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Abstract 

 

It is natural to use hand gestures in interacting with computers because hand gestures are freer 

in movements and much more expressive than any other body parts. In this paper, we define 

and recognize ten hand gestures including two-hand gestures as well as one-hand gestures. Skin 

blobs in a frame are segmented by two different skin color models combined. Each skin blob is 

modeled with a Gaussian model. For the tracking of the skin blobs, we exploit optical flows 

computed between the blobs in the previous frame and those in the current frame. The new 

mean of the Gaussian model for each blob in the current frame is predicted using the optical 

flows which give the motion information of each blob from the previous frame to the current 

frame. The motion of hands is defined the change of the mean of each Gaussian and the relative 

position between two hands, each hand and a face. A new gesture recognition model is proposed 

based on the dynamic Bayesian network framework which is relatively easy to represent the 

relationship among features and to incorporate new features or information to a model. 

Experimental results showed high recognition rate up to 99.59% with our small dataset in 

isolated gesture recognition and 84% of the detection rate, 76.36% of reliability was obtained in 

continuous gesture recognition. The proposed model and techniques are believed to have a 

sufficient potential for successful applications to other hand gestures recognition such as sign 

languages. 
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1. 서론서론서론서론 

 

    컴퓨터의 보급과 함께 사람과 컴퓨터간의 상호작용은 주로 키보드, 마

우스와 같은 간단한 장치를 통해서 이루어져 왔다. 그러나, 컴퓨터의 성능 

및 정보 표현에 대한 기술 발달로 기존의 장치만으로는 한계가 있으며, 이

런 한계를 극복하기 위한 방안으로 여러 가지 새로운 방법들이 제안되고 

있다. 대표적인 것으로는 음성을 이용한 방법이다[1]. 음성은 일상 생활에

서 가장 많이 사용되는 의사 소통의 수단으로 컴퓨터와의 상호작용에서 또

한 매우 자연스럽게 받아들여진다. 이런 이유로 음성 인식을 위한 연구는 

수년간 이어져 오고 있고, 인식 성능 또한 우수하다. 그러나, 음성은 주변 

잡음의 영향을 크게 받는다는 단점 때문에 사용상 많은 제약을 받는다. 반

면, 음성과 함께 사람들이 자연스럽게 받아들일 수 있는 또 다른 방법은 

손 동작이다. 사람은 사람 또는 사물과의 상호작용에 있어 끊임없이 손을 

사용한다. 예를 들면, 특정 사물 또는 위치를 가리키거나 다른 사람과의 대

화 속에서 자신의 감정이나 생각을 표현하기 위해 손을 사용한다. 그리고, 

손은 신체의 다른 어떤 부분보다도 많은 것을 표현할 수 있고, 움직임 또

한 자유롭다. 따라서, 손 동작은 사람들에게 매우 익숙하고 자연스러운 방

법으로 컴퓨터와의 상호작용을 위한 적절한 방법이 된다. 

    사람의 동작들은 프로파일, 궤적 등과 같은 움직임에 대한 정보만으로 

식별될 수 있음을 Johansson[2]의 실험에서 밝혀진 뒤, 컴퓨터 시각 분야에

서도 사람의 행동에 대한 분석 및 이해에 대한 연구[3]가 활발히 진행되고 

있으며, 손 동작 인식에 대한 연구는 Pavlovic 등[4]의 소개 논문에 잘 나타

나 있다. 일반적으로, 손 동작 인식에 대한 연구는 영상 내에서 손을 찾아

내는 문제, 손의 움직임을 추적하는 문제, 손 동작의 의미를 이해하는 문제
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를 포함한다. 

    영상 내에서 손의 검출을 쉽게 하기 위해 CyberGlove와 같은 특수 장

치[5, 6]를 이용하기도 하고, 영상 내의 정보만 이용하는 경우에는 피부색상 

모델[7-10]을 주로 이용한다. 손의 추적을 위해서는 Kalman 필터 또는 

particle 필터를 많은 연구에서 이용하고 있다. 마르코프(Markov) 체인과 가

우스(Gaussian) 노이즈를 가정으로 물체의 움직임을 모델링하는 Kalman 필

터[11]는 선형 동적 시스템으로, 관측 대상값이 비선형이거나, 가우스 분포

를 따르지 않을 때, 그리고 다봉(multi-modal) 분포를 가질 때 추적에 실패

하는 한계를 가진다. Particle 필터[12]는 Kalman 필터 보다 일반화된 동적 

시스템으로 Kalman 필터의 선형적 시스템 한계를 극복하긴 하지만 계산량

이 많다는 단점을 가진다. 

    손 동작은 시간의 흐름에 따른 손의 위치 변화로 표현되는데 이러한 

시간 상의 변화 패턴을 모델링하는데 있어서 동적 프로그래밍(DTW)과 은

닉 마프코프 모델(HMM)이 널리 이용되어 왔다. DTW는 미리 정의된 템플

릿과 입력 패턴간의 유사성을 동적 프로그래밍 기법으로 비교하여 인식하

는 방법으로 음성 인식에 많이 적용되었으나[13], 인식 대상이 많은 경우 

템플릿의 개수도 증가하는 단점이 있다. HMM 역시 음성 인식을 위해 개발

된 모델로 컴퓨터 시각 분야에서도 테니스 동작 인식[14], 걸음걸이를 이용

한 생체 인식[15], 손의 움직임을 이용한 파워 포인트 제어[7] 등 다양한 

응용에 적용되어 왔으며, Brand 등[16]은 두 손을 이용한 중국 무술 동작 

인식을 위해 전형적인 HMM에 구조적 변화를 취한 couple HMM을 제안하

였다. 

    베이스망(Bayesian Network: BN)[17]은 새로운 정보에 대한 표현이 용이

하고, 정보들간의 상관 관계를 직관적인 방법으로 표현할 수 있으며, 추론 

및 학습에 대한 알고리즘도 잘 정의되어 있어 최근 많은 연구에서 인식 모
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델로 활용되고 있다. Du 등[18]은 두 사람간에 일어날 수 있는 5가지 행동

들을 정의하고, 지역적 특성(contour, 모멘트, 높이 등)과 전역적 특성(속도, 

방향, 거리)을 동적 베이스망(Dynamic Bayesian Network: DBN)의 관측값으로 

하여 인식을 수행하였으며, Avilés-Arriaga 등[8]은 10가지의 한 손 동작들에 

대해 손 영역, 중심 좌표, 위치 등의 변화를 특징값으로 하고, 동적 naïve 

베이스 식별기를 인식 모델로 하였다. León 등[19]은 15개의 프레임을 하나

의 윈도우로 정의하고, 윈도우 내에서의 손의 위치 변화를 BN에서 하나의 

노드로 표현하였으며, 특정 노드의 값이 관측되지 않더라도 “Good-Bye”와 

“Move Right”의 동작을 구분할 수 있음을 보였다. Yang 등[20]은 손의 움직

임 패턴을 표현하는 궤적 정보를 특징값으로 하여, 연속된 사건들의 시간

적 관계를 표현하는 각 계층들간에 있어서 시간적 지연을 적용한 다층 신

경망인 TDNN(Time-Delayed Neural Network)을 인식 모델로 적용하여, 40개의 

미국 수화 언어에 대한 실험에서 96.21%의 인식 성능을 보였다. 그리고, 

시청각 음성 인식(Audio-Visual Speech Recognition:AVSR)에 대하여 coupled 

HMM과 factorial HMM 모델을 적용하여 인식을 수행한 Nefina 등[21]은 기

존의 화자 독립적인 AVSR 모델과의 비교했을 때, coupled HMM이 factorial 

HMM[22]이나 기존의 다른 모델보다 인식 성능이 좋음을 보였다. 

    본 논문에서는 동적 베이스망 프레임워크를 이용하여 미디어 플레이어 

제어를 위해 정의된 10가지의 양손 제스쳐를 인식하는 방법을 제안한다. 

제안한 방법은 손의 추적을 위해 특별한 장치를 사용하지 않고, 영상 내의 

색상들을 그대로 이용한다. 손과 손, 손과 얼굴 사이에서의 겹침 현상, 불

연속적인 동작 및 비선형적인 동작에 대해서도 정확한 추적이 가능한 방법

을 소개한다. 한 손 제스쳐 만을 인식한 기존 연구[7,8,10]와 달리, 본 논문

에서 정의된 동작들은 한 손 동작뿐 아니라, 두 손을 이용한 동작들도 포

함하며 특히, 한 손 동작을 취할 때 영상 내에 한 손만 있어야 한다는 제
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약을 가지지 않는다. 그리고, 동적 베이스망 프레임워크[23]를 이용하여 미

디어 플레이어 제어를 위한 새로운 제스쳐 인식 모델을 제안한다. 제안한 

동적 베이스망을 이용하여 훈련 및 인식을 수행한 결과 독립 제스쳐 인식

에서는 최대 99.57%의 높은 성능을 보였고, 연속 제스쳐에 대한 제스쳐 검

출 및 인식은 84%의 인식률과 76.36%의 신뢰도를 얻었다. 

