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Синтез новых видов сцены давняя проблема в области компьютерного зрения. На данный момент 

существует множество подходов к решению названной задачи, от обычной интерполяции между 

отдельными видами до нейронного рендеринга. В данной работе рассматриваются синтез новых видов 

сложной сцены по реальным фотографиям. В точности для исследования используются фотографии 

здания в жилом квартале снятое с разных ракурсов с различными изменчивыми объектами такими, как 

движущиеся машины или пешеходы, является значительной помехой для получения качественного 

результата. Благодаря NeRF (Neural Radiance Fields) был совершён прорыв. В контексте рассматриваемой 

проблематики можно выделить NeRF-W, позволяющего работать с фотографиями, сделанными при 

разных условиях освещения и наличии изменчивых объектов, и Instant NeRF, работающий в разы быстрее 

аналогов. 
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Synthesis of views of scenes is a long-standing problem in the field of computer vision. At the moment, there are 

many approaches to solving this problem, from the usual interpolation between individual views to neural 

rendering. This paper considers the synthesis of views of complex scenes from real photographs. Exactly for the 

research, photographs of a building in a residential quarter are used, taken from different angles with various 

changeable objects such as moving cars or pedestrians, is a significant obstacle to obtaining a high-quality result. 

Thanks to NeRF (Natural Radiance Fields), a breakthrough was made. In the context of the issues under 

consideration, we can distinguish NeRF-W, which allows you to work with photos taken under different lighting 

conditions and the presence of changeable objects, and Instant NeRF, which works many times faster than 

analogues.  

Keywords: scene representation, view synthesis, image-based rendering, volume rendering, 3D deep learning. 

 

Введение 

Синтез новых видов сцены давняя проблема в области компьютерного зрения. На 

данный момент существует множество подходов к решению названной задачи, от обычной 

интерполяции между отдельными видами до нейронного рендеринга. Современные методы 
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способны синтезировать новые виды с удивительно точной детализацией, хотя построение 3D 

моделей таких, как полигональная сетка остается сложной для решения задачей. 

В данной работе рассматриваются синтез новых видов сложной сцены по реальным 

фотографиям. В точности для исследования используются фотографии здания в жилом 

квартале снятое с разных ракурсов с различными изменчивыми объектами такими, как 

движущиеся машины или пешеходы, является значительной помехой для получения 

качественного результата.  

В области синтеза новых видов сложной сцены был совершён прорыв благодаря NeRF 

(Neural Radiance Fields) [1]. Данный метод предлагает использовать многослойный персептрон 

для сопоставления каждой точке пространства, объемной плотности и цвета. На момент 

написания данной работы существует уже множество разновидностей NeRF, улучшающие 

метод по тем или иным показателям. В контексте рассматриваемой проблематики можно 

выделить NeRF-W [2], позволяющего работать с фотографиями, сделанными при разных 

условиях освещения и наличии изменчивых объектов, и Instant NeRF [3], работающий в разы 

быстрее аналогов.  

В этом исследовании производится поиск наилучшего существующего решения для 

синтеза новых видов сложных сцен. 

Решение названной проблемы позволит получать сложные объекты реального мира в 

цифровом формате для последующего анализа или встраивания в виртуальное пространство. 

 

Предыдущие работы. 

Синтез новых видов является давней проблемой в области компьютерного зрения. На 

основе плотной выборки видов могут быть использованным классические методы 

интерполяции [4–6]. 

В последнее время были достигнуты значительные достижения в синтезе видов из 

разряженного набора данных. Один популярный класс подходов использует представления 

сцен на основе полигональной сетки с размытым [7] либо зависящим от вида [8; 9] 

изображением. 

Дифференцируемые растризаторы [10–13] или трассировщики путей [14] могут 

напрямую оптимизировать представления полигональной сетки для воспроизведения набора 

входных изображений с использованием градиентного спуска. Однако оптимизация сетки на 

основе градиента, основанная на перепроекции изображения, часто затруднена, вероятно, из-

за локальных минимумов или плохой подготовки ландшафта потери. Кроме того, эта 

стратегия требует, чтобы шаблонная полигональной сетка с фиксированной топологией 

предоставлялась в качестве инициализации перед оптимизацией [14], что обычно недоступно 

для неограниченных сцен реального мира. 

Другой класс методов использует объемные представления для решения задачи синтеза 

высококачественного фотореалистичного вида из набора входных изображений RGB. 

Объемные подходы способны реалистично представлять сложные формы и материалы, 

хорошо подходят для оптимизации на основе градиентов и, как правило, создают меньше 

визуально отвлекающих артефактов, чем методы на основе полигональной сетки. Ранние 

объемные подходы использовали наблюдаемые изображения для непосредственного 

окрашивания воксельных сеток [15–17]. Несколько методов [18–25] использовали большие 

наборы данных из нескольких сцен для обучения глубоких сетей, которые предсказывают 
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выборочное объемное представление из набора входных изображений, а затем используют 

либо альфа-композирование [26], либо научное композирование вдоль лучей для 

визуализации новых видов во время тестирования.  

