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            Abstract
          
        

        
          Novel View Synthesis 분야에서 동적 장면을 표현하고 랜더링 하는 것은 중요하면서도 도전적인 연구 분야로 자리 잡고 있다. 최근 등장한 Gaussian Splatting 기술은 정적 장면에서 뛰어난 표현 성능과 실시간 랜더링을 보여주었다. 그러나 이 기술을 동적 장면에 적용하기 위해 독립적인 프레임에 대해 3D Gaussian을 학습함으로써 합성 품질이 저하되고 많은 저장 공간을 필요로 하는 등의 비효율성이 발생한다. 이러한 한계를 극복하기 위해 최근 4D Gaussian Splatting 알고리즘들이 활발히 연구되어 동적 장면으로의 확장을 가능하게 하고 있다. 본 논문에서는 Deformable 3D Gaussian, 4D-GS, SC-GS, 그리고 Spacetime Gaussian, 총 네 개의 4D Gaussian Splatting을 살펴보고 성능 비교 및 장단점을 분석하였다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          The field of Novel View Synthesis has established itself as an important yet challenging area of research, particularly in representing and rendering dynamic scenes. Recently introduced Gaussian Splatting techniques have demonstrated great performance and real-time rendering capabilities for static scenes. However, when applying this technique to dynamic scenes by learning 3D Gaussians for independent frames, inefficiencies arise, such as degraded synthesis quality and the requirement for significant storage space. To overcome these limitations, 4D Gaussian Splatting algorithms have been developed, enabling the extension to dynamic scenes. In this paper, we examine four 4D Gaussian Splatting methods: 4D-GS, SC-GS, Spacetime Gaussian, and Deformable 3D Gaussian. We compared the performance of each 4D Gaussian Splatting model and analyzed their strengths and weaknesses
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      Ⅰ. 서 론
      3D Gaussian Splatting[1]은 신경망 중심의 정적 장면 합성 체계를 Gaussian 중심으로 변화시킴으로써 3D 장면 합성 분야에 큰 영향을 미치고 있다. 기존의 신경망은 장면의 모든 세부사항을 예측하려 했기 때문에 학습과 랜더링에 많은 비용과 시간이 소요된다. 그러나 3D Gaussian Splatting은 Gaussian 정보만 저장하면 되므로 많은 학습을 필요로 하지 않으며, 이전 연구들에 비해 월등히 향상된 학습 및 랜더링 속도를 보인다. 최근 3D Gaussian Splatting에 대한 연구는 활발히 이루어지고 있으며 이는 정적 장면을 합성하기에는 적합하지만, 동적 장면을 표현하지 못한다는 한계가 있다. 이를 4차원 표현으로 확장하기 위한 가장 간단한 방법은 각 timestamp마다 3D Gaussian을 구성하는 것이지만, 저장 용량이 크게 증가하며 시간적 일관성을 유지하기 어렵다는 단점이 있다.

      최근에는 동적 장면을 표현하기 위하여 3D Gaussian을 먼저 추정하고 프레임 별 deformation을 예측하여 저장 공간의 효율성을 높이면서 시간적 일관성도 유지할 수 있는 방법론이 연구되고 있다. 대표적으로, Deformable 3D Gaussian[2]은 3D Gaussian의 중심 좌표와 시간을 입력으로 받아 위치, 회전, 크기에 대한 변형을 예측하는 deformation field를 통해 동적 영역을 표현한다. 4D-GS[3]는 3D Gaussian의 위치와 시간인 4차원 정보를 입력으로 받고, 이를 2차원 정보 여러 개로 나누어 표현하는 hexplane으로 변형하여 각 프레임 별 deformation을 추정한다. SC-GS[4]는 3D Gaussian 위치 중 대표 control point를 지정하고, 해당 포인트의 deformation을 추정한 후, 이웃한 control point 간의 보간을 통해 전체 Gaussian의 움직임을 도출하는 방법을 사용한다. 이를 통해 효율적이면서 시간적 일관성을 유지할 수 있다는 장점이 있다. 마지막으로 Spacetime Gaussian[5]은 temporal opacity와 parametric motion/rotation을 통해 주요 Gaussian 정보들을 다항식 형태로 모델링 함으로써 성능을 끌어올렸다.

