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            Abstract
          
        

        
          딥러닝 모델의 복잡도, 데이터의 부담 절감은 딥러닝의 모바일 디바이스에서의 적용에 있어 필수적이다. 본 연구는 실감미디어에서 사용되는 뉴럴 라이트필드 (Neural Light Field)의 Multi-Layer Perceptron (MLP) 모델을 대상으로 비트 정밀도 조정에 따른 모델 크기 절감과 성능 저하를 분석한다. 본 논문은 MLP의 32bit 부동 소수점 형식의 가중치를 16bit, 8bit로 조정하며 성능을 비교한다. 16bit 일괄 조정 시 모델 크기를 절반으로 줄이면서 성능 저하가 거의 없음을 확인하였으며, 8bit 일괄 조정 시 기존 모델 대비 25%의 데이터 부담 절감을 보이나, 심각한 화질 저하가 관측되었다. 이에 은닉층별 민감도를 세밀하게 분석하고, 출력 layer에 가까운 은닉층들에 대하여 선택적으로 8bit로 조정하는 방법을 적용함으로써 화질 저화를 최소화하면서 데이터 부담 절감 효과를 높이는 방법을 제안한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Reducing the complexity and data burden of deep learning models is essential for the deployment on resource-constrained mobile devices. In this study, we compare and analyze the trade-offs between model size reduction and performance degradation resulting from bit precision adjustments in the Multi-Layer Perceptron (MLP) model of the Neural Light Field, a widely used representation for immersive media. We adjust the single precision weights of the MLP to 16-bit and 8-bit. Experimental results show that models adjusted to 16-bit bit precision reduce their size by half with minimal image quality degradation. In contrast, models adjusted to 8-bit achieve an additional reduction in data burden of up to 25%, but suffer from significant image quality degradation. To address this, we analyze the sensitivity of each hidden layer and propose a method that applies 8-bit precision only to hidden layers close to the output. This approach effectively reduces data burden while minimizing image quality degradation.
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      Ⅰ. 서 론
      최근 확장현실 (eXtended Reality, XR) 기술이 게임, 의료, 교육 등 다양한 분야에서 혁신적인 사용자 경험을 제공하며 빠르게 성장하고 있다. 특히, Meta Quest[1], Apple Vision Pro[2] 등 다양한 XR 장비들이 상용화되고, 대중화됨에 따라, 몰입형 실감 콘텐츠에 대한 사람들의 관심과 기대가 더욱 높아지고 있다. 이러한 XR 생태계에서 자유 시점 뷰 합성 기술 (Free-viewpoint View Synthesis)은 핵심적인 역할을 담당한다. 사용자가 가상 공간 내에서 자유롭게 이동하며 원하는 시점에서의 고품질 뷰를 실시간으로 경험할 수 있게 하는 이 기술은, 전통적인 360도 파노라마 영상이 가지는 고정 시점의 제약을 넘어서 더 높은 몰입감을 제공한다[3].

      최근 자유 시점 뷰 합성 기술은 Gaussian Splatting[4], Neural Radiance Field (NeRF)[5]의 등장으로 새로운 국면을 맞이하고 있다. Gaussian Splatting은 3D 장면을 모방하기 위해 3차원 공간 상에 다수의 3D Gaussian을 배치, 이의 위치, 크기, 회전 각도, 색, 투명도를 최적화하는 방법으로, 높은 화질과 빠른 속도를 자랑한다. NeRF는 연속적인 3D 좌표와 시점 방향을 입력으로 받아 Multi-Layer Perceptron (MLP)을 통해 해당 위치의 밀도 (density)와 색상 (color)을 예측하고, 볼륨 렌더링을 통해 임의의 시점에서 고품질 이미지를 생성한다. 이 두 차세대 실감미디어 기술을 통해 제한된 수의 입력 이미지만으로도 사실적인 자유 시점 뷰 합성이 가능하게 되었다. 그 중에서도 NeRF는 Implicit Neural Representation (INR)을 기반으로 하는데, INR은 연속적인 신호나 기하학적 형태를 신경망의 가중치로 암시적으로 표현하는 방식이며, 이러한 접근 방법은 SIREN[6]에서 주기적 함수를 도입하며 본격적으로 주목받기 시작했다. 이러한 INR은 전통적인 실감 미디어 처리 기법 중 하나인 라이트필드에도 적용되어 뉴럴 라이트필드[7]라는 새로운 접근 방식을 창출해 냈으며, 이는 기존 라이트필드의 데이터 취득의 어려움을 상당 부분 극복하는데 기여하였다.

