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            Abstract
          
        

        
          본 논문에서는 동적 가우시안 스플래팅 기반 온라인 자유시점 비디오 (FVV)의 압축 효율 향상을 위한 잠재 표현 희소화를 적용하고, 그 효과를 실험적으로 분석한다. 제안하는 방법은 양자화 이전 잔차 잠재 표현에 L1 정규화를 적용하여 잠재 표현을 0 주변으로 집중시키고, 양자화 이후 0 심볼의 출현 비율을 높여 엔트로피 부호화 효율을 향상시킨다. 또한 기존 압축 구조를 변경하지 않고 손실 함수에 정규화 항만 추가하므로 구현이 간단하며 기존 압축 파이프라인과 호환성을 유지한다. N3DV와 MPEG GSC 데이터셋 실험에서 제안하는 방법은 기존 QUEEN 대비 PSNR 손실 0.3 dB 이내에서 평균 55.4%, 최대 68.4%의 잔차 저장 용량 절감을, 표준편차 기반 정규화 대비 평균 7.4%의 BD-rate 개선을 달성하였다. 정규화 강도에 따른 잠재 표현의 분포 분석 결과, L1 정규화가 잠재 표현을 압축에 유리한 형태로 희소화함을 확인하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper applies latent sparsification to improve the compression efficiency of dynamic Gaussian splatting-based online free-viewpoint video (FVV) and experimentally analyzes its effect. The proposed method employs L1 regularization on pre-quantized residual latents, driving the latent representations toward zero and thereby increasing the proportion of zero-valued symbols after quantization. As a result, the entropy of quantized latents is reduced, leading to improved entropy coding efficiency. The proposed method requires only a single regularization term in the training objective without modifying the existing compression architecture, making it readily applicable to existing compression pipelines. Experimental results on the N3DV and MPEG GSC datasets show that the proposed method achieves an average residual storage reduction of 55.4% and a maximum reduction of 68.4% over QUEEN with less than 0.3 dB PSNR loss, as well as an average 7.4% BD-rate reduction over standard deviation-based regularization. Analysis of the latent distribution across regularization strengths confirms that L1 regularization sparsifies latent representations into a form more favorable for compression.
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      Ⅰ. 서 론
      자유시점 비디오 (Free-Viewpoint Video, FVV)는 사용자가 원하는 시점과 시간에서 장면을 자유롭게 관찰할 수 있는 차세대 몰입형 미디어 기술로, 실감형 방송, 가상·증강 현실 (AR·VR), 디지털 트윈, 원격 협업 등 다양한 응용 분야에서 활용되고 있다. 기존 영상이 촬영된 카메라 시점만을 제공하는 것과 달리, FVV는 임의의 시점에서 새로운 영상을 생성할 수 있어 높은 수준의 몰입감을 제공한다. 그러나 이러한 서비스를 위해서는 장면을 구성하는 대규모 3차원 정보를 저장하고 전송해야 하므로 높은 저장 공간과 전송 대역폭이 요구된다. 따라서 실제 FVV 서비스를 위해서는 고품질 콘텐츠를 유지하면서도 저장 용량과 전송 비용을 효과적으로 감소시키는 압축 기술이 필수적이다[1,2].

      최근에는 가우시안 스플래팅 (Gaussian Splatting)을 이용한 장면 표현 기술의 발전으로 FVV 콘텐츠 생성 기술이 크게 발전하였다. 초기 Neural Radiance Field (NeRF)[3]는 다중 시점 영상으로부터 고품질 Novel View Synthesis를 가능하게 하였으나 높은 계산 복잡도로 인해 실시간 응용에는 한계가 있었다. 이후 제안된 3D 가우시안 스플래팅 (3DGS)[4]은 장면을 명시적인 가우시안 집합으로 표현하여 높은 렌더링 품질과 실시간 처리 속도를 동시에 달성하였으며, 최근에는 동적 가우시안 스플래팅 (Dynamic Gaussian Splatting) 기술[5]이 제안되면서 시간에 따라 변화하는 장면까지 효과적으로 표현할 수 있게 되었다. 그러나 동적 가우시안 스플래팅은 수많은 가우시안의 기하 정보와 속성 정보를 저장해야 하므로 데이터 크기가 매우 크며, 이를 효율적으로 저장하고 전송하기 위한 압축 기술의 중요성이 더욱 커지고 있다.

      이러한 문제를 해결하기 위하여 최근에는 가우시안 스플래팅 압축 기술이 활발히 연구되고 있다[6-8]. 정적 장면에서는 가우시안 프루닝 (Pruning), 양자화 (Quantization) 및 엔트로피 부호화 (Entropy Coding)를 이용하여 저장 용량을 감소시키는 다양한 방법들이 제안되었으며, 동적 장면에서는 프레임 간 중복성을 활용하는 잔차 부호화 (Residual Coding) 기반 압축 기술들이 연구되고 있다. 특히 QUEEN (Quantized Efficient Encoding of Dynamic Gaussians)[9]은 프레임 간 가우시안 속성 잔차 (Attribute Residual)를 저차원 잠재 표현 (Latent Representation)으로 변환한 후 양자화와 엔트로피 부호화를 수행하는 구조를 통해 우수한 압축 성능을 달성하였으며, 동적 가우시안 스플래팅 기반 온라인 FVV 압축의 대표적인 방법으로 활용되고 있다. 하지만 기존 가우시안 스플래팅 압축 기술은 대부분 잠재 표현을 얼마나 효율적으로 생성하고 표현할 것인가에 초점을 맞추고 있으며, 예측 네트워크 (Prediction Network), 잠재 변환 (Latent Transform), 양자화 및 엔트로피 모델 등을 개선하여 압축 성능을 향상시켜 왔다.

      일반적으로 엔트로피 부호화의 평균 비트 수는 양자화된 잠재 심볼 (Latent Symbol)의 확률 분포에 의해 결정되며, 심볼 분포 (Symbol Distribution)의 엔트로피가 낮을수록 필요한 평균 비트 수가 감소한다. 즉 심볼의 확률 분포가 일부 심볼에 집중될수록 엔트로피가 감소하여 더 높은 압축 효율을 얻을 수 있다. 한편, 양자화된 잠재 심볼은 양자화 이전의 실수 잠재 표현으로부터 생성되므로, 실수 잠재 표현의 분포는 양자화 이후 심볼 분포의 형성에 직접적인 영향을 미친다. 따라서 학습 과정에서 실수 잠재 표현의 분포를 적절히 제어한다면 기존 압축 구조를 변경하지 않고도 엔트로피를 효과적으로 감소시켜 압축 효율을 향상시킬 수 있다. 그러나 기존 연구들은 대부분 잠재 표현의 표현 능력 향상이나 양자화 이후의 과정에 집중하고 있으며, 별도의 엔트로피 모델을 추가하지 않고 실수 잠재 분포를 직접 제어하여 엔트로피 부호화 효율을 향상시키는 접근은 충분히 연구되지 않았다.

