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 요약

본 논문에서는 깊이 카메라를 이용한 실시간 사용자 한자 학습 시스템을 제안한다. 사용자 학습 방법으

로는 사용자가 화면에서 손을 움직여 한자를 입력하고, 입력 제스처와 미리 저장된 템플릿을 매칭하여 사

용자가 한자를 올바르게 썼는지 판단한다. 이를 위해 본 논문에서는 손가락 검출 및 검증을 통한 손 영역 

검출 및 추적 방법과 스트로크의 연속성을 분석하기 위해 적응적 체인 코드를 제안한다. 손가락 검출로는 

깊이 값을 이용하여 손 영역을 검출 후, 손가락의 축을 생성, 손가락의 두께를 이용하여 검증한다. 손 영역 

추적으로 생성된 스트로크는 추적된 점들과 순서 그리고 길이 정보가 포함되어 있다. 이들을 이용하여 사

용자가 올바른 입력을 했는지 확인하기 위해 적응적 체인 코드 방법을 제안한다. 이 방법은 매칭 속도와 

스트로크 안에서 잘못 입력된 부분을 찾는데 매우 효율적이다. 실험 결과에서는 본 논문에서 제안한 시스

템이 실시간으로 동작하며 학습 과정과 오류 검출에 매우 효과적임을 보여준다.

■ 중심어 :∣제스처 인식∣체인 코드∣학습 시스템∣

Abstract

In this paper, we propose online Chinese character learning machine with a depth camera, 

where a system presents a Chinese character on a screen and a user is supposed to draw the 

presented Chinese character by his or her hand gesture. We develop the hand tracking method 

and suggest the adjusted chain code to represent constituent strokes of a Chinese character. For 

hand tracking, a fingertip is detected and verified. The adjusted chain code is designed to contain 

the information on order and relative length of each constituent stroke as well as the information 

on the directional variation of sample points. Such information is very efficient for a real-time 

match process and checking incorrectly drawn parts of a stroke.

■ keyword :∣Gesture Recognition∣Chain Code∣Learning Machine System∣
 

    

I. 서 론 

과학 기술이 발달과 역사가 진행되는 등, 우리 주변

에는 항상 새로 배워야 할 것들이 많이 생긴다. 이러한 

것들을 배우는데 있어 가장 많이 사용되는 방법은 반복

학습이다. 하지만, 이러한 방법은 지루함을 제공하고, 

학습의 효율을 떨어뜨리게 된다. 최근에는 이런 지루함

을 줄어주며, 효율적인 학습을 하기 위해 많은 연구들
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이 진행되고 있다. 그 중 가장 효율적이라고 알려져 있

는 방법은 게임을 통한 학습 시스템이다. 일반적으로 

사람들은 게임을 함으로서 흥미와 즐거움을 동시에 느

낀다. 또한, 게임은 사람의 삶에 매우 밀접하게 연결되

어 있다. 이러한 장점을 이용하기 위해 예로부터 이러

한 연구가 많이 진행되고 있다. 가장 단순하게는 퍼즐

이나 퀴즈게임이 일반적으로 널리 알려진 게임을 통한 

학습 방법이다. 본 논문에서는 한자 게임 시스템을 위

한 적응적 체인 코드를 이용한 사용자의 손동작 인식을 

통한 한문 학습 시스템을 제안한다.

한문 학습 시스템을 위해서는 가장 중요한 것은 실시

간 손동작 인식이다. 최근에는 손동작 인식 연구에 대

해 많은 보고가 올라오고 있다. 예전부터 가장 널리 사

용되는 방법으로는 은닉 마르코브 모델(Hidden 

Markov Model)이 있다[1]. 이 방법은 시공간적인 변이

를 가진 패턴을 표현하고 인식할 수 있는 확률 모델이

라는 장점이 있다. 반면에, 스트로크를 구성하는데 있어 

모든 제스처가 스트로크가 될 수는 없다. 이러한 제스

처가 아닌 부분을 제거하는 것에 대한 문제가 존재한

다. 다른 방법으로는 DTW(Dynamic Time Warping) 

방법이 널리 사용된다[2]. 이 방법의 장점은 입력 데이

터가 주어지면 다시 샘플링을 할 필요가 없다는 것이

다. 또한, 샘플링을 할 필요가 없기 때문에, 입력간의 거

리(속도)가 인식하는데 있어 하나의 구성요소가 될 수 

있다. 하지만, 이러한 장점이 있음에도 불구하고, 인식 

시간에 있어 입력과 템플릿들 간의 매칭 모델을 매번 

만들기 때문에 시간 복잡도가 증가하는 문제가 있다. 