      본 논문에서는 최근 활발하게 연구되고 있는 “동적 이미지 합성을 위한 4D Gaussian Splatting 기법”의 현황과 동향을 살펴보고자 한다. Ⅱ장에서는 동적 이미지 합성을 위한 4D Gaussian Splatting 기법들의 핵심 방법론과 contribution에 대해 자세히 알아보고자 한다. Ⅲ장에서는 다양한 비디오에 대한 각 모델의 학습 결과를 정성적, 정량적으로 비교 분석하여 각 모델의 장단점을 알아볼 것이다. IV장에서는 분석한 결과를 바탕으로 각 동적 이미지 합성을 위한 4D Gaussian Splatting 기법의 특징을 설명하며 향후 연구 방향에 대해 논의해 볼 것이다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 동적 이미지 합성을 위한 4D Gaussian Splatting 기법 비교 및 연구 동향
      
        1. 3D Gaussian Splatting[1]
        3D Gaussian Splatting[1]은 다양한 위치, 불투명도, 색깔, 회전, 크기 등의 파라미터를 가지는 타원체인 3D Gaussian을 활용하여 3D 구조를 표현하는 방법론이다. 3D Gaussian Splatting[1] 알고리즘의 전체 흐름도는 그림 1과 같다. 구체적으로, 먼저 COLMAP과 같은 Structure from Motion (SfM) 기법을 통해 initial point cloud를 추정하고, point cloud의 좌표에 3D Gaussian의 중심을 위치하도록 초기화시킨다. 그 다음, 3D Gaussian들을 입력으로 받은 camera pose를 이용하여 이미지 평면으로 2D projection 시킨다. 이후 빠른 rasterization을 위해 이미지를 타일화 시키고, 각각의 타일에 대해 다음과 같은 rasterization 과정을 진행한다. 먼저, 각 3D Gaussian의 깊이 정보를 바탕으로 키 값을 부여하여 이미지 평면에서 가까운 3D Gaussian부터 정렬을 시킨다. 다음으로, 정렬된 Gaussian들을 배경 이미지와 차례로 알파 블렌딩을 수행한다. 위 과정을 마치고 나면 3D Gaussian을 통해 랜더링 된 2D 이미지가 생성되며, 이를 ground truth 이미지와 비교하여 손실(Loss)과 그레디언트를 얻고, 역전파를 통해 3D Gaussian을 학습시킨다. 또한 적응적 밀도 조절을 통해 Gaussian의 학습이 어려운 영역에 Gaussian을 복제하거나 제거함으로써 장면을 잘 표현하지 못하는 부분을 보완한다. 이러한 학습 과정을 여러 다각도 이미지에 대해 반복하여 최적화하면, 최종적으로 3D 장면에 대해 중심 위치를 x로 가지는 아래와 같은 Gaussian으로 표현 가능하다.
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          Fig. 1. 
				
          

          
            Overall Framework of 3D Gaussian Splatting[1]
          
          

          

        

        여기서 중심위치 χ는 Gaussian의 mean을 의미하며 Σ는 Gaussian의 covariance marix를 의미한다.

        3D Gaussian Splatting은 빠른 학습 속도를 보이고 실시간 랜더링을 가능하게 하여 괄목할 만한 성능을 이끌어냈지만, 그 결과가 정적인 장면에 국한되는 한계점을 가진다. 최근에는 이러한 한계점을 개선하기 위해 시간에 따른 변화 정도를 표현할 수 있는 deformation 기반의 방법들이 활발히 연구되고 있다. 본 논문에서는 3D Gaussian Splatting을 개선하고 발전시킨 모델 중, 정적 장면 합성에만 국한되지 않고 동적 장면에 대한 합성이 가능하도록 하는 모델들에 대해 분석하고, 그 동향에 대해서 살펴보고자 한다. 먼저 3D Gaussian의 중심 위치와 시간을 입력으로 받아 deformation을 예측하는 Deformable 3D Gaussian[2]에 대해 알아보고자 한다. 다음으로 4차원의 deformation 정보를 2차원 plane 기반 tensor decomposition으로 표현하는 4D-GS[3] 그리고 control point를 도입해 회전과 변형을 구하고, 이를 통해 Gaussian의 움직임을 효율적으로 표현한 SC-GS[4]에 대해 살펴보고자 한다. 마지막으로 Gaussian의 각 파라미터를 시간에 대한 파라미터로 표현하여 동적 장면을 표현한 Spacetime Gaussian[5]에 대해서 알아보고자 한다.

