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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 Google의 Mediapipie Hand Landmark 모델 및 순환신경망 (RNN)을 활용하여 사용자가 직접 정의한 손 제스처를 분류할 수 있는 제스처 분류 모델을 학습한 후, 인식된 제스처를 기반으로 마우스나 키보드와 같은 입력 장치 대신 데이터를 입력하고 컴퓨터를 제어할 수 있는 새로운 윈도우 사용자 인터페이스 시스템을 설계하고 구현하였다. 제안 시스템은 제스처 인식 모듈과 윈도우 제어 모듈로 구성되는데, 제스처 인식 모듈에 의해서 추론된 제스처 신호를 윈도우 제어 모듈에 전송하여 사전에 정의된 키보드나 마우스 입력을 수행한다. 제스처 분류 모델의 성능 평가 결과 학습한 제스처를 적절하게 분류하는 것을 확인할 수 있었으며, 제안 시스템을 윈도우 운영체제에 적용하여 사용자가 정의한 제스처를 사용하여 데이터를 입력하고 컴퓨터를 제어할 수 있음을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, we propose a Windows user interface system enabling users to input data and control the computer through self-defined hand gestures. The system is based on a gesture classification model that is trained using Google's Mediapipe Hand Landmark model and a recurrent neural network. The proposed system consists of gesture recognition and Window control modules. The gesture signals inferred by the gesture recognition module are transmitted to the Window control module to perform predefined keyboard or mouse inputs. The gesture classification model is evaluated can correctly classify the learned gestures. The proposed system is applied to the Windows operating system, and it is confirmed that users can input data and control the computer using the self-defined gestures.

        

      

      
        Keywords: 
Mediapipe Hand Landmark Model, Recurrent Neural Network, User-Defined, Hand Gesture Recognition, Windows User Interface
키워드: Mediapipe Hand Landmark 모델, 순환신경망, 사용자 정의, 손 제스처 인식, 윈도우 사용자 인터페이스

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      최근 다양한 인간-컴퓨터 상호작용(HCI; human computer interaction)이 강조되면서, 키보드나 마우스와 같은 기존의 전통적인 입력 장치 외에 음성이나 제스처 인식 등을 이용한 데이터 입력 및 컴퓨터 제어에 대한 요구가 크게 늘어나고 있다[1]-[3]. 이와 같은 음성이나 제스처 인식 기반의 사용자 인터페이스 (UI; user interface)는 무선 통신을 사용할 수 없는 경우나 키보드나 마우스를 사용할 수 없는 장애인 사용자를 위해 유용한 인터페이스 기능을 제공할 수 있다[4]-[6].

      이에 본 연구에서는 Google에서 제공하는 Mediapipe Hand Landmark 모델 및 순환 신경망(RNN; recurrent neural network)을 활용하여 사용자가 직접 정의한 손 제스처 분류 모델을 학습하고, 학습한 모델을 통해 인식한 제스처를 기반으로 마우스와 키보드와 같은 데이터 입력 장치를 대체할 수 있는 새로운 윈도우 사용자 인터페이스 시스템을 제안한다. 제안 시스템은 제스처 인식 모듈과 윈도우 제어 모듈로 구성되는데, 제스처 인식 모듈에 의해서 추론된 제스처 신호를 윈도우 제어 모듈에 전송하여 사전에 정의된 키보드나 마우스 입력을 수행한다. 특히 제안된 손 제스처 인식 기반의 사용자 인터페이스는 사용자가 직접 제스처 및 그에 대응하는 키브드 및 마우스 입력을 정의할 수 있어, 일반 사용자뿐만 아니라 키보드나 마우스를 잘 사용할 수 없는 장애인에게도 편리한 사용자 인터페이스를 제공할 수 있다. 제스처 분류 모델의 성능 평가 결과 학습한 제스처를 적절하게 분류하는 것을 확인할 수 있었으며, 제안 시스템을 윈도우 운영체제에 적용하여 사용자가 정의한 제스처를 사용하여 데이터를 입력하고 컴퓨터를 제어할 수 있음을 확인할 수 있었다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        2-1 Mediapipe Hand Landmark 모델
        Google 사에서 제공하는 Mediapipe는 시계열 데이터를 처리하는 파이프라인을 통해 데이터를 실시간으로 처리할 수 있는 크로스 플랫폼 프레임워크다[7]. Android, iOS, Windows, Linux 등 운영체제에서 동작하고, C++, Python, Javascript 등의 언어를 지원하므로 활용도가 높다. Mediapipe에서 제공하는 Hand Landmark 모델은 손 영역을 검출하는 BlazePalm과 랜드마크를 검출하는 BlazeHand를 통해 손이 포함된 이미지에서 주요 랜드마크 위치를 추론하는 작업을 수행할 수 있다[8]-[11]. 각 랜드마크는 손의 관절 및 손가락 끝과 같은 특정 부분을 나타내며, 예측 값은 한 손마다 21개의 3차원 좌표 형태를 갖는다.

