
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Special Paper ]
          
        

        
          	JOURNAL OF BROADCAST ENGINEERING - Vol. 30, No. 6, pp.876-885
        

        
          	ISSN: 1226-7953			
					(Print)
				2287-9137			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  30 Nov 2025

        

        
          	Received  09 Sep 2025
Revised  14 Oct 2025
Accepted  14 Oct 2025

        

        
          	
            KIBME_2025_v30n6_876

            DOI: 
            https://doi.org/10.5909/JBE.2025.30.6.876
          
        

        
          	
            원통형 투영 영상 특징 기반 효율적 포인트 클라우드 렌더링
          
        

        
          	
            Hyungwoo Kanga) ; Byung Tae Ohb), ‡


          
        

        
          	a)Electornics and Information Engineering, Korea Aerospace University

        

        
          	
        

        
          	b)Computer Engineering, Korea Aerospace University

        

        
          	
        

        
          	
            Efficient Point Cloud Rendering using Cylindrical Projection Feature Maps
          
        

        
          	
            강형우a) ; 오병태b), ‡


          
        

        
          	
        

        
          	a)한국항공대학교 항공전자정보공학과

        

        
          	
        

        
          	b)한국항공대학교 컴퓨터공학과

        

        
          	
            Correspondence to: ‡오병태(Byung Tae Oh) E-mail:  byungoh@kau.ac.kr Tel: +82-2-300-0408

          
        

        
          	
Copyright © 2025 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.”
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            Abstract
          
        

        
          기존의 포인트 클라우드 렌더링 방식은 완전한 포인트 클라우드가 입력으로 제공된다는 가정에 기반한다. 그러나 실제 응용, 특히 스트리밍 환경에서는 이러한 렌더링 방식이 한계를 보인다. 실제로 포인트 클라우드의 획득과 전송에는 압축이 수반되며, 그 결과 열화된 포인트 클라우드를 효과적으로 렌더링해야 한다. 이러한 문제점을 해결하기 위해 본 논문에서는 스트리밍 환경에 최적화된 원통 투영 기반의 새로운 포인트 클라우드 렌더링 기법을 제안한다. 제안 기법은 장면의 중심축을 기준으로 전체 포인트 클라우드를 방사 방향으로 2차원 원통면에 투영함으로써 왜곡을 최소화하고, 격자 기반 2차원 처리를 가능하게 한다. 제안 기법은 희소하거나 불완전한 포인트 클라우드에서도 안정적이고 일관된 성능을 보인다. 실험 결과, 제안 기법은 추가 미세 조정 없이도 다양한 장면과 객체를 효과적으로 렌더링하며, 기존 방법 대비 스트리밍 환경에서 우수한 성능과 일반화 능력을 입증한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Conventional point cloud rendering methods proceed under the assumption that the input point cloud is complete. However, in real-world setting, quality degradation often occurs during acquisition and transmission. To address this issue, a rendering network that operates reliably even on degraded point clouds is needed. This paper proposes a novel point cloud rendering method that employs a cylindrical projection tailored for streaming environments. The proposed method projects the entire point cloud onto a cylindrical plane with respect to its central axis, reducing spatial distortion and enabling efficient gird-based 2D processing. In particular, the method delivers strong performance even for sparse or incomplete point clouds. Extensive experiments show that the proposed approach effectively renders diverse scenes and objects without additional fine-tuning and achieves superior performance and generalization in streaming environments compared with conventional methods.
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      Ⅰ. 서 론
      과거 임의 시점 영상 합성의 표준으로 자리 잡았던 Neural Radiance Fields (NeRF)[1]는 다각도 2차원 영상들을 바탕으로 3차원 공간 내 방사값을 추정하여 사실적인 영상을 합성할 수 있었지만, 신경망 기반 암시적 표현과 볼륨 렌더링으로 인한 느린 추론 시간으로 실시간 스트리밍 적용에 한계가 있었다. 반면 3D Gaussian Splatting (3DGS)[2]은 장면을 명시적 가우시안 집합으로 표현해 GPU 병렬화에 최적화된 초고속 렌더링을 제공하면서도 NeRF를 능가하는 사실적 표현력을 보여주어, 현재 임의 시점 영상 합성 분야의 표준으로 자리매김했다.

