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요 약  
AvatarCraft 는 단일 객체에 대한 다중 시점 사진 집합을 통해 3 차원 표면 복원이 가능한 암시 신경 표면(Neural Implicit 

Surfaces; NeuS)과 텍스트 입력으로 사진 생성이 가능한 생성 모델인 디퓨전 모델(Diffusion Mosdel)의 결합으로 텍스트 

기반 3 차원 아바타(text-to-3D avatar) 생성 모델(generative models)을 렌더링할 수 있다. 생성한 아바타는 대(大)자 

자세를 취하고 있기 때문에 SMPL(Skinned Multi-Person Linear Model) 매개변수를 입력하여 원하는 자세로 변경할 수 

있다. 그러나 SMPL 매개변수의 각각의 관절은 상대적인 회전 값이기 때문에 사용자가 직접 매개변수를 조작하는 것은 

어렵다. 따라서 본 논문에서는 원하는 자세를 취한 사진으로부터 3 차원 SMPL 자세를 추출하고, 추정한 SMPL 

매개변수로부터 AvatarCraft 모델이 생성한 아바타의 자세로 조작하는 파이프라인(pipeline)을 제안한다. 실험 결과 

손이나 발 등의 세밀한 부분은 표현력이 떨어졌으나 전체적인 자세를 잘 재현하였음을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

텍스트-3차원 생성 모델은 다시점에서의 사진으부터 3

차원에서의 물체의 표면을 복원하는 암시 신경 표면[1]

과 텍스트를 입력하여 고해상도 2차원 사진을 생성하는 

디퓨전 모델 [2]을 결합하여 입력 문장으로부터 3차원 

물체를 생성하는 과업이다. 생성한 물체는 폴리곤 메시

(polygon mesh) 등으로 추출이 가능하여 AR(Artificial 

Reality)이나 VR(Virtual Reality) 등에 활용할 수 있다.  

그러나 텍스트-3차원 생성 모델은 사람 모형에 대한 

표현 능력이 떨어지는 한계점이 존재한다. 따라서 

AvatarCraft[3] 모델은 SMPL[4]을 이용하여 텍스트-3

차원 생성 모델을 확장, 텍스트를 입력하여 아바타를 임

의의 자세(pose)로 생성할 수 있도록 텍스트-3차원 아바

타 생성 모델을 제안하였다.  

모델이 생성한 아바타는 대(大)자 자세를 취한 표준 공

간(Canonical space) 상에 있기 때문에 SMPL 자세 매개

변수를 이용하여 관측 공간(Observation space)으로 자

세를 변형해야 한다. 하지만 SMPL 자세 매개변수는 관

절에 대한 상대적인 3차원 회전 값이기 때문에 사용자가 

원하는 포즈를 생성하기 위해 SMPL 매개변수를 직접  

입력하기 어렵다. 

따라서 본 논문에서는 사용자가 인체에 대한 사진을 

입력하였을 시 사진에 대한 SMPL 포즈를 추정, 생성된 

아바타가 해당 자세와 일치하도록 하는 파이프라인을 제

안한다. 그 결과 SMPL 매개변수를 직접 조작하지 않아

도 원하는 자세로 아바타를 변형할 수 있었다. 

Ⅱ. 본 론 

암시 신경 표면은 부호화 거리 함수(Signed Distance 

Function)을 이용하여 불투명도를 예측한다. 암시 신경 

표면은 카메라 매개변수 𝑐 와 암시 신경 표면 모델의 

매개변수 Φ를 이용하여 3 차원 공간 상에서 아바타 사진 

𝑔(Φ, 𝑐)를 렌더링한다. Avatarcraft 모델에서는 대(大)자 

모형 아바타로 초기화된 암시 신경 표면이 임의 카메라 

시점으로부터 사진을 예측한다.  
디퓨전 모델은 임의의 잡음으로부터 사진을 예측하는 

생성 모델로, Avatarcraft 모델은 점수 증류 

샘플링(Score Distillation Sampling; SDS)[5] 손실 

함수를 통하여 암시 신경 표면 모델로 역전파를 

진행한다. 

∇𝑆𝐷𝑆 = 𝔼 [𝑤(𝑡)(𝜖̂(𝑥𝑡 , 𝑡, 𝑦) − 𝜖)
𝜕𝑔(Φ, 𝑐)

𝜕𝑥𝑡
]  

이 때 𝜖̂ 는 디퓨전 모델이 예측한 잡음, 𝑦  는 입력 

텍스트, 𝑡 는 디퓨전 모델의 시점(time step), 𝜖 는 암시 

신경 표면이 렌더링한 사진에 삽입한 실제 잡음, 𝑥𝑡 는 

잡음이 추가된 사진, 𝑤(𝑡)는 디퓨전 모델의 타임스텝에 

따른 가중치 함수를 의미한다. 

