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요 약  
단일 이미지 텍스처(texture) 생성 과업은 3 차원 메시(mesh)와 대상 객체에 대한 한 장의 사진이 주어졌을 때 디퓨전 

모델(Diffusion model)을 활용하여 해당 메시의 텍스처를 생성하는 것을 목표로 한다. 그러나 단일 이미지는 대상 객체에 대한 
3 차원 표현력이 부족하기 때문에, 생성된 텍스처가 입력 이미지와 상이하다. 따라서 본 논문에서는 3 차원 인지(3D-aware) 

디퓨전 모델인 Zero123 를 사용하여 훈련 데이터에 대한 3 차원 예측 이미지를 담은 3 차원 의사(pseudo) 데이터 집합을 

생성하여 디퓨전 모델을 학습한 뒤 텍스처 생성 모델인 TEXTure 에 적용하도록 하여 텍스처가 원본 텍스처와 유사하도록 

향상시키는 파이프라인을 제안한다. 실험 결과 의사 데이터를 사용하여 생성한 텍스처 품질이 텍스트만을 사용하였을 때나 한 
장의 이미지만을 사용했을 때보다 정량적 지표, 정성적 지표 모두 객체에 대한 텍스처를 더 잘 표현함을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

3 차원 컴퓨터 비전은 영화, 비디오 게임, 증강 

현실(Artificial Reality)과 가상 현실(Virtual Reality) 등의 
산업 분야에서 많은 수요가 존재한다. 그 중에서도 텍스처를 

생성하는 과업은 대상 객체에 대한 3 차원 형태를 고려하여 

표면에 이미지나 패턴을 부여하는 과업이다. 따라서 3 차원 

컴퓨터 비전에 대한 전문 지식을 요구하고, 작업 시간이 길기 
때문에 많은 인적 자원을 소모한다. 이에 따라 인공지능 

기반의 고품질의 3 차원 메시의 텍스처 자동 생성 분야의 

수요는 계속적으로 증가하고 있다. 

이전까지는 절대적인 3 차원 데이터 집합의 부족으로 인해 

텍스처 자동 생성 분야의 발전이 더디었으나 이미지 생성 
모델인 디퓨전 모델의 발전에 따라 텍스트 혹은 이미지 

입력을 따르는 텍스처를 생성하는 모델들[1,2]이 

등장하였다. 그러나, 입력 이미지를 따르는 텍스처 생성 

과업은 객체에 대한 정보를 풍부하게 학습하기 위해 여러 

장의 이미지를 필요로 한다[1]. 따라서 단일 이미지만으로 
과업을 수행할 경우, 실제 외관과 차이가 발생하여 텍스처가 

입력 이미지를 따르지 못할 수 있다. 

따라서 본 논문에서는 3 차원 인지 디퓨전 모델인 

zero123[3]를 활용하여 3 차원  의사 데이터 집합을 

생성한다. 그 뒤 의사 데이터로 학습한 Dreambooth 모델을  

텍스처 생성 모델인 TEXTure 에 적용하여 텍스처를 

생성하는 파이프라인을 제안한다. 

II. 본 론  

디퓨전 모델(Diffusion Models)은 잡음(noise)에서 

타임스텝(timestep)에 따라 점진적으로 잡음을 걷어내면서 

이미지를 생성하는 생성 모델이다. 디퓨전 모델은 
어텐션(attention) 연산을 통해 텍스트, 스케치, 깊이 맵 등의 

다양한 조건부 이미지 생성이 가능하다. 

 Dreambooth[4]는 3~5 장 정도의 소규모의 훈련 

데이터에 존재하는 객체(object)나 화풍(style)을 사전 

학습된 디퓨전 모델에 학습시킨다. 사전 훈련된(pretrained) 
디퓨전 모델에 3 장 이상의 이미지로 구성된 학습 데이터 

집합에서 추출한 이미지 𝑥와 텍스트 𝑦를 입력하였을 때 목적 

함수 ℒ 은 다음과 같다. 

ℒ = [‖𝜖 − 𝜖!(𝑥", 𝑡, 𝑦)‖##      식 (1) 

이때 𝑡 는 디퓨전 모델의 타임스텝(timestep),  𝜖  은 
디퓨전 모델이 삽입한 비 조건 잡음(unconditional noise), 

𝜖!은 타임스텝에 따른 노이즈를 첨가한 잡음 이미지 𝑥" , 
타임스텝 𝑡 , 입력 텍스트 𝑦 를 조건으로 하는 조건부 
잡음(conditional noise)을 의미한다. 본 논문에서는 객체에 

대한 이미지를 Dreambooth 를 통해 학습시킨다. 

 Zero123 는 디퓨전 모델을 3 차원 객체 데이터 집합인 

Objaverse[5] 데이터 집합으로 미세 조정한 3 차원 인지 

생성 모델이다. Zero123 는 단일 이미지와 이미지를 어느 
각도에서 보는지를 수치화한 카메라 파라미터 𝜋  를 

입력하여 입력 이미지 𝑥에 대한 해당 각도의 이미지 𝑥∗을 

예측한다. 이 때 𝑓 는 Zero123 모델을 의미한다. 본 

논문에서는 Zero123 를 통해 입력 이미지에 대한 3 차원 
의사 데이터를 생성한다. 

