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특집

1. 서  론

인체 측정학(anthropometry)는 인체의 크기, 형태 및 기타 특성을 측정하는 학문이다[1]. Anthropometry라는 
용어는 인간을 뜻하는 그리스어 anthropo와 측정을 뜻하는 metry에서 유래했다. 인체 측정은 좁은 의미에서는 
신체 외부의 모양을 수치적으로 설명하는 것을 의미하며, 넓은 의미로는 신체 측정 데이터를 수집, 분석하고 문
서화하는 전체 과정을 포함한다. 신체 측정은 다양한 국가, 민족, 문화, 연령대의 인구의 신체치수적 변화를 정
량화하여 비교하는 데 필수적이다. 또한 의료진단, 의류피팅, 피트니스, 가상현실 및 엔터테인먼트 등 많은 산업
에 큰 영향을 미친다.
인체 측정 기술은 직접측정(수동측정)에서 시작하여 2차원 이미지나 3D 스캔 데이터를 활용하는 자동화된 
방식으로 발전해왔으며, 최근에는 딥러닝 기술을 통해 정확도와 효율성이 크게 향상되었다. 직접측정(수동 측
정 manual)은 캘리퍼스나 줄자 같은 전통적인 도구를 사용하여 측정하는 것이다[2]. 자동측정은 2차원 사진이
나 3차원 인체 스캔에서 얻는 데이터에서 컴퓨터 프로그램을 통해 측정점과 치수를 자동 측정하는 것이다. 본 
고에서는 2차원 사진이나 3차원 인체 스캔 데이터를 이용한 자동 인체 치수 측정기술의 연구동향과 향후 기술
개발 방향에 대해서 살펴보고자 한다. 

2. 인체 측정 관련 표준

인체 치수는 서로 다른 측정자가 측정했더라도 비교가 가능해야 하고, 같은 치수를 여러번 측정해도 동일하
게 측정되어야(반복성) 한다. 이를 위해, 인체 치수 측정방법(측정 자세, 측정점 설정법, 측정경로 등)을 표준
화하여 정의하고 있다. 측정이 일관되고 정확하게 이루어지게 하기 위해서는, 각 측정점은 정확하고 반복적으
로 찾을 수 있도록 명확하게 정의되어야 한다. 인체 측정에 대한 표준은 국제표준화기구(ISO)의 ISO 7250-1[3], 
ISO 8559[4]와 같은 문서에 정의되어 있다. 
이후에 소개할 다양한 2차원, 3차원 디지털 측정기술들의 정확성을 판단하기 위해서는 참값을 지정할 필요가 있
는데, 일반적으로 직접 측정값을 참값으로 지정하는 경우가 많다. ISO 20685-1[5]는 3D 스캐닝 측정을 전통적인 직
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접측정과 호환하고 비교할 수 있도록 하기 위해, 3D 스캔 인체 치
수와 직접측정 인체 치수를 비교하고 평가하는 절차를 설명하고 
있다. 이 문서에서는 오차에 대한 허용 수준을 제시하고 있는데, 
키, 작은 둘레, 몸통 폭 측정의 경우 ±4 mm, 세그먼트 길이와 몸
통 깊이 측정의 경우 ±5 mm, 큰 둘레 측정의 경우 ±9 mm, 발과 
머리 측정(머리카락 포함)은 ±2 mm, 손과 머리 측정(머리카락 
제외)은 ±1 mm의 오차가 허용되는 것으로 규정하고 있다.

3. 직접측정

직접측정은 가장 오랫동안 행해져 온 인체측정 방법이고 신
뢰성이 있다고 여겨진다. 하지만 여전히 몇 가지 한계가 있다. 
직접측정의 첫 번째 단점은 반복측정시 늘 같은  값을 유지하기 
어렵다는 것이다. 한 피험자에 대해 여러 인체 측정자가 조금씩 
다른 측정값을 얻을 뿐만 아니라 한 명의 측정자가 한 피험자를 
여러 번 측정할 때에도 조금씩 다른 측정값을 얻는다. 따라서 
ANSUR 연구에서는 각 측정에 대해 허용 오차(allowable error)
를 결정할 것을 제안했다[6]. 허용 오차는 측정자가 신뢰할 수 
있는 측정으로 분류하기 위해 허용할 수 있는 '실측치'와의 최
대 편차를 나타낸다. 두 번째 단점은 시간이 많이 걸린다는 것
이다. 측정자가 한 명의 피험자를 측정하는 데 약 50분이 소요
되며, 따라서 많은 인원에 대한 통계를 수집하기에는 시간이 많
이 걸린다. 또한 직접측정에는 고도로 숙련된 인력이 필요하다. 
2022년 제 8차 사이즈코리아 직접측정에서는 기준점 표시 및 
측정자 1인, 치수측정자 3인, 치수측정보조자 3인으로 인력구
성을 하기도 하였다[7]. 

