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요   약 

3D 실내 장면 생성은 가상현실, 로봇 내비게이션, 인간-환경 상호작용 시뮬레이션 등 다양한 응용에서 중요한 역할을 하며, 

객체 간의 구조적 정합성과 시각적 자연스러움이 핵심 요소로 여겨진다. 최근 Diffusion 모델 기반 접근이 복잡한 객체 배치를 

안정적으로 생성하는 데 강점을 보이며 주목받고 있지만, 사용자의 손이 닿기 어려운 위치에 객체가 배치되는 등 실질적인 

상호작용 가능성은 반영되지 않았다. 본 연구는 이러한 한계를 보완하고자, 인간의 손 도달 가능성을 정량화한 접근 가능성 

맵을 구축하고, 이를 Diffusion 모델의 샘플링 과정에 보상 신호로 통합하는 새로운 장면 생성 방식을 제안한다. VPoser 와 

SMPL-X 기반의 자세 샘플링을 통해 다양한 상호작용 맥락을 반영하였으며, 제안된 방식은 사람이 실제 상호작용 가능한 

위치에 객체가 배치되도록 유도한다. 실험을 통해 제안 기법이 기존 모델보다 상호작용 가능성과 공간적 일관성 측면에서 

우수한 성능을 보임을 확인하였다.  

 

Abstract 
3D indoor scene synthesis plays a crucial role in a wide range of applications, including virtual reality, robot navigation, and human-
environment interaction simulations. While recent diffusion-based approaches have demonstrated strong capabilities in generating 
complex object arrangements with structural coherence and visual plausibility, they often fail to consider the user's actual ability to 
interact with the environment. Specifically, objects may be placed in locations that are difficult for a user to physically reach or 
manipulate. To address this limitation, we propose a novel scene generation framework that integrates human reachability into the 
diffusion sampling process. We construct a reachability map by quantitatively modeling the spatial accessibility of human hands using 
pose sampling based on VPoser and SMPL-X. This reachability information is then incorporated as a reward signal during sampling, 
guiding the model to generate object layouts that are more functionally usable. Experimental results demonstrate that our method 
outperforms prior diffusion-based models in terms of both interaction feasibility and spatial consistency, enabling the generation of 
3D indoor scenes better aligned with real-world human use. 
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1.  서론  

3D 실내 장면 생성은 가상현실, 로봇 내비게이션, 인간-환경 

상호작용 시뮬레이션 등 다양한 분야에서 중요한 역할을 한다. 

기존 연구들은 시각적으로 자연스러운 장면이나 기하학적으로 

타당한 배치를 생성하는 데에 집중해 왔다. 그러나 이러한 

접근은 사람이 실제로 공간 내에서 어떻게 상호작용할 수 

있는지에 대한 고려가 부족하다는 한계가 있다. 즉, 사람이 

접근하거나 조작할 수 없는 위치에 객체가 배치되는 등, 실사용 

가능성과의 괴리가 발생하는 경우가 많다.  

기존 딥러닝 기반 3D 장면 생성 기법들은 주로 VAE [1, 2], GAN 

[10], Transformer [3, 4] 모델 등을 활용하여 장면 내 객체의 구성 

요소들을 예측하는 방식으로 발전해왔다. 최근에는 Diffusion 

모델의 강력한 표현력을 활용하여, 복잡한 배치 구조를 동시에 

모델링할 수 있는 DiffuScene [11] 과 같은 방법이 제안되었다. 

하지만 이들 대부분은 사람의 위치나 행동 가능성을 고려하지 

않기 때문에, 실제로 사람이 사용할 수 있는 장면을 생성하는 

데에는 제약이 존재한다.  

본 연구는 장면의 시각적/기하학적 일관성뿐만 아니라, 

사용자의 실제 상호작용 가능성까지 반영된 실내 3D 장면을 

생성하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 Diffusion 기반 장면 생성 

모델을 기반으로 사람의 손이 도달할 수 있는 공간을 정량화 한 

접근 가능성 맵을 구축하고, 이를 샘플링 과정에 guidance 로 

활용하는 방식을 제안한다. 이때 접근 가능성 맵은 VPoser [12] 

기반의 다양한 인간 자세로부터 도출되며, 상호작용 상황은 

실제 데이터에서 자주 공존하는 객체 조합을 클러스터링하여 

추론한다.  

