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[Abstract] 

Using deep neural networks such as NoPe-NeRF, it has been observed that when generating 2D 

synthesized images from arbitrary viewpoints—after learning 3D spatial information from 2D input 

images without prior camera information—the image quality in distant regions tends to degrade 

significantly. This paper proposes a method to address the issue of image quality degradation in distant 

regions of synthesized images. The degradation is presumed to result from the use of inaccurately 

matched point pairs with low correspondence accuracy when computing the point cloud loss function in 

NoPe-NeRF. To mitigate this problem, we incorporate a Probabilistic Dense Correspondence Network 

(PDCNet) to improve point matching accuracy between adjacent camera images. These refined 

correspondences are then used to compute a more reliable point cloud loss. The effectiveness of the 

proposed method is validated through quantitative evaluation using PSNR, SSIM, and LPIPS, as well as 

qualitative visual comparisons. Furthermore, to assess improvements in camera pose estimation, ATE and 

RPE metrics are compared before and after applying our method. The results demonstrate that the 

proposed approach not only enhances the visual quality of synthesized images from arbitrary viewpoints 

but also improves the accuracy of camera pose estimation. 
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[요   약]

NoPe-NeRF와 같은 딥 뉴럴 네트워크를 이용하여, 사전 카메라 정보 없이 2D 이미지를 입력으

로 3D 공간정보를 학습한 후, 임의의 시점(Viewpoint)으로부터 2D 합성 이미지를 생성할 때 원경 

영역의 이미지 품질 저하 문제가 관찰되었다. 이에 본 논문은 합성 이미지에서 원경 영역의 화질 

저하의 문제점을 해결하기 위한 방안을 제시한다. 해당 문제가 NoPe-NeRF에서 포인트 클라우드 

손실 함수 계산 시, 매칭 정확도가 낮은 포인트 쌍을 기반으로 손실을 계산하는 과정에서 비롯된

다고 추정하고, 이를 개선하기 위해 확률적 밀집 대응 네트워크(PDCNet)를 이용하여 인접 카메라 

이미지 간의 포인트 매칭 정확도를 높이고, 이를 기반으로 보다 신뢰도 높은 포인트 클라우드 손

실을 계산하도록 설계하였다. 제안 기법의 효과는 PSNR, SSIM, LPIPS 지표를 활용한 정량적 평가

와 합성 이미지에 대한 정성적 비교 분석을 통해 입증되었다. 또한, 카메라 포즈 추정 성능의 개

선 여부를 검증하기 위해 ATE 및 RPE 지표를 기준으로 제안 방법 적용 전후의 성능을 비교하였

다. 실험 결과, 제안 기법은 임의 시점에서 생성된 합성 이미지의 품질을 향상시켰을 뿐만 아니

라, 카메라 포즈 추정의 정확도 역시 함께 개선되었음을 확인하였다. 

▸주제어: 합성 영상 생성, 3차원 공간정보 추정, NeRF, 확률적 밀집 대응 네트워크

I. Introduction

최근 영화, 광고 등의 산업 분야에서 영상 촬영의 비용

을 줄이고 다이나믹한 장면의 연출을 위하여 몇 장의 2D 

이미지 데이터를 바탕으로 3D 장면을 재구성하고, 다양한 

시점에서 고품질의 새로운 이미지를 렌더링하는 혁신적인 

기술이 활용되고 있다. 이러한 기술을 가능하게 해주는 대

표적인 딥-뉴럴 네트워크로 NeRF[1]를 들 수 있다. 

NeRF는 서로 다른 시점의 2D 이미지들과 각 2D 이미지

에 대한 카메라 포즈 정보를 입력으로 받아 이를 기반으로 

3D 공간정보, 즉 3D 공간을 구성하는 각 지점의 색상과 밀

도 값을 추정한다. 최종적으로 3D 공간을 구성하는 점들의 

색상과 밀도 값을 기반으로 볼륨 렌더링을 통하여 임의의 

시점에서의 고해상도의 2D 이미지를 재구성한다. 그러나 3

차원 공간정보를 재구성하는 현실에서 2D 이미지를 촬영하

는 카메라 포즈, 즉 카메라의 3차원 공간상의 위치

(position)와 회전 정보(rotation)를 알아내는 것은 쉽지 않

은 일이다. 또한, 노이즈를 가지는 카메라 포즈 정보는 

NeRF가 정확한 3D 장면을 복원하는 데 방해 요소가 된다. 

이러한 문제를 해결하기 위하여 최근 발표된 딥-뉴럴 네트

워크들[2,3,4,5]에서는 입력 이미지에 대한 카메라 포즈를 

입력받지 않고, 카메라 포즈도 학습을 통하여 최적화하도록 

제안하고 있다. 이들 딥-뉴럴 네트워크 중 우수한 성능을 

보이고 있는 NoPe-NeRF[5]는 카메라의 움직임이 큰 환경

에서 합성 이미지 화질 저하의 문제를 해결하고자 카메라별 

단안 깊이(Monocular depth)값을 단안 깊이 신경망(DPT: 

Dense Prediction Transformer)[6]을 통하여 추론하고, 

스케일과 시프트 매개변수를 통해 왜곡을 바로잡으며 카메

라 포즈 정보를 학습 최적화할 수 있도록 하였다.

최근 연구[7]에서 NoPe-NeRF를 통하여 생성된 합성 

이미지에서 카메라에서 가까운 전경 영역에 비해 원경 영

역에 대한 이미지의 화질이 현저하게 저하되는 현상이 지

적되었다. 또한, 실험을 통하여 원경 영역의 화질 저하는 

NoPe-NeRF가 학습에 적용하고 있는 손실 중 포인트 클

라우드 손실에 의한 영향으로써, 포인트 클라우드 손실을 

제외한 경우 원경 영역의 화질은 개선되지만, 전경 영역의 

화질은 오히려 저하되는 경향이 나타남을 보고하였다. 

