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요   약 

컴퓨터 그래픽스 및 컴퓨터 비전 분야의 발전에 따라 삼차원 물체를 다양한 표현 방식으로 나타내고 있다. 이에 따라 여러 표

현 방식을 사용하는 캐릭터의 애니메이션 제작에 대한 수요 또한 증가하고 있다. 캐릭터 애니메이션 제작에 주로 사용되는 

스켈레탈 애니메이션의 경우 캐릭터 표면이 어느 관절로부터 영향을 받는지를 정하는 스키닝 웨이트 페인팅 작업이 필요하

다. 본 논문은 삼각형 메시를 비롯한 여러 표현방식으로 나타난 캐릭터에 대한 스키닝 웨이트 페인팅 과정을 자동화하는 방

법을 제안한다. 우선 다양한 표현 방식을 사용한 삼차원 캐릭터에 대해 일반적으로 사용할 수 있도록 Signed Distance 

Field(SDF)를 이용한다. 이후 그래프 신경망과 다층 퍼셉트론 계층 구조를 활용하여 캐릭터 표면 상에 주어진 위치에서의 스

키닝 웨이트를 예측할 수 있다. 

 

Abstract 
In computer graphics and computer vision research and its applications, various representations of 3D objects, such as point clouds, 
voxels, or triangular meshes, are used depending on the purpose. The need for animating characters using these representations is also 
growing. In a typical animation pipeline called skeletal animation, "skinning weight painting" is required to determine how joints 
influence a vertex on the character's skin. In this paper, we introduce a neural network for automatically performing skinning weight 
painting for characters represented in various formats. We utilize signed distance fields (SDF) to handle different representations and 
employ graph neural networks and multi-layer perceptrons to predict the skinning weights for a given point. 
 

키워드: 스키닝 웨이트, 리깅 자동화, 그래프 신경망, 3D애니메이션 

Keywords: Skinning Weight, Automatic Rigging, Graph Neural Network, 3D Animation 

1.  서론 

컴퓨터 그래픽스, 컴퓨터 비전 분야의 연구와 그 활용에 있어서 

삼차원 물체는 활용 목표에 맞추어 포인트 클라우드, 복셀, 삼각

형 메시 등 다양한 표현 방식을 사용한다. 그리고 영화, 게임, 소

셜미디어 등의 영역에서 사용하는 기술들의 발전에 따른 다양

한 방식으로 표현된 캐릭터의 애니메이션 제작 기술의 요구도 

증가하고 있다. 

 게임 제작 시 주로 이용하거나 일반적인 3D 모델링 툴에서 제공

하는 3D 캐릭터 애니메이션 제작방식인 스켈레탈 애니메이션

은 크게 두 단계로 이루어져 있다. 먼저 애니메이터가 관절로 이

어진 자세를 나타낼 수 있는 캐릭터의 뼈대, 즉 스켈레톤을 만든

다. 애니메이터는 이 스켈레톤의 각 관절에 적당한 회전을 적용

하여 자세를 만들어 낼 수 있다. 이후 캐릭터 메시 모델과 스켈레

톤을 엮는다. 캐릭터 메시 표면의 특정 점이 뼈에 영향을 받는 정

도를 "스키닝 웨이트 (Skinning Weight)"라고 한다. 스키닝 웨이

트를 정하는 과정은 애니메이터가 직접 스켈레톤의 한 뼈를 고

르고, 그 뼈의 영향을 받는 부분을 캐릭터에 칠하는 방식으로 이 

단계를 수행하기 때문에, 이 과정을 "스키닝 웨이트 페인팅 
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(Skinning Weight Painting)"이라고 한다. 이 두 단계가 끝나면, 

LBS[1]나 DQS[2]와 같은 알고리즘을 통해 스켈레톤의 자세에 

따라서 캐릭터의 모양이 어떻게 변형되는지 계산할 수 있다. 애

니메이터는 프레임별로 스켈레톤의 자세를 만드는 것으로 캐릭

터의 애니메이션을 만들 수 있게 된다. 

 스키닝 웨이트 페인팅 과정은 숙련된 애니메이터가 필요하고, 

시간도 오래 걸리므로 이를 자동화하는 연구들[3-9]이 많이 이

루어졌다. 스켈레탈 애니메이션은 캐릭터 각 위치의 변형을 계

산할 수 있어 다른 표현 방식으로 나타낸 캐릭터에도 적용할 수 

있으나, 이러한 연구들은 대부분 삼각형 메시 캐릭터에 적용하

는 방법으로 이루어져 왔다. 

