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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 음성 기반의 실시간 3D 페이셜 생성 시스템을 FPGA를 활용하여 설계하였다. 기존 연구는 모든 과정을 최적화하는 방식으로 효율성을 추구했으나, 수정이나 확장이 어려운 단점이 있었다. 이에 본 연구는 각 연산을 단계별로 독립적으로 구현하고 연결하는 방식으로, 실시간 동작을 유지하면서도 유연한 시스템을 구현했다. FPGA는 병렬 처리 성능이 뛰어나 3D 페이셜 생성 작업에 적합하며, 시스템을 모듈 단위로 분할하여 확장성과 유연성을 극대화했다. 이 접근은 개발 시간과 비용 절감은 물론, 향후 성능 향상과 기능 확장에 유리한 기반을 제공한다. 본 연구는 효율적인 실시간 데이터 처리와 대규모 연산 처리의 중요성을 강조하고, 다양한 응용 가능성을 제시한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          We present a system for real-time 3D facial generation based on voice input, utilizing FPGA technology. While existing research typically focuses on optimizing the entire process for efficiency, such designs often lack flexibility and are difficult to modify or expand. In contrast, we adopt a modular approach, implementing each operation independently and linking them together. This ensures real-time performance while maintaining system flexibility. FPGA is ideal for this task due to its high parallel processing capabilities, which are crucial for large-scale data processing and real-time responses in 3D facial generation. By designing the system in modular units, we maximize scalability and flexibility. This approach not only reduces development time and cost but also lays a foundation for future performance improvements and feature expansions. We emphasize the importance of efficient real-time data processing and large-scale computation handling, offering new possibilities for various applications.
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      Ⅰ. 서 론
      음성 기반의 실시간 3D 페이셜 생성을 위한 시스템은 매우 복잡한 과정을 필요로 한다. 사용자의 음성을 녹음하고 이를 인코딩한 뒤, 해당 데이터를 전송하여 연산을 진행한다. 연산된 결과는 다시 PC로 전송되어 렌더링 과정이 이루어진다. 이러한 복잡한 연산과 데이터 흐름을 실시간으로 처리하기 위해서는 고성능의 하드웨어와 효율적인 시스템 설계가 필수적이다.

      기존 연구들은 시스템의 모든 과정을 최적화하여 진행하는 방식이 주로 사용되었다[1-4]. 이러한 설계 방식은 높은 효율을 가지는 가속기를 만들 수 있지만, 수정이나 기능 확장이 어려운 단점이 있다. 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하고자 모든 과정을 최적화하지 않고, 각 연산을 단계별로 독립적으로 구현하고, 이를 연결하는 방식으로 시스템을 설계하였다. 이를 통해 실시간 동작이 가능한 시스템을 구현하면서도, 기능 확장이나 수정이 용이한 유연한 시스템 구조를 확보할 수 있었다. 이러한 접근 방식은 개발 시간과 비용을 크게 절감하는 동시에, 향후 성능 향상 및 기능 확장에 유리한 기반을 마련하는 데 중요한 역할을 한다.

      본 연구에서는 이러한 연산을 FPGA(Field Programmable Gate Array)에서 수행하도록 설계하였다. FPGA는 높은 병렬 처리 성능과 효율적인 연산 처리 능력을 제공하여, 실시간 연산에 적합한 환경을 구축할 수 있다. 특히, 반복적이고 병렬적인 연산에 강점을 지닌 FPGA는 대규모 데이터 처리와 실시간 응답을 요구하는 3D 페이셜 생성 작업에 이상적인 솔루션을 제공한다. 또한, 전체 과정을 모듈 단위로 분할하여 설계함으로써 각 모듈은 독립적으로 개발되고, 서로 호환 가능한 형태로 구성되어 시스템의 확장성을 극대화한다. 이러한 접근 방식은 시스템의 유연성을 확보하고, 향후 기능 확장이나 성능 향상을 위한 기반을 마련하는 데 중요한 역할을 한다.

