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요   약 

선형 스키닝 기반 3D 인체 생성 모델 SMPL (Skinned Multi-Person Linear Model)은 1990년대 미국 거주 미국인들 3천 8백여 

명을 대상으로 만들어진 3D 신체 데이터베이스인 CEASAR 로부터 최적화 기법을 통해 만들어진 가장 널리 쓰이는 통계적인 

3D 모델이다. 본 연구는 한국인 체형의 통계적 특성을 보다 정확히 표현하는 SMPL기반의 한국인 체형 3D 모델을 제안한다. 

이를 위해 우리는 한국인 여성 2천7백여명의 신체 각 부위의 실측 데이터에 기존 3D SMPL 모델을 피팅하는 비선형 최적화 

알고리즘을 개발한다. 이를 사용하여 한국인 3D 신체 데이터베이스를 구축하고, 주성분 분석 방법으로 한국인 체형 기반 매

개화된 3D 모델을 개발한다. 본 연구를 통해 제안하는 한국인의 체형적 특징을 가진 블렌드쉐입과 새로운 체형 파라미터는 

기존 모델이 표현하는 체형에 비해 한국인 체형 데이터 특성을 잘 반영함을 확인하였다. 뿐만 아니라, 우리의 모델은 SMPL 

에 비해 신체 실측 데이터에 대한 피팅 정확도를 개선함을 확인하였다. 제안된 모델은 향후 아바타 생성이나 인체 형상 측정 

등 다양한 용도로 사용될 수 있다. 

 

Abstract 
 
The Skinned Multi-Person Linear Model (SMPL) is the most widely used parametric 3D Human Model optimized and learned 
from CAESAR, a 3D human scanned database created with measurements from 3,800 people living in United States in the 1990s. 
We point out the lack of racial diversity of body types in SMPL and propose K-SMPL that better represents Korean 3D body 
shapes. To this end, we develop a fitting algorithm to estimate 2,773 Korean 3D body shapes from Korean body measurement 
data. By conducting principle component analysis to the estimated Korean body shapes, we construct K-SMPL model that can 
generate various Korean body shape in 3D. K-SMPL model allows to improve the fitting accuracy over SMPL with respect to the 
Korean body measurement data. K-SMPL model can be widely used for avatar generation and human shape fitting for Korean. 
 

키워드: 기하학적 모델링, 3D 휴먼 모델, 체형, 선형 스키닝, 최적화 
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1.  서론 
인간은 다양한 시각적 컨텐츠의 주된 요소이다. 뿐만 아니라, 

현실에서의 인간이 만드는 움직임, 상호작용, 그리고 이 모든 

것을 포함한 상황을 표현하기 위한 매개체로써 인간이 어떻게 
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표현되는지는 매우 중요하다. 인간 전신 체형, 포즈를 비롯하여 

손, 머리, 그리고 얼굴 표정에 이르기까지 여러 단계에 걸친 

다양한 연구가 진행되었고 그 결과로 다양한 휴먼 모델들이 

고안되어 왔다[1,2,3,4,5]. 그 중, SMPL[6]은 현재 가장 널리 

사용되는 휴먼 모델이다. 이는 수천명의 3D 스캔 된 사람 

데이터를 학습시켜 인간의 체형과 포즈에 대한 통계적 특성을 

나타낸 모델이다. SMPL 은 사용한 모집단의 특성을 직관적인 

모수(파라미터, parameter)로 나타내는 간편함이 장점으로, 

포즈를 다루는 관절 정보와 함께 각도를 다루는 파라미터 θ와 

체형의 특징을 표현한 체형 파라미터 β로 포즈와 체형을 

분리하여 나타내고 있다. 이러한 SMPL 은 IMU 센서를 활용한 

측정[7], 적은 수의 모션 캡쳐 마커 데이터를 활용[8,9], 혹은 

이미지, 비디오로부터 도출되는 2D 특징점(key points)을 

활용한[10,11] 희소 측정(sparse mea-surement)에 적용하여 

사용하기 용이해 더욱 널리 사용되고 있다. 모집 단의 데이터로 

학습되어 만들어진 블렌드쉐입과 이를 조절하는 파라미터로 

모델을 구성 하고 쉽게 조절할 수 있다는 간편성이 SMPL이 널리 

사용되는데 주된 요인인 동시에 이로 인한 한계점들도 

존재한다. SMPL 의 상위 버전인 STAR 모델[12]은 이 중 포즈와 

관련한 한계점을 해결하고자 진행된 연구로, SMPL 이 사용하는 

기본적인 선형 스키닝 방식인 LBS(Linear Blend Skinning)에 

의해 직접적인 영향을 받는 포즈 종속적인 보정 

오프셋(corrective offset)을 개선하였다. 본 연구는 이전 연구 가 

다룬 적 없는 SMPL 의 체형과 관련된 문제를 풀고자 한다. 이와 

같은 형태의 3D 체형은 삼각 메쉬 형태로 표현된다. 삼각 메쉬는 

컴퓨터 그래픽스 및 기하 모델링에서 널리 사용되는 유연한 

곡면 표현을 위한 수단이다[23]. 일반적으로 스캔 장비로 물체의 

표면을 샘플링하여 포인트 클라우드를 얻는 방식으로 

만들어지는 형태로 위에서 설명한 대부분의 스캔 데이터들이 

삼각 메쉬의 형태로 존재한다[23]. 

기존에 존재하는 데이터셋을 기반으로 학습되어 만들어진 

휴먼 모델과, 하나의 잘 만들어진 휴먼 모델로부터 파생된 

모델들은 결국 동일한 체형적 특징을 공유한다. 위와 같이 현재 

널리 쓰이고 있는 휴먼 모델 혹은 새롭게 등장한 모델의 

경우에도 취득이 용이한 기존의 서양인 기반의 데이터셋(예: 

CAESAR 전체 혹은 일부)을 사용하기 때문에 서로 비슷한 

체형을 나타내고 있다. 따라서, 기존 모델은 다양한 인종의 

다양한 체형을 표현하기에는 한계가 있다. 

우리는 한국인의 체형 특성을 보다 정확히 반영하는 K-SMPL 

을 제안한다. 한국인을 대상으로 한 대규모 3D 스캔 데이터가 

존재하지 않으므로, 본 연구는 한국인의 신체 치수 측정 

데이터로부터 3D 체형데이터를 만드는 것부터 시작 한다. 이를 

위해 우리는 SMPL 모델을 수정한 새로운 피팅 알고리즘을 

개발한다. 생성된 3D 한국인 체형 데이터을 주성분 분석해 

도출한 K-SMPL 은 기존의 SMPL 모델에 비해 피팅시, 한국인 

데이터에 대한 향상된 피팅 정확도를 보여 준다. 본 연구는 산업 

전반에서 다양한 한국인 체형 모델을 생성하고 활용할 수 

있도록 K-SMPL 모델을 공개할 예정이다. 

2. 관련 연구 

2.1 SMPL: A Skinned Multi-Person Linear Model 

SMPL 은 기존 렌더링 엔진과 호환이 쉽고 간편한 구조를 갖춘 

동시에 포즈 제어가 가능한 사실적인 인체 체형 및 포즈 

모델이다. 미국인 남성과 여성의 3D 스캔 된 데이터를 통해 

학습된 선형 모델로, 다양한 파라미터를 활용하여 만들어진 

수식의 결과를 더해 현실적인 사람을 만들어내는 가산적인 

형태를 보인다. 레스트 포즈 템플릿(Rest Pose Template), 체형 

종속적인 블렌드 쉐입(Shape-dependent Blend Shape), 포즈 

종속적인 블렌드 쉐입(Pose-dependent Blend Shape), 블렌드 

웨이트(Blend Weight) 등이 있다[6]. SMPL 모델은 선형 모델로 

LBS(Linear Blend Skinning) 기법을 사용한다. LBS 기법은 두개 

이상의 뼈의 변환 행렬로 정점 위치를 계산하여 정해진 

가중치에 비례해서 값을 섞는 방법으로, 일반적으로 특정 값과 

값 사이의 위치를 보간 하여 가져올 때 쓰이는 방법이다[6]. 

2.2 데이터 기반의 학습 휴먼 모델 

CAESAR[13]는 2,400 여명의 미국인과 2,000 여명의 유럽인의 

3D 스캔 된 체형 데이터로 이루어진 3D 휴먼 데이터 베이스 이다. 

이후, CAESAR 데이터셋의 전체 혹은 일부의 체형 데이 터로 

만든 다양한 통계적 모델[6,14,15]이 제안되었다. 이처럼 이미 

존재하는 데이터셋과 이로부터 만들어진 모델로부터 파생되는 

다양한 후속 연구가 진행되어 왔다. SCAPE[1]는 데이터로부터 

학습된 체형 및 포즈로 인간의 신체를 처음 으로 표현한 3D 

모델로 Dyna[2]와 같은 후속 모델이 등장 하는 기반이 되었다. 

