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摘　要：　地理实景三维场景是重要的国家数字基础设施，其将地理信息从传统二维平面扩展到信息更丰富更全

面的三维空间，数据以显式三维模型的形式存储表达。然而，经典的显式三维模型具有数据量大、可视化效果

粗糙等问题，在一定程度上限制了实景三维模型的实际应用。神经辐射场NeRF （Neural Radiance Field）是一种

基于神经隐式立体表达（Neural Implicit Volume Representing）进行可微渲染（Differentiable Rendering）以实现高

质量视图合成的新方法，由Mildenhall等（2020）首次提出，以其逼真的视图合成效果与新颖的实现方式成为计

算机视觉领域的热点研究方向。自NeRF提出以来，国内外爆发式涌现出大量有关神经辐射场的研究文献，主要

聚集于可视化效果的生成方法研究，兼有少量将其用于大规模实景三维场景可视化研究探索。本文回顾了神经

辐射场提出的背景，概述了神经辐射场及其在大规模实景三维可视化方面的研究进展，分析了目前利用神经辐

射场进行大规模实景三维场景可视化研究中被关注的无边界场景、锯齿效果、瞬态遮挡、光度一致性、场景重

照明与可见性场等问题，指出了目前研究在多源数据融合、视觉效果优化、虚拟环境感知等方面面临的挑战，

对未来值得进一步深入探索的方向进行了展望。
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1　引　言

图像是对现实三维世界的二维投影，具有易

获取、细节丰富、效果逼真等优点。从二维图像

中获取三维信息是计算机视觉研究的热点方向。

基于二维图像重建三维几何模型是实现三维可视

化的经典途径，利用视图合成技术模拟三维漫游

效果是实现三维空间可视化表达的又一重要方法。

随着神经网络与计算机视觉的深度融合，

基于神经隐式立体表达 （Neural Implicit Volume 

Representing）的视图合成技术以其产生的逼真三维

效果备受关注。神经辐射场NeRF（Neural Radiance 
Field）（Mildenhall 等，2020） 使用神经隐式立体

表达技术，基于二维图像生成三维空间任意视点

的观察结果视图，可实现三维场景自由漫游效果

的模拟，在无需重建三维模型的情况下即能生成

可连续自由观察的照片级逼真三维效果，是对借

助于几何模型实现三维可视化的传统技术路线的

颠覆。
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发布了沉浸式实景地图的最新研究成果：区别于

传统借助于三维模型的可视化（龚建华 等，1999）
渲染路线，其基于机器学习与神经渲染 （Neural 
Rendering） 技术，利用伦敦市区数十亿张无人机

航空影像、街景图像，以及室内图像，构建了世

界上第一个基于视图合成技术的城市级大规模实

景三维场景，可支持用户在不同天气和光照条件

下的连续自由漫游，能够让用户体验照片级逼真

的三维视觉效果，但其是否能够满足生产级的需

要尚需进一步验证和探索。基于视图合成技术生

成的大规模实景三维场景以其逼真的效果和新颖

的路线引起学术界和产业界的极大关注，在实景

三维建设的相关研究方面翻启了新的篇章。

2　神经辐射场（NeRF）
2.1　视图合成技术的发展

近几十年来，利用二维图像进行三维模型重

建的研究一直备受关注 （Früh 和 Zakhor，2004；

吴军 等，2006；Agarwal 等，2011；Raguram 等，

2011；颜深 等，2021），出现了很多经典方法，例

如：运动结构恢复 SFM （Structure From Motion）
（李德仁 等，2016；Zhu 等，2018；Schönberger 和
Frahm，2016；Özyeşil等，2017）、即时定位与地图

构建 SLAM （Simultaneous Localization and Mapping）
（Davison 等， 2007； Engel 等， 2014； Mur-Artal
等， 2015） 与光度误差法 （Bundle Adjustment）
（Newcombe 等，2011） 等。此类方法的基本思想

都是基于二维图像重建显式三维模型 （图 1 （a）
点云模型、图 1 （b）体素模型与图 1 （c）网格模

型）。显式模型由离散元素构成，导致三维模型表

面不连续，模型数据量大且外观较粗糙，重建过

程复杂且具有较高的生产成本。如何在同样使用

二维图像作为信息源的前提下，摆脱对复杂的三

维几何模型重建过程的依赖，且能获得与显式模

型表现一致的三维可视化效果，是探索基于二维

图像实现三维空间可视化表达的又一重要研究

方向。

视图合成技术可在稀疏采样获取的二维图像

基础上，无需重建三维模型即可生成不同于输入

视图的任意新视点视图，模拟出三维空间的自由

表达效果（Shan等，2013）。早期的视图合成方法

以简单的图像拼接为主 （Szeliski 和 Shum，1997；
常远和盖孟，2021），此类方法要求输入包含场景

重叠内容的大量图像，且合成的新视点非常有限。

（Buehler 等，2001；Hedman 等，2018） 将三维重

建模型与视图合成相结合，先重建目标对象的点

云或网格模型，再进行新视角重投影，实现新视

图合成效果，此类方法本质上仍依赖三维几何模

型的重建，且整个过程计算量非常大。同一阶段，

也出现了另一类针对目标对象立体表面进行三维

外观模拟的视图合成方法，此类方法不依赖三维

模型重建，且获得的视图合成效果相较于先前介

绍的方法更逼真，如 （Levoy 和 Hanrahan，1996；
Davis等，2012）基于密集采样的图像，使用光场

采样插值（Light Field Sample Interpolation）等简单

方法即可合成逼真的新视图，但该方法要求非常

大的源数据量。也有研究针对稀疏采样的图像源

（a） 点云模型

（a） Point cloud model
（b） 体素模型

（b） Voxel model
（c） 网格模型

（c） Mesh model
（d） 隐式模型

（d） Implicit model
（1） 隐式立体表面SDF=0，外部SDF>0，内部SDF<0；（2） 有符号距离场的二维剖面；（3） 从SDF=0恢复渲染的三维隐式立体

（1） Implicit stereo surface SDF=0， outside SDF>0， inside SDF<0； （2） 2D cross-section of the signed distance field； 
（3） Rendered 3D implicit stereo is recovered from SDF=0

