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[Abstract]

Generating 4D humans from textual descriptions has become an important problem in various applications 

such as the metaverse and virtual reality. However, previous Text-to-4D generation methods typically 

generate appearance and motion jointly, which leads to limited controllability and high computational cost. 

In this paper, we propose a novel text-driven 4D human generation pipeline that integrates separately 

generated appearance and motion. First, from the given appearance and motion descriptions, a human 

appearance image and a motion sequence are generated using Stable Diffusion and Motion Diffusion Model, 

respectively. Next, MusePose combines the generated appearance and motion into a frontal-view video, which 

is then extended into multi-view videos using SV4D. Finally, Grid4D is employed to learn 4D representation 

from the synthesized multi-view videos. To validate the proposed pipeline, we construct a dataset for 4D 

human generation and conduct quantitative and qualitative evaluations on rendered videos. Experimental 

results show that the proposed method achieves 77.5% in Dynamic Degree, 58.3% in Aesthetic Quality, and 

24.8% in Overall Consistency, indicating that while trade-offs exist among some metrics, the method 

maintains a balance between dynamic expressiveness and visual quality. 

▸Key words: Text-to-4D Generation, Dynamic Human Synthesis, Gaussian Splatting, Generative Model, 

Deep Learning

[요   약]

문장으로부터 4차원 인간을 생성하는 문제는 메타버스 및 가상현실과 같은 다양한 응용 분야에서 

중요한 주제로 인식된다. 그러나 기존의 Text-to-4D 생성 방법들은 외형과 동작을 동시에 생성하는 방식을 

주로 사용하고 이는 제어 가능성 저하와 높은 비용의 한계를 가진다. 본 논문에서는 외형과 동작을 

분리하여 생성한 뒤 이를 통합하는 텍스트 기반의 4차원 인간 생성 파이프라인을 제안한다. 먼저 주어진 

외형, 동작 문장으로부터 Stable Diffusion으로 인간의 외형 이미지를 생성하고, Motion Diffusion Model로 

동작을 생성한다. 이후 MusePose로 외형과 동작을 결합한 정면 시점 비디오를 생성하고, SV4D를 통해 

다시점 비디오로 확장한 뒤, Grid4D를 통해 4차원 표현을 학습한다. 제안한 파이프라인의 검증을 위해 

4차원 인간 생성용 데이터 세트를 구축하고, 렌더링 비디오에 정량적, 정성적 평가를 수행하였다. 실험 

결과, 제안한 방법은 77.5% Dynamic Degree, 58.3%의 Aesthetic Quality, 그리고 24.8%의 Overall Consistency

를 나타내 일부 지표에서 trade-off가 있으나 전반적으로 동작성 개선과 품질 간 균형을 보인다.

▸주제어: 문장 기반 4D 생성, 동적 사람 합성, 가우시안 스플래팅, 생성 모델, 딥러닝
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I. Introduction

최근 텍스트 기반 생성 모델의 발전을 통해, 언어를 입

력으로 사용해 사용자의 의도를 반영한 다양한 형태의 시

각적 콘텐츠를 생성하는 기술이 빠르게 발전되고 있다. 특

히, Diffusion Model[1]의 등장 이후 텍스트에서 이미지

를 생성하는 Text-to-Image 모델은 높은 표현력과 사실

적인 이미지를 생성하며 연구 성장을 크게 이끌었다. 이러

한 기술의 확장은 정적인 2D 이미지 생성에 그치지 않고, 

3D와 4D 영역으로까지 빠르게 확장되며 새로운 생성 패

러다임을 형성하고 있다. 

Text-to-4D 생성 연구들은 주로 Text-to-Image 또는 

Text-to-Video 모델의 prior를 활용하는 방식으로 발전해 

왔다. 대표적으로 Score Distillation Sampling (SDS) [2] 

기반 방법들은 텍스트 조건을 반영해 3D/4D 표현을 직접 

최적화하는 방식으로 문제를 다루었으며, 4D-fy[3]와 

Dream-in-4D[4]는 대표적인 Image diffusion model과 

Video diffusion model의 prior를 SDS 방식을 통해 학습

한 방법이다. 이러한 방식들은 NeRF[5] 기반의 표현 방법을 

사용했는데, 최근에는 빠른 렌더링과 높은 표현력의 장점을 

가진 3D Gaussian Splatting[6](3DGS)의 등장으로 인해 

장면 표현 방법이 NeRF 계열에서 Gaussian splatting으로 

확장되고 있다. 예를 들면, 4Real[7], Free4D[8]는 시간적 

변형을 학습하기 위해 videodiffusion model의 prior와 

Gaussian 기반의 표현을 결합하여 시공간적 일관성과 렌더

링 효율을 높이는 방향으로 발전하였다.

Fig. 1. Given the same appearance text and different 

motion texts, previous methods fail to preserve consistent 

appearance across motions, but our method maintains 

stable appearance while generating diverse motions.

