
1. 서 론
조선소는 실내외 환경이 공존하고 대형 구조물과 다양한 설비

가 밀집된 복잡한 공간으로 구성되어 있으며 일반적인 2D 데이터 
기반 객체 탐지 기술은 복잡한 산업 환경에서 깊이 정보의 부족, 
시야 제한 등의 문제로 인하여 충분한 성능을 발휘하기 어려운 
문제점이 있다. 반면 3D 데이터인 포인트 클라우드는 객체의 형
상 및 공간 정보를 보다 정밀하게 표현할 수 있어 조선소와 같은 

복잡한 산업 환경에서 객체 탐지를 수행하는데 적합한 데이터 형
태이다. 하지만 3차원 포인트 클라우드를 활용한 객체 탐지에도 
해결해야 할 도전 과제가 있으며 조선소와 같이 광범위한 산업 
환경에서 3D 스캐닝을 통해 계측된 3차원 포인트 클라우드는 고
해상도의 매우 큰 용량을 가지고 있어 데이터의 저장, 전송, 처
리, 학습에 따른 요구 비용 및 자원이 증가하게 된다. 특히 딥러
닝 기반의 3차원 포인트 클라우드 객체 탐지 아키텍처는 대용량
의 데이터 처리 및 연산을 요구하기 때문에 데이터의 품질을 유
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지하면서도 경량화가 가능한 기법이 필요하다.
이에 본 연구에서는 3차원 포인트 클라우드로 이루어진 객체

의 주요 특징을 추출하고 이를 기존 다운샘플링 데이터에 결합함
으로써 객체 탐지 성능 향상을 위한 특징 증강 딥러닝 데이터셋 
구축 방안을 제안하였다. 특징 추출에 활용된 FPFH(Fast Point 
Feature Histogram)는 3차원 포인트 클라우드의 기하학적 특징
(geometric feature)을 분석할 수 있는 대표적인 방법이며 이는 
지역 특징을 정량화하는 방법으로 각 포인트의 법선 벡터와 인접 
포인트의 공간적 관계를 분석하여 33차원의 특징 히스토그램을 
생성한다. 이러한 특징 추출 기법을 적용한 특징 증강(feature 
augmentation)은 객체의 풍부한 정보를 포함하면서도 경량화를 
이룰 수 있을 것으로 판단되며 이는 딥러닝 기반 객체 탐지 아키
텍처를 보다 효과적으로 학습시킬 수 있을 것으로 판단된다.

최근 조선소에서는 3D 스캐닝 기술을 활용한 품질 검사 및 자
동화 연구가 활발히 이루어지고 있다. LNGC(Liquefied Natural 
Gas Carrier) 화물창 내부의 형상 검증을 위해 편평도(flatness) 
분석을 수행하여 정도관리를 수행하였으며 선미부 블록에 대한 
가상 조립과 치수 측정을 통해 편차(deviation)를 분석하는 방안
이 제안되었다 (Park, 2023). 유사하게 Lee et al. (2023) 연구에
서는 복합재료 선박의 제작 공정에서 목업, 몰드, 최종 선체 제작 
단계에서 각각의 형상 편차를 분석하여 품질 관리에 적용한 사례
가 보고되었다. 또한 3차원 포인트 클라우드를 활용한 객체 탐지 
연구도 조선소 자동화 분야에서 점점 증가하고 있다. LNGC 화물
창의 비계 시스템(scaffolding system)을 자동으로 탐지하여 공정 
자동화를 지원하는 방안이 제안 되었으며 (Lee et al., 2021), Xie 
et al. (2024) 연구에서는 조명과 날씨 변화에 따른 카메라 기반 
탐지 시스템의 한계를 극복하기 위해 3차원 포인트 클라우드를 
활용하여 PointPillar, SECOND, PV-RCNN 등의 딥러닝 아키텍처
를 적용하는 모듈형 시스템을 제안한 연구도 보고되었다. 

3차원 포인트 클라우드에 대한 FPFH 관련 연구로는 LiDAR 기
술을 통해 산림 조사 및 연구에 활용되었으며 고해상도 데이터로 
인한 저장 및 계산의 부담으로 인해 기존 단순화(simplification) 
방법을 활용하였다. 하지만 산림 환경에 중요한 잎의 면적 정보
를 보존하지 못하는 한계가 있었으며 이로 인해 FPFH와 Poisson 
disk sampling을 활용한 새로운 경량화 기법을 개발하여 잎의 형
태를 유지하며 면적 정보 손실을 최소화하는 방법을 제안하였다 
(Hu et al., 2023). 또한 3D 스캐닝 기술은 항공기 제조 산업의 
패널 형상 측정에 적용되었으며 마찬가지로 항공기 패널, 엔진 
블레이드 등 고정밀 부품에 대한 고밀도 3차원 포인트 클라우드
의 효율적인 처리가 요구되었다. 이에 따라 FPFH에 주성분 분석 
기반 차원 축소를 결합한 효율적인 경량화 기법을 제안하여 데이
터의 크기를 줄이면서도 중요한 특징 정보를 보존하는 방법을 개
발하였다 (Gan et al., 2024). 유사하게 자율주행 시스템의 환경 
인식을 위한 의미론적 분할(semantic segmentation)에 적용되었
으나 정확도가 높은 모델의 경우 일반적으로 많은 계산 비용을 
요구하여 경량화 및 최적화를 필요로 하였다. 이에 FPFH와 반사 
강도(reflectance intensity)를 추가 특징으로 활용한 경량 모델의 
성능 향상 방법을 제안하였으며 특징 추가는 연산 비용 대비 성