      그러나 현재 3DGS 연구를 비롯한 명시적 데이터를 사용하는 포인트 클라우드 렌더링 연구에는 몇 가지 한계가 존재한다. 첫 번째, 대부분의 연구는 정적인 장면에 초점을 맞추고 있다. 일부 동적인 장면을 다루는 연구가 존재하지만, 대체로 프레임 단위 최적화에 의존하기 때문에 새로운 장면 적용 시 성능 저하가 발생한다. 몇몇 일반화 가능 모델도 제안되었으나, 높은 계산 복잡도와 다중 시점 영상 의존성으로 인해 실시간 응용과 실제 환경에서의 실용성이 떨어진다. 더 나아가, 기존 연구는 장면별 미세 조정을 요구하는 경우가 많아 실시간성을 저해한다. 둘째, 많은 연구가 비압축되고 완전한 포인트 클라우드를 입력으로 가정한다. 그러나 실제 환경에서 포인트 클라우드의 획득과 전송 과정에서 압축이 불가피하고 이로 인한 입력 데이터의 품질 저하는 렌더링 품질 저하로 이어진다. 이러한 한계들은 실제 스트리밍 환경에서 더욱 두드러지는데, 스트리밍 환경에서는 포인트 클라우드가 프레임 단위로 실시간 입력되고, 즉시 단일 패스 추론으로 렌더링하며, 장면별 미세 조정이 허용되지 않기 때문에 시간축을 명시적으로 활용한 4차원 처리가 불가능하다. 따라서 각 프레임을 독립적인 3차원 입력으로 다루면서도 안정적인 성능을 보장할 수 있는 강건한 일반화 모델이 필수적이다.

      본 논문에서는 실시간 처리가 가능한 일반화된 포인트 클라우드 렌더링 시스템으로서, 열화된 입력에서도 강건하게 동작하는 것을 목표로 한다. 이를 위해 먼저 3차원 포인트 클라우드를 원통형 투영을 통해 2차원 평면으로 변환하는 새로운 렌더링 방식을 적용하였다. 이 과정을 통해 비정형 포인트 클라우드를 정형화된 격자로 변환하여 지역적, 전역적 특징을 효율적으로 추출할 수 있으며, 희소하거나 불완전한 입력 포인트 클라우드에서도 안정적으로 동작할 수 있다. 나아가 동일 인물의 다양한 동작을 사전에 학습하는 부분적 일반화 학습 방식을 도입하여 전역적 형상 특징을 안정적으로 파악하고, 각 입력 프레임의 개별 동작을 독립적으로 예측할 수 있도록 설계하였다. 이러한 접근은 장면별 미세 조정 없이도 빠른 추론과 최소한의 일반화 능력을 동시에 달성하며, 완전 일반화 모델 대비 계산 부담을 줄여 스트리밍 환경에서 요구되는 실시간성과 강건성을 확보한다. 마지막으로 다양한 실험을 통해 제안 기법의 성능을 검증한다.

      본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 포인트 클라우드 렌더링 방식의 분류에 해당하는 기존 기술들을 개괄적으로 소개한다. 3장에서는 이러한 기존 기술들을 바탕으로 본 논문에서 새롭게 제안하는 기술을 상세히 설명한다. 4장에서는 제안 기술의 성능을 검증하기 위한 실험 결과와 그에 대한 분석을 제시한다. 마지막으로 5장에서는 제안 연구에 대한 결론을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 기술
      본 장에서는 포인트 클라우드의 렌더링 방식에 따른 분류와 포인트 클라우드 렌더링의 동적 장면 모델과 일반화 모델에 대한 개략적 설명과 장단점 분석, 그리고 최신 기술 동향을 살펴본다.

      
        1. 포인트 클라우드 렌더링 분류
        포인트 클라우드 렌더링은 매핑 방법에 따라 순방향 매핑 (forward mapping)과 역방향 매핑 (backward mapping)으로 구분할 수 있다. 순방향 매핑은 원본 도메인에서 타겟 도메인으로 직접 매핑하는 방식이고, 역방향 매핑은 타겟 도메인에서 출발해 원본 도메인 좌표를 역으로 찾아가 샘플링하는 방식이다.

