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Abstract

Although one can easily generate real-world 3D mesh data using a 3D printer or a depth camera, the generated data

inevitably includes unnecessary noise. Therefore, mesh denoising is essential to obtain intact 3D mesh data. However,

conventional mathematical denoising methods require preprocessing and often eliminate some important features of the

3D mesh. To address this problem, this paper proposes a deep learning based 3D mesh denoising method. Specifically,

we propose a convolution-based autoencoder model consisting of an encoder and a decoder. The convolution operation

applied to the mesh data performs denoising considering the relationship between each vertex constituting the mesh

data and the surrounding vertices. When the convolution is completed, a sampling operation is performed to improve

the learning speed. Experimental results show that the proposed autoencoder model produces faster and higher quality

denoised data than the conventional methods.

요 약

3차원 프린터나 깊이 카메라 등을 이용하면 실세계의 3차원 메쉬 데이터를 손쉽게 생성할 수 있지만, 이렇게 생성된 데이

터에는 필연적으로 불필요한 노이즈가 포함되어 있다. 따라서, 온전한 3차원 메쉬 데이터를 얻기 위해서는 메쉬 디노이징 작

업이 필수적이다. 하지만 기존의 수학적인 디노이징 방법들은 전처리 작업이 필요하며 3차원 메쉬의 일부 중요한 특징들이

사라지는 문제점이있다. 본 논문에서는 이러한 문제를 해결하기위해 딥러닝 기반의 3차원 메쉬디노이징 기법을 소개한다.

구체적으로 본 논문에서는 인코더와 디코더로 구성된 컨볼루션 기반 오토인코더 모델을 제안한다. 메쉬 데이터에 적용하는

컨볼루션 연산은 메쉬 데이터를 구성하고 있는 각각의 정점과 그 주변의 정점들 간의 관계를 고려하여 디노이징을 수행하며,

컨볼루션이 완료되면 학습 속도 향상을 위해 샘플링 연산을 수행한다. 실험 결과, 본 논문에서 제안한 오토인코더 모델이 기

존 방식보다 더 빠르고 더 높은 품질의 디노이징된 데이터를 생성함을 확인하였다.
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Ⅰ. 서론

메쉬 (mesh) 데이터는 3차원 물체를 표현하는 데

이터 타입 중 하나로, 적게는 수천 개 많게는 수만

개의 정점들과 각각의 정점들을 잇는 간선들, 그리

고 이러한 간선들로 구성된 삼각형들로 이루어져

있다. 이러한 메쉬 데이터는 영화, 게임, 시뮬레이

션 등의 산업 및 연구 분야 등에서 널리 사용되고

있다. 과거 오랫동안, 대부분의 메쉬 데이터는 숙련

된 사용자가 상용 소프트웨어를 이용하여 직접 제

작해왔다. 하지만, 최근에는 3차원 프린터나 깊이

카메라를 이용하여 실세계의 물체를 자동으로 녹
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화해 메쉬 데이터로 저장할 수 있게 되었고, 이에

따라 누구나 쉽게 원하는 물체의 메쉬 데이터를 획

득할 수 있게 되었다. 하지만, 3차원 프린터나 깊이

카메라로 녹화된 메쉬 데이터에는 하드웨어 성능

의 한계로 인하여 불필요한 노이즈(noise)가 빈번

하게 포함되어 있으며, 노이즈가 없는 메쉬 데이터

를 얻기 위해서는 노이즈 제거를 위한 후처리 작업

이 필수적이다.

메쉬 데이터에 포함된 노이즈 제거는 주로 통계

학적 혹은 기하학적 방법을 통해 연구되어왔다. 이

러한 기존의 메쉬 데이터 필터링 방법은 메쉬 데이

터의 전체적인 노이즈를 일부 제거하는 데에는 효

과적이나, 원래 메쉬 데이터가 가지고 있던 섬세함

을 동시에 제거하는 문제점을 가지고 있다. 또한,

노이즈의 형태, 종류 그리고 크기에 따라서 한 번

이상의 반복적인 필터링 연산이 필요할 수도 있고,

반복된 필터링 수행으로 인하여 필연적으로 메쉬

데이터에 포함되고 있고, 유지되어야 할 디테일이

상당 부분 제거되는 단점이 있다. 또한, 필터링 연

산을 위해 복잡한 행렬 연산 과정이 포함된 전처리

작업이 필요하여 메쉬 데이터의 해상도에 따라 많

은 연산 시간이 필요하다.