图1　显式模型（Hoang等，2019）与隐式模型（Park等，2019）比较

Fig.1　Comparison of explicit models （Hoang et al.， 2019） and implicit model （Park et al.， 2019）
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数据进行基于立体表面模拟的视图合成方法，这

些方法可分为两类：一类基于网格进行场景表示

（Loper 和 Black， 2014； Li 等， 2018； Chen 等，

2019），利用梯度下降的方法实现新视图合成，但

此类方法视觉干扰较多且不适用于无约束的户外

现实场景；另一类基于立体表达 （Volumetric 
Representation）技术进行复杂形状和纹理的表示，

从使用图像直接为体素网格着色 （Szeliski 和
Golland，1998；Seitz 和 Dyer，1999；Kutulakos 和

Seitz， 2000） 到使用大型数据集训练深度网络

（Choi 等，2019；Tucker 和 Snavely，2020；Penner
和 Zhang，2017；Zhou 等，2018），此类视图合成

方法的研究正取得越来越好的效果。

神经隐式立体表达方法通过神经网络以隐函

数的方式计算目标三维立体对象（图 1 （d）），再

进行渲染以实现三维立体表达效果。区别于显式

模型的离散表达原理，隐式立体表达实现了三维

对象表面的连续逼真效果。神经隐式立体表达技

术发展的初始阶段，主要是将目标对象的三维坐

标映射到有符号距离函数（Park等，2019；Curless
和Levoy，1996；Jiang等，2020；Takikawa等，2021）
或占用场的深度网络（Occupancy Networks）（Peng

等，2020；Genova等，2020；Mescheder等，2019），
以实现目标对象三维形状的隐式表达。此类研究

针对几何结构简单的三维对象可取得较好的效果，

但对于现实环境中复杂的三维对象来说，其效果

的逼真度远不如基于网格或体素的离散模型。

Niemeyer等 （2020）、Sitzmann等 （2019）、Lombardi
等 （2019） 通过优化神经隐式立体表达的可微渲

染（Differentiable Rendering）函数，逐步支持具有

更高复杂度的目标对象。总体而言，这些技术具

有表示复杂几何立体的能力，但仅适用于室内小

规模场景或实验室模型，对于复杂的现实三维环

境尚无法取得理想的逼真效果。

2.2　NeRF的提出

NeRF利用稀疏采样的普通RGB图像作为监督

信息，通过神经网络迭代拟合出隐式表达函数以

神经网络参数的形式对隐式立体连续编码，通过

对隐式立体采样，渲染高分辨率的几何和外观，

能呈现出复杂对象逼真的高分辨率新视图（图 2）。

NeRF以其逼真的视图合成效果、简单的结构和较

少的存储成本，自 2020年被提出以来即备受关注，

成为实现神经隐式立体表达和新视图合成算法的

经典代表（Shen等，2021a）。

NeRF 将连续的三维场景表示为一个 5D 向量

值函数（图 3），每个输入的 5D坐标包括目标空间

点的位置向量 x = ( x，y，z)和观察视角方向向量

d = (θ，φ)，将观察射线上目标空间点的 5D 坐标

值输入多层感知机 MLP （Multilayer Perceptron）网

络，利用 MLP 网络 Fθ：(x，，d ) → (c，，σ)近似表达

连续的 5D 场景，并优化权重 θ以映射出目标空间

点向观察射线逆方向发射的颜色向量 c = ( r，g，b)
和立体密度σ。假设观察光线 r ( t) = o + td，近边

界 tn，远边界 tf，则颜色值计算公式 （Mildenhall 
等，2020）如下：

C ( )r = ∫
tn

tf e-∫ tnt σ ( )o + sd ds ⋅ σ ( )o + td ⋅ c ( )o + td,d dt   (1)

NeRF基于经典的立体渲染算法将MLP计算输

出的颜色和密度累积投影到图像中，因为立体渲

染函数是可微分的，所以实现了移动视点的三维

立体连续观察效果。NeRF以目标空间点位置和观

察方向作为输入，计算输出目标空间点的密度和

（a） 输入图像

（a） Input images
（b） 优化NeRF

（b） Optimize NeRF
（c） 渲染新视图

（c） Render new views
图2　神经辐射场概念（Mildenhall等，2020）

Fig. 2　Concept of NeRF （Mildenhall et al.， 2020）
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颜色以表达三维场景。在对复杂场景进行高分辨

率建模时，与传统三角网格或体素网格等离散模

型相比，不仅可产生更好的渲染效果，同时也可

极大降低存储成本。

2.3　NeRF面临的挑战

神经辐射场实现了效果逼真的复杂三维场景

新视图合成，但仍然面临源数据要求高、不支持

动态对象、渲染效率低，以及渲染对象类型单一

等挑战。

（1）源数据要求高。NeRF要求输入图像必须

具有相机参数，这限制了可用图像的范围，有学

者针对扩展 NeRF 数据输入类型进行相关研究

（表 1）。Wang 等 （2022b）、Lin 等 （2021）、Yen-
Chen 等 （2021）、Meng 等 （2021） 提出了对普通

无序图像自动发现其相机参数的方法，但增加了

额外的计算负担。 Deng 等 （2022）、 Roessle 等

（2022） 提出可以降低源图像的数量。 Jang 和

Agapito（2021）、Gao等（2021）、 Rematas等（2021）、
Li 等（2021a）甚至使用单目图像或单目视频（Li
等，2021b；Tretschk等，2021；Su等，2021；Xian
等，2021） 实现 NeRF，但视图输入信息的减少，