그러나 이러한 기존 방법들은 외형과 동작을 결합한 문

장을 기반으로 하나의 생성 과정에서 동시에 처리하거나, 

정적 표현과 동적 변형을 단계적으로 학습하더라도 외형

과 동작에 대한 입력 조건을 독립적으로 생성 및 제어하는 

구조와는 다르다. 특히 4D 인간 생성 분야에서는 사람의 

외형과 동작을 각각 완전히 독립적으로 생성하고 제어할 

수 있는 능력이 중요하다. 이는 동일한 동작에도 다양한 

외형을 결합할 수 있고, 동일한 외형에도 서로 다른 동작

이 부여될 수 있기 때문이다. 그러나 기존 방식들은 외형

과 동작을 하나의 생성 과정에서 함께 처리하기 때문에, 

두 요소를 명확히 제어하기 어렵고, 다양한 외형-동작 조

합 생성에 제약이 있다. 또한, 이전의 방식은 약간의 동작 

편집이 필요한 경우에도 전체 과정을 처음부터 다시 수행

해야 하므로, 재생성에 따른 비용이 요구되며 기존에 생성

된 영상과의 일관성을 유지하기 어렵다. Fig. 1에서는 이

전 방법들[3, 4]과 제안한 방법에 대해 동일한 외형 문장 

조건에서 서로 다른 동작 문장을 입력으로 사용했을 때의 

생성 결과를 시각화하였다. 그리고 기존에 제시된 방법들

은 SDS 기반의 최적화 방식을 사용하여 4D 표현을 생성

한다. 이러한 방식은 diffusion 모델의 학습된 prior를 활

용해 정적인 구조를 생성하는 데에는 효과적이지만, 시간 

축에 따른 큰 동작 변화를 생성하는 데에는 한계가 있다. 

따라서 외형과 동작을 분리하여 개별적으로 생성하고 이

를 유연하게 조합할 수 있는 접근 방식은 다양한 4D 인간 

표현을 생성하기 위한 중요한 연구 방향이라 할 수 있다.

본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 사람의 외

형과 동작을 텍스트로부터 독립적으로 생성하고, 이를 통

합하여 4D 사람 모델로 확장하는 새로운 Text-to-4D 

Human 생성 파이프라인을 제안한다. 먼저 diffusion 

model 기반의 텍스트 기반의 이미지 생성 모델을 사용해 

텍스트 조건에 맞는 사람 외형 이미지를 생성한다. 그리고 

별도의 텍스트 기반의 동작 생성 모델을 통해 사람 동작 

시퀀스를 생성한다. 이후 사람 이미지와 사람 동작을 결합

하는 모델을 통해 정면 시점의 비디오를 생성하고, 단안 

시점 비디오를 다시점으로 확장하기 위한 모델을 파이프

라인에 통합한다. 마지막으로, 여기서 얻은 다시점 비디오

를 3D 표현 방법인 Gaussian splatting 기반의 변형 네트

워크를 학습하는 데 활용한다. 이를 통해 시공간적으로 일

관된 4D 표현을 구성함으로써 다양한 시점에서 동작하는 

사람을 렌더링할 수 있게 된다. 이러한 모듈화된 접근 방

식은 사용자가 원하는 외형과 원하는 동작을 자유롭게 조

합할 수 있게 하며, 높은 제어성과 다양성을 제공할 수 있

게 한다.
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본 연구의 핵심 기여는 다음과 같다.

1. 외형과 동작을 분리하여 생성한 뒤 통합하는 구조를 

통해, 문장 기반 4D 인간 생성에서 외형-동작 조합의 유

연성과 제어 가능성을 높이는 실용적 접근 방법을 제안하

였다.

2. 기존의 외형 생성, 동작 생성, 외형-동작 결합, 다시

점 영상 생성, 4D 복원 단계를 하나의 흐름으로 연결하는 

4D 인간 생성을 위한 단계적 파이프라인을 제안하였다.

3. 외형과 동작 조합이 가능한 평가 데이터를 직접 구성

하고, 이를 바탕으로 정량적, 정성적 평가를 수행하여 제

안한 파이프라인이 동적 표현 능력을 크게 향상하면서 시

각적 품질과의 균형을 유지할 수 있음을 보인다.

또한, 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 본 연

구와 관련된 선행 연구를 소개하고, 3장에서는 본 연구에

서 제안하는 파이프라인과 각 모듈을 구체적으로 설명한

다. 4장에서는 본 연구를 위해 구축한 데이터와 실험 결과

를 서술하며, 5장에서는 결론과 한계점 및 향후 연구 방향

을 제시한다.

II. Related Work

1. Human Motion Generation

인간 동작 생성 기술은 텍스트 또는 조건 입력으로부터 

자연스러운 사람의 움직임을 생성하는 기술로, 최근 딥러

닝 기반 학습 방식을 통해 크게 발전되었다. 이러한 기술은 

사람을 스켈레톤 형태의 관절 정보로 표현하거나, 사람을 

메쉬 형태로 표현한 SMPL[9] 모델을 사용하여 학습된다. 

최근에는 CLIP model[10]을 사용하여 텍스트와 이미지 

사이의 의미적 연관성을 학습하고, 이를 기반으로 텍스트 

조건에 정교하게 대응하는 인간 동작 생성을 수행하는 연

구 TMR[11]이 제안되었다. 또한, 생성 모델 VAE[12]와 

Codebook을 활용하여 모션 시퀀스를 생성하는 연구인 

T2M-GPT[13]도 제시되었다. 그러나, 이러한 방법들은 근

본적으로 검색 기반 혹은 토큰 재조합 방식에 가까워, 복

잡한 확률 분포를 표현하거나 다양한 형태의 동작을 생성

하는 데에는 한계가 존재한다.

