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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 단일 RGB 영상으로부터 효율적이고 정확한 3차원 얼굴 복원을 수행하기 위한 normal-to-3DMM 회귀 기반 방법을 제안한다. 최근 3차원 얼굴 복원 분야에서는 픽셀 단위의 기하 정보를 활용하여 높은 정확도를 달성하는 하이브리드 방법이 제안되었으나, 반복적인 최적화 과정으로 인해 계산 비용이 크고 추론 속도가 느리다는 한계를 가진다. 이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 기존 하이브리드 방법인 Pixel3DMM에서 추정된 노말 맵을 입력으로 하여 3차원 가변형 얼굴 모델(FLAME)의 파라미터를 직접 회귀하는 normal-to-FLAME network(N2FNet)를 제안한다. 제안 방법은 RGB 영상에서 고차원 3DMM 파라미터를 직접 추정하는 대신, RGB-to-normal 회귀를 통해 기하학적 모호성을 완화한 후 normal-to-3DMM 회귀를 수행함으로써 학습 안정성과 계산 효율성을 동시에 향상시킨다. 또한 FLAME 파라미터 공간을 샘플링하여 노말 맵과 참값 FLAME 파라미터로 구성된 대규모 합성 데이터셋을 생성하고, 실제 데이터셋을 활용한 미세 조정을 통해 도메인 차이를 효과적으로 완화한다. Multiface 데이터셋을 포함한 다양한 실험 결과, 제안 방법은 기존 회귀 기반 방법 대비 복원 정확도를 크게 향상시키며, Pixel3DMM과 비교하여 유사한 수준의 기하학적 정확도를 유지하면서도 추론 속도 측면에서 현저한 개선을 달성함을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this paper, we propose a normal-to-3DMM regression-based approach for efficient and accurate 3D face reconstruction from a single RGB image. Recent advances in 3D face reconstruction have introduced hybrid methods that leverage pixel-level geometric information to achieve high reconstruction accuracy. However, such methods typically rely on iterative optimization, resulting in high computational cost and slow inference speed. To address this limitation, we propose a normal-to-FLAME network (N2FNet), which directly regresses the parameters of a 3D morphable face model (FLAME) from the surface normal map estimated by an existing hybrid method, Pixel3DMM. Instead of directly predicting high-dimensional 3DMM parameters from RGB images, the proposed approach first alleviates geometric ambiguity through RGB-to-normal regression and then performs normal-to-3DMM regression, thereby improving both training stability and computational efficiency. In addition, we generate a large-scale synthetic dataset composed of normal maps and corresponding ground-truth FLAME parameters by sampling the FLAME parameter space, and further mitigate domain gaps through fine-tuning on real-world datasets. Extensive experimental results on the Multiface dataset and other benchmarks demonstrate that the proposed method significantly outperforms existing regression-based approaches in reconstruction accuracy, while achieving comparable geometric accuracy to Pixel3DMM with substantially improved inference speed.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 증강현실(augmented reality) 및 가상현실(virtual reality)과 같은 실감형 콘텐츠 기술의 발전과 함께 영상 기반 3차원 얼굴 복원(3D face reconstruction)에 대한 연구의 중요성이 크게 증가하고 있다. 특히 신경 방사장(neural radiance field; NeRF)이나 3차원 가우시안 스플래팅(3D Gaussian splatting)을 활용한 고품질 헤드 아바타 복원 기술이 활발히 연구되고 있으며, 이러한 기법의 대부분은 안정적인 학습과 기하학적 제어를 위하여 3차원 가변형 모델(3D morphable model; 3DMM) 기반의 얼굴 복원 결과를 사전 정보(prior) 혹은 초기값으로 활용한다. 헤드 아바타를 포함한 실감형 콘텐츠 기술은 만족스러운 사용자 경험을 제공하기 위하여 빠른 실행 속도와 높은 정확도를 동시에 요구한다.

      기존의 3차원 얼굴 복원 방법은 최적화(optimization) 기반 방법, 회귀(regression) 기반 방법, 그리고 하이브리드(hybrid) 방법으로 구분할 수 있다. 첫째, 최적화 기반 방법[1,2]은 포토메트릭(photometric) 비용 함수, 랜드마크(landmark) 비용 함수 등 다양한 비용 함수의 최소화를 통해 3DMM의 파라미터를 추정한다. 이러한 방법은 높은 해석 가능성(interpretability), 기하학적 제어 가능성(controllability), 그리고 상대적으로 낮은 데이터 의존성 등의 장점을 가진다. 반면, 적절한 초기값이 필요하며 계산 비용이 커 수행 속도가 느리다는 단점을 가진다. 둘째, 회귀 기반 방법[3,4,5,6]은 입력 영상으로부터 3DMM을 직접 출력하도록 모델을 학습하는 방식이다. 이 방법은 매우 빠른 복원 속도를 제공하는 장점이 있으나, RGB 영상으로부터 고차원의 3DMM 파라미터를 직접 예측해야 하므로 학습 난이도가 높고 일반화를 위해 대규모 학습 데이터가 필요하다는 단점을 가진다. 셋째, 하이브리드 방법[7]은 회귀 기반 추정과 최적화 과정을 결합한 방식으로, 일반적으로 딥러닝 기반 회귀 모델을 통해 얼굴 기하의 초기 추정을 수행한 후 명시적인 제약 조건을 포함한 비용 함수의 최적화를 통해 추정 결과를 정제(refine)한다.

