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In this research, a novel method for recognizing gestures using 3D features

is proposed. We use a Kinect sensor to analyze human body components and use

LDCRF (Latent-dynamic Hidden Conditional Random Field) to recognize gestures.

A hierarchical framework is used to recognize gestures; 1) A human body is

described by a set of 3D features. 2) Features are recognized using a LDCRF.

We use the Microsoft Research Cambridge-12 Kinect gesture database and real

data set to show the performance of the proposed method. The experimental

results demonstrates that the proposed method can efficiently recognize 3D

gestures.
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요약

본 연구에서는 키넥트 센서로부터 생성된 특징 정보를 사용한 제스처 인식을

수행한다 이를 해서 키넥트 센서로부터 차원 특징 정보를 추출한다 그리고

제스처 인식을 해

를 사용한다 마이크로소 트 제스처 데이터베이스와

실제 환경에서 수집한 데이터를 이용하여 성능을 비교평가 한다 실험 결과 제

안된 방법은 차원 제스처를 효과 으로 인식할 수 있다
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서론

제스처는 다양한 분야에서 의사 달의 수단으로 사용되며 사용자가 편리하게

자신의 의도를 달할 수 있는 수단이다 최근 마이크로소 트사의 키넥

트 센서 의 개발로 다양한 형태의 시스템이 가능하게 되었다

일반 으로 제스처를 두 가지로 분류한다 첫 번째는 상 방에게 자신의 의도

를 달하기 한 제스처이며 두 번째는 의미 있는 제스처 사이의 연결을 한

비 의사소통 제스처이다

본 연구에서는 차원 인체 구성 요소 정보를 이용하여 제스처 에서 의미 있

는 제스처를 인식하는 방법을 제안한다 그림

그림 제스처 인식 기술의 체 구성도

마이크로소 트 키넥트 센서 카메라 등의 개발로 차원 정보를 정확하

게 획득할 수 다양한 방법이 연구되고 있다 한 이를 이용한

응용 연구도 다양하게 진행되고 있다
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등은 수화 인식을 차원 정보를 이용하여 수행하 다 연구를 해서

단어의 수화를 수집하 다

등은 키넥트 센서를 이용하여 손동작을 인식하는 연구를 수행하 다 응

용 분야로 가 바 보 게임을 연구하 다

등은 가지의 명령어 조합을 이용한 연구를 수행하 다 명령어의

조합을 다르게 하여 사용자의 의도를 인식하는 연구를 수행하 다

본 연구에서는 키넥트 카메라와 함께 제공되는 라이 러리로부터 생성된 차

원 특징을 이용한 제스처 인식을 수행한다

본 논문의 체 구성은 다음과 같다 장에서는 제스처 인식 련연구와

련 연구에 하여 소개한다 장에서는 특징 추출 방법과 를

이용한 제스처 인식 방법을 소개한다 장에서는 실험 환경 실험 결과를 보이

겠다 장에서는 결론 향후 연구에 해 살펴보도록 하겠다
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련연구

제스처 인식 련 연구

일반 으로 제스처 인식을 한 데이터 수집 방법은 두 가지로 구별한다 첫

번째는 센서나 입력 장치를 사용자의 신체에 부착 혹은 사용자가 직 하게

하는 식이다 두 번째는 원거리 근거리 센서를 이용하여 데이터를 수집하는

방식이다

식 방식은 사용자 착용형태의 센서가 많이 개발되고 있음에도 사용자가

사용에 불편함을 느끼는 경우가 많다 그러나 데이터의 정확성은 비 식 방식

보다 좋은 경우가 많다 반면에 비 식 방식은 사용자가 이용하기는 편리하지

만 데이터의 정확성은 식 방식보다 낮은 경우가 많다

닌텐도사의 와 애 의 터치스크린은 표 인 식 방식의 센서

이다

토비의 립모션 인텍의 리얼센스 는 표 인 비 식

방식의 센서이다 토비의 립모션은 개의 외선 카메라를 이용하며 인텍의 리

얼센스는 개의 카메라를 이용한다

탈믹랩 마이요 는 표 인 웨어러블 센서이다 마이요는 근육의 움직임

을 감지하여 인식할 수 있다

그림 2 닌텐도 접촉식 센서(Wii) : [24]
그림 3 애플 터치 접촉식 센3D :

서[25]
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그림 4 립 션 비접촉식 센서: [26] 그림 5 리얼센스 비접촉식 센서: [27]

그림 6 토비 눈동 추적 및 안경

치 [28] 그림 7 웨어러블 센서Myo: [29]

