
13

이 논문은 미래창조과학부의 재원으로 한국연구재단의 지원을 받아 <실감교류 인체감응솔루션> 글로벌프론티어사업으로 수행된 연구임 
(2010-0029752).

*주저자: 과학기술연합대학원대학교 KIST 스쿨 나노-정보 융합 (HCI 및 로봇공학) 석사과정 e-mail: js.kang@imrc.kist.re.kr

**공동저자: 과학기술연합대학원대학교 KIST 스쿨 나노-정보 융합 (HCI 및 로봇공학) 석사과정 e-mail: hs.yang@kist.re.kr

***공동저자: 과학기술연합대학원대학교 나노-정보 융합 부교수, KIST 영상미디어연구단 책임연구원 e-mail: hslim@kist.re.kr

****교신저자: 과학기술연합대학원대학교 나노-정보 융합 전공책임교수, KIST 영상미디어연구단 책임연구원 e-mail: asc@kist.re.kr

￭ 접수일：2017년 5월 23일 / 심사일：2017년 6월 5일 / 게재확정일：2017년 7월 24일

자동 손 제거와 개선된 정합방법을 이용한

오프라인 인 핸드 3D 모델링 시스템

Offline In-Hand 3D Modeling System

Using Automatic Hand Removal and Improved Registration Method
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요약 본 논문에서는 사용자의 편의성을 향상시킨 새로운 인 핸드 3D 모델링 시스템을 제안한다. 기존의 시스템은 사

용자의 편의성이 낮은 문제점이 존재하여 물체를 손으로 들고 모델링을 진행하는 인 핸드 모델링 시스템이 연구되어 

왔으나 손 제거를 위한 추가적인 장비가 필요하거나 특정 조건에서만 모델링이 가능한 문제가 발생하였다. 이에 본 

논문에서는 자동 손 제거를 위한 접촉 상태 변화 감지 알고리즘과 정확한 정합을 위한 이상점 제어가 가능하고 색상 

정보를 추가적으로 이용하는 개선된 ICP 알고리즘을 제안한다. 제안된 알고리즘을 사용하면 추가적 장비나 어떠한 

제한조건 없이 정확한 모델링이 가능하다. 본 논문에서는 실제 데이터를 이용한 실험을 통해 제안된 시스템을 활용

하면 어떠한 제한 조건도 없는 일반적인 상황에서 정확한 모델링을 수행할 수 있음을 보였다. 

Abstract In this paper, we propose a new in-hand 3D modeling system that improves user 
convenience. Since traditional modeling systems are inconvenient to use, an in-hand modeling 
system has been studied, where an object is handled by hand. However, there is also a problem 
that it requires additional equipment or specific constraints to remove hands for good modeling. 
In this paper, we propose a contact state change detection algorithm for automatic hand 
removal and improved ICP algorithm that enables outlier handling and additionally uses color 
for accurate registration. The proposed algorithm enables accurate modeling without additional 
equipment or any constraints. Through experiments using real data, we show that it is possible 
to accomplish accurate modeling under the general conditions without any constraint by using 
the proposed system.

핵심어: In-hand modeling, Contact state change detection, Tracking, Registration, Outlier handling 
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1. 서론 

최근 가상현실 및 증강현실 기술의 발달과 3D 컨텐츠 공급

의 활성화 등의 이유로 편의성이 높은 모델링 기술의 필요성이 

점차 높아지고 있다. 하지만 기존의 모델링 시스템들은 턴테이

블을 사용하거나 촬영장비를 직접 움직여가며 촬영하거나 여

러 대의 카메라를 사용하여 모델링을 수행한다[1-5]. 이러한 

방법들은 매우 일반적으로 사용되지만 여러 문제점들을 가지

고 있다. 여러 대의 카메라를 사용하는 경우, 다수의 카메라를 

배치할 충분한 공간이 필요하고 시스템을 구성하는데 소요되

는 비용이 크게 증대된다. 턴테이블을 사용하는 경우나 카메라

를 직접적으로 움직이는 경우에는 물체를 모델링 하기 위해 추

가적인 장비를 요구하거나 카메라를 움직일 수 있는 충분한 공

간을 필요로 한다. 세 경우 모두 물체가 바닥 면에 고정된 상태

이기 때문에 물체의 하단부를 모델링 할 수 없고 턴테이블이나 

물체를 놓았던 바닥 면이 모델에 포함되어 해당 부분을 제거해

주는 추가적인 과정을 필요로 한다. 

이러한 문제를 해결하기 위해 카메라를 고정한 채로 물체를 

들고 모델링을 하는 방법이 제시되었다[6-9]. 하지만 기존의 

시스템에서 물체를 들고 모델링을 수행할 경우, 그림 1에서 확

인 할 수 있듯 모델링 하고자 하는 물체 외에도 물체를 들고 있

는 부분(ex. 손, 장갑, 로봇 팔 등)의 정보가 정합 과정에 영향

을 미쳐 모델링이 불가능 하다. 이에 모델링 하고자 하는 물체

를 제외한 부분들을 제거한 후 모델링을 수행하는 방식이 제시

되었지만 이는 물체를 들고 있는 주변 물체(ex. 사람의 손, 로

봇 손, 장갑 등)의 다양성이 매우 높고 그 모습이 가변 가능한 

경우가 많아 상당히 풀기 어려운 문제로 분류 된다. 이러한 이

유로 최근의 방법들은 사용자로부터 사전에 입력된 정보를 사

용하거나, 정합 과정에서 사용자로부터 추가적인 정보를 입력 

받거나, 추가적 장비를 착용하는 방식으로 문제를 해결하였다. 

