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本文获得CVPR24最佳论文提名，在盲审 (pre-

rebuttal)阶段获得三个审稿人的一致满分意见（5/5/5）。 

许多当代研究利用基于网格的模型来表示神经场，但对

这些模型的系统分析仍然缺失，阻碍了这些模型的改进。

因此，本文引入了一个基于网格模型的理论框架。该框

架指出，这些模型的逼近和泛化行为由网格切线核

（GTK）决定，GTK 是基于网格模型的内在属性。所提

出的框架促进了对各种基于网格模型的一致和系统的

分析。此外，该框架还激发了一个名为乘法傅里叶自适

应网格（MulFAGrid）的新型基于网格模型的发展。数

值分析表明，MulFAGrid 相较于其前身具有更低的泛

化界限，表明其具有强大的泛化性能。如图1所示，

MulFAGrid 在包括二维图像拟合、三维符号距离场

（SDF）重建和新视图合成在内的各种任务中实现了最

先进的性能，展示了卓越的表示能力。本工作也即将在

Jittor深度学习框架平台进行实现和开源。 

一、研究背景 

首先，我想介绍一下神经场及其广泛的应用。神经

场是基于坐标的网络，表示一个场，实质上是一种连续

参数化，代表一个物体或场景的物理量。神经场在计算

机视觉和其他研究领域的各种任务中显示出了显著的

进展和潜力。 

 

我们的工作主要针对网格模型（ grid-based 

models），这是一类主要的神经场模型。网格模型在参

数化和功能上与传统的神经网络（如MLP）有根本不同。

主要的不同包括 MLP 往往包含多层非线性神经网络，

并且MLP没有显示查询的过程，同时MLP的输入也不

一定非是位置坐标。如图 2所示，网格模型以查询坐标

为输入，该坐标被发送到下标函数以从网格中获取一组

特征向量。然后，模型输出核函数和这些特征向量的加

权平均值。该模型需要学习的主要是特征向量。最简单

的核函数是不含参数的插值算法（如最近邻算法或者双

线性插值算法）。核函数里面也可以包含可学习的参数。 

图 3是英文版的网格模型的示意图，选择不同的下

标函数可以让我们的算法适配不同的网格模型。 

 

    

 
热点追踪  

神经场的网格模型正切核理论（GTK）  

图 2  网格模型的通用示意图 

图 1  神经场的应用场景举例 
图 3  我们提出的新的网格模型MulFAGrid的示意图 
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二、理论介绍 