      

      
        2. Deformable 3D Gaussians for High-Fidelity Monocular Dynamic Scene Reconstruction[2]
        Deformable 3D Gaussian[2]은 3D Gaussian Splatting과 달리 Gaussian의 시간에 따른 변화를 예측하여 동적 장면을 합성하는 것이 목표로 하며, 전체적인 구조는 그림 2와 같다. 구체적으로, MLP를 통해 deformation을 학습하는 것으로 이루어지며, 시간 t와 3D Gaussians의 중심 위치 x를 입력으로 받아 Gaussian의 위치, 회전, 크기에 대한 변화량 δχ, δr, δs을 출력한다. 이후 출력된 변화량을 3D Gaussians에 더해 시간에 따른 장면을 합성할 수 있다. 위치, 회전, 크기에 대한 변형을 계산하는 Deform Network에 대한 수식은 다음과 같다:
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          Fig. 2. 
				
          

          
            Network architecture of Deformable 3D Gaussians[2]
          
          

          

        

        여기서 sg(ㆍ)는 stop-gradient operation, γ(ㆍ)는 positional encoding, Fθ(ㆍ)는 deformation field를 의미하며. δχ, δr, δs는 각각 위치, 회전, 크기에 대한 변화량을 의미한다.

      

      
        3. 4D-GS: 4D Gaussian Splatting for Real-time Dynamic Scene Rendering[3]
        4D-GS[3]는 그림 3과 같이 Deformable 3D Gaussian[2]의 동일한 구조에 학습 시간을 단축시키기 위해 4차원 정보를 2차원 정보로 변환시키는 hexplane을 encoder에 추가하고 lightweight MLP로 변경했다. 구체적으로, input으로 3D Gaussains의 위치와 시간 t를 받아 Spatial-Temporal Structure Encoder의 hexplane을 통해 4D informtaion을 2D informtaion으로 처리하고 이를 MLP를 통과시켜 feature로 인코딩한다. 이후 Multi-head Gaussian Deformation Decoder의 MLP에 feature를 input으로 넣고 처리하여 position, rotation, scaling의 deformation을 예측한다. 학습 과정은 coarse-to-fine으로 분리되어 coarse 단계에서는 3D Gaussians만 학습하고 fine 단계에서 Deformation Network를 함께 학습한다. Deformation Network에서 예측된 deformation을 Gaussians에 더해 동적 장면을 표현하고 그에 대한 구체적인 수식은 다음과 같다:
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          Fig. 3. 
				
          

          
            Network architecture of 4D-GS[3]
          
          

          

        

        여기서 χ, r, s는 각각 Gaussian의 position, rotation, scaling을 의미하며 Δχ, Δr, Δs는 각각 이들의 deformation을 의미한다.

      

      
        4. SC-GS: Sparse-Controlled Gaussain Splatting for Editable Dynamic Scenes[4]
        SC-GS[4]는 Gaussian보다 훨씬 적은 수의 대표 control point를 도입하여 이들의 deformation을 예측하고 이를 바탕으로 보간을 진행하여 전체 Gaussian의 deformation을 예측하는 특징을 가지고 있다. 구체적으로, 그림 4와 같이 먼저 전체 Gaussians의 수보다 훨씬 적은 수의 제어점을 도입하고 각 제어점의 위치 및 회전과 이동의 변화를 MLP를 통해 예측한다. 다음으로 Linear Blend Skinning을 사용해 앞서 구해진 control point들의 deformation을 보간하여 Gaussian motion field를 도출한다. 구체적으로 control point들을 통해 개별 Gaussian의 속성들의 deformation을 구하는 방법을 살펴보겠다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Network architecture of SC-GS[4]
          
          

          

        

        시간 t에서의 Gaussian j의 회전을 나타내는 쿼터니언 qjt는 다음과 같다:
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        여기서 qjt는 시간 t에서의 j 번째 Gaussian의 회전을 나타내는 쿼터니언이다. 이를 구하기 위해서 Gaussian j의 원래 회전을 나타내는 qj와 ∑k∈Njwjkrkt의 쿼터니언 곱을 계산하는데 이때, Nj개 인접한 제어점들의 집합을 상대로 제어 포인트별 각 Gaussian의 보간 가중치wjk와 제어점 k에서의 회전 변화를 나타내는 쿼터니언 rkt을 곱하여 제어점 k에서의 회전을 보간한다.

