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[Abstract]

In this paper, we propose a technique that can express low-resolution hair and fur simulations in 

high-resolution without noise using ConvNet and geometric images of strands in the form of lines. Pairs 

between low-resolution and high-resolution data can be obtained through physics-based simulation, and a 

low-resolution-high-resolution data pair is established using the obtained data. The data used for training 

is used by converting the position of the hair strands into a geometric image. The hair and fur network 

proposed in this paper is used for an image synthesizer that upscales a low-resolution image to a 

high-resolution image. If the high-resolution geometry image obtained as a result of the test is 

converted back to high-resolution hair, it is possible to express the elastic movement of hair, which is 

difficult to express with a single mapping function. As for the performance of the synthesis result, it 

showed faster performance than the traditional physics-based simulation, and it can be easily executed 

without knowing complex numerical analysis. 

▸Key words: Hair simulation, Fur simulation, Convolutional neural network, Physically based simulation, 

Strand geometry image 

[요   약]

본 논문에서는 라인 형태인 가닥(Strand) 지오메트리 이미지와 합성곱 신경망(Convolutional 

Neural Network, ConvNet 혹은 CNN)을 이용하여 저해상도 헤어 및 털 시뮬레이션을 고해상도로 

노이즈 없이 표현할 수 있는 기법을 제안한다. 저해상도와 고해상도 데이터 간의 쌍은 물리 기반 

시뮬레이션을 통해 얻을 수 있으며, 이렇게 얻어진 데이터를 이용하여 저해상도-고해상도 데이터 

쌍을 설정한다. 학습할 때 사용되는 데이터는 헤어 가닥 형태의 위치를 지오메트리 이미지로 변

환하여 사용한다. 본 논문에서 제안하는 헤어 및 털 네트워크는 저해상도 이미지를 고해상도 이

미지로 업스케일링(Upscaling)시키는 이미지 합성기를 위해 사용된다. 테스트 결과로 얻어진 고해

상도 지오메트리 이미지가 고해상도 헤어로 다시 변환되면, 하나의 매핑 함수로 표현하기 어려운 

헤어의 찰랑거리는(Elastic) 움직임을 잘 표현할 수 있다. 합성 결과에 대한 성능으로 이전 물리 기

반 시뮬레이션보다 빠른 성능을 보였으며, 복잡한 수치해석을 몰라도 쉽게 실행이 가능하다.

▸주제어: 헤어 시뮬레이션, 털 시뮬레이션, 합성곱 신경망, 물리 기반 시뮬레이션, 가닥 지오메트리 이미지
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I. Introduction

가상/증강현실과 같은 혼합현실에서 몰입감을 증대시키

기 위해 물리 기반 시뮬레이션은 환경 구축과 상호작용을 

위한 기술에 다양하게 접목되고 있다[1]. 그 중에서 헤어와 

털 시뮬레이션에 대한 모델링과 움직임은 가상 캐릭터의 

스타일과 개성 있는 애니메이션을 표현함에 있어서 중요

한 특징 중 하나이다[2]. 헤어 시뮬레이션을 사실적으로 표

현하는 것은 디지털 휴먼 제작 과정에서 어려운 작업 중 

하나이며, 머리카락 간의 상호작용에 대한 특성을 온전히 

표현하기에는 여전히 풀어야 될 문제들이 남아있다. 

물리 기반 시뮬레이션은 헤어의 사실적인 움직임을 계

산할 수 있지만[3], 복잡한 수치해석을 알아야하고 계산양

도 크다. 대표적인 기법으로는 질량-스프링(Mass-spring) 

을 사용한 기법이 있으며[4], 이 기법은 머리카락을 입자들

로 구성하고 스프링으로 연결된 탄성체로 모델링하였다. 

