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최대 공통 부열을 이용한 비전 기반의

양팔 제스처 인식
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Vision-Based Two-Arm Gesture Recognition

by Using Longest Common Subsequence
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요   약

본 논문은 비전에 기반한 사람의 양팔 제스처의 모델링과 인식에 관한 연구이다. 우리는 양팔 제스처 인식을 

위한 특징점의 추출에서부터 제스처의 분류에 이르는 전체적 틀을 제안하였다. 먼저, 양팔 제스처의 모델링을 위

해 색채 기반의 양손 추적 방법을 제안하였고, 추출된 양손의 궤적 정보를 효과적으로 선택하게 하는 제스처 구

(Phrase) 분석법을 제시하였다. 선택된 특징 점들의 시퀀스 (sequence) 들로 이루어진 훈련 데이터들의 최대 공통 

부열 (Longest Common Subsequence) 정보를 이용하여 제스처를 모델링하고 이에 따른 유사도 척도를 제안하였

다. 제안된 방법론을 공항 등에서 이용하는 항공기 유도 수신호에 적용하였고, 실험을 통해 제안된 방법론의 효율

성과 인식성능을 보였다.

Key Words : Gesture recognition, Gesture phase analysis, Longest common subsequence

ABSTRACT

In this paper, we present a framework for vision-based two-arm gesture recognition. To capture the motion 

information of the hands, we perform color-based tracking algorithm using adaptive kernel for each frame. 

And a feature selection algorithm is performed to classify the motion information into four different phrases. 

By using gesture phrase information, we build a gesture model which consists of a probability of the symbols 

and a symbol sequence which is learned from the longest common subsequence. Finally, we present a 

similarity measurement for two-arm gesture recognition by using the proposed gesture models. In the 

experimental results, we show the efficiency of the proposed feature selection method, and the simplicity and 

the robustness of the recognition algorithm.
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Ⅰ. 서  론

제스처는 신체 일부분 즉, 손가락, 손, 팔, 머리, 

그리고  얼굴의 의미 있는 움직임 또는 전신의 움

직임이다. 이러한 제스처를 인지하고 이해하는 것은 

인간-기계 상호작용(human-computer interaction) 시

스템, 인간-로봇 상호작용(human-robot interaction) 

시스템, 그리고 보안 감시 체계에서 가장 활발한 연
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구 분야 중 하나이다. 하나의  제스처는 손의 모양, 

손바닥이나 손가락의 방향을 포함하는 손, 움직임, 

의미라는 3가지 요소로 부호화될 수 있다. 그러므로 

제스처를 인지하기 위해서 우리는 먼저 제스처를 

구성하는 인체 부분의 움직임과 구성과 위치에 대

한 감지가 필요하다. 이러한 감지는 자기장 

(magnetic field) 추적기, 데이터-장갑(data-gloves), 

그리고 데이터-슈트(data-suit)와 같이 사람이 직접 

착용하는 감지 장치를 통한 직접 감지와 카메라와 

컴퓨터 비전 기술을 이용하는 간접 감지 방법이 있

다. 직접 감지 방식과 달리 비전에 기반에 접근 방법

은 환경에 대한 적응력이 있으며, 불편하지도 않고 

보다 자연스러운 접근이 가능하며, 움직임 정보의 추

출, 형태 정보 추출, 그리고 시공간 정보의 추출과 

같은 다양한 지각 (perception) 처리가 가능하다. 이

러한 이점들은 컴퓨터 비전이 가려짐 (occlusion)이

라는 본질적 문제점에도 불구하고 인간-컴퓨터 상호

작용 시스템, 인간-로봇 상호작용 시스템, 감시 체계 

등의 주요한 센서로써 널리 쓰이게 하였다. 최근, 많

은 연구자들이 사람의 손, 팔 제스처의 모델링 방법

과  인식에 대해서 제안하였는데, 이는 손과 팔의 제

스처가 인간의 가장 자연스럽고 일반적으로 쓰이는 

제스처 중 하나임을 방증하는 것이기도 하다. 이러한 

접근 중에는 은닉 마르코프 모델(hidden Markov 

models), 유한-상태 머신(finite-state machine)
[6, 11], 

인공 신경망 [5, 9, 10], 그리고 통계적 필터링에 기반

한 접근 방법 [1, 7] 등이 있다. 

