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基于傅里叶频域截断的神经辐射场优化
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摘    要：神经辐射场 (neural radiance fields, NeRF) 作为一种通用的场景表达方法，可以更好地理解三维世界的同

时创造出更加逼真的感官体验。然而在实际应用中，输入图像较少导致重建效果不佳是一个常见的问题。为

此，本文提出了基于傅里叶频域截断的神经辐射场 (sparse views neural radiance fields, Sv-NeRF)，通过在频域空间

对输入频率进行截断并应用正则化策略来控制高频信号的输入来优化 NeRF 的位置编码机制，有效地降低了

高频噪声，保留了关键的细节信息以提升渲染的质量和稳定性。该方法提升了模型对场景的理解能力，相较于

现有方法在渲染质量、细节保留能力上均有显著提升，尤其适用于稀疏输入视角的场景重建工作。
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Neural radiance field optimization based on
Fourier frequency domain truncation
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Abstract: Neural  radiance  field  (NeRF),  as  a  general  method of  scene  expression,  can  better  understand the  three-di-
mensional (3D) world and create a more realistic sensory experience. However, in practical application, it is a common
problem that less input images lead to poor reconstruction effect. Thus, a sparse-view neural radiance field (Sv-NeRF) is
proposed in this study based on Fourier frequency domain truncation. The position coding mechanism of NeRF is optim-
ized by truncating the input frequency in the frequency domain space and applying a regularization strategy to control
the input of high-frequency signals. This method effectively reduces high-frequency noise and retains key details to im-
prove the quality and stability of rendering. Compared with other methods, the proposed method improves the ability of
the model to understand the scene significantly, and improves the rendering quality and detail preservation ability. It is
especially suitable for scene reconstruction from the sparse input perspective.
Keywords: neural radiance field; frequency domain truncation; Fourier transform; 3D reconstruction; sparse view; fine
rendering; positional encoding; scene representation

基于图像的视图合成技术是计算机图形学和

计算机视觉领域共同研究的一个重要问题。传统

计算机图形学方法通常涉及正向渲染过程，其中

需要显式提供场景内的光照和材质等参数，以生
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成目标视图。传统视图合成方法通过多视图的拼

接来实现效果，但受到了目标场景的限制，从而

影响到方法的可扩展性 [1]。基于图像的视图合成

技术借助不同视角下拍摄的图像作为输入，通过

显式或隐式的方式来表达图像中三维场景的几

何、材质和光照等属性，从而合成新视角下的视

图。随着可微分神经渲染技术的进步，目前流

行的神经辐射场 (neural radiance fields, NeRF) 技术

使用多层感知机 (multilayer perceptron, MLP) 来映

射视角与三维场景参数间的关系，而后通过体渲

染技术生成最终视图 [2]。NeRF 同时也存在如训

练速度慢、泛化性能差、模型精细程度难以保证

等缺点，因此，研究人员在提升算法模型性能和

渲染效果方面进行了大量的探索。Barron 等 [3] 对

标准 NeRF 进行改进，提出了 Mip-NeRF，该方法

更适合处理宽基线 (即视角变化较大) 情况，从而

更高效地渲染相对复杂的场景。Mip-NeRF 采用

了一种多尺度表示方法，它在体渲染过程中考虑

了光线的锥形 (cone-shaped) 路径，而非传统 NeRF
中的直线路径，使其更好地应对模糊图像以及差

异分辨率的情况。但其多尺度渲染和锥形光线表

示的方法相比于传统 NeRF 大幅增加了计算复杂

度，同时对输入图像规模有较高的要求。NVIDIA
研究团队提出的 Instant-NGP(instant neural graph-
ics primitives)[4] 使用多尺度哈希表来表示神经网

络权重，模型能够快速访问和更新神经网络参

数，大大加速了神经网络的训练和推理过程，但

在渲染细节部分并未取得较好的效果。

NeRF 及其相关的的方法依赖于大量的视角

信息来生成清晰的新视角，这样在相对稀疏的视

角信息情况下进行有效的三维重建是一个很大的

挑战，例如考古遗址的重建 [5]、远程探索 (如深海

或太空任务) 以及历史建筑的数字化[6]，都难以获

取充足的视角数据，而在实际拍摄和数据采集过

程中，减少输入图像数量可以显著节约时间和算

力资源，使重建过程更加高效，因此在稀疏输入

前提下，如何对 NeRF 及其相关模型进行优化成

为了一个非常关键的研究问题。Yu 等 [7] 提出了

PixelNeRF，在相对稀疏的视角约束下，该方法使

用一个深度神经网络来预测场景的体素表示，然

后利用神经辐射场技术渲染出不同视角下的图像

来达到高效渲染的目的，虽然不需要显式的深度

信息或更多的视角，但会损失较多的场景细节。

Chen 等 [8] 提出 MVSNeRF(multi-view stereo neural
radiance fields)，结合了多视角立体视觉 (multi-view
stereo, MVS) 和 NeRF 相关优势，可以从一组稀疏