      본 연구에서 제시하는 FPGA 기반의 실시간 3D 페이셜 생성 시스템은 고성능 하드웨어를 통한 효율적인 연산과 데이터 흐름 처리를 가능하게 하며, 향후 다양한 분야에 응용 가능한 확장성을 제공한다. 이 연구는 실시간 데이터 처리 및 대규모 연산 처리의 필요성을 충족시키는 효율적인 시스템 설계의 중요성을 강조하고, 향후 다양한 응용 가능성에 대한 새로운 가능성을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. FPGA PS-Side Configuration
      본 장에서는 PS 영역만을 활용하여 딥러닝 연산과 통신 기능을 구현하는 전체 개발 과정을 단계별로 설명한다. PS 영역의 유연성을 최대한 활용하여 초기 시스템 검증을 수행하고, 이후 PL 영역으로 확장을 위한 기반을 마련하는 것이 주요 목표이다. 본 장에서는 FPGA 메모리 및 통신 인터페이스 정의, 하드웨어 플랫폼 제작, 어플리케이션 개발, 그리고 Petalinux 환경 구성을 다룬다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall System Diagram
        
        

        

      

      
        1. FPGA 하드웨어 플랫폼 제작
        본 연구에서는 PS 영역 내의 메모리 자원으로 SD Card와 DDR을 활용한다. SD Card는 운영체제, 어플리케이션, 딥러닝 가중치 등 주요 데이터를 저장하는 주 기억장치로 사용된다. 반면, DDR은 PS의 연산 수행에 필요한 데이터를 신속하게 처리하기 위한 임시 저장 공간으로 활용된다. PC에서 인코딩된 오디오 데이터는 Ethernet 포트를 통해 FPGA의 GEM(Gigabit Ethernet MAC)으로 전송된다. GEM으로 수신된 데이터는 LPD(Low-Power Domain) Main Switch로 전달된 후, IOP(Inbound) 경로를 통해 SD Card Controller로 이동하여 SD Card에 저장된다. 이후 저장된 데이터는 SD Card Controller를 통해 IOP(Outbound) 경로로 전송되고, LPD Main Switch를 거쳐 CCI(Cache Coherent Interconnect)를 통해 DRAM Controller로 전달되어 DRAM에 저장된다. DRAM에 저장된 데이터는 CCI를 통해 APU로 이동하며, 이곳에서 딥러닝 연산이 수행된다. 연산 결과는 다시 DRAM에 저장되고, LPD Main Switch와 IOP(Outbound) 경로를 거쳐 GEM으로 전달된다. 최종적으로, 결과 데이터는 Ethernet을 통해 PC로 전송된다. 이러한 체계적인 데이터 경로는 시스템의 효율적 운영과 안정성을 보장하며, 향후 PL 영역으로의 모듈 단위 확장을 위한 견고한 기반을 제공한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Block Diagram of Zynq UltraScale+ Processing System[5]
          
          

          

        

      

      
        2. 어플리케이션 개발
        PS 영역에서 동작하는 어플리케이션은 C++ 기반으로 개발되며, 딥러닝 연산을 위한 모델은 PS 상에서 최적화된 환경에 맞춰 구현된다. PC에서 SD Card로 데이터를 전송할 때는 SSH 프로토콜을 활용하며, 연산 결과를 PC로 전송할 때는 소켓 프로그래밍 기법을 적용하여 TCP 기반의 안정적인 실시간 데이터 전송을 보장한다. 본 시스템에서 서버는 3D 모델 렌더링을 담당하며, 클라이언트는 FPGA에서 추론된 BlendShape 계수를 실시간으로 서버에 전달한다[6]. 서버는 Blender 3D 렌더링 엔진을 활용하여 52개의 BlendShape 계수에 대한 3D 얼굴 애니메이션을 처리하고, 클라이언트는 TCP 프로토콜을 사용하여 서버와 데이터를 교환한다[7]. 서버 소켓은 60fps의 프레임 속도를 유지하면서 비동기적으로 데이터를 처리하며, 클라이언트는 지속적으로 정보를 서버에 전달하여, 수신된 데이터를 타임코드에 맞춰 3D 모델을 렌더링하는 방식으로 실시간 3D 얼굴 애니메이션을 생성한다. 이와 같이 최적화된 네트워크 통신 구조는 실시간 렌더링의 요구 사항을 충족시킴과 동시에, 전체 시스템의 높은 효율성과 낮은 지연을 유지하도록 설계되었다.