입력 시퀀스

얼굴 검출

양손 검출/추적

제스처 구 분석

얼굴 색체 
모델

업데이트

제스처 열

적
응
적

 커
널

평가

분류된 제스처

그림 1. 제안된 방법의 흐름도 

본 연구에서는 양팔 제스처 인식을 위한 전체적 

방법론을 제안한다. 수화와 같은 손 제스처와 달리 

양팔 제스처의 의미는 팔의 움직임 경로 즉, 이전 

위치에 대한 운동 정보에 크게 의존한다. 이러한 경

로 의존성에 따라 우리는 첫째, 양손 제스처의 모델

링에 중점을 두었다. 그 다음으로 모델들 간의 유사

도를 측정하여 제스처를 분류하는 척도를 제안하였

다. 그림 1은 제안된 방법론의 흐름도이다. 사람 얼

굴에 대한 피부색 모델을 이용하여 사람의 얼굴을 

찾고, 인체의 기하학적 모델을 적용하여 손의 위치

를 추정한 다음, 평균 이동(mean shift)에 기반한 

추적법 
[3]으로 양손의 궤적을 추출한다. 추출된 궤

적들은 제스처 단계(gesture phase) 
[8] 분석을 통해 

제스처 열(string)로 만들어지고, 제안된 평가 방법

을 통해 특정 제스처로 분류된다.

Ⅱ. 실시간 손 추적

본 연구에서 우리는 양손의 운동 정보 추출을 위

해 평균 이동 추적 알고리즘에 기반한 색채 기반 

추적법을 제안한다. 제안된 방법론은 손의 검출을 

위해 배경 모델링이나 템플릿을 필요로 하지 않고 

서로 다른 조명을 가진 한 사람의 4개의 얼굴영상

으로부터 획득된 평균 영상만을 이용한다.

2.1 평균 이동 추적법

평균 이동 추적법은 지역적 최상 후보를 찾기 위

해 확률 밀도의 그레디언트 (gradient)를 찾는 간단

하고 강인한 방법이다 
[4]. 이 방법론은 다음과 같은 

세 단계로 구분할 수 있다.

1) 목표 객체와 후보 객체의 표현 : 목표 객체와 후

보 객체의 probability density function (PDF) 모

델은 아래와 같이 정의 될 수 있다 
[3]. 수식 (1)

에서 는 목표 객체, 는 후보 객체를 나타낸

다. 는 공간적 가중을 위한 프로파일 커널

(kernel)이며, 는 목표 객체 모델의 대역폭

(bandwidth)에 비례한 커널 대역폭, 와 는 

정규화 요소들이며, 는 크로네커 델타 함수

(kronecker delta function), 는 히스토그램 빈의 

색인이다.


  




 ,          (1)


  






 .
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2) 유사도 측정 : Bhattacharyya 계수를 이용하여 두 

히스토그램의 유사도를 수식 (2)와 같이 측정할 

수 있다. 여기서 테일러(Talyor) 전개를 이용하면 

수식 (2)는 수식 (3)과 같이 정리될 수 있다. 수

식 (2)에서 은 히스토그램 빈의 수, 는 공간 

커널 속에 포함되는 화소의 수이며, 는 이전 

객체의 위치를 나타낸다.

