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摘 要： 目的　基于神经辐射场（neural radiance field，NeRF）的 3D 场景重建与新视角生成工作正受到研究者的广

泛重视，然而现有的神经辐射场方法通常对给定的场景进行高度专门化的表征，且将场景的几何与外观表征为“混

合场”，这对场景的几何与外观编辑、场景泛化和 3D 资源的使用造成了不便。方法　提出了一个学习对象本征属性

的神经辐射场分类网络，通过图像增强的方式去除高光和阴影，并使用分类的方式实现颜色分解，即从现实场景中

提取室内场景语义级目标的本征属性，在此基础上进行神经辐射场的重建。提出了前点优胜模块与颜色分类模块。

前点优胜模块在体渲染阶段优化射线代表的本征属性，从而提升神经辐射场的语义一致性；颜色分类模块在辐射场

重建阶段，通过全连接网络进行本征属性的分类优化，提高辐射场的语义及视角间一致性。两个主要模块共同作

用，使重建的辐射场具备良好的针对外观的泛化能力，可支持场景重上色、重光照以及针对阴影与高光的编辑等任

务。结果　相比于现有的基于神经辐射场的学习进行本征分解的 Intrinsic NeRF 方法，在 Replica 数据集中的充分实

验表明，在有限的 GPU 显存和运行时间下，重建的本征属性神经辐射场具备语义及视角间一致性。针对提升语义

一致性的前点优胜模块，本文方法在基线模型 Semantic NeRF 的基础上提高了 4. 1%，在未加入该模块的基础上提高

了 3. 9%。针对提升本征分解语义及视角间一致性的颜色分类模块，本文方法在 Intrinsic NeRF 的本征分解工作基

础上提升了 10. 2%，在未加入颜色分类层的基础上提升了 1. 7%。结论　本文方法构建的本征属性神经辐射场具备

语义及视角间一致性，可描述复杂场景几何关系且具备良好外观泛化性。在场景重上色、重光照、阴影与高光的编

辑等任务中取得了视角间一致的逼真效果。
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Abstract： Objective　Reconstruction of indoor and outdoor 3D scenes and placement of 3D resources in the real world con⁃
stitute important development directions in the field of computer vision.  Early researchers used voxel， occupancy， grid， 
and other computer graphics representation methods to achieve good results in terms of storage and rendering efficiency in a 
variety of mature application areas.  However， these methods require time-consuming and laborious manual modeling， expe⁃
rienced modelers， and considerable time and energy.  The time-consuming， laborious， and difficult modeling process must 
be simplified to enhance the application prospects in the 3D scene reconstruction field.  By invoking and calculating the 
implicit field representation， researchers can obtain a realistic scene end-to-end， eliminating the complicated process of tra⁃
ditional modeling.  The neural radiance field （NeRF） is the most popular implicit field representation method.  Compared 
with other implicit field methods， the neural implicit field is known for its simplicity and ease of use， but its problems still 
exist and are rooted in the defects of the implicit field itself.  The implicit field is a multidimensional function defined on 
spatial and directional coordinates， which codifies the geometry of the scene together with the appearance color， resulting 
in the entangled representation of the independent attributes of the target， causing inconvenience to the application of 3D 
resources.  An important direction regarding implicit fields is “disentanglement” between geometry and appearance.  First， 
the intrinsic decomposition uses some physical priors to avoid the initialization of complex networks.  Second， the image is 
preprocessed into an albedo image independent of the observation direction and a shading image dependent on that.  Intrin⁃
sic NeRF was the first to apply intrinsic decomposition methods in NeRF， but the decomposition they have used could not 
produce more reasonable appearance editing results. Method　In this study， a NeRF classification network is proposed to 
learn the intrinsic properties of objects and target characteristics.  It separates specular factors from 2D images via the image 
enhancement method， extracts the intrinsic colors （performs intrinsic decomposition） via the classification method， and 
then presents shading maps and direct illuminations of semantic-level objects in scenes via intrinsic decomposition expres⁃
sion.  On this basis， the NeRF is learned， and the semantic consistency is provided with the help of “the front-point domi⁃
nance module”， which is a module from the volume rendering stage that optimizes the albedo by “front points”.  The consis⁃
tency between views of the scene is provided with the help of “the color classification layer module”， which is a fully con⁃
nected neural network from the reconstruction stage that fixes the albedo between different perspectives.  Finally， a neural 
radiation field representing the intrinsic properties of the scene is reconstructed.  After the rays are obtained by the internal 
and external parameters of the image， the positions of the sampling points and the directions of the rays are calculated in 
the neural network， producing the corresponding 3D properties.  In the embedding layer， the position and direction are 
embedded and transformed into high-dimensional embedding features， which are the inputs of the network.  After the 8-

layer fully connected multilayer perceptron， the network outputs a 1-dimensional volume density， a 256-dimensional fea⁃
ture vector， and an N-dimensional semantic vector （where N is the number of semantic classes）.  The 256-dimensional fea⁃
ture vectors are then input into each 1-layer fully connected network to obtain color， a shading map， and direct illumina⁃
tion.  In the inference stage， the model uses the Monte Carlo integral method to transform properties based on sampling 
points into properties based on rays （i. e. ， pixels）， resulting in a synthetic result of the novel view.  The model can disen⁃
tangle attributes independent of and dependent on the observer.  The resulting albedo output has semantic and multiview 
consistency independent of the observation direction.  The implicit field shows good generalization for appearance and sup⁃
ports scene recoloring， relighting， and editing for shadows and specular factors. Result　Compared with the existing Intrin⁃
sic NeRF method for intrinsic decomposition based on NeRF learning， experiments on the Replica dataset show that under 
limited GPU memory and running time， this work can obtain intrinsic decomposition results with semantic and multiview 
consistency.  For the “front-point dominance module”， which ensures semantic consistency， this work improves the perfor⁃
mance by 4. 1% compared with that of the Semantic NeRF.  The ablation study revealed an improvement of 3. 9% over the 
baseline model.  For the “color classification layer module”， which improves semantic multiview consistency， this work 
improves the Intrinsic NeRF’s intrinsic decomposition method by 10. 2% and the baseline model by 1. 7%. Conclusion　A 
novel NeRF classification network that can learn the intrinsic properties of objects and target characteristics is proposed.  
Experiments show that the work in this study can produce intrinsic decomposition results with semantic and multiview con⁃
sistency.  Moreover， an implicit field of albedo classification is constructed， which can describe the geometric relationship 
of complex scenes and shows good generalization for appearance.  Realistic and multiview-consistent effects are achieved in 
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tasks of scene recoloring， relighting， and shadow and specular factor editing.
Key words： image processing； scene reconstruction； neural radiance field（NeRF）； intrinsic decomposition； scene editing

