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요   약 

 본 논문은 특정 자세를 취하고 있는 인간형 캐릭터의 단순한 실루엣 그림 등을 입력으로 받아 이로부터 3차원 신체 외형 정

보를 복원하는 기술을 다룬다. 기하학적인 방법 만으로 실루엣에 담기지 않은 내부 형체를 추출하는 것은 매우 어려운 일이

기에 본 논문은 대규모 신체 3차원 형체 데이터베이스 및 이의 통계적 분석 데이터를 활용하여 인간형 템플릿 모델을 실루

엣에 맞도록 정합 하는 것을 주된 아이디어로 한다.  본 기술은 다음의 세 단계로 이뤄진다. 먼저 주어진 실루엣 이미지로부

터 이미지 분석을 통해 윤곽선 및 법선 벡터를 추출한다. 둘째로, 실루엣 이미지와 3차원 모델 간의 점 대 점 대응관계를 수

립한다. 마지막으로 수치적 최적화를 통해 실루엣과 모델이 최대한 일치하도록 파라메터들을 정한다. 본 논문은 실루엣 정

보로부터 3차원 신체 형태를 최적화하는 실용적 방법론을 제시한 것이 주된 기여이며, 기술의 유효성을 실험을 통해 검증하

였다.  

 

Abstract 
In this paper, we present a method for estimating full 3D shapes from given 2D silhouette images of human bodies. Because the 
silhouette only consists of the partial information on the true shape, it is an ill-posed problem. To address the problem, we use the 
statistical human shape space obtained from the existing large 3D human shape database. The method consists of three steps. First, 
we extract the boundary pixels and their appropriate normal vectors from the input silhouette images. Then, we initialize the 
correspondences of each pixel to the vertex of the statistically-deformable 3D human model. Finally, we numerically optimize the 
parameters of the statistical model to fit best to the given silhouettes. The viability and the robustness of the method is demonstrated 
with various experiments.  
 

키워드: 형태 모델링, 인간 체형 공간, 형상 최적화, 실루엣 영상 

Keywords: Shape Modeling, Human body space, Shape optimization, Silhouette image 

1.  서론  

 게임, 영화, 패션 등 다양한 분야에서 실제와 같은 인간형 캐릭

터 모델은 많이 사용되고 있다.  하지만 개개인마다 체형이 다양

하고 인체 특유의 해부학적 복잡성 때문에 이를 수작업으로 생

성하는 것은 어렵고 시간이 오래 걸리는 작업이며.  따라서 보다 

손쉽게 모델링을 하기 위해 많은 방법이 개발되어왔다. 기존의 
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방법 중 전문적인 3차원 스캐너를 이용해 인체를 모델링하는 것

이 있으나 이는 전문 장비의 구비 유무와 스캔 데이터의 후처리 

과정의 비용 등으로 상용 애플케이션으로 널리 사용하기에는 

무리가 있다. RGB-D 카메라 또는 다 시점(multi-view) 사진을 이

용해 인체를 모델링하기 위한 시도 또한 활발하게 이루어졌는

데 RGB-D 카메라의 스캔 데이터는 노이즈가 많이 발생하며, 다

시점 사진을 이용해 인체를 모델링할 경우 조명과 카메라 등의 

장비 세팅의 번거로움과 비용적인 측면에서 비효율적일 수 있

다. 본 연구는 이러한 전문가의 기술이나 고비용의 장비 혹은 번

거로운 후처리과정을 생략하고도 사실적인 인체를 모델링할 수 

있는 방법을 제안하려 한다.  

 

 본 연구에서는 간편한 입력으로 실루엣을 담은 이미지나 간단

하게 그린 그림 한 장 또는 여러 장을 입력 받아 이로부터 3차원 

인체 모델을 유추하는 방법을 제안한다. 이미지로부터 실루엣 

정보만을 사용하기에 반드시 실제 사진일 필요도 없으며, 간단

히 사용자가 그린 스케치 만으로도 충분히 활용될 수 있어 사용

성을 높일 수 있는 장점이 있다. 이러한 방법론에서는 실루엣 정

보에 담기지 않은 내부 정보를 유추하는 것이 핵심이 되며, 우리

는 대규모 신체 외형 데이터를 분석하여 얻은 통계적 신체 외형 

데이터를 활용하는 것으로 이 문제를 해결하려 한다. 이 경우 신

체 외형 예측은 3차원 인체 기준 모델(템플릿 모델)을 주어진 실

루엣과 일치하도록 통계적 방법으로 변형하여 일치시킴으로써 

이뤄질 수 있다.  이 모든 과정은 사용자의 상호작용 없이 자동으

로 이뤄지며, 다양한 체형에 대해 강건하게 사실적인 인체를 재

구성할 수 있다.  

 

본 논문의 주된 기여는 실루엣으로부터 3차원 신체 형태를 최적

화하는 실용적이며 효율적인 방법론을 제시하였다는 것이며, 

또한 다양한 실험을 통해 이의 유용성 및 유효성을 검증하여 실

제 충분히 활용 가능한 점을 보인 것이다.  본 논문의 구성은 다

음과 같다. 2장에서는 관련된 기존 연구를 살펴보고, 3장에서는 

방법의 전체적인 개요를, 그리고 4장에서는 본 기술에 활용된 통

계적 인체 모델에 대해 설명한다. 5장에서는 통계적 모델을 활

용한 최적화 방법론에 대해 제시하고, 6장에서는 실험 결과 및 

검증을 제시하며, 마지막으로 결론과 논의할 점들을 제시한다.  

 

2. 관련 연구 

이미지로부터 인간의 체형을 3차원으로 유추 및 복원하는 기존

의 기술들은 인체에 대한 사전 정보 없이 주어진 기하학적 정보

만으로 유추해 내는 기하학적 기반 방법과, 인체 기준 모델을 변

형함에 있어 일반적인 인체에 대한 통계적 정보를 활용하는 방

법론으로 나눠진다. 또한 인체 정보는 자세 정보와 체형 정보로 

나뉘는데 본 연구에서는 다양한 자세의 3차원 체형을 유추하는 

문제를 연구 대상으로 하지 않고 그림 1에서 보이는 것과 같은 

특정한 자세(A 포즈)에서의 체형만을 대상으로 한다. 

 

2.1 다시점 및 기하학 기반  3차원 인체 재구성 

 다 시점(multi-view) 사진이나 RGB-D 카메라를 통해 3차원 물체 

재구성하는 방법은 기존에 많이 연구되어 왔다[3, 7, 8, 9, 12,18]. 

