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요   약 

 

최근 들어 세계적으로 크게 관심을 받는 메타버스 및 몰입형(가상현실, 확장현실, 및 라이트필드) 콘텐츠 

서비스의 응용 범위를 확대하기 위해서는 3D 객체의 실시간 전송을 위한 압축 기술이 필요하다. ISO/IEC 23090 

MPEG-I Part 5 로 2021 년 표준화 완료된 V-PCC (Video-based Point Cloud Compression)는 이러한 산업계의 

관심 및 필요에 의해서 국제 표준화된 동적 3D 포인트 클라우드 객체 부호화 기술이다. V-PCC 기술의 압축 성능은 

기존 산업계 기술에 비해 매우 우수하나, 부호화기의 연산 복잡도가 매우 높다는 단점을 가지고 있다. 본 논문에서는 

V-PCC 부호화기에서 가장 높은 연산 복잡도를 갖는 법선 추정 알고리즘의 결합 고속화 기법을 제안한다. 법선 

추정은 2 개의 알고리즘으로 구성되어 있다. 첫번째는 “방향을 무시하는 법선 추정 알고리즘(normal 

estimation)”이고, 두번째는 첫번째 알고리즘에서 추정된 법선들을 대상으로 하는 “법선 방향 추정 

알고리즘(normal orientation)”이다. 본 논문에서 제안하는 고속화 기법은 2 개 알고리즘을 결합하여 첫번째 법선 

추정 알고리즘에서 획득한 부가 정보를 두번째 법선 방향 추정 알고리즘에서 활용함으로써 연산량을 대폭 줄이고, 

또한 법선 방향 추정 알고리즘 내의 우선순위 큐 자료구조를 변경하여 추가적인 고속화를 달성한다. 7 개 테스트  

영상에 대한 실험 결과, 압축 효율 저하 없이 법선 방향 추정 알고리즘의 속도를 평균 89.2% 향상시킬 수 있다.  

 

 

1. 서론 

 

최근 들어 메타버스 서비스 및 몰입형(가상현실, 확장현실, 

및 라이트필드) 콘텐츠에 대한 관심이 커지면서 관련 연구개발이 

활발히 진행되고 있다. 이러한 메타버스 및 확장현실(AR; 

Augmented Reality) 서비스의 응용 범위를 확대하기 위해서는 

동적 3D 객체의 실시간 전송을 위한 객체 압축 기술이 

필수적이나, 기존에 존재하는 동적 3D 객체 압축 기술은 

압축율이 낮아서 공용망에서의 실시간 전송에 거의 사용할 수가 

없었다. 그런 이유로 기존의 동적 3D 객체 기반 몰입형 콘텐츠는 

실시간 전송이 아닌 다운로드 방식으로만 서비스되었다. 2021 년 

표준화 완료된 ISO/IEC 23090 MPEG-I Part 5 V-PCC (Video-

based Point Cloud Compression)는 이러한 산업계의 관심 및 

필요에 의해서 국제 표준화된 동적 3D 포인트 클라우드 객체 

부호화 기술이다[1]. V-PCC 부호화기의 압축 성능은 기존 산업계 

기술(Draco[2], CWI-PCL[3, 4])에 비해 매우 우수하여 실시간 

전송이 가능한 압축율을 가지고 있으나, 연산 복잡도가 매우 

높다는 단점을 가지고 있다[5, 6]. V-PCC 기술은 동적 3D 포인트 

클라우드 객체의 한 프레임을 각 포인트의 법선과 객체 바운딩 

박스(bounding box)를 기준으로 여러 개의 3D 패치로 나눈 후 

6~18 면체 투영면에 직각 투영(orthographic projection) 하여 

2D 패치를 생성한다. 여기서 생성된 2D 패치들을 최소 3 개 
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• Point cloud frame : a concept similar to 
video frame of 2D video codec.

• GOF: Group Of Frame
• PPI: Projection Plane Id
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그림 1. V-PCC 부호화기 블록도 

이상의 2D 이미지들(점유 맵 (occupancy map), 기하 맵 

(geometry map), 속성 맵 (attribute map))에 각각 최적 배치한 

후에 3 개의 2D 비디오 부호화기(HEVC[7], VVC[8], AV1[9] 등)을 

이용하여 각각 압축하는 방식이다. 여기에서 사용할 수 있는 2D 

비디오 코덱의 종류는 사실상 제한이 없다[6]. 그리고 3D 패치와 

2D 패치의 크기, 좌표, 방향 등을 기술하는 아틀라스(atlas) 

프레임(메타데이터)도 2D 이미지들과 별개로 압축된 후 

먹싱(muxing)된다. 그림 1 에 V-PCC 부호화기 블록도를 보인다. 

