
2024 年第 11 期212

智能技术 信息技术与信息化

文物建筑三维重建新方法—FS-NeRF
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 摘　要               针对文物建筑保护面临的三维重建挑战，文章研究开发了一种名为 FS-NeRF 的新模型。基于 F2-NeRF

模型，结合 S3IM 技术，通过神经辐射场（NeRF）实现高效的三维重建。利用手机影像数据，采用运

动恢复结构（SfM）方法进行预处理，并引入透视扭曲和自适应空间划分技术，提高了模型的重建速度

和质量。在对云南石钟山石窟数据集的实验中，FS-NeRF 在训练效率、PSNR、SSIM 和 LPIPS 等评估

指标上表现出色，并在 LLFF 数据集中展示了其良好的泛化能力。研究表明，方法不仅提升了文物建筑

重建的效率和质量，还为数字化保护和虚拟展示提供了新的解决方案。   
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0  引言

文物古迹是人类文化遗产的重要组成部分，承载着丰富

的历史、文化和艺术价值。然而，许多文物由于时间、自然

因素或人为破坏，逐渐丧失了原有的历史风貌，特别是在古

迹建筑中尤为常见。作为地标性建筑，其无法移动，这给文

物建筑的保护带来了挑战，因此，对这些建筑进行精确而全

面的重建和保护已迫在眉睫。

随着计算机技术和数字化技术的发展，文物建筑三维重

建工作也进入了数字化阶段，数字化建模不仅可以还原文物

建筑的外观，还能为修复和保护工作提供重要的辅助。数字

化的三维模型可以用于虚拟修复实验，尝试不同的修复方案，

评估其对文物建筑的影响，从而选择最合适的修复策略。这

种模拟实验可以减少对实际文物的干预和风险，提高修复的

效率和准确性。同时也为文物建筑的数字展示和虚拟游览提

供了可能。人们可以通过互联网或虚拟现实设备，远程体验

和探索这些文化遗产，了解它们的历史、文化背景和建筑风

格。这种数字化展示不仅为受众提供了更丰富的体验，也为

文物建筑的保护、传承和教育提供了新的途径，因此将数字

化建模应用到文物重建中具有重要意义。

目前，文物重建任务中常用的还是传统的基于视觉重建

方法，这种方法通常需要大量的视角图像或激光扫描数据，

并且负担极高的时间成本，对于大量文物古迹的重建与更

新是不够高效的 [1]。而神经辐射场（neural radiance fi elds，

NeRF）[2] 技术利用神经网络模型，能够从有限的二维图像数

据中重建出高精度、逼真的三维场景。对于文物建筑，这意

味着可以通过少量的图像，还原出精细的结构、质地和表面

细节，尤其是对于那些无法随意移动或受到空间限制的文物

建筑。

本文采用手机拍摄获取历史文物建筑的数据影像，并在

F2-NeRF[3] 模型的基础上引入 S3IM[4] 方法（即 FS-NeRF）应

用于文物建筑场景中。与传统的 NeRF 重建方法相比，FS-

NeRF 在重建质量、速度和资源消耗方面表现得更加出色。 

1  方法

本文旨在通过基于 NeRF 的方法来对文物建筑进行三

维重建，在众多 NeRF 方法中，F2-NeRF 是一种基于网格

的快速 NeRF 训练方法，能够处理任意相机轨迹。因此本

文选用 F2-NeRF 作为文物建筑三维重建的基本模型，并在

此基础上引入 S3IM 方法对该模型进行改善，以达到更好

的渲染效果，解决传统三维重建技术训练时间长，精度不

够高的问题。具体工作流程如图 1 所示。首先，使用手机

对文物建筑进行视频数据采集，再通过 colmap[5] 进行预处

理获得数据集，其中主要用到文献 [6] 和文献 [7] 中所提到

的运动恢复结构（SfM）方法。其次，对于给定的场景区域，

根据输入的视锥体对空间进行细分。最后，对于每个子区