그러나 이러한 방법들은 여러 시점 간의 카메라 보정(Camera 

Calibration)을 통해 복잡한 계산 과정을 거쳐야 하며 특수한 센

서와 조명이 설치된 환경을 조성해야 한다는 번거로움이 뒤따

른다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 한 장 내지 두 장의 사진 

만을 이용한 3차원 재구성 기법들 또한 활발하게 연구되고 있다. 

2009년에 Kraevoy 등은 입력 받은 실루엣에 맞게 기준 인체 모델

을 변형시킴으로써 물체를 3차원으로 재구성하였다[4]. 이 방법

은 반복적 최단 거리 정점(iterative closest point) 방법을 이용해 

실루엣과 템플릿 모델을 매칭시켜 둘 사이의 기하학적 오차를 

최소화 방법이다. 다양한 물체에 대해서 3차원 재구성을 수행할 

수 있다는 장점이 있지만, 템플릿 모델의 초기 정렬을 해주어야 

하고 추가적인 사용자 제약조건이 필요한 경우가 자주 발생한

다는 단점이 있다. 2010년에는 Zhou 등이 키, 몸무게와 같은 직

관적인 특성에 대한 매개변수를 조작하여 사진 속 사람의 체형

을 수정하는 방법을 제안했다[6]. 이 방법은 입력 받은 이미지와 

인체의 직관적 특성에 대한 정보를 가진 매개변수 인체 모델을 

매칭한 다음, 매개변수에 따라 변형시킨 후 다시 이미지로 렌더

링 함으로써 결과를 도출해냈다.  본 연구의 목표 또한 실루엣을 

기반으로 3차원 모델을 재구성하는 것으로 이와 유사하지만 이

와 다르게 하나의 템플릿 모델을 이용하는 것이 아니라 통계적 

모델을 통해 획득한 변형 가능한 3차원 인체 통계 모델을 이용

하며, 또한 윤곽선 내부는 고려하지 않는 차이점이 있다.  

 

2.2 통계적 방법론에 기반을 둔 3차원 인체 재구성 

 실루엣으로부터의 체형 유추 기술은 체형과 자세에 대한 매개

변수 값에 따라서 3차원 모델을 변형시킬 수 있는 변형 가능한 3

차원 체형 모델을 기반으로 발전되어왔다. 2003년에 Allen 등은 

특정 자세를 취하고 있는 실제 인간에 대해 범위 스캔(range scan)

을 수행하여 얻은 3차원 인체 메쉬 모델들의 주성분 분석

(Principal Component Analysis, PCA)을 통해 매개변수 변형 모델

을 구축했다[1]. 이 모델은 매개변수 값에 적절한 변화를 주어 현

실적인 인체의 모습을 효율적으로 표현할 수 있다. 또한 2005년

에 Anguelov 등의 SCAPE 모델은 인간의 자세와 체형에 대해서 

변형 가능한 3차원 모델을 구축했다[2]. 먼저 한 사람의 자세에 



- 15 -

방법 중 전문적인 3차원 스캐너를 이용해 인체를 모델링하는 것

이 있으나 이는 전문 장비의 구비 유무와 스캔 데이터의 후처리 

과정의 비용 등으로 상용 애플케이션으로 널리 사용하기에는 

무리가 있다. RGB-D 카메라 또는 다 시점(multi-view) 사진을 이

용해 인체를 모델링하기 위한 시도 또한 활발하게 이루어졌는

데 RGB-D 카메라의 스캔 데이터는 노이즈가 많이 발생하며, 다

시점 사진을 이용해 인체를 모델링할 경우 조명과 카메라 등의 

장비 세팅의 번거로움과 비용적인 측면에서 비효율적일 수 있

다. 본 연구는 이러한 전문가의 기술이나 고비용의 장비 혹은 번

거로운 후처리과정을 생략하고도 사실적인 인체를 모델링할 수 

있는 방법을 제안하려 한다.  

 

 본 연구에서는 간편한 입력으로 실루엣을 담은 이미지나 간단

하게 그린 그림 한 장 또는 여러 장을 입력 받아 이로부터 3차원 

인체 모델을 유추하는 방법을 제안한다. 이미지로부터 실루엣 

정보만을 사용하기에 반드시 실제 사진일 필요도 없으며, 간단

히 사용자가 그린 스케치 만으로도 충분히 활용될 수 있어 사용

성을 높일 수 있는 장점이 있다. 이러한 방법론에서는 실루엣 정

보에 담기지 않은 내부 정보를 유추하는 것이 핵심이 되며, 우리

는 대규모 신체 외형 데이터를 분석하여 얻은 통계적 신체 외형 

데이터를 활용하는 것으로 이 문제를 해결하려 한다. 이 경우 신

체 외형 예측은 3차원 인체 기준 모델(템플릿 모델)을 주어진 실

루엣과 일치하도록 통계적 방법으로 변형하여 일치시킴으로써 

이뤄질 수 있다.  이 모든 과정은 사용자의 상호작용 없이 자동으

로 이뤄지며, 다양한 체형에 대해 강건하게 사실적인 인체를 재

구성할 수 있다.  

 

본 논문의 주된 기여는 실루엣으로부터 3차원 신체 형태를 최적

화하는 실용적이며 효율적인 방법론을 제시하였다는 것이며, 

또한 다양한 실험을 통해 이의 유용성 및 유효성을 검증하여 실

제 충분히 활용 가능한 점을 보인 것이다.  본 논문의 구성은 다

음과 같다. 2장에서는 관련된 기존 연구를 살펴보고, 3장에서는 

방법의 전체적인 개요를, 그리고 4장에서는 본 기술에 활용된 통

계적 인체 모델에 대해 설명한다. 5장에서는 통계적 모델을 활

용한 최적화 방법론에 대해 제시하고, 6장에서는 실험 결과 및 

검증을 제시하며, 마지막으로 결론과 논의할 점들을 제시한다.  

 

2. 관련 연구 

이미지로부터 인간의 체형을 3차원으로 유추 및 복원하는 기존

의 기술들은 인체에 대한 사전 정보 없이 주어진 기하학적 정보

만으로 유추해 내는 기하학적 기반 방법과, 인체 기준 모델을 변

형함에 있어 일반적인 인체에 대한 통계적 정보를 활용하는 방

법론으로 나눠진다. 또한 인체 정보는 자세 정보와 체형 정보로 

나뉘는데 본 연구에서는 다양한 자세의 3차원 체형을 유추하는 

문제를 연구 대상으로 하지 않고 그림 1에서 보이는 것과 같은 

특정한 자세(A 포즈)에서의 체형만을 대상으로 한다. 

 

2.1 다시점 및 기하학 기반  3차원 인체 재구성 

 다 시점(multi-view) 사진이나 RGB-D 카메라를 통해 3차원 물체 

재구성하는 방법은 기존에 많이 연구되어 왔다[3, 7, 8, 9, 12,18]. 