능 향상 효과가 큰 것으로 나타났다 (Hashimoto et al., 2024). 
뿐만 아니라 산업용 로봇 및 자동화 시스템의 객체 인식을 위해 
3차원 포인트 클라우드 기반 인식 기법에 적용한 사례가 있으며 
FPFH와 VFH(Viewpoint Feature Histogram)을 결합하여 기존의 
표면 특징을 강화하고 추가적인 방향 정보를 통해 객체의 인식 
정확도가 향상된 것을 확인하였다 (Chen et al., 2016). 또한 항
공 영상, 차량 탑재 LiDAR, 지상 스캐닝 등 다양한 센서에서 계
측된 3차원 포인트 클라우드 융합 데이터의 경우 해상도 차이, 
국부 왜곡 등으로 인한 정합(registration) 성능이 떨어지는 문제가 
발생하였다. 이에 FPFH 기반 가상 대응점(virtual corresponding 
point)을 생성하여 정합 성능 향상을 입증하였다 (Zheng et al., 
2021). 이와 같이 기존의 FPFH 관련 연구의 경우 특징 분석 또
는 경량화에 초점을 맞춘 연구들이 진행되었으며 이러한 점에 있
어 본 연구의 FPFH의 활용 방안은 유사하다. 하지만 특징 및 비
특징 포인트를 분류하고 딥러닝 기반 데이터셋 증강에 활용함으
로써 객체 탐지의 정확도를 유지 또는 향상시켜 학습 효율성을 
개선하는 점에서 새로운 접근 방식이라 할 수 있다. 이에 따라 본 
연구의 궁극적인 목표는 조선소 환경에서 계측한 3차원 포인트 
클라우드를 대상으로 FPFH 기반 특징 추출 기법을 활용하여 기
존 다운샘플링 방법으로 경량화된 데이터셋에 기하학적 특징을 
증강시킴으로 딥러닝 데이터셋을 구축하는 것이다. 이에 대한 효
과를 검증하기 위해 구축된 특징 증강 딥러닝 데이터셋을 3차원 
객체 탐지 아키텍처를 통해 학습하였으며 원본 데이터셋 및 기존 
다운샘플링 데이터셋과 비교하여 경량화에 따른 객체 탐지 성능 
향상을 정량적으로 분석하였다.

2. 이론적 배경
2.1 3차원 포인트 클라우드의 다운샘플링

3차원 포인트 클라우드는 수많은 포인트로 구성되어 처리 비
용이 높기 때문에 효율적인 활용을 위하여 포인트의 수를 줄이는 
다운샘플링의 적용이 필수적이다. 일반적인 다운샘플링 방법으로
는 Random, Uniform, Voxel grid down-sampling의 세 가지를 
들 수 있다. 먼저 Random down-sampling은 일정 비율의 무작
위로 포인트를 선택하여 간소화하는 방법이다. 이는 작동 원리가 
단순하여 대용량 데이터에 빠르게 적용할 수 있고 임의 추출로 
전체 분포를 대체로 보존하는 경향이 있다. 따라서 구현이 쉽고 
계산 효율이 높아 무작위로 추출한 임의의 부분 집합으로도 전체 
포인트의 분포 특징을 어느 정도 반영할 수 있다. 하지만 중요하
지 않은 포인트를 남기고 핵심 구조를 이루는 포인트를 제거할 
위험이 있어 지역적인 형상이나 경계와 같은 중요 특징에 대한 
손실이 발생할 수 있다. 또한 반복 추출 시 결과가 달라 재현성이 
낮으며 균일한 공간 분포를 보장하지 않아 기하학적 지역 구조의 
왜곡이 발생할 우려도 있다.

다음으로 Uniform down-sampling은 전체 포인트 클라우드에 
걸쳐 고른 간격으로 포인트를 선택하여 간소화 하는 방법이다. 
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즉 포인트를 일정한 간격으로 추출하며 파라미터에 따라 n번째 
포인트를 순서대로 선택하는 방식이다. 따라서 구현이 쉽고 포인
트 인덱스를 기준으로 선택하므로 계산 복잡도가 낮아 대용량 데
이터에도 비교적 빠른 속도로 처리할 수 있다. 또한 순서에 따라 
추출하므로 원본 데이터의 전반적인 형태나 구조를 대략적으로 
유지하는 경향이 있다. 하지만 여전히 섬세한 구조나 작은 객체
의 추출 시 미세 구조를 놓치게 될 위험이 있으며 간격이나 추출 
순서를 부적절하게 설정하면 정보 손실이 발생할 수 있다.

Voxel grid down-sampling은 3차원 공간을 일정한 크기의 복
셀(voxel)로 분할하고 각 복셀 안에 속한 포인트 중 하나를 대표
로 선택하거나 평균 위치로 대체하는 방법이다. 즉 주어진 복셀 
크기에 따라 포인트 클라우드 공간을 세분화한 후 각 복셀마다 
한 포인트만 남기는 방식으로 포인트를 간소화한다. 따라서 간단
한 파라미터(예: voxel size)로 다운샘플링 정도를 조절할 수 있으
며 공간적 해상도를 균일하게 낮춤으로써 전체 형상을 효과적으
로 유지할 수 있다. 또한 밀도가 높은 영역에서는 포인트 수를 크
게 줄이고 낮은 영역에서는 기존 포인트를 보존하게 되어 효율적
인 데이터 압축이 가능하다. 하지만 복셀 크기보다 작은 세부 구
조는 하나의 복셀로 뭉뚱그려지므로 세밀한 지형이나 얇은 경계
선 등이 사라질 수 있으며 복셀 내 모든 포인트를 하나의 대표 포
인트로 치환하기 때문에 원본 포인트의 정밀한 위치나 국소 패턴
은 일부 왜곡될 수 있다.

Fig. 1(a)는 조선소 선박블록 객체의 원본 데이터이며 이를 각
각 Random, Uniform, Voxel grid down-sampling을 적용하여 그 
결과를 Fig. 1(b), (c), (d)에 비교하여 나타내었다. 그 결과 
Random down-sampling과 Uniform down-sampling의 경우 선
박블록의 늑골(frame)과 같은 세부 구조부재의 형상이 손실된 것
을 확인하였으며 반면에 Voxel grid down-sampling의 경우 구조
부재의 형상이 상대적으로 뚜렷하게 유지된 것을 확인하였다. 이
와 같이 다운샘플링 방법은 각각 목표하는 바가 다르기 때문에 
이로 인한 정보 손실 양도 상이하다. 일반적으로 단순한 방법일
수록 연산이 빠르지만 중요한 세부 특징이 사라질 위험이 있고 

복잡한 방법일수록 특징을 잘 보존하지만 비용이 크다. 이러한 
점을 고려하여 데이터의 지역 특징과 전역 구조를 최대한 유지하
면서도 효율적인 다운샘플링을 달성하는 것이 주요 과제이다.

