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摘　 要:作为一种面向低光照环境的神经辐射场( neural
 

radiance
 

field,
 

NeRF)改进方法,Aleth-NeRF 能够以 RGB 格式低光图像作为

输入并获得较好的三维重建与新视角合成效果,但仍存在渲染图像模糊、几何结构细节表达不准确等问题。 针对上述不足,提出一种

改进的 Aleth-NeRF 网络结构,在渲染分支中引入高斯卷积层对低光照图像及渲染结果进行平滑处理,以抑制噪声并增强特征表达能

力;同时设计一种改进型随机结构相似性(stochastic
 

structural
 

similarity,
 

S3IM)损失函数,通过强化结构相似性约束,提升网络对场景

几何信息的建模能力。 实验结果表明,在多个低光照场景数据集上,所提方法在保持峰值信噪比( peak
 

signal-to-noise
 

ratio,
 

PSNR)基

本不变的情况下,有效提升了结构相似性( structural
 

similarity,
 

SSIM) 和感知图像相似性( learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity,
 

LPIPS)指标,其中 SSIM 平均提升 0. 003,LPIPS 平均降低 0. 006。 渲染结果在细节表达与几何一致性方面均优于原方法,验证了所提

方法的有效性与鲁棒性。
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Abstract:
 

As
 

an
 

improved
 

neural
 

radiance
 

field
 

(NeRF)
 

method
 

for
 

low-light
 

environments,
 

Aleth-NeRF
 

is
 

capable
 

of
 

taking
 

RGB
 

low-
light

 

images
 

as
 

input
 

and
 

achieving
 

satisfactory
 

results
 

in
 

3D
 

reconstruction
 

and
 

novel
 

view
 

synthesis.
 

However,
 

it
 

still
 

suffers
 

from
 

issues
 

such
 

as
 

blurred
 

renderings
 

and
 

inaccurate
 

geometric
 

detail
 

representation.
 

To
 

address
 

these
 

limitations,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

Aleth-NeRF
 

network
 

architecture.
 

Specifically,
 

a
 

Gaussian
 

convolution
 

layer
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

rendering
 

branch
 

to
 

smooth
 

low-light
 

images
 

and
 

rendered
 

outputs,
 

thereby
 

suppressing
 

noise
 

and
 

enhancing
 

feature
 

representation.
 

In
 

addition,
 

an
 

improved
 

stochastic
 

structural
 

similarity
 

(S3IM)
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

strengthen
 

structural
 

similarity
 

constraints
 

and
 

improve
 

the
 

network’s
 

capability
 

in
 

modeling
 

scene
 

geometry.
 

Experimental
 

results
 

on
 

multiple
 

low-light
 

scene
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

improves
 

structural
 

similarity
 

(SSIM)
 

and
 

learned
 

perceptual
 

image
 

patch
 

similarity
 

(LPIPS)
 

while
 

maintaining
 

a
 

comparable
 

peak
 

signal-to-noise
 

ratio
 

(PSNR) .
 

Specifically,
 

SSIM
 

is
 

increased
 

by
 

0. 003
 

on
 

average,
 

and
 

LPIPS
 

is
 

reduced
 

by
 

0. 006.
 

The
 

rendered
 

results
 

exhibit
 

clearer
 

structural
 

details
 

and
 

better
 

geometric
 

consistency
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

method,
 

validating
 

the
 

effectiveness
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach.
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　 　 三维图像场景因其能够真实、立体地展示物体和环

境,在现代科技和应用中具有重要意义。 三维图像场景通

过提供详细、真实的视觉信息,广泛应用于医疗、建筑和城

市规划、影视和游戏行业、自动驾驶和机器人技术等多个

领域。 近年来,NeRF[1] 因为能够合成高质量、逼真的三维

场景图像在计算机图形学和计算机视觉领域引起了极大

关注。 NeRF 将三维空间坐标和观察方向映射到辐射值,
并将场景表示为连续的五维函数。 通过在一系列图像和

相应的相机姿态上训练神经网络,得到的 NeRF 网络可以

渲染场景的新视角,具有逼真的光照、反射和遮挡效果,甚

至超过了传统渲染技术(如光栅化或光线追踪)的效果。
然而,NeRF 的构建及其后续的变体网络[2-5] 均假设

输入的图像处于正常光照条件下,在低光照或过曝光情况

下无法正常工作。 这是因为 NeRF 是以观察者为中心,它
模拟了从重建位置到观察者的光发射量,而没有将照明和

材料分离开来。 因此,在低光照场景下 NeRF 算法能够得

到的三维物体粒子的辐射信息不足,无法对物体材料和几

何形状进行估计。 在实际应用中,捕获的图像可能存在噪

声、低对比度和不足的照明,进一步导致性能下降和重建

不准确。
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运用图像增强技术[6-7] 处理低光图像后再进行 NeRF
建模存在诸多缺点。 首先,这些技术会放大图像中的噪

