
JKSCI
한국컴퓨터정보학회논문지

Journal of The Korea Society of Computer and Information 

Vol. 25 No. 5, pp. 19-26, May 2020

https://doi.org/10.9708/jksci.2020.25.05.019

Generating Augmented Lifting Player using Pose Tracking

1)Jong-In Choi*,  Jong-Hyun Kim**

*Professor, Dept. of Digital Media, Seoul Women’s University, Seoul, Korea

**Professor, Dept. of Software Application, Kangnam University, Yongin, Korea

[Abstract]

This paper proposes a framework for creating acrobatic scenes such as soccer ball lifting using various 

users' videos. The proposed method can generate a desired result within a few seconds using a general 

video of user recorded with a mobile phone. The framework of this paper is largely divided into three 

parts. The first is to analyze the posture by receiving the user's video. To do this, the user can calculate 

the pose of the user by analyzing the video using a deep learning technique, and track the movement of 

a selected body part. The second is to analyze the movement trajectory of the selected body part and 

calculate the location and time of hitting the object. Finally, the trajectory of the object is generated using 

the analyzed hitting information. Then, a natural object lifting scenes synchronized with the input user's 

video can be generated. Physical-based optimization was used to generate a realistic moving object. Using 

the method of this paper, we can produce various augmented reality applications.

▸Key words: Augmented Reality, Artificial Intelligence, Deep Neural Networks, Posture Tracking, 

Video Synthesis

[요   약]

본 논문에서는 다양한 사용자의 영상을 이용하여 축구공 리프팅과 같은 묘기 장면을 만들 수 

있는 프레임워크를 제안한다. 제안된 방법은 핸드폰 등으로 촬영된 일반적인 사용자의 영상이라

면 수 초 이내에 원하는 결과를 생성할 수 있다. 본 논문의 프레임워크는 크게 세 부분으로 나누

어진다. 첫 번째는 사용자의 영상을 입력받아 자세를 분석하는 것이다. 이를 위해서는 딥러닝 기

법으로 영상을 분석하여 사용자의 포즈를 계산하고, 원하는 신체 부위의 움직임을 추적할 수 있

다. 두 번째는 지정된 신체부위의 이동 궤적을 분석하여 물체를 타격하는 위치와 시간을 계산하

는 것이다. 마지막으로 분석된 타격 정보를 이용하여 물체의 이동 궤적을 생성하는 것이다. 그러

면 입력된 사용자 영상과 동기화되는 자연스러운 물체 리프팅 장면을 생성할 수 있다. 사실적인 

물체의 움직임을 생성하기 위해 물리 기반 최적화를 사용하였다. 본 논문의 프레임워크를 이용하

면 다양한 증강현실 어플리케이션을 제작할 수 있다.

▸주제어: 증강 현실, 인공 지능, 심층 신경망, 자세 추적, 영상 합성

∙First Author: Jong-In Choi, Corresponding Author: Jong-Hyun Kim
  *Jong-In Choi (funtech@swu.ac.kr), Dept. of Digital Media, Seoul Women’s University
  **Jong-Hyun Kim (jonghyunkim@kangnam.ac.kr), Dept. of Software Application, Kangnam University
∙Received: 2020. 04. 03, Revised: 2020. 04. 27, Accepted: 2020. 04. 27.

Copyright ⓒ 2020 The Korea Society of Computer and Information                                               
      http://www.ksci.re.kr pISSN:1598-849X | eISSN:2383-9945



