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요   약 

 
 최근 Gaussian Splatting 기법은 3D 재구성 분야에서 높은 관심을 받고 있으나, 복도와 같은 좁은 공간에서 모델 결과의 

시각적 품질 측면에서 한계를 보인다. 이러한 한계는 입력 영상의 촬영 경로가 정확하게 정의되지 않은 것이 주 원인 중 

하나이다. 기존 연구들은 다양한 카메라 경로를 실험적으로 적용하였지만, 강한 광원이나 반복적인 패턴과 같은 환경적 

요인이 재구성 성능에 미치는 영향은 충분히 고려되지 않았다. 본 연구에서는 빛 반사나 반복 구조물이 존재하는 공간에서도 

안정적인 3D 재구성이 가능한 촬영 경로를 제안한다. 제안하는 경로는 실제 복도 환경을 기반으로 설계되었으며, Gaussian 

Splatting의 시각적 품질 향상을 위해 촬영 시의 조명 방향, 카메라 간 시차 확보, 반복 패턴 분산 전략 등을 포함한다. 실험 

결과, 본 경로는 기존 경로에 비해 빛의 반사와 반복 구조에 대한 강건성을 확보하며, SSIM에서 0.799, PSNR에서 24.170, 

LPIPS에서 0.422로 시각적 품질이 가장 높은 결과를 보였다. 

 

Abstract 
 

 Recently, Gaussian Splatting techniques have attracted considerable attention in the field of 3D reconstruction. However, 

they exhibit limitations in the visual quality of reconstructed models, particularly in narrow environments such as corridors. 

One of the main reasons for this limitation is that the photographing path of the input image is not accurately defined. Existing 

studies have experimentally applied various camera paths. However, the effects of environmental factors such as strong light 

sources and repetitive patterns on reconstruction performance have not been fully considered. In this study, we propose a 

photographing path that enables stable 3D reconstruction even in spaces where strong light reflection or repetitive structures 

exist. The proposed path is designed based on the actual corridor environment, and includes lighting directions at the time 

of photographing, securing parallax between cameras, and strategies for distributing repetitive patterns to improve the visual 

quality of Gaussian Splatting. As a result of our experiment, this path secures the robustness of light reflection and repetition 

structure compared to the existing path, with the highest visual quality of 0.799 in SSIM, 24.170 in PSNR, and 0.422 in LPIPS. 

 

키워드: 가우시안 스플래팅, 복도 장면 재구성, 카메라 경로 최적화, 빛 반사, 반복 구조 

Keywords: Gaussian Splatting, Corridor Scene Reconstruction, Camera Path Optimization, Light Reflection, Repetition 

Structure 
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1.  서론 

3D 재구성 기술은 2D 이미지를 이용하여 객체나 장면을 3D 

모델로 표현하는 기술이다. 최근 Gaussian Splatting[1]은 

고품질의 3D 장면 재구성을 빠르게 수행할 수 있는 기술로서 

많은 관심을 받고 있다. Gaussian Splatting은 기존의 

NeRF(Neural Radiance Fields)[2]보다 짧은 학습 시간과 빠른 

렌더링이 가능하여 저비용으로 3D 콘텐츠 제작이 가능하고 

실시간 응용에 효과적이다. 이러한 장점들을 기반으로 3D 

모델 제작, 건물 및 주변 환경 시각화, 게임 등의 다양한 

분야에서 활발히 연구되고 있다. 

그러나 Gaussian Splatting은 빛의 반사나 반복적인 패턴이 

많은 공간, 복도와 같이 협소한 공간에서 품질이 크게 

저하되는 한계가 존재한다. 먼저, 반사된 물체는 물리적 

존재를 가진 독립적인 요소로 잘못 취급되어 부정확한 

재구성을 초래할 수 있다. 거울, 창문, 매끈한 표면을 가진 

물체에 비쳐 보이는 물체들은 실제로 그 위치에 존재하지 

않지만 반사에 의해 반사된 물체와 반사한 물체가 섞여 

부정확한 재구성이 이루어질 수 있다. 또한, 반복되는 패턴이 

있는 경우에는 카메라 포즈 추정에서 혼란을 일으켜 시점 

정합 오류와 왜곡을 유발한다. 마지막으로, 복도와 같이 좁고 

긴 공간은 다양한 시점에서 시각 정보를 확보하기 어렵기 

때문에 카메라 포즈 추정하는데 어려움을 가진다. Figure 1은 

빛의 반사와 반복 패턴으로 인해 사물함이 하나의 물체로 

보여 Gaussian Splatting의 품질이 감소하였음을 보여준다. 

