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국 문 요 약  

모바일 단말에서의 가속도 센서 기반  

제스처 인식 기술 개발 

경희대학교  대학원  

컴 퓨 터  공 학 과  

김      형      일  

모바일 단말기 산업은 스마트폰으로 집중화되면서 PC 환경의 컴퓨터 

기술 및 게임 콘솔 기술들을 접목시켜 급격하게 그 세를 확장하고 있다. 

특히, 게임 산업은 단순히 버튼 조작으로 게임을 하는 것이 아니라 실제 

온몸을 통해서 체험할 수 있는 환경으로 발전하고 있다. 닌텐도 Wii 나 

Microsoft Kinect 는 게임 환경을 한 차원 끌어올리는데 많은 역할을 

하였다. 

반면에 현재 모바일 게임은 Angry bird 와 Slice it 같이 조작이 

간편하고 손쉽게 즐길 수 있는 게임이 인기가 많다. 스마트폰 단말은 

터치를 통한 단순한 입력 장치 이외에도 다중 센서 기반의 입력 장치가 

구비되어 있다. 가속도계, 자이로, 지자계, 근접 센서 등이 그것인데 

문제는 이것들이 게임용으로 특화되어 있기 보다는 자세 변환, 전자 

나침반, 전화 통화 감지 등에 국한되어 사용되고 있고 이를 체계적으로 
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활용할 수 있는 방법에 대한 연구는 부족한 실정이다. 물론 기존에 센서 

기반의 행동 인지 기술들은 많이 연구되어 왔지만, 정작 이것을 모바일 

게임에 활용하려고 하면 적절한 결과를 얻을 수 없어 결국 게임 개발자가 

원시 데이터를 취득하여 원하는 입력을 매칭하는 작업을 해야 하는데 이 

작업이 어렵다 보니 사용자가 체험할 수 있는 다소 복잡한 모션 기반 

게임이 만들어지기 어려운 실정이다. 

이에 본 논문에서는 가장 널리 보급된 3축 가속도 센서를 이용하여 

체험형 모바일 게임인 수행 평가형 게임에 직접 활용 가능한 제스처 인식 

기술을 제안한다. 스마트폰과 같은 모바일 환경에서는 다양한 종류의 

단말기를 지원해야 하며 센서 성능의 차이에 민감하지 않고 CPU 성능이 

낮은 경우에도 동작이 가능해야 한다. 이를 위해서 전처리기를 강화하여 

분석이 용이한 템플릿을 만들어야 한다. 본 논문의 전처리기는 Integral 

Image와 차원축소 기법인 KL (Karhunen-Loeve) 변환법을 차용하여 가속도 

성분을 효과적으로 제거하여 인식 성능을 향상 시켰다. 또한, 본 

논문에서는 크기가 다른 두 데이터 셋의 유사도를 평가할 수 있는 DTW 

(Dynamic Time Warping)을 런타임 인식기를 적용한 것과 이에 대한 

성능을 DTW와 유사한 분리율을 제공하는 Euclidean distance 방식을 

적용하고 DTW와 성능 및 정확성 분석을 하였다. 이를 통해서 개선된 

전처리 기법이 DTW를 사용하지 않고도 DTW와 동등한 수준의 분리율을 

얻을 수 있다는 것을 실험적으로 증명하였다.  

Keyword: 모바일 단말, 제스처 인식, 가속도 센서, 시계열 패턴, 전처리기  
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1. 서론 

 

휴대폰에 다양한 센서를 부착하게 된 것은 좀 더 편리한 활용을 위해서

였다. 특히 스마트폰 시대에 들어서면서 각종 센서가 중요한 역할을 하게 

되었다. 예를 들어, 가속도계를 이용하여 가로 화면과 세로 화면을 자동

적으로 변경한다거나, 근접센서를 통해서 전화 수신 시 디스플레이 장치

를 끈다거나, 조도 센서를 통해서 화면 밝기를 자동 조절하여 눈의 피로

를 방지하고 밧데리 수명을 연장하는 역할을 하고 있다.  

최근에는 이러한 센서를 이용하여 게임에 활용하는 경우가 증가하고 있

으며 자이로 센서의 경우 2010년 스마트폰부터 상용화에 적용되었는데 

이를 기반으로 한 다양한 아케이드 게임이 만들어지고 있다. 보다 구체적

인 예로, 스마트폰에서 사용자의 물리적 조작을 입력 장치로 활용하여 모

바일 기기를 흔들면 이를 감지하여 현재 재생중인 음악의 곡을 임의로 바

꿔주는 기능이 있다. 

모바일 단말기 특히 스마트폰에서 이러한 동작 센서의 활용이 중요해진 

것은 센서를 직접 몸에 부착하여 정보를 취득하는 방식에 비해서 훨씬 부

정확하지만 대신에 상시 가지고 다니는 단말이기 때문에 그 유용성이 높

기 때문이다. 가속도 센서의 경우 대부분의 스마트폰에는 기본적으로 장

착할 정도로 대중화되어 있기 때문에 가장 쉽게 동작 정보를 획득할 수 
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있는 장점이 있다. 이러한 특성으로 인하여 이전부터 상당히 많은 연구자

들이 가속도 기반의 모션 감지, 제스처 인식, 행위 인지 등의 연구를 진

행하여 왔다. 특히, MEMS(Micro Electro Mechanical System) 센서의 발

달로 인하여 소형화, 저전력화 등을 구현하여 디지털 카메라에서 손떨림 

보정 기능, 휴대폰과 같은 모바일 기기에서 새로운 인터페이스로 사용되

기 시작되었다. 최근 활용되고 있는 동작센서는 크게 상대적 움직임을 나

타내주는 가속도 센서(Accelerometer)와 상대적 방향전환을 나타내주는 

각속도 센서(Gyroscope), 절대 위치의 기준을 제시하는 지자계 센서

(Magnetic) 센서 등이 있다. 이중 가속도 센서는 비용이 저렴하고 각속도 

센서나 지자계 선서처럼 잦은 보정이 필요 없어 매우 다양한 분야에서 활

용되고 있다. 

실제 상용화 측면에서도 많은 성공을 거두었는데 가장 대표적인 것이 

Nintendo Wii이다. 실제 스마트폰에서의 가속도 센서는 사용자의 자세에 

따른 가로 세로 화면 변환이 가장 중요한 활용 시나리오이다. 대신에 게

임등에서 가속도 센서의 사용은 처음에 많이 시도되다가 최근에는 별다른 

각광을 받지 못하고 있으며 그 이유는 가속도 센서 정보로부터 게임에 정

확하게 활용할 수 있는 수준으로 인식율이 높지 않기 때문이다. 실제 게

임에 몰입도를 증진시키기 위해서는 제스처 인식율이 매우 중요한데 기대

만큼 높은 인식율을 확보하기 어렵다. 초기의 연구자들은 HMM (Hidden 

Markov Model)을 많이 사용하였으나 최근에는 DTW (Dynamic Timing 



 

- 11 - 

 

Warping) 기법을 활용하고 이에 대한 정확도를 높이는데 많은 노력을 기

울이고 있다. 본 논문은 스마트폰 기반의 게임 환경에서 사용 가능한 15

가지의 모션을 정의하고 이를 바탕으로 DTW가 사전에 정해진 제스처 에 

대한 인식률이 높다는 것을 실험적으로 확인하고, DTW 알고리즘과 인식

율이 동등하면서도 계산 성능 면에서 개선할 수 있는 전처리기법을 찾아 

이를 적용한 인식기를 설계하고 그에 대한 성능을 실험적으로 증명한다. 

 

이를 위하여 2장에서 가속도 기반 제스처 인식 관련 연구에 대하여 살

펴보고, 3장에서는 전처리기를 중심으로 DTW와 다른 기존의 인식 알고

리즘에 대한 성능을 비교 분석하고, 4장에서는 일반적인 DTW와 개선된 

전처리기를 적용하고 Euclidean distance로 단순화하여 제스처 인식기와 

비교하여 그 성능 및 결과를 분석한다. 5장 결론에서는 본 논문의 기여도

와 향후 연구 방향에 대해서 논한다. 
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2. 관련 연구 

 

2.1 기존의 가속도 센서 기반 제스처 인식 

 

Duke 대학에서는 휴대폰을 잡은 상태에서 글자를 쓰면 해당 글씨가 입

력되는 PhonePoint Pen 프로토타입을 개발하였다. Microsoft사는 

Window Phone7을 출시하면서 제스처 기능을 강화하였다. 삼성전자에서

는 최근에 모션 제스처를 적용하여 사진의 zoom 기능을 적용하여 출시하

는 등 업체에서도 제스처 인식을 통하여 UI를 구현하는 시도가 추진되고 

있다.  

제스처 기반 인터페이스는 새로운 인터페이스로써 직관적이고 흥미롭지

만, 기존의 전통적인 버튼이나 터치 방식과 비교하면 아직 충분히 안정적

이지 않다고 알려져 있다 [19]. 이와 같은 문제를 해결하기 위해서 시계

열 데이터인 가속도 값을 효과적으로 분석하기 위한 방법들이 연구되어 

왔다. Kela 등은 3축 가속도 센서 값을 양자화 (quantization)하여 1차원 

심벌로 변환한 뒤 HMM(Hidden Markov Models)을 이용하여 제스처를 

인식하였다 [14]. 이들은 가전기기를 조작하는 환경을 설정한 뒤 이를 위

해 좌, 우, 원 등의 8가지 제스처를 정의하여 실험하였다. Liu 등은 모바

일 UI로 활용하기 위해 uWave를 제안하였는데, DTW(Dynamic Time 
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Warping)알고리즘을 이용하여 Kela가 정의했던 8가지 제스처를 인식하

였다. DTW는 템플릿 매칭기반 패턴인식 알고리즘으로, 적은 수의 학습샘

플로도 좋은 성능의 인식이 가능하다는 장점을 활용하여 모바일 UI에 적

용하였다. 하지만 인식시간이 기존의 다른 알고리즘에 비해 오래 걸리기 

때문에 센서값의 양자화와 같은 전처리가 필요하다[17]. Wu 등은 좌, 우 

등과 같은 단방향 제스처에서부터 간단한 글자에 이르기까지 12개의 제

스처를 정의한 뒤, SVM(Support Vector Machines), DTW, NB(naïve 

Bayes), C4.5결정 트리, 그리고 HMM등과 같은 다양한 알고리즘을 이용

한 인식 성능을 비교 분석하였다 [29]. 이들은 각 제스처를 여러 개의 프

레임으로 나눈 뒤, 각 프레임으로부터 가속도 값의 평균, 에너지, 축 간의 

상관관계 등을 추출하여 알고리즘의 인식 특징으로 사용하였다. Yang 등

은 손목에 부착한 하나의 3축 가속도센서를 이용하여 사용자의 행동을 

인식하려고 하였는데, 이들은 걷기와 뛰기 등과 같은 동적인 행동과 서있

기, 앉기 등과 같은 정적인 행동을 선분류한 뒤 각 선분류 결과에 적합한 

특징을 활용하여 세부 행동을 인식하였다 [31]. 지금까지 설명한 것처럼 

가속도기반 제스처입력을 효과적으로 인식하기 위해 다양한 방법들이 시

도되고 있으나 이들 대부분은 기존의 패턴분류기법으로 인식하기 쉽게 동

작이 길고 서로 간에 유사도가 적은 제스처 셋을 다루고 있다. 또한 

8~12개 정도로 적은 수의 제스처만을 대상으로 하였다. 이와 같이 대부

분의 연구가 제스처 분류에 집중되어 있어 직접적인 수행평가형 모바일 
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게임에 활용 가능한 구체적인 연구가 부족하였다. 

가속도 센서를 활용한 연구들로 보면 Kwon과 Gross는 3차원 공간을 

가정하여 2D와 3D제스처 9가지를 정의하고, 각 동작의 반대방향 제스처

를 포함한 총 18가지의 제스처를 HMM으로 인식하였다 (그림 2-1). 실

험결과 제스처를 미리 학습했던 사람에 대해서는 92%의 정확률을 보였

으며 학습하지 않았던 사람들에 대해서는 50%미만의 성능을 보였다 

[15]. 

 
그림 2-1. Kwon과 Gross가 정의한 3D 제스처 

 

Kela 등은 VTR가전기기에 적용될 만한 제스처를 설문조사를 통해 조

사 하여 그림 2-2 (상)과 같이 정의하였다. 하지만 실제 인식 실험과 디
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자인 어플리케이션 데모의 UI로 적용한 사용성 평가에서는 그림 2-2 (하)

의 일부 제스처만을 사용하였다. 이때 벡터 양자화 과정을 통해 가속도의 

3차원 축 데이터를 1차원으로 줄여 HMM으로 인식하였으며, 

81.2%~98.9%의 성능을 보였다 [14]. 

 

 

그림 2-2. 사용자들이 선택한 VTR에 적합한 제스처 셋(상)과 일반 어

플리케이션에서 활용 가능한 제스처 셋(하)  

 

Choi등은 MP3 플레어를 컨트롤하기 위해 트랙을 나타내는 1~9까지 의 



 

- 16 - 

 

숫자와 몇 가지 명령을 수행할 수 있는 제스처를 정의하고 HMM과 BN

을 이용하여 인식하였다 (그림 2-3). 이때 제스처명령을 입력 받기위한 

설정 제스처를 따로 정의한 점이 특이할 만한 사항으로, 이는 휴대폰에서 

대기(sleep)상태의 전화기를 깨우기 위해 드는(shake)동작을 인식 하는 

것과 유사하다. 인식 결과는 제스처마다 차이가 있지만 대략 92%이상의 

정확률을 보였다 [7]. 