导致输出效果变差。Martin-Brualla 等 （2021）、

Boss 等 （2021a）、Pearl 等 （2022）、Mildenhall 等
（2022） 尝试使用不同曝光效果图像或模糊图像

（Ma 等，2022）。Dey 等 （2022） 将深度图与彩色

图像结合，Xu等（2022a）将三维点云数据或Wang
等（2022c）、Luo等（2021）使用特殊硬件系统获

取的图像作为NeRF的数据源，这些数据获取难度

相对较大，相关研究取得的实际效果有限，但其

重要意义在于针对不同质量的源数据输入促进了

NeRF鲁棒性的提升。

（a） 五维输入（位置+方向）

（a） Five-dimensional input （Position + Direction）
（b） 输出（颜色+密度）

（b） Output （Color + Density）
（c） 体渲染

（c） Volume rendering
（d） 渲染损失函数

（d） Rendering loss
图3　神经辐射场算法（Mildenhall等，2020）

Fig.3　Algorithm of NeRF （Mildenhall et al.， 2020）

表1　不同类型数据的针对性算法

Table 1　　Targeted algorithms for different types of data

数据特征

图像无位

姿信息或

位姿信息

不准确

稀疏图像

多视图

图像

单目图像

单目视频

低质量

图像

专用拍摄

设备

算法特点

训练或优化相机

参数

几何感知生成模型

语义一致性损失

计算或

引入辅

助数据

非结构化图像重建

不同照明条件

噪声图像处理

黑暗中拍摄的图像

散焦或模糊图像

球面反射镜阵列

多视图获取系统

深度

点云

多源

文本

算法简称及文献来源

NeRF——（Wang等，2022b）
BARF（Lin等，2021）

INeRF（Yen-Chen等，2021）
GNeRF（Meng等，2021）

NeRF-VAE（Kosiorek等，2021）
DietNeRF（Jain等，2021）

DS-NeRF（Deng等，2022）
（Roessle等，2022）

Point-NeRF（Xu等，2022a）
CG-NeRF（Jo等，2023）

CLIP-NeRF（Wang等，2022a）
CodeNeRF（Jang和Agapito，2021）

Portrait-NeRF（Gao等，2021）
ShaRF（Rematas等，2021）

MINE（Li等，2021a）
（Li等，2021b）

NR-NeRF（Tretschk等，2021）
A-NeRF（Su等，2021）

（Xian等，2021）
NeRF-W（Martin-Brualla等，2021）

NeRD（Boss等，2021a）
NAN（Pearl等，2022）

RawNeRF（Mildenhall等，2022）
Deblur-NeRF（Ma等，2022）

MirrorNeRF（Wang等，2022c）
ConvNeRF（Luo等，2021）
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基于机器学习的生成式网络模型（Generative 
Network Model）（Goodfellow 等，2020；Kingma 和

Welling，2022；Radford 等，2021）根据输入条件

生成新图像，NeRF 与生成式网络的结合分两类，

一类涉及扩展数据辅助视图合成 （Jo 等，2023）、

稀疏视图重建（Kosiorek等，2021；Jain等，2021）
和基于自然语言或示例图像的图像生成 （Wang
等， 2022a） 等源数据扩展方向；另一类则将

NeRF应用于生成式模型的三维感知图像生成式算

法 （Niemeyer 和 Geiger， 2021； Chan 等， 2021；
Schwarz 等， 2021），属于对 NeRF 的应用研究。

NeRF 与生成式网络模型的结合进一步提高了

NeRF的智能化与自动化，扩展了其应用场景。

（2）静态对象限制。原始NeRF仅支持静态内

容，有研究对 NeRF 进行扩展以支持动态对象

（表 2）。动态是一个时间维度上的感知状态，

（Pumarola等，2021；Fang等，2022；Xu等，2021；
Guo 等，2022a；Attal 等，2021） 增加时间作为输

入参数构建时空 NeRF，对 NeRF 的源数据提出了

包含连续时间信息的要求，是当前实现动态NeRF
的主要技术路线。除了增加时间信息以外，Liu等
（2022）、Zhao等（2022）、Park等（2021）基于变形

场（Deformation Field），Athar等（2021）、Kania等
（2022）、Hong等（2022）、Zhuang等（2022）增设变

形参数，以及 Niemeyer 和 Geiger （2021）、Wu 等

（2022b） 将前景动态对象与静态背景分离等方法

都实现了NeRF对动态内容的扩展支持，但这些方

法都有具体的适用场景限制，在普适性方面存在

很大不足。

有研究针对目标对象的编辑操作开展探索。

此类工作主要有修改神经网络输入参数 （Liu 等，

2021b；Wu 等， 2022a；Yang 等， 2021；Xu 等，

2022b） 和 潜 在 代 码 （Latent Codes）（Jang 和

Agapito，2021），与基于生成式网络模型（Sun等，

2021；Wang等，2022a）两种技术路线，前者是将

编辑信息以参数形式传入网络，修改体绘制积分，

后者是将编辑信息传入生成式网络，基于三维感

表2　动态对象支持算法

Table 2　　Dynamic object support algorithms

算法分类

时空NeRF

变形场

变形参数

动静分离

场景编辑

生成式网络模型

重要技术点

将时间视为附加输入

网络中增强时间信息

图像随时间的一致融合

时间作为参数参与计算

利用连续波飞行时间相机图像优化

4D体素变形场

非刚性变形场

参数化变形场

参数控制表情

属性视为潜在变量

参数化头部模型

参数化面部外观及表情

背景中分离对象

动态对象与静态背景分离

2D图像颜色或形状编辑传播到3D空间

特征向量移动实现编辑效果

双路径架构，场景与对象单独编码

表面对齐NeRF，对人体体型与服装控制

改变潜在代码简单编辑对象形状、纹理和视点

3D感知生成器

基于CLIP模型的表示可操控能力

算法简称及文献来源

D-NeRF（Pumarola等，2021）
TiNeuVox（Fang等，2022）

H-NeRF（Xu等，2021）
NDVG（Guo等，2022a）
TöRF（Attal等，2021）
DeVRF（Liu等，2022）

HumanNeRF（Zhao等，2022）
HyperNeRF（Park等，2021）

FLAME-in-NeRF（Athar等，2021）
CoNeRF（Kania等，2022）

HeadNeRF（Hong等，2022）
MoFaNeRF（Zhuang等，2022）

GIRAFFE（Niemeyer和Geiger，2021）
D2NeRF（Wu等，2022b）

（Liu等，2021b）
DIVeR（Wu等，2022a）

（Yang等，2021）
Surface-Aligned NeRF（Xu等，2022b）

CodeNeRF（Jang和Agapito，2021）
FENeRF（Sun等，2021）

CLIP-NeRF（Wang等，2022a）
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知生成编辑后的新视图。目前，这类研究能对简