Fig. 1과 Fig. 2는 각각 포인트 클라우드 손실을 적용한 

경우와 제외한 경우에 Ignatius 데이터 세트[16]를 학습하

고, 임의의 시점에 대한 합성 이미지를 생성한 결과를 보

여주고 있다. Fig. 1에서는 원경에 위치한 건물의 이미지 

화질이 뚜렷하게 저하됨이 확인되었고, 포인트 클라우드 

손실을 적용하지 않은 Fig. 2의 경우에는 원경 영역의 건

물 이미지의 화질이 저하되지 않고, 오히려 전경 영역의 

화질이 다소 저하되는 결과를 보여주고 있다. 이러한 결과

는 Nope-NeRF에서 관찰된 원경 화질의 저하 원인이 포

인트 클라우드 손실과 밀접하게 관련됨을 확인할 수 있다.

이에 본 논문에서는 NoPe-NeRF의 한계점인 원경 영역

의 급격한 화질 저하의 문제를 해결하기 위하여 포인트 클

라우드 손실 계산에 사용되는 새로운 포인트 클라우드 집
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합의 구성 방법을 제안한다. 또한, 새로운 포인트 클라우

드 집합 구성을 통하여 NoPe-NeRF에서 사용하던 표면 

기반 광도 손실 함수를 적용하지 않아도 최종 합성 이미지

에서 원경과 전경의 화질 저하 없이 안정적인 품질이 유지

됨을 보이고자 한다. 제안 방법의 효과를 검증하기 위해, 

방법 적용 전후의 PSNR, SSIM, LPIPS 지표를 활용한 정

량적 화질 평가와 정성적 시각 비교 분석을 수행하였다. 

아울러, 카메라 포즈 추정 성능의 변화를 확인하기 위해 

ATE 및 RPE 지표를 통해 정합 정확도 또한 종합적으로 

비교·분석하였다.

Fig. 1. Synthesized image generated by None-NeRF 

model with applying the point cloud loss

Fig. 2. Synthesized image generated by the None-NeRF 

model without applying the point cloud loss

II. Related Work

1. Neural Radiance Field (NeRF)

NeRF(Neural Radiance Field)는 2020년 Google 

Research와 UC Berkeley의 연구자들이 발표한 딥러닝 

기반 3D 장면(scene) 재구성 방법이다. NeRF의 핵심 아

이디어는 심층 신경망을 사용하여 3D 공간에서의 각 포인

트에 대한 밀도와 색상 정보를 예측하는 것이다. 이때, 주

어진 3D 공간 위치  와 카메라 시점 방향 벡

터  를 입력으로 하는 다층 퍼셉트론(MLP)을 통

해 3D 공간상의 각 포인트의 색상(RGB)()과 볼륨 밀도

()를 예측한다. 여기서  는 구면 좌표계

(spherical coordinates) 상의 방향(direction)을 나타내

는 방위각과 고도 각을 의미한다. 최종적으로 3D 공간상

의 각 포인트에 대한 색상()과 밀도 값()을 기반으로 볼

륨 렌더링을 통해 임의의 시점에서의 2D 이미지를 재구성

한다. 

볼륨 렌더링은 카메라에서 발사된 광선(rays)을 따라 여

러 지점을 샘플링하고, 해당 지점의 RGB와 밀도()를 기

반으로 식(1)의 볼륨 렌더링 방정식에 따라 이미지 색상 

값 을 결정하는 방법이다. 즉, 광선 이 지나가는 포

인트마다 누적되는 색과 불투명도를 계산해 이미지 픽셀

값을 결정한다. 





∙∙         (1)

여기서, 과는 3D 공간을 정의하는 광선상의 샘플링 

시작과 끝 지점을 의미하고, 는 누적 투과율을 의미

한다.

이전의 3D 공간 재구성 및 렌더링 기법들과 비교했을 

때, NeRF는 보다 적은 입력데이터를 이용하여 고품질의 

이미지를 생성해 낼 수 있다는 장점이 있다. 다수의 뷰에

서 획득한 이미지를 입력으로 사용할 때, NeRF는 복잡한 

장면의 세부 사항까지 재현할 수 있다. 반면, 기존의 기법

들은 포인트 클라우드, 복셀 그리드와 같은 명시적인 3D 

구조를 필요로 하고, 이는 메모리 및 계산 자원의 소모를 

심각하게 증가시킨다. 이러한 문제점을 해결하기 위하여 

NeRF는 복잡한 장면의 3D 정보를 신경망을 통하여 효율

적으로 압축하고, 필요할 때 이를 복원하는 방식을 사용한

다. 그러나 NeRF는 3D 장면의 재구성을 위해 정확한 카

메라 포즈가 주어진다는 전제하에 동작한다. 정확한 카메

라 포즈를 기반으로 카메라로부터 시작하는 광선과 3D 공

간상의 샘플링 포인트가 결정된다. 그러나, 실제 환경에서

는 모든 이미지 데이터에 대해 완벽한 카메라 포즈 정보를 

얻는 것은 쉽지 않은 일이며, 노이즈가 있는 카메라 포즈

는 NeRF가 정확한 3D 장면을 복원하는 데 주요한 방해 

요소로 작용한다. 이러한 문제를 해결하기 위하여 카메라 

포즈 최적화를 NeRF 모델과 결합한 방법들이 제안되었다. 
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2. NeRF models with camera pose estimation

2.1 NeRF--

기존의 NeRF가 카메라 포즈 정보에 민감한 한계를 극

복하기 위해, 노이즈가 섞인 카메라 포즈를 입력으로 받아 

이를 NeRF와 동시에 학습하는 방법을 제안했다. 

NeRF--[2]은 각 뷰(view)에 대한 카메라 포즈를 학습 가

능한 변수로 두고 최적화하였고, 카메라 경로의 

smoothness를 유지하기 위하여 정규화 항을 추가하였다. 

