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요   약 

 

3 차원 휴먼 자세 추정 모델은 다시점 모델과 단시점 모델로 분류될 수 있다. 일반적으로 다시점 모델은 단시점 

모델에 비하여 뛰어난 자세 추정 성능을 보인다. 단시점 모델의 경우 3 차원 자세 추정 성능의 향상은 많은 양의 

학습 데이터를 필요로 한다. 하지만 3 차원 자세에 대한 참값을 획득하는 것은 쉬운 일이 아니다. 이러한 문제를 

다루기 위해, 우리는 다시점 모델로부터 다시점 휴먼 자세 데이터에 대한 의사 참값을 생성하고, 이를 단시점 모델의 

학습에 활용하는 방법을 제안한다. 또한, 우리는 각각의 다시점 영상으로부터 추정된 자세의 일관성을 고려하는 

다시점 일관성 손실함수를 제안하여, 이것이 단시점 모델의 효과적인 학습에 도움을 준다는 것을 보인다. 

 

1. 서론 
 

3 차원 휴먼 자세 추정(3D human pose estimation) 

방법은 크게 다시점 모델(multi-view model)과 단시점 

모델(single-view model)로 구분될 수 있다. 

한 자세에 대한 여러 카메라 시점의 영상을 입력으로 

사용하는 다시점 모델은 단시점 모델보다 정확한 자세 

추정이 가능하다. 그 이유는 다시점 모델이 3 차원 휴먼 

자세 추정 시 깊이 모호성(depth ambiguity) 문제와 영상 

시점에 따른 가리워짐(occlusion) 문제에 강인한 모델을 

다시점 영상으로부터 학습할 수 있기 때문이다. 

단시점 모델은 단일 시점의 영상 입력으로부터 3 차원 

휴먼 자세를 추정하는 방법으로 최근 딥러닝의 발전과 

함께 큰 성능 증가를 보였다. 그러나 여전히 다시점 

모델에 비하여 깊이 모호성 문제와 가리워짐 문제에 

취약하다. 단시점 모델의 성능 개선은 다양한 시점과 

자세를 포함하는 대량의 정제된 데이터를 필요로 한다. 

그러나 3 차원 자세에 대한 참값(GT; ground-truth)을 

제공하는 데이터를 획득하는 일은 일반적으로 많은 시간과 

비용을 필요로 한다. 

본 논문에서 우리는 3 차원 자세 GT 가 제공되지 

않는(unlabeled), 캘리브레이션된 다시점 데이터셋을 

가정하고, 이러한 데이터셋을 활용하여 단시점 모델의 

성능을 개선하는 방법을 제안한다. 기본적인 아이디어는 

사전 학습된 다시점 모델[1]을 unlabeled 다시점 

데이터셋에 적용하고, 그 추정 결과를 다시점 영상들에 

대응하는 3 차원 휴먼 자세에 대한 의사 참값(P-GT; 

pseudo-GT)으로서 단시점 모델의 학습에 활용하는 

것이다. 또한 우리는 다시점 영상에 대한 단시점 모델의 

자세 추정 결과들에 일관성을 부여하는 다시점 일관성 

손실함수(multi-view consistency loss)를 제안한다. 이는 

단시점 모델의 3 차원 깊이 추정 성능과 가리워짐 발생 시 

휴먼 자세 추정 성능을 개선한다. 

우리는 제안하는 3 차원 휴먼 자세 추정 방법을 정량적, 
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정성적으로 평가한다. 그리고 평가 결과로부터 다시점 

모델로부터 획득된 P-GT 가 단시점 모델의 학습 및 성능 

개선에 활용될 수 있음을 보인다. 

 

 
그림 1. 제안하는 방법의 개요 

 

2. 제안하는 방법 

본 연구에서 제안하는 단시점 모델의 성능 개선을 위해 

unlabeled 다시점 영상 데이터셋을 활용하는 방법의 

대략적인 절차는 다음과 같다. 첫 번째, 사전 학습된 

다시점 모델로부터 P-GT 를 생성한다. 두 번째, GT 를 

포함하는 labeled 데이터셋으로 사전 학습된 모델로 

단시점 모델을 초기화 한다. 세 번째, P-GT 를 포함하는 

unlabeled 다시점 영상 데이터셋 및 GT 를 포함하는 

labeled 데이터셋을 함께 사용하여 단시점 모델을 추가 

학습한다. 이 때 제안하는 다시점 일관성 손실함수와 함께 

단시점 모델을 최적화한다. 

