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요  약

인체생성모델 기반의 연구를 통해 센서가 필요없이 이미지만으로 모션데이터를 추정하는 연구가 활발히 진

행되고 있다. 최근 대부분의 연구들이 단일 카메라 기반의 방식을 택하고 있으나 이는 가려진 영역에 민감하

여 보이지 않는 영역이 있을 경우 모델의 성능이 떨어지는 문제가 있다. 이러한 부분을 해결하기 위해 본 연

구에서는 다중카메라를 이용하는 멀티뷰 방식을 제안한다. 어떤 카메라에서 보이지 않는 영역이 다른 카메라

에선 잘 보일 수 있다는 가정을 기반으로 본 연구에서는 두 개 카메라 이미지 입력에 대한 모델의 출력값을 

반복 추정 과정에서 교차함으로써 두 카메라의 추정 정보를 활용할 수 있도록 하고 이를 통해 모델의 전체 성

능을 개선하였다. 본 연구에서 제안하는 방식은 간단한 방식으로써 기존 모델구조를 확장하여 활용할 수 있는 

장점이 있다. 제안한 방식의 효과에 관한 실험을 위해 기존 모델에 적용하여 10%이상의 성능향상을 보였다.
실험 코드는 https://github.com/kwonhyeokmin/MVHMR.git에서 확인할 수 있다.

Abstract

Through human body model based research, there is an active pursuit to estimate motion data using only image 
inputs without requiring sensors. However, most recent studies have opted for single-camera-based methods, which 
suffer from a decrease in performance when certain areas of the body are not visible in the image. To address this 
issue, this study proposes a multi-view-based method that using multiple cameras. Building on the assumption that a 
body area not visible in one camera may be visible in another, this study improves the overall performance of the 
model by utilizing the estimation information from two camera images in the iterative estimation process by 
cross-linking the output values of the model for the two camera inputs. The proposed method has the advantage of 
being a simple extension of existing model structures, allowing for broad applicability. The effectiveness of the 
proposed method was demonstrated by applying it to an existing model, resulting in more than a 10% performance 
improvement. The code is available in https://github.com/kwonhyeokmin/MVHMR.git.
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I. 서  론