 
  



 (2)

≈



  



 



 
  



∥∥ (3)

여기서

  
  



 


 


(4)

3) 평균이동 알고리즘을 이용한 최적화 : 객체의 추

적 문제는 유사도 평면상에서의 최대화 문제로 

생각될 수 있고, 이 최대화 문제는 평균 이동 방

법에 의해 효율적으로 계산될 수 있다. 이전 위

치에 기반한 새로운 위치 좌표는 수식 (5)과 같

이 계산된다. 여기서,  ′이다.








∥∥

  



∥∥
(5)

2.2 양손의 검출과 추적

사람의 피부색은 인체 검출과 추적 분야에서 가

장 널리 이용되는 특징들 중의 하나이다. 얼굴 피부

색의 PDF 모델은 평균 얼굴 영상에 공간 커널 

(spatial kernel)을 가중시킨 정규화된 빨강, 녹색의 

색채 히스토그램을 통해 획득되었다. 히스토그램의 

양자화 특성으로 인해 한 사람의 평균 영상만으로

도 영상속의 관심 영역에서 사람의 얼굴을 찾을 수 

있다 
[2]. 그림 2는 얼굴 검출과 이로 인한 양손 검

출의 결과 영상이다. 얼굴의 중심점은 평균 이동 추

적으로 구할 수 있고, 경계치와 모폴로지 연산을 통

그림 2. 얼굴의 크기와 양손의 검출. 가중치 영상(식 (4))에 
경계값과 모폴로지를 적용하여 얼굴 크기를 추정한다 (윗줄). 
추정된 얼굴 정보를 이용하여 양손의 초기 탐색영역(아랫줄 
왼쪽)을 정하고 양손위치를 검출한다(아랫줄 오른쪽).

해 얼굴을 크기 정보를 추정할 수 있다. 만약 제스

처가 카메라 뷰 (view)의 정면에서 수행된다면, 검

출된 얼굴 정보와 인체의 기하학적 위치관계를 이

용하면, 얼굴의 PDF모델을 이용해서 양손을 검출 

할 수 있다. 여기서 얼굴 크기 정보는 2가지 중요

한 역할을 담당한다. 첫째, 검출된 얼굴의 크기 정

보는 새로운 피부색 PDF모델을 형성한다. 이는 조

명 변화에 대한 적응력을 갖게 해 준다. 둘째, 양손 

추적을 위한 후보 영역의 크기를 추정할 수 있게 

한다.

2.2.1 커널(kernel) 위치 예측

양손 제스처의 동작은 때때로 혹은 사람에 따라 

그 움직임의 크기가 다양하다. 즉, 이러한 움직임의 

다양성으로 손의 위치가 현재 프레임의 커널을 벗

어나면, 추적은 실패하게 된다. 만약 제스처 움직임

이 이전 시간에 대해 급격한 변화를 하지 않는다면,

이전 움직임 정보를 이용하여, 커널의 위치를 예측

함으로써 이런 단점을 보완할 수 있다. t 시간에서

의 예측된 위치, 
는 수식 (6)과 같이 계산되어진

다. 여기서, 홀드 단계 (Hold Phase; Ο )의 의미는 

이전 위치와 비교할 때 움직임이 정체 되어 있다는 

것으로 자세한 설명은 Ⅲ장에서 기술하고 있다.


        (6)

여기서

    

    ∈
    

(7)
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2.2.2 방향 가중 커널

비전 기반 접근법의 잘 알려진 문제점인 가려짐 

후의 궤적 복구를 위해 본 연구에서는 방향-가중된 

커널을 제안하였다. 방향 가중 커널은 손 움직임의 

일관성 가정 하에 이전 움직임 정보를 이용해 커널

의 가중치를 적응적으로 변화시키는 창이다. 방향 

가중치를 정하기 위해 먼저 움직임 벡터       

를 구하고, 이 움직임 벡터를 이용하면 t시간에 후

보 영역에 속한 픽셀에 대한 n개의 가중 값들을 아

래와 같이 정할 수 있다.


