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摘 要： 目的　基于点云的神经渲染方法受点云质量及特征提取的影响，易导致新视角合成图像渲染质量下降，为

此提出一种融合局部空间信息的新视角合成方法。方法　针对点云质量及提取特征不足的问题，首先，设计一种神

经点云特征对齐模块，将点云与图像匹配区域的特征进行对齐，融合后构成神经点云，提升其特征的局部表达能力；

其次，提出一种神经点云 Transformer 模块，用于融合局部神经点云的上下文信息，在点云质量不佳的情况下仍能提

取可靠的局部空间信息，有效增强了点云神经渲染方法的合成质量。结果　实验结果表明，在真实场景数据集中，

对于只包含单一物品的数据集 Tanks and Temples，本文方法在峰值信噪比（peak signal to noise ratio， PSNR）指标上

与 NeRF（neural radiance field）方法相比提升 19. 2%，相较于使用点云输入的方法 Tetra-NeRF 和 Point-NeRF 分别提升

了 6. 4% 和 3. 8%，即使在场景更为复杂的 ScanNet 数据集中，与 NeRF 方法及 Point-NeRF 相比分别提升了 34. 6% 和

2. 1%。结论　本文方法能够更好地利用点云的局部空间信息，有效改善了稀疏视角图像输入下因点云质量和提取

特征导致的渲染质量下降，实验结果验证了本文方法的有效性。
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Abstract： Objective　Modeling real-world scenes from image data and generating photorealistic novel views introduce great 
challenges within the fields of computer vision and graphics.  Neural radiance field （NeRF） and its extensions have 
emerged as highly successful approaches for addressing this challenge by leveraging neural radiance fields.  However， these 
methods frequently reconstruct radiance fields across the entire space using global multi-layer perceptions （MLPs） through 
ray marching， which results in prolonged reconstruction times.  This delay is primarily attributed to the slow fitting of per-
scene networks and the excessive sampling of extensive empty spaces.  To solve these problems， neural radiance field repre⁃
sentation based on point clouds is proposed， which uses 3D points to model the scene.  Unlike NeRF， which relies purely 
on per-scene fitting， this method can be efficiently initialized by a feed-forward deep neural network pretrained across 
scenes.  Furthermore， ray sampling in an empty scene space is avoided by utilizing a classical point cloud that approximates 
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the actual scene geometry.  However， the neural radiance field representation based on point clouds is affected by the qual⁃
ity of the point cloud， and the influence of extracted image features leads to a decrease in the rendering quality of new per⁃
spective images.  To this end， a novel-view synthesis method integrating local spatial information is proposed from the two 
key points of aligning point cloud features and fusing local point cloud context information field. Method　The network archi⁃
tecture in this study comprises neural networks for point cloud generation and neural radiance fields based on point clouds.  
The point cloud and confidence are produced by the depth prediction network in the neural network component for point 
cloud generation.  The image is processed using the feature pyramid network to extract features at different scales.  The neu⁃
ral alignment module for point cloud features is subsequently employed to integrate the feature derived from the point cloud 
and the image.  The features are aligned to extract the semantic information of the image.  This step enables the network to 
more effectively adjust to the structural and textural characteristics of various scene images.  Neural point clouds are created 
by mixing points， confidence levels， and image features.  In the neural radiance field network structure based on point 
clouds， the RGB value and volume density of the sampling point are predicted by aggregating the neural point cloud fea⁃
tures near the sampling point.  This experiment utilizes the Transformer layer combined with the contextual information of 
the local neural point cloud to better capture the spatial and geometric shape details， and it outputs high-quality synthetic 
images through volume rendering. Result　This experiment establishes the environment on the Ubuntu18. 04 system to 
assure the reliability of the training and testing procedure.  The CPU is an Intel Core i9-10900， the memory capacity is 
32 GB， and the graphics card is an RTX 3090.  The experiment primarily uses the peak signal-to-noise ratio （PSNR） as the 
metric for evaluating the test results.  It also utilizes the structural similarity index measure and the learned perceptual 
image patch similarity.  Network training uses the Adam algorithm for adaptive learning rate optimization.  By dynamically 
adjusting the learning rate， the network can more effectively balance the convergence speed and stability during the training 
process.  The initial learning rate is set to 0. 000 5， and the decay rate parameters are set to 0. 9 and 0. 99.  Four widely uti⁃
lized datasets（DTU， NeRF Synthetic， Tanks and Temples， and ScanNet）will be utilized in the experiment.  DTU is a data⁃
set comprising indoor scenes.  Each scene is composed of 49 object photography angles， with 7 brightness levels per angle， 
and has a resolution of 512 pixels by 640 pixels.  NeRF Synthetic is a synthetic dataset containing eight scenes， each with 
100 training images and 200 test images.  These images are fully rendered and synthesized by Blender.  ScanNet is an inte⁃
rior scanning dataset.  Scenes 241 and 101 will be applied to the evaluation.  A total of 20% of the total image count will be 
allocated for training objectives （1 463 images for Scene-241 and 1 000 images for Scene-101）， with the remaining images 
being utilized for evaluation purposes.  The Tanks and Temples dataset is an extensive collection of indoor scene data and 
comprises 14 distinct scenes.  Experimental results show that， for the Tanks and Temples datasets containing only a single 
object， the PSNR of this method is improved by 19. 2% compared with the NeRF method.  The ratios are enhanced by 
6. 4% and 3. 8% compared with those obtained by Tetra-NeRF and Point-NeRF using point cloud input， respectively.  Even 
in the ScanNet dataset with more complex scenes， the ratios are improved by 34. 6% and 2. 1% compared with the NeRF 
method and Point-NeRF， respectively. Conclusion　This study presents a novel-view synthesis method integrating local spa⁃
tial information that， in conjunction with a neural alignment module for point cloud features， dynamically modifies the 
alignment characteristics of a neural point cloud.  When the points correspond to aligned features， our approach can 
enhance the precision of this procedure through the extraction of features from images at various dimensions along with the 
semantic information they encompass.  The neural Transformer module based on point clouds enhances the capability of the 
network to extract spatial position and geometry information from the neural point cloud by incorporating context information 
from nearby sampling points.  This improved efficiency is particularly useful when dealing with points of different qualities 
and shapes.  The experimental results for the Tanks and Temples， Synthetic Blender， and ScanNet datasets show that this 
method outperforms existing advanced neural radiation field representations based on point clouds in terms of visual effects 
and assessment indicators.  Overall， the method outlined in this document improves the combination of point clouds and 
image characteristics.  It utilizes the contextual information found in local point cloud features to assist the network in merg⁃
ing sparse point cloud features.  This process leads to more lifelike and unique details in the resulting image.  Moreover， 
high-quality scene images are produced from input images that contain only a small number of shots.
Key words： neural radiance field （NeRF）； point cloud； neural rendering； three dimensional reconstruction； volume density
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0　引 言