이와 같은 Gaussian Splatting의 한계점을 개선하기 위해 

후처리 기법이나 사후 최적화 연구가 많이 진행되었지만 촬영 

경로 자체를 개선하는 연구는 상대적으로 부족한 상황이다[3, 

4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13]. 촬영 경로는 Structure-from-

Motion(SfM)[14] 기반의 포인트 클라우드 생성에 영향을 주는 

핵심 부분이며 나아가 Gaussian Splatting 품질에 영향을 

미치기 때문에 촬영 경로에 관한 연구가 필요한 상황이다. 

 따라서 본 연구에서는 Gaussian Splatting의 재구성 품질 

저하가 발생할 수 있는 빛의 반사와 반복 패턴이 존재하고, 

복도와 같이 협소한 공간에서도 안정적으로 특징점을 

확보하여 Gaussian Splatting의 품질을 향상시킬 수 있는 

체계적인 촬영 경로 설계 방법을 제안한다. 

본 논문의 구성은 2장에서 촬영 경로 관련 연구를 검토하고, 

3장에서는 제안하는 여러 촬영 경로들의 설계 원리를 

설명한다. 4장에서는 두 실험 공간에 대한 각 촬영 경로들의 

실험 및 결과를 분석하고, 5장에서는 결론 및 향후 연구 

방향을 제시한다. 

Figure 1. Quality of reduced Gaussian splatting 

2. 관련 연구 

Gaussian Splatting, NeRF 등의 3D 재구성 기법들은 입력 

데이터의 품질과 촬영 환경에 의존한다. 특히, 촬영 경로 

설정은 SfM 기반 파이프라인에서 카메라 포즈 추정과 포인트 

클라우드 밀도에 직접적인 영향을 미치기 때문에 중요한 

요소로 간주된다.  

 

2.1 3D Gaussian Splatting 
Gaussian Splatting은 최근 3차원 장면 재구성 방식으로 

주목받고 있는 기법으로, NeRF 대비 빠른 렌더링 속도와 높은 

시각적 품질을 동시에 제공한다는 점에서 큰 관심을 받고 

있다. 이 기법은 장면을 수많은 3차원 Gaussian Splat 분포의 

집합으로 표현하며, 각 Gaussian Splat은 공간상의 위치, 

공분산, 색상, 불투명도 등의 속성을 가진다. 이러한 표현은 

기존의 복셀(voxel) 또는 메쉬(mesh) 기반 기법보다 메모리 

효율성이 높고, GPU 기반 래스터화(rasterization) 

파이프라인과 호환되어 실시간 렌더링이 가능하다.  

Kerbl, B.[1]은 Gaussian Splatting을 Figure 2와 같이 

파이프라인으로 설정하여 설명하였다. 먼저 다양한 시점에서 

촬영한 RGB 이미지와 대응하는 카메라 파라미터를 확보한다. 

이를 위해 일반적으로 SfM 기법이 사용되며, 대표적으로 

COLMAP[14]이 널리 활용된다. SfM을 통해 각 이미지의 

카메라 포즈와 장면의 희소 3D 포인트 클라우드를 추출한다. 

다음 단계에서 포인트 클라우드의 각 점은 초기 3D 

Gaussian으로 변환된다. 변환된 Gaussian Splat은 초기에는 

등방성 크기를 가지지만, 이후 최적화 과정을 통해 비등방성 

형태로 변형될 수 있다. 최적화 과정에서는 Gaussian Splat의 

중심 좌표, 공분산인 Gaussian Splat의 크기와 모양 그리고 각 

Gaussian Splat의 RGB 값, 불투명도 등의 파라미터들이 

학습된다. 이 최적화는 주로 Photometric Loss를 기반으로 

하며, 여러 시점에서 렌더링한 결과와 실제 입력 이미지를 

비교하여 차이를 최소화한다. 
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Figure 2. A pipeline of Gaussian Splatting [1]. 