      라이트필드[8]는 자유 공간을 통과하는 무수히 많은 수의 광선 (light ray)을 정의하는 개념으로, 이 광선들을 모두 확보하였다는 가정 하에 해당 광선들의 조합을 바탕으로 원하는 시점의 다양한 뷰를 합성해 내는 기술이다. 3D 모델링 [9,10], Image-based Rendering (IBR)[11,12,13]에서 요구되는 3D 지오메트리 추정이 불필요하다는 점에서 복잡도가 낮다는 큰 장점을 가진다. 하지만, 라이트필드는 자유 공간을 통과하는 모든 광선을 취득하고 보유해야 한다는 제약이 있으며, 이는 실제 구현에서 다시점 이미지로 대체되지만, 상당히 조밀하고 정교하게 배치된 다중 카메라 배치가 요구된다는 점에서 어려움이 크다. 뉴럴 라이트필드는 INR과 유사한 방식으로 라이트필드의 4차원 좌표 (u, v, s, t)를 입력으로 대응되는 (R, G, B) 값을 추정하는 MLP 네트워크를 학습한다. 이 과정에서, 상대적으로 간격이 넓고, 자유롭게 배치된 카메라에서 촬영된 이미지로도 충분히 학습이 가능하여, 기존 라이트필드의 데이터 취득의 어려움을 상당 부분 개선한다. 더불어, 뉴럴 라이트필드는 NeRF와 달리 볼륨 렌더링 과정 없이 광선에 따라 예측된 RGB를 그대로 사용하기 때문에 직관적이고, 효율성이 높은 장점 또한 가진다.

      뉴럴 라이트필드는 기존 라이트필드에서 요구되는 다수의 이미지를 단 하나의 MLP로 줄였다는 점에서 상당히 큰 효율 개선을 달성한다. 하지만, XR 등과 같은 모바일 디바이스에서 활용되고, 고품질의 뷰 렌더링을 위해서는 더 큰 크기의 MLP 네트워크가 요구된다는 점에서 추가적인 최적화가 요구된다. 본 연구는 이러한 motivation을 바탕으로 NeuLF[14] 기반으로 학습된 뉴럴 라이트필드의 MLP 모델의 효율성 개선을 위해 은닉층 별 비트 정밀도 변화에 따른 성능 변화를 분석하고, 적절한 비트 정밀도 변환 방법을 제시한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      
        1. 라이트필드와 뉴럴 라이트필드
        라이트필드는 자유 공간을 통과하는 모든 광선을 정의하고, 이의 조합을 통해 다양한 novel 뷰를 합성하는 기술이다[8]. 일반적으로 라이트필드는 하나의 광선을 표현하는데 (u, v, s, t)의 네 개 변수를 사용한다. 이를 위해 자유 공간 상에 평행하는 두 평면을 가정하며, 임의의 광선은 두 평면 위의 두 점, (u, v)와 (s, t)를 통해 해당 광선을 두 점을 이은 것으로 정의한다. 사용자의 요구 시점에 따라 필요한 광선들을 재조합함으로써 원하는 시점의 뷰를 합성해 낸다. 라이트필드의 광선은 실제 구현의 관점에서 이미지의 픽셀로 대체된다.

