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요 약
단일 이미지로부터 3D 모델을 생성하는 방법은 메타버스와 가상현실 콘텐츠에 대한 필요성이 높아

짐에 따라, 보다 효율적인 모델 생성방법으로서 관심이 높아지고 있다. 본 논문에서는 단일 이미지

로부터 3D 모델을 자동 생성하는 기존 딥-뉴럴 네트워크들을 대상으로, 생성되는 3D 모델의 유형에

따라 기존 네트워크들을 분류하고, 주요 딥-뉴럴 네트워크의 형태와 특징, 그리고 모델 생성의 성능

을 분석하고자 한다.

1. 서론

물체의 3D 형상표현(3D representation)은 일반

적으로 과학적인 문제이며 컴퓨터 지원 기하학 설계

(CAGD), 컴퓨터 그래픽스, 컴퓨터 애니메이션, 컴퓨

터 비전, 의료 영상, 컴퓨터 과학, 가상 현실 ,디지털

미디어와 같은 다양한 분야의 핵심기술이다.

현재 3D 데이터를 확보하는 방법은 3D 스캐너를

사용하여 스캔 데이터를 정합하여 사용하는데, 이를

위해서는 스캔 장비가 추가로 필요하고 그리고 모델

완성을 위해서는 후처리 과정을 필요로 한다. 최근

메타버스와 가상현실 콘텐츠에 대한 필요성이 높아

짐에 따라 효율적인 3D 가상 모델 구축 방법에 대

한 관심과 연구가 활발히 이루어지고 있다.

본 논문에서는 효율적인 3D 모델 생성의 방법으

로 2D 단일 이미지로부터 3D 모델을 생성하는 AI

기법들에 대한 소개와 분류, 그리고 기존 방법들의

주요 특징과 성능들을 분석 정리하고자 한다.

2. AI 기반 3D 모델 생성 기법의 분류

ShapeNet[1]과 Pix3D[2] 같은 2D 이미지와 이에

매칭되는 3D 모델에 대한 대규모 데이터셋이 구축

되어 제공됨에 따라, 2D 이미지로부터 3D 모델을

생성하는 다양한 딥-뉴럴 네트워크에 대한 연구가

활발하게 진행되고 있다. 이러한 2D 이미지 기반

3D 모델 생성 딥-뉴럴 네트워크들은 3D 모델의 생

성 형태에 따라 복셀표현(Voxel Representation)방

법, 포인트 클라우드(Point Cloud), 메쉬 표현(Mesh

Representation)으로 구분할 수 있고, 각 부류에 속

하는 방법들은 <표 1>과 같다.

<표 1> 생성 3D 모델의 유형에 따른 2D 이미지 기반 3

차원 모델 생성 딥-뉴럴 네트워크 방법들의 분류

3D Model Type Deep Neural Networks

Voxel Reconstruction

Pix3D[2], 3D-EPN[3],

3D-R2N2[4], DRC[5],

Pix2Vox++[6], Mem3D[7]

IM-NET[17], OctNet[18]

Point Cloud

PointOutNet[13],

3D-LMNet[14],

3D-ARNet[15],

3D-PSRNET[16],

Polygonal Mesh

Reconstruction

AtlasNet[8], Pixel2Mesh[9],

3DN[10], OccNet[11],

IM-NET[12]

다음 절에서는 각각의 부류에 속하는 3D 모델 생성

딥-뉴럴 네트워크의 특성 및 제한점을 논한다.

3. 복셀 생성 딥-뉴럴 네트워크 특성

3D 모델을 복셀 표현기법으로 생성하는 대부분

의 제안들은 대부분 GPU의 메모리 제한 때문에 저
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(그림 2) Pix2Vox++ 네트워크 구조[6]

해상도에서 처리된다.

