
		
			[image: Cover image]
		

	
    
      
        
          	
          	
        

        
          	
        

        
          	
            [ Regular Paper ]
          
        

        
          	JOURNAL OF BROADCAST ENGINEERING - Vol. 29, No. 5, pp.691-702
        

        
          	ISSN: 1226-7953			
					(Print)
				2287-9137			
					(Online)
				
        

        
          	Print  publication date  30 Sep 2024

        

        
          	Received  18 Jul 2024
Revised  20 Aug 2024
Accepted  20 Aug 2024

        

        
          	
            KIBME_2024_v29n5_691

            DOI: 
            https://doi.org/10.5909/JBE.2024.29.5.691
          
        

        
          	
            Neural Light Field 뷰 합성 성능 예측에 효과적인 이미지 복잡도 평가지표에 관한 연구
          
        

        
          	
            Yundong Kima) ; Hyunmin Junga), ‡


          
        

        
          	a)Dept. of Smart ICT Convergence Engineering, Seoul National University of Science and Technology

        

        
          	
        

        
          	
            Effective Image Complexity Measurement for Predicting View Synthesis Performance of Neural Light Field
          
        

        
          	
            김윤동a) ; 정현민a), ‡


          
        

        
          	
        

        
          	a)서울과학기술대학교 스마트ICT융합공학과

        

        
          	
            Correspondence to: ‡정현민(Hyunmin Jung) E-mail:  hmjung@seoultech.ac.kr Tel: +82-31-970-6457

          
        

        
          	
Copyright © 2024 Korean Institute of Broadcast and Media Engineers. All rights reserved.

“This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.”
        

        
          	
            

            

          
        

      

      
        
          	
          	
        

      

      
        
          
            Abstract
          
        

        
          Neural Light Field (NeLF)는 Implicit representation과 Light ray의 색상 정보의 관계를 학습하고, 이를 바탕으로 대상 공간 또는 물체를 재구성하는 기술로, 우수한 성능을 바탕으로 활발히 최근 연구되고 있다. NeLF는 학습하고자 하는 대상 공간, 물체의 복잡도에 따라 학습성능이 달라지는데, 복잡한 공간의 경우 낮은 Peak Signal-to-noise ratio (PSNR)의 성능을, 단조로운 공간의 경우 높은 PSNR 결과를 보인다. 이러한 경향과 별개로, 학습이 진행되기 이전에는 어느 정도 수준의 PSNR이 예측될지는 알기 어려우며, 실제로 학습이 이루어져야 확인이 가능하다. 본 논문은 NeLF 학습에 사용되는 이미지를 바탕으로 해당 공간의 학습성능을 예측하기 위한 연구를 수행하며, 특히 NeLF 학습성능 예측에 효과적인 이미지 복잡도 평가지표에 관해 연구한다. 본 논문은 이미지 복잡도 평가에 사용되는 6가지 평가지표를 선정, 실제 학습한 PSNR 결과와 해당 평가지표 사이의 관계를 분석한다. 실험에서는 NeLF 연구에서 주로 사용되는 데이터 샘플에 추가적으로 직접 촬영한 샘플을 포함 총 30개의 샘플을 통해 NeLF 학습성능과 가장 관련성이 높은 평가지표를 선정하며, 테스트용 샘플 5개에 대한 PSNR 예측하고 이를 분석한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Neural Light Field (NeLF) is an approach that learns the relationship between implicit representations and the color information of light rays, using this knowledge to reconstruct real spaces or objects. NeLF has been actively researched recently due to its impressive performance. However, the training performance of NeLF varies depending on the complexity of the target space or object. In general, the training performance of NeLF for complex spaces is low, and for simple spaces it is high. Regardless of this trend, it is difficult to predict the level of PSNR before training. This paper studies methods to predict the training performance of NeLF based on the images used for training, and in particular studies image complexity metrics that are effective in predicting NeLF training performance. This paper selects six evaluation metrics used to assess image complexity and analyzes the relationship between the actual PSNR results and the corresponding complexity. The experiment is based on a total of 30 samples, including standard data samples commonly used in NeLF research as well as samples directly captured for this study, to explore the most relevant image complexity metrics for NeLF performance. The experiment also predicts PSNR for five test samples and analyzes the prediction errors.
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      Ⅰ. 서 론
      자유로운 시점에서의 다양한 뷰를 합성하는 novel view synthesis는 실제로 취득한 이미지들로부터 취득하지 않은 임의의 위치에서의 뷰를 합성하는 기술로, 가상현실(Virtual Reality)과 증강현실(Augmented Reality)에서 필수적인 기술에 해당된다. 전통적으로는 촬영한 여러 장의 이미지로부터 포인트 클라우드를 추정하고, 메쉬(Mesh)를 생성하는 3차원 모델링 방법[1,2]과, 3차원 지오메트리(Geometry) 정보 없이 주어진 이미지 사이의 관계를 바탕으로 가상 시점의 뷰를 합성하는 Image-based Rendering[3,4]이 대표적으로 사용되어 왔다. 최근에는 Neural Radiance Field (NeRF)[4]라는 새로운 접근 방법이 높은 관심을 받고 있다. NeRF는 Multi-Layer Perceptron (MLP) 네트워크 구조를 바탕으로 Light ray가 통과하는 3차원 공간상의 위치 정보(x, y, z)와 통과하는 방향(θ, φ)을 입력으로 받아, 대응되는 위치의 밀도(σ)와 RGB 값을 예측한다. 예측 정확도는 MLP 네트워크의 학습이 진행됨에 따라 높아지며, 일정 수준에서 saturation 된다. 학습을 마친 NeRF를 바탕으로, 임의의 자유 시점에 대한 뷰는 해당 뷰를 구성하는 데 필요한 Light ray를 정의하고, 이들을 NeRF를 통해 예측, 하나의 뷰의 형태로 구성함으로써 완성된다. NeRF를 통해 합성되는 뷰는 실제 이미지에 가까우면서도 동시에 정확도가 높다는 장점이 있다.

