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            Abstract
          
        

        
          버추얼 아바타 제작은 단순히 3D 모델 제작뿐만 아니라 노동집약적인 리깅 및 스키닝 프로세스가 포함되며, 상당한 수작업과 전문 지식이 필요하다. 본 연구에서는 Neural Blend Shapes를 활용하여 리깅 및 스키닝 프로세스를 자동화하여 품질 저하 없이 효율성을 향상시키는 접근 방식을 제안한다. 딥러닝 알고리즘을 활용하여 아바타에 맞춰 관절 및 뼈를 생성하고 스키닝 작업까지 자동화하여 사용 가능한 수준의 아바타를 빠르게 완성할 수 있다. 결과적으로 본 연구를 통해 아바타 생성 파이프라인에 드는 비용을 절감하고 소요 시간을 가속화 할 뿐만 아니라 접근성을 높여 게임, 버추얼 콘텐츠, 가상환경 등 버추얼 아바타를 활용하는 분야에 실질적으로 기여할 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Creating a virtual avatar involves not just the creation of a 3D model but also a labor-intensive rigging and skinning process that demands substantial manual effort and expertise. This study proposes an approach that improves efficiency without compromising quality by automating the rigging and skinning process using neural blend shapes. Leveraging deep learning algorithms, the system generates joints and bones tailored to the avatar and even the skinning process is automated, enabling rapid production of avatars ready for practical use. As a result, this study is expected to substantially contribute to fields that utilize virtual avatars, such as games, virtual contents, and virtual environments, by reducing the cost of the avatar creation pipeline and accelerating the turnaround time, and increasing accessibility.
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      Ⅰ. 서 론
      실사용이 가능할 정도의 버추얼 아바타 제작은 게임, 가상 현실(VR; virtual reality), 증강 현실(AR; augmented reality), 영화 같은 시각 효과를 포함한 여러 분야에서 중요한 작업이다. 특히 소통이 필요한 몰입형 환경에서는 단순히 아바타 메시의 완성도를 넘어 얼굴 표정이나 신체의 움직임에서 나타나는 변형의 완성도가 중요하다[1]. 이런 완성도는 아바타의 골격과 움직이는 메커니즘을 정의하는 리깅과 아바타의 메시를 리그에 연결하여 아바타 표면이 자연스럽게 변형되도록 하는 스키닝이라는 두 가지 주요 단계에서 결정된다[2].

      일반적으로 이 단계들은 상당히 노동집약적이다. 숙련된 아티스트가 관절을 수동으로 배치하고 스키닝 웨이트를 페인팅하고 결과를 확인하며 실제 적용되는 변형을 조정하여 실제와 같은 움직임을 구현해야 한다. 그러나 최근 메타버스의 대두와 몰입형 기술의 발전으로 고품질 아바타에 대한 수요가 증가함에 따라 수동 리깅 및 스키닝의 한계가 더욱 분명해지는 추세이다[3].

      기계 학습, 특히 신경망의 발전으로 컴퓨터 그래픽의 복잡한 작업을 자동화할 수 있는 새로운 가능성이 열렸다[4]-[8]. 이러한 맥락에서 Neural Blend Shapes는 리깅 및 스키닝 프로세스를 단순화하고 개선하는 유망한 접근 방식을 제시한다. 기존의 얼굴 표정으로 인한 변형을 정의하는 데 사용되는 Blend Shapes[9]를 신경망을 통해 아바타 형상, 관절 배치 및 동작에 의한 변형 간의 관계를 학습시킨다[10]. 3D 모델의 대규모 데이터 세트로 네트워크를 학습시켜 다양한 신체 유형과 애니메이션 스타일에 적응할 수 있는 리그 및 스킨 모델을 생성할 수 있어 수동 개입의 필요성이 줄어든다.

      하지만 원본 Neural Blend Shapes는 간단한 3D 모델의 리깅, 스키닝에서는 빠르고 좋은 품질의 결과를 얻을 수 있지만 버추얼 아바타 같은 복잡한 모델에 적용하기에는 여전히 제한적이다.

      본 논문의 목표는 Neural Blend Shapes를 개선하여 버추얼 아바타에 대해 사용가능한 수준의 리깅, Blend Shapes 생성 및 스키닝을 자동화하여 보다 효율적이고 확장 가능한 버추얼 아바타 생성 파이프라인을 가능하게 하는 프레임워크를 제안한다. 이를 통해 리깅 및 스키닝과 관련된 수작업 단계를 제거하면서 결과 아바타의 품질을 유지하거나 향상시키면서도 상당한 시간을 절약할 수 있다.

      다음 섹션에서는 자동화된 리깅 및 스키닝의 기존 기술을 검토하고 버추얼 아바타 제작에서 신경망의 역할을 논의하며 접근 방식을 자세히 제시한다. 또한 효율성, 적응성 및 현실성 측면에서 장점을 강조하면서 기존 방법과 비교하여 시스템 성능을 평가한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. Neural Blend Shapes 개요
      
        2-1 배경 및 관련 작업
        리깅 및 스키닝은 3D 캐릭터 생성의 중요한 단계이지만 노동집약적인 프로세스다. 게임, 가상 현실, 증강 현실 등 대화형 및 몰입형 경험에 대한 수요가 증가함에 따라 보다 효율적이고 확장 가능한 솔루션이 필요하다. 이 섹션에서는 전통적인 리깅 및 스키닝 기술, 기존 자동화 노력, 현장에서 신경망의 역할에 대한 개요를 제공하고 Neural Blend Shapes를 사용하여 제안된 방법의 토대를 마련한다.