 본 논문은 임의의 표현 방식으로 나타낸 캐릭터상의 한 점의 스

키닝 웨이트를 예측하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 3D 캐릭터

를 암묵적(implicit)으로 나타낼 수 있는 Signed Distance Field 
(SDF) 그리드를 만든다. 어 위치로부터 3D 캐릭터의 표면 사이

의 거리를 절댓값으로 하고 그 위치가 캐릭터 내부인 경우에는 

음수, 외부인 경우에는 양수로 부호를 정한 값을 그 위치의 

Signed Distance 라고 한다. SDF 는 Signed Distance 를 각 위치에 저

장한 것이다. SDF 와 같은 암묵적인 표현 방식들은 삼차원 물체

의 학습 가능한 표현 방식으로써 좋은 결과를 보여주었기에 본 

논문에서 스키닝 웨이트 예측을 위한 물체 모양 학습으로 SDF
를 이용하였다. 

 따라서 본 논문에서는 이 SDF 를 활용하여 스키닝 웨이트 예측

을 수행하는 신경망 (Neural Network)을 구축하였다. SDF 그리드

의 오토인코더 (Auto-encoder)를 만들어 그로부터 압축된 모양 

정보를 얻어내고, 이 정보와 스켈레톤, 그리고 스키닝 웨이트를 

예측하고자 하는 위치를 신경망의 입력으로 받으면 그 지점의 

스키닝 웨이트를 출력한다. 2 장에서는 본 연구와 관련된 기존 

연구를 살펴본다. 3 장에서는 구축한 신경망의 구성에 관해 설

명한다. 이후 4 장에서 스키닝 웨이트 실험 결과를 확인하고, 5

장에서 한계점과 추후 연구 방향에 대하여 서술한다. 

2. 관련 연구 

2.1 스키닝 웨이트 페인팅 자동화 

스키닝 웨이트 페인팅 자동화에 대한 기술들은 크게 기하학 기

반 (geometric-based) 방법과 데이터 중심 (data-driven) 방법 두 가

지로 나눌 수 있다. 

 기하학 기반 방법은 캐릭터와 스켈레톤 사이의 기하학적인 관

계를 이용한다. 스키닝 웨이트 페인팅 자동화에 대한 초기 연구

들이 주로 이 방법을 사용하였다. 이 방법은 관절과의 거리가 스

키닝 웨이트에 큰 영향을 미친다고 가정한다. 따라서 Heat 

diffusion[3], illumination model[4], Laplacian energy[5], geodesic 
voxel binding[6] 등 다양한 방법으로 관절까지의 거리를 계산하

여 스키닝 웨이트를 예측하였다. 

 인공지능과 기계학습 기술의 발전에 따라서 데이터 중심 방법

으로 스키닝 웨이트 페인팅을 수행하는 연구도 진행됐다. 

SNARF[10], Neural Blend Shape[11] 등에서, 모션 캡처 데이터를 

활용하여 스키닝 정보를 나타내는 심층 신경망 구조를 학습해 

스켈레톤의 변형을 캐릭터의 스킨에 적용하는 과정을 보여주었

다. 이 방식은 학습에 사용한 데이터와 같은 인간 형태의 스켈레

톤 구조를 가진 캐릭터에서 훌륭한 결과를 보여줬다. 그러나 모

션 캡처 데이터에 사용한 스켈레톤과 다른 구조를 갖는 캐릭터

에는 적용할 수 없다는 한계가 있다. 

 다양한 구조를 가진 캐릭터와 스켈레톤에 대해서 적용 가능한 

데이터 중심 방법으로 NeuroSkinning[7], RigNet[8], SkinningNet[9] 

등 그래프 신경망을 활용한 방법이 제안되었다. 스켈레톤의 경

우에는 관절을 노드로 뼈를 엣지로 변환하고, 삼각형 메시 캐릭

터는 꼭짓점을 노드로 변을 엣지로 변환하는 방법으로 스켈레

톤과 캐릭터로부터 그래프를 만들어 낸다. 이렇게 변환한 그래

프를 그래프 신경망의 입력으로 하여 좋은 결과를 얻어내었다. 

