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1. 서  론        

영상 기반의 손 포즈 추정 기술이란 컬러

(RGB) 또는 깊이(Depth) 영상 데이터에서 손과
손가락의 방향 또는 위치를 검출하고 추정하는

연구분야를의미한다. 이는번거로운장비없이
시스템과의자유로운상호작용을할수있다는측

면에서 인간-컴퓨터 상호작용(Human Computer 
Interface, HCI), 가상 및 증강현실 (VR/AR) 및
제스처인식시스템 (gesture recognition system) 
분야에서 핵심적인역할을하고있다. 특히가상
및 증강현실 분야에서는 상당히 현실적인 가상

손 움직임을 가능하게 하여 사용자 경험을 대폭

향상할 수 있는 아주 중요한 연구이다. 

몇 년 전부터 깊이 정보를 제공하는 센서들

[1-2]의 대중화에 힘입어 상용화의 가능성을 높
이기 시작한 손 포즈 추정 연구는 현재 깊은 신

경망(Deep Neural Network, DNN) 알고리즘의
비약적인 발전으로 인하여 컬러 영상만으로도 3
차원손포즈를추정할수있는수준까지발전해

오고 있다[3].
하지만 높은 손가락 관절 자유도 (high-degree 

of freedom articulation), 심각한 가림 현상

(severe self/external occlusion), 빠른 손의 움직
임(fast hand movement), 낮은입력영상해상도
(low input image resolution) 및 불충분한 데이
터셋(insufficient dataset)들과 같이 여전히 해결
해야만 하는 많은 난제가 남아 있다. 
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본논문에서는영상기반손포즈추정연구에

대한빠른이해와접근을위해연구동향, 최신연
구 주제 및 데이터셋에 관해서 설명하고자 한다. 

2. 연구 동향

영상 기반 손 포즈 추정에 관한 연구 동향은

크게 3가지의 관점에 따라 변화되어 왔다. 첫째, 
입력 영상의 센서 형태, 둘째, 깊은 신경망 알고
리즘의 발전, 마지막으로 양질의 데이터셋의 확
보이다. 이장에는 3가지 관점에서의 연구 동향
변화를 알아보기로 한다.

2.1 센서 사용 형태

2000년대후반까지의손포즈추정에관한연
구는컬러장갑을활용하거나아주잘고안된형

태의 손 영역 영상에서의 손 검출 (hand 
detection) 또는 손 포스처 인식(hand posture 
recognition) 정도가 대부분이었다[4]. 하지만
2010년에 깊이 센서의 출현과 대중화로 인하여
많은 연구자의 관심을 끌며 깊이 영상 기반의 3
차원손포즈추정연구가본격적인궤도에올라

섰다. 깊이영상은 3차원공간좌표값을제공하
기에쉽게손을분리할수있거나손의입체적인

형상들도 추정할 수 있는 장점이 존재한다[5,6]. 
현재에도깊이영상의간편하고정확한 3차원공
간좌표값제공으로인하여 3차원포즈추정(3D 
hand pose estimation)이나 손 메시 복원 (3D 
mesh reconstruction) 연구가 활발히 진행 중이
다. 하지만최근에는 깊은신경망알고리즘의 혁
신적인 발전으로 컬러 센서를 활용하는 연구가

다시 활기를 찾고 있다[3].

2.2 깊은 신경망 알고리즘 활용

최근 깊은 신경망 알고리즘(DNN)의 발전은
인공지능(artificial intelligence), 컴퓨터비전(com-
puter vision) 및기계학습(machine learning) 분
야에서의 혁신적인 변화를 가져왔다. 특히 사람
포즈 추정 (human pose estimation), 영상 분류
(image classification), 물체 검출 (object dete-
ction), 음성인식 (voice recognition) 및행동인
식(action recognition) 기술들에 널리 사용되고
있다. 
깊은 신경망 알고리즘들에는 합성곱 신경망

