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요 약

증강현실과 가상현실 같은 3차원 콘텐츠 보급이 증가함에 따라 실시간 컴퓨터 애니메이션 기술의 중요성이 높아지고 있다. 하지만
컴퓨터 애니메이션 제작 과정은 대부분 수작업 혹은 마커를 부착하는 모션캡쳐 방식으로 이루어져 있다. 때문에 사실적인 영상을 얻기
위해서는 숙련된 전문가에게도 매우 오랜 시간이 필요하다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 최근에는 딥러닝 모델과 센서를 기반으로
하는 애니메이션 제작 시스템과 알고리즘이 나오고 있다. 이에 본 논문에서는 딥러닝과 Kinect 카메라 기반 FBX 형식의 애니메이션
제작 시스템에서 자연스러운 인체 움직임을 구현하는 4가지 방법에 대해 연구했다. 각 방법은 환경적 특성과 정확도를 고려하여 선택
된다. 첫 번째 방법은 Kinect 카메라를 사용한다. 두 번째 방법은 Kinect 카메라와 보정 알고리즘을 사용한다. 세 번째 방법은 딥러닝
모델을 사용한다. 네 번째 방법은 딥러닝 모델과 Kinect를 사용한다. 제안 방법을 오차와 처리 속도를 실험한 결과, 네 번째 딥러닝 모
델과 Kinect를 동시에 사용하는 방법이 다른 방법에 비해 가장 좋은 결과를 보였다. 

Abstract

As the distribution of 3D content such as augmented reality and virtual reality increases, the importance of real-time computer 
animation technology is increasing. However, the computer animation process consists mostly of manual or marker-attaching motion 
capture, which requires a very long time for experienced professionals to obtain realistic images. To solve these problems, 
animation production systems and algorithms based on deep learning model and sensors have recently emerged. Thus, in this 
paper, we study four methods of implementing natural human movement in deep learning model and kinect camera-based 
animation production systems. Each method is chosen considering its environmental characteristics and accuracy. The first method 
uses a Kinect camera. The second method uses a Kinect camera and a calibration algorithm. The third method uses deep learning 
model. The fourth method uses deep learning model and kinect. Experiments with the proposed method showed that the fourth 
method of deep learning model and using the Kinect simultaneously showed the best results compared to other methods.
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Ⅰ. 서 론

오늘날 AR(Augmented Reality), VR(Virtual Reality)과
같은 3차원 콘텐츠 보급이 증가함에 따라 실시간 컴퓨터
애니메이션 기술의 중요성이 높아지고 있다. 하지만 컴퓨
터 애니메이션 제작 과정은 대부분 수작업으로 이루어져

있다. 사실적인 영상을 얻기 위해서는 숙련된 전문가에게
도 매우 오랜 시간이 필요하다. 
이러한 문제점을 해결하기 위해서 OpenPose[1], Dense- 

Pose[2], UniPose[3], V2V-PoseNet[4], Integral Human 
Pose[5], Microsoft(Kinect)[6], ASUS Xtion PRO LIVE[7], 
ASUS Xtion2[8], LEAP Motion[9] 등과 같은 3차원 정보를
획득할수있는센서와딥러닝(deep learning) 기술을결합
한 시스템을 이용한다. 이시스템은간단하게사용자의동
작을 인식하고 애니메이션을 제작하여 비용을 절감한다. 
OpenMMD[10], VNect[11] Kinect Animation Studio[12], 
PETE D(Tutorial)[13], Brekel Pro Body2[14]는 센서와 딥러

닝을이용하여사용자의동작을인식하고애니메이션을제

작하는 시스템이다. 
OpenMMD는 카메라 영상과 비디오 영상에서 Open- 

Pose[1], Martinez et al.[15], Laina et al.[16]를 이용하여 사용

자의동작을인식한다. 그리고 3차원자체확장자애니메이
션파일로저장한다. 일반확장자가아닌자신들만의확장
자로 변환되기 때문에 OpenMMD에서 제공하는 시스템에
서만확인할수있다. 또한실시간애니메이션변환이불가
능하다. VNect은 딥러닝모델을이용하여 1개의 RGB카메
라에서 사용자의 동작을 인식한다. 그리고 애니메이션을

