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요 약

본 논문은 농아인을 위한 수어 지문자 인식 시스템의 개선에 관한 연구를 다룬다. 해당 시스템은 카메라를 통해 수어 지문자를 실시간으로 입력 받아
텍스트로 번역한다. 연구에서는 OpenCV를 사용하여 비디오 데이터를 처리하고, Google의 MediaPipe를 이용해 손 영역을 검출하였다. 또한, 키
포인트의 위치 값을 정확하게 파악하기 위해 키 포인트 벡터와 각도 계산을 수행하였다. 데이터셋은 한글 지문자 31개를 영상으로 수집하여 모델을
학습시켰고, 데이터세트의 순차적 특성을 고려한 딥러닝 모델을 설계하였다. AutoML을 통해 선택된 모델과의 성능 비교를 수행한 결과, 최종적으로
테스트된 모델은 99%의 높은 정확도를 달성하였다. 향후 연구 방향으로는 텍스트를 수어 지문자 영상으로 변환하는 기능을 추가할 예정이다.

 

Ⅰ. 서 론

 인간은 언어뿐만 아니라 다양한 방식으로 소통한다. 이 중 수어는 농아

인이 일상생활에서 주변 사람들과 의사소통을 하는 데 필수적인 중요한

커뮤니케이션수단이다. 그러나수어는시각적언어이기에비장애인이이

해하고해석하는데는어려움이있다.[1] 이러한이유로, 농아인에게편리

하고필수적인수어를자동으로인식하고해석하는시스템의필요성이커

지고 있다. 수어 인식 시스템의 발달은농아인이 의사소통에더 자유롭고

독립적으로참여할수있게도움을주며, 사회적, 경제적참여를촉진한다. 

이시스템은농아인들이더쉽게정보를이해할수있도록도움을줄뿐만

아니라 사회적 통찰력과 자립성을 증진시킬 수 있다. 또한, 이는 다양한

분야에서 농아인의 삶의 질을 향상시키는 중요한 역할을 하며, 사회적 포

용과 인권 증진에 기여한다.[2]

 연구의목적은수어를실시간으로정확하게인식하고번역할수있는향

상된 시스템을 개발하는 것이다. 이를 위해 최신 딥러닝 기술을 활용하여

LSTM 네트워크를 포함하고 다양한 정규화 및 드롭아웃 계층을 적용한

모델을 설계하였다.

Ⅱ. 본론

 본 연구에서는 그림 1과 같이 한글 지문자에 해당하는 수어 영상을 데이

터로 수집하여, 이를 기반으로 LSTM 기반의 시계열 모델을 학습시켰다. 

데이터 수집 과정에서는 OpenCV를 활용하여 입력된 비디오 데이터에서

수어 동작을 추출했다. 이후 Google의 MediaPipe Holistic 모델을 이용

해손영역을식별하고, 손의각키포인트의벡터와각도를계산함으로써

동작의 정밀한 분석을 가능하게 했다. 이렇게 수집된 데이터를 바탕으로

모델을 구성하고 학습을 진행하였다.

[그림 1] 지문자 인식 과정
 

표1은핸드랜드마크의키포인트벡터특성을고려하여설계한모델을나

타낸다. 모델 구조는 단순한 순차적 구조로, 하나의 LSTM계층과 두개의

Dense계층으로 구성하였다. LSTM계층은 64개의 뉴런을 가지며, 입력

데이터의 형태에 맞추어 설정되어 있고, ReLU활성화 함수를 사용한다. 

또한 과적합을 방지하기 위해 LSTM계층 뒤와 첫 번째 Dense계층 뒤에

각각 0.3의 비율로 Dropout을 적용하였다. 첫번째 Dense계층은 32개의

뉴런을가지며, 마지막 Dense계층은다중분류를위해 Softmax활성화함

수를 사용하여 최종 출력을 생성한다. 각 계층에는 L2정규화를 적용하여

가중치의 제곱에 비례하는 패널티를 추가함으로써 모델의 복잡도를 제어

한다. 웹캠에서 실시간으로 이미지를 받아와 처리하며, 감지된 손동작에

서 특징을 추출하여 시퀀스를 구성한다. 충분한 길이의 시퀀스가 축적되

면, TensorFlow Lite모델에 입력하여 동작을 예측한다. 실험 결과 모델

은 84%의 정확도를 달성하였다. 