이미지로부터 사람의 3차원 관절과 형태를 추정

하는 연구는 행동 예측이나 AR/VR 뿐만 아니라 로

보틱스와 관련된 산업에도 다양하게 활용되고 있다

[1]. 특히 인체생성모델을 활용한 연구들을 통해 단

순히 관절의 위치를 추정하는 것을 넘어 사람의 관

절의 각도를 추정하여 3차원 모션 데이터를 추출하

는데 활용할 수 있다.
최근엔 주로 단일카메라 이미지를 통해 사람의 

형태와 관절을 추정하는 연구들이 진행되고 있다. 
그러나 단일카메라 이미지의 경우 사물이나 신체 

등에 의해 추정하려고 하는 영역이 가려지는 상황

이 쉽게 일어날 수 있다. 특히 인체생성모델 기반의 

모델들은 가려진 이미지에서 정확도가 떨어지며 단

순히 가려진 관절에 대한 예측 정확도가 낮아지는 

것을 넘어 전체 관절에 대한 예측 정확도가 떨어지

는 문제가 있다[2][3]. 이러한 부분에 강건한 모델을 

만들기 위해 데이터를 다양하게 구성하거나 데이터

를 증폭하여 학습시키는 방식으로 해결하고 있으나 

본 연구에서는 근본적인 해결책은 아님을 지적한다.
다중카메라를 활용하게 되면 예측하고자 하는 관

절이 특정 카메라에선 보이지 않지만 다른 카메라

에서는 잘 보일 수 있어 가려진 부분을 보완할 수 

있으며 이를 통해 모델의 정확도를 높일 수 있다. 
이러한 방식을 멀티뷰 방식이라 하며 인체생성모델

을 사용하지 않는 3차원 관절인식의 경우 멀티뷰 

방식이 높은 성능을 내고 있다.
그러나 인체생성모델을 이용한 연구의 경우 결국 

관절의 위치가 아닌 각도를 추정해야하기 때문에 

각 카메라에서 나온 출력값 중 대푯값 선택에 대한 

모호한 부분이 생긴다. 예를 들어 A 카메라와 B 카
메라가 있는 상황에서 두 카메라 중 어떤 카메라가 

더 정확한 값을 출력할지 아닐지 판단하기도 난해

하고 더 정확한 값을 출력하는 카메라를 찾았다하

더라도 결국 두 카메라 중 하나의 카메라로부터 나

온 이미지만 사용하기 때문에 결론적으론 한 개 카

메라만 사용했을 때와 같은 결과가 나오게 된다.
위 문제를 해결하기 위해 본 연구에서는 간단한 

방식을 통해 멀티뷰 방식으로 사람 관절 및 형태추

정 모델을 구축하는 방법을 제안한다. 본 연구에서

는 가장 대표적인 모델인 HMR(Human Mesh 
Recovery)의 반복 추정 과정을 응용하여 다른 카메

라의 출력을 반영하였다. 본 연구는 현재 주로 연구

되고 있는 단일카메라 모델에 쉽게 적용할 수 있다. 
제안 모델은 두 개의 캘리브레이션이 완료된 카메

라로부터 받은 이미지를 활용하여 기존 모델보다 

10%이상의 성능향상을 보였다.
본 논문의 다음과 같이 구성하였다. 2장에서는 

본 연구와 관련된 연구들을 소개하고 3장에는 실제 

제안하는 모델의 네트워크 구조를 소개한다. 그리고 

4장에는 공개 데이터셋에서 본 연구에서 기존 모델

과 제안하는 방식을 사용한 모델의 성능을 비교하

고 마지막 5장에서 결론 및 결과 이미지와 향후 연

구에 대한 계획을 기술하였다.

II. 관련 연구

2.1 SMPL(Skinned Multi-Person Linear model)

SMPL[4]은 대표적인 인체생성모델 중 하나로 파

라미터를 통해 인체의 3차원 메쉬를 생성한다. 이 

모델은 3차원 형태와 움직임을 표현하기 위해 파라

미터의 형태로 설계되었으며 인체 동작을 시뮬레이

션 하거나 가상의 인체를 생성하는 등 여러 분야에

서 사용되고 있다. SMPL의 파라미터는 관절파라미

터(Pose parameter)와 형태파라미터(Shape parameter)
로 구성되며 이를 입력으로 받아 6890개의 3차원 

메쉬 V를 반환한다. 형태파라미터 ∈는 사람의 

체형에 관여하는 파라미터이고 관절파라미터는 중

심관절 ∈××과 나머지 23개 관절에 해당하는 ∈××로 총 24개 관절의 회전행렬로 구성된 

파라미터다. 최근엔 관절 파라미터를 6차원 행렬로 

표현하여 성능을 높이는 연구[5]가 진행되었다.

2.2 3D 사람 관절 추정 연구

사람 3차원 관절 추정연구는 인체생성모델의 활

용유무에 따라 모델기반 방식과 모델 프리 방식으

로 구분하거나 입력 이미지의 활용방식에 따라 상

향식 방식과 하향식 방식으로 구분한다.
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모델 프리 방식은 이미지로부터 관절의 3차원 좌