单的对象形状和颜色进行编辑操作，还无法实现

对NeRF场景的自由编辑。

（3）渲染效率低。NeRF对于每条观察射线的

渲染都需要查询MLP数百次，导致渲染效率较低。

渲染效率的提升是NeRF亟待解决的问题。根据文

献分析，目前算法效率的提升方法主要包括 3 类

（表 3）：1）针对隐式立体进行优化，以体素模型

（Wu 等 ， 2022a； Hedman 等 ， 2021； Liu 等 ，

2021a；Yu 等，2021；Guo 等，2022a）、深度信息

（Lin 等，2022），以及点云 （Xu 等，2022a） 等显

式数据或结构对隐式立体进行预估，通过降低对

隐式立体生成的计算量以提高渲染效率。此类方

法以显式模型为先验，增加了数据或计算成本，

且对无边界场景 （Unbounded Scene）（见 3.3 节）

支持效果较差。2）仅对目标对象表面可见有效点

优化采样 （Piala 和 Clark，2021；Neff 等，2021；
Kondo 等，2021），减少无效采样计算。此类方法

对渲染对象的几何精度要求较高，不适用于现实

场景；3）基于并行计算思想，将整个目标场景分

解成若干个子场景 （Rebain 等，2021；Reiser 等，

2021），再为每个子场景指定较小的网络，子网络

的数据量比整个场景显著减少且支持并行计算，

整体训练效率明显提升。此类方法对于现实无边

界场景中的子场景划分，需要平衡效果与成本开

销，相关目标的达成还有待进一步探索。

（4）渲染对象类型单一。NeRF对试验小场景

渲染效果较好，而现实场景内容复杂，特殊类型

对象的逼真渲染需要特别的处理（表 4）。一些研

究工作将 NeRF 与多视图立体 （Wei 等， 2021；
Chen 等，2021；Rosu 和 Behnke，2022）、几何推

理器（Geometry Reasoner）（Johari等，2022）等技

术方法相结合，以预估的几何先验结果来提高隐

式立体精度，或者训练神经网络从二维图像直接

获取三维信息（Trevithick 和 Yang，2021；Xie 等，

2021），以上这些方法均对真实世界无边界场景

支持较差。Huang 等 （2022b）、Nguyen-Phuoc 等

（2022）开展对场景特定风格迁移的渲染研究，增

强了NeRF对不同类型对象的渲染支持，但其渲染

效率低是待解决的问题。

传统三维重建技术针对透射、反射、边缘模

糊对象，以及流体对象等特殊场景对象的重建效

果非常差， NeRF对于此类特殊对象的表现及效果

上相比传统三维重建技术具有优势。Verbin 等

（2022）利用正则化法向量方法实现较逼真的反射

效果，但计算量有增多。Guo 等（2022b）将场景

中的透射与反射分割成两个分量，取得较好的效

果，但仅适用于视点固定的平面反射。Wang 等

（2022d） 构建了神经折射场，利用物理折射原理

计算模拟流体折射效果，但未考虑液体表面流动

和视点位置移动的情况。Luo等（2021）利用不透

明监督的方法实现对现实世界中头发、羽毛、树

叶等细微局部透明效果的对象重建，但该算法依

赖精确的相机姿态和高质量的图像，难以扩展到

野外获取的数据中。

表3　渲染效率提升算法

Table 3　　Rendering efficiency improvement algorithms

算法分类

引入显式模型数据

优化采样

场景分解

体素模型

深度

点云

重要技术点

基于体素的特征场

稀疏神经辐射场网络

神经稀疏体素场

体素八叉树结构

体素网格优化的快速可变形辐射场

深度信息

神经点云

相机光线取最可能影响外观的位置映射采样

深度预言机网络预测每个视图光线的样本位置

与视觉外壳结合仅对边界体积内均匀密集采样

基于空间分解场景

场景细分为3D网格，微型MLP训练一个单元格

算法简称及文献来源

DIVeR（Wu等，2022a）
sNeRG（Hedman等，2021）

NSVF（Liu等，2021a）
PlenOctrees（Yu等，2021）

NDVG（Guo等，2022a）
ENeRF（Lin等，2022）

Point-NeRF（Xu等，2022a）
TermiNeRF（Piala和Clark，2021）

DONeRF（Neff等，2021）
VaxNeRF（Kondo等，2021）

DeRF（Rebain等，2021）
KiloNeRF（Reiser等，2021）
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综上，目前NeRF相关研究多基于理想的实验

室环境或人工合成的规则数据，针对复杂现实世

界实景三维场景可视化的研究工作相对较少，其

实际应用仍面临较多困难。

3　隐式模型实现大规模实景三维可

视化

3.1　大规模场景NeRF

由于NeRF的实现原理、方法、难度、规模，以

及现阶段计算机硬件性能的制约，目前将NeRF应

用于大规模实景三维可视化研究相对较少（表5）。
S-NeRF （Derksen 和 Izzo，2021） 算法利用已

知位姿的多视图高分辨率卫星影像进行训练，模

拟直接或间接光源，基于阴影对地面建筑物进行

三维形状估计，实现视图合成，但其在模型泛化

性以及对光照的处理仍具有较大的不足。Sat-
NeRF （Marí 等，2022）是一种适用于多时间多视

图卫星影像的NeRF变体方法，以学习静态地物的

几何和外观为主，可以处理阴影及瞬态对象

（Transient Objects），其生成的表面模型在局部不

规则性上仍需进一步优化。

Mega-NeRF （Turki 等，2022） 首先分析大场

景的可见性，然后将场景划分为可以并行训练的

子模块，对子模块的并行训练实现了大规模场景

的快速渲染。但其要求源图像具有较准确的位

姿信息，且尚未实现实时交互。 BungeeNeRF

（Xiangli 等，2022） 将 NeRF 的场景从单一细节层

次扩展到多细节层次（图 4），使用不同细节层次

的图像进行逐级训练，在观察过程中随着视点的

距离变化，渲染不同细节层次的视图，实现了连

续 LOD （Level Of Detail）（Kada 等，2015，2016；

表4　特殊对象类型可视化效果改善渲染算法

Table 4　　Rendering algorithms for improving visualization of special object types