이러한 문제점을 해결하기 위해서, 본 논문에서

는 메쉬 데이터에 포함된 노이즈를 효과적으로 제

거하기 위한 딥 러닝 기반의 메쉬 디노이징 방법을

제안한다. 구체적으로 본 논문에서는 인공 신경망

구조 중 하나인 인코더와 디코더로 구성된 컨볼루

션 (convolution) 기반 오토인코더 모델을 활용하

였다. 오토인코더의 입력은 노이즈가 포함된 메쉬

데이터이며 출력은 노이즈가 없는 메쉬 데이터이

다. 메쉬 데이터에 적용된 컨볼루션 연산은 메쉬

데이터를 구성하고 있는 각각의 정점과 그 주변의

정점들 간의 관계를 고려하며, 각각의 정점에 대한

컨볼루션이 완료되면 학습 속도 향상을 위해 샘플

링 연산을 수행한다. 학습이 완료된 후에 노이즈가

포함된 3차원 메쉬 데이터를 오토인코더의 입력으

로 넣어주면, 학습된 네트워크는 메쉬의 특징을 자

동으로 추출하고, 추출된 특징들을 통해서 디노이

징된 메쉬 데이터를 결과로 출력한다. 본 논문에서

는 학습데이터로 MPI-IS(https://coma.is.tue.mpg.

de/)의 얼굴 데이터를 사용하였으며, 다양한 형태

의 노이즈가 얼마나 효과적으로 제거될 수 있는지

확인하기 위해 기존 딥 러닝 기반 메쉬 데이터 디

노이징 기법과 비교하였다. 실험 결과 본 논문에서

제안한 방법이 기존의 다른 방법에 비해 더 빠른

속도로 더 높은 품질의 디노이징된 메쉬 결과를 생

성함을 확인하였다.

Ⅱ. 관련연구

메쉬 데이터에는 고주파 형태의 노이즈들이 존재

한다고 가정하고 이를 제거하기 위해, 메쉬 데이터

를 구성하고 있는 정점의 위치와 삼각형의 법선의

급격한 변화를 최대한 부드럽게 만드는 연구들이

진행되어왔다[1]-[2]. 하지만, 위 방법들은 노이즈

를 제거하기 위해 반복적으로 필터링 작업을 수행

하는 단점을 가지고 있다. 따라서, 한 번의 연산으로

노이즈를 효과적으로 제거하기 위해, 각 정점과 주변

정점과의 차이를 최소화하는 라플라시안(Laplacian)

식을 통한 행렬 연산으로 문제를 재구성하는 연구

들이 소개돼왔다[3]. 하지만, 이러한 방법들은 노이

즈를 효과적으로 제거할 수는 있지만, 반드시 보존

되어야 할 메쉬 표면의 뚜렷한 특징들도 필터링 후

에 동시에 제거하는 단점을 가지고 있다. 영상처리

분야에서 활용되고 있는 이방성 확산[4]-[8]과 양

방향 필터링[9]-[10], 평균 및 중간 필터링[11]-[12]

등을 메쉬 노이즈 제거에 적용하면, 메쉬 데이터에

포함된 노이즈를 효과적으로 제거함과 동시에 반

드시 보존되어야 할 메쉬 표면의 기하학적인 디테

일들을 유지할 수 있다. 하지만, 위 방법들이 잘 작

동되기 위해서는 매개변수들이 신중하게 선택되어

야 하며, 최적화된 매개변수를 찾기 위해서는 숙련

된 사용자도 수차례 실험을 반복해야 하는 시행착

오가 뒤따르게 된다.

