
1. 서  론

최근 컴퓨터 비전과 로봇 공학 분야에서 동시 위치추정 및 

지도작성(SLAM)은 자율 주행, 로봇 내비게이션, 3D 재구성 등 

다양한 응용 분야에서 핵심적인 역할을 하고 있다. 특히, 가상 

현실(VR)과 증강 현실(AR) 산업의 발전으로 인해, 사용자에게 

더욱 몰입감 있고 현실적인 경험을 제공하기 위한 기술의 필요

성이 증가하고 있다. 예를 들어, Meta Quest 3S와 같은 최신 VR 

기기는 고해상도 디스플레이와 향상된 센서 기술을 통해 사용

자 경험을 향상시키고 있으며, 이러한 기기들은 SLAM 기술을 

활용하여 주변 환경을 인식하고 상호작용할 수 있다.

Gaussian Splatting[1]은 최근 제안된 기법으로, Neural Radiance 

Field (NeRF)[2]의 효율적인 대안으로 주목받고 있다. 이 기법은 

3D 공간에서 가우시안 분포를 활용하여 현실감 있는 시각적 표

현을 실시간으로 구현할 수 있으며, 복잡한 장면에서도 효율적

인 처리가 가능하다. 이러한 특징은 VR/AR 애플리케이션에서 

고품질의 그래픽을 제공하고, 사용자와의 상호작용을 향상시

키는 데 큰 도움이 될 수 있다.

본 논문에서는 Gaussian Splatting을 활용한 Gaussian Grouping[3] 

기반의 SLAM 시스템을 제안한다. 이 시스템은 Segment Anything[4]

을 기반으로 한 Tracking Anything[5]에서 사전에 생성된 마스

크를 활용하여 객체 수준의 정보를 지도 작성 과정에 통합한다. 

Gaussian Grouping은 3D 장면 내에서 동일한 객체에 속하는 
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Gaussian들을 그룹화할 수 있게 하며, 이를 통해 객체 수준의 정

보를 다양한 목적으로 활용할 수 있다. 예를 들면, 실내 환경에

서 잠재적으로 움직일 수 있는 물체나 불필요한 물체들을 제거

하거나 이동할 수 있고, 물체를 정확하게 구분함으로써 VR/AR 

애플리케이션에서 가상 객체와의 자연스러운 상호작용을 가

능하게 한다. 이를 통해 현실적이고 의미 있는 지도 작성 및 

VR/AR 산업에서 상호작용이 풍부한 가상 환경 구축에 중요한 

역할을 한다. 

본 연구의 주요 기여:

1. Tracking Anything으로부터 생성된 사전 정의된 마스크

를 이용한 실시간 Gaussian Grouping SLAM 시스템 구현.

2. Gaussian Grouping을 통한 객체 구분.

3. 기존 Gaussian Splatting 기반 SLAM의 정확도를 유지하

면서 객체 수준 정보 통합.

이를 통해 로봇의 주변 환경 이해, 물체 인식 및 상호작용, 

3D 스캔을 통한 환경 정보 보존 등 다양한 분야에서 현실적이

고 의미 있는 3D 지도 작성이 가능해질 것으로 기대할 수 있다. 

또한, VR/AR 산업에서 더욱 현실적이고 상호작용이 풍부한 가

상 환경을 구축하는 데 기여할 수 있을 것이다.

2. Gaussian Splatting 기반 기존 연구

2.1 SLAM 기술 개요

동시 위치추정 및 지도작성(SLAM)은 로봇 공학과 컴퓨터 

비전 분야에서 중요한 역할을 하며, 자율 주행, 로봇 내비게이

션, 증강 현실(AR), 가상 현실(VR) 등 다양한 응용 분야에서 활

용되고 있다. SLAM은 로봇이나 카메라가 알 수 없는 환경에서 

자신의 위치를 추정하면서 동시에 그 환경의 지도를 작성하는 

문제를 해결한다.

초기의 SLAM 연구는 확장 칼만 필터(EKF)나 입자 필터와 

같은 확률론적 방법을 사용하여 로봇의 위치와 환경의 특징점

을 동시에 추정하였다. 예를 들어, MonoSLAM[6]은 단일 카메

라를 사용하여 실시간으로 위치 추정과 지도 작성을 수행하였

고, ORB-SLAM[7,8]은 ORB 특징점을 활용하여 높은 정확도와 

실시간 성능을 달성하였다.