算法分类

优化采样

几何推理器

神经网络从2D图像

直接学习3D信息

风格迁移

特殊光学效果

重要技术点

SFM重建和基于学习的先验优化隐式体积

平面扫描成本体进行几何感知场景推理

3D场景几何与高分辨率图像恢复为距离函数

几何推理器为源视图构建级联成本量，渲染器推断形状与外观

将3D几何与外观建模为神经网络，学习2D源图像中像素特征投影到3D点

图像集中学习高质量3D对象类别模型

预训练标准NeRF，将颜色预测模块替换为风格网络

交替NeRF与风格化优化步骤

法向量正则化器

场景拆分为透射与反射分量，分别建模

恢复具有相应密度场的体积法线场

显式不透明度监督与卷积机制结合到NeRF

算法简称及文献来源

NerfingMVS（Wei等，2021）
MVSNeRF（Chen等，2021）

NeuralMVS（Rosu和Behnke，2022）
GeoNeRF（Johari等，2022）

GRF（Trevithick和Yang，2021）
FIG-NeRF（Xie等，2021）

StylizedNeRF（Huang等，2022b）
SNeRF（Nguyen-Phuoc等，2022）

Ref-NeRF（Verbin等，2022）
NeRFReN（Guo等，2022b）
NeReF（Wang等，2022d）
ConvNeRF（Luo等，2021）

表5　大规模场景NeRF算法

Table 5　　NeRF for large-scale scenes algorithms

数据源

卫星影像

航空影像

室内模型

街景

重要技术点

模拟直接或间接光源，基于阴影进行三维形状估计

以有理多项式系数函数为代表的卫星相机模型与NeRF结合

将训练图像划分为可并行训练的子模块

多细节级别场景

结合全景图与激光雷达数据重建街景场景

利用NeRF场景几何训练相机姿态回归模型

ω-net渲染网络从稀疏点云中学习神经描述符

渐进式增长模型与训练集

场景以细节级别的方式呈现

算法简称及文献来源

SNeRF（Derksen和 Izzo，2021）
Sat-NeRF（Marí等，2022）

Mega-NeRF（Turki等，2022）
BungeeNeRF（Xiangli等，2022）

Recursive-NeRF（Yang等，2023）
URF（Rematas等，2022）
LENS（Moreau等，2021）

READ（Li等，2022）
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Ohori等，2015；She等，2022）的效果。Recursive-
NeRF （Yang等，2023）以多层次级别场景渲染的

形式，降低场景训练量与渲染成本，渲染的结果

是各级神经网络结果的组合。性能是这类算法在

大规模场景实际应用中最大的阻碍。

URF （Rematas 等，2022）基于城市街景的全

景图和三维点云数据进行新视图的合成和准确的

三维重建（图 5），该算法受数据限制，适用场景

规模有限。LENS （Moreau 等，2021）生成分布在

场景中规则网格上的虚拟相机位置，使用合成的

或真实的图像来训练相机姿态回归模型，以生成高

质量的建筑物场景新视图。READ （Li 等，2022）
从稀疏点云中学习神经描述符，合成逼真的驾驶

场景，还可以对场景进行拼接和编辑，但其对输

入数据要求较高，有一定局限性。

3.2　Block-NeRF

2022年2月加利福尼亚大学伯克利分校、Waymo
与Google等多家单位联合（Tancik等，2022）针对

大规模场景发布了基于神经辐射场的变体算法

Block-NeRF，将大规模场景按设定的规则分割为

规模较小的局部子场景 Block-NeRF，这些 Block-
NeRF可以独立且并行地训练，再以平滑的方式进

行组合，实现场景连续性。Block-NeRF 可以通过

添加子场景实现城市级规模大场景的构建（图 6）。

这种结构不受场景规模限制，在添加新子场景时

无需重新训练整个场景。

Block-NeRF 的实现思想包括场景分割、选择

合并、处理优化3部分：

（1） 场景分割。Block-NeRF 介绍了两种场景

分割算法，第一种分割方法以旧金山阿拉莫广场

社区为例，将整个社区场景以道路为网络，每个

路口的中心为单个Block-NeRF的圆心（图 6），相

邻两个路口之间道路长度的 75% 为半径设置独立

Block-NeRF 的范围，可以保证相邻两个路口之间

不低于 50% 的场景重叠率，必要时增加额外独立

训练的 Block-NeRF 子场景块作为两个路口场景的

过渡，使相邻两个 Block-NeRF 的外观表现更接

近。据此原则，每个独立 Block-NeRF 所表达的范

围半径是可变的，可根据基础地理数据 （如

OpenStreetMap （Haklay和Weber，2008））进行自

动分割。第二种分割方法（图 7）是以固定距离为

半径，将子场景块的圆心放置在街道中心线上，

相邻场景块之间不低于50%的重叠度进行分割。

（2） 子场景处理：获取的室外实景源图像受

时间、天气、拍摄角度等因素影响，其光照效果不

一致。Block-NeRF 遵循 NeRF-W （Martin-Brualla
等，2021） 的原理并优化外观嵌入 （Appearance 
Embeddings） 向量，允许 Block-NeRF 解析光照等

外观变化的条件，操纵这些外观嵌入因素，在训

练数据中的不同条件之间进行插值（例如天空的

图4　BungeeNeRF数据获取与不同级别渲染效果

（Xiangli等，2022）
Fig.4　BungeeNeRF data acquisition and different levels of 

rendering effects （Xiangli et al.， 2022）

（a） 输入

（a） Input
（b） 新视点

（b） Novel views
（c） 三维重建

（c） Three-dimensional reconstruction
图5　基于全景图与点云的视图合成和三维重建（Rematas等，2022）

Fig. 5　View synthesis and 3D reconstruction based on panoramas and point clouds （Rematas et al.， 2022）
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阴晴（图 8 （a）、（b）），白天与夜晚（图 8 （c））），