그러나 이러한 방법들은 여러 시점 간의 카메라 보정(Camera 

Calibration)을 통해 복잡한 계산 과정을 거쳐야 하며 특수한 센

서와 조명이 설치된 환경을 조성해야 한다는 번거로움이 뒤따

른다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 한 장 내지 두 장의 사진 

만을 이용한 3차원 재구성 기법들 또한 활발하게 연구되고 있다. 

2009년에 Kraevoy 등은 입력 받은 실루엣에 맞게 기준 인체 모델

을 변형시킴으로써 물체를 3차원으로 재구성하였다[4]. 이 방법

은 반복적 최단 거리 정점(iterative closest point) 방법을 이용해 

실루엣과 템플릿 모델을 매칭시켜 둘 사이의 기하학적 오차를 

최소화 방법이다. 다양한 물체에 대해서 3차원 재구성을 수행할 

수 있다는 장점이 있지만, 템플릿 모델의 초기 정렬을 해주어야 

하고 추가적인 사용자 제약조건이 필요한 경우가 자주 발생한

다는 단점이 있다. 2010년에는 Zhou 등이 키, 몸무게와 같은 직

관적인 특성에 대한 매개변수를 조작하여 사진 속 사람의 체형

을 수정하는 방법을 제안했다[6]. 이 방법은 입력 받은 이미지와 

인체의 직관적 특성에 대한 정보를 가진 매개변수 인체 모델을 

매칭한 다음, 매개변수에 따라 변형시킨 후 다시 이미지로 렌더

링 함으로써 결과를 도출해냈다.  본 연구의 목표 또한 실루엣을 

기반으로 3차원 모델을 재구성하는 것으로 이와 유사하지만 이

와 다르게 하나의 템플릿 모델을 이용하는 것이 아니라 통계적 

모델을 통해 획득한 변형 가능한 3차원 인체 통계 모델을 이용

하며, 또한 윤곽선 내부는 고려하지 않는 차이점이 있다.  

 

2.2 통계적 방법론에 기반을 둔 3차원 인체 재구성 

 실루엣으로부터의 체형 유추 기술은 체형과 자세에 대한 매개

변수 값에 따라서 3차원 모델을 변형시킬 수 있는 변형 가능한 3

차원 체형 모델을 기반으로 발전되어왔다. 2003년에 Allen 등은 

특정 자세를 취하고 있는 실제 인간에 대해 범위 스캔(range scan)

을 수행하여 얻은 3차원 인체 메쉬 모델들의 주성분 분석

(Principal Component Analysis, PCA)을 통해 매개변수 변형 모델

을 구축했다[1]. 이 모델은 매개변수 값에 적절한 변화를 주어 현

실적인 인체의 모습을 효율적으로 표현할 수 있다. 또한 2005년

에 Anguelov 등의 SCAPE 모델은 인간의 자세와 체형에 대해서 

변형 가능한 3차원 모델을 구축했다[2]. 먼저 한 사람의 자세에 

대한 모델을 별도로 세운 후 여러 사람의 체형에 대한 모델을 결

합하는 방법으로 3차원 모델을 구축하였다. 이 방법과 이후의 비

슷한 연구에서는 인체 모델의 변형을 메쉬의 삼각형을 변형하

는 방식으로 모델을 구축했다. 이로 인해 정점 좌표로 표현되는 

인체 메쉬 데이터를 삼각형 좌표로 표현되는 변형 모델로 변환

하여 표현해야 했고, 이는 전체적인 계산을 까다롭게 하였다.    

이를 해결하기 위해 단순화된 버전의 SCAPE(simplified-SCAPE, 

S-SCAPE) 모델이 제안되었다[5]. 이 방법은 정점 좌표를 직접적

으로 변형하는 모델이며 자세에 대한 변형은 골격 기반

(skeleton-based)의 스키닝(skinning) 방법을 통해 해결하였다. 

2017년에는 MPI 연구소의 인체 프로젝트에서 CAESAR[11] 모델

을 기반으로 이를 PCA로 분석하고 그 통계 데이터를 MPII 

Human Shape라는 이름으로 공개하였다. 그 동안 발전되어온 3

차원 인체 모델 처리 기술을 적용하여 더 정확한 3차원 정합 모

델을 구성하였으며, 4000여명 이상의 방대한 실측 모델이 되었

다[10].  본 논문에서도 이 MPII Human Shape 데이터를 활용하

여 인간의 체형 추정 문제를 통계적 최적화를 통해 수행한다. 그

러나 일반적인 3차원 절점이나 측량 데이터들을 입력으로 받는 

것이 아닌 2D 실루엣 정보만을 받아 최적화를 수행하는 것이 기

존의 방법들과 차이점이다.  위 모델들이 성별, 인종과 상관없는 

정보였다면, Choi 등은 한국인 여성 2200여명을 기반으로 한  인

체 분석 데이터를 공개하였다 [19].  

 

2.3 딥러닝 기반 3차원 인체 재구성 

최근 딥러닝을 이용하여 이미지 한 장으로부터 3차원 신체를 재

구성하는 연구들이 활발하게 진행되고 있다. 이러한 방법들은 

위에 기술한 통계적 모델에 기반한다기 보다는 하나의 이미지

에서 깊이정보 또는 3차원 기하를 추출하는 방법의 연속성상에

서 발전되어 왔다. Varol 등은 이미지에서 인체의 볼륨 정보로 재

구성하는 방법을 제시했으며[14], Zheng 등은 이후 이보다 더 고

해상도의 볼륨을 재구성하는 방법을 제안하였다[15]. 최근 Saito 

등은 Pixel-Aligned Implicit Function(PIFu) 방법론에 기반을 둔 

인체 추출 방법들을 제안했다[16,17]. 이러한 딥러닝 기반 방법

들은 인체 사진으로부터 3차원 볼륨 또는 기하를 얻어내는 데 성

공적으로 적용되고 있다.  그러나, 본 연구는 딥러닝에 기반하지 

않고 통계학적 모델에 기반하는데, 이는 활용면에서 실루엣 정

보 만을 활용할 수 있어 실제 사진이 아닌 일반적인 스케치나 드

로잉에 대해서도 적용 가능하다는 차이점이 있다.   

 

3. 연구의 개요 

 본 연구는 입력 받은 한 장의 인체 실루엣과 실제 인체의 통계에 

바탕을 둔 변형 가능한 3차원 인체 모델을 이용해 입력 사진 속

의 인체를 3차원으로 재구성하는 것을 목표로 하며 다음과 같은 

3 단계의 과정으로 이뤄진다.  

 

1) 입력 실루엣 이미지의 분석을 통해 윤곽선에서의 픽셀들

과 이들의 법선 방향을 추출한다. 

