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깊이 영상의 이차 곡면 모델링을 통한
화면 내 예측 방법 1)

+

(Intra Prediction Method by Quadric Surface Modeling
for Depth Video)

이 동 석1), 권 순 각2)*

(Dong-seok Lee and Soon-kak Kwon)

  요 약 본 논문은 깊이 영상의 부호화를 위해 이차 곡면 모델링 방법을 통한 화면 내 예측 방

법을 제안한다. 깊이 영상 내 깊이 화소는 거리 정보를 통해 3차원 좌표로 변환한다. 화면 내 예측

을 위한 참조 화소들에 대해 최소자승법을 통해 오차가 제일 작은 이차 곡면을 찾는다. 참조 화소로
는 상단의 화소들 또는 좌단의 화소들 중 하나가 될 수 있다. 이차 곡면을 통한 화면 내 예측에서,

한 화소에 대해 두 개의 예측 값이 계산된다. 각각의 참조 화소에 대해 예측 값들과 참조 화소의 차

아의 제곱합으로 두 오차 값을 계산한다. 계산된 총 4개의 오차 중 제일 작은 오차를 가지는 참조
화소 선택 방법과 예측 화소 선택 방법이 선택되고, 이를 통해 블록 내 화소를 예측한다. 실험 결과

는 최신 영상 부호화 방법과 비교하여 왜곡과 비트율이 각각 최대 5.16%과 5.12% 개선됨을 보인다.

핵심주제어: 깊이 영상 부호화, 화면 내 예측, 이차 곡면 모델링

Abstract In this paper, we propose an intra-picture prediction method by a quadratic surface
modeling method for depth video coding. The pixels of depth video are transformed to 3D

coordinates using distance information. A quadratic surface with the smallest error is found by

least square method for reference pixels. The reference pixel can be either the upper pixels or
the left pixels. In the intra prediction using the quadratic surface, two predcition values are

computed for one pixel. Two errors are computed as the square sums of differences between

each prediction values and the pixel values of the reference pixels. The pixel sof the block are
predicted by the reference pixels and prediction method that they have the lowest error.

Comparing with the-state-of-art video coding method, simulation results show that the

distortion and the bit rate are improved by up to 5.16% and 5.12%, respectively.

Keywords: Depth Video coding, Intra Prediction, Quadric Surface Modeling
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1. 서 론

깊이 영상은 카메라로부터 피사체까지 거리가

화소 값으로 저장된 영상이다. 화소가 가지는

피사체까지의 거리들과 좌표값을 통해 촬영 영

역의 3차원 표면에 대한 정보를 계산할 수 있

다. 따라서 깊이 영상은 해당 촬영영역에 대한

3차원 표면 정보를 가진다고 볼 수 있다. 깊이

영상이 가지는 표면 정보를 통해 특정 형태를

가지는 객체를 검출하고 추적하여 특정 행동을

인식할 수 있다(Zhao et al., 2017; Ren et al.,

2017; Jiang et al., 2019). 또한 깊이 영상을 통

해 지표면이나 벽 등을 검출하여 동시적 위치추

정 및 SLAM(Simultaneous localization and

mapping)에 적용할 수 있다(Sun et al., 2017;

Aguilar et al., 2017). 이들 응용들을 실시간으

로 처리하기 위해서는 깊이 영상을 고성능의 장

치로 신속하게 전송하는 것이 필요하다. 신속한

전송을 위해서 깊이 영상의 효율적인 부호화 방

법이 필요하다.

깊이 영상의 부호화를 위하여 기존 영상 부호

화 표준인 H.264/AVC, H.265/HEVC, VVC

(Versatile video coding) 등의 기존 영상 부호

화 표준을 적용할 수 있다. 하지만 영상 부호화

표준의 시간적 또는 공간적 예측 기법은 깊이

영상에서는 부정확하다는 문제가 있다. 예측 기

법을 통한 부호화에서는 화소 간 유사성을 이용

한다. 색상 영상의 유사성은 색상의 유사성 즉

색상 화소의 유사성으로 표현될 수 있다. 이는

부호화를 위해 시간적 또는 공간적으로 인접한

색상 화소 값으로 예측할 수 있다는 의미이다.

