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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 기존의 가상/증강현실 인터페이스 장치의 가격, 인식 속도 등의 문제점들을 개선하고자 가상공간에서 사용자 인터페이스로 사용될 Static Gesture와 Dynamic Gesture를 정의하고 RGB 카메라를 통하여 입력 받은 손 제스처를 딥러닝 모델들을 이용하여 특징을 추출하고 인식하는 방법을 제안한다. 여러 가지 딥러닝 모델을 통하여 다양한 방법으로 데이터를 학습시키고 특징을 추출하여 손 제스처를 인식해 보았다. 사용한 딥러닝 모델은 Faster-RCNN, ResNet, U-Net, 3D-CNN 모델이다. 가상공간에서 손 제스처를 인식 하여 사용자 인터페이스로 사용하므로 특정한 센서나 웨어러블 기기의 도움 없이 높은 인식률과 빠른 인식 속도를 통하여 가상/증강 현실을 사용하는데 이바지 하고자 한다,

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper, we define static gestures and dynamic gestures to be used as a user interface in a virtual space, and propose a method to extract features using deep learning models and to recognize hand gestures input through RGB camera in order to improve the price and recognition speed of the existing virtual / augmented reality interface device. Through various deep learning models, we learned the data in various ways and extracted the features to recognize hand gestures. Deep learning models used are Faster-RCNN, ResNet, U-Net, and 3D-CNN. Since we recognize hand gestures in the virtual space and use them as user interfaces, we want to contribute to using virtual / augmented reality through high recognition rates and fast recognition speeds without the help of specific sensors or wearable devices.
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      Ⅰ. 서 론
      웨어러블 기기의 발전으로 함께 주목받기 시작한 증강현실은 마이크로소프트에서 발표한 홀로렌즈의 개발 계획과 함께 본격적인 개발궤도에 오르고 있고, SF장르의 단골 소재로 등장하던 가상현실은 2014년 3월 페이스 북에 2조 5천억 원에 인수된 오큘러스 VR의 오큘러스 리프트를 통해 우리에게 점차 현실의 이야기가 되고 있다[1].

      하지만 디스플레이 장치의 발전 속도에 비해 인터페이스 기술의 개발은 상대적으로 느린 게 현실이다. 키보드, 마우스, 터치스크린 등의 기존 인터페이스와 달리 웨어러블 기기 같은 장치를 착용하면 사용자가 자유롭게 움직이지 못하기 때문에 가상 세계에서도 편리하게 이용 가능해야 하는 가상/증강현실 인터페이스의 요구사항을 만족시키지 못하고 있다. 뿐만 아니라 가상/증강현실 인터페이스 장치 같은 경우 비싼 가격과 인식 속도가 빠르지 않다[1].

      이로 인하여 본 논문에서는 기존의 가상/증강현실 인터페이스 장치의 가격, 인식속도의 문제점들을 좀 더 개선하고 사용자에게 편리함을 더 높여주기 위하여 딥러닝을 활용하여 가상공간에서 손 제스처를 인식 하여 사용자 인터페이스로 사용하고자 한다. 가상공간에서 특정한 센서가 필요하지 않고 비싼 가격을 주고 웨어러블 기계를 구매할 필요도 없을 것이며 높은 인식률과 빠른 인식 속도를 통하여 가상/증강 현실을 사용하는데 이바지 하고자 한다[2].

    

    

  
    
      Ⅱ. CNN 모델 
      CNN(Convolutional Neural Network)는 모델이 직접 이미지, 비디오, 텍스트 또는 사운드를 분류하는 머신 러닝의 한 유형인 딥러닝에 가장 많이 사용되는 알고리즘이다. CNN은 이미지에서 객체, 얼굴, 장면을 인식하기 위해 패턴을 찾는데 특히 유용하다. CNN은 데이터를 직접 찾고 특징을 분류하는데 직접 학습하기 때문에 수동 작업이 필요하지 않고 높은 수준의 인식 결과를 나타내기 때문에 자율 주행 자동차, 얼굴 인식 애플리케이션과 같이 객체 인식과 컴퓨터 비전이 필요한 분야에서 CNN을 많이 사용한다. 응용 분야에 따라 CNN을 처음부터 만들 수도 있고, 데이터 셋으로 사전 학습된 모델을 사용할 수도 있다[3]. 본 논문에서 사용한 Res Net, U-Net, Faster R-CNN과 3D-CNN에 대해 살펴본다.

