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Background

• SMPL

▪ 개념

−인체를 체형(β) + 자세(θ) 파라미터로 표현하는 Parametric body model

−Linear Blend Skinning (LBS) 사용

҉ 관절 회전에 따라 메쉬를 부드럽게 변형시키는 방법

҉ 물리적으로 일관된 인체 움직임 생성

−HMR(Human Mesh Recovery) 분야에서 단일 이미지로부터 3D 인체를 복원하기 위한

표준 인체 표현

▪ SMPL vs SMPL-X

−SMPL

҉ 전신 중심 인체 모델

҉ 몸통·팔다리 포즈 표현에 초점

҉ 기본 포즈만 지원

−SMPL-X

҉ SMPL을 확장한 통합 인체 모델

҉ 몸 + 손 + 얼굴을 모델로 표현

҉ 손가락 관절과 표정 포함
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Background

• SMPL

▪ Method

−입력

҉ β : 체형 파라미터 (β ∈ℝ¹⁰)

҉ θ : 자세 파라미터 (θ ∈ℝ24x3)

−출력

҉ N = 6890개 vertex로 구성된 인체 메쉬

−SMPL 흐름도

҉ (a) 평균 인체 메쉬

҉ (b) β 체형 파라미터 적용 (rest model 생성)

҉ (c) θ 파라미터에 따른 체형 보정

҉ (d) 최종 θ 파라미터에 따른 포즈 적용

𝑀(𝛽, 𝜃) ∈ ℝ³ˣᴺ , 𝑁 = 6890



5

Background

• Human Mesh Recovery

▪ 개념

−단일 이미지에서 SMPL 파라미터를 직접 추정하는 end-to-end 프레임워크

−입력 이미지에서 2D 시각 정보 → 3D 메쉬 복원을 위해 직접 회귀 문제로 정의

▪ 2D/3D 모호성 해결을 위해 Adversarial Prior 도입

−SMPL 파라미터가 실제 인체 분포에 속하도록 제약

−Pose / Shape 공간을 데이터 기반으로 regularization으로 안정화

▪ Iterative Error Feedback(IEF) 구조 사용

−Pose / Shape 공간을 데이터 기반으로 regularization으로 안정화

−Θt+1 ​=Θt ​+ΔΘ (Iteration 설정 횟수만큼 수행)

−이미지 특징 + 현재 파라미터 추정값을 사용하여 메쉬 수렴
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Background

• Projection

▪ Orthogonal Projection

−3D 점 (x,y,z)에서 깊이 정보 z를 무시하고 2D 평면에 투영

▪ Perspective Projection

−3D 점 (x,y,z)에서 카메라 중심 기준으로 2D 평면에 투영

−깊이 z에 따라 2D 위치가 비선형적으로 변함

▪ Weak-Orthogonal Projection

−전체 물체의 평균 깊이만 반영하여 선형으로 근사

−대부분 초기 HMR이 이 투영 방식을 사용

<Orthogonal Projection> <Perspective Projection>

𝑥 = 𝑋, 𝑦 = 𝑌

𝑥 = 𝑓
𝑋

𝑍
, 𝑦 = 𝑓

𝑌

𝑍

𝑥 = 𝑠𝑋 + 𝑡𝑥 , 𝑦 = 𝑠𝑌 + 𝑡𝑦
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TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery 

with a Tokenized Pose Representation

[CVPR 2024]
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• Motivation

▪ 기존 HMR의 접근법

−3D ground-truth가 부족한 in-the-wild 환경에서 2D keypoint supervision과

3D pseudo-GT에 의존하여 학습

▪ 문제 현상

−2D alignment 성능↑ 3D pose 정확도↓

҉ Camera model mismatch로 인한 구조적 한계

▪ 기존 HMR의 한계점

−기존 연구는 주로 데이터의 양과 품질에 집중

−Supervision 자체가 3D를 왜곡할 수 있다는 점이 명확하게 분석되지 않음

Introduction

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024
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• Observation

