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요약

3차원형상복원(3D reconstruction)은이미지또는영상속물체를 3차원형상으로복원하는것을말한다.본연구는물체의
전반적형상을넘어세부적인모습까지복원할수있는표현력을가진 3차원형상복원네트워크인,점진적점유네트워크를
제안한다. 본 연구가 제안하는 네트워크는 이미지 전체의 정보를 담고 있는 특징(feature)을 사용하는 기존 점유 네트워크
와 달리, 수용 영역(receptive field)의 크기에 따라 다양한 수준의 이미지 특징을 추출해서 사용한다. 그리고, 다양한 수준의
이미지 특징을 디코더(decoder) 내 디코더 블록(decoder block)들에 순차적으로 반영하여, 형상 복원의 품질이 단계적으로
개선하는 네트워크 구조를 제안한다. 본 연구는 또한, 다양한 수준의 이미지 특징을 적절히 조합하여 사용하는 디코더 블록
구조를제안한다.본연구는제안하는네트워크의성능검증을위해 ShapeNet데이터세트를사용하였으며,기존의점유네
트워크(ONet)및다양한수준의이미지특징을사용하는최신연구(DISN)와성능비교하였다.그결과,기존점유네트워크
대비 세 가지 검증 지표 모두에서 높은 성능을 달성하였으며, DISN과는 대등한 수준의 성능을 보여주었다. 그리고 복원 형
상의 시각적 비교 결과, 본 연구의 점진적 점유 네트워크가 기존 점유 네트워크 대비, 물체의 세부 모습을 잘 복원하는 것을
확인하였다.또한, DISN이복원실패한물체의얇은부분또는이미지에서가려진부분을본연구의네트워크는잘잡아내는
결과를확인할수있었다.이러한결과는본연구가제안하는점진적점유네트워크의유용성을검증하는결과다.

Abstract

3D reconstruction means that reconstructing the 3D shape of the object in an image and a video. We proposed a progressive
occupancy network architecture that can recover not only the overall shape of the object but also the local details. Unlike the
original occupancy network, which uses a feature vector embedding information of the whole image, we extract and utilize the
different levels of image features depending on the receptive field size. We also propose a novel network architecture that applies
the image features sequentially to the decoder blocks in the decoder and improves the quality of the reconstructed 3D shape
progressively. In addition, we design a novel decoder block structure that combines the different levels of image features properly
and uses them for updating the input point feature. We trained our progressive occupancy network with ShapeNet. We compare
its representation power with two prior methods, including prior occupancy network(ONet) and the recent work(DISN) that used
different levels of image features like ours. From the perspective of evaluation metrics, our network shows better performance
than ONet for all the metrics, and it achieved a little better or a compatible score with DISN. For visualization results, we found
that our method successfully reconstructs the local details that ONet misses. Also, compare with DISN that fails to reconstruct
the thin parts or occluded parts of the object, our progressive occupancy network successfully catches the parts. These results
validate the usefulness of the proposed network architecture.

키워드: 3차원복원,음함수,딥러닝,점유네트워크
Keywords: 3D reconstruction, implicit function, deep learning, Occupancy network
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1. 서론

3차원형상복원(3D reconstruction)은이미지또는영상속물체
의 형상을 3차원 모델로 복원하는 기술이다. 전통적인 3차원 형
상 복원은 여러 시점에서 획득한 이미지를 사용하는 다중시점

스테레오(multi-view stereo) 알고리즘들 [1]을 기반으로 발전해
왔으며, 단일 이미지로 부터 물체 형상을 복원하는 것은 도전적
인문제였다. 하지만, 딥러닝 기반의인공지능기술의발전에힘
입어 단일 이미지 기반 3차원 형상 복원 기술이 크게 발전하였
다 [2, 3, 4, 5].

인공신경망을 이용한 3차원 형상 복원 기술은 네트워크의 출
력 형태에 따라 크게 명시적 표현 기법과 음함수 기반의 암묵적

표현기법으로분류할수있다.명시적표현기법은복셀(voxel),
포인트(point), 메시(mesh) 등 과 같은 기하 객체를 이용하여 형
상을표현하는기법으로,형상표현이직관적이고사용이쉽다는
장점을 가진다 [6, 3, 2, 7, 8, 9, 10, 4]. 하지만, 명시적 표현 방
법을 사용하는 기술들은 제한적인 해상도 또는 낮은 토폴로지

(topology)표현의한계를가진다.

물체의내외부경계면을표현하는음함수(implicit function)를
기반으로물체의형상을복원하는암묵적표현을사용하여,명시
적표현기법의한계인해상도문제를해결할수있다. Mescheder
등 [11]은 주어진 좌표(또는 포인트)의 물체 내부(점유) 여부(확
률)를 출력하는 점유 네트워크(occupancy network, ONet)를 제
안하였다. ONet은 입력 포인트의 점유 여부만 판단하기 때문에,
입력포인트의개수에제한이없이원하는해상도로물체형상을

복원할수있다는장점을가진다.그결과, ONet은이미지속물
체종류에맞추어전반적인형상을성공적으로복원하는결과를

보여주었다.하지만,복원된물체의세부모습(예,의자등받이의
기둥들)은잘표현되지않는한계를가진다.

본 연구는 물체의 세부적 모습까지 복원할 수 있도록 표현력

을 높인 점진적 점유 네트워크(progressive occupancy network)
를 제안한다. 이미지 전체의 정보를 담고 있는 전역 특징(global
feature)을 사용해서 물체의 형상을 추론하는 ONet [11]과 달리,
본 연구는 수용 역영(receptive field)의 크기에 따른 다양한 수준
의 이미지 특징을 추출해서 사용함으로서, 물체의 세부적 모습
복원에대한네트워크의표현력을높인다(3.3장및 3.4장).또한,
다양한 수준의 이미지 특징을 단계적으로 사용함으로서, 3차원
형상복원품질을점진적으로향상시키는점진적점유네트워크

구조를 제안한다(3.2장). 그리고 물체 세부 형상 복원 과정에서
전역적 특징이 깨지는 문제를 해결할 수 있도록 서로 다른 수준

의이미지특징을조합해서사용하는디코더네트워크및디코더

블록구조를제안한다(3.5장).

