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MEMS 센서를 이용한 상관 기반의 손 동작 인식 방법

박 인 혜 , 이 상 엽°, 고 재 진*

Hand Gesture Recognition With Correlation Using MEMS Sensor 

Inhye Park , Sang-yub Lee°, Jae-jin Ko*

요   약

본 논문은 밴드형 웨어러블 장치의 MEMS(micro-electromechanical system) 센서 정보를 이용한 상관 기반의 

손 동작 인식 방법에 대해 서술한다. 제안한 시스템은 MEMS로부터 획득된 가속도와 자이로 센서 정보를 가공하

여 데이터 베이스에 저장된 정보와의 해밍 거리(Hamming distance)를 계산한다. 계산 결과로 가장 작은 해밍 거

리 값이 도출된 데이터 베이스 동작을 착용자의 움직임으로 판별한다. 비교를 위해 상관(correlation) 계산법을 기

반으로 한 슬라이딩 상관방법(sliding correlation)과 상호 상관(inter-correlation) 방법을 사용한다. 여러 축이 동시

에 변화되는 추세를 한 번에 비교하는 슬라이딩 상관은 비교적 단순한 동작의 매칭에 사용한다. 반면에 상호 상관

은 동시에 다수 축에서 유효한 데이터 값이 발생하는 동작의 구분에 사용한다. 본 논문의 마지막에는 제안된 방법

의 성능 평가를 위해 제작된 웨어러블 장치를 이용해 실착용 실험을 했다. 실험의 결과를 통해 제안된 동작 인식 

방법이 기존 연구에 비해 훨씬 많은 동작을 구분함에도 불구하고 평균 97.1%로 높은 인식률을 가짐을 확인했다. 
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ABSTRACT

This paper presents a hand gesture recognition method using MEMS(Micro-electromechanical system) sensor 

for wearable devices. Proposed method computes the Hamming distance between the acquired data and stored 

data contained in database. The one gesture with the smallest distance is recognized the performed gesture. The 

system adjusted two correlation-based schemes that are sliding correlation and inter-correlation The sliding 

correlation comparing formulation trends is suitable for simple action matching. And the other is used to classify 

the more diverse gestures which have complex features. In the Section 4 on this paper, we described the 

experimental environments and results for evaluating the performance of proposed method. Especially, we used 

the test platform that manufactured as similar with wearable devices. From the experimental results, proposed 

method which include two matching scheme is evaluated by the notable recognition rate, 97%.
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Ⅰ. 서  론

스마트 기기가 지원해주는 많은 서비스 중에 하나

인 HCI(human-computer interaction)[1]는 사람들에게 

편리한 서비스 제공을 목적으로 한다. 가장 대표적인 

것으로 웨어러블 글래스
[2], 리모콘[3] 등이 있다. HCI 

응용에서는 특히 사람의 손 동작을 인식하는 많은 연

구가 진행돼왔다. 주로 이미지 인식과 MEMS(Micro- 

electromechanical system) 센서 기반 연구로 나뉜다.

이미지 인식을 이용한 동작 인식 응용에는 

X-box
[3], BMW 7시리즈의 에어 제스처[4]와 같이 널

리 알려진 서비스가 많다. 이는 이미지 처리 분야와 

같이 계산에 필요한 자원이 충분하고 빠른 시스템에

서의 3D 인식을 위한 비전 인식 방법을 사용한다.
[5,6] 

대용량의 데이터를 빠르게 처리할 수 있으며 비교적 

정교한 동작의 높은 인식률을 보인다. 하지만 반드시 

카메라가 설치된 곳에서 움직여야 한다는 공간의 제

약이 있고 빛 반사, 어둠의 원인으로 오인식의 가능성

이 있다.
[4-6]

MEMS 센서를 이용한 동작 인식은 비교적 인식률

이 떨어진다는 단점이 있다. 하지만 동작 인식을 위해 

필요한 장치의 가격이 저렴하고 전력 등의 자원 소모

가 적으며 실행 공간의 제약이 없다는 장점이 있

다.
[7-9] 이를 이용한 대표적인 서비스는 웨어러블 장치

의 만보계 기능, 운동 기능 등이 있다. 또한 웨어러블 

장치를 이용해 HCI 기능을 제공하는 등 착용자에게 

편의 기능을 제공할 수도 있다. 