(그림 1) Pix2Vox++의 주요 구성요소 및 처리절차[6]

(그림 1)은 Pix2Vox++[6] 의네트워크의 구성을 보

여주고 있다. Pix2Vox++ 처리 절차는 크게 4단계로

구분할 수 있다. 첫째, 인코더는 입력 이미지에서 특

징 맵을 생성한다. 둘째 디코더는 각 기능 맵을 입

력으로 사용하고 이에 따라 대략적인 3D 볼륨을 생

성한다. 셋째, 단일 또는 여러 3D 볼륨이 다중 규모

컨텍스트 인식 융합 모듈로 전달되어 모든 거친 3D

볼륨에서 서로 다른 부분에 대한 고품질 재구성을

병렬로 선택하고 융합 3D 볼륨을 생성한다. 마지막

으로, 리파이너는 융합된 3D 볼륨의 잘못 복구된 부

분을 추가로 수정하여 최종 재구성 결과를 생성한

다. (그림 2)는 정확한 3D 모델 생성을 위한 높은

계산 복잡도를 요하는 Pix2Vox++ 네트워크 구조를

보여주고 있다.

제한된 메모리를 가지고 고해상도 복셀 출력을

가지기 위하여 8진트리(Octree) 표현에 의한 접근

방법들[18]이 제시되었다. 8진트리를 이용하여 

해상도까지 학습할 수 있는 능력을 확장하여 고밀도

복셀 방법의 계산 및 메모리 한계를 완화시켰지만

이 해상도조차도 시각적으로 자연스러운 형태를 만

들지는 못하며 미세한 형상 디테일이 보존되지 않은

단점이 있다.

4. 포인트 클라우드 생성 딥-뉴럴 네트워크 특성

Fan 등은 단일 이미지로부터 포인트 클라우드를

생성하는 PointOutNet[13]을 제안하였다. 포인트 클

라우드를 생성하는 방법들은 계산 및 메모리 한계를

갖는 복셀표현 방법의 대안 중 하나이며 LiDAR 센

서나 깊이 카메라 등을 이용해 획득한 원시 데이터

와 일치하는 정보를 가지며 복셀보다 낮은 밀도의

그리드를 사용하기 때문에 해상도에 따른 메모리 부

하가 복셀표현 방법에 비해 적다. 하지만 점(points)

들 간의 지역적인 연결성이 부족하고 포인트의 자유

도가 높아 표면정보의 일부 또는 세부정보가 손실되

어 물체표면(surface)를 표현하는데 한계를 가진다.

(그림 3) Fan 등이 제안한 PointOutNet의 구조[13]

(그림 3)은 바닐라 버전, 즉 단순한 구조의 버전

으로 발표된 PointOutNet의 구조를 보여주고 있다.

PointOutNet에는 인코더 단계와 예측기 단계가 있

다. 인코더는 이미지 I와 임의 벡터 r의 입력쌍을 임

베딩 공간에 매핑한다. 예측기는 N × 3 행렬 M으

로 출력하며, 각 행에는 한 점의 좌표가 포함된다.

인코더는 컨볼루션 및 ReLU 레이어로 구성된다. 또

한 랜덤 벡터 r이 포함되어 이미지 I의 예측을 교란

시킨다. 예측기는 FCN(Fully Connected Layer)를

통해 N 점의 좌표를 생성한다. 이 버전은 간단하지

만 실제로는 상당히 잘 동작하는 것으로 평가받고

있다.

5. 폴리곤 메쉬 모델 생성 딥-뉴럴 네트워크 특성

메쉬 표현방법은 고해상도의 영상을 메모리 부하

없이 경량화(light_weight) 하여 표현할 수 있고, 물

체의 표면을 부드럽게 세부 정보 손실을 최소화 하

여 3차원 형상 복원 수행할 수 있는 방법이다. 앞

서 언급한 포인트 표현방식보다 세부정보를 보존하

며, 폴리곤 기반으로 변형이 쉽기 때문에 점진적 학

습을 통한 사물의 변형절차를 실험하기에 적합한 방

법이다. 대부분 메쉬 기반 기법들은 탬플릿 모델을

형상에 맞추어 변형하고 해상도를 업-샘플링

(up-sampling)하는 과정을 거친다.
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(그림 4) Pixel2Mesh 네트워크 구조[9]

