
1. 서 론
2D 데이터(픽셀 형태의 이미지 & 영상)를 활용한 객체 인식 

알고리즘 연구는 여러 제조 산업에서 상용화하여 적용하는 수준
까지 발전했지만, 2D 데이터를 활용한 객체 인식의 한계는 활용 
데이터의 근본에서 찾아볼 수 있다. 2D 데이터는 x축과 y축으로
만 구성된 평면 데이터로써 깊이감(z축)이 부재하기 때문에 실제
적인 관점에서 접근하였을 때 2D 데이터를 활용한 객체 인식은 
모호성을 가질 수 있다. 

이미 미국 등 IT선진국에서는 자율주행자동차 등의 LiDAR나 
3D 레이저 스캐너로 수집한 3D 데이터를 활용한 연구를 선도적
으로 수행하고 있었고, 아직 정립되지 않은 알고리즘 학습에 관
한 연구를 학문적, 실무적인 접근을 통해 오픈소스 형상관리 공

간(Github)에서 개발자들끼리 기술을 공유해오며 발전해왔다. 최
근 조선해양분야에서도 인공지능 기반 균열 탐지를 현장에 적용
하기 위한 효용성 연구 (Song et al., 2022a)와 3D 포인트 클라
우드 데이터 기반 변형 탐지 알고리즘을 통해 선체 구조 변형 영
역의 손상 정도를 확인한 연구 (Song et al., 2022b)가 수행된 바 
있다. 이처럼 객체 인식은 자율운항선박, 스마트조선소 공정관리 
등  향후 활용 여지가 높은 기술로 판단된다.

본 논문에서는 활용도가 높아지고 있는 포인트 클라우드 데이
터 처리를 위한 기법을 설명하고자 한다. 이에 3D 스캔 데이터를 
활용한 객체 인식 알고리즘 학습을 획기적인 방법으로 시도하여 
관련 분야에서 대표 기법으로 인정받고 있는 PointNet과 함께, 대
규모 3D 데이터 활용이 불가능하고, 부족한 예측 정확도를 보이
는 PointNet의 한계를 극복한 기법인 RandLA-Net을 분석하였다.
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2. PointNet의 딥러닝 아키텍처
2.1 순서 불변 & 변환 불변

PointNet 기법은 스캐닝 포인트 클라우드 데이터만을 활용한 
대표적인 객체 탐지 기법으로 기존 연구에서 활용되었던 2D 데이
터(이미지, 영상)를 활용하지 않는다는 점에서 차이가 있다. 2D 
데이터는 픽셀 단위로 구성되어 있고 픽셀은 가로, 세로 데이터 
영역의 크기가 동일하기 때문에 2D 데이터에 대한 컨볼루션 연산
이 쉽게 이루어져 CNN에 적용하는 데 문제가 없었지만 입력 데
이터가 스캐닝 포인트 클라우드 데이터로 확장되면서 문제가 제
기되었다. 

3D 스캐너를 통해 데이터를 수집할 때에는 스캐너로부터 객체 
데이터까지의 거리가 멀어질수록 수집되는 데이터의 양이 현저하
게 줄어들고 데이터를 수집하는 순서가 순차적으로 이루어지지 
않다는 특징이 있다. 이러한 특징들로 인해 어떤 위치의 점
(point)이 어떤 객체를 나타내는지, 라벨 정보를 몇 번째 점 데이
터에 부여하고 이들을 입력 데이터로 활용하여 컨볼루션 연산을 
수행해야 하는지에 관한 연구는 곧바로 이루어지지 않았다. 

이후, 포인트 클라우드 데이터를 3D 복셀 그리드로 변환시킨 
뒤 복셀 그리드를 컨볼루션 연산하는 기법들이 개발되었으나 이
는 입력 데이터를 가공한다는 점에서 포인트 클라우드 데이터 자
체 데이터를 활용한다는 것과 거리감이 있었다. 

