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요   약 

 

LiDAR 장비 및 SfM 과 MVS 방법을 이용하여 생성된 point cloud 와 mesh 에는 항상 노이즈가 포함되어 있다. 

이러한 노이즈를 제거하기 위해선 노이즈와 edge 를 효과적으로 구분해낼 수 있어야 한다. 노이즈를 제거하기 위해 

mesh 로부터 edge 를 먼저 구분해낸 후 edge 에 해당하는 영역과 평면에 해당하는 영역에 서로 다른 필터를 

사용하는 많은 연구들이 있지만 강한 노이즈가 포함된 mesh 에서는 edge 를 잘 구분해내지 못하는 문제가 존재한다. 

이러한 방법들은 mesh 로부터 edge 를 구분해내는 알고리즘의 성능이 노이즈를 제거하는 전체 알고리즘의 성능에 

큰 영향을 주기 때문에 강한 노이즈에서도 edge 를 잘 구분해낼 수 있는 알고리즘이 필요하다. 본 논문에서는 

PCA 와 graph-cut 을 이용하여 강한 노이즈가 포함된 mesh 에서 edge 영역을 추출하는 알고리즘을 제안한다.  

 

1. 서론1 

 

3 차원 정보는 보통 point cloud 형태로 표현되며 point 의 

3 차원 공간상의 좌표와 r, g, b 색상 정보를 포함한다. 이러한 

3 차원 정보는 LiDAR 장비를 이용하여 얻을 수 있으며 SfM 

(Structure-from-Motion)과 MVS (Multi-view Stereo)와 같은 

방법을 이용해 2D 이미지로부터 point cloud 를 생성할 수도 

있다 [1, 2]. 

Point cloud 로 표현된 3 차원 정보는 point 사이에 빈 

공간이 존재하여 완전한 물체로 표시되지 않는다. 보다 실제의 

물체처럼 표현하기 위해 일반적으로 point cloud 로부터 삼각형 

면들로 이루어진 mesh 형태를 만들어낸다.  

 
1 연락저자: 한종기 

LiDAR 장비 및 SfM 과 MVS 방법을 이용하여 생성된 point 

cloud 와 mesh 에는 노이즈가 항상 포함되어 있기 때문에 생성된 

mesh 의 edge 정보를 보존하면서 노이즈를 제거하기 위한 여러 

논문들이 존재한다 [3, 4, 5]. 해당 논문들은 edge 와 같은 특징이 

있는 영역과 평평한 영역으로 mesh 를 구분한 후, 각각의 영역에 

맞는 방법을 이용하여 노이즈를 제거한다.  

본 논문은 mesh 의 노이즈를 제거하는데 필요한 과정인 

노이즈가 포함된 mesh 로부터 edge 를 추출하는 알고리즘을 

제안한다. 이를 위해 우선 PCA (Principal Component Analysis) 

분석을 통해 각각의 면이 edge 에 해당하는 정도를 구하고, 

이웃한 면은 서로 같은 영역에 해당하는 경우가 많은 것을 

고려해 에너지함수를 설정한 후 graph-cut 방법을 통해 해당 

에너지함수가 최소가 되도록 각각의 면을 edge 영역과 평면 
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영역으로 labeling 한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서 Mesh 

denoising 에서 사용되는 기존 방법의 문제점을 설명한 후 해당 

문제점을 해결하기 위한 방법을 3 장에서 제안한다. 4 장에서 

실험결과를 보인 후 5 장에서 결론짓는다. 

 

 

2. Mesh Denoising 에서의 활용 및 문제점 

 

Mesh denoising 알고리즘은 노이즈가 포함되어 있는 

mesh 로부터 보존되어야 할 edge 정보를 추출해내야 한다. 보통 

edge 를 추출하는 알고리즘들은 edge 가 평평한 영역에 비해 

고주파영역이라는 특성을 이용하지만 노이즈가 포함된 경우, 

노이즈에서도 고주파 특성을 갖기 때문에 노이즈와 edge 를 

구분하기 어렵다. 

[3]에서는 tensor voting 알고리즘을 사용하여 면들과 

point 들을 각각 feature 영역과 non-feature 영역으로 구분하는 

방법을 사용했고 [4]는 [3]에서 사용한 tensor voting 알고리즘을 

multi-scale 로 확장시켰다. 하지만 [3]과 [4]는 여전히 노이즈에 

민감한 모습을 보이는 문제점이 존재한다.  

