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요 약

딥러닝은 최근 몇 년 동안 비약적인 발전을 하였고 다양한 분야 및 산업에 영향을 주고 있다. 예술영역도 예외일 수는 없는데 본
논문에서는 시각예술·공학적 관점에서 2D 이미지를 3D로 창의적으로 생성하는 방법을 실험하고자 한다. 이를 위해 국내 아티스트 원
본 이미지를 GAN 또는 Diffusion Models로 학습시킨 후 3D 변환 소프트웨어와 딥러닝을 활용하여 3D로 변환하고 그 결과를 선행연
구 알고리즘과 비교 실험함으로써 2D to 3D 창의적 생성의 문제점과 개선점을 분석하고자 한다. 

Abstract

Deep learning has made rapid progress in recent years and is affecting various fields and industries. The art field cannot be an 
exception, and in this paper, we would like to explore and experiment and analyze research fields that creatively generate 2D 
images in 3D from a visual arts and engineering perspective. To this end, the original image of the domestic artist is learned 
through GAN or Diffusion Models, and then converted into 3D using 3D conversion software and deep learning. And we compare 
the results with prior algorithms. After that, we will analyze the problems and improvements of 2D to 3D creative generation.
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Ⅰ. 서 론

2D 이미지에서 3D 모델로의 변환은 상당히 복잡하지만
지난 몇 년 동안 많은 발전이 있었다. 이 연구 영역을 역
그래픽(inverse graphics)이라고 한다. 역 그래픽문제를 해
결하기 위해서는 다른 장면 매개변수와 관련하여 해당 기

능의 도함수를 계산하는 Differentiable Rendering(미분 가
능한 렌더링)[1]과 5차원 데이터(x, y, z, θ, φ)를 입력받아
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해당 시점에서 바라봤을 때 객체에서 추출되는 광선과 깊

이를추출하는 Neural radiance field(NeRF)[2] 방법이있다. 
NeRF는 새로운시점의 영상을 합성하여 3D 기하 및 외관
의장면을압축하여재현한다. 이후후속논문에많은영향
을주었다. 하지만본연구의목적은 2D 이미지를 3D로변
환하는기법이재현수준을넘어얼마만큼다양하고창의적

으로생성하는지를예술과공학적관점에서실험하고아티

스트의원본이미지와견주어생성결과물을평가하고자한

다. 이를위해서다양한 지오메트리와텍스처의표현 그리
고아티스트의작품제작의도(Artist’s Statement)[3]를반영

할 수있는 의미론적 2D to 3D 변환을 탐색적으로 분석한
다. 본 연구는 II장에서는 관련연구 소개와 III장은 2D to 
3D 창의적 생성을 위한 제안을 하고 IV장에서는 실험 및
결과를통해아키텍처를평가한다. 마지막으로 V장결론으
로 끝을 맺는다. 

Ⅱ. 관련연구

2D 이미지를 3D로 변환하는 기술은 3D 모델링 데이터
가필요한일반인 또는 전문가에게 시간과비용절감을위

해필요한연구주제이다. 하지만전문아티스트가만든높
은수준의 3D 모델과유사하게생성하는기술은쉽지않다. 
본연구에서는모델의정밀도, 다양성, 창의성등을고려한
2D 이미지를 3D모델로 변환하는 기술과 관련된 선행연구
를 소개하고, 실험을 통해 필요한 요소를 크게 4가지로 선
정하였다.
첫 번째) 3D 이미지는 복원 수준을 넘어 다양한 형태로
생성되어야 한다. 2D 이미지를 3D 메쉬로 변환하는 많은
선행연구가 있으나 다양한 클래스를 보고 여러 모양으로

생성하는 모델은 상대적으로 적다. 이에 대한 연구로

StyleNeRF[4]가있으나그림 1(상단)에서보는바와같이카
메라 포즈가 바뀌어도 배경은 그대로 유지하고 2D 
StyleGAN에비해다양성또한만족할만한수준은아니다. 
Dream Fields[5]는 3D 감독 없이도 다양한 물체의 형상과
색상을생성할수있는데사전훈련된 CLIP[6] 모델에따라
렌더링 된이미지가대상캡션과함께높은점수를 받도록

많은 카메라 뷰에서 Neural Radiance Field를 최적화한다. 