      이를 해결하기 위하여 본 논문에서는 양자화 이전 실수 잠재 분포를 제어하기 위해 L1 기반 잠재 표현의 희소화 (Latent Sparsification) 방법을 적용하고, 이에 따른 압축 효율과 잠재 표현의 분포 변화를 실험적으로 분석한다. 제안하는 방법은 학습 과정에서 실수 잠재 표현의 절댓값을 감소시켜 양자화 이후 0으로 매핑되는 값의 비율을 증가시킴으로써, 0 심볼의 출현 빈도를 높이고 엔트로피를 감소시켜 평균 비트 수를 효과적으로 줄인다. 또한 제안하는 방법은 기존 QUEEN의 인코더, 디코더, 양자화 및 엔트로피 부호화 구조를 변경하지 않고 손실 함수에 정규화 항 (Regularization Term)만 추가하여 적용할 수 있으므로 구현이 간단하고 기존 압축 파이프라인과 높은 호환성을 유지한다. N3DV 및 MPEG GSC 데이터셋을 이용한 실험 결과, 제안하는 방법은 PSNR 손실 0.3 dB 이내에서 기존 QUEEN 대비 평균 55.4%, 최대 68.4%의 잔차 저장 용량을 절감하였으며, 분포 분석을 통해 정규화 강도에 따라 잠재 표현이 압축에 유리한 형태로 희소화됨을 확인하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 가우시안 스플래팅 압축 기술과 관련 연구를 소개한다. 3장에서는 제안하는 L1 기반 잠재 표현 희소화 방법을 설명한다. 4장에서는 실험 결과와 성능을 분석하며, 마지막으로 5장에서 결론을 맺는다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 관련 연구
      3D 가우시안 스플래팅[4]은 기존 NeRF[3] 기반 장면 표현 방식보다 높은 렌더링 품질과 실시간 처리 속도를 제공하면서 자유시점 비디오 생성 분야의 대표적인 장면 표현 기법으로 자리 잡았다. 그러나 장면을 구성하는 수많은 가우시안의 기하 정보와 속성 정보를 저장해야 하므로 높은 저장 비용이 요구되며, 이를 해결하기 위한 다양한 압축 기술이 제안되어 왔다. 최근에는 정적 장면을 대상으로 하는 가우시안 압축뿐 아니라 동적 장면을 위한 온라인 자유시점 비디오 압축과 학습 기반 엔트로피 모델링까지 연구가 확장되고 있다. 본 장에서는 가우시안 스플래팅 압축 기술을 정적 압축, 동적 압축, 그리고 희소 표현과 엔트로피 모델링으로 구분하여 살펴본다.

      
        1. 정적 3DGS 압축
        정적 가우시안 스플래팅 압축은 크게 가우시안의 개수를 감소시키는 방법, 가우시안 속성을 효율적으로 표현하는 방법, 그리고 율-왜곡 최적화를 통해 압축률을 명시적으로 제어하는 방법으로 구분할 수 있다. 첫 번째 접근은 장면을 표현하는 가우시안의 개수를 줄여 저장 공간을 감소시키는 방법이다. 대표적으로 Compact 3DGS[6]는 학습 가능한 마스크를 이용하여 가우시안의 중요도를 학습하고, 중요하지 않은 가우시안을 제거하는 학습 기반 프루닝 기법을 제안하였다. 또한 잔차 벡터 양자화를 적용하여 일부 속성을 효율적으로 압축하였다. 두 번째 접근은 가우시안 속성을 저차원 잠재 표현으로 변환하여 저장 효율을 높이는 방법이다. EAGLES[7]는 학습 가능한 양자화를 이용하여 가우시안 속성을 잠재 표현으로 변환하고, 학습 과정에서 압축 성능과 재구성 성능을 동시에 향상시키는 구조를 제안하였다. 세 번째 접근은 엔트로피 모델을 이용하여 비트량을 추정하고 이를 손실 함수에 반영하는 방법이다. CAT-3DGS[10]는 문맥 적응적 엔트로피 모델을 이용하여 가우시안 속성 간의 상관관계를 활용하고, 율-왜곡 최적화를 통해 압축 성능을 향상시켰다. 이러한 연구들은 가우시안의 개수나 속성 표현을 효율화하거나 율-왜곡 최적화를 도입함으로써 정적 장면의 저장 효율을 향상시켰다. 그러나 이들은 시간에 따라 변화하는 장면을 고려하지 않으므로, 동적 자유시점 비디오 압축에 직접 적용하기에는 한계가 있다.

      

      
        2. 동적 3DGS 압축
        동적 가우시안 스플래팅 압축은 전체 시퀀스를 대상으로 학습하는 오프라인 방식과 프레임을 순차적으로 처리하는 온라인 방식으로 구분할 수 있다. 오프라인 방식의 대표적인 연구인 4D 가우시안 스플래팅[5]은 기존 가우시안 집합을 유지하면서 시간에 따른 가우시안의 위치와 속성 변화를 신경망으로 예측하는 방법을 제안하였다. 그러나 전체 시퀀스를 동시에 학습해야 하므로 온라인 스트리밍 환경에는 적용하기 어렵다. 온라인 방식에는 이전 프레임 정보를 이용하여 현재 프레임을 점진적으로 표현하는 연구가 수행되었다. 3DGStream[11]은 Neural Transformation Cache를 이용하여 위치와 회전 변화를 예측하는 구조를 제안하였으나, 일부 속성만을 대상으로 하므로 표현 가능한 변화에 제약이 존재한다. QUEEN[9]은 이러한 한계를 개선하기 위하여 위치를 제외한 모든 가우시안 속성을 이전 프레임과의 잔차 형태로 표현하고, 이를 잠재 표현으로 변환하여 양자화 및 엔트로피 부호화를 수행하는 점진적 압축 구조를 제안하였다. 또한 위치 정보는 학습 가능한 게이트를 이용하여 선택적으로 전송함으로써 압축 효율을 향상시켰다. 이는 변환, 양자화, 엔트로피 부호화로 이어지는 전통적인 변환 부호화 파이프라인과 동일한 구성에 해당한다.

        이후 최근 연구들은 전송이 필요한 요소 자체를 줄이는 방향으로 발전하였다. ComGS[12]는 장면 모션의 국소성을 이용하여 소수의 키포인트만으로 전체 가우시안의 움직임을 표현하고 키포인트 속성만 전송함으로써 저장 용량을 크게 감소시켰다. ReCon-GS[13]는 계층적 앵커 가우시안을 밀도 적응적으로 배치하여 변형을 표현하고, 저장량을 고려한 최적화를 통해 재구성 속도와 압축 효율을 동시에 향상시켰다. 다만 이러한 방법들은 표현 구조 자체를 새롭게 설계해야 하므로 기존 압축 파이프라인과의 호환성에는 제약이 존재한다. 반면 QUEEN은 앞서 설명한 변환 부호화 구조를 따르므로 기존 파이프라인과의 호환성이 높으며, 온라인 자유시점 비디오 압축의 대표적인 기준 구조 (Baseline)로 활용되고 있어 본 논문에서도 이를 기준 구조로 사용한다.

      

      
        3. 희소 표현과 엔트로피 모델링
        신호를 희소한 형태로 표현하여 압축 효율을 높이는 접근은 변환 부호화 기반 영상 압축에서 오랫동안 활용되어 온 원리이다. H.264/AVC[14]와 H.265/HEVC[15]를 비롯한 변환 부호화 기반 비디오 코덱은 변환을 통해 신호의 에너지를 소수의 변환 계수에 집중시키고, 양자화 이후 대부분의 변환 계수가 0이 되는 특성을 이용하여 0이 아닌 계수의 위치와 값만을 선택적으로 부호화한다[16]. 또한 통계적 학습 분야에서는 L1 정규화가 계수의 절댓값을 직접 축소시켜 희소한 해를 유도한다는 점이 알려져 있다[17]. 즉 희소성은 엔트로피 부호화 효율과 직접적으로 연결되는 성질이며, 본 논문은 이러한 원리를 동적 가우시안 스플래팅의 잠재 표현에 적용한다.

