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요 약 
 

조명·노출 변화는 3D 가우시안 스플래팅(3DGS) 기반 카메라 자세 정제(CPR) 과정에서 외관 불일치 

문제를 유발하여 전반적인 자세 추정 성능을 저하시킨다. 본 논문은 GS-CPR 의 전역 색상 보정을 

대체하여, 3DGS 렌더링 단계에서 픽셀 단위 외관 분리를 수행하고 채널 혼합을 배제한 대각 제약 

변환으로 국소 조명 변화를 모델링한다. 또한 기하학적 정규화를 통해 외관 보정 과정에서의 기하 교란을 

완화하고, 추론 단계에서는 제로 임베딩으로 조명 성분의 영향을 억제해 조명 변화 환경에서도 자세 

추정의 안정성을 높인다. Cambridge Landmarks 와 Oxford Day-and-Night 에서 OldHospital 의 중위수 

이동/회전 오차를 0.19 m→0.18 m, 0.38°→0.35°로 개선했으며, HB Allen Centre 에서도 이동 오차를 2.99 

m→2.09 m 로 크게 줄이는 등 조명 변화 환경에서 전반적인 자세 추정 성능을 향상시켰다. 외관 

변화량(AS) 분석을 통해 장면의 조명 변화 정도에 따라 제로 임베딩 사용 여부의 효과가 달라짐을 보였다. 

추가로 제거 실험으로 기하 정규화와 대각 제약이 성능에 미치는 영향을 확인했다.  

 
 

 
1. 서론 

시각 기반 자세 추정(Visual Localization, VL)은 단

일 이미지로부터 카메라의 6-자유도 자세를 추정하

는 문제로, 자율 주행, 로봇 내비게이션, 증강 현실

(AR) 등 다양한 응용에서 핵심 기술로 활용된다[1]. 
특징 기반 자세 추정[2] 및 학습 기반 접근(APR[3], 
SCR[4])은 다양한 벤치마크에서 성과를 보여 왔으

나, 학습 분포를 벗어나는 환경에서 일반화가 제한

되어 정밀도 측면에서 수십 cm 이상의 오차가 발생

하는 한계가 보고되어 왔다[5, 6]. 
이러한 정밀도 한계를 보완하기 위해, 거친 초기 

자세(Coarse Pose)를 입력으로 받아 별도의 3 차원 장

면 표현과 비교하여 자세를 미세 조정하는 카메라 
자세 정제(Camera Pose Refinement, CPR)가 제안되었

다[7]. 초기 연구들은 NeRF[8] 기반 장면 표현을 활

용하였으나, 반복적인 볼륨 렌더링으로 인한 높은 
계산 비용이 실시간 적용의 제약으로 지적되었다[9]. 
반면 3D 가우시안 스플래팅(3DGS)[10]은 명시적 3D 
표현을 통해 렌더링을 크게 가속하였고, GS-CPR[11]
은 재학습 없이도 3DGS 기반 정밀 자세 정제를 가

능하게 하여 실용성을 높였다. 그러나 GS-CPR 은 
이미지 전체에 동일한 색상 변환을 적용하는 전역

적 보정에 의존하므로, 그림자나 국소 조명 변화가 
큰 환경에서는 렌더링–입력 간 외관 불일치가 잔존
할 수 있다. 

한편 외관 분리(Appearance Decoupling)는 기하 구

조와 조명·노출 등 외관 요인을 분리하여 모델링함

으로써, 픽셀 단위 외관 변화를 유연하게 표현하는 
방향으로 발전해 왔다. NeRF-W[12]와 DAVIGS[13]는 
3 차원 좌표와 뷰 임베딩을 이용해 픽셀 단위 색 변

환을 예측하는 방식으로 다양한 외관 변화의 표현 
가능성을 보였다. 그러나 이러한 외관 분리 모델을 
CPR 에 그대로 도입하면, 모델이 정밀한 3D 구조를 
맞추기보다 외관 변환으로 픽셀 오차를 감소시키는 
방향으로 학습이 진행될 수 있으며, 이는 기하학적 
모호성(Geometric Ambiguity)로 이어져 자세 정제 성

능을 저하시킬 위험이 있다[12]. 
본 연구는 GS-CPR 의 렌더링 단계에 픽셀 단위 

외관 분리 모듈을 통합하되, 외관 변환의 자유도를 
제한하고 3D 기하 파라미터를 안정화하기 위한 정

규화를 도입하여 위 문제를 완화한다. 또한 테스트 
단계에서는 외관 임베딩을 최적화하는 대신 영벡터

로 고정하는 제로 임베딩(Zero Embedding) 추론 전

략을 적용하여, 학습된 조명 편향의 영향을 줄이고 
구조 중심의 렌더링을 유도한다. 이를 통해 
MASt3R[14] 기반 특징점 매칭과 PnP[15] 정제의 안

정성을 향상시키는 것을 목표로 한다. 