이 방법은 부족한 데이터 세트나 일부 포즈 오차가 포함된 

환경에서도 높은 성능을 보이며, 포즈 최적화의 중요성을 

보였다. 카메라 포즈 정보를 얻기 위하여 COLMAP 같은 

외부 포즈 추정 도구를 사용하지 않으나, 카메라 포즈 학

습 파라미터의 초기화가 최적화 성능에 영향을 미치는 문

제는 남아 있으므로 랜덤한 방법이 아닌 신중한 카메라 포

즈 파라미터 초기화가 필요하다. 또한, 카메라 포즈 간 일

관성 보장을 위하여 정규화 항으로 보완 하였지만, 카메라 

위치가 크게 변화하는 큰 모션의 경우에는 부정확한 3D 

공간추정이 이루어질 수 있다. 이와 더불어, 텍스처가 적

거나, 반복 패턴이 있는 장면에서는 포즈 최적화가 어려워 

품질 저하가 발생할 수 있다. 

2.2 BARF(Bundle-Adjusting NeRF)

BARF[3]는 전통적인 bundle adjustment(BA)와 NeRF

를 결합하여, 카메라 포즈를 신경망 학습 과정에서 동시에 

최적화하는 방식을 제안하였다. BARF는 초기의 부정확한 

카메라 포즈를 NeRF 학습 중에 점진적으로 바로잡음으로

써, 포즈가 정확하지 않더라도 NeRF가 제대로 작동할 수 

있도록 한다. 이를 위해 카메라 포즈 최적화 문제를 미분

이 가능한 형태로 설정하고, NeRF의 MLP 학습과 동시에 

카메라 포즈를 최적화하는 공동 최적화 프레임워크를 적

용한다. 이러한 방식은 카메라 포즈의 작은 오차가 NeRF

의 성능에 미치는 영향을 줄이면서, 보다 정확한 3D 장면 

재구성을 가능하게 한다. BARF는 기존 NeRF 구조를 그

대로 유지하면서도 학습 과정 중 포즈 보정이 가능한 대표

적인 첫 시도로, 초기 포즈가 대략적으로 존재할 때 효과

적인 성능을 보인다. 하지만, 카메라 포즈 파라미터의 초

기화가 잘 못 주어지면 수렴이 어려운 상황에 빠질 수 있

다. 이러한 이유로, BARF는 학습 안정화를 위하여 

coarse-to-fine positional encoding 방법을 도입하였

다. 이 방법은 높은 주파수의 positional encoding을 점

진적으로 도입함으로써 최적화 수렴을 돕고, 학습이 로컬 

미니마에 빠지는 위험성을 줄이는데 기여한다. 

2.3 SC-NeRF(Self-Calibrating NeRF)

SC-NeRF[4]는 NeRF의 학습 과정에서 카메라 외부 파

라미터 (포즈) 뿐만 아니라 내부 파라미터(초점 거리 등)와 

비선형 왜곡을 동시에 최적화한다. 이를 위해 투영된 광선

과 실제 이미지 간의 기하학적 일관성을 유지하는 

‘Projected Ray Distance Loss’를 도입하여, 복잡한 카

메라 모델에서도 정확한 보정을 가능하게 한다. 이로 인하

여, 사전 캘리브레이션 없이도 카메라의 내부 및 외부 파

라미터를 자동으로 보정할 수 있고, 비선형 왜곡을 포함한 

다양한 카메라 모델을 효과적으로 다룰 수 있다. 기하학적 

일관성 유지를 위하여 적용한 ‘Projected Ray Distance 

Loss’ 적용으로 정확한 3D 공간 재구성 결과를 얻을 수 

있다. 하지만, 카메라 내부 파라미터까지 최적화 대상으로 

확대함으로써, 학습 시간이 증가되고, 비선형 왜곡 모델링

과 관련된 추가적인 구현 복잡성이 증가되었다.

2.4 NoPe-NeRF

NoPe-NeRF[5]는 큰 카메라 움직임에서 전통적인 

NeRF 기법이 성능이 저하되는 문제를 해결하고자 제안되

었다. DPT[6]를 통해 카메라별 단안 깊이 정보를 획득하

고, 단안 깊이 정보를 스케일과 시프트 매개변수를 통해 

왜곡을 바로잡는다. 이를 활용하여 연속적인 프레임 간의 

상대적 포즈를 제한하였다. 또한, Chamfer Distance를 

기반으로 한 포인트 클라우드 손실 함수를 통한 3D-3D 

matching을 사용함과 동시에 표면 기반 광도

(Surfaced-based Photometric) 손실 함수를 이용하여 

포인트 클라우드 손실 함수에서 발생하는 부정확한 

matching을 줄여줌으로써 3D 장면 복원의 높은 성능과 

포즈 추정 정확도를 모두 향상하게 시키며, 복잡한 카메라 

경로에서도 우수한 성능을 보여준다. 위와 같은 NeRF와 

카메라 포즈 최적화의 결합은 기존의 NeRF가 갖는 실용

적 한계를 극복하는 데 중요한 역할을 하고 있으며, 이로

인해 장면 복원 과정에서 더욱 다양한 데이터 세트와 복잡

한 환경을 처리할 수 있게 되었다.

NoPe-NeRF는 완전한 pose-free 학습이 가능하며, 단

안 깊이 예측 기반 sparse point cloud를 사용하여 움직

임이 큰 카메라 포즈 변화에도 3D 공간 재구성이 이루어

질 수 있도록 하였다. 카메라 포즈와 NeRF가 통합적으로 

학습하는 모델 중에 성능과 안정성 면에서 높은 평가를 받

고 있다. 

