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            Abstract
          
        

        
          포인트 클라우드는 3차원 물체나 장면을 표현하는 방식으로 방대한 크기를 가지고 있어, 최근 효율적인 포인트 클라우드 압축 기술에 대한 필요성이 커지고 있다. 이에, 국제 표준화 기구 MPEG(Moving Picture Experts Group)에서는 기존의 신호처리 기반 방식 대비 우수한 압축 성능을 보이는 딥러닝 기반 포인트 클라우드 압축 기술에 대해 표준화를 진행 중이며, 현재 이를 위한 참조 소프트웨어인 TMAP(Test Model for AI-based Point Cloud Compression)을 개발하고 있다. TMAP은 포인트 클라우드를 입력으로 받아 잠재 공간으로 변환하고, 변환된 특성을 엔트로피 코딩을 통해 비트스트림으로 부호화하는 구조를 가진다. 이때 엔트로피 코딩 내 양자화를 통해 소수점 이하의 특성 정보는 소실되며, 이는 포인트 복원을 위한 복호화된 특성의 표현력을 저하할 수 있다. 이에 본 논문에서는 양자화 이전 스케일링을 통해 복호화된 특성의 표현력을 향상시켜, 특성의 정밀도 향상이 비트스트림 크기 및 PSNR과 같은 압축 성능 지표에 미치는 영향을 실험적으로 분석한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Due to the massive size of point cloud data that represent a 3D object or scene, the need for efficient point cloud compression techniques has been increasing. Accordingly, the international standards body MPEG(Moving Picture Experts Group) is standardizing deep learning-based point cloud compression, which shows superior compression performance compared to existing signal processing based approaches, and is developing TMAP(Test Model for AI-based Point Cloud Compression) as the reference software. TMAP takes a point cloud as input, transforms it to a latent space, and encodes the transformed features into a bitstream through entropy coding. During this process, quantization within the entropy-coding leads to the loss of fractional feature information, which can reduce the expressiveness of the decoded features for point reconstruction. To address this, this paper enhances the expressiveness of decoded feature through scaling before quantization and analyzes the impact of enhanced feature precision on compression performance metrics like bitstream and PSNR.
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      Ⅰ. 서 론
      포인트 클라우드는 3차원 물체나 장면을 표현하는 방식 중 하나로, 자율주행, 증강/가상현실(AR/VR) 등 다양한 산업 분야에서 널리 활용되고 있다[1][2]. 이러한 포인트 클라우드 데이터는 RGB-D 카메라 및 LiDAR(Light Detection and Ranging) 센서를 통해 획득된 다수의 점으로 구성되며[3][4], 각 점은 3차원 위치를 나타내는 기하 정보와 색상 또는 반사도를 표현하는 속성 정보를 포함한다. 포인트 클라우드 데이터는 수많은 점으로 구성되어 있어 2차원 이미지/비디오 데이터 대비 방대한 크기를 가지고 있고[5], 이에 따라 포인트 클라우드 데이터의 저장, 전송 및 실시간 처리를 위한 효율적인 포인트 클라우드 압축 기술의 필요성이 커지고 있다.

      이에, 국제 표준화 기구 ISO/IEC JTC 1/SC 29 산하의 MPEG WG 7에서는 포인트 클라우드를 2차원 패치(Patch)로 투영한 후 기존 비디오 코덱을 활용하는 V-PCC (Video-based Point Cloud Compression) 압축 기술[6][7][8]과 포인트 클라우드의 3차원 분포 특성을 활용하여 압축하는 G-PCC(Geometry-based Point Cloud Compression) 압축 기술[9][10]에 대해 표준화를 진행해 왔다. 최근에는 앞선 신호처리 기반 압축 방식보다 우수한 성능을 보여주고 있는 딥러닝 기반 포인트 클라우드 압축 기술에 대한 표준화를 AI-GC(Artificial Intelligence-based Graphics Coding) 그룹 내에서 수행하고 있고[11][12][13], 이를 위한 참조 소프트웨어인 TMAP을 개발하고 있다[14][15].

      TMAP은 포인트 클라우드를 입력으로 받아 인공신경망을 통해 잠재 공간(Latent Space) 내 특성 정보(Feature)로 변환하고, 변환된 특성 정보를 엔트로피 코딩(Entropy Coding) 과정을 통해 비트스트림으로 부호화한다. 이때, 엔트로피 코딩 과정 내 양자화 과정은 입력 특성 정보의 소수점 이하 정보들을 소실되게 만들고, 이는 복호화 단에서 복호화된 특성 정보의 소수점 이하 정보 또한 소실되게 만들어, 이후 포인트의 점유 여부에 대한 확률 예측 과정 또는 복원 과정에 활용되는 복호화된 특성 정보의 표현력을 저하할 수 있다[16]. 이에 본 논문에서는 양자화 이전 스케일링(Scaling)을 통해 특성 정보의 정밀도를 높여 이들을 부호화하여 복호화된 특성의 표현력을 향상시키고, 특성 정보의 정밀도 향상이 비트스트림 크기 및 PSNR(Peak Signal to Noise Ratio)[17]과 같은 압축 성능 지표에 미치는 영향을 실험적으로 분석한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 배경 기술
      본 논문에서 적용할 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안은 딥러닝 기반 포인트 클라우드 압축 기술을 위한 참조 소프트웨어인 TMAP을 바탕으로 적용되었다. 이에 본 논문의 원활한 이해를 위해, 본 장에서는 TMAP의 부/복호화기 구조와 그 방법을 소개한다.

      
        1. TMAP 구조
        TMAP의 전체 부/복호화기 구조[18]는 계층적으로 구성되며, 이는 그림 1에서 확인할 수 있다. 먼저 입력 포인트 클라우드는 다운샘플링(Down-sample) 및 업샘플링(Up-sample) 모듈을 통해 여러 해상도에서 표현되고, 각 해상도의 포인트 클라우드는 해당 계층에서의 TMAP 부/복호화기를 통해 부호화 및 복호화된다. 이때, 각 계층에서의 부호화 및 복호화 과정은 가장 낮은 해상도(계층)에서 시작되며, 점차 높은 해상도의 포인트 클라우드를 복원하고, 결과적으로 입력 포인트 클라우드와 같은 해상도의 포인트 클라우드가 재생성된다. 이에 따라, TMAP의 전체 비트스트림은 각 계층에서 부호화된 비트스트림들로 구성되게 된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            TMAP overall en/decoder architecture[18]
          
          

          

        

      

