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Wasserstein Center 손실을 이용한 
스 치 기반 3차원 물체 검색☆

Sketch-based 3D object retrieval using Wasserstein Center Loss

지 명 근1 전 준 철1* 김 남 기1

Myunggeun Ji Junchul Chun Namgi Kim

요    약

스 치 기반 3차원 물체 검색은 다양한 3차원 물체를 사람이 손으로 그린 스 치를 질의(query)로 사용하여 물체를 편리하게 검색
하는 방법이다. 본 논문에서는 스 치 기반 3차원 물체 검색을 해 스 치 CNN(Convolutional Neural Network)과 Wasserstein CNN 

모델에 Wasserstein Center 손실을 용하여 물체의 검색 성공률을 향상시키는 새로운 방법을 제안한다. 제안된 Wasserstein Center 

손실이란 각 물체의 클래스(category)의 심을 학습하고, 동일한 클래스의 특징과 심 간의 Wasserstein 거리가 작아지도록 만드는 
방법이다. 이를 하여 제안된 3차원 물체 검색은 다음의 단계로 수행된다. 첫 번째로, 3차원 물체의 특징은 3차원 물체를 여러 방향

에서 촬 된 2차원 상의 특징을 CNN을 이용하여 추출하고, 각 상 특징의 Wasserstein 심을 계산한다. 두 번째로, 스 치의 특징

은 별도의 스 치 CNN을 이용하여 추출하 다. 마지막으로, 추출한 3차원 물체의 특징과 스 치의 특징을 본 논문에서 제안한 
Wasserstein Center 손실을 이용하여 학습하고 스 치 기반의 3차원 물체 검색에 용하 다. 본 논문에서 제안한 방법의 우수성을 

입증하기 하여 SHREC 13과 SHREC 14의 두 가지 벤치마크 데이터 집합을 이용하여 평가하 으며, 제안된 방법이 기존의 스 치 

기반 검색방법들과 비교하여 모든 측정 기 에서 우수한 결과를 나타냄을 확인할 수 있었다.

☞ 주제어 : 합성곱 신경망, 상 검색, 딥 러닝, 스 치 기반 3차원 물체 검색

ABSTRACT

Sketch-based 3D object retrieval is a convenient way to search for various 3D data using human-drawn sketches as query. In this 

paper, we propose a new method of using Sketch CNN, Wasserstein CNN and Wasserstein center loss for sketch-based 3D object 

search. Specifically, Wasserstein center loss is a method of learning the center of each object category and reducing the Wasserstein 

distance between center and features of the same category. To do this, the proposed 3D object retrieval is performed as follows. Firstly, 

Wasserstein CNN extracts 2D images taken from various directions of 3D object using CNN, and extracts features of 3D data by 

computing the Wasserstein barycenters of features of each image. Secondly, the features of the sketch are extracted using a separate 

Sketch CNN. Finally, we learn the features of the extracted 3D object and the features of the sketch using the proposed Wasserstein 

center loss. In order to demonstrate the superiority of the proposed method, we evaluated two sets of benchmark data sets, SHREC 

13 and SHREC 14, and the proposed method shows better performance in all conventional metrics compared to the state of the art 

methods.

☞ keyword : Convolutional Neural Network, Image retrieval, Deep Learning, Sketch-based 3D object retrieval

1. 서 론

터치스크린 기술이 발 함에 따라 태블릿 컴퓨터  

스마트 폰과 같은 컴퓨터 시스템과 상호 작용할 수 있는 

1 Department of Computer Science, Kyonggi University, 
Gyeonggi-do, 443-760, Korea.

* Corresponding author (jcchun@kyonggi.ac.kr)
[Received 31 October 2018, Reviewed 1 November 2018, Accepted 
17 November 2018]
☆ 본 연구는 2018학년도 경기대학교 대학원 연구원장학생 장

학금 지원에 의하여 수행되었음.

