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요약

미래의 메타버스 환경에서 3차원 가상 휴먼 표현은 매우 중요한 

기술이며 영상 또는 비디오로부터 3차원 가상 휴먼 모델링이 핵

심 기술이다. 본 기고문은 이 분야에 대한 충분한 사전 지식의 제

공을 목표로 한다. 휴먼 복원 문제를 다루는 연구가 늘어남에 따

라, 본 기고문에서 우리는 단일 영상 혹은 비디오로부터의 3차

원 휴먼 복원 연구들에 대해 조사하고 그 결과를 다음과 같이 체

계적으로 제시한다. 첫째, 3차원 휴먼 복원에 대한 배경 개념을 

정의한다. 둘째, 제안된 분류법, 기여도, 정량적 결과에 따라 기

존의 방법들을 상세하게 분석한다. 셋째, 관련 데이터셋 및 정성

적 결과를 요약하여 연구자들이 이를 쉽게 활용할 수 있도록 한

다. 마지막으로, 우리는 각 연구들을 분석하여 해당 방법들의 장

점과 약점을 제시한다.

Ⅰ. 서 론

3차원 휴먼 복원은 행동 감지(action detection), 증

강/가상 현실(augmented/virtual reality), 모션 캡처

(motion capture) 및 온라인 게임과 같은 다양한 응용 

분야에서 광범위하게 사용됨에 따라 관련 연구자들로

부터 큰 주목을 받고 있다. 최근 연구들[1, 2, 3, 6, 7, 9, 

10, 12, 13, 14, 15, 18, 21, 22, 26]에서는 예전에 비해 

상당히 개선된 휴먼 복원 성능을 보여주었다. 이를 간단

히 분류하기 위해 기존 연구들은 최적화(optimization) 

기반 접근법[6, 9]과 학습(learning) 기반 접근법[1, 2, 

3, 7, 10, 12, 13, 14, 15, 18, 21, 22, 26]으로 크게 분류

될 수 있다. 학습 기반 접근법들은 추가적으로 모델 기

반(model-based) 접근법[1, 2, 3, 6, 7, 8, 12, 14, 18, 

21, 26, 30]과 모델을 사용하지 않는(model-free) 접근

법[10, 15, 22]으로 나눠질 수 있다.

기존에 많은 연구들이 제안되어 왔으므로 본 기고문

을 통해 모든 방법을 이해하기는 어렵다. 따라서 본 기

고문에서 우리는 분석 대상을 단일 영상 혹은 비디오를 

입력으로 사용하는 휴먼 메쉬(mesh) 복원 방법들로 한

정하며, 해당 연구에서 사용된 데이터셋(dataset), 손실 
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함수(loss function)와 함께 다양한 방법들에 대한 구체

적인 분류를 제시한다. 또한 우리는 정량적 및 정성적 결

과를 포함한, 각 방법들에 대한 분석 결과를 제시한다.

Ⅱ. 문제 정의

우리는 3차원 휴먼 복원 문제를 다음과 같이 정의한

다. XI 를 단일 영상, XVt 를 프레임 수가 n인 비디오 시

퀀스 XV =(XV1, …, XVn ) 에서 t-번째 프레임 영상이라

고 가정하자. 이러한 XI  혹은 XVt는 휴먼 복원 방법의 

입력 
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초록 
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결과를 요약하여 연구자들이 이를 쉽게 활용할 수 있도록 한다. 마지막으로, 우리는 각 연구들을 

분석하여 해당 방법들의 장점과 약점을 제시한다. 
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free) 접근법[10, 15, 22]으로 나눠질 수 있다. 

기존에 많은 연구들이 제안되어 왔으므로 본 기고문을 통해 모든 방법을 이해하기는 어렵다. 

따라서 본 기고문에서 우리는 분석 대상을 단일 영상 혹은 비디오를 입력으로 사용하는 휴먼 메

쉬(mesh) 복원 방법들로 한정하며, 해당 연구에서 사용된 데이터셋(dataset), 손실 함수(loss 

function)와 함께 다양한 방법들에 대한 구체적인 분류를 제시한다. 또한 우리는 정량적 및 정성

적 결과를 포함한, 각 방법들에 대한 분석 결과를 제시한다. 

 

 

2. 문제 정의 

우리는 3차원 휴먼 복원 문제를 다음과 같이 정의한다. 𝑋𝑋𝐼𝐼를 단일 영상, 𝑋𝑋𝑉𝑉𝑡𝑡를 프레임 수가 𝑛𝑛
인 비디오 시퀀스 𝑋𝑋𝑉𝑉 = (𝑋𝑋𝑉𝑉1, … , 𝑋𝑋𝑉𝑉𝑛𝑛) 에서 𝑡𝑡-번째 프레임 영상이라고 가정하자. 이러한 𝑋𝑋𝐼𝐼 혹은 𝑋𝑋𝑉𝑉𝑡𝑡

는 휴먼 복원 방법의 입력 𝑋𝑋 ∈  ℝ𝑤𝑤 ×ℎ × 𝑐𝑐으로 사용된다. 여기서 𝑤𝑤, ℎ, 𝑐𝑐는 각각 입력 텐서의 너비, 

높이, 그리고 채널 수를 의미한다. 휴먼 복원 방법의 목표는 휴먼 메쉬 𝑀𝑀 = (𝑉𝑉, 𝐹𝐹)를 추정하는 것

이다. 여기서 𝑉𝑉 ∈  ℝ 𝑁𝑁 × 3와 𝐹𝐹는 각각 개수가 𝑁𝑁인 정점들(vertices)과 삼각형 면들(triangular faces)