이와 달리, diffusion model의 강력한 생성 능력을 활

용하여 더욱 자연스럽고 다양한 사람의 동작을 생성하는 

논문들이 제시되고 있다. 대표적으로 Motion Diffusion 

Model(MDM)[14]은 diffusion model을 통해 복잡한 움직

임을 안정적으로 생성하였다. 이러한 연구들은 대규모 모

션 캡처 데이터를 기반으로 텍스트 조건에 따른 고품질 모

션 시퀀스를 생성한다. 본 논문에서는 MDM을 사용하여 

주어진 문장을 기반으로 자연스러운 사람의 동작을 메쉬 

형태로 생성하였다.

2. Text-to-3D/4D Generation

Text-to-3D 연구는 텍스트 조건을 통해 정적 3D 모델

을 생성하는 기술이다. 최근에는 diffusion model의 

prior를 사용하는 방법인 Score Distillation Sampling 

(SDS)[2]를 통해서 텍스트-이미지 생성 모델의 score를 

3D 표현에 직접 전달함으로써, NeRF[5]나 3D Gaussian 

Splatting(3D-GS)[6]을 최적화하는 방법들인 

DreamFusion[2], DreamGaussian[15]이 제안되었다. 또

한, Hunyuan3D[16]와 같이 대규모 멀티모달 모델을 활용

해서 고해상도의 기하와 정교한 질감을 동시에 생성하는 

방법들도 활발히 연구되고 있다.

이를 기반으로 Text-to-4D 연구 또한 활발히 진행되고 

있는데, 초기 연구들인 4D-Fy[3], Dream-in-4D[4]는 정

적 3D 생성을 위한 SDS 기반의 최적화 방식을 시간 축으

로 확장하여 동적인 객체의 4D 표현을 생성하는 방식을 

제시하였다. 최근에는 Gaussian splatting의 빠른 렌더링

과 표현력을 기반으로 텍스트로부터 동영상을 생성해 정

적 Gaussian의 offset을 학습하는 변형 네트워크를 통해 

4D를 생성하는 Free4D[8]와 같은 연구가 제안되었다. 

3. Dynamic Novel View Synthesis

Dynamic Novel View Synthesis는 시간 축으로 변화

하는 동적 장면을 관찰된 영상으로부터 재구성하고, 이를 

새로운 시점에서 렌더링하는 기술이다. 이는 3D를 표현하

는 2가지의 방식인 NeRF와 Gaussian splatting을 사용하

여 학습되었다. 암시적 모델인 NeRF 기반의 방식들은 

D-NeRF[17], HyperNeRF[18]와 같이 시간 축을 포함한 

장면의 변형을 암시적으로 모델링함으로써, 동적 장면을 

효과적으로 표현하였다.

최근에는 빠른 렌더링을 위한 명시적인 표현 방식인 

Gaussian splatting 기반의 방식이 도입되었으며, 

Dynamic-3DGS[18], 4D-GS[19], Grid4D[20] 등의 방법

들이 제안되었다. 본 논문에서는 Grid4D 모델을 사용하여 

동적 장면에 대해 표현하였다. Grid4D는 해시 인코딩 기반

의 방식을 활용해 각 정적 Gaussian에 대한 시간적 offset

을 추정함으로써, 연속적인 변형을 갖는 동적 장면을 표현

할 수 있다. 따라서 본 논문은 Grid4D의 동적 장면 표현력

을 활용하여 텍스트 기반 인간 4D 생성의 시간적 일관성을 

보완하고 새로운 카메라 각도에서의 렌더링도 수행한다.
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III. Methods

본 연구는 텍스트 입력만으로 4D 인간(Human) 시퀀스

를 생성하기 위해서 사람 외형 이미지 생성, 동작 생성, 사

람 외형과 동작의 결합, 다시점 기반 영상 생성, 그리고 

4D 재구성 단계를 하나의 파이프라인으로 통합한 프레임

워크를 제안한다. 전체 과정은 Fig. 2에 요약되어 있으며, 

각 단계에 대한 설명은 아래와 같다.

1. Preliminaries

본 연구에서 사용되는 3D 표현은 3D Gaussian 

Splatting[6]을 기반으로 한다. Gaussian splatting은 장

면을 3D 공간 내의 연속적인 Gaussian primitives의 집

합으로 나타내고, N개의 Gaussian으로 이루어진 

Gaussian 집합은 위치  ∊   ×  , 회전 ∊   ×  , 

크기  ∊   ×  , 색상  ∊   ×  , 불투명도 

 ∊   ×  파라미터로 구성되어 실시간 렌더링이 가능

한 표현 방식이다. 3D Gaussian은 다음과 같은 밀도 함수

로 정의된다.

       exp 


  

   ,  (1)

여기서, 공분산      은 회전 및 크기를 통

해 구성된다. 그 후, 각 Gaussian은 카메라 투영 함수의 

Jacobian 를 통해  ′   형태의 2D 영상 평면에

서의 공분산으로 매핑된다.

Gaussian splatting의 렌더링을 위해, 투영된 2D 

Gaussian은 깊이 순으로 정렬된 Gaussian의 가중 합으

로 계산된다. 각 픽셀 색깔의 계산 방식은 아래와 같다.

