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Terminologies  

- Field : quantité définie pour des coordonnées spatiales et/ou temporelles 

 

- Neural Net (MLP) : Théorème d'approximation universelle 

 

- Neural Field : Champ paramétré par un MLP 
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• Explicite :  décrit directement la géométrie et la 

surface des objets à l'aide d'éléments numérotés 

• Implicite : décrit une scène avec une fonction ou un 

field, en n'importe quel point de l'espace 

• SDF 

 

 

• NeRF : radiance en tout point de la scène 

 

 

 

Représentations de scènes 



Qu’est ce qu’un              ? 

 

- Un Neural Radiance Field (NeRF) est une méthode basée sur l'apprentissage 

profond pour reconstruire une représentation 3D d'une scène à partir 

d'images orientées 

 

- Un NeRF apprend à synthétiser des nouvelles vues de la scène 

 

- L’apprentissage est spécifique (il doit être ré-appris) à chaque scène 

 

- Un NeRF contient la géométrie et les propriétés de réflectance de la scène. 
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NeRF 

1. Tracé de rayons avec échantillonnage de points (coordonnées et directions) 

 

2. Estimation de la couleur et de la densité pour chaque point 

 

3. Rendu de volume pour estimer la couleur des pixels 
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*Ilustration :  

Ben Mildenhall, Pratul P. Srinivasan, Matthew Tancik, Jonathan T. Barron, Ravi Ramamoorthi, Ren Ng, NeRF: Representing Scenes as Neural 

Radiance Fields for View Synthesis, Mar 2020 

 

1 3 2 



Volume rendering 
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* Pas de sampling 

* 

Si le point i a une densité et est visible 

Sorties MLP 
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SDF : Signed Distance Field 

- En apprenant un champs de distance signée à la surface apparente 

- NeRF + évaluation de la distance xyz + background à traiter : 
- Mask  

- Modélisation du background avec un NeRF 

… donc plus couteux !  

*Ilustration :  

Peng Wang and Lingjie Liu and Yuan Liu and Christian Theobalt and Taku Komura and Wenping Wang  

NeuS: Learning Neural Implicit Surfaces by Volume Rendering for Multi-view Reconstruction, 2021  



SDF : Signed Distance Field 

● Fonction en « cloche » centrée en zéro  :  

*Ilustration :  

Oechsle, Michael and Peng, Songyou and Geiger, Andreas. UNISURF: Unifying Neural Implicit Surfaces and Radiance Fields for Multi-View Reconstruction  

, ICCV 2021  



Résultats NeuS 

*Tab :  

Peng Wang and Lingjie Liu and Yuan Liu and Christian Theobalt and Taku Komura and Wenping Wang  

NeuS: Learning Neural Implicit Surfaces by Volume Rendering for Multi-view Reconstruction, 2021  



Résultats NeuS 

*Ilustration :  

Peng Wang and Lingjie Liu and Yuan Liu and Christian Theobalt and Taku Komura and Wenping Wang  

NeuS: Learning Neural Implicit Surfaces by Volume Rendering for Multi-view Reconstruction, 2021  



Rappel : Framework  

Echantillonnage 

des coordonnées 

MLP 
Domaine de 

reconstruction 

Rendering 

différentiable 

Domaine du 

capteur 

Optimisation avec descente du gradient 

Ce que l’ont veut 

reconstruire 

Ce qu’on 

observe/mesure 
Comment on le 

reconstruit  



Framework sans MLP  

Echantillonnage 

des coordonnées 

MLP 
Domaine de 

reconstruction 

Tile Rasterizer 

différentiable 

Domaine du 

capteur 

Optimisation avec descente du gradient 

Ce que l’ont veut 

reconstruire 

Ce qu’on 

observe/mesure 
Comment on le 

reconstruit  



3D GS : Gaussian Splatting  

- Gaussian Splatting: en représentant la volumétrie de la scène comme un 

nuage d’ellipsoïdes de noyau Gaussien 

 

- Défini par : 
- Position (moyenne μ) : localisation (xyz) 

- Matrice de covariance  Σ : rotation et scaling 

- Opacité (𝛼) : transparence 

- Couleur (RGB) 

- … 

*Ilustration :  

PhysGaussian: Physics-Integrated 3D Gaussians for Generative Dynamics 

Tianyi Xie*, Zeshun Zong*, Yuxing Qiu*, Xuan Li* (equal contributions), Yutao Feng, Yin Yang, Chenfanfu Jiang.  

Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). 2024.  



Pipeline 3D GS 

*Ilustration :  

3D Gaussian Splatting for Real-Time Radiance Field Rendering  

Kerbl, Bernhard and Kopanas, Georgios and Leimkühler, Thomas and Drettakis, George   

SIGGRAPH 2023 



Pipeline 3D GS : Splatting 



Moteur de rendu 3D GS 

Splatting 
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Rendu 3D GS 



Pipeline 3D GS 



Pipeline 3D GS : contrôle adaptatif 



Résultats 

Ablation study : 



Editable, Segmentation, … 

Panoptic Neural Fields 

A Semantic Object-Aware Neural Scene 

Representation 

PhysGaussian: Physics-Integrated 

3D Gaussians for Generative 

Dynamics 



Liens avec l’information géographique 

- Geovisualisation: 
- permet le rendu de vues photoréalistes à partir de n’importe quel point de vue 

- permet (dans certaines conditions) de corriger les ombres et les objets transients 

- Reconstruction: un NeRF est un objet très général dont on peut extraire: 
- MNS 

- Maillage 

- Nuage de points 

- Ortho vraie 

- Les produits géométriques traditionnels (MNS, nuages de points, maillages) 

peuvent être utilisés pour initialiser un NeRF (accélérer l’apprentissage) 



@ cnes 

Merci de votre attention ! 