      
        2. TMAP 부/복호화기 방식
        본 장의 1절에서 언급했듯이, TMAP은 계층적인 구조를 가지며, 각 계층에서는 다운샘플링된 포인트 클라우드를 부호화 및 복호화한다. 이때, TMAP의 계층별 부/복호화 과정[18]은 그림 2에 나타나 있는, Octree-based Coding 방식과 Feature-based Coding 방식 중 한 가지를 통해 수행된다. 먼저 그림 2의 (A) Octree-based Coding 방식은 현재 계층의 다운샘플링된 포인트 클라우드를 Point to Feature 모듈 내 인공신경망을 활용하여 잠재 공간 내 특성 정보로 변환한다. 변환된 특성 정보는 Feature Encoder 모듈을 통해 비트스트림으로 부호화되며, 동시에 Octree Encoder 모듈에서 현재 계층의 포인트 클라우드 점유 정보에 대한 확률 예측 과정을 위해 활용된다. 이후, Octree Encoder 모듈에서는 특성 정보를 활용하여 예측된 확률을 기반으로, 현재 계층의 포인트 클라우드에 대한 점유 정보를 산술 부호화(Arithmetic Encoding) 과정을 통해 비트스트림으로 부호화한다. 결과적으로 현재 계층에서 Octree-based Coding 방식이 사용될 경우, 현재 계층의 전체 비트스트림은 특성 정보에 대한 비트스트림과 점유 정보에 대한 비트스트림으로 구성된다. 복호화 단에서는 앞선 두 가지 비트스트림을 입력받으며, 이 중 특성 정보에 대한 비트스트림은 Feature Decoder 모듈을 통해 복호화된 특성 정보를 생성한다. 복호화된 특성 정보는 부호화 단에서와 동일하게 현재 계층의 포인트 클라우드 점유 정보에 대한 확률 예측 과정에 활용되며, Octree Decoder 모듈에서는 점유 정보에 대한 비트스트림과 예측된 확률을 기반으로 산술 복호화(Arithmetic Decoding) 과정을 통해 현재 계층의 점유 정보를 복원하게 된다. 이를 통해 Octree-based Coding 방식은 무손실 압축 방식으로 동작한다. 반면, 그림 2의 (B) Feature-based Coding 방식은 Point to Feature 모듈 내 인공신경망을 활용하여 현재 계층의 다운샘플링된 포인트 클라우드를 특성 정보로 변환하고, Feature Encoder 모듈을 통해 변환된 특성 정보만을 비트스트림으로 부호화한다. 이에 따라, 복호화 단에서는 특성 정보에 대한 비트스트림만을 입력받으며, Feature Decoder 모듈을 통해 복호화된 특성 정보만을 생성한다. 이후, Feature to Point 모듈은 복호화된 특성 정보를 기반으로 인공신경망을 활용하여 점유 확률이 높은 포인트들을 복원하는 방식으로 현재 계층의 포인트 클라우드를 재생성한다. 이 때문에, Feature-based Coding 방식은 손실 압축 방식으로 동작한다. 정리하자면, TMAP의 무손실 압축 환경은 모든 계층에서 Octree-based Coding 방식을 사용하는 것으로 실현되며, 손실 압축 환경의 경우, 특정 계층까지는 Octree-based Coding 방식, 이후 남은 계층에 대해서는 Feature-based Coding 방식을 활용하게 된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Depth-wise TMAP en/decoder scheme architecture[18]
          
          

          

        

        앞서 소개한 것처럼, Octree-based Coding 방식과 Feature-based Coding 방식은 모두 Feature Encoder 모듈을 통해 특성 정보에 대한 비트스트림을 생성한다. 이때, 특성 정보는 엔트로피 코딩 과정을 통해 비트스트림으로 부호화되며, 그림 3은 Feature Encoder 모듈의 엔트로피 코딩 과정의 내부 구조를 묘사한다. 그림 3의 엔트로피 코딩 과정에 입력으로 들어오는 특성 정보(F)는 반올림 방식을 통한 균일 양자화(Q) 과정을 수행하고, 엔트로피 부호화 과정을 통해 비트스트림으로 부호화된다. 이후, 복호화 단에서는 엔트로피 복호화 과정을 통해 복호화된 특성 정보(F^)를 생성한다. 이 과정에서, 입력 특성 정보는 양자화 과정으로 인해 소수점 이하의 정보들을 소실할 가능성이 크고, 이는 포인트의 점유 여부에 대한 확률 예측 과정 또는 복원 과정에 활용되는 복호화된 특성 정보의 소수점 이하 정보 손실을 야기하여, 복호화된 특성 정보의 표현력을 저하할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            TMAP en/decoder entropy coding architecture
          
          

          

        

        이에, 양자화 과정에서의 정보 손실을 줄여 표현력이 향상된 특성 정보가 포인트의 점유 여부에 대한 확률 예측 과정 또는 복원 과정에 얼마나 기여할 수 있는지를 분석하기 위해, 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안을 다음 장에서 소개한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방법
      Ⅱ장에서 설명했듯이, 특성 정보는 엔트로피 코딩 과정을 거치면서 소수점 이하의 정보들을 소실하고, 이는 포인트 점유 여부에 대한 확률 예측 과정 또는 복원 과정에 활용되는 복호화된 특성 정보의 표현력을 저하할 수 있다. 이에, 본 장에서는 표현력이 향상된 특성 정보가 포인트의 점유 여부 확률 예측 과정 또는 복원 과정에 얼마나 기여할 수 있는지의 분석을 진행하기 위한 실험 설계 방안으로 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방법을 소개한다.

      그림 4는 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방법의 구조도를 보여준다. 그림 4의 입력으로 들어가는 특성 정보(F)는 특정 스케일링 수치(N)와의 곱 연산을 통해 증폭되며, 양자화 및 엔트로피 부호화 과정을 수행하며 비트스트림으로 부호화된다. 복호화 단에서는 엔트로피 복호화 과정을 통해 복호화된 특성 정보에 대해 부호화 단에서 사용하였던 스케일링 수치(N)와의 나누기 연산을 적용하여 복호화된 특성 정보(F^)를 생성한다. 이를 통해, 복호화된 특성 정보는 기존 입력 특성 정보의 소수점 이하 정보들을 일정 정도 보존할 수 있으며, 스케일링 수치에 비례하여 정밀도가 향상될 수 있다. 결과적으로 표현력이 향상된 복호화된 특성 정보를 활용함으로써, 포인트의 점유 여부에 대한 확률 예측 과정 또는 복원 과정을 보다 정확하게 수행할 가능성이 크다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          Scaling-based feature precision enhancement method architecture
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 장에서는 Ⅲ장에서 소개한 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방법을 통해, 표현력이 향상된 특성 정보가 포인트의 점유 여부 확률 예측 과정 또는 복원 과정에 얼마나 기여할 수 있는지를 파악하기 위해, 특성 정보의 정밀도 향상이 비트스트림 크기 및 PSNR과 같은 압축 성능 지표에 미치는 영향을 실험적으로 분석한다.

