
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Special Paper ]
          
        

        
          	JOURNAL OF BROADCAST ENGINEERING - Vol. 30, No. 6, pp.1027-1040
        

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

        
          	Print  publication date  30 Nov 2025

        

        
          	Received  25 Sep 2025
Revised  10 Nov 2025
Accepted  11 Nov 2025

        

        
          	
            KIBME_2025_v30n6_1027

            DOI: 
            https://doi.org/10.5909/JBE.2025.30.6.1027
          
        

        
          	
            저전력 임베디드 시스템을 위한 GPU 가속 Visual SLAM 및 GPCC 압축 기법
          
        

        
          	
            Seung Huk Ahna) ; Isaac Yanga) ; Yeong-Gyu Kima) ; Eun-Seok Ryua), ‡


          
        

        
          	a)Department of Immersive Media Engineering, Sungkyunkwan University

        

        
          	
        

        
          	
            GPU-Accelerated Visual SLAM and GPCC Compression for Low-Power Embedded Systems
          
        

        
          	
            안승혁a) ; 양이삭a) ; 김영규a) ; 류은석a), ‡


          
        

        
          	
        

        
          	a)성균관대학교 실감미디어공학과

        

        
          	
            Correspondence to: ‡류은석(Eun-Seok Ryu) E-mail:  esryu@skku.edu Tel: +82-2-760-0677

          
        

        
          	
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
          
        

        
          본 논문은 저전력 임베디드 플랫폼에서 GPU를 활용한 시각 동시적 위치 추정 및 지도작성 (vSLAM)과 멀티 스레드를 활용한 기하학 기반 포인트 클라우드 압축 기법 (GPCC)을 제안한다. 제안한 시스템은 이동형 로봇에 장착된 RGB-D 센서로 데이터를 취득하고, NVIDIA Jetson Nano에서 실시간으로 처리한다. VSLAM 단계에서는 GPU 병렬 가속을 통해 오도메트리 연산 시간을 Baseline 대비 평균 47% 단축하였으며, ICP 정량 평가 (RMSE 0.0237m)를 통해 매핑 화질 저하가 미미함을 입증하였다. GPCC 단계에서는 CPU 멀티 스레딩을 적용하여 표준 데이터셋에서 평균 43%의 인코딩 시간 절감을 달성하였다. 또한, 전력 분석 결과 작업 시간 단축으로 총 전력 효율성이 향상됨을 확인하였다. 본 연구는 제한된 자원 환경에서도 실시간 3D 매핑과 압축이 가능함을 보여주며, 향후 모바일 로봇, 디지털 트윈 등 다양한 응용 분야에서의 활용 가능성을 제시한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper presents an integrated framework that utilizes GPU for visual Simultaneous Localization and Mapping (vSLAM) with Geometry-based Point Cloud Compression (GPCC) using multi-threading for efficient 3D mapping and compression on low-power embedded platforms. The system is implemented on an NVIDIA Jetson Nano, processing data from an RGB-D camera. The vSLAM pipeline leverages GPU acceleration to reduce odometry estimation latency by 45% and up to 49% compared to a CPU-only method. Crucially, this speedup is achieved with little to no loss of mapping quality, as quantitatively verified by ICP analysis (0.0237m RMSE). For compression, CPU multi-threading is applied to the GPCC encoder, achieving an average encoding time reduction of 43% on standard datasets. Furthermore, a power analysis confirms the system's suitability for embedded use. While the instantaneous power (W) increases, the significant reduction in processing time leads to greater overall power (Joule) efficiency. This work demonstrates that real-time, high-quality 3D mapping and standard-compliant compression are simultaneously achievable on resource-constrained mobile devices.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 가상 현실 (VR), 증강 현실 (AR), 디지털 트윈과 같은 기술의 발전으로, 실제 환경의 고정밀 3차원 공간 데이터를 실시간으로 취득하고 재구성하려는 수요가 급격히 증가하고 있다[1]. 이러한 몰입형 콘텐츠 환경에서는 사용자의 시점 변화에 따라 장면이 즉시 반응해야 하며, 이를 위해서는 정확한 위치 추정과 동시에 3차원 지도를 생성하는 동시적 위치 추정 및 지도작성 (SLAM) 기술이 핵심으로 주목받고 있다[2].

      SLAM은 카메라나 LiDAR와 같은 센서를 통해 주변 공간을 인식하고 이를 2D 또는 3D 지도 형태로 변환하는 기술이다[3]. 이러한 센서는 자동차, 로봇, 드론 등 다양한 이동체에 장착되어 실내외 공간 매핑에 활용된다[4]. 특히 3차원 매핑 시에는 LiDAR 스캔이나 영상 기반 깊이 정보를 통해 포인트 클라우드 데이터 (PCD) 혹은 다각형 3D 파일 형식 (PLY)과 같은 대용량 데이터 파일이 생성된다. 문제는 이러한 포인트 클라우드 데이터가 크기가 방대하여, 현장 데이터 취득 시 저장 및 전송 과정에서 심각한 부담이 발생한다는 점이다[5]. 기존에는 데이터를 모두 저장한 뒤 무선 네트워크를 통해 서버로 전송하거나, 직접 저장 장치를 서버로 이동시켜 옮기는 방식이 주로 사용되었다[6]. 그러나 네트워크 환경이 불안정하면 데이터 손실 위험이 있고, 날씨나 환경 변화로 동일 데이터를 재취득하기 어려운 경우도 많다[7,8]. 이 때문에 불필요한 시간 낭비와 비효율성이 빈번히 발생한다.

