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요 약

본 연구는 Neural Light Field(NeLF)의 저주파 편향으로 인한 고주파 표현 한계를 극복하기 위해, Positional Encoding(PE), Sine 
활성화 함수, 그리고 Fourier Reparameterization(FR) 기반 표현 기법을 NeLF에 적용하고 효과를 분석한다. Stanford Light Field 데이
터셋을 이용해 Dense, Sparse 조건을 구성하고 기존 모델과 세 가지 개선 모델(PE, PE+SIN, SIN+FR)의 재구성 성능을 비교한다. 
Dense 조건에서는 PE+SIN이 가장 높은 PSNR을 기록하였으며, SIN+FR이 근소한 차이로 우수한 성능을 보였다. Sparse 조건에서는
PE+SIN이 큰 성능 저하를 보인 반면, SIN+FR은 2.56dB의 적은 PSNR 저하로 가장 안정적인 재구성 품질을 보였다. 결과적으로
SIN+FR의 표현 기법이 NeLF의 재현력 향상과 시점 밀도 감소 상황에 강인한 성능을 보임을 확인하였다. 

Abstract

This study aims to address the high-frequency representation limitations of Neural Light Fields (NeLF) caused by inherent 
low-frequency bias by applying three frequency-based representation techniques-Positional Encoding (PE), sine activation functions, 
and Fourier Reparameterization (FR)-to the NeLF framework and analyzing their effectiveness. Using the Stanford Light Field 
dataset, we construct dense and sparse experimental conditions and compare reconstruction performance among the original NeLF 
and three enhanced models (PE, PE+SIN, and SIN+FR). In the dense setting, the PE+SIN model achieves the highest PSNR, while 
SIN+FR exhibits similarly strong performance with only a marginal difference. In the sparse setting, PE+SIN suffers a significant 
performance drop, whereas SIN+FR shows the most stable reconstruction quality with only a 2.56dB PSNR decrease. These results 
confirm that the SIN+FR representation method effectively enhances NeLF’s reconstruction capability and provides robust 
performance under reduced viewpoint density.
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Ⅰ. 서 론

애플 비전 프로와 삼성 갤럭시 XR의 연이은 출시는, 스
마트폰 업계를 대표하는 두 기업이 차세대 모바일 플랫폼

으로서 확장현실(eXtended Reality, XR)에 주목하고 있음
을보여준다. 이전의가상현실(Virtual Reality, VR) 기술과
달리, 최근에는 보다상용화된장비가등장함에따라 시장
의 기대감도 높은 수준이다. 다만, 여전히 콘텐츠 부족에
대한 우려가 존재하며, 이에 따라 XR 장비에서 활용 가능
한 다양한 콘텐츠를 확보하는 것이 중요한 이슈로 대두되

고있다. 특히, 포인트 클라우드나 메쉬(Mesh)[1] 기반의기
존 3차원 미디어가 가진 근본적인 한계를 극복하기 위한
대안으로, 가우시안 스플래팅[2], Neural Radiance 
Field(NeRF)[3] 등차세대 3차원미디어기술에대한관심이
집중되고있다. 그러나이러한기술들역시해결해야할다
양한 과제를 내포하고 있다.
본 연구는이 중 NeRF의 Implicit Neural Representation 

(INR)[4] 개념과 라이트필드 기술이 결합된 Neural Light 
Field(NeLF)[5,6]에 초점을 둔다. 전통적인라이트필드는 자
유 공간을통과하는 광선(light ray)을 정의하고, 이를 재조
합하여원하는시점의자유로운뷰를생성하는기술이다[7]. 
이는 3차원지오메트리를직접추정할필요없이자유시점
뷰를생성할수있다는점에서장점을가진다. 하지만전통
적인 라이트필드는 모든 광선 데이터를 다시점 이미지 형

