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            Abstract
          
        

        
          3D gaussian splatting (3DGS) 기술이 고품질의 3차원 재구성 및 고속의 자유 시점 렌더링을 가능하게 함에 따라 이를 응용한 기법이 급속도로 개발되고 있다. 그 중 동적 장면 재구성을 제공하는 4D gaussian splatting (4D-GS)은 위치 및 시간 입력값을 4차원 신경 복셀로 부호화한 후, 이를 보간하여 모든 시간대를 포괄하는 가능한 표준 3DGS 모델에 입력 가능한 변형값을 추론하는 과정을 거친다. 이러한 4D-GS 모델로부터 영상을 렌더링 하기 위해서는 고차원의 feature 정보와 인공신경망, 그리고 표준 3DGS 모델이 공통적으로 필요하기에 전체 파일 크기가 상대적으로 커 저장 및 전송에 비효율적이다. 이에 본 연구에서는 4D-GS를 구성하는 4차원 신경 복셀에 대해 2차원 평면으로 분해한 후 이에 양자화를 적용하였고, 동일 복셀 내 다수 채널을 구성하는 평면 간 시간축으로 병합한 후 동영상 코덱을 적용하는 방식으로 압축하였다. 또 다른 구성 요소인 표준 3DGS 집합에 대해서는 기여도 점수 기반으로 제거하는 기법을 도입하였다. 실험 결과 압축을 통해 렌더링 품질을 최소화하여 모델의 전체 비트율을 42.6% 감소시킬 수 있는 것이 확인되었다. 논문에서 제시한 기법을 활용하여 높은 저장 및 전송 효율을 갖는 자유 시점 비디오 시스템을 개발할 수 있을 것으로 기대된다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As 3D gaussian splatting (3DGS) method enables high-quality 3D reconstruction and fast free-viewpoint rendering, various techniques utilizing 3D gaussians are rapidly being developed. Among these, 4D gaussian splatting (4D-GS) supports dynamic scene reconstruction by encoding positional and temporal inputs into 4D neural voxels. These voxels are interpolated to infer deformation values, which serve as inputs for canonical 3DGS fields covering all timestamps. However, rendering images from 4D-GS model requires feature voxel, neural networks, and canonical 3DGS model, resulting in a large file size that is inefficient for storage and transmission. In this study, quantization is applied to the 4D neural voxels of the 4D-GS after decomposing them into multiple 2-dimensional planes. These planes are then concatenated along the temporal axis across multiple channels within the same voxel, followed by video codec encoding. Additionally, gaussian pruning method to remove gaussians of canonical 3DGS fields based on contribution scores are conducted. Experimental results demonstrated a 42.6% reduction of overall bitrate while minimizing rendering quality degradation. The proposed methods are expected to contribute to the development of free-viewpoint video systems with high efficiency.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 가상현실 및 증강현실 기술이 차세대 미디어 기술로 주목받음에 따라 3차원 몰입형 미디어 표현 방식에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 현재 가상/증강 현실 서비스 중 가장 많이 사용되는 게임 또는 산업용 콘텐츠의 구현을 위해서는 Unity 또는 Unreal Engine 등의 게임 엔진을 활용한 컴퓨터 그래픽스 기반 기술이 주로 활용되고 있다. 이를 활용하여 사용자의 움직임과 바라보는 방향에 대응하는, 즉 six degrees of freedom (6DoF)의 장면 렌더링을 지원하는 콘텐츠를 제작할 수 있다. 하지만 실시간으로 공연 또는 스포츠 이벤트의 6DoF 콘텐츠를 사용자에게 제공하기 위해서는 게임 엔진을 거치지 않는 동영상 처리 기반의 영상 송출 시스템이 필요한데, 이를 위해 전통적으로 6DoF 시점에 해당하는 중간 뷰를 실시간으로 합성하는 novel view synthesis 기반의 시스템이 사용되어 왔다[1]. 클라이언트 레벨에서의 중간 뷰 합성을 위해서는 다중 뷰 동영상을 전송해야 하는데, 이때 파일 크기가 큰 다중 뷰 동영상을 압축하기 위해 뷰 간의 중복된 영역을 제거하고 고유의 영역의 조각끼리 조합하여 아틀라스를 생성한 후 디코딩 과정에서 복원하는 MPEG immersive video (MIV)[2]가 대두되었다. 하지만 이미지로부터 깊이 기반 합성을 통해 새로운 이미지를 만드는 방법은 제공할 수 있는 뷰포인트 범위가 제한된다는 한계가 있다. 이에 따라 3차원 데이터를 직접적으로 처리하여 사용자가 원하는 시점에서의 영상을 생성하는 volume rendering (볼륨 렌더링) 기술이 주목받고 있다. 3차원 공간 내 좌표의 색상 및 밀도 값을 인공신경망을 통해 학습시키는 neural radiance fields (NeRF)[3] 기술이 대표적인 예이다. NeRF 모델은 미분 가능한 렌더링 파이프라인을 통해 출력된 이미지와 원본 이미지 사이의 오차를 사용하여 엔드-투-엔드의 학습할 수 있다는 점과 바라보는 방향에 따라 다른 밝기의 색상을 출력하는 non-lambertian 효과를 지원한다는 점에서 화제를 얻었고, NeRF를 기반으로 동적 장면을 표현하는 여러 모델도 등장하였다.