      이러한 한계를 극복하기 위해서는 데이터의 정확성을 유지하면서도 현장에서 곧바로 압축할 수 있는 경량화 기술이 필요하다. 특히 차량이나 이동형 로봇처럼 고성능 컴퓨터를 탑재하기 어려운 환경에서는 저전력 시스템에서도 실행이 가능한 SLAM 및 압축 기술이 요구된다. 최근 국제 표준화단체 중 동영상 전문가 그룹 (MPEG)에서 제안한 기하학 기반 포인트 클라우드 압축 기법 (GPCC)은 대규모 포인트 클라우드 데이터를 효율적으로 줄일 수 있으나, 연산량이 커서 일반적인 임베디드 보드에서는 실행이 제한적이다[9].

      본 논문은 그림 1과 같이 저전력 그래픽 처리 장치 (GPU) 기반 이동형 로봇에 vSLAM을 적용하여 실시간 포인트 클라우드를 생성하고, 이를 중앙 처리 장치 (CPU) 멀티 스레드를 활용한 GPCC 기법으로 곧바로 압축 및 저장하는 통합 파이프라인을 제안한다. 본 시스템은 이동형 로봇 기반 플랫폼에서 구현되었으며, 차량 주행을 통한 도로 매핑이나 실내외 로봇 주행 등 고성능 장비를 탑재하기 어려운 다양한 상황에서 활용 가능하다. 또한 다양한 GPCC 부호화 파라미터 실험을 통해 압축 효율성과 임베디드 환경에서의 실행 가능성을 검증한다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Overall workflow. RGB-D stream is processed by GPU-accelerated vSLAM to create a PLY map, which is then compressed via multi-threaded GPCC.
        
        

        

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      VSLAM은 연속적인 카메라 프레임을 통해 설정된 지점을 추적하여 3차원 위치를 삼각측량한다. 그와 동시에 이 정보를 활용하여 카메라의 위치를 추정한다. 이러한 시스템의 목표는 탐색을 위해 주변 환경을 자체 위치와 연관을 지어 매핑하는 것이다. 주로 RGB-D 카메라 또는 LiDAR 센서를 활용하여 매핑을 진행하는데, 이는 많은 컴퓨팅 리소스가 필요하므로 저전력 시스템 환경에서는 사용이 어렵다. 또한 이러한 매핑된 데이터는 용량이 크기 때문에 흔히 고사양 컴퓨터를 사용하여 매핑을 한다. 현재 포인트 클라우드 데이터를 효율적으로 저장하기 위한 연구가 진행되고 있고, vSLAM도 저전력 시스템에서 사용할 수 있도록 연구중이다. 본 장은 경량화 vSLAM과 포인트 클라우드 압축 기법에 대해 하나씩 설명한다.

      
        1. 경량화 vSLAM
        기존 기계식 LiDAR 센서 기반 방식과 달리 고정형 LiDAR SLAM (SSL SLAM) 기법은 인텔 사의 RealSense L515 카메라와 같이 고정형 LiDAR를 대상으로 제안된 경량화 SLAM 프레임워크이다[10]. 고정형 LiDAR는 좁은 시야각과 높은 주사 주파수를 가지므로, 기존의 LOAM, LeGO-LOAM과 같은 알고리즘을 그대로 적용할 경우, 연산량이 증가하여 추적이 불안정해지는 문제가 발생한다[11,12]. 이를 해결하기 위해 SSL SLAM 기법은 회전 불변 특징 추출을 통해 edge와 plane 특징을 안정적으로 검출하고, 로컬 맵 기반 매칭으로 오도메트리를 추정하며, 옥트리 (Octree) 기반 맵 구성으로 효율적인 전역 맵을 구축한다. SSL SLAM은 RealSense L515 카메라를 탑재한 무인 운반차 (AGV)에서 구현되었으며, 기존 LOAM 방식 대비 회전 상황에서의 강인성과 실시간 처리를 인텔 사의 NUC PC에서 가능하다는 것을 입증하였다. 따라서 SSL SLAM은 저전력 시스템에서도 실시간 위치 추정과 고정밀 매핑이 가능함을 보여주었다.

        NUC PC의 경우 인텔 사의 i5-10520u CPU가 장착되어 있으며, 저전력이지만 최대 25W까지 전력을 사용하여 본 논문에서 사용할 이동형 로봇에 장착하기에는 어려움이 있다. 따라서 SSL SLAM 기법을 이동형 로봇에 장착할 수 있는 저전력 임베디드 시스템에 최적화하기 위해 CPU 및 GPU를 모두 사용하는 기법을 적용하였다.