방법인 스 치는 키워드를 검색어로 사용하는 이 의 연

구보다 직 이고 사용자 입력이 편리하여 다양한 2차

원 는 3차원 물체 검색에 활용되고 있다 [1, 2, 3]. 그러

나 기존에 제안된 딥러닝(deep learning) 방법을 포함한 방

법들의 경우 정확한 검색률에 있어서 만족스러운 결과를 

얻지 못하고 있는 실정이다. 본 연구에서는 3차원 물체를 

스 치를 이용하여 검색하는 과정에서 CNN과 새로 제안

하는 Wasserstein Center 손실 함수를 용한 스 치 기반 

모델 검색 방법을 제안한다. 본 논문의 연구 주제와 같이 

CNN을 이용하여 유사도를 측정하는 문제에는 Contrastive 
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손실[4], Triplet 손실[5], Center 손실[6] 등의 방법이 있다. 

본 논문에서 제안하는 Wasserstein Center 손실은 Center 

손실의 거리 측정 방법을 개선한 방법이다[7]. Wasserstein 

Center 손실은 각 물체의 클래스 심을 학습하고, 동일한 

클래스의 특징과 심 간의 Wasserstein 거리가 작아지도

록 유도하는 방법이다. Wasserstein Center 손실을 스 치 

기반 3차원 물체 검색에서 용하기 해 제안된 방법은 

크게 두 개의 구조로 구성된다. 첫 번째로 3차원 물체의 

특징을 추출하는 Wasserstein CNN이다. 이 부분은 3차원 

물체의 여러 방향에서 촬 한 상의 특징을 CNN을 이

용하여 추출하고, 이 특징에 Wasserstein 심을 계산하여 

3차원 물체의 특징을 추출하는 부분이다. 두 번째로 스

치의 특징을 CNN을 이용하여 추출하는 Sketch CNN이다. 

Wasserstein CNN과 Sketch CNN의 출력을 Wasserstein 

Center 손실을 이용하여 학습하게 된다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 본 논문

에서 제시된 방법과 련된 연구를 소개한다. 3장에서는 

Wasserstein 거리와 Wasserstein 심, Center 손실의 개념

을 소개하고, 3차원 물체의 특징을 추출하기 한 

Wasserstein CNN 구조를 설명하며, 아울러 Wasserstein 

Center 손실을 이용한 스 치 기반 3차원 물체 검색방법

을 제안한다. 4장에서는 제안된 방법에 의한 실험 결과를 

소개하며, 끝으로 5장에서는 결론  향후 연구 방향에 

하여 기술한다.

2. 련 연구

3차원 물체에 비해 2차원 스 치는 매우 추상 이고 

사람에 따라 주 으로 그려지기 때문에 일반 으로 동

일 물체를 그린 스 치는 서로 큰 차이가 있다. 최근에는 

스 치 기반의 3차원 물체 검색에 한 범 한 연구가 

진행되었다. 스 치와 3차원 물체의 2차원 투 을 기술하

기 해 지역 기반 Zernike 모멘트, 외곽 기반 푸리에 기

술자, 이심률 특징  원형성 특징을 포함하는 통합 기술

자 ZFEC이 제안되었다[2].  다른 연구에서는 정의된 2

차원 투 의 3차원 물체 실루엣을 3차원 물체를 표 하

는 데 사용하 다[8]. 스 치  3차원 물체를 설명하기 

해 3가지 종류의 기술자로 에지 로컬 방향 히스토그램

(HELO), 경사지향 히스토그램(HOG)  푸리에 기술자를 

사용하며, 맨해튼 거리와 KD-트리는 스 치를 3차원 물

체의 2차원 투 과 매칭시키는 데 사용하 다.

한편, 직  설계한 특징 외에도 학습 기반 특징을 이용

하는 스 치 기반 3차원 물체 검색방법도 연구되었다. 

Eitz는 Gabor local line-based features (GALIFs), bag-of- 

feature (BOF) 히스토그램을 이용하여 스 치와 3차원 물

체의 2차원 투 의 특징을 추출하고, 스 치와 2차원 투

의 BOF 히스토그램의 최소 거리를 검색을 한 유사성

으로 사용하 다[1]. Furuya 등은 스 치와 3차원 물체의 

2차원 투 을 기술하기 해 BF-SIFT 특징을 제안했다

[9]. 

