


赛道二：GigaRendering-基于十亿像素稀疏图像的新视角渲染

队伍名称：NeuWorld



目录

Rendering赛题解析

NeuWorld团队介绍 榜单实验结果

解决方案及创新点 总结与展望

应用demo展示



队长：魏子庄，华为技术有限公司全球技

术服务部AI算法研究员，本科博士均毕业

于北京大学计算机学院。主要研究方向为

三维视觉、深度学习、神经渲染等，曾获

中国博士研究生国家奖学金，入选华为

“天才少年”计划。

NeuWorld团队介绍

指导老师：

队员：朱擎天，北京大学计算机学院

硕士三年级研究生，主要研究方向为基

于深度学习的三维重建、语义分割、神

经渲染等，曾获北京大学奔驰奖学金，

毕业后拟赴东京大学攻读博士学位。

张昕，华为技术有限公司

算法与技术开发部首席技术专家

李凌云，华为技术有限公司

主任工程师、数字孪生lab PL

汪国平，北京大学教授

国家杰出青年、CCF专委会主任



Rendering赛题解析

Ø 稀疏视角：每个场景均只包含了不超过100张的训练视角，且场景均具

有一定的规模，这些视角无法完美覆盖场景的每个角度。

Ø 复杂场景：8个场景均为室外开放场景，且视角变化大，场景中的物体

属性特征存在差异，不同图像之间的光照条件也存在变化。

Ø 超高分辨率：场景图像的分辨率极高，以DayaTemple为例，图像的

分辨率为8688x5792，需要实现对于高分辨率图像的高质量渲染。

Ø 位姿不准确：Rendering数据集所提供的相机位姿由COLMAP方法得

到，其本身存在一定的误差，这要求算法具有一定的鲁棒性。

Ø 算法效率：主办方限制了计算资源与代码复现的总时长，在给定8块

24G显存的3090显卡的前提下，整个网络训练与推理在3天之内全部

完成，这也对算法的性能和效率提出了要求。



解决方案及创新点
NeuWorld方法整体流程



解决方案及创新点

Ø 我们针对Giga Vision数据集有针对性地提出了一套基于Neural 

Point-based Rendering的神经渲染流程，该方法能够有效地

处理这些视角稀疏的欠约束场景，且能够对于不同的场景实现自

监督端到端网络训练，不需要额外的训练数据。整个网络能够在

比赛规定的时间和显存资源开销内完成整个训练和渲染流程，在

比赛榜单上取得了第1名。

Ø 针对开放场景中存在大片天空区域、深度跨度广等问题，我们提

出了基于空间包围球的环境Environment Map建模方法，将天

空等各种环境相关信息记录在包围球的点云上，再通过包围球上

映射到的神经描述子构建出新视角的环境信息。该方法大幅提升

了我们算法对于室外开放场景的表现，使得对于这些场景的环境

渲染结果更加逼真。
。

特征点云编码网络



解决方案及创新点

Ø 我们参照AAAI2023 READ文章中的做法，在神经点云渲染阶段

引入了MIMO-UNet的网络结构，并将其扩展到了4层。对于每

个网络层级，我们引入了注意力机制Gated Network用于减少

异常值，并参照MIMO-UNet++的思想扩展了Res Block的数

量，使得网络能够表述大规模的复杂场景。

Ø 针对训练数据中位姿不准、光照不一致等问题，我们对训练数据

进行了数据增强，即每次采样的数据在原先图像的基础上进行了

Crop、Resized、Shift等操作，从而扩展出了大量的额外训练数

据。这种数据增强的机制综合考虑到了多视角图像从不同方向上

的观测信息，避免了网络过拟合到某个局部解上，增强了网络的

泛化性和生成新视角图像的能力。

特征点云解码网络

在得到新视角渲染得到的特征图像后，我们通过多尺度UNet
网络对特征图像进行解码和补全，最终得到完整的新视角渲染
图像。我们通过计算网络生成结果和Ground Truth图像之间
的VGG Loss对整个网络进行端到端的自监督训练



