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요 약  
NeRF(Neural Radiance Fields)는 다층 퍼셉트론을 사용하여 새로운 시점에서 장면 생성이 가능하다. 그러나 학습 수렴 

속도가 느리고 복잡한 기하를 가진 데이터일수록 일반화가 어렵다는 단점이 있다. 따라서 본 논문에서는 쉬운 데이터에서 

어려운 데이터로 점차 학습을 진행하여 학습 수렴 속도를 높이고 일반화 성능을 높이는 커리큘럼 학습(Curriculum 

Learning)을 NeRF 에 적용하였다. 커리큘럼 학습 효과를 확인하기 위해 무작위로 학습하는 기존 방식과 이전 학습 사진과 

유사한 방향에서 바라본 사진부터 학습하는 커리큘럼 방식, 극단적으로 정반대 방향의 사진부터 학습하는 반 커리큘럼 방식을 

비교하였다. 결과적으로 커리큘럼 학습을 적용한 방식은 기존 방식과 유사한 성능이었고, 반 커리큘럼 방식은 최대 82% 성능이 

낮아졌다. 이는 100 장 이하의 학습 데이터 개수를 가지는 NeRF 는 커리큘럼 학습이 적용되기 어려우며, 오히려 무작위 순서로 

학습을 진행하는 것이 과대적합(overfitting)을 방지할 수 있기 때문이다. 또한 NeRF 에서의 커리큘럼 학습의 과업 난이도를 

정의하는 것은 단순한 방향보다는 잡음의 유무나 복잡한 기하 정보를 추가해야 함을 시사한다. 

 

Ⅰ. 서 론  

Neural Radiance Fields(NeRF)[1]는 소수의 사진과 

카메라 센서 자세를 이용하여 3 차원 표현이 가능하기 

때문에, 증강현실이나 가상현실, 자율주행 등의 분야에 

응용될 수 있다. NeRF 는 합성곱 신경망을 사용하거나[2,3] 

순환 신경망을 사용하는[4] 이전의 다른 모델들과 비교하여 

다층 퍼셉트론만을 사용하지만, 더 높은 생성 성능을 

보여준다. 하지만, 학습 수렴 속도가 느리고 복잡한 기하를 

가진 데이터일수록 일반화가 어렵다. 따라서 학습 수렴 

속도를 높이고 일반화 성능이 좋아지는 커리큘럼 

학습[5,6]을 NeRF 에 적용하여 학습의 효율성을 제고할 

방안을 모색하고자 하였다. 

II. 본 론  

NeRF 는 사진과 카메라 자세에서 추출한 3 차원 점의 

좌표와 시야각을 입력으로 하고 RGB 색상과 

체적밀도(Volume Density) 를 출력으로 한다. 각 

픽셀로부터 나온 출력값을 이용하여 새로운 시야의 사진, 

동영상, 3 차원 형상을 렌더링할 수 있는 신경망 모델이다. 

[그림 1]은 NeRF 의 모델 구조와 전체적인 렌더링 방식을 

보여주고 있다.  

커리큘럼 학습(Curriculum Learning)은 기계학습 모델을 

쉬운 데이터로 시작하여 점차 어려운 데이터를 학습하는 

방법이다. 학습 방식은 [그림 2]와 같다. 𝑄𝑇는 전체 데이터 

집합 분포를 가리킨다. 본 논문에서는 무작위(Random)로 

학습하는 기존 방식과 커리큘럼 학습 방식, 어려운 

데이터들부터 학습하는 반 커리큘럼(Anti-Curriculum) 

방식을 NeRF 학습에 각각 적용하여 성능을 비교하였다. 

III . 실 험  

비교를 위해 NeRF 모델을 각각 학습시킬 때 정확도와 

손실값의 변화를 측정하였다. 커리큘럼 학습 방식은 전체 

데이터 집합 100 개 중 초기 사진과 유사한 방향의 사진 

20 개로 시작한다. 학습을 4 만 번 반복할 때마다 점차 다른 

각도의 사진을 20 개씩 추가하여 마지막 4 만 번은 데이터 

집합 전체를 훈련하도록 한다. 반 커리큘럼 방식은 초기 

사진과 유사한 방향의 사진 20 개로 시작하는 것은 같다. 

그러나 학습을 4 만 번 반복할 때마다 극단적으로 다른 

각도의 사진을 20 개씩 추가하여 마지막 4 만 번은 데이터 

집합 전체를 훈련하도록 한다. 

