
0415004-1

研究论文第  61 卷  第  4 期/2024 年  2 月/激光与光电子学进展

基于改进多层感知机的神经辐射场三维重建方法

侯耀斐 1， 黄海松 1，2*， 范青松 1， 肖婧 1， 韩正功 1

1贵州大学现代制造技术教育部重点实验室，贵州  贵阳  550025；
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摘要  相比传统的三维重建方法，神经辐射场（NeRF）在隐式三维重建方面显示出了优异的性能，然而简单的多层感知

机（MLP）模型在采样过程中缺乏局部信息，产生细节模糊的三维重建场景。为解决这一问题，提出一种基于 MLP 的多

特征联合学习方法。首先，在 NeRF 嵌入层和采样层之间构造多特征联合学习（MFJL）模块，有效解码输入的多视图编

码数据，补充 MLP 模型缺失的局部特征信息。然后，在 NeRF 采样层和推理层之间建立门控通道变换多层感知机（GCT-

MLP）模块，学习高阶特征交互关系，并控制反馈给 MLP 层的信息流，实现对歧义特征的选择。实验结果表明：所提基于

改进 MLP 的神经辐射场可以避免三维重建中的视图模糊和混叠现象；在 Real Forward-Facing 数据集部分场景上的平均

峰值信噪比（PSNR）、结构相似度（SSIM）、学习感知图像块相似度（LPIPS）分别为 28. 08 dB、0. 887、0. 061；在 Realistic 
Synthetic 360°数据集部分场景上的 PSNR、SSIM、LPIPS 分别为 32. 75 dB、0. 960、0. 026；在 DTU 数据集部分场景上的

PSNR、SSIM、LPIPS 分别为 25. 96 dB、0. 807、0. 208；与 NeRF 相比，具有更好的视图重建性能，并且在主观视觉效果上

得到更加清晰的图像和细节纹理特征。
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Abstract Neural radiation field (NeRF) exhibits excellent performances in implicit 3D reconstruction compared with 
traditional 3D reconstruction methods.  However, the simple multilayer perceptron (MLP) model lacks local information in 
the sampling process, resulting in a fuzzy 3D reconstruction scene.  To solve this issue, a multifeature joint learning 
(MFJL) method based on MLP is proposed in this study.  First, an MFJL module was constructed between the embedding 
layer and the sampling layer of NeRF to effectively decode the multiview encoded input and supplement the missing local 
information of MLP model.  Then, a gated channel transformation MLP (GCT-MLP) module was built between the 
sampling layer and the inference layer of NeRF to learn the interaction relations between higher-order features and control 
the information flow fed back to the MLP layer for the selection of ambiguous features.  The experimental results reveal 
that the NeRF based on the improved MLP can avoid blurred views and aliasing in 3D reconstruction.  The average peak 
signal-to-noise ratio (PSNR), structural similarity (SSIM), and learned perceptual image patch similarity (LPIPS) values 
on the Real Forward-Facing dataset are 28. 08 dB, 0. 887, and 0. 061; on the Realistic Synthetic 360° dataset are 32. 75 dB, 
0. 960, and 0. 026; and on the DTU dataset are 25. 96 dB, 0. 807, and 0. 208, respectively.  Overall, the proposed 
method has a better view reconstruction performance and can obtain clearer images and detailed texture features in 
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subjective visual effects compared with NeRF.
Key words neural radiation field; multiple-layer perceptron; joint learning; 3D reconstruction