      
        2-1 ResNet
        ResNet은 마이크로소프트에서 개발한 알고리즘이며, 2015년 ILSVRC에서 오류율 3.6%로 1등을 차지했다. AlexNet이 처음 제안된 이후로 CNN 아키텍처의 층은 점점 더 깊어졌다. AlexNet이 불과 5개 층에 불과한 반면 VGGNet은 19개 층, GoogleNet은 22개 층에 달한다. 하지만 ResNet은 152개 층이다. ResNet 핵심은 Residual Block인데 그레디언트가 잘 흐를 수 있도록 일종의 지름길을 만들어 주는 역할을 한다. ResNet의 성능이 좋은 이유는 Residual Block이 앙상블 모델을 구축한 것과 비슷한 효과를 내기 때문이다. 그림 1은 ResNet50의 구조를 간략히 표현 한 것이다[4].

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            ResNet Structure
          
          

          

        

      

      
        2-2 U-Net
        U-Net은 그림 2처럼 U자 모양처럼 생겼다. U Net은 단순히 이미지를 Classification하는 문제를 넘어서 이미지의 특정 영역을 Label로 표현하는 Image Segmentation하는 것에 주된 목적이 있는 모델이다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            U-Net Structure
          
          

          

        

        기존의 모델들에 비해서 개선된 점은 크게 두 가지다. 첫째는 Sliding Window보다 빠르게 Patch 방식을 채택하여 이미지를 전부 조금씩 잘라서 훑어보는 것이 아니라, 이미지 전체를 격자 모양으로 잘라서 한 번에 인식하기 때문에 속도가 빠르다. 두 번째는 Patch의 사이즈에 따른 Trade off에 빠지지 않는다. 기존의 방식은 한 번에 넓은 구역을 보면, 전체적인 그림의 인식 확률은 좋아지지만 Localization이 부족해지고, 반대로 좁은 구역을 보면 더 세분화된 Localization이 가능하지만 인식률이 떨어지는 단점이 있다[5].

      

      
        2-3 Faster R-CNN
        Fast R-CNN은 기존의 R-CNN을 개선시킨 모델로 기존의 R-CNN에서는 각 Region Proposal마다 CNN을 거쳐야했는데 Fast R-CNN에서는 전체 이미지와 Object Proposal들을 한번에 CNN을 거치게 했다는 것이다. Faster R-CNN을 사용하면 이미지 속의 여러 사물을 한꺼번에 분류해 내놓으며, 데이터 학습에 따라서 겹쳐 있는 부분들 까지도 정확하게 사물들을 분류해낼 수 있다[6].

        그림 3을 보면 Faster R-CNN 알고리즘은 각 윈도우에 있는 Feature Map을 검색하고, 고정 크기로 조정한 뒤 클래스 확률과 해당 객체에 대한 더욱 정확한 경계박스를 예측하는 방식이다[7].

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Faster R-CNN Structure
          
          

          

        

      

      
        2-4 3D-CNN
        3차원 CNN은 2차원 CNN을 시간 축으로 한 차원 확장시킨 형태의 인공 신경망이다. 2차원 CNN은 일반적으로 이미지를 입력받아서 그 공간적인 특성을 찾아내어 이미지를 분류하거나, 그와 관련된 응용 분야에 뛰어난 성능을 보이지만, 시간 정보는 다룰 수가 없기 때문에 동영상 데이터는 처리 할 수 없다는 한계가 있다. 반면 3차원 CNN은 컨볼루션 연산과 풀링 연산 등을 시간 성분까지 함께 계산하도록 함으로써, 영상 데이터의 특징을 뽑아 낼 수 있다는 장점이 있다[8][9][10].

        본 논문에서는 3D-CNN으로 3D-UNet과 3D- ResNet을 사용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 딥러닝을 이용한 가상공간에서 손 제스처 인식
      
        3-1 가상 공간
        가상공간은 총 3개의 공간으로 구성하였으며 그림 4와 같이 그림 전시관, 유물 전시관, 조형물 전시관으로 구성하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Virtual Space – Exhibition
          
          

          

        

      

      
        3-2 손 제스처 정의
        가상공간에서 사용자 인터페이스로 사용될 손 제스처는 3가지 Static Gesture와 6가지 Dynamic Gesture로 정의한다.

        
          1) Static Gesture
          Static Gesture는 움직이지 않는 손 모양의 제스처로 정의한다. Static Gesture에는 그림 5와 같이 Point Gesture, Stop Gesture, Restore Gesture 총 3가지가 있다.