图像输入中重建出高质量三维场景，但需要大量

的计算资源以及高质量的图像输入。

基于以上内容，本文为解决 NeRF 在稀疏输

入条件下渲染效果不佳的问题，提出了一种基于

FFT (fast Fourier transform) 的频率截断的稀疏视

角神经辐射场 (sparse views neural radiance fields,
Sv-NeRF)，主要贡献如下：

1) 分析了稀疏视角条件下的神经辐射场渲染

效果不佳的原因，分别对保留了不同频率信息的

图像数据进行渲染，验证了高频信号对模型的负

面影响，并将傅里叶级数与 NeRF 中位置编码模

块进行关联，提出了一种基于 FFT 的频域选择性

控制策略神经辐射场模型框架，对稀疏视角下的

神经辐射场进行改进优化。

2) 提出 FFT 的频率截断策略基础上，通过调

整频率变化的同时应用正则化策略来控制高频信

号的输入，从而优化 NeRF 渲染模型的位置编码

机制，减少了模型仅获取有限视角信息情况下的

过拟合现象，提高了渲染的质量和稳定性。通过

动态地、精细地调节输入数据的频率成分，在训

练初期有效地降低了高频噪声，在模型进行几何

结构渲染的同时保留了关键的细节信息。提升了

模型对场景的理解能力，同时还增强了从新视角

进行图像渲染时的一致性和真实感。

3) 在多个数据集上进行了该方法的有效验

证，证实了所提方法的有效性，在 3 个评价指标：

峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)[9]、结

构相似性 (structural similarity, SSIM)[10]、学习感知

图像块相似度 (learned perceptual image patch simil-
arity, LPIPS)[11] 上均有明显提升，且在渲染质量、

细节保留以及抗过拟合能力上均有显著进步，尤

其适用于稀疏视角情况下的神经渲染场景。 

1   相关工作
 

1.1    神经辐射场技术

神经辐射场技术在 2020 年被提出，并迅速成

为计算机视觉和图形处理领域的一个热门话题，

该技术已被广泛用于虚拟现实、增强现实等领

域，可以生成逼真的三维场景和高质量的图像，

成为计算机视觉和深度学习领域的研究热点

之一。

NeRF 作为一种新三维重建技术拥有广泛的

应用范围。比如，它可以应用于建筑和工程领

域，创建三维模型来辅助设计、展示和规划；在电

影和游戏制作中，它能构建虚拟的场景和人物，

实现逼真的视觉效果和交互体验；对于机器人技
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术，它可以用于模拟和控制机器人的行为，还可

以用于优化工厂的生产流程。在最近的工作中，

NeRF 不仅能在虚拟现实和增强现实中生成全新

的视角，增加观感的丰富性；还能在电影和游戏

中提供新的视角或视角序列，提升观众的沉浸体

验；英伟达公司使用该技术用于推动自动驾驶技

术的进展，通过生成不同视角的图像序列，可以

增强汽车的感知与判断力；在监控和安全领域，

它能够提供从多个角度或位置的新视角图像，优

化监控效果和提高识别准确性。

NeRF 将体绘制与多层感知机 MLP 相结合，

对神经场 (neural fields) 进行参数化，并添加了位

置编码来拟合高频细节，通过输入大量的场景图

像作为监督信息，首次实现了从任意场景的二维

图像中合成具有照片级真实感的结果。其优势在

于没有使用传统的离散化的网格或体素表示场

景，其连续的函数表示可以在获得高质量渲染效

果的同时生成任意的场景视角。整体的渲染流程

如图 1 所示。
 
 

图像五维
信息

位置编码
多层感知

机
颜色与体

密度
体渲染

 
图 1    NeRF 渲染流程

Fig. 1    NeRF rendering process
 

(x,y,z) (θ,ϕ)
c = {r,g,b}

d
Fθ (x, d)→ (c (r,g,b) ,σ)

Fθ
σ

首先，通过 COLMAP 软件获取图像 5 维信息

(空间位置和视角方向)，再将数据通过位置编码

映射到高维空间，然后将这些信息输入到多层感

知机网络中，生成颜色和体密度信息；其次，使用

体渲染技术将这些值合成为图像；最后，通过最

小化合成图像和真实观察图像之间的残差来优化

场景表示。该算法使用全连接 (非卷积) 深度网

络来表示场景，其输入是单个连续 5D 坐标 (空间

位置 和视角方向 ，其输出是该空间位

置的体密度与颜色 。为了实现这个表

示，NeRF 使用 2 个 MLP 网络，将输入的 5 维坐标

映射为相应的体密度和颜色信息，在网络中，

NeRF 将方向表示为 3D 笛卡尔单位向量 。通过优

化网络的权重，用 MLP 网络

来近似表示这个连续的 5 维场景。具体实现方

面，MLP 网络 首先使用 8 个全连接层来处理输

入的 3D 坐标 x，并输出 和一个 256 维特征向量，

然后将该特征向量与相机光线的视角方向连接起

来，通过额外的全连接层来输出与视角相关的

RGB 颜色。

σ(x) x
r (t) = o+ td

tn t f C (r)

体密度 可以解释为光线在位置 处终止

的微小粒子的微分概率。相机光线 在

近界限 和远界限 范围内的期望颜色 公式为

C(r) =
w t f

tn

T (t)σ(r(t))c(r(t), d)dt,

T (t) = exp
(
−

r t

tn
σ(r(s))ds

)
tn t

tn t

C (r)

[
tn, t f

]

式中 ，表示从 到 的射线

累积透射率，即射线从 到 没有与其他粒子碰撞

的概率。为了渲染连续神经辐射场的视图，模型

需要估计通过每个所需虚拟相机像素的相机射线

的积分 ，为了对这个连续积分进行估计，使用

了数值积分的方法。通常，确定性积分通常用于

渲染离散化的体素网格，而 MLP 只会在一组固定

的离散位置进行查询，这便限制了模型的表示分

辨率，因此模型采用了分层采样的方法，将

划分为 N个均匀间隔的区间，并在每个区间

内均匀随机抽取一个样本：

ti ∼ U
[
tn+

i−1
N

(t f − tn), tn+
i
N

(t f − tn)
]

