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I. 서론

가. 연구 배경과 목적

  회화는 사진과 달리 작가의 눈으로 들어오는 시각 정보 또는 상상을 머

리에서 해석, 확장시켜 손기술로 화폭에 옮기는 과정이다. 이 과정에서 그

려진 대상의 본질은 작가의 의도와 해석으로, 손기술이 더해져 변위 되기 

마련이다[그림 1]. 게임, 애니메이션, 메타버스 등의 3D 콘텐츠 제작도 마

찬가지로 시각 기억을 모델링하여 텍스처링, 조명, 렌더링 등 다양한 과정

을 거치면서 원래 그것의 본질과 달라질 가능성이 높다. 그러나 사진을 이

용하여 3D로 재구축된 콘텐츠는 대상에 대하여 원래 의미를 그대로 유지한

다[그림 2]. 이것은 사진의 사실성을 기반으로 만들어지기 때문에 작가의 

개입이 최소화되므로 대상이 그대로 표현되는 것이다. 그러므로 모델링, 렌

더링과 같은 복잡한 과정들이 기술 발전과 함께 자동화될 수 있으며 상대

적으로 매우 빠르고 직관적인 결과물을 얻을 수 있고 기술의 정확도에 따

라 대상에 대한 명확한 고증이 가능하다. 이러한 기술을 포토그래메트리

(photogrammetry)라 부르며 도미니크 아라고(Dominique Arago)가 지형 

측량에 처음 도입(1851년) 후 기술 발전으로 건축물 측량, 문화재 복원, 3D 

프린팅, 3D 영상 콘텐츠 제작 등 다양한 분야로 활용 범위가 넓어지고 있

다(Ghosh, 1979; Salagean-Mohora, 2023).
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[그림 1] 회화: 작가의 생각에서 
재해석된 시각

(자코모 발라, 1921)

     [그림 2] 사진 기반 포토그래메트리 기술: 
작가의 의도가 반영되지 않음

((주)스캔비, 2021)

  포토그래메트리는 다수의 사진을 사용하기 때문에 정확한 3D 재구축을 

위하여 입력 사진 데이터들은 다음 조건을 충족해야 한다. 

  첫째, 포토그래메트리를 위한 이상적인 사진 데이터는 소실점이 일치하

고, 피사계 심도도 무한대이며, 각종 렌즈 수차가 없는 것이 좋다. 그러나 

사진 촬영을 위해 유리 렌즈를 사용하기 때문에 광학수차가 발생하기 마련

이다. 이것은 렌즈의 화각 선정, 초점면 조절, 조리개 조절 등으로 일부 해

결할 수 있으며 3D 재구축의 정확성을 개선할 수 있다.

  둘째, 3D 재구축을 위해 카메라 촬영 위치가 다른 다수의 사진이 필요하

다. 이를 촬영하는 과정에서 카메라가 흔들린 사진, 피사체가 움직인 사진

이 사진 데이터 세트에 포함될 수 있다. 이것은 고정된 카메라로 한 장씩 

촬영하는 방법 보다는 동영상으로 움직이며 촬영하고 프레임 단위로 나눠 

사진 데이터 세트를 구성하는 방법에서 더 많이 발생한다.

  셋째, 포토그래메트리 기술은 여러 장의 사진을 비교하여 공통분모를 찾

고 깊이감을 예측하는 기술로 일관된 이미지 밝기, 색조 변화, 낮은 노이즈 

등 이미지 간 교집합이 있어야 인접한 피사체로 인식하여 계산을 할 수 있

다. 그러나 밝기, 컬러 비율, 노이즈 수준이 다른 이미지들은 정확한 계산

을 할 수 없으며 많은 오류를 만들어 낸다. [그림 3]은 촬영과정에서 각종 



- 3 -

문제로 인하여 3D 재구축과정에 문제를 만들어 낸 결과를 보여준다.

[그림 3] 불안정한 프레임 이미지로 인해 생성된 3D Gaussian Splatting 결과

  포토그래메트리를 구현하는 데 필요한 사진 데이터는 양과 무결점 성이 

중요하다. 3D 공간구축에서 포인트 클라우드(Point Cloud) 정확도를 향상

시키는 SfM(Structure from Motion)과 MVS(Multi-View Stero) 알고리

즘은 3D 모델 생성에서 일정량의 입력 데이터를 필요로 한다. 현재 일정 

수준 이상의 디지털카메라는 동영상 프레임을 그대로 사진으로 사용해도 

높은 해상도를 유지할 수 있으므로 이를 그대로 사용 할 수 있으나, 데이터

양이 너무 많아 불필요한 계산을 하게 되는 문제가 생겼다. 또한 아무리 사

진 데이터가 많아도 ‘무결점 성’이 확보되지 않으면 정확한 포인트 클라우

드를 구현할 수 없다. 실제로 하나의 카메라에서 생성된 동영상 프레임들의 

분석에서 흔들림이나 밝기가 다른 이미지가 많이 검출된다. 

  본 연구에서는 동영상으로 촬영된 입력 데이터를 평가하여 초점 상태와 

노출 상태 등을 분석, 선별 후 유사한 이미지를 자동 삭제하는 프로그램을 

제시함으로 데이터 품질을 향상시켜 3D 재구축 품질을 높일 수 있는 방법

을 제시한다.
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나. 연구 방법

  포토그래메트리는 3D 재구축 과정을 통해서 다양한 산업 분야에서 현실 

공간을 정밀하게 재현하는 핵심 기술로 자리 잡았다. 특히 포토그래메트리 

방식 중 하나인 3D Gaussian Splatting은 기술은 기존의 데이터 처리 방

식과 비교해 더 빠른 처리 속도와 포토리얼리스틱(Photorealistic)한 렌더

링이 가능하다는 장점이 있다(Kerbl, 2023). [그림 4]는 3D Gaussian 

Splatting이 다른 3D 재구축 방식과 비교했을 때 품질 면에서 얼마나 우수

한지를 시각적으로 보여준다(Sambugaro, 2024). 이처럼 3D Gaussian 

Splatting은 데이터 처리 속도와 렌더링 품질 면에서도 뛰어난 경쟁력을 갖

추고 있다. 그러나 3D Gaussian Splatting의 우수성에 비해서 입력 데이

터의 전처리 과정에서는 여전히 낮은 효율과 한계를 보여주고 있다. 본 연

구에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 이미지 선별과정을 객관적이며 자

동으로 처리하는 방안을 제시하고자 한다. 

[그림 4] 3D 재구축 결과

(Sambugaro, 2024)
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  본 연구에서 제시하는 포토그래메트리를 위한 자동 입력 데이터 선별 과

정은 [그림 5]와 같이 세 단계로 구성되며, 각 단계는 서로 유기적으로 연

결되어 입력 데이터의 품질을 점진적으로 개선하고 최적화하는 역할을 한

다. 이를 통해 3D 재구축 과정의 품질을 높이는 데 기여한다.

  첫 번째 단계는 이미지 초점 확인으로, 프레임의 흔들림과 초점을 평가하여 

저품질 데이터를 제거하는 작업이다. 이를 자동화하기 위해 라플라시안 연산

자(Laplacian Operator)를 활용하여 이미지의 에지(Edge)를 감지하고, 초점

이 흐린 이미지나 흔들린 이미지를 정량적으로 분석하여 제거한다. 이러한 과

정은 입력 데이터의 품질을 정량화하여 객관적으로 분류하는 데 기여한다.

  두 번째 단계는 밝기 분포 확인으로, 입력 데이터의 밝기 상태를 분석하

는 작업이다. 이 과정에서는 히스토그램 분석을 활용하여 너무 어두운 이미

지, 적정 밝기의 이미지, 너무 밝은 이미지를 구분한다. 밝깃값의 분포를 

기반으로 데이터의 품질을 평가하고, 재구축에 적합한 이미지만 선별한다.

  세 번째 단계는 유사 이미지 제거로, 순서대로 추출된 이미지 데이터에서 

앞뒤 이미지 간의 유사도를 비교하여 중복 이미지를 제거한다. 유사도 비교

에는 SSIM(Structural Similarity Index Measure)을 활용하며, SSIM 점

수를 백분율로 변환한 뒤 일정 기준을 초과하는 이미지를 중복으로 간주해 

제거한다. 이 단계는 데이터 세트의 크기를 줄여 효율성을 극대화하고, 중

복 데이터로 인한 학습 오류를 방지하는 데 목적이 있다.

  선별과정을 거친 입력 데이터는 3D Gaussian Splatting 방식을 통해 

3D 재구축을 진행하였다. 이후, 재구축된 모델의 품질을 평가하기 위해 

PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)과 SSIM이라는 두 가지 지표를 활용

하여 선별과정을 거친 데이터와 그렇지 않은 데이터를 비교하였다. PSNR

은 신호 대 노이즈 비율을 정량화하여 이미지 품질을 평가하고, SSIM은 재

구축된 이미지와 원본 데이터 간의 구조적 유사성을 분석한다.
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[그림 5] 이미지 필터링 프로그램 전체 개요도
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다. 용어의 정의

포토그래메트리

  포토그래메트리는 2차원 이미지를 활용하여 객체의 형태, 크기 및 위치를 

추정하고 3차원 모델을 생성하는 기술이다. 주로 항공 사진 및 지상 사진에

서 피사체의 정밀한 측정을 수행하며, 건축, 지도 제작, 고고학 등 다양한 

분야에 활용된다.