본연구는제안하는네트워크를 ShapeNet [12]데이터세트를
사용하여학습시켰으며,그성능을두가지기존연구(ONet [11],
DISN [13])와비교하였다(4장).그결과, 3차원복원품질을측정
하는 세 가지 지표 모두에서 ONet대비 높은 성능을 달성하였으
며, DISN와대등한수준의점수를얻었다.또한,시각적복원결
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Figure 1: 3D reconstruction results using ONet [11], DISN [13],
and our progressive occupancy network.

과비교를통해ONet및DISN이표현하지못한물체의세부적형
상을잘잡아내는모습을확인할수있었다(Figure 1과 Figure 5).

2. 관련연구

한장의 이미지로 부터 3차원 형상을 복원하는 인공신경망 기술
은출력의형태에따라명시적표현기법과음함수(implicit func-
tion) 기반의 암묵적 표현 기술로 구분된다. 명시적 표현 기법
은 사용하는 기하 객체(geometric primitive)에 따라 다시 복셀
(voxel)기반 [6, 3],포인트클라우드(point cloud)기반 [2, 7, 8, 9],
그리고메시(mesh)기반 [10, 4, 14]기법으로구분된다.

복셀은데이터구조가단순하고사용이쉽다는장점을가지며,
복셀의 격자에 대한 3차원 합성곱 신경망을 이용한 3차원 형상
복원 기술들이 연구되었다 [6, 3]. 하지만 복셀은 해상도 향상에
따른 메모리 부하 크다는 단점을 가지며, 복셀 기반의 인공 신
경망을 통해 처리할 수 있는 격자의 해상도가 상대적으로 낮다

(예, 323 또는 643)는 한계를 가진다. 최근에는 팔진트리(octree)
와같은적응형데이터구조를사용하는등의방법으로이러한해

상도의한계를극복하기위한연구들이진행되었다 [15, 16, 17].
하지만, 여전히 해상도가 일정 수준으로 제한되며(예, 2563) 얕
은 구조(shallow architecture)에서 작은 크기의 배치를 사용해야
한다는단점을가진다.

복셀 기반 3차원 형상 복원 기법의 대안 중 하나로, 물체의 형
상을포인트클라우드형태로출력하는인공신경망기술들이연

구되었다 [2, 7, 8, 9]. 포인트는 필요한 부분에만 위치하면 되기
때문에 해상도(포인트의 수)에 따른 메모리 부하가 복셀에 비해
적다는 장점을 가진다. 하지만, 포인트는 위치에 대한 자유도가
높고연결성(connectivity)을갖지않기때문에물체의형상을정
확히표현하는데한계를가진다.또한,물체의표면(surface)을표
현하기 위해서는 마칭큐브(marching cube) [18] 등과 같은 후처
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Figure 1: 3D reconstruction results using ONet [11], DISN [13],
and our progressive occupancy network.

과비교를통해ONet및DISN이표현하지못한물체의세부적형
상을잘잡아내는모습을확인할수있었다(Figure 1과 Figure 5).

2. 관련연구

한장의 이미지로 부터 3차원 형상을 복원하는 인공신경망 기술
은출력의형태에따라명시적표현기법과음함수(implicit func-
tion) 기반의 암묵적 표현 기술로 구분된다. 명시적 표현 기법
은 사용하는 기하 객체(geometric primitive)에 따라 다시 복셀
(voxel)기반 [6, 3],포인트클라우드(point cloud)기반 [2, 7, 8, 9],
그리고메시(mesh)기반 [10, 4, 14]기법으로구분된다.

복셀은데이터구조가단순하고사용이쉽다는장점을가지며,
복셀의 격자에 대한 3차원 합성곱 신경망을 이용한 3차원 형상
복원 기술들이 연구되었다 [6, 3]. 하지만 복셀은 해상도 향상에
따른 메모리 부하 크다는 단점을 가지며, 복셀 기반의 인공 신
경망을 통해 처리할 수 있는 격자의 해상도가 상대적으로 낮다

(예, 323 또는 643)는 한계를 가진다. 최근에는 팔진트리(octree)
와같은적응형데이터구조를사용하는등의방법으로이러한해

상도의한계를극복하기위한연구들이진행되었다 [15, 16, 17].
하지만, 여전히 해상도가 일정 수준으로 제한되며(예, 2563) 얕
은 구조(shallow architecture)에서 작은 크기의 배치를 사용해야
한다는단점을가진다.

복셀 기반 3차원 형상 복원 기법의 대안 중 하나로, 물체의 형
상을포인트클라우드형태로출력하는인공신경망기술들이연

구되었다 [2, 7, 8, 9]. 포인트는 필요한 부분에만 위치하면 되기
때문에 해상도(포인트의 수)에 따른 메모리 부하가 복셀에 비해
적다는 장점을 가진다. 하지만, 포인트는 위치에 대한 자유도가
높고연결성(connectivity)을갖지않기때문에물체의형상을정
확히표현하는데한계를가진다.또한,물체의표면(surface)을표
현하기 위해서는 마칭큐브(marching cube) [18] 등과 같은 후처

리를필요로한다.

메시는 3차원형상을표현하기위해가장널리사용되는기학
객체중하나로,직접메시를생성하는 3차원형상복원인공신경
망 기술들도 연구되었다 [10, 4, 14]. Wang 등 [4]은 템플릿 도형
(예, 타원체)을 형상에 맞추어 변형(메시를 구성하는 정점의 이
동)하고메시의해상도를업-샘플링(up-sampling)하는과정을반
복하는 Pixel2Mesh방법을제안하였다.그들은카메라정보를이
용하여 3차원 공간 상 정점을 이미지 평면으로 투사(projection)
하고, 해당 위치에 대한 이미지 특성인 지각적 특성(perceptual
feature)을 추출하여 사용하였다. 그 결과, 3차원 형상의 세세한
부분까지 높은 품질로 복원하는 결과를 보여주었다. 하지만, 낮
은 토폴로지의 간단한 템플릿 도형을 사용하며 템플릿과 다른

토폴로지를 가지는 형상을 복원할 수 없다는 아쉬움을 가진다.
Groueix등 [14]은파라메트릭표면(parametric surface)들을이용
하여 물체의 3차원 형상을 복원하는 AtlasNet을 제안하였으며,
다양한 토폴로지의 물체 형상 을 높은 품질로 복원하였다. 하지
만, 폴리곤 패치를 붙인 형태로 메시 사이의 연결성 정보를 표
현하지못하고서로중첩이 발생가능하다.그결과,결과물들의
표면이매끄럽게표현되지못한다는단점을가진다.

