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• Background

▪ Scenario of novel view synthesis

− N개의 시점에서 촬영된 2D image 학습 → 임의의 시점에서 촬영된 2D image 추론

▪ Volume rendering

− 3차원 scholar field 형태의 discrete한 데이터를 2차원 image로 투영하는 기술

−투영할 image plane의 각 픽셀에서 객체를 향해 ray를 발사하고, ray가 지나는 모든 voxel의 색상을 

합쳐서 target pixel의 색상을 결정

Introduction

광선을 발사 색상을 결정할 

점을 sampling

그림자, 빛 등의 요소를 

고려하여 sample의 색 결정

모든 sample의 색을 더함
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• NeRF1)

▪ Neural radiance field scene representation

− 3D point (x, y, z)와 viewing direction (𝜃, 𝜙)로 구성된 5D input을 입력 받아 해당 point의 density 𝜎와 

view-dependent RGB color 𝑐를 출력하는 MLP를 학습

▪ MLP structure

− Density는 viewing direction에 상관없이 일정한 값을 가지므로 view들 간의 consistency를 유지하기 

위해 position만을 사용하여 density를 추정함

−이후 viewing direction을 입력 받아 view-dependent한 color를 추정

1) Mildenhall, B., Srinivasan, P.P., Tancik, M., Barron, J.T., Ramamoorthi, R., Ng, R.: Nerf: Representing scenes as neural radiance fields for view synthesis. In: ECCV (2020)

Introduction

투명도의 역수 개념으로, 

그 위치의 particle의 density를 나타냄

**Positional encoding

5D input을 그대로 입력하면 high-frequency 

성분을 잘 표현하지 못함
→higher dimension space로 mapping하여 

network에 입력

추정한 target pixel color와 GT color 

사이의 L2 loss를 사용하여 학습됨

Position만을 

입력 받아 density 출력
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• NeRF1)

▪ Volume rendering

− MLP가 추정한 각 point의 color를 density를 반영한 weighted sum으로 더해서 target pixel color를 계산

҉ 1. Density가 클수록 weight가 커야 함

҉ 2. 어떤 point를 가로막고 있는 point들의 density 합이 작을수록 그 point의 weight가 커야 함

−위의 2가지 특성을 반영하여 다음과 같은 식을 통해 rendering을 수행

Ƹ𝑐 𝑟 = න
0

∞

𝑒− 0
𝑡
𝜎 𝑟 𝜏 𝑑𝜏 𝜎 𝑟 𝑡 𝑐 𝑟 𝑡 , 𝑑 𝑑𝑡

−이를 계산하기 위해 ray의 시작점 𝑡𝑛부터 끝점 𝑡𝑓를 𝑁등분하고 각 segment에서 random point를 sample

𝑡𝑖~𝑈[𝑡𝑛 +
𝑖 − 1

𝑁
𝑡𝑓 − 𝑡𝑛 , 𝑡𝑛 +

𝑖

𝑁
𝑡𝑓 − 𝑡𝑛 ]

Ƹ𝑐 𝑟 =

𝑖=1

𝑁

𝑇𝑖 1 − exp −𝜎𝑖𝛿𝑖 𝑐𝑖, where 𝑇𝑖 = exp(−

𝑗=1

𝑖−1

𝜎𝑗𝛿𝑗)

1) Mildenhall, B., Srinivasan, P.P., Tancik, M., Barron, J.T., Ramamoorthi, R., Ng, R.: Nerf: Representing scenes as neural radiance fields for view synthesis. In: ECCV (2020)

Introduction

Transmittance, t보다 앞에 있는 point들의 density의 합의 역수 개념
→ 위의 2번 특성 반영

Density가 클수록 가중치가 커짐
→위의 1번 특성 반영

카메라 위치 𝑜와 viewing direction 𝑑이 

정해지면 공간 상의 ray 𝑟과 point 𝑡는 

다음과 같은 관계로 표현됨
𝑟 𝑡 = 𝑜 + 𝑡𝑑

𝛿𝑖 = 𝑡𝑖+1 − 𝑡𝑖 , interval length를 나타냄

Color를 빼고 rendering하면, depth map을 얻을 수 있음
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• NeRF1)