    논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 시스템의 전체적인 구성을 살

펴보고, 3 장에서는 얼굴과 손 영역의 검출 및 추적 방법을 설명한다. 미디

어 플레이어 제어를 위한 동작 정의 및 특징 추출은 4장, 동적 베이스망을 

이용한 동작 인식 모델의 정의, 추론 및 학습에 대한 것은 5 장에서 각각 

살펴본다. 6장에서는 실험 결과를 보이고, 7장에서는 결론 및 향후 연구에 

대해 살펴본다. 
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2. 시스템시스템시스템시스템 구성구성구성구성 

 

본 논문에서 제안하는 시스템의 전제적인 구성은 그림 1과 같고, 각 

단계는 다음의 역할을 수행한다. 

l  배경 제거: 입력 비디오 시퀀스의 각 프레임에 대하여 배경 이미지

와의 차이를 계산하여 전경 이미지 추출. 

l  피부색 검출:  Haar-like 얼굴 검출기 및 YIQ 색상 모델을 이용. 

l  영역 추적: 전경 이미지와 피부색 검출을 통해 추출된 손과 얼굴의 

각 영역에 대한 가우스(Gaussian) 모델 생성 및 추적. 

l  특징 추출: 각 손의 움직임을 표현하기 위한 특징 추출. 

l  모델링: 각 제스쳐를 모델링하는 동적 베이스망을 훈련하고 새로운 

데이터에 대해서 인식 수행. 

 

 

그림  1. 시스템 구성 
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3. 얼굴과얼굴과얼굴과얼굴과 손손손손 영역에영역에영역에영역에 대한대한대한대한 검출검출검출검출 및및및및 추적추적추적추적 

 

    얼굴과 손에 대한 검출 및 추적은 손 동작 인식을 위해 필수적인 부분

으로 시스템의 성능에 큰 영향을 미친다. 검출 및 추적에 대한 본 논문에

서의 해결 방안에 대해 살펴보자. 

 

3.1  피부피부피부피부 영역영역영역영역 검출검출검출검출(Skin Detection) 

 

피부색 검출은 빛 조건의 변화에 크게 영향을 받는다. 많은 사람들이 

피부색 검출에 대한 연구를 해왔으며, 지금도 활발히 연구하고 있지만 다

양한 환경 또는 조건의 변화에 강인한 방법은 아직까지 알려져 있지 않다

[24]. 

본 논문에서는 피부 영역 검출을 위하여 두 가지 방법을 결합한다. 첫 

번째 방법은 가장 간단하고 널리 이용되는 것 중 하나로, RGB 색상 모델

을 YIQ 색상 모델로 변환하여 I의 값이 미리 정해진 임계치의 범위를 만

족하는 경우 피부색으로 선택하는 것이다. 두 번째 방법은 Haar-like 얼굴 

검출기[25]로 검출된 얼굴 영역 내의 픽셀들을 이용하여, 현재의 빛 조건 

및 사용자에 적합한 피부색 특성을 반영한 피부색 모델을 생성하고 이를 

피부색 검출에 이용하는 것이다. 이는 Haar-like 얼굴 검출기가 다양한 빛 

조건에서도 정면을 향하고 있는 얼굴을 정확히 잘 찾아 낸다는 것을 이용

한 것이다. 영상 내에 있는 사용자의 얼굴을 검출하고, 검출된 얼굴 부분에

서 너무 어둡거나 너무 밝지 않은 픽셀들을 이용하여 그 사용자에게 맞는 

피부 색상 모델을 생성한다. 피부 색상 모델은 HSV 색상 모델에서의 색상

값에 대한 히스토그램으로 정의한다. 임의의 픽셀에 대하여 그 픽셀에 대
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한 피부색으로서의 확률값을 히스토그램에서 계산하여 임계치보다 큰 경우 

피부색으로 결정한다[26]. 이 방법은 조명의 변화에도 빠르게 적응하며, 임

의의 사용자에 대해서 사용자에게 맞는 피부 색상 모델을 생성 및 활용하

기 때문에 강인한 검출을 할 수 있다는 장점이 있다. 그림 2는 YIQ 색상 

모델만을 이용한 것(그림 2(b)), 얼굴색으로 만든 색상 모델만을 이용한 것

(그림 2(c)), 그리고 두 모델을 결합(그림 2(d))하여 피부색을 검출한 결과를 

각각 보여주고 있다.  

 

  
(a) 입력 이미지 (b) YIQ 색상을 이용 

  
(c) 얼굴 색상을 이용 (d) (b)+(c) 

그림  2. 피부색 검출 방법 비교 
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3.2  영역영역영역영역 추적추적추적추적(Blob Tracking) 

 

피부 영역의 추적에 있어서 손과 손, 손과 얼굴간의 겹침 현상이 있을 

때 정확한 추적이 어렵다. 이를 해결하기 위해 손 및 얼굴에 해당하는 각 

영역을 하나의 가우스(Gaussian) 모델로 표현하여 추적하는 Argyros 등의 

방법[27]을 이용하였다. 그러나, 현재 프레임에서의 각 영역의 위치를 예측

하기 위해 이전 두 프레임에서의 변화율(velocity)을 사용한 기존의 방법과

는 달리 본 논문에서는 광류를 이용한다. 이전 두 프레임에서의 변화율을 

이용하는 경우, 손의 움직임이 일정한 속도를 가질 때 비교적 정확한 추적

이 가능하지만 그렇지 못한 경우에는 오차를 범하게 되고, 추적에 실패하

게 된다. Kalman 필터를 사용하는 경우도 있지만, Kalman 필터의 특성상 추

적하고자 하는 영역이 비선형으로 움직이는 경우 추적을 하지 못하는 단점

이 있다. 이에 대한 해결책으로 본 논문에서는 영역의 위치 예측을 위해 

광류(optical flow)를 이용한다. 광류는 이전 프레임에서 현재 프레임으로의 

움직임에 대한 정보를 직접적으로 제공해주므로 추적하고자 하는 영역이 

일정한 속도를 가지거나, 선형적으로 움직여야 한다는 제약이 없어도 추적

이 가능하다. 

현재 프레임에서의 손과 얼굴 영역을 추적하기 위해 이전 프레임에서 

검출된 영역과 현재 프레임에서 검출된 영역 사이에서 광류를 계산한 뒤, 

이전 프레임에서 하나의 가우스 모델을 갱신하는데 사용되었던 영역의 픽

셀들에 해당하는 광류값들을 x 방향과 y 방향에 대해 각각 정렬을 하고, 

각 방향에서의 중간값 m 을 이용하여 식 (1)과 같이 현재 프레임에서의 영

역 i에 대한 가우스 모델의 새로운 평균으로 예측한다. 
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( ) ( ), ,predict
i i i i iN N= +µ Σ µ m Σ  (1) 

 

앞서 설명한대로, 이는 이전 프레임에서 현재 프레임으로의 움직임에 대한 

정보를 현재 프레임에서의 추적에 즉시 이용하므로 이전 두 프레임에서의 

변화율을 이용한 방법보다 더욱 정확하고, 속도의 변화에도 민감하게 반응

하여 정확한 추적이 가능하다. 

그림 3은 이전 두 프레임에서의 변화율을 이용한 경우와 광류를 이용

한 경우에 대한 결과를 각각 보여 주고 있다. 그림 3(a)의 변화율을 이용한 

방법은 프레임 10에서의 광류(그림 3(b))에 나타난 것과 같이 프레임 9와 

프레임 10사이에 손의 움직임이 없었기 때문에 프레임 10과 프레임 11사이

에서도 큰 움직임이 없을 것이라 예측하고 추적을 했으나, 실제로는 움직

임이 나타났다. 이로 인해 오차가 생기게 되고, 연속된 프레임에서 손의 정

확한 위치를 찾지 못하여 프레임 13에서는 추적에 실패하게 된다. 그러나, 

광류를 이용한 그림 3(c)는 프레임 10 이전에서의 손의 움직임과 상관없이 

그림 3(b)의 광류가 이전 프레임에서 현재 프레임으로의 각 영역의 변화에 

대한 움직임 정보를 제공해주기 때문에 추적에 성공하게 된다. 

손과 얼굴에 대한 추적 방법은 다음과 같다. 프레임 t의 각 영역에 대

하여 이전 프레임까지의 추적에서 사용 또는 생성되었던 가우스 모델이 현

재 프레임의 각 영역을 지원하고 있는지 확인한다. 여기서, 가우스 모델과 

영역 사이에 겹치는 부분이 있으면 가우스 모델이 해당 영역을 지원한다고 

말한다. 만약, 지원하는 가우스 모델이 없는 경우에는 해당 영역에 대한 새

로운 가우스 모델을 생성한다. 지원하는 모델이 있는 경우에는 이전 프레

임 t−1에서의 피부 영역과 현재 프레임 t에서의 피부 영역 사이에서의 광

류를 계산하고, 이를 이용하여 가우스 모델의 평균을 식 (1)과 같은 방법으
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로 이동하여 현재 프레임에서의 피부 영역의 위치를 예측한다. 예측된 가

우스 모델을 이용하여 Argyros가 제안한 방법[27]을 따라 가우스 모델의 모

양을 결정짓는 평균과 공분산을 갱신한다. 이동된 가우스 모델의 평균은 

이전 프레임에서 현재 프레임으로의 움직임 정보를 이용한 것이기 때문에 

정확한 추적이 가능하게 된다. 갱신된 가우스 모델은 다음 프레임에서의 

추적에 사용된다. 