      이러한 NeRF 기반 접근은 Light field (LF)[5,6,7]에도 적용되어, Neural LF (NeLF)[8,9,10]의 새로운 접근 방법이 제시되었다. LF는 자유 공간을 통과하는 다양한 light ray를 정의하고, 이들의 재조합을 통해 다양한 시점의 뷰를 합성하는 기술이다. 가장 대표적으로 사용되는 4차원의 LF는 두 개의 평면을 가정하고, 하나의 light ray가 통과하는 두 평면상의 두 점 (u, v)와 (s, t)를 통해 해당 light ray를 정의한다. 실제 구현에서 LF가 가정하는 light ray는 실제로 촬영된 이미지들의 픽셀로 대체되며, 매우 조밀한 LF를 구성하기 위해서는 조밀하게 촬영된 많은 수의 이미지가 필요하다. 현실적인 문제로 조밀한 LF 구성은 제한적이며, sparse한 LF로부터 조밀한 LF를 재구성하는 angular super-resolution[11,12]이 대체로 연구되었다. NeLF는 유사한 문제를 풀기 위한 방법으로 NeRF와 동일한 MLP 네트워크를 이용한다. 단, 입출력에 차이가 있는데, NeLF는 4차원 LF의 light ray를 정의하는 representation (u, v, s, t)을 입력으로, 해당 light ray의 색상 정보, RGB를 출력값으로 예측한다. NeRF와 달리 밀도는 예측하지 않는다. 또한 NeRF가 3차원 공간상의 밀도 값을 바탕으로 light ray의 최종 RGB 값을 예측하는 ray marching 과정을 포함하는 것과 달리, NeLF는 단순히 (u, v, s, t)의 representation을 RGB에 직접적으로 매칭하기 때문에 렌더링 속도가 빠르다. 반면, NeLF는 3차원 공간의 볼륨을 예측하지 못하는 한계가 있다.

      NeRF와 NeLF는 새로운 접근 방법으로 3차원 이미지 처리의 다양한 분야로의 높은 확장성을 보여주고 있다. 하지만 이 두 기술은 대상 공간과 물체에 따라 학습성능에 큰 차이를 보인다. 대체로 대상 공간과 물체가 얼마나 복잡한지를 바탕으로 덜 복잡한 경우 높은 성능의 Peak Signal-to-noise ratio (PSNR) 수치를 보이는 반면, 복잡한 공간의 경우 PSNR 수치는 20dB 이하로 크게 떨어진다. 그림 1과 그림 2는 서로 다른 두 대상 공간을 동일한 크기의 NeLF로 학습한 결과를 보여준다. 학습에 사용되는 이미지의 프레임 수, 해상도 등 다른 조건은 동일하다. 그림 1의 나뭇잎과 같은 복잡한 형태의 샘플의 경우 17dB의 낮은 성능을 보이는 데 반해, 그림 2와 같이 비교적 간단한 형태의 샘플의 경우 28dB의 높은 성능을 보였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Learning Performance for the Complex Space (PSNR: 17dB)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Learning Performance for the Simple Space (PSNR: 28dB)
        
        

        

      