        뉴럴 라이트필드[7]는 이러한 전통적인 라이트필드 표현에 INR[6] 기법을 적용하여 연속적이고 고해상도의 신호를 좌표 공간 위의 함수로 모델링한다. 이렇게 학습된 MLP는 고해상도 샘플링이 가능하면서도 메모리 오버헤드는 좌표-값 대응을 위한 가중치 수에 의존하기 때문에 고정적이다. 뉴럴 라이트필드는 4차원 라이트필드 좌표 (u, v, s, t)를 입력으로 받아 MLP를 통해 해당 광선의 색상 값을 예측한다.

        뉴럴 라이트필드의 분야에서는 효율성과 성능 향상을 위한 다양한 연구가 진행되고 있다. NeuLF[14]는 2면 파라미터화를 통해 라이트필드를 효율적으로 표현하고, 볼륨 샘플링 없이 광선 당 한 번의 패스로 빠른 렌더링을 가능하게 했다. LightSpeed[15]는 2D Voxel Grid를 활용하여 모바일 환경에서의 실시간 뷰 합성을 실용화하는 데 기여하었다. 최근에는 N차원 Voxel Grid를 활용하여 뉴럴 라이트필드의 효율성과 정확도를 최적화한 연구와 함께[16], 기본 MLP 공유와 함께 보조 계층의 추가를 통해 확장 가능한 라이트필드 모델을 제시한 연구[17] 등 여러 연구들이 이어지고 있다.

      

      
        2. 모델 경량화
        딥러닝 네트워크 모델의 경량화는 제한된 자원에서의 딥러닝 활용을 위해 필수적인 기술이다. 모델 경량화는 중요도가 상대적으로 낮은 가중치를 제거해 네트워크 크기와 연산량을 줄이는 pruning과, 대형 teacher 모델 네트워크를 작은 student 모델 네트워크에 지식을 증류하는 지식 증류(knowledge distillation) 등의 기법들이 사용된다. 뉴럴 라이트필드의 유사 기술인 NeRF 역시 다양한 경량화 방법이 시도되었다. VQRF[18]는 볼륨 radiance field 압축을 위해 voxel에 pruning 기법을 사용하며 100배 압축률을 달성한 바 있으며, R2L[19]은 사전 훈련된 대형 NeRF 모델을 지식 증류 기법을 통해 더 효율적인 모델로 증류한 바 있다.

        비트 정밀도 조절은 부동소수점의 네트워크 가중치를 저비트로 근사하여 모델의 메모리 및 연산 비용을 줄이는 대표적인 경량화 기법이다. HNeRV[20]는 CNN 기반의 모델에 8bit로의 정밀도 조절을 사용하여 모델 크기를 75% 압축하면서도 PSNR 성능 저하를 1dB 이내로 억제한 바 있다. 최근 연구에서는 MLP 기반 비전 모델에서 저비트 변환 과정의 문제점을 체계적으로 분석하고, 활성화 범위 제한과 민감성 레이어에 대한 기법을 도입해 4bit, 8bit 저비트 변환에서도 성능 저하를 최소화하는 방법들이 제안되었다 [21].

        이들은 모델의 정확도 손실을 최소화면서도 실질적인 성능 향상을 제공하며, 특히, 실시간 추론이 요구되는 응용 분야에서 배포 가능한 수준의 모델을 만드는 데 핵심적인 역할을 한다. 각 기법은 정확도와 효율성 간의 균형점을 찾는 것이 중요하며, 목표 환경의 제약 조건과 요구 성능에 따라 적절한 기법을 선택하거나 조합하여 최적화를 수행해야 한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안 방법
      