        
          1) 전통적인 리깅 및 스키닝 기술
          리깅은 모델의 움직임을 결정하는 아바타의 골격 구조를 정의하는 작업이고 스키닝은 아바타가 움직일 때 자연스럽게 변형되도록 아바타의 메시를 이 골격에 연결하는 작업이다. 리깅과 스키닝은 전문성과 정확성이 요구되는 수동적이고 시간 소모적인 작업이다.

          리깅에는 캐릭터의 몸체 내에 관절을 배치하여 뼈를 시뮬레이션하고 역운동학(IK; inverse kinematics) 및 순운동학(FK; forward kinematics) 시스템을 정의하여 움직임을 제어하는 ​​작업이 포함된다[11]. 이 과정에서 작업자가 직접 조작해보며 다양한 동작을 시뮬레이션하는 작업이 필요하다.

          스키닝에는 아바타 메시의 각 정점에 가중치를 할당하여 각 관절이 주변 피부에 얼마나 많은 영향을 미치는지 결정하는 작업이 포함된다[12]. 웨이트 페인팅이라고 불리는 이 과정은 아티스트가 극단적인 포즈에서도 변형이 자연스럽게 보이도록 해야 한다.

          이러한 전통적인 방법을 사용하면 최종 결과를 세밀하게 제어할 수 있지만, 아티스트는 단일 아바타를 리깅하고 스키닝하는 데 며칠 또는 몇 주를 소비해야 하므로 대규모 프로젝트에 대한 제작 규모를 조정하거나 빠르게 반복되어야 하는 프로세스를 어렵게 만든다[13].

          이런 부담을 완화하기 위해 다양한 자동화 기술이 개발되었다. 자동화 기술의 접근 방식은 크게 알고리즘을 통한 기하학 기반 방법과 데이터 기반 방법으로 나눌 수 있다.

        

        
          2) 기존 자동화 방법(기하학 기반 방법)
          기하학 기반 방법은 아바타 메시와 스켈레톤 사이의 기하학적 특성을 기반으로 리깅, 스키닝 자동화를 달성하고자 한다. Pinocchio는 다양한 메시에 맞게 일반화된 스켈레톤의 크기를 입력된 메시에 맞게 조절한 뒤 메시의 정점과 스켈레톤 사이에 대응을 설정한다. 이후 열 평형(heat equilblium) 개념을 차용하여 적절한 스키닝 웨이트를 계산한다[14]. 이와 비슷하지만 열 개념을 빛(glow)으로 다르게 해석하여 성능을 개선한 예도 있다[15]. 탄성 에너지에서 영감을 받아 에너지 함수를 응용하여 스키닝 웨이트를 계산하는 방식은 효율적으로 더 역동적인 결과를 얻어낼 수 있다[16]. 구멍이 뚫려있거나 교차되는 부분이 있는 등 처리하기 까다로운 메시의 경우 메시를 복셀화하여 뼈에서 메시 정점까지의 측지선(공간 상에서 가장 짧은 경로)을 기반으로 스키닝 웨이트를 계산하는 접근도 연구되었다[17]. 다양한 접근이 있고 기여한 부분에도 차이가 있지만 이 방법들 모두 관절과 정점 사이의 거리(메시의 기하학적 정보)를 사용하여 스키닝 웨이트를 계산한다.

          기하학 기반 자동화는 수동 리깅, 스키닝 작업보다는 효율적이지만 독특한 아바타 형태나 복잡한 아바타, 극심한 스킨 변형을 처리하는 데 필요한 유연성이 부족한 경우가 많다. 또한 결과에는 여전히 수동 개선이 필요하므로 완전 자동화된 파이프라인이라 볼 수 없다.

        

        
          3) 데이터 기반 방법
          일반적으로 데이터 기반 방법은 아바타 메시와 메시의 스키닝 가중치 샘플들로 구성된 대규모 데이터 세트로 학습된 기계 학습 모델을 사용하여 입력된 메시의 스키닝 웨이트를 예측하는 접근 방식이다. 특히 딥러닝은 복잡한 데이터 패턴을 인식하는 데 탁월해 3D 메시 및 스켈레톤과 같은 고차원 입력과 관련된 작업에서 의미있는 결과를 얻을 수 있다[18].

          NeuroSkinning은 데이터 기반 접근 방식으로 오토 스키닝을 구현하려 한 초기 시도 중 하나이다. 이 연구에서는 스키닝 웨이트가 부여된 3D 메시 데이터 세트로 그래프 합성곱 신경망(GCN; graph convolutional network)을 학습시켜 입력된 아바타의 스키닝 웨이트를 계산한다. 신경망의 각 노드는 메시 정점의 기하학적 특징과 스켈레톤과의 관계성과 관련된 특징을 가진다. 다만 학습 데이터에서 모든 스켈레톤을 대표할 수 있는 스켈레톤에 의존하여 입력 데이터가 이에 맞지 않는다면 적절하지 않을 수 있다[19].