      최근 제안된 Pixel3DMM[7]은 단일 영상으로부터 추정된 픽셀 단위 기하 정보를 활용하여 3DMM을 최적화하는 하이브리드 얼굴 복원 방법으로, 우수한 3차원 얼굴 복원 성능을 보이며 주목을 받고 있다. Pixel3DMM에서는 먼저 DINO[8] 기반 회귀 모델을 이용하여 입력 RGB 영상으로부터 표면 노말(normal) 맵과 UV 맵을 예측한다. 이와 같이 입력 영상으로부터 2.5차원 기하 정보를 추정하도록 설계한 것은 기존의 3DMM 파라미터를 직접 회귀하는 방식에 비해 여러 장점을 가진다. 첫째, RGB 영상으로부터 고차원의 3DMM 파라미터 공간으로의 직접적인 매핑은 비선형성이 커 학습이 어려운 반면, RGB 영상으로부터 2.5차원 기하 맵으로의 매핑은 상대적으로 학습이 용이하다. 둘째, 기하 맵에 대한 픽셀 단위의 감독(supervision)은 기존의 3DMM 파라미터나 랜드마크 기반 감독 방식에 비해 보다 강력한 기하학적 제약을 제공한다. 그러나 Pixel3DMM은 예측된 2.5차원 기하 맵을 기반으로 3DMM을 반복적으로 최적화하는 과정을 포함하므로, 계산 비용이 커 추론 속도가 상대적으로 느리다는 한계를 가진다.

      이러한 반복 최적화 기반 접근은 오프라인 분석 환경에서는 효과적일 수 있으나, 방송 및 미디어 제작과 같이 실시간 또는 준실시간 처리가 요구되는 응용 환경에는 적합하지 않다. 예를 들어 실시간 아바타 구동, 방송용 얼굴 캡처, 라이브 가상 스튜디오 합성과 같은 응용에서는 얼굴 복원의 정확도뿐만 아니라 처리 지연 또한 중요한 성능 요소로 작용한다. 특히 처리 지연은 정확도 저하와 마찬가지로 사용자 경험을 크게 저해할 수 있다. 따라서 이러한 응용 환경에서는 반복 최적화 과정 없이도 정확한 기하 복원을 수행할 수 있는 효율적인 구조가 요구된다.

      본 논문에서는 Pixel3DMM의 계산 비용이 큰 최적화 과정을 딥러닝 기반 회귀 모델로 대체함으로써 해당 방법의 한계를 극복하고자 한다. 구체적으로, 제안 방법에서는 Pixel3DMM이 출력한 노말 맵을 입력으로 하여 3DMM 파라미터를 추정하는 회귀 모델인 normal-to-FLAME network(N2FNet)를 제안한다. 여기서 FLAME[9]은 최근 널리 사용되고 있는 헤드 영역의 3DMM을 의미한다. 이러한 normal-to-3DMM 회귀는 RGB 영상으로부터 직접 3DMM 파라미터를 추정하는 기존 방식에 비해, RGB-to-normal 회귀 단계에서 상당 부분의 모호성(ambiguity)이 해소되므로 학습이 상대적으로 용이하다는 장점을 가진다. 또한 계산 효율성을 고려하여 UV 맵은 사용하지 않고 노말 맵만을 입력으로 활용하였으며, 실험 결과 노말 맵 기반 접근이 UV 맵을 사용하는 경우보다 더 우수한 복원 성능을 보임을 확인하였다. 한편, N2FNet의 학습을 위해서는 노말 맵과 이에 대응하는 FLAME 파라미터 쌍으로 구성된 학습 데이터셋이 필요하다. 이를 위해 본 논문에서는 FLAME 파라미터 공간을 샘플링하여, 노말 맵과 해당 참값(ground-truth) FLAME 파라미터를 포함하는 대규모 데이터셋을 생성하는 방법을 제안한다. 제안 방식은 노말 맵을 입력으로 사용하므로 텍스처 및 조명 렌더링이 필요 없으며, 이에 따라 기존 RGB 기반 합성 데이터셋 대비 구축 비용과 파이프라인 복잡도 측면에서 효율적인 장점을 제공한다.

      정리하면, 본 논문에서는 Pixel3DMM에서 반복적 최적화를 통해 수행되던 노말 맵 기반 FLAME 파라미터 추정 과정을 normal-to-FLAME 회귀 네트워크(N2FNet)로 대체하는 새로운 프레임워크를 제안한다. 제안 방법은 Pixel3DMM의 노말 맵 기반 기하 분리 전략을 유지하면서, RGB 영상으로부터 직접 FLAME 파라미터를 회귀하는 기존 접근보다 더 정확한 FLAME 복원을 달성한다. 또한 반복적인 최적화 과정 없이 단일 피드포워드 추론만으로 동작하므로, 실시간 또는 준실시간 응용에 적합한 실용적인 속도-정확도 절충점을 제공한다.

