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摘  要 

近几年，神经隐式表面在三维表达上展现出了巨大的潜力。许多先前工作扩展神经辐射场(Neural Ra-
diance Field, NeRF)的训练管线，通过在光线上采样点，然后建模出一种概率分布与隐式曲面建立联系，

从而可以使得隐式曲面拟合。然而，这些工作要么需要过长的训练时间，要么需要在特定的加速结构下

处理较多的采样点。本文工作，提出联合占据栅格(Occupancy Grid)和一种非线性函数来指导采样的策

略，使得可以实现在合理的时间内，处理较少的采样点并达到较好的物体表面重建效果。同时，这里引

入了渐进式训练方式使得模型拟合更加鲁棒。通过在真实数据集和合成数据集的实验表明，我们的方法

在物体表面恢复任务上能取得较好的效果，并且在新视角合成任务上也能取得出色的表现。 
 
关键词 

神经符号距离场，隐式曲面，表面重建 

 
 

Research on Efficient Sampling of Neural 
Implicit Surface Reconstruction 

Siyuan He, Xinglin Liu 
Faculty of Intelligent Manufacturing, Wuyi University, Jiangmen Guangdong 
 
Received: Feb. 20th, 2024; accepted: Mar. 21st, 2024; published: Mar. 29th, 2024 
 

 
 

Abstract 
In recent years, neural implicit surfaces have demonstrated significant potential in 3D represen-
tations. Many previous works extend the training pipeline of Neural Radiance Field (NeRF) by 
modeling a probability distribution to establish a connection with implicit surface using sam-
pledpoints along rays, thus enabling the good fitting of implicit surface. However, these works ei-
ther require excessively long training times or deal with a large number of sampled points under 
specific acceleration structures. In this work, we propose a strategy that combines Occupancy Grid 
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and a nonlinear function to guide the sampling process, allowing for the achievement of better 
object surface reconstruction with fewer sampled points in a reasonable amount of time. Addi-
tionally, we introduce a progressive training approach to enhance the robustness of the model fit-
ting. Experiments results on real world and synthetic datasets demonstrate the effectiveness of 
our method in object surface reconstruction tasks and outstanding performance in novel view 
synthesis tasks. 
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1. 引言 

从多视角图像中重建三维物体是计算机视觉的一个重要研究热点。传统的运动恢复结构或多视角立

体匹配方法做三维重建，需要从多视角图像中恢复出稀疏点云，再到点云配准，恢复稠密点云，异常点

处理，点云重建等一系列步骤。整体的流程非常长，每一步都会受到误差的影响。近年来，随着神经辐

射场(NeuralRadiance Field, NeRF) [1]一系列工作的扩展，许多方法通过建立神经隐式表面与神经辐射场

中的概率密度函数或累积密度函数的联系，利用体渲染管线和反向传播完成了神经隐式表面的拟合。 
NeuS [2]通过建立符号距离场(Signed Distance Fields)与神经辐射场(NeRF)中权重函数的关系，实现了

不同于传统方法管线的多视角表面重建，同期工作还有 volSDF [3]，UniSurf [4]等。NeuS 的采样策略与

神经辐射场的策略类似，都是分层采样策略。当进行光线步进时，先在光线上进行均匀采样，再根据计

算得到的概率分布函数进行重要性采样。然而，由于NeuS使用了 8层的多层感知机(Multi-Layer Perception, 
MLP)，单个采样点的符号距离查询计算消耗较大，所以难以进行非常多的采样。Instant-NGP [5]利用了

占据栅格(Occupancy Grid)，通过在每个格子中计算占据概率，以二值化数组表示空间是否有物体表面占

据，使得在光线步进时可以跳过空白区域，让采样更集中在有效占据的格子中。虽然，Instant-NGP 采用

参数化数据结构结合单层 MLP 的方案使得采样点的符号距离查询计算消耗较小，并且占据网格可以辅助

采样使得采样点更有效落在有占据的格子中，但占据的格子中采样策略为均匀采样，分辨率较小，采样

数量也少时，会导致整体的拟合质量下降。针对上述问题，本文提出了一种新的混合采样策略。通过结

合占据网格让采样更好地在有表面占据的区域进行采样，并采用一种分段指数函数来指导采样点在有效

区域更好的靠近表面，使得整体的采样更加有效。 

2. 相关工作 

2.1. 神经隐式表面 

隐式表面(Implicit Surface)是一种传统的三维表示方法。随着深度学习的发展，DeepSDF [6]、Occupancy 
Network [7]等利用神经网络来表达隐式表面的工作开始出现，但多数工作都需要三维监督，通过不同的方

