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요 약

3차원 영상의 손실 압축에서는 위치 정보 압축 왜곡이 발생하며, 위치 정보의 왜곡은 속성 정보의 왜곡을 동반하기 때문에, 위치 정보
의 압축 왜곡을 다양한 측면에서 판단하는 것은 매우 중요하다. 특히, 포인트 클라우드에서는 점 위치의 이동으로 발생하는 왜곡뿐만 아
니라, 점 개수가 변경되는 밀도 왜곡이 발생할 수 있다. 이러한 밀도 왜곡을 정량적으로 평가하기 위해 D3-PSNR과 ‘밀도 적응적 왜곡
결정’이 제안되었다. 하지만, D3-PSNR은 포인트 클라우드의 표면을 부피를 기반으로 추정하므로, 근사값이 실제 표면적과 크게 다르다
는 한계점이 있으며, ‘밀도 적응적 왜곡 결정’ 방식은 점이 1~2개만 존재하는 초저밀도 영역에서 발생하는 왜곡에 민감하게 반응하는 한
계가 존재한다. 따라서, 본 논문은 기존의 포인트 클라우드 밀도 품질 평가 방안들의 한계점을 상세히 제시하고, 이를 극복하기 위한 표
면 추정 및 이상치 제거 기반 포인트 클라우드 밀도 품질 평가 방안을 제안한다. 제안 기술은 기존 포인트 클라우드 밀도 평가 기술의
제한 사항인 단위 반경의 부정확도와 초저밀도 데이터에서의 한계를 극복하였으며, 이는 실험 결과를 통해 검증되었다.

Abstract

In the lossy compression of 3D media, there is compression distortion in position information, and since position distortion is 
accompanied by distortion in attribute information, it is very important to evaluate distortion of position information in terms of 
various aspects. Particularly in point clouds, distortion can occur not only due to changes in the position of points but also due to 
density distortion caused by variations in the number of points. To quantitatively evaluate this density distortion, D3-PSNR and 
‘density adaptive distortion determination’ were proposed. However, since D3-PSNR estimates the surface of the point cloud based 
on its volume, it has the limitation that the approximate value is significantly different from the actual surface area. Additionally, 
the 'density-adaptive distortion determination' method is sensitive to distortion occurring in extremely low-density regions where 
only 1 or 2 points exist. Therefore, this paper presents in detail the limitations of conventional point cloud density quality 
evaluation methods and proposes a point cloud density quality evaluation method based on surface estimation and outlier removal 
to overcome these limitations.

Keyword : Density quality evaluation, Density distortion, Point Cloud, D3-PSNR, AI-PCC

Copyright Ⓒ 2023 Korean Institute of Broadcast and Media Engineers. All rights reserved.
“This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which 

permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.” 

일반논문 (Regular Paper)
방송공학회논문지 제28권 제6호, 2023년 11월 (JBE Vol.28, No.6, November 2023)
https://doi.org/10.5909/JBE.2023.28.6.771
ISSN 2287-9137 (Online) ISSN 1226-7953 (Print)

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.5909/JBE.2023.28.6.771&domain=http://ksbe-jbe.org/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


772 방송공학회논문지 제28권 제6호, 2023년 11월 (JBE Vol.28, No.6, November 2023)

Ⅰ. 서 론

기존의 2차원영상은해상도에따라영상이갖는픽셀의
개수가 결정되므로, 영상의 해상도(너비x높이)와 각 픽셀
의값들로 2차원영상을완벽하게표현할수 있다. 하지만, 
3차원 영상은 해상도 영역 내 빈공간이 존재하기 때문에, 
객체의점유 영역과 빈공간을 구분하고 객체속성정보(색
상, 반사율등)를표현하기위해서는위치정보와속성정보
가모두필요하다. 이에, 3차원영상은 3차원위치값과속
성값을갖는점의집합으로표현되며, 이러한점의집합으
로구성된데이터를포인트클라우드라고한다[1]. 3차원포
인트클라우드영상은 2차원영상에비해해상도가증가할
수록 데이터의 크기가 급격히 증가하므로, 포인트 클라우
드영상의전송및소비를위해서는효과적인 압축 방식이

필수적이다[2]. 특히, 데이터의 왜곡을 감수하고 높은 압축
률을 획득하는 손실 압축 기법은 적은 대역폭을 사용하면

서도많은양의데이터를전송할수있다는점에서 대단히

효율적인압축 방식이다[3]. 하지만, 손실 압축시에는 압축
률의증가에따라데이터의왜곡또한증가하므로, 손실압
축의 성능을 판단하기 위해서는 압축률과 압축 왜곡의 관

계를 함께 파악하여야 한다.
속성 정보에 대한 압축 왜곡만 일어나는 2차원 영상의
손실 압축과는 달리, 3차원 영상의 손실 압축에서는 위치
정보압축왜곡이발생한다[3]. 특히, 위치정보의왜곡은속
성정보의왜곡을 동반하기때문에[4], 위치정보의 압축왜
곡을 다양한측면에서판단하는것은매우중요하다. 이에, 
국제표준화기구인 ISO/IEC JTC1/SC29/WG7 3DGH (3D 

Graphics and Haptics)에서는 D1-PSNR(Peak Signal- 
to-Noise Ratio)과 D2-PSNR을 사용하여위치 정보왜곡을
평가한다[5]. D1-PSNR은 원본 점과 복호화된 점의 거리를
비교하여위치정보왜곡을계산하며, D2-PSNR은원본점
이 이루고있는평면과복호화된점 사이 거리를비교하여

위치 정보의 왜곡을 계산한다. 따라서, D1-PSNR과 D2- 
PSNR을활용하여위치정보의왜곡을점의공간상의이동
과 평면상의 이동 측면에서 모두 평가할 수 있다. 하지만
3차원위치정보에서는이와같은점위치의이동으로발생
하는 왜곡에 대한 평가뿐만 아니라, 2차원 영상과는 달리
점 개수에 대한 왜곡, 즉, 밀도 왜곡이 발생할 수 있다.
밀도 왜곡은 포인트 클라우드가 속한 공간 전반에 걸쳐

발생할 수도 있으며, 특정 영역에서만 집중적으로 발생할
수도 있다. 공간 전반에 걸쳐 발생한 밀도 왜곡은 포인트
클라우드의해상도저하와유사한효과를나타내며[6], 특정
영역에 집중된 밀도 왜곡은 객체 표면에 홀(Hole)을 발생
시킨다[7]. 이러한 밀도 왜곡을 정량적으로 평가하기 위해
원본포인트클라우드와복호화된포인트클라우드사이에

