
1. 서  론

사실적인 3D 재구성과 시점 합성 기술은 건축[1], 의료[2], 로

보틱스[3] 등 다양한 산업에서 높은 시각적 정확성과 몰입감을 

제공하여 필수 도구로 자리잡았으며, 그 중요성을 인정받아 관

련 연구가 활발히 진행되고 있다[4].

사실적인 3D 재구성과 시점 합성 분야는 신경 방사형 필드

(NeRF)[5]의 등장으로 새로운 패러다임을 맞이했다. NeRF는 신

경망을 활용해 3D 장면을 암시적으로 표현하는 기법으로, 특정 

객체나 장면을 다양한 시점에서 촬영한 데이터를 바탕으로 새로

운 시점에서의 이미지를 생성한다. NeRF는 높은 렌더링 품질을 

제공하지만, 모든 공간의 세밀한 표현을 위해 상당한 계산 비용

이 요구되며, 훈련과 렌더링 시간이 느리다는 한계가 있다[6]. 

NeRF의 한계를 개선한 Gaussian Splatting[6]은 3D 장면을 명

시적으로 표현하는 방법으로, 3D 공간 내의 포인트 클라우드

를 가우시안 분포로 표현하여 계산 효율성을 크게 향상시켰다. 

이러한 접근 방식은 NeRF가 암시적 표현을 통해 모든 공간을 

세밀하게 표현하려는 것과 달리, 오직 포인트 클라우드에 대해

서만 학습을 진행하여 빠른 렌더링 속도를 제공한다.

NeRF와 Gaussian Splatting의 사실적인 3D 재구성과 시점 

합성 기술은 여러 산업에서 널리 이용되고 있지만, 가시광 이미

지만으로는 야간 감시, 재난 현장, 조명 변화가 심한 환경에서

의 활용에 한계가 있다. 이러한 환경 간섭에도 강인하게 3D 재

구성 및 시점 합성을 하기 위한 연구가 필요하다. 현실 세계는 

[Fig. 1]과 같은 다양한 환경을 포함하며, 이는 가시광 이미지의 
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품질을 저하시켜 재구성 실패를 초래하거나 렌더링 품질을 떨

어트릴 수 있다. 반면, 열화상 이미지는 조명 및 날씨 제약없이 

강인하게 촬영할 수 있어 안개가 낀 환경이나 저조도 환경에서

도 시점 합성이 가능하게 한다. 따라서 열화상 이미지를 활용한 

새로운 시점 합성 기술은 큰 잠재력을 가지고 있으며, 관련 연

구가 활발히 이루어지고 있다[8-10].

지난 2020년에 등장한 NeRF 기반의 3D 재구성 분야에서는 

도전적인 환경에서 한계를 극복하기 위한 다양한 기법을 적용

하거나 열화상 이미지를 사용하는 연구들이 진행되고 있다[8-13]. 

하지만 최근 등장한 Gaussian Splatting 분야에서는 아직 이러한 

환경에 대한 연구가 아직 충분히 이루어지지 않고 있다[14].

우리는 앞서 언급한 환경 제약을 극복하기 위해 열화상 기반

의 Gaussian Splatting을 제안한다. 열화상 카메라는 열 적외선

을 감지하여 환경 제약이 있는 객체도 잘 식별할 수 있다는 장

점이 있어, 최근 3D 재구성 분야에서 이를 적용하려는 연구가 

활발히 이루어지고 있다[8-10]. 그러나 열화상 이미지는 RGB 이

미지와 다르게 적은 질감, 잡음, Non-Uniformity Correction 

(NUC)와 같은 고유한 특성을 가지고 있다. 이는 프레임 간의 

일관성을 떨어트려 Structure-from-motion (SfM)[15]과정에서 

카메라의 정확한 포즈 추정에 어려움을 초래할 수 있다. 

우리는 이러한 열화상 이미지의 특성을 고려하여 SfM의 성

능을 향상시키기 위한 열화상 데이터 변환과 NUC를 고려한 키

프레임 선택법을 제안한다. 제안 방법은 열화상 데이터 변환을 

통해 열 일관성을 유지하고 적은 질감과 잡음을 포함하는 열화

상 이미지에서 안정적으로 특징을 추출하며, 시퀀스 데이터에

서 NUC를 감지하고 필터링하여 최적의 키프레임을 선택함으

로써 SfM 결과를 향상시킨다. 