式将点云的三维坐标映射到重建的标量场，而本文的工作主要以多视角图像为输入并作为监督信息。DVR 
[8]、IDR [9]使用基于表面的渲染方法(Surface-based Rendering Method)，通过多视角图像作为输入，输出

高质量的几何与外观。受到神经辐射场(NeRF)的启发，NeuS [2]、volSDF [3]等工作，通过建立符号距离
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场(SDF)与体渲染公式中的概率密度函数或累积密度函数的关系，成功使用基于体渲染的方法进行了隐式

表面的估计。为了进一步提高几何估计的质量，PET-NeuS [10]、HF-NeuS [11]等工作相继提出，提高了几

何质量的同时也增加了训练的所需时长，一般需要将近一到两天的时间。对于训练效率的考虑，NeuS2 [12]
从 Instant-NGP [5]中得到了启发，通过结合多分辨率哈希编码到 NeuS 中，利用轻量的二阶计算使得输出

的几何更加平滑，并且训练速度非常快，仅为分钟级。Voxurf [13]的训练同样高效，通过扩展基于栅格的

三维表达，并引入了多层级的几何特征加强了几何细节的表达。但这些工作的高效都是源于参数化的离散

数据结构与少层数的多层感知机混合的思想，单个样本基于栅格、基于哈希等结构的查询复杂度仅为 O (1)，
配合单层的感知机网络，其大大降低了对每个样本计算符号距离值的消耗。本文通过探讨采样策略与离散

数据结构的配合，既减小单个样本的计算开销，又减少不必要采样的计算浪费。 

2.2.高效采样的神经辐射场 

由于神经辐射场(NeRF)的训练输入需要从光线步进中进行采样，而采样的数量和质量一定程度上影

响模型训练和推理的速度和质量。所以，高效的采样策略是非常重要。NeRF [1]和 NeuS [2]采用了从粗到

细的分层采样策略，先对每条光线进行均匀采样，并计算出累积密度函数，然后在精细阶段采用逆变换

采样方法(Inverse Transform Sampling)来进行重要性采样。但这种采样策略会引入很多无用的采样，导致

计算的浪费。Instant-NGP [5]受到了空间划分的启发，通过引入占据栅格来划分空间，以一个二值化数组

来标记每个空间是否与物体表面相交，使得在光线步进的过程中，可以跳过一些无物体区域，减少了采

样的浪费。NeuS2 [12]、Neuralangelo [14]沿用了这种方法，使得整体的采样更加有效。但这些工作在占

据格子中的采样方法依然为均匀采样，当使用的占据栅格分辨率较低时，依然会引入非常多无用样本导

致计算的浪费。DoNeRF [15]等方法分析了多种采样策略，如均匀采样、非线性采样、NDC 空间采样等

的有效性，并引入了一种深度遮挡预测网络来指引采样位置的选择，从而减少无效采样的计算浪费。但

其输入需要 RGBD 图像，本文工作仅需要 RGB 图像。还有很多工作[16] [17]通过单目深度估计网络来指

引采样，但这既增加了整体模型的参数量，又受限于深度估计骨架网络的性能。本文工作，通过利用占

据栅格配合一种分段指数函数来指引采样，在较低的计算开销下使得整体的采样效率增加，既避免了在

无效区域的采样，又引导了有效区域采样点更加靠近物体表面。 

3. 方法 

本文工作建立在神经辐射场(NeRF) [1]和 NeuS [2]之上。首先，本章会先回顾 NeRF 和 NeuS 两个工

作。然后，我们会介绍本工作的整体网络架构，包括几何网络、外观网络、法向量的计算等。其次，对

于光线上的采样，我们会分析 NeuS 的分层采样和占据栅格采样，并提出二阶段采样的方法。最后，我

们会介绍训练过程的正则化项。 

3.1. 预备知识 

神经辐射场(NeRF)将三维场景表示为一种连续函数，其利用体渲染可以从任何相机位置渲染出对应

视角的图像。给定N张不同角度拍摄的图像 { }1 2, , , NI I I I=  ，并给定相机的内外参数 { }1 2, , , Nπ π πΠ =  ，

从不同视角图像的像素上投射光线，然后在光线上进行采样。对于第 i 个采样点 ix ，NeRF 使用神经网络

估计出该点的体积密度 iσ 和采样点颜色 ic ，即 ( ) ( ): , ,i i iF x d cσ→ ，这里的 d 为光线的方向，使用相机内

外参数计算得到。然后，通过经典的体渲染(Volume Rendering) [1]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 Ĉ ，其数值积分的近似表达为： 
1

