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II. NeRF: Representing Scenes as Neural 
Radiance Fields for View Synthesis
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II. NeRF - Overview
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“현실 이미지를 다양한 카메라
각도에서 High Quality로

Rendering하는 방법"



II. NeRF - Overview
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II. NeRF - Process
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II. NeRF – Pixel Color Function
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C(r) = න
tn

tf

T(t)𝜎(r(t))c(r(t), d) dt, where T(t) = exp(−න
tn

tf

𝜎(r(s))ds)

r(t) = o + td



III. 3D Gaussian splatting for real-time 
radiance field rendering
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III. 3DGS – Needs

<Voxel> <Mesh> <Point Cloud>

<NeRF>



III. 3DGS – Point 대신 3d Gaussian으로



III. 3DGS – Process



III. 3DGS – Process(Initialization)

mean (SfM)

covariance 

color (SH coefficients)

opacity (0~1 sigmoid)



III. 3DGS – Process(Initialization)

SfM(Structure from Motion)



III. 3DGS – Process(Initialization)

Covariance

෍= RSISTRT



III. 3DGS – Process(Initialization)

SH(Spherical Harmonics) coefficients



III. 3DGS – Process(Projection)

∑′ = JW∑WTJT

이미지 좌표계에서의 Covariance 

Matrix

- W: 3D 공간에 흩어져 있는 모든 객체들을

특정 카메라의 시점에서 본 모습으로

재정렬하는 Matrix

- J: Camera 좌표계에서 Image 좌표계로

변환하는 Matrix(Jacobian)



III. 3DGS – Process(Projection)



III. 3DGS – Process(Optimization)

Structural Similarity Index Measure

Luminance(휘도), Constrast(대비), Structure(구조)

LD−SSIM = (1 − SSIM) / 2



III. 3DGS – Process(Adaptive Control of 
Gaussians)

Following the gradient of position

Sampling from the parent PDF + 1.6 scaling

Gradient가 너무 크다!



III. 3DGS – Result
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IV. Recent Advances(DiT)

1. 확산 모델의 표준이었던 U-Net 아키텍처 대신,

Vision Transformer 의 디 자 인 을 계 승 한

Transformer 기반의 Diffusion Transformer를 제안.

2. 모델의 계산 복잡도를 증가시킬수록 생성 품질이

예측 가능하게 향상되는 DiT의 강력한 확장성을

입증.



IV. Recent Advances(Flow-matching)

1. Continuous Normalizing Flows 훈련 문제 해결

- 노이즈를 실제 데이터로 점진적으로 변환하는

연속적인 과정을 학습하는 훈련 방식은 변환

과정을 시뮬레이션 해야해서 매우 느리고

비효율적이었다 . 따라서 Flow matching이라는

새로운 훈련 방식을 제안했다.

2. Flow-matching 제안

- 변환 과정을 시뮬레이션할 필요 없이 , 곧바로

훈련할 수 있게 해주는 훈련 방식을 제안했다. 각

데이터가 다음 순간 어디로 움직여야 하는지를

알려주는 지시 벡터들의 모음인 벡터 필드를 직접

학습하도록 설계되었다.

3. 확률 경로 활용가능

- 우리가 원하는 대로 다양하게 설계 가능해졌다.



IV. Recent Advances(Stable-diffusion 3)

1. 기존 Diffusion models의 느린 샘플링 문제 해결

- Rectified Flow 모델의 노이즈 샘플링 기법을

개선하여 , 특히 중간 타임스텝에 가중치를

부여함으로써 기존 확산 모델보다 뛰어난 성능과

효율성 달성

2. MM-DiT (Multimodal diffusion Transformer)

- 텍스트와 이미지 토큰 간의 양방향 정보 흐름을

가 능 하 게 하 는 새 로 운 Transformer 기 반

아키텍처를 제안하여 텍스트 이해도 , 전반적인

이미지 품질을 향상시켰다.

3. 확장 가능성 입증

- 80억 개 매개변수에 이르는 규모로 확장 가능함을

입증.



IV. Recent Advances(LRM)

1. 최초의 대규모 3D 재규성 모델

- Transformer 기반의 확장 가능한 아키텍처를

사용하여 단일 이미지로부터 NeRF를 직접

예측하는 5억 개 이상의 파라미터를 가진 첫 번째

대규모 3D 재구성 모델이다.

2. 대규모 멀티뷰 데이터 기반 학습

- 약 1백만 개의 객체로 구성된 방대한 멀티뷰

데이터셋에서 end-to-end 방식으로 학습되었다.



IV. Recent Advances(LGM)

1. 고해상도 및 고효율 3D 콘텐츠 생성

- 텍스트 프롬프트나 단일 뷰 이미지로부터 고행상도 3D

모델을 단 5초 만에 생성하는 것을 목표로 한다. 기존 feed-

forward 방식 3D 생성 모델이 겪었던 낮은 행상도와 느린

처리 속도 문제를 해결하며 , 512 해상도에서 3D

Gaussians를 훈련하고 생성할 수 있게 한다.

2. 효율적인 3D 표현 및 백본 아키텍처

- 3D Representation으로 multi-view Gaussian features를

사용하여, 기존 NeRF 기반 모델보다 효율적인 표현력과

빠른 렌더링 속도를 확보 . 그리고 3D backbone으로

asymmetric U-net 을 사용하여 Multi-view 이미지를

처리하고 Gaussians를 예측 및 융합함으로써, 고해상도

학습과 빠른 처리를 가능하게 했습니다.



IV. Recent Advances(CityGaussian)

1. Divde-and-Conquer 방식 학습

- 대규모 장면의 3D Gaussian Splatting 학습을 위해 전체

장면을 공간적으로 인접한 블록으로 나누고 병렬적으로

학습. 기존 3DGS가 대규모 장면에서 겪던 메모리 과부하

문제를 해결.

2. Level-of-Detail 렌더링 전략

- 3D Gaussians를 렌더링할 때 발생하는 게산 부담을 줄이기

위해 제안. 장면을 블록 단위로 나누고, 카메라의 거리에

따라 각 블록에 적합한 Detail Level의 Gaussians를

동적으로 선택하여 렌더링에 사용.



IV. Recent Advances(DiffSplat)

1. 2D diffusion Models의 재활용

- 기존 대규모 Text-to-Image Diffusion Models를 활용하여

3D Gaussian Splat을 직접 생성하는 새로운 3D 생성

프레임워크를 제시. 방대한 2D 사전 지식을 효과적으로

활용하고 3D 일관성을 유지.

2. 학습 목적 함수 강화

- 3D Rendering Loss를 도입하여 3D 컨텐츠의 렌더링 품질을

보장한다. 일반적인 Diffusion Loss와 같이 사용한다. 따라서,

2D diffusion models 의 특 성 을 활 용 하 면 서 도 3D

공간에서의 일관되고 사실적인 객체 생성을 가능하게 한다.