4. 2차원 이미지 기반 측정

4.1. 2차원 이미지 기반 측정의 절차

2차원 이미지 기반 인체 측정법은 세 단계로 나뉜다. 첫째 
RGB 또는 그레이스케일 카메라에서 얻은 2차원 이미지에서 인
체의 실루엣을 추출하고, 둘째 실루엣에서 기울기 기반의 랜드
마크를 추출하며, 마지막으로, 랜드마크 간의 위치 관계를 통해 
인체 치수를 측정한다. 두번째 단계에서는 2차원 실루엣에서 
바로 치수를 측정하기도 하며, 아니면 실루엣을 기반으로 3차
원 인체형상을 만들어서 측정하기도 한다.

4.2. 2차원 이미지 기반 측정방법의 종류

RGB 이미지에서 신체 치수를 추정하는 방법에는 직접 방법, 

PCA 기반 방법, 학습 기반 방법, 템플릿 기반 방법 등 여러 가지
가 있다.
직접 방법[8-10]은 먼저 캐니 에지 검출기[11]를 사용하여 피
사체의 정면 및 측면 이미지에서 인체의 실루엣을 찾고, 이로부
터 실루엣의 두 픽셀간의 방향 차이를 관찰하여 특징점을 추출
한다[9-10]. 예를 들어 첫 번째 특징점은 머리에서 시작하고 90
도나 45도 방향 변화가 발생한 가장자리 픽셀을 특징점으로 간
주한다. 이렇게 추출된 특징점으로부터 거리를 구하여 측정값
을 근사화할 수 있다. 2D측정에서 너비와 깊이는 기준점 사이
의 거리로 추정할 수 있으며, 둘레는 단면의 너비와 깊이를 타
원의 장축과 차축으로 사용하여 근사화하여 구할 수 있다. 

