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            Abstract
          
        

        
          단일 또는 다시점 영상에서 딥러닝 기반으로 3차원 휴먼 모델을 복원하는 대표적인 기법들인 파라미터 기반 기법과 내재 함수 기반 기법은 모두 장단점이 있다. 본 논문에서는 이 두 기법의 상호 보완적 융합을 위한 사전 연구로서, 파라미터 기반 휴먼 모델을 사전 정보로 세부적 의복 착용 휴먼 모델 생성 시 파라미터 기반 모델의 정확도가 미치는 영향을 알아보았다. 실험 결과, 파라미터 기반 휴먼 모델의 정확도가 상대적으로 낮더라도 최종 세부적 의복 착용 휴먼 모델 생성 결과에서는 대부분 영상에서 정확도가 향상되어 파라미터 기반 휴먼 모델 정확도 순서 영향이 크지 않았다. 정량적 비교 결과에서도 SOTA 기법 간 정확도 차이가 큰 경우에는 파라미터 기반 휴먼 모델의 영향이 일부 존재했지만, 정확도 차이가 적을 때에는 영향이 상대적으로 적었다. 따라서 파라미터 기반 휴먼 모델 정확도가 어느 정도 확보되면 모델 안정성을 유지하면서 세부 형태를 복원 가능한 기법 개발이 가능할 것으로 판단된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Both parameter-based techniques and implicit function-based techniques that are representative techniques for reconstructing 3D human models based on deep learning from single or multi-view images have advantages and disadvantages. In this paper, as a preliminary study on the complementary fusion of these two techniques, we investigated the impact of the accuracy of the parameter-based human model when we use the parameter-based 3D human model as a prior information for reconstructing the detailed clothed human model. As results of the experiment, although the accuracy of the parameter-based human model was relatively slightly lower, the accuracy of the final detailed clothed human model was improved in most images, so the effect of the accuracy order of the parameter-based human model was not significant. In the quantitative comparison results, we found that the accuracy of the parameter-based human model had some impact on the results of the detailed clothed human model generation if the accuracy difference between SOTA techniques was large, but the impact was relatively small when the accuracy difference was small. Therefore, once the accuracy of the parameter-based 3D human model is secured to a certain degree, we believe that it is possible to develop a technique that can reconstruct detailed shapes while maintaining moel stability.
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      Ⅰ. 서 론
      2021년에 스웨덴 출신의 전설 팝 그룹인 ABBAⓇ에서 모션 캡쳐 기술을 통해 4명의 남녀 멤버의 가상 캐릭터 제작과 이에 의한 가상 휴먼에 의한 콘서트가 소개되면서 실제와 가까운 휴먼 모델 제작 기술에 관한 관심과 연구가 증가하고 있다[1][2][3].