한편, 이러한 메쉬 디노이징 기술은 비교적 큰 노

이즈를 가진 메쉬 데이터에 대해서는 잘 작동하지

않기 때문에, 이차 피팅(second-order fitting)[13],

 근사[14], 정규 분산 클러스터링[15]을 포함한

다양한 기술을 이용하여 메쉬의 기하학적인 특성

을 파악하고 이를 통해 노이즈를 제거하는 연구가

진행되었다. 하지만 이러한 방법들은 노이즈가 쉽

게 검출되는 메쉬 데이터에 대해서는 성공적으로

작동되지만, 감지되기 어려운 약한 노이즈에 대해

서는 과도하게 필터링을 적용하는 문제가 있다.

본 논문에서 제안하는 딥 러닝 기반 메쉬 데이터

노이즈 제거 방법은 메쉬 데이터가 원래 가지고 있

(1251)
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Fig. 1. Our autoencoder model for mesh denoising.

그림 1. 메쉬 디노이징을 위한 오토인코더 모델

Encoder structure

Layer Input size Output size

Convolution × ×

DownSampling × ×

Convolution × ×

DownSampling × ×

Table 1. Encoder structure.

표 1. 인코더 구조

던 특징들은 잘 유지하면서, 노이즈의 종류, 형태,

크기에 상관없이 효과적으로 노이즈를 제거한다.

Ⅲ. 제안 시스템

본 논문에서는 그림 1과 같이 정의된, 인코더와

디코더로 이루어진 오토인코더 메시 디노이징 모

델을 제안한다. 인코더의 구조는 표 1과 같다. 인코

더는 두 개의 컨볼루션 층으로 구성되었다. 각 컨

볼루션 층 다음에는 편향(bias) ReLU 함수를 적용

하였다. 메쉬 데이터에 대해서 컨볼루션 연산만을

적용한다면 학습 속도가 느려질 수 있다는 단점이

있다. 이를 해결하기 위해, 원본 메쉬 데이터에 대

해 다운 샘플링을 컨볼루션 후에 적용하였다. 다운

샘플링 층은 두 번씩 메쉬 데이터의 정점 수를 감

소시킨다. 인코더는 메쉬 데이터를   일 때,

 × 에서  × 로 변환시켜 준다. 디코더의 구조

는 표 2와 같다. 디코더의 컨볼루션 연산과 업샘플

링 층은 메쉬 데이터를 다시   × 으로 만들어준다.

각 컨볼루션 층의 끝에는 인코더와 같이 편향

(bias) ReLU 함수를 적용하였다. 각 업샘플링 층은

두 번씩 메쉬 데이터의 정점 수를 증가시킨다.

Table 2. Decoder structure.

표 2. 디코더 구조

Decoder structure

Layer Input size Output size

UpSampling × ×

Convolution × ×

UpSampling × ×

Convolution × ×

Convolution × ×

본 논문에서는 체비쇼프 (Chebyshev) 다항식 기

반의 필터와 이웃 정점 간의 거리 평균 컨볼루션

필터, 두 개의 필터를 이용해 메쉬 디노이징을 수

행한다. 먼저, 라플라시안 행렬을 사용하는 체비쇼

프 필터는 메쉬를 구성하고 있는 각 정점과 이웃

정점 간의 특징을 추출하는 역할을 하고, 두 번째

필터인 컨볼루션 필터는 메쉬 데이터에 포함된 노

이즈를 제거하는 역할을 한다. 두 필터는 서로 경

쟁하며 메쉬 데이터에 포함된 노이즈를 제거한다.

이러한 방식으로 메쉬 데이터에 포함된 특징들은

(1252)
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유지하면서도 노이즈는 제거할 수 있다.

보다 구체적으로, 체비쇼프 필터 는 차수 K의

체비쇼프 다항식을 이용하여 아래 식과 같이 정의

된다[16].

  
  



 (1)

여기에서  max 은 크기가 조정된 라플라

시안이며, 매개변수 ∈ 는 체비쇼프 계수 벡터이

다. ∈ × 는 차수 K의 체비쇼프 다항식으로 다

음과 같이 재귀식으로 정의된다.   ,  이고

   . 체비쇼프 필터를 이용

해 스펙트럴 컨볼루션(spectral convolution)은 다

음과 같이 정의된다.

