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요약

가상시뮬레이션을이용한의류디자인개발에서는가상과실제의차이가최소화되어야한다.가상의상과실제의상의유사
성을높이는데에가장기본이되는작업은의상제작에사용될옷감의물성을최대한유사하게표현할수있는시뮬레이션

파라미터를찾는것이다.시뮬레이션파라미터최적화절차에는전문가의수작업으로이루어지는튜닝과정이포함되는데,
이 작업은 높은 전문성과 많은 시간이 요구된다. 특히 조정된 시뮬레이션 파라미터를 적용한 결과를 다시 확인하기 위해
시뮬레이션을 반복적으로 실행할 때 많은 시간이 소요된다. 최근 이 문제를 해결하기 위해 파라미터 튜닝에 주로 사용되는
드레이프테스트시뮬레이션결과를빠르게추정하는인공신경망학습모델이제안되었다.하지만기존연구에서는비교적
간단한선형강성모델을사용하였으며드레이프시뮬레이션전체를추정하는대신일부만추정하고나머지는보간하는방

식을 사용하였다. 실제 의류 디자인 개발 과정에서는 주로 비선형 강성 모델이 적용된 시뮬레이터가 사용되지만, 이에 대한
연구는아직부족하다.본논문에서는비선형강성모델을대상으로드레이프시뮬레이션결과를추정하기위한새로운학습
모델을제안한다.본연구에서제안된학습모델은시뮬레이션결과인고해상도메시모델전체를추정한다.제시하는방법의
성능을검증하기위해세가지드레이프테스트방식을대상으로실험을진행하여추정정확도를평가한다.

Abstract

In the development of clothing design through virtual simulation, it is essential to minimize the differences between the virtual
and the real world as much as possible. The most critical task to enhance the similarity between virtual and real garments
is to find simulation parameters that can closely emulate the physical properties of the actual fabric in use. The simulation
parameter optimization process requires manual tuning by experts, demanding high expertise and a significant amount of time.
Especially, considerable time is consumed in repeatedly running simulations to check the results of applying the tuned simulation
parameters. Recently, to tackle this issue, artificial neural network learning models have been proposed that swiftly estimate the
results of drape test simulations, which are predominantly used for parameter tuning. In these earlier studies, relatively simple
linear stiffness models were used, and instead of estimating the entirety of the drape mesh, they estimated only a portion of the
mesh and interpolated the rest. However, there is still a scarcity of research on non-linear stiffness models, which are commonly
used in actual garment design. In this paper, we propose a learning model for estimating the results of drape simulations for non-
linear stiffness models. Our learning model estimates the full high-resolution mesh model of drape. To validate the performance
of the proposed method, experiments were conducted using three different drape test methods, demonstrating high accuracy in
estimation.

키워드: 옷감,드레이프,시뮬레이션,회귀분석기,오토인코더,인공신경망,학습모델
Keywords: cloth, drape, simulation, regression model, autoencoder, neural network, learning model
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1 서론

의류 산업 분야에서는 효율적인 의상 디자인 개발을 위해 가상

의상 시뮬레이션 기술이 널리 사용되고 있다. 가상 의상 디자인
개발의 첫 번째 단계는 사용하고자 하는 실제 옷감의 물리적 특

성을 최대한 유사하게 재현하는 최적의 시뮬레이션 파라미터를

찾는것이다.그러나옷감시뮬레이터의시뮬레이션파라미터최
적화과정은쉽지않는작업으로여겨지고있다.자동으로시뮬레
이션파라미터를찾는기술의사용결과는디자인전문가들이요

구하는정확도에미치지못하기때문에,전문가들은시뮬레이션
파라미터를수동으로조정하는파라미터튜닝을수행해야한다.
예를 들어 실물 옷감으로 쿠식 드레이프 테스트 [1]를 시행하고
그와동일한드레이프형태를시뮬레이션으로얻기위해시뮬레

이션파라미터를조정하는것이다.이러한파라미터튜닝은높은
전문성과많은시간이요구되는작업이다.드레이프시뮬레이션
결과의 변화와 시뮬레이션 파라미터 사이의 관계가 직관적이지

않으며,경험이많은전문가들조차도예측하기어렵기때문이다.

시뮬레이션 파라미터 튜닝 과정에서 특히 많은 시간 소요가

발생하는부분은파라미터를조정한후시뮬레이션결과를확인

하는과정이다.튜닝을위한옷감시뮬레이션에서는가능한옷감
메시모델의정점해상도를높이고시뮬레이션시간간격을줄여

최상의 정확도로 시뮬레이션하기 때문에 간단한 드레이핑 시뮬

레이션에도많게는수십초의시뮬레이션시간이소요된다.튜닝
과정에서는이러한시뮬레이션과정을수십번혹은수백번반복

적으로 실행해야 하므로 한 번의 튜닝 작업을 완료하는 데 수십

분에서수시간의시간이걸린다.

최근이러한문제를해결하기위해시뮬레이션파라미터와드

레이프 테스트의 시뮬레이션 결과 사이의 상관관계를 학습하는

인공신경망 학습 모델이 제안되었다 [2]. 이러한 학습 모델은 주
어진시뮬레이션파라미터에대한드레이프테스트의결과를시

뮬레이션 과정을 거치지 않고 추정할 수 있게 한다. 이를 이용
하면사용자는빠르게광범위한시뮬레이션파라미터공간을탐

색하면서드레이프테스트결과를확인할수있으며결과적으로

파라미터튜닝시간을획기적으로줄일수있다.하지만기존연
구에서는 비교적 간단한 선형 강성 모델을 사용하였으며, 보다
정교한시뮬레이션을위해사용되는비선형강성모델에대한연

구는아직부족하다.

