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基于外观增强和语义分割的神经辐射场

曹明伟 黄宝龙 赵海峰

安徽大学计算机科学与技术学院　合肥２３０６０１
　
摘　要　神经辐射场(NeuralRadianceFields,NeRFs)因其高效的场景建模和表达能力,已经成为视图合成和渲染领域的重要

基础方法.然而,在动态环境中,NeRF在应对复杂光照变化和瞬态对象干扰方面仍存在挑战.由于光照条件发生变化,因此

场景中存在大量不一致外观,进而影响视图合成质量.同时,场景中的动态干扰影响了合成图像的真实感.针对上述问题,提

出了一种基于外观增强和语义分割的神经辐射场(AppearanceEnhancementandSemanticSegmentationＧbasedNeuralRadiance
Fields,ASＧNeRF).该方法通过结合锥形体采样与集成位置编码机制,提高外观特征的融合效率,增强模型对光照和相机参数

变化的适应能力,从而提升渲染结果的色彩一致性和真实感.此外,采用端到端的轻量级分割网络预测瞬态可视性掩模,有效

分离动态对象,避免瞬态元素对合成图像质量的影响.为了验证该方法的有效性,在 PhotoTourism 数据集上进行了实验,并

与多种现有方法进行定性与定量对比分析,实验结果表明所提出的方法在合成精度上优于现有经典方法,并进一步验证了分割

掩模在瞬态物体分离中的准确性.
关键词:神经辐射场;视图合成;神经渲染;三维重建
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AppearanceEnhancementandSemanticSegmentationＧbasedNeuralRadianceFields
CAO Mingwei,HUANGBaolongandZHAO Haifeng
SchoolofComputerScienceandTechnology,AnhuiUniversity,Hefei２３０６０１,China

　
Abstract　Theacceleratedadvancementofdeeplearninghasnotablypropelled３Dreconstructiontechniqueswithinthefieldof
computervision．NeRFshavebecomeanessentialmethodologyduetotheiradeptnessatscenemodelingandsuperiorviewsynＧ
thesis．However,challengespersistindynamicenvironments,particularlyinmanagingintricatelightingvariationsandtransient
objectinterference．Alterationsinimagingconditionsmayleadtoinconsistentsceneappearances,therebydegradingthequalityof
viewsynthesis．Concurrently,dynamicelementscanadverselyaffectthephotorealismofreconstructedscenes．Tomitigatethese
issues,thispaperintroducesanASＧNeRF．Byincorporatingfrequencyregularizationandcompositepositionalencodingintothe
samplingstrategy,ASＧNeRFenhancestheefficiencyofappearancefeaturefusion,therebyaugmentingthemodel’sadaptabilityto
variationsinlightingandcameraparameters．Thissubsequentlyimprovescolorconsistencyandoverallrenderingrealism．AddiＧ
tionally,alightweightsegmentationnetworkisutilizedtopredicttransientvisibilitymasksinanendＧtoＧendmanner,effectively
isolatingdynamicobjectsandreducingtheirimpactonviewsynthesisquality．TheefficacyofASＧNeRFisverifiedthroughexperiＧ
mentsconductedonthePhotoTourismdatasets,whicharecomparedqualitativelyandquantitativelywithseveralexistingmeＧ
thods．TheexperimentalresultsdemonstratethatASＧNeRFsurpassesexistingapproachesintermsofsynthesisaccuracyandfurＧ
therconfirmstheaccuracyofthecomputedsegmentationmasksindistinguishingtransientobjects．
Keywords　Neuralradiancefields,Viewsynthesis,Neuralrendering,３Dreconstruction

　

１　引言

近年来,隐式神经表示与神经渲染技术的发展,推动了基

于神经网络的视图合成方法成为研究热点.在这一背景下,

神经辐射场(NeuralRadianceFields,NeRFs)[１]凭借其高效的

场景建模能力和卓越的视图合成效果,成为该领域的代表性

方法.NeRF通过多层感知机拟合场景的辐射特性,能够从

有限视角的二维图像数据中生成高质量的新视角图像,在虚

拟现实、增强现实、数字文化遗产保护及机器人导航等领域展

现出广泛的应用潜力.

尽管 NeRF在静态场景的三维重建中表现优异,但其在

真实世界的动态环境中仍然面临诸多挑战.例如,在文化遗

产保护与虚拟旅游应用中,研究者通常希望利用游客拍摄的

图像来重建历史遗迹或者著名地标的三维模型.然而,在处



理这类动态场景时,NeRF主要面临两大挑战.一方面,光照

条件、天气变化以及相机参数差异导致图像在颜色、亮度和阴

影方面存在显著差异,使传统 NeRF难以实现一致的场景建

模,影响视图合成的质量与精度.另一方面,真实场景中常包

含大量瞬态对象,如行人、车辆和动物等,这些动态元素时而

出现或消失.NeRF无法区分瞬态与静态内容,重建过程中

常混入与场景无关的动态成份,导致生成的三维场景出现重

影或虚假结构,降低了视觉真实感.针对上述问题,NeRFＧ

W[２]以及后续工作[３Ｇ５]试图通过引入依赖于图像的外观特征

和瞬态掩模来解决这些问题,然而,由于外观特征难以全面适

应复杂光照变化,在一些场景下,其渲染结果仍表现出色彩不

一致.此外,瞬态掩模的生成结果往往依赖瞬态向量[３]或图

像修复方法[４],难以精准去除动态对象,最终影响场景的重建

质量.