그러나 SCAPE 모델은 관절이나 뼈대에 대한 정보가 없기 

때문에 자세를 취했을 때 신체의 각 부위의 길이가 보존되지 

않아 비현실적인 체형이 도출되는 등의 문제가 있었다. 또한, 

게임 엔진이나 그래픽 파이프라인에 대한 호환성도 낮아 

활용도가 저조하다는 한계가 있었다. 이러한 문제점을 

개선하여 등장한 SMPL[6]은 SCAPE 와 비슷하게 3D 휴먼을 

체형과 포즈로 나누어 변형시키는 방식을 사용하였다. 하지만, 

SMPL 은 선형 스키닝 기반으로  정점을 변형시키는 보정 

오프셋(corrective offset)을 활용하여 모델을 구성하여 

SCAPE 보다 나은 정밀한 모델이며 활용이 용이하다는 장점을 

가졌다. 이후, SMPL 을 기반으로 한 후속 연구들이 등장했다. 

STAR은 SMPL이 사용한 데이터셋을 그대로 사용하면서 동시에 

SMPL 의 한계를 개선하기 위해 SizeUSA 로부터 체형 및 포즈 

데이터를 추가하여 모델을 구성하였다. Frank, Adam, SMPL-

X 와 같은 모델[16,17]들은 SMPL 이 CAESAR 로부터 학습하여 

도출해낸 체형과 포즈에 대한 주 성분들을 활용하여 모델을 

구성하였다.  

최근에는 딥러닝 생성모델을 활용하면서 SMPL 이 사용한 

데이터셋을 사용하는 동시에 이를 보강하기 위해 추가적인 

스캔데이터를 사용한 모델도 등장하였다. 인공신경망을 이용한 

3D 형상 구현 기술은 네트워크의 출력 형태에 따라 명시적 표현 

기법과 음함수 기반의 암묵적 표현 기법으로 분류할 수 있다[20]. 

명시적 표현 방법으로는 형상 표현이 직관적이고 사용이 쉬운 

복셀(voxel), 포인트(point), 메쉬(mesh) 등의 기하 객체가 있다. 음함수 

기반의 표현 기법은 물체의 내 외부 경계면을 표현하는 음함수 (implicit 

function)를 기반으로 암묵적인 표현을 사용한 것이다[20]. 우리는 

이전 휴먼 모델들처럼 SMPL 을 기반으로 하여 모델을 구성하되, 

기존에 존재하지 않았으며 기존의 연구에서 사용 하지 않은 

한국인 데이터셋을 직접 만들어 새로운 체형의 특성을 

찾아내고자 한다. 

3. 한국인 기반 체형 모델: K-SMPL 

K-SMPL 은 Korean-based Skinned Multi-Person Linear Model 의 

준말로 SMPL 을 활용한 정점 기반의 선형 스키닝 모델이다. 

SMPL 이 인간의 3D 스캔 데이터에 의해 학습되고 그에 따른 

다양한 체형과 포즈가 만들어지기 때문에 어떤 데이터를 사 

용하여 학습시키는지에 따라 체형과 포즈가 달라진다는 점을 

활용하였다. 기존의 SMPL은 CAESAR 데이터셋[13]이 제공 하는 

데이터 중 미국인의 체형 데이터를 기반으로 체형과 포즈를 

학습시켰기 때문에 서양인이 가지고 있는 체형적인 특징을 

확인할 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 한국인의 체형 

데이터셋을 기반으로 한국인의 체형적 특징을 확인할 수 있는 

모델을 만들고자 한다.  

학습 데이터로 사용될 3D 휴먼 데이터가 필요하기 때문에 

한국인 치수 데이터(Section 3.1)를 기반으로 한국인 3D 데이 

터셋을 만드는 과정을 진행한다. 학습 데이터를 생성하여 본 

연구에 사용하는 [22]처럼 실제 데이터를 기반으로 만들어진 

데이터는 연구에 직접적으로 연관 있는 파라미터 정보를 

포함하고 있기에 효과적이다. 이 장에서는 숫자로 이루어져 

있는 치수 데이터를 SMPL 에 맞춰 피팅 된 3D 모델을 만드는 

구체적인 과정에 대해 설명한다. 이렇게 만들어진 한국인 체형 

3D 데이터셋을 주성분 분석하여 도출된 결과로 한국인 체형의 

특성을 추출하여 한국인 체형모델(K-SMPL)을 구성한다 (Figure 

1). 

 

3.1 SizeKorea: 한국인 인체 치수 조사 

사이즈코리아(SizeKorea)[18]는 산업통상자원부 국가기술표 

준원이 구축하고 있는 한국인 인체표준정보 DB 이다.  

본 연구에서 구축한 한국인 3D 데이터셋은 SizeKorea 의 

데이터를 기반으로 만들어졌다. 사이즈코리아 사업은 1979 년부터 약 

5 년 주기로 정기 조사를 실시해 왔으며, 현재 제 8 차 한국인 인체 치수 

조사 (2020.11. ~ 2021.11.)까지 진행되었다. 본 연국에서는 가장 최신 
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Figure 1: An overview of the Korean SMPL(K-SMPL) model. 
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표현되는지는 매우 중요하다. 인간 전신 체형, 포즈를 비롯하여 

손, 머리, 그리고 얼굴 표정에 이르기까지 여러 단계에 걸친 

다양한 연구가 진행되었고 그 결과로 다양한 휴먼 모델들이 

고안되어 왔다[1,2,3,4,5]. 그 중, SMPL[6]은 현재 가장 널리 

사용되는 휴먼 모델이다. 이는 수천명의 3D 스캔 된 사람 

데이터를 학습시켜 인간의 체형과 포즈에 대한 통계적 특성을 

나타낸 모델이다. SMPL 은 사용한 모집단의 특성을 직관적인 

모수(파라미터, parameter)로 나타내는 간편함이 장점으로, 

포즈를 다루는 관절 정보와 함께 각도를 다루는 파라미터 θ와 

체형의 특징을 표현한 체형 파라미터 β로 포즈와 체형을 

분리하여 나타내고 있다. 이러한 SMPL 은 IMU 센서를 활용한 

측정[7], 적은 수의 모션 캡쳐 마커 데이터를 활용[8,9], 혹은 

이미지, 비디오로부터 도출되는 2D 특징점(key points)을 

활용한[10,11] 희소 측정(sparse mea-surement)에 적용하여 

사용하기 용이해 더욱 널리 사용되고 있다. 모집 단의 데이터로 

학습되어 만들어진 블렌드쉐입과 이를 조절하는 파라미터로 

모델을 구성 하고 쉽게 조절할 수 있다는 간편성이 SMPL이 널리 

사용되는데 주된 요인인 동시에 이로 인한 한계점들도 

존재한다. SMPL 의 상위 버전인 STAR 모델[12]은 이 중 포즈와 

관련한 한계점을 해결하고자 진행된 연구로, SMPL 이 사용하는 

기본적인 선형 스키닝 방식인 LBS(Linear Blend Skinning)에 

의해 직접적인 영향을 받는 포즈 종속적인 보정 

오프셋(corrective offset)을 개선하였다. 본 연구는 이전 연구 가 

다룬 적 없는 SMPL 의 체형과 관련된 문제를 풀고자 한다. 이와 

같은 형태의 3D 체형은 삼각 메쉬 형태로 표현된다. 삼각 메쉬는 

컴퓨터 그래픽스 및 기하 모델링에서 널리 사용되는 유연한 

곡면 표현을 위한 수단이다[23]. 일반적으로 스캔 장비로 물체의 

표면을 샘플링하여 포인트 클라우드를 얻는 방식으로 

만들어지는 형태로 위에서 설명한 대부분의 스캔 데이터들이 

삼각 메쉬의 형태로 존재한다[23]. 

기존에 존재하는 데이터셋을 기반으로 학습되어 만들어진 

휴먼 모델과, 하나의 잘 만들어진 휴먼 모델로부터 파생된 

모델들은 결국 동일한 체형적 특징을 공유한다. 위와 같이 현재 

널리 쓰이고 있는 휴먼 모델 혹은 새롭게 등장한 모델의 

경우에도 취득이 용이한 기존의 서양인 기반의 데이터셋(예: 

CAESAR 전체 혹은 일부)을 사용하기 때문에 서로 비슷한 

체형을 나타내고 있다. 따라서, 기존 모델은 다양한 인종의 

다양한 체형을 표현하기에는 한계가 있다. 

우리는 한국인의 체형 특성을 보다 정확히 반영하는 K-SMPL 

을 제안한다. 한국인을 대상으로 한 대규모 3D 스캔 데이터가 

존재하지 않으므로, 본 연구는 한국인의 신체 치수 측정 

데이터로부터 3D 체형데이터를 만드는 것부터 시작 한다. 이를 

위해 우리는 SMPL 모델을 수정한 새로운 피팅 알고리즘을 

개발한다. 생성된 3D 한국인 체형 데이터을 주성분 분석해 

도출한 K-SMPL 은 기존의 SMPL 모델에 비해 피팅시, 한국인 

데이터에 대한 향상된 피팅 정확도를 보여 준다. 본 연구는 산업 

전반에서 다양한 한국인 체형 모델을 생성하고 활용할 수 

있도록 K-SMPL 모델을 공개할 예정이다. 