      일반적으로 3차원 휴먼 모델을 복원하는 기법은 크게 두 가지로 분류할 수 있는데, 첫 번째 기법은 보통 복원할 대상인 사람을 볼류메트릭(volumetric) 스튜디오에서 수십 대의 카메라로 사람의 동작과 형태를 촬영하여 모델을 생성하는 과정을 거쳐서 복원하는 기법이며, 이 기법의 장점은 상대적으로 고품질인 3차원 휴먼 모델을 획득할 수 있다는 장점이 있는 반면에 스튜디오 구축을 위한 공간이나 비용이 많이 소요되며, 처리 시간에 대한 제약이 많은 실정이다. 다음으로 두 번째 방법은 최근 인공지능 기술이 발전하면서 단일 또는 소수의 RGB 컬러 카메라로 촬영한 영상만을 이용하거나 부가적으로 범용 깊이 카메라[4][5]로 촬영한 깊이 영상을 입력받아 인공지능 신경망을 이용하여 사람의 3차원 동작과 자세, 형태 정보를 복원하는 연구가 증가하고 있다[2][6][7][8]. 이 방법은 첫 번째 방법에 비해 복원정확도는 상대적으로 낮지만, 적은 수의 카메라로 3차원 휴먼 모델을 생성할 수 있으며, 위치나 공간의 제약이 적다는 장점이 있다. 이 중 두 번째 분류에 속하는 기법들은 생성되는 3차원 휴먼 모델의 표현 형태에 따라 SMPL(Skinned Multi-Person Linear Model)[9] 기법과 같이 파라미터 기반 모델을 생성하는 기법과, PaMIR(Parametric Model-Conditioned Implicit Representation) 기법[6] 등 내재 함수(implicit function) 기반의 모델을 생성하는 기법이 있다. 먼저 파라미터 기반 모델 생성 기법은 상대적으로 적은 계산량으로 사람의 형태와 자세를 안정적으로 생성할 수 있지만, 의복을 입지 않은 기본 모델 형태로 복원만 가능하다[9]. 반면에 내재 함수 기반의 모델 생성 방법은 계산량이 많고, 입력 영상에 따라 생성 정확도가 안정적이지 못한 단점이 있지만 의복의 주름 등 세부적인 형태 복원이 가능하다는 장점이 있다. 파라미터 기반 모델 생성 기법으로는 ROMP(Regress One-stage Multiple 3D People)[10], PARE(Part Attention Regressor)[11], PyMAF(Pyramidal Mesh Alignment Feedback Loop)-x[12] 기법 등이 속하며, 내재 함수 기반 모델 생성 기법으로는 PaMIR[6], PIFu(Pixel-aligned Implicit Function)[13], PIFuHD[14] 기법 등이 포함된다. 또한 이러한 두 기법의 장단점을 보완하기 위해 최근에는 IP-Net(Implicit Part Net- work)[15], ICON (Implicit Clothed humans Obtained from Normals)[16], ECON(Explicit Clothed humans Optimized via Normal integration)[17] 등의 기법들도 제안되고 있다.

      본 논문에서는 두 기법의 장점을 활용하고, 단점을 상호 보완하기 위한 융합 기법에 관한 사전 연구로서, 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델 생성을 위한 사전 정보로 파라미터 기반 휴먼 모델을 사용하는 융합 기법에서 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델의 정확도가 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델의 정확도에 미치는 영향을 비교실험으로 알아보았다. 이 때 사용된 대표적인 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 SOTA 기법들은 사전학습(pre-trained) 모델을 이용한 생성 결과를 사용하였다. 또한 파라미터 기반 휴먼 모델을 입력으로 받는 베이스라인 신경망으로는 ECON 기법[17]을 사용하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 비교 대상 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 기법과 비교 실험 신경망 구조
      본 논문에서 ECON[17] 신경망의 2.5차원 표면과 전후면 노말 맵을 복원하기 위해 입력으로 사용하기 위해 선정된 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 기법들은 최근 컴퓨터 비전 학회에서 발표된 논문들 중에서 Github 상에 소스가 공개된 기법들 중심으로 선정하였다. 선정된 기법들은 ROMP[10], PARE[11], PKCN[18], 4D Humans[19], PyMAF-x[12]이다. 먼저 ROMP 기법[10]은 전체 영상으로부터 다중 분리 가능한 세가지 맵인 신체 중심 히트맵, 카메라 맵, SMPL 파라미터 맵을 추정하며, 신체 중심별로 휴먼 3D 자세와 형태를 복원하는 기법이다. 그림 1은 ROMP 기법의 구성도를 나타내고 있다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          The Structure of the ROMP Network[10]
        
        

        

      

      다음으로 선정된 기법은 PARE 기법[11]으로서 그림 2와 같이 신체 부위별로 주목되는 부위를 알아내고 주목되는 가중치를 학습하고, 보이는 영역의 특징을 취합하여 가려진 부위의 성능을 개선한 기법이다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          The Structure of the PARE Network[11]
        
        

        

      

      세 번째로 선정된 기법은 PKCN 기법[18]으로서 가려짐이 심한 영상에서 정확도 저하되는 것을 보완하기 위해 그림 3과 같이 신체 중심 위치에 기반한 신체 부위 주목(body part attentions)을 예측하고, 그 특징 및 운동학적 연결 관계 기반 디코더를 이용하여 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델을 추정하는 기법이다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          The Structure of the PKCN Network[18]
        
