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GC-3DGS：面向 3DGS 的梯度校正优化
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 摘　要                3D 高斯泼溅（3DGS）技术实现了高效优质的 3D 重建，但在自适应密度控制方面仍面临挑战，特别是

在视角覆盖不足的区域，易出现梯度累积不均与细节表征失准等问题。针对这些局限，文章提出了一系

列改进方案：首先设计高斯形体增强策略，通过分割过度细长的高斯元提升其精细细节捕捉能力；其次

引入梯度校正机制，依据各高斯元在不同视角下的深度分布与像素覆盖范围动态调整其梯度贡献，确保

梯度分配的精确性；此外构建视角补偿策略，在重建不足区域克隆额外高斯元以增强场景保真度。通过

在 Tanks&Temples 数据集及自建数据集上的实验验证，所提方法在渲染质量与模型精度上均优于 3DGS

方法，展现出广泛场景适应能力。   
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0  引言

新视角合成技术近年来在神经辐射场（NeRF）[1] 与 3D

高斯泼溅（3DGS）[2] 的推动下取得显著进展。NeRF 通过将

场景编码为隐式神经网络，不仅实现了高质量渲染，还能有

效建模复杂光照与遮挡关系。然而，其依赖于密集射线采样

与体积渲染的计算范式，严重限制了实时应用的可行性。

相较之下，3DGS 以显式点云为基础，通过高斯分布建

模点的属性与密度，在渲染速度上实现了质的飞跃，具备更

强的交互性与实用性。尽管如此，3DGS 在点云密度调控和

低频区域的细节表达方面仍存在显著不足。同时，现有方法

在梯度优化策略以及视角信息完备性等关键问题上尚缺乏系

统性的解决方案，制约了其在复杂场景下的建模精度与重建

质量 [3]。

为应对上述挑战，本文提出一种几何约束增强的高斯表

征优化框架。该框架融合了动态形状调控机制、梯度均衡策

略与视角补偿方法，在保持 3DGS 实时渲染优势的同时，显

著提升了场景的细节还原能力与几何一致性。具体而言，框

架通过自适应调整高斯形状密度强化边界建模，并结合多视

角一致性策略补偿信息缺失区域，从而实现高效精细的场景

重建。

在多个公开数据集上的实验结果表明，本文方法在重建

精度、细节表现和渲染效率方面均优于 3DGS 方法及轻量级

NeRF 变体，展现出良好的应用前景与推广潜力。

1  相关工作

1.1  基于 NeRF 的三维重建

NeRF 是一种基于多层感知神经网络（multi-layer percep-

tron, MLP[4]）的隐式表示方法，通过对场景的辐射场与体积

密度进行建模，结合可微分体积渲染技术，实现了高保真的

光照模拟、遮挡推理与视角合成，已成为新视角图像合成领

域的代表性方法。然而，NeRF 依赖于密集的射线采样与高

维积分计算，导致其训练过程计算开销巨大，单场景训练常

需数小时至数天，单帧渲染亦需数分钟，难以满足实时渲染

或交互式应用需求。为解决上述问题，已有诸多研究致力于

加速 NeRF 的训练与推理过程。例如，Mip-NeRF [5] 引入多分

辨率圆锥台采样策略，在显著提升抗锯齿能力的同时保留了

原有精度；Zip-NeRF[6] 结合哈希缓存机制与模型剪枝技术，

实现了约 5 倍的推理加速；而 Instant-NGP[7] 采用多分辨率哈

希编码与紧凑神经网络结构，将训练时间缩短至数分钟内，

显著提高了方法的实用性。

1.2  基于 3DGS 的新视角合成

相较之下，3DGS 以显式高斯点云作为基础表示，通过可

微分光栅化实现毫秒级新视角合成 [8]，在交互式与嵌入式应用

中展现出广阔前景。3DGS 可通过点大小、形状与密度调节进

行灵活建模，但在点云密度自适应调控方面易出现不连续的几

何伪影，尤其在边缘与低纹理区域，难以有效保留结构细节。

针对点分布与属性建模，已有工作尝试引入视角引导的点属



  2025 年第 9 期 73

计算机应用信息技术与信息化

性插值与多尺度点云结构编码以提升建模鲁棒性 [9]，但在低

频观测区域的细节还原方面仍存在显著不足 [10]。

本文在保证 3DGS 的计算效率的基础上，引入动态梯度

校正与视角补偿机制，通过有效秩分析优化高斯形状参数，

在保持实时性的同时提升几何细节重建质量。实验验证该方

法在纹理保留度与边缘锐利度等指标上优于 3DGS 方案，为