        Gaussian j의 중심 위치를 나타내는 μjt는 다음과 같다:
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        여기서 제어점의 영향을 나타내는 보간 가중치 wjk, 제어점 k의 회전 변환을 나타내는 행렬 Rkt, 제어점 k의 위치를 나타내는 pk, 제어점 k의 시간 t에서의 이동 변환을 나타내는Tkt를 이용하여 이를 표현한다.

        또한 더 나은 동적 장면 합성을 위해 As Rigid As Possible(ARAP) Loss를 도입하여 인접한 제어점들의 모션이 일관되도록 유도한다. 마지막으로 적응형 밀도 조절 전략을 사용하여 복잡한 모션을 모델링하는 영역에 더 많은 제어점을 추가하고 단순한 모션을 모델링하는 영역에서는 불필요한 제어점을 제거한다. 이때 제어점의 영향력이 적거나 Gaussian의 모션에 충분히 기여하지 못하는 경우 해당 제어점을 삭제하고 Gaussian이 높은 gradient 값을 가지는 경우 복제하여 새로운 제어점을 추가한다. 이 과정을 통해 복잡한 모션을 더 잘 반영할 수 있도록 제어점의 분포를 최적화하고 인접한 제어점의 모션이 일관되도록 유도하여 모션의 품질을 향상시킨다.

      

      
        5. Spacetime Gaussian: Feature Splatting for Real-Time Dynamic View Synthesis
        Spacetime Gaussian[5]은 4D 동적 장면을 표현하기 위해 3D Gaussian에 다항식과 Gaussian 분포를 이용해 모델링한 파라미터들을 제안한다. Spacetime Gaussian[5]의 네트워크 구조는 그림 5와 같다. 구체적으로 영상 내에서 나타나거나 사라지는 장면 콘텐츠를 효과적으로 모델링하기 위해 불투명도는 1D Gaussian으로 모델링하고, 위치와 회전은 다항식 형태로 모델링한다. 또한 기존에 사용되었던 구면 조화 함수 대신 특징 벡터를 사용하여 색상을 더 간결하고 효율적으로 표현하는 방법을 제안한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Network architecture of Spacetime Gaussian[5]
          
          

          

        

        투명도를 시간에 따른 파라미터로 표현한 것은 다음과 같다:
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        여기서 시간과는 무관한 기본 투명도 σis, Gaussian이 가장 잘 보이는 시점을 나타내는 μiτ, Gaussian이 높은 투명도를 유지하는 시간의 범위를 나타내는 siT를 이용한 1D Gaussian으로 시간에 따른 투명도를 표현한다.

        시간 t에서 공간적 위치를 의미하는 μi(t)를 표현하는 수식은 다음과 같다:

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        μ
                      
                      
                        i
                      
                    
                    
                      
                        t
                      
                    
                    =
                    
                      
                        ∑
                        
                          k
                          =
                          0
                        
                        
                          
                            
                              n
                            
                            
                              p
                            
                          
                        
                      
                      
                    
                    
                      
                        b
                      
                      
                        i
                        ,
                        k
                      
                    
                    
                      
                        
                          
                            t
                            -
                            
                              
                                μ
                              
                              
                                i
                              
                              
                                τ
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        k
                      
                    
                    ,
                  
                
              
              	
                (7) 
				
              
            

          

        

        여기서 μi(t)는 학습 중에 최적화되는 다항식 계수 bi,k, Gaussian이 시간적으로 가장 잘 보이는 시점을 나타내는 μiτ를 이용하여 다항식 함수로 표현한다.

        시간 t에서 회전을 의미하는 qi(t)를 표현하는 수식은 다음과 같다:
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        여기서 qi(t)는 학습 중에 최적화되는 다항식 계수 ci,k, Gaussian이 시간적으로 가장 잘보이는 시점을 나타내는 μiτ를 이용하여 다항식 함수로 표현한다.

