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摘　要: 神经辐射场 (neural radiance field, NeRF)相比较传统的三维重建方法, 能够有效捕获隐式神经表征, 实现高

质量的三维重建与新视角合成任务, 然而其需要大量的原始数据进行训练. 为了解决这一问题, 本文借助变分自编

码器 (variational autoencoder, VAE)能够捕捉潜在空间表示的能力, 将其与神经辐射场结合提出一种方法来提高低

训练数据量下的三维场景生成效果. 首先, 通过构造变分自编码器的编码器, 选取训练数据中一定比例的原始图片

构成向量集, 通过编码器对向量集进行压缩, 从而捕捉其中的潜在特征向量作为输入层数据的全局场景信息补充.
其次, 构造自适应增强采样算法动态调整采样点的分布密度, 增强神经辐射场对场景中细节信息的捕捉能力. 本文

选取 3个公开数据集进行对比实验, 实验结果验证了本方案的有效性, 同时提出的方法在原始训练数据量缺失的情

况下能达到与对比网络在完整训练数据量近似的三维重建结果.
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Abstract: Compared to traditional 3D reconstruction methods, neural radiance fields (NeRFs) can effectively capture
implicit neural representations, enabling high-quality 3D reconstruction and novel view synthesis tasks. However, NeRFs
typically require a large amount of raw data for training. To this end, this study proposes a method by integrating
variational autoencoders (VAEs) with NeRF to improve 3D scene generation performance under limited training data.
Firstly, by constructing a VAE encoder, a certain proportion of raw images from the training data are selected to form a
vector set. Meanwhile, the encoder compresses this set to capture latent feature vectors, which are then employed to
supplement global scene information in the input layer. Secondly, an adaptive-enhanced sampling algorithm is developed
to dynamically adjust the distribution density of sampling points, thereby improving NeRF’s ability to capture fine scene
details. Experiments conducted on three public datasets demonstrate the effectiveness of the proposed method.
Additionally, the proposed method achieves 3D reconstruction results comparable to baseline methods trained with full
datasets, even under the loss of original training data.
Key words: neural radiance field (NeRF); variational autoencoder (VAE); adaptive sampling algorithm

三维模型重建是计算机视觉和图形学领域中的一

个重要研究方向, 其目标是从多视角图像或点云数据

中重建出场景的三维结构, 并对模型以及场景的纹理

进行映射, 三维重建技术在虚拟现实、增强现实、影
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视特效、自动驾驶等领域有广泛应用. 传统的三维重

建方法主要包括基于多视觉几何原理 (structure from
motion, SFM)和多视图立体 (multi-view stereo, MVS)[1,2],
这些方法通过估计相机位姿和场景的几何关系来生成

三维点云或网格. 然而, 这些方法在处理光照变化、遮

挡和复杂材质时, 往往表现不佳. 近年来, 神经辐射场

(neural radiance field, NeRF)[3]作为一种基于深度学习

的三维重建方法, 取得了广泛关注. NeRF 通过学习将

三维空间中的每一个位置和视角映射到颜色和密度的

函数, 使用体渲染技术生成逼真的新视角图像. 与传统

方法相比, NeRF 能够捕捉更细腻的光照和反射效果,
并在高质量的图像重建上表现突出.

NeRF 需要进行大量的体积采样与神经网络推理,
导致单幅图像渲染时间通常达到数秒至数分钟, 限制

了其实时应用. 针对该问题, Barron 等人[4]提出 Mip-
NeRF, 通过多尺度锥体采样替代点采样, 减少反走样

效应同时提升采样效率, 实现更快速且高质量的渲染.
Yu 等人[5]结合空间数据结构八叉树, 提出 PlenOctrees
方法, 利用空间索引加速神经网络查询, 实现近实时渲