 

그림 2-3. MP3플레이어를 위한 제스처 셋 

 

Cho 등은 멀티미디어 응용 프로그램 커멘드를 정의하고 HMM을 이용 

하여 제스처 인식을 수행하였다 (그림 2-4). 이때 센서의 위치를 손가락, 

손등, 손목의 3가지로 다르게 하여 결과를 비교 분석하였으며, 96.7%의 

인식성능을 보였다[6]. 
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그림 2-4. 멀티미디어 응용 프로그램의 커맨드를 위한 제스처 셋 

 

닌텐도사의 Wii 리모트 컨트롤러는 가속도 센서를 부착하고 있으면 서 

저가이기 때문에 이를 이용한 연구들도 활발하다. Schlomer 등은 간단한 

제스처와 테스트 게임 컨트롤을 포함한 5개의 제스처를 HMM을 이용하

여 인식하여 약 84~94%의 성능을 도출했다(그림 2-5). 이때 사람이 모

션을 취할 때 생기는 노이즈를 제거하기 위하여 필터를 사용하였다[25]. 

 

그림 2-5. Wii 리모트 컨트롤러를 이용한 게임 제스처 인식 

 

Wu 등은 Wii 리모트 컨트롤러를 이용해서 그림 2-6과 같은 선형동작, 
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도형, 그리고 알파벳을 포함하는 12개의 제스처 셋을 정의하고 SVM과 

DTW, naive Bayes, C4.5, HMM을 사용하여 인식성능 비교실험을 수행하

였다[29]. 인식을 위해 제스처를 n개의 고정된 세그먼트로 나누고 각 세

그먼트로부터 가속도 값의 물리적 특징을 추출하여 사용한 결과 95.21%

의 성능을 보였다. 이 연구에서는 선형동작의 경우 방향이 반대인 제스처

들로 구성이 되어있어 구분이 쉬우며 그 외의 제스처들은 비교적 긴 동작

이기 때문에 SVM이 가장 좋은 성능을 보일 수 있었다. 

 

그림 2-6. Wii 리모트 컨트롤러를 이용한 제스처 인식 

 

Kallio 등은 시스템의 피드백이 사용자의 제스처 입력 정확도에 미치는 

영향을 연구하였는데, 사용자가 제스처를 입력 할 때 수행중인 동작을 화

면에 그려줬을 때 인식률이 더 올라간다는 것을 확인하였다. HMM을 이

용하여 그림 2-7의 10개 제스처를 인식하였을 때 제스처 피드백을 받은 

그룹에서 90%의 정확도를 보였다[13]. 
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그림 2-7. 사용자 피드백이 인식율에 미치는 영향을 평가한 실험에서 사용된 제

스처 셋 

 

Liu 등은 가속도센서가 부착된 모바일기기를 이용한 전자 서명 인식연

구를 수행하는데 Wii 리모트 컨트롤러와 DTW알고리즘을 활용하였다(그

림 2-8). 서명의 경우 보완이 중요하기 때문에 자신이 한 서명만을 올바

르게 인식하는 것이 중요하다. Liu등은 이에 대한 검증을 위해 10명의피

험자에 대한 서명인식 실험을 한 결과 98~99%의 TP(True Positive)와 

70%~88%의 TN(True Negative)를 보였다[16]. 
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그림 2-8. 서명에 사용되는 제스처의 예 

 

이들은 또한 이와 관련된 연구로써 uWave라는 모바일 제스처 인식기 

를 제안하였다[17]. 이 연구에서는 학습 템플릿의 추가가 쉬워 개인화가 

용이한 DTW를 휴대폰 UI제스처 인식 알고리즘으로 활용하였다(그림 2-

9). 

  
그림 2-9. 휴대폰 어플리케이션에서 UI로 활용되는 제스처 

 

 

이때 가속도 특징을 양자화하고 제스처별 템플릿을 1개씩만 두어 DTW 

알고리즘의 인식시간을 줄임으로써 휴대폰 상에서 실제 UI인식기로 적용

이 가능함을 보였다. 하지만 실제 휴대폰에서 수집한 데이터에 대한 성능

의 검증이나 동시에 인식 가능한 제스처의 수, 인식시간 등에 대한 검증
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은 이루어지지 않았다. 

 

Cho 등은 3차원 공간에서 입력한 제스처를 2차원으로 사상시킨 후 이

를 HMM으로 인식하는 방법을 제안하였으며, 그림 2-10의 0~9까지의 

숫자와 3개의 커맨드를 대상으로 약 96%의 인식률을 획득하였다[5]. 

 

그림 2-10. 숫자와 간단한 커맨드를 나타낸 제스처 

 

이 밖에도 Wobbrock 등은 최소한의 비용과 기술만을 활용하여 모바일 

디바이스에서도 그림 2-11의 제스처들이 인식이 가능한 DTW기반 인식

기를 소개하였다[28]. 
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그림 2-11.  저비용 DTW인식기에서 사용한 제스처 셋  

 

지금까지 살펴본 바와 같이 가속도 센서기반 제스처 인식을 위한 다양

한 연구들이 진행되어 왔다. 최근의 연구 동향 중 가속도 센서를 인식하

는데 주로 사용되는 인식기의 비율은 HMM을 이용한 방법들로부터 점차 

길이가 다른 두 패턴을 비교하는데 유리한 DTW에 대한 연구가 증가하고 

있는 상황이다. 
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2.2 본 연구의 차별성 

 

본 논문은 스마트폰과 같은 가속도 센서가 장착된 단말 환경에서 모바

일 게임을 개발하는데 활용가능한 13가지의 제스처를 사전에 정의하고. 

이를 바탕으로 이전에 연구되었던 다양한 인식 알고리즘 SVM과 DTW, 

naive Bayes, C4.5, HMM 등을 적용하여 가장 인식율이 좋은 DTW를 인

식기의 주요 알고리즘으로 정하였다. 또한, 시계열 데이터에 기반한 제스

쳐 인식의 경우 그 길이가 가변적이라는 특성으로 인하여 DTW와 같은 

길이가 다른 데이터의 유사성을 비교하는 알고리즘이 적합하다. 문제는 

DTW가 상대적으로 좋은 인식율을 보인 반면에 알고리즘이 𝑂(𝑛2)  으로 

비용이 높아 모바일 환경에서 더 적은 비용으로 유사한 성능을 얻을 수 

있는 방법이 필요하다. 또한, 가속도 센서는 항상 존재하는 지구 방향으

로 –g 만큼의 힘이 가해지기 때문에 이에 대한 효과적인 제거를 수행해

야지만 이에 대한 왜곡을 방지할 수 있게 되었다. 이를 위하여 전처리기

를 개이미지 패던 인식에 사용되었던 적분법과 KL 변환법을 활용하여 중

력 성분을 효과적으로 제거하고, 끝점 강화와 균질화를 통하여 DTW 알

고리즘 대신에 Euclidean distance를 사용하여 성능이 우수하면서도 연산 

비용이 낮은 제스쳐 인식기를 설계할 수 있다. 
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3. 전처리 시스템의 설계 

 

제스처 인식 시스템은 일반적으로 센서 데이터를 수집하는 데이터 수집

부, 수집된 데이터로부터 특징을 선택하는 특징 선택 단계, 제스처 인식 

모델을 선택하는 단계, 제스처 인식기를 설계하고 표준 제스처 모델을 결

정하는 단계, 특정 시점에 들어오는 센서 데이터로부터 목적한 행위가 맞

는 것인지를 판단하는 단계로 이루어진다. 3장에서는 일반적인 제스처 인

식 시스템과 비교하여 본 논문에서 제시하는 전처리 시스템의 장점을 기

술하고 SVM과 DTW, naive Bayes, C4.5, HMM, DTW 등의 알고리즘을 

비교한 결과 최적 알고리즘을 도출한다.  

 

3.1 일반적인 전처리 기법 

일반적으로 가속도 센서는 오류를 포함하고 있다. 기계적 오류와 사용

자의 사소한 변화, 전기적 오류나, 운영시스템에 의한 딜레이 등 알고리

즘 외적인 영향에 의해 센서의 오류는 발생하게 된다. 발생된 오류가 많

을수록 센서 입력을 사용한 인식기 또한 오작동을 하게 된다. 전처리는 

이러한 센서의 입력에서 오류를 줄이기 위한 방법과 데이터를 가공함으로

써 적합한 특징을 추출하기 위한 과정으로써 매우 중요한 역할을 담당하
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는다. 일반적으로 패턴인식 분야에서 전처리는 데이터 클리닝(Data 

Cleaning), 데이터 통합(Data Integration), 데이터 변환(Data Transform), 

데이터 감소(Data Reduction), 데이터 이산화(Data Discretization) 등으

로 분류된다. 

모바일 센서 데이터 수집은 몸에 부착하거나 손에 수집기를 쥐고 실시

하는데 최근에는 스마트폰 보급이 급속도로 진행되어 대부분 스마트폰을 

통해서 데이터를 수집한다. 수집된 센서 데이터는 목적에 따라서 다양한 

feature로 가공되고 추상화되기도 한다. 일반적으로 적용 가능한 전처리

는 다음과 같이 시간 도메인, 주파수 도메인, 심볼릭 도메인으로 구분할 

수 있다[9]. 

 

표 3-1. 일반적인 전처리기 분류 

시간 도메인 수학적/통계적 기법 평균값, 중간값 

분산, 표준편차 

최소값, 최대값, 범위 

제곱근 

상관값 

기타 방식 편차 

각속도 

영점교차점 

SMA (Signal Magnitude Area) 

SVM (Signal Vector Magnitude) 
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DSVM (Differential SVM) 

주파수 도메인 웨이브렛변환 상관계수 합 

푸리에 변환 DC 컴포넌트 

상관계수 합 

특징 주파수 

에너지 

엔트로피 

 

본 논문에서는 검토한 제스쳐 분석 알고리즘의 특성 상 위의 전처리기 

방법 중에서 시간 도메인에 해당하는 전처리 방식들을 주로 활용하였다.  

 

3.1.1 모션 센서 데이터 측정 환경 

 

모션 데이터는 모바일 단말에 부착되어 있는 가속도 센서로부터 얻어진 

raw data로부터 획득한다. 가속도 센서는 단위시간당 속도의 변화를 검출

하기 위한 소자로, 종래의 기계식 센서를 대신하여 반도체식 

MEMS(Micro Electro Mechanical System) 기술로 피에조 저항식과 정전

용량식 방식이 있는데 현재에는 휴대폰의 UI에 활용되면서 급속하게 소

형화되고 성능이 향상되어 왔다. 정전용량식 (capacitive accelerometer)

는 proof mass가 전극들 사이 중앙에 위치하고 있어, 외부의 힘에 의해

서 가속도가 가해지면 중앙의 위치에서 반대편의 전극으로 이동하게 되어 
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정전용량의 차이를 발생하고 이 면적에 민감도가 결정되는데 온도 특성이 

낮은 노이즈 특성의 장점을 지니고 있어 현재에는 대다수의 가속도 센서

가 정전용량 방식을 적용하고 있다[3]. 그림 3-1은 주사전자현미경 

(SEM, Scanning Electron Microscope)으로 촬영한 정전용량 방식의 

MEMS 가속도계의 실물 예이다[27]. 

 

그림 3-1. SEM으로 본 MEMS 정전용량 방식 가속도계의 예 

 

이러한 MEMS 가속도 센서는 오실레이터와 정전용량의 변화가 결합하

여 전압(V)값이 오실레이터의 셈플링 주기에 동기화 되어 값이 변화하는 

모듈로 구성되어 실제 전압값의 변화를 확인하면 가속도의 크기를 측정할 

수 있도록 구성되어 있다. 
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센서로부터 입력은 일반적으로 매우 섬세한 단계를 가진다. 그러나 입

력 값은 오류 를 포함하거나, 지나치게 고정밀도인 경우가 많다. 따라서 

이산화 과정을 거쳐서 오류를 줄이고, 비교를 단순하게 할 수 있도록 한

다[8]. 가속도의 경우 센서의 오차범위와 약간의 자세 차이 등을 무시하

고, 입력 데이터의 비교를 용이하게 하기 위해 이산화 과정을 통해서 변

환된다. 보통 가속도 센서는 ADC를 통해서 전압값의 변화를 읽어서 디지

털화되는데 입력의 범위가 Vmin에서 Vmax 사이의 실수이지만 실제로는 

10bit ADC의 경우는 1024단계, 12bit ADC의 경우 4096 단계로 주어진

다. 실제로는 모바일 프레임워크에서 중력(g)값을 기반으로 -2G와 -2G

사의 값을 실수 형태로 제공해주게 된다. 