      

      
        3. Petalinux 환경 구성
        PS 영역에서 운영되는 소프트웨어 환경을 구축하기 위해 Petalinux[8] 기반의 운영체제를 구성하였다. Xilinx SDK를 활용하여 Petalinux 프로젝트를 생성하고, FPGA 보드에 최적화된 커널 및 파일 시스템을 구성하였다. FPGA 메모리 및 통신 인터페이스와 연동되는 커널 드라이버와 사용자 어플리케이션을 개발하여 딥러닝 연산 및 데이터 전송 기능의 초기 검증을 수행하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. FPGA PL-Side Design
      3장에서는 PL 영역 설계를 다룬다. 본 연구에서는 전체 딥러닝 모델 중 Transformer[9][10]를 PL 영역에 구현하였으며, 이를 위해 PS-PL 인터페이스 및 하드웨어-소프트웨어 파티셔닝을 수행하였다. 또한, AXI 전송 속도를 고려하여 행렬곱 연산을 적절히 분할하여 효율적인 데이터 처리가 가능하도록 설계하였다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Block Diagram of Implemented Hardware Platform
        
        

        

      

      
        1. PS-PL 인터페이스
        PS와 PL이 비동기적으로 데이터를 송수신하기 위해 Dual Port BRAM을 활용한 인터페이스를 구성하였다. 이 인터페이스는 데이터 영역과, 해당 데이터를 현재 PS 또는 PL 중 어느 쪽이 사용 중인지를 나타내는 헤더 영역으로 구성된다. 초기에는 헤더 영역이 모두 0(PS)으로 설정된다. PS가 데이터 영역에 데이터를 입력한 후 헤더 영역의 값을 1(PL)로 전환하면, PL은 이를 감지하고 데이터 영역을 읽어 연산을 시작한다. 연산이 완료되면, PL은 결과 데이터를 데이터 영역에 저장하고 헤더 영역의 값을 다시 0(PS)으로 전환한다. PS는 헤더 영역의 값이 0임을 확인한 후 데이터 영역을 읽어 후속 처리를 진행한다.

        이 방법은 PS와 PL이 독립적으로 동작하면서 데이터를 주고받을 수 있도록 구성되어 있어, 연산이 블로킹되지 않고 비동기적으로 수행될 수 있다. 헤더 영역을 활용한 데이터 교환 방식은 복잡한 동기화 메커니즘이 필요하지 않아 제어 로직이 단순하며, Dual Port BRAM을 통해 PS와 PL이 동시에 메모리에 접근할 수 있어 오버헤드가 적다. 또한, 인터페이스 구조가 간단하여 향후 다른 연산 모듈을 추가하거나 데이터 흐름을 확장하는 것이 용이하다. 마지막으로, 헤더 플래그를 통해 현재 데이터가 PS와 PL 중 어느 영역에서 사용 중인지 쉽게 파악할 수 있어 디버깅 및 검증이 용이하다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Operation process of the PS-PL interface based on header using Dual-Port BRAM
          
          

          

        

      

      
        2. 하드웨어-소프트웨어 파티셔닝
        하드웨어-소프트웨어 파티셔닝은 시스템 성능과 자원 활용을 최적화하기 위해 특정 연산을 하드웨어(PL)와 소프트웨어(PS)로 분할하는 과정이다. 본 연구에서는 Transformer 모델의 연산 중 계산량이 크고 병렬 처리가 효과적인 부분을 PL에서 수행하고, 상대적으로 제어가 중요한 연산은 PS에서 담당하도록 설계하였다[11][12].

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Hardware-Software Partitioning Example of Transformer Operations
          
          

          

        

        PL 영역에서는 높은 연산량을 요구하는 행렬곱 연산을 병렬화하여 구현하였다. 행렬곱은 다수의 곱셈-덧셈 연산으로 구성되며, FPGA의 병렬 구조를 활용하면 CPU나 GPU보다 더 높은 처리 성능을 얻을 수 있다. 이를 위해 Systolic Array 구조를 기반으로 Processing Element(PE) 배열을 구성하여 다중 데이터 스트림을 동시에 처리할 수 있도록 하였다. 또한, AXI 인터페이스의 전송 속도를 고려하여 행렬곱 연산을 적절한 크기로 분할하고, 데이터 흐름을 최적화함으로써 메모리 접근 병목 현상을 최소화하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Matrix Multiplication Partitioning
          
          

          

        

        이를 통해 높은 연산 성능을 유지하면서도 효율적인 데이터 전송이 가능하도록 설계하였다.

        반면, Softmax 연산은 PS에서 수행하도록 결정하였다. Softmax는 지수 함수와 나눗셈 연산이 포함되어 있어 부동소수점 연산이 필요하며, FPGA에서 직접 구현할 경우 자원 소모가 크고 복잡한 연산 과정이 요구된다. 따라서 PS에서 Softmax 연산을 처리하고, 결과를 다시 PL로 전달하는 방식으로 시스템을 구성하였다.