染. 此外, Hu等人[6]提出双阶段高效采样和场景缓存机

制, 显著缩短训练与推理时间. Gao 等人[7]提出一套通

用的隐式框架, 以 NeDF (neural depth field) 实现光线

与隐式表面的快速相交, 加速组合与渲染多个 NeRF
对象. 尽管显著提速, 但仍存在速度-质量权衡的问题,
例如锥体积分在细节/深度不连续处易过度平滑, 且预

烘焙的八叉树/体素结构内存占用高、可编辑性与增量

更新差, 遇到分布外视角或相机覆盖稀疏时缓存/重要

性采样易退化等.
原始 NeRF 针对每个场景需单独训练模型, 训练

时间长且难以泛化至未见场景, 限制了其通用性. 为提

升泛化能力, Yu等人[8]提出 PixelNeRF, 结合条件编码

器从单张或少量图像提取特征, 实现对新场景的快速

推断, 无需重新训练. Trevithick等人[9]提出 GRF (general
radiance field), 将任意场景看作“通用辐射场”, 不仅能

还原单个场景, 还能泛化到不同的对象与类别, 只需要

一套网络即能描述多种场景. 但前馈泛化在材质跨域

等情况下容易失真, 单张或少量视图下尺度歧义与几

何漂移常见, 对相机内外参误差、模糊/弱纹理鲁棒性

有限.
传统 NeRF 假设场景静止, 难以处理动态或非刚

性对象, 并且未对异常点作敏感处理. 为此, Pumarola

等人[10]提出 D-NeRF, 将时间变量引入辐射场输入, 实
现动态场景的高质量重建与视角合成. Li 等人[11]提出

NSFF, 将光流场与辐射场结合, 提升动态场景的细节

表现和时空一致性. Chen等人[12]提出“启发式引导分割

(HuGS)”范式, 将 SfM-驱动的启发式与颜色残差启发

式相结合, 提升 NeRF在非静态场景下的三维重建能力.
Feng等人[13]提出 AE-NeRF解决在非理想事件序列与位

姿噪声下的三维重建挑战, 结合联合位姿校正、分层

事件蒸馏与事件/时序一致性损失, 将方法推广到更大场

景并取得不错的重建表现. 但是动态场景重建在大幅

度形变与拓扑变化下的位置仍难精确建模, 长序列优

化易漂移且训练与推理成本高 ,  并且依赖启发式

的方案在反射、模糊、弱纹理与遮挡下易失稳等问题.
真实场景中光照变化复杂、多样材质及动态元素

对 NeRF 提出挑战. Martin 等人[14]提出 NeRF in the
wild (NeRF-W), 通过显式建模环境光照变化与非静态

物体, 提高了 NeRF 对无约束照片集的适应性和鲁棒

性. Barron 等人[15]进一步提出 Mip-NeRF 360, 实现对

360度全景大范围场景的无缝重建, 提升对远景和复杂

结构的表现能力. Bi 等人[16]提出了一种能够同时捕获

场景几何、反射属性和光照的神经隐式表示, 采用一

种 differentiable ray-marching 框架, 同时沿相机与点光

源方向进行光线积分, 支持对阴影、镜面反射等非纹

理效果的建模. Cui等人[17]在体渲染中引入“隐匿场 (con-
cealing field)”对空气透射进行建模, 从而在仅用低照/
过曝图像训练时也能适应光照并生成常光条件的新视

角. Chen 等人[18]等面向存在显著相机位姿异常点的多

视角重建, 提出将 NeRF与场景图联合优化: 通过基于

邻域兼容性与渲染一致性的自适应内/外点置信度估计

抑制外点影响, 并引入 IoU 几何-位姿联合损失与粗到

细训练; 同时发布含外点的新评测数据, 实验在多数据

集上较现有方法更稳健、重建质量更高. 但真实世界

鲁棒性与大场景外观、光照、几何的解耦仍不充分,
重光照与材质可编辑性受限, 并且超大范围场景在远

景细节、尺度与位姿稳定性上仍有退化, 同时存在几

何、反射、光照三者联合估计资源消耗严重, 在未知

光源与复杂 BRDF 下易退化等问题.
尽管 NeRF 展现了强大的重建能力, 但也依然存

在一些问题和挑战. 首先, NeRF 对输入数据的稠密程

度要求较高, 当采样点不足或某些区域的图像数据较

稀疏时, 重建的三维场景效果欠佳. 其次, NeRF的采样
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策略忽略了图像区域之间复杂度的差异性, 一致性的

