
1321

증강 실 캐릭터 구 을 한 AI기반 객체인식 연구

이석환
*
ㆍ이정

**
ㆍ심

***

AI-Based Object Recognition Research for Augmented Reality Character 
Implementation

Seok-Hwan Lee
*
ㆍJung-Keum Lee

**
ㆍHyun Sim

***

요 약

본 연구는 증강 실에서 용할 캐릭터 생성에서 단일 이미지를 통해 여러 객체에 한 3D 자세 추정 문제를 

연구한다. 기존 top-down 방식에서는 이미지 내의 모든 객체를 먼  감지하고, 그 후에 각각의 객체를 독립 으

로 재구성한다. 문제는 이 게 재구성된 객체들 사이의 첩이나 깊이 순서가 불일치 하는 일 성 없는 결과가 

발생할 수 있다. 본 연구의 목 은 이러한 문제 을 해결하고, 장면 내의 모든 객체에 한 일 된 3D 재구성을 

제공하는 단일 네트워크를 개발하는 것이다. SMPL 매개변수체를 기반으로 한 인체 모델을 top-down 임워

크에 통합이 요한 선택이 되었으며, 이를 통해 거리 필드 기반의 충돌 손실과 깊이 순서를 고려하는 손실 두 

가지를 도입하 다. 첫 번째 손실은 재구성된 사람들 사이의 첩을 방지하며, 두 번째 손실은 가림막 추론과 주

석이 달린 인스턴스 분할을 일 되게 더링하기 해 객체들의 깊이 순서를 조정한다. 이러한 방법은 네트워크

에 이미지의 명시 인 3D 주석 없이도 깊이 정보를 제공하게 한다. 실험 결과, 기존의 Interpenetration loss 방법

은 MuPoTS-3D가 114, PoseTrack이 654에 비해서 본 연구의 방법론인 Lp 손실로 네트워크를 훈련시킬 때 

MuPoTS-3D가 34, PoseTrack이 202로 충돌수가 크게 감소하는 것으로 나타났다. 본 연구 방법은 표  3D 자세 

벤치마크에서 기존 방법보다 더 나은 성능을 보여주었고, 제안된 손실들은 자연 이미지에서 더욱 일 된 재구성

을 실 하게 하 다.

ABSTRACT

This study attempts to address the problem of 3D pose estimation for multiple human objects through a single image generated during the character 

development process that can be used in augmented reality. In the existing top-down method, all objects in the image are first detected, and then each is 

reconstructed independently. The problem is that inconsistent results may occur due to overlap or depth order mismatch between the reconstructed objects. 

The goal of this study is to solve these problems and develop a single network that provides consistent 3D reconstruction of all humans in a scene. 

Integrating a human body model based on the SMPL parametric system into a top-down framework became an important choice. Through this, two types of 

collision loss based on distance field and loss that considers depth order were introduced. The first loss prevents overlap between reconstructed people, and 

the second loss adjusts the depth ordering of people to render occlusion inference and annotated instance segmentation consistently. This method allows 

depth information to be provided to the network without explicit 3D annotation of the image. Experimental results show that this study's methodology 

performs better than existing methods on standard 3D pose benchmarks, and the proposed losses enable more consistent reconstruction from natural images.
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Ⅰ. 서 론

