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요 약  

 
본 논문에서는 AI Hub 에서 제공하는 대규모 한국어 수어 단어 데이터셋을 활용하여 multi 

encoder 기반 수어 단어 인식 모델을 학습하고, 시계열 랜드마크 입력에 대한 전처리 및 특징 확

장을 통한 성능 향상을 분석한다. 좌표 정규화, 스케일링, 속도 및 가속도 특성 추가와 안정적인 

하이퍼파라미터 설정을 통해 기존 선행연구 대비 향상된 단어 인식 성능을 보였으며, 최대 96.2%

의 정확도를 기록하였다. 

 

 
Ⅰ. 서 론  

수어(sign language)는 청각장애인(농인)이 일상 생활에

서 타인과 의사소통하기 위해 사용하는 필수적인 언어 

수단으로, 농인 사회의 핵심적인 의사소통 도구이다. 그
러나 수어를 이해할 수 있는 비농인의 비율은 매우 낮으

며, 전문 통역 인력의 공급 부족과 높은 비용, 시간·공간

적 제약 등의 이유로 청각장애인은 일상생활, 공공 서비

스 및 응급 상황에서 지속적인 의사소통 장벽을 겪고 있

다. 이러한 문제를 완화하기 위하여 컴퓨터 비전과 딥러
닝 기술을 활용한 수어 인식 연구가 꾸준히 진행되어 왔

다. 

그러나 상당수의 기존 수어 인식 연구들은 지문자 위주

의 단순 정지 이미지 분류에 그치거나, 연구자가 직접 촬
영한 소규모의 수어 단어 영상을 중심으로 학습을 진행

해왔다[1][2]. 이러한 접근은 의사소통에 필요한 수어의 

다양하고 연속적인 동작 패턴과 시간적 흐름을 충분히 

반영하지 못한다는 한계를 갖는다.  

이에 본 연구에서는 AI Hub 에서 제공하는 대규모 한국
어 수어 단어 데이터셋을 활용하여 기존 연구에서 제안

된 multi encoder 수어 인식 구조를 기반으로 시계열 랜

드마크 데이터의 표현력과 학습 안정성을 향상시키기 위

한 다양한 전처리 및 학습 기법을 적용한다[3]. 프레임 
간 좌표 변화량을 이용한 속도 및 가속도 특성 추가, 영

상 전체 프레임의 손목 간 거리 평균을 기준으로 한 스

케일 정규화 등의 기법을 적용하여 기존 연구 대비 향상

된 단어 인식 성능을 확인하였다.  

 

Ⅱ. 본론  

본 연구에서는 AI Hub에서 제공하는 대규모 한국어 수

어 데이터셋을 활용하여 수어 단어 인식 모델을 학습한
다. 해당 데이터셋은 단어, 문장, 지문자 데이터를 포함하

며 다수의 수어 제공자와 촬영 각도에서 수집된 대규모 

영상과 해당 영상 30fps 분할 이미지에 대한 랜드마크

(관절정보) 좌표 값으로 구성되어 있다. 이 중 단어 
3,000개에 대하여 15명의 수어 제공자에게서 촬영된 총 

45,000개 정면 각도 단어에 대한 좌·우 손 랜드마크 좌

표 데이터를 활용한다. 각 프레임은 왼손과 오른손 각각 

21개의 랜드마크로 구성된 총 42개의 랜드마크 좌표를 
포함하고, 각 랜드마크 값은 픽셀 좌표계 기준의 (x, y)값

과 검출 신뢰도를 의미하는 confidence 값으로 이루어져 

있다. 학습 과정에서는 confidence 값을 제외한 좌표 정

보만을 사용한다. 

 

 
그림 1. 수어 영상 데이터 프레임 예시 

 

모델 입력은 프레임 단위 시퀀스로 구성되며 각 프레

임의 42개 관절 정보를 펼쳐 하나의 벡터 토큰 입력으로 
사용한다. 이를 통해 전체 입력 시퀀스는 시간 축을 따라 

나열된 토큰들의 집합으로 표현되며 transformer 구조를 

통해 시계열 패턴을 학습하도록 설계된다. 입력 벡터는 

선형 변환을 통해 모델의 임베딩 차원으로 투영된 뒤 

sin/cos 함수 기반의 positional encoding 이 더해져 시간 
정보를 반영한다.  