포인트 클라우드

  포인트 클라우드는 3차원 공간의 구조를 표현하는 데이터 집합으로, 좌표

(x, y, z)로 구성된 점들의 모임이다. 주로 레이저 스캐너, 포토그래메트리, 

또는 3D 재구축 알고리즘을 통해 생성되며, 3D 모델링 및 시뮬레이션의 

기초 데이터로 활용된다.

SFM

  SFM(Structure-from-Motion)은 여러 장의 2차원 이미지를 이용해 객

체의 3차원 구조와 카메라의 움직임을 동시에 추정하는 알고리즘이다. 다양

한 시점에서 촬영된 이미지들을 분석하여 포인트 클라우드를 생성하며, 이

는 포토그래메트리 과정에서 핵심 단계로 활용된다.

MVS

  MVS(Multi-View Stereo)는 다중 시점에서 획득한 2차원 이미지 데이터

를 이용해 고밀도의 3차원 표면을 복원하는 기법이다. 이 과정은 

SFM(Structure-from-Motion)으로부터 생성된 카메라 파라미터와 초기 

포인트 클라우드를 기반으로 하며, 정밀한 객체 표면의 재구축에 중점을 둔

다. 이는 포토그래메트리 과정에서 사용되는 핵심 알고리즘 중 하나이다.
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NeRF

  NeRF는 신경망을 이용해 3D 장면의 빛의 흐름을 모델링하고, 이를 바탕

으로 새로운 시점에서 사실적인 이미지를 만들어내는 기법이다. 적은 수의 

이미지로도 고품질의 3D 복원을 가능하게 하며, 3D 장면을 표현하는 중요

한 기술로 사용된다.

Gaussian Splatting

  Gaussian Splatting은 3차원 공간에 분포된 가우시안 입자를 활용해 복

잡한 장면을 재구축하는 기법이다. 이 방법은 빠른 렌더링 속도와 효율적인 

메모리 사용을 제공하며, 메시 데이터 없이 가벼운 모델을 생성하는 데 특

화되어 있다. 이러한 특징으로 인해 3D 재구축을 위한 효율적인 대안으로 

주목받고 있다.

PSNR

  PSNR은 이미지 또는 영상의 품질을 측정하는 척도로, 원본 신호와 압축 

신호 간의 차이를 데시벨(dB) 단위로 표현한다. 값이 높을수록 원본과 유사

한 품질을 나타내며, 압축 및 복원된 데이터의 품질 평가에 주로 사용된다. 

따라서 본 연구에서는 이를 같은 이미지를 재현하는 3D Gaussian 

Splatting의 평가 지표 중 하나로써 사용하였다. 

SSIM

  SSIM은 두 이미지 간의 구조적 유사성을 비교하여 품질을 평가하는 지

표로, 인간의 시각적 인지 모델을 기반으로 설계되었다. 이는 밝기, 대비, 

구조를 동시에 고려하여 원본과 복원된 이미지의 시각적 차이를 정량화한

다. 본연구에서는 같은 이미지를 제거하는 방법의 하나로써 사용되었으며, 

최종 결과물과 재구축된 결과를 비교하는 평가 지표 중 하나로 사용되었다.
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Ⅱ. 이론적 배경

가. 3D 재구축

  1. 포토그래메트리

    a. 개념 및 특징

  디지털 기술의 발전은 포토그래메트리를 단순한 사진 측량 도구에서 정

밀한 3D 재구축 기술로 변화시키는 데 중요한 역할을 했다. 포토그래메트

리는 다중 시점에서 촬영된 사진 데이터를 활용하여 삼각 측량 원리를 적

용함으로써 3차원 공간의 형상을 복원하는 기술이다. 초기에는 건축 복원과 

지형 측량과 같은 특정 분야에 주로 사용되었으나, 디지털카메라의 발전과 

알고리즘의 향상으로 인해 현재는 다양한 분야에서 정밀하고 효율적인 3D 

모델링이 가능해졌다(Chen, 2019).

  포토그래메트리의 핵심 원리는 삼각 측량(triangulation)으로, 이는 두 

개 이상의 사진에서 동일한 특징점을 식별한 후, 각 카메라에서 형성된 광

선의 교차점을 통해 3차원 좌표를 계산하는 과정이다(Schindler, 2014). 

[그림 6]은 삼각 측량의 과정을 시각적으로 보여주며, 두 카메라 위치에서 

동일한 포인트를 통해 3D 좌표가 어떻게 생성되는지를 설명한다. 이러한 

방식으로 복원된 포인트들은 포인트 클라우드를 형성하며, 이를 기반으로 

텍스처가 입혀진 정밀한 3D 모델이 만들어진다.
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[그림 6] 삼각 측량 방법(Schindler, 2014)

  포토그래메트리 기술의 자동화는 주로 SfM(Structure from Motion), 

MVS(Multi-View Stereo) 알고리즘을 통해 이루어진다. SfM은 사진 간의 

특징점을 추적하여 카메라의 위치와 물체의 3D 형상을 동시에 복원하며, 

희박한 밀도의 포인트 클라우드를 생성한다[그림 7]. 이러한 SfM의 결과는 

다음 단계인 MVS에서 활용되는데, MVS는 SfM에서 생성된 카메라 위치와 

희박한 포인트 클라우드를 입력으로 받아 고밀도의 포인트 클라우드를 생

성한다(Kaneda, 2022). 이 두 알고리즘은 서로 보완적으로 작동하며, 포토

그래메트리의 정밀도와 효율성을 크게 향상시키는 데 기여한다.

[그림 7] SfM을 통해 포인트 클라우드를 생성

(Schonberger, 2016)
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  포토그래메트리는 이러한 기술적 발전을 기반으로 건축 복원과 문화재 

보존 같은 물리적 구조의 복원에서 폭넓게 활용되고 있다. 예를 들어, 

Salagean-Mohora 등(2023)의 연구에서는 루마니아의 역사적 외벽 복원 

프로젝트에서 포토그래메트리를 활용하여 손상된 외벽을 디지털로 기록하

고, 이를 3D 프린팅 기술과 결합하여 복원 작업을 성공적으로 수행하였다

[그림 8]. 복원 프로젝트는 포토그메트리 프로그램과 카메라만을 토대로 진

행되었으며 현실의 물체를 카메라를 통해 3차원 공간에서 재현하여 부서진 

부분을 복원 후 3D 프린팅을 통해 출력하였고. 이는 기존 사람의 손으로 

거푸집을 만들고 석고 틀을 제작하는 방법에 비해 효율성과 정밀도가 크게 

향상되었다. 

[그림 8] 3D 재구축 후 3D 프린터를 사용하여 출력한 출력물

(Salagean-Mohora, 2023)

  포토그래메트리는 매끄럽거나 텍스처가 부족한 표면에서 3D 재구축의 정

확도가 크게 떨어지는 한계를 보인다. 이는 포토그래메트리가 텍스처나 표

면의 불규칙성을 기반으로 특징점을 추출하는 특성상, 광택이 있거나 매끄
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러운 표면에서는 특징점 검출이 어렵기 때문이다. Cheng 등(2021)의 연구

에 따르면, 이러한 표면에서는 재구축 결과에 노이즈가 증가하거나 데이터

가 일부 누락되는 문제가 발생한다. 특히, 실험 결과 텍스처의 복잡도가 높

아질수록 SfM의 재구축 정확도가 유의미하게 향상된 반면, 매끄러운 표면

에서는 불완전한 3D 모델이 생성되는 경향이 확인되었다. 이러한 결과는 

텍스처의 복잡성이 3D 재구축 과정에서 중요한 변수로 작용함을 보여준다. 

이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 NeRF(Neural Radiance Field)와 

같은 신경망 기반 기술이 연구되고 있으며, 이 기술은 기존 포토그래메트리

로는 재구축이 어려운 복잡한 시각적 정보를 처리하여 더 사실적이고 정밀

한 장면 재현을 가능하게 한다(Gao, 2022).

  2. NeRF

    a. 개념 및 특징

  NeRF(Neural Radiance Field)는 기존 3D 재구축 기술의 한계를 보완하

기 위해 제안된 신경망 기반 접근법으로, 복잡한 형태와 외형을 고도로 사

실적으로 표현할 수 있다. [그림 9]는 NeRF의 렌더링 과정을 시각적으로 

보여준다. 입력 데이터의 카메라 위치와 방향에 따라 3D 공간의 좌표가 생

성되고, 각 좌표에서 색상(RGB)과 밀도 값을 예측하며, 이를 기반으로 볼륨 

렌더링 기법을 통해 최종 이미지를 생성한다(Mildenhall, 2020). 이러한 기

술은 기존 포토그래메트리의 시각적 표현 한계를 보완하며, 3D 재구축 기

술의 발전 과정에서 중요한 역할을 하고 있다.
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[그림 9] NeRF의 렌더링 개여도

  Xu 등(2023)의 연구에서는 포토그래메트리 알고리즘을 활용하여 NeRF의 

학습 효율성과 정밀도를 개선하는 접근법을 제안하였다. 이 연구에서는 

Point-NeRF를 사용하여 포인트 클라우드 기반 신경 방사 필드를 생성하고, 

포토그래메트리 기법(COLMAP 등)에서 생성된 포인트 클라우드를 초기화에 

활용하였다. 이를 통해 NeRF의 학습 과정에서 정밀한 데이터 기반을 제공

함으로써 3D 재구축의 효율성과 품질을 동시에 향상시켰다. 이 방법은 포토

그래메트리의 높은 정밀도와 NeRF의 잠재적 장점을 결합하여, 기존의 한계

를 극복하는 새로운 방향을 제시하였다[그림 10]. 이러한 연구는 3D 재구축

의 재현도를 높이기 위한 NeRF 기반의 다양한 응용 가능성을 보여준다.