 

프레임 10 프레임 11 프레임 12 프레임 13 

(a) 이전 두 프레임에서의 변화율(velocity)을 이용한 방법 

(b) 이전 프레임과 현재 프레임간의 광류(optical flow) 

(c) 이전 프레임과 현재 프레임간의 광류를 이용한 방법 

그림  3. 변화율을 이용한 방법과 광류를 이용한 방법의 결과 
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4. 손손손손 동작동작동작동작 정의정의정의정의 및및및및 특징특징특징특징 추출추출추출추출 

 

4.1  손손손손 동작동작동작동작 정의정의정의정의 

 

미디어 플레이어 제어를 위한 10가지 동작들을 그림 4와 같이 정의한

다. 동작들은 한 손을 이용한 것(5가지)과, 두 손을 이용하는 것(5가지)을 

포함한다. 그림에서의 검은색으로 채워진 원은 손의 시작 위치를 의미하고, 

화살표는 손의 이동 궤적을 표시한 것이다. 

 

열기 종료 시작 일시 정지 

첫 프레임으로 이동 끝 프레임으로 이동 10초 앞으로 이동 10초 뒤로 이동 

 

빨리 감기 뒤로 감기 

 

그림  4. 미디어 플레이어 제어를 위한 손 동작 정의 
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4.2  특징특징특징특징 추출추출추출추출(Feature Extraction) 

 

손 동작의 인식에 있어서 가장 중요한 정보는 손의 움직임 정보이다. 

본 논문에서는 손의 움직임 정보를 표현하기 위해 손 영역을 모델링하는 

가우스(Gaussian) 분포에서의 평균의 변화를 이용한다. 즉, 이전 프레임에서

의 평균과 현재 프레임에서의 평균의 변화를 그림 6(a)와 같이 17 방향 코

드로 양자화하여 표현한다. 방향 코드에서 ‘0’은 움직임이 없음을 의미한다. 

그러나, 손의 움직임에 대한 방향 정보만으로는 서로 다른 동작간의 명확

한 구분이 어렵다. 예를 들면, 그림 5와 같은 경우이다. 그림 5(c)와 그림 

5(d)에서 채워진 원은 손의 시작 위치를 나타내고, 점선으로 된 원은 손의 

마지막 위치를 나타낸 것이다. 그리고, 화살표는 손의 이동 경로를 의미한

다. 

 

  
(a) ‘빨리 감기’ 명령 제스쳐 (b) ‘뒤로 감기’ 명령 제스쳐 

  

(c) (a)의 궤적 (d) (b)의 궤적 

그림  5. 방향 코드만을 이용한 경우 발생하는 모호성 
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그림 5(a)는 ‘빨리 감기’ 명령이지만 손의 움직임에 대한 궤적 정보를 

양자화 한 방향 코드만을 이용하면 그림 5(c)와 같이 표현될 것이고, 이는 

‘끝 프레임으로 이동’ 명령으로 인식되게 된다. 그림 5(b) 또한, ‘뒤로 감기’ 

명령이지만 궤적 정보를 양자화 한 방향 코드만을 이용할 경우 그림 5(d)

와 같이 표현되고, 이는 ‘첫 프레임으로 이동’ 명령으로 인식되게 된다. 이

런 문제를 해결하기 위해 오른손과 왼손의 상대적 위치에 대한 정보를 그

림 6(b)와 같은 경우 중 하나로 나타낸다.  ‘0’은 두 손이 겹쳐져 있는 경

우를 의미한다. 마지막으로 사용한 특징은 얼굴과 각 손의 상대적인 위치

로 9가지의 경우 중 하나로 그림 6(c)와 같이 표현된다. 이는 고정되어 있

어야 하는 손이 미세하게 움직이는 경우 ‘첫 프레임으로 이동’, ‘마지막 프

레임으로 이동’에 대한 동작이 ‘종료’ 동작으로 잘못 인식될 수 있음을 해

결하기 위한 것으로, 실제 방향 코드와 두 손의 상대적 위치만을 특징으로 

하여 본 논문에서 제안한 모델을 훈련하고 인식 한 결과 잘못 인식된 것들

의 대부분은 ‘첫 프레임으로 이동’, ‘마지막 프레임으로 이동’에 대한 동작

들이 ‘종료’ 동작으로 인식된 것이었고, 세 번째의 특징을 추가하여 인식한 

결과 더 높은 인식률을 보였다. 

 

 
 

 
 

(a) 손의 움직임 (b) 양손의 상대적 위치 (c) 얼굴-손 상대적 위치 

그림  6. 특징 표현 
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영상 처리 과정에서의 오차나 사용자의 미세한 움직임에 의해 방향 

코드와 상대적 위치 값이 바뀌게 되고, 이로 인해 인식률에 영향을 미치는 

것은 양자화된 값을 사용하는 것에 따른 문제점이 될 수도 있다. 그러나, 

절대적 위치 좌표를 사용하는 경우 카메라와 사용자 사이의 거리 변화에 

따라 관측 데이터의 확률 분포의 변화율이 커져서 인식률은 더 나빠질 수 

있다. 
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5. 인식인식인식인식 모델모델모델모델 

 

5.1  동적동적동적동적 베이스망베이스망베이스망베이스망(Dynamic Bayesian Netowrk: DBN) 

 

시계열 데이터를 모델링 하는데 있어서 가장 널리 이용되는 것 중 하

나는 은닉 마르코프 모델(hidden Markov model: HMM)[28]이다. 음성 인식을 

위해 처음 제안된 HMM은 음성 인식뿐 만 아니라 컴퓨터 시각 분야를 포

함한 여러 분야에서 우수한 성능을 보여왔으며, 다양한 변형 모델도 제안

되어 왔다[23]. 그러나, 모델의 구조적 특징이 고정되어 있다는 제약이 있

다. 두 개 이상의 은닉 노드에 대한 마르코프 과정을 표준 HMM과 같이 

하나의 상태 노드로 표현한다고 가정하자. 이때, 각 마르코프 과정에서의 

노드가 가질 수 있는 상태들을 모두 곱한 수만큼의 상태수를 표준 

HMM(그림 7(a))에서는 하나의 상태 노드로 표현할 수 있어야 하므로 상태

수가 지수적으로 증가하게 된다. 상태수가 급격히 증가함에 따라 상태들에 

대한 확률 분포를 훈련하기 위해서는 많은 양의 훈련 데이터를 필요로 한

다. Coupled HMM(그림 7(b))의 경우에는 마르코프 과정의 수가 증가함에 따

라 노드간의 coupling 수가 증가하게 되는데 이 또한 계산량을 높이는 원인

이 된다. 그리고, HMM은 새로운 정보 또는 특징이 추가가 어렵다.  

HMM의 단점을 보완 및 해결하고 일반화 된 것이 DBN[23]이다. DBN은 그

래프 모델(Graphical Model)[29]의 하나인 베이스망(Bayesian Network: BN)에 

시간 정보가 추가된 모델로서 시계열 데이터를 모델링 하기에 유용한 도구

이며, 최근 많은 관심을 받고 있다. BN은 사이클이 없는 방향성 그래프로 

각 노드는 하나의 확률 변수를 나타내고, 방향성을 가진 에지는 변수들 간

의 통계적 의존성 즉, 부모 노드의 값이 주어졌을 때 해당 변수의 확률 분
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포를 표현한다. BN은 변수들간의 조건부 독립성(d-분리[30])를 이용하여 변

수들에 대한 결합 확률 분포를 효율적으로 표현 및 계산한다. 조건부 독립

성은 모델의 구조와 해당 모델에 대한 추론 및 학습을 수행하는데 필요한 

계산을 간단하도록 해 준다. BN과 같은 그래프 모델에서는 확률 변수들 간

의 조건부 독립성을 확인하기 위해 수식적 분석을 할 필요 없이 그래프 상

에 나타난 노드들의 관계로부터 직접적으로 쉽게 알 수 있다는 장점을 가

진다. DBN은 BN의 노드들에 대해 t−1 시간의 노드 값이 t 시간에서의 노

드의 값에 영향을 준다는 마르코프 과정을 적용하여 노드들 간의 시간적 

의존 관계를 추가로 표현한 것으로, BN에서의 추론 알고리즘들을 그대로 

적용할 수 있다.  

 

 

 

 

 

 

 

 
(a) 표준 HMM (b) Coupled HMM 

그림  7. 동적 베이스망으로 표현한 표준 HMM과 coupled HMM 
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5.2  제안하는제안하는제안하는제안하는 양손양손양손양손 제스쳐제스쳐제스쳐제스쳐 모델모델모델모델 

 

본 논문에 정의된 동작들은 양손을 모두 사용하는 동작뿐만 아니라, 

한 손 동작들도 포함하고 있다. 양손 제스쳐의 경우 오른손과 왼손의 각 

동작들은 서로 연관성을 가지며 이런 동작들은 coupled HMM으로 모델링 

될 수도 있지만 사실, 두 손의 움직임이 완전한 연관성을 가지는 것이 아

니며, 어느 정도의 독립성을 가진다. Coupled HMM은 각 손을 모델링하는 

은닉 노드들간에 완전한 연결을 이루고 있기 때문에 각 손을 모델링하는 

노드들간의 의존성이 너무 높다. 본 논문에서는 두 손의 상대적 위치를 관

측 데이터로 가지는 은닉 상태 노드 X3를 추가하여 각 손의 움직임을 모델

링하면서 두 손의 완화된 연관성을 표현하는 새로운 DBN을 정의한다.  

