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[Abstract] 

NVS (Novel View Synthesis) is a field in computer vision that reconstructs new views of a scene from 

a set of input views. Real-time rendering and high performance are essential for NVS technology to be 

effectively utilized in various applications. Recently, 3D-GS (3D Gaussian Splatting) has gained popularity 

due to its faster training and inference times compared to those of NeRF (Neural Radiance Fields)-based 

methodologies. However, since 3D-GS reconstructs a 3D (Three-Dimensional) scene by splitting and cloning 

(Density Control) Gaussian points, the number of Gaussian points continuously increases, causing the model 

to become heavier as training progresses. To address this issue, we propose two methodologies: 1) Gaussian 

blending, an improved density control methodology that removes unnecessary Gaussian points, and 2) a 

performance enhancement methodology using a depth estimation model to minimize the loss in representation 

caused by the blending of Gaussian points. Experiments on the Tanks and Temples Dataset show that the 

proposed methodologies reduce the number of Gaussian points by up to 4% while maintaining performance.

▸Key words: Novel View Synthesis, 3D Gaussian Splatting, Computer Vision, NeRF, Light-Weighting, 

Deep Learning 

[요   약]

NVS는 여러 각도와 위치에서 수집한 이미지를 이용해 3차원 공간을 재현하는 연구 분야로, 증강

현실, 가상현실, 자율주행, 로봇 네비게이션 등에서 중요성이 커지고 있다. 최근 주목받는 3D-GS 방

법론은 기존 NeRF 보다 고품질 장면 생성, 빠른 학습 시간, 실시간 렌더링이 가능하지만, Gaussian 

points의 밀도 조정 과정에서 전체 Gaussian points 수의 증가로 메모리 소모량 상승과 렌더링 속도가 

저하되는 문제가 있다. 이를 개선하기 위해 본 논문에서는 불필요한 Gaussian points를 제거하여 메모

리 효율성을 높이는 Gaussian blending 기법과 Gaussian points 감소로 인한 표현력 손실을 최소화하는 

깊이 정보 반영 손실 함수를 제안하여 모델의 성능을 보완한다. 실험 결과, Tanks & Temples 벤치마

크 데이터셋에서 성능을 유지하면서 Gaussian points 수를 최대 4% 감소시키는 효과를 확인하였다. 

따라서 본 논문에서 제안한 방법론은 3D-GS 모델의 경량화 가능성을 실험적으로 증명하였다.

▸주제어: 신규 뷰 합성, 3D 가우시안 스플래팅, 컴퓨터 비전, 신경 방사장, 경량화, 딥러닝
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I. Introduction

최근 딥러닝 기술의 발전은 컴퓨터 비전의 활발한 연구

로 이어졌으며, 2차원 이미지를 활용한 연구 외에 비디오

와 3차원 공간[1-3] 등으로 연구 대상이 확장되었다. 3차

원 공간 관련 연구 중에서는 특정 공간이나 객체를 여러 

각도와 위치에서 2차원 이미지로 수집하고, 수집된 2차원 

이미지를 기반으로 연속적인 3차원 공간(Scene)을 재현하

는 연구 분야인 NVS 연구가 활발히 진행되고 있다[4]. 

NVS 연구는 학습 데이터에 존재하지 않는 새로운 위치와 

각도에서도 사실적인(Photorealistic) 결과물을 생성할 수 

있어 3차원 정보를 필요로 하는 증강현실(Augmented 

Reality)과 가상현실(Virtual Reality), 자율주행, 로봇 네

비게이션 등의 산업에서 많은 관심을 받고 있다[5-7].