을 나타낸다. 일반적으로 휴먼 메쉬는 휴먼 모델을 사용하여 복원될 수 있다[9, 11, 13, 25]. 본 기

으로 사용된다. 여기서 w, h, c는 

각각 입력 텐서의 너비, 높이, 그리고 채널 수를 의미한

다. 휴먼 복원 방법의 목표는 휴먼 메쉬 M = (V, F )를 

추정하는 것이다. 여기서 
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와 F 는 각각 

개수가 N인 정점들(vertices)과 삼각형 면들(triangular 

faces)을 나타낸다. 일반적으로 휴먼 메쉬는 휴먼 모델

을 사용하여 복원될 수 있다[9, 11, 13, 25]. 본 기고문에

서 우리는 최근 휴먼 복원에서 널리 사용되는 skinned 

multi-person linear model(SMPL)[25]에 초점을 맞춰 

그와 관련된 방법들에 대해서 자세히 살펴본다. SMPL

은 휴먼 메쉬 M을 출력하는 미분가능한 함수 M(β, θ)

으로 표현된다. 형상 매개변수 

고문에서 우리는 최근 휴먼 복원에서 널리 사용되는 skinned multi-person linear model(SMPL)[25]

에 초점을 맞춰 그와 관련된 방법들에 대해서 자세히 살펴본다. SMPL은 휴먼 메쉬 𝑀𝑀을 출력하는 

미분가능한 함수 𝑀𝑀(𝛽𝛽, 𝜃𝜃)으로 표현된다. 형상 매개변수 𝛽𝛽 ∈ ℝ 10는 PCA공간에서 얻어지는 10개의 

계수로 기술된다. 자세 매개변수 𝜃𝜃 ∈ ℝ 𝐽𝐽 × 𝐷𝐷는 신체를 구성하는 관절들의 3차원 회전으로 기술된

다. 여기서 𝐽𝐽와 𝐷𝐷는 각각 SMPL 인체 템플릿을 구성하는 주요 관절의 개수와 3차원 회전 표현의 

차원을 나타낸다. SMPL 모델의 정점의 수 𝑁𝑁은 6890이다. 

 

 

3. 단일 영상으로부터의 3차원 휴먼 복원 

휴먼 메쉬는 모델 기반 접근법 또는 모델을 사용하지 않는 접근법 두 가지 방식을 통해 복원

될 수 있다. 모델을 사용하지 않는 접근법은 각 정점의 위치를 직접 추정하는 방법으로 우리는 

이를 3.1에서 구체적으로 설명한다. 모델 기반 접근법은 각 정점의 위치를 추정하는 대신 입력 영

상 혹은 비디오로부터 휴먼 모델의 매개변수를 추정하는 방법이며, 우리는 이를 3.2에서 구체적으
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래프 네트워크에 임베딩(embedding)되어 휴먼 메쉬

의 3차원 좌표를 추정한다. 여기서 그래프의 노드 수는 

휴먼 메쉬 모델의 정점의 수와 같다. GraphCMR과 달

리 Moon과 Lee는 image-to-lixel 구조에 기반한 I2L-

MeshNet[10]을 제안하였다. 이 방법은 자세 네트워크

(PoseNet)와 메쉬 네트워크(MeshNet)의 두 모듈로 구

성된다. 먼저 단일 RGB 영상이 PoseNet에 입력되면, 

PoseNet은 3차원 관절 위치를 나타내는 3차원 가우시

안 열지도(Gaussian heatmap)를 추정한다. MeshNet

은 PoseNet의 앞부분에서 추출된 특징과 마지막으로 

추정된 3차원 가우시안 열지도를 입력으로 받아 최종 

휴먼 메쉬를 출력한다.

Lin 등은 METRO[15]라고 불리는 self-attention 

transformer 기반의 인코더 네트워크를 사용하여 휴

먼 메쉬를 복원하는 방법을 제안했다. METRO는 먼저 

convolutional neural network(CNN) 네트워크를 사용

하여 주어진 단일 RGB 영상으로부터 특징을 추출한다. 

추출된 영상 특징은 SMPL 인체 템플릿의 3차원 관절 및 

정점 좌표와 합쳐지며, transformer에서 처리될 관절 쿼

리와 정점 쿼리를 생성한다. 다음으로 transformer 인

코더 네트워크는 관절 쿼리와 정점 쿼리를 입력받아 3

차원 관절 좌표와 정점 좌표를 병렬적으로 출력한다.

2. 모델 기반 접근법

모델 기반 접근법은 각 정점의 위치를 직접 추정하지 

않고 휴먼 모델의 자세 및 형상 매개변수를 추정한다. 

이러한 접근법은 모델을 사용하지 않는 접근법보다 더 

활발히 사용되어 왔다. 최근 다수의 연구들[1, 2, 3, 6, 

7, 8, 12, 14, 18, 21, 26, 30]에서 모델 기반 접근법이 사

용되었으며, 주목할 만한 결과를 보여주었다. 모델 기

반 접근법은 직접 추정 방식과 간접 추정 방식으로 다

시 분류될 수 있다.

간접 추정 방법 : 이러한 접근법에서는 SMPL 매개변

수를 추정하기 전에 입력 영상이 키포인트(keypoint), 

휴먼 마스크(human mask) 또는 가우시안 열지도와 같

은 다른 표현으로 변환된다. Bogo 등은 SMPLify[6]를 

제안하였는데, 주요 아이디어는 다음과 같다. 입력 영

상을 DeepCut[16]에 입력하여 2차원 자세를 추정한다. 