태로취득, 저장하며, 이는라이트필드데이터의획득난이
도를 높이고, 데이터의 보관, 처리 비용을 극도로 높인다. 
이러한점들은라이트필드상용화의걸림돌로작용해왔다.
최근 제안된 NeLF는 이러한 라이트필드의 한계를 상당
부분 해소한다는 점에서 주목도가 높다. INR은 좌표계를

입력받아해당좌표의신호를 뉴럴 네트워크를 통해 예측

하는접근방식으로, 예를들어이미지의경우픽셀좌표(x, 
y)를 입력으로 RGB 신호를 예측한다. INR의 뉴럴 네트워
크로는 대체로 Multi-Layer Perceptron(MLP)가 활용된다. 
NeRF[3]는이를 3차원공간좌표(x, y, z)와시선방향(θ, φ)
을 입력으로 밀도와 색을 예측하는 형태로 확장하여, 높은
수준의 3차원재구성성능을보여준다. NeLF[5,6] 역시광선
의좌표(u, v, s, t)를입력으로대응되는광선의색을예측하
는 방식으로 적용된다. 이러한 구조는 전통적인 라이트필
드에서방대한형태로저장되었던다시점이미지를하나의

MLP로 대체함으로써 저장 효율을 크게 향상시키며, 획득
과정에서도 정교한 카메라 배열 대신 자유롭게 촬영된 일

부 광선만으로 전체 라이트필드를 복원할 수 있어 실용성

이높다. 반면, NeLF는속도가느린단점을가진다. 렌더링
측면에서하나의광선을예측하기위해한번의 MLP 연산
이필요한데, 이는하나의뷰를생성하기위해서는픽셀수
만큼의 MLP 연산이 요구됨을 의미한다. 이러한 문제는
INR 기반 접근 방법들이 공통적으로 가지는 문제이며, 이
를 해결하기 위한 연구들은 주로 MLP 규모를 줄이거나, 
feature의 일부를 외부 구조에서 학습 및 저장하는 방식으
로 연산 부담을 줄인다[8,9,10].
본논문은 NeLF를대상으로표현효율을개선하기위한
방안을 연구한다. 저주파 편향은 INR 기반 접근의 공통적
인 또 다른 문제로, 고주파 세부 정보를 충분히 재현하지
못하는 한계가 있다. 이미지 기반 INR 분야에서는 좌표와
신호간 표현 능력을향상시키기위한다양한기법들이제

시되어 왔다. 대표적으로 Positional Encoding(PE)[11]은 입

력 좌표를 다양한 주파수의 sine, cosine 신호로 확장하여
고주파성분학습을돕는방식으로, NeRF에서도학습성능
개선 효과가 확인된 바 있다. 본 연구에서는 PE뿐 아니라, 
Sine 활성화 함수[4], Fourier Reparameterization(FR)[12] 기
법등을 NeLF에적용하여라이트필드의표현및학습효율
의 개선 여부를실험적으로검증및 분석하는것을목표로

한다. 본 연구는 2차원 이미지 위주로 다루어지던 기존의
INR 기법들을 4차원뷰포인트공간인 NeLF 환경에적용하
여 라이트필드에 최적화된 아키텍처를 탐색한다는 점에서

의의를 가진다. 특히, 현실적인 데이터 취득의 한계인

Sparse 조건에서 기법 간의 성능 변화를 비교 분석함으로
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써, 향후 NeLF 모델최적화연구를위한실증적기반을제
공하고자 한다. NeLF의 표현 능력 향상은 궁극적으로

NeLF 기반 3차원미디어콘텐츠의활용도를높이는데기
여할 것으로 기대한다.