그러나 최근 연구[7]를 통하여 NoPe-NeRF에 의해 생

성된 합성 이미지에서 카메라에서 가까운 전경 영역에 비

해 원경 영역에 대한 이미지의 화질이 현격히 저하되는 현
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상이 지적되었다. 이에 NoPe-NeRF에서 원경 영역의 화

질 저하에 대한 원인 분석과 이에 대한 개선 방안의 모색

이 요구된다.

3. Limitations of Chamfer Distance

Chamfer Distance(CD)는 포인트 클라우드 비교에 널

리 사용되는 지표로, 최근접 거리 기반의 단순성과 계산 

효율성으로 인해 딥러닝 기반 3D 재구성 및 정렬 분야에

서 자주 활용된다, 하지만 CD는 여러 구조적 한계를 지니

며, 이를 극복하고자 하는 다양한 시도가 다양한 연구들에

서 이루어지고 있다.

Deng 등[8]은 포인트 클라우드 정렬에서 CD 기반 

Iterative Closet Point(ICP)의 한계를 지적하였다. ICP는 

두 점군 간의 정합을 위해, 각 반복 단계에서 한 점군의 각 

점에 대해 다른 점군에서 최근 접점을 찾고, 그에 따라 전

체 점군을 회전 및 평행이동시켜 점점 정렬을 맞춰가는 방

식이다. 이 과정은 CD처럼 최근접 거리 기반의 대응 관계

에 의존하기 때문에, 노이즈나 부분 겹침이 존재하는 경우 

잘못된 매칭이 발생할 수 있고, 이로 인해 정합이 국소 최

적해(local minima)에 머물게 되는 취약성이 존재한다. 

이를 극복하기 위해 점 대신 임의의 직선을 사용하여 정렬 

품질을 측정하는 손실 함수를 제안하였다. 이 접근은 확실

한 대응 없이도 안정적인 정합을 가능하게 하며, 비지도 

학습 환경에서도 높은 성능을 보였다.

Fan 등[9]은 단일 이미지로부터 3D 포인트 클라우드를 

생성하는 초기 연구에서 CD와 Earth Mover’s 

Distance(EMD)를 손실 함수로 비교하였다. CD는 계산 속

도가 빠르다는 장점이 있지만, 불확실한 구조를 평균화해 

표현하는 경향이 있으며, 그 결과로 세부 구조가 흐려지는 

문제가 발생함을 지적하였다. 반면 EMD는 더 정밀한 형

태 재현이 가능하지만 계산 비용이 높아 실용성이 떨어지

는 것을 설명하였다.

Wu 등[10]은 CD가 점군의 지역 밀도 차이에 민감하지 

않고, 이상치의 영향에 취약하다는 점에 주목하였다. 이들

은 CD의 계산 방식을 보완한 Density-aware Chamfer 

Distance(DCD)를 제안하였다. DCD는 포인트 밀도 정보

를 반영하여 세밀한 구조를 평가하며, 오차 범위를 제한하

여 CD의 단점을 완화하였다. 실험에서는 기존 CD 및 

EMD 기반 평가 지표보다 더 일관성 있는 평가를 제공하

며, 손실 함수로도 효과적임을 보였다.

Lin 등[11]은 CD의 단점을 극복하기 위해 대조 학습 기

반의 InfoCD 손실 함수를 제안하였다. CD가 점 분포의 정

렬 능력이 부족하고 이상점에 민감하다는 점을 해결하기 

위해, 매칭된 점쌍 간의 정보를 분산시키고, 추가로 곡면 

유사도를 도입하여 예측 점군이 실제 구조를 더 균일하게 

덮도록 유도하였다. InfoCD는 점군 완성 벤치마크에서 최

고의 성능을 달성하며, CD 기반 손실보다 일관된 정밀도

를 확보하였다.

이처럼 Chamfer Distance의 구조적 한계를 인식하고 

이를 보완하려는 연구들은, 포인트 클라우드 정렬 및 재구

성 모델의 정밀도와 안정성을 높이는 데 중요한 역할을 하

고 있다.

4. Correspondence-Aware Losses for Camera 

Pose Optimization

최근 NeRF의 카메라 포즈 최적화 분야에서는, 

Chamfer Distance 기반의 정렬 손실이 갖는 한계를 극복

하기 위해, 정확한 대응 쌍(correspondence)을 활용한 

정렬 손실 함수에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 이

러한 접근은 특히 포즈 초기화가 부정확하거나 사전 포즈 

정보가 없는 상황에서도 높은 정합 품질을 달성하는 데 효

과적임이 입증되었다.

Hong 등[12]은 CoPoNeRF를 제안하며, 2D 대응 쌍 추

정, 카메라 포즈 복원, NeRF 학습을 하나의 통합된 최적

화 과정으로 결합하였다. 이 프레임 워크는 이미지 간 특

징 대응(feature correspondence)을 바탕으로 포즈를 추

정하고, 학습된 NeRF로부터 재투영된 픽셀 좌표를 활용하

여 대응 쌍을 반복적으로 향상시키는 폐루프 최적화

(closed-loop optimization) 구조를 구성한다. 이러한 방

식은 대응 기반 손실이 NeRF의 포즈 수렴 안정성과 렌더

링 정밀도 향상에 실질적인 기여를 할 수 있음을 실험적으

로 보여주었다.

Truong 등[13]은 SPARF를 통해, 소수의 넓은 베이스

라인 이미지만으로도 픽셀 간 대응 쌍을 활용한 다중 뷰 

기하 정합 손실을 설계하여, NeRF와 카메라 포즈를 공동

으로 최적화하였다. 이 방법은 포즈 초기화가 부정확한 경

우에도 학습을 수행할 수 있으며, 새로운 시점에서의 렌더

링 품질 또한 향상되는 결과를 보였다.