 

 

또한, 불필요하거나 기여도가 낮은 Gaussian Splat은 Pruning 

과정을 통해 제거하고, 중요한 세부 구조는 Refinement 

단계에서 세밀하게 조정한다.  

최종적으로 최적화된 Gaussian Splat의 집합은 실시간 3D 

렌더링에 활용된다. 각 Gaussian Splat은 카메라 시점에서 2D 

타원 형태로 투영되며, Z-buffer와 알파 블렌딩을 이용한 

가중합 방식으로 화면에 합성된다. 이러한 접근은 NeRF처럼 

모든 픽셀에 수천 개의 샘플을 ray marching할 필요가 없기 

때문에 고해상도 장면에서도 초당 수십 프레임의 실시간 

렌더링이 가능하다.  

Gaussian Splatting의 품질은 초기 이미지 데이터의 품질과 

구성에 크게 의존한다. 특히 SfM 추정이 부정확하면 3D 

포인트 클라우드의 위치와 구조가 왜곡된다. 이로 인해 

생성되는 Gaussian Splat의 중심 위치나 크기와 모양 또한 

잘못 추정될 수 있다. 그 결과 최종 렌더링에서 구조가 

흐릿하거나 왜곡이 발생하여 시각적 품질 저하가 발생한다. 

이러한 문제를 방지하기 위해서 촬영한 이미지들이 서로 

충분히 중첩되어야 하고, 이미지들의 순서를 연속적으로 

유지하는 것이 중요하다. 중첩이 부족하면 동일 지점에 대한 

특징점 매칭이 불안정해져 SfM 단계에서 카메라 포즈 추정이 

실패할 가능성이 높다. 또한, 시점 변화가 지나치게 크거나 

불규칙하면 인접 이미지 간의 매칭이 실패하고, 경로 

전체에서 포즈 누적 오차가 커져 Gaussian Splatting의 품질이 

저하된다. 

또한, 촬영을 진행할 때 빈 벽을 촬영한 경우에는 특징점이 

거의 추출되지 않아 해당 구간의 포인트 클라우드가 희소하게 

생성되고, 강한 빛 반사가 있는 경우에는 반사 표면에서 

잘못된 매칭이 발생해 실제 구조와 무관한 Gaussian Splat이 

생성된다. 반복 패턴이 있는 경우에는 서로 다른 위치의 

특징점이 잘못 연결되어 구조가 중첩되거나 왜곡될 수 있다. 

이처럼 초기 이미지 데이터의 품질, 중첩도, 그리고 촬영 

순서는 Gaussian Splatting의 전체적인 성능과 시각적 품질에 

결정적인 영향을 미친다. 

따라서 Gaussian Splatting에서 입력 이미지의 촬영 경로 

설정은 단순한 데이터 수집 과정이 아니라 3D 모델의 품질을 

결정짓는 핵심적인 과정으로 볼 수 있다. 특히 반사, 반복 

구조가 많은 실내 복도 공간의 경우 잘못된 촬영 경로는 SfM 

실패를 유발하여 3D 모델 품질을 저하시키는 원인이 된다[3, 

4, 5, 8].  

 

2.2 Gaussian Splatting 품질 향상을 위한 선행 

연구 
Scannet++[15]은 Gaussian Splatting 모델을 제작할 때 자주 

사용하는 실내 3D 장면에 대한 데이터를 제공하는 대규모 

데이터셋이다. 많은 연구에서 Scannet++ 데이터셋을 

사용하였으며 주로 사무실, 강의실과 같은 공간을 레이저 

스캐너와 DSLR 카메라, iPhone 13 Pro를 이용해 동영상 

촬영하였다. 하지만 Scannet++은 고품질의 데이터셋을 

만드는 것에 집중하여 촬영 경로를 설정하지 않았다. 

