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요 약

본 논문에서는 MV-HEVC(Multiview High Efficiency Video Coding)를 활용한 다중 시점 영상 압축이 딥러닝 기반 시점 생성 모델

의 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 이를 위해 하나의 씬(Scene)에 대해 촬영된 단일 데이터셋을 활용하여, 21개의 시점을 세 개씩 그

룹화한 후, MV-HEVC를 이용하여 다양한 압축 강도(QP 값)로 인코딩 및 디코딩을 수행하였다. 이후, 복호화된 데이터를 학습 데이터로

활용하여 4D 가우시안 스플래팅(4D Gaussian Splatting) 모델을 학습하고, 새로운 시점의 영상을 생성하였다. 실험 결과, QP 값이 증가

함에 따라 PSNR이 감소하는 경향을 보였으나, 딥러닝 모델이 생성한 새로운 시점 영상의 품질에는 큰 영향을 미치지 않음을 확인하였다. 
또한, 시각적으로 유사한 카메라를 그룹화하는 방식과 COLMAP 기반의 자동 그룹화 방식을 비교한 결과, 두 방식 모두 압축된 데이터셋

을 활용하더라도 학습 및 시점 생성 성능이 유지됨을 보였다. 다만, 본 연구는 단일 씬(Scene)을 대상으로 실험을 수행했기 때문에 다양

한 환경에서의 일반화 가능성에 대한 추가적인 검증이 필요하다. 그럼에도 불구하고, 본 연구를 통해 다중 시점 영상 데이터셋을 높은 압

축률로 저장 및 관리하더라도 딥러닝 기반 시점 생성 모델의 성능이 유지될 가능성을 실험적으로 확인하였다. 이는 향후 VR(Virtual 
Reality), AR(Augmented Reality), 그리고 3D 영상 합성 기술에서 효율적인 데이터 활용 방안을 제시할 수 있을 것으로 기대된다.

Abstract

This paper analyzes the impact of multiview video compression using MV-HEVC (Multiview High Efficiency Video Coding) on 
the performance of deep learning-based novel view synthesis models. To achieve this, a single dataset captured for one scene was 
used, where 21 viewpoints were grouped into sets of three, and encoding and decoding were performed with various compression 
levels (QP values) using MV-HEVC. The decoded data was then utilized to train a 4D Gaussian Splatting model for generating novel 
view images. Experimental results showed that as the QP value increased, the PSNR tended to decrease. However, the quality of the 
synthesized novel view images generated by the deep learning model remained largely unaffected. Additionally, a comparison between 
manually grouping visually similar cameras and an automatic grouping method based on COLMAP demonstrated that both approaches 
maintained the performance of the model, even with compressed datasets. Nevertheless, since this study was conducted on a single 
scene, further verification is required to assess its generalizability to diverse environments. Despite this limitation, the study 
empirically confirms that multiview video datasets can be stored and managed at high compression rates without significantly 
degrading the performance of deep learning-based novel view synthesis models. These findings suggest the potential for efficient data 
utilization in VR (Virtual Reality), AR (Augmented Reality), and 3D video synthesis technologies.
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Ⅰ. 서 론

최근 열린 2025년 CES에서는 메타버스와 확장현실(XR) 
기술이 인공지능(AI)과 결합하여 다시 주목받고 있음을 보

여주었다[1]. 한동안 정체되었던 메타버스 산업은 코로나 상

황과 같은 비대면 환경에 대한 수요 증가에 따라 AI 기술의

발전과 더불어 새로운 발전의 계기를 맞고 있다. 이러한 변

화는 콘텐츠의 몰입감을 높이는 수요로 이어지고 있으며, 
따라서 3D 콘텐츠와 자유 시점 영상 기술에 대한 수요가

확대되고 있다[2][3]. 
시점에 대한 이러한 욕구를 충족하기 위해서는 수요자에

게 더욱 많은 시점의 영상을 제공하여야 하나, 수요자를 만

족시킬 만큼의 시점 데이터를 제공하기 위해서는 엄청난

양의 데이터를 전송하여야 하기 때문에 필요한 데이터를

전송하는 대신 수요자 측에서 요구하는 시점의 데이터를

생성하는 가상시점 합성 기술이 도입되었다[4]. 이 기술은

다시점 영상(multi-view video)을 사용하여 임의의 가상시

점 영상을 생성함으로써 데이터 효율성과 사실감을 동시에

구현할 수 있는 방법으로 주목받고 있다. 
가상 시점 합성에는 이미지 공간 시스템(image domain 

system)[5], 레이 공간 시스템(ray space system)[6], 모델-기
반 시스템(model-based system)[7] 등 다양한 시스템이 사용

된다. 이 중 모델-기반 시스템의 대표적인 기술로 Neural 
Radiance Fields(NeRF)[8]와 3D Gaussian Splatting[9]이 있