        신경망 기반 압축에서는 잠재 표현의 확률 분포를 모델링하여 압축 효율을 향상시키기 위한 다양한 엔트로피 모델링 기법이 연구되어 왔다. 대표적으로 Ballé et al.[18]은 잠재 표현의 확률 분포를 학습하고 비트 수와 재구성 왜곡을 동시에 최적화하는 학습 기반 압축 구조를 제안하였다. 이후 Hyperprior[19]와 Context Model[20] 등이 제안되면서 잠재 표현의 확률 분포를 보다 정밀하게 추정하여 압축 성능을 향상시키는 방향으로 발전하였다. 이러한 엔트로피 모델링은 최근 동적 가우시안 스플래팅 압축에도 적용되고 있다. iFVC[21]는 이진 양자화된 잠재 표현의 경험적 발생 빈도로 비트량을 추정하여 율-왜곡 최적화를 수행하였고, 4DGC[22]는 모션 그리드와 보정 가우시안에 대해 암시적 엔트로피 모델을 학습하여 율-왜곡을 공동 최적화하였다. 그러나 이러한 방법들은 압축률을 명시적으로 추정하기 위해 별도의 엔트로피 모델이나 비트량 추정 과정을 학습 구조에 포함해야 한다. 따라서 온라인 자유시점 비디오와 같이 빠른 압축 및 복원이 요구되는 환경에서는 학습 비용과 저장 비용이 증가할 수 있다. 반면 본 논문에서는 별도의 엔트로피 모델을 추가하지 않고 기존 QUEEN 구조를 그대로 유지하면서 양자화 이전 잠재 표현의 분포를 직접 제어하여 엔트로피 부호화 효율을 향상시키는 방법을 제안한다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 제안하는 잠재 표현 희소화 방법
      자유시점 비디오 압축에서 엔트로피 부호화 효율은 양자화된 잠재 심볼의 분포에 의해 결정된다. 그러나 기존 QUEEN은 재구성 품질과 위치 게이트만을 고려하여 학습되므로, 양자화 이전 잠재 표현의 분포는 압축 효율을 고려하지 않은 채 최적화된다. 본 장에서는 먼저 QUEEN의 전체 압축 구조를 설명한 후, 잠재 분포와 압축 효율의 관계를 통하여 기존 방법의 한계를 분석한다. 마지막으로 이러한 문제를 해결하기 위한 L1 기반 잠재 표현 희소화 방법을 제안한다.

      
        1. QUEEN 기반 압축 구조
        QUEEN[9]은 동적 가우시안 스플래팅 기반 자유시점 비디오를 위한 온라인 압축 방법으로, 프레임 간 시간적 중복성을 이용하여 압축 효율을 향상시킨다. 이는 각 프레임을 독립적으로 표현하는 대신, 현재 프레임의 가우시안 속성을 이전 프레임에 대한 속성 잔차 (Attribute Residual) 형태로 표현하여 저장해야 하는 정보를 최소화한다. 또한 위치 정보와 위치를 제외한 속성 정보를 서로 다른 방식으로 압축함으로써 재구성 품질과 압축 효율을 동시에 고려한다.

        [그림 1]은 QUEEN의 전체 압축 파이프라인과 본 논문에서 제안하는 잠재 표현 희소화 (Lsparse)의 적용 위치를 함께 나타낸다. 위치를 제외한 속성은 잠재 표현으로 변환된 후 양자화와 엔트로피 부호화를 거쳐 전송되며, 위치 정보는 Hard Concrete Gate[23]를 이용하여 선택적으로 전송된다. 본 논문에서 제안하는 희소화 정규화는 위치를 제외한 속성의 실수 잠재 표현에만 적용되며, 디코더와 엔트로피 부호화 구조는 기존 QUEEN과 동일하게 유지된다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Overview of the QUEEN compression pipeline with the proposed L1-based latent sparsification loss (in red)
          
          

          

        

        QUEEN은 시점 t의 가우시안 속성(At)을 이전 프레임의 속성(At-1)과 속성 잔차(Rt)의 합으로 표현한다.
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        속성 잔차는 위치 잔차와 위치를 제외한 속성 잔차로 구분되며, 두 정보는 서로 다른 특성을 가지므로 각각 다른 압축 방식을 적용한다. 위치 잔차는 양자화 오차에 매우 민감하며 작은 오차만으로도 렌더링 품질이 크게 저하될 수 있다. 따라서 QUEEN은 Hard Concrete Gate를 이용하여 전송이 필요한 가우시안만 선택하고, 선택된 위치 잔차를 실수 형태로 직접 전송한다. 반면 색상, 스케일, 회전 및 불투명도와 같은 속성 잔차는 양자화에 비교적 강인하므로, 학습된 실수 잠재 표현 l^i로 변환한 뒤 정수 잠재 표현 li로 양자화하여 저장한다.

        양자화 과정은 반올림 연산을 포함하므로 직접적인 역전파가 불가능하다. 이를 해결하기 위해 QUEEN은 Straight-Through Estimator (STE)를 사용하여 순전파에는 반올림 연산을 수행하고, 역전파에는 해당 연산을 항등 함수 (Identity Function)로 근사한다. 양자화된 정수 잠재 표현은 속성별 선형 디코더 D를 통해 실제 속성 잔차 ri로 복원된다.
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        학습이 종료되면 정수 잠재 표현 (li)의 실제 심볼 분포를 이용하여 경험적 확률 분포를 구성하고, 이를 기반으로 산술 부호화를 수행하여 비트스트림을 생성한다. 복원 과정에서는 엔트로피 디코딩을 통해 정수 잠재 표현을 복원한 뒤, 속성별 디코더를 이용하여 속성 잔차를 복원하고 식 (1)에 따라 현재 프레임의 가우시안 속성을 재구성한다. 이때 별도의 학습된 엔트로피 모델을 사용하지 않고 정수 잠재 표현의 실제 심볼 분포를 직접 이용하므로, 압축 효율은 정수 잠재 표현 li의 심볼 분포에 직접적으로 영향을 받는다.

        QUEEN의 학습은 재구성 품질과 전송량을 동시에 고려하는 목적 함수로 수행된다. 재구성 손실 (Lrec)은 렌더링 영상과 원본 영상 사이의 픽셀 단위 L1 손실과 D-SSIM 손실의 가중합으로 정의되며, 전체 손실 함수 (LQUEEN)는 재구성 손실과 위치 게이트 손실 (Lgate)을 함께 최적화하는 형태로 구성된다.
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        2. 잠재 분포와 압축 효율 분석
        양자화 기반 압축에서 엔트로피 부호화의 평균 비트 수는 양자화된 정수 잠재 표현의 심볼 분포에 의해 결정된다. 일반적으로 심볼의 확률 분포가 일부 심볼에 집중될수록 엔트로피는 감소하며, 이에 따라 평균 비트 수도 함께 감소한다. 특히 동적 자유시점 비디오에서는 프레임 간 변화가 상대적으로 작으므로 속성 잔차의 대부분은 0에 가까운 값을 갖는다. 따라서 정수 잠재 표현이 0 주변에 집중될수록 0 심볼의 출현 비율 (zero-ratio)이 증가하고, 엔트로피 부호화 효율 또한 향상된다. 그러나 식 (3)의 QUEEN 손실 함수는 재구성 손실과 위치 게이트 손실만을 최적화하며, 위치를 제외한 속성의 실수 잠재 표현의 분포를 직접 제어하는 항은 포함하지 않는다. 그 결과 실수 잠재 표현은 재구성 품질만을 기준으로 학습되며 압축 효율을 고려한 분포로 유도되지 않는다. 이후 수행되는 양자화와 엔트로피 부호화는 이미 학습된 잠재 표현을 이용하여 수행되므로, 학습 과정에서 압축에 유리한 심볼 분포를 형성할 기회가 존재하지 않는다.