采样方法会增加训练过程的计算成本. 本文在 NeRF的

训练基础上引入变分自编码器 (variational autoencoder,
VAE)[19]对训练数据的潜在信息进行捕捉, 作为训练中

全局场景信息的补充, 应对训练数据稀缺的情况. 同时,
本文提出一种采样策略, 依据不同区域之间复杂度的

差异性动态调整不同光线上采样点的数量, 减少训练

成本, 增强对复杂区域细节的捕捉.

 1   神经辐射场

X = (x,y,z) D = (θ,φ)

神经辐射场 (NeRF) 的核心是一种通过多层感知

机 (MLP) 构造的神经网络模型, 通过输入光线下采样

点的空间坐标 和视角方向 , 输出该

点在指定视角下颜色和密度值的预测结果 ,  完整的

NeRF 结构可以分为高维位置编码网络、辐射场网

络、体积渲染模块.

X = (x,y,z) D = (θ,φ)

位置编码网络是 NeRF 的重要特性, 用于提高模

型对高频细节的建模能力. 为了提高辐射场网络对高

频信息的拟合, NeRF对预测光线输入的三维空间坐标

和视角方向 构成的位置编码在进

行采样前映射到高维空间, 将光线样本的坐标扩展为

一系列的高维正弦和余弦函数, 公式如下:

o(p)=[sin(20πp),cos(20πp), · · · ,sin(2L−1πp),cos(2L−1πp)]
(1)

p X D L其中,  为三维位置 和视角方向 的形参表示;  表示

位置编码的维度.
辐射场网络由两个 MLP 模型组合而成, 分别为 8

层全连接的采样模型和 3 层全连接的推理模型. 对光

线上多个采样点的位置编码进行高维扩展后输入辐射

场网络, 经过提取和推理得到该条光线多个采样点的

预测结果, 公式如式 (2):

F(X, θ,φ) = (c,σ) (2)

c σ其中,  为颜色,  为体积密度.
NeRF通过模拟相机成像的方式, 将光线上的多个

像素点的预测结果使用体积渲染公式进行计算, 最终

得到光线在相应像素位置上的颜色, 公式如式 (3):

C(r) =
∫ t2

t1
T (t) ·σ(r(t)) · c(r(t),d) ·dt (3)

C(r) T (t)

t1 t2

其中,  表示重建的图像中像素点颜色,  表示光

线从 传播到 而未被拦截的累积透射率.

在 NeRF 模型中, 渲染过程的采样策略决定了渲

染效率和视觉质量的平衡. NeRF采用一种层次化的双

层采样策略: 粗采样和细采样. 在保证渲染质量的同时

提高渲染效率, 该策略通过初步估计和局部细化相结

合的方式, 高效捕捉场景中的光照与体积信息. NeRF
在粗采样阶段对每条光线进行样本点数量为 Ns 的均

匀采样, 粗采样采用较大间隔来快速估计物体的整体

几何形状和环境的粗略光照分布; 细采样阶段对粗采

样阶段中未能精确捕捉的重要细节区域进行样本点数

量为 Nf 的重采样, 依赖粗采样结果对光线经过的复杂

区域提高采样频率, 保证渲染结果的精度. 使用两次采

样的结果进行预测来量化光线的隐式表示, 依据体渲

染公式累计生成最终的 RGB与体密度.