声,导致重建结果中的噪声和伪影。 其次,色彩失真问题

会影响模型对场景的正确理解,导致渲染结果中的色彩偏

差。 此外,增强过程中可能导致图像细节丢失,使得 NeRF
模型无法捕捉细微特征,影响重建精确性。 不同图像片段

间的不一致性也会积累,影响场景的整体连贯性和一致

性。 因此,直接使用这些技术进行 NeRF 建模并不理想,
需要专门针对低光照条件进行改进。

RAW-NeRF[8] 是一种针对低照度条件下的 NeRF 改进

方法。 通过在 NeRF 中引入对原始 RAW 格式图像的处理

来解决这一问题。 RAW 格式图像储存信息丰富却存在难

以获得、兼容性差、储存容量高等缺点。 针对这一问题,
Aleth-NeRF[9] 则使用更广泛存在的 RGB 格式图像,通过

加入遮蔽场来模拟低光照场景进行 NeRF 网络的训练。
在训练结束后去除遮蔽场来渲染得到正常光照下的 NeRF
网络。 Aleth-NeRF 也存在一些缺陷,如在一些场景中复原

的视角图像存在色差,复原视角的几何边缘存在模糊等。
针对 Aleth-NeRF 存在的上述问题,本文通过改进网

络结构,增加高斯卷积网络增强渲染图像的特征表达,减
少噪音影响。 同时引入由 S3IM 评估模块[10] 设计的改进

型 S3IM 损失,增强渲染结果。

1　 几何增强型 Aleth-NeRF 网络

1. 1　 原始 Aleth-NeRF 网络结构分析

Aleth-NeRF 与传统 NeRF 方法不同处在于渲染时有

无遮蔽场进行参与。 Aleth-NeRF 定义遮蔽场为观察视角

与观测目标之间的空间存在的阻碍光传播的粒子场,由遮

蔽场导致了观测视点的低光照结果。
Aleth-NeRF 建模了两种类型的遮蔽场以减少体积渲

染阶段的光传输:局部遮蔽 Ω 表示为在体素级别的遮蔽

效果, 全局遮蔽场 Ωθ 表示为在场景级别的遮蔽效果。 局

部遮蔽场与全局遮蔽场相乘,得到最终的遮蔽场值,从而

减少累积透射率。 Aleth-NeRF 网络通过输入原始低光照

图像作为遮蔽场和低光渲染图像的训练数据。
1. 2　 改进网络结构

Aleth-NeRF 网络直接将低光照图像作为网络的学习

输入,而低光照图像通常包含较多噪声,这些噪声会影响

模型的训练过程,使模型难以学习到真实的图像特征,从
而在生成图像中出现模糊与几何表达不清。

为了解决上述问题,提出将渲染低光照图像结果与原

始低光照图像通过卷积核处理。 通过一个 24×24 的高斯

卷积层,降低噪音平滑输出结果减少高频噪声,同时平滑

低光照图像中的块状伪影,使图像更加干净和平滑。 从而

能够突显出图像的几何结构信息。 经过改进后的网络结

构如图 1 所示。
　 　 图 1 中,作为输入的空间三维坐标 (x,

 