0　引 言

在现实世界重建室内外三维场景并放置三维资

源是计算机视觉领域的重要发展方向。研究者在早

期使用占用率网格（Mescheder 等，2019）、多边形网

格（Wang 等，2018）和点云（Insafutdinov 和 Dosovits⁃
kiy，2018）等图形学表示方法，在存储和渲染效率上

已经取得了良好的成果，有成熟的应用领域，但这些

方法需要耗时费力的人工建模，需要经验丰富的建

模师和大量的时间精力。新兴的辐射场表示方法

（Sitzmann 等，2019）同样具备良好的计算性能和存

储性能，更简化了门槛颇高的建模过程，从而大幅提

升了三维领域的应用前景。例如，虚拟现实场景浏

览、三维动画 CG、游戏和仿真模拟等三维应用可以

使用范围更大更精细的模型。通过辐射场表示的调

用和解算，研究者可以端到端地获得一个逼真场景，

省 去 了 一 些 传 统 建 模 的 复 杂 工 序 。 神 经 辐 射 场

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

辐射场表示方法中最广泛流行的基础工作，该工作

利用多视角图像的内外参数计算成像平面和相机在

世界坐标系下的分布，通过发射光线并索引神经网

络的方式从空间中获得采样点对应的体密度和颜

色。在推理阶段，射线行进（Kajiya 和 von Herzen，

1984）方法支持网络通过一维射线上的采样点的蒙

特卡罗式（Porter 和 Duff，1984）计算对应像素的颜

色，从而产生新的合成视角图像。通过立方体行进

算法（Lorensen 和 Cline，1987），研究者可以基于辐射

场给出的体密度提取目标的三维表面，从而得到单

纯的三维重建结果。

神经辐射场仍然存在一些缺陷限制了领域的发

展。辐射场是空间坐标和方向坐标的多维函数，它

将场景或者目标的几何形状与外观颜色一同编入，

造成了目标属性的相互耦合，这对辐射场为基础的

三维资源使用造成了不便。关于辐射场一个重要的

方向就是几何与外观的“解耦（disentanglement）”问

题（Carbonneau 等，2024）。类似于本征分解，这也是

一个逆渲染问题。一个解决的方式就是几何与外观

在辐射场中的分离，IDR（implicit differentiable ren⁃

derer）（Yariv 等，2020）借助符号距离场（signed dis⁃
tance field， SDF）（Oleynikova 等，2016）将多维函数

分解为几何与外观的函数，从而分别计算它们的几

何 与 外 观 ；NeuS（neural implicit surface）（Wang 等 ，

2021）将 SDF 扩展到 NeRF 的方法重建几何；NeRD
（neural reflectance decomposition）（Boss 等 ，2021）、

NeRFactor（Zhang 等，2021b）等方法则能单独重建外

观，将外观分解为材质和光照等属性。这种方法的

问题一方面在于需要合理的初始化，或者添加物理

先验的预训练模型；另一方面在于通过这种方式得

到的几何与外观并不是相互独立的，存在一定的联

系：例如物体的几何与物体的材质均为独立于观察

方向的属性。通过基于本征分解的辐射场重建可以

避免这些问题。首先，本征分解应用了一定的物理

先验，从而避免了复杂网络的初始化工作；其次，本

征 分 解 方 法 将 图 像 预 处 理 为 独 立 于 观 察 方 向 的

albedo 与 依 赖 观 察 方 向 的 shading。 Intrinsic NeRF
（Ye 等，2023）最早尝试在 NeRF 中应用本征分解方

法，然而其分解并未考虑阴影的分离与纹理的提取，

无法产生更合理的外观编辑结果。另一方面，该工

作将分解过程放在 NeRF 的训练流程中，降低了辐

射场的重建效率。

本文提出了一个学习对象本征属性的神经辐射

场分类网络，通过图像增强的方式去除高光和阴影，

并使用分类的方式从现实场景中提取室内场景语义

级目标的本征属性，在此基础上进行神经辐射场的

重建。本文提出了前点优胜模块与颜色分类模块。

前点优胜模块在体渲染阶段优化射线代表的本征属

性，从而提升神经辐射场的语义一致性；颜色分类模

块在辐射场重建阶段，通过全连接网络进行本征属

性的分类优化，提高辐射场的语义及视角间一致性。

两个主要模块共同作用，使重建的辐射场具备良好

的针对外观的泛化能力，可支持场景重上色、重光照

以及针对阴影与高光的编辑等任务。实验证明，本

文方法构建的本征属性神经辐射场具备语义及视角

间一致性，可描述复杂场景几何关系且具备良好外

观泛化性。在场景重上色、重光照、阴影与高光的编

辑等任务中取得了视角间一致的逼真效果。
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1　相关工作

1. 1　神经辐射场的解耦

神经辐射场方法利用多视角图像的内外参数计

算成像平面与相机在世界坐标系下的分布，通过发

射光线并索引神经网络的方式从空间中获得采样点

对应的体密度和颜色。相比其他的图形学表示方法

辐射场的优势在于方法的简洁、高效，但辐射场的泛

化性能极差，通过大量神经网络单元构成的函数在

高维空间存在严重的稀疏性，无法找到一个控制辐

射场的主成分来显著地变化其特定的几何、外观等

属性，这使得对辐射场的编辑成为一个近乎不可能

完成的任务。一个解决方案是对几何与外观的解

耦，例如 Conditional NeRF（Liu 等，2021）、NSVF（neu⁃
ral sparse voxel fields）（Liu 等，2020b）等工作，但其缺

陷在于需要合理的初始化以及大量的物理先验，且

解耦得到的外观同时具备依赖视角方向和独立视角

方 向 的 属 性 ，缺 乏 泛 化 性 。 其 他 工 作 诸 如 iNeRF
（Yen-Chen 等 ，2021）、NeRFactor（Zhang 等 ，2021）、

