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요   약 

 

3D Gaussian splatting (3DGS)은 입력 영상으로부터 추정된 카메라 포즈 (camera pose)와 포인트 클라우드 

(point cloud)를 초기 구조로 사용하여 장면을 재구성하는 방식이므로, 선행 structure-from-motion (SfM) 결과의 

품질이 최종 렌더링 성능에 영향을 줄 수 있다. 본 논문은 moving picture experts group (MPEG) Gaussian splat 

coding (GSC) 실험 데이터 중 library 시퀀스를 대상으로 COLMAP, GLOMAP, RealityScan을 적용하고, 각 SfM 

결과를 동일한 gsplat 기반 3DGS 학습 파이프라인에 입력하여 재구성 품질을 비교하였다. 실험 결과, SfM 기법에 

따라 포인트 클라우드 구성과 최종 렌더링 품질에 차이가 나타났으며, RealityScan 기반 결과가 peak signal-to-

noise ratio (PSNR), structural similarity index measure (SSIM), learned perceptual image patch similarity 

(LPIPS) 기준에서 가장 우수한 성능을 보였다. 이를 통해 3DGS 기반 3차원 재구성에서 SfM 파이프라인 선택이 

초기화와 최종 렌더링 품질에 중요한 영향을 줄 수 있음을 확인하였다. 

 

1. 서론 

최근 가상현실, 증강현실 및 실감형 미디어 서비스의 

발전에 따라 사용자가 임의의 위치와 방향에서 장면을 관찰할 

수 있는 6자유도 (6 degrees of freedom, 6DoF) 기반 몰입형 

비디오 기술이 주목받고 있다. MPEG-I Part 12 MPEG 

Immersive Video는 다수의 텍스처 뷰 (texture view)와 깊이 

뷰 (depth view)를 이용하여 제한된 공간 내에서 사용자가 

임의의 위치와 방향으로 장면을 관찰할 수 있는 6DoF 몰입형 

비디오 표현을 목표로 한다[1]. 이러한 몰입형 콘텐츠를 

제공하기 위해서는 다수의 시점에서 취득된 영상으로부터 장면 

정보를 표현하고, 사용자의 시점 변화에 따라 새로운 시점 

영상을 합성할 수 있어야 한다. 

3DGS는 3차원 장면을 다수의 가우시안 프리미티브 

(Gaussian primitive)로 표현하고, 이를 렌더링하여 새로운 

시점의 영상을 합성하는 방식이다. 3DGS는 SfM 과정에서 

생성된 희소 포인트 클라우드 (sparse point clouds)를 초기 

3D 가우시안 (Gaussian)으로 사용하고, 학습 과정에서 

가우시안의 위치, 공분산, 색상 및 불투명도 등을 

최적화한다[2]. 이에 따라 3DGS 기반 장면 표현에서는 입력 

영상뿐만 아니라 카메라 파라미터와 희소 포인트 클라우드의 

구성이 중요한 요소이다. 

3DGS 학습을 위해서는 입력 영상에 대한 카메라 

파라미터와 초기 3차원 구조 정보가 필요하며, 이러한 정보는 

일반적으로 SfM을 통해 추정된다. SfM은 여러 장의 2차원 
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이미지로부터 카메라의 위치와 방향, 그리고 희소 3D 구조 

(sparse 3D structure)를 추정하는 과정이다[3]. 따라서 SfM 

기법에 따라 카메라 정합 결과와 희소 포인트 클라우드의 밀도 

및 분포가 달라질 경우, 후속 3DGS 학습 결과에도 차이가 

발생할 수 있다. 

본 논문은 MPEG GSC 실험 데이터 중 library 시퀀스를 

대상으로 SfM 기법에 따른 3DGS 품질 변화를 비교한다[6]. 

COLMAP은 SfM 및 Multi-View Stereo (MVS)를 지원하는 

범용 3차원 재구성 파이프라인이며[4], GLOMAP은 글로벌 SfM 

기반의 이미지 재구성 파이프라인이다[5]. 본 논문은 

COLMAP에 통합된 글로벌 매퍼 (global mapper) 기반 재구성 

결과를 GLOMAP으로 표기하여 비교군으로 사용한다. 

RealityScan은 영상 기반 3차원 재구성 도구이며, 본 실험은 

RealityScan에서 생성한 SfM 결과를 COLMAP 텍스트 

형식으로 내보낸 뒤 gsplat 입력으로 사용하였다[7]. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2절에서는 SfM 및 3DGS의 

배경을 설명하고, 3절에서는 실험 조건과 결과를 제시한다. 

마지막으로 4절에서 결론을 맺는다.  

 

2. 관련 기술 및 선행 연구 

SfM은 다수의 2차원 이미지로부터 카메라 포즈와 장면의 

희소 3차원 구조를 추정하는 기법이다[3]. 일반적인 SfM 

파이프라인은 특징점 추출, 특징점 매칭, 카메라 포즈 추정, 

희소 포인트 클라우드 생성 과정으로 구성된다. COLMAP은 

SfM 및 MVS를 지원하는 범용 3차원 재구성 

파이프라인이며[4], 본 논문에서는 글로벌 SfM 계열 

비교군으로 COLMAP의 글로벌 매퍼 기반 재구성 결과를 

GLOMAP으로 구분한다[5].  