그러나 이 방법들은 그래프로 변환이 쉬운 삼각형 메시에서만 

적용이 가능하다. 

 

2.2 그래프 신경망 

 본 논문에서는 캐릭터에 대응하는 스켈레톤의 정보를 구하고, 

스켈레톤의 각 관절이 갖는 특성 벡터를 얻기 위하여 그래프 신

경망을 이용하였다. 

 그래프 신경망(Graph Neural Network, GNN)[12]은 합성곱 신경

망 (Convolutional Neural Network)을 그래프 자료구조에 적용하

기 위한 방법으로 처음 제안되었다. 이후 GNN에 대한 연구가 지

속되었고, 현재 GNN은 크게 스펙트럼 접근방식(spectral 
approach) [13, 14]과 공간적 접근방식(spatial app-roach)[15-17]으

로 나눌 수 있다. 

 그래프 신경망에 대한 최근의 연구들은 대부분 공간적 접근방

식을 일반화한 메시지 전달(Message-Passing) 방법[18]을 적용하

고 있다. 그래프 합성곱 신경망 (Graph Convolutional Net-work, 
GCN)[16]은 메시지 전달을 구현한 방법의 하나로, 이웃한 노드

의 수에 따라 정규화한 가중치 행렬을 사용하여 노드의 특징 벡

터를 변환하는 방법을 제안한다. 

 EdgeConv[19]도 메시지 전달 방법의 그래프 신경망 중 하나로, 

삼차원상에서 기하학적인 특성을 그래프의 엣지를 통해 전달하

도록 하였다. 신경망의 각 단계마다 이웃한 노드로부터의 정보

를 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron, MLP)에 입력하여 그 결

과로 노드를 업데이트하는 방식으로 신경망을 학습한다. 본 논
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활용하여 스키닝 정보를 나타내는 심층 신경망 구조를 학습해 

스켈레톤의 변형을 캐릭터의 스킨에 적용하는 과정을 보여주었

다. 이 방식은 학습에 사용한 데이터와 같은 인간 형태의 스켈레

톤 구조를 가진 캐릭터에서 훌륭한 결과를 보여줬다. 그러나 모

션 캡처 데이터에 사용한 스켈레톤과 다른 구조를 갖는 캐릭터

에는 적용할 수 없다는 한계가 있다. 

 다양한 구조를 가진 캐릭터와 스켈레톤에 대해서 적용 가능한 

데이터 중심 방법으로 NeuroSkinning[7], RigNet[8], SkinningNet[9] 

등 그래프 신경망을 활용한 방법이 제안되었다. 스켈레톤의 경

우에는 관절을 노드로 뼈를 엣지로 변환하고, 삼각형 메시 캐릭

터는 꼭짓점을 노드로 변을 엣지로 변환하는 방법으로 스켈레

톤과 캐릭터로부터 그래프를 만들어 낸다. 이렇게 변환한 그래

프를 그래프 신경망의 입력으로 하여 좋은 결과를 얻어내었다. 

그러나 이 방법들은 그래프로 변환이 쉬운 삼각형 메시에서만 

적용이 가능하다. 

 

2.2 그래프 신경망 

 본 논문에서는 캐릭터에 대응하는 스켈레톤의 정보를 구하고, 

스켈레톤의 각 관절이 갖는 특성 벡터를 얻기 위하여 그래프 신

경망을 이용하였다. 

 그래프 신경망(Graph Neural Network, GNN)[12]은 합성곱 신경

망 (Convolutional Neural Network)을 그래프 자료구조에 적용하

기 위한 방법으로 처음 제안되었다. 이후 GNN에 대한 연구가 지

속되었고, 현재 GNN은 크게 스펙트럼 접근방식(spectral 
approach) [13, 14]과 공간적 접근방식(spatial app-roach)[15-17]으

로 나눌 수 있다. 

 그래프 신경망에 대한 최근의 연구들은 대부분 공간적 접근방

식을 일반화한 메시지 전달(Message-Passing) 방법[18]을 적용하

고 있다. 그래프 합성곱 신경망 (Graph Convolutional Net-work, 
GCN)[16]은 메시지 전달을 구현한 방법의 하나로, 이웃한 노드

의 수에 따라 정규화한 가중치 행렬을 사용하여 노드의 특징 벡

터를 변환하는 방법을 제안한다. 