이후 딥러닝의 발전으로 신경망을 활용한 SLAM 연구가 활

발히 진행되고 있다. DeepVO[9]는 심층 신경망을 사용하여 시각적 

주행 거리계(Visual Odometry)를 학습하였으며, DS-SLAM[10]

은 딥러닝 기반의 객체 분할을 통해 동적인 객체를 제거하여 

SLAM 성능을 향상시켰다.

또한 환경에 대한 고차원적인 이해를 위해 의미론적 SLAM

에 대한 연구도 이루어지고 있다. SemanticFusion[11]은 CNN을 

활용하여 실시간으로 3D 지도와 의미론적 분할을 결합하였고, 

MaskFusion[12]은 객체 마스크를 사용하여 동적인 객체를 인식

하고 재구성하였다. 최근에는 Segment Anything[4]과 같은 범용

적인 객체 분할 기법이 등장하여, 객체 수준의 정보를 SLAM에 

통합하는 데 활용되고 있다.

2.2 Gaussian Splatting 기반 SLAM

기존의 NeRF (Neural Radiance Fields)[2] 표현은 고품질의 시

각적 재구성을 가능하게 하지만, 복잡한 신경망 학습과 높은 계

산량으로 인해 실시간 처리에 한계가 있다. 이러한 한계를 극복

하기 위해 Gaussian Splatting[1]이 제안되었으며, 이는 가우시안 

분포를 활용하여 효율적인 실시간 재구성을 가능하게 한다.

이러한 Gaussian Splatting[1]을 SLAM에 적용하여 고품질의 

시각적 재구성을 실현하는 연구가 주목받고 있다[13-16]. Gaussian 

Splatting은 3D 공간에서 가우시안 분포를 활용하여 포인트 클

라우드를 표현함으로써, 복잡한 장면에서도 고품질의 시각적 

재구성을 실시간으로 수행하는 기법이다.

GS-ICP-SLAM[17]은 Gaussian Splatting과 Generalized Iterative 

Closest Point (G-ICP)[18]를 결합한 새로운 밀집 표현 SLAM 접

근법으로, 실시간으로 고품질의 3D 지도를 생성한다[17]. 이 연

구에서는 트래킹과 맵핑 모두에 단일한 가우시안 맵을 사용하

여 상호적인 이익을 얻을 수 있다. 이를 통해 G-ICP와 3DGS의 

공분산을 공유하고 스케일 정렬 기술을 사용하여 계산 비용을 

줄이고 3DGS의 빠른 수렴을 촉진하였다. 실험 결과, 시스템 전

체 속도가 최대 107 FPS에 달하며, 재구성된 지도의 품질이 우

수함을 보여주었다.

그러나 Gaussian Splatting은 주로 외형과 기하학적 모델링

에 집중되어 있어, 객체 수준의 세부적인 장면 이해나 객체 수

준의 정보의 통합에는 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위

해 Gaussian Grouping 기법이 제안되었다[3].

2.3 Gaussian Grouping

Gaussian Grouping[3] 기법은 Gaussian Splatting을 확장하여 

개방형 3D 장면에서 객체의 재구성과 분할을 동시에 수행한다.

Gaussian Grouping에서는 각 가우시안에 간결한 식별 인코

딩(Identity Encoding)을 추가하여, 3D 장면 내에서 동일한 객체

에 속하는 가우시안들을 그룹화할 수 있게 한다. 비용이 많이 

드는 3D 라벨링 작업을 대신하여, Segment Anything Model 

(SAM)[4]이 예측한 2D 마스크를 활용하고, 3D 공간의 일관성 

정규화(Spatial Consistency Regularization)를 도입하여 렌더링 

과정에서 식별 인코딩을 학습한다.
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본 연구에서는 이러한 Gaussian Grouping 기법을 활용하여, 

segmentation 정보를 통합한 고품질의 3D 지도를 생성하고, 객

체 수준의 장면 이해를 향상시킬 수 있음을 확인하였다.

3. Gaussian Grouping SLAM

3.1 시스템 아키텍처 개요

본 연구에서는 GS-ICP-SLAM[17]을 기반으로 시스템을 설계

하였다.

또 기존 GS-ICP-SLAM에 객체의 Gaussian Grouping을 위한 

파라미터를 추가하여, 객체 단위의 정보도 함께 학습할 수 있도

록 시스템을 확장하였다. 이를 통해 각 가우시안은 위치, 회전, 

스케일 등의 기하학적 정보뿐만 아니라, 객체 식별 정보도 포함

한다. 이러한 추가 정보를 통해 객체 수준의 정보를 통합한 고

품질의 3D 지도를 생성할 수 있다.