Pixel2Mesh[9]은 한 장의 컬러 이미지로부터 3D

메쉬 모델을 생성하는 대표적인 ene-to-end 딥러닝

프레임워크이다. Pixel2Mesh의 구조는 (그림 4)와

같다. 전체 네트워크는 이미지 특징 네트워크와 계

단식 메쉬 변형 네트워크로 구성된다. 이미지 특징

네트워크는 입력 이미지에서 지각 특징을 추출하는

2D CNN이며, 이는 메시 변형 네트워크에 의해 활

용되어 타원체 메시를 원하는 3D 모델로 점진적으

로 변형한다. 계단식 메쉬 변형 네트워크는 그래프

기반 컨볼루션 네트워크(GCN)로, 두 개의 그래프

풀링 레이어가 교차하는 세 개의 변형 블록을 포함

한다. 각 변형 블록은 정점에 부착된 3D 형상 특징

이 있는 현재 메쉬 모델을 나타내는 입력 그래프를

가져와 새로운 정점 위치 및 특징을 생성한다. 반면

그래프 풀링 레이어는 꼭짓점의 수를 늘려 세부 사

항을 처리할 수 있는 능력을 높이면서도 삼각형 메

시 토폴로지를 유지한다. 더 적은 수의 정점에서 시

작하여 모델은 점진적으로 변형하고 메쉬 모델에 거

친 방식에서 미세한 방식으로 세부 사항을 추가하는

방법을 학습한다. 안정적인 변형을 생성하고 정확한

메쉬를 생성하도록 네트워크를 훈련하기 위해

PointOutNet[13]에서 사용하는 Chamfer Distance

loss를 확장한 손실함수와 세 가지 다른 메쉬 특정

손실, 즉, 표면 법선 손실(surface normal loss), 라

플라시안 정규화 손실(Laplacian regularization loss)

및 가장자리 길이(Edge length loss) 손실을 사용한

다.

6. 3D 모델 생성 결과 비교

(그림 5)는 각각 복셀 표현, 포인트 클라우드 표

현, 폴리곤 메쉬로 3D 모델을 생성한 대표적인 딥-

뉴럴 네트워크의 모델 생성결과를 비교한 결과를 보

여주고 있다. 복셀표현 및 포인트 클라우드로 표현

된 3D 모델의 표면을 표현하기 위해서는 마칭 큐브

알고리즘과 같이 표면 메쉬 모델 (surface mesh

model)을 생성하기 위한 후처리를 수행하여야 한다.

반면, 메쉬 생성 네트워크의 경우, 2D 이미지 한 장

을 입력으로 3D 메쉬모델을 바로 출력할 수 있는

방법이나 메쉬모델의 해상도를 고해상도로 생성하기

위해서는 아직도 메모리와 계산량의 부담이 존재하

고 있어, 메쉬모델의 상세도를 높이기 위한 접근방

법들이 연구되고 있다[19].

(그림 5) ShapeNet 데이터를 기반한 단일 영상 기반 3D

모델 생성 결과 비교 [6]

7. 결론

본 논문에서는 단일 이미지로부터 3D 모델을 자

동 생성하는 기존 딥-뉴럴 네트워크들을 생성되는

3D 모델의 유형에 따라 분류하고, 주요 딥-뉴럴 네

트워크의 형태와 특징, 그리고 모델 생성의 성능을
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비교하였다. 각 네트워크들은 모델의 상세도를 높이

기 위한 다양한 손실함수들과 모델 상세화 계층을

포함하고 있었다. 그러나 아직도, 생성 모델의 해상

도를 높이기 위해서는 메모리와 계산량의 부담이 높

아져서 생성되는 3D 모델의 해상도에 제약이 있음

을 알 수 있었다.

향후 연구로서 3D 모델의 상세한 특성을 표현하

기에 유리한 손실함수의 정의, 모델 상세화 계층의

설계 및 구현을 진행하여, 경량의 네트워크이면서

생성 3D 모델의 상세정보는 유지할 수 있는 딥-뉴

럴 네트워크를 설계하고자 한다.
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