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            Abstract
          
        

        
          청각장애인의 의사소통 제약을 개선하기 위해 비청각장애인들도 쉽게 익힐 수 있는 수화 교육 시스템을 제안한다. 이 시스템은 기존 연구들의 3차원 시각적 특성 반영 한계를 극복하고자 유사 홀로그램을 이용하고, 립모션 장치와 순환 신경망(RNN)을 결합하여 구성하였다. 학습자가 손동작을 수행하는 홀로그램 화면을 보며 실습으로 수화를 배우고, 평가를 통해 능력 향상을 확인할 수 있도록 한다. 정답 판별을 위한 수화 인식 모델은 RNN, LSTM, BiLSTM을 각각 학습한 후 성능을 비교하여 F1 스코어 0.9451로 가장 우수한 성능을 보인 LSTM을 선정하였다. 수화 교육 시스템의 모델 성능을 평가하고, 사용자의 테스트 및 설문 조사를 수행하여 흥미 유발과 만족도를 평가한다. 궁극적으로 이 수화 교육 시스템을 통해 비청각장애인의 수화에 대한 인식 향상에 기여하고자 한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          To improve communication constraints for the hearing-impaired, we propose a sign language education system that can be easily learned by non-hearing-impaired individuals. To overcome the limitations of the three-dimensional visual characteristics reflected in existing studies, the system utilizes a pseudo-hologram and combines a Leap Motion device with a Recurrent Neural Network(RNN). The sign language education system allows learners to easily learn and improve their sign language skills through practice by viewing the hologram screen and verifying their progress. The model for sign language recognition to determine correct answers was trained using RNN, LSTM, and BiLSTM. Among these, the LSTM model was selected as it showed the best performance with an F1 score of 0.9451. To evaluate the engagement and satisfaction of the sign language education system, user tests and surveys were conducted. This sign language education system aims to contribute to the improvement of sign language awareness among non-hearing-impaired individuals.
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      Ⅰ. 서 론
      사람은 타인과 의사소통을 통해 관계를 맺고 상호작용하며 살아간다. 이때 언어는 의사소통과 필연적 관계이며 중요한 요소이다. 비청각장애인의 경우 음성언어를 사용하지만, 청각장애인 같은 경우 음성언어 사용에 제약이 발생한다. 이러한 의사소통의 제약을 극복하고자 손과 손가락의 움직임을 달리하여 의미를 전달하는 언어인 수화를 사용하게 된다. 국립국어원의 2020년 한국수어 활용 조사에 따르면 청각장애인들이 주로 사용하는 의사소통 방법으로 수화라고 응답한 경우가 54.2%, 수화 이외라고 응답한 경우가 45.8% 조사되었다[1]. 그러나 수화는 일반적인 음성언어와 달리 배우고 익히는 데 상당한 시간이 소요되며, 수화를 접할 기회가 적은 비청각장애인과의 소통은 여전히 문제로 남아있다. 이 문제는 수화 교육이 개선되어 인식이 높아지면 청각장애인도 의사소통의 제약이 개선되고 사회적 평등 향상의 기회가 될 수 있다.

      IT 기술의 발전과 함께 이를 접목한 수화에 관한 다양한 주제로 연구가 진행되었다. 그중에서도 손동작을 입력으로 지원하는 센서 장치인 립모션을 이용한 연구는 여러 나라에서 수화를 사용하는 언어로 번역하는 수화 인식 연구가 진행되었다[2]-[6]. 최근에는 시계열 데이터 처리에 효과적이며, 음성 인식, 기계 번역 등에서 뛰어난 성능을 보이는 순환신경망 기술을 활용한 수화 교육 시스템이 설계되고 있다[7][8]. 수화 교육은 실습으로 습득되는 경우가 많으며, 자신이 혼자 수화 학습을 하기 위해서는 손동작에 대한 정확성에 대한 피드백이 필요하다. 위 연구들은 기존의 교재와 영상을 활용한 수화 교육 방법의 혼자 실습 및 피드백이 어렵다는 문제를 개선하였다.