针对上述问题,本文提出了一种基于外观增强和语义分

割的神经辐射场方法,即 ASＧNeRF.该方法通过结合锥形体

采样与集成位置编码机制,相比传统 NeRF,能够更高效地将

外观 特 征 融 入 神 经 场 景 表 示 中,特 别 是 在 处 理 像 Photo

Tourism[６]这样具有不受控视角和光照变化的数据集时,能够

生成更加逼真的３D视图合成结果.该方法一方面解决了在

处理不同分辨率图像和复杂几何尺度时,单射线采样引发的

混叠现象;另一方面,其通过在采样过程中建立邻近像素的关

联,结合外观特征编码器提取的整体外观特征,实现了多尺度

外观特征融合,从而增强了模型对光照和相机参数变化的适

应性,提高了渲染结果的色彩一致性和真实感.

此外,ASＧNeRF采用轻量级的分割网络,端到端地精确

预测可视性掩模,有效分离瞬态对象,避免了传统 NeRF方法

中动态元素干扰重建效果的问题.实验表明,与现有经典方

法相比,ASＧNeRF在处理 PhotoTourism 这种多样化动态场

景时,具有更高的精度和鲁棒性,能够有效提升视图合成的精

度和视觉效果,实现更真实且连贯的渲染结果.

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种面向动态 场 景 的 神 经 辐 射 场 方 法 ASＧ
NeRF,结合外观增强与语义分割策略,针对不受控拍摄条件

下的光照变化与动态遮挡问题,实现了更真实一致的３D 视

图合成.

２)提出了外观增强策略,通过结合锥形体采样与集成位

置编码机制,使外观特征更高效地融入神经场景表示中,从而

提升了 NeRF在复杂光照变化和不受控视角数据上的表现.

３)提出利用轻量级分割网络预测瞬态可视性掩模,通过

无监督方式学习图像的语义特征,生成二值可视掩模,实现了

静态与瞬态内容的自动分离,增强了其在动态环境中的建模

能力.

４)在PhotoTourism 数据集上系统地评估了 ASＧNeRF
方法,并与现有经典方法进行了全面比较,实验结果验证了本

文方法在动态场景中的优越性能.

２　相关工作

２．１　视图合成

传统视 图 合 成 方 法 主 要 依 赖 于 图 像 插 值[７Ｇ８]和 光 场

插值[９]技术,通过密集采样来生成高质量的新视角图像.然

而,这些方法通常需要大量的输入图像,并且在处理复杂几何

结构和遮挡关系时表现不佳,尤其在视角发生较大变化时难

以生成自然逼真的图像.为克服这些方法的局限性,基于几

何的图像重投影方法[１０Ｇ１４]被提出,即先通过二维图像重建三

维模型,再基于该模型渲染目标视角图像.这类方法通常依

赖于运动恢复结构(StructureＧfromＧMotion,SfM)等三维重建

技术,并采用点云[１５Ｇ１６]、网格[１３,１７Ｇ１８]或体素[１９Ｇ２０]等三维表示

方式.此外,计 算 机 图 形 学 中 常 见 的 光 栅 化[２１]和 光 线 追

踪[２２Ｇ２３]渲染方法在视图合成任务中也发挥了重要作用.其

中光栅化方法的计算效率较高,适用于实时渲染;而光线追踪

能够模拟光照交互,生成更真实的视觉效果,但计算成本

较高.

随着深度学习技术的发展,基于神经网络的视图合成方

法取得了显著进展.卷积神经网络[２４Ｇ２５]通过端到端学习视

角变换和几何关系,提升了自由视角合成能力,但受局部感知

特性的影响,在处理复杂几何结构和大视角变化时仍存在一

定局限性.生成对抗网络[２６]在纹理生成、光照模拟和细节恢

复方面表现优异,但在稀疏输入视角和复杂光照环境下易出

现模糊、细节丢失或光照不一致的问题.近年来,NeRF作为

隐式场景表示方法,在视图合成领域取得了突破.NeRF结

合深度神经网络和体渲染技术,不仅能够建模复杂的光照变

化,还能生成高保真的三维结构,避免传统方法中的几何畸

变.然而,NeRF的计算成本较高,训练时间长,并且对输入

视角的稠密性要求较高,同时在处理动态场景时易引入伪影.

针对上述问题,研究者提出了一系列优化策略,包括提高训练

效率[２７Ｇ３１]、适应稀疏输入[３２Ｇ３５],以及扩展至动态场景[２Ｇ５]和动

态人体[３６Ｇ３７]等.