        1. 4D 라이트필드 표현과 뉴럴 라이트필드
        4D 라이트필드는 자유 공간을 통과하는 광선을 4개의 변수를 통해 표현하는 방법을 나타내며, 그림 1 (a)는 이를 그림과 함께 소개한다. 자유 공간 상에 평행하는 두 평면을 가정하며, 해당 평면을 통과하는 광선을 두 평면을 통과하는 두 개의 점, (u, v)와 (s, t)로 정의한다. 이를 통해 두 평면을 통과하는 모든 광선을 정의한다. 그림 1 (b)는 이처럼 정의된 광선에 대하여 사용자의 임의의 점에 따른 뷰를 생성하는 과정을 보여준다. 해당 뷰를 표현하기 위해 필요한 광선들을 정의하고, 해당 광선에 대응되는 R, G, B를 이미지 형태로 재구성한다. 임의의 시점 뷰 합성에 있어 3D 지오메트리 추정과 같은 복잡한 과정 없이, 광선의 재조합이라는 단순한 과정만 요구된다는 점에서 장점을 가진다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Introduction of Neural Light Field (a) The four variables defining a ray (b) Combination of rays for generating a arbitrary view (c) MLP Network for Neural Light Field
          
          

          

        

        뉴럴 라이트필드는 이러한 광선의 (u, v, s, t) 좌표계와, R, G, B의 색 정보 사이의 관계를 MLP를 통해 학습한다. 그림 1 (c)는 뉴럴 라이트필드의 MLP 모델과 입, 출력을 보여준다. 예측한 R, G, B 값인 cpred와 실제 ground truth인 c 사이의 차이를 바탕으로 MLP를 학습하며, 식 (1)과 같은 광도 손실(Photometric Loss) 함수를 사용한다.
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        본 연구에서 사용한 뉴럴 라이트필드의 MLP 모델은 은닉층의 개수가 8, 각 은닉층의 요소 수가 512인 구조를 사용한다. 두 개의 입, 출력 layer를 포함하며, 또한 skip connection은 6번째 은닉층의 입력과 연결되도록 설계되었다.

      

      
        2. 뉴럴 라이트필드 MLP 네트워크의 비트 정밀도 조정
        본 연구에서는 그림 1 (c)의 뉴럴 라이트필드 MLP 네트워크를 대상으로 비트 정밀도를 기존 32bit에서 16bit 또는 8bit로 근사함에 따른 화질 대비 네트워크 크기 부담 사이의 효율을 분석한다. 본 연구에서는 사전 학습된 MLP 네트워크를 대상으로 비트 정밀도 변환을 적용하며, 비트 정밀도 변환을 적용하는 은닉층에 따라 성능에 미치는 민감도를 함께 분석한다. 본 연구에서는 각 뉴런에 대하여 은닉층 별 min-max 범위를 이용한 균일 선형 방식으로 비트 정밀도를 조정하며, 이는 식 (2)와 (3)과 같다.
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        식 (2)와 (3)에서 ui는 은닉층의 뉴런의 가중치를 의미하며, umax와 umin는 해당 은닉층의 최대, 최소 가중치를 의미한다. Round는 반올림 함수를, b는 비트 정밀도로 변화하는 bit 크기를 의미한다. s는 가중치 값의 범위에 대한 인수이다. 가중치의 복원을 위해서는 bit 크기가 조정된 뉴런과 함께 s와 umin이 저장되어야 한다.

        표 1은 은닉층의 가중치의 비트 정밀도를 기존 32bit에서 8bit로 조정함에 따른 MLP 네트워크의 모델 크기 변화를 보여준다. Index는 비트 정밀도 변환을 적용한 은닉층의 번호를 의미한다. 비트 정밀도 조정이 적용되지 않은 기존 모델의 네트워크 크기는 9.1MB이다. 8번째 은닉층을 대상으로 비트 정밀도를 8bit로 조정할 경우 네트워크 크기는 8.3MB로 감소한다. 7, 6, 5, 4, 3, 2, 1번째 은닉층으로 적용 범위를 넓혀 감에 따라 약 0.8MB의 크기가 고정적으로 감소한다. 다만 6번째 layer의 경우 skip connection으로 인해 약 1.5MB의 상대적으로 큰 감소가 발생한다. 모든 은닉층에 비트 정밀도 변환을 적용 시 모델 크기가 2.3MB로 압축되며 약 25%로의 네트워크 크기를 줄일 수 있음을 볼 수 있다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Changes in model size from adjusting the 8bit precision for the hidden laeyr of the Neural Light Field MLP model
          
