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• Background

• SharpTimeGS: Sharp and Stable Dynamic Gaussian Splatting via Lifespan 
Modulation [Arxiv 26]

• Shape of Motion: 4D Reconstruction from Single Video [ICCV 25]
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• Per-scene optimization task
▪Using Multi-View

− Rig 형태의 동기화된 카메라들로 촬영된 다수의 비디오를 이용하여 시공간 복원
҉ Multi-view consistency를 최대한 활용하는 방안으로 연구 진행
✔Photometric loss만으로도 동적 장면 복원 용이

• View 개수가 많을 수록 정밀한 복원 가능

▪Using Monocular View
− Hand-held 카메라로 촬영된 단안 카메라 비디오를 사용하여 시공간 복원

҉각 time step 별 참조 view가 하나 뿐이라 복원 난이도가 높음
✔Prior를 사용하여 사전 3D 복원 및 tracking 진행 후 복원하는 방안으로 연구 진행

• Video depth, metric depth, 3D tracking 등을 사용하여 사전에 anchor를 만듬

Background

Multi-view 카메라 세팅 Monocular 카메라 세팅
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• 4D Gaussian Splatting 연구 동향
▪Deformation fields 기반 implicit 방법론

− Canonical space를 잘 정의하여 각 프레임에 해당하는 time으로의 deformation field 학습
҉ MLP 및 grid feature를 활용하여 변형되는 offset vector 학습

▪Explicit motion function 기반 방법론
−명시적으로 표현 가능한 함수를 사용하여 각 시간 별 motion 학습

҉ Motion은 함수로 정의되며 Gaussian의 attribute를 업데이트
✔함수가 각 장면에 맞는 움직임을 표현할 수 있도록 중심점 이동

▪4D attribute 기반 방법론
− 4D distribution을 따르는 Gaussian attribute를 정의하여 학습

҉ 3D Gaussian에 시간축을 추가하여 4D Gaussian으로 확장

Background

Deformation Fields 기반 Explicit motion function 기반 4D attribute 기반
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SharpTimeGS [Arxiv 26]
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•논문에서 다루고자하는 task
▪Long-term static 영역과 short term dynamic 영역의 균형을 이루는 장면 최적화

• Gaussian Splatting 이전 연구 및 문제점
▪고전 기하학 정보 기반 복원 방법론

− Multi-view depth를 이용한 프레임별 point cloud reconstruction
҉철저하게 view 개수에 의존성이 강하며 temporal consistency를 가지기 힘듬

▪NeRF 기반 방법론
− Static과 dynamic을 ray 상에서 분리하며 독립된 plane feature 를 학습

҉복원 성능이 좋지만 실시간 렌더링이 불가능하며 학습시간이 매우 오래 걸림
✔픽셀별 ray의 volume rendering을 수행함에 따라 계산량이 큼

Introduction

기하학 정보 기반 복원 NeRF 기반 복원
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• Gaussian Splatting 기반 연구 및 문제점
▪Canonical space 기반 deformation fields 학습 방법

−모든 시간의 장면을 대표하는 canonical space 정의 후 각 tine stamp로의 deformation 학습
҉ Canonical space와 target space의 deformation 차이가 클수록 최적화에 어려움

▪Motion function 기반 모델링 방법
−시간에 따른 motion의 변화를 명시적으로 표기함으로써 4D scene 표현

҉각 움직임이 유효한 duration을 life-span 모델링을 통해 표현
҉ Static과 dynamic이 구분되는 장면에서의 최적화 어려움 발생
✔Static에 불필요하게 Gaussian attribute 증식
✔속도가 아무리 작아도 jitter와 같은 형태로 정적 배경을 표현하게 되어짐

Introduction
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•문제 해결을 위해 논문에서 제안하는 방법
▪Life-sapn에 learnable parameter를 추가

− Life-span을 flat한 형태로 제어 함으로써 정적 영역의 Gaussian 증식을 억제
− Motion fuction에 life-span 파라미터를 적용함으로써 속도와 수명의 관계를 모델링

҉정적 영역의 Gaussian이 jitter없이 고정되도록 유도

Introduction
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• Overall Pipeline

▪Velocity aware initialization 
▪Life-span modulated 4D Gaussian representation
▪Velocity-lifespan-aware densification

Method



10

•  

Method
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•  

Method
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• Velocity-aware initialization
▪Optical flow와 SAM을 이용한 dynamic mask 획득