 2   VAE-NeRF神经网络构建

针对 NeRF 在稀疏数据下三维场景重建效果不佳

的问题提出 VAE-NeRF 进行改进, 完整的网络结构如

图 1 所示. 为了保证在稀疏数据下 NeRF 能够更好地

捕捉到场景的全局特征信息, 使用变分自编码器对训

练集中的部分原始训练数据进行编码, 将高维数据压

缩到低维空间, 获取潜在特征信息作为输入层的补充.
提出一种自适应增强采样算法, 针对双层采样策略中

细采样阶段进行优化, 增强细节渲染效果.
 2.1   变分自编码器

X

Z

µ σ Z

变分自编码器是一种生成模型, 通过结合自编码器

(autoencoder)和变分推断 (variational inference)方法学

习数据的潜在表示, 并能够生成新的数据样本. VAE主

要由两个部分构成: 编码器 (encoder)和解码器 (decoder).
编码器作为推断模型, 通过输入数据 获取其在潜在空

间的高斯概率分布, 输出潜在变量 的概率分布参数:
均值向量 和方差向量 ; 解码器通过对潜在变量 进

行采样, 从数据空间中恢复或者生成与输入数据具有

相似特征的新样本.
神经辐射场依赖于训练数据集的丰富度, 在稀疏

数据下无法捕捉到完整的全局信息去实现三维重建.
为了保证神经辐射场在数据稀缺的情况下也能够捕获

到较为完整的全局特征信息描述, 从训练集中选取多

个不同角度的原始图片数据构成全局信息向量集, 多
角度图片的选取可以减少单个视角可能带来的局部偏

差问题, 从而减少极端视角或异常图像对全局场景信

息的影响. 接着, 构造编码器对向量集进行潜在特征捕
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捉, 将输出后的向量作为场景的全局特征潜在表示并

作为输入层数据的补充:

Z =
1
n

n∑
i=1

Z′i (Zi ∼ N(µi,σ
2
i )) (4)

µ =
1
n

n∑
i=1

µi (5)

Xi

Zi

首先, 使用编码器对原始训练数据 进行潜在表

征捕捉, 得到原始图片所表示的概率分布 的分布参

µi σi

µ

数均值 和方差 , 两者共同定义原始图片潜在空间

的高斯分布, 其中均值向量提供了图像潜在特征的中

心信息, 因此选择均值向量作为输入层数据的补充, 如

式 (4) 所示. 接着, 对所有编码后的原始图片的均值向

量进行求和计算, 并对其取平均值得到向量 作为全局

场景信息, 如式 (5)所示. 最后, 将进行傅立叶编码后的

采样点数据与压缩后的全局场景信息以拼接形式实现

对输入层数据的扩充, 输入神经辐射场模型进行训练.
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图 1    VAE-NeRF神经网络结构图

 

 2.2   自适应增强采样算法

NeRF 采用双层采样策略实现对光线上的点进行

采样推理, 这种方式在粗采样阶段采用较大间隔来快

速估计物体的整体几何形状和环境的粗略光照分布,

并根据粗采样的推理结果, 在细采样阶段对所有采样

射线未捕捉到的细节区域进行相同数量点的重采样增

强渲染效果. 但是, 这种方式忽视了不同光线之间复杂

度的差异性. 因此, 本文提出一种自适应增强采样算法

(adaptive enhanced sampling algorithm, AESA), 对采样

点的分布密度进行动态调整, 从而对场景中细节丰富

或变化剧烈的区域进行更多的采样, 而在较平坦或变

化较少的区域减少采样点数量, 更有效地提升对细节

区域的渲染质量.

d

粗采样阶段与双层采样策略保持同样的方法, 对每

条光线以较大间隔平均地进行初始的样点采集, 将采样

结果输入到模型中进行推理得到一组结果. 每个粗采样

点对应由颜色 RGB和不透明度 α 构成的四维向量预测

结果, 对同一条光线上的相邻采样点进行四维向量的数

值差异计算, 对两个向量上每一维数值的差值进行相加

求和,  表示一条光线上相邻两点的差异值总和. 设置阈

值 γ, 当差异值大于 γ 表示该条光线处于高密度区域, 需
要进行细采样, 否则不进行细采样:

Nr = Nmin+ (Nmax−Nmin) ·min

1,( d
dt

)k (6)
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Nr

Nmin Nmax

dt

k

k

dt k

d(
d
dt

)k

其中,  表示这条光线上最终需要细采样点的最少数

量,  表示需要细采样点的最少数量,  表示需要

细采样点的最多数量,  用于控制差异值的灵敏度.
是一个调节系数, 用来控制差异值对重采样数量的影

响,  >1 时, 差异值对采样数量的影响变缓, 只有在差

异值接近 时, 重采样数量才会快速增加,  <1 时, 差异

值对采样数量的影响更为敏感, 较小的差异值也能引

发较大的重采样数量变化. 将差异值 输入公式, 选取

1 和 中的最小值来计算, 根据公式结果设置对应

光线上细采样的数量, 进行后续训练.

 3   实验结果与分析

 3.1   实验数据集与参数设置

本次实验通过 3 个公共数据集进行对比, 分别为

Realistic Synthetic 360°数据集、Real Forward Facing 数
据集和 DTU 数据集. Realistic Synthetic 360°数据集[3]

是一个真实渲染的 360°合成数据集, 包括 8 个场景、

100 张训练视图、100 张验证视图和 200 张测试视图,
分辨率为 800×800, 本文选取其中的 6个数据集进行实

验. Real Forward Facing数据集[3,20]包含 8个真实场景,
每个场景有 20–62张分辨率为 1008×756的视图, 本文

选取其中的 6 个数据集进行实验. DTU 数据集[21]是搭

载可调节亮度灯的工业机器臂拍摄的室内物体数据集,
包含 128个场景, 本文随机选取 4个场景进行实验, 每
个场景分配 49张分辨率为 512×640的视图.

本次实验在本地服务器上运行, CPU 为 Intel(R)
Xeon(R) Silver 4214@2.20 GHz, GPU 为 NVDIA
GeForce RTX 3090, 基于 PyTorch 深度学习框架实现

算法. 为实现网络对新视图重建结果的定量分析, 使用

峰值信噪比 (PSNR)、结构相似性指数 (SSIM)和学习

感知图像块相似度 (LPIPS) 这 3 个性能指标作为评估

新视图重建质量的评价标准, 其中 PSNR 和 SSIM 数

值越高、LPIPS数值越低表示新视图重建效果越好.
 3.2   消融实验

为了验证本文所提出的方法在三维重建上的有效

性, 使用原始的 NeRF 模型和分别只添加变分自编码

器的 NeRF 模型 A, 只优化采样算法的 NeRF 模型 B,
添加变分自编码器并同时优化采样算法的 NeRF 模

型 C 进行对比实验, 表 1 展示了 4 个模型在 Realistic
Synthetic 360°数据集中 Lego 场景下的实验结果对比,
表 2展示了 4个模型在 Real Forward Facing 数据集中

Trex 场景下的实验对比, 其中最佳结果使用加粗字体

表示.
 

表 1    在 Lego场景下新视图重建的消融实验
 

模型 PSNR (dB) SSIM LPIPS
NeRF 32.54 0.961 0.024
A 34.29 0.968 0.017
B 33.13 0.963 0.022
C 34.81 0.975 0.013

 
 

表 2    在 Trex场景下新视图重建的消融实验
 

模型 PSNR (dB) SSIM LPIPS
NeRF 26.80 0.880 0.057
A 27.91 0.910 0.053
B 26.89 0.877 0.056
C 28.23 0.921 0.050

 