      
        1. 실험 데이터셋 및 구성 환경
        본 실험에서는 데이터셋으로 AI-PCC CTC(Common Test Condition)[19]에 정의된 RWTT 콘텐츠와 Static 콘텐츠를 사용하였으며, 기반 모델로 딥러닝 기반 포인트 클라우드 압축 모델인 TMAPv1[15]을 활용하였다. 실험 환경으로는 기하 정보 무손실 압축 환경을 지원하는 T3 실험 환경[19]과 기하 정보 손실 압축 환경을 지원하는 T1 실험 환경[19] 아래에서 실험을 진행하였다. 추가로, 손실 압축 환경 실험에서는 TMAP의 Rate Control Parameter 중 다양한 비트레이트(Bitrate)를 지원하기 위해 사용되는 lambda 파라미터[19]를 변경해가며 결과를 분석하였다. TMAP의 lambda 파라미터는 여러 TMAP 모듈 내 특성 정보의 정규화 과정에 사용되며, 작은 lambda 값이 사용될 경우 왜곡 정도를 줄이는 것이 우선되고, 반대의 경우 비트레이트를 줄이는 역할을 한다.

      

      
        2. 무손실 압축 환경(T3) 실험 결과 및 분석
        무손실 압축 환경에서는 특성 정보의 정밀도 향상이 포인트의 확률 예측 과정에 미치는 영향을 세밀하게 분석하기 위해, 특성 정보의 분포에 따라 스케일링 수치(N) 1.0(원본), 2.0, 10.0, 50.0, 100.0에서 실험을 진행하였다. 표 1은 RWTT 콘텐츠의 스케일링 수치에 따른 원본 대비 점유 정보 및 특성 정보 비트스트림 크기 비율을 나타낸다. 이때 점유 정보 및 특성 정보의 원본 대비 비트스트림 크기 비율은 특정 스케일링 수치를 기반으로 제안 방법을 적용하여 얻은 비트스트림의 크기에서 원본 비트스트림의 크기를 빼고, 해당 값을 원본 비트스트림의 크기로 나누어준 값이다. 표 1을 통해 RWTT 콘텐츠 내 RWTT_059_tomb_vox10, RWTT_156_vishnu_vox10, RWTT_211_foxstatue_vox10 모든 시퀀스에서, 스케일링 수치가 증가할수록 점유 정보 비트스트림 크기 비율은 감소하고 특성 정보 비트스트림 크기 비율은 증가하는 것을 관측할 수 있다. 또한, 모든 시퀀스에서 점유 정보 비트스트림 크기 비율의 감소 폭은 스케일링 수치가 커짐에 따라 줄어들었으나, 특성 정보 비트스트림 크기 비율의 증가 폭은 기하급수적으로 증폭되었다. 특히 RWTT_211_foxstatue_vox10 시퀀스의 경우, 스케일링 수치가 100일 때의 특성 정보 비트스트림 크기 증가 비율이 스케일링 수치가 50일 때보다 약 2.7배 증가되었다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            RWTT: occupancy/feature information bitstream size ratio to the anchor depending on N
          
          

        

        
          
            
              	RWTT
              	Occupancy Bitstream Ratio (%)
              	Feature Bitstream Ratio (%)
            

            
              	N
              	N
            

            
              	2.0
              	10.0
              	50.0
              	100.0
              	2.0
              	10.0
              	50.0
              	100.0
            

          
          
            	RWTT_059_tomb_vox10
            	0
            	-0.48
            	-1.06
            	-1.08
            	0
            	145
            	3993
            	8805
          

          
            	RWTT_156_vishnu_vox10
            	0
            	-0.27
            	-0.76
            	-0.78
            	0
            	60
            	2383
            	5124
          

          
            	RWTT_211_foxstatue_vox10
            	0
            	-0.22
            	-0.42
            	-0.44
            	0
            	51
            	1726
            	4680
          

        

        

        표 2와 3은 RWTT 콘텐츠의 스케일링 수치에 따른 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피[20]를 보여준다. 표 2, 3을 통해 모든 시퀀스에서 스케일링 수치가 증가함에 따라 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피가 평균적으로 증가하는 경향을 확인할 수 있다. 이때, 복호화된 특성 정보의 분산 증가 폭은 앞선 점유 정보 비트스트림 크기 비율의 감소 폭과 유사한 포화 현상을 보여주었으며, 복호화된 특성 정보의 엔트로피는 앞선 특성 정보 비트스트림 크기 비율의 증가 폭과 유사한 급격한 증가 폭이 관측되었다. 특히, 표 3에서 RWTT_211_foxstatue_vox10 시퀀스의 스케일링 수치가 100일 때의 복호화된 특성 정보의 엔트로피는 스케일링 수치가 50일 때 엔트로피 수치 대비 약 2.3배 증가했으며, 이는 같은 조건의 다른 시퀀스 RWTT_059_tomb_vox10, RWTT_156_vishnu_vox10보다 큰 증가 폭을 보여주었다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            RWTT: variance of decoded feature information depending on N
          
          

        

        
          
            
              	RWTT
              	Variance of Decoded Feature Information (×104)
            

            
              	N
            

            
              	1.0
              	2.0
              	10.0
              	50.0
              	100.0
            

          
          
            	RWTT_059_tomb_vox10
            	0.0015
            	0.0004
            	0.1654
            	0.3143
            	0.3147
          

          
            	RWTT_156_vishnu_vox10
            	0.0021
            	0.0005
            	0.0819
            	0.2134
            	0.2150
          

          
            	RWTT_211_foxstatue_vox10
            	0.0018
            	0.0004
            	0.0617
            	0.1280
            	0.1337
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            RWTT: entropy of decoded feature information depending on N
          
          

        

        
          
            
              	RWTT
              	Entropy of Decoded Feature Information (×101)
            

            
              	N
            

            
              	1.0
              	2.0
              	10.0
              	50.0
              	100.0
            

          
          
            	RWTT_059_tomb_vox10
            	0.0004
            	0.0004
            	0.1936
            	3.3112
            	6.4656
          

          
            	RWTT_156_vishnu_vox10
            	0.0005
            	0.0005
            	0.1040
            	2.5202
            	4.8560
          

          
            	RWTT_211_foxstatue_vox10
            	0.0004
            	0.0004
            	0.0807
            	1.7436
            	4.0358
          

        

        

