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요 약

본 논문은 실사 및 컴퓨터 그래픽 요소를 합성하기 위해 사용되는 Neural Radiance Fields(NeRF) 기술을 분석한다.
NeRF는 2D 이미지를 학습하여 어떤 각도에서든 사실적인 장면을 생성하는 인공지능 기법이다. 이를 통해 배경의 3D
가상 공간을 구현하는 과정에서 소요되는 시간과 비용을 크게 줄일 수 있다. 본 논문에서는 NeRF를 통해 생성한 3D
배경 장면의 성능 향상을 위해 궤적 등의 조건에 따라 생성된 결과 영상의 화질 등을 분석하고, NeRF의 적절한 입력
영상 촬영 방법 등을 제시한다.

Ⅰ. 서 론

합성 콘텐츠를 제작[1]하는 과정에서는 컴퓨터 그래픽스 기술과 실제로

촬영된 영상 등이 결합된다. 이것은 3차원 모델링[2] 및 렌더링으로 생성

되는데, 이 과정에서 많은 시간과 비용이 소요된다. 또한 3D 스캐너를 활

용한 3D 모델링 방식이활용될 수있으나, 공간에제약이있다. 최근 등장

한 NeRF[3]는 이러한 문제를 해결해 3D 모델링에 비약적인 발전을 가져

왔다. NeRF는 미리 촬영한 2D 이미지를 COLMAP[4]을 통해 카메라 파

라미터를 추출한 다음, 이미지와 카메라 파라미터를 함께 학습하여 어떤

각도에서든 사실적인 뷰를 새롭게 생성하는 인공지능 기법이다. 하지만

입력 영상에 따라 최종 생성된 결과 영상의 성능에 많은 영향을 준다. 본

논문에서는 3D 배경 장면 제작을 위한 NeRF 입력 영상 가이드를 실험

및 분석을 통해 제시한다. 추가적인 실험 결과들은 다음 프로젝트 웹사이

트에서 확인할 수 있다. https://sonbosung.github.io/NeRFMaverick/

Ⅱ. 본론

Ⅱ-1. Instant-NGP[5]

본 논문에서 실험에 사용한 NeRF[3] 모델은 Instant-NGP[5] 이다.

Instant-NGP는 기존 NeRF의 Positional encoding을 Mulri-resolution

hash encoding으로 대체한 방식이다.

[그림 1] Instant-NGP[5]의 Multi-resolution hash encoding

카메라 Ray 상의 샘플포인트가 Multi-level 복셀에 입력되면서꼭짓점

의 거리에 따라 다른 가중치로 삼선형 보간 연산을 수행함으로써 인코딩

해 더 많은 정보를 포함할 뿐만 아니라 추가로 더 작은 네트워크와

Tiny-cuda-nn 라이브러리를 적용하여 매우 빠르게 학습된다.

Ⅱ-2. NeRF 배경 장면 제작을 위한 가이드 라인.

NeRF를 이용해 가상 배경 장면을 생성하는 경우, 다음 다섯 가지를 고

려해야 한다. 첫째, 빠른 속도로 촬영 시 모션 블러가 생겨 3D 재구성의

품질을크게저하시킬수있으므로, 모바일기기를천천히움직인다. 둘째,

정지된 상태에서 카메라를 회전하기보다는 카메라를 이동하면서 촬영해

야한다. 셋째, 거울및투명한 객체, 특징점을찾기 어려운흰벽 등, 장면

내 물체 표면의 재질에 영향을 받는다. 넷째, 어두운 조명환경을 피하고

텍스쳐를온전히식별할수 있는조명조건에서촬영한다. 다섯째, 나무나

사람과 같은 동적인 물체는 NeRF 최종 품질을 저하시키므로, 최대한 정

적인 환경을 촬영한다.

Ⅱ-3. NeRF 배경 장면 제작 카메라 궤적 실험

[그림 2] 실험 카메라 궤적

NeRF를 이용하여 가상 배경 장면을 생성하는 경우, [그림 2]는 모바일

기기를 통한 입력 영상의 일반적인 촬영 방법이다. 이러한 카메라 궤적에

의해 촬영된 입력 영상을 이용하여 COLMAP[4]을 통해 생성된 3D Point

를 2D 이미지에 재투영한 점과 2D 이미지의 특징점 사이의 픽셀 거릿값

으로 오차를 계산하는 R/E(Reprojection error) 값, 그리고 생성된 NeRF

영상과원본영상을 비교하여얼마나원본과유사한지를 평가하는정량적

인 값(PSNR, SSIM, LPIPS, BRISQUE)으로 평가한다.

트럭 샷 아크 샷 달리 샷 패닝 샷

트럭+아크 샷 아크+달리 샷 트럭+달리 샷



Ⅱ-4.데이터셋

[그림 3] 촬영 데이터셋

실험 영상의 촬영 장소로, 서울 잠실에 위치한 트레비 분수는 실내 환경

으로 근경이다. 정지 영상 40장과 동영상 2, 5, 10 fps(frame per second)

로 촬영되었으며, 각각 40, 100, 200장이다. 서울 올림픽공원에 위치한 엄

지손가락은 가까이 객체가 있는 실외 환경으로써 근경과 원경을 모두 포

함하고 있다. 정지 영상 80장과 동영상 2, 5, 10 fps로 각각 80, 200, 400장

으로 구성되어있다. 모두 동일한 해상도(1920x1080)이며 , 동영상과달리

정지 영상은 GPS와 카메라 초점 거리가 추가로 제공된다. 모든 데이터셋

은 아이폰(iPhone 13 Pro Max)으로 촬영되었다.