이 기법은 모발의 길이가 늘어나는 것을 스트레칭과 굽힘 

스프링을 기반으로 제어한다. Muller 등은 모발을 길이가 

늘어나는 문제를 빠르고 안정적으로 해결하기 위해 

PBD(Position-based dynamics)를 DFTL(Dynamic 

follow-the-leader)로 확장한 헤어 시뮬레이션 기법을 제

안하였다[5,6]. 이 외에도 Super-helices, 연속 매질

(Continuous medium) 등 근사 모델에 따른 기법들도 제

안되었다[7,8]. 풍성한 모발과 털을 표현하기 위해 수만 가

닥 이상의 개체를 연산하는 것은 수치적 안정성 측면뿐만 

아니라, 계산시간도 많이 소요된다. 이 문제는 적응형 구

조(Adaptive structure)를 사용하여 머리카락의 개수를 

줄이거나[9], 사진 데이터 분석을 통해 헤어 형태를 자동으

로 만들어주는 방법이 있지만[10], 특정 장면에서만 수행

되는 경향이 있기 때문에 온전한 해결책으로 사용하기에

는 한계가 있다. 

최근에 인공지능을 이용하여 헤어의 형태를 스타일링 

해주는 기법이 제안되었다[11]. 하지만 이 방법은 헤어 모

델링에 가까운 접근법이며 헤어 시뮬레이션에 직접적으로 

적용이 어렵다. 또한, 딥마인드(DeepMind)는 Graph 

Nets이라는 방법을 제안하였고[12], 이를 통해 물리 기반 

시뮬레이션을 학습하려는 시도가 있었다. Fig. 1은 그래프 

네트워크를 훈련시켜 두 노드 사이의 최단경로에 있는 노

드와 간선에 레이블을 지정하고, 이 값을 예측한 결과이

다. Graph Nets은 그래프뿐만 아니라, 질량-스프링 모델

에서도 학습된 결과를 보여준다 (Fig. 2 참조). 아래 그림

에서 보여주는 물리 기반 시뮬레이션 데모는 질량-스프링 

시스템을 생성하고 그래프 네트워크를 훈련시켜 다음 시

간인 에서의 상태를 예측한 결과이다.

Fig. 1. Predictions at each message-passing step with 

Graph Nets[12]. 

Fig. 2. Rollout of mass-spring system pinned at ends[12]. 

하지만, 탄성적인(Elastic) 움직임이 강한 머리카락의 

경우 Graph Nets을 이용해도 안정성 부분에서 문제가 발

생했으며, 장면에 따라 학습이 안 되는 경우가 대부분이었

다 (Fig. 3 참조). 비선형적인 움직임을 Graph Nets으로 

훈련시키는 방법과는 다르게 본 논문에서는 가닥 형태의 

지오메트리 이미지를 활용하여 비선형적인 헤어의 움직임

을 표현할 수 있는 방법을 제안한다.

Fig. 3. Training results using Graph Nets[12].  

II. Preliminaries

1. Related work

1.1. 물리 기반 헤어 시뮬레이션. 사실적인 가상환경을 

구축하기 위한 다양한 물리 기반 접근법 중에 헤어와 동물

의 털을 사실적으로 표현하는 연구들이 가상현실이나 패

션 디자인 분야에서 활발히 진행되고 있다. 질량-스프링 

모델은 헤어 시뮬레이션을 구현하기 위한 간단한 방법으

로 1차원 탄성 막대들의 집합으로 헤어의 움직임을 표현한

다[4]. 하지만 이 방법은 수치적 불안정성과 모발 길이가 

늘어나는 문제를 갖고 있다. 이 문제를 해결하기 위한 기

법으로 PBD[5]와 DFTL을 결합하여 실시간으로 수 만개의 

머리카락을 표현한 기법이 있다[6]. 이 외에도 다양한 접근
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법으로 헤어 시뮬레이션 기법들이 개선되었다

[8,13,14,15,16]. Chang 등은 머리카락 사이의 복잡한 상

호작용을 캡처하는 시스템을 제안했고[17], 가이드(Guide)

되는 머리카락으로 듬성듬성한 머리 모델을 풍성하게 업

스케일링 해주는 기법으로 확장된 연구들도 제안되었다

[18,19]. 간단한 형태의 머리카락 표현을 넘어 다양한 헤

어스타일을 표현할 수 있는 기법들도 활발하게 연구가 진

행되었다. 다양한 헤어스타일을 표현하기 위해 사용된 기

법들 중 널리 사용되는 기법은 입자 사이의 밴딩을 제어함

으로써 곱슬머리를 표현한다[4]. 구부러진 형태를 유지하

는 스프링을 정의하여 곱슬머리를 표현한 기법도 있다

[20]. 다양한 헤어스타일을 모델링하는 방법 중 메쉬 형태

로 머리 모양을 제어하는 기법도 제안되었다[21].