2. 관련 연구 

2.1 SMPL: A Skinned Multi-Person Linear Model 

SMPL 은 기존 렌더링 엔진과 호환이 쉽고 간편한 구조를 갖춘 

동시에 포즈 제어가 가능한 사실적인 인체 체형 및 포즈 

모델이다. 미국인 남성과 여성의 3D 스캔 된 데이터를 통해 

학습된 선형 모델로, 다양한 파라미터를 활용하여 만들어진 

수식의 결과를 더해 현실적인 사람을 만들어내는 가산적인 

형태를 보인다. 레스트 포즈 템플릿(Rest Pose Template), 체형 

종속적인 블렌드 쉐입(Shape-dependent Blend Shape), 포즈 

종속적인 블렌드 쉐입(Pose-dependent Blend Shape), 블렌드 

웨이트(Blend Weight) 등이 있다[6]. SMPL 모델은 선형 모델로 

LBS(Linear Blend Skinning) 기법을 사용한다. LBS 기법은 두개 

이상의 뼈의 변환 행렬로 정점 위치를 계산하여 정해진 

가중치에 비례해서 값을 섞는 방법으로, 일반적으로 특정 값과 

값 사이의 위치를 보간 하여 가져올 때 쓰이는 방법이다[6]. 

2.2 데이터 기반의 학습 휴먼 모델 

CAESAR[13]는 2,400 여명의 미국인과 2,000 여명의 유럽인의 

3D 스캔 된 체형 데이터로 이루어진 3D 휴먼 데이터 베이스 이다. 

이후, CAESAR 데이터셋의 전체 혹은 일부의 체형 데이 터로 

만든 다양한 통계적 모델[6,14,15]이 제안되었다. 이처럼 이미 

존재하는 데이터셋과 이로부터 만들어진 모델로부터 파생되는 

다양한 후속 연구가 진행되어 왔다. SCAPE[1]는 데이터로부터 

학습된 체형 및 포즈로 인간의 신체를 처음 으로 표현한 3D 

모델로 Dyna[2]와 같은 후속 모델이 등장 하는 기반이 되었다. 

그러나 SCAPE 모델은 관절이나 뼈대에 대한 정보가 없기 

때문에 자세를 취했을 때 신체의 각 부위의 길이가 보존되지 

않아 비현실적인 체형이 도출되는 등의 문제가 있었다. 또한, 

게임 엔진이나 그래픽 파이프라인에 대한 호환성도 낮아 

활용도가 저조하다는 한계가 있었다. 이러한 문제점을 

개선하여 등장한 SMPL[6]은 SCAPE 와 비슷하게 3D 휴먼을 

체형과 포즈로 나누어 변형시키는 방식을 사용하였다. 하지만, 

SMPL 은 선형 스키닝 기반으로  정점을 변형시키는 보정 

오프셋(corrective offset)을 활용하여 모델을 구성하여 

SCAPE 보다 나은 정밀한 모델이며 활용이 용이하다는 장점을 

가졌다. 이후, SMPL 을 기반으로 한 후속 연구들이 등장했다. 

STAR은 SMPL이 사용한 데이터셋을 그대로 사용하면서 동시에 

SMPL 의 한계를 개선하기 위해 SizeUSA 로부터 체형 및 포즈 

데이터를 추가하여 모델을 구성하였다. Frank, Adam, SMPL-

X 와 같은 모델[16,17]들은 SMPL 이 CAESAR 로부터 학습하여 

도출해낸 체형과 포즈에 대한 주 성분들을 활용하여 모델을 

구성하였다.  

최근에는 딥러닝 생성모델을 활용하면서 SMPL 이 사용한 

데이터셋을 사용하는 동시에 이를 보강하기 위해 추가적인 

스캔데이터를 사용한 모델도 등장하였다. 인공신경망을 이용한 

3D 형상 구현 기술은 네트워크의 출력 형태에 따라 명시적 표현 

기법과 음함수 기반의 암묵적 표현 기법으로 분류할 수 있다[20]. 

명시적 표현 방법으로는 형상 표현이 직관적이고 사용이 쉬운 

복셀(voxel), 포인트(point), 메쉬(mesh) 등의 기하 객체가 있다. 음함수 

기반의 표현 기법은 물체의 내 외부 경계면을 표현하는 음함수 (implicit 

function)를 기반으로 암묵적인 표현을 사용한 것이다[20]. 우리는 

이전 휴먼 모델들처럼 SMPL 을 기반으로 하여 모델을 구성하되, 

기존에 존재하지 않았으며 기존의 연구에서 사용 하지 않은 

한국인 데이터셋을 직접 만들어 새로운 체형의 특성을 

찾아내고자 한다. 

3. 한국인 기반 체형 모델: K-SMPL 

K-SMPL 은 Korean-based Skinned Multi-Person Linear Model 의 

준말로 SMPL 을 활용한 정점 기반의 선형 스키닝 모델이다. 

SMPL 이 인간의 3D 스캔 데이터에 의해 학습되고 그에 따른 

다양한 체형과 포즈가 만들어지기 때문에 어떤 데이터를 사 

용하여 학습시키는지에 따라 체형과 포즈가 달라진다는 점을 

활용하였다. 기존의 SMPL은 CAESAR 데이터셋[13]이 제공 하는 

데이터 중 미국인의 체형 데이터를 기반으로 체형과 포즈를 

학습시켰기 때문에 서양인이 가지고 있는 체형적인 특징을 

확인할 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 한국인의 체형 

데이터셋을 기반으로 한국인의 체형적 특징을 확인할 수 있는 

모델을 만들고자 한다.  

학습 데이터로 사용될 3D 휴먼 데이터가 필요하기 때문에 

한국인 치수 데이터(Section 3.1)를 기반으로 한국인 3D 데이 

터셋을 만드는 과정을 진행한다. 학습 데이터를 생성하여 본 

연구에 사용하는 [22]처럼 실제 데이터를 기반으로 만들어진 

데이터는 연구에 직접적으로 연관 있는 파라미터 정보를 

포함하고 있기에 효과적이다. 이 장에서는 숫자로 이루어져 

있는 치수 데이터를 SMPL 에 맞춰 피팅 된 3D 모델을 만드는 

구체적인 과정에 대해 설명한다. 이렇게 만들어진 한국인 체형 

3D 데이터셋을 주성분 분석하여 도출된 결과로 한국인 체형의 

특성을 추출하여 한국인 체형모델(K-SMPL)을 구성한다 (Figure 

1). 
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본 연구에서 구축한 한국인 3D 데이터셋은 SizeKorea 의 

데이터를 기반으로 만들어졌다. 사이즈코리아 사업은 1979 년부터 약 

5 년 주기로 정기 조사를 실시해 왔으며, 현재 제 8 차 한국인 인체 치수 

조사 (2020.11. ~ 2021.11.)까지 진행되었다. 본 연국에서는 가장 최신 
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치수와 각도에 해당하는 항목들이다. K-SMPL 을 만들기 위해서는 

한국인 5,092 명 중 2,770 명의 여성에 해당하는 데이터를 선택하여 

데이터로 사용한다. 총 2,770 개의 SizeKorea 데이터는 주성분 분석에 

사용되는 2,216 개의 학습 데이터(80%)와 주성분 검증을 위해 

사용되는 554 개의 테스트 데이터(20%)로 나누어 사용된다.  

3.2 측정항목분류 

본 연구에서는 137 가지의 직접측정 항목들 중 데이터의 

분산값에 유의미한 차이가 있는 39 가지 항목들을 사용한다. 

기본 SMPL 모델의 신체 각 부위로부터 높이, 너비, 두께, 둘레 등 

39 가지 항목을 측정하여 해당하는 치수에 맞게 피팅 시킨다. 

따라서, 선택된 39 가지의 항목들은 다음과 같이 구현 방법에 

따라 Height(높이), Width(너비, 길이), 그리고 Girth(둘레, 

길이)의 세 가지 카테고리로 나뉜다.  

 

(1) Height (높이) : 키, 눈높이, 목뒤높이, 어깨높이, 겨드랑높이, 

허리높이, 배꼽수준허리높이, 위앞엉덩뼈가시높이, 엉덩이높이, 

샅높이, 무릎높이 

(2) Width (너비, 길이) : 젖가슴너비, 허리너비, 어깨너비, 엉덩이너비, 

엉덩이두께, 겨드랑두께, 가슴두께, 젖가슴두께, 허리두께, 

배꼽수준허리두께, 머리수직길이, 얼굴수직길이, 눈동자사이너비, 

머리두께, 머리너비 

(3) Girth (둘레, 길이) : 팔길이, 등길이, 위팔길이, 팔안쪽길이, 

가슴둘레, 허리둘레, 겨드랑둘레, 머리둘레, 넙다리둘레, 

장딴지둘레, 목둘레, 위팔둘레 

 

(1) Height 는 SMPL 모델의 두 발의 중심점을 기준으로 하여 

해당 항목을 측정하기에 가장 효과적인 모델 위의 정점 

(vertex)이 가진 y 축 값을 계산하여 측정된다. (2) Width 는 해당 

항목을 측정하기에 가장 효과적인 모델 위의 두 정점 사이의 

직선 거리를 구하는 공식에 의해 측정된다. 마지막으로 (3) 

Girth 는 측지선 거리(geodesic distance)를 구하는 방법을 통해 

측정된다. 각 카테고리별 구현 방법에 의해 계산된 높이, 너비, 

두께, 둘레에 해당하는 치수들은 이후 Section 3.4 의 피팅 

알고리즘에서 GT(Ground Truth)값 으로부터의 오차를 

계산하는데 필요한 추정값(estimated distance)으로 사용된다.  

3.3 체형 기반 블렌드쉐입 (Shape Blendshape) 

K-SMPL 은 SMPL 이 모델을 구성하는 방식을 차용하여 

구성된다. SMPL 모델은 정점(vertex) 기반의 LBS 스키닝 방식을 

차용한다. 

