
中
译
本

ar
xi

v:
25

08
.1

55
29

v1
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Abstract

从记录的驾驶日志中合成外推视图对于模拟自动驾驶车
辆的驾驶场景至关重要，然而这仍然是一个具有挑战性
的任务。最近的方法利用生成先验作为伪真实值，但常常
导致几何一致性差和过度平滑的渲染效果。为了解决这
些限制，我们提出了ExtraGS，这是一个将几何先验和生
成先前整合起来的整体框架来实现轨迹外推。ExtraGS
的核心是一种基于混合高斯-符号距离函数（SDF）设计的
新颖道路表面高斯（RSG）表示法，以及远场高斯（FFG），
使用可学习的缩放因子有效处理远处物体。此外，我们
开发了一个基于球谐函数的自监督不确定性估计框架，
该框架允许只在发生外推伪影的地方选择性地整合生成
先验。在多个数据集、多样化的多摄像头设置和各种生
成先验上的广泛实验表明，ExtraGS显著提升了外推视
图的真实感和几何一致性，同时保持了沿原始轨迹的高
保真度。

1 介绍
随着端到端（E2E）自主驾驶方法的迅速发展，对

可扩展、可控且无领域差距的闭环仿真环境的需求日益
增长。

基于重建的方法 (Yan et al. 2024; Chen et al. 2024;
Yang et al. 2023a; Chen et al. 2023; Zhou et al. 2024b)，
建立在体积渲染技术的最新进展之上 (Mildenhall et al.
2020; Kerbl et al. 2023) ，已经成功生成了具有极小领
域差距的高保真驾驶场景模拟环境。然而，这些方法主
要针对插值的新视角，并在外推轨迹（例如变道）上渲
染时面临重大挑战。

最近，几种方法 (Yu et al. 2024b; Zhao et al. 2024;
Ni et al. 2024; Yan et al. 2025; Yang et al. 2024; Fan
et al. 2024)提出了通过伪真实值来增强驾驶日志的外
推视图，这些伪真实值是利用预训练的生成先验并由各
种控制信号（例如，彩色激光雷达投影、噪声渲染图像、
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参考图像和对象边界框）引导生成的。虽然这些方法显
示了有希望的结果，但生成的伪真实值本质上仍然存在
噪音，并且经常与原始轨迹数据不一致，导致模糊或扭
曲的渲染效果。此外，这些生成方法需要对外推轨迹的
先验知识，在实践中对于所有可能的未来路径而言计算
上不可行。
这激励了两个关键问题：

如何通过更好的场景表示设计来提高外推性能？ 与生
成方法不同，数据独立的方法更具通用性，并避免了昂
贵的扩散模型训练。然而，这种方法仍然处于探索不足
的状态。在场景元素中，我们确定了两个在外推时严重
失真的关键元素。即路面和远处物体。
路面呈现独特的挑战，由于平行视角和稀疏纹理的

存在，使得传统的体积渲染难以对其进行重建。在插值
过程中，它们还经历了显著的视图方向变化。为了解决
这些挑战，我们提出了道路表面高斯（RSG）模型：一
种结合了维度减少的距离场用于几何形状以及扁平的
3D高斯分布用于外观的混合模型。
另一方面，远处的物体跨越了极大的深度范围并且

缺乏激光雷达覆盖，这使得直接优化效率低下且容易过
拟合。为了解决这个问题，我们引入远场高斯（FFG），
通过可学习的比例因子共同调节位置和尺度，从而使远
处物体能够快速收敛。

我们如何更好地利用生成先验？ 虽然生成模型可以提
高外推质量，但它们无法区分由视角外推引起噪声与场
景固有特征（例如复杂图案）之间的差异。这一根本限
制导致要么对外推视图中的有意义场景组件进行过度
平滑（图 1），要么保留不需要的伪影（图 5）。核心挑战
在于识别哪些像素是“不确定”的——这意味着它们包
含由外推引起的噪声的可能性很高，生成模型应对此进
行处理。为了解决这个问题，我们提出了一种自监督不
确定性估计框架。我们的方法通过在现有视点相关颜色
表示旁边存储一组额外的 SH 系数，无缝集成到 3DGS
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框架中。我们的贡献可以总结如下：