1 1
, exˆ p

n n

i i i i k k
i k

T TC cα σ δ
−

= =

 
= − 


=


∑ ∑                         (1) 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.143065


何思源，刘兴林 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.143065 149 计算机科学与应用 
 

这里的 iT 为累积透射率， ( )1 expi i iα σ δ= − − 为第 i 段间距的不透明度(Opacity)， 1i i it tδ += − 为相邻采

样点的间距， it 为从相机原点 o 出发到 ix 的相对深度值。对于整个工作的优化，损失函数定义为渲染图

像与给定视角图像的颜色损失，定义为： 

( ) ( )
2

2
ˆ

x
C x C x= −∑                            (2) 

NeuS [2]通过建立符号距离场(SDF)与不透明度α 的联系，使得其可以通过 NeRF 的体渲染管线来优

化 SDF，从而实现多视角图像重建隐式表面的任务。SDF 为一种较为常用的隐式表面，其通过零水平集

来表示物体表面 S，即 ( ){ }3 0S x f x∈= = ，这里的 ( )f x 为预测的符号距离值，使用神经网络来表示。

给定采样点 ix 和符号距离值 ( )if x ，其与不透明度α 建立的表示为： 

( )( ) ( )( )
( )( )

1 ,0max s i s i
i

s i

f x f x
f x

α + 
 =
 


Φ

Φ 

−Φ
                        (3) 

这里的 sΦ 为 Sigmoid 函数。由于 NeRF 和 NeuS 都采用了较深的多层感知机(MLP)对每一个采样点

进行估计，其计算消耗非常大，训练速度较慢。Instant-NGP 引入了一种占据栅格(Occupancy Grid)来对空

间进行划分，采用二值化数组来标记每个格子是否与物体表面相交，从而使得整个过程不需要再无效区

域采样，减少了采样数。同时，其引入了多分辨率的哈希编码器，使得对每个采样点的计算消耗大大降

低。虽然，Instant-NGP 在新视角合成取得了较好的效果，但由于其直接对体积密度进行 Marching Cube [18]
而得到三角网格，使得恢复的几何表面存在很多噪声。 
 

 
Figure 1. Diagram of the network architecture 
图 1. 网络架构图 

3.2. 网络结构 

我们提出一种结合 NeuS [2]和 Instant-NGP [5]的神经隐式表面重建算法，通过给定一组环绕物体拍摄

的图像和相机的内外参数，可以高效地重建出静态三维物体表面。整体的方法架构如图 1，通过从给定
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视角的图像像素进行光线投射，然后从光线中进行采样。与 NeRF [1]、NeuS 和 Instant-NGP 不同，我们

通过结合占据栅格(Occupancy Grid)和一种分段指数函数来指导采样，具体细节在章节 3.3。对于每一个

采样点，会先通过多分辨率哈希编码 γ 对采样点进行插值，并对不同尺度插值好的特征进行整合操作，

然后直接送到单层 MLP 中进行符号距离的预测。这里隐式表面的表示为符号距离场(SDF)，表示为： 

( ) ( )( )sdff x F xθ γ=                                  (4) 

Fθ 为层数为 1 的 MLP。除了输出符号距离值外，还会输出几何特征，这里记为 enc。对于每个采样

点颜色的估计，具体表示如下： 

( ), , ,c F x n enc dβ=                                 (5) 

这里的 d 为使用球面谐波(Spherical Harmonics, SH)对视角方向向量 d 编码后的特征，与 Instant-NGP
的做法一致，目的是为了使采样点的颜色是视角相关的，即同一个点，在不同视角方向上的颜色值不同。

n 为采样点的法向量，与 NeuS [2]的法向量求解形式不同，NeuS 对采样点的法向量是使用 SDF 的解析梯

度(Analytic Gradient)，而本工作使用一种数值方法，为基于有限差分的 SDF 近似梯度，主要目的是提供

一种更为平滑的法向量。 

( ) ( ) ( )
2

sdf sdf
sdf

f
f

x x
x

f+ −
∇ =

− 


                           (6) 