             
 ∊ 


  

  

   .           (2)

여기서 와  는 i번째 Gaussian의 색상, 불투명도를 

뜻하고,  항은 누적 투명도를 뜻한다. 결과적으로 이 

식은 각 Gaussian이 해당 픽셀에 미치는 가중치를 통해 

최종 RGB 값을 결정하게 되고, 가까운 깊이의 Gaussian

이 더 큰 기여를 가지도록 보장한다. 이러한 합성 과정을 

통해 Gaussian splatting 방식은 빠른 속도로 높은 품질

의 이미지를 렌더링할 수 있다.

본 연구에서는 이러한 Gaussian splatting의 높은 표현

력과 빠른 렌더링 속도를 기반으로, 시간에 따라 변화하는 

3D 인간의 형태와 동작을 효율적으로 재구성할 수 있도록 

하였다. 아래에서는 전체 과정을 단계별로 설명한다.

2. Human Image and Motion Generation

본 절에서는 주어진 텍스트 입력으로부터 인간의 정적

인 외형과 변화하는 동작을 생성하는 과정을 설명한다. 본 

연구에서는 이를 위해 텍스트 기반 이미지 생성기와 텍스

트 기반 동작 생성기, 두 가지 생성 모듈을 독립적으로 활

용한다.

인간 외형 생성을 위해 본 연구에서는 Stable 

Diffusion[22] 기반의 텍스트-이미지 생성 모델을 활용하

였다. Stable Diffusion은 Latent Diffusion Model(LDM) 

구조를 기반으로 하며, CLIP 텍스트 인코더에서 추출된 

텍스트 임베딩을 조건으로 사용해 잠재 공간에서 이미지 

denoising 과정을 수행한다. 텍스트 임베딩은 U-Net의 

Fig. 2. Overview of our proposed pipeline.
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denoising 단계에 결합 되어 Diffusion Model이 텍스트

의 의미를 반영하도록 유도하며 이를 통해 입력 문장에 부

합하는 인간 외형 이미지를 효율적으로 생성할 수 있다. 

이 모델은 얼굴, 의상 및 전반적인 스타일 등에 대한 문장

을 받아 인간 이미지를 생성한다.

인간 동작 생성에는 Motion Diffusion Model(MDM) 

[14]을 사용하였다. MDM은 3D 스켈레톤 시퀀스를 

Diffusion model을 통해 생성하며, 텍스트-동작 페어 데

이터를 통해 학습되어 자연스럽고 일관된 동작을 생성할 

수 있다. 생성 과정에서 텍스트 임베딩은 denoising 네트

워크의 조건으로 사용되어 입력된 텍스트의 의미 (예: “사

람이 달리고 있다.”, “사람이 가볍게 운동하고 있다.”)를 

기반으로 시간 축에서 연속적인 동작을 생성한다. 최종적

으로, MDM의 스켈레톤은 SMPL과 매핑되어 3D 메쉬 형

태의 인간 동작을 얻을 수 있다. 실제로, 3D 메쉬 형태는 

시각화를 위해서만 사용되고 다음 단계에서는 3D 스켈레

톤을 사용한다.

3. Integrating human image with motion

생성된 인간 동작과 외형 이미지를 기반으로, 동적 영상

을 생성하기 위해 본 논문에서는 MusePose[23]를 활용하

였다. MusePose는 diffusion 기반 생성 구조를 사용하여 

pose-driven human video를 생성하는 오픈 소스 프레

임워크이다. 이 모델은 사람 외형 이미지에서 추출된 외형 

특징과 OpenPose[24] 형식의 2D 스켈레톤 시퀀스를 입력

으로 받아 각 시간 프레임에 대응되는 사람 영상을 생성한

다. 이 과정에서 참조 이미지는 모든 프레임에서 공유되므

로, 전체적으로 외형이 일관된 움직이는 사람 비디오를 생

성한다. 본 연구에서는 MusePose의 입력으로 사용하기 

위해, MDM으로부터 생성된 3D 관절 시퀀스를 OpenPose 

형식의 2D 스켈레톤 시퀀스로 변환하여 사용하였다. 그 

후 생성된 사람 외형 이미지가 생성된 동작을 따라서 움직

이는 정면 시점 영상을 출력으로 얻는다.

4. Multi-view Video Generation

MusePose로부터 생성된 단일 시점 영상은 자연스러운 

동작을 포함하지만, 4D 복원을 위해 필요한 다양한 시점 

정보를 제공하지 못한다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서

는 SV4D[25] 모델을 사용하여 단일 시점 비디오를 다시점 

비디오로 확장하였다. SV4D는 다시점 확장에 특화된 

Video Diffusion 모델로, 입력 영상 시퀀스와 원하는 카

메라 파라미터를 조건으로 받아 각 시간 프레임을 새로운 

시점으로 변환한 영상을 생성한다.

생성된 다시점 영상의 수식은 아래와 같다.

               


  


.           (3) 

여기서 는 MusePose를 통해 생성한 참조 비디오, 는 

입력 카메라 파라미터 그리고  는 해당 카메라를 기준

으로 생성한 다른 시점의 비디오이다. 이 과정을 통해 4D 

재구성 단계에서 필요한 다시점 비디오 정보를 보완할 수 

있게 된다.

