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Abstract

作为一种新兴的新颖视图合成方法，三维高斯点
(3DGS) 展现出快速的训练/渲染速度和卓越的视觉
质量。3DGS 的两个任务，高斯创建和视图渲染，通常
在时间或设备上是分开的，因此存储/传输以及最终对
3DGS 高斯的压缩变得必要。我们首先对 3DGS 高斯
属性进行了相关性和统计分析。此项工作中的一个启发
性发现表明，球谐波 AC 属性严格遵循拉普拉斯分布，
而高斯分布的混合可以近似旋转、缩放和不透明度。此
外，谐波 AC属性与除来自颜色空间的继承相关性之外
的其他属性表现出弱相关性。随后提出了一种分解和
参数化的熵编码方法，EntropyGS。在编码过程中，估
计每个高斯属性的分布参数以辅助其熵编码。根据高
斯属性类型，自适应地执行熵编码的量化。EntropyGS
在基准数据集上表现出约 30× 的码率减少，同时保持
与输入 3DGS 数据相似的渲染质量，并且编码和解码
速度很快。

1. 介绍
新视点合成（NVS）是一个计算机图形学任务，旨在生
成用于虚拟现实、3D 重建和游戏等应用中的新视点图
像。通过引入高斯作为基础元素，3D高斯投影（3DGS）
[12] 有效地表示了 3D 场景的几何和纹理信息。一个
高斯基础元素由位置、旋转、不透明度、缩放和球面
谐波组成，以捕捉与视点相关的颜色。由于其高度并
行化的设计和 GPU 技术的进步，3DGS 比神经辐射场
（NeRF） [17] 框架实现了显著更快的训练和渲染时间，
同时提供了具有竞争力的视觉质量。然而，当训练和渲
染在时间或设备上分离时，高斯基础元素的高数据速
率对 3DGS 模型的传输/存储构成了显著的挑战。
对于高效地将 3DGS 编码成比特流的尝试，可以

根据是否允许对 3DGS 的高斯进行离线更新来进行区
分。对于那些可以离线更新高斯的应用，应用于高斯创
建/更新和压缩的全局优化被采用 [5, 18, 21] 。这提供
了更多的压缩潜力，但需要额外的离线处理来更新高
斯。对于那些低延迟是优先考虑或无法负担离线处理
的应用，高斯原语作为预生成的 3DGS 模型，按照它
们原有的形式被编码成比特流。因此，范围有限的专门
用于压缩的研究有其自身的价值 [8] 。这就是我们工
作的定位方式。
许多神经网络（NN）模型压缩技术，例如模型参数

Figure 1. 我们提出的 EntropyGS 相较于 3DGS [12] ，在
保持高渲染质量的同时，实现了大约 30× 的显著内存减少。
此外，对于 Mip-NeRF 360 数据集中诸如“Room”这类场
景，其编码和解码时间维持在 5 秒以内 [4] 。

量化、剪枝 [2, 9] 和知识蒸馏 [3, 11] ，被用于 3DGS
压缩。然而，与我们的提议不同，在这些工作中，高斯
属性（位置、旋转、球谐函数等）的物理意义以及显著
的统计特性都没有得到很好的考虑。这些 3DGS 压缩
工作与一般的 NN 模型压缩方法一致。
我们首先分析 3DGS 属性的统计特性。基于理论归

纳和实证验证，我们揭示了球谐 AC 属性之间的弱相
关性，但在色彩空间中存在继承的相关性。该发现为我
们提出的分解熵编码设计提供了坚实的动机。
此外，对于每个属性，我们揭示它们的统计数据与

一种常见的分布类型（例如，高斯分布或拉普拉斯分
布）具有很强的一致性。这导致了提出的熵编码依赖于
统计估计，而不依赖于基于学习的方法。因此，我们提
出了一种针对 3DGS 的熵编码方法，称为 EntropyGS，
这是一个分解和参数化的设计。在文献中首次充分探
索其统计一致性，这种方法是新颖且高效的。
我们工作的主要贡献总结如下：

1. A factorized design is proposed to entropy encode
3DGS based on a correlation analysis of Gaussian
attributes that indicates a weak correlation in par-
ticular between spherical harmonic AC components.

