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요 약

본 연구는 3D Gaussian Splatting(3DGS) 기반 실시간 자유시점 비디오(FVV) 재구성에서 빈번히 발생하는 모션 블러와 고스팅 아
티팩트를 줄이기 위해, Neural Transformation Cache(NTC)를 전경-배경 이중 경로로 학습하는 SplitStream을 제안한다. 첫 프레임에서
SAM2 기반 2D 마스크와 Space Carving으로 전경/배경을 분리하고, 동적 마스크를 이용한 선택적 NTC 학습 기법과 error-aware 
densification으로 동적 영역의 추적 정확도와 정적 영역의 시간적 안정성을 동시에 확보한다. N3DV와 MobileStage 데이터셋에서 실
험한 결과, 기존 방법 대비 PSNR이 평균 +0.72dB 향상되었고, 급격한 모션 상황에서도 아티팩트 없이 선명한 객체 경계를 유지하며
안정적이고 신뢰할 수 있는 실시간 스트리밍이 가능함을 확인했다.

Abstract

We introduce SplitStream, a dual-path Neural Transformation Cache (NTC) training framework designed to reduce motion blur 
and ghosting artifacts in real-time Free-viewpoint Video (FVV) reconstruction with 3D Gaussian Splatting (3DGS). In the first 
frame, foreground and background are distinguished using SAM2-based 2D masking and space carving, after which each region is 
trained independently. To better capture dynamics, our method incorporates mask-guided NTC training along with error-aware 
densification, allowing accurate motion tracking in dynamic areas while ensuring stability in static scenes. Evaluations on the 
N3DV and MobileStage datasets show that SplitStream improves PSNR by +0.72dB on average over streaming baselines; even 
under fast motion, it preserves clear object boundaries and enables consistent, artifact-free real-time streaming.

Keyword : 3D Gaussian Splatting, Free-viewpoint Video (FVV), Foreground-Background Separation,                     
Neural Transformation Cache (NTC), Real-time Streaming
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Ⅰ. 서 론
 
디지털 공간에서의 참여적 상호작용이 증가함에 따라, 
자유시점비디오(Free-viewpoint Video, FVV) 재구성은임
의의관점에서 3D 장면을탐색할수있게하는핵심기술로
서 주목받고 있다. 이러한 3D 재구성기술은메타버스, 몰
입형미디어, 스포츠중계등다양한응용분야로확장되고
있다. 그러나 실시간으로 동적 장면을 재구성하기 위해서
는높은시각적품질과빠른처리속도를만족해야하므로, 
이는 여전히 해결하기 어려운 과제로 남아있다.

Neural Radiance Fields(NeRF)[1]는 암시적 표현을 통해

정적장면에 대한 높은 재구성품질을달성했지만높은계

산부하와느린처리속도로인해실시간활용이제한된다. 
3D Gaussian Splatting(3DGS)[2]은명시적 3D 가우시안 표
현을 통해 이미지 평면에서 직접 splatting을 수행하여, 
NeRF의한계점을보완하며짧은시간내에고품질이미지
를 렌더링할 수 있게 되었다. 
이러한 기술은 이후 동적 장면으로의 확장 연구가 활발

히 진행되었다. Dynamic 3DGS[3]와 4DGS[4]는 동적 비디

오를 표현하기 위해 시간 축을추가했으나, 전체 시퀀스를
사전 학습해야 하므로 계산량이 크게 증가하는 문제가 공

존했다. 한편, 3DGStream[5]은 Neural Transformation 
Cache(NTC)를사용하여메모리부담없이긴비디오를학
습하기위해 프레임 단위의온라인 학습 구조를사용했다. 
NTC는 이전 프레임에서 학습된 가우시안의 변환 정보를
캐시형태로저장하고, 이를다음프레임학습시재활용함
으로써 프레임 간 일관성을 유지하면서도 전체 시퀀스를

메모리에 상주시킬 필요가 없는 구조이다. 그러나모든가

우시안에 동일한 변환이 적용되기 때문에, 빠르게 이동하
는 전경 객체가 존재할 경우 배경 영역까지 영향을 받아

모션 블러와 같은 시각적 아티팩트가 발생하는 한계가 있

었다.
따라서, 본연구는 전경과 배경을분리해 독립적으로 학
습하는 이중 경로 학습 프레임워크 SplitStream을 제안한
다. SplitStream은 SAM2 기반 2D 마스크[6]와 Space 
Carving[7] 기법을 활용하여 초기 단계에서 전경-배경 분할
을수행한뒤, 각영역을개별적으로최적화한다. 이를통해
전경은동적변화에 빠르게적응할수있고배경은시간적

