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최근 생성형 AI 분야의 연구에서 자연어로 작성된 텍스

트 프롬프트를 이용해 다양한 고품질의 영상 합성을 가능

하게 하는 Text-to-Image 모델이 발표되어 영상 합성 분

야의 비약적인 발전을 이루고 있다. 최근, 생성형 AI들은 

다양한 분야에서 다양한 용도로 널리 활용되고 있다. 이

와 같은 생성형 AI에서 확산 모델(Diffusion Model)은 영

상 합성과 초고해상도 분야에서 굉장히 좋은 성능을 보였

다. 해당 분야에서 구축된 모델의 학습을 위해서는 많은 

컴퓨팅 리소스가 필요하다. DDPM(Denoising Diffusion 

Probabilistic Model) 등의 LDM(Latent Diffusion Model)

을 지원하는 샘플러들은 초기 노이즈 제거 단계에서 적은 

양의 데이터를 샘플링하여 컴퓨팅 파워 문제를 해결하고

자 시도하였다. 또한 이들은 모델의 성능은 동등하지만 

계산적으로 더 적합한 잠재 공간을 찾아서 고해상도 영

상 합성을 위한 확산 모델을 학습시켰다. 파인 튜닝(Fine-

tuning)은 미리 학습된 모델(Pretrained model)을 기반

으로 추가적으로 새로운 데이터 셋을 학습하여 모델의 파

라미터를 미세 조정하는 것을 의미하며, 처음부터 모델

을 학습할 필요가 없기 때문에 기존 모델에 이어서 빠르

게 학습시킬 수 있어 더욱 효율적이다. LDM에서는 파

인 튜닝이 가능한 영역은 U-Net과 텍스트 인코더 영역이

며, 드림부스(Dreambooth)는 두 가지 영역 모두에서 파

인 튜닝을 지원한다. Ben Mildenhall 등은 NeRF(Neural 

Radiance Fields)라는 새로운 3차원 체적 모델의 표현 방

법을 제안하였다. 5차원 데이터를 입력받아 객체의 새로

운 시점에서의 모습을 알아내는 방법을 통해, 딥러닝 알

고리즘을 기반으로 입력 데이터로부터 밝기와 밀도를 추

출하는 함수를 만든다. 

최근에 RGB와 깊이 센서가 결합된 RGB-D 센서

가 보편화되어 다양한 분야에서 널리 사용되고 있다. 

RGB-D 센서를 사용하면 촬영되는 객체의 형태를 비

교적 정확하고 빠르게 확인할 수 있다. RGB-D 센서는 

SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)과 내

비게이션, 물체추적, 물체인식과 위치식별, 자세추정 그

리고 3차원 체적 모델 합성 등과 같은 다양한 분야를 급

속히 발전시켜 왔다. RGB-D 센서에서 컬러 정보는 RGB 

카메라를 사용하여 획득된다. 반면에 깊이 영상은 레이

저 거리 측정 스캐너, 그리고 구조광 방식의 센서와 같

은 다양한 형태의 센서를 통하여 획득된다. RGB-D 센

서를 사용하여 정확하고 신뢰성 있는 3차원 volume을 

생성형 AI를 사용한 3차원 체적 모델 합성에  
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reconstruction하기 위해서는 각 카메라의 내부 파라미

터 계산과 두 센서 사이의 외부 파라미터 계산이 필요하

다. 카메라가 생산되는 시점에서 카메라에 포함된 메모

리에 룩업테이블의 형태로 캘리브레이션에 필요한 파라

미터가 미리 제공되는 형태도 있다. 다수의 RGB-D 센서

를 사용하여 촬영을 수행하는 실시간 스캐닝과 3차원 체

적 영상 촬영 같은 응용 분야에서 다수의 카메라들 사이

의 위치 및 자세 추정은 매우 중요한 문제이다. 카메라의 

정확한 내.외부 파라미터를 획득하기 위해서 다양한 연구

들이 수행되어 왔다. 