잡음이 많은 MEMS를 이용한 패턴 인식 분야에 정

확도를 높이기 위한 많은 연구가 있었다. 확률 통계적

인 수치를 이용해 매칭하는 방법
[10], hidden Markov 

model(HMM)[11]을 이용한 방법이 연구돼왔다. 특히 

매우 제한적인 하드웨어 자원을 이용해 빠른 시간 내

에 동작 인식 결과를 내는 연구가 이뤄졌다. 

가장 대표적인 연구로, 움직임 패턴의 시작 점을 찾

아 매칭하는 dynamic time warping(DTW)
[9] 방법이 

있다. 저자는 3축 가속도 값을 이용해서 동작을 인식

했으며, DTW와 affinity propagation algorithms 방법

을 이용해 효과적인 학습 동작 인식 알고리즘을 제안

했다. 해당 방법은 학습 동작 인식방법으로 실험을 진

행할수록 보다 높은 인식률을 나타냈다. 그러나 제안

한 동작 인식 개수가 한정적(8개)이고 시스템의 크기

가 비교적 커서 임베디드 상황에서의 구현이 쉽지 않

다는 단점이 있다. 

R. Xu는 그의 논문
[12]에서 Hopfield, 기반의 동작 

인식 시스템을 제안했다. 속도의 증가가 특정 값 이상

이 되면 움직임 발생으로 간주했다. 각 축별로 발생되

는 유효한 크기의 센서 값의 부호를 각 축 별로 파악

했다. 각 축별로 파악된 부호의 순서에 따라 동작을 

매칭 했다. 해당 방법은 DTW와 마찬가지로 인식 가

능한 동작 수가 비교적 적다(7개). 또한 센서 값 부호

로 동작 인식을 진행하므로 비교적 미세한 움직임에

서의 오인식 가능성이 있다. 

다른 연구에서는 Smart ring
[13] 제품에 직접 장치를 

구현한 경우도 있다. 기본 동작 6종을 선정하여 별도

의 학습 없이 기본 동작의 연속된 동작으로 추가 동작

을 수행 가능하도록 구현했다. 해당 논문은 센서 값의 

변화량을 측정하여 평균 변화량 값이 임계값 이상이 

되면 시스템을 수행토록 했으며 Johnson code를 사용

해 조합된 동작을 기본 동작으로 분리해 매칭 했다. 

동작 인식을 한 축의 변화량으로 판단하기 때문에 한 

번에 단일 축의 큰 움직이 포착된 제스처만 해석이 가

능하다. 따라서 복합적인 움직임에 대한 동작 인식은 

어렵다.

본 논문에서는 손목에 착용하는 MEMS 센서를 이

용해 상관 기반의 동작 인식 방법을 제안한다. 또한 

알고리즘의 성능 검증을 위한 실험에 대해 설명하고 

그 결과에 대해 서술한다. 본 논문에서 제안한 슬라이

딩 상관(sliding correlation)은 입력된 움직임 정보와 

데이터 베이스 정보가 가진 각 축의 추세를 비교했다. 

또 다른 제안 방법인 상호 상관(inter-correlation)은 

각 축에 대한 서로의 관계를 비교하는 방법으로, 유사

한 모양과 크기를 갖지만 그 방향이 다른 동작들을 구

분해 내는데 사용했다. 제안한 방법으로 모양, 방향 

등이 비슷한 유사도 높은 제스처를 구분해 낼 수 있었

다. 또한 정교한 구분이 가능함에 따라 기존 연구들에 

비해 구분 가능 제스처 개수를 높였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 바로 다음에 이어질 

2장에서 구현된 시스템 전체 구조와 센서 및 동작 특

징에 대해 설명한다. 3장에서는 제안하는 알고리즘 방

법에 대해 상세하고 설명한다. 4장에서 제안된 알고리

즘의 실험을 위한 환경설정 정보와 실험 결과를 나타

낸다. 마지막으로 5장에서 논문의 결론과 향후 연구 

방향에 대해 언급한다.