본 논문에서 활용한 모바일 단말은 안드로이드 기반의 스마트폰 환경으

로, 해당 어플리케이션을 앱스토어를 통해서 다운 받을 수 있는 환경을 

고려한다. 이 경우에는 런타임에 사용 가능한 센서가 결정되고 사용 가능

한 센서를 최대한 활용하여 제스처 인식에 필요한 데이터를 확보하게 된

다. 현재 안드로이드 SDK를 통해서 앱을 작성하려고 할 때 제공되는 센

서는 다음과 같다[1]. 

표 3-2. 안드로이드 플랫폼에서 지원하는 센서의 종류 

종류 설명 

TYPE_ACCELEROMETER 가속도 센서 

TYPE_GYROSCOPE 자이로 센서 

TYPE_LIGHT 조도 센서 
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TYPE_MAGNETIC_FIELD 지자계 센서 

TYPE_PRESSURE 압력 센서 

TYPE_PROXIMITY 근접 센서 

TYPE_TEMPERATURE 온도 센서 

이중에서 가속도 센서 (TYPE_ACCELEROMATER), 자이로 센서 

(TYPE_GYROSCOPE), 지자계 센서 (TYPE_MAGNETIC_FIELD) 센서와 

마이크 입력을 중요 데이터 수집 장치로 할 수 있으나, 본 논문에서는 가

속도 센서만을 활용하는 것으로 한다.  가속도 센서 수집 주기는 다음과 

같이 4가지 경우로 나눌 수 있는데 이중에서 

SENSOR_DELATY_FASTEST를 사용하였다. 실험적으로 확인한 결과 일

반적으로 약 20ms 정도의 시간 간격을 두고 동작한다.  

 

표 3-3. 센서 지연 형식에 따른 실제 측정 간격 

DELAY TYPE 실험적인 간격 (ms) 

SENSOR_DELAY_NORMAL 160 

SENSOR_DELAY_UI 20 

SENSOR_DELAY_GAME 20 

SENSOR_DELAY_FASTEST 10 

 

이러한 점을 고려하면 시간 간격은 보통 10~20ms 사이의 값이 최소값

으로 결정되고 단말 환경에 따라서 약간의 시간 간격이 조절되는 경우를 
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가정해야 할 필요가 존재한다. 센서 데이터의 수집부터 제스처 인식기 전

체 시스템의 구조는 그림3-2와 같다. 

 

 
그림 3-2. 모바일 단말을 위한 시계열 패턴매칭 기반 사용자 제스처 인식구조 

 

 

3.1.2 가속도 센서의 전처리기 

 

가속도 센서 데이터에 있어서 전처리기는 인식 성능을 결정하는데 매우 

중요한 역할을 담당한다. 왜냐하면 지속적인 윈도우에 대해서 성능을 파

악하는 것이 아니라 제스처 구간 결정 알고리즘에 의해서 결정된 구간에 

대하여 전처리를 수행하여 이를 기반으로 패턴을 판단하는 특징이 있기 

가속도센서
입력

전처리 제스처인식기

제스처
시나리오

사용자

제스처
모델

Template

특징
선택

제스처
인식기
설계

표준
제스처
모델결정

정의된임무 수행
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때문이다. 또한, 기기의 기울기가 변해서 중력방향이 바뀔 경우에 발생하

는 오류나 가속도계 자체의 측정 오류, 회전 동작시 발생하는 회전 드리

프트 오류 등이 가속도계의 드리프트 오류를 유발 하게 되는데 이 중에서 

기울기 변화에 따라 발생하는 중력성분이 가장 치명적이다 [12][18]. 가

속도 센서가 중력성분에 영향을 받는 이유는 가속도 센서의 구조적 특성

이 따라서, 어떻게 중력 성분을  처리할 것인지가 중요하다.  

본 논문에서는 모바일 환경의 인식기를 구성하기 위해서 인식에 필요한 

연산량을 줄이기 위한 방법으로 특징을 추출하였다. 구체적으로 통계분석 

방법으로 평균, 가속도 크기의 평균, 표준편차, 공분산, 상관계수를 구하

며, 주파수 분석에서 많이 사용되는 에너지 값을 구한다. 또한, 인식할 행

동 데이터를 분석하여 데이터 분류에 유용하게 활용될 수 있는 값으로, 

데이터의 길이, 제스처 데이터의 시작점과 끝점의 벡터 변화, 극대 및 극

소점의 개수를 추가로 수집한다. 평균은 운동방향성의 정보를 주며, 표준

편차와 에너지는 동작의 변화량 정보를 준다. 공분산과 상관계수는 가속

도의 축운동에 대한 정보를 주며, 제스처의 시작과 끝점의 변화는 모바일

기기가 회전 혹은 기울임 상태로 멈추었는지의 정보를 준다. 또한 극대와 

극소점의 개수는 동작의 격렬함 여부를 파악하는데 도움이 된다. 

X, Y, Z의 3축 가속도 센서로부터 입력된 제스처 데이터를 다음과 같이 

정의할 수 있다. 

𝐷 = {𝑋, 𝑌, 𝑍}(𝑋 = {𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛}, 𝑌 = {𝑦1, 𝑦2, … , 𝑦𝑛}, 𝑍 = {𝑧1, 𝑧2, … , 𝑧𝑛}이라
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고 하였을 때, 통계적 분석 방법 및 에너지 값은 다음과 같이 계산한다. 

 

평균값 (Mean) 

𝑀𝑥 =
(∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1 )

𝑛
, 𝑀𝑦 =

(∑ 𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 )

𝑛
, 𝑀𝑧 =

(∑ 𝑧𝑖
𝑛
𝑖=1 )

𝑛
 ….. (2-1) 

가속도 크기의 평균 (Magnitude, Mag.) 

𝑀𝑥 =
(∑ |𝑥𝑖|𝑛

𝑖=1 )

𝑛
, 𝑀𝑦 =

(∑ |𝑦𝑖|𝑛
𝑖=1 )

𝑛
, 𝑀𝑧 =

(∑ |𝑧𝑖|𝑛
𝑖=1 )

𝑛
 ….. (2-2) 

표준편차 (Standard deviation, Std.) 

𝛿𝑥 = √
∑ (𝑀𝑥−𝑥𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑛
, 𝛿𝑦 = √∑ (𝑀𝑦−𝑦𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
, 𝛿𝑧 = √

∑ (𝑀𝑧−𝑥𝑧)2𝑛
𝑖=1

𝑛
 …. (2-3) 

공분산 (Convariance, Cov) 

𝐶𝑜𝑣𝑥𝑦 =
(∑ (𝑀𝑥 − 𝑥𝑖)(𝑛

𝑖=1 𝑀𝑦 − 𝑦𝑖))

𝑛
 

𝐶𝑜𝑣𝑦𝑧 =
(∑ (𝑀𝑦 − 𝑦𝑖)(𝑛

𝑖=1 𝑀𝑧 − 𝑧𝑖))

𝑛
 

𝐶𝑜𝑣𝑧𝑥 =
(∑ (𝑀𝑧−𝑧𝑖)(𝑛

𝑖=1 𝑀𝑧−𝑥𝑖))

𝑛
 …. (2-4) 

상관계수 (Correlation coefficient, Corr.) 

𝑟𝑥𝑦 =
𝐶𝑜𝑣𝑥𝑦

𝛿𝑥∙𝛿𝑦
, 𝑟𝑦𝑧 =

𝐶𝑜𝑣𝑦𝑧

𝛿𝑦∙𝛿𝑧
, 𝑟𝑥𝑦 =

𝐶𝑜𝑣𝑧𝑥

𝛿𝑧∙𝛿𝑥
 … (2-5) 
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3.1.3 제스처 구간 결정 

 

제스처 구간을 결정하는 방법으로는 끝점을 신경망을 이용하거나, 포

락선 검파를 활용하는 방법, 극점 추출법 등이 있다. 포락선 검파를 이

용하는 방법은 일반적인 통신 회로에서 많이 사용하는 방법이다. 원 신

호에 대해 반파(혹은 전파) 정류 후에 이를 다시 저주파 대역 필터링 시

키면 입력신호의 포락선을 검파할 수 있다[2]. 이중 신경망을 이용할 

경우 학습을 거친 특정 사용자에게는 매우 우수한 성능을 보이지만, 개

인적인 편차에 의해 왜곡이 발생하기 쉽기 때문에 사전에 사용자 학습

이 어려운 경우에는 적용이 어렵다[32].  

 

본 논문에서는 일반적으로 제스처의 길이는 인식하려는 제스처의 최

대 길이 만큼으로 하는 자동 세그먼테이션 된 데이터의 길이 n값을 사

용하였고, 제스처 데이터의 시작점과 끝점의 벡터 변화는 동작의 시작 

벡터와 끝 벡터의 코사인 값으로 사용하였다. 이때 시작점과 끝점은 각

각 시작부분과 끝 부분 세 점의 평균 벡터를 이용하여 잡음을 최소화하

였다.  

 

시작점과 끝점의 벡터 변화 (중력변화, Gravity, Grav.) 
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𝑐𝑜𝑠(𝜃) =
𝑥𝑠∙𝑥𝑒+𝑦𝑠∙𝑦𝑒+𝑧𝑠∙𝑧𝑒

√𝑥𝑠
2+𝑦𝑠

2+𝑧𝑠
2×√𝑥𝑒

2+𝑦𝑒
2+𝑧𝑒

2
 …. (2-6) 

여기서, 각 변수는 다음과 같이 정의한다. 

𝑥𝑠 =
𝑥1 + 𝑥2 + 𝑥3

3
, 𝑦𝑠 =

𝑦1 + 𝑦2 + 𝑦3

3
, 𝑧𝑠 =

𝑧1 + 𝑧2 + 𝑧3

3
 

𝑥𝑒 =
𝑥𝑛 + 𝑥𝑛−1 + 𝑥𝑛−2

3
, 𝑦𝑒 =

𝑦𝑛 + 𝑦𝑛−1 + 𝑦𝑛−2

3
, 𝑧𝑒 =

𝑧𝑛 + 𝑧𝑛−1 + 𝑧𝑛−2

3
 

 

일반적인 극대/극소점(Peak)은 입력 데이터의 증감값의 변화 지점으로

간단하게 찾을 수 있다. 여기에 더 정확한 특정 제스처 구간을 걸정하기 

위해서는 N 구간 결정법을 통한 2개의 sliding window를 적용하였고 에

너지 변화량의 threshold를 통하여 구간 결정에 활용하였다. 이에 대한 

적용 방법은 다음과 같다. 

에너지 (Energy) 

𝐸𝑥 =
(∑ 𝐹𝑥(𝑖)∙𝐹𝑥(𝑖)𝑛

𝑖=1 )

𝑛
, 𝐹𝑥(𝑘) = ∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1 × 𝑐𝑜𝑠

(2𝑘+1)𝑖𝜋

2(𝑛+1)
   

𝐸𝑦 =
(∑ 𝐹𝑦(𝑖)∙𝐹𝑦(𝑖)𝑛

𝑖=1 )

𝑛
, 𝐹𝑦(𝑘) = ∑ 𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1 × 𝑐𝑜𝑠

(2𝑘+1)𝑖𝜋

2(𝑛+1)
  

𝐸𝑧 =
(∑ 𝐹𝑧(𝑖)∙𝐹𝑧(𝑖)𝑛

𝑖=1 )

𝑛
, 𝐹𝑧(𝑘) = ∑ 𝑧𝑖

𝑛
𝑖=1 × 𝑐𝑜𝑠

(2𝑘+1)𝑖𝜋

2(𝑛+1)
 …. (2-7) 

 

위 에너지 계산 식을 단순히 하기 위해서 아래와 같은 수식을 도입하였

다.  

𝐸𝑖 = (𝑥𝑖+1 − 𝑥𝑖)2 + (𝑦𝑖+1 − 𝑦𝑖)2 + (𝑍𝑖+1 − 𝑍𝑖)2 …. (2-8) 
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그림 3-3는 Sliding window 기법과 에너지 값을 활용하여 제스처 구간

을 찾는 예이다. 가로 축은 샘플링 시간이고 세로 축은 에너지 값을 나타

낸다. 10개의 셈플 구간의 하나의 윈도우로 정하면 1차 윈도우와 2차 윈

도우를 서로 번갈아 가면서 에너지 값을 구한다.  

 
그림 3-3.  Sliding window 기법과 에너지 값을 활용한 구간 분석법 

 

1st window

2nd window

x축

셈플링시간

가속도
측정값

계산된
에너지값

y축

z축
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일정한 수준의 에너지 구간의 합이 특정값을 넘으면 제스처가 수행되는 

것으로 간주하도록 되어 있으며, 이는 애플리케이션에 따라 시험적으로 

조절해야 하는 값이다.  

 

3.2 제스처 셋 분석 

 

본 절에서는 앞에서 추출한 전처리기 값들을 이용하여 제스처의 특징을 

분석한다. 이를 통해 각 제스처가 얼마나 물리적으로 분별 가능한지를 알 

수 있으며, 제스처를 어플리케이션에서 이용하고자 할 때 어떻게 셋을 구

성해야 효과적인지에 대한 가이드라인을 얻을 수 있다. 다음의 그래프들

에서 점들은 각 제스처 샘플을 의미하고 그래프의 x축은 시간을, 그래프

의 y축은 가속도 값을 의미한다. 그림 3-4는 셈플 데이터의 raw 데이터

를 타나내고 있다. 
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그림 3-4. 수집한 제스처 데이터 예 

 

3.2.1 제스쳐 셋의 정의 

 

본 논문에서 사용한 제스처 인식 세트는 표3-4와 같이 13개로 구성되

어 있다. 이 제스처는 사용자가 이미지를 제시하면 그에 따라 행동을 따

라 함으로써 얻어지는 제스처이다.  