최근 메타버스 기술이 발달하면서 캐릭터의 실시간 

객체 생성에 한 연구가 활발히 이루어지고 있다. 특

히 3D자세 분석 분야에서 다양한 연구가 이루어지고 

있다. 재의 연구 방향은 3D 키포인트 추정, 3D 형상 

재구성, 체 몸의 3D 자세와 형상 복구, 그리고 더 

상세한 재구성 추정에서 뛰어난 성과를 나타내고 있

다. 메타버스와 그 안에서 활동하는 캐릭터들에 한 

첩 문제 해결이 필요하며, 이를 해 단일 이미지에

서 여러 사람의 3D 재구성이 으로 연구되고 있

다[1-2]. 다  인물의 자세 추정에서는 bottom-up 

근법이 주목받고 있다. 이 방식은 처음에 장면 내의 

모든 을 감지하고, 그 후에 이를 한 사람에 

할당하는 방식이다. 그 지만 이 bottom-up 방식은 

을 제외하고 활용하는 것은 쉽지 않다. 반면에, 

top-down 근법은 먼  모든 객체를 감지하고, 그 

후 각 사람의 자세를 추정하는 방식을 따른다. 이 

근법은 기에는 난이도 있는 기술을 필요로 하지만, 

의 최첨단 시스템 기술로 인해서 캐릭터 감지  

자세 추정 기술에 기반하여 2D 자세에서 탁월한 성과

를 보여주고 있다. 그러나 3D 상에서 여러 사람이 

첩된 경우의 자세를 추정할 때 측하기 힘든 어려움

이 있을 수 있다. 를 들어 재구성된 사람들이 3D 공

간에서 첩되거나, 실제 깊이와 다르게 추정될 수 있

다. 이런 문제  때문에, 개별 사람의 3D자세를 정확

히 측하는 것뿐만 아니라, 장면의 모든 사람에 한 

일 된 재구성도 요하다. 본 연구에서는 top-down 

방식을 기반으로 하여, 깊은 학습 네트워크를 훈련시

켜 장면의 모든 사람에 한 일 된 3D 재구성을 추

정하고자 한다. 기존의 R-CNN 임워크를 시작

으로, SMPL 모델을 사용하여 3D 재구성의 정 도를 

높이는 것을 목표로 하고 있다. 이 연구의 결과는 다

양한 평가에서 우수한 성과를 보여주며, 체 인 재

구성의 품질을 향상 시키고 있다.

Ⅱ. 련 연구

2.1 단일 인물의 3D 포즈와 형태

최근 연구에서는 3D 포즈의  형태 추정[3-4]과 

3D 형태의 비 라메트릭 방식 추정[6]에 주목하 다. 

본 연구에서는 SMPL[5]와 같은 라메트릭 모델의 

사용을 으로 고려하 다. Bogo 등의 

SMPLify[7]는 주목할 만한 연구  하나로, 2D  

감지를 통해 SMPL을 반복 으로 맞추는 방식을 제

안하 다. 이 근법은 후속 연구에서 다양한 확장을 

거치게 되었다[6]. 한 딥 네트워크를 활용하여 이미

지에서 직  포즈와 형태 매개변수를 회귀하는 방식

도 연구되었다. 이 에서도 간 표  형태를 먼  

추정하는 연구가 주를 이루었다[8]. 특히 Kanazawa 

등의 연구[9]는 교육 에 불가능한 3D 형상을 패

티로 용하여 효과 인 결과를 보 다.

2.2 여러 사람의 3D 포즈

R-CNN 기반 작업들 성공[10]을 기반으로, 여러 사

람의 3D포즈 추정에 한 연구도 활발히 이루어졌다. 

LCR-Net 근법[11]은 여러 사람의 포즈 추정에서 

주요한 방법론  하나로 자리매김하 다. 본 연구에

서는 이러한 기존의 연구들과는 달리, 인스턴스 분할

의 정보를 활용하여 깊이 순서를 추론하는 새로운 방

식을 제안하 다. 다양한 사람들의 일 된 3D 재구성

을 한 제약조건 도입은 본 연구의 요한 측면이다. 

이에 한 여러 연구가 이루어졌으며, 본 연구에서는 

이러한 기존 연구를 바탕으로 새로운 제약 조건을 제

안하 다. 특히, 침투 손실[12]과 깊이 순서 인식 손실

을 도입하여 더욱 정확하고 일 된 3D 재구성을 달

성하 다.

