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摘  要 

3D高斯泼溅(3D Gaussian Splatting, 3DGS)凭借其高效的实时渲染能力与快速收敛特性，已成为新视角

合成领域的重要技术路线。然而，其重建质量高度依赖于精确的相机内参与外参标定，这些参数传统上

依赖运动恢复结构(SfM)流程(如COLMAP)预先估计。值得注意的是，在低纹理、重复纹理或视角受限等

挑战性场景中，SfM估计往往产生误差，限制了重建精度。为此，本文提出一种在训练阶段同步精细化相

机参数与3D高斯表示的联合优化框架。具体而言，我们通过偏移参数化策略增强优化稳定性，采用对数

尺度焦距表示改善数值条件，并引入余弦衰减自适应正则化项来优化相机参数，提升建模质量。 
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Abstract 
3D Gaussian Splatting (3DGS) has emerged as a prominent technique in novel view synthesis, dis-
tinguished by its efficient real-time rendering capabilities and rapid convergence properties. However, 
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its reconstruction quality heavily relies on accurate estimation of camera intrinsics and extrinsics, 
which are traditionally obtained through Structure-from-Motion (SfM) pipelines such as COLMAP. 
Notably, in challenging scenarios characterized by low-texture regions, repetitive patterns, or lim-
ited viewpoint distributions, SfM estimations often suffer from inaccuracies, thereby compromis-
ing reconstruction fidelity. To address this limitation, we propose a joint optimization framework 
that simultaneously refines camera parameters and 3D Gaussian representations during the train-
ing stage. Specifically, we employ offset parameterization to stabilize optimization, adopt logarith-
mic focal length representation for improved numerical conditioning, and introduce a cosine an-
nealing adaptive regularization strategy to refine camera parameters and enhance modeling 
quality. 
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1. 引言 

1.1. 背景 

随着神经辐射场(NeRF)的引入，新视角合成领域经历了范式转变，NeRF 将场景编码为连续神经函数

[1]。最近，3D 高斯泼溅(3DGS)通过将场景表示为显式各向异性 3D 高斯，彻底改变了这一领域，实现了

高帧率下的实时真实感渲染。与隐式表示不同，3DGS 利用可微分光栅化进行高效优化，已成为需要交互

式新视角合成的实际应用的首选方法[2]。 
尽管具有令人印象深刻的能力，但 3DGS 关键依赖于精确的相机内参和外参，这些参数通常通过运动恢

复结构(SfM)管道(如 COLMAP)获得。在具有挑战性的真实世界场景中，传统 SfM 方法经常失败[3]，原因是： 
(1) 低纹理区域：缺乏足够的独特特征进行可靠的特征匹配和跟踪。 
(2) 重复模式：导致模糊对应关系，从而产生错误的姿态估计。 
(3) 受限视角分布：缺乏足够的基线进行稳定的三角化和束调整。 
这种校准误差会在渲染流程中传播，降低学习到的 3D 高斯质量，并最终损害新视角合成性能。基于

NeRF 的场景表示的最新研究表明，场景几何和相机参数的联合优化可以缓解这些问题，然而在 3DGS 背

景下，类似的方法仍未得到充分探索。 
针对这些问题，本文提出了一个联合优化相机参数和 3D 高斯表示的框架。主要技术包括： 
(1) 偏移参数化，将相机参数表示为从初始 SfM 估计中学习的偏移，确保优化稳定性。 
(2) 对数尺度焦距表示，改善数值条件。 
(3) 余弦衰减自适应正则化，动态调整正则化强度。 

1.2. 相关工作 

1.2.1. 3D 高斯泼溅及其扩展 
3D 高斯泼溅将场景表示为由位置、不透明度、缩放、旋转和球谐系数参数化的各向异性 3D 高斯集

合[4]。通过可微分光栅化，3DGS 实现了具有实时渲染能力的真实感新视角合成，在推理速度方面显著
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优于隐式神经表示[5]。最近的扩展改进了原始公式，包括压缩技术、抗锯齿和动态场景建模[6]。然而，

