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Ⅰ. 서 론
 

최근 가상 현실(VR), 증강 현실(AR) 및 메타버스가 주

목을 받으며 3D reconstruction 기술이 함께 주목을 받고 

연구되어 왔다. 3D reconstruction은 실제 세계의 객체나  

장면을 촬영한 다수의 2D 이미지로부터 디지털 3D 모델

을 복원하는 과정을 말하며, 이를 통해 현실 세계를 더욱 

생동감 있게 디지털 세계에서 표현할 수 있다. 

3D reconstruction은 크게 다수의 2D 이미지로부터 

카메라 파라미터를 구하는 SfM(Structure from Motion)

[1]과 각 영상의 depth map을 구하고 mesh를 형성하는 

MVS(Multi View Stereo)[2]로 나눌 수 있다. SfM을 통해 

2D 이미지들의 카메라 파라미터를 구한다면 각 이미지

의 depth map을 구할 수 있고 이를 통해 3차원 공간상에 

dense point cloud를 형성할 수 있다. Point cloud는 3차

원 공간상의 좌표와 RGB 색상 정보를 포함하고 있다. 이 

때 point cloud를 이루는 point들 사이에는 빈 공간이 있

고 표면이 정의되지 않기 때문에 완전한 물체로 표현되지 

않는다. 따라서 빈 공간을 메우고 표면을 정의하기 위해 

point들을 이어 다각형으로 이루어진 mesh를 구성하여 
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요 약

3D reconstruction은 현실 세계의 객체와 장면을 2D 이미지를 활용하여 디지털 3D 모델로 구현하는 과정이다. 이로써 디

지털 세계에서 현실 세계를 더 생생하게 나타낼 수 있다. 그중에서 mesh reconstruction은 point cloud의 빈 공간을 채우

고 표면을 정의하는 과정으로, 텍스처 적용 및 상호작용에 필수적인 과정이다. 본 기고문에서는 전통적인 방법 중 Delaunay 

tetrahedralization과 graph-cut을 이용한 방법을 설명하고, 학습 기반 방법 중 NeuralRecon을 설명한다. 마지막으론 향

후 mesh reconstruction의 연구 방향과 기술 발전을 위해 이루어야 할 목표를 제시한다.

Point Cloud 데이터 제작 기술
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물체나 환경을 표현하고 이 과정을 mesh reconstruction

이라고 한다. Mesh reconstruction을 통해 물체나 환경의 

표면을 정의함으로써, 표면에 텍스처를 적용하여 미디어

에 생동감을 더할 수 있고 다른 물체와의 상호작용 또한 

적용할 수 있다. 때문에 mesh reconstruction은 3D 미디

어 생성의 핵심 과정 중 하나라고 할 수 있다.

본 기고문에서는 conventional mesh reconstruction

방법들 중 Delaunay tetrahedralization과 graph-cut을 

이용한 방법[3,4]에 대해 설명하고, learning-based mesh 

reconstruction 방법들 중 NeuralRecon[5]를 중점으로 소

개한다.

Ⅱ. Conventional Mesh 
Reconstruction

<그림 2>는 Graph-cut based mesh reconstruction 

[3,4]의 과정을 간략히 나타낸 것이다. 입력으로 depth 

map을 이용해 생성한 dense point cloud와, 영상들

의 intrinsic parameter와 extrinsic parameter를 받아 

Delaunay Triangulation(들로네 삼각분할)으로 point 

cloud의 점들을 이어 사면체를 구성하고, Graph-cut 기

반 mesh decision을 통해 물체의 표면만 mesh로 남긴다. 

Mesh reconstruction 과정은 point cloud에 포함된 노이

<그림 1> (a): Dense Point Cloud, (b): Reconstructed Mesh, (c): Textured Mesh

<그림 2> Mesh Reconstruction 과정
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즈를 고려하면서, point cloud 사이의 빈 공간을 채움과 

동시에 물체의 표면이 아닌 영역을 제거해야 한다.

1. Delaunay Triangulation

Delaunay Triangulation은 평면 위의 점들을 삼각형

으로 연결하여 공간을 분할할 때, 삼각형들의 내각의 최

소값이 최대가 되도록 분할하는 방법이다. <그림 3>은 평

면상의 점들을 각각 다른 방법으로 triangulation한 결

과이다. Case 2는 Delaunay triangulation을 사용한 경

우이고 Case 1은 그렇지 않은 경우이다. <그림 3>에서 

볼 수 있듯이 Case 2의 분할 방법이 Case 1에 비해 삼각

형들의 내각이 작아 정삼각형에 가까운 모습을 보인다. 