2.3 Object detection / tracking

다  객체 추 을 한 표 인 알고리즘은 

SORT(: Simple Online and Realtime Tracking) [13]

이다. SORT는 이미지에 칼만 필터를 용하여 경계 

상자의 치에 한 측을 추론하고, 알고리즘을 사

용하여 검출기의 결과 경계 상자와 측된 경계 상자

를 연 시킨다. 그러나 이 방법은 물체 는 인체가 

가려지는 문제에 해 취약하고, 복잡한 상황에서 문

제를 해결하기 충분하지 않다. DeepSORT는 이 연  

문제를 보완하기 해 알고리즘에 운동  외형 정보

를 추가한다. 한, OC-SORT, Strong SORT, Deep 

OC-SORT와 같은 다양한 SORT 기반 알고리즘이 

연구되고 있다. MOTR[14]는 DETR의 객체 쿼리를 

기반으로 한 트래킹 쿼리를 사용하여 비디오의 객체
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를 식별한다. 객체 쿼리 세트는 객체가 이미지에 나타

나는 시 부터 사라지는 시 까지의 각 임에 

해 측을 수행한다. 디코더의 입력으로 사용되며 

재 임에 한 추  측을 생성하고, 업데이트 된 

세트는 다음 임의 디코더 입력으로 사용된다. 

한 TAN(:Temporal Aggregation Network)  QIM(: 

Query Interaction Module)의 결합된 구조를 사용하

여 과거 임에서 처리된 객체의 트랙 쿼리가 집계

되고 처리되며, 재 임의 트랙 쿼리는 다  헤드 

주의를 통해 각 과거 임의 트랙 쿼리와 상호 작

용한다. 이 방법은 IDS(:IDS on Switch)를 여 부드

러운 추  결과를 보여 다.

2.4 Pose estimation algorithm

사람의 자세 추정은 이미지나 비디오에서 인간의 

신체  는 부 의 치를 추정하는 기술이다. 사

람의 포즈 추정에는 두 가지 주요 근법이 있다: 상

단-하단(top-down), 이는 별도의 객체 탐지기를 사용

하고, 이미지의 모든 사람의 키포인트와 사람들의 연

결(모서리)를 사용한다. 한 사람 수(단일, 다 ), 키

포인트의 좌표 차원(2D, 3D), 추정에 사용된 카메라의 

유형 (RGB, RGB-D)등을 지정할 수 있다. 2차원 추

정의 경우, 실시간 환경에서 다  사용자 추정을 한 

OpenPose와 최근의 Transformer 기반 연구가 있다. 

Transformer 기반 연구는 더 나은 결과를 보여주었

다. 3차원 추정의 경우, 2차원 추정 결과를 3차원으로 

재구성하거나 SMPL, SMPL-X 모델을 사용하여 인

간의 메시를 추정하고 얼굴과 손 역으로 확장한다. 

한, 실시간 환경에서 부드럽게 작동할 수 있도록 추

정 정확도와 효율성 간의 충 에 한 연구도 진행

되고 있다.

Ⅲ. 기술  근 방법

이 섹션에서는 본 연구의 기술  근법을 설명한

다. 본 연구는 SMPL 모델에 한 정보를 제공하며 

시작 방법과 사용하는 기본 아키텍처에 해서 설명

한다. 그 다음 제안한 손실에 해 상세하게 설명하

며, 이는 첩 없는 재구성과 일 된 depth를 진한

다. 마지막으로, 구  세부 사항을 상세하게 제공한다.

3.1 SMPL 매개변수 모델

사람의 몸의 표   구 을 해 SMPL 매개변수 

모델[5]을 사용한다. 다른 표 과 비교해 SMPL이 작

업에 매우 합한 이유는 그것이 네트워크의 훈련에 

새로운 손실을 포함하여 첩과 가림막에 한 추론

을 가능하게 해주기 때문이다. SMPL 모델은 입력으

로 자세 매개변수와 형태 매개변수를 받고 메시 M을 

출력한다.

