
2009年 8月

博士學位論文

수화인식을 한 손 형상 인식

가상환경 제어

朝鮮大學校 大學院

電算統計學科

金  昇  彦

[UCI]I804:24011-200000238394



수화인식을 한 손 형상 인식

가상환경 제어

HandShapeRecognitionforSignLanguageandVirtual

RealityControl

2009   8월  25

朝鮮大學校 大學院

電算統計學科

金 昇 彦



수화인식을 한 손 형상 인식

가상환경 제어

指導敎授   丁  采  榮

 論文  理學博士學位 申請 論文  提出함.

2009   4월  17

朝鮮大學校 大學院

電算統計學科

金 昇 彦





-i-

목 차

표 목 차 ···································································································································ⅳ

그림 목차································································································································ⅴ

ABSTRACT··························································································································ⅹ

Ⅰ.서 론 ·····························································································································1

1.연구배경··························································································································1

2.기존의 주요 손 인식 방법··························································································4

2-1.손 역 검출 련 연구······················································································5

2-2.수화 인식을 한 손 형상 인식 련 연구··················································14

3.연구의 목 논문의 구성····················································································27

Ⅱ.신경망 알고리즘 ············································································································30

1.신경망의 개요··············································································································30

2.신경망의 생물학 구조····························································································32

3.뉴런의 모델링 ············································································································35

4.신경망 모델의 구조 장․단 ··········································································36

5.신경망 알고리즘에 한 련 연구········································································39

5-1.Hebb의 학습········································································································39

5-2.퍼지 최 -최소 신경망 알고리즘····································································41

5-3.퍼셉트론(Perceptron)·························································································44

5-4.다층 퍼셉트론(MultilayerPerceptron)···························································46

5-5.역 알고리즘(BackPropagationAlgorithm)··········································48

5-6.RBF신경망··········································································································49



-ii-

5-7.LVQ신경망·········································································································51

Ⅲ.피부색 정보를 이용한 손 역 검출·······································································54

1.Skin-Tone에 의한 세그멘테이션············································································54

2.손 역 추출················································································································57

2-1. 이블링(Labeling)·····························································································58

2-2.MathematicalMorphology················································································61

Ⅳ.신경망을 이용한 손 형상 인식·················································································68

1.제안된 알고리즘 순서도 ··························································································68

2.손 상에 한 처리 ····························································································69

2-1.손 상의 크기 색상정보 정규화······························································70

3.템 리트 매칭(TemplateMatching)·······································································72

3-1.템 리트 매칭의 개요························································································72

3-2.템 리트 매칭을 이용한 가상환경 제어························································81

4.신경망을 이용한 손 형상 인식················································································86

4-1.제안한 신경망 알고리즘····················································································86

4-2.SOFM의 학습 과정과 장․단 ······································································89

4-3.SOFM의 학습 단계····························································································91

Ⅴ.실험결과 ···························································································································96

1.템 리트 매칭에 의한 가상환경 제어································································96

1-1.템 리트에 의한 인식률 실험 결과······················································97

1-2.가상환경에서의 응용 실험 결과··························································100

2.신경망에 의한 손 형상 인식··············································································101

2-1.신경망에 의한 손 형상 인식 결과··························································101



-iii-

2-2.손 형상 인식의 응용 실험 결과························································106

VI.결론 발 계획······································································································109

참 고 문 헌 ··························································································································112



-iv-

표 목 차

[표 1-1]Horn의 OpticalFlow 계산 알고리즘·································································8

[표 2-1]뉴런의 구조············································································································34

[표 2-2]생물학 신경망의 특성······················································································34

[표 2-3]신경 시스템과 신경회로망 시스템의 비교······················································35

[표 2-4]신경망과 디지털 컴퓨터의 비교········································································38

[표 2-5]신경망의 응용 분야······························································································38

[표 2-6]FMMNN의 학습과정···························································································42

[표 2-7]다층 퍼셉트론의 학습 차················································································47

[표 2-8]역 알고리즘의 단계별 처리········································································49

[표 2-9]LVQ알고리즘·······································································································53

[표 3-1]Pseudo코드···········································································································60

[표 4-1]손의 회 방향 표시····························································································83

[표 4-2]SOFM의 학습 3단계····························································································91

[표 4-3]SOFM 알고리즘····································································································94

[표 5-1]배경에 따른 손가락 끝 추출 인식률··························································98

[표 5-2]배경에 다른 손 역 추출··················································································99

[표 5-3][그림 5-1]의 방향정보를 이용한 방향 환 인식 결과·······························101

[표 5-4]단순한 배경과 복잡한 배경에서의 손 형상 인식률····································104

[표 5-5] 체 모델 상에 속하는 상과 속하지 않는 상의 인식률················104

[표 5-6]기존 알고리즘과 비교한 성능평가 분석표····················································105



-v-

그림 목차

[그림 1-1]손 제스처의 해석과 인식··················································································5

[그림 1-2]데이터 로 종류····························································································6

[그림 1-3]특징 벡터를 형상 구분의 척도로 사용하는 방법········································6

[그림 1-4]Color정보에 의한 손 역 추출····································································8

[그림 1-5]x,y,z방향에 따른 손 동작의 ··································································9

[그림 1-6]각 방향의 OpticalFlow····················································································9

[그림 1-7]각 방향의 손 역 추출 결과··········································································9

[그림 1-8]차 상을 이용한 상 분할··········································································10

[그림 1-9]각 Gesture에 한 모델링··············································································10

[그림 1-10]얼굴과 손 역 추출······················································································11

[그림 1-11]추출한 역에 한 히스토그램··································································11

[그림 1-12]Static 역과 Motion 역···········································································11

[그림 1-13]손의 움직임에 따른 Tracking결과···························································12

[그림 1-14]특징벡터(FeatureVector)와 히스토그램(Histogram)·····························12

[그림 1-15]방향에 따른 히스토그램················································································13

[그림 1-16]명령 어휘 Gesture··························································································14

[그림 1-17]MatrixDisplay································································································14

[그림 1-18]6가지의 손 모양······························································································15

[그림 1-19]물체 인식을 한 무게 심 로필····························································15

[그림 1-20]무게 심 로필이 다 값을 갖는 경우 ··················································16

[그림 1-21][그림 1-18]의 무게 심 로필···································································17

[그림 1-22]무게 심을 이용한 수화인식 시스템··························································17

[그림 1-23]6가지 수화동작에 한 역 추출 무게 심 로필························17

[그림 1-24]인식에 사용된 수화 단어(9가지)·································································18



-vi-

[그림 1-25]3계층 9진 트리의 구성··············································································19

[그림 1-26]체인코드와 HMM 모델·················································································19

[그림 1-27]HMM에 의한 인식·························································································19

[그림 1-28]마커 치··········································································································20

[그림 1-29]마커의 심 찾기····························································································21

[그림 1-30]마커 수의 변화································································································21

[그림 1-31]손의 구조 마커번호··········································································22

[그림 1-32]마커의 움직임 추 ························································································22

[그림 1-33]마커의 이동 추 ····························································································23

[그림 1-34]동일마커 추 방법 ······················································································23

[그림 1-35]미국 수화의 표 으로 사용되는 알 벳 손가락문자(a～y) 상 ·······24

[그림 1-36]참조 상··········································································································25

[그림 1-37]상 도 공간에서 4장의 상을 배치시킨 모습········································25

[그림 1-38]상 도에 따른 상들의 분포······································································26

[그림 1-39]카메라로 획득한 상과 가속도 센서 보드··············································26

[그림 1-40]손 역 추출····································································································27

[그림 1-41]왼손과 오른손 추출 ······················································································27

[그림 2-1]PE(ProcessingElement)의 기본 구조와 신경망·······································31

[그림 2-2] 제를 통한 신경망 구성················································································32

[그림 2-3]생물학 신경세포의 구조··············································································33

[그림 2-4]생물학 신경망의 추상화··············································································36

[그림 2-5]뉴런 모델············································································································36

[그림 2-6]HebbianLearning의 개념···············································································39

[그림 2-7]Hebb의 학습모델······························································································40

[그림 2-8]Hebb의 학습 순서도························································································40

[그림 2-9]교사학습과 무교사학습····················································································41



-vii-

[그림 2-10] 상자들의 경계 형성····················································································42

[그림 2-11]두 상자의 거리가 먼 경우 테스트 데이터에 한 각 상자의

멤버쉽 값 비교·······························································································43

[그림 2-12]두 상자의 거리가 가까운 경우 테스트 데이터에 한 각

상자의 멤버쉽 값 비교·············································································43

[그림 2-13]퍼셉트론 모델··································································································44

[그림 2-14]퍼셉트론의 학습과정······················································································45

[그림 2-15]퍼셉트론의 한계······························································································45

[그림 2-16]다층 퍼셉트론의 모델····················································································46

[그림 2-17]다층 퍼셉트론의 학습과정············································································46

[그림 2-18]다층 퍼셉트론의 순서도················································································47

[그림 2-19]BPN의 계산과 학습 방향··············································································49

[그림 2-20]RBF신경망의 구조························································································51

[그림 2-21]LVQ신경망의 구조·······················································································52

[그림 3-1]RGBColorModel ·························································································56

[그림 3-2]YUVColorModel····························································································56

[그림 3-3]입력 상의 손 역 추출··············································································57

[그림 3-4]이웃화소의 ····································································································57

[그림 3-5] 이블링(Labeling)된 2진화상·······································································58

[그림 3-6]순차 연결성분 알고리즘··················································································61

[그림 3-7]2진 상에서의 집합의 ··········································································62

[그림 3-8] 형 인 구조 요소의 몇 가지 ····························································62

[그림 3-9]1차원 신호의 집합 Reflectionset



·····················································63

[그림 3-10]Dilation과 Erosion연산의 ······································································64

[그림 3-11]실제 상에 용한 FSPDilation과 FSPErosion연산의 ·············64

[그림 3-12]손 역 노이즈 제거 보정······································································67



-viii-

[그림 4-1]제안된 알고리즘 순서도··················································································68

[그림 4-2]템 리트 매칭과 손 형상 인식을 한 처리 과정································69

[그림 4-3]손가락 끝 을 인식하기 한 모델 상의 크기 2진화····················70

[그림 4-4]손 형상 인식을 한 상의 크기 GrayLevel변환·························70

[그림 4-5]손 형상 인식을 한 모델 상(모델 상의 일부)·································71

[그림 4-6]탐색할 상과 템 리트 모델 상······························································72

[그림 4-7]템 리트 매칭 비교 수행과정········································································73

[그림 4-8]밝은 곳에서 촬 된 검사 상········································································75

[그림 4-9]두 상의 비교··································································································76

[그림 4-10] 상의 밝기 정규화························································································77

[그림 4-11]다차원 공간에서 상 데이터를 표 하는 벡터의 정의························78

[그림 4-12]샘 링과 양자화······························································································79

[그림 4-13]평면상의 두 벡터····························································································79

[그림 4-14]방향 제어를 한 시스템 구성····································································82

[그림 4-15]손의 회 방향 표시······················································································83

[그림 4-16]템 리트 매칭 수행과정················································································84

[그림 4-17]템 리트 매칭을 이용한 손가락 끝 인식············································84

[그림 4-18]손의 방향 인식································································································86

[그림 4-19]손가락 끝 의 치변환에 따른 각의 변화············································86

[그림 4-20]SOFM 신경망의 구조····················································································87

[그림 4-21] 체 모델 상의 평균(모델 상은 일부만 표시)·································88

[그림 4-22]입력 특징 벡터와 모델 상의 특징 벡터간의 경쟁과정······················89

[그림 4-23] 동과정 ········································································································90

[그림 4-24]승자 뉴런에 인 한 이웃 뉴런 ··································································90

[그림 4-25] 응과정에 의한 연결 강도의 갱신····························································91

[그림 4-26]입력 상과 모델 상의 거리········································································92



-ix-

[그림 4-27]SOFM 순서도··································································································95

[그림 5-1]실험에 사용된 손 형상····················································································97

[그림 5-2]방향 환에 따른 각도의 변화 그래 ··························································97

[그림 5-3]실험을 한 10개의 손 형상··········································································98

[그림 5-5]복잡한 배경에서의 손 역 추출 한 손가락 인식······························99

[그림 5-4]복잡한 배경에서의 손 역 추출 다수의 손가락 인식······················99

[그림 5-6]가상공간에서의 방향제어 실험 결과··························································100

[그림 5-7]최상 모델로 인식된 손 형상과 인식된 손 형상의 수화 의미··········102

[그림 5-8]손 형상에 한 수화 의미············································································103

[그림 5-9]모델 상에 속하지 않는 손 형상······························································104

[그림 5-10]모델 상에 속하지 않는 상에 한 인식 결과································105

[그림 5-11]수화인식을 한 손 형상 인식 시스템····················································107

[그림 5-12]복잡한 배경에서 인식 오류········································································107

[그림 5-13]복잡한 배경에서의 인식··············································································108

[그림 5-14]모델에 속하지 않는 상의 오-인식························································108



-x-

ABSTRACT

HandShapeRecognitionforSignLanguage

andVirtualRealityControl

Seung-EonKim

Advisor:Prof.Chae-YoungJung

DepartmentofComputerScienceandStatistics,

GraduateSchoolofChosunUniversity

As the necessity ofsmooth interaction between human and computer

grows up among theenvironmentofuser-friendly interfaceimplementation,

there are many researches analyzing human actions.In orderto transmit

information,human beings use,besides language,nonverbalcommunication

methodssuchasmotions,facialexpressionsandothers.Ifwecananalyzethese

nonverbalmethodsaccurately,wecanbuildanaturalandintellectualinterface

betweenhumanandcomputer.Humanbeingsusevariousmethodsinorderto

transmittheirown intention totheothers.In thiscaseweeasily think of

verbalmethods,butmany researches show thatnonverbalcommunication

methodssuchasgestures,motionsofthehand,facialexpressionsandothers

transmitmoreinformationthanlanguage.Inordertomanufacturemorenatural

and intellectualsystem,we need to automate the nonverbalcommunication

methods.Aboveeverythingelse,thehandhasbeenoneofthemostimportant
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instrumentsofhumanbeingsand,onthepointthatrecognizingthemeaningsof

itsmotionandshapeleadstotheembodimentofthenaturalinterfacebetween

theinformationsystem andhumanbeings,ithaslongbeentreatedasresearch

themes.Butitisdifficulttoextracttheshapeofhuman handsaccurately

amongcomplexenvironmentanddifficulttouseitasmeaningfulinput.Inorder

for this,algorithms for accurate hand shape segmentation and the fast

processingspeedfortheanalysisandrecognitionofhandshapearebasically

necessary.

Inthispaper,usingsinglecamerawithoutanysensorandtakingthehand

shapeasinputinformation,wetrytocontrolthevirtualenvironmentthrough

the recognition offingertip pointby template matching.And using nerve

networkalgorithms,weaim toembodyahandshaperecognitionsystem thatis

stableandstrongforsignlanguagerecognition.Thissystem willbeableto

provideamoreconvenientandnaturalinterfacebetweenthedisabledandthe

generalpeople.Inordertocommunicatewiththedisabled,thegeneralpeople

shouldlearnthesignlanguage.Butitisinefficientineconomicalpointsandin

mattersoftime.Thispapertriestoprovidetheinterfaceforthedisabledand

thegeneralpeopleinordertoletthem communicateconvenientlywithoutthose

inefficiencies.Ourproposedsystem,takingtheimagethroughthecameraas

inputandextractingthehandshapefrom thescene,recognizestheextracted

handshape.(Beforethisprocess,weformalizedtheinformationaboutthesize,

compressionandcolorofmodeimage.) Bycontrollingthevirtualenvironment

throughtherecognitionoffingertippointbytemplatematchingandbyapplying

thenervenetworkalgorithmsontherecognizedhandshapeinformation,we

haveimprovedthestabilityandtheaccuracyabouttherecognitionratioofhand

shape.



-1-

I.서론

1.연구배경

최근 사용자 친화형 유 인터페이스 구 환경이 두되면서 인간과 컴퓨터간

의 원활한 상호작용의 필요성이 커짐에 따라 상처리를 이용하여 인간의 행동을

분석하는 연구가 많이 수행되고 있다[1].인간은 정보 달을 하여 언어 이외에

동작,표정과 같은 비언어 인 수단을 이용한다.이러한 비언어 인 수단을 정확히

분석 할 수 있다면 인간과 컴퓨터간의 자연스럽고 지 인 인터페이스를 구축할 수

있을 것이다.

인간은 다양한 수단을 사용하여 상 방에게 자신의 의사를 달한다.이 경우 흔

히 언어 수단만을 고려하기 쉬우나 이 외에도 몸짓,손짓,얼굴의 표정 등과 같

은 비언어 수단이 보다 많은 정보를 달한다는 연구 결과가 보고되어 있다[2].

인간과 의사소통이 자유스럽고 보다 지 인 시스템을 제작하기 해서는 무엇보다

도 이러한 비언어 화 수단을 자동화함이 필요하다.그 에서도 손은 인간에게

있어서 가장 요한 도구의 하나로 그 동작과 모양이 의미하는 바를 인식하는 것

은 정보 시스템과 인간 사이의 자연스러운 인터페이스를 실 할 수 있다는 에서

오랜 기간 동안 많은 사람들의 연구테마로 다루어져 왔다.그러나 복잡한 환경으로

부터 사람의 손 형상만을 정확히 추출하고 인식하여 의미 있는 입력정보로 사용하

는 것은 어려운 일이다.기본 으로 정확한 손 역 분할을 한 알고리즘이 필수

이며 손 형상의 분석과 인식을 한 빠른 처리 속도 한 고려해야할 요소이다.기

존의 연구들은 크게 손 형상을 분석하기 해 DataGlove를 사용하는 방법[2]과 3

차원 모델을 사용하거나 스테 오 비 을 이용하여 추출된 손의 3차원 기하학 인

정보를 분석하는 방법[3],손의 2차원 패턴 정보를 분석하는 방법[4]으로 분류할 수

있다.Dataglove를 사용하는 방법은 정 도가 낮고 체 시스템과 속하기 해

반드시 연결선이 필요하다는 에서 자연스러운 인터페이스 구축에는 많은 문제

을 안고 있다.3차원 기하 정보를 이용하는 방법은 스테 오 상을 이용한 3차원

정보추출과 복잡한 손의 3차원 운동 모델을 구축하기 한 많은 계산량이 필요하

므로 고성능의 하드웨어가 요구된다는 단 이 있다.2차원 패턴 정보를 이용하는



-2-

방법들은 사람의 피부색 컬러분포를 사 학습과정을 통해 계산하여 입력 상 내

에서 피부색 컬러분포에 해당되는 역만을 추출하는 방법을 용하 으나 부분

단일 배경이거나 조명 변화가 거의 없다고 가정하 다.

손에 별도의 센서를 장착하지 않고 손 형상을 인식하기 해서는 시각 인 방법

을 이용하는 수 밖에 없다.그러나 시각 인 방법은 모델구축의 어려움과 세그멘테

이션의 어려움 때문에 알기 쉬운 표식을 붙인다거나[5]손의 형상이 뚜렷이 분리될

수 있는 간단한 문제를 주로 용되어 왔다. 난이도와 해상도의 문제 때문에

손가락 형상의 자세한 인식보다는 상반신을 포함한 어깨 체의 제스처인식을 연

구 목표로 삼고 있는 경우가 많다[6].

손 형상 인식의 표 인 방법으로 화소간의 휘도와 경도를 구해 히스토그램을

만들고 이 히스토그램을 평활화하여 얻어진 특징 벡터를 형상 구분의 척도로 삼는

방법이 있다[7].즉 모델 상과 테스트 상으로부터 얻어진 특징 벡터간의 거리를

측정함에 의해 인식할 수 있게 된다.특징 벡터간의 거리에 의한 모델 상을 평면

에 나열하고 인식과정에서 거리를 보간함으로써 두 모델의 간정도의 형상인식도

가능하다. ,"SizeFunction"이라는 특수한 방법으로 추출한 특징벡터를 이용하여

손모양으로 표 하는 문자를 인식하는 방법도 리 알려져 있다[8].

손 형상 연구와 련된 최근의 연구성과로 그림자를 이용하는 방법[9]과 복수개

의 카메라를 사용하는 방법[10]을 들 수 있다. 자의 경우 간단한 손가락 형상을

상으로 손 역과 손에 의해 생긴 그림자의 국소특징정보(peak와 valley)를 이용

하여 3개의 손 형상과 련된 제스처를 인식할 수 있다.그러나 이 방법은 손과 그

림자 투 면과의 거리가 달라지면 특징정보의 매칭이 불안해 안정성에 문제 을

안고 있다.후자의 경우는 여러 개의 카메라를 사용하여 인식에 필요한 최 의

상을 선택한 다음 손 역의 심 과 손가락의 주방향을 계산하여 8개의 명령을

구별할 수 있는 시스템을 제작하 다.그러나 이 방법은 손가락의 끝부분이 항상

윗부분을(즉 가상 실 시스템의 디스 이 방향)을 향하고 있어 환경의 제약을 받

는다는 과 여러 개의 카메라를 사용한다는 에서 시스템이 커지고 계산량이 많

아진다는 단 이 있다.

본 논문에서는 단일 카메라로 들어오는 손 형상을 입력정보로 사용하여 손 형상

을 인식한 후 손 형상을 이용하여 수화인식을 한 손 형상 인식 시스템을 구 하

려 한다.이는 말할 수 있는 비장애인과 말할 수 없는 장애인간의 상호 보다 편리
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하고 자연스러운 인터페이스를 제공한다.비장애인이 장애인과 화를 시도하려면

먼 수화로 말하는 방법을 배워야한다는 단 이 있다.이는 경제 인 면에서도 시

간 인 면에서도 비효율 이라고 할 수 있다.본 논문에서는 이러한 비효율 인 방

법을 버리고 비장애인과 장애인간 상호 편리하게 화할 수 있는 인터페이스를 제

공하려 한다.기존의 연구에서도 비언어 인 수단을 이용하여 정보 달을 하는 방

법으로 마우스를 신하기 한 얼굴의 표정을 이용하는 방법[11]과 의 움직임을

이용하는 방법[12], 을 정보 달 장치로 이용하는 방법[13]그리고 3차원 센서를

이용하는 방법[14]들이 있었다.얼굴의 표정을 이용하는 방법은 사용자가 충분한

사 학습을 해야 한다는 에 있어서 사용자와 시스템간의 인터페이스가 자연스럽

지 못하다. 한 의 움직임을 이용하는 방법은 이 움직일 수 있는 범 모두를

데이터베이스로 가지고 있어야 함으로 실시간 인식할 때 계산량과 수행시간이 길

어지는 단 을 가지고 있으며, 만을 직 사용하는 것이 아니라 주 에 개별

으로 필요한 센서를 부착해야 한다는 불편함을 다.한편 3차원 센서를 이용하

는 방법 한 별도의 장비를 구입해야 한다는 에서 경제 인 부담감을 다.