20   Journal of The Korea Society of Computer and Information 

I. Introduction

4차 산업혁명시대의 화두는 인공지능을 꼽을 수 있으

며, 현재 인공지능은 다양한 영역에 확대 적용되면서 엄청

난 속도로 기술의 발전을 이끌고 있다. 인공지능 중에서도 

머신러닝 기술이 중요하다 할 수 있고, 머신 러닝 중에서

도 딥 러닝(Deep Learning)이 가장 핵심적으로 떠오르고 

있는 인공지능 기술이다. 전통적인 컴퓨터 그래픽스 기술

에도 점차 이러한 딥 러닝 기법이 광범위하게 적용되고 있

다. 캐릭터 애니메이션 분야에도 예외 없이 딥 러닝 기법

이 적용되고 있다. 반복되는 이동 모션을 자동으로 생성하

는 기법[1]이 있었고, 영상으로부터 인간의 동작을 학습할 

수 있는 기법[2]까지 다양하게 등장하고 있다. 모션캡쳐 기

술은 모션 데이터의 기반 캐릭터 애니메이션 분야에서는 

필수적으로 필요한 기술이다. 이는 캐릭터 애니메이션에 

필요한 다양한 모션들을 모션캡쳐 기법을 이용하여 획득

할 수 있기 때문이다. 그러나 모션캡쳐는 여전히 비싸고 

시간이 많이 걸리는 영역이다. 때문에 많은 비용과 시간이 

투자되고 있다. 이러한 단점을 해결하기 위해 영상으로부

터 모션 데이터를 추출하는 기법들[3, 4]이 속속 등장하고 

있다. 그러나 아직까지는 고가의 모션캡쳐 장비의 성능을 

따라가지는 못하는 것이 현실이다. 그러나 이러한 기법들

은 모션 데이터의 추출 이외에도 다양한 방법으로 활용할 

수 있는 잠재력을 가지고 있다. 가령 전문가의 동작과 일

반 사용자의 동작을 비교하거나, 모션 데이터의 프로토타

입으로 빠르게 동작을 확인하는 용도로 활용이 가능하다.

본 논문에서는 제안된 프레임워크를 구축하기 위해 딥

러닝을 이용한 모션 분석 기법을 활용하였다. 본 논문에서

는 영상으로부터 사람의 이차원 포즈를 추적하는 기법[5]

을 활용하여 사용자의 동작을 실시간으로 분석하였다. 이

는 영상 속에 있는 여러 사람들의 스켈레톤 구조를 분석하

여 추출할 수 있는 기법이다. 삼차원 위치 정보까지는 제

공해주지는 않지만, 이차원 이미지에서는 거의 정확하게 

사람의 스켈레톤 구조를 추출할 수 있다. 제안한 프레임워

크는 영상 속 인물에게 가상의 물체를 동기화시켜 묘기 장

면을 생성하기 때문에 캐릭터의 삼차원 정보는 필요하지 

않다. 또한 정밀한 이차원 위치나 정보를 요구하지 않기 

때문에 해당 논문의 기법을 이용하면 충분히 원하는 목적

을 달성할 수 있다. 본 프레임워크에서는 원하는 신체 부

위의 타격 지점을 추출하여 물체의 움직임을 생성하여 동

기화 시킨다. 그러면 누구나 다양한 물체를 다루는 묘기 

장면을 쉽고 빠르게 생성할 수 있다. 제안된 방법은 사용

자의 영상 위에 가상의 물체를 덧입혀 묘기 장면을 생성하

는 방식이므로 증강현실 분야에도 포함된다. 본 논문의 구

성은 다음과 같다. 먼저 다음 장에서는 제안한 프레임워크

에 관련된 기존 연구들을 다룬다. 3장에서는 사용자의 영

상을 이용하여 묘기장면을 생성할 수 있는 프레임워크 설

계와 구현에 대한 자세한 내용을 다룬다. 4장에서는 제안

된 기법에 대한 실험 방법과 결과에 대한 내용을 기술한

다. 마지막 장에서는 논문의 결론 및 향후 진행할 연구의 

방향을 제시한다.

II. Related Works

1. Human Pose Estimation

이미지에서 인간의 포즈를 추정하는 것은 개인의 신체 

부위를 찾는데 중점을 두고 있다[6-9]. 특히, 연관성 없는 

여러 사람들이 동시에 등장하는 장면에서 각 사람의 포즈

를 추정하는 것은 실로 어려운 문제이다. 이는 첫째로 각 

이미지에는 임의의 위치와 크기로 등장하는 알 수 없는 사

람들이 있기 때문이다. 둘째로 사람 사이에 신체가 서로 

접촉하는 상호작용을 하거나 타인의 신체 일부를 가리는 

것으로 인해 복잡한 공간 간섭을 유발하여 정확한 각 사람

의 포즈 탐색을 어렵게 만든다. 셋째로 등장하는 사람의 

숫자가 늘어남에 따라 복잡성이 증가하는 경향이 있어서 

실시간으로 모든 사람들의 포즈를 추출하기 어렵게 된다. 