하지만 이러한 방식을 이용한 모델링 시스템은 특수한 조건에

서만 동작이 가능하고 추가적 장비를 요구해 사용자의 편의성

이 낮은 문제점을 가진다.

본 논문에서는 턴테이블이나 카메라의 움직임, 어떠한 사전

정보, 사용자의 개입을 요구하지 않고도 물체를 들고 모델링이 

가능한 전자동화된 물체 모델링 기법을 제시한다. 이를 위해 접

촉상태변화라는 개념을 도입하고 제시된 접촉상태변화를 감지

해내 프로그램 스스로가 물체를 들고 있는 부분을 찾아내는 알

고리즘을 소개한다. 찾아낸 주변 물체는 실시간 기계학습 기반

의 추적방법을 사용하여 이미지에서 제거한다.

더 나아가 주변 물체를 제거한 물체 이미지를 정합할 때, 기

존의 정합 알고리즘들이 지닌 단점인 이상점 제어(outlier 

handling) 문제와 미끄러짐(sliding) 문제를 해결하는 더 나은 

방식의 정합 알고리즘을 제시한다. 이는 앞선 트래킹 과정에서 

발생한 적은 오류들의 영향력을 효과적으로 제거하고 보다 정

확한 정합 결과를 제공하여 정확한 3D 모델링을 가능케 한다.

그림 1. 인 핸드 모델링 시스템의 입력 및 기존 

알고리즘 적용 결과,  (좌) 인 핸드 모델링 시스템의 

입력 예시, (우) 기존 시스템의 알고리즘으로 좌측 입력 

데이터를 정합하여 얻은 결과

본 논문에서는 실제 데이터를 바탕으로 기존의 알고리즘들

과 제시한 알고리즘의 성능을 비교하여 제시된 알고리즘의 가

치를 입증할 것이다. 제시된 시스템을 사용할 경우 어떠한 제약

조건 및 사전정보 없이도 이상점 제어 문제와 미끄러짐 문제를 

야기하지 않고 3D 모델링이 가능하다.

논문의 구성은 다음과 같다. 다음 장에서 관련된 지식을 살

펴보고 3장에서 전체적인 시스템을 소개한다. 4장에서는 접촉

상태변화를 감지하는 알고리즘을 제안한다. 제시한 알고리즘으

로 각각의 물체를 구분해내고 추적하는 과정을 설명 한 후5장

에서는 4장에서 얻어낸 결과물을 정합하는 과정을 설명한다. 

마지막으로 결과와 결론을 제시하며 논문을 마무리한다. 

2. 관련 연구

물체를 들고 모델링을 하는 방법은 다음과 같은 논문들에서 

연구되었다[6-9]. 해당 논문들은 다양한 방식으로 손을 제거하

여 모델링 과정에서 손에 대한 영향으로 발생하는 문제를 해결

하였다.

피부색 감지 방식을 이용하여 물체로부터 손을 분리해내는 

방식의 인 핸드(in-hand) 모델링 시스템이 제안되었다[6,10]. 

하지만 이 방식은 장갑을 끼거나 로봇 손을 사용하는 경우나 

물건의 색상과 피부색이 유사할 경우 적용이 불가능하다. 또한, 

조명환경의 변화 등으로 인한 색상 변화에 취약한 단점을 가진

다.

Weise 는 물체로부터 손 부분을 제거하기 위해 추가적인 장

비로 특수한 장갑을 착용한 후 모델링을 수행하는 방식을 제안

하였다[7]. 이러한 장갑을 사용하게 되면 깊이 영상에서 손 부

분이 촬영되지 않아 손에 대한 영향력이 제거된다. 하지만 위 

시스템을 사용하기 위해서는 반드시 특수한 장갑을 착용해야

만 하고 이는 사용자들이 일반적인 환경하에서 모델링 시스템

을 사용할 수 없게 만든다.

In hand scanner for small objects에서는 정합 과정에서 사

용자에게 물체와 손에 대한 정보를 얻어 손 영역을 제거한다

[8]. 사용자는 정합 과정에서 물체 혹은 손 부분의 색상 값을 
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그림 2. 시스템 구성도

시스템에 입력해주고 시스템은 이를 바탕으로 물체부분과 손 

부분을 분리해 낸다. 이러한 방법은 사용자의 개입을 요구하여 

시스템의 편의성을 떨어뜨리고 물체와 손의 색상이 다르다는 

전제조건 하에 모델링을 진행하기 때문에 물체의 색상과 손의 

색상이 유사할 경우 사용이 불가능하고 광원에 의한 색상변화

에 취약하다.

손 추적 알고리즘을 사용하여 물체로부터 손을 분리해내는 

방식 또한 연구되었다[9,11]. 사용자는 자신의 손에 대한 정보

를 사전에 시스템에 제공하고 시스템은 모델링 과정 중에 이 

정보를 바탕으로 손을 추적하여 손을 제거한다. 이러한 방식은 

사전에 사용자의 손에 대한 정확한 정보를 시스템에 제공해야

만 동작이 가능해 편의성이 떨어지고, 로봇손이나 장갑을 착용

하고 모델링을 진행 한 경우 사용이 불가능하다.

제시된 손 제거 방식들의 문제점은 모든 프레임 내에서 각각 

손을 찾아내 제거하기 위해 알고리즘이 제작되었기 때문에 발

생된다. 이 경우 물체와 손의 경계가 모호하고 물체와 손의 다

양성과 가변성이 매우 높아 특수한 상황들을 가정해야만 문제

를 풀어 낼 수 있다. 이러한 가정들은 추가적 장비를 요구해 편

의성을 저하시키고 일반적 상황에서 시스템 사용을 불가능하

게 한다.