y,
 

z) 和方位

视角(θ,
 

ϕ) 均提取原始低光照图像, 经过位置编码突出

高频信息以加强多层感知器( multilayer
 

perceptron,
 

MLP)
网络对高频信息的学习。 上 MLP 网络为表示网络,输出

是一个标量值 σ 表示给定点的体素密度。 下 MLP 网络为

视角网络,用于预测相机视角下的输出颜色, 它接受相机

的位置和朝向(θ,
 

ϕ) 作为输入,并输出一个表示相机视

角方向的观测颜色( r,
 

g,
 

b)。 由体素密度 σ 和观测颜色

( r,
 

g,
 

b) 即可组合渲染预测正常光照下的图像。 若加入

遮蔽场进行渲染,得到的就是低光照渲染图像。

低光照照渲染图像

低光照原始图像

正常光照渲染图像

CNP

MLP

MLP r,g,b

MLP

MLP

CNN

CNN

S3IM

Ωθ

Ω

σ
γ（x，y，z）

γ（θ，�）

图 1　 改进型 Aleth-NeRF 网络结构

Fig. 1　 Improved
 

Aleth-NeRF
 

network
 

architecture
　 　 低光照渲染图像与低光照原始图像均经过高斯卷积

处理过后,作为 S3IM 模块的输入。 经过计算 S3IM 损失

用于优化表示网络和视角网络对于渲染图像几何信息的

表达,而不参与遮蔽场网络的训练。

2　 网络损失函数设计

Aleth-NeRF 引入了 3 个无监督损失函数,来促进在低

光照条件下改善新视图的合成。 分别是:控制总体亮度范

围的损失函数 Lde, 控制对比度的损失函数 Lco 和色彩损失

函数 Lcc。
Aleth-NeRF 的总损失函数就由改进过的 MSE 损失和

上述 3 个损失函数共同组成如式(1)所示。 其中 λ1、λ2 和

λ3 为 3 个非负超参数, 取值为 1 × 10-3、 1 × 10-2 和 1 ×
10-8 [9] 。

L = L it-mse + λ1·Lde + λ2·Lco + λ3·Lcc (1)
分析 Aleth-NeRF 网络的损失函数构成发现,其与
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NeRF 网络的损失函数相比增加了 3 个提升色彩表现信息

的损失函数。 对于图像的几何结构特征没有进行额外的

约束,存在优化空间。
2. 1　 引入 S3IM 损失

S3IM 可显著提升现存 NeRF 类方法的性能指标,其
效果已经多个经典 NeRF 方法验证[10] 。 与传统运用均方

误差(mean
 

square
 

error,
 

MSE) 的点对点优化相比,S3IM
方法通过随机选取像素点拼接成的像素集进行计算图像

随机结构相似性,对重建网络进行全局性结构分析,其计

算方法如图 2 所示。 通过在原始低光照图像与渲染低光

照图像随机的相同位置取像素点,将其拼接为小的像素

集。 将两个小的像素集计算 SSIM 结构损失作为两幅图

像的结构损失。

SSIM

原始低光照图像

渲染低光照图像

图 2　 S3IM 模块演示

Fig.
 

2　 Overview
 

of
 

the
 

S3IM
 

module
　 　 但 ALeth-NeRF 网络与传统 NeRF 网络的区别在于,
在训练用于合成模拟正常光照图像的 NeRF 网络的同时,
也训练了用于模拟低光照环境的遮蔽场网络。 得益于

MSE 逐像素计算损失的特性[11] ,使得 NeRF 网络和遮蔽

场网络可以同时通过低光照图像进行训练。 而 S3IM 指

标注重于全局的结构相似性,在使用低光照图像进行训练

时,会导致合成模拟正常光照图像的 NeRF 网络受到过多

低光照图像信息的影响[12] 。 这意味着在 Aleth-NeRF 优化

过程中,S3IM
 

可能无法很好地还原图像的整体对比度信

息。 具体对比如图 3 所示。

(a)
  

引入 S3IM　 　 　 　 　 　 　
 

(b)原始 Aleth-NeRF
图 3　 渲染图像亮度对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

brightness
 

in
 

rendered
 

images.

　 　 从渲染结果可以看出,当直接引入 S3IM,渲染图像结

果与原方法相比亮度与对比度整体偏低。 需要针对 S3IM
损失函数进行改进。
2. 2　 几何增强型 S3IM 损失

分析 SSIM 评价指标,设有两个离散的非负图像信号

a,b 他们之间的 SSIM 指标计算如式(2)所示。

SSIM(a,b) =
(2μaμb +C1)(2σab +C2)

(μ2
a +μ2

b +C1)(σ2
a +σ2

b +C2)
(2)

可将 SSIM 评价指标分解为亮度,对比度和结构比较

度这 3 项组合构成[13] 。 具体函数表达如下所示。

l(a,b) =
2μaμb +C1

μ2
a +μ2

b +C1

(3)

c(a,b) =
2σaσb +C2

σ2
a +σ2

b +C2

(4)

s(a,b) =
σab +C3

σaσb +C3

(5)

式中, μa、μb 分别表示图像 a 和 b 的均值, σa、σb 分别表示

图像 a 和 b 的标准差, C1,C2 和 C3 为小常数,通常取 C1 =

(K1∙L) 2,C2 = (K2∙L) 2,C3 = C2 / 2,K1 = 0. 01,K2 =0. 03。
一般性取 L = 2B - 1,其中 B 为像素深度。

结合以上原因,为了提高渲染图像的几何结构表达,
去除了亮度和对比度分量,从而使模型专注于几何信息的

学习,而不是颜色或对比度信息。 这有助于在针对低光照

图像的 NeRF 建模场景中增强几何信息的学习性能。 损

失函数定义为
 

1
 

减去结构分量的均值,确保其用作最小

化目标。 同时为了减少由于像素色值带来的亮度与对比

度影响,在式中取 L = 1 而不是 255。 基于 S3IM 修改后的

损失函数如式(6)所示。

LN-S3IM = 1 - 1
M∑

M

m = 1
s( Ĉnor(m),C(m)) 2 (6)