은닉 상태 노드를 추가할 때 각 손을 모델링하는 기존의 두 노드(X1, 

X2)들과의 관계에 대해서는 다음과 같은 두 가지 가능성이 있다. 첫째는 그

림 8(a)와 같이 두 손의 상대적 위치를 모델링하는 은닉 노드 X3에서 각각

의 손을 모델링하는 노드 X1과 X2로 화살표를 연결하는 것이고, 둘째는 그

림 8(b)와 같이 각각의 손을 모델링하는 노드 X1과 X2에서 손의 상대적 위

치를 모델링하는 은닉 노드 X3로 화살표를 연결하는 것이다. 

 

  

(a) 손의 상대적 위치를 모델링하는  
은닉 노드 X3에서 각 손을 모델링하는  

노드 X1과 X2로의 연결 

(b) 각 손을 모델링하는 노드 X1, X2에서 
손의 상대적 위치를 모델링하는 

은닉 노드 X3로의 연결 

그림  8. 각 손을 모델링하는 노드들(X1, X2)와 새로운 노드 X3와의 관계 
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손의 상대적 위치가 그림 9(a)에서 그림 9(b)로 바뀌는 경우를 살펴보

자. 이때, 그림 8(a)의 경우는 두 손의 상대적 위치가 바뀐 결과가 손의 움

직임에 영향을 미치는 것을 표현한다. 이는 상대적 위치 변화의 결과가 그

림 9(c)와 같이 왼쪽에 있던 손이 이전 위치보다 내려간 것인지, 아니면 그

림 9(d)와 같이 오른쪽에 있던 손이 이전 위치보다 올라간 것인지를 명확

히 설명할 수 없다. 그러나, 그림 8(b)는 각 손이 특정 방향으로 움직인 결

과 즉, 왼쪽 손이 내려갔기 때문에 또는, 오른쪽 손이 올라갔기 때문에 두 

손의 상대적 위치가 바뀌었다는 것을 설명할 수 있기 때문에 더 옳다는 것

을 알 수 있다. 따라서, 그림 8(b)와 같은 노드간의 관계를 새로운 제스쳐 

인식 모델에 반영한다. 

 

 
 

(a) 초기 상대적 위치 (b) 변화된 상대적 위치 

  
(c) 왼손이 내려간 경우 (d) 오른손이 올라간 경우 

그림  9. 두 손의 상대적 위치의 변화 

 

시간의 흐름에 따른 은닉 노드들 간의 관계에 대해서 1차 마르코프 과

정을 가정하면 그림 10과 같이 도식화 할 수 있으며, 이를 양손 제스쳐 동
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작에 대한 인식 모델로 제안한다. 그림 10에서 회색 노드들은 관측될 수 

없는 은닉 노드들을 나타내고, 흰색의 노드들은 관측 가능한 노드들을 나

타낸다. 두 손의 상대적 위치를 모델링하는 노드(X3)의 시간적 관계 모델

3 3
1( | )t tP X X − 은 coupled HMM에서 완전히 연결되어 있던 두 노드 X1과 X2의 

높은 의존성을 완화시켜 서로간의 의존성을 간접적으로 표현한다. 따라서, 

시간 t−1에서의 각 손의 움직임 정보와 시간 t에서의 각 손에 대한 움직임

의 정보가 노드 3
1tX − 과 3

tX 에 의해 간접적으로 연결되므로 coupled HMM에

서 완전히 연결되어 있던 이들 두 노드사이의 연결은 제거된다.  

 

 

그림 10. 손 동작 인식을 위한 동적 베이스망 모델 

 

 

5.3  추론추론추론추론(Inference) 

 

DBN에서의 추론은 관측 데이터가 주어졌을 때 은닉 노드가 임의의 

값을 가질 주변 확률 분포 1:( | )tP X O τ 를 계산하는 것이다. 이는 τ 의 값에 
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따라 그림 11과 같이 다른 종류의 추론으로 분류될 수 있다[23]. 그림에서 

회색으로 칠해진 부분은 관측된 데이터의 양을 표시한다. 첫 번째, t τ= 인 

경우(그림 11(a))는 필터링에 해당한다. 이는 시간 1부터 시간 t까지의 데이

터를 관측했을 때, 시간 t에서의 노드 tX 가 특정값을 가질 확률 

1:( | )t tP X O 을 계산하는 것이다. 두 번째, t τ< 인 경우(그림 11(b))는 평활화

로 시간 τ까지의 데이터를 모두 관측했을 때, 시간 τ 이전인 과거 시간

에서의 노드 tX 가 특정값을 가질 확률 1:( | )t TP X O 를 계산하는 것으로 

DBN의 파라미터 값을 오프라인으로 훈련할 때 사용된다. 마지막으로 t τ>

인 예측(그림 11(c))은 관측 데이터가 시간 t이전까지 주어졌을 때, 시간 t

에서의 노드 tX 가 특정값을 가질 확률 1: 1( | )t tP X O − 를 계산한다. 이는 

Kalman 필터에서와 같이 미래의 상태를 미리 예측할 필요가 있는 경우에 

사용된다. 본 논문에서는 관측 데이터가 주어졌을 때, DBN에 대한 관측 데

이터의 우도를 계산하기 위해 필터링을 적용하고, 파라미터 학습을 위해 

평활화를 적용한다. 

 

   
(a) 필터링 (b) 평활화 (c) 예측 

그림 11. 동적 베이스망에서의 추론 

 

관측 데이터가 시간 t까지 주어졌을 때 시간 t에서의 은닉 노드에 대

한 확률 분포를 계산하는 필터링에 대해 좀더 자세히 살펴보자. 예를 들어, 

DBN에서의 은닉 노드가 N개의 확률 변수들의 집합( , {1, , }i
tX i N∈ L )으로 표

현되고, 이 확률 변수들은 이산값을 가지며, 관측 데이터는 M개의 확률 변
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수들의 집합( , {1, , }i
tO i M∈ L )으로 표현된다고 가정하자. BN에서의 결합 확

률 분포는 d-분리[30]에 따른 조건부 확률 분포의 곱으로 간단히 표현될 수 

있다는 사실을 DBN에 그대로 적용할 수 있다. 즉, 시간 t−1의 BN이 주어

졌을 때, 시간 t의 BN은 시간 t−1 이전의 모든 BN과 조건부 독립이 되므

로 시간 t에서의 BN에 대한 확률 분포 계산을 위해서는 시간 t−1의 BN만 

고려하면 된다. 따라서, 정의된 DBN에 대한 결합 확률 분포는 식 (2)와 같

다. 

 

1:3 1:5 1:5 1:3 1:3
1: 1: 1: 1: 1:

1 2 3 1 2
1 1 1 1 1

1 1 2 2 3 3 1 2
1 1 1

2

1 2 1 3 4 2 5 3

1

1:

( , ) ( | ) ( )

                  ( ) ( ) ( | , )

( | ) ( | ) ( | , , )

( , | ) ( , | ) ( | )

   ,  

T T T T T

T

t t t t t t t t
t

T

t t t t t t t t
t

T

P X O P O X P X

P X P X P X X X

P X X P X X P X X X X

P O O X P O O X P O X

where X

− − −
=

=

=

=

×

×

∏

∏
1 1 1 1
1 1

1:3 2 2 1:3
1 1:
3 3 5 5
1 1

 and 
T T

T T

T T

X X O O

X X O

X X O O

              = =                     
L M L M

 
(2) 

 

본 논문에서는 추론을 위해 interface 알고리즘[23]을 이용한다. Vt를 시

간 t에서의 노드들의 집합, E를 DBN에서의 노드 간의 에지 집합이라 할 때, 

Etmp(t)를 식 (3)과 같이 이웃한 두 시간에서의 BN의 노드간 에지 집합이라 

정의하자. 

 

{ }1( ) ( , ) | ,tmp
t tE t u v E u V v V−= ∈ ∈ ∈  (3) 
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Interface 알고리즘은 DBN에서 이웃하는 두 시간에서의 BN(2 time-slice 

Bayesian network: 2TBN)을 고려했을 때, 시간 t−1에서 시간 t로 연결된 화살

표를 가진 노드들의 집합은 과거(시간 t−1이전의 모든 BN)과 미래(시간 t이

후의 모든 BN)을 d-분리 하기에 충분하다는 사실을 이용한다. 이때, 과거

와 미래를 d-분리 해주는 노드들의 집합을 interface라 한다. 특히, 필터링에

서는 전진 interface라하고, 평활화에서는 후진 interface라 한다. ch(v)를 노드 

v의 자식 노드들의 집합이라 했을 때, interface는 다음과 같이 정의된다. 

 

전향 interface : { }1| ( , ) ( 1),  tmp
t t tI u V u v E t v V→

+∈ ∈ + ∈�  

후향 interface : 
1

| ( , ) ( ) or 

            ( ) : ( , ) ( ),

tmp
t

t tmp
t

v V u v E t
I

w ch v u w E t u V
←

−

 ∈ ∈  
∃ ∈ ∈ ∈  

�  

 

그리고, interface 알고리즘은 DBN을 접합(junction) 트리로 변환 할 때, 

interface에 속하는 노드들을 포함하는 clique 노드가 반드시 존재해야 한다

는 조건을 가지는데, 이를 만족하는 접합 트리를 구성한 뒤에는 BN에서 

가장 널리 이용되는 접합 트리 알고리즘(Junction Tree Algorithm: JTA)[31]을 

적용할 수 있다.  