일반적인 접근법들[10-13]은 사람을 추출하는 탐지 알고

리즘을 사용하고, 각각의 탐지에 대해 해당하는 각 사람의 

포즈 추정을 수행하는 것이다. 이러한 하향식 접근 방식은 

일인칭 포즈 추정을 위해 기존의 기법들[14-17]을 직접 활

용하지만, 포즈의 빠른 탐지에 어려움을 겪는다. 특히 사

람들이 서로 가까이 붙어 있을 때 탐지가 실패하는 경향이 

있다. 또한 이러한 하향식 접근 방식의 실행 시간은 인원

수에 비례한다. 각 탐지에 대해 한 사람의 포즈 추정기가 

실행되고 사람이 많을수록 계산 비용이 증가한다. 반대로 

상향식 접근 방식은 빠른 탐지에 대한 안정성을 제공하고 

이미지에 있는 사람들의 수와 실시간 복잡성을 분리 할 수 

있는 가능성이 있으므로 매력적이다. 그러나 상향식 접근

법은 다른 신체 부위 및 다른 사람들의 전역 상황 신호를 

직접 사용하지 않는다. 실제로, 이전의 상향식 기법들[18, 

19]은 최종 구문 분석에 시간이 많이 소요되는 전역 추론

이 필요하기 때문에 효율이 떨어진다. Insafutdinov et 

al.[19]은 ResNet[20] 및 이미지 종속 페어 와이즈 점수를 

기반으로 하는 강력한 신체 부위 검출 알고리즘을 사용하



Generating Augmented Lifting Player using Pose Tracking   21

여 Pishchulin et al.[18]의 방법을 기반으로 실시간 성능

을 대폭 개선했지만, 이 방법은 부위 당 제안 수에 제한을 

두어 이미지 마다 몇 분이 소요된다. Cao et al.[5]은 하나

의 이미지에 등장하는 여러 사람의 스켈레톤 구조를 실시

간으로 빠르고 정확하게 찾을 수 있는 기법을 제시했다. 

본 논문에서는 해당 기법을 이용하여 영상 속의 사용자 포

즈를 빠르게 분석하여 묘기 동작의 생성에 활용하였다.

2. Physics-Based Animation

본 논문은 수동적인 다이나믹 시스템의 제어에 관한 선

행 기술을 기반으로 한다. 기존 과련 연구들을 보면 강체

[21, 22], 연기 및 물[23, 24] 및 변형 가능한 연체[25, 26]

를 제어하기 위해 다양한 기술을 적용했다. 제안한 방법은 

강체 시뮬레이션에서 강체의 이동을 제어하기 위한 대화

식 인터페이스에서 영향을 받았다[22]. 해당 프레임워크는 

수동적인 강체의 시뮬레이션을 제어하기 위한 소수의 물

리적 파라미터를 사용했다. 또한 물체를 다루는 캐릭터를 

생성하기 위해 강체의 이동 경로와 캐릭터의 포즈를 일일

이 수작업으로 제어하는 방법[27]도 있었다. 물리기반 캐

릭터를 이용하여 물체를 다루는 방식의 논문이 있었다[29, 

30]. Chemin et al.[29]은 2D 물리 캐릭터의 상반신을 이

용하여 저글링 모션을 생성하였다. 이를 위해 강화학습을 

이용하였으며, 다양한 저글링 동작을 생성하였으나 강화학

습으로 생성된 모션이기때문에 실제 인간의 모션과는 다

소 거리가 있다. Hong et al.[30]은 MPC (Model 

Predictive Control) 기법을 이용하여 비교적 사실적인 

축구공 드리블 모션을 생성하였다. 물리기반 캐릭터로 축

구공을 타격할 때 정확한 방향으로 보내기 위해 발목의 움

직임을 세밀하게 조정할 수 있도록 하였다. 이와 달리 본 

논문에서 제안한 방법은 모든 작업이 자동으로 이루어진

다. 본 논문에서는 사용자의 영상에서 물체를 다루는 부위

의 위치에 맞춰 강체의 이동 경로를 생성하기 위해 강체 

시뮬레이션의 경로 제어를 사용하였다.