图 1: 不确定性引导生成的演示. 顶部：纯噪声生成产生
语义上不一致的结果。中间：条件设置改善了对齐，但
由于统一的像素处理，失去了细节。底部：我们的不确
定性引导方法区分了由外推引起的噪声和场景内在噪
声，实现了有针对性的生成修正。

1. 我们介绍了两种新颖的几何表示形式以实现稳健的
外推。道路表面高斯（RSG）结合了道路表面的先验
知识，而远场高斯（FFG）则能够高效地优化远处的
对象。

2. 我们提出了一种基于球谐函数的自监督不确定性估
计框架，该框架明确区分了由外推引起的噪声和场景
固有特征，从而能够精确且选择性地集成生成先验。

3. 通过在多个数据集、多摄像头配置和生成先验选择
上的全面实验，我们证明了 ExtraGS显著提升了外
推视图的真实感和结构一致性。

2 相关工作
驾驶场景下的新颖视图合成 基于体积渲染的进
步 (Mildenhall et al. 2020; Kerbl et al. 2023)，街景
合成近年来受到了广泛关注。诸如 SUDS (Turki et al.
2023)、EmerNeRF (Yang et al. 2023a)和 PVG (Chen
et al. 2023)等方法通过统一的表示隐式处理动态对象，
其中静态和动态分离在训练过程中出现。尽管优雅，它
们将动态对象视为未分化的整体，限制了模拟应用中
的控制能力。显式的分解方法使用物体级姿态分别建
模动态演员，从而实现操作和编辑。早期基于神经场景
图的工作 (Xie et al. 2023; Wu et al. 2023; Yang et al.
2023b; Tonderski et al. 2023)为每个物体和背景训练单
独的NeRFs。最近的方法 (Zhou et al. 2024b; Yan et al.
2024; Zhou et al. 2024a; Yu et al. 2024b; Chen et al.

2024; Hess et al. 2024)利用 3D高斯散射的真实时能力
形成高斯场景图，在实时渲染中实现了细粒度控制。虽
然这些方法在插值视点处实现越来越高的渲染质量，但
在超出原始训练轨迹外进行外推时常难以保持保真度，
这对于下游应用如闭环模拟至关重要。

视图外推与生成先验 最近，基于扩散的生成模型在视
图外推任务中增强了视觉质量 (Liu, Zhou, and Huang
2024; Liu, Shao, and Lu 2024; Yu et al. 2024a)。就驾驶
场景而言，SGD(Yu et al. 2024b)领先于通过使用生成
图像来增强稀疏视图输入。DriveDreamer4D(Zhao et al.
2024)采用预训练的世界模型和亲属数据策略提供伪地
面真相。ReconDreamer(Ni et al. 2024; Zhao et al. 2025)
进一步将世界模型微调为在线恢复网络。FreeVS(Wang
et al. 2024)、StreetCrafter 和 DriveX(Yan et al. 2025;
Yang et al. 2024)使用彩色激光雷达投影作为基于扩散
生成的条件。
相比之下，我们的方法采取了不同的视角。我们不

专注于设计特定的生成先验或条件信号，而是探索场景
表示的设计空间以实现更强大的外推能力——无论是
否使用生成先验。此外，尽管先前的工作主要集中在前
视图或单摄像头外推上，我们的方法明确针对更具挑战
性的多视图外推设置。

3 方法
问题表述 给定一个包含图像 {Ii}Ni=1 的驾驶日志、自
我姿态 {P}Ni=1 以及一组相机 {Kj}Cj=1，我们的目标是
学习一种 4D表示形式，该表示将时间、姿态和相机映
射到图像 S : R×SE(3)×C → RH×W×3。理想情况下，
这种表示方法能够从任意视角和时间点进行渲染——
包括超出原始轨迹的那些。