본논문에서는비선형강성모델을위한드레이프시뮬레이션

결과추정을위한학습모델을제안한다.비선형강성모델은파
라미터 수가 많고 각 파라미터의 영향력이 서로 다르기 때문에

파라미터변화와시뮬레이션결과변화사이의관계가더욱복잡

하다.특히서로다른시뮬레이션파라미터로부터거의유사한드
레이프테스트결과가도출되는경우가많기때문에학습이쉽지

않다.또한드레이프메시의정점수가많아질수록인공신경망의
학습이어려워지는문제가있다.기존연구에서는이러한문제를
해결하기위해드레이프메시의테두리부분만추정하고나머지

는보간하는방식을사용하였다.하지만이러한방식은드레이프

테스트 결과의 정확도를 떨어뜨리는 원인이 될 수 있다. 본 논
문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 시뮬레이션 파라미터와

드레이프 메시 사이를 직접 학습하는 것이 아니라, 먼저 드레이
프테스트결과를오토인코더모델로인코딩하여특징벡터를추

출한 후, 시뮬레이션 파라미터와 특징 벡터의 관계를 학습한다.
새로운시뮬레이션파라미터가주어지면특징벡터를추정한후

디코딩하여 드레이프 메시 전체를 복원한다. 그 결과 다양한 드
레이프테스트에대한시뮬레이션결과를높은정확도로추정할

수있다.

본연구에서제시하는방법을검증하기위해,쿠식드레이프를
포함한세가지다른형태의드레이프테스트를대상으로실험을

진행하고정량적정성적으로결과를평가한다.

2 연구배경

가상의상디자인소프트웨어는실제의상제품의프로토타입을

개발하는 데 널리 사용되고 있다. 가상 시뮬레이션으로 제작된
의류의 결과물은 실제 제품과 최대한 비슷해야 하며, 이를 위해
서는먼저가상옷감의물리적특성이실제옷감과최대한비슷해

야한다.시뮬레이터가정해지고나면가상옷감의물리적특성은
온전히시뮬레이션파라미터에의해서만결정된다.따라서,최종
의상 제작에 사용될 옷감의 물리적 특성을 재현하기 위한 최적

의 시뮬레이션 파라미터를 찾는 것은 가상 의류 제작에서 가장

중요한문제중하나로여겨진다.

2.1 시뮬레이션파라미터측정

카와바타추정시스템 (KES)은옷감의다양한물리적특성을측
정하기 위해 사용되는 가장 대표적인 산업용 장비이다 [3]. 산업
용측정장비는높은정확도를보장하지만,일반인들이사용하기
에는어렵고복잡하며비용이많이든다.또한,가상시뮬레이션
에서의옷감에대한물리적역학이실제세계의옷감과는차이기

있기때문에,물리적으로정확한측정값을사용하는것이보다사
실적인시뮬레이션결과를도출한다고가정할수없다.이때문에
일부가상패션소프트웨어는해당소프트웨어에특화된옷감샘

플의물성측정장치와측정된값으로부터해당소프트웨어의특

성에 최적화된 시뮬레이션 파라미터를 계산해주는 프로그램을

제공한다. 예를 들어, 사용자는 주어진 장치를 이용하여 특정한
상황에서 옷감 샘플이 굽혀지는 정도에 대한 각도를 측정한다.
다음, 이 각도 값을 제공된 소프트웨어에 입력하면 굽힘 강성에
대한시뮬레이션파라미터가계산되어나온다.이러한방법으로
얻은시뮬레이션파라미터의정확도는많은경우실제옷감제품

개발에사용하기에는충분하지않다.작은옷감샘플에서관찰된
물리적특성은같은옷감으로제작된의상에서는동일하게나타

나지않는경우가많기때문이다.여러가성패션디자인소프트
웨어에서 제공하는 시뮬레이션 파라미터 측정 방법의 장단점에

대한자세한내용은 [4]를참조하는것을추천한다.
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1 서론

의류 산업 분야에서는 효율적인 의상 디자인 개발을 위해 가상

의상 시뮬레이션 기술이 널리 사용되고 있다. 가상 의상 디자인
개발의 첫 번째 단계는 사용하고자 하는 실제 옷감의 물리적 특

성을 최대한 유사하게 재현하는 최적의 시뮬레이션 파라미터를

찾는것이다.그러나옷감시뮬레이터의시뮬레이션파라미터최
적화과정은쉽지않는작업으로여겨지고있다.자동으로시뮬레
이션파라미터를찾는기술의사용결과는디자인전문가들이요

구하는정확도에미치지못하기때문에,전문가들은시뮬레이션
파라미터를수동으로조정하는파라미터튜닝을수행해야한다.
예를 들어 실물 옷감으로 쿠식 드레이프 테스트 [1]를 시행하고
그와동일한드레이프형태를시뮬레이션으로얻기위해시뮬레

이션파라미터를조정하는것이다.이러한파라미터튜닝은높은
전문성과많은시간이요구되는작업이다.드레이프시뮬레이션
결과의 변화와 시뮬레이션 파라미터 사이의 관계가 직관적이지

않으며,경험이많은전문가들조차도예측하기어렵기때문이다.