최근에는 심층 신경망을 이용한 스 치 기반의 3차원 

물체 검색에 한 연구가 활발히 진행되고 있다. Wang은 

스 치와 3차원 물체의 특징을 추출하는 두 개의 샴 CNN

을 이용하여 3차원 물체를 검색하는 방법을 제시하 다

[3]. Xie는 3차원 물체에서 여러 개의 상을 선택하여, 

CNN을 이용하여 상의 특징을 추출하고, 추출된 특징

의 Wasserstein 심을 계산하여 3차원 물체와 스 치를 

매칭시키는 방법을 제안하 다[10]. 

제안하는 방법과 련된 기존의 입력 데이터 간의 유

사도를 이용하는 손실 함수에 한 연구는 다음과 같다. 

Hadsell은 입력이 두 개의 으로 구성될 때 같은 클래스 

은 거리가 가까워지고, 다른 클래스일 때는 일정 거리 

이상이 되게 하는 Contrastive 손실을 제시하 다[4]. 

Schroff는 얼굴 인식을 해 입력이 같은 클래스와 다른 

클래스를 모두 포함한 3개의 으로 구성되어 같은 클래

스 간의 거리를 이고, 다른 클래스 간의 거리를 늘리는 

Triplet 손실을 제안하 다[5]. Wen은 얼굴 인식을 해 

각 클래스의 심을 학습하고, 동일한 클래스와 심 간

의 거리를 이는 Center 손실을 제안하 다[6]. He는 스

치를 이용하여 3차원 물체를 검색하기 해 앞의 

Triplet 손실과 Center 손실을 합친 Triplet Center 손실을 

제안하 다[11].

그러나 Contrastive 손실은 데이터 을 잘 구성하지 못

하면 학습 속도가 떨어지는 문제가 있고, Triplet 손실은 

데이터를 3개의 으로 구성해야 하므로 학습 시간이 오

래 걸린다는 단 이 있다. 따라서 본 논문에서는 3차원 

물체의 좋은 특징을 얻기 하여 3차원 물체의 여러 방향

에 한 상의 특징을 CNN을 이용하여 추출하고, 추출

한 특징을 Wasserstein 심을 계산하여 3차원 물체의 특

징을 얻는 방법과, 스 치의 특징을 CNN을 이용하여 추

출하고, 3차원 물체와 스 치의 특징을 거리 측정 방식을 

개선한 Center 손실인 Wasserstein center 손실을 사용하여 

학습시키는 방법을 제안하고 구   평가 하 다.
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(그림 1) Wasserstein Center 손실을 이용한 스 치 기반 3차원 물체 검색의 개요

(Figure 1) The overview of Sketch-based 3D object retrieval using Wasserstein Center Loss

3. Wasserstein Center 손실을 이용한 스

치 기반 3차원 물체 검색

스 치 기반 3차원 물체 검색을 하여 본 논문에서는 

그림 1과 같이 3차원 물체의 특성추출을 한 Wasserstein 

CNN과 스 치 CNN으로부터 Wasserstein Center 손실을 

이용하여 3차원 물체를 검색하는 방법을 제안한다. 3.1과 

3.2장에서는 Wasserstein 거리와 Wasserstein 심을 소개

하며, 3.3장에서는 3차원 물체의 특징을 추출하기 한 

Wasserstein CNN의 특성을 설명하고, 3.4장에서는 Center 

손실을 소개한다. 3.5장에서는 스 치 기반 3차원 물체 

검색에 용된 Wasserstein Center 손실에 하여 기술하

다.

3.1 Wasserstein 거리

Wasserstein 거리[12]란 확률 분포의 거리를 측정하는 

여러 방법 가운데 하나로 Kantorovich-Rubinstein Metric 

는 Earth Mover’s Distance(EMD)라고 불린다. 

Wasserstein 거리는 컴퓨터 비  [13]  기계 학습 [7]에

서 확률 분포의 거리 측정에 리 사용되었다. 

∈ℝ × 
, ∈ℝ × 

을 확률 분포라고 가정할 때, 

확률 분포 와  사이의 운송 계획은 다음 식 1과 같다.