본 논문에서 제안한 DBN에 대한 접합 트리의 구성 과정 및 이웃한 

두 시간에서의 BN에 대한 interface는 그림 12와 같으며, 회색으로 칠해진 

노드들은 interface를 나타낸다. DBN에서 시간 t-1에서의 BN이 주어지면 t−1

이전 시간의 BN과 시간 t에서의 BN은 d-분리에 의해 조건부 독립이 되므

로, 시간 t에서의 필터링을 위해서는 그림 12(a)와 같은 두 시간에서의 

BN(2TBN)만 고려하면 된다. 그리고, 시간 t−1에서의 interface 노드들( 1:3
1tX − )

이 주어지게 되면 시간 t−1에서의 관측 노드들( 1:5
1tO − )과 시간 t에서의 BN 또

한 d-분리에 의해 조건부 독립이 되므로 그림 12(b)와 같이 2TBN에서 t−1
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시간에서의 관측 노드들을 제거한 1.5TBN으로 간단히 할 수 있다. 그림 

12(c)와 그림 12(d)는 1.5TBN에 대한 교화된(moralized) 그래프와 삼각화된

(triangulated) 그래프를 보여주고 있으며, 접합 트리 알고리즘이 적용될 최

종적인 접합 트리는 그림 12(e)와 같다. 그림 12(e)에서 clique 노드 

( 1 2 3 1
1 1 1, , ,t t t tX X X X− − − )와 ( 3 1 2 3

1, , ,t t t tX X X X− )은 시간 t−1에서의 interface 1:3
1tX − 과 t에

서의 interface 노드 1:3
tX 을 각각 포함하고 있으므로 interface 알고리즘에 대

한 조건을 만족한다. 그리고, 이들 interface 노드들은 이웃한 시간 (t−2, t−1)

과 (t, t+1) 사이에서 정의되는 1.5TBN에 대한 접합 트리를 연결시켜주는 

분리자가 된다. 
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(a) 2 시간에서의 BN (2TBN) (b) 1.5 시간에서의 BN (1.5TBN) 

  
(c) 교화된(moralized) 그래프 (d) 삼각화된(triangulated) 그래프 

 
(e) 제안된 DBN에서의 2TBN에 대한 접합 트리(결과) 

그림 12. Interface 알고리즘 적용을 위한 접합 트리 구성 과정 
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5.4  학습학습학습학습(Learning) 

 

DBN에서의 학습은 훈련 데이터 1:5
1:TO 가 주어졌을 때, 식 (4)와 같이 주

어진 관측 데이터에 대한 DBN의 우도를 최대로 하는 파라미터의 값을 결

정하는 것이다. 

 

( )1:5
1:

ˆ argmax |TP O
θ

θ θ=  (4) 

 

위 식에서 파라미터 θ는 HMM을 포함한 모든 상태 공간 확률 모델에서와 

마찬가지로, 은닉 노드들의 초기 확률 분포(π), 은닉 노드들에서의 상태 전

이 확률 분포(A), 은닉 노드들에서의 관측값 출력 분포(B)를 포함한다. 하

지만, 은닉 상태를 하나의 확률 변수로 표현하는 HMM과는 달리, DBN은 

여러 개의 확률 변수들로 은닉 상태를 표현한다. 여러 개의 확률 변수를 

사용함으로 해서 상태의 분산된 표현을 이용할 수 있고, 모든 상태들의 조

합을 하나의 확률 변수로 표현해야 하는 HMM에 비해 계산량을 훨씬 많이 

줄일 수 있으며, 적은 수의 데이터로도 훈련이 가능하다. 

본 논문에서 정의된 DBN은 은닉 노드들 즉, 관측할 수 없는 값들을 

가지는 노드들을 포함하고 있으므로 훈련 데이터에 대한 DBN의 우도를 

최대로 하기 위한 파라미터의 값을 결정하기 위해 EM 알고리즘[32]을 적

용한다. EM 알고리즘은 관측되지 않은 값 또는 관측될 수 없는 값을 현재

의 파라미터 값을 이용하여 추정한 뒤, 추정된 값과 실제 관측된 값으로 

구성되는 완전한 데이터에 기반하여 우도가 최대가 되도록 파라미터의 값

을 갱신하는 반복 알고리즘이다. 파라미터의 값을 결정하기 위해서는 훈련 

데이터로부터 각 노드에 대한 충분 통계량만 계산하면 되는데, 이들 충분 
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통계량은 기대값을 이용하여 수식화 될 수 있다. 기대값은 앞서 설명한 

interface 알고리즘을 이용하여 계산한다.  

본 논문에서 정의된 DBN의 파라미터를 갱신하는 수식은 다음과 같다. 
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그러나, 만약 훈련 데이터가 충분하지 못해 특정값에 대한 관측이 훈련 데

이터에 포함되어 있지 않다면, 해당값의 확률 분포를 표현하는 파라미터에 

대한 훈련 결과는 0의 확률값을 가지게 된다. 그릭고, 실제 적용에서 그 값

이 관측될 경우 모델 전체에 대한 확률은 0이 되게 된다. 이런 결과를 막

기 위해 확률 분포에 대한 바닥치(floor smoothing)를 설정하고, 확률 분포를 

재정규화 한다.  
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6. 실험실험실험실험 결과결과결과결과 및및및및 고찰고찰고찰고찰 

 

6.1  실험실험실험실험 환경환경환경환경 

 

실험 데이터는 PC 카메라를 이용하여 촬영하였고, 10가지의 동작을 그

림 4와 같이 정의하였다. 각 동작에 대하여 7명이 서로 다른 날 각각 7번

씩 촬영하여 총 490개의 비디오 데이터를 수집하였다. 초당 30 프레임으로 

촬영되었으며, 프레임은 320× 240의 크기이고, 24비트 컬러 색상이다. 실험

에 사용된 프로그램 코드는 Visual C++ 6.0과 Matlab 7.0으로 작성하였으며, 

Intel OpenCV 라이브러리와 Bayesian Network Toolbox(BNT)[33]를 이용하였다. 

 

 

6.2  영상영상영상영상 처리처리처리처리 및및및및 특징특징특징특징 추출추출추출추출 

 

그림 13은 영상 처리의 과정 및 각 단계에서의 결과를 보여주고 있다. 

그림 13(a)는 입력 프레임이고, 그림 13(b)는 배경 이미지와의 차이를 계산

한 결과를 이진화 한 전경 이미지이다. 그림 13(c)는 YIQ 색상 모델에서 I 

요소값이 미리 정의된 임계치 값의 범위를 만족하는 픽셀들을 이용하여 피

부색을 검출한 결과를 보여주고 있으며, 그림 13(d)는 Haar-like 얼굴 검출

기를 이용하여 검출된 얼굴의 위치를 나타내고 있다. 검출된 얼굴 영역에 

있는 픽셀들의 RGB 컬러 색상을 HSV 컬러 색상으로 변환한 뒤, 색상값에 

대한 히스토그램의 분포를 나타내고 이를 이용하여 검출된 피부 영역이 그

림 13(e)에 나타나 있다. 히스토그램은 사용자 개인에 대한 피부 색상 분포 

및 빛 조건의 변화에 따른 피부색 변화를 반영한다. 그림 13(f)는 YIQ와 
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Haar-like 얼굴 검출기를 각각 적용한 결과들을 결합하여 검출된 피부 영역

들을 나타내고 있다. 현재 프레임에서 검출된 피부 영역과 이전 프레임에

서 검출된 피부 영역 사이에서 광류를 계산한다(그림 13(g)). 계산된 광류

에 대하여 x방향과 y방향에 대하여 각각 정렬을 하고, 각 방향에서의 중간

값을 이용하여 각 피부 영역의 분포를 표현하는 가우스(Gaussian) 모델의 

평균을 그림 13(h)와 같이 이동하여 현재 프레임에서의 손 및 얼굴에 대한 

위치를 예측한다. 예측된 가우스 모델을 이용하여 Argyros 등[27]이 제안한 

방법을 따라 그림 13(i)와 같이 손과 얼굴에 해당하는 픽셀들을 분리하고, 

분리된 픽셀들로 가우스 모델의 평균 및 공분산 행렬에 대한 값들을 갱신

(그림 13(j))하며, 갱신된 값은 다음 프레임에서의 추적에 이용된다. 

