
Openpose 데이터 기반 StableVITON 모델 학습 시간 개선 연구

임수정*, 피하영, 김수영

*인천대학교 컴퓨터공학부, 성신여자대학교 수학과, 동국대학교 응용통계학과

lsj69311@gmail.com, kjy1ts@gmail.com, suu00k1459@gmail.com

Study on Improving Training Time of StableVITON Model
Using Openpose Data

Soo Jeong Lim*, Ha Yeong Pi, Su Young Kim

*Dept of. Computer Science and Engineering, Incheon National Univ.
Dept of. Mathematics, Sungshin Women’s Univ., Dept of. Applied Statistics, Dongguk Univ.

요 약

본 논문은 의류 이미지를 인물 이미지에 자연스럽게 입히는 것을 목표로 하는 이미지 기반 가상 착용(VITON) 분야에서,

Stable Diffusion[5] 모델을 기반으로 한 Stable VITON[1] 모델을 사용하여 포즈 데이터 차이에 따른 학습 과정을 분석한다.

기존 연구들에서는포즈 데이터로주로 인체 표면을 매핑하는 복잡한 Densepose를 활용했지만, ControlNet[3]에서 성능이 입

증된 인체 관절 위치 중심의 간단한 Openpose[2]를 활용하여, 의류 데이터 중심의 효율적인 학습이 가능한지 확인하였다. 그

결과, Openpose 데이터셋 기반 모델이더 적은학습시간내에로고 중심의 의류를 정확하게생성하였으며, 패턴과프린팅 중

심의의류도빠르게학습하여전반적인디테일을생성하는것을확인할수있었다. 이를 통해 VITON 분야에서포즈데이터에

따른 학습 시간과 성능에 대한 방향성을 제시하고자 한다.

Ⅰ. 서 론

이미지 기반 가상착용 모델(VITON:An Image-Based Virtual Try-On

Network)은 의류 이미지를 인물 이미지에 자연스럽게 입히는 것을 목표

로 한다. 최신 VITON 모델 중 하나인 StableVITON[1]은 Stable

Diffusion[5] 모델을 기반으로 하며, 기존 VITON 모델들처럼 포즈 데이

터로 인체 표면을 매핑하는 복잡한 Densepose를 사용해 왔다. 그러나 이

러한 데이터셋 구성은 인체의 모든 표면을 매핑하는 복잡성 때문에 모델

의 계산 비용을 증가시키고, 학습 과정에서 의류의 세부 정보를 정확하게

반영하는 데 많은 시간이 소요될 가능성이 있어 보인다(StableVITON: 4

�A100 GPU로 약 100시간 학습, ViViD: 4�A100 GPU로 약 120시간 학

습 etc). 2023년에 발표된 Diffusion 모델 기반의 ControlNet[3]에서는 인

체의 주요 관절 위치만을 간결하게 표현하는 Openpose[2]를 사용하여 포

즈 관련 정보를 효과적으로 표현하였기에, 이를 활용하여 Stable

Diffusion[5] 기반 VITON 모델의 학습 시간을 개선하고자 한다.

Ⅱ. 본론

1. 데이터셋

[그림1] 데이터셋 구성

본 연구에서는 VITON-HD[4] 데이터셋을 기반으로실험을진행하였다.

기존 모델들은 인물 이미지(Image), 의류 이미지(Cloth), 의류 정보를 제

거한 인물 이미지(Agnostic), Agnostic의 마스크(Agnostic mask), 인체

표면을 맵핑하여 포즈를 표현하는 Densepose를 포함하였다. 그러나 본

연구에서는 동일한 VITON-HD 데이터셋을 사용하되, 포즈 표현 방식으

로 Densepose 대신 인체의 주요 관절 위치만을 간결하게 표현하는

Openpose로 대체하여 학습을 수행하였다.

