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요   약 

포인트 클라우드 콘텐츠는 움직임이 있는 콘텐츠를 연속된 프레임에 3 차원 위치정보와 대응하는 색상으로 

기록한 데이터이다. 강체 포인트 클라우드 데이터를 정합하기 위해서는 고전적인 방법이지만 강력한 ICP 정합 

알고리즘을 사용한다. 그러나 국소적인 모션 벡터가 있는 비 강체 포인트 클라우드 콘텐츠는 기존의 ICP 정합 

알고리즘을 통해서는 프레임 간 정합이 불가능하다.  본 논문에서는 비 강체 포인트 클라우드 콘텐츠를 지역적 확률 

모델을 사용하여 프레임 간 포인트의 쌍을 맺고 개별 포인트 간의 모션벡터를 구해 정합 하는 방법을 제안한다. 

정합 대상의 데이터를 2 차원 투영을 하여 구조화시키고 정합 할 데이터를 투영하여 후보군 포인트를 선별한다. 

선별된 포인트에서 깊이 값 비교와 좌표 및 색상 유사도를 측정하여 적절한 쌍을 찾아준다. 쌍을 찾은 후 쌍으로 

모션 벡터를 더하여 정합을 수행하면 비 강체 포인트 클라우드 콘텐츠 데이터에 대해서도 정합이 가능해진다.  

1. 서론

3 차원 영상 데이터의 처리 기술이 향상되어 이를 활용한 대

용량 고품질의 실감형 콘텐츠의 제작과 활용의 범위가 확대되었

다. 이와 더불어 무선 네트워크 기술의 발달로 실감형 콘텐츠의 

실시간 스트리밍 서비스를 상용화하기 위한 시도들이 이뤄지고 

있다[1]. 대표적으로 3 차원 영상의 데이터를 비교적 처리 복잡도

가 낮은 포인트 클라우드로 변환하여 전송하는 방법이 제안되었

다. 그러나 포인트 클라우드 콘텐츠의 프레임을 전송할 때 네트워

크 상의 문제나 여러 환경적인 문제로 인해 포인트 클라우드 콘

텐츠 데이터의 품질이 저하되거나 손실되는 경우가 발생한다. 이

러한 문제가 발생하여도 포인트 클라우드 프레임 간의 정합이 가

능하다면 인접 포인트를 활용하여 데이터를 원본에 가깝게 복원

시키거나 밀도가 낮은 포인트 클라우드 콘텐츠끼리 정합 하고 통

합하여 포인트의 밀도를 높이는 등 정합을 통해 다양한 기능을 

수행할 수 있다.  

포인트 클라우드 정합에서 고전적이지만 강력한 방법인 

ICP(iterative closest points)[3] 정합 방법이 있다. 그러나 ICP 

정합 알고리즘은 강체의 포인트 클라우드 데이터에 대해서만 작

동하게 된다. 비 강체 포인트 클라우드를 정합하기 위해 이전 연

구[2]에서 ICP 정합 알고리즘을 반복적으로 사용하여 정합 하려

는 시도를 하였지만 지역적 모션 벡터(motion vector)[4]가 있는 

콘텐츠 데이터의 경우 정합의 효과가 미비하였다.  

본 논문에서는 두가지 가정 내에서 수행되는데, 첫번째 가정

은 프레임 간 움직임이 매우 작다고 가정한다. 두번째는 두 프레

임 간의 색상의 변화는 거의 없다고 가정한다. 위의 두가지 가정

을 기반으로 여러 프레임의 비 강체 포인트 클라우드 콘텐츠에 

대해서도 색상 정보와 위치 정보의 부분 유사도를 측정하여 쌍을 
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맺어주고 두 포인트 간의 모션벡터를 구하여 정합을 수행하는 방

법을 제시한다.  

2. 방법

2 장에서는 본 논문에서 제안하는 비 강체 포인트 클라우드 

정합 방법에 대해 설명한다. 제안하는 방법은 크게 두단계의 과정

으로 수행된다. 첫번째 단계에서는 가정 1 을 기반으로 지역적 계

산을 위해 정합이 될 대상의 포인트 클라우드 데이터를 구조화한

다. 두번째 단계는 정합 할 대상의 포인트와 구조화된 정합 될 대

상의 포인트의 쌍을 맺어주는 작업을 수행한다. 쌍을 맺은 후 두 

포인트 간의 모션 벡터를 보상하게 되면 정합이 완료된다.  

 2.1 타겟 포인트 데이터 구조화 

  정합 될 타겟 포인트와 정합 할 소스 포인트의 쌍을 맺기 위

해 전체의 유사도를 계산하기에는 시간 복잡도가 O(N2)으로 상당

히 계산 량이 많아지게 된다. 또한 쌍으로 맺어질 포인트는 첫번

째 가정에 의해 비슷한 영역에 있을 것이므로 전체 유사도를 계

산하기보다는 주변 영역의 유사도를 계산하는 것이 효과적이게 

된다. linked structure 를 위해 타겟 포인트를 2 차원으로 투영하

고 해당하는 좌표에 3 차원 정보와 색상을 저장하게 된다. 2 차원 

좌표에 중복되어 들어갈 경우 연결 리스트(linked list) 구조를 사

용하여 이어주게 된다. 이러한 방법으로 3 차원의 포인트 정보를 

linked structure 에 전부 저장하게 된다. 아래 그림 1 은 linked 

structure 데이터 구성 형식이다.  