▪ Hierarchical volume sampling

− Rendering 결과에 관여하지 않는 pixel에서 query하는 것을 방지하기 위해 coarse network와 fine 

network를 함께 optimize하는 학습 방식을 사용함

− Coarse network는 ray의 시작점 𝑡𝑛부터 끝점 𝑡𝑓를 𝑁𝑐 등분하고 각 segment에서 random point를 

sample해서 rendering weight 𝑤𝑖 = 𝑇𝑖(1 − exp −𝜎𝑖𝛿𝑖 )를 계산함

−여기서 𝑤𝑖를 normalizing하면 (ෝ𝑤𝑖= 𝑤𝑖/σ𝑗=1
𝑁𝑐 𝑤𝑗) ray 상의 weight에 대한 PDF로 볼 수 있음

− PDF를 통해 CDF를 계산하고, inverse sampling을 통해 𝑁𝑓개의 point를 sample하고 fine network는 𝑁𝑐 +

𝑁𝑓개의 sample을 사용하여 학습됨

−최종적으로 다음과 같은 loss function을 사용하여 coarse / fine network를 학습시킴

𝐿 = 

𝑟∈𝑅

[ መ𝐶𝑐 𝑟 − 𝐶 𝑟
2

2
+ መ𝐶𝑓 𝑟 − 𝐶 𝑟

2

2
]

−여기서 𝑅은 ray들의 집합이고, 𝐶(𝑟)은 GT target pixel color임

1) Mildenhall, B., Srinivasan, P.P., Tancik, M., Barron, J.T., Ramamoorthi, R., Ng, R.: Nerf: Representing scenes as neural radiance fields for view synthesis. In: ECCV (2020)

Introduction

→ 𝑤𝑖가 큰 부분에 가중치를 두고 sampling하게 됨

<Inverse sampling의 개념도>
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• Camera Parameters

▪ Commonly used coordinate systems and transforms

1) Mildenhall, B., Srinivasan, P.P., Tancik, M., Barron, J.T., Ramamoorthi, R., Ng, R.: Nerf: Representing scenes as neural radiance fields for view synthesis. In: ECCV (2020)

Introduction

Extrinsic parameter

Intrinsic parameter

(=Calibration matrix),

Camera의 렌즈와 센서 위치에 의해 결정되는 값으로, 

같은 카메라를 사용하면 같은 값을 가짐

Camera pose estimation은 extrinsic 

parameter를 추정하는 것이 목표
(Intrinsic parameter는 알려져 있다고 가정) 
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NoPe-NeRF: Optimising Neural Radiance Field with No Pose Prior
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• Abstract 

▪ NeRF와 camera pose를 함께 최적화함으로써 pose prior없이 3D scene을 표현하는 방법 제안

− NeRF를 학습 시키기 위해선 train image들의 camera parameter 계산이 필요

҉ COLMAP을 사용하여 계산되며, 긴 시간이  소요되어 실용성을 저하시키는 요인으로 작용

−기존 camera pose와 NeRF를 함께 최적화하는 방법은 camera motion이 큰 경우 성능이 저하됨

−본 논문은 monocular depth prior를 NeRF에 결합한 학습 방법을 사용하여 기존 방법의 문제점을 해결

҉ 기존 방법은 camera pose를 독립적으로 학습하여 pose 추정의 정확도가 낮음 

҉ 본 논문은 frame간의 relative pose loss를 사용하여 global한 pose estimation 결과를 얻음

1) Bian, Wenjing, et al. "Nope-nerf: Optimising neural radiance field with no pose prior." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

NoPe-NeRF1)

<기존 방법과 novel view synthesis 및 pose 추정 성능 비교 >
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• Method Overview

▪ Joint optimization of poses and NeRF

−일반적인 NeRF는 neural network를 사용하여 scene을 다음과 같은 mapping function으로 표현함

𝐹𝜃: (𝑥, 𝑑) → (𝑐, 𝜎)

− N개의 image ℐ = {𝐼𝑖 ȁ𝑖 = 0…𝑁 − 1}와 그에 상응하는 camera pose Π = {𝜋𝑖 ȁ𝑖 = 0…𝑁 − 1 }에 대해 loss 

function ℒ𝑟𝑔𝑏 = σ𝑖
𝑁 𝐼𝑖 − መ𝐼𝑖 2

2
를 최적화하여 prior parameter 𝜃∗를 얻음

𝜃∗ = arg𝜃 𝑚𝑖𝑛 ℒ𝑟𝑔𝑏( መℐȁℐ,Π)