复杂场景的新视角合成提供新范式。

2  方法

2.1  预备知识

2.1.1  三维高斯溅射

3DGS 通过一组高斯函数 表示三维场景，采用体积

散射渲染方法。每个高斯函数 Gi 定义为：

                            （1）

式中：μ ∈ 3 为均值；Σ ∈ 3×3 为协方差矩阵。

为了确保优化过程中 Σ的半正定性，采用参数化表示：

Σ=RSSTRT                                                                                                             （2）

式中：R 为 3×3 正交旋转矩阵；S = diag(s1, s2, s3) 为缩放矩阵。

在渲染过程中，通过相机投影矩阵 W 将三维高斯投影到

二维屏幕空间，计算投影协方差矩阵 Σ'i =WΣWT。高斯按深

度顺序混合生成最终图像：

                                     （3）

式中：ck 为第 k 个高斯的视角相关颜色；αk 为不透明度。

此混合过程正确处理高斯重叠与深度遮挡，支持高质量

场景重建。

2.1.2  有效秩分析

给定矩阵 A 的奇异值分解 A =UDVT，其中 D 包含按降

序排列的奇异值 ：

                        （4）

归一化奇异值：

                                                   （5）

则有效秩定义为 [11]：

                                  （6）

2.2  增强高斯形态

在基于高斯的场景表示中，高斯的几何形态对场景建模

精度至关重要。为优化高斯几何，计算其协方差矩阵 Σk 的有

效秩，以量化各向异性程度。协方差矩阵计算为：

Σk =RkSkSk
TRk

T                                                            （7）

式中：Rk 为旋转矩阵；SkSk
T 为对角矩阵，包含降序排列的奇

异值平方（即 ）。

基于奇异值分布的熵 H(Rk)，定义高斯的有效秩：

                                               （8）

式中： 。qi 表示各奇异值在总方差中的占比。

高斯的有效秩为：

                                            （9）

有效秩能够深刻反映高斯在空间中的分布特性 [12]。有效

秩越低，表明高斯形状的各向异性越强，其延展方向往往被

一个或多个维度主导。此类细长的高斯在表征细粒度场景细

节时效率低下，会导致三维空间覆盖失衡并浪费计算资源，

具体来说，当高斯的有效秩趋近于 1 的时候，会呈现细长的

形状，当其趋近于 2的时候会呈现扁平的形状，如图 1所示（其

中深色地方是高斯参与计算的像素，浅色地方是参与计算，

但没有对像素产生贡献）。为解决这一问题，对有效秩最低

的 8% 高斯实施分裂操作 ，并通过一致性

正则化项来进一步约束高斯的形状：

                      （10）

式中：sl,k、sm,k 为高斯 Gk 缩放参数的最大值和次最大值；λC

为用来控制正则项强度。

该正则项通过有效抑制高斯最长轴与中轴之间的差异，

促进各向同性分布，显著提升三维空间中高斯分布的均匀性

和计算效率。

图 1  高斯有效秩在不同取值示意图

2.3  梯度校正

为确保高斯致密化过程中梯度更新的平衡性，本文提出

基于深度分布和像素覆盖的策略。距离相机较近的区域分配

更高密度的高斯元素以捕捉细节，较远区域则减少高斯数量

以保持几何一致性。像素覆盖调整进一步确保高斯元素根据

场景复杂度自适应分布，避免间隙或重叠 [13]。这种深度与像

素感知策略增强了多视角优化过程中的结构对齐和细节保留

能力，显著提升场景重建质量。

本文采用两个校正因子细化梯度更新，分别反映深度和

像素覆盖对各高斯元素的相对重要性。这些校正是针对每个相

机视角独立进行的。通过引入视角索引 v，确保每个高斯元素

的更新权重根据其在特定视点下的深度和覆盖情况自适应调

整。引入深度校正因子和像素覆盖校正因子平衡梯度更新。
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深度校正因子：