在面对光照变化和动态遮挡的场景时,NeRFＧW[２]通过

引入外观向量和瞬态向量提升了原始 NeRF的鲁棒性.其

中,外观向量用于标准化不同光照条件下的图像外观,增强场

景的一致性;瞬态向量则用于生成掩模,分离短暂出现的动态

物体,从而增强模型对数据丢失与噪声的抗干扰能力.后来,

HaＧNeRF[３]进一步改进了外观建模与瞬态掩模生成策略,增

强了模型对复杂光照和遮挡信息的适应性.IEＧNeRF[４]引入

图像修复(ImageInpainting)技术,对缺失或损坏区域进行填

补,有效提升了动态场景中的视图合成质量.SFＧNeRF[５]则

采用语义感知遮挡滤波方法,缓解遮挡带来的干扰,在真实场

景中实现了更高的重建精度和渲染质量.

２．２　隐式神经表示

传统三维数据表示方式包括体素、点云和三角网格,它们

在不同场景下具有各自的优势和局限性.体素能够完整表达

三维空间信息,但存储成本较高,难以扩展到高分辨率场景.

点云表示紧凑,但缺乏拓扑信息,不易直接用于渲染.三角网

格适用于精确建模,但在复杂几何结构下受限于拓扑约束.

此外,这些离散表示方法在未观测区域容易产生伪影,影响渲

染质量.相较之下,隐式神经表示(ImplicitNeuralRepresenＧ
tation,INR)通过神经网络学习信号的连续映射,在存储效

率、表达能力和渲染质量方面均优于传统方法.

现有的隐式神经表示方法可进一步分为神经隐式表面和
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神经体渲染两类.神经隐式表面利用神经网络隐式建模物体

几何模型,如 DeepSDF[３８]采用基于带符号距离函数(Signed

DistanceFunction,SDF)进行曲面建模,而 OccupancyNetＧ

works[３９]通过分类边界表示三维表面,后续方法如PIFu[４０]和

SIREN[４１]进一步提升了模型精度和细节表达能力.而神经

体渲染则侧重于学习物体的体积属性,并利用体渲染进行射

线积分,以合成高质量图像.NeuralVolumes[４２]方法采用编

码Ｇ解码器网络隐式存储颜色和透明度信息,并结合射线行进

算法进行渲染,为 NeRF的发展奠定了基础.

２．３　基于NeRF的多尺度建模

尽管 NeRF在静态场景下表现出色,但在高分辨率、多尺

度和无界场景下存在空间混叠(Aliasing)、细节丢失以及远景

建模不足等问题.为此,MipＧNeRF[４３]提出了一种基于锥体

的分层采样策略,用于替代原始 NeRF的单点采样方式,并引

入集成位置编码(IntegratedPositionalEncoding,IPE)来表达

不同尺度下的空间信息.此方法不仅克服了空间混叠问题,

还统一了 NeRF中由粗到细的两阶段 MLP,从而提升了建模

效率.在此基础上,MipＧNeRF３６０[４４]针对无界场景提出了

非线性空间参数化方法,通过对相机空间的紧致变换增强了

远景细节建模能力,进一步拓展了 NeRF在复杂开放场景中

的适用范围.

本文提出的 ASＧNeRF方法在模型结构上延续了 MipＧ
NeRF的核心设计理念,采用锥体采样与集成位置编码作为

基础框架,并结合图像外观编码和像素关联机制,实现了对动

态场景 中 外 观 变 化 的 鲁 棒 建 模.相 较 于 MipＧNeRF,ASＧ
NeRF进一步引入了可视性分割网络,以无监督方式显式地

剥离动态目标,提升了在动态复杂场景下的合成质量.

３　本文方法

本文提出的 ASＧNeRF方法的总体结构如图１所示.该

方法以 N幅图像{Ii}N－１
i＝０ ∈RH×W×３及其相机参数和稀疏点云

信息作为输入,面向动态场景的视图合成任务,对传统 NeRF
在处理动态内容方面的局限性进行了改进与扩展.

图１　ASＧNeRF的总体结构

Fig．１　OverallstructureofASＧNeRF

ASＧNeRF在结构设计上继承了 MipＧNeRF[４３]的锥形体

采样与集成位置编码机制,有效缓解了空间混叠问题,并提升

了对多尺度空间结构的表达能力.在此基础上,ASＧNeRF在

计算像素颜色时,由于锥形体采样自然建立了像素之间的关

联,综合考虑了临近像素信息和外观特征编码器提取的图像

外观特征,因此能够处理更多细节,并保证了高质量的渲染

效果,尤其在动态场景中的性能更加优越.此外,针对动态场

景中瞬态目标对合成质量的干扰,ASＧNeRF采用一个轻量级

分割网络[４５],以无监督的方式自动识别场景中的瞬态目标,并
生成精确的像素级可视性二值掩模,用于将这些动态对象从场

景中剥离出来,有效减少动态目标干扰对渲染质量的影响.