        이러한 현상은 실제 학습된 정수 잠재 표현의 심볼 분포에서도 확인할 수 있다. [표 1]은 N3DV의 coffee_martini, sear_steak과 MPEG GSC의 bartender, cinema 시퀀스에 대해 QUEEN 기준 구조를 학습한 후 잔차 프레임에서 생성된 정수 잠재 표현의 심볼 분포를 분석한 결과이다. 각 속성에 대해 심볼의 종류 수 (# Symbols), 0 심볼의 출현 비율 (zero-ratio), 그리고 심볼당 평균 비트 수 (bit/symbol)를 계산하였다. [표 1]에서 색상과 스케일 속성은 0 심볼의 출현 비율이 0.90 이상으로 높게 나타나며 심볼당 평균 비트 수도 0.2~0.9 bit 수준으로 낮다. 반면 불투명도 속성은 모든 시퀀스에서 0 심볼의 출현 비율이 약 0.5 수준에 머물고 심볼의 종류 수도 가장 많으며, 심볼당 평균 비트 수 역시 약 2 bit로 가장 크게 나타난다. 예를 들어 cinema 시퀀스에서 스케일 속성은 0 심볼의 출현 비율이 0.952로 심볼당 평균 0.321 bit만을 사용하는 반면, 불투명도 속성은 0 심볼의 출현 비율이 0.551에 불과하여 평균 2.008 bit가 필요하다. 이는 동일한 압축 구조에서도 잠재 표현의 분포가 달라짐에 따라 심볼 분포와 엔트로피 부호화 효율이 크게 달라질 수 있음을 보여준다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Symbol distribution of integer latents per attribute in the QUEEN baseline (The per-attribute latent dimensions are 8 for color(DC) and scale, 4 for color(AC), 6 for rotation, and 3 for opacity.)
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Attribute
              	# Symbols
              	zero-ratio
              	bit/symbol
            

          
          
            	coffee_martini
(N3DV)
            	Color (DC)
            	5.0
            	0.961
            	0.278
          

          
            	Color (AC)
            	9.7
            	0.850
            	0.797
          

          
            	Scale
            	5.6
            	0.981
            	0.151
          

          
            	Rotation
            	7.3
            	0.828
            	0.840
          

          
            	Opacity
            	15.6
            	0.610
            	1.721
          

          
            	sear_steak
(N3DV)
            	Color (DC)
            	5.3
            	0.959
            	0.286
          

          
            	Color (AC)
            	11.9
            	0.847
            	0.814
          

          
            	Scale
            	4.5
            	0.980
            	0.158
          

          
            	Rotation
            	7.4
            	0.794
            	0.954
          

          
            	Opacity
            	16.1
            	0.561
            	1.866
          

          
            	bartender
(MPEG GSC)
            	Color (DC)
            	6.9
            	0.916
            	0.497
          

          
            	Color (AC)
            	9.0
            	0.809
            	0.929
          

          
            	Scale
            	7.0
            	0.960
            	0.273
          

          
            	Rotation
            	10.1
            	0.762
            	1.071
          

          
            	Opacity
            	23.9
            	0.492
            	2.067
          

          
            	cinema
(MPEG GSC)
            	Color (DC)
            	7.3
            	0.906
            	0.553
          

          
            	Color (AC)
            	9.8
            	0.814
            	0.931
          

          
            	Scale
            	6.4
            	0.952
            	0.321
          

          
            	Rotation
            	12.1
            	0.754
            	1.121
          

          
            	Opacity
            	25.8
            	0.551
            	2.008
          

        

        

        따라서 압축 효율을 향상시키기 위해서는 양자화 이후의 심볼 분포만을 고려하는 것이 아니라, 양자화 이전 실수 잠재 표현의 분포를 학습 과정에서 직접 제어할 필요가 있다. 실수 잠재 표현을 0 주변으로 집중시킬 수 있다면 양자화 이후 정수 잠재 표현의 0 심볼의 출현 비율을 증가시켜 엔트로피를 감소시킬 수 있으며, 이는 기존 디코더나 엔트로피 부호화 구조를 변경하지 않고도 압축 효율을 향상시킬 수 있음을 의미한다. 다음 절에서는 이를 위한 L1 기반 잠재 표현 희소화를 제안한다.

      

      
        3. L1 기반 잠재 표현 희소화
        잠재 분포와 압축 효율 분석을 통하여 양자화 이전 실수 잠재 표현의 분포를 제어하면 양자화 이후 정수 잠재 표현의 심볼 분포를 압축에 유리한 형태로 유도할 수 있음을 확인하였다. 따라서 본 논문에서는 학습 과정에서 실수 잠재 표현을 0 중심으로 집중시키기 위해 L1 기반 잠재 표현 희소화를 제안한다. 여기서 희소성 (Sparsity)은 신호의 대부분 성분이 0의 값을 갖는 성질을 의미하며, 본 논문에서는 정수 잠재 표현에서 0 심볼이 차지하는 비율 (zero-ratio)로 정량화한다. 희소성이 높을수록 심볼 분포가 0에 집중되어 엔트로피가 감소하므로 부호화에 필요한 평균 비트 수가 줄어들며, 잠재 표현 희소화는 학습 과정에서 이러한 희소성을 높이도록 분포를 유도하는 것을 말한다. L1 정규화가 희소성을 유도하는 이유는 기울기 특성에 있다. L1 항의 기울기는 값의 크기와 무관하게 부호에 따라 일정하므로, 재구성 손실 감소에 대한 기여가 정규화 강도보다 작은 잠재 표현은 학습이 진행됨에 따라 0으로 수렴하고, 기여가 큰 잠재 표현은 일정한 편향만 받은 채 유지된다. 즉 L1 정규화는 압축 효율 대비 중요도가 낮은 성분을 선택적으로 0에 집중시키며, 그 결과 양자화 이후 0 심볼의 출현 비율이 증가하여 엔트로피 부호화 효율이 향상된다. 또한 변화가 작은 프레임 간 잔차를 0으로 표현하도록 유도하므로, 동적 장면의 시간적 중복성과도 자연스럽게 부합한다.

        위치를 제외한 속성 집합을 C={Color(DC), Color(AC), Scale, Rotation, Opacity}라 할 때, 제안하는 잠재 표현의 희소화 손실은 다음과 같이 정의된다.
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        여기서 l^c,i,j는 속성 c의 i번째 가우시안에 대한 j번째 차원의 실수 잠재 표현이며, Nc와 Lc는 각각 해당 속성의 가우시안 수와 잠재 차원을 의미한다.

        제안하는 희소화 손실은 기존 QUEEN의 목적 함수에 추가되어 전체 손실 함수는 다음과 같이 정의된다.
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        여기서 λsparse는 재구성 품질과 압축 효율 사이의 균형 (Trade-off)을 조절하는 가중치이다.

        한편, L1 항은 0에서 미분이 불가능하므로 원칙적으로는 proximal gradient와 같은 별도의 최적화 기법이 고려될 수 있다. 본 방법에서는 자동 미분이 제공하는 subgradient를 사용하는 기존 QUEEN의 최적화 구성을 그대로 유지한다. 정확히 0인 해가 필요한 일반적인 희소 최적화 문제와 달리, 본 구조에서는 반올림 양자화가 0 주변 구간 전체를 0 심볼로 매핑하므로 잠재 표현이 정확히 0에 수렴할 필요가 없기 때문이다. 따라서 제안 방법은 최적화기나 학습률 등의 변경 없이 손실 항 추가만으로 동작한다.