이러한 문제를 해결하기 위해 본 논문에서는 모든 프레임 내

에서 각각 손을 찾아내는 과정을 특정 프레임(접촉 상태 변화

가 감지된)에서만 손을 찾아내는 과정과 이 손 정보를 바탕으

로 다른 프레임들에서 손을 추적하는 과정으로 대체하는 방식

을 제시하여 물체로부터 손을 제거하는 시스템을 제안한다.

3. 시스템 소개

시스템의 전체적인 구성은 그림 2와 같다. 시스템 사용자는 

카메라를 고정해두고 카메라 앞에서 그림 1의 왼쪽 그림과 같

이 모델링 하고자 하는 물체를 들고 돌려가며 촬영한다. 시스템

의 입력으로는 촬영으로 얻은 깊이 영상과 색상 영상을 사용한

다. 모델 제작 과정은 크게 두 단계로 구성된다. 첫 번째 단계는 

입력 영상에서 물체를 제외한 손 부분을 제거하는 단계이고 두 

번째는 손이 제거된 영상으로부터 모델을 제작하는 단계이다. 

손을 제거하는 단계에서는 입력 받은 영상으로부터 블롭 라

벨링(blob labeling)을 이용하여 모든 프레임에서 노이즈를 제

외한 물체와 손 영역만을 추출하고 프레임 사이의 블롭 사이즈 

변화를 관찰하여 접촉 상태 변화를 감지한다. 이후 노이즈로 인

해 감지된 영상들을 제거하기 위해 필터링을 진행한다. 접촉 상

태가 변화된 프레임에서 손을 검출하고 이때 얻은 손의 정보를 

바탕으로 모든 프레임에서 손을 추적한다. 추적한 결과를 바탕

으로 물체에서 손을 제거하여 손이 제거된 영상을 획득한다.

정합 및 모델제작 과정에서는 앞선 단계에서 얻은 영상으로

부터 포인트 클라우드(point cloud)를 생성하고 이를 이상점 제

어가 용이하고 색상정보를 사용하는 개선된 ICP 알고리즘을 

사용하여 정합하고 이를 볼륨(volume)에 누적한다. 모든 프레

임에 대해 정합 및 누적이 완료되면 볼륨 데이터를 바탕으로 

모델을 제작하고, 단순화하고, 텍스처링(texturing)을 수행한

다. 최종적인 출력 결과로 텍스처링이 완료된 3D 메쉬 모델

(mesh model)을 얻는다.

입력 데이터는 사전에 녹화하여 사용하며 모델 제작과정은 

어떠한 사용자의 개입도 없이 오프라인 (offline)으로 수행된다.

4. 접촉 상태 변화 감지 및 추적

본 논문에서 제안하는 접촉상태 변화 감지 알고리즘으로 주

변물체를 제거하기 위하여 전체 영상 에서 각각의 주변물체는 

최소한 한번 이상 접촉상태가 변해야 한다. 다만, 접촉상태 변

화가 반드시 시퀀스의 초기에 일어나야 할 필요는 없다.

4.1 접촉 상태 변화 감지

모델링 중 주변물체와 물체간의 상태는 두 가지로 구분된다. 

첫 번째 경우는 두 물체가 접촉된 경우이고 두 번째 경우는 접

촉 되지 않은 경우이다. 우리의 목적은 접촉 상태와 비 접촉 상

태 간의 변화를 감지해 내는 것이다. 변화가 발생하는 프레임을 

찾아 낼 수 있다면 손과 물체가 분리되어 있는 상태를 얻어 낼 

수 있고 이는 곧 사용자의 어떠한 개입 없이 순수한 손의 정보

를 얻어 낼 수 있음을 의미한다. 

시간 t에서의 깊이 영상 프레임 d를 dt 라 한다. 프레임 dt 에

서 상태가 변화한 경우를 감지해 내는 것을 목표로 한다. 먼저 

배경과 물체들을 구분해 내기 위해 깊이 카메라에서 추출한 정

보를 사용하여 dt 에서 배경 제거를 진행하고 주변의 노이즈들

을 제거하기 위해 블롭 라벨링 알고리즘을 사용하여 가장 큰 

블롭을 제외한 나머지 블롭을 제거해 낸다.
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그림 3. 블롭 사이즈 변화치 및 접촉 상태 변화가 일어난 

프레임 시퀀스, (위) 블롭 사이즈 변화치를 나타낸 그래프, 

(아래) (좌)dt-1 프레임 (중) dt 프레임 (우)두 프레임의 차

전처리 과정이 끝난 프레임 dt 에서 접촉 상태 변화가 일어

났다고 가정했을 때 우리는 두 가지 경우를 고려할 수 있다. 물

체가 접촉되지 않은 상태에서 접촉된 상태로 변한 경우와 그 

역의 경우이다. 이 두 경우 모두에서 접촉 상태가 변할 때 블롭

의 사이즈가 급격히 변함을 알 수 있으며 접촉상태에서 비 접

촉 상태로 변한 경우 블롭의 사이즈가 급격하게 줄어들고 비 

접촉 상태에서 접촉상태로 변한 경우 블롭의 사이즈가 급격하

게 늘어남을 알 수 있다. 이는 그림 3에서 확인 할 수 있다. 