1　引 言

三维重建广泛应用于虚拟现实/增强现实（VR/
AR）、医疗影像、机器人导航、智慧城市等多个领域与

行业，是处理复杂环境下游任务的基础。基于结构光

原理的三维扫描仪虽然可以实现较高精度的三维重

建，但此类设备的价格昂贵且操作繁琐［1-2］。过去十

年，人们将基于物理的多视图几何技术集成到基于深

度学习的方法中，直接使用神经网络从二维观测中推

断三维场景表示，进而用于三维场景重建任务［3-6］。

目前多视图重建所采用的方法分为几何显式方法

和神经隐式方法［7］，其中显式方法有基于体素的方

法［8］、基于点云的方法［9］、基于曲面网格的方法［10］等。

虽然这些方法可以有效地呈现物体的三维特征，但它

们通常只对局部区域进行密集采样与重建，除了需要

大量的图像输入，查询 3D 几何先验的方式也增加了对

视图重建的内存需求［11］。相比较而言，依赖于隐式神

经表征的视图重建方法因场景表征存储小、与视图分

辨率无关等优势而应用前景广泛［12］。近年来重建效果

优 异 的 隐 式 方 法 之 一 是 神 经 辐 射 场（NeRF）［13］。

NeRF 采用由粗到细的采样策略，将一组稀疏视图输

入多层感知机（MLP）模型，隐式地将物体的颜色和密

度从三维空间位置映射到二维像素点，实现了高质量

的新视图重建，但 NeRF 简单的线性全连接层采样方

法会造成局部信息的缺失，导致重建视图的模糊和混

叠［14］。针对上述问题，Liu 等［15］使用稀疏体素八叉树

结构建模局部属性，实现了对重建视图的快速渲染，但

由于预定义的体素不能表示无界的三维空间，无法处

理真实场景。Zhang 等［16］证明了特定的 MLP 结构可

以有效避免像素点隐式映射中可能出现的歧义解的结

论，并提出了一种反球面参数化的方法，解决了无界场

景渲染困难的问题，整体渲染结果较好，但捕获的局部

细节有所欠缺。Trevithick 等［17］构造了一个通用辐射

场来学习每个像素的局部信息，并引入注意力机制来

聚合多个视图的像素特征，隐式地解决了视觉遮挡的

问 题 ，但 边 缘 局 部 特 征 表 达 仍 有 提 升 的 空 间 。

Arandjelović 等［18］通过引入尺度较小的 MLP 建议网

络，提出一种联合训练方法，该方法有良好的视图重建

性能，但其采样网络与 NeRF 一致，依然存在渲染模糊

和混叠的现象。Yang 等［19］在网络的不同阶段递归地

应用不同数量线性层的 MLP 结构，同时采用阈值控制

的方法优化采样策略，实现了对不同场景的自适应渲

染，但忽略了细节信息，导致重建质量受限。Wang
等［20］将整个光线作为网络输入进行信息采样，利用

Transformer 编码器捕获光线中样本点之间的内在依

赖关系，进而促进重建，但 Transformer 高昂的训练成

本增加了实现难度。Fang 等［21］放弃粗采样阶段的神

经辐射场，构建了一个轻量化的神经样本场，将光线样

本分布转换为三维点坐标，提升了采样效率，但未提取

全局信息与局部信息之间的依赖关系。

以上文献虽然对 NeRF 的 MLP 采样网络做了不

同程度的改进，但对于网络训练中多尺度特征信息提

取与融合方面的研究仍较少，难以解决局部细节出现

频次较少时的特征稀疏或缺失问题。本文在 NeRF 端

到端训练方式的基础上，提出一种基于 MLP 的多特征

联合学习方法，对其简单的全连接层模型进行优化，提

高网络提取细粒度特征和抵抗重建退化的能力。主要

工作如下：1）在粗采样阶段，设计了多特征联合学习

（MFJL）模块，利用归一化 MLP 瓶颈结构和离散余弦

变换（DCT）解码空间全局特征和频域局部特征，并利

用无参注意力融合两种特征，为网络提供更丰富的多

尺度特征信息，缓解位置编码到定长向量转换造成的

特征信息损失的问题；2）在细采样阶段，设计了一个增

大网络感受野的标准化中间层（NIL）模块，缓解局部

混淆情况以提升模型拟合粗采样特征的能力，纠正粗

采样阶段三维特征中错误的部分；3）在特征推理过程

中，提出一种门控通道变换多层感知机（GCT-MLP）
模块学习高阶特征交互关系，通过优化门控单元，提升

网络对像素区域高权重特征的筛选能力。

2　神经辐射场

NeRF 结构分为正余弦位置编码网络、特征提取

网络和体积渲染网络，整体网络结构如图 1 所示。其

中，特征提取网络包含 2 个 MLP 模型，一个为 8 层全连

接的采样 MLP 模型，另一个为 3 层全连接的推理 MLP
模型。

NeRF 接收一组同光照条件下某一物体或场景的

静态图片。网络输入是由三维位置 X= ( x，y，z)和基

于球坐标的二维观看方向 d= (θ，φ)组成的连续 5 维

坐标。利用 MLP 网络 Fθ，沿采样点提取并推理定向

发射的光线在相应像素位置上与视图相关的颜色 c和
体积密度 σ：

Fθ：( X，d ) → ( c，σ ) 。 （1）
相机成像可以看作光线从像素点出发穿过物体并

计算其颜色值来渲染观察到的图像的过程。NeRF 通

过将相机的光线集成到像素，利用体积渲染方程沿光

线独立计算每个采样点的颜色，最终重建图像中像素

的颜色 C ( r )：

C ( r )=∫
0

+∞

σ [ ]r ( t ) ⋅ c [ r ( t )，d ] ⋅T ( t ) dt ， （2）
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式中：r ( t )= o+ td表示从相机原点 o沿二维观看方