1.2. 기계학습을 이용한 물리 기반 시뮬레이션. 최근에 

기계학습은 영상뿐만 아니라 컴퓨터그래픽스 분야에서도 

활발하게 적용되고 있다. 특히, 유체 시뮬레이션에서 계산

양이 큰 압력 과정을 회귀 문제로 풀어내려는 시도가 있었

다[22]. 이 방법은 큰 시간간격(Time-step)에서도 안정적

으로 수행되지만, 학습하면서 관측하지 못한 데이터에 대

해서는 추론할 수 없는 한계가 있다. 이후 기계학습을 유

체 시뮬레이션에 적용한 연구가 활성화 되었으며[23], 

ConvNet을 활용하여 압력 계산을 가속화하는 연구도 진

행되었다[24]. ConvNet을 기반으로 연기 시뮬레이션을 고

해상도로 합성하는 연구도 있다[27]. 이 방법은 해상도 차

이와 유체 영역간의 유사성을 활용하여 유체의 움직임을 

합성하지만, 비압축성 움직임이 온전하게 표현되지 않는

다. Um 등은 인공지능을 통해 스플래쉬를 표현할 수 있는 

기법을 제안했다[26]. 이 방법은 스플래쉬가 생성되는 위

치를 분류하는 모델을 제시하였고, 확률분포 기반으로 스

플래쉬 입자의 속도를 예측하였다. 

영상 내 물체와 물리적 특성으로 물리엔진을 추론하는 

방법도 제안되었다[27]. Fragkiadaki 등은 ConvNet을 이

용하여 영상에서 움직이는 공의 중심좌표를 통해 공의 움

직임을 예측하고 제어하는 방법을 제안했다[28]. 이와 유

사하게 외력에 의한 물체의 움직임을 예측하는 모델도 제

안되었으며[29], 최근에는 ConvNet모델을 기반으로 유체 

시뮬레이션을 학습하는 연구도 진행되었다[30]. 

1.3. Graph Networks 기반 시뮬레이션. Scarselli 등

은 인공신경망을 그래프 형태로 사용하는 GNN(Graph 

Neural Network)모델을 처음으로 제안했다[31]. 이 모델

은 패턴과 관계로 구성된 데이터 도메인을 다룰 수 있다는 

가능성을 열어주었으며, 네트워크 입력을 그래프 형태로 

적용하여 확장된 모델을 제안하였다[32]. 이 방법에서 입

력은 그래프 형태로 사용하고 GRUs(Gated recurrent 

units)를 사용하여 순서에 기반 한 모델에 비해 유리한 편

향을 갖는 네트워크 모델을 제안했다. 

GNN의 한 종류로 GN(Graph Networks)는 여러 개체 

간의 상호작용을 효율적으로 학습하는데 효과적임을 입증

했다[12]. GN은 그래프를 구성하는 노드, 에지 및 그래프 

내 속성들이 잠재적으로 다른 그래프로 매핑되고, 메시지 

전달 형태로 학습하도록 훈련할 수 있다[33]. GN과 

Interaction network는[34] 강체, 질량-스프링 시스템, 

다체(-body) 및 로봇 제어를 시뮬레이션하는 방법을 학

습할 수 있다. 이 연구와 같은 맥락으로  학습 시뮬레이션 

대해 일반적인 접근방식을 제안한 연구도 있다[35,36] 

(Fig. 4 참조). 특히, Sanchez 등은 하나의 모델을 통해 

PBD, SPH(Smoothed particle dynamics), 

MPM(Material point method) 등 보편적으로 유체 시뮬

레이션에 사용되는 기법들을 학습하였다[37].

