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基于动态采样范围的神经隐式表面重建优化

钟 娟，谭诗瀚，梁书凝，陈杨仁，王录涛

（成都信息工程大学 计算机学院，四川 成都 610225）
摘 要： 神经隐式表面重建技术为三维重建带来了新的契机，然而现有方法存在采样效率低、训练时间长等局限。

为此，提出一种基于动态采样范围的优化方案以提升重建的质量与效率。该方案聚焦采样策略，通过占据栅格引导

动态生成不断缩小的核心采样区域，结合分层体积采样策略和采样点正则化约束，引导采样点更接近物体表面。实

验结果显示，该方案在DTU数据集15个场景下的评价指标均优于基线模型，峰值信噪比为29.79，倒角距离为0.68，与

传统方法 NeuS 相比分别提升了 6.39% 和 13.24%；训练时间为 20 min，相较 NeuS 方法加速了 24 倍。基于动态采样范

围的神经隐式表面重建优化方案可有效提升重建质量与效率，为三维重建技术的发展提供了新思路。
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Optimization of Neural Implicit Surface Reconstruction Based on 

Dynamic Sampling Range

ZHONG Juan， TAN Shihan， LIANG Shuning， CHEN Yangren， WANG Lutao
（School of Computer Science， Chengdu University of Information Technology， Chengdu 610225， China）

Abstract： Neural implicit surface reconstruction technology has brought new opportunities to the field of 3D reconstruction， but existing methods 
have limitations such as low sampling efficiency and long training time. Therefore， an optimization scheme based on dynamic sampling range is 
proposed to improve the quality and efficiency of reconstruction. This scheme focuses on the sampling strategy， which dynamically generates a 
shrinking core sampling area by occupying the grid， and combines the layered volume sampling strategy and sampling point regularization con⁃
straints to guide the sampling points closer to the surface of the object. The experimental results show that the evaluation metrics of this scheme 
are superior to the baseline model in all 15 scenarios of the DTU dataset， with a peak signal-to-noise ratio of 29.79 and a chamfer distance of 
0.68. Compared with the traditional method NeuS， it has improved by 6.39% and 13.24%， respectively； The training time is 20 minutes， which 
is 24 times faster than the NeuS method. The neural implicit surface reconstruction optimization scheme based on dynamic sampling range can ef⁃
fectively improve the reconstruction quality and efficiency， providing new ideas for the development of 3D reconstruction technology.
Key Words： 3D reconstruction； neural implicit surface reconstruction； signed distance function； occupancy grid； hierarchical volume sampling

0 引言

随着计算机图形学与深度学习技术的深度融合，从二

维图像中恢复三维场景的重建技术取得了显著进展，为虚

拟现实、增强现实、数字孪生等前沿领域的发展带来了新

的契机［1］。神经隐式表面重建技术突破了传统算法在几

何上非连续表征的局限，首先采用多层感知机（Multi-Lay⁃
er Perceptron， MLP）或结合哈希编码对几何属性进行隐式

表示，如体密度、占用率和符号距离函数（Signed Distance 
Function， SDF）等［2-9］；其次，借鉴NeRF中的逆渲染管线对

场景进行可微体积渲染［6，10］；最后通过经典的行进立方体
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（Marching Cubes， MC）算法按需导出指定分辨率的显式几