이러한 접근의 유효성을 검증하기 위해 여러 실험을 진행한 결

과, 제안 방법은 기존 보다 개선된 성능을 보여주었다. 최종적으로, 

저조도 환경에서 기존 Gaussian Splatting과 비교했을 때, 제안한 방

법이 더 높은 품질의 렌더링 성능을 제공함을 확인할 수 있었다.

2. 관련 연구

2.1 Gaussian Splatting

Gaussian Splatting은 SfM으로 생성된 희소한 포인트 클라우

드를 가우시안 형태로 초기화 한 후, 3D 가우시안의 매개변수

인 불투명도, 이방성 공분산 및 구면 조화 계수를 최적화하여 

고품질의 새로운 시점 합성을 할 수 있는다. 이러한 매개변수들

은 각 가우시안이 이미지 평면으로 투영될 때 최적의 이미지 품

질을 얻도록 조정된다. 투영된 2D 가우시안을 미분 가능한 타

일 래스터라이저를 통해 렌더링하여, 각 가우시안을 학습하고, 

이 학습 과정에서 얻은 정보를 활용해 3D 가우시안 매개변수를 

업데이트하여 최적화한다. 이때 가우시안의 색상을 표현하기 

위해 구면 조화 계수를 활용하는데, 각 가우시안이 구 표면에서 

고도각과 방위각에 따라 색상을 다르게 가지도록 조정함으로

써 사실적인 색상 표현을 가능하게 하여 고품질의 이미지를 생

성할 수 있도록 한다.

2.2 NeRF와 열화상 이미지의 결합

Gaussian Splatting보다 먼저 등장한 NeRF는 열화상 이미

지와 결합을 위한 연구가 더 빠르게 진행되었다[8-10]. Thermo 

NeRF[8]는 NeRF 기반의 다중 모달 접근 방식을 사용하여 장면

의 RGB와 열화상 뷰를 동시에 렌더링할 수 있으며, 적은 질감 

문제를 열화상 이미지의 대응하는 RGB 이미지를 함께 학습하

는 방식으로 해결하였다.

ThermalNeRF[9]는 열화상 이미지에서 SfM의 어려움을 해결

하기 위해 RGB 및 열화상 이미지의 교차 보정을 통하여 카메

라의 자세를 추정한다. 또한 RGB와 열화상의 빛의 파장에 따

른 밀도를 고려하는 NeRF 모델을 제안하여 저조도 환경을 극

복했다. 이러한 연구들은 열화상 이미지를 3D 표현 기법과 결

합하여 새로운 시점에서 이미지를 성공적으로 생성할 수 있음

을 보여주었지만, 여전히 열화상 이미지에 대응되는 RGB 이미

지가 필요하다는 한계가 존재한다. 

이런 문제를 해결하기 위해 제안된 Thermal-NeRF[10]는 열화

상 이미지만을 사용하여 NeRF를 실행하는 첫 번째 방법이다. 

열화상 이미지의 특성을 바탕으로 열 데이터변환과 열 제약을 

적용해 이미지의 구조적 일관성을 고려하여, RGB 기반에서 실

패하는 시각적으로 저하된 장면에서도 NeRF를 복원할 수 있

다. 그러나 NeRF의 암시적 표현과 느린 렌더링 속도는 실제 응

용에 제약이 따른다. 

[Fig. 1] Top : RGB image, Bottom : Thermal image[7] : Within 

the box, the RGB image cannot accurately detect objects due to 

obstructions like lighting or fog, while the thermal image 

robustly detects objects in the same environment
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2.3 Gaussian Splatting과 열화상 이미지의 결합

Gaussian Splatting은 NeRF의 느린 렌더링 속도를 개선한 방

법으로, 비교적 최근에 등장하여 열화상 이미지와 결합하는 연

구는 아직 초기 단계에 있다. 최근 발표된 ThermalGaussian[14]

은 최초로 열화상 3D Gaussian Splatting을 도입하여, RGB와 

열화상 이미지를 동시에 렌더링하는 다중 모달 접근 방식을 제

안했다. 이 연구는 RGB 및 열화상 이미지를 이용한 SfM 전략

과 새로운 손실 함수를 적용하여, 기존 Gaussian Splatting보다 

더 우수한 RGB 이미지의 렌더링 품질을 달성했으며, 열화상 

이미지의 렌더링도 가능하다는 점을 입증했다. 