[그림 10] Point-NeRF와 NeRF의 PSNR 성능 비교
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  기존 포토그래메트리로 재현이 어려웠던 반사체와 투과체를 신경망 기반

의 NeRF 사용하는 것으로 재현이 가능해졌다. [그림 12]는 [그림 11]의 두 

가지 유리병을 3D 재구축한 결과를 보여준다. 투명한 유리병을 대상으로 

한 실험에서 NeRF는 유리병 표면에 충분한 포인트 클라우드 밀도를 형성

해 재구축에 성공했지만, 포토그래메트리는 밀도가 부족해 재현에 실패했다

(Remondino, 2023). 특히, NeRF는 광학적 복잡성이 높은 표면에서도 조

명과 반사 효과를 정확히 처리하여 기존 기술이 놓쳤던 디테일을 보완하는 

데 강점을 보였다. 이러한 특성은 투명하거나 반사율이 높은 물체의 재구축 

과정에서 NeRF의 우수성을 보여주며, 정교한 3D 데이터가 필요한 다양한 

산업 및 연구 환경에서 그 활용 가능성을 넓힌다.

[그림 11] 입력 이미지

(Remondino, 2023)

[그림 12] 투명한 병을 재구축한 결과

(Remondino, 2023)
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    b. 활용 및 한계

  NeRF는 복잡한 구조를 재현하는 뛰어난 기술적 특징을 기반으로 다양한 

응용 분야에서 활용 가능성을 보여주고 있다. 특히, 적은 수의 입력 이미지

로도 높은 재현력을 발휘하며 이를 활용한 여러 연구가 진행되고 있다. [그

림 13]은 NeRF를 이용하여 관광객이 온라인에 업로드한 사진을 기반으로 

특정 관광지를 3D로 재구축한 사례를 보여준다. 이 연구에서는 조명, 날씨, 

색상 변화와 같은 일시적 요소를 제거하고 정적요소만 학습하도록 설계되

었으며, 이를 통해 다양한 환경 조건에서도 정교한 3D 모델을 생성할 수 

있었다(Martin-Brualla, 2021). 이러한 사례는 NeRF가 복잡한 환경에서도 

안정적이고 효과적인 3D 재구축을 가능하게 한다는 점을 보여준다.

[그림 13] 관광객들의 SNS 사진을 토대로 한 NeRF 학습 결과

(Martin-Brualla, 2021)
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  하지만 NeRF는 학습 시간과 계산 자원의 요구량이 많아, 실시간 응용에는 

제약이 있다. NeRF가 제공하는 정교한 재구축 성능에도 불구하고, 실시간성

을 요구하는 환경에서는 한계가 명확하게 드러난다. 이러한 한계를 극복하기 

위해 제안된 3D Gaussian Splatting은 기존 포토그래메트리 및 NeRF와는 

다른 접근 방식을 취하고 있다. 특히, 메시 데이터를 생성하지 않는다는 점

에서 차별화되며, <표 1>과 같이 빠른 처리 속도, 실시간 렌더링, 적은 계산 

자원 요구라는 강점을 지닌다. 반면, 포토그래메트리와 NeRF는 높은 계산 

자원과 긴 학습 시간이 필요하다는 공통점이 있다(Sambugaro, 2024).

  3D Gaussian Splatting은 VR/AR 환경에서의 실시간 반응, 영화 제작

에서의 빠른 렌더링, 도시 및 환경 모델링의 대규모 데이터 처리, 의료 영

상의 실시간 시각화, 그리고 문화유산 보존에서의 효율적인 3D 재구축을 

가능하게 한다. 이처럼 3D Gaussian Splatting은 실시간성과 효율성이 요

구되는 다양한 산업에서 NeRF와 포토그래메트리를 대체하거나 보완할 수 

있는 차세대 3D 재구축 기술로 주목받고 있다(Fei, 2024).

기준 포토그래메트리 NeRF 3D Gaussian 
Splatting

각도 간격
균일한 각도 필요, 

좁은 간격 선호 촘촘한 간격 필요 넓은 각도 가능

필요 데이터 양 많음 중간 적음

복잡한 장면 재현 어려움 중간 데이터 
학습으로 가능

빠르고 유연함

정밀도 및 품질 텍스처 의존적 텍스처 비의존적 텍스처 비의존적, 
실시간 처리 가능

<표 1> 3D 재구축 기법별 특성 비교
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  3. 3D Gaussian Splatting

    a. 개념 및 특징

  3D Gaussian Splatting은 3차원 공간에서 객체를 연속적인 Gaussian 

분포로 표현하여 데이터를 효율적으로 렌더링하는 기술이다. 이때 

Gaussian 분포는 공간상의 데이터가 가로, 세로, 깊이를 따라 정규 분포 

형태로 퍼져 3차원 공간 내 특정 위치와 밀도를 표현하는 것을 뜻한다. 이 

기술은 기존 NeRF와는 다른 방식으로 메시 데이터를 생성하지 않고, 대신 

Gaussian 입자를 사용하여 3차원 객체를 표현한다. [그림 14]는 이러한 학

습 과정을 단계적으로 보여준다.

  학습 과정은 SfM으로 생성된 초기 포인트 클라우드를 기반으로 시작된다. 

이후, 3D Gaussian 입자를 생성하고, 입력 이미지와 Gaussian 입자 간의 

색을 투영하여 장면을 재현한다. 그 후 픽셀 밀도를 계산하여 Gaussian 입자

의 위치와 크기를 조정함으로써 3D 공간에서의 표현을 점진적으로 개선한다. 

이러한 과정을 반복하여 입력 이미지와 동일한 품질에 도달할 때까지 학습을 

진행하며, 이를 통해 고품질의 렌더링 결과를 얻을 수 있다(Kerbl 등, 2023).

[그림 14] 3D Gaussian Splatting 학습 순서

(Kerbl 등, 2023) 

  3D Gaussian Splatting은 특히 NeRF와 비교했을 때 학습 및 렌더링 속

도에서 큰 강점을 지닌다. NeRF는 높은 계산 자원과 긴 학습 시간이 요구

되며, 실시간 렌더링에 어려움이 있었다. 반면, 3D Gaussian Splatting은 
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이러한 한계를 극복하여 실시간성과 효율성을 동시에 제공한다. 연구에 따

르면, Gaussian Splatting은 복잡한 장면에서도 NeRF보다 빠른 학습과 더 

나은 그래픽 표현을 가능하게 하며, 이는 특히 실시간 렌더링이 중요한 응

용 분야에서 주목받고 있다(Wu 등, 2024). 

    b. 활용

  3D Gaussian Splatting은 다양한 분야에서 활용되고 있다. 최근에는 자

율주행 자동차를 위한 주변 도로 3D 재구축, 해부학 자료의 3D 시각화, 

3D 콘텐츠 제작을 위한 애니메이션 렌더링 등 다양한 분야로 활용 범위가 

넓어지고 있다(Chen, 2024). 

  [그림 15]는 자율주행을 위해 3D Gaussian Splatting이 적용된 예를 보

여준다. 자율주행을 위한 LIDAR 센서 정보와 카메라 비젼 정보를 3D 

Gaussian Splatting으로 융합해 안전한 주행을 위한 정보로 활용한다. 이

러한 기술 융합은 Autosplat이라 부르며 한정된 시점에서도 재현도를 높일 

수 있다(Khan 등, 2024). 이는 단순히 자율주행에 국한되지 않으며, 공간 

재현과 같은 다른 응용 분야에서도 유사하게 활용될 수 있다.

[그림 15] 동적 입력 데이터와 Lidar 데이터를 사용하여 3D Gaussian Splatting 제작 과정

(Khan, 2024) 



- 19 -

  He, Yulei(2024)는 3D Gaussian Splatting 기법을 활용하여 Laboratorio 

31 Art Gallery를 제작하였으며, 이를 온라인에서 관람할 수 있도록 구현하

였다[그림 16]. 이 과정에서 총 527장의 사진을 학습 데이터로 사용하였으

며, 관람자가 그림을 클릭하여 세부적으로 확인할 수 있는 기능을 통해 3D 

Gaussian Splatting의 활용 가능성을 효과적으로 보여주었다. 이는 포토리

얼리스틱 렌더링과 실시간 렌더링을 가능하게 하는 3D Gaussian Splatting 

기술의 주요 특징을 보여준다. 또한, 별도의 추가 작업 없이 3D Gaussian 

Splatting 기술만을 활용하여 가상 공간을 효과적으로 재현한 사례를 제시

한다. 이는 메타버스 제작 과정의 단순화와 시각적 품질 향상에 기여할 수 

있을 것이다.

[그림 16] 3D Gaussian Splatting을 사용해 제작한 Laboratorio 31 Art Galley

(Yulei, 2024)
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  최근에는 3D Gaussian Splatting의 주요 한계점인 메시 생성의 어려움

을 보완하기 위한 다양한 연구들이 활발히 진행되고 있다. Guédon과 

Lepetit(2023)의 연구에서는 3D Gaussian Splatting을 제작하는 과정에서 

얻어진 depth map을 활용하여 메시 생성을 수행하였다. 그 결과, [그림 

17]과 같이 메시가 성공적으로 생성되었음을 확인할 수 있었으며, 이를 기

반으로 기존에는 어려웠던 가상공간 내에서의 상호작용이 구현에 기여할 

수 있다.