        각 알고리즘의 요소 별 특징을 정리하면 표 1과 같다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            Summary of the element-specific features of the Deformable-3DGS[2], 4D-GS[3], SC-GS[4], and Spacetime[5]
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Deformable-3DGS
              	4D-GS
              	SC-GS
              	Spacetime
            

          
          
            	Deformation Method
            	Predicts changes in position, rotation, and scale using MLPs.
            	Uses Hexplane and light MLPs to predict changes in position, rotation, and scale.
            	Introduce control points to predict their deformation, and based on this, perform interpolation to estimate the deformation of the entire Gaussian.
            	Model position, rotation, and opacity using polynomials and 1D Gaussian to predict deformation.
          

          
            	Controllability
            	Not controllable
            	Not controllable
            	Can efficiently control Gaussian deformations using control points.
            	Not controllable
          

        

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 네트워크 성능 비교
      이번 장에서는 딥러닝 기반 4D Gaussian Splatting에서 합성된 장면들의 결과와 지표를 살펴보고, Deformable-3DGS[2], 4D-GS[3], SC-GS[4], Spacetime[5] 모델들의 성능을 평가하고자 한다. 성능 평가를 위해 각 논문의 저자들이 공개한 코드 및 모델로 실험을 진행하였다. 3DGS[1]는 각 frame 별 독립적으로 Gaussian Splatting을 학습한 결과이다. 비교 성능 지표로 원본 이미지와 합성 이미지 간의 차이를 측정하는 Peak Signal to Noise Ratio(PSNR), 두 이미지 간의 구조적 유사성을 측정하는 지표인 Structural Similarity Index Measure(SSIM)[6], 그리고 optical flow model[7]을 통해 전체 프레임에서 정적 영역에 해당하는 마스크를 추출 후 PSNR을 계산하는 Masked Peak Signal to Noise Ratio(M-PSNR)을 사용했다. 기존 논문들[2][3][4][5]의 실험 환경과 동일하게 real-world 시나리오에서 평가할 수 있는 Neural 3D Video dataset[8]을 사용하여 성능 평가를 하였다. 해당 데이터셋은 6개의 동적 장면을 포함하며 개별 장면을 15-20개의 고정된 카메라로 촬영하였으며 이를 300프레임 샘플링하여 사용하였다. 또한, Center view를 test 데이터로 활용하였으며 높이와 너비를 1/2로 줄여 1352x1014의 해상도로 랜더링 성능을 평가하였다.

      
        1. 정량 평가
        표 2, 표 3을 보면 PSNR과 SSIM[6] 지표에서 Spacetime[5]이 가장 높은 성능을 보여주어 동적 장면 복원에 대해 합성 품질과 구조적 유사성이 가장 뛰어남을 알 수 있다. 이는 시간적 불투명도와 모션을 파라미터화하여 다항식 형태로 나타내는 방법론이 시간에 따른 변위 정보를 MLP를 통해 학습하는 deformation 기반의 방법론보다 동적 장면에 대한 복원력이 뛰어남을 나타낸다. 또한 M-PSNR 지표에서도 높은 점수를 보여주어 동적 영역과 정적 영역 시간적 일관성이 뛰어남을 확인할 수 있다. 반면, PSNR 점수가 가장 낮은 SC-GS[4]가 M-PSNR에서 가장 높은 것을 확인할 수 있다. 이는 전체 Gaussian들의 변형을 개별적으로 예측하는 다른 deformation 기반의 모델들에 비해 특정 제어점을 통해 동적 영역을 표현하는 방법론이 정적인 영역을 훼손하지 않고 일관성을 높여주는 것을 나타낸다. 또한 3DGS[1]는 다른 알고리즘에 비해 모든 지표에서 성능이 떨어졌는데, 이는 frame 별로 Gaussian을 독립적으로 학습하는 방법론보다 canonical Gaussian에 시간에 따른 deformation 값을 예측하는 방법론이 일관성 및 동적 장면을 복원하는 성능이 뛰어남을 나타낸다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Quantitative results of 3DGS[1], Deformable-3DGS[2], 4D-GS[3], SC-GS[4], and Spacetime[5] on Neural 3D Video dataset[8]
          
          

        

        
          
            
              	
              	Neural 3D Video dataset[8]
            

            
              	Method
              	3DGS[1]
              	Deformable-3DGS[2]
              	4D-GS[3]
              	SC-GS[4]
              	Spacetime[5]
            

            
              	Metics
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
            

          
          
            	Scene 1
            	26.51
            	0.90
            	32.25
            	28.14
            	0.91
            	41.95
            	29.14
            	0.91
            	38.69
            	24.97
            	0.89
            	43.45
            	29.11
            	0.92
            	40.27
          