      하지만 NeRF 기반 기법에는 한계점이 존재하는데, 영상을 렌더링하는데 시간이 비교적 길게 소요되어 실시간 시스템의 구현이 어렵다는 것이다. 이를 해결하고자 다수의 3차원 가우시안 확률분포를 사용하여 3차원 공간을 표현하는 3D gaussian splatting (3DGS)[4] 기법이 등장했다. NeRF와 마찬가지로 고품질의 미분 가능한 볼륨 렌더링을 가능하게 함과 동시에, NeRF 기반 방식과 비교하여 렌더링 속도가 1080p 기준 100fps 이상으로 매우 빠르다는 장점이 있다. 하지만 인공신경망을 통해 암시적으로 정보를 표현하는 것이 아닌 명시적으로 장면 당 10만 개 이상의 가우시안 분포를 사용하여 표현하기에 파일 크기와 메모리 사용량이 증가한다는 단점이 존재한다. 이에 더해 동적 장면을 표현하는 3DGS 모델은 시간에 따라 변화하는 장면의 정보를 포함하기에 파일 크기가 더욱 커지는 상황이 발생한다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 동적 장면을 표현하는 3DGS 모델을 압축하기 위한 연구를 동적 3DGS 모델 중 하나인 4D Gaussian Splatting (4D-GS)[5]을 기반으로 진행하였다. 구체적으로, 4D-GS 모델은 공간을 나타내는 x, y, z축과 함께 시간축 t를 가지는 4차원 공간을 xy, yz, zx, xt, yt, zt 6 종류의 임베딩으로 분해하여 표현한다. 이를 통해 입력된 4차원 좌표를 표준 3DGS 필드의 변형 좌표로 변환하여 쿼리를 진행하게 된다. 본 연구에서는 4D-GS에 사용된 4차원 신경 복셀을 동영상 코덱을 사용하여 부호화함과 동시에 표준 3DGS 필드에 가우시안 제거 (프루닝) 기법을 적용하여 전반적인 모델 크기를 감축하였다. 학습 시점부터 압축 알고리즘을 적용하여 학습 완료된 기존 3DGS 모델을 사용할 수 없는 기존 3DGS 압축 방법론과 달리, 본 논문에서 소개하는 접근법은 그림 1과 같이, 이미 학습 완료된 3DGS 기반 모델에 압축 모듈을 선택적으로 적용할 수 있다는 점에서 장점을 갖는다. 또한 실험 결과 비트율 및 품질 관점에서 기존 볼륨 렌더링 기반 공간 표현 모델 대비 우수한 성능을 나타낸다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Proposed pipeline of training and compressing dynamic 3DGS model
        
        

        

      

      본 논문의 2장은 배경 연구로 볼륨 렌더링 기반의 동적 장면 표현 모델의 사례와 이에 대한 압축 연구를 소개한다. 3장에서는 4차원 복셀의 부호화 기법과 표준 가우시안 프루닝 기법에 대한 설명과 구현 내용을 설명하고, 4장에서는 실험 결과를 나타내고 타 기법과 비교한 결과에 대해 고찰한다. 이어서 5장에서는 결론을 맺으며 논문을 마무리한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 배경 연구
      본 연구의 이해를 위한 배경 연구를 세 절로 나누어 설명한다. 2-1절에서는 대표적인 기계학습 기반 볼륨 렌더링 모델인 NeRF와 3DGS 기술에 대해 설명하고, 2-2절에서는 그 중 시간에 따라 변화하거나 움직이는 장면을 표현할 수 있는 동적 볼륨 렌더링 모델을 소개한다. 이어서 2-3절에서는 3DGS의 압축에 관련된 기존 연구를 소개한다.

      
        1. Neural Radiance Fields 와 3D Gaussian Splatting
        포인트 클라우드 또는 메쉬를 사용하던 기존의 3차원 모델링 방식과 다르게, NeRF[3]는 인공신경망을 사용하여 공간 내 점에서의 색상 및 밀도값을 학습한다. 제한된 시점에서 관찰된 2차원 색상 이미지와 카메라 매개변수만을 입력으로 받아 3차원 재구성을 실시하고 새로운 시점에서의 이미지를 예측할 수 있다는 점에서 강점을 갖는다. 이어서 기본 NeRF를 발전시킨 후속 연구가 다수 등장했다. 예를 들어, Instant-NGP[6]는 입력 좌표에 대한 다해상도 해시 인코딩을 도입하여 인공신경망을 간소화함과 동시에 학습 속도를 향상하였다. NeRF-W[7]는 가변 조명 조건에서 획득된 이미지를 통해서도 안정적인 3D 모델링을 가능하게 하였다. 또한 Mip-NeRF360[8]은 렌더링 과정에서 해상도를 다르게 처리함으로써 360도 장면에 대한 고품질의 복원을 구현하였다.

        NeRF와 같이 암시적 신경망에 의존하여 3차원 장면을 렌더링하는 방식은 계산 비용이 높으며 실시간 처리에 제약이 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 공간 정보를 비교적 명시적으로 모델링하는 방법론이 등장했다. 대표적으로 NSVF[9]는 희소한 복셀로 장면을 표현하며 학습 과정에서 점차적으로 복셀을 잘라 나가는 식으로 메모리 사용량을 줄이고 효율성을 높였다. Plenoxel[10]은 암시적 신경망을 사용하지 않고 희소 복셀에 위치한 구면 조화 함수 (spherical harmonics)의 계수를 학습시킨다. 한편, 3DGS[4]는 다수의 타원체 모양의 3차원 가우시안 분포 모델을 사용하여 3차원 장면을 재구성한다. 이때 개별 가우시안의 위치, 회전, 스케일, 색상, 투명도가 명시적으로 모델링된다. 3DGS의 렌더링 알고리즘은 가우시안의 2D 투영과 알파 블렌딩을 통해 진행되기 때문에 GPU를 사용한 실시간 처리가 가능하다는 장점이 있다. 3DGS 또한 다양한 후속 연구가 등장했다. 대표적으로 3DGS 모델로부터 메쉬를 추출하는 알고리즘을 고안한 SuGaR[11], 2DGS[12] 등이 있다.