표를 바로 추정하지만 모델 기반 방식의 경우 3차
원 좌표를 바로 출력하는 것이 아닌 인체생성모델

의 파라미터를 넣어서 3차원 좌표를 출력하는 방식

이다. 이에 따라 모델 프리 방식의 연구는 이미지로

부터 관절의 3차원 좌표를 추정하기 위해 모델을 

설계하나 모델 기반 방식의 경우 정확한 3차원 관

절을 출력하기 위한 인체생성모델의 파라미터를 추

정하는 모델을 연구한다.
상향식 방식은 각 사람의 경계박스 정보를 통해 

사람의 영역만을 잘라내어 입력값으로 활용한다. 때
문에 경계박스의 정확도에 영향을 크게 받으며 이

미지 속 사람의 수를 n명이라 할 때 모델에 n개의 

이미지를 반복하여 입력해야 하기 때문에 사람 수

가 많을수록 비례하여 시간이 오래 걸리는 단점이 

있다. 또한 경계박스 정보가 없을 경우 이를 추정하

는 모델이 선행되는 단점 또한 존재한다[6]. 하향식 

방식의 경우 이미지로부터 바로 여러 사람의 관절

을 추정하기 때문에 사람끼리 겹친 이미지를 입력

으로 받더라도 좋은 성능을 보인다. 이 방식은 사람 

수에 상관없이 한 번만 모델에 입력하면 되지만 상

향식 방식에 비해 관절의 예측 정확도가 떨어지고 

입력 이미지의 해상도가 높아야 한다는 단점이 있

다[3].
본 연구에서는 모델 기반의 상향식 방식을 채택

하였다.

2.3 HMR

HMR[7] 모델은 모델기반의 상향식 방식 모델 중 

하나로 경계박스 정보로부터 사람의 영역만을 잘라

낸 이미지를 입력값으로 하여 SMPL의 파라미터를 

출력한다. HMR은 바로 SMPL 파라미터를 추정하는 

구조가 아닌 이전의 네트워크에서 추정했던 출력값

을 같이 입력받아 업데이트하는 과정을 반복하여 

추정하는 구조이다. 즉, 모델의 출력 SMPL 파라미

터를 라 하고 번째 출력값을 라고 했을 때 

   ∆가 되며 HMR의 경우 ∆를 추정

하는 과정을 반복하여 최종적으로 정확한 를 출력

한다. 초기 입력값 는 SMPL의 파라미터 평균 
로 설정하였고 반복 횟수는 3으로 설정하였다.

HMR는 가장 대표적인 모델 중 하나로써 [8]-[10] 
연구 등 여러 연구에서 이 구조를 활용하여 좋은 

성능을 내고 있다. 본 연구에서는 해당 네트워크 구

조를 응용하여 단일 카메라 이미지가 아닌 다중카

메라 이미지를 이용하는 멀티뷰 기반 모델을 통해 

성능을 높이는 방식을 제안한다.

2.4 멀티뷰 기반 모델 연구동향

모델 기반 방식 연구의 대부분은 단일 카메라 이

미지를 통해 SMPL의 파라미터를 추정하나 최근 멀

티뷰 기반 방식의 모델 또한 활발히 연구되고 있다. 
[11]는 여러 카메라 이미지를 통해 메쉬 포인트를 

추정하고 해당 포인트에 SMPL파라미터를 피팅하여 

출력한다. [8]는 본 연구에 많은 영향을 준 연구로

써 두 개의 이미지로부터 추정된 SMPL의 파라미터

를 합쳐 다음 반복의 입력값으로 넣어 성능을 높였

다. 그러나 [8][11]연구들은 새로운 모델 구조로써 

기존 성능을 잘 보이는 단일 이미지 기반 모델을 

활용하지 못한다. 그러나 본 연구에서 제안하는 모

델은 기존 단일 이미지 기반 모델을 멀티뷰 기반 

모델로 확장하는 방법을 제안함으로써 사용성을 높

이고 새로 학습시킬 필요 없이 잘 학습된 단일 이

미지 기반을 미세조정하여 정확한 SMPL 파라미터

를 추정할 수 있도록 하였다.

III. 멀티뷰 기반의 사람 자세 및 형태 추정

본 연구는 멀티뷰 기반으로써 두 개의 이미지로

부터 SMPL 모델 파라미터를 추정하는 방식을 제안

한다. 유사한 방식을 적용한 연구[8]의 경우 반복 

추정 과정에서 두 개의 이미지로부터 나온 출력값

을 합쳐 다음 반복의 입력값으로 활용하여 좋은 성

능을 보였다. 그러나 현재 대부분의 모델들은 단일

이미지 기반으로써 한 개의 이미지로부터 나온 출

력값을 다음 반복의 입력값으로 활용한다. 따라서 

[8]의 방식은 다음 반복에 들어가기 위한 출력값의 

차원이 단일 이미지를 활용하는 방식과 다르기 때

문에 기존의 단일이미지 방식의 네트워크를 미세조

정하여 사용할 수 없다는 한계가 있다. 