由表 1和表 2的数据对比可以发现, 与原始 NeRF
模型相比, 模型 A 在添加变分自编码器加强对全局场

景信息的捕捉之后, 在 Lego 场景和在 Trex 场景下均

具有更好的表现, 模型 B在优化采样算法之后, 在整体

结果上都有一定的提升, 说明原模型对简单区域实行

统一数值细采样的非必要性, 提出的自适应采样算法

能够更好地实现对细节的捕捉, 在 Trex 场景下 SSIM
指数略低于原始 NeRF 可能是因为提出的采样算法更

擅长边缘与细节的还原但在平缓区域的低采样降低了

局部亮度与对比的一致性, 模型 C 在同时进行两种优

化之后达到了最好的效果, 说明本文提出方法相较原

始 NeRF模型能有效提升三维重建效果.
 3.3   原始训练数据完整下对比实验

本实验在原始训练数据完整的情况下, 将 VAE-
NeRF 与具有相同参数的 NeRF、NeRF-ID [22]和 IP-
NeRF[23]进行对比实验, 展示所提方法在 3个公开数据

集下具有广泛的适用性和有效性, 对比结果如表 3–表 5
所示, 其中最优结果以加粗显示, 次优结果以下划线表

示. 图 2展示 Lego 场景下新视图重建可视化结果.
通过表 3–表 5 的结果可以看出, 在 Realistic Syn-

thetic 360°数据集上, VAE-NeRF 相较 NeRF 和 NeRF-
ID在大多数情况都有更好的表现效果, 在 Ficus和 Lego
数据场景下 VAE-NeRF达到了最好的效果, VAE-NeRF
在 Drums 和 Materials 场景中训练指标次于 NeRF-ID
和 IP-NeRF, 因为这两个场景几何结构相对简单, VAE的

特征学习优势有限提升较少, VAE-NeRF 与 IP-NeRF
的性能指标在其他场景下的表现各具优势. 在 Real For-
ward Facing 数据集中, IP-NeRF 在整体上具有最优表

现, VAE-NeRF在所有场景下性能指标都优于 NeRF和
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NeRF-ID, 达到次优表现. 在 DTU 数据集的对比实验

结果中可以看出, 在 Scan55场景下 VAE-NeRF具有最

优表现 ,  其他场景略低于 IP-NeRF, 相较 NeRF 和

NeRF-ID整体提升效果显著. 以上实验结果表明, 尽管

VAE-NeRF 是为缺失数据场景设计的三维重建方法,

但在完整数据条件下依然优于 NeRF 与 NeRF-ID, 并
在部分场景下超过较新的 IP-NeRF. 总体而言, 与 IP-
NeRF 的差距十分有限: PSNR 和 SSIM 仅低约 1%–
2%. LPIPS的绝对差多数在 0.004左右, 说明所提方法

具备与最新方法接近甚至更优的重建性能.
 
 

表 3    Realistic Synthetic 360°数据集实验对比
 

场景
NeRF NeRF-ID IP-NeRF VAE-NeRF

PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS
Chair 33.00 0.967 0.019 34.54 0.978 0.014 35.17 0.983 0.010 34.89 0.981 0.012
Drums 25.01 0.925 0.058 25.15 0.926 0.057 25.80 0.931 0.051 25.10 0.925 0.058
Ficus 30.13 0.964 0.022 32.24 0.976 0.015 31.86 0.973 0.016 32.80 0.979 0.013
Hotdog 36.18 0.974 0.016 37.26 0.981 0.013 38.48 0.986 0.010 38.12 0.984 0.011
Lego 32.54 0.961 0.024 34.73 0.974 0.015 34.77 0.974 0.015 34.81 0.975 0.013

Materials 29.62 0.949 0.029 30.37 0.956 0.024 31.90 0.977 0.011 30.12 0.951 0.027
 
 
 

表 4    Real Forward Facing数据集实验对比
 

场景
NeRF NeRF-ID IP-NeRF VAE-NeRF

PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS
Fortress 31.16 0.881 0.030 31.51 0.888 0.028 32.94 0.933 0.024 32.10 0.895 0.025
Horns 27.45 0.828 0.068 27.88 0. 843 0.065 29.30 0.911 0.057 28.40 0.856 0.061
Leaves 20.92 0.690 0.111 21.09 0.708 0.108 22.53 0.825 0.100 21.50 0.720 0.105
Orchids 20.36 0.641 0.121 20.38 0.643 0.120 21.44 0.764 0.100 20.80 0.650 0.118
Room 32.70 0.948 0.041 32.93 0.954 0.039 33.86 0.961 0.035 33.60 0.960 0.035
Trex 26.80 0.880 0.057 27.45 0.897 0.051 28.74 0.934 0.042 28.23 0.921 0.050