실시간 제어하는시스템이다. 하지만애니메이션을저장하
고 추출하는 기능은 아직 없으며 사전 준비가 필요하다. 
Kinect Animation Studio는간단하게 Kinect 관절데이터를
Autodesk FBX 파일로내보내는데사용할수있는시스템이
다. 하지만 FBX파일을 확인하기 위해서는 Maya, Max, 
CINEMA 4D 등과같은새로운시스템을사용한다. 그리고
바닥평면에정확하게정렬되지않아거리이동에따라애니

메이션의 위치가 변동된다. PETE D는 Kinect의 Orienta- 
tions 데이터를 Dirext X를 사용해 실시간으로 시각화하여
애니메이션을보여주는시스템이다. 하지만 Kinect의데이터
를저장할수없고실시간으로동작하는애니메이션만보여

준다. Brekel Pro Body2는 Kinect SDK를사용하여사용자
동작을인식한다. 그리고 FBX, BVH, CSV, BPC , TXT와
같은확장자로파일을저장할수있다. 바닥과자동정렬되
며검토할수있는미리보기옵션도제공한다. 하지만 139$ 
~ 150$를지불하여사용한다. 또한빠르고심하게움직이거
나 뒤를 도는 등의 행동에 있어서는 정확도가 낮다. 
본 논문에서는 딥러닝 모델과 Kinect 카메라 기반 FBX 
형식의 애니메이션 제작 시스템 FAVE(FBX Auto Viewer 
Engine)를이용하여자연스러운인체 움직임을구현하는 4
가지방법에대해연구한다. 첫번째방법은 Kinect 카메라
를이용하는방법으로 Kinect에서제공하는관절정보를이
용하여애니메이션을제작한다. 두번째방법은 Kinect에서
제공하는 관절 정보를 BSL(Body Segment Length), ROM 
(Range of Motion) 알고리즘을 통해 보정하고 애니메이션
을제작한다. 세번째방법은 RGB 이미지에서딥러닝모델
을 이용해관절정보, 관절 회전 값, 깊이정보를추정하고
애니메이션을제작한다. 네번째방법은 Kinect에서제공하
는깊이정보와딥러닝모델을이용해관절정보, 관절회전
값을 추정하고 애니메이션을 제작한다. 제안 방법 오차를
실험한결과 네 번째 방법인 딥러닝 모델과 Kinect를 동시
에 사용하는 방법이다른 3가지 방법에비해가장 좋은결
과를 보여줬다.

Ⅱ. 관련 연구

1. Kinect

Kinect는 RGB카메라, IR카메라로구성된복합장치로서
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깊이 이미지 및 3차원 좌표를 인식할 수 있는 카메라이다. 
Kinect는 세 가지버전을출시했으며외관 뿐 아니라 버전
에 따라 여러 차이점을 가지고 있다. 여기서 가장 중요한
차이점은 깊이를 측정하는 방법이다. Kinect v1은 적외선
패턴을읽고패턴의왜곡에서깊이정보를얻는 Light cod-
ing이라는 방식을 사용한다. Kinect v2 , Azure 는 투광한
적외선이 반사되어 돌아오는 시간에서 깊이 정보를 얻는

TOF(Time of Flight)라는 방식을 사용한다. Kinect는 삼각
측량방법을사용하여공간상의좌표를취득하며 2차원픽
셀좌표에서 3차원 공간좌표로재구성할 수있다[17]. Kinect
는 3가지 좌표 공간을 가지고 있다.
첫 번째는 World Space로 마이크로소프트 Kinect 공식
문서에서는 Camera Space라고 정의 했다. 이 공간은 실제
의 3차원World Space로원점(x=0, y=0, z=0)은 [그림 1]과
같이 Kinect의 IR센서중앙을중심으로한다. x좌표는센서
의 왼쪽(+), 오른쪽(-)으로 측정한다. y좌표는 센서의 위쪽
(+), 아래쪽(-)을측정한다. z좌표는 센서 방향(+)을 측정한
다. World Space는 미터 단위를 가지고 있다[19].