        순방향 매핑 기반 포인트 클라우드 렌더링은 3차원 포인트 클라우드를 2차원 평면에 투영하는 방식으로, 간단한 구현이 가능하지만 포인트 클라우드 자체가 텍스처 정보가 부족하다는 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 학습 가능한 특징 벡터 삽입[3], 시점 의존적 표현을 위한 구면 조화 함수 (spherical harmonics)[4], 또는 고주파 성분 보강을 위한 주파수 인코딩 기법[5] 등이 제안되었다. 그러나 여전히 입력 포인트 클라우드가 희소하거나 불완전할 경우 2차원 평면에 구멍이 자주 발생하는 근본적인 한계가 있으며, 이로 인해 필수적으로 추가적인 영상 수준 후처리가 요구된다.

        이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 포인트 클라우드의 각 포인트를 3차원 가우시안으로 변환한 뒤 이를 평면으로 투영하는 방식이 제안되었다[2]. 이러한 방식은 2차원 평면에서 구멍 발생을 막을 수 있어 추가적인 영상 후처리 없이 빠른 추론을 가능하게 한다. 한 픽셀에 여러 가우시안이 매핑되어 알파 블렌딩 (alpha blending)을 통해 보다 사실적인 표현을 가능하게 한다. 그러나 이러한 3차원 가우시안의 위치, 크기, 방향성 등 파라미터를 안정적으로 예측하기 어렵다는 한계가 있으며, 이를 개선하기 위해 최근 연구에서는 계층적 혼합 모델을 통한 점진적 추정[6], 학습 기반 초기화와 정규화를 통한 파라미터 보정[7] 등의 기법이 제안되고 있다.

        역방향 매핑 기반 포인트 클라우드 렌더링은 픽셀에서 출발해 입력 포인트 클라우드와의 교차점을 역으로 찾아가는 방식으로, 포인트 클라우드에서 물체의 표면을 추정하여 교차점을 계산하기 때문에, 2차원 평면에 빈 공간이 발생하지 않고 텍스쳐 정보를 복원하여 비교적 안정적인 표현을 제공한다. 그러나 입력 포인트 클라우드가 희소하거나 불완전할 경우 정확한 표면 추정이 어려워 렌더링 성능이 저하되는 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 다양한 표면 보정 기법들이 제안되었으며, 대표적으로 주변 포인트를 활용[8], 법선 벡터 통합[9], 희소 포인트 클라우드를 조밀한 특징 볼륨 변환[10] 등이 있다. 하지만 역방향 매핑은 구조적으로 높은 계산 복잡도를 수반하기 때문에 실시간 렌더링이 어렵고 다양한 입력 분포에 대한 일반화에도 제약이 따른다.

      

      
        2. 포인트 클라우드 렌더링에서의 동적 모델과 일반화 모델
        포인트 클라우드 렌더링에서 동적 모델은 크게 기준 공간 기반 변형 네트워크 접근과 시간축을 포함한 4차원 포인트 클라우드 접근으로 나눌 수 있다.

        기준 공간 기반 접근은 동적 장면을 정적 기준 공간에 정렬한 뒤 변형 필드를 학습하여 타겟 시점을 예측하는 방식이다. 시간 일관성을 유지할 수 있으나 계산량이 많고 큰 변형에서 불안정하다. 이를 해결하기 위해 루트 파인딩 안정화 (root-finding stabilization)[11], 스키닝 기반 정규화 (skinning based normalization)[12], 시공간 제약[13] 등이 제안되었다.

        4차원 포인트 클라우드 접근은 입력에 시간축을 포함해 직접 처리하는 방식으로, 대규모 모션과 시계열 일관성을 자연스럽게 다룰 수 있다. 그러나 메모리 요구가 크고 깜빡임 억제를 위한 정규화가 필요하다. 이를 해결하기 위해 시간 민감도 기반 프루닝[14], 저랭크 표현, 계층적 가우시안 구조[7] 등이 제안되었다.

        두 방식 모두 명시적 시간축을 활용하고, 장면별 미세조정이 필요해 스트리밍 환경 적용에는 한계가 있다.