      

      
        2. 동적 장면 표현을 위한 Radiance Fields 모델
        시간에 따라 변화하는 동적 장면을 표현하는 모델을 개발하는 것은 NeRF와 3DGS를 비롯한 radiance fields 방법론의 주요 응용 분야 중 하나이다. 동적 장면을 표현하기 위해 고안된 radiance fields 모델을 5가지 접근법으로 구분할 수 있다[13]. 첫 번째는 매 프레임의 장면을 개별적으로 처리하여 훈련하는 것이다[14,15,16]. 재생 시점에 맞는 일부 프레임만 전송하더라도 클라이언트에서 재구성을 할 수 있기에 스트리밍에 용이하다는 장점이 있으나, 프레임에 비례하여 파일의 크기가 커지고 프레임 간 일관성 보존이 어렵다는 단점이 있다. 두 번째는 위치와 시간축으로 구성된 4차원 공간에 대해 다수의 저차원 자료구조로 분해하여 표현하는 방법이다[17,18]. 이때 차원 축소의 효과로 고차원 공간을 사용하는 것에 비해 파일 크기 감소의 효과를 얻을 수 있다. 세 번째 접근법은 모든 시간대의 3차원 좌표를 단일 시간대의 표준 (canonical) 필드의 3차원 좌표로 대응시킨 후 표준 3DGS 필드에서 쿼리하는 방법이다[19,20]. 비교적 적은 저장 공간을 사용하여 동적 공간을 모델링할 수 있다는 장점이 있지만, 표준 3DGS에 대응시킬 수 없는, 즉 기준으로 정한 프레임에 존재하지 않는 시각적 요소에 대해 표현이 불가능하다는 한계가 존재한다. 네 번째는 human pose 등의 템플릿을 사전에 입력으로 하여 제한된 조건에서 물체의 움직임을 모델링하는 방식이며[21], 다섯 번째는 시간에 따른 다수의 점 (또는 가우시안 분포)의 변화를 개별적으로 모델링하는 접근법이다[13,22].

        본 연구에서 압축 기법을 적용하기 위해 baseline으로 사용한 4D-GS[5]는 앞서 서술 접근법 중 두 번째와 세 번째 접근에 기반한 동적 장면 모델링 기법이다. 4D-GS는 그림 2와 같이 spatial-temporal structure 인코더와 gaussian deformation 디코더 부분으로 구성된다. 인코더는 입력값으로 주어진 기하적 요소 (x, y, z)와 시간적 요소 (t) 좌표에 대한 최종 임베딩을 구하는 과정을 수행하는데, 구체적으로 입력 요소를 다수 해상도 레벨로 구성된 xy, yz, zx, xt, yt, zt의 학습 가능한 신경 복셀로 매핑한다. 파라미터로써 학습되는 6개의 신경 복셀 내 대응값은 아마다르 곱셈 (hadamard product) 및 연결 (concatenation) 과정이 수행된 후 다중 퍼셉트론에 투과하여 최종적인 임베딩을 나타내게 된다. 이후 gaussian deformation 디코더에서는 임베딩을 입력으로 하여 표준 3DGS 집합에서의 가우시안과의 위치, 회전, 스케일의 차분값을 추론하는 신경망으로 구성된다. 이와 같이 4D-GS는 인코더-디코더 구조로써 효과적으로 동적 3차원 공간을 모델링하여 고품질의 영상을 렌더링할 수 있다는 장점이 있다. 하지만 학습 후 자유 시점 렌더링을 위해서 4차원 신경 복셀, 인공신경망, 표준 3DGS 필드 등 많은 요소를 저장해야 하기에 파일 크기가 상대적으로 증가한다는 단점이 있다.
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            Overall pipeline of 4D-GS
          
          

          

        

      

      
        3. 3D Gaussian Splatting의 압축
        특정 장면을 표현하기 위해 수십만 개의 3차원 가우시안 분포를 명시적으로 모델링하는 3DGS 모델의 특성상 고용량의 파일 크기는 저장 및 전송에 있어 큰 장벽이 된다. 이를 해결하고자 3DGS를 압축하기 위한 다양한 연구들이 등장했다. 대표적으로 3DGS 압축 방법을 두 가지로 분류할 수 있다[23]. 첫 번째는 고품질의 뷰 합성에 있어 영향력이 크지 않은 불필요한 가우시안의 개수를 감소시키는 접근이며, 두 번째는 개별 가우시안의 속성을 나타내는 데이터의 크기를 감소시키는 접근이다. 같은 가우시안이라도 바라보는 방향에 따라 다른 색상을 출력하기 위해 구면 조화 함수 (spherical harmonics)를 사용하는데, 이때 3개의 degree를 도입할 경우 각 가우시안마다 48개의 파라미터를 저장하여 큰 공간을 차지하게 된다. 대부분의 선행 연구에서는 두 접근법을 동시에 적용하여 3DGS를 압축했다. LightGaussian[24]은 가우시안을 프루닝 (pruning) 하기 위해 각 가우시안이 training view에 렌더링 된 히트 (hit) 횟수, 불투명도, 3D 볼륨을 종합하여 global significance score를 산출하였다. 또한 구면 조화 함수의 계수를 줄이기 위해 knowledge distillation 기법을 사용하여 낮은 degree를 갖는 student 모델을 학습시켰다. 한편 [25]에서는 불필요한 가우시안의 제거를 위해 학습 가능한 볼륨 마스크를 사용했으며 view-dependent한 색상 표현을 위해 사용된 spherical harmonics를 Instant-NGP[6]로 대체하는 방식으로 압축을 진행했다. HAC[26]는 무질서하고 비구조적인 가우시안 필드의 압축을 위해 구조화된 이진 해시 그리드를 도입하였다.