PhySG（physics-based sphere Gaussian）（Zhang 等 ，

2021a）等启发于逆渲染方法，将辐射场分解为几何、

材质、光照等相互独立的属性，然后通过基于物理的

渲染（physics based rendering）（Pharr 和 Humphreys，

2010）的流程实现外观的渲染。本征分解同样是逆

渲染的一种，相比于其他的逆渲染方法，本征分解能

够产生独立视图和依赖视图的属性，而这更符合

NeRF 的多阶段输出流程，正是本文方法利用本征分

解实现属性解耦的原因。

1. 2　神经辐射场的本征分解

对本征分解的研究在 1971 年开始，Harrys 教授

根据人类的视觉机制提出了 Retinex 理论（Land 和

McCann，1971），该理论认为图像可以分解为梯度变

化剧烈的不同色块，以及梯度变化缓慢的照明与阴

影效果。后续的研究简化了 Harrys 教授的模型并将

其应用于 Lambertian 世界，即为 Narihira 等人（2015）
和 Zhou 等人（2015）提出的本征扩散模型。模型将

图像分解为梯度变换剧烈的 albedo 和梯度变化缓慢

的 shading。

相比简单的 Lambertian 世界，一种颜色在图像

中的表现，其涉及的参数与物理影响的复杂程度要

远远超出这种简单模型的模拟，需要一种更复杂的

分解方式，能够同时满足分解的准确性与面对不同

环境条件的通用性。Seitz 等人（2005）、Dong 等人

（2015）和 Ye 等人（2014）假设图像可以被分解为光

线的多次反弹结果的加和，也就是本征残差模型。

光线的第 1 次反弹被视为是直接光照，而其余的高

次反弹结果被认为是全局照明效应。依据这个设

想，研究者在本征分解的分解方程中添加了第 3 项

残差层，以表征直接光照的光学效应。

在神经辐射场诞生后，也有研究者尝试通过将

这种模型引入辐射场的重建流程，Intrinsic NeRF（Ye
等，2023）将 NeRF 方法与本征残差模型结合，从而

在三维空间中分离了反射层、照射层和残差层属性，

但其残差层并未应用光照相关的物理知识先验，而

是采用了阶段性的学习策略。本文沿袭 Intrinsic 
NeRF 的思路，但并未在重建过程中逐渐获取本征属

性，而是在预处理阶段完成后通过网络进行学习。

除了分解数值模型的改进，后续还有研究者基

于深度学习网络进行通用的本征分解。例如王玉洁

等人（2022）提出了基于深度学习的本征图像分解方

法，在合成数据集上获得了分解纹理和光照并进行

图像编辑的能力。不过本文方法提出的本征分解进

行的是多视角渲染任务，不需要特别精确的通用分

解结果，因此仍然采用无监督聚类的方式。

本文采用了本征残差模型，将图像分解为反射

率（albedo）、照射率（shading）和高光（specular）。为

保证后续用词的一致，此后使用本文方法进行的本

征分解，产生的 3 个相关结果均使用英文单词写法。

albedo 通过无监督聚类的方式，将颜色空间中混杂

的像素点根据颜色分解为不同的色块；shading 和

specular 则是通过 Gamma 变换的方式，先从复杂场

景中提取到高光的准确位置，然后根据本征分解的

模型得到 shading 和 specular 的模拟结果。

2　方 法

2. 1　方法总述

给定一组带位姿的图像，目的是提取二维图像

的本征属性，并将这些属性推广到三维空间的场景

中，从而形成三维的本征属性辐射场重建和视图渲

染结果。针对二维图像，通过 Gamma 变换进行图像

增强，从而优化图像中亮度过高或者过低的区域，将

高光与阴影部分从图像中提取出来。在不属于高光
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或者阴影的部分，以目标所属的语义类别为输入，通

过分类的方式进行颜色的本征分解，从而保证颜色

分解在像素级上的分解精度；同步计算所有视角以

保证解析结果在语义及不同视角间的一致性（本征

图像具有独立于观察方向和位置的一致性）。图像

分解具体为

I ( x, y ) = A ( x, y ) × S ( x, y ) + Re ( x, y ) （1）
式中，I、A、S与 Re分别代表原始图像、albedo、shad⁃
ing 和 specular。本征属性提取阶段并未涉及对通用

数据的分解，所提取的属性是为了后续的辐射场重

建阶段获得对应的参考。

在二维本征属性逆渲染三维辐射场的阶段，本

文方法提出了一个新的“神经辐射分类场”，在原始

的 NeRF 的基础上，在辐射场输出空间采样点颜色 c

时，增加一个分支以区分多种 albedo 颜色的类别，对

不同类别的概率值进行监督。神经辐射分类场的

“分类”过程等效于 Intrinsic NeRF（Ye 等，2023）中，

通过 mean-shift 算法对颜色空间中的所有像素颜色

进行无监督聚类的过程，本质上是对无监督聚类过

程的网络参数化学习，因此可以等价于对颜色空间

中所有像素点对应颜色标签的语义分割任务。类似

的思路体现在宁小娟等人（2023）提出的方法中，该

方法结合语义分割将语义标签聚类并匹配现有模

型，从而实现室内场景重建的方法，证明了借助聚类

二维信息进行的网络化参数学习在三维领域具有广

泛的应用。

但是相比于 Intrinsic NeRF，原本的无监督聚类

过程需要在每一次通过网络获得射线颜色之后进行

一遍，需要消耗大量的时间，而本文方法则是通过一

劳永逸的参数化网络表征，将聚类过程抽象为一层

分类场网络的学习，在优化方法流程的同时，也大幅

缩短了训练和测试的时间，具体参见第 3 节的实验

部分。

与其他基于 NeRF 的逆渲染方法不同，本文方

法的神经辐射分类场根据是否独立于视角来得到对

应的输出。独立于视角的输出即 albedo，依赖于视

角的输出包括 shading 与 specular。这种方式有效地

利用了 NeRF 分阶段引入参数与输出的特性。

体渲染阶段，在射线的积分上，本文方法采用

“前点优胜”的策略，为射线所经过的透过率小于一

定阈值的第一个采样点分配 90% 的权重，其他后向

的所有点分配 10% 的权重，从而保证提取的射线颜

色分类概率分布的相对稳定。在训练理想的情况

下，本文方法能构建一个可分离不同本征属性的辐

射场，以供后续的使用者推断阴影的位置与方向，从

而间接推导场景的光照信息。本文方法总体流程如

图 1 所示。

2. 2　基于对比度增强消除图像阴影与高光

要通过无监督聚类分解本征属性，需要首先将

颜色变换到 HIS（hue saturation and intensity）颜色空

图 1　方法总体流程

Fig. 1　Overview of method and process
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间。然而在实验中发现，HSI 颜色对于受到阴影和