1. 主要研究问题 

我们的理论旨在通过三个主要问题来理解和增强

网格模型： 

1、我们如何理解网格模型的训练动态？ 

2、我们如何衡量网格模型的泛化性能？ 

3、我们如何设计一个更好的网格模型？ 

为了解决这些问题，我们提出了一个基于正切核的

理论框架。 

这里要先介绍一下什么是正切核。正切核这一概念

来自于著名的深度学习理论文章神经正切核[1]（Neural 

Tangent Kernels，NTK）。NTK 是一种核函数，最初

由研究者在研究神经网络的训练过程时提出的。当神经

网络在参数空间中靠近其初始值时，通过对神经网络梯

度下降优化过程的分析，发现网络的行为可以用一个固

定的核函数来描述，这个核函数就是神经正切核。比如

神经网络的输出可以用其参数的梯度来表示。在训练过

程中，网络参数的更新会导致输出的变化，而这种变化

在参数空间中的变化速率可以用梯度来表示。NTK 定

义了两个输入数据点的输出变化之间的相似度。形式上，

对于输入数据点 �� 和��，神经正切核Θ(��, ��)可以定义
为网络输出对参数的梯度的内积： 

Θ���, ��� =  〈��(��, �)�� , ��(��, �)�� 〉 
其中，f(�, �)是神经网络的输出，�是网络的参数。 

2. 理论成果 

我们的理论结果表明，网格模型的近似和泛化性能

与网格切线核（GTK）有关。GTK被定义为一个正半定

矩阵，它测量梯度空间中两个数据点之间的距离。这里

我们展示了 GTK 的定义：g 是由 w(t)参数化的网格模

型，X是一个数据集，其中 Xi是第 i个数据。GTK可以

这样表示： 

���(�)��,� = 〈��(��, �(�))�� , ��(��, �(�))�� 〉, 
 

注意这个形式跟神经正切核（NTK）的形式是吻合

的，因为他们都是正切核，他们的主要区别是适用的模

型不同，GTK主要适用于网格模型。后面可以看出，因

为网格模型本质上比较简单纯粹，所以 GTK 的理论基

本不需要近似，但是 NTK 的理论需要网络无穷宽的假

设才能成立。 

我们的定理一（网格模型优化定理）说明，网格模

型的模型参数根据微分方程（如下面方程所示）演化。 ��(�)�� = −��(�)(�(�) − �) 
这里 O(t)表示网格模型的输出，G(t)表示网格模型

的 GTK，而这里的 Y表示数据集的标签（向量化，Yi表

示第 i 个数据的标签），这个定理有什么意义呢？直观

地讲，有了这个定理我们就可以预测模型的效果（不用

亲自炼丹即可确定模型的好坏），这一定理在理论上是

有很高价值的，也是朴素成立的，不依赖于具体的模型

细节。 

接下来，我们提出了另一个定理（GTK不变定理）。

定理 2 指出，网格模型的 GTK 在训练期间保持不变。

(这是一个非正式的说法，如果想了解正式版本的话请参

考我们的论文，相关证明在论文的附录中有，论文以及

附录在arxiv可以下载)这意味着无论网格模型的大小如

何，初始 GTK在整个训练过程中保持恒定。这一定理揭

示了 GTK 是由模型和数据集决定的一个内在特性，与

模型的训练过程无关，有了这个定理，自然也不难理解

网格模型的很多性质都与 GTK有关了。 

定理三，描述的是网格模型的泛化性能。在理论深度

学习中，泛化性能的好坏通常由泛化界（generalization 

bound）来刻画。该定理揭示了网格模型的泛化界由一

个特定的度量Δ决定，而Δ = Y�����，与网格模型的
GTK和数据集的标注有关。形式化的说，该泛化界提供

了模型性能的概率保证。该定理说明了模型的泛化性能

既与 GTK有关，也与数据集的结构有关。结合该定理与

GTK 的特征值，我们能获得更多关于泛化性能的信息。 
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3. 新的网格模型 

我们的 GTK 理论可以激发未来设计具有更好训练

和泛化性能的网格模型。我们介绍了一种新的网格模型，

名为 MulFAGrid 如图 3 所示。该模型使用傅里叶特征

来提升高频信号的学习，并采用乘法滤波器来为模型提

供节点信息。我们的模型示意图如图 3 所示。 

三、实验分析与结果 

然后，我们基于 GTK理论展示了一组数值实验。我

们对比了比较常见的网格模型如图 4，包括

InstantNGP[2]，NFFB[3]，NeuRBF[4]等等。首先，在频

谱分析中，MulFAGrid显示了比较宽的频谱，特别是在

高频域。这一特性导致它的高频成分的收敛速度更快。 

在下一个实验中，我们构建了一个包含两个数据点

及其对应标签的数据集。如图 5 所示 MulFAGrid 对于

大多数标签值表现出更紧的泛化界表明其性能更好。 

图 6展示了各种基线方法和我们的误差图。误差图

衡量预测图像与真实图像的差异。MulFAGrid提供了更

准确的拟合，展示了其优越的性能。 

图7我们展示了我们的模型在拟合二维图像和三维

符号距离函数（SDF）方面的性能。结果突出了

MulFAGrid的准确性和效率。 

最后，我们在图 8展示了我们在新视角合成方面的

结果。详细结果表明，MulFAGrid在生成高质量的新视

角方面表现出色，突显了其实际应用性。 

我们论文的 Jittor版本会在 Project Page里放出，

链 接 为 https://sites.google.com/view/cvpr24-2034-

submission/home。敬请关注。 

 

图 4  傅立叶频谱分析结果 

图 5  泛化性能对比可视化 

图 7  图片拟合结果对比 

图 8  新视角生成的结果对比 
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图 6  2D神经场和 3D神经场不同方法训练曲线 
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