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Static Gesture
            
            

            

          

          Point Gesture는 가상환경에서 특정 물체를 움직이지 않고 제자리에서 좀 더 자세히 보고 싶은 경우 사용하는 제스처이다. Point Gesture는 검지손가락이 가리키는 부분에 물체가 있을 경우 그 물체를 현재 보고 있는 시야에서 3m 앞으로 이동해 오게 한다.

          두 번째 Stop Gesture는 앞에서 Point Gesture로 가리킨 물체를 더 이상 보고 싶지 않을 경우 사용하는 제스처이다.

          마지막으로 Restore Gesture는 뒤에서 나오는 Dynamic Gesture 중 Enlargement Gesture, Reduction Gesture, Rotation Gesture를 통해 물체가 변화하였을 경우 다시 원상복구 시키고 싶을 때 사용하는 제스처 이다.

        

        
          2) Dynamic Gesture
          Dynamic Gesture는 움직이는 손 모양의 제스처로 정의한다. Dynamic Gesture는 그림 6과 같이 Next Gesture, Previous Gesture, Retreat Gesture, Enlargement Gesture, Reduction Gesture, Rotation Gesture 총 6가지로 구성되어 있다.

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Dynamic Gesture
            
            

            

          

          먼저 Next Gesture는 현재 내가 위치하고 있는 가상공간에서 다음 가상공간으로 이동하고 싶을 때 사용하는 제스처이다.

          두 번째, Previous Gesture는 현재 내가 위치하고 있는 가상공간에서 이전 가상공간으로 이동하고 싶을 때 사용하는 제스처이다.

          세 번째, Retreat Gesture는 Point Gesture로 가리킨 물품을 50cm 정도 뒤로 이동시키고 싶을 때 사용하는 제스처이다.

          네 번째, Enlargement Gesture는 Point Gesture로 가리킨 물품을 좀 더 확대 하고 싶을 때 사용하는 제스처이다.

          다섯 번째, Reduction Gesture는 Enlargement Gesture를 통해 확대한 물체를 축소하고 싶을 때 사용하는 제스처이다.

          마지막으로 Rotation Gesture는 Point Gesture로 가리킨 물품을 회전시키고 싶을 때 사용하는 제스처이다.

        

      

      
        3-3 Data Augmentation
        20명의 사람들로부터 9개의 손 제스처를 다른 배경에서 40장씩 찍어 수집한 데이터는 7,200장이다. 이 데이터를 Augmentation 기법을 활용하여 45,600장으로 늘렸다. 각 손 제스처 데이터를 랜덤으로 추출하여 Augmentation을 하였다.

        본 논문에서 사용한 Augmentation방법은 Rotation, Shifting, Rescaling, Flipping, Shearing, Stretching 방법을 사용하였다. 먼저 Rotation은 데이터를 0~360도 사이로 임의로 회전시키는 방법이다. 두 번째 Shifting은 임의로 데이터를 10픽셀씩 상/하/좌/우 로 움직여주게 된다. 세 번째 Rescaling을 통해 데이터를 1.0~1.6배로 사진을 확대한다. 네 번째 Flipping은 데이터를 상하/좌우 반전을 시킨다. 다섯 번째, Shearing은 강제로 데이터를 찌그러뜨리는 방법이다. 여섯 번째, Stretching은 강제로 데이터를 1.0배~1.3배로 늘어뜨리는 방법이다.

      

      
        3-4 학습 과정
        손 제스처를 인식하기 위해 본 논문에서 활용한 학습과정은 ConvNet 학습과정, Object Detection 학습과정과 Segmentation 학습과정 총 3가지 학습과정이다.

        
          1) ConvNet 학습과정
          그림 7과 같이 ConvNet 학습과정은 먼저 수집한 데이터 셋을 Data Augmentation을 통해 45,600장으로 늘린 데이터를 이용하여 CNN 모델로 학습시킨다. 전체 데이터에 대한 한 번의 학습이 끝나면 평가 데이터 세트를 통해 인식률을 측정한다. 본 논문에서 ConvNet 학습과정을 사용한 CNN 모델은 ResNet과 3D-ResNet이 있다.