추정된 2차원 자세는 피팅(fitting) 알고리즘의 입력으

로 사용된다. 피팅 알고리즘의 목표는 SMPL 휴먼 모델

에서 투영된 관절, 자세 및 형상의 오차를 최소화하여 

SMPL의 자세 및 형상 매개변수를 DeepCut에서 추정

된 2차원 자세에 맞추는 것이다. 피팅 알고리즘은 CNN 

기반 알고리즘이 아니므로 반복적인 방법을 통해 오차 

함수를 최소화한다.

그 후 Pavlakos 등은 단일 영상에서 SMPL 매개변수

를 추정하는 CNN 기반 방법[8]을 제안했다. 제안된 방

법은 초기화 모듈, 형상 모듈, 그리고 자세 모듈로 구

성된다. 초기화 모듈은 멀티 태스크 학습(multi-task 

learning) 패러다임에 기반하여 입력 영상으로부터 2

차원 열 지도와 실루엣(silhouette)을 동시에 추정한다. 

다음으로 2차원 열지도는 자세 매개변수를 추정하기 위

해 자세 모듈에 입력되고, 실루엣은 형상 모듈에서 형상 

매개변수를 추정하기 위해 사용된다.

최근에 Li 등은 휴먼 메쉬를 복원하기 위해 역운동

학(inverse kinematics) 접근법을 사용하는 하이브리드 

솔루션[14]을 제안했다. 좀 더 구체적으로, CNN 네트워

크는 두 개의 헤드로 구성되는데, 첫 번째 헤드는 3차원 

관절 위치를 추정하고, 두 번째 헤드는 형상과 트위스트

(twist) 각도 매개변수를 추정한다. 이후 추정된 3차원 

관절 정보로부터 SMPL 모델을 활용하여 휴먼 메쉬를 복

원한다. 상대 회전 문제를 다루기 위해 회전은 트위스트 

회전과 스윙(swing) 회전, 두 가지로 나뉘어질 수 있는

데, 트위스트 회전은 관절을 돌리는(turn) 것을 나타내

고 스윙은 전체 관절을 움직이는(move) 것을 나타낸다.
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직접 추정 방법 : 이 접근법에서는 입력 영상으로부

터 SMPL 매개변수가 직접적으로 추정된다. Kanazawa 

등은 human mesh recovery(HMR)[1]을 제안하였다. 

HMR은 단일 CNN 네트워크를 사용하는 대신 <그림 

2>처럼 네트워크를 디자인하기 위해 생성적 적대 신경

망(GAN) 개념을 사용했다. 생성 네트워크는 단일 영상

으로부터 SMPL 매개변수를 추정한다. HMR은 신뢰할 

수 없는 휴먼 메쉬가 생성되는 것을 막기 위해 판별기

(discriminator)를 사용하여 추정된 휴먼 메쉬가 진짜

인지 가짜인지를 판단한다.

Kolotouros 등은 CNN 기반, 그리고 최적화 기반의 

방법을 혼합한 SPIN[21]을 제안했다. 일반적으로 CNN 

기반 방법은 메쉬를 추정하는데 있어서 빠르고, 만족스

러운 성능을 보이지만 잘 설계된 최적화 기반 방법에 비

해서는 좋은 성능을 내지 못한다. 그에 반해 최적화 기

반 방법은 좋은 피팅 성능을 보이지만 초기 예측값에 따

라 성능이 많이 좌우되고 매우 느리다는 단점을 가진다. 

SPIN의 주된 아이디어는 초기 SMPL 매개변수를 추정

하기 위해 영상을 CNN 네트워크에 입력하는 것이다. 

초기 매개변수는 일반적으로 SPIN 모델의 최종 결과의 

절반 정도의 성능을 보인다. 최적화 기법은 CNN에서 

추정된 매개변수를 최적화의 시작점으로 사용해서 반

복적인 피팅을 수행한다. 이를 통해 SPIN은 최적화 소

요 시간을 크게 줄일 수 있다.

앞서 소개된 연구[1, 21]에서는 CNN 네트워크에서 추

출된 특징으로부터 SMPL 매개변수를 직접 추정하였다. 

최근, Georgakis 등은 복원 결과를 개선하고 가리워짐

(occlusion)에 대처할 수 있는 최적화 접근방식으로 계

층적 운동학 모듈(hierarchical kinematic module)을 

도입했다[7]. SMPL 휴먼 모델은 23개의 관절로 구성된

다. 모든 관절은 6개의 클러스터(골반, 머리, 오른팔, 왼

팔, 오른다리, 왼다리)로 나누어질 수 있다. 예를 들어, 

오른쪽 팔은 오른쪽 어깨, 오른쪽 팔꿈치, 오른쪽 손목 

관절들로 구성될 수 있다. 순방향 패스(forward pass)에

서는 오른쪽 어깨가 입력되는데, 이에 따라 오른쪽 팔꿈

치의 추정값은 오른쪽 어깨에 의존하게 된다. 마찬가지

로 오른쪽 손목의 추정값은 오른쪽 어깨와 오른쪽 팔꿈

치 등에 달려있다. 마지막으로 추정 결과로 얻어진 모든 

잔차(residuals)를 기반으로 현재 자세가 갱신된다. 역

방향 패스(backward pass) 단계에서는 순방향 패스 단

계와 유사한 절차가 수행된다. 그러나 몸의 말단에서부

터 시작해 중심부로 진행된다는 점이 주된 차이점이다.