시뮬레이션 파라미터 튜닝 과정에서 특히 많은 시간 소요가

발생하는부분은파라미터를조정한후시뮬레이션결과를확인

하는과정이다.튜닝을위한옷감시뮬레이션에서는가능한옷감
메시모델의정점해상도를높이고시뮬레이션시간간격을줄여

최상의 정확도로 시뮬레이션하기 때문에 간단한 드레이핑 시뮬

레이션에도많게는수십초의시뮬레이션시간이소요된다.튜닝
과정에서는이러한시뮬레이션과정을수십번혹은수백번반복

적으로 실행해야 하므로 한 번의 튜닝 작업을 완료하는 데 수십

분에서수시간의시간이걸린다.

최근이러한문제를해결하기위해시뮬레이션파라미터와드

레이프 테스트의 시뮬레이션 결과 사이의 상관관계를 학습하는

인공신경망 학습 모델이 제안되었다 [2]. 이러한 학습 모델은 주
어진시뮬레이션파라미터에대한드레이프테스트의결과를시

뮬레이션 과정을 거치지 않고 추정할 수 있게 한다. 이를 이용
하면사용자는빠르게광범위한시뮬레이션파라미터공간을탐

색하면서드레이프테스트결과를확인할수있으며결과적으로

파라미터튜닝시간을획기적으로줄일수있다.하지만기존연
구에서는 비교적 간단한 선형 강성 모델을 사용하였으며, 보다
정교한시뮬레이션을위해사용되는비선형강성모델에대한연

구는아직부족하다.

본논문에서는비선형강성모델을위한드레이프시뮬레이션

결과추정을위한학습모델을제안한다.비선형강성모델은파
라미터 수가 많고 각 파라미터의 영향력이 서로 다르기 때문에

파라미터변화와시뮬레이션결과변화사이의관계가더욱복잡

하다.특히서로다른시뮬레이션파라미터로부터거의유사한드
레이프테스트결과가도출되는경우가많기때문에학습이쉽지

않다.또한드레이프메시의정점수가많아질수록인공신경망의
학습이어려워지는문제가있다.기존연구에서는이러한문제를
해결하기위해드레이프메시의테두리부분만추정하고나머지

는보간하는방식을사용하였다.하지만이러한방식은드레이프

테스트 결과의 정확도를 떨어뜨리는 원인이 될 수 있다. 본 논
문에서는 이러한 문제를 해결하기 위해 시뮬레이션 파라미터와

드레이프 메시 사이를 직접 학습하는 것이 아니라, 먼저 드레이
프테스트결과를오토인코더모델로인코딩하여특징벡터를추

출한 후, 시뮬레이션 파라미터와 특징 벡터의 관계를 학습한다.
새로운시뮬레이션파라미터가주어지면특징벡터를추정한후

디코딩하여 드레이프 메시 전체를 복원한다. 그 결과 다양한 드
레이프테스트에대한시뮬레이션결과를높은정확도로추정할

수있다.

본연구에서제시하는방법을검증하기위해,쿠식드레이프를
포함한세가지다른형태의드레이프테스트를대상으로실험을

진행하고정량적정성적으로결과를평가한다.

2 연구배경

가상의상디자인소프트웨어는실제의상제품의프로토타입을

개발하는 데 널리 사용되고 있다. 가상 시뮬레이션으로 제작된
의류의 결과물은 실제 제품과 최대한 비슷해야 하며, 이를 위해
서는먼저가상옷감의물리적특성이실제옷감과최대한비슷해

야한다.시뮬레이터가정해지고나면가상옷감의물리적특성은
온전히시뮬레이션파라미터에의해서만결정된다.따라서,최종
의상 제작에 사용될 옷감의 물리적 특성을 재현하기 위한 최적

의 시뮬레이션 파라미터를 찾는 것은 가상 의류 제작에서 가장

중요한문제중하나로여겨진다.

2.1 시뮬레이션파라미터측정

카와바타추정시스템 (KES)은옷감의다양한물리적특성을측
정하기 위해 사용되는 가장 대표적인 산업용 장비이다 [3]. 산업
용측정장비는높은정확도를보장하지만,일반인들이사용하기
에는어렵고복잡하며비용이많이든다.또한,가상시뮬레이션
에서의옷감에대한물리적역학이실제세계의옷감과는차이기

있기때문에,물리적으로정확한측정값을사용하는것이보다사
실적인시뮬레이션결과를도출한다고가정할수없다.이때문에
일부가상패션소프트웨어는해당소프트웨어에특화된옷감샘

플의물성측정장치와측정된값으로부터해당소프트웨어의특

성에 최적화된 시뮬레이션 파라미터를 계산해주는 프로그램을

제공한다. 예를 들어, 사용자는 주어진 장치를 이용하여 특정한
상황에서 옷감 샘플이 굽혀지는 정도에 대한 각도를 측정한다.
다음, 이 각도 값을 제공된 소프트웨어에 입력하면 굽힘 강성에
대한시뮬레이션파라미터가계산되어나온다.이러한방법으로
얻은시뮬레이션파라미터의정확도는많은경우실제옷감제품

개발에사용하기에는충분하지않다.작은옷감샘플에서관찰된
물리적특성은같은옷감으로제작된의상에서는동일하게나타

나지않는경우가많기때문이다.여러가성패션디자인소프트
웨어에서 제공하는 시뮬레이션 파라미터 측정 방법의 장단점에

대한자세한내용은 [4]를참조하는것을추천한다.

