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요   약 

 

본 논문은 RGB 영상 데이터셋의 일부만을 지도학습하여(Sparsely-supervised learning) Annotation 되지 않은 

영상에 대해 손-객체의 3D 포즈를 복원하기 위한 방법을 제안한다. 기존의 연구에서는 손-객체의 포즈에 해당하는 

6DoF 만을 학습 데이터로 활용한다. 이와 달리, 본 논문에서는 정확도 향상을 위해 복원된 결과를 동일한 입력 영상 

내에서 비교 가능하도록 3D 모델로 복원한 결과를 입력 영상의 마스크로 만들어 학습에 반영하였다. 구체적으로 

추정된 포즈로 만들어낸 마스크를 입력 영상에 적용한 결과와 Ground-truth 포즈를 적용한 영상을 학습 시에 손실 

함수에 반영하였다. 비교 실험을 통해 제안된 방법이 해당 방법을 적용하지 않은 경우 보다 3D 매쉬 오차가 

적었음을 확인할 수 있었다.  

 

                                                           
교신저자 

1. 서론 

 

최근 MR(Mixed Reality) 및 로봇 분야 등의 다양한 곳에서 

RGB 영상으로 손-객체를 3D 로 복원하는 연구가 증가하고 

있다[1, 2, 3]. 손-객체 복원을 통해 가상현실과 실제 현실을 

연결해 주는 인터랙션 방법으로 사용된다. 이를 위해, 근본적으로 

3D 손-객체의 포즈(6 DoF)를 복원할 수 있어야 한다. 본 연구는 

데이터셋의 일부 데이터만을 학습하여, Annotation 이 되지 않은 

영상에 대해서도 손-객체 포즈 추정 정확도를 보장하고자 하였다. 

구체적으로 학습 과정에서 손-객체의 포즈를 추정한 정보로 3D 

모델을 복원하여 입력 영상의 마스크를 생성한다. 그리고 이를 

입력 영상에 해당 마스크를 적용한 결과와 Ground-truth 포즈 

정보를 동일하게 만든 결과를 손실 함수에 반영하였다. 기존의 

연구에서는 2D - 3D keypoint 들만의 6 DoF 정보만을 손실 

함수에 사용하는 경우가 많다[7]. 또한 객체 만의 포즈를 

추정하는 선행 연구에서는 occlusion 을 감안하기 위해서 3D 

모델을 2D 렌더링한 결과와 영상 이미지 사이의 차이를 그대로 

손실 함수에 적용한 연구들이 있었다[1, 2, 3, 4]. 그러나 손-객체 

포즈를 모두 추정하는 연구에서 2D 렌더링한 결과를 사용한 

효과를 직접 검증가 되지 않았다. 또한 3D 모델을 2D 렌더링한 

것과 실제 이미지를 비교하는 경우, 렌더링 자체와 이미지 상태에 

차이가 있기 때문에 직접적인 비교에 어려움이 있다. 합성 

데이터를 사용하여 적용한 경우에는 데이터셋 자체부터 현실과 

괴리감이 존재한다. 본 논문에서 역시 occlusion 을 감안하기 

위해, 학습 과정에서 손-객체 포즈를 모두 이용하여 렌더링한 

2D 정보를 사용하지만, 선행연구와는 달리 복원된 결과와 입력 

영상을 직접적으로 비교하지 않는다. 대신, Ground truth 와 

추정된 포즈로 렌더링하여 각각 실제 이미지 영역을 마스크로 

만들고 이를 입력 영상에 반영함으로써 간접적으로 추정된 결과  
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그림 1. RGB 영상에서 손-객체 3D 복원을 위한 네트워크 구조 및 렌더링 마스크 생성 

오차를 학습에 반영하도록 하였다. 

또한, 데이터셋의 일부만을 학습하여 Annotation 되지 않은 

데이터에서 포즈를 추정하는 연구에서는 본 논문과 유사하게 

입력 영상 정보를 비교하지만, optical flow 를 이용하여 영상 

간의 포즈 변화를 추가로 학습하여 추정 정확도를 향상 시키는 

연구가 있었다 [6]. 이와 달리 본 논문에서는 추가적인 학습을 

거치지 않고 정확도를 향상시키고자 하였다. 이를 통해 비디오 

혹은 일부 영상 데이터만을 이용해 손-객체 3D 포즈 추정이 

가능함을 확인할 수 있었다. 본 논문은 다음과 같이 구성된다. 

먼저 전체적으로 손-객체 포즈 추정을 위한 딥러닝 학습 과정 및 

렌더링 마스크를 생성하는 방법에 대해 설명한다. 그리고 이를 

손실함수에 어떻게 반영할 지 서술한다. 마지막으로 해당 방법을 

First-Person Hand-Object 데이터셋에 적용한 실험 및 결과에 

대해 확인하였다[5]. 