这些方法主要假设精确的相机校准，在优化过程中将相机参数视为固定。 

1.2.2. 神经渲染中的相机姿态优化 
基于 NeRF 的方法，认识到不准确的相机姿态会显著降低新视角合成质量，这激发了关于联合姿态–场

景优化的广泛研究。光束法平差神经辐射场(BARF)在 NeRF 优化的同时引入了渐进姿态校正，证明了精确

姿态对于高保真重建至关重要[7]。后续工作探索了稀疏控制点、空间自适应姿态细化和鲁棒优化策略来处

理具有挑战性的初始化场景。虽然这些方法取得了令人印象深刻的结果，但它们主要关注隐式神经表示，与

显式 3D 表示相比，隐式表示在训练和推理速度上较慢[8]。传统多视图立体(MVS)和运动恢复结构方法长期

以来一直结合束调整进行联合姿态和几何细化。在可微分渲染的背景下，最近的工作探索了神经辐射场的相

机优化和基于网格的表示。然而，3D 高斯泼溅的相机参数优化仍然相对未被探索，尽管它具有重要的实用

意义和基于点渲染带来的独特挑战[9]。有效的参数化对于稳定的神经网络优化至关重要[10]。偏移参数化(可
学习参数表示与初始估计的偏差)已在姿态图优化和神经网络训练中得到广泛采用。对于相机内参，对数空

间参数化防止了不切实际的缩放并改善了数值条件。自适应正则化(正则化强度在优化期间变化)在计算机视

觉任务中已被证明是有效的。基于调度的正则化通过动态调整约束强度防止过拟合并实现稳定收敛[11]。偏

移参数化(将可学习参数表示为与初始估计的偏差)在姿态图优化和神经网络训练中已得到广泛应用。 

2. 本文的方法 

本文基于 3D 高斯泼溅提出了独特特性的联合相机-3D 优化统一框架，目的是在训练 3D 高斯的同时

联合优化相机参数，以获得更精确的场景表示 

2.1. 联合优化 

(1) 3D 高斯参数：位置、不透明度、缩放、旋转、球谐系数。 
(2) 相机参数：外参(旋转四元数 4q∈ 、平移 3t∈ )和内参(焦距 ,x yf f 、主点 ,x yc c )。 

将相机参数表示为 11 维向量： 

 11q, t, , , ,
x y x yf f c cθ δ δ δ δ = ∈    

为了实现稳定有效的联合优化，采用以下关键技术： 
(1) 偏移参数化：将相机参数表示为 COLMAP 初始估计的偏移，确保数值稳定性并增强可解释性。 
(2) 对数尺度焦距：在对数空间中参数化焦距以获得更好的数值条件。 
(3) 自适应正则化。 

2.2. 偏移参数化 

本文不直接优化原始相机参数，而是将它们参数化为初始 COLMAP 估计的偏移： 
外参(直接优化，无偏移)： 
(1) 四元数旋转： 4q∈  (单位四元数)。 
(2) 平移： 3t∈ 。 
内参(带偏移)： 
对于焦距，我们采用对数尺度参数化： 

 ( ) ( )init initexp , exp
x yx x f y y ff f f fδ δ= ⋅ = ⋅  
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对于主点，采用归一化偏移： 

 init init,
2 2x yx x c y y c

W Hc c c cδ δ= + ⋅ = + ⋅  

其中 init init init init, , ,x y x yf f c c 是 COLMAP 的初始估计值， , , ,
x y x yf f c cδ δ δ δ 是可学习的偏移参数，W 和 H 分别是

图像的宽度和高度。 
该公式确保： 
(1) 焦距在对数空间的数值稳定性。 
(2) 主点偏移的归一化尺度。 
(3) 可解释性：接近零的偏移表示对 COLMAP 的置信度。 
偏移参数化的核心思想是将相机参数的优化问题转化为对初始估计的修正问题。这种参数化方式具