하지만 딥러닝 기반 3D 객체 탐지 기법인 PointNet(Fig. 1)이 
등장하면서 스캐닝 포인트 클라우드 자체를 활용한 컨볼루션 연
산이 가능함을 입증하였는데 PointNet은 크게 순서 불변
(permutation invariance), 변환 불변(transformation invariance)
을 따른다. 이 두 가지 법칙은 포인트 클라우드를 그대로 활용하
기 위한 전제조건으로 우선, 3D 스캐너를 통해 수집된 데이터는 
Fig. 2와 같은 형태로 수집된다. 좌측 인덱스(index)는 점 각각의 
순번을 나타내고 우측에는 그와 대응되는 점 좌표를 나타낸다.

통상 3D 스캐너로 계측된 포인트 클라우드는 무수한 점 데이
터의 집단으로, 점 데이터 각각은 번호(순서)를 나타내는 인덱스
(index)와 해당 인덱스에 대응하는 좌표 데이터(x, y, z)가 주어진
다. 인덱스에 따른 데이터는 그 자체로 고유한 특성을 가지게 되

는데, 이러한 집단 데이터가 심층 신경망(deep neural network)
을 통하면서 서로 뒤섞인다면 그 의미는 없어진다. 순서 불변은 
심층 신경망 학습 도중 데이터가 뒤섞이더라도 인덱스와 그에 대
응하는 좌표 데이터의 고유적 특성을 보존하는 법칙이고 
PointNet은 이를 따른다.

이미지의 문자를 식별하는 딥러닝 기법은 어떠한 방향에서 쓰
여진 문자도 올바르게 예측하였다. 그것이 가능한 이유는 공간 
변형 네트워크(STN, Spatial Transformer Networks) 때문인데 이
는, 입력 데이터의 좌표축을 변환시키는 변환 행렬을 곱해 어떤 
방향에서 쓰여진 문자들도 한 방향에서 바라보는 효과를 보이는 
네트워크이다 (Jaderberg et al., 2015). 

PointNet은 공간 변형 네트워크를 변형시켜 3D 입력 데이터인 
포인트 클라우드에 적용하였으며 이를 ‘Transformation-Network 
(T-Net)’이라 칭하였다 (Qi et al., 2017). PointNet의 T-Net은 
Fig. 3과 같이 입력 데이터의 차원을 확장시킨 뒤 최대 풀링(max 
pooling)하고, 차원을 축소시켜 모든 포인트 클라우드를 동일 방
향에서 바라보고 식별하기 위한 변환 행렬을 도출한다. 이 과정
이 T-Net이며 도출된 변환 행렬을 입력 데이터에 곱해 줌으로써 

Fig. 2 Permutation invariance

Fig. 3 Data Transformation network about PointNet (Qi
et al., 2017)

Fig. 1 PointNet architecture for 3D object detection (Qi et al., 2017)
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포인트 클라우드가 각기 다른 좌표축을 기준으로 생성된 형상 데
이터일지라도 기준 좌표축을 하나로 통일시켜 한 방향에서 바라
보도록 변환시켜준다. 따라서 포인트 클라우드가 3축 좌표계를 
기준으로 이동(move)되거나 회전(rotation)된 상태일지라도 동일
한 형상을 가진 물체나 공간이라면 T-Net에서 그 특징들을 찾아
내 동일한 물체나 공간이라는 것을 식별할 수 있게 된다. 

Fig. 4 Performance with intersection over union (Lee et al., 2021)

2.2 미니배치, 에포크 및 IoU
배치 크기(batch size)와 에포크(epoch)는 개발자가 설정할 수 

있는 파라미터(parameter)로 두 개념은 컴퓨팅 시스템 하드웨어 한
계로 인해 만들어졌다. 딥러닝은 초기 설정한 배치 크기를 기반으
로 가중치와 편향으로 인한 손실을 줄여나가는 경사 하강법
(gradient descent)을 따르고, 업데이트하는 역전파 알고리즘
(back-propagation algorithm)으로 수행되는데, 배치 크기가 너무 
작으면 딥러닝 모델은 학습·검증 데이터에 과대적합(overfitting)될 
수 있고, 배치 크기가 너무 크면 과소적합(underfitting)될 가능성이 
크다. 적절한 배치 크기와 에포크 설정은 모델 학습 시 중요한 요
소로서 보통 연구 초반에는 해당 연구 도메인에서 자주 사용하는 
배치 크기를 기준으로 다양한 실험을 통해 최적의 값을 탐색한다.