Rangelov, D.[16]가 진행한 연구에서는 촬영 경로와 3D 

재구성 품질 간의 상관관계를 분석하였다. 다양한 촬영 

경로를 설정하고 Gaussian Splatting의 품질에 미치는 영향을 

분석하였다. 주로 주요 물체나 벽면을 중심으로 촬영 

경로들을 설정하였다. 그러나 해당 연구에서도 빛의 반사, 

반복 패턴, 복도와 같은 협소한 공간과 같은 요소들을 촬영 

경로 설계에 반영하지 않았다. 그 결과 이 연구에서 가장 

품질이 좋게 나온 촬영 경로는 거실, 부엌 등의 공간에서는 

품질이 좋았지만 복도 공간에서는 여전히 Gaussian 

Splatting의 품질이 좋지 않았다고 언급한다. 

기존 연구들은 대부분 주어진 이미지 데이터셋이나 

불규칙적인 촬영 경로로 촬영하여 모델을 제작하였다. 실제 

공간의 특성과 구조적 문제를 반영한 체계적인 설계가 미비한 

상황이다. 따라서 본 연구는 빛의 반사, 반복 패턴, 복도와 

같은 협소한 공간을 고려한 체계적인 촬영 경로 설계 방안을 

제안하여 복도 공간에서 Gaussian Splatting의 품질을 

개선하고자 한다. 
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3. 제안 방법 

본 연구는 촬영 경로에 따라 Gaussian Splatting의 품질이 

달라질 수 있다는 가정을 하고 복도 공간에서 촬영하는 것을 

전제로 세 가지 유형의 촬영 경로를 설정하였다. 각 촬영 

경로의 구조도는 Figure 3을 통해 확인할 수 있다. 제안하는 

경로 중 한 경로는 기존 연구에서 시도된 방식이며, 나머지 두 

경로는 본 연구에서 새롭게 제안하는 방식이다.  

 
 분할 촬영 경로 

분할 촬영 경로는 기존 연구[16]에서 제안된 방식을 

기반으로 한다. Figure 3의 (a)는 분할 촬영 경로를 도식화한 

것이다. 그림에서 공간을 색상이 다른 원은 촬영 경로를 

의미한다. 즉, 전체 복도 공간을 두 부분으로 나누어 각각 

독립적으로 촬영한 것이다. 그림처럼 나누어진 원을 따라 

촬영을 진행하며, 원의 안쪽을 바라보고 촬영을 진행하였다. 

이는 한 번에 전체 복도를 촬영할 경우 발생할 수 있는 과도한 

연산을 방지하고 Gaussian Splatting의 품질을 향상시키는데 

기여한다. 

각 분할 구간에서 촬영할 때, 벽면의 특징점을 최대한 

포착하기 위해 촬영 지점에서 수직 방향으로 상, 하단을 각각 

촬영하여 촬영 지점 당 2장의 사진을 얻는다. 이러한 방식은 

벽면 전체에 대한 특징점 정보를 확보하여 Gaussian 

Splatting의 품질을 향상시키는데 목적이 있다. 하지만 복도의 

전체적인 공간을 담아내지 못한다. Figure 4 처럼 흰 벽만이 

촬영 되어있기 때문에 특징점을 찾아내지 못하거나, 반복 

패턴만이 촬영되어 비슷한 반복 패턴 이미지와 오인하여 

SfM이 정확한 위치를 매칭하지 못한다. 