何网格［11］。在这一过程中，沿着每条光线的路径在多个位

置上采样后综合这些采样点的特征来确定光线对应的像

素点颜色。图像像素点的颜色理论上直接等于光线与物

体表面交点处的颜色值，然而体积渲染却依赖于空间中多

个采样点颜色的累加，这种差异导致了不可避免的渲染偏

差［12］。同时，真实场景中存在大量无前景物体的空区域，

这些区域中的无效采样不仅影响重建的准确性，而且会降

低训练效率。因此，提高采样点的有效性，尤其是在减少

无效空间内采样的同时确保采样点接近物体表面，已成为

当前基于神经隐式表达的三维重建领域中亟待解决的

问题。

1 相关工作

1.1　神经隐式表面重建

神经隐式表面重建技术是计算机图形学领域的前沿

研究方向，其核心在于利用神经网络对三维空间中的物

体表面进行隐式建模，摒弃了传统的显式表示方法。例

如，文献［6］提出的 NeRF 采用 MLP 将三维空间位置映射

为体积密度和颜色，并通过神经体积渲染生成图像，缓解

了表面渲染带来的重建缺陷，但 NeRF 因缺少表面约束而

难以精确建模几何结构。为解决这一问题，文献［8］提出

的 NeuS 和文献［9］提出的 VolSDF 将 SDF 的表征引入神经

体渲染管线中，并基于此分别推导出 NeRF 中体密度到

SDF 的两种不同转换方式［6］。文献［13］提出的隐式可微

渲染（Implicit Differentiable Renderer， IDR）、文献［14］提出

的 可 微 体 积 渲 染（Differentiable Volumetric Rendering， 
DVR）通过 SDF 和占用函数来表示物体，利用表面渲染技