위에서살펴본것과같이,기하객체를사용한명시적표현방
법을 사용하는 기술들은 제한적인 해상도 또는 낮은 토폴로지

표현의 한계를 가진다. 음함수 기반의 형상 표현은 이러한 한계
를극복할수있는대안중하나다 [11, 19, 20, 13, 21]. Mescheder
등 [11]은주어진 3차원포인트가물체의내부(점유)일확률을추
론하는 점유 네트워크(ONet)를 제안하였다. 그들은 3차원 격자
의각셀의점유를예측하고,점유셀을분할및다시점유예측을
수행하는 것을 반복함으로서 해상도 향상에 따른 메모리 부하

문제를해결하였다.또한,마칭큐브를이용하여최종메시를생
성함으로써 메시 중첩 및 연결성 정보 부재 문제를 해결하였다.
그결과, ONet은입력이미지속물체의형상을높은해상도를가
지는메시로복원해냈다.하지만,이미지의전체의정보를담고
있는 특성 벡터(전역 특성)로 잠재 공간(latent space)을 조절함
으로서, 물체의 세부 상세를 잘 표현하지 못하는 한계점을 가진
다(Figure 1(b)). Saito 등 [19]은 지역적 이미지 특성(local image
feature)을 사용하여 옷을 입은 사람의 형상을 세부 상세까지 높
은품질로복원하였다. Xu등 [13]은이미지의전역적특성(global
feature)과 지역적 특성(local feature)을 동시에 사용하여 부호가
있는거리장(signed distance field, SDF)을예측하는 DISN(Deep
Implicit Surface Network)을제안하였다. DISN은전역적특성과
지역적특성각각으로예측한 SDF를합하여최종 SDF를예측하
며,마칭큐브알고리즘으로복원한물체의형상이세부상세까지
잘 잡아내었다. 하지만, 물체의 매우 얇은 부분이 복원 시 손실
되는경우가종종있다는한계를가진다(Figure 1(c)).

본연구가제안하는네트워크는 ONet구조 [11]에기반을두고
있다.하지만,이미지전체정보를담은전역적특성뿐만이아닌 3
차원포인트의위치에기반을둔지역적특성을추출하고전역적

특성과 함께 사용한다는 점에서 ONet과 차별성을 가진다. 또한

본연구는지역적특성을사용한다는측면에서는 Saito등 [19]및
DISN [13]과 유사하지만, 전역적 특징에서 시작하여 점점 더 세
부적인 지역적 특징을 점진적으로 사용한다는 점에서 차별성을

가진다.

3. 제안하는방법

3.1 시스템개요

본연구는 ONet [11]에서제시한 3차원형상복원시스템을기반
시스템으로사용한다. ONet은 3차원적응형격자(예,팔진트리),
점유네트워크(occupancy network),그리고메시생성모듈로구
성된다.최초의격자는낮은해상도를가지며,격자의각포인트
를 점유 네트워크로 전달한다. 점유 네트워크는 이미지와 3차원
좌표(포인트)를입력으로받고,해당포인트가물체형상의내부
(점유)일 확률을 출력한다. 격자 포인트 중 임계값 이상의 점유
확률을가지면포인트주변의복셀은 8분할되며,분할된격자의
점들은 다시 점유 네트워크로 전달되어, 점유 여부가 결정된다.
목표 해상도에 도달할 때까지 위 과정이 반복되며, 목표 해상도
에도달한격자는메시생성모듈로전달된다.메시생성모듈은
주어진격자에마칭큐브(marching cube)알고리즘 [18]을적용하
여결과메시를생성한다.

본연구는 ONet의점유네트워크대비,물체형상의세부를정
확히표현할수있는점진적점유예측네트워크를제안한다.

3.2 점진적점유예측네트워크개요

본 연구가 제안하는 점유 예측 네트워크는 입력 이미지 촬영에

사용된카메라정보를알고있는경우를대상으로한다.즉,네트
워크의 입력은 이미지, 카메라 정보, 그리고 3차원 좌표(포인트)
이며, 출력은 해당 포인트 위치의 점유 여부(확률)다. 이미지로
부터의 얻은 정보(관측)를 x ∈ X , 주어진 포인트를 p ∈ R3, 그
리고 카메라 정보를 c ∈ C라고 했을 때, 제안하는 네트워크가
표현하는함수는수식 1과같다.

fθ : R3 ×X × C → [0, 1] (1)

Figure 2는 본 연구가 제안하는 점진적 점유 네트워크의 전체
구조를 보여준다. 제안하는 네트워크는 인코더, 지역 특징 추출
기, 디코더 블록들, 그리고 점유 추론 블록으로 구성되어 있다.
입력이미지는 224× 224크기로전처리되어인코더의입력으로

들어간다. 인코더(encoder)는 합성곱 신경망(convolution neural
network, CNN)을 사용하며, 입력 이미지에서 특징을 추출하는
역할을 한다(3.3장). 지역 특징 추출기(local feature extractor)는
카메라 정보와 포인트 위치 정보를 기반으로 이미지에서 해당

포인트 위치에 대응되는 이미지 특징인 지역적 특징(local fea-
ture)을 추출하는 역할을 한다(3.4장). 디코더(decoder) 블록들은
지역 특징들을 반영하여 포인트 특징(point feature)을 갱신한다
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Figure 2: Progressive occupancy network architecture

(3.5장). 디코더 네트워크는 총 다섯 개의 디코더 블록으로 구성
되어있으며,각디코더블록을서로다른수준의지역적특징들
을 사용하여 포인트 특징을 점진적으로 갱신한다. 마지막 점유
추론블록은디코더블록들을거쳐나온포인트특징을입력으로

받아점유여부를출력한다(3.6장).