 

2) 인체 템플릿 모델의 실루엣 대응 정점 후보 집합을 구하고 

이 정점들과 입력 사진 속 실루엣 픽셀들의 초기 대응관계

를 설정한다. 

 

3) 인체 템플릿 모델을 실루엣 대응점과의 기하학적 오차가 

최소화가 되며 형태 변형의 통계적 가능도(likelihood)가 최

대화될 수 있도록 최적화를 수행하여 3차원 인체 모델을 

유추한다. 

 

4. 통계적 3차원 인체 변형 모델 

 본 장에서는 입력 사진을 3차원으로 재구성하는데 필요한 3차

원 통계적 인체 변형 모델에 대해 설명한다. 이 모델은 매개변수 

값에 따라 인체의 모습을 사실적으로 변형시킬 수 있으며, 다변

량 분석의 한 방법인 주성분 분석(Principal Component Analysis, 

PCA)를 통해 만들어진다. 본 연구에서는 MPI[10]에서 공개한 

PCA 인체 모델을 사용한다. 이 모델은 4000명 이상의 

CAESAR[11] 실측 모델에 대해 [1, 5]와 같은 발전되어온 3차원 인

체 모델 기술을 이용해 보다 더 사실적이고 효율적인 인체 모델

을 재구성했다. 따라서 MPI에서 제공하는 모델은 현존하는 공

개 데이터 중 가장 폭 넓고 활용성이 높은 모델이다.  4000여 개

의 CAESAR 모델은 각각 정점의 개수와 정점의 연결구조가 다른 

삼각형 메쉬(triangular mesh) 구조이며, MPI에서는 표준화된 템

플릿 모델을 각각의 CAESAR 모델에 정합시켜 동일한 정점의 개

수와 연결 구조를 갖는 메쉬 모델로 변형시켰다. 따라서 동일한 

인덱스에서의 정점은 대상 모델과 상관없이 모두 동일한 의미

를 갖는다. 

 

4.1 주성분 분석을 통한 3차원 인체 모델 구성 

 MPI 인체 모델은 이렇게 구성된 각각의 모델들을 가지고 정점

들 간의 상호 상관관계를 파악하기 위해 주성분 분석을 수행하

여 인체 통계 모델을 제공하고 있다. 주성분 분석은 고차원의 데

이터에 대해 표본 간의 공분산이 최대가 되도록 상호 직교하는 

독립된 축을 계산하여 표본의 차이를 가장 잘 나타내는 성분들

로 분해하는 통계적 방법이다. PCA를 통해 얻은 주성분은 표본 
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간 공분산 행렬의 고유벡터(eigen vector)이며 고유값(eigen 

value)의 크기에 따라 내림차순으로 그 중요도가 정해진다. 또한 

고유값은 데이터 분포의 표준편차 의미로도 해석될 수 있어 변

형하여 얻은 모델의 우도(likelihood)를 예측하는데 유용하다.   

 MPI 인체 모델은 4300개의 샘플 모델(각 모델은 20000여개의 

정점으로 구성)에 대해 주성분 분석을 수행하여 고유 벡터와 고

유 값, 그리고 전체 샘플의 평균 모델을 제공하고 있다. 주성분분

석은 모델의 정점을 표현하는데 필요한 자유도 (즉 정점의 개수 

N x 3 = 60000)의 개수와 같은 수의 고유벡터를 얻게 되나, 본 데

이터의 경우 샘플의 숫자가 자유도 보다 적기에 고유값이 0이 아

닌 의미 있는 주성분은 샘플 수와 같은 총 4300여개를 얻게 된다.  

그림 1은 이렇게 구한 PCA의 상위 4개의 고유 벡터로 재구성한 

모델을 보여준다. 또한 본 연구에서 사용하는 모델은 그림1의 중

앙에서 보여지는 평균 모델을 템플릿 모델로 정하고, 이 모델에 

고유 벡터를 매개변수의 값만큼 적용함으로써 변형시킬 수 있

는 PCA 인체 모델을 사용한다. 이 모델은 다음과 같은 식으로 표

현된다. 

 

𝑽̃𝑽 =  𝑽̅𝑽 + 𝒘𝒘𝒘𝒘 .   (1) 
 

 매개변수의 값에 따라 변형이 가능한 PCA 인체 모델 𝑉̃𝑉는 템플

릿 모델 𝑉̅𝑉과 매개변수의 값만큼 곱해진 고유 벡터 𝑤𝑤𝑤𝑤 의 합으로 

나타낼 수 있다. 본 절 이후로 논문에서는 위와 같이 표현되는 인

체 변형 모델을 템플릿 모델이라고 칭한다. 

 

 

Figure 1. The mean shape of the database(center) and its deformed 
body shapes using the first four principal components of the MPII 
Human Spaces dataset [10]. 

 

5. 실루엣으로부터의 3차원 인체 재구성 

 본 장에서는 입력 받은 사진 속 윤곽선에서의 정점 좌표와 법선 

벡터를 추출하고, 이를 바탕으로 4장에서 기술한 템플릿 모델과 

매칭하여 최종적으로 입력 실루엣에 대한 3차원 인체를 재구성

하는 방법을 설명한다. 입력 받은 실루엣 이미지는 배경이 단색 

또는 투명으로 되어있으며, 바라보는 방향이 주어진다고 가정

한다. 좌표축은 그림 2(a)과 같이 바라보는 방향을 -z축으로 위쪽 

방향을 y축으로 (y-up), 그리고, 캐릭터의 오른쪽 방향을 x축으

로 되어있다고 가정한다. 따라서 입력 실루엣은 xy 평면에 투사

한 것이고, 투영 방향은 평면의 법선 벡터로 입력 받으며 z 축 방

향이 된다.  

 

5.1 실루엣 분석을 통한 윤곽선 및 법선 방향 추출 

 입력 실루엣은 인체의 정면 모습을 담은 이미지이다. 본 절에서

는 이러한 입력 실루엣을 분석하여 템플릿 모델과의 매칭에 필

요한 윤곽선에서의 정점 좌표와 법선 벡터를 구하는 방법에 대

해 설명한다. 입력 실루엣 이미지는 배경이 단색이거나 투명하

다는 가정을 통해 쉽게 이진화 할 수 있다. 그림 2(b)는 입력 실루

엣 이미지의 이진 영상이다. 외각선을 추출하기 위해서는 캐니 

엣지 디텍터(Canny Edge Detector) 등을 이용할 수도 있으나, “이

미지 내부에 속하면서 3x3 주변에 외부에 포함되는 점이 존재하

는 점”이라는 조건을 사용하여 쉽게 윤곽선에 해당하는 픽셀들

만 추출할 수 있다(그림 2(c)).  