한,인간의 사고나 인지,생활의 측면에서 언어의 역할은 이다.그래서 모든

사람은 언어를 본능 으로 습득해 나간다.사람은 언어를 습득해 사용하면서 해당

문화나 국가에 한 정체성을 확립해 나간다.구어를 통한 언어 습득이 어려운 농

아인은 그들만의 독특한 언어인 수화를 통해 사고하고 학습한다[15].농아인이 의

사소통에 사용하는 수화는 한손 는 양손을 다양하게 사용해서 자기의 의사를 표

하는 수화와 지화가 있다.수화는 동 인 손 제스처로 손의 움직임과 손의 모양

에 의하여 의미를 달하며,지화는 손의 형태에 의하여 한 자모를 표 하는 지

문자의 조합에 의하여 자를 표 하는 것이다[16].다양한 의사 달을 하여 농

아인은 수화와 지화를 섞어서 사용하며,한 표 수화에서는 명확한 의사 달을

하여 조사나 어미 등을 지문자를 이용하여 표 한다.각 나라마다 자기 나라의

생활 습에 기 한 표 화된 수화를 정해서 사용하고 있다.그러므로 농아인의 의

사소통 수단으로서 수화의 실시간 인식 시스템이 요구된다.이 듯 수화인식의

심과 요도가 커지면서 많은 연구자들에 의해 수화인식에 한 연구가 개발되어

졌다.기존 수화인식에 한 연구는 손의 움직임 정보를 이용한 방법[17]과,모바일

환경에서 카메라와 가속도 센서를 사용하는 방법이 있다[18].이 외에도 수화인식

에 련된 연구는 재도 더 좋은 인터페이스를 구 하기 해 많은 연구자들에
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의해 연구가 활발히 진행 이며 노력을 아끼지 않고 있다.

본 논문에서는 별도의 센서를 부착하지 않은 단일 카메라 환경에서 손 형상을

입력정보로 사용하여 템 리트 매칭에 의한 손가락 끝 (FingertipPoint)을 인식

하여 가상환경을 제어한다. 한 인식한 손 형상을 신경망 알고리즘을 이용하여 수

화인식을 한 보다 안정 이며 강인한 손 형상 인식 시스템을 구 하고자 한다.

제안하는 방법으로는 카메라로 들어오는 상을 입력 상으로 하여 피부색 정보를

이용해 배경으로부터 손 역만을 추출한 후 추출된 손 역의 형상을 인식한다(

처리과정으로 모델이미지의 사이즈와 압축 컬러에 한 정보를 정규화시켰다).

인식된 손 형상 정보를 템 리트 매칭을 이용하여 실시간 으로 손가락 끝 을

인식하고[48][49],인식된 손가락 끝 만으로 가상환경을 제어한다. 한 인식된 손

형상 정보에 SOFM(SelfOrganizedFeatureMap)신경망 알고리즘을 용함으로

써 손 형상 인식률에 한 안 성과 정확성을 향상시켰다.

2.기존의 주요 손 인식 방법

손 인식 시스템은 일반 으로 다음과 같은 모듈로 이루어져 있다.

-손 모델링

-손동작 해석

-손 형상 동작 인식

-손 형상 기반의 시스템과 응용

손 제스처 모델링은 인식할 제스처의 수학 모델을 만드는 것이다.모델링을 하

는데 사용된 근법들은 손 제스처 인식의 추 역할을 하고 제스처 해석의 성

능에 향을 다.모델 구성 후 비디오 입력으로부터 라미터를 추출하고 계산을

통해 손 제스처를 인식한다[그림 1-1].

손 형상을 인식하기 해서는 크게 두 가지 방법으로 분류할 수 있는데 첫 번째

로 입력 상의 배경으로부터 손 역만을 검출하며,두 번째로 검출된 손 역을

손 형상으로 인식하여야 한다. 자의 경우 배경으로부터 손 역만을 검출하는 방

법으로 물리 인 센서 정보를 이용하는 방법[3],비디오카메라를 이용하는 방법,

Color정보를 이용하는 방법[18-19], 류(OpticalFlow)[21],차(Difference) 상[22]
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과 같은 임간의 차를 이용한 방법,모델링을 이용하는 방법[23],컬러 정보와

동 상을 복합해서 사용하는 방법[22,23],히스토그램과 특징 벡터를 이용한 방법

[7]등이 있으며,후자의 경우 손 형상을 인식하는 방법으로는 무게 심 로필

(CentroidalProfile)방법[27],움직임 방향 정보를 이용한 방법[17],다 마커를

(Multi-Marker)이용한 방법[28],상 도 패턴을 이용한 방법[29],고속카메라와 가

속도 센서를 이용한 방법[18]등이 있다.

[그림 1-1]손 제스처의 해석과 인식

2-1.손 역 검출 련 연구

가.물리 인 센서 정보를 이용하는 방법

물리 인 센서를 이용하는 방법 가장 일반 인 것은 형상입력 장치인 Data

Glove를 사용하는 것이다[3].[그림 1-2]의 방법은 손가락을 구부릴 때 굴 에 의해

변화하는 빛의 양을 감지하여 구부린 각도를 측정하는 것으로,측정이 쉽고 자기

센서와 조합하여 사용하면 손의 방향 략 인 3차원 치를 알 수 있으므로

재 가상 실 시스템과 같은 인터엑티 한 정보 시스템의 입력 장치로 가장 많이

쓰이고 있다.그러나 이 방법은 손가락의 자세한 형상을 인식하기 해서는 아직

정 도가 낮고 체 시스템과 속하기 해서는 반드시 연결선이 필요하다는

에서 자연스러운 인터페이스 구축에는 많은 문제 을 안고 있다.
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[그림 1-2]데이터 로 종류

나.비디오카메라를 이용하는 방법

손에 별도의 센서를 장착하지 않고 손 형상을 인식하기 해서는 시각 인 방법

을 이용하는 수 밖에 없다.그러나 시각 인 방법은 모델구축의 어려움과 세그멘테

이션의 어려움 때문에 알기 쉬운 표식을 붙이거나[5]손의 형상이 뚜렷이 분리될

수 있는 간단한 문제를 주로 용되어 왔다. 난이도와 해상도의 문제 때문에

손가락의 형상의 자세한 인식 보다는 상반신을 포함한 어깨 체의 제스처 인식을

연구 목표로 삼고 있는 경우가 많다[6].손 형상의 인식의 표 인 방법은 화소간

의 휘도 경도를 구해 히스토그램을 만들고 이 히스토그램을 평활화 하여 얻어진

특징 벡터를 형상 구분의 척도로 삼는 방법이 있다[7][47].즉 모델 상과 테스트

상으로부터 얻어진 특징 벡터간의 거리 측정에 의해서 인식할 수 있게 된다.

특징 벡터간의 거리에 의한 모델 상을 평면에 나열하고 인식 과정에서 거리를

보간 함으로써 두 모델의 간정도의 형상 인식도 가능하다. ,“SizeFunction”이

라는 특수한 방법으로 추출한 특징벡터를 이용하여 손 모양으로 표 하는 문자인

식 방법도 리 알려져 있다[그림 1-3].

[그림 1-3]특징 벡터를 형상 구분의 척도로 사용하는 방법
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손 형상 연구와 련된 최근의 연구 성과로 그림자를 이용하는 방법[9]과 복수

개의 카메라를 사용하는 방법[26]을 들 수 있다. 자의 경우 간단한 손가락 형상

을 상으로 손 역과 손에 의해 생긴 그림자의 국소 특징정보(peak와 valley)를

이용하여 3개의 손 형상과 련된 제스처를 인식할 수 있다.그러나 이 방법은 손

과 그림자 투 면과의 거리가 달라지면 특징정보의 매칭이 불안해 안정성에 문제

을 안고 있다.후자의 경우는 여러 개의 카메라를 사용하여 인식에 필요한 최

의 상을 선택한 다음 손 역의 심 과 손가락의 주방향을 계산하여 8개의 명

령을 구별할 수 있는 시스템을 제작하 다.그러나 이 방법은 손가락의 끝부분이

항상 상의 윗부분(즉 가상 실 시스템의 디스 이 방향)을 향하고 있어 환경의

제약을 받는다는 과 여러 개의 카메라를 사용한다는 에서 시스템이 커지고 계

산량이 많아진다는 단 이 있다.

카메라를 통하여 들어 온 상만을 근거로 손의 형상을 인식하는 데는 크게 두

가지의 문제 이 따른다.첫째,손은 인체 에서 가장 많은 자유도를 지닌 부 로

평상시 각 구성체인 손가락이 서로 겹치거나 보는 시각에 따라 거의 무한 종류의

형상을 지니고 있어 인식을 해 필수 인 세그멘테이션이 매우 어렵다는 이다.

즉 손의 특정 형상에 안정 으로 응되는 에지나 코 등의 기하학 특징 추출

이 어렵게 된다.이 때문에 정확한 형상을 얻기 해서는 불편하더라도 물리 인

센서를 직 부착을 하거나,손가락 간에 서로 겹치는 상이 일어나지 않는 제한

인 모양만을 인식의 상으로 삼는 수 밖에 없다.

둘째,손은 크기에 비해 움직이는 범 가 매우 넓어 한 해상도의 상을 얻

기가 어렵다는 이다.즉,형상을 인식하기 해서는 카메라를 매우 가까이 근

시켜서 촬 하거나 즈를 사용하여 충분한 크기의 상을 확 할 필요가 있는데

그 크기에 비해 상 으로 손이 움직이는 속도가 매우 빠르고 범 가 넓기 때문

에 움직임 정보를 유효하게 이용하기가 어렵게 된다.따라서 수화인식과 같은 실제

응용에서는 원거리의 카메라를 이용하여 손의 략 인 치를 알아내는 과정과

손의 치에 거리가 짧은 카메라의 시선을 맞추어 그 형상을 인식하는,즉 해

상도가 다른 두 가지 인식과정이 필요하게 된다.

다.Color정보를 이용한 방법

HSI,YIQ,정규화된 RGB컬러 모델 등에 의해 살색과 유사한 색을 상에서 찾
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1.모든 (i,j)에 해서 속도 벡터



를 기화한다.

2.



를 반복 횟수라 하고,모든 픽셀 (i,j)에 해서 다음 식을 사용하여 uk,vk를

계산한다.



   

 



   

 

아 손 역을 추출한다.그러나 이 방법은 보통의 그 이 상보다 3배 이상의 데

이터가 사용되어 처리량이 증가하게 된다[그림 1-4].

[그림 1-4]Color정보에 의한 손 역 추출

라. 류(OpticalFlow),차 상 등 임간의 차를 이용한 방법

그 이 상만을 이용하므로 처리해야하는 데이터양이 으나 움직임이 없는 경

우 손 역을 검출하기 어려운 단 이 있다.[표 1-1]은 OpticalFlow 알고리즘이

다.[그림 1-5],[그림 1-6],[그림 1-7]까지는 류에 의한 손 역 추출 방법이며,

[그림 1-8]은 차 상에 의한 손 역 추출 방법이다.

(1) 류에 의한 손 역 추출 방법

[표 1-1]Horn의 OpticalFlow 계산 알고리즘
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여기서 P=Ixu+Iyv+It,D=
λ

2+I2x+I
2
y
를 나타낸다.

3.다음 조건을 만족하면 계산을 멈추고,아니면 과정 2를 반복한다.






  
여기서



은 최 허용 오차를 나타낸다.

[그림 1-5]x,y,z방향에 따른 손 동작의

[그림 1-6]각 방향의 OpticalFlow

[그림 1-7]각 방향의 손 역 추출 결과
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(2)차 상에 의한 손 역 추출 방법

두 상의 차이를 이용하는 방법은 보안 시스템이나 상 분석 시스템 등 여러

응용에서 사용될 수 있다.보안 시스템에서는 두 상의 차이를 구함으로써 침입자

의 출 을 감지할 수 있다. 를 들어,야간에 아무런 물체의 움직임도 없어야 할

장소를 카메라로 계속 촬 하면서 연속된 두 상사이의 차이를 구한다고 가정하

자.[그림 1-8]의 (a),(b)와 같이 연속된 상에서 침입자가 없는 경우에는 두 상

사이에 아무런 차이가 없으므로 두 상의 뺄셈 상에서 (c)와 같이 모든 픽셀의

값이 “0”에 가까울 것이고 (e)와 같이 침입자가 나타날 경우에는 두 상의 뺄셈

성에서 (f)와 같이 침입자가 나타난 부분의 픽셀값들이 “0”보다 훨씬 큰 값을 가

질 것이다.

[그림 1-8]차 상을 이용한 상 분할

마.모델링을 이용하는 방법

모델링을 이용하는 방법은 그 이 상만으로 충분하고 손 역의 움직임이 없

어도 손 역을 검출할 수 있으나 손 모양에 따라 여러 가지 모델이 필요하며 처

리 시간이 길어지는 단 이 있다[그림 1-9].

[그림 1-9]각 Gesture에 한 모델링
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바.컬러 정보와 동 상을 복합해서 사용하는 방법

컬러 정보와 동 상을 복합해서 사용하는 방법은 의 세 가지 방법(컬러 상을

이용하는 방법, 류·차 상을 이용하는 방법,모델링을 이용하는 방법)을 복합

으로 사용하는 방법이다.[그림 1-11]은 처리 과정에 의해 추출된 얼굴 역과 손

역에 한 히스토그램이다.

그림 1.10얼굴과 손 역 추출

그림 1.11추출한 역에 한 히스토그램

[그림 1-12]에 만들어진 WhiteBox는 얼굴과 손의 Static 역과 Motion 역을 나

타낸다.Static 역은 얼굴과 손이 움직이지 않는 상태를 말하며,Motion 역은

얼굴과 손이 고정된 상태가 아닌 움직임이 있는 상태를 말한다.즉,얼굴과 손의

움직임에 따른 TrackingBlob을 말한다.

그림1.12Static 역과 Motion 역
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[그림 1-13]은 손의 움직임에 따른 Tracking과정이며,손 인식 결과는 “+”모양을

나타내고 있다.

[그림 1-13]손의 움직임에 따른 Tracking결과

사.히스토그램과 특징 벡터를 이용한 방법

손 형상의 인식의 표 인 방법은 화소간의 휘도,경도를 구해 히스토그램을 만

들고 이 히스토그램을 평활화하여 얻어진 특징 벡터를 형상 구분의 척도로 삼는

방법이 있다[7].[그림 1-14](a)는 상의 Outline을 인식하는 시스템으로서 Feature

Vector를 구하여 상 데이터를 변환하여 ParticularGesture를 얻는다.그리고 사

에 산출된 TrainingSet으로부터 FeatureVector를 비교한 후 연속 인 Input

Image의 DynamicGesture를 인식한다. [그림 1-14](b)는 방향정보를 이용하여 지

역 인 조명변화에도 강인한 모습을 보여 다.Pixel의 농도는 조명변화에 민감하

다.[그림 1-14](b)에서 (a)와 (b)는 두 가지 다른 조명 상태 하에서 HandGesture

를 설명하고 있으며 이것은 조명변화에 따라 Pixel농도 변화 과정을 나타낸다.(c)

와 (d)는 방향정보를 이용하면 지역 인 조명변화에도 안정된 결과를 보여 다는

것을 나타낸다.

[그림 1-14]특징벡터(FeatureVector)와 히스토그램(Histogram)
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[그림 1-15]는 방향성 히스토그램을 설명하고 있으며,(a)는 하나의 높은 Contrast

를 갖는 Orientation을 나타내고,(b)는 하나의 방향만 갖는 히스토그램((a)의 히스

토그램)을 나타낸다.(c)는 (a)의 경계선 지 에서의 이웃한 화소에 따른 히스토그

램을 나타내며,(d)는 끝지 (극지 )에서의 상태를 나타낸다.

[그림 1-15]방향에 따른 히스토그램

[그림 1-16]은 ControlComputerGraphicCrane에 사용된 Gestures어휘의 부분집

합들이다.(a)는 up,downandright의 명령을 한 Gesture의 TrainingSet이고,

(c)는 TestSet을 해 (a)와 같은 조명상태 하에서 같은 Gesture를 표 했으며,

(e)는 다른 조명상태 하에서 만든 TestSet이다.(b)와(d)그리고 (f)는 각각 부합하

는 방향성 히스토그램이다.(g)는 외부에서 어휘 명령들을 실시간으로 Computer

GraphicCrane에서 제어할 수 있다는 것을 보여주고 있다.[그림 1-17]은 Gray

Level상에서 Trainingset과 Testset사이의 거리를 Matrix로 나타내고 있다.(a)

는 같은 조명하에서 Test Gesture를 만들었다.이것은 매우 잘 분류되었고

TrainingGesture에 일치하며,Matrix의 특징 벡터의 거리를 어두운 각선으로 가

리켰다. (b)는 다른 조명상태 하에서 TestGesture를 만든 경우이며,밝은 조명

환경에서 같은 정도의 지시를 하고 정확한 답을 때까지 가장 인 한 분류한다.
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[그림 1-16]명령 어휘 Gesture [그림 1-17]MatrixDisplay

2-2.수화 인식을 한 손 형상 인식 련 연구

가.무게 심 로필(CentroidalProfile)방법

수화를 인식하기 해 손 형상을 인식함에 있어 처리 과정으로 손 역을 추

출한 후 그 역에 한 윤곽선을 검출하고 개선된 무게 심 로필(Centroidal

Profile)방법을 사용한다.서로 다른 6가지 모양의 수화를 상으로 인식을 수행했

으며 모양은[그림 1-18]과 같다.[그림 1-18]의 6가지 손 모양은 한국 수화에서 사

용하는 것 에서 몇 가지를 선택한 것이다.(a)는 알 벳 S와 익다(열매맺다),(b)

는 닮다(모방하다),(c)는 한 모음 “ㅏ”와 “내일”을 각각 나타내는데 사용한다.

(d)는 알 벳 L,아니요(부정)와 해(태양),(e)는 무지개와 배구,(f)는 한 자음

“ㅂ”과 “ 학교”를 표시하는데 각각 사용한다.같은 손 모양이 상황에 따라 알 벳,

동사,한 자음,한 모음,명사 등으로 사용된다.
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[그림 1-18]6가지의 손 모양

(1)무게 심 로필(CentroidalProfile)

무게 심 로필[30][그림 1-19](a)는 검출된 물체 역에 해 물체의 외곽을 각

도로 표 함으로써 물체의 형태를 단하는데 사용된다. 부분 이러한 형태의 알

고리즘은 물체의 무게 심을 구하고 무게 심으로부터 각도에 따른 거리(r)값으로

표시한다.[그림1-19](b)는 물체 인식을 한 무게 심 로필을 보여 다.물체의

형태는 무게 심 로필을 구한 후 이상 인 물체에 한 로필과 비교하여 악

된다.

[그림 1-19]물체 인식을 한 무게 심 로필

(2)수정된 무게 심 로필

물체의 외각선이 [그림 1-20]과 같은 경우에는 한 각도에 해 여러 가지 값을

가지므로 정합시 문제가 된다.이러한 문제를 해결하기 한 방법으로 주어진 각도

(

 

)에 해 무게 심으로부터 제일 가까운 값을 취한다.그러나 손의 경우는 이러
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한 형태로 표 할 수 없다.따라서 각도를 사용하지 않고 윤곽선 상에서 모든 화소

들을 상으로 한 무게 심 로필을 제안하다.윤곽선 검출을 해 8방향 코드를

사용하 으며,윤곽선 에 존재하는 모든 들(xi,yi)에 해 무게 심 (x,y)으로

부터 거리(r)를 (식 1-1)에 의해 구한다.2진 상에서 각 화소에 한 밝기값

(Intensity)을 그 에 한 무게로 간주하면 면 의 심은 무게 심과 같게 된다.

그러므로 무게 심은 (식 1-2)에 의해 구해진다.

r= (xi-x)
2+(yi-y)

2 (식 1-1)

x=
∑
N

i=1
∑
M

j=1
jI(i,j)

A
, y=

∑
N

i=1
∑
M

j=1
iI(i,j)

A (식 1-2)

[그림 1-20]무게 심 로필이 다 값을 갖는 경우

여기서 I(i,j)는 화소의 밝기값을 의미한다.A는 상에서 물체의 체 화소수를

뜻하며 (식 1-3)과 같이 표 된다.

A=∑
N

i=1
∑
M

j=1
I(i,j) (식 1-3)
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[그림 1-21]은 [그림 1-18](b)의 손 모양에 해 무게 심 로필을 구한 것이다.

[그림 1-21][그림 1-18]의 무게 심 로필

[그림 1-22]는 손 형상에 한 윤곽선을 기반으로 무게 심 로필을 용하여 수

화를 인식하는 과정을 보이며,[그림 1-23]은 6가지의 수화동작에 해 손 역을

추출한 후 무게 심 로필을 구한 결과이다.

[그림 1-22]무게 심을 이용한 수화인식 시스템

[그림 1-23]6가지 수화동작에 한 역 추출 무게 심 로필
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나.움직임 방향정보를 이용한 방법

수화단어는 간단한 동작에서 복잡한 동작까지 많은 경우가 존재하지만 인식에

사용된 단어들은 [그림 1-24]와 같이 한 손 동작이면서 손의 움직이는 방향만으로

인식할 수 있는 간단한 단어로서 “우리”,“형”,“남동생”,“언니”,“여동생”,“새벽”,“

녁”,“ 다”,“하루”등의 9가지 단어이다.선택된 단어들 에서 “형”과 “언니”,“남동

생”,“여동생”은 움직임이 같으므로 인식결과에는 하나의 동작으로 간주한다.

[그림 1-24]인식에 사용된 수화 단어(9가지)

인식을 하기 해 은닉 마르코 모델(HMM:HiddenMarkovModel)을 사용한

다.인식모델로서 은닉 마르코 모델은 마르코 체인을 근거로 하는 시계열패턴

의 확률 인 생성모델이며,동 상과 같이 시간 으로 변화하는 패턴에 한 인식

에 합한 특성을 지니고 있다.손의 이동방향 정보를 HMM에 용하기 하여

측열을 인식에 알맞은 형태로 변환한다.손의 이동방향은 동 상의 매 임마

다 9진트리[그림 1-25]2세 노드 에서 최 특징값을 갖는 노드에 응되는 차

상 역(손 역)의 이동방향으로 한다.따라서 손 역의 크기(56*44)를 이동단

로 하면 이동범 는 7*7의 이동분해 기능을 갖게 된다.(9진트리:차 상을 가로와

세로 각각 1/2크기의 소 역 9개로 첩하면서 분할하고,그 소 역을 다시 9개로

반복 분할하여 역을 계층 으로 9진트리에 응시키면서 각 노드마다 특징값을

할당하는 방법이다.)

검출된 임마다의 방향을 [그림 1-26](a)의 8방향의 체인코드로 변화하여

HMM의 입력으로 한다. HMM은 Left-to-Right 모델로 하고, 라메터

λ

={N,M,A,B,II}에 해서 [그림 1-26](b)와 같이 상태의 수 N=4, 측심볼의

수는 체이코드의 종류로 하여 M=8, 기상태 확률 분포 II는 등확률로 설정한다.
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와 같이 정의된 HMM 모델의 라메터는 Baum Welch방법을 이용하여 학습하

다.[그림 1-27](a)에 “남동생”이란 단어를 5사람이 2번 동작한 10개 데이터로 학

습한 상태 이 확률분포 A와 측심볼 확률분포 B를 시했다.