Fig. 4. Qualitative results on control with Li et al.[37]. 

III. The Proposed Scheme

본 논문에서 제안하는 알고리즘 개요는 다음과 같다 

(Fig. 5 참조). 그림에서 학습단계(Training stage)는 머리

카락에 대한 데이터 쌍을 구축하고, 지오메트리 이미지로 

변환하여 ConvNet으로 학습하는 전처리 과정을 나타낸

다. 또한, 실행단계(Runtime stage)에서는 네트워크로 학

습된 결과를 이용하여 헤어 지오메트리를 합성함으로써 

고해상도 헤어 데이터를 생성해내는 과정이다.

Fig. 5. Algorithm overview. 
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1. Conversion Between Strand and Geometry 

Images

본 논문에서 제안하는 방법은 두피로부터 고정된 머리

카락의 루트 입자(즉, 첫 번째 입자)를 기준으로 입자의 위

치 정보가 저장된 가닥 지오메트리 이미지를 생성한다. 일

반적으로 헤어나 털은 비선형적인 움직임을 갖기 때문에 

이미지 슈퍼 해상도와 같은 방식으로는 온전한 헤어의 움

직임을 표현할 수 없다. 이미지 공간에서 색상은 연속적인 

특징을 가지고 있기 때문에 머리카락을 구성하는 입자를 

슈퍼 해상도 방식으로 구현을 하게 되면 부정확한 움직임

을 갖게 된다.

Fig. 6. Result of upscaling(x2) hair intuitively using 

image super-resolution. 

Fig. 6은 이미지 슈퍼 해상도(SR, Super-Resolution) 

기법을 직관적으로 활용하여 헤어의 가닥을 업스케일한 

결과이다[38]. 그림에서 보듯이 입력 헤어 시뮬레이션에 

비해서 가닥의 개수는 많지만 노이즈가 심하게 포함된다. 

헤어의 움직임은 비선형이기도 하지만, 이미지를 픽셀단위

로 SR하는 과정에서 하나의 픽셀이 튀는 게 헤어 입자의 

위치를 복원하는 과정에서 입자의 위치에 영향을 주기 때

문에 이 같은 문제가 발생한다. 지오메트리 이미지에서의 

픽셀은 3차원 공간에서는 위치로 대응되기 때문이다.

본 논문에서는 이러한 문제를 완화시키기 위해 가닥의 

전체 입자가 아닌, 루트 입자만을 SR하는 과정에 포함시

킨다. 헤어의 특성상 머리카락의 움직임은 두피에 연결되

어 있는 루트 입자에 영향을 많이 받기 때문에 본 논문에

서는 아래와 같은 방식을 통해 가락 지오메트리 이미지를 

계산한다 : 1) 헤어의 루트 입자 집합을 지오메트리 이미

지로 변환하는 함수 → 와 2) 그 반대인 → 는 다음과 

같이 계산한다 (수식 1과 2 참조).

→  ∥max  min∥

 min
(1)

→   

∥m ax  min∥min (2)

여기서 , min , max는 가닥의 루트입자에 해당하는 

위치, 시뮬레이션 공간 크기의 최소/최댓값의 위치를 나타

내며, 
는  를 RGB로 변환한 색상인  

를 의미한다. 수식 1을 이용하여 가닥의 모든 루트 입자들

을 RGB 공간으로 변환하고, 그 결과를 이미지로 시각화하

면 색상 그라데이션(Color gradation)과 같이 부드럽게 

변한 결과를 얻을 수 있다 (Fig. 7 참조). 이 결과는 시뮬

레이션의 공간 크기인 min max내에서 계산되기 때문에 

루트 입자의 위치는  ∼ 사이로 제한되며, Fig. 7은 변

환된 위치의 각 요소에 255를 곱하여 색상으로 표현한 결

과이다. 색상은 정수이기 때문에 이 방법은 시각화를 위한 

목적으로만 사용했으며, 실제로는 실수 형태를 사용한다.