V-PCC 표준 참조 SW 인 TMC2 (Test Model Category 

2)[10]에 채택된 포인트 클라우드 법선 추정 알고리즘은 객체의 

날카로운 경계면 주변에서의 법선 추정 정교함은 다소 

떨어지지만 연산 복잡도가 상대적으로 낮다고 알려져 있는 

“주성분분석 (PCA: Principle Component Analysis) 기반 법선 

추정”과 “최소생성트리 (MST: Minimum Spanning Tree) 기반 

법선 방향 추정” 방법이다[11]. 3D 포인트 클라우드 법선 추정 

알고리즘의 종류는 다양하게 존재하지만, 본 논문에서는 연산량이 

상대적으로 낮은 TMC2 채택 알고리즘만을 대상으로 하는 고속 

기법을 제안한다.  

 본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 3D 포인트 

클라우드 법선 추정 알고리즘의 개요와 복잡도를 분석하고, 

3 절에서는 고속화 기법을 제안하다. 4 절에서는 제안한 기법의 

성능을 실험을 통해서 확인하고, 마지막 5 절에서는 본 논문에 

대한 결론을 맺는다.  

 

2. 3D 포인트 클라우드 법선 추정 복잡도 분석 

 

Begin (i=0)

i <
numPoints

Kdtree. search(i, 
knnNE)

* knnNE : the number 
of nearest neighbor 
points for NE

Create 3x3 
covariance
matrix from 
knnNE points

Compute 
eigenvalues and 
eigenvectors

Set the 
eigenvector of 
the smallest 
eigenvalue to 

normal[i]

i++

Y

N
End

- input: point cloud
- output: normals of

point cloud

 

그림 2. PCA 기반 법선 추정 알고리즘 

그림 2 에 PCA 기반 법선 추정 알고리즘을 보이는데, 야코비 

변환(Jacobi transformation)으로 구현된 고유벡터 계산과 kd-

tree 검색이 가장 큰 복잡도를 갖는다. 표 1 에 765,821 포인트를 

가진 longdress 객체 첫번째 프레임에서 knnNE=16 일때의 법선 

추정 알고리즘 복잡도를 보인다. 분석 도구는 Intel VTune 

Performance Analyzer 를 사용하였다. 표 1 을 보면, 방향을 

무시하는 법선 추정 시간만으로도 한 프레임을 처리하는데 2 초 

이상 소요됨을 알 수 있다.  

<표 1. PCA 기반 법선 추정 알고리즘의 복잡도 분석> 

모듈 Self Time [sec] Ratio [%] 

Kd-tree 검색 1.075 50.37 

고유벡터 계산(야코비 변환) 0.791 37.07 

공분산 행렬 생성 0.164 7.69 

Kd-tree 자료구조 생성 0.104 4.87 
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Begin (i=0)
(visitedFlags[]={0})

i <
numPoints

Compute orientation 
of normal[i] from 

accumulated normal 

i++
Y

N
End

visitedFlags[i] 
==0

Y

N

PQ.size() 
!=0

visitedFlags[i]=1;
Kdtree.search(i, 

knnNO)

visitedFlags[endIdx]=1;
Compute orientation 
of normal[endIdx];

Extract endIdx with 
max edge weights 

from PQ

visitedFlags
[endIdx]==0

Add unvisited 
edge weights to 

PQ

Y

Y

N

Kdtree.search(
endIdx, 
knnNO)

Add unvisited 
edge weights 

to PQ

N

* knnNO : the number 
of nearest neighbor 
points for NO

* PQ : Priority Queue

- input 1: point cloud
- input 2: normals of 

point cloud
- output: oriented

normals of point cloud

 

그림 3. MST 기반 법선 방향 추정 알고리즘 

그림 3 에 보이는 MST 기반 법선 방향 추정 알고리즘에서 

에지 가중치(edge weight)는 연결되는 두 점의 법선 벡터 내적의 

절대값으로 정의되고, 연결되어 있는 두 점의 법선 벡터 내적 

값이 음수이면 법선 벡터의 방향을 역전시킨다. longdress 객체 

첫번째 프레임에서 knnNO=16 일때의 복잡도를 표 2 에 보인다. 