선명한 영상을 입력으로 사용하는 기존의 방법들[1, 

7, 21]과 달리 Xu 등은 저해상도 영상으로부터의 휴

먼 메쉬 복원을 보여주었다[30]. 제안된 방법은 해상도 

인지 네트워크(resolution-aware network), 자기 지

도 학습(self-supervised learning), 그리고 대조 학습

(contrastive learning)으로 구성된다. 해상도 인지 네

트워크는 각기 다른 해상도의 영상을 입력 받아 각 해상

도 레벨의 특징을 융합하는 방법을 학습한다. 자기 지도 

3.2. 모델 기반 접근법 

모델 기반 접근법은 각 정점의 위치를 직접 추정하지 않고 휴먼 모델의 자세 및 형상 매개변

수를 추정한다. 이러한 접근법은 모델을 사용하지 않는 접근법보다 더 활발히 사용되어 왔다. 최

근 다수의 연구들[1, 2, 3, 6, 7, 8, 12, 14, 18, 21, 26, 30]에서 모델 기반 접근법이 사용되었으며, 주

목할 만한 결과를 보여주었다. 모델 기반 접근법은 직접 추정 방식과 간접 추정 방식으로 다시 

분류될 수 있다. 

간접 추정 방법: 이러한 접근법에서는 SMPL 매개변수를 추정하기 전에 입력 영상이 키포인

트(keypoint), 휴먼 마스크(human mask) 또는 가우시안 열지도와 같은 다른 표현으로 변환된다. 

Bogo 등은 SMPLify[6]를 제안하였는데, 주요 아이디어는 다음과 같다. 입력 영상을 DeepCut[16]

에 입력하여 2차원 자세를 추정한다. 추정된 2차원 자세는 피팅(fitting) 알고리즘의 입력으로 사용

된다. 피팅 알고리즘의 목표는 SMPL 휴먼 모델에서 투영된 관절, 자세 및 형상의 오차를 최소화

하여 SMPL의 자세 및 형상 매개변수를 DeepCut에서 추정된 2차원 자세에 맞추는 것이다. 피팅 

알고리즘은 CNN 기반 알고리즘이 아니므로 반복적인 방법을 통해 오차 함수를 최소화한다. 

그 후 Pavlakos 등은 단일 영상에서 SMPL 매개변수를 추정하는 CNN 기반 방법[8]을 제안했

다. 제안된 방법은 초기화 모듈, 형상 모듈, 그리고 자세 모듈로 구성된다. 초기화 모듈은 멀티 태

스크 학습(multi-task learning) 패러다임에 기반하여 입력 영상으로부터 2차원 열 지도와 실루엣

(silhouette)을 동시에 추정한다. 다음으로 2차원 열지도는 자세 매개변수를 추정하기 위해 자세 

모듈에 입력되고, 실루엣은 형상 모듈에서 형상 매개변수를 추정하기 위해 사용된다. 

최근에 Li 등은 휴먼 메쉬를 복원하기 위해 역운동학(inverse kinematics) 접근법을 사용하는 

하이브리드 솔루션[14]을 제안했다. 좀 더 구체적으로, CNN 네트워크는 두 개의 헤드로 구성되는

데, 첫 번째 헤드는 3차원 관절 위치를 추정하고, 두 번째 헤드는 형상과 트위스트(twist) 각도 매

개변수를 추정한다. 이후 추정된 3차원 관절 정보로부터 SMPL 모델을 활용하여 휴먼 메쉬를 복

원한다. 상대 회전 문제를 다루기 위해 회전은 트위스트 회전과 스윙(swing) 회전, 두 가지로 나

뉘어질 수 있는데, 트위스트 회전은 관절을 돌리는(turn) 것을 나타내고 스윙은 전체 관절을 움직

이는(move) 것을 나타낸다. 

 

 
그림 2. HMR[1](왼쪽)과 SPIN[21](오른쪽)의 모델 구조 

 

직접 추정 방법: 이 접근법에서는 입력 영상으로부터 SMPL 매개변수가 직접적으로 추정된다. 

Kanazawa 등은 human mesh recovery(HMR)[1]을 제안하였다. HMR은 단일 CNN 네트워크를 사용

하는 대신 그림 2처럼 네트워크를 디자인하기 위해 생성적 적대 신경망(GAN) 개념을 사용했다. 

생성 네트워크는 단일 영상으로부터 SMPL 매개변수를 추정한다. HMR은 신뢰할 수 없는 휴먼 메

쉬가 생성되는 것을 막기 위해 판별기(discriminator)를 사용하여 추정된 휴먼 메쉬가 진짜인지 가

짜인지를 판단한다. 

<그림 2> HMR[1](왼쪽)과 SPIN[21](오른쪽)의 모델 구조
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학습 기반의 손실 함수는 각기 다른 해상도의 영상에서 

추정된 인체 메쉬의 일관성을 유지하는 데 사용된다. 마

지막으로, 가변 해상도의 동일 영상과 최대한으로 유사

한 특징 표현을 생성하기 위해 대조적 학습이 활용된다.