최근 연구로 나온 방법은 $1 인식기 방법이 있다[6]. 본 

인식기 방법은 미국 워싱턴 대학에서 많은 연구가 진행

되었다. 워싱턴 대학에서는 이러한 방법을 확장하여 

$N 인식기, $P 인식기 방법에 대해 제안하였다[7][8]. 

이들 방법은 DTW보다 빠르고 좋은 결과를 보이는 강

점이 있지만, 인식 결과에 있어 아직 정확도가 미흡하

며, 인식 속도 또한 여전히 저조함을 보인다. 이러한 문

제들을 해결하기 위해 적응적 체인 코드 방법을 본 논

문에서 제안한다. 이 방법은 계산이 간단하여 다른 방

법들에 비해 빠른 처리속도를 보이며, 잘못된 부분을 

세세하게 보여주는 장점이 있다.

그림 1. 시스템 전체 흐름도

[그림 1]에서는 논문에서 제안하는 시스템에 대한 전

체 흐름도를 보여준다. 본론의 1장에서는 스트로크 생

성에 대해 설명한다. 학습기와 사용자간의 상호작용을 

위한 인터페이스로는 손동작을 사용한다. 사용자가 손

동작을 통해 한자를 입력하면, 이를 스트로크들로 표현

하기 때문이다. 본론의 2장에서는 적응적 체인 코드와 

제스처와 템플릿간의 매칭 방법을 설명한다. 결론에서

는 실험결과를 기술하고, 기존의 방법에 비해 제안한 

방법에 대한 효율성을 보여준다.

II. 본 론 

1. 스트로크 생성
본 논문에서는 사용자가 한자를 입력할 때 검지만 편 

상태에서 움직인다는 가정 하에 설계되었다. 이 장에서

는 손동작을 이용한 스트로크의 생성 방법에 대해 설명

한다.

1.1 검지 검출
검지 검출에 앞서 우선 손 영역 검출을 시도한다. 손 

영역 검출하는데 있어 사용자의 손은 항상 몸보다 앞에 

있게 된다. 이러한 특징을 이용, 사용자의 손은 깊이 카

메라로부터 가장 가까운 거리에 놓여있다고 가정한다. 

이 가정을 적용하면, 손 영역 검출은 단순히 임계값을 

이용하여 검출할 수 있다. 임계값을 검출하기 위해 우
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선 누적 영상(Integral Image, G)을 생성한다. 누적 영

상을 통해 일정 영역 크기(ω)에서 평균 깊이 값이 최소

가 되는 점을 임계값(T)로 설정한다. 누적 영상을 사용

하는 이유는 영역의 평균값을 구하기 위해 빠른 계산을 

위해 사용되었으며, 평균값을 사용 시 영상의 잡음으로 

인해 나타날 수 있는 오류를 줄여주기 때문이다. 수식 

(1)은 ω크기의 마스크에 해당하는 깊이 값의 평균(S)를 

구하는 수식이다. ω값은 영상의 깊이 값에 따라 사이즈

가 바뀌지만, 최대 크기는 30으로 사용하였다. 그 이상

으로 커질 경우, 손 이외의 영역이 많이 포함되어 제대

로 된 검출 결과를 얻기 어렵기 때문이다.

 






            (1)

수식 (1)에서 S값들 중 최소가 되는 값에 α를 더한 값

을 최종 임계값(T)으로 설정한다. S값을 그대로 사용할 

경우 손 영역의 일부만 검출 될 수 있기 때문이다. 본 

시스템에서 α는 50으로 사용되었다.