법선 방향 추정 알고리즘은 ‘방향을 알 수 없는 법선들’을 가지고 

법선들의 방향만을 추정하는데, 법선 추정 알고리즘보다 약 

1.5 배 정도의 복잡도를 갖는다. 이러한 높은 복잡도의 첫번째 

이유는 MST 생성을 위해 필수적으로 이용되는 우선순위 큐(PQ: 

Priority Queue)에 저장되는 데이터의 최대 개수가 약 3 백만개로 

너무 많아서 데이터 가져오기(pop) 과정에서 CPU 캐쉬 효율이 

크게 떨어지기 때문이다. 두번째 이유인 kd-tree 검색은 법선 

추정 알고리즘과 유사하게 복잡도가 높다. 따라서 법선 방향 추정 

알고리즘의 고속화를 위해서는 kd-tree 검색 뿐만 아니라 MST 

생성 최적화도 필수적으로 필요하다.   

<표 2. MST 기반 법선 방향 추정 알고리즘의 복잡도 분석> 

모듈 Self Time [sec] Ratio [%] 

Kd-tree 검색 1.178 34.19 

MST 생성 (PQ 동작: push(), pop()) 1.969 57.16 

방향 계산(벡터 내적) 등 0.298 8.65 

 

이렇게 법선 추정을 2 개의 알고리즘으로 나누어서 수행하는 

이유는 방향을 무시하는 법선 추정 알고리듬은 개별 포인트에 

대한 법선만을 구하지만, 법선의 방향은 객체 표면 모양에 영향을 

받는 전역 속성을 갖고 있기 때문에, 개별 포인트에서 방향을 

추정할 수 없기 때문이다[11]. 따라서, 모든 개별 포인트에서 

방향을 무시한 법선 추정을 완료한 후에, 전역 속성을 보면서 

법선 방향만을 추정하는 별도의 알고리즘이 필요한 것이다.  

 

3. 제안하는 고속 결합 법선 추정 기법 

 

TMC2 부호화기의 MST 기반 법선 방향 추정 알고리즘에서 

사용하는 우선순위 큐인 C++ 표준 라이브러리의 

std::priority_queue<T>는 이진 힙(binary heap) 자료구조로 

구현되어 있다. 이진 힙 자료구조는 적은 데이터에서 사용하기엔 

별 무리가 없지만, 대용량 데이터에서는 CPU 캐쉬 효율이  

떨어져서 처리 속도가 저하된다[12]. 따라서, 첫번째 고속화 

기법으로서, 이진 힙 자료구조를 대용량 데이터 처리에 더 적합한 

4 진 힙 (quaternary heap)으로 변경하면 자료구조 내 tree 

높이가 1/2 로 줄어들면서 CPU 캐쉬 효율 향상에 의해 처리 

속도가 증가된다. 결과적으로, 단순히 우선순위 큐 자료구조를 

4 진 힙으로 변경하면 법선 방향 추정 알고리즘 전체 속도를 평균 

13% 향상시킬 수 있다.  

두번째 고속화 기법은 그림 2 에 보인 법선 추정 알고리즘의 

kd-tree 검색 결과(즉, 현재 포인트와 가장 가까운 knn 개의 

포인트들의 인덱스)를 별도의 인덱스 버퍼(IdxBuffer[i][knn])에 

모두 저장 후에, 그림 3 의 법선 방향 추정 알고리즘에서 kd-

tree 검색 대신 인덱스 버퍼(IdxBuffer)에 미리 저장된 인덱스 

데이터를 그대로 이용하는 결합 기법이다. 구체적으로, 그림 2 의 

kd-tree 검색식은 kdtree.search(i, knn)으로 변경된다. 

여기에서 knn = max(knnNE, knnNO)이다. 이러한 결합 방식에 

의해서 법선 방향 추정 알고리즘 전체 속도는 대폭 향상되지만, 

추가적인 인덱스 버퍼에 의해 메모리 사용량이 증가하는 약간의 

단점이 생긴다. 예를 들어, knn=16 이고 1,000,000 포인트 

프레임의 경우, 인덱스 버퍼의 크기는 16 * 1,000,000 * 

sizeof(uint32_t) = 64 MB 이다.  