PCA(주성분분석) 기반 방법은 주로 2차원 인체사진에서 3차
원 인체를 생성하는 것을 목적으로 하는 연구에 사용되며 이 과
정에서 2차원 인체 사진에서 특징점 인식이 이루어지지만 치수
측정까지는 진행하지는 않는다. Xi 등은 3D 인체 모델을 2D 이미
지로 렌더링하여 딥 CNN에 적용해 랜드마크를 위치시켰다[12]. 
이 연구에서는 2차원 인체 사진에서 특징점을 인식하기 위해 먼
저 Sobel 연산자를 사용하여 실루엣(윤곽)을 검출하고 이 실루엣
에서 주요 마커를 탐지했다(kd-트리 구조를 사용하여 기준 인체 
실루엣상에 매핑된 마커의 가장 가까운 이웃을 2D 랜드마크로 
찾아냄). 그 다음으로 2차원 실루엣을 6개의 인체부위로 자동 분
할하고, 각 분할영역에 대한 PCA공간을 구축하였다. 그 다음 2
차원 실루엣의 PCA 공간과 3D 데이터의 PCA 공간 사이의 선형 
매핑을 계산하였다. 이 연구 외에도 실루엣 데이터의 PCA 공간
에서 3D 데이터의 PCA 공간으로의 매핑을 계산하는데에 가우
스 프로세스 잠재 변수 모델(shared gaussian process latent variable 
model, SGPLVM))을 사용하는 연구도 있다[13].
학습 기반 방법은 정면 이미지 또는 실루엣을 사용하여 인체 
치수를 추정하는 네트워크를 학습하며, 이 방법은 현재 이미지 
기반 방법 중 가장 높은 성능을 보이고 있다. Wang 등의 연구에
서는 랜드마크 추출을 회귀 문제로 가정하고, 인체 윤곽선의 기
울기 대신 딥컨볼루션 신경망(deep convolutional neural network, 
deep CNN)인 101층 ResNet을 사용하여 인체의 공간 구조 정보
를 추출하고 랜드마크의 위치를 학습한다[14] . 또한 이 연구에
서는 둘레치수 측정을 위해서 두께-너비 비율 정보를 통합한 다
중 타원 모델을 통해 측정의 정확도를 향상시켰다. 다음으로 
Ruiz 등은 기존 3D 인체 재구성 방법들이 카메라 정보나 스케
일을 통합하지 않아 측정 정확도를 보장하기 어렵다는 점과, 실
제 사람의 이미지-측정치 쌍 데이터셋이 부족하다는 문제를 해
결하고자 하였다[15]. 이 연구에서는 BMnet(Body Measurement 
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Network)라는 심층 CNN을 훈련시켜서 사람의 정면과 측면 실루
엣과 신장과 체중 정보를 사용하여 14가지의 인체 치수를 예측한
다. 특히 치수 예측의 성능 향상을 위해 BMnet에서 치수 예측을 
잘 하지 못하는 인체형상을 SMPL 모델의 잠재적 공간에서 찾아
서 생성하는 적대적 인체 시뮬레이터(adversarial body simulator, 
ABS)[16]를 제안한다. ABS가 생성한 인체형상은 주로 높은 BMI
를 가졌으며, 이 샘플들로 BMnet을 파인튜닝 했을 때 치수 예측 
정확도가 향상되었다고 보고하고 있다. 그리고 이 연구에서는 
BMnet을 훈련하고 평가하기 위해 BodyM이라는 새로운 데이터
셋을 소개하고 있는데, 이 데이터셋은 총 2,505명의 전신 실루엣 
이미지(정면 및 측면 자세)와 함께, 신장, 체중, 그리고 3D 스캔으
로부터 추출된 14개의 인체 치수를 포함한다. 
마지막으로, 템플릿 기반 방법은 3차원 인체 템플릿(소스)
을 개별 2차원 인체 사진(타겟)에 맞추어(fitting, registration) 
인체 치수를 추정한다. 3차원 인체 템플릿에는 SMPL[17] 또
는 SCAPE[18]과 같은 통계적 인체 모델이나 다른 스캔데이
터가 사용된다. 학습 기반 방법처럼 인체 치수를 직접 학습하
는 대신, 통계 모델을 사용하면 인체에 대한 사전 지식을 활용
할 수 있다. 따라서 다양한 체형 및 자세 정규화(regularization) 
기법을 사용하여 학습과정을 보다 원활하게 만들 수 있다. 이
러한 정규화 기법에는 2D 관절[19], 3D 관절[20], 체형 사전 정
보(shape priors)[21], 자세 사전정보(pose priors)[21,22], 표면 
노멀 정보[20], 분할 마스크(segmentation masks)[23], 장면 사
전 정보(scene priors)[24], 인체 치수 정보[19] 등이 포함된다. 
Bogo 등의 연구는 SMPLify라는 방법을 제안하며 2D 관절 정보
만을 사용하여 3D 모델을 피팅하는 기본적인 틀을 제시하였고, 
3D에서의 비현실적인 자세를 막는 상호 침투 제어에 중점을 
두었다[21]. Ma, X 등은 기존 스켈레톤 기반 방법론의 한계(형
상정보 손실)를 극복하기 위해 대규모 모션 캡처(mocap) 데이
터에 기반하여 64개의 랜드마크 키포인트를 가상 마커(virtual 
markers)로 학습하여 3D 형상 추정의 정확도를 획기적으로 향
상시켰다[20]. 이처럼 2차원 이미지와 3차원 인체 템플릿 모
델을 통한 연구는 3차원 인체 모델을 추정하는데에 주로 초점
이 맞추어져 있다. 그 중에서 인체 치수에 초점을 맞춘 연구는 
Choutas 등의 SHAPY 연구 정도이다(Figure 1,2)[19]. 이 연구에
서는 Human Bodies in the Wild(HBW) 데이터셋이라는 새로운 
야외 촬영 기반 인체 데이터셋을 소개하며, 다양한 자세와 의상
을 입은 피사체의 실제 인체 치수를 포함하고 있다. 이 데이터
셋은 어떤 상황에서도 인체 치수를 추출할 수 있는 2D 이미지 
기반 인체 측정의 최종 평가기준 역할을 한다. 또한 학습 과정

에 언어적 체형 속성(“작은(small)”, “큰(big)”, “키가 큰(tall)”, “마
른(skinny)” 등)과 인체 치수를 정규화 요소로 도입함으로써 우
수한 체형 추정 성능을 달성한다. 하지만 이 방법도 평균 절대 
오차는 8.44 cm로써 정확도가 다소 부족하다.