3.1 几何感知动态场景建模

遵循 NSG (Ost et al. 2021)，我们将动态驾驶场景
表示为一个场景图，其中每个节点建模具有不同几何属
性的元素（例如，无限远的天空、刚性的车辆）。为了从
给定视点渲染一个场景，根据每个节点的姿态独立地进
行渲染，并通过 alpha 混合将结果组合在一起。
在本节中，我们介绍了两种新型节点，称为路面高

斯分布（RSG）和远场高斯函数（FFG），进入场景图
库存。完整的总体场景图结构和其他节点类型的描述见
补充材料。

3.2 道路表面高斯分布

重建道路表面面临着独特的挑战，包括低纹理区域
和视图方向的剧烈变化，这些通常会在外推视角下导致



图 2: ExtraGS 概览:左: ExtraGS 引入了两个额外的节点到场景图结构中：道路表面高斯（RSG），它结合了 3D高
斯与降维 SDF用于道路表面建模，以及远场高斯（FFG）通过调整对齐的深度尺度实现远处物体的快速收敛。中间:
ExtraGS 区分由外推引起的噪声和场景固有的噪声，从而能够选择性地生成不可靠区域的改进。正确: 我们利用现成
的生成模型在扩展视图中生成伪真实值。估计的不确定性为生成先验提供了像素级控制。

图 3: 几何动机维度缩减 SDF：灰色线段显示了光线行
进过程中到表面的垂直距离。左边：一般表面。正确：
具有局部平面结构的道路表面，产生几乎平行的距离向
量。这使我们的二维公式 d(p) = | cos θ|(pz −H(px, py))

成为可能，其中 | cos θ|将垂直距离转换为垂直距离。

严重的失真。为了解决这些问题，我们提出引入强大的
几何先验知识。具体来说，我们认为道路表面是局部平
面的并且表现出全局平滑高程过渡。这些假设与人类感
知预期相符，并推动了我们的降维 SDF公式化。为了
保持快速渲染速度，我们将一组 3D高斯分布与学习到
的 SDF对齐，以高效表示外观。

平面先验的 SDF 我们提出了一种降维 SDF，明确利
用了路面局部平面结构。我们的关键见解是，尽管道
路几何形状可能在全球范围内弯曲，但在光线的局部
邻域内可以很好地近似为平面。这使得使用仅二维水
平坐标来参数化有符号距离场成为可能（图 3）。设
p = (px, py, pz)为一个三维点，在该坐标系中，z 轴向
上。在局部平面假设下，有符号的距离定义为：

d(p) = | cos θ| (pz −H(px, py)) (1)

其中 H : R2 → R 表示水平坐标 (px, py) 处的局部表
面高度，而 θ 是表面法线与垂直轴之间的角度。H 和
| cos θ|仅依赖于 (px, py)，并使用神经网络进行参数化。
这导致了以下 2D SDF公式：{

d(p) = MLPslope(f) [pz − MLPelevation(f)]

c(p,v) = MLPcolor(f ,F(v))
(2)

其中，f = γ(px, py)是从多级哈希网格 (Li et al. 2023)
中提取的已学习特征，而 F 表示视角方向 v ∈ S2

的傅里叶嵌入 (Tancik et al. 2020)。函数 MLPslope、
MLPelevation 和 MLPcolor 分别预测表面坡度、高程和
视点相关颜色。我们的 2D SDF公式可以无缝集成到
从 (Wang et al. 2021)的体积渲染框架中，以生成渲染
图像 Ĉ。

道路表面高斯分布 为了利用 3D高斯渲染的高速度，
我们引入一组与学习到的 SDF 对齐的高斯 GRSG。每
个高斯位于 µ = (µx, µy,H(µx, µy))，其中高度直接从
SDF查询。由于假设道路表面局部是平面的，因此每
个高斯仅用两个比例维度定义。在训练期间，高斯位置
在每次迭代时重新计算，无需梯度。仅优化这些高斯的
RGB外观属性。

优化 在每次训练迭代中，我们随机从驾驶日志中采样
一张图像 I ∈ RH×W×3，并使用预先计算的语义分割掩
码从 I 中选择一批对应于路面的像素 P ∈ RB×3。SDF
使用结合了 Eikonal 正则化 (Gropp et al. 2020)的一个