Fig. 7. Strand geometry image with → .

가닥 지오메트리 이미지에서 헤어로 변환하는 과정은 

개념적으로 → 
  이지만, 본 논문에서는 간단하게 → 

를 이용하여 변환한다. 헤어와 지오메트리 이미지 사이를 

변환하는 이 과정은 서로 다른 두 개의 공간을 이용하기 

때문에 실수형태로 처리 했을 때 정밀도 오차 없이 안정적

인 변환이 가능하다.

2. Strand Super-Resolution Network

물리 기반 시뮬레이션을 이용하여 헤어의 루트 입자 데

이터인   를 얻은 뒤, 이전 장에서 설명한 방법

을 이용하여 저해사상도 헤어의 지오메트리 이미지인 


 

 와 고해상도 헤어의 지오메트리 이미지인

  를 각각 생성한다. 여기서 는 앞에서 설명

한 가닥 지오메트리 이미지를 나타내며, 이것들은 학습 네

트워크에 넣기 전에 패치 단위로 분할한다. 학습 데이터가 

주어지면, 우리의 목표는 예측값 와 GT(Ground truth)

인  사이의 손실을 최소화하는 매핑 함수 를 찾는 

것이다. 이 과정을 수행하기 위한 손실함수는 예측된 지오

메트리 이미지와 GT 데이터 사이의 MSE(Mean squared 

error)이다. 우리의 목표는   를 최소화하는 것이

다. SRCNN(Super-resolution CNN)기법에서는 많은 가

중치 레이어를 사용하면 큰 메모리를 요구하기 때문에 깊

은 네트워크를 구성하는데 한계가 있다[38]. 이 같은 문제

를 피하기 위해 본 논문에서는 잔차 학습(Residual 
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learning)을 통해 가닥 지오메트리 이미지 데이터를 학습

하고 테스트한다. 입출력 지오메트리 이미지의 잔차맵은 

다음과 같이 계산한다 (수식 3 참조).

     (3)

SRCNN기법에서의 손실함수는 


∥  ∥

이

지만, 본 논문에서는 잔차맵을 예측하기 위해 최종적인 손

실함수 을 다음과 같이 계산한다 (수식 4 참조).

  

∥ ∥ (4)

여기서 은 잔차이고, 는 의 값이다. 네트워크 학

습과정에서 손실을 측정하는 손실 레이어는 잔차 추정, 

 , 인 3가지 요소를 이용하여 계산한다. 손실은 네

트워크를 통해 복원된 맵과  사이의 유클리디안 거리

(Euclidean distance)로 계산되며, 여기서 복원된 맵은 

네트워크의 입력과 출력 맵의 합이다.

Fig. 8. VGG 19 neural network structure (red arrow : 

residual process). 

이 네트워크는 ConvNet기반으로 모델링되었으며, 다음

과 같은 구성으로 되어있다 (Fig. 8 참조) : 첫 번째 콘볼

루션 연산이 끝난 특징맵이 이후 2번의 컨볼루션을 거쳐 

나온 결과 값에 다시 더해주는 잔차 보완 방법으로 설계하

였다. 이 과정에서 컨볼루션 연산을 통해 손실된 오차를 

잔차 보완을 통해 완화한다. 본 논문에서는 이 과정을 10

번 반복했으며, 한 번의 주기당 2개의 컨볼루션을 거치므

로 총 20번의 컨볼루션 연산이 진행된다. 처음에는 첫 컨

볼루션이 끝난 값이 더해지지만, 이후에는 반복적으로 이

전 결과 값이 더해진다. 그 다음 업스케링을 통해 크기를 

2배로 키우고, 이후 4번의 컨볼루션 연산을 끝으로 종료된

다. 이렇게 얻어진 가닥 지오메트리 이미지는 고해상도 헤

어 시뮬레이션 표현하는데 활용된다.