[그림 1-25]3계층 9진 트리의 구성

[그림 1-26]체인코드와 HMM 모델

[그림 1-27]HMM에 의한 인식
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다.다 마커(Multi-Marker)를 이용한 방법[28]

(1)마커의 치 설정

마커를 많이 설정할수록 각 손가락의 미세한 움직임도 알 수 있지만 동일마커를

인식하기는 어렵다.[그림 1-28]은 손의 움직임을 알아내기 해 손의 부분에

마커를 부착하여 손의 이동과 회 정도를 손 앞면에는 16개,손바닥에는 4개의 마

커를 정했다.

[그림 1-28]마커 치

손 앞면의 경우 손의 굽어짐(Flection)등의 정보를 얻기 해 손가락의 두 번째

와 세 번째 마디에 모두 마커를 부착했으며,손바닥의 경우 굽힘 운동(Flection)에

따라 앞면의 마커를 통해 손의 모양 등을 악할 수 있다.앞뒤 손목 부 의 마커

는 가장 큰 마커로 손의 이동을 악하는데 구별이 되도록 만들었다.

(2)마커의 인식 차

① CCD카메라로 촬 한 상을 2진화 상으로 만든다.

② [그림 1-29](a)의 2진화 상에서 (b)와 같이 스캔하여 읽다가 세 픽셀 이상이

주 보다 검은색으로 계속되면 마커로 인식한다.

③ A 과 같이 마커 내부의 한 이 발견되면 이로부터 세로로 증가하여 마커의

경계 인 B 을 찾는다.

④ 선분



의 P를 찾는다.

⑤ P 에서 마커의 가로 양끝지 C,D를 찾는다.

⑥ 선분



의 Q를 찾는다.

⑦ 찾은 심값을 비교하여 변화가 으면 마커의 R을 결정한다.
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[그림 1-29]마커의 심 찾기

(3)마커의 추

마커 인식을 한 후 임의 마커 치 정보를 이용하여 다음 임의 마커

동일 마커를 찾아낸다.이 때,손의 모양과 치,운동 속도에 따라서 마커의 수

가 어들기도 하고 늘어나기도 함으로 마커가 보이기도 하고 사라지기도 한다.이

런 이유로 여러 개의 마커를 단순히 거리상으로 가장 최소로 움직인 것을 자신의

마커로 인식하면 안 된다.

[그림 1-30]마커 수의 변화
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상에서 마커를 추 할 때 손의 이동량과 회 량을 계산하고 마커의 치를

측하여 동일마커를 찾는다.손목부 (1번)마커의 움직임량을 통해서 손의 이동량

을,(1번,2번)마커의 벡터량을 통해서 손의 회 량을 계산한다.[그림 1-31]은 이동

과 회 에 의한 움직임을 분리하기 해 마커들에 고유번호를 붙인 것이다.마커가

순서 으로 연결되어 있으므로 연속동작에서 마커를 추 할 때 손목부 의 마커

움직임을 추 한 후 각각의 손가락의 마커 움직임을 알아낸다.[그림 1-32]는 1/30

임과 10/30 임 사이의 손의 움직임을 보여 다.손의 움직임은 이동과 회

으로 이루어지는데,손목부 의 가장 큰 마커의 이동을 통해 악되며 얻어진 마

커의 이동량은 나머지 마커에도 용된다.

[그림 1-31]손의 구조 마커번호

[그림 1-32]마커의 움직임 추

[그림 1-33]은 2번 마커의 방향성을 알아내는 방법으로 마커 1,2번의

 

에 의해

손의 회 을 안다.[그림 1-34]는 동일마커 추 방법으로 검은색이 임의

마커이고 회색이 다음 임의 마커이다.기본 식은 (식 1-4),(식 1-5)와 같다.
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∙   
(식 1-4)

  ∙    
(식 1-5)

(식 1-4),(식 1-5)에서 얻어진



값을 그림의 마커번호 3,4,5번에도 용하여 움직

임을 추 한다.

 

[그림 1-33]마커의 이동 추

[그림 1-34]동일마커 추 방법

라.상 도 패턴을 이용한 방법

상 도라고 정의한 입력 상과 모델 상과의 휘도치 차만을 이용하여 손의 형상

을 인식한다.휘도치의 차이란 화소간의 뺄셈에 의하여 구해지므로 결국 두 상간

의 상 계를 의미한다.(식 1-6)에 의해 구해지는 값은 두 상의 서로 다른 정

도를 나타내므로 “상 도”라는 용어를 특별히 정의하여 사용한다.
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(1)상 도 공간의 정의

(식 1-6)은 상들 사이의 상 도를 정의하는 식이다.

  ∈










(식 1-6)

식은 임의의 상 Ii를 다른 상 Ij와 상 역 Rl내에서 가장 닮은 치인

좌표(p,q)에 겹쳤을 때 서로 겹쳐진 화소가 갖는 휘도치 차이의 값을 겹쳐진

역(N*M 범 )에 걸쳐 구한 최소값이다.Di,j의 값은 화소간의 뺄셈에 의해 구

해지므로 넓은 의미에서 두 상의 상 계(특히 상이 격히 변하지 않는 경

우)를 나타낸다고 볼 수 있으나 엄 히 보아 단순히 두 상 Ii와 Ij가 서로 산술

으로 얼마나 다른가를 나타내므로 “상 도”라는 용어로 사용한다.

(2)상 도 공간의 생성

손 형상을 인식하기 해 25종류의 문 알 벳 모양의 손 형상을 모델 상으로

갖는다.[그림 1-35]는 25종류의 모델 상이며 [그림 1-36]은 참조 상으로서 손과

카메라가 일정거리를 유지하고 손목을 축을 기 으로 (-45

ိ

)에서 (+45

ိ

)의 범

에서 자연스럽게 회 시킨 상이다.

[그림 1-35]미국 수화의 표 으로 사용되는 알 벳 손가락문자(a～y) 상
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[그림 1-36]참조 상

 

상 도 공간이란 상 도를 척도로 입력 상의 치를 규정하는 2차원 직교공간

을 말한다.이 공간내에서 각 상들은 상호간에 상 도 만큼의 거리를 두고 떨어

져 놓이게 된다.따라서 서로 비슷한 상은 상 도가 으므로 근 한 치에 놓

여 하나의 집단을 이루게 된다.[그림 1-37]은 4장의 상(I1∼I4)이 순서 로 이

공간에 놓이는 모습을 보여 다.먼 상 I1을 이 공간의 원 (x1=0,y1=0)

에 놓고 다음 상 I2를 X축 선상이면서 두 상간의 상 도 D1,2만큼 떨어진

치((x2,y2=0)에 놓는다.이를 기 으로 두 상과 I3간의 상 도 D1,3과 D2,3

을 만족하는 치(x3,y3)에 I3를 배치한다.3자의 상일 때는 유일한 치를 결

정할 수 있지만,4장 이상일 때는 상호간의 제약을 만족하는 를 구할 수 없다.

[그림 1-38]은 상들 간의 분포도를 나타낸다.유사한 상은 서로 근거리에 치

하고 동일 형상을 지니면서 회 각도가 다른 상은 동일 원주상에 존재한다.

[그림 1-37]상 도 공간에서 4장의 상을 배치시킨 모습
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[그림 1-38]상 도에 따른 상들의 분포

상 도 패턴을 이용한 인식처리의 과정으로 1)상 도 공간을 만드는 과정,2)모

델 상에 한 상 도 패턴을 만드는 과정,3)입력 상에 한 상 도 패턴을 만드

는 과정,4)모델 상과 입력 상의 상 도 패턴의 비교에 의한 인식과정으로 크게

나 어진다.1)과 2)의 과정은 시스템의 작동에 앞서 미리 계산해 놓고,3)과 4)의

과정은 용의 하드웨어를 이용하면 신속히 계산해 낼 수 있다.인식은 4)의 과정

에서 손의 형상을 정확히 표 하는 모델 상의 상 도 패턴과 입력 상의 상 도

패턴 사이의 차이를 계산하여 최소값을 나타내는 모델을 입력 상의 손 형상으로

인식한다.

마.고속카메라와 가속도 센서를 이용한 방법

고속카메라와 가속도 센서를 이용한 방법은 모자에 부착된 카메라와 손목에 착

용한 가속 센서를 통해 사용자의 수화 동작을 찰한다.입력 상은 모자에 부착된

카메라를 통해 들어오고,손의 움직임은 손목에 착용한 가속 센서를 통해 움직임

정보를 받는다.[그림 1-39](a)는 모자에 부착된 카메라로부터 획득한 상이고,(b)

는 손목에 착용될 가속 센서의 보드를 보여 다.[그림 1-40]과 [그림 1-41]은 추출

된 손 역을 보여주고 있다.

[그림 1-39]카메라로 획득한 상과 가속도 센서 보드



-27-

[그림 1-40]손 역 추출 [그림 1-41]왼손과 오른손 추출

3.연구의 목 논문의 구성

최근 사용자 친화형 유 인터페이스 구 환경이 두되면서 인간과 컴퓨터간

의 원활한 상호작용의 필요성이 커짐에 따라 인간의 행동을 분석하는 연구가 많이

수행되고 있다.인간은 정보 달을 하여 언어 이외에 동작,표정과 같은 비언어

인 수단을 이용한다.이러한 비언어 인 수단을 정확히 분석할 수 있다면 인간과

컴퓨터간의 자연스럽고 지 인 인터페이스를 구축할 수 있게 된다.인간은 다양한

수단을 사용하여 상 방에게 자신의 의사를 달한다.이 경우 흔히 언어 수단만

을 고려하기 쉬우나 이 외에도 몸짓,손짓,얼굴의 표정 등과 같은 비언어 수단

이 보다 많은 정보를 달한다는 연구 결과가 보고되어 있다[2].인간과 의사소통

이 자유스럽고 보다 지 인 시스템을 제작하기 해서는 무엇보다도 이러한 비언

어 화 수단을 자동화함이 필요하다.그 에서도 손은 인간에게 있어서 가장
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요한 도구의 하나로 그 동작과 모양이 의미하는 바를 인식하는 것은 정보 시스

템과 인간 사이의 자연스러운 인터페이스를 실 할 수 있다는 에서 오랜 기간

동안 많은 사람들의 연구테마로 다루어져 왔다.그러나 복잡한 환경으로부터 사람

의 손 형상만을 정확히 추출하고 인식하여 의미 있는 입력정보로 사용하는 것은

어려운 일이다.기본 으로 정확한 손 역 분할을 한 알고리즘이 필수이며 손

형상의 분석과 인식을 한 빠른 처리 속도 한 고려해야 할 요소이다.

본 논문에서 제안하는 방법은 이러한 문제 들을 해결하기 하여 별도의 센서

를 부착하지 않은 단일 카메라 환경에서 손 형상을 입력정보로 사용하여 템 리트

매칭에 의한 손가락 끝 (FingertipPoint)을 인식하여 가상환경을 제어한다. 한

인식한 손 형상을 신경망 알고리즘을 이용하여 수화인식을 한 보다 안정 이며

강인한 손 형상 인식 시스템을 구 하고자 한다.이는 비장애인과 장애인간의 상호

보다 편리하고 자연스러운 인터페이스를 제공한다.비장애인이 장애인과 화를 시

도하려면 먼 수화로 말하는 방법을 배워야한다는 단 이 있다.이는 경제 인 면

뿐 아니라 시간 인 면에서도 비효율 이라고 할 수 있다.본 논문에서는 이러한

비효율 인 방법을 버리고 비장애인과 장애인간 상호 편리하게 화할 수 있는 인

터페이스를 제공하려 하며,제안하는 방법으로는 카메라로 들어오는 상을 입력

상으로 하여 피부색 정보를 이용해 배경으로부터 손 역만을 추출한 후 추출된

손 역의 형상을 인식한다( 처리과정으로 모델이미지의 사이즈와 압축 컬러에

한 정보를 정규화시켰다).인식된 손 형상 정보를 템 리트 매칭을 이용하여 손

가락 끝 (FingertipPoint)만으로 가상환경 제어하며, 한 인식된 손 형상 정보

에 신경망 알고리즘을 용함으로써 손 형상 인식률에 한 안 성과 정확성을 향

상시켰다.

본 논문의 구성은 다음과 같다.

제 Ⅰ장에서는 손 형상에 한 손 역 검출과 손 형상 인식에 한 연구 동향

논문의 목 과 련 기술에 해 기술하 다.

제 Ⅱ장에서는 신경망에 한 이해와 신경망의 생물학 구조 그리고 신경망 알고

리즘에 한 기술 동향에 해 기술하 다.

제 Ⅲ장에서는 본 논문에서 제안하는 피부색 정보를 이용하여 손 역을 검출하는

방법에 해서 기술하 다.
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제 Ⅳ장에서는 본 논문에서 제안하는 신경망을 이용하여 손 형상을 인식하는 방법

에 해 기술하 다.첫 번째,실험을 해 모델 상에 한 처리 과정이며 두

번째,템 리트 매칭을 이용하여 손가락 끝 (FingertipPoint)을 인식하고 가상환

경을 제어하는 방법 세 번째,신경을 이용하여 손 형상을 인식하는 방법에 해 기

술하 다.

제 Ⅴ장에서는 본 논문에서 제안한 템 리트 매칭을 이용한 가상환경 제어와 신경

망을 이용한 손 형상 인식 시스템에 한 실험 분석 평가 결과에 해서 기술

하 다.

제 Ⅵ장에서는 연구에 한 결론 향후 추가 인 연구 과제를 제시하 다.
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II.신경망 알고리즘

1.신경망의 개요

기존의 기호 처리 기반의 인공지능 분야와는 달리,신경망은 인간의 뇌 기능을

모델링하여 구 한 정보처리 모델이다.기존 디지털 컴퓨터는 결정론 인 2진 계산

모델에 기반하여 순차 으로 정보를 처리하는 방식이지만,신경망은 생물학 인 방

식의 모델로서 문제를 잘게 나 고 그것들의 결과를 더함으로써 문제를 해결하는

병렬 이고 아날로그 인 처리 방식이다.

신경 조직의 기본구성은 뉴런(Neuron)이라 불리는 신경세포로 형성되어 있다.인

간의 두뇌는 약



개의 뉴런으로 이루어져 있고 각 뉴런은 1,000에서 20,000개의

다른 뉴런과 서로 연결되어 있다.수상돌기(Dendrite)는 다른 신경세포로부터 기

화학 신호의 형태로 정보를 송받아 신경세포체(CellBody)에 달하는 역할을

하며 신경세포는 이를 해석하여 축색돌기(Axon)를 통해 다른 신경세포에 정보를

달하게 된다.그리고 뉴런과 뉴런간의 연결 속부인 시냅스(Synapse)는 뉴런간의

연결강도(ConnectionWeight)를 나타낸다.연결강도는 한 뉴런이 다른 뉴런을 흥분

는 억제시키는 정도를 나타낸 것으로 이 연결강도에 의해서 지식을 표 하고 학

습이 이루어진다(신경망에서 학습이란 원하는 결과의 노드가 최 값이 나오도록

한 가 치를 설정하는 과정이다).

신경망 모델은 1946년 워 맥클로츠(WarrenMcCulloch)와 월터 피츠(Walter

Pitts)의 논문에서 처음 제안되었으며 기존의 기호처리 인공지능 모델과 같은 시기

에 연구가 시작되었다. 기에 신경망은 인공지능 연구자들로부터 많은 주목을 받

았지만 신경망의 한 모델인 “퍼셉트론”의 한계가 지 되면서 인공지능 연구의 주도

권이 기호처리 방식으로 넘어가게 되었다.하지만 그로부터 몇 십 년 후에 “퍼셉트

론”의 한계를 극복한 “다층 퍼셉트론”이 발표됨으로써 신경망은 기존의 기호처리

방식과 견 만한, 는 그 한계를 극복할 수 있는 새로운 안으로 각 을 받고

있다.

신경망은 인간의 뇌 구조를 이용하여 모델링된 알고리즘으로 패턴인식 등에 그



-31-

활용 범 가 단히 범 하며 특히 상처리 분야에서는 빼놓을 수가 없다. 한

물질의 성질을 잃지 않는 최소 단 가 분자인 것처럼 인간의 뇌를 포함한 신경들

을 구성하는 최소 단 는 뉴런이다.뉴런과 뉴런의 연결은 시냅스(Synapse)라는 물

질이 여한다.만약 인간이 “통증”을 느 다면 그 통증은 뉴런들의 연결을 통해

뇌까지 달되고,뇌에서 그 통증을 느끼는 것이다.[그림 2-1]은 신경망의 최소 단

가 되는 PE(ProcessingElement)이다.뉴런을 모델링했다고 할 수 있다.입력의

각 성분에 가 치(Weight)를 곱한 값인 net값이 되면 출력은 net값과 함수 f에

따라 달라진다.

[그림 2-1]PE(ProcessingElement)의 기본 구조와 신경망

숫자를 인식하는 를 통해 신경망을 알아보면,아래 [그림 2-2]는 3*4픽셀(Pixel)

로 구성된 숫자 7과 신경망 구성이다.숫자 7을 인식하기 해서 if-then으로 구

성할 수도 있고,Table형식으로 구성할 수도 있다.if-then으로 구성한다면

x = GetBinaryFromImage();

if( x == 111101001001 ) 

    then return 7;

과 같이 될 수 있을 것이다.그러나 노이즈가 발생하여 노이즈로 인해 2진수가

111001001001로 바 었다고 하면 모든 경우의 수를 if-then으로 표 하기란 쉽지
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않다.하지만 신경망은 하나의 알고리즘으로 분류(Classification)가 가능하다.신경

망이 노이즈에 강하다는 말은 그런 이유 때문이다.

[그림 2-2] 제를 통한 신경망 구성

[그림 2-2]를 좀 더 설명하면 이미지로부터 신경망의 노드가 처리할 수 있는 데

이터로 변환한 다음 각 입력 노드 값으로 설정하고 가 치(Weight)가 히 설정

되었다면 출력 노드에서 7이라는 노드가 가장 큰 값으로 표 될 것이다.임의의 이

미지를 입력으로 하 을 때 가장 큰 값의 출력 노드가 그 이미지가 가리키고 있는

숫자인 것이다. 기 신경망의 가 치 값은 보통 -1.0～ 1.0의 임의의 값으로 설정

되어 있다.

신경망에서의 학습이란 원하는 결과의 노드가 최 값이 나오도록 히 가 치

를 설정하는 과정이다.쉽게 말하면 111101001001이나 111001001001의 입력이 들어

가도 출력 노드 7이 최 값이 되도록 가 치를 설정하면 된다.학습에 사용되는

표 인 알고리즘이 바로 역 (BackPropagation)알고리즘이다.

2.신경망의 생물학 구조

인간의 두뇌는 평균 천만개,즉



개의 신경세포들로 이루어져 있으며,각 신경

세포는 수상돌기들을 통해서 략 10,000개까지의 다른 신경세포들과 연결되어 있
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다.신호는 기화학 인 과정들을 통해서 달되는데,수상돌기와 축색돌기의 연

결부인 시냅스가 기본 인 신호 달 지 이다.

뉴런은 신경조직의 기본단 로서 수상돌기,신경세포체,축색돌기로 구성되어 있

다.수상돌기는 다른 뉴런들의 축색돌기로부터 기화학 신호를 받아 신경세포체

에 조합의 형태로 달하는 역할을 하고,신경세포체는 뉴런 조 기 으로 수상돌

기로부터 받은 신호를 해석하여 축색돌기를 통해 정보를 달한다.

하나의 뉴런은 다른 뉴런과 연결되어 있어 정보 채 을 통해 계속 으로 정보를

수하여 해석하고 송한다.

인간 두뇌의 지능은 이처럼 다량으로 연결된 구조이기 때문에 가능하며,뉴런간

의 연결강도,연결형태에 의한 것이다.학습은 뉴런간의 연결강도 변화에 의해 일

어난다.연결강도는 증가될 수도 있고 감소될 수도 있는데 이러한 기능은 수상돌기

와 축색돌기 사이의 공간인 시냅스에서 일어난다.이러한 학습에 따라 변할 수 있

으므로 여러 가지 정보들을 계속 으로 습득할 수 있는 것이다.[그림 2-3]은 인간

두뇌의 기본 단 인 신경세포의 생물학 구조이다.

[그림 2-3]생물학 신경세포의 구조

실제 신경망 모델을 용하기 해서는 재의 2진 순차처리 방식의 컴퓨터와는

다른 구조의 병렬 신경망 컴퓨터가 필요하다.하지만 신경망 컴퓨터는 아직 개발되

지 않았으며 재는 기존의 컴퓨터에서 병렬구조의 신경망을 소 트웨어 으로 순

차 구조의 시뮬 이션으로 구 하고 있다.그 기 때문에 병렬처리 기반의 빠른
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뉴런의 구조

세포체(Soma)

-신경세포의 앙에 치

-정보의 수용,연산처리,출력의 송

수상돌기(Dendrite)

-나무가지처럼 넓게 퍼져 있는 두껍고 짧은 다수의 돌기

-다른 뉴런과 연결되어 입력신호 받음

축색돌기(Axon):한 개의 가느다란 섬유

-세포체에 붙어 있으며 기 으로 활성화되고,뉴런에 의해 발생되는 펄스

를 다른 뉴런들에 달

-축색의 끝부분은 가느다란 가지로 나 어져 있고,다른 뉴런의 수상돌기와

시냅스(Synapse)를 통해 연결

생물학 신경망의 특성

병렬 계산과정,분산 장

연상기억(AssociativeMemory)능력

-일정한 범용패턴들을 연결강도로 장하 다가 미지의 입력패턴이 주어질 때

가장 유사한 패턴 찾아냄, 상이나 신호패턴들의 일부 는 단서들로부터

체 인 표 을 추출

속도가 불가능하여 처리속도가 히 하되고 있다.[표 2-1]과 [표 2-2]는 뉴런

의 구조 생물학 신경망의 특성을 간략화한 것이다.

[표 2-1]뉴런의 구조

[표 2-2]생물학 신경망의 특성
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학습능력(자기조직화,SelfOrganizing)

-주어진 입력에 해 자신의 내부 구조를 스스로 조직해 나감으로써 학습해

나가는 능력

-입력 패턴에 해 정확한 해답이 없어도 스스로 학습할 수 있는 능력

신경 시스템 신경회 망 시스템

뉴런(Neuron)

수상돌 (Dendrite)

신경 포체(Cell Body)

색 돌 (Axon)

시냅스(Synapse)

처리단 (Processing Element)

연결함수(Combining Function)

전 함수(Transfer Function)

(Element Output)

연결 강도(Weight)

3.뉴런의 모델링

신경회로망 모델의 기본 단 는 하나의 처리단 (ProcessingElement)로서 입력

(Input), 연결강도(Weight), 연결함수(Combining Function), 이함수(Transfer

Function),출력(ElementOutput)이라는 5가지의 주요 부분으로 구성되어 있다.인

간의 신경 시스템과 신경회로망 모델을 비교하면 [표 2-3]과 같다.