전체적인 시스템의 흐름은 [Fig. 1]에서 확인할 수 있다. 시

스템은 크게 두 가지 주요 단계로 구성된다:

1. 트래킹 및 가우시안 초기화 단계: 각 프레임마다 RGB 이

미지와 깊이 이미지를 사용하여 포인트 클라우드를 생성

하고, G-ICP를 통해 회전 및 스케일을 계산. 트래킹 및 맵

핑을 위한 키프레임으로 선정되면, 포인트 클라우드의 

위치, 색상, 회전, 스케일 등의 정보를 사용하여 가우시안

들을 초기화.

2. 매핑 및 가우시안 최적화 단계: 가우시안들을 렌더링하여 

생성된 이미지와 실제의 RGB, 깊이, 객체 마스크와 비교하

여 가우시안 내의 파라미터들을 최적화. 최적화되는 파라

미터들은 위치  p , 회전 R

, 스케일 S


 , 불투명도  , 색상 

표현 f(구면 조화 함수 사용), 객체 식별 정보 o등이 포함.

이러한 아키텍처를 통해, 시스템은 실시간으로 트래킹과 맵

핑을 수행하면서도 객체 수준의 정보를 통합하여 고품질의 3D 

지도를 생성할 수 있다.

[Fig. 1] Overview of the GG-SLAM System. (a) Tracking and Gaussian Initialization Process: For each frame, a point cloud is generated 

using RGB and depth images. Rotation and scale are calculated using Generalized Iterative Closest Point (GICP). Gaussian parameters 

([p

: XYZ location, R


: Rotation, S


: Scaling]) are utilized in the GICP process. When a frame is identified as a tracking or mapping 

keyframe, Gaussians are initialized using the position, color, rotation, and scale of the point cloud. (b) Mapping and Gaussian Optimization 

Process: The parameters of the Gaussians are optimized by comparing the rendered images of the Gaussians with the ground truth RGB, 

depth, and object masks. In addition, a Top-k Nearest Neighbor approach is used to optimize the Gaussians in 3D by checking 

neighborhood consistency. The parameters being optimized include: [p

: XYZ location, R


: Rotation, S


: Scaling, : Opacity, f: Color 

(represented using Spherical Harmonics), o: Objects]. This optimization ensures that the Gaussians accurately capture both the geometric 

and object-level properties of the scene, enabling high-fidelity reconstruction and object-level understanding within the SLAM system
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3.2 Gaussian Splatting 기반 SLAM 모듈

3.2.1 카메라 포즈 추정

GS-ICP-SLAM[17]에서 제안된 G-ICP 기반 트래킹 방식을 채

택하여 카메라의 위치와 자세를 추정하였다.

구체적으로, 각 가우시안의 공분산 행렬 를 특이값 분해

하여 스케일과 회전 정보를 추출하고, 가우시안의 기하학적 

특성을 보존하면서 스케일을 정규화하는 타원 정규화(ellipse 

regularization) 방법을 사용하였다. 이는 다음과 같이 표현된다:

S′
median  


∙S (1)

여기서:

ㆍS ′ : 정규화된 스케일 행렬 

ㆍmedian   : 스케일 요소들의 중앙값

이러한 정규화를 통해 가우시안의 상대적인 형태를 유지하

면서도, 스케일을 일관성 있게 맞출 수 있다. 이는 다양한 형태

의 가우시안들이 존재하는 복잡한 장면에서도 효과적인 트래

킹을 가능하게 한다.

또한, 동적 키프레임 선택 방식을 사용하여, G-ICP 과정에서 계

산된 현재 프레임과 맵 사이의 기하학적 대응성을 활용하였다[17].

3.2.2 Gaussian Splatting을 이용한 3D 맵 생성

본 연구에서는 맵핑 전용 키프레임 선택 방식[17]을 채택하여, 

트래킹 성능의 저하 없이 맵핑 품질을 향상시켰다. 트래킹은 기

존의 키프레임을 사용하여 안정적으로 수행하고, 맵핑은 추가

로 선택된 맵핑 전용 키프레임을 활용한다. 이때, 맵핑 전용 키

프레임은 트래킹 과정에 영향을 주지 않으면서도 맵의 정밀도

를 높인다.

실시간으로 동작하는 시스템에서 제한된 관측 데이터로 인

해 맵핑 시 국소 최적해(local minima)에 빠질 수 있는 문제가 발

생할 수 있다. 이를 해결하기 위해 다음과 같은 방법을 사용한다:

1. 무작위 키프레임 선택: 학습 단계마다 지금까지 선택된 

키프레임 중 하나를 무작위로 선택하여 학습에 사용한다.

2. 가우시안 프루닝(pruning): 학습 과정에서 국소 최적해에 

빠진 가우시안들을 제거하여 맵핑 품질을 향상시킨다.

