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요   약 

본 논문은 6자유도 (6 degrees of freedom, 6DoF) 로봇암을 이용하여 소형 객체의 다중 시점 영상을 자동으로 취득하고, 이를 

기반으로 3D Gaussian splatting (3DGS) 모델을 생성하는 시스템을 제안한다. 객체 중심을 기준으로 객체의 다각도 시점 

확보가 가능한 촬영 경로를 자동으로 구성하고, 연속된 시점 간 충분한 중첩을 확보하도록 객체 면을 고려한 촬영 궤적 생성 

방식 (face-aware orbit) 을 적용하였다. 또한 표면의 무늬나 특징이 적은 저 텍스처 객체에서 발생하는 재구성 실패 문제를 

해결하기 위해 최적화된 COLMAP 설정을 적용하였다. 실험 결과, 최적화된 COLMAP 설정을 기반으로 전체 입력 영상에 대한 

안정적인 카메라 위치 추정과 3차원 복원이 가능하였다. 이후 3DGS 학습을 통해 객체의 형상을 효과적으로 복원할 수 

있었으며, 이를 통해 로봇암 기반 자동 촬영 방식이 안정적인 3차원 데이터셋 구축에 효과적임을 확인하였다. 

 

1. 서론 

현실 객체를 고품질의 3차원 디지털 자산으로 변환하는 기술은 

로보틱스, 디지털 트윈, 확장현실, 품질 검사 등 다양한 분야에서 

중요성이 증가하고 있다. 특히 사용자가 임의의 시점에서 객체를 

자유롭게 관찰할 수 있는 6DoF 기반 콘텐츠는 가상현실과 

시뮬레이션 분야에서 높은 활용 가치를 가진다. 기존의 영상 기반 

3차원 복원 방식은 사용자가 직접 카메라를 들고 촬영하는 방식에 

의존한다. 그러나 이러한 방식은 촬영 거리, 시점 분포, 이동 

속도가 일정하지 않아 반복성과 재현성이 낮다. 특히 일부 면이 

충분히 관찰되지 않거나 연속된 이미지 간 특징 점 중첩이 부족한 

경우 structure-from-motion (SfM) 단계에서 카메라 정합이 

실패하고 이후 복원 품질이 크게 저하된다[2]. 3DGS는 빠른 학습 

속도와 실시간 렌더링이 가능하여 높은 관심을 받고 있다[1]. 

그러나 3DGS 역시 초기 카메라 자세 추정과 입력 이미지 품질에 

크게 의존하며, 저텍스처 객체에서는 특징점 부족으로 인해 

COLMAP 기반 재구성이 자주 실패한다. 따라서 안정적인 3DGS 

복원을 위해서는 균일한 시점 분포와 충분한 특징점 중첩을 확보할 수 

있는 자동 촬영 시스템이 필요하다. 본 연구에서는 6DoF 로봇암 기반 

자동 객체 취득 시스템을 구현하고, face-aware orbit 촬영과 최적화된 

COLMAP 설정을 적용하였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 절에서는 선행 연구를 설명하고, 

3 절에서는 전체 파이프라인의 구현 방법을 제시한다. 4 절에서는 

실험 결과 및 고찰을 다루며, 마지막으로 5 절에서 결론을 맺는다. 

 

2. 선행 연구 

SfM은 여러 시점 이미지에서 특징점을 추출하고 이미지 간 대

응 관계를 계산하여 카메라 자세와 3차원 공간상에서 물체의 형태

를 표현한 수많은 점들의 집합인 포인트 클라우드를 추정하는 기법

이다[2]. 본 연구에서는 COLMAP을 이용하여 키프레임의 카메라 

자세와 희소 포인트 클라우드를 생성하였다. 그러나 SfM 기반 복원

은 입력 이미지의 특징점 수와 시점 중첩에 크게 의존하므로, 표면 

무늬가 적은 객체에서는 특징점 부족으로 카메라 정합이 실패할 수 

있다.  
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NeRF는 다중 시점 영상과 카메라 자세를 이용하여 장면을 연