Delaunay triangulation의 가장 중요한 특징은 어떠한 삼

각형의 외접원도 다른 점을 포함하지 않는다는 것이다. 

Case 1의 외접원 안에는 다른 점이 포함된 경우가 있지만 

Case 2는 어떠한 외접원도 다른 점을 포함하지 않는다. 이

러한 Delaunay triangulation의 조건을 만족하는지에 대

<그림 3> Triangulation 방법 비교

<그림 4> Incremental 알고리즘
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한 검사를 flipping 검사라고 하고 이를 이용해 Delaunay 

triangulation을 만족하도록 점을 이을 수 있다.

<그림 4>는 Delaunay triangulation을 구하는 incremental   

알고리즘의 과정을 그림으로 나타낸 것이다. (a)에선 모든 

점을 포함하는 삼각형을 구성하는 외부의 점 3개를 추가

하고 (b)~(d)에선 점을 하나씩 추가하고 triangulation하

며 flipping 검사를 수행한다. (e)에선 새로운 점을 추가하

고 triangulation 했을 때, flipping 검사를 만족하지 못하

는 경우가 발생한다. (f)에서는 이를 해결하기 위해 기존

에 연결된 선을 지우고 새로 연결하여 flipping 검사를 만

족하도록 한다. 이와 같은 과정을 모든 점들이 Delaunay 

triangulation의 조건을 만족하는 (g)와 같은 상태가 될 때

까지 반복한다.

앞서 설명한 내용은 2차원 평면상에 존재하는 점

들에 대한 Delaunay triangulation 방법이다. Mesh 

reconstruction은 3차원 공간상에 존재하는 dense 

point cloud의 점들에 대한 Delaunay triangulation을 

구해야 하므로 삼각형은 사면체로, 원은 구로 확장하여 

tetrahedralization을 수행해야 한다. 또한 점을 추가할 

때, point cloud에서 점과 점 사이의 거리가 임계값 이상

인 점들만 추가하여, 데이터가 지나치게 복잡해지는 것

을 방지한다. 이때 각 point마다 point를 포함하고 있는 

view에 대해서 view weight αvis를 업데이트하고, 새로 

추가한 point가 이미 추가된 어떤 point p와의 거리가 임

계값 미만일 경우, 새로 추가한 point를 삭제하고 point p

의 αvis를 업데이트한다.

2. Graph-cut based Mesh Decision

Delaunay triangulation을 마친 후에 3차원 공간상의 

point cloud를 이루는 점들은 사면체로 연결되어 있다. 이

렇게 연결된 사면체들 중, 물체의 표면을 구성할 mesh를 

결정하는 과정을 mesh decision이라고 한다. <그림 5>

는 object를 Incremental 알고리즘을 이용해 Delaunay 

tetrahedralization을 수행하고 mesh decision을 통해 

mesh를 구성한 결과를 2차원상에 나타낸 것이다. 여기서 

물체에 해당하는 사면체는 노란색으로 표기된 사면체이

고, 이에 따라 mesh는 <그림 5>에서 빨간색으로 칠해진 

면으로 결정되어야 한다. Graph-cut 기반 mesh decision

의 목표는 사면체를 graph의 node로, 사면체와 다른 사

<그림 5> Mesh Decision
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면체가 만나는 면은 graph의 edge로 설정하고, 각 edge

에 weight를 부여하여 graph-cut 방법을 이용해 물체의 

외부와 내부를 구성하는 node를 구분하는 것이다.

(1)

<그림 6>은 graph의 edge에 weight w를 주는 방법을 

그림으로 나타낸 것이다. 카메라에서 생성된 point p와 카

메라를 잇는 선분을 그리고, 노이즈에 보다 강인한 mesh

를 생성하기 위해 p에서 3σ만큼 연장한 선분을 정한다. 선

분과 사면체의 교점과 p와의 거리를 d라고 한다. d들의 중

앙값을 σ라고 했을 때 각 edge에 부여하는 가중치 weight

<그림 6> Graph의 edge에 weight를 주는 방법

<그림 7> Graph-cut based Mesh Decision
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는 식(1)과 같다. 카메라에서 p에 도달할 때까지의 교점은 

graph의 source와 연결되고 p 뒤에 있는 교점은 sink와 

연결되어 weight를 부과한다.