2. 관련 연구 

2.1 시각 기반 자세 추정 카메라 자세 정제 
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 시각 기반 자세 추정은 매칭 기반 방법과 학습 
기반 방법으로 구분된다. 매칭 기반 방법(예: 
HLoc[2])은 높은 정밀도를 보이지만 특징점 매칭과 
RANSAC[16]에 따른 계산 비용이 크며, 학습 기반 
방법(APR[3], SCR[4])은 빠른 추론이 가능하나 학습 
분포 밖 환경에서 정밀도가 저하되는 한계가 보고

되었다[5]. 이러한 정밀도 문제를 보완하기 위해 카

메라 자세 정제(CPR)는 초기 자세를 기준으로 렌더

링 이미지와 질의 이미지의 불일치를 줄이는 방향

으로 자세를 최적화한다. NeRF 기반 CPR[7, 8]은 반

복적인 볼륨 렌더링으로 인해 비용이 높았던 반면, 
GS-CPR[11]은 3DGS[10]의 빠른 렌더링을 활용해 실

용적인 정제 파이프라인을 제시하였다. 다만 GS-
CPR 은 전역 색상 보정(Global ACT)에 의존하므로, 
장면 내 국소 조명 변화(Local Illumination Change)가 
큰 경우 외관 불일치가 잔존하여 정제 정밀도를 제

한할 수 있다[17]. 

2.2 NeRF/3DGS 의 외관 분리와 CPR 에서의 한
계 

조명·날씨 변화에 대응하기 위해 기하(Geometry)
와 외관(Appearance)을 분리하는 연구가 진행되어 
왔다. NeRF-W[12]는 외관 임베딩을 도입해 강건한 
뷰 합성을 보였고, 3DGS 에서도 3D 좌표와 뷰 임베

딩을 입력으로 픽셀 단위 색 변환을 예측하는 방식
이 제안되었다[13]. 그러나 이러한 외관 분리 모델

을 CPR 에 그대로 적용하면, 외관 네트워크가 픽셀 
오차를 줄이는 방향으로 과도하게 작동하면서 그림

자·반사 등의 외관 변화가 기하로 흡수되는 기하학

적 모호성(Geometric Ambiguity)이 발생할 수 있으며

[12], 이는 자세 정제의 안정성을 저해할 위험이 있
다. 따라서 CPR 에서는 외관 분리의 표현력을 활용

하되, 기하 일관성을 유지하도록 자유도를 제어하는 
설계가 요구된다. 

3. 방법론 

3.1 전체 시스템 개요 

본 연구는 3D 가우시안 스플래팅(3DGS)[10] 기

반 장면 표현을 활용하여, 주어진 초기 자세를 정밀 
자세로 보정하는 카메라 자세 정제(Camera Pose 
Refinement, CPR) 파이프라인을 제안한다. 그림 1 은 
제안 방법의 전체 흐름을 보여주며, 파이프라인은 
(1) 초기 자세 추정, (2) 3DGS 기반 장면 렌더링 및 
외관 처리, (3) 특징점 매칭, (4) PnP 기반 자세 정제

의 네 단계로 구성된다. 
먼저 질의 이미지에 대해 ACE[18]와 같은 전역 

자세 회귀 모델로 초기 자세를 얻는다. 이후 해당 
자세에서 사전 학습된 3DGS 장면 모델을 렌더링하 
고, 렌더링 단계에서 외관 처리를 수행하여 조명·노
출 차이로 인한 외관 불일치를 완화한다. 본 연구의 
외관 처리는 (i) 픽셀 단위 외관 분리 모듈(3.2절), (ii) 
기하 안정화를 위한 정규화 전략(3.3 절), (iii) 추론 
시 외관 임베딩을 영벡터로 고정하는 제로 임베딩 
전략(3.4절)으로 구성된다. 이를 통해 매칭과 PnP 가 

그림 1. 제안 방법의 장면 훈련 및 자세 추정 파이프라인 개요 
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색감·밝기 변화보다 구조적 단서(윤곽, 에지 등)에 
기반해 안정적으로 동작하도록 유도한다. 