Ⅱ. Neural Light Field 구조 및 동작 소개

그림 1은 라이트필드에서 사용되는 광선의 좌표계와

NeLF의구조를보여준다. 라이트필드는자유공간상에두
개의평행한평면을가정하며, 이를통과하는광선을두평
면에서의 두 점 (u, v)와 (s, t)로 정의한다. 해당 좌표는
NeLF의 MLP 네트워크에입력으로들어가며, MLP는이의
출력으로해당광선의 RGB 값을예측한다. NeRF가 3차원
위치의 밀도와 색을 동시에 예측하는 구조를 가지는 것과

달리, NeLF는광선에대한색정보만을직접적으로예측한
다. 이로 인해 NeLF는 볼륨 렌더링 과정이 필요하지 않으
며, 상대적으로단순한네트워크구조를갖는다. 그러나단
순좌표계와색정보사이의관계만을학습하는 NeLF 구조
는깊이또는기하구조에대한부가적인제약정보가부족

하다. 이러한특성으로인해입력시점밀도가낮은 Sparse
한데이터셋환경에서는, 3차원공간밀도와색상을동시에
모델링하는 NeRF에비해예측정확도가낮은경향을보인
다.

NeLF의표현력에영향을미치는요인중하나는 MLP의
크기이다. MLP의크기는각 은닉층의길이(Width)와은닉
층의 개수(Depth)로 정의된다. 일반적으로 MLP의 규모가
클수록 높은 capacity를 바탕으로 정확한 표현이 가능해진
다[13]. 그러나하나의광선색상을예측하는데필요한 MLP 

연산량이 증가함에 따라 전체 렌더링의 속도는 저하된다. 
반대로, MLP의크기를축소할경우연산량이감소하여처
리 속도는 향상되지만, 네트워크의 표현력이 제한되어 표
현 정확도가 다소낮아질 수 있다. 이와 같이 MLP의 크기
는 표현 정확도와 연산 효율 간의 상충 관계(Trade-off)를
가진다. MLP의각은닉층은활성화함수를포함하며, 일반
적으로 ReLU 함수가사용된다. 그러나은닉층의개수가증
가함에 따라 깊은 신경망에서 정보 소실이나 학습 불안정

문제가 발생할 수 있다. 이러한 문제를 보완하기 위해, 본
구조에서는 skip connection을 포함하여 학습 안정성을 향
상시킨다.

Ⅲ. Neural Light Field 고주파 성분 개선 방안

MLP 네트워크를 이용한 INR 기반 모델은 일반적으로
저주파 성분을 우선적으로 학습하는 경향을 가지며, 이로
인해고주파성분학습에 어려움을겪는것으로 알려져있

다[14]. 이러한특성은세밀한텍스처나급격한색변화가포
함된장면에서표현성능저하로이어질수있다. INR 분야
에서는 이러한 문제를 완화하기 위해 다양한 주파수 기반

개선기법들이제안되어왔으나, NeLF 구조를대상으로고
주파표현력향상을체계적으로분석한연구는상대적으로

제한적이다. 본 논문에서는 NeLF에서의고주파성분표현
능력을향상시키기위해기존 INR 연구에서제안된주파수
기반 표현 기법들을 NeLF 구조에 적용하고, 그 효과를 시
점밀도변화에따른실험을통해분석하고자한다. 이하에
서는본 연구에서적용한 세가지기법을 순차적으로 설명

한다.

그림 1. 광선 좌표 (u, v, s, t)를 입력으로 RGB 값을 예측하는 NeLF MLP 구조
Fig. 1. MLP-based NeLF model that predicts RGB values from light ray coordinates (u, v, s, t)
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1. 입력 좌표계의 Positional Encoding

PE는입력좌표 p를다중주파수의 sine 및 cosine 함수로
확장하여 고차원 특징 벡터로 변환하는 기법이다. 이를통
해좌표변화에대한주기적 변동성을입력단계에서명시

적으로 제공하며, 복잡한 색상변화나세밀한구조를 보다
효과적으로 표현할 수 있는 입력 표현을 생성한다.