본 논문의 주요 기여는 다음과 같다:  

∙ 사용자의 실제 동작을 반영할 수 있도록, VPoser [12] 기반 자세 

샘플링을 통해 손 도달 가능 영역을 계산하고, 이를 기반으로 3D 

접근 가능성 맵을 구축하였다.  

∙ 접근 가능성 맵을 바탕으로, 사람이 손으로 도달할 수 있는 

공간을 정량적으로 평가하고, 이를 기반으로 샘플링 단계에서 

객체 배치를 유도하는 방식을 설계하여, 실제 사용자가 

상호작용할 수 있는 위치에 객체가 배치되도록 하였다.  

∙ 기존 DiffuScene [11] 기반 구조에 최소한의 추가 조건만으로, 

실용적인 상호작용 가능 장면 생성을 가능하게 하는 확장 

프레임워크를 제안하였다.  

2. 관련 논문 

2.1 기존 딥러닝 기반 3D 장면 생성 모델  

3D 실내 장면 생성을 위한 초기 연구들은 주로 VAE [1, 2], GAN 

[10], Transformer [3, 4] 모델 등 다양한 딥러닝 기반 생성 구조를 

활용해 왔다. 예를 들어 3D-FRONT [5] 와 같은 대규모 

데이터셋을 활용하여 장면 내 객체의 위치, 크기, 방향을 

예측하는 방식으로 전체 레이아웃을 생성하는 접근이 

제안되었다.  

VAE 기반 모델들은 전체 장면의 잠재 공간을 학습함으로써 

다양한 형태의 장면 구성이 가능하다는 장점을 갖는다 [1, 2]. 

하지만 복잡한 상호작용 패턴이나 정확한 공간 제약을 

반영하는 데에는 한계가 있다. 

Transformer 기반 모델들 [3, 4]은 객체 간 관계성을 더 정교하게 

포착할 수 있도록 설계되었으나, 대부분 순차적 구조를 

기반으로 하여 복잡한 배치 조합을 동시에 고려하기에는 

제약이 있다.  

이와 같은 생성 모델들은 장면 내 객체 간의 복합적인 관계 및 

상호작용 가능성을 효과적으로 모델링하지 못한다는 한계가 

존재한다. 본 연구는 이러한 한계를 극복하고자, diffusion 기반 

모델의 표현력과 안정성을 활용하여 더욱 자연스러운 장면 

구성을 도모하며, 추가적으로 사용자의 실제 상호작용 

가능성을 반영할 수 있는 조건을 통합하고자 한다.  

 

2.2 Diffusion 모델 기반 3D 장면 생성 

최근에는 Diffusion 모델을 기반으로 한 3D 장면 생성 기법들이 

주목받고 있다. Diffusion 모델은 고차원 공간에서의 안정적인 

샘플링이 가능하며, 반복적인 노이즈 제거 과정을 통해 복잡한 

데이터 분포를 정밀하게 학습할 수 있다는 장점이 있다. 이러한 

특성은 다양한 객체 간의 상호작용과 공간적 배치를 포함하는 

3D 장면 합성에 적합하다.  

대표적인 연구로는 DiffuScene [11] 이 있으며, 이 모델은 3D-

FRONT [5] 데이터셋을 기반으로 학습한 후, 객체의 위치, 크기, 

회전, 클래스, 형상 임베딩을 포함한 속성 벡터들을 생성하는 

구조를 갖는다. DiffuScene [11] 은 장면 내 객체들을 순서 없는 

집합으로 간주하여, 전체 장면 구성을 동시에 모델링할 수 

있다는 특징이 있다. 이러한 접근은 특히 복잡한 레이아웃 

구조나 다수의 객체가 포함된 환경에서 높은 유연성과 

표현력을 보인다.  

또한 SceneDiffuser [14]와 같이 Diffusion 모델에 물리 기반 

조건을 통합하여 생성 결과의 물리적 타당성을 높이려는 

시도도 이어지고 있다.  