向 d发射的光线；t表示采样长度。T ( t )表示从 0 到 t
的累计透射率，表达式为

T ( t )= exp{ -∫
0

t

σ [ r ( s )] ds} ， （3）

式中：s表示光线长度。

为了使 MLP 更好地拟合高频信息以补偿网络的

光谱偏差，NeRF 使用位置编码 γ在采样前将观测图像

中每一个像素点的三维位置 X和对应相机的姿态 d都

映射到高维空间，使得携带图像信息的光线样本在傅

里叶空间转换为高维正弦和余弦信号：

γ ( p )=
[ sin ( 20 πp )，cos ( 20 πp )，⋯，sin ( 2L- 1 πp )，cos ( 2L- 1 πp )]，

（4）
式中：p为三维位置 X和姿态 d的形参表示；L表示位

置编码的维度，在 NeRF 中为三维位置 X设置 L= 10
的位置编码 γ ( X )，为相机姿态 d设置 L= 4 的位置编

码 γ ( d )。
为了提高采样效率，NeRF 使用粗糙-细腻（coarse-

to-fine）双层采样策略将高维信号先后输入到两个特

征提取网络中。粗糙表征网络均匀采样 N c 个样本点

来量化光线形成启发式的外形，输出结果可以看作空

间中有效采样值的概率密度分布；细腻优化网络在此

基础上进行重采样，使用逆变换采样从概率密度分布

中抽取 N f 个与体积相关的样本点，并与均匀采样的样

本点进行合并与重排序，使用 N c + N f 个样本点来量

化光线生成隐式形状表示，然后进行累积渲染步骤，生

成最终的 RGB 输出。

从上述描述可以看出，两个特征提取网络的任务

并不相同，但在 NeRF 中二者结构相同，这影响了新视

图重建的效果。因此，本文分别对两个特征提取网络

的结构进行优化，构建基于改进 MLP 的神经辐射场

（IP-NeRF）。

3　IP-NeRF 网络构建

IP-NeRF 由改进后的主干、多特征联合学习模

块、门控通道变换 MLP 模块组成，网络结构如图 2
所示。为了减少模型的参数量，相较于原始 NeRF
的 8 个全连接层网络结构，IP-NeRF 使用一个深度

为 5、通道尺寸为 256 的简化版本作为主干网络，并

将细腻优化网络的第二层全连接替换为 NIL，增强

网络对粗采样特征的拟合能力。在粗糙表征网络的

嵌入层和采样层之间加入 MFJL 模块，通过解码更

丰富的细节信息，启发式外形的纹理特征更加明显。

此外，在两个特征提取网络的采样层和推理层之间

构建门控通道变换 MLP 模块，实现对高权重特征的

筛选。

3. 1　多特征联合学习模块

MLP 模型擅长于对全局特征的采样与推理，而容

易丢失局部特征信息［22］。为了在 NeRF 使用的线性连

接 MLP 模型中引入局部性，本文使用离散余弦变换

（DCT）［23］采样局部特征；利用 NeRF 的位置编码输入

在训练过程中会发生尺度变化的特点，设计了一种归

一化 MLP 瓶颈结构采样全局特征；利用无参注意力

（SimAM）［24］对 两 个 分 支 的 采 样 特 征 进 行 融 合 ，使

NeRF 的 MLP 模型在捕获全局特征的同时获得更多

的局部依赖，从而提高采样性能。综上，构建了 MFJL
模块，结构如图 3 所示。

其中一个分支输入为三维坐标 X 的位置编码

γ (X )，首先将每个大小为 C×H×W的特征图分割成

n等份，然后使用 DCT 过滤并补全特征频谱中未提取

到的频率分量，聚焦图像中相对重要的局部信息，最后

通过在网络中嵌入更多的频率分量信息获得更高的频

域特征聚集度。而由于 NeRF 的尺度变化位置编码不

利于全局特征的采样，故另一个分支的输入为 γ ( X )
经层归一化（LN）后重新加权调整在统一范围内的特

征向量，首先利用全局平均池化将每个大小为 C×
H×W的特征图在通道维度上压缩成一个标量，以捕

获通道级的全局依赖，然后采用“先降维，再升维”的策

略构建 MLP 瓶颈结构并将其作为特征解码器，使用线

性整流单元（ReLU）作为激活函数。此外，基于无参

注意力，在通道维度对局部特征与全局特征进行融合，

图 1　NeRF 网络的结构

Fig.  1　Structure of NeRF network
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然后通过计算每个神经元的能量函数 e r，以最小神经

元能量之和 e∗