                                     （11）

式中：Δdepth,k,v 表示第 v 视角下高斯元素 Gk 的深度值；

δdepth,v=mean(Δdepth,k,v)×0.35，取该视角下所有高斯元素深度均

值的 35%，作为深度校正的基准尺度；系数 α 控制校正权重，

较大值会增强近处高斯元素在当前视角下的梯度影响。优先

处理场景深度最近 35% 范围内的高斯元素，以增强前景区域

的细节表达（如复杂纹理和几何结构）。这些元素的分布和

梯度贡献会根据各视角下的相机距离动态调整，实现局部深

度变化的精确对齐。引入缩放因子 αd 可调节深度校正的敏感

度，平衡不同视角和场景范围间的优化一致性。

像素覆盖校正因子：

                                 （12）

式中：nk,v 为第 v 视角下高斯元素 Gk 在二维投影空间的像素

覆盖数量；系数 β 为调节校正强度，较高值可增强小覆盖区

域高斯的优化贡献。

通过独立计算每个视角下高斯元素的像素覆盖量，动态

调整该视角下的梯度积累过程。这种机制防止单一高斯在特

定视角下过度主导像素空间，确保场景细节在不同视角间保

持平衡表达，避免局部过拟合或欠拟合现象 [14]。

最终梯度更新采用多视角校正因子的归一化加权融合，

对每个高斯元素 Gk，其修正梯度计算为：

                                        （13）

原始梯度 Lk 经过各视角的深度和像素覆盖校正后，通

过加权平均实现跨视角平衡。这种聚合方式确保梯度更新既

考虑局部视角特性，又保持全局场景一致性，最终获得细节

丰富且结构精确的三维重建结果。

2.4  视点补偿

为解决特定视角下高斯元素表达不足的问题，本文提出

基于多视角频率、不透明度及可见性分析的补偿方法。通过

识别低参与度的高斯元素并调整其优化权重，增强其在场景

重建中的贡献。

具体实施流程如下：若某高斯元素 Gk 在全体视角下的

渲染参与次数（即累积贡献次数 Dk）低于预设阈值 τfreq，则

判定为低频率元素 [15]。定义掩码函数：

                                 （14）

此类元素通常对应跨视角一致性较差的稀疏或远景细

节，需通过后续补偿提升其表达。

对低频率高斯元素 Gk，其梯度更新的视角权重由出现频

率与不透明度共同决定，视角权重计算 [16]：

                                         （15）

式中：Fk 表示元素在场景中的出现频次；opacityk 表示不透

明度。指数项使高不透明元素获得更大权重，而低不透明元

素影响减弱，确保优化过程聚焦于视觉显著区域。

基于权重分布设定分位数阈值（如取权重最低的 8% 元

素），标记为低可见性高斯。对此类元素执行克隆操作，并

在场景空间内重新分布：克隆过程优先扩展低可见性元素的

局部高密度区域；通过自适应致密化调整其空间分布，增强

跨视角覆盖能力。该策略有效改善了初始重建中被忽视的稀

疏元素表达，通过选择性增强其优化权重与空间分布，显著

提升场景细节的局部精细度与全局一致性。实验表明，该方

法在复杂几何重建与远景连续性方面具有优越性，尤其在多

视角差异显著的场景中效果突出。

3  实验

3.1  实验设置

本文在两个广泛使用的公开数据集和一个满足研究需求

的自建数据集上评估方法。自建数据集包含无人机拍摄的文

化遗产场景，因其复杂几何结构与细节特性呈现了真实挑战。

公开数据集包括提供多样化场景的 Mip-NeRF 360[17] 和以丰

富纹理与复杂几何著称的 Tanks & Temples[18]。这些数据集在

三维重建与新视角合成领域具有权威性，是评估方法性能的

理想基准。通过实验，全面验证了方法在静态场景中的鲁棒

性、精确度及复杂几何处理能力，突显其在实际应用中的价

值。

（1）基线方法：与 3DGS、GaussianPro[19] 以及 Mip-

NeRF 360 等前沿方法对比。这些基线在复杂几何处理与合成

质量上表现优异，覆盖多样的三维场景表征视角。

（2）训练配置：遵循 3DGS设置进行 30 000次迭代训练，

数据预处理与优化参数保持一致以确保公平性。

（3）超参数：梯度校正权重因子 λ₁=5、λ₂=10。前

15 000 次迭代中，每 1 000 次执行形状增强，每 2 000 次进行

视角校正（选择阈值设为 3），持续优化场景几何一致性。

（4）硬件：单张 NVIDIA RTX 4090D GPU（24 GB 显存）

支持高分辨率训练。

评估指标如下：

（1）峰值信噪比（PSNR）[20]：衡量像素级重建精度，

值越高质量越好。

（2）结构相似性指数（SSIM）：评估亮度、对比度与

结构相似性，趋近 1 表示更高一致性。

（3）感知图像块相似度（LPIPS）：基于预训练网络的

感知质量评估，值越低表示人眼感知越接近。

3.2  实验结果

表 1~3 展示了方法在 Mip-NeRF 360、Tanks & Temples

及自建文化遗产数据集上的量化性能。本文的方法在 SSIM

与 LPIPS 指标上全面超越基线，尤其在复杂光照及景深变化

场景中展现卓越适应力。
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图 2 的视觉对比显示，在暗光区域（如第三行远景建