[그림 17] 메시 데이터가 생성된 3D Gaussian Splatting

(Guédon, Lepetit, 2023)
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나. 데이터 선별

  1. 데이터 선별의 필요성

  3D 재구축 과정에서 입력 데이터의 품질은 매우 중요하다. 이것은 불필

요하거나 중복된 이미지가 걸러진 데이터 세트의 구성으로 이미지 학습의 

효율성 증가, 불필요한 연산 자원을 절감하여 최종 결과물의 품질을 향상시

키는데 중요한 역할을 한다(Hosseininaveh 등, 2012).

  Matuzevičius 등(2024)은 연구에서는 이미지 품질을 평가하고 선택을 통

해 중복 이미지를 자동으로 제거하고, 포토그래메트리 재구축의 효율성을 

크게 개선하였다. 이를 통해 처리 속도가 향상되었고, 메모리 사용량을 획

기적으로 감소했다는 것을 알 수 있다. 이처럼 유사 이미지 탐지와 중복 데

이터 삭제는 3D 재구축 과정에서 처리 속도 및 효율성 극대화에 중요한 전

략으로 활용할 수 있다.

  동일한 정보를 반복적으로 포함하는 중복 데이터는 포인트 클라우드 생

성 과정에서 불필요한 계산을 초래하며, 학습 효율성을 저하시킨다. 진형우 

등(2023)의 연구에 따르면, 한 장면에서 10장의 이미지만으로도 충분한 학

습이 가능하다는 것을 입증하기 위해 동영상에서 프레임을 추출하고 경험

적 선택을 통해 이미지를 선별하였다. [그림 18]에서는 입력 프레임 수가 

10장을 초과한 이후 평가 점수의 상승 폭이 감소하는 경향을 보여준다. 이 

결과는 3D Gaussian Splatting을 활용한 3D 재구축에서 필요로 하는 이

미지의 양이 상대적으로 적으며, 효율적인 데이터 선별이 학습 품질과 처리 

성능을 동시에 개선할 수 있음을 보여준다.
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[그림 18] 입력 프레임 대비 최적 품질 평가 수치

(진형우 등, 2023)

  2. 입력 데이터 품질

  3D 재구축에서 입력 이미지의 품질은 결과물의 정밀도와 시각적 품질에 

직접적인 영향을 미친다. 주요 이미지 품질 요소로는 해상도, 초점 상태, 

노출 균형이 있으며, 이러한 요소들은 포인트 클라우드 생성 및 메시 구성 

과정의 정확성을 결정짓는다(Hosseininaveh 등, 2012; Matuzevičius 등, 

2024). 이는 [그림 19]에서 확인할 수 있듯이, 유사한 입력 데이터가 과도

하게 포함되어 불필요하게 겹쳐 있는 모습을 보여준다.
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[그림 19] 중첩된 입력 데이터

(Hosseininaveh 등, 2012) 

    a. 해상도

  입력 데이터의 품질은 3D 재구축 결과에 결정적인 영향을 미친다. 특히 

낮은 해상도의 이미지는 SfM(Structure from Motion)을 통해 포인트 클

라우드를 생성하는 데 불리하게 작용하며, 이는 재구축 과정에서의 세부 묘

사와 정확성 저하로 이어질 수 있다. 해상도가 낮은 데이터는 이미지의 디

테일을 충분히 표현하지 못해 특징점 검출과 매칭 과정에서 오류를 발생시

키며, 이러한 문제는 포인트 클라우드의 밀도와 정밀도에도 부정적인 영향

을 미친다[그림 20]. 결과적으로, 입력 데이터의 품질이 낮으면 최종적으로 

생성된 3D 모델의 구조적 일관성과 시각적 품질이 떨어질 가능성이 높아진

다. 따라서 고해상도의 이미지를 활용하고 데이터 품질을 선별적으로 관리

하는 것은 3D 재구축의 성공을 좌우하는 핵심적인 요소라 할 수 있다

(Surmen, 2023).
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[그림 20] 화질별 3D 재구축 결과 차이

(Surmen, 2023)

  낮은 해상도의 이미지는 3D 재구축을 진행하는 데 있어 중요한 방해 요

소로 작용한다. 이러한 문제를 해결하기 위해 Lomurno 등(2021)은 연구를 

통해 낮은 해상도의 이미지를 업스케일링 방식으로 고해상도로 변환한 후 

3D 재구축을 진행하였다. 연구 결과, 업스케일링(Up-Scaling)1)된 이미지를 

활용함으로써 3D 재구축의 품질을 효과적으로 향상시킬 수 있음을 보여주

었다. 낮은 해상도의 이미지는 특징점 검출 및 정합 과정에서 오류를 유발

하고, 재구축된 모델의 세부 표현력과 정확성을 저하시킬 가능성이 크다. 

이러한 결과는 최근 포토그래메트리 방식에서도 유사하게 적용되며, 입력 

데이터의 해상도가 3D 재구축 품질에 미치는 영향을 명확히 보여준다.

1) 딥러닝 모델을 활용한 낮은 해상도의 이미지의 고해상도 변환 기술로, 업스케일링이라 불린다.
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    b. 초점 상태

  이미지가 흐릿하거나 초점이 맞지 않을 경우, 포토그래메트리 알고리즘이 

이미지 간 동일한 포인트를 정확히 식별하지 못해 정합 과정의 신뢰도가 

저하된다. Sieberth 등(2014a)의 연구에 따르면, 모션 블러는 특징점 검출

과 정합에 큰 방해 요소로 작용하며, 좌표 계산 결과에도 직접적인 오류를 

초래한다. 블러가 특정 임곗값을 초과하면 타깃 식별과 정합이 불가능해지

고 수동 작업이 필요해진다. [그림 21] (a)에서 볼 수 있듯이, 카메라 이동

이 0~0.3mm일 때는 타깃 탐지와 정합이 안정적이지만, 0.3mm를 초과하

면 검출된 타깃 수가 급격히 감소한다. 또한, (b)에서는 이동 거리가 증가

할수록 주점(Principal Point) 위치의 변동성이 커지며, 특히 y축 방향에서 

큰 불안정성을 보인다. 이는 블러와 초점 손실이 정합과 좌표 계산에 부정

적인 영향을 미친다는 것을 보여준다.

[그림 21] 카메라 이동이 타깃 검출 및 주점 안정성에 미치는 영향

 

(Sieberth 등, 2014a)
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  따라서, 3D 재구축 과정에서 블러 이미지를 제거하고 초점이 명확한 고

품질 이미지를 사용하는 것이 필수적이다. Sieberth 등(2014b)의 연구는 

블러가 특징점 검출과 정합 과정에 미치는 영향을 심층적으로 분석하였으

며, 블러가 증가할수록 검출된 특징점의 수와 정합 정확도가 크게 감소한다

는 결과를 제시하였다[그림 22]. 또한, 특정 임곗값을 초과하는 블러 이미

지는 자동 정합이 불가능하여 수동 작업이 필요함을 보여주었다. 이를 통해 

블러 최소화와 초점 정확성이 3D 재구축 품질 향상의 핵심 요소임을 강조

하였다.

[그림 22] (a) 초기 상태, (b) 중간 수준 블러, (c) 심한 블러로 인한 검출 실패

(Sieberth 등, 2014b)
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  흐릿한 입력 이미지는 3D 재구축 품질에 부정적인 영향을 미친다. 이를 

해결하기 위해 Ma 등(2022)은 DP-NeRF(Deblurred Neural Radiance 

Field)를 제안하였다. 이 모델은 흐릿한 이미지에서 발생하는 문제를 줄이

기 위해 물리적 장면의 정보를 활용하여 블러를 제거하는 방식으로 설계되

었다. 특히, DP-NeRF는 카메라 움직임이나 초점 문제로 발생하는 블러를 

효과적으로 처리하며, 3D 공간에서의 데이터 일관성을 유지하도록 돕는다.

  [그림 23]에서는 DP-NeRF가 기존 NeRF 모델이나 일반적인 디블러링 

알고리즘과 비교했을 때 더 선명하고 정확한 3D 재구축 결과를 보여주는 

것을 확인할 수 있다. 이를 통해 블러 제거를 통해 3D 재구축 품질을 개선

할 수 있음을 입증하였다.

[그림 23] 입력 데이터에서 블러를 제거하여 성공적으로 재현된 이미지

(Ma 등, 2022)
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    c. 밝기

  카메라 설정은 입력 데이터의 품질에 직접적인 영향을 미치며, 특히 밝기

는 실제 공간을 재현하는 데 중요한 요소로 작용한다. Rangelov 등(2024)

의 연구에서는 NeRF와 3D Gaussian Splatting 기술을 활용하여 카메라 

설정(ISO, 셔터 속도, 조리개)이 3D 재구축 품질에 미치는 영향을 분석한 

결과, ISO 200, 셔터 속도 1/60초, 조리개 f/3.5가 노이즈를 최소화하고 

디테일과 밝기를 극대화하는 최적의 설정임을 확인하였다[그림 24]. 이러한 

설정은 노이즈 감소와 디테일 표현 간의 균형을 유지하며, 3D 재구축 과정

에서 입력 데이터 품질을 결정짓는 중요한 기준으로 작용한다. 밝기와 디테

일의 최적화는 고해상도 포토리얼리스틱 그래픽 생성에 필수적이며, 잘못된 

설정은 재구축 결과물의 품질 저하를 초래할 수 있다. 나아가, 이러한 최적

의 설정은 다양한 환경에서도 안정적이고 일관성 있는 데이터 품질을 제공

하며, 3D 재구축 작업의 효율성과 정확성을 높이는 데 기여한다.