        

        

      

      네 번째로 선정된 기법은 4D Humans[19] 기법으로서 그림 4와 같이 비전 트랜스포머(vision transformer)와 교차 주목 트랜스포머 디코더(cross-attention transformer decoder)를 기반으로 3차원 휴먼 모델을 복원하며, 부가적으로 시간 축 상에서 객체 위치 추적 기능까지 제공하는 기법이다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          The Structure of the 4D Humans HMR2.0 Network[19]
        
        

        

      

      다섯 번째로 선정된 기법은 PyMAF-x 기법[12]으로서, 특징 피라미드를 구성하고 이로부터 예측한 파라미터의 정확도를 개선하는 regression 기반 PyMAF 기법을 확장하여 손목과 팔 부분의 미세 정확도를 추가로 개선한 기법이다. 이 기법은 그림 5에 나타난 바와 같이 몸통과 손, 얼굴 별로 PyMAF 신경망[20]을 개별적으로 적용한 후 통합하는 구조로 되어 있다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          The Structure of the PyMAF-x Network[12]
        
        

        

      

      이렇게 선정된 5종의 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 기법으로 생성된 결과를 입력으로 사용하여 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델 생성을 수행하는 융합 기법의 베이스라인 신경망으로는 그림 6과 같은 구조를 가지는 ECON 신경망[17]을 사용하였다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          The Structure of the ECON Network[17]
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 3차원 휴먼 모델 생성 비교 실험 결과
      먼저 Ⅱ장에서 선정된 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 기법의 정확도를 정상적으로 비교 분석하기 위해 단일 객체를 포함한 정지영상 5종을 사용하여 비교 실험을 수행하였다. 비교 실험에 사용된 신경망 학습모델은 사전 학습된 모델을 사용하였다.

      그림 7~그림 16은 입력 영상 및 각 SOTA 기법에 의해 생성된 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 결과 및 이 결과를 ECON 신경망의 입력으로 사용하여 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델을 생성한 비교실험 결과의 예를 나타내고 있다.

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Comparison of the Parametric 3D Human Model Generation Results of the five SOTA techniques for the test image 1 (a) Input test image 1 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Comparison of the detailed Clothed Human Model Generation Results using the Parameter-based Human Model of each technique for test image 1 (a) input test image 1 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 9. 
				
        

        
          Comparison of the Parametric 3D Human Model Generation Results of the five SOTA techniques for the test image 2 (a) Input test image 2 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 10. 
				
        

        
          Comparison of the detailed Clothed Human Model Generation Results using the Parameter-based Human Model of each technique for test image 2 (a) input test image 2 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 11. 
				
        

        
          Comparison of the Parametric 3D Human Model Generation Results of the five SOTA techniques for the test image 3 (a) Input test image 3 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 12. 
				
        

        
          Comparison of the detailed Clothed Human Model Generation Results using the Parameter-based Human Model of each technique for test image 3 (a) input test image 3 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 13. 
				
        

        
          Comparison of the Parametric 3D Human Model Generation Results of the five SOTA techniques for the test image 4 (a) Input test image 4 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 14. 
				
        

        
          Comparison of the detailed Clothed Human Model Generation Results using the Parameter-based Human Model of each technique for test image 4 (a) input test image 4 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 15. 
				
        

        
          Comparison of the Parametric 3D Human Model Generation Results of the five SOTA techniques for the test image 5 (a) Input test image 5 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 16. 
				
        

        
          Comparison of the detailed Clothed Human Model Generation Results using the Parameter-based Human Model of each technique for test image 5 (a) input test image 5 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      각 그림에서 점선 부분은 다른 기법에 비해 적색의 점선으로 표시된 부분은 실제 자세나 형태에 비해 정확도가 떨어지는 부분을 나타내고 있고, 파란색 실선 부분은 다른 기법에 비해 정확도가 우수한 부분을 나타내고 있다.