3.3 인코더

본연구에서사용하는인코더네트워크는여섯개의합성곱블록

(convolution block)으로구성된합성곱신경망으로, Table 1은각
합성곱블록및네트워크전체의구조를요약한것이다.각합성
곱층(Conv2D)은활성함수로 ReLU를사용하였으며, Table 1에
는 간결성을 표기를 생략하였다. 각 합성곱 블록의 출력(Table 1
의굵은폰트)은서로다른수용영역을가진특징맵으로, Conv.
block1에서 Conv. block5로진행할수록수용영역이넓어진다.수
용 영역이 좁을수록 특징 맵의 각 원소는 이미지의 좁은 영역에

대한지역적정보를담게되며,수용영역이넓어지면각원소가
이미지의넓은영역에대한정보를담게된다.마지막합성곱블
록(Conv. block6)의출력은이미지전체에대한정보를담고있으
며,본연구는이를전역적특징(global feature)로정의한다.또한,
Conv. block1에서 Conv. block5의 특징맵을 지역적 특징맵(local
feature map)으로정의한다.

본연구는카메라의정보를이용하여지역적특징맵으로부터

입력 포인트의 위치(x,y,z 좌표)에 대응하는 특징들을 추출하여
사용한다(3.4장).

3.4 지역적특징추출

지역적특징맵으로부터포인트위치에대응하는지역적특징을

추출하기위해본연구는, Wang등 [4]의연구에서제안한지각적
특징 풀링(perceptual feature pooling) 방법을 사용한다. Figure 3
은포인트에대응하는지역특징추출방법을보여주며,그과정
은다음과같다. 우선, 이미지상에서포인트가대응되는위치를

Table 1: Encoder network configuration

Type Layer
Kernel size,

stride, padding
Output shape

(d,w,h)

Conv.
block1

Conv2d 3,1,1 (16,224,224)
Conv2d 3,1,1 (16,224,224)
Conv2d 3,2,2 (32,112,112)

Conv.
block2

Conv2d 3,1,1 (32,112,112)
Conv2d 3,1,1 (32,112,112)
Conv2d 3,2,1 (64,56,56)
Conv2d 3,1,1 (64,56,56)
Conv2d 3,1,1 (64,56,56)

Conv.
block3

Conv2d 3,2,1 (128,28,28)
Conv2d 3,1,1 (128,28,28)
Conv2d 3,1,1 (128,28,28)

Conv.
block4

Conv2d 5,2,2 (256,14,14)
Conv2d 3,1,1 (256,14,14)
Conv2d 3,1,1 (256,14,14)

Conv.
block5

Conv2d 5,2,2 (512,7,7)
Conv2d 3,1,1 (512,7,7)
Conv2d 3,1,1 (512,7,7)
Conv2d 3,1,1 (512,7,7)

Conv.
block6

Conv2d 3,2,2 (256,5,5)
Conv2d 3,2,1 (256,3,3)
Conv2d 3,2,1 (256,2,2)

Linear
(input, output)

(1024, 256)
(256)

얻기 위해 카메라 정보를 이용하여 3차원 포인트를 2차원 이미
지 평면으로 투영한다. 그리고 지역적 특징맵의 크기에 맞추기
위한 축소 연산을 수행하여, 특징맵 상에서 포인트의 대응 위치
를얻는다.마지막으로특징맵에서포인트에대응하는특징을추
출한다. 특징맵 상의 포인트 위치는 정수가 아닐 수 있으며, 그
경우포인트주변네개특징점의특징값을쌍-선형보간(bilinear
interpolation)하여계산한다.

포인트에대응하는지역적특징추출은모든지역적특징맵에

대해적용되어계산되며,그렇게추출된지역적특징들은디코더
로전달되어점유네트워크표현력향상을위해사용된다(3.5장).
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Figure 2: Progressive occupancy network architecture

(3.5장). 디코더 네트워크는 총 다섯 개의 디코더 블록으로 구성
되어있으며,각디코더블록을서로다른수준의지역적특징들
을 사용하여 포인트 특징을 점진적으로 갱신한다. 마지막 점유
추론블록은디코더블록들을거쳐나온포인트특징을입력으로

받아점유여부를출력한다(3.6장).

3.3 인코더

본연구에서사용하는인코더네트워크는여섯개의합성곱블록

(convolution block)으로구성된합성곱신경망으로, Table 1은각
합성곱블록및네트워크전체의구조를요약한것이다.각합성
곱층(Conv2D)은활성함수로 ReLU를사용하였으며, Table 1에
는 간결성을 표기를 생략하였다. 각 합성곱 블록의 출력(Table 1
의굵은폰트)은서로다른수용영역을가진특징맵으로, Conv.
block1에서 Conv. block5로진행할수록수용영역이넓어진다.수
용 영역이 좁을수록 특징 맵의 각 원소는 이미지의 좁은 영역에

대한지역적정보를담게되며,수용영역이넓어지면각원소가
이미지의넓은영역에대한정보를담게된다.마지막합성곱블
록(Conv. block6)의출력은이미지전체에대한정보를담고있으
며,본연구는이를전역적특징(global feature)로정의한다.또한,
Conv. block1에서 Conv. block5의 특징맵을 지역적 특징맵(local
feature map)으로정의한다.

본연구는카메라의정보를이용하여지역적특징맵으로부터

입력 포인트의 위치(x,y,z 좌표)에 대응하는 특징들을 추출하여
사용한다(3.4장).

3.4 지역적특징추출

지역적특징맵으로부터포인트위치에대응하는지역적특징을

추출하기위해본연구는, Wang등 [4]의연구에서제안한지각적
특징 풀링(perceptual feature pooling) 방법을 사용한다. Figure 3
은포인트에대응하는지역특징추출방법을보여주며,그과정
은다음과같다.우선,이미지상에서포인트가대응되는위치를

Table 1: Encoder network configuration

Type Layer
Kernel size,

stride, padding
Output shape

(d,w,h)

Conv.
block1

Conv2d 3,1,1 (16,224,224)
Conv2d 3,1,1 (16,224,224)
Conv2d 3,2,2 (32,112,112)

Conv.
block2

Conv2d 3,1,1 (32,112,112)
Conv2d 3,1,1 (32,112,112)
Conv2d 3,2,1 (64,56,56)
Conv2d 3,1,1 (64,56,56)
Conv2d 3,1,1 (64,56,56)

Conv.
block3

Conv2d 3,2,1 (128,28,28)
Conv2d 3,1,1 (128,28,28)
Conv2d 3,1,1 (128,28,28)