4 멀티뷰 카메라를 이용한 HMR 기반의 사람 자세 및 형태 추정 모델 성능 개선

이를 해결하기 위해 본 논문에서는 이전 반복의 

출력을 받는 과정에서 두 개의 카메라 이미지 입력

으로부터 나온 관절파라미터와 형태파라미터 출력

값을 서로 교차하여 입력값으로 활용하는 방식을 

제안한다. 본 제안 방식을 MVHMR(Multi-View 
Human Mesh Recovery)라하고 이 방식을 통해 캘리

브레이션된 두 개의 카메라로부터 얻은 이미지를 

통해 SMPL모델 파라미터를 추정할 수 있다.
본 제안의 핵심은 반복 추정 과정에서 두 개의 

카메라의 출력값을 교차함으로써 다른 쪽 카메라에

서의 출력값을 반영하는 것이다. 이를 통해 최종적

으로 타겟 카메라에서 보이지 않거나 판단하기 어

려운 관절값을 더 정교하게 추정할 수 있다. 또한 

본 제안방식은 기존 반복 추정 방식을 활용하는 좋

은 성능을 보이는 모델 네트워크의 구조와 모델 파

라미터를 수정할 필요 없이 미세조정을 활용할 수 

있어 다양한 모델에 적용할 수 있다.
그림 1는 본 연구에서 제안하는 멀티뷰 기반의 

네트워크 구조를 나타낸다. 네트워크는 특징맵을 

추출하는 백본 네트워크와 SMPL의 입력값에 해당

하는  , ,  , 값 추출을 위한 회귀모델로 구성

되어 있다. 
회귀모델은 그림 2과 같이 두 개의 전결합층과 

두 개의 드롭아웃층을 지난 후 세 개의 헤더 네트

워크로부터 사람의 관절 각도와 관련된 파라미터  , 와 형태와 관련된 파라미터  , 그리고 평행이

동과 관련된 파라미터 를 출력한다. 백본 네트워

크는 HRNet-48[12]과 Resnet-50[13]을 활용하여 특징

맵을 추출하였다.
먼저 각 이미지는 백본 네트워크에 입력값으로 

들어간다. 그 후 첫 번째 반복의 회귀모델에 초기값

에 해당하는  , ,  , 와 백본 네트워크에서 출력

된 특징맵을 입력으로 받는다. 

그림 2. 회귀모델 네트워크 구조
Fig. 2. Network architecture of regressor

그림 1. 제안모델(MVHMR) 네트워크 구조
Fig. 1. Network architecture of proposed model(MVHMR)
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이때, 초기값은 기존 HMR 모델과 마찬가지로 

SMPL의 평균값을 활용하였다.
그 후, 첫 번째 회귀모델의 각 카메라에서 나온 

출력값  ,  ,  ,   중 관절파라미터 와 형태파라

미터 를 서로 교차하여 다음 반복의 입력값으로 

활용한다. 즉, 타겟 카메라 이미지에 대한 출력 , , , 의 , 와 다른 카메라 이미지에 대한 

출력 , , , 의 , 를 서로 교차시켜 타

겟 카메라 이미지를 입력으로 받는 회귀모델에는 

, , , 가 입력값으로 들어가고 다른 카메라

의 이미지를 입력으로 받는 회귀모델에는 , , , 가 입력값으로 들어가게 된다. 이 과정을 총 

3번 반복하여 추정과정을 진행하도록 네트워크를 

구성하였다. 는 중심각도에 해당하며 이는 카메라 

위치 및 각도에 종속되므로 교차하는 과정에서 값
은 제외하고 값을 교차하였다.

IV. 제안 모델 성능평가 및 비교분석

4.1 평가 방법

성능평가를 위해 각 데이터에 매칭되는 관절 위

치를 추출하고 아래 평가지표를 통해 성능을 측정

하였다. 
MPJPE(Mean Per Joint Position Error) 관절의 예측 

정확도를 평가하는 지표로써 정답값과 예측값의 유

클리디안 거리를 계산한다. 먼저 정답값의 중심좌표 

기준으로 예측값을 정렬한 후 정답값과 예측값의 

각 관절거리의 평균을 계산한다.
PA-MPJPE(Procrustes Alignment Mean Per Joint 

Position Error) 크기, 위치, 회전 등이 제외된 자세의 

유사성을 측정하기 위한 지표로써 프로크러스테스 

변환(Procrustes alignment)을 적용한 후 관절의 유클

리디안 거리의 평균을 계산한다.
 

