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요 약  
텍스처 전이 과업은 자동으로 3 차원 메쉬의 외관을 생성하는 것을 목표로 한다. 특히, 카테고리 간 텍스처 전이는 같은 

카테고리가 아니더라도 해당 이미지가 갖고 있는 재질이나 패턴을 전이할 수 있기 때문에 활용도가 크다. 그러나, 

카테고리 간 텍스처 전이는 입력 메쉬와 입력 이미지의 카테고리를 모두 고려하여야 하기 때문에 두 카테고리 간 격차가 

클수록 최적화가 어렵다. 따라서 본 논문에서는 IP-Adapter 기반 디퓨전 모델(Diffusion Model)에서 디퓨전 

타임스텝(timestep)에 따른 텍스트-이미지 간 적응적 어텐션 스케일링 기법을 제안한다. 해당 기법을 통해 메쉬의 정보를 

담은 텍스트와 텍스처 정보를 담은 이미지 모두를 고려하여 텍스처 전이가 가능함을 정량적, 정성적 실험을 통해 

검증하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

고품질의 3 차원 컨텐츠 생성 과업은 영상 매체나 

비디오 게임, 로보틱스 분야에서 필수적이다. 그   

중에서도 특히 텍스처 전이(Texture Transfer)는 

그래픽스 전문가의 작업 없이 자동으로 3 차원 

메쉬(mesh)의 외관을 생성해 주는 과업으로, 작업 

시간을 절약해 줄 수 있기 때문에 많은 연구가 

진행되었다[1,2]. 특히 카테고리 간 텍스처 전이는 

메쉬가 갖고 있는 고유한 특징을 고려하며 입력 

이미지가 갖고 있는 재질이나 패턴을 전이하는 것을 

목표로 하기 때문에 활용도가 크다[3]. 그러나, 이 

과업은 메쉬와 이미지 간 카테고리 격차가 크면 

최적화에 어려움을 겪을 수 있다.  

따라서 본 논문에서는 IP-Adapter[4] 기반 디퓨전 

모델(Diffusion Model)[5]에서 타임스텝(timestep)에 

따른 텍스트-이미지 간 적응적 어텐션 스케일링 기법을 

제안한다. 실험 결과 타임스텝이 클 때 텍스트 임베딩의 

스케일을 크게, 타임스텝이 작을 때 이미지에 대한 

임베딩의 스케일을 크게 할 때 정량적, 정성적 지표가 더 

뛰어남을 확인하였다. 

Ⅱ. 본 론 

본 논문에서는 입력 메쉬에 대한 텍스처 공간을 

표현하는 다중 퍼셉트론(MLP)  를 학습한다. 메쉬와 

텍스처 네트워크를 통해 이미지  를 렌더링하면, 사전 

학습(pretrained)한 디퓨전 모델 는 균등분포를 따르는 

무작위 타임스텝 ~(20, 980),  −  에 대하여 DDIM 

역전(inversion)을 수행, 노이즈가 더해진 이미지 , 를 

구한다. 본 논문에서는   값을 50 으로 사용한다. 

최종적으로, 디퓨전 모델은 Interval Score 

Matching(ISM)[6] 목적 함수를 통해 텍스처 네트워크를 

학습한다.  ∇ = ()(( , , ) − ( ,  − ,  ))         

이 때 ()는 타임스텝에 따라 감소하는 가중치 함수,  

는 빈 텍스트에 대한 임베딩,  는 텍스트 임베딩  과 

이미지 임베딩  을 합친 전체 임베딩을 의미한다. 