 

2.1. 단시점 모델의 사전 학습 

본 연구에서 3 차원 휴먼 자세 추정을 수행하는 단시점 

모델은 ImageNet[2]으로 사전 학습된 ResNet-50[3]을 

백본(backbone)으로 하는 적분 회귀(integral regression) 

모델[4]이다. 단시점 모델을 구성하기 위해 ResNet-50 

모델에서 global average pooling 층과 fully connected 

층을 3 개의 연속된 deconvolution 층과 하나의 1x1 

convolution 층으로 바꿔 fully convolutional 네트워크 

𝐹 를 만든다. 각 deconvolution 층의 필터 크기와 

stride 는 각각 4 와 2 로 설정한다. 단시점 모델은 𝐹 의 

출력 텐서에 soft-argmax[4] 연산을 적용하여 3 차원 휴먼 

자세를 구성하는 관절 좌표를 획득한다.  

구체적으로 네트워크 𝐹 는 입력 영상 𝐼 ∈ ℝ3×384×384 을 

입력 받아 𝐽개 관절에 대한 3 차원 히트맵(heatmap) 𝑯𝑗 ∈

ℝ96×96×96 (𝑗 = 1, … , 𝐽) 를 출력한다. 그 후, 𝑯𝑗 에 soft-

argmax 를 적용하여 각 관절의 3 차원 좌표 𝒒𝑗 =

[𝑞𝑗,𝑥 , 𝑞𝑗,𝑦, 𝑞𝑗,𝑧]
𝑇

∈ ℝ3를 획득한다.  

Soft-argmax 연산은 히트맵을 확률 분포로 만들고 

기댓값(expectation)을 계산하여 공간 좌표를 획득하는 

방법으로 다음 식은 𝑗 번째 관절에 대한 3 차원 히트맵 

𝑯𝑗(𝑥, 𝑦, 𝑧)를 확률 분포 𝑯̃𝑗(𝑥, 𝑦, 𝑧)로 만들기 위해 softmax 

연산을 적용하는 과정을 나타낸다: 

𝑯̃𝑗(𝑥, 𝑦, 𝑧) =
𝑒

𝑯𝑗(𝑥,𝑦,𝑧)

∑ ∑ ∑ 𝑒
𝑯𝑗(𝑥′,𝑦′,𝑧′)

𝑥′𝑦′𝑧′

.            (1) 

그 후   𝑯̃𝑗(𝑥, 𝑦, 𝑧)에 다음과 같은 기댓값 연산을 적용하여 

특징점 좌표 𝒒𝑗를 획득한다: 

{

𝑞𝑗,𝑥 = ∑ ∑ ∑ 𝑥′𝑯𝑗̃(𝑥′, 𝑦′, 𝑧′) z′𝑦′  𝑥′

𝑞𝑗,𝑦 = ∑ ∑ ∑ 𝑦′𝑯𝑗̃(𝑥′, 𝑦′, 𝑧′) 𝑧′𝑦′  𝑥′

𝑞𝑗,z = ∑ ∑ ∑ 𝑧′𝑯𝑗̃(𝑥′, 𝑦′, 𝑧′) 𝑧′𝑦′  𝑥′

.         (2) 

우리는 식 (2)를 모든 관절에 적용하여 3 차원 휴먼 자세 

𝒒 = {𝒒1, … , 𝒒𝐽}를 획득한다. 

단시점 모델의 사전 학습을 위해 우리는 모델이 출력한 

𝒒 에 labeled 데이터셋의 GT 에 기반한 L1 손실 함수를 

적용한다. 

 

2.2. P-GT 데이터셋 생성 

우리는 unlabeled 다시점 영상 데이터셋을 활용하기 

위하여 사전 학습된 다시점 모델 𝐺 로부터 𝐽 개 관절들의 

좌표 𝒑 = {𝒑1, … , 𝒑𝐽} 를 추정한다. 다시점 모델 𝐺 는 [1]의 

algebraic triangulation 모델을 사전 학습하여 사용한다. 

𝒑 = 𝐺(𝑴𝒖),                    (3) 

여기서 𝑴𝒖 = {𝒎𝑐}𝑐=1
𝑁𝑐 ∈ ℝ𝑁𝑐×3×384×384는 unlabeled 다시점 

영상 데이터셋의 한 sample 이다. 𝒎𝑐 와 𝑁𝑐 는 각각 시점 

𝑐 에서 촬영된 영상과 한 자세를 관찰하는 서로 다른 

시점의 개수를 의미한다. 여기서 3 차원 휴먼 자세 𝒑 는 

월드 좌표계(world coordinate system)에서 정의된다. 