          RigNet은 NeuroSkinning과 유사하지만 그래프 신경망(GNN; graph neural network)을 사용하는데 내부적으로 몇 가지 모듈로 나뉘어 리깅, 스키닝이 진행된다. 관절 예측 모듈은 재귀, 적응적 군집화를 사용하여 메시 정점의 위치변화를 기반으로 관절 위치를 결정한다. 스키닝의 경우 각 노드의 메시 정점에서 측지선을 기준으로 가까운 k개의 뼈에 대해서만 스키닝 가중치를 계산한다. 이를 통해 NeuroSkinning에서의 대표 스켈레톤에 의존하는 문제를 어느정도 해소할 수 있지만 여전히 복잡한 스켈레톤에서 어려움을 겪는다[20].

          기존의 Blend Shapes는 사전 설정된 모습 간 보간을 통해 다양한 얼굴 표정과 변형을 정의하는 데 사용되었다[9]. 신경망을 이용하여 이러한 Blend Shapes를 아바타의 폴리곤과 골격 움직임을 기반으로 얼굴 표정이 아닌 스킨 변형에 대해 생성할 수 있으며 이를 Neural Blend Shapes라 부른다[10]. 신경망은 골격 움직임과 이로 인한 스킨 변형 사이의 관계를 학습할 수 있어 Blend Shapes를 이용하여 수동 개입 없이 부드럽고 자연스러운 애니메이션을 생성할 수 있다.

          3D 캐릭터 생성에 신경망을 적용하는 것은 아직 초기 단계이지만 리깅 및 스키닝 프로세스에 혁신을 가져올 가능성이 있다. Blend Shapes 기술과 딥러닝을 결합하면 더욱 자연스럽게 변형되고 다양한 동작에 더 잘 반응하는 아바타를 생성할 수 있어 아바타 생성에 대한 확장 가능한 솔루션을 제공한다.

        

      

      
        2-2 문제 설명
        Neural Blend Shapes 원본에서 이미 여러 3D 메시에 대해 리깅 및 스키닝 자동화를 성공한 사례를 보여주지만 버추얼 아바타 같은 복잡한 모델에 대해서는 원본에서 제공하는 미리 학습된 모델로는 그림 1에서 볼 수 있듯 실사용이 가능할 만한 결과를 얻기 힘들다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Original Neural Blend Shapes’ results. From top left to right, the T-pose of a simple mesh, the result of applying Neural Blend Shapes to a simple mesh, the T-pose of a complex mesh and the result of applying Neural Blend Shapes to a complex mesh
          
          

          

        

        본 논문에서는 이 문제를 해결하기 위해 학습 모델의 네트워크 구조 수정, 학습 데이터 추가, 하이퍼파라미터 최적화 등 다양한 방법을 연구하여 Neural Blend Shapes를 개선하고 최종적으로 고품질의 버추얼 아바타의 리깅, 스키닝 프로세스 자동화를 목표로 한다.

      

      
        2-3 학습 모델 설명
        Neural Blend Shapes를 사용하여 리깅 및 스키닝 프로세스를 자동화하기 위한 기술 프레임워크를 제시한다. 방법론은 데이터 세트 생성, 네트워크 아키텍처, 학습 프로세스, 자동화 파이프라인 네 가지 주요 영역으로 나뉜다. 각 하위 섹션에서는 효율적이고 확장 가능한 방식으로 완벽하게 조작되고 스킨이 적용된 아바타를 생성하도록 시스템을 설계하는 방법에 대한 세부 정보를 제공한다.

        
          1) 학습 데이터
          
            • 데이터 세트 생성 및 준비
          

          리깅 및 스키닝 자동화를 위한 신경망 학습의 주요 구성 요소는 다양한 아바타 유형, 신체 형상 및 골격 변형을 캡처하는 포괄적인 데이터 세트이다. 학습 모델은 학습 과정 대부분이 간접 지도 학습(indirect supervision)방식으로 학습되기 때문에 실제 리그, 스키닝 웨이트, Blend Shapes에 대한 정보는 필요로 하지 않는다. 대신 초기에는 해당 정보들이 제공되는 SMPL(skinned multi-person linear model) 데이터 세트[21], Garment 데이터 세트[22]를 통해 지도 학습(direct supervision)이 이루어지고 이후 3D 메시들의 초기포즈인 T-pose를 기준점으로 관절의 회전과 그로 인한 스킨의 변형을 학습한다.

          기존의 데이터 세트는 SMPL 데이터 세트, Garment 데이터 세트 및 옷을 입지 않은 Mixamo[23] 아바타들로 구성되어있지만, 버추얼 아바타에 적용하기 위해 VRoid Hub[24], Booth[25]에서 유사한 스타일의 아바타들을 구해 데이터 세트에 포함하였다.

          
            • 데이터 전처리
          

          본 연구는 새로운 스타일의 아바타들을 데이터 세트에 추가했기 때문에 해당 아바타들에 대해 기존 논문에서의 전처리 과정과 더불어 추가적인 작업을 수행하였다.

