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摘 要： 目的　稀疏视图下的新视角合成是三维视觉领域的关键挑战。现有方法多依赖复杂外部先验弥补信息缺

失，在场景边缘等细节区域重建质量不佳。本文旨在探索一条不依赖外部先验、从表征内部结构入手的优化路径，

提出一种边缘簇驱动的三维高斯泼溅方法，以实现稀疏输入下边缘细节增强的高质量视图合成。方法　本研究核

心在于构建一个“识别—增强—约束”的内生优化框架。首先，引入聚类分析，将离散三维高斯点组织为语义簇，并

提出多准则融合的边缘簇识别算法，综合评估簇中心梯度、平均梯度幅值、簇空间规模及簇间邻近度，精准定位表征

边缘结构的关键簇。其次，设计局部邻近引导的高斯解池策略，在识别出的边缘簇内部依据局部邻近图智能增补高

斯，针对性地强化边缘轮廓的连续性与完整性。最终，提出协同监督的深度正则化方法，通过合成伪视图增强数据，

并融合基于 SfM（structure from motion）点云尺度归一化的绝对深度损失与对尺度偏移不敏感的皮尔逊相关深度损

失，为高斯位置优化提供鲁棒的几何约束。三者协同，形成从内部结构感知到针对性增强与几何一致性保障的闭

环。结果　在Mip-NeRF360（unbounded anti-aliased neural radiance fields）和LLFF（local light field fusion）数据集共17个

场景上的实验表明，在稀疏输入下，本文方法在峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，PSNR）、结构相似性指数（struc⁃
tural similarity index，SSIM）和学习感知图像块相似度（learned perceptual image patch similarity，LPIPS）指标上显著优

于主流对比方法。在 Mip-NeRF360 数据集（1/8 分辨率）上，3 项指标平均达到 23. 82 dB、0. 753 和 0. 201；在 LLFF 数

据集（1/8 分辨率）上平均达到 20. 48 dB、0. 662 和 0. 268。在 Deep Blending、Tanks&Temples 和 DTU（Technical Univer⁃
sity of Denmark robot image datasets）数据集上的实验进一步验证了方法的有效性与泛化能力，其性能达到或逼近当

前最优方法。视觉对比显示，本文方法在自行车辐条、植物茎叶等复杂边缘的重建上更清晰锐利，有效减少模糊与

断裂伪影。渲染速度保持在 275 帧/s 以上，满足实时性要求。结论　本文提出的边缘簇驱动方法，通过内部结构感

知与针对性增强，有效提升稀疏视图下三维高斯泼溅对场景边缘及各向异性结构的重建质量，为高质量、实时的新

视角合成提供一条轻量化且自包含的技术路径。
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vision， primarily due to the severe underconstraint inherent in limited input imagery.  Current state-of-the-art approaches 
can be broadly categorized into two streams： One relies on complex external prior models， such as monocular depth estima⁃
tors or pretrained diffusion models， to compensate for the information deficit； the other， including methods such as few-

shot Gaussian splatting （FSGS）， operates within a more self-contained framework.  However， a common limitation across 
these methods is their frequently inadequate reconstruction of detailed regions characterized by high-frequency geometry 
and thin structures， such as scene edges.  Methods dependent on external priors can be misled by their generic nature， 
while self-contained strategies often lack targeted mechanisms in their densification and regularization processes to model 
these anisotropic areas effectively.  To address these limitations， this study introduces a novel approach for sparse-view syn⁃
thesis based on 3D Gaussian splatting， which is driven by the concept of edge clusters.  The core idea is an “inside-out” 
optimization paradigm that deliberately avoids heavy external priors， instead seeking to mine and leverage structural infor⁃
mation directly from the internal distribution of the 3D Gaussians.  The objective is to achieve high-quality novel view syn⁃
thesis with notably enhanced edge detail fidelity under challenging sparse-input conditions， exploring the potential of a 
fully self-contained and efficient framework. Method　The proposed framework is built upon the standard 3D Gaussian splat⁃
ting pipeline， integrating three key components tailored for sparse view optimization.  First， the concept of clustering analy⁃
sis is introduced into the optimization process.  Candidate points for potential edge regions are selected on the basis of their 
average spatial position gradient norm.  These points are subsequently partitioned into clusters using the K-means algo⁃
rithm.  A multicriteria fusion algorithm is then proposed to identify “edge clusters” critical for representing scene structures 
robustly.  This algorithm evaluates four distinct criteria per cluster： cluster-center gradient， average gradient magnitude， 
cluster spatial scale， and intercluster proximity.  A voting mechanism is employed to finalize the edge cluster set， enhanc⁃
ing robustness against the failure of any single criterion.  Second， a locally proximity-guided Gaussian unpooling strategy is 
designed to address under-representation within the identified edge clusters.  In contrast to global proximity guidance， this 
strategy constructs a local proximity graph within each edge cluster.  For Gaussians exhibiting insufficient local coverage， 
new Gaussians are spawned along the connections to their K-nearest neighbors within the cluster， specifically at the mid⁃
points.  This approach strategically reinforces the continuity and geometric integrity of edge contours.  Third， a collabora⁃
tively supervised depth regularization mechanism is introduced to provide stronger geometric constraints， which is particu⁃
larly beneficial for newly added Gaussians in underconstrained edge regions.  This mechanism involves synthesizing pseu⁃
doviews for data augmentation and imposing a hybrid depth loss.  The hybrid loss combines an absolute depth loss， which 
uses monocular depth estimates normalized via SfM point clouds to address scale ambiguity， and a relative depth loss based 
on the Pearson correlation coefficient to preserve depth structure consistency.  The depth loss weight follows an exponential 
decay schedule.  The overall loss function integrates standard photometric losses with the proposed absolute and relative 
depth losses. Result　Extensive experiments were conducted on the Mip-NeRF360， LLFF， Deep Blending， 
Tanks&Temples， and DTU datasets under standardized sparse-view settings.  The proposed method was quantitatively com⁃
pared with several state-of-the-art methods， including Mip-NeRF360， RegNeRF， SparseNeRF， vanilla 3DGS， and FSGS.  
Results demonstrate favorable performance of our approach.  On the Mip-NeRF360 dataset at 1/8 resolution， our method 
achieved average PSNR， SSIM， and LPIPS values of 23. 82 dB， 0. 753， and 0. 201， respectively， showing improvements 
over the FSGS baseline.  On the LLFF dataset at 1/8 resolution， it achieved 20. 48 dB， 0. 662， and 0. 268， indicating con⁃
sistent gains.  These trends were observed across most tested scenarios and at 1/4 resolution.  Qualitatively， visual compari⁃
sons reveal that the proposed method successfully recovers fine edge details， such as bicycle spokes and plant stems， with 
notable clarity and continuity， whereas baseline methods often exhibit blurriness or fragmentation in these areas.  The ren⁃
dering speed remains high， exceeding 275 frames/s， confirming real-time capability.  Ablation studies validate the comple⁃
mentary contributions of each proposed module， and further analysis confirms the robustness of the multicriteria clustering 
to its key parameters. Conclusion　This study presents a novel edge cluster-driven approach for 3D Gaussian splatting that 
enhances sparse-view reconstruction quality through an internally structural-aware methodology.  By leveraging clustering 
analysis for targeted edge cluster identification and augmentation， coupled with a collaboratively supervised regularization 
scheme， the method achieves measurable gains in quantitative metrics and improved visual fidelity for detail-rich regions.  
It provides a self-contained and efficient pathway for high-quality， real-time synthesis from sparse inputs.
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0　引 言