 EdgeConv[19]도 메시지 전달 방법의 그래프 신경망 중 하나로, 

삼차원상에서 기하학적인 특성을 그래프의 엣지를 통해 전달하

도록 하였다. 신경망의 각 단계마다 이웃한 노드로부터의 정보

를 다층 퍼셉트론(Multi-Layer Perceptron, MLP)에 입력하여 그 결

과로 노드를 업데이트하는 방식으로 신경망을 학습한다. 본 논

문에서 관절의 특성 벡터를 얻기 위한 방법으로 메시지 전달 방

식의 GNN인 EdgeConv 방식을 활용하였다. 

 

2.3 SDF를 이용한 삼차원 물체 모양 학습 

Signed Distance Field(SDF)란, 각 지점의 값이 삼차원 물체의 표

면까지의 거리를 절댓값으로 갖고, 그 위치가 물체의 내부인 경

우 음수, 외부인 경우 양수로 부호를 갖는 영역을 통해 삼차원 물

체를 암묵적으로 표현하는 방법이다. 

 이 SDF 그리드를 이용하여 삼차원 물체를 학습하는 연구도 많

이 행해졌다. Shape Descriptor 를 학습하거나[20], 3D Shape com-
pletion 을 수행[21, 22] 하는 등의 연구에서 삼차원 물체의 모양

을 SDF 그리드를 활용하여 학습하는 것을 보여주었다. SDF 로 

나타낸 캐릭터의 변형을 학습하여 변형된 캐릭터를 재구축하는 

연구도 진행되었다[23]. 이러한 연구들은 대부분 SDF 그리드에 

3D CNN 을 적용하여 삼차원 물체의 모양을 학습하였다. 본 논

문에서도 캐릭터의 모양을 학습하기 위하여 SDF 그리드를 입력

으로 하는 3D CNN 을 사용하였다. 

 

3. 방법 

본 연구에서는 1 × 1 × 1 크기로 정규화된 캐릭터의 SDF 그리

드와 그 캐릭터에 대응하는 스켈레톤, 스키닝 웨이트를 구할 지

점의 위치 좌표를 입력으로 받아 해당 지점의 스키닝 웨이트를 

얻는 신경망을 제안한다. 이 과정은 크게 네 단계로 이루어진다. 

먼저 SDF 오토인코더를 이용하여 캐릭터 모양 정보를 인코딩하

고, 메시지 전달 방식의 GNN 을 이용하여 스켈레톤의 각 관절의 

특성 벡터를 구한다. 이후 주어진 지점의 좌표와 캐릭터 모양 정

보를 이용하여 지역 특성을 계산하고, 최종적으로 스키닝 웨이

트를 예측한다. 

 

3.1 SDF 오토인코더 

스키닝 웨이트 예측 신경망을 학습하기에 앞서, 캐릭터의 모양 

정보를 얻기 위하여 SDF 오토인코더를 사전 학습한다. 먼저 캐

릭터를 1 × 1 × 1 크기로 정규화한 후 그 캐릭터 위에 𝑟𝑟 × 𝑟𝑟 × 𝑟𝑟 

해상도의 그리드를 설정한다. 각 그리드에는 해당 칸의 중심 위

치의 SDF 값을 갖도록 한다. 이렇게 만든 그리드 𝑋𝑋 ∈ 𝑅𝑅𝑟𝑟3를 SDF 

오토인코더의 레이어의 입력으로 한다. 

 SDF 오토인코더는 인코더 부분과 디코더 부분으로 나누어진다. 

인코더는 삼차원 합성곱 계층(3D convolutional layer)과 풀링 계

층(pooling layer)으로 이루어져 SDF 를 256 차원의 잠재 벡터

(latent vector) 𝑌𝑌 ∈ ℝ𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚ℎ로 변환한다. 디코더는 𝑌𝑌를 다시 SDF 

그리드로 복원하는 역할을 하기 위하여 여러 개의 삼차원 합성

곱 계층과 전치 합성곱 계층(transposed convolutional layer)로 이

루어져 있다. 이 네트워크의 자세한 정보는 Table  2 에 있다. 

 이후 복원한 SDF 그리드 𝑋̂𝑋과 원본 SDF 그리드 데이터를 가지고 

아래 식과 같은 평균 제곱 오차(mean squared error, MSE) 손실 함

수를 이용하여 오토인코더를 학습한다. 