          우선, 일종의 데이터 증강 효과를 목적으로, 새로운 아바타들을 데이터 세트에 추가하고 가능한 경우 의상과 머리카락 부분을 제거한 상태로 따로 추가하였다.

          또한 데이터 세트 준비에 있어 중요한 부분은 정점 간 연결이 끊어진 부분이 없어야 한다는 점인데, 새로 구한 아바타들의 경우 이목구비, 머리카락, 손톱 등의 신체 부분과 의상, 액세서리 등의 요소들을 따로 작업하고 그룹화하여 제공된 경우가 많았다. 이를 해결하기 위해 정점 간 연결이 끊어진 부분들을 이어주고 모델링 프로그램으로 정점 정렬을 진행하였다. 본 연구에선 Blender를 사용하였다.

          그 외 기존에 사용된 표 1의 전처리 단계를 적용한다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Data preprocessing
            
            

          

          
            
              	Mesh simplification
              	Simplify the high-poly model to reduce computational load during training. Key geometric features like key polygon details are preserved to ensure the neural network still captures important skin deformations.
            

            
              	Normalization
              	Normalize the mesh and skeleton to ensure consistent avatar size and orientation across the dataset.
            

            
              	Data augmentation
              	To increase the robustness of the model, techniques like mesh perturbation, random pose generation, and body proportion alteration are used to augment the dataset. This helps improve the generalization of the network.
            

          

          

        

        
          2) Neural Blend Shapes 아키텍처
          제안하는 방법의 핵심은 신경망을 통해 아바타의 기하학적 특징과 골격의 움직임을 기반으로 Blend Shapes를 자동으로 생성하는 것이다. 네트워크 아키텍처는 지역적이거나 전역적인 변형을 모두 캡처하도록 설계되어 시스템이 다양한 아바타의 복잡한 움직임을 정확하게 모델링할 수 있어야 한다.

          
            • 네트워크 입력
          

          네트워크 입력은 리깅, 스키닝을 하고자 하는 아바타의 3D 메시의 초기 포즈인 T-pose를 입력한다. 정규화 기능을 사용할 수 있지만 SMPL 3D 메시 샘플에 크기를 맞춰 직접 정규화하여 입력하는 것도 가능하다.

          
            • 네트워크 출력
          

          네트워크의 출력은 정해진 뼈대 개수를 기반으로 아바타에 맞춰진 스켈레톤과 특정 움직임이나 표정에 대해 아바타 메시에 적용되는 변형을 나타내는 Blend Shaeps 세트, 이를 기반으로 계산된 스키닝 웨이트이다. 이러한 Blend Shapes는 스켈레톤 애니메이션에 반응하여 아바타의 형상을 조정하여 부드럽고 사실적인 변형을 만드는 데 사용된다.

          
            • 네트워크 아키텍처
          

          네트워크는 두 개의 분기로 나눌 수 있다. 네트워크 아키텍처를 간소화한 그림 2에서 위쪽 분기는 합성곱 신경망(CNN; convolutional neural network)으로 시작하여 입력 메시에서 기하학적 특징을 추출하는 여러 레이어로 구성된다. 해당 분기에서 아바타 리그 조정에 사용되는 리깅 편차값과 스키닝 가중치를 계산한다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Networks architecture
            
            

            

          

          아래쪽 분기는 학습 데이터로 주어지는 애니메이션의 주요 골격 회전값 정보를 통해 Blend Shapes 생성에 필요한 상수값을 계산한다. 이때, 골격의 움직임과 메시 변형 사이의 복잡한 관계를 학습하기 위해 완전 연결 레이어(FCL; fully connected layer)를 사용한다. 기본적으로 다중 퍼셉트론(MLP; multi-layer perceptron)을 사용하지만, 애니메이션의 시계열 데이터로서의 특성을 더 활용할 수 있는 순환 신경망(RNN; recurrent neural network), 장단기 메모리(LSTM; long short-term memory)를 사용할 수도 있다. 이 경우 이전 프레임의 회전값 정보를 포함하여 인코딩되어 입력값으로 사용한다. 본 연구에서는 이 부분에서 기존 MLP 대신 RNN을 활용하여 연구를 진행하였다.

          
            • 손실 함수(Loss function)
          

          네트워크는 표 2의 손실 함수들을 학습에 활용한다.

          
            Table 2. 
				
            

            
              Loss function
            
            

          

          
            
              	Reconstruction loss
              	Measures the difference between the generated skin deformations and the ground-truth deformations from the training data.
            

            
              	Smoothness regularization
              	Ensures that the skin deformations are smooth and natural by penalizing sudden changes in vertex positions between adjacent frames.
            

            
              	Geometric consistency loss
              	Ensures that the generated blend shapes preserve the overall structure of the avatar’s geometry and avoid unrealistic stretching or shrinking.
            

          

          

        

        
          3) 학습 프로세스
          학습 과정은 광범위한 아바타와 움직임을 일반화하는 신경망의 능력을 개발하는 데 있어 중요한 단계이다.

          
            • 학습 설정
          

          훈련은 신경망이 데이터의 기본 패턴을 학습할 수 있도록 여러 에포크에 걸쳐 수행되며, 수렴을 가속화하고 학습 프로세스를 안정화하기 위해 배치 정규화를 적용한다.