        일반화 모델의 최근 동향은 3차원 데이터의 지역적, 전역적 특징을 효율적으로 추출하는 것에 초점을 둔다. 대표적으로 포인트 클라우드 자체에서 직접 3차원 특징을 학습하는 방식[10]과 다중 시점 영상을 이용해 3차원 코스트 볼륨 (cost volume)을 구성하는 Multi-View Stereo (MVS) 기반 방식[15]이 있다. 3차원 특징 추출 기반 방식은 입력의 구조적 정보를 직접 활용할 수 있으나, 계산 복잡도가 높고 희소하거나 열화된 입력에서 성능 저하가 크다. MVS 기반 접근은 시점별 영상으로 보완할 수 있다는 장점이 있으나, 입력 조건에 따라 성능이 크게 좌우되어 실용성이 낮다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 기술
      본 논문에서는 3차원 포인트 클라우드의 특징을 효과적으로 추출하는 새로운 렌더링 모델을 제안한다. 그림 1은 제안 방식의 전체 시스템 개략도를 나타낸다. 즉, 제안 시스템은 3차원 포인트 클라우드를 x, y, z축 기준으로 원통형으로 투영하여 2차원 평면으로 변환하여 2차원 이미지 기반 처리를 진행하는 단계, 그리고 3개의 2차원 영상 기반 추출된 특징을 통해 지역적, 전역적 특징을 효율적으로 추출하는 단계, 그리고 포인트 기반 방사값 예측 단계, 영상 수준 정제 단계로 이루어져 있다. 각 단계별 상세한 설명은 아래의 세부 절에서 설명한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Network architecture of the proposed method
        
        

        

      

      
        1. 원통형 투영
        첫 번째 단계는 포인트 클라우드를 원통면에 투영한다. 포인트 클라우드는 x, y, z축을 기준으로 반지름 ρ의 원통형 표면에 투영된다. 이 과정은 직교 좌표계에서 각 점 pi=xi,yi,zi를 원통 좌표계 pi,zCY=ρi,z,θi,z,hi,z로 매핑하여 원통형 포인트 클라우드를 생성한다. 직교 좌표계에서 원통형 좌표계로의 매핑은 식 (1)-(3)에 의해 정의된다:
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        여기서 ρ0은 고정된 반지름 값으로, 모든 점이 z축으로부터 동일한 거리에 위치하도록 하며, θi,z은 xy 평면에서 점 pi의 방위각이고, hi,z는 z축을 따라 높이를 그대로 유지한다. 이 단계는 포인트 클라우드의 높은 해상도를 유지하면서 효율적 계산을 가능하게 한다.

        다음 단계는 원통 좌표의 θ와 h값을 사용해 점들을 2차원 평면에 투영한다. θ값은 2차원의 영상의 수평 방향에 대응하며, h값은 수직 방향에 대응한다. 2차원 영상의 좌우 경계가 연속적으로 연결되어 원통형 구조를 2차원 평면에 매핑한다. 따라서 2차원 영상은 경계에서의 정보 손실을 방지하는 연속적인 연결을 갖는다. 2차원 평면 투영에서는 식 (4)-(5)에 의해 평면상의 좌표 (ui,z, vi,z)를 정의한다:

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        u
                      
                      
                        i
                        ,
                        z
                      
                    
                    =
                    
                      
                        
                          
                            
                              
                                θ
                              
                              
                                i
                                ,
                                z
                              
                            
                            -
                            
                              
                                θ
                              
                              
                                min
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              
                                θ
                              
                              
                                max
                              
                            
                            -
                            
                              
                                θ
                              
                              
                                min
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                    
                      
                        W
                      
                      
                        ′
                      
                    
                    ,
                  
                
              
              	
                (4) 
				
              
            

          

        

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        v
                      
                      
                        i
                        ,
                        z
                      
                    
                    =
                    
                      
                        
                          
                            
                              
                                h
                              
                              
                                i
                                ,
                                z
                              
                            
                            -
                            
                              
                                z
                              
                              
                                min
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              
                                z
                              
                              
                                max
                              
                            
                            -
                            
                              
                                z
                              
                              
                                min
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                    
                      
                        H
                      
                      
                        ′
                      
                    
                    ,
                  
                
              
              	
                (5) 
				
              
            

          

        

        여기서 ui,z는 θi,z를 (θmin, θmax) 사이로 정규화되어 2차원 평면의 폭 W′에 매핑된다. ui,z는 hi,z을 zmin에서 zmax 사이로 정규화되어 높이 H′에 매핑된다.