이러한 접근법을 통해 맵핑 품질과 시스템의 안정성을 향상

시킬 수 있다.

3.3 사전 정의된 마스크를 활용한 객체 수준 정보 통합

객체 마스크 생성을 위해 Tracking Anything[5]모델의 출력물

을 활용하였다. 이 모델은 다양한 비디오 세그멘테이션 작업에

서 범용적으로 사용될 수 있는 접근 방식을 제공하며, 이미지 

수준의 세그멘테이션 결과를 시간적으로 전파하여 일관된 객

체 마스크를 생성한다. [Fig. 2]에서 생성된 마스크를 확인할 수 

있으며, 실제 구현에서는 객체마다 ID가 부여된 그레이스케일 

이미지를 사용한다.

3.4 Gaussian Grouping을 통한 객체 구분

3.4.1 Gaussian Grouping

Gaussian Splatting은 3D 씬의 고품질 및 실시간 새로운 시점 

합성을 가능하게 하지만, 세밀한 객체 수준의 장면 이해가 부족

하다는 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 본 논문에서는 Gaussian 

Grouping 기법을 도입하였다. 주요 특징은 다음과 같다:

1. Identity Encoding을 통한 객체 그룹핑

2. 2D 마스크 예측과 3D 공간 일관성 정규화

3. 고해상도 및 효율적인 3D 세그멘테이션

4. Local Gaussian Editing

Gaussian Grouping은 이러한 특징들을 통해 높은 시각적 품

질과 세밀한 장면 이해를 제공하며, 다양한 3D 비디오 세그멘

테이션 작업에 유연하게 적용할 수 있다.

3.4.2 객체 구분을 위한 데이터 처리 및 클러스터링

Gaussian Grouping은 3D 씬에서 객체를 재구성하고 세그멘

테이션할 수 있도록 설계된 방법으로, 객체 인스턴스 소속에 따

라 Gaussian을 그룹화하여 세밀한 객체 수준의 장면 이해를 가

능하게 한다.

초기 Gaussian 맵 생성을 위해, 포인트 클라우드(point cloud) 

데이터, 색상 정보, 회전 및 스케일링 파라미터, 깊이 값(z-values), 

그리고 추적 가능한 인덱스(trackable_idxs)를 입력 데이터로 

사용한다. 이 과정은 여러 세부 단계로 나뉘며, 각 Gaussian의 

위치와 색상을 정확하게 정의하고 객체 식별을 위한 초기 설정

을 포함한다.

[Fig. 2] Object Masks Generated by Tracking Anything. (Left) 

Original RGB image. (Right) Generated masks (colored with 

RGB values for visualization)
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먼저, 포인트 클라우드 데이터와 색상 정보를 통합하여 각 

Gaussian의 위치와 색상을 정의한다.

각 Gaussian 에 대해 RGB 색상 벡터 ci  
가 

주어진다. 이 RGB 색상은 Spherical Harmonics (SH) 계수로 변

환되어 Gaussian의 색상 특성을 나타내는 벡터 로 변환된다.

다음으로, 각 Gaussian에 고유한 Identity Encoding을 부여한

다. Identity Encoding은 객체 인스턴스 소속을 나타내는 16차

원의 학습 가능한 벡터로 정의된다. 이를 통해 동일한 객체에 

속한 Gaussian들은 유사한 e값을 가지게 되며, 이는 객체의 개

별 식별과 관리에 용이하게 한다.

객체 ID 초기화 단계에서는 각 Gaussian에 대한 객체 ID가 

무작위로 생성된 RGB 값을 기반으로 설정된다. 이 RGB 값은 

Spherical Harmonics 계수로 변환되어 초기 Identity Encoding 

벡터 o를 형성한다. 초기화 과정은 다음과 같이 수식으로 표현

된다:

o 


crand 
(2)

o ∈  (3)

여기서 crand  ∈는 Gaussian 에 대한 무작위 RGB 값을 생성

하는 벡터이다. o는 Gaussian 에 할당된 초기 Identity Encoding 

벡터로, 학습을 통해 최적화된다.

또한, 위치, 스케일, 회전, 불투명도(opacity) 등의 파라미터

를 초기화한다.

Identity Encoding 최적화 및 객체 분류 단계에서는 Gaussian 

Grouping의 클러스터링을 위해 객체 구분을 위한 분류기

(classifier)와 손실 함수(loss functions)를 설정한다. 이 과정은 

다음과 같은 단계로 이루어진다.