2. A parameterized design is further proposed us-
ing common distributions to govern Gaussian at-
tributes, including rotation, scaling, opacity, spher-
ical harmonic AC.

3. An adaptive quantization finally completes the
design of entropy encoder EntropyGS for pre-
generated 3DGS models with competitive rate-
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distortion performance.
对于不同的应用，根据是否允许离线更新高斯原语，

现有的 3DGS编码可以分为两类：联合优化与压缩，以
及专门用于压缩的方法。
前一类的方法表现出更强的压缩能力，因为它们允

许进一步的端到端优化。然而，后一类方法实现了低延
迟，并且不改变 3DGS 表示。

1.1.联合优化与压缩
对于这一类别的方法，3DGS高斯生成过程通常通过将
3DGS 压缩所需的数据速率作为额外损失项进行更新。
此外，他们可能通过与其他格式如 3D 网格 [6] 以及
基于 MLP 的插值器 [21] 的结合来改变原始高斯表示。
此类修改在场景编辑和交互式渲染等应用中应谨慎处
理。
在 ScaffoldGS [21] 之上，HAC [5] 采用了一种基

于锚点的表示方法，代替了原始的 3DGS 表示，以实
现联合优化和压缩。它引入了一个压缩框架，通过引
入二进制哈希网格和相关的基于上下文的建模来减少
Scaffold-GS 的内存占用。

SOG [18] 提出另一种改进的高斯表示。3D 高斯喷
洒 (3DGS) 的参数被安排在一个二维网格上，然后设
计了一种联合优化和压缩方法，以促进局部同质性。然
而，3D 到 2D 映射所需的排序导致编码时间较长。
剪枝和后续优化 [1, 8, 22] 也是现有工作中常用的减

少 3DGS 速度的技术。可以采用各种剪枝策略来决定
哪些高斯基元需被剪除，例如，基于它们对渲染质量
的影响。此类剪枝通常与 3DGS 高斯的生成保持一致，
因此它们属于联合优化和压缩的研究范围。
对于低延迟是优先事项的情境，3DGS 模型的生成

与其压缩必须分开进行。压缩特定研究旨在编码预先
生成的 3DGS 模型。3DGS 模型的创建是压缩特定方
法的上游和离线任务。

LightGaussian 中的一个代表性工作 [8] 引入了用
于神经网络模型压缩的技术，包括矢量量化和知识蒸
馏，以压缩原始的 3DGS 模型。C3DGS [19] 提出了具
有量化感知训练的敏感性矢量聚类。MesonGS [22] 用
Euler 角替代旋转四元数，并应用区域自适应层次变换
（RAHT）[14] 来编码关键属性。熵编码是数据压缩的
重要步骤，也是 3DGS压缩的关键。HAC [5]使用过拟
合的 MLP 来估计分布参数，以进行 3DGS 模型的熵
编码。
我们的工作属于高效熵编码的研究。与文献相比，我

们的方法采用了基于识别出的分布模型的参数化设计。

2. 3DGS 属性的统计分析
本节分析了 3DGS 的属性，这启发我们提出一种有效
的 3DGS 压缩方法。高斯属性在下文中被划分为六个
不同的组：几何、旋转、缩放、不透明度、用于一阶球面
谐波系数的 SHDC，以及用于高阶谐波系数的 SHAC。
我们将相关性分析分为两类：SHAC 系数内部的内

部相关性和 SHAC 与其他属性之间的外部相关性，包
括旋转、缩放、不透明度、SHDC。

对于 SHAC 通道内的相关性，球谐函数的正交性保
证了每个分量（或系数）在构建时是独立的。对于通道
间的相关性，SHAC与其他属性之间的关系，由于其不
同的物理意义，不应期望有强相关性。总之，数学上的
独立性理论上导致通道内相关性为零，概念上的独立
性导致通道间相关性可忽略不计。
在高斯创建过程中可能会引入较小的相关性。然而，