      Multiface[10] 데이터셋을 사용한 평가 결과, 제안 방법은 기존 회귀 기반 방법 대비 복원 정확도에서 향상을 보였으며, 하이브리드 방법인 Pixel3DMM과 비교하여 동등한 수준의 정확도를 유지하면서도 추론 속도 측면에서는 유의미한 개선을 달성하였다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 3차원 얼굴 복원을 위한 회귀 기반 방법
        회귀 기반 3차원 얼굴 복원 방법은 입력 영상으로부터 3DMM 파라미터를 직접 예측하도록 신경망을 학습하는 방식이다. 이러한 접근은 반복적인 최적화 과정을 필요로 하지 않으므로 매우 빠른 추론 속도를 제공하며, 실시간 응용이 요구되는 증강현실 및 가상현실 환경에서 널리 활용되고 있다. 대표적인 회귀 기반 방법으로는 PRNet[3], 3DDFAv2[4], DECA[5], TokenFace[6] 등이 있으며, 단일 RGB 영상만을 이용하여 얼굴 기하를 효과적으로 복원할 수 있음을 보였다. 그러나 회귀 기반 방법은 입력 RGB 영상과 고차원의 3DMM 파라미터 공간 간의 복잡한 비선형 매핑을 학습해야 하므로 대규모 학습 데이터에 대한 의존성이 높고, 픽셀 단위의 명시적인 기하학적 제약이 부족하여 정밀한 표면 기하 복원에는 취약한 경향을 보인다.

      

      
        2. 3차원 얼굴 복원을 위한 최적화 기반 방법
        최적화 기반 3차원 얼굴 복원 방법은 포토메트릭 오차, 랜드마크 오차, 기하학적 정합 오차 등 명시적으로 정의된 비용 함수들을 최소화함으로써 3DMM 파라미터를 추정하는 방식이다. 이러한 접근은 분석-합성(analysis-by-synthesis) 구조에 기반하여 높은 해석 가능성과 기하학적 제어 가능성을 제공한다. FlowFace[1]는 광학 흐름(optical flow)을 활용하여 프레임 간 기하학적 일관성을 에너지 항으로 모델링하고, 이를 기반으로 비디오 시퀀스 전반에 대해 3DMM 파라미터를 반복적으로 최적화하는 방법을 제안하였으며, VHAP[2] 역시 다중 프레임 공동 최적화를 통해 높은 기하학적 정확도와 시간적 일관성을 달성하였다. 그러나 이러한 최적화 기반 방법들은 반복적인 에너지 최소화 과정으로 인해 계산 비용이 크고, 입력 프레임 수가 증가할수록 추론 속도가 저하되어 실시간 응용에 적용하기에는 한계를 가진다.

      

      
        3. 3차원 얼굴 복원을 위한 하이브리드 방법
        하이브리드 방법은 회귀 기반 예측과 최적화 기반 정제를 결합하여 두 접근 방식의 장점을 동시에 활용하고자 하는 방법이다. 일반적으로 딥러닝 기반 회귀 모델을 통해 얼굴 기하에 대한 초기 추정을 수행한 후, 명시적인 기하학적 제약을 포함한 비용 함수의 최적화를 통해 복원 결과를 정제한다. Pixel3DMM[7]은 이러한 하이브리드 접근의 대표적인 사례로, 단일 RGB 영상으로부터 픽셀 단위의 표면 노말 맵과 UV 맵을 예측하고 이를 기반으로 3DMM 파라미터를 최적화함으로써 높은 복원 정확도를 달성하였다. 그러나 반복적인 최적화 과정을 필수적으로 포함하므로 계산 비용이 크며, 정확도와 계산 효율성 간의 상충 관계로 인해 추론 속도 측면에서 여전히 개선의 여지가 남아 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 방법
      
        1. 제안 방법의 개요
        제안하는 방법은 입력 단일 RGB 영상에 기존의 off-the-shelf 모델을 적용하여 2.5차원의 중간 기하 정보를 획득한 후 이를 기반으로 FLAME 파라미터를 회귀하는 두 단계 구조를 가진다.

        첫 번째 단계에서는 한 사람의 얼굴을 포함하는 입력 RGB 영상 I∈R256×256×3에 Pixel3DMM[7]과 FaRL[11]을 적용하여 노말 맵 N∈R256×256×3과 분할 마스크(segmentation mask) S∈0,1256×256×K를 획득한다. 여기서 K는 분할 영역의 클래스 수이다.

        두 번째 단계에서는 제안하는 N2FNet이 앞서 획득된 노말 맵 N과 분할 마스크 S로부터 FLAME 파라미터 Ω=β,θ,ψ,γ와 카메라 파라미터 C=R,t를 추정한다. FLAME 파라미터 β∈R300, θ∈R6, ψ∈R100, γ∈R2는 각각 얼굴의 형상(shape), 턱 관절의 회전(jaw rotation), 표정(expression), 그리고 눈꺼풀의 개폐 상태를 나타낸다. 이러한 파라미터는 미분 가능한 FLAME 디코더에 입력되어 5,023개의 정점들로 구성된 메쉬 M∈R5023×3가 출력된다. 카메라의 외부 파라미터 R∈SO3과 t∈R3는 각각 얼굴의 3차원 회전과 평행이동(translation)을 나타낸다. 내부 파라미터인 초점거리(focal length) f∈R와 주점(principal point) c∈R2는 사전에 주어졌다고 가정한다. 본 연구에서는 카메라 파라미터에 대한 정확한 추정을 목표로 하지 않는다. 카메라 파라미터는 복원된 메쉬가 입력 얼굴 영상에 잘 정렬되게끔 하는 역할만을 수행한다. 제안하는 방법의 개요는 그림 1에 제시되어 있다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overview of the proposed 3D face reconstruction method
          