외관 처리가 적용된 렌더링 결과와 질의 이미지

는 MASt3R 기반 매칭 네트워크에 입력되어 2D–2D 
대응점을 계산하며, 렌더링 시 얻은 깊이로 2D–3D 
대응을 구성한 뒤 RANSAC 기반 PnP[15]로 최종 자

세를 정제한다. 이후 절에서는 외관 분리 모듈(3.2
절), 기하 정규화 전략(3.3 절), 제로 임베딩 추론(3.4
절)을 순서대로 설명한다. 

3.2 외관 분리 및 모델링  

본 절에서는 렌더링 이미지의 국소 조명·노출 변

화를 보정하기 위해, 픽셀 단위 외관 분리

(Appearance Decoupling) 기반의 외관 모델을 정의한

다. 렌더링 이미지의 각 픽셀 색상은 동일한 기하·
카메라 조건에서의 기하 기반 성분과 환경 변화에 
의해 달라지는 외관 성분의 결합으로 보고, 후자를 

채널별 스케일과 오프셋으로 모델링한다. 구체적으

로, 3DGS 로부터 초기 자세에서 렌더링한 이미지 
𝐼render에 대해 픽셀 좌표 𝑢 = (𝑥, 𝑦)에서의 최종 출력 
색상 𝐼out(𝑢)은 RGB 채널 간 혼합을 허용하지 않는 
대각 아핀 변환으로 다음과 같이 정의한다. 

 
𝐼()*(u) = s(u)⊙ I+,-.,+(𝑢) + 𝑡(𝑢) (1) 

 
여기서 𝐼render(𝑢) ∈ 𝑅𝟛 는 렌더링된 RGB 값이며, 

𝐼out(𝑢) ∈ 𝑅𝟛는 외관 보정 이후의 RGB 값을 나타낸

다. 𝑠(𝑢) ∈ 𝑅𝟛 ), 𝑡(𝑢) ∈ 𝑅𝟛 는 각각 채널별 스케일과 
채널별 오프셋을 나타내고, ⊙는 원소별 곱을 의미

한다.  
𝑠(𝑢)와 𝑡(𝑢)는 픽셀 단위 외관 네트워크 𝑓0가 예

측하며, 네트워크 입력은 픽셀 𝑢에서 추출한 렌더

링 기반 특징 ϕ(𝑢) 	∈ 𝑅1 와 뷰(또는 조명) 정보를 
압축한 외관 임베딩 𝑧 ∈ 𝑅2의 결합으로 구성된다. 
 

[𝑠(𝑢),  𝑡(𝑢)] = 𝑓0(ϕ(𝑢),  𝑧) (2) 

그림 2. GS-CPR과 Ours의 렌더링 품질 비교 
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외관 임베딩 𝑧는 학습 단계에서 장면의 조명·노

출 스타일을 요약하도록 최적화되며, 추론 단계에서 
는 3.4절에서 설명하는 제로 임베딩 전략에 따라

𝑧 = 0으로 고정된다. 생성된 𝐼out은 이후 특징점 매
칭 및 PnP 기반 자세 정제 단계의 입력으로 사용된

다. 

3.3 기하학적 정규화 및 학습 안정화 

외관 네트워크의 표현력이 커질수록, 모델이 3D 
가우시안의 기하(위치/형상)를 맞추기보다 색 변환

으로 손실을 줄이는 방향으로 학습되어 기하학적 
모호성이 발생할 수 있다. 이를 완화하기 위해 본 
연구는 학습 과정에서 외관 변환을 정규화하고, 후
반 학습 단계에서는 가우시안의 기하 파라미터(예: 
위치, Opacity)를 동결(Freeze)한 채 외관 모듈 및 색 
관련 파라미터만 갱신하도록 제한한다. 추가로 SfM 
희소 포인트 클라우드를 활용하여, 렌더링 깊이와 
실제 3D 포인트 깊이의 차이를 줄이는 희소 깊이 
손실을 적용한다. 이를 통해 외관 보정이 오차를 줄

이는 과정에서 기하 불일치를 외관 변화로 흡수하

는 경향을 억제하고, 3D 기하가 관측과 일관되게 유

지되도록 유도한다. 