      

      
        2. 포인트 클라우드 압축 기법
        포인트 클라우드 압축 기술 중 MPEG의 GPCC는 주로 LiDAR 센서나 RGB-D 카메라로 취득한 데이터를 대상으로 하며, 기하학적 정보는 Octree, 예측 트리 (Predictive Geometry Tree), 트라이숩 (Trisoup) 방식으로 압축할 수 있고 속성 데이터 정보는 RAHT 또는 Predlift를 통해 부호화한다[13,14,15,16,17]. 또한 2018년도에 MPEG에서는 포인트 클라우드를 2차원 평면에 투영 후 비디오 코덱을 이용하여 압축하는 기법 (VPCC)을 제안하였으나, VPCC는 연속된 시퀀스 형태의 밀집 포인트 클라우드를 영상으로 변환하여 처리하는 방식이므로, SLAM으로부터 생성되는 단일 PLY 파일과 같은 데이터에는 직접 적용하기 어렵다[18,19]. 여러 기하학 압축 방법 중 Octree는 GPCC의 기본 방식으로, 다양한 환경에서 안정적으로 동작하며 포인트 클라우드가 불균일하게 분포되어 있어도 압축 효율과 복잡도의 균형이 우수하다. Predtree 방식은 특정 상황에서 압축률이 높을 수 있으나, 손실률이 높아지고 구현 복잡도가 증가하는 단점이 있다. Trisoup 방식 또한 표면 기반 데이터에 적합하나, SLAM을 기반으로 한 불균일한 포인트 클라우드에는 효율적이지 않다.

        따라서 본 논문은 저전력 임베디드 환경에서도 신뢰성 있게 활용할 수 있는 Octree 기반의 기하학 압축을 선택하였다. 속성 데이터 부호화의 경우, RAHT는 포인트 클라우드의 색상 및 반사 강도 정보를 효율적으로 압축하면서도 구현이 간단하고 연산량이 적어, Predlift보다 경량 환경에 적합하다. 이에 따라 기하학 정보는 Octree 방식, 속성 정보는 RAHT 방식을 적용하여 SLAM 기반 포인트 클라우드 데이터의 효율적이고 실시간 가능한 압축을 수행한다.

        GPCC는 현재 지속해서 연구가 진행 중인 표준이다. 다음 버전에서는 전체 파일을 복호화하는 것이 아니라 압축된 일부 포인트 클라우드만 압축을 풀 수 있는 기술이 추가될 예정이고, 기존에 있는 기술의 성능 개선을 계획하고 있다[20]. 이것과 같이 포인트 클라우드의 압축 기술이 활발하게 연구가 되고 있고, 앞으로 더 많은 환경에서 이 기술이 사용될 것으로 보인다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. GPU 가속 vSLAM 및 GPCC 기법
      본 논문은 저전력 시스템에서 효율적으로 vSLAM을 진행하기 위해 CPU와 GPU를 사용한 SSL SLAM 기법과 멀티 CPU 스레드를 활용한 GPCC 통합 프레임워크를 제안한다. 이 방법은 저전력 시스템에서 CPU의 한계를 넘어서 GPU까지 사용하여 원활한 실시간 vSLAM을 가능하게 하고, GPCC를 사용하여 데이터를 저장하여 저장 공간을 확보함으로써, 효율적인 3D reconstruction을 가능하게 한다. 그림 2는 제안하는 방법론에 대한 전체 파이프라인을 보여준다. 본 장은 제안한 방법의 핵심 구성 요소인 (1) 적응형 GPU 기반 VSLAM 기법, (2) 멀티 CPU 스레드 기반 GPCC 기법으로 나누어 설명한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Proposed methodology’s full pipeline. The vSLAM Front-end is GPU-accelerated, while the Middle/Back-end runs on the CPU. The GPCC encoder uses a 4-worker CPU thread pool for parallel compression of the 3D map.
        
        

        

      