        본 논문에서는 Mediapipe Hand Landmark 모델이 제공하는 랜드마크 데이터를 사용하여 손 제스처의 특징을 추출하고, 제스처 분류 모델을 학습하는데 활용한다. 그림 1은 Mediapipe Hand Landmark 모델이 추론하는 손의 랜드마크 노드를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Google Mediapipe Hand Landmark nodes
          
          

          

        

      

      
        2-2 LSTM
        LSTM (long short-term memory) 신경망은 RNN의 한 종류로, 주로 시계열 데이터 처리나 자연어 처리에 사용된다. RNN은 모든 입력이 서로 연관된 입력 시퀀스들을 처리하도록 설계되었으며, 시퀀스 길이와 관계없이 입력과 출력을 받아들일 수 있는 네트워크 구조이다. 그러나 RNN은 입력 데이터 길이가 늘어남에 따라 관련 정보와 그 정보를 사용하려는 출력 지점의 거리가 멀어질수록 역전파되는 오류가 점차 줄어들어 학습에 거의 영향을 미치지 못하는 그래디언트 소멸 문제로 인해 5~10개 이상의 타임 스텝을 연결할 수 없다[12]. LSTM은 이 문제를 해결하기 위해 고안된 신경망으로, 이전 타임 스텝의 기억을 보존한다[13],[14]. 그림 2는 입력 게이트, 출력 게이트, 망각 게이트와 메모리 셀로 구성된 LSTM 블록 구조를 보여준다. LSTM은 이러한 블록 구조를 통해 시간에 따라 변하는 제스처의 특징을 학습하여 동적 제스처 분류를 수행할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            LSTM block architecture
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제스처 인식 기반의 윈도우 사용자 인터페이스
      
        3-1 시스템 구성
        제안하는 시스템은 그림 3에 나타난 바와 같이 두 개의 모듈로 구성되어 있다. 제스처 인식 모듈(Gesture Recognition Module)은 Mediapipe Hand Landmark 모델 및 제스처 분류 모델(Gesture Classification Model)을 사용하여 사용자가 정의한 손 제스처를 인식한다. 윈도우 제어 모듈(Window Control Module)은 제스처 인식 모듈이 인식한 제스처 결과를 기반으로 컴퓨터에 제어 신호를 전송한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            System architecture
          
          

          

        

      

      
        3-2 제스처 인식 모듈의 동작 흐름
        그림 4는 제스처 인식 모듈의 동작 흐름을 나타낸다. 랜드마크 추론(Landmark Inference) 단계는 Mediapipe Hand Landmark 모델을 사용하여 입력된 이미지에서 손의 랜드마크를 추론하며, 특징 추출(Feature Extraction) 단계는 추론된 랜드마크 데이터에서 특징을 추출한다. 그리고 추론 데이터 생성(Create Inference Data) 단계는 추출한 특징을 연속적으로 배열에 저장하여 배열 형태의 시계열 데이터를 생성하며, 제스처 추론(Gesture Inference) 단계는 생성한 시계열 데이터를 제스처 분류 모델에 입력하여 제스처를 추론한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            The operation process of gesture recognition module
          
          

          

        

      

      
        3-3 제스처 분류 모델 학습
        제안 시스템에서 사용자는 자신의 손 제스처 및 그것에 해당하는 사용자 인터페이스 기능을 직접 정의하여 학습시킬 수 있다. 그림 5는 사용자가 정의한 제스처의 예시를 보여준다. 각 이미지는 사용자가 반복적으로 취할 제스처와 해당 학습 데이터의 윈도우 제어 동작을 나타내는데, 키보드 또는 마우스 입력을 대신하기 위해 복사(Copy), 마우스 좌 클릭(Mouse Left Click), 마우스 우 클릭(Mouse Right Click), 탭 전환(Switch Tabs), 전체 선택(Select All), 붙여 넣기(Paste) 등과 같은 기능을 정의할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Examples of hand gesture definitions
          
          

          

        