5. Training Dynamic View Synthesis Model

본 논문의 마지막 단계에서는 SV4D로 생성된 다시점 

영상들을 활용하여 시간 축에서 변화하는 사람의 4D 표현

을 복원하기 위해서 Grid4D[21]를 사용하였다. Grid4D는 

동적 장면의 공간-시간적 정보를 4D decomposed hash 

encoding과 Gaussian splatting을 기반으로 재구성하는 

모델이다. Grid4D는 공간 좌표 (x,y,z)와 시간 t를 해석하

기 위해 (x,y,z)를 이용해 공간 정보를, 그리고 (x,y,t), 

(y,z,t), (x,z,t)를 이용해 시간 정보를 인코딩한다. 학습 과

정에서 Grid4D는 정적 Gaussian 와 시간  ∊  를 

입력으로 받아 Gaussian의 오프셋을 파이프라인 를 통

해 아래와 같이 예측한다.

        ∆∆∆∆∆,       (4) 

이를 통해 해당 시점에서의 Gaussian 집합 를 얻는다. 

Grid4D의 렌더링 방식은 Gaussian splatting에서 제시

된 미분 가능한 렌더링을 사용하며, 아래와 같이 예측 영

상  와 생성 영상   사이의 L1 손실 및 Structural 

Similarity Index Measure (SSIM) 손실, 그리고 grid 

feature를 부드럽게 정규화하는 손실  를 결합한 함

수를 통해 학습된다.

        ×      × ,  (5)

여기서 는 Grid4D에서 제안된 방식으로, 인접한 

시공간 좌표에서의 grid feature가 유사하도록 유도하기 

위한 손실함수이다. 자세하게는 입력 (x,y,z,t)에 대해 작은 

랜덤 노이즈 값인  을 더한 인접 좌표와의 

feature가 크게 변하지 않도록 하는 손실함수이다. 이를 

정의하는 정규화 손실의 수식은 아래와 같다.

              .  

                                                (6) 

여기서, 는 입력된 시공간 좌표에 대해 hash 

encoder에서 얻은 feature를 의미한다. 결과적으로 이 손

실함수는 인접한 Gaussian이 유사한 변형을 갖도록 유도

하며, 이러한 정규화 손실은 프레임 간의 temporal 
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jittering과 3D 상에서의 distortion을 완화하는 데 도움

을 준다. 이 과정을 통해 Grid4D는 여러 시점에서 관측된 

시간적 변화를 통합하여 임의의 시점 와 시간 에서의 

이미지를 예측할 수 있는 dynamic novel view 

synthesis 모델로 학습된다. 

결과적으로, 본 연구는 텍스트 입력만으로 동적 사람의 

4D 구조를 생성하기 위해 여러 모델을 모듈 형태로 통합

한 파이프라인을 제시하였다. 특히, 본 논문에서 제안한 

방법은 동작에 관한 문장과 외형에 관한 문장을 분리하여 

처리함으로써, 사용자가 정의한 텍스트 조건에 따라 원하

는 동작과 외형을 각각 생성하고 이를 유연하게 통합할 수 

있는 파이프라인을 구성하였다. 다음 절에서는 제안한 파

이프라인의 정량적·정성적 성능을 제시함으로써, 본 방법

의 효과성과 실용성을 검증한다.

IV. Experiments

1. Experimental Settings

Item Value

OS Ubuntu 20.04 LTS

CPU AMD EPYC 7713

GPU NVIDIA A100 (80GB)

CUDA Version 11.8

Pytorch Version 2.1.1

Table 1. System Environment

본 연구의 실험을 위해, Table 1에 제시된 컴퓨팅 자원

을 사용하였다. 본 논문에서는 먼저 텍스트로부터 인간 이

미지 생성을 위해 Online Stable Diffusion[26]을 사용하

였다. 다음으로 MDM을 통해서 120프레임의 인간 동작 시

퀀스를 생성하였다. 생성된 이미지와 동작 정보는 

MusePose를 통해 융합되어 정면 시점 영상을 생성하였다. 

이후, SV4D를 이용한 다시점 확장 단계에서 SV4D에 긴 

시퀀스를 그대로 입력할 때 시간적 일관성이 저하되는 경

향이 있었기 때문에 120프레임의 동작 시퀀스를 60프레임

으로 균등 샘플링하여 다시점 이미지를 생성하였다. 생성

되는 다시점 비디오는 총 8개로, 정면 시점 카메라를 기준

으로 40도씩 회전하여 카메라를 배치하였다. 마지막으로, 

Grid4D를 학습하여 시간 축 방향의 선형 보간을 수행함으

로써 최종적으로 120프레임의 비디오를 렌더링하였다. 

제안한 파이프라인에서 사용된 각 모듈은 공개된 기본 

설정을 바탕으로 하였으며 일부 하이퍼파라미터를 조정하

였다. 구체적으로, MDM에서 비교 평가용 동작 시퀀스로 

32프레임, 전체 평가용 동작 시퀀스로 120프레임을 사용

하였다. SV4D에서는 출력 해상도를 512⨯512로 설정하

였고, Grid4D와 4D-GS에서는 시간 축 방향의 그리드 해

상도를 기본 설정의 절반으로 조정하였다. 또한 

densification은 25,000 iteration까지 수행하였으며, 

densify를 위한 gradient threshold를 0.0005로 설정하

였다. 마지막으로, 학습 손실의 가중치로 =0.1, =0.5

를 사용하였다.