 

2. 전체 학습 과정 및 2D 렌더링 마스크 생성 

 

본 논문에서는 RGB 입력 영상에서 손-객체 포즈를 추정하기 

위한 딥러닝 기반의 학습 방법을 그림 1 과 같이 나타내었다(그림 

1). 전체 학습 과정을 개괄적으로 살펴보면, 입력 영상으로부터 

손과 객체의 6 DoF 에 각각 대해 학습을 진행하는 것을 알 수 

있다. 그후에 손에 대해서는 3D hand model 에서 부자연스러운 

모양 및 회전으로 학습되는 것을 방지하고자 하였으며, 복원된 

결과를 2D 렌더링 마스크로 만들어 렌더링 결과를 비교하였다. 

구체적인 학습 과정은 다음과 같다.  

먼저 학습 네트워크는 선행연구와 같이 ResNet-18 을 

사용하였으며, 이미지를 인코딩하고 마지막 레이어를 뽑아 2 개의 

심층 레이어를 통해 뽑힌 특징점들로부터 손과 객체의 

파라미터들을 계산해낸다[6]. 또한 손-객체의 전역 포즈를 

추정하기 위해서 카메라 좌표계로 입력 영상의 이미지에 맞게 

손-객체의 정확한 3D vertex 들을 투영하였다. 구체적으로 손-

객체 이동을 추정하기 위해 카메라의 초점거리로 정규화한 깊이 

오프셋을 선행연구와 같이 추정하여 이미지 상에서 손과 객체가 

각각 어떻게 이동하였는지 추정하였다[6]. 이를 통해서 쉽게 손과 

객체의 3 차원 이동을 도출해내고, 전역 회전에 대해서는 axis-

angle 표현식을 이용하여 객체 중심 좌표계로 손과 객체의 

회전을 예측하였다. 그리고 손의 포즈를 추정하기 위해서 

선행연구들과 같이 추가적으로 MANO(hand Model with 

Articulated and Non-rigid defOrmations) 모델에 손의 이동 및 

회전 정보를 반영한다[9]. 이를 통해 MANO 모델 연구에서 

제공하는 저차원 손 포즈 공간에 대한 PCA(Principal 

Component Analysis)의 계수 값을 예측하여 MANO 모델의 

포즈를 예측한다[9]. 그렇게 되면 사용되는 손 포즈 및 모양에 

대해서도 부자연스러운 회전 등을 방지하도록 적응적으로 함께 

학습하였다[6]. 그리고 알고 있는 손-객체의 3D 모델을 2D 로 

렌더링시켜 마스크로 만든다. 만들어진 마스크를 입력 영상에 

반영하여 입력 영상을 조작하여 Ground-truth 와 비교한다.  

 

3. 렌더링 마스크 손실  

 

Ground-truth 와 추정된 손-객체 포즈 정보를 각각 입력 

영상에 렌더링한 모양을 마스크로 사용하여 비교함으로써 손-

객체가 모두 복원되었을 때의 입력 영상 내에서 어떻게 보여질 

수 있는지를 학습 과정에 반영하였다. 학습 과정에 반영하기 

위해서 수식(1)과 같이 rendering mask loss term(LRendering 

mask)을 구성하였다.        

LRendering mask = || I·M (R (I, Vest)) - I·M (R (I, Vgt)) ||1 … (1) 

여기서 I 는 입력 영상이고, Vest, Vgt 는 각각 추정된 

vertex 와 ground-truth 에 해당하는 vertex 에 해당한다. 이때 

R 의 과정은 Neural Renderer 를 사용하여 입력 영상에 손-

객체의 3D 모델을 렌더링하는 것을 의미한다[10]. 그리고 M 으로 

렌더링된 영역을 기준으로 마스크를 만들어 낸다. 이때, Ground-

truth 와 추정된 손-객체 포즈 마스크를 각각 입력 영상에 

적용하여, 입력 영상에 대해 손-객체 포즈 이외의 영역을 L1 

norm 으로 하여 비교하여 loss function 에 반영하였다. 손-객체 

포즈 이외의 영역을 비교함으로써 비교 대상의 영역을 보다 넓은 
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범위에 대해 파악하고자 하였다. 그리고 해당 Rendering mask 

loss 를 반영한 Total loss 는 다음과 같다.  

LTotal  = λT ( LObj_v + λJLHand_j + λβLβ + λθLθ) + λRLRendering_m … (2) 

전체적으로 손-객체에 대한 회전과 이동에 관해 6 가지의 

파마리터들을 예측한다(LObj_v, LHand_j). 또한 선행연구에서 

적용한것과 같이 적응적으로 25 가지 MANO 파라미터들을 함께 

학습하게 된다[6]. 예측된 손과 객체의 모델을 참고하여 추정할 

수 있도록 손의 경우에는 MANO 손 모델에 적용하여 결과적으로 

MANO 에 의해 손의 vertex, joint 위치를 학습하게 된다. 또한 

손에 대해서는 손의 부자연스러운 joint 회전(Lθ)와 모양의 

변형(Lβ)에 대해 L2 norm 의 형태로 패널티를 주어 학습에 

반영한다[6]. 여기에 앞서 설명한 Rendering mask loss 를 

추가하여 손-객체가 함께 복원 되었을 때의 모습을 학습에 

적용할 수 있다. 