      하지만 수화는 3차원 공간에서 손의 위치와 모양, 움직임을 포함하기 때문에 3차원 시각적 특성을 반영한 교육 도구가 필요하다. 기존의 연구들은 3차원 시각적 특성을 반영하는 데 한계가 있다. 이 한계점을 극복하기 위해 본 논문에서는 피라미드 홀로그램을 이용한 수화 교육 시스템 프로토타입을 제안한다. 수화의 학습 과정을 홀로그램을 이용해 학습자가 3차원의 손동작을 보면서 익힌다. 또한, 테스트하는 과정을 퀴즈 콘텐츠로 구성하여 학습자의 흥미를 유발하고, 수화 능력 향상을 평가할 수 있도록 설계하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 관련 연구를 소개하며, 각 연구의 특징, 장점 및 한계점을 상세히 기술한다. 제3장에서는 수화 교육 시스템의 전반적인 설명을 다룬 후, 데이터셋의 구성 및 전처리 방법, 학습 및 평가 과정을 구체적으로 서술한다. 제4장에서는 사용자를 대상으로 실험을 수행하고 설문을 통해 결과를 분석한다. 마지막으로, 제5장에서는 결론과 향후 연구 방향에 대해 논의한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      IT 기술의 발전과 함께 수화 교육에서 순환신경망, 립모션 등과 같은 다양한 기술들이 접목된 연구들이 진행되고 있다.

      수화 인식과 관련한 연구 중 J. Mistry et al.[9]는 Intel RealSense 카메라를 사용한 수화 번역에 대한 접근 방식을 제안하였다. 해당 연구에서 미국 수화 26개 글자를 지원하고 벡터 머신과 다층 퍼셉트론을 사용해 분류하고자 하였으나 정적인 수화만을 사용하였다는 한계점이 있다. T.-W. Chong et al.[10]은 LMC(Leap Motion Controller)와 머신러닝을 사용한 접근 방식을 제안하였다. 해당 연구에서는 26개의 글자와 10개의 숫자로 구성된 미국 수화 인식을 목표로 하였고 또한 정적인 수화와 동적인 수화를 구별하고자 하였다. D. Avola et al.[11]는 수화와 세마포어 동작을 LMC와 순환 신경망을 활용해 인식하는 방법을 제안했다. 해당 연구에서 LMC를 통해 수화 손동작에서의 손 관절의 각도를 수집한 뒤 순환 신경망을 학습시켜 수화를 인식하고자 하였다.

      수화 교육과 IT 기술을 접목한 연구 중 C. K. M. Lee et al.[8]는 LMC와 순환 신경망을 활용한 미국 수화 학습용 애플리케이션을 제안하였다. 해당 연구에서 LMC와 이전의 수화 인식 등에서 사용하던 Kinect, 모션 글러브를 비교하며 LMC의 장점을 제시하였고, 수화 교육용 두더지 잡기 게임을 만들어 수화 교육 애플리케이션에 대한 가능성을 보였다. 하지만 해당 연구는 하나의 손 동작만 인식할 수 있으며, 프로토타입이 오른손의 샘플만 고려하였다는 한계가 있다. J. Schioppo et al.[12]는 립모션과 VR 헤드셋을 통해 몰입도를 높인 수화 학습용 애플리케이션을 제안하였다.

      기존의 연구들은 주로 수화를 인식하며 정확도를 높이는 데에 중점을 두었으며, 교육과 관련된 연구들은 사용자 설문과 같은 실험 없이 정확도와 관련한 실험에 그쳤다. 이에 본 연구에서는 게임 콘텐츠 형식의 교육 시스템을 통해 수화에 대한 흥미와 사용자 몰입감을 높여 교육효과를 증대하고자 립모션과 홀로그램, 순환신경망을 결합한 수화 교육 시스템을 제안한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 시스템 설계 및 구현
      수화 교육 시스템의 설계 및 구현 내용에 관해 서술한다.