r 为优化目标生成相应的神经元注意力权

重，并与对应分支的原始特征图进行加权求和，得到联

合学习特征 γ' (X )：
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图 2　IP-NeRF 网络的结构

Fig.  2　Structure of IP-NeRF network
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式 中 ：γ ( X ) 和 Norm [γ ( X )] 表 示 原 始 特 征 图 ；

Sigmoid(⋅)表示神经元注意力权重计算；DCT (⋅)表示局

部特征过滤；nMLP (⋅)表示全局特征采样。

3. 2　门控通道变换多层感知机模块

Liu 等［25］证明了门控机制与 MLP 配合的有效性，

因此本文在 NeRF 的采样层与推理层之间加入门控

MLP（gMLP）模块以增强对歧义编码特征的空间筛选

能力。为使模块更加契合 NeRF 经傅里叶变换后的高

维特征，将 gMLP 的门控单元由逐点卷积（PW）替换

为门控通道变换（GCT）［26］。该方法使 NeRF 的 MLP
模型专注于学习权重信息的博弈状态，获得更多与视

图高相关性的特征信息进行颜色与密度推理，可以有

效减少推理过程中歧义编码特征的干扰，从而提高推

理性能，结构如图 4 所示。

门控单元是特征筛选层构成的门控矩阵，通过矩阵

点乘来控制特征的通过率，进而控制参数量。GCT采用

ℓ2 - Norm 归一化方法来建立通道之间的竞争或合作关

系，通过门控机制 F选择性地传输特征信息，在通道维

度实现对特征的重新加权。当一个通道的门控权重被

正激活，GCT将促进这个通道的特征和其他通道的特征

“竞争”，当一个通道的门控权重被负激活，GCT 将促进

这个通道的特征和其他通道的特征“合作”，表达式为

ĝ = F ( g|α，β，γ ) ， （6）
式中：α、β、γ是三个可训练的参数，嵌入权重 α通过消

除局部歧义调整编码输出，门控权重 γ和门控偏置 β
控制通道特征的激活状态。

4　实验结果与分析

4. 1　数据集与实验参数设置

使 用 3 个 公 共 数 据 集 进 行 实 验 ，即 Realistic 
Synthetic 360°数据集、Real Forward-Facing 数据集和

DTU 数据集。Realistic Synthetic 360°数据集是一个

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。Real Forward-Facing 数据集是手持相机拍

摄的真实场景数据集，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，其中 1/8 用于测

试，其余用于训练。DTU 数据集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，其中 1/8 用于测试，

其余用于训练。

实验在腾讯云服务器 Ubuntu 18. 04 平台上进行，

CPU 为 Intel® Xeon® Platinum 8255C@2. 50 GHz，
GPU 为 NVIDIA® Tesla® T4，采用 CUDA11. 2 加速

库进行并行加速，基于 Python 3. 8 的 PyTorch 深度学

习框架实现算法。IP-NeRF 采用分层采样策略进行训

练，粗糙表征网络的均匀采样点个数为 64，细腻优化

网络的非均匀采样点个数为 128，每个批次的采样光

线数量为 1024，单次采样数量为 32768。使用均方误

差（MSE）光度损失，在 Adam 优化器（β1=0. 9，β2=
0. 999，ε=10−7）上以初始值为 5×10−4 并呈指数衰减

图 4　门控通道变换多层感知机模块

Fig.  4　Gated channel tranformation MLP module
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至 5×10−5 的学习率进行训练，每个场景训练迭代 20
万次。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）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。