한편 Zhang 등[26]과 Biggs 등[3]은 가리워짐이 있

는 영상에서 타당한 휴먼 메쉬를 복원하는 방법을 제

안하였다. Zhang 등은 UV 지도 인페인팅(inpainting) 

네트워크와 saliency 지도를 추정하는 네트워크를 제

안했다. UV 지도 인페인팅 네트워크는 가리워짐이 있

는 UV 지도를 입력으로 받아 가리워짐이 없는 UV 지도

를 예측한다. 가리워짐이 있는 UV 지도는 물체로 가리

워진 사람의 텍스처(texture)를 나타낸다. Saliency 지

도 네트워크는 입력 영상으로부터 휴먼 마스크(human 

mask)를 추정한다. 휴먼 마스크는 입력 영상에서 배경 

및 가리워짐같이 불필요한 정보를 줄이는 데 사용된다. 

이후, 마스킹된 영상은 고차원의 UV 지도를 제공하는 

UV 지도 네트워크의 추가적인 특징과 함께 회귀 네트

워크(regression network)에 입력된다.

Biggs 등은 이와 다른 전략을 제안하였다. 모델을 훈

련하는 동안, 자세 집합이 네트워크에서 출력된다. 이 

때, best-of-M 손실 함수는 출력된 자세들 중에 참값

(ground truth)과 가장 유사한 자세를 선택하도록 만든

다. 평가 과정에서 pretrained 네트워크는 입력 영상으

로부터 다양한 자세 가설들(multiple pose hypotheses)

을 추정한다. 다음으로 n개로 양자화된 best-of-M을 사

용하여 자세 집합을 샘플링하고 flow 모델을 이용해 정

규화하여 일부 비정상적인 자세를 제거한다.

Ⅳ. 비디오로부터의 3차원 휴먼 복원

Kanazawa 등은 비디오에서 3차원 휴먼 메쉬를 복원

하는 방법을 제안했다[2]. 이를 위해 제안된 방법은 먼

저 비디오 시퀀스로부터 시간적 특징을 추출한다. 이후

에는 현재 프레임, 가까운 과거 프레임, 가까운 미래의 

프레임에 대한 휴먼 메쉬를 추정한다. 입력으로 비디오

를 사용할 경우의 이점은 시간적으로 인접한 프레임에

서 휴먼 메쉬의 외관이 서로 유사하다는 사실을 이용할 

수 있다는 점이다. 이런 이유로, 해당  논문은 <그림 3>

에서 볼 수 있듯이 시간적 맥락 표현을 hallucinate하도

록, 중간 프레임에 의해 학습되는 hallucinator 네트워

크를 제안했다.

Kocabas 등은 GAN 기반 모델인 VIBE[18]를 제안하

였다. 제안된 모델의 특징 추출기는 [2]와 달리 각 프레임

의 특징을 사전 처리(preprocessing)로 추출한다. Gated 

recurrent unit(GRU) 레이어는 잠재 특징(latent feature)

을 산출하기 위해 사용된다. 또한, 신뢰할 수 없는 자세 

집합을 피하기 위해 모션 판별기가 사용되며, AMASS[31] 

데이터셋을 사용하여 학습한다. Choi 등은 VIBE의 결과

를 개선하기 위해 PoseForecast 모듈을 도입했다[12]. 

 

 
그림 3. HMMR[2](왼쪽)과 TCMR[12](오른쪽)의 모델 구조 

 

 

4. 비디오로부터의 3차원 휴먼 복원 

Kanazawa 등은 비디오에서 3차원 휴먼 메쉬를 복원하는 방법을 제안했다[2]. 이를 위해 제안

된 방법은 먼저 비디오 시퀀스로부터 시간적 특징을 추출한다. 이후에는 현재 프레임, 가까운 과

거 프레임, 가까운 미래의 프레임에 대한 휴먼 메쉬를 추정한다. 입력으로 비디오를 사용할 경우

의 이점은 시간적으로 인접한 프레임에서 휴먼 메쉬의 외관이 서로 유사하다는 사실을 이용할 수 
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이 모듈은 과거와 미래 프레임으로부터 추가적인 시간

적 특징(temporal feature)을 예측하여 정적 특징(static 

feature)과 결합한다. 마지막으로, 과거, 미래 및 모든 프

레임의 시간적 특징을 통합하여 최종 3차원 메쉬를 예측

한다. 정성적 결과는 <그림 4>에서 확인할 수 있다.

Ⅴ. 손실 함수

휴먼 메쉬 복원의 성공 여부는 학습에 사용된 손실 함

수에 크게 의존한다. 일반적으로 널리 사용되는 손실함

수로는 L1, L2 손실함수를 들 수 있다. 휴먼 메쉬 복원을 

위해 기존에 제안된 많은 손실 함수들이 있는데, 본 기

고문에서 우리는 이 손실 함수들을 키포인트, 모델 매개

변수, 그리고 메쉬에 대한 세 가지로 분류한다. 키포인

트 손실 함수는 2차원 및 3차원 공간에서 추정된 키포

인트와 그에 대응하는 참값과의 차이를 계산한다. 2차

원 키포인트는 3차원 키포인트와 예측된 카메라 파라미

터를 이용해 생성된다. 그러나 키포인트 손실 함수만으

로는 성공적인 휴먼 메쉬 복원이 어렵다. 이는 네트워크

가 사람의 형상을 고려하지 않고 자세에만 의존하게 되

기 때문이다. 따라서 예측된 메쉬는 일반적으로 신뢰하

기 어려운 휴먼 형상이 된다. 이를 해결하기 위해 휴먼 

모델 매개변수 손실 함수 또는 메쉬 손실 함수라는 두 

가지 방법이 제안되었다. 메쉬 손실 함수(LM)는 예측된 

정점의 위치와 참값 간의 차이를 계산한다. 반면에, 모

델 매개변수(LHM)  손실 함수는 예측된 자세, 형상 매개

변수와 그 참값 간의 차이를 계산한다.