이러한 연구들은 Diffusion 모델이 기존 생성 모델의 한계를 

보완하며, 더욱 사실적이고 상호작용 가능한 장면 생성을 
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특성은 다양한 객체 간의 상호작용과 공간적 배치를 포함하는 

3D 장면 합성에 적합하다.  

대표적인 연구로는 DiffuScene [11] 이 있으며, 이 모델은 3D-

FRONT [5] 데이터셋을 기반으로 학습한 후, 객체의 위치, 크기, 

회전, 클래스, 형상 임베딩을 포함한 속성 벡터들을 생성하는 

구조를 갖는다. DiffuScene [11] 은 장면 내 객체들을 순서 없는 

집합으로 간주하여, 전체 장면 구성을 동시에 모델링할 수 

있다는 특징이 있다. 이러한 접근은 특히 복잡한 레이아웃 

구조나 다수의 객체가 포함된 환경에서 높은 유연성과 

표현력을 보인다.  

또한 SceneDiffuser [14]와 같이 Diffusion 모델에 물리 기반 

조건을 통합하여 생성 결과의 물리적 타당성을 높이려는 

시도도 이어지고 있다.  

이러한 연구들은 Diffusion 모델이 기존 생성 모델의 한계를 

보완하며, 더욱 사실적이고 상호작용 가능한 장면 생성을 

가능하게 함을 보여준다. 본 연구 또한 이러한 Diffusion 모델의 

구조를 바탕으로 하여, 실제 사용자의 동작 가능성을 반영하는 

접근 가능성 기반 샘플링 전략을 통합하였다.  

2.3 상호작용 

최근 3D 장면 생성 연구에서는 단순한 기하학적 배치나 시각적 

자연스러움을 넘어서, 사용자가 실제로 공간 내 객체들과 
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실질적으로 사용 가능한 배치를 유도하는 것을 목표로 한다. 
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Figure 1. An example visualization of 3D reachable space obtained by 
accumulating reachable regions of the left and right hands. The 
standing poses were sampled using VPoser [12] and converted into 3D 
skeletons using SMPL-X [13]. Yellow regions indicate areas that are 
frequently reached and easily accessible, while purple regions represent 
areas that are more difficult to reach. 

Figure 2. Variation in reachability based on the relative positions of a 
chair and a table in a seated posture. The arrangements are ordered from 
low to high reachability, illustrating how changes in the placement of 
the chair and table affect the feasibility of interaction. 
 

DiffuScene [11] 은 학습된 분포로부터 새로운 장면을 생성할 수 

있으며, 본 연구에서는 이 모델을 사전 학습한 뒤, 사람이 실제로 

상호작용 가능한 배치를 유도하기 위해 접근 가능성 기반 

샘플링 전략을 추가적으로 적용하였다. 이를 위해 먼저 

사용자의 자세를 다양하게 생성하고, 도달 가능한 공간을 

정량화한 후, 이를 바탕으로 Diffusion 모델의 샘플링을 

유도하는 방식을 설계하였다. 
 

3.2 인간 자세 샘플링  

본 연구에서는 사람의 손이 도달 가능한 공간을 정량적으로 

모델링하기 위해, 먼저 VPoser [12]를 이용하여 다양한 



- 122 -

자연스러운 자세를 대량으로 샘플링한다. VPoser [12]는 AMASS 

[15] 데이터셋을 기반으로 학습된 변분 오토인코더로, 인간 

자세의 잠재 공간을 학습한 모델이다. 우리는 잠재 벡터 𝑧𝑧 ∈
ℝ32 를 무작위로 샘플링한 뒤, 이를 VPoser [12] 디코더에 

통과시켜 21 개 관절의 3D 회전 정보를 포함하는 자세 벡터 

𝑝𝑝𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏 ∈ ℝ63를 얻는다. 

생성된 자세 벡터는 SMPL-X [13] 모델을 통해 3D 메쉬와 관절 

위치로 변환되며, 왼손과 오른손의 위치를 기반으로 도달 가능 

영역을 계산한다. 