      
        1. 적응형 GPU 기반 vSLAM 기법
        본 논문은 RGB-D 카메라를 이용한 vSLAM을 GPU 기반으로 최적화하여 실시간 매핑 성능을 확보하였다. 임베디드 환경에서는 연산 자원이 제한적이므로, 높은 연산 복잡도를 가지는 특징 추출과 최적화 단계가 병목 현상을 유발한다. 이를 해결하기 위해 GPU 기반 병렬 연산과 시간 제약 최적화를 적용하여 연산 속도를 향상시켰다. 이를 위해 먼저 전처리 및 특징 추출을 진행한다. 센서로부터 받은 포인트 클라우드 P = {pi}는 좌표 변환을 통해 센서 좌표계에서 로봇 좌표계로 정규화된다. 이후 스캔 각도 변화량이 일정 임곗값을 초과할 때 새로운 세그먼트로 구분한다. 각 세그먼트 내에서 포인트의 곡률은 인접한 10개의 점을 사용하여 다음 식 (1)에 따라 계산한다.
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        이 식을 이용하여 포인트 클라우드의 각 점 pj에 대해 주변 점들과의 위치 차이를 기반으로 곡률을 계산한 값이 크면 해당 점이 주변과 급격한 변화를 가지는 edge 특성을 갖는 점으로 분류된다. 또한 인접 포인트들의 방위각 차이를 이용하여 각도 변화량을 식 (2)와 같이 정의한다.
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        여기서 yj-5, zj-5는 현재 포인트보다 앞선 위치의 좌표이고, yj+5, zj+5는 뒤쪽 포인트의 좌표이다. 이 값이 크면 곡률과 마찬가지로 급격한 방향 변화를 가지는 포인트로 간주하여, edge 후보가 된다. 곡률 cj 값이 큰 경우 해당 점은 edge 특징점으로 분류되고, 곡률이 작은 경우 plane 특징점으로 분류된다. 이 과정은 CUDA 커널을 통해 GPU 상에서 병렬적으로 수행되며, GPU 메모리는 사전 할당 방식으로 관리하여 반복적인 메모리 복사와 할당 오버헤드를 줄였다. 추출된 edge 및 plane 특징점들은 오도메트리를 추정 및 연산하여 로컬 지도의 특징점들과 매칭한다. 모서리 특징점은 직선과의 최소 거리 기반 잔차 값으로 정의되며, 최근접 두 점 a, b를 통해 계산한다. Plane 특징점은 이웃 점들로 추정한 법선 벡터 n과 plane 파라미터 d를 이용하여 식 (3)과 같이 잔차 값을 정의한다.
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        이때 R과 t는 추정된 회전 행렬과 변환 벡터, a와 b는 주변 edge의 특징점, n과 d는 각각 평면의 법선 벡터와 상수항이다. redge는 점이 두 특징점을 잇는 직선에서 떨어진 거리를 나타내며, rsurf는 점이 특정 plane에서 벗어난 정도를 의미한다. 이 두 잔차 값은 비선형 최적화 과정에서 동시에 최소화되어 로봇의 위치 추정 및 매핑의 정확도를 높인다. 이러한 잔차 값을 최소화하는 기법은 Ceres Solver를 이용해 수행되며, 저사양 환경을 고려하여 반복 횟수를 2회로 제한하고 연산 시간을 0.01초로 상한을 두는 시간 제약 최적화를 적용하였다. 추정된 프레임별 포즈는 전역 최적화를 위해 GTSAM 기반의 포즈 그래프에 추가된다. 새로운 노드는 일정 이동 거리 Δd > τd, 회전 변화량 Δθ > τθ, 혹은 누적 프레임 수가 일정 값 이상일 때만 새로운 노드가 추가된다. 루프 클로저가 감지되면 기하적 일관성 검증을 거쳐 루프 팩터가 그래프에 추가되고, Levenberg–Marquardt 최적화로 전역 지도를 정합하여 PLY 파일 형태로 매핑된 지도를 저장한다.

      

      
        2. 멀티 CPU 스레드 기반 GPCC 기법
        GPCC는 입력된 포인트 클라우드를 양자화하고 이를 기반으로 공간적 구조와 속성을 부호화하여 압축 효율을 극대화한다. 본 논문은 기하학 정보 부호화 방식으로는 Octree를, 속성 부호화 방식은 RAHT 기법을 선택하였다. Octree는 LiDAR와 같이 희소하고 불균일한 점 분포에서도 공간을 계층적으로 분할하여 빈 영역을 효율적으로 처리할 수 있으며, RAHT는 점들의 속성을 가중합과 차 연산을 통해 변환하여, 불균일한 샘플링 환경에서도 안정적인 압축 성능을 보장한다. 이러한 특성은 다른 방법들에 비해 임베디드 환경에 유리하므로, 저전력 시스템에서의 압축을 위해 멀티 스레드 기반 GPCC 알고리즘을 적용하였다. 먼저 전처리 및 양자화를 위해 입력된 포인트 클라우드 pi = (xi, yi, zi)는 정수 격자에 맞게 양자화된다. 이 과정은 스케일 s를 적용하여 좌표를 정수 단위로 변환하고 오프셋 o를 감하여 원점을 교정하며, 지정된 클램핑 범위인 cmin, cmax를 벗어나면 잘라내는 방식으로 식 (4)를 통해 수행한다.
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        양자화된 점들은 이후 Octree 구조에 삽입되어 기하학 정보가 부호화된다. Octree는 공간을 8분할하여 계층적으로 표현하는 자료 구조이며, 각 노드의 리프에는 포함된 점의 개수가 기록된다. 리프 노드의 점 개수는 식 (5)와 같이 정의된다.
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        여기서 N은 전체 포인트의 개수, 1{•}은 조건이 참이면 1을 반환하는 지기 함수이다. 이 식을 활용하여 Octree 기반 기하학 정보 부호화에서 점유 여부를 효율적으로 표현한다. 속성 정보는 RAHT를 통해 부호화된다. 자식 노드의 속성값이 xa, xb, 각 노드의 가중치가 wa, wb일 때 평균과 차이값은 식 (6)과 같이 계산된다.
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        이 식의 ysum은 저주파 성분을 나타내어 전체적인 경향을 보존하며, ydiff는 고주파 성분을 나타내어 지역적인 변화를 반영한다. 이 성분들은 이후 양자화와 산술 부호화를 통해 압축된다. 이러한 기법은 포인트 클라우드를 분할하여 연산하지 않으면 저전력 시스템에서는 사용하기 어렵다. 그래서 대규모 포인트 클라우드를 효율적으로 부호화하기 위해, 본 논문은 슬라이스 단위 분할 및 비트스트림 생성 과정을 도입하였다. 이 과정은 포인트 클라우드의 크기를 제어하면서도 임베디드 환경에서 안정적인 압축을 가능하게 한다. 먼저 전체 포인트 집합 P를 슬라이스 개수 M에 따라 분할 한다. 각 슬라이스 Sm의 최대 크기는 Nmax​로 제한되며 식 (7)과 같이 나타낼 수 있다.
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        이때 슬라이스 분할은 포인트의 공간적 분포에 따라 등점수 또는 등구간 방식으로 수행할 수 있으며, 한 슬라이스가 차지하는 포인트 수를 제어함으로써 메모리 사용량과 지연 시간을 관리할 수 있다. 각 슬라이스는 독립적으로 Octree 기반 기하학 정보 부호화와 RAHT 기반 속성 정보 부호화를 수행한 뒤, 헤더 정보를 포함한 페이로드로 식 (8)과 같이 구성된다.
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        여기서 Headerm은 슬라이스의 메타데이터, Gm은 기하학 정보, Am은 속성 정보를 의미한다. 최종적으로 모든 슬라이스 페이로드는 순차적으로 결합하고, 식 (9)를 사용하여 하나의 비트스트림 B로 형성된다.
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        이 접근법은 한 번에 대규모 데이터를 처리하는 기존 방식보다 메모리 효율성과 실시간성을 크게 향상시킨다. 특히 임베디드 장치에서는 작은 단위의 슬라이스만 순차적으로 메모리에 로드하면 되므로, 과부하 없이 안정적으로 부호화할 수 있다. 또한 슬라이스 크기 Nmax​와 개수 M은 플랫폼 성능에 따라 조정 가능한 파라미터로, 압축 효율과 처리 지연 간의 균형을 맞추는 핵심 요소로 작용한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 환경 및 실험 결과
      