ThermalGaussian은 Gaussian Splatting을 열화상 이미지와 

결합하여 새로운 시점을 렌더링할 수 있다는 가능성을 보여주

었지만, 여전히 열화상 이미지를 처리하기 위해 대응되는 RGB 

이미지가 필요하다는 한계가 있다. 또한, 열화상 카메라의 고

유한 특성인 NUC가 실행되면 셔터의 닫힘으로 손상된 이미지

가 저장되며, NUC가 끝나 셔터가 다시 열리는 시점부터 다음 

장면에 대한 저장이 재개된다[16]. 이러한 이미지 품질 저하 및 

저장의 간헐적 끊김은 SfM 실행 중 삼각 측량 오류를 일으켜 렌

더링 품질 저하의 요인이 될 수 있지만, 기존 연구들은 NUC에 

대해 고려하지 않는다는 한계가 있다.

3. 본  론

우리의 목표는 열 데이터 변환과 NUC를 고려한 키프레임 

선택법을 이용해 열화상 이미지 기반의 Gaussian Splatting을 

진행하는 것이며 [Fig. 2]에서 확인 가능하다. 첫 번째 섹션에서

는 열화상 이미지를 기반으로 SfM을 위한 특징점 추출에 사용

된 열 데이터 변환 방법을 설명한다. 두 번째 섹션에서는 열화

상 이미지의 특성을 반영한 키프레임 선택 방법을 다룬다.

3.1 열 데이터 변환

열화상 이미지는 관찰 대상과 그 주변에서 방출되는 적외선 

복사를 시각화한 것으로, 일반적인 비디오 카메라로 촬영된 이

미지와 크게 다르다. 열화상 카메라는 기존의 8비트 이미지와 

달리 열 데이터를 포함하는 16비트의 단일 채널로 구성되어 있

으며, 이미지 대비가 낮아 해석이 어려운 경우가 많다[17,18]. 이

러한 특성 때문에 전통적인 특징 검출 및 매칭 방법을 적용하는

데 어려움이 있다. 따라서, 열화상 이미지에서 기존의 비전 알

고리즘을 적용하기 위해서는 열화상 데이터 특성에 적합한 전

처리 과정이 필요하다.

우리는 16비트 시퀀스 이미지에 min-max scaling을 적용하

여 이미지의 열 일관성을 보장하고, 16비트 형식을 8비트 형식

으로 변환하여 시각화를 더욱 용이하게 하였다. 변환 식은 아래

와 같다.


 







× (1)

여기서 
는 픽셀 p에서의 열화상 값을 8비트로 변환한 값

이며, 
는 픽셀 p에서의 16비트 열화상 값을 의미한다. 

는 전체 열화상 이미지 내의 최대 열화상 값이고, 은 

최소 열화상 값을 의미한다.

다음으로, 변환된 8비트 열화상 이미지에 상보 필터와 양방

향 필터를 적용하였다. 상보 필터는 잡음 제거를 위한 저역 필

터와 세부 정보를 강조하는 고역 필터를 결합하여 서로의 약점

을 보완하도록 설계하였다. 

양방향 필터는 공간적 거리와 픽셀 차이를 동시에 고려하는 필

터링 기법으로, 열화상 이미지의 경계선은 강조하면서도 잡음을 

효과적으로 제거한다. 양방향 필터는 다음 식으로 표현된다[19].

  



∑∈





∥∥





  (2)

여기서, , 는 각각 위치 좌표 , 의 픽셀 값을 나타내며, 는 

필터 윈도우 안에 위치한 이웃 픽셀의 위치 좌표를 의미한다. 





∥∙∥
는 위치적 유사성을 나타내는 가우시안 함수이

며, 



∙는 픽셀 사이의 밝기 차이를 반영한 가우시안 

함수를 의미한다. 마지막으로, 는 정규화 상수를 의미한다. 

이를 통해, 열화상 이미지에서 온도 변화가 급격히 나타나는 

경계 부분을 선명하게 유지하면서, 잡음이 많은 부분은 부드럽

게 처리하여 이미지 품질을 향상시킬 수 있다.

