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摘 要:神经辐射场(NeRF)作为当前三维场景重建领域最热门的技术,存在着伪影和高频信号拟合能力不足

的问题。为了解决伪影问题,提出了一种轻量级Transformer模型,通过Attention结构对输入的特征进行筛

选。为了解决高频信号拟合能力不足的问题,提出了一种质数基混合编码方法,通过向原始位置编码引入高

斯编码,并以多个质数为基底重构高频编码部分。将两种方法进行融合,并在NeRF-synthetic和NeRF-LLFF
数据集上进行实验,实验结果表明,本文提出的方法在峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)两项指

标上得到了提升,验证了本文方法的有效性。
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Abstract:
 

Neural
 

radiance
 

fields
 

(NeRF)
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

leading
 

technique
 

in
 

3D
 

scene
 

re-
construction.

 

However,
 

it
 

suffers
 

from
 

artifacts
 

and
 

insufficient
 

capacity
 

for
 

fitting
 

high-fre-
quency

 

signals.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

lightweight
 

Transformer
 

model
 

was
 

introduced
 

to
 

mitigate
 

artifacts,
 

in
 

which
 

the
 

Attention
 

mechanism
 

was
 

leveraged
 

to
 

filter
 

input
 

features.
 

To
 

enhance
 

the
 

fitting
 

of
 

high-frequency
 

signals,
 

a
 

prime-based
 

hybrid
 

encoding
 

method
 

was
 

designed,
 

which
 

incorporated
 

Gaussian
 

encoding
 

into
 

the
 

original
 

positional
 

encoding
 

and
 

re-
placed

 

standard
 

high-frequency
 

components
 

with
 

encodings
 

based
 

on
 

multiple
 

prime
 

num-
bers.

 

By
 

integrating
 

two
 

approaches,
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

NeRF-synthetic
 

and
 

NeRF-LLFF
 

datasets.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

im-
provements

 

in
 

both
 

PSNR
 

and
 

SSIM
 

metrics,
 

validating
 

its
 

effectiveness.
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近年来,三维场景渲染和三维场景重建技术被广泛应用于人工智能、机器人、虚拟现实和自动驾驶领

域[1]。传统的三维场景重建领域,通常采用运动恢复结构法或基于统计机器学习的方法[2]。随着神经网

络的发展,传统方法在很多领域都被基于神经网络的方法超越,三维场景重建领域也不例外,比较有代表

性的显示场景表示有基于体素表示的3D-R2N2[3]、基于点云表示的PointNet[4]、基于网格表示的

Pixel2Mesh[5];具有代表性的隐式场景表示有OccupancyNet[6]、DeepSDF[7]以及Neural
 

Radiance
 

Fields
 

(NeRF)[8]。

2020年,MILDENHALL等[8]采用神经网络拟合连续5D坐标到像素和体积密度的映射函数,再通

过体渲染技术生成指定视角下的图片。其出色的性能以及较小的内存消耗,使得NeRF成为最为火热的

研究方向,紧随其后有着一批出色的研究人员有针对性地对NeRF现存的问题做了一系列的工作。BAR-
RON等[9]通过采用圆锥体采样方式解决了严重的混叠伪影问题。BIAN等[10]通过引入未失真的单目深

度先验来约束连续帧之间的相对姿态,从而解决在复杂相机运动下的NeRF训练问题。DENG等[11]提出

使用运动恢复结构法的稀疏输出对NeRF进行监督,这样可以减少输入的视角并提高训练速度。NIEM-
EYER等[12]通过引入多项损失对三维场景进行约束,以实现在稀疏视角下的新视角合成。METZER
等[13]将NeRF带入潜在空间,并通过得分蒸馏技术结合Sketch-Shape来引导3D形状生成,从而增加对

生成过程的控制。LI等[14]
 