 

𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿(𝑋𝑋, 𝑋̂𝑋) = 1
𝑟𝑟 𝑟𝑟

3∑(𝑥𝑥𝑖𝑖 − 𝑥𝑥𝑖̂𝑖)2
𝑟𝑟3

𝑖𝑖
 (𝑥𝑥𝑖𝑖 ∈ 𝑋𝑋, 𝑥𝑥𝑖̂𝑖 ∈ 𝑋̂𝑋) 

 

 이 단계에서 얻은 잠재 벡터 Y 를 이후 단계에서 캐릭터 모양의 

특징으로 사용한다. 

 

3.2 스켈레톤 네트워크 

이 단계에서는 주어진 스켈레톤의 각 관절의 특성 벡터를 계산

한다. 먼저 스켈레톤의 각 관절을 꼭짓점으로 하고 관절을 연결

하는 뼈를 변으로 하는 무방향 그래프  𝒢𝒢 = (𝑉𝑉,𝐸𝐸)를 만든다. 꼭

짓점 𝑣𝑣 ∈ 𝑉𝑉는 관절의 위치 정보 벡터 𝑥𝑥𝑣𝑣를 가진다. 𝑥𝑥𝑣𝑣는 삼차원 

좌표를 NeRF[24]에서와 같이 아래 매핑 함수 γ를 이용하여 2𝐿𝐿 ⋅
3 차원으로 늘린 벡터이다. 

 
γ(𝑣𝑣) = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(20π𝑣𝑣), 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(20π𝑣𝑣), … , 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(2𝐿𝐿−1π𝑣𝑣), 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(2𝐿𝐿−1π𝑣𝑣) 

 

스켈레톤을 그래프 자료구조로 변환하였으면 해당 그래프를 입

력으로 하는 GNN 을 만든다. 본 논문에서는 메시지 전달 방식을 

이용한 그래프 신경망 중 EdgeConv[19]을 활용하였다. 본 논문

에서 EdgeConv 의 변 특성(edge features)을 구하는 학습 가능한 

비선형 함수로는 MLP 를 사용하였고, 변 특성의 aggregation 에

는 평균 함수를 이용하였다. 𝑥𝑥𝑣𝑣가 EdgeConv 계층 하나를 지나며 

𝑥𝑥𝑣𝑣'로 업데이트되는 과정을 정리한 식은 아래와 같다. 

 
𝑥𝑥𝑣𝑣′ = mean

𝑢𝑢∈𝒩𝒩(𝑣𝑣)
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝒙𝒙𝒗𝒗,𝒙𝒙𝒗𝒗 − 𝒙𝒙𝒖𝒖) 

 

여기서 𝒩𝒩(𝑣𝑣)는 𝑣𝑣에 인접한 꼭짓점의 집합이다. 스켈레톤 네트

워크에서 각 관절은 두 개의 EdgeConv 계층을 통해 𝑑𝑑𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠차원의 

특성 벡터를 가지게 된다. 

 

3.3 지역 특성 네트워크 

주어진 위치의 스키닝 웨이트를 예측하기 전에 주어진 점이 캐

릭터 모양 내에서 어떤 지역적인 정보를 가지고 있는지를 생성

하기 위해 지역 특성 네트워크 단계를 거친다. 이때 3.2 절에서



- 20 -

와 마찬가지로 해당 위치의 좌표 𝑝𝑝를 매핑 함수 γ를 이용하여 더 

높은 차원으로 만들고, 3.1 절의 오토인코더에서 얻은 캐릭터의 

잠재 벡터 𝑌𝑌와 연결(concatenate)한다. 위치 정보와 캐릭터 정보

를 연결한 벡터를 입력으로 하는 MLP 를 거쳐 해당 위치의 모양

에 대한 𝑑𝑑𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙차원의 정보 𝑥𝑥𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙을 얻는다. 이 과정을 정리하면 

아래 식과 같다. 