 

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
-600

-400

-200

0

200
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셈플링시간

가속도
측정값
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표 3-4. 13가지 항목의 제스처 

번호 제스처 이미지 동작코드 

1 올린다 
 

A 

2 내린다 
 

B 

3 시계 방향으로 돌린다 
 

C 

4 반시계 방향으로 돌린다 
 

D 

5 삼각형을 그린다. 
 

E 

6 손을 앞으로 뻣는다 
 

F 

7 손을 오른쪽으로 뻣는다 
  

G 

8 손을 왼쪽으로 뻣는다  
 

H 

9 뛴다 
 

I 

10 앉는다 
 

J 

11 일어선다 
 

K 

12 오른쪽으로 돈다 
 

L 

13 왼쪽으로 돈다 
 

M 
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각 제스쳐는 사용자가 단말기를 바라보면서 몸 앞에서 잡고 서 있으면

서 행할 수 있는 어려가지 유형의 움직임을 13가지로 골라서 정리한 것

이다.  이러한 형태의 움직임의 특징은 모션을 취하고 다시 기존 위치로 

되돌아 오는 것이다. 물론, “앉다”와 “일어서다”의 경우에는 약간 특별한 

경우로 취급해야 하는 것도 있다. 참고로 가속도 방향은 그림3-5과 같이 

아래 단말을 기준으로 하여 측정한 값이다. 

 

그림 3-5. 휴대 단말기에서의 기속도계의 뱡항 

 

제스쳐 셋의 특성을 분석하기 위한 기본 측정에서는 각 제스쳐당 10회 

이상 실시하여 셈플을 측정하였다. 
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3.2.2 제스쳐 셋의 특성 

 

앞 절에서 정의한 제스쳐 셋을 이용하여 클래스별 특징을 추출한 평균

치는 다음과 같다. 전체 제스쳐 시나리오 13개로부터 테스트한 셈풀 중에

서 각 제스쳐 별로 임의의 10개를 추출하여 만든 데이터이다.  

 

이렇게 만들어진 데이터는 전 절에서 언급하였던 각축의 가속도 평균, 

가속도의 크기, 표준편차, 에너지, 상관계수, 길이들을 평균하여 표3-5와 

같이 정리하였다. 참고로 길이는 10ms를 기준으로 한 셈플링 개수이다.  

표 3-5. 클래스별 특징 추출의 결과 

 

개략적인 특징으로 살펴보면 특징들에 대한 평균값으로 각 제스처가 구

분되어 보이기는 하지만 평균값을 구한 것이기 때문에 대략적인 제스처 

특징을 알 수 있을 뿐이기 때문에 개별 항목에 대한 비교를 할 필요가 있

다. 

Gesture
Mean

X

Mean

Y

Mean

Z

Mag.

X

Mag.

Y

Mag.

Z

Std

X

Std

Y

Std

Z

Energy

X

Energy

Y

Energy

Z

Corr

YZ

Corr

ZX

Corr

XY

Length

(10ms)

A -0.04 9.11 2.88 0.33 9.16 3.23 0.42 4.21 2.19 0.19 18.20 4.84 0.87 0.39 0.52 129

B 0.68 8.49 4.52 0.74 8.49 4.52 0.69 3.17 3.41 0.50 10.09 11.88 0.70 0.82 0.55 146

C 1.55 7.90 5.36 3.62 7.90 5.38 4.38 2.68 4.51 19.41 7.37 20.72 0.75 0.16 0.11 131

D 2.47 6.37 6.47 4.17 6.37 6.60 4.56 3.03 5.92 20.82 9.32 35.91 0.26 0.06 0.32 137

E 2.45 7.05 6.50 4.66 7.05 6.55 5.44 3.03 4.42 29.85 9.42 19.98 0.29 -0.38 0.09 132

F 0.35 8.90 3.17 0.72 8.90 4.30 1.20 2.59 5.37 1.46 6.75 28.81 -0.92 0.52 -0.48 118

G -0.59 7.58 5.77 3.87 7.58 5.77 4.45 1.18 1.88 19.93 1.42 3.63 -0.71 -0.90 0.60 135

H 1.31 6.84 6.61 4.33 6.84 6.61 5.20 1.48 1.25 27.05 2.22 1.60 -0.76 -0.53 0.39 128

I -0.27 8.33 4.76 0.63 9.38 4.94 0.80 7.51 4.23 0.68 56.62 17.98 0.87 -0.25 -0.34 131

J 0.97 6.47 9.30 2.15 6.47 9.30 1.21 1.29 2.77 1.51 1.73 7.98 -0.89 0.39 -0.46 101

K 0.74 7.13 7.72 1.47 7.13 7.72 0.95 1.37 2.65 0.95 2.09 7.60 -0.87 0.25 -0.23 104

L 1.04 6.98 8.55 1.96 6.98 8.55 2.04 1.25 2.76 4.19 1.60 7.75 -0.89 0.44 -0.49 218

M 0.37 6.70 8.60 1.41 6.70 8.60 1.73 1.41 2.86 3.02 2.03 8.32 -0.92 0.03 -0.07 235
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그림 3-6. X축 가속도 평균값 

그림3-6은 식(2-1)을 적용하여 계산한 X축 방향의 가속도 평균값을 나

타내는데 좌우 이동이 있는 경우에는 상당히 큰 폭의 움직임이 있고, 상

하 이동이 있는 경우에는 상대적으로 매우 작은 움직임이 존재한다. 기본

적으로 상하 이동과 좌우 이동에 대한 움직임 변화를 구분해 내는 경우에 

활용도가 높다. 그러나 작은 진폭을 갖는 평균 값의 위치들을 살펴보면 

일정하지가 않은데 그것은 시작하는 자세에 따라서 중력에 영향 받는 축

이 달라지고 그에 따라서 다르게 나타난다고 할 수 있다. 이러한 특성은 

그림3-7 Y축이나 그림3-8 Z축도 마찬가지로 나타난다.  가속도 평균값의 

범위는 단순히 제스처 특징이 따른 변화를 확인하는 것으로는 의미가 있

지만, 이를 통하여 어떤 제스처인지를 구별하기에는 어려움이 있다. 
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그림 3-7. Y축 가속도 평균값 

 
그림 3-8. Z축 가속도 평균값 
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이와 유사한 특징값으로 식(2-2) 가속도의 절대값의 평균을 확인해 보

면 기본적으로 가속도 평균값과 유사한 특정을 나타낸다. 그림3-9는 X축

의 가속도 크의 평균값을 그래프로 나타낸 것이다. 이것은 추가적으로 좌

우 방향의 동작을 더 특징적으로 알 수 있는 장점이 있다. 따라서, 기본

적으로 좌우 방향에 대한 감지는 이를 통하여 가능하다. 가속도 크기의 

평균값이 나타내는 의미는 속력을 의미한다. 물론 중력 값에 대한 변화를 

고려하지 못한 한계는 있지만 대략적으로 얼마나 해당 성분에 대하여 움

직임이 많았나 하는 것을 알 수 있다. 원을 그리는 제스처는 앞/뒤에 해

당하는 Z축 움직임은 상당히 적지만, X, Y 축의 움직임은 상대적으로 큰 

것을 알 수 있다. 이와 같이 특정 축에 대한 움직임이 강한 특징을 활용

하면 기본적인 제스처 분리가 가능하다는 장점이 있다.  

 
그림 3-9. X축 가속도 크기의 평균값 



 

- 44 - 

 

가속도 크기 중에서 특징적인 것은 제자리에서 뛰기 (J)의 경우는 X축

까지도 상당히 큰 영향을 받는 것을 알 수 있다, 반면 그림 3-10에서 뛴

다(I)와 일어선다(K)는 비슷하게 Y축 가속도 크기에 영향을 받는 것을 알 

수 있다. 그림3-11은 Z축 가속도 크기의 평균값 그래프이다. 

 

그림 3-10. Y축 가속도 크기의 평균값 
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그림 3-11. Z축 가속도 크기의 평균값 

 

앞서 전처리기에서 시작 구간을 검출하는데 사용된 에너지 값은 식(2-3)

표준편차(std)와 같이 움직임이 적은 동작과 큰 동작을 구분하는 좋은 특

징이 된다.  예를 들어, 그림3-12 X축의 경우 시계 방향으로 돌리기 (C), 

반 시계 방향으로 돌리기 (D), 삼각형 그리기 (E), 오른쪽으로 뻣기 (G), 

왼쪽으로 뻣기 (H) 등이 표준편차가 크게 나타나는 것을 알 수 있다. 
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그림 3-12. X축 가속도의 표준 편차값 

 

반면에 그림3-13과 같이 Y축의 경우 뛰는 경우가 가장 표준 편차가 높

게 나타나고 그 밖에 올리기 내리기 등 손의 상하 움직임이 큰 경우와 앉

기, 일어서기 등 발동작이나, 오른쪽으로 돌기 (L), 왼쪽으로 돌기 (M) 등 

몸동작이 이루어지는 경우에는 상대적으로 변화가 작다. 그림3-14와 같

이 Z축의 경우는 상대적으로 손을 앞으로 뻣기 (F), 시계 방향으로 돌리

기 (C) 등은 높은 변위를 나타내는데 몸 동작의 경우인 (I) (J) (K) (L) (M)

에도 상대적으로 변위가 구별되지 않는 수준으로 분포되어 있어 제스처 

구별에는 유용하지 못하다. 



 

- 47 - 

 

 

그림 3-13. Y축 가속도의 표준편차 

 

그림 3-14. Z축 가속도의 표준편차 



 

- 48 - 

 

상관계수는 가속도 센서의 두 축의 값 변화가 서로 어떤 상관관계가 있

는지를 나타내주는 값이다. 이를 분석하면 제스처가 어떤 축의 움직임이 

동시에 발생하는지에 대한 정보를 얻을 수 있다.  그림3-15는 Y/Z축 간

의 상관계수값을 나타낸다. 

 

 
그림 3-15. Y/Z축 가속도의 상관계수값 
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그림 3-16. X/Y축 가속도의 상관계수값 

 

예상외로 Y/Z축 가속도의 상관계수가 높게 나타는 부분은 올리기 (A),

계내리기 (B) 등이 높은 상관계수값을 가지는 것으로 나는 특징을 갖는다. 

그림3-18, 그림3-19는 각각 Z/X축, X/Y축에 대한 상관계수를 나타낸 그

래프이다. 
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그림 3-17. Z/X축 가속도의 상관계수값 

 

그림 3-18. X/Y축 가속도의 상관계수값 
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대부분의 제스처와 같이 동일한 제스처에서도 샘플에 따라 서로 다른 

특징값들이 선택되어 노이즈로 작용할 수 있기 때문에 주의 깊게 적용할 

필요가 있다. 동작의 선형적 움직임이 큰 제스처들로부터 축의 회전이 주

요 동작이 되는 제스처를 분별할 경우에는 중력방향의 변화와 함께 상관

계수가 중요한 정보로 활용될 수 있다. 

반면에 가속도 에너지 값은 특정 성분에 대한 움직임을 파악하는데 매

우 중요한 정보를 제공해준다. X축 가속도의 에너지값으로 보면 확실히 

좌우 팔동작이 많은 경우에는 충분히 구별 가능한 정보들을 제공해준다. 

팔동작이 심하지 않는 경우에는 상대적으로 매우 적은 움직임이 감지되는 

것을 알 수 있다. 
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그림 3-19. X축 가속도의 에너지값 

 

반면에 Y축 가속도의 평균 에너지 값으로는 뛰기 (I)를 확실하게 구별

할 수 있으나 나머지 부분에 대해서 오차 범위 내에서 변위가 결정되고 

있음을 알 수 있다. 또한, Z축의 경우 변량이 적은 손을 좌우로 뻣기 (G) 

(H)를 제외하고는 상대적으로 범위로 구별되기 어려운 관계들을 보여주

고 있다.  
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그림 3-20. Y축 가속도의 에너지값 

 

그림 3-21. Z축 가속도의 에너지값 
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마지막으로 그림3-22와 같이 제스처 인식 길이로 구별해보면 오른쪽으

로 돌기 (L), 왼쪽으로 돌기 (M)의 경우에 한해서 구별 가능하고 나머지 

부분은 서로 구별되기 어려운 상황이 존재한다. 

 

그림 3-22. 제스처 셈플링 길이(단위10ms) 

 

이와 같이 기본적인 제스처의 특징을 간단한 전처리를 통하여 확인해보

았으며 일부 특징들은 제스처의 그룹을 결정하는데 도움이 된다는 것을 

확인하였다.  
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3.3 전처리기 설계 

 

전처리기는 앞 절에서 살펴본 다양한 특징들만 가지고 구분하기 어려움

도 있지만, 가속도계 자체가 중력 성분에 대한 영향으로 인하여 사용자의 

자세에 따라서 그 결과가 많이 달라지는 문제점을 가지고 있다. 이를 해

결하기 위해서는 전처리기를 통해서 중력 성분을 효과적으로 제거할 수 

있는 방법이 있다면 보다 효과적인 성능을 얻을 수 있다. 