虚拟现实、增强现实及自动驾驶等三维视觉应

用的快速发展，对高质量新视角合成技术提出迫切

需求。该技术旨在从二维输入图像中重建三维场

景，并在未知视角下渲染出具有照片级真实感的图

像。然而，现有高性能方法通常严重依赖密集视图

作为强先验（Wu 等，2024b），这在实际应用中因成本

或条件限制而难以满足，极大限制了其适用范围。

为平衡重建质量与效率，新视角合成领域先后

涌现出隐式与显式两类代表性方法。神经辐射场

（neural radiance field，NeRF）（Mildenhall 等，2022）及

其后续工作（Niemeyer 等，2022）通过隐式场景表示

实现出色的渲染质量，然而隐式表示的固有瓶颈与

高昂计算成本推动领域向高效的显式表示探索。三

维高斯泼溅（3d Gaussian splatting，3DGS）（Kerbl 等，

2023）的提出标志着一次重要的范式转变。该方法

将场景建模为一系列显式、可学习的三维高斯椭球，

并通过可微分泼溅渲染器进行光栅化，在保持高保

真度的同时，实现训练速度的飞跃与实时渲染能力。

这一显式范式迅速催生大量改进工作，主要集中于

以 下 方 向 ：1）模 型 压 缩 与 渲 染 加 速 ，如 CompGS
（Navaneet 等，2024）利用矢量量化压缩高斯属性，

LightGaussian（Fan 等，2024）通过神经网络剪枝与蒸

馏策略降低计算与存储开销；2）质量提升，MS3DGS
（Yan 等，2024）引入多尺度高斯泼溅表示以抑制锯

齿，程龙昊等人（2025）通过解耦高斯的颜色与光照

提升低光条件下的合成质量；3）3D 生成与重建，

Splatter Image（Szymanowicz 等，2024）探索从单幅图

像直接回归 3D 高斯表示，MVSplat（Chen 等，2024）利

用多视图立体（multi-view stereo，MVS）技术优化高

斯初始化，DreamGaussian（Tang 等，2024）结合扩散

模型进行 3D 内容生成；4）动态场景建模，如 4DGS
（Wu 等，2024a）将 3DGS 扩展至动态 4D 场景重建。

尽管 3DGS 效率卓越，但其性能高度依赖密集

输入。在稀疏视图条件下，从运动恢复结构（struc⁃
ture from motion，SfM）获得的初始点云过于稀疏，导

致高斯分布初始化不足，进而引发严重的过拟合与

伪影，表现为整体纹理模糊与几何细节丢失。为应

对这一挑战，现有研究多引入外部先验以弥补信息

缺失，或采用正则化进行约束。在 NeRF 框架下，主

流方法主要包括 3 类：1）几何监督，如 Depth-NeRF
（Deng 等，2022）利用深度图作为额外监督，刘晓楠

等人（2024）利用密集深度图缓解 SfM 不准确导致的

质量下降，肖强等人（2024）通过深度监督与形变损

失增强稀疏全景图的重建鲁棒性；2）正则化约束，如

RegNeRF（regularizing neural radiance fields）（Nie⁃
meyer 等，2022）在未观测视角施加深度平滑约束，

SparseNeRF（Wang 等，2023）提出空间连续性损失以

规范空白区域优化 ；3）合成伪视图，如 Deceptive-

NeRF（Liu 等，2024）利用预训练扩散模型生成高质

量伪视图，以增强 NeRF 在稀疏视角下的训练稳定

性。随着 3DGS 的兴起，稀疏视图合成方法沿袭类

似思路并进一步发展：1）深度引导，如 DepthRegGS
（Chung 等，2024）与 DNGaussian（Li 等，2024）分别引

入 单 目 深 度 作 为 软 硬 约 束 ，SparseGS（Xiong 等 ，

2025）进一步结合深度先验、深度渲染与剪枝策略，

系统抑制漂浮伪影并缓解背景坍塌；2）协同优化，如

CoR-GS（Zhang 等，2024）通过邻近视角协同正则化

以提升几何一致性；3）初始化与修复，如 Gaussian⁃
Object（Yang 等，2024a）通过视觉外壳建立初始高斯