从一组 2D 图像与其相关的摄影位姿合成新视

角场景影像是计算机视觉领域的一项重要课题。

Mildenhall 等人（2020）提出一种神经渲染方法——

神经辐射场（neural radiance field， NeRF），采用全连

接的多层感知机（multi-layer perception， MLP）存储

真实场景信息，并将场景表示为一个隐式神经网络。

NeRF 作为一种新颖的场景表示方法，在渲染任务中

的视觉效果获得了较大提高。尽管 NeRF 合成图像

的质量高，但该方法以牺牲训练时间为代价，在场景

重建时，每个采样点都需要通过整个 MLP 模型。为

缓解原始 NeRF 重建场景速度过慢的问题，Yu 等人

（2021a）结合体素引入一种 PlenOctrees 的分层数据

结构。该结构通过八叉树避免过度采样，能够减少

贡献度不多的采样点，与 NeRF 相比能够实现实时

渲染图像。Fridovich-Keil 等人（2022）完全抛弃神经

网络，改用稀疏的体素网格存储球谐函数表示场景，

并通过三线性插值获取采样点的 RGB 值和体积密

度，训练速度提升近 2 个数量级。Müller 等人（2022）
提出一种多分辨率哈希编码，采用 CUDA（compute 
unified device architecture）编程减少计算时间，以此

提高场景的重建效率，训练一个高质量的场景只需

要几秒钟。

另一方面，诸多学者开展了采用 NeRF 提高场

景重建质量的研究工作。Verbin 等人（2022）采用反

射辐射（reflected radiance）取代了 NeRF 的参数化视

相关的出射辐射（outgoing radiance），并通过一组空

间变化场景属性构造该函数。与原始 NeRF 相比，

该方法能够额外输出表面法向、漫反射颜色、镜面反

射和粗糙度，根据视点方向与粗糙度计算镜面反射

颜色，并利用漫反射颜色和镜面反射预测最终的颜

色 。Wang 等 人（2023）将 表 面 反 射 建 模 为 神 经 网

络，将入射光线的方向和场景中的光照条件作为输

入，输出为表面反射的颜色和强度。通过在训练过

程中使用带有光照和材质信息的渲染图像优化网

络参数，该网络能够学习到复杂材质的反射行为，

包括金属、塑料以及皮肤等各种材质的光学特性。

尽管神经辐射场合成新视角图像的质量高，但

在只有少数场景的视图可用的条件下仍存在较多问

题（Chen 等，2021；Yu 等，2021b；Jain 等，2021）。诸

多学者试图通过多种方式解决该问题，包括基于内

容 正 则 化（Jain 等 ，2021）、利 用 图 像 特 征（Yu 等 ，

2021b）、基于深度监督（肖强 等，2024；刘晓楠 等，

2024）以及基于高斯渲染（Gaussian splatting）（Chung
等，2024）的方法。Yu 等人（2021b）提出一种 pixel⁃
NeRF 网络，使得 NeRF 可以在不同场景下进行训练，