S 函数计算两像素集的结构相似程度,当两图像相似

程度越高时,值越趋近于 1。 式中, Ĉnor(m),C(m) 分别代

表第 m 次由渲染低光照图像和原始低光照图像抽选的像

素所拼接的像素集。 改进后的 Aleth-NeRF 网络损失函数

如式(7)所示,其中 λ 为参数,取值为 1×10-3。
L imp = L + λLN-S3IM (7)

3　 实验结果

3. 1　 实验平台与数据集

本实验环境为 Ubuntu22. 04 操作系统, python 版本

3. 8,pytorch 版本 1. 11. 0,cuda 版本 11. 3,由一张 Nvidia
 

4070ti 显卡进行训练。 实验数据集为 LOM 数据集,总共

包含 5 个场景:“buu”、“chair”、“sofa”、“ bike”和“ shrub”。
每个场景包含 25 ~ 65 对低光照与正常光照的图像,其中

低光照图像用于网络训练,正常光照图像用于性能评估。
各个场景的相机空间位置和视角信息由 COLMAP 计算

得出。
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3. 2　 结果分析

在每个场景对原方法、RetinexNet 增强后的 NeRF 方

法和本实验改进型方法对 PSNR、SSIM 和 LPIPS
 

3 个评价

指标进行对比实验。 PSNR 为峰值信噪比,主要关注图像

的噪声与失真[14] ;SSIM 考虑了图像的结构信息,能够更

好的反应人眼对图像的质量感知;LPIPS 考虑了人眼对于

图像感知的敏感性[15] ,通过计算图像补丁之间的感知距

离来评估图像质量。 各个方法之间的评价指标结果如表

1 所示。

表 1　 各方法渲染正常光照图像与原始图像进行评价的指标对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

evaluation
 

metrics
 

between
 

rendered
 

normal-light
 

images
 

and
 

ground-truth
 

images
 

across
 

different
 

methods

场景
PSNR / SSIM / LPIPS

RetinexNet
 

+
 

NeRF Aleth-NeRF 改进方法

buu 16. 521 / 0. 781 / 0. 395 20. 303 / 0. 858 / 0. 318 20. 249 / 0. 860 / 0. 312

chair 16. 946 / 0. 757 / 0. 540 21. 102 / 0. 815 / 0. 479 21. 109 / 0. 817 / 0. 471

sofa 17. 103 / 0. 809 / 0. 576 19. 648 / 0. 858 / 0. 357 19. 643 / 0. 859 / 0. 355

bike 18. 001 / 0. 709 / 0. 480 19. 707 / 0. 715 / 0. 547 19. 747 / 0. 717 / 0. 543

shrub 14. 864 / 0. 286 / 0. 516 18. 029 / 0. 489 / 0. 460 18. 034 / 0. 497 / 0. 449

平均值 16. 687 / 0. 668 / 0. 501 19. 757 / 0. 747 / 0. 432 19. 756 / 0. 750 / 0. 426

　 　 改进网络渲染的正常光照图像与原始 Aleth-NeRF
的渲染结果对比如图 4 所示。

(a)
 

原始 Aleth-NeRF　 　 　 　 　 　 (b)
 

改进网络

图 4　 渲染图像结构细节对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

structural
 

details
 

in
 

rendered
 

images
　 　 观察图 4 渲染结果可以发现,改进方法的渲染结果与

原始 Aleth-NeRF 网络相比,对物体的几何表现更加准确,
改善了渲染图像中物体模糊与细节表达不清晰的问题。

从表 1 的各指标对比结果可以看出,改进方法在不改

变渲染图像的峰值信噪比的情况下,提升了渲染图像的

SSIM 和 LPIPS 指标。 图像的结构相似性及感知图像相似

性指标上在 5 个训练场景中都有一定程度的提升,尤其是

在原 Aleth-NeRF 表现不佳的场景中,改进方法的提升效

果更为明显。 改进算法将平均 SSIM 指标提升了 0. 003,
平均 LPIPS 指标降低了 0. 006。 改进方法在渲染图像的

物体几何结构细节表现上要强于原方法,渲染图像的结构

表现要更为准确,实验取得了预期效果。

4　 结论

本文提出了改进型的 Aleth-NeRF 网络,并引入了改进

型 S3IM 损失。 在不改变原始渲染图像的峰值信噪比的情

况下,有效提高了 Aleth-NeRF 网络渲染图像的结构相似性

及感知图像相似性指标,同时显著提升了渲染图像的细节

结构表现,在所有场景中都有所提升。 但在原始方法已经

取得了较好结果的场景中,提升效果较为有限。 后续将寻

找更优的低光照环境建模,进一步提升图像渲染效果。
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