域，构建基于可见相机的透视变形函数。密度和颜色是从

同一哈希表但使用不同的哈希函数获得的场景特征向量中

解码的。
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1.1  F2-NeRF 算法

其核心方法是透视扭曲（perspective warping）和自适应

空间划分（adaptive space subdivision）。

1.1.1  自适应空间划分

将场景空间细分，保证每个子空间的可见相机相同，以

便构造相应的透视扭曲函数，并采用八叉树（octree）数据结

构存储划分后的区域。

（1）以所有相机为中心，定义一个极大的初始边界框

作为根节点，然后递归地进行检查和划分：

在边长为 s 的树节点上，检索其视锥体与该节点相交的

所有可见相机。然后，如果存在任意一个可见相机中心，其

到节点中心的距离 d ≤ λs，其中 λ 预设为 3，则该节点被细分

为 8 个边长为 s/2 的子节点。否则，当前节点足够小，停止

细分它并将其标记为叶节点。

（2）对于每个划分的区域，选择可见的相机集合，那

些超过 nc = 4 个摄像机可见的区域，通过使所选摄像机的最

小成对距离尽可能大来进一步选择 nc 个可见摄像机，并构建

相应的透视扭曲函数。

1.1.2  透视扭曲

透视扭曲是该模型自定义的一种新的空间扭曲方法，能

够在任意相机轨迹下处理无限场景。

（1）定义透视扭曲函数

定义透视扭曲函数 F(x) 将原始的三维空间点映射到扭曲

空间，其公式为：

F(x) = MG(x)                                                             （1）

式中：G(x) 是将三维点 x 投影到所有相机上的二维坐标， M

是通过对二维坐标进行主成分分析 [8]（PCA）得到的投影矩阵。

（2）主成分分析（PCA）

对于给定的区域 S 和相机集合 Ci，通过 PCA 分析得到

投影矩阵 M：

                       （2）

式中： 是点 x 在所有可见相机上的投

影坐标。

1.1.3  构建网络

在扭曲空间中构建基于网格的场景表示。

（1）多哈希函数

对于每个叶子节点，使用不同的哈希函数计算网格顶点

的哈希值，以减少冲突：

              （3）

式中：πi,k 和 Δi,k 是随机大素数，vk 是网格顶点的坐标，L 是

哈希表的长度。

（2）特征插值

对于给定点 x 在扭曲空间中的坐标 z，通过三线性插值

从相邻的八个网格顶点获取特征向量，然后输入到一个小型

MLP 网络中计算颜色和密度。

1.1.4  采样和损失函数的设计

（1）采样点计算

通过对扭曲空间中的点进行均匀采样，可以在原始欧氏

空间中获得非均匀采样，在图像上实现近似均匀采样，从而

提高采样效率并带来更稳定的收敛效果。

                               
                              （4）

式中：o、d 分别是该相机的原点和方向，Ji 是透视扭曲函数

在采样点 xi 处的雅可比矩阵，l 是预设的采样间隔。

（2）损失函数

                （5）

是一个颜色重建损失函数 [9]，

其中 。 和 是两个正则化损失函数。第一个是

视差损失 ，用于限制视差（逆深度）不至于过大，有助

于减少浮动伪影；第二个是全变分损失 [10] ，用于使相邻

八叉树节点 i 和 j 边界上的点具有相似的密度和颜色。

1.2  引入 S3IM 方法

F2-NeRF 方法主要依赖于 MSE 损失，仅考虑了局部像

图 1  工作流程图
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素的点级信息，未能利用远处像素的集体监督，因此无法有

