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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 손 랜드마크 추적 기반 디지털 그림자극 조종 인터페이스를 구현하고, 좌표 처리 방식에 따른 성능 차이를 동일 조건에서 정량적으로 비교하는 데 목적이 있다. 비교 대상은 원시 좌표 직접 매핑 방식(M0), 1€ 필터 방식(M1), 좌표 평활화·데드존·상태 유지 및 출력 범위 제한을 적용한 제안 방식(M2)으로 설정하였다. 동일한 입력 영상, 하드웨어, 제스처 종류 및 디지털 인형 조건에서 제스처 인식 정확도, 종단 간 지연 시간, 정지 상태 좌표 흔들림, 제어 중단 빈도와 FPS를 측정하였다. 실험 결과, 전체 제스처 인식 정확도는 M0 87.1%, M1 91.5%, M2 93.0%로 나타났다. M2의 좌표 흔들림은 M0보다 64.0%, M1보다 29.9%% 감소하였으며, 제어 중단 빈도는 M1보다 56.6% 낮았다. 반면 평균 지연 시간은 122.6ms, 평균 FPS는 46.8 FPS로 나타나 M1보다 반응 속도와 처리 성능이 낮았다. 이를 통해 제안 방식은 좌표 안정성과 제어 연속성을 향상시키지만, 반응 지연이 증가하는 성능 특성을 갖는 것으로 확인되었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This study implemented a digital shadow puppetry control interface based on hand landmarks and quantitatively compared three coordinate-processing methods under identical conditions: raw coordinate mapping (M0), the 1€ filter (M1), and the proposed method (M2), which combines coordinate smoothing, a dead zone, state holding, and output-range constraints. Gesture-recognition accuracy, end-to-end latency, static-coordinate jitter, control interruptions, and frame rate were measured using the same input videos, hardware, gesture set, and digital puppet model. Overall recognition accuracy was 87.1% for M0, 91.5% for M1, and 93.0% for M2. Coordinate jitter under M2 was 64.0% lower than under M0 and 30.3% lower than under M1, while control interruptions were 56.6% fewer than under M1. M2, however, showed an average latency of 122.6 ms and an average frame rate of 46.8 FPS, indicating lower responsiveness and processing performance than M1. The results demonstrate a trade-off between control stability and response speed.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구 배경 및 문제 제기
        중국 전통 그림자극은 빛, 막, 그림자 인형과 조종자의 손기술이 결합되어 완성되는 공연예술이다[1],[2]. 그림자 인형의 움직임은 조종자의 손동작과 조종 막대, 인형의 관절 구조 사이의 물리적 연결을 통해 형성된다. 그러나 박물관이나 전시 공간에서는 그림자 인형, 제작 도구, 사진 및 영상 자료를 중심으로 그림자극을 소개하는 경우가 많아 관람객이 이러한 조종 구조를 직접 체험하기 어렵다.

        카메라 기반 손 추적 기술은 별도의 장갑이나 물리적 컨트롤러 없이 사용자의 손 위치와 손가락 움직임을 실시간 입력값으로 활용할 수 있다는 점에서 전시형 인터페이스에 적용할 수 있다. 특히 손 랜드마크 데이터를 디지털 인형의 위치와 관절 회전에 연결하면 사용자의 손동작을 그림자 인형의 움직임으로 변환할 수 있다. 다만 카메라에서 추출된 손 좌표를 그대로 사용할 경우 미세한 좌표 흔들림, 손가락 중첩, 빠른 동작에 따른 추적 손실 및 반응 지연이 발생할 수 있다.

        따라서 손 랜드마크 기반 조종 인터페이스의 유효성을 검증하기 위해서는 시스템의 단독 성능만을 제시하기보다 기존 처리 방식과 제안 방식을 동일한 입력 및 하드웨어 조건에서 비교할 필요가 있다. 이에 본 연구는 손 랜드마크 좌표의 직접 매핑 방식, 선행연구에서 제안된 입력 필터링 방식과 본 연구의 데이터 처리 방식을 동일 조건에서 실험하고, 제스처 인식 정확도, 종단 간 지연 시간, 정지 상태 좌표 흔들림, 추적 손실 빈도 및 프레임 처리 성능을 정량적으로 비교한다.

      

      
        1-2 선행연구 검토 및 연구 차별성
        그림자극과 디지털 문화유산에 관한 연구에서는 전통문화 요소를 디지털 스토리텔링이나 인터랙티브 콘텐츠로 재구성하려는 시도가 이루어져 왔다. Lu et al.은 그림자극을 기반으로 한 협업형 디지털 스토리텔링 시스템을 제안하고 사용자 참여와 창작 경험을 분석하였다[3]. 이러한 연구는 그림자극의 문화적 활용 범위를 확장하였다는 의의가 있으나, 손동작과 인형 관절 사이의 연속적인 조종 관계나 좌표 처리 방식에 따른 시스템 성능 차이는 구체적으로 다루지 않았다.

        손 제스처 기반 인터페이스 연구에서는 카메라 영상에서 손의 위치, 형태와 움직임을 인식하고 이를 포인터 이동, 화면 선택 및 명령 실행에 활용해 왔다[4]. MediaPipe Hands는 단일 RGB 카메라 영상에서 손의 주요 랜드마크를 실시간으로 추출할 수 있는 구조를 제시하였으며[5], Xu는 카메라 기반 제스처 인식 결과를 컴퓨터 제어 명령에 연결하는 실시간 HCI 시스템을 구현하였다[6]. 그러나 이러한 연구는 일반적인 컴퓨터 명령 수행을 주요 목적으로 하므로, 연속적인 손 좌표를 디지털 인형의 관절 움직임에 연결할 때 발생하는 조종 안정성과 반응성의 문제를 직접적으로 설명하기에는 한계가 있다.