          학습률, 배치 크기, 에포크 수와 같은 주요 하이퍼파라미터는 성능을 극대화하도록 최적화한다. 본 연구는 초기 학습률을 2e-5로 설정하였으며, 학습 데이터가 300개를 넘지 않는 비교적 작은 데이터 세트이기 때문에 배치 크기는 8, 에포크는 최대 10000회로 설정하였다. 풀링 방식은 맥스 풀링을 사용하였다. 또한, 과적합을 방지하기 위해 조기 중지를 사용하고, 일반화를 개선하기 위해 드롭아웃 레이어를 사용한다.

          
            • 모델 학습 과제 및 해결방안
          

          모델 학습 과정에서 발생 가능한 문제들과 그에 대한 해결방안은 표 3에 서술하였다.

          
            Table 3. 
				
            

            
              Training challenges and solutions
            
            

          

          
            
              	Overfitting
              	Given the complexity of the data, overfitting can occur when the neural network fails to learn general patterns and remembers skin deformations of specific avatars. This is mitigated by applying regularization techniques such as weight decay or data augmentation.
            

            
              	Generalization
              	One challenge is ensuring that the network can generalize to new avatars it has never trained on. To address this, the training dataset includes a variety of body types and poses, ensuring the network to learn how to handle diverse avatars.
            

            
              	Training time and hardware requirements
              	The network is trained using GPU acceleration to handle large amounts of data and high computational load. The training process typically takes several days, depending on the size of the dataset and the complexity of the network architecture.
            

          

          

        

        
          4) 자동화 파이프라인
          신경망이 학습되면 아바타를 리깅하고 스키닝하기 위한 자동화된 파이프라인에 통합된다. 파이프라인은 표 4의 단계들로 구성된다.

          
            Table 4. 
				
            

            
              Automation pipeline
            
            

          

          
            
              	1
              	Avatar input
              	The avatar's 3D mesh is input into the system, and no manual rigging or skinning adjustments are required at this stage.
            

            
              	2
              	Neural Blend Shapes generation
              	The neural network generates a set of Blend Shapes that define skin deformations for specific movements or animations, based on the geometric features, polygon composition, and skeleton of the input avatar.
            

            
              	3
              	Rigging and skinning
              	The neural network generates a skeleton for the avatar based on the specified number of bones. It also automatically assigns skinning weights to the mesh based on the created Blend Shapes. This process replaces manual weight painting and allows the avatar to naturally deform in response to skeletal movements.
            

            
              	4
              	Post-processing
              	The final step includes optional post-processing. At this stage, users can manually fine-tune the rigging and skinning as needed. However, in most cases, the automatically generated rigs and skins are of usable quality.
            

            
              	5
              	Export and integration
              	 Once rigging and skinning are complete, the avatar is exported to standard formats(e.g., FBX, OBJ) for use in animation software, game engines, or virtual production environments.
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 학습 모델 평가
      버추얼 아바타의 리깅 및 스키닝을 자동화하기 위해 수정된 Neural Blend Shapes 학습 모델 접근 방식의 결과를 제시한다. 모델을 수정하기 전 기존 방법, 이미 실제로 사용되고 있는 다른 자동화 모델과 비교하고 제안된 시스템의 계산 성능을 분석하여 처리 시간, 적응성 및 변형 정확도 측면에서 효율성을 보여준다.

      
        3-1 수동 리깅, 스키닝과 비교
        그림 3의 본 연구에서의 자동 리깅 결과와 직접 작업한 리깅의 결과를 비교해보면 뚜렷한 차이를 확인할 수 있다. 수동 리깅의 경우, 사용하는 리그 개수의 제한이 없어 신체 표현뿐만 아니라 머리카락, 의상, 액세서리 등 특수한 부분에 대해 원하는 방식으로 표현이 가능하다. 반면, 자동 리깅의 경우 신체 움직임에 대한 표현에는 큰 문제가 없지만 머리카락, 의상 등에서의 움직임이 수동 작업에 비해 어색한 느낌을 줄 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Rigging results. From left to right, rigging result of modified Neural Blend Shapes and manual rigging result
          
          

          

        

        그림 4의 수동 스키닝의 경우, 작업 과정에서 앞서 언급한 특수한 부분들의 스키닝 웨이트를 따로 설정하지 않아 결과에서 큰 차이를 보이지 않는다. 다만 이러한 요소들을 전문적인 아티스트가 작업했다면 세밀한 요소들이 잘 표현된 리그에 맞게 스키닝 웨이트를 설정하여 자동 리깅, 스키닝 결과에 비해 풍부하고 다양한 표현이 가능할 것이다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Skinning results. From left to right, skinning result of modified Neural Blend Shapes and manual skinning result
          
          

          

        

        소요 시간은 직접 작업한 결과물은 초심자 기준으로 약 9시간 이상 소요되었고, 자동 프로세스의 경우 평균적으로 약 56초가 소요되었다. 수동 작업의 경우 숙련도나 작업자의 컨디션 등 변수가 많지만 이를 고려해도 상당한 차이가 있다고 판단할 수 있다.

