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요약
미디어 기술은 사용자가 더욱 몰입감을 느낄 수 있는 방향으로 개발되어 왔다. 이러한 흐름에 따라 기존의 2D 이미지에 비해 

깊이감을 느낄 수 있는 증강 현실, 가상 현실 등 3D 공간 데이터를 활용하는 미디어가 주목을 받고 있다. 포인트 클라우드는 
수많은 3차원 좌표를 가진 여러 개의 점들로 구성된 데이터 형식이므로 각각의 점들에 대한 좌표 및 색상 정보를 사용하여 3D 
미디어를 표현한다. 고정된 크기의 해상도를 갖는 2D 이미지와 다르게 포인트 클라우드는 포인트의 개수에 따라 용량이 유동적이
며, 이를 기존의 비디오 코덱을 사용하여 압축하기 위해 국제 표준기구인 MPEG(Moving Picture Experts Group)에서는 
Video-based Point Cloud Compression (V-PCC)을 제정하였다. V-PCC는 3D 포인트 클라우드 데이터를 직교 평면 벡터를 
이용하여 2D 패치로 분해하고 이러한 패치를 2D 이미지에 배치한 다음 기존의 2D 비디오 코덱을 사용하여 압축한다. 본 논문에
서는 앞서 설명한 2D 패치 이미지에 super resolution network를 적용함으로써 3D 포인트 클라우드의 성능 향상하는 방안을 
제안한다. 

1. 서론

그동안의 미디어 기술은 사용자가 더욱 몰입할 수 있는 콘텐츠를 제
공하기 위해 개발되어 왔다. 또한 콘텐츠의 소비 범위를 확장하기 위하
여 전송 기술이 개발되었으며 전송을 위한 압축 기술도 함께 발전해 왔
다. 또한 최근에는 딥러닝 네트워크를 이용하여 미디어 분석 및 재생에 
대한 연구들이 활발히 진행되고 있다.

몰입형 미디어는 증강 현실 (AR) 및 가상 현실 (VR) [1] [2]과 같이 
3D 형식으로 개발되었으며 Voxel, Mesh 및 포인트 클라우드 [3]와 같
은 3D 데이터 형식을 사용하여 표현된다. 이러한 3D 데이터 형식 중 포
인트 클라우드는 객체를 색상 및 좌표 정보를 가진 여러개의 점들로 표
현한다. 해상도에 따라 크기가 고정 된 2D 이미지와 달리 포인트 클라우
드 데이터의 크기는 포인트 수에 따라 가변적이다. 포인트 클라우드의 
크기로 인해 전송을 통해 포인트 클라우드 데이터를 소비하는 데 어려움
이 있어 포인트 클라우드 데이터의 압축에 대한 필요성이 제기되었다. 
국제 표준화 그룹인 MPEG (Moving Picture Experts Group)은 3D 포
인트 클라우드 데이터 압축 표준 기술 개발을 위하여 MPEG-I 
(Immersive) 차세대 프로젝트 그룹을 구성했다. MPEG-I에서는 비디오 
기반 포인트 클라우드 압축을 (V-PCC)[4] 제안하였으며 해당 문서의 
Part 5는 기존 2D 비디오 코덱을 사용하여 포인트 클라우드를 압축하는 
방안에 대하여 설명하고 있다. V-PCC에서 3D 포인트 클라우드 데이터
는 2D 이미지 패치[5]로 나뉘어 직교 방향을 따라 2D 이미지 [6][7]상에 
배치되어 2D 비디오 코덱을 사용하여 압축된다 [8]. V-PCC는 3D 콘텐

츠를 2D 이미지 시퀀스 및 손실 비디오 코덱으로 변환하기 때문에 정보 
손실이 불가피하며 재구성된 3D 포인트 클라우드의 품질 저하를 유발할 
수 있다. 따라서 3D 포인트 클라우드의 시각적 품질을 향상시키기 위해 
본 논문에서는 3D 포인트 클라우드의 재구성 과정에서 생성되는 2D 이
미지를 super resolution network를 사용하여 향상하는 방안을 제안
한다. 딥러닝 기반의 super resolution network는 기존의 기존 방식에 
비해 주관적인 시각적 품질에서 더 높은 성능을 보여주고 있으며 다양한 
네트워크가 여전히 연구되고 있다. 본 논문에서는 2장에서는 포인트 클
라우드 데이터 향상에 사용되는 기본 기술을 설명하고, 3장에서는 본 논
문에서 제안한 super resolution network를 이용한 포인트 클라우드 
향상 기술의 과정을 설명하며 실험 결과를 주관적이고 객관적인 품질 측
면에서 제시 및 분석하며, 마지막으로 향후 계획 및 결론을 4장에서 제
안한다.