表示，并利用扩散模型修复缺失物体；4）伪视图增

强，如 Liu 等人（2024）进一步将伪视图合成思路拓

展至 3DGS 框架，提出 deceptive-3DGS 的方法，通过

扩散模型生成的伪视角补充训练数据。FSGS（few-

shot Gaussian splatting）（Zhu 等 ，2024）是 系 统 地 将

3DGS 适配于极端稀疏视图的代表性工作，该方法通

过邻近引导的高斯解池、深度正则化与伪视图合成，

取得显著进展。

然而，包括 FSGS 在内的现有方法，在场景边缘

及各向异性精细结构的重建上仍存在明显不足。其

根本原因在于，通用的致密化与正则化策略缺乏对

边缘区域的针对性感知与处理：稀疏视图导致边缘

区域初始高斯覆盖不足；标准的致密化（Kerbl 等，

2023）或现有的邻近引导机制（Zhu 等，2024）虽然能

提升整体质量，但其全局性优化缺乏对局部几何结

构的显式建模；此外，全局性正则化约束也难以对边

3399



Vol. 31，No. 9，Sep. 2026

缘等高频细节区域的优化形成精确引导。这凸显出

一个明确的研究空白：如何对场景内部结构，尤其是

边缘区域，进行针对性感知与增强。

针对上述问题，本文探索了一条不依赖复杂外

部先验的“由内而外”优化路径，提出一种边缘簇驱

动的三维高斯泼溅方法。该方法的核心创新在于以

边缘结构感知为指导，形成“识别—增强—约束”的

协同优化流程。具体而言，首先通过无监督聚类将

离散高斯点组织为语义“簇”，并利用多准则融合算

法精准识别表征场景轮廓的“边缘簇”；在此基础上，

针对识别出的边缘簇，设计局部邻近引导的高斯解

池策略，依据局部邻近关系智能增补高斯，以弥补几

何连续性缺口；同时，为引导新增高斯的合理放置并

抑制伪影，引入一种协同监督的深度正则化方法，提

供鲁棒的几何约束以确保一致性。上述环节环环相

扣，共同构成一个针对边缘细节重建的完整优化体

系，实现边缘细节的高质量重建。

本文主要贡献如下：1）提出一种新颖的边缘簇

驱动三维高斯泼溅方法，首次将聚类分析思想引入

稀疏视图下的高斯优化，通过内部结构感知显著提

升边缘细节重建质量；2）提出多准则融合的边缘簇

识别算法与局部邻近引导的高斯解池策略，实现对

边缘区域高斯分布的精准定位与针对性增强，克服

全局策略的局限性；3）提出一种协同监督的深度正

则化方法，结合绝对与相对深度约束，为边缘区域优

化提供鲁棒几何指导，有效缓解过拟合并提升几何

一致性。

1　本文方法

本文提出一种边缘簇驱动的三维高斯泼溅方

法，其整体框架如图 1 所示。给定一组稀疏输入图

像，先通过 SfM 获取相机姿态与稀疏点云，并依此初

始化三维高斯场景表示。核心优化流程依次为：1）通

过聚类分析与多准则融合算法，自动定位表征场景边

缘结构的关键高斯簇；2）在识别出的边缘簇内部执行

局部邻近引导的高斯解池策略，于覆盖不足区域智能

增补高斯，强化边缘结构的连续性与完整性；3）引入

混合深度损失约束高斯椭球的位置优化，抑制过拟

合并确保几何一致性。上述优化步骤与 3DGS 主训

练循环交替进行，最终获得细节丰富且几何准确的高

斯场景模型，实现高质量稀疏视图新视角合成。

1.  1　边缘高斯簇的感知与识别

在 3DGS 初始化得到高斯场景表示后，本文核

心 思 路 是 将 离 散 高 斯 点 依 据 其 几 何 属 性 聚 合 为

“簇”，并从中识别对边缘结构至关重要的“边缘簇”。

边缘区域的高斯点需刻画几何快速变化，因此在训

练中通常表现出较大视图空间位置梯度幅值（Kerbl

图 1　边缘簇驱动的三维高斯泼溅方法整体框架

Fig. 1　The overall framework of the proposed edge cluster-driven 3D Gaussian splatting method
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等，2023），这为边缘定位提供了有效线索。受点云