 모델의성능을개선하기위해먼저각각의한글지문자 31개에해당하는

수어 데이터의 부족한 데이터를 추가로 수집하였다. 이는 데이터 세트의

균일성을 보장하여 모든 지문자가 모델 학습 과정에서 동등하게 대표될

수 있도록 하는 중요한 과정이었다. 

 표2는 최적의 모델 구조와 하이퍼파라미터를 도출하기 위해

AutoML(Auto-Keras)적용한모델 구조를 나타낸다. AutoML은여러모



델 구조를 자동으로 생성하고 평가하여 가장 높은 성능을 보이는 모델을

선택하는프로세스로, 이과정에서다양한네트워크아키텍처와하이퍼파

라미터가 실험되었다. 이렇게 선택된 모델은 더 복잡한 다층 양방향

LSTM구조를 사용한다. 이 모델은 특히 시퀀스 데이터에서 더 복잡한 특

성을 추출하고, 더욱 정교한 학습과 일반화 능력을 발휘할 수 있다. 양방

향 LSTM계층은데이터의시간적특성을양방향에서포착하여더풍부한

정보를추출하고, Dense계층을통해최종적으로 31개의출력을생성한다. 

 이러한 구조적 변경과 추가적인 실험을 통해 이 모델은 99%의 높은 정

확도를 달성하였다. 또한 시퀀스 데이터에서 더 복잡한 특성을 추출하고, 

더욱정교한학습과일반화능력을발휘할수 있기 때문에 실제응용에서

도 농아인 사용자들에게 더욱 정확하고 신뢰성 높은 번역 결과를 제공할

것으로 기대된다. [그림 2] 사용자 정의 모델의 정확도 그래프

[그림 3] AutoML 기반 최적화 모델의 정확도 그래프

Ⅲ. 결론

 본 연구에서는 농아인의 수어를 실시간으로 인식하고 텍스트로 번역하

는 향상된 시스템을 성공적으로 개발하였다. 개발된 수어 인식 시스템은

기술적진보를바탕으로농아인의의사소통을효과적으로지원할수있음

을보여준다. 연구결과는기존시스템에비해높은정확도와향상된사용

성을 제공하며, 또한 텍스트를 수어 영상으로 변환하는 기술을 추가함으

로써 양방향 커뮤니케이션 도구로서의 발전 가능성을 제시한다. 이 시스

템의 구현은 농아인의 일상생활에서의 커뮤니케이션을 원활하게 함으로

써, 그들의 사회적 소통을 크게 향상시킬 것으로 기대된다. 
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Layer (Type) Output Shape Parameters

input_1 
(InputLayer) [(None, 10, 55)] 0

cast_to_float32 
(CastToFloa  

 t32)
(None, 10, 55)  0

bidirectional 
(Bidirectiona  

 l)
(None, 10, 110) 48,840

 bidirectional_1 
(Bidirectio 

 nal)
(None, 10, 110) 73,040

bidirectional_2
(Bidirectio  

 nal)
(None, 110) 73,040

dense (Dense) (None, 31) 3,441

classification_h
ead_1 

(Soft max)
(None, 31) 0

Trainable Parameters 198,361

[표 2] AutoML 기반 최적화 모델 구조

Layer (Type) Output Shape Parameters

lstm_2 
(LSTM)  (None, 64) 30,720

dropout_4 
(Dropout) (None, 64) 0

dense_4 
(Dense) (None, 32) 2,080

dropout_5 
(Dropout) (None, 32) 0

dense_5 
(Dense) (None, 31) 1,023

Trainable Parameters 33,823

[표 1] 사용자 정의 모델 구조