2. 기본 모델 구조 및 학습 설정

본 연구에서는 StableVITON[1]을 기본 모델로 사용하였다, 이 모델은

Stable Diffusion[5]을 기반으로 Zero Cross-Attention Block을 활용해 의

류의 디테일한 특성을 인체 이미지에 정확하게 매핑하는 우수한 성능을

보여주었기에 선정되었다. 특히, 포즈 데이터(Densepose vs Openpose)에

따른 학습시간의 차이를 비교하기 위해, 동일한 StableVITON 모델구조

에서 포즈 데이터만 다르게 설정한 두 데이터셋을 각각 1�A100 GPU로

500epochs(약 50시간)씩 학습하고, 그 과정을 독립적으로 관찰하였다.

Model Dp Op (our)

정의
Densepose 데이터셋 기반

StableVITON 모델

Openpose 데이터셋 기반

StableVITON 모델

[표1] Dp, Op(our) 모델의 정의 및 관계

3. 실험 결과

학습의과정을 관찰한결과, Op 모델이 Dp 모델에 비해 의류의로고, 패

턴, 프린팅과 같은 복잡한 세부 정보를 더 적은 시간 내에 학습하는 성능

을 보였다. 또한 이는 Densepose 데이터셋을 기반으로 한 StableVITON

[1] 최종 모델과 비교 해도 유사한 성능을 보이고 있다.



1) 로고 중심의 의류

[그림2] 로고 중심의 의류에 대한 학습 진행 비교

[그림2]를 보면, Op 모델은 epoch 200 초반에 “DKNY” 로고 윤곽을 생

성하기 시작해, epoch 500 이후에는거의 완벽하게 생성하여 세부정보를

선명하게반영하였다. 반면, Dp 모델은 epoch 500에서도유사한로고조차

생성하지 못하였다.

[그림3] 로고 중심의 의류에 대한 생성 결과 비교

[그림3]에서는 Op 모델이 더 적은 학습 시간 내에 StableVITON 최종

모델과 유사한 이미지를 생성한 결과를 보여준다.

2) 패턴 중심의 의류

[그림4] 패턴 중심의 의류에 대한 학습 진행 비교

[그림4]를 보면, Op 모델은 epoch 200 초반부터 줄무늬 패턴 내 타원 무

늬의윤곽을인식하기시작했으나, Dp 모델은 epoch 500에 이르러서도대

략적인 색상만 생성했을 뿐, 타원 무늬를 제대로 생성하지 못하였다.

[그림5] 패턴 중심의 의류에 대한 생성 결과 비교

[그림5]에서는 StableVITON 최종 모델과 Op 모델 모두 타원무늬와 전

반적인 색상을 잘 생성하였지만, 더 많은 학습 시간을 사용한

StableVITON 최종 모델이 원본 의류의 색상을 더 선명하게 생성하였다.

3) 프린팅 중심의 의류

[그림6] 프린팅 중심의 의류에 대한 학습 진행 비교

[그림6]에서는 Op 모델은 epoch 200 초반에 의류 프린팅의 전체적인 외

형을 생성하였으나, Dp 모델은 기본적인 형태조차 생성하지 못하였다.

[그림7] 프린팅 중심의 의류에 대한 생성 결과 비교

[그림7]에서는 StableVITON 최종 모델과 Op 모델 모두 프린팅의 전반

적인 특성을 잘생성하였지만, 더 많은 학습 시간을 사용한 StableVITON

최종 모델의 결과가 프린팅의 세밀한 테두리까지 생성하였다.

Ⅲ. 결론

본 연구에서는 Stable Diffusion 기반의 StableVITON 모델에서

Openpose라는 간결한 포즈 데이터를 활용하여, 복잡한 의류 세부 정보에

대한 가상 착용시스템의 학습시간과 비용을절감할 수있음을 확인하였

다. 그러나매우 세밀한 색상과디자인표현에서는기존 StableVITON 모

델의최종결과에비해디테일이다소부족했다. 이러한점을고려하여다

양한 데이터셋에따른모델의 학습 시간과 성능을 심도 있게분석하는 후

속연구가필요하다. 이를 통해데이터셋별학습시간개선을위한효율적

인 모델 학습 기준을 마련할 수 있을 것으로 기대한다.
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