有以下优势：(1) 减小优化空间的搜索范围，使优化过程更加稳定；(2) 保持对初始估计的可解释性，偏

移量的大小直接反映了优化的程度；(3) 避免参数漂移，确保优化结果不会偏离合理的物理约束。 

2.3. 自适应正则化 

我们应用正则化以防止相机参数偏离初始估计太远。正则化损失定义为： 

 ( )2 2 2 2 2
reg q 1

x y x yf f c cδ δ δ δ= − + + + +L  

其中第一项 ( )2
q 1− 是单位四元数约束，确保旋转四元数保持单位长度；其余项约束焦距和主点的偏移参

数接近零。 
总损失函数为： 

 ( )recon regtλ= + ⋅L L L  

其中 reconL 是重建损失(L1 损失和 SSIM 损失的组合)， ( )tλ 是随时间变化的自适应正则化权重，采用余弦

衰减策略： 

 ( ) ( ) ( )
final initial final

1 cos
2

t T
tλ λ λ λ

+ π
= + − ⋅  

其中 t 是当前迭代次数，T 是总迭代次数。在我们的实现中， initial 0.01λ = ， final 0.001λ = 。正则化权重初

始较强以防止早期发散，然后逐渐衰减，允许训练进展时更大的灵活性。余弦衰减策略的设计基于以下

观察：在训练初期，3D 高斯参数尚未稳定，此时需要较强的正则化约束来防止相机参数的剧烈变化；随

着训练的进行，3D 高斯逐渐收敛，可以适当放宽正则化强度，允许相机参数进行更精细的调整。这种自

适应策略平衡了优化稳定性和最终精度。 

2.4. 实现细节 

我们的实现使用 Adam 优化器，初始学习率为 1e−4，通过余弦退火调度降至 1e−5。总训练迭代次数

为 15000 次，分别在 7000 次和 15000 次迭代时进行评估。相机参数采用 11 维向量表示，包含外参(四元

数旋转和平移)和内参(焦距和主点的偏移)。正则化权重从初始值 0.01 按余弦衰减至 0.001。 

3. 实验设置 

3.1. 数据集 

主要数据集：杏果实数据集(自制)–使用手机拍摄的真实世界数据集，包含低纹理和复杂光照等具有
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挑战性的场景。 
模拟真实场景误差：Garden 数据集(扰动实验)–选自 Mip-NeRF 360 数据集的户外场景，包含丰富的

植被和复杂几何结构。为了系统评估相机优化框架对初始 COLMAP 估计误差的校正能力，我们对相机参

数进行了扰动处理。具体而言，考虑到移动设备拍摄场景中的典型误差来源(如运动模糊、手持抖动、低

纹理区域等)，我们向 COLMAP 输出的相机参数添加了温和级别的高斯噪声： 

1. **外参扰动**：向平移向量 3∈t  添加噪声 ( )( )2
3~ 0, 0.01m I  。 

2. **内参扰动**：焦距参数按 ( )1 ff f′ = ⋅ +  缩放，其中 ( )2~ 0,0.005f  。 

所有实验训练 15,000 次迭代，在迭代 7000 和 15,000 时在训练集上评估指标，在单个 GPU 上使用默

认 3DGS 超参数进行训练。 

3.2. 评估指标 

使用三个标准指标来评估重建质量： 
PSNR(峰值信噪比)：衡量重建图像与真实图像之间的像素级差异，定义为： 

 
2

10
MAXPSNR 10 log
MSE

I 
= ⋅  

 
 

其中MAX I 是图像的最大可能像素值，MSE 是均方误差。 
SSIM(结构相似性指数)：评估结构信息的保留程度，定义为： 

 ( )
( )( )

( )( )
1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
SSIM , x y xy

x y x y

c c
x y

c c

µ µ σ

µ µ σ σ

+ +
=

+ + + +
 

其中 ,x yµ µ 是均值， 2 2,x yσ σ 是方差， xyσ 是协方差， 1 2,c c 是稳定常数。 
LPIPS (学习感知图像块相似性)：使用预训练深度网络提取特征并计算感知距离，定义为： 

 ( ) ( ) 2

2,

ˆ1LPIPS , ˆl l
l hw hw

l h wl l

x y w x y
H W

= −∑ ∑   

其中 l 表示网络层， ˆ l
hwx 是第 l 层的特征图， lw 是学习的通道权重。 

4. 实验结果 

4.1. 杏果实数据集 

如图 1所示，基线 3DGS (原始 3DGS)与本文方法的训练L1损失曲线对比。蓝色实线表示基线 3DGS，
红色实线表示本文方法，本文的相机优化方法的训练 L1 损失降低 47.47%，说明重建质量有所提升。 