(1)

C (r)

NeRF 使用离散样本集进行积分估计，但通过

分层采样，使得模型能够表示连续的场景，从而

在优化过程中实现在连续位置上的评估。NeRF
利用这些样本按照体渲染相关文献 [12] 提到的积

分规则 (如 Max) 来估计 ：

Ĉ(r) =
N∑

i=1

Ti
(
1− exp(−σiδi)

)
ci (2)

其中，

Ti = exp

− i−1∑
j=1

σ jδ j


δi = ti+1 ti

(ci,σi) Ĉ(r)

α αi =(
1− exp(−σiδi)

)
式中： ， 是相邻样本之间的距离。从一

组 值计算 的函数是可微的，并且可以简

化为使用 值进行传统的 Alpha 合成，其中

。

Nc

Ĉ(r)

ci

NeRF 使用了一种新的渲染策略，提高了渲染

效率并解决分辨率限制，即同时优化 2 个网络，分

别是“粗糙”网络和“细致”网络。首先，使用分层

采样方法，在一组 个位置上进行采样，并根据

式 (1)、(2) 使用“粗糙”网络进行评估，根据“粗糙”
网络的输出，对每条射线上的点进行更加智能的

采样。将式 (2) 中 重新表示为沿射线采样的

所有颜色 的加权求和，这样的处理方式降低了

重复率，同时提高了渲染效率和分辨率，使 NeRF
能够更准确地表示连续场景，公式表示为

Ĉ(r) =
Nc∑
i=1

WiCI ,Wi = Ti
(
1− exp(−σiδi)

)
N f

Nc+N f

NeRF 使用逆变换采样方法采样第 2 组包含

个位置的样本，然后使用第 1 组样本和第 2 组

样本的并集来评估网络。通过式 (2) 和使用所有

个样本，计算射线的最终渲染颜色。NeRF
直接将采样值用作整个积分域的非均匀离散化，
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而非独立概率估计方式，这降低了重复率都同时

提高了采样的效率和精确性，使其能够更好地表

示连续场景。

Nc Nc+N f

L

NeRF 使用一个独立的神经连续体表示网络

去优化每个场景，为此需要捕获 RGB 图像数据

集、相机视角和内参参数以及场景边界，对于合

成的图像数据集，模型直接使用真实的相机视

角、内参和边界；对于实拍的图像数据，NeRF 将

使用 COLMAP 结构估计这些参数。在每次优化

迭代中，从数据集的所有像素中随机采样一个相

机射线批次，然后根据层次化采样方法，从粗糙

网络中查询 个样本，并从精细网络中查询

个样本。接下来，渲染每条射线的颜色，包括粗

糙渲染和精细渲染。在损失函数方面考虑了粗糙

和精细渲染的渲染像素颜色与真实像素颜色之间

的总平方误差，通过最小化这个误差 ，能够优化

网络的参数，使渲染结果更接近真实图像：

L =
∑
r∈R

[∥∥∥Ĉc (r)−C (r)
∥∥∥2

2
+

∥∥∥Ĉ f (r)−C (r)
∥∥∥2

2

]
R C (r)

r Ĉc(r)

Ĉ f (r)

Ĉ f (r) Ĉc(r)