비교 평가의 공정성을 위해, 베이스라인 방법들은 공개

된 기본 설정을 그대로 사용하였다. 다만 평가를 위해 모

든 방법의 출력 비디오를 동일한 해상도 512⨯512, 프레

임 수를 32로 통일하였다. 또한 카메라 설정으로는 4D 생

성 결과의 novel-view 평가를 위해 정면 시점에서 –10도, 

+10도씩 회전된 2개의 렌더링 비디오를 사용하였다. 그리

고, 베이스라인 방법들은 한 문장을 사용해 4D를 생성하

기 때문에, 외형과 동작 문장을 합쳐서 입력으로 사용하였

다. 모든 실험의 랜덤 시드는 22로 고정하여 사용하였다.

2. Dataset and Measurements

본 연구에서는 제안한 파이프라인을 검증하기 위해 총 

100개의 사람 외형 문장과 25개의 동작 문장을 구성하였

다. 실험 수행 시간과 계산 비용을 고려하여 전체 평가 데

이터 세트는 총 100개의 외형-동작 페어 데이터로 구성하

였다. 구체적으로는 각 동작 문장에 대해서 서로 다른 4개

의 외형 문장을 중복 없이 무작위로 매핑하는 방식으로 데

이터를 구성하였으며, 이를 통해 각 동작 유형이 균등하게 

포함되도록 하였다. Fig. 3은 외형 문장과 동작 문장에 대

한 통계를 제시한다. 외형 문장에서는 age, appearance 

category, ethnicity, gender 측면에서 특정 범주에 과도

하게 치우치지 않도록 구성하였다. 그리고 동작 문장 역시 

low(“A man is stretching”, “A man does light 

exercise” 등), medium(“A woman is climbing the 

stairs”, “A man is throwing defensive punches” 등), 

high(“A man is running away from something 

afraid”, “A man is taking a soccer shot” 등) 에 해당

하는 강도의 동작이 모두 포함되도록 설계하였다. 

일반적으로 4D 생성 작업에서 사용되는 텍스트 설명은 

비교적 단순한 문장으로 구성되는 경우가 많으며, 기존 연

구들 또한 제한된 수의 텍스트 샘플을 사용하여 정성적, 

정량적 평가를 수행한다. 이러한 점을 고려할 때, 본 연구

에서 구성한 100개의 외형–동작 페어는 평가에 충분한 규

모를 가진다. 한편, 기존 방법론과의 비교 실험에서는 해
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당 방법들이 단일 샘플 생성에 많은 시간이 소요되는 특성

을 고려하여, 전체 데이터 중 20개의 외형-동작 페어를 무

작위로 선정한 비교 평가 데이터로 평가를 수행하였다. 

Appearance Motion

Caucasian male, young, 

wearing a chunky 

mustard-colored 

turtleneck sweater and 

blue jeans, paired with 

brown ankle boots.

A man is running away 

from something in fear.

African American male, 

middle-aged, dressed in a 

red T-shirt and blue jeans 

with a confident stance.

A man is throwing 

defensive punches.

Elderly African American 

male sporting a 

lightweight, unbuttoned 

white shirt over a casual 

tee, matched with light 

beige pants and brown 

sandals.

A man is throwing a ball.

Middle-aged East Asian 

male attired in an orange 

tank top and gray shorts, 

finished with black running 

shoes.

A man is taking a soccer 

shot.

Hispanic female, 

middle-aged, geared up 

for winter sports in a blue 

ski jacket, teal pants, 

gloves, and ski boots.

A woman is climbing the 

stairs.

Table 2. Examples of text prompts from the 

constructed dataset.

주어진 문장으로부터 생성된 4D 사람을 평가하기 위해, 

본 연구에서는 아래 네 가지 측정 방법을 사용한다. 비디

오 생성 작업에서의 성능 평가가 어려운 점을 고려하여, 

생성된 비디오의 품질을 측정하기 위해 측정 지표는 

VBench[27]에서 제안된 평가 지표들을 활용하였다. 

VBench는 생성된 비디오를 다양한 측면에서 평가하기 위

한 프레임워크로, 동적 표현, 시각적 품질, 그리고 텍스트 

조건과의 일치성 등을 정량적으로 측정할 수 있는 지표들

을 제공한다. 본 연구에서는 이러한 지표 중 Dynamic 

Degree, Aesthetic Quality, 그리고 Overall 

Consistency를 사용하여 생성된 4D 인간 비디오의 성능

을 평가하였다. 또한, 각 방법의 생성 시간에 대해 측정하

여, 어떤 방법이 효율적으로 비디오를 생성하는지 측정하

였다. 측정 지표에 대한 설명과 본 논문에서 수집한 데이

터 중 5개의 샘플은 Table 2에 나타냈다.

(1) Dynamic Degree

Dynamic Degree는 생성된 비디오에서 얼마나 큰 움직

임이 존재하는지를 평가하는 지표이다. 정적인 비디오의 

경우 다른 시간적 품질 지표에서 높은 점수를 얻을 수 있

기 때문에, 비디오가 실제로 충분한 동적 변화를 포함하고 

있는지를 측정하는 것이 중요하다. 이를 위해 RAFT[28]를 

기반으로 optical flow를 이용해 프레임 간의 움직임의 크

기를 추정하고, 이를 기반으로 비디오의 동적 정도를 평가

한다. 수치가 높을수록 생성된 비디오에 더 큰 움직임이 

포함되어 있음을 의미한다.