      대체로 대상 공간과 물체가 복잡한 경우 성능이 떨어지는 경향은 알 수 있으나, NeRF와 NeLF의 합성 성능을 확인하기 위한 유일한 방법은 실제로 학습이 진행되어야 한다. NeRF와 NeLF는 차세대 3차원 미디어로 활용될 것으로 기대한다. 하지만 현재는 사용자가 원하는 수준의 PSNR을 목표로 NeRF와 NeLF를 학습하는 기술은 제한적이다. 현재 가장 많이 활용되고 있는 비디오의 경우 quantization parameter (QP)라는 옵션을 통해 사용자가 원하는 수준을 설정한다. NeRF와 NeLF 역시 추후 미디어로써 역할을 하기 위해서는 목표 PSNR을 고려한 학습 및 뷰 재구성 방법이 반드시 마련되어야 한다. 본 논문은 이를 위한 초기 연구로 NeLF를 대상으로 주어진 공간의 복잡도와 실제 학습된 성능 사이의 관계 분석을 연구 목표로 한다. 이때, 복잡도를 어떻게 정의할 것인가에 대한 고민이 필요하다. NeLF의 경우 다수 이미지를 바탕으로 공간을 학습하기 때문에 이미지의 복잡도를 고려할 수 있다. 이미지 복잡도를 객관적으로 평가하는 다양한 연구가 시도됐다. 초기 연구인 [13]은 온도(T)와 조화(H) 두 지표를 이용하여 이미지의 생명(L)과 복잡성(C)을 계산하여 이미지 복잡도를 정량적으로 나타낸다. [14]는 이미지의 서로 다른 영역 각각의 히스토그램 분포 간의 상호 정보를 계산하여 이미지 복잡도를 평가한다. [15]는 독립 성분 분석(ICA)을 사용하여 이미지 복잡성을 모델링한다. [16]은 색상 엔트로피 및 색상 프랙탈 차원의 관점으로 이미지 복잡도를 분석하였다. 최근의 연구에서는 많은 관찰자의 시각적 평가를 기반으로 이미지 복잡도를 정의했다[17].

      앞서 언급한 바와 같이, 본 논문은 NeLF 학습을 위해 주어진 이미지에서 복잡도를 관측하고, 실제 학습성능과의 관계를 연구한다. 이를 위해, 이미지 복잡도를 나타낼 수 있는 여러 지표를 선별하고, 그 지표들이 NeLF 기술을 통한 이미지 합성 품질에 미치는 영향을 실험적으로 분석한다. 이미지의 압축된 파일 크기(Compressed image size), 색상 복잡도(Color Complexity), 에지의 비율(Edge Ratio), 라플라시안 분산(Variance of Laplacian, VOL), 특징점의 비율(Features), 그리고 비디오의 크기(Video Volume)의 여섯 가지 주요 지표를 중심으로 실험한다. 각 복잡도 평가지표에 대한 분석 이후에는 테스트를 위한 별도의 샘플들을 대상으로 예측된 PSNR과 실제 PNSR을 비교 검증하며, 결과를 분석한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 이미지 복잡도 평가지표 및 예측 모델
      
        1. 이미지 복잡도 평가지표
        NeLF를 학습하기 위해 사용되는 데이터는 대상 공간 또는 물체를 촬영한 다수의 이미지이다. 다수의 이미지로부터 대상 공간 및 물체의 복잡도를 판단하기 위해 고려한 지표를 소개하고, 각 지표의 평가 방법을 소개한다.

        
          1.1 압축된 이미지의 파일 크기
          일반적으로 이미지는 압축된 파일의 형태로 저장되는데, 대상 이미지의 압축 효율에 따라 압축된 파일 크기에 영향을 준다. 이미지 또는 한 프레임 내에서의 압축의 경우 대체로 주변 픽셀을 이용하여 대상 픽셀을 압축하며, 주변 픽셀로부터 예측(prediction) 난이도에 따라 압축 효율이 달라진다[18,19]. 일반적으로 복잡한 이미지는 공간적 픽셀 사이의 차이가 크고 예측이 어려우며, 압축 효율이 낮다. 반면, 색의 변화가 거의 없는 흰 벽과 같은 이미지는 예측이 쉽고, 압축 효율이 높다. 즉, 압축된 이미지 파일 크기는 해당 이미지의 복잡도를 간접적으로 나타내며, 본 연구는 이를 하나의 복잡도 평가지표로 사용한다.

          본 연구에서는 OpenvCV에서 제공하는 imwrite 함수를 사용하여 JPEG 압축 표준으로 압축된 이미지의 파일 크기를 사용한다. imwrite 함수의 JPEG 압축 화질은 실험적으로 선택된 30을 사용한다.