式中： 代表每个批次中的射线集合， 表示射

线 的真实颜色， 表示粗糙体积预测颜色，

表示精细体积预测颜色。尽管最终渲染结

果来自 ，但 NeRF 仍然最小化 的损失，

以使粗糙网络中的权重分布能够在精细网络中合

理地分配样本。 

1.2    稀疏输入条件下的场景渲染

NeRF 作为一种新兴的三维重建技术，在生成

高度逼真的三维场景方面取得了出色的效果 [13]。

然而，大多数现有的方法都依赖于从多个视角获

得的丰富数据，在现实世界的许多场景中，获取

这种大量的视角数据依然是一个棘手的问题 [14]。

因此稀疏输入条件下的神经辐射场渲染具有更为

重要的实际应用价值，这包括如何在有限的数据

支持下高效地学习场景的几何和光照信息，以及

如何优化神经网络结构和训练过程以提高效率和

准确性，这些研究挑战有助于提高神经辐射场技

术在图像数据有限情况下的适用性和鲁棒性。

许多研究都试图通过利用额外的信息来解决

具有挑战性的稀疏视角下的神经辐射场渲染问

题。例如，Niemeyer 等[15] 提出了基于几何和外观

的正则化 RegNeRF，这种正则化处理能够从未观

察到的视角渲染图像块，提高了从稀疏输入合成

视图的性能表现，RegNeRF 针对稀疏输入情境下

常见的问题，如估计场景几何结构时的误差和训

练初期的偏差行为，提出了解决方案，比如通过

在训练过程中调节光线采样空间，从而有效地减

少这些问题，虽然 RegNeRF 对单一场景的优化表

现出色，但对于模型而言，获取必要的预训练数

据可能会增加大量工作量。Zhang 等[16] 通过引入

神经反射表面 (neural reflectance surfaces)、感知正

则化，提出 NeRS 这种有效改善稀疏输入条件下

三维重建效果的方法，NeRS 能够用神经网络建

模物体形状，对封闭表面进行建模，并且保证该

表面与球形拓扑结构同构，从而确保重建结果完

全密闭。另外，NeRS 可以根据稀疏的图片推测

出物体的 3D 形状，可利用日常采集数据 (非实验

室数据) 对物体进行三维重建，提高了神经辐射

场在日常研究中的可用性，但同时 NeRS 在区分

某些情况下的图像时存在困难且渲染精细程度有

限。Roessle 等 [17] 提出通过结合稀疏视图深度先

验信息进行渲染，该方法旨在从远少于常规所需

的图像数量 (仅 18～36 张图像) 中合成整个房间

的新视角。它利用从运动结构预处理步骤中获得

的稀疏深度数据，将这些稀疏点转换为密集深度

图和不确定性估计，用以指导 NeRF 的优化。但

是该方法也存在一系列局限性，例如渲染时间依

旧很长、视角依赖效应有限、深度先验网络对数

据集规模需求较大等。 

1.3    基于频率采样的位置编码

频域控制是一种通过在频域对信号进行调整

和截断的技术手段，通过对输入信号进行频率成

分调节，影响模型的学习和泛化 [18]。这种方法在

信号处理领域已经有了广泛的应用，而在深度学

习中，它正逐渐显现出其强大的潜力，特别是在

图像处理[19]、音频分析[20] 和三维重建[21] 等领域。

采样频率是 NeRF 模型中的关键参数 [22]，直

接影响渲染结果的精度和计算效率，适当调整采

样频率对平衡模型性能和计算成本至关重要，较

高的采样频率可以更准确地捕捉场景的微观结构

和细节，提高图像的视觉质量 [23]。然而，这也带

来了更多的计算负担，相反，较低的采样频率可

以减少计算负担，但会因此导致失真和模糊，尤

其是在复杂场景中[24]。所以，在 NeRF 中，选择适

当的采样频率是一个重要的因素，需要考虑场景

复杂性、硬件性能和任务需求。优化采样频率并

让模型在保持渲染质量的同时提高计算效率、降

低数据需求量，是研究中的关键挑战。以往的研

究中，高频成分通常对应于信号的快速变化部

分，如图像的边缘或音频的尖锐声音，而低频成

分则代表更平滑或更一致的部分[25]。通过控制频

域成分，可以对模型施加正则化，从而提高其泛

化能力，如抑制过高频率成分可以帮助模型避免
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过拟合噪声或无关细节[26]。在不同的深度学习应

用中，频域控制被用来提高模型的泛化能力。通

过限制或调整输入信号的高频成分，可以减少模

型对训练数据中的噪声或无关细节的依赖。由此

本文提出一种神经辐射场中输入频域控制策略，

使 NeRF 在稀疏视角输入情况下过拟合大幅度减

轻、渲染精度较原有模型有了一定提高。 

2   基于频域控制的神经辐射场
 

2.1    位置编码

x γ (x)

在神经网络中，直接将位置和视角作为网络

的输入会使渲染分辨率降低，原始的输入坐标对

于神经网络来说可能过于“平滑”，难以捕捉到高

频细节。使用位置编码的方式将可以有效地解决

这个问题，位置编码通常将输入信号映射为正余

弦相位来实现，基本思想是通过位置编码将输入

坐标 (如空间位置和视角方向) 映射到一个高维

空间，以便捕捉到更细微的空间变化。给定一个

输入位置信息 ，其位置编码 可以表示为一系

列正弦和余弦函数值：
γL (x)=

[
sin

(
20πx

)
,cos

(
20πx

)
,sin

(
21πx

)
,cos

(
21πx

)
, · · · ,

sin
(
2L−1πx

)
,cos

(
2L−1πx

)]
L式中 是位置编码的层数，决定了编码的频率范

围，较高的层数能够捕捉到更高频的信息。位置

编码使神经网络能够更敏感地响应输入空间中的

微小变化，从而在重建场景时更精确地表示细

节。这也带来了一个问题，即过高频率的信息可

能导致模型学习到噪声等不必要的细节，且在稀

疏视角条件下影响尤为明显，高频输入会加剧过

拟合问题，高频率的映射会导致高频组分更快地

收敛，这种快速收敛会阻止 NeRF 探索低频信息，

从而使结果倾向于不希望得到的高频伪像。本文

在位置编码模块中引入了一种频域选择性控制策

略，提出了 Sv-NeRF，解决了以上问题，网络结构

可见图 2，对高频信号进行动态选择，改善模型性

能，频域控制允许模型专注于更有意义的频率范

围，从而能够在稀疏视角的条件下成功渲染更平

滑、自然的模型，同时保持细节的清晰度。
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图 2    Sv-NeRF 整体网络结构

Fig. 2    Network structure of Sv-NeRF
  

2.2    频域选择性控制策略

稀疏视角下的神经辐射场渲染中最常见的失
败原因是模型过拟合，NeRF 在没有明确的 3D 几
何结构信息时，通过一组 2D 图像学习 3D 场景的
表示，其中 3D 几何结构是通过优化其在 2D 投影
视图中的外观来隐式学习的 [27]。然而，只给定稀
疏输入视图时，容易过拟合这些 2D 图像，而不能
以多视角一致的方式解释 3D 几何结构。从这样
的模型合成新视角会导致失败。如图 3 所示，在
稀疏视角情况下，使用传统 NeRF 进行模型渲染
很难成功，基本无法构建出模型原有几何结构，
模型细节信息也非常模糊。

Tancik 等 [28] 的研究显示，稀疏视角的神经辐

射场渲染中的过拟合问题可能因高频输入加剧，

更高频率的映射可以使高频组件更快收敛。然

 

6-views

原始图像

(b) 场景 2(a) 场景 1 (c) 场景 3 (d) 场景 4 

图 3    稀疏视角输入情况下的神经辐射场渲染

Fig. 3    NeRF with limited viewpoint inputs
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而，这种利用高频信息导致的过快收敛阻碍了模