术恢复物体的几何信息和颜色，但表面渲染的方法在训

练过程中容易陷入局部最优解。文献［15］提出的 UniSurf
则是将占用函数的表征融入到体积渲染中。为进一步提

升重建质量，后续研究致力于减少几何与颜色之间的模

糊性与耦合性。例如，文献［16］提出的 MonoSDF 通过单

目深度预测获取深度和法线信息，并在训练中引入深度

一致性损失和法线一致性损失来约束几何。文献［12］提

出的 Geo-NeuS 利用 ColMap［17］生成的稀疏点约束点云

SDF 值为 0，并引入多视图光度一致性损失提升几何一致

性。尽管以上方法提高了重建质量，但多依赖于额外的

输入数据，如点云和深度图。这不仅增加了数据预处理

的复杂性，而且对神经网络的计算能力提出了更高要求，

导致模型训练耗时增加。

1.2　基于体渲染的采样策略

体积渲染技术在空间内进行采样，并利用这些采样点

合成对应图像像素点的颜色，因此采样策略的选择对于渲

染的效率和质量至关重要。NeRF 引入的分层体积采样

（Hierarchical Volume Sampling， HVS）技术被认为是提升采

样效率的关键，此后的研究从多个角度对采样方法进行了

优化［6，18］。例如，文献［19］提出的 MipNeRF沿着光线采样

锥形区域而非单个样点，以降低混叠效应。文献［20］提出

的 DDNeRF均分区间后拟合每个区间内的高斯分布，以更

准确的概率分布指导采样。文献［21］提出的 L0-Sampler
使用分段指数函数对初步采样点的权重进行插值，相较原

始的 HVS 常数段函数指导更符合真实的几何特性。文献

［22］将运动恢复结构（Structure from Motion， SFM）技术得

到的稀疏点云应用于采样过程，使用体积采样与表面采样

相结合的方式在物体表面附近采样。文献［23-27］利用深

度先验来引导采样。文献［28-30］直接利用神经网络辅助

预测采样点的位置。以上基于 HVS 的非均匀采样策略可

以在一定程度上跳过无物体区域，但由于初步采样时没有

信息源指导其跳过空区域，导致初步采样点的有效率不

高，进而影响了重要性采样点的有效性。文献［31］提出的

Instant-NGP 和文献［32］提出的 NeuS2 通过引入占据栅格

来有效划分空间并标记每个子空间的占用情况，进而可以

在光线步进过程中跳过无物体占据的区域，显著提升光线

和采样点的利用率。然而，基于占据栅格策略的采样点过

多且分布均匀，不仅会增加网络训练的计算成本，而且会

影响几何重建的精细程度。例如，文献［33］提出的 Neu⁃
ralangelo作为 Instant-NGP的衍生技术，为了追求更高的重

建质量而增加了网络复杂度和哈希特征数量，导致其难以

处理占据栅格采样策略产生的大量采样点的计算需求。

此外，均匀分布的采样点缺乏对物体表面的趋向性，导致

在变化剧烈的区域采样不足，而在变化平缓的区域过度采

样，从而无法精确捕捉场景的细节。

本研究在现有工作基础上创新性地提出一种基于动

态采样范围的神经隐式表面重建方案。该方案聚焦于采

样策略，其核心在于利用占据栅格动态生成采样区域，仅

在该范围内分层采样生成更接近物体表面的少量采样点，

通过采样点约束项优化整个采样过程。与现有工作相比，

本研究的主要贡献为：①基于动态采样范围的优化方案提

高了光线与采样点的有效性，提升了重建质量，契合下游

市场的应用；②采样策略引导在较小的核心区域内进行分

层采样，使得精细采样点之间更加紧凑，从而有效减少了

渲染偏差中的采样误差；③创新性地引入采样点正则化

项，进一步缩小了有效采样区域并减少了渲染偏差中的权