안정성을유지할수있다. 이후두스트림을병합하여추가
적인 움직임이나 새로 나타난 객체에 대해 보정하는 과정

을거쳐장면의전체적인일관성을높인다. 본연구의주요
기여는다음과같다. (1) 전경과배경을분리해각각최적화
할 수 있는 이중 경로 NTC 기반 스트리밍 프레임워크를
제안하고, (2) 동적 마스크 기반 선택적 NTC 학습과 er-
ror-aware densification의 결합을 통해불필요한 변형과 점
증가를억제하며, (3) 평균 motion intensity가 높은 장면일
수록 성능 향상 폭이 커짐을 정량적으로 입증하였다. 
마지막으로, 본 연구에서는 동적 장면 재구성에서 주로
사용되는 N3DV[8] 데이터셋과 큰 모션을 가지고 있는

MobileStage[9] 데이터셋을 대상으로 SplitStream을 평가하
였다. 실험 결과 SplitStream은 빠른움직임이 포함된 장면
에서도 PSNR 기준 평균 +0.72dB 향상을 보였으며, 이는
전경-배경 독립적 최적화의 영향으로 분석된다.

Ⅱ. 관련 연구

Free-viewpoint Video 재구성은임의의시점에서 동적인
장면을 사실적으로 합성하는 기술로, 대표적인 접근 방식
으로는 NeRF 기반과 3DGS 기반이 있다. 각각은 고유의
장점을 지니고 있으며, 최근에는 3DGS 기반의 연구가 더
활발히 진행되고 있다. 

1. NeRF 기반 방법

NeRF[1]는 3차원 좌표와 관찰 방향을 색상과 밀도로 매
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핑하는암묵적인표현을통해장면을모델링하는방식이다. 
이러한 접근 방식은 정적 장면에서 충실도도 높지만, 느린
렌더링 속도와높은계산비용으로 인해 실시간활용을하

기에는 제약이 따른다. 이러한한계를극복하기위해 다양
한 추가 연구가 제안되어 왔다. DyNeRF[8]는 변형 필드를

활용하여동적장면을 모델링하였으며, HyperReel[10]은 광

선조건부샘플링과키프레임기반볼륨최적화를통해시점

의존적렌더링품질을향상시켰다. 실시간 NeRF 계열연구
에는프레임단위온라인학습을지원하는 StreamRF[11], 잔
차 필드 예측을 통해 수렴 속도를 가속화하는 ReRF[12] 등
이있다. 한편 2023년에는 3DGS[2]가 제안되어 NeRF 기반
접근법의 본질적 한계를 극복하였다.

2. 3DGS 기반 방법

3DGS[2]는 3차원가우시안을활용한명시적포인트기반
표현을 통해 정적 장면에서 빠르고 고품질의 렌더링을 가

능하게 한다. 그러나초기기법은 시공간 동역학을 고려하
지 않아 실제 변화하는 장면에 적용하는 데 한계가 있다. 
이를해결하기위해동적장면을대상으로한 다양한확장

연구가 진행되었다. Dynamic 3DGS[3]는 시간에 따라변화

하는 가우시안을 도입해 움직임을 처리하지만, 프레임 간
시간적일관성이부족하고메모리사용량이크다는단점이

있다. 4DGS[4]는 4차원 디코더를 결합하여 시공간적 일관
성을 보다 효과적으로 모델링하였으며, 4K4D[9]는 고밀도

4D 그리드특징을활용해 4K 해상도에서 200 FPS 이상의
초고속렌더링을달성했지만높은메모리소모가뒤따른다. 
Temporal Gaussian Hierarchy[13]는가우시안을 계층적으로

구성하여 긴 시퀀스를 일정한 GPU 메모리 사용량으로 렌
더링할 수 있도록 하였다.
실시간 스트리밍 문제를 다룬 연구도 다수 존재한다. 