Figure 1. 2D 이미지에서 3차원 인체 형상 생성 성공 사례 - 남성 신체에 
대한 SHAPY 예측 결과[19].

Figure 2. 2D 이미지에서 3차원 인체 형상 생성 실패 사례. 왼쪽은 체중이 
과소 평가됨, 오른쪽 근육질 체형이 표현 안됨[19].

4.3. 2차원 이미지 기반 측정의 장단점

이 방법의 분명한 장점은 실용성에 있다. 한 장 또는 여러 장
의 이미지로 인체 치수를 측정할 수 있는 다양한 모바일 애플
리케이션들이 개발되었다(“MeThreeSixty”[25], “Verifyt”[26], 
“SizeYou”[27]). 대부분의 방법은 템플릿 기반 접근 방식을 채택
하여, 주어진 이미지에 통계적 인체 모델을 피팅한 후 해당 모
델로부터 치수를 추출한다. 
하지만 2D 디지털 인체 측정은 3차원 공간에 존재하는 인체
를 2D 이미지에서 인체 치수를 추출하는 과정에서 정보 손실이 
불가피하다. 3D 세계에서 크기에 대한 고정된 기준(reference)
이 없이 2D 이미지만으로는 절대적인 크기(스케일)를 알 수 없
다. 따라서 이 문제를 완화하기 위해서 피측정자의 키[14]나 체
중[15]을 기준으로 사용하거나, 카메라와 피사체 사이의 고정
된 거리를 설정하는 방식 또는 이미지를 촬영할 때 보정용 보드
(calibration board)를 사용한다[10]. 그러나 이러한 방법들은 피
사체가 자신의 키와 체중을 제공해야 하거나, 카메라로부터 특
정 위치에 정확히 서야 한다는 제약을 수반한다.
이러한 제약에도 불구하고, 2D 디지털 인체 측정은 실용적이
고 간단하다는 이유로 인해 여전히 활발히 연구되고 있다.



섬유기술과 산업 29권 3호 | 135

인체 치수 측정기술

개별 인체 스캔에 대응시키기 위해서 수동으로 대응되는 점들
을 선택해주는 번거로움이 있었다. 이를 해결하기 위해 Groueix 
등은 입력 포인트 클라우드를 기반으로 템플릿을 변형시키는 
딥러닝 방식인 3D 딥 디포메이션 기반 대응(3D-CODED)을 이
용하였다[33]. 이 네트워크의 인코더와 디코더는 각각 PointNet
과 다층 퍼셉트론(MLP)으로 구성되는데, 인코더에서는 입
력 3D 포인트 클라우드를 받아 전역특징 표현을 생성하고, 디
코더에서는 인코더에서 생성된 특징을 이용하여 템플릿을 입
력 형상에 맞게 변형한다. 이때 재구성 품질을 향상시키기 위
해 chamfer거리를 최소하하는 방향으로 전역특징을 최적화하
는 추가적인 회귀단계를 수행한다. Kaashki 등은 단일 3D 스캔
에서 자동 인체 치수 추출을 위한 최초의 딥러닝 기반 접근 방
식(AM-DL: anthropometric measurements extraction based on 
deep-learning)을 제안하였으며, 다중 스케일 EdgeConv 모듈을 
활용하여 입력 3D 스캔에 맞게 템플릿 모델을 변형하도록 학습
하는 인코더-디코더 신경망을 설계했다(Figure 3)[31].

Figure 3. AM-DL 프레임워크, 인코더는 특징 추출기(feature extractor) 
역할을 하며, 입력 포인트 클라우드를 잠재 특징 벡터(latent feature vector)로 
매핑한다. 디코더는 이 특징 벡터를 활용하여 템플릿의 버텍스(vertices)를 
변환해, 템플릿이 입력 포인트 클라우드에 맞게끔 조정함[31].