 

본 논문에서는 가속도 센서의 전처리기를 개선함으로써 인식 알고리즘

의 성능을 개선하고자 하며 기존의 전처리기가 주로 사용하였던 이산화 

(quantization), 평활화 (smoothing), 리셈플링 등을 살펴보고 새로운 전

처리기를 제안한다. 

 

3.3.1 기존의 전처리기 

 

이산화는 입력 데이터를 단순화하여 데이터의 비교를 용의하게 하는 것

이다. 이산화에서 가장 문제가 되는 부분은 구간의 개수와 구간의 범위를 

결정하는 것이다. 구간의 개수는 데이터의 특성을 잘 표현할 수 있도록 

정해야 하는데 일반적으로 일정한 간격으로 구간을 나누고 해당 구간의 
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대표값을 지정하는 방법이 있다. Lui는 가속도계의 셈플링 주기와 관련이 

있으며 일정 구간 안에 들어오는 가속도 측정 값을 30ms 단위로 대표값

을 선정하고 전체 구간을 33 단계로 나누어 처리해야 할 데이터를 줄이

는 방법을 제안하였다[17]. 이를 통하여 비교 대상이 되는 데이터의 크기

를 줄이고 인식 알고리즘의 부하를 경감할 수 있는 장점이 있다.  

 

평활화는 입력 데이터에서 노이즈를 제거하기 위한 기술이다. 센서는 

오차 범위를 가지며, 잘못된 정보를 출력하기도 한다. 이러한 잘못된 값

을 센서 노이즈라고 하는데 전기적, 기계적 이상 및 사용자의 오류로 인

해 발생한다. 전기적, 기계적 이상은 공급 전원에 의한 오류나, 소프트웨

어적인 시간적 오류, 급격한 변화에 의한 오류, 0점 조절 오류 등 원인이 

다양하며, 사용자에 의한 오류는 대표적으로 손 떨림이나 환경적인 요인

이 있을 수 있다. 다양한 오류 중에서 손 떨림을 포함하는 미세한 떨림신

호를 제거하기 위해서 평활화를 사용한다[4]. 특히, 가속도 계의 가장 큰 

문제점은 정지 상태에서 항상 -1g가 작용하여 중력 성분의 작용을 어떻

게 제거할 수 있을지가 중요한 요소가 된다. 
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그림 3-23. 정지 상태에서의 중력 가속도가 작용하는 가속도계 

 

중력 성분으로 발생한 데이터 왜곡은 다양한 방법으로 극복하려고 하였

으나 중력 성분으로 발생한 데이터 왜곡은 다양한 방법으로 극복하려고 

하였으나 제시된 센서 환경에 민감하고 다양한 자세가 존재하는 모바일 

환경에서는 적합한 방법이 존재하지 않았다. 따라서, 이동 평균이나, 가중

치 이동 평균(Moving Average)을 사용하여 센서의 오동작 데이터를 걸

러내는데 활용하기도 한다. 이동 평균은 일정 구간의 평균을 그 중심의 

값으로 사용하는 방법이다. 시간 t를 기준으로 구간 N에 대해서 이동 평

균을 구한다면, t에서 입력값을 𝑉𝑡 로 표현할 때,  

 

𝑀𝑜𝑣𝑖𝑛𝑔𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 = ∑
𝑉𝑖

𝑁+1

𝑡+𝑛
𝑖=𝑡−𝑛 , 𝑛 =

𝑁

2
 …. (2-9) 

 

로 표현 된다. 이동 평균은 방법적으로 매우 간단하게 구현 할 수 있을 
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뿐만 아니라. 속도도 빠른 장점이 있다. 이동 평균은 위와 같은 수식으로 

나타내어지지만, 구간에 대한 입/출력 값을 알고 있다면 아래 코드과 같

이 O(1)의 복잡도로 구현이 가능한 장점이 있다. 또한 매우 작은 구간 N

에 대해서는 가중치 평균과 유사한 성능을 보인다. 

 

 

3.3.2 제안하는 전처리기 설계 

. 

본 논문에서는 가속도 센서의 중력 성분을 효과적으로 제거하기 위하여

다음과 같이 일렬의 기법을 제시한다. 이를 통하여 비교 데이터를 단순화

FUNCTION MOVING_AVERAGE: DATA 

VAR queued_data : DATA[] 

VAR last_sum : DATA 

VAR input : DATA 

VAR size : INT 

BEGIN 

IF queued_data.count == size THEN 

last_sum := last_sum - queued_data[0] 

last_sum := last_sum + input 

RETURN last_sum / size 

ELSE 

last_sum := last_sum + input 

RETURN 0 

END IF 

END MOVING_AVERAGE 
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하고 인식 알고리즘의 성능을 향상시키고자 한다. 

우선적으로 적분 이미지 기법을 적용하는 것을 제안한다. 일반적으로 

이미지 적분법은 이미지 처리에서 평균필터를 사용할 경우에 각각 픽셀에

서 일정크기의 윈도우를 설정하고 윈도우내의 픽셀들의 평균값을 취하여 

새로운 픽셀값을 설정하게 되는데 이처럼 많은 이미지처리의 필터들이 윈

도우 연산을 하고, 윈도우가 커지면 시간 복잡도도 커지게 된다. 이러한 

시간 복잡도를 줄이는 방법으로 임의의 사각형에 대한 픽셀 값의 합을 계

산한 이미지를 사전에 계산하면 활용하는 것이다. 이렇게 되면, 임의의 

크기의 사각형에 대한 픽셀 값의 합을 크기에 상관없이 일정시간 내에 계

산할 수 있는 장점이 있다. 적분 이미지 (integral image)의 정의는 식2-

10과 같다. 

𝑃𝑖𝑛𝑡𝑒𝑔𝑟𝑎𝑙(𝑥, 𝑦) =  ∑ ∑ 𝑃𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙(𝑖, 𝑗)
𝑦
𝑗=0

𝑥
𝑖=0     …. (2-10) 

센서 데이터에 있어서의 적분 이미지 방식을 적용하면 median filter를 

적용한 효과로 인해서 smoothing 효과를 얻을 수 있다. 

𝑋𝑗 =  ∑ 𝑥𝑖
𝑗
𝑖=0 , 𝑌𝑗 =  ∑ 𝑦𝑖

𝑗
𝑖=0 , 𝑍𝑗 =  ∑ 𝑧𝑖

𝑗
𝑖=0  …. (2-11) 

그림 3-19와 같이 일반적인 가속도 계 데이터는 중력 성분이 포함되어 

있어서 X,Y,Z 축의 값이 일정한 기준이 없이 자세에 따라 다른 기준 값

을 갖게 되어 있다. 이를 적분법을 적용하여 변경하면 일정한 기울기로 

증가하는 모습을 확인할 수 있다. 
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그림 3-24. 하나의 제스처로 결정된 구간 안의 가속도계 데이터 
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         …. (2-12)

 

 

그림 3-25. 적분법을 이용하여 중력 성분의 영향력을 감소시킨 그래프 
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그림3-25는 적분법을 이용하여 계산한 누적값에 대한 그래프이다. 하지

만, 여전히 중력 가속도의 영향으로 기울기의 차이가 존재하여 이에 대한 

처리 방법이 추가로 필요하다. 이를 제거하기 위해서 차원 감소를 위한 

주성분 분석법 (PCA, Principal Component Analysis)와 함께 자주 사용

되는 KL (Karhunen-Loeve) 변환 법을 적용할 수 있다. KL 변환법은 

Karhunen과 Loeve가 연속 랜덤 과정에 대한 급수전개를 위해서 처음 

소개한 기법이다.  

 

 
그림 3-26. KL변환을 통한 좌표계 변환 

 

문제는 주성분 분석법 PCA를 적용하여 우선적으로 주성분 백터

(principal eigenvector)를 구해야 하는 어려움이 있는데 다행히도 적분 

이미지를 적용한 적분법을 적용할 경우에는 처음과 끝을 연결하는 대각선 

성분이 principal eigenvector에 해당하게 됨으로 0으로 시작하는 시작점

변환전 변환후Principal Eigenvector

X

Y Y’
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과 끝점으로부터 principal eigenvector를 얻을 수 있다. 이를 적용하면 

중력 성분 또는 불필요한 성분을 제거하고 처음과 끝이 원점으로 이루어

진 데이터 셋을 만들 수 있다. 다음과 같이 변환전 데이터 셋을 𝑋, 𝑌, 𝑍 이

라고 하고 변환된 데이터 셋을 x′, y′, z′이라고 하면 다음과 같은 식으로 

표현할 수 있다.  

𝑥′
𝑖 = 𝑋𝑖 −

𝑋𝑁

𝑁
∙ 𝑖, 𝑦′

𝑖 = 𝑌𝑖 −
𝑌𝑁

𝑁
∙ 𝑖, 𝑧′

𝑖 = 𝑍𝑖 −
𝑍𝑁

𝑁
∙ 𝑖  …. (2-13) 

 

그림 3-27. 주성분법을 적용을 간소화한 시작점과 끝점의 기울기를 활용 
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그림 3-28. KL 변환을 통하여 중력 성분이 제거된 가속도 값 

 

그림3-23과 같이 수정된 데이터는 앞서 언급한 평활화에 비해서 훨씬 

잡음에 강한 성질이 있다. 왜냐하면, 중력 성분을 제거하기 위해서 가속

도 값을 적분하여 얻은 데이터는 물리적인 속도를 나타내는 것이기도 하

지만, 시간순으로 축적된 변량을 적용함으로써 일시적인 가속도 값의 오

류를 효과적으로 제거하는 동시에 데이터의 복잡성을 완화하는 역할을 한

다. 

 

3.3.3 리샘플링 및 추가 전처리기 

 

리샘플링은 데이터의 크기와 정밀도를 바꾸어 처리 속도를 조절한다. 
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리샘플링은 데이터의 크기를 줄여 처리 속도를 향상시키는데 적용되며, 

센서의 신뢰도가 낮을 때 여러 번 읽은 데이터를 한 개의 데이터로 다시 

구성하는 용도로 사용되기도 한다. 리샘플링은 이동 평균과 매우 유사한 

방법으로 동작하지만, 샘플링에 의해 데이터의 길이가 달라지는 점과 정

밀도가 달라진다는 점에서 구분된다. 리샘플링은 일정 구간의 입력 데이

터를 사용해 새로운 데이터를 발생하거나 기존 데이터의 길이를 줄여서 

만든다. 이러한 변형된 알고리즘은 다음과 같다. 

 

 

FUNCTION RESAMPLING: DATA[] 

VAR data : DATA[] 

VAR lookup : INT 

VAR step : INT 

BEGIN 

VAR rs_data : DATA[] 

VAR new_size : INT 

VAR idx : INT 

VAR i : INT 

VAR tmp : DATA 

new_size := ( data.count - lookup ) / step 

RESIZE( rs_data , new_size ) 

FOR i := 0 to new_size DO 

tmp := 0 

FOR idx := 0 to lookup DO 

tmp := tmp + data[ i * step + idx] 

END FOR 

tmp := tmp / step 

re_data[ i ] := tmp 

END FOR 

RETURN rs_data 

END RESAMPLING 
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여기에 리셈플링에 적용된 추가적인 방식은 윈도우의 양 끝점인 end 

point의 경계조건을 강화하여 실제 데이터가 더 잘 인식될 수 있도록 그

림3-29와 같이 다듬는다.  

 

그림 3-29. 양끝의 데이터를 더 잘라내는 rewindowing 

 

그림3-30과 같이 최종적으로 normalization을 통해서 모형 데이터와 

실제 데이터의 정합성이 높은 전처리를 완료한다. 
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그림 3-30. 최대폭의 크기를 1로 만드는 normalization 

 

최종적으로 실측데이터가 전처리기를 통하여 변화된 모습은 그림3-31과 

같이 길이가 100개이고 3차원 데이터로 이루어진 형태로 만들어진다. 이

렇게 하여 전처리 이전과 전처리되어 만들어진 최종 데이터는 다음과 같

이 비교할 수 있다. 

  
그림 3-31. 전처리 전 데이터와 전처리 된 데이터 비교 
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3.4 기존의 가속도 기반 인식기 성능 검토 

본 논문에서 제안하는 인식기를 결정하기에 앞서 정의한 제스처 셋을 

대표적인 시계열 패턴인식 알고리즘인 SVM, HMM, DTW로 인식하였다. 

또한 기존의 상용제품에서 모바일 제스처 인식에 사용되는 규칙기반 방식

과 유사한 의사결정트리(Decision tree C4.5)알고리즘, 그리고 확률기반 

방식인 Naive Bayes알고리즘의 성능도 추가로 분석하였다. 

 

3.4.1 인식기 설계 방법 및 비교 

 

제스처 인식과 같이 다중 클래스문제를 인식하는 알고리즘의 설계전략

은 크게 두 가지로 나눌 수 있다. 첫 번째는 모든 클래스를 한 번에 인식

하는 하나의 인식모델을 생성하는 것이고, 두 번째는 각 클래스를 인식하

는 n개의 이진인식모델을 생성하는 것이다. 각 모델은 장단점이 있어 실

제 패턴인식 분야에서는 도메인에 맞는 방법이 선택되어야 한다. 