 
 
 

表 5    DTU数据集实验对比
 

场景
NeRF NeRF-ID IP-NeRF VAE-NeRF

PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS
Scan1 23.49 0.754 0.282 23.80 0.765 0.266 24.47 0.778 0.248 24.30 0.775 0.250
Scan22 21.55 0.708 0.238 21.98 0.715 0.226 22.68 0.758 0.196 22.50 0.725 0.212
Scan55 26.54 0.794 0.229 26.76 0.800 0.219 27.23 0.812 0.206 27.30 0.810 0.205
Scan109 28.33 0.860 0.236 28.63 0.870 0.226 29.46 0.881 0.185 29.10 0.880 0.210

 
 

Ground truth NeRF NeRF-ID IP-NeRF VAE-NeRF 
图 2    完整训练数据 Lego场景的新视图重建可视化结果

 

 3.4   原始训练数据缺失下对比实验

本实验在 NeRF、NeRF-ID 和 IP-NeRF 具有完整

训练数据, 而 VAE-NeRF 使用非完整训练数据进行对

比, 验证 VAE-NeRF 在缺失数据的情况下依然可以得

到近似其他算法具有完整数据的三维重建效果, 其中

VAE-NeRF 使用完整训练数据的 80% 比例进行实验,
实验结果如表 6–表 8所示, 其中最优结果以加粗表示,
次优结果以下划线表示.

从表 6–表 8的实验结果可以看出, 在 Realistic Syn-
thetic 360°数据集实验, IP-NeRF 整体表现最好, 尽管

VAE-NeRF 训练数据减少 20%, 但整体表现仍高于

NeRF 在完整训练数据下的重建结果 ,  在 Drums 和
Materials这类较为平滑的场景建模结果相对 NeRF有

所下降, 在 Lego 场景达到次优表现. 在 Real Forward
Facing 数据集的对比实验中, IP-NeRF 整体上表现最

优, VAE-NeRF 在所有场景的表现与 NeRF-ID 非常接
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近, 在 Orchids 场景下实现次优结果, 整体表现都优于

NeRF. 在 DTU 数据集实验中, VAE-NeRF 在 Scan55
和 Scan109 场景下总体超过 NeRF-ID, 具有次优的表

现, 在 Scan1和 Scan22场景下 VAE-NeRF略逊于具有

完整训练数据的 NeRF-ID 达到的重建效果, IP-NeRF
在所有场景表现最好. 实验结果表明, 本文提出的 VAE-
NeRF虽然在训练时较对比的 3种方法缺少 20%的数

据, 但在 3个数据集上的重建结果整体依然优于 NeRF,
并与 NeRF-ID 保持高度接近. 尤其是在 Real Forward
Facing和 DTU数据集上, VAE-NeRF与 NeRF-ID的表

现几乎一致, 平均差距约为 1%, 部分场景甚至取得更

优效果. 同时, VAE-NeRF在整体重建性能上也与具备

完整训练数据的 IP-NeRF 相差不大, 进一步验证了其

在数据缺失情况下依旧具备较强竞争力与鲁棒性.
 