          
            	Scene 2
            	25.34
            	0.87
            	21.69
            	27.60
            	0.90
            	42.43
            	28.57
            	0.91
            	38.43
            	25.56
            	0.89
            	45.43
            	27.61
            	0.91
            	40.08
          

          
            	Scene 3
            	30.87
            	0.94
            	34.82
            	29.63
            	0.94
            	44.83
            	32.80
            	0.94
            	38.63
            	31.49
            	0.95
            	43.87
            	32.77
            	0.95
            	36.00
          

          
            	Scene 4
            	29.89
            	0.93
            	33.45
            	31.63
            	0.95
            	43.92
            	31.59
            	0.94
            	38.98
            	29.87
            	0.93
            	44.24
            	33.91
            	0.95
            	42.05
          

          
            	Scene 5
            	29.00
            	0.94
            	35.50
            	29.63
            	0.92
            	45.40
            	30.64
            	0.94
            	41.11
            	30.54
            	0.96
            	46.96
            	33.03
            	0.96
            	42.91
          

          
            	Average
            	28.32
            	0.91
            	31.54
            	29.63
            	0.92
            	43.42
            	30.54
            	0.93
            	39.17
            	29.84
            	0.94
            	44.79
            	31.32
            	0.94
            	40.26
          

          
            	Avg. FPS
            	126.82
            	29.49
            	27.32
            	20.85
            	253.49
          

          
            	Train Time
            	10:04:57
            	09:04:31
            	01:01:25
            	04:30:23
            	00:45:47
          

        

        

        
          Table 3. 
				
          

          
            Quantitative results of 3DGS[1], Deformable-3DGS[2], 4D-GS[3], SC-GS[4], and Spacetime[5] on ETRI dataset
          
          

        

        
          
            
              	
              	ETRI dataset
            

            
              	Method
              	3DGS[1]
              	Deformable-3DGS[2]
              	4D-GS[3]
              	SC-GS[4]
              	Spacetime[5]
            

            
              	Metics
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
              	PSNR
              	SSIM
              	M-
PSNR
              	PSNR
              	SSIM
              	M-PSNR
            

          
          
            	S01t02
            	22.61
            	0.82
            	28.64
            	23.08
            	0.85
            	38.80
            	25.26
            	0.88
            	41.44
            	23.64
            	0.84
            	42.06
            	26.96
            	0.90
            	40.87
          

          
            	S01t01
            	26.39
            	0.89
            	35.67
            	25.78
            	0.87
            	47.50
            	26.22
            	0.90
            	46.92
            	21.64
            	0.78
            	52.95
            	24.66
            	0.90
            	40.62
          

          
            	S01t08
            	28.11
            	0.91
            	35.10
            	25.82
            	0.86
            	41.65
            	26.51
            	0.91
            	42.85
            	26.43
            	0.89
            	46.31
            	30.41
            	0.95
            	42.47
          

          
            	S01t09
            	31.42
            	0.93
            	37.60
            	29.50
            	0.90
            	47.95
            	30.49
            	0.93
            	50.45
            	29.92
            	0.91
            	48.90
            	30.95
            	0.93
            	45.66
          

          
            	S02t08
            	30.10
            	0.91
            	38.70
            	30.04
            	0.90
            	46.95
            	28.64
            	0.90
            	50.79
            	27.00
            	0.89
            	47.91
            	30.31
            	0.92
            	44.56
          

          
            	Average
            	27.73
            	0.89
            	35.14
            	26.84
            	0.88
            	44.57
            	27.42
            	0.90
            	46.49
            	25.73
            	0.86
            	47.63
            	28.66
            	0.92
            	42.84
          

          
            	Avg. FPS
            	31.40
            	13.5
            	4.7
            	20.4
            	68.3
          

          
            	Train Time
            	06:30:00
            	05:58:41
            	03:45:44
            	07:12:12
            	1:35:24
          

        

        