𝒑를 단시점 모델의 학습에 활용하기 위해 우리는 𝒑를 

각 시점 𝑐 의 영상 𝒎𝑐 에 대응하는 히트맵 공간으로 

정규화(normalization)한다. 이는 𝒑 의 𝒎𝑐 에 대한 원근 

투영(perspective projection), 픽셀 좌표에 대한 정규화, 

그리고 깊이 좌표에 대한 정규화 과정들로 이루어진다. 

다음 식은 관절 좌표 𝒑𝑗 를 𝒎𝑐 에 투영하여 2 차원 

좌표를 획득하고, 픽셀 좌표에 대해 정규화 하는 과정을 

나타낸다: 

𝒑𝑗,𝑐 = [𝑝𝑗,𝑐,𝑥 , 𝑝𝑗,𝑐,𝑦 , 𝑝𝑗,𝑐,𝑧 ]
𝑇

= 𝑹𝑐𝒑𝑗 + 𝒕𝑐,       (4) 

[𝑝𝑗,𝑐,𝑢, 𝑝𝑗,𝑐,𝑣, 1]
𝑇

= 𝑲𝑐𝒑𝑗,𝑐,              (5) 

[𝑞𝑗,𝑐,𝑥 , 𝑞𝑗,𝑐,𝑦]
𝑇

= [
𝑝𝑗,𝑐,𝑢

4
,

𝑝𝑗,𝑐,𝑣

4
]

𝑇
.             (6) 

𝑹𝑐 ∈ 𝑆𝑂(3) 와 𝒕𝑐 ∈ ℝ3 는 카메라 𝑐 의 외부 파라미터를, 

그리고 𝑲𝑐 ∈ ℝ3×3 는 내부 파라미터를 나타낸다. 식 (4)를 

통해 월드 좌표계에서 정의된 𝒑𝑗 는 카메라 좌표계에서 

정의된 관절 좌표 𝒑𝑗,𝑐 로 변환된다. 𝒑𝑗,𝑐 는 식 (5)를 통해 
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픽셀 좌표 [𝑝𝑗,𝑐,𝑢, 𝑝𝑗,𝑐,𝑣]
𝑇

로 투영된다. 마지막으로 식 (6)을 

통해 우리는 영상 크기와 히트맵 크기 사이의 비율인 4 를 

사용하여 정규화된 2 차원 좌표 [𝑞𝑗,𝑐,𝑥 , 𝑞𝑗,𝑐,𝑦]
𝑇

∈ ℝ2를 얻을 

수 있다. 또한 우리는 𝒑𝑗,𝑐 의 깊이 좌표 𝑝𝑗,𝑐,𝑧 를 다음과 

같이 정규화한다: 

𝑞𝑗,𝑐,𝑧 = (
(𝑝𝑗,𝑐,𝑧−𝑝𝑟𝑜𝑜𝑡,𝑐,𝑧)

1000
+ 1) ∗ 0.5 ∗ 96.        (7) 

각 관절의 깊이 좌표를 정규화 하기 위하여 우리는 먼저 

휴먼 객체의 크기가 2000 𝑚𝑚3 이하임을 가정한다. 

𝑝𝑗,𝑐,𝑧 에서 골반 관절의 깊이 값인 𝑝𝑟𝑜𝑜𝑡,𝑐,𝑧 를 빼서 골반 

관절을 기준으로 상대적으로 정의되는 깊이 값을 얻는다. 

이러한 깊이 값은 [−1000, 1000] 의 범위에 존재하므로 

우리는 추가적으로, 정규화된 깊이 값이 히트맵의 뎁스 축 

범위인 [0, 96]  내에 존재하도록 만든다. 이러한 과정은 식 

(7)에 나타나 있으며, 이를 통해 우리는 정규화된 깊이 값 

𝑞𝑗,𝑐,𝑧 를 획득한다. 결국 시점 𝑐 에 대응하는 히트맵 

공간에서 정의되는 P-GT 관절 좌표 𝒒𝑗,𝑐
∗ 는 다음과 같다: 

𝒒𝑗,𝑐
∗ = [𝑞𝑗,𝑐,𝑥 , 𝑞𝑗,𝑐,𝑦 , 𝑞𝑗,𝑐,𝑧].              (8) 

식 (4)-(8)을 각 시점 𝑐 에 적용하여 우리는 unlabeled 

sample 𝑴𝒖에 대한 P-GT {𝒒𝑐
∗}𝑐=1

𝑁𝑐 를 획득할 수 있고, 이를 

활용하여 우리는 P-GT 데이터셋 𝑴 = {𝒎𝑐 , 𝒒𝑐
∗}𝑐=1

𝑁𝑐 을 

구성한다. 