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              ConvNet Learning Process
            
            

            

          

        

        
          2) Object Detection 학습과정
          그림 8과 같이 Object Detection 모델의 학습과정은 먼저 수집한 데이터 셋을 Data Augmentation을 통해 45,600장으로 늘리고 Object Detection 모델을 통하여 데이터의 손 부분을 추적한다. Object Detection 시킨 후 손 부분만 추출하여 학습시킨다. 전체 데이터에 대한 한 번의 학습이 끝나면 평가 데이터 셋을 통해 인식률을 측정한다. 본 논문에서 Object Detection 학습과정을 사용한 CNN모델은 Faster R-CNN이 있다.

          
            
            

            Fig. 8. 
				
            

            
              Object Detection Learning process
            
            

            

          

        

        
          3) Segmentation 학습과정
          그림 9와 같이 Segmentation 모델의 학습과정은 먼저 수집한 데이터 셋을 Segmentation 모델을 통하여 데이터를 Segmentation시키고 Segmentation시킨 데이터를 Augmentation 방법을 사용하여 늘린 데이터를 활용하여 학습시킨다. 전체 데이터에 대한 한 번의 학습이 끝나면 평가 데이터 셋을 통해 인식률을 측정한다. 본 논문에서 Segmentation 학습과정을 사용한 CNN모델로는 U-Net과 3D-UNet이 있다.

          
            
            

            Fig. 9. 
				
            

            
              Segmentation Learning process
            
            

            

          

        

      

      
        3-5 손 제스처 특징 추출 및 인식
        ConvNet을 활용하여 그림 10과 같이 4가지의 Feature Map을 생성해 보았다. 먼저 ConvNet에서 손 제스처 입력 데이터를 받고 입력 받은 손 제스처 데이터를 컨볼루션 연산을 통해 컨볼루션 필터를 생성한다. 생성된 컨볼루션 필터와 활성화 함수를 연산하여 입력 데이터에 대한 Feature Map을 생성하였다. 생성된 Feature Map은 Sharpen, Edge Detection, Gaussian blur, Box blur 총 4개이다. 생성된 Feature Map을 통하여 특징을 추출하게 된다. 추출된 특징들을 학습을 통해 각각의 손 제스처가 어떤 제스처인지 인식한다[11].

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Feature map extraction method
          
          

          

        

        Object Detection 알고리즘을 통한 특징 추출 과정은 먼저 각각의 제스처에 대하여 학습시킨 후 입력 영상에서 손 부분만 따로 인식 한다. 인식 된 손 부분에 Bounding Box를 그리고 Convolution Layer에서 특징들을 추출하여 학습한다. 학습 후에는 Bounding Box로 그려진 손에 대하여 어떤 제스처인지 Classification하여 인식한다[12].

        그림 11은 Stop Gesture의 특징을 추출하고 인식하는 예시 그림이다. Bounding Box를 통해 손의 경계선을 그려서 손 부분에 집중할 수 있게 된다. 그 다음 Convolution Layer에서 특징들을 추출하여 Classification을 통해 어떤 손 제스처인지 인식한다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Stop Gesture Recognition using Object Detection
          
          

          

        

        Segmentation 알고리즘을 통한 특징 추출 과정은 Segmentation을 통하여 손을 제외한 이미지의 모든 것을 제거한다. 이미지에서 배경을 빼면 이진 임계값을 사용하여 대상 제스처를 완전히 흰색으로 만들고 배경을 완전히 검정색으로 만드는 Segmentation 기법을 활용하였다. Segmentation을 통해 새로운 이미지를 생성하고 새롭게 생성 된 이미지에서 특징들을 추출하여 어떤 제스처인지 인식하게 된다[13].

        그림 12는 손 제스처를 Segmentation 한 예시 그림이다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Examples of Hand Gesture Segmentation
          
          

          

        

      

      
        3-6 가상공간에서 손 제스처 인식 구현
        그림 13은 가상공간에서 Point Gesture를 인식한 실행화면이다. Point Gesture를 인식하면 검지손가락의 좌표를 받아와 벡터 값으로 계산한다. 벡터 값 계산 방법으로는 손 끝 검출방법을 사용하였다. 이렇게 계산된 벡터 값에 어떠한 물품이 부딪히게 되면 그 물품이 현재 보고 있는 시야에서 3m 앞으로 다가오게 된다. 만약 어떠한 물품에도 부딪히지 않으면 이 제스처는 작동하지 않는다.