        포인트 클라우드에 대해 원통형 투영을 수행할 때, 투영 축에 따라 정보 손실의 양이 달라진다. 이러한 손실을 보완하기 위해 본 논문에서는 𝑥, 𝑦, 𝑧축이라는 세 가지 주요 축을 따라 원통형 투영을 수행했다. 이를 통해 3차원 포인트 클라우드의 다중 2차원 평면을 생성하여 공간 정보를 포괄적으로 분석하고 효율적으로 처리할 수 있도록 했다.

        이 과정은 3차원 포인트 클라우드를 2차원 평면으로 변환하여 전체 구조를 유지하면서 계산 복잡성을 줄이고 처리 효율성을 높인다. 원통형 투영 방법은 포인트 클라우드의 원래 기하학적 세부 정보를 유지하면서 고품질 영상을 생성하고 빠른 영상 생성을 가능하게 한다.

      

      
        2. 원통형 컨볼루션 뉴럴 네트워크
        본 절의 목표는 2차원 원통면으로부터 특징을 추출하는 것이다. 이를 위해, 원통형 슬라이딩 윈도우 (Cylindrical Sliding Window, CSW) 기술[16]을 효과적으로 활용할 수 있도록 설계된 원통형 컨볼류션 뉴럴 네트워크 (Cy-CNN) 아키텍처를 제안한다.

        그림 2는 원통형 뉴럴 컨볼루션 네트워크를 나타낸다. CSW는 원통형으로 투영된 평면 이미지의 왼쪽과 오른쪽 경계를 연결하여 연속적으로 처리한다. 이러한 경계 연결은 CNN 커널이 경계를 넘어 연속적으로 연산할 수 있도록 하여 원통형 좌표 시스템의 구조적 특성을 효과적으로 반영한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Detailed architecture of the cylindrcial convolution neural network
          
          

          

        

        기존의 2D CNN 기반 투영 방식, 특히 구형 투영 기반 방식은 극점 부근에서의 왜곡과 불연속적인 경계로 인해 연속적 특징 학습이 어렵다. 반면 제안하는 Cy-CNN은 원통형 좌표계의 주기성을 CNN 내로 직접 통합함으로써, 별도의 패딩이나 좌표 보정 없이도 일관성을 유지하며, 연속적, 효율적 특징 추출이 가능하다.

      

      
        3. 포인트 기반 방사값 예측
        본 단계는 앞 절에서 얻은 원통형 특징을 포인트 클라우드에 삽입한 뒤, 목표 시점의 렌더링에 필요한 포인트별 방사값을 빠르게 산출하는 과정이다. 먼저 각 포인트에 Cy-CNN이 추출한 특징을 부착하고, 카메라 방향 벡터를 통해 2차원 평면으로 투영한다. 이 과정에서 픽셀-포인트 대응이 즉시 정해지며 별도 레이 마칭 (ray marching) 없이 교차 지점을 얻는다. 그림 3은 포인트 기반 방사값 예측기 세부 구조를 나타낸다. MLP는 포인트 좌표 x, 카메라 방향 벡터 d, Cy-CNN 특징 LCY(x)으로부터 포인트별 방사값 정보 L(x)를 직접 예측한다. 앞단의 Cy-CNN이 전체 포인트 클라우드에서 추출한 지역적, 전역적 정보를 각 포인트 단위 특징으로 구체화되어, 시점 의존적 표현이 가능해지며, 장면별 미세 조정 없이도 프레임 독립적으로 안정적인 초기 렌더링을 얻을 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Detailed architecture of the point-based radiance predictor
          
          

          

        

      