IoU(Intersection over union)는 경계 상자가 의미하는 객체를 
정확히 판단하기 위한 지표(Fig. 4)로서 기존에 생성한 경계 상자
로부터 예측된 상자가 동일하다면 IoU는 100%를 나타낸다. 일반
적으로 IoU가 50% 이상이면 ‘동일 객체’라고 판단한다.

2.3 PointNet 기법의 객체 탐지
PointNet 기법의 분류(classification) 아키텍처는 x, y, z 3개의 

차원을 가진 데이터가 입력되고 이들을 라벨링한 뒤, T-Net, 
MLP(Multi-Layer Perceptron) 반복, 최대 풀링, 다시 MLP, 예측
(prediction) 순으로 진행된다(Fig. 5). 이는 입력 데이터에 대해 
하나의 라벨만을 예측할 수 있기 때문에 분할(segmentation)을 
통해 점 각각에 대한 라벨 예측을 수행할 수 있다. 

분할 아키텍처는 분류 아키텍처와 크게 다르지 않지만, 분류 
아키텍처에서 최대 풀링 및 글로벌 레지스트레이션이 수행된 데
이터셋을 가져옴으로써 차이가 발생한다. 글로벌 레지스트레이션
이 수행되면 딥러닝 아키텍처에 입력되는 각각의 점 데이터들을 
하나로 합치게 되는데 이때 점 데이터들이란, 포인트 각각에 대
한 라벨 정보를 가진 데이터들을 뜻한다. 글로벌 레지스트레이션
이 수행된 데이터를 기존의 T-Net까지 수행된 데이터셋에 붙여
줌으로써 순서 불변, 변환 불변이 적용된 스캐닝 데이터의 점 각
각에 대한 라벨 정보를 대치시키는 것과 같다. 이로써 학습하고
자 하는 모든 점 데이터와 대치된 라벨 정보를 학습하고 객체 탐
지를 수행하기 위한 입력 데이터가 완성된다.

포인트 클라우드에 대한 PointNet의 제약된 처리능력을 고려
하여 학습·검증 데이터를 결정하였는데, 2,048개 이하의 데이터
를 학습시키는 것이 하드웨어적 안정성과 예측 정확성을 동시에 
가져갈 수 있음을 알 수 있다 (Fig. 6).

Fig. 6 Effects of bottleneck size and number of input
points (Qi et al., 2017) 

Fig. 5 PointNet architecture for 3D object detection (Lee et al., 2021)
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3. PointNet 기법을 활용한 객체 탐지
3.1 분류 예측

PointNet 기법을 적용한 분류 예측 결과는 Table 1과 같이 나
타나고, 각 형상을 가진 3,000개 미만의 데이터들에 대해 한 가
지 라벨을 예측한다. PointNet의 논문에 수록된 자료를 살펴보면 
타 알고리즘 대비 뛰어난 성능을 나타낸다는 것을 정량적인 지표 
비교를 통해 증명하였다.