2.2 시뮬레이션파라미터추정

샘플을측정된값에의존하지않고주어진실제옷감의드레이프

테스트 결과를 보고 그와 가장 유사한 시뮬레이션 결과를 도출

하도록 하는 머신러닝 기술들이 제안되어왔다. 이에 대한 기존
연구들은 크게 최적화 기법과 지도 학습 기법의 두 가지 범주로

나눌 수 있다. 최적화 기법은 기본적으로 시뮬레이션 파라미터
를 조금씩 조정하면서 조정된 파라미터를 사용한 드레이프 시

뮬레이션 결과를 확인해 보는 과정을 반복하는 것이다. 목표 드
레이프와충분히유사한시뮬레이션결과를얻을때까지반복된

다 [5, 6, 7, 8].최적화방법은반복되는시뮬레이션으로인해계산
시간이 길다는 단점이 있다. 앞선 연구에서 제시한 실험 결과에
따르면하나의목표드레이프에대한파라미터최적화시간은적

게는몇시간부터많게는수십시간까지걸린다.

지도 학습 방법은 대량의 학습 데이터로부터 드레이프 형태

와시뮬레이션파라미터사이의관계를사전에학습하고사용하

는 것이다. 그 결과 특정한 드레이프 형태가 입력으로 주어지면
그와 같은 결과를 생성하는 파라미터를 빠르게 추정할 수 있다

[9, 10, 11, 12, 13].학습방법의한계점은한가지드레이프형태
를 도출하는 시뮬레이션 파라미터가 유일하다는 가정에서부터

출발한다는점이다.하지만드레이프테스트시뮬레이션에서서
로 다른 시뮬레이션 파라미터가 거의 동일한 드레이프 결과를

도출하는 경우는 쉽게 발견할 수 있다. 그런 경우가 절대로 발
생하지않는드레이프테스트방법을개발하는것은매우어려운

일이며그것을증명하는것도어렵다.본연구에서의학습모델은
드레이프를 보고 시뮬레이션 파라미터를 추정하는 것이 아니라

그 반대 방향, 파라미터를 보고 드레이프 결과를 추정하는 방식
을학습한다.시뮬레이터가결정론적이라면,하나의시뮬레이션
파라미터는항상동일한드레이프형태를만들어내기때문에학

습의정확도를높이기에유리하다.

2.3 시뮬레이션파라미터튜닝

가상시뮬레이션을사용하여실제의상디자인을개발하는전문

가들 사이에는 최적화 또는 지도 학습 등의 방법으로 추정된 시

뮬레이션 파라미터의 부정확함을 보완하기 위해 수동 파라미터

튜닝이 반드시 필요한 것으로 여겨지고 있다. 일반적인 수동 파
라미터튜닝방법은다음과같다. 쿠식드레이프테스트등의한
가지드레이프테스트방식을결정한후실제옷감으로드레이프

테스트를 수행하고 기록한다. 다음, 가상 환경에서 동일한 드레
이프테스트조건을설정하여시뮬레이션을통해가상드레이프

테스트를수행한후실제와차이를확인한다.그후전문가의직
관에의존하여파라미터를수정하고다시시뮬레이션결과를확

인하는과정을실제와가상이충분히가까워질때까지반복하는

것이다.즉,최적화기법의과정을사람이수동으로하는것이며,
이를통해전문가가경험적으로터득한특정시뮬레이터의특성

을반영하여보다나은결과를얻는것이다.이과정에서는전문
가들마다의주관적인판단이나기호가반영되기도한다.문제는

이러한 튜닝 과정의 필요성은 상당하지만 전문가들에게 조차도

어려운 작업으로 여겨지고 있다는 점이다. Ju 등 [2]은 산업 현
장에서전문디자이너들이수동시뮬레이션파라미터튜닝에투

자하는 시간을 조사한 결과, 하나의 옷감에 대한 파라미터 튜닝
작업은평균 30분이상의시간이소요되면최대 2시간이상이필
요한것으로나타났다.

2.4 선형과비선형강성모델

실제 옷감의 강성은 선형적이지 않다. 실제 옷감의 강성을 측정
하면인장강성 (stretch stiffness)과굽힘강성 (bending stiffness)
이서로다른비선형함수로정의된다.하지만초기가상시뮬레
이터들은 선형 강성 모델을 사용하였다 [14]. 이는 강성 모델을
단순화하여시뮬레이션속도를높이기위함이었다.컴퓨터성능
이시작하였다 [15, 6, 7].향상되면서비선형강성모델이개발되
고 점점 더 많이 사용되기 현재는 높은 정확도가 요구되는 의상

시뮬레이션에서는 비선형 강성 모델이 더 보편적으로 사용되고

있다. Ju등 [2]은선형강성모델을사용하는옷감시뮬레이터를
대상으로 시뮬레이션 파라미터와 드레이프 테스트 결과 사이의

관계를학습하였지만,본연구에서는비선형강성모델을사용하
는옷감시뮬레이터를대상으로한다.특히연구결과의실용성을
높이기위해세계적으로가장널리사용되고있는 CLO [16]에서
사용되는강성모델을대상으로실험을수행한다.