３．１　辐射场优化

如图２所示,ASＧNeRF的神经辐射场优化过程分为两个

启发式步骤和最终的 NeRF阶段.具体而言,ASＧNeRF在双

启发式阶段通过两个启发式步骤逐步学习场景的粗略表示,

即通过小规模参数量的 MLP网络预测三维点的体密度,通
过优化渲染方程的权重值,逐步确定采样点的精确位置.模

型通过双启发式步骤高效构建三维场景的初步几何形状,能
够优先关注关键的几何结构特征,而不必立即处理复杂的光

照和颜色信息.在最终阶段,通过大规模参数量的 MLP网

络精准预测体密度和颜色,从而进行图像渲染.总体过程由

３个独立的 MLP网络实现,通过对其进行联合优化,以获得

场景的隐式表示.

图２　ASＧNeRF的辐射场优化过程

Fig．２　OptimizationprocessoftheradiancefieldsinASＧNeRF

同时,ASＧNeRF通过一个外观特征编码器,从输入图像

中提取一个紧凑而富有代表性的外观向量.该外观向量全面

捕捉了图像的整体色调、光照和纹理信息,有效反映了各幅图

像间的外观差异.整体形式化过程如下:

σ１(t)＝MLPθ１
[γx(r(t))] (１)

σ２(t)＝MLPθ２
[γx(r(t))] (２)

σ(t),cℓai (t)＝MLPθ３
[γd(d),σ２(t),ℓa

i],ℓa
i＝Eϕ(Ii) (３)

其中,{θi}i＝１,２,３表示３个独立 MLP网络的参数,Eϕ表示外观

特征编码器,ℓa
i表示提取的整体外观向量.式(１)和式(２)表

示双启发式阶段,此时会计算对应采样点的权重值,用于指导

下一阶段采样点位置更新.式(３)输出最终体密度值σ(t),以
及依赖于观察视角d和全局外观特征的颜色值cℓai (t),随后通

过式(４)计算渲染射线颜色:

C
∧
(r)＝R(r,c,σ)＝∑

K

k＝１
T(tk)􀅰α(σ(tk)δk)􀅰cℓai (tk) (４)

其中,α(x)＝１－exp(x)表示 Alpha合成(AlphaComposiＧ
ting),δk＝tk＋１－tk表示相邻采样点之间的距离.T(tk)表示

从相机起点到射线采样点tk的透射率:

T(tk)＝exp(－ ∑
k－１

k′＝１
σ(tk′)􀅰δk′) (５)

３．２　外观增强策略

为了将外观特征融入场景表示中,ASＧNeRF采用了外观
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增强策略,以提升不同视角下的颜色一致性和重建质量.具

体而言,ASＧNeRF通过优化采样策略提取图像外观注入辐射

场表示中,以增强场景表示的外观一致性.

首先,ASＧNeRF使用圆锥形采样策略[４３Ｇ４４],自适应地建

立当前三维点与邻近射线的空间关联,使得每个采样点在经

过多层 MLP处理后,能够充分利用周围空间的信息进行补

充,生成多尺度颜色特征.其次,ASＧNeRF引入基于 CNN的

外观特征编码器(AppearanceFeatureEncoder,AFE),从输入

图像中提取一个紧凑且具有强表征能力的外观特征向量.该

向量与多尺度颜色特征进行拼接,并经过 MLP计算出最终

的三维点颜色值.通过这一机制,ASＧNeRF能够有效地补偿

视角变化导致的外观差异,确保渲染场景在不同视角下呈现

出稳定、自然的外观风格.

图３展示了外观特征编码器的网络结构.具体而言,外
观特征编码器Eϕ接收图像Ii作为输入,通过一系列卷积层逐

步提取图像的整体外观特征,并最终将其映射为一个４８维的

外观向量ℓa
i.该向量能够捕捉图像整体外观特征,将因光照

条件、相机位置等因素带来的大量不一致外观从图像中解耦

出来.随后,该外观向量通过与多尺度空间位置的颜色特征

相结合生成最终颜色值,该颜色值不仅由几何位置和观察角

度决定,还受到输入图像全局外观特征的影响.这种机制有

效解决了由外观差异所引发的颜色不一致问题.

图３　外观特征编码器的网络结构

Fig．３　Structureofappearancefeaturemodule

３．３　分割掩模预测

在视图合成任务中,针对包含瞬态物体的动态场景,需要

有效检测和处理瞬态物体,避免影响最终渲染质量.为此,本
文设计了一个基于轻量级分割网络[４５]的分割掩模预测模块,

以端到端的方式训练并推理训练图像中的瞬态区域,以无监

督学习方式,利用语义分割结果引导渲染优化.