高光影响的物体颜色存在色相的偏移，这将导致其

分解结果中，受到高光或阴影影响物体的颜色的

albedo 和 shading 结果归类到新的颜色中，影响分解

的效果。一个可行的做法是在得到 HSI 颜色前先将

阴影和高光部分的颜色去除，在得到聚类结果后，再

将相近的 albedo 和 shading 赋值给去除的部分。

要得到去掉阴影与高光的本征图像，可以通过

图像增强的 Gamma 变换方法增加图像的对比度，从

而将图像的阴影与高光部分从场景中提取出来。

Gamma 变换提取阴影和高光如图 2 所示。

图 3（a）（b）展示了本文通过 Gamma 变换去除阴

影和高光属性之后，用于颜色分类和本征属性提取

的部分在 MIT Intrinsic 数据集上的简单物体进行

展示。

物体颜色受到高光和阴影的影响后，不仅会在

亮度上改变，同时也会改变色调。为了在 HSI 颜色

空间中分离本征属性，进行聚类，需要尽可能排除亮

度对色调产生的影响，以免将受到光照“调亮”或者

“调暗”的同一颜色区域归类到不同的颜色类别中。

通过图 3（c）（d）展示的 HSI 变换效果可以看出，在排

除了亮度对色调的影响之后，原本的 albedo 可选范

围更加精确了。对于去除的部分，聚类得到 albedo
和 shading 后，根据与原像素的向量欧氏距离计算相

似性，将聚类结果赋值到去除区域的像素上。

给 定 图 像 I ∈ RH × W × 3，对 比 度 增 强 图 像 G 计

算为

G ( x, y ) = I ( x, y ) γ

max( x, y ) { I ( x, y ) } （2）
式中，I ( x，y ) 是图像的 RGB 三通道像素值，其取值

归一化到 0～1。γ 为伽马因子，由于是为了增加对

比度，γ 值大于 1，设定为 3。Gamma 变换后，图像接

近 0 的部分一般表现为阴影区域，接近 1 的部分一般

表现为高光，方法利用一个预设的权重阈值判断是

否属于高光或者阴影的部分，计算为

diffobj ( x, y ) = Gobj ( x, y ) - 1
N Iobj ( x, y ) （3）

Wobj ( x, y ) = exp (-λ1 ( | diffobj ( x, y ) - w | +
| diffobj ( x, y ) + w | - 2w ) ) （4）

式中，G是经过 Gamma 变换的图像，diff是差值图，

用于表示经过 Gamma 变换后的图像和原始图像的

差值。根据图 2 所展示的趋势，显然diff在高光和阴

影部分的差值相比其他部分是更大的。W是绝对值

处理和平滑处理后的差值图像，用介于 0 到 1 之间的

权重表示针对高光和阴影区域的关注，越接近 1，表

图 2　利用 Gamma 变换提取阴影和高光，图像对比度增强，

更加突显非阴影和非高光的颜色

Fig. 2　Using the Gamma transform to extracts shadow and 
specular factor， the image contrast is enhanced， so that 

non-shadowed and non-highlight colors are more prominent

图 3　利用 Gamma 变换从原始图像提取非阴影、

高光颜色及其 HSI 变换关系

Fig. 3　Using the Gamma transform to extracts color and HSI 
transformed color without shadow and specular factor from 

original image （（a） original image； （b） shadow and specular 
suppressed image； （c） HSI transformation of original image； 

（d） HSI transformation of suppressed image）
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示越表现为高光或者阴影区域，以支持后续计算。

N 表示隶属于语义标签 obj 的图像集合的像素总数

乘以 3 个通道数，λ1 是设定的参数，实验中为 10。实

验中根据经验设定了阈值 w 为 0. 25，从而在 Gamma
图像中抑制阴影与高光部分，此设定能较好地体现

非阴影、非高光的颜色。

本文方法得到对应于图像集合大小的权重后，

用阈值 w0 = e-1 来选取颜色，再将所有权重大于 w0
的 RGB 颜色进行无监督聚类，从而排除阴影与高光

的影响。当然，简单地通过 Gamma 变换去掉的高光

相对更加显著，而对应的阴影就有混淆的风险。在

实际处理过程中可能存在“黑色区域”和“阴影”混淆

的情况，导致部分黑色区域也随着阴影去除被归类

到其他的 albedo 颜色类之中，例如在本文的多视角

抽样展示三维场景实验中发现，一些黑色区域被归

入到其他颜色类中，详细情况在实验部分说明。这

是本文在进行针对阴影的去除过程中的一个不足之

处，将在方法局限中对其进行讨论。

2. 3　辐射场重建和体渲染

本 文 方 法 构 建 了 一 种 辐 射 场 表 示 ，可 以 将

albedo、shading 和 specular 的解码整合到神经网络

中，并通过进行分类任务的解码器确保归属同一本

征属性的点的相似性与语义及视角间一致性。如图

1 的辐射场分类网络所示，方法首先对射线上的点

进行采样，通过体密度重建网络“MLP_F1”后得到体

密度 σ 和对应射线点的 256 维特征，然后在“颜色分

类层_F2”通过一层全连接网络将特征解码为一个附

加在语义标签上的多种颜色的分类结果，颜色标签

在预处理阶段得出。体密度重建网络“MLP_F1”表

示为F1 (γ (x ) )，“颜色分类层_F2”表示为F2 ( f )。
方法对空间坐标 x进行编码，以获得高维嵌入

表示，具体为

σ,  f = F1 (γ (x ) ) （5）
asl = F2 ( f ) （6）

式中， f为 256 维的特征，σ 为体密度，asl 为长度为 5
的向量，对应于所有颜色类别的概率值（这里是针对

单独某个语义类给出的颜色），表示 albedo 的分类。

当颜色数量少于 5 个时，多余的部分概率值设定为

0。接下来网络对方向坐标 d进行编码，然后通过

“MLP_F3”，即光照重建网络，用 F3 (γ (d )，f ) 表示，

具体为

s, re = F3 (γ (d ),  f ) （7）
式中，s表示 shading，re表示 specular。体渲染阶段，

在射线上获得采样点的 albedo、shading 和 specular
后，以 σ 为基础进行蒙特卡洛积分（Porter 和 Duff，
1984），具体为

δk = tk + 1 - tk,   αk = 1 - e-δkσ( tk δk ) （8） 
T ( δk ) = ∏

k = 0

k - 1 (1 - α ( δk ) ) （9）
式中，T ( δk ) 表示射线在 k 点的透过率。此步骤采用

一种“前点优胜”的策略，也可以视为某种抑制射线

后端受遮挡部分的掩膜。计算机在射线上判定是否

经过物体并掩盖物体内部采样点颜色的表达，从而

防止部分落在物体内部的采样点由于难以判定颜色

类别的归属而对真实的颜色造成影响，本文方法通

过深度得到相应的 k0 点，从而得到该点的各项属性，

“前点”分布如图 4 所示。

射线颜色计算为

A0 = 1
3 ∑

k = k0 - 1

k0 + 1
asl ( tk ) （10）

A = λ2A0 + (1 - λ2∑
k = 0

K
T ( δk )α ( δk )asl ( tk ) ) （11）

式中，k0 是射线经过物体表面的第 1 个点，λ2 是“前

点优胜”策略的超参数，在训练的开始阶段，λ2 为 0，

表明此刻正常训练。在 50 000 个迭代之后，σ 的分

布趋于稳定，此时将 λ2 设定为 0. 9，表示前点的颜色

贡献了射线颜色的 90%。

图 4　前点在射线上的分布，根据深度计算射线经过

首个体密度高于某一阈值的点为前点

Fig. 4　Front point distribution along the rays， based on the 
depth， the front point are calculated by the density， 
which is higher than a certain threshold along the ray
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2. 4　相似度约束和平滑度约束