      
        4. 영상 수준 정제 네트워크
        최종 잠재 특징은 2차원 영상으로 재구성되며, 비어 있는 픽셀의 값은 0으로 할당된다. MLP를 통해 출력된 특징 영상은 이후 2D U-Net으로 구현된 정제 단계로 전달된다. 정제 네트워크는 3차원 공간 정보와 독립적으로 작동하며, 누락된 영역을 채우고 왜곡을 제거한다. 학습 과정에서는 L2 손실과 지각 손실(perceptual loss)의 가중합을 사용한 지도 학습을 수행한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 및 결과
      
        1. 실험 세부 사항
        제안 모델은 사전 학습 없이 end-to-end로 학습된다. AdamW (β1=0.9, β2=0.999) 옵티마이저를 사용하였으며, 배치 크기는 1로 설정하였다. 손실함수는 L = LRGB + λLperceptual로 정의되며, λ는 5 × 10-3이다. 렌더링 해상도는 512 × 512, 원통 투영 맵 크기는 256 × 1024로 설정하였다. GT 이미지는 메시 데이터를 2D로 투영하여 생성하였다.

      

      
        2. 데이터세트
        본 논문에서는 원통형 투영을 통한 포인트 클라우드 렌더링 성능을 정적 장면과 스트리밍 환경에서 평가한다. 정적 장면 렌더링 모델 평가를 위해 데이터세트는 NeRF Synthetic Dataset[1]를 사용하였다. 각 장면에 대해서 100개의 시점에 대해서 학습을 하고, 200개의 임의 시점에 대해서 렌더링 성능을 평가하였다.

        스트리밍 환경 렌더링 모델 평가를 위해 데이터세트는 동적 장면으로 구성된 MPEG PCC Human Sequence Dataset[17]을 하였다. 해당 데이터세트는 600개의 포인트 클라우드 프레임으로 구성되어 있다. 모델의 부분적 일반화 성능을 평가하기 위해 동일 시퀀스에서 학습 및 테스트 데이터세트를 분리하였다. 학습 데이터로는 프레임 501번부터 600번까지 총 100개의 프레임을 사용하였고, 테스트 데이터로는 다양한 동작을 포함하는 프레임 1번부터 200번까지 총 200개의 프레임을 사용하여 평가를 진행하였다. 스트리밍 환경을 구현하기 위해 포인트 클라우드를 기하 기반 포인트 클라우드 압축 (G-PCC)을 사용하여 압축하였다. 압축은 R01에서 R06까지 다양한 양자화 파라미터를 사용하여 모델의 포인트 클라우드 품질의 강인성을 평가하였다. 이때, R01부터 R06 양자화 파라미터는 G-PCC 표준 실험을 참고하였다[18].

      

      
        3. 정적 장면 실험 결과
        그림 4와 표 1은 정적 장면 렌더링 평가를 위한 NeRF Synthetic Dataset에서의 정성, 정량 결과이다. 제안 기법은 정성, 정량 양 측면에서 일관되게 우수한 성능을 보여준다. 정성 비교에서 제안 기법은 텍스처 디테일과 경계 선명도를 잘 보존하며, 정량 지표에서도 모든 평가 지표에서 최고 성능을 기록했다. 이는 원통형 투영을 통한 포인트 클라우드 처리가 기존 기법 대비 텍스쳐 정보를 잘 포착하고 복원함을 입증한다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Visual comparison on the NeRF Synthetic dataset
          
          

          

        

        
          Table 1. 
				
          

          
            Quantitative comparison on the NeRF Synthetic dataset
          
          

        

        
          
            
              	NeRF Synthetic Dataset[1]
            

            
              	Method
              	PSNR
              	SSIM
              	LPIPS
            

          
          
            	BPCR[20]
            	30.84
            	0.946
            	0.056
          

          
            	FreqPCR[5]
            	31.14
            	0.950
            	0.049
          

          
            	Point2Pix[21]
            	31.09
            	0.948
            	0.081
          

          
            	TriVol[10]
            	31.34
            	0.951
            	0.047
          

          
            	Proposed
            	31.86
            	0.959
            	0.038
          

        

        

      