型探索低频信息，并产生高频伪影，在只有稀疏

图像可供学习几何一致性的情况下，对噪声的敏

感性会更高。

以往的图形学研究表明，在频率域中，图像的

低频成分代表了图像的整体趋势 (如渐变、大区

域的亮度变化)，而高频成分则代表了图像的细节

和纹理 (如边缘、细节特征)[29]。图 4 所示是将图

像经过傅里叶变换并手动控制输入频率由低到高

的结果，最后给出了经过低通滤波、高通滤波后

的变换结果，可以看到在过滤掉大部分高频信号

后，图像虽然变模糊了但是整体结构依旧完整，

而在仅保留高频信号时，图像仅剩一些边缘细

节，整体结构难以保存。
 
 

(a) 图像经过低通滤波, 保留 10% 高频信号 (b) 图像经过高通滤波, 保留 10% 低频信号 

图 4    不同比例高频信号输入条件下的图像

Fig. 4    Images under different ratios of high-frequency signal input conditions
 

而在 NeRF 模型中，高频信号可以帮助模型

捕捉场景的精细结构，如光照变化、阴影和物体

表面的细节；低频信号通常代表图像中的整体

布局和形状，对于 NeRF 模型来说，低频信息有

助于模型学习场景的全局一致性和几何基础结

构，在训练早期，优先使用低频信号可以让模型

先建立起对场景的基本理解，构建模型几何结

构，避免被阴影、边缘变化、物体表面细节等高

频信号干扰，导致模型过拟合 [30]。傅里叶变换

是一种将时域信号转换到频域的数学工具，它

能够揭示信号的频率成分，实现对输入信息的

频域截断，控制和调节高低频信号的输入。本

文基于此思路，结合了傅里叶变换思想，将傅里

叶变换应用到模型的位置编码模块中，傅里叶

级数的公式为

f (t) =
a0

2
+

∞∑
n=1

(an sin(nωt)+bn cos(nωt))

位置编码和傅里叶变换都使用正弦和余弦函

数。位置编码通过一系列正弦和余弦函数将输入

的数据映射到一个高维空间，而傅里叶变换则是

使用正弦和余弦函数来分解信号为不同频率的成

分，受此启发本文将傅里叶变换思想结合到 NeRF
模型当中，对稀疏视角情况下神经辐射场渲染不

佳的情况进行优化。

在 NeRF 这类 3D 场景重建和渲染技术中，傅

里叶变换可以起到重要作用，尤其是在控制输入

信号的频率内容方面。通过傅里叶变换，可以仅

将特定频率范围的信号输入到模型中，这可以帮

F (x, t)

助模型在训练初期集中于学习场景的基本几何和

大尺度结构，从而避免在稀疏视角的情况下过拟

合噪声或高频细节，随着训练的进行，可以逐步

放宽这一限制，允许模型学习更多的高频细节，

从而逐渐增加渲染图像的清晰度和细节。在上文

式 (1) 中已经阐明了 NeRF 模型中位置编码的一

般形式，将傅里叶变换与位置编码结合，模型在

对坐标进行位置编码时，能够将输入信息映射到

高维并通过傅里叶变换及掩码动态调整这些信息

的频率成分，选择性控制频域信息。首先，定义

位置编码函数 ：

F (x, t) =
[
sin

(
2kπx

)
,cos

(
2kπx

)]max(1,L(t)−1)

k=0

k
k

L(t)
t

F (x, t) L(t)
k L(t)−1

k = 0
L(t) = 1 k

k F (x, t)

t k L(t)

式中 代表了正弦和余弦函数的频率级数。位置

编码通常涵盖一系列不同的频率，不同的 值对

应着输入数据的不同频率成分。 代表了在当

前训练迭代 时使用的频率层数，是一个随训练进

度逐渐增加的值。在 函数中，  大于 1 的

情况下， 的范围是 0～  ，这样可以保证至

少有一对基础频率 存在，并且随着训练的进

行，增加更多的高频项。如果 ，那么 的取

值只有一个，即 ，这样 仅包含基础频率

项。随着 的增长， 的上限将随 增加而增加。

接下来，设计一个频域掩码来实现选择性的允许

特定频率信号通过：

L (t) =


1, t ⩽ T/4
⌊Lmax · (4t/T −1)⌋ , T /4 < t ⩽ T/2
Lmax, t > T /2

(3)

Lmax式中： 是最大频率层数，用于确定位置编码的
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t T

F (x, t) t

t

L(t)

t T /4 T /2 L(t)

Lmax

t T /2 L(t) Lmax

最高频率范围； 代表了当前训练迭代次数；

代表了总训练迭代次数，用于控制频率层数的增

加速度。 函数是根据当前训练迭代 计算的

动态频率截断的位置编码。这个公式的原理是：

在训练初期，即当训练迭代次数 不超过总迭代次

数的 1/4 时， 保持为 0，即模型仅使用最低频率

层，这有助于模型首先捕捉场景的粗略几何结

构；当 超过 但不超过 时， 线性增加，直

到 ，随着训练的进行，模型开始接触到更高频

率的信息，这允许模型逐渐学习和捕捉更加细致

的细节和纹理；当 超过 时， 保持在 ，即

模型使用所有可用的频率层。通这种方法可以帮

助 NeRF 模型在训练过程中优先学习低频信息，

在模型训练初期，通过抑制高频成分，有助于模

型先学习场景的基本结构和大尺度特征，随着训

练的进行，可以逐渐增加对高频信息的敏感度，

使模型能够捕捉到更多细节，进而抑制高频噪

声，同时保留了在训练后期可能需要的高频细

节。该方法允许更平滑的过渡，更细粒度的控

制，有助于在数据稀疏或噪声较多的场景下防止

模型过拟合，提高渲染质量。 

2.3    损失函数

F (x, t)