这里 ( )sdfn xf= ∇ ， 为哈希网格的大小。引入 n 作为估计采样点颜色的输入还有一个好处，就是提

供一种几何和外观的解耦[9]。实际上，NeuS2 [12]和 Neuralangelo [14]也是类似的做法，利用 Instant-NGP
中的多分辨率哈希编码和较少层数的 MLP 对 SDF 进行估计，由于哈希编码的查询速度快，加上 MLP 层

数较少(1 层)，相对与 NeuS 8 层 MLP 的计算消耗，NeuS2 和 Neuralangelo 的 SDF 计算快了几个量级。然

而，NeuS2 和 Neuralangelo 的采样策略与 Instant-NGP 一致，都为一阶段占据栅格(Occupancy Grid)引导的

采样方式，其在每个占据的格子中依然为均匀采样，当占据栅格的分辨率较低时，实际上依然会引入很

多无效采样。 
 

 
Figure 2. Diagram of the hierarchical sampling strategy of NeuS 
图 2. NeuS 分层采样策略图 
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3.3. 两阶段采样 

在公式(1)中， i iTα 可以看作整个求和公式中对于采样点颜色 ic 的权重，用于衡量光线上每个采样点

的贡献程度，记 i i iw Tα= 。对于一个不透明物体，实际上只有靠近物体表面的采样点才有贡献，即当采

样点靠近物体表面时，权重 w 的值会趋向于无穷大，远离物体表面时，权重 w 的值为 0。 
由图 2 所示，假设对一个单位球(Unit Sphere)进行光线步进，图的横轴为一维的坐标值，值为−1 和

值为 1 是单位球的表面边界。以 NeuS 的采样策略，先对整个空间进行均匀采样，如蓝色点。然后，对

所有均匀采样点计算 w，并通过累积权重 w 得到累积密度函数。通过逆向变换采样，NeuS 会做符合 w
分布的随机采样，具体如图 2(a)。可以看到，NeuS 在精细采样阶段的采样点会随机散落在 w 峰值所在的

区间 [ ]2.0, 1.0− − ，但并没有对物体表面的偏向性，即采样点没有偏向于−1 的位置。并且，由于随机采样

的特性，每次做逆向变换采样，精细采样的采样点落实的位置都比较随机，如图 2(b)。对于 Instant-NGP
的采样策略，其通过占据栅格(Occupancy Grid)的二值化数组辨别出哪些区域需要跳过，从而减少像 NeuS
粗阶段均匀采样的计算浪费。但对于一个有占据区域，依然是均匀采样策略，无法很好指导采样做得更

高效，如图 3(b-2)。 
 

 
Figure 3. Diagram of the hierarchical sampling strategy comparison 
图 3. 采样策略对比图 

 

本文工作采用一种两阶段的采样策略，如图 3(b-3)。整体步骤为：1)粗阶段使用基于占据栅格的方式，

使得可以跳过空区域进行采样，避免采样的无效；2)精细阶段使用一种非线性函数指引采样的策略，使

得在占据区域的采样点可以更加靠近物体表面。对于精细阶段的非线性函数，受[19]的启发，引入一种变

换权重函数 ŵ ，公式如下： 

( )ˆ
sbw s a

a
 =  
 

                                    (7) 

( ) ( )1 1

0
ˆ d

ln ln
di

i

t

t

b aw sw t t s
b a

+ =
−

=
−∫ ∫                            (8) 

https://doi.org/10.12677/csa.2024.143065


何思源，刘兴林 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.143065 152 计算机科学与应用 
 

公式(7)中， ( )ia w t= 且 0a ≥ ， ( )1ib w t += 且 1b ≤ 。这里的 w 为粗阶段对采样点计算的权重，与 NeuS
一致，即 ( )i i iw t Tα= ，a 和 b 为采样间隔端点的权重值。 