        그림 5와 6은 표 1, 2, 3의 스케일링 수치에 따른 점유/특성 정보 비트스트림 크기 비율과 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 그래프로 나타낸 것이다. 표 1, 2, 3 및 그림 5를 통해 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피가 증가한 스케일링 수치에 대해서만 점유 정보 비트스트림의 크기 비율이 감소하는 것을 확인할 수 있다. 이는, 일정 임계치 이상의 스케일링 수치가 적용되었을 때, 복호화된 특성 정보의 소수점 이하 정보가 보존되고 이에 따라 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피가 증가할 수 있다고 예상된다. 이처럼, 표현력이 향상된 특성 정보를 기반으로 포인트의 점유 정보에 대한 확률 예측 과정을 보다 정밀하게 수행함으로써, 점유 정보에 대한 산술 부호화 과정의 효율을 높이고, 결과적으로 점유 정보에 대한 비트스트림 크기를 줄인 것으로 분석할 수 있다. 요약하자면, 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안은 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 증가시킬 수 있는 일정 임계치 이상의 스케일링 수치에 대해서만 점유 정보 비트스트림의 크기를 줄일 수 있는 것으로 분석된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Occupancy information bitstream size ratio to the anchor and variance/entropy of decoded feature information depending on N: (A) RWTT_059_tomb_vox10; (B) RWTT_156_vishnu_vox10; (C) RWTT_211_foxstatue_vox10
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Feature information bitstream size ratio to the anchor and variance/entropy of decoded feature information depending on N: (A) RWTT_059_tomb_vox10; (B) RWTT_156_vishnu_vox10; (C) RWTT_211_foxstatue_vox10
          
          

          

        

        추가로, 그림 5에서 스케일링 수치가 커짐에 따라 점유 정보 비트스트림의 크기 비율 감소 폭과 복호화된 특성 정보의 분산 증가 폭은 일정 값으로 포화되는 경향을 관측할 수 있다. 이러한 포화 경향은 아래와 같이 분석된다. 먼저, 스케일링 수치가 커짐에 따라 복호화된 특성 정보는 특정 소수점 자리 이하의 정보들만을 추가로 가지게 된다. 하지만 보다 정밀해진 특성 정보의 소수점 이하 정보들은 평균을 기반으로 얼마나 펴져 있는지를 수치화하는 분산에는, 그 크기가 매우 작아 큰 영향을 미칠 수 없다. 이에 따라, 복호화된 특성 정보의 분산은 스케일링 수치가 커짐에 따라 일정 값으로 포화되는 것으로 분석된다. 또한, 점유 정보 비트스트림 크기 비율의 경우, 높은 스케일링 수치가 적용됨에 따라 복호화된 특성 정보의 정밀도도 향상되지만, 특정 소수점 이하의 정밀도 및 표현력 향상이 더는 점유 정보 비트스트림 크기 감소에 유의미한 영향을 미치지 못하여, 일정 수준 이상의 효과가 제한되는 포화 구간이 관측된다고 판단된다.

        한편, 그림 6에서는 스케일링 수치가 증가할수록, 특성 정보에 대한 비트스트림 크기 비율과 복호화된 특성 정보의 엔트로피가 급격히 증가하는 것을 확인할 수 있다. 복호화된 특성 정보의 엔트로피의 경우, 특성 정보의 정밀도가 높아짐에 따라 더욱 다양한 소수점 이하의 정보들을 가지기 때문에, 엔트로피가 급격히 증가하는 것으로 분석된다. 동시에, 엔트로피가 높아진 특성 정보가 TMAP의 엔트로피 코딩 과정에 입력으로 들어감에 따라 엔트로피 코딩 과정의 효율이 낮아져, 출력되는 특성 정보에 대한 비트스트림 크기 비율이 증가한 것으로 판단된다.

        표 4, 5, 6은 Static 콘텐츠에 대한 스케일링 수치에 따른 점유 정보 및 특성 정보 비트스트림 크기 비율과 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피 정도를 나타낸다. 표 4를 통해, Static 콘텐츠의 모든 시퀀스에서 스케일링 수치가 증가함에 따라 점유 정보 비트스트림 크기 비율은 감소하고 특성 정보 비트스트림 크기 비율은 증가하는 것을 알 수 있고, 이는 RWTT 콘텐츠와 유사한 경향을 보여주었다. 표 5, 6에서도 RWTT 콘텐츠와 유사하게, 스케일링 수치가 커질수록 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피가 평균적으로 증가하는 경향이 확인되었다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Static: occupancy/feature information bitstream size ratio to the anchor depending on N
          
          

        

        
          
            
              	Static
              	Occupancy Bitstream Ratio (%)
              	Feature Bitstream Ratio (%)
            

            
              	N
              	N
            

            
              	2.0
              	10.0
              	50.0
              	100.0
              	2.0
              	10.0
              	50.0
              	100.0
            

          
          
            	Arco_Valentino_Dense_vox12
            	0
            	-0.0017
            	-0.0790
            	-0.0899
            	0
            	3
            	8702
            	21214
          

          
            	Facade_00009_vox12
            	0
            	-0.0248
            	-0.1209
            	-0.1358
            	0
            	27
            	7257
            	18288
          

          
            	House_without_roof_00057_vox12
            	0
            	-0.0053
            	-0.0611
            	-0.0754
            	0
            	11
            	3192
            	9662
          

          
            	Shiva_00035_vox12
            	0
            	-0.0007
            	-0.1101
            	-0.1213
            	0
            	2
            	8377
            	19077
          

          
            	Statue_Klimt_vox12
            	0
            	-0.0003
            	-0.1069
            	-0.1152
            	0
            	2
            	8888
            	19832
          

        

        

        
          Table 5. 
				
          

          
            Static: variance of decoded feature information depending on N
          
          

        

        
          
            
              	Static
              	Variance of Decoded Feature Information (×104)
            

            
              	N
            

            
              	1.0
              	2.0
              	10.0
              	50.0
              	100.0
            

          
          
            	Arco_Valentino_Dense_vox12
            	0.0007
            	0.0002
            	0.0027
            	0.2702
            	0.2452
          

          
            	Facade_00009_vox12
            	0.0008
            	0.0002
            	0.0218
            	0.2562
            	0.2476
          

          
            	House_without_roof_00057_vox12
            	0.0014
            	0.0004
            	0.0138
            	0.1682
            	0.1758
          

          
            	Shiva_00035_vox12
            	0.0009
            	0.0002
            	0.0018
            	0.3138
            	0.2911
          

          
            	Statue_Klimt_vox12
            	0.0008
            	0.0002
            	0.0018
            	0.3229
            	0.2954
          

        

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            Static: entropy of decoded feature information depending on N
          
          

        

        
          
            
              	Static
              	Entropy of Decoded Feature Information (×104)
            