      먼저 그림 7의 테스트 영상 1에 관한 결과를 보면, PARE, PyMAF-x, 4D Humans 기법 적용 결과가 얼굴 방향, 손과 팔, 다리의 방향 측면에서 비교적 좋은 결과를 보여 주고 있고, PKCN 기법에 의한 생성 결과, ROMP 기법에 의한 생성 결과 순으로 정확도가 낮아지고 있다. 한편, 그림 7의 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델을 ECON 신경망에 각각 입력하여 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델을 생성한 결과가 그림 8에 나타나 있다. 그림 8의 결과를 얼굴 방향, 손과 팔, 다리 각도 측면에서 살펴보면, PyMAF-x 기법이 대부분 신체 부위에서 가장 정확하고, 디테일이 잘 표현되는 결과를 보였으며, PARE 기법에 따른 결과가 다음으로 좋은 결과를 보였고, 마지막으로 ROMP, PKCN, 4D Humans 기법 등에 의한 결과가 왼팔과 손 부분의 디테일에서 차이를 보이고는 있으나, 거의 유사한 순서로 디테일이 잘 표현되는 결과를 보였다. 이로부터 그림 7의 결과에 대한 정확도순서와 그림 8의 정확도순서가 반드시 일치하지는 않음을 알 수 있었다.

      다음으로 그림 9의 테스트 영상 2에 관한 파라미터 기반의 3차원 휴먼 모델 생성 결과를 보면, PyMAF-x 기법이 다른 기법들에 비해 상대적으로 가장 좋은 결과를 보이고 있고, PARE와 4D Humans 기법이 다음으로 좋은 결과를 보여 주고 있으며, 다음으로 PKCN 기법, ROMP 기법 순으로 좋은 결과를 보여 주고 있다. 또한 그림 10에 나타난 바와 같이 그림 9의 결과를 입력하여 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델을 생성한 결과에서는 ROMP 기법에 의한 생성 결과에서 손의 한쪽 부분 모양이 약간 부정확한 것을 제외하고, PARE, PKCN, 4D Humans, PyMAF-x 기법들로부터 생성한 모델을 이용한 결과가 거의 모든 부위에서 유사하게 디테일이 잘 표현되는 결과를 보였다.

      세 번째로 그림 11에 나타난 테스트 영상 3은 사람의 모습이 뒤집혀 있으며, 몸의 방향이 대각선 방향으로 되어 있는 영상으로 복원 난이도가 높은 영상임을 볼 수 있다. 먼저 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 결과를 보면, 여기서 는 4D Humans 기법이 대부분의 신체 부위에서 가장 좋은 성능을 보이고 있으며, PyMAF-x 기법이 다음으로 정확한결과를 보이고 있다. 그리고, PKCN 기법의 경우 왼쪽 다리 부분에서만 좋은 결과를 보였고, 나머지 부분에서는 부정확한 결과를 보였다. 다음으로 ROMP와 PARE 기법의 경우에는 복원 결과가 모두 신체 방향이나 신체 부위 모양 측면에서 실제 모습과 큰 차이를 보여 주었다. 한편, 그림 12에 나타난 세부적 의복 착용 휴먼 모델 생성 결과를 보면 파라미터 기반 휴먼 모델 생성 결과에서는 좋지 않았던 ROMP, PARE 기법도 정확도가 크게 개선되어 PyMAF-x, 4D Humans, PKCN 기법, ROMP, PARE 기법 등이 거의 유사한 정확한 복원 결과를 보여주었다.

      다음으로 그림 13에 나타난 테스트 영상 4에 대한 복원 결과를 비교해 보면, 대부분 결과에서 양쪽 다리와 무릎 방향과 자세는 정확하게 복원하고 있지만, 얼굴의 방향과 얼굴을 받치고 있는 오른손 모양 부분에서 복원 기법별로 차이를 보여주고 있다. 정확도 측면에서 PyMAF-x 기법이 얼굴의 방향과 얼굴을 받치고 있는 오른손 모양 부분에서 가장 좋은 결과를 보였고, PARE, 4D Humans, PKCN 기법의 경우 얼굴 방향은 비교적 정확한 결과를 보이지만, 오른손과 팔의 각도 부분에서 오차가 크게 나타나고 있다. 한편, ROMP 기법은 다리 모양을 제외하고, 나머지 부분에서는 부정확한 결과를 보였다.