L1 重建损失进行优化，以强制执行平滑表面：

Lsdf = ‖P̂ − P ‖1 +
∑

r∈P
∑N

i=1(‖∇d(ri)‖2−1)2

(3)

值得注意的是，在训练过程中 SDF 完全作为路面高斯
分布的几何先验。在测试时，仅渲染高斯分布 GRSG。此
设计使 RSG能够从 SDF表示的结构保真度中获益，同
时保留 3D 高斯渲染的速度和灵活性。

3.3 远场高斯函数

当重建驾驶场景时，远处的物体跨越了非常不同的
深度范围——从数百米外的建筑到数万米外的云层。这
些远处的结构通常缺乏激光雷达覆盖，使得直接通过位
置参数 µ上的梯度下降进行 3D 高斯优化既低效又容
易陷入局部最小值。虽然这样的次优解在训练轨迹上可
能会产生可接受的结果，但在从外推视角渲染时会出现
显著的伪影。

为了解决这一挑战，我们引入了一种新的高斯节
点，称为远场高斯 GFFG，它同时调节每个高斯基元的
位置和尺度（图 2）。具体来说，我们在每个高斯函数中
增加了一个可学习的缩放因子 f，该因子同时转换位置
µ和尺度 s。

{
µ′ = exp(f) · µ

s′ = exp(f) · s
(4)

缩放因子 f 在训练期间与所有其他高斯参数联合优化。
直观上，这种表述将相对比例调整与绝对定位解

耦，使得 3D高斯函数能够快速适应表示远处的结构，
而无需进行可能病态的位置更新。

3.4 外推不确定性估计

近期的研究表明，将生成先验作为伪地面真相可
以显著提高视图外推性能。然而，一个关键的限制是
生成模型无法区分由视点外推引起的噪声和场景固有
特征之间的区别。这导致了有意义的组件被过度平滑
（图 1），或者在外推视图中保留冗余伪影（图 4）。这促
使需要量化哪些像素是“不确定”：意味着由外推引起
的噪声概率很高。我们通过一个自我监督的不确定性估
计框架来解决这个问题，该框架能够识别出可能被外推
噪声损坏的像素。

对于外推视图中的每个像素，我们定义不确定性为
其观察光线 r 与驾驶日志中训练观察光线对齐的非可
能性。这可以形式化为一个核密度估计 (KDE)问题。对
于每个高斯分布 g，我们希望量化训练视图 v ∈ S2的分

布 pg(v)。我们定义此分布为：

pg(v) :=
1

N

N∑
i=1

K(v, vi) ≈
|SHa,L(v)|2

|a|2
(5)

其中 vi 是与 g相关的训练视图方向，而 K 是一种方向
相似性测量（例如余弦相似度）。
为了避免显式存储所有训练视图方向，我们使用球

谐函数（SH）近似 pg(v)。因此，方程 5被进一步简化为
|SHa,L(v)|2

|a|2 ，其中 a ∈ R(L+1)2 是可学习的 SH 系数，L

是 SH 阶数。这源于球谐函数在表示球面上平方可积函
数方面的完备性。正式证明见补充材料。
在对每高斯训练视图分布进行建模后，不确定性图

被渲染为：U ∈ R1×H×W = 1−
∑N

i=1

∏i−1
j=1(1−αi)αipg，

并通过对数似然损失进行优化：

LNLL = − 1

HW

∑
i,j

log(1− Ui,j) (6)

该过程如图 2所示。由于 3DGS管道已经使用球谐函数
来处理视图相关的颜色，我们的不确定性可以通过存储
一组可学习的 SH系数无缝集成到高斯散射框架中。

3.5 伪彩色编码

在实际操作中，我们观察到伪真实图像经常表现出
过度饱和的颜色或视觉伪影。这些不一致导致了伪真
实图像与渲染图像之间的颜色明显不符。我们引入了
一个伪颜色编码层，该层学习颜色空间中的校正变换：
Cout = Cin + MLPpseudo(Cin), 其中 MLPpseudo 预测残
差颜色调整。这一层仅在对推断视图进行训练时应用，
以减少对原始轨迹渲染的干扰。