        제안하는 희소화는 위치를 제외한 속성 잠재 표현에만 적용한다. 위치 정보는 Hard Concrete Gate를 이용하여 별도로 희소화되므로 정규화 대상에서 제외하였다. 또한 첫 번째 프레임은 잔차가 아닌 기준 장면을 표현하므로 희소화 손실을 적용하지 않는다. 따라서 제안하는 방법은 QUEEN의 디코더, 게이트 및 엔트로피 부호화 구조를 변경하지 않고 손실 함수에 하나의 정규화 항만 추가하여 적용할 수 있다. 학습 결과로 디코더 파라미터와 심볼 확률 분포의 값은 달라지지만, 이는 기존 QUEEN에서도 프레임마다 전송되는 정보이므로 복호 절차와 비트스트림 구성에는 어떠한 변경도 발생하지 않는다. 즉 제안하는 방법은 복호기 관점의 규격 변화가 없는 비규범적 (Non-normative) 인코더 측 최적화에 해당한다. 한편, 잠재 표현을 수축시키는 대안적 정규화와의 비교는 4장 4절에서 정량적으로 다룬다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 장에서는 제안하는 L1 기반 잠재 표현 희소화의 효과를 다양한 관점에서 평가한다. 먼저 실험 환경을 설명한 후, 기존 QUEEN과의 율-왜곡 (Rate-Distortion) 성능을 비교하여 압축 성능을 평가한다. 이어서 잠재 표현의 심볼 분포 변화를 분석하여 제안하는 방법의 동작 원리를 검증한다. 또한 표준편차 기반 정규화와 비교하여 L1 정규화의 효과를 분석하고, 정성적 비교를 통해 재구성 품질을 평가한다. 마지막으로는 제안하는 방법의 계산 복잡도를 분석한다.

      
        1. 실험 설정
        제안 방법의 성능을 평가하기 위해 Neural 3D Video (N3DV)[24] 데이터셋의 5개 시퀀스(coffee_martini, cook_spinach, cut_roasted_beef, flame_steak, sear_steak)와 MPEG Gaussian Splat Coding (GSC)[25] 데이터셋의 2개 시퀀스 (bartender, cinema)를 사용하였다. N3DV는 2704×2028 해상도의 50개 프레임, MPEG GSC는 1920×1080 해상도의 32개 프레임으로 학습하였으며, 각 시퀀스에서 한 개의 시점을 평가용으로 분리하였다.

        모든 평가 지표는 첫 프레임을 제외한 잔차 프레임 (N3DV 49개, MPEG GSC 31개)에 대해 평균을 취하여 제시하였다. 제안하는 L1 정규화가 작용하는 대상이 잔차 프레임이며, 첫 프레임은 잔차가 아닌 전체 장면을 표현하므로 정규화 대상에서 제외되기 때문이다. 재구성 품질은 PSNR과 LPIPS[26]로, 압축 효율은 프레임당 저장 용량 (MB)으로 측정하였다. 저장 용량은 양자화된 정수 잠재 표현의 엔트로피 부호화 비트량, 위치 잔차와 게이트 정보, 속성별 선형 디코더의 파라미터를 포함하며, 크기가 작은 심볼 확률 분포 등의 부가 정보는 제외하였다. 이는 기준 구조인 QUEEN의 저장 용량 산출 방식과 동일하다.

        학습 설정은 제안하는 L1 정규화 항을 제외하고 기준 구조인 QUEEN[9]의 기본 구성을 그대로 사용하였다. 모든 실험은 단일 NVIDIA RTX A5000 (24GB)에서 Adam optimizer로 수행하였으며, 첫 프레임은 500 epoch, 이후 각 잔차 프레임은 10 epoch 학습하였다. 구면조화함수 (SH)의 차수는 2이고, 가우시안 위치 초기화에는 단안 깊이 추정[27]을 활용하였다. 재구성 손실은 픽셀 단위 L1 손실과 가중치 0.2의 D-SSIM 손실의 합으로 구성되며, 위치 잔차의 희소화를 위한 게이트 손실이 더해진다. 주요 하이퍼파라미터는 [표 2]에 정리하였으며, 제안하는 방법은 잔차 프레임에 적용되는 L1 정규화 가중치 λsparse만을 추가로 도입한다. 본 4장의 모든 압축 성능 지표는 학습 과정의 무작위성에 의한 편차를 줄이기 위해 서로 다른 5개의 시드 (Random Seed)로 반복 학습한 결과를 평균하여 제시한다. 다만 속성별 정수 잠재 표현의 분포 분석과 4장 5절의 정성적 비교는 그 변화가 시드에 둔감하고 경향이 일관되므로, 대표 시드 하나의 결과로 제시한다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Key training hyperparameters
          
          

        

        
          
            
              	Category
              	Parameter
              	Value
            

          
          
            	Training
            	Optimizer
            	Adam
          

          
            	Epochs (first / residual frame)
            	500 / 10
          

          
            	SH degree
            	2
          

          
            	Loss
            	D-SSIM weight
            	0.2
          

          
            	Gate L0 weight
            	0.01
          

          
            	Learning rate
(residual)
            	Opacity / Rotation
            	0.05 / 0.05
          

          
            	Scale / Color DC / Color AC
            	0.01 / 0.0025 / 0.000125
          

          
            	Position / Latent decoder
            	0.0005 / {10-3, 10-4}
          

          
            	Latent dim
            	Color DC / AC / Scale / Rotation / Opacity
            	8 / 4 / 8 / 6 / 3
          

          
            	Proposed
            	L1 weight λsparse
            	{0, 10-5 ~ 5 × 10-2}
          

        

        

      

      
        2. 기준 구조 (QUEEN) 대비 율-왜곡 성능 분석
        제안하는 방법이 기존 QUEEN 대비 재구성 품질을 유지하면서 저장 용량을 감소시키는지를 검증하기 위하여 율-왜곡 성능을 비교하였다. 비교는 7개 시퀀스에 대해 다양한 정규화 강도 (λsparse)를 적용하여 수행하였으며, PSNR과 저장 용량 사이의 Trade-off를 분석하였다.

        [그림 2]는 정규화 강도 λsparse에 따른 저장 용량과 PSNR의 관계를 산점도로 나타낸 것이다. 기준 구조 (QUEEN, λsparse=0)가 단일 동작점만 제공하는 것과 달리, 제안하는 방법은 λsparse 조절을 통해 압축률과 화질 사이의 Trade-off를 폭넓게 조절할 수 있다. 7개 시퀀스 모두에서 λsparse를 증가시키면 저장 용량이 크게 감소하는 한편, 적절한 강도 구간에서는 PSNR이 기준 구조 수준 부근에 머무르다가 특정 강도를 넘어서면 화질이 급격히 저하되는 공통된 경향이 관찰된다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            Storage-PSNR scatter for varying λsparse
          
          

          

        

        이러한 경향에서, λsparse가 대략 1 × 10-3 부근인 구간이 저장 용량 감소와 화질 유지 사이의 균형 측면에서 가장 효율적인 것으로 판단된다.