[그림 24] 최적화된 카메라 설정을 통해 3D 재구축 결과

(Rangelov 등, 2024)
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  Gaiani, Marco 등(2016)의 연구에서는 건축 장면의 자동화된 포토그래

메트리 재구축 과정에서 노출 보정 기법을 활용한 사례를 다루고 있다. 해

당 연구에서는 히스토그램 평활화(histogram equalization)를 적용하여 이

미지의 노출 상태를 조정하고, 적정 노출 범위를 확장함으로써 특징점 검출 

및 정합의 정확성을 향상시켰다. 이러한 사전 처리 방식은 데이터 품질을 

개선하여 3D 재구축의 최종 품질을 높이는 데 기여한다. [그림 25]와 [그림 

26]은 히스토그램 평활화를 통해 이미지의 밝깃값을 일정하게 조정한 결과, 

포인트 클라우드 생성, 메시 생성, 텍스처 맵 생성 과정에서 품질이 개선된 

것을 보여준다.

[그림 25] 기본 포토그래메트리 진행 결과 

(Gaiani, 2016)

 
[그림 26] 전처리 과정을 추가한 결과

(Gaiani, 2016) 
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  히스토그램 평활화를 적용하면 포토그래메트리 알고리즘이 이미지에서 

특징점을 더 잘 찾을 수 있다. Chan 등(2021)의 연구에서는 멀티 노출

(Multi-Exposure) 기술을 활용하여 초점 문제와 밝기 불균형 문제를 해결

하였다. 다양한 노출 조건에서 촬영된 이미지를 합성하여 데이터의 밝기와 

디테일을 개선하였으며, 이를 통해 3D 재구축의 정확도를 높였다.

  특히, CLAHE(Contrast-Limited Adaptive Histogram Equalization)와 

같은 히스토그램 평활화 기법은 이미지의 밝기와 대비를 조정하여 특징점

을 더 명확히 검출하고, 매칭 정확도를 향상시켰다. [그림 27]에서는 히스

토그램 평활화를 적용한 이미지가 더 많은 특징점을 검출할 수 있음을 보

여준다. 이러한 기법은 3D 모델 생성 과정에서 포인트 클라우드의 정확도

를 높이고 결과물의 품질을 개선하는 데 큰 역할을 한다.

[그림 27] 히스토그램 매칭 적용 전후의 특징점 검출 비교 (a) 적용 전, (b) 적용 후

(Chan 등, 2021)
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  입력 이미지 데이터의 불균형한 밝기 분포는 3D 재구축 과정에서 여러 

문제를 일으킬 수 있다. 상대적으로 어두운 이미지는 세부 정보의 손실로 

인해 특징점 추출과 정합 과정에서 어려움을 초래하며, 밝은 이미지는 데이

터의 포화(saturation)로 인해 정확한 특징점 검출이 어려워진다. [그림 28]

에서는 기존 알고리즘으로는 특징점 검출이 어려워 (a)와 같이 스티칭에 실

패한 모습을 확인할 수 있다. 반면, (b)에서는 딥러닝을 통해서 특징점을 

추출하여 매칭하는 것으로 스티칭을 완료한 결과를 보여준다. 입력 데이터

가 어두운 경우에도 특징점 검출이 제대로 이루어지면 3D 재구축 과정이 

원활하게 진행될 수 있다는 것을 알 수 있다(김민영 등, 2022).

[그림 28] 기존 기술과 새로 제안된 방법으로 스티칭 된 결과

(김민영 등, 2022)

  본 연구에서는 데이터 전처리 단계에서 히스토그램 분석을 활용하여 입

력 이미지의 밝기 분포를 정량적으로 분석하고, 이를 바탕으로 보정 작업을 

수행하였다. 이러한 보정은 이미지의 명암비를 조정하여 포인트 클라우드 

생성 과정에서 입력 데이터의 품질을 향상시키는 것을 목표로 한다. 특히, 

밝기 분포의 정량적 분석은 데이터의 일관성을 높여 3D 재구축 과정에서 

구조적 정확성과 시각적 세부 표현을 개선하는 데 중요한 역할을 한다. 이

를 통해 데이터 전처리 단계가 3D 모델 품질 개선의 핵심 요소임을 입증하

며, 최종 결과물의 신뢰성을 더욱 강화한다.
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    d. 중첩 이미지

  포토그래메트리 기술 특성상 입력 이미지의 수가 증가할수록 처리 시간

은 길어지고, 중첩된 이미지로 인해 불필요한 연산이 발생하여 효율성이 저

하될 수 있다. 특히, 중복된 이미지 데이터는 포인트 클라우드 생성 과정에

서 연산 부담을 증가시키고, 결과적으로 3D 재구축 품질에도 부정적인 영

향을 미친다. 임재현 등(2023)의 연구에서는 입력 이미지의 수와 촬영 각도

를 다양하게 조정하여 실험한 결과, 일정 수 이상의 이미지 추가는 품질 개

선 효과가 미미하지만, 처리 시간을 크게 증가시킨다는 점을 확인하였다. 

이는 <표 2>에서 보이는 것처럼 사진 양에 따라 재구축 시간이 늘어 난다

는 것을 알 수 있다. 이를 통해 적절한 입력 이미지 수와 촬영 방법을 최적

화하는 것이 3D 재구축 과정의 효율성과 품질을 동시에 높이는 데 중요하

다는 점을 알 수 있다.

Horizontal angle 
interval

Vertical angle 
interval

Number of 
photos

Reconstruction 
Time

Entry-1 
(10°)

10° 360 960 sec

15° 252 673 sec

30° 144 372 sec

45° 108 330 sec

Entry-2
(20°)

10° 180 430 sec

15° 126 352 sec

30°  72 231 sec

45°  54 172 sec

<표 2> 입력 이미지 학습 시간 증가

(임재현 등, 2023)
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Ⅲ. 실험 방법

가. 선별 프로그램 제작

  촬영된 영상 데이터는 3D Gaussian Splatting 과정을 거치기 전에 전처

리 과정을 수행한다. 이 과정에서는 영상 데이터를 프레임 단위로 분할하여 

.png 형식의 이미지로 저장한 후, 이를 분석하고 선별하는 작업을 진행한

다. 이를 통해 3D 재구축에 악영향을 미치는 이미지를 제거함으로써 최종 

결과물의 품질을 향상시킬 수 있다. 이러한 과정을 자동으로 수행할 수 있

는 전처리 프로그램을 제작하였다.

  1. 이미지 선별 프로그램 제작

  3D 재구축에 사용되는 이미지는 흔들림이 없고 정확한 초점이 맞으며, 

밝기가 유사한 이미지들로 구성되어야 한다. 연속적으로 촬영된 동영상의 

각 프레임은 육안으로는 유사해 보이지만, 카메라의 움직임이나 조명 조건

에 따라 흔들림과 밝기 등의 미세한 차이가 발생할 수 있다[그림 29]. 이러

한 차이는 3D Gaussian Splatting 과정에서 재구축 품질에 부정적인 영향

을 미칠 수 있으므로, 적절하지 않은 프레임을 선별하고 제거하는 과정을 

자동화하는 프로그램을 제작한다.
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[그림 29] 프레임별 미세한 흔들림 발생

    a. 초점 및 흔들림 분석

  라플라시안 연산자(Laplacian Operator)는 이미지의 에지를 감지하여 초

점 상태를 평가하는 데 유용한 기법이다(이창섭, 2019). 라플라시안 연산자

는 이미지의 2차 미분 값을 계산하며, 초점이 맞은 영역에서는 높은 에지 

강도를 나타내고, 초점이 맞지 않으면 낮은 값을 반환한다. 이를 통해 초점 

상태를 정량적으로 평가할 수 있으며, 3D 재구축 과정에서 품질이 낮은 이

미지를 선별하고 제거하는 데 효과적으로 활용된다(Wang, 2007). 라플라시

안 연산자는 다음과 같이 [식 1]로 표현된다.

∆     [식 1] 라플레시아 연산자

  여기서 
 와 

는 각각 축과 축 방향의 2차 미분으로, 이미지의 밝

깃값이 급격히 변화하는 영역(경계)을 검출하는 역할을 한다. 라플라시안 

연산자는 모든 방향의 변화율을 동시에 고려하여 경계와 특징을 강조하는 

데 효과적이다. [그림 30]은 라플라시안 연산자를 통해 초점이 맞은 부분에

서 에지가 선으로 변환된 결과를 보여준다.
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[그림 30] 라플라시안 연산자를 사용해 초점이 잘 맞는 부분을 검출한 모습

  초점이 맞지 않거나 흔들린 이미지는 3D 재구축 과정에서 심각한 방해 

요소로 작용한다. 특히 연속 촬영된 동영상에서는 [그림 31]과 같이 특정 프

레임에서 흔들린 이미지가 발생할 수 있으며, 이는 포인트 클라우드의 밀도

와 정밀도를 저하해 최종 재구축 결과에 부정적인 영향을 미친다. 이를 방

지하기 위해 라플라시안 함수를 사용하여 초점 상태를 수치화하고, 설정된 

기준값보다 낮은 이미지를 제거하는 프로그램을 설계하는 것이 필요하다.