重误差。不仅在理论上具有创新性，而且在实际应用中也

具有显著价值，为神经隐式表面重建领域的发展提供了新

的视角和实施方案。

2 方案构建

2.1　整体架构

基于动态采样范围的神经隐式表面重建方案整体架

构如图 1 所示。给定 N 张不同视角的图像及对应相机参

数，该方案可以高效且精细地重建出三维物体表面。首
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先，在采样策略部分为输入的二维图像构建栅格并根据空

间占用信息划定核心采样区域，输出非均匀分布的少量采

样点；其次，通过网络将得到的采样点经训练后输出对应

的颜色值和 SDF 值；最后，在损失约束中对几何和颜色两

方面的特征进行监督。本文提出的采样约束项将损失反

向传播到采样策略部分以优化采样过程。

训练从随机选定的图像和像素开始，从该图像视角的

相机原点 o出发，沿方向 d朝该像素上投射光线，然后在光

线上进行体积采样。表示为：

pi = o + ti∙d （1）
式中：pi 为其中一个采样点的位置；ti 为该采样点离原

点 o的距离。

基于 NeuS的神经隐式重建技术随机生成的光线与采

样范围是无约束的［8］。而本文方案提出的采样策略（见图

1 左虚线框部分）利用占据栅格信息生成动态缩小的核心

采样区域，随后仅在该范围分层采样生成较少且非均匀分

布的采样点，在提升采样效率的同时使得精细采样点更加

紧凑，为后续渲染质量奠定了良好基础。对采样点位置和

方向向量分别进行哈希编码和球谐编码，将编码后的数据

输入几何网络和颜色网络，预测得到采样点的 SDF 值

f ( pi )和颜色值 ci
［31］。在该过程中，颜色网络的输入还依赖

于几何网络输出的几何特征 fea与该采样点的法向量 n，而
法向量的计算源于 SDF的梯度［8］。然而，联合了多分辨率

哈希编码的几何网络直接采用解析梯度（Analytic Gradi⁃
ent）会导致反向传播在整个空间中不连续，因此在进行具

体计算时，本文采用数值梯度（Numerical Gradient）方

式［33］。随后，构建 SDF 与不透明度 α 的转换方程。表

示为：

αi = max ( Φs( )f ( )pi - Φs( )f ( )pi + 1
Φs( )f ( )pi

，0) （2）

式中：Φs(∙)为常见的 S型（Sigmoid）函数。

通过经典的体渲染方案对整条光线所有采样点估计

的颜色进行积分，得到该视角图像的像素颜色 C。其数值

积分的近似表达为：

C (o，d ) = ∑i = 1
N wi ci；wi = Ti αi （3）

式中：Ti 为累积透光率，表示到达相机的光的比例；N
为该光线的采样点数量。

采用 L1 范数的形式约束当前光线 k 的预测渲染颜色

Ĉk 与实际图像中该像素颜色Ck之间的差异。表示为：

Lcolor = 1
m∑k Ĉk，Ck 1 （4）

网络训练完成后可采用Marching Cubes算法结合预测

的 SDF值导出指定分辨率的显式几何网格 ［11］。值得一提

的是，NeuS采用的体渲染技术虽然可以弥补表面渲染极易

陷入局部最优解的缺陷，但是由于光线传播到相机的颜色

为相机与物体表面交点的颜色，体渲染的计算方式始终存

在固有的渲染偏差［8］。如图 2 所示，基于体渲染的采样方

式在一条光线上有众多采样点，其中 t* 表示光线与物体表

面的最近交点，tj 表示距离 t* 最近的采样点。根据Geo-Ne⁃
uS的分析，在体渲染过程中会将最高权重赋予 tj，因此 t* 与
tj 之间的距离差异会导致采样偏差［12］。而剩余采样点 ti 分