3DGS는 SfM으로부터 얻은 희소 포인트 클라우드를 초기 

3D 가우시안으로 사용하고, 각 가우시안의 위치, 공분산, 색상 

및 불투명도 등을 최적화하여 새로운 시점 영상을 렌더링하는 

방식이다[2]. 기존 신경망 방사형 필드 (neural radiance fields, 

NeRF) 계열 방식이 신경망을 이용하여 방사형 필드 (radiance 

field)을 표현하고 볼륨 렌더링 (volume rendering)을 

수행하는 것과 달리, 3DGS는 명시적인 가우시안 프리미티브를 

사용하여 장면을 표현한다. 또한 3DGS는 학습 과정에서 

가우시안의 밀집화 (densification) 및 가지치기 (pruning)를 

수행한다. 따라서 초기 희소 포인트 수뿐만 아니라 카메라 

포즈의 안정성, 희소 포인트 클라우드의 공간적 분포, 학습 중 

가우시안 수 변화가 최종 렌더링 품질에 영향을 줄 수 있다. 

SfM 결과는 3DGS 학습의 초기 입력으로 사용되므로, SfM 

단계에서 발생한 차이는 후속 학습 과정에 누적될 수 있다. 

예를 들어 카메라 포즈가 불안정하거나 희소 포인트 

클라우드가 장면 구조를 충분히 반영하지 못하는 경우, 초기 

가우시안의 분포가 장면의 실제 구조와 달라질 수 있다. 

반대로 희소 포인트 수가 많더라도 포인트의 공간적 분포나 

카메라 포즈의 일관성이 낮다면 최종 렌더링 품질 향상으로 

직접 이어진다고 단정하기 어렵다. 따라서 SfM 기법별 결과를 

단순히 포인트 수만으로 비교하기보다는, 최종 가우시안 수와 

렌더링 품질 지표를 함께 고려할 필요가 있다. 

기존 연구에서는 3DGS의 장면 표현 방식과 렌더링 

효율[2], SfM 기반 3차원 재구성 파이프라인[3], [4]이 주로 

논의되어 왔다. 그러나 서로 다른 SfM 결과를 동일한 3DGS 

학습 파이프라인에 입력했을 때의 품질 차이는 추가 검토가 

필요하다. 본 논문에서는 library 시퀀스에 대해 COLMAP, 

GLOMAP, RealityScan 결과를 동일한 gsplat 학습 과정에 

입력하여 렌더링 품질 변화를 비교한다. 

 

3.  본론 

본 실험은 MPEG GSC 실험 데이터 중 library 시퀀스를 

대상으로 수행하였다. Library 시퀀스는 4,000개의 시점 

영상으로 구성된 대규모 실외 장면 데이터이며, 원본 해상도는 

3840×2160이다. 본 실험은 gsplat 학습 시 data_factor=2를 

적용하여 1920×1080 해상도의 입력 영상을 사용하였다. 또한 

건물, 수목, 도로, 잔디 영역 등 다양한 구조와 텍스처를 

포함한다. 본 논문은 동일한 library 시퀀스에 대해 COLMAP, 

GLOMAP, RealityScan을 각각 적용하고, 각 SfM 결과의 

카메라 포즈와 희소 포인트 클라우드를 동일한 gsplat 학습 

파이프라인에 입력하여 최종 렌더링 품질을 비교하였다. 

COLMAP은 일반적인 SfM 및 MVS 기반 3차원 재구성 

파이프라인으로 사용하였고, GLOMAP은 글로벌 SfM 계열 

비교군으로 사용하였다. RealityScan 결과는 COLMAP 텍스트 

형식으로 내보내어 gsplat 입력으로 사용하였다. 세 기법 모두 

동일한 COLMAP 형식의 SfM 결과를 사용하였으며, library 

시퀀스의 이미지 수와 해상도를 고려하여 data_factor=2, 

60,000회 반복 조건으로 학습하였다. 성능 평가는 희소 포인트 

수, 최종 가우시안 수, PSNR, SSIM, LPIPS 및 학습 시간을 

기준으로 수행하였다. 또한 SfM 결과의 카메라 포즈와 포인트 

클라우드 시각화 결과, 동일 검증 시점의 3DGS 렌더링 결과를 

함께 비교하였다. 
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표 1. SfM 기법별 gsplat 정량 평가 결과 

표 1은 library 시퀀스에 대해 SfM 기법별 희소 포인트 수, 

PSNR, SSIM, LPIPS, 학습 시간 및 최종 가우시안 수를 정리한 

결과이다. COLMAP은 PSNR 23.23 dB, SSIM 0.7119, LPIPS 

0.2503를 보였고, GLOMAP은 PSNR 24.96 dB, SSIM 0.7251, 

LPIPS 0.2446로 COLMAP보다 개선된 결과를 보였다. 