3.4 제로 임베딩 추론 전략 

3.2 절의 외관 임베딩 z 는 학습 과정에서 장면의 
조명·노출 변화를 설명하도록 최적화되지만, 테스트 
단계에서는 장면·조건 차이로 인해 학습 편향이 매
칭 안정성을 저해할 수 있다. 따라서 본 연구는 추

론 시 𝑧 = 0으로 고정(제로 임베딩)하여, 뷰에 종속
된 조명 성분을 억제하고 구조 중심의 외관이 렌더

링되도록 한다. 

4. 실험 결과 및 분석  

4. 1 실험 설정 

본 연구는 Cambridge Landmarks[3], Oxford Day-
and-Night [19]에서 제안 방법의 유효성을 평가하였

다. 비교 방법은 3DGS, GS-CPR, Ours 의 세 가지이며, 
성능은 중위수 이동 오차(Med. Trans., m)와 중위수 
회전 오차(Med. Rot., °)로 측정하였다. Cambridge 
Landmarks 는 GS-CPR 에서 제공하는 COLMAP 재구

성과 설정을 그대로 사용하여 동일 조건에서 비교

하였다. Oxford Day-and-Night 은 GS-CPR 공개 구현에 
장면 구성 절차가 포함되어 있지 않아, GS-CPR 과 
동일한 절차를 적용해 장면을 재구성하였다. 또한 
일부 장면은 GPU 메모리 제약으로 학습 단계에서  
OOM 이 발생하여 제외하였으며, 평가 대상은 지표 
산출 이전에 OOM 미발생 여부만을 기준으로 결정

하였다. 

4. 2 정량적 평가 

표 1 은 Cambridge Landmarks 에서의 결과이다. 
Ours 는 OldHospital 에서 GS-CPR 대비 이동 오차가 
소폭 감소하는 경향을 보였고(0.19m→0.18m), 
ShopFacade 에서는 두 방법이 유사한 성능을 나타냈

다. 반면 KingsCollege 에서는 Ours 의 오차가 GS-
CPR 대비 증가하는 경향이 관찰되었으며, 이는 4.4
절에서 논의하듯 외관 변화량(AS)에 따라 제로 임

베딩 적용 여부의 적합성이 달라질 수 있음을 시사

한다. 
 표 2 는 Oxford Day-and-Night 에서의 결과이다. 

HB Allen Centre 에서는 GS-CPR 대비 이동/회전 오차

가 감소하였다(2.99m→2.09m, 102.3°→96.7°). 반면 
Robotics Institute 에서는 두 방법 모두 큰 오차를 보

여, 강한 외관 변화 조건에서 렌더링 기반 자세 정

제의 성능 한계가 남아 있음을 확인하였다. 

 4. 3 정성적 평가 

 그림 2 는 Oxford HB Allen Centre 에서의 렌더링 
결과를 정답 영상과 함께 비교한 것이다. GS-CPR 은 
조명 분포가 단일 전역 보정으로 충분히 반영되지 
않아 천장 조명 및 벽면 밝기 변화가 상대적으로 
뭉개지는 반면, Ours 는 픽셀 단위 보정을 통해 조명 
분포가 더 선명하게 나타나 천장 라인과 구조 윤곽

이 비교적 명확히 드러난다. 이는 동일 자세에서 생
성된 렌더링임에도, 외관 처리 방식에 따라 매칭에 

Scene Method Med. 
Trans. (↓) 

Med. 
Rot. (↓) 

HB Allen Centre GS-CPR 2.99 102.3 
Ours 2.09 96.7 

Robotics Institute GS-CPR 4.56 133.9 
Ours 4.67 126.5 

Scene Method Med. 
Trans. (↓) 

Med. 
Rot. (↓) 

OldHospital 3DGS 0.31 0.65 
GS-CPR 0.19 0.38 
Ours 0.18 0.35 

KingsCollege 3DGS 0.28 0.46 
GS-CPR 0.16 0.26 
Ours 0.21 0.28 

ShopFacade 3DGS 0.06 0.33 
GS-CPR 0.06 0.24 
Ours 0.05 0.25 

표 2. Oxford 데이터셋에서의 자세 추정 성능 비교 

표 1. Cambridge Landmarks 데이터셋에서의  
자세 추정 성능 비교 
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유리한 구조 단서의 가시성이 달라질 수 있음을 보

여준다. 