[Fig. 2] We propose a method for performing Gaussian Splatting 

using thermal data as input. To achieve this, we enhance the 

visual quality of images through thermal mapping and select 

keyframes based on the distance between frames using the 

homography matrix H. Subsequently, we perform SfM with the 

selected keyframes and proceed with Gaussian Splatting
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3.2 키프레임 선택법

시퀀스 이미지 데이터셋을 사용한 SfM은 이미지 간 카메라 

기준선의 길이가 너무 짧거나 길면 삼각 측량 오류가 발생해 정

확도에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 또한 시퀀스 데이터로 

인해 처리 시간이 길어지는 문제가 있다[20]. 이를 해결하기 위

해 카메라 기준선의 적절한 길이를 유지하는 키프레임을 선택

하는 방법이 필요하다. 

전통적인 키프레임 선택 방법은 Seo et al.[21]에서 제안된 대

응 비율 를 기준으로 삼는다. 는 두 프레임 간의 매칭된 특

징점 수와 이미지에서 추출된 총 특징 수 사이의 비율을 사용한

다. 비율이 1에 가까우면 이미지가 많이 겹치고 베이스 라인이 

짧다는 것을 의미하며, 이러한 가정하에 프레임들 사이에서 키

프레임을 선택한다. 하지만 열화상 이미지는 적은 질감 특성으

로 인해 이미지 전체에서 추출할 수 있는 특징점이 희소하고, 

일정한 주기로 실행되는 NUC는 매칭되는 특징점에 부정적인 

영향을 미칠 수 있다. 이러한 이유로 신뢰성 있는 대응을 산출

하기 어렵게 되어, 를 열화상 이미지에 적용하는 것은 적절

하지 않을 수 있다.

우리 키프레임 선택에 대한 Algorithm은 [Algorithm 1]에서 

확인할 수 있다. [Algorithm 1]과 같이 초기 프레임을 키프레임

으로 설정한 후, 다음 프레임과의 상대적 위치 변화를 계산하여 

이동 변위가 일정 값 이상일 때, 다음 키프레임으로 선택하는 

방법을 제안한다. 매칭의 신뢰성을 확보하기 위해 RANSAC 알

고리즘을 적용하고, 두 이미지 간의 호모그래피 행렬을 사용하

여 매칭된 키포인트 간의 상대적인 거리를 계산한다. 이후, 이 

정보를 바탕으로 신뢰성 있는 키프레임을 선택한다. 

이 방법은 RANSAC 알고리즘을 통해 부정확한 매칭을 걸러

내며, 매칭된 특징점의 수가 적은 경우에도 정확한 키프레임을 

선택할 수 있다. 또한 NUC로 인한 중복 및 손상된 이미지를 필

터링하여 삼각 측량 오류를 최소화할 수 있다. 임계값 는 실험

을 통해 가장 적은 재투영 오차를 보이는 13로 설정하였다.

4. 실  험

우리는 Multi Spectral Dataset[22]과 ViViD++[23]데이터셋을 

사용하여 제안한 방법과 기존 Gaussian Splatting의 렌더링 성

능을 저조도 환경에서 정량적으로 평가하여 비교하였다. 이때 

제안 방법은 열화상 이미지를 입력으로 사용하며, 기존 Gaussian 

Splatting은 RGB 이미지를 입력으로 사용한다.

4.1 Dataset

실험에 사용한 Multi Spectral Dataset은 Handheld 기반의 표

준 카메라, LWIR 카메라 및 Kinect2로 촬영한 RGB 이미지, 열

화상 이미지, 깊이 이미지 등을 포함하고 있다. 실내/실외 환경에

서 다양한 조명 조건을 기반으로 광범위한 시나리오를 제공한

다. 또한 제안 방법의 신뢰성을 위해 SLAM을 위한 다양한 유형

의 비전 센서를 지원하는 ViViD++를 이용해 추가 실험을 진행

하였다. 그 중, Multi Spectral Dataset에서는 desk2-halfsphere-ic

와 outdoor-night2에서 렌더링 품질을 비교하고 평가하였다. 

deks2-halfshere-ic는 급격한 조명 변화가 있는 시나리오로, 밀

폐된 실내에서 조명을 주기적으로 켜고 끄는 환경을 포함한다. 

outdoor-night2는 밤에 촬영한 건물 내외를 포함하고 있는 환경

이다. ViViD++의 outdoor-robust-night2는 밤에 촬영한 건물 주

위를 걷는 시나리오를 포함하고 있는 환경이다.