        1. 실험 환경 및 구현 세부 사항
        본 장은 최적화된 vSLAM 방법을 그림 3과 같은 환경 세팅을 사용하여 건물의 복도를 매핑하고, 이를 활용하여 제안한 GPCC를 사용하여 PLY 인코딩을 진행한다. 실험에서는 Nvidia 사의 Jetson Nano 4gb를 사용했으며, 18650 배터리가 장착된 무인지상차량 (UGV)을 사용하였다. 카메라는 Intel 사의 RealSense L515 카메라를 사용하였다. 그림 3은 이 두 장치의 기능에 대한 설명을 적었다[21,22]. Jetson Nano의 메모리 용량의 경우 4gb가 장착되어 있지만, swap 기법을 활용하여 총 메모리를 8gb까지 사용하도록 설정하였다. 본 실험은 저전력 임베디드 시스템인 Jetson Nano의 GPU와 CPU를 모두 사용하여 실시간 vSLAM으로 매핑을 진행하고, 멀티 CPU 스레드 GPCC 기법을 활용하여 효율적으로 용량을 확보하였다. 매핑 환경은 한 건물의 복도를 목표로 하고 진행하였다. RealSense L515 카메라의 깊이 정보 스트림은 320*240, RGB 스트림은 640*480 화질에 모두 30fps로 진행하였다. 또한 CPU 스레드는 Jetson Nano의 모든 스레드인 4개를 사용하도록 설정하였다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Various robots including the robot used int this experiment. The setup consists of an Intel RealSense L515 sensor and an NVIDIA Jetson Nano, used to evaluate real-time mapping performance.
          
          

          

        

      

      
        2. 평가 방법
        제안한 최적화된 vSLAM과 GPCC 성능은 다음과 같이 평가하였다. 먼저, vSLAM 성능은 실시간성을 확인하기 위해 Baseline인 SSL SLAM 기법과 제안한 방식의 오도메트리 추정 속도를 측정하였다. 오도메트리 계산은 현재 프레임과 다음 프레임 간의 특징점 추출 결과를 기반으로 하며, 평균 처리 시간이 곧 실시간 가능 여부를 결정한다. 이를 위해 직선 매핑과 회전 매핑을 각각 100프레임 단위별 평균 오도메트리 처리 시간을 측정하고, 전체 1,000프레임의 결과를 통해 시스템의 처리율인 초당 프레임 수 (fps)를 산출하였다. 또한 edge 및 surface 맵의 포인트 수 증가를 기록하여 최적화 과정이 매핑 화질 저하를 유발하지 않는지를 검증하였다.

        GPCC 성능 측정은 압축 효율성과 복원 화질을 함께 고려하여 평가를 진행하였다. VSLAM으로 생성된 PLY 파일을 입력으로 사용하여 QP 값의 변화에 따른 파일 크기와 비트레이트를 측정하고, 식 (10)을 이용해 R, G, B 채널별 최대 신호 대 잡음비 (PSNR)를 계산하였다.
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        여기서 L은 포인트 클라우드 좌표계의 최대 범위를 의미하며, MSE는 원본 포인트 pi와 복원된 포인트 p^i 간의 평균 제곱 오차이다. 이를 바탕으로 부호율-변형 (RD) 곡선을 작성하여 압축 강도에 따른 화질 변화를 분석하였다. 또한, 압축 강도가 인코딩 복잡도(시간)에 미치는 영향을 분석하기 위해 두 가지 시나리오로 나누어 실험을 진행하였다. 첫째는 기하학 정보는 무손실 (lossless)로, 속성 정보만 손실 (lossy) 압축하는 경우이며, 둘째는 속성 정보는 무손실로, 기하학 정보만 손실 압축하는 경우이다. 각 시나리오별로 QP 값을 변경하며 인코딩 시간을 측정하여 복잡도를 비교 분석하였다.