 
(a)        (b)                    (c) 

Figure 2.  Input and preprocessed silhouette images: (a) an input 
silhouette; (b) binary image from (a); (c) extracted silhouette pixels 
from (b). 
 

 

(a)                                           (b) 

Figure 3. (a) the blurred binary image; (b) Computed normal vectors 
from the negative gradient directions. 
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간 공분산 행렬의 고유벡터(eigen vector)이며 고유값(eigen 

value)의 크기에 따라 내림차순으로 그 중요도가 정해진다. 또한 

고유값은 데이터 분포의 표준편차 의미로도 해석될 수 있어 변

형하여 얻은 모델의 우도(likelihood)를 예측하는데 유용하다.   

 MPI 인체 모델은 4300개의 샘플 모델(각 모델은 20000여개의 

정점으로 구성)에 대해 주성분 분석을 수행하여 고유 벡터와 고

유 값, 그리고 전체 샘플의 평균 모델을 제공하고 있다. 주성분분

석은 모델의 정점을 표현하는데 필요한 자유도 (즉 정점의 개수 

N x 3 = 60000)의 개수와 같은 수의 고유벡터를 얻게 되나, 본 데

이터의 경우 샘플의 숫자가 자유도 보다 적기에 고유값이 0이 아

닌 의미 있는 주성분은 샘플 수와 같은 총 4300여개를 얻게 된다.  

그림 1은 이렇게 구한 PCA의 상위 4개의 고유 벡터로 재구성한 

모델을 보여준다. 또한 본 연구에서 사용하는 모델은 그림1의 중

앙에서 보여지는 평균 모델을 템플릿 모델로 정하고, 이 모델에 

고유 벡터를 매개변수의 값만큼 적용함으로써 변형시킬 수 있

는 PCA 인체 모델을 사용한다. 이 모델은 다음과 같은 식으로 표

현된다. 

 

𝑽̃𝑽 =  𝑽̅𝑽 + 𝒘𝒘𝒘𝒘 .   (1) 
 

 매개변수의 값에 따라 변형이 가능한 PCA 인체 모델 𝑉̃𝑉는 템플

릿 모델 𝑉̅𝑉과 매개변수의 값만큼 곱해진 고유 벡터 𝑤𝑤𝑤𝑤 의 합으로 

나타낼 수 있다. 본 절 이후로 논문에서는 위와 같이 표현되는 인

체 변형 모델을 템플릿 모델이라고 칭한다. 

 

 

Figure 1. The mean shape of the database(center) and its deformed 
body shapes using the first four principal components of the MPII 
Human Spaces dataset [10]. 

 

5. 실루엣으로부터의 3차원 인체 재구성 

 본 장에서는 입력 받은 사진 속 윤곽선에서의 정점 좌표와 법선 

벡터를 추출하고, 이를 바탕으로 4장에서 기술한 템플릿 모델과 

매칭하여 최종적으로 입력 실루엣에 대한 3차원 인체를 재구성

하는 방법을 설명한다. 입력 받은 실루엣 이미지는 배경이 단색 

또는 투명으로 되어있으며, 바라보는 방향이 주어진다고 가정

한다. 좌표축은 그림 2(a)과 같이 바라보는 방향을 -z축으로 위쪽 

방향을 y축으로 (y-up), 그리고, 캐릭터의 오른쪽 방향을 x축으

로 되어있다고 가정한다. 따라서 입력 실루엣은 xy 평면에 투사

한 것이고, 투영 방향은 평면의 법선 벡터로 입력 받으며 z 축 방

향이 된다.  

 

5.1 실루엣 분석을 통한 윤곽선 및 법선 방향 추출 

 입력 실루엣은 인체의 정면 모습을 담은 이미지이다. 본 절에서

는 이러한 입력 실루엣을 분석하여 템플릿 모델과의 매칭에 필

요한 윤곽선에서의 정점 좌표와 법선 벡터를 구하는 방법에 대

해 설명한다. 입력 실루엣 이미지는 배경이 단색이거나 투명하

다는 가정을 통해 쉽게 이진화 할 수 있다. 그림 2(b)는 입력 실루

엣 이미지의 이진 영상이다. 외각선을 추출하기 위해서는 캐니 

엣지 디텍터(Canny Edge Detector) 등을 이용할 수도 있으나, “이

미지 내부에 속하면서 3x3 주변에 외부에 포함되는 점이 존재하

는 점”이라는 조건을 사용하여 쉽게 윤곽선에 해당하는 픽셀들

만 추출할 수 있다(그림 2(c)).  

 
(a)        (b)                    (c) 

Figure 2.  Input and preprocessed silhouette images: (a) an input 
silhouette; (b) binary image from (a); (c) extracted silhouette pixels 
from (b). 
 

 

(a)                                           (b) 

Figure 3. (a) the blurred binary image; (b) Computed normal vectors 
from the negative gradient directions. 

이에 구해진 외각선의 각 pixel들은 향후 템플릿 모델을 정합 할 

때 맞춰줘야 할 목적 점들로 사용하게 된다. 이때 템플릿 모델의 

정점들과의 대응점을 찾는 과정이 필요하며 단순히 점의 위치

만을 고려하게 되면, 그림과 템플릿모델의 초기 크기 및 위치에 

따라 잘 못된 대응점들을 찾게 될 수 있다. 이러한 문제를 해결하

기 위해 추출된 외각선 각 픽셀들에 대해 표면의 법선 방향을 추

가로 설정해 준다. 이미지에서 인체 내부에서 외부를 바라보는 

방향을 법선 벡터로 설정할 수 있으며, 이는 이진화된 이미지에

서 이미지 그래디언트 방향을 구함으로써 쉽게 설정할 수 있다. 

이미지 그래디언트는 다음 식과 같이 주어진다.  

𝛁𝛁 𝑰𝑰(𝒙𝒙,𝒚𝒚) = (𝝏𝝏𝝏𝝏𝝏𝝏𝝏𝝏 , 𝝏𝝏𝝏𝝏𝝏𝝏𝝏𝝏)  .                                  (2) 

이 때, 윤곽선에서의 이미지 그래디언트가 부드럽게 변하도록 

하기위해 이진 영상에 가우시안 블러(Gaussian Blur)처리를 해

준다. 이미지의 인체의 내부에서 외부로 향하는 법선 백터는 그

래디언트의 반대방향이 되며 그림 3은 이렇게 얻은 법선 벡터를 

보여준다. 

