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[Abstract]

The need for sign language education to facilitate communication between the hearing-impaired and 

the general public is growing; however, limited access to professional institutions and the lack of 

real-time feedback hinder learning efficiency. This paper proposes a real-time Korean sign language 

recognition system that combines MediaPipe-based hand landmark extraction with an LSTM deep 

learning model. A dedicated dataset of 32 Korean sign language vocabularies was constructed under 

varied conditions, generating approximately 68,000 training sequences via a sliding window approach 

with an 80:20 train-test split. Experimental results demonstrate a recognition accuracy of 94.82% and a 

Marco F1-score of 0.95, with the LSTM model showing slightly higher accuracy and a more stable 

learning tendency compared to a GRU model. A cross-user evaluation achieved an average recognition 

rate of 83.3%, confirming practical generalization capability. The system is integrated with a web 

service to provide real-time feedback for improved accessibility in sign language education. 
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[요   약]

청각장애인과 비장애인 간 의사소통을 위한 수어 교육의 필요성이 증가하고 있으나, 전문 교육 

기관에 대한 접근 제한과 실시간 피드백 부재로 학습 효율이 저하되고 있다. 본 논문은 MediaPipe 

기반 손 랜드마크 추출과 LSTM 모델을 결합한 실시간 한국수어 학습 인식 시스템을 제안한다. 

32개 한국수어 어휘를 다양한 배경·조명·각도 조건에서 수집하여 슬라이딩 윈도우 방식으로 약 

68,000개의 학습 시퀀스를 생성하고, 8:2 비율로 데이터를 분할하였다. 실험 결과, 인식 정확도 

94.82%, Macro F1-score 0.95를 달성하였으며, 동일 조건의 GRU 모델 대비 소폭 높은 정확도와 안

정적인 학습 경향을 보였다. 교차 사용자 실험에서 평균 83.3%의 인식률을 기록하여 일반화 가능

성을 확인하였고, 웹 서비스 연동을 통해 실시간 피드백을 제공함으로써 수어 교육의 접근성 향

상에 기여한다.

▸주제어: 수어 인식, 한국수어, MediaPipe, LSTM, 딥러닝
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I. Introduction

세계보건기구(WHO)에 따르면 전 세계 인구의 5% 이상

이 청각 장애를 가지고 있으며, 2050년까지 약 7억 명 이

상이 청각 손실을 경험할 것으로 예측된다[1]. 청각장애인

들은 수어를 주요 의사소통 수단으로 사용하지만, 수어를 

이해하는 비장애인의 비율은 낮아 사회적 소통의 장벽이 

존재한다. 또한, 후천적으로 청각장애를 가지게 된 사람들

은 수어에 대한 사전 지식이 부족하여 의사소통에 어려움

을 겪고 자막 번역과 같은 대안에 의존해야 하는 경우가 

많다. 이를 해소하기 위한 수어 교육의 필요성이 높아지고 

있으나, 전문 교육 기관 접근이 어렵거나 대면 학습 환경

이 제한된 학습자에게는 여전히 제약이 많다. 현재 상용화

된 수어 학습 앱 및 서비스의 대부분은 수어 사전 및 영상 

제공에만 의존하며, 학습자가 자신의 동작이 올바른지 실

시간으로 확인할 수 있는 피드백 기능은 제공되지 않고 있

다. 이에 따라 언제 어디서나 접근 가능한 실시간 수어 학

습 지원 시스템의 필요성이 대두된다. 

최근 컴퓨터 비전과 딥러닝 기술의 발전으로 실시간 제

스처 인식 시스템 연구가 활발히 진행되고 있다. 특히, 

Google의 MediaPipe 프레임워크는 단일 RGB 카메라만으

로 손의 21개 랜드마크를 실시간으로 추출할 수 있어[2], 

별도의 특수 장비 없이 수어 인식 시스템을 구현하는 데 

적합한 기술로 주목받고 있다. 또한, LSTM 네트워크는 시

계열 데이터의 장기 의존성 학습에 강점을 가져[3] 수어와 

같이 시간적 동적 변화를 포함하는 제스처 인식에 효과적

으로 활용된다.

그러나, 기존 연구들은 대부분 미국수어(ASL) 또는 인

도수어(ISL) 등 외국 수어를 대상으로 하며[4], 한국수어를 

대상으로 한 MediaPipe 기반 실시간 학습 서비스 연구는 

미흡한 실정이다. 또한, AI Hub 등에서 제공하는 기존 한

국수어 데이터셋은 대규모 영상(video) 기반으로 구성되어 

있어, MediaPipe 랜드마크 좌표를 입력으로 하는 경량 실

시간 인식 모델 학습에 직접 적용하기 어렵다는 한계가 있

다.