 
𝑥𝑥𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(γ(𝑝𝑝),𝑌𝑌)) 

 

3.4 스키닝 웨이트 예측 

지역 특성 네트워크에서 얻은 결과와 스켈레톤 네트워크에서 

얻은 각 관절의 특성 벡터를 이용하여 최종적으로 스키닝 웨이

트를 예측한다. 이때 예측 신경망에 입력하는 크기를 고정하고, 

좀 더 효율적인 계산을 위하여 k-최근접 접근 방식(k-Nearest 
Neighborhood approach)을 이용해 스키닝 웨이트를 예측할 지점

과 가까운 𝑘𝑘개의 관절에 대한 스키닝 웨이트를 예측한다. 점과 

관절 사이의 거리는 Dionne[6]의 방법에서 사용했던 것처럼 SDF 

그리드 안에서 캐릭터의 내부에 존재하는, 즉, 음수인 값을 가지

는 위치를 복셀로 만들고 연결된 복셀의 측지 거리(geodesic 
distance)를 이용하였다. 

스키닝 웨이트 예측 신경망의 결과는 스키닝 웨이트의 특성을 

유지하기 위하여 소프트맥스 활성 함수(softmax activation 
function)를 이용하여 각 값이 0 이상 1 이하가 되고 값의 합이 1

이 되도록 만든다. 최종적으로 입력 지점 𝑝𝑝에서 예측한 스키닝 

웨이트 𝑤𝑤𝑝𝑝
′는 다음과 같다. 

 

𝑤𝑤𝑝𝑝
′ = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 (𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 , 𝑥𝑥1′ , … , 𝑥𝑥𝑘𝑘′ ))) 

 

𝑥𝑥𝑖𝑖′는 p 에서 i 번째로 가까운 관절의 특성 벡터이다. 이렇게 구한 

결과를 이용하여 스켈레톤 네트워크, 지역 특성 네트워크, 스키

닝 웨이트 예측 네트워크를 학습하기 위하여 아래 식의 크로스 

엔트로피 손실 함수를 이용하였다. 

 

−∑𝑤𝑤𝑝𝑝𝑝𝑝𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙(𝑤𝑤𝑝𝑝𝑝𝑝
′ )

𝑘𝑘

𝑖𝑖=1
 

 

4. 구현 및 결과 

본 논문에서 제안한 방법은 RigNetv1[8] 데이터셋으로 

PyTorch[25]와 PyTorch Geometric[26]을 사용하여 전체 네트워크 

학습을 진행하였다. RigNetv1 원본 데이터셋은 총 2703 개의 리

깅이 완료된 삼각형 메시 캐릭터로 이루어져 있고, 학습을 위하

여 각 캐릭터 메시는 1 × 1 × 1 크기에 맞춰 정규화 한 후 SDF 그

리드로 변환하였다. 본 논문에서 사용한 신경망의 세부 정보는 

Table 1 과 같다. 

 
Table 1: Detailed Information of Our Networks 

SDF 오토인코더 

SDF 해상도 (𝑟𝑟) 64 

𝑑𝑑𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚ℎ  256 

스켈레톤 네트워크 

매핑 차원 (𝐿𝐿) 5 

EdgeConv 계층 수 2 

은닉 계층 차원 128 

𝑑𝑑𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠  256 

지역 특성 네트워크 

매핑 차원 (𝐿𝐿) 10 

은닉 계층 차원 256 
𝑑𝑑𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙  256 
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와 마찬가지로 해당 위치의 좌표 𝑝𝑝를 매핑 함수 γ를 이용하여 더 

높은 차원으로 만들고, 3.1 절의 오토인코더에서 얻은 캐릭터의 

잠재 벡터 𝑌𝑌와 연결(concatenate)한다. 위치 정보와 캐릭터 정보

를 연결한 벡터를 입력으로 하는 MLP 를 거쳐 해당 위치의 모양

에 대한 𝑑𝑑𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙차원의 정보 𝑥𝑥𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙을 얻는다. 이 과정을 정리하면 

아래 식과 같다. 

 
𝑥𝑥𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(γ(𝑝𝑝),𝑌𝑌)) 

 

3.4 스키닝 웨이트 예측 

지역 특성 네트워크에서 얻은 결과와 스켈레톤 네트워크에서 
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과 가까운 𝑘𝑘개의 관절에 대한 스키닝 웨이트를 예측한다. 점과 

관절 사이의 거리는 Dionne[6]의 방법에서 사용했던 것처럼 SDF 

그리드 안에서 캐릭터의 내부에 존재하는, 즉, 음수인 값을 가지

는 위치를 복셀로 만들고 연결된 복셀의 측지 거리(geodesic 
distance)를 이용하였다. 