Ⅱ. 시스템 구성

본 장에서는 제안한 방법을 적용하기 위한 시스템 

구성에 대해 설명한다. 사용한 센서 데이터의 특성에 

대해서 설명하고 동작 인식의 기준이 되는 동작의 개

수와 구분에 대해 설명한다.
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그림 1. 손 동작 인식을 위해 분류한 동작 종류
Fig. 1. Gestures to recognize hand gestures in our system

2.1 센서 데이터 설명

제안하는 동작 인식 방법은 동작 인식에 MEMS 센

서를 사용한다. 제안한 시스템은 가속도 3축, 자이로 

3축의 6측 센서를 사용한다. 가속도 센서는 3차원의 

각 축에서 발생하는 속도 정보를 생성하고 자이로 정

보는 동일한 3축에서 발생하는 각속도 정보를 나타낸

다. 이 센서는 주로 항법, 네비게이션, 휴대전화에 장

착되어 위치와 움직임 파악에 사용된다. 

동작 인식 방법 평가를 위해서 웨어러블 장치와 유

사한 환경의 실험 플랫폼을 제작했다. 또한 제작한 플

랫폼에 제안한 동작 인식 프로그램을 구현했다. 가속

도와 각속도 데이터를 20Hz로 표본을 추출했고 I2C

를 통해 2 바이트 크기의 변수에 정수 형태로 저장했

다. 따라서 수집된 정보는 2 바이트 로 표현될 수 있

는 최솟값 및 최댓값인 –32,768에서 32,767까지의 

범위를 갖도록 했다. 움직임이 포착되면, 센서 데이터

는 포착된 시점부터 1초 동안 발생한 표본을 하나의 

집합으로 엮어 동작 인식을 진행했다.

2.2 동작 소개 및 분류

동작 인식의 정확성 확대를 위해 모든 동작은 1초 

동안 수행 돼야하고 수평인 정지 상태에서 시작돼야 

한다. 움직임 여부를 포착하기 위해 센서 값이 특정 

임계값을 넘은 시점을 기준으로 연속 표본을 수집한

다. 수집된 표본은 전처리 과정을 거친 뒤, 저장된 데

이터 베이스와 일련의 방법으로 유사도를 검사한다.

본 논문에서는 인식할 동작의 종류를 36개로 선정

했다. 36개의 동작을 다시 3개의 그룹으로 나눴다. 6

개의 단순 동작으로 이뤄진 SIMPLE, 연속된 

SIMPLE 동작의 조합으로 볼 수 있는 24개의 

COMBINED, 다축에서 동시에 움직임이 발생하는 6

개 CIRCLE이다. 이들 동작과 구분이 그림 1에 나타

나있다. COMBINED 그룹의 동작은 SIMPLE의 연속 

동작으로 오인될 수 있다. 따라서 연속적으로 동작을 

수행할 때는 하나의 동작 다음에 1초간의 유휴 기간

을 둬야한다.

Ⅲ. 밴드형 웨어러블 장치를 이용한 동작 인식

이 장에서는 동작 인식 방법을 상세 설명한다. 손목

에 착용된 웨어러블 장치로부터 얻은 움직임 정보를 

이용해 전처리, 정보 해석, 데이터 베이스 매칭의 순

서로 동작 인식을 진행한다. 각 순서에 대한 설명과 

그룹별로 진행되는 동작 인식 방법에 대해서 순서대

로 설명한다.

3.1 데이터 수집과 전처리

안정적인 동작 인식 방법 실행을 위해 발생되는 데

이터 집합 지정을 선행한다. 웨어러블 장치에 부착된 

MEMS 센서는 끊임 없이 추출 값을 출력한다(본 논

문에 사용된 센서는 초당 20Hz로 표본추출 주기를 설

정). 그 중 움직임의 시작점을 찾아 그 시점부터 1초

간의 데이터를 묶어 동작 인식을 진행해야 한다. 센서 

값을 계속적으로 관찰하다가 특정 임계값을 넘으면 

데이터 수집과 전처리 과정을 시작한다.