        본 연구에서는 [27]을 참고하여 4D-GS 모델의 신경 복셀에 대해 비디오 코덱을 적용하여 부호화하고 [24]를 참고하여 표준 3DGS 필드에 대한 프루닝을 진행하는 파이프라인을 구축했다. 기존 연구는 정적인 장면을 표현하는 3DGS 모델을 압축하는 것에 불과하며 동적 3DGS 모델의 압축 연구는 크게 진전되지 않은 상태라는 점에서도 본 연구에 의의가 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 4차원 복셀 인코딩과 가우시안 필드의 프루닝 기법
      기본 설정값으로 학습이 진행된 4D-GS[5]의 결과물 구성 요소별 파일 크기를 Neural 3D video 데이터셋[28] 중 coffee_martini 시퀀스를 예시로 살펴보면, 전체 파일 크기 41.89MB 중 4차원 신경 복셀 (그림 2의 4D neural voxel)은 9.47MB, 표준 가우시안 필드 (그림 2의 canonical 3DGS) 는 30.43MB를 차지한다. 메타데이터, 인공신경망 등 나머지 데이터가 차지하는 1.99MB를 제외하면 두 가지 요소는 전체 모델의 용량 중 95.23%를 차지한다. 이에 본 연구에서는 4D-GS의 가장 큰 용량을 차지하는 두 가지 요소인 4차원 신경 복셀과 표준 가우시안 필드 각각에 대해 압축하기 위한 기법을 개별적으로 제시한다. 이 둘은 모듈화되어 구현되어 있으며, 선택적으로 또는 동시에 적용 가능하다. 첫 번째 압축 기법은 4차원 신경 복셀의 양자화 및 비디오 코덱을 사용한 압축이며, 두 번째는 표준 3DGS 필드의 기여도 점수 기반 프루닝 기법이다. 각각의 방법론에 대해 3-1절과 3-2절에 상세히 서술한다.

      
        1. 4차원 신경 복셀의 양자화 및 비디오 코덱을 사용한 부호화/복호화 파이프라인
        그림 2에 묘사된 4D-GS[5] 모델의 spatial-temporal structure encoder를 구성하는 4차원 신경 복셀은, L을 해상도 레벨의 개수라고 하였을 때 6×L개의 3차원 복셀 그리드로 구성된다. 이는 입력값 x, y, z, t, 즉 4개의 요소로 조합할 수 있는 경우의 수가 4C2=6이고 각의 조합마다 해상도 레벨 개수인 L개의 복셀이 존재하기 때문이다. 각 3차원 그리드는 H의 채널을 갖는 2차원 plane들로 구성되며, plane의 높이와 너비를 h, w이라고 할 때 최종적으로 32비트 소수 값으로 구성된 신경 복셀은 shape이 [6×L, H, h, w]인 텐서 구조를 갖는다고 해석할 수 있다.

        그림 2의 spatial-temporal structure encoder와 multi-head gaussian deformation decoder의 파라미터는 4D-GS 학습 과정에서 동시에 업데이트된다. 결과적으로 4D-GS 학습을 마치면 4차원 신경 복셀은 공간상의 좌표 (x, y, z) 및 시간 (t)에 기반한 feature 임베딩을 나타내게 된다. 4차원 신경 복셀을 2차원 그리드 단위로 분해하여 시각화한 결과는 그림 3의 우측 자료와 같다. 제시된 자료는 matplotlib을 통해 값의 고저를 색상으로 표현한 것이며, 데이터는 단일 채널의 32비트 자료형이다. 그림 3을 통해 4차원 신경 복셀의 두 가지 특징을 살펴볼 수 있는데, 첫 번째는 특정 그리드 내에서 인접한 위치에는 유사한 값이 분포한다는 것이다. 임베딩 값은 대체로 연속된 값의 분포를 갖는 것을 확인할 수 있다. 두 번째는 특정 3차원 복셀 내 인접한 2차원 평면 간 유사한 위치에는 유사한 값의 분포가 나타난다는 것이다. 그림 3에서 한 복셀 내 여러 채널의 그리드에서 동일 좌표에 유사한 값이 분포되어 있는 것으로 이를 설명할 수 있다. 본 연구에서는 이러한 특징을 비디오 코덱의 화면 내 예측 (intra prediction)과 화면 간 예측 (inter prediction)을 적용하는 방식으로 활용하여 신경 복셀을 압축하고자 한다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            (left) coffee_martini sequence of neural 3d video[28] dataset (right) visualized partial feature planes of 4d neural voxel trained from coffee_martini
          
          

          

        

        32비트 소수 자료형의 4차원 텐서에 비디오 코덱을 적용하기 위해서는 전처리 작업이 필요하다. 수행한 첫 번째 전처리 작업은 2차원 평면으로 분해하는 것이다. 해상도 레벨 수 (L)와 복셀의 채널 수 (H)가 학습 이전에 사전 설정되었을 때, 4개의 차원을 갖는 텐서 자료구조를 먼저 6×L개의 3차원 복셀로 분해하였고, 이를 H개의 채널별 각각 하나의 평면으로 분해하였다. 두 번째 전처리 작업은 양자화이다. 비트수를 32비트에서 16비트 또는 8비트로 감소하였으며, 최댓값과 최솟값에 기반하여 정수 형태로 표현하였다. 기존 값을 x라고 할 때 양자화된 값 x^을 만들기 위해 다음과 같은 수식을 적용한다:
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        n은 목표 비트수를 의미하며, m은 기존 임베딩의 최솟값, M은 기존 임베딩의 최댓값을 의미한다. 이와 같이 양자화를 수행함으로써, 신경 복셀의 임베딩값을 정수화하여 비디오 코덱의 원활한 적용을 가능하게 함과 동시에 양자화 자체로써 데이터의 저장 용량 크기를 감소시킬 수 있는 효과를 얻을 수 있다.