          

          

        

      

      
        2. N2FNet
        N2FNet은 먼저 입력 분할 마스크에서 얼굴 영역만을 선택하여 이진 얼굴 마스크 Sface∈0,1256×256를 구성한 후 이에 기반하여 얼굴 영역 노말 맵 Nface∈R256×256×3을 계산한다:
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        여기서 ⊙는 원소별 곱(element-wise multiplication)을 나타낸다. 얼굴 영역 노말 맵 Nface은 DINOv3[12] 백본을 통해 패치 토큰 시퀀스 T∈RN×d로 변환된다. 여기서 N과 d는 각각 토큰 개수와 차원을 나타낸다. 패치 토큰 시퀀스는 FLAME 모듈과 카메라 모듈에 입력되어 FLAME 파라미터와 카메라 파라미터가 출력된다.

        FLAME 모듈에서는 T가 트랜스포머 BlockF⋅를 통과한 후 풀링되어 전역 특징 fF∈Rd으로 변환된다. 여기서 BlockF⋅는 d의 입출력 차원을 가지는 단일 레이어로 구성된 트랜스포머 인코더[13]로서 다중 헤드 셀프 어텐션(multi-head self-attention)과, GELU[16] 활성화 함수를 사용하는 순전파 신경망(feed-forward network; FFN)으로 구성된다. 이어서 다층 퍼셉트론(multi-layer perceptron; MLP) gF⋅에 의해 FLAME 파라미터 Ω가 추정된다:
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        카메라 모듈은 FLAME 모듈과 동일한 구조를 가진다. 패치 토큰 시퀀스 T는 트랜스포머 BlockC⋅를 통과한 후 풀링되어 전역 특징 fC∈Rd로 변환된다. 이어서 MLP gC⋅에 의해 카메라 파라미터 C가 추정된다:
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        FLAME 모듈에 의해 획득된 FLAME 파라미터 Ω는 FLAME 디코더에 입력되어 얼굴 메쉬 M∈R5023×3이 출력된다. 이는 카메라 모듈에 의해 획득된 카메라 파라미터 C, 초점거리 f, 주점 c에 기반해 렌더링 되어 노말 맵 Nface과 얼굴 분할 맵 Sface가 얻어진다. 또한 메쉬를 구성하는 정점들 중 선택된 68개의 3차원 랜드마크 lmk3D∈R68×3 역시 스크린 좌표계 위로 투영되어 2차원 랜드마크 lmk2D∈R68×2가 얻어진다. 노말 맵, 얼굴 분할 맵, 그리고 2차원 랜드마크는 N2FNet의 학습을 위한 손실 함수를 위해 사용된다. N2FNet의 자세한 구조는 그림 2에 제시되어 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Details of the N2FNet architecture
          
          

          

        

      

      
        3. 학습 방법
        제안하는 N2FNet의 학습을 위한 손실 함수는 다음과 같다. 먼저 FLAME 모듈에서 추정된 FLAME 파라미터 Ω와 그 참값 Ω*=β*,θ*,ψ*,γ*에 대한 L2 차이로 정의되는 파라미터 손실이다:
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        다음은 노말 맵 Nface, 얼굴 분할 맵 Sface, 그리고 2차원 랜드마크 lmk2D와 그에 대응하는 참값 Nface*, Sface*, lmk2D* 사이의 코사인 거리(cosine distance) 및 L2 차이로 정의되는 렌더링 손실이다:
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        여기서 dcosx,y=1-x⊤yxy는 코사인 거리를 의미한다.

        본 연구에서는 안정적인 학습을 위해 두 단계 학습 방식을 사용한다. 첫 번째 단계에서는 백본과 FLAME 모듈만을 학습하여 입력 노말 맵으로부터 형상, 표정, 자세 정보를 안정적으로 회귀하도록 한다. 두 번째 단계에서는 백본과 FLAME 모듈을 고정하고, 카메라 모듈을 학습한다. 첫 번째 단계와 두 번째 단계에서는 각각 파라미터 손실과 렌더링 손실이 사용된다. 이러한 두 단계 학습 방식은 그림 3에 제시되어 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Two-stage training strategy for N2FNet
          
          

          

        

      