서 각 점의 밀도를 비교하는 밀도 품질 평가 방안인

D3-PSNR[7]이 제안되었다. 하지만, D3-PSNR은 포인트 클
라우드콘텐츠들의밀도특성에따라적응적으로동작하지

못한다는한계점이있어, 밀도 왜곡 평가수치의일반화가
어렵다는 문제가 존재한다. 이러한 문제를 해결하기 위해
‘밀도 적응적 왜곡 결정’ 방식이 제안되었으나, 밀도 적응
적왜곡결정기반기술은점의손실률로밀도왜곡을판단

하기 때문에, 1~2개의 점이 존재하는 영역에서 발생하는
왜곡에 민감하게 반응하는 한계가 존재한다[8]. 따라서, 본
논문은 기존의 포인트 클라우드 밀도 품질 평가 방안들의

한계점을상세히제시하고, 이를 극복하기 위한 표면 추정
및이상치제거기반포인트클라우드밀도품질평가방안

을 제안한다.
본논문의구성은다음과같다. Ⅱ장에서는포인트클라우
드밀도품질평가를위한관련연구들에대해설명한다. Ⅲ
장에서는기존연구들의한계점을설명하고, 이를극복하기
위한표면추정및이상치제거기반포인트클라우드밀도

품질 평가 방안에 대해 제안한다. Ⅳ장에서는 실험 결과를
통해 제안한 밀도 품질 평가 방안을 검증하며, 마지막으로, 
Ⅴ장에서는 제안 기술에 대한 결론으로 본 논문을 맺는다.
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Ⅱ. 포인트 클라우드 밀도 품질 평가
관련 연구

포인트 클라우드 밀도 품질 평가에 대한 필요성은 인공

지능을 활용한 포인트 클라우드 압축 방식 개발로 대두되

었다. 인공지능을 활용한 AI-PCC(Artificial Intelligence- 
based Point Cloud Compression)[9]는 기존 포인트 클라우

드 압축 기술과 동일 압축률에서 비교 시 D1-PSNR, D2- 
PSNR 측면에서 유사하거나 더 높은 성능을 달성하였다
[10][11][12][13]. 하지만, 복호화된포인트클라우드의특정영역
에서밀도가급격히저하되는현상으로인해그림 1과같이
홀이 발생하는 등 주관적 평가에서 품질을 보장하기 어려

웠다.

그림 1. AI-PCC의 밀도 저하(홀) 예시[7]

Fig. 1. Examples of hole artifacts in AI-PCC[7]

이에, 원본 포인트 클라우드와 복호화된 포인트 클라우
드의 밀도 왜곡 정도를정량적으로 나타내고, 밀도 품질을

객관적으로 비교하기 위한 D3-PSNR이 제안되었다[7]. D3- 
PSNR은밀도품질평가의기준이되는참조(Reference) 포
인트클라우드와밀도평가대상인 대상(Target) 포인트클
라우드의 밀도를 PSNR 값으로 비교하며, 그림 2와 같은
구조로 설계되어 있다.
먼저, 그림 2의 밀도 추정(Density estimation) 모듈에서
는포인트클라우드내각점의위치마다주변공간의밀도

를계산하며, 밀도는단위부피당존재하는점의수를통해
계산된다. 포인트 클라우드 콘텐츠는 표현 대상 혹은 취득
방식에따라밀도특성이다르기때문에, 단위부피의크기
는 포인트 클라우드 콘텐츠의 밀도 특성을 고려하여 결정

되어야 한다. 따라서, D3-PSNR은 최근접 이웃 점의 개수
(KNN, K-Nearest Neighbor)를사전설정하고, 포인트클라
우드 내에서 평균적으로 KNN 개의 점을 도출할 수 있는
단위부피를추정하여각점의밀도를계산한다. D3-PSNR
에서단위부피는단위반경을추정한뒤구의부피공식을

통해 획득되며, 단위 반경의 추정 과정은 그림 3과 같다.

단위 반경은 참조 포인트 클라우드( )를 여러 개의

파티션( ,)으로 분할한 뒤, 각 파티션에서 획득된 반경의
평균을계산하는것으로추정된다. 이를위해, 포인트클라
우드 파티셔닝(Point cloud partitioning) 단계에서는 사전

정의된파티션분할계수( )로참조포인트클라우드를

동일한크기를 갖는  개의 정육면체로 분할한다. 는

참조포인트클라우드점유공간중가장긴축의분할횟수

를 나타내므로, 파티션의 크기는 참조 포인트 클라우드의
크기에 따라 다르게 결정된다. 그 후, 부피 계산(Volume 
Calculation) 단계에서는 파티션 내에 점이 존재하는 점유

공간의크기( )와파티션에존재하는점의수( )를계산
하고, 점당표면추정(Surface estimation per point) 단계에

그림 2. D3-PSNR의 밀도 품질 평가 구조도
Fig. 2. Architecture of the D3-PSNR
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서는  값을 2차원 표면적( )으로 근사한 뒤, 한 점이

차지하고있는표면의크기( )를계산한다. 부피가아닌
표면의 크기로 단위 반경을 추정하는 이유는, 포인트 클라
우드의 점들은 객체의 표면에만 존재하기 때문이다. 단위
반경 추정(Unit radius estimation)에서는 각 파티션내에서

KNN 개의 점이 갖게 되는 반경( )을 로부터 계산하

고, 의 평균으로 참조 포인트 클라우드의 단위 반경

( )을 추정한다.
D3-PSNR에서는 이러한 방식 외에도, 파티셔닝을 수행
하지않고포인트 클라우드전체영역으로단위반경을계

산하는 ‘전역 단위반경추정’, 그리고참조 포인트 클라우
드와대상포인트 클라우드에 서로 다른 단위 반경을사용

하는 ‘개별단위반경추정’ 등을사용해단위반경을추정
할수있다[14]. 하지만본논문에서는그림 3에서설명된바
와 같이, 참조 포인트 클라우드의 부분영역 밀도를 고려하
는 ‘지역 단위 반경 평균 추정’과 참조 포인트 클라우드와
대상 포인트 클라우드에서 동일한 반경으로 밀도 왜곡을

계산하는 ‘동일 단위 반경 추정’ 기술을 이용한다.
계산된 참조 포인트 클라우드의 단위 반경은 대상 포인

트 클라우드의 밀도 계산에도 동일하게 사용되며, D3- 
PSNR은 그림 4와 같이 참조 포인트 클라우드 내 각 점의
위치를 기준으로참조포인트 클라우드및대상포인트클

라우드 내에서 밀도를 계산한다.