γ(p) = (sin(20πp),cos(20πp),sin(21πp),cos(21πp),…,
           sin(2L-1πp),cos(2L-1πp))

(1)

수식 (1)에서 L은 PE를 통해 확장되는 주파수의 개수를
의미하며, 각 입력 차원에 대해 총 2L 개의 주기 신호가
생성된다. 본 연구에서는 L=4의 주파수 개수를 사용하여
(u, v, s, t)의 네좌표에각각적용함으로써입력차원을총
4 × 2L = 32차원으로 확장하였다. 이러한 입력 확장은
MLP가좌표변화에따른비선형적인색상변화를보다풍
부하게모델링할수있도록돕는다. 다만, PE에서사용되는
주파수는사전에고정된값으로설정된다는특징을가진다.

2. Sine Activation

기존 INR 연구에서주로사용되는 ReLU 활성화함수와
달리, SIREN(Sinusoidal Representation Network)[4]은 sine 
함수를활성화함수로사용하는신경망구조를제안하였다. 
Sine 함수는 본질적으로 주기적인 특성을 가지며, 입력 값
의변화에따라반복적인출력패턴을형성한다. 이러한특
성은 고주파 신호를 표현하는 데 적합함이 실험적으로 입

증된 바 있다. SIREN은 입력 좌표에 별도의 주파수 기반
인코딩을 적용하지 않더라도, 활성화 함수의 주기적 특성
만으로네트워크내부에서고주파성분을안정적으로학습

할 수있음을 보였다. 이는 입력 좌표공간을 확장하는 PE 
방식과달리, 네트워크구조자체의설계를통해고주파표
현을 유도한다는 점에서 차별성을 가진다. 다만 Sine 활성
화 함수를 사용하는 구조는 가중치 초기화 방식이나 주파

수 스케일 설정에 따라 학습 안정성에 민감하게반응하며, 
데이터 특성에따라성능편차가발생할 수있다는 한계를

포함한다.

3. Fourier Reparameterization

FR[12]은 좌표 기반 신경망에서 사용되는 가중치 행렬을

주파수 관점에서 재구성하여, 다양한 주파수 성분을 효율
적으로표현할수있도록설계된구조이다. 기존 MLP에서
는가중치행렬이직접학습되지만, FR은이를학습가능한
행렬과 사전에 정의된 Fourier basis 행렬의곱으로 재구성
한다.

FR 기반구조의중요한특징은입력을단순히주파수공
간으로확장하는방식이 아니라, 주파수 성분의 기여도 자
체를 학습 대상으로 포함시킨다는 점이다. 이를 통해 특정
주파수대역의진폭(amplitude) 및위상(phase) 변화가네트
워크파라미터에의해조절될수있으며, 이는고정된주파
수 집합을 사용하는 PE나 단일 주파수 스케일에 의존하는
Sine 활성화 기반 표현보다 높은 표현 유연성을 제공한다. 
기존 연구에서는 이러한 재파라미터화 구조가 학습 초기

단계에서 특정 주파수 대역에 과도하게 치우치는 현상을

완화하고, 수렴 속도 및 최종 성능을 향상시킬 수 있음을
보였다. 본연구에서는 FR 기반구조를 Sine 활성화함수와
결합한 SIN+FR layer를 NeLF에적용하여, 시점밀도변화
에 따른 성능 특성을 실험적으로 분석한다. SIN+FR 구조

그림 2. 학습가능한행렬과고정된 Fourier basis의곱으로가중치를구성하
는 FR 구조
Fig. 2. FR structure that constructs weights as the product of a learn-
able matrix and a fixed Fourier basis
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는 넓은 주파수 스펙트럼을 포괄하면서도 각 주파수 성분

의 기여도를 데이터 특성에 맞게 조절할 수 있어, 제한된
시점 정보 환경에서도 안정적인 표현 성능을 제공할 것으

로 기대된다.