RealityScan은 PSNR 27.20 dB, SSIM 0.8443, LPIPS 0.1545로 

가장 우수한 정량 품질을 나타냈다. 특히 RealityScan은 희소 

포인트 수가 가장 많은 방법은 아니었음에도 가장 높은 품질을 

보여, 최종 품질이 희소 포인트 수에만 비례하지 않음을 확인할 

수 있다. 

   

(a)  (b)  (c)  

그림 1. 모델 별 카메라 포즈 및 희소 포인트 클라우드 시각화 결과. (a) COLMAP, (b) GLOMAP, (c) RealityScan. 

 

그림 1은 SfM 기법별 카메라 포즈와 희소 포인트 

클라우드를 시각화한 결과이다. 세 기법 모두 library 시퀀스의 

전체적인 카메라 이동 경로와 장면 구조를 복원하였지만, 희소 

포인트 클라우드의 분포에는 차이가 나타났다. COLMAP과 

GLOMAP은 전체 장면을 넓게 복원하였으나 일부 영역에서 

포인트 분포가 상대적으로 퍼져 있는 형태를 보였고, 

RealityScan은 주요 구조 주변에서 포인트 클라우드가 비교적 

안정적으로 형성된 것으로 관찰되었다. 이는 표 1의 정량 평가 

결과와도 일관된다. 

  

(a)  (b)  

  

(c)  (d)  

그림 2. 모델 별 렌더링 결과 비교. (a) 정답 이미지, (b) COLMAP 기반 3DGS, (c) GLOMAP 기반 3DGS, (d) RealityScan 

기반 3DGS. 

Sequence Method No. of Points PSNR (dB) SSIM LPIPS Training Time (s) No. of GS 

 COLMAP 1,764K 23.23 0.7119 0.2503 3,013.80 2,408K 

Library Glomap 1,909K 24.96 0.7251 0.2446 3,043.80 2,686K 

 RealityScan 1,498K 27.20 0.8443 0.1545 1,540.20 3,623K 
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그림 2는 library 시퀀스의 동일 검증 시점에서 정답 

이미지와 각 SfM 기법 기반 3DGS 렌더링 결과를 비교한 

것이다. COLMAP과 GLOMAP 결과는 전체 장면 구조를 

유지하였지만, 건물 외곽선과 수목 영역에서 흐림 현상과 

세부 구조 손실이 나타났다. 특히 건물 경계와 창문 영역은 

정답 이미지에 비해 선명도가 낮고, 일부 구조가 부드럽게 

번지는 경향을 보였다. 반면 RealityScan 기반 결과는 

건물 외곽선, 잔디와 수목의 경계, 전체적인 장면 구조가 

상대적으로 선명하게 유지되어 정답 이미지와 가장 유사한 

시각적 품질을 보였다. 

정량 결과와 시각적 결과를 종합하면, library 

시퀀스에서는 RealityScan 기반 SfM 결과가 gsplat 

학습에 가장 유리한 초기 입력을 제공한 것으로 해석된다. 

이는 동일한 학습 조건에서도 SfM 단계에서 생성된 카메라 

포즈와 희소 포인트 클라우드의 차이가 후속 가우시안 

최적화 결과에 영향을 줄 수 있음을 보여준다. 따라서 

3DGS 기반 재구성에서 SfM 기법의 선택은 초기 희소 

포인트 클라우드의 구성뿐만 아니라 최종 가우시안 

최적화와 최종 렌더링 품질에도 영향을 줄 수 있음을 

확인하였다. 

 

4. 결론 

본 논문은 MPEG GSC 실험 데이터 중 library 

시퀀스를 대상으로 SfM 기법에 따른 3DGS 재구성 품질 

변화를 비교하였다. 이를 위해 COLMAP, GLOMAP, 

RealityScan으로부터 생성된 카메라 포즈와 희소 포인트 

클라우드를 동일한 gsplat 학습 파이프라인에 입력하고, 

PSNR, SSIM, LPIPS, 희소 포인트 수, 최종 가우시안 수 및 

학습 시간을 기준으로 성능을 평가하였다. 

 실험 결과, SfM 기법에 따라 희소 포인트 클라우드의 

구성과 최종 렌더링 품질에 차이가 나타났다. RealityScan 

기반 결과는 가장 높은 PSNR과 SSIM, 가장 낮은 LPIPS를 

보여 세 기법 중 가장 우수한 정량 품질을 보였다. 또한 

희소 포인트 수가 가장 많은 결과가 반드시 가장 높은 

품질로 이어지지는 않았으며, 이는 카메라 포즈의 안정성 

및 포인트 클라우드의 공간적 분포가 3DGS 재구성 품질에 

중요한 영향을 줄 수 있음을 보여준다. 향후 연구는 다양한 

장면 구조와 촬영 조건을 갖는 시퀀스로 실험을 확장하여 

SfM 기법별 특성과 3DGS 재구성 품질 사이의 관계를 

추가적으로 분석할 계획이다. 
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