그림 4. D3-PSNR의 밀도 계산 예시
Fig. 4. Example of calculating density in the D3-PSNR

그림 4의  은단위반경, 와 는참조와대상포인

트 클라우드( , )에서 탐색된 최근접 이웃 점의

수를 각각 나타낸다. 최근접 이웃의탐색은 의 한점

의위치를기준으로수행된다. D3-PSNR은 와 를

획득하기 위해 시간 복잡도에서 높은 효율성( )을

갖는 K-D 트리의 최근접 탐색 방법[15]을 이용하며, 

와 를 K-D 트리로각각변환한뒤단위반경( ) 범위

에서 탐색을 수행한다. 획득된 와 를 탐색 범위의

그림 3. D3-PSNR의 단위 반경 추정 과정
Fig. 3. Process of estimating unit radius in the D3-PSNR
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부피( )인 단위 부피로나누면, 기준위치( )에서의 참

조와대상포인트클라우드밀도( , )를각각계산할

수 있다. 최근접 이웃 탐색은 의 모든 점이 기준 위

치로 사용될 때까지 와  내에서 각각 수행되므

로, 참조와 대상 포인트 클라우드의 밀도 값 집합인

( )와 ( )는 참조 포인트 클라우드의
점 개수와 동일한 개수의 원소를 갖게 된다.
계산된참조및대상포인트클라우드의밀도값들은그

림 2의 오류 결정(Error determination) 모듈로입력되어 밀
도왜곡평가를위한오류값을획득하는데이용된다. 먼저, 
입력된 참조 및대상포인트 클라우드의 밀도 값들은양자

화를 통해 실수에서 정수로 변환된다. 와 의 합집

합인 의최솟값과최댓값을각각 , 라한다면, 
밀도의 양자화는 수식 (1)과 같이 표현된다.

(1)

는 반올림 함수이며, 는 사전 정의된

양자화비트수이다. 양자화는 와 의모든원소내

에서일어나며, 양자화된밀도값( )은최대  까
지의 값을 갖게 된다. D3-PSNR은 양자화된 참조 및 대상

포인트클라우드의밀도값( , )의차이를통해오류

값을계산하며, 오류값( )들의 집합 는 수식 (2)와같이
표현된다.

(2)

앞서밝힌바와같이, 와 는모두참조포인트클

라우드내점 의위치를기반으로생성되었기때문에

와 는일대일대응을만족하며, 집합  또한참조포인
트 클라우드 내 점의 개수와 동일한 개수의 원소를 갖게

된다.
그림 2의 D3-PSNR 계산(D3-PSNR calculation) 모듈에
서는 밀도 오류 값들을 입력으로받아 수식 (3)과 (4)에 나

타난바와같이, 평균제곱오차(MSE, Mean Square Error)
와 PSNR을 계산하여 D3-PSNR 값을 획득한다.

(3)

(4)

는참조포인트클라우드내점의개수, 은양

자화된밀도의최댓값( )이다. 수식 (4)를통해획
득된 밀도 PSNR 값을 통해 대상 포인트 클라우드가 참조
포인트클라우드와얼마나동일한밀도를유지하고있는지

평가할수 있으며, 품질평가에서 널리활용되는 PSNR 계
산식을사용하므로결과값의비교가용이하다는특징을갖

고 있다.
하지만, D3-PSNR은 저밀도와 고밀도 영역이 복합적으
로 존재하는 포인트 클라우드의 품질을 평가하는 경우 고

밀도영역에서발생하는왜곡에편향된결과를도출한다는

한계점이 존재한다. 이는, 밀도 계산 시 하나의 단위 부피
값이사용되므로계산된밀도값이점개수에따라결정되

고, 참조 포인트 클라우드와 대상 포인트클라우드사이의
밀도오류값또한손실된점의개수로결정되기때문이다. 
이로 인해 저밀도 영역에서는 점이 모두 사라지더라도 고

밀도영역에서발생한점손실에비해작은오류값이도출

될 수있다. 즉, 밀도 왜곡의 평가가 밀도의절대값크기에
의존적으로결정된다. 이를해결하기위해 3DGH에제안된
‘밀도적응적왜곡결정’ 방식은수식 (5)에나타난바와같
이, 밀도 값들을 비율로 변경한다[8][16].

(5)

은 ‘밀도적응적왜곡결정’ 방식의오류값( )들의

집합을 의미한다. 와 에 의 값을 각각 나누어

참조포인트클라우드의밀도는 ‘1’로변환하고, 대상포인

트 클라우드의 밀도는  대비 의 비율로 변환한다. 
수식 (5)를통해 ‘밀도적응적왜곡결정’ 방식은밀도오류
값을 점 개수의 차이에서 비율의 차이로 변경할 수 있고, 
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고밀도 영역과 저밀도 영역에 적응적으로 밀도 왜곡을 평

가할 수 있다.
앞서살펴본, D3-PSNR과 ‘밀도적응적왜곡 결정’ 방식
을 통해 포인트 클라우드의 밀도 품질을 객관적으로 비교

하고, 밀도왜곡을정량적으로평가할수있게되었다. 하지
만, D3-PSNR과 ‘밀도 적응적 왜곡 결정’ 방식 모두 대상
포인트클라우드의밀도왜곡을평가하는데한계점을지니

고있다. 이에, Ⅲ에서는각기술의제한사항을밝히고, 제
시한한계점을극복하기 위한 본논문의 제안 기술을설명

한다.

Ⅲ. 표면 추정 및 이상치 제거 기반 밀도
품질 평가 고도화 방안

D3-PSNR은포인트클라우드의표면을파티션의부피를
기반으로 추정하므로, 근사값이 실제 표면적과 크게 다르
다는한계점이 있으며, ‘밀도적응적왜곡결정’ 방식은점
이 1~2개만존재하는 초저밀도 영역에서발생하는 왜곡에
민감하게반응하는한계가존재한다. 따라서, 본논문은이
러한기존밀도품질평가방안의한계를극복하고더정확

한 밀도 품질 평가를 수행하기 위해, 표면 추정 및 이상치

제거기반의포인트 클라우드밀도품질평가고도화 방안

을 제안한다.