但与 NeuS 不同的是，通过引入 ŵ ，可以对采样区间进行插值处理，而不是分段常数。换而言之，

对于一个采样间隔 [ ]1,i it t + ，NeuS 在间隔内的点的权重均为固定值，而我们引入的 ŵ 可以实现在间隔内插

值。对于离散形式的体渲染，进一步细化整体的概率分布。同时，公式(7)可以看作通过 a 和 b 的比值自

适应地控制区间内点的权重，当 a 的值远小于 b 值， ŵ 随着采样深度 s 的增大，整体的增大趋势会越来

越剧烈，即越靠近 b 权重值端点的采样点，其权重越大。当 a 值远大于 b 时， ŵ 整体的趋势会往 b 值的

端点迅速递减。从而使得，越靠近大权重值的采样点，其权重值也相对较大，越远离越小。进而使得在

逆向变换采样的过程中，可以使精细采样点更靠近表面。 

3.4. 正则化 

如图 1，本工作通过从提出的两阶段采样策略从光线上进行采样。每一个采样点输入到网络中预测

出符号距离场(SDF)和采样点颜色，通过损失函数来最小化。总的损失函数如下： 

1 2 mascolor e kikλ λ= + +                                   (9) 

这里的 color 为渲染损失(Rendering Loss)，为采样点渲染颜色 ( )Ĉ x 与真实颜色 ( )C x 的 L2 损失，并

对光线上全部采样点的 L2 损失进行求和[2]。 

( ) ( )
2

2
ˆ

colo
x

r C x C x−=∑                              (10) 

eik 为 Eikonal 正则化项，用于保证 ( )sdff x 的演化符合符号距离场(SDF)的性质[2]。 ( )sdf xf∇ 为 SDF
的梯度，使用公式(6)近似求得，并非使用自动微分求解。 

( )( )2
1eik sdf

x
f x= −∇∑                              (11) 

除此之外，我们还使用了 NeuS [2]提供的掩膜损失(Mask Loss)，其定义为每条光线的采样点权重和

与数据集提供的掩膜图像的二值交叉熵(Binary Cross-Entropy, BCE)，如公式(12)。 

( )ˆ,mask k kBCE M O=                                (12) 

, ,
1

ˆ
n

k k i k i
i

TO α
=

=∑                                   (13) 

公式(12)中的 kM 为 0 或 1 值的掩膜， ˆ
kO 为光线采样点权重和，k 表示第 k 个像素，i 表示第 i 个采样点。

最后，损失函数公式(9)的超参数 1λ 和 2λ 在实验中均设置为 0.1。 

4. 实验 

4.1. 实验设置 

4.1.1. 数据集 
为了评估本文方法的有效性，我们采用了两种不同类型的数据集，分别为合成数据集和真实拍摄的

数据集。对于合成数据集，我们使用 NeRF [1]提供了合成数据集，其包含 6 个不同的物体，每个物体里

包含不同视角的图像和对应视角的相机参数，图像分辨率为 800 × 800。对于真实数据集，我们选择了

DTU 数据集。DTU 中包含 15 个场景，每个场景中有不同视角拍摄的 RGB 图像、对应的物体掩膜(Object 
Mask)和相机参数，涵盖了各种不同的材质，不同拓扑结构的物体。 
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4.1.2. 基准模型 
本文工作选择了三个基准模型进行对比，分别为 NeuS、Neus-acc 和 Neus-facto。Neus-acc 主要了为

体现占据栅格(Occupancy Grid)在表面重建任务中引导采样的作用，即 NeuS 与 Instant-NGP 的结合。其实

现与 NeuS2 [12]类似，使用多分辨率哈希编码和 1 层 MLP 来估计 SDF。在光线步进时，会使用占据栅格

的二值化数组对无物体相交区域进行跳跃，从而达到减少无效采样的目的。不使用 NeuS2 的原因是为了

排除过多 GPU 优化技巧的影响，更专注在比较采样手段上。Neus-facto [20]使用了 Mip-NeRF360 [21]提
出了 Proposal Network 来学习采样分布，其是一种高效的采样手段。 

4.1.3.实现细节 
我们使用的多分辨率哈希编码的分辨率一共分 16 级，从 25 到 216，每个级别的哈希特征大小设置为

2。几何部分的 MLP 层数为 1 层，隐含层(Hidden Layer)大小为 64。外观部分的网络 MLP 层数为 2 层，

隐含层大小为 64。我们使用一种混合优化的方法来进行训练，前 5000 次迭代采用常数因子的学习率衰

减，之后采用指数衰减的方式。优化器使用 AdamW，对于几何网络(Geometry Network) Fθ 的学习率为

0.001，外观网络(Appearance Network) Fβ 的学习率为 0.001，betas 参数为 0.9 和 0.99。实验所用的 GPU
为单张 V100 32G。 