 

4. 실험 결과 

 

제안하는 고속 알고리즘의 성능 분석 및 실험은 다른 복잡한 

요인에 의한 영향력을 배제하기 위해서 TMC2 소스에서 법선 

추정 알고리즘만을 별도로 추출하여 별개의 SW 로 구성 후 

수행하였다. 실험 장비는 AMD Ryzen 9 5900X@3.7GHz (70MB 

Cache) CPU 및 Windows 10 x64 탑재 PC 이고, 실험 영상은 V-

PCC 표준화에서 사용했던 7 개의 테스트 영상 각각의 첫번째 

프레임이다. 표 3 에 제안하는 알고리즘에서 우선순위 큐 

자료구조 변경에 의한 법선 방향 추정(NO) 알고리즘 속도 비교 
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결과를 보인다. Basketball player 와 Dancer 영상의 경우처럼 

포인트 수가 많아질수록 힙 자료구조의 캐쉬 효율에 영향을 많이 

받으므로 속도 향상율이 커진다.  

<표 3. 제안한 우선순위 큐 자료구조 변경에 의한 MST 기반 법선 방향 

추정 알고리즘의 속도 비교 (knnNO = 16)> 

  NO 시간 [msec] 속도 향상 

비율 [%] 영상 포인트 개수 이진 힙 4 진 힙 

Basketball 

player 
2,880,057 11,342 9,432 20.25 

Dancer 2,592,758 10,311 8,315 24.00 

Longdress 765,821 2,197 1,978 11.07 

Loot 784,142 2,241 2,040 9.85 

Queen 1,006,509 2,849 2,585 10.21 

Redandblack 728,133 2,022 1,879 7.61 

Soldier 1,059,810 3,210 2,923 9.82 

평균    13.26 

 

<표 4. 제안한 우선순위 큐 자료구조 변경 및 결합 알고리즘에 의한 MST 

기반 법선 방향 추정 알고리즘의 통합 속도 비교 (knn = knnNE = 

knnNO = 16)> 

  NO 시간 [msec] 
속도 향상 

비율 [%] 영상 포인트 개수 이진 힙 
4 진 힙 + 결합 

알고리즘 

Basketball 

player 
2,880,057 11,836 6,176 91.65 

Dancer 2,592,758 10,112 5,412 86.84 

Longdress 765,821 2,180 1,170 86.32 

Loot 784,142 2,221 1,175 89.02 

Queen 1,006,509 2,856 1,487 92.06 

Redandblack 728,133 2,019 1,051 92.10 

Soldier 1,059,810 3,280 1,759 86.47 

평균    89.21 

 

표 4 에 제안한 우선순위 큐 자료구조 변경 및 결합 법선 

추정 알고리즘에 의한 법선 방향 추정 알고리즘의 통합 속도 

비교 결과를 보인다. 제안한 우선순위 큐 자료구조 변경에 의해 

우선순위 큐의 데이터 처리 속도가 향상되고, 결합 알고리즘에 

의해 법선 방향 추정 알고리즘에서 kd-tree 검색을 모두 

생략함으로써 통합 평균 89.2%의 속도 개선 결과를 보인다. 

참고로, 본 논문에서 제안한 2 개의 기법 모두 원본 알고리즘과 

결과값이 100% 일치하므로 화질 열화는 전혀 발생하지 않는다.   

   

5. 결론 

 

본 논문에서는 최신 V-PCC 코덱 참조 SW 인 TMC2 

부호화기에서 가장 복잡도가 높은 모듈 중의 하나인 3D 포인트 

클라우드 법선 추정 알고리즘의 고속화 기법을 제안하였다. 

제안한 기법은 화질 열화 없이 법선 방향 추정 알고리즘의 

속도를 평균 89.2% 향상시켰다. 또한 제안한 방법은 간단히 

구현할 수 있다는 장점도 가지고 있다. 향후에는 CPU 벡터 연산 

(SIMD: Single Instruction Multiple Data)을 이용하여 공분산 

행렬 생성, 야코비 변환, 및 법선 방향을 판단하기 위한 벡터 

내적 연산 등의 속도 최적화를 통해 법선 추정 및 법선 방향 

추정 알고리즘의 추가 고속화를 진행할 예정이다.  
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