3.2 기본 아키텍처

본 연구의 아키텍처 측면에서는 R-CNN 임워

크를 따르며, 그 구조는 Mask R-CNN 반복과 매우 

유사하다. 네트워크는 백본 (ResNet50), 지역 제안 네

트워크, 탐지  SMPL 매개변수 회귀를 한 헤드로 

구성된다. SMPL 분기의 경우, 그 구조는 Kanazawa 

등이 제안한 반복 인 회귀 분석기와 유사하다. 카메

라 매개변수는 바운딩 박스 당 측되며, 후에 체 

이미지에서 바운딩 박스의 치를 기반으로 업데이트

한다. 각 바운딩 박스는 인 한 사람들과 그들의 자세

를 알기 때문에, 그들과 일 된 자세를 측한다. 기

본 네트워크의 경우, 다양한 구성 요소는 종단 간 방

식으로 공동으로 훈련된다. 3D 지상 진리가 제한 으

로 사용 가능한 경우, SMPL 매개변수와 3D 키포인

트에 한 손실, L3D,를 용한다. 2D 만 사용 

가능한 경우, 2D 재투  손실, L2D,를 사용하여 지상 

진리 2D 키포인트와 3D 의 투  간의 거리를 최

소화한다. 한, 별자를 사용하며, 훈련  불가능한 

3D 형태에 한 처벌로  선행 사항 Ladv를 

용한다. 의 각 손실은 지상 진리 바운딩 박스에 할

당된 후 각 제안에 독립 으로 용된다. 

   

그림 1 인체 좌표 구성 시 스
Fig. 1 Human body coordinate construction sequence

그림1은 다  인물 이미지에서 1인의 포즈를 감지

하고 해당 포즈의 각도를 계산하여 인체의 좌표를 구
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성하는 시 스이다. 상기 시 스는 사람의 객체를 감

지하고 포즈를 추정하는 알고리즘을 용하여 인체의 

랜드마크  키포인트를 추출한다. 추출된 랜드마크를 

기반으로 다양한 부 의 각도  좌표를 계산하고 이

를 바탕으로 인체의 좌표를 구성하는 차로 진행된

다. 각 임마다 좌표와 각도 정보를 동 으로 계산 

 추정한다.

3.3 Interpenetration loss

회귀 네트워크가 자주 겹치는 치에 사람들을 

측하는 문제로, 여러 사람들의 일 된 재구성을 한 

주요 장애물이 발생한다. 첩되지 않는 사람들의 

측을 진하기 해, 재구성된 사람들 사이의 첩에 

패 티를 용하 다. 아래의 수식은 [15]에서 모티

를 얻었다. 요한 차이 은 본 연구의 장면에는 여러 

사람이 포함되어 있고 훈련 에 동 으로 생성된다

는 이다. 재구성된 장면에 한 수정된 부호 거리 

필드 (SDF)를 식(1)과 같이 정의한다.

  min     ⋯ (1)

수식(1)의 정의에 따라 사람 내부에서 x,y,x는 표면

으로부터 거리에 비례하는 양의 값을 가지게 되며 사

람의 외부에서는 그 값이 0이다. 일반 으로 x.y,x 는 

np~~ 차원의 voxel 그리드에서 정의된다. 

체 장면에 한 단일 복셀 표 을 생성하는 것이 

가능하나 세 한 복셀 그리드가 필요한 경우가 많으

며, 장면의 확   확장에 따라 메모리와 연산 측면

에서 처리가 어려울 수 있다. 각 사람에 해 별도의 

i 함수를 계산하여, 사람 주변에 타이트한 상자를 계

산하고 복셀화한다는 것을 발견한다.

사람 i와 j 사이의 충돌에 한 사람 j의 충돌 벌칙

은 식(2)과 같이 정의된다.