        [표 3]은 화질 저하를 최소화하는 동작점 (PSNR 손실 0.3 dB 이내)에서의 저장 용량 절감을 정량화한 것으로, 7개 시퀀스에서 PSNR 손실 0.3 dB 이내로 평균 55.4%, 최대 68.4% (sear_steak)의 저장 용량이 절감되었다. 이때 LPIPS의 변화 또한 해당 동작점에서의 모든 시퀀스에서 +0.01 이내로 미미하며, 지각적 품질도 함께 유지됨을 확인하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Compression at the operating point (minimal PSNR loss)
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	Baseline PSNR (dB) / 
Size (MB)
              	
                
                  
                    
                      
                        
                          λ
                        
                        
                          s
                          p
                          a
                          r
                          s
                          e
                        
                      
                    
                  
                
              
              	L1 PSNR (dB) / 
Size (MB)
              	ΔPSNR↑
              	ΔLPIPS ↓
              	Reduction ↑
            

          
          
            	coffee_martini
            	25.55 / 0.871
            	5 × 10-3
            	25.25 / 0.417
            	-0.29
            	+0.010
            	52.1%
          

          
            	cook_spinach
            	32.06 / 0.532
            	5 × 10-3
            	31.91 / 0.180
            	-0.15
            	+0.004
            	66.1%
          

          
            	cut_roasted_beef
            	31.88 / 0.510
            	1 × 10-3
            	31.78 / 0.198
            	-0.10
            	+0.003
            	61.1%
          

          
            	flame_steak
            	32.85 / 0.515
            	5 × 10-3
            	32.71 / 0.165
            	-0.14
            	+0.003
            	68.1%
          

          
            	sear_steak
            	33.01 / 0.533
            	5 × 10-3
            	32.80 / 0.168
            	-0.21
            	+0.003
            	68.4%
          

          
            	bartender
            	31.15 / 1.311
            	1 × 10-3
            	30.98 / 0.845
            	-0.17
            	+0.004
            	35.6%
          

          
            	cinema
            	27.65 / 0.971
            	1 × 10-3
            	27.53 / 0.616
            	-0.12
            	+0.005
            	36.6%
          

          
            	Average
            	
            	
            	
            	
            	
            	55.4%
          

        

        

        이러한 결과는 N3DV와 MPEG GSC 두 데이터셋에서 일관되게 관찰되었다. 절감률이 상대적으로 낮은 bartender와 cinema에서도 0.2 dB 이내의 화질 변화로 35% 이상의 저장 용량을 절감하였다. 즉 제안하는 L1 기반 잠재 표현 희소화가 기존 압축 구조를 변경하지 않고도 저장 용량을 감소시키면서 재구성 품질을 유지할 수 있음을 보여준다.

      

      
        3. L1 정규화에 의한 잠재 표현 분포 변화 분석
        3장에서 분석한 바와 같이 제안하는 방법은 양자화 이전 잠재 표현을 0 중심으로 집중시켜 양자화 이후 심볼 분포를 압축에 유리한 형태로 유도하는 것을 목표로 한다. 본 절에서는 실제 학습된 정수 잠재 표현의 심볼 분포가 어떻게 변화하는지를 분석하여 제안한 방법의 동작 원리를 검증한다.

        [표 4]는 [표 1]과 동일한 네 시퀀스에 대해 L1 정규화 적용 전후의 속성별 심볼 분포를 비교한 것이다. 모든 속성에서 zero-ratio가 증가하고 심볼당 비트 수가 감소하였으며, 특히 [표 1]에서 비트 소모가 가장 컸던 불투명도와 회전 속성에서 그 변화가 두드러진다. 예를 들어 coffee_martini 시퀀스의 불투명도 속성은 zero-ratio가 0.610에서 1.000으로 증가하여 심볼당 비트가 1.721에서 0으로 감소하였고, 회전 속성 역시 zero-ratio가 0.828에서 0.996으로 증가하였다. 즉, 가장 많은 저장 용량을 소모하던 속성들이 L1 정규화에 의해 정수 잠재 표현이 0 주변으로 집중되어 비트 수가 크게 감소한다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Per-attribute symbol distribution before and after L1 regularization (For the same four sequences as Table 1, the per-attribute zero-ratio and bits-per-symbol of the QUEEN baseline and the L1-regularized model are compared, using a single representative seed. The L1 regularization strengths are the operating points from Table 3 (coffee_martini·sear_steak λsparse=5×10-3, bartender·cinema 1 × 10-3).)
          
          

        

        
          
            
              	Dataset
              	Attribute
              	zero-ratio (Base)
              	zero-ratio (L1)
              	bit/symbol (Base)
              	bit/symbol (L1)
            

          
          
            	coffee_martini
(N3DV)
            	Color (DC)
            	0.961
            	0.998
            	0.278
            	0.026
          

          
            	Color (AC)
            	0.850
            	0.927
            	0.797
            	0.471
          

          
            	Scale
            	0.981
            	0.996
            	0.151
            	0.038
          

          
            	Rotation
            	0.828
            	0.996
            	0.840
            	0.043
          

          
            	Opacity
            	0.610
            	1.000
            	1.721
            	0.000
          

          
            	sear_steak
(N3DV)
            	Color (DC)
            	0.959
            	0.998
            	0.286
            	0.019
          

          
            	Color (AC)
            	0.847
            	0.934
            	0.814
            	0.429
          

          
            	Scale
            	0.980
            	0.998
            	0.158
            	0.024
          

          
            	Rotation
            	0.794
            	0.998
            	0.954
            	0.028
          

          
            	Opacity
            	0.561
            	0.999
            	1.866
            	0.008
          

          
            	bartender
(MPEG GSC)
            	Color (DC)
            	0.916
            	0.969
            	0.497
            	0.231
          

          
            	Color (AC)
            	0.809
            	0.904
            	0.929
            	0.559
          

          
            	Scale
            	0.960
            	0.983
            	0.273
            	0.144
          

          
            	Rotation
            	0.762
            	0.967
            	1.071
            	0.247
          

          
            	Opacity
            	0.492
            	0.942
            	2.067
            	0.426
          

          
            	cinema
(MPEG GSC)
            	Color (DC)
            	0.906
            	0.961
            	0.553
            	0.280
          

          
            	Color (AC)
            	0.814
            	0.890
            	0.931
            	0.639
          

          
            	Scale
            	0.952
            	0.974
            	0.321
            	0.197
          

          
            	Rotation
            	0.754
            	0.957
            	1.121
            	0.311
          

          
            	Opacity
            	0.551
            	0.967
            	2.008
            	0.264
          

        

        

        [그림 3-a, 3-b]는 이러한 변화를 정수 잠재 표현의 심볼 분포로 시각화한 것이다. 기준 구조에서 불투명도와 회전 속성은 0을 정점으로 하되 넓은 범위의 심볼값에 걸쳐 분포하지만, λsparse가 증가함에 따라 분포가 0으로 집중되며 충분한 강도에서는 대부분의 잔차가 0이 된다. 반면 이미 0 부근에 집중되어 있던 스케일 속성은 거의 변화하지 않는데, 이는 L1 정규화가 정수 잠재 표현의 분포가 넓게 퍼져 압축에 불리한 속성을 선택적으로 희소화함을 보여준다. 이러한 경향은 [그림 3-a, 3-b]의 두 시퀀스 (cinema, coffee_martini)를 비롯해 [표 4]의 모든 시퀀스에서 일관되게 나타난다.

        
          
          

          Fig. 3-a.  
				
          

          
            Integer latent symbol distributions (opacity, rotation, scale) for the cinema sequence. 
            (From left: baseline(QUEEN) and the proposed L1 regularization with λsparse=10-4 and 10-2. The horizontal axis denotes the integer symbol value and the vertical axis the occurrence probability in log scale.)

          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3-b.  
				