그림 1. Kinect World Space 좌표 시스템[18]

Fig. 1. Kinect World Space Coordinate System[18]

두번째는 Depth Space로각픽셀에는깊이정보가들어
있다. 원점은 왼쪽-위 코너로 x축은 오른쪽으로 향할수록
커지며 y축은 아래로 향할수록 커진다. 각 픽셀의 깊이 값
은 밀리미터 단위이며 유효한 깊이 범위는 500mm ~ 
45000mm이다. 
세번째는 Color Space로각 필셀에는 컬러정보가들어
있다. 원점은 Depth Space와 마찬가지로 왼쪽-위코너로 x
축은 오른쪽으로 향할수록 커지며 y축은 아래로 향할수록
커진다. API에서직접검색한값은 RGBX형식으로저장된
다. x채널은항상예약되어있으며 0xff이다. 데이터어레이
는 CV_8UC4 형식의 OpenCV cv::Mat에 직접 매핑할 수
있도록 저장된다.

2. FBX

FBX SDK(Software Development Kit)는 Autodesk에서
만든 3차원데이터형식및이를다루는도구집합으로 3차
원 데이터를 크게 Scene, Object, Node, Property, con-
nection, Attribute, Layer의 개념들로 추상화한다. FBX 
SDK를이용하여 Scene에배치한오브젝트들은모두 Node
로 표현된다. Node의 구체적인 자료들은 Attribute에 들어
가 있다. 기하학 정보를 기술하기 위한 Layer는 따로 존재
한다. Object들의설정값을읽고쓰기위해서는 Property를
이용해야한다. 관계를규정하기위해서는 connection을사
용해야한다. 

FBXScene 클래스는 mesh, skeleton, camera, light, ani-
mation 등과 같은 다양한요소들을 FbxNodeAttribute의하
위클래스로추상화한다. 여기서 [그림 2]에나타난 mesh는
polygon으로 만들어진 기하 정보이다. [그림 2]에 나타난
skeleton은인체의골격을유추한것으로각각의관절은관
절들의 부모 자식 관계를 가진다. 이런 3차원 데이터를제
어하기 위해서는 우선 오브젝트가 위치할 FbxManager을
선언한 뒤에 FbxScene를 생성하여 오브젝트를 할당한다. 
그다음 Fbx Node를선언해 Skeleton들을생성하고관절들
의부모자식관계를지정하여골격형태를만들고 mesh를
입혀 모델을 완성한다. 이때 각 관절의 속성과 위치, 크기, 
회전정보등을설정한다. 마지막으로 Time 및 key Index를
지정해 모델의 애니메이션을 구현할 수 있다.

그림 2. FBX 형식의 mesh 그리고 Skeleton[19]

Fig. 2. mesh and Skeleton of FBX format[19]
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3. 딥러닝을 이용한 관절 추정

딥러닝을이용하여사람의관절를추정하는방식은 Top- 
down방식과 bottom-up방식으로 나눌 수 있다. Top-down 
방식은영상에서사람을검출하고관절를추정하는방식이

다. 이 방식은정확도가 Bottom-up 방식에비해 높지만사
람을 검출하지 못할 경우 관절 추정 자체를 하지 못하며

다수의 사람이 영상에 있을 경우 느리다는 단점이 있다. 
bottom-up방식은 영상에 포함된 사람의 관절 포인트를 추
정하고 관절 포인트들 간의 상관관계를 이용하여 관절를

추정하는 방식이다. 정확도는 top-down 방식에 비해 떨어
지지만 관절 추정 속도가 빠르다.

3.1 관절 추정을 위한 데이터셋
딥러닝 모델을 학습하기 위해서는 데이터셋이 필요하다. 
데이터셋의특성에따라모델의성능이달라지기때문에효

율적으로데이터셋을선택해야한다. 사람의관절추정을위
해서 사용되는 데이터셋은 LSP(Leeds Sports Pose)[20], 
MPII Human Pose[21], MS COCO, BODY_25[22], AI 
Challenger[23], Human3.6M[24], CMU Panoptic[25] 등이 있