이러한 특성은 물체 상태 변화를 발견해 내는 첫 번째 단서

로 이용된다. 프레임에서의 블롭 사이즈 변화치를 기준으로 프

레임들을 두 부류로 군집화하면 적은 블롭 사이즈 변화치를 보

이는 프레임들과 큰 블롭 사이즈 변화치를 보이는 프레임들로 

나눠진다. 이는 각각의 군집이 접촉상태 변화가 일어나지 않은 

프레임들과 접촉 상태 변화가 발생한 프레임들을 나타낸다. 나

눠진 군집들 중 큰 블롭 사이즈 변화치를 보이는 군집들에 포

함된 프레임들만을 선별해내면 접촉 상태 변화가 일어난 프레

임들을 발견할 수 있게 된다. 군집화를 위하여 K 평균 알고리

즘[12]을 사용하며 이를 수식으로 나타내면 아래와 같다.

(1)

이때, k는 2, Di는 군집화된 프레임들의 집합, μi 는 군집 i의 

평균, S(dt)는 영상 dt-1과 영상 dt에서의 블롭 사이즈 차이.

군집화의 결과로 얻은 두 군집의 평균을 각각 μμi, μμj라 하

자, 이때 접촉 상태 변화가 감지되었다고 판단되는 군집은 평

균값이 더 높은 군집이며 이 군집에 속하는 영상들을 접촉 상

태가 변화한 프레임이라 생각 할 수 있다. 이를 수식으로 나타

내면,

(2)

와 같고, 해당 군집을 접촉 상태 변화의 종류에 따라 세분화 

하면 다음과 같이 나타내어진다.

(3)

(4)

이때, Dcontact는 해당 프레임에서비 접촉에서 접촉 상태로의 

변화가 일어났다고 판단되는 프레임들이며 Dseparate는 역의 경

우를 의미한다. Dcandidate는 상태변화가 일어났다고 판단된 모든 

프레임들이다.

4.2 감지 오류 필터링

수식(4)로부터얻어진 Dcandidate에서 가장 작은t값을 지니는 

프레임 dt를 선택한다. 선택된 dt가 Dcontact에 속한다면 dt에서 

dt-1을 빼고, Dseparate에 속하는 경우 dt-1에서 dt를 빼 영상 d’t을 

얻어낸다. 이상적인 경우 얻어진 프레임 d’t은 블롭에 새로 추가

되거나 기존 블롭에서 제거된 영역만을 담은 영상이 된다. 하지

만 실제 상황에서 깊이 영상 측정 시 오류가 발생하기 때문에 

d’t는 오류로 인해 급작스럽게 생겨났거나 사라진 영역을 포함

하고 있을 수 있다(ex. Hole, 물체의 가장자리 부분에서의 노이

즈). 이러한 영상은 실제 접촉 상태 변화가 일어난 프레임들이 

아니기 때문에 후보 집합에 포함되어서는 안 된다. 따라서 우리

는 Dcandidate에 포함된 각각의 프레임들이 상태변화로 인한 영역

을 포함하는지 노이즈로 인한 영역을 포함하는지 구별해내야 

한다. 

Dcandidate의 프레임들은 다섯 가지 상태로 분류될 수 있다. 각

각은 접촉에서 비 접촉 상태로 변화가 일어난 프레임, 비 접촉 

상태에서 접촉 상태로 변화가 일어난 프레임, 물체 내부에 Hole

이 발생한 프레임, 물체 외곽 부가 제거되는 노이즈를 포함한 

프레임, 물체 외곽 부에 생성된 노이즈를 포함한 프레임이다.

이미지 dt의 Blob을 감싸는 Bounding Box를 B(dt)라 한다. 

이때 임의의 두 프레임 di, dj에 대해 두 프레임의 바운딩 박스

(bounding box) B(di), B(dj)가 겹치는 부분의 넓이를 B(di)의 

넓이로 나눈 값이 한계 값 t이상인 경우 ‘di의 Bounding Box 

B(di)는 B(dj) 에 포함되어 있다’고 정의하며 이를 수식으로 나
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그림 4. 각 상태에서 바운딩 박스 간의 상태, (노란색 박스) 

t번째 프레임에서 검출된 주변물체의 바운딩 박스, (주황색 박스) 

t-1 영상 내 블롭의 바운딩 박스, (초록색 박스) t 영상 내 

블롭의 바운딩 박스, (파란색 박스) t+1 영상 내 블롭의 바운딩 

박스

타내면 아래와 같다.

(5)

이때 A는 Bounding Box의 넓이, t는 한계 값. 본 논문에서

는 한계 값인 t로 0.75*A(B(di))를 사용하였다.

만약 dt 에서 상태변화가 일어난 경우 B(d't)는 B(dt)이나 

B(dt-1)중 하나에 포함되어 있게 된다(그림 4의 두 번째, 세 번

째 행의 이미지 참조). 반면 블롭 내부에 구멍이 생겨 발생한 

노이즈로 인해 검출된 프레임의 경우 위 조건을 만족시키지 못

하고 B(dt-1)과 B(dt) 모두에 포함된다(그림 4의 첫 번째 행의 

이미지 참조). 이를 이용하면 블롭 내부에 생기는 노이즈로 인

한 사이즈 변화 케이스를 감지하여 후보에서 제외할 수 있다. 