4. 4 제로 임베딩 효과 분석 

본 절에서는 외관 변화 수준에 따라 제로 임베

딩의 효과가 달라지는지를 분석한다. 이를 위해 외

관 변화량 AS(Appearance Shift)를 정의하고, 장면별 
AS 와 제로 임베딩 적용 여부에 따른 이동 오차를 
비교하였다. AS 는 훈련/평가 이미지 집합을 HSV 로 
변환한 뒤 H–S 2 차원 히스토그램(각 30 bins)을 계산

하고, 정규화된 평균 히스토그램 간 코사인 거리로 
산출한다(0 에 가까울수록 유사, 1 에 가까울수록 상

이). 
표 3 에서 AS 가 큰 장면(HB Allen Centre, 

OldHospital)에서는 제로 임베딩 적용 시 더 낮은 이

동 오차가 관찰되었다. 이는 추론 시 외관 임베딩을 
𝑧 = 0으로 고정함으로써 테스트 이미지의 조명·색상 
편향이 렌더링 외관에 과도하게 반영되는 것을 제

한하고, 매칭 및 PnP 단계에서 구조 단서가 상대적

으로 우선되도록 하기 때문으로 해석할 수 있다. 반

대로 AS 가 작은 장면(KingsCollege, ShopFacade)에서

는 제로 임베딩을 적용하지 않았을 때 동등하거나 
더 우수한 결과가 나타났으며, 외관 정보가 유효한 
조건에서는 해당 제약이 정보 손실로 작동할 수 있
음을 시사한다. 

4. 5 구성요소 제거(ablation) 분석: 기하학적 정
규화 및 변환 제약의 기여 

표 4 는 HB Allen Centre 에서 Ours 의 핵심 구성요

소 기여도를 분석한 결과이다. Ours(Full)의 중위수 
이동 오차는 2.09m 이며, 기하학적 정규화를 제거할 
경우 2.64m 로 증가하였다(Δ vs Ours +26.3%). 이는 

3.3 절의 정규화/안정화 전략이 외관 보정 과정에서

의 기하 왜곡을 억제하는 데 기여함을 보여준다. 또

한 채널 혼합을 허용하는 변환(Full Affine)으로 제약

을 완화하면 오차가 2.43m 로 증가하였다(Δ vs Ours 
+16.3%). 이는 조명 변화가 큰 조건에서 채널 혼합

이 학습/최적화 안정성을 저해하거나 매칭에 필요한 
구조 단서를 약화시킬 수 있음을 시사하며, 본 연구

의 채널 독립(대각) 제약이 안정화에 유효함을 뒷받
침한다. 

4. 6 고찰: 외관 변화(AS) 환경에서의 유효 조
건과 한계 

표 1–2 와 그림 2 는 Ours 가 일부 장면에서 오차 
감소 및 구조 단서 가시성 개선을 보일 수 있음을 
보여준다. 표 3 의 AS 분석은 제로 임베딩이 외관 
변화가 큰 조건에서 유리하며, 변화가 작은 조건에

서는 미적용이 더 적합할 수 있음을 시사한다. 표 4
의 제거 실험은 기하학적 정규화와 채널 독립(대각) 
제약이 성능 안정화에 핵심임을 확인한다. 다만 
Oxford 의 일부 장면에서는 두 방법 모두 큰 오차가 
관찰되어, 강한 외관 변화 조건에서 렌더링 기반 자

세 정제의 성능 한계가 남아 있음을 확인하였다. 

5. 결론  

본 논문에서는 3D 가우시안 스플래팅 기반의 시

각 기반 자세 추정에서 외관 모델링이 야기할 수 
있는 기하학적 붕괴 문제를 분석하고, 이를 해결하

기 위한 제로 임베딩 추론 전략과 학습 안정화 기

법을 제안하였다. 실험 결과, 제안 방법은 조명 변

화가 큰 장면에서 기존 GS-CPR 대비 자세 정제 오

차를 감소시키는 경향을 보였으며, AS 분석과 제거 
실험을 통해 제로 임베딩 및 기하 정규화, 대각 제

약의 기여를 확인하였다. 
향후 연구로서는 앞서 논의된 외관 분리 및 정

규화 과정에서의 정보 손실 문제를 극복하기 위해, 
저조도 향상(Low-Light Enhancement) 기술을 도입하

거나 생성형 모델을 활용하여 도메인 간의 스타일 
차이를 능동적으로 해소하는 방향을 모색할 예정이

다. 이를 통해 3DGS 기반 자세 추정 기술의 실용성

을 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다. 
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