NVS 분야의 대표적인 방법론인 NeRF[8]는 ray 

tracing 기법과 인공신경망을 이용하여 3차원 공간을 재

현한다[9]. Ray tracing 기법은 2차원 이미지의 한 픽셀

(Pixel)을 표현하기 위해 3차원 공간을 특정 각도로 광선

(Ray)을 투사하여 광선 위 표본들의 색상과 밀도로 해당 

픽셀의 색상을 계산하는 과정을 의미한다. 이때 광선 위 

표본들의 색상과 밀도를 계산하기 위해 다층 신경 회로망

(Multi-layer Perceptron)을 이용한다[8]. 그러나 NeRF

의 인공신경망의 계산 복잡성 문제, 광선 위에 다량의 표

본 추출로 인한 높은 연산량과 그로 인해 실시간 렌더링이 

어렵다는 문제가 존재한다[4,9-11]. 이러한 문제를 해결하

기 위해 다양한 후속 연구[12-14]가 진행되었는데, 최근 

3D-GS[15] 방법론이 NeRF의 한계를 극복하였다. 3D-GS

는 SfM(Structure from Motion)[16] 방법론을 이용하여 

2차원 이미지로 3차원 포인트 클라우드(Point Cloud)를 

생성하고, 이를 중심 좌표로 하는 3D Gaussian을 생성하

여 3차원 공간을 재현하는 방법론이다. 3D-GS는 SfM을 

통해 생성된 초기 3D Gaussian points에 래스터화

(Rasterization)를 적용하여 3차원 데이터를 2차원 이미지

로 변환하고, 변환한 이미지를 검증 이미지(Ground 

Truth Image)와 비교하며 포인트 클라우드의 밀도 조정

(Density Control)과 함께 매개변수들을 갱신한다. 

3D-GS의 경우, 딥러닝 모델과 ray tracing 기법을 사용

하지 않기 때문에 NeRF에 비해 학습 시간이 짧으며 실시

간 렌더링 속도가 빠르다는 장점이 있다. 그러나 3차원 공

간을 표현하기 위해 수백만 개의 포인트 클라우드를 생성

하기 때문에 포인트 클라우드 저장을 위한 메모리 소모량

이 높으며, 생성된 포인트 클라우드 중 불필요한 

Gaussian point가 존재하여[17,18] 3차원 공간을 효율적

으로 표현하지 못하는 한계가 존재한다. 

이에 본 연구에서는 3D-GS 방법론의 한계점을 개선하

여 NVS의 성능을 유지하고 불필요한 Gaussian points를 

제거하여 메모리 사용량 감소와 실시간 렌더링 속도 개선

이 가능한 방법론을 제시하며, 그 기여점은 다음과 같다.

� 3D-GS 방법론의 밀도 조정 과정을 개선하여 신규 뷰 

합성을 위해 생성되는 불필요한 Gaussian을 조정하

는 Gaussian blending 기법으로 메모리 소모량을 낮

춰 기존 연구의 문제를 해결한다.

� 또한, 줄어든 포인트 클라우드로 인한 정보 손실을 방

지하기 위해 딥러닝 기반 깊이 추정기(Depth 

Estimator)[19]를 활용하여 Gaussian point의 위치

를 면밀하게 조정함으로써 표현력 손실을 최소화하는 

방법론을 제안한다. 3D-GS는 깊이 정보가 없는 2차

원 이미지를 기반으로 학습이 진행되므로 깊이 정보 

오차를 손실 함수에 추가하여 3차원 정보를 반영함으

로써 성능이 개선된다.

� 최종적으로 본 논문에서는 제안한 두 방법론을 함께 

적용하여, 3D-GS 방법론을 개선하는 새로운 방향을 

제시한다.

본 논문의 2장에서 NVS 관련 연구 동향을 분석하고, 3

장에서 3D-GS 방법론을 적용한 경량화 방법 및 성능 보

완 방법론을 제안한다. 4장에서는 사용된 벤치마크 데이터

셋과 실험 결과를 제시하며, 5장에서 결론과 함께 향후 연

구 방향을 명시한다. 

II. Related works

2.1 Neural Radiance Field

인공신경망과 ray tracing 기법을 통해 3차원 공간을 

재현하는 NeRF 방법론은 광선 위에서 표본으로 추출된 

점들의 색상과 밀도를 계산하기 위해 인공신경망에 표본

의 좌표와 그 점을 바라보는 각도를 입력값으로 넣는다. 