−본 논문은 camera parameter를 learnable한 변수 형태로 변환하여 다음과 같은 최적화 문제를 해결함

𝜃∗, Π∗ = arg𝜃,Π𝑚𝑖𝑛 ℒ𝑟𝑔𝑏( መℐ, Πȁℐ)

1) Bian, Wenjing, et al. "Nope-nerf: Optimising neural radiance field with no pose prior." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

NoPe-NeRF1)

<Overall training pipeline> <Implementation>

torch.nn.Parameter함수 사용하여 

learnable한 변수로 선언

Camerapose도 NeRF와 함께 최적화
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• Training pipeline

▪ Undistortion of monocular depth

− Monocular depth estimation network인 DPT2)를 사용하여 input image ℐ에 대한 mono-depth map 𝒟 =
{𝐷𝑖ȁ𝑖 = 0…𝑁 − 1}을 얻음

− Mono-depth map 𝒟는 multi-view consistency가 없기 때문에 transform parameter 𝜓 = {(𝛼𝑖 , 𝛽𝑖)ȁ𝑖 =
0…𝑁 − 1}을 사용하여 다음과 같이 view-consistent depth map 𝒟∗을 모델링 함

𝐷𝑖
∗ = 𝛼𝑖𝐷𝑖 + 𝛽𝑖

−다음과 같은 loss function ℒ𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ을 통해 𝒟∗ 가 view-consistent한 NeRF의 depth map 𝐷𝑖에 가까워 

지도록 학습

ℒ𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ = σ𝑖
𝑁 𝐷𝑖

∗ − 𝐷𝑖 where 𝐷𝑖 𝑟 = ℎ𝑛
ℎ𝑓 𝑇 ℎ 𝜎 𝑟 ℎ 𝑑ℎ

− Mono-depth 는 NeRF를 학습시키는 데에 geometry prior로 작용하여 shape-radiance ambiguity를 완화

1) Bian, Wenjing, et al. "Nope-nerf: Optimising neural radiance field with no pose prior." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

2) Ranftl, René, Alexey Bochkovskiy, and Vladlen Koltun. "Vision transformers for dense prediction." Proceedings of the IEEE/CVF international conference on computer vision. 2021.

NoPe-NeRF1)

<Illustration of shape-radiance ambiguity><Undistorted depth map 생성 과정>

유사한 2D image를 생성할 수 있는 3D 

장면이 여러 개 있을 때 발생
→View마다 다른 모양의 image 생성

동일한 장면을 다른 시점에서 관찰할 때 

rendering 결과가 일관되는 성질
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• Training pipeline

▪ Relative pose constraint

−기존 방법들은 각 camera pose를 독립적으로 최적화하여 global pose 정보를 학습하지 못함

−이를 해결하기 위해 인접 frame간에 잘못된 pose 추정에 페널티를 줄 수 있는 loss function을 도입

− Undistorted depth map 𝒟∗을 camera intrinsic을 사용하여 back-projection해서 point cloud 𝒫∗ =
{𝑃𝑖

∗ȁ𝑖 = 0…𝑁 − 1}을 얻음

−다음과 같은 point cloud loss ℒ𝑝𝑐를 통해 인접 frame이 3D 공간에서 matching되도록 하여 pose를 

최적화 함

ℒ𝑝𝑐 = 

(𝑖,𝑗)

𝑙𝑐𝑑(𝑃𝑗
∗, 𝑇𝑗𝑖𝑃𝑖

∗)

𝑙𝑐𝑑 𝑃𝑖 , 𝑃𝑗 = 

𝑝𝑖∈𝑃𝑖

min
𝑝𝑗∈𝑃𝑗

𝑝𝑖 − 𝑝𝑗 2
+ 

𝑝𝑗∈𝑃𝑗

min
𝑝𝑖∈𝑃𝑖

𝑝𝑖 − 𝑝𝑗 2

−또한 point cloud 상의 point가 인접 frame에 projection된 값이 같아지도록 하는 surface-based 

photometric error ℒ𝑟𝑔𝑏−𝑠를 도입하여 일정한 appearance를 가지도록 유도

ℒ𝑟𝑔𝑏−𝑠 = 

(𝑖,𝑗)

𝐼𝑖 𝐾𝑖𝑃𝑖
∗ − 𝐼𝑗 𝐾𝑗𝑇𝑗𝑇𝑖

−1𝑃𝑖
∗

1) Bian, Wenjing, et al. "Nope-nerf: Optimising neural radiance field with no pose prior." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