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            Execution Screen that Recognizes Point Gesture in Virtual Space
          
          

          

        

        그림 14는 가상공간에서 Enlargement Gesture를 인식한 실행화면이다. Enlargement Gesture를 인식을 한 경우 Point Gesture로 가리킨 그림이나 물품, 조형물을 10% 확대 시켜준다. 좀 더 세밀하게 관찰하기 위해 만든 제스처이다.

        
          
          

          Fig. 14. 
				
          

          
            Execution Screen that Recognizes Enlargement Gesture in Virtual Space
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능평가 및 분석
      
        4-1 데이터 학습의 정확도에 대한 성능평가 및 분석
        Static Gesture는 공간적인 특성만 고려하는 제스처이다. 공간적인 특성만 고려하다보니 2D CNN모델과 3D CNN모델 두 가지 모두 사용 할 수 있었다.

        그림 15는 Static Gesture에 대한 모델 별 데이터 학습의 정확도를 나타내고 있다. 3D-UNet은 99%, 3D-ResNet은 97%, Faster R-CNN 92%, U-Net 94%, ResNet 88%의 결과가 도출되었다. Static Gesture의 모델 별 결과를 보았을 때 Segmentation한 모델인 3D-UNet과 U-Net이 다양한 조명 조건, 복잡한 배경 및 피부색에 대한 제약 조건을 제거되었기 때문에 성능이 좋았다.

        
          
          

          Fig. 15. 
				
          

          
            Model-specific Learning Accuracy for Static Gesture
          
          

          

        

        Dynamic Gesture는 공간적인 특성뿐만 아니라 시간적인 특성도 고려해야 하는 제스처이다. 시간적인 특성과 공간적인 특성을 고려하다보니 2D CNN모델은 사용이 불가능하며 3D CNN모델만 사용 할 수 있었다.

        그림 16은 Dynamic Gesture에 대한 모델 별 학습의 정확도를 나타내고 있다. 3D-UNet은 97%, 3D-ResNet은 94%의 결과가 도출 되었다. Dynamic Gesture의 모델 별 결과를 보았을 때 Segmentation한 3D-UNet 모델이 다양한 조명 조건, 복잡한 배경 및 피부색에 대한 제약 조건을 제거가 되었기 때문에 성능이 좋았다.

        
          
          

          Fig. 19. 
				
          

          
            Model-specific Learning Accuracy for Dynamic Gesture
          
          

          

        

      

      
        4-2 각 제스처 인식률에 대한 성능평가 및 분석
        표 1은 2D CNN 모델별 손 제스처 인식률과 인식속도를 나타내고 있다. 인식률을 봤을 때 ConvNet을 이용한 ResNet모델이 특징 추출의 정확도가 가장 낮았다. 낮은 이유로는 사람의 손의 경계선을 찾기 힘든 문제로 다른 모델에 비해 정확도가 낮았으며, Faster R-CNN의 경우 Object Detection 방법을 통하여 손 부분만 추출하면서 ResNet 모델의 문제점을 해결하였다. 그래서 Faster R-CNN모델은 손 쪽에만 집중할 수 있어 좀 더 높은 정확도가 나오게 되었다. 마지막 U-Net은 ResNet 모델의 문제도 해결하고 Faster R-CNN에 문제인 다양한 조명 조건, 복잡한 배경에 대한 조건도 해결 할 수 있어서 3개의 모델 중 정확도가 가장 높았다. 연산 속도는 모델의 연산량과 파라미터 수에 의해 파라미터 수에 의해 영향을 받아 표 1의 결과가 나왔다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            2D CNN Model-specific Recognition rate and Recognition speed
          
          

        

        
          
            
              	
              	ResNet
              	Faster R-CNN
              	U-Net
            

            
              	Rate
              	Speed
              	Rate
              	Speed
              	Rate
              	Speed
            

          
          
            	Point Gesture
            	92.9%
            	4.7ms
            	94.7%
            	5.1ms
            	96.9%
            	4.9ms
          

          
            	Stop Gesture
            	93.3%
            	4.4ms
            	95.3%
            	4.7ms
            	97.5%
            	4.4ms
          

          
            	Restore Gesture
            	91.6%
            	5.0ms
            	93.2%
            	5.3ms
            	96.6%
            	5.1ms
          

          
            	Average
            	92.6%
            	4.7ms
            	94.4%
            	5.0ms
            	97.0%
            	4.8ms
          

        

        