            
              	N
            

            
              	1.0
              	2.0
              	10.0
              	50.0
              	100.0
            

          
          
            	Arco_Valentino_Dense_vox12
            	0.0001
            	0.0001
            	0.0049
            	4.1686
            	8.6761
          

          
            	Facade_00009_vox12
            	0.0002
            	0.0002
            	0.0320
            	3.8756
            	8.2798
          

          
            	House_without_roof_00057_vox12
            	0.0003
            	0.0003
            	0.0208
            	2.7558
            	6.7856
          

          
            	Shiva_00035_vox12
            	0.0002
            	0.0002
            	0.0034
            	4.6116
            	9.1533
          

          
            	Statue_Klimt_vox12
            	0.0002
            	0.0002
            	0.0034
            	4.7187
            	9.2301
          

        

        

        그림 7, 8은 표 4, 5, 6의 스케일링 수치에 따른 점유/특성 정보 비트스트림 크기 비율과 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 그래프로 나타낸 것이다. 표 4, 5, 6과 그림 7을 통해, Static 콘텐츠에서도 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피가 증가한 스케일링 수치에 대해서만 점유 정보 비트스트림의 크기가 감소하는 것을 확인할 수 있다. 즉, 앞선 RWTT 콘텐츠의 결과와 Static 콘텐츠의 결과를 기반으로, 본 논문에서 적용한 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안이 복호화된 특성 정보의 표현력을 향상시켰고, 이를 통해 포인트의 점유 정보에 대한 확률 예측 과정을 보다 정확하게 수행함으로써, 소모되는 점유 정보 비트스트림의 크기를 줄인 것으로 분석할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Occupancy information bitstream size ratio to the anchor and variance/entropy of decoded feature information depending on N: (A) Arco_Valentino_Dense_vox12; (B) Facade_00009_vox12; (C) House_without_roof_00057_vox12; (D) Shiva_00035_vox12; (E) Statue_Klimt_vox12
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Feature information bitstream size ratio to the anchor and variance/entropy of decoded feature information depending on N: (A) Arco_Valentino_Dense_vox12; (B) Facade_00009_vox12; (C) House_without_roof_00057_vox12; (D) Shiva_00035_vox12; (E) Statue_Klimt_vox12
          
          

          

        

        또한, 점유 정보 비트스트림 크기 비율 및 복호화된 특성 정보의 분산에 대한 포화 경향이나, 특성 정보 비트스트림의 크기 비율 및 복호화된 특성 정보의 엔트로피에 대한 급격한 증가 경향도 RWTT 콘텐츠와 유사한 경향성을 보여주었다. 이를 통해, 본 논문에서 적용한 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안이 복호화된 특성 정보의 분산 수치를 포화시키는 임계치 이상의 스케일링 수치를 사용할 경우, 점유 정보 비트스트림 크기 감소에 더는 유의미한 영향을 미치지 못한다고 추론할 수 있다.

        한 가지 RWTT 콘텐츠와의 차이점으로, 표 1, 4에서 스케일링 수치가 10일 때, Static 콘텐츠의 Statue_Klimt_vox12 시퀀스에서 감소하는 점유 정보 비트스트림 크기 비율이 RWTT 콘텐츠의 RWTT_059_tomb_vox10 시퀀스 대비 약 1,600배 작은 결과를 포함하여, 평균적으로 Static 콘텐츠의 점유 정보 비트스트림 크기 감소 비율이 RWTT 콘텐츠보다 작은 것을 확인할 수 있다. 이는 표 2, 3, 5, 6을 통해 같은 스케일링 수치를 적용하였음에도, 분산 및 엔트로피의 증가 수치가 Static 콘텐츠에서 더 작은 결과를 보였기 때문에, 더 적은 점유 정보 비트스트림 크기 감소 수치가 관측되었다고 판단된다. 이를 통해, 콘텐츠마다 입력 특성 정보의 분포가 상이한 것을 기반으로, 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안을 위한 스케일링 수치는 콘텐츠별 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 충분히 증가시킬 수 있는 값으로 설정되어야 할 것으로 분석된다.

      

      
        3. 손실 압축 환경(T1) 실험 결과 및 분석
        손실 압축 환경에서는 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 적절히 조절하여 비트스트림 크기 및 PSNR 결과를 분석하기 위해, RWTT 콘텐츠의 경우 스케일링 수치 1.0(원본), 5.0, 10.0, 15.0을 사용하였으며, Static 콘텐츠의 경우 1.0(원본), 1.2, 1.6, 2.0을 사용하여 실험을 진행하였다. 그림 9, 10, 11은 각각 RWTT_059_tomb_vox10, RWTT_156_vishnu_vox10, RWTT_211_foxstatue_vox10 시퀀스에 대한, 스케일링 수치에 따른 rate 및 lambda별 점유/특성 정보 비트스트림 크기 비율과 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 그래프로 표현한 것이다. 먼저 그림 9, 10, 11을 통해 모든 rate 및 lambda 값에 따른 실험 결과에서, 무손실 압축 환경 실험 결과에서 나타났던 것처럼, 스케일링 수치가 증가함에 따라 점유 정보 비트스트림의 크기 비율은 줄어들고 특성 정보 비트스트림 크기 비율은 증가하는 것을 확인할 수 있다. 또한, 스케일링 수치가 증가할수록, 복호화된 특성의 분산 및 엔트로피가 평균적으로 증가하는 경향도 앞선 무손실 압축 환경의 실험 결과와 유사하게 관측되었다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            RWTT_059_tomb_vox10 sequence: (A) occupancy information bitstream size ratio to the anchor and variance of decoded feature information depending on N; (B) occupancy information bitstream size ratio to the anchor and entropy of decoded feature information depending on N; (C) feature information bitstream size ratio to the anchor and variance of decoded feature information depending on N; (D) feature information bitstream size ratio to the anchor and entropy of decoded feature information depending on N
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            RWTT_156_vishnu_vox10 sequence: (A) occupancy information bitstream size ratio to the anchor and variance of decoded feature information depending on N; (B) occupancy information bitstream size ratio to the anchor and entropy of decoded feature information depending on N; (C) feature information bitstream size ratio to the anchor and variance of decoded feature information depending on N; (D) feature information bitstream size ratio to the anchor and entropy of decoded feature information depending on N
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            RWTT_211_foxstatue_vox10 sequence: (A) occupancy information bitstream size ratio to the anchor and variance of decoded feature information depending on N; (B) occupancy information bitstream size ratio to the anchor and entropy of decoded feature information depending on N; (C) feature information bitstream size ratio to the anchor and variance of decoded feature information depending on N; (D) feature information bitstream size ratio to the anchor and entropy of decoded feature information depending on N
          