손 영역 검출 후, 손 끝 검출 및 검증을 진행한다. 손 

끝 검출하기 위해 본 시스템에서는 사용자가 제스처를 

입력할 때 검지의 방향은 항상 위로 향한다는 가정을 

이용, 손 영역에서 가장 위에 있는 픽셀 좌표를 손 끝 

후보로 정한다. 후보로 정하는 이유는 모든 상황에서 

가장 위에 있는 픽셀이 손 끝 이라고 볼 수 없기 때문이

다. [그림 2]에서 (a)는 손끝이 맞을 경우의 예제이며, 

(b)는 손끝이 아닌 경우에 예제이다. 이러한 문제점을 

해결하기 위해 손 끝 검증 방법을 제안한다. 

그림 2. 검지 검증이 필요한 사례. (a) 손 영역에서 검지가 
있는 경우 (b) 손 영역이 아닌 영상

손 끝 검증으로는 검지의 두께와 깊이 값을 이용한다. 

일반적으로 카메라와 손의 거리가 가까울수록 손의 크

기는 커지고, 반대의 경우는 작아지는 특성과 깊이 값

은 거리에 비례하는 점을 이용한다. [그림 3]은 손 끝 검

증 예제이다. [그림 3]에서 검지에 두 개의 선이 있는데, 

위에 있는 선을 먼저 계산한다. 

그림 3. 검지 검증 방법

우선 위에 있는 선은 손 끝 후보 점으로부터 y축으로 

15픽셀만큼 밑에 있는 선이다. 이 선에서 손 영역에 해

당하는 만큼 길이(A)를 측정한다. 밑에 있는 선은 윗선

으로부터 y축으로 A픽셀만큼 밑에 있는 선이다. 밑 선

에서 손 영역에 해당하는 만큼 길이(B)를 측정한다. 두 

선의 길이의 두께가 측정되면, 두 두께의 관계를 비교

한다. 영상 안에 검출된 검지의 두께는 위쪽 방향으로 

향할 경우, 손바닥의 두께에 비해 월등히 얇게 된다. 이

러한 전제 조건을 이용하여 수식(2~5)과 같은 조건을 

만족할 경우 검지가 검출되었다고 판단한다.

      × 
                    (2)

      × 
                    (3)

        
          (4)

     
         (5)

수식 (4)에서 Th는 검지 두께의 최대값이다. 이러한 

이유는 이 이상 두께가 커질 경우, 이미 손 영역이 영상

에서 너무 많은 부분을 차지하여 제대로 된 입력을 할 

수 없기 때문이다. 수식 (5)에서 C값이 1일 경우 손 끝 

검증은 참이며, 0일 경우 손끝이 아니라고 판단한다. 
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[그림 4]는 검지 검증 적용 예제이다.

그림 4. 검지 검증을 통한 검지 검출 예제

1.2 엄지 상태 검출
스트로크를 구분하기 위해서는 검지의 움직임도 필

요하지만, 시작과 끝을 알 수 있는 제스처도 필요하다. 

이러한 제스처로 본 논문에서는 엄지의 상태를 보고 판

단하는 방법을 소개한다. 손 모양을 변형시키는데 있어 

엄지만큼 움직이기 수월한 손가락이 없기 때문에 엄지

를 통해 상태를 인식한다. 영상에서 엄지가 없는 상태

의 경우 입력을 종료한다. [그림 5]의 (a)영상에서 엄지

가 존재하면 스트로크 입력을 시작한다. [그림 5]의 (b)

는 엄지가 존재하지 않는 상태를 나타내며, 엄지의 존

재를 검사하기 위해 본 논문에서는 검지와 엄지 사이의 

골짜기 유무를 보고 판단한다. 

그림 5. 엄지 상태 검출 예제. (a) 엄지가 존재하는 상태 (b) 
엄지가 존재하지 않는 상태

골짜기를 검출하기 위해 검지의 중심축을 계산한다. 