 
  

in

 
∈  (2)

여기에서 는 ∈
× 의 번째 특징(feature)을

계산한다. 입력 ∈
× in는 in 특징을 가지며, 입

력 메쉬는 메쉬 데이터의 3D　정점 위치에 해당하

는 in  인 특징을 가진다. 각 컨볼루션　층은 학

습 가능한 매개변수로서 ∈ 인 체비쇼프 계수

들의 벡터 in ×를 가진다. 본 논문에서는   

인 체비쇼프 필터를 사용한다. 그림 2는 체비쇼프

다항식 기반 필터만을 이용하여 메쉬 디노이징을

적용한 결과이다. 체비쇼프 다항식 기반 필터는 노

이즈 제거보다는 메쉬 특징을 유지하는 역할을 하

기 때문에 원하는 메쉬 품질을 얻기 어렵다.

Fig. 2. Mesh denoising result using Chebyshev filters.

그림 2. 체비쇼프 필터만 이용한 메쉬 디노이징 결과

노이즈를 효과적으로 제거하기 위해서, 다음과

같이 이웃 정점 간의 거리 평균 컨볼루션 기반 필

터를 정의하여 이용할 수 있다.

  


∈


(3)

여기에서 입력 데이터 ∈
× in는 입력 데이터

의 개수 N과 차원의 수 in으로 구성된다. 출력 데

이터는 ∈
× 으로 은 출력 데이터의 차원의

수이다. ∈
in × 는 컨볼루션 연산을 위한 가중

치 행렬이고, 는 번째 정점과 이웃한 정점의

개수를 의미한다. 그림 3은 이웃 정점 간의 거리 평

균을 이용한 컨볼루션 필터만을 이용했을 때의 결

과이다. 노이즈가 제거되기는 하였지만, 메쉬 데이

터가 가지고 있는 디테일이 상당히 제거되었음을

확인할 수 있다.

Fig. 3. Mesh denoising result using convolution filters.

그림 3. 이웃 정점 간의 거리 평균 컨볼루션 필터만 이용한

메쉬 디노이징 결과

Fig. 4. Mesh denoising result using both Chebyshev and

convolution filters.

그림 4. 체비쇼프 필터와 컨볼루션 필터를 모두 이용한 메쉬

디노이징 결과

체비쇼프 필터와 컨볼루션 필터만을 사용했을 때

의 문제점을 보완하기 위해, 두 필터를 함께 사용

하여 메쉬 디노이징을 적용하면 그림 4에서 볼 수

있듯이 원본의 특징은 유지하면서도 노이즈는 효

과적으로 제거할 수 있다. 따라서 본 논문에서는
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(2)와 (3) 식을 통합한 다음 식으로 정의되는 필터

를 이용한다.

 
  

in

 
 i


∈


(4)

Ⅳ. 실험 및 결과

실험을 위해 본 논문에서 제안한 오토인코더를

8e-3의 학습률과 매 에폭(epoch)마다 0.99의 감소

율로 200번의 에폭으로 학습하였다. 오토인코더 모

델이 예측한 메쉬와 실제 메쉬의  손실 함수의

차이를 보기 위해 모멘텀(momentum)이 0.9인 확

률 경사 하강법을 사용하였다. 또한, 과적합 문제를

해결하기 위해  정규화 식을 손실 함수(loss

function)에 추가하여 사용하였다.

실험 데이터로는 MPI-IS에서 제공하는 다양하고

복잡한 표정을 하는 사람들의 얼굴 데이터를 이용

하였다(https://coma.is.tue.mpg.de/). 다양한 표정

을 표현하는 3차원 메쉬 데이터는 복잡하고 비대칭

적이다. 학습데이터를 만들기 위해 원본 데이터에

가우시안 노이즈를 추가하였다.