    (8)

여기서, ≤ ≤   그리고 
는 t시간에

서 i번째 픽셀의 방향 가중 값으로 커널의 중심으로 

부터의 방향 벡터와 움직임 벡터사이의 각도 차이

에 반비례 하는 값이다. 식 (1), (3), (4) 그리고 (8)

에 따라서, Bhattacharyya coefficient는 다음과 같이 

유도되고, 

   
  



 





,

(9)

여기서   는 양손이 서로 가려졌을 때 후보영역

에 대한 PDF 표현이며, 는 후보 영역 픽셀 i의 

방향 가중 값이다.

Ⅲ. 특징 벡터 선택

본 장에서는 간단하고 효율적인 특징점 선택 방

법을 제안한다. 양손의 추적 궤적들은 손의 궤적 분

석을 통해 식 (10)과 같이 4가지의 제스처 단계

(phase)로 구분될 수 있다. 

∈









      
     ≥

      

  
  

≥
   ∉  

(10)

여기서 ,     와    는 각각 와 

   사이의 거리와 각도이며, 
 

는 각각 t 시

간에서의 오른손과 왼손의 위치이다. 그리고   

는 각각 거리와 각도에 대한 임계값이다. 집합 H의 

의미는 손의 위치가 이전 프레임에 대해 정체하고 

있다는 것이며, O는 현 프레임에서 양손이 서로 가

그림 3. 양손 추적과 궤적 구분. IK_stop 시퀀스의 64, 75, 
108번째 영상들(좌로부터). 윗줄은 양손의 추적결과 영상, 아
랫줄은 실시간 궤적 분류 결과 영상 (녹색점은 H, D, O에 
해당하는 궤적, 파란 점은 현 영상에서 손 위치가 H, D, O
에 속할 때, 빨간 점은 현 영상에서의 손이 N에 속할 때, 흰
색 점은 누적된 N 궤적).

깝게 위치하고 있음을 의미하며, D는 손이 이전 프

레임에 비해 동적으로 움직였음을 의미한다. 식 

(10)에 의해 임의의 입력 좌표는 제안된 4가지의 

제스처 단계로 분류할 수 있는데, 우리는 제스처 모

델을 위한 특징 벡터로 H, D 그리고 O에 해당하는 

궤적들만 선택하여, 4차원 특징 벡터(2차원 양손 좌

표)를 구성하였다. 그림 3은 양손 추적과 궤적 분류 

결과영상이다. 

Ⅳ. 제스처 모델링

제스처 모델링을 위해 먼저, 우리는 선택된 특징 

벡터들을 표상 (symbol) 공간으로 사상 (mapping) 

한다. 벡터 양자화 (vector quantization)를 통해 양

자화 된 특징 벡터들의 시퀀스는 표상들의 시퀀스

로 표현될 수 있다. 제스처의 시간적 분할

(segmentation)이 특징 벡터 선택 과정을 통해 이루

어 졌다면 이런 양자화를 통해서는 제스처의 공간

적 분할이 이루어진다고 할 수 있다. 

4.1 벡터 양자화

선택된 특징 벡터들 간의 스케일 불변 (scale 

invariant) 를 위해 정규화 단계가 요구되는데, 본 

연구에서는 얼굴의 중심좌표와 양손의 초기 검출 

위치를 이용하여 신체 중심점을 추정하고, 추정된 

신체 중심과 얼굴의 수직 좌표간의 거리를 정규화 

상수로 이용하여 선택된 벡터에 정규화를 수행하였

다. 정규화된 특징 벡터들은 벡터 양자화 (Vector 

Quantization) 을 통해 다음과 같은 표상들의 시퀀

스 (sequencee) 로 표현된다. 