모든 클래스를 한 번에 인식하는 경우는 하나의 인식모델로 전체 패턴

을 처리할 수 있기 때문에 경제적이고 인식속도가 빠르다는 장점이 있다. 

하지만 특징공간에 최적화하기 어려우며, 이에 따른 정확도의 저하가 발

생할 수 있다. 또한 새로운 클래스의 추가나 제거시 다시 모델을 학습해

야 한다는 단점이 있다. 반면에 각 클래스를 인식하는 n개의 이진인식모
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델을 생성하는 경우는 새로운 클래스의 추가나 삭제시 해당 인식기를 추

가 혹은 제거하면 되기 때문에 모델의 확장 및 축소가 용이하다. 하지만 

인식기의 수가 많아서 수행시간이 길다는 단점이 있다. 

이진인식모델을 이용하여 다중 클래스를 분류하기 위해서는 다중 클래

스를 이진분류문제로 분해하는 전략과 인식된 모델의 출력값을 결합하는 

방법이 필요하다[22]. 다중 클래스를 이진 분류문제로 분해하는 대표적인 

전략으로는 One-vs.-all(OVA)과 Pairwise(PW)가 있다. 

OVA는 한 클래스와 나머지 클래스를 분류하는 인식기를 생성하는 전략

이다. 이는 샘플의 클래스 레이블을 특정 클래스(c=1)와 그 외의 클래스

(c=-1)로 이진화하여 인식기를 학습시킨다. 따라서 M클래스 문제의 경우 

M개의 분류기를 생성한다. 평가샘플의 클래스 레이블은 일반적으로 승자

독식(Winner takes all)방식에 의해 M개의 인식기 중 가장 큰 출력값

(degree of support)을 보인 모델의 레이블이 된다. Pairwise는 다중 클

래스를 두 개씩 짝지어 이진분류문제로 분해하는 전략으로, M클래스 문

제의 경우 개의 분류기를 사용하게 된다. 각 인식기는 짝지어진 두 클래

스에 속하는 샘플만 사용하여 학습하기 때문에 해당 클래스 외의 샘플에 

대해서는 정확한 분류결과를 출력할 수 없다. 따라서 정확한 인식결과를 

얻기 위해서는 투표방법(Majority voting)이나 ECOC(Error Correcting 

Output Code) 등의 분류기 결합방법이 추가적으로 이용된다. 
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본 논문에서는 제스처 인식에 가장 적합한 인식알고리즘을 탐색하기 위

해 다음의 5개의 인식기를 선택하여 성능을 분석하였다. 각 알고리즘은 

시계열 데이터 분석에 널리 사용되어왔거나 패턴인식기의 종류별 대표적

인 방법들로, 알고리즘의 학습비용과 인식비용은 표 3-6와 같다. 본 과제

에서는 각 알고리즘을 제스처 인식에 적용하기 위해 전처리방법을 적용하

거나 가장 적합한 형태로 인식 알고리즘을 수정하였다. 

 

표 3-6. 성능 비교에 사용된 제스처 인식 알고리즘 

인식 알고리즘 종류 도메인 학습비용 인식비용 

의사결정트리C4.5 규칙기반 일반 보통 낮음 

NB 확률기반 일반 보통 낮음 

HMM 확률기반 시계열 높음 낮음 

SVM 확률기반 일반 높음 낮음 

 

3.4.2 기존의 인식기 알고리즘 

 

현재 많이 활용되고 있는 알고리즘으로는 SVM (Support Vector 

Machine), HMM (Hidden Markov Model), DTW (Dynamic Time 

Warping)이 있다. 

SVM은 비선형 매핑함수를 이용하여 학습 데이터의 샘플 공간을 선형
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초평면(Hyper plane)이 만들어지는 고차원 특징 공간으로 매핑하고, 인식

오류를 최소화하는 최적 초평면을 찾는다[22]. 이 때 초평면과 가장 가까

운 입력샘플벡터를 지지벡터(Support vector)라 한다(그림3-32)[26]. 

 

그림 3-32. 지지벡터 기계 (SVM)의 모델링 원리 

SVM인식기는 OVA전략으로 구성하고 인식 결과는 승자독식 방법을 사용

하였다. 

 

HMM[30]은 유한 상태 오토마타에 확률 개념을 도입한 것으로시간의 

흐름에 따라 연속적으로 나타나는 관측치를 인식하는 통계적 기법이다. 

HMM은 상태(state)라 불리는 노드와 이들 간의 전이를 나타내는 선분으

로 구성된 그래프로 표현될 수 있다. 그래프의 각 노드는 공간적인 특성

을 모델링하는 관측심볼 확률분포와 초기상태 확률분포를 가지며, 각 선

분은 관측열의 시간적인 특성을 모델링하는 상태전이 확률분포를 갖는다. 
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수학적 구성에 기반을 둔 HMM은 시공간 데이터의 시퀀스패턴 분석에 

있어 뛰어난 적응성을 나타내며 사용하기가 쉬워 많은 응용프로그램에서 

성공적으로 적용되어왔다. 대표적 이용분야로는 음성인식, 필기인식을 들 

수 있다. HMM을 구성하는 파라미터를 살펴보면 다음과 같다. 

𝑁: 은닉 상태의 수 

𝑀: 관측 심벌의 수 

𝑄 = {𝑞1, 𝑞2, … , 𝑞𝑁}: 은닉 상태 집합 

𝑆 = {𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑀}: 관측 심벌 집합 

𝜋 = {𝜋1, 𝜋2, … , 𝜋𝑀}: 첫 번째 심벌이 각 은닉 상태에서 나타날 확률 

𝐴 = {𝑎𝑞𝑖→𝑞𝑗
|1 ≤ 𝑖, 𝑗 ≤ 𝑁}: 상태𝑞𝑖에서 상태 𝑞𝑗로 이동할 확률 

𝐵 = {𝑏𝑞𝑖
(𝑣𝑘)|1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁, 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑀}: 상태 𝑞𝑖서 심벌 𝑣𝑘가 관측될 확률 

HMM은 t시점에서의 관측데이터 𝑜𝑡는 바로 전 시점의 관측데이터인 𝑜𝑡−1

에만 영향을 받는다는 마르코프 가정을 전제로 하여, 모델에서 관측심벌

이 나올 확률을 계산하기 위한 Forward 알고리즘, 모델에서 각 관측심벌

이 어떤 상태를 통해서 이동했는지를 예측하기 위한 Vitervi 알고리즘, 

그리고 모델 학습을 위한 Baum-Welch 알고리즘이 대표적인 알고리즘으

로 널리 통용되고 있다[21]. 

HMM 모델을 설계하기 위해서는 우선 입력 심벌들을 정의할 필요가 있

다. 본 논문에서 사용하는 입력은 가속도 값으로 연속적인 값이므로 이를 

d개의 이산화된 값으로 양자화(quantization)해야 한다. 동작 센서 데이터
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는 총 3개의 가속도 채널로 이루어져 있는데, 각 채널의 값을 따로 이용

하여 3개의 HMM을 구성하면 채널간의 연관성이 학습이 되지 않아 높은 

성능을 얻을 수 없으며, 3개의 채널을 모두 하나의 심벌로 구성하면 이산

화 개수 d에 따라서 심벌의 개수는 𝑑 
3가 되어 학습 연산량이 증가한다. 

따라서 가속도 3채널을 하나의 심벌로 만들어 한 제스처를 인식하기 위

한 두 개의 HMM을 학습시킨다. 본 논문에서는 데이터 양자화 알고리즘

으로 다음과 같은 세 가지 알고리즘을 고려하였다.. 

첫째는 데이터의 범위를 동일하게 하여 나누는 Uni-width 방법이고, 둘

째는 데이터 분포를 동일하게 하여 나누는 Uni-count 방법, 그리고 마지

막은 데이터들 간의 유클리디안 거리를 기반으로 계통수(dendrogram)이

라 불리는 트리형식으로 구성하는 Hierarchical clustering을 통한 방법이

다[10]. 

Geman 등은 MLP(Multi Layer Perceptron)를 현실문제에 적용함에 있

어 발생되는 문제를 바이어스/분산(bias/variance) 딜레마라고 표현하였다

[11]. 즉, 분산을 제어에 초점을 맞출 경우 추정된 모형의 바이어스가 커

지고, 반대로 바이어스의 제어에 초점을 맞출 경우 분산이 커지므로 양자

간의 적절한 타협점을 찾는 것이 필요하다는 것이다. 

따라서 본 논문에서는 Geman 등이 주장에 따라 HMM 모형의 내부 상

태의 개수와 데이터 이산화 방법을 달리해보면 실험해본 결과 약 45%의 

성능만을 보여주었던 초기 모델에 비해 92%의 높은 성능을 갖는 HMM
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을 학습시킬 수 있었다. 

동적 시간 정합(DTW)은 1970년대 음성 인식 분야에서 적은 수의 패턴

으로 짧은 패턴을 인식하기 위해 제안되었다[23]. 이후 은닉 마르코프 모

델(Hidden Markov Models : HMMs)에 음성인식의 주요기술의 자리를 내

주었으나, 아직 DTW는 적은 숫자의 샘플로도 동작 가능한 인식기 개발

이 가능하다는 점에서 여전히 강점을 가지고 있다. 

DTW는 두 개의 순차 데이터 사이의 순서길이를 왜곡함으로써 최적의

합(matching)을 구하고 해당 정합에서의 두 데이터 사이의 거리를 계산

하는 알고리즘이다. 일반적으로 1차원 계열 데이터 사이의 정합을 구하며, 

이때 DTW는 동적 프로그래밍(Dynamic Programming)을 통해 구현된다. 

DTW의속도 향상을 위 Fast DTW[24], Stream DTW[4]와 같은 변형이 

제안 되었으나, 정합을 위한 도약 방법(Warping Method)과 계산 범위를 

한정하는 전역 제약(Global Constraint)은 초기에 제안된 Sakoe와 Chiba

가 사용했던 방법이 여전히많이 사용되고 있다. Sakoe-Chiba 등은 다양

한 형태의 도약 방법을 제안했으며, 그 중 많이 사용되는 형태는 1차 대

칭형 도약(1'st order symmetric warping)방법이다.  

DTW는 두 시계열 데이터의 최적의 정합거리를 구하는 알고리즘으로, 

DTW를 통해 제스처 데이터를 인식하기 위해서는 각 제스처의 템플릿과 

입력데이터를 비교하고 인식여부를 결정하는 과정이 필요하다. 이때 인식

여부를 결정하기 위한 가장 간단하면서도 동작이 빠른 방법은 k-최근접 
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이웃(k-Nearnest Neighbor, k-NN)방식으로, k가 1인 경우 사실상 승자 

독식(Winner-Takes-All)방식과 동일하다. 하지만 인식기에 입력되는 사

용자의 움직임은 의도하지 않은 동작도 존재하기 때문에 단순히 가장 가

까운 제스처 클래스를 인식결과로 하게 되면 오인식하는 경우가 발생한다. 

따라서 제스처의 클래스별 임계치(Threshold)값을 설정하고, 입력 데이터

와 해당 제스처의 거리가 임계치 이상이면 거부를 한다. 가변 길이의 시

계열데이터의 특성상 제스처 길이가 길수록 오류가 누적되기 때문에 길이

가 긴 템플릿은 길이가 짧은 템플릿에 비해 거리값이 크게 된다. 이를 해

결하기 위해 본 논문에서는 입력 데이터를 템플릿 제스처의 길이에 따라 

정규화를 해주었다. 이를 단위거리(unit-distance)라고 하고 다음과 같이 

계산한다. 

𝑈𝑛𝑖𝑡𝐷𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑇𝑒𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑒, 𝐷𝑎𝑡𝑎) =
𝐷𝑇𝑊(𝑇𝑒𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑒, 𝐷𝑎𝑡𝑎)

√𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝑇𝑒𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡𝑒)2 + 𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ(𝐷𝑎𝑡𝑎)2
 

DTW는 모든 템플릿과의 거리를 계산한 후에 거리 테이블을 사용해 상

위 k개의 근접 템플릿을 참조한다. 그러나 이러한 방식은 계산량이 많기 

때문에 모바일 장치에 대해서는 적합하지 않다. 따라서 본 논문에서는 

DTW인식 시 비용이 작은 Euclidean Distance를 적용하여 유사도를 쉽

게 구할 수 있으면서도 DTW와 가장 유사한 결과를 얻을 수 있는 방식의 

전처리기를 도입하였다.  

의사결정트리는 예측과 분류를 위한 규칙기반 알고리즘으로, 트리기반
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구조로 규칙을 표현하기 때문에 학습되어있는 모델이나 인식과정을 이해

하기 쉽다. 주어진 문제에 따라서 어떤 경우에는 왜 이런 인식결과가 나

왔는지에 대한 정보가 중요할 때도 있으며 의사결정트리는 이러한 경우에

유용하다. 의사결정트리는 위쪽에 루트노드로부터 밑으로 가지를 친 구조

로 되어있으며, 입력샘플은 루트에서부터 시작하여 다음의 어떤 자식노드

에 속해지는 지가 결정되고 이와같은 과정을 반복하여 마지막(left) 노드

에서 클래스 레이블이 결정된다. C4.5는 J. Ross Quinlan에 의해 오랫동

안 정립된 의사결정나무 알고리즘의 유용한 단편이다[20]. 