따라서 본 논문은 다시점 RGB-D 카메라를 이용하여 

reconstruction된 3D point cloud의 품질을 개선하기 위

해 LDM을 이용하는 방법을 시도하고자 한다. AI 모델은 

무수히 많고, 이와 같이 많은 AI들 중에서 특정 문제를 해

결하는데 어떤 AI가 가장 적합한 솔루션인지를 이론적

으로 결정하기는 매우 어렵다. 우리의 접근 방식은 최근

에 널리 이용되는 AI 모델 중의 하나인 LDM을 선택한 후

에, 이것이 우리의 문제를 해결하는데 유용한지를 확인

하는 것이다. 

  본 논문에서는 정렬되지 않은 다수 개의 구조광 방식

의 RGB-D 센서가 설치된 촬영 시스템을 위한 외부 캘리

브레이션 기법 및 생성형 AI를 사용한 3D 체적 모델의 합

성 방법을 제안한다. 우리의 방식은 크게 세 가지 단계의 

알고리즘들로 구성된다. 첫 번째는 다시점 카메라의 반복

적 캘리브레이션 방법을 도입하여 캘리브레이션 과정에

서 발생하는 파라미터의 오차를 최소화하는 과정이다. 두 

번째는 깊이 정보의 필터링을 통해 구조광 카메라가 갖는 

거리에 따른 깊이 영상의 왜곡과 잡음을 효율적으로 완화

시킴으로써 캘리브레이션 결과와 합성된 포인트 클라우

드의 품질을 향상시키는 과정이다. 이 두 가지 과정은 이

전 연구에서 제안된 것들이다. 세 번째는 이 시스템에 적

합한 AI 학습 모델과 학습 방법을 이용하여 카메라들 사

이의 시점의 연속성을 증가시키고 표면 정보를 정확히 합

성하는 것이다.  

본 논문은 다수의 RGB-D 카메라들을 효율적으로 캘

리브레이션한 후에, 이 카메라들로부터 입력된 데이터들

을 3D point cloud로 3D reconstruction을 수행하는 알

고리즘을 사용하였다. 이 기법은 강력한 캘리브레이션 및 

reconstruction 솔루션을 제공하고 있지만, RGB-D 카메

라가 필연적으로 발생시키는 depth의 오차로 인해 발생

하는 point cloud의 outlier를 제거하고 mesh를 생성하

는데 한계점을 갖고 있었다. 따라서 본 논문에서는 최근 

급격히 발달하고 있는 딥러닝 기술을 이용하여 이와 같

은 한계를 극복하기 위한 해법을 제시해 보고자 하였다. 

본 논문에서 사용하는 3차원 포인트 클라우드를 생성하

는 과정은 크게 Depth Processing, Iterative Calibration, 

Registration의 세 과정으로 나뉜다. 1) Depth Process-

ing: 저가의 구조광 센서로부터 센싱된 깊이 영상은 많

은 잡음 성분을 가지고 있기 때문에, 깊이 영상에 포함된 

잡음에 적합한 처리를 수행하여 깊이 영상의 오차를 제

거한다. 각 카메라별로 잡음이 제거된 깊이 영상은 RGB 

영상을 기준으로 캘리브레이션을 수행한다. 2) Iterative 

Calibration: 이 과정은 크게 두 단계로 구성되는데 위

와 아래에 배치된 카메라들 간에 공유된 특징점을 찾고 

이 정보를 이용하여 외부 파라미터를 구한다. 다음으로 

네 개의 시점들 사이의 특징점 위치를 통해 카메라 위치

를 예측하는 외부 파라미터를 계산한다. 이 과정은 오차

가 수렴될 때까지 반복적으로 수행된다. 3) Registration: 

Iterative Calibration 과정을 통해 획득된 외부 파라미터

를 사용하여 모든 포인트 클라우드를 통합하고, 포인트 

클라우드에 대한 개선 과정을 수행하여 포인트 클라우드

의 품질을 향상한다. 이 과정을 통해 포인트 클라우드를 

획득하고, 다음으로 메시 시퀀스를 형성한다. 