     (11)
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여기서,   은 시퀀스의 번째 표상

이며,  ≠    이다

4.2. 제안된 제스처 모델

훈련 데이터 set의 표상 시퀀스들로부터 각 제스

처의 모델을 만들기 위해 우리는 최대 공통 부열과 

표상들의 확률 값을 이용한다. 먼저 훈련 데이터 set

들의 표상 시퀀스로부터 최대 공통 부열은 동적 계

획법(dynamic programming)으로 구할 수 있고, 각 

제스처에 대해 표상들의 빈도수로부터 확률 모델을 

구할 수 있다. 식 (12)은 제스처 최대 공통 부열 모

델이며, 식 (13)은 제스처 확률 모델을 나타낸다.

  
  
  

 
(12)

 
  

  
 

(13)

여기서
 ,   ,    는 번째 최대 공

통 부열 모델의 번째 표상이며,   는 번째 최대 

공통 부열 모델의 길이이다. 또한 는 표상들의 총 

수 (즉, 코드북의 크기)이며, 
    는 제

스처 i번째 제스처의 번째 표상의 히스토그램 값

이다. 여기서 최대 공통 부열의 길이는 각 제스처 

마다 다를 수 있다. 이러한 길이의 차를 반영하기 

위해 최대 공통 부열에 포함되는 표상들에 대한 가

중치를 적용하는데, 의 표상에 대한 가중치를 식 

(14)과 같이 정의할 수 있다. 

 




(14)

여기서   ≥ , 그리고 는 모든 최대 공

통 부열 모델의 최대 길이이다.

Ⅴ. 제스처 인식

본 장에서는 제스처 인식을 위한 유사도 척도

(similarity measure)를 제안한다. 제안된 척도를 이

용하면 임의의 입력 표상 시퀀스에 대해 각 제스처 

모델과의 유사도를 평가함으로써 제스처를 인식할 

수 있다. 임의의 제스처 표상 시퀀스를 

    다음과 같이 정의하자.

X= ( x 1, x 2,...,x |X | ), (15)

여기서 는 의 길이이다.  를 와 사

이의 최대 공통 부열에 속하는 표상들의 집합이라

고 하면, 와 사이의 유사도 는 식 (16)

와 같이 정의된다. 측정된 유사도 값들 중에서 최대

의 유사도를 가지는 제스처 모델을 선택함으로써 

에 대한 레이블 는 식 (17)과 같이 제스처 인

식이 수행된다.

   
∈

  
∉ 

 
 

(16)

    
(17)

Ⅵ. 실험 결과

본 논문에서 제안한 방법은 Windows XP에서 

Visual C++ 6.0을 이용하여 구현하였으며, 펜티엄

-IV의 CPU 3.0 GHz와 2GB RAM의 하드웨어에서 

실험하였다. 실험데이터는 지상에서 항공기를 유도

하는데 쓰이는 양팔 제스처 (aircraft marshalling 

gesture)
[12] 를 대상으로 10명의 사람들에게 8가지 

양손 제스처를 수행하게 하였다. 총 423개의 제스

처 영상을 만들었고, 그 중 205개의 영상은 훈련 

영상으로 사용하였고, 나머지는 테스트용으로 사용

하였다. 그림 4는 본 연구에서 쓰인 양팔 제스처를 

보여준다. 벡터 양자화를 위한 코드워드의 수는 20

개를 사용하였고, 각각의 코드워드는 1부터 20까지

의 숫자를 부여하였다. 표 1은 각 제스처의 최대 

공통 부열 모델을 보여준다. Fire의 경우 최대 공통 

부열의 길이가 6으로 가장 길었고, S등은 3으로 가

장 짧았다. 모든 최대 공통 부열 모델의 첫 번째와 

마지막 표상이 13으로 동일하다. 이는 본 연구에 

Stop Cut Engine  Power Connected  Power Disconnected

Move Left Move Right Fire Power Back Straight

그림 4. 항공기 유도를 위한 양팔 제스처. Stop(S), Cut    
Engine(CE), Power Connected(PC), Power Disconnected 
(PDC), Move Left(ML), Move Right(MR), Fire(F), Power 
Back Straight(PBS).
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쓰인 제스처의 시작과 끝이 동일하게 수행되었음을 