(Convolutional Neural Network, CNN)[7], 순환
신경망 (Recurrent Neural Network, RNN)[8], 
자동인코더(Auto-Encoder, AE)[9], 생성적적대
신경망 (Generative Adversarial Network, GAN) 
[10] 등이 있다. 이러한 알고리즘들은 고차원

(high dimensionality)으로구성되는데이터구성
공간 (data configuration space)을 표현할 수 있
다는 사실이 직간접적으로 입증되었다. 
따라서현재최신손포즈연구에서는깊은신

경망알고리즘및변형들을이용하여최소 20 자
유도(DOF)의움직임을가지고있는 3차원손포
즈를 추정하거나 손 메시를 복원하기 위한 연구

들이 활발하게 진행되고 있다. 

2.3 데이터셋

데이터셋은 알고리즘들 간 사이를 비교 평가

(benchmark)하거나알고리즘을학습하기 위해서
필수적이다. 일반적으로데이터셋은컴퓨터그래
픽 기술을 사용하여 합성 생성하거나 깊이 또는

컬러 센서를 이용하여 만들어진다. 데이터셋 제
작의가장중요한부분은연구에목적에따라실

제 결과 데이터를 사전에 만들어 내는 것이다. 
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(그림 1) 손 포즈 추정 상황별 결과 예제 영상들. (a) 손 포즈 추정[24], (b) 손-물체[41] 및 손-손[59] 상호작용 
시의 포츠 추정, (c) 손 메시 복원 [51].

이 과정을 라벨링(labeling) 또는 주석

(annotation)이라고 부른다. 현재까지는 사람이

직접 수동으로 표시(marking)를 해왔지만, 최근
에는 이를 자동화하는 이슈들도 제기되고 있다

[11-13].
영상기반손포즈추정데이터셋들은연구목

적과주제에따라크게 2가지관점에서만들어지
고 있다. 데이터 형태와 손의 상황이다. 데이터
형태는 기존과 같이 합성 영상(synthetic image)
과 실 획득 영상(real captured image)으로 나눌
수 있고, 손의 상황은 연구의 방향성에 따라 한
손, 양손, 손-물체및손-손상호작용으로나눌수
있다. 추후 4장에서 공용으로 사용되고 있는 손
포즈 데이터셋에 대해 자세히 설명하도록 한다.

3. 최신 연구 주제

영상 학습 기반의 손 포즈 추정에 관한 최신

연구주제들은 (1) 3차원 포즈추정, (2) 손-물체
및 손-손 상호작용 시의 3차원 손 포즈 추정 및
(3) 3차원 손 메시 복원 등으로 분류할 수 있다. 
이는 최근 4년간 (2017년 ~ 2020년)의 컴퓨터
비전, 기계학습및가상/증강현실분야에서최상
위 계층(Top-tier)으로 평가되는 학회들(CVPR, 
ICCV, WACV, SIGGRAPH, BMVC)에 출판된
논문들 위주로 정리 요약하였다. 그림 1은 최근

3가지연구주제의상황별결과예제들을보여주
고 있다. 

3.1 3차원 포즈 추정

3차원 손 포즈 추정은 깊이 또는 컬러 영상에
서 손의 3차원 방향과 손가락 관절 (finger 
joints)들의 3차원 위치들을 추정하는 것이다. 이
는지극히전통적인 연구주제이지만, 최근깊은
신경망 (DNN) 알고리즘덕분에컬러영상에서 3
차원포즈정보를추정할수있기에재조명을받

으며 이슈화되고 있다. 
깊이영상기반의 3차원포즈추정연구는 2D 
깊이 맵(depth map)[14-19], 포인트 클라우드

(point cloud)[20-21] 또는 3D 복셀 표현(voxel 
representation)[22-23]과 같은 특징들을 기반으
로 다양한 깊은 신경망을 활용하는 방법들이 있