1. 표면 추정 기반 밀도 계산 고도화 방안

밀도 계산에 사용되는 단위 반경이 과소 혹은 과대하게

설정된다면, 부분영역에서발생하는밀도변화를감지하기
어려워지거나, 부분영역의 밀도 변화에 극히 민감해지게
된다. 따라서, 신뢰성있는밀도품질평가를위해서는단위
반경을포인트클라우드의특성에따라정확하게추정하여

야 한다. D3-PSNR은 그림 3과 같이 파티션 내에서 점이

존재하는 공간의 부피( )를 표면의 면적( )으로 변환하
여단위반경을추정한다. 하지만이와같은면적추정방식
은 실제 포인트 클라우드의 표면보다 과소한 면적을 추정

하게된다. 또한, D3-PSNR은단위반경계산시구의부피
로 사용되는 단위 반경을 정사각형의 한 변으로 추정하여

부정확한값을추정한다. 본논문은이러한 D3-PNSR의한
계점을 극복하고 보다 정확한 단위 반경을 추정하기 위해

‘표면 추정 기반 밀도 계산 고도화’ 방안을 제안한다.
본 논문에서 제안하는 ‘표면 추정 기반 밀도 계산 고도
화’ 방안은그림 2의밀도추정(Density estimation) 모듈에
서수행된다. 먼저, 제안기술은 D3-PSNR과동일한방식으

그림 5. 표면 추정 기반 단위 반경 추정 과정
Fig. 5. Process of estimating unit radius based on the proposed surface estimation
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로 참조 포인트 클라우드의 파티셔닝을 수행한다. 그 후, 
본 논문에서제안하는 그림 5의 표면추정(Surface estima-
tion) 단계는 파티션 내 점들이 이루고 있는 표면적을 추
정한다. 이를 위해, 제안 기술은 파티션 내 점이 존재하는
육면체 공간의 3면 넓이( , , )를 각각 계산한

뒤, 육면체 공간의 3면 넓이 집합( ) 내에서 가장 큰 값

( )을 표면적( )으로 추정한다. 제안 기술을 통
해획득된표면적 값은 포인트클라우드의곡면이갖게되

는 표면적과 오차가 발생하게 된다는 점은분명하나, 곡면
넓이의 선형 근사(Linear approximation)값을 추종하게 된
다. 참조포인트클라우드를잘게파티셔닝하여생성된미
소 곡면을 라고 한다면, 는 그림 6에서 보이는 바와
같이, 접평면 로 선형 근사할 수 있다[17].

 

그림 6. 미소 곡면의 선형 근사 예시
Fig. 6. Linear approximation example of an infinitesimal surface

이때, 의 면적을 직접 계산하는 것은 몹시 높은 계산

복잡도가 요구되므로, 의 면적 손실을 최소화하면서도

낮은계산복잡도로표면적을 추정하기위해본논문은사

영 평면의 면적을 이용한다. 를좌표계의각 축( , , )

으로사영한다면, 의법선벡터( )와좌표축의내적값이
가장커지는방향으로사영하는것이 의면적손실을최

소화할수있다. 이때, 사영평면은  면적보다항상작거
나같은값을갖게되므로[17], 각좌표축의사영평면중최
대 면적 값을 갖는 평면이 의 면적 손실을 최소화하는

사영 평면임을 의미한다. 이때, 본 논문의 제안 기술은
의면적손실을보정하고보다간단하게 의면적을추정

하기 위해, 가 점유하고 있는 육면체의 넓이 집합( ) 

중 가장 넓은 면적( )을 표면적( )으로 사용한
다. 따라서, 제안기술의표면적값은곡면의모양과각도에

따라 오차가 발생하지만, 곡면 넓이의 선형 근사값을 추종
하게 된다. 즉, 제안 기술은 3차원 부피를 2차원 면적으로
변환하는 기존 기술과유사한계산복잡도로보다더 정확

한 표면적 추정이 가능하다.

제안 기술을 통해 추정된 표면적( )은 한 점이 차지하

고 있는 표면의 크기( )를 계산하는데 활용되며, 는

D3-PSNR의 점당 표면추정(Surface estimation per point) 
단계와동일한방식으로계산된다. 그후본논문에서제안
하는그림 5의단위반경추정(Unit radius estimation) 단계

에서는원의넓이공식( )을통해단위반경을도출한다. 
따라서, 그림 5에서 보이는 바와 같이, KNN 개의 점이 갖

게 되는 면적( )에서 원주율( )을 고려하여 반경

( )을 추정하고, 의 평균으로 참조 포인트 클라우드의

단위 반경( )을 계산한다.

그림 7. 제안 기술, D3-PSNR, 그리고 최근접 이웃 탐색에서의 단위 반경
예시
Fig. 7. Unit radius example of the proposed method, D3-PSNR, and 
nearest neighbor search

제안기술의단위반경은 D3-PSNR의단위반경과 동일

하게최근접이웃탐색에서의탐색반경( )을결정
한다. 그림 7에서보여지는바와 같이, 최근접이웃 탐색은

을반지름으로갖는 3차원구영역안에존재하는

모든점을찾는다. 기존의 D3-PSNR의단위반경( )
은 정사각형의 넓이 공식으로 결정되기 때문에, 구의 반지
름으로 사용할 경우 보다 과대한 영역을 탐색하는 한계가

있다. 하지만, 제안 기술은 원의 반지름으로 단위 반경
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( )을추정하므로구의반지름과정확히대응된다. 따

라서, 정사각형의한변으로추정된 보다제안기술

의 이 기하학적으로 더 타당함을 알 수 있다. 앞서

밝힌바와같이, 제안기술은 를통해최근접이웃을

탐색하고, 그림 4의 D3-PSNR 밀도계산과동일한방식으로
참조 및 대상 포인트 클라우드의 밀도 값들을 추정한다.

2. 이상치 제거 및 개선된 양자화 기반 오류 결정
고도화 방안

Ⅱ장에서 밝힌 바와 같이, 저밀도와 고밀도 영역이 복합
적으로존재하는포인트클라우드데이터의품질을평가하

기 위해서는 ‘밀도 적응적 왜곡 결정’ 방식을 사용하여 고
밀도 영역과 저밀도 영역에서 적응적으로 밀도 왜곡을 평

가하여야한다. 하지만, 해당방식은밀도오류값을비율의
차이로 사용하기 때문에 점이 1~2개만 존재하는 초저밀도
영역에서 밀도 왜곡이 민감하게 반응하는 한계점을 갖고

있다. 이뿐만아니라, D3-PSNR이수행하는양자화는밀도

의최솟값과최댓값범위를항상 ‘0 ~ ’에위치하
도록조정하므로, 밀도값의변화가적을수록밀도값범위
가 크게 변경된다. 이로 인해, 밀도 품질평가의공정한 비
교가어렵다는한계점이존재한다. 따라서, 본논문은 ‘이상
치 제거 및 개선된 양자화 기반 오류 결정 고도화’ 방안을
제안하여 기존 포인트 클라우드 밀도 품질 평가의 한계를

극복하고자 한다.

그림 8. 이상치 제거 및 개선된 양자화 기반 오류 결정 모듈 구조도
Fig. 8. Architecture of the error determination module based on outlier 
removal and improved quantization

본논문에서제안하는 ‘이상치제거및개선된양자화기
반오류결정고도화’ 방안은그림 2의오류결정(Error de-
termination) 모듈에서 수행된다. 먼저, 그림 8의이상치제
거(Outlier removal) 단계는 참조 및대상 포인트 클라우드
의 밀도 값들을 입력으로 받아, 사전 정의된 이상치 문턱
값이하의점개수를갖는밀도값들을비교대상에서제거

한다. 점개수의기준은참조포인트클라우드의밀도값들
이며, 수식 (6)과 (7)과같이밀도값의제거는참조및대상
포인트 클라우드의 밀도 값들 모두에서 수행된다.