4. 2　消融实验

为验证所提方法的有效性，依次设置仅使用改进

主干网络的实验组 A、只添加 MFJL 模块的实验组 B、

只添加 GCT-MLP 模块的实验组 C、同时引入 MFJL
模 块 和 GCT-MLP 模 块 的 实 验 组 D。 在 Realistic 
Synthetic 360° 数 据 集 Lego 场 景 和 Real Forward-

Facing 数据集的 Trex 场景上验证 4 个实验组的新视图

重建性能。表 1 和表 2 展示了消融实验的结果，采用加

粗字体表示最优指标，括号中的百分值是相对 NeRF
的提升幅度。

由表 1 和表 2 数据可知：改进后的主干网络可以达

到和原始 NeRF 基本一致的性能表现，说明线性全连接

层的简单堆叠并不能明显地提升网络的表征能力；相比

实验组 A，只添加 MFJL模块的网络在 Trex场景下对重

建视图的 PSNR、SSIM、LPIPS 平均值提升了 1. 33 dB
（4. 94%）、0. 044（4. 99%）、− 0. 006（− 10. 53%），在

Lego 场景下对重建视图的 PSNR、SSIM、LPIPS 平均

值提升了 1. 32 dB（4. 05%）、0. 007（0. 73%）、−0. 007
（−29. 17%），说明了局部细节信息对新视图重建的必

要性；相比实验组 A，只添加 GCT-MLP 模块的网络在

Trex 场景下对重建视图的 PSNR、SSIM、LPIPS 平均

值提升了 1. 66 dB（6. 17%）、0. 049（5. 56%）、−0. 011
（− 19. 30%），在 Lego 场景下对重建视图的 PSNR、

SSIM、LPIPS 平均值提升了 1. 75 dB（5. 36%）、0. 010
（1. 04%）、−0. 008（−33. 3%），重建性能并未减弱，说

明筛选高阶特征交互关系对重建结果同样重要；相比

实验组 A，同时引入 MFJL 模块和 GCT-MLP 模块的

网 络 在 Trex 场 景 下 对 重 建 视 图 的 PSNR、SSIM、

LPIPS 平 均 值 提 升 了 1. 84 dB（6. 84%）、0. 053
（6. 01%）、− 0. 015（− 26. 31%），在 Lego 场景下对重

建视图的 PSNR、SSIM、LPIPS 平均值提升了 2. 15 dB
（6. 59%）、0. 013（1. 35%）、− 0. 009（− 37. 5%），说明

所提多特征联合学习方法的有效性。

图 5 展示了两个场景消融实验的定性结果，其中

第 1 列为未参与训练的真实图像，第 2~4 列为 4 个消

融实验组的新视图重建结果。根据局部放大视图可以

定性地观察每个模块对视图重建的贡献：以 Trex 场景

为例，实验组 B 处理的前景位置出现了围栏顶部的轮

廓，说明 MFJL 模块在防止重建退化方面发挥了重要

作用，也表明了对采样网络浅层特征进行处理的有效

性；实验组 C 中重建视图的细粒度特征更加清晰，显示

了 GCT-MLP 模块捕捉高阶特征进行特征信息筛选的

必要性；实验组 D 获得了基本符合真实值的重建视图，

表明了所添加的模块可以相互配合，在提高重建性能

方面发挥了作用。

4. 3　对比实验

为验证所提网络的新视图重建性能，分别在 Real 
Forward-Facing、Realistic Synthetic 360°、DTU 数据集

共 20 个场景上进行测试，并与具有同样实验参数设置

的 NeRF、NeRF-ID 进行对比。不同网络的新视图重

建定量结果如表 3~5 所示，采用加粗字体表示最优指

标，与指标相关的重建视图如图 6 所示。

由表 3~5 数据可知：在 Realistic Synthetic 360°数
据集上，所提网络重建视图的 PSNR、SSIM、LPIPS 平

均 值 相 较 NeRF-ID 有 0. 41 dB （1. 27%） 、

0. 003（0. 3%）、− 0. 003（10. 3%）的提升，相较 NeRF
有 1. 74 dB（5. 6%）、0. 013（1. 4%）、− 0. 015（36. 6%）