3.6 损失函数

在实践中，为了保持每个高斯分布仅代表其期望
的类别，我们采用与先前工作 (Chen et al. 2024; Yan
et al. 2024)类似的策略，利用预训练分割模型预测的语
义道路和天空掩码，并应用交叉熵损失项 Lmask。总损
失定义为：

L = (1− 1extrapolate)(L1 + LSSIM + LLPIPS + Lmask

+Lsdf + LNLL) + 1extrapolateLex

4 实现细节

为了展示 ExtraGS的通用性，我们将两个现成的
生成先验整合到我们的场景表示中。

损失项之间的相对权重在此为了简洁起见被省略。



额外GS-M 首先采用MagicDriveV2 (Gao et al. 2025)
作为生成先验。MagicDriveV2是一个基于流匹配的视
频生成模型。我们利用其流匹配模型的去噪过程来生成
伪真实值，其中低不确定性像素逐渐被“重新注入”以
保留高保真细节。这使得能够有选择性地仅在最有益的
地方使用生成先验。生成伪代码显示在补充材料中。

额外 GS-D 我们使用基于 Stable Diffusion Turbo 的
Difix3D (Wu et al. 2025)作为我们的生成先验。由于
Difix3D 使用单步去噪，我们通过根据 α′ = u · α缩放
高斯不透明度来提供像素级不确定性控制，有效地移除
被遮挡的对象和不需要的伪影。

实验设置 我们遵循 OmniRe(Chen et al. 2024) 进
行数据处理和高斯场景图的实现。在我们的所有
实验中，首先预训练模型 30,000 次迭代，然后在第
30,000 次和第 35,000 次迭代时分别通过横向移动 1.5
米和 3 米引入伪真实值，总计 40,000 次迭代。损失
系数 λ1, λSSIM, λLPIPS, λmask, λsdf, λNLL, λex 分别设置
为 0.8, 0.2, 0.05, 0.5, 0.5, 1.0。训练在单个 NVIDIA H20
GPU 上大约需要 3小时。

5 实验

数据集 我们在两个大规模的自动驾驶基准数据集上
评估了我们方法的外推性能：nuScenes 和 Waymo 开
放数据集（WOD）(Caesar et al. 2020; Ettinger et al.
2021)。对于 nuScenes，所有实验均在数据集原生分辨率
900×1600像素下进行，使用全部六个环绕视角摄像头
对 10秒片段进行了处理。对于WOD，我们遵循了 (Yan
et al. 2025)中的协议，将图像缩小到 1066×1600分辨
率。我们选择大约 4秒钟长的场景片段以便与之前的工
作进行比较 (Zhao et al. 2024)。额外的实验细节在补充
材料中。

基线 我们将 ExtraGS-D 与包含生成式外推的最
先进的方法进行了比较：DriveDreamer4D (Zhao
et al. 2024)，ReconDreamer (Ni et al. 2024)，Recon-
Dreamer++ (Zhao et al. 2025)，FreeVS (Wang et al.
2024)，DriveX (Yang et al. 2024)，StreetCrafter (Yan
et al. 2025) 和 Difix3D+。为了进一步展示 ExtraGS
在生成先验选择和多摄像头设置中的通用性，我
们将 ExtraGS-D 与 EmerNeRF (Yang et al. 2023a)、
PVG (Chen et al. 2023)、Street Gaussian (Yan et al.
2024)和 OmniRe (Chen et al. 2024)在 nuScenes数据
集上进行比较。