        연속 입력 장치에서 좌표 흔들림을 줄이기 위해 저역통과 필터와 속도 적응형 필터가 활용되어 왔다. Casiez et al.은 입력 속도에 따라 필터의 차단 주파수를 조절하는 1€ 필터를 제안하여 정밀도와 반응성 사이의 균형을 개선하고자 하였다[7]. 본 연구는 이를 비교 대상에 포함하고, 원시 손 랜드마크를 직접 매핑하는 방식, 1€ 필터를 적용하는 방식, TouchDesigner의 좌표 평활화·데드존·출력 범위 제한을 결합한 제안 방식을 동일 조건에서 비교한다. 비교 대상과 통제 조건은 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Hand landmark processing methods for comparison under identical conditions
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	Data Processing
              	Gesture Decision
              	Controlled Conditions
              	Evaluation Metrics
            

          
          
            	M0: Raw Mapping
            	Direct mapping of raw MediaPipe coordinates
            	Fixed threshold
            	Same input video, hardware, gesture set, and puppet model
            	Accuracy, latency, jitter, tracking loss, FPS
          

          
            	M1: 1€ Filter
            	Speed-adaptive low-pass filtering
            	Same fixed threshold
            	Same input video, hardware, gesture set, and puppet model
            	Accuracy, latency, jitter, tracking loss, FPS
          

          
            	M2: Proposed Method
            	Coordinate smoothing, dead zone, and output-range constraints
            	Same threshold with state holding
            	Same input video, hardware, gesture set, and puppet model
            	Accuracy, latency, jitter, tracking loss, FPS
          

        

        

        표 1의 세 방식은 손 랜드마크 추출 모델, 입력 영상, 하드웨어, 제스처 종류, 판정 기준 및 디지털 인형 모델을 동일하게 유지하고 좌표 처리 단계만 다르게 설정한다. 이를 통해 방식별 성능 차이가 입력 조건이나 실험 환경이 아니라 좌표 처리 방법에서 발생한 것인지 확인하고자 한다.

      

      
        1-3 연구 목적 및 방법
        본 연구의 목적은 중국 전통 그림자극의 조종 구조를 디지털 전시 환경에서 재구성하기 위해 손 랜드마크 추적 기반 디지털 그림자극 조종 인터페이스 《손끝의 예술》을 구현하고, 좌표 처리 방식에 따른 조종 성능을 객관적으로 비교하는 데 있다. 이를 위한 연구 문제는 다음과 같다.

        첫째, 제안 방식은 원시 좌표 직접 매핑 방식과 1€ 필터 방식에 비해 제스처 인식 정확도와 정지 상태 좌표 안정성을 향상시키는가?

        둘째, 좌표 평활화와 데드존 적용은 종단 간 지연 시간과 프레임 처리 성능에 어떠한 영향을 미치는가?

        셋째, 조명과 사용자 거리 조건이 변화할 때 세 방식의 인식 정확도와 추적 손실에는 어떠한 차이가 나타나는가?

        연구는 선행연구 검토, 인터페이스 설계 및 구현, 동일 조건 비교 실험, 결과 분석의 순서로 진행하였다. 먼저 그림자극의 조종 구조와 손 제스처 기반 인터페이스 및 입력 좌표 필터링 연구를 검토하였다. 이후 Blender에서 머리, 몸통, 팔, 손과 도구를 독립적인 요소로 구성하고 관절 회전 중심을 설정하였다. MediaPipe를 통해 손목, 엄지 끝점, 검지 관절과 끝점의 좌표를 추출하였으며, TouchDesigner에서 이를 디지털 인형의 위치 이동, 팔 회전, 집기 동작 및 장면 트리거에 연결하였다.

        비교 실험에서는 동일한 손동작 영상을 원시 좌표 직접 매핑 방식, 1€ 필터 방식과 제안 방식에 각각 입력하였다. 모든 방식에 동일한 입력 영상, 컴퓨터, 카메라, 손 랜드마크 추출 모델, 제스처 판정 기준 및 디지털 인형을 적용하고 좌표 처리 방식만 변경하였다. 평가 지표는 제스처 인식 정확도, 종단 간 지연 시간, 정지 상태 좌표 흔들림, 추적 손실 빈도, 평균 및 최소 FPS로 설정하였다. 또한 조도와 카메라 거리를 단계별로 변경하여 환경 조건에 따른 성능 차이를 확인하였다.

        실험 결과는 방식별 평균과 표준편차를 산출하고 동일 입력에 대한 대응 비교를 통해 분석한다. 비교 결과에서는 제안 방식의 우수한 지표뿐 아니라 지연 증가나 프레임 성능 저하와 같이 상대적으로 열위한 결과도 함께 제시한다. 이를 바탕으로 디지털 그림자 인형 조종에서 좌표 안정성과 반응성 사이의 관계를 분석하고, 실제 전시 환경에 적용하기 위한 처리 방식의 조건과 한계를 도출한다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 디지털 그림자극 조종 인터페이스 설계
      
        2-1 시스템 구성 및 디지털 인형 제작
        본 연구의 디지털 그림자극 조종 인터페이스는 카메라 입력, 손 랜드마크 추출, 좌표 처리, 디지털 인형 제어 및 시청각 출력의 단계로 구성하였다. 카메라에서 입력된 영상은 MediaPipe Hands를 통해 손 랜드마크 데이터로 변환되며[5], 추출된 좌표는 TouchDesigner에서 평활화, 범위 변환 및 제스처 판정 과정을 거친다. 처리된 데이터는 Blender로 제작한 디지털 그림자 인형의 위치와 관절 회전값에 연결되고, 최종 결과는 그림자 무대 화면에 실시간으로 출력된다.

        시스템 제작에는 Blender, MediaPipe 및 TouchDesigner를 사용하였다. Blender는 디지털 그림자 인형의 부위별 이미지 구성과 관절 중심 설정에 활용하였으며, MediaPipe는 카메라 영상에서 손목과 손가락 관절 좌표를 추출하는 데 사용하였다. TouchDesigner는 추출된 좌표를 처리하고 이를 인형의 이동, 팔 회전, 도구 조작 및 장면 트리거에 연결하는 역할을 담당하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Control structure of traditional shadow puppetry
          
          

          

        

        디지털 그림자 인형은 전통 그림자 인형의 평면적 관절 구조를 반영하기 위해 머리, 몸통, 팔, 손, 다리 및 도구를 각각 독립된 레이어로 분리하였다. 각 부위에는 회전 중심점을 설정하여 손 랜드마크 데이터에 따라 개별적으로 움직일 수 있도록 구성하였다. 특히 관람객의 손동작과 직접 연결되는 팔과 도구에는 어깨, 팔꿈치 및 손목에 해당하는 회전축을 설정하였다. 과도한 회전으로 인형의 형태가 변형되는 것을 방지하기 위해 팔의 회전 범위는 -45°에서 60°로 제한하고, 도구의 이동과 회전값도 화면상의 조종 범위 안에서 작동하도록 설정하였다.