根据 Retinex 理论（Land 和 McCann，1971），图像

的分解包含许多不同的层次。后续研究者选择了两

个最重要的层次，即反射层与照射层，以简化问题。

在 大 多 数 相 关 工 作（Baslamisli 等 ，2018；Fan 等 ，

2018；Liu 等，2020a；Luo 等，2020）中，反射层经常描

绘图像中的剧烈梯度变化，并且在场景中的照明条

件变化时保持不变；阴影层经常描绘图像中的缓慢

梯度变化，这些变化发生在目标的阴影边缘或纹理

处，并指示目标的照明条件，这就是本征扩散模型。

参考模型，在排除了阴影与高光之后，计算机可以通

过 albedo 的相似度约束反射层，通过 shading 的平滑

度约束照射层来获得简化的分解结果。以上所述均

是在二维图像上进行的本征分解。但是由于神经辐

射场可微渲染的性质，可以通过类似的方法，在已有

本征分解结果的情况下将这些方法应用到三维的情

况，并实现从任意时空角度对分解结果的观察浏览。

这 种 从 二 维 属 性 学 习 三 维 的 思 路 在 万 骏 辉 等 人

（2024）提出的 GANet 中也有体现：该方法首先利用

目标检测方法在二维图像上提取检测框，然后借助

空间变换和网络的学习将二维检测框扩展成为三维

点云的网格。因此本节针对辐射场重建的体渲染环

节，采用相似度和平滑度约束，将二维图像的分解精

确地扩展到三维空间。

对于相似度，在本文方法中通过颜色分类层

F2 ( f ) 自动地实现了三维空间的 albedo 属性的类内

相似度约束与视角间相似度约束，损失函数为

La = CE ( Â (r ), A (r ) ) （12）
式中，r表示射线，CE 是交叉熵（cross entropy）损失函

数，Â (r ) 是预测值，A (r ) 是通过预处理得到的 albedo
分解结果的标签。

类似地，本文方法也用特殊的策略实现 shading
属性在三维空间中的平滑度约束，首先是横向约束。

光照重建网络 F3 (γ (d )，f ) 的输出在三维空间中的

分布是连续的，因此计算机可以在反射层梯度变换

剧烈的部分分配一个更大的权重来控制F3 (γ (d )，f )
关注横向的连续性，保证该部分照射层分布的连续

性，具体为

ωas ( x, y ) = exp ( - αas âsl ( x ) - âsl ( y ) 2
2 ) （13）

式中，âsl 是对反射层分类概率值 asl 的归一化结果，

αas 是人为设定的参数，在实验中设定为 30。通过权

重 ωas ( x，y ) 来控制模型对 shading 属性训练的关注，

具体为

Ls - 1 = ∑
r

ωas ( x, y )  s ( x ) - s ( y ) 2
2 （14）

式中，x，y 都是对射线 r采样点的选取方式，用二维

坐标的方式表示 s ( x ) 和 s ( y ) 是不同射线上的 x 采样

点和 y 采样点通过网络，预测得到的标量值。其次

是纵向约束。方法同上，光照重建网络F3 (γ (d )，f )
在射线上寻找体密度变化剧烈的部分并分配相应权

重，以控制F3 (γ (d )，f ) 关注照射层在三维空间中的

纵向连续性，具体为

ωσs ( x, y ) =  exp (-ασs × σ ( x ) ) - exp (-ασs × σ ( y ) ) 2
2

（15）
ασs 在实验中设定为 30，通过权重 ωσs ( x，y ) 来控

制模型对 shading 属性训练的关注，具体为

Ls - 2 = 1
N∑

r
∑
( x,y )

ωσs ( x, y )  s ( x ) - s ( y ) （16）
式中，N 是射线的总数，x，y 都是对射线 r采样点的

选取。

3　实 验

3. 1　数据集

本文实验在 Replica 数据集（Straub 等，2019）和

MIT Intrinsic 数据集（Grosse 等，2009）上进行。Rep⁃
lica 数据集是大规模室内合成数据集，该数据集包

括了酒店、公寓、房间和办公室共 90 个场景，每个场

景包含一个可以浏览的三维合成场景，用于本文方

法的室内复杂场景本征分解及辐射场重建。采用

Semantic NeRF（Zhi 等，2021）给出的数据，在 room_0
场景与 office_3 场景中获取 900 个不同的视角扫描

得到的图像，训练集、验证集的划分方式也与该方法

相同。由于神经辐射场“一个场景对应一个神经网

络”的性质，基于 Replica 数据集的各类实验中，训练

和测试均在同一场景下进行，只是根据训练的原则

分出其中 80% 的图像做训练，以及 20% 不重复的图

像进行测试。实验过程中表格内数据均在 20% 不

重复图像组成的测试数据范围内得到，并未违反计

算机训练和测试原则。MIT Intrinsic 数据集是小型

单目标通用的本征分解数据集，包括 20 个受到固定

方向光照影响的简单物体，用于验证本文方法采用
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的本征分解方法效果。