        그림 6은 제스처 분류 모델의 학습 데이터로 사용하기 위해 추출한 특징의 종류를 나타낸다. 학습 데이터로 사용할 데이터는 Mediapipe Hand Landmark 모델로 추론된 데이터에서 3가지 데이터 특징을 추출하여 그 특징의 조합을 활용한다. 첫 번째 특징은 Mediapipe Hand Landmark 모델 추론을 통해 얻은 랜드마크 데이터를 1차원 형태의 배열로 변환한 데이터 특징이고, 두 번째 특징은 첫 번째 특징 데이터에서 랜드마크 간의 각도를 구한 데이터 특징으로, 그림 상에서 초록색으로 연결된 랜드마크 간의 각도를 구했다. 세 번째 특징은 사용자 손바닥의 정중앙 좌표를 구한 데이터 특징으로, 그림 상에서 초록색 점의 좌표를 구했다. 특징들을 조합한 학습 데이터에 슬라이딩 윈도우 알고리즘을 적용하여 윈도우 사이즈가 각각 20, 25, 30, 35인 데이터의 집합을 생성하여 학습 데이터로 사용한다. 이 때 생성되는 학습 데이터의 크기는 윈도우 크기(W)와 데이터 길이(L)에 대해서 W × (L - W - 1) 행렬의 데이터가 생성된다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Types of data features to extract
          
          

          

        

      

      
        3-4 윈도우 제어 모듈의 동작 과정
        그림 7은 윈도우 제어 모듈의 동작 과정을 나타낸다. 해당 모듈은 세 가지 기능을 수행한다. 첫 번째는 제스처와 컴퓨터 제어 동작 간에 매핑 테이블을 관리한다. 두 번째는 제스처 인식 모듈의 제스처 인식 결과를 바탕으로 미리 정의된 사용자 인터페이스 기능에 따라 마우스 클릭 및 키보드 입력을 수행한다. 세 번째는 Mediapipe Hand Landmark 모델의 추론 결과 중 특정 랜드마크 좌표를 기반으로 마우스 포인터 좌표를 결정하고 마우스 이동을 제어한다. 마우스 이동 제어를 위해 사용할 특정 랜드마크는 사용자가 직접 설정할 수 있다. 이 때 마우스 포인터의 좌표는 수식 (1)을 사용하여 결정된다.
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          Fig. 7. 
				
          

          
            The operation process of window control module
          
          

          

        

        웹캠이 출력하는 이미지 크기에 대해 0에서 1 사이의 값으로 정규화된 손 랜드마크 좌표 (Xland, Yland) 및 사용자 모니터 크기 (Wscreen, Hscreen)를 사용하여 모니터 상의 마우스 커서 좌표 (Xcursor, Ycursor)를 계산한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 성능 평가 및 구현
      
        4-1 제스처 분류 모델 성능 평가
        본 논문에서 제안된 제스처 분류 모델의 성능을 평가하기 위하여 모델에 입력되는 데이터의 길이 및 데이터 특징의 조합에 따른 평균 인식률을 측정하였다. 모델 학습 및 평가에 사용할 데이터는 그림 5에서와 같이 정의된 제스처에 대해 촬영한 10,791프레임에서 3가지 데이터 특징을 추출하고 조합하여 데이터를 생성하였다. 그리고 생성한 데이터에 슬라이딩 윈도우 알고리즘을 적용하여 각각 20, 25, 30, 35의 윈도우 크기를 설정하고 전체 데이터에서 윈도우 크기를 갖는 데이터의 연속적인 집합을 생성하여 80%는 학습 데이터로, 20%는 평가 데이터로 사용했다.

        표 1은 제스처 분류 모델에 입력되는 시계열 데이터의 길이에 따른 평균 인식률 결과를 보여준다. 입력 데이터의 시퀀스 길이가 20, 25, 30, 35인 모델의 평균 인식률은 각각 0.9719, 0.9753, 0.9614, 0.9701이었다. 즉 입력 데이터의 길이는 평균 인식률에 큰 영향을 미치지 않는 것으로 보인다. 그리고 표 2는 입력 시퀀스의 길이가 25인 모델에서 입력 데이터를 구성하는 특징을 다르게 조합하여 학습한 모델의 평균 인식률 측정 결과를 나타낸다. 특징 1, 2, 3을 조합했을 경우의 평균 인식률은 0.9586이었으며, 특징 1 및 2를 조합했을 경우의 평균 인식률은 0.9357이었다. 그런데 특징 2 및 3을 조합한 입력 데이터를 학습한 모델은 다른 모델과 비교했을 때 매우 적은 데이터로도 0.9783이라는 높은 인식률을 나타내었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Average recognition rate according to the length of input data sequence
          