4.2 Evaluation

4.2.1 열 데이터 변환 함수에 따른 이미지 품질 비교

열화상 이미지에 대해 열 데이터 변환을 적용한 후, 각 단계

별로 결과를 분석하였다. 우리는 원본 열화상 이미지, min-max 

scaling만 적용한 결과, 그리고 양방향 및 상보 필터를 추가로 

적용한 결과를 확인하고자 한다.

[Fig. 3]에서, 각 단계별 이미지로 동일한 특징점 추출 알고

리즘을 적용하여 추출된 특징점의 수와 위치를 비교하였다. 

[Fig. 3(a)]는 원본 열화상 이미지로 특징점이 전혀 추출되지 않

은 것을 확인할 수 있다. [Fig. 3(b)]는 [Fig. 3(a)] 보다 시각적인 

개선은 있었으나, 여전히 대비가 약하고 잡음이 존재하여 제한

적인 영역에서만 특징점이 추출되었다. 반면 [Fig. 3(c)]는 잡음

[Algorithm 1] Keyframe Selection Method

1: Input: Images list L = {l0,l1,...,lN}, threshold : 

2: Output: Keyframe list K

3: K ←{l0}

4: kcurrent ← l0

5: for i in range(1,N) do

6:         H ← Find homography(kcurrent,li);

7:            if H ≠ None then

8:              tx ,ty ← Decompose homography(H); 

9:                  distance ←
 


 ;

10:                if distance >  then

11:                      Append li to K;

12:                       kcurrent ← li ;

13:                end if

14:          end if

15: end for

16: return K
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이 효과적으로 제거되면서도 경계선 정보가 보존되어, 경계선 

주변에서 더 많은 특징이 추출되었다. 이를 통해, 우리의 열 데

이터 변환 방법은 열화상 이미지의 전반적인 품질을 향상시키

고 보다 안정적으로 특징점을 검출할 수 있다.

4.2.2 키프레임 선택법을 통한 SfM 품질 비교

본 실험에서는 우리의 키프레임 선택법과 Seo et al. 방법의 

성능을 SfM 결과를 통해 비교하고, 각 방법이 열화상 이미지에

서 얼마나 정확하게 키프레임을 선택하는지 평가한다. 두 방법

으로 시퀀스 데이터에서 키프레임을 선택한 후, SfM 알고리즘

을 수행하여 등록된 이미지 수, 3D 포인트 개수, 재투영 오차 등

을 통해 SfM 정확도를 평가하여 성능을 정리하였다. 비교 결과

는 [Table 1]과 [Fig. 4]에서 확인할 수 있으며, 실험에 사용한 데

이터 셋은 desk2-halfsphere-ic 이다.

[Fig. 4(a)]와 [Fig. 4(b)]는 우리의 방법과 Seo et al.를 통해 선

택한 키프레임으로 SfM을 수행한 결과이다. 이때 키프레임 선

택법 외의 다른 조건은 동일하게 진행하였다. 제안 방법은 Seo 

et al. 방법에 비해 더 많은 이미지가 SfM에 사용되었으며, 포인

트 클라우드 양도 더 많은 것을 확인할 수 있다. 정량적 비교는 

[Table 1]에서 확인할 수 있으며 우리의 방법이 재투영 오차가 더 

낮고, 등록된 3D 포인트 개수가 더 많은 것을 확인할 수 있다. 매

칭된 특징점 수에 따라 기준선을 예측하는 Seo et al. 방식은 열화

상 이미지의 잡음, 적은 질감 등의 특성으로 인해 키프레임을 적

절하게 선별하지 못해 SfM에 모든 프레임을 사용하지 못했다.

[Fig. 5]는 outdoor-night2 데이터셋 일부분에서 NUC 실행 

시점과 선택된 키프레임들을 시각적으로 보여준다. 검은 점은 

프레임, 노란 점은 NUC로 인해 손상 및 중복된 이미지들을 의

미한다. 우리의 방법은 빨간 직선이며, NUC 구간의 이미지들

을 피하여 프레임을 선택하는 것을 확인할 수 있다.