하지만 깊이 영상의 유사성은 표면의 유사성으

로 표현된다. 달리 말하면 같은 객체 내에 있는

인접한 두 색상 화소의 값은 거의 비슷하지만,

같은 표면에 위치한 인접한 두 깊이 화소의 값

은 서로 다를 수 있다. 하지만 해당 화소가 속

한 3차원 표면의 정보를 예측할 수 있다면 이를

수학적으로 모델링하여 좌표에 따른 깊이 화소

값을 예측할 수 있다.

기존 영상 부호화 표준을 보완하여 깊이 영상

을 화면 간 예측하는 연구가 있었지만(Fu et

al., 2013; Wang et al., 2016, 2018), 깊이 영상

의 화면 내 예측에 대한 연구는 거의 이루어지

지 않고 있다. Lee et al.(2021)의 연구는 평면

표면의 화면 내 예측을 위한 평면 예측을 통한

화면 내 예측 방법을 제안했지만, 해당 연구는

평면 표면에서만 효율적으로 예측하고, 곡면에

대해서는 예측의 효율이 떨어진다는 단점이 있

다. Lee et al.(2019)의 연구에서는 깊이 영상의

구면 모델링을 다뤘지만, 해당 연구는 깊이 영

상 부호화를 부호화할 때 사용한 구면의 모델링

계수 부호화를 고려하지 않았다.

본 논문에서는 깊이 영상의 화면 내 예측을 위

한 이차 곡면 표면 모델링을 통한 화면 내 예측

방법을 제안한다. 참조 화소들을 통해 이차 곡면

표면을 예측하고, 이를 수학적으로 모델링한다.

이 때 사용되는 참조 화소들은 블록 상단에 있는

화소들 또는 블록 좌단에 있는 화소들 중 하나를

사용한다. 참조 화소의 선택을 위해 블록 상단과

좌단에 있는 화소들을 먼저 모델링 한 후, 해당

모델링 정확도를 측정하여 정확도가 높은 참조

화소를 사용하여 블록을 예측한다. 이차 곡면 모

델링을 통해 구면, 타원면 등의 곡면을 가지는

표면위의 깊이 화소 값을 예측할 수 있다.

2. 관련 연구

2.1 영상 부호화를 위한 예측 기법

영상은 신호의 중복성을 제거함으로써 영상을

압축할 수 있다. 영상 신호의 중복성은 시간적

중복성, 공간적 중복성, 통계적 중복성으로 분류

된다. 시간적 중복성과 공간적 중복성은 각각

시간적, 공간적으로 이웃한 화소들 간의 유사성

을 의미하고, 통계적 중복성은 영상을 표현하기

위한 기호의 반복적인 등장을 의미한다. 시간적

중복성과 공간적 중복성은 각각 시간적, 공간적

으로 이웃한 화소를 통해 예측하여, 그 잔차만

을 전송함으로써 제거하고, 통계적 중복성은 기

호의 등장 빈도에 따라 차등적인 부호를 할당하

여 제거한다. H.264/AVC(Kwon et al. 2006),

H.265/HEVC(Sullivan et al., 2012), VCC(Bross

et al., 2021) 등의 영상 부호화 표준에서는 시간
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적 중복성을 제거하기 위해서 인접한 프레임으

로부터 부호화하려는 블록 내 화소들과 제일 유

사한 블록을 검출한다. 공간적 중복성을 제거하

기 위해서는 부호화하려는 블록과 공간적으로

인접하면서 이미 부호화된 화소를 이용하여 블

록 내 화소들을 예측한다. 이 때 인접한 참조

화소들로부터 블록 내 화소를 예측하는 방법을

의미하는 다수의 인트라 모드 중 하나를 사용한

다. 이 때 압축된 영상 신호를 복원하기 위해서

사용된 참조 프레임의 정보와 참조 프레임 내에

서 사용된 블록의 위치, 또는 사용된 인트라 모

드에 대한 정보가 추가적으로 제공되어야 한다.

2.2 기존 깊이 영상 부호화를 통한 깊이 영상

부호화 방법

Shen et al.(2010)는 참조 블록의 정보를 통해

에지(edge) 정보를 예측하여 깊이 영상을 부호

화 하는 연구를 수행하였다. Liu et al.(2011)는

깊이 영상의 블록의 희소 표현을 적용하여 깊이

영상을 부호화하는 방법을 제안했다. Nenci et

al.(2014)는 최대 8bit 범위의 화소 값들을 부호

화할 수 있는 H.264/AVC를 깊이 영상 부호화

에 적용하기 위해 단일 채널 깊이 영상을 8bit

의 화소 값을 가지는 다 채널로 분할하여 영상

부호화 표준을 적용하는 방법을 제안하였다.