        그림 4는 4차원 신경 복셀의 부호화/복호화 절차와 본 연구에서 수행한 실험의 구조도를 나타낸다. 전반적으로 4차원 신경 복셀을 다수의 2차원 평면으로 분할한 후 양자화 및 비디오 코덱을 사용하여 부호화하는 과정을 거친다. 이후 비디오 코덱 디코딩 및 역양자화 과정을 거쳐 원본과 유사한 4차원 신경 복셀로 복원하게 되며, 각 단계의 효과성을 파악하기 위해 실험을 3가지로 나누어 진행한다. 실험 (A)는 양자화만 진행하는 경우이며, 실험 (B)는 양자화 및 화면 내 예측을 통한 압축을 진행하는 경우이며, 실험 (C)는 양자화 이후 복셀에 있는 평면을 시간축으로 연결하여 화면 내 예측과 화면 간 예측을 동시에 사용한 압축을 진행하는 경우이다. 특정 복셀 내에 존재하는 H개의 feature 평면을 개별 단위의 프레임으로 처리하여 첫 프레임을 I 프레임, 나머지 프레임으로 P 프레임으로 두는 low delay 모드로 인코딩하였다. 참고로, 비디오 코덱의 low delay 모드에서 I 프레임은 타 프레임에 대한 참조 없이 독자적으로 부호화되는 프레임이며, P 프레임은 이전 프레임들을 참조하는 화면 간 예측이 일어나는 프레임이다. 실험 (C)의 경우에 실험 (B)와 비교하여 두 가지 이점을 갖는다. 첫 번째는 inter coding 도입으로 인한 압축률 향상이며, 두 번째는 클라이언트의 디코딩 단계에서의 필요한 디코더 수 감소 효과이다. 물론 임베딩을 평면적으로 연결하더라도 디코더 수 감소를 달성할 수 있지만, 임베딩 간 spatial 연결을 수행한 경우에는 실험 결과 압축률 향상에 큰 효과가 없는 것으로 나타났기에 temporal 연결을 사용하였다. 본 연구에서는 기본 4D-GS 모델과 함께 실험 (A), (B), (C) 각각을 비교하여 각 요소별로 압축률 향상의 어떠한 영향을 미치는지 파악하기 위였다. 이를 위해 각 실험 조건마다 압축 시 비트스트림 비트율을 측정하고, 복원 후 4D-GS 모델에 다시 신경 복셀로 삽입하여 해당 조건에서 4D-GS 렌더링 품질을 비교하였다. 동영상 부호화시 입력으로 YUV400 데이터 포맷을 지정하였으며, 비디오 코덱으로는 VVC 표준[29]의 reference software인 VTM[30]을 사용하였고 QP 값을 조정하여 다양한 압축 조건에서 실험하여 진행했다.
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            Pipeline of encoding/decoding procedure of 4-dimensional neural voxel
          
          

          

        

      

      
        2. 표준 가우시안 필드의 프루닝
        LightGaussian[24]에 소개된 가우시안 프루닝 기법은 정적 3DGS 필드에서 뷰 렌더링에 기여하는 빈도가 적거나 중요도가 낮은 가우시안을 제거하는 압축 방식이다. 이론상 동적 3DGS 모델인 4D-GS의 구성 요소 중 하나인 표준 3DGS에도 가우시안 프루닝을 적용하여 압축을 시도해볼 수 있다. 하지만 4D-GS[5]는 동적 장면을 표현하는 모델로써, 모든 시간대의 가우시안에 대해 표준 시간의 3DGS에서의 위치, 회전, 스케일에 대응하는 변화값을 추론하는 과정이 포함되기에 절차가 상이하다. 이에 본 연구에서는 4D-GS 내 gaussian deformation decoder를 거친 변형값에 대해 가우시안 프루닝을 적용할 수 있는 파이프라인을 구성 및 구현하였다. 학습 과정부터 압축 알고리즘을 반영하도록 수정해야 하는 타 기법과 달리 학습 완료된 모델에 압축 조건을 선택하여 유동적으로 적용할 수 있도록 모듈화하여 구현하였다. 따라서 3-1절에서 설명한 4차원 신경 복셀의 부호화/복호화 기법과 독립적으로 적용 가능하다.

        그림 5의 순서도는 본 연구에 적용한 점수 기반 가우시안 프루닝 기법을 설명한다. 크게 세 가지 방법으로 분류할 수 있는데, 그림 5의 하단을 살펴보면 세 방법 모두 마지막에 옵션으로 설정한 프루닝 비율에 맞추어 전체 가우시안을 포함하는 배열에 대해 마스킹을 하는 절차를 거친다. 프루닝을 수행하는 기준 중 첫 번째는 투명도에 기반한 가우시안 제거 방법 (그림 5의 opacity mode)이다. 기본 3DGS 알고리즘에서 일정 주기마다 투명도에 기반한 프루닝이 진행되며, 이를 사용할 경우 렌더링 과정에서 알파 블렌딩 수행 시 투명 상태에 가까워 연산 결과에 큰 영향을 주지 못하는 가우시안을 제거할 수 있다는 장점이 있다. 두 번째는 train set에서 출발한 광선에 교차하는 횟수와 투명도를 종합하여 제거할 가우시안을 결정하는 방식이다 (그림 5의 important-score mode). 실제로 렌더링되는 빈도를 반영하여 압축할 수 있다는 장점이 있다. 세 번째는 가우시안이 광선에 교차하는 빈도와 함께 투명도, 가우시안의 부피를 함께 고려하는 방식이다 (그림 5의 volume & important score mode). 두 번째와 세 번째 방식은 압축 알고리즘이 렌더링 과정을 포함한다. 따라서 LightGaussian 소프트웨어를 4D-GS에 그대로 적용할 수 없으며, 이에 본 연구에서는 spatial-temporal encoder와 gaussian deformation decoder를 거친 최종적인 가우시안의 변형 좌표, 변형 회전값, 변형 스케일값에 대해 추론하도록 변경하였다. 이후 그림 5의 세 가지 기법 각각에 대해 프루닝 비율을 조정해가며 개별적으로 압축 실험을 수행한 후 압축률과 품질 변화를 비교 분석하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Algorithms of the score-based gaussian pruning technique and its three options
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 연구에서는 압축을 실시하지 않은 기본 4D-GS 모델 및 이를 통해 렌더링한 결과물을 대조군 (baseline)으로 설정하였다. 학습 횟수 (iteration)는 기본값인 14,000회로 통일하였으며, 해상도 레벨 (L)은 2로 설정하였고 신경 복셀의 채널 수 (H)는 공통적으로 16을 사용하였다. 실험에 사용한 데이터셋은 배경이 있는 동적 장면을 촬영한 실사 다중 뷰 동영상 데이터셋인 neural 3D video[28]이다. 총 6개의 시퀀스로 구성되며, 본 연구에서는 모든 시퀀스에 대해 실험한 후 이들 간의 평균값을 산출하여 비트율 대비 PSNR, SSIM, LPIPS에 대한 RD-curve를 나타내었다. 이때 PSNR, SSIM, LPIPS 지표는 학습되지 않은 뷰 (test view)에 대해 4D-GS 모델로 렌더링 한 후 원본 이미지와 비교하는 방식으로 측정되었다. 4-1절은 3-1절에서 소개한 4차원 신경 복셀의 부호화 및 복호화 과정에 대한 실험 결과를, 4-2절은 가우시안 프루닝 과정에 대한 실험 결과를 소개한다. 이후 4-3절에서 두 모듈을 동시에 적용하였을 때의 결과를 소개하고 타 방법론과 비교하며 마무리한다.