          

          

        

        한편, 그림 9, 10, 11의 (A), (B)를 통해, 모든 rate의 실험 결과에서 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피가 더 작은 lambda 값이 사용되었을 때 더 많이 증가했음에도 불구하고, lambda 값에 따른 점유 정보 비트스트림의 크기 비율에 대한 변화는 관측되지 않았다. 이는 기존의 특성 정보 분산 및 엔트로피가 증가하면 점유 정보 비트스트림의 크기는 감소한다는 예상과 상반되는 실험 결과이다. 이에 대한 분석은 다음과 같다. 앞선 Ⅱ장의 2절에서, 손실 압축 환경은 특정 계층까지는 포인트의 점유 확률 예측 과정을 활용하는 Octree-based Coding 방식을 사용하고, 남은 계층에 대해서는 Feature-based Coding 방식을 적용한다고 소개하였고, 점유 정보 비트스트림의 크기 비율은 Octree-based Coding 방식이 활용되는 계층에 대해서만 존재하고 영향받는다. 그러나 현재 그림 9, 10, 11의 (A), (B)에 묘사된 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피는 모든 계층의 특성 정보를 기반으로 계산된 결과이다. 즉, Octree-based Coding 방식을 사용하는 계층에 대한 특성 정보와 Feature-based Coding 방식을 활용하는 계층에 대한 특성 정보가 같이 집계되었기 때문에, 기존의 특성 정보 분산 및 엔트로피가 증가에 따른 점유 정보 비트스트림의 크기 감소 경향이 관측되지 않은 것으로 분석된다.

        반면, 그림 9, 10, 11의 (C), (D)를 통해, 특성 정보 비트스트림 크기는 lambda 값에 따른 변화가 관측되었다. 모든 rate의 결과에서 더 작은 lambda 값이 사용되었을 때 복호화된 특성 정보의 엔트로피가 더 많이 증가했으며, 이러한 증가 결과가 비효율적인 엔트로피 코딩 부호화 과정을 야기하여 특성 정보에 대한 비트스트림 크기가 증가한 것으로 추론된다.

        추가로, rate별 실험 결과 측면에서는 일정한 경향이 관측되지 않았다. 그림 9의 RWTT_059_tomb_vox10 시퀀스에서는 모든 스케일링 수치에서 rate 1이 가장 큰 분산 및 엔트로피 증가세를 보여주었지만, 감소된 점유 정보 비트스트림 크기는 평균적으로 rate 4가, 증가된 특성 정보 비트스트림의 크기 비율은 평균적으로 rate 2에서 가장 큰 변화가 관측되었다. 이는 그림 10의 RWTT_156_vishnu_vox10 시퀀스, 그림 11의 RWTT_211_foxstatue_vox10 시퀀스에서도 동일하게, rate에 따른 일정한 경향은 확인되지 않았다.

        그림 12, 13, 14는 각각 RWTT_059_tomb_vox10, RWTT_156_vishnu_vox10, RWTT_211_foxstatue_vox10 시퀀스에 대한, 스케일링 수치에 따른 rate 및 lambda별 D1/D2 PSNR과 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 그래프로 표현한 것이다. 그림 14의 RWTT_211_foxstatue_vox10 시퀀스의 rate 4, 스케일링 수치 15에서의 D1 PSNR 결과를 제외한 그림 12, 13, 14의 모든 rate 및 lambda에 따른 실험 결과에서, 스케일링 수치가 증가할수록 D1/D2 PSNR은 증가하였다. 또한, 무손실 압축 환경의 결과에서 나타났던 점유 정보 비트스트림의 크기 비율에 대한 포화 현상이, D1/D2 PSNR에서도 관측되었다. 이는 앞선 분석과 유사하게, 특정 소수점 이하의 정밀도 및 표현력 향상이 더는 포인트의 복원 과정에 유의미한 영향을 미치지 못하여, D1/D2 PSNR 측면에서 효과가 제한되는 포화 구간이 관측되었다고 분석된다.

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            RWTT_059_tomb_vox10 sequence: (A) D1 PSNR and variance of decoded feature information depending on N; (B) D1 PSNR and entropy of decoded feature information depending on N; (C) D2 PSNR and variance of decoded feature information depending on N; (D) D2 PSNR and entropy of decoded feature information depending on N
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 13. 
				
          

          
            RWTT_156_vishnu_vox10 sequence: (A) D1 PSNR and variance of decoded feature information depending on N; (B) D1 PSNR and entropy of decoded feature information depending on N; (C) D2 PSNR and variance of decoded feature information depending on N; (D) D2 PSNR and entropy of decoded feature information depending on N
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 14. 
				
          

          
            RWTT_211_foxstatue_vox10 sequence: (A) D1 PSNR and variance of decoded feature information depending on N; (B) D1 PSNR and entropy of decoded feature information depending on N; (C) D2 PSNR and variance of decoded feature information depending on N; (D) D2 PSNR and entropy of decoded feature information depending on N
          
          

          

        

        추가로 D1/D2 PSNR의 경우, lambda 값에 따른 PSNR 증가량의 변화가 관측되었다. 모든 RWTT 콘텐츠의 rate 결과에서, 0.1의 lambda 값이 사용되었을 때 PSNR 증가량이 0.9999의 lambda 값을 적용하였을 때의 PSNR 증가량보다 컸으며, 특히 15.0의 스케일링 수치에서 0.1의 lambda 값을 사용한 경우, D1, D2 PSNR은 평균적으로 1.27dB, 2.15dB만큼 증가하였다. 이러한 관측 결과는 0.1의 lambda 값에서의 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피 증가량이 0.9999 lambda 값에서의 증가량보다 크다는 사실과 연결되며, 본 논문에서 적용한 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안이 포인트의 복원 과정도 보다 정확하게 수행하여 D1/D2 PSNR을 향상시킨 것으로 분석할 수 있다.