  ∈ℝ
 ×          (1)

의 식 1에서  는 송 계획이고, 은 모든 요소가 

1인 열 벡터이다. 이때 와 사이의 Wasserstein 거리 

는 다음과 같이 정의할 수 있다.

 


∈
              (2)

 식 2에서 ∈ℝ × 
은 와 의  거리 행렬

로, 그라운드 매트릭스라고 한다. 이때    은 

과 의 내 을 의미한다. Wasserstein 거리 

는 의 질량을 로 송하는 최 의 송 계획 비용을 

의미한다.

많은 경우 식 2는 유일한 해를 가지지 않을 수 있어서 

엔트로피 정규화 항을 더한 아래 식 3[14]를 사용한다.

 


∈
        (3)

식 3에서    는 음의 엔트로피이고, 는 

정규화 매개 변수이다.  식의 최  해는 다음 식 4와 

같이 표 한다.

      (4)

식 4에서    
이고, 벡터 와 는 Sinkhorn

의 알고리즘[15]을 사용했다.
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3.2 Wasserstein 심

Wasserstein 심이란 Wasserstein 거리를 이용하여 계

산한 확률 분포 집합의 심 을 말한다. 확률 분포 집합

이 ∈ℝ ×    ⋯일 때, 이 집합의 심 

는 아래 식과 같이 정의된다[16].

  
  



       (5)

식 5의  는 과 의 Wasserstein 거리이며, 

는 가 치이다. Wasserstein 심 는 다음과 같이 반복

으로 

를 계산하여 구할 수 있다. 


 

  



 





  






 
   





      (6)

식 6의 

는 Wasserstein 심 의 번째 반복이고, 


   

  
는 보조 변수이다[17].

3.3 Wasserstein CNN

 앞서 제시된 그림 1의 Wasserstein CNN 구조와 같이 

3차원 물체의 여러 방향에서 더링 된 이미지의 특징을 

CNN을 이용하여 추출하고, 추출된 특징의 Wasserstein 

심을 계산하여 3차원 물체의 특징을 추출한다[10]. 본 

연구에서는 CNN2를 이용하여 스 치에서 추출된 특징

과 동일한 공간으로 사상시켜 다. 마지막으로 분류기

(classifier)를 이용하여 특징을 분류한다.

  

3.4 Center 손실

Center 손실은 주로 얼굴 검증 문제에서 교사 학습인 

Softmax 손실을 보정하기 하여 제안되었다. Center 손

실은 같은 클래스의 특징에서 심을 학습하고, 각각의 

특징과 그 심의 거리를 최소화한다. Center 손실은 다

음 식 7과 같다.

  



  



 

            (7)

 식 7에서 는 입력된 특징이고, 
∈ℝ는 클래

스 의 심이고, 는 특징의 차원을, 은 특징의 개수

를 나타낸다. 체 데이터에 해 심을 계산하는 것은 

무 많은 계산이 필요하므로 미니 배치 별로 심을 학

습한다.

3.5 Wasserstein Center 손실

Wasserstein center 손실은 의 Center 손실에서 심

과 특징 사이의 거리를 유클리드 거리 신 Wasserstein 

거리를 사용한 손실 함수이다[7]. Wasserstein Center 손실

은 다음 식 8과 같다. 

 
  




             (8)

 식 8에서 는 Wasserstein CNN을 이용하여 추출된 

3차원 물체의 특징과 Sketch CNN을 이용하여 추출된 스

치의 특징이다. 
∈ℝ는 번째 클래스의, 3차원 물

체의 특징과 스 치 특징의 공통 심이다. 에 한 

의 기울기와 
의 갱신 방정식은 다음 식 9와 같다.




 



 


  



  


  



   ∙


        (9)

 식 9에서 δ는 조건이 참일시 1, 거짓일시 0이다. 제

안하는 방법에서는 Wasserstein center 손실과 함께 Cross 

entropy 손실을 사용한다[18]. 두 손실을 합한 체 손실

은 다음 식 10과 같다.

   


  




 

  



′ 
        (10)

 식 10에서 는 Cross entropy 손실이고, ′는 

Classifier 구조에서 측된 3차원 물체와 스 치의 클래

스이다. 