3DGStream[5]은 NTC를활용하여프레임단위로최적화된
온라인 학습 구조를 도입하여 기존보다 더 효율적인 업데

이트 방식을 지원하였다. HiCoM[14]은 가우시안간 계층적

모션 공유를 통해 시간적 안정성을 향상시켰다. 본연구는
3DGStream 파이프라인을확장하여전경과배경을분리학
습하는이중경로전략을제안한다. 이를통해배경은시간
적 안정성을 확보하고, 전경은 빠른 움직임에 정밀하게 대
응한다. 

그림 1. SplitStream 3D 가우시안 스플래팅 파이프라인
Fig. 1. Pipeline of SplitStream 3D Gaussian Splatting
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Ⅲ. 제안 방법

1. 개요

앞장에언급되었듯이, 실시간자유시점장면에서는빠르
게 움직이는 객체로 인해 고스팅이나 번짐과 같은 아티팩

트가 쉽게 발생한다. 이를 해결하기 위해 본 연구는

3DGStream[5]을 이중 스트림 구조로 확장한 SplitStream을
제안한다. 전경과배경의가우시안을분리하여독립적으로
최적화함으로써, 동적 영역과 정적 영역의 학습목표를분
명히 한다.
그림 1은전체파이프라인을보여주고있다. 초기화는첫
프레임에서 다중 시점 마스크를 이용해 각각 전경과 배경

3DGS 모델을 각각 생성하는것으로시작한다. 이후 두모
델은 3DGStream과동일한 2단계파이프라인을따르되, 영
역의 특성에 맞춰 기법을 조정한다. Stage 1에서는 전경과
배경을각각학습하며, 동적마스크기반선택적 NTC 학습
으로 변화가 필요한 위치에만 변환을 적용해 불필요한 가

우시안 이동을 억제한다. Stage 2에서는 분리 학습된 가우
시안을 병합한 뒤, Error-aware Densification으로 오차가
큰 지점에만 가우시안을 추가해 불필요한 점 증가를 방지

한다.

2. 3DGStream

3DGStream은프레임단위의학습을통해실시간자유시
점 비디오를 재구성한다. 초기 프레임에서는 COLMAP을
활용하여 희소 포인트 클라우드로부터 3D 가우시안 집합

을초기화하며, 이집합은이후프레임으로전파된다. 이후
각 프레임에서 Stage 1은 NTC(Neural Transformation 
Cache)를이용해가우시안의변형을추정하여프레임간의
변화를포착한다. NTC는 이전 프레임의 가우시안 이동및
회전정보를임시로저장한뒤, 이를다음프레임에서초기
추정값으로 재활용하는 방식이다. 이 구조 덕분에 네트워
크는 모든 프레임을 동시에 학습하지 않고도 연속적인 시

간 흐름을 안정적으로 모델링할 수 있다. Stage 2에서는
view-space gradient가 큰 영역에 새로운 가우시안을 추가
하여이전에관측되지않은콘텐츠를포착한다. 단, 이렇게
추가된가우시안은현재프레임에만사용되고다음프레임

으로는전파되지않는다. 그러나 이러한 접근은 빠른 움직
임이발생하는장면에서품질이저하된다는한계점이있다. 
이를 직접 실험한 결과, 그림 2에서 볼 수 있듯이, Optical 
flow로측정한카메라움직임이클수록 PSNR이급격히감
소한다. 이러한문제의식에서출발해, 본연구는전경과배
경의최적화를분리함으로써높은움직임환경에서도일관

된 재구성 성능을 유지하고자 한다.

3. 전경-배경 초기 3DGS 생성

초기 전경 및 배경 3DGS 모델을 구성하기 위해, 먼저
초기 프레임에서 사용 가능한 모든 시점의 입력 이미지를

대상으로 고해상도 Semantic Segmentation을 수행한다. 구
체적으로, 각 뷰에서 전경 마스크를 생성하기 위해 SAM2 
[6]을사용하였다. 다음단계에서는각시점에서얻은 2D 전
경마스크를 3차원공간으로역투영한다. 이과정에서는알
려진 카메라 내·외부 파라미터를 활용하여 2D에서 전경으