 

5.2 입력 실루엣과 템플릿 모델 매칭 

 입력 받은 실루엣에 맞게 인체 변형 모델(템플릿 모델)을 변형

시키기 위해선 둘 사이의 대응관계가 필요하다. 이를 구하기 위

해 5.1절에서는 입력 실루엣 이미지에 대해서 윤곽선에서의 정

점 위치와 법선의 방향에 대한 정보를 얻었고, 본 절에서는 템플

릿 모델의 정점들로부터 윤곽선에 해당되는 점들을 추출하는 

방법을 설명한다. 나아가 입력 실루엣과 템플릿 모델 각각의 윤

곽선 정보를 바탕으로 상호 매칭하는 방법에 대해 설명한다.  

 

Figure 4. Extracted silhouette information from 3D 
 

입력 받은 실루엣 이미지의 투영 방향과 템플릿 모델의 정점 법

선 벡터(vertex normal)가 서로 수직인 경우라면 해당 정점은 템

플릿 모델의 실루엣으로 간주할 수 있다. 이는 두 벡터의 내적의 

값을 확인함으로써 쉽게 이뤄진다.  그림 4는 이러한 실루엣 엣

지 및 정점들의 개념을 보여준다. 본 연구에서는 두 벡터 내적의 

절대 값이 0.1 이하가 되는 정점들에 대해서만 실루엣 후보군으

로 선정하였다. 

이제 템플릿 모델의 실루엣 정점과 입력 실루엣에서 픽셀과의 

대응관계를 찾는다. 본 연구에서는 이를 위해 정점 사이의 거리

와 법선 방향 두 가지를 고려한다. 템플릿 모델의 실루엣 후보 정

점을 𝑣𝑣, 입력 실루엣 이미지의 각 픽셀을 𝑝𝑝라고 할 때, 두 정점 집

합의 거리는 입력 받은 실루엣 이미지의 평면에서 계산되며, 실

루엣 이미지를 입력 받을 때 투영방향을 (0, 0, 1)로, 투영평면을 

xy로 가정하였으므로, 다음과 같이 표현할 수 있다. 

 

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑝𝑝 = (𝑝𝑝𝑥𝑥 −  𝑣𝑣𝑥𝑥)2 + (𝑝𝑝𝑦𝑦 −  𝑣𝑣𝑦𝑦)2  .                  (3) 

 

 또한, 템플릿 모델의 표면 방향과 실루엣의 법선 방향을 고려하

기 위해 두 방향이 어느 정도 같은 방향을 향하고 있는지를 측정

한다. 이를 위해, 두 방향 벡터 간의 내적을 이용하여 얼마나 비

슷한 방향을 향하는 지 측정한다. 이 때 실루엣 이미지 정점의 법

선 벡터 𝑛𝑛𝑝𝑝 와 템플릿 모델의 정점 법선 벡터 𝑛𝑛𝑣𝑣  의 내적은 실루

엣 이미지 평면에서 계산되며, 다음과 같이 표현된다. 

 

𝑑𝑑𝑛𝑛 =  𝑛𝑛𝑝𝑝  ∙  𝑛𝑛𝑣𝑣                                          (4) 

 

따라서 본 연구에서는 𝑑𝑑𝑛𝑛 > 0, 즉 같은 방향을 바라보는 두 정점

들에 대해서 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑝𝑝가 최소인 점들을 매칭하였다. 이렇게 세워진 

대응관계는 실루엣 이미지의 모든 윤곽선 정점들이 하나의 템

플릿 모델 실루엣 상의 대응 정점을 갖도록 하였다. 더 나은 대응

관계를 계산하기위해 Kraevoy 등 [4]이 사용한 템플릿 모델과 입

력 실루엣의 곡선 연속성을 고려할 수도 있지만, 본 연구에서는 

[4]의 방법과는 다르게 외부의 윤곽선만을 이용하였으며, 템플

릿 모델이 점진적으로 실루엣에 맞게 변형됨에 따라 대응관계

를 다시 계산하기 때문에 빠른 계산이 중요한 본 연구의 특성상 

정점의 연속성은 고려하지 않았다. 

 

 
Figure 5. Initial Correspondence between input silhouette pixels and 

the vertices of the template model 
 

5.3 PCA 인체 모델 기반 템플릿 변형을 통한 최적화 

 본 절에서 입력 실루엣과 매칭된 템플릿 모델 사이의 기하학적 
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오차를 최소화하는 템플릿 모델의 변형을 구하고 최종적으로 

입력 실루엣으로부터 3차원 인체를 유추 및 재구성하는 방법에 

대해 설명한다. 이 때 초기에 주어지는 템플릿 모델과 입력 그림

은 비슷한 자세를 취하고 있더라도 전체적인 위치와 크기가 다

르다. 따라서 PCA 모델만으로 최적화하는 것은 자연스럽지 못

한 결과를 초래할 수 있다. 그러므로 이런 문제가 발생하지 않도

록 템플릿 모델의 위치와 크기도 함께 고려하여 PCA 고유 벡터

의 매개변수 값과 함께 최적화를 수행한다. 따라서 최적화를 수

행하는 매개변수의 차원은 다음 표 1과 같다. 

 

Table 1. Degree of freedom of the optimization parameters 

매개변수 자유도 

전역 크기(global scale) 1 

전역 이동(global translation) 3 

PCA 고유 벡터 30~200 

 

최적화 문제는 표 1의 매개변수에 대해 실루엣 이미지와 템플릿 

간의 거리에서 발생하는 오차 𝐸𝐸𝑑𝑑 와 PCA 매개변수의 우도

(likelihood) 오차 𝐸𝐸𝑙𝑙를 고려한 오차 합 𝐸𝐸를 최소화하는 문제로 정

의할 수 있다.  

먼저 템플릿 모델 𝑉𝑉와 입력 이미지 실루엣 정점 집합 𝑄𝑄와의 거

리를 최소화하는 오차함수는 다음과 같다: 

𝐸𝐸𝑑𝑑 =  ∑ (𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑉̃𝑉𝑖𝑖)  −  𝑄𝑄𝑖𝑖)2𝑁𝑁𝑑𝑑
𝑖𝑖=1 , (𝑁𝑁𝑑𝑑 ∶ 𝑄𝑄의 픽셀갯수)  (5) 

𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑉̃𝑉𝑖𝑖) = 𝑆𝑆 ∙ (𝑉̅𝑉 +  ∑ 𝑤𝑤𝑗𝑗𝑁𝑁𝑒𝑒
𝑗𝑗=1 ∙ 𝑒𝑒𝑗𝑗,𝑖𝑖) + 𝑇𝑇.                   (6) 

식 (5)는 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑉̃𝑉𝑖𝑖)와 입력 사진의 윤곽선 정점과의 최소 거리

를 계산하는 식이며, 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑(𝑉̃𝑉𝑖𝑖)는 식 (6)에서 볼 수 있듯 확대/

축소  𝑆𝑆  , 이동  𝑇𝑇 및 PCA 고유벡터에 의해 변형된 템플릿 모델을 

의미한다.  식 (5)만을 이용하면 템플릿 모델 𝑉𝑉의 통계를 반영한 

형태를 유지하기 힘들다. 즉 PCA의 고유 벡터의 중요도는 각각 

다르며 각각의 고유 값의 가중치에 반비례하는 만큼의 우도

(likelihood)를 고려해줘야 한다(식 (7)).  