        이러한 하드웨어-소프트웨어 파티셔닝 전략은 성능과 자원 활용의 균형을 맞추고, 모듈 단위의 구현을 통해서 시스템의 확장성과 유지보수성을 향상시킨다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 연구 결과
      본 연구에서는 초기 PS 기반 모델에서 한 단계씩 진행할 때마다 End-to-End 방식으로 검증을 수행하였으며, 검증 방법으로는 렌더링 결과의 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)을 측정하였다. 이는 데이터 입출력, 연산, 스트리밍까지 포함한 전체 과정을 정량적으로 평가하기 위함이다.

      검증 대상인 3D Facial Expression Model로는 EmoTalk[10]을 사용하였다. EmoTalk은 음성 신호를 입력으로 받아 감정을 반영한 얼굴 표정을 생성하는 3D 얼굴 애니메이션 모델이다. 본 연구에서는 EmoTalk에서 정의한 8가지 감정을 기반으로 감정의 강도, 발화 속도, 문장 내용, 그리고 발화자의 특성을 조합하여 총 320개의 샘플을 추출하였다. 각 샘플에 대해 원본 모델과 FPGA에서 스트리밍된 3D 얼굴 데이터를 비교하였으며, 이를 위해 두 결과를 각각 Blendshape 계수 형태로 출력한 후, 3D 메쉬를 생성하고 정면에서 2D 이미지로 변환하여 PSNR 값을 계산하였다. 이를 통해 데이터 입력부터 최종 렌더링까지의 전 과정을 포함하는 End-to-End 검증을 수행하였으며, FPGA 기반 연산이 원본 모델과의 동일성을 검증하였다.

      검증 결과, 30FPS에서 평균 PSNR이 90dB 이상으로 측정되었다. 이는 FPGA 기반 연산을 통해 생성된 3D 얼굴이 원본 모델과 동일하다는 것을 시사한다. 또한, Emotalk이 30FPS 영상을 목표로 하는 만큼, FPGA 기반 가속기의 정량 목표가 30FPS라는 점을 고려할 때, 개발된 FPGA 기반 아키텍처가 높은 연산 정확도를 요구하는 3D 얼굴 애니메이션 시스템에서도 효과적으로 활용될 수 있음을 확인하였다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          PSNR Measurement Results of Rendering Output
        
        

      

      
        
          
            	Emotion
            	PSNR(dB)↑
          

        
        
          	Neutral
          	93.781
        

        
          	Calm
          	92.766
        

        
          	Happiness
          	91.854
        

        
          	Sadness
          	92.575
        

        
          	Anger
          	92.002
        

        
          	Fear
          	92.622
        

        
          	Disgust
          	91.753
        

        
          	Surprised
          	92.938
        

      

      

      
        
        

        Fig. 7. 
				
        

        
          Rendering Results of Emotalk Output (HDTF)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 8. 
				
        

        
          Real-Time Rendering Results with Texture
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 연구에서는 실시간 3D 페이셜 생성을 위한 시스템을 FPGA(Field Programmable Gate Array)를 활용하여 설계하였다. 이 시스템은 음성을 녹음하고 인코딩한 후, 이를 전송하여 연산을 진행하며, 연산된 결과를 PC로 전송해 렌더링하는 복잡한 과정을 실시간으로 처리할 수 있다. FPGA의 병렬 처리 성능과 효율적인 연산 처리 능력은 이러한 복잡한 작업을 실시간으로 처리하는 데 중요한 역할을 한다.

      이 연구에서 제시하는 접근법은 기존의 방식과는 달리, 모든 과정을 최적화하지 않고 단계별로 독립적으로 개발한 후 연결하는 방식으로 실시간 3D 페이셜 생성 시스템을 구현할 수 있음을 보여준다. 기존 연구들은 시스템의 모든 과정을 최적화하여 높은 효율을 가지는 가속기를 만드는 데 초점을 맞추지만, 이러한 설계 방식은 수정이나 기능 확장이 어려운 문제를 동반한다. 반면 본 연구에서는 각 모듈을 독립적으로 개발하여 연결하는 방식으로 설계함으로써, 시스템의 유연성을 극대화하고, 기능 확장과 수정이 용이하게 하였다. 이 접근 방식은 시스템의 확장성을 높이고, 초기 모델 검증과 빠른 프로토타이핑을 가능하게 하여, 개발 시간과 비용을 크게 단축시킬 수 있다. 특히, 복잡한 실시간 연산을 요구하는 시스템에서 이러한 단계별 접근법은 실시간 동작을 위한 효율적인 하드웨어 가속기를 구축하는 데 중요한 기여를 한다.
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