성능을 평가하기 위해 일반적인 컨볼루션 층만을

사용하는 방법인 convolution+neighbor(수식 3)와

본 논문에서 제안하는 체비쇼프 필터와 이웃 정점

정보를 사용하는 방법인 chebyshev+neighbor(수식

4)를 비교하였다. 한편, 오토인코더 모델을 학습시

키기 위해 데이터를 학습 데이터와 테스트 데이터

로 9:1의 비율로 분리하였다. 200 에포크 동안 모델

을 학습시키고 테스트 데이터로 결과값을 얻어 오

차값을 평가하였다. 오차는 노이즈가 들어있는 테

스트 데이터와 원본 테스트 데이터 간의 유클리드

거리를 사용하여 계산하였다. 그림 5는 하나의 노

이즈가 포함된 입력 데이터와 원본 데이터를 비교

하여 유클리드 공간상에서의 오차를 보여준다. 실

험 결과 본 논문에서 제안한 chebyshev+neighbor

가 2개의 층만 사용했을 때 일반적인 컨볼루션 모

델인 convolution+neighbor보다 99.2% 더 좋은 복

원 성능을 보여주었다.

그림 6은 각 모델의 평균 오차에 자연로그를 취

한 막대 그래프이다. 이를 통해, 그림 5와 같이 본

논문에서 제안한 chebyshev+neighbor 모델이 2개

의 층만 이용했을 때 메쉬 데이터의 특징들을 잘

복원함을 확인할 수 있다.

Fig. 5. Performance comparisons of three denoising models.

그림 5. 세 디노이징 모델의 성능 비교

Fig. 6. Comparisons of error mean and standard deviation

of the three denoising models.

그림 6. 세 디노이징 모델의 실험 오차 평균 및 표준편차

비교

마지막으로 그림 7은 본 논문에서 제안한 방법으

로 3차원 메쉬 얼굴 데이터를 디노이징한 결과이

다. 파란색은 원본 데이터와 차이가 매우 작다는

것을 의미하며, 색깔이 밝아질수록 오차가 크다는

것을 의미한다. convolution+neighbor 모델과 4개

의 층을 이용하는 chebyshev+neighbor 모델의 경

우 디노이징 결과가 원본 데이터와 많이 상이하며,

2개의 층을 이용하는 chebyshev+neighbor 모델의

경우에는 디노이징 결과가 원본 데이터와 거의 유

사함을 확인할 수 있다.
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Fig. 7. Qualitative comparisons of denoising results of the

three denoising Models.

그림 7. 세 디노이징 모델의 디노이징 결과 질적 비교

Ⅴ. 결론

본 논문에서는 3차원 메쉬 데이터의 특징들을 잘

추출할 수 있는 3차원 메쉬 디노이징 시스템을 소

개하였다. 이를 위해 새로운 샘플링 연산을 정의하

였으며, 컨볼루션 연산들을 오토인코더 모델에 추

가하였다. 성능 평가를 위해, MPI-IS에서 제공하는

얼굴 데이터에 인공적인 노이즈를 추가해서 만든

데이터를 이용하여 모델을 학습시키고 성능을 평

가하였다. 본 논문에서 제안한 시스템은 3차원 메

쉬 데이터 디노이징에서 일반적인 컨볼루션 기반

모델보다 99.2% 더 나은 성능을 보였으며, 한 번도

학습되지 않은 데이터에 대해서도 잘 동작하였다.

본 논문에서는 인공적인 노이즈가 추가된 데이터

만을 다루었으나, 이는 실세계의 데이터에서 발생

하는 노이즈와는 다를 수 있다. 실세계 데이터의

노이즈는 정해지지 않은 분포도를 가질 수 있으며,

고주파수의 형태가 아닐 수도 있다. 따라서, 정해지

지 않은 형태의 자연적인 노이즈는 본 논문에서 제

안 디노이징 필터가 걸러내지 못할 수 있다. 향후

연구로, 본 논문에서 제안한 방법들을 개선 보완하

여, 실세계 사물들로부터 키넥트와 같은 저가형 센

서로 추출한 3차원 메쉬 데이터에 포함된 실제 노

이즈를 제거하기 위한 필터링 기법들을 고안하고

자 한다.
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