전처리 과정의 첫 번째 단계는 센서 데이터의 잡음

과 오류 저감을 위한 정규화 및 슬라이딩 창 평균

(SWA: sliding window average)의 적용이다. 정규화

는 2 바이트로 표현 가능한 최댓값인 32,767으로 진

행했다. 특정 창 만큼의 숫자를 시프트하며 평균을 구

하는 SWA는 다음 식 1로 표현된다. 는 SWA로 

전처리된 데이터 세트의 번째 원소를 의미한다.

  

 
 

  

         (1)
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그림 3. 시계방향과 위-오른쪽 동작과 각 축 그래프
Fig. 3. Clock and up-right gestures and axes

N은 데이터 집합에 포함된 표본의 숫자, 는 얼

마만큼 SWA를 병합할지에 대한 창 변수, 는 

SWA를 수행하고 난 뒤의 데이터 집합 표본 수를 나

타낸다. 따라서,     로 나타낼 수 있다. 본 

논문에서는 를 3으로 설정했다.

특정 임계값이 넘는 시점을 시작으로 1초간 동작 

인식을 위한 데이터 표본을 수집한다. 움직임 정보는 

직전의 위치에 따라 변하는 상대적인 정보이고, 같은 

사람이 동일한 동작을 수행한다고 해도 명확히 동일

한 센서 값이 발생되지는 않는다. 따라서 정확도를 높

이기 위한 계산의 일환으로 잉여 표본을 함께 수집한

다. 임계점을 넘는 순간과 그 직전에 발생된 일부 표

본을 함께 데이터 집합으로 묶는다. 동작 인식을 수행

하지 않더라도, 발생되는 추출 값을 지속적으로 임시 

버퍼에 저장해 관찰 한다. 

다음 그림 2에 임시 버퍼 저장에 대한 설명을 그림

으로 나타냈다. 그림 2는 발생되는 센서 값을 시간에 

따라 나타낸 그래프로, y축은 센서 값을 의미한다. 센

서 값이 임계값을 넘는   지점에서부터 그 직전에 수

집된 개 만큼의 표본을 데이터 집합으로 포함한다. 

즉,   지점부터 1초 동안 발생한 표본을 동작 인

식 집합으로 사용한다. 데이터 집합이 선정되면, 그 

다음엔 데이터 집합 내 최대 차이를 계산한다. 즉, 최

댓값( )과 최솟값()의 차를 계산해서 미리 선정된 

값 이상일 경우에만 동작 인식 과정을 진행한다. 이와 

같은 과정은 미세한 움직임이나 순간적 잡음으로 유

발되는 불필요한 동작 인식 모듈 수행을 막을 수 있

다.

그림 2. 표본추출과 gap 계산 방법
Fig. 2. Sampling and gap schemes

3.2 동작 분류 

전처리 과정을 마친 뒤에, 측정된 차이 값에 따라 

동작 그룹 별 분류를 진행한다. 차이 값 분류는 가속

도 3축 정보를 이용한다. SIMPLE의 경우에는 단일 

축을 향한 동작이기 때문에, 단일 축에서만 차이가 클 

경우는 모두 SIMPLE 그룹으로 분류한다. 예를 들어, 

X축에만 유효 값이 발견될 경우에는 오른쪽 혹은 왼

쪽의 데이터 베이스와 비교하여 동작 동작을 인식한

다. 그룹 분류는 기저장된 전체 동작과 일일이 비교하

는 것보다 자원을 훨씬 적게 소모한다. 

두 축 이상에서 동시에 유효한 값이 발견될 때는 

추가적인 계산을 한다. COMBINE과 CIRCLE 그룹

을 구분해야하기 때문이다. 그림 3에 나타난 것과 같

이 COMBINE과 CIRCLE 그룹 동작들은 유효한 값

이 발생하는 축이 동일하며, 동작의 방향도 비슷하기 

때문에 구분이 쉽지 않다. 그림 3(a)의 왼쪽 그림은 

CIRCLE의 시계방향 동작이고, 오른쪽 그림은 

COMBINED의 위-오른쪽 동작이다. 중력에 반하는 

방향으로 움직이고 그 직후 혹은 동시에 오른쪽 방향

으로 이동한다는 점이 매우 유사하다. 그림 3(b)에는 

두 동작을 수행할 때 발생하는 가속도와 자이로 센서 

값을 그래프로 나타냈다. 그림 3(b)에서 볼 수 있듯이, 

두 동작은 유효한 움직임 축의 종류(가속도 x축과 z

축)와 센서 값 변화 모양이 매우 유사하다. 