Stankiewicz et al. (2013)는 H.264/AVC의 확장

을 통한 깊이 영상 부호화를 위해 깊이 데이터

의 비선형 변환을 제안하였다. 하지만 이러한

방법들은 깊이 화소들이 이루는 표면의 특징을

고려하지 않은 방법이다. Fu et al. (2013)는 인

접한 화면 간의 표면 유사도를 통해 화면 간 예

측을 하는 방법을 제안한다. 블록의 깊이 화소

들은 체적 적분을 통해 표면으로 표현한다. 깊

이 화소들은 인접한 화면에서 유사한 표면을 가

지는 영역의 깊이 화소 값들로 예측된다. Wang

et al. (2016, 2018)은 시간상으로 인접한 깊이

화면 간 카메라의 움직임을 계산하여 깊이 화소

값을 예측하는 방법을 제안했다. Lee et

al.(2021)는 평면 추정을 통해 깊이 영상을 화면

내 예측하는 방법인 평면 모델링을 제안했다.

깊이 화면 내 한 블록을 대표하는 평면은 블록

내 깊이 화소 값들을 통해 추정된다. 추정된 평

면을 결정하는 평면 모델링 계수를 통해 블록

내 깊이 화소를 예측한다.

3. 이차 곡면 모델링을 통한 깊이 영상의
화면 내 예측 방법

3.1 깊이 화면의 이차 곡면 모델링

깊이 화면은 깊이 영상 내 특정 시간의 프레

임으로 정의된다. 깊이 화면의 한 깊이 화소의

값은 해당 깊이 화소에 대응되는 3차원 공간의

한 점이 가지는 z좌표, 즉 카메라의 촬영 방향에

대응하는 3차원 좌표계에서의 좌표로 정의된다.

핀홀 카메라 모델을 통해 깊이 화소의 3차원

좌표를 구할 수 있다(Hartley et al., 2000). 핀홀

카메라 모델은 촬영 화면을 원점에서 거리가 카

메라의 초점거리 f 만큼 떨어진 가상 영상 평면

으로 설명한다. 3차원 공간상의 한 점은 Fig. 1

과 같이 영상 평면의 깊이 화소로 투영되는 것

으로 간주된다. 핀홀 카메라 모델을 통해 깊이

화소의 영상 좌표는 식 (1)과 같이 3차원 좌표

로 변환된다. 식 (1)에서 p(x, y)는 영상 좌표

(x, y)에서의 깊이 화소 값이고, (X, Y, Z)는 (x,
y)에 대응하는 3차원 좌표이다.

  


 

  


 

   

 (1)

Fig. 1 Pinhole camera model
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이차 곡면은 식 (1)과 같이 X, Y, Z에 대한 2

차 다항식으로 표현되는 표면이다. 식 (2)에서

c 1-c 3은 x, y, z 각 축에 대한 스케일을 의미하

며, c 4-c 6은 z축, x축, y축에 대한 회전을, c 7-c 9
는 각 축에 대한 너비를, 그리고 c 10은 곡면의

전체적인 크기를 의미한다.


 

 
  

        
 (2)

이차곡면을 나타내는 식 (2)에서 각 계수의

값에 따라 구면, 타원면, 쌍곡포물면 등 다양한

곡면의 형태가 나온다.

이차 곡면 모델링은 식 (2)를 이루고 있는 계

수 c 1-c 10를 찾는 것으로 정의한다. 이 때 참조

화소들이 이상적인 이차 곡면을 구성한다면 정

확한 계수를 찾을 수 있다. 하지만 실제로는 깊

이 측정의 오차나 카메라 렌즈 곡률 등의 다양

한 요소들로 인해 식 (2)를 통한 모델링은 실제

표면과 차이가 발생한다. 따라서 목표는 실제

표면과 제일 오차가 작은 이차 곡면을 구성하는

계수를 찾는 것이다. 이 때 부호화할려는 블록

의 크기는 충분히 작기 때문에 c 1-c 3을 1로 두

어 식 (3)으로 변형한다. 이는 찾으려는 계수의

개수를 줄여서 오차의 영향을 적게 받고, 좀 더

정확한 계수를 찾기 위함이다.