NoPe-NeRF1)
Depth map 𝒟∗상의 pixel 𝑖, 𝑗 과 3차원 point cloud 상의 

좌표 (𝑥, 𝑦, 𝑧)는 다음과 같은 관계를 가짐

𝑧 = 𝒟∗(𝑖, 𝑗)

𝑥 =
𝑗 − 𝑐𝑥 × 𝑧

𝑓𝑥

𝑦 =
𝑖 − 𝑐𝑦 × 𝑧

𝑓𝑦

𝑇𝑗𝑖 = 𝑇𝑗𝑇𝑖
−1

- 𝑃𝑖
∗는 i번째 camera 좌표계 상에서 표현됨

- 𝑇𝑖
−1는 camera 좌표계를 world 좌표계로 변환

- 𝑇𝑗는 world 좌표계를 j번째 camera 좌표계로 전환

→ 결과적으로 𝑷𝒊
∗를 j번째 camera 좌표계로 변환

Chamfer Distance loss, 2개의 Point cloud 각 점에 대해서 상대 

point cloud의 가장 가까운 점의 L2 loss를 더하여 계산되며 

point cloud간의 유사도를 높이는 역할을 수행

𝑃𝑖
∗를 i번째와 j번째 image plane에 

project하였을 때 유사한 색을 가지도록 유도
→ View들 간의 photometric consistency 향상



13

• Training pipeline

▪ Total loss function

−최종적으로 loss function ℒ은 아래와 같이 정의됨

ℒ = ℒ𝑟𝑔𝑏 + 𝜆1ℒ𝑑𝑒𝑝𝑡ℎ + 𝜆2ℒ𝑝𝑐 + 𝜆3ℒ𝑟𝑔𝑏−𝑠

−또한 ℒ을 다음과 같이 NeRF parameter 𝜃, camera pose Π, distortion parameter 𝜓를 최적화 함

𝜃∗, Π∗, 𝜓∗ = arg min
𝜃,Π,𝜓

ℒ( መℐ, 𝒟, Π, 𝜓ȁℐ, 𝒟)

1) Bian, Wenjing, et al. "Nope-nerf: Optimising neural radiance field with no pose prior." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

NoPe-NeRF1)

Learnable한 pose를 NeRF에 입력시켜 

출력 image와 depth map을 얻은 후 

제안한 loss function을 최적화 
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• Experimental Results

▪ Comparisons with pose-unknown methods

− View synthesis quality

1) Bian, Wenjing, et al. "Nope-nerf: Optimising neural radiance field with no pose prior." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

NoPe-NeRF1)

Rendered depth map 𝐷𝑖 𝑟 = 
ℎ𝑛

ℎ𝑓 𝑇 ℎ 𝜎 𝑟 ℎ 𝑑ℎ
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• Experimental Results

▪ Comparisons with pose-unknown methods

− Camera pose

1) Bian, Wenjing, et al. "Nope-nerf: Optimising neural radiance field with no pose prior." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

NoPe-NeRF1)
<Metrics>

• RPE-t : GT pose와 prediction 각각에 대해 인접 view와 position 변화량의 변화량을 평균내서 계산
• RPE-r : GT pose와 prediction 각각에 대해 인접 view와 rotation 변화량의 변화량을 평균내서 계산
• ATE : GT pose와 predicted pose사이의 MSE

Camera trajectory 시각화
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• Experimental Results

▪ Comparisons with COLMAP assisted NeRF

− Comparison of pose accuracy with COLMAP on ScanNet

− Comparison to NeRF with COLMAP poses

1) Bian, Wenjing, et al. "Nope-nerf: Optimising neural radiance field with no pose prior." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

NoPe-NeRF1)

ScanNet데이터셋의 GT pose를 사용하여 제안 

방법과 COLMAP의 pose 추정 정확도 측정
→ COLMAP과 비슷한 수준의 정확도 달성

NeRF는 2stage 학습 방식을 사용하므로, 공정한 비교를 위해 이와 유사한 2stage 학습 

방법을 적용한 모델.