NB 분류기는 Bayes 이론에 바탕을 둔 분류기로 인식결과가 확률로 출

력되며 각 특징과 제스처 클래스간의 인과관계를 분석할 수 있다. 먼저 

샘플로부터 관측된 값을 바탕으로 각 클래스의 사후 확률을 계산하는데, 

이를 위해 변수들의 사전 확률분포와 특징과 클래스 사이의 조건부 확률

분포가 설계되어 있어야 한다. 확률분포는 n개의 제스처로 구성된 학습 

데이터로부터 계산되는데, 변수 A의 i번째 상태를 Ai이고 count(Ai)는 변

수 A가 i번째 상태를 가지는 경우의 빈도를 나타낼 때, 사전 확률 P(Ai)

는 다음 식2-13과 같이 계산된다. 

𝑃(𝐴𝑖) =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐴𝑖)

𝑛𝑟
 ….. (2-13) 

만약 변수 A가 B를 부모 노드로 가지면, 조건부 확률 P(Ai|Bj)는 다음

식2-14와 같이 계산된다. 
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𝑃(𝐴𝑖|𝐵𝑗) =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐴𝑖,𝐵𝑗)

𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡(𝐵𝑗)
  …. (2-14) 

Bayes 이론에 따라 n개의 특징값이 증거로 주어진 때 각 클래스의 사

후 확률은 식2-15과 같이 측정된다. 

𝑃(𝐶|𝐹1, … , 𝐹𝑛) =
𝑃(𝐶)𝑃(𝐹1, … , 𝐹𝑛|𝐶)

𝑃(𝐹1,…,𝐹𝑛)
 …. (2-15) 

여기에서 분모는 클래스의 사후확률 계산시 항상 동일하기 때문에 분자

만을 고려한다면 클래스의 사후확률은 특징들 사이의 독립성 가정에 따라 

다음과 같이 표현된다. 

𝑃(𝐶)𝑃(𝐹1, … , 𝐹𝑛|𝐶) = 𝑃(𝐶)𝑃(𝐹1|𝐶)𝑃(𝐹2|𝐶) … 𝑃(𝐹2|𝐶) =

𝑃(𝐶) ∏ 𝑃(𝐹𝑖|𝐶)𝑛
𝑖=1  .. (2-16) 

C4.5와 NB분류기의 모델링 및 결과 분석은 Waikato대학에서 개발한 

기계학습(Machine learning) 툴 Weka를 이용하였다. Weka는 데이터 마

이닝을 위한 기계학습 알고리즘을 모아둔 툴로 데이터셋에 직접 적용하거

나 Java로 작성한 코드를 불러서 사용할 수 있다. 그밖에도 기본적인 전

처리, 분류, 클러스터링, 가시화(visualization)등의 다양한 기능을 제공하

여 패턴인식분야에서 널리 활용되고 있다. 

C4.5와 NB는 가속도 센서값을 그대로 사용하는 것 보다 의미 있는 특

징정보를 사용하는 것이 더 적합하기 때문에 앞 절에서 추출하였던 특징

값들을 인식에 사용하였다. 본 논문의 제스처 인식에서 C4.5와 NB는 다

른 제스처 인식 알고리즘과의 성능 비교 및 제스처 특징 분석을 위해 적
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용하였다. 

 

3.5 일반 제스처 셋 인식실험 

 

기존에 알려진 알고리즘을 이용한 제스처 셋 인식 실험은 앞서 언급한 

수집 셈플을 이용하였다. 스마트폰을 들고 화면을 보고 있는 상태에서 데

이터를 수집한 데이터는 하루에 13개의 행동에 대해서 5회씩 두명이 5일

간 수집한 데이터를 이용하였다. 

우선, HMM의 인식성능은 파라메터에 영향을 많이 받는다. 왜냐하면 

HMM의 입력 데이터는 이산화 방법에 따라 많은 차이가 존재한다. 학습

에 사용된 HMM의 내부 상태의 개수는 6개, 이산화 개수는 6개로 하였

으며, 모든 HMM에서 0의 확률값이 나온 경우를 제외한 데이터로 정확률

을 측정하고 0이 나온 경우의 데이터로 거부율을 계산하였다. 

 

표 3-7. 데이터 이산화 학습 결과 

 Uni-width Uni-count 계층적 방법 

정확률 63.8% 11.8% 92.6% 

거부율 8.7% 0.9% 4.6% 

 

결과에서 보여주듯이 계층적 클러스터링 방법이 높은 성능을 나타냈다. 
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Uni-width의 경우 성능이 좋지 않은 것은, 중력가속도 값이 포함된 축에

서 언제나 중력이 포함된 신호를 보내므로 이산화가 적절하게 이루어지지 

않기 때문이다. 그리고 Uni-count의 경우는 중요 패턴은 보통 비슷한 영

역에 집중적으로 발생하는데 이러한 패턴 정보들이 다른 구역으로 이산화

가 되어, 패턴인식을 오히려 방해기 때문이다. 하지만 더 문제인 것은  

HMM의 경우는 패턴이 짧을수록 상대적으로 오류율이 많이 늘어난다는

데 있다. 이러한 이유로 다른 알고리즘과 비교 검토 대상에서 제외하였다. 

 의사결정 트리 C4.5와 Naive Bayes분류기는 의미분석에 강인하기 때

문에 인식을 위한 입력값으로 앞 절에서 추출하였던 표 3-4의 특징을 사

용하였다. 

SVM의 경우 일반 제스처 셋 인식과 마찬가지로 제스처 시계열 데이터 

로부터 20개의 고정길이 점을 선택하여 특징으로 사용하였고, DTW는 시

계열 데이터를 그대로 사용하였다. 

 

스마트폰으로 수집한 데이터는 5명이 2일에 거쳐 수집했기 때문에 날짜

별 그리고 사람별 인식정확도 영향을 분석하였다. 그림3-33에서 기본적

으로 각 알고리즘 별 비교로 보면, DTW가 가장 인식율이 좋았으며 4번

째 사용자 데이터가 특별히 높은 인식율을 나타낸 것은 셈플이 비교적 균

질하게 나왔기 때문으로, 일반적으로 동작 오류를 다소 포함하는 경우를 

가정하면 큰 의미를 둘 수 없다.  
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그림 3-33. 제스처의 사람별 비교 

(단위 %) 

각 알고리즘을 적용하기 위한 전처리 방법들이 차이가 나기 때문에 아

래 인식율의 차이가 전처리 방법의 차이인지 자체 알고리즘 특성의 차이

인지 확인하긴 어렵지만, 전반적으로 가속도 계를 이용한 제스처 인식에 

있어서는 SVM과 DTW가 가장 높은 인식율을 보였고 그 중에서도 DTW

가 상대적으로 높은 인식율을 얻음을 확인하였다. 

DTW를 기준으로 각 테스트 셋에 대한 인식율 비교를 살펴보면, 표3-8

과 같이 나타나며 평균 98.7%정도의 인식율을 나타내었다. SVM의 경우 

인식율이 다른 것과 비교하여 높기는 하지만 DTW와 비교하면 사전 학습

을 위한 데이터 셋을 잘 선정하는 문제가 있다. 

 

표 3-8. 제스쳐별 학습 결과 비교 
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(단위 %) 

인식율 자체도 DTW가 높기 때문에 본 논문에서는 DTW를 중요 알고

리즘으로 선정하였다. 또한, 그림3-34와 같이 날짜 비교를 통해서 보면 

해당 제스처 셋은 날짜에 따른 차이가 크지 않음을 알 수 있다. 

 

그림 3-34.날짜별 인식기 성능 비교 

(단위 %) 

 A B C D E F G H I J K L

A 98.2 0 0 0 0 0 0 0 0 1.8 0 0

B 0 99.3 0 0 0 0 0 0 0.1 0.3 0.2 0.1

C 0 0 99.5 0 0 0 0.1 0.1 0 0 0.3 0

D 0 0 0 98.3 1.2 0 0.5 0 0 0 0 0

E 0 0 0 0.5 98.4 0 0.1 0.2 0 0.2 0.6 0

F 0 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0

G 0 0 0.2 0.6 0 0 98.4 0.1 0 0.3 0.4 0

H 0 0.1 0 0 0 0 0.2 99.2 0.3 0.2 0 0

I 0 0.3 0 0 0.3 0 0.3 0.3 98.3 0.2 0.3 0

J 1.8 0 0.2 0.1 0.1 0 0.4 0 0.2 97 0.2 0

K 0 0.2 0.1 0.5 0 0 0 0.1 1.1 0 98 0

L 0 0.1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 99.9



 

- 81 - 

 

4. 제스처 인식 시스템의 최적화 

4.1 제스쳐 인식 시스템의 구성 

본 논문의 제스쳐 인식 시스템은 기존 인식 시스템과 유사하여 센서 데

이터를 수집하는 데이터 수집부, 수집된 데이터로부터 특징을 선택하는 

특징 선택 단계, 제스처 인식 모델을 선택하는 단계, 제스처 인식기를 설

계하고 표준 제스처 모델을 결정하는 단계, 특정 시점에 들어오는 센서 

데이터로부터 목적한 행위가 맞는 것인지를 판단하는 단계, 최종적으로 

인식된 결과에 대한 점수를 제시해주는 단계로 구성된다. 

 

 

그림 4-1. 제안한 제스처 인식 시스템 구조도 
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이중에서 전처리기와 저스처 인식기를 개선하여 기존의 알고리즘 중 가

장 성능이 우수한 DTW와 비교하여 동등한 성능이 나오도록 설계하였다.  

 

 
그림 4-2. 개선된 런타임 처리기와 제스처 인식기 

 

이러한 방식은 3장에서 검토한 결과 DTW가 우수한 인식기로 평가되었

으나 DTW의 복잡도가 𝑂(𝑛2)으로 높아 많은 데이터 셋을 처리하기 어렵

기 때문에 따라서, 복잡도가 낮은 인식기 알고리즘을 찾아야 했다. 이는 

DTW의 복잡도를 낮추는 방법과 사전에 선 분류기를 이용하여 DTW의 

적용 셋을 줄이는 방법과 DTW 알고리즘 자체의 검색 비용을 낮추기 위
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한 부가적인 조건을 추가하여 개선한 알고리즘을 만들 수 있다. 본 논문

에서는 전처리기를 강화하여 DTW의 검색비용을 𝑂(𝑛)으로 낮출 수 있는 

방법을 제시한다. 이러한 방법은 앞서 중력 성분으로 인한 데이터 왜곡을 

전처리기를 강화하여 제거하고 추가적으로 측정 템플릿과 입력 데이터 패

턴의 길이를 동일하게 가공함으로 달성할 수 있다. 

 

4.2 전처리 강화  

 

다양한 종류의 스마트폰 환경에서 동작을 보장하기 위해서는 각 단말 

특성상 발생할 수 있는 데이터의 손실, 부정확한 주기 등의 여러 가지 상

황에 시킬 수 있기 때문에 일정부분 정보손실을 감안하면서 전처리 단계

에서 이를 무시하도록 하였다. 

모바일 환경에서 제스처 인식 기술의 가장 큰 문제점은 인식속도에 있

다. 인식기의 동작 속도가 느린 경우 지속적으로 입력되는 데이터에 대해

서 인식 반응이 느리면 만족할 만한 수준의 상용화 적용이 불가능하다. 

DTW의 인식수행 시간은 입력 데이터와 패턴 데이터의 길이 곱이 되기 

때문에 분석 시간을 단축하기 위해서는 리샘플링을 통해 입력과 패턴데이

터의 길이를 줄여주는 방법이나 DTW를 Euclidian Distance로 치환하여 

동일 성능이 나오도록 효과적인 전처리기를 설계하는 방법이 있다. 이 전
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략으로 전처리방법을 세분화하여 제스쳐 구간 결정법, Integral table 기법, 

KL 기법을 차용한 중력 성분의 제거, Resampling을 통한 DTW 알고리즘

의 단순화 등을 적용하였다.  

개선된 전처리기 시스템은 기존 전처리기와 달리 중력 성분을 효과적으

로 제거하는 방법을 제시하였다. 이에 대하여 3장에 상세하게 언급하였다. 

우선적으로 적용해야 할 방법은 제스처 분석을 효과적으로 하는 것이다.  

가장 중요한 방식은 적분 이미지와 KL 변환 알고리즘을 차용하여 입력 

데이터 패턴의 중력 성분을 제거한 것과 리셈플링을 적용하여 일정한 데

이터 길이를 요구하는 다른 알고리즘에도 적용할 수 있도록 한 것이다. 