        본 연구에서는 실제 그림자 인형의 모든 관절 움직임을 그대로 복제하기보다 손동작과 인형 반응 사이의 주요 대응 관계를 구현하는 데 중점을 두었다. 이에 따라 디지털 인형의 기본 조종 기능은 전체 위치 이동, 팔 회전, 도구 조작 및 장면 트리거로 제한하였다. 이러한 구조는 이후 비교 실험에서 좌표 처리 방식에 따른 인형 조종 안정성과 반응 성능을 동일하게 측정하기 위한 공통 출력 조건으로 사용하였다.

      

      
        2-2 손 랜드마크 데이터 처리 및 조종 매핑
        손 랜드마크 데이터는 MediaPipe Hands에서 제공하는 21개 좌표 가운데 조종 기능과 직접 관련된 손목(wrist), 엄지 끝점(thumb tip), 검지 관절(index MCP), 검지 끝점(index tip) 및 손가락 끝점 좌표를 중심으로 추출하였다. 손목의 x, y 좌표는 디지털 인형의 전체 위치 이동에 사용하였고, 검지 관절과 검지 끝점을 연결한 벡터의 방향은 인형 팔의 회전값으로 변환하였다. 엄지 끝점과 검지 끝점 사이의 거리는 집기 동작을 판정하는 데 활용하였으며, 손바닥과 손가락 끝점 사이의 거리는 손바닥의 개폐 상태를 구분하는 데 사용하였다.

        MediaPipe에서 추출되는 손 좌표는 0에서 1 사이로 정규화되어 있다. 본 연구에서는 TouchDesigner의 Math CHOP을 사용하여 정규화된 좌표를 디지털 그림자 무대의 출력 범위에 맞게 변환하였다[8],[9]. 손목의 x 좌표는 인형의 좌우 이동값으로 연결하고, y 좌표는 카메라 좌표계와 화면 좌표계의 방향 차이를 고려하여 반전한 뒤 인형의 상하 이동값으로 적용하였다. 또한 인형이 설정된 무대 영역을 벗어나지 않도록 좌표의 최소값과 최대값을 제한하였다.

        카메라 기반 손 추적 과정에서 발생하는 미세한 좌표 변화를 줄이기 위해 손목 위치와 검지 방향값에 Filter CHOP을 적용하였다. 일정 범위 이하의 작은 좌표 변화는 인형 움직임에 반영되지 않도록 데드존을 설정하였다. 이를 통해 사용자가 손을 정지한 상태에서도 디지털 인형이 불필요하게 흔들리는 현상을 줄이고자 하였다. 다만 평활화 강도가 높아질수록 반응 지연이 증가할 수 있으므로, 해당 처리 방식의 안정성과 반응성은 제3장의 동일 조건 비교 실험을 통해 검증한다.

        검지 방향은 index MCP와 index tip 사이의 x, y 좌표 차이를 이용하여 방향각을 계산하고, 이를 인형 팔의 회전 범위에 맞게 변환하였다. 엄지와 검지 사이의 집기 동작은 두 끝점 사이의 유클리드 거리를 기준으로 판정하였다. 본 시스템에서는 두 손끝 사이의 정규화 거리가 0.06 이하일 때 집기 동작으로 판단하고, 이를 인형 선택 또는 도구 조작의 트리거로 사용하였다. 손바닥 개폐 상태는 손바닥 중심과 각 손가락 끝점 사이의 평균 거리를 기준으로 구분하고, 장면 효과의 실행 조건으로 연결하였다.

        손 랜드마크 입력값과 디지털 인형의 출력 동작 사이의 매핑 구조는 표 2와 같다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Hand landmark-based control mapping structure
          
          

        

        
          
            
              	Input Data
              	Calculation and Processing
              	TouchDesigner Processing
              	Output
            

          
          
            	Wrist Position
            	Extraction of normalized wrist x- and y-coordinates
            	Filter CHOP, dead zone, and coordinate conversion
            	Puppet position X/Y
          

          
            	Index Direction
            	Vector-angle calculation between index MCP and index tip
            	Angle conversion and rotation-range constraint
            	Puppet arm rotation
          

          
            	Thumb–Index Distance
            	Euclidean distance between thumb tip and index tip
            	Pinch detection at a threshold below 0.06
            	Puppet selection or prop control
          

          
            	Palm Open/Close
            	Average distance between the palm center and fingertips
            	Open/close state detection
            	Scene or stage-effect trigger
          

        

        

        표 2의 매핑 구조에서 손목 위치는 연속적인 위치 입력으로 처리하고, 검지 방향은 관절 회전값으로 변환하였다. 엄지와 검지 사이의 거리 및 손바닥 개폐 상태는 설정된 기준값에 따라 이산적인 제스처 트리거로 판정하였다. 따라서 본 시스템은 손 랜드마크 데이터를 단순한 화면 명령으로 사용하는 것이 아니라, 손의 위치, 방향 및 형태 변화를 디지털 그림자 인형의 위치와 관절 움직임에 대응시키는 방식으로 구성하였다.

        본 연구의 비접촉식 조종 방식은 전통 그림자극의 조종 막대가 제공하는 촉각적 저항이나 물리적 무게를 재현하지는 않는다. 따라서 본 연구의 구현 범위는 전통 그림자극의 물리적 조종감을 완전히 대체하는 것이 아니라, 조종자의 손동작과 인형 관절 반응 사이의 구조적 관계를 디지털 환경에서 재구성하는 데 한정한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 동일 조건 비교 실험 및 결과
      
        3-1 동일 조건 비교 실험 및 결과
        본 연구에서는 손 랜드마크 좌표 처리 방식에 따른 디지털 그림자 인형의 조종 성능 차이를 확인하기 위해 동일 조건 비교 실험을 구성하였다. 비교 대상은 MediaPipe에서 추출된 원시 좌표를 별도의 시간적 보정 없이 디지털 인형에 연결하는 직접 매핑 방식(M0), 입력 속도에 따라 필터 강도를 조절하는 1€ 필터 방식(M1), TouchDesigner의 좌표 평활화, 데드존, 상태 유지 및 출력 범위 제한을 결합한 제안 방식(M2)으로 설정하였다.