分割网络采用了典型的编码Ｇ解码架构,其结构如图４所

示.首先,特征提取部分通过多层３×３卷积层提取图像的局

部纹理信息,并逐步深入捕捉更细致的图像特征.为扩大网

络的感受野,采用了空洞卷积层和普通卷积层相结合的方式,

进一步提高特征分辨率,从而捕获更大范围的上下文信息.

然后,对得到的特征进行拼接和归一化操作,使用 PReLU 进

行激活获得联合特征.此外,为了有效减少网络的参数量并

增强对全局信息的理解,进一步使用全局自适应池化操作.

这一设计使得网络在保持高效计算的同时,能够考虑局部细

节和全局上下文,进而提高分割精度.池化后的特征通过两

层全连接层生成权重向量.最终,通过与联合部特征进行点

乘,精准预测出分割掩模,以区分静态与瞬态物体.

图４　可视性掩模预测模块

Fig．４　Visibilemaskpredictionmodule

　　分割网络和神经辐射场通过联合优化如式(６)所示的损

失,以无监督方式进行端到端训练,并解耦静态和瞬态现象.

t＝ ij‖C(rij)－C
∧
(rij)‖２

２＋λt(１－ ij)２ (６)

其中,C(rij)和C
∧
(rij)分别表示真实颜色和预测颜色; ij是由

分割网络预测的语义掩模,用于指示像素(i,j)是否属于静态

场景;t用于指示图像中的瞬态对象,以避免场景表示受到

瞬态对象的干扰,提升最终渲染的质量;λt是平衡两项损失的

权重系数.

式(６)中,第一项通过掩模计算静态区域的重建误差,因

此期望在静态区域时,掩模 ij接近于１,使得颜色重建误差

得到有效优化;反之,期望在瞬态区域时,掩模 ij接近于０,

减少瞬态对象对重建结果的影响.第一项损失函数会直接促

使网络将所有区域划分为瞬态区域,即Mij全为０.因此需要

添加第二项损失函数,对掩模进行正则化约束,鼓励掩模预测

尽可能明确地区分静态和瞬态区域.

３．４　损失函数

为了增强 ASＧNeRF在动态场景下的外观建模能力,并
确保生成视图在外观空间中的多样性,在优化过程中引入了

外观模式探索(AppearanceModeSeeking,AMS)损失以及外

观正则化(AppearanceRegularization,AR)损失.总损失如下:

＝ t＋λAMS AMS＋λAR AR (７)

其中,t为式(６)所表示的遮挡损失, AMS为外观模式探索损

失, AR为外观正则化损失,λ为对应损失项的权重.
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１)外观模式探索损失

在图像生成任务中,外观特征的多样性是渲染高质量视

图的关键因素.然而,在无监督学习或外观编码过程中,可能

会出现模式塌缩(ModeCollapse)现象,即模型倾向于生成过

于相似的外观特征,导致视图合成过程中出现颜色风格单一、

缺乏多样性的问题.为了缓解这一问题,ASＧNeRF引入了

ModeSeeking损失[４６].这一损失最初用于生成对抗网络的

训练,旨在鼓励生成器覆盖整个数据空间,并提升生成样本的

多样性.ModeSeeking损失函数被定义为[４６]:

ms＝max
G

dI(G(c,z１),G(c,z２))
dz(z１,z２)( ) (８)

其中,z１和z２表示从潜在空间中随机采样的两个不同潜在变

量,G(z)和G(z′)分别表示生成器G 以z１和z２为输入生成的

图像.

该损失函数鼓励不同潜在向量生成的图像在外观上具有

足够大的差异,即潜在变量之间的距离越大,生成图像之间的

视觉差异应当越明显,从而提升外观特征的多样性.此外,

ASＧNeRF除了使用外观向量ℓa
i,还随机选取训练集中另一幅

图像的外观向量ℓa
j,将这两个外观向量分别输入最终阶段的

MLP网络中,并生成对应的渲染图像C
∧
ℓai 和C

∧
ℓaj .最终,外观模

式探索损失定义为:

AMS＝
|C

∧
ℓa
i －C

∧
ℓa
j|１

|ℓa
i－ℓa

j|１＋１×１０－５ (９)

这一损失的引入确保了 ASＧNeRF在外观空间中的广泛

探索,能够避免陷入模式塌缩,并增强不同视角下的渲染一致

性,使得合成图像更加自然、真实.

２)外观正则化损失

为了进一步确保外观特征编码器在编码过程中能够保持

外观的一致性,ASＧNeRF还设计了外观正则化损失.该损失

的核心目标是保证在“编码－解码－再编码”的循环过程中,

外观特征能够保持稳定,从而提升渲染结果的一致性.具体

实现方式为:首先,对原始训练图像进行编码,得到对应的外

观向量,并将其注入网络中进行渲染,生成合成图像C
∧
ℓa
i ;随

后,对合成图像再次进行编码,获取新的外观向量ℓa′i ,并计算

其与原始外观向量ℓa
i之间的L１损失:

AR＝|ℓa
i－ℓa′i |１ (１０)

外观正则化损失有效确保了外观特征编码器的稳定性,

能避免编码器外观信息的不一致性导致渲染结果出现颜色偏

差或风格不稳定的现象.此机制进一步提升了 ASＧNeRF在

多视角合成任务中的外观一致性,使得最终的合成图像更加

真实、自然.