▪ 원인

−Camera Model Bias

҉ 대부분 Weak-perspective 또는 고정된 camera를 가정으로 접근

҉ 그 결과 3D → 2D projection error 발생

−Pseudo-GT Supervision

҉ 2D Keypoints + 잘못된 camera 가정을 기반으로 생성

҉ 잘못된 3D pose를 정답으로 학습

▪ 목표

−Camera parameter를 알 수 없는 상황에서 2D supervision의 장점을 유지하면서

3D pose 정확도를 유지

Introduction

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024

2D alignmen는 바르게
나왔지만, 3D에서

뒤틀려있는 모호성 발생
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• Threshold-Adaptive Loss Scaling: TALS

▪ Pseudo-GT기반 3D pose loss를 조절하여 과도한 3D 최적화를 방지

▪ 제안 방법

− 학습 신호로서 더 이상 이득이 없는 오차 구간을 구분하기 위한 임계치 설정

҉ 2D loss가 임계값보다 큰 경우 → 기존 방식과 동일하게 3D loss 적용

҉ 2D loss가 임계값 이하인 경우 → 3D loss weight 감소

▪ 3D Pose Loss (p-GT)

−𝜀𝜃 ∶ HMR2.0 예측 pose vs BEDLAM 3D GT pose

▪ 2D Keypoints Loss

−𝜀𝐽2D : BEDLAM GT 3D pose → 2D Keypoints vs BEDLAM 2D GT keypoints

−효과

҉ 작은 2D / p-GT 오차에 대한 과도한 최적화 방지

҉ 학습 과정에서 3D pose 안정성 유지

Method

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024

ℒ𝜃𝓅G𝒯 = ቐ
𝜃 − 𝜃𝑔

2
if ℒ𝜃𝓅G𝒯 > 𝜀𝜃

𝛼𝜃 ⋅, 𝜃 − 𝜃𝑔
2

𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

ℒ𝐽2D𝑝𝐺T = ൞
𝐽2D − 𝐽2𝐷𝑔 if  ℒ𝐽2D𝑝𝐺T > 𝜀𝐽2D

𝛼𝐽2D ⋅ 𝐽2D − 𝐽2𝐷𝑔 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
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• Tokenization

▪ Continuous Pose Regression의 한계

−기존 HMR는 관절을 연속 벡터로 회귀

−2D loss 강제 맞춤으로 인해 3D 왜곡 → 물리적으로 불가능한 pose발생

▪ Tokenizer

−Valid Pose Space를 학습하는 Prior 모델

▪ Tokenizer 구조 (VQ-VAE)

−SMPL body pose

҉ 를 이산 토큰 시퀀스로 변환

−Encoder

҉ , pose를 연속 latent representation으로 압축

Method

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024

𝜃 = 𝜃1, … , 𝜃21 , 𝜃𝑖 ∈ ℝ6

𝑧  =  𝐸 𝜃
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• Tokenization

▪ Tokenizer 구조 (VQ-VAE)

−Codebook (학습 가능한 자세 Vocabulary)

҉ , AMASS 데이터 분포를 반영한 pose embedding 저장소

−Quantization

҉

҉ Encoder가 출력한 연속 벡터 𝑧𝑖를 Codebook 안에 가장 가까운 벡터로 치환

−Decoder

҉ Mocap에서 학습된 pose prior를 유지하기 위해 freeze

−Overall Loss

҉

҉ Tokenizer가 원래 pose를 정확히 복원하도록 강제

Method

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024

ෝ𝑧𝑖 = arg min
𝑐𝑘∈𝐶𝐵

‖𝑧𝑖 − 𝑐𝑘‖2

𝐶𝐵 = {𝑐𝑘}𝑘=1
𝐾

ℒ𝒱𝒬 = 𝜆ℛℰℒℛℰ + 𝜆ℰℒℰ + 𝜆𝒞ℒ𝒞 = 𝜆ℛℰℒℛℰ + 𝜆ℰ sg 𝑧 − 𝑒 2 + 𝜆𝒞 𝑧 − sg 𝑒 2
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• Architecture