3 비선형강성모델

본연구에서사용된옷감시뮬레이션모델은스프링-매스모델의
표준으로간주되고있는Baraff와Witkin [14]의방법을기초로하
여확장한것이다.본연구에서는안정적인적분을위해 Choi등
이제안한 BDF-2암시적적분 (implicit integration) [17]을적용하
였다.실험의대상으로선택한시뮬레이션파라미터는드레이프
모양형성에가장큰영향을미치는인장강성과굽힘강성이다.
응력-변형률 (Stress-Strain)관계는비선형함수로정의되었으며
의류 산업에서 가장 널리 사용되고 있는 가상 의상 시뮬레이터

인 CLO3D [16]의 정의를 따른다. 인장 계수 함수 s(l)은 늘어난

길이 l에대한지수함수로정의된다.

s(l) = α exp

αe

|l − l0|
l0


(1)

굽힘 계수 함수 b(θ)는 다음과 같은 구간별 상수 함수로 정의

된다.

bi(θ) =




β cos(θ) > t

βSβ cos(θ) ≤ t
(2)
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여기서 θ는 두 인접한 메시 삼각형이 꺾인 각도이며, 완전히
펼쳐진상태는 θ = 0◦이다.만약특정수준이상꺾이면,굽힘강
도는 0과 1사이로정의된 βs에의해스케일링된다.옷감의밀도
역시 드레이프 형태에 중대한 영향을 미친다. Feng 등은 [18] 밀
도를시뮬레이션에반영하는방법을제안했으며,이방법은인장
강성 값을 밀도로 나누어 사용하는 것이다. 이 경우, 밀도는 상
수로고정할수있다.본연구에서도동일한방식으로밀도를고
려하였다.따라서실험에서고려하는시뮬레이션파라미터는 α,
αe, β, βs이다.인장과굽힘강성은각각경사 (warp),위사 (weft),
대각 (bias) 방향에 대해 독립적으로 정의된 이방성 모델로 정의
된다.파라미터의총개수는총 12개이다.

4 드레이프방법과학습데이터

본 연구에서는 CIR, SQR, CAP이라는 이름의 세 가지 드레이프
형태로 실험을 진행하였다. CIR는 원형 옷감 시료를 그보다 면
적인 적은 원형 디스크 위에 올려 놓고 중력에 의해 자연스럽게

흘러내린부분의드레이프형상을관찰하는것이다.이방법은
쿠식드레이프테스트라는이름으로알려져있다.옷감시료가흘
러내리는부분의폭이모든부분에서동일하기때문에,형성되는
주름의 모양이 무게 차이에 의해 영향을 받지 않는 다는 장점이

있다.반면, SQR은최근신경망기반학습에주로사용된방법으
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시료를 사용하는 방법이다. Ju 등은 [12] 정사각형 형태가 위사
방향과 경사 방향을 구별하는 데 유리하다고 주장하였다. SQR
방식은이방성 (anisotropic)특성을식별하기위해서유리하지만
시료의네귀퉁이가다른부분에비해무게가더많이실려주름
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을 때 어깨와 목 주변에 형성되는 주름의 형태를 관찰하기 위해
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구멍있는 도넛 모양이다. 본 실험에서는 CAP 테스트를 위한 마
네킹으로 Alvanon [19]에서 생산한 Physical Alvaform of North

America Women Size 2 모델을 사용하였다. 그림. 1는 각 방법에
대한옷감시료와지지대의모양과크기를나타낸다.
신뢰할수있는학습데이터를생성하기위해,먼저충분한양

의실제옷감에대한데이터를확보하였다.구체적으로클로버츄
어패션 [16]에서 5000가지의실제옷감에대해최적화된시뮬레
이션 파라미터 데이터를 제공받았다. Ju 등의 방법을 따라 [12],
가우스 혼합 모델 (GMM)을 사용하여 5000개 파라미터 데이터
를 k 클러스터로 분류한 다음, 각 클러스터에 대해 동일한 수를
샘플링하였다. 본 연구에서는 k = 5로 설정하고 각 클러스터에
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Figure 1: Three draping types used in our experiments. (a) CIR
is the original Cusick’s draping test method, (b) SQR is Cusick’s
method using a square specimen, and (c) CAP is a new draping
using a capelet specimen shaped like a donut.

Figure 2: Overview of the proposed drape simulation prediction
model.

다. 다음, 각 파라미터 샘플에 대해 위에서 정의한 세 가지 유형
의드레이핑테스트시뮬레이션을수행하고결과를메시데이터

로저장하였다.시뮬레이션에서사용된가상옷감시료들은 CIR
과 SQR의 경우 최대 정점 간격이 5mm 미만으로, CAP의 경우
10mm미만으로무작위샘플링된삼각형메시로제작되었다.시
료들의 정점 수는 CIR는 5,148개, SQR는 6,563개, CAP는 4,890
개이다.모든시뮬레이션에서시간간격은 0.03초로설정하였다.

5 드레이프추정모델

추정모델의입력은시뮬레이션파라미터이고출력은해당파라

미터로시뮬레이션한드레이프테스트의결과메시이다.본연구
에서제시하는추정모델은먼저드레이프메시에대한 512차원
특징벡터를추정하고,다음그특징백터를디코딩하여드레이프
메시를복원한다 (그림 2참조).

인코딩 특징 벡터를 추출하기 위해, 본 연구에서는 Spiral-
Net++ [20] 오토인코더를 사용하였다. SpiralNet++는 메시 구조
의 지역적 특징과 전역적 특징을 동시에 고려하여 인코딩할 수
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과 SQR의 경우 최대 정점 간격이 5mm 미만으로, CAP의 경우
10mm미만으로무작위샘플링된삼각형메시로제작되었다.시
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미터로시뮬레이션한드레이프테스트의결과메시이다.본연구
에서제시하는추정모델은먼저드레이프메시에대한 512차원
특징벡터를추정하고,다음그특징백터를디코딩하여드레이프
메시를복원한다 (그림 2참조).