可实现渲染时对不同光照条件以及天气条件的自

由控制。

在外观表现方面，Block-NeRF 扩展了 mip-
NeRF （Barron 等，2021） 的模型，每个函数代表

MLP的一层网络。在 fσ中预测空间位置 x的密度σ，

输出一个特征向量，该向量与观察方向d、曝光级

别 （Exposure Level） 和外观嵌入相配合，这些因

子都将被作为参数输入到颜色预测网络 fc中，最终

计算输出 RGB颜色值（图 9）。对于场景中的动态

对象，Block-NeRF 使用语义分割模型 Panoptic-
deeplab （Cheng等，2020）生成常见移动对象的蒙

版，在训练阶段忽略蒙版区域，以实现动态对象

的遮蔽。

（3） 子场景选择与合并：Block-NeRF 增加了

一个以视点位置 x和观察方向 d为输入的可见性网

络 fv（图 9），fv返回该点的透射率，判断视点位置

对于特定空间区域的可见性。透射率 Ti的计算公

式如下：

Ti = exp ( )-∑
j < i

Δjσj ,Δi = ti - ti - 1 (2)

沿着观察方向自视点出发，自由空间中的点

或第一个与对象表面相交的点Ti接近 1，该对象内

部或射线后方的点Ti接近 0；如果一个点仅有部分

视点可以观察到，则其透射率 Ti为 0—1，表明该

点是部分可见。Block-NeRF 对特定视点的可见性

预测类似于NeRV （Srinivasan等，2021）算法中对

可见性场的处理方法。当合并多个子场景 Block-
NeRF时，可见性判断不仅可以确定哪些子场景需

要合并，而且还可以用于确定两个 Block-NeRF 之

间进行外观匹配的位置。当选择的位置透射率很

高时，可以快速优化目标场景的外观代码，以统

一合并场景间的色彩、光照等全局属性，达到场

景间的平滑过渡。

图6　基于Block-NeRF构建旧金山阿拉莫广场社区实景

三维场景（Tancik等，2022）
Fig.6　Construction of real three-dimensional scene of the 

Alamo Square neighborhood in San Francisco based on 
Block-NeRF （Tancik et al.， 2022）

图7　目标视图与场景分割（Tancik等，2022）
Fig.7　Target view and scene segmentation（Tancik et al.， 

2022）

（a） 晴天 
（a） Sunny 

（b） 阴天 
（b） Cloudy 

（c） 夜晚

（c） Night
图8　外观代码控制场景表现不同的光照效果

（Tancik等，2022）
Fig.8　Appearance codes control the scene to represent 

different lighting （Tancik et al.， 2022）

（a） 颜色预测

（a） Color prediction 
（b） 可见性预测

（b） Visibility prediction
图9　颜色预测及可见性预测（Tancik等，2022）
Fig.9　Color prediction and visibility prediction 

（Tancik et al.， 2022）
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3.3　特殊问题处理

Block-NeRF 对 NeRF 应用于大规模实景三维

场景建设的一些特殊问题给出了解决方案，这些

问题主要包括无边界场景、锯齿效果、光度一致

性（Photometric Consistency）、瞬态遮挡（Transient 
Occluders）、重照明 （Relighting），以及可见性

场等。

（1）无边界场景处理与NeRF++。无边界场景

指在户外可 360°观察的无限空间场景。在这种室

外大场景视图合成工作中，视野边沿部分由于获

取数据量小，导致合成效果较差。NeRF++（Zhang
等，2020） 是一种针对大规模或无边界场景提高

视图合成保真度的优化处理算法。形状—辐射歧

义性 （Shape Radiance Ambiguity） 是 NeRF++中的

一个重要的概念：指在没有显式或隐式正则化的

情况下，基于一组图像利用与视图相关的辐射来

拟合正确的外观细节（图 10 （a））。当 NeRF 应用

于 360°无边界场景时，如果仅对局部前景建模，

背景会模糊（图10（b）红框），对全局建模，则整

体细节会有损失（图 10 （b）橙框）。NeRF++将场

景空间划分为内部球体和外部包围体（图10（c）），
内部球体包含前景对象，外部包围体包含除前景

对象以外的部分，两部分使用不同参数，将前景

与背景分离，分别计算渲染，再合成最终结果。

但是，NeRF++的训练需要大量的时间与内存开

销，且对源数据位姿要求极高，微小的相机标定

误差就可能导致较差的合成效果。Turki等（2022）
引入一种简单的几何聚类算法，在NeRF++基础上

对前景进一步分解形成若干空间单元，每个单元

学习单独的 NeRF，可提高渲染速度以及保真度。

Khademi和 Ventura （2021）基于 NeRF++，使用曝

光补偿参数来解释不同曝光条件的训练图像，以

渲染 360°无边界场景的新视图。训练及渲染时间

长与内存开销大是这类方法共存的问题。

（2） 锯齿效果与 Mip-NeRF。NeRF 基于单射

线对场景进行采样，当图像分辨率不同时，会产

生模糊或锯齿效果，超采样方法可以解决这个问

题，但会大幅增加计算成本。Mip-NeRF （Barron
等，2021） 受计算机图形学中的 Mipmapping 方法

启发，使用预过滤策略，将抗锯齿计算负担从渲

染阶段转移到了预计算阶段。NeRF沿着自相机投

影中心出发通过每个像素追踪的射线对点 x进行采

样 （图 11 （a）），使用位置编码 （PE） 获取点的

特征 γ（x）。Mip-NeRF 以圆锥截头体代替射线

（图 11 （b）），使用集成位置编码（IPE）对这些圆

锥截头体进行特征化，利用多元高斯函数逼近

截锥，并在坐标位置编码上计算积分 E［γ（x）］。

Mip-NeRF 通过渲染反锯齿圆锥台进行采样计算

（图 11 （c）），显著提高了 NeRF 表示细节的能力。

Mip-NeRF较好地解决了NeRF中的锯齿效果问题，

但其在效率上仍具有进一步提高的空间。

在 360°无边界场景中，中心区域数据的信息

量远大于边缘或远距离区域，导致远、近场景在

视图合成结果中产生较大的效果差异。（Barron等，

2022） 基于扭曲的正则化来解决无边界场景中远

景模糊的问题，但会漏掉一些细节内容，且处理

时间过长。

（a） 形状—辐射歧义性

（a） Shape-radiance ambiguity
（b） 无边界场景参数化

（b） Parameterization of unbounded 
scenes

（c） 单位球内外不同参数化

（c） Different parameterizations for 
inside and outside the unit sphere

图10　形状—辐射歧义性、无边界场景参数化以及单位球内外不同参数化（Zhang等，2020）
Fig.10　Shape-radiance ambiguity， parameterization of unbounded scenes and different parameterizations for inside and outside the 

unit sphere （Zhang et al.， 2020）
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（3） 光度一致性及瞬态遮挡与 NeRF-W。现