하지만 물체 외곽에서 생긴 노이즈는 위 방식으로는 해결 할 

수 없다. 물체 외곽에서 발생한 노이즈로 인한 오검출 프레임은 

그 형태가 접촉 상태가 변한 경우와 동일하다(그림 4의 네 번

째, 다섯 번째 행의 첫 번째, 두 번째 열 이미지 참조). 접촉 상

태 변화가 연속적으로 발생하지 않는다는 조건 하에 물체 상태

가 변한 경우 B(d't)는 B(dt+1)과 B(dt)에 모두 포함되거나 모

두 포함되지 않는다. 특정 프레임에서만 발생한 블롭 외곽 부분 

노이즈의 경우 B(dt+1)과 B(dt)중 하나에 포함된다. (그림 4의 

두 번째에서 다섯 번째 행의 두 번째, 세 번째 열 이미지 참조) 

이를 이용하여 블롭 외곽 부분에서 발생하는 오류로 인해 등록

된 후보 프레임들을 제거 한다.

Dcandidate의 5가지 상태를 식으로 나타내면 다음과 같다.

(6)

(7)

식(4)에서 가장 위에서부터 각각은, hole로 인해 검출된프레

임들, 비 접촉에서 접촉 상태로의 변화가 일어났다고 판단되는 

프레임들, 역의 경우, 노이즈로 인해 물체 외곽에 필요 없는 영

역이 생성된 프레임들과 필요한 영역이 사라진 프레임들을 의

미한다. D'candidate는 제안된 필터링 알고리즘으로 얻어진 접촉 

상태 변화 프레임들이다.

4.3 트래킹

수식(7)로부터 얻어진 D'candidate 의 프레임들은 모두 접촉 상

태 변화로 인해 발생한 영역들만을 포함하고 있다. 이는 곧 물체

를 들고 있는 주변물체의 영역 만을 포함하고 있다는 의미이며 

이를 바탕으로 트래킹을 진행하면 영상에서 물체와 접촉되어있

는 경우에도 주변물체 부분을 찾아내 제거 할 수 있게 된다.

D'candidate 에서 가장 작은 t값을 지니는 프레임 dt를 선택한다. 

이 프레임에서 발견된 주변물체를 Objt 이라 한다. Objt 의 정보

를 주변 물체의 사전 정보로 삼아 t+1 프레임 방향과 그 역방

향으로 트래킹을 진행한다. 우리는 트래킹을 위해structured 

SVM 기반의 트래커인 STRUCT 를 사용하였다[13,14]. 이 트

래커는 실시간 학습을 수행하기 때문에 추적하고 있는 물체의 

모양변화에 강인하여 손과 같은 모양이 변하는 물체의 경우에

도 트래킹이 가능하고 팔과 같은 부분이 나타나거나 사라지는 

경우에도 트래킹이 가능하다.

Objt 정보를 바탕으로 프레임 i에서 트래킹을 진행하는 과정

에서 프레임 di 가 D'candidate 에 속해있는 경우 현재 트래킹하고 

있는 주변 물체와 앞선 과정에서 감지된 주변 물체가 동일 물

체인지 검사한다. 두 주변물체를 감싸는 바운딩 박스의 중점이 

한계 값보다 가까울 경우 두 물체를 같은 물체라 판별해 

D'candidate에서 di 를 제외한다. 이러한 과정은 불필요한 중복 트

래킹을 예방하게 해준다. D'candidate의 모든 프레임들에 대해 위 

과정을 수행한다. 본 논문에서는 한계 값으로 바운딩 박스 대각

선 길이의 1/4를 사용했다.
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그림 5. 손 제거 결과, (위)입력 깊이 영상, (아래) 손 제거 

알고리즘을 수행하여 얻은 영상

모든 프레임에 대해 트래킹이 종료되면 트래킹 결과를 적용

하여 각각의 프레임들에서 추적된 주변 물체를 제거한다. 이러

한 결과로 얻어진 최종적인 프레임들을 Df라 정의한다. 그림 5

는 얻어진 df의 예시들이다.

5. 정합 및 모델 제작

앞선 결과로 획득한 영상들로부터 포인트 클라우드를 제작

하고 이들을 정합하여 모델을 제작한다. 정합 방식으로는 볼륨 

누적 방식을 사용한 Frame to Model 방식을 사용한다[14]. 이

는 Frame to Frame 정합 방식에 비하여 특정 프레임에서 일어

난 오류가 이후 정합 과정에 미치는 영향이 적고 루프 클로징

(loop closing)이 별도로 필요하지 않은 장점이 존재하기 때문

이다. 볼륨 누적 알고리즘으로는 Chisel을 사용한다[16].

i번째  프레임 dfi 를 이용하여 만든 포인트 클라우드를 Pi 라 

하고 이때 Pi 의 임의의 한 점을 pi 라 한다. i 프레임 까지 누적

된 모델의 포인트 클라우드를 Qi 라 한다. 임의의 점 x에 대해 

포인트 클라우드 Qi 에서의 x의 최근접 이웃을 NNQi(x)라 한

다. 이때 모델 Qi로의 Pi의 회전과 이동 변환을 포함한 변환을 

Ti 라 한다.

5.1 이상점 제어ICP

ICP알고리즘은 변환 Ti 가 작은 경우 기하학적 특징점을 사

용하는 알고리즘들이 가진 문제점인 반복적인 모양으로 인한 

정합 오류, simple한 표면에서 feature들이 검출되지 않는 문제

로 인한 정합 불가능 등을 방지할 수 있어 모델링 과정에서 가

장 빈번히 사용되는 알고리즘이며 목적함수는 다음과 같다

[17,18].

(8)

수식(8)에 기술된 바와 같이ICP 알고리즘은 특정 포인트pi

의 최근접 이웃을 Qi 로부터 찾아 이 두 점 사이의 거리를 최소

한으로 줄이는 변환 Ti 를 반복적인 과정을 통해 찾는다. 하지

만, ICP 알고리즘은 다양한 원인의 노이즈가 최적화 과정에 포

함될 경우 그 영향력이 제곱식으로 에너지 함수에 영향을 미치

게 됨을 수식상에서 확인 할 수 있다. 이는 곧 적은 수의 이상점 

들이 정합 결과에 큰 영향을 미칠 수 있음을 의미한다.