(1) Template: 
�̅�𝐓  

(2) Template+ShapeBlendshape: 

�̅�𝐓+𝐁𝐁𝐒𝐒(�̅�𝜷) 

(3) Template+ShapeBlendshape+PoseBlendshape: 

�̅�𝐓+𝐁𝐁𝐒𝐒(�̅�𝜷)+𝐁𝐁𝐏𝐏(�̅�𝜽) 

(4) Template+ShapeBlendshape+PoseBlendshape+LBS: 

𝐖𝐖(𝑻𝑻𝑷𝑷(�⃑⃑�𝜷 , �⃑⃑�𝜽 ), 𝑱𝑱(�⃑⃑�𝜷 ), �⃑⃑�𝜽 ,𝒲𝒲) 
 

포즈 값이 0 인 기본 포즈(일반적으로 T-포즈)를 (1)Template 

이라고 하고, 이는 평균 체형을 의미한다. 템플릿에 (2)체형 

종속적인(identity-dependent)쉐입 BS(β⃑ ) 과 (3)포즈 종속적인 

(pose-dependent)쉐입 BP(θ⃑ )  을 분리하여 더하고 마지막으로 

(4)스키닝을 사용한 추가 피팅으로 만들어지는 체형 변화 

값까지 모두 합하여 SMPL 모델이 된다.  

이 중 우리는 체형에 종속적으로 만들어지는 2)를 집중적으로 

탐구한다. 다양한 사람의 체형은 데이터셋의 체형 평균값인 (1) 

템플릿에 더해진 체형 종속 선형 함수 𝐵𝐵𝑆𝑆(𝛽𝛽 )  의 값으로 표현 

된다. 우리는 SMPL 이 그러하듯 이 함수를 블렌드쉐입(blend-

shape)의 합이라 이해하고, 이 때의 blendshape 은 3D 메쉬를 

이루는 정점들의 오프셋(offset)이다[6]. 

 

BS (β⃑ ; 𝒮𝒮) = ∑ 𝛽𝛽𝑛𝑛𝐒𝐒𝐧𝐧

| β⃑⃑  |

n=1
  

 

하나의 blendshape 𝒮𝒮  은 메쉬를 이루는 6,890 개의 정점에 

대한 정보와 23 개의 관절에 대한 정보가 벡터로써 표현된다. 

𝒮𝒮𝓃𝓃  ∈ 𝑅𝑅𝟛𝟛𝑁𝑁  는 정규 직교의 성질을 가진 주성분을 의미한다. 이는 

체형 종속적인 쉐입을 도출하기 위해 인풋으로 사용되는 3D 

스캔 데이터를 주성분 분석하여 도출된 결과이다.  𝛽𝛽 =

[𝛽𝛽1,⋯ , 𝛽𝛽|�⃑⃑�𝛽 |]
𝑇𝑇

 는 체형 계수로 각 주성분에 미치는 영향력을 

의미한다. 이로 인해 가중치가 부여된다. 위의 식의 𝒮𝒮 를 블렌-

드쉐입(blendshape)이라 부르고, 𝒮𝒮 = [𝑆𝑆1,⋯ , 𝑆𝑆|�⃑⃑�𝛽 |]  는 위의 

결과로 만들어지는 체형 오프셋들을 모두 더하여 만들어진다. 

즉 𝒮𝒮  와 그의 조절인자인 체형 파라미터  𝛽𝛽  가 SMPL 모델이 

다양한 체형을 만들어내는 주요 구성 요소임을 알 수 있다. 

따라서 우리는 이 두가지를 한국인 데이터를 통해 재구성하고 

개선하여 기존의 SMPL 이 표현하고 있는 체형과는 차이가 있는 

한국인의 특성을 가진 블렌드쉐입을 도출하여 K-SMPL 을 

만들고자 한다.  

3.4 최적화 기반 3D 피팅 알고리즘 

본 장에서는 Section 3.1 의 데이터를 Section 3.3 을 활용하여 

SMPL 에 피팅시켜 K-SMPL 모델을 만들기 위한 한국인 3D 

데이터셋을 만드는 과정에 대하여 설명한다. 39 가지 신체 측정 

항목에 해당되는 총 51 가지의 치수 데이터를 Ceres Solver[19]를 

활용하여 최소자승법 문제로 만들어 푸는 방식을 사용하여 

피팅한다. Residual 은 어떤 데이터가 추정된 모델로부터 얼마나 

떨어진 값인지를 나타내는 용어로, 본 연구 에서는 

추정오차라고 이해한다.  

 

residual = argmin   1 
2  ∑(∥ 𝐷𝐷𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  ∥ −𝐷𝐷𝑔𝑔𝑐𝑐 )

2 + Regularizer
51

 

 

Section 3.2 의 측정 항목별 구현 방법에 따라 SMPL 로부터 

측정하여 추정한 값을 𝐷𝐷𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  라 표시한다.  이 추정값과 

원본 데이터 𝐷𝐷𝑔𝑔𝑐𝑐사이의 오차를 최소화시키는, 즉 SMPL 모델의 

특정 신체 부위의 치수가 실제 SizeKorea 데이터 상의 어떤 

한국인의 신체 치수와 같도록 만드는 것이다. 정리하자면, 총 

51 가지의 치수 데이터의 오차를 동시에 최소화하는 체형을 

만들어내는 블렌드쉐입의 체형 파라미터(𝛽𝛽 )를 계산한다.  

위의 Residual 을 계산하는 식에서 나타난 𝐷𝐷𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  은 

 

‖(𝑉𝑉𝑜𝑜𝑜𝑜𝑐𝑐̅̅ ̅̅ ̅  +   ∑𝐒𝐒𝐨𝐨𝐨𝐨𝐨𝐨
𝐤𝐤  𝛽𝛽𝑜𝑜𝑜𝑜𝑐𝑐

10

𝑘𝑘=1
 )   −   (𝑉𝑉𝑐𝑐ℎ𝑐𝑐 𝑜𝑜𝑐𝑐ℎ𝑐𝑐𝑒𝑒̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅  +   ∑𝐒𝐒𝐭𝐭𝐭𝐭𝐨𝐨 𝐨𝐨𝐭𝐭𝐭𝐭𝐨𝐨𝐨𝐨

𝐤𝐤  𝛽𝛽𝑐𝑐ℎ𝑐𝑐 𝑜𝑜𝑐𝑐ℎ𝑐𝑐𝑒𝑒

10

𝑘𝑘=1
 )‖   

 

으로 위와 같이 계산할 수 있다. 이와 같은 최적화 기법은 시간이 

오래 걸리는 단점이 있다[22]. 본 연구의 경우, 하나의 체형에 

대한 파라미터를 최적화하기 위해 적게는 30 분 이내에서 2 시간 

이내까지의 시간이 필요하다.  

3.5 전신의 파트별 분리 및 가중치 재구성 

메쉬로 표현되는 인체 3D 형상은 분리하여 조절하기 어렵다. 

메쉬를 분할하는 방법으로는 형상 검출, 텍스처 매핑, 그리고 

메쉬 편집 등이 있다. 이를 활용한 다양한 기법들이 제안되어 

있다[21]. 본 논문에서 사용된 최적화 기반의 피팅 알고리즘의 

결과 계산되는 값은 SMPL 의 체형을 다양하게 조절할 수 있는 

체형 파라미터(𝛽𝛽 )의 집합이다. 기존 SMPL 에서는 주성분 10 개 

각각에 부여되는 10 개의 파라미터를 사용한다. 그러나 기존의 

10 개의 파라미터는 전신을 전체적으로 조절하여 신체의 

디테일한 부분 조정이 불가하다는 문제가 있다. 따라서, 본 

연구에서는 기존 SMPL 의 24 개의 관절은 그대로 사용하되, 

전신을 머리(Head), 상체(To-rso), 팔(Arms), 그리고 

다리(Legs)의 네개의 파트로 나누어 파트별 정보를 피팅 

알고리즘에 활용한다(Figure 2). 이로 인해 K-SMPL 은 기존의 

SMPL이 가진 단점 중 전신을 부분적으로 조정할 수 없다는 것을 

개선하였다.  

 

Vone = Vone̅̅ ̅̅ ̅̅ + ∑ Sone
i [∑Wp,one

4

p
βp

i ]
10

i=10
 

 

위의 식에서 확인할 수 있듯이 기존의 10 개 체형 파라미터가 

신체의 파트 별 조정이 가능한 4x10 개의 파라 미터로 보강된다. 

또한, 기존의 SMPL 에서 사용하던 스키닝 웨이트 (블렌드 

웨이트, W)를 재구성하여 사용한다. 웨이트 전처리과정으로는 

극단치(outlier)를 제거하고 파트 별 정보로 스키닝 정보를 

업데이트하는 과정을 거친다. 그 결과, 가중치가 더해진 4x10 

개의 체형 파라미터가 신체를 네 부분으로 나누어 세밀하게 

조정할 수 있게 되었다.  

 

 
Figure 2: The distribution of existed 24 joints into 4 parts: Head, Torso, 
Arms, and Legs. SMPL(left) and K-SMPL(right), both use same joints 
information. But K-SMPL reconstruct the joints infor- mation into 4 
parts. 
 

이전 SMPL 이 사용하던 동일한 체형의 주성분을 사용하되 

각각을 4 개의 파트로 나누어 조절할 수 있는 파라미터를 만들 

어 사용한 것이다.  