하지만 이 또한 최적화하는데 비용이 많이 들고 그림1(하
단)처럼 명령 프롬프트에 대해 유사한 이미지를 반복적으
로 생성하거나 CLIP이 가지고있는 이미지를 사용함에따
라 그 제약을 받게 된다. 

그림 1. (상단) StyleNeRF는카메라포즈가바뀌어도배경변화가없는모습
(하단) Dream Fields는자연어쿼리로 ‘a world dominated by insects’를
입력으로주어 5회실험한결과유사한이미지를반복적으로생성하는모습
Fig. 1. (Top) StyleNeRF does not change the background even if the 
camera pose changes (bottom) Dream Fields repeatedly generates 
similar images after five experiments with the mouth of 'a world domi-
nated by inserts' in a natural language query

두번째) 2D to 3D 생성적모델변환에는텍스처와모양
이 함께 변환되어야 한다. 선행연구에서는 CNN은 텍스처
에 편향되어 있기 때문에 텍스처와 모양이 함께 변환되는

네트워크가 흔하지 않다고 한다[7]. 예를 들면 텍스처만 변
환(Fanbo Xiang1.,2021; Lukas Hollein.,2022; Aysegul 
Dundar.,2022)[8,9,10]되거나 메쉬만 변환(Zhiqin Chen et 
al.,2021; Wang Yifan et al.,2020; Eric R. Chan et al., 
2022)[11,12,13]되는 것을 볼 수 있다. 반면에 훈련 수렴을 방
해하지않으면서조밀한물체표면을 학습할수 있는 생성

복사 필드 기반의 새로운 모델인 GOF(Generative Occu- 
pancy Fields)[14] 나기하학적구조와질감을모두나타내는
Differentiable_volumetric_rendering[15]등이 있다. 한편
AUV-Net에서는 단순히 텍스처를 표현하기보다는 UV 매
핑을통해 3D 메쉬에연결하는전통적인방법이더바람직
하다고 주장한다[16]. 이처럼 다양한 메쉬 모양과 세부적으
로 디테일한 UV 매핑은 함께 적용될 필요성이 있다.
세번째) 정밀한 3D 폴리곤메쉬와텍스처를유지하면서
모바일어플리케이션에도최적화될수있게경량화되어야
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한다. 2D 이미지를 3D로 복원 및생성하는많은 선행연구
에서 3D 메쉬는여전히희미하거나계단현상이나타난다. 
최근 Instant-ngp[17]는 이를 개선하여 높은 해상도를 보인

다. 기존의인코딩방법들은하나의태스크만다룰수있었
고 계산비용이 크고 속도가 낮았는데 이를 해결하기 위해

Multiresolution hash encoding을사용해속도를높였다. 하
지만 메쉬의 불균일성 표현으로 인한 구멍이 뚫리거나 필

요이상으로많은메쉬가밀집되는현상이있고 3D 메쉬의
용량이큰단점이있다. 이에반해표준렌더링파이프라인
을 사용하여 새로운 이미지를 효율적으로 합성할 수 있는

텍스처 폴리곤을 기반으로 하는 MobileNeRF[18]는 다양한

일반 디바이스에서 실시간으로 실행할 수 있게 경량화 되

어 있다.
네 번째) 창의적 2D to 3D 변환
3D 메쉬는 스타일과 형태만다양하게만드는수준을넘
어시각예술적관점에서보았을때아티스트의작품제작

의도를충분히반영할수있어야한다. 따라서텍스트를의
미론적으로 해석(text to image)하여원본 이미지에 충실하
면서도창의적인 3D 메쉬와 텍스처를생성하는 것이필요
하다. 유사한선행연구로는다중뷰이미지세트에서알수
없는 토폴로지, 공간적으로 변하는 재료및 조명을 사용하

여삼각형메쉬를재구성하는 3D moma[19]와 3D 훈련데이
터가 필요 없이 2D 텍스트-이미지 확산 모델을 사용하여
텍스트-3D 합성하는 DreamFusion[20] 등이 있다. 