다. NeRF는 3차원 공간의 라디언스(radiance) 값을 학습하

여 임의의 시점에서의 영상을 생성할 수 있는 기술로, 뛰어

난 표현력과 사실감으로 주목받고 있다. 그러나 NeRF는 학

습 및 추론 과정에서 대규모 계산 자원을 필요로 하고, 대규

모 원본 데이터셋에 의존해야 한다는 한계를 가진다[10]. 3D 

Gaussian Splatting은 이러한 제약을 완화하기 위해 제안된

기술로, 3차원 데이터를 가우시안(Gaussian) 분포로 표현해

복잡한 계산 과정을 단순화하고, 효율적인 학습과 실시간

시점 합성을 가능하게 한다[11]. 특히, 4D Gaussian Splatting
은 3D Gaussian Splatting을 시간적 요소로 확장한 모델로, 
동적인 장면을 표현하고 렌더링(rendering) 성능을 향상시

키는 데 기여하고 있다[12][13][14]. 이러한 기술들은 시점 생성

네트워크의 장점을 확장하는 데 기여하고 있지만, 여전히

대규모 학습 데이터의 저장 및 관리하여야 하는 실질적인

어려움은 아직 남아 있다.
본 논문은 새로운 시점 생성에 방대한 양의 데이터가 필요

하다는 문제를 해결하고자 시점 생성에 원본 데이터가 아닌

압축된 데이터를 사용하면 생성된 영상의 화질에 어떤 영향

을 미치는지 분석하여 임의의 시점 영상 생성에 압축된 데이

터의사용가능성을 확인하고자 한다. 이를위해다시점 영상

을 MV-HEVC(Multi-View High Efficiency Video Coding)
로 압축하여 그 결과의 다시점 영상을 학습 데이터로 활용하

는 딥러닝 모델의 성능을 평가한다[15-22]. 기존 연구에서는 압

축 데이터가 딥러닝 모델의 학습과 추론 성능에 미치는 영향

을 체계적으로 분석한 연구가 없었으며, 따라서 본 논문에서

는 MV-HEVC의 압축 강도(Quantization Parameter, QP)에
따른학습데이터의품질변화와딥러닝모델성능간의관계

를 정량적으로 평가한다. 이를 통해 대규모 데이터셋의 효율

적인저장및 관리 가능성을제시하고, 딥러닝모델의성능을

유지하면서도 데이터 자원 요구를줄일 수 있는 실질적인 방

안을 제시하고자 한다.
본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 본 논문에

서 사용된 주요 기술인 MV-HEVC를 기반으로 한 다중

시점 영상 압축 기술과 4D Gaussian Splatting 모델의 원

리 및 주요 구성 요소를 소개한다. 3장에서는 본 논문의

전체적인 실험 설계와 분석 방법을 설명한다. 즉, 
MV-HEVC를 활용한 데이터 압축 과정과 4D Gaussian 
Splatting 모델 학습 및 새로운 시점 생성 과정을 구체적

으로 설명하며, 압축 강도에 따른 딥러닝 모델 성능 평가

방법을 제시한다. 4장에서는 실험 결과를 통해 압축 데이

터셋의 품질 변화와 딥러닝 모델 성능 간의 관계를 정량

적으로 분석하고, 이 데이터를 기반으로 5장에서는 본 논

문의 결론을 맺는다.
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Ⅱ. 관련 기술

1. MV-HEVC

MV-HEVC(H.265)는 표준으로 확장된 기술로, 다중 시

점 비디오 데이터를 효율적으로 압축하고 전송하기 위해

설계되었다[15-22]. 그림 1은 MV-HEVC 부호화기 개념도를

보이고 있다. 그림에서 큰블록은 한 시점에 대한 압축부호

화를 나타내고, 블록 간에는 시점 간 압축을 보이고 있다. 
이 기술은 시점 간예측(inter-view prediction)을 기반으로, 
기존 단일 시점 기반 방법에서 사용하는 화면 내(intra) 예
측 및 화면 간(inter) 예측과 더불어, 다른 시점의 데이터를

참조하여 공간적 중복성을 제거한다. 이를 통해 다중 시점

데이터에서 발생하는 중복을 최소화하며, 압축 효율을 높

인다.
그림 1을 자세히살펴보면, 기본 시점(Base view)은독립

적으로 부호화되며, 기존 HEVC와 동일한 방식으로 화면

내(intra) 및 화면 간(inter) 예측을 수행한다. 이후, 예측된

영상은 변환(Transform), 양자화(Quantization), 그리고 엔

트로피부호화(Entropy Encoding) 과정을거쳐 최종적으로

비트스트림이 생성된다.
반면, 확장 시점(Extended view)은 기본 시점의 복호화

데이터를 참조하여 시점 간 예측(Inter-view Prediction)을
수행하며, 추가적으로 시차 보상 예측(Disparity Compen- 
sation Prediction, DCP)을 적용하여부호화한다. 확장 시점

의부호화 과정에서는 동일한 POC(Picture Order Count)를
갖는 기본 시점의 데이터를참조하며, 시점 간 중복을줄이

기 위해 시차 벡터(disparity vector)를 활용한다.
또한, MV-HEVC는부호화된 데이터를 효과적으로 관리

하기 위해 디코딩 프레임 버퍼(DPB, Decoded Picture 
Buffer)를 사용하며, 부호화 과정에서 발생하는 부작용을

줄이기 위해 In-loop 필터(In-loop Filter)를 적용한다. 이 필

터는 부호화된 프레임의 품질을 보정하여 다음 프레임의

예측 성능을 향상시킨다.