Ⅳ. 실험 결과

1. 실험 환경

본연구에서는 NeLF와세가지고주파표현력개선방법
의성능비교를위해 Stanford Light Field 데이터셋[15]을사

용한다. 해당 데이터셋은다양한물체및장면을대상으로, 
규칙적인 격자 형태의 다중 시점 이미지로 구성된 대표적

인 라이트필드 데이터셋이다. 실험에서는 학습 데이터의
조밀도변화에따른성능분석을위해, 전체라이트필드데
이터셋의 17×17 시점을 모두 고려한 Dense 조건, 전체 라
이트필드 중 4×4의 일부만을 사용하는 데이터셋을 Sparse 
조건으로설정하여실험한다. Sparse 조건에서는학습에사
용되는 이미지개수감소와더불어 인접 이미지사이의간

격이 증가하므로, 모델 입장에서는 학습 난이도가 높아지
는 조건에 해당한다.
모든실험에서는동일한 MLP 구조를사용하되, 입력표

현 방식과 주파수 처리 방법에 따라 세 가지 비교 모델을

구성하여 성능을 비교한다. 첫 번째 비교 모델은 NeLF에
PE를적용한 모델로, 입력 좌표를 다중주파수의 sine, co-
sine 함수로확장하여 MLP에입력한다. 이경우기존 MLP 
구조 대비 입력 차원만 증가하며, 그 외의 네트워크 구조
및학습조건은동일하게유지하였다. 두번째비교모델인
PE+SIN 모델은 입력좌표에 PE를 적용하고, MLP의 활성
화함수로 Sine 활성화함수를사용한구조로, 입력단계와
네트워크내부 모두에서 주기적 표현을 활용한다. 세 번째
비교 모델은 Sine 활성화 함수를 기반으로, FR을 적용한
SIN+FR 기반 NeLF 구조이다. 본 모델은 입력 좌표 확장
방식 대신, 네트워크 가중치 공간 자체를주파수관점에서
재구성함으로써 고주파 성분 학습을 보완한다.

2. Dense 조건에서의 고주파 성분 개선 방안 적용
결과

표 1은 Dense 조건을 대상으로 학습한 NeLF 모델들의
정량적성능을 샘플별로 비교한다. 각 행의 샘플별비교에
서 굵은 글씨와밑줄로 표시된 값이 PSNR, SSIM 값이가
장 높은 경우, 굵은 글씨는 두 번째로 높은 경우를 나타낸
다. PSNR 결과를 보면, 고주파 성분 반영을 위해 도입한
세가지모델모두기존모델대비 PSNR이상승하는결과

​
PSNR (dB) SSIM

Original PE​ PE+SIN SIN+FR Original PE​ PE+SIN SIN+FR
beans​ 43.75 43.32 42.60 42.92 0.985 0.984 0.984 0.985

bracelet​ 37.73 38.93 40.15 40.02 0.985 0.987 0.988 0.989
bulldozer​ 37.53 38.72 40.75 40.29 0.943 0.946 0.957 0.964 

bunny​ 43.77 43.82 44.24 44.11 0.970 0.970 0.971 0.975 
chess​ 41.49 42.24 42.65 42.23 0.975 0.977 0.980 0.979 
flowers​ 39.50 40.83 41.15 41.08 0.957 0.961 0.962 0.964 

gem​ 40.94 42.08 43.14 42.73 0.969 0.971 0.974 0.975 
knights​ 36.23 36.85 37.73 37.21 0.968 0.972 0.977 0.971 

tarot​ 26.72 26.81 26.72 26.84 0.903 0.906 0.917 0.923 
tarot_small​ 33.70 35.97 38.57 37.97 0.966 0.977 0.987 0.986 

treasure​ 36.02 38.56 38.39 40.36 0.961 0.968 0.968 0.972 
truck​ 41.16 42.50 42.93 42.70 0.957 0.963 0.964 0.964 