3. 2　实验细节

训练分为 3 个步骤：第 1 阶段预热，迭代次数为

5 000 次，初始学习率为 0. 001，每 500 轮学习率衰减

一次。Coarse 网络的采样数量为 64，fine 网络的采样

数量为 128，训练剪裁的图像，与原始图像的宽高比

为 0. 5。第 2 阶段正式开始，以半分辨率训练完整图

像到 50 000 次迭代，学习率达到 0. 000 5，此时只通

过语义标签与彩色图像训练体密度和颜色。第 3 阶

段，当参数稳定后计算机加入对场景 albedo、shading
和 specular 的 学 习 ，此 时 保 持 体 密 度 重 建 网 络

F1 (γ (x ) ) 参数不变，更新颜色分类层F2 ( f ) 和光照

重建网络 F3 (γ (d )，f ) 的参数，迭代 150 000 次。实

验在 1 张 RTX4090 显卡上完成，平均训练时间为每

秒 5 次迭代。

3. 3　本征分解对比效果

为了验证本文方法所提出的基于 Gamma 图像

增强的本征分解、辐射场分类及 shading、specular 学

习网络的有效性，本文在 MIT Intrinsic 数据集中开展

了本征分解的效果对比。表 1 为一些本征分解通用

方法在 MIT Intrinsic 数据集中本征分解结果的定量

对比，实验采用了 MSE（mean square error）和 LMSE
两个指标来判断本文方法使用的本征分解结果的有

效性，通过指标判断，本文方法使用的本征分解效果

在通用的本征分解方法中效果处于中游，这是由于

本文工作重点为研究并设计室内复杂场景三维神经

辐射场构建方法，该辐射场的特点是能够对本征属

性进行表征，并没有对单个物体的通用的本征分解

进行深入研究。

图 5 为 MIT Intrinsic 通用分解数据集上的本征

分解结果展示，用于对比的图像则是 MIT Intrinsic 的

通用本征分解数据集所提供的分解参考以及其他的

“通用本征方法”在 MIT Intrinsic 数据集上的分解结

果。MIT Intrinsic 数据集提供的参考图像是通过调

整真实光照和拍摄得到，其中 albedo 图像是在环境

中提供全局光照，shading 图像是通过对拍摄物体刷

“灰漆”得到，故而作为许多通用的本征分解方法的

Ground Truth 使用。“通用本征方法”是对表 1 中对比

方法与其他类似方法的统称，这些方法的共性是利

用神经网络，通过深度学习实现图像的本征分解，且

方法的主要研究内容就是实现本征分解。

本文应用情境是重建一个辐射场，此辐射场具

有本征属性表征的能力，本文方法应用的本征分解

方法也不是通过网络学习实现，而是较为简单的无

监督聚类。表 1 显示了本文方法在分解指标上，与

其他方法相近，这是由于应用的情境不同。在本文

方法的应用情境下，MIT Intrinsic 提供的参考结果在

通过式（1）实现原始图像恢复的效果并不好，如图 5
红框中强调的重建图像与原始图像的对比所示。比

较图 5 红框中本文方法产生的重建图像和其他方法

产 生 图 像 以 及 参 考 图 像 可 以 看 出 ，MSCR 和

DataDriven 分解方法产生的图像亮度较暗，并且原

始 图 像 中 的 阴 影 和 高 光 部 分 没 有 体 现 。 特 别 是

DataDriven 分解的重建结果，更加模糊且缺乏细节。

而本文方法在分解前保留了高光和阴影信息，并在

重建中使用，使得恢复图像保留了高光和阴影信息，

由此进行的外观编辑也可以对高光和阴影部分进行

操作；而比较 MIT Intrinsic 数据集提供的参考图像的

重建图像结果可知，本文方法的重建图像在亮度和

表1　不同方法在MIT Inttinsic数据集上进行本征分解，albedo和原始图像以及 shading和原始图像的定量对比

Table 1　Quantitative comparison of different methods among albedo， shading and original image performing intrinsic 
decomposition on MIT Intrinsic dataset

方法

MSCR（Narihira 等，2015）
Revisiting（Fan 等，2018）
Data Driven（Zhou 等，2015）
Intrinsic CNN（Shi 等，2017）
本文

MSE↓
albedo
0.020 7
0.013 4
0.025 2
0.021 6
0.013 6

shading
0.012 4
0.008 9
0.022 9
0.013 5
0.015 7

平均

0.016 5
0.011 1
0.024 0
0.017 5
0.014 7

LMSE↓
总计

0.023 9
0.020 3
0.031 9
0.027 1
0.031 0

注：“↓”表示值越低越好。
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颜 色 上 具 有 较 好 的 保 持 能 力 。 本 文 方 法 产 生 的

albedo、shading 和 specular 严格通过式（1）给出，因此

恢复的重建图像效果更好。受限于应用情境的不

同，MIT Intrinsic 数据集提供的通用分解结果仅作为

一种展示分解效果的补充。

通过图 5 可以看出，本文方法产生的分解结果

质量与数据集中的分解结果接近程度稍差，但是对

原始图像的重建效果更好。这是由于方法和任务目

标不同，本文的任务目标是借此重建复杂室内场景

的本征属性辐射场，产生 albedo 图像的方式是通过

聚类和语义分割的方式，分解效果与数据集的真实

结果并不一致。虽然存在一定的偏差，但一则是本

征分解问题本身为病态问题，存在多解，分解结果根

据任务需要而定；二则是本文方法为无监督方法，并

未使用数据集中的本征属性分解结果进行训练。通

过重建结果以及表 1 中基于 albedo 的定量评价可以

证明本文方法的有效性。

此外，图 6 表明了本文方法与 Intrinsic NeRF 方

法关于室内复杂场景的本征分解结果的定性对比，

红框内体现了本方法所产生分解结果相比 Intrinsic 
NeRF 方法的区别。靠图像左边的红框展示了“灯

罩”的分解结果，可以看到，Intrinsic NeRF 方法给出

的 albedo 图像中仍然具备阴影和色差，未能较好地

将阴影从 albedo 图像中提取出来；靠图像中部的红

框展示了“玻璃窗”的分解结果，可以看到，Intrinsic 
NeRF 方法给出的分解结果将玻璃窗的反射当成了

图 5　几个典型的 MIT Intrinsic 通用数据集的本征分解结果（本文方法的重建图像和原始图像更接近）

Fig. 5　A few typical intrinsic decomposition results on MIT Intrinsic dataset（our method performs better on original image recovery）
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不同的颜色，而本方法通过 Gamma 变换抑制高光和

阴影之后，原本图中被高光照亮的部分被从 albedo
结果中排除了，而 Intrinsic NeRF 方法得到的分解结

果仍然保留了一部分玻璃窗反射的高光效果。

图 7—图 9 以 3 个视角为例，展现了多视角抽样

展示三维场景的效果，以及通过本征分解方式控制

场景光照渲染的效果，并给出了 albedo、shading 和

specular 的分解结果及重上色、重光照的编辑结果。

每个视角中，均包括原始图像和分解后网络产生的

albedo、shading 和 specular 以及恢复的原始图像的结

果。图 7（c）、图 8（c）和图 9（c）展示的 shading 图像

中，发光或高光的部分被抑制；图 7（d）、图 8（d）和图

9（d）中，高光在发光或反光强烈的部分存在强烈表

达 ，同 时 为 了 获 得 较 为 明 显 的 specular 图 像 ，图 7
（d）、图 8（d）和图 9（d）展示的 specular 图像已经在原

来的图像基础上乘以 3 倍，否则图像较暗难以辨认；

图 7（e）、图 8（e）和图 9（e）展示的恢复图像损失了一

些对光照的渲染效果，这是因为某些光照效果不仅

改变了颜色的强度，也改变了颜色的色调。

图 7（f）、图 8（f）和图 9（f）展现了网络能够通过

改变 albedo 图像的三通道颜色来调整场景颜色，同

时保证光照条件不变，完成重上色任务，可以看出重

上色的图像仍然体现了阴影和高光的效果 ；图 7
（g）、图 8（g）和图 9（g），以及图 7（h）、图 8（h）和图 9
（h）展现了网络能够通过控制 shading 属性来一定程