그림 1. MV-HEVC 부호화기 개념도
Fig. 1. MV-HEVC Encoder Architecture Diagram 
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최종적으로, 부호화된 기본 시점과 확장 시점의 데이터

는멀티플렉서(Multiplexer)를 통해 하나의 비트스트림으로

통합되며, MV-HEVC 기반 다중 시점 비디오 압축 데이터

가 생성된다.
본 논문에서는 MV-HEVC의 부호화 기법을 활용하여, 

압축 강도에 따른 다중 시점 영상의 품질을 정량적으로 분

석하고, 이를 학습 데이터로 활용하여 딥러닝 기반 새로운

시점 생성 모델의 성능에 미치는 영향을 평가한다.

2. 4D 가우시안 스플래팅 모델

본 논문에서는 3D 생성 딥러닝 모델로 그림 2에 나타낸

4D 가우시안 스플래팅[4][5][6] 모델을채택하였다. 이 모델은

3D 포인트클라우드 데이터를 기반으로 각 점에 가우시안

분포를 적용하여 3D 장면을 표현하고, 이를 공간적 및 시간

적 변화를 반영해 동적으로 렌더링하는 신경 렌더링 기법

이다. 이 모델은 3D 장면의 복잡한 구조와 시간적 변화를

학습하며, 이를 통해 새로운 시점에서의 이미지를 생성하

는데 활용된다. 이 모델은 세 단계로 구성되며, 각각 3D 포
인트클라우드및 가우시안 생성, 가우시안 변형필드네트

워크, 그리고 렌더링 과정으로 이루어진다.

2.1 3D 포인트 클라우드와 가우시안 생성
4D 가우시안 스플래팅에서 사용하는 3D 포인트 클라우

드는 SfM(Structure-from-Motion) 기법을 통해 생성된다. 
이 과정에서 2D 이미지 간 특징점을매칭하여 3D 월드 좌
표계를 정의하고, 이를 기반으로 포인트 클라우드를 생성

한다. 생성된 포인트는 초기 가우시안의 중심으로 설정되

며, 각 가우시안은 크기, 방향, 색상 등의 속성을 포함하여

장면을 표현한다. 이후, 가우시안은 변형과정을거쳐동적

장면을 학습하게 된다.

2.2 가우시안 변형 필드 네트워크 및 렌더링
가우시안 변형 필드 네트워크는 공간-시간적 구조 인코

더와 가우시안 변형디코더로 구성된다. 인코더는 3D 가우

시안과 시간 정보를 입력받아, 다중 해상도 2D 평면 모듈과

다층 퍼셉트론(MLP)을 활용하여 공간 및 시간 특징을 추

출한다. 평면 모듈은 (x,y), (x,z), (y,z), (x,t), (y,t), (z,t) 조합

으로 구성되며, 3D 정보를 2D로 압축하고 시간 정보는 보

간(interpolation)을 통해 통합된다. 이후, 선형 보간법을 사

용해 복셀특징을 계산하고, 이를 MLP를 통해 최종적인 공

간-시간적 특징으로 변환한다. 
디코더는 인코딩된 특징을 기반으로 3D 가우시안의 위

그림 2. 4D Gaussian Splatting 내부 구조도
Fig. 2. Internal Structure of 4D Gaussian Splatting
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치, 회전, 스케일 변형값을예측한다. 각 변형값은독립적

인 MLP를 통해 계산되며, 초기 값에 더해져최종적인 변형

3D 가우시안이 정의된다. 변형된 3D 가우시안은 위치, 회
전, 스케일뿐만 아니라 분산 및색상 정보도 포함하여 장면

을 더욱 정교하게 표현한다. 
이후, 변형된 3D 가우시안을 기반으로 차분 스플래팅 연

산이 수행되어 새로운 시점의 이미지가 생성된다. 이 과정

에서 변형된 가우시안의 분포가 2D 이미지 평면으로투영

되며, 각 가우시안의 위치, 크기, 색상, 회전 값을 반영하여

픽셀 값을 계산한 후 새로운 시점의 영상을 렌더링한다.
본 논문에서는 압축된 데이터를 사용하여 이 모델을 학

습하고, 그 결과로 임의의 시점을 생성하여, 학습에 사용한

데이터의 압축 정도가 생성된 시점의 화질에 어떤 영향을

미치는지를 분석하고자 한다.