NeRF의 인공신경망은 모든 신경망이 서로 연결된 다층 

신경 회로망이며, 이 신경망은 3차원 좌표(x, y, z)와 카메

라의 각도 정보인 방위각(θ)과 고도각(φ)을 입력으로 받아 

해당 좌표의 색상과 밀도를 출력하도록 설계되어 있다. 이

러한 방식으로 NeRF는 특정 각도에서 3차원 공간을 바라

봤을 때 이미지 평면에 투영되는 장면을 재현함으로써 3차

원 공간을 생성한다. 그러나 NeRF는 NVS의 선행 방법론

[20]에 비해 메모리 측면에서 효율적이라는 특징이 있으

나, 3차원 공간을 재현하기 위해 다층 신경 회로망 기반의 

학습과 다량의 광선과 광선 위의 표본을 추출하기 때문에 
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학습 시간과 렌더링 시간이 길어 실시간 장면 재현이 어렵

다는 단점이 있다[21].

이러한 NeRF 방법론의 한계를 극복하기 위해 후속 연

구들이 진행되었으며, Zip-NeRF[21]에서는 Mip-NeRF의 

cone tracing 기법을 사용하여 ray tracing을 적용했을 

때 물체의 크기가 고려되지 않아 발생할 수 있는 왜곡 현

상을 감소시킨다. 또한, NeRF 기반 방법론의 긴 학습 시

간을 줄이기 위해 cone tracing으로 얻은 표본들을 연산 

효율성이 높은 iNGP[22]의 grid 기반 encoding을 적용하

여 학습 시간을 감소시킨다. 그러나 Zip-NeRF는 학습 시

간 및 추론 시간 단축에도 불구하고 실시간 렌더링이 어렵

다는 문제가 여전히 존재한다. 또 다른 연구인 

Tri-MipRF[23]는 Mip-NeRF의 cone tracing를 이용하

여 성능 개선하였으며, cone tracing 과정에서 다변량 

Gaussian을 이용하여 표본을 추출하는 기존 방법 대신 구

체를 이용하여 표본을 추출하고, 추출된 표본을 3차원 좌

표의 서로 다른 조합(xy, yz, xz)으로 encoding 한 후 다

층 신경 회로망의 입력값으로 넣어준다. 더불어 사물의 표

면을 mesh 형태로 표현하여 사물 표면에서만 표본을 추

출하여 렌더링을 진행함으로써 추론 시간을 단축시킨다. 

그러나 배경을 제거한 후 사물만 재현하여 실세계를 모두 

표현하지는 못한다는 한계가 존재한다.

2.2 3D Gaussian Splatting

앞서 언급한 NeRF 방법론의 문제를 개선한 3D-GS[15]

는 3D Gaussian points의 매개변수(좌표, 공분산, 색상, 

불투명도)를 갱신하며 비등방 Gaussian을 최적화하는 3

차원 공간 재현 방법론이다. 먼저, 초기 3D Gaussian 

points의 중심 좌표는 2차원 학습 이미지에 SfM[16]을 적

용하여 생성된 3차원 포인트 클라우드의 좌표이며, 다른 

매개변수(공분산, 색상, 불투명도)는 임의값으로 정의한다. 

초기화가 완료된 3D Gaussian points는 2차원 이미지를 

기반으로 학습이 진행되기 때문에 3차원 공간에서 카메라 

위치 정보를 활용하여 2차원 공간에 투영(Projection)된

다. 3D-GS 방법론은 Gaussian points를 벡터 그래픽 형

식으로 정의하기 때문에 타일 기반 래스터화를 이용하여 

2D Gaussian points를 효율적으로 이미지 형식으로 변환

한다. 이후 3D-GS 방법론은 래스터화를 거쳐 생성된 이미

지와 검증 이미지의 오차를 손실 함수를 통해 계산하고, 

역전파(Backpropagation)를 이용하여 3D Gaussian 

points의 매개변수(좌표, 공분산, 색상, 불투명도)를 갱신

한다. 그 후, 밀도 조정 과정을 통해 Gaussian points를 

분할 및 복제하여 표현력이 풍부한 3차원 공간을 재현한

다. 이러한 3D-GS의 학습 과정은 GPU(Graphic 

Processing Unit)에 친화적으로 설계되어 빠른 학습과 실

시간 렌더링이 가능하다는 장점이 있지만, 밀도 조정 과정

에서 포인트 클라우드의 밀도가 높아져 메모리 소모량이 

높아지는 문제가 발생한다.