 

 

그림 13. 영상 처리 과정 및 단계별 결과 
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6.3  독립독립독립독립 제스쳐제스쳐제스쳐제스쳐 인식인식인식인식(Isolated Gesture Recognition) 

 

제스쳐 모델의 성능은 교차 검증 방법을 이용하여 평가하였다. 각 제

스처에 대해 42개의 데이터로 모델을 훈련시키고, 제외된 나머지 7개의 데

이터로 테스트하였다. 총 7번의 교차 검증 실험에 대한 평균값을 인식률로 

결정하였으며, 은닉 노드가 가질 수 있는 상태값의 범위는 동작의 복잡성

을 고려하여 가변적으로 하였다. 입력 비디오 영상에 대한 손 제스쳐 동작 

인식은 식 (5)와 같이 비디오 영상에서 추출한 특징값들을 DBN의 관측 데

이터로 하였을 때, 이들 관측 데이터에 대한 우도가 가장 큰 것으로 선택

하였다. 
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6.3.1  방향방향방향방향 코드만을코드만을코드만을코드만을 이이이이용한용한용한용한 coupled HMM 

 

손의 움직임에 대한 정보를 방향 코드로 양자화하여 각 동작을 

coupled HMM으로 모델링하였다. 한 손동작에 대해서는 동작을 수행하지 
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않는 다른 한 손의 움직임을 고려하지 않기 위해 이에 대한 확률 분포 및 

상태 전이 확률은 동일(uniform)하게 지정하여 실험하였다. 그 결과, 한 손 

동작에 대해 이미지상에 한 손만 나타나는 경우와 두 손을 이용하는 동작

에 대해서는 97.35%의 인식률(그림 14)을 보였다. 그림에서 교차 검증의 2

번째 테스트에서 인식률이 다른 것보다 상대적으로 낮은 결과를 보였는데 

이는 영상 처리에서 발생한 오차로 인한 것이었다. 특히, 영상에서의 손 영

역의 피부색을 검출할 때 빛의 영향으로 손의 일부 영역을 일시적으로 잃

어버리면서 손 영역을 모델링하는 가우스 분포의 평균값이 진동하는 결과

를 보였다. 평균값의 변화는 방향 코드에 직접적으로 영향을 주기 때문에 

이는 원래의 제스쳐가 다른 제스쳐로 잘못 인식되는 결과를 초래하였다. 

 

 

그림 14. 방향 코드를 이용한 coupled HMM 인식률 
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6.3.2  두두두두 손의손의손의손의 상대적상대적상대적상대적 위치위치위치위치 정보를정보를정보를정보를 추가한추가한추가한추가한 DBN 

 

방향 코드와 두 손의 상대적 위치 정보를 사용한 DBN에 대해서는 평균 

98.16%의 성능(그림 15)을 보였다. Coupled HMM을 이용하여 모델링한 실험의 2번

째 교차 검증 테스트에서 영상 처리에서의 오차에 영향을 받아 인식률이 떨어진 

반면, 두 손의 상대적 위치 정보를 추가한 DBN에서는 손 영역 추적에서의 오차로 

발생한 방향 코드의 변화에 대한 에러를 두 손의 상대적 위치가 보완해주어 인식

률을 높일 수 있었다.  

 

 

그림 15. 방향 코드와 두 손의 상대적 위치를 이용한 DBN의 인식률 

 

한 손 제스처에 대해 두 손이 모두 이미지 상에 나타난 비디오 영상에

서는 coupled HMM과 제안한 DBN의 성능에서 큰 차이를 보였다(표 1). 방

향 코드 만을 이용하여 손의 움직임을 표현한 coupled HMM은 6개의 한 손 

제스쳐 실험 비디오에 대해 하나만 정확하게 인식을 하였고, 나머지는 다
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른 제스쳐로 잘못 인식을 하였다. 이는 방향 코드 만을 사용하였기 때문에 

발생한 모호성으로 인한 것이다. 이런 모호성을 없애기 위해, 두 손의 상대

적 위치에 대한 정보를 추가한 DBN은 coupled HMM과는 달리, 한 손 제스

처에 대해 두 손이 모두 이미지 상에 나타난 경우에도 좋은 인식률을 보였

다. 이는 두 손의 상대적 위치에 대한 추가된 정보가 방향 코드 만을 사용

하여 인식한 경우에 발행하는 동작의 모호성을 제거할 수 있음을 보여준다. 

 

표 1. 한 손 제스쳐 동작에 두 손이 영상에 나타난 경우의 성능 비교 

인식인식인식인식 결과결과결과결과 
한손한손한손한손 제스쳐제스쳐제스쳐제스쳐 데이터데이터데이터데이터 

Coupled HMM DBN 

빨리빨리빨리빨리 감기감기감기감기 끝 프레임으로 이동(X) 빨리빨리빨리빨리 감기감기감기감기(O) 

일시일시일시일시 정지정지정지정지 일시일시일시일시 정지정지정지정지(O) 일시일시일시일시 정지정지정지정지(O) 

10초초초초 뒤로뒤로뒤로뒤로 이동이동이동이동 일시 정지(X) 10초초초초 뒤로뒤로뒤로뒤로 이동이동이동이동(O) 

10초초초초 뒤로뒤로뒤로뒤로 이동이동이동이동 끝 프레임으로 이동(X) 10초초초초 뒤로뒤로뒤로뒤로 이동이동이동이동(O) 

뒤로뒤로뒤로뒤로 감기감기감기감기 첫 프레임으로 이동(X) 뒤로뒤로뒤로뒤로 감기감기감기감기(O) 

10초초초초 앞으로앞으로앞으로앞으로 이동이동이동이동 끝 프레임으로 이동(X) 10초초초초 앞으로앞으로앞으로앞으로 이동이동이동이동(O) 

맞힌맞힌맞힌맞힌 수수수수 1 6 

 

 

6.3.3  얼굴과얼굴과얼굴과얼굴과 각각각각 손의손의손의손의 상대적상대적상대적상대적 위치위치위치위치 정보를정보를정보를정보를 추가한추가한추가한추가한 DBN 

 

두 손의 상대적 위치 정보를 포함한 DBN에서 인식에 실패한 경우들

을 분석을 한 결과 ‘종료’, ‘끝 프레임으로 이동’, ‘첫 프레임으로 이동’ 동작 

간의 혼동으로 인한 것이 대부분이었다. 이는 영상 처리에서의 오차로 인
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한 것도 있었고, 고정되어 있어야 하는 손을 사용자가 무의식적으로 조금

씩 움직여서 그런 것도 있었다. 사용자의 무의식적인 움직임이 인식 결과

에 영향을 미치는 것을 줄이기 위한 방안으로 얼굴과 각 손과의 상대적 위

치 정보를 추가하였다. 최종적인 DBN을 그림 10과 같이 정의하고 실험한 

결과 표 2와 같이 99.59%로 성능을 높일 수 있었다 

 

표 2. 손 제스쳐 동작 인식 성능 

동작동작동작동작 테스트테스트테스트테스트 수수수수 맞힌맞힌맞힌맞힌 수수수수 틀린틀린틀린틀린 수수수수 인식률인식률인식률인식률(%) 

열기열기열기열기 49 49 0 100 

종료종료종료종료 49 49 0 100 

시작시작시작시작 49 49 0 100 

일시일시일시일시 정지정지정지정지 49 49 0 100 

첫첫첫첫 프레임으로프레임으로프레임으로프레임으로 이동이동이동이동 49 48 1 97.59 

끝끝끝끝 프레임으로프레임으로프레임으로프레임으로 이동이동이동이동 49 48 1 97.59 

10초초초초 앞으로앞으로앞으로앞으로 이동이동이동이동 49 49 0 100 

10초초초초 뒤로뒤로뒤로뒤로 이동이동이동이동 49 49 0 100 

빨리빨리빨리빨리 감기감기감기감기 49 49 0 100 

뒤로뒤로뒤로뒤로 감기감기감기감기 49 49 0 100 

평균평균평균평균 인식률인식률인식률인식률 490 488 2 99.59 
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6.3.4  은닉은닉은닉은닉 노드노드노드노드 상태상태상태상태 디코딩디코딩디코딩디코딩(Hidden State Decoding) 

 

관측 데이터가 주어졌을 때, 이들 관측 데이터에 대해 제안된 모델이 

각 제스쳐를 잘 모델링하고 있는지를 확인하기 위해 은닉 노드들의 최적의 

상태 시퀀스를 디코딩해 보았다. 최적의 상태 시퀀스는 관측 데이터 1:5
1:TO 에 

대해 데이터를 모델링하고 있는 DBN에서 시간 1부터 시간 T까지의 상태 

노드들의 모든 경로들 중에서 최대의 우도를 출력하는 하나의 상태 노드들

의 경로를 의미한다. 최대의 우도를 출력하는 상태 노드들의 시퀀스를 결

정하기 위해서는 접합 트리 알고리즘에서 상태의 전이를 계산할 때 시간 t

−1에서의 상태들로부터 시간 t의 상태로의 전이를 계산할 때, 모든 상태로

부터의 전이를 고려하는 것이 아니라, 하나의 최대 전이값을 선택하여 계

산한다. 이는 ‘최적화의 원칙’에 기반한 동적 프로그래밍 기법으로 HMM에

서의 Viterbi 알고리즘과 동일한 방식이다. 최적의 상태 시퀀스를 결정하는 

것은 6.4절의 연속 제스쳐 인식에서 특정 제스쳐의 존재 여부를 결정하는

데에서도 이용된다. 

‘실행’ 제스쳐에 대한 디코딩 결과가 표 3에 나타나 있다. 표 3은 각 

손의 움직임을 모델링하는 두 노드 X1, X2의 방향 코드에 대한 은닉 노드의 

상태 변화를 디코딩한 결과이며, 그림 16은 은닉 노드가 방향 코드의 공간

을 어떻게 분할하고 있는지를 보여주고 있다. 그림 16에 나타난 바와 같이 

은닉 노드의 각 상태는 손의 움직임을 왼쪽, 왼쪽 위, 위, 오른쪽 위 방향

의 4개 공간을 분할하여 표현하고 있다. 주어진 관측 데이터에 대해 각 손

의 움직임을 모델링하는 은닉 노드들이 관측 데이터를 대체로 균일하게 분

할하면서 상태 전이를 하고 있는 것으로 보아 훈련된 모델이 제스쳐를 잘 

모델링하고 있다고 할 수 있다.  