average 38.21 39.22 39.92 39.87 0.962 0.965 0.969 0.971 

표 1. Dense 조건 대상 NeLF의 재구성 화질 성능 비교
Table 1. Comparison of NeLF reconstruction quality in the dense condition
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를 보인다. 특히, PE+SIN 방법이 대부분의 샘플에서 가장
높은 PSNR을 기록하였으며, 평균 성능 또한 가장 우수하
다. SIN+FR은 PE+SIN에비해 PSNR이 다소 낮게 측정되
었으나두방법의차이는 0.1dB 이하로매우적었다. SSIM
의 비교에서도 유사한 경향을 보이며, 다만 SSIM의 경우
SIN+FR이 PE+SIN 대비 우수한 성능을 보인다.
그림 3은 동일한 Dense 조건에 대한 각 모델의 재구성
결과를 질적으로 비교한다. 첫 번째 행의 tarot_small 샘플
에 대한 결과를 살펴보면, PE+SIN 모델은 유리 구체 경계
와 카드 패턴 영역에서 Original 및 PE 모델 대비 선명한
경계와 안정적인 텍스처 표현을 보인다. 하지만이의 차이
는매우미미하며, 표 1의 PSNR 결과에서볼수있듯전반
적으로 33dB 이상의 높은 재구성 성능에 따른 결과이다. 
두 번째, 세 번째행의 treasure, gem의경우 PSNR 차이는
더욱 적으며, 질적비교에서도차이가거의 없음을 확인할
수 있다. 

3. Sparse 시점 조건에서의 성능 및 일반화 분석

표 2는 Sparse 조건에서고주파성분개선기법을적용한
NeLF 모델의정량적성능을비교한다. Sparse 조건은인접
시점 간의 간격이 멀어져 학습 난이도가 증가하며, 표 1, 

2의 Original 결과에서볼수있듯이평균 PSNR과 SSIM이
크게떨어지는결과를확인할수있다. PE와 PE+SIN 역시
성능저하가 크게발생하며, 각각 8.74dB, 7.05dB의 PSNR 
저하와 0.107, 0.095의 SSIM 저하를보인다. SIN+FR 역시
Dense 조건에비해화질저하가발생하지만낙폭이 2.56dB
와 0.016으로 상대적으로 낮으며, 그 결과 모든 샘플에서
가장우수한성능을보인다. PE 단독으로사용된경우평균
적으로 가장 낮은 정량적 성능을 보인다. 샘플에 따라

beans, flowers, knights, tarot 샘플에서는 Original이 PE, 
PE+SIN보다 더 우수한 성능을 보인다.
그림 4는 Sparse 조건에서의 질적 비교를 보여준다. 첫
번째 행의 tarot_small 샘플을 보면, 이전 Dense 조건과 달
리방법에따른화질저하가두드러진다. Original, PE의경
우 유리구슬위의문자가 구분이되지않을정도로재구성

성능이낮아짐을확인할수있으며, PE+SIN, SIN+FR은유
사한 정도의 화질을 보인다. 이러한 경향은 두 번째 행의
gem에서도 동일하게 나타난다. 반면, 세 번째, 네 번째 행
의 knights와 flowers 샘플의 경우 PE+SIN의 성능 저하가
두드러지는 결과를 보이며, SIN+FR은 이 두 샘플에서도
비교적 우수한 화질을 보인다. 
종합적으로, Dense, Sparse 조건에서 각 기법의 주파수
처리구조에따른재구성 성능의차이는다음과 같이 분석

그림 3. Dense 조건 대상 NeLF의 재구성 결과의 질적 비교
Fig. 3. Qualitative comparison of NeLF reconstruction results in the dense case
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된다. 뷰포인트 정보가 충분한 Dense 조건에서는 주파수
확장과주기적활성화가시너지를내는 PE+SIN은높은고
주파 표현력을 보인다. 그러나 정보량이 부족한 Sparse 조
건에서 PE와 Sine 활성화함수는각각고정된주파수나단

일 주파수 스케일의 한계를 가지며, 이는과적합으로 인한
화질 저하를 야기한다. 반면, SIN+FR은 가중치를 학습 가
능한행렬과다양한 고정 주파수성분행렬의곱으로 구성