▪ Backbone

−HMR2.0 Vison Transformer

▪ Workflow

−SMPL pose를 Body pose / Global orientation 으로 분리하여 추론

҉ Body pose

✔manifold 구조이기 때문에 Tokenization 적용

✔Token logits Q 예측 → Softmax(Q) × Codebook → Tokenizer decoder → Pose

• logit Q [B, M, K] : pose를 구성하기 위한 codebook 토큰 선택 점수

✔Softmax 적용 이유

•

• 코드 선택을 연속 확률 분포로 바꾸어 학습을 가능하게 함

Method

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024

ҧ𝑧 = 𝜎 𝑸𝑀×𝐾 × 𝑪𝑩𝐾×𝐷 ≈ Ƹ𝑧

기존 HMR2.0 : 126D 선형 회귀

TokenHMR : Token logit Q 예측
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• Architecture

▪ Workflow

−SMPL pose를 Body pose / Global orientation 으로 분리하여 추론

҉ Global orientation

✔단순 회전이기 때문에 Linear Regression 적용

▪ Loss

−3D GT Dataset Loss

҉

−3D p-GT / 2D Dataset

҉ TALS 적용

▪ Total Loss

−

Method

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024

ℒG𝒯 = 𝜆𝜃ℒ𝜃 𝜃, 𝜃𝑔 + 𝜆𝛽ℒ𝛽 𝛽, 𝛽𝑔 + 𝜆3𝐷ℒ3𝐷 𝐽3𝐷 , 𝐽3𝐷𝑔 + 𝜆2𝐷ℒ2𝐷 𝐽2𝐷 , 𝐽2𝐷𝑔

ℒ𝒯ℴ𝓉𝒶𝓁 = ℒG𝒯 + ℒ𝜃𝓅G𝒯 + ℒ𝒥2𝒟PGT
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Experiments

• Quantitative Result

<SOTA 메소드와 학습 데이터 조합에 따른 성능 비교>

<이미지 Cropping 환경에서 강건성 평가>

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024

MVE : vertex 위치 평균 오차

MPJPE : 관절 위치 평균 오차

PA-MPJPE : 정렬 후 관절 오차
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Experiments

<SOTA 메소드와 정성적 비교>

• Qualitative Result

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024
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• Ablation Study

▪ Tokenizer

Experiments

<Tokenizer Ablation study>

1) Dwivedi, Sai Kumar, et al. “TokenHMR: Advancing Human Mesh Recovery with a Tokenized Pose Representation.” CVPR, 2024

학습 데이터

테스트 데이터
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BLADE:Single-view Body Mesh Estimation 

through Accurate Depth Estimation

[CVPR 2025]
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• Motivation

▪ 단일 이미지에서 인체 메쉬 + 카메라 파라미터 동시 추정 문제

▪ 기존 HMR의 공통 가정

−사람이 카메라로부터 멀리 떨어져 있다는 가정 → Near-Orthograpic Projection 사용

−Focal length 및 translation을 heuristic하게 설정

▪ 실제 환경에서의 한계

−Close-range 이미지에서 강한 Perspective distortion 발생

−3D pose 정확도와 2D alignment 간 trade-off 발생

Introduction

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025
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• Observation

▪ Perspective distortion의 재정의

−Perspective distortion은 focal length f 때문이 아니라 Tz에 의해 결정

▪ 기존 방식의 오류

−왜곡의 원인을 focal length 추정 오류로 인식

−Orthographic → perspective 변환에 heuristic을 사용하면서 오차 누적

▪ 핵심 통찰

−Heuristic 방식에 의존하지 않음

− Tz를 분리하고 정확히 추정하면 pose, shape, camera 파라미터 문제를 해결 가능

Introduction

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025
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𝑓 ∙
𝑥𝑚 + 𝑇𝑥
𝑧𝑚 + 𝑇𝑧