      

      
        3-2 기존 Neural Blend Shapes 모델과 비교
        그림 5에서 확인할 수 있는 수정된 모델의 자동 리깅의 결과는 기존 모델의 결과와 큰 차이를 보이지 않으며, 유사한 스켈레톤이 생성된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Automatic rigging results. From left to right, rigging result of modified Neural Blend Shapes and rigging result of original Neural Blend Shapes
          
          

          

        

        반면 스키닝의 경우 그림 6과 같이 기존 Neural Blend Shapes 모델에 반해 수정된 모델을 통해 정상적인 결과를 얻은 것을 확인할 수 있다. 기존 방식은 출력 직후의 모습으로는 실사용이 불가능한 상태이지만, 학습 모델을 수정한 이후 출력으로는 충분히 활용할 만한 품질의 결과를 얻을 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Automatic skinning results. From left to right, skinning result of modified Neural Blend Shapes and skinning result of original Neural Blend Shapes
          
          

          

        

        자동화 프로세스 소요 시간 비교 결과 45프레임 애니메이션 생성에 있어 기존의 Neural Blend Shapes 모델은 평균 약 38초의 시간이 소요되었다. 수정된 학습 모델은 동일 조건으로 약 56초의 시간이 소요되었다.

      

      
        3-3 Mixamo 자동화 모델과 비교
        Mixamo의 자동 리깅과 Neural Blend Shapes 수정 모델의 자동 리깅 결과를 비교한 그림 7에서 차이가 있는 것을 확인할 수 있다. 다만 모델에서 학습된 스켈레톤의 일반화된 형태가 다른 것이고 결과로 출력되는 애니메이션의 형태가 큰 차이를 보이지는 않는다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Automatic rigging results. From left to right, rigging result of modified Neural Blend Shapes and rigging result of Mixamo
          
          

          

        

        자동 스키닝의 경우 그림 8에서 보이듯 두 모델 모두 전체적으로 실사용이 가능한 정도의 스키닝 결과를 얻을 수 있다. 하지만 세부적인 부분에서 약간의 차이가 발생한다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Automatic skinning results. From left to right, skinning result of modified Neural Blend Shapes and skinning result of Mixamo
          
          

          

        

        그림 9와 같이 Mixamo의 경우 의상에 덮인 손목 부분에서 결함이 발생하는 것을 확인할 수 있다. 이는 Mixamo 모델은 신체의 주요 지점들을 직접 지정한 뒤 리깅, 스키닝 프로세스가 진행되기 때문에 발생한다. 주요 지점 중 손목을 지정해야 하는데, 이때 손목 부분에 의상이 덮여있기 때문에 의상인 부분까지 손목으로 인식되어 발생하는 현상이다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Wrist part of the automatic skinning results. From left to right, skinning result of modified Neural Blend Shapes and skinning result of Mixamo
          
          

          

        

        Neural Blend Shapes 학습 모델의 경우 별도의 지정 없이도 주요 관절 위치를 예측할 수 있고 Blend Shapes를 생성하여 활용하기 때문에 이런 부분이 자연스럽게 처리된다.

        자동화 프로세스 소요 시간 비교 결과 45프레임 애니메이션 생성에 있어 Neural Blend Shapes를 수정한 학습 모델은 약 56초의 시간이 소요되었다. Mixamo의 경우 리깅, 스키닝 프로세스만 측정했을 때 동일 조건으로 약 32초의 시간이 소요되었다. 그러나 Mixamo에서 제공하는 자동 리깅, 스키닝 방식은 프로그램이 필요로 하는 주요 관절 부분을 직접 지정해야하고 웹에서 제공하는 서비스이기 때문에 시간적인 변수가 존재한다.

      

      
        3-4 평가
        수동 리깅, 스키닝과의 비교 결과 품질면에서 수동 작업이 우세한 것을 확인할 수 있다. 특히 신체를 제외한 의상, 머리카락, 장신구 등의 표현에 있어 자세하고 풍부한 표현의 가능성에서 차이를 보인다. 다만 시간적 측면에서는 개인차를 고려해도 자동화 프로세스가 큰 차이로 우세함을 확인할 수 있다.

        기존 모델과의 비교 결과 기존 모델이 거의 동일한 품질의 리깅 결과를 보여주며 프로세스 처리 속도에 있어 장점을 가지지만 스키닝 품질에 있어 수정된 모델이 큰 장점을 가지는 것을 확인할 수 있다.

        Mixamo와의 비교 결과 두 출력 모두 실사용이 가능한 정도의 품질을 가지지만 세부적인 부분에서 Neural Blend Shapes를 수정한 모델의 출력이 더 안정적인 것을 확인할 수 있다. 자동화 프로세스 처리 속도에 있어 Mixamo가 빠르지만 추가적인 수동 조정에 필요한 시간과 인터넷 상태의 변수가 있기 때문에 안정적으로 결과를 얻을 수 있는 수정된 Neural Blend Shapes 모델이 우위를 가진다.