      
        3.1 수화 교육 시스템 구성
        그림 1은 본 논문에서 제안하는 수화 교육 시스템의 전체 구조를 나타낸다. 본 시스템의 전체 구조는 크게 클라이언트(Client)와 서버(Server)로 구분된다. 클라이언트는 학습자와의 인터페이스를 구성하며, UI 컴포넌트를 통해 학습자와 상호작용한다. 립모션(Leap motion) 장치를 이용하여 학습자의 수화 데이터를 입력받은 후 데이터를 소켓 통신을 통해 서버로 전송한다. 서버에서는 수신된 데이터를 두 손 사이 거리 계산, 시퀀스 길이로 분할하는 전처리 과정을 거친 후, 모델 추론을 통해 수화 결과를 도출한다. 도출된 결과는 클라이언트로 전송되며, 학습자는 이를 문제의 정답과 비교하여 점수를 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Structure of sign language education system
          
          

          

        

      

      
        3.2 데이터셋 구성 및 전처리
        
          3.2.1 데이터셋 구성
          본 연구에서는 학습을 위한 데이터셋을 구축하였다. 이를 위해, 한국 수어 사전 사이트를 참고하여 일상생활에서 자주 사용되는 수화 동작 8가지를 선정하였으며, 데이터 수집에는 립모션 장치를 활용하였다.

          그림 2는 손의 구조를 나타낸 사진이며, 데이터는 양손의 손가락 끝, 각 관절, 손바닥의 쿼터니언(Quaternion) 및 손바닥의 위치 값을 포함한다. 립모션 장치를 활용해 수집된 데이터는 총 174개로, 양 손의 손가락 끝 10개, 손가락 관절 30개, 손바닥 2개에 쿼터니언의 요소 4개를 곱한 168개와 손바닥 2개에 위치의 요소 3개를 곱한 6개의 합으로 구성된다. 수화의 동작 변화 분석이 가능하도록 각 프레임당 데이터를 저장한다. 동작이 원활하게 수집될 수 있도록 60FPS으로 설정하였고, 수화 각각 총 1000초 동안 동작을 반복하여 학습 및 검증 데이터를 수집하였다. 이때, 양 손 다 인식되지 않는 경우 해당 데이터는 수집되지 않는다. 최종적으로 수화 별 수집된 프레임 수는 표 1과 같다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Hand structure
            
            

            

          

          
            Table 1. 
				
            

            
              Number of frames per sign language data
            
            

          

          
            
              
                	 Sign language class
                	Number of frames
              

            
            
              	Thank you
              	59,523
            

            
              	Meet
              	59,522
            

            
              	Love
              	59,441
            

            
              	No
              	59,466
            

            
              	It hurts
              	59,436
            

            
              	Hello
              	59,559
            

            
              	Congratulations
              	59,560
            

            
              	It’s cold
              	59,573
            

          

          

        

        
          3.2.2 데이터 전처리
          수집한 데이터 총 174개 중 쿼터니언인 168개는 손가락, 손바닥의 각도를 나타낸 값으로 손의 위치에 영향을 받지 않아 그대로 사용하였다. 손바닥의 위치 값 6개는 수화 동작 시 두 손 사이의 관계를 구하기 위한 유클리디안 거리를 계산하는 데 사용하였다. 유클리디안 거리는 두 점 사이의 직선 거리를 측정하는 방법으로, 다음과 같은 식 (1)을 사용하였다.
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          여기서 (x1,y1,z1)와 (x2,y2,z2)는 각각 두 손바닥의 위치 값을 나타낸다. 이 공식을 통해 두 손 사이의 거리 변화를 계산하여 얻은 거리 값 자체를 수화 동작 인식을 위한 특징으로 사용한다. 계산 후 손의 위치에 영향을 받지 않도록 손바닥의 위치 값들은 제거하였다.

          순환신경망을 이용하기 위하여 시퀀스 길이로 분할하는 작업이 필요하다. 본 논문에서는 하나의 수화 동작이 수행될 수 있는 시간인 2초로 설정하고, 이를 기준으로 시퀀스 길이를 120으로 정하여 분할하였다.

        

      

      
        3.3 데이터 학습 및 평가
        본 연구에서는 수집한 시퀀스 데이터를 학습에 활용하여 적합한 모델을 찾기 위해 순환 신경망 모델인 RNN, LSTM, BiLSTM을 선정하여 각각 학습을 수행하였다. 순환 신경망 모델의 레이어 수는 3개이고, 각 레이어의 은닉 상태 크기는 8로 설계하였다. 모든 모델의 하이퍼 파라미터는 동일하게 설정하였으며, 학습은 에포크(Epoch) 10, 학습률(Learning rate) 0.001로 진행하였다. 학습 과정에서 발생할 수 있는 과대적합(Overfitting)을 방지하기 위해 드롭아웃(Dropout)과 계층별 k-fold 교차 검증(Stratified k-fold cross validation)을 사용하였다.