 
 직선 왕복 촬영 경로 

직선 왕복 촬영 경로는 복도처럼 길고 좁은 형태의 

공간에서 전체적인 구조를 이미지에 담기 위해 고안해낸 

방식이다. Figure 3의 (b)는 직선 왕복 촬영 경로를 도식화한 

것이다. 그림에서 중앙에 있는 화살표인 복도의 중앙 축을 

따라 일직선으로 이동하면서 일정한 간격을 두고 촬영을 

수행하고, 복도의 끝에 도달했을 경우 동일한 경로를 반대 

방향으로 되돌아가며 촬영한다. Figure 5와 같이 각 촬영 

지점에서 약 45도 간격으로 3장의 이미지를 획득하여 양쪽 

벽면 및 전방의 시각 정보를 동시에 확보하였다. 이 방안은 

복도 전체의 전반적인 공간 구조를 넓은 시야로 포착할 수 

있으나, 벽면을 개별적으로 촬영하지 않기 때문에 얻을 수 

있는 벽면의 특징점 정보가 적어 Gaussian Splatting 모델의 벽 

부분 성능을 기대하기 힘들다. 

    

 
 

 
 

 

 

 
 

(a) (b)  (c)  

Figure 3. A Structural diagram of each photographing method

 
  

Figure 4. A blank wall with insufficient matching points (left).

A repetitive structure of unknown location (right). 

 빛 반사 및 반복 패턴을 고려한 촬영 경로 

빛 반사 및 반복 패턴을 고려한 촬영은 본 논문에서 

제안하는 방식으로 빛 반사를 최대한 회피하고, 반복 패턴이 

전체 프레임을 가득 채우지 않도록 Figure 6와 같이 사선 

방향으로 촬영하여 많은 정보를 담을 수 있도록 했다. Figure 

3의 (c)는 빛 반사 및 반복 패턴을 고려한 촬영의 구조도이다.  

복도의 벽면을 따라 일정한 간격으로 촬영을 진행하고 두 

방향 모두 촬영을 진행한다. 두 방향은 Figure 3의 (c)에서 ①, 

②로 확인할 수 있고 촬영 각도를 사선으로 지정한 것을 

확인할 수 있다. 또한, 이 촬영 경로를 지나며 빛의 반사 및 

반복 패턴이 포착되면, Figure 6 과 같이 복도의 끝이 보이지 

않도록 벽면에 대한 추가 촬영을 하고, 빛의 반사 및 반복 

패턴이 보이지 않을 경우 복도의 끝이 보이도록 촬영하였다. 

이 방안을 통해 단순 정면 중심 또는 직선 이동 경로 대비 

벽면에서 시각 정보의 다양성을 확보하여 결국에는 복도 

전체의 시각 정보를 확보할 수 있다. 

빛 반사 및 반복 패턴을 고려한 촬영 경로는 복도 환경에서 

발생할 수 있는 빛 반사 및 반복 구조에 대응하는 촬영 
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Figure 5. Straight round-trip images. 

 

방식이다. 이 방식은 벽면의 유리, 금속, 타일과 같은 반사 

표면에서 발생할 수 있는 빛 반사를 최소화하고 반복 패턴이 

사진의 전체 프레임을 점유하지 않도록 설계되었다. 

4. 실험 

3가지 촬영 경로의 실험은 2개의 복도 공간에서 진행되었다. 

카메라는 iPhone 13 pro max를 이용하였다. 빛의 반사를 

피하기 위해 밤에 촬영을 진행했고, 각 공간의 3가지 촬영 

경로에 대한 사진 개수는 동일하게 하였다. Colmap을 

이용하여 각 데이터셋의 SfM을 얻었고, 이를 이용하여 

Gaussian Splatting 모델을 제작하였다. 모델 제작 환경은 

NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU, Ubuntu 20.04 이다. 공간 

A는 반복적인 패턴을 가진 사물함들이 있으며 Figure 7로 볼 

수 있듯이, 사물함으로 인한 반사가 있어 다른 물체가 

사물함에 비쳐 보이는 복도 공간이다. 복도의 길이는 약 

68.4M이며, 각 촬영 경로로 771장을 촬영하였다. 공간 A의 

전체적인 모습은 Figure 8을 통해 확인할 수 있다. 공간 B는 

Figure 9 와 같이 유리로 된 부분이 많아 반사가 많은 공간이며 

반복적인 패턴을 가진 물체는 없다. 복도의 길이는 약 

67.2M이며, 각 촬영 경로로 878장을 촬영하였다. 공간 B의 

전체적인 모습은 Figure 10을 통해 확인할 수 있다. Table 1을 

통해 각 공간의 촬영된 이미지 수, 반사 요인 유무, 반복 패턴 

요인 유무, 복도의 길이를 알 수 있다. 