Ⅱ-5. 실험

[표 1]의 (가) 실험은 정지영상과 동영상의 성능 비교 실험이다. 공정한

실험을위해정지영상과 2 fps에서는이미지수가같다. (나) 실험은카메

라 궤적에 따른 성능 평가이다. 아이폰, 5 fps로 동일한 조건에서 실험을

진행했다. 빨강 볼드는 가장 좋은 성능을 보인 결과이며, 검정 볼드는 두

번째로 좋은 성능을 보인 결과이다.

Ⅱ-6. 실험 결과

(가) 실험에서 정지영상은 가까운 객체에 포커싱되고 배경에는 아웃 포

커싱 기능이 있다. 실내에서 촬영한 트레비 분수는 근경으로만 구성되어

있기 때문에 정지 영상에서 아웃 포커싱 없이 전체적으로 선명하므로 일

관성 있는특징점 추출과매칭으로 더 정확한카메라 포즈 추정이가능하

여 R/E가 가장 낮다. 따라서 정확한 위치에서 NeRF를 학습했기 때문에

높은 성능을 보인다. 또한 동영상의 경우 근경이기 때문에 카메라 프레임

마다급격한변화가있어모션블러가생겨선명도가낮다. 이는 결국 R/E

와결과영상성능에불리한영향을미치게된다. 하지만실외에서촬영한

엄지손가락은 정지 영상에서 객체는포커싱되어 선명하나, 배경에서아웃

포커싱이 적용되어 선명하지 않다. 이와 반대로 상대적으로 일관성이 있

는 화질로 촬영한 동영상에서는 전체적으로 높은 성능을 보인다. 동영상

2 fps에서는 카메라 베이스라인이 10 fps보다 크기 때문에 삼각법 과정에

서오차범위가 더적다. 이러한이유로 R/E에러가더낮으나, 그럼에도불

구하고 NeRF 렌더링 시에는 더 많은 데이터셋을 통해 다양한 뷰를 학습

하는 것이 중요하기 때문에 10 fps에서 가장 좋은 성능을 보인다.

(나) 근경으로 구성된 실내 데이터셋인 트레비 분수는 트럭+달리 샷 궤

적에서 가장 높은 성능을 보인다. 트럭의 경우 이미지가 담고 있는 모든

객체의 균형이 높으며, 근경이기 때문에 달리 샷에서도 확실한 프레임 변

화가 있다. 이러한 이유로 R/E가 낮고 렌더링 된 결과 영상의 성능이 높

다. 하지만 엄지손가락 데이터셋은 원경인 배경을 포함하고 있어 트럭의

경우모든프레임에서객체가담기는균형이맞지않는다. 따라서많은이

미지에서객체대비배경을많이포함하게되어낮은성능을보인다. 또한

달리샷은원경에서 프레임간의변화가적기 때문에낮은성능을보인다.

하지만 원경에서는 모션 블러의 영향이 적다는 장점이 있다. 따라서 가장

좋은 성능을보인궤적은 모든 프레임의 중심에객체가 있어 다양한 뷰에

서 학습할 수 있는 아크 샷이 포함된 궤적에서 가장 높은 성능이 보임을

알 수 있다. 마지막으로 모든 데이터셋에서 고정된 위치에서 회전하는 패

닝 샷은 카메라 궤적을 해석하지 못해 COLMAP[4]을 실패하였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 일반 사용자가 자신의 모바일 기기를 통해 3D 가상 배경

장면을 제작할 때, 필요한 NeRF 입력 영상 매뉴얼 및가이드를 제공한다.

이를 통해 NeRF에 대한 지식이 부족하여도, 본 논문의 가이드를 이용해

입력 영상을 구성하고, 더욱 나은 NeRF 렌더링 결과를 얻을 수 있다.
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평가 서울 잠실 트레비 분수 (근경) 서울 올림픽공원 엄지손가락 (근경+원경)
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ BRISQUE↓ R/E↓ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ BRISQUE↓ R/E↓

가

정지 영상 22.22 0.70 0.24 43.81 0.78 19.51 0.64 0.43 38.17 0.97
2 fps 21.21 0.70 0.25 37.71 0.82 23.34 0.80 0.18 43.31 0.77
5 fps 22.08 0.74 0.27 50.57 1.02 23.60 0.80 0.17 43.77 0.87
10 fps 21.74 0.73 0.28 50.53 1.13 24.71 0.82 0.16 43.94 0.97

나

트럭 샷 18.79 0.61 0.43 53.05 1.02 18.27 0.77 0.40 49.37 0.93
아크 샷 22.08 0.74 0.27 50.57 1.02 23.60 0.80 0.17 43.77 0.87
달리 샷 18.69 0.62 0.24 42.35 1.06 19.57 0.75 0.43 40.74 0.99
패닝 샷 - - - - - - - - - -

트럭+아크 샷 15.71 0.59 0.45 33.46 1.01 30.34 0.92 0.18 43.13 0.88
아크+달리 샷 17.91 0.68 0.33 52.31 1.02 20.81 0.79 0.32 43.96 0.95
트럭+달리 샷 23.66 0.78 0.22 44.07 0.97 19.07 0.78 0.43 48.06 0.99

[표 1] 각 데이터셋 별 실험 결과. 가 : 정지 영상과 동영상 비교, 나 : 카메라 궤적별 비교

트레비 분수 엄지손가락