 

2.3. 다시점 일관성 손실함수 

제안하는 방법은 다시점 영상 데이터를 사용하여 

단시점 모델을 학습한다. 단시점 모델이 한 자세에 

대응하는 다시점 영상을 입력 받는 경우, 모델에 의해 

추정된 각 시점에서의 휴먼 자세들은 일관된 자세를 

취해야 한다. 따라서 우리는 학습된 모델로 하여금 이러한 

조건을 만족시키게끔 하기 위해 다시점 일관성 손실함수를 

제안한다. 다시점 일관성 손실함수는 각 시점에 대해 

추정된 관절 좌표들을 월드 좌표계 기준으로 변환하고, 그 

결과 자세들 사이의 L1 손실 함수들의 합으로 정의된다. 

히트맵 공간으로 정규화된 관절 좌표를 월드 좌표계로 

변환하는 과정은 식 (4)-(8)의 역 연산으로 수행된다. 이제 

다시점 일관성 손실함수 𝐿𝑀𝑉𝐶는 다음과 같다: 

𝐿𝑀𝑉𝐶 =
1

𝐽
∑ ∑ ‖Πc(𝒒̂𝑗,𝑐) − Πc′(𝒒̂𝑗,𝑐′)‖

1𝑐≠𝑐′
𝐽
𝑗=1 ,     (9) 

여기서 𝒒̂𝑗,𝑐 와 𝒒̂𝑗,𝑐′ 는 각각 시점 𝑐와 𝑐′에서 단시점 모델에 

의해 추정된 정규화된 관절 좌표를 나타내며, Π 는 

정규화된 관절 좌표를 월드 좌표계 기준으로 변환하는 

함수이다. 

우리는 사전 학습된 단시점 모델을 미세 조정(fine-

tuning) 하기 위한 손실 함수 𝐿을 다음과 같이 정의한다: 

𝐿 = 𝛼𝐿𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 + 𝛽𝐿𝑀𝑉𝐶,              (10) 

여기서 𝐿𝑐𝑜𝑜𝑟𝑑 는 단시점 모델의 출력  𝒒̂에 적용하는 P-GT 

및 GT 에 기반한 L1 손실 함수들의 합으로 정의된다. 𝛼와 

𝛽 는 각 손실 함수의 영향력을 결정하는 가중치이다. 

단시점 모델의 미세 조정을 위해 우리는 식 (10)을 

최소화한다. 

 

3. 실험 결과 

3.1. 데이터셋, 평가 방법, 구현 세부사항 

본 연구는 제안하는 방법을 학습, 평가하기 위하여 

대규모의 3 차원 휴먼 자세를 포함하는 Human3.6M[5] 

데이터셋을 사용한다. Human3.6M 데이터셋에서 각 휴먼 

객체(subject, 이하 S)은 15 가지의 동작을 수행하며 각 

휴먼 객체가 동작을 수행하는 비디오를 4 개의 서로 다른 

시점의 카메라로 촬영한다. 우리는 기존 연구들[6, 7]의 

학습 및 평가 방법에 따라 11 명 중 5 명(S1, S5, S6, S7, 

S8)의 인물에 대한 데이터를 학습 데이터셋으로 사용한다. 

이 중 3 명(S1, S5, S6)의 데이터는 labeled 데이터셋으로, 

2 명(S7, S8)의 데이터는 unlabeled 데이터셋으로 가정한다. 

나머지 2 명(S9, S11)의 데이터는 평가 데이터셋으로 

사용한다. 우리는 평가 데이터셋을 64 프레임 마다 서브 

샘플링(sub-sampling)하여 사용한다. 

우리는 단시점 모델의 성능을 정량적으로 평가하기 

위해 MPJPE 와 PA-MPJPE 를 측정하여 보고한다. MPJPE 는 

평가 데이터셋에서 단시점 모델에 의해 추정된 관절과 그 

GT 사이의 유클리드 거리를 나타낸다. PA-MPJPE 는 

추정된 관절과 GT 사이에 Procrustes alignment[8]를 

수행한 후 MPJPE 를 구한 값이다. MPJPE 와 PA-MPJPE 의 

단위는 𝑚𝑚이다. 

다시점 모델과 단시점 모델의 사전 학습은 labeled 

데이터셋으로 수행된다. P-GT 데이터셋의 생성시 학습의 

효율성을 위하여 사전 학습된 다시점 모델을 적용한 자세 

추정 결과를 오프라인으로 저장한다. 그 후 단시점 모델의 

미세 조정 시 사용한다. 

다시점 모델의 사전 학습에는 labeled 데이터셋이 

사용되며, 에포크(epoch) 수, 배치 크기(batch size), 

학습률(learning rate)은 각각 6, 8, 10−5 로 설정한다. 