 
∈
          ⋯ (2)

여기서  (v)는 3D 버텍스 v의 i 값을 3D 그리드에

서 삼선 보간을 사용하여 차별 가능한 방식으로 샘

링한다. N명의 사람이 포함된 장면에 한 최종 첩 

손실은 식(3)과 같이 정의된다:

- 
 



 
  ≠ 



        ⋯ (3)

여기서는 Geman-McClure의 오류 함수를 사용한

다. 동일한 사람에 해당하는 상자 간의 교차를 처벌하

지 않기 해 실제 상자에 할당된 가장 확실한 상자 

제안만을 사용한다.

체 장면을 한 단일 복셀화 표 을 생성하는 것

은 분명 가능하다. 그러나, 종종 아주 세 한 복셀 그

리드가 필요하며, 장면의 확장에 따라 메모리와 연산 

측면에서 처리가 불가능해진다. 여기에서 요한 찰

은 각 사람에 해 별도의 i 함수를 계산함으로써, 사

람 주변에 타이트한 상자를 계산하고 복셀화할 수 있

다는 것이다.

3.4 Depth ordering-aware loss

첩 외에도, 여러 사람의 3D 재구성에서 일반 인 

문제는 사람들이 잘못된 depth의 순서로 추정된다는 

것이다. 사람들이 2D 이미지 평면에서 겹치는 경우 

이 문제가 더욱 두드러진다. 인간의 에는 어떤 사람

이 더 가까운지 명확하지만, 네트워크의 측은 여

히 일 성이 없을 수 있다. 픽셀 수 의 깊이 주석에 

근할 수 있다면 이 깊이 정렬 문제를 쉽게 해결할 

수 있을 것으로 상된다. 

본 연구의 주요 아이디어는 인스턴스 분할 주석, 

를 들면 규모 COCO 데이터셋[16]과 같은 것을 

활용할 수 있다는 것이다. 이미지 평면에 모든 재구성

된 사람들의 메시를 더링하면 각 픽셀에 해당하는 

사람을 지정하고 주석된 인스턴스 주석과의 일치에 

기반하여 최 화한다. 이 아이디어는 직 으로 들리

지만, 실제로는 더 복잡하다. 명백한 구 은 Neural 

Mesh Renderer (NMR)[17]와 같은 차별 가능한 더

러를 사용하고, 실제 인스턴스 분할과 이미지에 메시

를 더링하여 생성된 것 사이의 불일치를 처벌한다. 

[17]의 실제 문제는 오직 보이는 메시 버텍스에만 오

류를 역  한다는 것이다. 깊이 정렬 오류가 있으

면, 보이지 않는 버텍스를 카메라에 더 가깝게 움직이

도록 유도하지 않는다. 실제로, 부분의 객체들이 더 

멀리 움직이게 되어 학습이 붕괴되는 경향을 찰한

다. 한 숫자  불안정성에 직면하기도 한다. 장면의 

의미론  분할만 더링하는 신, NMR[17]를 사용

하여 각 사람에 한 깊이 이미지 Di도 독립 으로 

더링한다. 장면에 N명의 사람이 있다고 가정하면, 

그들 각각에게 고유한 인덱스를 할당한다.
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y(p)는 지상 진실 분할에서 픽셀 치 p의 사람 인

덱스이고, 는 3D 메시의 더링을 기반으로 한 측

된 사람 인덱스이다. 0을 사용하여 배경 픽셀을 나타

낸다. 픽셀 p에 해 두 가지 추정치가 사람을 나타

내는 것으로 단되고 동의하지 않으면, 즉, 이면, 이 

픽셀의 두 사람, y(p)  의 깊이 값에 손실을 용하

여 올바른 depth의 순서를 진한다. 용하는 손실은 

[8]과 유사한 depth 손실이다. 보다 구체 으로, 완

한 손실 표 은 수식(4)와 같다.