다. 
LSD 데이터셋은 Flickr(사진 공유 사이트)에서 단일 인
물이며 스포츠 경기 중인 이미지를 수집하여 만든 데이터

셋으로 2,000장의사진을가지고있다. 이미지는인물의길
이가약 150px가되도록크기가조정되었다. 각이미지에는
14개의 관절 좌표가 있다. MPII Human Pose 데이터셋은
약 4만 명의 인물이 포함된 2만 5천장의 이미지로 구성된
데이터셋이다. 이미지는유튜브비디오에서추출되었다. 각
이미지에는 16개의관절좌표와함께 410개의활동레이블
링이제공된다. MS COCO는 15만명의인물이포함된 6만
장의 이미지로 구성된 데이터 셋이다. 각 이미지에는 17개
의 관절 좌표가 있다. 25개의 관절로 확장한 BODY_25도
있다. AI Challenger 데이터셋은약 70만명의인물이포함
된 30만장의 이미지로 구성된 데이터 셋이다. 
본 논문에서는 OpenPose의 가장적합한 데이터 셋을정
하기위해각각다른데이터셋을이용하여학습하여 3차원
애니메이션을 만들어 오차를 비교했다. 가장 좋은 성능은
[그림 3]에서 보듯 AI Challenger 데이터 셋이 가장 좋은
성능 결과를 보였다. 하지만 AI Challenget의 경우 14개의
관절만을지원하기때문에두번째로성능이좋은 BODY_ 

그림 3. 데이터셋에 따른 OpenPose 성능 평가
Fig. 3. Evaluate OpenPose performance based on datasets
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25를 사용하여 OpenPose를 학습하고 사용하였다.

3.2 딥러닝을 이용한 2차원 관절 추정
사용자의 2차원 관절을 추정하는 연구는 DeepPose[26] 

Convolutional Pose Machines[27] OpenPose[1] CrowdPose[28] 
등이 있다. OpenPose는 여러 사람의 몸통, 발, 손, 얼굴의
키 포인트를 추정하는 네트워크로 기존 Bottom-up방식의
다중 관절 추정 네트워크보다 높은 성능을 보여준다. 
OpenPose는 RGB 이미지를입력으로받으면각관절의위
치를나타내는 confidence map을찾고 Part Affinity Fields
를이용하여각관절간의연관성을찾는다. 연관성과정확도
를 더 높이기 위해 관절의 위치가 올바른지를 인코딩하는

필드를반복적으로수행한다. Part Affinity Fields는각관절
의위치정보와방위정보를가지고관절의주인을추정하는

방법으로 기존의 방법보다 더 높은 정확도를 보여준다. 

3.3 딥러닝을 이용한 3차원 관절 추정
사용자의 3차원 관절을 추정하는 연구는 Martinez et 

al.[15] Chen et al.[29] V2V-PoseNet[4] 등이 있다. Martinez et 

al. 제안한 논문은 이미지를 입력하여 3차원 관절 좌표를
추정하는것이아닌 2차원관절좌표값을입력하여 3차원
관절좌표를추정하고 residual connection 추가 및배치정
규화를사용하는방법을제안한다. 2차원관절추정알고리
즘 결과를 바탕으로 3차원으로 변환하는 것을 학습시킴으
로써 성능을 더욱 향상시키고 3차원 관절 추정 시스템의
오류 분석을 가능하게 했다. 

Ⅲ. 실시간 관절 애니메이션 제작 및 표출
시스템

1. 시스템 개요

본 논문에서 제안하는 FAVE는 딥러닝 모델과 단일

Kinect를 이용하여 사람의관절을측정하고보정해애니메
이션을제작, 표출하는시스템이다. 이때각환경적특성과
정확도를고려하여애니메이션을제작할수있도록 4가지
동작방법을제안한다. 동작하는 4가지방법은하나의시스

그림 4. FAVE의 설계구조
Fig. 4. FAVE Design Structure
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템에서 동작하며각방법에따라모듈의 활성화여부가결

정된다. 시스템의흐름은 [그림 4]와같이 진행되며총 4개
의 동작 영역을 가지고 있다. 첫 번째 영역은 Kinect에서
RGB Image, Depth Image값을받아관절을추정하는영역
이다. 두 번째 영역은 관절의 계층 설정을 위해서 필요한
초기관절정보를저장하고보정하는영역이다. 세번째영
역은실시간으로들어오는관절정보를보정하는영역이다. 
네 번째 영역은 보정된 관절 정보를 이용하여 애니메이션

을 생성 저장하는 영역이다. 