두 축에서 동시에 유효한 값 발생이 관찰되면 절정 

값의 위치를 기준으로 각 축마다   블록을 선정한

다. 절정 값의 위치는 그림 3(b)에서 찾을 수 있다. 센

서가 최댓값과 최솟값으로 변화는 구간을   블록

으로 지정하고, 각 축마다의   블록 위치의 겹침 

정도를 파악한다. 이를 통해 두 축 이상이 변화가 동

시에 진행되는지, 순차적으로 일어나는지를 판단한다. 

임계값 이상으로 값이 발생한 축마다   블록을 계

산하여 서로 겹치는   블록의 표본 수가 특정 개

수 (로 정의) 이상 이면 CIRCLE 그룹으로, 반대로 
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  개 미만이면 COMBINED 그룹으로 분류한다. 이

러한 방법으로 입력된 동작의 그룹을 먼저 분류한 후

에 동작 매칭 모듈을 수행한다. 

3.3 SIMPLE & COMBINED
SIMPLE과 COMBINED 그룹의 동작 구분에는 슬

라이딩 상관 방법을 사용한다. 상관을 사용하여 가속

도 변화 추세를 비교한다. 즉, 동작의 가속도 변화 특

징과 가장 유사한 데이터 베이스로 동작을 매칭을 한

다. 상관은 추세 비교를 할 때 그 값이 –1과 1 사이

의 실수로 나타나기에 다양한 값을 얻을 수 있다. 그

러나 추세 특징이 나타나는 구간의 범위를 명확히 정

하지 않으면 유효한 상관이 불가하다. 

손목 착용 보드를 이용한 동작 수집은 데이터 집합

을을 정확히 맞추기가 어렵다. 사용자가 매번 동일한 

속도와 크기로 동작을 수행한다고 완전히 똑같은 센

서 값의 집합을 수집하기란 거의 불가능하다. 이런 단

점을 보완하기 위해 본 논문에서는 특정 지점을 시작

구간으로 선정하고 그 주변의 표본들을 함께 확인하

는 슬라이딩 상관을 제안한다. 슬라이딩 상관은 라

는 변수만큼 한 칸씩 시프트되어 각 데이터 베이스와 

수 회 상관관계 매칭하는 방법이다. 예를 들어 가 

3이고 매칭 대상이 되는 데이터 베이스( )가 3개

라면, (3번 오른쪽 시프트 + 3번 왼쪽 시프트 + 1) * 

  3개 = 21번의 상관이 일어난다. 21개의 상관 결

과 값 중 가장 높은 최댓값이 위치하는 데이터 베이스

를 인식된 동작으로 선정한다.

설명된 슬라이딩 상관의 표현을 위해서 다음 몇 가

지를 정의한다. 는 전처리된 데이터들이 1번부터 

번까지 순서대로 배열된 집합이고,  

{ …   }로 표현된다.  ′는 의 

부분집합이다.  ′ 는 a번째 원소부터 시작해 b원

소까지 나열된 부분집합이다. 예를 들어  ′  = 

{  }. 앞서 설명됐듯이, 데이터 베이

스에 저장된 데이터 집합과 입력된 데이터 집합은 

개의 표본씩 겹쳐 상관비교한다. 개의 겹침 비교를 

진행한 슬라이딩 상관 결과의 집합을 라고 하면, 

는 다음 식 2와 같이 표시된다.

  ′  ′
 ′   ′  

 ′ ′ 

 ′ ′   

 (2)

′는 의 부분집합이고  ′는  ′ 
와 같은 규칙을 따른다. 위 식에서 알 수 있듯이, 

와 를 각각 가 될 때까지 원소를 한 칸씩 시프트

되어 상호 비교함을 알 수 있다. 데이터의 상호 비교

는 하나의 데이터 집합 당 {(  * 2 + 1) * 대상 

} 만큼 이뤄진다. 가장 높은 상관관계입력 값이 

수행된 동작으로 선정되는   결정 방법은 식 3과 

같다. 아래 식 3에서 는 비교될 동작의 색인을 의미

하며, 색인의 숫자는 그림 1에 명시된 번호를 따른다.