3.6 한국인 체형 추출을 위한 주성분 분석 

Section 3.5 의 정보가 보강된 피팅 알고리즘 (Section 3.4)에 의해 

2,216 명의 한국인 신체 측정 데이터가 SMPL 에 피팅되어 

2,216 개의 한국인 3D 메쉬 데이터를 만든다. 만들어진 학습 

데이터는 주성분 분석에 사용된다. 학습 데이터가 가진 한국인 

체형의 특성을 분석한 주성분 분석 과정을 통해 Table 1 과 같은 

분산의 비율을 가진 주성분을 도출할 수 있다.  

 

Table 1: The explained variance ratio of 10 principle components from 
the 2,216 Korean women 3D body shape data. PC1 to PC10 describe 
the first principle to the last principle component. 
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치수와 각도에 해당하는 항목들이다. K-SMPL 을 만들기 위해서는 

한국인 5,092 명 중 2,770 명의 여성에 해당하는 데이터를 선택하여 

데이터로 사용한다. 총 2,770 개의 SizeKorea 데이터는 주성분 분석에 

사용되는 2,216 개의 학습 데이터(80%)와 주성분 검증을 위해 

사용되는 554 개의 테스트 데이터(20%)로 나누어 사용된다.  

3.2 측정항목분류 

본 연구에서는 137 가지의 직접측정 항목들 중 데이터의 

분산값에 유의미한 차이가 있는 39 가지 항목들을 사용한다. 

기본 SMPL 모델의 신체 각 부위로부터 높이, 너비, 두께, 둘레 등 

39 가지 항목을 측정하여 해당하는 치수에 맞게 피팅 시킨다. 

따라서, 선택된 39 가지의 항목들은 다음과 같이 구현 방법에 

따라 Height(높이), Width(너비, 길이), 그리고 Girth(둘레, 

길이)의 세 가지 카테고리로 나뉜다.  

 

(1) Height (높이) : 키, 눈높이, 목뒤높이, 어깨높이, 겨드랑높이, 

허리높이, 배꼽수준허리높이, 위앞엉덩뼈가시높이, 엉덩이높이, 

샅높이, 무릎높이 

(2) Width (너비, 길이) : 젖가슴너비, 허리너비, 어깨너비, 엉덩이너비, 

엉덩이두께, 겨드랑두께, 가슴두께, 젖가슴두께, 허리두께, 

배꼽수준허리두께, 머리수직길이, 얼굴수직길이, 눈동자사이너비, 

머리두께, 머리너비 

(3) Girth (둘레, 길이) : 팔길이, 등길이, 위팔길이, 팔안쪽길이, 

가슴둘레, 허리둘레, 겨드랑둘레, 머리둘레, 넙다리둘레, 

장딴지둘레, 목둘레, 위팔둘레 

 

(1) Height 는 SMPL 모델의 두 발의 중심점을 기준으로 하여 

해당 항목을 측정하기에 가장 효과적인 모델 위의 정점 

(vertex)이 가진 y 축 값을 계산하여 측정된다. (2) Width 는 해당 

항목을 측정하기에 가장 효과적인 모델 위의 두 정점 사이의 

직선 거리를 구하는 공식에 의해 측정된다. 마지막으로 (3) 

Girth 는 측지선 거리(geodesic distance)를 구하는 방법을 통해 

측정된다. 각 카테고리별 구현 방법에 의해 계산된 높이, 너비, 

두께, 둘레에 해당하는 치수들은 이후 Section 3.4 의 피팅 

알고리즘에서 GT(Ground Truth)값 으로부터의 오차를 

계산하는데 필요한 추정값(estimated distance)으로 사용된다.  

3.3 체형 기반 블렌드쉐입 (Shape Blendshape) 

K-SMPL 은 SMPL 이 모델을 구성하는 방식을 차용하여 

구성된다. SMPL 모델은 정점(vertex) 기반의 LBS 스키닝 방식을 

차용한다. 

(1) Template: 
�̅�𝐓  

(2) Template+ShapeBlendshape: 

�̅�𝐓+𝐁𝐁𝐒𝐒(�̅�𝜷) 

(3) Template+ShapeBlendshape+PoseBlendshape: 

�̅�𝐓+𝐁𝐁𝐒𝐒(�̅�𝜷)+𝐁𝐁𝐏𝐏(�̅�𝜽) 

(4) Template+ShapeBlendshape+PoseBlendshape+LBS: 

𝐖𝐖(𝑻𝑻𝑷𝑷(�⃑⃑�𝜷 , �⃑⃑�𝜽 ), 𝑱𝑱(�⃑⃑�𝜷 ), �⃑⃑�𝜽 ,𝒲𝒲) 
 

포즈 값이 0 인 기본 포즈(일반적으로 T-포즈)를 (1)Template 

이라고 하고, 이는 평균 체형을 의미한다. 템플릿에 (2)체형 

종속적인(identity-dependent)쉐입 BS(β⃑ ) 과 (3)포즈 종속적인 

(pose-dependent)쉐입 BP(θ⃑ )  을 분리하여 더하고 마지막으로 

(4)스키닝을 사용한 추가 피팅으로 만들어지는 체형 변화 

값까지 모두 합하여 SMPL 모델이 된다.  

이 중 우리는 체형에 종속적으로 만들어지는 2)를 집중적으로 

탐구한다. 다양한 사람의 체형은 데이터셋의 체형 평균값인 (1) 

템플릿에 더해진 체형 종속 선형 함수 𝐵𝐵𝑆𝑆(𝛽𝛽 )  의 값으로 표현 

된다. 우리는 SMPL 이 그러하듯 이 함수를 블렌드쉐입(blend-

shape)의 합이라 이해하고, 이 때의 blendshape 은 3D 메쉬를 

이루는 정점들의 오프셋(offset)이다[6]. 

 

BS (β⃑ ; 𝒮𝒮) = ∑ 𝛽𝛽𝑛𝑛𝐒𝐒𝐧𝐧

| β⃑⃑  |

n=1
  

 

하나의 blendshape 𝒮𝒮  은 메쉬를 이루는 6,890 개의 정점에 

대한 정보와 23 개의 관절에 대한 정보가 벡터로써 표현된다. 

𝒮𝒮𝓃𝓃  ∈ 𝑅𝑅𝟛𝟛𝑁𝑁  는 정규 직교의 성질을 가진 주성분을 의미한다. 이는 

체형 종속적인 쉐입을 도출하기 위해 인풋으로 사용되는 3D 

스캔 데이터를 주성분 분석하여 도출된 결과이다.  𝛽𝛽 =

[𝛽𝛽1,⋯ , 𝛽𝛽|�⃑⃑�𝛽 |]
𝑇𝑇

 는 체형 계수로 각 주성분에 미치는 영향력을 

의미한다. 이로 인해 가중치가 부여된다. 위의 식의 𝒮𝒮 를 블렌-

드쉐입(blendshape)이라 부르고, 𝒮𝒮 = [𝑆𝑆1,⋯ , 𝑆𝑆|�⃑⃑�𝛽 |]  는 위의 

결과로 만들어지는 체형 오프셋들을 모두 더하여 만들어진다. 

즉 𝒮𝒮  와 그의 조절인자인 체형 파라미터  𝛽𝛽  가 SMPL 모델이 

다양한 체형을 만들어내는 주요 구성 요소임을 알 수 있다. 

따라서 우리는 이 두가지를 한국인 데이터를 통해 재구성하고 

개선하여 기존의 SMPL 이 표현하고 있는 체형과는 차이가 있는 

한국인의 특성을 가진 블렌드쉐입을 도출하여 K-SMPL 을 

만들고자 한다.  

3.4 최적화 기반 3D 피팅 알고리즘 

본 장에서는 Section 3.1 의 데이터를 Section 3.3 을 활용하여 

SMPL 에 피팅시켜 K-SMPL 모델을 만들기 위한 한국인 3D 

데이터셋을 만드는 과정에 대하여 설명한다. 39 가지 신체 측정 

항목에 해당되는 총 51 가지의 치수 데이터를 Ceres Solver[19]를 

활용하여 최소자승법 문제로 만들어 푸는 방식을 사용하여 

피팅한다. Residual 은 어떤 데이터가 추정된 모델로부터 얼마나 

떨어진 값인지를 나타내는 용어로, 본 연구 에서는 

추정오차라고 이해한다.  

 

residual = argmin   1 
2  ∑(∥ 𝐷𝐷𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  ∥ −𝐷𝐷𝑔𝑔𝑐𝑐 )

2 + Regularizer
51

 

 

Section 3.2 의 측정 항목별 구현 방법에 따라 SMPL 로부터 

측정하여 추정한 값을 𝐷𝐷𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  라 표시한다.  이 추정값과 

원본 데이터 𝐷𝐷𝑔𝑔𝑐𝑐사이의 오차를 최소화시키는, 즉 SMPL 모델의 

특정 신체 부위의 치수가 실제 SizeKorea 데이터 상의 어떤 

한국인의 신체 치수와 같도록 만드는 것이다. 정리하자면, 총 

51 가지의 치수 데이터의 오차를 동시에 최소화하는 체형을 

만들어내는 블렌드쉐입의 체형 파라미터(𝛽𝛽 )를 계산한다.  