4.2 데이터셋

본 연구에서 제안한 멀티뷰 방식의 모델의 성능

을 평가하기 위해 다중카메라를 이용하여 만들어진 

데이터들을 활용하였다.

Human3.6M[14] 3차원 관절좌표 추론을 위한 데

이터셋으로 실내에서 이루어진 여러개의 동작으로 

데이터셋이 구성되어 있다. 동작은 식사하기, 앉기, 
걷기 등으로 이루어져 있으며 4개의 카메라로부터 

받은 이미지와 카메라 파라미터 등을 포함하고 있

다. 본 연구에서는 다중카메라가 필요하기 때문에 

평가데이터로써 본 데이터를 활용하였으며 이 중 9
번 시나리오와 11번 시나리오를 선정하였다. 또한 

멀티뷰 카메라 테스트를 위해 4개의 카메라 중 타

겟 카메라와 나머지 3개 카메라 중 랜덤으로 하나

를 선택하여 다른 카메라로 활용하였다. 평가 관절

은 SMPL의 관절위치와 Human3.6M과 일치하는 관

절 14개를 추출하여 평가에 반영하였다.
NIA 다중 객체 3차원 표현 데이터(NIA3D) 2022

년 한국 지능정보사회진흥원(NIA) 주관사업으로 구

축된 사람과 상호작용하는 다양한 3D 객체 인공지

능 학습용 데이터셋으로써 일상 환경을 가정하여 

실내/실외 환경에서의 경계박스, 세그멘테이션, 
2D/3D 관절값, 카메라 데이터 등을 포함하는 데이

터셋이다. 다중카메라 환경에서 구축되었기 때문에 

본 연구의 테스트 데이터로 적합하다 판단하여 평

가데이터로 선정하였다. 2D/3D 관절값은 29개 관절

로 구성되어 있으며 이에 맞게 SMPL의 메쉬 포인

트로부터 해당관절과 일치하는 29개 점을 추출하여 

평가에 반영하였다. 카메라는 위 Human3.6M 데이

터셋과 마찬가지로 타겟카메라와 나머지 2개 카메

라 중 랜덤으로 하나를 선택하여 다른 카메라로 활

용하였다. 또한 SMPL은 성인 남녀를 대상으로 구

축된 모델이기 때문에 150cm 이하의 사람의 경우 

소인으로 판단하여 평가데이터셋에서 제외하였다. 
평가의 효율을 위해 실내/실외 데이터로 구분하여 

최종적으로 각 데이터셋의 10%를 평가데이터로 선

정하였다. 

4.3 MVHMR model

현재 높은 성능을 보이는 모델인 CLIFF[9]에 제

안방식을 적용하여 성능평가를 진행하였으며 이를 

위해 해당 모델의 깃헙 저장소에서 제공하는 사전

학습 모델을 다운받아 활용하였다. 
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실험은 백본 네트워크 종류로 나눠서 진행하였

다. 2차원 관절 정답값을 적용하는 방식은 아래 표 

1의 단계와 같이 진행하였으며 [15]연구에서 적용한 

방식과 유사한 방식으로 적용하였다.
2차원 관절좌표를 이용한 미세조정을 위한 손실 

함수 아래 식 (3)에 해당한다. 2차원 관절좌표의 손

실값은 식 (1)과 같이 타겟 카메라의 이미지에서 추

정된 2차원 관절좌표와 정답값 사이의 L1 loss와 다

른 카메라 이미지에서 추정된 2차원 관절좌표와 정

답값과의 L1 loss의 합으로 구성하였다.