3D-GS의 높은 메모리 소모량 문제를 완화하기 위한 후

속 연구들[17,18,24]이 진행되었다. 그중 Compressed 

3DGS[24]는 매개변수의 민감도(Parameter Sensitivity)

를 측정하여 민감도가 낮은 매개변수(Scale, Rotation, 

Color Coefficient)를 codebook을 이용하여 메모리 소모

량을 감소시켰다. 여기서 매개변수의 민감도는 매개변수 

값의 변화량이 렌더링된 이미지에 영향을 미치는 정도를 

의미하며, 민감도가 높을수록 작은 변화에도 렌더링된 이

미지가 달라진다. Compressed 3DGS[24]는 민감도가 낮

은 매개변수를 codebook에 저장함으로써 메모리 소모량

을 낮추고 성능 하락을 최소화하였다. 그러나 이 방법론은 

Gaussian points를 직접적으로 줄이지 않는다는 한계가 

존재한다. Compact 3D[18] 또한 codebook을 이용하여 

유사한 형태의 Gaussian을 codebook으로 정의함으로써 

메모리 소모량을 낮췄으며, 전체 매개변수의 약 81%를 차

지하는 색상 관련 매개변수는 iNGP[22]에서 사용한 grid 

기반 방법론을 활용하여 연산량과 메모리 소모량을 줄인

다. 또한 3차원 공간 구현에 기여도가 낮은 Gaussian 

points를 선별하기 위해 Gaussian의 크기와 불투명도가 

낮은 points에 mask를 적용하여 기여도를 판단한 후, 기

여도가 낮은 point는 제거함으로써 모델을 경량화한다. 하

지만 grid 기반 방법론을 적용하여 연산량이 증가함에 따

라 특정 데이터셋에서는 FPS(Frames Per Second)가 감

소하는 결과로 이어졌다. Efficient GS[17]는 밀도 조정 

과정 개선 및 불필요한 Gaussian을 선별하여 모델을 경량

화한다. 기존 밀도 조정 방법론에서는 Gaussian이 영향을 

미치는 모든 픽셀에 대한 위치 기울기(Position Gradient) 

벡터의 합으로 밀도 조정 대상을 선별한다. 하지만 이러한 

방식은 Gaussian이 영향을 미치는 각 픽셀에서의 기울기 

값은 크지만, 위치 기울기의 서로 다른 방향으로 인해 모

든 픽셀에서의 기울기 값의 합이 0에 가까워져 밀도 조정 

대상에 포함되지 않는 문제가 발생한다. 따라서 Efficient 

GS[17]에서는 각 기울기 벡터의 노름(Norm)을 기준으로 

Gaussian이 영향을 미치는 모든 픽셀에서의 위치 기울기

를 계산하여 밀도 조정 대상을 재선별하였다. 또한 2차원 

이미지를 생성하는 과정에서 반영 비율이 낮은 Gaussian

을 기여도 낮은 Gaussian으로 판단하여 제거함으로써 모

델의 크기를 줄인다. 그러나 Efficient GS[17]에서 제안한 
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방법론들을 학습 과정에서 적용하는 시점에 따라 모델 성

능의 변화가 크다는 한계가 존재한다. 

본 논문에서는 선행 연구의 메모리 소모량 감소를 위한 

Gaussian 제거 방법 대신 유사한 형태의 Gaussian을 선

별하여 이를 단일 Gaussian으로 융합함으로써 표현력 손

실을 최소화는 방법론을 제안한다.

III. The Proposed Scheme

본 논문에서는 3D-GS 방법론을 기본 모델로 하여 불필

요한 Gaussian points를 제거할 수 있는 개선된 밀도 조

정 방법론인 Gaussian blending과 Gaussian points 감

소로 인한 표현력 손실을 최소화하기 위해 깊이 추정기 모

델이 적용된 성능 보완 방법론을 제안한다. Fig. 1에서 제

안하는 2가지 방법론이 적용된 3D-GS 모델 구조를 확인

할 수 있다. 