기존 다운샘플링 방법들은 포인트 수를 줄이는데 초점을 맞추
었기 때문에 정밀한 형상 정보가 손실되어 기하학적 지역 구조의 
왜곡이나 중요 특징 손실 문제가 발생한다. 이러한 형상 왜곡이
나 정보 손실은 다운샘플링 데이터를 활용한 딥러닝 아키텍처의 
학습 성능 저하로 이어질 수 있으며 분류(classification)나 분할
(segmentation) 과제에서 원본 대비 정확도가 떨어지거나 추가적
인 학습 데이터셋을 필요로 하게 만드는 요인이 될 수 있다. 

본 연구에서는 이러한 한계를 극복하기 위하여 FPFH 기반의 
형상 특징 추출 기법을 제안하였으며 FPFH 기반의 기하학적 형
상을 추출함으로써 특징이 증강된 다운샘플링 데이터셋을 구축하
였다. 이는 단순히 포인트를 줄이는 것이 아니라 특징 보존을 통
하여 다운샘플링 후에도 원본 데이터의 주요 특징 정보를 유지하
도록 하였으며 나아가 이러한 특징 위주의 포인트 추출은 딥러닝 
아키텍처의 특징 증강 효과를 제공하고 학습의 유리한 데이터를 
구성 할 수 있을 것으로 판단하였다. 

2.2 Fast Point Feature Histograms (FPFH)
FPFH는 3차원 포인트 클라우드의 지역적인 특징을 정량화하

는 기법으로 각 포인트의 기하학적 관계를 히스토그램 형태로 생
성하며 포인트 간의 기하학적 구조를 보존하면서도 연산량을 감
소시키는 특징을 가지고 있다. FPFH를 계산하기 위해서는 먼저 
SPFH(Simplified Point Feature Histograms) 계산이 필요하며 이
는 세 가지 주요 핵심 각도를 기반으로 계산되며 기준점()와 인
접점() 그리고 각각의 법선 벡터(, )로 나타낼 수 있다.

첫 번째 방위각 차이(azimuthal angle difference, )는 기준
점과 인접점 사이 법선 벡터의 상대적 회전 방향을 나타내는 각
도이다. 이는 기준점에서 인접점으로 향할 때 법선 벡터가 지역
적으로 얼마나 회전했는지를 정량화하여 두 포인트 간 상대적 위
치 변화를 반영한다. 이를 식 (1)에 나타내었으며 기준점과 인접
점 사이의 벡터(-)와 기준점의 법선 벡터()의 외적을 통해 
얻은 와 인접점 의 법선 벡터 의 내적을 이용하여 방향 변
화를 계산한다.
   ∙  (1)

두 번째 고도각 차이(elevation angle difference, )는 기준
점의 법선 벡터와 인접점으로 향하는 벡터 간의 상대적인 기울
기 변화를 나타내는 각도이며 이는 기준점에서 인접점으로 이동
할 때 법선 벡터가 공간적으로 얼마나 기울어지는지를 정량화한
다. 특히 높이 방향 변화를 반영하여 두 포인트 간의 고도 차이
를 효과적으로 표현한다. 이를 식 (2)에 나타내었으며 기준점의 
법선 벡터()와 두 포인트 사이의 벡터(-)의 내적을 이용
하여 높이 변화를 계산하고 분모의 ∥  ∥로 거리 정규

(a) Raw data (b) Random down-sampling

(c) Uniform down-sampling (d) Voxel grid down-sampling
Fig. 1 Comparison of shipblock object visualization results 

using existing down-sampling methods
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화를 수행한다.
   ∙    ∥  ∥ (2)

마지막 상대적 법선 방향 차이(relative normal orientation 
angle,  )는 두 포인트의 법선 벡터가 서로 얼마나 유사한 방향
을 가지고 있는지 측정하는 각도로 기준점과 인접점의 법선 벡터
가 서로 이루는 각도의 차이를 나타낸다. 앞서 두 개의 각도는 특
정한 기준 방향을 기준으로 회전하는 값이었지만 이 각도는 단순
히 두 벡터가 이루는 각도를 계산한다. 식 (3)을 통해 서로 수직
한 축을 기준으로 법선 벡터의 상대적 회전을 계산한 ⋅와 
⋅를 이용하여 두 벡터 사이의 각도를 계산한다.
  arctan ∙   ∙  (3)
여기서,

: 기준점 의 법선 벡터
 : 기준점과 인접점 사이의 연결 벡터와 의 외적 
 : 와 의 외적 벡터
: 인접점 의 법선 벡터

하지만 SPFH는 개별 포인트에서만 히스토그램을 계산하므로 

주변 포인트의 정보를 반영하지 못하는 한계가 있다. 이는 각 포
인트마다 독립적으로 SPFH를 계산하면 기하학적인 구조를 반영
하는데 부족할 수가 있다. 이에 따라 FPFH는 인접한 포인트의 
SPFH를 가중 평균하여 주변 정보까지 반영하여 더 향상된 특징 
벡터를 형성하였으며 식 (4)에 FPFH 계산을 위한 수식을 나타내
었다. 앞서 계산된 SPFH에 거리 기반의 가중치를 합산하였으며 
이에 따라 인접점과의 거리가 멀면 가중치가 작아지고 가까워지
면 더 큰 영향을 미치도록 하였다 (Rusu et al., 2009).

      


 (4)

여기서,
-  : 기준점  의  벡터
-  : 기준점  의 이웃 개수
-  : 기준점  와 인접점  사이의 거리

Fig. 2(a)는 기준점과 인접점의 관계를 나타내었으며 Fig. 2(b)
에는 앞서 SPFH를 구성하는 세 가지 핵심 각도인 방위각 차이
(), 고도각 차이(), 상대적 법선 방향 차이( )의 기하학적 정
의를 나타내었다. 이 세 가지 각도 정보는 33차원 히스토그램으
로 표현하기 위하여 11개의 특정한 구간(bin)에 나누어 저장된다. 
각 포인트의 SPFH 계산 시 세 가지 각도 값은 미리 정의된 11개
의 bin 중 하나에 누적되는 방식으로 저장되며 예를 들어 특정 
가 90o로 계산되면 이 값이 속하는 해당 구간의 bin이 카운트되
어 누적되는 방식이다. 이처럼 세 가지 각도 정보가 각각 11개의 
bin에 할당 되므로 SPFH는 총 33차원의 벡터로 형성되며 일반적
으로 하나의 히스토그램으로 표현된다.