的提升，在大部分场景下有较为优异的表现；在 Real 
Forward-Facing 数 据 集 上 ，所 提 网 络 重 建 视 图 的

PSNR、SSIM、LPIPS 平均值相较 NeRF-ID 有 1. 32 dB

表 1　在 Trex 场景下新视图重建的消融实验

Table 1　Ablation experiment of the new view reconstruction in Trex scene
Ablation experiment

A
B
C
D

PSNR/dB
26. 90 （+0. 37%）

28. 23 （+5. 33%）

28. 56 （+6. 56%）

28. 74 （+7. 24%）

SSIM
0. 881（+0. 11%）

0. 925 （+5. 11%）

0. 930 （+5. 68%）

0. 934 （+6. 13%）

LPIPS
0. 057

0. 051 （−10. 53%）

0. 046 （−19. 30%）

0. 042 （−26. 31%）

表 2　在 Lego 场景下新视图重建的消融实验

Table 2　Ablation experiment of the new view reconstruction in Lego scene
Ablation experiment

A
B
C
D

PSNR/dB
32. 62 （+0. 24%）

33. 94 （+4. 33%）

34. 37 （+5. 62%）

34. 77 （+6. 85%）

SSIM
0. 961

0. 968 （+0. 73%）

0. 971 （+1. 04%）

0. 974 （+1. 35%）

LPIPS
0. 024

0. 017 （−29. 17%）

0. 016 （−33. 33%）

0. 015 （−37. 50%）
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表 3　不同方法在 Realistic Synthetic 360°数据集上的参数对比

Table 3　Parameter comparison of different methods on Realistic Synthetic 360° dataset

Scene

Chair
Drums
Ficus

Hotdog
Lego

Materials
Mic
Ship

Mean

NeRF
PSNR/dB

33. 00
25. 01
30. 13
36. 18
32. 54
29. 62
32. 91
28. 65
31. 01

SSIM
0. 967
0. 925
0. 964
0. 974
0. 961
0. 949
0. 980
0. 856
0. 947

LPIPS
0. 019
0. 058
0. 022
0. 016
0. 024
0. 029
0. 023
0. 119
0. 041

NeRF-ID
PSNR/dB

34. 54
25. 15
32. 24
37. 26
34. 73
30. 37
34. 71
29. 75
32. 34

SSIM
0. 978
0. 926
0. 976
0. 981
0. 974
0. 956
0. 988
0. 876
0. 957

LPIPS
0. 014
0. 057
0. 015
0. 013
0. 015
0. 024
0. 009
0. 081
0. 029

IP-NeRF
PSNR/dB

35. 17
25. 80
31. 86
38. 48
34. 77
31. 90
34. 21
29. 79
32. 75

SSIM
0. 983
0. 931
0. 973
0. 986
0. 974
0. 977
0. 982
0. 876
0. 960

LPIPS
0. 010
0. 051
0. 016
0. 010
0. 015
0. 011
0. 018
0. 081
0. 026

图 5　各模块作用下 Trex 和 Lego 场景的新视图重建可视化结果

Fig.  5　Visualized new view reconstruction results under the modules in Trex and Lego scenes

表 4　不同方法在 Real Forward-Facing 数据集上的参数对比

Table 4　Parameter comparison of different methods on Real Forward-Facing dataset

Scene

Fern
Flower
Fortress
Horns
Leaves
Orchids
Room
Trex
Mean

NeRF
PSNR /dB

25. 20
27. 40
31. 16
27. 45
20. 92
20. 36
32. 70
26. 80
26. 50

SSIM
0. 792
0. 827
0. 881
0. 828
0. 690
0. 641
0. 948
0. 880
0. 811

LPIPS
0. 092
0. 061
0. 030
0. 068
0. 111
0. 121
0. 041
0. 057
0. 073

NeRF-ID
PSNR /dB

25. 01
27. 85
31. 51
27. 88
21. 09
20. 38
32. 93
27. 45
26. 76

SSIM
0. 800
0. 842
0. 888
0. 843
0. 708
0. 643
0. 954
0. 897
0. 822

LPIPS
0. 089
0. 058
0. 028
0. 065
0. 108
0. 120
0. 039
0. 051
0. 070

IP-NeRF
PSNR /dB

27. 08
28. 82
32. 94
29. 30
22. 53
21. 44
33. 86
28. 74
28. 08

SSIM
0. 868
0. 901
0. 933
0. 911
0. 825
0. 764
0. 961
0. 934
0. 887

LPIPS
0. 079
0. 053
0. 024
0. 057
0. 100
0. 100
0. 035
0. 042
0. 061
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（4. 9%）、0. 065（7. 9%）、− 0. 009（12. 9%）的提升，相