          

        

        
          
            
              	Index
              	MLP Network Size
            

          
          
            	-
            	9.1MB
          

          
            	8
            	8.3MB
          

          
            	8, 7
            	7.6MB
          

          
            	8, 7, 6
            	6.1MB
          

          
            	8, 7, 6, 5
            	5.3MB
          

          
            	8, 7, 6, 5, 4
            	4.6MB
          

          
            	8, 7, 6, 5, 4, 3
            	3.9MB
          

          
            	8, 7, 6, 5, 4, 3, 2
            	3.1MB
          

          
            	8, 7, 6, 5, 4, 3, 2, 1
            	2.3MB
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      
        1. 실험 환경
        본 논문은 비트 정밀도 조정에 따른 네트워크 모델 크기와 화질 저하 사이의 효율을 분석하기 위해 Stanford Light Field Dataset[22]로 학습된 뉴럴 라이트필드 모델을 사용한다. Stanford Light Field Dataset는 정교하게 배치된 카메라를 사용하여 촬영된 4D 라이트필드 데이터세트이며, 총 17×17의 viewpoint로 구성된다.

        뉴럴 라이트필드 MLP 모델의 학습은 5e-4의 초기 learning rate을 기반으로, 매 에폭마다 0.995만큼 감소하도록 스케쥴링을 적용하였으며, 총 1K 에폭의 학습을 수행한 결과를 사용한다. 학습이 완료된 MLP 네트워크 모델에 대하여 은닉층 단위로 16bit 또는 8bit의 비트 정밀도 조정을 적용한다.

      

      
        2. 일괄적인 Bit Precision 조정에 따른 분석
        표 2는 MLP 전체 레이어에 대해 16bit, 8bit로의 비트 정밀도 조정을 일괄적으로 적용한 모델의 화질 저하를 비교한다. 비트 정밀도 조정을 모든 은닉층에 16bit로 적용한 결과, PSNR은 평균 39.63dB에서 39.62dB로 단 0.01dB의 미미한 성능 저하를 보인다. 각 샘플별 비교에서도 거의 유사한 PSNR 결과를 보인다. 반면, 8bit 정밀도로 일괄 조정 시, PSNR은 평균 28.27dB로 크게 하락한 결과를 보인다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Comparision of image quality degradation from adjusting bit precision to the entrie layer
          
          

        

        
          
            
              	Sample
              	Original
(9.1MB)
              	16bit precision
(4.6MB)
              	8bit precision
(2.3MB)
            

          
          
            	beans
            	43.75
            	43.75
            	40.98
          

          
            	bracelet
            	39.93
            	39.93
            	27.91
          

          
            	bulldozer
            	41.34
            	41.34
            	28.78
          

          
            	bunny
            	44.74
            	44.73
            	36.96
          

          
            	chess
            	42.74
            	42.73
            	33.81
          

          
            	flowers
            	38.92
            	38.92
            	26.27
          

          
            	gem
            	43.09
            	43.09
            	33.51
          

          
            	knights
            	37.30
            	37.32
            	25.55
          

          
            	tarot
            	27.00
            	27.01
            	20.15
          

          
            	tarot_small
            	38.26
            	38.25
            	21.50
          

          
            	treasure
            	35.46
            	35.37
            	12.28
          

          
            	truck
            	43.05
            	43.05
            	31.50
          

          
            	average
            	39.63
            	39.62
            	28.27
          

        

        