2.3 딥러닝 아키텍처
PointNet은 정렬되지 않은(unordered) 3차원 포인트 클라우드

를 MLP 구조로 직접 처리하는 최초의 접근 방안을 제시하였다. 
또한 포인트의 순서에 무관한(permutation invariance) 표현을 학
습할 수 있어 심플한 구조에도 불구하고 분류 및 분할 작업에 강
건하고 우수한 성능을 나타내었으며 T-Net을 통해 회전이나 이
동과 같은 강체 변환에 대해서도 크게 변화하지 않도록 설계되었
다. 하지만 이웃 포인트와의 인접 관계나 세부 기하학적 구조 정
보를 활용하지 못하여 지역(local) 특징을 포착하지 못한다는 한
계점이 존재하였다.

이에 따라 PointNet++에서는 계층적(hierarchical)으로 확장한 
신경망으로 반복적인 특징 추출을 적용함으로써 다중 스케일의 
특징 계층을 형성하였다. 즉 이웃 포인트의 지역 구조를 점진적
으로 학습하였으며 샘플링(sampling)과 그룹화(grouping) 연산을 
통해 지역 구조의 하위 집합을 만들고 각 지역에 PointNet 기반
의 서브네트워크를 적용하여 지역 특징을 추출하였다. 이렇게 얻
어진 지역 특징들은 다시 상위 레벨에서 주변 지역 특징들과 통
합되어 더 큰 문맥(context)을 갖는 특징으로 추상화되며 최종적

(a) Neighbor point search and relationships

(b) Angular components of SPFH

(c) 33-dimensional histogram of FPFH features
Fig. 2 Overall procedure of FPFH feature computation



FPFH 기반 기하학적 특징 증강을 이용한 조선소 3D 딥러닝 데이터셋 경량화 및 객체 탐지 성능 분석

284 대한조선학회논문집 제62권 제5호 2025년 10월

으로 최상위 계층에서는 전체 형상을 대표하는 전역 특징을 산출
하였다.

이후 기존 PointNet++에 최신 데이터 증강과 최적화 기법을 
적용하고 학습 용량을 늘림으로써 아키텍처의 특별한 구조 변경 
없이도 성능을 크게 향상시킨 PointNeXt가 개발되었다. 이는 
MLP 기반 단순한 구조도 개선된 학습 전략과 효율적으로 MLP 
병목 구조를 처리한 모델 스케일 업으로 높은 성능을 달성할 수 
있다는 것을 밝혔다. 다만 PointNeXt는 근본적인 아키텍처 혁신 
보다 기존 모듈의 재구성에 의존하였기에 표준 MLP 기반 네트워
크의 내재적 한계를 극복하지 못했다 (Qian et al., 2022).

이러한 배경으로 본 연구에서는 고차원 벡터 표현을 통한 새로
운 3차원 포인트 클라우드 추상화(Vector-oriented Point Set 
Abstraction, VPSA) 기법이 적용된 PointVector를 활용하였다. 
VPSA 모듈은 기존 SA 모듈을 확장한 형태로 포인트의 특징을 스
칼라가 아닌 3차원 벡터로 변환하고 이웃 포인트 특징을 집계하
여 방향성을 부여한 것으로 기존 MLP 구조의 방향성이나 구조적 
관계를 충분히 포착하지 못한 한계를 극복하였다.

이러한 PointVector는 기본적으로 PointNeXt의 전체 아키텍처
를 계승하며 내부의 지역 특징 추출 블록을 VPSA로 치환한 구조
를 가진다. 즉 PointNeXt에서는 매 단계마다 Set Abstraction 
(SA) 모듈과 InvResMLP 모듈이 사용되나 PointVector에서는 
InvResMLP 모듈을 LocalVector 모듈로 대체하여 벡터 기반 특징 
추출이 적용된다. Fig. 3은 전체 아키텍처를 나타내고 있으며 입
력된 3차원 포인트 클라우드는 SA 모듈을 통해 다운샘플링 및 특
징 추출이 되고 LocalVector 모듈을 통해 이웃 포인트의 벡터 특
징을 집계한 뒤 Feature Propagation으로 다시 업스케일링하고 
Segmentation Head에서 각 포인트에 대한 분할(segmentation) 
클래스를 예측하여 결과를 산출한다.

Fig. 3 PointVector architecture (Deng et al., 2023)

3. 방법론
3.1 FPFH를 적용한 특징 추출 

FPFH 기반 3차원 포인트 클라우드의 기하학적 특징 및 비특
징점을 분류하기 위한 과정을 Fig. 4에 나타내었으며 FPFH 계산
에 필요한 라이브러리는 Open3D를 활용하여 알고리즘을 구현하
였다. 이중 FPFH 특징 히스토그램의 생성은 3차원 포인트 클라
우드 처리 분야에 널리 사용되는 전형적인 절차라 할 수 있으며  
(Hu et al., 2023) 이를 활용하여 특징점과 비특징점으로 분류하

는 과정은 본 연구의 차별점이라 할 수 있다. 
먼저 후처리가 완료된 PLY 포맷의 원본 데이터(raw data)를 

활용하였다. FPFH 계산을 위해서는 각 포인트의 표면의 방향을 
나타내는 법선 벡터(normal vector)가 필요하며 이는 FPFH의 경
우 법선 벡터를 기반으로 기하학적 특성을 계산하기 때문이다. 3
차원 포인트 클라우드의 법선 벡터를 추정하기 위해서는 각 포인
트 주변의 인접 포인트(neighbor points)를 찾는 것이 핵심이며 
본 연구에서는 가장 가까운 인접 포인트를 효율적으로 검색하기 
위하여 KD-Tree(K-Dimensional Tree)를 활용하였다. KD-Tree는 
다차원 공간에서 가장 가까운 이웃 포인트를 효율적으로 검색 하
도록 이진트리 기반의 공간 분할 구조로 설계되었으며 주로 최근
접 이웃 검색(Nearest Neighbor Search, NNS), 클러스터링 등 3
차원 포인트 클라우드 처리와 같은 응용 분야에 활용되고 있다. 
이에 따라 KD-Tree 기반의 검색 반경 내에서 인접 포인트를 식
별하고 정확한 추정을 위해 충분한 포인트가 수집 되도록 하였다.