스키닝 웨이트 예측 신경망의 결과는 스키닝 웨이트의 특성을 
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이 되도록 만든다. 최종적으로 입력 지점 𝑝𝑝에서 예측한 스키닝 

웨이트 𝑤𝑤𝑝𝑝
′는 다음과 같다. 
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′ = 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 (𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀(𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐(𝑥𝑥𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙𝑙 , 𝑥𝑥1′ , … , 𝑥𝑥𝑘𝑘′ ))) 
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𝑘𝑘
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4. 구현 및 결과 
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Figure 1: Original SDF (left), Reconstructed SDF (right) 

 

Table 2: Detailed Information of SDF Autoencoder 
Encoder 

Layer 1 conv(1, 32) + conv(32, 32) + pooling 
(64 × 64 × 64 × 1 → 32 × 32 × 32 × 32) 

Layer 2 conv(32, 64) + conv(64, 64) + pooling 
(32 × 32 × 32 × 32 → 16 × 16 × 16 × 64) 

Layer 3 conv(64, 128) + conv(128, 128) + pooling 
(16 × 16 × 16 × 64 → 8 × 8 × 8 × 128) 

Layer 4 conv(128, 128) + conv(128, 128) + fc(65536, 256) + fc(256, 256) 
(8 × 8 × 8 × 128 → 256) 

Decoder 

Layer 1 fc(256, 256) + fc(256, 65536) + conv(128, 128) + conv(128, 128) 
(256 → 8 × 8 × 8 × 128) 

Layer 2 deconv(128, 128) + conv(128, 128) + conv(128, 64) 
(8 × 8 × 8 × 128 → 16 × 16 × 16 × 64) 

Layer 3 deconv(64, 64) + conv(64, 64) + conv(64, 32) 
(16 × 16 × 16 × 64 → 32 × 32 × 32 × 32) 

Layer 4 deconv(32, 32) + conv(32, 32) + conv(32, 1) 
(32 × 32 × 32 × 32 → 64 × 64 × 64 × 1) 

4.2 스키닝 웨이트 페인팅 결과 

본 논문에서 사용한 스키닝 웨이트 페인팅 신경망을 이용하여 

삼각형 메시 캐릭터의 스키닝 웨이트를 예측한 결과는 Figure 2 

와 같다. 삼각형 메시를 이용하여 구한 SDF 그리드와, 스켈레톤, 

그리고 삼각형 메시의 각 꼭지점들을 신경망에 입력하여 각 꼭

지점의 스키닝 웨이트를 구하였다. 같은 관절에 영향을 받는 꼭

지점은 같은 색깔로 칠하였다. 

 

 
Figure 2: Original Skinning Weights (left), 

Predicted Skinning Weights (right) 
 
 

 
Figure 3: The result of applying our method to the point cloud 

 
Figure 2 는 본 논문의 방법을 점구름(Point Cloud)으로 만든 캐릭

터에 적용하고, 다른 자세를 적용한 결과이다. 캐릭터 내부에서 

1500 개의 점을 샘플링 하여 각 점의 스키닝 웨이트를 구한 후 각 

점이 영향을 받는 관절에 따라 다른 색깔을 칠하였다. 이처럼 본 

논문의 방법은 SDF 로 얻은 모양 정보와 스키닝 웨이트를 구할 

지점의 좌표를 이용하기 때문에 삼각형 메시 이외의 표현 방식

을 사용한 캐릭터에도 적용할 수 있다. 

 
Table 3: Quantitative result comparison with the state-of-the-art 

techniques 
Method Precision(%) Recall(%) Avg L1 

NeuroSkinning[7] 82.3 79.7 0.41 

RigNet[8] 82.3 80.8 0.39 

SkinningNet[9] 87.0 80.8 0.33 

Ours 53.0 60.5 0.93 

 

Table 3 은 스키닝 웨이트 페인팅 자동화와 관련된 최신 연구와 

본 연구의 결과를 정량적으로 평가한 표이다. 정밀도(Precision)



- 22 -

과 재현률(Recall)은 삼각형 메시의 특정 정점이 스켈레톤의 관

절에 영향을 받는지를 예측한 결과이다. 기존 연구들[7-9]에서

와 같이 특정 관절에 해당하는 웨이트의 값이 1 × 10−4 이상인 

경우를 참으로 하여 계산하였다. 평균 L1 노름 (average L1-norm)

은 정점의 각 관절에 대한 웨이트 값들을 벡터로하여 원본 데이

터와 예측한 데이터 사이의 L1 거리를 의미한다. 본 논문에서는 

SDF 를 이용하여 삼각형 메시 이외의 캐릭터에도 사용할 수 있

는 방법을 제안하였으나 삼각형 메시에 대한 결과는 최신 연구

들과 비교하였을 때 떨어지는 것을 알 수 있다. 