        표 7과 8은 Static 콘텐츠에 대한 스케일링 수치에 따른 rate 및 lambda별 점유 및 특성 정보 비트스트림 크기 비율과 D1/D2 PSNR을 보여준다. 표 7에서, 점유 정보 비트스트림의 크기의 변화가 없는 것을 확인할 수 있다. 이를 통해 2 이하의 스케일링 수치가 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 증가시키지 못했고, 이에 점유 정보 비트스트림의 크기 또한 변화되지 않았다고 분석된다. 한편 2 이하의 스케일링 수치가 특성 정보에 변화를 주지 못했기 때문에, 특성 정보 비트스트림의 크기 증가 비율도, RWTT 콘텐츠 대비 매우 작은 것을 표 7을 통해 확인할 수 있다.
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            Static: occupancy/feature information bitstream size ratio to the anchor depending on N and lambda
          
          

        

        
          
            
              	Static
              	rate
              	lambda
              	Occupancy Bitstream Ratio (%)
              	Feature Bitstream Ratio (%)
            

            
              	N
              	N
            

            
              	1.2
              	1.6
              	2.0
              	1.2
              	1.6
              	2.0
            

          
          
            	Arco_Valentino_Dense_vox12
            	r01
            	0.06
            	0
            	0
            	0
            	0.27
            	0.93
            	1.70
          

          
            	0.01
            	0
            	0
            	0
            	0.17
            	0.61
            	1.09
          

          
            	r02
            	0.15
            	0
            	0
            	0
            	2.06
            	8.81
            	16.5
          

          
            	0.1
            	0
            	0
            	0
            	0.46
            	1.38
            	2.53
          

          
            	r03
            	0.1
            	0
            	0
            	0
            	0.24
            	0.83
            	1.57
          

          
            	0.05
            	0
            	0
            	0
            	0.46
            	1.38
            	2.53
          

          
            	r04
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0.01
          

          
            	Facade_00009_vox12
            	r01
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	r02
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	r03
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	r04
            	0.12
            	0
            	0
            	0
            	1.15
            	4.56
            	8.66
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	House_without_roof_00057_vox12
            	r01
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	r02
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	r03
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	r04
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	Shiva_00035_vox12
            	r01
            	0.08
            	0
            	0
            	0
            	0.44
            	1.46
            	2.59
          

          
            	0.06
            	0
            	0
            	0
            	0.32
            	1.05
            	1.87
          

          
            	r02
            	0.06
            	0
            	0
            	0
            	0.32
            	1.05
            	1.87
          

          
            	0.03
            	0
            	0
            	0
            	0.23
            	0.79
            	1.42
          

          
            	r03
            	0.15
            	0
            	0
            	0
            	2.36
            	10.5
            	20.4
          

          
            	0.1
            	0
            	0
            	0
            	0.49
            	1.45
            	2.59
          

          
            	r04
            	0.1
            	0
            	0
            	0
            	0.49
            	1.45
            	2.59
          

          
            	0.05
            	0
            	0
            	0
            	0.23
            	0.84
            	1.60
          

          
            	Statue_Klimt_vox12
            	r01
            	0.06
            	0
            	0
            	0
            	0.31
            	1.03
            	1.84
          

          
            	0.03
            	0
            	0
            	0
            	0.23
            	0.78
            	1.40
          

          
            	r02
            	1
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	0.5
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
            	0
          

          
            	r03
            	0.12
            	0
            	0
            	0
            	0.79
            	2.46
            	4.03
          

          
            	0.06
            	0
            	0
            	0
            	0.24
            	0.83
            	1.60
          

          
            	r04
            	0.06
            	0
            	0
            	0
            	0.24
            	0.83
            	1.60
          

          
            	0.03
            	0
            	0
            	0
            	0.22
            	0.79
            	1.45
          

        

        

        
          Table 8. 
				
          

          
            Static: D1/D2 PSNR depending on N and lambda
          
          

        

        
          
            
              	Static
              	rate
              	lambda
              	D1 PSNR [dB]
              	D2 PSNR [dB]
            

            
              	N
              	N
            

            
              	1.0
              	1.2
              	1.6
              	2.0
              	1.0
              	1.2
              	1.6
              	2.0
            

          
          
            	Arco_Valentino_Dense_vox12
            	r01
            	0.06
            	69.55
            	70.11
            	70.71
            	70.95
            	74.40
            	74.69
            	75.03
            	75.22
          

          
            	0.01
            	71.42
            	71.57
            	71.74
            	71.81
            	75.96
            	76.10
            	76.24
            	76.33
          

          
            	r02
            	0.15
            	71.37
            	71.79
            	72.70
            	73.15
            	76.34
            	76.74
            	77.58
            	78.02
          

          
            	0.1
            	72.98
            	73.76
            	74.70
            	75.13
            	77.90
            	78.67
            	79.57
            	79.90
          

          
            	r03
            	0.1
            	72.98
            	73.76
            	74.70
            	75.13
            	77.90
            	78.67
            	79.57
            	79.90
          

          
            	0.05
            	75.02
            	75.49
            	76.00
            	76.24
            	79.92
            	80.39
            	80.90
            	81.14
          

          
            	r04
            	1
            	75.63
            	75.63
            	75.63
            	75.63
            	80.52
            	80.52
            	80.52
            	80.52
          

          
            	0.5
            	75.63
            	75.63
            	75.63
            	75.63
            	80.52
            	80.52
            	80.52
            	80.52
          

          
            	Facade_00009_vox12
            	r01
            	1
            	71.10
            	71.10
            	71.10
            	71.10
            	75.00
            	75.00
            	75.00
            	75.00
          

          
            	0.5
            	71.08
            	71.08
            	71.08
            	71.08
            	75.03
            	75.03
            	75.03
            	75.03
          

          
            	r02
            	1
            	71.74
            	71.74
            	71.74
            	71.74
            	75.64
            	75.64
            	75.64
            	75.64
          

          
            	0.5
            	71.73
            	71.73
            	71.73
            	71.73
            	75.66
            	75.66
            	75.66
            	75.66
          

          
            	r03
            	1
            	72.95
            	72.95
            	72.95
            	72.95
            	77.28
            	77.28
            	77.28
            	77.28
          

          
            	0.5
            	72.94
            	72.94
            	72.94
            	72.94
            	77.28
            	77.28
            	77.28
            	77.28
          

          
            	r04
            	0.12
            	73.75
            	73.96
            	74.31
            	74.50
            	78.95
            	79.29
            	79.78
            	80.02
          

          
            	0.5
            	73.64
            	73.64
            	73.64
            	73.64
            	78.44
            	78.44
            	78.44
            	78.44
          

          
            	House_without_roof_00057_vox12
            	r01
            	1
            	71.21
            	71.21
            	71.21
            	71.21
            	75.03
            	75.03
            	75.03
            	75.03
          

          
            	0.5
            	71.19
            	71.19
            	71.19
            	71.19
            	75.01
            	75.01
            	75.01
            	75.01
          

          
            	r02
            	1
            	72.01
            	72.01
            	72.01
            	72.01
            	76.12
            	76.12
            	76.12
            	76.12
          

          
            	0.5
            	71.99
            	71.99
            	71.99
            	71.99
            	76.10
            	76.10
            	76.10
            	76.10
          

          
            	r03
            	1
            	73.22
            	73.22
            	73.22
            	73.22
            	77.96
            	77.96
            	77.96
            	77.96
          