Method Gen. Con-
dition

NTA-IoU↑ NTL-IoU↑

DriveDreamer4D 3D box +
HD Map

0.457 53.30

ReconDreamer 3D box +
HD Map

0.539 54.58

ReconDreamer++ 3D box +
HD Map

0.572 57.06

FreeVS LiDAR
Projection

0.505 56.84

DriveX LiDAR
Projection

0.567 58.29

StreetCrafter LiDAR
Projection

0.582 57.15

Difix3D+OmniRe 无 0.572 53.86
ExtraGS-D 无 0.592 58.49

表 1: 在 Waymo 开放数据集上的下游任务性能。
ExtraGS-D 在不需要额外的条件输入的情况下实现了
最先进的结果。

5.1 Waymo 开放数据集上的下游任务
我们通过 Waymo 开放数据集上的下游感知任务评

估 ExtraGS-D 的实际效用，并将其与最先进的轨迹外
推方法进行比较。结果如表 1和图 4所示。

评估协议 我们采用 DriveDreamer4D 中定义的 NTA-
IoU 和 NTL-IoU 分数及其官方实现。NTA-IoU 通过计
算 YOLO11 (Jocher and Qiu 2024)预测与地面真实 3D
边界框投影之间的 IoU来衡量目标检测性能。NTL-IoU
则通过 TwinLiteNet (Che et al. 2023)预测与地面真实
高清地图之间的 IoU 来评估车道检测性能。所有外推
轨迹都向侧方移动了 3 米，以模拟车道变换场景。

结果 我们对比了七种最先进的方法，这些方法具有
不同的条件要求。DriveDreamer4D、ReconDreamer、
FreeVS和 DriveX的结果直接取自 (Ni et al. 2024; Zhao
et al. 2025; Yang et al. 2024)。我们使用 StreetCrafter
的官方实现，并将 Difix3D 与 OmniRe 集成以处理动
态对象。

ExtraGS-D 达到了最先进的性能，NTA-IoU 为
0.592，NTL-IoU 为 58.49，超越了所有竞争方法。值
得注意的是，ExtraGS-D 不需要额外的条件输入。与
Difix3D+OmniRe（NTA-IoU：0.572，NTL-IoU：53.86）
进行比较进一步验证了 ExtraGS 的有效性，因为使用
相同的生成先验（Difix3D）但不同的场景表示产生了
明显较差的结果。



图 4: 不同方法在Waymo开放数据集上的定性比较. DriveDreamer4D、ReconDreamer 和 DriveX 的结果分别来自它
们的官方可视化或根据所提供的代码和权重渲染而来。

外推法 原始轨迹
FID @ 3m↓ mAPobj↑ mAPmap ↑ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ FID↓

EmerNerf 104.49 0.137 0.217 28.82 0.826 0.390 51.75
PVG 138.34 0.319 0.164 28.95 0.846 0.332 60.04
StreetGS 95.29 0.450 0.321 29.64 0.878 0.240 26.85
OmniRe 93.60 0.419 0.308 29.70 0.879 0.236 26.74
ExtraGS-M 77.19 0.513 0.384 29.72 0.874 0.242 26.30

表 2: 系统级比较在 nuScenes数据集上。结果以所有 6个摄像头的 900x1600分辨率报告。我们的方法在保持原始轨
迹的视觉质量的同时实现了增强的外推结果。

图 4展示了 ExtraGS-D 在多种场景下的优越视觉
质量。ExtraGS-D 一致生成清晰的车道标记，同时保持
与原始轨迹的一致性，而竞争方法通常会产生模糊或过
饱和的车道标记。

5.2 系统级比较在 nuScenes数据集上

为进一步证明 ExtraGS的通用性，我们展示了使
用预训练视频生成模型 MagicDriveDiT作为生成先验
（ExtraGS-M）的结果。结果见表 2。

评估协议 我们从两个类别评估性能：使用 Fréchet
Inception Distance(FID)进行外推质量评估，通过多摄
像头 3D物体检测 (mAPobj)和HD地图预测 (mAPmap)
评估下游任务准确性，并使用标准指标 (PSNR, SSIM
和 LPIPS)报告原始轨迹的保真度结果。对于下游评估，

我们采用预训练的 BEVFormer V2 (Yang et al. 2022)
和 MapTR V2 (Liao et al. 2024)来预测外推视图。这
些预测被移回原始轨迹进行评估。我们报告 3D物体检
测（专注于“汽车”类别）的平均精度 (AP)以及在 0.5
米、1.0米和 1.5米的 chamfer距离阈值下的地图预测的
平均精度 (mAP)。