인코딩 특징 벡터를 추출하기 위해, 본 연구에서는 Spiral-
Net++ [20] 오토인코더를 사용하였다. SpiralNet++는 메시 구조
의 지역적 특징과 전역적 특징을 동시에 고려하여 인코딩할 수

있는 메시 구조에 특화된 컨볼루션 신경망의 일종이다. 세 가지
드레이프유형에대해각각특징벡터의차원을모두 512로설정
하여인코딩하였다.

회귀분석기 본 연구에서는 시뮬레이션 파라미터와 특징 벡터

사이의관계를학습하기위해MLP (multi-layer perceptron)회귀
모델을사용하였다.이모델은각각 64, 128, 256, 512, 1024, 512,
256, 128, 64개의노드를갖는 9개의은닉층으로구성되어있다.
각층사이에는 ReLU활성화함수가사용되었다.

학습 먼저,학습데이터의시뮬레이션드레이프메시를사용하
여 오토인코더를 학습시켰다. 그 다음, 학습된 오토인코더를 사
용하여모든학습데이터의시뮬레이션드레이프메시를인코딩

하고특징벡터를추출하였다.그후,특징벡터를사용하여시뮬
레이션 파라미터와 특징 벡터 사이의 관계에 대한 회귀 모델을

학습시켰다.

6 실험결과

학습 데이터를 생성하기 위해서는 대량의 시뮬레이션이 수행되

어야한다. 이를 위해 본 연구에서는 AMD Ryzen 9 7950X 16-
Core Processor CPU, 64GB RAM시스템이사용되었으며,총 120
개의 CPU로동시에시뮬레이션하였다.각드레이프방법마다시
뮬레이션이수렴되는데걸리는시간이서로다르므로전체시뮬

레이션수행시간도드레이프방법에따라다르다. 100개의드레
이프시뮬레이션이완성되는데에걸린평균시간은 CIR, SQR의
약 30초, CAP의경우약 1분이걸렸다.

6.1 학습데이터의양과학습정확도

먼저 CIR 드레이프 타입으로 학습 데이터의 양을 다르게 하여
학습을진행하고제시된학습모델의적합한학습데이터의양을

결정하였다.그림 3는학습데이터크기에따른인코딩-디코딩오
차와회귀오차의변화를나타낸다.오토인코더의오차는 40000
개의 학습 데이터로 학습했을 때 이미 충분히 낮았고, 더 많은
데이터로 학습하여도 오차에 큰 변화가 없었다. 반면에, 시뮬레
이션 파라미터와 특징 벡터 사이의 회귀 학습에서는 학습 데이

터 수가 100000개일 때부터 오차 변화량이 현저히 감소하였다.
이차이는시뮬레이션파라미터의다양성이드레이프형상의다

양성보다높기때문이며,시뮬레이션파라미터와드레이프형상
사이의 관계를 직접 학습하는 경우 학습 정확도를 높이는 것이

상대적으로 어려울 것이라는 본 연구의 가설을 뒷받침한다. 다
음에소개되는모든실험에서오토인코더학습을위해무작위로

선택된 40000개의학습데이터를사용하였고,회귀학습을위해
전체 100000개의학습데이터를사용하였다.

Figure 3: Training accuracy according to the number of training
data. (Left) The accuracy of autoencoder for drape shapes. (Right)
The accuracy of regression between simulation parameters and la-
tent vectors.

Figure 4: (top) Training error of autoencoder by epoch. (bottom)
Prediction accuracy (R2) of our simulation prediction model by
epoch.

6.2 정량평가

본연구에서제시한학습모델의학습수렴의안정성과정확성을

검증하기위해, 10000개의검증데이터를사용하여학습오차를
측정하였다. Fig.4은 각 드레이프 유형에 대해 학습 에폭의 증가
에 따른 학습 오차의 변화를 보여준다. 오토인코더와 회귀 모델
모두약 500에폭에서수렴하였다.이를바탕으로본연구에서는
모든실험에 500에폭까지학습된모델들을사용하였다.오차는
두드레이프의대응하는정점들사이의평균거리로계산되었다.
표.2는오토인코더의디코딩오차와세가지드레이프유형의시
뮬레이션 예측 모델의 예측 정확도를 보여준다. 모든 경우에서
안정적으로학습되었으며,학습정확도는높음을알수있다.

학습을 위해 12th Gen Intel(R) Core(TM) i7 CPU, 32.0GB
RAM, NVIDIA Geforce RTX 3080 GPU가 장착된 컴퓨터를 사
용하였다.각드레이프방식마다 500에폭학습에소요된시간은
표 1같다.

Table 1: Training time for 500 epochs.

CIR SQR CAP
AE training time (min) 372.72 299.08 243.02

Regression training time (min) 468.18 449.21 461.98
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Table 2: Reconstruction error (millimeter) and prediction accuracy
(R2) of the three drape types.

Reconstruction Error Prediction Accuracy
CIR SQR CAP CIR SQR CAP

Mean
Std.

0.19
0.32

0.38
0.65

0.93
2.60 R2 0.83 0.91 0.75

Figure 5: An example of 5.01 mm average vertex distance between
two drape mesh. The color on the surface of the right drape mesh
indicates the distance of each vertex from the corresponding vertex
on the left drape mesh. The more red the color, the greater the
distance.

Fig. 5는평균정점거리오류가 5.01 mm인예이며,이값은디
코딩오차의평균보다높다.이정도의오차에서시각적인차이는
거의없음을알수있다.