        드롭아웃은 무작위로 뉴런을 제거하여 과적합을 방지하는 방법으로, 비율은 0.5로 설정하였다. 계층별 k-fold 교차 검증은 기존의 k-fold 교차 검증을 개선한 방법으로, 클래스별 데이터가 불균형한 경우에 발생하는 문제를 해결하기 위해 데이터 클래스별 분포를 고려하는 방법이다. 본 연구에서는 k를 5로 설정하여 계층별 k-fold 교차 검증을 수행하였다. 이 두 가지 기법을 결합하여 신경망 모델의 성능 향상 및 적합성을 판단하였다.

        표 2는 모델별 검증 성능에 대한 평가를 나타냈고, 그림 3, 그림 4, 그림 5는 모델의 손실과 정확도 성능을 나타냈다. 모델의 검증 성능은 BiLSTM이 더 우수했으나, 표3과 같이 테스트 데이터에 대한 성능 평가는 LSTM이 우수한 성능을 보였다. BiLSTM 모델은 과적합으로 인해 성능이 저하된 것으로 판단하여 최종 모델로 LSTM을 선택하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Evaluation of validation performance by model
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Mean accuracy
              	Precision
              	Recall
              	F1
            

          
          
            	RNN
            	0.9631
            	0.9633
            	0.9631
            	0.9631
          

          
            	LSTM
            	0.9949
            	0.9949
            	0.9949
            	0.9949
          

          
            	BiLSTM
            	0.9999
            	0.9999
            	0.9999
            	0.9999
          

        

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            RNN model's loss and accuracy for validation
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            LSTM model's loss and accuracy for validation
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            BiLSTM model's loss and accuracy for validation
          
          

          

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Evaluation of test performance by model
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Accuracy
              	Precision
              	Recall
              	F1
            

          
          
            	RNN
            	0.8812
            	0.8986
            	0.8812
            	0.8851
          

          
            	LSTM
            	0.9437
            	0.9583
            	0.9437
            	0.9451
          

          
            	BiLSTM
            	0.8937
            	0.9117
            	0.8937
            	0.8926
          

        

        

      

      
        3.4 데이터 테스트 및 결과 분석
        수화 종류별로 20개를 립모션을 활용하여 수집한 후 모델의 성능을 테스트하였다. 그림 6은 혼동 행렬(Confusion matrix)로, 테스트에 대한 결과를 가로, 세로 중 한 쪽에는 정답 레이블을, 다른 한쪽에는 모델이 예측하는 레이블을 표시하여 성능을 평가한다. 정밀도는 0.95, 재현율은 0.94, F1 스코어는 0.94로 우수한 성능을 보이지만 ‘감사합니다’, ‘사랑합니다’, ‘안녕하세요’에 해당하는 클래스는 동작이 수행될 때 손이 가려지면서 다른 동작에 비해 인식률이 떨어졌다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Confusion matrix of the LSTM model
          
          

          

        

        클라이언트는 유니티로 제작되었고 시작, 학습, 테스트 총 3개의 장면을 가지며, 홀로그램 피라미드를 이용할 수 있는 형태로 구성되었다.

      

      
        3.5 시스템 실행결과
        그림 7은 제작된 유사 홀로그램과 시스템이 실행된 결과를 보여준다. 처음에는 메뉴가 나타나고 립모션으로 인식된 손으로 메뉴를 선택할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Hologram pyramid and menu screen
          
          

          

        

        사용자가 선택된 메뉴에 따라 학습과 테스트를 수행할 수 있다. 그림 8과 그림 9은 각각 사용자 학습과 사용자 테스트 장면을 보여준다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            User study scene
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            User test scene
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 방법과 분석 결과
      다음으로 개발된 수화 교육 시스템의 사용성 평가를 수행하였다. 본 교육 시스템이 기존의 영상 교육 매체와 비교해 수화에 대해 흥미를 유발할 수 있는지에 대해 10명을 대상으로 실험을 진행하였다. 실험은 8개의 단어를 유사한 난이도의 2개 집단으로 나누어 학습자들이 교육 시스템을 통해 1개 집단을 학습 후 테스트를 수행한다. 이후 영상 매체를 통해 나머지 1개 집단을 학습 후 테스트를 수행하는 방식으로 진행하였다. 테스트는 본 교육 시스템의 테스트 기능을 사용한다.