      
        4. 합성 데이터셋 생성 방법
        본 연구에서는 N2FNet의 학습을 위해 FLAME 파라미터에 대한 샘플링과 렌더링 과정을 통해 합성 데이터셋을 구축하였다. 먼저 FLAME 파라미터 Ω*=β*,θ*,ψ*,γ*, 카메라 파라미터 Corig*=Rorig*,torig*, 초점거리 forig*, 그리고 주점 corig*를 가우시안 분포에 기반하여 샘플링한다. 샘플링된 Ω*를 FLAME 디코더에 입력하여 메쉬 M*를 획득한 후 3차원 랜드마크 lmk2Dorig를 얻는다. 샘플링된 Corig*, forig*, 그리고 corig*를 사용해 lmk3Dorig를 스크린 좌표계로 투영하여 2차원 랜드마크 lmk2Dorig를 얻는다. DECA[5]의 전처리 방법을 따라 투영된 랜드마크 lmk2Dorig의 최소/최대 좌표를 이용해 얼굴 바운딩 박스(bounding box) b=x0,y0,w,h를 정의한다. 정사각형 얼굴 영역을 크롭(crop)하기 위해 패딩(padding) 계수 α를 도입하여, 바운딩 박스의 한 변 길이를 side=maxw,h⋅α로 정의한다. 얼굴 정렬(face alignment)을 통해 크롭된 정사각형 얼굴 영상에 대응하는 카메라 파라미터 C*=R*,t*, 초점거리 f*, 그리고 주점 c*는 다음과 같이 획득된다:
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        여기서 Sorig는 투영 및 바운딩 박스 계산이 이루어지는 원본 영상의 해상도이며, Sout은 N2FNet의 입력 영상 해상도(=256)를 의미한다. 샘플링된 FLAME 파라미터 Ω*, 카메라 파라미터 C*, 초점거리 f*, 그리고 주점 c*에 FLAME 디코더와 렌더러를 적용해 노말 맵 N*, 얼굴 분할 맵 S*, 2차원 랜드마크 lmk2D*를 얻을 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        1. 구현 세부사항
        N2FNet의 백본으로 ImageNet-1K 데이터셋[14]과 대규모 웹 데이터 LVD-1689M[12]에 의해 사전 학습된 DINOv3-ViT-L/16[12]을 사용하였다. 이 백본은 d = 1,024 차원의 패치 임베딩을 출력한다. FLAME 및 카메라 모듈의 트랜스포머 인코더에서 다중 헤드의 개수와 FFN의 은닉층(hidden layer) 차원은 각각 16과 4 × d = 4,096으로 설정된다.

        합성 데이터셋 생성 과정에서 FLAME 파라미터 Ω*에 대한 분포는 β*∼N0,0.82, θx*∼N0,15∘2, θy,z*∼N0,5∘2, ψ*∼N0,0.52, γ*∼N0,0.32으로 설정된다. 여기서 얼굴의 형상(β*), 표정(ψ*), 눈꺼풀의 개폐 상태(γ*)는 실제 사람의 얼굴과 유사한 형태를 유지하면서도 적절한 다양성을 확보할 수 있도록 실험을 통해 결정되었다. 턱관절의 회전(θ*)은 해부학적 범위를 준수하되, 학습의 강건성을 고려하여 설정하였다. 카메라 파라미터 Corig*의 회전 Rorig*을 결정하는 오일러 각 ϕ*는 ϕx*∼N0,15∘2, ϕy*∼N0,20∘2, ϕz*∼N0,10∘2로 설정되며, 평행이동 torig*은 tx,y*∼N0,0.022, tz*∼N1.0,0.22의 분포로 설정된다. 여기서 torig*의 단위는 m이다.

        파라미터 손실 함수 Lparam에 대한 λ는 λβ=10, λθ=10, λψ=100, λY=10으로 설정되었다. 렌더링 손실 함수 Lrender에 대한 λ는 λNface=1, λSface=10으로 설정된다. λlmk2D는 합성 데이터셋 학습에서는 100, 실제 데이터셋 학습에서는 10000으로 설정되었다. 이는 실험을 통해 경험적으로 결정된 값이다.

        손실 함수의 최소화를 위해 Adam 옵티마이저[15]를 사용하였으며, 배치 크기는 16으로 설정하였다. 학습의 첫 번째 단계에서는 백본과 FLAME 모듈의 학습률(learning rate)을 각각 1e-6과 1e-3으로 설정하였다. 다만 입력 노말 맵에 대한 백본의 적응도를 높이기 위해 백본에서 가장 앞 단에 위치한 2차원 합성곱 계층(2D convolutional layer)의 학습률은 백본 내 다른 부분보다 상대적으로 큰 1e-3으로 설정하였다. 두 번째 단계에서 카메라 모듈의 학습률은 1e-4로 설정하였다. 학습률 스케줄링을 위해 선형 웜업(linear warmup)이 포함된 코사인 어닐링(cosine annealing) 방식[16]을 채택하였다. 학습은 NVIDIA RTX 4090 GPU 1개에서 총 200K 스텝 동안 진행되었다. 학습 과정에서 일정 주기마다 검증 데이터셋에 대한 평가를 수행하여 최고의 성능을 보이는 모델 가중치를 선택하여 최종 평가에 사용하였다. 추론 속도에 대한 평가는 단일 NVIDIA RTX 3090 GPU에서 수행되었다.

      

      
        2. 데이터셋
        본 연구에서는 N2FNet의 학습을 위해 III.4절에서 제안된 합성 데이터셋을 사용하였다. 학습 반복(iteration) 마다 샘플링을 통해 새로운 데이터셋을 생성하여 모델의 일반화 성능을 향상시키고자 하였다. 합성 데이터셋 생성을 위한 FLAME 디코더와 렌더러는 Pixel3DMM[7]의 구현을 따른다.