        그림 2는 표 2의 비트 정밀도 일괄 조정에 따른 화질 변화를 질적으로 비교한다. 그림 2는 treasure와 bulldozer 두 개 샘플에 대한 결과를 비교하며, 가장 왼쪽에서부터 ground truth, 32bit 원본 모델, 16bit 정밀도 일괄 적용 결과, 8bit 정밀도 일괄 적용 결과를 보여준다. 16bit 정밀도 변환의 결과를 보면, 표 2의 결과에서 PSNR 변화가 거의 없었던 것과 마찬가지로, Original의 결과와 거의 동일함을 보여준다. 반면, 8bit 정밀도 변환 적용 결과에서는 큰 화질 저하를 보인다. 특히 treasure 샘플의 경우 대상 샘플을 거의 표현하지 못하는 결과를 보여준다. Bulldozer 샘플의 경우 대상이 잘 표현된 결과를 보여주지만 확대된 그림에서 왜곡된 부분을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Qualitative comparison of image quality changes resulting from applying bit precision to the entire hidden layer
          
          

          

        

      

      
        3. 개별 은닉층 단위의 세부 조정에 따른 결과 비교
        표 2와 그림 2에서 확인할 수 있듯이, 16bit 정밀도 일괄 조정은 거의 화질 저하가 없으면서 모델 크기를 절반으로 줄이는 결과를 보인다. 반면, 8bit 정밀도 조정은 모델 크기 측면의 더 큰 감소 효과를 보이지만, 눈에 띄는 화질 저하로 적용이 어렵다. 이에, 우리는 일부 은닉층을 대상으로 8bit 정밀도 조정을 적용하여 세부적으로 분석한다. 먼저, 표 3은 8개의 은닉층들을 각각 8bit 정밀도로 조정함에 따른 평균 PSNR 변화를 보여준다. 표 3의 결과를 보면, 1번째 은닉층에 대한 8bit 정밀도 조정 시 30.29dB로 큰 폭의 화질 저하를 보이는 반면, 8번째 은닉층에 대한 적용은 37.67dB로 상대적으로 적은 저하를 보인다. 전반적으로 output layer에 가까운 4, 5, 6, 7, 8번째 은닉층에 대한 비트 정밀도 조정에서 민감도가 낮은 결과를 보인다. 특히, input layer에 가까운 1, 2번째 은닉층에 대한 조정은 30dB 대의 굉장히 낮은 결과를 보인다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparision of average PSNR with 8bit precision applied to individual hidden layers
          
          

        

        
          
            
              	Index
              	1
              	2
              	3
              	4
              	5
              	6
              	7
              	8
              	Original
            

          
          
            	PSNR(dB)
            	30.29
            	30.88
            	35.81
            	37.58
            	37.97
            	38.23
            	38.01
            	37.67
            	39.63
          

        

        

        이는 앞쪽 레이어에 대한 비트 정밀도 감소가 해당 구간의 계산 오류를 연쇄적으로 누적시켜 이후 단계로 전이되기 때문으로 해석할 수 있다. 반면, 출력 계층에 가까운 후반부 은닉층의 경우, 네트워크 내부에서 비교적 안정된 표현이 형성된 상태에서 양자화가 적용되므로, 입력 신호 변형에 대한 민감도가 낮아진다. 이러한 관점은 MLP 신경망에서 계층별 표현 안정성과 비트 정밀도 감소로 인한 오류 전파 특성을 고려한 비트 정밀도의 최적화 전략을 설계하는데 중요한 시사점이라고 할 수 있다. 따라서 이러한 후반부 은닉층에 대해 비트 정밀도 변환을 조정하는 전략은 비교적 일반적으로 적용 가능한 최적화 전략이라고 볼 수 있다.