实世界中获取的图像受各种条件影响，色彩表现

不可能完全一致。NeRF-W （Martin-Brualla 等，

2021） 解决在非结构化的图像中处理可变光照或

瞬态遮挡等问题。图 12 （a）展示对同一建筑物进

行光照一致性处理，图 12 （b）分离静态与瞬态对

象，并对瞬态对象进行遮挡处理。

NeRF-W 优化输入图像的外观嵌入，通过学

习整个图像数据集的共享外观表示来解释图像之

间的光度和环境变化，学习到的潜在空间提供了

对输出渲染外观的控制（图 12 （a））。将场景建模

为共享元素（静态组件）和图像相关元素（瞬态

组件）的联合（图 13），当给定空间位置、观察方

向、外观嵌入和瞬态嵌入，NeRF-W 产生静态和

瞬态颜色与密度以及不确定性的预估，以合成最

终的结果。NeRF-W 可以从非结构化图像中渲染

逼真的场景，但对于场景中采集密度低的区域或

相机位姿不正确的源图像，会影响最终的渲染

效果。

除了 NeRF-W 以外，也有研究基于 HDR 和

LDR图像（Huang等，2022a）、神经瞬态场（Neural 
Transient Fields）（Shen 等，2021b）、抗遮挡模块

（Anti-occlusion Module）（Chen等，2022），以及高

帧率事件相机（Hwang等，2023）等思路，实现静

态与瞬态场景的分离，这些方法多针对特定的应

用场景，具有较高的局限性。

（4）重照明及可见性场与NeRV。当输入的图

像照明条件不统一时，视图合成算法需要对场景

进行重照明，以统一不同图像中的照明效果。

NeRV （Srinivasan等，2021）将场景表示为一个连

续体积函数，当输入任意一个空间位置，可以输

出这个位置下的体积密度、表面法线、材料参数、

该位置到任何方向上的第一个表面交叉点的距离，

以及任何方向上的外部环境的可见性，通过这些

参数可以进行场景重照明以及空间位置可见性判

断。在给定的三维位置上，不需要频繁地评估

MLP 中相应射线对给定方向密度体的可见性，只

（a） 基于网络图片集渲染不同照明效果 
（a） Rendering variable illumination based on internet 

photo collection

（b） 瞬态对象遮挡处理

（b） Handling transient object occlusion

图12　基于网络图片集渲染不同照明效果、瞬态对象遮挡处理（Martin-Brualla等，2021）
Fig.12　Rendering variable illumination based on internet photo collection and handling transient object occlusion 

（Martin-Brualla et al.， 2021）

（a） NeRF对点采样

（a） NeRF samples points
（b） Mip-NeRF对圆锥截头体采样

（b） Mip-NeRF sampling conical frustum
（c） 采样对比

（c） Sampling comparison
图11　NeRF对点采样、Mip-NeRF对圆锥截头体采样以及采样对比（Barron等，2021）

Fig. 11　NeRF samples points， Mip-NeRF sampling conical frustum and sampling comparison （Barron et al.， 2021）
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需要简单地查询可见性网络就能对任何方向上的

能见度和视线终止深度进行预估 （图 14）。NeRV
利用学习函数降低传统渲染算法计算开销，在任

意直射与一次反射光照的模拟效果表现优秀，但

对于复杂的光照环境需要更进一步研究。

户外场景光线影响因素众多，重照明是实现

户外视图合成外观统一的必要手段。重照明算法

（Boss等，2021a，2021b；Zhang等，2021；Rudnev
等，2022） 一般均是通过解算物体表面法线、光

线能见度、反射率和双向反射分布函数 BRDF
（Bidirectional Reflectance Distrbution Function） 等

参数，在新照明条件下实现场景重照明。由于光

照效果模拟涉及因素（光源、几何、材质、纹理、

反射、折射等）较多，这类方法通常对几何重建

精度要求较高，且仅能模拟简单的光照效果。

4　总　结

NeRF基于神经隐式立体表达方式进行可微渲

染，通过视图合成实现逼真的三维效果。针对

NeRF的各种扩展研究从增加数据源、动态对象渲

染、效率提升以及增强NeRF对不同类型对象的渲

染支持等方面，对已有算法进行了优化和提升，

取得重要成果。目前将NeRF应用于大规模实景三

维场景可视化所开展的研究工作相对较少，但这

些成果在各种条件约束下实现了最基本的实景三

维可视化效果，尽管其尚不具备可量测性且通用

性还有待提高，但仍然起到了开拓、引领和示范

的作用。由于神经辐射场在大规模实景三维可视

化方面尚远不能满足生产意义上的实际应用需

要，对其实用化所开展的研究探索皆可能成为持

续研究的起点。考虑目前已经取得的研究成果，

针对实景三维建设需求，未来的研究可关注以下

方面：

（1） 多源数据融合。传统实景三维建设一般

以有限类型数据作为数据源进行三维建模，包括

密集获取的二维图像、三维激光扫描仪或激光雷

达获取的点云数据等。不同类型数据的精度不同，

建模质量差异较大。原始NeRF算法要求源数据为

带有位姿信息的二维 RGB 图像，利用图像以外的

数据辅助进行NeRF视图合成的相关研究表明，点

云、深度图、网格模型、体素模型等辅助数据的

引入可以在一定程度上提高NeRF的计算效率或提

升模型精细度。

除此之外，个人移动终端、车载设备、街景

监控、航空航天以及互联网等领域，时刻都在生

产包含丰富地理环境信息的数据，将多源数据融

合用于NeRF开展实景三维建设是一个值得进一步

探索的方向。

（2） 视觉效果优化。传统大规模实景三维场

景以显式模型表达为主，由于显式模型建模原理

的限制，在表达透射、反射、植被、流体等特殊

类型对象时，会出现大量空洞或伪影，导致较差

的可视化效果。基于隐式模型的视图合成技术针

对这些特殊对象的渲染效果会更逼真和更完整。

将隐式模型用于对显式模型的渲染优化研究工作，

将会为实景三维场景可视化效果带来质的飞越。

图13　NeRF-W模型架构（Martin-Brualla等，2021）
Fig. 13　NeRF-W model architecture

（Martin-Brualla et al.， 2021）

（a） Naïve （b） NeRV
图14　Naïve与NeRV直接和一次反弹间接照明射线计算

复杂性（Srinivasan等，2021）
Fig. 14　Naïve and NeRV directly and one-bounce indirect 

illumination ray computational complexity 
（Srinivasan et al.， 2021）
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根据视点位置与观察目标的距离渲染不同精