3. Nonlinear Reconstruction of Geometry 

Image to Hairs

이번 장에서는 앞에서 계산한 지오메트리 이미지를 이

용하여 3차원 헤어로 복원하는 과정에 대해 설명한다. 앞

에서 설명했듯이 머리카락은 비선형적인 움직임을 갖기 

때문에 네트워크만을 통해 온전히 헤어를 표현하기에는 

한계가 있다. 인공지능에서는 비선형적인 문제를 해결하기 

위해 다양한 활성화 함수(Activation function)와 GNN을 

선택적으로 활용하고 있지만, 앞에서 보여주었듯이 노이즈

한 움직임이 나타난다 (Fig. 6b 참조). 본 논문에서는 이 

문제를 해결하기 위해 앞에서 계산한 가닥 지오메트리 이

미지를 통해 헤어 SR을 구성한다. 이 과정에서 네트워크

로 인해 업스케일링된 지오메트리 이미지는 SR된 머리카

락을 생성할 때 활용하고, 비선형적인 움직임을 표현할 때 

가중치로 사용한다. 

본 논문에서는 SR로 인해 새롭게 생성될 머리카락의 루

트 입자는 지오메트리 이미지와 4개의 입력 머리카락을 하

나의 쌍으로 계산한다. 즉, 쿼드(Quad)형태와 같이 4개의 

머리카락 당 네트워크로 하나의 가상 모발을 생성해주는 

것이다. 새로운 머리카락의 입자와 다음과 같이 계산한다 

(수식 5와 6 참조).

   










   









(5)

 

∥  
∥

(6)

여기서 은 인접 머리카락의 개수이며, 본 논문에서는 

쿼드형태로 헤어를 모델링하기 때문에 4로 설정한다. 그리

고 와 는 인접 입자의 평균 위치와 지오메트리 이미

지의 평균 색상이다. 위 수식에서 는 보간을 진행할 때 

사용되는 가중치이며, 이 값은 네트워크로 계산된 지오메

트리 이미지를 통해 얻어진다. 이 과정에서 인접 입자를 

처리하는 기준이 중요하다. 헤어 입자는 연결정보가 없는 

것이 아니라, 가닥인 라인 형태로 연결정보가 있기 때문에 

다르게 처리를 해야 했고, 이를 위해 본 논문에서는 
라

는 인접 머리카락에 해당하는 입자 정보를 이용한다. 여기

서 는 인접 머리카락을 의미하며 본 논문에서는 4개의 

인접 머리카락들이 여기에 속하게 되며, 
는 해당 가닥인 

를 구성하는 번째 입자를 나타낸다.

Fig. 9에서는 이 과정을 보여주고 있으며, 녹색과 노란

색 원은 각각 인접 머리카락 입자와 네트워크로 생성된 머

리카락 입자를 나타낸다. 위 그림ㄹ에서 사각형은 해당 루

트 입자로 계산된 가닥 지오메트리 이미지의 색상을 나타

낸 것이다. 즉, SR로 인해 새롭게 생성된 머리카락의 움직

임은 동일 선상에 있는 인접 머리카락 입자의 영향을 받도

록 설계했다. 실제 머리카락은 마찰력이나 응집력과 같은 
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물리적 상호작용이 인접 머리카락에 영향을 받기 때문에, 

본 논문에서도 이를 고려하고자 인접 헤어의 지오메트리 

이미지로부터 헤어를 복원하였다.

Fig. 9. Restoring strand.

4. Handling Collisions

본 논문에서는 머리카락에 대한 SR을 표현할 수 있는 

새로운 네트워크 방식을 제안했으며, 이 과정에서 충돌 처

리 과정은 포함되어 않았다. 고체와 충돌된 헤어 데이터를 

이용하여 학습을 진행해도, 온전하게 충돌 처리하기에는 

충분하지 않기 때문에 본 논문에서는 새롭게 생성된 머리

카락에 대해 후처리 과정에서 충돌처리를 적용시켰다. 

Fig. 10은 충돌 전(a)과 후(b)의 결과를 보여주는 그림이

며, 네트워크를 통해 생성된 머리카락도 안정적으로 충돌 

처리됨을 잘 보여주고 있다.