        

        
          1.2 색상 복잡도
          이미지는 픽셀로 구성이 되며, 픽셀은 RGB 색으로 표현된다. 색은 이미지를 구성하는 기본적인 요소로써 이미지의 복잡도를 평가하는 데 매우 중요한 요소이다. 색상 복잡도에 관한 연구[20]는 색상 복잡도를 두 가지 측면에서 정의하는데 하나는 색상의 다양성이고, 다른 하나는 공간적인 분포이다. 공간적 분포는 유사한 색상이 인접한 픽셀에 얼마나 많이 위치하는지를 의미하며 이는 앞선 이미지 파일 크기 항목에서 압축 효율성과 유사한 관계를 가진다. 따라서 본 연구에서는 첫 번째 정의인 색상의 다양성을 기준으로 색상 복잡도를 정의하고 활용한다. 본 연구에서 사용한 색상 복잡도는 [20]의 수식을 그대로 활용하며 이는 (1)과 같다.
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          수식 (1)에서 m은 해당 이미지가 포함하는 색상의 전체 개수를 의미하고, ni는 i 번째 색상의 개수를 의미하며, N은 이미지가 포함하는 전체 픽셀 개수를 의미한다.

        

        
          1.3 에지(Edge) 비율
          이미지 관점에서 에지는 색상이 급격하게 바뀌는 지점을 의미한다. 이는 픽셀값 예측 관점에서도 불리하게 작용하여, 압축 효율을 낮추거나, 이미지 합성 성능을 떨어뜨리는 요소로 작용한다. 이러한 측면에서 에지는 이미지 복잡도를 결정하는 하나의 요소로 활용될 수 있다[21,22]. 본 연구 역시 이미지 복잡도의 평가 요소로 에지를 고려한다. 수식 (2)는 이미지의 에지 비율 측정 수식을 나타낸다.
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          수식 (2)에서 Width, Height는 각각 이미지 길이, 높이를 의미하며, i는 이미지에 포함되어 있는 에지 픽셀의 인덱스를 의미한다. 본 연구에서는 에지 추출을 위해 Canny 알고리즘[23]을 사용하였으며, 에지는 그레이스케일에서 추정한다.

        

        
          1.4 라플라시안 분산
          일반적으로 이미지에서 라플라시안(Laplacian) 연산은 해당 이미지의 흐릿함(Blur)를 평가하는데 사용된다. 라플라시안 연산 결과 수치가 낮은 경우 해당 이미지는 상대적으로 흐릿하다고 평가되며, 수치가 높은 경우 선명하다고 평가된다. 이는 에지 관점에서 에지가 얼마나 선명한지를 의미하기도 한다. 본 논문은 복잡도 평가 지표로써 라플라시안 분산(Variance of Laplacian)을 포함한다. 라플라시안 분산은 [24]에서 소개하고 있는 연산을 따르며 이는 (3)과 같다.
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          수식 (3)은 이미지의 라플라시안 분산을 계산하며, k와 l은 이미지 행렬의 행(row)과 열(column) 인덱스를 나타낸다. 라플라시안 연산은 각 픽셀 주변의 화소값 차이를 이용해 계산되어, 이미지의 에지 선명도를 평가하는 데 사용된다. 이때 μ는 라플라시안 값의 평균이고, σ2는 이 값들의 분산을 의미한다. 분산 값이 크면 이미지의 에지가 선명하다는 것을 나타내며, 이는 전반적인 이미지 품질의 지표로 활용된다.

        

        
          1.5 특징점(Feature point) 비율
          특징점은 주어진 이미지에서 특별하게 취급될 수 있는 픽셀 포인트를 의미하며, 이는 서로 다른 이미지에서 동일한 픽셀 포인트를 탐지하는 매칭 방법에서 주로 활용된다. 특징점 추출 알고리즘에 따라 특징점으로 간주하는 픽셀에 차이가 있으나, 주로 특징점은 단조롭지 않은 점들이 선택된다. 대표적으로 Harris 알고리즘은 코너(Corner)를 특징점으로 간주하며[25], SIFT (Scale-Invariant Feature Trans- form)는 이미지 피라미드를 통해 크기에 덜 민감한 특징점을 고려한다[26]. 주어진 이미지에서 특징점이 많이 선택됨은 해당 이미지가 단조롭지 않음을 의미하며, 이를 고려하여 본 연구에서는 특징점의 비율을 또 하나의 평가지표로 활용한다. 식 (4)는 이미지의 특징점 비율 계산 수식을 보여준다.
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          Width, Height는 이미지 길이, 높이를 의미하며, i는 이미지에 포함된 특징점 픽셀의 인덱스를 의미한다. 본 연구에서는 특징점은 ORB (Oriented FAST and Rotated BRIEF) 알고리즘[26]을 사용하여 계산하며, 특징점은 그레이스케일에서 추출한다.