在这项工作中，假设无论是内部相关性还是外部相关
性都是较小的。
注意，颜色空间中的相关性将在相应的球谐系数之

间传递。如何利用它们进行熵编码是未来的工作。
衡量相关性的指标：我们使用规范化互信息（NMI）

作为评估相关性的指标。NMI 量化两个变量之间共享
信息的量，因此能够捕捉一般相关性（包括线性和非线
性）。
给定两个随机变量 X 和 Y 的概率质量函数 (直方

图)，它们之间的归一化互信息 (NMI) 可以用以下公式
计算:

NMI(X,Y ) =
2 · I(X;Y )

H(X) +H(Y )

其中:
• I(X;Y ) : X 和 Y 之间的互信息：

I(X;Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log p(x, y)

p(x)p(y)
.

这里：
– p(x, y) ：X 和 Y 的联合概率质量函数。
– p(x)：边际概率质量函数X ，p(x) =

∑
y p(x, y)

。
– p(y) ：Y 和 p(y) =

∑
x p(x, y) 的边际概率质量

函数。
• H(X) ：X 的熵定义为：

H(X) = −
∑

x∈X
p(x) log p(x)

• H(Y ) ：Y 的熵，类似地定义为：

H(Y ) = −
∑

y∈Y
p(y) log p(y)

结果是一个在 0 到 1 之间的值：NMI(X,Y ) = 1 表示
完全相关，NMI(X,Y ) = 0 表示没有相互相关性。
用于一个典型场景的标准化互信息热图如图 2 所示。

从图的第一行可以观察到一个较弱的自相关性。图的
第二行验证了 SHAC 与其他属性之间不存在跨相关性。
请注意，所有测试场景都显示了相同的趋势，其他场景
的完整结果请参见补充材料。
观察到的弱相关性为分解熵模型设计提供了坚实的

支持，我们可以将每个高斯特征的通道独立处理。这样
的设计表现出高效率、灵活性，而且可以轻松优化以适
应并行计算平台，从而实现快速编码和解码时间。
在分析过程中，我们发现对于接近的高斯基元，高

斯属性之间的相关性更强，这是合理的，因为可以预期
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(b) SHAC-SHAC，G
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(c) SHAC-SHAC, B
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(d) SHAC-(旋转、缩放、不透明度、SHDC)

Figure 2. 来自 Mip-NeRF 360 数据集中“自行车”的互信息热图。第一行显示 SHAC 内部的相关性，第二行显示 SHAC 与
其他高斯属性之间的相关性
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Figure 3. “Bicycle”场景中 Gaussian 属性的示例直方图和估计分布（红色曲线），来自 Mip-NeRF 数据集。每个图都与相应
属性组的一个通道相关。我们不估计 Geometry 和 SHDC 的分布。请注意，不同数据集中的其他场景也观察到了类似的统计
行为。

局部相似性。然而，有效地结合这种相关性是具有挑战
性的（需要 KNN）并且会破坏我们熵模型的因式设计；
因此，我们认为这超出了讨论范围。

2.1. 3DGS属性的控制分布
在此，我们分析了 3DGS属性的统计行为，即几何、旋
转、缩放、不透明度，以及球谐函数（SH）的直流和交
流分量。在图 3 中展示了样本直方图和估计分布。除

了这个具体的例子，我们在基准数据集的所有场景中
观察到了一致的统计行为。

对不同数据集的实证结果显示，每个属性组具有不
同的统计特征：

• 几何：表现出高度动态的范围和稀疏性，与常用
分布没有明显的对齐；
• 旋转/缩放/不透明度：通常遵循简单的高斯混合
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Figure 4. 灵敏度比较

模型，组成部分少于四个，且在许多情况下可以用
单一高斯分布来近似；
• SHDC：不符合任何常见分布，并在两个极端表现
出较小的峰值，对应于曝光过度或曝光不足的像素；
• SHAC：与拉普拉斯分布高度一致。
我们还进行了一项实证研究，以验证上述高斯属性

与相关概率分布之间的一致性。具体来说，通过直方图
计算量化高斯属性的香农熵 [20] ，并将其与通过我们
的估计实现的每样本实际比特数 (bps)进行比较，如表
格 1 所示。由于香农熵表示无损编码的理论最小码长，
从表格 1 中可以看出，通过用估计分布对高斯属性进
行参数化，可以实现非常低的编码开销。这个观察表明
了常用分布用于描述高斯属性统计的近乎最佳的精准
度。