[표 2-3]신경 시스템과 신경회로망 시스템의 비교

입력을 통하여 정보가 처리단 에 들어오는데 정보의 Source는 다른 처리 단

일 수도 있고 외부일 수도 있다.연결 강도는 어떤 정보의 입력이 그 처리 단 에

얼마나 향을 미칠 것인가를 결정한다.한 처리단 로부터 다른 처리단 로 보내

지는 신호의 강도는 연결강도에 의해 수정된다.연결함수는 입력과 정보와 연결강

도를 조합한다.가장 일반 인 연결함수는 WeightSum의 형태를 취하는 것이다.

이함수는 연결함수의 결과를 해석하여 그 처리단 의 출력값을 결정한다. 이함

수에는 MardLimit,ThresholdLogic,Sigmoid등이 있다.처리단 의 출력은 이

함수의 결과이며,하나의 처리단 에서 오직 하나의 출력 값만이 존재한다.하나

이상의 처리단 들이 모여 층(Layer)을 이루는데 입력층,출력층,은닉층이 있다.

Interactive한 구조 덕분에 인간의 두뇌와 마찬가지로 신경회로망의 지능과 정보의
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장능력을 병렬구조로 형성된 정보가 분산되어 표 된다.[그림 2-4]는 생물학

신경세포의 구조를 추상화한 것이다.

[그림 2-4]생물학 신경망의 추상화

4.신경망 모델의 구조 장⋅단

간단한 하나의 신경망의 구조는 아래 그림과 같다.n개의 X입력들이 각각 W라

는 가 치에 의해 X라는 뉴로드(인공 신경세포)에 연결되어 있다.각 입력들은 각

각의 가 치들과 곱해져 더해지고,이 결과가 특정한 조건보다 크다면 출력을 통해

달된다.여기서 가장 요한 은 가 치 W들을 어떻게 설정하는가 이다.특정

한 입력이 들어왔을 때 특정한 출력이 나오도록 하기 해,그 조건에 맞도록

하게 가 치들을 조정하여야 한다.이처럼 특정 상황에 맞도록 가 치를 설정하는

것이 바로 정보의 장, 는 학습이라 할 수 있다.보통 여러 개의 입력들을 반복

으로 신경망에 넣음으로써 차 으로 가 치들을 원하는 방향으로 조 하게 된

다.[그림 2-5]는 추상화한 신경세포의 구조를 인공신경망인 뉴런 모델로 변경한

것이다.

[그림 2-5]뉴런 모델
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가.기호처리 방식과 비교한 신경망의 장

첫째,신경망은 사람의 뇌에 더욱 근 한 구조를 가지고 있다.일반 으로 비슷한

구조에서 비슷한 기능이 생겨날 거라고 기 할 수 있다.그러므로 신경망의 특징인

학습능력, 규모 병렬동작,지식의 분산표 등은 지 까지 인공지능의 구 에 있

어 문제가 되었던 모호함의 처리,탐색공간의 거 화 등을 해결할 수 있는 가능성

을 제시하고 있다.

둘째,신경망은 학습을 한 당한 구조를 가지고 있다.기존의 방식으로도 학습

하는 시스템을 만들 수 있지만,이를 해 많은 노력이 소요된다.그러나 신경망의

경우,사람은 단지 신경망으로 하여 가르치기를 원하는 것들을 경험하도록 하기

만 하면 되므로 학습이 훨씬 용이하다.

셋째,신경망은 매우 단순하다.신경망을 구성하는 신경세포들의 구조와 기능은 매

우 단순하여 복잡한 로그래 과정이 필요가 없다.그러나 이처럼 단순한 구조로

부터 여러 가지 복잡한 작업이 가능하다.

나.기호처리 방식과 비교한 신경망의 단

첫째,신경망의 내 지식을 사람이 이해하기 힘들다는 이다.기존의 방식은 사

람에 의해 로그래 됨으로 이를 분석하면 어떻게 동작할 것인지를 알 수 있지

만,신경망은 학습 후 회상을 통해서만 결과를 알 수가 있다.

둘째,아직까지 신경망의 하드웨어 인 구 이 어렵다는 이다.신경망의 지식은

그것의 연결 가 치의 체 인 상태에 의해 결정된다.따라서 보다 많은 지식을

가지기 해서는 보다 많은 연결이 필요하게 된다.그러나 아직까지의 반도체 기술

로는 충분히 많은 연결을 구 하기가 어렵다.

셋째,신경망은 사람이 잘하는 여러 가지 작업에 있어 컴퓨터보다 뛰어난 성능을

발휘하지만,사람의 뇌가 컴퓨터에 비해 잘하지 못하는 산술 연산과 같은 부분에

있어서는 컴퓨터에 미치지 못한다.실제로 산술 인 연산 기능을 수행하는 신경망

을 구성하기는 매우 힘들다.
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[표 2-4]는 신경망컴퓨터와 디지털컴퓨터에 해 비교한 것이며,[표 2-5]는 신경망

시스템의 응용분야를 나타낸 것이다.

[표 2-4]신경망과 디지털 컴퓨터의 비교

[표 2-5]신경망의 응용 분야

야
-고  병렬 산처리를 는 복  시스 에  야

- 존  폰노 만 컴퓨 가  지 는 야

사람  

정보처리에 

련  야

화상처리 문 식, 패 식, 화상압축

성처리 성 식, 성 성

연어처리 연언어 석, 계번역, 키워드 추출

동제어 로 제어

사회시스 , 

산업시스 에 

련  야

전문가시스 진단시스 , 수 측시스

최적화 경로선택

제어 Process제어, 적 제어시스 , 공 제어
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5.신경망 알고리즘에 한 련 연구

5-1.Hebb의 학습

신경망은 한 사람에 의해 그 모든 알고리즘이 정립된 것이 아니다.오랜 시간동

안 여러 사람에 의해 수정되고 보완된 것이다.최 신경망의 기본 개념을 제시한

학습론이 바로 HebbianLearning이라 볼 수 있다.Hebb는 1949년에 "Organization

ofBehavior"라는 출간물에서 "셀 A가 셀 B를 자극시키는 데 충분하고,지속 인

원인으로 작용한다면,셀 B에 한 셀 A의 작용력이 내부 으로 변화를 일으켜 증

가하게 된다."라고 했다.이해를 돕기 해 그림으로 요약하면 [그림 2-6]과 같다.

[그림 2-6]HebbianLearning의 개념

를 들면,개는 음식을 보기만 하면 침을 흘린다.이런 신진 사 과정을 간단

히 Hebb는 셀 C( 는 셀들)이 셀 B를 자극한 것으로 도식화한 것이다.그리고 음

식을 때,종을 울리고 그러한 과정이 지속된다면,후에는 그 개는 종소리만 들

어도 침을 흘리게 된다.결국에는 음식을 주지 않고 종만 울려도 침을 흘리게 되는

데 셀 A가 셀 B에 작용하기 때문이다.처음에 개의 뇌 구조는 종소리와 침을 흘리

는 반응과는 계가 없었으나,그 게 되도록 뇌 구조 는 뇌를 구성하는 뉴

런들의 연결 구조가 바 것이라 할 수 있다.이런 학습을 HebbianLearning이라

고 한다.

최 에 그런 행동 패턴을 몇 개의 셀과 그 연결로 간단히 도식화를 시도했다는

에서 높이 가치를 부여할 만한 것이 되었고,이러한 개념이 신경망의 근본을 이
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루는 개념이 되었던 것이다.HebbianLearning은 알고리즘 측면에서보다 최 개

념 제시라는 측면에서 그 요성이 있다.

가.Hebb의 학습규칙

심리학자 Hebb(1949)는 뇌의 학습모델에 해 제안을 하 으며,“Hebb의 시냅

스”라고 알려진 시냅스의 연결강도 조정을 한 생리학 학습규칙을 기술하 다.

Hebb의 학습모델은 [그림 2-7]과 같다.

[그림 2-7]Hebb의 학습모델

나.Hebb의 학습 차

Hebb의 학습 차는 아래와 같은 차를 갖으며,도식화 하면 [그림 2-8]과 같다.

1) 기치에 한 지식이 없으면 랜덤하게 결정

2)학습 데이터를 입력하여 주어진 평가기 을 용하여 평가

3)평가결과에 따라 Weight조정

4)반복 용,최 치로 근

[그림 2-8]Hebb의 학습 순서도
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다.Hebb의 학습방법

Hebb의 학습방법으로는 교사학습(Supervised Learning)과 무교사학습

(Unsupervised Learning)이 있다.교사학습 방법은 외부에서 교사신호(Teaching

Input)로써 입력신호에 한 정답 출력을 주는 학습방법이며,무교사학습 방법은

평가기 은 있으나 일일이 교사 신호를 주지 않는 학습 방법이다.[그림 2-9]는 교

사학습과 무교사학습 방법을 나타낸다.

[그림 2-9]교사학습과 무교사학습

5-2.퍼지 최 -최소 신경망 알고리즘

퍼지 최 ·최소 신경망(FuzzyMin-MaxNeuralNetwork,이하 FMMNN이라고

함)은 1992년 Simpson에 의해 제안된 패턴 분류 방법이다.이 방법에서는 입력 패

턴 값들을 n차원의 패턴 공간 내에서 정의되는 상자(Hyper-box)를 사용하여 나

타내고 이 상자들은 최소값,최 값 그리고 이 최소값과 최 값으로 표 되는 멤

버쉽 함수로 구성된다.학습과정에서 입력 패턴에 응하는 상자들의 확장, 복,

축소과정을 거쳐 최종 상자들의 집합을 얻을 수 있다.그리고 테스트 입력 패턴

이 인가되면,각 상자들의 멤버쉽 함수를 이용하여 인가된 테스트 패턴과 상자

의 일치정도를 멤버쉽 값으로 구할 수 있으며,가장 높은 멤버쉽 값을 갖는 상자

를 찾아 그 상자의 클래스를 선정함으로써 패턴분류를 할 수 있게 된다.[표 2

-6]은 FMMNN의 학습과정을 보여 다.
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1.확장(Expansion)-입력 패턴이 인가되었을 경우 같은 클래스를 가지는 상

자들 에서 확장기 (ExpandCriterion)을 만족하는 장자와 확장,만약 확

장할 상자가 없다면 새로운 상자 생성

2. 복(Overlap)-확장된 상자가 다른 클래스의 상자들과 겹침이 있는지

를 검사

3.축소(Contraction)- 복 검사에서 서로 다른 클래스에 속하는 상자들과

겹침이 있는지를 검사

[표 2-6]FMMNN의 학습과정

퍼지 최 ·최소 신경망은 비선형 분리 클래스의 복이 가능하여 비선형 패턴

분류가 가능[31]하며,비모수 방법이기 때문에 입력데이터의 확률분포를 모르는

경우에도 확률분포에 한 가정없이 용할 수 있다[31]. 부분의 비선형 패턴 분

류기들이 학습을 해 많은 시간이 소요되지만,FMMNN의 경우 빠르고 효율 인

특성을 보이기 때문에[31]실시간 패턴 분류 시스템에 많이 사용되고 있다.

FMMNN은 비모수 인 특성을 가지고 있고 복성을 인정하기 때문에 입력 데

이터 패턴을 상자들의 집합으로 나타내더라도 상자들의 경계를 이용해 주어진

데이터의 분포를 반 할 수 있다[그림 2-10]. 한 상자들은 여러 입력 데이터들

을 내포할 수 있기 때문에 데이터의 정보를 최 한 유지하면서 작은 수의 상자

들로 데이터를 표 할 수 있는 장 이 있다.

[그림 2-10] 상자들의 경계 형성

일반 으로 데이터의 분리도를 측정함에 있어서 같은 클래스의 데이터끼리는 인

하게 분포하고 다른 클래스 간에는 거리가 크게 분포할수록 큰 분리도를 얻을
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수 있다.이는 서로 다른 클래스의 데이터가 인 하게 분포할수록 데이터를 분류함

에 오차가 커짐을 의미하며,아래의 를 통해 이를 확인할 수 있다.[그림 2-11]에

서 볼 수 있듯이 2차원의 패턴 공간에서 두 상자의 거리가 먼 경우,(1.5,0.8)의

테스트 패턴이 인가되면 클래스 1 상자는 0.4의 멤버쉽 값을 가지고 반면,클래

스2 상자는 0.275의 멤버쉽 값을 가지게 된다.이 경우 테스트 패턴은 멤버쉽 값

이 큰 클래스 1을 선택하게 된다.

[그림 2-11]두 상자의 거리가 먼 경우 테스트 데이터에 한 각 상자의

멤버쉽 값 비교

하지만 [그림 2-11]에서처럼 테스트 패턴이 x축에 해 클래스1의 상자에 더 가

깝게 인가되지만 두 상자가 인 한 경우[그림 2-12]y축의 멤버쉽 값이 더 크게

작용을 하게 된다.그래서 클래스1 상자에 한 테스트 패턴의 멤버쉽 값

((0.82+1.22)/2=0.61)보다 클래스 2 상자에 한 멤버쉽 값((0.73+1.28)/2=0.64)

이 더 크게 되어 테스트 패턴은 클래스 2로 분류가 된다.

[그림 2-12]두 상자의 거리가 가까운 경우 테스트 데이터에 한 각 상자의

멤버쉽 값 비교
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이 방법을 용하여 서로 다른 클래스에 속한 상자들의 인 성을 구하여 인 성

이 작은 특징들의 집합을 선택함으로써 데이터의 분류오차는 이고 데이터의 분

리도는 높일 수 있는 방향으로 특징 집합을 선택하는 연구도 진행되었다[32].

5-3.퍼셉트론(Perceptron)

퍼셉트론(Perceptron)은 심리학자인 Rosenblatt에 의해 1957년에 제안되었으며,

목 은 Pattern분류를 해 제안된 모델이다.퍼셉트론은 학습에 의해 인식하는

능력을 향상시킬 수 있는 장치이지만 Pattern의 본질 인 특징에 한 지식은 필요

없다.퍼셉트론모델은 수용층,연합층,반응층 3개의 층을 이루고 있으며 [그림

2-13]과 같다.

[그림 2-13]퍼셉트론 모델

가.퍼셉트론의 학습과정

퍼셉트론의 학습과정은 R층 PE(ProcessingElement)의 출력 R과 교사신호 T를

써서 Weight를 바꾸는 과정이다.퍼셉트론의 학습과정을 도식화하면 [그림 2-14]와

같다.

나.퍼셉트론의 한계

퍼셉트론의 한계는 입력값과 가 치의 값을 연산하여 출력값을 내는데 있어

"AND"연산의 문제는 해결하 지만,간단한 "XOR"연산의 문제도 해결하지 못한다.

퍼셉트론이 “XOR”연산이 불가능한 것은 “XOR”문제에서 선형 분리가 불가능하기
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때문이다.이러한 문제를 해결하기 해 20년이란 시간이 흘 으며 그 해결책으로

나온 것이 바로 다층 퍼셉트론(Multi-Perceptron)이다.[그림 2-15]는 퍼셉트론의

한계를 보여주고 있다.

[그림 2-14]퍼셉트론의 학습과정

[그림 2-15]퍼셉트론의 한계
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5-4.다층 퍼셉트론(MultilayerPerceptron)

다층 퍼셉트론(MultilayerPerceptron)은 입력층과 출력층 사이에 하나 이상의

간층(은닉층,HiddenLayer)이 존재하는 신경망으로서 기존의 단층 퍼셉트론의 문

제 인 “XOR”문제를 해결하기 한 방안으로 제안된 모델이다.[그림 2-16]은 다

층 퍼셉트론의 모델이다.

[그림 2-16]다층 퍼셉트론의 모델

가.다층 퍼셉트론의 학습과정

단층퍼셉트론의 문제 을 해결하기 한 효과 인 학습알고리즘이 없어서 60,70

년 에는 사용되지 않았다.80년 반 오류 역 알고리즘(Error Back

PropagationAlgorithm)학습규칙과 일반화된 델타규칙(GeneralizedDeltaRule)에

의해 학습되며,알고리즘은 원하는 목표값과 실제 출력값 사이의 오차제곱합으로

정의된 비용함수 e값을 경사 하강 추 법에 의해 최소화하는 방향으로 학습된다.

그림으로 표 하면 [그림 2-17]과 같고,순서도는 [그림 2-18]과 같다.[표 2-7]은

다층 퍼셉트론의 학습 차이다.

[그림 2-17]다층 퍼셉트론의 학습과정
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[그림 2-18]다층 퍼셉트론의 순서도

[표 2-7]다층 퍼셉트론의 학습 차

한 실제 응용 가능한 분야에 을 맞추어 시스템환경을 제한함으로써 일반

으로는 근하기 어려운 의 문제들을 해결하려는 연구도 진행되었다[35].
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5-5.역 알고리즘(BackPropagationAlgorithm)

역 알고리즘은 다층(Multilayer)이고,Feedforward신경망에서 사용되는 학습

알고리즘이며,학습의 방법은 지도 학습(SupervisedLearning)이다.

역 알고리즘의 학습은 향단계와 후향단계로 이루어진다.학습에서 요한

것은 연결강도의 갱신인데 역 알고리즘은 후향단계에서 연결강도의 갱신이 이

루어진다. 향단계는 신경회로에 입력 패턴을 제시하고,각 노드에 해서 입력

함수와 활성화 함수를 이용하여 출력을 산출하는 단계이다.이 때 입력신호는 방

향 즉,출력층 방향으로만 달된다. 기에 임의로 정한 연결강도에 의하여 출력

층에서 출력값은 목표값과 당연히 일치하지 않고 큰 오차가 발생하게 된다.후향단

계는 목표출력과 실제출력의 차이를 계산하여 오차를 구하고,이를 역방향 즉,출

력층에서 입력층으로 순서 로 층과 층 사이의 연결강도를 갱신하는 단계이다.연

결강도를 조 한 후 다시 입력을 넣어 계산하면 출력은 처음 시도 때보다 오차가

작은 값을 얻게 된다.이를 반복하여 시스템이 안정될 때까지(총 오차의 합이 정해

진 오차의 기 치에 도달할 때까지)실행시켜서 원하는 값에 수렴시키는 것이다.

연결강도를 조정할 때 그 보정 값을 오차에 비례하게 해주는 것은 델타규칙(Delta

Rule)에 LMS(Least Mean Square)학습 규칙을 용하여 일반화된 델타규칙

(GeneralizedDeltaRule)으로 행하게 된다.즉,다층 구조에서 계층마다 역방향으로

차례 로 이 방법을 용한다.

학습을 하기 해서는 입력 데이터와 원하는 출력(o)데이터가 있어야 한다.간

단히 학습의 개념을 살펴보면,입력이 신경망의 가 치와 곱하고 더하는 과정을 몇

번 반복하면 입력의 결과값인 출력(y)이 나온다.이 때 출력(y)은 학습 데이터에서

주어진 원하는 출력(o)와 다르다.결국,신경망에서는 (y-o)만큼의 오차(e=y-

o)가 발생하며,오차에 비례하여 출력층의 가 치를 갱신하고,그 다음 은닉층의 가

치를 갱신한다.가 치를 갱신하는 방향이 신경망의 처리 방향과는 반 방향이

다(이런 이유로 역 라고 함).다시 말해,신경망의 처리는 입력층 → 은닉층 →

출력층의 방향으로 진행되며,가 치 갱신의 학습방향은 출력층 → 은닉층으로 진

행된다.[그림 2-19]는 BPN의 계산과 학습 방향을 나타낸다.
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[그림 2-19]BPN의 계산과 학습 방향

역 알고리즘의 단계별 처리 알고리즘의 흐름은 아래의 [표 2-8]과 같다.

[표 2-8]역 알고리즘의 단계별 처리

역 알고리즘의 단 은 국부 최소 (LocalMinimizer)에 수렴한다는 것이다.

개선방법으로 은닉층 유닛(Unit)의 수를 증가시키거나,연결강도를 조정하는데 있

어서 이득항을 작게 하거나,연결강도의 기치를 임의의 값으로 설정하여 원하는

최종 목표 값에 도달할 때까지 학습 횟수를 반복하게 하는 방법이 용된다.이러

한 방법을 용하여 상 분류와 상 복원을 겸한 신경 회로망을 설계하고,

AutoassociativeMemory기법을 이용하여 입력과 같은 출력을 얻는 신경 회로

망을 구성하여 상 복원 상 분류의 신뢰도를 향상시키기 해 피드백 개념

을 도입할 수 있도록 하는 연구도 진행되었다[37].

5-6.RBF신경망

신경망은 입력과 출력 공간 사이에 비선형 계를 추출하기 때문에 유용한 분

류기이다.RBF(RadialBasisFunction)신경망의 장 은 단순한 구조와 선형의 학
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습 알고리즘을 사용함으로써 학습속도가 빠르다[38].

가.RBF신경망의 구조

RBF신경망은 입력층 X,은닉층 Y,출력층 Z의 3층으로 구성된다.각 층은 각각

I,J,K 개의 노드를 포함한다.은닉층은 입력벡터 X의 가우시안 함수로 계산되어

하나의 RBF로 나타나고 각 출력층 노드는 은닉층 노드의 출력들의 가 치를 곱해

서 합한 값이 된다.입력벡터 X는 은닉층의 하나 는 그 이상의 노드로 그룹화

된다.이와 같이 일반 인 RBF의 식은 [식 2-2]과 같다.

  ⋯  ⋯  ⋯ 

(식 2-1)

 
  



 

 


∥ ∥


(식 2-2)

여기서 j는 입력층의 노드 치,k는 출력층의 노드 치를 말한다.M은 입력 노드

의 수로 (식 2-1)에서 구한 특징벡터 V에서 동 특징(

 ⋯ 

)을 제외한 특징들

의 수로 여기서는 50이다.이 때,특징벡터 V는 0～1사이의 값으로 정규화된 후에

입력노드로 보내진다.tij과

σ

는 각각 가우시안 RBF의 앙값 벡터와 반경,wik는

입력층과 출력층사이의 연결강도 벡터,Fk는 k번째 출력 노드의 값을 나타낸다.

이질 인 은닉 노드의 분류를 해 추가되는 특징

δ

i
는 출력층으로 바로 연결된

다.[그림 2-20]은 RBF신경망의 구조를 나타낸다.신경망의 입력값 X는 앞에서

구한 50개의 정 특징이 사용되었고,이는 K-means알고리즘을 사용하여 28개의

은닉층 노드를 생성하 다.여기에 30개의 동 특징이 추가되어 최종 7개의 동작

에 한 값을 계산하게 된다.
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[그림 2-20]RBF신경망의 구조

나.RBF신경망의 학습

RBF신경망의 은닉층을 구성하려면 은닉층 뉴런의 수를 결정해야 한다.은닉층

뉴런을 결정하는 가장 단순하고 쉬운 방법은 각 학습패턴 마다 뉴런을 하나씩 할

당하는 것이다.그러나 부분 실제 응용은 학습패턴의 수가 많고 입력차원의 수가

크므로 이 방법은 실용 이지 못하다.그러므로 학습패턴을 K-means이나 LVQ같

은 군집화 알고리즘으로 한 군집을 찾아낸 후 각 군집마다 뉴런을 할당하는

것이 합리 이고 실용 이다[39].이러한 RBF신경망에 K-means알고리즘을 사용

하여 은닉층을 구성하고,정 특징의 학습 데이터들을 학습하여 K를 구하여 가장

한 값으로 은닉층 노드수를 정하여 동 특징의 출력층으로 바로 연결되어 가

치 역할을 한다[40].