본 연구에서는 두 가지 대표적인 상호작용 자세를 가정하여 

데이터를 구성하였다. 첫째, 앉은 상태에서는 골반 관절의 

위치를 기준으로 포즈를 정렬하며, 둘째 선 상태에서는 양발 

관절의 평균 위치를 기준으로 포즈를 정렬한다. 이러한 두 가지 

정렬 방식은 사용자의 상호작용 맥락에 따라 손의 도달 가능 

공간이 달라지는 점을 반영하기 위한 것이다. 

3.3 접근 가능성 맵 구축 

샘플링된 모든 손 위치들을 기반으로, 사람이 도달 가능한 3D 

공간을 접근 가능성 맵 형태로 모델링한다. 구체적으로, 사람 

주변 공간을 격자 𝐺𝐺 ∈ ℝ𝐾𝐾×𝐾𝐾×𝐾𝐾 로 나누고, 각 셀마다 다음 두 

가지 정보를 집계한다. 

1.  접근 빈도: 손이 해당 위치에 도달한 횟수 

2. 포즈 에너지: 해당 포즈를 수행하는 데 필요한 노력을 

나타내는 스칼라 값 

포즈 에너지는 다음과 같이 정의된다. 

𝐸𝐸 =  ‖𝑤𝑤 ⊙ 𝑝𝑝𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏𝑏‖2 

여기서 𝑤𝑤 ∈ ℝ63 는 관절별 동작에 필요한 에너지 기여도를 

조정하기 위한 가중치 벡터로, 손이나 발처럼 말단에 위치한 

관절에는 낮은 값을 부여한다. 이는 말단의 움직임보다 몸통을 

포함한 중심 관절의 움직임이 더 많은 에너지를 요구한다고 

가정한 것이다. 

이는 관절 회전량의 크기를 기반으로 자세의 복잡성을 

정량화하고, 이를 자세 유지 시 요구되는 생체역학적 부담을 

반영하는 지표로 활용한 것이다.  

접근 가능성은 각 격자에서 다음과 같이 계산된다: 

𝜂𝜂(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑧𝑧) =  𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑧𝑧)
𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒_𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠(𝑥𝑥, 𝑦𝑦, 𝑧𝑧) +  𝜖𝜖 

여기서 ϵ는 0 으로 나누는 것을 방지하는 작은 상수이다. 

 이 정의에 따라, 높은 빈도와 낮은 에너지를 동시에 만족하는 

위치일수록 접근 가능성 값이 커진다.  

생성된 접근 가능성 맵은 가우시안 필터를 통해 연속적으로 

보정되어, 학습 시 역전파가 전달될 수 있도록 하였다.  

3.4 접근 가능성 기반 샘플링 유도 

접근 가능성 맵을 활용하여 장면의 사용 가능성을 평가하기 

위해서는, 사람이 어떤 자세에서 어떤 객체와 

상호작용하는지를 정의할 필요가 있다. 본 연구에서는 이를 

위해 학습 데이터에 포함된 객체들의 3 차원 위치 및 크기 

정보를 기반으로 HDBSCAN 클러스터링을 수행하였다. 이때 각 

객체는 공간적으로 밀집된 위치를 기준으로 클러스터링 되며, 

Figure 3. Overview. The diffusion model progressively generates object arrangements guided by accessibility scores. Starting from an initial 
noisy state, the model refines object placements at each step by incorporating reachability constraints as guidance. 
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noisy state, the model refines object placements at each step by incorporating reachability constraints as guidance. 

같은 클러스터에 자주 함께 포함되는 객체쌍을 통계적으로 

분석하여 상호작용 조합 후보로 정의하였다. 그 결과, 소파-
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연구에서는 이러한 두 가지 대표 조합에 대해 사용자가 앉은 

자세에서 손으로 상호작용할 수 있는 상황을 가정하여 접근 

가능성을 계산하였다.  