Attribute Q Entropy Actual Overhead ( % )
Rotation 8 6.243 6.261 0.29
Scaling 8 6.769 6.775 0.09
Opacity 8 6.337 6.342 0.08
SHAC 4 2.436 2.446 0.41

Table 1. 验证真实数据分布和估计分布之间的一致性。结果
在 Mip-Nerf 360 上取平均，Q 表示量化深度（在第 4.3 节讨
论）。

这些统计洞察是我们压缩方法的基础。策略很简单：
对于旋转、缩放、不透明度和 SHAC，我们使用最大似
然估计（MLE）或期望最大化（E-M）来估计它们的分
布参数。对于几何和 SHDC，我们将它们与颜色属性
结合为一个点云，然后应用现成的点云压缩方法。

2.2.量化敏感性
我们的熵编码方法依赖于量化以获得离散表示。因此，
研究每个属性组对量化误差的敏感性是至关重要的。请
注意，本工作中使用的量化仅用于熵编码，这在信息论
中有明确的定义。它不同于之前工作中提到的“量化”，
后者表示神经网络参数和计算精度的降低。
我们通过分析相对于误差大小的渲染降级（见图 4

），来研究量化对各种高斯属性的影响。归一化量化误
差是通过将均方误差（MSE）按每个属性组的平均值
进行缩放来计算的。我们的研究表明量化敏感性存在

显著的变化：几何属性最敏感，而 SHAC 属性表现出
最小的敏感性。这一见解启发了一种自适应量化策略
来优化速率失真权衡。该方法非常直接：对更敏感的属
性组应用更精细的量化步骤，而对较不敏感的属性组
则应用更粗糙的步骤。
此外，鉴于几何对敏感性的反应非常强烈，而 SHAC

则是最不敏感的，但却消耗最多的内存（76.3 %），这
两个方面都需要额外关注。将在下一节中看到，对于几
何，我们重点在于降低敏感性和最小化 PSNR 的降级。
对于 SHAC，我们的目标是实现更小的量化深度以最
大化内存节省。

3. 用于高斯散点编码的熵 GS
3.1.编码流程概述
整体编码流程包括两个独立的阶段，如图 5 所示。
该流水线从准备阶段开始，该阶段与早期的方法共

用。在这里，预生成的高斯模型通过统计指导的修剪和
后续优化进行改进，以获得更易于压缩的高斯模型。
第二阶段，即我们主要贡献的 EntropyGS，是压缩

过程的核心。EntropyGS执行自适应量化和熵编码，利
用统计分布估计。
需要强调的是，EntropyGS 被设计为一个独立的插

件模块。它的操作不受制备阶段设计的限制，可以灵活
地应用于预生成的 3DGS 模型，无论是否经过提前修
剪和优化。
在准备阶段，通过修剪去除冗余的高斯，然后更新

量化的高斯以补偿修剪导致的渲染质量损失。我们采
用了 LightGaussian [8] 提出的修剪策略，并做了小的
修改，具体内容将在下文中介绍。特别地，修剪分为两
个步骤。
基于重要性的剪枝步骤直接应用了 LightGaus-

sian [8] 中的方法，因为它简单且有效。一旦确定了
每个高斯基元的重要性水平，我们将应用一个阈值 θ1
（在% 中）并根据该值移除不太重要的高斯。
基于第 2.2 节中的敏感性分析观察结果，我们提出

了一种基于几何的剪枝策略，来消除难以编码且对渲
染贡献很小的高斯分布。具体来说，基于以下策略剪去
那些几何值远离场景中心的高斯分布：对于每个方向
(x, y, z)，剪去高斯分布绝对值最大的前 θ2（在%中）。
注意，θ2 被故意设置得较小以避免移除潜在有意义的
高斯分布。
修剪后，剩余的高斯数量为：

Np = No · (1− θ1%) · (1− θ2%)3 (1)