走了部分本该属于表面点的权重，降低了 w ( tj)值，从而导

致权重偏差。
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Geo-NeuS 通过引入额外的几何约束以减缓偏差，而

本文方案着眼于采样策略本身。除前文提到的网络训练

前的采样策略优化外，本文还在体渲染结束后创新性地提

出针对采样点的约束项，进一步缩小了有效采样区域并缓

解了渲染过程中的权重偏差。

2.2　动态采样策略

2.2.1　占据栅格引导生成动态采样区域

在基于 NeuS 的神经隐式表面重建技术的采样策略

中，光线是在三维空间内随机发射的，常导致大量光线并

未与前景物体相交［8］。此外，采样点范围通常定义为光线

与初始球体重合的全部区域，这增加了在无效空间内采样

的概率。为解决这一问题，本文借鉴 Instant-NGP 的思路，

引入一种二值化的占据栅格，该栅格可以标记子空间区域

是否包含前景物体［31］。该方式可引导光线在步进过程中

仅在占据物体的核心区域内放置采样点，从而显著提升采

样有效性。如图 3所示，本文构建了一个分辨率为Gr的三

维均匀栅格，栅格中的每个体素 vi 缓存其自身的二值化占

用信息 bi以及不透明度值αi，并在训练过程中动态更新。

对于单个体素 vi，每次随机选取该体素空间中的一点

pi，通过网络预测其 SDF值并利用式（2）推断当前体素的不

透明度 α̂i，然后根据缓存的不透明度值进行更新。

αi = max ( α̂i∙μ，αi ) （5）
式中：μ为衰减系数。通过以上计算更新，可以避免预

测值大幅波动带来的训练不稳定性。

利用更新后的不透明度αi判断当前体素的占用情况：

bi = { True， αi > τ
False， αi ≤ τ

（6）
当 αi 大于设定阈值 τ时将当前体素标记为“占用”，否

则标记为“未占用”。在实际训练过程中，为了提升效率与

鲁棒性，仅在预热阶段（warm-steps）对栅格内所有体素进

行预测与更新。预热阶段完成后，参与更新的体素只包括

全部占用体素以及随机抽取的未占用体素。

Instant-NGP使用均匀密集采样点参与网络训练，本文

则利用过滤后的密集采样点信息生成核心采样区域，用于

后续采样策略［31］。整体流程如图 4所示。

具体而言，从相机出发沿像素方向朝占据栅格内随机

生成N条光线，设定密集采样点步进值。计算公式为：

δ = 3 ∙ d
Gr∙k

（7）
式中：d为占据栅格的边长；Gr为占据栅格的分辨率；k

为缩放因子。

按照步进值在每条光线上生成间隔均匀的采样点（图

4a），保留落在标记为“占据”体素内的采样点（图 4b）。根

据过滤后的采样点位置计算生成当前核心采样区域（图

4c）。公式为：

Snear = max ( ts - δ，near )
Sfar = max ( te + δ，far ) （8）

式中：Snear、Sfar 分别表示生成采样区域的起始位置和

结束位置；near和 far分别表示光线与占据栅格交点的最近

值和最远值。为提升鲁棒性，在生成采样区域时，为过滤

后的第一个采样点 ts 和最后一个采样点 te 均扩展间隔 δ，同
时保证生成的采样区域落在 near与 far之间的范围内。通

过以上方式，占据栅格可为每条光线生成符合其当前特征

的采样范围，随着占据栅格占用依据—不透明度的不断更

新，采样区域的生成将持续动态调整。

2.2.2　基于动态范围的HVS优化

采用占据栅格引导采样的模型，如 Instant-NGP、Ne⁃
uS2 等，通常将生成的均匀密集采样点中的空区间过滤后

直接输入网络训练［31-32］。这种方式虽然跳过了空区间，但

是过滤后的采样点仍然过多且分布均匀，对物体表面没有

趋向性。因此，本文在生成的动态采样区域内引入HVS策

略，以便在物体表面附近产生密集采样点的同时保持整条

光线采样点数量较少的特质。相较于基于占据栅格的常

规采样策略，本文方法生成的采样点更少且位置分布趋向

于物体表面；相较于常规 HVS 策略，本文方法跳过了众多

空区域且重要性采样点间距更小。具体如图 5所示。

基于动态范围的 HVS 策略包含粗采样和细采样两个

阶段。在粗采样阶段计算生成的采样区域 Snear 与 Sfar 之间

生成稀疏而均匀的 Nc 个采样点 Sc。在细采样阶段计算所

有 Sc 的权重 wc 并进行归一化，生成概率密度函数（Proba⁃

 

SDF

公式

公式2

6

MLP

max

μαi

栅格占用网络预测体素占用信息与不透明度值构建栅格



iα̂
iα

iα

ib

ip
iviv

Fig. 3　Grid construction and binary information marking
图3　栅格构建与二值化信息标记
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bility Density Function， PDF），然后根据累积分布函数（Cu⁃
mulative Distribution Function， CDF）进行逆变换采样，得到

Nf 个精细采样点 Sf。细采样阶段通常可以重复 h 次，每条

光线上的总采样点数量为：

N = Nc + h∙Nf （9）
根据前文分析，体渲染包含由两种因素引起的误差，

分别为最靠近物体表面的采样点 tj 与物体表面点 t* 之间的

距离差异带来的采样误差，以及其余采样点 ti 的高权重导

致的权重误差。本文提出的缩小采样范围后的分层采样

策略可减小精细采样点之间的间距，在一定程度上降低了

采样误差。此外，本文还为采样点引入以下创新性约束：

Lsample = 1
N∑i = 0

N ( )αi∙ exp ( )1 - αi （10）
以上正则化项的强度随着采样点不透明度 αi 的增大

而增强，驱动整条光线上的 αi 分布趋向稀疏化。根据式

（3）可知，采样点的权重随着αi 的降低而减小，因此以上正

则化项可有效减少远离物体表面采样点的权重，最终缓解

 
（a）　Regular occupancy grid-guided sampling

（a）　常规占据栅格引导采样

 
（b）　Regular HVS
（b）　常规HVS

 
（c）　Sampling strategy in this article

（c）　本文采样策略

Fig. 5　Comparison of different sampling strategies
图5　不同采样策略比较

 

 

（a）　Generating points with a spacing of δ
（a）　生成间隔为 δ的密集采样点

 

  

  

    

   

（b）　Filtering points based on occupancy information
（b）　根据占用信息过滤采样点

 

     

    

（c）　Generating sampling range
（c）　生成采样区域

Fig. 4　Generating sampling range using occupancy information
图4　利用占用信息生成采样区域
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权重误差。此外，由于更多的αi趋向 0，在训练过程中还使