축을 구하는 방법은 앞에서 구한 두께 (A)에서 중심 위

치와 두께 (B)에서의 중심 위치를 연결하는 직선을 검

지의 축으로 결정한다. 또한 골짜기를 찾기 위해 손 영

역에 대한 에지영상을 추출한다. 축과 에지영상을 이용, 

손끝을 시작점으로 수식 (6)에서의 E값의 길이만큼 축

과 직교하는 방향으로 왼쪽에 대해서만 테두리 교차점

의 개수를 구한다. 수식 (6)은 DepthSense 카메라 기반

에서 깊이 값에 대해 필요한 영역을 계산하는데 있어 

경험적으로 구해진 수식이다.

             (6)

수식 (6)에서 E는 손끝의 깊이 값(depth)을 기준으로 

손의 크기를 결정하는 함수이다. 왼쪽에 대해서만 계산

하는 이유는 사용자는 항상 오른손을 사용한다는 전제 
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하에 계산하기 때문이다. [그림 5]에서 보여 지듯이 오

른손의 엄지는 항상 축으로부터 왼쪽에 존재한다. 검증 

된 모든 직교한 선들 중 교차점 개수가 2개 이상인 선

들의 비율이 15%이상이라면 엄지가 화면상에 존재한

다고 판단한다. 반대로 그 이하라면 엄지가 없다고 판

단한다. 15%라는 수치는 경험적 수치이며 일반적으로 

해당 영역이 최소한 그 이상만큼 존재하기 때문이다.

2. 적응적 체인 코드를 이용한 매칭
2.1 적응적 체인 코드
사용자가 입력한 제스처와 화면에 보여 지고 있는 저

장된 템플릿간의 매칭을 위해 적응적 체인 코드를 제안

한다. 이 체인 코드는 한자의 특징을 표현하고 매칭하

는데 있어 적합하다. 한자는 일반적으로 여러 개의 스

트로크들로 구성되어 있다. 각각의 스트로크는 순서가 

있으며, 길이, 입력 방향 등의 형태가 정해져있다. 이러

한 것들을 표현할 수 있는 체인 코드 형태를 제안한다. 

[그림 6]는 적응적 체인 코드의 한 예제를 보여준다. 

그림 6. 적응적 체인 코드 구성요소

체인 코드를 만들기 위해 각각의 입력된 스트로크를 

12개의 동일간격으로 이루어진 점들로 다시 샘플링 한

다. 12개로 정한 이유는 12개보다 많은 경우 鸞과 같이 

복잡한 한문의 경우 많은 처리 시간을 요구하기 때문이

다. 반대로 적은 경우에는 한자의 모든 특징을 표현하

는데 있어 부적합한 문제가 있다.

적응적 체인 코드의 구성요소는 스트로크의 순서, 다

른 스트로크와의 상대적 길이, 시작 벡터 그리고 차이 

벡터들이다. 스트로크의 순서는 동일 순서의 스트로크 

간의 비교를 위해 필요하다. 또한, 순서가 잘못되었을 

경우 이를 사용자에게 알려줄 수 있다. 상대적 길이는 

모든 스트로크 길이의 총 합이 100%라고 했을 경우 각 

스트로크의 길이 비율을 나타낸다. 각도는 스트로크간

의 유사도를 측정하기 위한 핵심 방법이다. 

그림 7. 적응적 체인코드 각도 설정. (a) 시작 각도 설정 (b) 
상대적 각도 설정

[그림 7]의 (a)에서 보듯 시작 각도는 8방향으로 정했

을 경우 0부터 7 사이의 값을 갖게 된다. 이를 기준으로 

상대적 각도를 계산하게 된다. 만일 이전 벡터와 현재 

벡터가 차이가 없다면 이 값은 0으로 지정하게 되며, 다

음 벡터를 비교할 시, 현재 벡터가 아닌 이전 벡터와 비

교하게 된다. 하지만 일정 각도 이상 벌어지게 된다면, 

다른 숫자가 입력되게 된다. 본 시스템에서는 [그림 7]

의 (b)에서 나타내 듯, 8방향으로 정하여, -3부터 4사이

의 값으로 설정하였다. [그림 8]은 적응적 체인 코드 생

성 예제이다.