Chen 등[14]은 이미지 매칭을 통해 얻은 2D-3D 대응 

쌍을 이용하여 PnP 기반의 단일 단계 포즈 추정

(one-step pose estimation)을 수행하는 방식을 제안하

였다. 렌더링 된 깊이 정보를 통해 3D 일관성을 검증함으

로써 잘못된 대응 쌍을 제거하고, 정밀한 포즈 추정을 가

능하게 한다.

Bian 등[15]가 제안한 PoRF는 MLP를 활용하여 카메라 

포즈 잔차를 회귀하고, COLMAP으로부터 획득한 대응 쌍
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을 활용한 에피폴라 기하 손실을 통해 포즈 학습의 감독 

신호를 강화하였다. 실제 실험에서는 포즈 및 형상 정밀도

의 현저한 향상을 달성하였다.

이와 같은 연구들은 Chamfer Distance 기반 손실 함

수의 구조적 한계를 보완하기 위해, 대응 쌍 기반의 정렬 

손실이 NeRF 학습 및 포즈 최적화 모두에서 효과적임을 

실증적으로 제시한다.

III. The Proposed Scheme

본 절에서는 NoPe-NeRF 모델을 통해 생성된 합성 영

상에서 나타나는 원경 영역의 화질 저하 현상이 기존 연구 

[7]에서 보고된 바와 같이 포인트 클라우드 손실과 밀접하

게 연관되어 있다고 가정하고, 이러한 문제를 해결하기 위

한 방안으로 포인트 클라우드 손실 계산에 사용되는 새로

운 포인트 클라우드 집합의 구성 방법을 제안한다. 

제안 방법에서는 새로운 포인트 클라우드 집합을 구성

하기 위하여 확률적 밀집 대응 네트워크(PDCNet: 

Probabilistic Dense Correspondence Network)를 적

용하였다. 또한, 기존 NoPe-NeRF에서 적용한 손실 함수 

중 표면 기반 광도 손실 함수를 적용하지 않고, 최종 합성 

이미지에서 원경과 전경 영역의 화질 변화를 관찰하여 제

안 기법의 효과를 분석한다.

1. Probabilistic Dense Correspondence 

Network (PDC-Net) 

밀집 대응(Dense Correspondence) 기술은 서로 다른 

관측 시점에서 촬영된 영상 간의 정밀한 대응 관계를 추정

함으로써, 이미지 정합이나 3차원 재구성 등의 핵심 전처

리 과정에 활용된다. 특히 컴퓨터 비전 및 3D 비주얼 컴퓨

팅 분야에서는 정확한 포인트 매칭이 후속 처리 성능에 영

향을 미치기 때문에, 그 중요성이 더욱 강조된다.

최근에는 CNN(Convolutional Neural Network) 기반

의 밀집 대응 네트워크가 도입되면서 기하학적 정합성 확

보 측면에서 상당한 진전을 이루었으나, 조명 변화, 시점 

이동, 이미지 노이즈 등 외부 환경 변화에 대한 민감성, 그

리고 매칭 결과의 불확실성 정량화 한계와 같은 기술적 제

약이 여전히 존재한다. 특히 매칭 신뢰도를 고려하지 못하

는 경우, 정밀한 3D 재구성 과정에서 구조적 왜곡을 초래

할 수 있다.

이러한 한계를 극복하기 위해 제안된 확률적 밀집 대응 

네트워크(Probabilistic Dense Correspondence 

Network, PDC-Net)[17]는 각 매칭 결과에 대한 불확실성 

추론 모듈을 통합하고, 다중 스케일 기반의 특징 상관 구

조를 활용함으로써 기하학적 및 외형적 변형에 강인한 정

합 결과를 도출할 수 있도록 설계되었다. 그 결과, Optical 

flow나 Feature Matching 방식보다 더 정확한 포인트 간 

매칭을 가능하게 한다. 

PDC-Net의 구성은 Fig. 3과 같다. 두 개의 입력 이미

지는 VGG16 등의 CNN 백본을 통해 특징을 추출한 후, 

생성된 상관 볼륨(Correlation Volume)은 불확실성 디코

더(Uncertainty Decoder)를 통해 각 매칭 포인트의 신뢰

도를 추론하며, 플로우 디코더(Flow Decoder)를 거쳐 최

종적으로 정밀한 매칭 픽셀 쌍을 예측한다. 본 연구에서는 

MegaDepth 데이터 세트[18]를 기반으로 사전 학습된 

PDC-Net을 적용하여, 신뢰도 기반의 포인트 클라우드 생

성을 수행하였다.

2. Modified NoPe-NeRF based on PDC-Net 

Nope-NeRF는 포인트 클라우드의 정확성과 정합 안정

성 측면에서 한계를 지닌다. 우선, 깊이 맵의 해상도를 축

소한 상태에서 샘플링이 이루어지기 때문에, 공간적 세부 

정보가 충분히 반영되지 못하며, 이는 포인트 클라우드의 

정밀도를 저하시킨다. 또한, Chamfer Distance는 최근접 

포인트 간 거리만을 기준으로 손실을 계산하기 때문에, 점 

밀도 불균형, 잡음 또는 부분 겹침 등의 상황에서 잘못된 

매칭을 유도할 수 있으며, 이로 인해 NeRF의 카메라 포즈 

정합 과정에서 오차가 누적될 수 있다[8][10]. 이를 보완하

기 위해 적용되는 표면 기반 광도 손실 함수도 조명 변화, 

Fig. 3. The Architecture of PDC-Net[17]
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질감, 반사 등에 민감하게 반응하기 때문에, 광도 기반 오

차가 누적되어 추론 정확도에 부정적 영향을 줄 수 있다.