SMPL은 24개의 관절을 이용하여 3차원에서의 사람 

모형을 생성하는 모델이다. SMPL은 72개로 구성된 자세 

매개변수 𝜃 와 10개로 구성된 형상 매개변수 𝛽 를 

조합하여 6,890개의 정점(vertex)를 가진 3차원 폴리곤 

메시 형태로 표현한다. 변형하고자 하는 자세의 SMPL 

매개변수를 (𝜃𝑜𝑏𝑗 , 𝛽𝑜𝑏𝑗) 라 한다면, 선형 혼합 

스키닝(Linear Blend Skinning)[4] 함수와 변형 알고리즘 

(1) 

그림 1. 제안 모델 구조 



표 1. 각 자세에 대한 사용자 선호도 조사 결과 

 1 2 3 4 5 6 7 8 

점수 4.4 4.3 4.8 3.2 3.9 4.3 4.1 3.5 

종합 4.1 

(Deformation Algorithm)[4] 함수 𝑇𝑃를 통해 3차원 공간 

상에서 원하는 자세의 사람 모형을 𝑀 으로 나타낼 수 

있다. 

𝑇𝑃(𝜃𝑜𝑏𝑗 , 𝛽𝑜𝑏𝑗) = �̅�  + 𝐵𝑆(𝛽𝑜𝑏𝑗) + 𝐵𝑝(𝜃𝑜𝑏𝑗) 

𝑀(𝜃𝑜𝑏𝑗 , 𝛽𝑜𝑏𝑗) = 𝐿𝐵𝑆(𝑇𝑃(𝜃𝑜𝑏𝑗 , 𝛽𝑜𝑏𝑗), 𝐽(𝛽𝑜𝑏𝑗) , 𝜃𝑜𝑏𝑗 , 𝒲) 

이 때 �̅�는 표준 공간에 있는 기본 대(大)자 자세, 𝐵𝑆는 

형태 혼합 함수(blend shape function), 𝐵𝑝는 자세 혼합 

함수, 𝐿𝐵𝑆는 선형 혼합 스키닝 함수, 𝐽는 관절의 위치, 

𝒲는 가중치를 의미한다. 
본 논문에서는 𝜃𝑜𝑏𝑗 , 𝛽𝑜𝑏𝑗의 직접적인 입력 없이 신경망 

기반 자세 추출 모델[6]을 이용하여 사진을 입력하였을 

때 사진에 있는 사람의 SMPL 매개변수를 추출하고 

아바타의 자세를 변환하는 파이프라인을 제안한다. 

파이프라인은 [그림 1]과 같다. 

Ⅲ. 실험 및 논의 

정성적 지표는 사진에 나타난 사람의 자세가 아바타의 

자세를 잘 따르는지에 대한 사용자 선호도 조사를 

실시하였다. 8가지의 자세에 대하여 점수를 1점부터 

5점까지 측정하여 평균을 기록하였다. 사용자 선호도 

조사 결과는 [표 1]과 같다. 

시각화 결과는 [그림 2]와 같다. 자세는 직립 자세, 

스트레칭 자세, 만세 자세, 팔짱 낀 자세의 4가지로 

구성하였다. 제일 왼쪽부터 차례대로 자세를 추출하고자 

하는 사진, 추출된 3차원 자세, 아바타의 기본 대(大)자 

자세, 변형된 아바타의 자세를 가리킨다. 아바타는 Hulk, 

Superman, Woody, Captain America를 사용하였다. 

선호도 실험 결과 전체적인 포즈를 잘 재현해 내는 

것을 확인하였으나, 시각화 결과에서 손에 대한 포즈가 

정확하지 못한 것을 [그림 3]에서 확인할 수 있다. 

확인할 수 있었다. 이는 SMPL 포즈 추정 모델이 손에 

대한 관절이 부족하기 때문에 손에 대한 표현력이 

떨어지고, 뒷짐을 지는 자세 등 보이지 않는 부분에 

대해서도 추론하려고 하기 때문이라고 추론할 수 있다. 

IV. 결 론 

본 논문에서는 텍스트-3차원 아바타 모델의 SMPL 

자세를 변형하기 위해 SMPL 매개변수를 직접 입력하는 

대신 사진에서 자세를 예측한 뒤, SMPL 파라미터를 

추정하여 아바타 자세를 변형하는 모델을 제안한다. 

실험 결과, 전체적인 자세를 잘 재현하였으나 손이나 

발 등의 세밀한 포즈를 잘 재현해 내지 못하는 것을 

확인할 수 있었다. 추후 연구에는 손 등의 관절까지 

표현하는 인간 자세 모델을 사용하는 아바타를 이용하여 

이를 개선하고자 한다. 
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그림 2. 시각화 결과.  

(1) 원본 사진, (2) 추출한 자세 사진,  

(3) 아바타 기본 자세, (4) 최종 결과 

(2) 

그림 3. 실패 사례. 

메모 포함[이인1]: 그림 1 글씨 크기는 캡션 크기와 동

일하게 키워주세요. 

메모 포함[이2R1]: 글씨 크기 맞춰주었습니다 

메모 포함[이인3]: 그림 2, 3 순서가 순차적으로 배치시

켜주세요. 

메모 포함[이4R3]: 순차 배치 완료하였습니다. 또한 댓

글이 사라졌는데, 선호도 실험 결과를 종합 평균으로 

내는 게 더 나을까요?? 각각의 포즈에 대해서 서술하

는 것이 쉽지 않을 것 같습니다. 

메모 포함[이인5R3]: 편한걸로 표기하죠. 

메모 포함[이6R3]: 둘다 표기하는 방식을 사용하였습

니다! 