        MediaPipe Hands는 단일 RGB 카메라 영상에서 손바닥을 검출한 뒤 21개의 손 랜드마크를 추정하는 구조로 구성된다[5]. 세 방식에는 동일한 MediaPipe 손 랜드마크 추출 결과를 입력하였으며, 입력 영상, 하드웨어, 제스처 종류, 제스처 판정 임계값, 디지털 그림자 인형 및 출력 환경을 동일하게 유지하였다. 좌표 처리 단계만 변경함으로써 방식별 성능 차이가 참여자의 동작 차이나 장비 조건이 아니라 데이터 처리 방법에서 발생한 것인지 확인하고자 하였다.

        M0에서는 MediaPipe에서 출력된 손목과 손가락 좌표를 디지털 인형의 이동 및 관절 회전 범위에 직접 선형 매핑하였다. M1에서는 1€ 필터를 각 좌표 채널에 적용하였다. 1€ 필터는 입력 속도가 낮을 때 노이즈를 강하게 제거하고, 입력 속도가 높을 때 차단 주파수를 높여 반응 지연을 줄이는 방식이다[7]. 실험에서는 min_cutoff=1.0, β=0.007, d_cutoff=1.0으로 설정하였다.

        M2에서는 TouchDesigner의 Filter CHOP을 이용하여 손목 위치와 검지 방향 좌표를 평활화하고, 정규화 좌표 기준 0.008 이하의 미세한 변화를 제거하는 데드존을 적용하였다. 손 랜드마크가 일시적으로 누락된 경우에는 마지막으로 확인된 안정 좌표를 최대 5프레임 동안 유지하도록 설정하였다. 또한 Math CHOP을 사용하여 입력 좌표를 디지털 무대 범위로 변환하고, 인형 위치와 관절 회전이 설정된 범위를 벗어나지 않도록 최소값과 최대값을 제한하였다[8],[9].

        실험에는 총 20명이 참여하였다. 참여자는 손목 이동, 검지 방향 조절, 엄지와 검지를 이용한 집기 동작, 손바닥 열기와 닫기의 네 가지 동작을 각각 10회 수행하였다. 이에 따라 참여자 1인당 40회, 한 방식당 총 800회의 제스처 입력을 분석하였다. 참여자는 본 실험 전에 각 제스처를 3회씩 연습하였으며, 연습 과정에서 수집된 데이터는 실험 결과에 포함하지 않았다.

        참여자의 손동작은 동일한 카메라와 촬영 조건에서 먼저 영상으로 기록하였다. 녹화된 동일 영상을 M0, M1 및 M2 처리 파이프라인에 각각 입력하여 세 방식이 동일한 영상 프레임을 처리하도록 하였다. 이는 참여자가 세 방식을 반복 수행할 때 발생할 수 있는 손 위치, 동작 속도 및 동작 범위의 차이를 통제하기 위한 것이다.

        실험 환경은 Intel Core i7-12700H CPU, NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU 및 16GB RAM이 탑재된 노트북으로 설정하였다. 입력 장치는 Logitech C920 웹캠을 사용하였으며, 입력 해상도는 1280×720 pixels, 입력 프레임률은 30 FPS로 설정하였다. 소프트웨어는 MediaPipe 0.10.14, TouchDesigner 2025 및 Blender 3.6을 사용하였다.

        기본 실험에서 카메라와 참여자의 손 사이 거리는 40cm, 실내 조도는 350lux로 유지하였다. 종단 간 지연 시간은 사용자의 실제 손동작과 화면 반응을 동시에 촬영할 수 있도록 종단 간 지연 시간은 <Apple iPhone 14 Pro>의 120 FPS 고속 촬영 기능을 사용하여 손동작과 화면 반응을 동시에 기록한 뒤 측정하였다.

        조명 조건에 따른 성능 차이를 확인하기 위해 조도는 100lux, 350lux 및 700lux의 세 조건으로 설정하였다. 거리 조건은 카메라와 손 사이의 거리를 30cm, 40cm 및 50cm로 구분하였다. 조명 및 거리 조건별 실험에서는 참여자 20명이 네 가지 제스처를 각각 5회 수행하여 조건별 총 400회의 입력을 분석하였다. 세 방식에 동일한 입력 영상을 적용하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Experimental conditions for comparison under identical conditions
          
          

        

        
          
            
              	Experimental Variable
              	Condition
            

          
          
            	Number of Participants
            	20 participants
          

          
            	Gesture Types
            	Wrist movement, index direction, pinch, palm open/close
          

          
            	Repetitions per Gesture
            	10 trials
          

          
            	Total Trials per Method
            	800 trials
          

          
            	Input Method
            	Identical prerecorded gesture videos
          

          
            	Camera Resolution / Frame Rate
            	1280 × 720 pixels / 30 FPS
          

          
            	Standard Distance / Illumination
            	40cm / 350lux
          

          
            	Lighting Conditions
            	100lux / 350lux / 700lux
          

          
            	Distance Conditions
            	30cm / 40cm / 50cm
          

          
            	Compared Methods
            	M0 Raw Mapping / M1 1€ Filter / M2 Proposed Method
          

          
            	Controlled Variables
            	Hardware, input video, gesture set, threshold, landmark model, and puppet model
          

        

        

      

      
        3-2 평가 지표 및 분석 방법
        제스처 인식 정확도는 시스템이 의도한 제스처를 정확하게 판정한 횟수를 전체 제스처 시도 횟수로 나누어 산출하였다. 전체 정확도뿐 아니라 손목 이동, 검지 방향, 집기 및 손바닥 개폐 동작별 정확도를 함께 계산하였다.

        
          	[Accuracy(%)=\frac{N_{correct}}{N_{total}}\times100]


        

        종단 간 지연 시간은 참여자의 손동작이 시작된 시점과 디지털 그림자 인형의 반응이 화면에 처음 나타난 시점 사이의 시간 차이로 정의하였다. 손동작과 출력 화면을 120 FPS로 동시에 촬영하고, 동작 시작 프레임과 화면 반응 프레임의 차이를 밀리초 단위로 환산하였다.