通过学习场景的先验知识，只需一幅或几幅图像重

建场景。Chen 等人（2021）使用预训练的卷积网络

提取图像特征，并将图像特征映射到参考视图的扫

描 平 面 上 ，以 此 构 建 基 于 三 维 体 素（three dimen⁃
sional voxel）的代价体，并采用 3D 卷积网络重建神经

编码体，利用 MLP 将神经编码体内的隐式特征解码

成体积密度和颜色值。Xu 等人（2022a）仅使用单幅

视角图像对神经辐射场进行训练，重建出复杂的视

觉场景。其构建出一个半监督学习的框架，通过设

计基于几何及语义的监督信号完成场景的重建。几

何监督通过图像变形和相机的位姿参数，以保证多

视角下的几何一致性。而语义监督则是通过一个预

训练的视觉 Transformer（visual Transformer，ViT）对

图像特征进行提取，再与整体结构进行比较，优化未

知视角下的语义质量。肖强等人（2024）使用深度监

督的策略，将更多的采样点分配到物体表面，并引入

未知视角下的光线损失，使得最终结果更加精细化。

刘晓楠等人（2024）则是利用深度预估网络求取预估

深度值和稀疏深度值之间的标准差，对整个网络进

行监督，从而解决稀疏视角输入的问题。Chung 等

人（2024）通过大量高斯渲染表示 3D 场景，使用深

度图对高斯渲染的优化过程进行正则化，从而有效

地减少了合成结果中的伪影。

解决稀疏视角问题的另一种方式可以利用传感

器或摄影测量中的点云信息。Xu 等人（2022b）利用

输入的稀疏视角图像生成点云，再将点云特征结合

采样点信息输入到神经辐射场中进行场景重建；

Kulhanek 和 Sattler（2023）则 对 输 入 点 云 进 行 网 格

化 ，引 入 一 种 四 面 体 结 构 辅 助 采 样 点 进 行 插 值 ；

Zhang 等人（2023）则通过傅立叶函数将点云转换到

频率域进行优化，简化了场景表示的过程；Govinda⁃
rajan 等人（2025）提出拉格朗日散列法，即一种结合

点云和分层哈希表的神经辐射场表示方法。

基于点云的神经辐射场方法是一种从稀疏视角

图像重建场景的新方法，其利用点云场景的几何先

验提高网络采样效率，有效改善了 NeRF 训练时间
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过长的问题。但由于该方法需额外输入点云，最终

合成的新视角图像质量受点云准确度、位置分布和

疏密的限制。解决该问题的关键在于如何从有限的

点云特征中提取出可靠的局部空间信息，本文通过

提高点云与图像局部特征的相关性，并利用 Trans⁃
former（Vaswani 等，2017）的注意力机制捕获局部神

经点云上下文信息，提出一种融合局部空间信息的

新视角合成方法。

本文主要贡献如下：1）提出一种新的基于点云

的神经渲染方法，通过将图像的语义信息融入到点

云特征中，对局部神经点云特征进行关联性建模和

信息提取，能更好地从稀疏图像输入中合成新视角

场景；2）提出一种神经点云特征对齐模块，通过自适

应调整卷积核大小更好地对齐点云与图像特征，提

高神经点云对局部空间信息的表达能力，从而提升

整个神经辐射场的合成质量；3）在估计体积密度前，

充分利用采样点周围神经点云的局部空间信息，给

出一种基于神经点云的 Transformer 模块结构，能够

有效提升场景渲染图像的局部细节。

1　相关工作

1. 1　神经辐射场

Mildenhall 等人（2020）提出的神经辐射场，其核

心思想在于通过一个深度神经网络对场景进行建

模，其输入为一组 3D 坐标和视角方向，输出采样点

的颜色和体积密度，最后通过体渲染公式生成高质

量的图像，渲染过程本质上就是积分运算，通过对场

景中每个采样点的颜色和体积密度进行加权求和，

从而获取特定视角下的观察图像。

1. 2　基于点云的新视角合成方法

基于点云的新视角合成方法主要分为两种。一

种 是 Kerbl 等 人（2023）提 出 的 三 维 高 斯 泼 溅（3D 
Gaussian splatting）方法，与神经辐射场的场景表示方

法不同，其选用可微的三维高斯函数表示场景。对于

输入的场景点云，首先建立一个稠密的三维高斯合

集，在训练过程中不断优化三维高斯的参数，即位置、

协方差、不透明度和球谐函数，这种可见性的感知渲

染方法不仅加快了训练速度还实现了实时渲染。

另一种方法是使用神经辐射场表示场景，利用

点云的连续性和稀疏性，在多视图数据中有效捕捉

场景的几何特征的同时，避免了在空白空间的不必

要计算。例如，Xu 等人（2022b）在选取采样点的过

程中，借助于点云判断其是否接近表面，避免了采样

点在空白区域出现。与三维高斯泼溅方法不同，基

于点云的神经辐射场更注重于对点云特征的提取，

将采样点的信息与点云特征融合后，再输入到神经

网络中预测采样点的颜色的体积密度。Xu 等人

（2022b）在网络模型中直接对采样点附近的点云特

征进行加权求和，扩充了采样点信息，而 Kulhanek
和 Sattler（2023）则是通过将点云三角网格化，获取

采样点特征只需要查询采样点所在的四面体，并利

用四面体顶点特征进行插值，进一步压缩了查询点

云特征的所需时间，将该特征通过 MLP 处理后获

得该点体积密度和颜色值，最后通过体渲染获得

合成图像中像素的颜色估计值。Zhang 等人（2023）

提 出 一 种 新 的 点 云 渲 染 方 法 FreqPCR（frequency-

modulated point cloud rendering with easy editing），该

方法的创新点在于提出一个自适应频率调制模块，

将点云数据从空间域转换到频率域，通过傅立叶变

换将点云数据在更高维度的频率域进行处理，对点

云特征进行降噪和优化。这种表示方式不仅能够更

紧凑地捕捉点云的几何细节，在频率域中还能简化

某些复杂操作，从而提高渲染质量。Govindarajan 等

人（2025）提出一种拉格朗日散列法，这是一种新的

神经辐射场表示方法，通过将点云合并到分层哈希

表的高分辨率层，能够有效压缩场景表示的重建信

号，且不会影响最终的结果质量。

2　本文方法

如图 1 所示，总体网络结构主要由神经点云生

成网络和神经辐射场网络两个部分组成。神经点云

生成网络对输入图像进行处理，通过对齐点云和提

取的图像特征生成神经点云。在神经辐射场网络部

分，通过聚合采样点附近神经点云特征和相机视角

信息预测采样点的 RGB 值和体积密度，最终通过体

渲染公式合成新视角场景图像。

2. 1　神经点云生成网络

2. 1. 1　深度预测网络

本 文 基 于 多 视 点 立 体 视 觉（multi-view stereo，

MVS）深度估计方法，通过使用 3D 卷积网络和构建

代 价 体（cost volume）预 测 出 点 云 的 位 置（Yao 等 ，

2018；Cheng 等，2020）。首先对输入的多视角图像
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进行特征提取，将不同视角间的图像进行特征匹配