Conv.
block4

Conv2d 5,2,2 (256,14,14)
Conv2d 3,1,1 (256,14,14)
Conv2d 3,1,1 (256,14,14)

Conv.
block5

Conv2d 5,2,2 (512,7,7)
Conv2d 3,1,1 (512,7,7)
Conv2d 3,1,1 (512,7,7)
Conv2d 3,1,1 (512,7,7)

Conv.
block6

Conv2d 3,2,2 (256,5,5)
Conv2d 3,2,1 (256,3,3)
Conv2d 3,2,1 (256,2,2)

Linear
(input, output)

(1024, 256)
(256)

얻기 위해 카메라 정보를 이용하여 3차원 포인트를 2차원 이미
지 평면으로 투영한다. 그리고 지역적 특징맵의 크기에 맞추기
위한 축소 연산을 수행하여, 특징맵 상에서 포인트의 대응 위치
를얻는다.마지막으로특징맵에서포인트에대응하는특징을추
출한다. 특징맵 상의 포인트 위치는 정수가 아닐 수 있으며, 그
경우포인트주변네개특징점의특징값을쌍-선형보간(bilinear
interpolation)하여계산한다.

포인트에대응하는지역적특징추출은모든지역적특징맵에

대해적용되어계산되며,그렇게추출된지역적특징들은디코더
로전달되어점유네트워크표현력향상을위해사용된다(3.5장).
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3.5 디코더

본 연구가 제안하는 점진적 점유 예측 네트워크의 디코더는 다

섯 개의 디코더 블록으로 구성되어 있으며, Figure 4는 디코더
블록의 구조를 보여준다. 디코더 블록의 입력은 256차원의 포
인트 특징과 지역적 특징 추출기를 통해 추출된 지역적 특징들

이다. 최초의 포인트 특징은 3차원의 입력 포인트를 완전 연결
계층(fully connected layer)을 통과 시켜 256차원으로 확대하여
생성한다(Figure 2). 디코더로 들어온 포인트 특징은 조건부 배
치정규화(conditional batch normalization, CBN)후, ReLU활성
함수층과합성곱층(Conv1d)을통과한다.이과정(CBN → ReLU
→ Conv1d)는한차례더반복된다.디코더블록의최초입력포인
트 특징은 잔차(residual)을 통해 전달되어, 위 과정을 거쳐 나온
포인트특징에더해져서디코더블록의최종출력을생성한다.

ONet [11]는조건부배치정규화를위한매개변수 γ와 β를인

코더의최종출력(예, Conv. block6의출력)을통해추론하고사용
하였다.그 결과, 물체의전체적형상은잘 복원해내지만세부적
인모습까지는잘잡아내지못하는한계를보여주었다.본연구는
이러한한계를극복하기위해조건부배치정규화매개변수추론

을위해다양한수준의지역적특징을사용한다.디코더블록에는
두 개의 지역적 특징이 입력으로 들어오며, 각 블록으로 들어오
는 지역적 특징들은 서로 다르다. 첫 번째 디코더 블록(decoder

block1)은 인코더의 가장 후미에 있는 합성곱 블록에서 출력된
특성맵(Conv. block5와 Conv. block6의출력)에서추출된지역적
특징이입력으로주어지며,두번째디코더블록(decoder block2)
은 인코더의 네 번째와 다섯 번째 지역적 특징맵(Conv. block4
와 Conv. block5의출력)에서추출된지역적특징을입력으로받
는다. 동일한 규칙으로 마지막 디코더 블록까지의 지역적 특징
입력이 결정된다(Figure 2). 두 개의 지역적 특징은 조건부 배치
정규화의매개변수를추론하는데사용되며,그과정은다음과같
다. 우선, 각 지역적 특징을 통해 (γ1, β1)과 (γ2, β2)를 추론한다.
그리고 두 추론 결과를 가중치 합하여 최종 γ와 β를 결정한다.
가중치 합을 위한 가중치 α1과 α2는 두 지역적 특징 중 더 넓은

수용영역을 가지는(인코더 뒤쪽의) 지역적 특징을 사용하여 추
론하도록하였다.매개변수및가중치를추론하는네트워크는두
개 층으로 이루어진 합성곱 신경망을 사용하였으며, ReLU활성
함수를사용하였다.가중치합을위한공식은다음수식 2과 3와
같다.

γ = α1γ1 + (1− α1)γ2 (2)

β = α2β1 + (1− α2)β2 (3)

인코더의전반부(예, Conv. block1)에서생성된지역적특징맵
의각원소는이미지의국지적영역에대한정보를담고있으며,
후반부(예, Conv. block6)로갈수로점점이미지의전체적특징을
담게된다.따라서,디코더블록에입력으로들어오는지역적특
징에 따라 각 디코더 블록이 내포하는 표현력도 물체의 세부적

모습에서부터물체의전체적형상까지서로달라진다.본연구는
물체의 전체적 형상을 추론하는 디코더 블록을 앞쪽에, 그리고
물체의 세부 형상을 추론하는 블록을 뒤쪽에 배치하는 구조를

선택하여,네트워크가물체의전체적형상을먼저추론하고점진
적으로세부적인모습을추론할수있도록설계하였다(4.4장).

디코더에서출력된최종포인트특징은점유추론블록에전달

되어,포인트위치에대한점유확률예측을위해사용된다.

3.6 점유추론블록

점유추론블록은디코더에서생성한포인트특징과인코더의모

든블록에서추출된지역적특징(Conv. block6경우,전역적특징)
을 결합(concatenation)한 종합적 이미지 특징 벡터를 입력으로
받는다. 포인트 특징은 종합적 이미지 특징 벡터를 기반으로 한
조건부배치정규화를거친후,완전연결층으로전달된다.마지
막으로,완전연결층은점유확률을출력한다.

본연구는디코더의출력을바로완전연결층으로전달하는경

우,카메라의시점에대한종속성이강하게작용한다는것(예,가
려진 부분의 형상 표현을 못함)을 경험적으로 발견하였다. 그리
고종합적이미지특징벡터의사용이이런현상을완화해준다는

것을확인하였다.
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3.7 손실함수

본 연구는 제안하는 점진적 점유 예측 네트워크 학습을 위해 손

실함수(loss function)는이진교차엔트로피(binary cross entropy,
BCE)를 사용하였다. 이미지 i에 대한 관측과 카메라 정보가 xi,
ci,그리고 j 번째입력포인트를 pij라고할때,손실함수는다음
수식 4와같다.