5-7.LVQ신경망

LVQ(LearningVectorQuantization)신경망은 Kohonen이 제안한 알고리즘으로

서[41]클래스를 잘 구분할 수 있도록 경계를 형성하는 것을 목 으로 한다.LVQ

는 교사학습과 비교사학습이 동시에 존재하는 형태로 구성되어 있으며,연결 벡터

를 원형 벡터로 하여 학습하는 알고리즘을 이용한다.LVQ의 학습은 입력과 출력

사이의 연결 벡터인 심 벡터와 입력 벡터의 거리를 비교하여 심 벡터와의 거

리가 가장 가까운 입력 벡터가 승리 벡터가 되고, 심 벡터와 승리 벡터가 같은
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클래스로 분류되면 연결 벡터를 증가시키고 다른 클래스로 분류되면 연결 벡터를

감소시킨다.이러한 과정을 통해 입력되는 얼굴의 특징 벡터는 분류가 되고 연결

벡터는 학습하게 된다.하지만 우수한 성능에도 불구하고 LVQ는 심 벡터의

기값을 선정하는 방법에 따라 성능이 좌우될 수 있다.LVQ의 심 벡터는 클래스

의 경계를 결정하고 그것의 수렴에 향을 미치기 때문에 심 벡터의 기값을

선정하는 것은 매우 요한 문제이다.일반 으로 심 벡터를 정하는 방법은 입력

패턴의 학습 테이터 에서 임의로 선택하거나 는 임의 (Random)으로 선택하

는 방법이 사용되나 정확한 분류에는 합하지 않다.

가.LVQ 신경망의 학습

LVQ신경망은 입력층과 출력층으로만 구성된 단층의 신경망으로서 입력층의 뉴

런은 출력층의 모든 뉴런들과 연결되어 있는 구조이다.입력 벡터 x가 신경망에 입

력되면 심 벡터와 x의 유클리디언 거리를 기반으로 출력 뉴런들이 경쟁을 벌여

입력 벡터와의 거리가 가장 작은 한 개의 뉴런이 출력되며,이 뉴런을 승리 뉴런이

라고 한다.뉴런에 클래스가 할당된 경우,승리 뉴런의 클래스가 출력이 된다.LVQ

는 경쟁시 신경망이 형성하는 결정 경계를 베이지언 최 결정 경계에 근하도록

고안된 방법으로 Kohonen은 교사학습 LVQ 알고리즘으로 LVQ1,LVQ2를 제안하

다[41].[그림 2-21]은 LVQ 신경망의 구조이며,[표 2-9]는 LVQ 신경망의 알고

리즘이다.

[그림 2-21]LVQ신경망의 구조
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1.입력패턴 집합

   

,참조패턴 집합 V={v1,v2,.....,vc}



:입력패턴 수, c:클러스터 수

T:총 반복회수,

θ

:허용오차값 설정

2.V0={v1,0,v2,0,.....,vc,0}:0과 1사이의 난수로 기 연결강도값 설정

학습률 a0:0과 1사이의 값 는 지정된 값으로 기학습률 설정

3.Fort=1,2,3,....,T

Fork=1,2,3,....,



a.승자 참조패턴 선택

   ≤≤ 

b.승자 참조패턴 수정

xk와 vp,t가 같은 부류일 때,vp,t+1=vp,t+at(xk-vp,t)

xk와 vp,t가 다른 부류일 때,vp,t+1=vp,t-at(xk-vp,t)

c.next



4.반복에 따른 오차 계산

Et=Vt-Vt-1=∑∑Vk,t-Vk,t-1
5.만약,Et≤

θ

이면 학습 당,아니면 학습률 조정 nextt

LVQ 신경망을 이용하여 최 의 클래스 심 벡터를 찾기 해 K-Means클러

스터링 알고리즘을 사용한 연구는 기 클래스의 표 벡터를 LVQ신경망의 기

가 치로 이용하며,학습 데이터로부터 LVQ 신경망을 통해 최 의 클래스 표

벡터를 얻은 후 학습을 통해 얼굴인식 시스템에 용하 다[42].

[표 2-9]LVQ알고리즘
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III.피부색 정보를 이용한 손 역 검출

컬러 공간에서 사람의 피부색 분포는 자연계의 다른 물체와 구분할 수 있는 뚜

렷한 특징을 가지고 있다.비록 사람과 인종마다 피부색은 다르지만 색차 평면상에

서의 그 분포는 매우 비슷하면서도 소한 역을 차지하고 있고,단지 밝기

(Intensity)의 차이만이 있어,색차 성분을 이용하면 쉽게 피부색 역을 추출할 수

있다[44].색상 정보를 이용하여 일반 상에서 손을 분리해내기 해서는 합한

ColorSpace에서 피부색을 가장 잘 모델링 할 수 있는 것이 필요하다.인간의 피부

색은 RGB좌표계에서 아주 좁은 역에 분포한다.

1.Skin-Tone에 의한 세그멘테이션

피부색 정보로 세그멘테이션 될 상은 경과 배경으로 분리된 후 사람의 손일

가능성이 높은 경 역에 해서만 처리가 이루어지도록 하 다. 상이 경과

배경으로 이루어져 있을 경우 부분의 의미 있는 정보는 경 역에 집 하게

된다.단순히 경과 배경을 분리하는 것은 의미가 없고 불필요한 배경으로부터

심의 상인 경 역만을 추출하는 것이다. ⋅배경 분리 과정을 상 인식,감

시 시스템 등의 처리로 추가할 경우 정보가 집 된 경 역만을 이용하여 처

리 하게 됨으로써 체 시스템의 성능과 정확성을 향상시킬 수 있게 된다. 상을

경과 배경으로 분리하기 해서는 경이 없는 상만으로 배경 모델을 생성한

후 새로운 상과 배경 모델과의 차이를 경으로 단할 수 있다.

Blue-screen과 같은 물리 제약이 없이, 상만을 이용하여 ⋅배경 분리를 하

는 방법은 크게 Intensity기반,깊이 기반,Motion기반의 방법으로 나눠 볼 수 있

다.Intensity정보를 이용한 방법은 일정한 시간의 상들로부터 배경 모델을 생성

한 후,새로운 입력과 배경 모델의 Intensity를 비교하여 그 유사한 정도가 기 치

이하이면 경,이상이면 배경으로 구분하여 배경을 제거하는 방법이다[26][45].이

방법은 실시간 처리가 가능하고 쉽게 구 이 가능하지만 그림자와 조명 변화 등

주 환경에 민감한 단 을 지니고 있다.조명변화에 의한 오류를 이기 해 명암
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과 색차 신호를 분리하여 처리하는 방법 등이 제안되었으나,실제 실험 결과 정도

의 차이를 보일 뿐 만족할 만한 결과를 얻을 수 없었다.깊이 정보를 이용한 배경

제거 방법은 상으로부터 깊이 정보를 구한 후 깊이의 정도에 따라 카메라에 가

까운 물체는 경으로 상 으로 먼 물체는 배경으로 분할하는 방법과,새로운

상의 깊이 정보와 미리 계산된 배경 모델의 깊이 정보를 비교하여 변화가 있는 부

분을 경으로 보는 방법[45]등이 있다.이 방법은 조명 변화와 같은 주 환경의

변화에 향을 받지는 않지만,계산량이 많아 처리시간이 오래 걸린다.Motion정

보를 이용한 배경 제거 방법은 배경이 고정된 상황에서 움직이는 물체를 경으로

추출하는 방법으로 물체의 움직임이 큰 경우에 오류가 발생되고,잡음에 민감하여

경과 배경이 함께 움직일 경우 분할에 실패하게 된다.

본 논문에서는 손의 특징 (HandFeaturePoint)의 추출을 해서 여러 가지

색체모델 YUV ColorModel을 이용한 SkinTone추출 방법을 사용하 다.물

론 이 방법은 배경이나 의상에 스킨 톤이 포함되어 있지 않다는 가정을 포함하고

있다.

RGB색상 모델은 서로 가산될 수 있는 삼원색인 빨강(Red),녹색(Green),그리

고 랑(Blue)으로 구성된다.이들 색상의 분 요소들이 부가 으로 복합되어 색

상을 만들어 낸다.RGB 색상 모델은 [그림 3-1]과 같이 각 축의 모서리가 빨강,

녹색,그리고 랑인 3차원의 입방체로 표 된다.검정색은 원 이며,흰색은 입방

체의 반 쪽 끝이다.Gray-scale은 검정색에서 흰색으로 이어지는 선으로 표 된

다. RGB 색상 모델은 컴퓨터 그래픽스 시스템의 설계를 간단하게 하지만,모든

어 리 이션에 이상 이지 않다.빨강,녹색, 랑의 각 색상 요소들의 상 계는

무 크기 때문에 몇몇 상 처리 알고리즘의 수행이 어렵게 된다.이에 반해

YUV 색상 모델은 색상 정보로부터 도를 분리하는 다른 색상 모델이다. 상

의 도는 Y로 표시되고, 상의 푸른 정도와 붉은 정도는 UV로 기호화된다.따라

서 YUV 색상 모델은 [그림 3-2]와 같이 Y를 제외한 UV의 2차원 직교좌표계로

표시될 수 있다. 한 YUV색상 모델은 PAL이나 SECAM과 같은 컬러 상의 표

으로 사용되며,RGB 정보로부터 YUV 모델로의 변환은 (식 3-1)과 같이 구할

수 있다.
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Y
U
V







= 





0.299 0.587 0.114
-0.147 -0.289 0.436
0.615 -0.515 -0.100













R
G
B







(식 3-1)

특히,YUV 색상 모델에서 일반 인 피부색상은 체 색상 역 매우 좁은

역에 분포되므로 다른 색상 모델에 더욱 효율 으로 피부색을 추출할 수 있다.

한 YUV 색상 모델의 특성상 RGB색상 모델에 비해 조명 변화에 덜 민감하기 때

문에 조명 조건의 변화에도 안정 인 결과를 보인다.

[그림 3-1]RGBColorModel [그림 3-2]YUVColorModel

본 논문에서는 이들 가장 뚜렷이 구별되는 U Channel만을 사용하여 스킨톤

을 추출하 다.ColorSegmentation시 SkinTone에 해당하는 Pixel값들을 임의

의 확률 모델로 모델링하고,이에 맞는 Segmentation을 수행해야 하지만,U

Channel내의 SkinTone이 다른 역과 뚜렷이 구별되며,그 분포 역 한 좁기

때문에 단순히 임계값(Threshold)만을 취하여 역을 추출하 다. 한 추출한

역에 해 MorphologicalOperation인 Opening과 Closing을 수행하여, 향력이 작

은 Blob을 제거하여 사용한다.그러나 조명변화가 심하거나 일반 배경 안에서는

YUV 컬러 모델을 사용하는 방법은 실시간으로 손 역을 추출하는데 속도차원에

서 많은 계산 시간을 요구하게 된다.그래서 스킨 컬러 필터를 용하여 스킨 컬러

역을 추출하 다.[그림 3-3]은 입력 상에 피부색 역을 추출한 상이다.
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[그림 3-3]입력 상의 손 역 추출

2.손 역 추출

입력 상에서 피부색 정보를 이용하여 손 역을 추출할 때 컬러 필터를 사용

하더라도 손만을 정확히 추출하기란 쉽지 않다.본 연구는 컬러 필터가 용되고

남아 있는 피부색 정보의 픽셀들은 부분 손에 속해 있기 때문에 횡 좌표 X축으

로 피부색 픽셀들의 수를 계산하여 배경 역으로부터 손 역만을 분리한다

(Labeling).

2-1. 이블링(Labeling)

물체의 치나 방향 외에 각각의 물체를 구분하기 하여,화소들이 서로 연결되

어 있는가, 는 떨어져 있는가를 알아야 한다.한 화소가 다른 화소들에 연결되어

있는지의 여부를 알기 하여,[그림 3-4]에서와 같이 4-이웃화소(Neighbor)와 8-

이웃화소를 정의한다.

[그림 3-4]이웃화소의
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[i,j] 치에 있는 화소의 4-이웃화소는 [i+1,j],[i-1,j],[i,j+1],[i,j-1]에 있는

화소들로 구성되며,8-이웃화소는 4-이웃화소 [i+1,j+1],[i+1,j-1],[i-1,j+1],

[i-1,j-1]에 있는 화소들로 구성된다.이 [i,j] 치에 있는 화소의 4-이웃화소를 4-

연결도(Connectivity)의 이웃화소들이라 하고,8-이웃화소를 8-연결도의 이웃화소들

이라고 한다.

  

(a) 원  2진화상

       

1

1 1 1 2 2

1 1 2 2 2

3

3 3 4 4

4 4 4 4

4 4 4 4

4 4 4

(b) 블링  2진화상

[그림 3-5] 이블링(Labeling)된 2진화상

일반 으로,화상 배열에서 서로 이웃하여 있는 화소들의 집합을 연결성분

(ConnectedComponent)이라고 부른다.머신비 에서 가장 흔한 연산 의 하나는

주어진 화상에서 이러한 연결성분들을 찾는 것이다.연결성분들에 속한 화소들은

어떠한 물체를 나타낼 가능성이 크기 때문이다.한 연결성분에 같은 이블(번호;

정수 값)을 붙이고,다른 연결성분에는 다른 번호를 붙이는 처리를 이블링이라고

한다.2진화상의 이블링의 가 [그림 3-5]에 보여진다.

[그림 3-5](a)는 임계값처리를 통해 얻어진 2진화상으로서,어두운 색으로 처리된

화소들은 1의 값을 가지며,이외의 화소들은 0의 값을 가지며,4개의 연결성분들이

있다.[그럼 3-5](b)는 한 이블링 과정을 통해 각각의 연결성분이 1,2,3,4

의 이블을 갖는 화상을 보여 다.이 게 이블링된 화상으로부터 얻어진 4개의

연결성분들은 각각의 어떤 물체를 나타낼 수 있는 가능성이 있으며,각각의 연결성

분에 해 크기, 치,방향 등의 특징들을 계산할 수 있다.
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화상에 있는 모든 연결성분들을 찾고,같은 연결성분에 존재하는 모든 화소들에

하나의 고유한 이블을 붙여주는 알고리즘을 성분 이블링 알고리즘(Component

LabelingAlgorithm)이라고 하며,회귀(Recursive)와 순차(Sequential)알고리즘도

있다.회귀 알고리즘은 직렬 컴퓨 에서는 그 계산 시간이 오래 걸리므로,병렬 컴

퓨터에서 많이 사용된다.순차 알고리즘은 회귀 알고리즘에 비해 계산시간이 짧고

메모리가 게 들며,주어진 화상에 해 2번의 체 조사(scanning)만으로 계산이

끝난다.여기서는 순차 알고리즘만을 설명한다.

▣ 4-연결도를 사용한 순차 연결성분 알고리즘(SequentialConnectedComponents

Algorithm Using4-Connectivity)

1)왼쪽에서 오른쪽으로, 에서 아래로 화상을 조사한다.

2)만약 [i,j]화소가 1값을 가지면, 쪽 ([i-1,j])과 왼쪽 ([i,j-1])이

웃화소들에 해,

① 두 이웃화소들 에서 하나만이 이블을 가지고 있으면,그 이블을 [i,j]

화소에 부여한다.

② 두 이웃화소들이 같은 이블을 가지고 있다면,그 이블을 [i,j]화소에

부여 한다.

③ 두 이웃화소들이 서로 다른 이블을 가지고 있다면, 쪽 이웃화소의 이

블을 부여하고, 비된 등가 테이블에 두 이블을 등가 이블로 기록한다.

④ 두 이웃화소들이 이블을 가지고 있지 않다면,새로운 이블을 부여하고,

등가 테이블에 이 이블을 기록한다.

3) 이블이 부여되지 않은 화소들이 남아 있으면,단계 2)로 간다.

4)등가 테이블에서 각각의 등가 집합에 해 가장 낮은 이블을 찾는다.

5)화상을 조사하여,각 이블을 등가 집합에서의 가장 낮은 이블로 바꾼다.

여기서 등가 이블이라 함은 같은 연결 성분들에 한 서로 다른 이블들을

말 하며,이 등가 이블들의 집합을 등가 집합이라고 한다.

이 알고리즘은 체 화상에 해 두 번의 조사 과정이 필요하다.첫 번째 조사에

서는 부분 역들을 얻고 부분 역들 간의 연결성을 알아낸다.:과정 1),2),3)

두 번째 조사에서는 등가인 이블들을 검사하여 다시 이블링을 한다. 의 과정
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을 Pseudo코드로 나나내면 아래의 [표 3-1]과 같다.

[표 3-1]Pseudo코드

 k=1;

 if p[r][c] = 1

 {

    if (p[r-1][c] = 1 && p[r][c-1] = 0)

       label[r][c] = label[r-1][c];

    if (p[r-1][c] = 0 && p[r][c-1] = 1)

       label[r][c] = label[r][c-1];

    if (p[r-1][c] = 1 && p[r][c-1] = 1)

       label[r][c] = label[r-1][c];

    if (p[r-1][c] = 0 && p[r][c-1] = 0)

    {

       label[r][c] = k;

       k = k + 1;

    }

 }
순차 연결성분 알고리즘의 를 [그림 3-6]에 나타내었다.1),2),3)의 과정을 통해

얻어진 등가 테이블은 ET ={

  

}이고,각각의 등가 집합은

 

={1,3},

 

={2,4}이다.즉,등가 테이블 ET는 2개의 등가 집합

 

,

 

로 구성되고,

 

은

등가 이블들의 집합으로서 라벨 1과 3이 서로 등가 이블임을 뜻한다.마찬가지

로

 

의 이블 2와 4는 서로 등가 이블이다.4)의 과정을 통해 각 등가 집합

에서 가장 낮은 이블은 각각 1과 2이다.5)의 과정을 거치면, 이블 3을 갖고 있

던 화소들은 모두 이블 1로 바 게 되고, 이블 4를 가지고 있던 화소들은 모두

이블 2로 바 다.따라서 이블링 알고리즘을 용한 뒤의 화소들은 이블 1,2

의 하나를 갖게 되고 2개의 연결성분이 얻어진다.
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[그림 3-6]순차 연결성분 알고리즘

[그림 3-3](a)의 입력 상처럼 경과 배경 입력 상 에서 피부색 정보를 포함

하는 것은 부분이 손이기 때문에 Labeling알고리즘을 이용하여 필터링된 픽셀

들의 가장 높은 계수를 가진 쪽을 손으로 귀착시킨다.그러나 특별한 조명을 이용

하지 않기 때문에 각 상 마다 잡음과 손 추출 시 손의 미묘한 잡음들이 많이 포

함되어 있다.이를 해결하기 해 MathematicalMorphology에 Closing을 이용하여

이런 문제를 해결했다.이 알고리즘은 다이나믹 상황에서 매우 좋은 결과를 산출할

수 있다.

2-2.MathematicalMorphology

수학 형상학은 상 내에 존재하는 객체의 모양과 구조를 추출하여, 상을 분

석하고 처리하는데 사용되는 이론으로서,동물이나 실물의 형태와 구조를 다루는

생물학의 한 분야인 형상학을, 상처리 분석에 용될 수 있도록 수학 이론

에 재구성되었다.

수학 형상학( 는 형상학)은 앞으로 정의될 형상학 연산을 히 조합하여

사용함으로써,다양한 필터링 기술과 Thinning,Pruning과 같은 복잡한 문제를 해

결할 수 있으며,더 나아가 상에 존재하는 객체를 각각 분리해 내거나

(Segmentation)혹은 객체의 특징 추출 측정,패턴 인식 등에 사용되고 있다.
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가.형상학의 기

2진 상의 경우를 보면,2진 상은 이차원의 집합으로 표 할 수 있다.집합



를 상에서의 객체 내부에 포함되는 들의 집합이라고 하고,이 들이 각각 1

의 값을 갖는다고 하면,여집합 fc에서는 상 내의 배경이 1의 값을 갖게 된다.

O로 표시되는 원 은 좌표(0,0)를 가지며,임의의 의 좌표는 (x,y)로 표 될 수

있다.[그림 3-7]은 집합



={(1,0),(1,1),(1,2),(2,2),(0,3),(0,4)}에 해당하는 2

진 상의 를 보여 다.객체에 해당하는 들은 로 나타내었다.이때,형상학

변환

Ψ

는 집합



로 표 되는 상과 구조 요소(StructuringElement)라

부르는 다른 작은 집합 B 계로 주어진다.이때 구조 요소 B는 자신의 원

O를 기 으로 표 된다.[그림 3-8](a)에서는 원 O가 구조 요소 B의 원소

가 아닐 수도 있다는 것을 보여주고 있다.

(a) 

    

(b) 

[그림 3-7]2진 상에서의 집합의
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[그림 3-8] 형 인 구조 요소의 몇 가지

나.형상학의 연산

형상학 연산을 이해하기 하여 먼 함수와 집합(Set)에 해서 알아야 한다.

함수는 그 이스 일 입력 신호를 나타내며,1차원 신호일 경우에는 f(n)으로,2차

원 신호에서는 f(m,n)으로 표 된다.여기에서 f(n)은 1차원 신호



상에서의 n번

째 값을 말하고,f(m,n)은 2차원 신호



의 (m,n)번째 값을 나타낸다.특히 2차원

입력 함수



는 그 이 스 일 상을 나타낼 수 있다.한편 집합은 유클리드 공간

에서 들의 모임으로서 값을 가지지 않고,단지 원 으로부터의 치에 한 정보

만을 나타낸다.[그림 3-9]에서는 구조 요소 B를 집합으로 나타낸 를 보여주고

있다 이때,원 에 칭인 집합을 ReflectionSet이라 하고 B로 나타낸다.즉,[그

림 3-9](a)의 구조 요소를 B={0,1,2}라 하고 원 이 원소 0의 치에 있다고 할

때 ReflectionSet은 B={0,-1,-2}가된다[그림 3-9](b)).

[그림 3-9]1차원 신호의 집합 ReflectionSet



다.FSP시스템에서의 형상학 연산

FSPDilation



와 FSPErosion



는 각각 f⊕B,f⊖B로 표기하여 (식 3-2),(식

3-3)과 같이 정의 된다.

  ⊕  ∈     

(식 3-2)

   ⊖  ∈    

(식 3-3)

이때 구조 요소 B는 함수가 아니라 집합으로 표 된다.[그림 3-9](a)의 구조

요소를 가지는 경우를 생각해 보면,

  

연산

의 결과가 되고,erosion연산의 출력은

  

가
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된다.

2차원의 경우에도 1차원의 경우와 마찬가지로 출력을 구할 수 있으며,(식 3-2),(식

3-3)을 용하면 결과는 각각 (식 3-4),(식 3-5)이 된다.