III. 2D to 3D 창의적 생성을 위한 제안

2D이미지로부터 창의적인 3D 모델을 생성하기 위해 기
존 소프트웨어와 딥러닝을 활용하여 그림2와 같은 방법으
로실험하였다. ①을보면아티스트가만든실제사물을카
메라로 360° 촬영하여 약 100장~150장의 2D 이미지를 만
들고②는이를 3D로복원하기위해 3D 변환소프트웨어인
리얼리티캡처(Reality Capture)를활용하였다. ③은아티스
트의작품제작의도가반영된 스타일이미지를 메쉬에매

핑하기 위해 Diffusion CLIP[21]과 Style transfer[22]를 적용

하여다양하고충실도높은텍스처를생성하였다. ④에서는
3D 데이터의 용량을 최소화하기위해 Blender로 버텍스의
수를 감소시키고 Unity 3D로는텍스처의해상도를낮추었
다. ⑤에서 SP-GAN[23]학습을 위한 메쉬와 텍스처로 학습

데이터를 구분하였다. 이후 ⑥SP-GAN을 활용하여 구체
로부터 시작하여 다양한 모양의 포인트 클라우드를 생성

그림 2. 2D to 3D 창의적 생성을 위한 실험
Fig. 2. Experiments for 2D to 3D Creative Generation
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한다. ⑦포인트 클라우드를 메쉬로 변환하기 위해서 
Point2Mesh[24], Addons for blender 2.80을 활용하여 텍스
처를매핑하고 ⑧학습데이터로사용된메쉬와텍스처의품

질과 유사하도록 3D 모델을 최적화하여 디테일하고 다양
하면서 창의적인 3D모델을 생성하게 된다.
사용된 선행 알고리즘으로는 Diffusion CLIP, Style 

transfer, SP-GAN, Point2Mesh가 있으며 본 논문에서는
2D to 3D 창의적이미지 생성을 위한각각 알고리즘의 문
제점과 이를 보완하는 실험을 통해 새로운 방법론을 제안

한다. 본 논문의 기여는 다음과 같다.

◾2D이미지로부터 아티스트의 작품과 견줄만한 다양하
고창의적인 3D 모델을생성하기위한방법을 제안한
다. 먼저 2D이미지를메쉬로재현후학습데이터로부
터 다양하고 조밀한 포인트 클라우드를 합성한다. 최
종적으로 복원된 메쉬에 아티스트스테이트먼트 텍스

트에 충실한 2D 텍스처를 매핑 시킨다.   
◾창작자의스타일과최대한유사하면서창의성높은텍
스처를 생성하기 위해 스타일(StyleGAN, style trans-
fer)만을적용하기보다는작품제작목적이담긴아티
스트 스테이트먼트 텍스트를 명령 프롬프트에 넣고

diffusion model의 마지막레이어를 style transfer하여
텍스처를 생성한다.

◾창의적인메쉬를생성하기위해포인트클라우드간합
성이후 메쉬를 추출하는 방법을 제안한다. 포인트 클
라우드의 다양한 합성을 위해 기존 SP-GAN에 dif-
fusion model과 CLIP을 적용하였고 기하학적 정확도
와 미세한 포인트 클라우드를 얻기 위해 역변환 중간

레이어에 합성할 포인트클라우드를 컨디션으로 주었

다.  
◾Point2Mesh에서는 포인트 클라우드를 메쉬로 변환하
기 위해 압축 포장한 self-prior로부터 표면 메쉬를 포
인트클라우드와 유사하게 재구성하는 방법을 사용한

다. 하지만압축 포장된메쉬는포인트클라우드와 평
활도값(기하학적상관관계및법선의방향)이다른노
이즈에 취약하여 원치 않는 모양을 만들어 내는 경우

가있다. 또한이러한포인트클라우드와 유사한압축

포장된 메쉬를 만드는 일은 쉽지 않은 일이다. 따라서
다양한 모양의 포인트클라우드에도 강건한 최적화 기

반표면재구성을위해암시적표현과명시적표현을통

합하는하이브리드모양표현인 SAP(Shape-As-Points)
를 적용함으로써 토폴로지에 구애받지 않는 빈틈없는

매니폴드 표면을 생성한다.

IV. 실험 및 결과

그림2와 같은 소프트웨어와 딥러닝 알고리즘을 혼용한
실험을바탕으로이에사용된알고리즘의문제점과개선점

을 파악하고 2D to 3D 창의적 생성을 위한새로운 아키텍
처를 그림3과 같이 제안한다. 실제 사물의 촬영으로부터
2D이미지를 얻고 2D to 3D 복원을 위한 Backbone으로
CLIP-NeRF[25]를 사용하여 메쉬를만든다. 이후 SP-GAN+ 
DDIM-CLIP을 거쳐 조밀하고 다양한 포인트 클라우드를
합성한다. 조밀한 포인트 클라우드를얻기위해 SAP를 적
용하고텍스처를매핑함으로써창의적이고표면이매끄러

운 메쉬를 만든다. 