筑）中，通过高斯克隆策略提升了结构完整性与边缘锐度；

第三、四行则验证了方法在远处场景中的优势。深度校正

与像素覆盖补偿机制有效增强了细节表征，证明了优化策

略的有效性。

（a）Ground Truth  （b）3DGS    （c）GaussianPro     （d）Ours

图 2  各个模型的重建效果对比

3.3  消融实验

通过逐步引入高斯增强（a）、梯度校正（b）与视角补偿（c）

模块（如表 4 所示），验证各组件贡献：高

斯增强（a）通过分裂细长高斯提升细节建

模；梯度校正（b）基于深度与像素覆盖动态

调整梯度分布；视角补偿（c）在低频区域克

隆高斯提升重建完整性。完整组合（+abc）

取得最佳指标为 SSIM 0.824、PSNR 22.04、

LPIPS 0.180。

表 4  消融实验结果

Metric SSIM PSNR LPIPS

Baseline 0.811 21.88 0.208

+a 0.812 21.92 0.206

+b 0.822 21.94 0.185

+c 0.818 22.18 0.195

+ab 0.822 22.00 0.186

+ac 0.817 22.08 0.197

+bc 0.823 22.06 0.180

+abc 0.824 22.04 0.180

图 3 进一步展示组件协同效果。第一行

为远景树木重建更准确；第二行为近场纹理

细节更丰富逼真；第三行为远山等低频区域保持结构平滑。

    （a）Ground Truth      （b）3DGS            （c）Ours 

图 3  消融实验效果图

研究表明，各模块通过独特机制提升重建质量，其协同

作用在定量指标与视觉结果上均体现显著优势，验证了目标

优化策略对三维高斯泼溅框架的推进意义。

3.4  分析

为评估本方法在复杂挑战性场景中的鲁棒性，本研究基

于运动恢复结构（SfM）技术生成的点云数据开展实验。此

类场景通常包含精细几何结构、多尺度特征及遮挡区域，对

三维重建精度构成显著挑战。通过与 3DGS 方法的对比实验

表明，本方法在 PSNR、SSIM 和 LPIPS 指标上均表现出更优

的重建质量。通过策略性高斯克隆技术，显著改善了低频区

域的处理效果，在数据受限区域实现了更完整细致的重建。

此外，引入的深度校正与像素覆盖调整机制有效提升了细节

表 1  数据集的 SSIM 对比结果

Method
Tanks & Temples Mip-NeRF 360 Ours Data

train trunk treehill fl owers bicycle garden temple attic

Mip-NeRF 360 0.660 0.857 0.631 0.583 0.685 0.813 0.709 0.674

3DGS 0.811 0.878 0.634 0.588 0.746 0.855 0.782 0.745

GaussianPro 0.812 0.876 0.634 0.591 0.748 0.855 0.788 0.747

Ours 0.824 0.880 0.636 0.602 0.748 0.857 0.790 0.754

表 2  数据集的 PSNR 对比结果

Method
Tanks & Temples Mip-NeRF 360 Ours Data

train trunk treehill fl owers bicycle garden temple attic

Mip-NeRF 360 19.523 24.912 22.87 29.93 24.305 26.98 22.74 22.53

3DGS 21.88 25.37 22.48 21.35 25.060 27.29 25.92 23.75

GaussianPro 21.84 25.33 22.58 21.41 25.07 27.26 26.20 23.74

Ours 22.04 25.40 22.49 21.45 24.92 27.29 26.09 23.83

表 3  数据集的 LPIPS 对比结果

 Method
Tanks & Temples Mip-NeRF 360 Ours Data