위의 Residual 을 계산하는 식에서 나타난 𝐷𝐷𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐  은 

 

‖(𝑉𝑉𝑜𝑜𝑜𝑜𝑐𝑐̅̅ ̅̅ ̅  +   ∑𝐒𝐒𝐨𝐨𝐨𝐨𝐨𝐨
𝐤𝐤  𝛽𝛽𝑜𝑜𝑜𝑜𝑐𝑐

10

𝑘𝑘=1
 )   −   (𝑉𝑉𝑐𝑐ℎ𝑐𝑐 𝑜𝑜𝑐𝑐ℎ𝑐𝑐𝑒𝑒̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅  +   ∑𝐒𝐒𝐭𝐭𝐭𝐭𝐨𝐨 𝐨𝐨𝐭𝐭𝐭𝐭𝐨𝐨𝐨𝐨

𝐤𝐤  𝛽𝛽𝑐𝑐ℎ𝑐𝑐 𝑜𝑜𝑐𝑐ℎ𝑐𝑐𝑒𝑒

10

𝑘𝑘=1
 )‖   

 

으로 위와 같이 계산할 수 있다. 이와 같은 최적화 기법은 시간이 

오래 걸리는 단점이 있다[22]. 본 연구의 경우, 하나의 체형에 

대한 파라미터를 최적화하기 위해 적게는 30 분 이내에서 2 시간 

이내까지의 시간이 필요하다.  

3.5 전신의 파트별 분리 및 가중치 재구성 

메쉬로 표현되는 인체 3D 형상은 분리하여 조절하기 어렵다. 

메쉬를 분할하는 방법으로는 형상 검출, 텍스처 매핑, 그리고 

메쉬 편집 등이 있다. 이를 활용한 다양한 기법들이 제안되어 

있다[21]. 본 논문에서 사용된 최적화 기반의 피팅 알고리즘의 

결과 계산되는 값은 SMPL 의 체형을 다양하게 조절할 수 있는 

체형 파라미터(𝛽𝛽 )의 집합이다. 기존 SMPL 에서는 주성분 10 개 

각각에 부여되는 10 개의 파라미터를 사용한다. 그러나 기존의 

10 개의 파라미터는 전신을 전체적으로 조절하여 신체의 

디테일한 부분 조정이 불가하다는 문제가 있다. 따라서, 본 

연구에서는 기존 SMPL 의 24 개의 관절은 그대로 사용하되, 

전신을 머리(Head), 상체(To-rso), 팔(Arms), 그리고 

다리(Legs)의 네개의 파트로 나누어 파트별 정보를 피팅 

알고리즘에 활용한다(Figure 2). 이로 인해 K-SMPL 은 기존의 

SMPL이 가진 단점 중 전신을 부분적으로 조정할 수 없다는 것을 

개선하였다.  

 

Vone = Vone̅̅ ̅̅ ̅̅ + ∑ Sone
i [∑Wp,one

4

p
βp

i ]
10

i=10
 

 

위의 식에서 확인할 수 있듯이 기존의 10 개 체형 파라미터가 

신체의 파트 별 조정이 가능한 4x10 개의 파라 미터로 보강된다. 

또한, 기존의 SMPL 에서 사용하던 스키닝 웨이트 (블렌드 

웨이트, W)를 재구성하여 사용한다. 웨이트 전처리과정으로는 

극단치(outlier)를 제거하고 파트 별 정보로 스키닝 정보를 

업데이트하는 과정을 거친다. 그 결과, 가중치가 더해진 4x10 

개의 체형 파라미터가 신체를 네 부분으로 나누어 세밀하게 

조정할 수 있게 되었다.  

 

 
Figure 2: The distribution of existed 24 joints into 4 parts: Head, Torso, 
Arms, and Legs. SMPL(left) and K-SMPL(right), both use same joints 
information. But K-SMPL reconstruct the joints infor- mation into 4 
parts. 
 

이전 SMPL 이 사용하던 동일한 체형의 주성분을 사용하되 

각각을 4 개의 파트로 나누어 조절할 수 있는 파라미터를 만들 

어 사용한 것이다.  

3.6 한국인 체형 추출을 위한 주성분 분석 

Section 3.5 의 정보가 보강된 피팅 알고리즘 (Section 3.4)에 의해 

2,216 명의 한국인 신체 측정 데이터가 SMPL 에 피팅되어 

2,216 개의 한국인 3D 메쉬 데이터를 만든다. 만들어진 학습 

데이터는 주성분 분석에 사용된다. 학습 데이터가 가진 한국인 

체형의 특성을 분석한 주성분 분석 과정을 통해 Table 1 과 같은 

분산의 비율을 가진 주성분을 도출할 수 있다.  

 

Table 1: The explained variance ratio of 10 principle components from 
the 2,216 Korean women 3D body shape data. PC1 to PC10 describe 
the first principle to the last principle component. 
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체형 모델(K-SMPL)을 만들기 위해 다음과 같은 환경에서 구현 

되었다: 인텔 i7-9700F 3.00GHz CPU. 또한 논문에서 제안하는 

모델의 알고리즘 및 구현은 Visual Studio 19 를 사용하여 C++ 로 

만들어졌다.  

 

 
Figure 3: 2,216  Korean women 3D body shape data which is optimized 
in accordance with the 2,216 SizeKorea measurement data. 
 

SizeKorea 에서 제공하는 한국인 신체 치수 데이터(Section 3.1, 

3.2) 중 한국인 여성 2,216 명의 데이터를 Section 3.5 의 정보가 

보강된 SMPL 모델 기반의 피팅 알고리즘 (Section 3.4)으로 맞춰 

2,216 개의 한국인 3D 메쉬 데이터를 만들었다(Figure 3). 

만들어진 데이터셋은 포즈에 대한 정보 없이 체형에 대한 

정보만을 가진 채 만들어졌다. 따라서 기본 포즈인 T-포즈를 한 

서로 다른 체형의 3D 신체 데이터를 Figure 3 에서 관찰할 수 

있다. 3D 데이터의 시각화는 MAYA 에서 구현되었다.  

Figure 3 의 SMPL 에 피팅된 한국인 여성 2,216 명의 3D 데이터로 

주성분 분석 (Section 3.6)하여 도출된 한국인 여성의 체형 

특성을 나타내는 체형 주성분 중 주된 성분 일부는 Figure 5 의 

왼쪽에 나타나 있다. 기존의 SMPL 에서 CAESAR 데이터셋 

으로부터 추출한 10 개의 주성분을 사용한 것처럼, 본 

연구에서도 도출된 주성분 중 Table 1 의 분산 비율을 가지는 

10 개 분산의 축을 사용하였다. Figure 5 은 K-SMPL 을 이루는 

10 개의 체형 주성분 중 원 데이터셋 분산의 75.1%가 놓여있는 

주성분 축으로부터 6.6%가 놓여 있는 세번째 주성분 축까지를 

시각화한 결과(왼쪽)과 기존 SMPL 에서 제공하는 10 개의 체형 

데이터셋 기반의 체형 주성분 중 내림차순으로 3 개의 주성분을 

시각화한 결과(오른쪽)을 비교하였다. 가운데 열은 아무런 

가중치가 주어지지 않은 상태의 각 주성분을 나타낸다. 양 

옆으로는 가중치가 음의 값부터 양의 값까지 변화됨에 따라 

변화하는 체형을 관찰할 수 있다. SMPL 의 첫번째 체형 

주성분이 모델의 키를 나타낸다고 알려진 바처럼 K-SMPL 의 

첫번째 체형 주성분도 다른 주성분에 비하면 체형적인 

차이보다는 키의 차이가 있음을 확인할 수 있다. 그러나, 

서양인을 기반으로 한 SMPL 보다 키의 차이가 적음을 확인할 수 

있다. 뿐만 아니라, 기본 체형 역시 서양인과는 다르게 복부  

쪽이 두드러지지 않은 결과를 보여준다. 또한, 전반적으로 

서양인보다 키가 작고 왜소한 체형을 나타낸다는 것을 확인할 

수 있다. 이를 통해 서양인을 기반으로 만들어진 블렌드쉐입과 

한국인을 기반으로 만들어진 블렌드쉐입에 체형적 차이가 

있음을 확인할 수 있다.  

 

Figure 5: The first three shape principle components from K-SMPL(left) and SMPL(right). PC1 and PC2 vary from -2 to 2 standard deviations 
from left to right. PC 
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Figure 3 의 SMPL 에 피팅된 한국인 여성 2,216 명의 3D 데이터로 

주성분 분석 (Section 3.6)하여 도출된 한국인 여성의 체형 

특성을 나타내는 체형 주성분 중 주된 성분 일부는 Figure 5 의 

왼쪽에 나타나 있다. 기존의 SMPL 에서 CAESAR 데이터셋 

으로부터 추출한 10 개의 주성분을 사용한 것처럼, 본 

연구에서도 도출된 주성분 중 Table 1 의 분산 비율을 가지는 

10 개 분산의 축을 사용하였다. Figure 5 은 K-SMPL 을 이루는 

10 개의 체형 주성분 중 원 데이터셋 분산의 75.1%가 놓여있는 

주성분 축으로부터 6.6%가 놓여 있는 세번째 주성분 축까지를 

시각화한 결과(왼쪽)과 기존 SMPL 에서 제공하는 10 개의 체형 

데이터셋 기반의 체형 주성분 중 내림차순으로 3 개의 주성분을 

시각화한 결과(오른쪽)을 비교하였다. 가운데 열은 아무런 

가중치가 주어지지 않은 상태의 각 주성분을 나타낸다. 양 

옆으로는 가중치가 음의 값부터 양의 값까지 변화됨에 따라 

변화하는 체형을 관찰할 수 있다. SMPL 의 첫번째 체형 

주성분이 모델의 키를 나타낸다고 알려진 바처럼 K-SMPL 의 

첫번째 체형 주성분도 다른 주성분에 비하면 체형적인 

차이보다는 키의 차이가 있음을 확인할 수 있다. 그러나, 

서양인을 기반으로 한 SMPL 보다 키의 차이가 적음을 확인할 수 

있다. 뿐만 아니라, 기본 체형 역시 서양인과는 다르게 복부  

쪽이 두드러지지 않은 결과를 보여준다. 또한, 전반적으로 

서양인보다 키가 작고 왜소한 체형을 나타낸다는 것을 확인할 

수 있다. 이를 통해 서양인을 기반으로 만들어진 블렌드쉐입과 

한국인을 기반으로 만들어진 블렌드쉐입에 체형적 차이가 

있음을 확인할 수 있다.  