다음으로 법선 벡터를 추정하기 위하여 KD-Tree를 통해 검
색된 인접 포인트와 기준 포인트 분포에 주성분 분석(Principal 
Component Analysis, PCA)을 적용하였다. 3차원 포인트 클라
우드에 주성분 분석을 수행하면 3개의 직교하는 주성분 벡터가 
계산된다. 이는 각 특정 방향의 포인트 분포를 나타내며 가장 큰 
분산을 가지는 벡터는 포인트가 가장 넓게 퍼져 있는 방향(주표
면 방향)을 나타내며 가장 작은 분산을 가지는 벡터는 포인트가 
가장 적게 퍼져 있는 방향(법선 방향)을 나타낸다. 즉, 가장 작은 
분산을 가지는 방향이 곧 주변 포인트의 표면에서 수직인 방향이
므로 법선 벡터로 추정하여 활용된다. 따라서 모든 포인트에 대
한 주성분 분석을 수행하고 법선 벡터를 추정하였다.

다음으로 2.2절에 설명한 바와 같이 FPFH 기반 33차원 히스
토그램을 계산하기 위하여 먼저 SPFH를 계산하였으며 세 가지 
핵심 각도인 방위각 차이, 고도각 차이, 상대적 법선 방향 차이를 
계산하기 위하여 앞서 주성분 분석으로 추정된 법선 벡터를 활용
하였다. 이와 같이 SPFH를 통해 세 가지 각도를 각각 11개의 bin

Fig. 4 Flowchart of FPFH-based feature extraction
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으로 나누어 저장하여 총 33차원의 히스토그램을 형성하였으며 
주변 포인트와의 관계를 충분히 반영하기 어렵다는 SPFH의 한계
를 극복하기 위하여 인접한 포인트와의 SPFH를 가중 평균한 
FPFH 특징 벡터를 형성하였다. 

FPFH를 통해 모든 포인트에 대한 특징이 하나의 히스토그램
으로 표현되었으며 이는 해당 포인트의 기하학적 지역 특징을 정
량화한 데이터라고 할 수 있다. 이처럼 정량화된 특징 히스토그
램을 활용하여 상대적으로 특징이 뚜렷한 특징 포인트(feature 
point)와 그렇지 않은 비특징 포인트(non-feature point)를 분류

하였다. 이를 분류하기 위한 지표로는 데이터의 불확실성을 측정
하는 엔트로피(Entropy)를 활용하였다. FPFH에서 엔트로피는 각 
포인트의 33차원 히스토그램 분포 균일도를 측정하는데 사용되
며 이를 통해 3차원 포인트 클라우드 내에서 엔트로피가 높은 포
인트와 상대적으로 낮은 포인트로 분류하였다. 엔트로피가 높은 
포인트는 해당 FPFH 히스토그램이 여러 bin에 걸쳐 분포되어 있
는 영역을 의미하고 엔트로피가 낮은 포인트는 해당 FPFH 히스
토그램의 특정 bin에 집중되어 있는 영역을 의미한다. 

즉, FPFH 히스토그램의 엔트로피를 계산하면 포인트에 포함
된 영역의 기하학적 특징을 정량적으로 평가할 수 있으며 본 연
구에서는 여러 bin에 걸쳐 분포되어 있는 영역을 기하학적 지역 
특징으로 판단하여 엔트로피가 높은 포인트를 특징 포인트로 선
정하여 추출하였다. 이 과정에서 엔트로피 임계값(threshold)을 
1.00, 0.97, 0.94, 0.91로 변경하여 특징 포인트 분포의 변화를 
분석하였다. 결과적으로 3차원 포인트 클라우드 내의 모든 포인
트에 대한 FPFH 히스토그램을 계산한 후 특징 포인트와 비특징 
포인트를 분류하기 위하여 엔트로피를 계산함으로써 임계값을 기
준으로 특징 포인트를 추출하였다. 분류된 3차원 포인트 클라우
드는 각 객체 별로 다시 PLY 포맷의 파일로 저장하였으며 객체 
탐지 딥러닝 아키텍처의 학습 및 검증 데이터로 활용하였다. 

Fig. 5 (a), (b), (c), (d)는 조선소 현장의 작업자 객체를 대상
으로 FPFH 기반 33차원 히스토그램을 임계값에 따라 특징 포인
트와 비특징 포인트로 나눈 결과를 나타내었다.　각각 엔트로피가 
임계값 보다 낮은 비특징 포인트, 임계값 보다 높은 특징 포인트
를 의미한다. 특징 포인트의 경우 목, 팔, 다리 위주의 곡률 변화
가 큰 포인트가 추출 되었으며 비특징 포인트는 상대적으로 곡률 
변화가 작은 가슴, 복부 위주의 포인트가 추출된 것을 확인하였
다. 이처럼 임계값에 따라 추출된 특징 포인트의 수의 조절이 가
능하고 본 연구에서는 전체 데이터셋의 50% 다운샘플링을 위해 
임계값 0.97의 특징 포인트를 활용하였으며 다른 객체 또한 동일
한 방법으로 기하학적 특징을 추출하였다.

3.2 조선소 딥러닝 데이터셋 구축
본 연구의 조선소 딥러닝 데이터셋 구축을 위한 과정을 네 가

지 단계로 나누어 Fig. 6에 나타내었다. 먼저 광대역 LiDAR 스캐
너를 활용하여 조선소 내 16곳의 지점에서 계측을 수행하였으며 

(a) threshold : 1.00 (b) threshold : 0.97

(c) threshold : 0.94 (d) threshold : 0.91
Fig. 5 Geometric point extraction based on FPFH

Fig. 6 Overview of the main process for constructing a shipyard deep learning dataset



FPFH 기반 기하학적 특징 증강을 이용한 조선소 3D 딥러닝 데이터셋 경량화 및 객체 탐지 성능 분석

286 대한조선학회논문집 제62권 제5호 2025년 10월

16곳의 각기 다른 지점에서 계측된 3차원 포인트 클라우드를 확
보하였다. 두 번째로 16개 데이터를 하나의 좌표계로 배치하는 
데이터 정합(registration)과 노이즈를 제거하기 위한 데이터 정리
(cleaning) 과정은 상용 프로그램(Leica Cyclone)을 활용하였으며 
의미론적 영역(semantic area)에 대한 후처리(post-processing)
를 수행하였다. 세 번째로 후처리가 완료된 원본 데이터를 딥러
닝 아키텍처에 적용하기 위하여 의미론적 공간(semantic 
space)으로 구분하였으며 각 객체 별로 분할하는 작업은 
Geomagic Design X를 활용하여 수작업으로 진행하였다. 마지막
으로 레이블을 할당하였으며 의미론적 요소(semantic elements)
로 레이블이 할당된 객체는 ground, worker, lift, ladder_1, 
ladder_2, foothold, support_1, support_2, steel plate, scaffold, 
shipblock, shop, rack으로 총 13개의 범주로 구성하여 데이터셋을 
구축하였다 (Jung and Lee, 2025). 