      
        1. 4차원 신경 복셀 압축 모듈의 실험 결과
        표 1은 4차원 신경 복셀에 대해 부호화 과정을 거친 후의 비트율과 복호화 과정까지 수행된 후의 4D-GS test view 렌더링 품질을 나타낸 것이고, 그림 6은 이를 RD-curve로 나타낸 결과이다. 결과물을 살펴보면, 4차원 신경 복셀에 대해 8비트로 양자화했을 경우 전체 모델의 비트율을 16.79% 감소시킬 수 있고 16비트로 양자화했을 경우 11.20% 감소시킬 수 있었다. 특히 16비트 양자화를 수행하였을 때 일부 지표 (PSNR, SSIM)의 경우 품질이 오히려 소폭 상승하는 경우도 발생했다. 이는 [31]에 따르면 정규화에 의한 일반화 성능 향상 및 노이즈 억제 효과 때문인 것으로 파악된다. 한편, 4차원 신경 복셀에 대한 16비트 양자화와 함께 VVC 부호화/복호화를 적용한 실험 (B)의 결과를 보면, QP 파라미터를 낮게 설정하였을 때 0.1~0.2% 가량의 PSNR, SSIM, LPIPS 품질 감소로 전체 모델 기준 21.37%의 비트율 감소를 달성했다. 양자화만 진행한 실험 (A)와 비교했을 때 초당 최대 916KB의 파일 크기를 절약할 수 있는 것이 확인되었다. 같은 복셀에 존재하는 다수 차원의 임베딩 평면을 시간축으로 연결하여 화면 간 예측을 적용한 실험 (C)의 결과를 파악했을 때, 모든 평면을 개별적으로 부호화한 실험 (B)와 비교하여 초당 비트율을 23KB 가량 감소시킬 수 있었다. 이때 QP를 5, 10에서는 1% 이하의 PSNR, SSIM 품질 저하와 함께 비트율을 21% 이상 감소시킬 수 있었으나, QP를 높게 설정하였을 경우 PSNR 지표가 30.56dB로 크게 감소하였다. 그림 6 RD-curve의 축적과 클라이언트의 동영상 디코더의 수를 감소시킬 수 있다는 점을 고려했을 때, 실험 (C)는 충분히 효용 가치가 있을 것으로 파악된다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Experimental results of encoding and rendering of 4D neural voxels on six neural 3d video datasets[28]
          
          

        

        
          
            
              	
              	PSNR (dB)↑
              	SSIM↑
              	LPIPS↓
              	4D neural voxel bitrate (Mbps)↓
              	total bitrate (Mbps)↓
            

          
          
            	baseline
            	31.41
            	0.9364
            	0.1492
            	7.57
            	33.83
          

          
            	(A) 8-bit quantization
            	31.11
(-0.96%)
            	0.9343
(-0.23%)
            	0.1500
(+0.59%)
            	1.89
(-75.01%)
            	28.14
(-16.79%)
          

          
            	(A) 16-bit quantization
            	31.41
(+0.00%)
            	0.9364
(+0.00%)
            	0.1491
(-0.00%)
            	3.78
(-50.02%)
            	30.04
(-11.20%)
          

          
            	(B)
16-bit quantization + VVC encoding
            	QP 5
            	31.41
(-0.02%)
            	0.9364
(-0.01%)
            	0.1492
(+0.01%)
            	0.52
(-93.08%)
            	26.78
(-20.84%)
          

          
            	QP 10
            	31.39
(-0.06%)
            	0.9362
(-0.02%)
            	0.1492
(+0.05%)
            	0.42
(-94.48%)
            	26.67
(-21.15%)
          

          
            	QP 15
            	31.36
(-0.16%)
            	0.9359
(-0.06%)
            	0.1494
(+0.15%)
            	0.33
(-95.66%)
            	26.58
(-21.42%)
          

          
            	QP 20
            	31.24
(-0.55%)
            	0.9350
(-0.16%)
            	0.1498
(+0.46%)
            	0.25
(-96.74%)
            	26.50
(-21.66%)
          

          
            	(C)
16-bit quantization + temporal binding
+ VVC encoding
            	QP 5
            	31.36
(-0.16%)
            	0.9360
(-0.05%)
            	0.1493
(+0.11%)
            	0.34
(-95.46%)
            	26.60
(-21.37%)
          

          
            	QP 10
            	31.27
(-0.45%)
            	0.9350
(-0.15%)
            	0.1496
(+0.33%)
            	0.26
(-96.58%)
            	26.51
(-21.62%)
          

          
            	QP 15
            	31.05
(-1.15%)
            	0.9330
(-0.37%)
            	0.1506
(+0.96%)
            	0.19
(-97.53%)
            	26.44
(-21.83%)
          

          
            	QP 20
            	30.56
(-2.70%)
            	0.9291
(-0.78%)
            	0.1527
(+2.41%)
            	0.13
(-98.20%)
            	26.39
(-22.00%)
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            RD-curve representation of the results in Table 1. The dashed line represents the baseline 4D-GS model without compression (Left) PSNR (Right) SSIM
          
          

          

        