          

          
            The same comparison for the coffee_martini sequence
          
          

          

        

        한편, 이러한 압축은 가우시안의 개수를 줄이는 것이 아니라 각 가우시안의 잠재 표현 비트 수를 감소시킴으로써 이루어진다. [표 5]에서 볼 수 있듯이 제안하는 방법 적용 전후로 가우시안의 개수는 약 1.4% 이내로 거의 변하지 않았으며, 이는 제안하는 방법이 위치 게이트 기반의 프루닝과 독립적으로 양자화 대상 속성 잠재 표현의 분포를 직접 제어하여, 가우시안 개수가 아닌 잠재 표현의 엔트로피 감소를 통해 압축을 달성함을 의미한다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Number of Gaussians before and after L1 regularization (The number of Gaussians averaged over residual frames, using a single representative seed trained at the operating points (coffee_martini·sear_steak λsparse=5×10-3, bartender·cinema 1 × 10-3) from Table 3.)
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	# Gaussians (Base)
              	# Gaussians (L1)
              	Change
            

          
          
            	coffee_martini
            	331,045
            	331,944
            	+0.27%
          

          
            	sear_steak
            	222,723
            	219,761
            	-1.33%
          

          
            	bartender
            	378,106
            	378,903
            	+0.21%
          

          
            	cinema
            	255,333
            	256,312
            	+0.38%
          

        

        

      

      
        4. 표준편차 기반 정규화와의 비교
        본 논문에서는 잠재 표현을 0 중심으로 수축시키기 위한 방법으로 L1 기반 정규화를 제안하였다. 한편, 잠재 표현을 집중시키는 방법으로는 분포의 표준편차를 감소시키는 표준편차 기반 정규화도 고려할 수 있으며, 이는 QUEEN[9]의 부록에서도 선택적 개선 방안으로 언급된 바 있다. 두 방법 모두 잠재 표현의 분포를 수축시키는 효과를 가지지만, 분포를 변화시키는 방식에는 차이가 존재한다. 따라서 본 절에서는 동일한 학습 환경에서 표준편차 기반 정규화와 L1 기반 정규화를 비교하여 제안한 방법의 효과를 검증한다.

        표준편차 기반 정규화는 각 속성 잠재 표현의 표준편차를 감소시키도록 학습되므로, 분포 전체를 평균을 중심으로 비례적으로 수축시키는 특성을 가진다. 반면 L1 정규화는 각 잠재 표현의 절댓값에 직접 작용하여 크기가 작은 잠재 표현을 우선적으로 0으로 유도한다. 따라서 두 방법은 잠재 분포를 변화시키는 방식이 서로 다르며, 이러한 차이는 양자화 이후 정수 잠재 표현의 심볼 분포와 엔트로피 부호화 효율에도 영향을 미칠 것으로 기대된다.

        이를 검증하기 위하여 동일한 기준 구조와 학습 조건에서 표준편차 기반 정규화와 제안하는 L1 기반 정규화를 각각 적용하였다. 두 정규화 항은 손실 함수에 기여하는 값의 크기 (Scale)가 서로 다르므로, 동일한 가중치 값으로는 같은 세기의 정규화 효과를 얻을 수 없다. 따라서 각 방법의 정규화 가중치를 방법별로 독립적인 범위 (L1 기반 정규화 가중치 λsparse=1×10-5∼5×10-2, 표준편차 기반 정규화 가중치 λstd=1×10-8∼5×10-2)에서 변화시키며 학습을 반복하여, 두 방법이 기준 구조 부근의 화질부터 강한 압축까지 유사한 저장 용량-PSNR 영역을 포괄하는 율-왜곡 곡선을 각각 구성하였다. 각 동작점은 시드 5회 평균이며, 두 곡선은 정규화를 적용하지 않은 기준 구조 (QUEEN)를 공통 시작점으로 공유한다. 이때 비교는 가중치 값이 아닌 율-왜곡 공간에서 수행되므로 두 방법의 가중치가 일대일로 대응될 필요는 없다.

        [그림 4]는 두 정규화 방법의 율-왜곡 곡선을 비교한 결과이며, [표 6]은 각 시퀀스에서 계산한 BD-rate를 나타낸다. BD-rate는 두 율-왜곡 곡선으로부터 동일 화질에서의 평균 저장 용량 차이를 산출한 지표로, 음수일수록 제안하는 방법이 더 적은 저장 용량을 사용함을 의미한다. 구체적으로는 각 정규화 방법의 모든 동작점 (시드 5회 평균의 저장 용량과 PSNR)에 대해 저장 용량의 로그값을 PSNR의 3차 다항식으로 최소 제곱 적합하고, 두 곡선의 PSNR이 겹치는 구간에서 적분한 평균 로그 용량의 차이를 백분율로 환산하였다[28].

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Seed-averaged rate-distortion curves of the proposed L1-based and the standard-deviation-based regularization for seven sequences (averaged over 5 seeds) 
            (Each curve connects operating points in order of regularization strength and shares the baseline (QUEEN).)

          
          

          

        

        
          Table 6. 
				
          

          
            BD-rate comparison between the proposed L1-based and the standard-deviation based regularization(Averaged over 5 seeds; a negative value indicates smaller storage for L1 at the same quality.)
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	BD-rate↓
            

          
          
            	coffee_martini
            	-10.0%
          

          
            	cook_spinach
            	-11.0%
          

          
            	cut_roasted_beef
            	-7.1%
          

          
            	flame_steak
            	-1.7%
          

          
            	sear_steak
            	-8.0%
          

          
            	bartender
            	-4.6%
          

          
            	cinema
            	-9.7%
          

          
            	Average
            	-7.4%
          

        

        

        [그림 4]에서 확인할 수 있듯이 두 정규화 모두 기준 구조 대비 저장 용량을 감소시키는 효과를 보였으나, 대부분의 시퀀스에서 L1 기반 정규화가 표준편차 기반 정규화보다 더 우수한 율-왜곡 특성을 보였다. 또한 [표 6]에서 제안하 는 방법의 BD-rate는 7개 시퀀스 전체에서 음수를 기록하였으며 평균 약 -7.4%로 표준편차 기반 정규화보다 일관되게 높은 압축 효율을 달성하였다. 이와 같이 잠재 표현의 분포를 단순히 수축시키는 것보다 0 중심의 희소성을 직접 유도하는 것이 압축 효율 향상에 더욱 효과적임을 보여준다. 따라서 본 논문에서는 잠재 표현 희소화를 위한 정규화 방법으로 L1 기반 정규화를 채택하였다.

      

      
        5. 정성적 분석
        앞선 정량적 평가에서 제안하는 방법이 기존 QUEEN 대비 재구성 품질 저하를 최소화하면서 저장 용량을 효과적으로 감소시킴을 확인하였다. 그러나 PSNR 및 LPIPS와 같은 평균 지표만으로는 특정 영역에서 발생할 수 있는 국소적인 압축 왜곡까지 충분히 평가하기 어렵다. 따라서 본 절에서는 실제 렌더링 결과를 비교하여 제안하는 방법이 저장 용량을 크게 감소시키면서도 기존 QUEEN과 동등한 시각적 품질을 유지하는지를 정성적으로 분석한다.