이러한 과정을 모든 point들에 대해 진행하여 edge

의 weight를 누적하여 계산하고 graph를 형성한다. 이

때 source와 sink에 연결된 node들의 집합을 각각 S와 

T로 정하고 각 노드들이 연결된 순서쌍의 집합을 X라고 

할 때 graph-cut을 위한 에너지함수는 식(3)과 같이 정

의할 수 있다.

(2)

(3)

에너지함수 E(S,T)를 최소화할 수 있는 cut에 해당하

는 edge, 즉 해당 사면체의 면을 최종 mesh로 결정한다.

Ⅲ. Learning-Based Mesh 
Reconstruction

2장에서 설명한 conventional method는 depth map

에 의해 dense point cloud가 형성이 되고, dense point 

cloud를 기반으로 Delaunay tetrahedralization을 수행

한 뒤, 이 중에서 mesh를 결정한다. 따라서 정확한 dense 

point cloud를 얻는 것, 즉 정확한 depth map을 구하는 

것이 mesh의 품질에 큰 영향을 끼친다. 딥러닝을 이용하

지 않고 depth map을 추정하는 [6]과 같은 방법은 특징점

이 없는 영역이나 빛 반사 있는 영역 등에서 depth를 정

확히 추정하지 못하고, 계산량이 많아 시간이 오래 걸린

다는 단점이 있다. 이러한 이유로 딥러닝을 통해 더 빠르

고 정확한 depth map을 얻는 [7,8,9]와 같은 연구들이 발

표되었다. 이러한 연구들은 conventional depth map 추

정 방법의 단점을 극복하여 보다 빠르고 정확한 depth 

map을 추정할 수 있도록 하였다. 하지만 depth map을 

이용하여 mesh reconstruction을 수행하는 depth-based 

방법은 여전히 문제점을 가지고 있다. Depth-based 방

법들은 각 영상의 depth map을 추정할 때, 각 추정마

다 이전 결과를 참조하지 않고 처음부터 추정을 수행한

다. N번째 영상과 N+1번째 영상에서 중복되는 영역이 많

아도 각 영상에서 개별적으로 depth를 추정하기 때문에 

depth의 scale이 달라지거나, 이웃한 영상끼리 중복된 영

역을 여러 번 계산하며 계산량이 늘어나는 문제를 가지

고 있다. 이러한 depth-based method의 단점을 해결하

기 위해 NeuralRecon[5]은 depth를 추정하지 않고 영상

<그림 8> Dense Point Cloud를 이용해 Mesh reconstruction을 수행한 결과
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과 카메라 파라미터를 이용해 TSDF(Truncated Signed 

Distance Function) volume을 추정하고 marching cube 

알고리즘[10]을 이용해 mesh를 생성하는 End-to-End 모

델을 발표하였다.

NeuralRecon[5]은 Apple의 ARkit을 이용하여 동영상

을 촬영하고, 영상의 각 frame의 카메라 파라미터를 구

<그림 9> NeuralRecon의 구조

<그림 10> NeuralRecon의 세부 과정
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해 이를 입력으로 사용한다. 동영상의 frame 중 카메라

의 각도나 이동 거리가 일정값 이상인 frame을 keyframe

으로 선정한다. 선정한 keyframe들과 카메라 파라미

터들을 9개씩 구성하여 하나의 fragment를 구성하고, 

Feature Pyramid Network[11]를 적용한 MnasNet[12]에 

keyframe들을 입력하여 각자 다른 크기를 가진 feature 

map을 추출한다. 추출한 feature map은 unprojection 

과정을 통해 3D voxel 값을 채우고 이를 GRU[13]를 이용

해 이전 상태와 fusion하고 TSDF의 SDF값과 occupancy

값을 얻어 Sparse TSDF를 구한다. 이때 보다 정확하고 

세밀한 추정을 위해 Coarse to Fine 디자인을 사용한다.

이 과정을 세부적으로 보면, 우선 fragment에 속한 각 

카메라마다 voxel grid에 unprojection하여 그 값들을 누

적하여 더한 뒤 visibility weight에 따라 평균을 구한다. 

이렇게 평균을 내어 구한 volume은 feature volume이라

고 하고 Fl
t로 표기한다. Fl

t는 3차원 공간에 2D feature를 

투사한 데이터이기 때문에 voxel의 값이 0인 영역이 많

다. 따라서 계산의 효율성을 위해 sparse convolution을 

통해 0이 아닌 구간에서만 convolution을 하고 그 결과를 

3D geometric feature Gl
t이라고 한다.