• 목표

▪ Single image가 주어졌을 때 정확한 3D human mesh recovery & good 2D alignment

▪ SMPL-X

▪ Perspective projection

▪ Tz가 미치는 영향

▪ 왜곡의 양은 Tz와 강한 상관관계가 있음

Method

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025

Linear Impact

Nonlinear Impact

𝑆𝑀𝑃𝐿 − 𝑋 𝑣𝑒𝑟𝑡𝑖𝑐𝑒𝑠[𝑥ₘ, 𝑦ₘ, 𝑧ₘ] 𝑎𝑠: [𝑥, 𝑦, 𝑧] = [𝑥ₘ, 𝑦ₘ, 𝑧ₘ] + [𝑇ₓ, 𝑇ᵧ, 𝑇𝑧]

𝑢, 𝑣 = 𝑓
𝑥

𝑧
,
𝑦

𝑧
=
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• 3-Step Workflow

▪ Predicting Z-Translation Tz

▪ Tz-aware Pose Estimation

▪ Camera Solver

Method

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025
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• Predicting Z-Translation Tz

▪ 사람의 Perspective distortion은 카메라 거리 Tz에 의해 결정됨

▪ 근거리(<1.2m)에서 왜곡 비선형적으로 증가

▪ Pelvis Depth Estimator FTz

−Backbone : DepthAnythingV2 (freeze)

−입력 : Crop Image

−출력 : Pelvis depth Tz

▪ Depth Loss

Method

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025

𝐿𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ = 1/𝑇𝑧
𝐺𝑇 ⋅ 𝑇𝑧 − 𝑇𝑧

𝐺𝑇
1
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• Tz-aware Pose Estimation

▪ AiOS는 카메라와 거리가 먼 사람 위주로 학습하여 근거리 왜곡에 취약

▪ AiOS : 단일 이미지로부터 SMPL(-X) 메쉬를 예측하는 HMR 모델

▪ Pose Estimator

−Backbone : Pretrained AiOS (freeze)

−Trainable copy + Zero-MLP residual

−입력 : Image, Predicted Tz

−출력 : SMPL-X (β, θ)

▪ Pose Network Loss

Method

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025

𝐿 = 𝑤Shape𝐿Shape + 𝑤pose𝐿pose +𝑤joint𝐿joint + 𝑤vert𝐿vert
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• Camera Solver

▪ Tz가 고정되면 (f,Tx,Ty)는 단순 alignment 파라미터

▪ 초기 설정 : T=[0,0, Tz], f (init) = image height

▪ Differentiable Rasterization

−SMPL-X mesh → binary mask rasterization

−Segmentation mask 생성

− IoU 최대화하도록 최적화

▪ 최적화 목표

−Mesh mask vs Segmentation mask (위치, scale 정렬 및 camera parameter 보정)

Method

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025
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Experiments

<SOTA 메소드와 정량적 비교>

• Quantitative Result

ETz​ : z translation 절대 오차

E1/Tz ​​: inverse-depth 오차

ETxy ​ : x, y translation L2 오차

Ef : focal length의 상대 오차

PVE : 3D 메쉬 정확도

mIoU : 2D Alignment

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025
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Experiments

<SOTA 메소드와 정성적 비교>

• Qualitative Result

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025
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• Ablation Study

▪ Depth backbone

▪ Conditioning

Experiments

<Depth backbone Ablation study>

<Conditioning Ablation study>

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025
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• Limitation

▪ Single-person image에 대해서만 고려

▪ Pinhole camera 이외의 카메라 타입과 lens distortion 고려

▪ Segmentation mask가 매우 부정확한 경우 실패

• Conclusion

▪ Single image로부터 human mesh recovery와 perspective camera estimation 동시 수행

▪ Orthographic camera model 변환 없이 perspective projection parameters 추정 제공

Result

2) Wang, Shengze, et al. "BLADE: Single-view Body Mesh Estimation through Accurate Depth Estimation." CVPR, 2025
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