본 연구는 기존 수어 인식 연구들과 아래와 같은 측면에

서 차별화된다. 첫째, 기존 연구들이 주로 ASL·ISL 등 외

국 수어를 대상으로 하거나 영상 기반 데이터셋을 활용하

는 데 반해, 본 연구는 수어 학습 서비스 맥락에 특화된 

32개 한국수어 어휘의 MediaPipe 랜드마크 기반 전용 데

이터셋을 직접 구축한다. 둘째, 기존 수어 인식 연구들이 

인식 정확도 제고에 초점을 맞추는 데 반해, 본 연구는 웹 

서비스와 연동하여 학습자에게 즉각적인 실시간 피드백을 

제공하는 수어 학습 보조 시스템으로의 활용을 목표로 한

다. 셋째, 학습 데이터 수집에 참여하지 않은 피험자를 대

상으로 교차 사용자 실험을 수행하여 시스템의 초기 수준

의 사용자 독립 성능 가능성을 확인한다. 넷째, 동일 구조

의 GRU 모델과의 비교를 통해 LSTM의 성능 특성과 학습 

안정성 경향을 분석한다. 

2장에서는 관련 연구를 살펴보고, 3장에서는 제안 시스

템의 구조와 방법론을 설명한다. 4장에서는 실험 환경 및 

결과를 분석하며, 5장에서 결론을 맺는다. 

II. Related Works

수어 인식 분야의 딥러닝 기반 연구는 크게 CNN 기반 

정적 인식과 RNN 계열 기반 동적 인식으로 구분된다. 

Bagyammal et al.[4]은 MediaPipe와 LSTM을 결합하여 

미국수어(ASL) 알파벳 26개를 인식하는 시스템을 제안하

였으며, 99%의 인식 정확도를 달성하였다. 그러나, 이 연

구는 정적 제스처만을 대상으로 하여 연속적인 동적 수어 

표현 인식에는 한계가 있다.

Samaan et al.[5]은 MediaPipe와 RNN 계열 모델

(GRU, LSTM, 양방향 LSTM)을 결합하여 동적 수어 인식 

시스템을 비교 제안하였으며, 얼굴 키포인트 포함 여부에 

따른 성능 차이를 분석하여 99% 이상의 정확도를 보고하

였다. 해당 연구는 10개 어휘에 대한 자체 데이터셋을 구

축하여 활용하였다는 점에서 본 연구와 유사한 접근 방식

을 취하나, 본 연구는 32개 어휘로 범위를 확장하고 교차 

사용자 검증을 추가로 수행하였다.

Wang et al.[6]은 MediaPipe를 특징 추출에 활용하고 

LSA64 아르헨티나 수어 데이터셋(64개 어휘)에 대해 

LSTM과 GRU 모델을 비교 실험하여 각각 94.06%, 

94.53%의 정확도를 보고하였다. Tran et al.[7]은 

MediaPipe 기반 CNN과 LSTM을 결합하여 연속 수어 인

식에서 99.5%의 높은 정확도를 달성하였으며, 

Maheswara et al.[8]은 인도네시아 수어(BISINDO)를 대

상으로 GRU와 LSTM 모델을 비교 분석하였다. 

이상의 연구들은 MediaPipe와 RNN 계열 모델의 조합이 

수어 인식에 효과적임을 보여주나, 한국수어를 대상으로 

하여 수어 인식을 위한 전용 데이터셋 구축 및 연구가 충

분히 이루어지지 않았다. 본 연구는 이러한 공백을 보완하

고자 한다.
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III. The Proposed System

3.1 System Overview

본 논문에서 제안하는 시스템은 데이터 수집, 랜드마크 

추출, 시퀀스 구성, 모델 학습, 실시간 인식 및 웹 서비스 

연동의 순서로 구성된다. 데이터 수집 단계에서는 

OpenCV 기반 웹캠으로 한국수어 어휘 영상을 수집하고, 

랜드마크 추출 단계에서는 MediaPipe Hands를 통해 각 

프레임으로부터 21개 손 랜드마크(63차원)을 실시간으로 

추출한다. 시퀀스 구성 단계에서는 슬라이딩 윈도우(크기 

10프레임)를 적용하여 LSTM 입력 시퀀스를 생성하고, 모

델 학습 단계에서는 LSTM 기반 분류 모델을 학습한다. 실

시간 인식 및 웹 서비스 연동 단계에서는 학습된 모델을 

웹 서비스에 탑재하여 학습자에게 즉각적인 수어 인식 피

드백을 제공한다. 각 단계의 세부 구현은 3.2절~3.7절에서 

순서대로 기술한다.

3.2 Data Collection and Dataset Composition

본 연구에서는 수어 학습 서비스에 필요한 32개 한국수

어 어휘를 선정하였다. 선정 어휘는 일상 인사·감사·감정·

장소·의문문 등 실제 학습 수요가 높은 표현으로 구성하였

으며, Fig. 1에 전체 어휘 목록을 제시한다.