속적인 3차원 공간으로 표현하는 대표적인 신경망 기반 복원 기법

이다[3]. 새로운 시점의 영상을 생성할 수 있으며 높은 복원 품질을 

제공하지만, 반복적인 신경망 연산과 볼륨 렌더링으로 인해 학습 

속도가 느리고 계산 비용이 크다는 한계를 가진다. 이를 개선하기 

위해 제안된 3DGS는 장면을 Gaussian splat으로 표현하고 이를 

직접 최적화하는 방식이다[1]. GPU 병렬 연산을 활용하여 빠른 학

습과 실시간 렌더링이 가능하지만, 초기 카메라 자세와 포인트 클

라우드 품질에 크게 의존한다. Local light field fusion (LLFF) 는 

촬영 밀도보다 시점 분포와 중첩의 중요성을 강조한 연구이다[4]. 이

는 3DGS 기반 객체 복원에서도 동일하게 적용되며, 특히 작은 객체

에서는 균형 있는 시점 확보가 복원 품질에 직접적인 영향을 준다.  

기존 연구는 대부분 사용자가 직접 카메라를 들고 촬영하거

나 이미 준비된 정적인 이미지 집합을 기반으로 수행되었으며, 실

제 로봇암 기반 자동 촬영 환경에서 발생하는 작업공간 제한, 역

기구학 실패, 관절의 급격한 움직임과 같은 물리적 제약을 고려한 

연구 역시 필요하다[5]. 또한 저텍스처 소형 객체에 대해 안정적

인 COLMAP 초기화를 위한 촬영 경로 설계와 조건 완화 전략 역

시 제한적이다. 따라서 반복 가능하고 안정적인 3DGS 데이터셋 

구축을 위해서는 로봇암 기반 자동 촬영과 객체 중심의 시점 설

계가 함께 고려되어야 한다. 본 연구에서는 이러한 한계를 해결하

기 위해 face-aware orbit 기반 자동 촬영 및 최적화된 

COLMAP 설정 기반의 객체 취득 시스템을 제안한다. 최적화된 

COLMAP 설정은 이미지당 검출 가능한 특징 점 수를 증가시키고, 

특징 점 검출 기준을 낮추며, 연속 프레임 간 중첩을 활용하도록 

구성하였다. 또한 초기 카메라 자세 계산과 삼각측량 조건을 완화

하여 적은 대응점으로도 정합이 시작될 수 있도록 하였다. 

 

3. 본론 

그림 1. 전체 파이프라인 구성 다이어그램 

그림 1 은 제안하는 전체 파이프라인 구성을 도시한다. 전체 

파이프라인은 객체 감지, 카메라와 로봇 좌표계 간 위치 보정, 

자동 촬영 경로 생성, 영상 취득, 키프레임 이미지 추출, COLMAP 

재구성, 3DGS 학습 단계로 구성된다. 

먼저 색상 및 깊이 정보 (RGB-D) 카메라를 이용하여 촬영 대상 

객체를 감지하고, 객체 중심 좌표를 계산한다. 이후 카메라와 로봇 좌표계 

간 위치 보정을 통해 카메라 좌표계를 로봇 베이스 좌표계로 변환하여 

객체의 실제 위치를 추정한다. 변환된 객체 중심을 기준으로 로봇암의 

촬영 경로를 생성하고, 다양한 시점에서 객체 영상을 자동으로 취득한다. 

촬영된 영상에서는 중복되거나 흐린 프레임을 제거하여 학습에 적합한 

이미지만 추출한다. 이후 COLMAP 을 이용하여 카메라 자세와 포인트 

클라우드를 생성하고, 이를 기반으로 3DGS 학습을 수행하여 최종 3차원 

객체 모델을 생성한다. 
그림 2. 실험에 사용한 장비 및 촬영 대상 사진 
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그림 2 는 실험에 사용한 로봇암 장비와 촬영 대상 객체를 나타낸다. 