Ⅲ. 실험 설계

1. 전체적인 실험 네트워크 구조

본 논문의 목적인 압축된 데이터로 학습한 모델로 시점

을 생성하여 압축 정도가 생성된 시점의 화질에 미치는 영

향을 분석하기 위해 그림 3과 같이 실험을 수행할 네트워크

를 설계하였다. 이 설계는 먼저 촬영된 다시점 영상을 세

시점들로 그룹핑하고(그림에서 3-View Grouping), MV- 
HEVC로 압축부호화하고 복호화한다(그림의 MV-HEVC). 

그 결과 영상 데이터셋을 학습 데이터로 사용하여 4D 가우

시안 스플래팅 모델을 학습시키고, 학습된 모델을 통해 새

로운 시점 영상을 생성한다(그림의 4D Gaissian Splatt- 
ing). 다양한 압축 강도로 압축된 데이터셋을 학습 데이터

로 사용함으로써 압축 강도가 생성된 시점 영상의 화질에

미치는 영향을 분석한다. 

2. MV-HEVC 기반 다시점 영상 압축 부호화 및
복호화

본 논문에서는총 21개의 시점 데이터를 카메라 위치 관

계가 유사한 세 개의 시점으로 그룹화하여 실험을 진행하

였다. 총 7개의 그룹 중 관찰대상 그룹을 제외한 6개의 그

룹에서 MV-HEVC 부호화를 수행하였으며, 각 그룹에서

중간 시점을 기본 시점으로 설정하고 이를 기준으로 좌측

및 우측 시점간의 P-I-P 구조를 적용하였다. 그림 4는 P-I-P 
참조구조를 나타내며, 이는 중간 시점이 기본 시점으로독

립적으로부호화되고, 좌측 시점과 우측 시점이 중간 시점

을참조하여부호화되는 방식이다. 중간 시점(시점 1)은 가

장 먼저 부호화되며, 이후 좌측 시점(시점 0)과 우측 시점

(시점 2)은 중간 시점을참조하여 시점 간예측을 통해부호

화와 복호화가 이루어진다. 
본 논문에서는 그림 4에서 제시된 P-I-P 구조를 기반으로

기본 시점을 GOP(Group of Pictures) 크기 8의 계층적 참

조 구조로 부호화하였다. 화면 내 예측을 통해 생성된 I-
픽처는 기준 영상으로 활용되며, 비 기준 영상(Non-key 

그림 3. 실험 설계 구조 개요
Fig. 3. Overview of the Experimental Design Structure 
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picture)은 기존의 계층적 참조 구조를 따르거나 동일한

POC(Picture Order Count)를 가지는 영상을참조하여부호

화된다. 이러한 방식으로부호화된 다시점 영상은 3D 생성

딥러닝 모델의 학습 데이터로 활용되며, 압축된 학습 데이

터가 딥러닝 모델 성능에 미치는 영향을 평가하는 데 사용

되었다.

3. 4D 가우시안 스플래팅 기반 학습 및 시점 생성

압축된 다시점 영상 데이터를 활용하여 원하는 새로운

시점에서의 영상을 생성하기 위해 본 논문은 4D 가우시안

스플래팅 구조를 채택하였다. 그림 2와 같이 4D 가우시안

스플래팅은 3D 포인트 클라우드 생성, 가우시안 생성 및

변형, 그리고 렌더링의 세 단계로 구성되며, 본 논문에서는

이 구조를 차용하면서 일부 모델 구조를 변경하여 사용하

였다. 
기존 4D 가우시안 스플래팅에서 사용되는 3D 포인트클

라우드는 SfM 기반의 SIFT(Scale Invariant Feature 
Transform) 알고리즘을 통해 생성된다. SIFT 알고리즘은

다시점 영상에서 각 2D 이미지의 특징점을 추출하고, 서로

다른 시점에서 촬영된 이미지 간의 동일한 특징점을 매칭

하여 2D 키포인트를 생성한다. 이후 카메라 보정을 통해

카메라의 내부 파라미터와 외부 파라미터를 추정한다. 2D 
키포인트는 추정된 카메라 매트릭스를 통해 3D 공간으로

재투영되어 2D 이미지의 픽셀 좌표가 3D 월드 좌표계로

변환된다. 결과적으로 생성된 3D 월드 키포인트는 포인트

클라우드를형성하게 된다. 이 과정은 그림 2의 3D 포인트

클라우드 및 가우시안 생성 단계에 해당한다.
본 논문에서는 21개의 시점 중 3개를 관찰 시점으로 선

택하였으며, 이는 그림 3의 3-View Group 7에 해당한다. 
SIFT 알고리즘을 활용하여 21개 시점의 포인트 클라우드

와 카메라 월드좌표계를 생성한 후, 이 중 관찰시점에 해

당하는 3개의 카메라 정보를 추출하였다.
4D 가우시안 스플래팅의 가우시안 변형 필드 네트워크

에서는 관찰 시점을 제외한 18개 시점의 포인트 클라우드

정보를 입력으로 사용하여 학습을 진행하였다. 추론 과정

에서는 학습에 제외되었던 관찰 시점의 카메라 정보를 이

용하여 해당 3개 시점에서 고정된 영상을 생성하였다.
생성된 영상은 4D 가우시안 스플래팅 모델의 성능 평가

기준이 되며, 원본 영상과 비교하여 PSNR을 계산함으로써

딥러닝 모델의 성능을 측정하였다. 본 연구에서는 이러한

실험 구조를 통해 압축된 데이터셋이 모델 성능에 미치는

영향을 효과적으로 분석할 수 있는 환경을 구축하였다.