다음 그림 2는 제안된 Wasserstein Center 손실을 이용

하여 학습된 특징을 임의의 10개의 클래스(개, 열기구, 

피아노, 화분, 로어 램 , 용, 노트북, 신발, 뱀, 덤불)를 
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구분 세부 환경

CPU AMD Ryzen 7 1700 3GHz

GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti

RAM 32.00 GB

OS Ubuntu 16.04

Language Python 3.5

Develop Tool Jupyter Notebook

Library Pytorch

(표 1) 실험 환경

(Table 1) Experimental Environments

선택하여 t-SNE[19]을 이용하여 시각화한 시이다. 실험 

결과 유사한 특성을 갖는 물체들이 효과 으로 군집을 

형성하는 것을 확인할 수 있다.

(그림 2) Wasserstein Center 손실을 이용하여 학습된 특징

(임의의 10개 클래스 : 개, 열기구, 피아노, 화분, 

로어 램 , 용, 노트북, 신발, 뱀, 덤불) 시각화 

(Figure 2) A visualization of learned features( 

randomly selected 10 classes : dog, 

hot air balloon, piano, potted plant, 

floor lamp, dragon, laptop, shoe, 

snake, bush) by Wasserstein center 

loss

4. 실험 결과

이 장에서는 제안된 방법인 Wasserstein Center 손실을 

이용한 스 치 기반 3차원 물체 검색결과에 한 평가 

수행하 다. 실험을 하여 SHREC 13[2] 데이터 셋과 

SHREC 14[20] 데이터 셋을 이용하여 기존에 소개된 최

신의 스 치 기반 3차원 물체 검색 기술과 그 결과를 비

교하고, 검색의 정확도를 평가하 다.

4.1 데이터 셋  실험 설정

실험  평가는 SHREC 13과 SHREC 14 데이터 셋을 

상으로 진행되었다. SHREC 13 데이터 셋은 스 치 기

반 3차원 물체 검색을 하여 제작된 데이터 셋으로, 사

람이 그린 7,200개의 스 치와 3차원 물체 1,258개를 총 

90개 클래스로 구성하고 있다. 스 치 데이터는 클래스

별로 학습 시 50장, 테스트 시 30장씩 사용하 다.

SHREC 14 데이터 셋은 SHREC 13 데이터 셋의 크기

를 확장시킨 데이터 셋으로 13,680개의 스 치와 3차원 

물체 8,987개가 총 171개 클래스로 구성된다. SHREC 13 

실험과 동일하게 스 치 데이터는 클래스별로 학습 시 

50장, 테스트 시 30장씩 사용하 다.

본 논문에서 사용한 실험 환경은 표 1과 같으며, 제안

하는 구조에서 3차원 물체를 12방향에서 더링한 측면 

상이 사용되었다. Wasserstein CNN과 Sketch CNN의 CNN 

구조는 모두 Resnet-18[21]가 사용되었다. Wasserstein CNN

에서는 측면 상을 Resnet-18 구조의 CNN에 입력한 뒤 

Resnet-18 구조의 ‘average pool’ 이어에서 512개의 출력

을 받아 Wasserstein 심을 계산하여 CNN2에 입력한다. 

Sketch CNN의 CNN에서도 스 치를 Resnet-18 구조에 입

력한 뒤 ‘average pool’ 이어의 512개의 출력을 받아 

CNN2에 입력한다. Wasserstein CNN과 Sketch CNN 모두 

CNN2는512-300-100의 출력을 가지는 이어들로 구성돼

있으며, 모든 이어에 ReLU 활성화 함수가 사용되었다. 

Classifier는 데이터 셋의 클래스 개수와 같은 수의 출력

을 한다.

제안된 방법의 평가는 두 데이터 셋 모두 정확도-재

율(Precision-Recall) 곡선(PR-Curve), nearest neighbor (NN), 

first tier (FT), second tier (ST), E-measure (E), discounted 

cumulated gain (DCG) and mean average precision (mAP)을 

평가 지표로 하 다.