        결론적으로 수정된 Neural Blend Shapes 접근 방식은 버추얼 아바타에 대한 리깅 및 스키닝 프로세스에서 효율성을 의미있게 향상시킨다는 것을 보여준다. 리깅, 스키닝 시간을 줄이고 변형의 오류를 낮추며 높은 애니메이션 품질을 유지한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. Neural Blend Shapes 평가
      결과의 의미를 탐색하고 수정된 Neural Blend Shapes 접근 방식이 아바타 리깅 및 스키닝의 기존 문제를 어떻게 해결하는지 검토한다. 이러한 접근 방식의 장점과 한계를 확인하고 게임, VR/AR, 디지털 콘텐츠 제작 등 다양한 분야에서 효율성과 적용성을 더욱 높일 수 있는 향후 작업 방향을 제안한다.

      
        4-1 리깅 및 스키닝을 위한 Neural Blend Shapes의 장점
        수정된 Neural Blend Shapes 접근 방식은 기존의 수동 및 자동 리깅, 스키닝 기술에 비해 몇 가지 주요 이점을 제공한다.

        신경망의 특징으로는 단순히 실제 스키닝 웨이트를 학습하여 예측하는 것이 아닌 골격의 회전과 스킨의 변형 사이의 관계를 간접지도 방식으로 학습하여 Neural Blend Shapes를 예측하고 이를 스키닝 웨이트와 함께 활용하여 스키닝이 진행되기 때문에 더 세밀하고 부드러운 애니메이션 생성이 가능하다.

        모델 비교 섹션에서 볼 수 있듯이 시간적 측면에서 리깅 및 스키닝에 필요한 시간이 충분히 단축되어 효율성을 향상할 수 있다. 사실적인 변형을 달성하기 위해 수동 조정이 필요한 기존 방법과 달리 이 접근 방식은 최소한의 개선 또는 개선 없이 짧은 시간 안에 자연스럽고 안정적인 애니메이션을 생성한다.

        또한 다양한 아바타 스타일을 처리할 수 있는 유연성을 보여준다. 다양한 유형의 데이터 세트를 훈련함으로써 모델은 학습하지 않은 아바타에도 효과적으로 일반화되므로 여러 종류의 캐릭터 디자인이 필요한 콘텐츠 제작자에게 유용한 도구가 될 수 있다.

        궁극적으로 이 접근 방식은 노동집약적인 리깅 및 스키닝 단계를 자동화함으로써 캐릭터 아티스트와 애니메이터가 캐릭터 디자인 개선, 애니메이션 개선과 같은 창의적인 작업에 집중할 수 있도록 한다. 결과적으로 Neural Blend Shapes를 사용하면 더욱 효율적인 워크플로우에 기여할 수 있어 더 많은 반복과 빠른 실험이 가능해진다.

      

      
        4-2 접근 방식의 한계
        Neural Blend Shapes 방법은 상당한 이점을 제공하지만 특정 상황에서 영향을 미칠 수 있는 몇 가지 제한 사항이 존재한다.

        우선 성능적 측면에서 신경망의 성능은 학습 데이터 세트의 품질과 다양성에 크게 좌우된다. 데이터 세트에 특정 신체 유형, 극단적인 자세 또는 고유한 스타일이 부족한 경우 데이터 증강 과정을 거쳐도 그러한 사례를 정확하게 일반화하는 데 어려움을 겪을 수 있다. 일관된 성능을 달성하려면 데이터 세트에 광범위한 유형의 아바타가 ​​포함되어 있는지 확인하는 것이 중요하다.

        또한 신경망 학습 단계에서 고해상도 메시 또는 복잡한 신체 구조에 대해 작업할 때 상당한 계산 비용이 필요하다. 이러한 초기 비용은 강력한 하드웨어에 액세스할 수 없는 소규모 스튜디오나 독립 제작자에게 어려움을 줄 수 있다. 다만 훈련이 끝난 이후의 개별 아바타를 처리하기 위한 계산 요구 사항은 상대적으로 낮다.

        마지막으로 비율이 과장되거나 의인화되지 않은 아바타, 인간형이 아닌 아바타의 경우 문제에 직면할 수 있다. 이러한 독특한 경우에는 원하는 변형 결과를 얻기 위해 학습의 기반이 될 수 있는 아바타의 실제 스켈레톤, 스키닝 웨이트 정보 및 사용자 지정 Blend Shapes가 필요할 수 있다.

      

      
        4-3 산업 응용에 대한 시사점
        Neural Blend Shapes 방법은 여러 산업, 특히 대화형 및 몰입형 미디어에 초점을 맞춘 산업 전반에 걸쳐 작업 흐름을 변화시킬 수 있는 잠재력을 가지고 있다.

        소셜 미디어와 가상 세계 혹은 메타버스 환경의 경우 해당 분야가 확장됨에 따라 사용자가 쉽게 맞춤 설정할 수 있는 개인화된 버추얼 아바타에 대한 수요가 증가하고 있다. 자동화된 리깅 및 스키닝 프로세스를 통해 사용자는 맞춤형 아바타를 쉽고 빠르게 생성할 수 있으며 가상 공간에서 더 폭넓은 접근성과 개인화를 지원한다.

        또한 종종 수백 개의 고유한 캐릭터를 생성해야 하는 게임 제작에서 이 접근 방식의 효율성과 확장성은 큰 장점이 될 수 있다. 자동화된 리깅 및 스키닝을 통해 게임 개발자는 수동 설정에 소요되는 시간을 줄이고 게임플레이 요소와 시각적 디자인을 개선하는 데 더 많은 시간을 할애할 수 있다.