 

Figure 5: The first three shape principle components from K-SMPL(left) and SMPL(right). PC1 and PC2 vary from -2 to 2 standard deviations 
from left to right. PC 
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Figure 4: Comparison of the result of average error between SMPL and 
K-SMPL. Three pairs show the average error within height, width, and 
geodesic distance features. Each sector includes 13 factors of height 
features, 19 factors of width features, and 19 factors of girth features, 
respectively.  
 

주성분 분석을 위해 학습 데이터셋으로 분류된 2,216 개의 

한국인 여성 신체 치수 데이터를 사용하였다. 테스트 

데이터셋으로 분류된 554 명의 한국인 여성에 대한 신체 치수 

데이터를 K-SMPL 과 SMPL 을 각각 사용하여 피팅시켜 

한국인의 신체 데이터를 3D 모델에 피팅시킨 후 발생하는 피팅 

오차를 비교하였다(Figure 4). K-SMPL 은 Table 1 의 한국 인 

데이터를 기반으로 만들어진 한국인 체형의 특성을 가진 

주성분 10 개를 사용한 모델이고, SMPL 은 기존의 모델[6]로 

미국인 데이터를 기반으로 만들어진 미국인 체형의 특성을 

가진 주성분 10 개를 사용한 모델이다. 이는 서로 다른 

데이터셋으로 만들어진 체형에 대한 정보를 다루는 블렌드 

쉐입의 피팅시 영향력을 비교하기 위한 결과로, Figure 4 의 

SMPL 과 K-SMPL 사이의 유일한 차이는 각 모델을 구성하는 

블렌드쉐입이다. Figure 4 에 의하면 세 개의 항목 중 높이 

(Height)에 해당되는 13 개의 항목들은 K-SMPL 에서 평균 

적으로 0.025m 의 오차가 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 너비 

및 길이(Width)에 해당하는 19 개의 항목들은 K-SMPL 에서 오차 

상의 큰 차이를 보이지는 않았고 측지선 거리(Geodesic 

distance)를 사용하는 둘레 및 길이(Girth)에 해 당하는 19 개 

항목들의 경우 K-SMPL 에서 이전 SMPL 보다 더 큰 오차를 

보였다.  

Section 3.5 에 의해 재구성된 정점 기반의 SMPL 모델을 사용하 

는 K-SMPL 은 Figure 6 에서 관찰할 수 있듯이 Head, Torso, Arms, 

그리고 Legs 의 네 개의 파트로 전신을 분리하여 조절할 수 있다. 

10 개의 블렌드쉐입에 영향을 주던 10 개의 체형 파라 미터를 

4 개로 나누어 하나의 블렌드쉐입을 조절한다. 따라서, Table 

2 에서 나타낸 것처럼 각 블렌드쉐입마다 신체를 네개의 파트로 

분리하여 조철하는 체형 파라미터가 추가적으로 존재 한다. 

그로 인해 기존과 동일한 개수인 10 개의 블렌드쉐입을 

가지고도 Head, Torso, Arms, 그리고 Legs 의 네개의 파트를 

개별적으로 혹은 동시에 조절할 수 있다.  

 

 
Figure 6: K-SMPL that can control whole body into 4 parts. (a) to (e) 
from left to right. (a) shows the initial body shape. (b), (c), (d), and (e) 
show the controllable body parts in head, torso, arms and legs. 
 

Table 2: 4x10 Shape parameters in accordance with the 4 parts of body: 
Head, Torso, Arms and Legs. Each shape parameters can control each 
parts separately. P1 to P4 describe Head to Legs.  

 
 

Table 2 에서 나타낸 4x10 개의 체형 파라미터를 Section 3.5 에 

서 재구성한 가중치와 함께 SMPL 피팅에 사용하였다. 그 결과, 

Figure 7 의 그래프에서 관찰되는 것처럼 피팅 시 오차가 줄어 

들어 피팅의 정확도가 향상되는 결과를 확인할 수 있었다. 

Figure 7 는 Height 에 포함된 항목 13 개, Width 에 포함된 항목 

19 개, 그리고 Girth 에 포함된 항목 19 개를 모두 피팅 시켰을 때 

발생하는 각 항목마다의 평균 오차를 나타낸 그래프이다. 

SMPL 에서 제공하는 기존 10 개의 블렌드쉐입에 기존 10 개의 

체형 파라미터를 사용했을 때와 파트 별로 조절할 수 있는 

4x10 개의 체형 파라미터를 사용하였을 때 피팅 오차에 차이가 

있음을 확인할 수 있다. Table 3 는 Figure 7 의 상자 수염 

그래프의 값들을 분석한 결과이다. 기존의 체형 파라미터를 

사용했을 때와 새로운 체형 파라미터를 사용했을 때의 오차의 

차이가 유효하게 존재하는 것을 확인할 수 있다.  

 
Figure 7: Comparison of average error distribution between SMPL 
with original 10 shape parameters and SMPL with new 4x10 shape par-
ameters. 
 

Table 3: Comparison of the result of box plot in accordance with Figure 
7. 10 shape parameters describe the original shape parameters that 
SMPL provided. 40 shape parameter (the new 4x10 shape parameters) 
describe the partially weighted parameters that Section 3.5 suggested. 

 

5. 결론 및 향후 연구 

본 논문에서는 이전 휴먼 모델들이 표현하고 있는 체형의 다 

양성에 문제를 제기하고, 이전의 서양인 기반으로 만들어진 

휴먼 모델들과는 다른 한국인이 가진 체형적 특성을 표현하는 

한국인 체형 모델을 만들고자 하였다. 숫자로 이루어진 치수 

데이터를 3D 모델인 SMPL 에 피팅 시키는 알고리즘을 개발하는 

과정에서 SMPL 이 기본적으로 3D 모델을 형성하는데 사용하고 

있는 구성 요소들을 개선하여 이전에 존재하지 않았던 한국인 

체형 모델(K-SMPL)을 만들고, 3D 모델 피팅에서의 성능을 

높였다. K-SMPL 을 구성하는데 새롭게 개선하여 제안한 요소 

두가지는 다음과 같다.  

첫번째로는 한국인 3D 데이터셋으로 도출한 한국인의 체형적 

특성을 가진 블렌드쉐입이다. 먼저, 한국인에 대한 신체 직접 

측정 데이터를 3D 휴먼 모델인 SMPL 에 피팅 시키는 

알고리즘을 개발하여 한국인 체형 3D 데이터셋을 만들었다. 

만들어진 데이터셋을 사용하여 한국인이 가진 체형적 특성을 

주성분 분석 과정을 통해 도출해내 SMPL 모델이 기존 모델을 

구성하는 방식을 차용하여 한국인 SMPL(K-SMPL)을 만들었다. 

이는 기존의 휴먼 모델들이 주로 사용하던 서양인을 기반으로 

한 체형과 차이가 있는 한국인의 체형을 표현할 뿐만 아니라, 

기존에 존재하지 않았던 한국인을 기반으로 한 한국인 체형을 

양산해내는 모델로서 의의가 있다. 두번째로는 전신을 

부분별로 나누어 조절할 수 있는 4x10 개의 체형 파라미터의 

도입이다. 기존의 SMPL 이 스키닝에 사용하던 블렌드 웨이트 를 

재구성하여 새로운 체형 파라미터와 함께 사용하였다. 이는 

기존 10 개의 체형 파라미터가 부분적 조절이 불가한채 신체의 

전체적인 부분을 동시에 조절할 수밖에 없었던 문제를 개선한 

것으로 이로 인해 더욱 세밀한 신체 부위까지의 피팅이 

가능해져 정점 기반 3D 모델 피팅 시에 피팅 오차를 줄이고 

정확도를 높이는데 도움을 주었다.  

다만 모델을 구성하는데 체형에 대한 정보만 사용하고 포즈와 

관련한 체형 정보 및 포즈 정보는 고려하지 않았다는 점이 

한계로 남아있다. SMPL 에서는 모델을 구성하는데 기본적 으로 

체형에 관한 정보와 포즈에 대한 정보를 동시에 모두 고려한다. 