(6)

(7)

는참조포인트클라우드( )의한점, 는이상치

문턱 값, 는  위치에서 단위 반경으로 탐색된  

내 점의 개수, 와 는 각각  위치의 참조 및 대상

포인트클라우드의밀도값, 와 는각각이상치문

턱값이하의밀도값이제거된참조및대상포인트클라우

드의밀도값들을의미한다. 입력받은참조및대상포인트

클라우드의밀도값들( , )은참조포인트클라우드
의모든점위치에대한밀도값을갖고있지만, 수식 (6)과

(7)을통해  이상의  값을갖는  위치밀도값만이

와 에저장된다. 따라서, 와 는참조포인

트 클라우드의 점개수보다같거나작은원소개수를 갖게

되며, 참조 포인트 클라우드의 를 기준으로 이상치 제

거를 수행하기 때문에 일대일 대응 상태를 유지한다.

생성된 와 의 값들은 그림 8의 개선된 양자화
(Improved quantization) 단계에서 정수로 변환된다. 
D3-PSNR의양자화는수식 (1)에서확인된바와같이, 밀도

값들의 최솟값( )과 최댓값( )을 모두 사용하는
일반적인정규화(Normalization)을 수행하는데, 이경우 서
로 다른 대상 포인트클라우드에서발생한 밀도 손실을비

교하는데제한점이발생한다. 따라서, 본논문은밀도오류
값의 동등한 비교를 위해 개선된 양자화 방안을 제안한다. 
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본논문의개선된양자화는최댓값만을사용하여양자화를

수행하며 수식 (8)과 같이 계산된다.

(8)

는 와 의합집합, 는 의최댓값, 은개

선된양자화를통해정수로변환된밀도값이다. 일반적으로, 
최솟값을이용한양자화는 0 보다작은음수값을양수로변

환하면서도 값의 분포도를 유지한 채로 ‘0 ~ ’의 
범위를 갖는 정수 값을 생성할 수 있어, 다양한 분야에서
널리 활용되는방법이다. 하지만, 밀도값은 0 미만의값을
가질 수 없으며, 밀도 집합( )의 최솟값은 대상 포인트 클
라우드의 밀도 왜곡 정도에따라 최솟값이 크게변경된다. 
따라서, 양자화에 최솟값을 사용하게 되면, 양자화된 정수
값에대응되는밀도값이최솟값에따라변하게되고, 서로
다른 대상 포인트 클라우드의 밀도 품질의 비교를 어렵게

만든다. 본 논문에서 제안하는 ‘개선된 양자화’ 기술은 수
식 (8)과같이, 최솟값을양자화에서사용하지않으며, 제안

기술의 효용성은 그림 9의 예시를 통해 확인할 수 있다.

그림 9-(a)의 과 같이, 가 최대 10의 밀도를 갖고

있고, 에서는 밀도가 손실되어 최소 8의 밀도를 가질
때, D3-PSNR의양자화 가 3인경우, 8에서 10까
지의값을 ‘0 ~ 7’ 범위의값으로변환한다. 만일그림 9-(a)

의 와 같이, 동일한 를 기준으로 최소 1의 밀도를

갖는 를 상정하면, D3-PSNR의 양자화는 1에서 10까
지의 값을 ‘0 ~ 7’ 범위의 값으로 변환한다. 전자의 경우
밀도상에서 ‘1’만큼일어난 손실은 양자화된 정수 값에서
‘4’로표현되고, 후자의경우 ‘1’로 표현된다. 따라서, 실제

로는더적게손실된  밀도오류값( )이 의오류값

( )보다더커지게된다. 그림 9-(b)는그림 9-(a)와동일한
조건에서본논문에서제안하는 ‘개선된양자화’ 기술을사

용하였을경우의결과를보여주고있으며, 과 의밀도

손실 경향과 와 의 경향이 일치하는 것을 확인할 수

있다.
‘개선된 양자화’를 통해 획득한 참조 및 대상 포인트 클

라우드의밀도( , ) 값들은그림 8의오류계산(Error 

그림 9. D3-PSNR(a)과 제안 기술(b)의 양자화 예시
Fig. 9. Quantization example of the D3-PSNR(a) and the proposed technology(b)
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calculation) 단계를통해오류값으로변환된다. 오류값변
환은 D3-PSNR의수식 (2)와동일하게수행되며, 이후그림
2의 D3-PSNR 계산(D3-PSNR calculation) 모듈과 동일한
과정을 거쳐 PSNR으로 도출된다.
본논문은기존의 밀도품질평가의한계를극복하기위

해표면추정및이상치제거기반의포인트클라우드밀도

품질평가고도화방안을제안하였다. 제안기술은단위반
경, 이상치, 양자화 등의 측면에서 기존 D3-PSNR과 ‘밀도
적응적왜곡결정’ 방식의한계를확인하고, 이를해결하기
위해 ‘표면 추정 기반 밀도 계산 고도화’ 방안과 ‘이상치
제거 및 개선된 양자화 기반 오류 결정 고도화’ 방안을 제
시하였다. 제시된 방안들의 검증을 위해 Ⅳ장에서는 본논
문의 실험 환경과 실험 결과를 확인한다.

Ⅳ. 실험 환경 및 결과

본논문의표면추정및이상치제거기반의포인트클라

우드밀도품질평가고도화 방안은참조포인트클라우드

의특성에따라대상포인트 클라우드의 밀도 왜곡을보다

정확하게 수치화 하고, 평가값을 객관적으로비교하기위
해 제안되었다. 이를 검증하기 위해, 본 논문의 실험은

3DGH G-PCC(Geometry-based Point Cloud Compression)
의 CTC(Common Test Condition)[5]에서 정의된포인트 클

라우드 테스트 데이터 세트를 기반으로 수행되었으며, 밀
도 왜곡 생성에는 G-PCC의 참조 소프트웨어 버전 20 
(Reference software v20.0)[18]과 AI-PCC의 GRASP-net[19]

을사용하였다. 본논문의실험에사용된테스트데이터세

트의 세부 사항은 표 1과 같다.
표 1의프레임번호(Frame number)는각데이터세트중
실험에사용된프레임의번호를나타내며, 유형(Type)은테
스트데이터세트내포인트클라우드들을 밀도 특성에따

라 고밀도(Dense) 또는 복합(Hybrid)으로 분류한 것이며, 
전체 밀도(Whole density) 값은 포인트 클라우드 내 전체
점들이 점유하고 있는 공간의 크기 대비 전체 점 개수의

값을 나타낸 것이다. 유형(Type) 별 포인트 클라우드의 밀
도 특성은 그림 10에서 확인할 수 있다.