分析 表 2显示 ExtraGS-M 在外推性能方面表现出色，
具有最低的 FID@3m（77.19）和最高的下游任务得分
（mAPobj : 0.513,mAPmap : 0.384），显著优于所有基
线。至关重要的是，这些改进并未损害原始轨迹的质
量—ExtraGS-M 保持了有竞争力的 PSNR（29.72）和
FID（26.30）分数。

5.3 消融研究



图 5: 关键组件的 ExtraGS可视化消融研究

Method PSNR↑ SSIM↑ FID↓ @ 3m

3DGS(Kerbl et al. 2023) 29.22 0.862 90.67
2DGS(Huang et al. 2024) 24.67 0.758 75.51
SDF(Guo et al. 2023) 27.81 0.741 77.08
Ours 27.92 0.812 67.72

表 3: 道路表面表示的消融研究

图 6: 不同路面表示的定性消融研究

路面表示方法 我们研究了不同的道路表面建模策略
没有生成先验（表 3和图 6）。我们将 3DGS、2DGS与
LiDAR初始化 (Huang et al. 2024)、基于 StreetSurf的
SDF (Guo et al. 2023)以及我们的 RSG表示进行了比
较。我们使用在预处理语义道路掩码指示的可行驶区域
上计算得到的 PSNR和 SSIM来评估重建质量，并通过
在 3米横向偏移下的 FID来评估外推时的感知一致性。

结果揭示了重建保真度与外推质量之间的基本权
衡。虽然 3DGS达到了最高的 PSNR（29.22）和 SSIM
（0.862），但它未能捕捉到准确的路面几何形状，导致
外推视图质量较差（FID：90.67）。这一限制源于 3DGS
无法对路面施加几何约束。相比之下，我们提出的RSG
模型实现了最优平衡，在保持具有竞争力的重建质量的
同时，达到了最低的外推 FID（67.72），展示了有效的
路面几何建模。

PSNR↑ FID (before)↓ FID (after)↓

Ours w/o FFG 31.15 147.85 87.19
Ours w/o RSG 31.95 138.92 84.74
Ours w/o Uncertainty 31.94 – 87.47
Ours w/o Pseudo Color Encod. 30.86 – 85.20
Ours Full 32.31 128.36 81.03

表 4: 关键组件的消融研究我们报告了原始轨迹中的
PSNR以及应用伪真实值前后的外推 FID。

成分分析 为了理解每个组件如何影响最终的外推质
量，我们在表 4和图 5中提供了全面的消融研究。

- 路面高斯分布（RSG）: 移除 RSG会导致明显的性
能下降，即使在与生成先验的情况下（FID从 81.03
增加到 84.74）。图 5(第 4列) 中的视觉结果揭示了车
道线标记的显著扭曲，证明了几何先验和生成先验
在轨迹外推中的互补作用。

- 不确定性估计: 缺乏不确定性指导导致原始轨迹质量
和外推一致性（FID: 87.47）均下降。图 5（第 2列）
显示，没有不确定性时，在原轨迹被遮挡的区域会出
现伪影。

- 远场高斯函数 (FFG): 移除 FFG 节点显著影响原始
轨迹 PSNR 和外推 FID。此外，这种退化问题无法
通过生成先验来解决，如表 4（第 3 列）和图 5所示。

- 伪彩色编码: 去除伪彩色编码导致原始轨迹的 PSNR
显著下降（从 32.31降至 30.86）。我们认为这种退化
现象是由于生成图像中的色彩偏差造成的。

6 结论
我们提出了 ExtraGS，一个集成几何和生成先验的

整体框架，用于外推视图合成。在 NSG范式内构建的



ExtraGS引入了两个高斯节点：道路表面高斯（RSG）
结合 3D高斯与维度减少的 SDF进行道路表面建模，以
及远场高斯 (FFG)通过对齐深度尺度调整实现远处物
体的快速收敛。此外，ExtraGS区分由外推引起的噪声
和场景固有的噪声，使不可靠区域的选择性生成细化成
为可能。广泛的实验表明，在外推视图中具有优越的感
知质量和结构一致性。
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