앞서 구축된 접근 가능성 맵은 장면 내에서 사람이 손으로 
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𝛻𝛻𝑥𝑥𝑡𝑡ℒ𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔

‖𝛻𝛻𝑥𝑥𝑡𝑡ℒ𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔𝑔‖ + 𝜖𝜖 

 

여기서 α는 갱신 강도를 조절하는 계수로, 본 연구에서는 

실험적으로 0.1 을 설정하였다. ϵ 은 정규화를 위한 작은 
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직접 평가하고, 이를 통해 사람이 실제로 사용 가능한 객체 배치 

구성을 효과적으로 유도할 수 있도록 한다. 

4. 실험 

본 연구의 실험은 제안한 접근 가능성 기반 샘플링 기법의 

효과를 검증하기 위해 수행되었으며, 비교 대상은 기존의 생성 

장면 모델인 DiffuScene [11]이다. 모든 모델은 동일한 

데이터셋과 조건에서 학습 및 평가되었다.  
 

 
Table 1. Quantitative comparisons on the task of unconditional scene 
synthesis. Our method outperforms DiffuScene in terms of IoU and 
Accessibility Score, indicating enhanced usability and interaction 
feasibility. 
 

4.1 데이터셋  

실험에는 대규모 3D 실내 장면 데이터셋인 3D-FRONT [5]를 

사용하였다. 본 데이터셋은 다양한 가구와 공간 배치를 

포함하며, 실제 가정 환경과 유사한 구성을 제공한다. 본 

연구에서는 이 중에서도 LivingDiningRoom 과 LivingRoom 

카테고리에 해당하는 장면을 학습 및 평가에 활용하였다. 이 두 

공간은 다양한 상호작용이 발생하는 대표적인 공용 공간으로, 

모델이 사람 중심의 배치를 학습하기에 적합한 환경을 

제공한다. 

4.2 평가 지표  

생성된 장면의 품질은 사람 중심 상호작용성, 시각적 

자연스러움, 공간적 정합성의 세 가지 관점에서 정량적으로 

평가되었다. 이를 위해 본 연구에서는 FID (Fréchet Inception 

Distance), IoU (Intersection over Union), Accessibility Score 의 세 

가지 지표를 사용하였으며, 각 지표는 다음과 같이 정의된다.  

먼저, Accessibility Score 는 사람이 실제로 상호작용할 수 

있는지를 반영하는 지표로, 접근 가능성 맵을 기반으로 

계산된다. 구체적으로는 장면 내 소파 또는 의자에 대해 사전 

정의된 앉은 자세를 기준으로 위치를 정렬한 뒤, 그 앞쪽의 

상호작용 영역에 대해 접근 가능성 값을 평균하고, 이를 전체 

좌석에 대해 다시 평균하여 최종 점수를 계산하였다. 이 지표는 

객체의 도달 빈도와 동작 수행 에너지를 함께 고려함으로써, 

Method FID ↓ IoU ↓ Accessibility ↑ 

DiffuScene  15.10 0.0033 0.44 

Ours 15.67 0.0024 0.59 
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사람이 실제로 앉거나 선 상태에서 주변 사물과 상호작용하기 

쉬운지 정량적으로 평가하는 데 사용된다.  

다음으로, FID 는 생성된 장면의 시각적 자연스러움과 다양성을 

평가하기 위해 사용된다. 본 연구에서는 FID 계산을 위해, 

생성된 장면과 실제 장면 각각에 대해 top-view 에서 렌더링된 

이미지 1000 장을 생성하여 비교에 활용하였다. 렌더링된 

이미지를 사전 학습된 Inception-V3 모델을 통해 특징 벡터를 

추출하고, 실제 장면과 생성된 장면 간의 특징 분포 차이를 

게산하여 FID 점수를 얻었다.  

마지막으로, IoU 는 생성된 장면의 공간적 정합성을 평가하기 

위한 지표로, 객체 간의 충돌 정도를 정량화 하는 데 사용된다. 

예측된 객체의 3D 상자간의 중첩 영역을 기반으로 IoU 를 

계산하고, 그 평균 값을 통해 장면 내 객체들이 구조적으로 

타당하게 배치되었는지를 판단하였다. 충돌이 많을수록 IoU 

점수는 낮아지며, 이는 물리적으로 비현실적인 배치를 

의미한다.  