        VSLAM의 평가는 제안한 GPU 가속 방식이 최종 매핑 화질에 미치는 영향을 정량적으로 평가하기 위해, Baseline 방식으로 생성된 맵과 제안한 방식으로 생성된 맵 간의 Iterative Closest Point (ICP) 정렬을 수행하였다. 맵의 정합 화질은 Inlier Root Mean Square Error (Inlier RMSE)와 Fitness 총 두 가지 지표로 평가하였다. Inlier RMSE는 식 (11)과 같이 두 맵 간의 inlier 포인트들의 평균 제곱근 오차를 나타내며, 0의 값에 가까울수록 정밀하게 정합되었음을 의미한다.
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        여기서 pir은 기준 포인트 클라우드의 i번째 점, pis는 제안한 방식으로 생성된 포인트 클라우드의 대응점, R과 t는 ICP에서 추정된 회전 행렬과 변환 벡터, Ninlier는 대응 임곗값 안에 포함된 점의 개수다. Fitness는 식 (12)와 같이 baseline 맵의 전체 포인트 중 제안한 기법으로 형성된 맵과 일정 대응 거리인 τ 이내로 정합된 포인트의 비율을 나타낸다. 이때 대응 거리의 값이 1의 값에 가까울수록 두 맵의 일치도가 높음을 의미한다.
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        멀티 스레드를 이용한 GPCC 기법의 효율성은 JPEG Pleno 데이터베이스 중 8iVFB v2 데이터셋인 “soldier_vox10”, “longdress_vox10”, “loot_vox10”, “redandblack_vox10”을 추가로 활용하여 Baseline 대비 제안 기법의 인코딩 시간을 비교하였다[23]. 각 데이터셋의 단일 PLY 파일을 사용하여 실험을 수행하였으며 압축률 및 인코딩 시간을 분석하였다.

      

      
        3. 실험 결과
        직선 주행 시퀀스인 그림 4 (a)의 Baseline은 100프레임 지점 135.2ms에서 1,000프레임 지점 187.9ms까지 맵 누적에 따라 처리 시간이 점진적으로 증가하는 경향을 보였다. 반면, 제안한 방식은 동일 구간에서 87.2ms에서 96.0ms 사이의 일정한 처리 시간을 유지하였다. 연산 부하가 상대적으로 높은 그림 4 (b)의 회전 주행 시퀀스는 Baseline의 처리 시간이 초기 100프레임에서 250.3ms를 기록한 후 1,000프레임에서 221.9ms로 수렴하였다. 제안한 방식은 초기 160.5ms에서 1,000프레임 121.6ms로 전 구간 Baseline 대비 낮은 처리 시간을 유지하였다. 이는 1,000프레임 처리 시점을 기준으로 Baseline 대비 직선 주행에서 48.9%, 회전 주행에서 45.2%의 시간을 단축한 결과이다. 이로써 제안 방식이 맵 크기나 주행 상황 변화와 관계없이 안정적인 실시간 오도메트리 연산이 가능함을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison of average odometry estimation time by mapping Sequence. (a) Straight-line sequence. The Baseline's performance increases up to 187ms, while the Proposed method remains under 96ms. (b) Turning sequence. The Baseline averaged 222.14ms, while the Proposed method averaged 128.05ms.
          
          

          

        

        제안된 GPU를 사용한 SLAM 기법이 매핑 화질에 미치는 영향을 평가하기 위해 정량적 및 시각적 비교를 수행하였다. 먼저, 정량적 평가를 위해 Baseline 방식으로 생성된 맵과 제안 방식으로 생성된 맵 간의 ICP 정렬을 수행하였다. 측정 결과, Inlier RMSE는 0.0237m, Fitness (Inlier Ratio)는 0.8938로, 두 맵이 기하학적으로 차이점이 적다는 것을 확인하였다. 그림 5는 이러한 정량적 결과를 시각적으로 보여준다. 원본 장면 (Original scene), Baseline 맵, 제안한 방식의 맵을 비교하였을 때, 초록색 화살표와 같은 세부 텍스처가 제안한 방식에서도 Baseline과 동등한 수준으로 보존되었음을 알 수 있다. 따라서, 제안한 방식은 매핑 화질의 저하를 최소화하고, 오도메트리 연산 속도를 단축시켰음을 입증하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Visual quality comparison of mapped results. Compares texture details of the Baseline (SSL SLAM) and Proposed maps, demonstrating minimal quality degradation.
          
          

          

        

        앞선 결과는 제안 방식의 속도 향상과 화질 보존을 확인하였으며, 이에 더해 저전력 시스템 적합성을 검증하기 위해 vSLAM과 GPCC 인코딩 수행 중 Jetson Nano의 평균 전력 소모량 (W)을 측정하였으며, 그 결과는 그림 6과 같다. 그림 6 (a)는 vSLAM 매핑 시의 전력 소모를 보여준다. Baseline은 평균 6.4W 수준을 유지한 반면, 제안한 방식은 특징 추출 단계의 GPU 가속을 위해 평균 6.7W 수준으로 Baseline 대비 약 0.3W 높은 전력을 소모한다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Comparison of average power consumption during vSLAM and GPCC Encoding. (a) Power consumption during vSLAM mapping. The Proposed method's GPU acceleration results in a 0.3W higher instantaneous power draw over Baseline. (b) Power consumption during GPCC encoding of the vSLAM-generated map. The Proposed method has higher instantaneous power than Baseline	but is more power-efficient by reducing encoding time by 39.7%.
          