    

       
 (3)

식 (3)에 이차 곡면을 모델링하기 위해 사용

되는 한 점의 3차원 좌표 (X i, Yi, Z i)을 대입하

면 다음과 같은 식을 구할 수 있다. 식 (4)에서

ei는 이차 곡면에 대한 점 (X i, Yi, Z i)과의 오차

이며, 만약 이상적인 상황일 경우 e i=0이다.

 
 

 
    

       
 (4)

제일 오차가 작은 이차 곡면, 즉 모든 i에 대

한 식 (4)에서의 ei의 합을 최소화하는 계수

k1-k7를 찾기 위해서는, 식 (4)가 다변수 비선형

식이기 때문에 가우스 뉴턴법을 사용할 수 있

다. 하지만 해당 방법의 성능은 초기 추정 계수

에 따라 성능이 좌우된다는 문제가 있다. 즉 초

기 추정 계수에 따라 정확한 계수를 찾을 수도

있고, 값이 발산하여 계수를 찾지 못할 수 있다

는 문제가 있다. 따라서 식 (4)에 대해 최소자승

법을 적용한다. 식 (3)에서 오차를 -(X2+Y2+Z 2)
와 나머지 항 간의 차이로 정의한다면 식 (3)을

다음과 같이 변형할 수 있다.

     

     
     

 (5)

식 (5)에 대해 참조 화소의 3차원 좌표 (X i,
Yi, Z i) (1≤i≤n, n은 참조 화소 개수) 들을 대

입하면 식 (6)과 같은 행렬식을 구할 수 있다.

AR B

A











      
      


      

R        
T

B 











 

 
 

 

 
 

 
 



 
 

 
 

(6)

여기서 식 (7) 최소자승법을 적용하여 계수의

행렬 R의 항목 값들을 구한다. 식 (7)에서 A+는

A의 의사역행렬로, 식 (8)을 적용하여 구한다.

R A  B

A  ATA
 
AT

(7)

(8)

3.2 이차 곡면 모델링을 통한 화소 예측

  식 (3)의 계수 k1-k7를 가지는 식 (3)을, 식

(1)을 통해 2차원 영상 (x, y)에 대한 식으로

변환하면 식 (9)와 같다.
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
 





 




 


 


 


 

 


 
 

 



 

 

(9)

식 (9)를 p(x, y)에 대해 정리하면 식 (10)과

같은 p(x, y)에 대한 이차식임을 알 수 있다.

     


     

 

        

(10)

이차 곡면의 계수 k1-k7을 이차 곡면 모델링

을 통해 찾았을 때, 식 (10)에 예측하고자 하는

화소의 좌표 (xj, yj)를 대입한 후 p(x, y)에 대한

이차식의 해가 해당 좌표에서 예측된 깊이 화소

값이다. 이 때 식 (10)은 p(x, y)에 대한 이차식

이므로 두 해가 나온다. 이는 계수 k1-k7의 계

수를 가지는 이차 곡면에서 영상 좌표 (x, y)에
대해 3차원 좌표 (X1, Y1, Z 1), (X2, Y2, Z 2)가 될

수 있다는 의미이다. 예를 들어 구체의 경우에

는 Fig. 2와 같이 안쪽 면과 바깥쪽 면의 깊이

가 예측될 수 있다. 이 때 상대적으로 작은 해

는 안쪽 면을 의미하고 큰 해는 바깥쪽 면을 의

미한다. 따라서 식 (10)을 통해 하나의 깊이 화

소 값을 예측하기 위해서는 이차 곡면의 계수들

의 정보뿐만 아니라 해당 표면이 안쪽 또는 바

깥쪽의 표면이라는 것에 대한 정보도 추가적으

로 필요하다.

3.3 이차 곡면 모델링을 통한 화면 내 예측

방법

  블록 단위 예측 대상이 되는 m ×n 사각형 블록

에 대해 식 (6)과 식 (7)을 통해 식 (5)의 계수 

k1-k7를 찾는다. 이 때 식 (6)을 적용하기 위한

참조 화소로는 높이 또는 너비가 4인 인접한 좌

단 화소들 또는 상단 화소들을 Fig. 2와 같이

사용한다. Fig. 3은 16×16 블록에 대한 참조 화

소의 선택 방법들을 보인다.