Loss =

k∑
j=1

BCE(fθ(pij , xi, ci), oij) (4)

4. 구현및결과

4.1 데이터세트및실험환경

본 연구는 제안하는 점진적 점유 네트워크의 성능을 확인하고

기존 연구들과의 비교를 위해, 3차원 형상 복원 연구를 위해 널
리 사용되는 ShapeNet [12] 데이터 세트를 사용하였다. 그 중,
Choy등 [6]과같은 13가지종류에대한데이터세트를사용하여
학습 및 테스트를 진행하였다. 전체 데이터 샘플은 43,755개로
학습(training),검증(validation),테스트(test)데이터로각각 70%,
10%, 20%의샘플을사용하였다.

제안하는 모델은 PyTorch를 기반으로 구현하였으며, 최적화
방법(optimizer)으로는Adam알고리즘(learning rate = 0.0001, β1
= 0.9, β2 = 0.999, ε= 10−8)을사용하였다.조건부배치정규화의
µ와 σ 운동량(momentum)은 0.1, ε는 10−5를 사용하였다. 최종
메시 생성에는 Mescheder 등 [11]이 제안한 다중 해상도 등가면
추출(multiresolution isosurface extraction, MISE)방법을사용하
였다. MISE를위한최초해상도는 323이며활성복셀에대한최

대해상도는 2563으로 ONet [11]과동일하게설정하였다.

본연구는기존인공신경망기반 3차원복원네트워크중,대표
적인음함수표현모델인 ONet [11]과이미지에서추출한전역적
정보와 지역적 특징을 함께 사용하는 특징을 가지는 DISN [13]
와 성능을 비교한다. 두 모델 모두 저자가 github에 공개한 코드
를사용하였으며,제안하는모델과동일한데이터세트와컴퓨팅
환경에서학습을진행하였다.

4.2 검증지표

본 연구는 3차원 복원 연구에 널리 사용되는 세 가지 지표인,
Chamfer distance, IoU, 그리고 법선 일관성(normal consistency)
지표를사용하여제안하는네트워크의성능을검증하였다 [11].

Chamfer distance는포인트클라우드사이의유사도를측정하
는 지표 중 하나로, 가장 가까운 점들 사이의 거리를 기준으로
사용한다.따라서,값이낮을수록높은유사도를의미한다. 본연
구는정답메시와네트워크를통해추론된메시의유사도를분석

하기위해,각메시에서 10만개의포인트를임의샘플링(random

sampling)하여포인트클라우드들을만들고, Chamfer distance를
계산하였다.

IoU(Intersection over Union)는두메시사이의유사도를 측정
하는 지표로, 두 메시의 부피(volume)합 대비 두 메시가 겹치는
부분의부피비율을계산하는방법으로유사도를측정한다.따라
서, IoU는높을수록높은유사도를의미한다.
법선 일관성(normal consistency)은 두 메시 표면 사이의 법선

유사도를표현하는점수로,두메시사이의고차원유사도를측정
하는지표다 [12].따라서법선일관성은높을수록높은유사도를
의미한다.

4.3 결과및비교

Table 2는본논문이제안하는점진적점유네트워크(Ours)와두
가지비교대상모델인 ONet과 DISN의테스트데이터세트에대
한 Chamfer distance, IoU, normal consistency 점수다. 이미지의
전역적 특징과 지역적 특징을 함께 사용하는 DISN과 Ours가 모
든 지표에서 ONet보다 평균적으로 좋은 성능을 보여주는 것을
확인 할 수 있다. Figure 1와 Figure 5는 입력 이미지와 복원된
형상의예를보여주고있으며, ONet에대비하여 DISN과 Ours가
물체의 세부적 형상을 잘 표현하는 모습을 볼 수 있다. Figure 1
에서총의손잡이부분,의자등받이의구멍과다리의굴곡등이
그 대표적인 예들이다. 이러한 결과는 이미지에서 지역적 정보
를추출해서사용하는것이물체의세부적인형상을추론하는데

도움이된다는것을보여주는결과다.
DISN과비교하여 Ours는 Chamfer distance와 IoU에서는조금

좋은성능을,그리고 normal consistency에서는조금낮은성능을
보이는 등 세 가지 평가지표에서 대등한 수준의 성능을 보여준

다.하지만,복원결과물의시각적품질에서는차이를확인할수
있다(Figure 1와 Figure 5). DISN은형상복원과정에물체의얇은
부분(예, Figure 1에서배의돛,총의가늠쇠및총구)을복원하는
데실패하는모습을확인할수있다.본연구가제안하는점진적
점유네트워크는 DISN이놓친얇은부분까지잘복원해내는모
습을확인할수있다(Figure 1와 Figure 5).이는제안하는점진적
점유 네트워크의 디코더 내 각 디코더 블록이 내포하는 표현력

이 물체의 전역적 특성과 세부적 특성을 모두 아우르고 있으며,
단계별로포인트특징을갱신함에따라얻을수있는결과다(4.4
장).

4.4 디코더블록의효과

본연구는디코더에서서로다른수준의지역적특징을활용하는

디코더 블록의 효과 확인 및 디코더 블록 수에 따라 성능 변화

를분석하기위해,각디코더블록에서나온포인트특징을사용
하여 3차원 복원을 수행해 보았다. Figure 6는 각 디코더 블록의
출력을 사용하여 측정한 세 가지 지표에 대한 점수를 보여준다.
그래프에서볼수있듯,디코더블록을지나감에따라세가지지
표모두에서점진적으로성능이향상됨을확인할수있었다.본
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3.7 손실함수

본 연구는 제안하는 점진적 점유 예측 네트워크 학습을 위해 손

실함수(loss function)는이진교차엔트로피(binary cross entropy,
BCE)를 사용하였다. 이미지 i에 대한 관측과 카메라 정보가 xi,
ci,그리고 j 번째입력포인트를 pij라고할때,손실함수는다음
수식 4와같다.