3.1 Gaussian Blending

밀도 조정 기존 3D-GS 방법론은 밀도 조정 과정을 거

치면서 3차원 공간의 표현력을 강화시킨다[15]. 밀도 조정

은 Gaussian points가 재현해야 하는 공간의 기하학 

(Geometry) 정보에 따라 Gaussian points를 복제

(Clone) 혹은 분할(Split)하는 작업을 의미한다. Gaussian 

points가 표현해야 하는 장면에 비해 크기가 작다면

(Under-reconstruction) 동일한 point를 복제하고, 표현

하고자 하는 장면에 비해 크다면(Over-reconstruction) 

2개의 작은 points로 분할한다. 이러한 밀도 조정 과정을 

모든 Gaussian points에 대해 진행하여 밀도가 낮은 초기 

포인트 클라우드의 밀도를 높여 모델의 표현력을 향상시

킨다[15]. 추가적으로 밀도 조정 과정에서 불투명도

(Opacity)가 임계값(0.0002) 보다 낮은 points를 선별한 

후 해당 points를 제거한다. 3D-GS 방법론은 밀도 조정 

과정을 통해 3차원 공간을 사실적으로 표현하지만, 유사한 

Gaussian points를 선별하는 과정 없이 분할 및 복제를 

반복하여 points의 수를 지속적으로 증가시킨다. 이는 하

나의 point로 재현할 수 있는 공간을 여러 개의 points로 

재현하는 중복 문제를 야기한다. 

Gaussian blending 기존 밀도 조정 과정의 Gaussian 

points 중복 문제를 해결하고자 Gaussian blending 방법

론을 제안한다. 단일 Gaussian points로 표현할 수 있는 

공간을 여러 points로 표현하게 되면, 최종 모델의 크기가 

증가하여 메모리 소모량 및 연산량 증가로 인한 실시간 렌

더링 속도가 감소하는 문제가 발생한다. 

Fig. 1. Proposed 3D-GS architecture
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Fig. 2. Gaussian Blending

언급한 문제를 해결하기 위해 제안한 방법론은 Fig. 2에

서 확인할 수 있다. Fig. 2의 ‘Adaptive Density Control’

은 기존 3D-GS 방법론의 밀도 조정 과정이며, 아래의 

‘Gaussian Blending’은 본 논문에서 제안하는 개선된 밀

도 조정 과정이다. Gaussian blending 기법은 기존 밀도 

조정 과정을 거친 이후 Fig. 2의 Gaussian points처럼 서

로 인접하고 유사한 형태의 points를 선별한 후, 선별한 

points의 매개변수(좌표, 공분산, 색상, 불투명도)의 평균

값으로 새로운 Gaussian을 생성한다. 이후 융합 대상이었

던 유사한 points는 제거한다. 생성된 Gaussian points는 

인접하고 유사한 Gaussian points의 모든 정보를 반영하

기 때문에 정보 손실을 최소화할 수 있으며, 기여도 낮은 

points를 제거하는 선행 연구[17,18]와는 다르게 유사한 

Gaussian points를 평균값으로 융합한다는 점에서 

points의 정보를 유지하며 모델의 크기를 줄일 수 있다는 

장점이 있다.

유사한 Gaussian points를 융합하기 위해 본 방법론에

서는 points 사이의 거리를 우선 계산한다. 모든 points의 

거리를 단일 행렬 연산으로 계산할 수 있지만, 행렬 연산

을 위해서 전체 points 수의 제곱의 메모리 공간이 필요하

므로 단일 point와 그 외의 points의 거리를 계산하여 메

모리 초과 문제를 예방하였다. 이와 같은 거리 계산 연산

을 point 별로 순차적으로 진행하여 모든 points 사이의 

거리를 계산한다. 또한 융합의 대상이 되는 Gaussian 

points는 서로 인접해야 하므로 Gaussian의 모양을 정의

하는 공분산 비교는 인접하다고 판단된 points에 대해서

만 비교함으로써 불필요한 연산을 줄였다. 인접한 point라

고 판단하는 임계값은 실험을 통해 0.001로 설정하였으며, 

공분산 값 또한 실험적으로 0.005로 설정하였다. 이처럼 

Gaussian blending 과정에서 불필요한 연산을 제거하여 

계산량과 메모리 사용량을 감소시킬 수 있으며, 제안한 방

법론은 선행연구[17,18]처럼 새로운 매개변수를 정의하지 

않고 points의 수를 줄일 수 있다.