Fig. 7에는 차례대로 의미론적 분할(semantic segmentation)
을 통해 분할된 각 객체의 Random, Uniform, Voxel grid down- 
sampling 및 FPFH 기반 기하학적 특징 데이터를 가시화하여 나
타내었다. 이는 앞서 3.1절의 특징 추출 방법을 적용한 결과이며 
각각 원본 데이터를 기반으로 추출하였다. 또한 딥러닝 학습을 
위한 데이터셋의 경우 Random+FPFH, Uniform+FPFH, Voxel 
grid+FPFH로 나누어 구축하였다. 

4. 특징 증강 결과 및 분석
Table 1 상단에는 기존 다운샘플링 기법과 FPFH 기반 기하학

적 특징 증강 여부에 따른 각 객체 별 포인트 수를 나타내었다. 
원본 데이터는 총 88,028,273개의 포인트를 포함하고 있으며 다
운샘플링 데이터셋은 50% 수준으로 축소하였다. 일반적으로 적
절한 다운샘플링은 노이즈를 줄이면서도 중요한 형상 특징을 보
존할 수 있어야 하며 이에 FPFH 기반 기하학적 특징을 증강한 
Random+FPFH, Uniform+FPFH, Voxel grid+FPFH 데이터셋은 
기존 다운샘플링 기법을 통한 30% 포인트와 FPFH 기반 특징 추
출을 통한 20% 포인트를 결합하여 구축되었다. 이때 Random 및 
Uniform down-sampling의 경우 일정한 비율로 포인트를 감소시
킬 수 있으나 Voxel grid down-sampling은 복셀의 크기에 따라 
포인트가 감소되기 때문에 객체 별 포인트 분포에 차이가 발생하
였다. 이처럼 기하학적 특징 증강으로 인해 객체 별 포인트 수는 
달라졌으나 전체 포인트 수는 유사하게 감소하였다.

Table 1 하단 및 Fig. 8은 각 데이터셋에 따른 객체 별 IoU(%)
와 mIoU를 나타내었다. 원본 데이터셋 기준 mIoU는 66.47%이
며 기존 다운샘플링 기법만 적용된 데이터셋의 경우 Random 
(63.98%), Uniform(64.66%), Voxel grid(64.96%)로 모두 감소
하였으며 이는 포인트 수의 감소에 따른 형상 특징 손실로 인해 
객체 탐지 성능이 감소한 것으로 판단된다. 반면 특징 증강 데이
터셋 Random+FPFH와 Uniform+FPFH는 각각 +6.79%(70.77%), 
69.72%(+5.06%)로 크게 향상되어 원본 데이터셋 이상의 성능을 
보였으나 반면 Voxel grid+FPFH는 65.14%(+0.18%) 다소 미미

Random sampling Uniform sampling Voxel grid sampling FPFH-Extrated Feature

Fig. 7 FPFH based extracted features for shipyard objects
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한 개선 효과를 보였다.
특히 worker, support_1, lift 객체에서 기하학적 특징 증강의 

효과가 큰 것으로 나타났다. 이 객체들은 다양한 곡률 변화로 인
한 특징을 포함하고 있어 FPFH 기반 기하학적 특징 증강의 효과
가 뚜렷이 나타나는 것으로 판단된다. 원본 데이터셋 worker 객
체의 IoU가 61.01%인데 비해 기존 다운샘플링 기법만 적용한 경
우 각각 42.24%, 47.61%, 37.25%로 원본 데이터셋에 비해 모
두 성능이 급락한 것으로 나타났으나 기하학적 특징 증강 시 
Random+FPFH은 +32.40%(74.64%) 상승하였고 Uniform+FPFH
는 +21.77%(69.38%) 상승하여 원본 데이터셋 이상의 객체 탐지 
성능을 보여주었다. 한편 Voxel grid+FPFH는 +13.85%(51.10%) 
상승하였으나 원본 데이터셋 이상의 성능에는 미치지 못하였으며 
이는 Voxel grid 데이터셋이 이미 기하학적 특징을 포함하고 있기 
때문으로 판단된다. 

다음 원본 데이터셋 support_1 객체의 IoU가 49.64%인데 
비해 기존 다운샘플링 기법만 적용한 경우 52.84%, 59.43%, 
44.87%로 Voxel grid 데이터셋을 제외한 Random, Uniform 데
이터셋의 성능이 향상되었으며 기하학적 특징을 증강한 데이터셋
의 경우 Random+FPFH, Uniform+FPFH, Voxel grid+FPFH 각각 
+14.73%(67.57%), +7.50%(66.93%), +12.51%(57.38%)로 모
두 큰 폭으로 객체 탐지 성능이 향상된 것을 보여주었다. 또한 원
본 데이터셋과 비교하여도 객체 탐지 성능이 크게 향상되었다. 

다음으로 원본 데이터셋의 lift 객체 IoU는 72.53%이며 기존 
다운샘플링 기법만 적용한 경우 각각 69.53%, 72.38%, 66.83%
로 다소 차이는 있지만 원본 데이터셋에 비하면 모두 성능이 하
락한 것으로 나타났다. 하지만 기하학적 특징을 증강한 경우 
+11.69%(81.22%), +6.48%(78.86%), +5.14%(71.97%)로 모두 

향상되었으며 Random+FPFH, Uniform+FPFH 데이터셋은 원본 
데이터셋 보다 높은 성능을 나타내었다. 

foothold 객체의 경우 원본 데이터셋 IoU는 81.55%로 비교적 
높게 나타났으며 기존 다운샘플링 기법만 적용한 경우 83.46%, 
78.74%, 82.31%로 큰 폭의 성능 향상 및 저하는 보이지 않았으
며 전반적으로 유사한 성능을 보였다. 반면 기하학적 특징 증강 
시 -2.76%(80.70%), +5.45%(84.19%), -1.25%(81.06%)를 보
이며 Uniform+FPFH 데이터셋만 원본 데이터셋에 비해 높은 성능
을 보여주었으며 나머지 데이터셋은 특징 증강 효과가 제한적인 
것으로 나타났다.