        하지만 합성 데이터셋에 포함된 노말 맵과 실제 영상에서 추출된 노말 맵 사이에는 텍스처 디테일이나 머리카락과 같은 도메인 차이가 존재한다. 이러한 도메인 차이를 해소하기 위해 실제(real) 데이터셋을 활용한 추가적인 미세 조정(fine-tuning)을 수행한다. 이러한 미세 조정 과정에서도 III.3절에서의 두 단계 학습 방식을 사용한다.

        첫 번째 단계에서는 백본 및 FLAME 모듈의 미세 조정을 위해 고해상도 얼굴 데이터셋인 CelebA-HQ[17]를 활용하였다. 해당 데이터셋은 참값 FLAME 파라미터를 포함하지 않으므로 최적화 기반의 state-of-the-art(SOTA) 방법인 Pixel3DMM을 통해 추정된 FLAME 파라미터를 파라미터 손실을 위한 의사 참값(pseudo-GT)으로 사용하였다.

        두 번째 단계에서는 카메라 모듈의 미세 조정을 위해 다양한 자세와 표정을 가진 실환경(in-the-wild) 영상들로 구성된 300W[18]를 활용하였다. Pixel3DMM과 FaRL을 통해 얻어진 노말 맵과 얼굴 마스크를 렌더링 손실을 위한 의사 참값으로 사용하였다. 또한 해당 데이터셋에 포함된 2차원 랜드마크는 렌더링 손실을 위한 참값으로 사용하였다.

        제안하는 방법의 평가에는 Multiface[10] 데이터셋이 사용되었다. 이는 여러 카메라 시점에서 다양한 표정을 짓는 13명의 휴먼 객체가 특정 문장을 말하는 동작이 촬영된 다시점 얼굴 시퀀스로 구성되어 있다. 본 논문의 평가 벤치마크 구성을 위해 FlowFace[1]를 참고하였는데, 공식 코드의 부재로 인해 해당 논문에 명시된 절차를 참고하여 10명의 휴먼 객체에 대한 평가 벤치마크를 직접 재구축하여 사용하였다.

      

      
        3. 평가 지표
        평가 지표로는 CD(chamfer distance), MNE(mean normal error), CR(completeness rate), NME(normalized mean error), FPS(frame per second)를 사용하였다. CD의 계산은 Now 벤치마크[19]에서 제안된 방식을 따른다. 즉, 복원된 얼굴 메쉬와 참값 메쉬 사이의 강체 정렬을 수행한 후, 정렬된 두 메쉬 간의 평균 점-대-점(vertex-to-vertex) 거리가 계산된다. 이는 카메라 파라미터의 영향이 배제된 FLAME 파라미터 추정의 정확도를 나타낸다. MNE와 CR의 계산은 [20]을 따른다. MNE는 참값 메쉬의 각 정점과 이에 대응되는 복원된 메쉬 표면 상의 가장 가까운 점 사이의 법선 벡터 차이의 평균으로 정의된다. 이는 단순한 좌표 거리 오차(CD)로는 포착하기 어려운 피부의 곡률 등 표면 복원의 품질을 나타낸다. CR은 참값 메쉬의 전체 정점 중 복원된 메쉬와의 거리가 특정 임계값(2mm) 이내인 점들의 비율(%)로 정의되며, 형상이 누락 없이 얼마나 완전하게 복원되었는지를 나타낸다. NME는 카메라 파라미터 추정 및 2차원 랜드마크 정렬의 정확성을 평가하기 위해 사용된다. 이는 복원된 3차원 얼굴 랜드마크를 영상 평면에 투영한 좌표와 2차원 참값 랜드마크 좌표 사이의 유클리드 거리를 계산한 뒤, [18]의 기준에 따라 양 눈 사이의 거리로 나누어 정규화한 값이다. 마지막으로 FPS는 초당 복원된 얼굴 영상의 개수로 정의되며 모델의 추론 속도를 나타낸다.

      

      
        4. 절제 실험
        표 1은 각각 Ⅲ.3과 Ⅳ.2에서 제안된 두 단계 학습 방법과 실제 데이터 기반 미세 조정의 효과를 보여준다. 얼굴 영역(face)에 대한 전체적인 복원 성능(CD) 관점에서, 제안하는 두 단계 학습 방법(+two-stage training)은 백본, FLAME 모듈, 카메라 모듈을 동시에 학습하는 방법(baseline)보다 더 나은 결과(1.19mm)를 보여준다. 이는 카메라 파라미터를 함께 추론하도록 하는 것이 FLAME 파라미터 추정 성능 향상에 기여하지 못함을 의미한다. 또한 실제 데이터셋 기반의 미세 조정(+fine-tuning on real data) 역시 얼굴 복원 성능의 추가적인 향상(1.18mm)을 가져온다. 이러한 결과는 2차원 랜드마크 추정 성능(NME)에서도 관찰된다. 특별히 실제 데이터 기반 미세 조정이 6.64에서 5.50으로 성능을 약 17.2% 개선하였다. FLAME 복원 성능(CD)의 개선 폭이 상대적으로 제한적인 이유는, 실제 데이터 기반 미세 조정에서 사용되는 FLAME 파라미터 감독 신호가 기존 추정 결과에 기반한 간접적인 형태이기 때문으로 해석될 수 있다. 반면 투영 기반 지표인 NME는 정렬 정확도의 향상에 직접적인 영향을 받기 때문에 상대적으로 더 큰 성능 개선이 관찰된다. 이는 앞선 FLAME 복원과 달리 정확한 카메라 파라미터 복원을 위해서는 실제 데이터를 학습에 활용하는 것이 필요함을 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Ablation results on the Multiface and 300W datasets
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	CD↓
              	NME↓
            