[5]에서는 노이즈가 포함된 mesh 에서 feature 영역을 

추출하기 어렵다고 판단하여 노이즈를 줄이는 전 처리 과정을 

사용했다. 하지만 강한 노이즈에서는 전 처리 과정으로 충분히 

노이즈를 제거할 수 없기 때문에 여전히 노이즈에 민감하다는 

같은 문제가 존재한다. 

 

 

3. 제안하는 알고리즘 

 

제안하는 알고리즘의 목적은 강한 노이즈가 포함된 Mesh 

에서도 효과적으로 edge 에 해당하는 면을 추출하는 것이다. 

제안하는 알고리즘은 크게 2 단계로 구성된다. 첫 번째 단계는 

Mesh 의 면인 삼각형의 중심 좌표들을 이용해 PCA 를 한 후, 

PCA 를 통해 얻어진 고유값을 이용하여 각각의 면이 edge 

영역에 해당하는지에 대한 정도를 0 ~ 1 사이의 값으로 나타낸다 

[6]. 보통의 경우 edge 에 해당하는 영역보다 평평한 영역이 더 

많기 때문에 gamma 값을 이용하여 앞서 구한 값을 전체적으로 

키워주면서 여전히 0 ~ 1 사이의 값을 갖도록 한다. 두 번째 

단계는 이전 단계에서 구한 값과 이웃한 면들은 서로 같은 

영역일 확률이 높다는 점을 이용하여 에너지 함수를 설정하고, 이 

에너지 함수를 최소화하도록 각각의 면이 edge 인 영역과 평평한 

영역으로 labeling 될 수 있도록 하기 위해 graph-cut 방법을 

사용한다 [7]. 

 

3.1 Edge 영역에 해당하는 정도를 [0, 1]에 매핑 

 

본 논문에선 edge 영역에 해당하는 정도를 측정하기 위한 

방법으로 각각의 면의 중심 좌표들을 이용해 PCA 분석을 한 후, 

가장 작은 고유값의 크기를 이용한다. 기존의 방법들은 보통 

edge 를 구분하기 위해 법선벡터를 이용하는데 노이즈가 강하게 

포함된 mesh 에서는 법선벡터를 활용하여 edge 를 구분할 수 

없다. 노이즈가 강하게 포함된 mesh 에서는 평면 영역에 

해당하는 법선벡터들이 edge 영역에 해당하는 법선벡터들 만큼 

큰 변화를 일으킬 수 있기 때문이다. 따라서 본 논문에서는 

법선벡터를 이용하는 대신 노이즈가 강하더라도 큰 폭의 변화가 

없는 mesh 를 구성하는 면의 중심 좌표들을 이용한다. 

Mesh 를 구성하는 면이 𝑁  개 존재하고 𝑖  번째 면을 𝑓𝑖  라고 

정의한다. 𝑓𝑖  에서 PCA 분석을 하기에 앞서 PCA 분석에 사용될 

𝑓𝑖  의 이웃 면들을 정의해야 한다. 𝑓𝑖  의 이웃 면들은 𝑓𝑖  의 

중심좌표로부터 중심좌표들 사이의 평균 거리의 𝑘배에 해당하는 

거리 내에 중심좌표가 존재하는 면들로 정의하고 𝑓𝑖  의 이웃 

면들의 집합을 𝛺𝑖   로 정의한다. 이때  𝑓𝑖  와 이웃 면들의 

중심좌표들 중 𝑥 좌표와 𝑦 좌표의 공분산은 식 (1)과 같다. 

여기서 𝑚𝑥  와 𝑚𝑥  는 각각 𝛺𝑖   에 포함되는 면들의 중심좌표 

중 𝑥  좌표의 평균과 𝑦  좌표의 평균을 의미하고 𝑥𝑖 와 𝑦𝑖 는 각각 

𝑓𝑖의 𝑥  좌표와 𝑦  좌표를 의미한다. 원래는 normalization 과정이 

필요하지만 후에 진행되는 알고리즘의 특성상 normalization 

과정은 결과에 영향을 미치지 않기 때문에 생략한다. 이를 

바탕으로 𝑓𝑖  와 이웃 면들의 중심좌표들을 이용한 공분산 행렬 𝐶𝑖 

는 식 (2)와 같다. 