如表 1 所示，本文的相机优化方法在所有指标上均优于基线 3DGS，PSNR 提升至 37.22，SSIM 提升

至 0.970，LPIPS 降低至 0.157。 
图 2 展示了在杏果实数据集上基线 3DGS 与我们的相机优化方法的渲染结果对比。左边为基线 3DGS

渲染结果，右边为本文的相机优化方法渲染结果，可以看出本文方法在细节保留和整体视觉质量上均有改善。 

4.2. Garden 数据集 

如表 2 所示，Garden 数据集上，本文的相机优化方法在所有指标上略优于基线 3DGS，PSNR 提升至

24.19，SSIM 提升至 0.631，LPIPS 降低至 0.357。这说明在存在相机参数扰动(1.0 cm 平移误差 + 0.5%焦

距误差)的情况下，本文方法能够有效校正初始估计误差，实现高质量的 3D 重建。这证明了联合优化相
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机参数与 3D 高斯表示的框架在实际标定不精确场景中的可行性。 
 

 
Figure 1. L1 loss comparison of baseline 3DGS vs. our method on apricot fruit dataset 
图 1. 杏果实数据集基线 3DGS 与本文方法的 L1Loss 的对比 

 
Table 1. Comparative analysis of training set results on apricot fruit dataset  
表 1. 杏果实数据集训练集结果对比分析 

方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ 

3DGS(基线) 36.97 0.969 0.161 

本文(相机优化) 37.22 0.970 0.157 

 

 
Figure 2. Comparison between baseline 3DGS and the proposed method 
图 2. 基线 3DGS 与本文方法对比 
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Table 2. Comparative analysis of training set results on the garden dataset 
表 2. Garden 数据集训练集结果对比分析 

方法 PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ 

3DGS (基线) 23.84 0.588 0.373 

本文(相机优化) 24.19 0.631 0.357 

4.3. 讨论 

真实世界场景中的有效性：在自制杏果实数据集以及带有扰动的 garden 数据集上的实验表明，相机

参数优化能够显著改善重建质量，所有评估指标均有提升。这些改善验证了联合优化框架在真实世界应

用中的有效性。在手机拍摄的数据集中，COLMAP 的估计可能因运动模糊、低纹理或复杂光照而不准确。

本文方法通过偏移参数化和自适应正则化，能够在优化 3D 高斯的同时微调相机参数，获得更精确的场

景表示。 
适用场景：本方法特别适用于以下具有挑战性的真实世界场景：移动设备拍摄(存在运动模糊和相机

抖动)、低纹理环境、重复模式场景，以及视角受限的数据集。在这些情况下，COLMAP 的初始估计往往

不够精确，而相机优化能够有效校正误差。 
计算权衡：相机优化会增加每次迭代的计算时间，但考虑到重建质量的全面提升，这种额外的计算

开销是值得的。对于对重建质量要求高的应用，这种权衡是可接受的。 

5. 结论 

本文提出了一个统一的框架，用于在训练期间联合优化相机参数和 3D 高斯表示。通过采用偏移参数

化、对数尺度焦距表示、自适应余弦衰减正则化，来对相机参数进行优化。本文方法在具有挑战性的真

实世界数据上相比基线 3DGS 取得了显著改进。与基线 3DGS 相比，本文方法使 PSNR 提高了 0.25 db 
(36.97→37.22)，SSIM 提高了 0.001 (0.969→0.970)，LPIPS 降低了 0.004 (0.161→0.157)，训练损失降低了

45.44%。这些结果证明了对于难以获得精确相机校准的场景，联合相机–几何优化既实用又有效。本工

作强调了在实际 3DGS 应用中考虑相机参数不确定性的重要性，特别是对于移动设备拍摄以及表现出低

纹理、重复模式或受限视角分布的环境。所提出的优化策略能够在不修改核心 3DGS 渲染管道的情况下

实现鲁棒的场景重建，使本文方法可直接应用于现有实现。 
局限性与未来工作。虽然本文方法取得了显著成果，但仍有一些方向值得进一步研究： 
(1) 进一步实验：验证三个模块对性能的影响。 
(2) 动态场景：扩展到时变场景和基于视频的新视角合成。 
(3) 高级相机模型：集成径向畸变、偏斜等其他内参以实现更全面的建模。 
(4) 自适应优化：开发自动检测机制，判断何时相机优化有益以及校准中的不确定性。 
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