        표 2는 3D CNN 모델별 손 제스처 인식률과 인식속도를 나타내고 있다. 3D-ResNet모델이 특징 추출의 정확도가 낮은데 낮은 이유로는 사람의 손의 경계선을 찾기 힘든 문제로 정확도가 낮았으며, 3D-UNet은 3D-ResNet 모델의 문제도 해결하고 다양한 조명 조건, 복잡한 배경에 대한 조건도 해결 할 수 있어서 2개의 모델 중 정확도가 높았다. 공간적인 특성만 고려하면 되는 Static 제스처가 시간적과 공간적인 특성을 모두 고려해야하는 Dynamic Gesture보다 성능이 전체적으로 좋다는 것도 알 수 있다. 연산 속도는 모델의 연산량과 파라미터 수에 의해 영향을 받아 표 2의 결과가 나왔다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            3D CNN Model-specific Recognition rate and Recognition speed
          
          

        

        
          
            
              	
              	3D-UNet
              	3D-ResNet
            

            
              	Rate
              	Speed
              	Rate
              	Speed
            

          
          
            	Point Gesture
            	99.2%
            	4.7ms
            	97.2%
            	4.6ms
          

          
            	Stop Gesture
            	99.7%
            	4.4ms
            	96.9%
            	4.4ms
          

          
            	Next Gesture
            	98.2%
            	7.2ms
            	97.2%
            	7.1ms
          

          
            	Previous Gesture
            	97.1%
            	7.2ms
            	95.1%
            	7.1ms
          

          
            	Enlargement Gesture
            	97.2%
            	7.6ms
            	97.2%
            	7.8ms
          

          
            	Reduction Gesture
            	98.8%
            	7.6ms
            	97.8%
            	7.7ms
          

          
            	Rotation Gesture
            	98.3%
            	8.1ms
            	97.3%
            	8.2ms
          

          
            	Average
            	98.3%
            	6.6ms
            	96.9%
            	6.7ms
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 가상공간에서 사용자 인터페이스로 사용될 Static Gesture와 Dynamic Gesture를 정의하고 RGB 카메라를 통하여 입력받은 손 제스처를 딥러닝 모델들을 이용하여 특징을 추출하고 인식하는 방법을 제안하였다.

      여러 가지 딥러닝 모델을 통하여 다양한 방법으로 데이터를 학습시키고 특징을 추출하여 손 제스처를 인식해 보았다. 먼저 학습시킨 데이터에서 입력되는 영상 그대로를 추출하여 인식하는 방법, Segmentation을 활용하여 전처리 과정을 통해 복잡한 주변 환경으로부터 영향을 줄였고 손가락 인식 및 추적을 통하여 인식 속도와 정확성을 높이는 방법 그리고 Object Detection을 통한 방법을 이용해 보았다.

      2D CNN 모델에서 손 제스처 인식률은 U-Net, Faster R-CNN, ResNet 순으로 좋았으며 인식속도는 Faster R-CNN, U-Net, ResNet 순으로 좋았다. U-Net은 ResNet 모델의 문제점인 사람의 손의 경계선을 찾기 힘든 문제를 해결하고 Faster R-CNN에 문제점인 다양한 조명 조건, 복잡한 배경에 대한 조건도 해결 할 수 있어서 3개의 모델 중 손 제스처 인식률이 가장 높은 것으로 분석된다. 연산 속도는 가각 모델의 연산량과 파라미터 수에 의해 영향을 받았음을 알 수 있었다.

      3D CNN모델에서 손 제스처 인식률은 3D-UNet, 3D-ResNet 순으로 좋았으며 인식속도는 3D-ResNet, 3D-UNet 순으로 좋았다. 3D-UNet은 3D-ResNet 모델의 문제점인 사람의 손의 경계선을 찾기 힘들어 특징 추출의 정확도가 낮은 문제를 해결하고 다양한 조명 조건, 복잡한 배경에 대한 조건도 해결 할 수 있어서 2개의 모델 중 정확도가 높았다. 공간적인 특성만 고려하면 되는 Static Gesture가 시간과 공간적인 특성을 모두 고려해야하는 Dynamic Gesture보다 성능이 전체적으로 좋다는 것도 알 수 있다.

      향후 연구에서는 딥러닝을 이용하여 손 제스처가 아닌 몸의 동작을 인식하여 가상공간에서 사용자 인터페이스로 사용한다면 가격적인 면에서도 부담이 적어지게 될 것이고 동작인식에 필요한 불필요한 센서들을 장착하지 않기 때문에 좀 더 편리하게 VR을 접할 수 있을 것으로 기대된다.
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