      다음으로 그림 14에 나타난 결과를 보면, 그림 13결과의 정확도에 크게 영향을 받지 않고 5가지 SOTA 기법 적용 결과가 얼굴의 방향과 오른팔의 각도 측면에서 거의 유사한 결과를 보이고 있으며, 다만 기법별로 옷 주름의 모양이 약간씩 차이를 나타내고 있다.

      다음 실험 결과로서 테스트 영상 5에 대한 3차원 휴먼 모델 복원 결과가 그림 15와 16에 나타나 있다. 이 영상의 경우에는 얼굴의 방향과 오른팔과 손 모양의 정확도 측면에서 각 기법의 정확도를 평가하였다. 먼저 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 복원 결과를 보면, 다른 테스트 영상 결과와 유사하게 PyMAF-x 기법이 얼굴의 각도, 손과 팔의 각도 측면에서 가장 좋은 결과를 보였으며, PARE, 4D Humans, PKCN 기법의 경우 손과 팔의 각도 부분에서는 오차가 있지만, 얼굴 방향은 비교적 정확하게 복원됨을 볼 수 있다. 한편 ROMP 기법은 다리 모양을 제외하고 나머지 부분은 부정확한 결과를 보였다. 한편, 그림 16의 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델 생성 결과를 보면, 테스트 영상 4의 복원 결과와 유사하게 파라미터 기반 모델의 정확도에 크게 영향을 받지 않고, 팔의 모양과 얼굴 방향이 거의 유사한 결과를 보였으며, 다만 옷 주름의 모양이 약간씩 차이를 보였다.

      다음으로, 그림 17와 18의 테스트 영상 6에 대한 비교실험 결과를 보면, 이 결과에서도 PyMAF-x 기법이 얼굴의 각도, 손과 팔의 각도, 다리의 방향 및 각도 측면에서 가장 좋은 결과를 보였고, 4D Humans 기법의 경우에도 왼손 방향을 제외하고 양쪽 다리와 얼굴 방향에서 모두 가장 좋은 결과를 보였다. 또한, PARE, PKCN 기법의 경우 손의 방향과 오른쪽 다리 각도와 방향 부분에서 오차가 있었고, 얼굴 방향과 왼쪽 다리는 비교적 정확하게 복원됨을 볼 수 있다. 한편 ROMP 기법은 다리와 얼굴 방향, 손 모양 등에서 가장 부정확한 결과를 보였다.

      
        
        

        Fig. 17. 
				
        

        
          Comparison of the Parametric 3D Human Model Generation Results of the five SOTA techniques for the test image 6 (a) Input test image 6 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 18. 
				
        

        
          Comparison of the detailed Clothed Human Model Generation Results using the Parameter-based Human Model of each technique for test image 6 (a) input test image 6 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      마지막으로 테스트 영상 7의 비교실험 결과가 그림 19와 20에 나타나 있다. 그림 19의 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 결과를 보면, 얼굴 방향과 손과 팔, 다리 모양 측면에서 PyMAF-x, PARE, 4D Humans 기법이 좋은 결과를 보인 신체 부위는 다르지만, 많은 부분에서 좋은 결과를 보였다. 한편, PKCN 기법의 경우 왼쪽 다리 방향을 제외하고 상대적으로 부정확한 결과를 보였다. 마지막으로 ROMP 기법은 다리와 얼굴 방향, 손 모양 등에서 가장 부정확한 결과를 보였다.

      
        
        

        Fig. 19. 
				
        

        
          Comparison of the Parametric 3D Human Model Generation Results of the five SOTA techniques for the test image 7 (a) Input test image 7 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 20. 
				