４　实验结果与分析

本章展示了 ASＧNeRF在 PhotoTourism 数据集中３个

著名地标场景上进行的实验结果,验证了其性能.首先,分别

介绍了数据集、评估指标和实现细节.接着,将 ASＧNeRF与

现有的最新动态场景视图合成算法进行了对比分析.最后,

通过详细的消融实验,进一步分析了 ASＧNeRF各个模块的

贡献和效果.实验结果表明,ASＧNeRF在处理动态场景和瞬

态物体时,能够显著提高渲染质量和稳定性.

４．１　数据集和评估指标

１)数据集

PhotoTourism数据集是计算机视觉和三维重建领域的

重要基准数据集,由华盛顿大学研究团队开发.其核心特点

是利用互联网中的照片集合构建知名地标的三维结构,提供

多视角图像及相机参数信息,用于高精度的三维重建和视图

合成研究.NeRFＧW 率先在该数据集上对 NeRF方法的视图

合成性能进行了评估,并给出了训练集和测试集的划分方案,

这一划分方式被后续改进方法广泛沿用,以确保不同模型能

够在相同实验条件下进行公平的比较.

PhotoTourism数据集涵盖多个世界知名地标,其中本文

使用的BrandenburgGate(勃兰登堡门)和SacreCoeur(圣心

大教堂)场景分别包含１３６３和１１７８幅图像,每幅图像均配备

完整的相机内部参数信息,并附带稀疏点云数据.这些数据

不仅便于研究人员进行多视角实验,还能用于不同方法的对

比评估,以推动视图合成技术的发展.

２)评估指标

本文实验采用了PSNR,SSIM 和LPIPS这３种评估指标

来衡量 ASＧNeRF的性能.PSNR主要用于量化重建图像与

原始图像之间的误差,较高的 PSNR值通常表明重建图像具

有更好的视觉质量.SSIM 从亮度、对比度和结构信息等方

面评估图像的相似性,能够有效衡量模型对图像结构的保持

能力.而LPIPS则是一种感知指标,它基于深度神经网络计

算图像之间的感知距离,更贴近人眼的主观视觉感知.通过

上述３项指标,可以全面衡量模型在重建质量、结构保持能力

和视觉一致性方面的性能.

４．２　实验设置

ASＧNeRF的网络结构由３个 MLP组成.为了减小模型

规模,双启发式阶段仅包含４层全连接层,每层有２５６个通

道,并使用 ReLU激活函数,通过Softplus激活函数计算体密

度值.最终阶段由８层全连接层组成,每层包含１０２４个通

道,同样采用 ReLU 激活函数,并使用Softplus计算密度值.

在第４层全连接层之后,进行跳跃连接,将初始位置编码后的

特征与网络的输出进行拼接,以增加网络的表达能力.此外,

最终阶段会先通过一层全连接层将最后的１０２４个通道压缩

到２５６个通道,然后与编码后的观察视角和外观特征进行拼

接,送入一层有１２８个通道的全连接层,并使用Sigmoid激活

函数生成最终的密度值和颜色值.

ASＧNeRF是基于PyTorch深度学习框架实现的.在实

验过程中,训练集、测试集和验证集的划分与 NeRFＧW[２]保持

一致,数据预处理在 HaＧNeRF[３]的基础上进行了修改,以实

现与 MipＧNeRF３６０[４４]提出的射线采样方法的无缝衔接.由

于 ASＧNeRF采用了更复杂的网络架构和特征融合机制,每次

迭代的计算开销相对较高.为平衡训练效率与收敛效果,实验

设置为１００万次迭代,相当于７个轮次,而传统方法通常训练

２０个轮次.此外,优化器选用了 Adam,学习率为０．０００１,同时

为了提高训练的稳定性,采用了指数衰减策略,使学习率在训

练过程中逐渐降低.

ASＧNeRF的实验过程在 NVIDIA RTX４０９０显卡上进

行,在模型效率与资源开销方面,ASＧNeRF具有显著优势.
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其训练 时 间 为 ２３h,相 比 HaＧNeRF 的 ３５．１h缩 短 了 约

３４％.在推理速度上,ASＧNeRF达到０．１８FPS,是 HaＧNeRF
０．０７FPS的２．６倍,显著提升了实时渲染能力.参数规模方

面,ASＧNeRF为１１．９MB,小于 HaＧNeRF的１７．４MB,减少了

约３１．６％的存储开销.综合来看,ASＧNeRF在保持重建质量

的同时,兼具更高的效率和更低的资源消耗,具备更强的实际

部署潜力.