        그림 7은 실험을 수행한 neural 3d video 데이터셋[28]중 하나인 coffee_martini 시퀀스 실험에 대한 주관적 품질 평가를 나타낸다. (a)는 원본 이미지를 나타내고 (b)는 baseline으로 사용한 무압축 4D-GS 모델로부터 렌더링한 결과를 의미한다. (c)는 16비트 양자화만 진행하였을 경우이며, (d)는 양자화와 함께 2차원 임베딩별 VVC intra 코딩을 적용했을 경우를 나타내며, (e)는 (d)와 유사하지만 복셀 내 존재하는 여러 채널의 임베딩 평면을 시간적으로 연결하여 VVC 코덱을 적용한 경우이다. 관찰 결과 test view의 배경에 존재하는 창문 문틀의 경우 양자화까지 적용한 (c) 실험의 경우까지는 원만히 보존되었으나 동영상 코덱을 적용한 (d), (e) 실험의 경우 4차원 신경 복셀 내 임베딩 값의 오차가 발생하여 복원 시 문틀 부분의 왜곡이 다소 발생하였다. 반면 모든 경우에서 물병 등 유리에 맺히는 빛 반사 등의 현상은 원본과 유사하게 복원하는 것으로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Subjective quality assessment of the 4D neural voxel encoding experiments
          
          

          

        

      

      
        2. 표준 가우시안 필드 프루닝 모듈의 실험 결과
        표 2는 4D-GS를 구성하는 표준 3DGS 필드에 대해 그림 5에 소개된 세 가지 프루닝 기법에 의한 실험을 적용한 후 비트율 변화 및 test view 렌더링시 품질 변화를 나타낸다. 두 번째 열에 기재된 pruning 수치는 가우시안을 제거한 비율을 의미한다. coffee_martini 시퀀스로 학습된 원본 4D-GS 모델의 표준 3DGS 필드에 122,685개의 가우시안이 존재하는데, 0.1 비율로 프루닝하였을 경우 10% 제거된 110,416개, 0.7 비율의 경우 70% 제거된 36,806개의 가우시안이 남게 된다. 그림 8은 표 2의 결과를 RD-curve로 나타낸 것이다. 전반적으로, 렌더링 파이프라인이 기본 3DGS와 다른 것에도 불구하고 4D-GS의 표준 3DGS 필드에 LightGaussiain 프루닝 기법을 적용하는 것이 효과가 있었음을 파악할 수 있다. 전체 모델의 파일 크기를 36.33% 감소하면서 PSNR 값과 SSIM 값을 원본과 2%대 차이로 유지할 수 있었다. 각 옵션에 대한 차이를 상세히 설명하면, 3-2절에서 소개한 important score 기반 프루닝 방식과 volume & important score 기반 프루닝 방식은 유사한 형태를 띄었으며, 압축률을 향상하였을 경우에는 important score 기반 프루닝 방식이 더욱 좋은 렌더링 성능을 나타내었다. opacity 기반 프루닝 방식은 대체로 낮은 렌더링 품질을 나타내었고, 이는 단순히 투명도만으로 가우시안을 제거하는 것이 test view에 넓은 영역을 나타내는 중요 표현을 저해하는 것이 원인인 것으로 파악된다. 결과적으로 4D-GS의 표준 3DGS 필드를 압축하는 것에 있어 train set에 투영되는 빈도 및 투명도를 동시에 고려하는 important score 기반 프루닝 방식이 가장 효과적인 것으로 파악된다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Bitrate changes and rendering results after 4D-GS gaussian pruning on six neural 3d video datasets[28]
          
          

        

        
          
            
              	
              	PSNR (dB)↑
              	SSIM↑
              	LPIPS↓
              	canonical 3DGS bitrate (Mbps)↓
              	total bitrate (Mbps)↓
            

          
          
            	baseline
            	31.41
            	0.9364
            	0.1492
            	24.02
            	33.83
          

          
            	(A)
Opacity-based
pruning
            	pruning 0.1
            	31.06
(-1.12%)
            	0.9345
(-0.20%)
            	0.1509
(+1.18%)
            	22.15
(-7.80%)
            	31.34
(-7.37%)
          

          
            	pruning 0.3
            	30.96
(-1.43%)
            	0.9327
(-0.40%)
            	0.1526
(+2.99%)
            	17.29
(-28.01%)
            	26.48
(-21.72%)
          

          
            	pruning 0.5
            	30.43
(-3.11%)
            	0.9221
(-1.53%)
            	0.1712
(+14.77%)
            	12.35
(-48.58%)
            	21.54
(-36.33%)
          

          
            	pruning 0.7
            	28.11
(-10.51%)
            	0.8788
(-6.15%)
            	0.2375
(-69.14%)
            	7.41
(-69.14%)
            	16.60
(-50.93%)
          

          
            	(B)
Important score-
based pruning
            	pruning 0.1
            	31.06
(-1.30%)
            	0.9346
(-0.20%)
            	0.1508
(+1.11%)
            	22.15
(-7.80%)
            	31.34
(-7.37%)
          

          
            	pruning 0.3
            	31.04
(-1.19%)
            	0.9342
(-0.24%)
            	0.1518
(+1.77%)
            	17.29
(-28.01%)
            	26.48
(-21.72%)
          

          
            	pruning 0.5
            	30.78
(-2.01%)
            	0.9295
(-0.75%)
            	0.1611
(+8.01%)
            	12.35
(-48.58%)
            	21.54
(-36.33%)
          

          
            	pruning 0.7
            	29.66
(-5.57%)
            	0.9118
(-2.63%)
            	0.1954
(+30.98%)
            	7.41
(-69.14%)
            	16.60
(-50.93%)
          

          
            	(C)
Volume and important score-
based pruning
            	pruning 0.1
            	31.07
(-1.10%)
            	0.9345
(-0.20%)
            	0.1508
(+1.10%)
            	22.15
(-7.80%)
            	31.34
(-7.37%)
          

          
            	pruning 0.3
            	31.03
(-1.22%)
            	0.9341
(-0.25%)
            	0.1515
(+1.57%)
            	17.29
(-28.01%)
            	26.48
(-21.72%)
          

          
            	pruning 0.5
            	30.73
(-2.16%)
            	0.9283
(-0.87%)
            	0.1609
(+7.87%)
            	12.35
(-48.58%)
            	21.54
(-36.33%)
          