4.2 SHREC 13 데이터 셋 평가

제안된 방법을 SHREC 13 데이터 셋에 용하여 성능

을 평가하기 하여 기존에 소개된 3차원 물체 검색 기술

들(푸리에 기술자(FDC)[8], 에지 기반 푸리에 스펙트럼 

기술자(EFSD)[8], 뷰 클러스터를 이용한 스 치 기반 검

색(SBR-VC)[8], 교차 도메인 다양체 랭킹법(CDMR)[9], 
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(그림 3) SHREC 13 데이터 셋에 한 검색 제. 회색은 잘못 

검색된 클래스(검색 클래스 : 손)

(Figure 3) Retrieval examples on SHREC 13 dataset. 

Mismatch highlighted in gray (Retrieval 

classes : hand)

Methods NN FT ST E DCG mAP

CDMR [9] 27.9 20.3 29.6 16.6 45.8 25.0

SBR-VC [8] 16.4 9.7 14.9 8.5 34.8 11.6

Siamese 

[3]
40.5 40.3 54.8 28.7 60.7 46.9

DCML[22] 65.0 63.4 71.9 34.8 76.6 67.4

LWBR [10] 71.2 72.5 78.5 36.9 81.4 75.2

TCL [11] 76.3 78.7 84.9 39.2 85.4 80.7

WCL 80.7 82.4 86.3 40.0 87.4 83.9

(표 2) SHREC 13 데이터 셋의 NN, FT, ST, E, 

DCG, mAP 결과 비교 (%)

(Table 2) Comparison of NN, FT, ST, E, DCG, 

and mAP results in SHREC 13 dataset 

(%)

(그림 4) SHREC 13 데이터 셋의 PR-Curve 결과 비교

(Figure 4) The precision-recall curves in SHREC 13 

dataset

샴 네크워크(Siamese)[3], 학습된 wasserstein 심 표  

(LWBR)[10], 깊은 상  메트릭 학습 (DCML)[22], 

Triplet-Center 손실(TCL)[11])과 본 논문에서 제안한 

Wasserstein Center 손실을 이용한 방법(WCL)을 PR-Curve

와 NN, FT, ST, E, DCG, mAP를 이용하여 비교했다.

그림 3은 임의의 ‘손’ 클래스의 스 치로 검색을 한 결

과 제이다. 잘못 분류한 결과가 있으나, 형태는 유사함

을 보이는 것으로 제안하는 구조는 입력한 스 치와 유

사한 형태의 3차원 물체를 잘 검색하는 것을 알 수 있다. 

그림 4는 LWBR, EFSD, SBR-VC, FDC과 본 논문에서 

제안한 WCL을 PR-Curve를 이용하여 비교해 본 결과이

다. 이 실험 결과에서 보는 바와 같이 1 이하의 체 재

율에서 기존의 방법보다 높은 정확도를 보 다. 이는 다

른 방법들과 비교했을 때 검색 순 가 낮은 경우에도 검

색 결과가 우수한 것을 의미한다. 

표 2는 CDMR, SBR-VC, Siamese, DCML, LWBR, 

TCL과 본 논문에서 제안한 WCL을 NN, FT, ST, E, DCG, 

mAP를 이용하여 비교해 본 결과이다. 이 결과에서는 모

든 평가 지표가 다른 최신의 방법보다 높았으며, 특히 기

존의 방법  제일 성능이 좋았던 TCL 방법보다 모든 평

가 지표가 0.8~4.7% 높았다.

4.3 SHREC 14 데이터 셋 평가

SHREC 14 데이터 셋을 이용한 성능 평가에서는 기존

에 소개된 3차원 물체 검색 기술들(경사지향 히스토그램

의 첩 피라미드 (SCMR-OPHOG)[20], BOF 결합 기반의 

확장된 형태 문맥 기법 (BOF-JESC)[20], CDMR[9], SBR- 

VC[8], Siamese[3], DCML[22], LWBR[10], TCL[11])과 제

안한 Wasserstein Center 손실을 이용한 방법을 PR-Curve와 

NN, FT, ST, E, DCG, mAP를 이용하여 비교하 다. 