４．３　评估结果

４．３．１　定量实验结果

为了全面评估 ASＧNeRF在视图合成任务中的性能,本
文在PhotoTourism数据集上进行了定量和定性分析.表１
列出了不同方法在PhotoTourism数据集两个地标场景上的

定量比较结果.其中,加粗表示最佳结果,下划线表示次佳结

果.实验结果表明,ASＧNeRF在PSNR和LPIPS指标上均取

得了最优表现,同时在SSIM 指标上也表现出较强的竞争力.

这表明 ASＧNeRF在视图合成任务中能够生成高保真的合

成图像,有 效 保 留 图 像 的 细 节 与 整 体 结 构.需 要 说 明 的

是,NeRFＧW[２]需要额外在测试图像的左侧优化外观嵌入,

然后在右侧计算损失,这 会 导 致 额 外 的 计 算 开 销;而 SFＧ
NeRF[５]仅使用３０张图像进行训练,虽然适用于少样本场

景,但在完整场景重建方面存在一定局限性.此外,为了

更直接地比较各方法的合成效果,选用测试集中的样本均

为无遮挡的建筑图像,以评估各方法在外观建模和瞬态处

理方面的能力.

表１　ASＧNeRF等方法在PhotoTourism数据集上的定量比较结果

Table１　QuantitativecomparisonofASＧNeRFandstateＧofＧtheＧartmethodsonthePhotoTourismdataset

方法
BrandenburgGate

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓
SacreCoeur

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓
NeRF[１] １８．９０ ０．８１６ ０．２３２ １５．６０ ０．７１６ ０．２９２

NeRFＧW[２] ２４．１７ ０．８９１ ０．１６７ １９．２０ ０．８０７ ０．１９２
HaＧNeRF[３] ２４．０４ ０．８７７ ０．１３９ ２０．０２ ０．８０１ ０．１７１

SFＧNeRF[５](３０Ｇfews) ２３．２３ ０．８４６ ０．１７８ １９．６４ ０．７５７ ０．１８６
IEＧNeRF[４] ２５．３３ ０．８９８ ０．１５８ ２０．３７ ０．８６１ ０．１６９

ASＧNeRF(Ours) ２５．６５ ０．８８０ ０．１１２ ２０．８０ ０．８１６ ０．１４９

４．３．２　视图合成结果

为了更直观地展示和全面分析各方法在动态场景中的表

现,本文选取了包含显著遮挡的场景,并对比了不同方法在

PhotoTourism数据集上的视图合成效果.具体结果如图５
所示.

图５　ASＧNeRF等方法在PhotoTourism数据集上的定性分析结果

Fig．５　QualitativeanalysisresultsofASＧNeRFandstateＧofＧtheＧ

artmethodsonthePhotoTourismdataset

从对比结果可以明显看出,ASＧNeRF在处理动态环境时

的渲染质量明显优于其他方法.在对比方法中,NeRF无法

有效处理瞬态物体,导致渲染结果存在显著的色彩偏差和阴

影伪影,严重影响了最终图像的真实性.NeRFＧW[２]和 HaＧ

NeRF[３]虽然通过引入外观向量建模不同的光照变化,在一定

程度上提升了视觉效果,但仍然无法完全避免重影和伪影的

出现,尤其是 NeRFＧW,在建筑细节区域,其伪影问题尤为明

显.而IEＧNeRF[４]试图通过图像修复过程来消除瞬态影响,

却在重建建筑细节上产生了严重的模糊现象.

相比之下,本文提出的 ASＧNeRF通过引入 Mip采样策

略,并结合更精准的分割掩模优化策略,使得瞬态物体的去除

更加精准,同时有效减少了视图合成中的伪影问题.此外,

ASＧNeRF在建筑结构的细节恢复方面也表现优异,能够准确

捕捉复杂纹理,减少边缘模糊现象,使得渲染结果更加清晰、

逼真.特别是在高动态范围和光照变化较大的场景中,ASＧ

NeRF依靠增强的全局外观建模能力,能够更好地保持色彩

一致性,避免局部区域出现色偏或曝光不均的问题,从而确保

整体渲染效果的稳定性和真实性.

４．３．３　掩模划分结果

NeRFＧW,HaＧNeRF和IEＧNeRF都采用了类似的分割策

略,为了深入评估不同方法在瞬态物体检测和分割上的表现,

图６展示了这些方法与本文 ASＧNeRF生成的瞬态掩模的对

比结果.可以看出,NeRFＧW 和IEＧNeRF在处理瞬态物体时

存在较明显的误识别现象,很多瞬态区域没有被识别到,影响

了场景重建精度.而 HaＧNeRF将一些静态区域识别为瞬态

区域,导致重建场景细节丢失.相比之下,ASＧNeRF实现了

更加精准的分割掩模预测,能够更精确地区分静态和瞬态区

域,避免出现瞬态区域残留或过度修复的问题.在复杂场景

下,ASＧNeRF的掩模能够精确覆盖瞬态物体,同时最大程度

地保留背景细节,使得渲染效果更加真实、自然.
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图６　ASＧNeRF等方法在PhotoTourism数据集上的掩模划分

