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요 약

이미지 기반 3D 형상 복원에 있어서, 이미지에 보이지 않는 폐색(Occlusion) 영역 부분에 대한 정보가 손실되므로 완전한 
복원에 어려움이 있으며, 세밀한 텍스쳐(Texture) 표현이 이루어지지 않고 심한 평활화(Smoothing)나 고립된 노이즈 메쉬
(Isolated Noise Mesh) 등 구조적 훼손이 발생한다. 주로 깊은 신경망을 이용하여, 음함수(Implicit Function) 기반 방법은 사전 
훈련이 완료된 보조 신경망들을 전면부에 배치하거나, Hourglass 등 임베딩(Embedding) 아키텍처를 추가하거나, 또는 표면 
법선(Surface Normal)과 같은 환시(Hallucination)를 생성하여 신경망에 입력하기도 한다. 이 논문에서는, 인물의 이미지를 입
력받아 색상, 머리카락 및 의상을 포함하는 완전 3D 인간 복원 기술들을 조망해본다.

1. 서론

최근 메타버스(Metaverse) 관련 기술에 대한 수요 증가로, 딥러닝 
기반의 인간 아바타(Avatar) 복원이 시도되고 있다. 크게 분류해보면, 
이미지로 사람의 자세(Pose)만을 추정하는 연구[1,2,3,4], 파라미터
(Parameter) 기반 복원 연구[5.6.7.8.9], 앞 연구와 다르게 색상, 의상, 머
리카락 등을 모두 복원하는 음함수 기반 연구[10,11,13,14,19],, NeRF[15]와 
유사하게 접근하는 연구[16,17,18] 등이 있다. 본 논문은 그 중 다층 퍼셉트
론(Multi-Layer Perceptron, 이하 MLP)에 기반하여, 이미지를 임베딩
하여 모든 3차원 형상을 복원하는 음함수 기반 복원 기술에 초점을 둔
다.

물체를 3차원으로 표현하는 방법에 대한 연구는 다양한 방향으로 
진행되어 왔다. 복셀(Voxel) 기반 표현, 포인트 클라우드(Point Cloud) 
기반 표현, 점유(Occupancy) 기반 표현 등이 그렇다. 복셀 표현은 공간 
복잡도가 크다는 단점이 있고, 포인트 클라우드 기반 방법은 클라우드를 
양자화하는 등 후처리 단계를 추가 요구한다는 단점이 있다. 점유 맵
(Map) 기반 방법은 3차원 그리드(Grid) 상에서 점유 여부를 [0, 1] 범위
의 확률로 표현하게 되며, 메모리 문제에서 비교적 효율적이고, 점유 맵
을 병렬 처리가 가능한 마칭 큐브(Marching Cubes)[20] 알고리즘으로 
3차원 메쉬(Mesh) 시각화가 가능하다는 장점이 있어, PIFu[10]를 선두로 
하는 음함수 방법의 최종 표현 형식으로 사용되고 있다.

입력 이미지로부터 완전한 3차원 이미지를 추론하는 것은 깊이 추
정, 표면의 고변동(High Frequency) 표현, 폐색 영역에 대한 모호성 등 
다양한 문제가 산재해있다. 깊이 추정의 경우, 일반적인 단일 이미지 환
경에서는 3차원 복원에 대한 360° 임베딩을 충분히 다룰 수 없기 때문
에, StereoPIFu[19]와 같은 연구를 제외하면 직접적으로 깊이를 이용한 

시도는 많지 않다. 대신 PIFu와 같이 2D 정보로부터 직접 점유맵을 추
정하거나, 깊이가 아닌 3D 임베딩을 도와주는 여러 사전 훈련된 모듈
(Module)을 이식하는 시도[11,13,14]들이 존재한다.

인간 형상을 표현하는 음함수 방법들은 대개 단일 이미지만 입력받
아도 3차원 복원이 가능하다는 특장점이 있지만, 깊이 추정에 대한 모호
함, 폐색 영역에 대한 추론이 취약하다는 한계가 있으며, 본론에 소개될 
연구들은 이를 극복하는 일련의 시도들이라고 할 수 있겠다.

2. 본론

그림 1. PIFu[10]의 문제 정의.
2D 이미지만을 활용하여 인간 복원을 위한 점유 맵을 추정하는 방

법은 PIFu[10]에서 처음 시도되었다. 다음과 같이,


   가표면내부인경우그밖의경우       (1)

이진 분류(Binary Classification) 문제로 정의한다. 이 때, 를 
음함수라고 칭하며, 그림 1과 같이 2D 입력 임베딩을 위한 Filter에는 
Hourglass[2] 구조, 분류에는 MLP 구조를 활용한다.