      
        4. 스트리밍 환경 실험 결과
        그림 5와 표 2는 G-PCC로 압축한 다양한 양자화 구간에서의 성능을 보여준다. 제안 기법은 전 구간에서 일관되게 우수한 렌더링 성능을 보이며, 특히 포인트 수가 급격히 감소하는 고압축 조건에서 격차가 가장 크게 벌어진다. 정성 비교에서도 경계 보존, 텍스처 연속성, 홀 인페인팅 등에서 아티팩트가 현저히 감소해 세부 복원이 안정적으로 유지됨을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Visual comparison on the MPEG-PCC dataset
          
          

          

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Quantitative comparison on the MPEG-PCC dataset
          
          

        

        
          
            
              	MPEG-PCC Dynamic Human Sequence Dataset[17]
            

            
              	Method
              	R02: 50,000 points/frame
              	R03: 200,000 points/frame
              	R05: 1,700,000 points/frame
            

            
              	PSNR
              	SSIM
              	LPIPS
              	FPS
              	PSNR
              	SSIM
              	LPIPS
              	FPS
              	PSNR
              	SSIM
              	LPIPS
              	FPS
            

          
          
            	Pytorch3D[19]
            	18.42
            	0.742
            	0.352
            	
              76
            
            	19.46
            	0.752
            	0.362
            	
              68
            
            	20.13
            	0.789
            	0.354
            	
              62
            
          

          
            	BPCR[20]
            	18.21
            	0.793
            	0.245
            	60
            	19.21
            	0.823
            	0.215
            	53
            	18.52
            	0.852
            	0.202
            	32
          

          
            	FreqPCR[5]
            	18.35
            	0.792
            	0.276
            	59
            	18.76
            	0.842
            	0.226
            	51
            	19.42
            	0.856
            	0.196
            	28
          

          
            	Point2Pix[21]
            	26.16
            	0.952
            	0.079
            	0.6
            	28.46
            	0.954
            	0.078
            	0.1
            	31.26
            	0.977
            	0.065
            	0.001
          

          
            	TriVol[10]
            	28.52
            	0.968
            	0.057
            	1
            	29.98
            	0.972
            	0.039
            	0.4
            	
              33.96
            
            	0.979
            	0.038
            	0.07
          

          
            	Proposed
            	
              30.98
            
            	
              0.969
            
            	
              0.046
            
            	45
            	
              31.82
            
            	
              0.975
            
            	
              0.032
            
            	44
            	32.28
            	
              0.984
            
            	
              0.022
            
            	25
          

        

        

        이 결과는 제안된 Cy-CNN이 희소한 입력 데이터에서도 강인성을 보이며, 포인트 클라우드에서 다양한 희소성 수준을 효과적으로 처리할 수 있음을 보여준다. 이러한 성능은 Cy-CNN이 희소한 데이터에서도 높은 성능을 유지할 수 있음을 보여주며, 기존 방법들보다 효과적임을 보여준다.

        더불어 포인트 클라우드를 원통형 투영 기반 2차원 격자로 구조화하고 2차원 처리하는 설계로 연산 부담을 낮추면서, 경쟁 기법 대비 더 높은 정확도와 빠른 추론을 동시에 달성한다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문은 스트리밍 포인트 클라우드 데이터의 다양한 품질 저하와 희소성을 처리하기 위해 원통형 투영 방식을 사용하는 새로운 포인트 클라우드 렌더링 방법을 제안했다. 다양한 실험을 통해 원통형으로 투영된 2차원 영상에서 얻은 전역 특징이 스트리밍 포인트 클라우드의 품질 저하와 희소성에 대해 강인함을 보여준다. 제안 방식은 동작 일반화 능력, 희소한 포인트 클라우드에 대한 강인성 측면에서 평가되었으며, 그 결과 제안된 방법이 비교 기준 모델과 다양한 SOTA 접근법보다 우수한 성능을 보였다. 따라서 제안된 Cy-CNN은 왜곡되고 희소한 포인트 클라우드를 효과적으로 처리하는 데 적합한 모델이다.

      그러나 제안된 방법은 다양한 장면 데이터세트에서 원통형 투영 방식으로 인해 일반화 성능에 한계가 있었다. 이러한 일반화의 한계를 극복하고 다양한 장면과 객체에서 성능을 개선하기 위한 효율적인 모델 아키텍처를 결정하기 위해 추가 연구가 필요하다.
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