단시점 모델의 사전 학습 또한 같은 학습 데이터셋이 

사용되며, 에포크 수, 배치 크기, 학습률은 각각 20, 32, 

10−4 이다. 두 모델의 사전 학습에 사용된 optimizer 는 

Adam[9] 이다. 

단시점 모델의 미세 조정을 위해 우리는 labeled 

데이터셋과 P-GT 데이터셋으로 9 에포크 동안 학습한다.
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표 1. Human3.6M 평가 데이터셋에 대한 제안하는 방법과 baseline 방법들의 성능 비교 

이 때 배치 크기와 학습률은 각각 6, 10−4  로 설정한다. 

Optimizer 로는 Adam 을 사용한다. 손실 함수의 가중치는 

𝛼 = 1과 𝛽 = 0.1로 설정한다. 제안하는 모델은 Pytorch[10] 

프레임워크를 사용하여 구현되었다. 

 

3.2 정량적 결과 

우리는 제안하는 방법이 단시점 모델의 성능 개선에 

도움을 주는 것을 보이기 위하여 2 가지 baseline 모델들과 

제안하는 방법(Ours)을 정량적으로 비교한다. Baseline 

모델로는 다음의 2 가지 방법을 사용한다. 첫 번째는 GT 

데이터셋으로 학습된 단시점 모델(Base)이고, 두 번째는 

다시점 일관성 손실 함수를 적용하지 않고 P-GT 와 각 

시점의 추정 결과에 L1 손실 함수만을 적용한 모델(L1-

only)이다. 

표 1 은 baseline 방법들과 제안하는 방법의 정량적 

성능 비교를 보여준다. 우리는 다시점 데이터에 대한 성능 

개선을 보이기 위하여 Human3.6M 평가 데이터셋의 각 

카메라 시점에 대하여 평가 결과를 제시하였다. 우리는 

먼저 L1-only baseline 이 Base 보다 높은 성능을 보임을 

알 수 있다. 이 결과는 기존의 다시점 모델이 생성하는 P-

GT 가 학습에 도움이 될 만한 정확도를 가짐을 보여준다.  

또한 제안하는 방법은 모든 카메라 시점에 대해 두 

baseline 모델보다 높은 성능을 보인다. 우리는 이 

결과로부터 P-GT 데이터셋과 다시점 일관성 손실함수가 

단시점 모델의 3 차원 휴먼 자세 추정 성능을 실질적으로 

개선할 수 있음을 확인하였다. 

 

3.3 정성적 결과 

그림 2 는 Base 모델과 제안하는 방법의 자세 추정 

결과와 그 GT 를 시각적으로 보여준다. 그림 2 의 입력 

영상들은 상대적으로 어려운 자세를 포함하고 있는데, 각 

영상 위에 투영된 자세 추정 결과들을 통해 우리는 Base 

모델에 비하여 제안하는 방법이 GT 에 보다 가까운 자세를 

추정함을 알 수 있다. 

 
그림 2. Baseline, 제안하는 방법, GT 의 정성적 비교 

 

4. 결론 

본 연구는 휴먼 객체의 3 차원 자세 추정을 위한 

단시점 모델의 성능을 개선하기 위해 캘리브레이션 된 

unlabeled 다시점 데이터셋을 활용하는 준지도 학습 

방법을 제안한다. 제안하는 방법은 다시점 데이터에 

다시점 모델을 적용하여 P-GT 를 생성하고, 이를 단시점 

모델의 미세 조정에 활용한다. 또한 우리는 다시점 입력 

영상에 대한 3 차원 휴먼 자세 추정의 일관성을 고려하는 

다시점 일관성 손실 함수를 제안한다. 실험을 통해 우리는 

기존의 사전 학습된 다시점 모델에 의해 생성된 P-GT 와 

다시점 일관성 손실 함수가 단시점 모델의 성능을 정량적, 

정성적으로 향상시킴을 확인하였다. 
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 Base L1-only Ours 

 MPJPE (𝑚𝑚) PA-MPJPE (𝑚𝑚) MPJPE (𝑚𝑚) PA-MPJPE (𝑚𝑚) MPJPE (𝑚𝑚) PA-MPJPE (𝑚𝑚) 

Cam1 107.78 84.72 78.34 62.9 76.92 59.36 

Cam2 99.7 79.11 106.12 86.41 98.19 77.66 

Cam3 116.7 93.13 79.27 62.22 76.26 57.86 

Cam4 96.57 76.76 93.76 74.79 84.71 67.15 
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