Ⅳ. 실험 및 결과

1. 실험

1.1 데이터셋
본 논문의 목적을 위해 원본 고화질 다시점 비디오 영상

이 필요하였다. 그러나 기존에 공개된 다시점 영상 데이터

그림 4. P-I-P 참조 구조
Fig. 4. P-I-P Reference Structure 
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는 대부분 MP4 형식으로 이미 압축된 상태로 제공되므로, 
원본 영상과 압축 영상 간의 딥러닝 성능 차이를 분석하려

는 본 논문의 목적에부적합하였다. 따라서 고화질 원본 다

시점 영상 촬영을 통해 실험에 필요한 데이터셋을 직접확

보하였다. 
다시점 영상은 한 명의 피사체를 대상으로 하나의 씬

(Scene)에 대해 촬영되었으며, 총 63대의 3,840×2,160(4K 
UHD) 해상도 카메라를 활용하여 8초길이의 영상을 30fps
로 촬영하였다. 피사체를 다양한 각도에서 기록할 수 있도

록 카메라 장비를 원형으로 배치하였으며, 촬영 과정에서

각 카메라는 동일한 시간대의 장면을 기록하도록동기화되

었다. 이를 통해 다중 시점 간 정확한 상관성을 유지하였다. 
이 중 상대적으로 피사체의 정면에 해당하는 21대의 카메

라를 선별하여 실험에 사용하였다. 선별된 카메라는 피사

체를 중심으로 좌우 대칭적으로 배치되어, 정면을 포함한

다양한 각도의 시점을 포함하고 있다. 
촬영된 영상은 한국어 발화를 수행하는피사체가 다양한

얼굴표정과 움직임을 포함하여 자연스럽게말하는 장면을

담고 있다. 이를 통해 딥러닝 모델 학습과 압축 강도에 따른

성능 평가에 적합한 데이터를 확보하였다. 또한, 딥러닝 학

습에 활용한 기준 데이터를 구축하기 위해 촬영 과정에서

정밀한 스틸-컷(still-cut) 촬영을 병행하였다. 스틸-컷은 각

시점에서 완벽히 정지된 이미지를 제공하며, 정밀한 품질 비

교와 학습 데이터 생성을 위한 기준 데이터로 사용하였다. 

1.2 실험환경
본 논문에서는 실험 데이터의 특성을 고려하여 MV- 

HEVC 압축 파라미터 값을 표 1과 같이 설정하였다. 실험

에 사용된 영상은 3,840×2,160 해상도로 구성되며, 30fps로
총 240프레임(FramesToBeEncoded=240)을 인코딩 대상으

로설정하였다. 영상의휘도와색도 정보를처리하기 위해, 
입력·출력·내부 비트 심도(InputBitDepth, OutputBitDepth, 
InternalBitDepth)와색도 비트심도(InputBitDepthC, Output- 
BitDepthC, InternalBitDepthC)는 모두 8비트로 동일하게

설정하였다. 또한, 색 정보는 4:2:0 크로마 포맷(Input- 
ChromaFormat=420)을 적용하여, 고해상도에서도 데이터

양을 효율적으로 관리하면서 안정적인 화질을 유지할 수

있도록 하였다. 압축 설정은 Random Access 모드를 기반

으로 하였으며, GOP 크기를 8로 설정하여 장면 전환이 없

고 시간 경과에 따라 변화가 적은 정적인 발화 영상의 특성

에 맞게 효율적으로부호화를 수행하였다. IntraPeriod는 -1
로 지정하여 첫 번째 프레임만 I-Frame으로 부호화함으로

써, 고정된 장면에서 불필요한 부호화를 최소화하였다. 특
히, 발화 영상의 정적인 특성을 고려하여 Search Range를
64로설정하여 시점 간참조과정에서의탐색범위를 제한하

여 계산량을 줄이고 인코딩 시간을 단축하였다. 또한, 압축

강도를 조절하기 위해 양자화 매개변수(QP:Quantization 
Parameter)를 18, 24, 30, 36, 42로설정하였으며, 이를 통해

압축 비율에 따른 품질 변화를 분석하였다. 이외에도 루프

필터(LoopFilter)와 샘플 적응 오프셋(SAO), 변환 스킵

(Transform Skip)을 활성화하여 실험을 진행하였다. 