 =  ∙  + (1 − ) ∙   

이 때, 텍스트 임베딩과 이미지 임베딩 간의 스케일  

를 고정 값으로 조정하면, 메쉬 정보를 담고 있는 텍스트 

임베딩과 텍스처 정보를 담고 있는 이미지 임베딩 간에 

불균형이 발생할 수 있다. [그림 1]에서 확인할 수  

있듯이,  값이 너무 작을 경우 텍스처 정보를 학습하지 

그림 2. 제안 모델 구조. 
입력 이미지  = 0.2  = 0.8 Adaptive  
그림 1. 스케일 값에 따른 텍스처 전이 결과. 
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못하고, 값이 너무 클 경우 메쉬 정보를 무시한다.  =0.4~0.6 일 때 대체로 좋은 결과를 얻을 수 있으나, 

최적의   값을 찾는 것은 메쉬와 텍스처에 따라서 다를 

수 있기 때문에 많은 시간을 소요할 수 있다. 따라서 본 

논문에서는 디퓨전 모델이 이미지 생성 시   가 클 때 

전체적인 부분을 생성하고,   가 작을 때 컨텐츠를 

생성한다는 기존 연구[7]에 영감을 받아 텍스트-이미지 

간 적응적 어텐션 스케일링을 제안한다.   =  / 1000 

즉,  가 클수록 텍스트 임베딩에 대한 스케일을 크게 

하여 텍스처 필드  는 메쉬에 대한 정보를 학습한다. 

반대로  가 작을수록 이미지 임베딩에 대한 스케일을 

크게 하여 는 텍스처에 관한 정보를 더 학습한다. 제안 

모델에 대한 전체 구조는 [그림 2]에서 확인할 수 있다. 

Ⅲ. 실험 및 논의 

비교 모델로는 이미지 기반 텍스처 전이가 가능한 

모델인 Latent-NeRF(L-NeRF)[1] 모델과 TEXTure[2] 

모델을 사용하였다. 실험 대상은 메쉬와 같은 카테고리를 

가진 경우와 다른 카테고리를 가진 경우를 나눠 총 

4 개의 메쉬(곰인형, 토끼, 도넛, 호박)과 5 개의 이미지로 

실험을 진행하였다. 

정량적 실험은 텍스트로 입력한 메쉬 정보를 잘 

따르는지에 관한 CLIP-텍스트(CLIP-T)[8] 유사도, 입력 

이미지에 대한 텍스처를 반영하였는지에 관한 CLIP-

이미지(CLIP-I)[8] 유사도를 측정하였다. 실험 결과는 

[표 1]과 같다. 실험 결과, 제안 모델이 모두 비교 

모델들보다 좋은 지표를 보였다. 이는 제안 기법이 메쉬 

정보를 잘 유지하면서 텍스처 전이 능력도 더 뛰어남을 

추론할 수 있다. 

정성적 실험은 [그림 3]과 같이 텍스처를 입힌 메쉬에 

대한 시각화 결과를 비교하였다. L-NeRF 모델은 메쉬의 

정보와 텍스처 정보 모두 원활하게 전달하지 못한 것을 

확인할 수 있다. TEXTure 모델의 경우 같은 카테고리에 

대해서는 원활하게 텍스처 전이를 수행한 반면, 카테고리 

간 텍스처 전이에 대해서는 메쉬의 정보를 유지하지 

못하고 텍스처 정보만 전달하였음을 확인할 수 있다. 

반면 제안 모델은 메쉬 정보와 텍스처 정보 모두 비교 

모델들보다 뛰어나다. 이는 텍스트-이미지 간 적응적 

어텐션 스케일링 기법의 효과를 실험적으로 증명한다. 

IV. 결 론 

본 논문은 카테고리 간 텍스처 전이 과업을 수행하기 

위해 디퓨전 타임스텝에 따른 텍스트-이미지 간 적응적 

어텐션 스케일링 기법을 제안한다. 제안 기법이 메쉬 

정보와 텍스처 정보 간의 균형을 유지할 수 있음을 고정 

스케일링 기법과의 비교를 통해 실험적으로 확인하였다. 

또한, 비교 모델들보다 카테고리 간 텍스처 전이 성능이 

뛰어남을 정량적, 정성적 실험으로 검증하였다. 
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 L-NeRF TEXTure Ours 

CLIP-T(↑) 0.370 0.336 0.362 

CLIP-I(↑) 0.509 0.446 0.613 

표 1. 각 모델 간 정량적 성능 비교. 

그림 3. 각 모델 간 시각화 결과 비교. 

입력  L-NeRF TEXTure Ours 
정면 후면 
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