Loss =

k∑
j=1

BCE(fθ(pij , xi, ci), oij) (4)

4. 구현및결과

4.1 데이터세트및실험환경

본 연구는 제안하는 점진적 점유 네트워크의 성능을 확인하고

기존 연구들과의 비교를 위해, 3차원 형상 복원 연구를 위해 널
리 사용되는 ShapeNet [12] 데이터 세트를 사용하였다. 그 중,
Choy등 [6]과같은 13가지종류에대한데이터세트를사용하여
학습 및 테스트를 진행하였다. 전체 데이터 샘플은 43,755개로
학습(training),검증(validation),테스트(test)데이터로각각 70%,
10%, 20%의샘플을사용하였다.

제안하는 모델은 PyTorch를 기반으로 구현하였으며, 최적화
방법(optimizer)으로는Adam알고리즘(learning rate = 0.0001, β1
= 0.9, β2 = 0.999, ε= 10−8)을사용하였다.조건부배치정규화의
µ와 σ 운동량(momentum)은 0.1, ε는 10−5를 사용하였다. 최종
메시 생성에는 Mescheder 등 [11]이 제안한 다중 해상도 등가면
추출(multiresolution isosurface extraction, MISE)방법을사용하
였다. MISE를위한최초해상도는 323이며활성복셀에대한최

대해상도는 2563으로 ONet [11]과동일하게설정하였다.

본연구는기존인공신경망기반 3차원복원네트워크중,대표
적인음함수표현모델인 ONet [11]과이미지에서추출한전역적
정보와 지역적 특징을 함께 사용하는 특징을 가지는 DISN [13]
와 성능을 비교한다. 두 모델 모두 저자가 github에 공개한 코드
를사용하였으며,제안하는모델과동일한데이터세트와컴퓨팅
환경에서학습을진행하였다.

4.2 검증지표

본 연구는 3차원 복원 연구에 널리 사용되는 세 가지 지표인,
Chamfer distance, IoU, 그리고 법선 일관성(normal consistency)
지표를사용하여제안하는네트워크의성능을검증하였다 [11].

Chamfer distance는포인트클라우드사이의유사도를측정하
는 지표 중 하나로, 가장 가까운 점들 사이의 거리를 기준으로
사용한다.따라서,값이낮을수록높은유사도를의미한다. 본연
구는정답메시와네트워크를통해추론된메시의유사도를분석

하기위해,각메시에서 10만개의포인트를임의샘플링(random

sampling)하여포인트클라우드들을만들고, Chamfer distance를
계산하였다.

IoU(Intersection over Union)는두메시사이의유사도를 측정
하는 지표로, 두 메시의 부피(volume)합 대비 두 메시가 겹치는
부분의부피비율을계산하는방법으로유사도를측정한다.따라
서, IoU는높을수록높은유사도를의미한다.
법선 일관성(normal consistency)은 두 메시 표면 사이의 법선

유사도를표현하는점수로,두메시사이의고차원유사도를측정
하는지표다 [12].따라서법선일관성은높을수록높은유사도를
의미한다.

4.3 결과및비교

Table 2는본논문이제안하는점진적점유네트워크(Ours)와두
가지비교대상모델인 ONet과 DISN의테스트데이터세트에대
한 Chamfer distance, IoU, normal consistency 점수다. 이미지의
전역적 특징과 지역적 특징을 함께 사용하는 DISN과 Ours가 모
든 지표에서 ONet보다 평균적으로 좋은 성능을 보여주는 것을
확인 할 수 있다. Figure 1와 Figure 5는 입력 이미지와 복원된
형상의예를보여주고있으며, ONet에대비하여 DISN과 Ours가
물체의 세부적 형상을 잘 표현하는 모습을 볼 수 있다. Figure 1
에서총의손잡이부분,의자등받이의구멍과다리의굴곡등이
그 대표적인 예들이다. 이러한 결과는 이미지에서 지역적 정보
를추출해서사용하는것이물체의세부적인형상을추론하는데

도움이된다는것을보여주는결과다.
DISN과비교하여 Ours는 Chamfer distance와 IoU에서는조금

좋은성능을,그리고 normal consistency에서는조금낮은성능을
보이는 등 세 가지 평가지표에서 대등한 수준의 성능을 보여준

다.하지만,복원결과물의시각적품질에서는차이를확인할수
있다(Figure 1와 Figure 5). DISN은형상복원과정에물체의얇은
부분(예, Figure 1에서배의돛,총의가늠쇠및총구)을복원하는
데실패하는모습을확인할수있다.본연구가제안하는점진적
점유네트워크는 DISN이놓친얇은부분까지잘복원해내는모
습을확인할수있다(Figure 1와 Figure 5).이는제안하는점진적
점유 네트워크의 디코더 내 각 디코더 블록이 내포하는 표현력

이 물체의 전역적 특성과 세부적 특성을 모두 아우르고 있으며,
단계별로포인트특징을갱신함에따라얻을수있는결과다(4.4
장).

4.4 디코더블록의효과

본연구는디코더에서서로다른수준의지역적특징을활용하는

디코더 블록의 효과 확인 및 디코더 블록 수에 따라 성능 변화

를분석하기위해,각디코더블록에서나온포인트특징을사용
하여 3차원 복원을 수행해 보았다. Figure 6는 각 디코더 블록의
출력을 사용하여 측정한 세 가지 지표에 대한 점수를 보여준다.
그래프에서볼수있듯,디코더블록을지나감에따라세가지지
표모두에서점진적으로성능이향상됨을확인할수있었다.본

Input

ONet

DISN

Ours

Figure 5: The input image and the visualization of 3D reconstruction results using ONet [11], DISN [13], and our progressive occupnacy
network

Table 2: Result comparison of implicit function based network
Chamfer Distance (↓) IoU (↑) Normal Consistency (↑)
ONet Disn Ours ONet Disn Ours ONet Disn Ours

category
airplane 0.147 0.130 0.134 0.571 0.570 0.578 0.840 0.829 0.831
bench 0.155 0.165 0.171 0.485 0.451 0.465 0.813 0.797 0.802
cabinet 0.167 0.164 0.163 0.733 0.742 0.741 0.879 0.883 0.880
car 0.159 0.173 0.169 0.737 0.728 0.734 0.852 0.846 0.847
chair 0.228 0.211 0.212 0.501 0.532 0.529 0.823 0.826 0.824
display 0.278 0.222 0.215 0.471 0.555 0.552 0.854 0.874 0.864
lamp 0.479 0.268 0.261 0.371 0.445 0.449 0.731 0.757 0.751
loudspeaker 0.300 0.241 0.236 0.647 0.701 0.697 0.832 0.860 0.859
rifle 0.141 0.111 0.104 0.474 0.552 0.557 0.766 0.801 0.799
sofa,couch,lounge 0.194 0.186 0.184 0.680 0.690 0.693 0.863 0.870 0.869
table 0.189 0.168 0.173 0.506 0.538 0.541 0.858 0.858 0.858
telephone 0.140 0.141 0.131 0.720 0.712 0.715 0.935 0.930 0.929
vessel 0.218 0.194 0.191 0.53 0.558 0.562 0.794 0.789 0.783
mean 0.215 0.183 0.180 0.571 0.598 0.601 0.834 0.840 0.838