解决方案及创新点

上半区4卡Batchsize=8
并发训练

下半区4卡Batchsize=8
并发训练

Ø 为了满足比赛对于计算资源的需求，我们在工程实现当中引入了

多GPU并行加速的机制。而为了更好地调度GPU集群的资源，

减少显卡间通信开销，我们对8块GPU分为了上下半区调度，并

将同一显卡分为两个Batch进行训练。上述显存调度加速策略充

分利用了8块RTX3090显卡的算力，使得我们的方法在同样计算

资源下计算效率提升80%。

Ø 除了针对比赛的设计外，为了方法能够拥有更好的实用价值，我

们还采用了基于OpenGL Shader光栅化渲染的异步调度机制实

现场景的实时渲染交互；而基于神经点云的渲染方法天然具有场

景的可编辑性，通过改动这些点云能够对于场景中的各种物体进

行修改。这些扩展也使得我们的方法具有了良好的应用性。



榜单实验结果

2023 GAIIC-Rendering比赛榜单最终结果

前六名队伍分数分布

NeuWorld每周分数变化



榜单实验结果

DayaTemple

HaiyanHall
Library

新视角渲染结果展示

从定性的角度分析，NeuWorld方法能够生成出高保真度的新视角图像，渲染出来的图像非常接近于真实拍照的效果。



榜单实验结果

MemorialHall

Museum

PeonyGarden theOldGate

ScienceSquare

新视角渲染结果展示



榜单实验结果

我们方法与NeRF++方法的直观对比

我们的方法和NeRF++方法相比具有明显

的优势，网络收敛速度达到NeRF++方法

的30倍以上，推理速度提升1000倍以上。

训练过程中我们网络仅需要10分钟PSNR

就能达到20，而NeRF++通常达到相同的

PSNR需要超过10小时。测试阶段我们的

方法能够通过点云快速光栅化实现自由视

角的实时渲染，而NeRF++通常需要10分

钟以上。从最终的渲染效果上来看，由于

几何约束的引入，我们的方法能够基于稀

疏视角图像合成出高保真度自由视角，其

真实感远远超过NeRF++方法。



应用demo展示
场景实时漫游渲染

Library场景实时交互漫游 MemorialHall场景实时交互漫游



应用demo展示 场景编辑实例展示

  

移除华表

  

移除帐篷 移除护栏



应用demo展示

百张图像实现室内沉浸式漫游 大规模城市场景漫游（对比传统mesh建模）

自采数据应用实例展示



Ø 我们提出了一种基于点云的神经渲染方法，能够得到高保真度新视角渲染图像，在2023 GAIIC-Rendering赛道中取得了第1

名。

Ø 针对Giga Vision数据集中视角稀疏的欠约束场景，我们在渲染网络中引入三维点云的几何约束，能够对于不同的场景实现自监

督端到端网络训练，不需要额外的训练数据。针对开放场景中存在大片天空区域、深度跨度广等问题，我们提出了基于空间包

围球的环境Environment Map建模方法，将天空等各种环境相关信息记录在包围球的点云上，再通过包围球上映射到的神经

描述子构建出新视角的环境信息。为了进一步地提高算法指标上的性能，我们对特征解码网络UNet进行了扩展，在神经点云渲

染阶段引入了MIMO-UNet的网络结构。对于每个网络层级，我们引入了注意力机制Gated Network用于减少异常值，并参

照MIMO-UNet++的思想扩展了Res Block的数量，使得网络能够表述大规模的复杂场景。除了这些网络上的改动以外，我们

还引入了数据增强、多GPU分区并发、光栅化渲染等机制，使得方法能够在规定的时间和显存开销下完成训练和渲染。

Ø 实验结果显示，我们的方法大幅领先于其他参赛队伍，得到了非常接近于真实拍照的新视角渲染图像，且具有实时渲染、场景

编辑等能力，具有很好的实用价值。

Ø 稀疏视角场景的三维建模和渲染始终是三维视觉领域的重点研究方向，视角数量不足所带来的解的歧义性始终是实际应用当中

需要克服和解决的问题。而想要解决欠约束这一问题势必需要引入一些先验信息加以辅助，相信未来几何信息与三维渲染的结

合仍是解决这一问题的关键，也肯定会有涌现出色的方法带来更为逼真的渲染效果， 本方法作为NeuWorld团队的一次探索和

尝试，希望能够给广大三维视觉领域研究重建和渲染问题的学者们带来启发。

总结与展望
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