이러한 문제를 해결하기 위하여 우리는 fast global registration

에서 사용된 Geman-McClure Estimator를 이용한다[19].

(9)

변화된 목적 함수는 값에 따라 목적함수의 특성이 달라진

다. 값이 ||Ti pi - NNQi(pi)||
2 값보다 충분히 큰 경우 목적함수

의 분모가 로 근사 되며 이때 목적 함수는 ||Ti pi - NNQi(pi)||
2

로 근사 되어 기존 ICP와 유사해진다. 가 ||Ti pi - NNQi(pi)||
2

에 비하여 충분히 작은 경우 분모는 ||Tipi -NNQi(pi)||
2
로 근사 

되고 이때 목적 함수는 로 근사 된다. 이로부터 값을 충분히 

작게 설정한 경우 이상점 들에 의한 오차가 커져도 목적함수에 

미치는 영향력을 충분히 작은 값인 로 제한할 수 있어 정합의 

정확도를 높일 수 있다.

fast global registration 논문에서는 멀리 떨어진 inlier들의 

영향력을 보존할 필요성이 있었기 때문에 값을 큰 값에서부터 

작은 값으로 줄이는 과정으로 최적화가 진행 되었으나, 변환 Ti

가 충분히 작은 경우를 가정하는 ICP 최적화 문제에서는 멀리 

떨어진 대응점들의 경우 outlier이기 때문에 값을 충분히 작게 

설정하여 outlier의 영향력을 최소화한다. 이를 통해 앞선 감지 

과정이나 추적 과정 중 발생한 오류들로 인한 부정확한 정합을 

방지할 수 있게 된다. 

5.2 색상 정보 활용 정합

물체의 기하학적 정보만을 사용하여 정합을 진행하면 물체

의 모양이 단조로운 경우 정합에 실패할 수 있다. 이를 보다 개

선하기 위하여 물체의 색상 정보를 추가로 이용한다. 색상 정보

를 반영한 목적함수는 다음과 같다.

(10)

이때, cp는 p의 색상 값을 의미하고, NNQi(p, wccp)는 색상

을 고려한 포인트 클라우드 Qi에서 p의 최근접 이웃을, wc 는 

최근접 이웃을 탐색할 때 색상 값이 가지는 영향력을 의미한다. 
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본 논문에서는 wc로 1/255값을 사용하였다.

5.3 모델제작, 단순화, 텍스처링

정합 과정이 끝난 후 생성된 포인트 클라우드를 바탕으로

surface reconstruction 알고리즘을 사용하여 메쉬 모델을 제작한

다[20]. 제작된 메쉬 모델에 표면 단순화(surface simplification) 

알고리즘[21]을 사용하여 단순화된 메쉬 모델을 생성한다. 단순

화된 메쉬 모델에 텍스처링 알고리즘을 사용하여 모델의 텍스처 

정보를 제작한다[22].

6. 실험 및 분석

제안한 방법의 검증을 위해 그림 6의 8가지 물체를 직접 촬

영하여 얻은 데이터를 바탕으로 실험을 진행하였다.이 모델들

은 구조가 복잡하고 색상 정보가 많은 물체와, 구조가 복잡하고 

색상정보가 적은 물체, 구조가 단순하고 색상정보가 많은 물체

로 구성되어있다. 표 1에서 각 분류에 속하는 물체를 확인 할 

수 있다. 주변 물체의 색상 및 모양의 제약 조건 없이 일반적 

상황에서 시스템이 동작함을 보이기 위해 맨손, 흰색장갑, 벙어

리장갑을 착용하여 실험을 진행 하였다.

6.1 시스템 동작 환경

깊이 영상 카메라는 ASUS Xtion PRO LIVE를 사용하였다. 

사용된 컴퓨터는 Intel� Core(TM) i7-6700K CPU와 64GB 

RAM을 장착하였다. 모든 알고리즘은 CPU 상에서 동작하며 

GPU는 사용되지 않았다.