 
∈
logexp    ⋯ (4)

3.5 구  세부사항

본 연구는 PyTorch와 공개 으로 사용 가능한  

mmdetection 라이 러리를 사용하여 진행하 다. 모

든 입력 이미지의 크기를 원래의 COCO 훈련과 동일

한 종횡비로 512×832로 조정하 고 기본 모델의 경우 

3.2.에서 지정된 손실만으로 훈련을 진행하며, 본 연구

의 체 모델에는 3.3  3.4.에서 제안된 손실을 훈련

에 포함하 다. 훈련에는 2개의 3080Ti GPU를 사용

하며, GPU당 이미지 배치 크기는 4이다. 그림2는 단

일 인물의  keypoint와 별 각도를 계산하여 

출력하고 있는 테스트 수행 화면과 이를 구 한 알고

리즘이다.  

 

그림 2  keypoint와 별 각도 계산
  구  알고리즘

Fig. 2 Calculate joint keypoints and angles for each 
joint & Implementation Algorithm

SDF 계산을 해, 본 연구에서는 [18, 19]를 

CUDA에서 다시 구 했다. 32×32×32 voxel 그리드에

서 단일 메시를 voxel화하는 데 약 45ms가 1080Ti 

GPU에서 소요된다. 효율성을 해, 3D 경계 상자 검

사를 수행하여 첩된 3D 경계 상자를 탐지하고 

련 메시만 voxel화한다. 한, 큰 이미지를 더 효율

으로 더링하기 해 NMR[27]의 일부를 다시 구

한다. 이로 인해 평균 으로 달 패스 복잡도가 

O(Fwh)에서 O(F+wh)로 어들었으므로, 속도가 한 

차수 이상 빨라진다. 여기서 F는 면의 수, w와 h는 

각각 이미지의 비와 높이를 나타낸다.

아래 그림3은 다  인체의 디텍션  자세 추정을 

구 한 이미지이다. 

그림 3 다  인체의 디텍션  자세 추정 구
Fig. 3 Implementation of detection and posture 

estimation of multiple human bodies

Ⅳ. 실험 결과

여기서는 본 연구의 근 방식에 한 경험  평가

를 제시하 다. 먼 , 훈련과 평가에 사용된 데이터셋

을 설명한다. 그런 다음, 정량  평가에 을 둔다. 

그리고 좀 더 질 인 결과를 제시한다.

4.1 데이터셋

Human3.6M: 각 임에 하나의 사람만이 보이는 

실내 데이터셋이다. 훈련과 평가를 한 3D 지상 진

리를 제공한다. 훈련을 해 S1, S5, S6, S7  S8 주

제를 사용하고, S9  S11 주제를 평가에 사용한다. 

Panoptic: Panoptic 스튜디오에서 촬 된 여러 사람의 

데이터셋이다. MPI-INF-3DHP: 3D 인체 자세 추정 

단일 인물 데이터셋이다. S1부터 S8까지의 주제를 훈

련에 사용한다. PoseTrack: 야외에서의 2D 자세 주석

이 있는 데이터셋이다. 각 시 스에 해 여러 임

이 포함된다. 이 데이터셋을 훈련과 평가에 사용한다. 

LSP, LSP Extended, MPII: 야외에서의 2D  주

석이 있는 데이터셋이다. COCO [16]: 2D 자세와 인

스턴스 분할 주석이 있는 야외 데이터셋이다. 다른 야

외 데이터셋과 마찬가지로 2D 을 훈련에 사용하

며, 인스턴스 분할 마스크는 깊이 순서 인식 손실 계

산에 사용된다.
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4.2 최신 기술과의 비교

최신 기술과의 비교를 해, 이 연구의 근 방식

의 성능을 표  단일 인물 기 에 해 평가한다. 이 

연구의 목표는 항상 여러 사람의 3D 자세와 형태이

지만, 이미지에 한 사람만 있을 때, 이러한 근 방식

도 경쟁력 있는 결과를 얻을 것으로 기 한다. 본 연

구는 인 Human3.6M 데이터셋에서 네트워크의 

성능을 평가한다. 여기서 가장 련 있는 방법은 

Kanazawa 등이 제안한 HMR [9]이다. 이는 본 연구

와 유사한 구조  선택 (반복  회귀 분석기, 회귀 

상), 훈련 행 (  선례)  교육 데이터를 공유

하기 때문이다. 결과는 표 1과 같다. 본 연구의 방법

은 HMR보다 우수한 성능을 보이며, 더 많은 데이터

로 훈련된 Arnab 등의 방법보다도 뛰어나다.