通过引入Transformer来联合聚合辐射场和语义嵌入场,以促进上下文感知的

3D场景感知。
尽管NeRF已经在视图合成领域取得了令人瞩目的成就,但仍面临一些挑战,如图像细节不清晰的问

题,这主要是由于高频分量的空间编码缺失造成的。同时,高频分量空间编码重叠也会导致伪影现象的出

现。为了解决这些问题,本文提出了一种基于Transformer架构的神经网络解决方案,该方案有效地增强

了模型的抗伪影能力,进而提升了图像的真实感和可信度。此外,本文还引入了一种质数基混合位置编码

方法,通过引入新的高频编码函数来补充输入中的高频成分,从而有效弥补了原有模型在高频信息捕捉方

面的不足。
这种结合轻量级Transformer结构与质数基混合位置编码的方法不仅强化了对复杂场景的处理能

力,还在很大程度上解决了NeRF中存在的伪影问题,并且提高了图像细节的表现力,为三维场景重建和

渲染技术的进步提供了新的视角和方法。这种方法的灵活性和有效性使其在不同的应用场景中都具有广

阔的前景。

1 轻量级Transformer网络

TANCIK等[15]指出,位置编码操作可以视为一种预训练的高频特征提取卷积核。基于这一观点,本
文提出将位置编码的输出视作卷积神经网络中的通道,并采用基于通道的Attention机制对这些位置编

码的输出进行筛选,以赋予重要通道更高的权重。这种方法能够在一定程度上缓解由于过高频率编码导

致的高频混叠伪影问题,同时尽可能保留原始信息。
基于上述思路,本文引入了Transformer结构来替代传统的多层感知机(MLP)结构。考虑到Trans-

former最初是为自然语言处理任务设计的,在将其应用于当前场景时,对Transformer进行了适应性修

改。具体而言,本文提出的轻量级Transformer架构仅包含一个编码器和一个解码器,并且在编码输入的

过程中,仅在需要对输入进行特征筛选时使用Attention机制。这种设计不仅提高了模型的效率,还增强

了其对于关键特征的选择性关注能力。图1展示了本文所提出的完整模型结构。
输入的x、y、z由质数基混合编码层编码后进入编码器进行编码,通过Attention结构对质数基混合

编码的特征进行筛选,筛选后将特征编码到合适的维度,在中间引入残差连接[16],将经过特征筛选后的原

始输入信息传入中间层进行编码。参考NeRF中的结论,采用两种不同的解码器对编码信息进行解码。
由于辐射场中点的体积密度σ只与该点的坐标相关,因此,设计一个独立的解码器对坐标x、y、z的编码

结果进行解码得到体积密度σ。由于辐射场中点的颜色信息不仅和点的坐标x、y、z相关并且与其角度信
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息θ、φ也相关,因此,同样对角度信息θ、φ进行位置编码,再采用同样的通道Attention机制对特征进行

筛选,并将筛选后的结果与编码器的输出进行拼接,最后输入联合的解码器中对拼接后的信息进行解码,
得到坐标点对应的R、G、B 信息。

图1 网络结构

2 质数基混合位置编码

ZHENG等[17]提出采用非周期性的高斯函数作为位置编码中的编码函数。高斯函数如式(1)所示,
其中σ是高斯函数的超参数。该方法不仅可以取得与傅里叶编码相同的性能,并且在编码高维度时更加

有效。

G(x)=exp -x
2

2σ  (1)

鉴于周期性编码函数可能限制采样效率,ZHENG等认为使用非周期性函数可以解决这一问题。然

而,本文认为尽管傅里叶编码引入了周期性,但其在频率域上提供了特定的特征和信息,因此,完全用高斯

函数替代傅里叶编码可能会丢失这些重要的变换信息。基于此,本文提出一种新颖的混合位置编码方法,
将非周期性的高频成分与周期性成分相结合,通过补充而非替换的方式利用非周期性高频信息,以提高采

样效率并保留原有信息。该方法首先对输入进行高斯编码和傅里叶编码,然后将两者的编码结果拼接起

来形成最终的位置编码γ'(x),如式(2)所示。其中,h为高频函数,在本文中为高斯函数。

γ'(x)=

sin(20x) … sin(2Nx)

cos(20x) … cos(2Nx)
︙ ︙ ︙

h(20x) … h(2Nx)

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(2)