          

          

        

        그림 6 (b)는 vSLAM으로 생성한 실제 맵 데이터를 GPCC로 인코딩할 때 스레드 개수에 따른 전력 소모를 비교한다. Baseline인 1 스레드를 사용하는 기존 GPCC는 인코딩(6.17초) 동안 평균 6.4W 수준을 유지하나, 제안한 방식은 인코딩(3.72초) 동안 병렬 처리를 위해 Jetson Nano에 있는 모든 CPU 코어를 활용하여 순간 전력 소모 (W)가 평균 7.1W 수준으로 0.7W 더 높게 측정되었다.

        그러나 제안한 방식은 표 1에서 GPCC 인코딩 시간을 평균 43% 단축시켰을 뿐만 아니라, 그림 6 (b)의 vSLAM을 사용하여 생성한 맵 인코딩 시간 또한 6.17초 (Baseline)에서 3.72초 (Proposed)로 약 39.7% 단축시켰다. 따라서 순간 전력 소모는 높지만, 작업 완료에 필요한 총 전력 소모(Joule = watt * second) 관점에서는 제안 방식이 더 효율적이며, 이는 배터리로 구동되는 저전력 임베디드 환경에 적합함을 시사한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Encoding time comparison on the JPEG Pleno 8iVFB v2 dataset[23]. The Proposed method reduces encoding time by an average of 43% compared to Baseline while maintaining the same result.
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Encoding time (Baseline)(s)
              	Encoding time (Proposed)(s)(↓)
            

          
          
            	soldier_vox10_0767.ply (1,103,974 points)
            	6.402
            	3.352 (47.65%)
          

          
            	longdress_vox10_1137.ply (916,250 points)
            	5.182
            	3.149 (39.24%)
          

          
            	loot_vox10_1289.ply (835,458 points)
            	4.596
            	2.641 (42.55%)
          

          
            	redandblack_vox10_1609.ply (816,879 points)
            	4.639
            	2.658 (42.7%)
          

        

        

        표 1은 JPEG Pleno 8iVFB v2 데이터셋을 대상으로 Baseline 대비 제안 기법의 인코딩 시간을 비교한 것이다. 기하학 정보 및 속성 정보는 모두 QP 값을 0으로 두고 실험을 진행하였다. 실험 결과, 모든 시퀀스에서 인코딩 시간이 39.24%에서 47.65%까지 단축되었으며, 평균적으로 약 43%의 성능 향상이 달성되었다. 이러한 결과는 제안된 병렬화 및 최적화 기법이 압축 효율을 유지하면서도 인코딩 지연을 크게 줄일 수 있음을 시사한다.

        그림 7은 vSLAM과 GPCC의 전력 소모 특성에 이어, 압축 효율과 연산 복잡도에 영향을 미치는 QP 값에 따른 성능을 분석한 결과이며, 특히 그림 7 (a)는 기하학 정보의 QP 값에 따른 PSNR 값과 인코딩 시간 (복잡도)을 보여준다. QP 값은 낮아질수록 고화질 결과를 생성하여 인코딩 시간이 급격히 증가하는 경향을 보인다. 구체적으로, 인코딩 시간은 QP 값 20에서 6.40초였으나, QP 0 (무손실)에서는 13.08초로 2배 이상 증가하였다. 반면, QP 값 20 지점부터는 QP 값을 더 높여도 PSNR 값이 66.42dB로, 인코딩 시간이 약 6.4초로 더 이상 변하지 않는 포화 (saturation) 구간이 관찰되었다. 이 현상은 기하학적 정보의 양자화가 최대치에 도달하여, 세부적인 디테일이 모두 손실되었기 때문으로 분석된다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Geometry compression performance and complexity. (a) PSNR and Encoding time by QP. Encoding time more than doubles from 6.4s (QP 20) to 13.08s (QP 0). (b) RD performance. The graph shows a non-monotonic trend after QP 15 due to increased Octree overhead bits.
          
          

          

        

        그림 7 (b)는 기하학 정보의 RD 성능을 나타낸다. 특히 포화 구간인 QP 값 15 이상에서는 일반적인 RD 곡선과 다른 현상이 관찰된다. PSNR 값이 66.42dB로 정체됨에도 불구하고, 비트레이트 (bpp)는 15.89bpp (QP 값 20)에서 17.54bpp (QP 값 35)까지 오히려 소폭 증가하는 비단조적 (non-monotonic) 형태를 보였다. 이는 과도한 양자화가 점들의 공간적 분포를 비효율적으로 변경하여, Octree 트리 구조 자체를 부호화하는 데 드는 오버헤드 비트가 증가하기 때문에 발생하는 GPCC의 특성이다. 반면, QP 값 10과 QP 0 (무손실) 구간은 78.01dB에서 89.53dB로 비트레이트와 PSNR 값이 함께 향상되는 RD 성능을 보였다.