分析中聚类识别结构（杨庆鑫 等，2025）启发，本文

提出基于聚类的高斯边缘簇感知方法。

1.  1.  1　候选点筛选与高斯簇划分

首先，计算每个高斯点 p 在训练视图下的平均

空间位置梯度范数 ∇f ( p ) ，筛选梯度幅值大于阈

值 θ的点，构成候选边缘高斯点集 P。。

随后，采用 K-means 算法将点集 P 划分为 k 个高

斯簇 C =｛C1，C2，…，Ck｝，算法优化目标为最小化簇

内误差平方和（sum of squared error，SSE），计算为

SSE = ∑
i = 1

k ∑
x ∈ C i

 x - μ i

2
2 （1）

式中，x 为高斯点位置向量，μi是簇 Ci的均值中心（质

心），计算为

μ i = 1
||C i
∑
x ∈ C i

x （2）
SSE 值越小，表明簇内点空间聚集性越强，越能

代表连续几何结构片段。

1.  1.  2　多准则边缘簇识别

完成簇划分后，需从 C 中精准识别边缘簇 E。

基于边缘结构在梯度、规模及空间关系上的特性，本

文提出一种多准则融合识别算法，从 4 个维度综合

评估各簇的“边缘性”。

1）簇中心梯度准则。梯度信息是经典图像边缘

检测的核心依据（Canny，1986）。场景边缘的几何或

颜色剧变会使该区域高斯点具有较高空间梯度。簇

中心梯度 g（ci）表征该簇区域整体变化趋势，是判断

边缘区域的强特征。计算簇 Ci几何中心 ci（即式（2）
中μi处的平均梯度）作为其中心梯度，计算为

g (c i ) = 1
||C i
∑
p ∈ C i

∇f ( p ) （3）
式中，∇f（p）是点 p 的视图空间位置梯度。若||g（ci）||
超过阈值 θg，则判定该簇 Ci处于变化剧烈区域。

2）平均梯度幅值准则。为避免簇内梯度方向抵

消导致误判，补充计算簇内所有点的平均梯度幅值，

计算为

ḡ i = 1
||C i
∑
p ∈ C i

  ∇f ( p ) （4）
较高的平均梯度幅值（> θavg）表明，簇内含大量

变化剧烈的点。

3）簇空间规模准则。在形态学处理中，有意义

的边缘结构通常具有连续且成一定规模的几何特征

（Soille，1999），过小的簇更可能为噪声。本文引入

簇规模度量，计算所有簇的平均大小，具体为

s̄ = 1
N ∑

i = 1

N  ||C i （5）
若簇大小|Ci|显著大于该平均值，则认为其更能

代表显著边缘结构。

4）簇间邻近度准则。受 FSGS 利用邻近度控制

高斯密度的启发（Zhu 等，2024），本文将类似思想从

点级别推广至簇级别。属于同一语义边缘的要素在

空 间 上 往 往 邻 近 且 连 续（Felzenszwalb 和 Huttenlo⁃
cher，2004），因此同一边缘的簇间距离应较小。对

于簇 Ci，计算其质心 μi 到其他所有簇质心的平均距

离作为簇邻近度得分，计算为

Proximity (C i ) = 1
N - 1∑

j ≠ i

  μ i - μ j （6）
较低的平均距离（Proximity（Ci） < θproximity）表明，

该簇周围存在其他簇，属于连续边缘结构的一部分。

最终边缘簇集合 E 通过投票机制确定：若某簇

Ci满足至少 kvote项上述准则，则判定为边缘簇。该多

准则融合策略有效提升了识别鲁棒性，避免了单一

准则失效导致的误判或漏检。

1.  2　局部邻近引导的高斯解池

识别边缘簇 E 后，需对其进行针对性致密化以

弥补稀疏视图带来的几何细节缺失。3DGS 的传统

自适应密度控制（Kerbl 等，2023）及 FSGS（Zhu 等，

2024）采用的邻近引导高斯解池策略在边缘区域存

在局限：其分裂与克隆策略缺乏对局部几何关系的

显式建模。为此，本文在边缘簇内部设计一种局部

邻近引导的高斯解池法，通过构建局部邻近图智能

引导新高斯生成，以强化边缘结构的连续性与完整

性，如图 2 所示。

1）局部邻近图构建。对于边缘簇 E 中每个高斯

图 2　局部邻近引导的高斯解池策略示意图

Fig. 2　Illustration of the locally proximity-guided Gaussian 
unpooling strategy
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点 pi，确定其 K 个最近邻点，构建局部有向邻近图，

具体为

DK
i = K - min (dij ) （7）

式中，对于每个高斯点 pi 计算其到簇内其他点的欧

氏距离 dij = ||μi -μj||。点 pi 的邻近度得分 Pi 定义为其

与 K 个近邻的平均距离，具体为

Pi = 1
K ∑

j = 1

K

DK
i （8）

优化过程中，簇内邻近度图在增密或修剪后

更新。

2）边缘簇的高斯解池。对于边缘簇内每个高斯

点 pi，若其邻近度得分 Pi超过预设阈值 tprox，则表明该

点所处区域覆盖不足。此时，在该点与其 K 个近邻

点间的连线上，分别生成一个新高斯点。新高斯位

置 pnew位于连线中心，具体为

pnew = μ i + μ j2 （9）
新高斯的尺度属性 Snew 与不透明度 αnew 继承自

“目的地”高斯 pj，旋转、球谐系数等属性则初始化为

零。该策略确保新增高斯点有效放置在现有高斯分

布稀疏的区域，从而精准增强边缘结构重建。

1. 3　协同监督的深度正则化

在 3DGS 传统训练中，新增高斯的位置优化缺

乏强几何约束，在稀疏视图下易因监督信号不足而

陷入局部最优，导致几何结构失真。FSGS（Zhu 等，

2024）虽然通过伪视图合成与深度正则化部分缓解

了该问题，但其对边缘区域优化仍显不足。为此，本

文提出一种协同监督的深度正则化策略，以更有效

地约束高斯位置优化。

1. 3. 1　伪视图合成

为增强训练视角多样性，本文采用伪视图合成

模拟未观测视点。每次训练迭代时，在欧氏空间中

选择距离最近的两个训练视图，计算其平均相机旋

转四元数 q，并对相机位置 t 施加随机噪声扰动 ε，以

生成虚拟相机参数，计算式为

P′ = (t + ε, q ), ε~N (0, δ ) （10）
式中，δ 控制噪声强度。

1. 3. 2　几何驱动的深度损失

本文设计一种结合绝对深度约束与相对结构约

束的混合正则化方案，为高斯优化提供更鲁棒的几

何引导。

1）绝对深度损失。为解决单目深度估计器的尺

度 模 糊 性（Ranftl 等 ，2021），本 文 采 用 COLMAP
（Schönberger 和 Frahm，2016）提供的 SfM 点云对估计

深度进行尺度归一化。首先计算深度图 D 的尺度

t（D）和偏移 s（D），具体为

t (D ) = median (D ) （11）
s (D ) = 1

M ∑
i ∈ SFM

 || D i - t (D ) （12）
式中，SFM 为 SfM 点的索引集合，M 是 SfM 点数量。

进而将单目深度估计值 D 归一化至真实尺度，具

体为

D̂est = s (DSFM )
s (D ) D + t (DSFM ) - t (D ) s (DSFM )

s (D ) （13）
通 过 对 各 高 斯 点 中 心 位 置 处 的 深 度 di 进 行

Alpha 混合来渲染深度图，具体为

D ras = ∑
i = 1

N

Ti αidi （14）
同时，定义绝对深度损失为

LD = | D ras - D̂est | （15）
2）相对深度损失。为增强深度结构一致性，引

入皮尔逊相关系数作为相对深度损失，该损失对全

局尺度和偏移不敏感，侧重于保持深度结构的相对

关系，计算式为

Corr (D ras, D̂est ) = Cov (D ras, D̂est )
Var (D ras )Var ( D̂est )