이러한 구조적 한계는 재구성된 영상의 품질을 저하시

킬 수 있다. 이는 해상도가 낮아진 깊이 맵을 기반으로 포

인트 클라우드의 깊이 값(Z값)을 결정함에 따라 결과적으

로 부정확한 대응 포인트 클라우드 집합을 구축하게 되고, 

이는 카메라 포즈 추정 오차를 크게 만들기 때문으로 추정

된다. 이에 본 연구에서는 이러한 문제를 해결하기 위해, 

확률적 밀집 대응 네트워크(PDC-Net)를 도입하여 두 이미

지 간의 신뢰도 높은 밀집 대응 필드를 얻고, 이를 기반으

로 정밀한 매칭 쌍 간의 거리 손실을 최소화하는 방식으로 

NeRF의 카메라 포즈를 최적화하는 학습 구조를 제안한다.

선행 연구들 [17] [18]에서는 정확한 대응 쌍에 기반한 

정렬 손실이 카메라 포즈 정합 성능을 유의미하게 향상시

킬 수 있음을 실험적으로 입증한 바 있으며, 이는 본 연구

의 접근 방식에 중요한 동기를 제공한다.

특히, PDC-Net은 강한 기하 정합성과 불확실성 기반 

매칭 필터링 능력을 통해, Chamfer Distance와 같은 단

순 근접 거리 기반 방식보다 더 정확하고 일관된 대응 관

계를 유도할 수 있는 강력한 구조적 이점을 제공한다.

본 논문에서는 근접도가 높은 인접 이미지들로 구성된 

데이터 세트[16]를 학습에 사용하였으며, PDC-Net 매칭 

신뢰도 기준을 99% 이상으로 설정하여 고정밀 매칭 포인

트 쌍을 추출하였다.

인접한 두 카메라 이미지 와  사이에서 매칭된 픽셀은 

개의 2차원 픽셀 좌표로 구성된 와 로 표현된다.

       
 

    ,

    
 

   .         (2)

여기서 M은 매칭된 픽셀 쌍의 수를 의미하며, 각 픽셀 

좌표는 동차좌표(homogeneous coordinates)로 변환된 

후, DPT[6]로부터 대응 깊이 값을 추출하고 이를 Z값으로 

정의하여 3차원 포인트 클라우드를 생성한다. 포인트 클라

우드 는 식(3)과 같이 정의된다. 

  
⊙

               (3)


는 왜곡되지 않은 깊이 맵에서 해당 픽셀 위치 

의 깊이 값이며, 
는 의 동차좌표, ⊙는 원소별 곱을 

나타낸다. 생성된 포인트 클라우드 와 는 각각의 프

레임에 대응하는 카메라 포즈 행렬 , 를 통해 정렬되

며, 상대적 정합 손실 함수  는 다음 식 (4)와 같이 정

의된다. 

 


           (4)

여기서  
 

는 를  의 좌표계로 변환하는 

행렬이다. 정합 오차는 다음과 같은 식(5)으로 계산된다.

  




∥  ∥      (5)

은 내의 번째 매칭 포인트를 의미한다. 이러한 

2D 기반 매칭을 통해 구성된 포인트 클라우드는 기존의 

깊이 기반 3D 정합 방식보다 오정합의 가능성이 낮고, 구

조적으로 신뢰도가 높은 포인트 셋 생성을 가능하게 한다. 

따라서 기존 NoPe-NeRF에서 3D 포인트 매칭의 오류를 

보정하기 위해 사용되던 표면 기반 광도 손실 함수를 제거

하고도 안정적인 학습이 가능해진다.

최종적으로 본 제안 모델에서 모델 학습을 위하여 적용

한 손실 함수는 식(6)과 같다. 

           (6)

여기서, 은 식(7)과 같이 모델 학습 결과 추론된 3

차원 공간정보를 기반으로 볼륨 렌더링을 통하여 획득된 

합성 이미지  와 Ground Truth 이미지에  대한 RGB 

Fig. 4. Learning Process of NoPe-NeRF with a Probabilistic Dense Correspondence Network
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색상 차이를 나타내는 RGB 복원 손실 (RGB 

Reconstruction Loss)을 의미한다. 또한,  는 식(8)

과 같이 사전 학습된 DPT[6]를 이용하여 획득된 단안 깊

이 맵 를 기반으로 연속된 이미지와의 연관성을 고려하

여 왜곡이 보정된 깊이 맵 
와 모델 학습 결과 추론된 

깊이 맵 간의 차이를 보여 주는 깊이 맵 복원 손실을 의

미한다. 는 식 (4) 에서 설명한 것과 같이 PDC-Net

으로 획득한 매칭 3D 포인트 좌표 와 카메라 포즈 행렬 

,  를 기반으로 추론한 매칭 3D 포인트 좌표 

간의 차이를 보여주는 포인트 클라우드 손실을 의미한다. 

, ,  는 각각 손실 항을 제어하기 위한 가중

치들이다. 식 (7) 과 식 (8) 에서 은 학습을 위해 사용된 

입력 카메라 이미지 개수를 의미한다.

 





                 (7)

 





                (8)

Fig. 4는 본 논문에서 제안한 전체 학습 구조를 도식화

한 것으로, PDC-Net을 중심으로 매칭 픽셀 예측부터 포

인트 클라우드 생성, 손실 함수 최적화까지의 전체 흐름을 

나타낸다.

IV. Experimental Results

1. Experimental Setup

본 연구의 실험은 Table 1과 같은 하드웨어 및 소프트웨

어 환경에서 수행되었다. 학습에는 Tanks and Temples의 

4개 장면(Ballroom, Church, Family, Francis) 장면을 활

용하였다[16]. 각 장면은 일정한 프레임 간격으로 샘플링하

여 학습 프레임과 정합용 프레임으로 분할하였으며, 모든 이

미지는 960×540 해상도로 리사이징하였다.