대표적인 평면 구조물인 steel plate 객체의 경우 원본 데이터
셋 IoU가 74.04%이며 기존 다운샘플링 기법만 적용한 경우 
59.76%, 62.19%, 71.40%로 Random, Uniform 데이터셋의 경
우 객체 탐지 성능이 급격히 하락하였으며 Voxel grid 데이터셋
의 경우 상대적으로 하락폭이 작았다. 기하학적 특징 증강 시 
+10.27%(70.03%), +8.93%(71.12%), -16.00%(55.40%)로 앞
서 foothold객체와 유사하게 Voxel grid 데이터셋은 특징 증강의 
효과가 제한적인 것으로 나타났으며 모두 원본 데이터셋 성능에 
미치지 못하였다. 

이처럼 foothold, steel plate와 같이 평면 구조를 포함하는 객
체의 경우 Voxel grid down-sampling으로 인해 이미 내부 평면
의 포인트가 과도하게 축소된 상태에서 모서리와 같이 곡률 변화
가 큰 FPFH 기반 기하학적 특징 증강이 오히려 특징 불균형을 
초래한 것으로 판단된다. 이로 인해 모서리를 과도하게 표현하고 
평면 정보를 과소 표현하여 특징 증강이 제한적이거나 부정적인 
영향을 미친 것으로 판단된다. 

ladder_2 객체의 경우 원본 데이터셋 IoU 56.08%에 비하면 

Table 1 Comparison of point counts and object detection IoU across different point cloud processing methods
label

dataset
ground worker lift ladder_1 ladder_2 foothold support_1 support_2 steel plate scaffold shipblock shop rack Total/mIoU

Number 
of 

Points
(pts)

Raw data  34,544,982 1,181,197 622,462 440,457 896,754 1,098,429 718,079 2,831,815 1,956,573 1,089,352 12,142,675 30,211,649 293,849 88,028,273 
Random 17,272,480 590,547 311,229 220,216 448,364 549,206 358,894 1,415,897 978,276 544,673 6,071,331 15,105,821 146,905 44,013,839 
Random+

FPFH 15,377,947 676,457 377,082 245,232 501,890 619,810 410,714 1,623,373 982,928 632,872 5,726,652 16,856,823 159,046 44,190,826 
Uniform 17,272,480 590,547 311,229 220,216 448,364 549,206 358,894 1,415,897 978,276 544,673 6,071,331 15,105,821 146,905 44,013,839 
Uniform+

FPFH 15,377,947 676,457 377,082 245,232 501,890 619,810 410,715 1,623,373 982,928 632,872 5,726,652 16,856,823 159,046 44,190,827 
Voxel grid 15,545,327 345,891 398,065 126,413 404,382 404,939 387,376 1,299,184 814,545 635,791 6,031,139 17,512,880 162,909 44,068,841 

Voxel 
grid+
FPFH 

14,344,494 528,788 458,985 185,181 472,880 525,057 421,741 1,440,837 839,269 707,286 5,573,530 18,470,549 172,197 44,140,794 

Intersect
ion over 
Union
(%)

Raw data 98.99 61.01 72.53 0.00 56.08 81.55 49.64 81.18 74.04 35.04 82.00 98.90 73.10 66.47
Random 98.91 42.24 69.53 0.00 57.65 83.46 52.84 83.13 59.76 32.66 75.36 98.71 77.51 63.98
Random+

FPFH 98.89 74.64 81.22 0.00 62.28 80.70 67.57 91.23 70.03 33.71 81.35 98.42 80.01 70.77
Uniform 98.95 47.61 72.38 0.00 55.37 78.74 59.43 83.42 62.19 28.55 78.64 99.12 76.23 64.66
Uniform+

FPFH 98.81 69.38 78.86 0.00 60.13 84.19 66.93 88.14 71.12 33.55 80.18 98.00 77.03 69.72
Voxel grid 99.02 37.25 66.83 0.00 69.22 82.31 44.87 81.11 71.40 33.59 79.99 98.10 80.76 64.96

Voxel 
grid+
FPFH 

98.96 51.10 71.97 0.00 60.59 81.06 57.38 79.54 55.40 37.44 76.74 98.85 77.75 65.14
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기존 다운샘플링 데이터셋은 각각 57.65%, 55.37%, 69.22%로 
Voxel grid 데이터셋의 IoU는 기하학적 특징을 증강한 데이터셋 
보다 더 우수한 성능을 보였으며 이는 Voxel grid 데이터셋이 
ladder_2 객체 전반의 구조적 특징을 충분히 표현하였기 때문으
로 보인다. 기하학적 특징을 증강한 경우 Random+FPFH와 
Uniform+FPFH는 +4.63%(62.28%), +4.76%(60.13%) 향상되었
으나 Voxel grid+FPFH는 –8.63%(60.59%) 감소하였으며 이는 
특징 증강이 오히려 성능 저하를 초래할 수 있음을 보여주었다. 
그러나 원본 데이터셋에 비해 모든 특징 증강 데이터셋의 성능이 
향상된 것을 보여주었다.

support_2 객체도 원본 데이터셋 IoU 81.18%로 높게 나타났
으며 기존 다운샘플링 기법만 적용 시 각각 83.13%, 83.42%, 
81.11% 전반적으로 유사한 성능을 보였다. 기하학적 특징 증강 
시 +8.10%(91.23%), +4.72%(88.14%), -1.57%(79.54%)를 나
타내며 Random+FPFH와 Uniform+FPFH는 원본 데이터 이상의 
성능을 보였으며 Voxel grid+FPFH는 특징 증강 시 중복되는 특
징 편향으로 인해 성능이 제한된 것으로 판단된다.