        
          	[Latency(ms)=\frac{F_{response}-F_{start}}{120}\times1000]


        

        정지 상태 좌표 흔들림은 참여자가 손을 5초 동안 일정한 위치에 유지한 구간에서 측정하였다. 손목의 x, y 좌표와 해당 구간의 평균 좌표 사이 거리의 제곱평균제곱근을 계산하였다. 값이 낮을수록 정지 상태에서 손 좌표와 디지털 인형의 위치가 안정적임을 의미한다.

        
          	[Jitter_{RMS}=


          	\sqrt{\frac{1}{n}\sum_{i=1}^{n}


          	\left[(x_i-\bar{x})^2+(y_i-\bar{y})^2\right]}]


        

        원시 추적 손실률은 입력 영상에 손이 존재하지만 MediaPipe에서 손 랜드마크가 검출되지 않은 프레임의 비율로 계산하였다. 세 방식이 동일한 MediaPipe 검출 결과를 사용하므로 원시 추적 손실률은 방식별로 동일하다.

        그러나 랜드마크 누락이 실제 디지털 인형의 움직임 중단으로 연결되는 정도는 처리 방식에 따라 달라질 수 있다. 따라서 본 연구에서는 원시 추적 손실률과 별도로 제어 중단 빈도를 측정하였다. 제어 중단은 디지털 인형의 위치 또는 관절값이 3프레임 이상 갱신되지 않거나 기본값으로 초기화된 경우로 정의하고, 1분당 발생 횟수로 산출하였다.

        프레임 처리 성능은 동일한 디지털 그림자극 장면을 60초간 실행하여 평균 FPS와 최소 FPS를 기록하였다. 디지털 인형, 배경 영상, 장면 효과 및 출력 해상도는 세 방식에 동일하게 적용하였다.

        각 지표는 참여자별 평균과 표준편차를 산출하였다. 동일한 참여자 영상에 세 가지 처리 방식을 적용하였기 때문에 반복측정 자료로 처리하였다. 방식 간 사후 비교에는 Wilcoxon 부호순위 검정을 사용하고, 세 차례의 쌍별 비교에 Bonferroni 보정을 적용하였다. 통계적 유의수준은 p < .05로 설정하였다.

        통계적 유의확률과 함께 실제 성능 차이를 확인하기 위해 정확도는 퍼센트포인트(%p), 지연 시간, 좌표 흔들림, 제어 중단 빈도 및 FPS는 증감률을 함께 제시하였다.

      

      
        3-3 비교 실험 결과
        세 방식의 전체 제스처 인식 결과, M0에서는 총 800회 중 697회, M1에서는 732회, M2에서는 744회가 정확하게 판정되었다. 이에 따른 전체 인식 정확도는 M0 87.1%, M1 91.5%, M2 93.0%로 나타났다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Performance comparison of coordinate-processing methods under identical conditions
          
          

        

        
          
            
              	Evaluation Metric
              	M0: Raw Mapping
              	M1: 1€ Filter
              	M2: Proposed Method
              	M2–M1 Difference
              	Statistical Result
            

          
          
            	Gesture Recognition Accuracy (%)
            	87.1 ± 6.9
            	91.5 ± 3.7
            	93.0 ± 2.5
            	+1.5%p
            	χ2=8.85, p=.012
          

          
            	End-to-End Latency (ms)
            	81.1 ± 8.1
            	105.0 ± 6.3
            	122.6 ± 6.2
            	+17.6 ms
            	χ2=40.00, p<.001
          

          
            	Coordinate Jitter (RMS)
            	0.0189 ± 0.0022
            	0.0097 ± 0.0009
            	0.0068 ± 0.0005
            	−30.3%
            	χ2=40.00, p<.001
          

          
            	Control Interruption (events/min)
            	7.63 ± 0.74
            	7.32 ± 1.17
            	3.18 ± 0.54
            	−56.6%
            	χ2=31.60, p<.001
          

          
            	Average FPS
            	49.2 ± 0.7
            	47.6 ± 0.6
            	46.8 ± 0.8
            	−0.8 FPS
            	χ2=40.00, p<.001
          

          
            	Minimum FPS
            	38.6
            	36.9
            	35.8
            	−1.1 FPS
            	Descriptive result
          

        

        

        동작별 정확도에서 손목 이동은 M0 93.0%, M1 96.0%, M2 97.0%로 나타났으며, 검지 방향 조절은 각각 89.0%, 93.0%, 94.0%로 확인되었다. 집기 동작은 M0 79.5%, M1 85.5%, M2 88.0%로 네 가지 동작 가운데 가장 낮은 정확도를 보였다. 손바닥 개폐 동작의 정확도는 M0 87.0%, M1 91.5%, M2 93.0%로 나타났다.

        집기 동작에서 정확도가 상대적으로 낮게 나타난 원인은 엄지와 검지 끝점이 서로 근접하는 과정에서 손가락이 중첩되고, 두 지점 사이의 거리가 판정 임계값 주변에서 반복적으로 변화했기 때문으로 해석할 수 있다. 반면 손목 이동은 손 전체의 위치 변화를 사용하므로 손가락 끝점에 기반한 동작보다 안정적으로 판정되었다.

        세 방식의 전체 정확도 차이에 대한 자료의 정규성은 Shapiro–Wilk 검정을 통해 확인하였다. 정규성 가정을 충족하지 않은 지표에 대해서는 세 방식 간 차이를 검증하기 위해 Friedman 검정을 적용하였다. 전체 차이가 유의한 경우 Wilcoxon 부호순위 검정을 이용하여 사후 비교를 실시하고, Bonferroni 보정을 적용하였다. 통계적 유의수준은 p <.05로 설정하였다.(χ2(2)=8.85, p=.012). Bonferroni 보정을 적용한 사후 비교에서 M2는 M0보다 유의하게 높은 정확도를 보였으며(p=.007), M1도 M0보다 높은 정확도를 보였다(p=.041). 그러나 M2와 M1의 1.5%p 차이는 통계적으로 유의하지 않았다(p=.362). 따라서 제안 방식의 정확도가 가장 높게 나타났지만, 1€ 필터 방식보다 확실하게 우수하다고 판단할 수는 없다.