그에 비해, 본 연구에서는 포즈에 의한 체형을 고려하지 

않았다는 점은 후속 연구가 필요한 부분이다. 이는 후속 

연구에서 피팅 정확도 및 K-SMPL 의 활용도를 더욱 확장할 수 

있는 가능성을 시사한다. 본 연구를 통해 만들어진 한국인 여성 

2 천 7 백여명에 대한 3D 체형 데이터는 공개될 예정이다. 또한 

본 연구를 통해 도출된 한구인 체형의 주성분을 활용하여 

다양한 한국인 체형 3D 데이터를 생성하는 웹 기반 

어플리케이션을 만들 예정이다. 이를 통해 산업 전반에서 

한국인  3D 데이터를 쉽게 사용 및 활용할 수 있을 것으로 

기대된다.  
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Figure 4: Comparison of the result of average error between SMPL and 
K-SMPL. Three pairs show the average error within height, width, and 
geodesic distance features. Each sector includes 13 factors of height 
features, 19 factors of width features, and 19 factors of girth features, 
respectively.  
 

주성분 분석을 위해 학습 데이터셋으로 분류된 2,216 개의 

한국인 여성 신체 치수 데이터를 사용하였다. 테스트 

데이터셋으로 분류된 554 명의 한국인 여성에 대한 신체 치수 

데이터를 K-SMPL 과 SMPL 을 각각 사용하여 피팅시켜 

한국인의 신체 데이터를 3D 모델에 피팅시킨 후 발생하는 피팅 

오차를 비교하였다(Figure 4). K-SMPL 은 Table 1 의 한국 인 

데이터를 기반으로 만들어진 한국인 체형의 특성을 가진 

주성분 10 개를 사용한 모델이고, SMPL 은 기존의 모델[6]로 

미국인 데이터를 기반으로 만들어진 미국인 체형의 특성을 

가진 주성분 10 개를 사용한 모델이다. 이는 서로 다른 

데이터셋으로 만들어진 체형에 대한 정보를 다루는 블렌드 

쉐입의 피팅시 영향력을 비교하기 위한 결과로, Figure 4 의 

SMPL 과 K-SMPL 사이의 유일한 차이는 각 모델을 구성하는 

블렌드쉐입이다. Figure 4 에 의하면 세 개의 항목 중 높이 

(Height)에 해당되는 13 개의 항목들은 K-SMPL 에서 평균 

적으로 0.025m 의 오차가 줄어드는 것을 확인할 수 있다. 너비 

및 길이(Width)에 해당하는 19 개의 항목들은 K-SMPL 에서 오차 

상의 큰 차이를 보이지는 않았고 측지선 거리(Geodesic 

distance)를 사용하는 둘레 및 길이(Girth)에 해 당하는 19 개 

항목들의 경우 K-SMPL 에서 이전 SMPL 보다 더 큰 오차를 

보였다.  

Section 3.5 에 의해 재구성된 정점 기반의 SMPL 모델을 사용하 

는 K-SMPL 은 Figure 6 에서 관찰할 수 있듯이 Head, Torso, Arms, 

그리고 Legs 의 네 개의 파트로 전신을 분리하여 조절할 수 있다. 

10 개의 블렌드쉐입에 영향을 주던 10 개의 체형 파라 미터를 

4 개로 나누어 하나의 블렌드쉐입을 조절한다. 따라서, Table 

2 에서 나타낸 것처럼 각 블렌드쉐입마다 신체를 네개의 파트로 

분리하여 조철하는 체형 파라미터가 추가적으로 존재 한다. 

그로 인해 기존과 동일한 개수인 10 개의 블렌드쉐입을 

가지고도 Head, Torso, Arms, 그리고 Legs 의 네개의 파트를 

개별적으로 혹은 동시에 조절할 수 있다.  

 

 
Figure 6: K-SMPL that can control whole body into 4 parts. (a) to (e) 
from left to right. (a) shows the initial body shape. (b), (c), (d), and (e) 
show the controllable body parts in head, torso, arms and legs. 
 

Table 2: 4x10 Shape parameters in accordance with the 4 parts of body: 
Head, Torso, Arms and Legs. Each shape parameters can control each 
parts separately. P1 to P4 describe Head to Legs.  

 
 

Table 2 에서 나타낸 4x10 개의 체형 파라미터를 Section 3.5 에 

서 재구성한 가중치와 함께 SMPL 피팅에 사용하였다. 그 결과, 

Figure 7 의 그래프에서 관찰되는 것처럼 피팅 시 오차가 줄어 

들어 피팅의 정확도가 향상되는 결과를 확인할 수 있었다. 

Figure 7 는 Height 에 포함된 항목 13 개, Width 에 포함된 항목 

19 개, 그리고 Girth 에 포함된 항목 19 개를 모두 피팅 시켰을 때 

발생하는 각 항목마다의 평균 오차를 나타낸 그래프이다. 

SMPL 에서 제공하는 기존 10 개의 블렌드쉐입에 기존 10 개의 

체형 파라미터를 사용했을 때와 파트 별로 조절할 수 있는 

4x10 개의 체형 파라미터를 사용하였을 때 피팅 오차에 차이가 

있음을 확인할 수 있다. Table 3 는 Figure 7 의 상자 수염 

그래프의 값들을 분석한 결과이다. 기존의 체형 파라미터를 

사용했을 때와 새로운 체형 파라미터를 사용했을 때의 오차의 

차이가 유효하게 존재하는 것을 확인할 수 있다.  

 
Figure 7: Comparison of average error distribution between SMPL 
with original 10 shape parameters and SMPL with new 4x10 shape par-
ameters. 
 

Table 3: Comparison of the result of box plot in accordance with Figure 
7. 10 shape parameters describe the original shape parameters that 
SMPL provided. 40 shape parameter (the new 4x10 shape parameters) 
describe the partially weighted parameters that Section 3.5 suggested. 

 

5. 결론 및 향후 연구 

본 논문에서는 이전 휴먼 모델들이 표현하고 있는 체형의 다 

양성에 문제를 제기하고, 이전의 서양인 기반으로 만들어진 

휴먼 모델들과는 다른 한국인이 가진 체형적 특성을 표현하는 

한국인 체형 모델을 만들고자 하였다. 숫자로 이루어진 치수 

데이터를 3D 모델인 SMPL 에 피팅 시키는 알고리즘을 개발하는 

과정에서 SMPL 이 기본적으로 3D 모델을 형성하는데 사용하고 

있는 구성 요소들을 개선하여 이전에 존재하지 않았던 한국인 

체형 모델(K-SMPL)을 만들고, 3D 모델 피팅에서의 성능을 

높였다. K-SMPL 을 구성하는데 새롭게 개선하여 제안한 요소 

두가지는 다음과 같다.  

첫번째로는 한국인 3D 데이터셋으로 도출한 한국인의 체형적 

특성을 가진 블렌드쉐입이다. 먼저, 한국인에 대한 신체 직접 

측정 데이터를 3D 휴먼 모델인 SMPL 에 피팅 시키는 

알고리즘을 개발하여 한국인 체형 3D 데이터셋을 만들었다. 

만들어진 데이터셋을 사용하여 한국인이 가진 체형적 특성을 

주성분 분석 과정을 통해 도출해내 SMPL 모델이 기존 모델을 

구성하는 방식을 차용하여 한국인 SMPL(K-SMPL)을 만들었다. 

이는 기존의 휴먼 모델들이 주로 사용하던 서양인을 기반으로 

한 체형과 차이가 있는 한국인의 체형을 표현할 뿐만 아니라, 

기존에 존재하지 않았던 한국인을 기반으로 한 한국인 체형을 

양산해내는 모델로서 의의가 있다. 두번째로는 전신을 

부분별로 나누어 조절할 수 있는 4x10 개의 체형 파라미터의 

도입이다. 기존의 SMPL 이 스키닝에 사용하던 블렌드 웨이트 를 

재구성하여 새로운 체형 파라미터와 함께 사용하였다. 이는 

기존 10 개의 체형 파라미터가 부분적 조절이 불가한채 신체의 

전체적인 부분을 동시에 조절할 수밖에 없었던 문제를 개선한 

것으로 이로 인해 더욱 세밀한 신체 부위까지의 피팅이 

가능해져 정점 기반 3D 모델 피팅 시에 피팅 오차를 줄이고 

정확도를 높이는데 도움을 주었다.  

다만 모델을 구성하는데 체형에 대한 정보만 사용하고 포즈와 

관련한 체형 정보 및 포즈 정보는 고려하지 않았다는 점이 

한계로 남아있다. SMPL 에서는 모델을 구성하는데 기본적 으로 

체형에 관한 정보와 포즈에 대한 정보를 동시에 모두 고려한다. 

그에 비해, 본 연구에서는 포즈에 의한 체형을 고려하지 

않았다는 점은 후속 연구가 필요한 부분이다. 이는 후속 

연구에서 피팅 정확도 및 K-SMPL 의 활용도를 더욱 확장할 수 

있는 가능성을 시사한다. 본 연구를 통해 만들어진 한국인 여성 

2 천 7 백여명에 대한 3D 체형 데이터는 공개될 예정이다. 또한 

본 연구를 통해 도출된 한구인 체형의 주성분을 활용하여 

다양한 한국인 체형 3D 데이터를 생성하는 웹 기반 

어플리케이션을 만들 예정이다. 이를 통해 산업 전반에서 

한국인  3D 데이터를 쉽게 사용 및 활용할 수 있을 것으로 

기대된다.  
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