4.2.3 렌더링 품질 비교

최종적으로, 제안 방법과 기존 Gaussian Splatting의 렌더링 품

질을 위에서 소개한 세 가지 데이터 셋에 대해 L1 loss, SSIM[24], 

PSNR을 사용하여 정량적으로 평가한다. 이때 outdoor-night2

는 저조도 환경에서 실험을 진행하기 위해 일부 구간만을 사용

하여 평가하였다.

실험 결과는 [Table 2]에서 확인 할 수 있으며, 기존 방법은 

3DGS로 표기하였다. 다양한 조명 환경에서 우리의 방법과 기

존 방법을 비교하였을 때, 두 데이터셋 모두에서 우리의 방법이 

더 우수한 성능을 보였다. [Table 2]의 desk2-halfshere-ic에서 

기존 방법은 조명 변화가 심한 환경에서 잡음이 많이 발생하는 

반면, 제안 방법은 이러한 문제를 효과적으로 개선한 것을 

PSNR 지표를 통해 확인할 수 있다. outdoor-night2에서 기존 

Gaussian Splatting 방법은 저조도 환경으로 인하여 SfM에서 두 

장의 이미지만 포즈 추정이 가능했으며, 완전한 3D 복원이 이

루어지지 않았다. 실험을 통해 우리의 방법이 저조도 RGB 이

미지 기반의 가우시안 스플래팅 보다 여러 정량적인 지표에서 

더 높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다.

첫 번째 시나리오인 [Fig. 6(a)]는 주기적인 조명 변화가 포함

(a) (b) (c)

[Fig. 3] (a) is the raw data, (b) is the image with only min-max 

scaling applied, and (c) is the image with the filter applied as 

well. The green dots visually represent the detected feature points

[Table 1] SfM results of keyframe selection method

Images Registered 3D points Reproj. Error

Seo et al.
[21] 338 261 1712 1.255

Ours 328 328 2458 1.219

(a) (b)

[Fig. 4] (a) is our keyframe selection based SfM result, (b) is 

the Seo et al. based SfM result

[Fig. 5] NUC Execution and keyframe selection in Dataset

[Table 2] Comparison of dataset rendering quality

Method 3DGS
[6] Ours 3DGS

[6] Ours

Dataset desk2-halfshere-ic outdoor-night2

L1 loss ↓ 0.058 0.007 0.005 0.006

PSNR ↑ 17.55 40.45 37.29 41.64

SSIM ↑ 0.785 0.945 0.955 0.959
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된 환경으로, 우리의 방법은 급격한 조명 변화에도 불구하고 안

정적인 렌더링 결과를 보여준다. 반면, 기존 Gaussian Splatting

은 이러한 조명 변화에 적응하지 못해 심각한 품질 저하가 발생

한 것을 확인할 수 있다. 두 번째 시나리오인 [Fig. 6(b)]에서는, 

기존 Gaussian Splatting 방법은 저조도 환경으로 객체가 제대로 

식별되지 않는 반면, 우리의 방법은 열화상 이미지를 활용하여 안

정적으로 도로와 차량을 식별하며 우수한 렌더링 결과를 보인다.

outdoor-robust-night2 데이터셋을 사용한 기존 Gaussian 

Splatting과 제안 방법의 렌더링 성능은 [Table 3]에 정리 되어

있다. outdoor-robust-night2는 조명이 포함된 저조도 환경으로, 

outdoor-night2 보다 정확한 SfM 결과를 얻을 수 있다. 이를 사

용한 기존 방법과 제안 방법의 렌더링 성능을 비교한 결과, 제

안 방법이 더 높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있다. 키프레

임 선택을 위한 임계값 는 8로 설정하였다.

4.3 Ablation study

필터 구성의 유효성 및 키프레임 선택법의 유효성을 검증하

기 위해, 단일 열화상 이미지에 대해 min-max scaling을 적용한 

Gaussian Splatting과 최근 소개된 이미지 전처리 기법인 Gil et 

al.[25]를 적용한 Gaussian splatting을 우리의 방법과 비교한다. 

Gil et al.은 픽셀의 강도 값과 공간적 맥락을 모두 고려하여 열

화상 이미지를 최소한의 정보 손실과 높은 가시성을 가지는 8

비트 이미지를 생성한다. 또한 데이터셋을 4프레임 주기로 선

택하여 실험에 사용할 이미지 수를 비슷하게 설정하였다. 실험

에 사용한 데이터셋은 desk2-halfsphere-ic 이다.