       

(식 3-4)

      

(식 3-5)

[그림 3-10]Dilation과 Erosion연산의

[그림 3-11]실제 상에 용한 FSPDilation과 FSPErosion연산의
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[그림 3-10]에서는 둥근 공 모양을 가진 구조 요소를 사용하여 Dilation과

Erosion연산의 효과를 직 으로 확인할 수 있는 를 보여주고 있다.[그림

3-10](b)의 Dilation연산에서 구조 요소는 체 입력 상에 해서 좌에서 우

로, 에서 아래로 차례로 움직이면서 매 순간마다 구조 요소 안에 포함되는 값

들 최 값을 취하게 된다.이 게 Max연산을 통하여 큰 값을 나타내는 밝은

객체 부분이 더 커지는 것을 알 수 있다.Erosion연산은 그 반 로 Min연산을

취하기 때문에 어두운 부분이 확장되었다는 사실을 알 수 있다.[그림 3-11]에서는

실제 그 이스 일 상에 해서 Dilation과 Erosion을 용한 를 보여주고 있

다.

라.SP시스템에서의 형상학 연산

0과 1의 값을 갖는 2진 입력 신호는 유클리드 공간에서 집합으로 취 할 수 있

다.따라서 2진 상에 한 형상학 연산은 SP시스템으로 분류할 수 있다.SP

Dilation은 FSPDilation의 특수한 경우로서,0과 1로만 이루어진 입력 신호의 Max

연산은 주어진 구조 요소 내에 어도 하나 이상의 입력 신호가 1이면,1을 출력

하기 때문에,Boolean OR 연산으로 체될 수 있다.이 성질을 이용하여 SP

Dilation은 (식 3-6)와 같이 정의 될 수 있다.

  ⊕  
∈

   

(식 3-6)

여기서 ∪는 2진 도메인에서의 OR연산을 나타낸다.

같은 방식으로 SPErosion은 입력의 최소값을 구하게 되는데,0과 1의 2진 입력

의 경우에는 어느 한 입력이라도 0값을 가지면 그 출력은 0이 되고,이는 AND연

산으로 나타낼 수 있다.따라서 SPErosion은 (식 3-7)과 같이 정의 할 수 있다.

  ⊕  
∈

   

(식 3-7)

여기에서 ∩는 2진 도메인에서의 AND연산을 나타낸다.

SP시스템에서의 형상학 연산은 OR 와 AND 논리 연산으로 체 될 수 있기

때문에,빠른 처리 속도의 하드웨어를 쉽게 구 할 수 있게 되었다.2진 입력 상
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에 한 SP시스템의 이러한 장 을 일반 으로 많이 사용되는 그 이스 일 상

에 용하기 해서 그 이스 일의 정보를 한 2진 정보로 체해 사용할 수

있는 방법을 모색하게 되었다.다시 말해 최 값이나 최소값을 구하기 해,끊임

없이 비교 연산을 수행해야하는 FSP연산을 논리 회로로 이루어진 SP시스템을

이용하여 빠르게 처리할 수 있는 방법을 찾고자 한 것이다.

마.Opening과 Closing연산

앞 에 설명한 Dilation과 Erosion을 기본으로 하여 여러 가지 유용한 형상학

연산들이 정의 된다.이 에서 가장 쉽게 얻어지는 형태로는 Dilation과 Erosion

연산을 차례 로 한 번씩 용하여 얻어지는 Opening과 Closing연산이 있다.이

때,Erosion연산 후에 Dilation을 하는 것을 Opening연산이라 한다.입력 상 f

에 하여 구조 요소 B에 의한 Opening연산은

∘

로 표기하고,(식 3-8)과

같이 정의된다.

   ∘  ⊖⊕ 

(식 3-8)

그 이스 일 입력에 한 FSPOpening은 Erosion결과에 하여 Dilation연산을

수행하여 얻어지며,(식 3-9)와 같이 표기할 수 있다.

   ∈     

 ∈′′∈    ′  ′

(식 3-9)

2진 입력 상에 한 SPOpening은 Min,Max연산을 AND,OR연산으로 체

하면 다음 (식 3-10)으로 계산할 수 있다.

  
∈

   

 
∈


′′ ∈

  ′   ′

(식 3-10)
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Opening과 반 로 Dilation후에 Erosion을 하는 것은 Closing이라 부른다. 상


에 하여 구조 요소 B에 의한 Closing연산은

∙
로 표기하고,(식 3-11)과

같이 정의된다.

  ∙  ⊕⊖  

(식 3-11)

Opening의 경우와 마찬가지로 그 이스 일 2진 입력 신호에 하여 FSP

Closing과 SPClosing연산을 각각 (식 3-12),(식 3-13)과 같이 정의 할 수 있다.

   ∈    

 ∈  ′′∈    ′  ′

(식 3-12)

 
∈

   

 
∈


′ ′ ∈

  ′   ′

(식 3-13)

여기서 본 논문에서는 손을 추출한 상에서 많은 노이즈와 손 형상이 매끄럽지

않은 형상을 발견했다.이를 해결하기 해 (식 3-11)을 이용하여 [그림 3-12]처럼

손의 노이즈 제거 부드러운 손 형상을 얻을 수 있었다.

[그림 3-12]손 역 노이즈 제거 보정
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IV.신경망을 이용한 손 형상 인식

1.제안된 알고리즘 순서도

본 논문에서는 손 형상을 정확히 분석하고 인식하기 해서 자기 조직화 특징

지도(SOFM:SelfOrganizedFeatureMap)라는 신경망 알고리즘을 사용한다[43].카

메라로부터 들어오는 상을 입력 상으로 하여 상의 체 역에서 피부색 정

보를 이용하여 손 역만을 분리한 후 손 형상을 인식한다.분리된 손 역의 손가

락 정보를 이용하여 손가락 끝 을 탐색하고,탐색되어진 손가락 끝 을 템 리

트 매칭을 이용하여 가상환경 상에서 ,후,좌,우와 같은 방향을 제어한다. 한 분

리된 손 역을 손 형상으로 인식하기 해 SOFM(SelfOrganizedFeatureMap)

신경망 알고리즘을 이용하 다.본 논문에서 제안된 알고리즘 순서도는 [그림 4-1]

에서 볼 수 있다.

[그림 4-1]제안된 알고리즘 순서도
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[그림 4-1]의 "VirtualRealityControl"의 경우에는 3개의 모델 상으로 템 리트

매칭을 시도하여 손가락 끝 을 찾기 해 아래와 같은 과정을 수행한다.

① 입력된 손가락 끝 이 3번에 걸쳐 템 리트 매칭 시도

② 템 리트 매칭은 0～1사이의 값을 가짐

③ 3번의 템 리트 매칭 시도 1에 가까운 값을 손가락 끝 으로 인식

2.손 상에 한 처리

손 상 집합의 정규화는 카메라로부터 연속 으로 얻어진 상들을 모델 구성

에 필요한 처리 과정으로 시각 기반의 손 형상 인식에 필수 인 처리 과정이다.

특히 일반 환경에서 연속 인 상들은 각각 서로 다른 많은 잡음들을 포함하기

때문에 정규화 처리에 의해 인식률이 크게 좌우될 수 있다.정규화 과정은 크게

상의 크기 정규화와 상의 연산 속도를 이기 한 색상정보 정규화 과정으로

나 어진다.크기 정규화를 거친 손 상들은 많은 잡음을 가지고 있기 때문에 잡

음을 제거한 후 인식 속도를 개선하기 하여 상의 색상을 GrayLevel로 정규화

한다. 한 템 리트 매칭을 한 모델 상의 정규화 과정으로 상의 색상 정보를

2진화 시킨다.[그림 4-2]는 처리 과정을 나타낸다.

[그림 4-2]템 리트 매칭과 손 형상 인식을 한 처리 과정
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2-1.손 상의 크기 색상정보 정규화

본 논문에서는 1024*768의 입력 상으로부터 손 역만 검출된 상은 항상 일

정치가 않기 때문에 상을 일정한 크기로 정규화하고,계산량을 이기 해 상

의 크기를 100*100으로 정규화시켰다.[그림 4-3],[그림 4-4],[그림 4-5]는 상의

크기와 색상정보의 정규화 손 형상 인식을 한 모델 상을 나타낸다.[그림

4-3]은 템 리트 매칭을 이용하여 손가락 끝 을 인식하기 해 3개의 모델 상

크기를 20*20으로 정규화했고,색상정보를 흑백 상으로 표 하기 해 2진화 상

(BinaryImage)으로 변환하 다.

 

[그림 4-3] 손가락 끝 점  식   상  크  및 2진화

[그림 4-4]는 추출된 손 역으로부터 손 형상을 인식하기 해 상의 크기를

100*100으로 정규화 했고,색상정보를 회색조로 표 하기 해 GrayImage로 변환

하 다.

[그림 4-4]손 형상 인식을 한 상의 크기 GrayLevel변환
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[그림 4-5]는 손 형상을 인식하기 한 손 형상의 모델 상이다.모델 상은 총

100개이지만 [그림 4-5]에서는 일부 상만을 보여 다.[그림 4-5](a)는 Gray

Image로 변환하기 의 상이며,(b)는 GrayImage로 변환한 상이다.

(a)GrayLevel로 변환 의 모델 상

(b)GrayLevel로 변혼 후의 모델 상

[그림 4-5]손 형상 인식을 한 모델 상(모델 상의 일부)



-72-

3.템 리트 매칭(TemplateMatching)

3-1.템 리트 매칭의 개요

템 리트 매칭이란 검사할 상이 주어졌을 때 미리 주어진 템 리트 상(이미

알고 있는 상패턴)을 이용하여 검사할 상 내부에 있는 유사한 상패턴을 찾는

것이며,이때 템 리트는 일종의 모델(Model) 상이다.다음에 보여 [그림 4-6]

은 탐색할 상과 템 리트 모델 상이다.[그림 4-6](a)는 한 장의 상이 놓여져

있고 그 상 안에서는 여러 가지 형태의 열쇠가 놓여져 있다.이 상에 해서

내 사무실 열쇠가 상 내에 어디에 치하고 있는지 알고 싶다면,먼 알아야 할

것은 내 사무실 열쇠는 무엇이고 어떻게 생겼는가에 한 것이다.이것은 우리가

미리 알고 있어야 하는 지식(Knowledge)이다.미리 알아야 하는 내 사무실 열쇠의

상이 템 리트이다.내 사무실 열쇠의 템 리트가 [그림 4-6](b)에 조그마한 상

으로 주어져 있다.인간의 은 매우 정교하므로 아주 쉽게 템 리트와 유사한 패

턴이 상 내부에 어디에 치하고 있는지 발견할 수 있다.그러나 컴퓨터에게는

이것이 간단한 문제는 아니다.

템 리트 매칭이 어떻게 수행되어지는지의 과정은 [그림 4-7]에 나타냈다.템

리트 상을 검사할 상에 겹쳐서 나타낸 것이 [그림 4-7](a)에 나타나 있다. 상

의 왼쪽 맨 의 시작 에 조그마한 템 리트를 겹쳐놓고 검사할 상의 겹쳐진

부분과 템 리트 상을 서로 비교한다.이러한 비교 기 치는 용도에 따라 당하

게 선택할 수 있다.계산된 비교 기 치를 장한 후에,다시 템 리트를 한 픽셀

왼쪽으로 옮긴다.그리고는 다시 검사할 상의 겹쳐진 부분과 템 리트 상을 비

교한다.이 과정을 체 역에 한 비교가 끝날 때까지 반복 수행한다.[그림

4-7](b)는 맨 처음 시작 부분에서 겹쳐진 검사 상 부분과 오른쪽 아래의 맨 마지

막의 부분에서 검사할 상의 겹쳐진 부분을 나타내고 있다.

[그림 4-6]탐색할 상과 템 리트 모델 상
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[그림 4-7]템 리트 매칭 비교 수행과정

검사할 상의 모든 역에서 비교 기 치를 장한 후,이 값이 가장 최 인

치에 우리가 찾고자 하는 모델 열쇠가 놓여 있다고 가정한다.따라서 템 리트 매

칭에서는 이 비교 기 치를 잘 선정하는 것이 요해진다.다음은 비교 기 치를

결정할 때 고려해야 하는 몇 가지 포인트를 나타낸다.

① 상 잡음(ImageNoise)에 둔감해야 한다.

② 밝기 변화(IntensityVariation)에 둔감해야 한다.

③ 계산량이 어야 한다.

검사할 상은 여러 가지 환경요인으로 상 잡음(ImageNoise)가 나타나게 되

는데 이러한 노이즈에 향을 받지 않는 기 치가 좋은 기 치이다. 한,조명의

변화로 인해 밝기의 변화가 검사 상에 나타날 때도 기 치에 이러한 향이 으

면 좋다.기 치를 계산할 때 과도한 계산량이 요구되면 수행과정에서 수행속도가

늦어지므로 고속 상처리기를 만들기가 힘들어진다.

가.비교 기 치

[그림 4-7](b)에 주어져 있는 검사할 상의 겹쳐진 부분과 템 리트 상을 서

로 비교하려고 할 때 어떤 기 치를 사용해야 하는가에 한 문제를 살펴보면 다

음 두 가지가 가장 간단한 식이다(식 4-1)(식 4-2).
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(식 4-1)

 


  




  



  


(식 4-2)

템 리트 T와 검사할 상의 겹쳐진 상부분 I를 서로 겹쳐놓고 응되는 픽셀

의 밝기값을 서로 빼서 차이값을 더하는 것이다.M과 N은 템 리트의 가로 세

로 크기이다. MAD(Mean Absolute Difference)는 차이의 값을 더하고

MSE(MeanSquareError)는 차이의 제곱값을 더하는 것이다.당연히 템 리트와

겹쳐진 부분의 상 밝기값이 커질 것이다.이러한 값들의 계산을 통해 겹침이 발

생했을 때 각각의 비교치를 계산할 수 있다.

나.연산 횟수

의 [그림 4-7]에서처럼 사무실 열쇠의 치를 발견하기 해서는 템 리트 검

사할 상 에 모델 상을 겹쳐놓고 몇 번을 반복해서 비교해야 한다.

① 템 리트 크기 :M *N

② 검사할 상의 크기 :R *C

③ 겸침이 발생하는 횟수 :(R-M)*(C-N)

를 들어,(M *N)크기의 템 리트와 (R*C)크기의 검사할 상이 주어져 있

다고 가정하면,서로 겹쳐서 비교해보아야 할 회수는 (R-M)*(C-N)번을 실행하

여야 한다.만일 템 리트의 크기가 100*100픽셀이고 검사할 상의 크기가 640

*480이라고 가정한다면 540*380의 겹침 횟수가 발생함으로 시간복잡도가 발생

한다.시간복잡도가 높으면 유사한 패턴을 발견하기 한 계산시간이 오래 걸리게

된다.

앞에서 겸침 횟수가 (R-M)*(C-N)번 발생한다고 가정하 다.MAD인 경우,

각각의 겸침 상태에서 뺄셈을 M *N 번을 만큼을 연산함으로 총 뺄셈회수는 (R
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-M)*(C-N)*(M *N)번의 뺄셈을 수행해야하므로 템 리트 매칭의 계산횟

수가 많다는 것을 알 수 있다. 산학의 시간복잡도에서 “빅오O”로 표 했을 때,

O(n4)의 개념으로 “for"를 사용하는 반복문이 네 번 겹쳐서 사용되는 것과 같다.

따라서 보다 실용 인 템 리트 매칭 기술을 개발하기 해서는 고속으로 수행되

는 정합법이 필요하다.

① for(i=0;i<n;i++)sum =sum+i; //O(n)

② for(i=0;i<n;i++)for(j=0;j<n;j++)sum =sum+i*j; //O(n2)

③ for(i=0;i<m;i++)for(j=0;j<n;j++)sum =sum+i*j; //O(mn)

④ for(i=0;i<m;i++)sum =sum+i;

for(j=0;j<n;j++)sum =sum+j; //O(m+n)

다.농담정규화 정합

앞에서 설명한 사무실 열쇠를 찾는 것[그림 4-7]과 비교하면서 설명하겠다.[그림

4-7]과 비교했을 때 [그림 4-8]은 체 인 밝기가 밝아졌다는 것을 육안으로도 확

인할 수 있다. 같은 검사 상을 밝은 곳에서 촬 한 상이 [그림 4-8](a)이며,

(b)는 템 리트 매칭의 모델 상이다.

[그림 4-8]밝은 곳에서 촬 된 검사 상

밝은 곳에서 촬 한 상에서 MAD나 MSE를 사용하여 사무실 열쇠의 정확한

치를 찾는다.[그림 4-8](c)그림에서 보여주는 사각형(Rectangle)은 MAD를 사용
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하여 사무실 열쇠를 발견한 치를 보여주고 있으나,잘못된 치가 발견된 것을

확인할 수 있다.감사할 상의 밝기가 카메라로 을 때 더 밝은 조명 아래에서

졌기 때문에 체 으로 밝아진 검사 상이 입력되었다.실제로 [그림 4-8](a)

는 형 등을 켜고 은 상이다.비교할 기 템 리트 상에 비교하여 체 으

로 밝기가 밝아졌기 때문에 더 이상 밝기의 차이값 만을 이용하는 기 치인 MAD

나 MSE는 용하기가 힘들다.

[그림 4-9]를 보면 템 리트 열쇠 상과 입력 상에서의 모델 열쇠 상이 놓여

있는 부분만을 취해 두 상의 밝기의 로 일(Profile)을 비교한 그림을 보여

다. 상 에 표시된 가는 수평 직선을 따라가면서 흑백 밝기의 값 크기를 그래

로 보여주고 있다.입력 상에서 취한 부분은 밝기의 로 일 값이 템 리트 상

보다 일정한 값만큼 증가되어 있다는 것을 알 수 있고,이러한 상의 밝기 증가가

단순하게 두 상의 밝기값의 차이만을 따지는 MAD나 MSE가 실패하도록 만드는

원인이 된다.형 등을 켜고 다시 은 경우이기 때문에 검사할 상의 밝기값이

상의 모든 역에서 제 으로 증가되었다는 것을 알 수 있다.따라서 입력 상

에서 취한 비교할 상 역의 밝기 평균을 구하여 평균값을 빼버린 상을 만들

고 이 상을 비교하기 한 상으로 사용하는 방법을 생각할 수 있다.이때,유

사하게 템 리트 상도 밝기의 평균을 계산하여 평균 밝기값을 템 리트 구성 화

소에서 빼버린 정규화된 밝기 상을 만드는 것이 가능하다.

[그림 4-9]두 상의 비교
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이 게 하여,템 리트와 비교할 검사 상의 비교 역을 밝기에 해 정규화시켜

비교한다면 체 인 조명의 밝기가 높아지거나 낮아진다고 하여도 패턴의 비교가

가능할 것이다. 이러한 방법을 농담정규화 정합법(Normalized Gray-level

Correlation:NGC)이라고 한다.

[그림 4-10]은 밝기가 정규화된 두 비교 상을 보여주고 있다.[그림 4-9]의 두

상에서 밝기의 평균을 제거했기 때문에 두 상의 밝기는 어둡게 나타난다.바로

에 알아보기 좋게 두 상의 역 상(InverseImage)을 보여주고 있다. 의 로

일 그래 를 살펴보면 밝기가 보상된 후,직선으로 표시된 수평라인을 따라가면

서 밝기의 크기를 그래 로 그려보면,두 상의 로 일은 거의 높이가 유사한

밝기 분포를 보여주고 있다.따라서,정규화된 밝기에 해 다시 MAD나 MSE를

용한다면 성공 인 정합이 발생할 수 있을 것이다.

상처리를 2차원 신호처리(Two-DimensionalSignalProcessing)이라고 부르는

사람도 많다. 상신호도 신호라는 입장에서 보면 신호값들을 당히 샘 링

(Sampling)을 통해 취하고 취한 개수만큼의 다차원 공간을 정의하고 양자화된 크

기값을 표시한다면,하나의 상은 이 게 정의된 공간상의 하나의 으로 표 할

수 있다.

[그림 4-10] 상의 밝기 정규화
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극단 으로 상이 두 개의 화소값 만을 가지고 있다고 할 때,2차원 평면상에 하

나의 으로 표시되는 벡터가 될 것이다. 상 정합에서 사용되는 템 리트 상은

M *N 크기의 화소수를 가진다.화소의 밝기값이 각각의 응되는 축에 한 크

기라면 템 리트 상이란 M *N 크기의 차원을 가지는 다차원 공간상의 하나의

이 되는 벡터이다.따라서 에서 나타낸 상 계수 r은 두 상을 비교하는 상

상 계수로도 사용 가능하다.

[그림 4-11]을 보면 열쇠를 표 하는 템 리트 상이 하나주어져 있다.이 상

의 크기는 M *N이다.화소수가 부 MN개가 있으므로 이 화소수를 수평축으로

하고 화소의 밝기값을 수직축으로 해서 펼친 그래 가 에 나타낸 밝기 그래 이

다.이때,화소수 만큼 큰 이론 인 고차원을 하나 정의한다면 이 템 리트의 화소

값 데이터는 MN-차원상에 놓여 있는 하나의 벡터가 된다.따라서 템 리트 상

은 식에서 표 된 상 계수를 계산하기 한 하나의 벡터 a가 된다.단,2차원에서

정의된 것이 아니라 MN-차원에서 정의된 벡터라는 만 달라진다.

[그림 4-11]다차원 공간에서 상 데이터를 표 하는 벡터의 정의

를 들면,원래 아날로그 사진에서 한 의 밝기값의 크기가 123.4등의 값이

존재할 수 있을 것이다.이 값으로부터 근처의 표값을 취하면 123이다.이것이

양자화이다.2-bit데이터를 가지고 123.4를 표 하면 0이나 255의 둘 에 하나의

값이 될 것이다.화소를 표 할 수 있는 데이터 비트(bit)수를 크게 하면 밝기의

강도에 한 정 한 묘사가 가능하다. 한,사진을 표 하는 상 화소수를 고정

된 값이 아닌 다른 더 큰 수만큼 취할 수도 있을 것이다.이러한 화소 해상도에

련된 내용이 샘 링이다.더 많이 취하면 데이터를 더 정 하게 표 할 수도 있다.

[그림 4-12]는 양자화와 샘 링의 차이에 따른 상을 보여주고 있다.
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[그림 4-12]샘 링과 양자화

(1)탬 리트 매칭의 수학 배경

벡터는 크기와 방향을 가지고 있다.[그림 4-13]은 2차원 평면 에 놓여 있는 두

개의 벡터 성분 a와 b를 보여주고 있다.이 두 벡터가 만일 동일한 벡터라면,두

벡터의 크기와 방향은 서로 같을 것이다.수학 으로 서로 다른 두 벡터의 비교는

벡터의 내 (InnerProduct)을 이용한다.수식은 (식 4-3)와 같이 나타낸다.

y



a

b


[그림 4-13]평면상의 두 벡터

∙ 
∙ 

 

(식 4-3)
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의 값은 -1과 1사이의 값을 항상 가지므로 두 벡터의 비교 결과는 -1에서 1사

이의 당한 값이 계산되게 된다.만일 두 벡터가 완 히 같은 크기와 방향을 가지

고 있다면 각



는



가 되고,



의 값은 1이 될 것이고 완 히 같지 않다면 0이

나 -1이 계산될 것이다.따라서 식을 두 벡터가 같은지 아닌지 별하기 한

기 으로 사용하는 것이 가능하다.