得动态生成的采样区域不断缩小，进一步提升了采样的有

效性。

2.3　联合正则化

本文通过占据栅格引导生成核心采样区域，然后经

HVS 得到采样点，将每一个采样点输入到网络中预测出

SDF 值和颜色值，最小化损失函数以反向传播优化网络。

总损失函数为多个损失项的加权和。表示为：

L = Lcolor + λ1 Leik + λ2 Lmask + λ3 Lsample （11）
式中：前三项均借鉴 NeuS［8］；第四项为前文提及的采

样点正则化项。渲染损失 Lcolor 的计算方式见式（4）。加入

程函损失 Leik 的目的是使 MLP 的预测满足 SDF 的性质，约

束每个采样点 SDF梯度的模值为 1。Leik的计算公式为：

Leik = 1
n∙m∑k，i( ∇f ( )pi 2 - 1) 2

（12）
本研究面向的是采样策略优化问题，实验中仅针对物

体前景进行训练，因此还使用掩膜损失以约束背景。表

示为：

Lmask = BCE (Mk，Ôk ) （13）
式中：BCE (∙)为二值交叉熵；Mk 为第 k 条光线的背景

掩膜值；Ôk 为网络预测后计算出的第 k 条光线的透明度，

即采样点的权重之和。

这些损失项共同作用于网络的训练过程中，通过设定

各自的权重系数以确保采样点的网络预测值既符合几何

特性，又满足视觉效果的要求。渲染损失 Lcolor 作为基于神

经体渲染过程中最主要和最直观的约束项，在训练过程中

的约束贡献最大，因此其权重系数直接设定为 1，其余三项

的权重均小于 1。为了与现有工作保持一致性，消除后续

比较实验的歧义，程函损失 Leik 与掩膜损失 Lmask 的权重系

数λ1 与λ2 遵循NeuS中的方案，均设置为 0.1［8］。本文提出

的采样点约束项 Lsample 的计算值比程函损失和掩膜损失均

大 100 倍左右，考虑到该三项的约束贡献相差不大，将采

样点约束项的权重系数λ3 相应地缩小 100倍，将其基础值

设置为 0.001。同时，由于采样点约束会将更多采样点集

中在局部区域，为避免训练前期全局信息不足导致采样点

分布错误，本文还引入渐进式策略，即训练开始时 λ3 初始

值为 0，然后随迭代次数逐渐增加至 0.001。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

所有实验均在单个 GeForce RTX3090 GPU 上执行。

所用网络架构在NeuS的基础上融入 Instant-NGP的多分辨

率哈希编码和轻量级多层感知器配置，具体包括以下组成

部分：①16级多分辨率哈希网格，每级具有 2个特征点，分

辨率从 25逐渐扩展至 216；②1 层 MLP 构成的几何网络，其

隐藏层维度为 64；③ 2 层 MLP 构成的外观网络，同样具有

64 维的隐藏层，采用渐进式学习策略，从粗略到精细逐步

细化场景特征［8，31］。
每经过 1 000 次迭代，哈希网格的分辨率提升一级并

激活相应的哈希特征。优化过程采用 AdamW 算法，其 be⁃
tas参数设定为 0.9和 0.99。几何网络与外观网络的初始学

习率均设定为 0.01。前 5 000 次迭代采用固定衰减因子，

之后转为指数衰减策略。

超参数配置：衰减系数 μ 设置为 0.95，栅格分辨率 Gr
设为 128，边长 d为 2，阈值 τ设为 0.001，步进缩放因子 k为
8；采样相关参数 Nc、Nf、h 分别设置为 64、16、4；损失函数

权重参数 λ1 和 λ2 均设置为 0.1，λ3 则从 0 开始随迭代次数

逐渐增加至 0.001。
3.2　数据集

采用DTU数据集中的 15个场景进行实验［34］。该数据

集的场景涵盖了各种不同材质和不同拓扑结构的物体，每

个场景包含不同视角下的 49 或 64 张分辨率为 1 600 ×
1 200 的 RGB 图像，并且自带真实点云数据用于后续几何

质量评估。本文遵循文献［32］中 NeuS2的设置，对于新视

角图像生成任务，将每个场景分成训练集和测试集，其中

测试集由索引位置为 8、13、16、21、26、31、34 和 56 的图像

组成，其余图像归于训练集［32］。在几何重建任务中则使用

全部图像进行训练。此外，本文专注于采样策略研究，因

此直接采用 IDR 提供的前景掩膜来训练和测试每个场景

中的背景部分［3］。
3.3　基准模型

选取 NeuS［8］、ColMap［17］、Instant-NGP［31］、NeuS2［32］和
Voxurf［35］5 个基准模型与本文方法进行比较。其中，NeuS
是基于体渲染与 HVS的代表性表面重建算法。ColMap 是