본 연구에서 사용한 모델 구조는 기존 선행연구에서 

제안된 multi encoder 기반 transformer 구조를 기본 모

델로 한다[4]. 해당 구조는 전체 관절 정보를 입력으로 
사용하는 global branch 와 왼손 및 오른손 관절을 각각 

입력으로 사용하는 두 개의 single hand branch 로 구성

된다. 각 branch는 동일한 구조의 transformer encoder

를 사용하며 encoder 는 다층 self-attention 과 feed-



forward network 로 구성된다. 본 연구에서는 encoder 

layer 수를 4로 설정하고 global branch 에는 8개의 

attention head 를, 좌·우 single hand branch에는 각각 4
개의 head 를 사용한다. 각 branch 의 출력은 시간 축에 

대해 average pooling 을 수행한 뒤 layer normalization

을 거쳐 분류 헤드로 전달되며 최종 예측은 global 

branch, 왼손·오른손 single branch의 logit 값을 합산하
는 방식으로 결정된다.  

기본 모델에서는 프레임 단위의 좌표 정보만을 입력으

로 사용하였으나, 본 연구에서는 시계열 표현력을 강화하

고 일반화 성능을 향상시키기 위해 다양한 전처리 및 입

력 확장 기법을 단계적으로 적용한다. 먼저 좌표 분포의 
차이를 줄이기 위해 각 프레임마다 왼손과 오른손 손목 

관절의 중점을 기준으로 모든 관절 좌표를 평행 이동한

다. 이후 시퀀스 전체에서 계산한 손목 간 평균 거리를 

기준으로 스케일 정규화를 수행함으로써 촬영 거리 및 
손 크기 차이에 대한 영향을 완화시킨다. 또한 기존 좌표 

정보(𝑝!)에 동적 특성을 추가로 반영하기 위하여 프레임 

간 좌표 차이를 이용한 속도 특성( 𝑣!)과 속도 변화량을 

이용한 가속도 특성(𝑎!)을 입력 특징으로 추가한다.  

 
𝑣! = 	 𝑝! −	𝑝!"#, 𝑎! = 	 𝑣! −	𝑣!"# (1) 

 

이를 통해 각 관절은 (x, y) 좌표뿐 아니라 이동 방향과 

변화 패턴을 함께 포함하는 6차원 특징 벡터로 확장되었

으며, 모델 입력 차원은 관절당 6차원으로 구성된다. 

 
그림 2. Multi Encoder 모델 구성도 

 

모델 학습에는 cross-entropy loss 를 사용하며, 옵티마
이저로는 AdamW 를 적용한다. 또한  OneCycleLR 스케

줄러를 통해 학습 초반의 빠른 수렴과 안정적인 후반 학

습을 유도한다. 과적합 방지를 위해 dropout 과 early 

stopping 기법을 적용하고, 대규모 데이터셋을 효율적으

로 학습하기 위해 사전에 생성한 catalog 파일을 기반으
로 배치 단위 데이터 로딩 방식을 사용한다. 총 학습 

epochs 는 100, batch size 는 64, learning rate 는 1e-3

으로 설정했으며 early stopping 의  patience 는 7로 설

정한다. 
 

Ⅲ. 실험 결과 

실험 결과, 제안한 전처리 및 입력 확장 기법을 모두 

적용한 모델은 96.2%의 검증 데이터 정확도로 기존 선
행연구에서 나타낸 91.0%의 결과를 상회하는 결과를 기

록하였다. 이는 전처리된 프레임 정보와 속도 및 가속도 

특성이 모델 학습에 효과적으로 활용되었음을 보여준다. 

반면 실제 환경에서 촬영된 수어 영상에 대해서는 성능 

저하가 관찰되었으며, 이는 모델 구조 자체의 한계보다는 
학습 데이터와 실제 촬영 데이터 간의 분포 차이, 랜드마

크 품질 저하, 동작 속도 변화 및 잡음 프레임의 영향에 

기인한 것으로 분석된다. 

 
그림 3. ME + norm/scale + vel/acc 모델 학습 결과 

 

표 1. 각 전처리 기법에 따른 모델 학습 결과 비교 

Ⅳ. 결론 

본 연구에서는 AI Hub에서 제공하는 대규모 한국어 수

어 단어 데이터셋을 활용하여 multi encoder 기반 수어 

인식 모델을 학습하였다. 시계열 랜드마크 입력에 대해 
좌표 정규화 및 스케일링, 속도 및 가속도 특성 추가 등 

전처리 및 입력 확장 기법을 적용하고, 학습률, 배치크기, 

학습 스케줄러 등 주요 하이퍼파라미터를 안정적으로 설

정함으로써 단어 인식 성능의 향상을 확인하였다. 
 향후 연구에서는 학습 데이터와 실제 입력 데이터 간의 

분포 차이를 완화하고, 다양한 촬영 환경과 동작 변화를 

반영한 학습 전략을 적용함으로써 실제 촬영 환경에서도 

신뢰성 있게 동작하는 수어 인식 시스템의 구현을 목표

로 한다.  
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