그림 2. N3DV Flame Steak 장면에서의 3DGStream 기준 기법 성능 분석 결과
Fig. 2. Performance analysis of the baseline method (3DGStream) on the N3DV Flame Steak scene
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로 분류된 픽셀을 대응되는 3D 볼륨 상에 매핑한다. 모든
뷰의정보를집계하여 3D Voxel Grid를구성하고, 각 voxel
이 전경과 일관되는지를 평가한다.
전경과 배경을 3차원 공간에서 안정적으로 분리하기 위
해, 다중뷰 일관성을 활용한 Space Carving[7] 기법을적용
하였다. Space Carving은여러 시점의 마스크정보를 종합
해, 모든 뷰에서 불일치하는 voxel을 제거함으로써 일관된
3D 형상을 복원하는 방법이다. 이를 통해 전경과 배경이
뷰일관성을유지한형태로분리된 3D 공간을얻을수있으
며, 그림 3은 Space Carving을 통해 전경과배경이 분리된
결과를 보여준다. 
이후 이 분리된 3D 공간을 활용하여 두 개의 독립적인

3DGS 모델을 초기화하였다. 전경 3DGS는 Space Carving
으로 확인된 동적 영역 내부 voxel을 이용해 구성하고, 배
경 3DGS는그 외부영역의 voxel로부터 생성하였다. 이러
한초기화는첫프레임에서한번만수행되며, 이후프레임
에서는 두 모델을 기반으로 각각 독립적인 학습이 진행된

다. Stage 1에서는 전경과 배경 모델이 각각 최적화되고, 
Stage 2에서는 두 모델을 병합하여 단일 가우시안 집합을
형성한다. 병합된 모델은 공동 최적화를 통해 Stage 1에서
포착되지 않은 잔여 콘텐츠나 새롭게 등장한 객체를 보완

할 수 있다. 

4. 이중 경로 최적화를 위한 학습 전략

4.1 Dynamic Mask 기반 선택적 NTC 학습
Stage 1에서는전경과배경가우시안을독립적으로학습
하여각영역의특성에맞는최적화를수행한다. 전경은작
은 범위 안에서도 객체들의 움직임이 크지만, 배경은 장면
의 대부분을 차지하면서 국소적인 변화만 포함한다. 그러
나배경에서는대부분의영역이정적임에도불구하고 NTC
가전체영역에동일한변형을적용하려는경향이있어, 실
제 움직임이 없는 부분에서도 불필요한 가우시안 이동이

발생하는 문제가 있었다. 
이를 해결하기 위해본 연구에서는 Dynamic Mask를 도
입하였다. 이전프레임   과현재프레임 의 RGB 차이

를계산하여, 변화량이임계값 를초과하는영역만동적으

로 분류한다. 즉, 픽셀 에 대한 마스크  는 다음과

같이 정의된다.

    if         

  
(1)

그림 3. Space Carving을 통한 전경·배경 분리 결과
Fig. 3. Foreground-Background Separation Results via Space Carving
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이때    인영역만 NTC 학습이적용되고, 정적인

영역은이전프레임의위치와속성을그대로유지한다. 이를
통해정적인영역에서발생하는불필요한가우시안이동을효

과적으로 억제하여 품질을 안정적으로 유지할 수 있다. 

4.2 Error-aware Densification
Stage 2는 Stage 1에서 학습된 전경과배경모델을 통합
한 뒤, 잔여 오차를 보정하는 과정으로 구성된다. 전경과
배경 가우시안을 병합하여 단일 모델을 형성한 후, 오차가
큰 영역에만 새로운 가우시안을 추가한다. 기존방식은단
순히 view-space gradient를 기준으로 가우시안을 추가하
여, 실제로는 변화가없는영역에서도불필요한점이 생성

되는 문제가 있었다. 본 연구에서는 렌더링된 이미지 와

입력이미지   간의차이를계산한 Error Map을기반으로

선택적 가우시안 추가를 수행한다. 

     
 (2)

오차  가임계값 보다큰영역만을대상으로새로

운가우시안을추가하여, 전경-배경경계의잔여오차를보
완하고불필요한연산을줄인다. 본기법의화질향상은단
순한가우시안증가가아니라, 오차기반 선택적 densifica-
tion을 통한 효율적인 학습 자원 배분의 결과로 나타난다. 

4.3. Loss Function
본연구는 3DGStream에서사용된손실함수를기반으로
학습을진행하였다. Stage 1과 Stage 2 모두렌더링된이미
지의실제입력이미지 간의 화질 차이를최소화하는재구

성 손실을 중심으로 최적화되며, 3DGStream과 동일하게
L1 + (1-SSIM) 복합 손실을 사용하며, FG/BG 각각 독립
계산후평균하여최적화한다. 손실함수는다음과같이정
의된다.  