2. 동작 방법 공통 모듈 설명

2.1 3차원 관절 생성과 계층 설정 모듈
FBX SDK를 이용해 노드와 애니메이션을 제작하기 위
해서는 계층구조로 이루어진 관절 계층을 생성해야한다. 
계층설정을위해서는 3차원관절이필요하다. Kinect를사
용하는경우추정된관절의World Space 값을초기관절로
사용한다. 딥러닝 모델을 사용하는 경우 RGB Image에서
2차원 관절을 추정하고 3차원 관절을 추정하여 초기 관절

로 사용한다. 관절계층은 아래 [그림 5]와같은 형태로만
들어진다. 각관절은부모-자식관계를가지고있다. 화살표
가 시작하는 부분이 부모 노드이고 화살표가 끝나는 부분

이 자식노드이다. 관절 계층에는 각 관절의 Transform 값
이 필요하다. 이 값은 초기 관절 정보 값을 사용한다. 

2.2 관절 정보 저장
보정과 생성이 끝난 관절 정보는 일정한 프레임으로 저

장이 되며 저장되는 정보는 각 관절의 관절 번호, 측정된
위치 좌표(X, Y, Z), 회전 좌표(X, Y, Z, W), 실행 프레임
정보 순으로 저장된다. 일정한 프레임으로 정보를 저장하
는 이유는 FBX 변환 시 애니메이션의 시간 간격이 달라
심한흔들림현상을가져올수있기때문이다. 또한저장되
는정보는키넥트카메라각도에따른회전보정을거친다. 

2.3 애니메이션 생성
FBX SDK는 처음관절 정보가 들어오면초기에 설정한
계층 구조를 기반으로 관절의 유형, 관절의 초기 방향, 위
치, 크기를 설정하여 FBX Node를 만든다. 그리고 들어온

그림 5. FBX 생성을 위한 관절 계층 구조
Fig. 5. Joint hierarchical structure for FBX generation
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관절정보를이용해 Node에저장한다. 순서는다음과같다. 
첫번째로관절정보들의실행시간을비교하여 Node에저
장할 Time을계산한다. 두번째로관절의특성에따라관절
의 회전 값을 회전행렬로 변경하고 애니메이션에 사용될

수 있도록 FBXAnimCurve에 값을 넘겨준다. 넘겨받은
Time와 Curve를 기반으로 애니메이션을제작한다. 여기서
관절의 특성은 다음과 같다. [그림 5]에서 관절 4, 5, 9, 8, 
12, 13, 16, 17은 자식 관절이 각 1개씩 존재하는 관절로
자식회전값을사용한다. 관절 3, 6, 10, 14, 18은자식관절
이 없는 관절로 관절의 회전 값을 전달하지 않아도 된다. 
관절 20은자식관절이 1개이상을가지고있는관절로초
기 회전 값을 사용한다. 관절 0은 자식 관절이 1개 이상을
가지고 있는 관절이지만 자식 관절에게만 영향을 미치는

것이아닌모든관절에미치는관절로회전값이아닌위치

값을 사용하는 관절이다.

3. 애니메이션 제작 방법

3.1 Kinect와 관절 보정을 사용하는 방법
Kinect에서제공하는정보는노이즈값이존재한다. 또한
폐색과 인물 주변의 환경에 영향을 많이 받는다. 이에
Kinect에서제공하는관절 정보를보정해 애니메이션을 제
작하는방법이다. 관절 중 위치추정 오류가 가장 높은 8개

[그림 5]에서 5, 6, 9, 10, 13, 14, 17, 18의 관절들을 BSL, 
ROM 알고리즘을 이용해 보정한다[29]. 보정은 [그림 6]과
같은순서로 진행된다. BSL알고리즘을 적용하기 위해서는
인체깊이지도를생성해야한다. 깊이지도는 3차원장면을
0부터 255까지의 값을 지닌 화소들로 변환하여 나타낸 것
이다. 인체 깊이 지도는 잡음이 많아 닫힘(close)연산과 중
간값(median blur)필터를이용해전처리한다. 인체깊이지
도가 생성되면 관절의 2차원 위치 좌표의 깊이지도 화소
값에 접근하여 윤곽이 벗어났는지 추정한다. 그리고 관절
이보정될유력후보위치들이모인관심영역을지정한다. 
관심영역의위치좌표중에서자신에대응되는 3차원좌표
가 BSL에 만족하는 점들을 찾아낸다. 3차원 관절 계층 생
성에서얻어진 정보 중보정대상관절에 해당되는정보와