6.3 정성평가

정성 평가를 위해 일반적인 의상 제작에 많이 사용되는 서로 다

른 두 가지 실제 옷감을 대상으로 실험을 진행하였다. 그림 6의
첫번째열은실제옷감시료를이용하여쿠식드레이프를수행한

결과이다.먼저해당옷감에대한최적의시뮬레이션파라미터를
찾기 위해 튜닝 경험이 많은 전문가에게 파라미터 튜닝을 요청

하였다.그림 6의 Ground Truth열은그결과로얻은시뮬레이션

파라미터를 사용하여 쿠식 드레이프 시뮬레이션을 수행한 결과

이다. 다음 동일한 시뮬레이션 파라미터를 본 연구에서 제시한
드레이프추정모델에입력하여쿠식드레이프결과를추정하였

으며,그결과는그림 6의 Predicted 열과같다.그림에표시된색
깔은 Ground Truth와 Predicted 메시의 차이를 나타내며 척도는

그림 5과 같다. 즉, 초록색으로 표시된 영역은 약 5mm의 오차가
있음을 의미한다. 대부분 영역에서의 오차가 5mm 이하임을 볼
수 있다. 실제 옷감의 쿠식 드레이프 수행결과와 전문가 튜닝으
로 최적화된 파라미터를 이용한 시뮬레이션 결과, 그리고 본 연
구가제시한추정모델로추정한드레이프모양이모두유사하며

시각적차이가거의없는것으로나타났다.

Table 3: The types of compositions of fabrics presented in the ex-
periments of Fig. 6.

Fabric Type Composition
1 Woven / Pile / Corduroy Cotton (100%)

2 Cut & Sew Knit / Single / Jersey
Cotton (60%),
Polyester (40%)

7 결론

본연구에서는비선형강성모델옷감시뮬레이터를대상으로시

뮬레이션 파라미터와 드레이프 테스트 시뮬레이션의 최종 결과

사이의 관계를 학습하였다. 학습 데이터는 실제 옷감 데이터에
최적화된 시뮬레이션 파라미터에 기초하여 생성 모델을 만들고

이를사용하여신빙성높은대량의시뮬레이션데이터를생성하

였다. 제시한 학습 모델에서는 메시 데이터로 표현되는 드레이
프결과를인코딩하여특징벡터를추출하는단계와시뮬레이션

파라미터와특징벡터사이의관계를학습하는부분으로나누어

었다.정점의개수가많은고해상도메시드레이프를상대적으로
적은 차원의 특징 벡터로 표현하여 학습에 효율을 높이고 높은

정확도를 달성하기에 유리한 조건을 만들었다. 그 결과 실험한
세가지서로다른드레이프테스트방법에서모두높은재현정

확도를달성할수있었다.

본 연구에서는 기존 연구와 비교하여 실용성 면에서도 높은

수준의 결과를 달성하였다. Ju 등 [2]의 최근 연구는 선형 강성
모델을대상으로하였으며전체드레이프메시를추정하는대신

드레이프메시의테두리곡선만을추정하고비어있는부분을모

두 보간하여 유추하는 방식을 사용하였다. 반면 본 연구에서는
비선형강성모델을대상으로하였으며전체드레이프메시를추

정하였다.또한세가지서로다른드레이프테스트방법에대해
실험 결과를 확인하여, 본 연구의 방법이 실제 파라미터 튜닝에
사용되었을 때 상황에 맞는 다양한 드레이프 형태에 적용할 수

있음을보였다.

하지만새로운드레이프테스트방법에적용할경우대량의학

습데이터를생성하는과정을거쳐야하는것은여전히쉽지않은

문제로 남아있다. 본 연구에서 제시하는 방법에서는 학습 데이
터가 시뮬레이션 파라미터 공간의 샘플링과 시뮬레이션 과정을

거쳐 생성되므로 이론상 무한히 많은 데이터를 생성할 수 있다.
하지만실제로는시뮬레이션과정에소요되는계산비용이매우

높다는 현실적인 문제가 있다. 학습 데이터의 양을 줄이면서도
학습 정확도를 유지하기 위해서는 시뮬레이션 파라미터 공간을

깊이분석하여실제존재하는옷감에대한영역을보다정교하게

정의하는것이필요하다.이는더많은연구가필요한부분이다.

본연구에서는한가지옷감시뮬레이션모델만을대상으로실

험을진행하였다.비록본연구에서제시된학습모델은일반적인
스프링-매스 시뮬레이션 모델에는 모두 적용될 수 있지만, 니트
구조에 특화된 옷감 시뮬레이터 [21, 22, 23]에 대해서는 본 연
구의학습모델이적용될수있는지추가연구가필요하다.또한
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Table 2: Reconstruction error (millimeter) and prediction accuracy
(R2) of the three drape types.

Reconstruction Error Prediction Accuracy
CIR SQR CAP CIR SQR CAP

Mean
Std.

0.19
0.32

0.38
0.65

0.93
2.60 R2 0.83 0.91 0.75

Figure 5: An example of 5.01 mm average vertex distance between
two drape mesh. The color on the surface of the right drape mesh
indicates the distance of each vertex from the corresponding vertex
on the left drape mesh. The more red the color, the greater the
distance.

Fig. 5는평균정점거리오류가 5.01 mm인예이며,이값은디
코딩오차의평균보다높다.이정도의오차에서시각적인차이는
거의없음을알수있다.