        종단 간 평균 지연 시간은 M0 81.1ms(SD=8.1), M1 105.0ms(SD=6.3), M2 122.6ms(SD=6.2)로 측정되었다. 세 방식의 차이는 통계적으로 유의하였다(χ2(2)=40.00, p < .001). 사후 비교에서도 모든 방식 사이에 유의한 차이가 나타났다(p<.001).

        M0는 별도의 시간적 평활화 과정을 적용하지 않아 가장 짧은 지연 시간을 보였다. M2의 평균 지연 시간은 M1보다 17.6ms, 약 16.8% 증가하였으며, M0보다는 41.5ms, 약 51.2% 증가하였다. 따라서 제안 방식은 좌표 안정화 측면에서는 유리할 수 있으나 빠른 손동작에 대한 반응성에서는 M0와 M1보다 열위한 결과를 보였다.

        정지 상태 좌표 흔들림은 M0 0.0189(SD=0.0022), M1 0.0097(SD=0.0009), M2 0.0068(SD=0.0005)로 나타났다. 세 방식의 차이는 통계적으로 유의하였다(χ2(2)=40.00, p<.001). M2의 좌표 흔들림은 M0보다 약 64.0%, M1보다 약 30.3% 감소하였다. 이는 Filter CHOP 기반 평활화와 데드존 적용이 정지 상태에서 발생하는 미세한 인형 흔들림을 줄이는 데 효과적으로 작용했음을 보여준다.

        원시 추적 손실 프레임 비율은 세 방식 모두 2.9%로 동일하게 나타났다. 이는 세 방식이 동일한 MediaPipe 랜드마크 검출 결과를 입력으로 사용했기 때문이다. 따라서 좌표 필터만으로는 카메라 입력 단계에서 발생하는 손 검출 실패를 감소시킬 수 없었다.

        반면 실제 화면에서 관찰된 제어 중단 빈도는 M0가 분당 7.63회(SD=0.74), M1이 7.32회(SD=1.17), M2가 3.18회(SD=0.54)로 나타났다. 전체 방식 차이는 통계적으로 유의하였다(χ2(2)=31.60, p<.001). M0와 M1 사이에는 유의한 차이가 나타나지 않았으나(p=.269), M2는 M0와 M1보다 유의하게 낮은 제어 중단 빈도를 보였다(p<.001).

        M2의 제어 중단 빈도는 M1보다 약 56.6% 감소하였다. 이는 M2가 실제 추적 손실을 줄인 것이 아니라, 최대 5프레임의 상태 유지 기능을 통해 짧은 랜드마크 누락이 디지털 인형의 즉각적인 정지나 초기화로 이어지는 것을 완화했기 때문이다.

        평균 FPS는 M0 49.2 FPS(SD=0.7), M1 47.6 FPS(SD=0.6), M2 46.8 FPS(SD=0.8)로 측정되었다. 최소 FPS는 각각 38.6 FPS, 36.9 FPS 및 35.8 FPS로 나타났다. 평균 FPS의 방식별 차이는 통계적으로 유의하였다(χ2(2)=40.00, p<.001).

        M2의 평균 FPS는 M1보다 약 1.6%, M0보다 약 4.8% 낮게 나타났다. 좌표 평활화, 데드존 판정, 상태 유지 및 범위 제한 과정이 추가되면서 처리 부하가 증가한 것으로 해석할 수 있다. 그러나 세 방식 모두 평균 30 FPS 이상의 출력 성능을 유지하여 기본적인 실시간 출력은 가능하였다.

      

      
        3-4 조명 및 거리 조건별 결과
        조명 조건별 실험 결과, 세 방식 모두 350lux의 일반 조도에서 가장 높은 인식 정확도를 보였다. 100lux의 저조도 조건에서는 손 윤곽과 손가락 끝점의 구분이 불안정해지면서 정확도가 감소하였다. 700lux의 고조도 조건에서도 일부 손 영역에서 과노출이 발생하여 일반 조도보다 낮은 결과가 나타났다.

        100lux 조건에서 인식 정확도는 M0 80.5%, M1 85.5%, M2 87.5%로 나타났다. 350lux에서는 각각 90.0%, 94.0%, 96.0%였으며, 700lux에서는 86.5%, 91.0%, 92.5%로 확인되었다. M2는 모든 조명 조건에서 가장 높은 정확도를 보였지만, 저조도에서는 일반 조도보다 8.5%p 낮아졌다.

        이는 제안 방식이 검출된 좌표의 흔들림과 임계값 주변의 변화를 줄일 수는 있으나, 영상 입력 단계에서 손 랜드마크가 잘못 검출되거나 검출되지 않는 문제까지 해결하지는 못한다는 것을 의미한다. 조명 변화, 가림 및 모션 블러가 손 자세 추정의 주요 성능 저하 요인이 될 수 있다는 선행연구의 결과와도 연결된다[10].

        거리 조건에서는 40 cm에서 가장 높은 정확도가 나타났다. 30cm에서는 손이 카메라 화면에서 크게 나타나 손가락 일부가 화면 밖으로 벗어나는 경우가 있었고, 50cm에서는 손과 손가락이 작게 입력되어 손끝 좌표의 변동이 증가하였다.

        30cm 조건에서 정확도는 M0 84.5%, M1 89.0%, M2 91.0%로 나타났다. 40cm에서는 각각 90.5%, 94.5%, 96.5%였으며, 50cm에서는 86.5%, 91.0%, 92.0%로 확인되었다. 따라서 본 실험 조건에서는 카메라와 손 사이 거리 40cm가 가장 안정적인 조작 범위로 나타났다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Gesture-recognition accuracy under lighting and distance conditions
          
          

        

        
          
            
              	Experimental Condition
              	M0: Raw Mapping
              	M1: 1€ Filter
              	M2: Proposed Method
            

          
          
            	Low Lighting: 100 lux
            	80.5%
            	85.5%
            	87.5%
          

          
            	Normal Lighting: 350 lux
            	90.0%
            	94.0%
            	96.0%
          

          
            	High Lighting: 700 lux
            	86.5%
            	91.0%
            	92.5%
          

          
            	Distance: 30 cm
            	84.5%
            	89.0%
            	91.0%
          

          
            	Distance: 40 cm
            	90.5%
            	94.5%
            	96.5%
          

          
            	Distance: 50 cm
            	86.5%
            	91.0%
            	92.0%
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과 논의
      