，其中 No 表示初始高斯数量。
对于后修剪优化，我们首先利用 SHAC 的拉普拉斯

分布特性来调整它们的值。这旨在缩小 SHAC 值的范
围，从而减少后续最小-最大量化引入的误差。详情请
参见补充材料。
接下来，为了补偿剪枝引起的质量损失，需进行一

个额外的优化步骤，与原始 3DGS 训练相比，这大约
增加了 20 % 的训练开销。此开销在离线处理时被认为
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Figure 5. 我们压缩流程的概述。请注意，由于空间限制，完整的解码过程在图中用一个模块表示，解码过程与编码过程是对称
的。第一阶段“准备”在流程中是可选的。如果实际应用中不允许额外优化，EntropyGS 阶段可以直接应用于预生成的高斯分
布。

是可以接受的，特别是与像 HAC 这样的联合方法引入
的 170 % 开销相比。
准备阶段主要用作测试条件，以确保在实验中被编

码的高斯函数是有意义的，这是文献中的常见做法。如
果不允许额外优化，EntropyGS 仍然可以应用于预生
成的 3DGS。
在准备阶段之后，我们使用 EntropyGS 压缩优化的

高斯分布，它能够高效地利用高斯属性的统计特性。
我们首先根据每组高斯属性的敏感性来量化它们的

量化深度。对于每一组内的每个通道（例如，旋转组中
的 4 个通道），量化是单独应用的。
应用于除 SHAC 之外的所有属性的量化方法是一个

简单的最小-最大均匀量化：

q(x) = round
(
(x− vmin) · (L− 1)

vmax − vmin

)
(2)

，其中 x 是待量化通道的一项，vmin 和 vmax 是该通
道的最小值和最大值，而 L 是量化层级的数量。注意，
L = 2Q 适用于特定的量化深度 Q 。
我们使用最多由四个成分组成的高斯混合模型来建

模旋转、缩放和不透明度的分布。注意，这也对组内的
每个信道单独进行。期望最大化（EM）算法 [7] 被用
于以迭代方式估计每个成分的概率、均值和方差。当成
分的数量 N 被限制为 4时，EM算法可以高效地执行。

Quantization Depth
Attributes Ours-L Ours-M Ours-S
Geometry 17 16 15–16
Rotation 8 8 7
Scaling 8 8 7
Opacity 8 8 7
SHDC 8 8 8
SHAC 4–5 3–4 2–4

Table 2. 不同编码配置的量化深度。
对于 AC 系数，使用拉普拉斯分布来建模它们的值。

我们采用最大似然估计（MLE）来确定拉普拉斯分布
的参数：

µ = median( x ), b =
1

N

∑N

i=1
|xi − µ| (3)

，其中 µ 是位置参数，b 是缩放参数。AC 系数的拉普
拉斯性质是一个重要且有趣的发现。尽管超出了这项

工作的范围，我们假设这可能源于 3DGS 中使用的基
于 L1 损失的优化 [12] 。
在量化和分布估计之后，我们计算每个量化区间的

概率以形成概率质量函数 (PMF)。然后，这个 PMF被
诸如 Arithmetic Coding 算法 [16] 之类的算法用来实
现无损压缩。
对于几何和 SHDC 组，我们避免拟合常用的分布。

相反，我们使用点云编解码器对这些属性进行编码。具
体来说，我们采用 MPEG PCC 标准中的高效 G-PCC
编解码器 1 。它将具有几何和 SHDC 属性的高斯处理
为一个彩色点云。请注意，基于学习的点云压缩器也可
以直接应用于此处。
在我们的方法中，实现不同的速率（模型大小）是简

单的，不需要额外的训练。只需调整应用于高斯属性的
不同组的量化深度即可实现。

4. 实验
4.1.实验设置
所提出的方法在 Mip-NeRF 360 [4] 、Tank & Tem-
ples [13] 和 Deep Blending [10] 上进行了评估。
我们的方法与最近发表在顶级会议上的四种 3DGS