− Optical flow를 이용하여 움직이는 구간을 구분 후 key point를 생성하여 SAM2 구동

▪전체 프레임에서의 COLMAP 구동
−모든 프레임에서 COLMAP을 개별적으로 구동하여 각 time의 point cloud 획득

҉마스크와 카메라 파라미터를 이용하여 정적인 영역과 동적인 영역의 point 분리

▪속도 초기화
−인접한 프레임 point 사이의 knn 구동

҉가까운 점과의 거리를 구한 후 time으로 나눔
✔FreeTimeGS와 동일하게 수행
✔Time은 프레임의 time stamp로 초기화

▪Life-span 초기화
−정적 영역에 대해서는 전체 프레임을 커버
−동적 영역은 세 프레임을 커버하도록 설정

Method
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• Video demo results

Experiments
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• Quantitative results

• Ablation study

Experiments

4DGS 사용 결과
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Shape of Motion [ICCV 25]
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•논문에서 다루고자하는 task
▪Monocular scene에서 3D tracking이 수행될 수 있는 explicit 4D Gaussian 모델 개발

• Scene flow 기반 방법 및 문제점
▪인점한 프레임 사이의 scene flow를 모델링하여 전체 4D scene을 표현

−단기 장면의 흐름을 모델링하기 때문에 비디오 전체에 지속적인 움직임 복원에 한계

• Implicit deformation fields 기반 방법 및 문제점
▪Canonical space를 만들고 각 time stamp로의 offset vector를 학습

− Implicit neural fields를 활용하며 view가 한적적인 monocular에서 특히 수렴이 어려움
҉간단한 scene 및 잘 세팅되어진 장면이 아닌 casual scene에서의 한계점이 명확함

Introduction
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•문제 해결을 위해 논문에서 제안하는 방법
▪물체의 움직임을 explicit한 강체 운동으로 표현

−이미지 공간에서 움직임이 아무리 복잡하더라도 그 기저는 강체 운동의 결합으로 표현
҉강체의 운동은 물체의 모양이 변하지 않고 위치와 방향이 바뀌는 운동
҉복잡한 움직임도 결국 쪼개어 보면 단순한 물리 법칙을 따르는 3D 운동의 합임

▪Monocular가 가지는 view 부족 한계를 극복하기 위한 prior 활용
− Monocular depth와 2D tracking 을 이용하여 scene을 초기화

҉ Monocular 4D scene의 경우 장면별 최적화에 필요한 contraint가 매우 부족
҉부족한 constraint를 data-driven prior 활용하여 보완해야함
✔기하학적 구조와 일관된 motion을 표현하는데 있어 큰 단서를 제공

•비록 노이즈를 포함할지라도  그 이상의 가치있는 표현 정보를 제공함

Introduction
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• Overall Pipeline

▪ Initialization using depth and 2D tracks
▪Dynamic Scene representation
▪Optimization

Method
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• Initialization using depth and 2D tracks
▪COLMAP 및 MegaSaM을 이용하여 카메라 파라미터 및 point cloud 획득
▪Depyh Anything을 이용하여 프레임별 relative depthmap 획득

− Point cloud를 활용하여 획득된 depth map을 scaling하여 reconstruction에 활용

▪TAPIR을 활용하여 2D 이미지상에서 트래킹 수행
−트래킹된 2D 픽셀 좌표를 scalin된 depth map을 활용하여 3D reconstruction 수행
− TrackAnyhting을 통해 획득된 motion mask를 이용하여 움직이는 물체만을 트래킹

▪Canonical sapce 초기화
−트래킹된 점들이 가장 많은 3D 공간을 canonical space로 초기화

҉ Motion mask를 사용하여 static 영역 reconstruction 후 Gaussian 초기화
҉트래킹된 3D point는 dynamic 영역으로 Gaussian 초기화

Method
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•  

Method
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•  

Method
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• Video demo results

Experiments
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•  

Experiments
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• Ablation study

▪Off-the-shelf 방법들을 통한 initial이 가장 중요한 역할 수행
− Initialization이 없을 때 트래킹 성능이 급격하게 감소

҉ 4D Gaussian Splatting에서 intial이 얼마나 중요한 역할을 하는지 확인 가능
✔특히 constraint가 부족한 monocular scene에서 그 효과가 부각되어짐

Experiments