（16）

LPearson = 1 - Corr (D ras, D̂est ) （17）
为进一步降低深度先验中的噪声影响，深度损

失总体权重采用指数衰减策略，具体为

W = W0 ⋅ exp ( - k ⋅ iter ) （18）
式中，W0 为初始权重，k 为衰减系数，iter 为当前训练

迭代次数。

1.  4　损失函数

本文方法的整体损失函数 L 由以下 4 部分组成，

共同指导模型优化，具体为

L = λ1 L1 + λ2 LSSIM + λ3 LD + λ4 LPearson （19）
式中，L1 和 LSSIM 为源自 3DGS 的光度重建损失，用于

保证颜色与纹理的渲染质量。LD为式（15）定义的绝

对深度损失，通过强约束促使渲染深度与归一化估

计深度数值一致，为高斯位置提供精确几何监督。

LPearson 为式（17）定义的皮尔逊相关损失，通过弱约束

确保渲染与估计深度在结构上相似，增强对复杂几

何结构的重建鲁棒性。该组合损失充分利用不同监
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督信号的互补优势：LD 保障几何重建的绝对精度，

LPearson 提升对边缘结构的适应性，二者共同引导高斯

点优化至合理空间位置，从而在稀疏输入下实现更

准确、可靠的场景重建。

2　实验设计与结果分析

2.  1　数据集

为全面评估算法在稀疏视图下的性能，本文实

验在 5 个广泛使用的真实场景数据集上进行。Mip-

NeRF360 （unbounded anti-aliased neural radiance 
fields）（Barron 等 ，2022）与 LLFF（local light field 
fusion）（Mildenhall 等，2019）作为核心基准，用于评

估新视角合成的综合质量；为验证方法泛化能力与

边 缘 重 建 优 势 ，补 充 Deep Blending（Hedman 等 ，

2018）、Tanks&Temples（Knapitsch 等 ，2017）和 DTU
（Technical University of Denmark robot image data-

sets）（Jensen 等，2014）3 个各具挑战的数据集。这些

数据集涵盖有界/无界、室内/室外、物体级/场景级等

多种类型，包含丰富几何细节与复杂纹理，可系统检

验方法的有效性、鲁棒性与泛化性。

1）Mip-NeRF360 数据集。包含 9 个复杂大规模

无界场景。稀疏视图下，其复杂几何、严重遮挡与广

阔空间范围对算法鲁棒性与细节重建能力构成严苛

考验，适合验证方法处理极端稀疏输入与复杂场景

的能力。

2）LLFF 数据集。包含 8 个有界前向场景，视角

变化相对受限。实验遵循极度稀疏设定，旨在验证

方法在信息量有限条件下维持场景整体结构与合成

质量的鲁棒性。

3）Deep Blending 数据集。侧重具有复杂真实光

照与反射材质的室内场景，含大量光滑表面、透明物

体及细节装饰，对高频光影、镜面高光与物体边缘的

精确重建挑战显著，适合验证方法在复杂光照下保

持细节与边缘的能力。

4）Tanks&Temples 数据集。包含大规模室内外

场景，具有复杂几何结构、重复纹理和深远景深。其

大范围场景内容与剧烈视角变化对算法几何一致

性、大尺度场景理解及大视角外推能力要求较高，适

合评估方法在视角差距较大时的合成效果。

5）DTU 数据集。作为高精度多视图立体重建基

准，提供高分辨率图像、精确相机参数及真实三维扫

描模型，支持基于几何真值的定量对比，适用于评估

稀疏视图下恢复准确几何结构的能力。

所有数据集的划分与预处理均遵循 FSGS（Zhu
等 ，2024）标 准 流 程 。 对 于 Mip-NeRF360、Deep 
Blending 和 Tanks&Temples，每隔 8 幅图像选取 1 幅

作为测试集，并从剩余图像中均匀采样 24 幅作为训

练视图。对于 LLFF，测试集划分方式同上，训练集

固定选取 3 幅视图。对于 DTU 数据集，遵循 RegN⁃
eRF（Niemeyer 等，2022）的实验设置。

2.  2　评估指标

本文采用新视角合成领域公认的 3 个全参考图

像质量评估指标：峰值信噪比（peak signal-to-noise 
ratio，PSNR）、结 构 相 似 性 指 数（structural similarity 
index，SSIM）和学习感知图像块相似度（learned per⁃
ceptual image patch similarity，LPIPS），从像素精度、

结构相似性和感知质量 3 个维度评估重建效果。

PSNR 值越高代表像素级重建精度越高。SSIM
衡量两幅图像在亮度、对比度和结构上的相似性，取

值范围为［0，1］，值越接近 1 表示结构一致性越好。

LPIPS 通过预训练深度神经网络提取特征并计算感

知差异，更贴近人类视觉判断，值越小表示感知质量

越好。此外，本文以帧率（frames per second，FPS）为

单位评估渲染速度，衡量方法在特定硬件上的实时

渲染能力，FPS 值越高代表渲染效率越高。

2.  3　实验细节

所有实验均在 NVIDIA A6000 GPU 上完成，基

于 PyTorch 框架实现，使用 Adam 优化器。三维高斯

初 始 化 所 需 相 机 姿 态 与 稀 疏 点 云 由 COLMAP
（Schönberger 和 Frahm，2016）从输入视图计算得到。

关键参数与训练策略如下：

1）致密化。边缘簇致密化每 100 次迭代执行一

次，训练开始 2 000 次迭代后停止，邻近值 K = 3，邻

近度得分预设阈值 tprox = 10。

2）优化。总迭代次数为 10 000，500 次迭代后开

始对冗余高斯进行剪枝。

3）深度监督。采用 Depth Anything V2（Yang 等，

2024b）模型提供深度先验，2 000 次迭代后启用深度

损失，损失权重指数衰减的初始权重 W0 = 0. 1，衰减

系数 k = 0. 000 1。

4）损失权重。损失函数各分量权重设为 λ1 = 
0. 8，λ2 = 0. 2，λ3 = 0. 05，λ4 = 0. 05。
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2. 4　实验结果分析