 

表 6    Realistic Synthetic 360°数据集实验对比
 

场景
NeRF NeRF-ID IP-NeRF VAE-NeRF

PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS
Chair 33.00 0.967 0.019 34.54 0.978 0.014 35.17 0.983 0.010 33.70 0.972 0.016
Drums 25.01 0.925 0.058 25.15 0.926 0.057 25.80 0.931 0.051 24.81 0.920 0.060
Ficus 30.13 0.964 0.022 32.24 0.976 0.015 31.86 0.973 0.016 30.82 0.970 0.018
Hotdog 36.18 0.974 0.016 37.26 0.981 0.013 38.48 0.986 0.010 36.25 0.978 0.014
Lego 32.54 0.961 0.024 34.73 0.974 0.015 34.77 0.974 0.015 33.57 0.968 0.019

Materials 29.62 0.949 0.029 30.37 0.956 0.024 31.90 0.977 0.011 29.13 0.948 0.027
 
 

表 7    Real Forward Facing数据集
 

场景
NeRF NeRF-ID IP-NeRF VAE-NeRF

PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS
Fortress 31.16 0.881 0.030 31.51 0.888 0.028 32.94 0.933 0.024 31.40 0.885 0.028
Horns 27.45 0.828 0.068 27.88 0.843 0.065 29.30 0.911 0.057 27.70 0.838 0.064
Leaves 20.92 0.690 0.111 21.09 0.708 0.108 22.53 0.825 0.100 21.00 0.700 0.109
Orchids 20.36 0.641 0.121 20.38 0.643 0.120 21.44 0.764 0.100 20.50 0.645 0.119
Room 32.70 0.948 0.041 32.93 0.954 0.039 33.86 0.961 0.035 32.80 0.951 0.039
Trex 26.80 0.880 0.057 27.45 0.897 0.051 28.74 0.934 0.042 27.30 0.890 0.053

 
 

表 8    DTU数据集实验对比
 

场景
NeRF NeRF-ID IP-NeRF VAE-NeRF

PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS PSNR (dB) SSIM LPIPS
Scan1 23.49 0.754 0.282 23.80 0.765 0.266 24.47 0.778 0.248 23.71 0.760 0.272
Scan22 21.55 0.708 0.238 21.98 0.715 0.226 22.68 0.758 0.196 21.77 0.712 0.229
Scan55 26.54 0.794 0.229 26.76 0.800 0.219 27.23 0.812 0.206 26.90 0.798 0.216
Scan109 28.33 0.860 0.236 28.63 0.870 0.226 29.46 0.881 0.185 28.70 0.865 0.223

 

通过第 3.3、3.4节的实验结果可以看出, VAE-NeRF

虽然是为应对训练数据缺失场景而设计的模型, 但在

训练数据完整的情况下, 其整体重建质量依然稳定超

越 NeRF、NeRF-ID 等经典方法, 并在性能上与最新

的 IP-NeRF 保持高度接近, 充分验证了所提方法在三

维重建任务中的有效性与竞争力. 更具意义的是, 当训

练数据缺失 20% 时, VAE-NeRF 的重建结果不仅依旧

明显优于 NeRF, 并且与 NeRF-ID几乎持平, 与 IP-NeRF

的差距也有限. 这表明, 即便在数据不完整的现实应用

场景中, VAE-NeRF 依然能够逼近甚至超过现有算法

在完整数据下的表现, 展现出较强的鲁棒性与泛化能

力. 结合在多类场景上的一致优势, 可以进一步证明本

文方法的通用性.

 4   结论

本文针对训练数据缺失的情况对神经辐射场模型

进行优化, 结合变分自编码器提出一种基于变分自编

码器的神经辐射场三维重建方法. 提出的 VAE-NeRF

引入潜在空间学习场景的隐含结构, 通过变分自编码

器对训练数据进行潜在信息的捕捉, 以此来补充神经

辐射场训练时对全局场景信息的获取. 同时结合自适

应采样, 提升对细节区域的捕捉能力. 最后, 通过在 3

个公开数据集中对 VAE-NeRF 进行实验训练与测试,

实验结果表明 VAE-NeRF在具有完整训练数据的情况

下能够达到更好的三维重建指标, 同时在训练数据缺

失的情况下也能够达到近似对比网络具有完整训练数

据的场景重建效果, 证明所提方法的有效性.
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