较 NeRF 有 1. 58 dB（5. 9%）、0. 076（9. 3%）、− 0. 012
（16. 4%）的提升，在所有场景下的性能指标均优于其

他对比实验组；在 DTU 数据集上，所提网络重建视图

的 PSNR、SSIM、LPIPS 平 均 值 相 较 NeRF-ID 有

0. 67 dB（2. 6%）、0. 020（2. 5%）、− 0. 026（11. 1%）的

提升，相较 NeRF 有 0. 98 dB（3. 9%）、0. 028（3. 6%）、

−0. 038（15. 4%）的提升，在所有随机场景下的性能指

标均优于其他对比实验组，这表明所提网络较其他对

比网络能有效提升新视图重建的性能。同时，从表 3

可以观察到：所提网络在 Ficus 场景和 Mic 场景下的性

能指标低于 NeRF-ID，但高于 NeRF；从数据可以看出

所提网络在合成场景的重建性能相较于真实场景波动

较大，这是因为局部特征和全局特征联合学习的过程

中，无特征背景会对物体表面附近的颜色和密度产生

不利影响，这些区域特征点的值会相互干扰，造成特征

融合与特征筛选过程中的像素拟合失误，对间隙较多

的实体影响较大。

图 6 展示了 Real Forward-Facing 数据集的 Room
场景、Realistic Synthetic 360°数据集的 Materials 场景

表 5　不同方法在 DTU 数据集部分场景上的参数对比

Table 5　Parameter comparison of different methods on DTU dataset

Scene

Scan1
Scan22
Scan55

Scan109
Mean

NeRF
PSNR /dB

23. 49
21. 55
26. 54
28. 33
24. 98

SSIM
0. 754
0. 708
0. 794
0. 860
0. 779

LPIPS
0. 282
0. 238
0. 229
0. 236
0. 246

NeRF-ID
PSNR /dB

23. 80
21. 98
26. 76
28. 63
25. 29

SSIM
0. 765
0. 715
0. 800
0. 870
0. 787

LPIPS
0. 266
0. 226
0. 219
0. 226
0. 234

IP-NeRF
PSNR /dB

24. 47
22. 68
27. 23
29. 46
25. 96

SSIM
0. 778
0. 758
0. 812
0. 881
0. 807

LPIPS
0. 248
0. 196
0. 206
0. 185
0. 208

图 6　不同方法在 3 个数据集部分场景的新视图重建可视化结果

Fig.  6　Visualized new view reconstruction results of different methods in the selected scenes of the three datasets
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和 DTU 数据集的 Scan109 场景下不同方法的新视图