Fig. 2 Two possible prediction cases by

quadric surface modeling

Fig. 3 Selections of reference pixels

for quadric surface modeling

두 참조 화소 선택 방법 중 참조 화소로 이루

어진 표면과 이차 곡면간의 오차가 적은 참조

화소들을 사용한다. 이차 곡면간의 오차가 큰

참조 화소들의 경우 해당 화소들로 이루어진 표

면이 하나의 이차 표면이 아닌 다른 종류의 표

면이거나, 여러 표면의 경계가 포함된다는 의미

이다. 또한 하나의 이차 곡면 계수에서 두 개의

깊이 화소 예측 값이 계산되기 때문에 안쪽 표

면의 예측 값과 바깥쪽 표면의 예측 값 중 하나

를 선택하여야 한다. 즉 하나의 블록을 예측하

기 위해 2개의 참조 화소 선택 방법과 2개의 예

측 화소 선택 방법 중 각각 하나를 선택해야 한다.

이를 위해 각각의 참조 화소 선택 방법에서

사용되는 참조 화소들을 식 (6)에 대입하여 식

(7)을 통해 이차 곡면의 계수를 찾은 후, 해당
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계수와 참조 화소들의 좌표를 식 (10)에 대입하

여 각 참조 화소들에 대한 깊이 화소 예측을 한

다. 이 때 한 참조 화소 (xj, yj) 들에 대해 식

(10)의 해를 구하면 두개의 깊이 화소 값이 예

측된다. 두 개의 화소 값  ,   

      에 대해 각각 아래식과

같이 오차를 계산한다. 식 (11)에서 N은 참조

화소의 개수를 의미한다.

 i  


  



   


o  


  



    

(11)

식 (11)의 계산을 인접한 좌단 화소들에 수행

하여 안쪽 화소에 대한 오차 E li와 E lo을 구하

고, 좌단 화소들에 대해 수행하여 Eui와 Euo를
계산한다. 이렇게 구한 4개의 오차 중 제일 작

은 오차를 가지는 참조 화소 선택 방법 및 예측

화소 선택 방법을 선택한 후, 해당 참조 화소

선택 방법을 통해 계산된 이차 곡면 계수와, 예

측하고자 하는 영상 좌표들을 식 (10)에 대입하

여 해를 구하고, 계산된 두 개의 해 중 선택된

예측 화소 선택 방법을 통해 화소들을 예측한다.

제안된 방법을 실제 부호화 과정에 적용할

때, 화면 내 예측 방법이 추가됨에 따라 화면

내 예측 방법을 의미하는 인트라 모드의 수가

하나 더 추가된다. 해당 인트라 모드를 나타내

는 기호의 개수가 하나 증가함에 따라 부호화에

따른 영향을 미칠 수도 있다. 하지만, 예측 화소

의 선택과 예측 값 선택은 참조 화소의 이차 곡

면 모델링 정확도에 따라 선택되어 지기 때문에

추가적인 비트스트림의 변경이 일어나지 않는

다.

4. 모의실험

본 논문에서는 최신의 영상 부호화 표준인

VVC와 비교하여 제안된 방법을 모의실험한다.

제안된 방법의 실험을 위해 VVC의 테스트모델

인 VVC Test Model(VTM)(Fraunhofer, 2022)

에 제안된 화면 내 예측 방법을 추가한다.

QP(Quantization parameter) 범위는 VTM이 지

원하는 전 범위인 0-51에서 실험되었다. 모든

프레임은 화면 내 예측을 통한 부호화가 되는 I

프레임으로 설정되었다. 화면 내 예측에서 발생

한 신호들을 부호화하기 위해 VTM에 내장된

산술부호화 방법인 CABAC(Context adaptive

binary arithmetic coding)을 적용한다. 제안된

예측 방법을 포함한 화면 내 예측 방법의 선택

방법으로는 VTM에 적용된 율-왜곡 최적화 기

법 (Rate-distortion optimization)를 적용한다.

  

  

Fig. 4 Comparison of errors between previous and proposed intra prediction methods
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Fig. 4는 VVC의 기존 화면 내 예측과 제안된

인트라 모드가 포함된 화면 내 예측을 비교한

것이다. Fig. 4의 왼쪽 이미지는 원래의 깊이 화

면을 가시화 한 것이고, 오른쪽 이미지는 화면

내 예측의 오차를 표현한 것으로 밝을수록 오차

가 크다는 의미이다. 구면이 포함된 영역에 대

해서 기존 화면 내 예측 방법에 비해 제안된 화

면 내 예측 방법이 더 예측 정확도가 높다는 것

을 확인 할 수 있다.