压缩方法进行了对比：LightGaussian [8]、C3DGS [19]
、CompactGS [15] 、MesonGS [22] 。回顾第 ?? 节
中对 3DGS 编码的分类，所选择的方法是专注于预生
成的 3DGS 场景压缩的特定方法，而没有进行联合优
化，因为这种情况下无法进行大量额外的训练。另一方
面，HAC [5] 和 SOG [18] 作为联合方法，已经展示
了出色的率失真性能。然而，这些联合方法不在我们的
研究范围内，因此未被纳入直接比较（更多信息请参见
补充材料）。
需要注意的是，上述不同的基线方法采用了不同的

预生成 3DGS 模型，这导致预压缩指标的变化。例
如，LightGaussian 报告在 Mip-NeRF 数据集上使用了
PSNR 为 27.53 dB 的 3DGS，与原始 3DGS [12] 的
PSNR为 27.28 dB相比。因此，为了确保公平比较，我
们关注每个基线方法报告的压缩模型结果与未压缩模
型结果之间的指标差异。例如，PSNR 差异定义为：

∆PSNR = PSNRc − PSNRo (4)
1https://github.com/MPEGGroup/mpeg-pcc-tmc13
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Figure 6. 在不同方法的数据集上的性能比较，右上方更好

其中 PSNR c 是压缩后的 PSNR，PSNR o 是压缩前的
PSNR。

PSNR（或 SSIM/LPIPS）的差异表明由于压缩导致
的渲染质量损失。它们的解释遵循原始指标的趋势：对
于 ∆ PSNR 和 ∆ SSIM，较高的值意味着更好的质量，
而对于 ∆ LPIPS，较低的值意味着更好的质量。通常，
这种差异（对于 PSNR/SSIM）是负的，代表压缩后的
质量下降。然而，由于应用了额外的优化，这种差异可
以是正的，意味着质量有所提升。

4.2.实现细节
我们所有的实验均在 NVIDIA RTX 3090 和 Intel
11700K 上进行，使用的是来自 3DGS 论文 [12] 官
方库的预生成模型，而不是在我们的平台上重新训练。
就超参数设置而言，我们将场景分为室内和室外两组。
对每组内的所有场景应用相同的处理策略，展示了我
们方法的适应性，即不需要特定场景的配置。有关剪枝
和优化阶段的设置，请参见补充材料。
基于所描述的码率控制方法，我们引入了 En-

tropyGS的三种编码配置：EntropyGS-L、EntropyGS-
M 和 EntropyGS-S，分别对应于大、中、小位流大小。
详见 Tab. 2 。所有配置均应用于准备阶段输出的相同
3DGS。

4.3.主要结果
在表 3 和图 6 中，我们评估了我们的方法以及其他
3DGS压缩方法，注意在表中，我们仅显示 EntropyGS-
M 的结果以方便比较。实验是在 Mip-NeRF 和 Tank
& Temples 数据集上进行的，因为某些基线方法没有
报告 Deep Blending 数据集的结果。
我们的方法在所有数据集上实现了显著更小的模型

尺寸，有效减少了存储需求。尽管进行了这样的压缩，
EntropyGS 仍然保持了相当或更高的 PSNR 值，尤其
是在大规模配置中，视觉质量的下降极小。速率控制方
法的灵活性使得能够在压缩和渲染质量之间进行权衡，
使得我们的方法对于需要灵活性的应用来说是理想的

选择。
与这些基线的比较表明，EntropyGS 在这两个基准

测试中始终表现优于它们。例如，它在所有基线方法中
均获得更高的 ∆ PSNR 和压缩率。EntropyGS 的竞争
性表现证明了我们提案的有效性，该提案结合了分布
估计、自适应量化和熵编码，并由 3DGS 属性的分析
指导。
此外，EntropyGS 以精简、低复杂度的设计实现了

具有竞争力的性能，不像基线方法需要可训练模块，比
如用于矢量量化的代码本或用于概率估计的神经网络。
这个精简的设计为渲染质量和压缩比之间的取舍提供
了灵活且透明的控制，并且可以很容易地针对特定的
硬件配置进行优化。
在编码和解码复杂度方面，值得注意的是，仅有两

种方法，C3DGS（5 分钟）和 MesonGS（1 分钟），在
他们各自的 GPU 平台论文中报告了编码时间。我们在
表格 4 中报告了编码和解码时间。如预期，我们的方
法表现出显著更快的编码和解码时间，这归功于分解
的熵模型设计和无学习的统计分布估计。