표 1. Human3.6M 데이터셋의 결과
Table 1. Results from Human3.6M dataset

Method HMR
Arnab et 

al.
This 

Resarch

Reconstruct
ion Error

56.8 54.3 52.7

단일 인물 설정에서 본 연구의 방법이 경쟁력 있다

는 것을 확인했으므로, 여러 인물을 기 으로 평가를 

계속한다. 이 경우에, 본 연구는 여러 사람의 자세와 

형태를 추정하는 방법도 고려한다. 가장 련 있는 기

선은 Zanfir 등의 연구 [12]이다. 본 연구는 이러한 

근법과 Panoptic 데이터셋에서 비교하며, 그들의 평

가 로토콜을 사용한다 (Panoptic 스튜디오의 데이터

는 훈련에 사용되지 않는다고 가정). 결과는 표 2에 

정리하 다.

표 2. Panoptic 데이터셋의 결과
Table 2. Results from Panoptic dataset 

Method Haggling Mafia Ultim. Pizza Mean
Zanfir et al. 140.0 165.9 150.7 156.0 153.4

Zanfir et al. 141.4 152.3 145.0 162.5 150.3
This Resarch

(basic)
141.2 140.3 160.7 156.8 149.8

This Resarch
(full resource)

129.6 133.5 153.0 156.7 143.2

본 연구의 기 네트워크는 제안된 손실 없이 훈련

되며, Zanfir 등의 이  연구에서 보고된 결과와 비슷

한 성능을 보인다. 그러나 더 요한 것은, 제안된 두 

가지 손실 ( 체)을 추가하면 모든 하  시 스와 

체에서 성능이 향상되며, 이 의 기 선을 능가하기도 

한다. 이러한 결과는 다인(多人) 설정에서 본 연구의 

근법의 강력한 성능, 그리고 이 연구에서 제안하는 

손실로부터 얻는 이 을 보여 다.

다인(多人) 3D 자세 추정을 한  다른 인기 있

는 벤치마크는 MuPoTS-3D 데이터셋이다. 이 벤치마

크에 한 결과를 확인할 수 있는 여러인물의 3D 자

세와 형태의 근법이 없기 때문에, 본 연구는 단일 

인물 3D 자세와 형태에 한 최첨단 근법을 기반

으로 두 개의 강력한 상하방향 기 선을 구 한다. 구

체 으로, 본 연구는 회귀 근법인 HMR [9]와 최

화 근법인 SMPLify-X를 선택하고, 이들을 

OpenPose[5]에서 제공하는 감지에 용하거나 는 

Mask-RCNN 에 용한다. 결과는 표 3과 같다. 

표 3. MuPoTS-3D의 결과
Table 3. Results fromc MuPoTS-3D

Method All Matched

OpenPose + SMPLify-X  62.84 68.04

OpenPose + HMR    66.09 70.90

Mask-RCNN + HMR  65.57 68.57

This Resarch(basic) 66.95 68.96

This Resarch(full 
resource)

69.12 72.22

본 연구의 기  모델은 다른 근법과 유사한 성능

을 보이며, 제안된 손실로 훈련된 본 연구의 체 모

델은 기 선을 크게 능가한다. 이 의 결과와 마찬가

지로, 이 실험은 본 연구의 일 성 손실 사용을 더욱 

정당화한다. 뿐만 아니라, 본 연구는 단일 인물을 염

두에 두고 훈련된 기 선이 3D 자세의 다인(多人) 설

정에는 최 이 아니라는 것을 보여 다. 이것은 2D 

경우와 다르다. 여기서 단일 인물 네트워크는 다인 상

하 방향 이 라인에서도 매우 잘 수행될 수 있다. 