由式(2)可以看出,当使用2的整数次幂作为频率基础时,sin函数与cos函数易导致高频与低频成分

的重叠。为了克服这个问题,提出了改进方案:利用互质的质数组合作为底数构造一组低频编码函数

γ″(x),如式(3)所示,其中p1,…,pn 为n个较小的质数,N 为编码的最大频率。
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γ″(x)=

sin(p01x) … sin(p0nx)
︙ ︙

sin(pN
1x) … sin(pN

nx)

cos(p01x) … cos(p0nx)
︙ ︙

cos(pN
1x) … cos(pN

nx)

G(p01x) … G(p0nx)
︙ ︙

G(pN
1x) … G(pN

nx)

􀮠

􀮢

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(3)

如果将位置编码方法视为将原本的编码空间拓展到了频率域空间,那么质数编码的方法就是拓展了

频率域空间的大小,用互质的若干簇数作为系数,可以在更小的编码频率下,取得与高编码频率近似的结

果,同时解决混叠和重复的问题。扩大频率域空间也可以提升渲染的效果,在更大的空间中,神经网络可

以更好地学习到数据中的信息,更便于拟合NeRF中的函数映射关系。

3 实验结果

本文实验数据采用NeRF-synthetic[8]和NeRF-LLFF[18]中的部分数据。NeRF-synthetic数据集是由

软件制作的合成图像组成,所有视图均为800×800像素。NeRF-LLFF数据集由真实场景下拍摄的图片

构成的,所有视图均为1008×756像素。实验在RTX3090上训练200
 

000轮。本文采用一个batch
 

size
 

4096个rays,粗采样64个点,精细采样128个点。采用Adam
 

优化器,学习率设置为5×10-4,优化器一

阶矩估计的衰减率β1=0.9,二阶矩估计的衰减率β2=0.99。
本次实验选取了渲染图像中的两组进行抗伪影能力的对比,实验结果如图2所示。最左侧列展示了

作为模型渲染参考的原图,中间列显示了在NeRF基础上引入Transformer结构后渲染的结果图,最右侧

列则是采用原始NeRF算法渲染的结果。每张图中红色框标记的区域是相同的观察点,用于直接对比不

同方法下的渲染效果。从图中红色框标注的区域可以明显看出,原始NeRF方法仍存在较为显著的伪影

现象,而本文提出的基于Transformer结构的改进版NeRF则展现了非常优异的抗伪影性能。具体来说,
基于Transformer的NeRF在网络生成红色框内区域时产生的伪影面积显著少于原始NeRF,并且该区

图2 抗伪影能力对比
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域内的图像清晰度也更高。因此,通过对渲染图像细节的仔细分析可以看出,本文所提出的结合Trans-
former结构的NeRF不仅有效地减轻了伪影问题,还提高了图像的整体质量与细节表现力,进一步证明

了其更优的抗伪影能力和更高的视觉保真度。
本次实验通过对比引入质数基混合编码后的NeRF与原始NeRF渲染的图像,验证了质数基混合编

码在高频信号重建能力上的优势,实验结果如图3所示。最左列展示了作为模型渲染参考的原图,中间列

显示了基于NeRF并引入质数基混合编码后渲染的结果图,最右列则是采用原始NeRF算法渲染的结果。
每张图中的红色框标记了同一个区域,以便于直接比较不同方法下的渲染效果。从图中红色框标注的区

域可以看出,在细节处理上,引入质数基混合编码的NeRF表现出了显著的优势,尤其是在一些包含细节

和高频信息的场景中,质数基混合编码能够有效地减少模糊现象,使得图像细节更加清晰。这表明,相较

于原始NeRF使用的普通编码方式,质数基混合编码不仅能保留更多的细节信息,还能更准确地重建高频

信号,从而提供更加细腻和真实的视觉效果。

图3 高频信号重建效果对比

  本文提出将轻量级Transformer与质数基混合编码引入神经辐射场(NeRF),构建了一个融合模型。
实验结果显示,该模型在多个数据集上表现优异,具体结果如表1所示。表中以加粗字体标示了各数据集