  (3)

3.4 CIRCLE
CIRCLE 그룹의 동작 인식에는 상호 상관 방법을 

제안해 적용했다. 상호 상관은 수집된 데이터 집합 안

에서 각 축 간 상호 증감 관계를 계산한다. 이 방법은 

수행하는 모양은 유사하지만 방향이 다른 동작을 구

분하기에 유리하다. 즉, 그림 1의 7번과 8번처럼 움직

이는 동작의 크기, 수행의 빠르기, 제스처 모양 등은 

유사하지만 그 방향이 반대인 경우를 구분하기에 유

리하다. 각 축에서 시간의 흐름에 따라 발생하는 증감 

추세가 다르기 때문에 축 간의 상관 값이 상이하다. 

를 동일 시간에 수집된 센서 와   값의 상관 값이

라 할 때( 


), 수집된 센서 값들의 상호 상

관 행렬인 는 다음 식 4와 같이 표현된다.

 











 ⋯ 
  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
 ⋯ 

 (4)

식 4에서   는 가속도의 x, y, z 축을, 
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  는 자이로 x, y, z축을 각각 의미한다. 행

렬 A에서 자기 자신과의 상관 값은 1이기 때문에 

  인 대각 요소들은 모두 1이다. 또한   므

로, 대각선을 기준으로한 대칭 행렬이다.

먼저 1초 동안 입력된 데이터 집합을 이용해 A를 

계산한다. A 행렬 요소 해밍 거리 합이 최소가 되는 

를 찾는다. 계산 편의를 위해 절대 값이 유효한 

수치 이하일 경우는 해밍 거리 값을 삭제한다(본 논문

에서는 0.5로 설정했다.). 0이 아닌 값 중 각 동작 비

교에 유효한 원소 위치로 이뤄진 집합인 을 정의

한다. 즉, 유효한 절대 값 중 가장 큰 개의 값을 선

정하여 집합으로 재구성한다. 에 삽입될 원소는 

다음의 식 5에 의해 A 행렬의 원소를 대상으로 결정

한다.

∋      

   ∉
     (5)

최초의 은 공집합에서 시작된다. 은 시스

템에서 미리 정의한 값 만큼 반복되어 원소가 쌓

인다. 데이터 베이스 속 모든 동작은 각자의 행렬을 

통해 계산된   집합을 가지며, 수집된 데이터의 

을 비교해서 동작을 매칭한다. 즉, 특정 동작 
에서 동일한 위치의 요소의 거리가 가장 작은 것이 매

칭된다. 예를 들어, 시계방향 동작과 반시계방향 동작

을 비교해 볼 수 있다. 시계방향 동작의 유효한 상호 

상관관계 값은   ( ,  ,  )이며, 

원소는     ,   ,  

-0.74이다(단,   ). 반면에 시계방향 동작은 

  ( ,  ,  ),    , 

   ,   의 값을 갖는다. 여

기서 주목할 점은  , 를 동일한 원소로 

갖으며 각 동작의 는 서로 부호가 다른 값이라

는 점, 두 동작이 각각 와 라는 다른 원

소를 갖는다는 점이다. 이에 주목하여 입력 된 데이터 

값을 와 비교하여 해밍거리가 최소인 동작을 도

출한다. 도출된 동작은 착용자가 수행한 동작으로 매

칭된다.

Ⅳ. 실험 및 결과

이 장에서는 제안한 방법의 성능을 알아보기 위하

여 꾸며진 환경과 주어진 환경에서 수행된 실험의 결

과를 설명한다.