련 연구

는 를 이용하여 로 의 얼굴이나 동자의 모션

을 얼마나 인지할 수 있는지 테스트하 다 이를 해 명의 참가자가 각각

분씩 이라는 로 과 화를 수행하는 상을 비디오로 촬 한 데이터

명의 참가자가 빠른 속도로 머리를 움직이는 상을 이용한

명의 참가자가 각자의 의 을 움직이게 되면 컴퓨터에

아바타도 따라서 움직이는 등을 이용하 다

방법론

등을 통하여 의 크기를 조 하며 상을 얼마나 잘 분류 시킬 수

있는지 실험을 하 다 그런데 그 에서 의 방법론이 가 작
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을 때 다른 방법론들과 비교하여 가장 우수한 성능을 나타냈다

등은 를 이용하여 를 보는 시청자가 흥미롭게 보고 있는

지 추론하는 테스트를 하 다 피 실험자가 를 시청하며 흥미 있는 분야가

나올 때 발로 페달을 밟아서 신호를 보내 다 이때 사용자의 얼굴을 인식하는

카메라가 실험자의 얼굴을 분석하고 이 데이터를 트 이닝 데이터로 사용하 다

그리고 이 자료를 바탕으로 시청자의 얼굴을 분석해 과연 흥미롭게 보고 있는지

맞추는 실험을 하 는데 의 정답률을 보여주었다

등은 사람의 움직임을 를 이용하여 추론하는 연구를

하 다 이들은 와

등의 방법으로 특징을 추출하고 차원을 이

기 해 방법을 사용하 다 그리고

개의 모션

이 장 되어 있는 행동 데이터베이스와 두 사람의

모션 이 장되어

있는 상호작용데이터 셋을 사용하 다 이러한 방법의 사용은 의 인식 성

능을 보여주었다

는 과 를 동시에 사용하여 제

스처를 인식하는 연구를 수행하 다 명이 가지 일

을 가지 시나리오 로 수행하는

데이터 셋을 등

으로 인식하 다 인식 결과 가 의 성공률로 가장 우수

한 결과를 보여 주었다 그리고 다른 에서 가지 일

을 수행하는 데이터 셋을

의 방법을 이용해 추론을 하 는데 결과 으로

가 이 성공률로 가장 높은 성공률을 보여주었다

등은 를 이용하여 수신호를 분석하는 연구를 수행하 다

이를 해서 스테 오 카메라를 이용해 손으로 직 까지 데이터를 수

집 하 다 와 을 이용한 인식 결과 는 은 의

결과를 보여주었다
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등은 를 이용하여 태권도의 자세를 분석하는 연구를 하 다

실험을 해서 키넥트 카메라를 이용하여 자세

로

구성된 데이터 셋을 수집하 다 를 이용하여 분석해본 결과 평균 으로

의 인식 성공률을 보 다

등은 음운에 특징들을 추출하여 기법에 용하여 음

성을 인식하는 연구를 하 다 이를 해서 음운의 특징들을 가지

로 분류하여 추출하 고 구성한 데이터 셋을 수집하여

를 이용하여 분석해본 결과 평균 으로 성공률을 보여 주었다



- 7 -

차원 제스처 인식 기술

차원 특징 추출

차원 특징 추출을 해서 키넥트 카메로부터 획득한 정보를 이용한다 키넥트

센서를 이용하여 그림 과 같이 차원 좌표 정보를 추출한다

그림 차원 인체 구성 요소

개의 인체 구성 요소의 좌표 정보를 이용하여 특징 추출을 수행한다 이를

해서 와 개의 특징 과의 차원 각도 정보를 추출한다 각도

정보는 그림 와 같이 축으로 사상하여 구한다

     ∈
    (1)

여기서      이며 는 인체 구성 요소 와 의 각도 정보이

며 는 입력 시간을 의미한다
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그림 차원 특징 정보 추출

가우시안 혼합 모델을 용하여 특징의 군집화를 수행한다 수행 결과

개의 클러스터를 생성한다 수식 의 는 클러스터 과정을 통해 로 표 된

다 체 입력 제스처 는 아래와 같이 표 된다

   ∈   . (2)
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기반 제스처 인식 기술

는 조건부 확률 방법을 이용하여 데이터 인식을 수행하기 해서 사용

된다 는 측열 에 한 이블열 를 이 상태 특징 함수를

이용하여 이블링한다

  


  (3)

여기서 는 특징 함수의 가 치이며 는 히든 상태이다

식 으로부터 식 를 유추할 수 있다

   
 ∀∈

 , (4)

여기서   는 이며 다음과 같이 정의된다

  


exp


∙ (5)

여기서 는 정규화 값이며 아래와 같이 정의된다

  


exp


∙ (6)

여기서 는 특징 함수의 합이다

  
 