1. 2D to 3D 변환

2D 이미지에서 3D로의 변환은 CLIP-NeRF를 백본으로
사용한다. CLIP-NeRF는 텍스트 프롬프트를 사용하여 단
일 참조 이미지(실제 사물을 촬영하여 얻은 2D이미지)로
부터 보다 직관적인 방식으로 여러 3D학습데이터를 손쉽
게만드는것이가능하다. 실제이미지에서모양과모양코
드를유추하여기존데이터의모양을편집할수있다. CLIP
과 StyleGAN을 결합 하여 CLIP 공간에 정의된 텍스트 조
건에 따라 사전 훈련된 StyleGAN의 잠재 코드를 최적화
하여 이미지를 합성한다. 따라서 실제 사물을 촬영한 2D 
이미지로부터 CLIP-NeRF를 적용하여 3D 메쉬를 얻은 뒤
칼라변화, 모양 변화, 모양 제거 등의 CLIP-NeRF에서 사
용한 방법에 우리는 3D 정보의 손상이 적은 3D Data 
Augmentation 방법을추가하여 학습데이터의 다양성을늘
렸다.
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그림 3. 2D to 3D 창의적 생성을 위해 우리가 제안하는 아키텍처
Fig. 3. Our proposed architecture for 2D to 3D creative generation

그림 4. (a),(b),(c): CLIP-NeRF를 이용한 데이터어그먼테이션, (d),(e): 우리가 추가한 데이터어그먼테이션 방법
Fig. 4. (a),(b),(c): Data augmentation using CLIP-NeRF, (d),(e): The data augmentation method we added
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2. 2D to 2D 텍스처 생성

2D to 2D 다양한 이미지 생성을 위해 GAN보다 Novel 
detail과 다양성 면에서 성능이 좋다는 Diffusion model을
적용하였다[26]. 그림5의 (a)는 noise만 적용한 process과정
이라면 (b)와 같은 우리의방법은 CLIP Diffusion model의
DDIM Reverse단계에서 noise로 Style이미지를 넣고 복원
이미지 X0 전마지막레이어에 Style transfer를적용함으로
써 DiffusionCLIP만 적용한 것에 비해 아티스트 스테이트
먼트(텍스트)에 가까우면서 표현력이 풍부한 텍스처가 되
도록하였다. 그림 6은아티스트의원본이미지와텍스트를
함께 diffusion model에 입력으로 넣어 생성한 이미지와

그림 5. 2D to 2D 스타일 텍스처 생성 과정
Fig. 5. Process for creating 2D to 2D style textures

 

Style transfer를함께적용한이미지를비교한결과이다. 표
1을보면 LPIPS는두개의이미지의유사도를평가하기위
해 사용되는 지표로 수치가 낮을수록 성능이 좋으나 다양

한 텍스처를 만들기 위해서는 오히려 높은 것이 유리 할

수 있다.

Method LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑

Diffusion 0.562 28.14 0.244

DiffusionCLIP 0.618 28.63 0.144
DiffusionCLIP

(+Style transfer) 0.710 28.01 0.260

표 1. 그림 6에 대한 성능평가
Table 1. Performance evaluation for Figure 6

  

3. 3D로부터 다양한 포인트 클라우드 생성

3D로부터포인트클라우드를생성하기위해선행연구인
Plug-and-Play Diffusion[27]을 참조로 하였고 2D U-Net을
3D U-Net으로 바꾸었다. 레이어 중간에 합성할포인트클
라우드를 넣었으며 Classifier free guidance의 원본이미지
와타겟이미지의거리를조절하는 α를통해보다정밀하고

Artist Ground-truth DiffusionCLIP +Style transfer

Yang Dae won

text: The spiky, large flower resembles a rose

Hong Kyung taek

text: The upcoming world of dystopia is a reality for all of us

Lee Don soon

text: hammer down an apartment covered with lines of leaves

Yuhan Lee

text: A number of square lines gather together to form a tower

그림 6. DiffusionCLIP만 적용한 것과 Style transfer를 함께 적용한 실험 결과 이미지
Fig. 6. Image of experimental results with DiffusionCLIP only and Style transfer applied together
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창의적인포인트클라우드를생성하고자하였다. 아티스트