4.1 환경 설정

제안한 동작 인식 알고리즘의 실험을 위해 제작한 

하드웨어 플랫폼에 대해 설명한다. 실험을 위해 손목 

착용이 가능한 크기로 임베디드 수준의 웨어러블 장

치 플랫폼을 제작했다. Main computing unit(MCU)

은 ARM Cortex-M3를 기반의 EFM32 모델을 장착했

고, 무선통신 지원을 위해 Silicon Lab.의 Bluegiga 

BT121모델을 이용해 Bluetooth low energy(BLE)을 

지원한다. MEMS 센서는 9축 정보를 발생시키는 

InvenSense의 ICM-20948 모델을 장착했다. 특히 

MEMS 센서는 9축 정보 중에 6축의 정보만을 16비트

씩 추출하여 사용했다. 추출된 데이터는 A/D 컨버터

를 통해 디지털 신호로 변환됐다. ICM-20948은 변환

된 추출 신호를 I2C를 이용해 MCU로 전달한다. 전달

된 추출 데이터를 이용해 본 문에 제안된 동작 인식 

알고리즘을 수행했다. 개발보드 사진과 착용 모습을 

그림 4에 나타냈다. 

그림 4. 제작된 웨어러블 장치와 착용 모습
Fig. 4. Wearable device for testing

4.2 실험 결과

동작 인식률 검증을 위해 그림 1에 명시한 동작 36 

종을 반복 수행했다. 3명의 참가자가 각 동작 당 140

회씩 반복하여 2주간 총 5,040번의 실험을 진행했다. 

각 참가자는 자신의 왼쪽 손목에 장치를 장착했으며 

장치의 상태를 수평으로 유지한 상태로 동작을 수행
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Group SIMPLE (98.69) CIRCLE (95.95)

No. of   

gesture
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Accuracy 99.29 99.29 98.57 97.86 98.57 98.57 97.86 97.14 95.00 91.43 97.14 97.14 

Group COMBINED (96.7)

No. of   

gesture
13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Accuracy 98.57 97.86 98.57 97.86 97.86 98.57 95.71 98.57 95.00 97.86 96.43 92.86 

Group COMBINED (continued)

No. of   

gesture
25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

Accuracy 97.86 98.57 97.14 97.86 96.43 96.43 92.14 98.57 95.00 96.43 96.43 92.14 

표 2 전체 동작 인식률
Table 2. Gesture recognition rate

Algorithm
No. of 

Gestures

Accuracy 

(%)

No. of 

test 

Samples

DTW [9] 8 98.6 540

SSTM [12] 7 95.6 628

SM [13] 12 97.2 1,134

Proposed 

Algorithm
36 97.11 5,040

표 3. 기존 연구와의 결과 비교
Table 3. Comparison with previous researches 

Recognized gestures No. of 

test 

SampleSIMPLE CIRCLE COMBINED

SIMPLE 99.7 0.3 0.0 840

CIRCLE 0.1 97.4 2.5 840

COMBINED 0.1 1.3 98.6 3,360

표 1. 동작 그룹 인식 률
Table 1. Recognition rate of gesture groups

했다. 실험이 진행되는 동안에 움직임 임계값까지 도

달하지 않아 동작 인식이 실행되지 않은 경우는 결과

에 반영하지 않았다. 동작 인식 알고리즘의 성능을 파

악하는 것이므로 일단 알고리즘이 실행되어야하기 때

문이다.

표 1에 그룹별 동작 인식 정확도를 나타냈다. 수행

된 움직임이 의도된 동작으로 매치됐을 경우와 의도

된 동작은 아니지만 동일한 그룹의 동작으로 매칭된 

경우 모두를 의미한다. 즉, 수행된 동작이 완벽 매치

가 아닐지라도 적어도 동일한 그룹으로 분류 됐음을 

의미한다. 표 1에 의하면 세 그룹 각각 99.7%, 97.4%, 

98.6%로 그룹 내 매칭 정확도로 매우 높은 수준임을 

알 수 있다. 

표 2에는 본 논문에 제안된 알고리즘을 이용해 36

종 동작의 상세 인식률을 나타냈다. 또한 각 동작을 

그룹으로 구분하여 그룹별 평균 인식률을 나타냈다. 

동작 1, 2의 인식률은 99.29%이고 3번 동작의 인식률

은 98.57로 측정됐다. 또한 6개의 동작으로 이뤄진 

SIMPLE 그룹의 평균 인식률은 98.57%로 측정됐다. 