그러나, Gaussian blending 방법론을 사용하게 되면 

기존 3D-GS 방법론으로 재현한 3차원 공간보다 

Gaussian points가 줄어들기 때문에 비교적 정보가 손실

된다. 이를 보완하고자 3.2에서 깊이 정보를 반영하는 깊

이 손실 함수(Depth Loss Function)를 제안한다. 

3.2 Depth Estimation

Computer Vision의 발전에 따라 시각 이미지와 관련

된 여러 분야의 연구가 진행되었고, 그중 2차원 이미지를 

이용하여 3차원 정보인 깊이를 추정하는 연구 또한 활발히 

이루어졌다[19,25]. 깊이 정보가 존재하지 않는 2차원 이

미지에서 깊이를 추정하는 depth estimation 분야는 저차

원 데이터로 고차원 데이터를 얻을 수 있어 여러 3차원 연

구 분야에서 활용 가능성이 높다[25]. 따라서 Gaussian 

blending으로 인해 감소하는 표현력을 보완하고자 깊이 

손실 함수를 구성하였다. 기존 3D-GS 방법론은 재현된 3

차원 공간을 2차원 이미지로 투영시킨 후 검증 이미지와 

비교하며 매개변수를 갱신한다. 하지만 깊이 정보가 없는 

2차원 이미지를 기반으로 3차원 공간을 재현하기 때문에 

정밀한 묘사가 어렵다는 한계가 있다. 따라서 본 논문에서 

제안하는 깊이 손실 함수는 깊이 정보를 기반으로 

Gaussian points의 매개변수를 조정하기 위해 

Transformer 기반의 암호기와 해독기(Encoder and 

Decoder)를 사용한 ZoeDepth[19]를 활용하여 검증 이미

지와 재현된 이미지의 깊이 정보를 추정한다. 추정된 두 

이미지의 깊이 값의 차이는 식 (1)을 통해 계산하고, 식 (1)

의 Depthgt 와 Depthpred 는 각각 검증 이미지와 재현된 

이미지의 추정된 깊이 정보를 의미한다. 식 (1)을 통해 계

산된 오차는 두 이미지의 차이를 비교하는 SSIM[26] 연산

인 식 (2)와 함께 최종 손실 함수인 식 (4)에 반영되어 매

개변수를 갱신한다. 식 (2)는 두 이미지(x, y)의 상관관계
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를 휘도(Luminance), 대비(Contrast), 구조(Structure) 

측면에서 평가하는 식이며 μ, σ, c 는 각각 이미지 내 픽

셀의 평균, 표준편차, 공분산을 의미한다[26]. 식 (2)에서 

계산된 두 이미지의 유사도는 값이 높을수록 서로 유사함

을 의미한다. 따라서 두 이미지의 오차를 학습하기 위해 

식 (2)의 역수를 적용한 식 (3)을 통해 최종 손실 함수에 

두 이미지의 오차를 반영하여 계산한다. 식 (1)과 (3)을 통

해 계산된 손실값은 반영 비율을 의미하는 식 (4)의 λ

D-SSIM 는 0.2이며, λdepth 는 1.0로 반영 정도가 정의된다. 

그리고 식 (4)의 L1은 검증 이미지와 재현된 이미지의 L1 

노름으로 계산한 오차를 의미한다.

              
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Fig. 3(a)는 검증 이미지, Fig. 3(b)는 검증 이미지의 깊

이 정보를 시각화한 이미지, Fig. 3(c)는 재현된 이미지의 

깊이 정보를 시각화한 이미지이며, 시각화된 이미지는 거

리가 멀수록 어둡게 표현된다. Fig. 3(b)에서 어둡게 표현

된 영역이 Fig. 3(c)에서는 밝게 표현되는 현상을 통해 

Gaussian points가 잘못된 위치에서 공간을 재현하고 있

음을 확인할 수 있다. 따라서 본 논문에서 제안한 깊이 손

실 함수를 이용하여 매개변수를 갱신하면, 더 정밀하게 3

차원 공간을 재현할 수 있다.