하는데, 이는 충분하지 않은 신호에서도 대상에 유효한 주

​
PSNR (dB) SSIM

Original PE​ PE+SIN SIN+FR Original PE​ PE+SIN SIN+FR
beans​ 40.95 36.40 37.09 41.85 0.978 0.968 0.971 0.982 

bracelet​ 28.61 22.76 29.53 36.50 0.938 0.869 0.959 0.984 
bulldozer​ 31.75 26.59 29.57 37.47 0.887 0.839 0.871 0.943 

bunny​ 40.28 40.82 42.69 43.20 0.953 0.961 0.966 0.968 
chess​ 35.72 35.74 40.93 41.45 0.952 0.960 0.974 0.974 
flowers​ 36.86 36.50 29.22 39.49 0.943 0.946 0.870 0.955 

gem​ 32.12 36.41 38.75 39.45 0.913 0.954 0.964 0.966 
knights​ 29.03 25.75 25.33 31.78 0.880 0.804 0.769 0.941 

tarot​ 21.41 13.57 14.47 22.87 0.722 0.288 0.273 0.847 
tarot_small​ 25.78 24.98 33.49 35.43 0.852 0.861 0.968 0.975 

treasure​ 29.24 27.01 33.08 37.82 0.910 0.893 0.945 0.964
truck​ 35.92 39.22 40.35 40.46 0.925 0.952 0.956 0.957 

average 32.30 30.48 32.87 37.31 0.904 0.858 0.874 0.955

표 2. Sparse 조건 대상 NeLF의 재구성 화질 성능 비교
Table 2. Comparison of NeLF reconstruction quality in the sparse condition

그림 4. Sparse 조건 대상 NeLF의 재구성 결과의 질적 비교
Fig. 4. Qualitative comparison of NeLF reconstruction results in the sparse case
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파수 성분의 가중치를 유연하게 조절 및학습함으로써, 불
필요한 과적합을 방지하고 성능 저하를 줄인다. 결과적으
로, 아주 조밀한 데이터 확보에 제약이 따르는 실제 응용
환경을고려할때, 입력데이터의밀도변화에대한민감도
를낮추고일관된복원품질을유지하는 SIN+FR의강건성
은 매우 중요한 실용적 이점을 제공한다.

Ⅴ. 결론 및 향후 계획

본논문은 NeLF가가지는저주파편향으로인한고주파
표현 한계를 개선하기 위해, 주파수 기반 표현 기법인 PE, 
Sine 활성화함수, 그리고 FR 구조를 NeLF에적용하고 학
습 이미지 밀도 변화에 따른 성능을 비교 분석한다. 실험
결과, Dense 조건에서는 입력 좌표의 주파수 확장과 주기
적 활성화가 결합된 PE+SIN이 가장 높은 재구성 성능을
보였으며, SIN+FR이 근소한 차이로 뒤를 이어 주파수 기
반표현의효과성을확인할수있었다. 반면 Sparse 조건에
서는 PE+SIN이 7.05dB의 큰 성능 저하를 보인 데 비해, 
SIN+FR은 2.56dB 수준의제한적인 저하만을나타내며가
장 높은 PSNR을 기록하였다. 이는 SIN+FR이 입력 밀도
변화에 더 높은 강인성을 지님을 보여주는 중요한 결과이

다. 본연구는주파수기반표현기법이 NeLF의고주파표
현 한계를 실질적으로 보완할 수 있음을 실험적으로 입증

하였으며, 제한된 뷰포인트 환경에서도 안정적인 복원 성
능을유지할 수있음을확인하였다. 이는 LF 획득시 필요
한 촬영 시점 수를 줄여 데이터 수집 부담과 학습 비용을

완화하는데기여할수있다. 향후연구에서는 FR의주파수
구성최적화, 다중해상도기반주파수구조의확장, 그리고
실시간렌더링을고려한경량화모델설계를통해 NeLF의
확장성 및 실용성을 더욱 높일 수 있을 것으로 기대한다.
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