        

        
          1.6 압축된 비디오 파일 크기
          앞서 정의한 지표들은 단일 이미지 관점에서의 복잡도를 평가한다. 하지만 NeLF는 3차원 공간 또는 물체를 재구성하기 위해 서로 다른 이미지 사이의 관계를 고려한다. 대상 공간이 복잡한 경우 조금의 시점 변화에도 이미지가 크게 달라지는 결과를 초래하고, 반대로 단순한 공간에서는 시점이 변하더라도 이미지가 크게 다르지 않다. 즉, NeLF 학습을 위해 주어진 이미지들이 얼마나 유사한지에 따라 NeLF 학습의 난이도에 영향을 준다.

          본 연구는 이미지들 사이의 유사도를 평가하기 위해 압축된 비디오 파일의 크기를 복잡도 평가지표로 포함한다. H.264[27], HEVC[19]와 같은 비디오 코덱은 시간적으로 인접한 프레임 픽셀을 활용하여 대상 프레임의 픽셀을 예측하고, 압축한다. 인접한 프레임 사이의 유사도가 높은 경우 압축 효율이 높으며, 압축된 비디오 파일 크기는 작아지는 반면, 유사도가 낮은 경우 압축 효율이 낮아 파일 크기가 커지게 된다. 따라서 압축된 비디오 파일 크기는 간접적으로 이미지들 사이의 유사도를 보여준다.

          본 연구는 OpenCV VideoWirte 클래스를 사용하여 주어진 이미지들을 시간 축으로 연결, MPEG-4 코덱으로 압축하여 만들어진 비디오 파일의 크기 값을 사용한다.

        

      

      
        2. 예측 모델
        본 연구는 이미지 복잡도 지표와 NeLF의 학습성능 관계를 분석하기 위해 선형회귀 모델을 이용한다. 여러 복잡도 범위의 학습성능을 분석하기 위해 다양한 이미지 샘플에 대한 학습을 수행했다. 이 과정에서 해상도와 프레임 수 등을 통제하여 NeLF의 학습성능에 이미지 복잡도 지표만 영향을 미치도록 했다. 각 복잡도 지표의 데이터를 사용하여 PSNR을 종속 변수로 하는 선형회귀를 수행하고 지표별로 기울기와 절편을 계산했다.

        분석 결과는 각 복잡도 지표에 따른 PSNR의 분포와 회귀선을 보여주는 산점도로 시각화되었다. 이 시각화는 각 지표가 PSNR과 어떻게 관련되는지를 직관적으로 이해할 수 있게 돕고, 데이터 포인트들이 회귀선을 중심으로 어떻게 분포하는지를 보여주어 각 지표와 학습성능과의 상관도 평가한다. 각 지표의 성능은 결정계수 R-squared 값을 계산하여 평가되었으며, 이 값은 각 지표가 PSNR의 변동을 얼마나 잘 설명하는지를 나타낸다. 특히, R-squared 수치가 높은 지표는 학습성능 예측에 있어 유용성이 높다고 평가되며, 해당 지표의 회귀선 바탕으로 NeLF 학습의 성능을 예측할 수 있는 NeLF 학습성능 예측 모델을 구성한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 결과
      
        1. 실험 환경
        앞서 소개한 복잡도 평가지표들을 바탕으로 다양한 샘플에서의 복잡도를 평가하고, 실제 NeLF를 이용한 학습 결과와의 관계를 분석한다. 본격적인 실험에 앞서 실험 환경을 소개한다.

        본 논문은 [8]에서 제시한 NeLF 모델을 기반으로 실험을 수행한다. 해당 MLP 네트워크는 4차원의 light rays 표현과 해당 light rays의 RGB 값을 매칭하도록 학습한다. 그리고 변인통제를 위해 표 1과 같이 몇 가지 변수를 고정하여 실험을 진행한다. 모든 샘플 데이터의 해상도를 960 × 540로 고정하며, NeLF 학습에 사용되는 이미지 개수는 40장으로 고정한다. MLP 네트워크 크기는 depth와 width를 각각 8, 256으로 고정한다. 여기서 depth는 MLP의 input, output layer를 제외한 hidden layer의 개수를 의미하며, width는 hidden layer의 길이를 의미한다. NeLF 학습은 200 epoch으로 고정한다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Fixed Parameters Used in the Experiment
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	Value
            

          
          
            	Resolution
            	960 × 540
          

          
            	Number of frames
            	40
          

          
            	Number of epochs
            	200
          

          
            	MLP Network size (Depth)
            	8
          

          
            	MLP Network size (Width)
            	256
          

        