먼저, 제안 방법으로 NeRF와 pose를 학습한 후 pose를 고정한채 NeRF를 scratch부터 학습
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SPARF: Neural Radiance Fields from Sparse and Noisy Poses
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• Abstract 

▪ Few-shot 조건에서 noisy camera pose를 사용하여 3D scene을 표현하는 방법 제안 

−기존 few-shot 조건을 다룬 NeRF 방법론들은 정확한 camera pose를 필요로 함

− Camera pose 추정을 위해 자주 사용되는 COLMAP은 sparse view에 대해 성능이 크게 저하됨

−본 논문은 multi-view geometry에 기반한 explicit한 constraint를 적용하여 few-shot 조건에서 NeRF와 

camera pose를 함께 최적화하는 방법을 제안함

−또한 depth consistency loss를 제안하여 모든 view에서 일관된 rendering 결과를 가지도록 유도함 

1) Truong, Prune, et al. "Sparf: Neural radiance fields from sparse and noisy poses." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

SPARF1)

<Fewshot 조건에서 BARF와 성능 비교>
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• Method Overview

▪ Training NeRF with few-shot images and noisy camera poses

−기존에 pose와 NeRF를 함께 최적화하는 방법은 image마다 독립적으로 pose를 최적화 함

−이는 spare-view scenario에서 scene을 under-constraint하므로 명시적으로 training image간의 

geometry를 이용할 필요가 있음

−본 논문은 multi-view geometry에 기반한 loss function을 도입하여 기존 방법의 문제점을 해결

−또한 training 중에 학습한 depth map을 사용하여 novel view point에서 rendering된 image에 일관성을 

부여하는 depth consistency loss를 제안

1) Truong, Prune, et al. "Sparf: Neural radiance fields from sparse and noisy poses." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

SPARF1)

<Method overview>
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• Method

▪ Multi-view correspondence loss

−인접 image pair (𝐼𝑖, 𝐼𝑗)에 대해 correspondence 𝐩 ∈ 𝐼𝑖와 𝐪 ∈ 𝐼𝑗를 얻음

−이후 𝐩와 𝐪에 대해 NeRF를 사용하여 다음과 같이 depth Ƹ𝑧를 추정함

Ƹ𝑧𝑖,𝑝 = Ƹ𝑧 𝐩; 𝜃, 𝑃𝑖 = 

𝑚=1

𝑀

𝛼𝑚𝑡𝑚

− Correspondence는 같은 점으로 back projection돼야 하는 것에 착안하여 다음과 같은 multi-view 

correspondence loss function ℒMVCorr도입

ℒMVCorr 𝜃, 𝒫 = 
p∈𝒱

ℒp ,

ℒp = 𝑤p𝜌 𝐪 − 𝜋 𝑃𝑗
−1 𝑃𝑖𝜋

−1 𝐩, Ƹ𝑧 𝐩; 𝜃, 𝑃𝑖 .

1) Truong, Prune, et al. "Sparf: Neural radiance fields from sparse and noisy poses." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

SPARF1)

<Multi-view correspondence loss>

𝛼𝑚 = 𝑇𝑚 1− exp −𝜎𝑚𝛿𝑚

Noisy pose

- 𝑤𝑝: Correspondence의 confidence, (𝑤𝑝∈ [0,1])

- 𝒱 = {p:wp ≥ 𝑘}

- 𝜋 : camera projection matrix (camera coordinate → pixel coordinate)

- 𝜌: Huber loss function, 

𝜌 𝑎 =

1

2
𝑎2 for 𝑎 < 𝛿,

𝛿( 𝑎 −
1

2
𝛿), othetwise.

3D상에서 이 두 점이 가까워 지도록 loss를 

설정하는 것도 생각할 수 있으나, 이는 

scene scale과 initial camera pose에 따라 

편차가 커져서 많은 tuning이 필요함
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• Method

▪ Improving geometry at unobserved views

− View consistency를 향상 시키기 위해 training view point를 pseudo-depth map으로 사용하는 depth 

consistency loss ℒDCons를 도입

ℒDCons 𝜃 = 

p

𝛾𝑦𝜌(𝑧𝑦 − Ƹ𝑧(𝐲; 𝜃, 𝑃𝑢𝑛))