Fig. 10. Collision detection and response. 

IV. Results

본 연구의 결과들을 만들기 위해 실험한 환경은 Intel 

Core i7-7700K CPU, 32GB RAM, Geforce GTX 1080Ti 

GPU가 탑재된 컴퓨터를 이용하였다. 본 연구에서는 

ConvNet을 기반으로 가닥 지오메트리 이미지를 생성 및 

SR할 수 있는 새로운 프레임워크를 제안했으며, 이를 통

해 3차원 헤어로 복원할 수 있는 결과를 보여준다. 헤어의 

지오메트리 이미지를 통해 새로운 머리카락을 생성할 때

는 인접 머리카락의 움직임과 지오메트리 이미지의 가중

치를 통해 계산한다. 제안한 방법의 효율성과 정확성을 실

험하기 위해 몇 가지 시나리오를 통해 검증을 한다.

Fig. 11. (Scene-1)Result of SR hairs with our method (yellow 

: input hair data, white : SR strands with our method). 

Fig. 11은 입력 헤어 시뮬레이션 데이터로부터 SR을 표

현한 결과이다. 이 그림에서 흰색 머리카락은 네트워크로

부터 생성된 결과이며, 사용자 인터랙션에 따라 자연스럽

게 찰랑거리는 헤어의 움직임을 잘 표현했다.

Fig. 12에서도 사용자 상호작용에 따른 헤어의 장면을 표

현한 결과이다. Fig. 11과는 달리 풍성한 머리카락에서도 안

정적으로 헤어 SR결과를 보여주고 있다. Fig. 13에서는 충

돌이 포함된 과정에서 SR 헤어의 결과를 보여주는 그림이

다. 헤어와 구의 충돌처리가 제대로 되지 않거나 엉키는 장

면 없이 안정적으로 머리카락의 움직임을 보여준다. 후처리 

과정에서 충돌처리는 네트워크로 합성된 헤어에 대해서만 

계산이 추가되기 때문에 연산량이 크게 증가되지 않는다.

Fig. 12. (Scene-2)Result of SR hairs with our method. 

Fig. 13. (Scene-3)Result of SR hairs with our method. 

V. Conclusions

본 논문에서는 헤어의 지오메트리 이미지를 이용하여 

ConvNet 기반으로 헤어 SR을 표현할 수 있는 새로운 방

법을 제안하였고, 다양한 헤어 시뮬레이션에서 안적으로 

SR을 표현할 수 있는 결과를 보여주었다. 헤어는 머리카

락의 개수가 굉장히 많고 이를 처리하기 위해서는 수십 

만~수백만 개의 머리카락을 필요로 하는 경우도 존재하며, 

이러한 장면에서 제안하는 방법은 더욱더 효율적일 것으
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로 판단한다. 효율적인 헤어 모델을 위한 메쉬 편집 기법

뿐만 아니라, 최근에는 인공지능을 이용하여 단일 이미지

로부터 헤어를 캡처할 수 있는 방법들이 제시함으로써 복

잡한 헤어스타일을 쉽게 얻을 수 있었다. 하지만, 대부분 

헤어모델링을 위한 접근법이며, 헤어의 움직임을 인공지능

을 통해 학습한 연구는 본 논문에서 제시한 방법이 처음이

다. 그럼에도 불구하고 몇 가지 단점이 존재한다. 현재 쿼

드 형태로만 인접 헤어를 찾기 때문에, 임의의 3차원 형상

을 고려하려면 삼각형 형태로 인접 헤어를 찾는 방식으로 

알고리즘을 확장해야 한다. 또한, 머리카락 하나당 많은 

개수의 헤어 입자를 사용하기 때문에 풍성한 모발을 디자

인을 하려면 여전히 계산 시간이 오래 걸릴 수 있다. 향후 

이 부분은 머리카락의 굽힘 등을 고려하여 적응형 자료구

조로 확장하여 네트워크로 학습할 계획이다.
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