그림 10. 고밀도(a)과 복합(b) 포인트 클라우드의 예시
Fig. 10. Point cloud example of the dense(a) and hybrid(b)

고밀도유형의포인트클라우드는그림 10-(a)와같이, 포
인트 클라우드 내 점들이 치밀하게 표면을 형성하고 있으

며, 복합유형의포인트클라우드는그림 10-(b)와같이, 저
밀도(Sparse) 영역과 고밀도(Dense) 영역이 복합적으로 존
재하는것이확인된다. 이처럼, 두종류의포인트클라우드
데이터가 서로 상이한 밀도 특성을 나타내므로 본 논문의

실험에서는각 데이터유형에따라서로다른조건으로밀

도 왜곡 평가를 수행하며, 이에 대한 세부 사항은 Ⅳ장의
각 절에서 상세히 설명된다.

Name Frame number Type No. points Whole density
Ford 01 q1mm 100 Hybrid 80,265 1.46*
Ford 02 q1mm 100 Hybrid 79,882 1.69*
Ford 03 q1mm 200 Hybrid 87,590 1.89*

Qnxadas junction approach 1 Hybrid 31,279 0.35*
Longdress 1300 Dense 857,966 11.12*

Loot 1000 Dense 784,142 6.34*
Redandblack 1450 Dense 729,133 8.19*

Soldier 536 Dense 1,059,810 7.15*

표 1. 포인트 클라우드 테스트 데이터 세트 세부 사항
Table 1. Detail of the point cloud test data set
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1. 표면 추정 기반 밀도 계산 고도화 방안의 검증

‘표면 추정 기반 밀도 계산 고도화’ 방안은 사전 설정된
KNN 값과 유사한 점의 개수를 탐색할 수 있는 단위 반경
을 구하기 위해 제안되었다. 추정된 단위 반경의 검증은

의 각 점을 기준으로 계산된 을 모두 더한 뒤

의점개수로나눈  평균값을사전설정된 KNN 
값과 비교하여 검증된다. 테스트 데이터 세트를 기반으로

D3-PSNR과제안기술에서각각획득된  평균값은표
2와 같다.
표 2의결과는 D3-PNSR과 D3-PSNR에 ‘표면추정기반

밀도계산 고도화’ 방안만을 적용하여 획득된것이며,  
평균 값을 각 테스트 데이터 별로 나타내고 있다. 이때, 
KNN 값은 64와 128로설정하여 실험되었으며, 파티션 분

할계수( )는 32와 64를사용하였다. 따라서, D3-PSNR

과 제안 기술은 테스트 데이터 별로 각각 4가지의  평
균값을갖게된다. 표 2의녹색으로표시된영역에서확인
되는바와같이, 제안기술은모든고밀도유형의데이터에

서 D3-PSNR에비해사전정의된 KNN과유사한  평균
값을 획득함을 알 수 있다. 제안된 ‘표면 추정 기반 밀도
계산 고도화’ 방안은 포인트 클라우드의 표면을 곡면으로
가정하고 있으므로, 곡면을 가장 뚜렷하게 나타내는 고밀

도유형의데이터에서 KNN과가장유사한  평균값을

도출하는 것이다. 하지만, 포인트 클라우드의 표면이 곡면
을 구성하지 않는 복합 유형의 데이터에서는 D3-PSNR과
제안기술 사이에 유의미한 차이를 발견하기 어렵다. 따라
서, 제안된 ‘표면추정기반밀도계산고도화’ 방안은곡면
을 이루는 고밀도 유형의 포인트 클라우드에서 D3-PSNR
에 비해 정확한 단위 반경을 추정함을 알 수 있다.

2. 이상치 제거 및 개선된 양자화 기반 오류 결정
고도화 방안의 검증

본논문에서제안된 ‘이상치제거및개선된양자화기반
오류결정고도화’ 방안은 ‘이상치제거’와 ‘개선된양자화’ 
기술을통해 기존 기술의 한계점을 극복한다. 본논문에서
제안하는 ‘이상치제거’ 기술은 ‘밀도적응적왜곡결정’ 방
식에서초저밀도의영향을줄이기위한목적으로개발되었

으며, ‘개선된 양자화’ 기술은 동일 참조 포인트 클라우드
에서 발생한 밀도 왜곡을 갖는 대상 포인트 클라우드들을

공정하게비교하기위해제안되었다. ‘밀도적응적왜곡결
정’ 방식은 복합유형의데이터를대상으로제안된 기술이
므로, ‘이상치 제거’ 기술의검증은복합 유형 데이터를대
상으로 수행되며, ‘개선된 양자화’ 기술은 테스트 세트 전
체를대상으로검증된다. 복합유형데이터에서 ‘표면추정
기반밀도계산고도화’ 기술은표 2에서확인된바와같이
D3-PSNR의단위반경추정방식의결과와큰차이가없다
는것이확인되었다. 따라서, 복합유형데이터의실험에서

Type Name

D3-PSNR  Proposed technology
KNN 64 128 64 128

32 64 32 64 32 64 32 64

Hybrid

Ford 01 q1mm 411.3 173.0 645.5 280.8 401.2 194.6 627.5 315.8
Ford 02 q1mm 779.8 375.8 1181.7 606.4 717.5 381.7 1086.3 616.1
Ford 03 q1mm 1232.6 420.6 2147.0 806.8 1186.1 460.6 2069.5 879.7

Qnxadas junction approach 284.1 86.5 493.3 145.5 282.5 104.9 490.1 174.4
Hybrid-Average 677.0 264.0 1116.9 459.9 646.8 285.4 1068.3 496.5

Dense

Longdress 120.1 102.3 231.8 199.0 58.2 57.1 121.3 106.4
Loot 105.3 88.4 211.7 178.7 57.7 56.4 119.7 105.3

Redandblack 117.5 95.7 230.6 200.5 59.4 58.2 123.2 117.5
Soldier 120.2 102.5 231.4 200.9 58.5 57.5 120.2 106.4

Dense-Average 115.8 97.2 226.4 194.8 58.4 57.3 121.1 108.9

표 2. D3-PSNR과 제안 기술의  평균 값 비교
Table 2. Comparison of the D3-PSNR and the proposed technology in terms of average 
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단위반경은 D3-PSNR의단위반경추정으로획득하여 ‘이
상치 제거’ 기술과 ‘개선된양자화’ 기술의성능을보다정