자식관절위치, 부모관절위치거리를이용하여최적의위
치를보정대상관절의최종적인보정위치로설정하여보

라색 점으로 나타낸다.
Kinect가 제공하는인체 관절의 회전값은 보정 전잘못
된 위치 좌표에대한정보이므로보정된위치좌표에 대한

새로운 회전 값을 추정해야 한다. 첫 번째로 보정된 관절
위치 

′와 이것을 연이은 자식관절의 위치 ,  총
세 점을 카메라좌표계에서부모관절을기준으로한 좌표

계로 변환한다. 두 번째로
′와  사이의 각

그림 6. BSL을 이용한 관절 보정 절차
Fig. 6. Joint correction procedure using BS
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을구한뒤, 원본형태(회색점) 내의직선′의위치
를 [그림 7]과같이표준골격형태(흰색점)에정렬된(체크

무늬 점) 직선′′ 로 변환하고의 위치도


′′ 와 을 유지하도록 하는′ ′ 로 변환한다. 

마지막으로 표준 골격 형태
′  ′ 와 원본 형태



′    사이의 회전각   을 구한다. 그리

고 
′ 을   만큼회전시킨점 ′′ 을구한다. 


′와




″ 간의법선벡터  , 그리고원본형태에서의벡터



′와간의 법선 벡터
을 구하고 두 법선

벡터사이의각 을구한다. 관절의표준골격

형태에서의각 과  , 로부터최종회전값 ′을구
한다. 

그림 7. 표준 골격 형태로의 관절 위치 변환
Fig. 7. Transforming the position of the joint into a default skeleton 

3.2 딥러닝을 사용하는 방법
Kinect의관절추정은깊이지도에서랜덤포레스트알고
리즘을 이용하여 추정된다. 때문에 [그림 8]과 같이 관절
겹침 현상으로 인한 깊이지도 폐색이 일어난 경우에 추적

이힘들다. 또한앞, 뒤, 좌, 우의특징을구분하지못하므로
정교한 관절 추적이 힘들다. 3.1에서 설명한 보정 방법을
사용한다 하더라도 특징점을 찾아 보정하는 것이 아니기

때문에 보정에 실패할 가능성이 존재하다. 이에 딥러닝을
이용하여사람의관절특징을찾아관절을추정하고 3차원
으로 변환하여 애니메이션을 제작하는 방법이다.

 

그림 8. 폐색데이터를이용한애니메이션생성 (좌) - 딥러닝을 이용한방법
(우) - 키넥트를 이용한 방법
Fig. 8. Animation generation with occlusion data (left) - Deep learning 
method (right) - kinect method

3차원관절 추정, 3차원깊이 정보, 관절회전값추정은
하나의 네트워크로 추정하는 것이 불가능하기 때문에 [그
림 9]와 같은 순서로 진행된다. 2차원 관절 추정은 Open- 
Pose[1]를이용한다. 3차원관절추정은 2차원관절추정결
과를 Martinez et al[15] 제안한 네트워크에 입력 값을 넣어
추정한다. 이네트워크는 Linear 연산과 batch norm, ReLU, 
dropout을하나의선형레이어로간주하여두개의선형레
이어 결과와입력 값을 더함으로써하나의 residual 블록을
형성했다. 이 residual 블록을 두 번반복하고, 그림엔표시
되지않았지만 입력 다음과출력직전에선형레이어를한

번씩더해총 6개의레이어를만들어 2차원관절에서 3차원
관절을 추정한다.

3차원 관절 추정 z값은 실제 3차원 좌표의 값이 아닌 x, 
y 좌표를 이용하여 추정된상대적인 z값이다. 때문에 애니
메이션을제작하기위해서는실제 z값추정해야한다. 실제
z값을추정하기위해서는 Laina et al.[16]가제안한네트워크

를 사용한다. 이 네트워크는 인코더-디코더로 구성되어

RGB 이미지에서 깊이 정보를 추정 한다. 최적의 예측을
위해전역및로컬모두 capture한다. ResNet50은네트워크
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의인코더부분에사용된다. up projection은디코더부분에
사용된다. 