[그림 31] 연속된 프레임에서 흔들린 이미지 검출
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  라플라시안 점수의 기준은 110점으로 설정되었다. 점수가 110 이하인 경

우, 육안으로도 이미지 흔들림이 관찰되며 3D 재구축 과정에서 오류가 발

생하였다. 반면, 110 이상의 이미지는 초점이 잘 맞아 안정적인 재구축이 

가능했다. [그림 32]과 [그림 33]는 라플라시안 점수 110을 기준으로 초점 

품질이 약간 높은 이미지와 낮은 이미지를 비교한 결과를 보여주며, 주변 

프레임과의 차분 값을 통해 흔들림이 감지된 위치를 시각적으로 나타낸다. 

이러한 초점 품질 평가와 이미지 선별과정은 3D 재구축의 전반적인 품질을 

향상시키는 데 중요한 역할을 한다.

[그림 32] 흔들린 이미지로 검출된 프레임 (Laplacian score = 103)

[그림 33] 흔들림이 없는 프레임 (Laplacian score = 111)
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    b. 밝기 분류

  3D 재구축 과정에서 이미지 간 밝기 불균형은 포인트 클라우드 생성에 

방해가 될 수 있다. 이러한 불균형은 특정 위치에서 포인트 클라우드가 제

대로 생성되지 않아 최종 결과물의 품질 저하로 이어진다(Zhang 등, 

2024). 이를 해결하기 위해 히스토그램 기반 밝기 분포 선정 기준을 완화

하여 선정 이미지 수를 늘리는 방법을 적용함으로써 포인트 클라우드 생성

에 필요한 정보를 추가한다. 이 과정은 밟기 분포의 균형을 맞추어 3D 재

구축의 정확성을 높이는 데 기여한다[그림 34].

[그림 34] 어두운 영역의 재구축을 위해 프레임 이미지를 추가한다.

    c. 유사 이미지 탐지 및 삭제

  SIM(Structural Similarity Index Measure)의 품질 평가는 [식 2]를 통

해 확인할 수 있다. 픽셀의 평균값은 휘도(Luminance)를, 표준편차는 밝기 

변화인 대비(Contrast)를 나타내며, 구조(Structure)는 두 이미지의 동일 

위치에 있는 픽셀 간 평균과의 편차를 곱하여 계산한다. 이를 통해 픽셀 간 

상관관계를 평가할 수 있다. 원본 이미지를 , 변형된 이미지를 로 가정

했을 때, 와  간의 RGB 평균값 차이가 커지면 휘도가 저하되고, 표준편
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차 차이가 커질수록 대비가 감소한다. 또한, 와 의 각 픽셀이 평균과의 

편차에서 반대 방향으로 나타날 경우 구조가 저하된다. 그러나 SSIM을 이

미지 품질 평가 지표로 사용할 때 몇 가지 한계가 존재한다. 예를 들어, 특

정 영역이 평균 RGB 값으로 채워질 경우 SSIM 값이 과대평가 될 수 있으

며, 블러 처리된 이미지의 경우에 SSIM 값이 높게 산출되어 선명도를 정확

히 평가하지 못할 수 있다(Wang 등, 2005).

  ∙ ∙ [식 2] SSIM 함수식

   if≥
 

[식 3] 중복 여부 판단 수식

  if   [식 4] 중복 이미지 제거

  [식 3]에서 T는 임곗값으로, 본 실험에서는 유사도 값을 0.8로 고정하여 

실험을 진행하였다. 이미지 A와 B의 SSIM 유사도가 80% 이상일 경우 이

를 중복 이미지로 판단하고, [식 4]에 따라  = 1로 설정한다. 그 후 [식 

4]에서   인 경우 비교한 이미지 B를 제거한다. [그림 35]는 이미지 간 

유사도가 높은 경우를 보여주며, 근소한 차이가 있지만 중심 물체의 위치가 

크게 벗어나지 않아 구조적으로 유사하다고 판단된 사례를 나타낸다.

  이러한 이미지는 학습 과정에서 직접적인 방해 요소로 작용하지는 않지

만, 대용량 이미지 모음을 사용하는 포토그래메트리 방식에서는 처리 속도

를 저하시킬 수 있다. 특히 SfM 알고리즘 학습에서는 이미지 간 겹침이 필

수적이므로, 유사도를 기준으로 과도한 중복을 제거하면서 필요한 이미지는 

유지하는 것이 중요하다. 이를 위해 SSIM 기준값을 80%로 설정하여, 이 기

준을 벗어난 이미지를 제거함으로써 이미지 데이터의 효율성을 향상시켰다.
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[그림 35] 유사 이미지 크게 벗어나지 않고 유사함

 

    d. 프로그램 GUI 및 처리 효율성 구현

  선별 프로그램의 GUI(Graphic User Interface)는 기능별 사용 순서에 따

라 직관적으로 설계되었으며, 입력 폴더와 출력 폴더(양호 이미지, 불량 이

미지), 그리고 결과를 저장할 Excel 파일 경로를 설정할 수 있도록 구성되

었다. 라플라시안 강도(Laplacian Strength)는 라플라시안 연산자의 정밀도

를 조절하는 값으로, 수치가 낮을수록 초점 상태를 더욱 세밀하게 평가할 

수 있다. 라플라시안 임곗값(Laplacian Threshold)은 라플라시안 연산자를 

통해 산출된 이미지 점수 중 최솟값을 설정하여 해당 점수를 초과하는 이미

지만 선별되도록 한다. 밝기 임곗값(Brightness Threshold)은 이미지의 밝

기를 기준으로 어두운 이미지를 자동으로 판별하며, 사용자가 임곗값을 직

접 조절할 수 있다. 또한 이미지 유사도 임곗값(Similarity Threshold)은 

이미지 간 유사도를 정량적으로 평가해 기준을 초과하는 유사 이미지를 제

거함으로써 데이터 중복을 최소화한다. 각 기능은 슬라이더와 입력 창을 통
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해 사용자가 쉽게 조정할 수 있으며, 입력 창에는 최솟값과 최댓값이 명시

되어 있어 설정값을 직관적으로 확인하고 조절할 수 있다. 이러한 기능적 

구성을 통해 사용자는 이미지 데이터의 특성과 목적에 따라 효율적이고 정

밀한 선별 작업을 수행할 수 있다.

  중복 이미지 검출 기능(Enable Duplicate Image Checking)은 체크박스

를 통해 활성화할 수 있으며, 필터링 조건 설정 후 하단의 Start Filtering 

버튼을 통해 과정을 시작할 수 있다. 필터링 진행 상태와 처리 결과는 GUI 

하단의 로그 창에 실시간으로 표시된다.

  프로그램은 다중 스레드 기반 프로세싱을 적용하여 대량의 이미지를 빠

르게 분석하고 처리할 수 있도록 구현되었다. 이를 통해 이미지 평가 및 불

필요한 데이터 제거 과정의 효율성을 크게 향상했다. [그림 36]은 본 연구

에서 설계된 이미지 선별 프로그램의 GUI를 나타낸다. 사용자는 GUI를 통

해 각 기능을 명확히 확인하고 설정할 수 있어 작업의 편의성과 효율성을 

높일 수 있다.
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[그림 36] 이미지 필터 GUI
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나. 데이터 획득

  1. 촬영 환경 설정

  제작된 선별 프로그램의 동작 안정성을 확인하기 위해 실내, 실외 환경을 

선정하였다. <표 3>은 실내, 실외 환경의 주요 특징을 나타내며, [그림 37]

은 실내 공간에서 영상을 촬영하기 위해 이동한 동선을, [그림 38]은 실외 

촬영을 위한 동선을 보여준다. 두 공간에서는 유사한 동선을 계획하고 일정

한 속도로 촬영을 진행하였다.

실내 실외

공간 71㎡ 169㎡

조명 다양한 조명 자연광

노출 불안정한 노출 안정된 노출

복잡성 배경의 단순함 배경의 복잡함

<표 3> 실내, 실외 공간을 영상 촬영 조건표
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[그림 37] 실내 촬영 동선

[그림 38] 실외 촬영 동선

  2. 카메라 선정 및 촬영

  촬영 카메라 선정을 위해 3D 전용 360도 카메라, 미러리스 카메라, 핸드

폰 카메라를 준비하여 테스트 촬영과 3D 재구축 과정을 진행하였다. 각 카

메라의 결과를 비교하기 위해 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)과 

SSIM(Structural Similarity Index Measure) 분석법을 활용하여 결과를 

정량적으로 평가하고 비교하였다(김성빈 등, 2020).
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  3D 전용 360도 카메라는 야외환경에서는 우수한 결과를 보였으나, 좁고 광

량이 부족한 실내 환경에서는 3D 재구축 과정에서 많은 오류가 발생하였다. 

반면, 미러리스 카메라와 핸드폰 카메라는 실내와 실외 환경에서 전반적으로 

우수한 결과를 보였으나, 핸드폰 카메라는 어두운 그늘이나 세부 피사체 영역

에서 3D 재구축에 오류가 확인되었다. 이는 복잡한 조명 조건이나 낮은 광량

에서 핸드폰 카메라의 센서 성능이 한계에 도달했기 때문으로 분석된다.

  PSNR과 SSIM 수치 비교 결과, 미러리스 카메라가 실내와 실외 환경 모

두에서 가장 적합한 성능을 보여 주었으며, 높은 재현성과 안정성을 바탕으

로 프로그램 제작 및 분석에 사용하기로 하였다. <표 4>는 각 카메라의 모

델, 3D 재구축 결과, PSNR 및 SSIM 수치를 요약하며, [그림 39]는 촬영과

정을 보여준다.