上的最佳表现。由表1可以看出,在大多数数据集中,融合模型均取得了最优的表现,仅在Lego数据集

上,加入了Transformer结构的NeRF模型展现出了最佳性能。这表明所提出的融合方法对于提升

NeRF模型的渲染质量具有显著效果。
4种模型的渲染结果对比如图4所示。从中可以明显看出融合模型相较于仅包含Transformer或者

质数基混合编码的模型,在渲染效果上实现了显著提升。具体而言,融合模型不仅有效消除了大部分伪

影,还在高频细节的渲染上表现更佳,成功结合了两种方法的优点。这种融合之所以能够实现上述优势,
主要是因为质数基混合编码与Transformer结构在架构层面不存在冲突,质数基混合编码的结果可以直

接作为输入传递给Transformer结构,从而避免了不同模块间的不兼容问题。此外,Transformer中的

Attention机制能够对质数基编码的结果进行特征筛选,这一过程实质上提升了质数基编码的质量。最终

的实验结果表明,通过采用Transformer结构在一定程度上缓解了伪影问题,借助质数基混合编码增强了

对高频信号的拟合能力,Attention机制在此基础上进一步优化了由质数基引入的高频特征,确保了融合
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模型能够实现更加精细和真实的渲染效果。

表1 融合模型与其他方法的实验结果对比

数据集
NeRF

PSNR SSIM

NeRF+Transformer

PSNR SSIM

NeRF+质数基混合编码

PSNR SSIM

融合模型

PSNR SSIM

Lego 31.1024 0.9681 31.5802 0.9714 31.1801 0.9694 31.2588 0.9700

Flower 27.2047 0.8918 27.0718 0.8894 27.2535 0.8948 27.3563 0.8967

Room 31.2377 0.9659 31.4137 0.9669 31.4091 0.9672 31.5142 0.9673

Horns 26.4006 0.8778 26.3494 0.8759 26.3856 0.8773 26.4270 0.8782

Trex 25.6112 0.9035 25.6925 0.9026 25.9176 0.9081 25.9333 0.9083

Avg 28.3113 0.9214 28.4215 0.9212 28.4292 0.9234 28.4979 0.9241

    注:PSNR(Peak
 

Signal-to-Noise
 

Ratio),峰值信噪比,用于衡量图像重建质量;
 

SSIM(Structure
 

Similarity
 

Index
 

Measure),结
构相似性指数,反映图像结构信息的相似程度。

图4 4种模型渲染结果对比

4 结论

针对NeRF在渲染过程中出现的伪影现象以及对高频信号拟合不足的问题,本文提出了一种改进方

案,包括引入轻量级Transformer结构和采用质数基混合编码的方法。这些改进旨在提升NeRF在新视

角合成任务中的性能。实验基于NeRF-synthetic和NeRF-LLFF的部分数据集进行,结果表明,与原始

NeRF模型相比,图像中伪影现象明显减少,且高频细节表现更为清晰。
本文所提出的轻量级Transformer架构展现了强大的抗伪影能力,有效缓解了空间中高频分量编码

重叠的问题,在多个数据集上均表现出色。研究表明,通过适当调整网络结构并嵌入有效的Attention机

制,可以筛选特征,从而在很大程度上解决高频分量的空间编码重叠问题。此外,本文提出的质数基混合

编码方法可以很好地保留图像高频信息,尤其是在图像边缘处,能够更清晰地呈现细节。该方法具有广泛

的适用性,通过向任何NeRF结构中的位置编码添加高频函数来补充高频成分,可以弥补原有编码方式缺

失的信息,进而增强图像细节的渲染效果。使用质数基的位置编码不仅有助于降低图像编码维度,还能提

高渲染质量,防止高频编码的重叠现象。
最后,本文探讨了将轻量级Transformer结构与质数基混合编码相结合的可能性,发现融合这两种方

法的模型相较于单独应用其中任何一种方法,在PSNR和SSIM两项指标以及最后的图像渲染结果上都

取得了更为优异的结果。这种结合不仅强化了模型处理复杂场景的能力,还进一步提升了图像渲染的质

量,为未来视图合成技术的发展提供了新的方向。
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