        4-1 좌표 처리 방식에 따른 성능 차이
        동일 조건 비교 실험 결과, 제안 방식인 M2는 원시 좌표 직접 매핑 방식인 M0보다 제스처 인식 정확도, 정지 상태 좌표 안정성 및 제어 연속성에서 개선된 결과를 보였다. 전체 제스처 인식 정확도는 M0 87.1%, M1 91.5%, M2 93.0%로 나타났다. M2는 M0보다 5.9%p 높은 정확도를 보였으나, M1과의 차이는 1.5%p에 그쳤으며 두 방식 사이의 차이는 통계적으로 유의하지 않았다. 따라서 제안 방식이 원시 좌표 직접 매핑보다 안정적인 제스처 판정을 지원한다고 볼 수 있으나, 1€ 필터 방식보다 인식 정확도 측면에서 명확하게 우수하다고 판단하기는 어렵다.

        동작별 결과에서는 손목 이동이 가장 높은 정확도를 보였고, 집기 동작이 가장 낮은 정확도를 나타냈다. 손목 이동은 손 전체의 위치 변화를 사용하므로 개별 손가락 끝점의 검출 오류에 상대적으로 적은 영향을 받았다. 반면 집기 동작은 엄지와 검지 끝점 사이의 거리를 기준으로 판정하기 때문에 두 손가락이 겹치거나 임계값 주변에서 거리가 반복적으로 변화할 경우 오인식이 발생하였다. 이는 손 랜드마크 기반 인터페이스에서 손 전체의 위치를 이용하는 동작보다 손가락 끝점 사이의 미세한 거리를 이용하는 동작이 입력 조건에 더 민감하다는 것을 보여준다.

        정지 상태 좌표 흔들림은 M0 0.0189, M1 0.0097, M2 0.0068로 나타났다. M2는 M0보다 약 64.0%, M1보다 약 30.3% 낮은 흔들림 값을 보였다. 이는 Filter CHOP을 이용한 좌표 평활화와 데드존 설정이 손이 정지한 상태에서 발생하는 미세한 좌표 변화를 감소시키는 데 효과적으로 작용했음을 의미한다. 특히 디지털 그림자 인형은 손목 좌표의 작은 변화도 화면상 인형의 위치 변화로 직접 표현되므로, 좌표 흔들림 감소는 인형의 정지 안정성을 확보하는 데 중요한 요소가 된다.

        제어 중단 빈도는 M0가 분당 7.63회, M1이 7.32회, M2가 3.18회로 나타났다. 세 방식은 동일한 MediaPipe 랜드마크 검출 결과를 사용하였기 때문에 원시 추적 손실 프레임 비율은 동일하였다. 그러나 M2는 짧은 랜드마크 누락 구간에서 마지막으로 확인된 안정 좌표를 일정 프레임 동안 유지하도록 설정하였기 때문에, 일시적인 추적 손실이 디지털 인형의 즉각적인 정지나 초기화로 연결되는 빈도가 감소하였다. 따라서 M2의 장점은 손 검출 자체의 정확도를 향상시키는 데 있다기보다, 일시적인 검출 실패가 출력 제어에 미치는 영향을 줄이는 데 있다고 해석할 수 있다.

      

      
        4-2 좌표 안정성과 반응 속도의 관계
        제안 방식은 좌표 흔들림과 제어 중단을 감소시켰으나, 종단 간 지연 시간에서는 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 평균 지연 시간은 M0 81.1ms, M1 105.0ms, M2 122.6ms로 나타났다. M2는 M1보다 17.6ms, M0보다 41.5ms 긴 지연 시간을 보였다. 이는 좌표 평활화, 데드존 판정 및 상태 유지 과정이 입력 안정성을 높이는 대신 추가적인 처리 지연을 발생시킨 결과로 볼 수 있다.

        M0는 원시 좌표를 별도의 시간적 보정 없이 출력에 연결하기 때문에 가장 빠른 반응 속도를 보였으나, 정지 상태에서 좌표 흔들림이 크게 나타났다. M1은 입력 속도에 따라 필터 강도를 조절하여 M0보다 좌표 안정성을 높이면서도 M2보다 짧은 지연 시간을 유지하였다. 반면 M2는 세 방식 가운데 가장 안정적인 좌표 결과를 보였지만, 빠른 손동작에 대한 반응 속도에서는 M0와 M1보다 불리하였다.

        이러한 결과는 제안 방식이 모든 상황에서 가장 우수한 처리 방식이 아님을 보여준다. 디지털 그림자 인형의 관절을 세밀하게 조종하거나 정지 자세를 유지해야 하는 장면에서는 좌표 흔들림이 적은 M2가 적합할 수 있다. 그러나 빠른 팔 동작이나 리듬에 맞춘 즉각적인 움직임이 필요한 장면에서는 지연 시간이 짧은 M1이 더 적절할 수 있다. 따라서 실제 시스템에서는 하나의 고정된 필터 설정을 모든 동작에 적용하기보다 동작 속도와 조종 목적에 따라 평활화 강도와 상태 유지 시간을 조절하는 방식이 필요하다.

        프레임 처리 성능에서도 유사한 차이가 나타났다. 평균 FPS는 M0 49.2 FPS, M1 47.6 FPS, M2 46.8 FPS로 측정되었다. M2는 M0보다 약 4.8%, M1보다 약 1.7% 낮은 평균 FPS를 보였다. 이는 M2에 추가된 좌표 처리 과정이 시스템의 연산 부하를 증가시켰기 때문으로 해석할 수 있다. 다만 세 방식 모두 평균 30 FPS 이상의 출력 성능을 유지하였으므로 기본적인 실시간 조종에는 큰 문제가 없는 것으로 나타났다.

      

      
        4-3 조명 및 거리 조건에 따른 적용 가능성
        조명 조건별 실험에서는 350 lux의 일반 조도에서 가장 높은 제스처 인식 정확도가 나타났다. M2의 정확도는 100lux에서 87.5%, 350lux에서 96.0%, 700lux에서 92.5%로 확인되었다. 저조도 조건에서는 손의 윤곽과 손가락 끝점이 명확하게 구분되지 않아 랜드마크 검출 오류가 증가하였다. 고조도 조건에서도 손 영역의 일부가 과도하게 밝게 입력될 경우 손가락 경계가 불분명해져 일반 조도보다 낮은 정확도가 나타났다.