后，利用不同视角特征点的方差值构建代价体，使用

3D 卷积网络对代价体进行正则化生成概率体（prob⁃
ability volume）用以预测深度图，最终对每个图像的

深度图进行滤波和融合操作获得稠密点云。由于概

率体能够表示点云在重建物体表面的概率，因此使

用三线性插值能够获得点云对应的置信度。

2. 1. 2　神经点云特征对齐模块

图 2 为神经点云特征对齐模块，该模块的主要

功能是实现点云和图像特征对齐。在图像特征提取

方面采用多尺度特征融合的方法，借助特征金字塔

网络（feature pyramid network，FPN）结构进行图像特

征的提取，有助于处理不同分辨率图像的细节信息，

从而提升网络模型的泛化能力（Lin 等，2017）。然

而，在使用固定的卷积核提取图像特征时，由于对图

像不同位置区域的感受野相同，难以有效处理不同

形状和纹理区域的特征。为了更好地对齐点云和图

像特征，提高对齐特征的相关性，对 FPN 网络的输出

特征进一步处理：将图像特征通过特征偏移网络改

变卷积核的采样位置，动态调整所对齐特征的感受

野，使点云的对齐特征聚焦于相关性强的图像区域，

更好地适应不同场景结构和纹理特征，增强神经点

云对周围空间信息的表达能力。特征偏移网络基于

可变形卷积网络（Dai 等，2017；Zhu 等，2019）实现，

通过学习采样位置的额外偏移量，改变卷积核的特

征映射关系。

对于传统的标准卷积，给定一个 3 × 3 的卷积核

R ∈ {(-1，-1)，(-1，0)，⋅ ⋅ ⋅，(1，1)}，令 x ( p)与 y ( p)代

表输入特征图 x和输出特征图 y位置 p 的特征值，ωn

为卷积核权重，pn 为R中对于 p 的相对坐标，其特征

映射具体为

y ( p) = ∑
pn ∈ R

ωn·x ( p + pn ) （1）
相对于标准卷积，可变形卷积能够学习额外的

偏移量，使采样位置向周围扩散，具体为

y ( p) = ∑
pn ∈ R

ωn·x ( )p + pn + Δpn （2）
式中，Δpn 是位置的可学习的偏移量，一个无约束范

围的实数。如图 3 所示，采用标准卷积会将不需要

的图像信息融入提取特征中，而可变形卷积提取图

像特征时使用一个单独的卷积层来学习获得偏移

量，能根据物体不同位置和不同形状自适应地调整

感受野的大小，在点云对齐图像特征时，着重对感兴

趣的区域进行采样。

为了建立点云与图像特征之间的对齐关系，

本文对图像特征进行网格化，将其坐标值限定在

［-1,1］的范围内，其中，（-1,-1)表示左上角坐标，

(1，1)表示右下角坐标。在查询点云的特征时，根据

相机的位姿参数，将点云空间坐标 ( x，y，z)投影到图

像特征对应的像平面上，并将像平面的坐标映射到

［-1,1］范围内，即可获得对应图像特征的相对位置

坐标 (u，v)，通过查询该位置坐标获得采样点的图像

特征。将通过第 1 节中的方法获得点云置信度 γi 和

位置坐标 pi，以及对齐采样点特征 f i 进行特征级联，

获得最终的神经点云P = {( pi，γi，f i ) | i = 1，⋅ ⋅ ⋅，N}。

图 1　总体网络架构

Fig. 1　Overall network structure
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2. 2　基于神经点云的神经辐射场网络