3.2 분할 예측
다음은 PointNet 기법을 적용한 요소 분할(part segmentation)

과 의미론적 분할(semantic segmentation) 예측 결과를 나타낸다
(Table 2; Table 3). 요소 분할은 미리 정의된 클래스(테이블, 의
자, 머그잔 등)로 사전에 라벨링된 데이터들을 학습하여 예측 정
확도를 평가하기 위함이고, 의미론적 분할은 같은 클래스에 속하
는 객체를 구별하기 보다는 데이터 자체가 어떤 클래스에 속하는
지에 중점을 두고 수행된 예측이다. 의미론적 분할에 활용된 데
이터는 스탠퍼드 대학의 모든 강의실을 스캔한 대규모 데이터
(S3DIS)로써, PointNet은 이러한 대량의 데이터셋을 활용해야 하
는데 모든 데이터를 3차원 그리드 공간에서 각 그리드마다 포인
트 클라우드 데이터를 2,048개씩 균일하게 쪼개어 각각의 소규모 
데이터들을 하나씩 학습하고 각각을 예측, 종합하여 예측 모델을 
생성하고 예측 정확도를 평가하였다.

3.3 RandLA-Net의 대규모 포인트 클라우드 데이터를 
활용하기 위한 방법

RandLA-Net 기법은 대량의 로우 데이터를 활용하면서 높은 
정확도까지 보유할 수 있도록 연구되어 개발된 알고리즘이다. 
PointNet을 기점으로, 3D 객체 탐지를 위한 딥러닝 연구는 활발
히 진행됐으나 대부분 기법은 하드웨어적인 성능 한계(GPU 성
능, 메모리 한계 등)가 있었다. 대규모 데이터 처리를 위해 1×1 
세제곱미터의 3차원 그리드로 쪼개는 복셀화 과정(voxelization)을

Methods mean laptop mug chair knife aero
3DCNN 79.4 93.9 91.8 87.2 79.6 75.1
PointNet 83.7 95.3 93.0 89.6 85.9 83.4

Qualitative results for 3D classification

Table 2 PointNet and 3DCNN set as baseline (Metric is 
mIoU[%] on points) (Qi et al., 2017)

Methods mean IoU (%) Overall accuracy
3DCNN 20.12 53.19
PointNet 47.71 78.62

Qualitative results for semantic segmentation

Table 3 Comparison between PointNet and 3DCNN set as 
baseline (Metric is mIoU[%] on points) (Qi et al., 
2017)

Methods Input #Views Accuracy 
avg. class

Accuracy 
overall

3DCNN Point - 72.6 77.4
PointNet Point 1 86.2 89.2

Qualitative results for 3D classification of PointNet

Table 1 Quantitative results for ModelNet40 of various 
classification methods (Qi et al., 2017)



3차원 포인트 클라우드 데이터를 활용한 객체 탐지 기법인 PointNet과 RandLA-Net

334 대한조선학회논문집 제59권 제5호 2022년 10월

거치고, 복셀 그리드 각각에 내재한 데이터들을 학습하여 예측 
모델을 생성하여 그리드들을 종합하는 과정이 거의 필수적이었
다. 이 방법은 하드웨어적 성능을 고려하면서 대규모 데이터를 
학습하기 위한 차선책으로 많이 활용되었지만, 서브샘플링(sub 
sampling) 과정에서 데이터의 기하학적 손실이 발생하였고 학습
에 활용되는 데이터 공간을 쪼개었기 때문에 공간 전체의 구조를 
파악하는 결과를 산출하기 어렵다는 단점이 있었다. RandLA-Net
은 이러한 단점을 극복하기 위해 랜덤 샘플링을 적용하였는데, 
이는 학습에 활용되는 입력 데이터 양에 구애받지 않아 계산 효
율이 뛰어나고, 계산을 위한 GPU 메모리 한계치가 낮다는 장점
이 있다.