Fig. 1. Vocabulary List

기존의 대규모 수어 데이터셋(예: AI Hub 수어 영상 데

이터)은 영상 (video) 기반으로 구성되어 MediaPipe 랜드

마크 좌표를 입력으로 하는 경량 실시간 모델 학습에 직접 

활용하기 어렵다. 이에 본 연구에서는 OpenCV를 활용한 

웹캠 기반 데이터 수집 환경을 구축하고 단일 연구자가 직

접 데이터를 수집하였다.

데이터 수집은 초당 약 10프레임(fps)으로 40초간 연속 

촬영하는 방식으로 진행되었으며, 조명 조건, 배경 환경, 

촬영 각도(정면/측면)를 달리하여 각 어휘당 3회씩 반복 

수집하였다. 그 결과, 어휘당 720프레임 이상의 연속 이미

지를 확보하였으며, 총 32개 어휘에 대해 약 23,000장 이

상의 이미지 데이터셋을 구축하였다. 이후 슬라이딩 윈도

우 방식(윈도우 크기 10)을 적용하여 최종적으로 약 

68,000개 이상의 시퀀스 샘플을 생성하였고, 이를 8:2 비

율로 분할하여 학습 데이터(약 54,400개)와 테스트 데이터

(약 13,600개)로 구성하였다. 데이터셋 구성 정보를 Table 

1에 요약하였다.

Item Details

Data Collection 

Participant
1 person 

Number of 

Vocabulary Words

32 Korean Sign Language 

(KSL) vocabulary words

Collection Conditions

Combinations of lighting, 

background, and angle; 

3 repetitions per 

vocabulary word

Frames per 

Vocabulary Word
Over 720 frames

Total Number 

of Images

23,000 frames 

or more

Total Sequences after 

Sliding Window
68,000 or more

Training / Test Data
80% / 20% 

(Random split)

Table 1. Dataset Composition

본 연구의 학습·테스트 분할은 단일 수집자 데이터 내에

서 무작위로 수행되었다. 따라서, 학습 및 테스트 데이터

는 동일 사용자로부터 수집된 데이터를 공유한다는 점에 

유의하여야 하며, 이를 보완하기 위해 학습 데이터 수집에 

참여하지 않은 별도의 피험자 3명을 대상으로 교차 사용자 

실험(4.5절)을 추가 수행하여 시스템의 사용자 독립적 일

반화 성능을 별도로 검증하였다. 

3.3 Landmark Extraction

MediaPipe Hands 모델[2,9]은 단일 RGB 카메라 입력

으로부터 손의 21개 랜드마크를 실시간으로 추출한다. 각 

랜드마크는 (x, y, z) 3차원 좌표로 표현되므로, 단일 프레

임에서 추출되는 특징 벡터의 차원은 21 x 3 = 63차원이

다. 이 방식은 원시 이미지를 직접 입력으로 사용하는 

CNN 방식에 비해 계산 비용이 낮고, 배경이나 조명 변화
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에 강인한 특성을 가진다. 실시간 환경에서는 두 손이 항

상 동시에 안정적으로 검출되지 않으며, 손의 가림이나 프

레임별 검출 순서 변화로 인해 특징 데이터의 일관성이 저

하되는 문제를 고려하여 본 연구에서는 두 손의 랜드마크

를 모두 사용하는 대신 주요 손(dominant hand)의 랜드

마크만을 특징으로 사용하였다. 

수어는 손동작뿐만 아니라 얼굴 표정, 시선, 상체 동작 

등 비수지적 표지가 의미 전달에 중요한 역할을 한다. 그

러나, 본 연구에서는 다음과 같은 이유로 MediaPipe 

Hands 의 주요 손 랜드마크 21개, 즉 63차원 특징만을 사

용하였다. 첫째, 본 시스템의 목적은 수어 완전 번역이 아

닌 학습자를 위한 수어 동작 실시간 피드백으로, 수어 학

습 초기 단계에서 가장 중요한 교정 대상은 손 형태와 이

동 동선의 정확성이다. 둘째, 본 연구에서 구성한 32개 한

국수어 어휘는 일상 인사·감사·감정·장소·의문문 표현을 중

심으로 하며, 이들 어휘는 대체로 손의 형태와 이동 궤적

에 의해 1차적으로 변별된다. 비수지 신호(얼굴 표정, 시

선, 고개 움직임)에 의해서만 의미가 분화되는 동형 수어 

쌍이 포함되지 않도록 어휘를 구성하여, 손 특징만으로도 

어휘 간 분류가 가능한 조건을 확보하였다. 정적 수어 제

스처의 경우 한 손의 형태만으로 의미 구분이 가능하므로, 

단일 손 기반 특징을 사용하더라도 수어 인식 성능을 충분

히 확보할 수 있다.