我们采用了一种渐进式的训练方式，使得模型可以在学习到高频信息的同时，又减少噪声的产生。

通过设定一个更新步数，这里设定为 1000，每迭代 1000 次时，多分辨率哈希编码 γ 的层级会更新，并激

活对应的层级哈希特征，使得整体的学习为从粗到细的优化，从而更好地重建出几何表面。 

4.2. 实验结果 

本文主要在真实数据集(DTU)和合成数据集(NeRF Synthetic)上的检验表面重建的质量和新视角合成

的质量。主要的定量评价标准为倒角距离(Chamfer Distance, CD)和峰值信噪比(Peak Singal-to-Noise Ratio, 
PSNR)。CD 用于评价模型重建的几何质量，PSNR 用于评价模型多视角合成的图像质量。CD 越低，重

建的几何越好。PSNR 越高，合成的视角质量越好。与先前工作一致[2]，网络估计出的 SDF 会使用 Marching 
Cube 算法[19]在 1024 × 1024 × 1024 分辨率下提取出三角网格进行 CD 的评估。 

4.2.1. 真实数据集 
对于 DTU 数据集，倒角距离(CD)的定量评估如表 1，我们选取了 DTU 数据集中的 14 个场景进行

CD 的评价，通过控制模型(Neus-acc, Neus-facto, Our)迭代次数为 20,000 次，可以看出，我们的方法在大

部分物体上取得了较好的结果。从图 4 可以看出，我们的方法在几何细节上的重建有更好的效果，这得

益于渐进式的训练和两阶段的采样策略。 
 
Table 1. Chamfer Distance experiment results of DTU dataset 
表 1. DTU 数据集倒角距离(Chamfer Distance, CD)实验结果 

Id 24 37 40 55 63 65 69 83 97 105 106 110 114 118 

Neus-acc 1.71 1.55 1.35 0.59 1.63 0.86 1.75 0.94 1.69 0.73 0.66 2.27 0.58 2.14 

Neus-facto 1.19 1.01 0.97 0.56 1.35 1.04 1.11 1.02 1.53 0.86 0.95 1.96 0.83 0.70 

Our 1.08 0.75 1.10 0.38 1.11 0.89 0.63 1.26 1.30 0.72 0.53 1.45 0.39 0.44 
 

对于新视角合成(Novel View Synthesis)任务，从表 2 可以看出，我们的方法比 NeuS、volSDF、Neus-acc
有显著的提升，并在大部分场景中比 Neus-facto 的结果好，表中最好的结果使用下划线标记。总的来说，
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我们的方法对于几何细节的恢复和新视角合成都有一定程度的提高。 
 

 
Figure 4. Diagram of the mesh quality comparison on DTU datasets 
图 4. DTU 数据集几何质量对比图 

 
Table 2. PSNR experiment results of DTU dataset 
表 2. DTU 数据集峰值信噪比(PSNR)实验结果 

Id 24 37 40 55 63 65 69 

NeuS [2] 28.20 23.64 26.43 25.59 30.61 32.83 29.24 

volSDF [3] 26.28 25.61 26.55 26.76 31.57 31.50 29.38 

Neus-acc 27.12 24.08 27.56 27.37 30.86 30.74 29.12 

Neus-facto 29.97 27.54 29.93 32.27 31.27 29.81 30.51 

Our 31.95 26.95 30.78 31.17 35.56 32.79 29.40 

4.2.2. 合成数据集 
对于合成数据集(NeRF Synthetic)，我们选取了 6 个场景进行几何重建和新视角合成任务的质量评估。

从图 5 可以看出，通过控制迭代次数为 30,000 次，我们的方法与 Neus-facto 的基于 Proposal Network 采

样的方法相比，无论是生成的三角网格还是新视角合成的质量，我们的方法都明显优于 Neus-facto。增加

迭代次数，Neus-facto 和我们的方法均能在两个任务上得到提升，但本实验主要为了验证采样策略的有效

性，我们选择了控制在 30,000 次迭代，训练时长都在 2 小时内。 
实际上，虽然 NeuS 在几何重建任务上取得了一定的效果，同时也牺牲了其新视角合成任务的性能。

如表 3，NeuS 在合成数据集 NeRF Synthetic 上，新视角合成任务的峰值信噪比(PSNR)明显低于 NeRF。
但是，我们的方法不仅在几何质量方面得到了一定的提升，同时在新视角合成任务中也有很好的效果，