Parameter Value
Mode Random access

SourceHeight 2,160
SourceWidth 3,840
InputBitDepth 8

OutputBitDepth 8
InternalBitDepth 8
InputBitDepthC 8

OutputBitDepthC 8
InternalBitDepth 8

InputChromaFormat 420
FrameRate 30

FramesToBeEncoded 240

Profile
main
main

multiview-main
GOP 8

IntraPeriod -1
Search Range 64

QP 18, 24, 30, 36, 42
LoopFilterDisable 0

SAO 1
TransformSkip 1

표 1. MV-HEVC 파라미터들
Table 1. MV-HEVC parameters

1.3 실험순서
그림 5는 본 논문의 실험 순서도를 나타낸다. 우선, 

MV-HEVC 압축을 위해 21개 시점의 원본 데이터셋을 3개
씩묶어총 7개의 그룹으로 분할한다. 그룹화 방식은 두 가
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지로 진행된다. 첫 번째 방식은 21개 시점 중 시각적으로

유사한 3개 시점을묶는 것이며, 두번째방식은 카메라캘

리브레이션(Camera Calibration) 기법 중 COLMAP을 활용

하는 것이다. 두 번째 방식을 자세히 설명하자면, 먼저

COLMAP을 활용하여 각 카메라의 외부파라미터(회전벡

터 및 변환벡터)를 추출한다. 이후, 이 외부파라미터를 이

용해 월드 좌표계에서 각 카메라의 센터를 계산하고, 카메

라센터들 간의 유클리드거리를 측정한다. 마지막으로, 이
러한거리 정보를바탕으로 공간적으로 가장 가까운 3개의

카메라를 자동으로 클러스터링하는 방식이다.
 그룹화를 진행한 후, 7개의 그룹 중 새로운 시점을 생성

하기 위한 한 그룹을 제외하고, 나머지 6개 그룹의 원본 데

이터를 사용하여 4D 가우시안 스플래팅 모델을 학습하였

다. 이후, 제외된 그룹의 3개 카메라 위치를 기준으로 새로

운 시점의 영상을 추론하였으며, 생성된 추론 영상과 원본

영상을 비교하여 PSNR(Peak Signal-to-Noise Ratio) 및
SSIM(Structural Similarity Index Measure)을 측정하였다. 
이 측정값은 본 논문의 데이터셋에 대한 4D 가우시안 스플

래팅 모델 성능 기준으로 활용하였다.
이후, 본 논문에서는 데이터 압축이 시점 생성 딥러닝 모

델 성능에 미치는 영향을 분석하기 위해, 앞서 그룹화한 7

개 그룹 중 1개를 제외한 나머지 6개 그룹에 대해 압축 실

험을 수행하였다. 구체적으로, 3개의 다중 시점 영상을 대

상으로 MV-HEVC 압축을 진행하였으며, 총 6개 그룹에 대

해 압축을 적용하였다. 압축 강도는 QP 값을 18, 24, 30, 
36, 42의 5가지 조건으로 설정하여 실험을 진행하였다. 압
축된 데이터셋은 복호화된 후 4D 가우시안 스플래팅 모델

학습에 활용되었으며, 이후 제외된 그룹에 포함된 3개 카메

라 위치를 기준으로 새로운 시점의 영상을 추론하였다. 최
종적으로, 생성된 추론 영상과 원본 영상을 비교하여

PSNR과 SSIM을 측정하였고, 이 값을 본 연구에서 산출한

4D 가우시안 스플래팅 모델 성능 기준과 비교하여 데이터

셋 압축이 시점 생성 딥러닝 모델 성능에 미치는 영향을

분석하였다.

2. 실험 결과

그림 6은 21개의 시점을 3개의 시점으로 그룹화한 7개의

그룹 중 6개 그룹에 대해 5가지 QP 값(18, 24, 30, 36, 42)으
로 MV-HEVC 압축을 수행한 결과 영상을 보이고 있으며, 
QP 값에 따라 화질이달라지는 것을 시각적으로 확인할 수

있다. 표 2는 QP 값의 변화에 따라 압축된 다시점 영상과

그림 5. 실험 순서도
Fig. 5. Diagram of experiment procedure
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표 2. 압축강도에 따른 생성 영상의 PSNR 비교
Table 2. PSNR comparison of the generated images for the 
compression strength

QP PSNR
18 42.00
24 41.89
30 41.01
36 39.55
42 36.31

  

원본 영상 간의 평균 PSNR 값을 보이고 있다. 예측한바와

같이, QP 값이 증가할수록 PSNR 값이 점차 감소하는 경향

을 보였다. 이는 QP 값이 증가함에 따라 압축 강도가높아지

고, 그에 따라 복원 영상의 품질이 점차 저하됨을 의미한다.