를 r이라 둔다면 이 r을 상 계수

(CorrelationCoefficient)라고 부른다.(식 4-3)의



와



는 두 벡터



의 크기를

나타낸다.만일 a벡터가



축 값이 3이고 y축 값이 4라면 이 벡터의 크기는 5이고

방향은

   

의 값을 가질 것이다.



는 각각



방향의 단

벡터이다.

(2)샘 링(Sampling)

연속 으로 변화하는 물리량 신호를 아날로그(Analog)신호라고 한다.아날로그

신호는 연속신호이기 때문에 디지털 컴퓨터에서 취 하기 해서는 표값들을 취

하는 이산화(Dispersion)를 시켜주어야 한다.이산화는 변수축에 한 것과 값의 크

기에 한 것이 있는데,변수축에 한 것을 샘 링(Sampling)이라 하고 값의 크기

에 한 이산화를 양자화(Quantization)라고 한다.이 게 이산화된 신호를 디지털

(Digital)신호라고 한다. 상신호에서 변수축은 시간축(Time-Domain)과 주 수축

(FrequencyDomain)이 주로 많이 사용된다.값의 크기축은 보통 8-bit로 양자화하

기 때문에 0～255사이의 256개의 단계를 표 할 수 있다.

(3)농담정규화 매칭법

템 리트와 입력 상에서 취한 비교되는 부분의 상은 각각 밝기의 평균에

해 보상(Compensation)되어 이 부분을 빼어버린 나머지 부분만을 가지고 비교한다.

농담정규화의 수식은 (식 4-4)과 같다.

∙ 
∙







 




  




 




  






 




 





(식 4-4)

여기서,

    

이다.
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(식 4-5)에서 g와 t는 비교할 두 상으로 입력 상 내부에서 취한 임의의 비교

역 부분과 템 리트 상을 가리킨다.i,j는 수직 수평 방향으로의 인덱스로 픽

셀좌표이다.a(i,j)는 입력 상에서 취한 비교부에서



을 빼버린 밝기값을 나타내

며 b(i,j)는 템 리트 상에서 평균밝기



를 뺀 밝기값을 나타낸다.즉,평균밝기

를 빼서 정규화시킨 두 상을 (식 4-4)의 두 벡터 비교식을 이용하여 유사도를 검

사하는 수식이 (식 4-5)의 수식을 나타낸다.템 리트의 크기는 M *N 이다.


    

 
(식 4-5)

(식 4-6)는 다른 정규화계수치 계산식으로 (식 4-5)보다 효과 으로 계산에 이

용될 수 있다.탐색 루 안에서 계속 반복해서 계산이 필요한 부분은 , ,

의 세 부분뿐이므로 이 부분을 제외한 나머지 부분들은 탐색 루 밖에서 미리

계산해 놓는다면 농담정규화 정합의 계산량을 크게 이는 것이 가능하다.실제

으로 탐색시 음수의 계수치는 심의 상이 아니므로 배제시킨다.수식에 들어 있

는 Square-root연산은 계산량을 상당히 증가시키므로 이 값을 배제하기 해 r

값을 제곱해 다.따라서 최종 인 정합의 계수치는 (식 4-6)와 같은 형태가 된다.

   

(식 4-6)

3-2.템 리트 매칭을 이용한 가상환경 제어

가상환경에서 방향 환을 하려면 키보드나 마우스를 이용하여 방향 환을 하지

만 다소 번거로운 작업이므로 좀 더 편리한 작업환경을 제공하기 하여 사용자의

손을 입력정보로 직 사용한다.정확한 방향 환을 하려면 손가락이 어느 방향을

지시하고 있는가를 정확히 인식해야 한다.본 논문에서는 템 리트 매칭(Template

Matching)을 이용하여 입력된 손 형상에서 손목의 심과 손가락 끝

(FingerTip)을 이용하여 원하는 방향을 가리킴으로써 그 방향을 알 수 있다.
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가.가상환경 제어의 개요

본 논문에서는 마우스,키보드,조이스틱 등의 조작 없이 사용자의 손을 직 이

용하여 진,후진 이동과 좌측,우측 방향 환을 할 수 있는 시스템을 구 하고자

한다.본 시스템의 구성은 [그림 4-14]와 같으며,사용자가 책상에 앉아서 편리하게

사용할 수 있는 환경이다. 면에 모니터가 있으며,모니터 에는 범용 USB카메

라가 달려 있고,작업 공간은 카메라에 들어오는 역 모두가 된다.본 논문에서

제안하는 방법을 용하기 해 가상환경에서의 방향을 제어하는 시스템을 구 한

다.

[그림 4-14]방향 제어를 한 시스템 구성

나.가상환경 제어 정의

가상환경에서의 움직임은 기화( 기상태), 진,후진,좌측,우측 5개의 명령으

로 구성된다. 진과 후진 이동은 기상태의 손가락 끝 의 치를 기 으로 손

가락 끝 의 치변화로 알 수 있으며,좌측과 우측의 방향 환은 기상태의 손

가락 끝 의 치에서 좌측,우측으로의 치변화로 알 수 있다. 기상태의 기

은 손목의 심 과 손가락 끝 의 심을 직선으로 연결시킬 이 기상태의

기 값(0)이 된다.[그림 4-15]는 가상환경에서의 방향 환에 한 명령 정의를 나

타낸다.



-83-

[그림 4-15]손의 회 방향 표시

다.손가락을 이용한 방향 제어

가상환경 상에서 움직임 명령은 [표 4-1]과 같으며,총 5개의 방향 환명령을 나

타낸다. 진과 후진은 기 상의 손가락 끝 의 치변화를 이용하여 결정한다.

즉, 기 상의 손가락 끝 보다 로 움직이면 진명령이며, 기 상의 손가락

끝 보다 아래로 움직이며 후진 명력으로 인식한다. 한 좌측,우측 방향 환은

기 에 해 손가락 끝 의 상 치를 이용하여 방향을 인식한다.

[표 4-1]방향 환 명령어



-84-

라.템 리트 매칭을 이용한 손가락 끝 탐색

본 논문에서는 손가락 끝 을 찾기 한 방법으로 템 리트 매칭(Template

Matching)을 사용하 으며,[그림 4-16](a)와 같이 각기 다른 모양의 모델 3개를

사용하 다.손 형상이 입력되면 손가락 끝 에 해서 각기 다른 3개의 모델이

손가락 끝 후보 역들에 하여 3번에 걸쳐 템 리트 매칭을 시도한다.템 리

트 매칭은 0～1사이의 값을 가지도록 하 으며,손가락 끝 인식은 3번의 템

리트 매칭 에서 1에 가장 가까운 값을 갖는 모델이 우리가 찾는 손가락 끝 의

역이라고 가정했다.단,제안하는 방법에서 필요한 손가락 끝 의 개수는 하나

이기 때문에 손가락 끝 은 단 하나의 역만을 갖는다고 가정한다.[그림 4-16]

은 3개의 모델에 해 템 리트 매칭이 수행되는 과정을 나타낸다.(a)는 템 리트

매칭을 해 각기 다른 모양을 갖는 3개의 모델 상이며,(b)는 3개의 모델 상

이 입력된 상과 템 리트 매칭을 시도하는 과정을 나타낸다.[그림 4-17]은 [그림

4-16]의 템 리트 매칭 수행과정에 의해 탐색되어진 손가락 끝 탐색결과를 실

험 상으로 보여주고 있다.

 

[그림 4-16]템 리트 매칭 수행과정

[그림 4-17]템 리트 매칭을 이용한 손가락 끝 인식
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마.손가락 끝 을 이용한 방향 탐색

본 논문에서는 손가락이 가리키는 방향을 계산하기 해 손목의 심 과 손가

락 끝 을 이용하 다.손목의 심 과 손가락 끝 까지의 거리를 진선으로 연

결한 후 그 진선이 이루는 방향을 손의 방향으로 가정하 다.(식 4-7)과 같이

distance(거리)는 손목의 심 과 손가락 끝 의 심 사이의 거리를 나타냈으

며,



는 손목 심의 x좌표,



는 손목 심의 y좌표,



는 손가락 끝 의 x좌표,



는 손가락 끝 의 y좌표이다.

손의 방향은 기값(0)에서 손가락을 좌측(-) 는 우측(+)으로 움직 을 때 그

각의 변화량을 이용한다.변화량은



을 이용하여 손목 심의 y좌표인



와

손가락 끝 의 y좌표인



의 차를 distance로 나눔으로써 기값에서 각의 변화

율(

∆ ∆

)만큼을 계산하여 구할 수 있다.(식 4-8)을 이용하여 각의 기값

(0)에서 각의 변화율을 구하 다.

       

(식 4-7)

    
  

(식 4-8)

[그림 4-18]은 기값(0)에서 각의 변화가 생겼을 때 그 각의 변화율

(

∆ ∆

)을 구하기 한 과정을 보이고 있으며,[그림 4-19]는 시스템상에서

방향의 변화에 따른 기값(0)의 변화를 보여주고 있다.오른쪽으로의 변화는 (+)값

으로 표 되고,왼쪽으로의 변화는 (-)값으로 표 되고 있음을 보여주고 있다.
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[그림 4-18]손의 방향 인식

[그림 4-19]손가락 끝 의 치변환에 따른 각의 변화

4.신경망을 이용한 손 형상 인식

4-1.제안한 신경망 알고리즘

본 논문에서는 손 형상을 정확히 분석하고 인식하기 해서 자기 조직화 특징
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지도(SOFM :SelfOrganizedFeatureMap)라는 신경망 알고리즘을 사용한다[43].

신경망의 학습방법에는 크게 입력패턴과 함께 목표패턴을 주는 교사학습

(SupervisedLearning)이 있다.교사학습법은 출력결과가 의도하는 결과와 일치하

는 지를 지속 으로 검사하여 일일이 학습에 여하여 지나치게 데이터의 선정시

간이 길어지는 단 이 있다.이에 Kohonen은 입력패턴을 표 할 수 있는 특성지도

(FeatureMap)를 만들기 해서 자기 스스로 조직화하는 신경 분류회로를 만들었

다.그것이 바로 자기 조직화 특징 지도이다.

SOFM은 인간의 뇌와 같은 맵의 형태로 구성되며,입력 뉴런들,출력 뉴런들,그

리고 입⋅출력 뉴런 간에 연결된 시냅스들로 구성되어 있다.SOFM 알고리즘의 학

습 단계에서 다차원 공간상의 특징 벡터로 표 되는 객체들이 경쟁층에서 스스로

유사한 패턴끼리 2차원의 특징 지도를 조직화하여 역지도를 형성한다.그리고 인

식단계에서는 이미 학습 단계에서 훈련된 연결 가 치 하에서 미지의 특징 벡터에

하여 경쟁층에서 반응이 일어나는 치를 통하여 해당 클래스를 인식한다.

SOFM 신경망은 오류 역 (ErrorBackpropagation)알고리즘에 의하여 학습되어

지는 MLP(Multi-LayerPerceptron)와는 달리 계층 인 구조를 가지고 있지 않다.

SOFM 신경망의 구조는 [그림 4-20]과 같다.첫 번째 층은 입력층이라고 하며,두

번째 층은 2차원의 격자로 되어있는 경쟁층으로 되어 있으며,모든 연결들은 첫 번

째 층과 두 번째 층의 방향으로 완 연결(FullyConnected)되어 있는 구조를 가진

다.더 높은 차원의 격자들을 가지는 구조도 구 이 가능하지만 3차원 이상의 격자

구조는 재 리 사용되고 있지 않다.

[그림 4-20]SOFM 신경망의 구조
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[그림 4-20]은 표 은 형태의 SOFM을 나타내며,Xi는 입력 벡터,Wik는 시냅

스의 Weight를 나타낸다.입력 뉴런의 수는 입력 변수의 차원과 동일하고,출력 뉴

런의 수는 입력 데이터를 표하는 데이터 패턴의 수와 같다.그리고 입력 뉴런과

출력 뉴런은 시냅스로 연결되어 있다.이와 같은 형태로 구성된 신경망 모델은 출

력 뉴런들이 승리하기 하여 서로 경쟁을 하는 경쟁학습(CompetitiveLearning)을

하게 된다.입력패턴이 주어졌을 때 출력 뉴런들은 경쟁을 한 후 단 한 개의 출력

뉴런만이 승리하게 된다.그러나 여러 경쟁학습 알고리즘에 나타나는 특정 출력 뉴

런들만 반복 으로 학습을 하게 되는 상이 나타나는데 이러한 상을 이기

하여 승리 뉴런뿐만 아니라 이웃하는 뉴런도 함께 학습을 시켜 으로써 출력 뉴런

의 편 학습과 미상용 문제를 해결한다.

입력 상의 특징 벡터와 모델 상의 특징 벡터 사이의 거리를 비교하기 하

여 (식 4-9)를 이용하여 체 모델 상에 한 평균 상



를 구성한다.[그림

4-21]은 체 모델 상에 한 평균 상이며,모델 상은 일부만 나타낸다.

  
  





(식 4-9)

∆  
 

 
  

  

(식 4-10)

여기서 N은 손 상의 개수이며 xi는 입력 상이다.

[그림 4-21] 체 모델 상의 평균(모델 상은 일부만 표시)
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4-2.SOFM의 학습 과정과 장⋅단

SOFM의 학습 과정은 경쟁 과정, 동 과정, 응 과정의 세 가지 과정으로 이루

어진다.

가.경쟁(Competition)과정

SOFM에서 경쟁층 상에 있는 각 뉴런은 입력 공간을 구성하는 N차원의 특징

벡터와 연결 강도에 의하여 연결된다.연결 강도는 0에서 1사이(0～1)로 정규화된

임의의 값으로 기화되어 있다.학습 단계에서 어떤 입력 패턴이 주어지면 모든

뉴런의 연결 강도와의 거리를 계산하여 거리가 최소가 되는 뉴런이 승자가 되는

경쟁의 규칙을 가진다.[그림 4-22]는 입력 특징 벡터와 모델 상의 특징 벡터 사

이의 거리를 비교하여 최상의 모델인 승자 뉴런을 찾는 경쟁과정을 보여 다.

[그림 4-22]입력 특징 벡터와 모델 상의 특징 벡터간의 경쟁과정

나. 동(Cooperation)과정

동과정에서는 경쟁 과정에서의 승자 뉴런과 인 한 이웃 뉴런들이만이 제시된
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입력 벡터에 하여 학습이 허용된다.즉,유사한 특징 패턴에 민감하게 경쟁층에

서 지도를 형성하기 하여 승자 뉴런은 이웃한 뉴런을 정해진 함수에 의하여 결

정하고 그 뉴런의 연결 강도를 갱신한다.Kohonen의 학습은 승자 독 (Winner

TakeAll)이므로 승자만이 출력을 낼 수 있으며,승자와 그의 이웃들만이 연결 강

도를 조정할 수 있도록 한다.[그림 4-23]은 SOFM 신경망의 동과정을 나타내며,

[그림 4-24]는 승자 뉴런에 가장 인 한 이웃 뉴런을 나타낸 것으로 선은 승자

뉴런과의 거리를 의미한다. 선이 짧을수록 승자 뉴런과 인 한 뉴런이다.

[그림 4-23] 동과정 [그림 4-24]승자 뉴런에 인 한 이웃 뉴런

다. 응(Adaptation)과정

응과정에서는 승자 뉴런과 그와 이웃한 뉴런들이 특정한 입력 값에 더욱 민감

해지도록 활성 함수를 응시켜 연결 강도를 갱신한다.이 과정을 통하여 승자 뉴

런과 인 해 있는 뉴런들은 멀리 떨어져 있는 뉴런보다 더 강하게 응이 된다.

응의 크기는 학습률로 제어되며 SOFM의 수렴 속도를 여주는 역할을 한다.[그

림 4-25]의 격자는 모두 연결 강도를 의미하며,[그림 4-24]에서 실선 화살표는 가

장 인 한 이웃 뉴런들이 멀리 있는 이웃 뉴런들보다 연결강도가 세다는 것을 나

타낸다.
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[그림 4-25] 응과정에 의한 연결 강도의 갱신

라.SOFM의 장⋅단

첫 번째,SOFM 신경망은 역 (BackPropagation)모델과는 달리 여러 단계의

피드백이 아닌 단 하나의 방 패스(FeedForwardFlow)를 사용하는 구조를 이루

고 인식 수행이 상당히 빠름으로 실시간 학습 처리를 할 수 있는 모델이다.두 번

째,SOFM 신경망은 연속 인 학습이 가능함으로 입력 데이터의 통계 분포가 시

간에 따라 변하면 자동 으로 이러한 변화에 응하게 된다.그러나 SOFM은 학습

단계에서 많은 시간을 필요로 하는 등 실제 문제에 용하기는 쉽지 않다.하지만

인간의 두뇌 작용을 고찰하기엔 매우 유용한 모델이다.

4-3.SOFM의 학습 단계

SOFM의 학습 단계는 아래와 같이 3단계로 이루어져 있다.[표 4-2]는 SOFM

학습 단계를 간략하게 나타낸 것이다.

[표 4-2]SOFM의 학습 3단계



-92-

1단계:연결 강도 기화

N개의 입력으로부터 M개의 출력 뉴런 사이의 연결강도를 작은 값을 임의 수로

기화한다. 기의 이웃 반경은 모두 뉴런들이 포함될 수 있도록 충분히 크게 잡

았다가 함수 hik(t)에 따라 차 어든다.

2단계:입력 벡터가 제시되고 경쟁

입력 벡터와 모든 뉴런들간의 거리를 계산한다.입력과 출력 뉴런 K사이의 거리

는 (식 4-11)와 같이 계산되고 그 에서 가장 최소값이 선택된다.[그림 4-26]은

[그림 4-22]의 입력 상과 모델 상사이의 거리를 계산하여 가장 최소값(0)이 되

는 모델(최상 모델)을 찾은 것이다.

 ∈   ∥
∈∥

(식 4-11)

여기서 arg는 조정이 의 연결강도 벡터이고

 ∈

는 시간 t에서의 i번째 입력

벡터이고



는 시간



에서의



번째 입력 벡터와



번째 출력 뉴런 사이의 연결

강도이다.모든 연결 강도와의 거리를 계산하여 최소 거리에 있는 출력 뉴런을 선

택한다.

[그림 4-26]입력 상과 모델 상의 거리

3단계:선택된 뉴런과 그 이웃 반경 내의 뉴런들의 연결강도를 (식 4-12)에 의

해 갱신( 동과정과 응과정)
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  ∙∙ 
∈ 

(식 4-12)

η

(t)∙jik(t)는 0과 1사이의 값을 가지는 이득항(GainTerm)인데 시간이 경과함에

따란 차 작아진다.

한,SOFM에서는 Weight가 상 인 배열을 형성하는 배열 단계와 정교한 맵

을 구성하는 수렴 단계가 있는데,일반 으로 자의 경우가 입력 벡터 패턴에

하여 용하기 한 기 단계이므로 Weight를 크게 변화시키기 하여 큰 이득항

값을 가지는 반면 수렴 단계에서는 배열 단계보다 학습 반복 회수가 상 으로

길어야 한다. 재 리 사용되고 있는 학습 이득항에는 지수 함수 으로 학습 이

득을 감소시키는 함수(학습률 감소 함수)를 사용한다(식 4-13).

 
 

(식 4-13)

   η

0
:기 학습 이득,t:학습 반복 회수,T1:학습률의 사상수

출력 뉴런의 편 학습과 미사용 문제를 보완하기 하여 승리 뉴런과 함께 이웃

뉴런을 학습하게 된다.이때 학습의 범 인

σ

(t)도 역시 학습이 진행됨에 따라 학

습 이득항과 같이 감소시키는 함수(이웃 감소 함수)를 사용한다(식 4-14).

 
 

(식 4-14)

σ

0
:기 학습 이웃의 범 ,t:학습 반복 회수,T2:이웃 뉴런 학습의 사상수

일반 인 이웃 뉴런의 개수(

σ

0
)는 배열 단계에서는 출력 뉴런 수의 반 이상을 선

택하는 것이 정하며,수렴 단계에서는 승리 노드 혹은 주 에 있는 1개의 노드만

포함하게 된다.이 두 개의 설정값을 정한 후에는 학습 알고리즘을 이용하여 학습
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1.i개의 입력 뉴런과 j개의 출력 뉴런 사이의 연결강도를 임의의 작은 값으로

기화 한다.

2.새로운 학습벡터를 입력한다.

3.학습벡터와 각 출력 Weight간의 유클리디언 거리를 구한다.

 




 


 

:시각 t에서의 입력



:시각 t에서의 입출력 사이의 연결강도

4.최소거리를 갖는 출력 뉴런을 선택한다.

하게 되는데 SOFM을 이용해 학습하는 동안 승리 뉴런을 기 으로 주어진 이웃

내의 출력 뉴런에 해당하는 시냅스에 하여 학습되는 이득률을 어떻게 결정할 것

인지는 정교한 자기 상 지도를 만들기 해서 필요한 결정요소가 된다.

학습되는 양을 결정하는 방법에는 첫 번째로 시냅스 Weight를 학습하는 방법

가장 간단한 방법인 거리와 무 하게 동일한 이득항으로 갱신하는 방법이다.두 번

째는 학습시 시냅스의 Weight를 학습할 때 승리 뉴런으로부터 떨어진 거리에 따라

학습되는 이득을 다르게 용하는 방법이다.거리에 따라 다른 이득으로 학습되는

방법을 용하 을 경우에는 학습 알고리즘에서 시냅스 Weight학습 함수는 (식

4-15)과 같이 나타낼 수 있다.

    

(식 4-15)

mij:이웃 뉴런의 이득

SOFM을 실행모드에서 동작시킬 경우 시냅스 Weight를 변화시키지 않으며,시

냅스 Weight들과 입력 벡터를 비교하여 입력 벡터와 가장 근 한 시냅스 Weight

를 가지는 승리 노드를 선택하는 기능만을 수행한다.[표 4-3]은 SOFM의 알고리

즘이며,[그림 4-27]은 SOFM 알고리즘의 순서도이다.

[표 4-3]SOFM 알고리즘
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5.Weight를 재조정한다.

   



:이웃,



:학습률

6.2로 가서 조건이 만족할 때까지 반복한다.