图 4 给出了神经辐射场网络对生成的神经点云

进行处理的过程，通过聚合神经点云特征，该网络能

够预测采样点的 RGB 值和体积密度，主要过程为：

由相机光心向目标图像的每个像素发射光线，沿光

线方向选取多个位置进行采样，在每个采样点处通

过 K 最近邻（K-nearest neighbors，KNN）算法选择距

离最近的 K 个神经点云{ |Pi i = 1，⋯，K}。输入采样

点的位置 x、相机视角 d 和选取的神经点云特征，输

出采样点所对应的 RGB 值 c 和体积密度 σ。具体映

射为

(c, σ) = G ( x, d, P1,⋯, PK ) （3）
式中，G 表示神经辐射场网络。通过该网络获取的

RGB 值和体积密度，能够利用体渲染公式预测出合

成场景图像的颜色值。

图 2　神经点云特征对齐模块

Fig. 2　Neural point cloud feature alignment module

图 3　可变形卷积特征的提取过程

Fig. 3　Extraction process of deformable convolution feature

图 4　基于神经点云的神经辐射场网络结构

Fig. 4　Structure of neural radiation field network based on neural point cloud

3351



Vol. 30，No. 10，Oct. 2025

2. 2. 1　神经点云 Transformer 模块

在预测采样点体积密度时，直接将神经点云的

特征 fi 输入到 MLP 网络中获取体积密度 σ，该方法

精确度不足，易导致输出结果质量下降，因此单独

地处理神经点云特征不足以预测复杂场景的体积

密度。为了解决该问题，在预测体积密度之前，采

用神经点云 Transformer 模块来更好地捕捉局部神

经点云间的相互关系和补充信息，使神经点云特征

包含更多的细节线索，生成更加逼真的体积密度分

布 ，在 新 视 角 图 像 合 成 时 表 现 出 更 高 的 细 节 保

真度。

神经点云 Transformer 模块主要由位置编码和多

头注意力机制两部分组成。与传统 Transformer 的位

置编码层不同，本文通过将神经点云的相对位置坐

标映射到高维特征空间，将编码后的相对位置坐标

与神经点云特征级联后输入到位置编码层，将其进

一步编码升维，以此捕获神经点云的高频特征信息。

采用 MLP 网络提取神经点云编码后的特征 f i，x，由于

神经点云的特征 fi 包含局部空间几何信息，融合相

对位置信息后获得特征向量 f i，x，可以更好地拟合采

样点周围场景的空间信息，提高网络对点云的平移

不变性，增强网络提取场景局部特征的能力，并加强

整个网络模型的泛化能力。具体为

PE ( x) = (sin (20πx ), cos (20πx ),⋯,
sin (2L - 1πx ), cos (2L - 1πx ) )
fe = fConcat ( f i, PE ( pi - x) )
f i,x = fMLP( fConcat( fe, PE ( fe ) ) ) （4）

式中，PE (·)为位置编码层的特征映射，L 为编码维

度 控 制 变 量 ， fConcat(·) 为 特 征 级 联 操 作 ， fMLP (·) 为

MLP 网络， fe 表示神经点云的中间特征。对于编码

后的神经点云特征序列X = { f i，x| i = 1，⋯，K}，将其

输入到注意力层中，其中注意力计算方法为

(Q, K,V ) = X × (Wq,Wk,Wv ) （5）
fAttention (Q, K,V ) = fsoftmax ( QK T

dk

)V （6）
式中，Wq、Wk 和 Wv 分别为 Query 矩阵 (Q)、Key 矩阵

(K ) 和 Value 矩阵 (V ) 可学习的权重参数，dk 为 K的

特征维度，softmax 为归一化指数函数。

通过将每个注意力的权重与对应的值相乘并求

和，得到多头注意力的输出表示，具体为

fMultiHead (Q, K,V ) = fConcat (head1,⋯, headn )W O （7）
式 中 ，headi = fAttention (QW ( )i

q ，KW (i)
k ，VW (i)

v )，W O 表 示 输

出权重矩阵，i 表示注意力头的数量。经过计算，获

取 采 样 点 附 近 神 经 点 云 新 的 特 征 向 量 { f ′i，x| i =
1，⋯，K}，将其输入到体积密度预测网络中，用于计

算采样点的体积密度值。

2. 2. 2　体积密度预测网络

将通过神经点云 Transformer 模块得到的神经点

云特征{ f ′i，x| i = 1，⋯，K}输入到 MLP 网络，预测每个

神经点云的体积密度{σi，x| i = 1，⋯，K}，并通过神经

点云的置信度 γi 进行逆距离加权处理，获得采样点 x

最终的体积密度 σ。具体为

σi = MLP ( f ′i,x )
σ = ∑σi γi

wi∑wi

wi = 1
 pi - x

（8）

2. 2. 3　RGB 预测网络

与体积密度预测网络不同，为了预测采样点的

RGB 值，对于神经点云 Transformer 模块中编码后的

中间特征 f i，x，先进行逆距离加权计算每个特征向量

的权重，将采样点周围神经点云的特征进行聚合，具

体为

fx = ∑
1

K

γi
wi∑wi

f i,x （9）
获取聚合特征 fx 后，通过 MLP 网络预测采样点

的 RGB 值，该方法在保持预测结果足够精确的基础

上，只需要对聚合后的特征进行解码，能够降低网络

模型的计算量。由于采样点的 RGB 值与观测方向

相关，将相机视角方向 d 的编码特征与聚合特征 fx

拼接，输入到 MLP 网络中获取采样点的 RGB 值 c，具

体为

c = fMLP( fConcat( fx, PE (d ) ) ) （10）
2. 3　体渲染

对于得到的 RGB 值和体积密度，采用 NeRF 中

的 体 渲 染（volume rendering）方 法（Kajiya 和 von 
Herzen，1984）合成场景的新视角图像。具体操作

为：向目标图像的每个像素投射一条贯穿整个场

景 光 线 r，在 光 线 上 对 训 练 好 的 网 络 模 型 进 行 采
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样，得到采样位置的 RGB 值 c 和体积密度 σ，最后