      

      
        4. Output Layer에 가까운 은닉층의 비트 정밀도 조정
        위 실험 결과를 바탕으로 output layer에 가까운 8번째 은닉층부터 점진적으로 비트 정밀도 변환을 적용하는 전략이 성능 저하를 최소화할 수 있다는 계획을 세웠으며, 그림 3의 그래프는 이를 모든 샘플에 적용한 결과를 보여준다. 이는 8번째 은닉층부터 비트 정밀도 변환 범위를 점차적으로 늘려감에 따라 PSNR이 점차적으로 감소하는 결과를 보여준다. 대부분의 샘플에서 3번째 은닉층까지 PSNR 저하가 크지 않았으며, 2번째, 1번째 은닉층을 포함 시 PSNR이 급격히 저하하는 결과를 보인다. 표 1에서 살펴본 바와 같이 8번째에서 3번째 은닉층까지의 8bit 정밀도 변환 적용 시 모델 크기는 3.9MB로 기존 9.1MB 대비 큰 네트워크 절감 효과를 보인다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            PSNR changes from gradually adjusting the 8bit precision in the hidden layer
          
          

          

        

        Treasure와 flowers 샘플의 경우 비교적 빠른 PSNR 저하를 보이는데, treasure 샘플의 경우 8번째 은닉층에서의 적용에서 가장 큰 PSNR 저하를 보였으며, 2번째 은닉층 적용 시 20dB 이하의 굉장히 낮은 PSNR 결과를 보였다. Flowers 샘플의 경우 마찬가지로 8번째 은닉층에서의 적용 시 큰 PSNR 저하를 보였으며, 이후에는 유사한 수준의 저하를 보였다. 각 샘플 모델에 대한 비트 정밀도 변환 결과를 비교해보았을 때, 원본 모델의 PSNR이 낮은 샘플로 학습된 모델일수록 비트 정밀도 변환에 더 민감하게 반응하는 경향을 보였다. 이는 네트워크가 학습하기 어려운 데이터를 기반으로 한 모델이 비트 정밀도 감소에 더 취약한 특징을 보인다고 해석할 수 있다.

        그림 4는 이처럼 은닉층에 순차적으로 비트 정밀도 변환을 적용함에 따른 렌더링 결과를 질적으로 비교한다. 해당 결과는 treasure 샘플에 대한 결과이며, 앞선 그림 2의 일괄 적용 시 큰 폭의 화질 저하를 보인 샘플에 해당된다. 그림 4의 결과를 보면, 8번째 은닉층에서 3번째 은닉층까지의 비트 정밀도 변환 적용 결과까지는 비교적 원본과 유사한 형태를 보임을 확인할 수 있으며, 다만, 색감의 차이가 확인된다. 2번째, 1번째 은닉층까지 적용 시 급격한 화질 저하가 확인된다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Comparison of image quality changes as the bit precision adjustment range for hidden layers near the output layer is gradually increased
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 계획
      본 연구는 모바일 환경에서 뉴럴 라이트필드의 실용적 활용을 위해, 비트 정밀도 조절에 따른 모델 절감 효과와 화질 저하를 분석한다. 실험 결과, 비트 정밀도를 원본 32bit에서 16bit로 전체 은닉층에 대해 일괄적으로 조정할 경우 모델 크기를 절반으로 줄일 수 있으면서 PSNR 손실이 0.01dB로 거의 저하가 발생하지 않음을 확인할 수 있었다. 반면, 추가적인 모델 절감 효과를 위해 8bit로 일괄 조정할 경우 절감 효과가 두 배로 증가하는 반면, PSNR이 11.36dB로 낮아지는 심각한 화질 저하가 발생하였다. 이를 개선하기 위해 우리는 은닉층의 위치에 따른 민감도를 분석하고, output layer와 가까운 은닉층에 대하여 선택적으로 8bit 정밀도로 조정하는 전략을 제안하였으며, 이 방법을 통해 16bit 모델 대비 추가적인 절감 효과를 누리면서도 8bit 모델 대비 심각한 화질 저하를 피할 수 있었다. 향후 연구에서는 본 논문의 최적화 모델을 실제로 XR 디바이스에 적용해 봄으로써 성능을 검증하고, 추가적인 최적화 방안의 연구를 계획한다.
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