[그림 4-27]SOFM 순서도
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V.실험결과

실험은 범용 USB 카메라( 당 30 임)를 장착한 펜티엄IV 2.4GHz메모리

1GB를 가진 PC에서 수행하 으며, 로그램은 VisualC++를 사용하여 구 되었

다.실험에 이용된 상은 첫째,템 리트 매칭을 이용하기 해 [그림 4-3]과 같이

모델 상의 크기를 20*20으로 정규화했으며,흑백 상의 모델 상을 만들기 해

모델 상에 해 2진화(BinaryImage)를 하 다.둘째,손 형상을 정확하게 인식

하기 해 [그림 4-4]와 같이 모델 상의 크기를 100*100으로 정규화했으며,인식

속도를 높이기 해 상을 GrayLevel로 변환하 다.손 형상 인식에 사용되는

모델 상은 총 100개의 상으로 이루어져 있으나 본 논문에선 일부의 모델 상

만을 담았다.카메라로 들어오는 상을 입력정보로 사용하 으며,피부색 정보를

이용하여 상의 체 역에서 손 역만을 분리하 다.분리된 손 역에 해 2

진화 상을 만든 후 템 리트 매칭을 한 모델 상으로 매칭을 시도하여 손가

락 끝 을 찾아 가상환경을 제어한다. 한,분리된 손 역으로부터 손 형상을

정확하고 안정 으로 인식하기 해 SOFM(SelfOrganizedFeatureMap)라는 신

경망 알고리즘을 사용하 으며,SOFM 신경망 알고리즘을 사용함으로써 입력 상

에 한 인식률을 향상시켰다.

1.템 리트 매칭에 의한 가상환경 제어

본 논문에서는 템 리트 매칭을 이용하기 해 [그림 4-3]과 같이 모델 상의

크기를 20*20으로 정규화했으며,피부색 정보로 손 역을 추출한 후 템 리트매칭

을 이용하여 손가락 끝 을 찾은 후 손가락 끝을 이용하여 진,후진,좌측,우측

방향을 탐지한다.방향 선택에 있어서 마우스나 키보드 신 직 사용자의 손으로

방향을 선택함으로써 사용자에게 좀 더 편리한 환경과 효율 인 인터페이스를 제

공한다.본 시스템은 가상환경 상에서 손을 이용하여 방향을 지시하는 Navigation

기능,3DGame,간단한 Window System 등을 제어하는 곳에 다양하게 응용될 수

있다.
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1-1.템 리트에 의한 인식률 실험 결과

실험을 통해서 인식률 방향 환을 확인하기 하여 실험에서 필요로 하는

상은 한 개의 손가락 끝 을 가지는 손 형상이며, 진,후진,좌측,우측의 방향

환은 손 형상에서의 손가락 끝을 움직임으로써 환을 한다. 진,후진은 손가

락 끝 의 치 변화로 인식을 하고,좌측,우측은 손가락을 좌,우로 이동시킴으로

써 방향을 인식하게 된다.[그림 5-2]는 [그림 5-1]에 보이는 5가지의 손 형상이 입

력 정보로 들어 왔을 때 손가락 끝 을 진,후진,좌측,우측으로 움직 을 때

변화되는 데이터들의 값을 그래 로 나타낸 것이다.(a)는 x축 상에서 변화되는

값이고,(b)는 y축 상에서 변화되는 값이며,(c)는 x,y축의 변화에 따른 손가락

끝 에 한 각의 변화량이다.

[그림 5-1]실험에 사용된 손 형상

[그림 5-2]방향 환에 따른 각도의 변화 그래
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배경 상의 종류 상의 개수 성공률(%) 실패율(%)

단순한 배경

(손가락 한 개)
5 98.2 1.8

복잡한 배경

(손가락 한 개)
5 96.5 3.5

단순한 배경

(다수의 손가락)
5 85.0 15.0

복잡한 배경

(다수의 손가락)
5 82.0 18.0

[표 5-1]에서는 [그림 5-3]에 보이는 것과 같이 10개의 손 형상을 사용하여 단순한

배경과 복잡한 배경으로 나 후,손 형상에 해 템 리트 매칭을 이용하여 손가

락 끝 의 인식에 따른 성공률과 실패율 결과를 수치로 나타낸 것이다.한 개의

손가락 상이 입력되었을 경우에는 높은 인식률을 보 지만,다수의 손가락 상

이 입력되었을 경우에는 정확한 인식을 하기 어려웠다.다수의 손가락 경우 손의

움직임이 수시로 변하기 때문에 템 리트 매칭의 결과 값도 수시로 변하게 됨으로

매칭 결과에 의한 손가락의 치도 수시로 변하게 된다.

[표 5-1]배경에 따른 손가락 끝 추출 인식률

[그림 5-3]실험을 한 10개의 손 형상

[표 5-2]는 [그림 5-3]의 10개의 손 형상을 단순한 배경과 복잡한 배경으로 나

후,피부색 정보에 의한 손 역 추출의 인식 결과를 수치로 나타낸 것이다.
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배경 상의 종류 상의 개수 성공률(%) 실패율(%)

단순한 배경 10 98.2 1.8

복잡한 배경 10 96.5 3.5

[표 5-2]배경에 다른 손 역 추출

[그림 5-4]는 복잡한 배경에서 한 손가락이 입력 상으로 입력되었을 경우 손 역

만을 추출한 후 추출된 손 역에서 한 개의 손가락을 인식하는 것을 보여 다.

[그림 5-4]복잡한 배경에서의 손 역 추출 한 손가락 인식

[그림 5-5]는 복잡한 배경에서 다수의 손가락이 입력 상으로 입력되었을 경우 손

역만을 추출한 후 추출된 손 역에서 한 개의 손가락을 인식하는 것을 보여주

고 있다.하지만 한 개의 손가락을 찾기는 하지만 다수의 손가락이 있기 때문에 손

이 움직일 때마다 매칭결과에 의한 손가락의 치도 변하게 된다.따라서 다수의

손가락이 입력되었을 경우에는 매칭 인식에 많은 어려움이 있다.

[그림 5-5]복잡한 배경에서의 손 역 추출 다수의 손가락 인식
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1-2.가상환경에서의 응용 실험 결과

본 논문에서 제안하는 방법은 방향정보를 이용하는 Game분야,3D 가상환경에

서의 Navigation기능,Window System 제어 는 하드웨어와 목하여 가정용 가

제품을 제어하는 곳에 용할 수 있으며 기타 많은 응용분야에도 용할 수 있

다.본 논문에서는 손가락 끝 을 이용하여 방향을 제어하기 해 3D 가상환경

상에서의 Navigation에 용하 으며, 진,후진,좌측,우측 등의 방향 환 명령이

효율 으로 사용될 수 있음을 확인하 다. [그림 5-6]은 가상공간에서의

Navigation이 작동되는 장면이다.(a)는 왼쪽으로의 이동,(b)는 기의 기화면

( 기상태),(c)는 오른쪽으로의 이동,(d)는 기상태에서의 앞으로의 이동,(e)는

기상태에서의 뒤로 이동하는 장면을 나타내고 있다.

[그림 5-6]가상공간에서의 방향제어 실험 결과
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상의 종류 상의 개수 성공률(%) 실패율(%)

단순한 상 5 98.2 1.8

복잡한 상 5 96.5 3.5

[표 5-3]에서는 [그림 5-1]에 보이는 것과 같이 실제로 실험에 사용된 5개의 상

에 해서 실험을 통해 확인된 방향 환 인식 결과를 나타낸 것이다.

[표 5-3][그림 5-1]의 방향정보를 이용한 방향 환 인식 결과

2.신경망에 의한 손 형상 인식

본 논문에서는 수화인식을 하기 한 손 형상 인식 시스템을 구 하고자 한다.

수화를 인식하기 해서는 손 형상을 인식해야 하는데 먼 ,손 형상을 정확하게

인식하기 해 [그림 4-4]와 같이 모델 상의 크기를 100*100으로 정규화했으며,

인식 속도를 높이기 해 상을 GrayLevel로 변환하 다.손 형상 인식에 사용

되는 모델 상은 총 100개의 상으로 이루어져 있으나 본 논문에서는 일부의 모

델 상만을 담았다.카메라로 들어오는 상을 입력정보로 사용하 으며,피부색

정보를 이용하여 상의 체 역에서 손 역만을 분리하 다.분리된 손 역으

로부터 손 형상을 정확하고 안정 으로 인식하기 해 SOFM(SelfOrganized

FeatureMap)이라는 신경망 알고리즘을 사용하 으며,SOFM 신경망 알고리즘을

사용함으로써 입력 상에 한 인식률을 향상시켰다.

2-1.신경망에 의한 손 형상 인식 결과

수화인식을 한 손 형상 인식 시스템은 입력 상을 처리 과정에 의해 손

역을 분할하고,분할된 손 역을 손 형상으로 인식한다.입력 상의 손 형상정보

가 들어오면 100개의 체 모델 상에 해 평균 상을 구성한 DB(Database)[그

림 4-21]안에서 입력 상의 특징 벡터와 모델 상의 특징 벡터 사이의 거리를

SOFM 신경망 알고리즘의 경쟁과정[그림 4-22],학습과정[그림 4-24], 응과정[그
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림 4-24]을 통해 비교하고,거리가 최소값(0)이 되는 모델을 찾는다.거리가 최소값

이 되는 모델이 우리가 찾는 최상 모델이 된다[그림 4-26].최상 모델로 선택

된 손 상을 손 형상으로 인식한 후 인식된 손 형상을 시스템 상에서 다시 보여

다. 한 100개의 체 모델 상에 각각 수화 의미를 부여하 으므로 인식된 손

형상을 보여 때 그 손 형상에 따른 수화의미도 같이 보여 다.[그림 5-7]는 입

력 상으로부터 모델 상과의 거리를 비교하여 최소값(0)의 모델을 찾아 최상

모델의 손 형상으로 인식하고,인식된 손 형상에 따른 수화의미를 보여주고 있다.

[그림 5-7]최상 모델로 인식된 손 형상과 인식된 손 형상의 수화 의미
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하나 열하나 제 리 사 미

열 심 비

열 앞 행복 시

열 뛰 미움

다 열다 쪽 증 지

여 열여 점프 악마 치

곱 열 곱 아 쪽 천사 키

여 열여 앉 역 티

아홉 열아홉 른쪽 디귿 피

열 스물 약 리 히

[그림 5-8]은 손 형상을 인식하기 한 100개의 체 모델 상에 따른 수화의미이

다.여기서는 상의 일부만 보여 다.

[그림 5-8]손 형상에 한 수화 의미

[표 5-4]는 손 형상에 한 단순한 배경의 입력 상과 복잡한 배경의 입력 상

에서 손 역만을 추출하여 손 형상을 정확히 인식하는 비율을 나타낸 것이다.[표

5-4]에서의 인식비율을 보면 알 수 있듯이 단순한 배경에서의 손 역을 추출하여

손 형상을 인식하는 것이 복잡한 배경에서의 손 형상을 인식하는 것보다 인식률이

좋은 것을 알 수 있다.성공률은 손 형상을 정확히 인식한 결과이고,실패율은 연

결강도의 가 치가 최상 모델에 가장 인 한 모델로 잘못 선택되면서 나타나는

상이다. 한 본 논문에서의 수화인식은 한 손으로만 수화를 표 한다는 가정으

로 실험이 이루어졌으므로 두 손이 입력으로 들어왔을 경우는 손 형상으로 인식하

지 못한다.



-104-

배경 상의 종류 상의 개수 성공률(%) 실패율(%)

단순한 배경 100 98.2 1.8

복잡한 배경 100 95.5 4.5

모델 상 상의 개수 성공률(%) 실패율(%)

속하는 상 100 98.2 1.8

속하지 않는 상 20 0.0 100

[표 5-4]단순한 배경과 복잡한 배경에서의 손 형상 인식률

[표 5-5]는 손 역에 한 손 형상을 인식하는데 있어 인식하려는 입력 상의

손 형상이 DB로 구성된 100개의 체 모델 상에 속할 때와 100개의 체 모델

상에 속하지 않을 때의 인식률을 나타낸 것이다.모델 상에 속할 때의 인식률

은 98.8%로 매우 좋은 결과를 보이지만,모델 상에 속하지 않을 때의 인식률은

0%로 매우 나쁜 결과를 나타낸다.이것은 연결강도의 가 치를 반복 으로 수행함

으로써 최상 모델을 찾아내고,그 최상 모델을 선택하여 손 형상으로 인식한

다.그러나 입력 상으로부터 모델과의 거리가 최소값(0)이 되는 모델이 없으므로

입력 상에 가장 인 한 모델이 최상 모델로 선택이 된다.따라서 선택된 최상

모델과 입력 상이 일치하지 않으므로 인식률이 0%가 된다.[그림 5-9]에서

보이는 5개의 손 형상은 100개의 체 모델 상에 속하지 않는 상들이며,[그림

5-10]은 100개의 체 모델 상에 속하지 않는 상이 입력 상으로 입력되었을

때 손 형상에 해 잘못 인식하는 결과를 나타낸다.

[표 5-5] 체 모델 상에 속하는 상과 속하지 않는 상의 인식률

[그림 5-9]모델 상에 속하지 않는 손 형상



-105-

알고리즘 모델 상 분류 성공률(%) 실패율(%)

PatternMatching인식
속하는 상 96.3 4.7

속하지 않는 상 0.0 100

PCA를 이용한 인식
속하는 상 97.8 2.2

속하지 않는 상 0.0 100

SOFM 신경망을 이용한 인식
속하는 상 98.2 1.8

속하지 않는 상 0.0 100

[그림 5-10]모델 상에 속하지 않는 상에 한 인식 결과

[표 5-6]은 본 논문에서 제안하는 SOFM신경망 알고리즘을 이용하여 손 형상을

인식했을 경우와 기존 다른 인식 알고리즘에 의해 인식된 경우와의 인식률 차이를

알아보기 한 인식률 성능평가 분석표이다.

[표 5-6]기존 알고리즘과 비교한 성능평가 분석표

[표 5-6]의 각 알고리즘에 의한 인식률을 보면 알 수 있듯이 모델 상에 속하는

상의 경우 PatternMatching을 이용한 인식률과 PCA를 이용한 인식률 그리고

본 논문에서 제안하는 SOFM 신경망을 이용한 인식률은 서로 근사한 인식률을 보

이고 있지만 SOFM 신경망 알고리즘을 이용하여 손 형상을 인식한 경우가 PCA를

이용하여 손 형상을 인식한 경우보다 0.4% 더 좋은 인식 결과를 보 다.하지만 모
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델 상에 속하지 않는 상에 해서는 용된 알고리즘 모두의 인식률이 성공률

(0)%,실패율(100%)를 보 다.이것은 모델 상 내에 입력 상이 없기 때문에 인식

과정에 있어 오-인식(ErrorRecognition)을 하게 되면서 나타나는 상이다.

2-2.손 형상 인식의 응용 실험 결과

본 논문에서 제안된 시스템은 수화인식을 한 손 형상 인식 시스템으로서 비장

애인과 장애인 간에 원활한 의사 달수단으로 유용하게 사용될 수 있다.[그림

5-11]부터 [그림 5-14]까지는 수화인식을 한 손 형상 인식 시스템의 과정을

보여주고 있다.손 형상 인식 시스템의 과정은 첫째,카메라로부터 들어온 입력

상의 체 역에서 피부색 정보를 이용하여 손 역만을 추출한다( 처리 과정으

로 100개의 체 모델 상에 해 크기를 100*100으로 정규화하 으며,연산속도

를 이기 해 모델 상을 GrayLevel(회색조)정규화 시켰다).둘째, 체 상

으로부터 추출된 손 역을 손 형상으로 정확하고 안정 으로 인식하기 해

SOFM(SelfOrganizedFeatureMap)신경망 알고리즘을 용한다.셋째,SOFM

알고리즘의 경쟁과정,학습과정, 응과정을 통해 입력 상의 특징 벡터와 모델

상의 특징 벡터의 거리를 계산한 후 기 연결강도로부터 차 연결강도의 가

치를 부여함으로써 입력 상과 모델 상간의 거리가 최소값(0)이 되는 모델을 찾

고,찾은 최소값의 모델을 최상 모델로 선택하며,최상 모델로 선택된 손 형상

을 인식한다.[그림 5-11]의 모델 상은 시스템 내에 체 모델 상을 표시할 공

간이 부족하여 일부 상만 보여 것이다.
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[그림 5-11]수화인식을 한 손 형상 인식 시스템

[그림 5-12]는 복잡한 배경에서 입력 상이 들어왔을 때 손 형상을 인식하는 과

정에서 오-인식(ErrorRecognition)을 했을 경우이다.

[그림 5-12]복잡한 배경에서 인식 오류



-108-

[그림 5-13]은 복잡한 배경에서 입력 상이 들어왔을 때 손 형상을 정확히 인식

하는 것을 보여 다.

[그림 5-13]복잡한 배경에서의 인식

[그림 5-14]는 단순한 배경에서 모델 상에 속하지 않는 상이 입력 상으로 들

어왔을 때 손 형상 인식하는 과정에서 입력 상과 모델 상과의 거리가 가장 최소

가 되는 모델을 선택하여 인식한 결과이다.즉,오-인식 결과이다.

[그림 5-14]모델에 속하지 않는 상의 오-인식
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VI.결론 발 계획

본 논문에서는 마우스,키보드 등 기타 주변기기를 사용하지 않고 오직 사용자의

손가락을 이용하여 가상환경의 공간상에서 좌⋅우 방향 환 ⋅후 이동을 제

어하는 시스템과 장애인과 비장애인 사이에 원활한 의사 달을 하여 수화를 인

식하고,인식되어진 수화의 의미를 달하는 수화인식 시스템을 구 하 다.본 실

험에 사용된 하드웨어부분과 소 트웨어부분의 구성은 범용 USB 카메라( 당 30

임)를 장착한 Pentium IV2.4GHz,Memory1GB를 가진 PC환경에서 수행하

으며,사용한 로그램은 VisualC++를 사용하여 구 되었다.

자의 경우,사용자의 손가락을 이용하여 가상환경의 공간상에서 좌⋅우 방향

환 ⋅후 이동을 제어하기 해서는 사용자의 손가락 정보를 알아야 한다.손

가락 정보를 알기 해서는 카메라를 통해 들어오는 입력 상의 체 역에서

피부색 정보를 이용하여 손 역만을 추출하고,추출된 손 역에서 Morphology기

법을 이용하여 잡음을 제거하 다.추출된 손 역에서 손가락을 정확히 인식하기

해 손가락 끝 을 템 리트 매칭으로 찾는다.매칭 결과 매칭률이 가장 높은 모

델을 찾아 손가락 끝 으로 인식하고,손가락 끝 을 찾은 후 이 정보를 이용하

여 진,후진,좌측,우측 등 사용자가 가리키는 방향을 인식하고,인식된 방향 정

보를 가상환경에서 인터페이스로 사용한다.손가락 끝 은 템 리트매칭을 이용하

여 구하 으며,손목의 심과 손가락 끝 까지를 기 축으로 하여 손가락 끝

을 진,후진,좌측,우측으로의 움직임 정보를 이용하여 방향정보를 추출한다.

한 본 연구에서 제안하는 방법을 실험을 통해 확인하기 해 3D 가상환경 공간에

서의 방향 환 제어 실험을 한 결과 매우 좋은 인식률의 결과를 보 으며, 진,

후진의 이동 좌측,우측의 방향 환도 좋은 결과로 작동되는 것을 확인하 다.

후자의 경우,장애인과 비장애인 사이에 원활하게 의사를 달하기 해 언어로

표 되는 수화를 인식해야 한다.수화를 인식하기 해서는 손 형상을 인식해야 하

는데 자의 경우와 같이 손 역을 추출하여 잡음을 제거한 후 추출된 손 역을

손 형상으로 인식한다( 처리 과정으로 100개의 체 모델 상에 해 크기를

100*100으로 정규화하 으며,연산속도를 이기 해 모델 상을 GrayLevel로

정규화 시켰다).손 형상을 보다 정확하고 안정 으로 인식하기 해서 SOFM 신
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경망 알고리즘을 사용하 다.SOFM 알고리즘의 경쟁과정,학습과정, 응과정을

통해 입력 상의 특징 벡터와 모델 상의 특징 벡터의 거리를 계산한 후 기

연결강도로부터 차 연결강도의 가 치를 부여함으로써 입력 상과 모델 상간

의 거리가 최소값(0)이 되는 모델을 찾고,찾은 최소값의 모델을 최상 모델로 선

택하며,최상 모델로 선택된 손 형상을 인식한다.손 형상의 인식 정도를 알아보

기 해 모델DB에 속하는 상이 입력으로 들어왔을 때와 모델DB에 속하지 않는

상이 입력으로 들어왔을 때의 인식과정과 인식률을 실험을 통해 확인한 결과 모

델DB에 속하는 상일 경우는 매우 높은 인식률을 보 지만,모델DB에 속하지 않

는 상일 경우에는 인식률이 0%로 매우 좋지 않은 결과를 보 다.이것은 연결강

도의 가 치를 반복 으로 수행함으로써 최상 모델을 찾아내고,그 최상 모델

을 선택하여 손 형상으로 인식하는데 있어 입력 상으로부터 모델과의 거리가 최

소값(0)이 되는 모델이 없으므로 입력 상에 가장 인 한 모델이 최상 모델로

선택되어졌다.하지만 선택된 최상 모델은 입력 상과 일치하는 모델이 아니므

로 인식률이 0%가 된다.따라서 좀 더 많은 수화를 표 하기 해서는 그 만큼 많

은 모델 상으로 모델DB를 구성하면 된다.

본 논문에서 제안하는 시스템은 범용 USB 카메라를 사용하기 때문에 비용

인식 시스템이라 할 수 있다. 한 피부색 정보에 의한 손 형상 인식과 템 리트매

칭을 이용한 손가락 끝 인식 방법은 수행속도가 매우 빠르며 안정 인 인식률

을 보인다.그러나 보다 효율 이고 안정 으로 수행하기 해서는 재 문제 으

로 지 되는 조명변화와 복잡한 배경에서의 손 역 추출 그리고 여러 개의 손가

락이 입력되었을 때의 정확한 인식 등을 보완해야 한다. 재 한 개의 손가락 끝

을 갖는 손 형상만을 사용하 지만 향후에는 여러 개의 손가락 끝 을 갖는 손

형상을 인식할 것이며,조명변화에 강한 방법도 모색하여 인식률을 향상시킬 것이

다. 한 손 형상 인식에서도 신경망 알고리즘 외의 다른 알고리즘과 목시켜 손

형상 인식에 더 좋은 결과를 낼 수 있도록 노력을 아끼지 않을 것이다.이러한 시

스템은 재 3D가상환경 상에서 방향 환 기능만을 실험을 통해 확인하 지만 향

후에는 Game분야,Window System 응용 임베디드(Embedded)시스템을 기반

으로 한 가정용 가 제품의 제어 등 여러 분야에도 응용될 수 있고,수화인식 시스

템에서는 수화를 인식하는 시스템이 활성화되면 기존의 비장애인이 수화를 배워야

한다는 경제 인 부담과 시간 인 부담감을 일 수 있으므로 보다 효율 이며 경
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제 인 시스템이라 할 수 있다. 한 본 실험에서는 한 손에 국한해서 수화를 인식

하고 그 의미를 표 했지만 향후에는 양 손 모두를 사용해서 시스템의 질 인 수

을 높이고 더 많은 양의 수화를 표 하는 시스템으로 발 해야 할 것이다.
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