III. The Proposed Scheme

본 연구에서는 사용자의 영상을 분석하여 가상의 물체를 

다루는 묘기 동작을 생성하는 방법을 제안한다. Fig. 1은 본 

연구에서 제안한 방법에 대한 개요이다. 사용된 영상은 사용

자가 발 안쪽으로 제기차기 하듯이 물체를 다루는 동작이다. 

좌측 그림은 사용자의 영상에서 스켈레톤 구조를 추출한 결

과이다. 굵은 회색 선이 사용자의 스켈레톤 구조이다. 가운

데 그림은 스켈레톤에서 양 발의 위치를 추적한 결과이다. 

빨간 선은 좌측 발의 이동 궤적이고, 파란 선은 우측 발의 

이동 궤적이다. 우측 그림은 양 발의 이동 궤적을 분석하여 

물체의 이동 궤적을 생성한 결과이다. 검은 포물선들이 생성

된 물체의 이동 궤적들이다. 요약하자면 제안한 프레임워크

에 사용자의 영상을 입력하면 최종적으로 물체의 이동 궤적

이 출력되는 것이다. 본 연구에서는 이를 위해 크게 세 가지

로 작업을 수행한다. 첫 번째는 딥러닝 기법을 이용하여 영

상으로부터 사용자의 움직임을 추적한다. 두 번째는 사용자

의 움직임을 분석하여 물체를 타격하는 지점의 정보를 찾아

낸다. 마지막으로 찾아낸 타격 지점의 정보를 이용하여 자연

스러운 물체의 이동 궤적을 생성한다. 이렇게 생성된 물체의 

움직임과 사용자의 영상을 합성하면 가상의 물체를 자유롭

게 다루는 묘기 영상이 완성된다.

Fig. 1. Process Overview

1. Pose Tracking

본 연구에서는 사용자의 동작을 입력받아 사용하기 때문

에 사용자 동작의 품질이 매우 중요하다. 사용자의 동작이 

물체와 효과적으로 동기화되기 위해서는 사용자의 동작이 

묘기 동작과 유사도가 높을수록 보다 자연스러운 결과 영상

을 만들 수 있기 때문이다. 보다 사실적인 장면의 생성을 위

해 사용자가 묘기 동작 영상을 보면서 연습한 후에 영상을 

촬영하면, 생성되는 묘기 장면의 품질을 높일 수 있다. 본 

연구에서는 발이나 무릎 등을 이용해 공 모양의 물체를 다루

는 리프팅 장면들을 생성하였다. 이러한 장면의 생성을 위해 

사용자는 축구 리프팅 영상을 보면서 발과 무릎의 움직임을 

여러 차례 연습하였다. 본 논문에서는 Cao et al.[5]와 유사

한 기법을 이용하여 사용자 영상으로부터 신체 부위의 위치

를 추출하였다. 이는 딥러닝을 이용하여 영상 속의 많은 사

람들에 대해 실시간으로 자세를 추적할 수 있는 기법이다. 
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본 논문에서는 사람의 수를 한 명으로 제한하고 영상의 화질

을 낮추어 자세 추적의 성능을 향상시켰다.