−여기서 pseudo-depth 𝑧𝑦는 error를 포함하기 때문에 𝑃𝑖에는 back propagation을 수행하지 않아야 성능이 

향상되었음을 서술

−또한 visibility mask 𝛾𝑦는 다음과 같은 기준으로 결정됨

҉ 1. Pixel projection 𝐲가 virtual view의 image plane 밖으로 나가면 𝛾𝑦 = 0

҉ 2. Occluded인 경우를 제외하기 위해 𝛾𝑦 = 𝑇𝑢𝑛,𝑧𝑦

→Transmittance가 크면 camera center와 𝑟𝑢𝑛,𝑦(𝑧𝑦)사이에 density가 큰 point가 거의 없는 것이고 

따라서 depth에 큰 영향을 주는 표면상의 점이므로 𝛾𝑦도 큰 값으로 설정

1) Truong, Prune, et al. "Sparf: Neural radiance fields from sparse and noisy poses." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

SPARF1)

𝐫p
𝑢𝑛 = 𝑃𝑢𝑛

−1 𝑃𝑖𝜋
−1 𝐩, Ƹ𝑧 𝐩; 𝜃, 𝑃𝑖

𝑧𝑦 = 𝑟𝑝
𝑢𝑛

3

→𝑧𝑦는 training view 상의 point 𝐩를 unseen view 방향으로 warping한 후 projection한 depth

𝒚 = 𝜋(𝐫p
𝑢𝑛)는 𝐩를 unseen view에 projection한 pixel이며, Ƹ𝑧(𝒚;𝜃, 𝑃𝑢𝑛)는 𝑦에서 NeRF를 

사용하여 추정한 depth
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• Method

▪ Training Framework

−최종 loss function은 다음과 같이 계산됨

ℒ 𝜃, 𝒫 = ℒphoto 𝜃, 𝒫 + 𝜆𝑐ℒMVCorr 𝜃, 𝒫 + 𝜆𝑑ℒDCons 𝜃

ℒphoto 𝜃, 𝒫 =
1

𝑛


𝑖=1

𝑛



p

𝐼𝑖 𝐩 − መ𝐼 𝐩; 𝜃, 𝒫𝑖 2

2

−먼저 coarse network 𝐹𝜃𝑐와 pose를 함께 최적한 후, 학습된 pose를 freeze하고 coarse network 𝐹𝜃𝑐, fine 

network 𝐹𝜃𝑓를 함께 최적화 함

ℒtotal = 

𝑟∈𝑅

ℒ(𝜃𝑐, 𝒫) + ℒ 𝜃𝑓 , 𝒫

−이 과정에서 fine-network는 pre-trained된 coarse network를 통해 sharp한 geometry를 학습하게 됨

−또한 학습이 진행됨에 따라 점진적으로 positional encoding의 high-frequency component를 사용하는 

방식을 사용함

҉ Few-shot setting에서 이와 같은 방식을 사용하는 논문이 다수 존재

1) Truong, Prune, et al. "Sparf: Neural radiance fields from sparse and noisy poses." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

SPARF1)
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• Experimental Results

▪ Intuition on pose-NeRF training losses

− Rendered depth와 GT depth 사이에 L1 loss를 사용하여 학습하면 성능이 크게 저하됨

−반면에 rendered depth를 back projection하여 GT 3D point와 거리를 loss function으로 사용하면 성능이 

향상됨

→ Sparse-view setting에서 training image간의 geometry를 명시적으로 이용하는 것이 매우 중요

▪ Comparison of losses for pose-NeRF training

−일반적인 photometric loss와 제안한 multi-view correspondence loss를 사용 했을 때 pose추정 및 NeRF

성능을 비교하는 실험 진행

− Photometric loss는 단일 image에 대해 pose가 최적화 되어 global한 정보를 학습하지 못함

−반면에 제안한 loss function을 사용하면 인접 frame간의 pose에 일관성을 부여하여 성능이 크게 상승

1) Truong, Prune, et al. "Sparf: Neural radiance fields from sparse and noisy poses." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

SPARF1)

부분적으로 GT surface와 일치할 수 있지만 다른 view와 

불일치로 인해 global solution을 얻지 못함
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• Experimental Results

▪ Comparison to SOTA with noisy poses

▪ Comparison to SOTA with ground-truth poses

1) Truong, Prune, et al. "Sparf: Neural radiance fields from sparse and noisy poses." Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2023.

SPARF1)
Noisy한 initial pose로 학습을 시작해도, 학습이 

완료되면 GT pose와 같은 pose를 추정함

(∙)은 background를 제거한 

성능, DTU 데이터셋은 큰 

검은색 배경을 가져서 

잘못된 추정을 해도 성능이 

높을 수 있음
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