在大部分场景中，我们的方法都超过了 NeRF。 
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Figure 5. Diagram of the mesh quality comparison on NeRF Synthetic dataset 
图 5. NeRF Synthetic 数据集几何质量对比图 

 
Table 3. PSNR experiment results of NeRF Synthetic dataset 
表 3. NeRF Synthetic 数据集峰值信噪比(PSNR)实验结果 

 Lego Chair Ficus Mic Ship Material 

NeRF 32.54 33.0 30.15 32.91 28.34 29.62 

NeuS 29.85 27.95 25.79 29.89 25.46 29.36 

Neus-facto 27.56 30.54 25.88 21.67 21.82 - 

Our 33.44 34.34 32.92 33.85 29.86 28.78 
 
Table 4. PSNR experiment sampling strategy ablation results of DTU dataset 
表 4. DTU 数据集采样策略消融实验的峰值信噪比(PSNR)实验结果 

Id 55 63 65 69 83 97 105 106 110 114 118 

Model 25.67 33.94 31.45 27.40 28.29 24.70 29.46 26.19 27.30 28.84 30.73 

+ PT 26.14 34.75 31.71 27.30 30.66 25.19 30.36 29.38 27.51 29.34 31.46 

+ PTS 31.88 35.94 32.72 29.17 31.81 26.77 32.30 32.25 28.83 31.93 33.59 

4.2.3. 消融实验 
为了更好地评估我们的方法，这里对提出的两阶段采样策略和渐进式训练进行消融实验。本次消融

实验分别对两种采样数进行实验，分别为 128 个采样点和 1024 个采样点。 
针对 DTU 数据集中选取的 10 个场景，表 4 为每条光线 128 个采样点进行对比的 PSNR 结果。我们

把去掉渐进式训练(Progressive Training, PT)和提出的采样策略标记为 Model。Model 的采样策略为基于占

据栅格(Occupancy Grid)的采样。表中的(+PT)表示为 Model 添加了渐进式训练。(+PTS)表示 Model 添加

渐进式训练和提出的采样策略，即本文提出的方法。表中每个方法的训练迭代次数为 30,000 次，最好的

结果均用下划线标记，可以看出，当每条光线采样的点数为 128 时，渐进式的训练方式结合本文提出的

两阶段采样策略对于新视角合成任务有显著的提升。从图 7 可以看到，对于 128 次采样，结合渐进式训

练和我们的采样策略(Model + PTS)对于纹理细节、高光反射等恢复有更好的效果。 
如图 6 所示，当对每条光线进行 1024 次采样，使用两阶段采样策略的标记为(w our sampling)，仅采
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用占据栅格的采样标记为(w/o our sampling)。可以看出，当对光线采样点足够多时，我们的方法对于几何

重建依然有一定程度的提升。 
 

 
Figure 6. Diagram of the 1024 sampledpoints strategy ablation comparison 
图 6. 1024 采样点消融实验对比图 
 

 
Figure 7. Diagram of the 128 sampledpoints ablation comparison 
图 7. 128 采样点消融实验对比图 
 

综合上述，我们通过两种采样数的消融实验表明，当对光线进行较少的采样，我们的二阶段采样策

略可以很好地指引采样，在几何表面重建和新视角合成任务上均取得很好的提升。当对光线进行较多数

量的采样，我们的策略相比与纯占据栅格指引的采样，在几何表面重建任务上仍有微小的提升。 

5. 结论 

本次工作，我们引入了一种两阶段的采样策略，并结合渐进式训练的方式，使得可以从多视角图像

中重建出高质量的物体表面，同时保持新视角合成任务的出色性能。我们的方案扩展了 NeuS 分层采样

和基于占据栅格的采样策略，通过引入一种非线性函数指引采样，使得采样点更好地落在靠近物体表面

的位置，从而能更好地建模光线上的概率分布。这种结合既减少了在空白区域采样的浪费，又在占据的

栅格中指引了采样，是一种更细粒度的采样方式。渐进式的训练可以使得模型在训练初期不过多关注物
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体的高频细节从而引入噪声，通过渐进式激活哈希特征的方式使得符号距离场的拟合更加鲁棒，并且很

好地恢复出几何细节。但是，本文的方法仍然存在不足，如针对高光表面拟合不稳定、受 Nyquist 采样定

理的限制等，我们将其作为未来工作的探索。 
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