2.1 시각적 카메라 위치 관계 기반 그룹화 방식 실험 결과
그림 7과 표 3은 21개 시점의 원본 데이터셋에서, 카메

QP=18 QP=24 QP=30

QP=36 QP=42 original
그림 6. MV-HEVC의 QP=18, 24, 30, 36, 42로 압축된 영상과 원본 영상의 비교 (각 그림 하단에 압축 강도 표시)
Fig. 6. Comparison of compressed images with QP=18, 24, 30, 36, and 40 of MV-HEVC and the original image (compression 
strength is shown below each image)

Cam 10

Cam 15

Cam 20

4D Gaussian Splatting 
from Original Video Data

4D Gaussian Splatting on 
QP=18 Compressed 

Video Data

4D Gaussian Splatting on 
QP=42 Compressed 

Video Data
original Video Data

그림 7. 가장 왼쪽부터 원본 영상과 MV-HEVC로 압축(QP=18, 42)된 다시점 영상을 각각 4D 가우시안 스플래팅 학습 후 새로운 세 시점
(cam10, cam15, cam20)에 대해 추론한 영상과 원본 영상의 예
Fig. 7. From the left, we present examples of the original video and the multi-view videos compressed with MV-HEVC (QP=18, 
QP=42). Each was used to train a 4D Gaussian Splatting model, and the inferred results for three novel viewpoints (cam10, 
cam15, cam20) are shown alongside the original video
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라 위치가 시각적으로 유사한 3개 시점을 그룹화하는 방식

을 적용하여, 그림 5의 실험 순서도에 따른 결과를 보여준

다. Cam 10, 15, 20번은 21개 시점 중 각각 정면, 우측, 좌측

시점으로, 시각적 유사성을 바탕으로 하나의 그룹으로 묶

은 것이며, 이 그룹은 새로운 시점을 생성하기 위한 카메라

위치로 활용하였다.
실험에서는 6가지 QP 값(18, 24, 30, 36, 42)으로 압축된

데이터셋을 사용하여 시점 생성 딥러닝 모델(4D 가우시안

스플래팅)을 학습한 후, 제외된 그룹의 3개 시점(Cam10, 
Cam15, Cam20)에 대해 새로운 영상을 추론하였다. 그림
7은 이 중 원본과 두 가지 QP 값(18, 42)을 적용하여 생성

된 시점 영상의 예시를, 표 3은 각 QP 값별로 추론된 3개
시점 영상의 평균 화질(PSNR 및 SSIM)을 정량적으로 보

여준다. 여기서 ‘Original’은 원본 영상을 학습 데이터셋으

로 사용한 결과를 의미하며, 이는 본 논문에서 제시하는 4D 
가우시안 스플래팅 모델의 기준 성능을 나타낸다.
표 3의 값들을 보면, 세 시점에 대해 화질이꽤많은 차이

를 보이고 있는데, 이것은 학습 데이터셋이 특정 카메라 위

치에 대한 충분한 정보를 포함하지 못한 시점의 경우 상대

적으로낮은 화질을, 반대로 정보가풍부한 경우 높은 화질

을 보이는 것을 의미한다. 5가지 다른 QP 값에 따른 PSNR 
및 SSIM 값을 기준성능과 비교해보면 QP 값의 증가에 대

해 생성된 시점 영상의 화질은 크게 영향을 받지 않는 것으

로 나타났으며, QP에 대한 어떤 경향성도 찾아볼 수 없었

다. 

2.2 Camera Calibration을 활용한 그룹화 방식 실험 결과
21개 시점에 대해 칼리브레이션 및 그룹화가 결과에 영

향을 미치는지를 확인하기 위해서 COLMAP[23][24][25]을 사

용하여 실험을 진행하였다. 즉, COLMAP을 이용하여 21개

시점의 카메라 외부파라미터를 추출하고, 이를 통해 각 카

메라 센터를 계산한 후, 유클리드 거리를 기반으로 공간적

으로 인접한 카메라들을 자동 그룹핑하였다. 이 과정을 통

해 Cam 4, Cam 15, Cam 20이 하나의 그룹으로묶였으며, 
이 그룹은 새로운 시점 생성을 위한 기준 카메라 위치로

활용하였다. 실험방법은 그림 5와 동일하였으며, 각 데이터

압축에 대해 Cam 4, Cam 15, Cam 20 위치에서 새로운 시

점 영상을 추론하였다. 
이 실험의 결과는 그림 8에서 원본 영상과 QP=18과

QP=42로 압축된 영상에서 학습된 모델을 통해 추론된 결

과를 순서대로 보이고 있다. 표 4는 각 QP 조건별로 Cam 
4, Cam 15, Cam 20에 대해 산출된 PSNR 및 SSIM 평균값

을 정량적으로 보이고 있다. 표 4의 값을 보면 Cam 15와
Cam 20은 그림 7과 표 3의 실험에도 포함된 시점이며, 그
값도 약간의 차이를 보일뿐임을알수 있다. Cam 4는앞의

실험에서는 포함되지 않은 시점이다. 표 4의 세 시점 모두

앞의 실험과 유사하게 학습에 사용한 데이터의 압축 강도

에 아무런 경향성을 보이고 있지 않음을 알 수 있다. 
두 실험 결과, 압축된 데이터셋을 활용하여도 시점 생성

딥러닝 모델의 성능이 크게 저하되지 않음을 시사한다. 따
라서 방대한 다시점 영상 데이터셋을 저장 및 관리할 때

높은 압축률을 적용하더라도 새로운 시점 생성 딥러닝 모

델의 성능 유지에는 문제가 없는 것을 뜻한다.
다만, 본 연구는 하나의 씬(Scene)에 대해 촬영된 단일

데이터셋을 기반으로 실험이 진행되었기 때문에 결과의 일

반화에는 한계가 있을 수 있다. 그럼에도 불구하고, 본 연구

를 통해 압축된 다시점 데이터셋이 시점 생성 모델 성능에

미치는 영향을 분석할 수 있는 가능성을 확인하였으며, 향
후 다양한 데이터셋과 추가 실험을 통해 이를 더욱 검증할

필요가 있다.