效捕捉图像中的结构信息，导致在图像质量感知上表现较

差。为了解决这一问题，本文在 F2-NeRF 模型的基础上引

入了 S3IM（stochastic structural SIMilarity）方法来改善模

型性能。

S3IM 基于 SSIM 指数，该指数能够更好地反映人类视觉

系统对图像质量的感知。与仅考虑像素亮度的传统方法不同，

SSIM 还包含了对比度和结构信息，从而能够更全面地评估

图像质量。S3IM 通过随机采样小批量像素，并计算这些像

素块的 SSIM，以捕捉非局部的结构信息。利用多路复用损失，

将一组像素的结构信息纳入损失函数中，从而利用图像中远

距离像素之间的关系进行监督学习，有效地利用了图像中远

距离像素之间的关系，提高了模型的泛化能力和鲁棒性。

1.2.1  S3IM 指数及损失

（1）S3IM 指数

设计了随机结构相似性（S3IM）指数，用于评估两个像

素组的相似性：

    （6）

式中：M 是调整 S3IM 重要性的超参数，SSIM 表示结构相似

性指数，P(m) 表示第 m 次随机生成的像素块。

（2）多路复用损失

                                       （7）

式中： 表示 F2-NeRF 方法的损失函数，λ 是调整 S3IM 重要

性的超参数， 表示计算一组非局部像素的结构相

似性。

1.2.2  训练流程

（1）数据采样

使用 F2-NeRF 方法从数据集中采样一个小批量的射线 R。

获取真实像素值

计算渲染像素值

（2）计算 S3IM 损失

随机生成多个像素块 和对应的真实像素块

。

计算每个像素块的 SSIM 值，并求平均得到 S3IM 损

失：

       （8）

（3）总损失计算

结合 F2-NeRF 损失和 S3IM 损失，计算总损失：

                                        （9）

（4）模型更新

计算总损失的梯度 ，并使用梯度下降 SGD 算法

更新模型参数 。

2  实验

在文物建筑的三维重建任务中，图像数据对重建结果

十分重要。文物建筑的摄影测量技术通常依赖无人机或激光

扫描仪进行数据采集。然而，由于文物建筑的不可移动性，

无人机 [11] 和激光扫描仪 [12] 往往无法获取某些角落的影像数

据。因此，使用精细度较低的云台或手机等便携设备来采集

相关数据，并重建出高质量的效果，是未来研究和发展的重

要方向。

本文选取了使用手机摄影测量数据拍摄的云南省剑川

县石钟山石窟作为研究对象。石钟山石窟始建于南诏时期，

是研究中国佛教石窟艺术的重要遗址，作为云南地方历史和

文化的宝贵资料，石钟山石窟的数字化重建具有十分重大的

理论价值与文化价值。此外，本研究还为三维重建领域提供

了一个具有挑战性的相机运动轨迹随机的小型文物建筑数据

集，包含十五个场景。

本文分别使用 Instant-NGP[13] 和 Mip-NeRF[14] 与本文方法

进行石钟山石窟的数字化重建。

2.1  实验准备

本文利用成本低、灵活性强的手机设备对石钟山石窟内

不同石窟进行拍摄，从不同视角采集了石窟的影像数据。

本研究的所有实验均在相同的环境配置下完成，实验配

置包括 AMD 2700X 处理器、8 GB RTX 3070 Ti 显卡和 64 GB 

内存。对于数据集的制作，首先对采集到的视频数据使用基

于运动分析的关键帧提取算法提取关键帧；接着对提取出的

图像数据进行预处理，包括估计相机的内外参数，这一步骤

是通过 COLMAP 软件来完成的。

2.2  实验结果比较

2.2.1  重建效果比较

本文采用了 NeRF 领域中较为经典的 Instant-NGP 和 Mip-

NeRF 模型，以及本文提出的方法，对文物建筑数据集中的 1

号窟场景进行数字化重建比较，其对比结果如图 2 所示。图 2

左侧的前三列展示了各模型在某一视角下的重建结果，最右侧

的 Ground Truth 为原始图像。可以看到，在仅迭代 20 000 的

情况下，Mip-NeRF 模型对于该类运动轨迹随机的数据集表现

较差，重建结果较为模糊。相比之下，Instant-NGP 模型的表

现明显更好，但与本文方法相比，其重建结果仍存在一些不足，

如图像光亮过曝，以及重建物体前方有少许伪影遮挡（正方框

所圈部分）。总体而言，从肉眼观察来看，本文模型在颜色和

形状的各个方面更接近于 Ground Truth。
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（a）Mip-NeRF（b）Instant-NGP（c）FS-NeRF（d）Ground Truth