두 방법론을 함께 적용하면 Fig. 1의 전체 아키텍쳐에서 

볼 수 있듯이, 먼저 제안한 Gaussian blending 방법론의 

강점을 유지하면서 손실 함수 계산에 깊이 정보 오차를 더

하여 성능을 보완할 수 있다. 이는 기존 3D-GS 방법론에

서 학습되지 못한 고차원 깊이 정보를 통해 매개변수를 조

정함으로써 명확한 3차원 공간 재현과 함께 메모리 효율을 

개선할 수 있다. 따라서 본 논문에서는 제안한 두 가지 방

법론을 함께 사용하여 기존 3D-GS 방법론 보다 효율적이

며 적확한 3D Gaussian 조정이 가능하도록 개선하였다. 

(a) Ground truth image

(b) Depth map of the ground truth image

(c) Depth map of the reconstructed image 

Fig. 3. Images generated from a depth estimator

IV. Experimental Results

4.1 Dataset & Evaluation Metrics 

실험에 사용한 데이터셋은 3차원 공간 구현을 위해 산

업용 레이저 스캐너로 수집된 Tanks and Temples 벤치

마크 이미지 데이터셋이다[27]. 학습 데이터셋과 검증 데

이터셋은 3D-GS의 설정과 동일하게 구성하였다. Fig. 4에

서 기차와 트럭 원본 이미지를 확인할 수 있으며, 전체 기

차 이미지와 트럭 이미지는 각각 301장과 251장으로 구성

되어 있다. 

모든 실험은 RTX 3090 GPU 1대에서 실행한 결과이며, 

실험 진행 시 사용한 하이퍼 매개변수(Hyper Parameter)

는 3D-GS의 설정과 동일하다. 성능을 평가하기 위한 지표

는 NVS 분야에서 일반적으로 사용되는 PSNR (Peak 
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Signal to Noise Ratio), SSIM (Structural Similarity 

Index Map), LPIPS (Learned Perceptual Image Patch 

Similarity) 등 3가지를 사용하였다[15]. PSNR, SSIM 평

가지표는 높은 수치일수록, LPIPS는 낮은 수치일수록 고

성능을 의미한다. 추가적으로 최종 Gaussian points 수와 

렌더링 속도(FPS)를 평가지표와 병기하여 모델의 경량화 

성능을 평가하였고, 모델 평가는 7K iterations와 30K 

iterations에서 진행하였다.

Fig. 4. Tanks and Temples dataset

4.2 Experiment Results

본 논문에서 제시한 방법론의 타당성을 확인하기 위해 

기존 3D-GS 모델과 비교 실험을 진행하였다. 

Fig. 5에서 초기 생성된 포인트 클라우드의 이미지를 확

인할 수 있으며, 위의 이미지는 기차를, 아래는 트럭의 포

인트 클라우드를 시각화한 이미지이다. 

먼저, Gaussian blending 기법을 적용한 실험은 Table 

1에서 확인할 수 있으며, 실험 결과 Gaussian point 수의 

감소를 확인하였으나, Gaussian point의 제거로 인한 표

현력 손실은 소폭의 성능 하락으로 이어졌다.

Fig. 5. Initial point clouds (Top-train / Bottom-truck)

Iteration 7K

Method PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Gaussians FPS

tra
in

Baseline 19.422 0.709 0.269 657,272 -

+ GB 19.337 0.707 0.273 651,002 -

tru
c
k

Baseline 23.901 0.845 0.107 1,851,759 -

+ GB 23.887 0.846 0.106 1,849,414 -

Iteration 30K

Method PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Gaussians FPS

tra
in

Baseline 21.968 0.811 0.130 1,080,379 328

+ GB 21.950 0.811 0.130 1,068,565 332tru
c
k

Baseline 25.372 0.878 0.064 2,573,881 217

+ GB 25.373 0.878 0.065 2,489,281 225

Table 1. Experimental results on Gaussian blending

Iteration 7K

Method PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Gaussians FPS

tra
in

Baseline 19.422 0.709 0.269 657,272 -

+ depth 19.448 0.708 0.270 657,512 -

tru
c
k

Baseline 23.901 0.845 0.107 1,851,759 -

+ depth 23.867 0.846 0.106 1,844,374 -

Iteration 30K

Method PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Gaussians FPS

tra
in

Baseline 21.968 0.811 0.130 1,080,379 328

+ depth 22.020 0.812 0.130 1,080,197 328tru
c
k

Baseline 25.372 0.878 0.064 2,573,881 217

+ depth 25.403 0.879 0.064 2,580,689 216

Table 2. Experimental results on depth estimator
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성능 하락을 보완하기 위해 깊이 추정기를 단독으로 적