실험에는 myCobot 320 Pi 로봇암과 RealSense D435if 카메라를 

사용하였으며, COLMAP 과 INRIA 3DGS 구현[1]을 이용해 객체 복원을 

수행하였다. 객체 촬영은 플랫폼 위의 6×6×6 cm 크기 정육면체 목재 

블록을 대상으로 수행하였다.  

객체 감지는 깊이 정보와 색상 정보를 결합하여 수행하였다. 

깊이 범위를 제한하고 HSV 색 공간 기반 필터링을 적용하여 

배경과 반사 영역을 제거한 뒤, 윤곽선을 이용해 객체 중심을 

추정하였다. 선택된 객체의 중심 좌표는 카메라 좌표계 기준의 

3 차원 위치로 계산되며, 이를 로봇암이 사용할 수 있도록 로봇 기준 

좌표계로 변환해야 한다. 이를 위해 카메라와 로봇 좌표계 간 위치 

보정을 수행하였다. 카메라와 로봇 좌표 보정을 위한 기준 패턴인 

ChArUco 보드[6]를 기준 좌표로 사용하고, 로봇암이 여러 자세에서 

보드를 관찰하도록 하여 보정 데이터를 수집하였다. 다양한 보정 

방법을 비교한 결과 Tsai-lenz 보정 방법[7]이 가장 안정적인 결과를 

보였으며, 평균 오차 약 5 mm 수준의 정밀도를 확보하였다.  

초기 원형 촬영 방식에서는 일부 면이 충분히 관찰되지 않아 

재구성이 실패하였다. 이를 해결하기 위해 객체의 각 면을 고려한 

face-aware orbit 방식을 적용하였고, 작업공간 제한과 관절 뒤틀림 

등의 물리적인 문제를 고려하여 안전한 웨이포인트만 최종 촬영 

경로로 사용하였다. 웨이포인트는 로봇암이 안전하게 도달 가능한 

촬영 지점을 의미한다. 촬영된 영상에서는 모든 프레임을 그대로 

사용하는 대신 학습에 적합한 프레임만 선택해 사용하였다. 흐림이 

심한 프레임과 중복도가 높은 프레임은 제거하고, 객체의 다양한 

시점이 균형 있게 포함되도록 총 200 장의 이미지를 추출하였다.  

기본 COLMAP 설정을 적용한 경우에는 200 장의 입력 이미지 

중 3 장만 등록되었으며, 생성된 포인트 클라우드는 67 개에 

불과하였다. 이는 표면의 무늬나 특징이 적은 소형 객체의 경우 

특징점이 부족하여 카메라 정합이 어려웠기 때문이다. 이를 개선하기 

위해 최적화된 COLMAP 설정을 적용하였다. 최적화된 COLMAP 

설정에서는 이미지당 특징 점 수를 증가시키고 특징 점 검출 기준을 

낮추었다. 또한 연속된 인접 프레임의 중첩 정보를 우선적으로 

활용하고, 초기 카메라 자세 계산과 삼각측량 조건을 완화하여 적은 

대응점으로도 안정적인 정합이 가능하도록 하였다. 

이후 COLMAP 에서 계산된 카메라 자세와 포인트 클라우드를 

입력으로 사용하여 3DGS 학습을 수행하였다. 학습은 구면 조화 함수 

차수 3, 총 30,000 회 반복 조건으로 수행하였다. 초기 단계에서는 

Gaussian splats 의 위치와 색상 정보를 빠르게 최적화하고, 이후 

밀집화와 가지치기 과정을 통해 세부 구조를 보완하였다.