      설문조사는 본 애플리케이션과 기존의 영상 교육 매체의 비교를 위해 작성하였다. 설문은 2개의 비교 항목과 1개의 항목으로 구성하였다. 설문 항목은 아래 표 4와 같다. 설문지는 항목별로 5점 척도로 측정하였다. 표 4의 1번과 2번 비교 항목은 1점에 가까울수록 기존 교육 매체가 우수, 5점에 가까울수록 본 시스템이 우수함을 의미한다. 설문 대상자들의 응답을 점수로 합산하여 항목별로 평균값을 산출하였다. 설문 결과는 아래 표 5와 같다.

      
        Table 4. 
				
        

        
          Survey list
        
        

      

      
        
          
            	 No
            	Survey
          

        
        
          	1
          	Satisfied
        

        
          	2
          	Engaging of training content
        

        
          	3
          	Holograms helped learn sign language
        

      

      

      
        Table 5. 
				
        

        
          Survey result
        
        

      

      
        
          
            	Variable
            	Average
          

        
        
          	1. Satisfied
          	3.2
        

        
          	2. Engaging of education content
          	4.5
        

        
          	3. Pseudo holograms helped learn sign language
          	4.3
        

      

      

      만족도의 평균은 3.2로 기존 매체와 본 시스템의 만족도가 비슷하다는 결과를 얻을 수 있었다. 그리고 교육 콘텐츠로서 흥미도의 평균은 4.5로 기존 매체보다 본 시스템이 학습자의 관심을 불러일으키는데 뛰어나다는 결과를 얻을 수 있었다. 홀로그램이 수화 학습에 있어 도움이 되었나에 대한 설문의 평균은 4.3으로 홀로그램이 해당 학습에 있어 관심을 불러일으키고 도움이 될 수 있음을 보였다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 립모션, 순환신경망, 피라미드 홀로그램을 결합한 3D 수화 교육 시스템을 제안하고, 사용자 실험을 통해 그 사용성을 평가하였다. 기존의 영상 교육 매체와는 달리, 유사 홀로그램을 활용하여 3차원 시각화함으로써 손동작을 직관적으로 이해할 수 있으며, 립모션을 통해 실습할 수 있다. 또한, 퀴즈를 통해 사용자의 수화 이해 정도를 점수로 확인할 수 있으며, 설문을 통해 실제 사용자에게 긍정적인 영향을 미쳤음을 확인하였다.

      제안된 수화 교육 시스템은 우수한 성능을 보였으나, 몇 가지 한계점이 존재한다. 첫째, 현재 교육 시스템은 프로토타입으로서, 제공되는 수화의 개수가 제한적이다. 향후 연구에서는 다양한 수화를 포함하여 더 많은 수화를 학습할 수 있도록 할 것이다.

      둘째, 수화 동작 중 손이 가려지는 부분에서 립모션의 인식 한계가 나타난다. 추후 연구로서 우리는 이러한 한계를 극복하기 위해 다양한 기법을 적용할 것이다. 세 번째로, 실험에 참여한 인원이 제한적이고 비청각장애인으로만 구성되어 있어 평가 결과를 일반화하는 데에 한계가 있다. 향후 연구에서는 청각장애인과 비청각장애인을 포함한 다양한 집단을 대상으로 설문 조사를 실시하고, 참여 인원을 늘려 결과의 일반화 가능성을 높일 계획이며, 청각장애인을 위한 기능도 추가할 계획이다. 끝으로 우리는 제안된 수화 교육 시스템을 통해 청각장애인과 비청각장애인 모두에게 수화 교육에 대한 흥미를 유발하고, 의사소통의 제약이 개선되어 사회적 평등 향상의 기회가 될 수 있기를 기대한다.
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