 

4. 실험 및 결과 

 

본 논문에서 제안한 Rendering mask loss 방법을 적용하기 위한 

데이터셋으로 FPHand 데이터셋을 사용하였다[5]. 해당 

dataset 에서 RGB 영상 내에서 손의 마디의 2D-3D keypoint 

data 와 객체의 2D-3D vertex 를 이용해 전역 pose 를 

추정하도록 하였다. 더불어 선행연구와 같이 드물게 지도 학습을 

검증하기 위해서 데이터셋의 0.0625%를 학습하도록 하였다[6]. 

제안된 방법을 비교 평가 하기 위해, 크게 3 가지의 학습 형태에 

대해 비교 평가를 진행하였다. (1) Rendering mask loss 가 

반영되지 않은 것, (2) Rendering 시에 mask 내부의 영역을 

loss 에 반영된 것, (3) Rendering mask 외부의 영역을 loss 로 

반영된 것이다. 각 방법의 적용 결과의 차이를 확인하기 

선행연구의 방법과 동일하게 손-객체의 3D 메쉬 오차를 비교 

평가하였다[6]. 손의 복원 결과를 확인하기 위해서 21 개의 

joint 에 대해서 end-point 오차(mm)의 평균을 계산하였다. 또한 

객체에 대해서는 카메라 좌표계에서 vertex 거리(mm)의 평균을 

계산하였다. 또한, 추가적인 학습없이 데이터셋을 드물게 

학습하기 위한 비율을 0.0625%에서 1% 이상으로 높였을 경우에 

대해서도 부차적으로 실험을 진행하였다. 

    

그림 2. 3D 메쉬 오차 결과(파란색일수록 오차가 적고, 빨간색일수록 오차가 

높음) (Dataset 의 0.0625%학습): Ground-truth/ Rendering 시 mask 내부 

영역 비교/ Rendering 시 mask 외부 영역 비교/ Rendering mask 미적용,  

그림 3. 3D 메쉬 오차 결과 (파란색일수록 오차가 적고, 빨간색일수록 

오차가 높음) (Dataset 의 1%학습) Sample case 2 가지: Ground-

truth/ Rendering 시 mask 외부 영역 비교 
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각 방법을 비교 평가하였을 때, (그림 2)와 같이 나타난다. 또한, 

총 1375 의 샘플 배치에 대해서 손-객체의 3D joint(손)와 

vertex(객체) 오차를 비교하였을 때, 배치 영상 마다 오차의 

격차가 미미하여 평균 값을 그대로 평가에 사용하기에 어려움이 

있다. 때문에 각 배치 영상 마다 적용된 방법 중 가장  오차가 

적거나 높은 경우를 확인하였다. 그 결과, 각 방법들 중에서 

Rendering mask loss(mask 바깥쪽 영역 비교)를 적용한 경우가 

가장 오차가 적음을 확인할 수 있었다 (표 1). 또한 데이터셋의 

0.0625%에서 1%로 학습할 데이터 양을 늘려서 학습하였을 때에, 

Rendering mask 를 적용한 결과를 육안으로 확인하였을 때 

오차가 거의 없음을 확인할 수 있었다(그림 3). 

표 1. 3D vertex/joint 오차의 최소, 최대 빈도 비교 

개수 

각 방법 

최소 최대 

Mask-out(제안) 559(가장 우수) 320(가장 우수) 

Mask-in 330 611 

Without Mask 486 444 

 

5. 결론 

 

본 논문에서는 RGB 데이터셋의 일부만을 학습하여 

Annotation 되지 않은 데이터로부터도 손-객체의 포즈를  

정확하게 추정하여 3D 로 복원하기 위해, 본 논문에서 제안하는 

방법인 Rendering mask loss 를 이용하여 정확도를 향상시키고자 

하였다. 구체적으로 손-객체의 포즈가 추정된 결과를 알고 있는 

3D 모델로 2D 마스크를 만들어 입력 영상에서 관련 영역을 

Groud-truth 의 것과 비교하여 손실 함수에 반영하였다. 해당 

방법을 실험에 적용하여 정확도를 향상을 확인 할 수 있었다. 

데이터셋을 0.0625% 학습한 결과로 해당 방법의 효과를 

검증하였고, 학습한 데이터셋의 양을 1%로 늘렸을 때를 

추가적으로 실험하여 해당 방법을 적용하였을 때, 정확도가 

높았음을 더불어 확인할 수 있었다. 이후의 연구에서는 야외 및 

다양한 조명 환경에서의 강인한 복원이 가능할 수 있도록 하여 

혼합현실 및 로봇비전 분야에서 확대 적용 될 수 있을 것이다.  
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