Item Value

CPU Intel Core i9-13900KF

RAM 128GB

GPU NVIDIA RTX 4090 (24GB)

Framework PyTorch 1.7.1, CUDA 11.8

Table 1. Experimental Environment

모든 데이터 세트에 대해 학습률, 포즈 학습률, 왜곡 학

습률은 동일하게 0.0005로 설정하였으며, 학습에는 두 개

의 Adam 옵티마이저를 분리하여 사용하였다. 전체 학습

은 10,000 epoch 동안 진행되었으며, PSNR(Peak 

Signal-to-Noise Ratio)이 30 epoch 동안 향상되지 않는 

시점으로부터 학습률은 10 step마다 0.9954씩 곱하고, 포

즈 학습률, 왜곡 학습률은 100 step마다 0.9씩 곱하는 

step decay 스케줄러를 사용하였다. 각 이미지에서 1,024

개의 픽셀을 무작위로 샘플링하고, 픽셀당 128개의 지점

을 샘플링하여 볼륨 렌더링을 수행하였다.

손실 함수의 초기 가중치는  는 1.0, 는 0.04, 

은 1.0으로 설정되었다. 학습 초반에는 고정된 상태

로 유지되며, 영상 품질 지표인 PSNR이 30 epoch 동안 

향상되지 않을 경우, 와 는 2000 epoch에 걸쳐 

선형적으로 감소시켜 최종적으로 0으로 수렴하도록 하였

다. 초기 카메라 단안 정보는 DPT로부터 직접 추출하여 

정규화 없이 사용하였고, 카메라 포즈는 초기 외부 추정값

으로 시작하여 학습을 통해 최적화되었다.

본 논문은 PDC-Net을 적용하여 정확한 포인트 클라우

드 대응 쌍에 기반하여 카메라 포즈 추정 성능을 높임으로

써 최종적으로 복원 합성 영상의 화질을 높이는 것에 초점

을 맞추고 있다. 이에 실험에서는 추론 합성 영상의 화질 

평가 및 카메라 포즈 추정 정확도 평가를 수행한다. 

2. Evaluation Metrics

본 연구에서는 합성 영상의 품질을 정량적으로 평가하

기 위해 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio), 

SSIM(Structural Similarity Index Measure), 

LPIPS(Learned Perceptual Image Patch Similarity) 

세 가지 지표를 사용하였다. PSNR은 원본 이미지와 합성 

이미지 간의 픽셀 단위의 정밀도를 측정하는 지표로, 값이 

높을수록 화질 왜곡이 적고 원본에 가까움을 의미한다. 그

러나 PSNR은 구조적 왜곡이나 시각적 일관성 측면에서는 

인간 지각과의 일치도가 낮다는 한계가 있어[19], 일반적

으로 SSIM이나 LPIPS와 같은 지표와 함께 병행하여 사용

된다. SSIM은 영상의 구조적 유사도를 평가하며, 명암, 대

비, 구조 정보를 바탕으로 두 영상 간의 시각적 일관성을 

측정한다[20]. LPIPS는 학습 기반 시각 유사도 지표로 인

간의 시각적 인지 특성과 유사한 방식으로 이미지 간의 차

이를 평가하며, 값이 낮을수록 두 영상 간의 시각적 차이

가 적음을 의미한다[21].

본 연구에서는 합성 영상 품질 측정 외에도 카메라 포즈 

추정의 정확도를 정량적으로 평가하기 위해 

ATE(Absolute Trajectory Error)와 RPE(Relative Pose 

Error)를 사용하였다. ATE는 예측된 카메라 포즈와 
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Dataset
Ours Nope-NeRF

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

Ballroom 21.17 0.63 0.36 21.12 0.61 0.41

Church 23.62 0.71 0.38 23.18 0.67 0.43

Family 23.03 0.70 0.39 22.41 0.65 0.49

Francis 23.79 0.68 0.39 24.06 0.69 0.43

Table 2. Comparison of synthesized image quality metrics across datasets. 

GT(Ground Truth) 카메라 포즈 간의 위치 오차를 계산

하며, 전체 궤적에서의 누적적인 위치 차이를 측정한다

[22]. 값이 작을수록 실제 경로와의 정합 정도가 높음을 의

미한다. RPE는 프레임 간 상대적인 이동 변화를 기반으로 

예측 포즈의 기하학적 일관성을 평가한다[22]. 즉, 프레임 

i와 i+1 사이의 상대적인 위치(RPE_t)/회전 변화(RPE_r)

가 GT와 얼마나 유사한지를 측정하며, 일반적으로 위치 

오차와 회전 오차로 나뉘어 계산된다. ATE와 RPE는 둘 

다 낮을수록 더 우수한 정합 품질을 의미한다. 

3. Experimental Results

Table 2는 Tanks and Temples 데이터 세트의 4개 장

면(Ballroom, Church, Family, Francis)에 대해, 제안 

기법과 Nope-NeRF의 합성 영상 품질을 PSNR, SSIM, 

LPIPS 지표를 기준으로 비교한 결과를 보여준다.

Ballroom, Church, Family 세 장면에서는 제안 기법

이 PSNR과 SSIM에서 Nope-NeRF보다 높은 값을 기록하

며, 픽셀 기반 정밀도 및 구조적 일관성 측면에서 개선된 

성능을 보였다. 특히 LPIPS에서도 Ballroom(0.41→0.36), 

Church(0.43→0.38), Family(0.49→0.39) 모두에서 낮은 

값을 기록, 사람의 시각적 인지 기준에서도 품질 향상을 

확인하였다.

한편, Francis 장면의 경우 PSNR과 SSIM에서 

Nope-NeRF가 다소 높은 수치를 기록하였으나, 두 지표 

간의 차이는 상대적으로 미미한 수준에 그쳤다. 반면, 

LPIPS 지표에서는 제안 기법이 Nope-NeRF보다 낮은 값

을 기록함으로써, 시각적 일관성과 지각 기반 품질 측면에

서 오히려 더 우수한 성능을 보였다. 이는 Francis 장면에

서도 제안 기법이 구조적 왜곡을 효과적으로 억제하며, 전

반적인 영상 품질을 안정적으로 유지했음을 시사한다.