一种应用广泛的经典多视图几何重建方法。Instant-NGP
是占据栅格引导采样的神经辐射场重建算法，通过多分辨

率哈希编码降低 MLP 网络体量。NeuS2 在 Instant-NGP 的

基础上融入以 SDF为表征的表面重建算法，并加入多个在

计算统一设备架构（Compute Unified Device Architecture， 
CUDA）上的优化技巧以提升重建效果。Voxurf 是采用体

素—隐式混合架构的神经表面重建算法，在保持重建质量

的同时提升了训练速度。

3.4　评价指标

采用峰值信噪比（Peak Singal-to-Noise Ratio， PSNR）、

倒角距离（Chamfer Distance， CD）定量地评价各方法的新

视角图像合成能力和几何表面重建质量。对未参与训练

的测试集验证 PSNR，值越高则表示新视角合成的图像质

量越高，CD值越低表示重建的几何质量越高。此外，导出

分辨率为 512 × 512 × 512的显式几何网格，在不同视角下

对几何细节进行定性评价。

3.5　实验结果与分析

3.5.1　与基准模型的比较

在定量评估中，由于 ColMap 没有合成新视图的能力，
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而 Voxurf的测试集与本文设置不一致，只对这两个基准模

型进行了几何质量评估，其他模型则分别使用 PSNR、CD
对新视角图像合成与几何重建两方面的效果进行评价。

为保证数据集设置与数据比较的一致性，本文直接采用文

献［8］中对于 ColMap 评价指标的报告，而 NeuS、Instant-
NGP、NeuS2的数据均来自于文献［32］，Voxurf的实验结果

来自于文献［35］。表 1为各方法的定量指标比较，各场景

中最好的结果已加粗并用下划线标记，次优结果用双下划

线标记。实验结果表明，无论是新视图合成能力还是几何

重建质量，本文方法的平均表现均为最优且在大部分场景

中取得最佳效果。

从时间效率方面分析，NeuS单场景的训练时间为 8 h；
Instant-NGP 和 NeuS 由于直接在 CUDA 中高效运行，均将

训练时间缩短至 5 min；Voxurf 和本文方法均采用 pytorch
框架进行训练，用时分别为 16 min 和 20 min。与 NeuS 相

比，本文方法在训练时间上加速了 24倍。

选取 4 个不同类别的场景对几何重建质量进行定性

评估，包括纹理细节丰富的 Scan24、平坦表面的 Scan40、规
整曲面的 Scan63以及金属光泽较大的 Scan110。对照模型

选择基础的NeuS及其进阶版NeuS2作为代表，通过复现以

上研究的官方代码来得到重建的几何网格模型结果。如

图 6 所示，与 NeuS 相比，本文方法重建出的几何网格不仅

保持表面平滑，而且保留了更多几何细节。NeuS2在平坦

表面和规整曲面的表现与本文方法差异不大，但在光泽度

大和纹理丰富的场景中，其重建细节稍逊。综上所述，本

文方法在多场景重建中恢复出更多细节，更具泛化性，得

益于其不断缩小的动态采样范围以及采样点与物体表面

更近的距离。

3.5.2　消融实验

为更好地评估本文方法各部分的有效性，对所提栅格

引导生成核心采样区域（Occupancy Grid， OG）、基于动态

范围的 HVS 和采样点正则化（Lsample）策略分别进行消融实

验。表 2为各消融模型的消融方案设置，将采用常规 HVS
策略的模型定义为 Model A，由占用栅格引导采样的模型

定义为 Model B，将 HVS 策略融入到基于占据栅格跳过空

区间方案的模型定义为 Model C，加入采样点正则化的无

消融设置的模型定义为Model Ours。
表 3 为各消融模型在 DTU 数据集中 15 个场景下的新

视图合成能力与几何重建质量评价指标数据，最优结果已

加粗并用下划线标记。可以看出，与Model A和Model B相

Table 1　Comparison of quantitative indicators among various meth⁃
ods

表1　各方法定量指标比较

Scan ID

24
37
40
55
63
65
69
83
97

105
106
110
114
118
122
mean

ColMap
CD↓
0.81
2.05
0.73
1.22
1.79
1.58
1.02
3.05
1.40
2.05
1.00
1.32
0.49
0.78
1.17
1.36

Neus
PSNR

↑
26.49
26.17
27.66
27.78
30.63
27.42
25.83
30.00
26.40
29.63
25.87
28.82
28.80
27.36
31.19
28.00