4.4.消融研究
在本节中，我们将研究该方法中提出的每个步骤的有
效性以及它们如何对最终性能做出贡献（见表 5 ），在
此实验中，使用了 EntropyGS-M 设置。

3DGS 原语的修剪最初会减少模型大小，但会导致
一些渲染质量损失。然而，随后的后期优化能够有效地
恢复质量，甚至略微改善 PSNR。我们提出的几何修剪
对即时影响最小，因为只有一小部分高斯被修剪，但这
一步有助于在后续阶段降低量化误差。
将自适应量化应用于 3DGS 内的不同属性组进一步

减小了模型大小，但由于量化误差引入了一些渲染质
量的下降。接下来的熵编码以无损的方式进一步压缩
量化后的数值。熵编码未应用于几何或 SHDC 属性。
相反，我们使用标准的 G-PCC 点云编解码器以无损模
式编码这些组件，从而实现最小的模型大小。值得注意
的是，单凭量化、熵编码和点云编码的组合就能实现
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Mip-NeRF 360 Tank & Temples
Method ∆ PSNR ↑ ∆ SSIM ↑ ∆ LPIPS ↓ Ratio* ↑ ∆ PSNR ↑ ∆ SSIM ↑ ∆ LPIPS ↓ Ratio* ↑

3DGS [12] - - - - - - - -
LightGaussian [8] -0.25 -0.005 0.016 17.24 × 0 -0.005 0.012 17.27 ×

C3DGS [19] -0.23 -0.014 0.024 26.23 × -0.04 -0.009 0.011 23.26 ×
MesonGS [22] -0.37 -0.009 0.013 23.23 × -0.04 -0.001 0.006 24.83 ×

CompactGS [15] -0.38 -0.014 0.025 15.28 × -0.39 -0.014 0.023 10.96 ×
EntropyGS (Ours)-M -0.04 -0.007 0.012 28.25 × 0.15 -0.005 0.013 27.56 ×

Table 3. 在 Mip-NeRF 360 和 Tank & Temples 数据集上对比方法。在每个指标中，最佳结果用粗体显示，第二好的结果是
underlined 。我们的方法在提供最高压缩比的同时，实现了显著更高的 PSNR。* 比率表示压缩比（原始模型大小除以压缩后
模型大小）。

.

CPU coding time GPU coding time
Method Encoding Decoding Encoding Decoding

EntropyGS (Ours)-M 16.4s 13.8s 3.6s 0.2s

Table 4. 在 Mip-NeRF 360 上的 CPU 和 GPU 编码时间的
平均值

Method PSNR Size (MB)
Original 3DGS 27.28 760.1

+ Importance Pruning 25.54 266.0
+ Geometry Pruning 25.45 264.4

+ Optimization 27.42 264.4
+ Quantization 27.24 41.5

+ Entropy Coding 27.24 32.2
+ G-PCC 27.24 26.9

Table 5. 消融研究：在 Mip-NeRF360 上测试，管道中的每
一步如何影响 3DGS 的渲染质量和大小

10 倍压缩比，而无需任何额外的训练（例如，之前提
到的准备阶段）。这突显了我们提出的 EntropyGS 的
实际优势，它在不需要进一步优化的情况下，将 3DGS
模型大小减少了 10 倍，同时实现了快速编码和解码。

5. 结论
以对 3D 高斯点推进属性的统计特征的新颖见解为动
机，我们引入了一种简单但有效的压缩方案，专门用于
编码 3D 高斯点推进模型。实验结果表明，我们的方法
在实现竞争性压缩性能的同时，依然保持简便和计算
效率高。值得注意的是，EntropyGS 采用了一个分解
熵模型，独立地编码每个属性通道。该设计在简化的概
率估计、减少计算开销和增强可扩展性方面具有优势。
虽然可以通过考虑除 SHAC 之外的属性之间的潜在关
系来进一步提高率失真性能，但有效地整合这些关系
是一个复杂的挑战，我们将其留待未来的工作中解决。
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