        [그림 5]는 MPEG GSC의 bartender와 N3DV의 sear_steak 시퀀스에 대해 원본(Ground-Truth), QUEEN 기준 구조, 제안하는 방법 (L1)의 테스트 시점 렌더링 결과를 비교한 것이다. 제안하는 방법은 [표 3]의 동작점 (bartender λsparse=1×10-3, sear_steak λsparse=5×10-3)을 사용하였으며, 잔차 프레임 평균으로는 각각 약 36%, 68%의 저장 용량을 절감한다. 각 결과의 상단에는 해당 프레임의 저장 용량, PSNR 및 LPIPS를 함께 표기하였으며, 압축 왜곡이 두드러질 가능성이 높은 큰 움직임 영역 (빨강), 반사광 영역 (파랑), 고주파 텍스처 영역 (초록)을 확대하여 비교하였다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Qualitative comparison of rendered test views 
            (From left to right: Ground-Truth, QUEEN baseline, and the proposed method (L1). The storage size / PSNR / LPIPS of each frame is annotated at the top of the baseline and proposed-method results. Colored boxes denote the zoomed regions (red: motion, blue: specular, green: texture). The top and bottom rows correspond to the bartender (λsparse=1×10-3) and sear_steak (λsparse=5×10-3) sequences, respectively.)

          
          

          

        

        확대 영역에서 확인할 수 있듯이, 제안하는 방법은 저장 용량을 각각 약 36%와 68% 감소시켰음에도 QUEEN 기준 구조와 비교하여 시각적으로 구별되는 추가적 화질 저하를 보이지 않는다. 특히 움직임이 큰 인물의 손과 팔 영역에서는 경계가 안정적으로 유지되며, 반사광이 포함된 금속 및 유리 표면에서도 추가적인 왜곡이 관찰되지 않는다. 또한 세밀한 텍스처 영역에서도 질감과 구조가 기준 구조와 거의 동일하게 유지되어 고주파 성분의 손실이 두드러지지 않는다.

        원본 영상과 기준 구조 사이에는 기존 QUEEN의 압축 과정에서 발생하는 재구성 오차가 존재하지만, 이는 기준 구조 자체의 특성에 기인한 것이다. 반면 제안하는 방법은 기준 구조 대비 저장 용량을 크게 감소시키면서도 이러한 재구성 특성을 그대로 유지하며, 추가적인 시각적 열화를 거의 발생시키지 않는다. 이는 제안한 L1 기반 잠재 표현 희소화가 잠재 표현의 분포만을 제어하여 엔트로피를 감소시키고, 기존 압축 구조의 재구성 능력은 유지함을 의미한다. 따라서 제안하는 방법은 압축 효율과 시각적 품질 보존을 동시에 달성하며, 이는 앞선 정량적 평가와 잠재 분포 분석 결과를 뒷받침한다.

      

      
        6. 계산 복잡도 분석
        제안하는 방법은 손실 함수에 정규화 항 하나만 추가하므로 별도의 학습 파라미터나 구조 변경을 필요로 하지 않으며, 추가 연산은 잠재 표현의 절댓값 평균을 계산하는 비용에 한정된다. [표 7]은 [표 3]의 동작점에서 잔차 프레임 한 장을 학습하는 데 소요된 평균 시간을 비교한 것이다. 7개 시퀀스 평균 학습 시간은 기준 구조 7.38초, 제안하는 방법 7.25초로 학습 시간의 증가는 관측되지 않았다. 또한 제안하는 방법은 복호 절차를 변경하지 않으며 [표 5]에서 볼 수 있듯 가우시안의 개수 또한 거의 변화시키지 않으므로, 복호화 및 렌더링 복잡도에도 영향을 미치지 않는다.

        
          Table 7. 
				
          

          
            Training time before and after L1 regularization(The training time per residual frame in seconds, using a single representative seed trained at the operating points from Table 3.)
          
          

        

        
          
            
              	Sequence
              	Training time (Base)
              	Training time (L1)
              	Change
            

          
          
            	coffee_martini
            	7.67
            	7.57
            	-1.3%
          

          
            	cook_spinach
            	7.69
            	7.64
            	-0.7%
          

          
            	cut_roasted_beef
            	7.16
            	6.91
            	-3.5%
          

          
            	flame_steak
            	7.54
            	7.35
            	-2.5%
          

          
            	sear_steak
            	7.61
            	7.46
            	-2.0%
          

          
            	bartender
            	7.72
            	7.51
            	-2.7%
          

          
            	cinema
            	6.29
            	6.29
            	0.0%
          

          
            	Average
            	7.38
            	7.25
            	-1.8%
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 결 론
      본 논문에서는 동적 3D 가우시안 스플래팅 기반 자유시점 비디오 압축 방법인 QUEEN에서 양자화 이전 잔차 잠재 표현의 분포를 직접 제어하기 위한 L1 기반 잠재 표현 희소화를 적용하고, 그 효과를 실험적으로 분석하였다. 제안하는 방법은 위치를 제외한 속성의 잔차 잠재 표현에 L1 정규화를 적용하여 양자화 이후 0 심볼의 출현 비율을 증가시키고, 이를 통해 엔트로피 부호화 효율을 향상시킨다. 또한 기존 QUEEN 인코더, 디코더, 양자화 및 엔트로피 부호화 구조를 변경하지 않고 손실 함수에 하나의 정규화 항만 추가하므로, 추론 구조와 복호화 복잡도를 증가시키지 않는다는 장점을 가진다.

      N3DV 5개 시퀀스와 MPEG GSC 2개 시퀀스에 대한 실험에서, 제안 방법은 화질 저하가 거의 없는 동작점 (PSNR 손실 0.3 dB 이내)에서 QUEEN 대비 평균 55.4%, 최대 68.4%의 잔차 저장 용량을 절감하였다. 또한 LPIPS와 정성적 비교 결과에서도 기준 구조와 유사한 시각적 품질을 유지하면서도 저장 용량을 효과적으로 감소시킴을 확인하였다.

      잠재 표현 분포 분석을 통해 제안한 L1 정규화가 비트 예산이 큰 불투명도와 회전 속성의 잔차를 선택적으로 0에 수렴시키는 반면, 이미 0 심볼의 비율이 높은 스케일 속성에는 거의 영향을 미치지 않음을 확인하였다. 또한 가우시안 개수는 정규화 전후 거의 변화하지 않아 (약 1.4% 이내) 저장 용량 감소가 가우시안 수 감소가 아니라 잔차 잠재 표현의 희소화와 이에 따른 엔트로피 감소에서 비롯됨을 확인하였다.

      또한 표준편차 기반 정규화와 비교를 통해 제안하는 L1 기반 희소화가 동일 화질 조건에서 평균 7.4%의 추가적인 BD-rate 개선을 달성하여 잠재 표현을 압축에 유리한 형태로 유도하는 데 더욱 효과적임을 검증하였다. 아울러 잔차 프레임당 평균 학습 시간은 기준 구조 7.38초, 제안하는 방법 7.25초로 학습 시간의 증가가 관측되지 않아, 추가적인 계산 비용 없이 압축 효율을 향상시킬 수 있음을 확인하였다.

      본 연구는 동적 가우시안 스플래팅 기반 자유시점 비디오 압축에서 잠재 표현 자체의 표현 능력이 아닌, 잠재 표현의 분포를 제어하는 접근의 효과를 체계적으로 분석하고 실증하였다는 점에서 의의를 갖는다. 제안하는 정규화는 특정 압축 구조에 종속되지 않으므로, 별도의 엔트로피 모델 없이 잠재 표현을 양자화·부호화하는 다양한 가우시안 스플래팅 압축 기법에도 적용 가능할 것으로 기대된다.

      한편, 제안하는 정규화는 프레임 간 잔차 잠재 표현을 대상으로 하므로, 잔차가 정의되지 않는 첫 프레임에는 적용되지 않는다. 향후에는 시퀀스 특성에 따라 정규화 강도를 자동으로 결정하는 적응형 정규화 기법과 첫 프레임 압축을 위한 보다 효율적인 장면 표현 기법을 결합하여 비디오 전체의 압축 효율을 향상시키는 연구를 수행할 계획이다.
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