다. 기본적으로 깊이 영상에서 3차원 위치 정보
를 추출할 수 있기에 3차원 정보를 회귀

(regression)하는 과정 없이 직접적인 깊은 신경
망학습을통해 3차원포즈를추정할수있는장
점이있다. 특정한형태의새로운개념보다는합
성곱 신경망(CNN)을 기반으로 한 다양한 변형
알고리즘들이 제안되었다. 
컬러 영상 기반의 3차원 포즈 추정 연구에는

(1) 관절 점수 지도(score map)나 열 지도(heat 
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map)를 직접 회귀(regression)하는 방법, (2) 컬
러 영상과 3차원 포즈 사이의 잠재 공간(latent 
space)을 연동(mapping)하는 방법 그리고 (3) 
잠재 공간을 구분(disentangling)하는 방법들이
있다.
첫째, 깊은 신경망 기반의 회귀 방법들은 관

절의 2차원 점수 지도[24-25] 또는 열 지도

[26-27]와 3차원 관절의 위치 사이의 관계를 포
즈 회귀 신경망(pose regression network)을 통
하여 학습하는 것이다. 일반적으로 2차원 관절
검출 알고리즘[28]을 사용하여 점수 지도나 열
지도를획득한뒤, 회귀신경망을 학습하는 방식
을사용한다. 이에더하여 3차원포즈추정의정
확성을 높이기 위해, 손의 기하학적(geometry) 
또는 운동학적(kinematic) 구조를 반영하는 3차
원 모델을 사용하여 포즈를 예측하는 연구들

[29-31]이 있다.
둘째, 컬러 영상과 3차원 포즈 사이의 관계성
을내포할수있는잠재공간을학습하고생성하

여 3차원 포즈를 추정하는 방법이다. 보통 변형
자동 인코더 (Variational Auto Encoder, VAE) 
[32-34]나 생성적 적대 신경망 (GAN)[35-36]을
사용하여 잠재공간을생성한다. 이는이종의모
달리티(modality) 사이의 관계성을 연동시켜 쉽
게 컬러 영상에서 3차원 포즈를 쉽게 추정할 수
있게 해 준다.
셋째, 컬러영상을다양한요소들(포즈, 배경, 카
메라 뷰 등)이 결합되어 존재하는 잠재 공간이라
가정하고, 이들을서로분리하여 3차원포즈요소
를획득하는방법이다. 잠재공간을분리할수있
는 표현 형태(disentangled representation)[37-38]
를 학습하여 서로 다른 모달리티를 분리하도록

한다. 이는 복잡하게 얽힌 하나의 잠재 공간을
생성하기보다는 3차원 포즈 연동 공간만을 분리
할 수 있게 해 준다.

3.2 손-물체 및 손-손 상호작용 시의 3차원 손 

포즈 추정

손-물체 및 손-손 상호작용 시의 3차원 손 포
즈 추정이란 손에 물체를 들고 있거나 두 손이

서로 겹쳐지는 상황에서 3차원 관절의 위치들을
찾아내는 것이다. 물체에 의해서 손이 심각하게
가려지거나 비슷한 텍스처 형태를 띄는 양 손이

서로 밀접하게 결합되어 분리가 힘든 상황에 놓

인경우를말한다. 실제상호작용 상황에서 빈번
히 일어나는 상황이기에 매우 실용적인 연구 주

제이다. 
손-물체상호작용상황에서의손포즈추정방
법은 손과 물체를 서로 인식하여 분리한 후 손

포즈를 추정하는 방식[39-42]을 사용한다. 일반
적으로 2개의 서로 다른 형태의 깊은 신경망을
사용하여 손-물체를 분리하고 손 포즈를 추정하
도록 한다. 최근에는 가려진 손 영역의 부분을
생성적 적대 신경망(GAN)을 이용하여 생성한