2. Hit Spot Search

물체의 움직임을 생성하기 위해서는 물체를 타격하는 

지점에 대한 정보가 필요하다. 타격 지점의 정보는 크게 

타격 위치와 타격 시점으로 구성된다. 실제로 선수가 축구

공 리프팅을 하는 영상에서 발의 위치 및 속도와 타격 시

점의 관계를 분석한 결과, 발의 속도가 최대로 높아진 직

후 속도가 최소가 되면서 발의 높이가 최대가 될 때, 축구

공을 타격하는 것으로 분석되었다. 발의 속도가 최대가 되

는 지점은 축구공을 타격하기 위해 발을 올리는 과정에서 

나타나는 것이고, 발이 축구공과 접촉하는 순간에는 발이 

거의 정지 상태가 된다. 본 연구에서는 Choi et al.[28]의 

방법과 유사하게 신체 부위의 속도를 타격 지점을 추출하

는 기준으로 사용하고자 했으나, 영상에서 추출된 신체 부

위의 속도를 분석한 결과, 속도 정보를 사용하기가 매우 

곤란하다는 사실을 알게 되었다. 영상으로부터 추출된 속

도에는 상당히 많은 노이즈가 포함되어 있어서 속도가 불

규칙하게 변화하고 있었다. 이는 영상에서 자세를 추적할 

때 정확한 위치가 아닌 근사적인 위치를 출력하기 때문이

다. 이를 해결하기 위해 노이즈 필터링을 포함하여 여러 

방법을 시도했지만 크게 개선되지는 않았다.

Fig. 2. Search Hit Spots

이에 본 연구에서는 영상에서 추출된 스켈레톤의 위치 

정보만을 가지고 타격 지점의 정보를 생성하였다. Fig. 2

는 사용자의 스켈레톤으로부터 양 발의 움직임을 분석하

여 타격 지점의 위치와 시간을 추출한 결과이다. 빨간 색

은 좌측 발, 파란 색은 우측 발에 대한 정보를 의미한다. 

Fig. 2의 좌측 그림은 추출된 타격 지점의 위치를 보여주

고 있다. 검은 점들이 타격 지점의 위치이다. 불규칙한 선

들은 양 발의 이동 궤적이다. 원은 타격 제한 거리를 의미

한다. 즉, 해당 원의 안쪽에 있으면 물체를 타격할 수 없는 

것으로 간주하여 타격 지점에서 제외된다. 이는 정지 상태

의 지점들을 제거하기 위한 것이다. 원의 중심은 발의 거

리를 측정하는 기준 위치로 영상의 초반 0.5초 정도의 구

간에서 측정된 발의 평균 위치이다. 원의 반지름은 기준점

에서 가장 멀리 떨어져 있는 발의 위치까지의 거리의 절반

으로 지정하였다. Fig. 2의 우측 그림은 기준점에서 발까

지의 거리를 시간별로 나타낸 그래프이고, 수평선은 타격 

제한 거리를 의미한다. 그래프의 가로축은 시간, 세로축은 

기준점으로부터의 거리이다. Fig. 2에서 검은 점으로 표시

된 타격 지점들은 타격 제한 거리 보다 멀리 있는 지역 최

대값들이 되고, 이는 거리 우측 그래프에서 타격 제한 거

리선 위쪽에서 뾰족한 지점들에 정확히 대응한다.

3. Object Synchronization

본 연구에서는 자연스러운 물체의 움직임을 생성하기 

위해 Popovic et al.[22]의 방법과 유사하게 물체의 위치

와 방향, 물체의 위치와 속도 등의 정보를 계산하여 사용

하였다. 두 타격 지점 사이에서 자유비행 하는 물체의 이

동 궤적은 물리 법칙을 적용하여 경사하강법으로 최적화 

시켜서 생성하였다. 물체의 전체 이동 궤적은 생성된 모든 

이동 궤적을 하나로 연결해 주면 된다. 사용자의 동작과 

동기화되는 물체의 움직임을 생성하기 위해서는 타격 지

점의 위치를 미리 알고 있어야한다. 본 연구에서는 앞에서 

설명한 방법으로 타격 지점 정보를 미리 생성하여 물체의 

이동 궤적을 생성하였다. 서로 이웃하는 두 타격 지점을 

시작과 도착 위치로 하고, 두 타격 지점 사이의 시간을 계

산하면, 두 타격 지점 사이에서 물체의 움직임을 생성할 

수 있다. 이런 방식으로 모든 타격 지점들 사이에서 물체

의 이동 궤적을 생성하여 하나로 연결시켜주면 물체의 전

체 이동 궤적을 생성할 수 있다.

Fig. 3. Object Trajectories

Fig. 3은 타격 지점들의 정보로부터 생성된 물체의 이동 

궤적을 보여준다. 좌측의 이미지는 타격 지점으로부터 생성

된 이동 궤적들의 실제 위치이고, 우측의 포물선들은 각각의 



Generating Augmented Lifting Player using Pose Tracking   23

궤적들을 하나씩 순서대로 나열해 놓은 것이다. 각각의 이동 

궤적은 시작 위치, 도착 위치, 이동 시간 등이 상이하다. 그러

므로 서로 다른 위치와 모양을 갖는 궤적들이 생성되었다.