그림 7. Global prior부터 다양한 포인트 클라우드를 생성하는 SP-GAN
Fig. 7. SP-GAN to create multiple point clouds from the Global prior

의 원본데이터를 모델링하여 학습데이터를 만든 후 SP- 
GAN은그림7과같이 구체로부터다양하고반추상적인포
인트클라우드를생성한다. 아티스트가영감으로부터 작품
을제작하듯 SP-GAN은적은노이즈로다양한포인트클라
우드를 합성할 수 있음을 보여준다. SP-GAN의 결과는 다
양한 포인트 클라우드를 생성할 수 있도록 잠재벡터를 이

용한 파트별 모양 보간과 편집이 가능하나 디테일함이 부

족하다. 따라서 우리가 제안하는 방법은 그림8과 같이

Diffusion model을 두개의 스테이지로 나눈 뒤 첫 번째 스
테이지에서 입력 포인트 클라우드로부터 노이즈를 만들고

형태를잘 유지시켜주기위해 feature를 self-attention에 in-
jection시켜 원본을 denoising한다. 두 번째 스테이지 에서
는 첫 번째 스테이지에 사용된 노이즈(XT)를 가져와서 텍
스트 임베딩과 합성에 사용될 포인트 클라우드를 3D 
U-Net 레이어에 Data Augmentation을이용해에디팅 시킨
다. 그리고 feature와 함께 쿼리(qt)와 키(kt)를해당레이어
에넣어주어형태를유지시키고 다양성을주기위해포인

트 클라우드를 컨디션으로 중간 레이어에 합성하여

Translated denoising 되게 한다. CLIP의텍스트는 각 레이

어에컨디션으로주어아티스트의원본이미지에의미론적

으로충실하고다양한포인트클라우드의생성이가능하게

한다. 그림 9에서와 같이 Diffision Process 에서는 βt 에노
이즈의정도를조절함으로써포인트클라우드에대한역확

산 과정을특정잠재형태에따라조정되는마르코프 연쇄

로 모델링된다. 우리가 제안하는 2D to 3D 창의적 생성에
는 DDPM (Denoising diffusion probabilistic models)[28]보

다더빠르게이미지생성샘플링방법인 DDIM(Denoising 
Diffusion Implicit Models)[29] non-Markovian diffusion 
Process를 적용한다.

그림 9. 확산및생성프로세스의시각화. 순방향전이확률     이
후 ⊖   를 학습할 수 있다.
Fig. 9. Visualization of diffusion and generation processes. After the 
forward transition probability     , ⊖    may be 
learned

3.1 방법
캡션을컨디션으로넣어포인트클라우드를다양하게만

그림 8. 포인트 클라우드를 창의적으로 생성하기 위해 우리가 제안하는 방법(SP-GAN->Diffusion model+CLIP)
Fig. 8. How we propose to creatively create a point cloud(SP-GAN->Diffusion model+CLIP)
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든다. 3D U-Net에 이미지를 에디팅 하고 거리 조절은

Classifier free guidance를 사용하여 α값을 조절한다.  

3.1.1 Classifier free guidance

  w xtPt  w xtt (1)

Classifier free guidance식은 conditional diffusion model
의 아웃풋과 unconditional model의 아웃풋의 차이를 바탕
으로셈플링을유도한다. P는원하는 guidance를뜻하고 ∅
는 컨디션으로 주는 0 또는 null 값을 나타낸다.

(1)식에서 w>1이면음수가되어원래이미지∅에서멀어
지는 효과가 있다. 식(2)에서는 ∅(null)를 이미지 Pn으로
교체하여 새로운이미지(CLIP의캡션을 임베딩 한이미지
와 텍스트)를넣어주면그 이미지와 멀어질수록 타켓이미
지(원하는합성이미지)와가까워지게되는효과가있다. α
는 Pn값의 크기를 적당히 조절하여 샘플링하게 된다.

       (2)

따라서 최종 식은

      (3)

으로 바뀌게 된다.