먼저, 객체 구분을 위해 100개의 클래스를 분류할 수 있는 

2D 컨볼루션 층을 정의하고, 크로스 엔트로피 손실 함수를 사

용하여 분류 성능을 최적화한다. 분류기는 각 Gaussian이 속한 

클래스(객체)를 예측하는 역할을 한다.

y Classi fiere
 (4)

여기서 y ∈ 은 Gaussian 에 대한 클래스 확률 분포이다.

모델의 학습을 최적화하기 위해 복합 손실 함수(composite 

loss function)를 사용하였으며, 이는 객체 분류, RGB 이미지 재

구성, 깊이 이미지 재구성, 그리고 3D 객체 일관성을 포함한다.

모델의 전체 손실 함수 는 다음과 같이 정의된다:

  rgb rgb d d obj obj obj3d dobj3d (5)

여기서, rgb는 RGB 이미지 재구성 손실, d는 깊이 이미지 재

구성 손실, obj는 객체 분류 손실, obj3d는 3D 객체 일관성 손실 

그리고 rgb, d, obj, obj3d 들은 각 손실 구성 요소의 가중치 계

수이다.

RGB 손실은 L1 손실과 SSIM 손실의 가중 합으로 정의된다. 

이는 이미지의 픽셀 단위 차이와 구조적 유사성을 동시에 고려

하기 위함이다.

rgb  (1dssim) L1  dssim(1 SSIM) (6)

여기서 dssim는 SSIM 손실의 가중치 계수, L1는 L1 손실 그리

고 SSIM는 SSIM 손실을 의미한다.

깊이 손실은 예측된 깊이 이미지 와 실제 깊이 이미지  

간의 L1 손실로 정의된다. 깊이 값의 범위 조정을 위해 스케일

링 상수 max 를 사용한다.

d  



∑  

 max



max

   (7)

여기서 은 깊이 이미지의 전체 픽셀 수이다.

객체 분류 손실은 각 Gaussian의 Identity Encoding e 를 분

류기(classifier)에 입력하여 얻은 로짓(logits)과 실제 객체 레이

블 y  간의 크로스 엔트로피 손실으로 정의된다.

obj  



∑  

 CrossEntropyzy  (8)

여기서 z 는 z  W ‧ eb이며, CrossEntropy는 크로스 엔트

로피 손실 함수 그리고 은 클래스 수이다. 분류기는 1x1 

Conv2D 층으로 구현되며, 각 Gaussian의 Identity Encoding을 

클래스 로짓으로 변환한다.

3D 객체 일관성 손실은 Gaussian의 위치 정보와 클래스 확

률 분포 간의 공간적 일관성을 유지하기 위해 사용된다. 이는 

주기적으로 계산되며, Kullback-Leibler (KL) 다이버전스를 기

반으로 한다.

obj3d  


val
∑ 

 KL║ (9)

여기서 는 샘플링된 Gaussian 의 클래스 확률 분포,  

e
′  e

′  ⋯  e
′ 는 Gaussian 의 개의 최근접 이웃의 클래스 

확률 분포 그리고 KL║는 KL 다이버전스를 의미한다.

obj3d  


val
∑ 


∑


 log

  (10)
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는 샘플링된 Gaussian 의 클래스 에 대한 확률, 는 

Gaussian 의 클래스 번째 이웃 Gaussian의 클래스 에 대한 

확률, val은 손실 가중치 계수 그리고 는 클래스 수를 의미한다.

모델의 전체 손실 함수는 식 (5)와 같다.

4. 실험 및 결과

4.1 실험 설정

본 연구에서는 Gaussian Grouping 기반의 SLAM 시스템을 

평가하기 위해 Replica 데이터셋[19]을 사용하였다. 본 연구에서

는 [5]에서 제안된 Tracking Anything Model (TAM)을 활용하여 

RGB 이미지를 기반으로 사전에 객체 마스크를 생성하였다.

4.2 평가 지표

실험은 NVIDIA RTX A6000 GPU를 기반으로 수행되었다. 

분류기는 클래스 수를 100으로 설정하고, Gaussian 수에 맞춰 

입력 채널 수를 조정한 1x1 Conv2D 층으로 구현하였다. 분류

기의 손실 함수로는 크로스 엔트로피 손실(Cross Entropy Loss)

을 사용하였다. 분류기 학습을 위해 Adam 옵티마이저를 사용

하였고, 학습률은 ×로 설정하였다. 손실 가중치는 RGB 

손실에 대해 rgb
, 깊이 손실에 대해 d

, 객체 분류 

손실에 대해 obj , 그리고 3D 객체 일관성 손실에 대해 

objd 으로 조정하였다.