沿 光 线 方 向 进 行 积 分 得 到 该 像 素 的 颜 色 值 ，具

体为

C ( r ) = ∫
tn

tf

T ( )t σ ( r ( t) ) c ( r ( t) , d)dt

T ( t) = e∫ tn

tf -σ ( )s ds

（11）

式中，区间[ tn，tf ]表示相机光线的采样距离，T ( t)表

示累计投射率，即光线从 tn 到 t 没有被吸收的概率。

由于连续积分的难度过大，该式在 NeRF 中给

出一种简化的计算方法。采用分层采样的方法将区

间[ tn，tf ]划分为 N 个相同的区间，具体为

ti ∼ é
ë
êêêêtn + i - 1

N ( tf - tn ) , tn + i
N ( tf - tn )ù

û
úúúú （12）

式中，ti 表示第 i 个划分区间，在划分后的每个区间

中将随机抽取一个样本进行计算，即

Ĉ ( r ) = ∑
i = 1

N

Ti(1 - e-σi δi ) ci

Ti = e-∑
j = 1

i - 1
σi δi

（13）

式中，Ĉ ( r )表示合成新视角场景图像中像素的预测

颜色，i 表示沿光线方向的采样点，δi = ti - ti - 1 表示

当前采样点与上一个采样点间的距离。

2. 4　损失函数

为度量输出图像与真值图像之间的误差，使用

L2 函数作为损失函数，在空间采样射线 R 中，通过

计算合成图像的像素预测值 Ĉ ( r )与真实的图像像

素真值 Cgt 的差值平方的均值作为渲染损失 L render，

具体为

L render = ∑
r ∈ R

 Ĉ ( r ) - Cgt
2
2

（14）
置信度 γ 能表示点云在物体表面的概率，为了

使模型在训练过程中更偏向于物体表面的神经点云

特征，引入稀疏性损失函数（Lombardi 等，2019），具

体为

Lsparse = 1
|| γ ∑

γi

[ ]log ( )γi + log ( )1 - γi （15）
该损失函数可以使点云的置信度 γ 趋于 0 或 1，

提高对贡献度不高点云的约束。在逐场景优化时，

将渲染损失和稀疏性损失的联合损失函数作为网络

的整体损失，并使用固定值 a = 2e-3 平衡稀疏性损

失函数对整体损失的影响，具体为

Lopt = L render + aLsparse （16）

3　实 验

3. 1　实验环境

本 文 采 用 Ubuntu 18. 04 系 统 、CPU 型 号 Intel 
Core i9-10900、内存 32 GB、显卡型号为 RTX 3090、

编程语言使用 Python 3. 7，模型的搭建和测试均在

Vscode 编译器上进行。

3. 2　数据集和评估指标

本文采用峰值信噪比（peak signal to noise ratio， 
PSNR）、结构相似度（structural similarity index mea⁃
sure， SSIM）和 学 习 感 知 相 似 度（learned perceptual 
image patch similarity， LPIPS）评 估 图 像 合 成 质 量

（Mildenhall 等，2020）。其中，PSNR 指标更关注合成

图像与真实图像间的像素值误差，该值越大表明误

差越小；SSIM 指标用于评价两幅图像间结构的相似

性，范围为［0，1］，当两幅图像完全相同时，SSIM 的值

为 1；LPIPS指标是一种用于评估图像中人类感知相似

度的指标，旨在比较两幅图像在视觉上的差异，而不

仅限于像素级别的不同，该值越小则视觉效果越好。

采用 DTU、NeRF Synthetic、Tanks and Temples 和

ScanNet 4 个常用数据集开展实验。DTU 为室内场

景数据集，每个场景包含 49 个物品拍摄视角，每个

视角具有 7 种亮度，图像分辨率为 512 × 640 像素。

NeRF Synthetic 是一个合成数据集，包含 8 个场景，

每个场景有 100 幅训练图像和 200 幅测试图像，这些

图像完全由 Blender 渲染合成，图像分辨率为 800 × 
800 像素。ScanNet 是室内扫描数据集，实验将在其

中两个场景 Scene-101 和 Scene-241 上进行评估。本

文实验与 PointNeRF 保持一致，对 20% 的图像进行

采样，即 Scene-241 的 1 463 幅图像，场景 Scene-101
的 1 000 幅 图 像 用 于 训 练 ，其 余 图 像 用 于 评 估 。

Tanks and Temples 是大型室外场景数据集，其中包

含 14 个场景，本次实验将挑选其中的 5 个场景进行

测试。

3. 3　实验细节

首先在 DTU 数据集上对模型进行预训练，并按

pixelNeRF 和 MVSNeRF 的方法对训练集和测试集进

行划分。在此阶段，基于真实图像的实际像素颜色

对渲染式（11）的预测值进行监督，仅使用渲染损失

对 整 个 网 络 进 行 端 到 端 训 练 。 预 训 练 结 束 后 在

NeRF Synthetic、Tanks and Temples 和 ScanNet 数 据
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集的各场景上进行微调，为了更好地约束点云，采用