结果

Fig．６　MasksegmentationresultsofASＧNeRFandstateＧofＧ

theＧartmethodsonthePhotoTourismdataset

４．３．４　外观统一结果

此外,为了验证外观统一编码模块的性能,本文随机选择

多张风景图像,并对其进行编码以提取外观向量,从而测试在

不同观察视角下外观风格的一致性.这种方式能够渲染出具

有随机外观特征的图像,使得在任意视角下都能观察到编码

器对外观一致性的影响.为进一步评估外观特征编码器在

BrandenburgGate数据集上的稳定性,本文对不同视角下的

合成图像进行可视化分析,可视化结果如图７所示,图中展示

了编码器对外观特征的处理效果,包括风格一致性、颜色保持

及细节还原能力,直观反映其在复杂场景中的适用性.

图７　在PhotoTourism数据集上的外观可视化结果

Fig．７　AppearancevisualizationresultsofASＧNeRFonthePhoto

Tourismdataset

４．４　消融实验

本文通过充分的消融实验,验证了 ASＧNeRF中每个模

块的有效性,所有实验的参数均保持一致,以确保结果的可比

性和可靠性.通过逐步移除或替换不同的模块,分析其对最

终性能的影响.具体而言,ASＧNeRFＧA表示仅采用本文提出

的外观增强策略,而 ASＧNeRFＧT 则表示仅使用语义分割掩

模预测模块.

表２列出了消融实验结果,可以明显看出,本文设计的外

观增强策略(ASＧNeRFＧA)与语义分割掩模预测模块(ASＧ

NeRFＧT)都显著提升了视图合成的质量.这表明仅采用外观

增强策略或仅使用语义分割掩模预测模块均有助于提高图像

合成质量.而结合了外观增强与语义分割掩模预测模块的

完整模型 ASＧNeRF在多项指标上都超过了上述单一模块

的性能,其中 PSNR达到了２５．６５,SSIM 为０．８８０,LPIPS
为０．１１２.相比基准模型,ASＧNeRF在３个评价指标上均取

得显著提升,这一结果充分验证了外观增强策略与语义分割

掩模预测模块在 ASＧNeRF框架中的有效性.两者结合的优

势在于不仅能够增强图像细节表现和整体一致性,还能更好

地适应复杂场景中的动态变化和遮挡,提高视图合成的真实

感和稳定性.

表２　在BrandenburgGate数据集上的消融结果

Table２　AblationresultsontheBrandenburgGatedataset

方法 PSNR(↑) SSIM(↑) LPIPS(↓)
基线 ２４．０４ ０．８７７ ０．１３９

ASＧNeRFＧA ２４．４８ ０．８８７ ０．１１６
ASＧNeRFＧT ２４．８５ ０．８８８ ０．１２０
ASＧNeRF ２５．６５ ０．８８０ ０．１１２

４．５　超参数消融实验

在计算遮挡损失时,ASＧNeRF通过引入第二项损失函数

对语义掩模进行正则化约束,从而鼓励分割网络清晰地区分

静态和瞬态区域.λt的设置对模型的性能具有至关重要的影

响.具体而言,当λt偏小,静态区域倾向于被判定为不可见,

导致图像细节丢失且重建精度降低;当λt偏大时,瞬态区域无

法有效消除,错误地从这些区域生成重影,影响了最终重建效

果.表３列出了不同权重设置下,在 BrandenburgGate场景

取得的PSNR值.可以看出,在λt取０．０１５时,PSNR值达到

了最佳水平,表明在这一权重设置下,模型在静态与瞬态区域

的区分和细节上均取得了最优效果.

表３　正则化项权重对PSNR影响的消融结果

Table３　AblationresultsofPSNRwithrespecttotheregularization

weight

λt BrandenburgGate
０．００６ －
０．００８ ２４．１６
０．０１０ ２４．２５
０．０１２ ２５．０４
０．０１５ ２５．６５
０．０１８ ２５．１２
０．０２０ ２４．１０
０．０５０ －

结束语　本文提出了一种基于外观增强和语义掩模的神

经辐射场 ASＧNeRF,旨在解决 NeRF在动态环境中的挑战.

首先,ASＧNeRF引入了锥形体采样与集成位置编码机制,通

过改进采样方式提高了空间信息的精确性,同时利用外观特

征编码器统一了不同视角下的外观表现,强化了多尺度信息

的融合,进 而 提 升 了 外 观 一 致 性 与 重 建 效 果.其 次,ASＧ

NeRF结合轻量级分割网络预测掩模,避免动态物体的影响,
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以无监督的方式解决了传统 NeRF在动态场景中的外观不一

致和瞬态物体干扰问题.此外,ASＧNeRF通过 AMS和 AR
损失优化了外观建模,确保生成视图在外观空间中具有多样

性和一致性.实验表明,该方法在重建精度和瞬态物体去除

上优于现有经典方法,同时具有较好的外观结果.
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