(7)

Gl
t는 이전 Global hidden state Hg

t-1에서 추출한 Hl
t-1

와 함께 GRU gate의 입력으로 사용된다. GRU gate에

서 reset gate vector rt와 update gate vector zt를 구하

는 방법은 각각 식(4), 식(5)와 같고, output Hl
t는 식(6)

과 식(7)을 통해 구한다. Hl
t를 바탕으로 Global hidden 

state를 업데이트하여 Hg
t를 구한다. 마지막으로 Hl

t을 

MLP layer를 통과시켜 각 voxel마다 occupancy score 

ο와 SDF value x를 추정한다. Occupancy score ο는 해

당 voxel이 Sparse TSDF volume Sl
t에서의 surface로부

터 truncation distance λ 안에 있는지에 대한 신뢰도이

다. Threshold θ보다 작을 경우 해당 공간에는 유의미한 

SDF value가 없는 것으로 가정하고 모든 값을 0으로 정한

다. (Sparsify) 위 과정을 마치면 nearest neighbor 방법

을 사용해 Sl
t을 upsampling하고 다음 feature level의 Fl

t

에 더하여 입력으로 사용한다. 3번째 level에서 최종적으

로 출력된 Sl
t을 이용하여 Sg

t-1을 update한다. Sparse TSDF 

volume 형태의 Sl
t은 marching cube 알고리즘[10]을 통

해 손쉽게 mesh로 나타낼 수 있다. ο는 Binary Cross 

Entropy, SDF value는 L1 Loss를 사용하여 학습을 진행

한다.

Sparse Convolution과 Sparse TSDF를 이용하여 계산

의 효율성을 높이고 Coarse to Fine 디자인을 통해 mesh

의 품질을 높인 결과, NeuralRecon은 이전의 depth map

을 이용하는 learning based 방법들[7,8,9]이나 Atlas[14]

에 비해 보다 빠르고 좋은 품질의 mesh를 얻을 수 있었

다. 하지만 voxel의 크기를 작게 할수록 모델의 메모리 사

용량과 계산량이 많아져 물체를 표현할 수 있는 디테일에

는 다소 한계가 있다.

<그림 11>에서 확인할 수 있듯이 conventional 

method는 책상의 다리와 같은 얇은 물체도 잘 표현하지

만 NeuralRecon은 책상의 다리가 표현되지 않는 것을 

확인할 수 있다. 하지만 평면 표현의 경우 conventional 

method는 노이즈에 의해 매끈한 표면이 울퉁불퉁하게 표

현되는 반면 NeuralRecon은 보다 평평하게 나타나는 것

을 확인할 수 있다. 소요 시간 또한 conventional method

(4)

(5)

(6)
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는 수십 분이 걸리는 반면 NeuralRecon은 수분 안에 

mesh를 재구성할 수 있다.

Ⅳ. 결 론

3D reconstruction 과정에서 표면을 복원하는 mesh 

reconstruction 과정은 immersive한 3D 멀티미디어 생

성을 위해 중요한 과정 중 하나이다. Conventional mesh 

reconstruction은 depth map을 이용해 point cloud를 

생성하고, Delaunay tetrahedralization을 통해 point들

을 이어 사면체들을 생성하고 s-t cut을 이용해 표면으로 

추정되는 면만 남긴다. 이러한 방법은 depth map의 품질

에 큰 영향을 받기 때문에 딥러닝을 이용해 더 빠르고 정

확한 depth map을 추정하는 연구들이 진행되어 왔다. 하

지만 depth map을 이용한 방법들은 그 과정이 비효율적

이고 오차를 일으키는 내용이 있어 depth map을 사용하

지 않고 바로 TSDF volume을 추정하고 mesh를 생성하

는 방향으로 연구가 진행되기도 하였다. 본 기고문에서는 

이러한 방법의 예시로 NeuralRecon[5]의 내용을 소개하

였다. NeuralRecon[5]는 기존의 방법들에 비해 속도가 빠

르고 다른 딥러닝을 이용한 mesh reconstruction 방법

에 비해선 mesh의 품질이 좋지만, 여전히 conventional 

method의 mesh 품질에 비하면 그 성능이 많이 부족하다. 

따라서 향후 연구들에서는 mesh의 품질을 conventional 

method만큼 높이면서도 빠른 속도로 mesh를 추정할 수 

있는 방향으로 연구가 진행될 것이다. 동시에 모델의 경량

화를 통해 모바일 기기 수준에서도 이와 같은 mesh 추정

을 할 수 있도록 하여 3D 콘텐츠의 대중화를 위한 연구도 

진행될 것이라 예상한다.

<그림 11> Conventional Method와 NeuralRecon 결과 비교
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