图 2  各模型重建效果对比

2.2.2  评估指标比较

对于文物建筑数据集，遵循常用的设置，将每八张图

像中的一张设置为测试图像，一张设置为训练集。本文使用

PSNR、SSIM 和 LPIPSVGG 三个指标对文物建筑数据集中的 1

号窟场景进行模型评估，获得的结果如表 1 所示。

表 1  文物建筑数据集上的结果

方法 时间 /min PSNR SSIM LPIPS

Mip-NeRF 30 22.114 4 0.549 5 0.631 6

Instant-NGP 9 23.064 3 0.703 5 0.332 5

FS-NeRF 7 21.257 8 0.817 7 0.308 1

由表 1 可知，在训练时间方面，本文的 FS-NeRF 模型表

现出色，仅需 7 min 即可完成训练，是三个模型中最快的，

表明其在计算效率上具有显著优势。其次，FS-NeRF 在结构

相似性指数（SSIM）和感知相似性（LPIPS）两个指标上均

表现突出，其 SSIM 值为 0.817 7，为三个模型中最高，显示

其在捕捉图像细节和结构方面的优越性。同时，FS-NeRF 的

LPIPS 值为 0.308 1，为三个模型中最低，说明其在感知质

量方面胜过其他模型。但在处理图像噪声方面，其表现不如

Instant-NGP 模型（PSNR 为 23.064 3）。

综合来看，FS-NeRF 模型在训练效率和感知质量方面具

有显著优势，特别适用于对训练速度和感知质量要求较高的

应用场景。然而，对于那些对 PSNR 有较高要求的应用，FS-

NeRF 可能需要进一步优化，以提升其在信噪比方面的表现。

2.2.3  模型泛化性展示

为了评估所提方法的泛化能力，本文在公认的 LLFF 数

据集上进行了进一步测试。测试过程中沿用了文物建筑数据

集的实验参数，所得效果及评估指标如图 3 和表 2 所示。可

以看出，FS-NeRF 模型的重建效果仍然是三个模型中最好的，

并且在各评估指标上均优于其他模型，表明该模型具有良好

的泛化能力。

（a）Mip-NeRF（b）Instant-NGP（c）FS-NeRF（d）Ground Truth

图 3  各模型重建效果对比

表 2  LLFF 数据集上的结果

方法 时间 /min PSNR SSIM LPIPS

Mip-NeRF 30 22.748 7 0.614 1 0.507 7

Instant-NGP 8 26.875 6 0.803 7 0.221 4

FS-NeRF 7 29.855 3 0.898 5 0.123 6

2.3  消融实验

对文物建筑数据集中的 1 号窟场景及 LLFF 数据集中的

fl ower 场景进行消融研究。在消融研究中，本文使用多分辨

率哈希网格作为场景表示，并改变损失函数，包括引入 S3IM

损失的FS-NeRF模型和未改动损失函数原有的F2-NeRF模型。

实验结果如表 3 所示。

表 3  消融实验结果

数据集 方法 PSNR SSIM LPIPS

文物建筑
F2-NeRF 20.254 7 0.687 7 0.416 0

FS-NeRF 20.787 9 0.692 9 0.405 6

LLFF
F2-NeRF 29.775 6 0.897 7 0.124 2

FS-NeRF 29.855 3 0.898 5 0.123 6

这证明了 FS-NeRF 模型在不同数据集上的多个评估指标

上均优于 F2-NeRF 模型，显示了其在图像重建方面的优越性

和泛化能力。

2.4  实验结果展示

图 4 展示了 FS-NeRF 的重建实验结果，分别对应于石钟

山石窟内三个不同场景下的不同视角重建效果，验证了 FS-

NeRF 在各类文物建筑中的广泛适用性。

（a）Ground Truth（b）FS-NeRF（c）octree 深度图（d）深度图

图 4  更多的 FS-NeRF 重建结果
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3  结语

长期以来，文物保护工作一直在稳步推进，但对不可

移动的古迹和地标建筑的保护始终面临挑战。随着科技的

进步，三维重建技术为这一难题提供了新的解决方案，通

过数字化重建古建筑，可以更好地保护和恢复其历史面貌，

并将它们转化为可永久保存的虚拟资产。本文探讨了使用 

NeRF 技术进行文物建筑的数字化重建，并对优秀的 F2-

NeRF 模型进行改进，通过与其他经典的 NeRF 模型进行

重建对比，本文提出的 FS-NeRF 模型在重建效果上表现更

为优秀。但仍存在一定的局限性，首先，该模型在处理图

像噪声方面，表现不佳；其次，如图 3 的左上角所示，对

于高光有反射的部分渲染模糊。为此，需要在今后的工作

中进一步完善。
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