본 연구에서는 두 공간에서 3가지의 촬영 기법을 이용하여 

촬영을 진행하였다. 또한, 빛 반사 및 반복 패턴을 고려한 촬영 

경로에서 기본적인 촬영 경로는 동일하게 하되, 빛 반사 및 

반복 패턴이 포착되어도 촬영을 하지 않는 사선 촬영 경로 

실험도 진행했다. 이는 추가적인 촬영이 Gaussian Splatting 

 

 

 

모델의 성능에 미치는 영향을 정량적으로 분석하기 위함이다. 

촬영된 이미지들을 이용하여 Gaussian Splatting 모델들을 

제작하였으며 이 모델들을 이용하여 SSIM, PSNR, LPIPS 

지표를 측정하였다. 평가 지표들은 Gaussian Splatting 의 성능 

개선 관련 연구[3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13] 와 관련 

  

Figure 6. Photography considering light reflection and

repetition patterns. 

 

Figure 7. Space A with a reflection of the locker. 

  

  

Figure 8. The overall view of space A 

  

Figure 9. Space B with reflections of glass. 
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Table 1. Information about each space 

 Photos Reflection Repetition Length(m) 

Space A 771 O O 68.4 

Space B 878 O X 67.2 

 

프레임워크 연구[17, 18], 이전 3D 재구성 관련 연구[1, 2, 15, 

19]에서 Gaussian Splatting의 성능 비교를 위한 대표적인 

평가지표로 사용해왔다. 따라서 본 연구에서도 대표적인 

평가지표인 SSIM, PSNR, LPIPS를 사용하였다.  

Table 2는 이 평가지표를 통해 각 공간에 대해 다른 촬영 

경로로 만들어진 Gaussian Splatting 모델을 정량적으로 

비교한 결과를 보여준다. Table 2에서 SSIM, PSNR, LPIPS 

별로 가장 품질이 좋은 수치를 굵은 글씨로 표시하였다. 공간 

A에서 SSIM이 0.810, PSNR이 24.187,  LPIPS가 0.419로 가장 

품질이 좋은 수치이고, 이 수치들 모두 빛 반사 및 반복 패턴 

고려 촬영 방안에 해당한다. 공간 B에서 SSIM이 0.787, 

PSNR이 24.153, LPIPS가 0.424로 가장 품질이 좋은 수치이고, 

이 수치들 모두 빛 반사 및 반복패턴 고려 촬영 방안의 품질에 

해당한다. 이 수치들의 결과를 통해 각 공간에서 빛 반사 및 

반복 패턴을 고려하여 촬영한 결과가 가장 품질이 좋은 것을 

확인할 수 있다. 이 촬영 방안은 본 연구에서 제안하는 

방안이며, 제안 방안은 Table 2에서 굵은 글씨로 표현되었다. 

사선 촬영 경로의 경우, 빛 반사 및 반복 패턴이 포착될 경우 

추가적인 촬영을 진행하지 않고 오직 사선으로만 촬영을 

진행했다. 이에 대한 결과로 빛 반사 및 반복 패턴을 고려한 

촬영 기법보다 성능이 떨어지는 것을  

Table 2. SSIM, PSNR, LPIPS results table based on the 

proposed camera path. 

 Camera Path SSIM↑ PSNR↑ LPIPS↓ 

Space 

A 

분할[16] 
0.773 16.120 0.467 

0.654 13.620 0.587 

직선 왕복 0.799 23.126 0.423 

사선 0.805 23.657 0.416 
빛 반사 및 반복 

패턴 고려 
0.810 24.187 0.419 

Space 

B 

분할[16] 
0.592 13.071 0.654 

0.674 12.209 0.607 

직선 왕복 0.776 23.052 0.428 

사선 0.780 23.537 0.425 
빛 반사 및 반복 

패턴 고려 
0.787 24.153 0.424 

 

확인할 수 있다. 이는 빛 반사 및 반복 패턴을 포착할 경우, 

추가적으로 촬영하는 것이 Gaussian Splatting 성능을 

향상시킴을 증명한다. 