 

5. 결론 

기존의 스키닝 웨이트 페인팅 자동화 기술들은 삼차원 애니메

이션에서 주로 사용되는 삼각형 메시 캐릭터에 국한되어 있었

다. 최근 기술의 발전으로 인해 다양한 표현 방법이 사용되기에 

본 논문에서는 SDF 를 활용하여 점 구름과 같은 다른 방법으로 

표현된 캐릭터에도 스키닝 웨이트 페인팅을 수행할 수 있게 하

였다. 

 그러나 본 연구에는 여러 한계점이 존재한다. 먼저 삼각형 메시 
캐릭터의 스키닝 웨이트를 구하는 경우, 삼각형 메시를 직접 입
력하는 기존 연구들의 결과가 메시를 SDF 로 변환해야 하는 본 
논문의 방법보다 더 좋은 결과를 보여준다. 따라서 이 방법을 발
전시켜 더욱 정확한 결과를 얻을 수 있도록 추가적인 연구가 필
요하다.  

 
Figure 4: Failure case. If the resolution of the voxel is not sufficient, 

tow points that are apart can be adjacent on the SDF grid 
 

 또한 SDF 그리드가 가지는 문제인 낮은 해상도로 인하여 복잡

한 구조가 SDF 그리드 상에 표현되지 않는 경우가 생길 수 있다. 

따라서 더 복잡한 형태의 캐릭터의 경우 Figure 4 와 같은 잘못된 

결과가 나올 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 더 높은 해

상도의 SDF 그리드를 사용할 경우 메모리와 연산 시간의 문제

가 생길 수 있다. 

 본 논문의 연구 결과를 통해서 암묵적인 삼차원 물체 표현 방식

인 SDF 로 스키닝 웨이트 페인팅 자동화를 수행할 수 있다는 것

을 보여주었다. 추가적인 연구를 통해 더욱 빠른 학습 시간과 정

확한 결과를 얻을 수 있도록 할 필요가 있다. 또한 스키닝 웨이트

뿐만이 아닌 스켈레톤까지 SDF 를 활용하여 구해 전체 리깅 과

정을 자동화하는 연구도 수행할 수 있다. 
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본 논문에서는 SDF 를 활용하여 점 구름과 같은 다른 방법으로 

표현된 캐릭터에도 스키닝 웨이트 페인팅을 수행할 수 있게 하

였다. 

 그러나 본 연구에는 여러 한계점이 존재한다. 먼저 삼각형 메시 
캐릭터의 스키닝 웨이트를 구하는 경우, 삼각형 메시를 직접 입
력하는 기존 연구들의 결과가 메시를 SDF 로 변환해야 하는 본 
논문의 방법보다 더 좋은 결과를 보여준다. 따라서 이 방법을 발
전시켜 더욱 정확한 결과를 얻을 수 있도록 추가적인 연구가 필
요하다.  

 
Figure 4: Failure case. If the resolution of the voxel is not sufficient, 

tow points that are apart can be adjacent on the SDF grid 
 

 또한 SDF 그리드가 가지는 문제인 낮은 해상도로 인하여 복잡

한 구조가 SDF 그리드 상에 표현되지 않는 경우가 생길 수 있다. 

따라서 더 복잡한 형태의 캐릭터의 경우 Figure 4 와 같은 잘못된 

결과가 나올 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 더 높은 해

상도의 SDF 그리드를 사용할 경우 메모리와 연산 시간의 문제

가 생길 수 있다. 

 본 논문의 연구 결과를 통해서 암묵적인 삼차원 물체 표현 방식

인 SDF 로 스키닝 웨이트 페인팅 자동화를 수행할 수 있다는 것

을 보여주었다. 추가적인 연구를 통해 더욱 빠른 학습 시간과 정

확한 결과를 얻을 수 있도록 할 필요가 있다. 또한 스키닝 웨이트

뿐만이 아닌 스켈레톤까지 SDF 를 활용하여 구해 전체 리깅 과

정을 자동화하는 연구도 수행할 수 있다. 
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