细程度的模型，是传统渲染大规模实景三维场景

时避免资源过载的主要处理方式。随着视点的逼

近或拉远，不同精细级别模型变换时普遍存在跳

变感。而NeRF基于隐式模型连续可微渲染，每一

帧渲染仅对视景范围内内容进行重新计算与绘制

以构建精细度无级变化的模型可视化效果，将显

著提高实景三维场景浏览的连贯性，大幅优化视

觉效果。

（3） 虚拟环境感知。神经辐射场真正用于实

景三维建设，不仅要在视觉效果方面做进一步研

究，特别需要在计算性能以及实现场景空间定量

解释性方面展开大力研究。国土实景三维场景作

为国家数字基础设施不仅需要逼真的视觉效果，

也需要对真实地理空间位置的映射。隐式模型的

渲染在逼真程度上优于显式模型，但对于场景的

三维量测、地物对象单体化等空间定量解释性上

目前远不如显式模型，相关问题还需要展开大力

研究。

实时渲染是各种虚拟地理环境应用场景中最

重要的要求之一，而NeRF计算成本较高，目前无

法满足实时渲染的要求，已有的研究以显式模型

优化、并行计算或高性能芯片为主要提速技术路

线，在提高训练速度与渲染效率方面取得一些进

展，但距实时渲染的目标还很远，在相当长时期

内，实时渲染都将成为NeRF重要的研究方向。

（4） 自动场景构建。三维场景构建一直是虚

拟地理环境领域研究的主要内容，场景中地物对

象模型的构建多以半自动化或人工建模为主，存

在效率低成本高的问题，全自动化的三维建模技

术是自动场景构建的难点。NeRF以神经隐式表达

的方式进行三维场景的重构渲染，无需构建显式

三维模型，理论上不受场景复杂度的限制，自动

化的图像获取与基于NeRF的全自动大规模隐式三

维场景渲染技术相结合，可以实现真正意义上的

全自动化实景三维场景构建。对于 3DGIS、自动驾

驶、数字孪生城市，以及元宇宙等以虚拟地理环

境三维场景作为基础数据底座的各种应用场景都

具有特殊的意义。

神经辐射场作为一项新兴技术，可能会存在

依赖源数据、计算周期长、空间定量解释性差等

方面的约束和不足，在其进一步发展的过程中，

将面临极大的挑战和机遇，其用于实景三维建设

已经初露锋芒，必将为虚拟地理环境建设注入新

的技术动力。
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Progress in neural radiance field and its application in large-scale 
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Abstract： Geographical real-scene 3D scenes are an important national digital infrastructure, which extends geographic information from 

2D to 3D. Real-scene 3D data are stored and expressed in the form of an explicit 3D model, which has the problems of large amount of data 

and rough visualization effect. Neural Radiance Field (NeRF), realizing differentiable rendering based on neural implicit volume 
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representation, is an innovative approach of high-quality view synthesis. First proposed by Mildenhall et al. (2020), NeRF has become one 

of the hottest research direction in the field of computer vision due to its realistic view synthesis effect. A large amount of literature about 

NeRF have been published since NeRF was proposed, and the application of NeRF in large-scale real-scene 3D visualization has begun to 

attract the attention of some published papers.

View synthesis, which uses sparse 2D images to generate realistic new views at any viewpoint in 3D space without the reconstruction 

of 3D models, is a novel way to realize the representation of 3D scenes. The development of view synthesis technology has gone through 

several stages: image mosaicking, 3D model reprojection, view interpolation, and volume representing technology. NeRF, as an innovative 

approach of view synthesis, samples 5D coordinates (location and viewing direction) along camera rays, feeds those locations into a 

multilayer perceptron network to produce color and volume density, and uses volume rendering techniques to composite these values into a 

new image. NeRF not only produces remarkably higher-quality rendering than prior volumetric approaches but also requires just a fraction 

of the storage cost of other sampled volumetric representations. However, it faces problems such as requirements for high quality of source 

data, failure to support dynamic objects, low efficiency in processing, and single type of render target. Moreover, NeRF-related research are 

mostly conducted based on laboratory environment or standardized data at present. Due to these drawbacks, many obstacles need to be 

overcome before applying NeRF to large-scale real-scene 3D visualization.

This paper reviews the workaround of unbounded scene, aliasing, luminosity consistency, scene relighting, and visibility field in the 

Block-NeRF algorithm, a variant of NeRF that can represent large-scale environments (Tancik et al. 2022). The Block-NeRF algorithm splits 

the environment into a set of Block-NeRFs that can be independently trained in parallel and composited during inference, and it selects 

relevant Block-NeRFs for rendering, which are then composited smoothly when traversing the scene. To aid with this compositing, Block-

NeRF optimizes the appearance codes to match lighting conditions. It trains individual Block-NeRFs using techniques such as appearance 

embeddings, learned pose refinement, exposure input, transient objects, and visibility prediction.

Nowadays, the studies of applying NeRF to large-scale real-scene 3D visualization are being conducted extensively, which has attracted 

much attention and plays a pioneering, leading role in further research. The results of these studies achieve the most basic 3D visualization 

large-scale real-scene effect, but they are limited by some conditions and their universality needs to be strongly improved. Because NeRF is 

still far from practical applications in producing large-scale real-scene 3D visualization, any slight progressive exploration is likely to 

become a continuous research hotspot. This paper identifies the challenges of NeRF research, including multisource data fusion, visual effect 

optimization, and virtual environment perception, which need more research.

Key words： remote sensing, neural radiance field, view synthesis, implicit volume representing, computer vision, virtual geographic 

environment
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