            
              	face
              	eyes
              	nose
              	mouth
              	ears
            

          
          
            	baseline
            	1.26
            	1.05
            	1.30
            	1.22
            	2.52
            	6.68
          

          
            	+ two-stage training
            	1.19
            	1.01
            	1.16
            	1.14
            	2.71
            	6.64
          

          
            	+ fine-tuning on real data
            	1.18
            	1.00
            	1.15
            	1.13
            	2.69
            	5.50
          

        

        

        그림 4는 합성 데이터셋만으로 학습된 모델(w/o fine-tuning)과, 실제 데이터셋으로 미세 조정을 수행한 모델(Ours)의 정성 결과를 함께 보여준다. 좌측부터 입력 영상, 입력 노말 맵, 합성 데이터셋 만으로 학습된 모델이 복원한 노말 맵과 2차원 랜드마크, 실제 데이터셋으로 미세 조정을 수행한 모델이 복원한 노말 맵과 2차원 랜드마크이다. 2차원 랜드마크의 경우 초록색과 빨간색은 각각 참값과 예측 값을 의미한다. 시각화 결과, 머리카락에 의해 얼굴의 일부가 가려진 경우(2행)와 가려짐이 적은 일반적인 경우(1, 3행) 모두 정렬 오차가 감소하였다. 결론적으로, 실제 데이터셋에 대한 미세 조정을 통해 합성 데이터와 실제 데이터 간의 도메인 차이를 줄여 전반적인 정렬 성능이 향상되었고, 머리카락과 같은 국소적 가려짐에 대해서도 강건성이 확보되었음을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Qualitative results of fine-tuning ablation on real data
          
          

          

        

        표 2는 제안하는 N2FNet의 입력 구성에 따른 복원 성능(CD)을 비교한 절제 실험 결과이다. UV 맵과 노말 맵을 둘 다 사용하는 경우(UV + normal)는 그 둘을 먼저 동일한 범위(-1,1)로 정규화 한 후 채널 단위로 단순 결합(concatenation)하였다. 실험 결과, 제안하는 방법에서 채택한 노말 맵 단독 입력(normal (ours))의 경우 1.18mm의 가장 낮은 오차를 보였다. 이러한 결과는 UV 맵에서 FLAME 파라미터로의 매핑이 제안하는 N2FNet에서의 normal-to-FLAME 매핑에 비해 상대적으로 학습하기 어렵기 때문으로 생각된다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Ablation results with UV map and normal map inputs on the Multiface dataset
          
          

        

        
          
            
              	Input
              	CD↓
            

            
              	face
              	eyes
              	nose
              	mouth
              	ears
            

          
          
            	UV
            	1.21
            	1.01
            	1.19
            	1.18
            	2.90
          

          
            	UV + normal
            	1.26
            	1.08
            	1.20
            	1.24
            	2.68
          

          
            	normal (ours)
            	1.18
            	1.00
            	1.15
            	1.13
            	2.69
          

        

        

      

      
        5. 기존 방법과의 정량적 비교
        우리는 제안 방법을 얼굴 영상으로부터 직접 3DMM 파라미터를 회귀하는 방식인 DECA[5], EMOCA[21], SMIRK[22]와, 영상으로부터 2.5차원 기하 정보를 추출한 후 이를 이용해 3DMM 파라미터를 최적화하는 Pixel3DMM[7]과 정량적으로 비교하였다. Multiface 데이터셋에 대한 평가 결과는 표 3에 제시된다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Quantitative comparison with existing methods on the Multiface dataset
          
          

        

        
          
            
              	Method
              	CD↓
              	MNE↓
              	CR↑
              	FPS↑
            

          
          
            	DECA[5]
            	1.36
            	0.266
            	0.77
            	48.38
          

          
            	EMOCA[21]
            	1.48
            	0.289
            	0.73
            	36.38
          

          
            	SMIRK[22]
            	1.34
            	0.264
            	0.77
            	100.36
          

          
            	Pixel3DMM[7]
            	1.13
            	0.227
            	0.84
            	0.27
          

          
            	Ours w/o seg
            	1.21
            	0.266
            	0.82
            	9.48
          

          
            	Ours
            	1.18
            	0.235
            	0.82
            	6.42
          

        

        

        표 3의 결과에 따르면, 최적화 기반 방법인 Pixel3DMM은 CD, MNE, CR 측면에서 가장 우수한 성능을 보이며 높은 기하학적 정확도를 달성하였다. 그러나 FPS가 0.27에 불과하여 추론 속도는 가장 느린 것으로 나타났다. 반면 회귀 기반 방법인 DECA, EMOCA, SMIRK는 빠른 추론 속도를 보이지만, 기하학적 복원 정확도는 상대적으로 낮은 성능을 보였다. 제안 방법은 Pixel3DMM과 비교할 때 CD(4.42%), MNE(3.52%), CR(2.38%) 측면에서 성능이 소폭 감소하였으나, FPS는 2,378% 향상되어 추론 속도 측면에서 큰 개선을 달성하였다. 또한 회귀 기반 방법 중 가장 우수한 성능을 보인 SMIRK와 비교하면, CD(11.94%), MNE(10.98%), CR(6.60%) 측면에서 뚜렷한 정확도 향상을 보였으나 FPS는 93.60% 감소하여 추론 속도는 상대적으로 낮았다. 추가적으로, 분할 맵을 사용하지 않는 설정(Ours w/o seg)과 비교할 경우 제안 방법은 CD(2.48%)와 MNE(11.65%) 측면에서 복원 정확도가 향상되었으나, FPS는 32.28% 감소하여 추론 속도는 다소 저하되는 경향을 보였다.