PCA 는 𝐶𝑖  에 대해 고유값분해를 하는 것으로 고유값분해 

결과 3 개의 고유벡터 𝒆𝟏 , 𝒆𝟐 , 𝒆𝟑  와 이에 대응되는 각각의 고유값 

𝜆1 , 𝜆2, 𝜆3 (𝜆1 > 𝜆2 > 𝜆3) 이 나온다. PCA 를 통해 얻어진 고유벡터 

중 𝒆𝟏 은 입력으로 주어진 중심좌표들에 대해 분산이 가장 큰 

방향을 의미하고, 𝒆𝟐 는 𝒆𝟏 에 수직이면서 다음으로 가장 분산이 

큰 방향을 의미하고, 𝒆𝟑 는 𝒆𝟏 , 𝒆𝟐 에 수직이면서 다음으로 가장 

분산이 큰 방향을 의미한다. 이때 고유값들은 각각의 대응되는 

고유벡터 방향으로의 분산을 의미한다. 따라서 𝜆3 값이 작을수록  

𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) = ∑(𝑥𝑗 − 𝑚𝑥)(𝑦𝑗 − 𝑚𝑦)

𝑗∈𝛺𝑖

 (1) 

𝐶𝑖 = (

𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑖 , 𝑥𝑖) 𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) 𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑖 , 𝑧𝑖)

𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) 𝑐𝑜𝑣(𝑦𝑖 , 𝑦𝑖) 𝑐𝑜𝑣(𝑦𝑖 , 𝑧𝑖)

𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑖 , 𝑧𝑖) 𝑐𝑜𝑣(𝑦𝑖 , 𝑧𝑖) 𝑐𝑜𝑣(𝑧𝑖 , 𝑧𝑖)
) (2) 
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해당 면은 평면에 위치하고 있다고 볼 수 있다. 다만 주어진 

mesh 모델에 따라서 𝜆3  값의 범위는 다를 수 있기 때문에 식 

(3)과 같이 [0, 1] 사이의 값으로 mapping 해주는 작업이 

필요하다. 

보통 mesh 에서 edge 영역보다 평면 영역이 더 많기 때문에 

𝜆 ̅3
𝑖   의 값이 작은 면이 더 많을 수밖에 없다. 이를 보완하기 위해 

식 (4)와 같이 𝛾 (𝛾 > 1)  파라미터를 이용하여 전체적으로 값의 

크기를 키우면서 여전히 [0, 1] 사이의 값으로 mapping 되도록 

한다. 

그림 1 은 𝜆 ̃3
𝑖 × 255  의 값을 r 색상의 값으로, (1 − 𝜆 ̃3

𝑖 ) ×

255  의 값을 b 색상의 값으로, g 색상의 값은 0 으로 준 결과를 

보인다. 그림 1 의 (a)는 𝛾 의 값을 1 로 설정했을 때의 값으로 식 

(4)를 적용하지 않은 것과 같은 결과다. 그림 1 의 (b)는 𝛾  의 

값을 1.8 로 설정했을 때의 결과다. 그림 1 에서 볼 수 있다시피 𝛾 

의 값을 적절히 조절하면 edge 영역과 평면 영역을 잘 구분하여 

[0, 1] 사이의 값으로 mapping 될 수 있음을 알 수 있다. 

 

3.2 Graph-cut 을 이용한 edge 영역 추출 

 

앞서 edge 인 영역에 해당하는지에 대한 정도를 [0, 1] 

사이의 값으로 정했다. 본 논문의 목적은 edge 영역과 edge 가 

아닌 영역으로 각각의 면을 labeling 하는 데에 있고 이 목적을 

위해 graph-cut 방법을 사용한다. 이웃한 면은 서로 같은 

영역을 공유할 가능성이 높으므로 graph-cut 방법을 도입하기에 

적절하다. 식 (5)는 graph-cut 을 통해 최소화할 에너지 함수를 

나타낸다. 

𝑙𝑖  는 𝑓𝑖  가 edge 영역에 해당하는지 혹은 평면 영역에 

해당하는지에 대한 label 값이고 𝐷 는 data term 으로 앞서 구한  

𝜆 ̃3
𝑖   값을 이용한다. 𝒩  은 서로 이웃한 면들의 집합으로 여기서 

말하는 이웃은 1-ring neighbor 를 만족하는 경우를 의미한다. 𝑆 

는 smoothness term 으로 이웃한 면들의 중심 좌표 𝑐𝑖 , 𝑐𝑗 사이의 

거리에 따라 gaussian 함수를 weight 로 적용한 값으로 식 (6)과 

같다. 𝑤 는 smoothness term 의 weight 값으로 본 논문의 

실험결과는 모두 0.1 의 값으로 고정한 결과다 

여기서 𝜎 는 gaussian 함수의 폭을 결정하는데 본 

논문에서는 mesh 의 면들의 중심 사이의 거리의 평균 값을 

사용했다. 