그림 6. 사용된 모델들, 좌측 상단부터 신발, 돼지 저금통, 

개구리 모형, 원통형 상자, 베이맥스 모형, 도라에몽 인형, 

사각형 상자, 주사위

그룹1 그룹2 그룹3

포함된 물체
돼지 저금통
개구리 모형
도라에몽 인형

구두
베이맥스 모형

주사위
원통형 상자
사각형 상자

기하학적 정보 많음 많음 적음

색상 정보 많음 적음 많음

표 1. 실험에 사용된 물체 그룹

그림 7. 접촉 상태 변화 감지 결과, (1행) 검출된 손 

영역, (2~4행) 접촉 상태 변화가 감지된 프레임에 

검출된 손 영역을 표시한 이미지

6.2 접촉 상태 변화 감지 결과

그림 7은 접촉 상태 변화 감지 결과로 검출된 손 영역과 접

촉 상태 변화가 감지된 프레임에 검출된 손 영역을 빨간색 박

스로 표시한 결과 이미지이다. 접촉 상태 변화 감지 방식을 이

용하여 손을 검출해 낸 경우 기존의 알고리즘들은 제거할 수 

없던 물체와 손의 색상이 비슷한 경우와 피부색과 상이한 장갑

을 낀 경우, 손의 형상이 뭉뚱그려지는 벙어리 장갑을 낀 경우

에 대해서도 손 영역 검출이 가능함을 확인 할 수 있다. 이는 

곧 특수한 제한 조건이 없이, 일반적인 환경에서 어떠한 사전정

보 및 사용자의 입력을 요구하지 않고도 모델링이 가능함을 의

미한다.
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6.3 정합 결과

6.3.1 이상점 제어ICP 결과

그림 8은 기존의 방식인 ICP 방식으로 정합을 수행한 경우

와 본 논문에서 제시한 방식으로 정합을 수행한 결과를 비교한 

결과이다. 위쪽 그림은 특정 프레임에서 감지 및 추적 오류로 

인해 손 부분이 제거되지 않은 경우이며 아래 줄 그림은 오류

가 발생한 프레임을 포함한 첫 번째 프레임에서 백 번째까지의 

프레임을 각각 ICP방식과 논문에서 제시한 알고리즘으로 정합

한 결과이다. 그림 8의 결과에서 알 수 있듯 기존의 ICP를 사용

한 경우 제거되지 않은 손에 대한 영향력이 정합 과정에 문제

를 일으켜 인형 부분에서 부정확한 정합이 일어났음을 알 수 

있다. 반면 본 논문에서 제시한 알고리즘을 사용했을 경우 이상

점 들에 대한 영향력을 효과적으로 줄여 정확한 정합이 수행되

었음을 알 수 있다.

6.3.2 색상 정보를 사용한 정합 결과 

그림 9는 물체의 기하학적 정보만을 이용하여 정합을 수행

한 경우와 색상 정보를 추가로 이용하여 정합을 수행한 경우의 

결과를 비교한 결과이다. 그림 9 좌측 그림은 기하학적 정보만

을 사용하여 정합을 진행한 결과이다. 평면을 정합하는 과정에

서 기하학적 모호성으로 인한 오류로 인해 발생한 미끄러짐 문

제로 주사위의 원형 부분이 정확히 정합되지 않거나 가장자리 

부근에서 튀어나오는 등의 부정확하게 정합이 된 결과를 녹색 

박스 영역들에서 확인할 수 있다. 사각형 상자모델과 원통형 상

자모델에서도 정상적인 정합이 수행되지 않았음을 알 수 있다. 

반면 색상 정보를 함께 사용한 정합 결과에서는 기하학적 모호

성을 색상 정보에서 보완해 줌으로써 이러한 문제가 발생하지 

않았음을 확인 할 수 있다.

그림 8. 이상점 제어 ICP, (위) 검출 및 추적과정에서 

오류가 발생된 프레임, (아래) 오류가 발생한 프레임을 

포함한 프레임들을 누적한 결과 (좌)ICP 사용 결과 

(우)이상점 제어 ICP 사용 결과 

그림 9. 색상 정보를 사용한 정합, (좌) 색상 정보를 

사용하지 않고 정합한 결과, (우) 색상 정보를 

사용하여 정합한 결과 

6.4 모델 제작 결과

그림 10은 모든 후처리 과정을 수행하여 제작된 3D 모델들

이다. 신발 모델의 경우 벙어리 장갑을 착용하고, 베이맥스 모

델의 경우 물체 색상과 동일한 흰색의 장갑을 착용하고 모델링

을 하였음에도 모델이 정상적으로 제작되었다. 이는 본 논문에

서 제안한 시스템은 특수한 제한조건하에서만 동작 가능한 것

이 아님을 의미한다. 

구두와 베이맥스 모형의 경우 색상 정보가 부족하였고, 주사

위와 사각형 상자, 원통형 상자의 경우 평평한 면을 포함하여 

기하학적 정보가 부족하였으나 모두 모델이 정상적으로 제작

되었다. 이는 물체의 기하학적 정보 혹은 색상 정보가 적은 경

우에도 정확한 모델링이 가능함을 의미한다. 

그림 11은 제안한 시스템의 정밀도를 측정한 결과이다. 기준 

모델로는 레이저 스캐너로부터 얻어낸 모델을 사용하였고 각

각의 그룹에서 한 개의 물체를 선택해 기준 모델과 정밀도를 

비교하였다. 그림 12는 각각의 모델의 정밀도를 히스토그램화 

한 결과이다. 모든 모델에서 평균오차가 1mm이하로 측정되었

고 최대 오차는 3.9~4.6mm이었지만 큰 오차의 수는 매우 적었

다. 이는 본 논문에서 제안한 시스템이 기하학적 정보나 색상 

정보가 적은 경우에도 정밀한 모델링이 가능함을 의미한다.  

대부분의 높은 오차는 깊이 영상의 낮은 정밀도로 인해 물체

의 작은 무늬나 경계, 패인부분, 작게 솟아나온 부분들이 부정

확하게 측정되어 발생한 것이기 때문에 물체의 색상, 기하학적 

정보의 양과는 별개로 위와 같은 부분을 많이 포함한 모델에서 

정밀도가 상대적으로 낮게 나왔음을 확인하였다.

그림 13은 고정형 시스템에서 턴테이블을 사용하는 모델링 
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방식과 인 핸드 모델링 방식으로 제작된 모델을 비교한 결과이

다. 기존의 방식으로 제작된 모델의 경우 물체의 바닥 면에 대

한 정보가 존재하지 않음을 확인할 수 있다. 반면 제시된 시스

템으로 제작된 모델의 경우 물체의 바닥 부분의 원형 텍스처 

정보와 중앙의 움푹 패인 부분에 대한 정보를 잃지 않은 것을 

확인할 수 있다. 