3.4 Sequence Construction

LSTM 모델의 입력으로 사용하기 위해 연속 촬영된 프

레임 이미지로부터 추출된 랜드마크 데이터를 슬라이딩 

윈도우 방식으로 시퀀스화하였다. 시퀀스 길이는 10프레

임으로 설정하였으며, 이는 약 1초간의 수어 동작에 해당

한다. 시퀀스 길이 설정을 위해 5프레임, 10프레임, 15프

레임을 각각 예비 실험을 수행하였다. 5프레임(0.5초)의 

경우, 연속 손동작의 전체 궤적을 충분히 포착하지 못하여 

검증 정확도가 저조하였다. 15프레임(1.5초)의 경우, 시퀀

스 생성에 소요되는 시간이 길어져 실시간 피드백 응답 속

도가 지연되는 문제가 발생하였다. 10프레임은 대부분의 

한국수어 어휘 동작 궤적을 충분히 포착하면서도 1초 이내

의 실시간 응답이 가능하여 인식 성능과 응답 속도 간의 

균형을 가장 효과적으로 달성하는 설정으로 최종 선정하

였다. 슬라이딩 윈도우 방식을 적용함으로써 N개의 연속 

프레임으로부터 N-9개의 시퀀스 샘플을 생성할 수 있어 

학습 데이터를 효율적으로 증강하는 효과가 있다. 최종 입

력 데이터 형태는 (samples, 10, 63)이다.

3.5 LSTM Model Architecture

제안하는 LSTM 모델의 구조는 Table 3과 같다. 모델

은 2개의 LSTM 레이어(256유닛 → 128유닛)와 각 레이어 

뒤에 배치된 BatchNormalization, Dropout으로 구성되

며, 과적합 방지를 위해 L2 정규화(λ=0.005)를 적용하였

다. 활성화 함수는 LSTM 레이어에 tanh, 출력 레이어에 

Softmax를 사용하였고, 모델의 총 파라미터 수는 약 

530,000개이다. 수어 동작은 손의 이동 경로, 속도 변화, 

정지 동작 등 복잡한 시간적 패턴을 포함하므로 장기 의존

성 포착 능력이 중요하다. LSTM은 3중 게이트(입력·망각·

출력) 구조와 독립적인 셀 상태(cell state)를 통해 이러한 

장기 의존성을 효과적으로 학습할 수 있어[3] 기본 모델로 

선정하였다. 이는 Samaan et al.[5] 및 Maheswara et 

al.[8]이 동적 수어 인식에서 LSTM이 GRU 대비 안정적인 

분류 성능을 보임을 보고한 선행 연구와도 일치한다.

Layer
Number of 

Units
Settings

LSTM (1) 256
return_sequences=True, 

L2=0.005

BatchNorma

lization
- -

Dropout - rate=0.3

LSTM (2) 128
return_sequences=False, 

L2=0.005

BatchNorma

lization
- -

Dropout - rate=0.3

Dense 32 Softmax, L2=0.005

Table 2. LSTM Model Architecture

1번 LSTM 레이어의 256유닛은 입력 특징 차원(63차원) 

대비 충분한 표현 용량을 확보하면서도 과도한 파라미터 

증가를 방지할 수 있도록 설정하였다. 이는 10프레임 시퀀

스 내에서 랜드마크 간 공간적 상관관계 및 프레임 간 시

간적 변화 패턴을 효과적으로 학습하기 위함이다. 시계열 

분류 과제에서 은닉 유닛 수가 너무 작을 경우 복잡한 시

간적 패턴을 충분히 학습하지 못하고, 너무 클 경우 학습 

데이터 규모 대비 과적합 위험과 연산 비용이 증가한다. 

실제로 예비 실험에서 128유닛 단층 구성은 32개 어휘의 

손동작 패턴을 충분히 구분하지 못하는 경향을 보였다.

3.6 Training Configuration

학습에는 Adam 옵티마이저[10]를 사용하였으며, 손실 

함수는 다중 클래스 분류에 적합한 categorical 

cross-entropy를 적용하였다. 각 하이퍼파라미터의 설정 

근거는 다음과 같다.
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� 학습률 (learning_rate = 0.0003): Adam의 기본값

(0.001) 대비 낮게 설정하여 수렴 안정성을 높였다. 

수어 동작 데이터는 클래스 간 손동작 패턴의 유사성

이 높아, 학습률이 클 경우 파라미터 업데이트 폭이 

과도하여 손실 함수가 진동하는 현상이 발생할 수 있

다. 0.0003은 예비 실험(0.001, 0.0005, 0.0003, 

0.0001)에서 검증 손실 수렴 속도와 최종 정확도의 

균형이 가장 우수한 값으로 선정하였다.

� 배치 크기 (batch_size = 32): 배치 크기가 너무 클 

경우 기울기 추정의 분산이 낮아져 지역 최솟값(local 

minima)에 수렴하기 쉽고, 너무 작을 경우 학습 시간

이 증가하고 기울기 잡음이 커진다. 32는 순환 신경

망 기반 시계열 분류 과제에서 범용적으로 사용되는 

값으로, 본 데이터셋 규모(약 68,000 시퀀스)에서 학

습 안정성과 속도 간 균형을 제공하였다.