            (3)

여기서 은 렌더링된 이미지와 실제 이미지 간의 절대

오차이며,   은구조적유사도(Structural Similarity, 

SSIM)의 손실 형태를 의미한다. SplitStream에서는 이 손

실구조를변경하지않고, 전경과배경모델각각에동일한
손실을 독립적으로 계산한 후 평균하여 최적화하였다. 이
를 통해 기존 3DGStream의 학습 체계를 유지하면서도 전
경, 배경 특성 차이를 반영할 수 있었다. 

Ⅳ. 실험

1. 데이터셋

본 연구에서는 제안 기법의 일반화 성능을 확인하기 위

해서로다른특성을가진두데이터셋을사용하였다. 먼저, 
N3DV[8]는 6개다중뷰시퀀스로구성되어있으며, 각장면
은 21개의카메라를통해 2704×2028 해상도로촬영되었다. 
이중빠른불꽃움직임과반사면이있는 Flame Steak 시퀀
스를 비교에 활용하였다. 
또한, 보다큰움직임과인체동작을포함한환경을다루
기위해 MobileStage[9] 데이터셋의 Dance 시퀀스를추가로
실험에 사용하였다. 해당 영상은 24개의 카메라로 1920× 
1080 해상도로 촬영되었다. 
데이터셋 간 움직임 차이를 정량적으로 제시하기 위해

Optical Flow 기반 Motion Intensity(프레임 간 흐름 벡터
크기의 평균, 해상도 및 길이정규화)를 산출하였다. 그 결
과, Dance 시퀀스는 Flame Steak 대비 1.66배 높은 Motion 
Intensity를 보여, 보다 높은 난이도의 전경 모션을 포함하
고 있음을 확인하였다. 이러한 정적, 동적 특성을 가진 두
시퀀스에 대한 자세한 정보는 표 1에 정리하였다.

Dataset Resolution # of 
Frames

# of 
Cameras

Motion 
Intensity

N3DV[8] 2704×2028 300 21 0.19

MobileStage[9] 1920×1080 300 24 0.32

표 1. 본 연구에서 사용한 데이터셋의 특성 비교
Table 1. Comparison of dataset characteristics

2. 구현 세부 사항

시스템은 PyTorch로 구현되었으며, NVIDIA RTX 3060 
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Ti GPU에서 최적화되었다. 첫 프레임의 경우 표준 3DGS 
방식으로 15,000회의 반복 학습을 통해 초기 가우시안 모
델을 생성한다. 이후 프레임에서는 각 프레임당 Stage 1, 
150회, Stage 2, 100회, 총 250회의 최적화 과정을 수행한
다. 최종 성능 지표로는 300 프레임에 대한 PSNR 평균을
사용하였다. 

3. 실험 결과

표 2와 표 3에 따르면, SplitStream은 비교 대상 기법중
가장 높은 성능을 달성하였다. 정성적 평가에서는 데이터
셋별로다른특성을확인할수있는데, 그림 4의 N3DV 데
이터셋의경우움직임이제한적이어서시각적차이가크지

않았다. 반면 그림 5의 MobileStage Dance 시퀀스의 경우, 
큰 움직임이 포함되어 있어 제안 기법의 효과를 뚜렷하게

Method PSNR
(dB↑)

Train
(s↓)

StreamRF[11] 32.09 15
HiCoM[14] 31.17 6.7

3DGStream*[5] 33.11 34
SplitStream* 33.83 39.4

표 2. N3DV Flame Steak 장면에서의정량적결과 (*표시는우리와동일한
실험 환경에서 공식 코드를 사용하여 수행된 평가를 의미함)
Table 2. Quantitative Results on the N3DV Flame Steak scene (*in-
dicates that the evaluation was performed using the official code in 
the same experimental environment as ours)

Method PSNR (dB↑) Train (s↓)

3DGStream*[5] 26.93 58.49
SplitStream* 27.38 69.54

표 3. MobileStage Dance 장면에서의정량적결과 (*표시는우리와동일한
실험 환경에서 공식 코드를 사용하여 수행된 평가를 의미함)
Table 3. Quantitative Results on MobileStage Dance scene (*in-
dicates that the evaluation was performed using the official code in 
the same experimental environment as ours)

볼 수있었다. 3DGStream의경우모션블러와아티팩트가
발생한 반면, SplitStream의 경우 불필요한 가우시안의 추
가를 방지하여 아티팩트가 줄어들어 더 선명한 결과를 얻