(2) Aesthetic Quality

Aesthetic Quality 지표는 생성된 비디오의 미적 수준

을 평가한다. 이를 위해 LAION Aesthetic Predictor[29]

를 사용하여 각 프레임의 미적 점수를 추정한다. 해당 모

델은 사람이 평가한 미적 점수를 기반으로 학습되어 색상 

조화, 사실주의, 전반적인 예술적 인상 등 각 프레임에 대

해 사람이 인지하는 미적 품질을 반영한 점수를 예측할 수 

있다. 수치가 높을수록 생성된 비디오의 미적인 수준이 높

음을 뜻한다.

(3) Overall Consistency

Overall Consistency는 생성된 비디오와 입력 텍스트 

프롬프트 간의 의미론적 대응성을 정량화하기 위해 최근 

공개된 ViClip[30]을 사용해 비디오-텍스트 임베딩 유사도

를 측정한다. 이는 입력된 문장이 생성된 인간 비디오에 

얼마나 정확하게 반영되었는지를 평가한다.

(4) Generation Time

Generation Time은 논문에 제시된 동일한 컴퓨팅 리

Fig. 3. Attribute distributions of the constructed text dataset.
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소스 환경에서 각 방법이 주어진 하나의 텍스트 입력으로

부터 하나의 결과 비디오를 생성하는 데 소요되는 전처리

를 포함한 전체 생성 시간을 기준으로 측정한다. 생성에 

걸리는 시간이 짧을수록 효율성이 높음을 의미한다.

3. Quantitative and Qualitative Results

본 논문에서는 제안한 파이프라인의 성능을 정량적으로 

평가하기 위하여 앞 절에서 설명된 주요 지표를 활용하였

다. Table 3은 비교 평가 데이터에서 테스트한 결과를 보

여준다. Dream-in-4D[4]와 4D-fy[3]는 대부분 정적인 결

과를 생성해 Dynamic Degree가 각각 0%와 5%로 측정

되었으며, 이는 생성된 결과가 상대적으로 정적인 경향을 

보이고 있음을 나타낸다. 반면, 제안한 방법은 77.5%로 높

은 수준의 시간적 변화를 포함하는 결과를 생성함을 확인

하였다. 이는 기존 방법들이 주로 Score Distillation 

Sampling (SDS) 기반 최적화 방식을 사용해 diffusion 

prior로부터 guidance를 받아 동작을 생성하는 방법이기 

때문에 큰 움직임을 생성하는 데에 제한이 있지만, 본 연

구는 동작을 명시적으로 생성한 뒤 이를 외형과 결합하는 

구조를 사용하기 때문에 큰 움직임을 효과적으로 반영할 

수 있기 때문이다. 

한편, 제안한 방법은 동적 표현 측면의 향상과 함께 렌

더링 된 비디오의 시각적 품질에 대한 평가인 Aesthetic 

Quality, Overall Consistency 측면에서는 trade-off가 

존재하나 전반적으로 동적 표현을 개선하면서 시각적 품

질 간의 균형을 보였다. 생성 시간은 동일한 비디오 길이, 

해상도를 고려할 때 논문에서 제안한 방법이 기존 방법 대

비 더 높은 생성 효율을 보이고 있음을 확인할 수 있다.

Table 3에서 볼 수 있듯이, 기존 방법들은 SDS를 기반

으로 하기에 하나의 샘플을 생성하는 데 많은 시간이 소요

된다. 따라서 본 논문에서는 제안한 파이프라인에 대해 전

체 평가 데이터 세트를 사용하여 추가 실험을 수행하였다. 

Table 4는 전체 평가 데이터에 관한 결과를 보여주며, 다

양한 텍스트 조건에서도 유사한 경향의 정량적 특성을 관

찰하였다. 전반적으로, 제안한 파이프라인은 동작과 외형

을 분리하여 생성한 후 결합하는 구조를 통해 기존 방법에 

비해 동적 표현을 강화하면서도 외형의 일관성을 유지함

을 확인하였다.

Fig. 4에서는 제안한 파이프라인의 단계별 결과와 기존 

방법들과의 비교 결과를 함께 제시한다. 위에서부터 생성

된 사람 이미지, 동작 생성 결과, 외형-동작 결합 결과, 다

시점 생성 그리고 재구성된 4D로부터 새로운 시점 카메라

를 이용한 렌더링 결과를 나타낸다. 마지막으로, 기존 방

법인 Dream-in-4D와 4D-fy와의 비교 결과인데, novel 

view 결과를 비교하기 위해서 정면 시점 카메라에서 –10, 

10도 회전하여 렌더링하였다. 결과를 비교하였을 때, 기존 

방법들은 시간에 따른 객체의 변화가 상대적으로 제한적

인 경향을 보이며, 외형 및 동작 문장을 동시에 입력으로 

사용하는 구조로 인해 전반적으로 정적인 결과가 생성된

다. 이는 정량적 평가에서 Dynamic Degree가 낮게 측정

된 결과와도 일치하는 경향이다. 반면, 제안한 방법은 이

전 방법들에 비해 시간적인 동작 변화가 뚜렷하게 나타나

며, 다양한 동작 조건에서도 안정적인 외형을 유지하는 결

과를 확인할 수 있다.