그림 8. 적응적 체인 코드 생성 예제

2.2 사용자 입력과 템플릿간의 매칭
스트로크들을 적응적 체인 코드로 표현하였다면, 다

음 단계로는 사용자의 입력과 템플릿 간의 매칭을 통해 

유사도를 측정한다. 유사도를 측정하기 위해 스트로크

의 순서, 위치, 그리고 잘못된 부분들을 계산한다.

순서와 위치를 확인하기 위해, 각 스트로크마다 중심

점( , )을 추출한다. 중심점을 추출하기 위해 우선 

입력점들의 위치를 정규화 한다. 입력과 템플릿간의 비
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교하는데 있어 폭과 높이가 동일해야 위치 유사도를 측

정할 수 있기 때문이다. [그림 9]에서 사각형은 입력점

들이 정규화 된 것을 나타낸다. 정규화가 되었다면 각 

스트로크에서 입력점들의 평균을 계산해 중심점을 추

출한다. [그림 9]에서 나타내는 점들이 각 스트로크의 

중심점들을 말한다.

(a)

(b)

그림 9. (a) 입력 영상 (b) 입력 스트로크들에 대한 정규화, 
중심점 그리고 최적의 회전 결과.

[그림 9]에서 90 정도로 회전된 이유는 매칭 테스트

를 위해 템플릿을 인위적으로 90도를 회전시켜 저장해

둔 상태이기 때문이다. 회전을 시켜둔 이유는 회전된 

상태에서도 제대로 매칭 될 수 있는지 검증하기 위해 

회전된 템플릿을 저장하고 실험하였다. 위치와 순서의 

유사도를 측정하기 위해 수식 (7)을 사용한다. ( ,

)는 사용자가 입력한 스트로크의 중심점들을 말하

며, ( , )는 템플릿 스트로크의 중심점들을 말한

다. N은 스트로크의 개수를 나타내며, ( , )는 사각

형의 중심점을 나타낸다. 비교하는데 앞서 사각형의 중

심점을 기준으로 입력 스트로크들을 각도 만큼 회전

하여 비교하며, 그중 유사도가 가장 좋은 최소가 되는 

값 를 최종 유사도로 측정한다.

  
 




    ⋅
 

 
  

   (7)

유사도 를 계산하였다면, 수식 (8)을 이용해 

유사도에 대해 점수()를 측정한다. 와 는 

의 각 구성요소이며, 와 는 정규화 된 사

각형의 폭과 높이를 나타낸다.

   


            (8)

유사도 점수가 임계값( , 0~1사이의 값)보다 높은 경

우 입력 스트로크들의 위치와 저장된 템플릿의 스트로

크들 위치가 유사하다고 판단한다. 본 시스템에서 임계

값은 0.6 ~ 0.8 사이의 값으로 설정하였다. 위치가 유사

하면 마지막으로 각각의 스트로크 간의 유사성을 판별

하기 위해 적응적 체인 코드를 사용한다. [그림 10]은 

적응적 체인 코드를 이용한 비교 예제이다.

그림 10. 적응적 체인 코드를 사용한 패턴 비교 결과

체인 코드에서 우선 길이 비율을 비교한다. 대부분의 

경우 입력 패턴이 템플릿 패턴을 보고 따라 그리기 때

문에, 사용자가 제대로 입력하였다면, 두 비율은 매우 

유사하다. 이러한 점을 감안하여 길이 비율의 오차는 

최대 5%내외로 설정하였다. 마지막으로는 각도에 대해 
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비교하였다. 각도의 차이를 누적계수를 이용하였기 때

문에, 누적 그래프를 그려 그 유사성을 판별하였다. 이 

누적 그래프는 유사성을 측정할 수 있을 뿐만 아니라, 

어느 부분이 잘못되어 있는지 알 수도 있다. [그림 11]

은 비교 누적 그래프의 한 예제이다.