L(t)

本文提出了一种频域选择性控制模块，通过

定义位置编码函数 以及一个时间依赖的频

域掩码 ，动态地控制输入信息的频率成分来

改善稀疏输入条件下神经辐射场渲染结果不佳的

问题，其核心是允许模型在训练的不同阶段对不

同频率层级的信号敏感，为此定义损失函数：

Ltotal (t) =
1
N

N∑
i=1

L (t) ·
∥∥∥Ĉi (t)−Ci

∥∥∥2

L(t) t

N Ĉi (t)

t i Ci i

式中： 代表了在当前训练迭代 时使用的频率

层数，在本式中是根据当前训练阶段对应的频域

掩码函数 (详见式 (3))。 是样本总数， 是模

型在时间 对第 个样本的预测颜色， 是第 个样

本的真实颜色。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集与实验环境

实验所用数据集来自 Blender Synthetic 和 DTU
数据库。Blender Synthetic 数据库是使用 Blender
软件制作的，该数据集包括各种类型的场景、对

象、光照条件和视角，它的主要优势是可以精确

控制生成图像中的每一个元素，这种高度的控制

能力对于理解算法的性能和限制很有帮助，局限

性在于合成图像无法完全捕捉到真是世界中的复

杂内容，仅使用合成数据不能保证算法的泛化能

力。DTU 数据库是一个广泛用于计算机视觉领

域的多视图立体数据库，由丹麦技术大学研究团

队制作，其中包含了一系列在严格控制的实验室

环境中拍摄的图像，涵盖了各种不同的物体和场

景，每个场景的图像从多个不同角度拍摄，保证

了图像质量和一致性。本文通过使用不同来源的

图像数据集 (合成数据、实拍数据)，充分验证了本

文方法的优越性和泛化能力。训练所使用的硬件

平台 GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3090，CPU 为

Intel Core i7-13700 k，软件平台 CUDA 版本为 11.3，
PyTorch 版本为 1.12.1。 

3.2    评价指标

为合理评价模型性能，本文使用了峰值信噪

比 (PSNR)、结构相似性 (SSIM)、学习感知图像块

相似度 (LPIPS) 作为评价指标。

PSNR 用于衡量图像质量，它通过比较原始

图像与重建图像之间的峰值信噪比来评估它们之

间的相似度。计算方法是，首先计算原始图像与

重建图像之间的均方误差 (mean squared error,
MSE)，然后将 MSE 转换为 PSNR 值：

PSNR = 10 · lg
(

M2
AX

MSE

)
MAX式中 是图像像素值的最大可能取值 (通常为

255，表示 8 位图像)。PSNR 值越高，表示重建图

像与原始图像之间的相似度越高，图像质量越好。

N ×N

x
y

l c s

SSIM 是一种用于衡量图像结构相似性的指

标，它不仅考虑亮度信息，还考虑对比度和结构

信息。SSIM 值在 0 到 1 之间，越接近 1 表示重建

图像与原始图像结构和质量越相似。SSIM 的计

算基于滑动窗口实现，即每次计算均从图片上取

一个尺寸为 的窗口，基于窗口计算 SSIM 指

标，遍历整张图像后再将所有窗口的数值取平均

值，作为整张图像的 SSIM 指标。假设 表示第

1 张图像窗口中的数据， 表示第 2 张图像窗口中

的数据，其中图像的结构相似性由 3 部分构成：亮

度 、对比度 、结构 。则 SSIM 的计算公式为

SSIM (x,y) =
(
2µxµy+ c1

) (
2σxy+ c2

)(
µ2

x+µ
2
y + c2

) (
σ2

x+σ
2
y + c2

)
µx µy x y σx σy

x y σxy x y
c1 = (k1L)2 c2 = (k2L)2 c3 = c2/2

k1 k2 L

式中： 和 依次表示 和 的均值， 和 依次

表示 和 的方差， 表示 和 之间的协方差，

、 以及 表示 3 个常数，

和 依次默认为 0.01 和 0.03， 表示图像像素值

的范围。

LPIPS 是一种基于深度学习的图像相似性指

标，在图像质量评估领域具有广泛的应用。LPIPS
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使用预训练的深度网络接收输入的图像，并在不

同的深度层提取特征，通过计算特征之间的距

离，评估图像之间的相似度。LPIPS 更接近人类

感知，并且能够更好地应用于真实场景中，可以

解决一些传统指标无法处理的问题，例如图像失

真类型的多样性和小尺度变化的敏感性，因为它

考虑了图像的感知特征，而不仅仅是像素级别的

差异，在实验中，该指标越低表示 2 张图像越相

似，反之则差异越大。 

3.3    对比实验与结果分析

为了更好地对比改进后模型的优势，实验将

和原始 NeRF[2]、mipNeRF[3]、pixelNeRF[7]、MVS-
NeRF[8]、RegNeRF[15]、SparseNeRF[31] 等几种主流神

经辐射场进行比对，在同类问题研究中，一般使

用 2～10 张图像模拟稀疏输入条件，本文设置了

多组不同图像输入条件的对比试验以体现稀疏视

角信息输入下的各模型渲染情况。

为了对比改进后的 NeRF 和相关方法的性能

差异，使用相同的实验设置在 3 个不同类型的场

景中进行了对比实验，对本文方法和其他方法进

行 100 000 次训练迭代至损失函数收敛后，实验

结果见图 5、表 1～2。
 
 