3.1.2 Self-Attention injection
Self-Attention은 Residual Block, Self-Attention, Cross 

Attention으로 구성된다. 입력을 제외하고 Cross-Attention 
계산은 Self-Attention과 동일하다. Cross-attention은 동일
한 차원의두 개의 별도 임베딩시퀀스를 비대칭적으로결

합하는반면 self-attention 입력은단일임베딩 시퀀스이다. 
시퀀스중하나인 Query의역할은 feature를그대로입력으
로 사용하여 모양을 유지하는 역할을 하고, 임베딩벡터로
들어오는 컨디션은 Key와 Value로 들어간다.

 

그림 11. Cross Attention 작동모습
Fig. 11. Cross Attention operation

3.1.3 포인트 클라우드 에디팅
샘플링 단계에서합성시킬 포인트 클라우드는컨디션으

로 중간 레이어에 넣어 다양한 포인트 클라우드가 Trans- 
lated denoising되게 한다. Feature and self-attention in-
jected로모양이유지된상태에서 3D U-Net 레이어중간에
포인트 클라우드를 넣고 Shape, Mixup으로 에디팅 한다.

그림 10. Classifier free guidance를 적용한 이미지 유사도 거리 차이를 이용해 포인트 클라우드를 다양하게 만든다.
Fig. 10.  Image similarity using Classifier free guidance makes point clouds diverse by using distance differences
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그림13은원본과 유사하면서 창의적인포인트 클라우드
생성을 위해 우리가 제안하는 방법과 선행 알고리즘과 비

교한실험결과이다. 표 2를보면우리가제안하는 diffusion 

CLIP 또는 edit point cloud를 추가한것이 좋은성능을 보
이는것으로나타났다. edit point cloud는재현력보다창의
적인다양성을평가하기위한실험으로 SP-GAN+diffusion 

Method Humanoid Hammer a round-shaped
character a geometric building

Ground Truth

SP-GAN

Point-E

SP-GAN+
DiffusionCLIP

SP-GAN
(+DiffusionCLIP, 
+edit pointcloud)

그림 13. 3D로부터 다양한 포인트 클라우드 생성 비교
Fig. 13. Comparison of creating different point clouds from 3D

그림 12. 포인트 클라우드 에디팅을 활용한 합성
Fig. 12. Synthesis with point cloud editing

Method LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑ HYPE(30P/250ms)
SP-GAN 0.728 5.78 0.462 6,1,8,5
Point-E 0.629 8.07 0.520 8,3,6,10

SP-GAN (+DiffusionCLIP)OUR 0.240 15.62 0.796 7,2,3,5
SP-GAN (+DiffusionCLIP+edit point cloud)OUR 0.807 11.45 0.772 9,18,13,10

표 2. 3D로부터 다양한 포인트 클라우드 생성 성능평가
Table 2. Assess the performance of creating multiple point clouds from 3D
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CLIP에비해성능은다소떨어지나사람이보았을때의평
가방법인 Human eYe Perceptual Evaluation(HYPE)은 ed-
it point cloud를 추가한 것이 높은 점수를 받았다. HYPE 
평가방법은 HYPE-Time을 사용하여 아티스트 총 30명에
게제한된시간하에시각적 인식을측정하여 생성된이미

지가 원본과 유사하면서도 얼마나 창의적으로 표현했는지

를 최소시간(250ms)안에 결정하도록 하였다. 숫자는 선호
하는 사람의 수를 뜻하고 평가에 사용된 이미지는 그림13
의 해당 알고리즘 좌측부터 시작하여 우측 순이다. 

4. point cloud to mesh

포인트 클라우드는 Point2Mesh를 활용하여메쉬로 변환
후텍스처를매핑하였다. 그림15의결과를보면포인트클
라우드를수축포장한 self-prior로부터좋은수렴을보여준
다. 하지만포인트클라우드와 Obj 파일의상관구조가기하
학적으로다르면위에서 네번째와 같이 노이즈가생겨모

양을 제대로 만들지 못하는 문제점이 있다. 이것은 포인트
클라우드와 수축 포장된 메쉬와의 평활도 값(법선의 방향, 
포인트 클라우드의 밀도)을 비교하여 수렴하지 않는 경우
로 지정되지 않은 법선의 방향이나 저밀도 포인트 클라우

드에 해당된다. 또한메쉬변환에는포인트 클라우드와압
축포장된 메쉬가 함께 있어야 하는데 이러한 포인트 클라

우드와 유사한압축포장된메쉬를만드는일은쉽지않다. 
따라서다양한모양의포인트클라우드에도강건한최적화

기반표면재구성을 위해 암시적표현과명시적 표현을통

합하는 하이브리드 모양 표현인 SAP(Shape-As-Points)[30]

를적용함으로써토폴로지에구애받지않고빈틈없는매니

폴드표면을생성하고표현력이풍부한포인트클라우드를

메쉬로 표면을 재구성할 필요가 있다.