(a)

(b)

(c)

그림 11. 적응적 체인 코드 비교 그래프. (a) 저장된 템플릿
의 적응적 체인 코드 (b) 입력 영상의 적응적 템플
릿 코드 (c) (a)와 (b)의 비교 결과 및 오류 영역 
검출 결과

III. 실험 결과 및 결론

1. 실험 결과
본 시스템을 개발하기 위한 환경으로 운영체제는 

Windows 7 Enterprise K 32Bit OS를 사용하였으며, 개

발 툴로는 Visual Studio 2010의 MFC환경과 OpenCV 

2.4.9를 사용하였다. 하드웨어로는 SoftKinetic사의 

DS325 적외선 조명 카메라를 사용했다. DS325 특징상 

근거리에서밖에 인식이 안되므로, 카메라와 손 사이간 

거리는 10~20cm수준에서 인식이 가능하였다. Intel사의 

i5-3470 CPU와 3.47GB 메모리로 구성된 컴퓨터로 개

발 하였다. 손끝을 검출하고 추적하는데 있어 본 시스

템은 60 fps(frames per second)를 보였다. 제스처 매칭

으로는 8개의 한자 템플릿을 실험을 위해 사용하였으

며, 샘플링 점들은 최소 48개로부터 최대 96개로 구성

되었다. 매칭 시간은 46~54 msec가 걸렸다. 매칭시간은 

스트로크의 수가 많을수록 증가하였다. 48개의 샘플링 

점의 경우 최소 시간인 46msec가 걸렸지만 최대인 96

개의 점이 있을 경우 54msec의 시간이 걸렸다. [그림 

12]는 시스템의 전반적인 프로세스를 나타낸다.

그림 12. 적응적 체인 코드를 이용한 매칭 시스템

[그림 13]에서는 한자 학습을 위한 인터페이스를 나

타낸다. 우선 한자를 화면에 보여준다. 그 다음 입력 할 

부분에 대해 순서대로 표시를 해준다. 이를 통해 사용

자가 어떤 순서로 그려야 할지 쉽게 알 수 있다.
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그림 13. 사용자의 한자 학습을 위한 인터페이스

[그림 14]에서는 사용자가 입력한 패턴과 저장된 템

플릿 패턴을 매칭 후 오류가 난 부분을 검출한 결과이

다. [그림 14]에서 하나의 스트로크 전체가 오류가 난 

부분이 있는데, 이 부분은 인위적으로 거꾸로 입력한 

결과다. 또한 다른 부분에서 흔들림 때문에 오류가 난 

부분도 존재한다. 木에서 2번째 획에서 흔들리는 부분

은 다른 색상으로 표기되어 오류 표시를 하였으며, 3번

째 획은 거꾸로 입력하여 입력 순서가 잘못되었음을 나

타낸다.

그림 14. 오류 검출 결과

2. 결론
본 논문에서는 적응적 체인 코드를 이용한 실시간 한

자 학습 시스템을 제안하였다. 제스처 입력 시스템으로

는 사용자가 검지를 통해 입력한다고 가정하였고, 이를 

이용한 맞춤형 입력 시스템을 설계하였다. 또한 스트로

크의 시작과 끝을 알기 위해 엄지의 상태 인식을 제안

하였다. 이러한 입력 방법을 사용자의 학습을 위해 본 

논문에서는 적응적 체인 코드와 이를 이용한 매칭 방법

에 대해 제안하였다. 실험 결과에서 보듯 이 방법은 사

용자가 학습하는데 있어 어느 부분이 잘못되어 있는지 

알려줄 수 있기 때문에 매우 적합한 방법임을 보여주었다.
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최 형 일(Hyung-Il Choi)                   정회원
▪1972년 : 연세대학교 전자공학과 

(공학사)

▪1982년 : 미시간대학교 전자공학

과(공학석사)

▪1987년 : 미시간대학교 전자공학

과(공학박사)

▪1995년 : 퍼지 및 지능시스템학회 이사

▪1996년 : 정보과학회 컴퓨터비전 및 패턴인식 연구회 

위원장

▪1997년 : IBM Waston Lab 방문연구원

▪2005년 : 한국정보과학회 이사

▪현재 : 숭실대학교 미디어학과 교수

 <관심분야> : 컴퓨터공학, 컴퓨터 비전, 패턴인식, 영

상처리