밀하게 검증한다. 검증 조건은  평균 값이 너무 크지

않은 ‘KNN: 64, : 64’ 조건을 사용하여 수행되었다. 
고밀도 유형 데이터의 실험은 D3-PNSR의 기본 값인

‘KNN: 64, : 32’ 조건을 사용하여 수행되었다.
그림 11은 G-PCC를통해부·복호화된복합유형데이터
의밀도왜곡평가결과를나타낸다. 가로축의양자화단계
(r01~r06)는 G-PCC의 CTC[5]에정의된값을사용하였으며, 
세로축은 밀도 왜곡 평가를 통해 도출된 PSNR 값을 나타
낸다. 그림 11에서 (a)는 D3-PSNR, (b)는 ‘밀도 적응적왜
곡 결정’ 기술, (c)는 ‘이상치 제거’ 기술(이상치 문턱 값, 

=10), (d)는 ‘개선된 양자화’ 기술을 의미한다. 실험은
(b)에제안기술인 (c)와 (d)를적용시발생하는밀도왜곡
평가수치의변동을확인할수있도록설계되었다. 그림 11
의 결과에서 확인되는바와 같이, 실험 (b)+(c)에서는 낮은
비트레이트에서 PSNR이급격히 떨어지는 것을확인할 수

있다. 이는 밀도 왜곡 평가 값에서  이하의 점 개수를

갖는 영역이 큰 부분을 차지하고 있었음을 의미하며, 낮은
비트레이트조건에서 G-PCC는초저밀도영역을타영역에
비해적게손실시킨다는것을알수있다. 실험 (b)+(c)+(d)
에서는 낮은 비트레이트의 경향은 유지된 채 높은 비트레

이트의 PSNR이 상승하는 것을 확인할 수 있다. 이는 Ⅲ-2
절의 그림 9에서 확인된 바와 같이, ‘개선된 양자화’ 기술
(d)이밀도오류값이밀도손실의경향성을따르도록유도
하였기때문이다. 앞서 PSNR 값을통해 확인된밀도 왜곡
평과결과는실제포인트 클라우드의 손실 정도와밀도오

류맵을비교하는것으로보다더분명하게검증할수있다. 
이를 위해 본 논문은 그림 12에서 보여지는 원본 포인트
클라우드데이터와복원된포인트클라우드의결과를비교

하여 G-PCC의손실특성을확인하고, 그림 13의밀도오류
맵을 통해 각 실험의 영향을 보다 자세하게 확인한다.
그림 12의 상단은 Ford 01 q1mm의 원본 포인트클라우
드, 하단은 r01 조건으로압축 후복원된 포인트클라우드, 
빨간색원은저밀도영역, 노란색원은고밀도영역을나타
낸다. 빨간색원의저밀도영역은점의손실이적으나, 상대
적으로고밀도 영역인노란색원은많은수의점이손실된

그림 11. 복합 유형 데이터 기반 G-PCC의 밀도 왜곡 평가 결과
Fig. 11. Evaluation results of the G-PCC’s density distortion based on hybrid type data
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그림 12. 원본(Ford 01 q1mm)과 복원된(r01) 포인트 클라우드
Fig. 12. Original(Ford 01 q1mm) and decoded(r01) point cloud

것을 확인할 수 있다. 따라서, 고밀도 영역에서 높은 에러
값이, 저밀도 영역에서는 낮은에러값이 도출되도록 평가
하는방법이실제점의손실정도를더잘반영하는기술임

을 알 수 있다.
그림 13의 실험들은 그림 11과 동일하게 (a)는 D3- 

PSNR, (b)는 ‘밀도 적응적 왜곡 결정’ 기술, (c)는 ‘이상치

제거’ 기술(이상치문턱값, =10), (d)는 ‘개선된양자화’ 
기술을의미하며, 밀도 오류 맵은 밀도 오류 값을 0~255의
값으로변환하여오류가커질수록흰색에가깝도록표현되

었다. 그림 13의 빨간색 원과 노란색 원에서 보이는 바와
같이, (b)는 (a)에비해저밀도영역은약간어둡게, 고밀도
영역은 밝게 나타나므로 G-PCC 손실 압축에서 나타나는
밀도오류를보다더정확하게표현하는것으로보인다. 하
지만, 흰색 원과 같이초저밀도에서 이상치 값이존재하는
것을확인할수있다. 본논문의제안기술을이용한실험인
(b)+(c)와 (b)+(c)+(d)의경우, (a)와 (b)에비해저밀도영역
과 고밀도 영역에서 나타나는 오류 값의 차이가 두드러지

는 것을 확인할 수 있으며, (b)에서 발생하던 이상치 값이
(b)+(c)와 (b)+(c)+(d)에서는 사라진 것이 확인된다.
그림 14는 GRASP-net을통해부·복호화된복합유형데
이터의밀도 왜곡 평가 결과를 나타내며, 가로축의양자화
단계(r01~r05)는 GRASP-net[19]에서 정의된 값을 사용하였

다. 또한, 각 실험에 사용된 조건과 기술은 그림 11의 실

그림 13. 원본(Ford 01 q1mm)과 복원된(r01) 포인트 클라우드의 밀도 오류 맵 결과
Fig. 13. Density error map results of the original(Ford 01 q1mm) and decoded(r01) point cloud
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험과 동일하다. 결과에서확인되는바와같이, 실험 (b)+(c)
에서 낮은비트레이트의 PSNR이 급격하게떨어지는 것을
알 수 있다. 또한, 실험 (b)의 결과와 달리, 실험 (b)+(c)의
결과는하강 곡선에서 상승후 하강 곡선으로 변경되는데, 
이는 GRASP-net의복호화된포인트클라우드의밀도특성
과 동일하며, 표 3에서 보다 자세히 확인할 수 있다.
표 3에서 보이는 바와 같이, GRASP-net을 통해 복호화

된복합유형포인트클라우드는 r02 혹은 r03 양자화단계
를 기점으로원본포인트 클라우드의 점개수보다많은수

의 점을 갖게 된다. 이에, r02 혹은 r03 양자화 단계에서
가장 높은 PSNR 값이 도출된 뒤, 그 이후의 양자화 단계
부터는 대상 포인트 클라우드의 밀도 상승으로 인한 밀도

왜곡이 발생하여 PSNR 값이 낮아질 것을 예상할 수 있
다. 그림 14에서보이는바와같이, 실험 (a)와 (b)의결과에

그림 14. 복합 유형 데이터 기반 GRASP-net의 밀도 왜곡 평가 결과
Fig. 14. Evaluation results of the GRASP-net’s density distortion based on hybrid type data

Name original r01 r02 r03 r04 r05
Ford 01 q1mm 80,265 37,540 85,364 166,099 267,151 286,012
Ford 02 q1mm 79,882 26,100 62,100 132,044 231,727 272,301
Ford 03 q1mm 87,590 24,945 57,728 126,432 242,911 304,012