평가 지표로는 이미지 재구성 품질을 평가하기 위한 Peak 

Signal-to-Noise Ratio (PSNR), Structural Similarity Index Measure 

[Fig. 3] Ground Truth and Results on the Replica Dataset. Rendered RGB images using the original Gaussian Splatting method. Rendered 

Object Masks with Gaussian Grouping parameters. Object Feature images obtained by applying PCA to 16-dimensional vectors and 

mapping them to 3-channel RGB images. Note that mask quality is influenced by the ground truth and the Tracking Anything model, 

which may not perform well when frames undergo significant changes, resulting in some masks containing noise or dots
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(SSIM), Learned Perceptual Image Patch Similarity (LPIPS)를 

사용하였다.

4.3 비교 실험

본 비교 실험 결과는 Gaussian Grouping 기법이 SLAM 시스

템에 객체 수준 정보를 효과적으로 통합하면서도, 기존의 성능

을 유지하거나 향상시킬 수 있음을 입증하였다. 정성적 결과는 

[Fig. 3]에서 확인할 수 있다. 

맵핑 정확도 실험 결과는 [Table 1]과 같다.

제안한 Gaussian Grouping 기반 SLAM 시스템의 성능을 기존

의 Orbeez-SLAM[20], Point-SLAM[21], GS-SLAM[22], SplaTAM[13], 

GS-ICP-SLAM[17]과 비교하였다. 비교 대상인 이들 알고리즘

은 Gaussian Splatting을 활용한 다양한 SLAM 시스템으로, 본 

연구에서는 GS-ICP-SLAM의 성능 지표를 그대로 사용하였다. 

본 연구에서 사용한 Tracking 결과는 GS-ICP-SLAM과 유사한 

Root Mean Square Error (RMSE)를 보이므로 실험을 진행하지 

않았다. 따라서, 기존 방법과 유사한 성능을 유지하면서도, 추

가적으로 객체 수준 정보를 통합한 Gaussian Grouping 기법의 

효과를 중점적으로 평가하였다.

[Table 2]에서는 기존 Semantic Segmentation을 기반으로 객

체 정보가 결합된 SLAM 방법들과의 비교 실험을 수행하였

다. 비교 결과, 제안한 Gaussian Grouping 기반 SLAM 시스템

은 Semantic Segmentation 기반 SLAM 방법들과 유사하거나 

더 우수한 정확도를 보였다.

추가적으로, [Table 3]에서는 초당 프레임 수(FPS)를 10~30

으로 제한하여 정확도에 대한 실험을 수행하였다. 특히, 10FPS

일 때 제안한 Gaussian Grouping 기반 SLAM 시스템은 원본 

[Table 1] Mapping Accuracy and Processing Speed on the Replica Dataset. All performance metrics for Orbeez-SLAM, Point-SLAM, 

SplaTAM, and GS-ICP-SLAM are extracted from the GS-ICP-SLAM paper[17]. The proposed Gaussian Grouping-based SLAM system 

effectively integrates additional object parameters without significantly compromising rendering quality, maintaining processing speed 

comparable to GS-ICP-SLAM while achieving mapping accuracy that is on par with or exceeds other state-of-the-art SLAM methods. 

Bold values indicate the best performance, and underlined values indicate the second best

Methods Metrics Room0 Room1 Room2 Office0 Office1 Office2 Office3 Office4

Orbeez-SLAM[20]

PSNR↑ 12.13 15.28 15.87 17.59 19.26 10.30 11.55 12.65

SSIM↑ 0.699 0.787 0.808 0.795 0.672 0.783 0.760 0.838

LPIPS↓ 0.612 0.477 0.509 0.515 0.413 0.554 0.540 0.528

FPS↑ 24.05 24.78 24.00 19.22 26.74 23.88 24.45 26.11

Point-SLAM[21]

PSNR↑ 33.38 34.10 36.32 38.72 39.31 34.22 34.10 34.82

SSIM↑ 0.979 0.977 0.985 0.985 0.987 0.962 0.963 0.981

LPIPS↓ 0.097 0.115 0.101 0.089 0.110 0.152 0.119 0.131

FPS↑ 0.26 0.30 0.31 0.33 0.34 0.30 0.28 0.30

GS-SLAM[22]

PSNR↑ 31.56 32.86 32.59 38.70 41.17 32.36 32.03 32.92

SSIM↑ 0.968 0.973 0.971 0.986 0.993 0.978 0.970 0.968

LPIPS↓ 0.094 0.075 0.093 0.050 0.033 0.094 0.110 0.112

FPS↑ 8.34 - - - - - - -

SplaTAM[13]