QP Original 18 24 30 36 42

Cam 10
PSNR 26.1 26.58 26.96 26.85 26.3 26.4
SSIM 0.904 0.905 0.909 0.906 0.903 0.898

Cam 15
PSNR 18.23 18.78 18.61 18.58 18.64 18.14
SSIM 0.754 0.905 0.909 0.906 0.903 0.898

Cam 20
PSNR 23.79 23.77 23.92 23.5 23.84 24.1
SSIM 0.858 0.862 0.862 0.856 0.856 0.852

표 3. 압축 강도에 따른 딥러닝 모델의 시점 성능 비교
Table 3. Comparison of deep learning performance at different compression levels
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Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 MV-HEVC를 활용하여 다중 시점 영상을

압축하고, 이를 학습 데이터로 사용한 딥러닝 기반 시점 생

성 모델의 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 실험을 위해

21개의 시점을 세 개씩 그룹화하여 압축 및 복호화를 수행

하고, 이를 4D 가우시안 스플래팅 모델의 학습 데이터로

활용하였다. 다양한 압축 강도(QP 값)를 적용하여 실험을

진행한 결과, 압축 강도가 증가할수록 PSNR이 감소하는

경향을 보였지만, 딥러닝 모델의 최종시점 생성 성능에는

큰 영향을 미치지 않음을 확인하였다.
또한, 시점 그룹화 방식에 따라 실험을 진행한 결과, 카메

라 위치가 시각적으로 유사한 시점을 기준으로 그룹화한

경우와 COLMAP을 활용하여 자동으로 그룹화한 경우 모

두 유사한 결과를 보였다. 두 실험에서 압축된 데이터셋을

활용하더라도 시점 생성 모델의 성능이 유지되었으며, 높
은 압축률을 적용한 데이터셋도 학습 데이터로 활용 가능

함을 확인하였다. 이는 다중 시점 영상 데이터를 저장 및

관리할 때 높은 압축을 적용하더라도, 새로운 시점 생성 모

델의 성능 유지에는 문제가 없음을 의미한다.
다만, 본 연구는 하나의 씬(Scene)에 대해 촬영된 단일

데이터셋을 기반으로 실험이 진행되었기 때문에, 다양한

환경에서의 일반화 가능성에 대한 추가적인 검증이 필요하

다. 이러한 한계에도 불구하고, 본 연구를 통해 압축된 다시

Cam 4

Cam 15

Cam 20

4D Gaussian Splatting 
from Original Video Data

4D Gaussian Splatting on 
QP=18 Compressed Video 

Data

4D Gaussian Splatting on 
QP=42 Compressed Video 

Data
original Video Data

그림 8. 가장 왼쪽부터 원본 영상과 MV-HEVC로 압축(QP=18, 42)된 다시점 영상을 각각 4D 가우시안 스플래팅 학습 후 새로운 세 시점(cam4, 
cam15, cam20)에 대해 추론한 영상과 원본 영상의 예
Fig. 8. From the left, we present examples of the original video and the multi-view videos compressed with MV-HEVC (QP=18, QP=42). 
Each was used to train a 4D Gaussian Splatting model, and the inferred results for three novel viewpoints (cam4, cam15, cam20) are 
shown alongside the original video

QP Original 18 24 30 36 42

Cam 4
PSNR 12.25 12.24 12.21 12.72 12.52 11.95

SSIM 0.712 0.707 0.7 0.716 0.722 0.702

Cam 15
PSNR 18.15 18.07 18.89 18.53 18.8 18.9

SSIM 0.747 0.746 0.758 0.755 0.756 0.742

Cam 20
PSNR 23.97 24.2 23.9 24.22 23.92 23.8

SSIM 0.863 0.867 0.857 0.864 0.857 0.848

표 4. 압축 강도에 따른 딥러닝 모델의 시점 성능 비교
Table 4. Comparison of deep learning performance at different compression levels
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점 데이터셋이 시점 생성 모델의 성능에 미치는 영향을 정

량적으로 분석할 가능성을 확인하였으며, 높은 압축률을

적용하더라도 학습 및 추론 성능이 유지될 수 있음을 실험

적으로 입증하였다. 이를 통해 향후 보다 다양한 데이터셋

을 활용한 추가 연구를 진행함으로써, 대규모 다시점 영상

데이터셋을 보다 효율적으로 저장 및 활용할 수 있는 방향

을 제시할 수 있을 것으로 기대된다.
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