          
            	pruning 0.7
            	29.62
(-5.72%)
            	0.9071
(-3.14%)
            	0.1981
(+32.82%)
            	7.41
(-69.14%)
            	16.60
(-50.93%)
          

        

        

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            RD-curve representation of the results in Table 2. The dashed line represents the baseline 4D-GS model without pruning (Left) PSNR (Right) SSIM
          
          

          

        

        그림 9는 flame_salmon 시퀀스에 대해 여러 조건에 대하여 표준 3DGS 필드의 프루닝을 실시한 후 렌더링된 test view에 대한 주관적 품질 평가를 진행한 결과이다. 이때 프루닝을 실시한 (c), (d), (e) 실험에서 프루닝 비율은 0.7로 설정한 상태이다. (c), (d), (e) 모두 장면 내 70%에 해당하는 가우시안을 제거했음에도 불구하고, 전체적인 구조 및 형태는 유지되었다. 하지만 opacity 기반 프루닝을 적용했을 경우 단순히 투명도가 낮은 가우시안을 제거하게 되므로써 그림 7의 액자 및 연어 부분 등 고주파를 나타내는 영역에서 왜곡이 나타났다. (d)와 (e)에서는 비록 디테일이 일부 훼손되긴 했으나 실제로 train set에 렌더링되는 빈도가 낮은 가우시안을 제거함으로써 주요 사물의 구조적인 특징을 유지할 수 있었다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Subjective quality assessment of the canonical 3DGS network pruning technique. (a) ground truth refers to the original, and (b) baseline represents the uncompressed 4D-GS model
          
          

          

        

      

      
        3. 두 모듈의 공통 적용 및 타 방법론과의 비교
        본 절에서는 4-1절과 4-2절에서 개별적으로 효과가 있음을 파악한 4차원 신경 복셀 압축 기법과 표준 3DGS 필드 프루닝 기법을 동시에 적용하였을 때의 결과를 제시함과 동시에 타 논문에서 제시한 3차원 볼륨 렌더링 모델과 성능을 비교한다.

        표 3은 4차원 신경 복셀의 인코딩 및 가우시안 프루닝을 동시에 적용한 본 연구의 모델과 유사한 기능을 제공하는 radiance fields 모델인 K-Planes[17], TeTriRF[27]와 비교한 결과이다. 동일한 neural 3d video[28] 데이터셋을 통해 실험되었으며 비트율은 30fps의 프레임률을 갖는다는 조건 하에 측정되었다. 본 연구에서 제안하는 Ours (Low)는 시간적 연결을 수행한 VVC 인코딩을 사용하고 표준 가우시안 필드의 프루닝 비율을 0.5로 설정한 경우이다. 한편 Ours (High)는 개별 임베딩 평면에 대해 독립적으로 VVC 부호화/복호화를 적용하고 프루닝 비율은 0.3을 적용한 경우이다. 두 조건 모두 가우시안 프루닝 시에는 4-2절에서 가장 좋은 결과를 나타낸 important score 모드를 사용하였다. 결과를 살펴보면 압축을 수행하지 않은 4D-GS 모델과 K-Planes 모델이 가장 좋은 품질을 나타냈다. 하지만 K-Planes의 경우에는 129Mbps 이상의 높은 비트율을 나타내며 저장 및 전송에는 부적합한 것으로 파악된다. 5Mbps 대의 비트율로 압축률 측면에서 강점을 보인 TeTriRF 모델은 복원 품질이 PSNR 기준 29dB 미만으로 낮은 모습을 보였다. 본 연구에서 제안하는 4D-GS 압축 기법은 Low 조건과 High 조건 모두 렌더링 품질을 PSNR 기준 31dB 내외로 유지한 채 비트율을 13~20Mbps로 낮출 수 있다는 것에서 품질과 비트율 관점에서 모두 강점을 갖는 것으로 분석할 수 있다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Performance comparison between the proposed method and original 4D-GS[5], K-Planes[17] and TeTriRF[27]
          
          

        

        
          
            
              	
              	PSNR (dB)↑
              	SSIM↑
              	LPIPS↓
              	bitrate
(Mbps)↓
            

          
          
            	K-Planes[17]
            	31.39
            	0.9405
            	0.2117
            	129.36
          

          
            	TeTriRF[27]
            	28.71
            	0.8673
            	0.3209
            	5.15
          

          
            	4D-GS[5]
            	31.41
            	0.9364
            	0.1492
            	33.83
          

          
            	Ours (Low)
            	30.77
            	0.9293
            	0.1602
            	13.42
          

          
            	Ours (High)
            	31.10
            	0.9345
            	0.1516
            	19.43
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 4D-GS 모델의 구성 요소인 4차원 신경 복셀과 표준 3DGS 필드 각각에 대해 압축하는 기법을 제시하였고 이를 모듈화하여 선택적으로 적용할 수 있도록 구현하였다. 4차원 신경 복셀의 경우 압축을 위해 2차원 평면화를 진행함과 동시에 정수 범위로 양자화를 진행하고 동영상 코덱을 적용하였다. 표준 3DGS 필드의 경우 투명도와 train view에 투영되는 빈도를 기준으로 가우시안을 제거하였다. 두 모듈을 동시에 적용하였을 경우 기본 4D-GS와 비교하여 품질의 PSNR 기준 0.3dB의 손실, SSIM 기준 0.002의 감소 폭을 동반하며 42.56%의 비트율 감소 효과를 얻을 수 있었다. 후속 연구로 동적 3D 가우시안 모델의 압축을 프레임 조각 단위로 부분적으로 구현하여 고효율의 실사 기반 동적 장면 전송 시스템 구축에 유용하게 활용될 수 있을 것으로 예상한다.
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(a) ground truth

(b) bascline (original 4D-Gs)

(c) opacity mode

(d) important score mode

(©) volume and
important score mode
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(a) ground truth

(b) baseline (original 4D-GS)’

(€) 16-bit quantization

(d) 16-bit quantization
and VVC coding applied

(¢) 16-bit quantization,
temporal connection
and VVC inter coding applied
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