train trunk treehill fl owers bicycle garden temple attic

Mip-NeRF 360 0.354 0.159 0.347 0.346 0.305 0.170 0.203 0.225

3DGS 0.208 0.147 0.347 0.359 0.244 0.122 0.188 0.214

GaussianPro 0.203 0.148 0.340 0.352 0.238 0.121 0.178 0.210

Ours 0.180 0.136 0.330 0.334 0.231 0.117 0.172 0.202
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表征精度，确保在包含复杂元素的场景中仍能保持高质量的

新视角合成效果。

这些改进验证了本优化方案应对多样化三维环境挑战

的有效性，在保证重建过程鲁棒性的同时，实现了高精度三

维重构。实验结果表明，该方法在保持几何结构完整度（如

SSIM 提升 1.3%）和感知质量优化（LPIPS 降低 13%）方面

均取得突破性进展。

4  结论  

本文提出了一种针对 3DGS 框架的增强优化方法，旨在

提升静态场景的三维重建与新视角合成质量。该方法包含三

个核心模块：高斯增强模块通过分裂过度细长的高斯分布，

在控制计算开销的同时提升几何细节表征能力；梯度校正模

块引入深度校正因子与像素覆盖调整机制，动态平衡不同视

角下高斯分布的梯度贡献，优化细节重建精度；视角补偿模

块对低频区域实施靶向高斯克隆，确保欠重建区域获得充分

建模。在 Mip-NeRF 360、Tanks & Temples 及自建文化遗产

数据集上的实验表明，本方法在 SSIM、PSNR 和 LPIPS 指标

上均实现突破。

当前方案的局限性主要体现在两方面：一是引入的梯度

校正机制在高分辨率场景下会产生明显计算开销；二是深度

感知优化在深度变化较小的封闭场景中效果有限。未来工作

将探索更高效的计算架构，并拓展框架对封闭密集场景的适

应性，同时研究动态场景下的泛化能力。
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面向农产品供应链的 DAG 式区块链共识算法研究
张  震 1 

ZHANG Zhen    

 摘　要             农产品安全作为食品安全的重中之重，备受社会关注。针对传统链式区块链在解决农产品供应链场

景中存在的吞吐量低和可扩展性差的瓶颈，文章提出了一种建立在有向无环图（directed acyclic 

graph, DAG）数据结构之上的分片有向无环图 PBFT 共识算法（ sharded directed acyclic graph pbft 

consensus algorithm, SDAG-PBFT）。传统 PBFT 算法在农产品供应链大规模节点和高并发交易场景下存

在通信复杂度高、延迟显著、可扩展性差等问题，而 DAG 式区块链通过其异步通信和并行处理特性，

可有效提升共识效率。通过将共识节点进行分片，该方案是兼具高效性与鲁棒性的解决方案，对农业信

息化领域的区块链应用具有实践参考价值。   

 关键词                  农产品供应链；区块链共识；DAG；PBFT     
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0  引言

食品安全是关系到国计民生的重要领域，农产品安全更

是食品安全的重中之重。农产品供应链涉及的人员杂，环节

多，地域分布广，在运输过程中损耗较大。区块链是一种去

中心化的多方协作技术方案，可以有效解决农产品供应链中

的多方数据共享，事后定责追责等问题。但是现有的区块链

解决方案多是建立在传统的链式区块链结构之上，难以应对

高并发，低延迟的高频交易场景。DAG 是一种有向无环图数

据结构，相比于链式结构，具备较少性能约束点，支持多节

点同时接入，可以达到更高的吞吐效率和扩展性。
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