(b) mipNeRF(a) NeRF (c) pixelNeRF (d) MVSNeRF (e) RegNeRF (f) SparseNeRF (g) 本文 (h) 原始图像

场景 1

场景 2

场景 3

 

图 5    Sv-NeRF 与其他方法渲染效果对比结果

Fig. 5    Comparison of rendering effects between Sv-NeRF and other methods
 
 

表 1    在仅输入 6 张照片情况下的实验结果对比
Table 1    Comparison of experimental results when only 6 photos are input

 

方法 输入设置
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

场景1 场景2 场景3 场景1 场景2 场景3 场景1 场景2 场景3

NeRF 6-views 7.83 8.37 6.10 0.535 0.527 0.603 0.372 0.442 0.519

mipNeRF 6-views 15.88 16.32 15.19 0.657 0.642 0.581 0.391 0.365 0.372

pixelNeRF 6-views 20.24 19.32 19.58 0.810 0.753 0.792 0.293 0.374 0.289

MVSNeRF 6-views 18.73 17.99 19.72 0.772 0.695 0.845 0.192 0.264 0.243

RegNeRF 6-views 20.44 20.85 20.19 0.648 0.702 0.682 0.232 0.196 0.202

SparseNeRF 6-views 20.10 21.38 20.97 0.718 0.684 0.698 0.219 0.210 0.193

Sv-NeRF 6-views 21.37 21.59 21.18 0.814 0.734 0.769 0.183 0.201 0.197
 
 

表 2    在场景 2 下输入 3、6、9 张照片情况下的结果对比
Table 2    Comparison of the results when 3, 6 and 9 photos are input in scene 2

 

方法
PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

3-views 6-views 9-views 3-views 6-views 9-views 3-views 6-views 9-views

NeRF 5.83 8.37 11.56 0.215 0.527 0.674 0.731 0.442 0.368

mipNeRF 8.66 16.32 19.31 0.531 0.642 0.749 0.451 0.365 0.172

pixelNeRF 16.95 19.32 20.73 0.652 0.753 0.788 0.433 0.374 0.258

MVSNeRF 15.02 17.99 21.05 0.602 0.695 0.791 0.326 0.264 0.218

RegNeRF 17.31 20.85 23.17 0.660 0.702 0.853 0.271 0.196 0.103

SparseNeRF 18.85 21.38 23.63 0.624 0.684 0.768 0.257 0.231 0.093

Sv-NeRF 19.11 21.59 24.35 0.632 0.734 0.871 0.252 0.201 0.059
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如图 5 所示，对合成结果从视觉效果方面进