          

        

        
          
            
              	Length of sequence
              	Average recognition rate
            

          
          
            	20
            	0.9719
          

          
            	25
            	0.9753
          

          
            	30
            	0.9614
          

          
            	35
            	0.9701
          

        

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Average recognition rate according to the combination of data features (when the length of input sequence is 25)
          
          

        

        
          
            
              	Combination
              	Data size per frame
              	Averate recognition rate
            

          
          
            	1, 2, 3
            	80
            	0.9586
          

          
            	1, 2
            	77
            	0.9357
          

          
            	2, 3
            	14
            	0.9783
          

        

        

        특징들의 조합에 따른 인식률 결과 중 가장 높은 인식률을 보인 모델과 다른 모델의 차이점은 입력 데이터에 특징 1 포함 여부가 있다. 특징 1이 포함된 데이터를 학습한 모델의 경우, 입력 데이터에 포함된 랜드마크 좌표 데이터와 모델이 학습한 랜드마크 좌표 데이터의 차이가 제스처 인식률에 영향을 미치는 것으로 보인다. 이는 학습 데이터를 생성한 환경과 실제 인식 환경에서 웹캠이 인식한 손의 위치가 다를 경우 인식률이 변화할 수 있음을 의미한다. 이에 반해 특징 2를 입력 데이터로 사용한 모델의 경우 랜드마크 간의 상대적인 각도를 사용하므로 손의 위치가 제스처 인식률에 미치는 영향이 적어, 비교적 높은 인식률을 나타내는 것으로 보인다.

      

      
        4-2 시스템 구현
        제안 시스템에서는 사용자가 직접 컴퓨터 제어를 위해 사용할 손 제스처를 정의한 후 카메라를 통해 학습시킬 수 있다. 그림 8은 제스처 분류 모델의 학습 데이터 수집 및 시스템 구현에 사용한 웹캠 장비로서, FHD 60 FPS를 지원하는 카메라이다. 그림 9는 구현한 시스템에서 사용자가 컴퓨터를 제어하는 상황을 나타낸 그림이다. 시스템은 웹캠을 통해 사용자가 취하는 제스처를 인식하고, 모니터 상에 표시되는 웹캠 화면에 인식 결과를 출력하고 제어를 수행한다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            FHD 60FPS support webcam equipment
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Computer control using hand gestures
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론 
      본 연구에서는 Google의 Mediapipie Hand Landmark 모델 및 RNN을 활용하여 사용자가 직접 정의한 손 제스처를 분류할 수 있는 제스처 분류 모델을 학습하고, 인식된 제스처를 기반으로 마우스나 키보드와 같은 입력 장치 대신 데이터를 입력하고 컴퓨터를 제어할 수 있는 새로운 윈도우 사용자 인터페이스 시스템을 설계하고 구현하였다. 제안 시스템은 제스처 인식 모듈과 윈도우 제어 모듈로 구성되는데, 제스처 인식 모듈에 의해서 추론된 제스처 신호를 윈도우 제어 모듈에 전송하여 사전에 정의된 키보드나 마우스 입력을 수행한다. 특히 제스처 인식 모듈은 기본적인 Mediapipe Hand Landmark 모델에 의한 제스처 인식뿐만 아니라 카메라가 챕처한 손 제스처 이미지들로부터 3가지 데이터 특징들을 추출하고 조합하여 학습 데이터를 생성한다.

      제스처 분류 모델의 성능 평가 결과 학습한 제스처를 적절하게 분류하는 것을 확인할 수 있었다. 또한 제안 시스템을 윈도우 운영체제에 적용하여, 사용자가 정의한 제스처를 사용하여 데이터를 입력하고 컴퓨터를 제어할 수 있음을 확인할 수 있었다. 제안된 손 제스처 인식 기반의 사용자 인터페이스는 무선 통신을 사용할 수 없는 경우나 키보드나 마우스를 사용할 수 없는 장애인 사용자를 위해 유용한 인터페이스 기능을 제공할 수 있을 것으로 기대된다. 다만, 제안 시스템은 한 손 제스처를 이용한 사용자 인터페이스로, 복수의 제어 동작을 동시에 수행하기는 어렵다. 따라서 향후 연구에서는 양 손 및 몸 전체의 제스처를 인식하여 복수의 제어 동작을 동시에 수행할 수 있는 인터페이스를 연구할 계획이다.
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