 4. 실험 결과

표 1. 원본 COLMAP과 proposed COLMAP의 비교 

 

표 2. proposed COLMAP기반 3DGS 학습 결과

표 1 은 기본 COLMAP 과 최적화된 COLMAP 설정의 재구성 결과를 

비교한다. 최적화된 COLMAP 설정을 적용한 결과, 200 장의 입력 이미지 

전체가 하나의 재구성으로 안정적으로 등록되었으며 포인트 클라우드 

3,575 개와 총 관측 수 30,207 개를 확보하였다. 반면 기본 설정에서는 

3 장만 등록되고 포인트 클라우드도 67 개에 불과하여 정상적인 3 차원 

복원이 어려웠다. 이는 표면의 무늬나 특징이 적은 소형 객체에서 초기 

카메라 정합이 실패하기 때문이며, 특징 점 수 증가와 연속 프레임 간 중첩 

활용이 전체 등록 성공에 중요한 역할을 하였다. 표 2 는 proposed 

COLMAP 기반 3DGS 학습 결과를 나타낸다. 반복 학습이 진행될수록 

PSNR 과 SSIM 은 향상되고 L1 Loss 와 LPIPS 는 감소하여 복원 품질이 

점진적으로 개선됨을 확인하였다.

Options Input Images 
Registered 

Images 

Sparse 

Points 
Observations 

Reprojection 

Error (px) 

Baseline 200 3 67 0 0.4609 

Proposed 200 200 3,575 30,207 1.7062 

Iterations L1 Loss PSNR (dB) SSIM LPIPS No. of GS 

7000 0.0132 33.91 0.9689 0.2288 85,587 

30000 0.0085 37.40 0.9746 0.2138 109,339 
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그림3. 제안한 COLMAP 촬영 경로 시각화 

그림 3 은 최적화된 COLMAP 설정을 적용한 촬영 경로와 카메라 

위치를 시각화한 결과를 나타낸다 각 촬영 시점의 카메라 위치와 

방향은 객체 중심을 기준으로 원형에 가까운 분포를 형성하고 있다. 

이를 통해 객체의 각 면이 고르게 촬영되었고, 연속된 시점 간 충분한 

중첩을 확보하여 안정적인 카메라 자세 추정과 포인트 클라우드 생성이 

가능함을 확인하였다. 

그림 4. 3DGS 학습 결과 시각화 

그림 4 는 3DGS 학습으로 생성된 Gaussian splats 를 시각화한 결과를 

나타낸다. 복원 결과 객체의 상단부와 정면은 비교적 선명하게 나타났으나, 

측면의 모서리와 경계는 다소 흐릿하게 복원되었다. 일부 배경 영역도 함께 

포함되어 촬영 시점 분포와 전경 분리의 중요성을 확인할 수 있었다. 또한 

로봇암 기반 자동 촬영은 동일한 경로를 반복적으로 재현할 수 있어 수동 

촬영보다 높은 반복성과 안정성을 제공하였다. 

 

5. 결론 

본 논문은 6 자유도 로봇암과 색상 및 깊이 정보를 제공하는 카메라를 

이용한 자동 객체 취득 기반 3차원 Gaussian splats 생성 시스템을 제안한다. 

객체의 주요 면이 균형 있게 관찰될 수 있도록 촬영 궤적을 설계하고, 표면의 

무늬나 특징이 적은 소형 객체에서도 안정적인 카메라 정합이 가능하도록 

최적화된 COLMAP 설정을 적용하였다. 이를 통해 기존 기본 설정에서 

어려웠던 안정적인 3차원 복원 및 Gaussian splats 생성을 확인하였다. 또한 

로봇암 기반 자동 촬영은 높은 반복성과 안정성을 제공하였다.  

향후 연구에서는 분할 마스크 기반의 전경 추출을 적용하여 배경 

영역의 영향을 최소화하고, 회전판 기반 객체 회전 방식을 결합하여 더욱 

다양한 시점을 안정적으로 확보할 계획이다. 또한 깊이 정보를 초기 

카메라 자세 계산에 직접 활용하여 초기 정합의 안정성을 향상시키고, 

보다 정밀한 3 차원 객체 복원이 가능하도록 연구를 진행할 계획이다. 
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