2. 배경 기술

  Video-based point cloud compression
V-PCC는 기존 2D 비디오 코덱을 사용하여 3D 포인트 클라우드를 

압축하는 방법이다. V-PCC의 인코딩 과정은 그림 1과 같으며 포인트 
클라우드 데이터를 2D 이미지로 변환하기 위해 patch를 생성하는 
patch generation으로 시작된다. Patch generation의 경우 비슷한 
법선 벡터를 가진 포인트들을 XY, XZ 및 YZ 평면에 평행한 6개의 참조 
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평면을 기반으로 그룹화한다. Patch Packing 단계에서는 각 투영 평면
에 투영되는 패치를 2D 그리드에 배치하며 각 패치가 2D 그리드에서 점
유 여부를 나타내는 Occupancy map을 생성하며 각 patch가 어떤 평
면에 배치 되었는지를 알 수 있는 정보인 Patch auxiliary 
information을 생성한다. 2D 그리드에 투영된 패치는 좌표 기반 
Geometry와 색상 기반 Attribute 등 두 가지 정보로 구성되며 각각의 
Geometry, Attribute 정보는 2D 이미지로 표현된다. 생성된 
Occupancy, Geometry, Attribute map은 각각 2D 비디오 코덱을 사
용하여 압축되어 Compressed bitstream을 획득할 수 있다.

 그림 1. V-PCC의 인코딩 과정
V-PCC의 디코딩 프로세스는 그림 2에서 나타난 것처럼 앞서 설명

한 인코딩 과정의 역순으로 진행된다. Occupancy map, Geometry 
map, Attribute map은 2D 비디오 코덱을 사용하여 디코딩되고 디코
딩된 map들과 Patch auxiliary information을 이용하여 3D 포인트 
클라우드가 재구성된다.

 그림 2. V-PCC의 디코딩 과정

  2D super resolution networks
최초의 신경망 기반의 super resolution network는 Image 

Super-Resolution using deep Convolutional Networks 
(SRCNN)[9]이며 SRCNN은 전통적인 super resolution 기술들에 비
해 객관적인 성능을 향상시키기 위해 제안되었다. 이후 super 
resolution network에 대한 연구가 활발히 진행되었으며 이후 발표
된 accurate image Super Resolution using Very Deep 
convolutional networks(VDSR)에서는[10] residual learning을 사
용하여 깊은 layer를 쌓았고 높은 learning rate를 이용하여 
SRCNN의 문제를 개선하였다. 또한, VDSR은 깊은 레이어를 이용하
여 넓은 범위의 contextual 정보를 학습할 수 있다는 장점이 있다. 
이러한 분석을 바탕으로 VDSR이 포인트 클라우드의 성능 향상에 사
용될 super resolution network로써 가장 적절할 것으로 판단하여 
VDSR을 적용하여 포인트 클라우드 품질을 개선하였다. 

3. 2D SR network를 이용한 Point cloud 품질 개선

본 논문에서는 앞서 설명한 2D 패치 이미지의 품질을 개선하기 위
해 위해 2장에서 소개한 VDSR을 적용하였다. Super resolution에서
는 업스케일링 배수에 따라 출력 이미지의 해상도가 결정된다. 예를 들
어 업스케일링 배수가 2이고 입력 이미지가 1280x1280 인 경우 출력 
이미지는 2560x2560이다. 2 장에서 설명한 것처럼 3D 포인트 클라우드
를 2D 패치 이미지로 변환하면 Attribute map, Geometry map, 
Occupancy map 등 3 개의 이미지가 생성되는데 3D 포인트 클라우드
를 재구성 할 때 Attribute map과 Geometry map은 Occupancy 
map을 참조하므로이 세 이미지의 해상도가 동일해야 한다. 결과적으로 
업스케일링 배수는 Attribute map뿐만 아니라 Geometry map와 
Occupancy map에도 동일하게 적용되어야 한다. 따라서 Geometry 
및 Attribute map의 해상도를 동일하게 유지하기 때문에 업 스케일링 
배수는 1로 설정하여 실험을 진행하였다.