3.3 딥러닝과 Kinect를 사용하는 방법
딥러닝을이용하여 2차원관절, 3차원관절, 깊이정보를
추정할경우많은연산과정이필요하다. 때문에오랜시간
이걸려실시간으로애니메이션을제작할수없다. 또한딥
러닝을 이용하여 추정한 깊이 정보의 경우 노이즈가 생긴

다. 노이즈가생긴깊이정보는관절회전값과애니메이션
결과값에영향을미치게된다. 이에깊이정보를키넥트로
대체하여 관절을 계산함으로 연산 과정을 줄이며 관절의

정확도를 높인다. 관절 추정은 [그림 10]과 같이 진행된다. 
3.2에서 제안한 방법과마찬가지로 2차원 관절 추정후 결
과를바탕으로 3차원 관절을추정한다. 그리고 3차원관절
의 z값을딥러닝을통해서추정하는것이아닌 Kinect의깊
이 정보를 불러와 대체한다.

Ⅳ. 실 험

본 연구에서는 적외선 센서, 깊이 센서, 컬러 카메라를

지원하는 Kinect SDK 2.0을이용했으며 BSL 및 알고리즘
개발은 C/C++를, 그리고 딥러닝 모델 학습 및 추정은 py-
thon, pytorch를사용했다. 또한딥러닝모델은 CUDA 10.1
에서 실행되며 실시간 3차원 애니메이션 제작 및 표출은
FBX SDK 2019, OpenFrameWork 0.9.8로자체 개발된 프
로그램을 이용하였다. 그래픽 카드는 NVIDA Geforce 
RTX 2080 with Max-Q를 사용했다. 
본 실험은인체의관절에마커를부착한뒤 전체의시스

템을 실행한다. 그리고 Kinect 카메라 앞에서 특정한 동작
을 수행한 후 저장된 1924개의 프레임에 4가지 방법들을
적용하여 애니메이션을제작하고 관절의오차를비교한다. 
관절의 오차는 오류가 잦은 8개의 관절을 대상으로 한다. 
오차는 마커를 이용해 제작된 애니메이션과 4가지 방법들
로 추정하여, 제작된 애니메이션과의 길이 차이를 비교하
여 계산한다. 애니메이션 제작 결과는 [표 1]과 같다. 애니
메이션제작결과폐색이 없고 단순한동작들은 모든 방법

들이정상적으로제작되는것을 볼수있었다. 또한 Kinect 
깊이 이미지와 딥러닝에서 추정된 깊이 이미지의 차이로

관절의 위치 값과 회전 값이다르게 적용된 것을볼 수 있

다. 폐색이있는경우 Kinect를사용한방법은관절이뒤틀
리는것을볼수있다. 그리고 BSL, ROM을이용해보정하

그림 9. 딥러닝을 이용한 방법의 관절 추정 흐름도
Fig. 9. Joint Estimation Flowchart of Methods Using Deep Learning

그림 10. 딥러닝과 Kinect를 이용한 방법의 관절 추정 흐름도
Fig. 10. Joint Estimation Flowchart of Methods Using Deep Learning and Kinect 
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표 1. 수행 동작과 실험결과
Table 1. User Action and Experimental Results

Input Image Using Kinect
Using the Kinect and BSL, 

ROM
Using Deep Learning 

Model
Using Deep Learning 

Model and Kinect
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는경우에도완벽하게입력이미지와동일하게애니메이션

을 제작하지 못하는 것을 볼 수 있다. 

1. 오차

실험결과각 관절의 오차는 [그림 11]과 같다. Ⅰ~ Ⅷ는
순서대로 [그림 5]의관절번호 5, 6, 9, 10, 13, 14, 17, 18번
이다. 본 실험은 단일 Kinect로 진행되어 좌측, 우측, 회전
의 경우 관절의 오차가 상당히 커지는 것을 볼 수 있었다. 
또한관절의오차에서두가지특징을볼수있었다. 첫번
째특징은다리관절보다팔 관절에서오류가 높게 나타난