 ∏  ║║  (1)

 →        (2)

 ║      ║
 ║    →  ║
     

   
 (3)

식 (2)는 깊이정보에 해당하는 중심관절좌표의 

손실값을 반영하기 위한 손실함수이다. 은 원근

투영 함수이고 는 관절 중 신체의 중심에 

해당하는 좌표를 선택하는 함수로 본 연구에서는 

골반에 해당하는 좌표를 중심관절좌표로 선택하였

다.  → 는   에 타겟 카메라의 외부 매

트릭스 의 역행렬을 곱해 월드좌표계에서의 

관절위치를 구한 후 다시 다른 카메라의 외부 매트

릭스 를 곱한 후 이미지 평면에 투영하여 다

른 카메라에서의 2차원 관절좌표를 구한 값이다. 이 

과정은 타겟 카메라 이미지로부터 추정된 3차원 중

심관절좌표를 다른 카메라에 투영하여 2차원 중심

관절좌표를 구하는 과정이다. 이를 다른 카메라에서

의 중심관절좌표 정답값과 오차를 구하여 손실값에 

추가하였다. 해당 과정은 표 1의 4번과 5번 과정에 

해당한다. 이를 통해 깊이에 해당하는 값을 좀 더 

정교하게 추정할 수 있도록 하였다.

표 1. 2차원 관절 정답값를 활용한 미세조정 알고리즘
Table 1. Fine-tuning algorithm with 2D keypoint gound true

1. Initialize the model with pre-trained weights.
2. Estimate SMPL parameters using the model.
3. Apply the estimated SMPL parameters to obtain 3D
joint coordinates.
4. Transform the estimated 3D joint coordinates from
camera coordinates (eye coordinate) to world
coordinates (object coordinate) using the camera
extrinsic matrix.
5. Further transform the transformed world coordinates
into each camera's camera coordinates using the
camera extrinsic parameters, and then project them
onto 2D joint coordinates using the camera intrinsic
matrix.
6. Calculate the error between the obtained 2D joint
coordinates and the ground truth 2D joint coordinates
for each camera.
7. Fine-tune the model using the optimization method
that minimizes the error calculated in step 6. This
process is repeated for all images in a batch.

  과   는 5,  과   는 0.005, 배

치 크기는 64, 옵티마이저는 아담 옵티마이저를 사

용하였다. 학습률의 초기값은 5e-5으로 하고 학습횟

수는 총 60번을 주고 45번째 학습부턴 학습률을 

5e-6으로 하여 최적화 하였다. 미세조정과정에서 모

델의 가중치를 업데이트할 때 배치정규화층과 드롭

아웃층은 제외하였다.
아래 표 2와 표 3은 각각 Human3.6M 데이터셋과 

NIA3D 데이터셋에서의 모델의 성능평가 결과이다. 
성능지표는 MPJPE와 PA-MPJPE를 활용하였으며 평

가 검증을 위해 현재 좋은 성능을 보이는 모델들을 

함께 비교하였다. 
  표 2와 같이 제안된 모델의 평가결과 Human3.6M 
데이터셋에서 MPJPE는 ResNet50 기준으론 3.2, 
HRNet-W48 기준으론 0.28의 성능향상이 있었고 

PA-MPJPE는 ResNet50 기준으론 5.65, 3.27로 큰 폭

으로 성능이 향상되었다. 표 3과 같이 NIA3D데이터

셋에서 또한 실내 데이터의 MPJPE는 ResNet50 기
준으론 1.6, 실외 데이터는 1.1의 성능향상이 있었으

며 PA-MPJPE는 각각 1.9, 2.2의 성능이 향상되었다. 
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표 2. Human3.6M 데이터셋에서의 MVHMR 모델과 기존
모델 비교 성능평가
Table 2. Performance comparison between MVHMR and
previous methods on Human3.6M dataset

Human3.6M
Method MPJPE PA-MPJPE
HMR - 56.8
SPIN - 41.1
HMR-EFT 63.2 43.8
CLIFF(Res-50) 50.5 35.1
CLIFF(HR-W48) 47.1 32.7
(ours)MVHMR(Res-50) 46.85 29.45
(ours)MVHMR(HR-W48) 46.82 29.43

표 3. NIA3D 데이터셋에서의 MVHMR 모델과 기존 모델
비교 성능평가
Table 3. Performance comparison between MVHMR and
previous methods on NIA3D dataset