IV. Experiments

본 연구의 실험 결과를 생성하기 위해 Intel Core 

i7-7700K CPU, 64GB RAM, NVIDIA GeForce GTX 

1080Ti GPU가 탑재된 컴퓨터와 보급형 웹캠을 이용하여 

제안한 프레임워크를 구현하였다. 실험을 위해 사용된 영

상은 모두 720 × 720 픽셀의 해상도이며, 초당 30프레임

의 속도로 촬영되었다. 모든 사용자는 좌우측 발을 교대로 

사용하면서 총 10회의 타격 모션을 취하였다. 사용자 스켈

레톤으로부터 10개의 타격 지점이 추출되었고, 물체에 대

한 9개의 이동 궤적이 생성되었다.

Fig. 4, 5, 6은 본 논문에서 제안한 프레임워크를 이용

하여 사용자 영상을 분석한 결과와 그로부터 생성된 축구

공 리프팅 영상의 일부 구간에 대한 연속 이미지들이다. 

연속된 이미지들 사이의 시간 간격은 0.1초이다. 각각의 

그림에서 좌측 상단의 이미지는 물체를 다루는 부위의 이

동 경로이다. 회색 스켈레톤은 영상으로부터 추출된 사용

자의 포즈이다. 여러 검은 포물선들은 물체의 이동 경로이

고, 파란 곡선은 우측 부위의 이동 경로, 빨간 곡선은 좌측 

부위의 이동 경로이다. 우측 상단의 이미지는 기준 위치로

부터 물체를 다루는 부위까지의 거리에 대한 그래프이다. 

물체를 다루는데 사용된 부위의 개수만큼 기준점이 존재

하게 된다. 가령 양발을 이용했다면 기준점도 두 개가 된

다. 수평 선분은 물체를 타격하는 프레임을 찾기 위한 기

준 거리이다. 빨간 색은 좌측 부위, 파란색은 우측 부위의 

거리 그래프이다. 하단의 이미지는 생성된 결과 영상의 연

속된 이미지들이다. 검은 포물선은 해당 타격 구간에서 계

산된 물체의 이동 궤적이다.

Fig. 4는 발등을 이용하여 축구공 리프팅 장명을 생성한 

결과이다. 입력 영상의 전체 길이는 9.4초이고, 총 283프

레임에 대한 포즈를 분석하였다. 영상 생성을 위해 소요된 

시간은 7초였다. Fig. 5는 허벅지 부분을 이용하여 축구공 

리프팅을 장면을 생성한 결과이다. 입력 영상의 전체 길이

는 9.1초이고, 총 273프레임에 대한 포즈를 분석하였다. 

영상 생성을 위해 소요된 시간은 6초였다. Fig. 6은 발 안

쪽을 이용하여 제기 차듯이 축구공 리프팅 장면을 생성한 

결과이다. 입력 영상의 전체 길이는 8.3초이고, 총 249프

레임에 대한 포즈를 분석하였다. 영상 생성을 위해 소요된 

계산 시간은 5초였다. 참고로 Fig. 4, 5는 성인 남성의 영

상을 이용한 결과이고, Fig. 6은 초등학교 어린이의 영상

을 이용한 결과이다. 이를 통해 제안된 프레임 워크는 사

용자의 신체 사이즈에 상관없이 잘 동작하는 것을 확인할 

수 있었다. 특히, 어린 사용자의 미숙한 동작으로 그래프

가 다소 불규칙하게 나타났으나, 좌우측 부위를 따로 계산

하기 때문에 크게 영향 받지 않고 제대로 된 결과 영상을 

생성할 수 있었다.