В других работах была оптимизирована комбинация сверточных сетей (CNN) и 

выборочных воксельных сеток для каждой конкретной сцены, так что CNN может 

компенсировать артефакты дискретизации от воксельных сеток низкого разрешения [27] или 

позволить прогнозируемому сетки вокселей могут изменяться в зависимости от времени ввода 

или элементов управления анимацией [28]. В то время как эти объемные методы достигли 

впечатляющих результатов для синтеза новых изображений, их способность 

масштабироваться до изображений с более высоким разрешением принципиально ограничена 

низкой сложностью во времени и пространстве из-за их дискретной выборки — для 

рендеринга изображений с более высоким разрешением требуется более точная выборка 3D-

пространства.  

Структура из движения [29] и настройка связки [30] могут быть использованы для 

построения разряженного облака точек и восстановления параметров камеры. На примере 

набора данных Photo Tourism [31], было показано, что эти методы могут быть 

масштабированы до огромных наборов и использованы для синтеза новых видов [32; 33].   

Недавние работы явно выводят свойства света и отражения объектов в сцене из набора 

неограниченных коллекций фотографий [34–36], используя их для управления внешним 

видом сцены и геометрией. В то время как другие методы используют семантические знания 

для реконструкции переходных объектов [37]. 

 

Нейронный рендеринг. 

Методы нейронного рендеринга начали применяться с недавних пор [38]. В нескольких 

подходах используются сети трансляции изображений [39] для более реалистичного 

отображения контента, используя в качестве входных данных традиционные результаты 

реконструкции [40], изученные скрытые текстуры [41], облака точек [42], воксели [27] или 

объемы развертки плоскости [18; 43]. Общими недостатками этих подходов являются 

временные артефакты, видимые при движении камеры.  

Другой недавний подход представляет сцену в виде многоплоскостных изображений, 

ориентированных на камеру, для реконструкции захваченных сцен [21; 25] и интернет-

коллекций фотографий [44]. Эти методы позволяют получить фотореалистичную 

визуализацию c новых точек зрения, но виды, которые они могут интерполировать, 

ограничены. Напротив, подходы к объемному рендерингу [28; 45] позволяют получать точные 

и последовательные реконструкции даже при больших движениях камеры, как это делает 

NeRF-W [2]. Neural Radiance Fields (NeRF) [1] используют многослойный персептрон (MLP) 

для моделирования поля излучения с беспрецедентным уровнем точности, отчасти благодаря 

использованию позиционного кодирования в MLP [46]. Однако оптимизация NeRF может 

быть довольно продолжительной. Учитывая то, что NeRF оптимизируется для каждой сцены 

отдельно, это может быть серьезным затруднением. Для преодоления названного затруднения 

могут применяться разные инструменты, включая Instant NeRF, который позволяет 

значительно сократить время, затраченное на оптимизацию [3]. 

В данной работе будут рассмотрены классический NeRF, Instant NeRF и NeRF-W. 
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Neural Radiance Fields (NeRF) 

NeRF — это метод для синтеза новых видов сцены, представленной в виде излученного 

непрерывного объемного поля. В основе его лежит многослойный персептрон (MLP). В 

качестве входа выступают декартовы координаты точки на сцене 𝒙 = (𝑥, 𝑦, 𝑧) и направление 

просмотра 𝒅 = (𝑑𝑥, 𝑑𝑦, 𝑑𝑥), а в качестве выхода — объемная плотность 𝜎 и цвет 𝒄 = (𝑟, 𝑔, 𝑏). 

Чтобы вычислить цвет одного пикселя, аппроксимируется интеграл объемного рендеринга, 

используя числовую квадратуру [47]. Пусть 𝒓(𝑡) = 𝒐 + 𝑡𝒅 — луч, испускаемый из центра 

проекции камеры 𝒐 через данный пиксель на плоскости изображения, тогда цвет этого пикселя 

будет вычисляться в соответствии с выражением 1. 

 

�̂�(𝒓) = ∑𝑇(𝑡𝑘)𝛼(𝜎(𝑡𝑘)𝛿𝑘)𝒄(𝑡𝑘),

𝐾

𝑘=1

 

𝑇(𝑡𝑘) = exp (−∑𝜎(𝑡𝑛)𝛿𝑛

𝑘−1

𝑛=1

), 

𝛼(𝑥) =  1 −  exp(−𝑥), 

(1) 

 

где �̂� – вычисляемый цвет пикселя, {𝑡𝑘}𝑘=1
𝐾  – квадратурные точки на луче 𝒓 между 

ближней и дальней плоскостями камеры, 𝜎(𝑡) и 𝒄(𝑡) – объемная плотность и цвет в точке 𝒓(𝑡), 

и 𝛿𝑘 = 𝑡𝑘+1 − 𝑡𝑘 расстояние между двумя последовательными квадратурными точками. 