6. 4 기존 인 핸드 모델링 시스템과의 비교

표 2는 기존 시스템과 본 논문에서 제안한 시스템을 비교한 

결과이다. 기존의 시스템들은 피부색을 감지하여 손을 제거하거

나 특수 장갑 착용하여 깊이 영상에서 손이 촬영되지 않게 하거

나 사용자로부터 물체와 손의 색상 정보를 입력 받아 손 영역을 

제거하거나, 손 추적 알고리즘을 사용해 손을 제거하였다.

그림 10. 3D 모델 제작 결과, (1, 3열) 텍스처가 포함된 

모델, (2, 4열) 텍스처가 포함되지 않은 모델

그림 11. 정밀도 측정 결과, (좌) 레이저 스캐너로부터 

얻은 기준모델, (중) 시스템으로부터 얻은 모델, (우) 

기준모델과 시스템으로부터 얻은 모델의 차이

Weise, 
08

Weise, 09 PCL Panteleris Ours

손 제거 
방식

피부색 
감지

특수한 
장갑 착용

입력된 
색상 제거

손 추적

접촉 상태 
변화 감지, 
학습 기반 
추적

장갑 사용 
가능

불가
특수한 
장갑 외에 
사용 불가

물체의 
색상과 
유사한 
경우 불가

손 모양이 
아닌 장갑 
불가

가능

추가 장비 
필요

불필요 필요 불필요 불필요 불필요

로봇 손 불가능 가능 가능 불가능 가능

광원 영향 높음 낮음 높음 낮음 낮음

실시간 online online online online offline

표 2. 기존 시스템과 본 논문에서 제안한 시스템 비교

그림 12. 모델 별 정밀도 히스토그램, (상) 돼지 저금통 

모델의 정밀도 히스토그램, (중) 베이맥스 모형 모델의 

정밀도 히스토그램, (하) 사각형 상자 모델의 정밀도 

히스토그램
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그림 13. 기존 방식과 비교, (좌) 기존 방식인 턴테이블을 

이용한 시스템으로 제작한 모델, (우) 본 논문에서 제안한 

시스템으로 제작한 모델

본 논문에서는 상태 변화 감지 및 학습 기반 추적을 통해 손 

영역을 제거하였다. 장갑 사용에 어떠한 제약도 없는 경우는 본 

논문에서 제안된 시스템이 유일하였고 그 외의 시스템에서는 

제약이 있다. Weise, 09의 시스템은 깊이 영상에서 촬영되지 않

는 특수한 장갑을 추가적 장비로 사용해야만 했고 다른 시스템

에서는 장비 제약 조건이 없다. 로봇 손, 벙어리장갑과 같은 특

이한 형태의 손을 사용하는 경우에, Panteleris와 Weise 시스템

은 동작 할 수 없다. Weise 08와 PCL 시스템은 광원이 변하는 

환경에서는 동작이 불가능하다. 각각 광원의 영향에 따라 피부

색상 측정에 오류가 발생하거나, 기존에 입력된 색상과 차이가 

커질 경우 손 제거 과정에서 문제가 발생한다.

본 논문에서 제안된 시스템은 현재는 실시간 모델링이 안되

지만 보다 제약 없는 일반적 환경에서 어떠한 추가적 장비를 

사용하지 않고 인 핸드 모델링이 가능한 장점이 있다.

6. 5 수행시간

표 3은 제안된 시스템의 각 단계별 수행시간을 측정한 결과

이다. 수행 시간의 경우 물체의 크기와 영상 시퀀스의 길이에 

영향을 받는 관계로 평균적인 수치를 사용하였다. 일반적으로 

모델링을 위해서는 1000~2000장의 이미지가 사용되었기 때문

에 종합시간을 산출할 때 1500장을 기준으로 하였다. 종합시간

은 접촉상태변화 감지를 제외한 모든 단계의 수행시간에 영상

의 길이를 곱해 얻은 시간과 접촉상태변화 감지 단계의 수행시

간을 더하여 계산된다. 모든 알고리즘은 CPU 상에서 동작하였

다. 수행시간의 대부분은 정합과 볼륨누적 단계에서 소비되었

다. 이 두 단계 GPU를 사용할 경우 충분한 속도 향상이 가능하

기 때문에 향후 연구를 통해 실시간 시스템을 만들 수 있을 것

이라 판단된다.

단계 수행시간

블롭 라벨링 0.006016                 (초/프레임)

접촉상태변화 감지 0.0170452                  (초/전체)

오검출 필터링 0.0080219                (초/프레임)

추적 0.0381016                (초/프레임)

동일물체 판별 0.0010031                (초/프레임)

영상 내 주변물체 제거 0.0030081                (초/프레임)

포인트 클라우드 생성 0.00156264               (초/프레임)

정합 0.465238                 (초/프레임)

볼륨 누적 0.416107                 (초/프레임)

종합(1500프레임 기준) 1413.1167052               (초/전체)

표 3. 각 단계별 수행시간

7. 결론

본 논문에서는 일반적 상황에서 사용 가능한 인 핸드 모델링 

시스템을 접촉 상태 변화 감지 알고리즘과 이상점을 효과적으

로 제어하는 개선된 ICP 알고리즘을 사용하여 구현하였다. 구

현된 시스템은 기존 시스템들의 별도의 장비요구, 특수한 제한 

조건이 없는 일반적 환경에서 사용 불가능으로 인한 사용자의 

편의성 저하 문제를 효과적으로 해결해 내었다. 다만 본 논문에

서 제안된 시스템은 아직 CPU만을 사용하고 있어 속도가 느리

고 실시간 모델링이 불가능한 단점이 존재한다. 향후 이를 개선

하기 위한 연구를 진행할 예정이다.
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