          
            	0.5
            	73.19
            	73.19
            	73.19
            	73.19
            	77.94
            	77.94
            	77.94
            	77.94
          

          
            	r04
            	1
            	74.34
            	74.34
            	74.34
            	74.34
            	79.42
            	79.42
            	79.42
            	79.42
          

          
            	0.5
            	74.32
            	74.32
            	74.32
            	74.32
            	79.41
            	79.41
            	79.41
            	79.41
          

          
            	Shiva_00035_vox12
            	r01
            	0.08
            	69.15
            	69.54
            	69.97
            	70.14
            	73.65
            	74.09
            	74.56
            	74.74
          

          
            	0.06
            	69.87
            	70.18
            	70.46
            	70.58
            	74.70
            	75.05
            	75.38
            	75.52
          

          
            	r02
            	0.06
            	69.87
            	70.18
            	70.46
            	70.58
            	74.70
            	75.05
            	75.38
            	75.52
          

          
            	0.03
            	70.63
            	70.77
            	70.92
            	70.99
            	75.83
            	76.02
            	76.24
            	76.35
          

          
            	r03
            	0.15
            	71.57
            	71.91
            	72.66
            	73.19
            	76.79
            	77.11
            	77.77
            	78.20
          

          
            	0.1
            	73.01
            	73.74
            	74.62
            	75.00
            	78.12
            	78.72
            	79.46
            	79.77
          

          
            	r04
            	0.1
            	73.01
            	73.74
            	74.62
            	75.00
            	78.12
            	78.72
            	79.46
            	79.77
          

          
            	0.05
            	74.98
            	75.43
            	75.90
            	76.11
            	79.81
            	80.18
            	80.61
            	80.81
          

          
            	Statue_Klimt_vox12
            	r01
            	0.06
            	69.78
            	70.09
            	70.37
            	70.49
            	75.05
            	75.48
            	75.92
            	76.10
          

          
            	0.03
            	70.49
            	70.64
            	70.78
            	70.86
            	76.33
            	76.57
            	76.83
            	76.97
          

          
            	r02
            	1
            	71.36
            	71.36
            	71.36
            	71.36
            	76.51
            	76.51
            	76.51
            	76.51
          

          
            	0.5
            	71.36
            	71.36
            	71.36
            	71.36
            	76.51
            	76.51
            	76.51
            	76.51
          

          
            	r03
            	0.12
            	72.47
            	73.18
            	74.22
            	74.65
            	77.47
            	78.11
            	79.12
            	79.54
          

          
            	0.06
            	74.93
            	75.47
            	76.02
            	76.25
            	79.96
            	80.50
            	81.01
            	81.28
          

          
            	r04
            	0.06
            	74.93
            	75.47
            	76.02
            	76.25
            	79.96
            	80.50
            	81.01
            	81.28
          

          
            	0.03
            	75.94
            	76.27
            	76.57
            	76.68
            	80.97
            	81.35
            	81.69
            	81.83
          

        

        

        이러한 경향은 표 8의 Facade_00009_vox12 시퀀스의 rate 1에서도 관측된다. 이는, 더 작은 lambda 값을 사용하였음에도, 복호화된 특성 정보의 표현력을 증가시키지 못해, PSNR에서 향상이 발견되지 않은 것으로 판단된다. 또한, 표 8의 lambda 값이 1인 경우, PSNR의 어떤 변화도 관측되지 않았는데, 이는 매우 큰 lambda 값이 특성 정보의 값을 0에 가깝게 만들어, 2.0 이하의 스케일링 수치를 적용하여도 복호화된 특성 정보의 표현력을 향상시키지 못해, PSNR에 대한 변화를 만들어 내지 못한 것으로 예상된다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 표현력이 향상된 특성 정보가 포인트의 점유 여부에 대한 확률 예측 과정 또는 복원 과정에 얼마나 기여할 수 있는지를 분석하기 위해, 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안을 표준 딥러닝 기반 포인트 클라우드 압축 모델인 TMAP에 적용하고, 이를 통해 표현력이 향상된 복호화된 특성 정보가 비트스트림 크기 및 PSNR과 같은 압축 지표에 미치는 영향을 실험적으로 분석하였다. 실험 결과를 통해, 스케일링 수치가 증가할수록 복호화된 특성 정보의 표현력이 향상되며, 향상된 표현력을 가지는 복호화된 특성 정보가 보다 정교한 포인트의 점유 정보에 대한 확률 예측 과정 및 복원 과정을 수행하여, 결과적으로 점유 정보에 대한 비트스트림 크기 감소와 PSNR 향상을 관측할 수 있었다. 이러한 점유 정보 비트스트림 크기 감소와 PSNR 향상을 위해서는 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피를 증가시킬 수 있는 일정 값 이상의 스케일링 수치가 사용되어야 하며, 동시에 특정 값 이상의 스케일링 수치에 대해서는 변화 폭이 매우 작은 포화 구간 또한 관측되었다. 추가로, 특성 정보 값을 조절할 수 있는 TMAP의 lambda 값에 따라, 적용 방법이 효능을 내지 못하는 구간의 존재도 확인할 수 있었다.

      앞선 실험 결과 및 분석들을 통해, 본 논문의 향후 연구 방향은 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안을 활용하여 압축 성능을 달성할 예정이다. 이에 대한 방안으로, 비트스트림 크기 감소 및 PSNR 향상은 복호화된 특성 정보의 분산 및 엔트로피가 증가한 경우에만 실현되기에, TMAP의 부호화 단에서 입력 특성 정보의 스케일링 및 양자화 과정 후 분산 및 엔트로피를 계산하여, 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안을 선택적으로 적용하는 방안이 있다. 또한, 계층적인 분석을 기반으로, 특정 계층에만 스케일링 기반 특성 정밀도 향상 방안을 적용하는 방법도 계획 중이다. 다만 이러한 모든 방안은 특성 정보 비트스트림 크기 증가 비율, 점유 정보 비트스트림 감소 비율, PSNR 증가 비율 및 lambda 파라미터를 함께 고려하여 적절한 구간의 스케일링 수치를 찾는 과정이 동반되어야 한다. 한편 특성 정보 비트스트림 크기 증가 비율의 크기가 매우 크기에, 스케일링 기반 특성 정보 정밀도 향상 방안을 TMAP의 훈련 과정에 통합하여, 스케일링 된 특성 정보의 분포에 맞게 엔트로피 코딩 모듈을 최적화하는 연구도 진행될 예정이다. 이를 통해 특성 정보 비트스트림의 크기를 크게 증가시키지 않으면서, 점유 정보 비트스트림 크기 감소와 PSNR 향상을 통해 압축 성능을 높일 수 있을 것으로 기대한다.
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