[그림 39] (왼쪽) 실외 촬영, (오른쪽) 실내 촬영 모습
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3D 전용 360도 카메라

(인스타 360 프로)

미러리스 카메라

(소니 A6400)

핸드폰 카메라

(아이폰 15 프로 맥스)

해상도: 8K 

fps: 30

해상도: 4K 

fps: 30

해상도: 4K 

fps: 30

Insta 360 실내 a6400 실내 아이폰 15 실내

PSNR: 27.78

SSIM: 0.58

PSNR: 28.05

SSIM: 0.61

PSNR: 27.95

SSIM: 0.54

Insta 360 야외 a6400 야외 아이폰 15 실내

PSNR: 16.57

SSIM: 0.231

PSNR: 18.93

SSIM: 0.315

PSNR: 17.69

SSIM: 0.265

<표 4> 카메라 테스트 촬영
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다. 모델 생성

  3D Gaussian Splatting을 본 연구에서 선택한 이유는 최근 사용할 수 

있는 3D 재구축 방식 중 사진과 같은 재현이 가능하기 때문이다. 또한 투

명한 유리와 같은 재질에서 좋은 재구축 성능을 보이기 때문이다[그림 40].

[그림 40] 3D Gaussian splatting 결과

  1. 데이터 입력 및 변환

  선별 프로그램을 사용하여 기준에 미달한 이미지를 제거하고 선별된 이

미지를 사용하여 3D Gaussian Splatting을 제작하였다. 이때 3D 

Gaussian Splatting 제작을 위해서 Luma AI를 활용하였다. Luma AI는 

간단하게 온라인상에 파일을 업로드하는 것으로 하드웨어와 상관없이 3D 

Gaussian Splatting을 제작할 수 있으며, [그림 41]과 같이 학습이 완료되

어 재구축 진행이 완료되었을 때 인터넷상에서 확인할 수 있다. 
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[그림 41] Luma AI를 통해 재구축을 진행한 결과 

  2. 모델 생성 과정 및 렌더링

  변환된 포인트 클라우드 데이터를 기반으로 3D Gaussian Splatting 모델

을 생성하였으며, 자유로운 시점에서 확인하기 위해 언리얼 엔진2)(Unreal 

Engine)을 활용하여 모델을 구동하였다[그림 42]. 이 과정에서 Luma AI 플

러그인을 사용하여 실시간 렌더링 결과를 확인하였으며[그림 43], 최종 렌더

링 품질은 PSNR과 SSIM 지표를 통해 정량적으로 평가하였다.

[그림 42] Luma AI 플러그인 언리얼

2) Epic Games에서 개발한 실시간 3D 제작 도구로, 고품질 그래픽 렌더링과 3D 데이터 시각화에 활
용된다.
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[그림 43] 언리얼 엔진을 통해 실시간 렌더링
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라. 결과 비교를 위한 정량화

[식 5] PSNR 수식

[식 6] MSE 수식

  MSE(Mean Square Error)와 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio)은 이

미지 품질 평가에 사용되는 주요 지표로, MSE 값이 작을수록, PSNR 값이 

클수록 높은 품질을 의미한다[식 5]. MSE는 원본 이미지와 비교 이미지 간 

각 픽셀 오차를 계산하는 단순한 지표로, 오차가 작을수록 두 이미지의 유

사성이 높아짐을 나타낸다[식 6]. PSNR은 MSE를 기반으로 정의되며, MSE

가 작아질수록 PSNR 값이 증가하여 손실이 적고 이미지 품질이 우수함을 

의미한다(Fardo 등, 2016). 본 연구에서는 PSNR과 SSIM을 활용하여 완성

된 3D 모델의 품질을 평가하고 비교한다. 



- 50 -

Ⅳ. 결과 분석

가. 선별 프로그램 판별

  선별 프로그램을 통해 초점과 흔들림 등의 조건을 충족하지 못하는 이미

지를 제거하였다. [그림 44]는 평가가 완료된 이미지 모음을 보여준다. 초록

색으로 표시된 이미지는 모든 조건을 기준에 맞춰 통과한 이미지를 의미하

며, 빨간색으로 표시된 이미지는 Blur Score 또는 Exposure Status 중 하

나 이상의 점수가 기준에 미달하거나 초과하여 제거된 이미지를 나타낸다.

[그림 44] 선별된 이미지를 엑셀에서 확인한 모습
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  [그림 45; 그림 46; 그림 47; 그림 48]은 이미지를 정량화한 결과를 보여

주며, 낮은 Blur Score를 얻은 이미지는 [그림 44]에 보이는 것과 같이 선

별 목록에서 제외되었다. 이를 통해 제거된 이미지와 선택된 이미지를 비교

한 결과, 선별과정이 제대로 이루어졌음을 확인하였다.

[그림 45] 야외 촬영 - 이미지 필터링 결과

[그림 46] 야외 촬영 - 이미지 필터링 결과
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[그림 47] 실내 촬영 - 이미지 필터링 결과

[그림 48] 실내 촬영 – 이미지 필터링 결과

  제거된 이미지와 선택된 이미지를 비교한 결과, 초점 상태나 밝기의 차이

가 일부 확인되었다. 그러나 이미지 수가 많아질수록 개별 이미지를 확인하

는 것은 비효율적이다. 선별 프로그램을 통해 약 1,000장이 넘는 이미지를 

빠르게 처리하여 학습을 진행할 수 있음을 확인하였다. 이를 기반으로, 실

내와 실외에서 선별된 이미지를 활용하여 Luma AI를 통해 3D 재구축을 

진행하였으며, 결과는 [그림 49; 그림 50; 그림 51; 그림 52]에 나타나 있

다.
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[그림 49] Luma AI를 통해 제작한 모습

[그림 50] Luma AI를 통해 제작한 모습 2
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[그림 51] Luma AI를 통해 제작한 모습 3

[그림 52] Luma AI를 통해 제작한 모습 4
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나. 입력 이미지 전후 비교

  1. 입력 이미지 양 축소

  본 실험에서는 3D 재구축을 위해 실내 및 실외 환경에서 각각 3분간 촬

영한 영상을 초당 1프레임씩 추출하여 총 5,300장의 이미지를 생성하였다. 

추출된 각 프레임은 원본 상태로 저장되었으며, [그림 53; 그림 54]는 순차

적으로 추출된 프레임이 정상적으로 저장된 과정을 보여준다. 생성된 데이

터는 이후 전처리 및 3D 재구축 과정의 입력 자료로 활용되었으며, 실험의 

기본 데이터로 사용되었다.

[그림 53] 실내 테스트를 위해 추출된 프레임 이미지
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[그림 54] 실외 테스트를 위해 추출된 이미지

  유사 이미지 제거 후 남은 이미지는 전체의 27%에 해당하는 1,444장으

로, 이는 선별 프로그램의 조건을 충족한 이미지의 수를 나타낸다. 1,444장

의 이미지는 3D Gaussian Splatting을 제작하기에 충분한 양으로 평가된

다. 이러한 결과는 원본 데이터에 필요 이상으로 초점이 흐리거나 흔들린 

이미지, 중복된 이미지가 포함되어 있었음을 보여주며, 선별 프로그램이 불

필요한 이미지를 효과적으로 제거할 수 있음을 입증한다.
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다. 결과 분석

  1. 실내 데이터 결과 분석

  실내 환경에서 촬영된 이미지는 비교적 일정한 조명 조건과 구조적 안정

성을 가진 공간에서 수집되었다. 전처리 과정을 적용한 후 PSNR과 SSIM 

값의 변화를 분석한 결과는 다음과 같다<표 5>.

  PSNR의 경우, 전처리 전 평균값은 16.77로 나타났으며, 전처리 후에는 

18.69로 증가하였다. 모든 이미지에서 PSNR 값이 상승하였으며, 이는 전

처리 과정이 최종 결과의 품질을 향상했음을 보여준다.

  SSIM 값의 경우, 첫 번째 이미지는 0.775에서 0.807로 증가하였다. 이러

한 결과는 선별 프로그램이 높은 품질의 이미지만을 사용하도록 함으로써 

구조적 유사성을 증가시켰음을 나타낸다.

전처리 과정 전 전처리 과정 후

PSNR: 16.76

SSIM: 0.775

PSNR: 18.68 

SSIM: O.807

PSNR: 16.77 

SSIM: 0.742

PSNR: 18.69 

SSIM: 0.728

PSNR: 16.77 

SSIM: 0.588

PSNR: 18.69 

SSIM: 0.555

<표 5> 실내 3D Gaussian Splatting 품질 비교
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  2. 실외 데이터 결과 분석

  실외 환경에서 촬영된 이미지는 시간, 날씨, 복잡한 배경 요소를 포함하

여 수집되었다. 전처리 과정을 적용한 후 PSNR과 SSIM 값의 변화를 분석

한 결과는 다음과 같다<표 6>.

  PSNR의 경우, 전처리 전 평균값은 12.01로 나타났으며, 전처리 후 

12.91로 증가하였다. 특히, 첫 번째 이미지는 12.31에서 13.71로 상승하며, 

선별 프로그램을 통한 개선 방식이 최종 결과의 품질을 향상시킨다는 것을 

확인할 수 있었다.

  SSIM 값은 전반적으로 큰 변화가 없었다. 일부 이미지는 0.435에서 0.440

으로 소폭 상승하였으며, 다른 이미지는 0.383에서 0.411로 미미한 변화를 

보였다. 이는 실외 환경에서 촬영된 이미지가 조명 변화와 복잡한 배경 요소

의 영향을 크게 받아 전처리 효과가 제한적으로 나타났음을 보여준다.