        

        실험에서 사용한 샘플은 NeRF, NeLF 연구에서 주로 사용하는 nerf_llff 데이터 샘플을 기본적으로 사용하며, nerf_llff 데이터 샘플의 개수는 8개로 추세를 분석하기에 제한적인 점을 고려하여, 22개의 샘플을 직접 촬영하여 포함하였다. 그림 3과 그림 4는 실험에서 사용된 nerf_llff 샘플과 직접 촬영한 샘플의 일부를 보여준다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Sample Image of nerf_llff_data (flower)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Sample of directly captured image data (stairs)
          
          

          

        

      

      
        2. 복잡도 평가 결과와 NeLF 성능의 관계 분석
        그림 5는 주어진 30개의 샘플을 대상으로 NeLF로 학습한 PSNR 성능과 각 복잡도 평가지표 사이의 관계 그래프를 보여준다. 그림 5 (a), (b), (c), (d), (e), (f)는 각각 압축된 이미지 파일 크기, 압축된 비디오 파일 크기, 색상 복잡도, 에지 비율, 라플라시안 분산, 특징점 비율에 대한 그래프를 나타낸다. 각 그래프에서 가로축은 각 평가지표의 수치를 의미한다. 수치가 클수록 각 평가지표 기준으로 복잡도가 높아짐을 의미한다. 그래프의 세로축은 NeLF 학습성능 PSNR을 나타낸다. 값이 클수록 원본에 가까운 이미지가 만들어짐을 의미하며, 이는 성능이 우수함을 의미한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Image Complexity Measurement and NeLF Learning Performance(PSNR) Graph (a) Compressed Image Size (b) Compressed Video Size (c) Color Complexity (d) Edge Ratio (e) Variance Of Laplacian (f) Features Ratio
          
          

          

        

        6개의 그래프에서 전반적으로 점들이 우하향하는 경향을 보인다. 이는 복잡도가 높을수록 NeLF 학습성능이 떨어짐을 의미한다. 이는 본 연구에서 초기 가정한 바와 같이 대상 공간 및 물체의 복잡도가 높을수록 NeLF 학습에 불리한 영향을 끼치며, 그 결과 성능이 떨어짐을 의미한다.

        그림 6은 garlic, items, orchids 샘플의 원본 이미지와 NeLF 합성 이미지를 비교한다. 해당 샘플의 학습성능과 평가지표는 표 2와 같다. 세 샘플의 학습성능은 순서대로 28.19dB, 21.57dB, 16.05dB이며, 대체로 평가지표와 음의 상관관계를 나타냄을 확인할 수 있다. 라플라시안 분산의 경우 items 샘플이 orchids 샘플보다 높은 데 반해, orchids 샘플의 PSNR이 더 높은 것으로 나타난다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Comparison of Original Image) and Reconstructed Image (a) garlic(original) (b) garlic(reconstructed) (c) items(original) (d) items(reconstructed) (e) orchids(original) (f) orchids(reconstructed)
          
          

          

        

        
          Table 2. 
				
          

          
            Image Complexity and NeLF Performance for garlic, items, and orchids Data Samples
          
          

        

        
          
            
              	Parameter
              	garlic
              	items
              	orchids
            

          
          
            	Compressed Image Size [KB]
            	14.05
            	36.53
            	59.30
          

          
            	Color Complexity
            	8.81
            	9.19
            	12.39
          

          
            	Edge Ratio
            	0.053
            	0.084
            	0.147
          

          
            	Variance Of Laplacian
            	301.4
            	1110.2
            	753.2
          

          
            	Compressed Video Size [MB]
            	1.07
            	3.09
            	5.12
          

          
            	Features Ratio
            	0.0097
            	0.0227
            	0.0387
          

          
            	PSNR [dB]
            	28.19
            	21.57
            	16.05
          

        

        

      

      
        3. 복잡도 평가지표와 NeLF 성능의 상관성 비교
        그림 7은 그림 5의 각각의 이미지 복잡도 지표에 대해 선형회귀를 수행한 결과를 보여준다. 이 그림들은 각 지표가 PSNR과 어떻게 관련되는지를 직관적으로 이해할 수 있게 돕고, 데이터 포인트들이 회귀선을 중심으로 어떻게 분포하는지를 보여줌으로써 각 지표의 예측 효과를 시각적으로 평가할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Image Complexity Measurement and NeLF Learning Performance(PSNR) Graph with Linear Regression Results (a) Compressed Image Size (b) Compressed Video Size (c) Color Complexity (d) Edge Ratio (e) Variance Of Laplacian (f) Features Ratio
          