4.3 모델별 비교 

이 연구에서 여러 사람의 3D 자세 추정에 한 

심은 일반 인 3D 자세 지표를 통해 자세를 추정하
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는 것을 넘어서서 이미지 장면의 일 된 재 을 구

하는 것이다. 를 들어, 객체들의 깊이 순서가 잘못

될 수 있거나, 재구성된 메시가 겹치게 배치될 수 있

다. 이러한 일 성 지표에서 훈련 에만 용되더라

도 본 연구의 제안된 손실이 어떻게 네트워크 측을 

개선하는지 보여주기 해, 본 연구는 더 상세한 평가

를 한 두 가지 성분별 연구를 수행한다.

먼 , 본 연구는 첩 손실을 통해 측에서 겹치

는 사람들을 자연스럽게 제거할 것으로 측된다. 본 

연구는 이를 평가하며, 첩 손실의 유무에 따른 충돌 

수를 보여주는데 결과는 표 4와 같다.

표 4. Interpenetration loss 결과
Table 4. Interpenetration loss results

Method MuPoTS-3D PoseTrack

This 
Resarch(basic)

114 654

This 
Resarch(basic)+

34 202

상 로 LP 손실로 네트워크를 훈련시킬 때 충돌 

수가 크게 감소하는 것을 볼 수 있다.

더불어 깊이 순서를 인식하는 손실은 장면에 있는 

사람들의 자세 변환 추정 방법을 개선해야 한다. 단안 

방법에 한 척도별 변환 추정을 평가하는 것은 의미

가 없으므로, 본 연구는 반환된 깊이 순서만 평가할 

것을 제안한다. 본 연구는 장면의 모든 사람 을 고

려하고, 본 연구의 방법이 이 의 순서 깊이 계를 

올바르게 측했는지 평가한다. 상 로, 깊이 순서

를 인식하는 손실은 본 연구의 기 선을 개선한다. 

마지막으로, 본 연구는 테스트 시간에 이러한 일

성 손실을 용하지 않는다. 신, 훈련 에, 본 연구

의 손실들은 재구성에 제약조건으로 작용하며, 명시

인 3D 주석이 사용 가능하지 않은 이미지에 해 네

트워크에 더 나은 지도를 제공한다. 개선된 지도는 테

스트 시간에도 더 일 된 결과로 이어진다.

Ⅴ. 결론

본 연구에서는 단일 이미지에서 다  인물 3D 자

세  형태 추정을 한 종단 간 근 방식을 제시한

다. R-CNN 임워크를 사용하여 이미지 내에서 

감지된 각 사람에 한 SMPL 모델 매개변수를 회귀

하는 상향식 근 방식을 설계한다. 본 연구의 주요 

공헌은 문제를 보다 체 인 에서 평가하고 각 

사람에 한 독립 인 자세 추정에만 을 둔 신 

일 된 장면 재구성을 추정하는 것에 목표를 둔다. 이

를 해, a) 첩된 인간을 생성하는 것을 피하고 b) 

사람들을 일 된 깊이 순서로 치시키도록 격려하는 

네트워크를 훈련하는 두 가지 새로운 손실을 임

워크에 통합한다. 본 연구의 근 방식을 다양한 벤치

마크에서 평가하며, 통 인 3D 자세 메트릭에서 매

우 경쟁력 있는 성능을 보이며, 재구성된 장면의 일

성 측면에서도 질   양 으로 훨씬 더 우수한 성

능을 보인다. 향후 연구에서는 사람들 간의 상호 작용

을 보다 명시 으로 모델링하여 더욱 정확하고 상세

한 장면 재구성을 더욱 세 한 수 에서도 달성하려

고 한다. 비슷한 맥락에서, 장면의 체 인 재구성을 

향해 추가 정보를 통합할 수 있다. 이에는 지면, 배경 

는 사람이 상호 작용하는 객체에 한 제약 조건이 

포함될 수 있다. 
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