行分析，在仅输入 6 张图像的稀疏视角情况下，

Sv-NeRF 能够获得更加接近真实物体的渲染效

果，虽然在模型边缘、细节处存在一定的模糊情

况，但是通过频率控制策略后的模型能够在极端

情况下清晰地重建模型整体结构，避免了重建失

败的情况。结果中可以看到原始 NeRF 和 mipN-
eRF 在此类极端情况下难以得到渲染清晰的结

果。如表 1～2 所示，以 NeRF 作为基准，“↑”表示

该项指标越高越好，“↓”表示该项指标越低越好。

从评价指标方面分析：

1) 结果表明本文使用的频域频率控制策略方

法有效地提升了网络性能，NeRF 的 PSNR、SSIM、

LPIPS 指标均表现不佳，这表明在图像重建时存

在较多的失真和噪声，低 PSNR 通常意味着重建

的图像与原始图像在像素级别上的差异较大，SSIM
指标较低则说明在该实验中重建后的结构与原图

相比有较大差异，LPIPS 较高说明从感知质量的

角度来看重建图像与原图差距较大。分析结果，

NeRF 在仅输入 6 张图像时无法渲染出精细的模

型，图像出现明显的伪影，模型无法被识别，高频

信息过早地输入造成了这一现象。

2) mipNeRF 相较于 NeRF 有改善，归因于其

在处理几何和视角不连续性方面的优化；针对稀

疏视角优化的 pixelNeRF 的 PSNR 值更高，显示出

更好的重建质量，因为其使用一个深度神经网络

来预测场景的体素表示，在稀疏输入条件下补充

视角信息；MVSNeRF 的表现类似 pixelNeRF，但
在个别数据例如 SSIM 中显示出劣势，这表明其

在特定情境下不如 pixelNeRF 稳定；RegNeRF 与

SparseNeRF 的表现较好，但本文方法较两者仍体

现出优势。

3)Sv-NeRF 的 PSNR 值相较于其他 6 种算法

最高，从渲染结果上也可以看出虽然有轻微的细

节损失，但是整体结构渲染体现出明显优势，在

像素级别上重建图像与原始图像相似。SSIM 指

标略大于其他方法，说明重建结果在结构、亮度、

对比度方面与原图保持高度一致。LPIPS 指标显

著优于其他方法，重建结果在边缘、纹理、形状方

面与原图像高度一致，说明本文方法虽然在训练

初期截断了高频信号的输入，但随着训练的进行

逐渐增加高频信息，模型能够在利用低频信号构

建几何结构的同时保留高频细节信息，证明了本

文方法在还原图像时保持了更高的质量和准确

性，与原图的差异最小。

另外，为了证明选取 6 张图像进行试验的合

理性，额外添加了选取 3、9 张图像的对比实验，

验证了不同程度稀疏条件下多种方法的性能。由

表 2 结果可知，本文方法在不同程度稀疏输入条

件下均能取得较好结果，相较于其他方法，本文

方法在 PSNR、SSIM、LPIPS 3 项评价指标上均有

不同程度的优势，并且本组实验避免了单一输入

条件对实验结果的影响。

综上所述，本文提出的频域控制策略相比其

他模型，更大程度地缓解了 NeRF 在稀疏视角信

息输入时过拟合的问题，同时提高了渲染性

能，符合轻量化模型的需求，有利于进行迁移和

应用。 

3.4    消融实验

为了评估高频信号对稀疏视角条件下的 NeRF
模型渲染的影响，以及本文策略的优越性，设置

2 组消融实验。

1) 首先使用 NeRF 领域最常见的 NeRF _ syn-
thetic 场景，从该场景的数据集中选取 6 张图片

进行预处理，设置 6 组对照组。对图像依次进行

傅里叶变换并截断不同比例频率信息：保留全

部低频信号，分别只保留 10%、30%、50%、70%、

90% 和 100% 的高频信号，然后使用 NeRF 进行

渲染。实验结果如图 6 所示。由实验结果可以

观察到，在输入全部图像低频信号、仅输入 10%
高频信号的情况下，模型能够正确重建，PSNR
指标也能达到 18.38，显示模型渲染较为成功，但

是细节部分较为模糊。随着高频信号输入比例

的增加，PSNR 指标快速下降，在输入高频信号

超过 30% 后，指标均低于 10，肉眼基本不可见完

整的模型，在不过滤高频信号时，PSNR 指标为

最低的 7.69，输出的渲染结果为一片非常模糊的

影子，渲染失败。
 
 

(a) 10%, PSNR=18.38 (b) 30%, PSNR=11.28 (c) 50%, PSNR=9.54
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(d) 70%, PSNR=8.81 (e) 90%, PSNR=8.19 (f) 100%, PSNR=7.69 

图 6    不同高频信号输入比例渲染结果

Fig. 6    Rendering results of different high-frequency signal input ratios

2) 如图 7 所示，使用本文的 Sv-NeRF，输入
6 张照片进行渲染，可以观察到对模型的渲染能
够获得较好的结果，再选取 5 个不同场景的图像
进行渲染，评价指标方面全面优于仅输入 10% 高
频信号时的数值。可以观察到以上 6 组实验结果
均表现优异，能够在仅有 6 张照片的情况下渲染
出清晰的模型，同时也能有较好的评价指标数

值。由此可见，对位置编码模块添加的频域选择
性控制策略是可行有效的，实验结果体现出了本
方法对稀疏输入条件下神经辐射场渲染的优化，
在训练初期控制高频信号的输入，让模型构建粗
糙的几何结构，又能够随着训练的进行逐渐增加
高频信号的输入，增加模型高频细节信息，使得模
型能够拥有较为丰富的细节，模型整体更加精细。

 
 

(a) 场景 1, PSNR=21.29

(b) 场景 2, PSNR=20.08

(c) 场景 3, PSNR=21.34

(d) 场景 4, PSNR=20.86

(e) 场景 5, PSNR=20.48

(f) 场景 6, PSNR=22.01 

图 7    在多个场景应用 Sv-NeRF 方法的渲染结果

Fig. 7    Rendering results of Sv-NeRF method in multiple scenes
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4   结束语

本文提出了一种新的 NeRF 优化方法，通过

对频域中的输入信号进行截断并应用动态选择策

略，有效地解决了在稀疏输入条件下的三维场景

渲染挑战问题。本方法不仅减少了在训练初期高

频信号对模型的干扰，还能做到保留重要的场景

细节，提升了渲染结果的质量。模型中添加的频

域选择性控制模块能够动态地调节输入的信息频

率，通过在多个场景数据集上的实验验证，证明

了 Sv-NeRF 在 PSNR、SSIM、LPIPS 评价指标上相

较于现有技术的显著提升，展示了高质量的渲染

效果。另外，在一些实际场景中可使用本文提出

的方法进行三维场景重建，例如：地理文化遗产

数字化工作中，许多地点难以获取充分的视角数

据，Sv-NeRF 可以利用有限的图像数据，有效重建

出遗址的三维模型，对于保护和研究工作有着重

要作用；在一些极端的勘探工作中，例如深海或

太空探索项目，获取大量高质量视角数据难度较

大，本文的频域选择性控制策略能够帮助科研人

员从有限的图像数据中重建出更为准确的三维场

景，辅助科学研究。尽管本文方法在处理稀疏输

入条件下的神经辐射场渲染工作时能够获得更好

的结果，但它仍存在一些局限性，主要包括以下

3 点：1) 数据质量依赖性，若输入图像噪声较大或

包含大量的遮挡，则会影响重建的准确性和细节

的保留；2) 引入傅里叶变换和频域选择性控制策

略模块增加了模型的计算负担，在处理大规模场

景时，需要更多的计算资源和时间，这在实际应

用时会导致方法局限性；3) 本文通过动态控制高

频信号输入减少模型过拟合，但这也可能导致牺

牲高频细节，如场景中的微小纹理和光影变化。

本文工作主要集中在位置编码模块进行优化改进

以达到优化结果，未来工作将进一步优化本文方

法，探索神经辐射场在多种非理想场景下的渲染

效果增强，如处理非均衡光照、图像质量退化等

条件下的渲染问题，进一步提升神经辐射场技术

在稀疏输入条件下的重建性能和应用范围。
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