뒤 포즈를 추정하는 방법[43]이 제안되었다. 이
는 물체가 가려진 상황에서도 안정적인 포즈 추

정 성능을 보여주었다. 
서로 겹쳐진 양 손의 포즈를 동시에 추정하는

연구는 현재 아주 초보적인 단계에 머물러 있다. 
최근 실시간으로 양 손을 동시에 추적하기 위해

손내부의상대적인깊이거리와손사이의거리

지도의 정보를 활용한 알고리즘[44]이 제안되었
다. 3차원 손 모델[45]의 매칭(matching) 과정을
통하여 포즈 매개변수를 추정하였다. 또한 물리
적인 변형이 가능한 손 모델[46]을 이용하여 심
각하여 가려진 상황에서 정밀한 추적이 가능한

연구도 제안되었다. 하지만 여전히 빠른 움직임
이 있을 때나 복잡하게 가려지면 추적에 실패하

기에 앞으로도 많은 발전이 필요하다. 
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입력형태 데이터셋 형태 시점 해상도(WxH) 관절 수

깊이 (Depth)

ICVL[52] Real 3rd 320 x 240 16

NYU[53] Real 3rd 640 x 480 36

MSRA[54] Real 3rd 320 x 240 21

HandNet[55] Real 3rd 320 x 240 6

BigHand2.2M[56] Real 3rd/Ego 640 x 480 21

SynHand5M[57] Synthetic 3rd 320 x 240 22

컬러 (RGB)
FreiHAND[58] Real 3rd 224 x 224 21

InterHand2.2M[59] Real 3rd 512 x 334 21

컬러+깊이
(RGB+Depth)

Dexter1[60] Real 3rd 320 x 240 6

Dexter+Object[61] Real 3rd 640 x 320 5

RHD[24] Synthetic 3rd 320 x 320 21

STB[62] Real 3rd 640 x 480 21

EgoDexter[63] Real Ego 640 x 480 5

SynthHands[63] Synthetic Ego 640 x 480 21

FPHA[12] Real Ego
1920x1080(c)
640x480(d)

21

HO3D[13] Real 3rd 640x480(c,d) 15

ContactPose[64] Real 3rd
1920x1080(c)
512x424(d)

21

<표 1> 대표적인 손 포즈 추정 데이터셋

3.3 손 메시 복원

최근손포즈추정성능발전에따라영상으로

부터 직접 손의 3차원 메시를 복원(recon-
struction)하거나 모델링(modeling) 하고자 하는
연구들이 진행 중이다. 열지도 특징[47]이나 컬
러또는깊이영상을입력[48-50]으로다양한깊
은 신경망 구조를 이용하여 3차원 손 모델의 파
라미터를 추정하여 메시를 복원하도록 한다. 최
근기존 3차원손모델인 MANO[45]의낮은해
상도와 손가락 사이의 물리적 제한사항을 반영

하지 못하는 단점들을 보안한 새로운 3차원 손
모델[51]이 제안되었다. 이는 깊은 신경망 프레
임워크를 적용이 쉽게 가능하여 물리적 제한사

항을 반영한 채 해상도 높은 메시 복원 결과를

보여 준다.

4. 데이터셋

데이터셋은영상학습기반의손포즈추정연

구를 진행할 때 아주 중요한 역할을 한다. 일반
적으로 알고리즘 학습 시 데이터셋의 양

(quantity)과 질(quality)에 따라 손 포즈 추정 결
과 성능이 결정된다. 현재의 손 포즈 추정 학습
데이터셋(dateset)들은 크게 실데이터(real-world 
data)와합성데이터(synthetic data)의 2가지형태
로 나눌 수 있다. 실데이터는 실제 손을 컬러 또
는 깊이 센서들을 이용하여 촬영한 영상들이다. 
합성데이터는 3차원 그래픽 모델링 기술을 활용
하여 실데이터와 비슷한 형태의 손 모델을 생성

하여 얻어진 영상들이다. 실데이터는 실질적인
학습이 가능하지만 부정확한 주석(annotation) 
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