PSNR↑ 32.60 33.55 34.83 38.09 39.02 31.95 29.53 31.55

SSIM↑ 0.975 0.969 0.982 0.982 0.982 0.966 0.949 0.951

LPIPS↓ 0.070 0.097 0.074 0.088 0.093 0.098 0.119 0.150

FPS↑ 0.24 0.19 0.19 0.20 0.22 0.27 0.26 0.24

GS-ICP-SLAM[17]

(limited to 30 FPS)

PSNR↑ 35.37 37.80 38.50 43.13 43.26 36.93 36.90 38.75

SSIM↑ 0.963 0.971 0.975 0.986 0.985 0.974 0.969 0.973

LPIPS↓ 0.048 0.045 0.048 0.026 0.029 0.043 0.042 0.045

FPS↑ 29.97 29.98 29.98 29.98 29.99 29.97 29.97 29.97

Ours

(limited to 30 FPS)

PSNR↑ 32.77 35.24 34.89 40.52 41.00 32.36 34.42 36.35

SSIM↑ 0.941 0.957 0.958 0.978 0.976 0.948 0.954 0.961

LPIPS↓ 0.081 0.074 0.083 0.047 0.060 0.091 0.067 0.070

FPS↑ 29.96 29.97 29.98 29.97 29.97 29.98 29.95 29.97
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GS-ICP-SLAM과 유사한 정확도를 유지하는 모습을 보였다.

4.4 결과 분석

본 연구에서 제안한 Gaussian Grouping 기반 SLAM 시스템

은 Replica 데이터셋의 시나리오를 통해 기존의 주요 SLAM 알

고리즘들과 비교 실험을 수행하였다. [Table 1]에서는 제안 시

스템이 타 시스템과 비교하여 매핑 정확도와 처리 속도 측면에

서 우수하거나 유사한 성능을 보였음을 확인할 수 있었다. 특

히, Gaussian Grouping 기법을 도입함으로써 객체 파라미터를 

효과적으로 추가하면서도 GS-ICP-SLAM과 유사한 처리 속도

를 유지하였으며, 매핑 정확도는 다른 SLAM 시스템들과 유사

하거나 더 높은 수준을 달성하였다. 이는 제안된 기법이 SLAM 

시스템의 전반적인 성능을 유지시키며 객체 수준 정보 통합을 

할 수 있음을 시사한다. 

[Table 2]에서는 Semantic Segmentation을 SLAM 방법들과

의 비교 실험 결과를 보여준다. 제안한 Gaussian Grouping 기반 

SLAM 시스템은 Semantic Segmentation 기반 방법들과 비교하

여 정확도가 유사하거나 더 우수하였다. 본 연구에서 마스크들이 

사전 정의되었다는 점이 속도 면에서 정확한 비교가 힘들게 하지

만, 처리 속도가 매우 빠르고 기존 방법에서 사용되는 Semantic 

Segmentation이 훈련 데이터에 크게 의존한다는 한계를 나타

내므로, 객체 수준 정보를 통합할 경우 처리 속도와 일반화 성

능에서 좋은 결과를 기대할 수 있는 가능성을 보여주었다.

[Table 3]에서는 다양한 FPS 제한 하에서의 매핑 정확도를 평

가하였다. 10FPS에서는 제안한 시스템이 원본 GS-ICP-SLAM과 

유사한 정확도를 유지함을 확인할 수 있었으며, 이는 Gaussian 

Grouping 기법이 SLAM 시스템의 처리 속도에 크게 영향을 미

치지 않으면서도 객체 파라미터를 효과적으로 통합할 수 있음

을 보여준다. 이러한 결과는 다양한 실내 환경에서의 SLAM 응

용 가능성을 더욱 높이는 데 기여하였다.

종합적으로, 제안한 Gaussian Grouping 기반 SLAM 시스템

은 객체 수준 정보의 통합을 통해 기존 SLAM 시스템의 성능을 

유지하거나 향상시킬 수 있음을 입증하였다. 특히, 높은 매핑 

정확도와 효율적인 처리 속도를 동시에 달성함으로써, 본 연구

의 주요 기여인 Gaussian Grouping 기법의 유효성을 명확히 확

인할 수 있었다. 향후 연구에서는 객체 정보 처리 속도 향상과 

일반화 성능 강화를 통해 더욱 향상된 SLAM 시스템을 구현할 

수 있을 것으로 기대된다.

