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近年来，多视图三维重建技术在虚拟现实、机器

人感知和数字场景建模中得到广泛应用。三维高斯泼溅

（3D Gaussian Splatting，3DGS[1]）凭借其显式结构和较高

渲染效率表现突出，但在结构复杂或纹理细碎的场景中

仍容易出现伪影、几何不连续等问题。为进一步提升重

建质量，本文在早期 3DGS 框架基础上引入体渲染思想，

并结合高斯裁剪和多视角约束，对原方法进行轻量化优

化，如图 1 所示。
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摘　要：三维高斯泼溅（3DGS）在复杂场景中易产生伪影和细节缺失。为提升重建质量，本文在早期3DGS框架中

引入体渲染计算，使高斯贡献沿光线连续累积以减轻无序带来的误差；并结合透射率裁剪剔除冗余椭球，同时加入

多视角一致性约束提高几何稳定性。实验结果显示，该方法可在多类数据集上有效减少噪声、提升颜色与深度图的

可靠性，具有一定工程应用价值。
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图1　整体框架

一、基于光线累积的体渲染

传统 3DGS 依赖泼溅投影（splatting）完成渲染，将

椭球投影至图像平面并根据深度排序进行颜色混合。由

于椭球在三维空间中的分布往往具有不规则性，多数场

景中会出现椭球相互交叉、局部过度堆叠等情况，使得

投影顺序难以保持稳定。一旦排序出现偏差，容易在图

像边缘、纹理突变区域形成明显伪影。例如，细小结构

附近可能产生颜色泄漏，物体轮廓也会出现柔化甚至断

裂，影响几何精度与渲染可信度。

为缓解上述问题，本文在早期 3DGS 框架基础上引

入体渲染思路，将二维平面上的投影叠加改为沿光线方

向的逐点累积。具体做法是，从相机出发为每个像素发

射一条光线，依次计算光线在不同高斯椭球内的贡献，

并通过累积方式得到最终的颜色值、深度值和法线信息。

光线在椭球内部的贡献取决于其位置、椭球形状以及局

部密度，这使渲染过程更接近真实的体积光照模型，也

使高斯之间的前后关系不再完全依赖投影顺序判断。

相比原始泼溅方式，光线累积具有三个显著优势：

（1）更稳定的深度连续性。累积渲染使高斯作用在

光线域上更平滑，减少相邻像素之间的深度跳变，改善

深度图质量。

（2）降低重叠干扰导致的伪影。在复杂结构区域，
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多个椭球的贡献会按照物理意义进行加权，而不是依赖