Функция потери считается на основании действительного изображения и изображения 

полученного с помощью выражения 1. Архитектура модели представлена на Рисунке 1. 

Рисунок 1 – Арихитектура NeRF [1] 

 

При этом данный метод имеет несколько особенностей, позволяющих ему достигать 

конкурентного качества:  

1) модель регуляризируется благодаря разделению выходов объемной плотности и цвета 

на разные слои; 

2) чтобы увеличить качество высокочастотных деталей сцены, к декартовым 

координатам и направлению просмотра применяется позиционное кодирование 𝛾; 

3) используется грубая и мелкая модели, которые обучаются друг за другом, позволяя 

увеличивать качество результата в значимых областях пространства. 
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NeRF in the Wild (NeRF-W) 

NeRF-W развивает идеи NeRF, распространяясь на фотографии, сделанные в разных 

условиях. В названном подходе решаются две проблемы: 

• фотометрическая изменчивость: фотографии, сделанные при разных условиях 

освещения; 

• временные объекты: в объектив камеры могут попадать случайные объекты 

отсутствующие на других фотографиях и движущиеся объекты. 

Данные пункты влияют на итоговую реконструкцию сцены, добавляя шум или искажая 

цвета. Для решения названных проблем применяется генеративная латентная оптимизация 

(Generative Latent Optimization – GLO) [48]. Данный подход состоит в том, чтобы описывать 

каждый обучающий пример своим вектором в латентном пространстве. При этом эти вектора 

подаются на вход модели и оптимизируются вместе с ее весами. 

Для решения проблемы фотометрический изменчивости, каждому изображению 

сопоставляется свой вектор, описывающий условия освещенности. Также добавляется 

дополнительный вывод цвета, соответствующего условиям освещенности переданного 

вектора. 

Проблема временных объектов решается похожим образом. Каждой фотографии 

сопоставляется еще по вектору для описания временных объектов. И добавляются 

дополнительные выходы цвета, объемной плотности и неопределенности. Неопределенность 

описывает с какой вероятностью пиксель того или иного изображения относился к 

временному объекту. 

На Рисунке 2 представлена архитектура NeRF-W. 
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Рисунок 2 – Архитектура NeRF-W [2] 

 

Instant NeRF 

Instant NeRF использует архитектуру схожую с классическим NeRF, но заменяет 

позиционное кодирование хеш-кодированием с мультиразрешением. Это позволяет упрощать 

архитектуру NeRF, снижая количество операций с плавающей точкой. 

 

Эксперименты. 

Для проведения экспериментов было отснято некоторое здание с нескольких ракурсов. 

При этом в кадр попадает несколько изменчивых объектов, таких как движущиеся машины 

или пешеходы. Несколько ракурсов приведены на Рисунке 3. 
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Рисунок 3 – Примеры из обучающего набора данных 

 

Для оптимизации параметров каждого метода использовалось 185 изображений здания 

с разных ракурсов с разрешением 3840х2160. Для оценки параметров камеры использовался 

COLMA [49] с включением двух радиальных и двух тангенциальных параметров. Модель 

инициализируется случайными весами. Для оптимизации каждого варианта NeRF 

использовался Adam на 1 GPU Tesla A100 с размером пакета 34816 на протяжении 20 эпох. 

Это потребовало около 6 часов для классического NeRF, около 10 часов для NeRF-W и 

несколько десятков минут для Instant NeRF.  

Так как сравнение качества синтеза новых видов является сложной задачей, на Рисунке 4 

приводятся результаты каждого метода с одного и того же ракурса. Количественное сравнение 

качества на основе PSNR, MS-SSIM [50] и LPIPS [51] приведено в Таблице 1.  
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Рисунок 4 – Результаты использования каждого из методов 

 

Таблица 1 – Количественное сравнение качества на основе PSNR, MS-SSIM и LPIPS. В 

таблице выделены наилучшие метрики. 

 PSNR MS-SSIM LPIPS 

NeRF 22,19 0,895 0,192 

NeRF-W 25,32 0,946 0,133 

Instant NeRF 23,03 0,903 0,175 

 

На основании полученных результатов видно, что NeRF-W обладает наилучшими 

результатами. Это объясняется наличием множества изменчивых объектов на изображениях 

исследуемого набора данных. 
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Заключение. 

В данной работе был проведен ряд экспериментов по синтезу новых видов сложных сцен 

по реальным фотографиям с помощью современных методов по нейронному рендерингу 

NeRF, NeRF-W, Instant NeRF. Результаты показывают, что NeRF-W значительно превосходит 

по качеству другие методы на рассматриваемом наборе данных, однако требует значительные 

объемы времени на оптимизацию.  

Синтез новых видов рассмотренной сцены был выполнен на приемлемом уровне. Для 

получение наиболее качественных результатов на схожих наборах данных наиболее 

подходящим является NeRF-W. Для получения быстрых результатов с достойным качеством 

может использоваться Instant NeRF.  
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