디스크립터(설명자) 기반 방법들은 3D모델의 국소적 또는 
전역적 기하학적 특성을 활용하는 방식으로서 열 커널 신호
(heat kernel signals, HKS)[35], 형상 서명(shape signatures), 주
곡률(principal curvatures)[36] 등의 버텍스 디스크립터를 사용
하여 3D 상에서 측정점을 찾는다. Markiewicz 외 (2017)에서는 
입력 포인트 클라우드를 수평으로 분할하고 윤곽 분석을 기반
으로 인체 부위를 분할한 후, 인체 스캔을 표면 평활화 기법으
로 다듬고, 이후 포인트 클라우드의 각 점에 대해 가우스 곡률 

5. 3D 스캔 기반 측정

3D 스캔 기반 측정은 3차원 인체 스캔 데이터로부터 치수를 
측정하는 것이다. 현재 상용화된 3차원 스캔 기반 인체 측정 장
치 중 가장 잘 알려진 것으로는 Vitronic사의 VITUSbodyscan 
스캐너와 Anthroscan 인체 치수 측정 SW[63]이다. 본 고에서는 
3D 스캔기반 측정을 측정점 인식과 치수 측정 두 가지로 나누
어 살펴보고자 한다. 

5.1. 측정점 인식

인체 측정점은 측정값을 찾는 데 필요하기 때문에 직접 및 디
지털 인체 측정 모두에서 매우 중요하다. 측정점은 일반적으로 
뼈 돌출부에 위치하는데 디지털 인체 측정에서는 인체의 뼈를 만
져볼 수 없기 때문에 이를 찾기 위해 수년 동안 다양한 방법이 제
안되어 왔다. 이러한 접근 방식은 2D 방법, 템플릿 방법, 설명자 
방법, 슬라이싱 방법, 그래프 방법 등 여러 그룹으로 분류할 수 있
으며 학습 방법은 이 분류들마다 모두 적용되고 있다.