그림 15. Point2Mesh를 활용한 포인트 클라우드에서 메쉬로 변환
Fig. 15. Convert Point2 Mesh from Point Cloud to Mesh

 

SAP는최적화기반및학습기반표면추정에모두사용
할 수 있는 포아송 솔버(Poisson solver)가 있다.

4.1 최적화 기반 3D 재구성
최적화 기반 단일 개체 재구성을 위한 파이프라인이다. 

SAP를 사용하면 방향이 지정되지 않은 노이즈 포인트 클

그림 14. SAP 최적화 기반 3D 재구성
Fig. 14. SAP Optimization-based Setting
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라우드를 3D로재구성을할수있다. 대상포인트클라우드
의 Chamfer loss는최적화를위해정규화된소스포인트클
라우드로 역전파 된다. 

Forward pass: 노이즈가많은초기포인트클라우드로부
터미분가능한 DPSR은방향이지정된포인트클라우드를
제공한다. 이러한 포아송 솔버는 점이기본모양내부에있
는지 여부를 나타내는 조밀한 정규 그리드(indicator grid)
를 얻는다. 이후 마칭큐브를 이용하여 그리드에 일치하는
3D 구메쉬를출력한다. 메쉬에서포인트를샘플링하여타
겟과의 Chamfer Distance 를 구할 수 있다.

Backward pass: 메시 M에서 샘플링된 모든 포인트

에 대해 입력 포인트 클라우드에 대한 양방향 L2 
Chamfer거리 를계산한다. 모든 텀은마칭큐브와관련
된중간항 를제외하고는체인룰을사용하여그라디

언트를 분해할 수 있다.

4.2 학습 기반 3D 재구성
학습 기반 지표면 재구성을 위한 파이프라인이다. SAP
를 사용하여심층신경망의매개변수를학습할수있고신

경망은노이즈가많은이상값과지정되지 않은 포인트클

라우드의오프셋과법선을모두 예측한다. 이후보다 clean 
방향의 포인트 클라우드는 DPSR(Differentiable Poisson 
Surface Reconstruction)로전달되고 조건부 모델을훈련시
켜 3D로재구성한다.  clean 방향의포인트클라우드를예
측하기위해 모델을 훈련하는데, 여기서 포아송 솔버와 마
칭 큐브를 사용하여 빈틈없는 메쉬를 얻는다. 한편노이즈
가 없고조밀한메쉬를 학습시킬 ground truth하고이런메
쉬로 부터 표면 점과 법선을 샘플링한 뒤 PSR(Poisson 
Surface Re- construction)을 실행하여 정규그리드를 얻는
다. 마지막으로 ground truth에대한 L2 손실과 을계

산하고 마칭큐브에서 메쉬를 추출하게 된다.

그림 16. 학습 기반 표면 재구성을 위한 파이프라인
Fig. 16. Pipeline for learning-based surface reconstruction

Artist’s Statement: A robot synthesized with a pencil

2D image PointCLIP DreamFusion Dream Fields Point-E Our

그림 17. 본 논문에서 제안하는 2D to 3D 변환 결과와 선행 알고리즘과의 이미지 비교
Fig. 17. Image comparison between 2D to 3D conversion results proposed in this paper and leading algorithms
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5. 창의적 3D 모델 생성 비교 평가

그림17과 표3에서는 우리가 제안하는 2D to 3D 창의적
생성이미지결과와 Text to 3D 변환선행알고리즘이생성
한 이미지를 비교 평가 하였다. 아티스트스테이트먼트를
입력으로 넣고 PointCLIP[31], DreamFusion, Dream Fields, 
Point-E의 결과와 우리의 결과를 평가하는 방식이다. 표3 
성능평가를보면우리가제안하는방법이전반적으로좋은

결과를 보이는 것을 볼 수 있다. 생성된 이미지의 화질에
대한 손실 정보 PSNR이 특히 높으며 밝기, 대조, 구조적
측면을 평가하는 SSIM에서는 DreamFusion 다음으로 좋
다. 전문 아티스트 30명을 대상으로 한 HYPE 선호도에서
도높은평가를받았다. 평가방법은제한시간 250ms안에
Ground-truth 2D이미지와 유사하면서 창의적인 3D이미지
를 선택하도록 하였다.