联合损失函数 Lopt 进行训练。网络训练采用自适应

学习率优化 Adam 算法，通过动态调整学习率，使网

络在训练过程中更有效地平衡收敛速度和稳定性。

初始学习率设置为 5e-4，衰减率参数设置为 0. 9 和

0. 99，在 Synthetic Blender、Tanks and Temples 数据集

上的迭代轮数为 200 k，在 ScanNet 数据集上的训练

轮数设置为 300 k。

3. 4　实验结果

将本文方法与较为先进的方法（如 Point-NeRF、

Tetra-NeRF、FreqPCR 等）在 NeRF Synthetic、Tanks 
and Temples、ScanNet 3 种数据集上进行测试评估。

表 1 给出了不同方法在合成场景 NeRF Synthetic 数

据 集 上 的 PSNR 结 果 ，该 数 据 集 的 场 景 图 像 均 为

Blender 合成，由于输入图像的光照环境和清晰度为

理想条件下生成的结果，各种基于点云的模型在此

数据集上均有较好的表现。尽管本文方法更加关注

改善复杂环境下由于点云获取困难而导致的渲染质

量下降问题，各场景的 PSNR 均值达到了 33. 45 dB，

仍取得了几种方法中最好的结果。

图 5 给出了在 Synthetic Blender 数据集上进行对

比实验的可视化结果，相较于其他同类方法，本文方

法能够更好地处理因点云稀疏而产生的空洞和噪点

问题。此外，由于神经点云的特征来源于不同视角

图像，将点云与视角图像结合，可以帮助减少镜面反

射的影响，在使用神经点云特征对齐模块后，每个神

经点云所包含的不同视角光照信息将更为准确，在

神经点云的 Transformer 模块中，对采样点周围的神

经点云进行关联性建模，估计各视角特征对镜面反

射的贡献率，因此在镜面反射区域的渲染结果有所

改善，在图像纹理相近及物体边缘的区域部分过渡

更为自然。

表 2 和表 3 给出不同方法在真实场景 Tanks and 
Temples 和 ScanNet 数据集的对比结果。由于真实场

景图像受到拍摄设备性能、环境光照等因素的影响，

合成点云的质量往往不佳。Tetra-NeRF 通过将点云

三角化获得一个用四面体表示的神经辐射场，以插

值的方法获取采样点的特征，使图像结果更加平滑

减少空洞的产生，但同时也会丢失局部纹理细节。

本文方法的神经点云 Transformer 模块无需对点云进

行额外操作，基于局部神经点云的局部性、位置和高

维特征信息使合成图像的局部细节得到明显改善。

如表 2 所示，本文方法在 Tanks and Temples 数据集

上 的 PSNR 和 SSIM 均 取 得 了 最 好 的 结 果 ，其 中

LPIPS 仅低于 Tetra-NeRF，因此与其他同类型先进方

法相比，本文方法能够更有效地处理真实场景图像，

具有良好的泛化性，合成的图像失真度低，与真值的

图像相似度更高，图 6 为可视化对比结果。

表1　不同方法在NeRF Synthetic数据集上的PSNR
Table 1　PSNR of different methods on the NeRF Synthetic dataset

方法

NPBG*(Aliev 等，2020)
NPBG++*(Rakhimov 等，2022)
NeRF(Mildenhall 等，2020)
NSVF(Liu 等，2020)
Instant-NGP(Müller 等，2022)
Gauss. Splat.* (Kerbl 等，2023)
FreqPCR*(Zhang 等，2023)
Point-NeRF*(Xu 等，2022b)
Tetra-NeRF*(Kulhanek 和 Sattler，2023)
LHCN*（Govindarajan 等，2025）
本文*

PSNR/dB
Chair
26.47
28.72
33.00
33.19
35.00
35.83

33.06
35.40
35.05
35.61
35.47

Drums
21.53
23.60
25.01
25.18
26.02
26.15
25.95
26.06
25.01
25.67
26.17

Ficus
24.60
28.11
30.13
31.23
33.51
34.87
32.19
36.13
33.31
33.89
36.27

Hotdog
29.01
32.22
36.18
37.14
37.40
37.72

35.82
37.30
36.16
37.23
37.22

Lego
24.84
27.84
32.54
32.54
36.39

35.78
31.56
35.04
34.75
35.6
35.56

Materials
21.58
27.12
29.62
32.68

29.78
30.00
29.69
29.61
29.30
29.63
30.07

Mic
26.62
31.23
32.91
34.27
36.22
35.36
33.64
35.95
35.49
36.45

36.40

Ship
21.83
26.11
28.65
27.93
31.10
30.80
27.97
30.97
31.13

30.84
30.46

平均

24.56
28.12
31.01
31.77
33.18
33.32
31.24
33.31
32.53
33.12
33.45

注：加粗、下划线字体表示各列最优、次优结果。“*”表示基于点云的方法。
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表3　不同方法在ScanNet数据集中两个场景上的结果

Table 3　Results of different methods on two ScanNet scenes

方法

NeRF（Aliev 等，2020）
NSVF（Liu 等，2020）
Point-NeRF*（Xu 等，2022b）
本文*

两个场景的平均指标

PSNR/dB
22.99
25.48
30.32
30.95

SSIM
0.620
0.688
0.909
0.926

LPIPS
0.369
0.301
0.220
0.218

场景 PSNR/dB
Scene-101

-
-

30.13
30.74

Scene-204
-
-

30.51
31.16

注：加粗字体表示各列最优结果。“*”表示基于点云的方法，“-”表示数据未发布。

图 5　Synthetic Blender 可视化实验结果

Fig. 5　Visual experimental results on Synthetic Blender （（a） scenes； （b） NPBG （Aliev et al. ， 2020）； 
（c） Point-NeRF （Xu et al. ， 2022b）； （d） Tetra-NeRF （Kulhanek and Sattler， 2023）； （e） ours； （f） ground truth）

表2　不同方法在Tanks and Temples数据集上的结果

Table 2　Results of different methods on the Tanks and Temples dataset

方法

NPBG*（Aliev 等，2020）
NPBG++*（Rakhimov 等，2022）
NeRF（Mildenhall 等，2020）
Point-NeRF*（Xu 等，2022b）
Gauss. Splat.*（Kerbl 等，2023）
FreqPCR*（Zhang 等，2023）
Tetra-NeRF*（Kulhanek 和 Sattler，2023）
本文*