          

          

        

        표 3은 그림 7에서 제시된 각 지표에 대한 선형 회귀 분석 결과의 결정계수 R-squared 값을 나타낸다. 표 3에서 R-squared 수치가 클수록 해당 이미지 복잡도 지표와 NeLF 학습성능 PSNR과의 상관도가 높다고 평가할 수 있다. 표 3은 다양한 NeLF 크기에서의 경향성과 일관성을 확인하기 위해 NeLF의 depth와 width를 다양하게 바꿔가며 상관도을 비교한다. 그림 7의 경우 depth와 width가 각각 8, 256인 NeLF에 대한 결과이다. 상관도가 가장 높은 수치를 빨간색, 두 번째로 높은 수치를 녹색으로 표시하였다. 표 3의 결과를 보면 일관적으로 압축된 이미지 파일 크기의 상관도가 가장 높았으며, 압축된 비디오 파일 크기의 상관도가 두 번째로 높은 것을 확인할 수 있었다. 반면, 그림 6과 표 2의 비교에서 경향이 달랐던 라플라시안 분산의 경우 상대적으로 가장 낮은 R-sqaured 값을 보인 것을 확인할 수 있으며, 다른 지표들에 비해 NeLF 학습성능과의 관련성이 다소 낮음을 의미한다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Linear Regression Analysis Results and R-squared
          
          

        

        
          
            
              	
              	R-squared
            

            
              	Depth × Width
              	4 × 128
              	6 × 192
              	7 × 224
              	8 × 256
              	10 × 320
              	12 × 384
              	14 × 448
              	16 × 512
            

          
          
            	Compressed Image Size
            	0.687
            	0.678
            	0.660
            	0.696
            	0.645
            	0.628
            	0.630
            	0.624
          

          
            	Color Complexity
            	0.545
            	0.526
            	0.508
            	0.522
            	0.469
            	0.445
            	0.453
            	0.433
          

          
            	Edge Ratio
            	0.587
            	0.539
            	0.515
            	0.536
            	0.475
            	0.468
            	0.454
            	0.470
          

          
            	Variance Of Laplacian
            	0.323
            	0.303
            	0.271
            	0.316
            	0.271
            	0.278
            	0.275
            	0.308
          

          
            	Compressed Video Size
            	0.634
            	0.604
            	0.582
            	0.606
            	0.557
            	0.557
            	0.547
            	0.560
          

          
            	Features Ratio
            	0.543
            	0.512
            	0.508
            	0.517
            	0.480
            	0.475
            	0.463
            	0.483
          

        

        

        추가적으로 표 3의 결과를 보면 depth와 width가 증가함에 따라 R-squared 값이 감소하는 상관도가 저하하는 경향을 보인다. 대체로 MLP 크기가 커짐에 따라 학습 능력이 향상되고, PSNR이 증가하는데, 샘플에 따라 PSNR 증가 정도가 달라, PSNR의 편차가 커지는 결과를 확인하였으며, 이에 따른 상관도 저하로 판단된다.

      

      
        4. 복잡도 평가지표를 이용한 NeLF 성능 추정 실험 결과
        마지막으로 앞선 선형회귀 모델을 바탕으로 임의의 주어진 샘플에 대하여 최종 합성 성능을 예측하고, 이를 실제 학습 값과 비교한다. 총 네 가지의 예측 모델을 비교한다. 하나는 표 3의 결과에서 상관도가 가장 높은 압축된 이미지 파일 크기를 기반으로 하는 선형회귀 모델이고, 두 번째 모델은 두 번째로 상관도가 높은 압축된 비디오 파일 크기를 기반으로 하는 선형회귀 모델이다. 세 번째 모델은 압축된 이미지 파일 크기와 압축된 비디오 파일 크기 두 개를 동시에 이용한 선형회귀 모델이며, 마지막 모델은 6개 지표를 모두 활용하는 다중선형회귀 모델이다.