        VR 및 AR 애플리케이션에는 실시간으로 수행할 수 있는 현실적이고 반응성이 뛰어난 아바타가 필요한 경우가 많다. Neural Blend Shapes를 통해 달성된 빠른 처리 시간과 고품질 변형 덕분에 몰입형 상호 작용과 자연스러운 캐릭터 움직임이 필수적인 VR/AR 환경에 적합하다.

        영화와 애니메이션의 경우 아티스트의 세밀한 수동 리깅 및 스키닝이 필요할 수 있지만 배경 캐릭터나 군중 시뮬레이션의 경우 Neural Blend Shapes를 사용하여 작업 흐름을 간소화할 수 있다. 보조 캐릭터의 작업을 자동화하여 주요 캐릭터와 중요한 장면에 더 많은 리소스를 할당할 수 있다.

      

      
        4-4 향후 작업
        확인할 수 있었던 제한 사항들을 기반으로 Neural Blend Shapes 접근 방식을 개선하고 적용 범위를 넓히기 위한 향후 연구에 대한 몇 가지 방향을 제시한다.

        우선 아바타 유형에 대한 일반화를 개선하기 위해 향후 더 많은 특수 캐릭터나 비인간형 캐릭터를 포함하도록 학습 데이터 세트를 구성하는 데 중점을 둘 수 있다. 다양한 신체 유형, 자세 및 스타일 요소를 포괄적으로 다루기 위해 합성 데이터 생성 및 증강 기술을 사용할 수 있다.

        과장되거나 비현실적인 변형을 처리하는 모델의 능력을 향상시키는 것 또한 주요 탐구 영역이다. 애니메이션 스타일 변형을 위한 특정 손실 기능과 같은 기술의 도입을 통해 비현실적인 환경에서 스타일 요구 사항을 충족하는 사용자 정의 애니메이션을 생성할 수 있다.

        학습에 필요한 계산 리소스를 줄이는 방법을 연구하여 충분한 하드웨어가 준비되지 않은 경우에도 Neural Blend Shapes 접근 방식을 더 쉽게 이용할 수 있도록 개선한다. 모델 가지치기(Pruning), 지식 증류 기법(Knowledge Distillation), ENAS(Efficient Neural Architecture Search)와 같은 기술을 사용하여 네트워크를 최적화하고 하드웨어 요구 사항을 줄일 수 있다.

        나아가 산업적 측면으로 대화형 미디어가 발전함에 따라 아바타 변형을 적응적으로 조정하는 기능이 도움이 될 수 있다. 향후 연구에서는 사용자 입력을 기반으로 Blend Shapes를 동적으로 조정하여 실시간 설정에서 아바타의 반응성과 몰입도를 향상시키는 기술을 탐구할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구는 Neural Blend Shapes를 사용하여 가상 아바타의 리깅 및 스키닝 프로세스를 자동화하는 혁신적인 접근 방식을 제시한다. 이 작업은 캐릭터 애니메이션의 주요 과제를 다루며 기존 방법에 비해 리깅 및 스키닝의 효율성, 확장성, 품질을 향상시키는 솔루션을 제공한다. 본 연구의 시스템은 다양한 3D 메시 데이터 세트에 대해 훈련된 신경망을 활용하여 다양한 신체 유형, 골격 구조 및 애니메이션 스타일에 적응하는 Blend Shaepes를 생성하여 수동 개입의 필요성을 최소화한다.

      리깅 및 스키닝의 자동화는 캐릭터 애니메이션에 의존하는 산업에 있어 중요한 발전이다. 시간 절약만으로도 게임 체인저가 되어 더 적은 리소스로 더 많은 콘텐츠를 제작할 수 있다. 또한 리깅과 스키닝 결과의 품질을 높여 수작업과 자동화 시스템 사이의 품질 격차를 해소하여 소규모 팀과 개인 제작자를 위한 고급 캐릭터 애니메이션의 접근성을 향상시킨다.

      이 방법은 또한 버추얼 콘텐츠, 게임 등에서의 실시간 상호 작용 등 더 넓은 영역에 영향을 미칠 수 있는 잠재력을 가지고 있다. 가상 및 증강 현실 플랫폼이 성장함에 따라 반응성이 뛰어나고 개인화된 아바타에 대한 필요성이 더욱 시급해질 것이다. Neural Blend Shapes는 이러한 요구를 충족할 수 있는 효율적이고 확장 가능한 방법을 제공한다.

      캐릭터 생성의 미래는 자동화에 의해 발전될 가능성이 높으며, 이 논문은 캐릭터 생성 프로세스의 가장 복잡한 부분 중 하나인 리깅 및 스키닝을 자동화하기 위해 신경망을 적용하는 방법을 보여줌으로써 미래에 기여한다. Neural Blend Shapes는 딥러닝과 기존 애니메이션 기술을 통합하여 리깅 및 스키닝 문제에 대한 강력하고 유연하며 확장 가능한 솔루션을 제공하여 향후 더욱 혁신적인 개발을 위한 발판을 마련한다.
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