Qnxadas junction approach 31,279 12,215 22,820 37,983 53,676 56,121
Longdress 857,966 153,372 511,143 555,686 719,965 798,963

Loot 784,142 141,041 463,434 502,385 650,479 726,188
Redandblack 729,133 127,718 430,854 474,259 612,420 684,405

Soldier 1,059,810 189,950 637,143 690,867 894,752 990,374

표 3. GRASP-net의 복호화된 포인트 클라우드 내 점 개수
Table 3. The number of points in the decoded point cloud of GRASP-net
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서는 GRASP-net의 밀도 왜곡 특성이 두드러지지 않으나, 
실험 (b)+(c)의 결과는 GRASP-net의 밀도왜곡 특성을 보
다더 명확하게반영하고있다. 또한, 실험 (b)+(c)+(d)에서
는 낮은 비트레이트의 경향은 유지된 채 높은 비트레이트

의 PSNR이 약간 상승하는 것을 확인할 수 있다.
그림 15는 G-PCC를통해부·복호화된고밀도유형데이
터의 밀도 왜곡 평가결과를나타내며, 가로축과 세로축은
그림 11과 동일하다. 그림 15에서 (a)는 D3-PSNR, (e)는
‘표면 추정 기반 밀도 계산 고도화’ 기술, (d)는 ‘개선된양
자화’ 기술을의미한다. 실험은 (a)에제안기술인 (e)와 (d)
를적용시발생하는밀도왜곡평가수치의변동을확인할

수 있도록 설계되었다. 그림 15에서 확인되는 바와 같이, 
실험 (e)는 기존 D3-PSNR의 결과 값과 거의 동일한 값을
갖는다. 이는고밀도유형의경우, 포인트클라우드의부분
영역들이 균일한 밀도를 갖고, G-PCC가 부분영역들의 밀
도를 동일하게 떨어뜨리기 때문이다. 이로 인해단위 반경
에따라부분영역의크기가달라져도밀도왜곡결과의차

이가 적게 나타나게 된다. 따라서, 표 2에서 확인된 바와

같이, ‘KNN: 64, : 32’ 조건에서 D3-PSNR의  평
균 값은 115.8이며, (e)는 58.4이므로 탐색되는 점의 개수
차이가약 2배인단위반경으로밀도를비교하였음에도불
구하고, 유사한밀도왜곡값이도출되는것이다. 실험 (e)+ 
(d) 또한복합유형데이터의결과와는달리기존 D3-PSNR
과큰차이가나타나지않는데, 이는각부분영역에서발생
한 밀도 왜곡의정도가유사하여단일대상포인트클라우

드내에최솟값의수치도유사하게되고, 이로인해 ‘개선된
양자화’ 기술의 효과가 적기 때문이다.
그림 16은 GRASP-net을 통해부·복호화된 고밀도 유형
데이터의밀도 왜곡 평가 결과를 나타내며, 가로축과 세로
축, 그리고 각 실험에 사용된 조건과 기술은 그림 15의 실
험과동일하다. 표 3에서확인된바와같이, 복합유형데이
터의 결과와는 달리 GRASP-net의 고밀도 유형 데이터 결
과는 원본 데이터의 밀도와 점진적으로 유사해진다. 그림
16의결과또한동일한추세를보이며, 그림 15에서확인된
바와 동일한 원인으로 실험 (a), 실험 (e), 실험 (e)+(d)는
유사한 값을 갖는다.

그림 15. 고밀도 유형 데이터 기반 G-PCC의 밀도 왜곡 평가 결과
Fig. 15. Evaluation results of the G-PCC’s density distortion based on dense type data
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본장의 1절에서는제안된 ‘표면추정기반밀도계산고

도화’ 방안을사전정의된 KNN과  평균값을비교하여
검증하였으며, 2절에서는 ‘이상치 제거 및 개선된 양자화
기반 오류 결정 고도화’ 방안의 밀도 왜곡 평가 결과를 코
덱의 압축 왜곡과 비교하여 검증하였다. 또한, ‘표면 추정
기반 밀도 계산 고도화’ 방안의 밀도 왜곡 평가 결과를 제
시하여 고밀도 유형 데이터에서 제안 기술과 기존 기술들

의 평가 결과를 비교하였다. 이를 통해, 제안 기술의 밀도
평가결과는 복합 유형 데이터에서의기존밀도왜곡평가

기술들의 한계점을 극복하고, 코덱 손실압축의밀도 왜곡
특성과 유사한 밀도 왜곡 평가 결과를 나타냄이 확인되었

다. 고밀도유형 데이터 측면에서는 밀도 왜곡평가 시, 입

력 조건(KNN)과 결과(  평균 값)가 일치할 수 있도록
지원하여밀도왜곡평가결과의신뢰도를개선할수있음

이 확인되었다. 따라서, 제안된 ‘표면 추정및 이상치 제거
기반포인트클라우드밀도품질평가방안’은다양한유형
의 포인트 클라우드의 밀도 왜곡을 보다 정확하게 평가할

수 있다.

Ⅴ. 결 론

포인트클라우드의밀도왜곡을정량적으로평가하기위

하여 원본 포인트 클라우드와 복호화된 포인트 클라우드

사이에서 각점의밀도를 비교하는밀도품질평가방안인

D3-PSNR과 ‘밀도 적응적 왜곡 결정’ 방식이 제안되었다. 
하지만, D3-PSNR과 ‘밀도 적응적왜곡결정’ 방식은 각각
서로다른한계점이존재한다. 제안기술은 D3-PSNR의단
위 반경 정확도 문제를 해결하기 위해 ‘표면 추정 기반 밀
도 계산 고도화’ 방안을 제안하였으며, ‘밀도 적응적 왜곡
결정’ 방식에서 나타나는 초저밀도의 영향을 줄이기 위해
‘이상치제거및개선된양자화기반오류결정고도화’ 방
안을제시하였다. Ⅳ장의실험 결과에서 검증된바와같이, 
‘표면 추정 기반 밀도 계산 고도화’ 방안은 고밀도 유형의
포인트클라우드에서 D3-PSNR에비해 보다 더정확한단
위반경을도출한다는것이확인되었으며, ‘이상치제거및
개선된양자화기반오류결정고도화’ 방안은포인트클라
우드 코덱들의 압축 손실 특성을 ‘밀도 적응적 왜곡 결정’ 
방식에 비해 보다 더 명확하게 나타내는 것이 확인되었다.

그림 16. 고밀도 유형 데이터 기반 GRASP-net의 밀도 왜곡 평가 결과
Fig. 16. Evaluation results of the GRASP-net’s density distortion based on dense type data
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