        좌표 평활화와 상태 유지 기능은 검출된 좌표의 흔들림과 일시적인 누락에는 대응할 수 있으나, 영상 입력 단계에서 손 랜드마크가 잘못 검출되는 문제를 완전히 해결할 수는 없다. 따라서 실제 전시 환경에서는 소프트웨어 처리 방식뿐 아니라 카메라 방향, 배경 밝기, 광원의 위치 및 실내 조도를 함께 조정해야 한다.

        거리 조건에서는 40cm에서 가장 높은 정확도가 나타났다. M2의 인식 정확도는 30cm에서 91.0%, 40cm에서 96.5%, 50cm에서 92.0%로 나타났다. 30cm에서는 손이 화면에서 크게 입력되어 손가락이나 손목 일부가 카메라 범위를 벗어나는 경우가 발생하였다. 50cm에서는 손이 상대적으로 작게 입력되어 손가락 끝점의 위치 변화와 중첩을 정확하게 구분하기 어려웠다.

        이러한 결과를 고려하면 본 시스템의 실험 환경에서는 약 350lux의 조도와 40cm의 조작 거리가 가장 안정적인 조건으로 나타났다. 다만 이 결과는 사용한 카메라의 해상도, 화각 및 설치 위치에 따라 달라질 수 있으므로 실제 전시 공간에 적용할 경우 현장 조건에 맞는 재측정이 필요하다. 또한 화면에 적정 조작 거리와 손 위치를 안내하는 시각적 가이드를 제공하면 관람객이 카메라 인식 범위를 벗어나는 문제를 줄일 수 있다.

      

      
        4-4 연구의 의의 및 한계
        본 연구는 손 랜드마크 추적 기술을 디지털 그림자극에 적용했다는 사실만을 제시하는 데 그치지 않고, 동일한 입력 영상과 하드웨어 환경에서 세 가지 좌표 처리 방식을 비교하였다는 점에 의의가 있다. 이를 통해 제안 방식이 원시 좌표 직접 매핑보다 좌표 흔들림과 제어 중단을 줄일 수 있는 반면, 지연 시간과 프레임 처리 성능에서는 일정한 손실이 발생한다는 것을 확인하였다.

        또한 본 연구는 제안 방식의 우수성만을 강조하지 않고, 1€ 필터 방식과 비교하여 정확도 차이가 크지 않으며 반응 속도에서는 오히려 낮은 결과가 나타났음을 함께 제시하였다. 이러한 결과는 디지털 그림자 인형 조종에서 좌표 안정성과 반응 속도가 동시에 최대화되기 어렵고, 시스템 목적에 따라 두 성능 사이의 균형을 설정해야 함을 보여준다.

        그러나 본 연구는 몇 가지 한계를 가진다. 첫째, 단일 웹캠과 단일 사용자 환경을 기준으로 실험하였기 때문에 실제 박물관이나 전시 공간의 복잡한 배경, 다중 관람객 및 다양한 카메라 설치 조건을 충분히 반영하지 못하였다. 둘째, 동일 입력 조건을 확보하기 위해 사전 녹화된 영상을 사용하였으므로 관람객이 화면 피드백을 확인하면서 자신의 동작을 실시간으로 수정하는 상호작용 과정은 분석하지 못하였다.

        셋째, 본 연구의 제안 방식은 고정된 평활화 강도와 데드존 값을 사용하였다. 따라서 느린 동작과 빠른 동작에 동일한 처리값이 적용되어 빠른 동작에서 반응 지연이 증가할 수 있다. 향후에는 손의 이동 속도와 동작 유형에 따라 필터 강도, 데드존 및 상태 유지 시간을 자동으로 조절하는 적응형 처리 방식을 적용할 필요가 있다.

        넷째, 실험에서 사용한 제스처는 손목 이동, 검지 방향, 집기 및 손바닥 개폐의 네 가지로 제한하였다. 실제 그림자극의 세밀한 관절 조종과 다양한 도구 사용을 구현하기 위해서는 두 손 입력, 복합 제스처 및 다중 관절 매핑에 대한 추가 검증이 필요하다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 손 랜드마크 추적 기반 디지털 그림자극 조종 인터페이스를 구현하고, 원시 좌표 직접 매핑 방식(M0), 1€ 필터 방식(M1), 좌표 평활화와 데드존 및 상태 유지를 적용한 제안 방식(M2)의 성능을 동일 조건에서 비교하였다.

      실험 결과, 전체 제스처 인식 정확도는 M0 87.1%, M1 91.5%, M2 93.0%로 나타났다. M2는 M0보다 높은 정확도를 보였으나 M1과의 차이는 통계적으로 유의하지 않았다. 반면 정지 상태 좌표 흔들림은 M2가 M0보다 64.0%, M1보다 29.9%% 감소하였으며, 제어 중단 빈도도 M1보다 56.6% 낮게 나타났다. 이를 통해 제안 방식이 디지털 인형의 정지 안정성과 제어 연속성을 개선하는 데 효과가 있음을 확인하였다.

      그러나 평균 지연 시간은 M2가 122.6 ms로 M0와 M1보다 길었으며, 평균 FPS도 46.8 FPS로 가장 낮게 나타났다. 따라서 제안 방식은 모든 성능 지표에서 우수한 것이 아니라, 좌표 안정성을 높이는 대신 반응 속도와 처리 성능이 일부 저하되는 특성을 가진다. 세밀한 관절 제어와 정지 안정성이 필요한 장면에는 적합하지만, 빠른 반응이 필요한 동작에는 필터 강도를 낮추거나 적응형 처리 방식을 적용할 필요가 있다.

      본 연구는 서로 다른 좌표 처리 방식을 동일한 입력과 하드웨어 조건에서 비교하고, 제안 방식의 우위와 열위를 함께 제시하였다는 데 의의가 있다. 다만 단일 카메라와 제한된 실내 환경에서 실험하였으므로, 향후 실제 전시 공간과 다양한 사용자 조건에서 추가적인 검증이 필요하다.
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