정량적 지표로는 PSNR(Peak Signal-to-noise 

Ratio)[7], SSIM(Structural Similarity Index 

그림 1. NeRF 의 구조와 렌더링 방식 
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그림 2. 커리큘럼(위), 반 커리큘럼(아래) 학습 예시  



Measure)[7], LPIPS(Learned Perceptual Image 

Patch)[8]를 사용하였다. PSNR 과 SSIM 은 높을수록, 

LPIPS 는 낮을수록 성능이 좋다. 데이터 집합은 NeRF 에서 

제공하는 다양한 방향에서 찍은 합성 데이터 중에서 

대표적인 레고, 선박 데이터 집합[1]을 사용하였다. 

선박 데이터 집합의 학습 결과는 [표 1]의 1 행부터 

3 행까지를 가리킨다. 커리큘럼 방식과 반 커리큘럼 방식 

모두 SSIM 은 무작위 방식과 유사한 성능을 보였으나, 

PSNR 은 반 커리큘럼 방식이 기존 방식보다 6% 하락하고, 

LPIPS 는 12% 상승하였다. 레고 데이터 집합의 학습 결과는 

[표 1]의 4 행부터 6 행까지를 가리킨다. 커리큘럼 방식은 

기존의 방식과 유사한 성능을 보였으나 반 커리큘럼 방식은 

PSNR 이 12%, SSIM 이 4% 하락하고, LPIPS 는 82% 

상승하였다. 
[그림 3]은 선박 모델과 레고 모델의 학습 과정에서의 

손실 추이를 가리킨다. 손실은 1000 번 반복하는 동안의 

평균을 계산하여 총 200 번을 나타냈다. 기존 방식은 모두 

안정적으로 손실이 줄어든 반면, 커리큘럼 방식과 반 

커리큘럼 방식은 학습 데이터 집합이 추가될 때마다 손실이 

증가하였다. 특히 레고 데이터 집합은 반 커리큘럼 방식으로 

학습할 경우 전체 데이터 집합으로 학습할 때 손실이 매우 

많이 증가했음을 확인할 수 있다.  

즉, 커리큘럼 방식은 기존 학습 방식에서 개선되지 않았고, 

반 커리큘럼 방식은 오히려 학습을 방해하여 테스트 시 

결과가 다른 방식에 비해 크게 떨어짐을 알 수 있다. 또한, 

선박 데이터 집합은 레고 데이터 집합보다 반 커리큘럼 

방식으로 학습 시 테스트 성능이 더 낮음을 알 수 있다. 

IV. 결론  

본 논문에서는 커리큘럼 학습이 NeRF 학습에 미치는 

영향을 파악하고자 무작위로 학습 데이터를 선택하는 기존 

방식, 커리큘럼 학습 방식, 반 커리큘럼 학습 방식을 

비교하였다. 실험한 결과, 커리큘럼 방식은 기존 방식과 

성능이 비슷하고, 반 커리큘럼 방식은 최대 82% 성능이 

낮아졌다. 이는 학습 데이터 개수가 100 장 이하로 적은 

NeRF 의 특성상 커리큘럼 학습이 적용되기 어려우며, 

오히려 무작위 순서로 학습을 진행하는 것이 과대적합을 

방지할 수 있기 때문이다. 또한, 레고 데이터 집합은 간단한 

기하 정보를 가지고 있어 초기에 학습한 데이터 집합 때문에 

과대적합이 발생하여 전체 데이터 집합을 학습할 때 손실이 

많이 증가하였고, 선박 데이터 집합은 복잡한 기하 정보를 

가지고 있기 때문에 반 커리큘럼 학습이 레고 데이터 

집합보다 학습 결과에 더 악영향을 끼쳤다. 이를 통해 

NeRF 에서의 학습 과업 난이도를 정의하는 것은 단순한 

방향이 아닌 잡음의 유무나 복잡한 기하 정보를 고려한 

방향을 고려해야 함을 시사한다. 
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 무작위 커리큘럼 반커리큘럼 

선 

박 

PSNR(↑) 27.709 26.344 26.070 

SSIM(↑) 0.841 0.826 0.821 

LPIPS(↓) 0.165 0.179 0.185 

레 

고 

PSNR(↑) 31.241 30.544 26.898 

SSIM(↑) 0.951 0.946 0.908 

LPIPS(↓) 0.044 0.049 0.082 

표 1. 데이터 집합에 따른 학습 방법의 성능 비교 

그림 3. 선박(위), 레고(아래) 데이터 집합의 학습 전략에 

따른 손실 추세 비교 