4. RandLA-Net의 딥러닝 아키텍처
4.1 3D 객체 탐지 기법을 위한 샘플링 메소드

최대 수백 미터의 공간에서 수집된 대규모 포인트 클라우드 데
이터는 높은 예측 성능을 위해 기하학적으로 의미 있는 포인트 
간의 특성을 유지하면서 각 신경 계층마다 점진적, 효율적으로 
다운샘플링 되어야 한다. 다운샘플링 방법은 크게 휴리스틱 샘플
링(heuristic sampling), 학습 기반 샘플링(learning-based 
sampling)으로 구분할 수 있고, 휴리스틱 샘플링에는 최대 지점 
샘플링(FPS, Farthest Point Sampling), 역밀도 중요도 샘플링
(IDIS, Inverse Density Importance Sampling), 랜덤 샘플링(RS, 
Random Sampling), 학습 기반 샘플링에는 생성기 기반 샘플링
(GS, Generator-based Sampling), 연속 이완 샘플링(CRS, 
Continuous Relaxation based Sampling), 정책 기울기 기반 샘
플링(PGS, Policy Gradient based Sampling)이 있다.

2~3장에 설명된 PointNet의 경우 휴리스틱 샘플링의 최대 지
점 샘플링(FPS, Farthest Point Sampling)을 적용하였다.

RandLA-Net 논문에 수록된 자료(Fig. 7)에 따르면 FPS는 대
규모  데이터(N ~ 106)를 처리할 때 단일 GPU에서 최대 200초 
소요되고, IDIS는 경험적으로 100만 포인트 클라우드 데이터를 

Fig. 7 Time and memory consumption of different sampling 
approaches (Hu et al., 2019) 

처리할 때 10초 소요되어 FPS에 비해 효율적이지만 이상치
(outlier)에 민감하고 실시간 시스템에 사용하기엔 여전히 미흡하
다는 단점이 있다. RS는 가장 뛰어난 계산 효율을 나타내는데, 
이는 약 100만개의 데이터를 처리할 때 0.04초가 소요된다. 하지
만 RS는 데이터를 무작위로 샘플링하기 때문에 그 과정에서 기하
학적으로 중요한 위치의 데이터를 가져오지 않을 수 있는데 이러
한 단점을 보완하기 위해 로컬 특징 집계 모듈(LFAM, Local 
Feature Aggregation Module)을 도입하였고, 이는 4.2절에서 설
명할 예정이다.

GS는 10만개의 포인트 데이터를 처리하는데 최대 1,200초 가
량 소요되고, CRS는 10만개의 포인트 데이터를 처리하는데 
300GB 이상의 메모리 공간이 필요한 것으로 추정하였다. PGS는 
대규모 데이터에 활용될 경우 네트워크를 수행하기 어렵다는 것
을 경험적으로 발견하였기 때문에 학습 기반 샘플링 방법들은 대
체로 3D 객체 탐지 딥러닝 알고리즘에 적용하는데 제한적이라는 
것을 알 수 있다.

4.2 RandLA-Net의 로컬 특징 집계 모듈
RandLA-Net은 로컬 기능 수집기(LFA, Local Feature 

Aggregator)와 랜덤 샘플링(RS)을 적용했는데 알고리즘의 순서는 
크게 4개의 인코딩 레이어, 디코딩 레이어 이후 공유된 완전연결 
다층 퍼셉트론(shared fully-connected multilayer perceptron) 및 
드롭아웃(DP, DroP-out)을 통해 예측이 수행된다. 인코딩 레이
어에서는 입력된 데이터를 무작위로 다운샘플링 하지만 각 점의 
특징들은 차원을 역으로 확장하여 더 많은 정보를 보존하고자 했
다. 디코딩 레이어에서는 업샘플링(up-sampling)을 통해 축소된 
데이터를 다시 확장하고, 확장되었던 특징들을 다시 축소함과 동
시에 인코딩 레이어에서 중간중간 생성된 피처 맵(feature map)
들을 잔차 연결(skip connection)하여 데이터의 연결성을 강화한
다. 이후 공유된 다층 퍼셉트론과 드롭아웃을 통해 의미론적 분
할 예측이 수행된다.