𝐸𝐸𝑙𝑙 =  ∑ ‖𝑤𝑤𝑘𝑘
𝜖𝜖𝑘𝑘
‖
2𝑁𝑁𝑒𝑒

𝑘𝑘=1 , (𝑁𝑁𝑒𝑒 ∶ 사용되는 주성분 갯수) (7) 

 𝑤𝑤𝑘𝑘는 각각의 k번째 고유 벡터의 가중치를 의미하며, 𝜖𝜖𝑘𝑘는 그 고

유값을 의미한다. 최적화는 비선형 오차 함수이므로 그래디언

트 값을 주어 반복적인 수치 최적화를 수행하였으며, 매 반복마

다 모델과 그림사이의 대응 관계가 변할 수 있기 때문에 앞 절에

서 설명한 입력 받은 실루엣과 템플릿 사이의 매칭 과정을 갱신

해줘 변화된 모델을 반영한 거리 계산이 가능하도록 하였다. 그

림 6은 그림 2에 주어진 입력 이미지로부터 획득한 3차원 신체 

예측 결과이다.  

 

 

Figure 6. Resulting fitted template model to the input image given in 
Figure 2.  

 

(a)                                                       (b) 

 

(c)                                                         (d) 

Figure 7. Experimental results for a different body type form the mean 
shape: (a) given input image; (b) the initial correspondences; (c) the 
resulting fitted template model; (d) the final result. 
 

6. 실험 결과 

본 장에서는 본 연구의 방법으로 수행된 결과를 보여준다.  제안

된 방법의 강건성을 보여주기 위해 그림 2에서 주어진 입력 이

미지에 대한 실험 외에도 그림 7에서 보이는 것과 같이 평균 모

델과는 조금 더 차이나는 인체에 대해서도 실험을 수행하였으

며 잘 동작하는 것을 확인하였다.  



- 19 -

오차를 최소화하는 템플릿 모델의 변형을 구하고 최종적으로 

입력 실루엣으로부터 3차원 인체를 유추 및 재구성하는 방법에 

대해 설명한다. 이 때 초기에 주어지는 템플릿 모델과 입력 그림

은 비슷한 자세를 취하고 있더라도 전체적인 위치와 크기가 다

르다. 따라서 PCA 모델만으로 최적화하는 것은 자연스럽지 못
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록 템플릿 모델의 위치와 크기도 함께 고려하여 PCA 고유 벡터

의 매개변수 값과 함께 최적화를 수행한다. 따라서 최적화를 수

행하는 매개변수의 차원은 다음 표 1과 같다. 

 

Table 1. Degree of freedom of the optimization parameters 

매개변수 자유도 
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예측 결과이다.  
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델과는 조금 더 차이나는 인체에 대해서도 실험을 수행하였으

며 잘 동작하는 것을 확인하였다.  
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Figure 8. Experimental results for multiple input images: (a) given 
input two input image; (b) the images assume to have orthogonal 
projection planes to each other; (c) the initial correspondences; (d) and 
(e) the resulting fitted template model. 
 

 
Figure 9. Experimental results for multiple input images for the input 
image shown in Figure 7: (a) the front view (a) and the side view (b) of 
the resulting model (c). 
 

6.1 방법의 정량적 평가 

본 논문에서 제안하는 방법을 정량적으로 평가하기 위해 기존

에 존재하는 3차원 인체 모델(그림 10)의 실루엣을 입력 받아 본 

연구의 방법으로 재구성한 3차원 인체 모델과 원본 모델의 정점 

간의 유클리디언 거리(Euclidean distance)를 측정하였다. 두 모

델의 정점 개수와 연결 정보가 다르기 때문에 정합된 모델의 각 

정점에 대해 원본으로부터 가장 가까운 정점을 찾아 정확도를 

측정했다. 그림 11은 결과 모델을, 그림 12는 오차의 특정 임계 

값 미만의 정점 비율과 각 정점에서의 원본과의 오차를 가시적

으로 보여준다.  (특히, 그림 12(a)는 특점 error 값에 해당되는 누

적분포를 y축으로 표기한 것이다.) 

 

 

Figure 10. Reference 3D model for evaluating the fitting accuracy of 
our method. The right image shows the input for the method.  
 

 
Figure 11. Fitting result for the reference 3D model from Figure 10. 
 

      

               (a)                                                 (b) 

Figure 12. Fitting error for the reference model using our method; (a) 
the accumulated proportion [%] of vertices of which fitting error is 
below the threshold; (b) visualization of the fitting error on the surface. 
 
그림 12(b)에서 볼 수 있듯 배 부분과 팔, 손 부분에서 오차가 크

게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 이는 템플릿 모델과 원본 모델

이 서로 손모양이 다르고 원본 모델의 팔꿈치 아래의 팔 부분이 

템플릿과는 다르게 조금 굽혀져 있기 때문이다. 템플릿 모델의 

정합은 정면의 모습을 이용하였기 때문에, 이 오차는 템플릿과 

원본의 팔의 z축 위치가 다르기 때문에 발생하는 오차이다. 또한 

본 연구의 방법은 실루엣의 외형만을 이용하여 인체를 재구성
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하기 때문에 실루엣 내부의 세부적인 신체 모습을 재구성할 수 

없다. 따라서 본 연구의 방법으로는 원본 모델의 배 부분의 세부 

모습을 복원할 수 없었고, 그로 인해 배 부분에서 오차가 나타남

을 확인할 수 있다. 

 

6.2 PCA 차원수와 최적화 횟수에 따른 결과 분석 

사용한 PCA 차원수, 즉 최적화의 매개변수에 따른 결과모델의 

정확도와 연산 시간이 달라지게 된다.  앞서 실험결과에서는 모

두 공히 50개의 PCA 차원수를 이용한 것이다. 인체의 사실적인 

재구성과 빠른 수행시간 사이의 균형을 이루기 위해 적절한 실

험 환경을 조성하고자 최적화 매개변수의 자유도, 즉 PCA의 차

원수에 따라 결과가 어떻게 변하는지 분석하였다.  