� 최대 에폭 (max_epochs = 80) + EarlyStopping 

(patience=15): 최대 에폭은 충분한 학습 기회를 보

장하기 위해 80으로 설정하였으나, 실제 학습은 

EarlyStopping 콜백에 의해 검증 손실이 15 에폭 이

상 개선되지 않을 경우 자동으로 조기 종료되어 과적

합을 방지한다.

� ReduceLROnPlateau(factor=0.5, patience=7): 검

증 손실이 7 에폭 이상 정체될 경우 학습률을 0.5배

로 감소시켜 세밀한 수렴을 유도한다. 이는 

EarlyStopping 이전 단계에서 최적점 근방에서의 탐

색을 정교화한다.

� Dropout (rate = 0.3): 각 LSTM 레이어 뒤에 

Dropout(0.3)을 적용하여 특정 뉴런에 대한 과의존

을 방지하였다. 0.3은 Dropout 비율이 과도할 경우

(>0.5) 학습 능력을 저해하고 부족할 경우(<0.2) 과적

합 억제 효과가 미미한 점을 고려하여 선정하였다.

� L2 정규화 (λ = 0.005): LSTM 레이어 및 출력 

Dense 레이어에 L2 정규화를 적용하여 가중치가 지

나치게 커지는 것을 억제하였다. λ=0.005는 예비 실

험에서 정규화 효과와 학습 용량 유지 간의 균형이 

가장 우수한 값으로 선정하였다.

3.7 Real-time Recognition

학습된 모델은 웹 서비스와 연동되어 실시간 수어 학습 

피드백 기능을 제공할 것이다. 본 시스템의 전형적인 사용 

시나리오는 다음과 같다. 학습자가 웹 브라우저를 통해 서

비스에 접속하면 웹캠 영상이 클라이언트에서 서버로 실시

간 전송된다. 서버 측에서는 MediaPipe를 통해 매 프레임

마다 손 랜드마크를 추출하고, 슬라이딩 윈도우 방식으로 

최근 10프레임의 랜드마크 시퀀스를 구성하여 LSTM 모델

에 입력한다. 모델의 분류 결과는 JSON 형식으로 클라이언

트에 반환되며, 학습자 화면에 인식된 수어 어휘가 즉시 표

시된다. 전체 파이프라인의 응답 지연은 1초 이내로 유지되

어(MediaPipe 약 30.3 FPS, LSTM 추론 약 70ms), 학습

자는 자신의 수어 동작에 대한 실시간 피드백을 받으며 반

복 연습이 가능하다. 이러한 즉각적 교정 피드백 구조는 전

문 강사 없이도 자기주도적 수어 학습 환경을 제공한다는 

점에서 수어 교육 접근성 향상에 기여할 수 있다.

Fig. 2. Example of Real-time Recognition for the 

“I Love You” (사랑해) Sign

그러나, 인식 결과를 화면에 출력하는 과정에서 

OpenCV 라이브러리의 기본 텍스트 출력 함수인 

cv2.putText()가 한글을 지원하지 않는 문제가 발생하였

다. 해당 함수는 ASCII 기반의 영문 폰트만 지원하기 때문

에 한글을 직접 출력할 경우 문자 깨짐 현상이 발생하거나 

물음표 형태로 표시되는 문제가 있었다. 본 연구에서는 시

스템의 실시간 처리 성능과 구현의 단순성을 고려하여 인

식 결과를 영어 라벨로 변환하여 출력하는 방식을 채택하

였다. 구체적으로, 수어 데이터셋에 포함된 한국어 수어 

라벨을 영어로 매핑한 라벨 리스트를 구성하고, 모델의 예

측 결과를 해당 영어 라벨로 변환하여 화면에 출력하였다. 

이를 통해 OpenCV의 기본 텍스트 출력 기능을 그대로 활

용하면서도 실시간 수어 인식 결과를 안정적으로 시각화

할 수 있었다.

처리 속도 측면에서, MediaPipe 랜드마크 추출은 약 

30.3 FPS로 동작하며, 10프레임 슬라이딩 윈도우 기반 

LSTM 모델의 평균 추론 지연(latency)은 약 70.01ms로 

측정되었다. 이에 전체 인식 응답 시간은 1초 이내로 유지
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되며, 실시간 학습 피드백 시스템으로서 충분한 처리 속도

를 확보하고 있음을 확인하였다.

IV. Experiments

4.1 Experimental Environment

실험은 Table 3에 제시된 환경에서 수행되었다.