      

      
        6. 정성 결과
        그림 5는 Multiface 데이터셋에서의 정성적 비교 결과를 보여준다. 왼쪽부터 입력 영상, 노말 맵, DECA, EMOCA, SMIRK, Pixel3DMM, 제안 방법의 복원된 FLAME 메쉬 및 컬러맵, 그리고 참값 메쉬를 순서대로 나타낸다. 컬러맵은 CD 오차를 시각화한 것으로, 빨간색에 가까울수록 오차가 크고 파란색에 가까울수록 오차가 작음을 의미한다. 정성적 비교 결과, DECA, EMOCA, SMIRK와 같은 회귀 기반 방법들은 전반적으로 입술, 광대 등 얼굴 형상의 세부적인 디테일이 일부 손실되는 경향을 보였다. 특히 DECA는 극단적인 표정(1행: 볼에 바람을 불어 넣는 표정, 2행: 입을 양 옆으로 크게 당겨 웃는 표정, 4행: 입술을 내미는 표정)을 충분히 복원하지 못하는 모습을 보인다. EMOCA는 DECA 대비 표정 표현 능력이 향상되었으나, 1행과 4행에서 볼 팽창과 입술 돌출을 완전히 재현하지 못한다. SMIRK는 극단적인 표정에 대해 DECA 및 EMOCA보다 전반적으로 정확한 복원 성능을 보이지만, 3행에서 부정확한 복원이 관찰되며 1행의 볼 팽창 역시 충분히 복원하지 못한다. Pixel3DMM은 최적화 기반 접근을 통해 전반적으로 안정적인 복원 성능을 보인다. 제안하는 방법 또한 안정적인 복원 성능을 보이며, 입술 윤곽, 얼굴 골격, 표정과 같은 세밀한 구조를 충실히 복원하는 모습을 확인할 수 있다. 제안하는 방법은 회귀 방법임에도 불구하고, 최적화 기반인 Pixel3DMM과 비교했을 때 정성적으로 유사한 수준의 복원 성능을 보인다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Qualitative results on the Multiface dataset
          
          

          

        

        그림 6은 CelebA-HQ 데이터셋에서의 정성적 비교 결과를 보여준다. 왼쪽부터 입력 영상, 입력 노말 맵, DECA, EMOCA, SMIRK, Pixel3DMM, 그리고 제안 방법의 복원된 FLAME 메쉬를 순서대로 나타낸다. 정성적 결과를 통해 제안 방법이 기존 방법들과 마찬가지로 실제 환경(in the wild) 데이터셋에서도 안정적으로 동작함을 확인할 수 있다. 세부적으로, DECA는 1행과 3행에서 나타나는 활짝 웃는 표정을 충분히 복원하지 못하는 경향을 보인다. EMOCA는 DECA 대비 1행과 3행의 웃는 표정을 비교적 잘 재현하지만, 2행의 자연스러운 입 벌림 표현은 정확히 복원하지 못한다. SMIRK는 DECA와 EMOCA보다 전반적으로 우수한 표정 복원 성능을 보이나, 3행의 웃는 표정에서 볼의 부풀어 오름과 얼굴 골격이 부정확하게 복원되는 문제가 관찰된다. Pixe3DMM은 전반적으로 충실히 복원하지만, 2행에서 왼쪽 눈꺼풀에 대해 복원이 실패한 모습을 보인다. 반면 제안하는 방법은 광대와 같은 얼굴 골격, 표정과 같은 세밀한 구조를 충실히 복원하는 것을 볼 수 있다.
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            Qualitative results on the CelebA-HQ dataset
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 반복적 최적화에 의존하는 기존 하이브리드 3차원 얼굴 복원 방법의 한계를 분석하고, 이를 회귀 기반 방식으로 효과적으로 대체할 수 있음을 보였다. 제안한 normal-to-3DMM 회귀 접근은 픽셀 단위 기하 정보를 유지하면서도 추론 속도를 크게 개선하여, 정확도와 효율성 간의 상충 관계를 완화한다. 실험 결과는 제안 방법이 실시간 처리가 요구되는 3차원 얼굴 복원 응용에서 실용적인 대안이 될 수 있음을 보여준다. 한편, 제안 방법은 기존 노말 맵 및 분할 맵 추출기에 의존하기 때문에 RGB 기반 회귀 모델에 비해 추가적인 연산 비용이 발생한다는 한계를 가진다. 향후 연구로는 분할 맵에 대한 의존성을 줄이거나 제거함으로써, 추론 속도를 더욱 향상시키는 방향으로 제안 방법을 확장할 계획이다.
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