Fig. 4. Instep Lifting

Fig. 5. Thigh Lifting
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Fig. 6. Inside Lifting

V. Conclusions

본 논문에서는 사용자의 영상을 분석하여 포즈 추적 및 

물체의 움직임을 생성하여 다양한 동작으로 가상의 물체

를 다루는 묘기 장면을 생성하는 프레임워크를 제안하였

다. 이것을 사용자가 수작업으로 만들려고 하면 상당한 시

간과 노력이 소요될 것이다. 그러나 본 논문의 방법을 이

용하면 누구나 수 초 이내에 묘기 동작 영상을 제작할 수 

있다. 실험 결과에서는 단순하고 반복적인 동작만을 촬영

하여 사용하였는데 이는 사용자가 쉽게 익힐 수 있는 동작

을 사용하려다 보니 그렇게 되었다. 제안한 프레임워크는 

보다 복잡하고 불규칙한 동작의 사용도 가능하다. 예를 들

면, 발과 무릎을 번갈아서 사용할 수도 있고, 발뒤꿈치로 

리프팅하는 것도 가능하다. 사용자가 보다 익숙해지면, 좌

측발로 볼을 다루다가 우측발로 볼을 다루다가 양발로 볼

을 다루는 식으로 불규칙한 동작도 얼마든지 가능하다.

제안된 방법은 기존 영상에 가상의 오브젝트를 추가하

는 방식이기 때문에 다소 어색해 부분이 존재한다. 빛의 

방향에 따른 색감 차이, 물체의 그림자 부재, 물체가 항상 

영상 앞에 존재 하는 등의 문제가 있다. 또한 2D 좌표에서 

사용자의 포즈를 추적하다보니 오차가 발생하여 발과 공

이 닿는 부분이 부자연스러워 보이는 문제도 존재한다. 본 

논문의 방법은 물체를 타격하면서 다루는 방식에는 유용

하지만, 물체와 접촉한 상태를 유지하는 것은 불가능하다. 

즉, 물체를 발등이나 허벅지 부분에 올려놓는 상태를 유지

하는 식의 동작은 사용할 수 없다는 것이다. 또한 같은 다

리로 발과 허벅지를 번갈아가면서 사용하는 장면은 자동

으로 생성할 수 없다. 이를 위해서는 수작업을 통해 발을 

사용했는지 허벅지를 사용했는지 구분해 주어야 한다.

본 논문의 방법은 인간이 물체를 다루는 동작에 대한 흥

미로운 문제를 풀어나가는데 도움을 줄 것이다. 주변에서 

흔히 볼 수 있는 인간과 물체 사이의 상호작용에 대한 규

칙성을 찾아내고, 이를 이용하여 다양한 응용 장면을 생성

할 수 있을 것이다. 인간과 주변 환경과의 상호작용에 대

한 것은 매우 중요한 문제이다. 지금까지는 고정된 주변 

환경에 맞춰 캐릭터의 동작을 생성해 왔지만, 본 논문에서

는 이와 반대로 인간의 동작에 맞춰 상호작용하는 물체의 

움직임을 생성하였다. 이는 인간과 물체의 상호작용에 대

한 하나의 대안을 제시한 것이다. 이는 다양한 엔터테인먼

트 산업에 적용될 수 있다. 축구공 리프팅과 같은 기술을 

일반인이 연마하기 위해서는 많은 시간의 노력이 필요하

다. 그러나 본 논문의 방법을 이용한다면 누구나 수초 이

내에 증강현실 환경에서 축구공 리프팅과 같은 어려운 동

작을 할 수 있게 되는 것이다. 이것이 핸드폰을 통한 증강

현실 앱으로 개발된다면, 이는 사용자에게 기존에는 느낄 

수 없었던 새로운 경험을 선사할 것이다. 앞으로 우리는 

이러한 문제점들을 해결하고 제안한 방법을 확장하여 다

양한 형태로 발전시킬 것이다. 우선 웹캠을 이용하여 사용

자의 동작을 실시간으로 입력받아 묘기 영상을 생성할 수 

있도록 할 것이고, 여러 사용자가 협력적으로 묘기 동작을 

할 수 있도록 만들 것이다. 여러 장애물 오브젝트들을 이

용하여 사용자가 가상의 물체를 더욱 절묘하게 다룰 수 있

는 수단을 제공할 것이며, 물체를 다루는 부위를 손이나 

머리 등의 다양한 신체 부위로 확대하여 보다 역동적인 묘

기 장면을 만들 수 있도록 할 예정이다.
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