2. 4. 1　对比实验

本 文 方 法 在 Mip-NeRF360、LLFF、Deep Blend⁃
ing、Tanks&Temples 和 DTU 数据集上与多种前沿方

法进行比较，包括 Mip-NeRF360（Barron 等，2022）、

3DGS（Kerbl 等，2023）、RegNeRF（Niemeyer 等，2022）
和 SparseNeRF（Wang 等，2023），并与基于 3DGS 的稀

疏 视 图 合 成 方 法 FSGS（Zhu 等 ，2024）及 SparseGS
（Xiong 等，2025）重点对比。所有对比方法在相同稀

疏输入视图、相机参数及 SfM 初始化点云下训练与

测试。定量结果如表 1—表 3 所示。

分析可知，本文方法在所有数据集和分辨率下，

在 PSNR、SSIM 和 LPIPS 3 个核心指标上均取得一致

且显著的提升。例如，在 Mip-NeRF360 数据集（1/8
分辨率）上，与 FSGS 相比，PSNR 从 23. 70 dB 提升至

23. 82 dB，SSIM 从 0. 745 提 升 至 0. 753，LPIPS 从

0. 220 降低至 0. 201。这表明在相同输入信息下，本

文提出的边缘簇驱动策略能更有效利用有限数据提

升重建质量。效率方面，本文方法的 FPS 相比 FSGS
略有下降，但在 1/8 分辨率 Mip-NeRF360 数据集上仍

保持较高渲染速度（= 275 帧/s），远高于实时渲染通

用标准，体现重建质量与渲染效率间的良好平衡。

定性结果如图 3 所示，进一步印证了定量分析

结论。可观察到，3DGS 在稀疏视图下重建效果差，

产生大量模糊和浮游伪影；FSGS 能重建基本场景结

构，但在边缘区域仍存在明显模糊、断裂或丢失；

SparseGS 整体质量更优，但对边缘区域仍缺乏有效

重建手段。相比之下，本文方法能更精准重建这些

纤细复杂边缘结构，恢复更清晰锐利的轮廓，视觉质

量提升显著。

表 1　Mip-NeRF360数据集上的新视角合成定量结果对比

Table 1　Quantitative comparison of novel view synthesis on the Mip-NeRF360 dataset

方法

Mip-NeRF360
3DGS
RegNeRF
SparseNeRF
FSGS
SparseGS
本文

1/8 分辨率

FPS/(帧/s)↑
0.12
223
0.07
0.07
290

-

275

PSNR/dB↑
21.23
20.89
22.19
22.85
23.70
23.80
23.82

SSIM↑
0.613
0.633
0.643
0.693
0.745
0.759

0.753

LPIPS↓
0.351
0.317
0.335
0.315
0.220
0.216
0.201

1/4 分辨率

FPS/(帧/s)↑
0.07
145
0.04
0.04
203

-

193

PSNR/dB↑
19.78
19.93
20.55
21.13
22.82
23.02

22.95

SSIM↑
0.530
0.588
0.546
0.600
0.693
0.713

0.701

LPIPS↓
0.431
0.401
0.398
0.389
0.293
0.290
0.275

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示该指标未进行测试。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。

表2　LLFF数据集上的新视角合成定量结果对比

Table 2　Quantitative comparison of novel view synthesis on the LLFF dataset

方法

Mip-NeRF360
3DGS
RegNeRF
SparseNeRF
FSGS
SparseGS
本文

1/8 分辨率

FPS/(帧/s)↑
0.21
385
0.21
0.21
458

-
435

PSNR/dB↑
16.11
17.43
19.08
19.86
20.31
20.39
20.48

SSIM↑
0.401
0.522
0.587
0.624
0.652
0.706

0.662

LPIPS↓
0.460
0.321
0.336
0.328
0.288
0.271
0.268

1/4 分辨率

FPS/(帧/s)↑
0.14
312
0.14
0.14
351

-
333

PSNR/dB↑
15.22
16.94
18.06
19.07
19.88
19.86
20.05

SSIM↑
0.351
0.488
0.535
0.564
0.612
0.668

0.623

LPIPS↓
0.540
0.402
0.411
0.401
0.340
0.322
0.320

注：加粗字体表示各列最优结果。“-”表示该指标未进行测试 。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。
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2. 4. 2　消融实验