        

        
          Comparison of the detailed Clothed Human Model Generation Results using the Parameter-based Human Model of each technique for test image 7 (a) input test image 7 (b) ROMP (c) PARE (d) PyMAF-x (e) 4D Humans (f) PKCN
        
        

        

      

      다음으로 그림 20의 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델 생성 결과를 보면, 대부분의 비교 실험한 결과에서 파라미터 기반 모델의 정확도에 크게 영향을 받지 않고, 손과 팔의 모양과 얼굴 방향이 대체로 잘 복원되는 결과를 보였는데, 다만 옷 주름 등 디테일에서 약간씩 차이를 보였다. 또한 왼손 주먹의 세부 모양이 약간씩 차이를 보였다.

      이상의 결과에서 비교 대상으로 선정된 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 기법 5종의 기법 중에서, 대부분의 테스트 영상에서 가장 좋은 결과를 보인 기법은 PyMAF-x 기법이었으며, 4D Humans, PKCN, PARE 기법들이 PyMAF-x 기법에 이어 거의 비슷한 정확도를 보였다. 한편, ROMP 기법을 적용하여 생성한 결과가 상대적으로 가장 부정확한 결과를 보였다.

      다음으로 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델을 입력하여 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델을 생성한 결과의 경우에는 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델의 정확도가 상대적으로 약간 떨어지더라도 최종 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델 생성 결과에서는 시각적 또는 정성적으로 대부분의 테스트 영상에서 향상됨을 많이 볼 수 있었으며, SOTA 기법 간 정확도 차이도 크지 않았다. 따라서, 정성적으로는 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델의 정확도 순서에 의한 영향이 크지 않음을 알 수 있다.

      한편, 표 1은 5종의 SOTA 기법을 3DPW 데이터 셋에 대해 적용하여 생성한 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성 결과의 정량적 정확도 수치를 비교한 결과이다. 그리고, 표 2는 3DPW 데이터 셋이 제공하는 세부적 의복 착용 모델이 없는 관계로 대안으로 세부적 의복 모델을 제공하는 CAPE 데이터 셋 중에서 그림 21에 나타난 5종의 단일 휴먼 영상에 대해 5종의 SOTA 기법에 의해 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델을 생성한 후, 생성된 모델들을 각각 ECON 신경망으로 입력하여 세부적 의복 착용 모델을 생성하고, 세부적 의복 착용 모델의 정량적 평가에 많이 사용되는 척도인 Chamfer distance와 P2M distance를 측정하여 비교하였다. 그 결과가 표 2에 나타나 있다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Quantitative evaluation results of parameter-based 3D human  model generation results for 3DPW datasets among SOTA techniques
        
        

      

      
        
          
            	SOTA Technique Name
            	MPJPE
            	PA-MPJPE
          

        
        
          	ROMP
          	85.5
          	53.3
        

        
          	PARE
          	74.5
          	46.5
        

        
          	PKCN
          	74.5
          	44.3
        

        
          	PyMAF-x
          	74.2
          	45.3
        

        
          	4D Humans HMR2.0
          	70.0
          	44.5
        

      

      

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparison results of mean quantitative errors on the CAPE data set[21] (refer Fig. 21) measured by creating a detailed clothed model using a parameter-based 3D human model generated from five SOTA techniques
        
        

      

      
        
          
            	SOTA Technique Name
            	Chamfer
            	P2M
          

        
        
          	ROMP
          	17.761
          	19.655
        

        
          	PARE
          	17.050
          	18.740
        

        
          	PKCN
          	18.699
          	20.137
        

        
          	PyMAF-x
          	19.022
          	20.765
        

        
          	4D Humans HMR2.0
          	16.313
          	17.232
        

      

      

      
        
        

        Fig. 21. 
				