 



35 

 

 

 

 

 

그림 16. 실행 제스쳐에 대한 은닉 노드 X1, X2의 코드 분할 및 상태 전이 

표 3. 실행 제스쳐의 방향 코드(O1, O3)와 은닉 노드(X1, X2)의 상태 디코딩 

O1 11 10 10 9 0 8 8 7 7 6 6 6 0 6 6 6 5 6 5 5 5 4 0 4 3 3 3 2 2 3 2 2 2 2 1 0 

O3 16 16 1 1 0 2 2 3 3 3 4 4 0 4 4 5 5 5 5 6 6 6 0 6 7 7 7 7 7 8 8 8 9 8 8 8 

X1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 1 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 4 

X2 4 4 4 4 4 4 4 4 4 2 2 2 2 2 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 
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6.4  연속연속연속연속 제스쳐제스쳐제스쳐제스쳐 인식인식인식인식(Continuous Gesture Recognition) 

 

연속 제스쳐 인식은 하나 또는 그 이상의 제스쳐를 포함하고 있는 입

력 비디오 시퀀스에서 미리 정의된 의미 있는 제스쳐를 검출하고, 검출된 

제스쳐가 어떤 제스쳐인지를 인식하는 문제이다. 연속 제스쳐 인식을 위해 

두 가지 방법이 사용된다. 첫 번째 방법은 제스쳐의 평균 동작 길이만큼의 

윈도우의 크기를 미리 결정해 놓고, 이 윈도우를 일정 프레임 간격으로 이

동하면서 각 제스쳐 모델에 대한 우도를 계산하여 우도가 임계치보다 클 

때 최대 우도를 출력하는 모델로 제스쳐를 인식하는 방법이다[36]. 그러나, 

이 방법은 고정된 크기의 윈도우를 사용하기 때문에 제스쳐를 수행하는 사

람들의 각기 다른 동작 속도를 수용하지 못하는 단점이 있다. 두 번째는 

유한 상태 네트워크(finite state network: FSN)와 동적 프로그래밍(dynamic 

programming: DP) 기법을 이용하는 방법이다[37]. FSN은 유한개의 네트워크 

상태 노드와 각 상태 노드를 연결하는 화살표를 이용하여 이미 알고 있는 

지식 정보를 표현하는 방법이며, DP는 Bellman[38]의 ‘최적화의 원칙

(principle of optimality)’을 기본 개념으로 하는 검색 방법이다. 본 논문에서

는 두 번째 방법을 이용하여 연속 제스쳐 인식에 대한 문제를 해결한다. 

 

 

6.4.1     연속연속연속연속    제스쳐제스쳐제스쳐제스쳐    인식을인식을인식을인식을    위한위한위한위한    네트워크네트워크네트워크네트워크    구조구조구조구조        

 

하나의 제스쳐를 취하기 위해서는 그 제스쳐를 취하기 위한 시작 자세

로의 움직임이 필요하며, 한 제스쳐의 마지막과 다음 제스쳐의 시작 부분 

사이에서도 두 제스쳐를 연결하기 위한 움직임이 필요하다. 이러한 중간 
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과정의 의미없는 제스쳐를 ‘필러(filler)’ 라 한다. 그림 17은 연속 제스쳐에 

대한 이런 지식 정보를 FSN으로 표현한 것이다. 그림에서 ‘S(Start)’, 

‘F(Final)’, ‘N(Null)’ 을 ‘네트워크 상태 노드’라 한다. ‘S’는 네트워크 순회를 

위한 시작 상태 노드를 의미하고, 두 개의 원이 겹쳐져 있는 ‘F’는 네트워

크 순회의 마지막 상태 노드를 의미한다. 그리고, 두 개의 네트워크 상태 

노드 사이에 연결되어 있는 사각형 내부의 모델들은 5장에서 제안한 양손 

제스쳐 모델(DBN)들이다. ‘S’와 ‘F’ 사이에 연결되어 있는 ‘Filler’ 는 새로운 

제스쳐의 시작을 위한 준비 과정 또는 임의의 두 제스쳐를 연결하는 의미

없는 제스쳐에 대한 DBN이며, ‘F’와 ‘N’ 사이에 연결되어 있는 ‘G1~G10’은 

정의된 10가지의 제스쳐를 각각 모델링하고 있는 DBN들이다. ‘N’에서 ‘S’

으로의 점선으로 된 화살표는 널 전이를 표현한 것으로 아무런 계산 없이 

다음 노드로의 전이를 표현한다. 이렇게 함으로 해서 순환 네트워크 모델

이 형성되게 되고, 이는 임의의 개수만큼의 제스쳐 동작에 대한 검출 및 

인식이 가능하도록 한다. 

 

 

그림 17. 연속 제스쳐 인식을 위한 네트워크 모델 
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6.4.2     연속연속연속연속    제스쳐제스쳐제스쳐제스쳐    인식인식인식인식    알고리알고리알고리알고리즘즘즘즘    

 

연속 제스쳐 인식은 주어진 입력 비디오의 모든 프레임에서의 관측값

에 대해 최대의 확률값을 출력하는 제스쳐의 시퀀스를 결정하는 문제이다. 

이때, 모든 프레임에서의 관측값에 대한 최대 확률값을 출력하기 위해서는 

t 시간에서의 관측값에 대해 각 제스쳐를 모델링하고 있는 DBN에서의 출

력 확률 또한 최대가 되어야 한다. 이는 최적화 문제로 정의될 수 있으며, 

DP를 이용하여 해결할 수 있다. 여기서, 각 제스쳐를 모델링하는 DBN 내

부에서의 DP를 ‘지역(local) DP’라 하고, 연속 제스쳐에 대한 지식 정보를 

표현하고 있는 FSN에서의 DP를 ‘전역(global) DP’ 라고 한다. 

입력 비디오에 대한 연속 제스쳐 인식 알고리즘이 그림 18에 나타나 

있다. 알고리즘에서 nl→nr은 FSN을 순회할 때, 왼쪽의 네트워크 상태 노드

(left network state node: nl)에서 오른쪽의 네트워크 상태 노드(right network 

state node: nr)로의 전이를 나타내며, 이때 거쳐가는 제스쳐 모델들은 m으로 

표현된다. 시간 t에서의 관측값에 대해 지역 DP와 전역 DP를 각각 수행한

다. 

지역 DP는 각각의 제스쳐 모델에 대해서 t 시간에 은닉 상태 (X1=i, 

X2=j, X3=k)에 머무를 최대 확률을 계산한다. ( , , )m
t i j kδ 를 제스쳐 모델 m에 

대해 t 시간에서 상태 (i, j, k)의 최대 출력 확률값을 저장하는 변수, 

( , , )m
t i j kψ 를 그때의 조건 정보(제스쳐 모델 내부에서의 상태 전이를 한 것

인지, 네트워크 노드 전이를 한 것인지에 대한 정보)를 저장하는 변수, 

( , , )m
t i j kϕ 를 제스쳐 모델 m에 얼마나 오랫동안 머물러 있었는가를 저장하

는 변수로 각각 정의한다. 최대 확률값을 출력하는 후보는 크게 두 가지 

경우가 있다. 첫째는 시간 t−1에서도 동일 제스쳐 모델에 머물러 있다가 현
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재 상태 (i, j, k)로 모델 내부에서의 상태 전이 (a, b, c)→(i, j, k)를 하는 경우

( 1 ( , , )( , , )m m
t ia jb kca b c Aδ − )이고, 두 번째는 시간 t-1에는 다른 제스쳐 모델에 머물

러 있다가 현재의 제스쳐 모델로 새롭게 진입하는 네트워크 모델에서의 전

이이다. 다시 말하면, FSN 네트워크의 상태 노드간 전이를 통하여 새로운 

DBN 모델로의 진입에 의한 초기 상태 확률이 최대가 되는 경우 

( 1 ( , , )
m

t i j kπ−∆ )이다.  

전역 DP는 각 제스쳐 모델을 통과한 뒤, 다음 제스쳐 모델로의 이동에 

대한 정보를 저장하는 과정이다. ( )t nr∆ 는 nl에서 nr로의 전이 과정에 연결

되어 있는 여러 제스쳐 모델 중에서 네트워크 노드 전이에 대한 최대 확률

값( max ( )m
t m

m
Eδ )을 저장한다. 이때의 최대 출력값에 대한 후보들은 각 제스

쳐 모델의 마지막 상태 노드 Em에서의 확률값들이다. ( )t nrΨ 은 어떤 제스

쳐 모델 m이 ( )t nr∆ 에 최대 확률값을 제공하는가를 저장한다.  