[8]은 휴먼 메쉬를 영상 공간에서의 휴먼 마스크로 나

타낸 후 이를 활용하는 실루엣 손실 함수(LSil)를 제안했

고, 이 손실 함수는 휴먼 복원 결과를 추가적으로 향상

시킬 수 있는 것으로 알려져 있다. 그러나 2차원과 3차

원 공간 사이의 모호함으로 인해 실루엣 손실 함수(LSil)

만으로는 불충분하다. 따라서 이를 보완하기 위해, [10]

은 벡터 정규화 손실 함수(LNormal) 와 엣지(edge) 길이 

손실 함수(LEdge)를 통해 복원 결과를 개선할 수 있음을 

보여주었다.

Ⅵ. 데이터셋

대부분의 휴먼 메쉬 복원 모델은 지도 학습(super-

vised learning)에 기반하며, 학습을 위해 참값과 함께 

그에 대응하는 영상 또는 비디오가 필요하다. 이 장에

서는 본 기고문의 목적과 가장 관련성이 높은 데이터셋

들에 대해 설명한다. 편의를 위해, 우리는 데이터셋들
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을 세 가지로 분류했고, <표 1>은 분류된 데이터셋들의 

요약을 보여준다.

3차원 주석(3D annotation) : Human3.6M[4]은 휴

먼 메쉬 복원 연구에서 가장 일반적으로 사용되는 데이

터셋이다. 이 데이터셋에는 11명의 배우가 15가지 유

형의 행동을 수행한다. 또한 마커를 기반으로 정확하게 

획득된 3차원 자세, 경계 상자(bounding box) 및 실

루엣 정보를 포함하는 주석을 얻을 수 있다. MPI-INF-

3DHP[5]는 8명의 배우에 의해 수행되는 8개의 서로 다

른 행동 집합들로 구성되어 있으며, 3차원 자세 주석은 

정확도가 다소 떨어지는 마커리스(marker-less) 모션 

캡처로부터 얻는다. 두 데이터셋은 모두 제어된 실내 환

경에서 만들어졌다. 이와는 대조적으로, 3DPW[27]는 

in-the-wild 환경에서 60개의 비디오를 캡처해서 만들

어졌고, IMU센서를 사용하여 SMPL 자세 및 형상 매개

변수를 수집하였다. 앞서 언급된 모든 데이터셋은 비디

오 기반 데이터셋에 속한다.

2차원 주석(2D annotation) : 최근 연구에서는 일반

적으로 LSP[23], LSP-Ext[24], MPI[19], MSCOCO[28] 데

이터셋이 학습에 사용된다. 이 데이터셋들은 2차원 주

석이 있는 단일 영상을 제공하고 각자 다른 순서로 인덱

싱되어 있다. 또한 Penn-Action[29] 및 PoseTrack[20] 

데이터셋도 비디오로부터의 휴먼 메쉬 복원 문제에 일

반적으로 사용된다. Jin 등은 인체 메쉬 복원 뿐만 아니

라 손가락과 얼굴을 동시에 복원하는 모델의 학습에도 

사용할 수 있는 손가락 및 얼굴 랜드마크에 대한 주석을 

추가하여 MSCOCO 데이터셋을 확장했다[25].

대부분의 3차원 주석 데이터셋은 in-the-wild 시나리

오를 충분히 반영하지 못하는 실내 환경에서 만들어진

다. 정확한 주석을 확보하기 위해 3차원 주석에 다시점

(multi-view) 기반의 피팅이 필요하기 때문이다. 그에 반

해 2차원 데이터셋은 in-the-wild 환경에서 만들어지지

만 앞서 설명한 이유로 3차원 주석을 포함하지 않는다.

의사 주석(pseudo annotation) : 앞서 언급된 데

이터셋의 단점은 구축을 위해 많은 시간과 비용을 필요

로 한다는 것이다. 이를 보완하기 위해 Kanazawa 등은 

주석 타입 데이터셋 이름 출처 크기 해상도
장면 타입 주석 내용

실내 실외
2D
자세

3D
자세

SMPL

3D 주석

Human3.6M [4] TPAMI 2014 3,600,000 1000×1000 ✓ x ✓ ✓ x

MPI-INF-3DHP [5] 3DV 2017 1,300,000 ~2048×2048 ✓ x ✓ ✓ x

3DPW [27] ECCV 2018 51,000 ~1080×1920 x ✓ ✓ ✓ ✓

2D 주석

LSP [23] BMVC 2010 2,000 다양함 x ✓ ✓ x x

LSP-Ext [24] CVPR 2011 10,000 다양함 x ✓ ✓ x x

MPI [19] CVPR 2014 25,000 ~1920×1080 ✓ ✓ ✓ x x

MSCOCO [28] ECCV 2014 ~200,000 다양함 ✓ ✓ ✓ x x

COCO-WholeBody [25] ECCV 2020 ~200,000 다양함 ✓ ✓ ✓ x x

Penn Action [29] ICCV 2013 163,841 480×270 x ✓ ✓ x x

PoseTrack [20] CVPR 2018 46,000 ~640×380 ✓ ✓ ✓ x x

의사
(Pseudo) 

주석
InstaVariety [2] CVPR 2019 2,100,000 다양함 ✓ ✓ ✓ x x

<표 1> 휴먼 메쉬 복원에 일반적으로 사용되는 데이터셋 요약
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InstaVariety[2]라는 새로운 비디오 데이터셋을 제안했

다. 해당 비디오 데이터는 인스타그램[34]에서 84개의 

인간 활동 해시태그를 사용해 수집해서 만들어졌다. 2

차원 자세는 모든 프레임에 대해 OpenPose[31]를 실행

함으로써 획득되었고, 추가적으로 SMPL 매개변수를 생

성하기 위해 SMPLify가 사용될 수 있다. 생성된 2차원 

자세 정보가 의사 주석이기는 하지만, [2]에서 입증되었

듯이 3차원 휴먼 복원을 위해 사용될 수 있고 이는 모델

의 성능을 향상시킬 수 있다고 알려져 있다.