 

그림 4-3. 개선된 런타임 처리기의 적용 순서 

 

0 5 10 15 20 25 30 35 40
-1

-0.5

0

0.5

1

0 10 20 30 40 50
-2000

-1000

0

1000

2000

0 10 20 30 40 50
0

1

2

3

4
x 10

4

0 10 20 30 40 50
400

600

800

1000

1200

0 5 10 15 20 25 30 35 40
-1

-0.5

0

0.5

1

0 10 20 30 40 50
-2000

-1000

0

1000

2000

0 10 20 30 40 50
0

1

2

3

4
x 10

4

0 10 20 30 40 50
400

600

800

1000

1200

0 5 10 15 20 25 30 35 40
-1

-0.5

0

0.5

1

0 10 20 30 40 50
-2000

-1000

0

1000

2000

0 10 20 30 40 50
0

1

2

3

4
x 10

4

0 10 20 30 40 50
400

600

800

1000

12000 200 400 600 800 1000
0

500

1000

1500

0 10 20 30 40 50
-2000

-1000

0

1000

2000

0 10 20 30 40 50
0

1

2

3

4
x 10

4

0 10 20 30 40 50
400

600

800

1000

1200

Positive Gesture Detection

Integral Table 기법

KL 변환기법차용
Rewindowing, 

Resampling, 

Normalization



 

- 85 - 

 

제스처 검출의 경우는 여러 가지 방법이 있으나 슬라이딩 윈도우를 적용

하였다. 슬라이딩 윈도우를 적용하는 장점은 제스처 구간을 결정할 때 잘

못하여 구간 시작과 끝을 구분해내지 못하는 경우를 방지할 수 있다는 장

점이 있다.  

 

그림 4-4. 슬라이딩 윈도우를 적용한 제스처 구간 결정 

 

위 그림4-4는 슬라이딩 윈도우를 특정 셈플에 적용하여 검출해 낸 예이

다. 검출된 데이터는 적분 이미지 방식으로 더해지고 KL 변환법을 통해

서 다시 끝점이 모두 0으로 끝나는 데이터를 획득함으로써 얻어진다. 

 

4.3 DTW 인식 알고리즘 변형 및 성능 평가 

 

다중의 인식기를 설계 및 학습한 후 이들 중 새로 입력된 테스트 데이
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터를 인식하는데 가장 적합한 것들을 선택하여 평가하는 기법은 패턴인식

분야에서 오래 전부터 유용되어 왔다. 본 논문에서는 인식 정확도와 속도 

두 가지 측면을 동시에 개선시키기 위해서 특별히 전처리기를 강화하고 

DTW 인식기 대신 O(n)인 유클리디언 거리를 적용하여 DTW 인식기와 

동등한 성능을 나타내는 인식기를 설계하였다. 

 

제스처 인식이 가장 적합하다고 한 DTW인식기는 계산 비용이 높아 연

산속도문제 때문에 제스처 당 10개 이하의 템플릿만을 사용해야 한다는 

문제가 있다. 따라서, DTW를 대신하여 다음과 같이 O(n) 시간에 계산이 

가능한 Euclidian distance를 적용하였다.  

 

개선된 전처리기 알고리즘을 통한 성능은 3장에서 나온 결과를 상호비

교하여 보았다. 첫번째의 경우는 DTW를 그대로 적용하는 것이고 두번째

는 DTW에 개선된 전처리기를 적용한 경우, 세번째는 DTW를 대신하여 

Euclidian distance (EUC)를 적용 경우이다.  
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그림 4-5. 개선된 알고리즘의 적용 결과 

 

결과적으로 개선된 알고리즘이 DTW에 비해서 성능이 거의 동등하게 

나왔으며 전처리기만 적용하였을 경우에는 약간의 성능 향상이 있음을 알 

수 있다. 위 결과로 보면 DTW는 높은 분리율을 제공하고 있으나 계산 

비용이 𝑂(𝑛2)으로 높기 때문에 템플릿 개수를 통상 10개 이하로 제한해

야 하는 문제가 있는 반면에 전처리기를 통해서 중력값을 제거한 개선된 

전처리기를 적용할 경우에는 DTW 알고리즘을 적용하지 않고도 계산 비

용이 𝑂(𝑛)으로 단순한 Euclidian distance를 이용하여 DTW 알고리즘과 

동등한 분리율을 얻을 수 있다는 것을 보여주었다.  
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4.5 인식 성능의 추가적인 실험 및 분석 

 

앞 절에서 DTW 대신 전처리기를 강화하고 Euclidian distance만 가지

고DTW에 상응하는 성능을 얻을 수 있음을 실험적으로 분석하였다. 여

기에 DTW를 대신하여 다음과 같이 O(n) 시간에 계산이 가능한 

Euclidian 및 임의의 가중치 w-함수를 적용하였을 경우로 나누어 비교 

분석해보았다. 기본 Euclidian distance를 EUC로 하고, sin 함수를 사전

에 계산하여 적용한 것을 EUS, 자체 템플릿을 가중치로 적용한 것을 

EUW, 가우시안 분포를 활용한 것을 EUG라고 하였다. 각 가중치 특성

은 다음과 같다. 가중치 함수를 적용한 이유는 비교 구간에 따라서 더 

의미있는 값을 가지고 있는 구간에 대해서 가중치를 둠으로써 최적 클

래스를 결정하는데 도움이 될 수 있는지를 확인해보기 위해서 선정하였

다. 기본적으로 센서값의 변량이 커지는 중심 구간에 더 많은 구분 정

보가 있기 때문에 이를 강조하는 것이 해당 클래스를 구분하는데 어떠

한 영향이 있는지 판단하기 위해서이다. 
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그림 4-6. DTW 성능 개선을 위한 유클리드 거리의 4가지 가중치 함수 

 

가중치 함수값은 식4-1처럼 각 축에 대해서 해당 시간에 대한 템플릿

과 상관없이 결정되어 저장된 가중치 값의 함수로 결정된다. 

 

𝑑𝑥(𝑡) = 𝑤𝑥(𝑡) ∗ |𝑥𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡 − 𝑥(𝑡)| 

𝑑𝑦(𝑡) = 𝑤𝑦(𝑡) ∗ |𝑦𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡 − 𝑦(𝑡)| 

𝑑𝑧(𝑡) = 𝑤𝑧(𝑡) ∗ |𝑧𝑡𝑒𝑚𝑝𝑙𝑒𝑡 − 𝑧(𝑡)| 

 

…. (4-1) 

 

이에 대해서 [17] 에 사용된 4800 여개의 데이터를 활용하여 비교 분석

하였다. 데이터는 8명의 사용자로부터 7일간 8개의 데이터를 10번의 반

복횟수를 통해서 얻어진 것이다. 테스트에 사용된 템플릿은 각 제스처에 

대해서 1가지만 테스트 셈플에 대한 산술 평균을 통해서 생성하였다. 표

4-2는 Integral Image와 KL 변환 기법을 적용하지 않고 resampling만 

EUC EUS

EUW EUG
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적용하여 Euclidian distance를 계산할 수 있도록 하여 DTW와 비교한 

것이다. 

 

표 4-1. 개선 전 전처리기를 적용하였을 경우의 분리율 

 

 

이 표에서 보면 DTW가 단일템플릿을 사용한 관계로 사용자에 따라서 

성능이 차이가 나지만 평균적으로 가장 우수한 값을 나타내었고, 가중치

를 주지 않은 기본 Euclidian distance로 계산한 경우가 약 3% 정도 성

능 차이를 보였다. 반면에 가중치 함수를 임의로 설정한 경우에는 성능 

차이가 10% 이상 발생하는 현상을 보였다. 가중치 함수가 오히려 노이즈

로 작용한 것이라고 판단할 수 있다.  

 

반면에 적분법과 KL 변환법을 적용한 경우에는 DTW와 거의 동등한 

user DTW EUC EUS EUW EUG

0 98.04 96.91 96.96 91.61 87.5

1 85.59 84.5 79.1 68.47 59.82

2 84.11 85.18 84.46 80.18 63.93

3 94.64 91.23 90.89 77.32 76.25

4 84.82 79.33 76.96 65.71 55.36

5 75.36 72.11 72.68 63.39 48.75

6 67.32 63.25 57.32 48.75 35.54

7 98.93 94.34 91.79 86.07 83.75

7 86.1 83.41 81.27 72.69 63.87
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수준의 분리율을 제공하는 것을 아래 표 4-3으로 알 수 있다. 

 

표 4-2. 개선 후 전처리기를 적용하였을 경우의 분리율 

 

 

개선된 전처리기를 적용하기 전에는 DTW에 비하여 성능이 떨었지만, 

개선된 전처리기를 적용하였을 때는 DTW와 유사한 결과를 나타내었다. 

다른 가중치 알고리즘은 특별히 더 좋은 성능을 보여주지 못하였으나 개

선된 전처리기에 의해서 개선폭이 눈에 띄게 증가하였다. 이를 통하여 개

선된 전처리기가 노이즈에 강한 결과를 제공한다는 것을 확인할 수 있다. 

반면에 DTW의 경우는 분리율이 개선된 경우나 떨어진 경우가 존재하게 

되어 평균적으로는 기존과 매우 유사한 분리율을 나타내었다. 

user DTW EUC EUS EUW EUG

0 96.96 97.5 95.54 94.29 93.04

1 79.82 81.08 78.92 74.23 72.25

2 92.14 92.68 91.43 85.89 81.25

3 90.18 91.25 89.11 89.64 85.71

4 84.64 85.18 81.07 77.32 76.43

5 72.5 74.46 72.68 72.68 59.46

6 74.29 74.46 74.11 70.36 63.04

7 97.86 97.68 96.79 94.64 95.89

7 86.06 86.79 84.96 82.39 78.39
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그림 4-7. 개선된 전처리 적용 전후의 성능 비교 (상:개선전, 하:개선후) 

 

그림4-7은 개선된 전처리기 적용 전후에 따른 성능 분석을 비교한 그

래프이다. 그래프에서 보면 전처리기의 성능 개선 전과 성능 개선 후의 

성능이 전반적으로 증가함을 실험적으로 확인하였다.  
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5. 결론 및 향후 연구  

 

본 논문에서는 모바일 단말기에 탑재된 동작감지 센서인 가속도센서, 

자이로센서, 지자계선서 등을 활용하여 사용자의 제스처를 인식하고 이를 

수행 평가형 모션 게임에 활용할 수 있는 상용화 수준의 제스처 인식기 

개발을 위한 연구를 진행하였다. 이를 위해 시계열 데이터의 전처리방법

을 강화하여 각 제스처의 모센 센서 데이터로부터 인식에 강한 템플릿을 

추출해야 했다. 이를 위해서 Integral Image와 KR 변환법을 적용하여 중

력 성분을 제거함으로써 가속도계 기반 센서 인식기 모델의 성능 향상에 

기여하였다. 런타임 인식기로는 패턴 길이가 다른 시계열 데이터의 매핑 

함수를 최적으로 찾을 수 있는 DTW를 선택하였다. DTW 알고리즘의 성

능을 향상하기 위해서 전처리기를 통해 분석 시간이 O(n)인 Euclidean 

Distance 알고리즘을 통해서도 DTW와 유사한 수준의 식별 성능을 나타

낼 수 있음을 증명하였다. 또한, 본 논문에서 제시한 데이터 셋 이외의 

다른 연구자의 데이터 셋을 이용하여 검증하였을 때에서 동등한 수준의 

인식율을 확보한 것을 확인하였다. 이를 통하여 기존 연구에서 제시되었

던 다중 인식기 모델을 혼합하여 인식 성능을 높이는 방법을 사용하지 않

고도 DTW에 유사한 수준의 성능을 전처리기 강화를 통하여 확보할 수 

있게 되었다. 
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앞으로는 스마트폰의 멀티모달입력 장치로써 활용 가능성에 대하여 연

구를 추진할 예정이며, 센서 기반 행위 인지를 위한 기반 연구로 활용할 

예정이다. 또한, 근접 센서나 마이크로폰과 같이 서로 성격이 다른 센서

에 대한 활용 방안에 대해서도 연구함으로써 이질적인 센서에 대한 결합

을 통하여 정확도를 향상시킬 수 있는 연구가 필요하다.  
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The mobile device market is expanding rapidly with the merge of the PC 

computing and the mobile computing technology today. In particular, in the gaming 

industry, the trend in the console game market is changing from the games based on 

simple joystick controllers to the ones involving physical body movements. 

Nintendo Wii and Microsoft Kinect introduce a new dimension to the game 

environment to make possible new user interaction and experience. 

On the other hand, the mobile games that are easy to operate and easy to enjoy are 

popular. The smart phones with a touch input device have many sensors such as 

accelerometer, gyroscope, magnetic sensor, proximity sensor, etc.; however, they 

are specialized only for simple and specific use cases (e.g. electronic compass, 

detection of phone call) and therefore, many game developers have to make their 
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own algorithm to utilize the raw data from the sensors. This task, however, is not 

easy for average developer because of the variety of mobile devices. 

This thesis introduces a cost effective gesture recognition technology that, by using 

the 3-axis acceleration sensor, provides a mechanism for more natural user 

interaction in mobile applications. The smart phone and mobile device environments 

must support a wide variety of sensor performance and be insensitive to the lower 

CPU performance. This thesis proposes a preprocessing phase to create templates 

with low CPU usage. We use the integral image concept and dimension reduction 

technique in the preprocessing algorithm and convert the serial data by using a 

concept similar to KL (Karhunen-Loeve) method for effectively removing the 

acceleration component. 

 We improve the recognition performance by removing gravity effect from the raw 

accelerometer data and can achieve a level of performance very similar to DTW 

(Dynamic Time Warping) which is useful for the case of two data sets with different 

lengths. Also, the preprocessor simplifies the recognition machine as a Euclidean 

distance evaluator with a performance similar to that of DTW. We have 

demonstrated the effectiveness of the proposed preprocessor algorithm with 

experimental result. 

Keyword : mobile gesture recognition, accelerometer, time series data, preprocessor 