그림 3. 원본(좌)과 super resolution이 적용된 Attribute map(우)
2D 패치의 Attribute map에 super resolution network를 적용

한 결과는 그림 3과 같으며, 원본 이미지에 비해 주관적인 시각적 품질
이 향상되었음을 알 수 있다. 본 논문에서는 3D 포인트 클라우드 데이터
를 2D 이미지로 변환하는 V-PCC 과정에서 발생하는 정보 손실을 보상
하기 위해 2D super resolution network를 이용한 3D 포인트 클라우
드 향상을 제안하였으며 제안된 방법을 검증하기 위해 객관적인 3D 
PSNR과 주관적인 시각 품질을 모두 측정하였다.

표 1. V-PCC와 제안 방식의 3D PSNR 비교

Sequence 3D PSNR(dB) End to end PSNR[dB]
D1 D2 Y Cb Cr

dress V-PCC 71.44 75.29 36.93 39.89 39.08
제안방식 71.44 75.29 26.44 35.36 34.51

loot V-PCC 70.69 74.67 40.07 43.24 39.31
제안방식 70.69 74.67 28.27 34.74 33.82

soldier V-PCC 71.24 75.14 41.95 49.50 49.59
제안방식 71.24 75.14 28.61 45.41 45.06

표 1에서 볼 수 있듯이 PSNR은 3개의 포인트 클라우드 시퀀스에 
대해 측정되었으며, 'V-PCC'와 '제안방식'은 각각 V-PCC 과정을 통해 
재구성된 포인트 클라우드, 제안된 방식이 적용되어 재구성된 포인트 클
라우드를 원본 포인트 클라우드와 비교하여 측정한 PSNR 값을 나타낸
다. Super resolution netowork는 Geometry map에는 적용되지 않
았으므로 Geometry PSNR은 변경되지 않았다. 3D PSNR을 제외하고 
나머지 PSNR의 경우 super resolution network가 적용되지 않은 경
우보다 대체적으로 낮은 것으로 나타났다. 



longdress(원본) longdress(제안방식 적용) soldier(원본) soldier(제안방식 적용)
그림 4. 포인트 클라우드 원본 및 제안방식 적용 결과

그러나 재구성된 포인트 클라우드를 주관적 품질 측면에서 비교했
을 때 본 논문에서 제안한 방식을 적용할 경우 텍스처의 품질 향상이 나
타난 것을 그림 4를 통해 확인할 수 있었다. 이러한 객관적이고 주관적
인 결과를 바탕으로 제안된 2D super resolution network를 이용한 
포인트 클라우드 품질 개선 방법은 주관적인 시각적 품질을 향상시킬 수 
있지만 원래의 포인트 클라우드에 가까운 속성 값을 얻는 데 어려움이 
있음을 알 수 있었다. 이는 신경망이 유사한 패턴을 기반으로 값을 생성
하는 속성을 가지고있어 더 나은 시각적 품질을 제공하지만 원본과는 다
른 색상 값을 출력하기 때문인 것으로 생각된다. 

4. 결론

최근에는 사용자에게 몰입감 있는 콘텐츠를 제공하기 위하여 AR, 
VR 등 3D 공간 데이터를 이용한 미디어 데이터가 주목받고 있다. 포인
트 클라우드는 각 포인트에 대한 3D 좌표와 색상 정보를 이용하여 3D 
미디어 데이터를 표현하기 위한 데이터 형식이다. 포인트 클라우드는 
2D 이미지보다 용량이 크기 때문에 이를 압축하는 기술이 요구되었으며 
국제 표준기구인 MPEG은 V-PCC를 개발했다. V-PCC는 3D 포인트 클
라우드 데이터를 패치로 분해하고 패치를 2D 이미지로 투영한 후 기존 
2D 비디오 코덱을 사용하여 압축하는 기술다. 이러한 과정으로 인해 3D 
포인트 클라우드를 2D 이미지로 변환하고 기존 비디오 코덱을 사용하여 
2D 이미지를 인코딩하는 동안 데이터 손실이 발생할 수 있으며 이러한 
데이터 손실로 인해 재구성된 포인트 클라우드의 품질이 저하 될 수 있
습. 이에 본 논문에서는 포인트 클라우드 패치의 2D 영상에 super 
resolution network를 적용하여 포인트 클라우드 데이터를 향상시키는 
방법을 제안 하였다. Attribute map에 super resolution network를 
적용하면 PSNR의 객관적인 결과는 낮았지만 주관적인 시각적 품질은 
향상되는 것을 확인할 수 있었다. 
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