RandLA-Net의 로컬 특징 집계 모듈(LFAM, Fig. 8)은 크게 3
가지로 구분할 수 있는데, 이 과정들을 통해 랜덤 샘플링이 적용
되더라도 예측할 때 기하학적으로 중요한 데이터를 보존할 수 있
다. 일반적인 포인트 클라우드 데이터는 X, Y, Z, R, G, B 속성
을 가진 데이터로 구성되는데, 이 집계 모듈에서 N은 입력된 점 
데이터의 수를 의미하고, 3은 X, Y, Z를 뜻하며, d는 R, G, B를 
뜻한다. LFAM의 상단 패널은 점 데이터 간의 특징을 추출하는 
로컬 공간 인코딩(LocSE, Local Spatial Encoding)과 데이터 관
계 및 지오메트리에 기반하여 가장 중요한 인접 특징에 가중치를 
부여하는 주의 풀링(AP, Attentive Pooling) 메커니즘을, 하단 패
널은 상단 패널을 두 번 연결하여 수용되는 필드 크기를 확장하
는 방법을 따른다.

RandLA-Net의 LFAM은 크게 LocSE, AP, DRB로 구분할 수 
있다. 첫 번째 LocSE에서는 스캔이 포인트 클라우드 데이터의 
형상적으로 구분하기 위해 중요한 특징을 가진 점 데이터를 찾기 
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위해 적용된다. 데이터를 먼저 클러스터링(clustering)하고, 그 영
역의 중심점을 찾아 중심점과 인접점(relative points)들의 상관성
을 찾아 연결 연산(concatenation operation)을 수행한다. 이를 
통해 새로운 인접 특징 집합인 을 구할 수 있다. Table 4는 연
결 연산에 포함되는 파라미터 수에 따른 평균 IoU를 나타내고, 
모든 파라미터를 적용함에 따라 최고의 성능을 보이는 것을 알 
수 있다.


  ⊕

⊕  
 ⊕‖  

‖ (1)


⊕

  


 (2)
 

⋯



⋯



 (3)

LocSE mIoU(%)
  45.5
 

  47.7
 

  49.1
 

∥  
∥ 50.5

 
  

  53.6
 

  
∥  

∥ 54.3

Table 4 The mIoU result of RandLA-Net by encoding 
differentkinds of spatial information (Hu et al., 
2019)

다음은 인접 특징 집합 으로부터 중요한 특징을 가지는 데이
터를 찾아내기 위해 주의 점수(attention scores)를 계산한다. 계
산은 공유 함수 에서 이루어지고, 소프트맥스 활성화 함수 
ⓢ를 통해 데이터마다 특정 가중치를 부여해준다. 를 통해 기
하학적으로 예측에 중요한 특징을 가지는 데이터에 높은 가중치
를 주고, 중요하지 않은 데이터에는 낮은 가중치를 부여한다. 그
리고, 공유 함수 로 계산된 와 이전에 구했던 를 내적하

여 총합한 를 구한다.


  

 (4)
   

 
∙ 

  (5)

RandLA-Net은 LocSE와 AP가 두 번 적용되었는데, 이로써 데
이터의 기하학적인 세부사항들이 더 잘 보존시켜 예측 정확도를 
증가시켰다. Table 5에서 LocSE와 AP의 적용 횟수에 따른 mIoU
를 확인할 수 있고, Table 6에서 RandLA-Net의 주의 풀링과 
여타 일반적인 풀링 방법들 및 단순화시킨 DRB와의 비교를 통해 
RandLA-Net의 프레임워크가 더 뛰어나다는 것을 증명하였다.

Dilated residual block mIoU(%)
one aggregation unit 49.8
three aggregation units 51.1
two aggregation units (The Standard Block) 54.3

Table 5 The mIoU scores of RandLA-Net regarding different 
number of aggregation units in a residual block (Hu 
et al., 2019)

mIoU(%)
 Remove local spatial encoding 49.8
 Replace with max-pooling 55.2
 Replace with mean-pooling 53.4
 Replace with sum-pooling 54.3
 Simplify dilated residual block 48.8
 The Full framework (RandLA-Net) 57.1

Table 6 The mean IoU scores of RandLA-Net (Hu et al., 
2019)

Fig. 8 Local feature aggregation module for RandLA-Net (Hu et al., 2019)
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5. RandLA-Net 기법을 활용한 
3D 객체 탐지

RandLA-Net의 논문에 수록된 자료를 살펴보면 3D 객체 탐지
에 활용되는 공용 데이터셋(S3DIS, SemanticKITTI 등)을 활용한 
예측 결과를 알 수 있고, 이는 Table 7, Table 8과 같다.