        그림 8은 예측 실험에 사용된 다섯 개의 테스트 이미지 샘플 (a) nutrients, (b) forklift, (c) hedges, (d) vanes, (e) playground를 보여준다. 그리고 표 4는 네 개 예측 모델에 대하여, 각 테스트 이미지 샘플에 대해 예측된 PSNR와 실제 NeLF를 통해 학습된 PSNR, 그리고 오차를 보여준다. 빨간색으로 표시된 수치는 단일 샘플에서 예측 모델별로 가장 작은 오차를 의미한다. 예측 모델별로 비교하면, 평균적으로 6개의 평가지표를 모두 고려하는 예측 모델의 오차가 가장 작은 것을 확인할 수 있다. 샘플별로는 항상 6개의 평가지표를 고려하는 것이 우수하지는 않았으며, vanes 샘플에서는 압축된 이미지 크기와 압축된 비디오 크기, playground 샘플에서는 압축된 비디오 크기 지표에서 오차가 가장 작았다. 샘플별로 평균 오차를 보면 최대 5.33dB에서 최소 0.07dB의 오차로 샘플에 따라 예측 오차가 큰 경우를 확인할 수 있다. 6개의 평가 지표는 각각의 특성에 따라 PSNR과의 서로 다른 경향을 가지며, 이를 복합적으로 사용하는 6개의 지표를 사용한 다중선형회귀 모델의 성능이 가장 우수한 결과를 보인다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Image Samples for Test (a) nutrients (b) forklift (c) hedges (d) vanes (e) playground
          
          

          

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of Predicted PSNR and actual PSNR of NeLF Learning according to Prediction Model
          
          

        

        
          
            
              	
              	nutrients
              	forklift
              	hedges
              	vanes
              	playground
              	Avg.
Δ
            

            
              	Pred.
              	Actual
              	Δ
              	Pred.
              	Actual
              	Δ
              	Pred.
              	Actual
              	Δ
              	Pred.
              	Actual
              	Δ
              	Pred.
              	Actual
              	Δ
            

          
          
            	Compressed Image Size
            	27.86
            	31.38
            	3.52
            	18.86
            	20.02
            	1.15
            	20.30
            	15.07
            	5.23
            	26.01
            	26.06
            	0.05
            	26.41
            	30.83
            	4.42
            	2.87
          

          
            	Compressed Video Size
            	27.32
            	4.06
            	20.46
            	5.89
            	20.92
            	5.85
            	26.01
            	0.05
            	26.75
            	4.08
            	3.99
          

          
            	Compressed Image Size& Compressed Video Size
            	27.87
            	3.52
            	19.33
            	0.69
            	20.28
            	5.21
            	25.99
            	0.07
            	26.35
            	4.48
            	2.79
          

          
            	All
            	28.50
            	2.89
            	19.78
            	0.24
            	20.10
            	5.03
            	26.16
            	0.10
            	26.63
            	4.20
            	2.49
          

          
            	Average
            	
            	
            	3.50
            	
            	
            	1.99
            	
            	
            	5.33
            	
            	
            	0.07
            	
            	
            	4.30
            	
          

        

        

        본 연구에서는 선형회귀라는 가장 단순한 예측 모델이 사용되었고, 이에 따라 예측 모델이 샘플에 따라 정확도에 다소 차이가 있는 것으로 판단된다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결론 및 향후 계획
      NeLF는 다수 이미지를 바탕으로 대상 공간 또는 물체를 재구성하는 접근 방법으로, 대체로 대상 공간의 복잡도에 따라 학습성능이 달라진다. 복잡도가 높은 물체를 포함하거나 Lambertian 특성을 포함하여 이미지 전반의 복잡도가 높은 샘플의 경우 학습성능이 떨어지는 반면, 공간이 단조로울 경우 높은 PSNR로 학습된다. 단, 실제 수치를 알기 위해서는 학습이 불가피한데, 본 논문은 이를 실제로 학습하지 않고 NeLF 학습에 사용되는 입력 이미지들을 바탕으로 예측하는 것을 주요 연구 목표로 한다. 이를 위해 NeLF 학습성능과 관련성이 높은 이미지 복잡도를 탐색한다. 본 논문은 압축된 이미지 파일 크기, 색상 복잡도, 에지 비율, 라플라시안 분산, 압축된 비디오 파일 크기, 특징점 비율의 6개 지표를 고려하며, NeLF 학습성능과의 선형회귀를 통해 상관도를 비교한다. 실험 결과 앞선 6개 지표 중에서는 압축된 이미지 파일 크기, 압축된 비디오 파일 크기의 복잡도 지표가 상대적으로 상관도가 높았다. 테스트용 샘플을 대상으로 하는 예측 실험에서는 샘플에 따른 편차가 있었으나 평균적으로 6개의 지표가 모두 활용된 선형회귀 모델에서 오차가 가장 작았다.

      본 연구는 대체로 사용되는 평가지표를 바탕으로 선형회귀라는 가장 단순한 예측 모델이 사용되었다는 점에서 샘플에 따라 오차 수준이 큰 이슈가 있었으며, 향후 이를 보완하기 위해 물체 단위로 복잡도를 판단하거나 Lambertian 특성을 고려하는 등의 세부적인 평가지표를 개발하고, 보다 복잡한 예측 모델을 통해 예측성능을 높이는 것을 연구 목표로 한다.
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