本文通过消融实验系统评估各核心模块贡献。

如表 4 与图 4 所示，在 Mip-NeRF360 数据集（1/8 分辨

率）上，以 FSGS 作为基准模型（实验 A），依次引入本

文核心模块进行分析。

单独引入局部邻近引导的高斯解池（实验 B）

后 ，PSNR 提 升 至 23. 75 dB，SSIM 提 升 至 0. 748，

LPIPS 降至 0. 215。视觉上边缘区域密度增加，但因

几何约束不足而伴随不规则噪声点。

单 独 引 入 协 同 监 督 深 度 正 则 化（实 验 C）后 ，

PSNR 提升至 23. 72 dB，SSIM 提升至 0. 746，LPIPS 降

至 0. 218。视觉上整体结构更清晰规整，但边缘细

节重建有限，难以主动创造高频特征。

当两个模块协同工作时（实验 D），所有定量指

标均达最优：PSNR 提升至 23. 82 dB，SSIM 提升至

0. 753，LPIPS 降至 0. 201。视觉上同时实现丰富的

边缘细节和清晰准确的几何结构，有效消除了单一

模块的缺陷。该实验可验证模块间功能互补性：解

池策略负责细节增强，正则化策略保障几何合理，二

者协同显著提升重建质量。

2. 4. 3　多准则融合策略分析

本节验证多准则融合策略相对于单一准则的优

越性。为清晰展示核心结论，选择最具代表性的两

类准则对比：反映局部变化的梯度准则（包含簇中心

梯度与平均梯度幅值）和反映空间结构的空间准则

（包含簇规模与邻近度）。结果如表 5 所示。

分析可知，任何单一准则的引入均能带来性能

提升，但四准则融合策略实现最佳性能，证明多准则

融合能更鲁棒地识别边缘结构，避免单一准则局

限性。

2. 4. 4　极端视角差下的效果分析

为验证方法在训练与测试视角间存在极端差异

条件下的合成鲁棒性与泛化能力，本实验在 Deep 
Blending 数据集中选取视角变化剧烈的测试序列，

构建相机位置跨度大、与训练视角差异显著的测试

集。在此挑战性设定下，对比本文方法与 3DGS、

FSGS 的合成效果。

实验结果如图 5 所示。极端视角差导致所有方

法重建质量下降，整体结构出现模糊，局部细节丢失

明显。但在边缘结构保持方面，本文方法重建结果

展现出更完整的几何连续性与更少的视觉断裂，尤

其在轮廓清晰度上优于对比方法。

定量结果如表 6 所示，在极端视角差条件下，所

有方法的 PSNR 与 SSIM 指标均下降，LPIPS 值上升。

尽管如此，本文方法在 3 项指标上仍优于 FSGS 与

3DGS，表明其在应对大幅视角变化时，仍能保持更

优的感知质量与结构一致性。

2. 4. 5　重建质量的区域差异性分析

为验证本文方法在针对性增强边缘细节的同

时，是否保持平滑区域原有的高质量重建，本实验选

取同时包含大面积平滑表面与丰富边缘结构的场景

进行对比分析。定性对比如图 6 所示。

在平滑区域，本文方法与 FSGS 渲染结果视觉上

基本一致，未出现明显纹理失真或结构扭曲；在边缘

区域，本文方法呈现更清晰、连续的轮廓结构，而

FSGS 存在模糊与几何断裂。该对比表明，方法的优

表3　Deep Blending、Tanks&Temples和DTU数据集上的新视角合成定量结果对比

Table 3　Quantitative comparison of novel view synthesis on Deep Blending， Tanks&Temples and DTU datasets

方法

Mip-NeRF360
3DGS
RegNeRF
SparseNeRF
FSGS
SparseGS
本文

Deep Blending 数据集

PSNR/dB↑
20.13
19.71
21.08
21.70
22.81
22.90
22.98

SSIM↑
0.655
0.672
0.688
0.733
0.796
0.809

0.802

LPIPS↓
0.521
0.485
0.505
0.481
0.375
0.371
0.362

Tanks&Temples 数据集

PSNR/dB↑
17.07
16.53
17.87
18.55
19.60
19.75
20.03

SSIM↑
0.562
0.586
0.593
0.640
0.703
0.720

0.712

LPIPS↓
0.425
0.391
0.416
0.385
0.280
0.272
0.261

DTU 数据集

PSNR/dB↑
16.71
14.18
18.89
19.55

18.36
18.89
18.81

SSIM↑
0.757
0.628
0.745
0.769
0.707
0.834

0.751

LPIPS↓
0.239
0.301
0.190
0.201
0.232
0.178

0.198
注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。
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化集中于待增强的边缘区域。

定量分析如表 7 所示。本文提取部分平滑区

域 局 部 图 像 块 ，计 算 FSGS 与 本 文 方 法 在 PSNR、

SSIM 与 LPIPS 指 标 上 的 绝 对 差 值 。 表 7 数 据 显

示 ，所 有 指 标 差 异 均 极 小 ，表 明 本 文 方 法 在 显 著

提升边缘质量的同时，完全保持了与基线模型相

当 的 平 滑 区 域 重 建 精 度 ，其 增 强 策 略 具 有 区

域性。

图 3　不同方法在稀疏视图下的新视角合成视觉对比

Fig. 3　Visual comparison of novel view synthesis under sparse views by different methods
（（a） ground truth；（b） 3DGS；（c） FSGS；（d） SparseGS；（e） ours）
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2. 4. 6　参数敏感性分析与确定

本文方法在边缘簇识别模块涉及聚类数 k、投

票阈值 kvote、梯度阈值 θg、平均梯度阈值 θavg 以及邻近

度阈值 θproximity 共 5 项关键参数。为系统验证算法对

参数设置的鲁棒性，在 Mip-NeRF360 与 LLFF 数据集

上进行参数敏感性分析。实验在 1/8 分辨率下采用

控制变量法，依次在上述参数合理波动范围内测试，

记录 PSNR、SSIM 和 LPIPS 指标变化。

图 5　极端视角差下的新视角合成视觉对比

Fig. 5　Visual comparison of novel view synthesis under extreme viewpoint differences （（a） ground truth；（b） 3DGS；（c） FSGS；（d） ours）

表5　Mip-NeRF360数据集上对多准则融合策略的消融实验

Table 5　Ablation study on multi-criteria fusion strategies on the Mip-NeRF360 dataset

方法

FSGS
仅梯度准则

仅空间准则

四准则融合

FPS/(帧/s)
290

285
288
275

PSNR/dB
23.70
23.80
23.75
23.82

SSIM
0.745
0.750
0.748
0.753

LPIPS
0.220
0.210
0.215
0.201

注：加粗字体表示各列最优结果。

表6　极端视角差下的定量结果对比

Table 6　Quantitative comparison under extreme 
viewpoint differences

方法

3DGS
FSGS
本文

PSNR/dB
19.29
22.30
22.59

SSIM
0.656
0.789
0.796

LPIPS
0.485
0.373
0.363

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 4　消融实验视觉结果对比

Fig. 4　Visual comparison of ablation studies （（a） FSGS；（b） w/ Gaussian unpooling；（c） w/ depth regularization；（d） ours）