    . (7)

의 라미터는 최 엔트로피 방법으로 계산된다 의 로그 우도

는 다음과 같이 정의된다

 
 



log


∥∥, (8)

알고리즘을 이용하여 아래와 같이 라미터를 추출한다

  arg

 , (9)

측열 가 주어지면 이의 이블에 해당하는 와 가장 유사한  를 추론하
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는 것이다 식 로부터 주어진 학습 데이터로부터 추출된 을 이용하여 아래와

같이 추론한다

 
arg


    , (10)

는 내부에 히든 스테이트가 존재하기 때문에 이들의 합을 고려하여 식

을 아래와 같이 재 정의할 수 있다

 
arg
 

 ∀∈

 , (11)

   
  

 ∀∈

  . (12)
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실험 결과 분석

실험 환경

마이크로소 데이터베이스를 이용하여 성능 평가를 수행한다

데이터베이스는 표 과 같이 개의 제스처로 구성되었다

표 마이크로소 제스처 의

Metaphoric 
Gestures

Example gestures Iconic Gestures Example gestures

Start music/
Raise volume

(Gesture 1)

Crouch or hide
(Gesture 2)

Navigate to 
next menu
(Gesture 3)

Put on night 
vision goggles 
to change the 
game mode 
(Gesture 4)

Wind up the 
music

(Gesture 5)

Shoot with a 
pistol

(Gesture 6)

Take a bow to 
end the 
session

(Gesture 7)

Throw an 
object such as 

a grenade
(Gesture 8)

Protest the 
music

(Gesture 9)

Change 
weapon 

(Gesture 10)

Lay down the 
tempo of a 

song
(Gesture 11)

Kick to attack 
an enemy 

(Gesture 12)

…
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표 제스처의 차원 가시화

를 아래와 같이 계산하 다

 


× (13)

여기서 은 테스트 제스처의 수 는 체 오류의 수 는 삽입 오류의 수 그리

고 는 삭제 오류의 수이다

… …

… …

… …

제스처 제스처예

Start music/
Raise 

volume
(제스처 1)

Navigate to 
next menu
(제스처 3)

Wind up the 
music

(제스처 5)
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그리고 를 다음과 같이 계산하 다

여기서 는 올바르게 검출된 제스처의 수이다

실험 결과

와 성능 비교 평가를 수행하 다 를 최

로 하는 임계값을 선택하 다 차원 정보와 차원 정보를 이용하여 비교 평가를

수행하 다

표 의 실험결과와 같이 의 이 보다 높고 은 낮았다

표 제스처 인식 결과

는 차원 특징 는 차원 특징 할 것 미3D 3 2D 2

그림 은 를 이용한 제스처 인식 과정을 보여주고 있다 이블의 확

률값 변화를 보여주고 있으며 맨 마지막 결과에서 역으로 추 을 하여 이블을

선택하여 인식한다 임계치 값으로 를 선택했을 때 개의 제스처가 정확히

검출되며 임계값이 높으면 삭제 오류가 임계치가 낮으면 체 혹은 삽입 오류

가 발생할 수 있음을 볼 수 있다

모델 N C S I D CDR(%) ER(%)

  1223 977 132 99 114 79.89 28.21

  1223 1006 120 85 97 82.26 24.69

  1223 1075 75 78 73 87.90 18.48

  1223 1148 42 47 33 93.87 9.98

  

× (14)
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표 에서와 같이 차원 정보를 이용하여 실 환경에서 수화를 인식한 결과를

보여주고 있다 데이터 셋은 개의 수화로 구성되어 있다 표 의 결과에서 볼

수 있듯이 차원 정보보다 차원 정보를 이용하는 경우 인식률이 높음을 알 수

있다

표 수화 인식 결과

모델 N C S I D CDR(%) ER(%)

  240 195 24 17 21 81.25 25.83

  240 221 8 11 11 92.08 12.50

는 차원 특징 는 차원 특징 할 것 미3D 3 2D 2

그림 와 은 각각 차원 차원 정보를 이용한 수화 인식 결과이다 그림

에서 확인할 수 있듯이 차원 상에서 궤 이 비슷한 과 를 그림

에서는 구별한다
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결론

본 연구에서는 키넥트 센서로부터 생성된 특징 정보를 사용한 제스처 인식을

수행하 다 이를 해 키넥트 센서로부터 차원 특징 정보를 추출하 고 제스

처 인식을 해 를

사용하 다

그리고 마이크로소 트 제스처 데이터베이스와 실제 환

경에서 수집한 데이터를 이용하여 성능을 비교 평가 하 다․

실험 결과 제안된 방법은 차원 제스처를 효과 으로 인식할 수 있었다
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