이러한  세가지 지표는 시각적 유사성을 넘어서, 장면이 실제 

인간 사용자의 관점에서 기능적 타당성을 갖추었는지를 

종합적으로 평가한다.  

4.3 비조건부 장면 합성  
정량적 평가 결과는 표 1 에 제시하였다. 본 방법은  IoU 와 

접근성 점수에서 기존 방법인 DiffuScene [11] 을 상회하며, 이는 

생성된 장면이 사용자 중심의 상호작용 가능성과 배치의 

실용성 측면에서 더 우수함을 의미한다. 특히, 단순한 시각적 

유사성뿐 아니라, 실제 사용자가 공간을 어떻게 활용할 수 

있는지를 정량적으로 반영할 수 있는 지표에서의 향상은, 본 

모델이 실제 사용성을 고려한 배치 구성에 효과적임을 

시사한다.  

정성적 비교는 그림 4 에 제시되어 있다. DiffuScene [11] 과 

비교했을 때, 본 모델은 의자-테이블이나 소파-커피테이블과 

같은 주요 객체 쌍들을 보다 상호작용에 적합한 거리와 

방향으로 배치하는 경향을 보인다. 이는 앉기, 물건 놓기, 손이 

닿는 등의 일상적인 행위를 자연스럽게 고려하며, 생성된 

장면의 기능적 타당성과 인간 중심 설계의 실현 가능성을 

뒷받침한다.  

 

 

Figure 4. Overview. Qualitative comparison of unconditional scene synthesis. Compared to DiffuScene, our method places objects such 
as chairs and tables, or sofas and coffee tables, in a way that better supports user interaction.  
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Figure 4. Overview. Qualitative comparison of unconditional scene synthesis. Compared to DiffuScene, our method places objects such 
as chairs and tables, or sofas and coffee tables, in a way that better supports user interaction.  

5. 결론 

본 연구는 3 차원 실내 장면 생성을 위한 새로운 접근으로 

인간의 상호작용 가능성을 반영한 효율성 기반 guidance 기법을  

Diffusion 모델 샘플링 과정에 통합하였다. 이를 통해 단순히 

시각적으로 자연스럽거나 기하학적으로 타당한 배치를 넘어, 

실제 사용자가 공간 내에서 효과적으로 상호작용할 수 있는 

장면 구성을 도출하는 데에 성공하였다. 

 우리는 VPoser [12]기반의 자세 샘플링을 통해 다양한 상호작용 

자세를 생성하고, 손의 도달 가능성을 바탕으로 공간 내 

효율성을 정량화하였다. 이후 이 정보를 확산 모델의 샘플링에 

직접 활용하여, 사람이 실제로 접근 가능한 위치에 객체가 

배치되도록 유도하였다. 실험 결과는 제안한 방법이 기존 

모델에 비해 상호작용 가능성, 공간적 일관성 측면에서 모두 

향상된 성능을 보임을 확인하였다. 

 그러나 본 연구에는 몇 가지 한계도 존재한다. 먼저, 도달 

가능성은 정적 자세를 기반으로 평가되므로, 인간의 실제 행동 

흐름이나 동적 상호작용 과정을 충분히 반영하지 못한다. 예를 

들어, 앉은 후 손을 뻗어 물건을 잡는 등 복합적인 행동 시퀀스를 

고려한 평가 체계는 향후 과제로 남아 있다. 또한, 본 연구는 

객체 간의 공존 패턴을 기반으로 제한된 상호작용 유형(예: 

의자-테이블)을 가정하고 효율성을 계산하였기 때문에, 다양한 

객체군에 걸친 상호작용 가능성을 일반화하는 데에는 제약이 

존재한다.  

종합하면, 본 연구는 확산 기반 장면 생성 모델에 인간 중심의 

상호작용 조건을 통합함으로써 실제 사용성을 고려한 새로운 

장면 생성 프레임워크를 제시하였다. 향후에는 다양한 행동 

시나리오에 대한 확장, 동적 상호작용의 반영 등을 통해 보다 

범용적이고 실용적인 장면 생성 기술로 발전시킬 수 있을 

것이다. 
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