PSNR/dB
25.97
26.04
25.78
29.61
23.14
27.79
28.90
30.74

SSIM
0.889
0.892
0.864
0.954
0.841
0.902
0.957
0.971

LPIPS
0.137
0.130
0.198
0.080
0.183
0.125
0.059

0.061
注：加粗字体表示各列最优结果。“*”表示基于点云的方法。

3355



Vol. 30，No. 10，Oct. 2025

ScanNet 为室内扫描数据集，是基于点云的神经

辐 射 场 的 经 典 应 用 场 景 。 将 本 文 方 法 与 NeRF、

NSVF、Point-NeRF 在此数据集上进行对比实验，如

表 3 所示，由于该场景中的大部分区域缺少纹理并

相对平滑，传统神经辐射场 NeRF 和基于体素的方

法 NSVF 在该数据集的表现均不佳，而基于点云的

方法在此场景下能够获得更为理想的结果。本文方

法在 Scene-101 和 Scene-204 两个场景上的平均指标

（PSNR、SSIM、LPIPS）均 优 于 Point-NeRF，分 别 为

30. 95 dB、0. 926、0. 218，获得了最高的分数。

图 7 给出了本文方法与 Point-NeRF 在 Synthetic 
Blender 数据集中 Lego、Ficus、Drums 场景上 PSNR 值

的可视化结果。结果表明，在进行场景微调时，与

Point-NeRF 相比，本文方法在不同场景下初始化的

图 6　Tanks and Temples 可视化实验结果

Fig. 6　Visual experimental results on Tanks and Temples 
（（a） scenes； （b） Point-NeRF （Xu et al. ， 2022b）； （c） Tetra-NeRF （Kulhanek and Sattler， 2023）； （d） ours； （e） ground truth）

图 7　验证集上的训练表现

Fig. 7　The training performance on validation set
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效果更好。在较低的迭代轮次下，本文方法同样可

以获得较好的实验结果。经相同轮次迭代后，本文

方法的合成图像 PSNR 值更高，由此可见，在进行场

景微调时，本文方法能更有效地拟合不同场景。

3. 5　消融实验

为验证网络模型的神经点云特征对齐模块和神

经点云 Transformer 模块的有效性，探究不同模块对

合 成 图 像 质 量 的 影 响 ，在 Synthetic Blender、Tanks 
and Temples 数据集上开展消融实验。消融实验中

采取控制变量的原则，分为添加神经点云特征对齐

模块，添加神经点云 Transformer 模块和完整网络的

测试，实验迭代次数设置为 200 k，实验过程中各参

数设置保持一致，其中基准网络为去除上述模块后

实验结果，实验结果如表 4 所示。

3. 5. 1　神经点云特征对齐模块

由表 4 可见，基准网络的实验结果指标值最低，

单独添加神经点云特征对齐模块后，在两个数据体

上的指标均高于基准网络。该模块通过动态调整点

云所对齐特征的感受野，增强了神经点云对局部空

间特征的适配度，使网络在处理不同形状、纹理的场

景图像输入时能专注于相关区域，以此提升合成图

像的真实度。图 8 给出了一组消融实验在 ScanNet
表4　消融实验：不同模块在数据集上的效果

Table 4　Ablation experiments： the effect of different modules on datasets

方法

基准网络

神经点云特征对齐模块

神经点云 Transformer 模块

完整网络

Synthetic Blender
PSNR/dB

33.21
33.31
33.42
33.45

SSIM
0.975
0.976
0.977
0.979

LPIPS
0.051
0.048
0.047
0.045

Tanks and Temples
PSNR/dB

29.59
29.95
30.13
30.74

SSIM
0.952
0.954
0.959
0.971

LPIPS
0.084
0.072
0.063
0.061

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 8　消融实验的可视化结果

Fig. 8　Visualization results of ablation experiments 
（（a） scenes； （b） baseline network； （c） neural point feature alignment module； （d） ours； （e） ground truth）
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数据集上的可视化结果。与 NeRF Synthetic、Tanks 
and Temples 数据集不同，ScanNet 数据集包含多种不

同形状物体的复杂场景，与单一物体的场景相比，重

建场景难度大幅度增加。在形成神经点云的过程

中，如果点云的对齐特征不够准确，可能会在神经

点云特征中引入噪声，造成模糊和伪影，从而影响

最终结果质量。此外，采用该模块形成神经点云特

征，也能够提高后续网络在提取局部空间特征上的

能力。

3. 5. 2　神经点云 Transforme 模块

神经点云 Transformer 模块在编码时，通过将神

经点云的信息映射到高维空间中，获取神经点云的

高频空间特征信息。利用该信息，网络能够更好地

捕获采样点周围的上下文信息，并有效利用邻近神

经点云之间的关联性，在点云稀疏的区域也能够提

取出可靠的局部空间特征。运用该模块，模型在两

个数据集上的指标均有所提高，在点云质量不佳的

真实场景 Tanks and Temples 中，通过该模块合成出

的场景图像提升更加明显。

根据消融实验的结果，在各个模块的共同作用

下，完整网络在两个数据集上的 PSNR、SSIM、LPIPS
指标均表现出最佳效果，能够有效地利用神经点云

的特征信息合成高质量场景图像，验证了各个模块

对网络性能提升的有效性。

4　结 论

本文提出一种融合局部空间信息的新视角合

成方法。在形成神经点云时，使用特征金字塔网络

获取融合了场景不同尺度信息的图像特征，通过神

经点云特征对齐模块调整局部特征的采样位置，查

询每个点云所对应的图像特征区域并生成神经点

云，与直接使用 2D 卷积网络进行下采样相比，能够

更好地关注相关区域并捕获更多有用的特征，并将

其融入到神经点云中。在体积密度预测网络前，通

过神经点云 Transformer 模块捕获局部空间的上下

文表示，局部神经点云特征通过自注意力机制对

自身线索进行补全，能够有效处理点云的稀疏性

和不规则性，提升最终合成图像的质量。实验结

果表明，本文方法在真实场景和弱纹理区域的合

成结果得到了显著提升。尽管本文方法能够借助

点 云 完 成 场 景 重 建 的 任 务 ，但 仍 然 存 在 局 限 性 。

由于本文方法采用了与 NeRF 相同的体渲染方法，

导致渲染速度较慢，未来工作将着重提高模型的

实时性。
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