[Table 4]은 위에서 언급한 두가지 방법과 우리의 방법을 

SfM을 실행한 뒤 등록된 이미지, 포인트 클라우드 개수, 재투

영 오차를 정리한 표이다. 단일 이미지에 대해 min-max scaling

을 적용한 SfM은 동일한 온도 범위로 데이터 변환이 되지 않아 

이미지 사이의 열 일관성을 고려하지 못해 이미지 등록과 포인

트 클라우드 개수에서 다른 방법보다 적은 것을 확인할 수 있

다. Gil et al.은 높은 가시성을 가져 많은 양의 포인트 클라우드

를 얻을 수 있었지만, 잡음도 부각되어 재투영 오차가 다른 방

법에 비해 높은 것을 확인할 수 있다. 우리의 방법은 비교적 Gil 

et al.보다 포인트 클라우드 개수는 적지만 제일 낮은 재투영 오

차를 보여주었다.

[Fig. 7]과 [Table 5]는 위에서 얻은 SfM 결과를 사용해 렌더

링한 이미지와 정량적 지표를 통해 비교한 결과를 보여준다. 

[Fig. 7]의 상단은 학습에 사용된 GT 이미지이며 하단은 렌더링

된 이미지를 나타낸다. 이때 [Fig. 7(a)]와 [Fig. 7(b)]는 각각 단

일 이미지에 대해 min-max scaling을 적용한 기법과 Git et al. 기

반의 렌더링 이미지이며, [Fig. 7(c)]는 우리의 방법을 적용한 렌

더링 이미지이다. [Fig. 7(a)]의 하단 이미지는 열 일관성을 고려

하지 않아 여러 시점에서 동일한 공간의 픽셀 값이 다르게 나타

나 가장자리에 블러 현상이 나타난 것을 보여준다. [Fig. 7(b)]

(a)

(b)

[Fig. 6] (a) and (b) are the deks2-halfshere-ic and outdoor-night2 datasets, respectively. the first and third columns represent the RGB 

image and thermal image used for training, respectively, while the second and fourth columns represent the images rendered using 

Gaussian Splatting based on low-light RGB and thermal images, respectively

[Table 3] Comparison of dataset rendering quality

Method 3DGS
[6] Ours

Dataset outdoor-robust-night2

L1 loss ↓ 0.007 0.006

PSNR ↑ 28.61 32.91

SSIM ↑ 0.952 0.960

[Table 4] SfM results of ablation study

Images Registered 3D points Reproj. Error

Single min-max scaling 305 223 412 1.255

Gil et al.
[25] 305 305 6645 1.272

Ours 320 320 2159 1.219



110   로봇학회 논문지 제20권 제1호 (2025. 3)

의 하단 이미지는 열 일관성은 고려하면서 가시성을 향상시켰

지만 잡음도 부각되어 이로 인한 고스트 현상이 나타난 것을 보

여준다. 블러 및 고스트 현상은 이미지의 품질에 영향을 주어 

[Table 5]의 정량적 지표에서 우리의 방법이 더 좋은 렌더링 품

질을 보여주는 것을 확인했다.

5. 결  론

본 연구는 열화상 이미지를 Gaussian Splatting과 결합하여 

저조도 환경에서의 렌더링 한계를 극복한다. 이를 위해, 우리

는 열 데이터 변환 및 NUC를 고려한 키프레임 선택법을 제안

했다. 실험 결과, 제안 방법이 기존 Gaussian Splatting에 비해 

저조도 및 다양한 조명 환경에서 더 높은 렌더링 품질과 정확도

를 제공하는 것을 확인하였다. 

이를 통해, 본 연구는 열화상 이미지와 Gaussian Splatting의 

결합으로 3D 재구성 분야에서 새로운 가능성을 보여주었다. 

다만, 본 연구에서는 열화상 이미지에 대한 전처리 과정에 중점

을 두어, Gaussian Splatting 자체에 대한 최적화는 충분히 고려

하지 못했다는 한계가 있다. 따라서, 향후 연구에서는 Gaussian 

Splatting의 직접적인 개선을 위한 연구를 진행할 계획이다.
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