6. 결 론
본 논문에서는 LiDAR, 3차원 스캐너 등에서 생성되는 3차원 

포인트 클라우드를 활용한 인공지능 기반 탐색기법에 대한 고찰
을 수행하였다. 관련 계측장비가 발달함에 따라 계측되는 정보의 
양과 용량이 빠르게 확대되고 있는 상황에서 기존 알고리즘 기반
의 탐색은 처리속도에 있어서 한계점이 있다. 이에 사진, 동영상 
객체인식에서 착안된 딥러닝 기반 3차원 데이터 탐색기법 연구가 
지속되고 있다. 기존에 활발히 연구되었던 2D 객체 탐지 기법은 
산업에서 활용할 정도로 이미 고도화돼버린 시점이고, 더욱 정밀
한 객체 예측을 위해 3D 데이터를 활용한 객체 탐지 기법 (Qi et 
al. 2020; Chen et al. 2021; Jing et al. 2022)들이 화두 되고 있
다. 하지만, 아직 3D 객체 탐지 기법은 활용 데이터의 특성
(unordered and sparse)으로 인해 예측 정확도의 고도화가 필요
한 시점이다. 또한 점차 고해상도 및 고정밀 데이터가 확보되고 
누적되는 시점에 기존 알고리즘 기반의 탐색으로는 처리시간의 
한계가 있다. 이에, 현재 가장 널리 활용되고 있는 기법 중 하나
인 PointNet에 대한 분석과 이후 파생된 기법 중 하나인 
RandLA- Net을 분석하여 기술하였다. 아직까지 현장에 적용할 
만큼 충분한 탐색성능을 보여주고 있지는 못하지만 자율주행차 
영역에서 핵심적인 기술로 연구되고 있으므로, 가까운 시일 내에 
더욱 정확하고 신속한 탐지 및 분석예측이 가능할 것으로 판단되
며, 이에 관련 조선해양 연구자들에게 기반 기법에 대한 내용을 
공유하고자 하였다.

후 기
이 논문은 2022년도 정부(산업통상자원부)의 재원으로 한국산

업기술진흥원[P0017006, 2022년 산업혁신인재성장지원사업]과 
한국해양교통안전공단의 2022년 자체연구개발사업[현장검사 지

Methods Size mIoU(%)
 PointNet

 50K pts

14.6
 SPG 17.4
 SPLATNet 18.4
 PointNet++ 20.1
 TangentConv 40.9
 RandLA-Net 53.9

Qualitative results of RandLA-Net on the validation split of 
SemanticKITTI. Red box shows the failure case

Table 7 Quantitative results of RandLA-Net of different 
approaches on SemanticKITTI (Hu et al., 2019) 

Methods OA(%) mAcc(%) mIoU(%)
 PointNet 78.6 66.2 47.6
 RSNet - 66.5 56.5
 3P-RNN 86.9 - 56.3
 SPG 86.4 73.0 62.1
 PointCNN 88.1 75.6 66.7
 RandLA-Net 88.0 82.0 70.0

Table 8 Quantitative results of RandLA-Net of different 
approaches on S3DIS (6-fold cross-validation). 
Overall Accuracy (OA, %), mean class Accuracy 
(mAcc, %), mean IoU (mIoU, %) are reported (Hu 
et al., 2019)

Semantic segmentation results of RandLA-Net on the 
complete point clouds of Areas 1-2 in S3DIS. 

Left: predicted labels, right: ground truth
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