        그림 8은 속성 정보의 압축 성능과 복잡도를 분석한 결과로, 그림 8 (a)의 경우 QP 값에 따른 파일 크기, 평균 PSNR, 인코딩 시간의 관계를 보여준다. 파일 크기는 QP 값이 0 (무손실)일 때 3.20MB에서 QP 값이 40일 때 2.01MB까지 감소하였으며, 평균 PSNR 값도 56.47dB에서 20.37dB로 함께 감소하였다. 특히 인코딩 시간 (복잡도)의 경우, 속성 압축의 인코딩 시간은 QP 값과 관계없이 14.3초에서 14.8초 사이로 차이가 미미한 일정한 수준을 유지하였다. 이는 그림 7 (a)에서 기하학 QP 값에 따라 인코딩 시간이 2배 이상 증가했던 것과는 대비되는 결과로, RAHT 기반의 속성 압축이 Octree 기반의 기하학 압축보다 QP 변화에 따른 연산 복잡도 영향이 적다는 것을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Attribute compression performance and complexity. (a) Performance by QP. Quality and size decrease from QP 0 to QP 40 and encoding time is constant at about 14.55s. (b) R,G,B Channel RD Performance. Shows a typical RD curve trend.
          
          

          

        

        그림 8 (b)는 R, G, B 채널별 RD 성능을 보여준다. 세 채널의 PSNR 값은 동일한 경향을 보이며, QP 값이 낮아질수록 PSNR 값과 비트레이트가 함께 증가하는 전형적인 RD 커브를 나타낸다. 평균 PSNR 값은 QP 값 0 (무손실)에서 56.47dB, QP 값 10에서 38.40dB, QP 20에서 33.11dB로 점차 감소한다. 특히 QP 20을 초과하는 높은 QP 값은 비트레이트 절감 효과가 미미한 반면, PSNR 값이 20.37dB (QP 40)까지 저하되는 비효율적인 압축을 보였다. 이 수치는 이어지는 그림 9에서 관찰되는 시각적 화질 저하와 일치하는 결과이다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Visual comparison of reconstruced bitstream under different QP values for attribute encoding. As QP increases, file size decreases, but quality degradation appears in fine colors and structures.
          
          

          

        

        그림 9는 서로 다른 QP 값에서 복원된 장면의 시각적 화질을 비교한 것이다. Ground Truth (37.6 MB) 대비 QP 값을 0, 10, 20, 30, 40에서 압축을 수행하였으며, 각 부호화된 파일 크기와 PSNR 값을 함께 표기하였다. 낮은 QP 값에서는 원본과 유사한 시각적 화질을 유지하였으나, QP 값이 증가할수록 디테일이 손실되며 화질 저하가 발생하였다. 특히 빨간색 사각형으로 표시된 영역에서 세부 구조의 왜곡이 뚜렷하게 관찰되었으며, 이는 압축 강도가 높을수록 시각적 인지 화질에 큰 영향을 준다는 점을 보여준다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문은 저전력 임베디드 환경에서 GPU를 활용한 vSLAM과 멀티 CPU 스레드를 적용한 MPEG GPCC 기반 포인트 클라우드 압축을 통합한 프레임워크를 제안한다.

      실험 결과, vSLAM의 오도메트리 추정 시간은 GPU 가속을 통해 Baseline 대비 약 45%에서 49% 단축되었으며, 특히 부하가 큰 회전 구간에서도 160ms 이하의 안정적인 실시간 성능을 보장하였다. 이러한 속도 향상은 매핑 화질 저하 없이 달성되었음을 ICP 정량 평가(RMSE 0.0237m, Fitness 0.8938)를 통해 입증하였다. 또한, GPCC 인코딩 과정에 CPU 병렬화를 적용하여 표준 데이터셋에서 평균 43%의 인코딩 시간 절감을 달성하였다. QP의 복잡도 분석 결과, 기하학 정보 압축은 고화질일수록 연산 복잡도가 급증하는 반면, 속성 정보 압축은 복잡도 변화가 미미함을 확인하여 효율적인 파라미터 설정의 가이드를 제시하였다. 전력 분석에서는 제안한 방식이 순간 전력 소모는 다소 높으나, 작업 시간 단축을 통해 총 전력 효율성 측면에서 저전력 시스템에 적합함을 확인하였다.

      본 연구는 제한된 자원의 임베디드 시스템에서도 고화질의 실시간 3D 매핑과 효율적인 표준 압축이 동시에 가능함을 입증하였다. 이는 모바일 로봇, 디지털 트윈, XR 등 대규모 3D 데이터의 실시간 처리가 요구되는 다양한 응용 분야에서 핵심적인 기반 기술로 활용될 것으로 기대된다. 향후 연구로는 제안한 프레임워크를 다중 로봇 협업 환경과 엣지-클라우드 하이브리드 구조로 확장하여, 실시간 데이터 전송 및 분산 압축을 통한 대규모 공간 매핑의 효율성을 높이는 방향으로 발전시킬 예정이다. 또한 GPCC가 아닌 다양한 포인트 클라우드 압축 기법을 탐구하여 압축률과 복원 화질 간의 균형을 최적화하고, 포인트 클라우드 기반 3D 가우시안 스플래팅과의 연계를 통해 몰입형 미디어 및 실감형 디지털 트윈 응용으로의 확장 가능성을 검토할 계획이다.
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