다음으로 rack 객체의 경우 원본 데이터셋 IoU가 73.10%로 

나타났으며 기존 다운샘플링 기법 적용 시 77.51%, 76.23%, 
80.76%로 모두 성능이 향상되는 경향을 보였다. 기하학적 특징 
증강 시 +2.50%(80.01%), +0.80%(77.03%), -3.01%(77.75%)
로 나타났으며 Voxel grid+FPFH의 경우 특징 증강으로 인해 오
히려 성능이 저하된 것을 확인하였으나 원본 데이터셋에 비하면 
모두 성능이 향상되었다.

이처럼 ladder_2, support_2, rack 객체와 같이 Voxel grid 
down-sampling으로 이미 높은 성능을 보인 경우 FPFH 기반 기
하학적 특징 증강은 특징의 중복성 또는 특징 편향을 초래하여 
모서리와 같은 특징에 과도하게 의존함으로써 다른 측면의 중요
한 특징을 무시하여 성능 저하를 초래한 것으로 판단된다. 

scaffold 객체의 경우 원본 데이터셋 IoU가 35.04%로 낮게 
나타났으며 기존 다운샘플링 기법 적용 시 32.66%, 28.55%, 
33.59%로 전반적으로 성능이 하락하였다. 반면 기하학적 특징 
증강 시 +1.05%(33.71%), +5.00%(33.55%), +3.85%(37.44%)
로 모두 성능 향상 효과를 나타내었으나 Voxel grid+FPFH 데이
터셋만 유일하게 원본 데이터셋 이상의 성능을 보여주었다. 

다음으로 원본 데이터셋의 ladder_1 객체 IoU는 원본 데이터
셋을 포함한 모든 데이터셋에서 객체를 탐지하지 못하였다. 이와 
같은 객체는 부피에 비해 적은 포인트 수로 이루어져있어 밀집도
가 낮고 상대적으로 매우 가느다란 특징으로 인해 충분히 학습되
지 못한 것으로 판단된다. 반면에 ground, shipblock, shop 객체
와 같이 상대적으로 크기가 크고 많은 수의 포인트를 포함하고 
있는 객체의 경우 특징 증강 없이도 이미 높은 IoU를 나타내었으
며 이는 원본 데이터가 이미 충분한 특징을 보유하고 있기 때문
에 특징 증강의 효과가 적은 것으로 판단된다.

앞서 결과들을 종합하면 객체의 형상 특징과 기존 다운샘플링 
방법에 따라 FPFH 기반 기하학적 특징 증강 효과가 상이한 것으
로 나타났다. foothold, steel plate와 같이 평면 구조를 가진 객
체의 경우 지역적인 특징이 뚜렷하지 않고 평면의 표면 형상이 
중요한 객체이므로 FPFH 기반의 기하학적 특징 증강의 효과가 
제한적이었으며 Voxel grid 데이터셋과 결합 시 오히려 객체 탐지 
성능을 감소시키는 결과를 초래하였다. 반면에 복잡한 구조 및 
모서리가 강조된 객체(worker, support_1, lift)의 경우 기존 다운
샘플링으로 인한 중요 특징의 손실 위험이 높아 특징 증강이 이
러한 손실을 보완하여 객체 탐지 성능 향상이 뚜렷한 것으로 나
타났다. 본 객체 탐지 결과는 객체의 형상 특징과 적용되는 다운
샘플링 방법의 특성을 고려한 적절한 특징 증강 전략의 중요성을 
보여주었으며 특정 형상 객체에는 특징을 효과적으로 복원하고 
강화하여 딥러닝 아키텍처에 풍부한 표현을 제공하는 반면 다른 
형상 객체에는 신중한 적용이 필요함을 보여주었다.

5. 결 론
본 연구에서는 FPFH 기반 3차원 포인트 클라우드 특징을 추

출하고 기존 다운샘플링 데이터와 결합하여 특징이 증강된 딥러
닝 데이터셋을 구축하는 방안을 제안하였으며 이를 조선소 산업 

(a) Random down-sampling dataset augmented with FPFH 
features

(b) Uniform down-sampling dataset augmented with FPFH 
features

(c) Voxel grid down-sampling dataset augmented with 
FPFH features

Fig. 8 Comparison of object detection performance
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환경의 딥러닝 데이터셋 구축에 적용하여 객체 탐지 정확도에 미
치는 영향을 분석하였다. 이는 단순히 데이터셋의 경량화를 넘어 
객체의 주요 형상 정보를 보존하고 강화함으로써 데이터의 품질
을 향상시키는 접근 방식이다. 그 결과 원본 데이터셋이나 기존 
다운샘플링 데이터셋에 비해 일부 객체에서 IoU가 유의미하게 향
상된 것을 확인하였으며 특히 다양한 곡률 변화를 포함하는 
worker, support_1 객체의 경우 IoU가 크게 향상되는 효과를 확
인하였다. 이는 FPFH를 통해 추출된 풍부한 기하학적 특징이 데
이터셋의 표현력을 높여 객체의 고유한 형태를 충분히 학습할 수 
있도록 기여했기 때문으로 분석된다. 이러한 결과는 대용량 3차
원 포인트 클라우드를 효율적으로 처리하여 딥러닝 학습 자원 및 
비용을 절감하고 조선소 자동화 기술 개발에 기여할 수 있을 것
으로 기대된다. 하지만 모든 객체 유형에 대해 기하학적 특징이 
일관되게 성능 향상을 가져오는 것은 아니며 일부 객체에서는 오
히려 원본 데이터셋보다 성능이 하락하는 결과를 나타내었다. 이
는 과도한 정보 손실이 특징 증강으로도 충분하지 않기 때문으로 
추정된다. 또한 비교적 단순한 평면 구조를 포함하는 객체
(foothold, steel plate)의 경우 특징 증강 효과가 제한적이거나 
미미한 성능 저하를 유발하였으며 이는 FPFH가 복잡한 기하학적 
특징 추출에는 유리하지만 단순한 평면 특징에는 효과를 발휘하
지 못하고 모서리 위주의 특징을 추출하기 때문으로 보인다. 이
에 따라 향후에는 FPFH 특징 증강 기법의 효과를 높이기 위하여 
객체의 특성을 고려한 특징 추출 및 증강 기법을 모색할 계획
이며 기하학적 특징 증강의 효과가 미미한 객체의 경우 위상
학적 특징을 추가하여 객체 탐지 성능을 향상시키고자 한다. 
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