이러한 결과는 다양한 장면에서 제안 기법이 보다 선명

하고 구조적으로 일관된 이미지 생성을 가능하게 함을 보

여주며, 특히 LPIPS의 일관된 개선을 통해 시각적 품질 향

상 효과를 정량적으로 확인할 수 있다.

Table 3은 제안 기법과 Nope-NeRF의 카메라 포즈 추

정 성능을 ATE, RPE_r, RPE_t 지표를 기준으로 비교한 

결과를 제시한다. 모든 장면에서 제안 기법은 ATE, 

RPE_r, RPE_t에서 Nope-NeRF보다 일관되게 낮은 값을 

기록하며, 전반적인 카메라 포즈 정합의 정확도와 안정성 

측면에서 우수한 성능을 입증하였다.

특히 Church 장면에서는 ATE가 0.178에서 0.013으

로, RPE_t는 0.196에서 0.043으로 크게 감소하였으며, 이

는 경로 기반 정합뿐만 아니라 단일 프레임 간 이동 정합

의 정밀도가 크게 향상되었음을 시사한다. 또한 Family 

장면의 RPE_r은 Nope-NeRF의 1.014에서 제안 기법의 

0.009로 급감하여, 짧은 구간 간 회전 정합 정확도의 극적

인 개선을 보여준다. Ballroom과 Francis 장면에서도 

RPE_r, RPE_t 모두에서 일관된 오차 감소가 관찰되었으

며, 제안 기법이 다양한 장면에서도 견고한 포즈 최적화 

성능을 안정적으로 유지함을 확인할 수 있다. 이와 같은 

결과는, Chamfer Distance 기반의 불확실한 3D 정합 대

신, 제안한 확률적 밀집 대응 기반 매칭 방식을 활용함으

로써 더욱 정확하고 신뢰성 있는 카메라 포즈 추정이 가능

함을 보여준다.

정량적 결과와의 일관성을 확인하기 위해 GT, 제안 기

법, 그리고 Nope-NeRF의 합성 결과를 비교하였으며, 

Fig. 5는 Church와 Family 장면에서 각 기법 간의 시각

적 차이를 보여준다.

Church 장면에서는 전경과 원경 모두에서 의자 배열의 

표현 차이가 두드러진다. Nope-NeRF는 의자 간 경계가 

Dataset
Ours Nope-NeRF

ATE↓ RPE_r↓ RPE_t↓ ATE↓ RPE_r↓ RPE_t↓

Ballroom 0.003 0.023 0.048 0.003 0.069 0.061

Church 0.013 0.009 0.043 0.178 0.057 0.196

Family 0.001 0.009 0.032 0.006 1.014 0.048

Francis 0.003 0.008 0.036 0.008 0.346 0.083

Table 3. Comparison of camera pose estimation performance across datasets. 
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흐릿하게 표현되어 배열 간격의 일관성이 무너지는 경향

을 보이는 반면, 제안 기법은 전경과 원경에서 모두 의자

의 배열 간격과 형태를 정밀하게 복원하였다. 

Family 장면에서는 전경의 동상과 배경의 나무 경계 표

현에서 품질 차이가 확인된다. Nope-NeRF는 동상 표면

의 윤곽 디테일이 손실되고, 배경의 나무와 건물 외곽이 

번지거나 흐릿하게 표현되는 경향이 나타난다. 이에 반해, 

제안 기법은 동상의 형태와 표면을 더 정확하게 보존하고 

있으며, 배경의 나무와 건물 경계 또한 선명하게 복원되어 

시각적 일관성이 향상되었음을 확인할 수 있다.

이러한 비교는 앞선 정략적인 지표에서의 개선 결과와

도 일치하며, 제안 기법이 Nope-NeRF의 주요 한계인 원

경 영역에서의 화질 저하 문제를 효과적으로 완화하였을 

뿐만 아니라, 전경과 원경 전반에 걸쳐 시각적 품질을 향

상시켰음을 입증한다.

V. Conclusions

본 연구는 NeRF 기반 모델에서 발생할 수 있는 부정확

한 포인트 정합 문제를 개선하기 위해, 확률적 밀집 대응 

네트워크를 활용한 새로운 정합 구조를 제안하였다. 제안

된 방법은 두 이미지 간의 신뢰도 높은 매칭 픽셀을 추론

하고, 이를 단안 깊이 정보와 결합하여 정밀한 포인트 클

라우드를 생성함으로써, 기존의 Chamfer Distance 기반 

매칭 방식에서 발생할 수 있는 오차를 효과적으로 줄였다. 

또한, 정확한 매칭 포인트 클라우드 셋을 사용함에 따라 

불필요한 손실 항목인 광도 기반 손실을 제거함으로써 학

습 구조를 단순화하면서도, 포즈 정합의 정확도는 오히려 

향상되도록 하였다.

실험 결과, 일부 장면에서 PSNR은 소폭 감소하였으나, 

LPIPS는 대부분 개선되었으며, 모든 장면에서 ATE와 

RPE 지표가 하락하는 양상을 보여 제안된 구조의 실효성

을 확인할 수 있었다.

특히 본 구조는 기존 NeRF 프레임워크에 직접적인 아

키텍처 변경 없이 통합 가능하다는 점에서 실용적인 확장

성이 높다. 향후, 카메라 포즈과 생성 깊이맵의 지역적 일

관에 대한 분석을 추가적으로 수행하고, 이를 기반으로  

다양한 단안 깊이 추정 모델이나 비선형 카메라 모델과의 

결합을 통해 더 일반화된 정합 구조로 발전시킬 수 있을 

것으로 기대된다. 이러한 결과는 NeRF 기반 모델의 정합 

정확도와 학습 효율성 개선에 기여하며, 후속 연구의 유의

미한 기반이 될 수 있을 것이다.
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