        표 4는 위 실험 결과를 바탕으로 각 모델의 특징 및 장단점을 합성 품질(Quality), 시간적 일관성(Temporal consistency), 학습 시간(Training time), 프레임 레이트(FPS)로 비교 정리한 것이다. 먼저, Deformable-3DGS[2]는 추가적인 MLP를 통해 동적 영역에 대한 표현력을 강화하여 시간적 일관성을 유지하지만, 학습 시간이 오래 걸리는 단점이 있다. 반면, 4D-GS[3]는 Deformable-3DGS[2]보다 Light-weight MLP로 교체함으로써 학습 시간을 단축시켰으나, 성능 차이를 Hexplane이 완전히 보완하지 못해 시간적 일관성이 저하되었다. 이로 인해 그림 6에서 볼 수 있듯이, 랜더링된 이미지에 흐릿해지는 아티팩트가 발생한다. 한편, SC-GS[4]는 제어점의 deformation만을 학습함으로써 정적 영역에서의 잘못된 모션 추정을 방지하여 시간적 일관성이 높지만, 학습 시간이 오래 걸린다는 단점이 있다. 마지막으로, Spacetime[5]은 Deformation Network 기반 알고리즘들에 비해 빠른 학습 시간과 가장 높은 프레임 레이트를 보여준다. 또한, 시간에 따른 특성을 추가하여 변형을 학습하는 방법론이 동적 및 정적 영역 모두에서 뛰어난 시간적 일관성을 유지하며, 특징 벡터를 이용해 색상을 표현함으로써 높은 퀄리티의 이미지를 합성이 가능하다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of advantages and disadvantages of each model
          
          

        

        
          
            
              	
              	Quality
              	Temporal consistency
              	Training time
              	FPS
            

          
          
            	Deformable 3DGS[2]
            	medium
            	high
            	high
            	medium
          

          
            	4D-GS[3]
            	medium
            	medium
            	medium
            	medium
          

          
            	SC-GS[4]
            	medium
            	high
            	high
            	medium
          

          
            	Spacetime Gaussian[5]
            	high
            	medium
            	low
            	high
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Qualitative results of 3DGS, 4D-GS[3], Deformable-3DGS[2], SC-GS[4], and Spacetime[5] on Neural 3D Video dataset[8]
          
          

          

        

      

      
        2. 정성 평가
        그림 6은 각 알고리즘의 성능을 비교한 결과를 보여준다. 먼저 Cut_roasted_beef와 Flame_steak 데이터에서, 4D-GS[3] 알고리즘은 객체들의 움직임을 세밀하게 추정하지 못하여 동적 영역의 복원력이 떨어졌고, 남자의 얼굴 영역에서 아티팩트가 발생하여 시공간적 일관성이 부족함을 확인할 수 있었다. Deformable-3DGS[2]는 4D-GS[3]보다 동적 영역의 모션을 더 잘 표현하였으나, 역시 동적 영역에 아티팩트가 발생하였고, 강아지의 몸통 부분이 사라져 시간적 일관성이 저하된 것을 확인할 수 있었다. SC-GS[4]의 경우, 집게와 불과 같은 복잡한 모션을 세밀하게 추정하지 못하여 동적 영역의 복원력이 낮았다. Spacetime[5]은 전반적으로 잘 복원되었지만, 정적 영역에서 모션이 잘못 학습되어 아티팩트가 발생했다. 마지막으로 Coffee_martini 데이터에서 Deformable-3DGS[2]와 SC-GS[4]는 모션을 정확히 추정하여 시간적 일관성은 높았으나, 배경 영역의 Gaussian 자체를 제대로 복원하지 못해 정적 영역에서의 복원에 실패했다. Spacetime[5]은 동적 및 정적 영역 모두에서 전반적으로 높은 성능을 보여주었으나, 정적 영역에서 아티팩트로 인해 깜빡거림(flicker) 현상이 발생한 것을 확인할 수 있었다.

        그림 7은 각 알고리즘의 성능을 비교한 결과를 보여준다. 먼저 S01t01와 S01t08 데이터에서, 4D-GS[3] 알고리즘은 객체들의 움직임을 세밀하게 추정하지 못하여 동적 영역의 복원력이 떨어져 손이 사라지고 손에 든 물체가 없어지는 등의 결과를 보였고, 남자의 어깨 영역에서 아티팩트가 발생하여 시공간적 일관성이 부족함을 확인할 수 있었다. Deformable-3DGS[2]는 4D-GS[3]보다 동적 영역의 모션을 더 잘 표현하였으나, 역시 동적 영역에 아티팩트가 발생하였다. SC-GS[4]의 경우, 모션이 큰 S01t01 데이터의 몸쪽이 합성되지 않아 동적 영역의 복원력이 매우 낮았고 마찬가지로 S01t08 데이터에서도 모션이 큰 부분이 blur하게 표현되는 등 동적 영역 표현에 문제를 가졌다. Spacetime[5]은 전반적으로 잘 복원되었지만, 정적 영역에서 모션이 잘못 학습되어 아티팩트가 발생했다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Qualitative results of 3DGS, 4D-GS[3], Deformable-3DGS[2], SC-GS[4], and Spacetime[5] on ETRI dataset 
          