을 수 있었다. 이러한 결과는 제안한 방법이 큰 움직임이
있는 장면에서 특히 효과적임을 입증한다. 실시간 추론(렌
더링)은 유지되며, 프레임당 업데이트 지연은 3DGStream 
대비 +16% 수준이다. 이는 FG/BG 순차최적화로인한오
버헤드로, 병렬화 시 해소 가능하다. 
또한, 표 4에서제안기법이전경-배경에각각어떤영향
을 미치는지 분석하기 위해, 3DGStream과 SplitStream을
학습한후동일전경및배경마스크로 PSNR을각각평가
하였다. 실험 결과, 대규모 전경 움직임을 포함하는

MobileStage에서는전경 PSNR이 기존대비 +1.28dB 향상
되었다. 이는기존통합최적화방식에서전경의위치변화
가 배경으로누적되어발생하는 고스팅및 모션 블러를효

과적으로 억제하였음을 의미한다. 반면 N3DV는 움직임이
비교적 제한적이기 때문에 개선 폭이 상대적으로 작게

그림 4. N3DV Flame Steak 장면에서의 정성적 비교 결과
Fig. 4. Qualitative Results on N3DV Flame Steak scene
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나타났다. 특히 MobileStage의 평균 Motion Intensity가
N3DV 대비 약 1.66배 높다는 점(표 1 참조)을 감안하면, 
이러한 결과는 제안한 분리 최적화가 Motion Intensity가
높은 장면에서 특히 효과적임을 보여준다. 
한편, 두 데이터셋 모두에서 배경 PSNR이 전경보다 높
게나타난것은배경영역이 정적인변화위주로구성되어

오차 누적 가능성이 적기 때문이다. 요약하면, 분리 학습
구조는 전경과배경이상호간섭없이자체적 수렴을달성

하도록 돕는 구조적 안정성을 제공하며, 이는동적인 환경
에서 더욱 두드러지는 장점이다. 

Ⅴ. 결 론

본연구에서는실시간 3D Gaussian 스트리밍시스템에서
발생하는모션관련아티팩트를해결하기위해전경-배경분
리 기반의이중 스트림 프레임워크 SplitStream을제안하였
다. SplitStream은 2D 마스킹과공간카빙을통해전경과배

경을분리하고이중경로 NTC 학습을진행하였다. 또한학습
중 생기는 아티팩트를 동적 마스크 기반 NTC 학습과 er-
ror-aware densification을 통해 방지하였다. 실험 결과, 
SplitStream은 N3DV 데이터셋에서 33.83dB의 PSNR을달
성하여 화질을 높였다. 또한 동적인 장면을 포함하는

MobileStage 데이터셋에서도 모션 블러와 아티팩트를 해결
하여 기존 방식 대비 안정적인 성능을 유지할 수 있었다. 
하지만제안기법은몇가지제약사항이존재한다. 첫째, 
전경과배경을분리하여순차적으로학습하였기때문에기

존 방식에 비해 전체 연산 시간이 증가하였다. 다만, 이는
pruning 등의경량화기법및파이프라인병렬화를통해완
화될 수 있다. 둘째, 전경-배경 분리의 품질은첫프레임 재
구성 품질과 segmentation 마스크의 정확도에크게 의존한
다. Segmentation이불완전할경우경계부분에서아티팩트
가 발생하여 최종 재구성의 품질에 영향을 미칠 수 있다. 
향후연구에서는마스크자동화, 다중전경객체지원, 학습
시간 단축 등을 통해 프레임 간 시간적 연결성을 높이고, 
시스템의 확장성과 효율성을 개선할 예정이다.

Dataset Method FG PSNR (dB↑) BG PSNR (dB↑)

N3DV[8] 3DGStream[5] 31.19 33.29
SplitStream 32.34 (+0.15) 33.93 (+0.64)

MobileStage[9] 3DGStream[5] 22.15 28.37
SplitStream 23.43 (+1.28) 28.46 (+0.09)

표 4. Ablation: N3DV, MobileStage에서의 전경-배경 분리 성능
Table 4. Ablation: Separate Foreground(FG)-Background(BG) Performance on N3DV, MobileStage scenes

그림 5. MobileStage Dance 장면에서의 정성적 비교 결과
Fig. 5. Qualitative Results on MobileStage Dance scene
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