2D 방법은 2D 이미지 기반 영역에서 이미 개발된 다양한 도
구를 활용하기 위해 피험자의 3D 스캔을 2D 평면에 다시 투영
한다. Baronetto 등은 측정점의 위치를 찾기 위해 합성곱 신경망
(CNN)을 학습시키는 반면[28-29], Han은 실루엣 분석(silhouette 
analysis)이나 색상 임계값(color thresholding)과 같은 다양한(휴
리스틱한) 도구들을 사용하여 측정점을 식별한다[30].
템플릿 기반 방법들은 앞서 2차원 이미지를 이용한 인체측
정에서도 언급이 되었는데, 그 방법에서는 3차원 템플릿을 2차
원 인체 이미지에 피팅시키는 것이었다면, 3차원 방법에서는 3
차원 템플릿을 3차원 개별 인체 스캔 데이터에 피팅시키는 것
이라고 할 수 있다. 결국 두 방법 모두 3차원 템플릿을 피팅시키
는 것은 같지만 타겟이 2차원인지 3차원인지가 다른 것이다. 인
체 템플릿에는 여러 종류가 있으며 그 중에, 정점 기반 모델인 
skinned multi person linear model (SMPL)[17]이 입력 모델과 
등록된 메시 간의 평균 절대 정점 오차 측면에서 가장 정확한 
모델이라고 알려져 있다[34]. SMPL 인체 모델은 (β, θ, τ)라는 삼
중항으로 표현되며, 다른 모델에 비해 구성 요소 수가 적어 간
결하게 인체를 표현한다. 여기서 β는 주성분(PC) 형태의 인체 
형상을, θ는 인체 자세를, τ는 인체의 위치를 나타낸. 3차원 템플
릿 기반 방법에서는 개별 인체 스캔에 인체 템플릿을 맞추고(피
팅시키고) 랜드마크를 전이시키거나[31], 템플릿 랜드마크와 
스캔 포인트 간의 대응 관계를 특징 공간(feature space)에서 찾
아 랜드마크를 검출한다[32]. 이 방법에서 처음에는 템플릿을 
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캔 데이터가 필요하며, 이로 인해 노이즈나 결측 데이터에 민감
하다는 단점이 있다[46].
템플릿 기반 방법들은 3D스캔에서 바로 측정하지 않고 측
정점을 이용하여 템플릿(소스)을 개별 3D 스캔(타겟)에 맞추
고(fitting, registration) 측정값을 학습하거나, 전이하거나, 3D 
랜드마크로부터 추정한다. 측정값을 학습하려면[47-49] 피팅
된 템플릿으로부터 특징을 추출하여 ElasticNet[50], SVR[51], 
PLS[52] 등 다양한 모델을 학습시킨다. 템플릿으로부터 추출하
는 특징들에는 3D 점들, 사전 정의된 경로[50], 형상 파라미터, 
메시 엣지 길이, 삼각형 변형의 PCA 계수[49] 등이 있다. 측정
값을 전송하려면[46,53,54] 템플릿 상에 신체 측정 경로를 미리 
정의하고, 각 경로상의 점에 대해 스캔에서 가장 가까운 이웃점
을 찾아 스캔으로 경로를 전이한다. Kaashki 등은 템플릿에서 
측정값을 정의하는 소프트웨어를 개발해서, 1) 두 점을 사용하
여 호 측정 정의하기, 2) 수평면에서 한 점을 사용하여 둘레 측
정 정의하기, 3) 세 개의 다른 점을 사용하여 둘레 측정 정의하
기와 같은 방법을 제공한다[31]. 소스 템플릿을 변형하여 타겟 
개별 인체 스캔에 피팅한 후에는 템플릿 표면에 정의된 모든 측
정 지점을 변형된 템플릿으로 변환해야 한다. Figure 4(a)와 (b)
는 각각 템플릿 상의 측정 지점들과 변형된 템플릿에서의 해당 
지점들의 위치를 보여준다. 그림에서 알 수 있듯이, 템플릿 피
팅 후에는 측정 지점들이 하나의 평면 위에 존재하지 않는다. 
따라서 이 측정 지점들에 평면을 피팅하고, 이 평면과 변형된 
템플릿 표면이 교차하는 지점들을 최종 인체 치수 측정에 사용
되는 점들로 간주한다. Figure 4(c)는 평면 피팅 이후의 최종 측
정 지점들을 나타낸다.

Figure 4. 템플릿에서 변형된 템플릿에 측정값 전송하기, (a) 템플릿에 정의된 
허리 측정값, (b) 템플릿 피팅 후 허리 측정, (c) 변형된 측정값에 평면을 
피팅하는 모습[31].

템플릿 기반 방법에서 측정점으로부터 치수를 추정하는 방법
[55]은 피팅 된 템플릿으로부터 측정점을 스캔으로 전이한 후, 앞
서 설명한 측정점 기반 방법을 이용하여 치수를 산출한다. 이 방
법은 피팅 과정에 민감하며 보통 랜드마크[48], 텍스처 맵[56], 렌
더링된 실루엣 등 추가 정보를 통해 피팅을 안정화한다.

필터를 사용하여 유두와 배꼽과 같은 측정점의 위치를 파악한
다[36]. 이러한 특징들은 어떠한 점이 측정점일 확률을 예측하
는 모델을 학습하는 데 사용되거나[35,37], 해당 특징들의 국소 
극대값(local maxima)을 직접 활용하여 측정점의 위치를 계산
하는 데 사용된다[37]. Luo 등은 가장 포괄적인 디스크립터 기
반 접근 방식을 제공하며, 특히 다양한 자세와 형태 변화, 그리
고 인체 모델의 본질적인 대칭성 문제를 해결하는 데 중점을 두
었다[35]. 이 연구는 새로운 대칭 인식 디스크립터인 PHDS를 
제안하고, 형태 정렬 알고리즘과 결합하여 AdaBoost 회귀를 통
해 랜드마크를 예측한다. 이 방법은 대칭 랜드마크를 의미론적
으로 구별할 수 있다는 점에서 이전 연구들보다 발전된 모습을 
보인다.
슬라이싱 기반 방법들은 인체 스캔을 바닥과 평행한 평면들
로 얇게 절단하여 단면을 분석함으로써 랜드마크를 찾는다. 일
부 방법들은 휴리스틱을 활용하여 직접 랜드마크를 정의하기
도 하는데[38], 예를 들어 가장 작은 단면을 목 부위로 식별한
다. 다른 방법들은 인접한 단면들 간의 변화 양상을 분석하여 
특정 랜드마크를 탐지한다[39]. 예를 들어, 세 개의 곡선을 가지
는 복부 영역에서 하나의 곡선만 가지는 어깨 영역으로 전환될 
때의 단면 곡선 수 변화 등을 분석한다.
그래프  기반  방법들[40]은  마르코프  네트워크(markov 