        

        
          Five Human images of the CAPE data set used for the quantitative evaluation of the detailed Clothed Human Model generation results[21]
        
        

        

      

      먼저 표 1의 결과를 보면 4D Humans 기법이 MPJPE(Mean Per Joint Position Error) 값 측면에서 가장 오차가 적은 좋은 결과를 보였으며, PyMAF-x, PKCN, PARE 기법이 다음으로 거의 유사한 오차를 보였다. 마지막으로 ROMP 기법이 가장 부정확한 결과를 보였다. 한편, PA-MPJPE 값 측면에서는 PKCN과 4D Humans 기법이 가장 좋은 결과를 보였고, PARE, PyMAF-x, ROMP 기법 순으로 오차가 적은 결과를 보였다.

      다음으로, 표 2의 세부적 의복 착용 모델 생성 결과를 보면, Chamfer distance 측면에서는 4D Humans 기법에 생성한 파라미터 기반 모델을 이용한 결과가 오차가 가장 적은 결과를 보였으며, PARE, ROMP, PKCN, PyMAF-x 순으로 오차가 적게 나타났다. 한편 P2M distance 측면에서도 동일한 정확도 순서를 보였다.

      따라서, 정량적 수치 측면에서 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델의 정확도가 세부적 의복 착용 모델 생성 결과에 미치는 영향은 기법 간 정확도 차이가 큰 경우 일부 존재한다고 할 수 있으나, 그 정확도가 차이가 크지 않은 경우, 세부적 의복 착용 모델 생성 기법에 의해 정확도가 개선되어 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델의 정확도 영향이 상대적으로 적었다고 볼 수 있다.

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론 및 추후 과제
      본 논문에서는 대표적인 3차원 휴먼 모델 생성 기법 중 파라미터 기반 휴먼 모델 생성 기법과 내재함수 기반 휴먼 모델 생성 융합 기법 중의 하나인 ECON 기법을 기반으로 사전 정보로 사용된 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델(SMPL 메쉬 모델)을 5종의 SOTA 기법들로부터 생성한 후 이들의 정확도가 최종 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델의 정확도에 미치는 영향에 대해 비교실험을 통해 알아보았다.

      총 8종의 다양한 테스트 영상에 대한 비교실험 수행 결과, 먼저 정성적으로 파라미터 기반 3차원 휴먼 모델 생성시 대부분 영상에서 가장 좋은 성능을 보인 기법은 PyMAF-x 기법으로 생성한 결과였으며, 대체로 PKCN, PARE 기법의 결과가 거의 비슷한 정확도를 보였다. 또한 상대적으로 ROMP 기법의 결과가 가장 좋지 않은 성능을 보여주었다. 이러한 파라미터 기반 휴먼 모델들을 세부적 의복 착용 모델 생성 기법인 ECON 기법의 입력으로 사용하여 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델을 생성한 결과에서는 ROMP 기법이나 PARE 기법 결과에서 정확도가 파라미터 기반 모델 생성 결과보다 정확도가 향상됨을 많이 볼 수 있었으며, 나머지 기법 결과와 거의 유사한 결과를 보여 기법 간의 정확도 차이가 크게 나타나지 않았고, 옷 주름 등 일부 미세한 차이 정도만 나타났다. 그리고, 파라미터 기반 휴먼 모델의 정량적 정확도 측정 결과에서는 4D Humans 기법이 가장 좋은 결과를 보였고, PyMAF-x, PKCN, PARE 기법이 거의 유사한 결과를 보였고, ROMP 기법의 정확도가 가장 낮아 정성적 결과와 유사한 결과를 보였다. 한편, 세부적 의복 모델 생성 결과의 정량적 비교에서 4D Humans 기법이 가장 높은 정확도를 보인 결과는 파라미터 모델 생성 결과와 유사한 경향을 보였으나, ROMP 기법이나 PARE 기법의 정확도가 많이 향상되어 나머지 기법들과 거의 유사한 정확도 보였다. 따라서, 파라미터 기반 모델의 정확도를 ECON 기법에 의해 생성된 최종 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델의 정확도가 반드시 따라가진 않음을 알 수 있었다.

      추후 과제로는 세부적 의복 착용 3차원 휴먼 모델 생성 시에 파라미터 기반 모델의 정보를 좀 더 효율적으로 융합하는 방법에 관한 연구가 필요하다.
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