表4　Mip-NeRF360数据集上对各核心模块的消融实验

Table 4　Ablation study on the core modules on the Mip-NeRF360 dataset

实验

A
B
C
D

模型

FSGS
w/ 高斯解池

w/ 深度正则

本文

Mip-NeRF360 数据集（1/8 分辨率）

FPS/(帧/s)
290

280
285
275

PSNR/dB
23.70
23.75
23.72
23.82

SSIM
0.745
0.748
0.746
0.753

LPIPS
0.220
0.215
0.218
0.201

注：加粗字体表示各列最优结果。w/ X代表单独启用 X模块。
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参数敏感性分析曲线如图 7 和图 8 所示，分别展

示了两个数据集的 5 个关键参数，在对应测试范围

内变化时 3 项评估指标的响应曲线。可以观察到，

所有参数在各自合理区间内波动时，3 项指标均保

持平稳，未出现剧烈振荡或性能陡降，初步表明算法

对参数变化不敏感。

为定量评估鲁棒性，表 8 汇总了各参数在测试

范围内引起的最大性能波动。结果显示，在 Mip-

NeRF360 数据集上，所有参数引起的 PSNR 波动未

超过 0. 03 dB，SSIM 波动未超过 0. 003，LPIPS 波动未

超过 0. 002；在 LLFF 数据集上，波动范围同样维持

在极低水平。如此微小波动表明，算法性能提升主

要源于整体框架设计，而非对个别参数的过度依赖，

显示了较强的鲁棒性与实用性。

基于上述系统参数鲁棒性分析，确定了边缘簇

识别各关键参数在取得最佳性能时的取值，如表 9
所示，该组参数作为方法默认设置。

图 6　平滑区域与边缘区域渲染质量的视觉效果对比

Fig. 6　Visual comparison of rendering quality in smooth versus 
edge regions （（a） FSGS；（b） ours）

表7　平滑区域重建质量差异分析

Table 7　Analysis of reconstruction quality difference in 
smooth regions

数据集

Mip-NeRF360
LLFF

ΔPSNR/dB
0.03
0.02

ΔSSIM
0.006
0.003

ΔLPIPS
0.003
0.001

注：Δ值表示平滑区域内本文方法与FSGS对应指标的绝对差值。

图 7　Mip-NeRF360 数据集上的边缘簇识别关键参数的敏感性分析曲线

Fig. 7　Sensitivity curves for key parameters in edge cluster identification on the Mip-NeRF360 dataset
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3　结 论

本文针对稀疏视图下三维高斯泼溅在场景边缘

区域重建质量不足的问题，提出一种边缘簇驱动的

三维高斯泼溅方法。该方法摒弃依赖复杂外部先验

的传统路径，转向从三维高斯内部结构分布中挖掘

信息，通过“由内而外”的优化机制实现边缘细节增

强。本文主要贡献包括：1）提出基于聚类分析的边

图 8　LLFF 数据集上的边缘簇识别关键参数的敏感性分析曲线

Fig. 8　Sensitivity curves for key parameters in edge cluster identification on the LLFF dataset

表9　边缘簇识别关键参数的最优取值

Table 9　Optimal values of key parameters for edge cluster 
identification

参数

k

kvote

θg

θavg

θproximity

最优值

12
2

0.000 20
0.015

3

表8　关键参数波动引起的性能变化范围

Table 8　Performance variation ranges induced by key parameter fluctuations

参数

聚类数 k

投票阈值 kvote

梯度阈值 θg

平均梯度阈值 θavg

邻近度阈值 θproximity

测试范围

10、11、12、13、14
1、2、3、4

0.000 10、0.000 15、0.000 20、0.000 25、0.000 30
0.005、0.010、0.015、0.020、0.025

1、2、3、4、5

Mip-NeRF360 数据集

ΔPSNR/dB
0.02
0.03
0.02
0.02
0.02

ΔSSIM
0.002
0.002
0.003
0.002
0.002

ΔLPIPS
0.002
0.002
0.002
0.001
0.002

LLFF 数据集

ΔPSNR/dB
0.02
0.03
0.02
0.02
0.02

ΔSSIM
0.002
0.001
0.003
0.001
0.001

ΔLPIPS
0.002
0.002
0.003
0.001
0.002

注：Δ 值表示对应指标在该参数测试范围内的最大值与最小值之差。
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缘高斯簇感知方法，通过多准则融合算法精准识别

场景边缘结构；2）设计局部邻近引导的高斯解池策

略，在识别出的边缘簇内部依据局部邻近关系智能

增密，强化轮廓表征；3）引入协同监督的深度正则化

方法，结合绝对与相对深度约束，保障几何一致性。

上述环节形成从结构感知、针对性增强到几何约束

的 完 整 优 化 回 路 。 在 Mip-NeRF360、LLFF、Deep 
Blending、Tanks&Temples 和 DTU 数据集上的实验表

明，本文方法在稀疏输入下，于 PSNR、SSIM 和 LPIPS
指标上均取得稳定提升或具有竞争优势。特别是在

边缘细节重建上取得显著视觉改善，同时维持了实

时渲染效率。消融实验验证了各模块的有效性与互

补性，参数分析也证实方法对关键参数变化不敏感，

具备较强鲁棒性。然而，本研究仍存在局限：方法在

极端稀疏条件下的稳定性有待进一步验证；深度先

验质量对正则化效果存在影响；当前方法主要针对

静态场景，对动态场景的适应性仍需探索。未来工

作将围绕以下方向展开：探索更高效的边缘簇识别

算法以降低计算开销；研究深度先验质量的自适应

评估机制；将方法扩展至动态场景重建；结合语义信

息进一步提升结构合理性。
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