度地调整场景阴影范围，具体做法是针对方法得到

的 shading 图像进行 Gamma 变换，当 γ值小于 1 的时

候，shading 图像对比度降低，阴影部分得到抑制，如

图 7（g）、图 8（g）和图 9（g）所示；当 γ值大于 1 的时

候，Shading 图像对比度提高，阴影部分被放大，如图

7（h）、图 8（h）和图 9（h）所示。图 7（i）、图 8（i）和图 9
（i）展现了网络能够通过控制 specular 属性来调整场

景的曝光情况，为场景添加曝光效果。

图 7—图 9 中的 recolor 和 relighting 是通过调整

albedo 图像、shading 图像和 residual 图像的颜色和灰

度值实现。根据方法部分的式（1）可知，重建的图像

由 albedo、shading 和 residual 通过计算给出。由于

albedo 代表了对象在不受光照影响条件下的颜色，

shading 代 表 了 对 象 受 到 全 局 光 照 影 响 的 强 度 ，

residual 代表了对象受到的直接光照强度，方法可以

通过调整 3 个不同的图像类别来实现场景 recolor 和

relighting 的要求。在 recolor 任务中，可以通过调整

albedo 颜色分布实现对象颜色的重上色；在 relight⁃
ing 任务中，可以调整 shading 或 residual 的分布实现

对象的重光照，分别是全局光照和直接光照。在实

图 7　多视角抽样展示三维场景（视角 1）
Fig. 7　Multi-view sampling to illustrate 3D scenes（view-01）（（a） original image； （b） albedo image； （c） shading image； 

（d） specular image； （e） recovery image； （f） recoloring image； （g） relighting image（surpass shadow）； 
（h） relighting image（expand shadow）； （i） relighting image（expand specular））

图 6　基于 albedo 图像的分解结果定性比较（红框内表明本

文方法进行本征分解后，场景内物体的高光和阴影被抑制）

Fig. 6　Qualitative comparison of albedo image
（our method illustrate that the specular factor and shadow are 

suppressed in read box region） （（a） original image； 
（b） Intrinsic NeRF； （c） ours）
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验过程中，本文方法在辐射场射线点上采样并根据

光 照 重 建 网 络 F3 (γ (d )，f ) 的 分 支 得 到 相 应 点 的

Albedo、Shading 和 residual 属性，例如图 7（g）、图 8
（g）和图 9（g），将得到的 Shading 参数乘以系数 1. 5，

然后通过体渲染和平滑度约束，将三维 Shading 属性

映射到了多视角的图像上，从而产生对应的重光照

编辑结果图 7（g）、图 8（g）和图 9（g）。

3. 4　渲染质量对比结果

为了验证本文方法所提出的辐射场视图渲染的

有效性，本文在 Replica 的 room_0 和 office_3 的两个

场景中开展了定量与定性的实验对比。辐射场的视

图渲染通过体密度重建网络 F1 (γ (x ) ) 和渲染得到

的颜色和体密度经过体渲染完成，表 2 为不同方法

在 Replica 数据集中渲染质量的定量对比，实验采用

了 PSNR（peak signal to noise ratio）、LPIPS（learned 
perceptual image patch similarity）和 SSIM（structural 
similarity index）指标，可以看出，本文方法构建的辐

射场具备相当的重建和新视图渲染能力，在重建的

精度指标上与先前的方法相当，且本方法能够实现

表2　不同方法在Replica数据集上预测的RGB图像和

原始图像渲染质量的定量对比

Table 2　Quantitative comparison between predicted RGB 
image and original image of different methods 

performing rendering on Replica dataset

方法

Semantic NeRF
Intrinsic NeRF
本文

PSNR/dB↑
30.977 0
30.704 4
28.935 0

SSIM↑
0.895 5
0.890 8
0.834 6

LPIPS↓
0.106 6
0.114 0
0.168 8

图 8　多视角抽样展示三维场景（视角 2）
Fig. 8　Multi-view sampling to illustrate 3D scenes（view-02）（（a） original image； （b） albedo image； （c） shading image； 

（d） specular image； （e） recovery image； （f） recoloring image； （g） relighting image（surpass shadow）； 
（h） relighting image（expand shadow）； （i） relighting image（expand specular））

图 9　多视角抽样展示三维场景（视角 3）
Fig. 9　Multi-view sampling to illustrate 3D scenes（view-03）（（a） original image； （b） albedo image； （c） shading image； 

（d） specular image； （e） recovery image； （f） recoloring image； （g） relighting image（surpass shadow）； 
（h） relighting image（expand shadow）； （i） relighting image（expand specular））
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优秀的本征分解结果。