전처리 과정 전 전처리 과정 후

PSNR: 12.31 

SSIM: 0.460

PSNR: 13.71 

SSIM: 0.484

PSNR: 12.52

SSIM: 0.435

PSNR: 12.90 

SSIM: 0.440

PSNR: 11.19

SSIM: 0.383

PSNR: 12.11 

SSIM: 0.411

<표 6> 실외 3D Gaussian Splatting 품질 비교
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  실내와 실외 데이터를 대상으로 한 전처리 실험 결과, 선별 프로그램은 

두 환경에서 모두 정상적으로 작동하며 3D 재구축 데이터 품질 향상에 기

여하는 것으로 나타났다. 실내 및 실외 데이터는 조명 조건과 구조적 안정

성의 영향을 받아 PSNR 점수가 상승했으며, 이는 블러 이미지를 제거하여 

데이터 품질을 유지하는 것이 최종 재구축 결과의 품질에 긍정적인 영향을 

미친다는 것을 보여준다.
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Ⅴ. 결론

  포토그래메트리 기술이 빠르게 발전하면서 고품질의 3D 재구축이 가능해

졌다. 높은 품질의 재현을 위해서는 고품질 이미지를 선별하여 학습 데이터

로 사용하는 것이 필수적이다. 이를 위해 체계적인 이미지 평가 방법이 필

요하다. 하지만 기존 연구는 주로 이미지 품질을 후처리 방식으로 개선하는 

데 의존하고 있어 실제 활용에 한계가 있다는 문제가 있다. 특히, 이러한 

한계는 3D Gaussian Splatting 학습 과정에서 두드러지며, 이미지 평가 

방법을 통합하고 적절한 품질 기준을 설정하는 데 많은 어려움이 있다.

  본 연구는 3D Gaussian Splatting 과정에서 입력 이미지의 품질이 재구

축 결과에 미치는 영향을 체계적으로 분석하고, 이를 개선하기 위한 데이터 

전처리 방식을 제안하였다. 연구 결과, 3D Gaussian Splatting은 대량의 

이미지가 필요하지 않으며, 이미지 품질이 최종 재구축 성능에 큰 영향을 

미친다는 점을 확인하였다. 특히, 블러 및 초점 불량 이미지를 제거할 때 

재구축 품질이 유의미하게 향상됨을 실험적으로 입증하였다.

  개발된 이미지 선별 프로그램은 입력된 이미지를 자동으로 평가하고, 품

질 기준에 미달하는 이미지를 효과적으로 제거할 수 있었다. 이를 통해 구

축 과정에 악영향을 미치고 중복되는 이미지들을 배제할 수 있었으며 최적

의 이미지 세트를 구성함으로 재구축 품질 향상, 처리 시간 및 메모리 사용

량 단축 등의 결과를 유도할 수 있었다.

  연구에 사용한 실내 데이터 결과 분석에서 전처리 전 평균 PSNR 값은 

16.77로 나타났으며, 전처리 후 값은 18.69로 증가하였다. 모든 이미지에서 

PSNR 값이 상승하였으며, 이는 전처리 과정이 최종 결과의 품질을 증가시

켰음을 나타낸다. SSIM 값의 경우, 첫 번째 이미지는 0.775에서 0.807로 

증가하였다. 이는 선별 프로그램을 통해 고품질의 이미지만을 사용함으로써 
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구조적 유사성이 증가한 것으로 판단된다.

  실외 데이터 결과 분석에서 전처리 전 평균 PSNR 값은 12.01로 나타났

으며, 전처리 후 값은 12.91로 증가하였다. 첫 번째 이미지는 12.31에서 

13.71로 상승하였으며, 이는 선별 프로그램을 통한 품질 개선이 최종 결과

의 품질 향상에 기여함을 보여준다. SSIM 값은 전반적으로 큰 변화가 없었

으나, 일부 이미지는 0.435에서 0.440으로 소폭 상승하였고, 다른 이미지는 

0.383에서 0.411로 낮은 변화 차이를 보였다. 이는 실외 환경에서 촬영된 

이미지가 조명 변화와 복잡한 배경 요소의 영향을 크게 받아 전처리 효과

가 제한적으로 나타났음을 의미한다.

  실내 및 실외 데이터를 대상으로 진행한 전처리 실험 결과, 선별 프로그

램은 두 환경에서 모두 정상적으로 작동하며 3D 재구축 데이터의 품질 향

상에 기여하였다. 초점이 맞지 않거나 흔들린 이미지를 제거한 결과, PSNR 

및 SSIM 지표가 전처리 이전보다 개선되었고, 데이터 품질 유지가 최종 결

과에도 긍정적인 영향을 미쳤다. 또한, 이미지 관리의 효율성이 높아져 재

구축 처리 시간이 단축되었으며, 이는 이미지 전처리 과정이 성능 개선에 

효과적임을 확인시켜준다.

  본 연구의 결과를 통해 제시된 전처리 프로그램이 3D 재구축의 품질과 

처리 효율성을 동시에 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 향후 연구에서는 다

양한 환경과 조건에 본 연구의 결과를 적용하여 그 범위를 확장하고, 이미

지 전처리 알고리즘의 정밀도를 더욱 개선하는 방안을 모색할 필요가 있다. 

특히 실제 메타버스 환경 구축 시 빛의 정보에만 의존할 경우 장면 생성에 

한계가 발생할 수 있으므로, 이러한 문제를 해결하기 위한 추가적인 연구와 

기술적 접근이 요구된다.
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국문초록

3D 재구축 정확도 향상을 위한 

포토그래메트리 입력 데이터 선별 자동화 연구

남상우

영상학과 영상예술학-디지털/과학사진 전공

중앙대학교 첨단영상대학원 

  본 연구는 3D Gaussian Splatting 기술의 효율성과 품질을 개선하기 위

해 입력 이미지 데이터를 자동 선별하고 품질을 향상시키는 프로그램을 제

안한다. 기존의 포토그래메트리 기반 3D 재구축 과정에서는 다양한 품질의 

입력 데이터가 혼재되어 있어, 최종 3D 모델의 정확성과 세부 표현력이 저

하되는 문제가 빈번히 발생한다. 특히, 초점 불량이나 흔들림이 있는 이미

지, 그리고 불필요한 중복 데이터는 3D 재구축의 처리 효율성을 떨어뜨리

고 메모리 사용량을 증가시키는 원인이 된다. 이를 해결하기 위해 본 연구

에서는 라플라시안 연산자(Laplacian Operator), 히스토그램 분석, 그리고 

구조적 유사성 지수(SSIM)를 활용하여 자동화된 이미지 평가 및 선별 알고

리즘을 설계하고 구현하였다.

  개발된 프로그램은 입력 이미지의 품질을 정량적으로 평가하고, 초점 불

량과 흔들림, 중복 데이터를 효율적으로 제거함으로써 데이터의 전반적인 

품질을 향상시켰다. 실험 결과, 개선된 데이터 세트를 기반으로 3D 

Gaussian Splatting을 수행했을 때, PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio)

과 SSIM (Structural Similarity Index Measure)에서 유의미한 개선을 확

인할 수 있었다. 특히, 실내 및 실외 데이터를 활용한 비교 실험에서 전처
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리 과정이 3D 재구축 결과에 미치는 긍정적인 영향을 명확히 입증하였다. 

또한, 전처리 과정을 통해 메모리 사용량이 감소하고, 처리 속도가 향상되

는 부수적인 효과도 관찰되었다.

  본 연구는 입력 데이터 전처리가 3D 재구축 품질을 높이고 처리 효율성

을 강화하는 데 있어 필수적인 과정임을 강조하며, 다양한 응용 분야와 환

경에서 활용 가능성이 높음을 제시한다. 향후 연구에서는 제안된 프로그램

을 더욱 고도화하여, 다양한 입력 데이터 조건에서도 일관되게 우수한 품질

의 3D 재구축 결과를 도출할 수 있도록 알고리즘을 최적화하고 확장할 계

획이다.

핵심어: 3D 재구축, 이미지 평가, 3D Gaussian Splatting
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A Study on Automating Photogrammetry Input Data 

Selection for Improving 3D Reconstruction Accuracy

Nam, Sang Woo

Major in Digital/Scientific Photography
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The Graduate School of 

Advanced Imaging Science Multimedia and Film 

Chung-Ang University 

  This study proposes a program designed to automatically select 

and enhance the quality of input image data to improve the 

efficiency and accuracy of 3D Gaussian Splatting technology. In 

traditional photogrammetry-based reconstruction processes, 

inconsistencies in input data quality have been a major factor 

contributing to the degradation of accuracy and detail in the final 

models.

  To address this issue, this research developed automated image 

evaluation and selection algorithms utilizing the Laplacian 

operator, histogram analysis, and the SSIM(Structural Similarity 

Index Measure). Experimental results demonstrate that the 

proposed program effectively improves data quality by eliminating 

out-of-focus, blurred, and duplicate images, significantly 
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enhancing PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio) and SSIM metrics in 

3D Gaussian Splatting outputs.

  A comparative analysis of pre-processed and non-pre-processed 

data in both indoor and outdoor environments highlights the 

critical role of prepossessing in enhancing the final output quality. 

This study emphasizes the importance of input data prepossessing 

in simultaneously improving the quality and efficiency of 3D 

reconstruction and suggests its potential applicability across 

various environments.

Key Words: 3D Reconstruction, Image evaluation, 

3D Gaussian Splatting
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