그림 13는 PCA의 사용 차원수와 오차율에 대한 분석 결과를 보

여준다. 이 그래프는 오차의 값에 따른 해당 절점들의 누적 분포

를 보여주며 각기 색이 다른 곡선은 서로 다른 PCA 차원수를 의

미한다.  PCA의 차원수가 증가함에 따라 원본 모델과 정합 모델 

사이의 큰 오차를 갖는 점들의 분포는 점점 감소한다. 그러나 사

실적인 결과를 위해 무작정 PCA 차원수를 늘리고 그에 따라 최

적화를 많이 수행하는 것은 더 많은 수행시간을 필요로 한다.  표 

2는 사용된 PCA 컴포넌트 개수에 따른 최적화 계산 소요 시간을 

보여준다.  이 수치는 Intel i5-7200U 2.71GHz 와 NVIDIA GeForce 

940 MX를 장착한 개인용 노트북 컴퓨터에서 실험을 수행한 결

과이다. 위 두 결과를 종합하여 인체의 경우 20개 정도의 PCA를 

사용했을 때 충분한 정확도 및 수행속도 보여주는 것을 확인할 

수 있다.  

 

      

Figure 13. Relation between fitting error and the PCA components. 
The x-axis represents the error in mm and the y-axis is the percentage 
of the vertices with that error. Each colored curve represents the 
different numbers of PCA components use. As expected, the more 
components used result in the smaller error.  

Table 2. Runtime according to the PCA dimension 

PCA 차원수 수행 시간(초) 
5 1.225 
10 1.406 
20 3.766 
30 4.844 
50 5.797 
100 7.703 

 

6.3 몸통과 팔의 각도가 45˚ 이상인 체형에 대한 결과 

 본 연구의 결과는 사용한 데이터베이스의 모델에 큰 영향을 받

는다. 결과에 제일 영향을 주는 것으로는 MPII Human Spaces 데

이터에서 강제한 특정 팔의 각도의 A-포즈를 취하고 있는 데이

터이다. 이 특정 팔의 각도에서 벋어 날수록 재구성 에러는 증가

하거나 아예 적용이 안 될 수 있다. 이를 확인하기 위해 그림 14(a)

와 같이 팔의 각도를 조금 더 T-포즈에 가깝게 변형한 입력 이미

지를 넣을 경우 그림 14(b)(c)와 같은 결과를 얻을 수 있었다. 결

론적으로 팔의 각도가 몸통으로부터 크게 벌어진 체형의 실루

엣에 대한 3차원 정합은 어렵다고 할 수 있는데 이는 PCA가 갖

고 있는 선형조합의 한계로부터 비롯된다. 즉 어깨의 회전은 대

표적인 비선형적 변형이다.  

 

 

(a)            (b)         (c) 

Figure 14. Input testing silhouette image with larger arm angle and its 
result: (a) input silhouette image: (b) and (c) erroneous fitting result.  
 

7. 결론 및 향후 계획 

 본 연구는 특정 자세를 취하고 있는 인간형 캐릭터의 실루엣을 

입력으로 받아 캐릭터의 3차원 외형을 유추하는 방법을 제안하

고 있으며 이는 다음 세 가지 기술 요소를 포함한다.  

 

1) 실루엣 분석을 통한 윤곽선 정점좌표 및 법선 벡터 추출 

2) 3D 모델로부터 실루엣 추출 및 입력 실루엣과의 매칭 

3) 통계적 인체 변형 모델 기반 템플릿 모델의 최적화 
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하기 때문에 실루엣 내부의 세부적인 신체 모습을 재구성할 수 
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components used result in the smaller error.  

Table 2. Runtime according to the PCA dimension 

PCA 차원수 수행 시간(초) 
5 1.225 
10 1.406 
20 3.766 
30 4.844 
50 5.797 
100 7.703 

 

6.3 몸통과 팔의 각도가 45˚ 이상인 체형에 대한 결과 

 본 연구의 결과는 사용한 데이터베이스의 모델에 큰 영향을 받

는다. 결과에 제일 영향을 주는 것으로는 MPII Human Spaces 데

이터에서 강제한 특정 팔의 각도의 A-포즈를 취하고 있는 데이

터이다. 이 특정 팔의 각도에서 벋어 날수록 재구성 에러는 증가

하거나 아예 적용이 안 될 수 있다. 이를 확인하기 위해 그림 14(a)

와 같이 팔의 각도를 조금 더 T-포즈에 가깝게 변형한 입력 이미

지를 넣을 경우 그림 14(b)(c)와 같은 결과를 얻을 수 있었다. 결

론적으로 팔의 각도가 몸통으로부터 크게 벌어진 체형의 실루

엣에 대한 3차원 정합은 어렵다고 할 수 있는데 이는 PCA가 갖

고 있는 선형조합의 한계로부터 비롯된다. 즉 어깨의 회전은 대

표적인 비선형적 변형이다.  

 

 

(a)            (b)         (c) 

Figure 14. Input testing silhouette image with larger arm angle and its 
result: (a) input silhouette image: (b) and (c) erroneous fitting result.  
 

7. 결론 및 향후 계획 

 본 연구는 특정 자세를 취하고 있는 인간형 캐릭터의 실루엣을 

입력으로 받아 캐릭터의 3차원 외형을 유추하는 방법을 제안하

고 있으며 이는 다음 세 가지 기술 요소를 포함한다.  

 

1) 실루엣 분석을 통한 윤곽선 정점좌표 및 법선 벡터 추출 

2) 3D 모델로부터 실루엣 추출 및 입력 실루엣과의 매칭 

3) 통계적 인체 변형 모델 기반 템플릿 모델의 최적화 

 본 기술은 기존에 존재하는 인체 모델을 대상으로 하는 통계 모

델[10]을 사용하기 때문에 장점과 단점이 극명하게 나타난다. 우

선 PCA의 주성분을 이용해 인체를 표현하는 방식을 사용하기 

때문에 보다 적은 변수로 다양하고 사실적인 인체를 효과적으

로 표현할 수 있다는 장점이 있다. 그러나 본 연구에서 가정한 특

정자세(A-포즈)와 다른 자세, 가령 몸과 팔의 각도가 특정 각도 

이상으로 벌어지면 정합이 제대로 이루어지지 않는다는 것 또

한 확인하였다. 이러한 문제는 다양한 자세의 데이터를 추가함

으로써 완화될 순 있겠지만, PCA 라는 선형 방법의 한계로 인해 

관절의 회전 등이 야기하는 비선형적 변형에 대해서는 재구성

에 근본적인 한계가 있는 것도 사실이다. 따라서, 관절체

(articulated body)에 대한 가정을 통한 내부 뼈대 및 스키닝 방법

들을 활용한 자세에 강건한 재구성 법 등에 대한 추가 연구가 필

요하다. 또한 최근 많이 연구되는 딥러닝을 통한 이미지 한 장에

서의 깊이값 등의 3차원 정보 추출을 실루엣 또는 스케치 이미

지로부터의 인체 재구성으로 확장 적용해 보는 것도 향후 연구 

방향이 될 수 있다.  
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