의미한다. 제안된 특징 벡터 선택방법의 효율성 (총

궤적수/선택된 궤적수)은 표 2와 같다. 특징 벡터 

선택법의 효율성의 경우 전체 평균이 317%이며, 특

히 ML 과 MR의 경우 600%가 넘는 효율성으로 

보여, 전체 특징 벡터수의 약 16%에 해당하는 수의 

특징 벡터만으로도 제스처 인식이 가능함을 나타냈

다. 표 3은 은닉 마르코프 모델을 이용한 인식 결

과와 제안된 방법론 간의 인식율을 보여준다. 실험

에 이용된 은닉 마르코프 모델은 은닉 상태 (hidden 

state) 수  2, 상태 (state) 수 20개를 가지는 

left-right 모델을 이용하였다. 인식률의 경우 평균 

약 98%의 높은 인식률을 보여, 실험에 쓰인 은닉 

마르코프 모델의 결과보다 우수하였다. 오분류의 경

우 PDC의 5%가 PC로 나머지 5%의 실험 데이터

가 PBS로 오분류(misclassification) 되었다. 오분류

의 원인은 PDC, PC, PBS 간의 시공간적 유사성에 

기인한 것으로 판단된다. 특히 PDC 와 PC의 경우 

공간적 구성은 동일하고 시간적 구성이 반대의 경

우이다. 또한 제스처를 수행하는 사람간의 변화 

(Variation) 도 영향을 미쳤을 것으로 판단된다.

Ⅶ. 결  론

본 논문에서 우리는 최대 공통 부열을 이용하여 

양팔 제스처를 모델링 하고 인식하는 방법론에 대

해 기술하였다. 먼저 양손의 검출과 추적을 위해 적

응적 커널을 갖는 평균 이동 추적법을 제안하였고, 

추출된 양손 궤적을 효과적이며 효율적으로 분류하

는 제스처 단계 분석법을 통해 특징 벡터를 선택하

는 방법을 제안하였다. 선택된 특징 벡터들은 표상

화 과정을 거쳐 제안된 최대 공통 부열과 확률 값

표 1. 최대 공통 부열 모델

제스처 최대 공통 부열 모델
가중치 값

(  )

CE 13, 8, 20, 13 3

F 13, 18, 14, 11, 11, 13 2

ML 13, 9, 5, 13 3

MR 13, 9, 3, 13 3

PBS 13, 19, 13 4

PC 13, 12, 10, 13 3

PDC 13, 10, 12, 13 3

S 13, 2, 13 4

표 2. 제안된 방법론의 효율성

제스처
총 궤적 수

(평균)

선택된 궤적수

(평균)

효율성

(%)

CE 120 29 308

F 165 55 300

ML 132 21 629

MR 137 22 623

PBS 114 50 228

PC 101 46 220

PDC 105 56 188

S 123 39 315

합계 1007 318 317

표 3. 인식 결과

Gesture HMMs Proposed Method

S 100 % 100 %

CE 100 % 100 %

PC 65 % 100 %

PDC 45 % 90 %

ML 100 % 100 %

MR 100 % 100 %

F 100 % 100 %

PBS 100 % 100 %

Overall 88.75 % 98.75 %

에 기반한 유사도 평가과정을 거쳐 각 제스처로 인

식된다. 제안된 특징 벡터 선택방법의 효율성과 제

안된 인식기의 높은 인식률을 통해 제안된 방법이 

항공기 유도를 위한 양팔 제스처에 적용될 수 있음

을 보였다. 다만, 색채 기반 추적법의 조명에 대한 

민감성은 향후 연구를 통해 해결되어야 할 것이며, 

제안된 제스처 모델의 경우 단일 제스처에만 적용

가능한데, 연속적인 복수 제스처에 대한 일반화 측

면에서의 연구를 통해 해결할 것이다.
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