그림 5는 임의의 ‘안락의자’ 클래스의 스 치로 검색

을 한 결과 제이다. 분류 오류로 제시되는 결과의 경우

에도 함의 인 유사성이 있음 확인 할 수 있다. 를 들어  

안락의자의 스 치이지만 검색결과 일반 의자인 것과 같

이 형태는 두 물체간의 유사함을 보이는 것을 알 수 있다. 

이는 제안하는 구조가 입력한 스 치와 유사한 형태의 3
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(그림 6) SHREC 14 데이터 셋의 PR-Curve 결과 비교 

(Figure 6) The precision-recall curves in SHREC 14 

dataset

(그림 5) SHREC 14 데이터 셋에 한 검색 제. 회색은 

잘못 검색된 클래스(검색 클래스 : 안락의자)

(Figure 5) Retrieval examples on SHREC 14 dataset. 

Mismatch highlighted in gray(Retrieval 

classes : armchair)

Methods NN FT ST E DCG mAP

CDMR [6] 10.9 5.7 8.9 4.1 32.8 5.4

SBR-VC [5] 9.5 5.0 8.1 3.7 31.9 5.0

Siamese [27] 23.9 21.2 31.6 14.0 49.6 22.8

DCML[21] 27.2 27.5 34.5 17.1 49.8 28.6

LWBR [7] 40.3 37.8 45.5 23.6 58.1 40.1

TCL [8] 58.5 45.5 53.9 27.5 66.6 47.7

WCL 61.0 61.3 67.9 33.4 73.6 64.2

(표 3) SHREC14 데이터 셋의 NN, FT, ST, E, 

DCG, mAP 결과 비교 (%)

(Table 3) Comparison of NN, FT, ST, E, DCG, 

and mAP results in SHREC14 datasets 

(%)

차원 물체를 보다 효과 으로 검색하는 것으로 단 할 

수 있다. 

그림 6은 LWBR, CDMR, SBR-VC, SCMR-OPHOG, 

BOF-JESC와 본 논문에서 제안한 WCL을 PR-Curve를 이

용하여 비교해 본 결과이다. 이 결과에서는 1 이하의 

체 재 율에서 기존의 방법보다 정확도를 보 다. 이는 

다른 방법들에 비해 검색 순 가 낮은 결과도 보다 잘 검

색이 됨을 의미한다.

표 3은 CDMR, SBR-VC, Siamese, DCML, LWBR, TCL

과 본 논문에서 제안한 WCL을 NN, FT, ST, E, DCG, 

mAP를 이용하여 비교해 본 결과이다. 이 결과에서는 모

든 평가 지표가 다른 최신의 방법보다 높았으며, 특히 기

존의 방법  제일 성능이 좋았던 TCL 방법보다 모든 평

가 지표가 2.5~16.5% 높은 결과를 보 다.

5. 결   론

본 논문에서는 스 치 기반 3차원 물체 검색을 한 

Wasserstein Center 손실을 제안하 다. 본 논문에서는 

Wasserstein CNN과 Sketch CNN에 Resnet을 이용하여 3차

원 물체와 스 치의 특징을 추출하고, CNN2 구조를 이용

하여 서로를 사상하 다. 사상한 특징과 측한 클래스를 

추출하고, 추출한 결과를 Wasserstein Center 손실과 Cross 

entropy 손실을 이용하여 학습하 다. 제안한 방법은 검색 

결과가 정확한 라벨이 아니더라도 비슷한 모양을 찾는 

것을 보아 3차원 물체와 스 치의 형태를 잘 학습한 것을 

알 수 있었다. 제안한 방법을 SHREC 13과 SHREC 14 데

이터 셋으로 평가한 결과 최신의 방법들과 비교했을 때 

기존의 방법들에 비하여 정확한 검색 결과율을 보임을 

확인할 수 있었다.

향후 본 논문에서 제안한 구조는 사용자가 스 치 입

력을 더 효과 으로 입력하는 입력 인터페이스의 개발과 

스 치를 이용해 검출된 3차원 물체를 증강 실 시스템

에 용하여 증강물체로 활용하는 응용연구에 용할 

정이다. 
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