Ⅶ. 성능 평가

휴먼 메쉬 복원 성능을 평가하려면 영상 또는 비

디오로부터 예측된 자세 및 메쉬를 다양한 측면에

서 평가해야 한다. 첫째, 자세 유사성은 다음과 같은 

MPJPE(Mean Per Joint Position Error)를 사용하여 평

가될 수 있다.

                           (1)

여기서 Pj 와 Pj* 는 각각 j번째 관절에 대한 추정치와 참

값을 나타낸다. 다만, 각 데이터셋마다 관절 갯수와 형

식이 다르기 때문에 일반적으로 LSP에서 정의된 표준 

자세 포맷에 해당하는 14개의 관절만 비교한다. 이는 예

측된 메쉬에 선형 회귀 행렬을 곱해 얻어진 관절 집합과 

그 참값을 비교함으로써 수행 가능하다. 둘째, 추정된 3

차원 자세와 참값 자세에 Procrustes analysis를 적용한 

후 MPJPE를 계산하는 PA-MPJPE를 들 수 있다. 이는 회

전과 스케일을 제외하고 순수한 자세의 차이를 나타낸

다. 셋째, 메쉬 유사성은 일반적으로 MPVPE(Mean Per 

Vertex Position Error)를 사용하여 평가된다.

                           (2)

입력 알고리즘
3DPW MPI-INF-3DHP Human3.6M

PA-
MPJPE

MPJPE MPVPE Accel
PA-

MPJPE
MPJPE Accel

PA-
MPJPE

MPJPE Accel

영상

HMR [1] 76.7 130.0 - 37.4 89.8 124.2 - 56.8 88.0 -

GraphCMR [22] 70.2 - - - - - - 50.1 - -
SPIN [21] 59.2 96.9 116.4 29.8 67.5 105.2 - 41.1 - -

Zhang et al [26] 72.2 - - - - - - 41.7 - -
I2L-MeshNet [10]] 57.7 93.2 110.1 30.9 - - - 41.1 55.7 13.4

HKMR [7] - - - - - - - - 59.6 -
Biggs et al [3] 55.6 75.8 - - - - - 42.2 58.2 -
METRO [15] 47.9 77.1 88.2 - - - - 36.7 54.0 -
HybrIK [14] 48.8 80.0 94.5 - - 91.0 - 34.5 54.4 -

비디오

HMMR [2] 72.6 116.5 139.3 15.2 - - - 56.9 - -
VIBE [18] 56.5 93.5 113.4 27.1 63.4 97.7 29.0 41.5 65.9 18.3

TCMR [12] 55.8 95.0 111.3 6.7 62.8 96.5 9.5 41.1 62.3 5.3

<표 2> 3DPW[27], MPI-INF-3DHP[5], 그리고 Human3.6M[4]에서의 state-of-the-art 방법들 평가표. 모든 수치는 해당 논문에 보고된 값이다.
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VIBE [18] 56.5 93.5 113.4 27.1 63.4 97.7 29.0 41.5 65.9 18.3 

TCMR [12] 55.8 95.0 111.3 6.7 62.8 96.5 9.5 41.1 62.3 5.3 

표 2. 3DPW[27], MPI-INF-3DHP[5], 그리고 Human3.6M[4]에서의 state-of-the-art 방법들 평가표. 모든 수치는 

해당 기고문에 보고된 값이다. 

 

 

7. 성능 평가 

휴먼 메쉬 복원 성능을 평가하려면 영상 또는 비디오로부터 예측된 자세 및 메쉬를 다양한 

측면에서 평가해야 한다. 첫째, 자세 유사성은 다음과 같은 MPJPE(mean per joint position error)를 

사용하여 평가될 수 있다. 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝐽𝐽 ∑ ‖𝑷𝑷𝑗𝑗 − 𝑷𝑷𝑗𝑗∗‖2

𝐽𝐽
𝑗𝑗=1 ,                              (1) 

여기서 𝑷𝑷𝑗𝑗와 𝑷𝑷𝑗𝑗∗는 각각 𝑗𝑗번째 관절에 대한 추정치와 참값을 나타낸다. 다만, 각 데이터셋마다 관

절 개수와 형식이 다르기 때문에 일반적으로 LSP에서 정의된 표준 자세 포맷에 해당하는 14개의 

관절만 비교한다. 이는 예측된 메쉬에 선형 회귀 행렬을 곱해 얻어진 관절 집합과 그 참값을 비

교함으로써 수행 가능하다. 둘째, 추정된 3차원 자세와 참값 자세에 Procrustes analysis를 적용한 

후 MPJPE를 계산하는 PA-MPJPE를 들 수 있다. 이는 회전과 스케일을 제외하고 순수한 자세의 차

이를 나타낸다. 셋째, 메쉬 유사성은 일반적으로 MPVPE(mean per vertex position error)를 사용하

여 평가된다: 

𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 = 1
𝑁𝑁 ∑ ‖𝑽𝑽𝑖𝑖 − 𝑽𝑽𝑖𝑖∗‖2𝑁𝑁

𝑖𝑖=1 ,                              (2) 

여기서 𝑽𝑽𝑖𝑖와 𝑽𝑽𝑖𝑖∗는 각각 𝑖𝑖번째 정점에 대한 추정치와 참값을 나타낸다. 표 2에서 모든 평가 지표는 

밀리미터(mm) 단위의 평균 유클리드 거리를 사용하여 계산되었다. 