          

          

        

        결론적으로, Spacetime[5]이 동적 및 정적 영역에서 가장 우수한 성능을 보였다. 이 알고리즘은 다른 Deformation 기반 알고리즘에 비해 복잡한 모션을 더 잘 학습하고, 정적 영역의 복원력이 뛰어났다. SC-GS[4]는 정적 영역의 일관성에서는 가장 높은 성능을 보였으나, 정적 영역 자체의 복원력은 떨어졌고, 모션이 복잡한 데이터에 취약한 것으로 나타났다. 이는 전체 Gaussian의 모션을 학습하지 않고, 제어점들의 변위 정보를 보간하는 방식으로 표현하기 때문에 모션이 흔들리거나 번지는 현상이 발생했다. Deformable-3DGS[2]와 4D-GS[3]는 모션 영역이 커질수록 표현력이 떨어져 시간적 일관성을 유지하지 못하였으며 정적 영역의 복원력도 저하되는 결과를 보였다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 결 론
      본 논문에서는 동적 이미지 합성을 위한 4D Gaussian Splatting 기법의 현황 및 동향에 대해 살펴보았다. Deformation field를 도입해 동적 영역(모션)을 표현하기 위해 Gaussian들의 변형을 예측한 Deformable 3D Gaussian[2], 이 모델의 구조를 개선하고 4차원의 정보를 2차원화 하는 hexplane을 encoder에 추가한 4D-GS[3], 제어점을 활용해 효과적으로 Gaussian의 동적 영역(모션)을 표현한 SC-GS[4], Gaussain의 각 파라미터들을 시간에 대한 파라미터로 변환하여 성능을 끌어올린 Spacetime Gaussian[5] 등, 동적 이미지 합성을 위한 4D Gaussian Splatting 연구들은 꾸준히 모델을 개선하고, 학습 방법을 최적화하는 방식으로 연구가 진행되고 있다.

      각 모델들은 동적 장면을 합성하기 위해 deformation을 추정한다는 공통점이 있지만, 네트워크 구조에 따라 장단점이 다르다. Deformable 3D Gaussian[2]는 deformation field를 활용해 변형을 예측하고 동적 장면을 합성할 수 있지만 일관된 정적 영역의 표현이 부족하다. 4D-GS[3]는 hexplane을 이용해 더 개선된 성능을 보였지만 마찬가지로 정적 영역을 잘 표현하지 못하는 문제를 가지고 있다. 제어점을 활용해 모션을 표현하는 SC-GS[4]는 정적 영역 표현에 대해 훌륭한 성능을 보이지만 상대적으로 동적 영역 표현이 만족스럽지 못하고, Spacetime Gaussian[5] 또한 Gaussian의 각 파라미터를 시간에 대한 파라미터로 만들어 좋은 성능을 가졌지만, 정적 영역에 대해 비교적 아쉬운 성능을 확인했다.

      위의 모델들이 생성한 장면들은 공통적으로 완벽하지 못하고 모션이 존재할 때 장면이 일그러지거나, 정적 영역에서 모션이 발생하여 일관된 장면을 복원하지 못하는 등, 왜곡되고 비현실적인 장면들이 생성되는 것을 확인할 수 있었다. 물론 모델을 통해서 특정 이미지에 대해 완벽에 가까운 결과를 만들어낼 수 있지만, 그것은 제한되고 통제적인 환경에서만 가능한 일이기에 아직 상용화 단계에 도달하기에는 불완전하다. 이러한 방법들의 한계점을 극복하기 위해, 동적 이미지 합성을 위한 4D Gaussian Splatting의 연구는 동적 영역 표현뿐만 아니라 정적 영역 표현 모두에 대해 범용적으로 좋은 성능을 내는 방향으로 연구되어야 할 것이다.
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