연구는또한,인코더블록의수와디코더블록의수를더늘려보
았지만,일곱개이상의블록에서는유의미한성능향상이없음을
확인하였다. Figure 7은배와트럭두가지샘플에대해디코더블
록의 수 증가에 따른 복원 결과를 가시화 한 결과다. 배의 경우
초기 디코더 블록이 배의 전체적 윤곽을 잡아냈으며, 뒤쪽으로
갈수록 세부적인 모양이 점진적으로 개선되는 것을 확인 할 수

있다. 트럭의 경우도 초기에는 배와 비행기의 중간 모습을 표현
하다가,후반으로갈수록트럭의모습으로세부형상이잡혀가는
것을확인할수있다.이러한결과는본연구가제안하는디코더
내 디코더 블록들이 물체 형상을 전역적 모습에서 지역적 특징

표현으로점진적으로개선하고있음을확인할수있는결과다.

4.5 삭마연구(ablation study)

본 연구는 제안하는 네트워크를 구성하는 주요 요소의 효과를

분석하기위해각요소를배제하고성능을측정하는삭마연구를

진행하였다.삭마연구에사용된네트워크는아래와같다.

• CBNconcat: 디코더 블록마다 다른 지역적 특징을 넣는 것
대신, 각 인코더 블록의 출력들을 모두 결합(concatenation)
해서조건부배치정규화조건으로사용하는네트워크다.

• CBNsingle:각디코더블록에서하나의지역적특징만을사
용해서조건부배치정규화를수행하는네트워크로,전역적
특징(Conv. block6의출력)은사용하지않고다섯개블록만
사용하였다.
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Figure 6: Scores changes of three evaluation metrics according to the number of decoder blocks
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Figure 7: Reconstruction visual results that depend on the network’s iterations

Table 3: Results of for different network architectures
Chamfer distance IoU Normal consistency

ONet 0.215 0.571 0.834
CBNconcat 0.200 0.578 0.831
CBNsingle 0.198 0.582 0.832
Ours 0.180 0.601 0.838

Table 3는 ONet과 Ours, 그리고 삭마 연구를 위해 사용된 두
개 모델의 테스트 세트에 대한 점수를 보여준다. Figure 8은 의
자 샘플에 대한 네 가지 모델의 복원 결과를 가시화 한 결과다.
CBNconcat는다양한수준의지역적특징과전역적특징을함께

사용함으로서 ONet 대비 Chamfer distance와 IoU를 개선시키는
것을 확인 할 수 있다. CBNsingle 또한 ONet 대비 높은 성능을
보여주었으며, CBNconcat와 비교해서는 IoU에서는 좋은 모습
을, 그리고 Chafer distance와 normal consistency에서는 대등한
성능을보여주었다. CBNsingle는 CBNconcat 보다지역적특징

에 더 집중을 함으로서 세부모습을 잘 잡아내서 이러한 결과가

나오는것으로판단된다.두변형모두 normal consistency에서는
ONet 대비 낮은 성능을 보여주었다. 이는 두 모델이 지역적 형
상을잘잡아내는반면,지역적특징표현과정에서표면표현의
매끄러움이 깨는 경우가 있어 normal consitency가 낮게 나오는
것으로 판단된다. 또한, Figure 8에서 볼 수 있듯, 사진에서 가려

진부분에대해 ONet은잘잡아내지만 CBNsingle와 CBNconcat

는복원에실패하는모습을확인할수있다.이는지역적특징에
집중함으로서 발생하는 단점이다. 하지만, 본 연구가 제안하는
점진적점유네트워크는전역적특징과지역적특징을적절히결

합해서사용함으로서,모든평가지표에서높은성능을달성함을
확인할수있다.

5. 결론및향후연구

본 논문은 물체의 전체적 형상 및 세부적 특징까지 복원 할 수
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Table 3: Results of for different network architectures
Chamfer distance IoU Normal consistency

ONet 0.215 0.571 0.834
CBNconcat 0.200 0.578 0.831
CBNsingle 0.198 0.582 0.832
Ours 0.180 0.601 0.838
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Figure 8: Visualization of reconstruction results using four different occupancy networks

로서물체의전역적형상으로부터세부적형상이점진적으로포

인트특징에반영되도록하였다.그결과,기존의점유네트워크
(ONet)보다다양한검증지표에서좋은성능을보였으며,가시화
결과의 시각적 비교를 통해 ONet이 놓친 물체의 세부적인 형상
을 잘 복원해내는 것을 확인 할 수 있었다. 또한, 지역적 정보와
전역적 정보를 동시에 사용하는 기존 연구(DISN)와 검증 지표
상 대등한 성능을 달성하였으며, DISN이 복원에 실패한 물체의
얇은 부분이나 이미지에서 가려진 부분을 제안하는 네트워크가

잘복원해내는결과를확인할수있다.이러한결과는본연구가
제안하는점진적복원네트워크의유용성을검증하는결과다.

본 연구의 점진적 점유 네트워크는 물체 세부 형상은 ONet보
다 잘 복원했지만, 전역적 형상의 표현력 및 완만한 표면의 표
현은 ONet대비좋지못한모습을보였다.향후연구에서는세부
형상 성능은 유지하면서 전역적 형상의 표현력을 높일 수 있는

네트워크 구조를 연구하고자 한다. 또한, 가상 환경에서 만들어
진 데이터 세트를 넘어 실제 사진에 대한 제안하는 네트워크의

효능성을탐구하고실제환경에서활용할수있는어플리케이션

을개발하고자한다.
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