모든 시퀀스 구성이 완료된 뒤 메시 품질 향상을 위

해 OpenGL 등 3차원 데이터를 표시하는 그래픽스 파

이프라인의 카메라 시점에서 3차원 체적 모델의 6방향 
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(정면, 좌측면, 후면, 우측면, 상, 하)의 깊이 영상을 획득

하여 LDM의 입력으로 사용한다. LDM의 인퍼런스는 각 

RGB-D 센서의 깊이 영상을 사용해 U-Net을 학습하고 이 

가중치와 실제 피사체의 형태를 컨디션화할 수 있도록 학

습한 Control-Net 가중치를 함께 사용한다. 보다 효율적

인 학습을 위해 고유한 문자(Unique Identifier)에 할당

하여 고품질 깊이 영상의 특징을 전이(Style Transfer)하

도록 구성하였다. 3차원 체적 모델로부터 획득된 각 깊

이 영상은 VAE를 통해 전체 입력 해상도의 1/8사이즈의 

잠재 벡터로 전환된다. 깊이 영상으로부터 전환된 잠재 

벡터는 Control-Net을 거쳐 컨디션화 된다. 각 U-Net 입

력은 샘플러(DDPM, DDIM)를 거쳐 순 전파(Forward 

Propagation) 단계에서 점진적으로 노이즈가 추가되고, 

역 전파(Backward Propagation) 단계에서 각각의 타임 

스탭마다 반복적으로 잠재 벡터에 포함된 노이즈의 양을 

추정하고 복원하는 과정을 거치게 된다. 샘플러를 통과한 

잠재 벡터는 VAE의 디코더를 통해 다시 영상 도메인으로 

전환되고 이때 품질이 향상된 각 시점별 깊이 영상을 획

득하게 된다. 각 시점에서 획득된 개선된 깊이 영상으로부

터 각 픽셀별 깊이 값만큼 피사체를 향해 레이를 생성하

고 각 레이의 길이 평균을 통해 해당하는 메시 표면의 정

점 위치를 조정한다.

제안한 방법을 통해 3차원 차루코 보드의 보정 오류가 

약 0.00926 mm로 줄어들 수 있었다. 물리적 거리를 고려

하면 제안한 방법을 사용한 보정을 통해 카메라 간의 위치

를 ​​거의 정확하게 찾아낼 수 있음을 의미한다. 모아이상의 

경우 정합 결과의 정확도를 측정하였으며, 본 실험에서는 

오차 평균과 표준 편차가 각각 약 8 mm, 3.9 mm 이하로 

감소할 수 있음을 확인하였다. 이때 양방향 필터링과 포인

트 클라우드 정제 알고리즘을 통해 정합 결과를 향상시킬 

수 있었다. 이 후 LDM을 이용한 메시 표면의 개선을 진행

하였다. 그래픽스 파이프라인으로부터 획득된 깊이 영상

을 컨디션으로 전환해 인퍼런스 과정에 적용한 결과 실험 

데이터에서 오차 평균은 54.8% 표준 편차는 65.9% 향상

된 결과를 확인하였다. 이후 3차원 체적 데이터 처리를 위

한 대응을 사용한 메시 표면의 비강체 변형에 대한 동적 

재구성 알고리즘을 적용하였다. 제안된 알고리즘은 900

개의 프레임으로 구성된 3차원 체적 모델을 사용하여 검

증되었다. 본 논문에서 제안한 동적 합성 알고리즘을 적

용한 결과 체적 모델이 변형된 이후 타겟 프레임과 오차 

평균은 0.23 mm, 표준 편차는 0.13 mm로 높은 정확도를 

보였다. 또한, 제안한 방법은 기존 연구와 비교하여 최대 

98.88%, 최소 20.39%의 향상된 정확도를 보였다. 

본 논문의 분산 카메라 시스템과 제안하는 알고리즘은 

비교적 단순하고 적은 수의 카메라를 사용하지만, 높은 품

질의 3차원 체적 모델을 합성하여 비디오 게임이나 영화 

제작 같은 응용 분야에서 높은 활용도를 보일 수 있도록 

하는 것을 목표로 구성되었다. 실험을 통해 제안하는 방

식이 3차원 체적 모델의 구조를 단순화하고 프레임별 높

은 일관성을 확보하며 좋은 품질의 표면을 구성할 수 있

음을 확인하였다.

후속 연구로는 LDM의 U-Net이 반복적인 샘플링을 통

해 깊이 정보를 재구성하는 구간의 병목을 줄여 실시간 

(초당 30프레임) 랜더링이 가능하게 하는 것을 목표로 연

구가 진행될 예정이다. 
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