Item Specification

CPU
11th Gen Intel(R) Core(TM) 

i5-1135G7 @ 2.40GHz

RAM 8.0 GB

GPU Intel(R) Iris(R) Xe Graphics

Operating System Windows 10

Programming Language Python 3.12.4

Deep Learning Framework TensorFlow 2.18.0

MediaPipe Version 0.10.14

OpenCV Version 4.10.0

Dataset Class 
32 KSL 

vocabulary words

Training / Test Split 80% / 20%

Table 3. Experimental Environment

4.2 Comparative Experiment: LSTM vs. GRU 

본 연구에서 비교 모델로 GRU를 선택한 이유는 다음과 

같다. GRU는 LSTM과 동일한 RNN 계열의 게이트 순환 

구조를 기반으로 하면서도, 게이트 수가 적어 파라미터 수

가 약 25% 적은 경량 대안 모델이다[11]. 수어 인식 분야

의 선행 연구들에서 LSTM과 GRU를 동일한 실험 조건에

서 비교한 사례가 보고되고 있어, 본 연구에서도 두 모델

의 성능 차이를 정량적으로 비교함으로써 학습 특성과 성

능 경향 차이를 분석하고자 하였다. 일반 RNN은 시계열 

학습 시 기울기 소실 문제가 발생하여 적합하지 않으며, 

양방향 LSTM은 전체 시퀀스를 사전에 필요로 하므로 실

시간 스트리밍 환경과 호환되지 않아 비교 대상에서 제외

하였다. 공정한 비교를 위해 GRU 모델은 LSTM 모델과 

동일한 레이어 구조(256->128), 동일한 하이퍼파라미터

(학습률, 배치 크기, 에폭, 정규화 계수), 동일한 학습 데이

터를 사용하였다. Table 4에 두 모델의 비교 결과를 제시

한다.

Model
Test 

Accuracy

Macro 

F1-score

Macro  

Precision

/ Recall

GRU 94.09% 0.94
0.94 

/ 0.94

LSTM 94.82% 0.95
0.95 

/ 0.95

Table 4. LSTM vs. GRU 

제안한 LSTM 모델은 테스트 데이터셋에서 정확도 

94.82%, Macro F1-score 0.95를 달성하였으며, 동일 구

조의 GRU 모델(정확도 94.09%, Macro F1-score 0.94) 

대비 정확도 기준 소폭 높은 성능 경향을 나타냈다. 

LSTM이 GRU보다 높은 성능을 보인 주된 이유는 게이

트 구조의 차이에서 기인한다. LSTM의 망각 게이트는 이

전 정보를 선택적으로 삭제하고, 입력 게이트는 새로운 정

보의 반영 정도를 독립적으로 제어하며, 셀 상태를 통해 

장기 기억을 별도로 유지한다. 반면, GRU는 업데이트 게

이트 하나가 이전 정보 유지와 새 정보 반영을 동시에 담

당하므로, 복잡한 시간적 패턴 포착에는 상대적으로 제약

이 있다. Fig. 3과 Fig. 4에서 한국수어 어휘 중 ‘수고하셨

습니다’와 같이 다수의 연속적인 손동작과 복잡한 시간적 

의존성을 요구하는 어휘에서 GRU 모델의 재현율이 0.72

로 크게 저조한 반면, LSTM 모델은 0.83의 재현율을 보

여 F1-score 기준 0.11의 차이가 발생한 것은 이를 구체

적으로 뒷받침한다. ‘이름이 무엇입니까(의문문)’의 경우 

두 모델 모두 재현율이 0.72~0.75 수준으로 저조하였는데, 

이는 게이트 구조와 무관하게 의문문 형태 어휘 간 손동작 

패턴의 유사성에 기인한 공통 한계로 분석된다.

4.3 Classification Performance Analysis

Fig. 3은 제안 모델(LSTM)의 혼동 행렬(Confusion 

Matrix)을, Fig. 4는 GRU 모델의 혼동 행렬을 나타낸다. 

분류 보고서 분석 결과, 전체 32개 어휘 중 ‘괜찮아’ 어휘

는 두 모델 모두에서 F1-score 1.00을 달성하였으며, ‘좋

아해’(0.99), ‘아프다’(0.98), ‘병원’(0.97) 등 대다수 어휘에

서 F1-score 0.97 이상의 높은 분류 성능을 보였다. 
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Fig. 3. LSTM Classification Report

이처럼 대다수 어휘에서 높은 성능이 나타난 이유는, 해

당 어휘들의 수어 동작이 손의 이동 방향, 속도, 정지 위치 

등에서 타 어휘와 뚜렷하게 구별되기 때문이다. 예를 들

어, ‘괜찮아’는 턱에 소지를 두드리거나 ‘예쁘다’는 검지로 

볼을 찌르는 듯한 독특한 동작 패턴을 가지고 있어 혼동이 

거의 발생하지 않은 것으로 판단된다.

반면 성능이 낮은 어휘를 분석하면 다음과 같다. ‘이름

이 무엇입니까(의문문)’(F1 0.84)는 동일한 의문문 범주의 

‘얼마예요’,‘필요한 것 있으세요’ 등과 손동작의 말단 자세 

및 이동 경로가 유사하여 혼동 행렬에서 해당 어휘 간 오

분류가 집중적으로 관찰된다. 세 어휘 모두 손을 앞으로 

내밀거나 상하 방향으로 움직이는 유사한 말단 동작을 공

유하기 때문에 10프레임 내에서 변별적인 시간적 특징을 

포착하기 어렵다는 구조적 원인이 있다. ‘수고하셨습니

다’(F1 0.88)는 왼손을 가슴 앞에 눕혀주고 오른손을 사용

하는 동작이 ‘잘 부탁드립니다’, ‘감사합니다’ 등 인사 계

열 어휘와 유사하여 오분류가 발생하는 것으로 분석된다. 