network)를 사용하여 스캔된 버텍스(vertex)가 특정 랜드마
크에 해당할 확률을 모델링한다. 버텍스 및 엣지의 가능도
(potential)는 각각 버텍스 기술자(vertex descriptor)의 정규 분
포와 점 간 거리로 모델링된다.

5.2. 신체측정

3D 스캔에서 신체 치수를 자동으로 추정하는 방식은 측정점
(landmark) 및 스캔 데이터 기반, 템플릿 기반, 측정점 및 딥러
닝 기반 방식으로 나눌 수 있다
측정점(landmark) 및 스캔 데이터 기반 방법들은 3D 측정
점과 고밀도 스캔 데이터를 활용하여 신체 치수를 추정한다
[39,41]. 길이 측정값은 랜드마크 간의 유클리드 거리 또는 지오
데식 거리(geodesic distance)로 계산되며, 둘레 측정값은 원하
는 랜드마크 위치에서 평면으로 스캔을 절단하고 단면을 분석
하여 산출된다. 절단 대신, 스캔 상에서 geodesic distance 경로(3
차원 표면상의 두 점 사이의 가장 짧은 경로)를 찾는 방법도 사
용된다[42]. 하지만 이러한 방법들은 일반적으로 피험자의 성
별[43], 자세[44], 방향[43,45]과 같은 사전 정보를 필요로 한다. 
또한, 측정값을 직접 스캔으로부터 추정하기 때문에 고밀도 스
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드에서 기하학적 특징을 계층적으로 추출하고, 랜드마크 위치
의 확률 분포를 나타내는 geodesic 거리 기반 히트맵을 학습하
여 초기 인체 측정 랜드마크를 추정한다. 다음으로 로컬 정제 
단계(local refinement)에서 글로벌 감지 단계에서 얻은 초기 예
측값을 기반으로 각 랜드마크 주변의 국부적인 포인트 세트 구
조를 캡처하여 각 랜드마크에 대해 개별 DNN을 훈련하여 예측 
정확도를 향상시킨다. 이 연구는 Size Korea 데이터셋을 활용하
였기 때문에 한국인에 보다 적합하다는 특징도 있다.

6. 결  론

본 고에서는 인체측정 기술 중에서 2차원 이미지를 기반으로 
한 방법과 3차원 스캔 데이터를 기반으로 한 방법의 연구동향
에 대해서 소개하였다. 

2D 이미지 기반 인체 측정은 측정장비가 간단하여 실용적이라
는 면에서 장점이 크지만 3D 방법보다는 부정확하다는 단점이 
있는데, 앞으로 이 부정확성을 개선하는 연구가 계속될 것으로 
전망되며, 정확성이 향상된다면 간단한 신체 치수 추정 방법으로 
자리 잡을 가능성이 높다.

3D 스캔 데이터 기반 인체측정은 과거에는 단순히 인체실루엣
이나 단면의 기하학적 형상을 기반으로 측정하고자 하는 연구가 
많았고 그러한 방법이 정확성이 더 높았다면, 근래에는 인체 템
플릿이나 학습기반 방법이 대세를 이루고 있고 정확성도 높아지
고 있는 것을 볼 수 있다. 하지만 템플릿 방법이나 학습기반 방법
도 단점이 있으므로 앞으로 기존의 여러 가지 방법의 장점을 결
합하는 연구가 수행된다면 정확도가 더 향상될 것으로 기대된다. 
또한 모델의 일반화 능력을 향상시키기 위해 다양한 인종, 연령, 
체형, 자세, 의류 상태를 반영하는 대규모의 고품질 3D 인체 스캔 
및 측정 데이터셋 구축 및 활용이 중요해질 것이다.
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