 

 

4. 실험결과 

 

본 논문은 실험을 위해 필요한 2 개의 파라미터가 존재한다. 

첫 번째 파라미터는 PCA 에 사용될 이웃 면들을 결정하는데 

사용될 파라미터인 k 다. 본 논문에서는 k 를 5 로 고정하여 

사용했다. 다음으로 필요한 파라미터는 𝛾  값이다. 그림 2 를 보면 

적절한 𝛾  값을 설정하면 강한 노이즈가 포함된 mesh 에서도 

edge 영역을 잘 추출하는 것을 확인할 수 있다. 

그림 2 에서 빨간색의 면은 edge 로 labeling 된 면을 

의미하고 초록색의 면은 평평한 영역으로 labeling 된 면을 

의미한다. 그림 2 의 (a)는 𝛾  값이 1 일 때의 결과로 식 (4)가 

적용되지 않은 결과와 같다. 그림에서 볼 수 있듯이 edge 로 

labeling 되어야 할 면들이 edge 로 구별되지 못하고 있다. 이는 

mesh 에 평평한 영역이 edge 인 영역보다 많기 때문에 𝜆 ̅3
𝑖 의 

값이 대부분 작기 때문이다. 그림 2 의 (b)는 𝛾  값이 1.4 일 때의 

결과로 그림 2 의 (a) 보다 edge 인 영역을 더 많이 찾아내지만 

여전히 edge 로 labeling 되어야 할 면들이 edge 로 구별되지 

못하고 있다. 그림 2 의 (c)는 𝛾  값이 1.8 일 때의 결과로 강한 

노이즈가 포함된 mesh 에서 모든 edge 를 잘 찾아내는 것을 

확인할 수 있다. 마지막으로 그림 2 의 (d)는 𝛾  값이 2.2 일 때의 

결과로 그림 2 의 (c)와 마찬가지로 모든 edge 를 찾아내면서 

edge 를 더 강하고 두껍게 찾는 것을 확인할 수 있다.  

(a) (b) 

그림 1.  서로 다른 𝛾 에 따른 𝜆 ̃3
𝑖  값의 시각화. 

 

𝜆 ̅3
𝑖 =

𝜆3
𝑖 − 𝑚𝑖𝑛

𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛
 (3) 

𝜆 ̃3
𝑖 = (𝜆 ̅3

𝑖 )
1
𝛾 (4) 

𝐸(𝑙) = ∑ 𝐷𝑖(𝑙𝑖)

𝑁−1

𝑖=0

+ 𝑤 ∙ ∑ 𝑆𝑖𝑗(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗)

(𝑖,𝑗)∈𝒩

 (5) 

𝑆𝑖𝑗(𝑙𝑖 , 𝑙𝑗) =

{
 

 
exp (−

‖𝑐𝑖 − 𝑐𝑗‖2
2

𝜎2
)         𝑖𝑓)  𝑙𝑖 ≠ 𝑙𝑗

0                                           𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 (6) 
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(a) 

  

(b) 

  

(c) 

  

(d) 

그림 2.  서로 다른 𝛾 에 따른 edge 추출 결과 

 

 

5. 결론 

 

본 논문은 강한 노이즈가 포함된 mesh 에서 edge 영역을 

추출하기 위해 PCA 와 graph-cut 을 이용했다. 실험결과 𝛾  을 

적절히 조절하여 강한 노이즈가 포함된 mesh 에서도 edge 영역을 

효과적으로 추출할 수 있음을 확인했다. 특히 𝛾  값이 edge 와 

평면을 잘 구별하는 값에서 어느정도 커지더라도 edge 영역을 더 

강하고 두껍게 추출하는 효과를 보일 뿐이고 여전히 edge 와 

평면을 잘 구분하는 모습을 보인다. 다만 𝛾  값을 수동으로 

정해줘야 한다는 한계점 역시 존재하므로 후속 연구를 통해 

개선이 필요하다. 
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