𝑥∗ = 𝑓(𝑥, 𝜋)      식 (2) 

TEXTure[1]는 텍스트나 이미지를 입력하여 입력을 

따르는 텍스처를 생성하는 모델이다. TEXTure 모델은 

다양한 카메라 각도로부터 렌더링한 깊이 맵(Depth Map)과 
2 차원 이미지, 입력 텍스트를 조건으로 하여 

인페인팅(inpainting) 작업을 수행한다. 그 뒤 카메라 각도와 

해당 메시를 고려하여 생성한 이미지에서 새로 텍스처에 

반영할 부분, 갱신할 부분, 유지할 부분으로 나누어 텍스처에  

그림 1. 제안 모델 구조.  

(상단) 의사 데이터 집합 생성 과정 

(하단) 메시에 대한 텍스처 생성 과정 



표 1. 각 기법 간 정량적 성능 비교 

역투영(back-projection)한다. 이 과정을 반복하여 
최종적으로 완성된 텍스처를 생성한다. 본 논문의 실험에서 
는 TEXTure 모델을 베이스라인 모델로 사용하였다. 

본 논문이 제안하는 파이프라인은 다음과 같다. 우선 원본 

3 차원 객체를 정면에서 렌더링하여 2 차원 이미지 𝑥 를 

생성한다. 그 다음 Zero123 를 통해 𝑥  에 대한 다른 
각도에서의 이미지 집합 𝑥%∗, 𝑥#∗, ⋯𝑥&∗ 를 예측한다. 앞에서 

얻은 이미지 집합에 𝑥를 추가하여 3 차원 훈련 데이터 𝑥0 =
{𝑥, 𝑥%∗, 𝑥#∗, ⋯𝑥&∗}를 구성하여 Dreambooth 모델을 학습한다. 

마지막으로 TEXTure 모델에 학습한 디퓨전 모델을 
사용하여 3 차원 메시에 대한 텍스처를 생성한다. 전체 

파이프라인에 대한 그림은 [그림 1]과 같다. 

III . 실 험 및 논 의 

실험은 정량적 실험과 정성적 실험을 진행하였다. 정량적 

실험에서는 객체를 설명하는 텍스트만을 사용하여 텍스처를 
생성했을 때(텍스트), 원본 3 차원 객체를 정면에서 렌더링한 

한 장의 이미지로 데이터 집합을 구성하여 학습한 

Dreambooth 모델을 TEXTure 모델에 사용했을 때(단일 

이미지), 단일 이미지에 의사 3 차원 데이터을 추가하여 
학습한 Dreambooth 모델을 TEXTure 모델에 사용했을 

때(의사 데이터)를 비교하였다. 텍스처가 입혀진 메시로부터 

각각 360도로 수평 회전하면서 균등하게 10장의 이미지를 

렌더링하고, 원본 텍스처 렌더링과 얼마나 시각적으로 

유사한지를 측정한다. 실험 지표로는 LPIPS[6]를 
사용하였다. LPIPS 는 수치가 낮을수록 지표가 좋음을 

의미한다. 

정성적 실험은 정량적 실험에서 사용한 기법들과 원본 

텍스처를 사용한 정면, 후면 렌더링의 시각화 결과를 
비교하였다. 3D 메시와 텍스처 데이터는 공공 3 차원 

데이터셋을 제공하는 Poly Haven[7] 을 사용하였다. 

정량적 실험 결과는 [표 1]과 같다. 가장 좋은 성능을 

가진 지표는 볼드체로, 두 번째로 좋은 성능을 가진 지표는 

밑줄 처리하였다. 실험 결과 의사 데이터, 단일 이미지, 
텍스트 순으로 정량적 지표가 좋음을 확인할 수 있었다. 

객체에 대한 캡션을 텍스트로 입력하여 텍스처를 

생성하였을 경우에는 질감이나 색상 등의 객체에 대한 

세부적인 정보를 디퓨전 모델에 전달할 수 없기 때문에 다른 
두 기법보다 LPIPS 성능이 떨어진다. 단일 이미지의 경우, 

객체에 대한 정면 정보만을 전달했기 때문에 측면 정보와 

후면 정보가 포함된 3 차원 의사 데이터를 사용했을 

때보다 LPIPS 성능이 떨어진다. 

정성적 실험 결과는 [그림 2]와 같다. 텍스트만 사용해 
텍스처를 학습한 경우에는 원본 3 차원 텍스처에 대한 

색상이나 패턴, 재질이 완전히 다른 것을 확인할 수 있었다. 

단일 이미지의 경우, antique ceramic vase 는 텍스트만 

사용한 경우보다는 원본에 대한 패턴을 제대로 표현하지 
못하는 것을 확인할 수 있다. 또한, concrete cat statue 의 

경우 콘크리트 재질을 표현하지 못하는 것을 확인할 수 있다. 

이는 텍스트와 단일 이미지 모두 객체에 대한 3 차원 

표현력이 부족한 결과라고 추론할 수 있다. 

IV. 결 론  

본 논문에서는 3 차원 인지 디퓨전 모델을 사용하여 한 

장의 이미지로부터 3 차원 의사 데이터 집합을 생성하여 

Dreambooth 모델을 학습하고, 학습한 Dreambooth 모델을 

텍스처 생성 모델인 TEXTure 에 사용하여 텍스처를 

생성하는 파이프라인을 제안한다. 실험 결과,  의사 데이터를 

사용하여 생성한 텍스처가 텍스트를 사용할 때나 단일 

이미지를 사용했을 때보다 객체에 대한 텍스처를 더 잘 

표현함을 정량적, 정성적 실험을 통해 확인하였다. 
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