5. 결론 및 향후 연구

본 연구에서는 Gaussian Grouping 기반의 SLAM 시스템을 

제안하여, 기존의 주요 SLAM 알고리즘들과 비교 실험을 수행

하였다. 제안된 시스템은 객체 수준 정보의 통합을 통해 기존 

[Table 3] Mapping Accuracy with Changing FPS on the Replica Dataset

Methods Metrics Room0 Room1 Room2 Office0 Office1 Office2 Office3 Office4

limited to 30 FPS

PSNR↑ 32.77 35.24 34.89 40.52 41.00 32.36 34.42 36.35

SSIM↑ 0.941 0.957 0.958 0.978 0.976 0.948 0.954 0.961

LPIPS↓ 0.081 0.074 0.083 0.047 0.060 0.091 0.067 0.070

limited to 20 FPS

PSNR↑ 33.74 36.21 36.26 41.49 41.55 33.67 35.37 37.31

SSIM↑ 0.951 0.963 0.964 0.981 0.979 0.953 0.960 0.966

LPIPS↓ 0.067 0.064 0.071 0.039 0.051 0.077 0.059 0.063

limited to 10 FPS

PSNR↑ 35.04 37.37 37.84 42.24 42.63 34.43 36.60 38.21

SSIM↑ 0.959 0.969 0.972 0.983 0.982 0.958 0.967 0.970

LPIPS↓ 0.055 0.052 0.058 0.032 0.039 0.068 0.047 0.053

[Table 2] Mapping Accuracy and Processing Speed on the 

Replica Dataset. Performance metrics for SGS-SLAM and 

SemGauss-SLAM are extracted from their respective studies 
[23,24]. Although frame rate (FPS) comparisons are limited due to 

the use of predefined object masks, the FPS is capped at 30, 

allowing for the integration of additional semantic or object- 

level information

Methods Metrics Average

SGS-SLAM[23]

PSNR↑ 34.66

SSIM↑ 0.973

LPIPS↓ 0.096

FPS↑ 2.11

SemGauss-SLAM[24]

PSNR↑ 35.03

SSIM↑ 0.982

LPIPS↓ 0.062

FPS↑ -

Ours

(limited to 30 FPS)

PSNR↑ 35.94

SSIM↑ 0.959

LPIPS↓ 0.072

FPS↑ 29.97
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SLAM 시스템의 매핑 정확도를 유지하거나 향상시키면서도, 처

리 속도를 크게 저하시키지 않는 성능을 보였다. 특히, Gaussian 

Grouping 기법을 도입함으로써 객체 파라미터를 효과적으로 

추가할 수 있었다.

그러나 몇 가지 한계점이 존재한다. 객체 마스크가 사전에 

정의되어 있다. 이는 객체 마스크의 품질이 Tracking Anything 

모델의 성능에 크게 의존함을 의미하며, 모델이 정확하게 추적

하지 못해 일부 마스크에 노이즈나 점(dot)이 포함되는 문제가 

발생하였다.

향후 연구에서는 이러한 한계점을 극복하기 위한 다양한 방

안을 모색할 예정이다. 첫째, 객체 추적을 효과적으로 처리할 

수 있는 SLAM 시스템을 개발하여, 실내 환경에서의 객체 변화

에 유연하게 대응할 수 있도록 할 것이다. 둘째, 실시간 추적 성

능을 향상시키기 위해 최적화된 환경과 알고리즘을 도입하여, 

보다 빠르고 정확한 SLAM 처리가 가능하도록 할 것이다. 셋째, 

더 나은 객체 분할 방법을 연구하여, 마스크의 정확도와 안정성

을 높이고, 다양한 환경에서의 일반화 성능을 강화할 것이다.

또한, 객체 제거(Object Removal) 및 인페인팅(Inpainting) 

기법을 SLAM 시스템에 통합함으로써, 불필요한 객체나 노이

즈를 효과적으로 제거하고, 보다 깨끗하고 정확한 맵을 생성할 

수 있는 방안을 탐구할 것이다. 이를 통해, 사전에 생성된 마스

크의 한계를 극복할 수 있을 것으로 기대된다. 이러한 연구는 

SLAM 시스템의 전반적인 성능을 향상시키고, 다양한 실내 환

경에서의 응용 가능성을 더욱 넓히는 데 기여할 것이다.

종합적으로, 본 연구는 Gaussian Grouping 기법을 활용한 SLAM 

시스템의 가능성을 입증하였으며, 향후 연구를 통해 더욱 발전

된 SLAM 기술을 구현할 수 있는 기반을 마련하였다. 이러한 

연구는 실내 환경에서의 정밀한 매핑과 추적, 객체 수준 이해를 

요구하는 다양한 응용 분야에서 큰 잠재력을 가지고 있다.
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