粗糙的深度排序，从而显著减轻伪影与颜色错位。

（3）更友好的法线计算方式。通过沿光线整合局部

信息，可以获得更稳定的法线分布，这在后续网格提取

过程中尤为重要。

值得注意的是，本文采用的是轻量级体渲染模式，

不引入多层感知机（MLP）等深度网络，保持与 3DGS 相

近的计算复杂度。在实际实验中，该方式在室内与户外

场景中均维持较快的训练速度，表明体渲染并未带来额

外的时间负担。

通过引入光线累积机制，3DGS的渲染过程由离散、

易受噪声影响的投影模式转变为连续、稳定的体渲染模式，

为后续的裁剪与一致性约束提供了更可靠的几何基础。

二、基于透射率的高斯裁剪

在标准 3DGS 框架中，为了保证场景细节的完整性，

通常需要生成大量高斯椭球。然而，随着高斯数量增加，

部分椭球在最终渲染中贡献极小甚至成为噪声源，这不

仅增加显存消耗，也可能导致渲染结果出现背景漂浮点、

深度毛刺等问题。传统裁剪策略一般基于固定不透明度

阈值判断是否保留椭球，但在复杂场景中，这种方式容

易误删对局部结构有意义的椭球，或保留无效冗余椭球，

效果不理想。

本文提出基于透射率的高斯裁剪方法，通过分析每

个椭球在光线方向上的透射率分布来评估其贡献大小。

透射率低的椭球表示光线几乎无法穿透该椭球，其对最

终图像贡献有限，因此可以安全地进行裁剪；透射率高

的椭球则保留，用以维护场景主要结构。该方法不仅考

虑了椭球的局部几何属性，还综合了多视角信息，使裁

剪过程更加鲁棒。

实验表明，透射率裁剪能够显著减少深度噪声和背

景漂浮点，同时降低约 30%~40% 的高斯数量，减轻显存

压力，并在一定程度上提升渲染稳定性和几何连续性。

与固定阈值策略相比，透射率裁剪在保持细节的同时，

更好地平衡了效率与质量，是 3DGS 在复杂场景下的一种

轻量化优化手段。

此外，该裁剪策略与光线累积体渲染相结合时，能

够形成闭环优化：体渲染提供了连续的光线贡献分布，

透射率裁剪利用这些信息进行选择性保留椭球，从而为

后续多视角一致性约束提供了更干净的高斯集合。

三、多视角一致性约束

在多视图三维重建中，单一视角优化往往无法保证

几何和纹理在不同视角下的一致性，尤其在大场景或高

复杂度对象中，不同视角之间容易产生几何偏移、颜色

不连续或纹理错位。为了提高重建结果的稳定性，本文

引入多视角一致性约束，作为对光线累积体渲染和透射

率裁剪的补充优化手段。

具体做法包括两个方面：

深度一致性：在相邻视角间，将深度图重投影至参

考视角，通过计算像素级深度偏差，对优化目标添加约

束，使同一三维点在不同视角下几何位置保持一致。

外观一致性：利用局部颜色块匹配，通过比较各视

角下颜色差异，引导椭球颜色调整，使最终渲染在不同

角度下呈现更连续的视觉效果。

这种约束不依赖大型神经网络，仅基于已有渲染结

果和光线信息，即可实现跨视角的平滑几何与外观优化。

结合前两章的改进措施，多视角一致性约束能够进一步

抑制深度跳变、颜色漂移及局部伪影，同时增强整体场

景的视觉连贯性和工程可用性。

在实际实验中，该约束在室内小场景与大尺度户外

场景均显示出良好效果：表面几何更加平滑，纹理细节

连续性提升，复杂区域的颜色过渡自然，同时训练时间

和显存占用仍维持在可接受范围，体现出方法的轻量化

优势。

四、实验结果与分析

本研究包括两个部分：新视角合成和表面重建。因

此，我们选择了几个通用的数据集，包括 DTU 数据集

和 TnT 数据集。在表面重建实验中，我们从室内 DTU

数 据 集 选 取 了 15 个 场 景， 每 组 场 景 包 含 49 或 64 张

1600×1200 分辨率的图片，进行小物体重建实验；从无

边界户外场景的 TnT 数据集中选取 6 组 250 至 1100 张不等

的 1920×1080 分辨率多视角图像场景用于新视角合成。

为了进行公平的比较，我们采用了与之前相关工作

相同的评估标准。对于新视角合成，我们选用了峰值信

噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR[2]）、结构相似度

指数（Structural Similarity，SSIM[3]）和学习感知图像块相

似度（Learned Perceptual Image Patch Similarity，LPIPS[4]）

作为评估指标；对于表面重建，采用倒角距离（Chamfer 

Distance，CD）作为评估标准。

（一）表面重建

我们首先在 DTU 数据集上对本文方法进行了表面重

建质量评估。我们选择了若干具有代表性的重建方法进

行比较，包括 VolSDF[5]、NeuS 和 2DGS[6]。本方法取得了
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0.70 的倒角距离，如表 1 所示。

表1　不同方法在DTU数据集上的倒角距离对比

VolSDF NeuS 2DGS 本文方法

倒角距离↓ 0.86 0.84 0.80 0.70

（二）新视角合成

为了评估本文方法在新视角合成任务中的性能，我

们在 TnT 数据集上进行了测试。对比方法包括 GOF[7]、

MipNeRF360[8] 和 2DGS。

实验结果（见表 2）表明，本文方法在在 TnT 数据集

上，PSNR、SSIM 和 LPIPS 分别达到 23.18、0.849 和 0.173，

展现了较高的渲染质量。

表2　不同方法在TnT数据集上的渲染指标对比

2DGS GOF MipNeRF360 本文方法

PSNR ↑ 22.76 22.35 24.15 23.18

SSIM ↑ 0.790 0.812 0.822 0.849

LPIPS ↓ 0.218 0.179 0.171 0.173

五、结语与展望

本文方法所需内存以及重建速度有改进空间，通过

采用更高效的光线采样策略提高重建速度，优化修剪策

略减少重建噪声和内存消耗，使得本方法能够在算力有

限的设备上同样实现质量兼备效率的三维重建工作。因

此，低内存高效率的重建问题是下一步重点研究的方向。
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