용하였을 때는 Table 2의 결과처럼 기존 방법론 보다 성

능이 높아지는 것을 확인할 수 있다. 이는 Gaussian 

blending으로 감소하는 표현력을 깊이 추정기를 통해 보

완할 수 있음을 의미하며, Table 3에서 이를 실험적으로 

증명하였다.

Iteration 7K

Method PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Gaussians FPS

tra
in

Baseline 19.422 0.709 0.269 657,272 -

GB+dep 19.495 0.709 0.270 648,385 -

tru
ck

Baseline 23.901 0.845 0.107 1,851,759 -

GB+dep 23.817 0.844 0.108 1,810,952 -

Iteration 30K

Method PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ Gaussians FPS

tra
in

Baseline 21.968 0.811 0.130 1,080,379 328

GB+dep 21.980 0.810 0.133 1,062,583 334

tru
ck

Baseline 25.372 0.878 0.064 2,573,881 217

GB+dep 25.384 0.878 0.064 2,479,871 230

Table 3. Experimental results on Gaussian blending 

and depth estimator

Gaussian blending 기법과 깊이 추정기를 함께 적용한 

결과, Table 3의 결과처럼 Gaussian blending으로 낮아

진 성능이 보완되었고, Gaussian points 수 또한 감소한 

것을 확인할 수 있다. 

Fig. 6에서 Fig. 6(a) 기차 이미지, Fig. 6(b) 트럭 이미

지의 7K, 30K iterations에서 재현된 이미지를 순서대로 

확인할 수 있다.

(a) Reconstructed train images

(b) Reconstructed truck images

Fig. 6. Images reconstructed after 7K, 30K iterations

본 논문에서 제시한 방법론은 Gaussian blending을 이

용하여 중복된 Gaussian points를 단일 point로 융합하

여 모델을 경량화하였으며, 깊이 추정기를 함께 활용하여 

성능 하락을 최소화하였다.

IV. Conclusions

3차원 공간 구현의 활용도를 높이기 위해서 실시간 렌

더링과 정확도는 필수적이다. 따라서 본 논문은 NVS 분야

에서 활발히 연구되는 3D-GS 방법론의 밀도 조정을 개선

한 두 가지 방법론을 제안하였다. 먼저 Gaussian 

blending 기법으로 중복되는 Gaussian points를 융합한 

단일 point로 표현함으로써 모델을 경량화하였으며, 줄어

든 Gaussian points로 인한 표현력 손실은 깊이 추정기 

모델을 활용하여 검증 이미지와 재현된 이미지의 깊이 정

보를 추정한 후, 두 이미지의 오차를 손실 함수에 반영하

여 보완하였다. 따라서 본 연구는 생성되는 Gaussian 

points 수의 효율성에 대해 고찰하여 기존 3D-GS 연구의 

새로운 개선 방향을 제시하였다는 의의가 있다. 그러나 본 

연구에서 제안한 Gaussian blending 기법은 생성된 모든 

points에 대한 거리값을 계산하여 선별하기 때문에, 인접

한 points를 선별하는 최적의 방법으로 보기 어렵다. 이를 

보완하기 위해 K-최근접 이웃 알고리즘(K-Nearest 

Neighbors)을 활용하여 Gaussian points 선별 기준을 새
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롭게 정의하거나, GNN(Graph Neural Networks)를 활용

하여 points 간의 관계성을 구성할 수 있도록 하여, 표현

하고자 하는 공간에 대한 정보를 모델이 추가적으로 학습

하도록 추후 연구 방향을 제시할 수 있다. 더불어 융합 대

상인 points를 선별하는 기준에 Gaussian의 색상 정보를 

추가하여 유사도 기준을 재정의함으로써 성능을 개선하는 

연구 방향을 제시할 수 있다.
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