이러한 동작 유사성 문제는 어텐션 메커니즘 도입이나 손

목·손가락 각도 기반의 추가 특징 활용을 통해 개선 가능

할 것으로 판단된다.

Fig. 4. GRU Classification Report

4.4 Graph Analysis

Fig. 5와 Fig. 6은 각각 LSTM 및 GRU 모델의 학습 과

정에서 정확도와 손실의 변화를 나타낸다.

LSTM 모델은 학습 초반부터 검증 정확도가 안정적으로 

상승하는 양상을 보인 반면, GRU 모델은 0~35 epoch 구

간에서 검증 정확도의 진동이 크게 나타났으며 손실 곡선

에서도 spike가 반복적으로 관찰되었다. 이는 LSTM의 3

중 게이트 구조와 독립적인 셀 상태가 학습 초기 파라미터 

업데이트의 분산을 안정적으로 제어하는 반면, GRU는 업

데이트 게이트 하나가 기억 유지와 새 정보 반영을 동시에 

담당함에 따라 복잡한 시계열 패턴을 학습하는 초기 단계

에서 최적화 경로가 불안정해지는 현상으로 해석된다. 

EarlyStopping 콜백에 의해 두 모델 모두 과적합이 제어

되었으며, 최종 테스트 정확도는 LSTM 94.82%, GRU 

94.09%로 LSTM은 GRU 대비 소폭 높은 정확도와 보다 

안정적인 학습 곡선을 보이는 경향을 나타냈다.
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4.5 Cross-User Evaluation

앞서 보고된 테스트 정확도(94.82%)는 학습 데이터와 

동일 사용자의 데이터를 기반으로 한 사용자 종속 성능이

므로, 실제 활용 환경에서의 사용자 독립적 일반화 성능을 

별도로 확인할 필요가 있다. 이를 위해 학습 데이터 수집

에 참여하지 않은 총 3명의 피험자를 대상으로 추가 인식 

실험을 수행하였다. 본 실험은 무제한 규모의 사용자 평가

를 목표로 하는 것이 아니라, 학습 데이터 미수집 사용자

에 대해 제안 시스템이 실용적 수준의 일반화 성능을 보유

하는지를 초기 검증하는 것을 목적으로 한다. 본 연구에서

는 학습 데이터 수집에 참여하지 않은 총 3명의 피험자를 

대상으로 실험을 수행하였으며, 각 피험자는 전체 32개 어

휘 중 12개를 선정하여 실시간 인식 환경에서 동작을 수행

하였다. 테스트 어휘 12개는 다음 기준에 따라 선정하였

다. 첫째, 인사·감사·감정·장소·의문문 등 전체 어휘 범주

를 균형 있게 포함하도록 하였다. 둘째, 분류 성능이 높은

어휘(F1≥0.97)와 상대적으로 낮은 어휘(F1≤0.90)를 

모두 포함하여 일반화 성능을 다각도로 평가할 수 있도록 

하였다. 셋째, 피험자당 실험 소요 시간을 적절히 유지하

기 위해 전체 32개 어휘 중 37.5%에 해당하는 12개로 범

위를 한정하였다.

3명의 평균 인식 성공률은 12개 중 10개(83.3%)로 나타

났다. 이는 학습 데이터 기반 테스트 정확도(94.82%) 대비 

약 11.5% 낮은 수치로, 이러한 성능 차이는 학습 데이터

에 포함되지 않은 사용자의 개인별 수어 동작 편차, 특히 

손 크기·동작 속도·서명 스타일의 차이에 기인한 것으로 

분석된다. 오인식이 집중된 어휘는 '이름이 무엇입니까', '

수고하셨습니다', '잠시만 기다려주세요', '사랑해' 등으로, 

4.3절에서 식별된 클래스별 취약 어휘와 일치한다. 이는 

해당 어휘들의 동작 유사성 문제가 사용자 간 편차가 가중

될 경우 더욱 두드러지게 나타남을 시사한다. 본 예비 실

험은 피험자 수(3명) 및 평가 어휘 수(12개)의 제한으로

Fig. 5. LSTM Training Accuracy and Loss Curves

Fig. 6. GRU Training Accuracy and Loss Curves
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Subject

Number of 

Test 

Vocabulary 

Words

Number of 

Successful 

Recognitions

Misrecognized 

Vocabulary

A 12 11 수고하셨습니다

B 12 10

이름이 

무엇입니까, 

사랑해

C 12 9

이름이 

무엇입니까, 

잠시만 

기다려주세요, 

내일

Table 5. Cross-User Evaluation

인해 통계적으로 대표성 있는 사용자 독립 검증으로서는 

한계를 가진다. 그럼에도 불구하고, 평균 83.3%의 인식률

은 제안 모델이 특정 사용자에 과적합되지 않고 미학습 사

용자에 대해서도 실용적 수준의 인식 성능을 보유하고 있

음을 초기 단계에서 확인하는 근거로 해석할 수 있다. 더 

엄밀한 사용자 독립 검증을 위해서는 다양한 신체적 특성

을 가진 더 많은 피험자와 전체 어휘를 대상으로 한 확장 

실험이 후속 연구에서 필요하다.