NIA3D Interior
Method MPJPE PA-MPJPE
CLIFF(Res-50) 73.3 44.0
CLIFF(HR-W48) 73.3 43.6
(ours)MVHMR(Res-50) 71.7 42.1
(ours)MVHMR(HR-W48) 71.4 41.4

NIA3D Exterior
Method MPJPE PA-MPJPE
CLIFF(Res-50) 78.3 46.0
CLIFF(HR-W48) 82.9 48.2
(ours)MVHMR(Res-50) 77.2 44.5
(ours)MVHMR(HR-W48) 81.9 46.7

같은 데이터에 대해 HRNet-W48 기준으로 실내 

데이터에선 MPJPE는 1.9, PA-MPJPE는 2.2의 성능향

상이 있었고 실외 데이터는 각각 1과 1.5의 성능향

상이 있었다. PA-MPJPE는 회전과 스케일을 제외한 

순수한 자세의 예측 정확도를 측정하기 위한 지표로 

해당 지표의 높은 정확도 향상은 특히 본 구조가 정

확한 관절파라미터를 추정하는데 강점을 보임을 알 

수 있다. 즉, 아래 그림 3과 같이 한 쪽 이미지에서 

3차원으로 판단하기 힘든 이미지가 입력으로 들어왔

을 때 본 연구에서 제안하는 방식으로 더 정밀한 예

측이 가능하다. 입력 이미지에서는 오른쪽 팔꿈치가 

가려졌기 때문에 손의 위치(붉은색 영역)를 정확히 

예측하기 힘드나 다른 이미지를 입력으로 같이 활용

하면 이를 더 정확하게 추정할 수 있다. 

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구에서는 모델의 반복 추정 과정에서 출력

값을 교체하는 방식을 통해 다중카메라에서 동작하

는 사람관절 및 형태 추정 모델을 구축하는 방식을 

제안하였다. 사람과 관절과 형태에 관여하는 출력값

을 교차하여 다음 반복의 입력으로 넣음으로써 타

겟 카메라에선 가려져 있으나 다른 카메라에서 보

이는 관절이 있을 경우 다른 카메라 이미지를 입력

값에 반영하여 관절을 좀 더 정확하게 추정할 수 

있도록 하였다. 본 제안의 타당성 검증을 위해 

HMR기반의 방식 중 좋은 성능을 보이는 CLIFF 모
델에 본 제안방식을 적용하여 성능평가를 진행하였

다. 또한 멀티뷰 방식 적용을 위해 다중카메라 기반

의 데이터를 선정하여 성능평가를 진행하였다. 제안

한 방식을 통해 기존 모델의 성능을 Human3.6M 데
이터에서 Resnet50 기준 MPJPE는 7%, PA-MPJPE는 

16% 정도의 성능이 개선되었다.

그림 3. 모호한 이미지에서의 결과값 예시 (왼쪽부터 입력이미지, 다른카메라에서 이미지, 기존모델 출력, 제안모델 출력)
Fig. 3. Example of results for ambiguous input image (From left to right: input images, other camera image, previous model

result, proposed model result)
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그림 4. 결과 예시 (왼쪽부터 타겟이미지, 다른카메라 이미지, 타겟카메라 시각화, 다른카메라 시각화)
Fig. 4. Example of results (From left to right: target camera images, other camera images, target camera visualization,

other camera visualization)

본 연구에서 제안한 방식을 통해 캘리브레이션이 

된 환경에서 구축된 데이터에 2쌍의 2차원 관절좌

표로도 정확한 3차원 관절 및 메쉬를 추출할 수 있

다. 또한 제안 방식은 HMR과 같이 반복 추정 구조

로 되어 있는 모델들에 모두 적용할 수 있는 구조

로 다양한 모델에 응용할 수 있다.
현재 본 제안방식은 캘리브레이션 된 2개 카메라

에서만 적용이 가능하다. 이를 개선하여 카메라 대

수에 비례하여 성능을 높일 수 있는 방식이나 캘리

브레이션 되지 않은 환경에서 성능을 높일 수 있는 

방법을 향후 연구로 진행하고자 한다.
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