CD
↓

0.83
0.98
0.56
0.37
1.13
0.59

0.60

1.45
0.95

0.78
0.52

1.43
0.36

0.45

0.45

0.77

Instant-NGP
PSNR

↑
28.32
27.19
30.45

29.81

31.22
27.78
24.79
31.23
26.96
30.62
25.62
28.60
29.50
27.91
32.93
28.86

CD↓
1.68
1.93
1.57
1.16
2.00
1.56
1.81
2.33
2.16
1.88
1.76
2.32
1.86
1.80
1.72
1.84

Voxurf
CD↓
0.65
0.74
0.39

0.35

0.96
0.64
0.85
1.58
1.01
0.68
0.60
1.11
0.37
0.45

0.47
0.72

Neus2
PSNR

↑
28.44
27.14
29.70
29.67
31.75
27.83
24.84
31.24
26.86
30.57
26.05
28.93
28.98
27.82
32.48
28.82

CD
↓
0.56

0.76
0.49
0.37
0.92

0.71
0.76
1.22

1.08
0.63

0.59
0.89
0.40
0.48
0.55
0.70

本文方法

PSNR
↑
28.47

28.14

30.22
29.65
32.65

28.36

27.11

32.20

27.68

31.22

27.30

30.14

30.30

29.14

34.30

29.79

CD
↓

0.57
0.69

0.39

0.38
0.99
0.79
0.64
1.31
1.15
0.69
0.54
0.81

0.36

0.45

0.46
0.68

Fig. 6　Qualitative comparison of geometric reconstruction quality
图6　几何重建质量定性比较
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比，Model C 在新视图合成和几何重建两个维度的平均定

量评价指标均得到提升。

为了更进一步分析其中的原因，图 7以 scan24场景为

例展示了 OG 与 HVS 对于精细采样点间最小距离的影响。

基于占据栅格引导采样的 Model B 的采样点间距是恒定

的；采用常规 HVS 策略的 Model A 由于多重重要性采样而

缩短了精细采样点的间距；Model C 的数据则证明了在栅

格引导生成的动态区域内采用 HVS 技术可以进一步减少

精细采样点间的距离，这也是 Model C 重建质量最高的

原因。

同样以 scan24 场景为例，图 8 则说明随着训练的进

行，Model B、Model C和Model Ours由于采用了占据栅格的

引导，生成的采样区域与原始采样范围之间的占比逐渐减

小，而引入了采样点正则化约束的 Model Ours的缩小幅度

最大。因此，与 Model C 相比，Model Ours 的新视角合成能

力和几何重建质量均进一步提升。

通过消融实验对这 3种策略进行了评估，结果表明基

于动态采样范围的 HVS 策略能高效地将采样点集中在物

体表面附近，而对采样点引入的损失机制可以缩小核心采

样范围并使采样点更靠近物体表面。以上结果证实了本

文方法在新视角合成与几何重建两方面任务中的优化策

略均是有效的。

4 结语

本文针对神经隐式表面重建技术中的采样策略进行

了深入分析与优化，所提出的基于动态采样范围的方案在

新视角合成和几何重建任务中均取得一定程度的质量提

升。该方案基于占据栅格生成逐步缩小的动态采样范围，

减少了无效空间内的采样，提高了光线与采样点的利用效

率；通过在动态采样范围内使用 HVS 策略，进一步集中采

样点于物体表面附近，减少了采样偏差；而引入的采样点

正则化约束减少了渲染时的权重偏差。仅使用二维图像

作为输入时，应用本文优化的采样策略可以在较短时间内

得到表面平滑且细节丰富的三维几何网格。然而，本研究

仍存在不足之处，如实验涉及的重建对象局限为物体级、

未考虑真实户外场景的光照影响等。未来将探索将所提

方法应用于更广泛的数据集和更复杂的大型场景中，进一

步优化其性能，并探索与其他先进技术融合的可能性。
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Fig. 8　The sampling range ratio of each ablation model in scan24
图8　scan24场景中各消融模型的采样区域占比
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图7　scan24场景中各消融模型精细采样点之间的最小距离
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