그림 1. linked structure 데이터 구성 과정 

2.2 타겟 포인트와 소스 포인트 쌍 맺기 

두번째 단계는 linked structure 로 구성된 타겟 포인트와 소스 

포인트의 쌍을 맺어주게 된다. 쌍을 맺어 두 포인트 간의 모션 벡

터를 구하고 모션 벡터를 소스 포인트에 보상하게 되면 소스 포

인트가 타겟 포인트로 이동하여 정합 하게 된다.  

소스 포인트를 linked structure 를 생성하는 방법으로 2D 

projection 을 수행하게 된다. 계산된 2 차원 좌표에서 15x15 

window 를 사용하여 linked structure 의 윈도우 내의 모든 소스 

포인트를 후보군으로 선정한다. 포인트 클라우드 데이터는 앞면과 

뒷면이 존재하므로 선정된 후보군 포인트에는 뒷면의 포인트도 

포함되어 있다. 이를 제거하기 위해 깊이 값을 비교하여 일정 임

계 값을 초과하는 포인트에 대해서는 뒷면의 포인트라고 생각하

여 후보군에서 제거하게 된다.  

남은 후보군 포인트 중에서 쌍을 맺어주게 된다. 이는 색상 

정보와 위치 정보의 차이를 가우시안 분포(gaussian distribution)

의 가중치를 사용하여[5] 소스 포인트 𝑃𝑖 와 후보군 포인트 𝑃j 가 

쌍이 될 유사도 𝑃𝑖j를 구하고 후보군 포인트들 중 가장 높은 유사

도 값의 𝑃𝑖j 를 쌍으로 맺어준다. 가우시안 분포의 가중치 

𝑁(𝑝j; 𝑝𝑖 , 𝜎2) 가 아래와 같을 때,

𝑁(𝑝j; 𝑝𝑖 , 𝜎2)  =  e
−

(𝑝j−𝑝i)
2

2𝜎2  , (𝑝i, 𝑝j  ∈ ℝ3) 

유사도 측정 모델은 아래와 같이 나타낼 수 있다. 

Pij  =  𝛼(𝑁(𝑝
j
(x, y, z); 𝑝

i
(x, y, z), 𝜎g

2))

× (1 - 𝛼)(𝑁(𝑝
j
(r, g, b); 𝑝

i
(r, g, b), 𝜎c

2))

유사도 측정 모델에서 𝛼 는 색상 정보와 위치 정보의 가중치를 

정하는 변수로 앞부분은 위치 차이에 따른 유사도를 나타내며 뒷

부분은 색상 차이에 따른 유사도를 나타낸다. 또한 𝜎g 는 위치 정

보의 분산 𝜎c는 색상정보의 분산을 의미한다. 

위의 식을 사용하여 가장 적절한 후보군 포인트를 선택하여 소

스 포인트와 타겟 포인트 간의 거리 차이를 사용하여 모션 벡터

를 구하게 된다. 소스 포인트에 구해준 모션 벡터를 적용하여 타

겟 포인트로 정합을 수행하게 된다.  

3. 실험 결과

아래 그림 2 는 소스 프레임을 사용해서 타겟 프레임으로 정합 

한 결과이다. (b)의 타겟 프레임을 linked structure 로 만든 후 

소스 프레임 (a)의 포인트 들의 지역적 확률 모델을 생성하여 쌍

을 맺는다. 쌍이 된 포인트 간의 모션 벡터를 계산하여 (a)에 적

용시키게 되면 정합 된 소스 프레임 (c)의 결과를 확인할 수 있다. 

정합 된 소스 프레임 (c)는 타겟 프레임 (b)와 유사한 모습을 볼 

수 있다. 한 개의 프레임 간 움직임이 적어 육안으로 비교하기 어 
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(a) (b) (c) 

그림 2. 프레임 정합 결과 

(a)소스 프레임 (b) 타겟 프레임 (c) 정합 된 소스 프레임

렵기 때문에 위 실험에서는 1 프레임씩 정합 하여 총 20 프레임 

간의 차이를 비교하였다. 

4. 결론

본 논문에서는 비 강체 포인트 클라우드 콘텐츠에 대해서 

정합을 수행하였다. 기존의 ICP 정합 알고리즘을 사용하면 비 

강체 포인트 클라우드 데이터에 대해서 정합이 불가능 하였다. 

제안하는 방법은 색상과 위치 정보를 동시에 고려한 지역적 

확률 모델을 사용하여 소스 포인트와 타겟 포인트 간의 쌍을 

맺고 두 포인트 간의 모션 벡터를 구해 보간 하여 정합을 

수행하였다. 그러나 인접한 영역의 포인트들은 구조를 

유지하며 움직이는 motion coherence[6]는 만족하지 못해 

포인트가 정합 되지 못하고 한곳으로 뭉치게 되어 밀도가 

낮아지는 영역이 발생하게 되는데 추후 연구에서는 patch 

형식으로 쌍을 맺어 주변 포인트들의 이동량을 추정하여 

motion coherence 를 적용 보안이 필요할 것으로 보인다.  
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