4. Ablation Study

본 연구에서는 4D 복원 단계에서 사용하는 모델에 대한 

ablation study를 수행하였다. 공정한 비교를 위해, 동일

한 파이프라인에서 마지막 4D 모듈만 4D-GS[20]로 교체

하여 비교 실험을 수행하였다. Table 4의 “Ours with 

4D-GS”와 같이, 4D 복원에 Grid4D를 사용할 때 더 높은 

성능을 보였다. 이는 Grid4D에서의 3D grid 기반의 hash 

encoding이 2D grid 기반 인코딩 방식인 4D-GS보다 시-

비교 평가 데이터

(20개, 32-frame)
Dynamic Degree Aesthetic Quality Overall Consistency

Generation Time

(전처리 포함/

샘플당/동일자원)

Dream-in-4D[4] 0% 59.7% 23.6% 13h

4D-fy[3] 5% 60.5% 27.6% 12h

Ours 77.5% 58.4% 24.8% 3h

Table 3. Quantitative Comparison on Comparative Evaluation Set (20 texts)

전체 평가 데이터

(100개, 120-frame)
Dynamic Degree Aesthetic Quality Overall Consistency

Ours 57.0% 53.2% 24.1%

Ours with 4D-GS[20] 40.4% 38.7% 18.6%

Table 4. Quantitative Results on Full Evaluation Set (100 texts)
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공간적인 정보를 더 잘 분리할 수 있어 구조적인 정보와 

시간적 변화를 안정적으로 반영하는 데 유리하기 때문이

라고 해석할 수 있다. 이를 통해 본 연구에서는 4D 복원 

모듈로서 Grid4D가 적합함을 확인하였다.

5. Failure Case

본 연구는 텍스트 기반의 동적 사람 생성을 위한 통합된 

구조를 제시했지만, 여전히 몇 가지 한계가 존재한다. 먼

저, 본 파이프라인의 중간 결과물은 모두 개별 생성 모델

에 의해 생성되므로, 최종 4D 생성 품질은 각 모듈의 성능

과 중간 출력물에 직접적으로 영향을 받는다. 그리고, 각 

단계가 diffusion model을 포함하는 추론 과정과 

optimization 단계로 구성되어 여전히 전체 계산 비용이 

많이 든다. 마지막으로, SV4D 단계에서 생성되는 다시점 

영상이 정확한 카메라 포즈를 기반으로 하지는 않기 때문

에, 4D 재구성에서 공간적인 일관성이 완전하게 유지되지 

않는 경우가 있다. 예를 들면, 빠른 전신의 움직임이나 복

잡한 동작의 경우 self-occlusion의 영향으로 일부 프레

임에서 불안정한 결과를 생성되는 경우가 있었다. 또한, 

다시점 영상 생성 결과가 카메라와 정확하게 정렬되지 않

는 경우 형상 드리프트가 관찰되기도 한다. 그러나 이러한 

한계에도 불구하고 제안한 파이프라인은 텍스트 기반 4D 

인간 생성의 가능성과 확장성을 보여주었고, 향후 강한 다

시점 일관성 제약이나 pose prior를 통해 보완될 수 있다.

V. Conclusions

본 논문에서는 문장 기반의 4D 인간 생성을 위해 외형

과 동작을 분리하여 생성한 후 이를 통합하는 단계적 파이

Fig. 4. Qualitative Comparison with previous methods.
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프라인을 제안하였다. 제안된 방법은 외형 이미지 생성, 

동작 생성, 단일 시점 영상 합성, 다시점 확장 및 4D 재구

성으로 이어지는 구조를 통해 문장 입력만으로 동적인 인

간 모델링이 가능하도록 설계되었다. 특히 외형과 동작을 

독립적으로 생성한 뒤 결합함으로써 보다 큰 동작 변화를 

안정적으로 반영할 수 있도록 하였다. 이후 단일 시점 영

상을 다시점으로 확장하고, 이를 기반으로 Gaussian 

splatting 기반 변형 네트워크를 학습하여 시공간적으로 

일관된 4D 표현을 구성한다. 정성적 및 정량적 평가 결과, 

제안한 방법은 일부 품질 지표와 trade-off가 존재하더라

도 전반적인 동적 표현 능력의 향상과 시각적 품질 간의 

균형을 확인하였다. 이는 외형과 동작을 분리하여 생성하

는 구조가 텍스트 기반 4D 인간 생성에서 효과적인 접근 

방식임을 보여준다.

향후 연구에서는 기술적 보완을 통해 동작 생성 단계에

서 더 복잡하고 장기적인 동작을 생성하는 동시에, 겹침과 

같은 문제를 최소화하여 자연스럽고 안정적인 동작 시퀀

스를 생성할 수 있을 것이다. 또한 외형과 동작을 분리하

여 생성하는 구조의 장점을 활용해 4D 사람의 부분적인 

편집이나 조건 변경에 대한 세밀한 제어 기능을 추가하는 

방향으로 확장할 수 있을 것이다. 궁극적으로 본 연구는 

텍스트 기반 동적 인간 모델링의 새로운 연구 방향을 제시

하였으며, 관련 분야의 후속 연구를 촉진함과 동시에 가상 

콘텐츠 제작 등 다양한 응용 분야에서 활용될 수 있는 기

술로 발전할 수 있을 것으로 기대된다.
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