Hourglass 구조는 자세 추정을 위해 디자인된 아키텍처로, 인코더
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(Encoder)-디코더(Decoder) 간 대칭적인 구조를 띈다. 최종적인 자세 
추정을 위해 합성곱의 수용 영역(Receptive Field)을 벗어난 전체 형상
에 대한 이해가 필요하기 때문에, 인코더로부터 크기 별로 특징 맵의 잔
차 연결(Skip-connection)을 만들고, 이를 그대로 디코더에 입력하는 
것이 아니라, 합성곱 계층을 통과시켜 연결하는 특징이 있다. 

1) 표면 법선 추정 방법

그림 2. PIFuHD[11]의 법선 입력 추가 모식도.
단일 이미지 입력만으로는 이미지에 보이는 전면부 정보만 알 수 있

기 때문에, 보이지 않는 부분에 대한 추론 성능을 향상하는 데에 초점을 
맞추어 PIFu의 후속 연구들이 진행되었다. 그 중에는 보조 신경망들을 
전면부에 도입하여 모델의 표면 법선을 추정하고, 이를 추가 입력 자원
으로 사용하는 시도가 있었다. 그림 2와 같이 PIFuHD[11]는 두 개의 
PIFu 아키텍처를 사용하며 모델의 전체적인 특징과 지엽적인 특징을 임
베딩하기에 앞서, Pix2pixHD[12] 모듈을 전면부에 배치하여 입력 이미지
의 전면부, 후면부 표면 법선을 추정하게끔 훈련한 뒤 추정된 출력값을 
추가 입력으로 사용한다. 이를 통해, 깊이 및 고주파 영역에 대한 세밀한 
표현에 도움을 줄 뿐만 아니라, 폐색 영역에 대한 추론 시 데이터셋의 
분포에 기반한 추가적인 조건 형성(Conditioning)이 가능하다.

2) 통계적 파라미터 모델 추정 방법

그림 3. PaMIR[13]의 3D 정보 입력 추가 모식도. 
모델의 전‧후면부에 대한 법선 정보를 추가 입력한다고 해도, 3D 복

원에 반드시 필요한 깊이 정보가 부족할 수 있다. 그림 3에서, PaMIR[13]

는 복원에 앞서 입력 이미지로부터 사전 훈련된 GraphCMR[21] 신경망
을 활용하여 통계 모델인 SMPL[5]의 파라미터를 추정한 뒤, 이로부터 만
든 메쉬를 복셀화(Voxelization)하여 3D 합성곱 신경망을 위한 모양으
로 변형한다. 이 추가 정보는 3D 복원에 도움이 되는 깊이 정보를 MLP

에 제공하게 된다.
여기에서 추정되는 SMPL은 의상이나 머리카락에 대한 정보가 없는 

인체에 대한 통계적 템플릿(Template)으로, 안정적인 기하 정보를 모델
에 제공하기는 하지만, 피부로부터 먼 거리에 존재하는 정보는 소실된
다. 이러한 점에 착안하여, ICON[14]은 SMPL을 일단 사전 훈련된 
PyMAF[9] 신경망으로 추정한 뒤, 이를 전‧후면 표면 법선 이미지로 렌더
링(Rendering)하고, 별도의 보조 신경망으로 잃어버린 기하 정보를 회
복하게끔 훈련시킨다. ICON은 PaMIR에 비해 통계 모델에서 손실된 부
분에 대한 추정에 비교적 강인하고, 복원된 모델을 워핑(Warping)시켜 
동작을 부여했을 때 기하 구조가 잘 훼손되지 않지만, 치마와 같이 피부
로부터 거리가 너무 멀고 세밀한 고변동 표면 표현이 필요할 때 성능이 
저하되는 단점이 있다.

3. 결론

본 논문에서 서술한 인간 형상 복원 방법들은 다각도 입력으로 확장
이 가능하지만, 주로 단일 이미지를 입력받을 때 폐색 영역에 대한 추론 
모호성 및 깊이 추정에 집중하여 360° 임베딩을 시도한 것으로 요약할 
수 있다. 이러한 방법으로는 표면 법선 추정, 파라미터 모델 사용, 보조 
임베딩 모듈 추가 등이 있다.

현재까지도 폐색 영역을 포함하는 복원 기법을 다루는 음함수 기반 
방법의 개선은 매우 어려운 문제인데, 얼굴이 보이지 않는 이미지를 입
력하거나 몸의 일부분이 가려진 이미지를 입력으로 사용한다면 해당 부
분에 심한 평활화나 끊어짐 등 구조적 훼손이 발생하기 때문이다. 또한 
머리카락과 같은 흔들림이 심한 정보의 경우, 비디오에서 안정성을 보장
하기 어렵다. 뿐만 아니라, 이진 분류를 수행하는 MLP는 합성곱 신경망
에서 가정할 수 있는 귀납적 편향(Inductive Bias)을 활용하기 어렵다는 
문제도 있다. 이러한 문제점들은 주로 필터 및 MLP와 함께 다양한 기능
을 수행하는 보조 신경망 모듈을 두어 극복하는 방향으로 시도되고 있으
며, 앞으로도 활발한 연구가 필요하다.
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