此外，表 3 列出了不同方法在 Replica 测试集中

的显存占用情况以及不同方法在 Replica 测试集中

的运行时间对比（200 k 次迭代，在一张 RTX4090 上

运行），可以看出，相比 Intrinsic NeRF，本文方法的本

征分解过程在预处理阶段完成，因此大幅节省了训

练时间和测试时间，同时也尽量减少了在 CPU 上计

算的部分，显存占用率更高。

3. 5　消融实验对比

3. 5. 1　Gamma 变换提取阴影与高光的监督性能

验证

一般而言，通过计算机对数据进行监督训练需

要监督的目标数据具备良好的性能，例如具备视角

间一致性，使得该数据在不同视角下的表现具备连

贯的物理特性；或者精确性，要求目标数据在复杂场

景中体现场景本身的多目标特性。本文方法在进行

辐射场重建时，使用的重建监督目标是通过 Gamma
变 换 和 本 征 分 解 之 后 得 到 的 albedo、shading 和

specular 结果，Gamma 变换的系数是确定的，分解过

程是在视角间一致的前提下进行（对整个图像集合

的像素进行同步分解），分解也遵循着残差模型，其

输入输出确定，从理论上来说其结果相比通用的本

征分解模型具备确定性。但是为了侧面验证辐射场

训练目标的监督性能，本文在 Replica 室内场景数据

集中进行了辐射场重建的定量实验对比。Intrinsic 
NeRF 的阴影与高光提取并未采用 Gamma 变换提取

高光位置的策略，分解过程与本文方法采取的本征

残差模型类似，因此以 Intrinsic NeRF 进行阴影和高

光重建的视角间一致性指标为基准，如表 4 所示，可

以看到，基于 Gamma 变换进行的本征分解得到的阴

影和高光的视角间一致性指标与 Intrinsic NeRF 方

法相比，并未产生明显的变化，证明了通过 Gamma

变换得到的阴影与高光结果仍然具备相当的监督训

练性能。

3. 5. 2　前点优胜策略有效性验证

前点优胜策略的体渲染模块位于体渲染阶段，

控制计算机自动地寻找射线经过物体表面的几个采

样点，再以分配权重的方式控制颜色分类层F2 ( f )
更关注这些采样点的颜色分类以保证分类结果的精

准。为了验证前点优胜策略的体渲染模块的有效

性，本文在 Replica 的测试集中进行了定量实验对比，

并以语义分割指标准确率、mIoU（mean intersection-

over-uniow）对比预测 albedo 图像与预处理得到的

albedo 图像的像素分类质量。为了公平对比，本文以

Semantic NeRF 进行语义分割（分割目标是预处理得

到的 Albedo）为基准模型，如表 5 所示。可以看到，

相 比 基 准 模 型 ，引 入 前 点 优 胜 策 略 大 幅 提 高 了

albedo 图像的分解准确性，模块的加入使得指标相

比基准模型平均提高了 4. 1%，相比未加入模块提高

了 3. 9%，验证了模块的有效性。

3. 5. 3　颜色分类层有效性验证

颜色分类模块即颜色分类层 F2 ( f )，支持网络

通过分类的方式自动地实现 albedo 图像的语义及视

角间一致性约束。为了验证该模块的有效性，本文

表3　不同方法在Replica数据集上的训练和测试时间以及

显存占用情况对比

Table 3　Comparison of training and test time and GPU 
memory usage of different methods on Replica dataset

方法

Semantic NeRF
Intrinsic NeRF
本文

训练时间/h
20.66 3
27.36 4
21.04 4

测试时间/h
1.750
2.072
1.750

显存占用/%
85.50
80.20
87.30

表4　不同方法在Replica数据集上进行阴影和高光结果提

取时，是否引入Gamma变换的视角间一致性指标对比

Table 4　Comparison of multi-view consistency w/o 
classification layer of different methods on Replica dataset

方法

Intrinsic NeRF
本文（with Gamma 变换）

PSNR/dB↑
29.404
29.068

SSIM↑
0.656 8
0.650 2

LPIPS↓
0.160 1
0.161 3

表5　不同方法在Replica数据集上进行语义分割时，

引入前点优胜策略的分割指标对比

Table 5　Comparison of semantic segmentation on 
albedo image w/o front-point dominance of 

different methods on Replica dataset

方法

Semantic NeRF
本文 w/o 前点

本文

mIoU↑
0.887
0.894
0.948

平均准确率↑
0.928
0.929
0.975

总体准确率↑
0.987
0.984
0.991

注：加粗字体表示各列最优结果。
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在 Replica 的测试集中进行了定量与定性实验对比，

以语义及视角间一致性为依据对比 albedo 在 3 个相

近视角间的 PSNR、SSIM 和 LPIPS 图像渲染指标。由

于是为了验证本征分解效果，实验选定了 Intrinsic 
NeRF方法作为基准模型进行比较，如表 6所示。

从表 6 可以看到，相比基准模型，引入颜色分类

层后大幅提高了 albedo 图像的语义及视角间一致

性，该模块加入使得指标相比基准模型平均提高了

10. 2%，相比未加入模块直接拟合 albedo 图像结果

的方式提高了 1. 7%，验证了模块的有效性。

4　结 论

本文提出了一种基于神经辐射场学习的本征属

性分类网络，可实现语义及视角间一致的本征属性

神经辐射场重建。本文方法首先进行本征分解预处

理，通过图像对比度增强的形式将原始的二维图像

转化为去高光图像，通过自适应 Kmeans 聚类针对

颜色色调产生合理的本征分解结果，在图像集的基

础上将分解得到的 albedo 颜色转化为多视角一致的

抽象语义类（在此情况下，一种 albedo 颜色和一个新

的语义类相互等价）。这个将图像颜色转化为多个

albedo 语义类，然后通过类似语义分割网络进行学

习的过程就是方法所使用的“分类”方法，通过分类

方法实现本征分解，与之对应的神经网络中包含了

学习相应语义类的分支，故命名为“本征属性分类网

络”。本文从体现方法特点的角度将题目命名为“利

用本征属性分类的神经辐射场视角及语义一致性重

建”。通过神经辐射场的三阶段学习，具体包括体密

度重建网络F1 (γ (x ) )、颜色分类层F2 ( f ) 和光照重

建 网 络 F3 (γ (d )，f )，将 二 维 的 albedo、shading 和

specular 属性映射到三维辐射场，从而完成场景任意

视角重上色、重光照等编辑任务。本方法针对独立

于观察方向的 albedo 属性具备良好的语义及视角间

一致性。最后，通过前点优胜的体渲染策略，albedo
属性的相似度约束与 shading 属性的平滑度约束，提

升本征分解从二维推广到三维的应用效果。在典型

数据集 Replica 上的充分实验表明，在有限的 GPU 显

存与计算时间下，本文方法能够得到具备语义及视

角间一致性的本征属性神经辐射场。对所提出前点

优胜模块与颜色分类模块的消融实验表明了本文方

法的有效性。

本文工作重点为研究并设计一种三维神经辐射

场构建方法，该辐射场能在重建场景体密度和颜色

的 基 础 上 ，也 能 够 表 征 场 景 的 本 征 属 性 ，包 括

albedo、shading 和 specular 等。但是本文方法所使用

的本征分解并没有对通用的本征分解进行深入研

究。此外，利用 Gamma 变换去掉高光和阴影再进行

分解的思想，在高光情况下表现良好，而在阴影的处

理中存在与黑色区域混淆的风险，如图 9（b）展示的

视角 3 中分解得到的 albedo 图像。在未来工作中，

计划进一步研究本征分解的物理作用机制，探索场

景光照与物体材质相互作用的原理，结合基于物理

的渲染方法，解决原有的分解在面对更复杂情况下

存在的问题，从而得到更加合理与通用的真实光照

渲染，并提高方法的泛化性能，将本文方法扩展到更

加复杂的室内室外应用场景中。
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