통상의 깊이 영상들에 대해 제안된 방법을 적

용한 깊이 영상 부호화 성능의 개선을 측정하기

위해 Fig. 5의 깊이 영상들(Lai et al., 2011;

Silberman et al., 2012)을 이용한다. 깊이 영상

들은 Kinect로 촬영되었으며, 해상도는 640x480

이다. 깊이 카메라인 Kinect의 초점거리인 식

(1)의 f 는 526.370이며, 각 영상들의 최초 60장

의 프레임을 부호화한다. 왜곡 측정에서 척도인

PSNR을 사용하지 않는다. PSNR은 보여지는

화면에 대한 왜곡의 척도로써, 실제 거리 정보

를 저장하는 깊이 영상에 대해서는 적절하지 않

다. PSNR을 대신해서 3차원 공간상에서의 왜곡

을 그 기준으로 잡는 것이 합당하다. 본 모의실

험에서 왜곡의 척도로써 영상 내 각 화소들의 3

차원 공간상 위치를 비교하여 계산된 RMSE을

척도로 삼는다. 식 (12)에서 di는 (xi, yi) 영상
좌표가 가지는 원래의 3차원 좌표 (X i, Yi, Z i)와
제안된 이차 곡면 모델링을 통해 예측된 3차원

좌표  
 
간의 유클리드 거리를 의미한다.

RMSE의 단위는 거리를 의미하는 화소의 단위

와 같으며, 모의실험의 영상에서는 mm 단위이다.

RMSE 





  







 






  



 


  


  







(12)

  

Fig. 6은 실험 영상에 대한 비트-왜곡 곡선을

보인다. 제안된 방법은 VVC의 화면 내 예측을

통한 부호화에 비해 성능이 향상되었음을 보인

다. Table 1-2는 각각 RMSE와 비트율의 개선

을 보인다. 이 때 비트율이 각각 500kbps,

1000kbps로 고정했을 때, RMSE은 2.11%-

5.16%의 개선을 보인다. RMSE를 각각 10mm,

15mm으로 고정했을 때, 비트율은 2.15%-

5.12%의 개선을 보인다.

Table 1 RMSE reduction by proposed method

Depth Video
RMSE reduction rate (%)

500kbps 1000kbps

table 4.13 5.16

round table 2.11 2.63

kitchen 2.85 2.11

desk 2.01 2.29

fire 3.14 2.51

pumpkin 1.97 2.01

Fig. 5 Depth videos for simulation
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Table 2 Bit rate reduction by proposed method

Depth Video
Bitrate reduction rate (%)

10mm 15mm

table 4.21 3.37

round table 4.34 2.84

kitchen 3.41 2.15

desk 3.14 2.49

fire 4.23 3.61

pumpkin 3.07 3.18

5. 결 론

본 논문에서는 깊이 영상의 화면 내 예측에서

이차 곡면 모델링을 통한 인트라 모드를 제안하

였다. 각각의 참조 화소들의 후보에 대해 깊이

화면 내 블록의 깊이 값과 제일 오차가 작은 이

차 곡면을 모델링하여 이차 곡면의 계수를 구하

였다. 이차 곡면의 계수를 통해 참조 화소들의

모델링 오차를 계산하여 참조 화소로 쓰일 화소

들을 선택했다. 그 후 선택된 참조 화소들과 예

측 화소 선택 방법을 통해 블록 내 화소들을 예

측하였다. 기존 VVC의 화면 내 예측과 비교했

을 때 RMSE는 최고 5.16%, 비트율은 최고

5.12% 개선되었다. 이러한 실험 결과에서 제안

된 인트라 모드를 기존 영상 부호화 표준의 깊

이 영상 부호화에 적용한다면 성능이 개선될 것

으로 예측할 수 있다. 최근 스마트 폰의 모바일

장치에 깊이 센서의 장착이 증가하는 추세이며,

자율주행차량에서 주변의 객체들의 정보를 획득

하기 위해 거리를 측정하는 라이다 센서의 사용

도 증가하고 있는데, 본 연구를 통해 이러한 거

리 정보들을 효율적으로 압축할 수 있을 것으로

예측한다.
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