V. Conclusions

본 논문에서는 수어 학습 서비스에 특화된 32개 한국수

어 어휘 전용 데이터셋을 직접 구축하고, MediaPipe 손 

랜드마크 추출과 LSTM 딥러닝 모델을 결합한 실시간 한

국수어 학습 인식 시스템을 제안하였다. 다양한 환경에서 

수집한 약 68,000개 이상의 시퀀스 데이터를 기반으로 슬

라이딩 윈도우 방식의 시퀀스 구성 및 LSTM 분류 모델을 

통해 94.82%의 테스트 정확도와 Macro F1-score 0.95

를 달성하였다. GRU 모델(정확도 94.09%, Macro 

F1-score 0.94)과의 비교 실험을 통해 LSTM이 GRU 대

비 보다 안정적인 학습 곡선과 소폭 높은 성능 경향을 보

였으며, 교차 사용자 실험에서 평균 83.3%의 인식률을 달

성하여 초기 수준의 사용자 독립 성능 가능성을 확인하였

다. 본 시스템은 웹 서비스와 연동하여 실시간 수어 학습 

피드백을 제공함으로써 수어 교육의 접근성 향상에 기여

할 수 있다. 본 연구는 인식 정확도 향상 자체에 초점을 맞

춘 기존 연구들과 달리, 학습 지원 시스템 구현이라는 실

용적 관점에서 수어 교육 서비스로의 실제 적용 가능성을 

제시하였다는 점에서 차별화된 의미를 가진다. 최근 시계

열 처리 분야에서는 Attention Mechanism 및 

Transformer 계열 모델이 수어 인식에 활발히 적용되고 

있으며, Attention 기법은 정확도를 추가적으로 4–7% 향

상시킬 수 있는 것으로 보고된다. 다만, 이러한 모델들은 

대규모 학습 데이터와 높은 연산 비용을 요구하는 한계가 

있어, 소규모 단일 수집자 환경 및 경량 실시간 배포를 목

표로 하는 본 연구에서는 LSTM을 채택하였으며, 데이터

셋 확장 이후 Attention 강화 LSTM 또는 경량 

Transformer와의 비교 실험을 후속 과제로 설정한다.

그러나, 본 연구는 다음과 같은 한계를 가진다. 첫째, 학

습 데이터를 단일 연구자가 수집하여 데이터셋의 사용자 

다양성이 제한적이며, 이로 인해 사용자 간 수어 동작 편

차에 대한 강건성이 충분하지 않다. 둘째, 슬라이딩 윈도

우 기반 데이터 구성으로 인해 인접 시퀀스 간 높은 상관

성이 존재할 가능성이 있으며, 이는 실제 일반화 성능 대

비 테스트 정확도를 높게 형성했을 가능성이 있다. 셋째,

교차 사용자 검증에 참여한 피험자가 3명에 불과하여 실험 

결과의 통계적 대표성이 제한적이다. 넷째, 인식 어휘 수

가 32개로 실제 수어 의사소통에서 활용되는 다양한 어휘

를 포괄하지 못한다. 마지막으로, 현재 시스템은 개별 어

휘 단위의 인식만을 지원하며 문장 단위 연속 수어 인식에

는 적용되지 않는다.

이러한 한계를 바탕으로 향후 연구 방향을 다음과 같이 

제시한다. 우선, 다양한 사용자로부터 데이터를 수집하여 

데이터셋의 다양성을 확보하고, 교차 사용자 환경에서의 

인식 성능을 향상시킬 필요가 있다. 현재 슬라이딩 윈도우 

시퀀스 단위로 수행된 학습·테스트 분할을 향후 녹화 회차 

단위 분할(recording-level split) 또는 k-fold 

cross-validation 방식으로 전환하고, 다중 사용자 데이

터를 확보하여 보다 엄밀한 사용자 독립적 평가 체계를 구

축할 계획이다. 또한, 양손 인식 및 얼굴 표정을 포함한 다

중 랜드마크 특징을 활용하여 보다 풍부한 수어 정보를 반

영할 수 있을 것이다. 더 나아가, 인식 가능한 어휘 수를 

확장하고, 어텐션 메커니즘 기반 유사 동작 어휘 변별력 

강화 또는 개인화 학습을 통한 사용자 적응형 인식 모델로

의 발전을 통해 문장 단위 연속 수어 인식 시스템으로 확

장할 수 있을 것으로 기대된다.
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