입력 비디오 시퀀스에 대한 마지막 프레임까지의 계산을 마친 뒤, 매 

시간마다 수행되었던 지역 DP 및 전역 DP의 결과들을 이용하여 역추적을 

수행하면 어떠한 제스쳐들이 포함되어 있으며, 각 제스쳐의 시작 위치와 

마지막 위치를 찾아낼 수 있다. 입력 비디오 시퀀스의 마지막 프레임에서

의 출력 확률값이 최대가 되는 DBN 모델을 FSN 순환에 대한 제약 조건을 

따라 마지막 상태 노드 ‘F’에서 선택하고, 그 모델의 최대 확률에 대한 시

작 지점을 그림 18에 나타나 있는 알고리즘에서의 지역 DP에서 정의된 변

수 ( , , )m
t i j kϕ 에 저장된 정보를 이용하여 계산한다. 그리고, 이 선택된 DBN

의 시작 지점으로 진입할 때의 정보 즉, 어떤 DBN에서 현재의 DBN으로 

전이가 일어났는지에 대한 정보를 전역 DP에서 정의된 변수 ( )t nr∆ 를 이

용하여 획득한다. 이들 과정을 반복하면 입력 비디오 시퀀스의 관측값들에 

대한 최대 확률을 출력하는 연속 제스쳐 시퀀스를 검출할 수 있다. 
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function Network_Model_DP

     for 1:

          for each transition( ) in network model

                for each model in between 

                   // local DP

                    for (

t T

nl nr

nl nr

states

=
→

→

{ } 1:5
1 ( , , ) 1 ( , , ) ( , , )

ˆˆ ˆ( , , )

1 ( , , ) 1 ( , ,ˆˆ ˆ( , , )

,  ,  )

                         ( , , ) arg max ( , , ) , ( )

                          ( , , ) max ( , , ) ,

m m m m m
t t ia jb kc t i j k i j k t

a b c

m m m
t t ia jb kc t i j

a b c

i j k

i j k a b c A B O

i j k a b c A

ψ δ π

δ δ π

− −

− −

= ∆ ×

= ∆{ } 1:5
) ( , , )

1 ( , , )

-1

( )

1 if,  is the maximum
                          ( , , )

ˆˆ ˆ( , , ) 1 otherwise

                    end

               end

              // global DP

            

m m
k i j k t

m
t i j km

t m
t

B O

i j k
a b c

π
ϕ

ϕ
−

×

 ∆= 
+

   ( ) max ( )

               ( ) arg max ( )

          end

     end

end

m
t t m

m

m
t t m

m

nr E

nr E

δ

δ

∆ =

Ψ =

 

그림 18. 네트워크 모델 DP 알고리즘 

 

그림 19는 하나의 입력 비디오에 대한 6개의 제스쳐 모델들의 정규화

된 확률값 변화를 보여주고 있다. 그림의 복잡성을 낮추기 위해 일부 제스

쳐 모델에 대한 확률값들만 나타내었다. 정규화된 확률값이란 식(6)과 같이 

해당 모델 고유의 확률값의 계산을 위해 사용된 프레임의 수로 나눈 값을 

의미한다.  
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( )
( )

normalized model likelihood
( )

m
t m

m
t m t E

m
t m

E

E
ϕδ

ϕ
−

− ∆
=  (6) 

 

그림에서 상단에 위치한 숫자 ‘5’, ‘9’, ‘8’ 은 입력 비디오 시퀀스에 이들 제

스쳐가 포함되어 있다는 것을 나타내고 있으며, 역추적을 통하여 검출된 

각 제스쳐의 시작 위치와 마지막 위치는 수직 점선으로 표현되었다. 입력 

비디오의 프레임 시퀀스에서 특정 제스쳐가 포함되어 있는 부분에서는 해

당 제스쳐의 확률값이 다른 제스쳐 모델에서의 확률값보다 높게 나타남을 

확인 할 수 있다. 

 

 

그림 19. 비디오 시퀀스에 대한 각 모델의 우도 변화 
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6.4.3     연속연속연속연속    제스쳐제스쳐제스쳐제스쳐    인식인식인식인식    성능성능성능성능    

 

연속 제스쳐 인식에서는 3가지 타입의 에러가 있다. 첫째, 존재하지 않

는 제스쳐가 존재한다고 결정하는 삽입(insertion) 에러, 둘째, 입력 비디오 

내에 제스쳐가 존재함에도 존재하지 않는다고 결정을 내리는 삭제(deletion) 

에러, 마지막으로 제스쳐가 존재하며 그 위치도 정확히 찾았으나 다른 제

스쳐로 잘 못 인식하는 대체(substitution) 에러이다. 각각 다른 수의 제스쳐

를 포함하고 있는 8개의 입력 비디오에 대한 인식 결과가 표 4에 나타나 

있다. 표에서 인식률(detection)은 식 (7)과 같이 입력된 제스쳐와 정확하게 

인식한 제스쳐의 수에 대한 비로 계산된다. 인식된 제스쳐들의 시작 위치

와 마지막 위치를 손으로 직접 결정한 부분들과 비교했을 때, 오차의 평균

과 표준 편차는 각각 0.09프레임, 5.51 프레임을 나타났다. 즉, 대체로 정확

한 위치를 찾았다고 할 수 있다. 

 

# of correctly recognized gestures
Detection(%)=

# of input gestures
 (7) 

 

인식률 계산에서는 삽입 에러는 고려하지 않았지만, 존재하지 않는 제스쳐

의 삽입으로 인해 원래 존재하는 제스쳐에 대한 인식 성능에 영향을 미칠 

수도 있다. 이런 점을 감안하여 삽입 에러까지 함께 고려한 성능 평가 척

도인 신뢰도(reliability)는 식 (8)과 같이 계산된다. 

 

# of correctly recognized gestures
Reliability(%)

# of input gestures + # of insertion errors
=  (8) 
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표 4. 연속 제스쳐 인식 성능 

인식 결과 
입력 제스쳐 수 

Hit Substitution Insertion Deletion Detection (%) Reliability (%) 

50 42 5 5 3 84 76.36 
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7. 결론결론결론결론    및및및및    향후향후향후향후    과제과제과제과제    

 

컴퓨터의 성능 및 정보 표현에 대한 기술 발달로 인해 컴퓨터와의 상

호작용을 위한 새로운 방법들이 요구되고 있다. 손은 신체의 다른 어떤 부

분보다도 움직임이 자유로우며, 많은 것을 표현할 수 있으므로 컴퓨터와의 

상호작용을 위해 손을 이용하는 것은 적절한 방법이 된다. 본 논문에서는 

미디어 플레이어를 제어하기 위한 10가지의 손 동작을 정의하고, 인식하는 

방법을 제안하였다.  

영상 처리 단계에서 손의 정확한 검출을 위해 얼굴 검출을 통해 생성

한 피부색 모델과 YIQ 색상 모델을 결합한 방법을 적용하였다. 손과 얼굴 

영역의 추적을 위해서는 Argyros 등[27]의 방법을 이용하되, 이전 프레임에

서의 피부 영역과 현재 프레임에서의 피부 영역들간의 광류(optical flow)를 

계산하고, 이를 현재 프레임에서의 손의 위치를 예측하는데 적용하여 손의 

비선형적 또는 비연속적 움직임에 대해 더욱 강건한 추적을 할 수 있었다. 

손 동작의 모델링을 위해서 손의 움직임을 표현하는 방향 코드, 두 손

의 상대적 위치 및 얼굴과 손의 상태적 위치를 특징으로 사용하였다. 두 

손의 상대적 위치를 특징으로 사용함으로써 한 손 동작을 하는 과정에 다

른 한 손이 영상 내에 존재할 경우, 두 손 동작으로 잘못 인식하는 것을 

막을 수 있었으며, 얼굴과 손의 상대적 위치는 사용자가 무의식 중에 고정

되어 있어야 하는 손을 움직여서 다른 동작으로 인식되는 것을 방지하였다. 

손 동작 인식 모델은 은닉 마르코프 모델(Hidden Markov Model: HMM)이나 

coupled HMM의 일반적 형태인 동적 베이스망(Dynamic Bayesian Network: 

DBN)을 이용하였으며, 위의 특징들을 관측값으로 하여 훈련 및 인식을 수

행하였다.  
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제안된 DBN에 대한 독립 제스쳐 인식(isolated gesture recognition) 성능

은 490개의 실험 비디오 데이터로 교차 검증 방법을 이용하여 평가하였다. 

각 동작에 대한 49개의 데이터 중 42개의 데이터로 훈련을 하고, 제외된 

나머지 7개의 데이터로 테스트를 하여 평균 99.59%의 인식률을 얻었다. 그

리고, 연속 제스쳐(continuous gesture)에 대한 제스쳐 검출 및 인식은 논문에

서 정의된 각 제스쳐에 대한 DBN과 제스쳐와 제스쳐 사이의 움직임을 모

델링하는 필러(filler) DBN으로 구성된 유한 상태 네트워크(finite state 

network: FSN)로 연속 제스쳐 인식 네트워크를 정의하였다. 제스쳐의 검출 

및 인식을 위해 두 단계의 동적 프로그래밍(dynamic programming) 기법을 

적용하여 84%의 인식률과 76.36%의 신뢰도를 얻었다. 

본 논문에서는 결합 확률 분포 계산을 위해 접합(junction) 트리 알고리

즘을 사용하여 정확한 값을 이용한 추론을 하였다. 이에 따라 추론을 하는

데 있어 많은 시간이 소요된다. Variational 방법[34]이나 샘플링 방법[35]을 

이용하는 근사적 추론 방법을 이용하게 되면 계산 시간을 줄일 수 있다. 

또한, 본 논문에서는 상대적으로 간단한 동작들을 정의하고 인식하였는데, 

제안된 DBN 모델을 확장하여 수화와 같은 복잡한 손 동작 인식에 적용할 

수 있을 것이다. 
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