것이다. 다리보다팔에서더높은오류가나타난것은격한
움직임을 보이더라도 상대적으로 팔보다 운동할 수 있는

범위가적으며폐색에한계가있기때문이다. 두번째특징
은부모의관절보다자식관절의오류가높게나타난점이

다. 부모의 관절 보다 자식 관절의 오류 값이 높게 나타난
이유는부모관절의 움직임에따라자식관절도 함께 움직

이기 때문이다. 
각 방법에 따른 오차는 [표 2]와 같다. 가장 오차가 큰
방법은 Kinect를사용한 방법으로 딥러닝과 Kinect를사용
한 방법보다 2배높은오차를보였다. Kinect 관절값을사
용한방법보다 딥러닝모델에추정한 관절 값을 사용한방

법이더낮은오차를보였다. 그이유는 Kinect의경우관절
의 겹침, 폐색, 주변 환경에 강건하지 못했기 때문이다. 또
한 보정 알고리즘을 사용한경우에도 오류가오랜시간지

속될 경우 보정에 한계가 있기 때문이다. 

그림 11. 8개의 관절 오차
Fig. 11. 8 joint errors
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2. 호환성

각 방법에 따른제작파일 호환성은 [표 3]과 같다. 딥러
닝 모델은 실시간으로 애니메이션 제작이 가능하며 일반

이미지, 영상 파일을다운로드받아애니메이션제작도가
능하다. 또한딥러닝모델을변경할수있어다양한모델을
사용하여 환경에 맞춰 대응할 수 있다. Kinect는 실시간으
로애니메이션제작만가능하다. 각모드에따른필요장비
는 [표 4]와같다. Kinect를사용하는방법은 Kinect와일반
사양의 컴퓨터가 있다면 사용할 수 있다. 하지만 딥러닝을
사용하는 모드는 고사양의 컴퓨터가 필요하다.

Ⅴ. 결 론

오늘날 3차원콘텐츠보급이증가함에따라실시간애니

메이션 기술의 중요성이 높아지고 있다. 하지만 사실적인
영상을 얻기 위해서는 숙련된 전문가도 오랜 시간이 필요

하다. 이러한 문제점을 해결하기 위해서 센서와 딥러닝 기
술을이용하여사용자의동작을간단히인식하는시스템이

연구되고 있다. 본 논문에서 딥러닝 모델과 Kinect 카메라
기반 FBX 형식의애니메이션제작시스템 FAVE를개발하
고자연스러운인체움직임을구현하는 4가지방법에대해
연구했다. 첫번째방법은 Kinect 카메라를사용하고두번
째 방법은 Kinect 카메라와 보정 알고리즘을 사용한다. 세
번째방법은딥러닝 모델을사용하고 네번째방법은 딥러

닝 모델과 Kinect를 사용한다. 실험 결과 마커를 이용해

제작된 애니메이션과 4가지 방법들로 추정하여 제작된 애
니메이션과의길이차이를측정했다. 측정결과오차가가장
큰방법은 Kinect를사용한방법으로딥러닝과 Kinect를사
용한방법보다 2배높은오차를보였다. Kinect를사용한방
법보다 딥러닝을 사용한 방법이 오차가 더 적은 것을 확인

할수있었다. 또한관절의오차에서는두가지특징이나타
나는것을볼수있었다. 첫번째는다리관절보다팔관절
에서 오류가 높게 나타나는 것이고 두 번째는 부모의 관절

보다자식관절의오차가높게나타는점이었다. 향후연구
로는폐색, 겹침해결을위해다중 Kinect를지원하여오차
가 높아지는 현상을 최소화 하고 단일 사용자가 아닌 다중

사용자도 애니메이션 제작이 가능하도록 보완할 예정이다.

Methods Mean error(mm)

Using Kinect 123

Using the Kinect and BSL, ROM 78

Using Deep Learning Model 64.5

Using Deep Learning Model and Kinect 50.2

표 2. 방법에 따른 오류
Table 2. Errors according to methods

Methods Real-time Storage Download

Using Kinect O O X

Using the Kinect and BSL, ROM O O X

Using Deep Learning Model O O O

Using Deep Learning Model and Kinect O O O

표 3. 제작 파일 호환성
Table 3. Authoring File Compatibility

Methods Kinect RGB Camera High performance 
computer

Using Kinect O X X

Using the Kinect and BSL, ROM O X X

Using Deep Learning Model X O O

Using Deep Learning Model and Kinect O X O

표 4. 필요 장비
Table 4. Equipment required
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