그 외에도 영상 기반 접근법에 적용될 수 있는 다른 추가적인 평가 기준들이 존재한다. 첫째

는 LSP 테스트 데이터셋을 사용해 전경과 배경의 정확도와 F1 점수를 평가하는 방법이다. 전경은 

예측된 메쉬와 그 참값 정보를 영상 공간에 투영하여 얻을 수 있다. 두번째는 MPI-INF-3DHP 데

이터셋을 사용한 PCK(percentage of keypoint) 및 AUC(area under curve)이다. 

비디오 기반 휴먼 메쉬 복원 문제에서는 가속 오차(acceleration error)라는 평가 기준이 사용

된다. 이 평가 기준은 각 키포인트의 3차원 가속도를 계산하여, 추정된 모션 시퀀스가 얼마나 매

끄러운지를 평가한다. 
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여기서 Vi 와 Vi* 는 각각 i번째 정점에 대한 추정치와 참

값을 나타낸다. <표 2>에서 모든 평가 지표는 밀리미

터(mm) 단위의 평균 유클리드 거리를 사용하여 계산

되었다.

그 외에도 영상 기반 접근법에 적용될 수 있는 다른 

추가적인 평가 기준들이 존재한다. 첫째는 LSP 테스트 

데이터셋을 사용해 전경과 배경의 정확도와 F1 점수를 

평가하는 방법이다. 전경은 예측된 메쉬와 그 참값 정보

를 영상 공간에 투영하여 얻을 수 있다. 두 번째는 MPI-

INF-3DHP 데이터셋을 사용한 PCK(Percentage of 

Correct Keypoint) 및 AUC(Area Under Curve)이다.

비디오 기반 휴먼 메쉬 복원 문제에서는 가속 오차

(acceleration error)라는 평가 기준이 사용된다. 이 

평가 기준은 각 키포인트의 3차원 가속도를 계산하

여, 추정된 모션 시퀀스가 얼마나 매끄러운지를 평가

한다.

<그림 5>는 모델 기반 방법과 모델을 사용하지 않

는 방법들의 정성적 결과를 보여준다. 여기서 첫 번

째 행은 전자의 방법에 대응하고, 두 번째 행은 후자

의 방법에 대응한다. 모델 기반 방법은 자세 및 형상 

매개변수를 추정함으로써 휴먼 메쉬를 추정할 수 있다

는 단순성 때문에 널리 사용된다. 그러나 SMPL과 같

은 휴먼 모델은 3차원 회전 표현에 의존하는데, 이는 

periodicity, non-minimal representation, 혹은 불연

속성(discontinuity)과 같은 몇 가지 문제를 야기할 수 

있다. 그 결과 모델 기반 방식은 모델을 사용하지 않는 

방법들에 비해 자세 추정 측면에서 상대적으로 낮은 성

능을 보임을 <표 2>에서 확인할 수 있다. 반면에, 모델

을 사용하지 않는 접근법은 상대적으로 더 나은 자세 추

정 성능을 달성한다. 그러나 이 방법은 학습을 위해서 

참값 메쉬를 필요로 하지만 대부분의 데이터셋에서는 

메쉬 정보가 제공되지 않는다는 단점을 가진다. 또한, 

정점의 수가 과도하게 많기 때문에 이를 고려해서 네트

워크를 효율적으로 설계할 필요가 있다.

Ⅷ. 결 론

본 기고문에서 우리는 단일 RGB 영상 또는 비디오로

부터 휴먼 메쉬를 복원하는 방법들에 대해서 살펴보았

 
그림 4. HMR[1], SPIN[21], I2L-MeshNet[10], and METRO[15]에서의 정성적 결과. 모든 결과는 해당 기고문에

서 가져왔다. 
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결과 모델 기반 방식은 모델을 사용하지 않는 방법들에 비해 자세 추정 측면에서 상대적으로 낮

은 성능을 보임을 표 2에서 확인할 수 있다. 반면에, 모델을 사용하지 않는 접근법은 상대적으로 

더 나은 자세 추정 성능을 달성한다. 그러나 이 방법은 학습을 위해서 참값 메쉬를 필요로 하지

만 대부분의 데이터셋에서는 메쉬 정보가 제공되지 않는다는 단점을 가진다. 또한, 정점의 수가 

과도하게 많기 때문에 이를 고려해서 네트워크를 효율적으로 설계할 필요가 있다. 

 

 

8. 결론 

본 기고문에서 우리는 단일 RGB 영상 또는 비디오로부터 휴먼 메쉬를 복원하는 방법들에 대

해서 살펴보았다. 또한 손실 함수에 대해서도 조사하였고, 일반적으로 사용되는 최신 데이터셋 및 

평가 기준들에 대해서도 정리하였다. 마지막으로 본 기고문에서는 각 접근법의 장단점을 분석하

였고, 그들의 정량적 및 정성적 결과를 정리하였다. 필자들은 본 기고문이 국내의 3차원 휴먼 복

원 연구에 도움이 될 수 있기를 희망한다. 
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