V. 결 론

NeRF이후 2D 이미지를 3D로 변환하는 많은 연구가진
행되고 있다. 하지만대부분복원관련연구가많고 창의적
으로 생성하는 분야에 대한 연구는 상대적으로 적다. 더욱
이아티스트와견줄만한수준의이미지를생성하는방법은

어려운 태스크이다. 하지만 인공지능이 인간의 예술적 창
의성에 어느 정도까지도달할수 있는지를연구한다는것

은 단순히 많은 이미지를 학습하여 생성하는 수준을 넘어

서는것이다. 즉인간과같이사물을보고학습하여독창적
인자기만의작품제작의도를바탕으로이미지를생성할수

있는지에 대한 탐색적 연구는 창의적인 딥러닝 모델 발전

을 위해 중요하다고 생각한다. 본 논문은 이러한 관점에서
연구하였고 최근 다양성과 정밀성 측면에서 GAN보다 성

능이좋다는 diffusion model과 CLIP을이용하고딥러닝과
소프트웨어를활용한실험을통해선행알고리즘의문제점

을파악한뒤 2D to 3D 창의적생성에대한새로운방법을
제안하였다. 요약하면 다음과 같다. 

1) 2D to 2D 텍스처 매핑
diffusion model에 Style transfer를 함께 적용하면 보다
풍부하고 다양한 텍스처 생성이 가능하다. 창작자의 스타
일과 최대한 유사하면서 창의성 높은 텍스처를 생성하기

위해 스타일(StyleGAN, style transfer)만을 적용하기 보다
는 작품 제작 목적이 담긴 아티스트 스테이트먼트 텍스트

를명령프롬프트로넣고 diffusion model의마지막 레이어
에 style transfer를줌으로써 다양하고 풍성한텍스처를 메
쉬에 매핑 할 수 있다.

2) 창의적 2D to 3D 생성을 위한 방법
2D이미지로 부터 창의적인 3D메쉬를 곧바로 변환하는
것은쉬운일이아니다. 포인트클라우드를거친뒤메쉬를
만든다고해도다양하고창의적인모양을정밀하게만드는

것은 어렵다. 따라서 포인트 클라우드간 합성 이후메쉬를
추출하는 방법을 제안한다. 포인트 클라우드의 다양한 합
성을위해기존 SP-GAN에 diffusion model과 CLIP을적용
하였고기하학적정확도와미세한포인트클라우드를얻기

위해 역변환 중간 레이어에 합성할 포인트 클라우드를 컨

디션으로 줌으로써창의적인포인트클라우드를생성한다. 

3) Point cloud to mesh
포인트클라우드를메쉬로변환하기위한방법으로오픈

소스 라이브러리 Open3D, 메쉬를 만드는 알고리즘

Marching Cubes 등이 있다. 본 논문에서는 선행연구로

Point2Mesh를 다루었다. 하지만 압축 포장된 self-prior가

Method LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑ HYPE(30P/250ms)
PointCLIP 0.797 7.003 0.492 7

DreamFusion 0.832 9.512 0.546 2
Dream Fields 0.843 6.930 0.489 6

Point-E 0.767 7.877 0.480 4
SP-GAN+DiffusionCLIP (+edit point cloud+SAP) (Our) 0.765 10.295 0.533 11

표 3. 그림17에 대한 성능평가
Table 3. Performance evaluation for Figure 17
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있어야 하고 포인트 클라우드와 평활도 값이 다르면 원치

않는모양을만들어내는단점이있다. 따라서다양한모양
의 포인트 클라우드에도 강건한 최적화 기반 표면 재구성

을 위해 암시적 표현과 명시적 표현을 통합하는 하이브리

드 모양 표현인 SAP(Shape-As-Points)를 적용함으로써 토
폴로지에구애받지않는빈틈없는매니폴드표면을생성할

수 있다.
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