이와 동일한 방식으로 나머지 33개의 동작의 인식률

을 나타냈으며, CIRCLE 그룹은 95.95, COMBINED 

그룹은 96.7%로 측정됐다. 가장 높은 인식률은 동작 

1,2이며, 가장 낮은 인식률은 CIRCLE 그룹 10번 동

작의 91.43%이다. 가장 낮은 동작 인식률도 91%를 

선회함을 확인했다.

표 3에 제안된 동작 인식 알고리즘과 이전 동작 인

식 연구의 인식률을 비교했다. 각 수치는 이전 연구 

논문에 나타난 정보로 작성됐다. 비교 대상은 이전 연

구인 DTW
[9], Sign Sequence and Template Matching 

(SSTM)[12], Gesture Decomposition and Similarity 

Matching (SM)[13]이다. 기술된 각 알고리즘은 수행된 

하드웨어 플랫폼 성능, 동작 환경 및 방법, 수행 주체, 

수행 제스처 모양과 종류 등이 다르다. 본 논문에서의 

실험 결과와 직접 비교는 어려울 수 있다. 다만 참고

를 위해 인식 정확도와 함께 실험 시도 횟수를 함께 

언급했다. 표의 가장 왼쪽에는 알고리즘 구분을 나타

냈고 다음 칸엔 해당 알고리즘에서 구분했던 동작의 

개수, 그 다음엔 인식률, 그리고 가장 오른쪽에는 반

복 실험 횟수를 나타냈다. 

표 3에 따르면. 인식률이 DTW가 가장 높은 것으

로 나타냈지만 제안한 알고리즘이 4배 이상 많은 동

작을 구분 할 수  있다. 인식할 수 있는 동작이 많다는 

것은 유사한 동작들을 보다 정교하게 구분해 낼 수 있

기 때문에 보다 정확도가 높다고 볼 수 있다. 제안한 
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알고리즘은 인식 가능 동작 개수가 훨씬 많음에도 인

식률 차이는 1.5%의 매우 작은 수준임을 알 수 있다.

Ⅴ. 결  론

본 논문은 손목에 착용하는 MEMS 센서를 이용한 

동작 인식 알고리즘을 제안했다. 또한 알고리즘의 성

능 검증을 위한 실험에 대해 설명하고 그 결과에 대해 

서술했다. 웨어러블 장치 플랫폼을 착용 후 손 동작을 

취해 그 동작을 인식하도록 했다. 수집된 센서 값은 

정규화, SWA의 전처리 과정을 거치며 잡음이 제거 

됐다. 전처리 과정이 완료된 센서 값을 분류하여 특정 

동작 그룹 별로 동작 인식 방법을 다르게 적용했다. 

본 논문의 마지막에는 제작된 웨어러블 장치 플랫폼

을 이용한 동작 인식 정확도 실험을 진행했다. 이에 

높은 유사도를 지닌 제스처를 정확하게 구분하고 기

존 연구보다 더 많은 개수의 제스처를 구분함을 확인

했다. 총 36종의 동작을 140회씩 수행한 인식 결과로 

평균 97.11%의 정확도를 도출했다. 제안된 알고리즘

이 유효한 수준 이상의 높은 인식률을 가짐을 확인했

다. 

본 논문에서 제안 및 구현된 임베디드 소프트웨어

는 HCI와 관련된 여러 응용에서 사용될 수 있다. 하

나의 응용으로, 착용자의 주의 집중을 방해하지 않도

록 차량과의 인터페이스 역할을 할 수 있다. 터치식으

로 동작하는 기존의 인터페이스는 정확한 지점을 선

정해야한다. 그러나 본 논문에서 제안한 시스템으로 

지정된 동작을 특정 기능과 매칭하여 긴급하지 않은 

명령 등을 실행시킬 수 있다. 이를 테면, 전화받기, 오

디오 볼륨 향상 등의 기능이다.

본 논문의 저자는 향후 연구로 웨어러블 장치가 스

스로 학습하는 최적화된 소프트웨어와 표본 특징을 

추출하는 알고리즘을 설계 및 구현하고자 한다. 이를 

통해 기존 36개로 정형화된 동작 뿐 아니라 사용자가 

원하는 동작을 추가하여 보다 사용자 친화적인 서비

스를 제공할 기반 기술을 개발 할 예정이다.
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