6.3 정성평가

정성 평가를 위해 일반적인 의상 제작에 많이 사용되는 서로 다

른 두 가지 실제 옷감을 대상으로 실험을 진행하였다. 그림 6의
첫번째열은실제옷감시료를이용하여쿠식드레이프를수행한

결과이다.먼저해당옷감에대한최적의시뮬레이션파라미터를
찾기 위해 튜닝 경험이 많은 전문가에게 파라미터 튜닝을 요청

하였다.그림 6의 Ground Truth열은그결과로얻은시뮬레이션

파라미터를 사용하여 쿠식 드레이프 시뮬레이션을 수행한 결과

이다. 다음 동일한 시뮬레이션 파라미터를 본 연구에서 제시한
드레이프추정모델에입력하여쿠식드레이프결과를추정하였

으며,그결과는그림 6의 Predicted 열과같다.그림에표시된색
깔은 Ground Truth와 Predicted 메시의 차이를 나타내며 척도는

그림 5과 같다. 즉, 초록색으로 표시된 영역은 약 5mm의 오차가
있음을 의미한다. 대부분 영역에서의 오차가 5mm 이하임을 볼
수 있다. 실제 옷감의 쿠식 드레이프 수행결과와 전문가 튜닝으
로 최적화된 파라미터를 이용한 시뮬레이션 결과, 그리고 본 연
구가제시한추정모델로추정한드레이프모양이모두유사하며

시각적차이가거의없는것으로나타났다.

Table 3: The types of compositions of fabrics presented in the ex-
periments of Fig. 6.

Fabric Type Composition
1 Woven / Pile / Corduroy Cotton (100%)

2 Cut & Sew Knit / Single / Jersey
Cotton (60%),
Polyester (40%)

7 결론

본연구에서는비선형강성모델옷감시뮬레이터를대상으로시

뮬레이션 파라미터와 드레이프 테스트 시뮬레이션의 최종 결과

사이의 관계를 학습하였다. 학습 데이터는 실제 옷감 데이터에
최적화된 시뮬레이션 파라미터에 기초하여 생성 모델을 만들고

이를사용하여신빙성높은대량의시뮬레이션데이터를생성하

였다. 제시한 학습 모델에서는 메시 데이터로 표현되는 드레이
프결과를인코딩하여특징벡터를추출하는단계와시뮬레이션

파라미터와특징벡터사이의관계를학습하는부분으로나누어

었다.정점의개수가많은고해상도메시드레이프를상대적으로
적은 차원의 특징 벡터로 표현하여 학습에 효율을 높이고 높은

정확도를 달성하기에 유리한 조건을 만들었다. 그 결과 실험한
세가지서로다른드레이프테스트방법에서모두높은재현정

확도를달성할수있었다.

본 연구에서는 기존 연구와 비교하여 실용성 면에서도 높은

수준의 결과를 달성하였다. Ju 등 [2]의 최근 연구는 선형 강성
모델을대상으로하였으며전체드레이프메시를추정하는대신

드레이프메시의테두리곡선만을추정하고비어있는부분을모

두 보간하여 유추하는 방식을 사용하였다. 반면 본 연구에서는
비선형강성모델을대상으로하였으며전체드레이프메시를추

정하였다.또한세가지서로다른드레이프테스트방법에대해
실험 결과를 확인하여, 본 연구의 방법이 실제 파라미터 튜닝에
사용되었을 때 상황에 맞는 다양한 드레이프 형태에 적용할 수

있음을보였다.

하지만새로운드레이프테스트방법에적용할경우대량의학

습데이터를생성하는과정을거쳐야하는것은여전히쉽지않은

문제로 남아있다. 본 연구에서 제시하는 방법에서는 학습 데이
터가 시뮬레이션 파라미터 공간의 샘플링과 시뮬레이션 과정을

거쳐 생성되므로 이론상 무한히 많은 데이터를 생성할 수 있다.
하지만실제로는시뮬레이션과정에소요되는계산비용이매우

높다는 현실적인 문제가 있다. 학습 데이터의 양을 줄이면서도
학습 정확도를 유지하기 위해서는 시뮬레이션 파라미터 공간을

깊이분석하여실제존재하는옷감에대한영역을보다정교하게

정의하는것이필요하다.이는더많은연구가필요한부분이다.

본연구에서는한가지옷감시뮬레이션모델만을대상으로실

험을진행하였다.비록본연구에서제시된학습모델은일반적인
스프링-매스 시뮬레이션 모델에는 모두 적용될 수 있지만, 니트
구조에 특화된 옷감 시뮬레이터 [21, 22, 23]에 대해서는 본 연
구의학습모델이적용될수있는지추가연구가필요하다.또한

Figure 6: Comparison of the ground truth and the predicted drapes for two different fabrics.

니트구조옷감에서흔히발생하는테두리부분말림현상은드레

이프테스트과정에서주름형성을방해하는요인이되는것으로

알려져 있다. 이러한 문제에 자유로운 드레이프 테스트 방법을
개발하는것도향후연구과제이다.

향후본연구의결과를이용하여 Ju등 [2]이제시한것과같이
상호작용을 위한 사용자 인터페이스가 적용된 시뮬레이션 파라

미터튜닝시스템을개발하여실제의류디자이너들을대상으로

사용성평가를진행할예정이다.또한기존의파라미터최적화방
식에서의반복되는시뮬레이션과정을본연구에서제시한빠른

드레이프결과추정방법으로대체하여자동최적화의속도를향

상시키는방법도연구할예정이다.특히최적화속도가빨라지면
전역 최적화를 통해 광범위한 파라미터 공간을 탐색할 수 있는

기회가 늘어나기 때문에, 기존 최적화 결과의 정확도를 높이는
것도가능할것으로기대된다.
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