5. 결론 

본 연구에서는 Gaussian Splatting의 품질이 복도와 같이 좁고 

구조적으로 제한된 공간에서 시각적 품질 저하를 보이는 

문제를 해결하기 위해, 빛 반사나 반복 패턴을 효과적으로 

완화할 수 있는 촬영 경로를 제안하였다. 실험 결과에서 빛 

반사 및 반복 패턴 고려 촬영 경로는 분할 촬영 경로, 직선 왕복 

촬영 경로보다 시각적으로 품질이 더 좋았다. 또한 PSNR, 

SSIM, LPIPS 지표 모두에서 향상된 성능을 보인다. 

추가적으로 진행한 사선 촬영 경로 실험에서도 빛 반사 및 

반복 패턴이 포착되면 촬영하는 것이 Gaussian Splatting의 

성능을 더욱 향상시키는 것을 정량적인 분석을 통해 

증명하였다. 

빛 반사 및 반복 패턴 고려 촬영 방안은 충분한 중첩 시점을 

확보하고, 이미지 내 반복 패턴이 분산되도록 카메라 촬영 

경로를 설계함으로써 SfM 과정에서 정확하고 완전한 포인트 

클라우드 초기화를 가능하게 하였다. 촬영 경로를 

설계함으로써 SfM 과정에서 정확하고 완전한 포인트 

클라우드 초기화를 가능하게 하였다. 실험의 결과는 Gaussian 

Splatting의 품질이 후처리나 사후 최적화 기법 뿐만 아니라 

데이터 획득 단계, 특히 촬영 경로 설계에도 의존한다는 것을 

입증한다. 

Figure 10. The overall view of space B. 
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따라서 Gaussian Splatting 모델 제작 과정에서 촬영 경로 

계획을 핵심 요소로 작용하며 복도와 같이 협소하고 반사가 

많으며 반복 패턴이 많은 공간에서 특히 중요함을 알 수 있다. 

향후 연구에서는 본 연구에서 찾아낸 빛 반사 및 반복 패턴 

고려 촬영 경로를 더욱 자세하게 연구할 것이다. 빛 반사를 

피해 촬영하는 것이 Gaussian Splatting 모델의 성능에 얼마나 

큰 영향을 미치는지, 반복 패턴을 피해 촬영하는 것은 모델의 

성능에 얼마나 큰 영향을 미치는지 정확하게 연구하고자 한다. 

이 과정에서 새로운 촬영 경로를 기대할 수 있고, 촬영 경로를 

통한 Gaussian Splatting의 성능 개선 연구의 완성도를 높일 수 

있다. 

또한, 본 연구의 결과를 기반으로 다양한 환경 조건에서 

최적의 카메라 촬영 경로를 자동으로 추천할 수 있는 연구를 

하고자 한다. 복도와 같이 협소하거나 반복 패턴이 존재하는 

공간에서 발생할 수 있는 SfM 실패 사례와 Gaussian 

Splatting의 품질을 저하하는 요인들을 고려하여 가장 적합한 

촬영 경로를 제안하는 방법을 연구할 계획이다. 이를 위해 

촬영된 이미지의 중첩도, 조명 조건, 반사 조건, 반사 패턴 

분포 등 다양한 요소를 고려하여 촬영 경로를 최적화할 수 

있는 전략을 포함할 것이다. 실제 응용 단계에서는 사용자가 

현장에서 스마트폰이나 휴대용 장비를 통해 간단하게 환경을 

스캔하면 이를 분석하여 최적의 촬영 경로를 알려주는 

방향으로 응용이 가능하다. 이러한 자동 촬영 경로 안내는 

전문가 뿐만 아니라 비전문가도 Gaussian Splatting의 품질의 

향상시킬 수 있도록 하며 향후 실내 내비게이션, 디지털 트윈 

등 다양한 응용 분야로 확장될 가능성을 가진다. 
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