重建定性结果。图 6 第 1 列为未参与训练的真实图像，

第 2~4 列分别为 NeRF、NeRF-ID 和 IP-NeRF 的重建

视图。根据第 1列圆圈标记的图像真实值，可以观察到

不同方法的新视图重建结果的局部变化情况。通过定

性结果可以看出，所提方法在避免渲染模糊和混叠的情

况下具有优异的视图重建能力，重建细节更加丰富，如

板书上的符号、球体的凹凸纹理和鸽子的纹路。

算法运行时间也是衡量算法性能的重要指标，

表 6 列出了各算法训练时间和渲染时间的平均计算

耗时。由表 6 可知，IP-NeRF 的计算耗时较高，这是

由于 NeRF 的细腻优化网络的采样点数量为其粗糙

表征网络的 3 倍，门控通道变换 MLP 模块进行特征

筛选的计算量大幅增加，故增加了计算耗时，但相较

NeRF，以少量的时间代价换取明显的精度提升，这

是可以接受的。 s/it 中，it 表示测试视图，s 表示渲染

时间，s/it 表示每张测试视图所需的渲染时间，对应

数值为平均值。

通过剔除细腻优化网络的门控通道变换 MLP 模

块，得到 IP-NeRF 的简化网络，其余参数设置不变，将

这 种 方 案 命 名 为“SIP-NeRF”。 表 7 列 出 了 其 与

NeRF-ID 计算代价的对比，可以看出 SIP-NeRF 相比

NeRF-ID 在相同时间复杂度的情况下性能较优。针

对细腻优化网络计算量大的问题，可以采用一些优化

措施，如光线提前终止策略、改进更加轻量高效模块

方法。

表 8 列出了不同方法的 PSNR 和训练时间，一定

程度上可以反映各方法的综合性能。结合表 6~8 数

据可知，所提方法实现了除 NeXT 外最优的重建质

量，而 NeXT 由于高昂的训练成本也限制了本身的应

用，同时这也是所提方法需要改进的方向。从训练

时间看，NSVF 使用稀疏体素八叉树结构实现了对重

建视图的快速渲染，但不适用于真实场景。所提方

法的侧重点主要是对像素区域内多尺度特征信息进

行 联 合 学 习 与 筛 选 ，可 以 兼 顾 重 建 质 量 与 计 算

代价。

5　结 论

隐式神经表达的有效采样是神经辐射场三维重建

的基础，针对 NeRF 网络表征能力弱的问题，提出一种

基于 MLP 的多特征联合学习方法。所提 IP-NeRF 网

络使用改进后的主干为基本结构，通过在 NeRF 嵌入

层和采样层之间设计归一化 MLP 瓶颈结构和 DCT 并

行的特征解码器进行全局特征和局部特征提取，结合

无参注意力（SimAM）构建了 MFJL 模块，实现特征融

合。此外，通过在 NeRF 采样层和推理层之间建立门

控通道变换 MLP，筛选高权重特征，缓解了编码特征

歧义值对颜色和密度推理的影响。最后，使用 3 个公

表 6　不同方法的计算代价对比

Table 6　Calculation cost comparison of different methods

Dataset

Realistic Synthetic 360° 
Real Forward-Facing 

DTU

NeRF

PSNR /dB

31. 01
26. 50
24. 98

Train-

time /h
18. 4
16. 5
19. 4

Render-
time /（s/it）

21. 18
20. 10
36. 60

NeRF-ID

PSNR /dB

32. 34
26. 76
25. 29

Train-

time /h
14. 9

13. 3

15. 6

Render-
time /（s/it）

17. 10

16. 17

30. 48

IP-NeRF

PSNR /dB

32. 75

28. 08

25. 96

Train-

time /h
19. 5
17. 5
20. 5

Render-
time/（s/it）

22. 24
21. 20
38. 63

表 7　简化网络的计算代价对比

Table 7　Calculation cost comparison of simplified network

Dataset

Realistic Synthetic 360° 
Real Forward-Facing 

DTU

NeRF-ID

PSNR /dB

32. 34
26. 76
25. 29

Train-time /h

14. 9

13. 3

15. 6

Render-time /
（s/it）
17. 10
16. 17
30. 48

SIP-NeRF

PSNR /dB

32. 40

27. 68

25. 64

Train-time /h

15. 0
13. 3

15. 6

Render-time /
（s/it）
17. 08

16. 10

30. 39

表 8　不同方法的综合性能分析

Table 8　Comprehensive performance analysis of different methods
Dataset

Realistic Synthetic 360°

Real Forward-Facing

Parameter
PSNR /dB

Train-time/h
PSNR /dB

Train-time /h

NeRF［13］

31. 01
18. 4

26. 50
16. 5

NSVF［15］

31. 75
1. 5

/
/

GRF［17］

32. 06
23. 0

26. 64
20. 6

NeuSample［21］

31. 15
14. 0

26. 83
12. 5

NeXT［20］

34. 40

52. 7
/
/

IP-NeRF
32. 75
19. 5

28. 08

17. 5
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开数据集对 IP-NeRF 进行实验训练与测试。实验结

果表明，相比 NeRF，所提方法的新视图重建各项评价

指标均有提高，在 Real Forward-Facing 数据集上的

PSNR、SSIM、LPIPS 值 提 升 幅 度 分 别 为 5. 9%、

9. 3%、16. 4%，在 Realistic Synthetic 360°数据集上的

PSNR、SSIM、LPIPS 值 提 升 幅 度 分 别 为 5. 6%、

1. 4%、36. 6%，在 DTU 数据集部分场景上的 PSNR、

SSIM、LPIPS 值 提 升 幅 度 分 别 为 3. 9%、3. 6%、

15. 4%，且新视图重建定性结果也有较优表现。因此

所提方法能为 NeRF 的 MLP 模型改进提供一定参考

价值，后续可以在编码器网络和推理网络上做进一步

的优化。
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