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摘 要：针对室内三维重建弱纹理区域鲁棒性不足、重建效果不佳的问题，基于神经辐射场原理，提出一种新型

的室内三维重建方法M-HashRecon。该算法采用点云选取模块提取关键点云信息，并引入多分辨率哈希编码实现

点云的多尺度特征索引；设计残差模块优化模型性能，提升深层网络的训练效率。在ScanNet数据集的4个典型场

景中开展实验，对实验结果和模型的收敛性进行分析。研究结果表明：该算法的F-score综合指标显著优于对比算

法，对多个场景重建精度较高，稳定性较好。研究结论可为后续高精度室内三维重建系统的设计提供参考。
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Neural radiation field network for indoor 3D model reconstruction
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Abstract: Aiming at the problems of insufficient robustness and poor reconstruction effect of weak texture 

regions in indoor 3D reconstruction, a new indoor 3D reconstruction method M-HashRecon is proposed based on 

the principle of neural radiation field. The algorithm utilizes a point cloud selection module to extract the key 

point cloud information, and introduces multi-resolution hash coding to realize the multi-scale feature index of 

the point cloud. The residual module is designed to optimize the performance of the model and improve the 

training efficiency of the deep network. Experiments are carried out in four typical scenarios of ScanNet dataset, 

and the experimental results and the convergence of the model are analyzed. The research results show that the F-

score comprehensive index of the algorithm is significantly better than that of the comparison algorithm, and the 

reconstruction accuracy of multiple scenes is high and the stability is good. The research conclusions can provide 

reference for the design of subsequent high-precision indoor three-dimensional reconstruction system.

Keywords: indoor 3D reconstruction; deep guided sampling; multi-resolution hash coding; residual module; 

ScanNet dataset

0　引言

随着科技的不断发展，智能化技术不断进步，

利用计算机视觉和传感技术，将室内环境中的物

体、结构和布局信息转换为高质量的三维模型已

成为研究的热点。这一技术在建筑设计、室内装
修、虚拟现实（VR）、增强现实（AR）和智能家

居等领域展现了巨大的应用潜力。

在三维重建领域，经典的多视图立体（multi-

view stereo，MVS）技术通过捕获多视角图像，利
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用特征点匹配与三角测量技术重建三维模型。该

技术通过分析多视角图像中的对应点关系，估计

相机的相对位置和姿态，精确地复原场景中物体

的三维坐标，构建出完整的三维空间结构[1]。MVS

方法对纹理丰富的区域重建效果较好，但对低纹

理或重复纹理区域的重建效果欠佳。随着计算机

视觉与图像处理技术的发展，基于深度传感器的

三维重建方法逐渐成为研究的重点。SHOTTON

等[2]提出一种基于 Kinect 的低成本深度传感方法，

通过捕捉 RGB 图像与深度信息生成三维点云，显

著降低了硬件成本，为大规模三维重建提供可能。

IZADI 等[3]提出 KinectFusion 方法，实时融合多个

Kinect深度帧，实现高密度、实时的三维重建，有

效提升重建的精度和效率。SCHÖNBERGER 等[4]

开发了 COLMAP工具，这一开源的跨平台软件集

成了特征检测、匹配、相机姿态估计和三维点云

重建等模块，为室内场景的三维重建提供了全面

的解决方案。深度学习技术的迅猛发展为三维重

建提供了全新的方法与思路。SITZMANN等[5]提出

DeepVoxels方法，通过学习持久的三维特征嵌入，

有效解决了传统多视图立体重建中特征不稳定的

问题。OECHSLE 等[6]进一步提出 UNISURF 方法，

将 神 经 隐 式 表 面 （implicit surface） 与 辐 射 场

（radiation field） 统一建模，不仅提升了多视图重

建中表面表示的一致性，还增强了对复杂场景的

适应能力。此外，Martin-Brualla等[7]提出 NeRF-W

方法，通过改进神经辐射场（NeRF）的架构，解

决了非受控环境下场景重建问题，在复杂动态场

景中表现尤为突出。但在重建低纹理区域或平坦

表面上，现有方法依然存在细节捕捉不足的问题。

为此，研究者提出了一系列改进方法。VolSDF-G

通过引入几何约束和稀疏深度信息，增强了对低

纹理区域细节的捕捉能力，从而生成更为精细的

重建结果[8]。在此基础上，VolSDF-P进一步将平面

约束融入 VolSDF框架，显著提升了在平坦区域及

弱纹理区域中的重建精度与稳定性[9]。

在室内三维重建中，神经辐射场（NeRF）及
其变种 （如 Multi-Scale NeRF、DeepNeRF） 已成
为主流方法。NeRF及其变体通过从单视角或多视
角 RGB 图像中学习空间和光照特性，能够生成高
质量的三维模型，特别是在光照变化、复杂纹理
和透明材质等场景中展现出卓越性能[10]。此外，多
模态学习方法（如M3DNet）通过融合多模态数据
（如 RGB、深度图和激光雷达数据），结合深度学
习优化技术，不仅提升了模型处理复杂室内结构
的能力，还显著增强了对高维空间数据的适应性
与鲁棒性[11-12]。

尽管上述方法在大多数情况下可以获得理想
的三维重建结果，但在处理弱纹理区域时仍存在
鲁棒性不足的问题，为此本文提出一种改进的室
内三维重建网络。在构建三维模型的过程中，首
先通过点云选取模块对输入点云数据进行精准筛
选，确保关键信息的高效提取；随后，采用多分
辨率哈希编码 （multi-resolution hash encoding） 对
点云数据进行多尺度索引，以增强对不同分辨率
几何特征的建模能力；最后，在多层感知机
（MLP） 网络中引入残差模块 （residual module），
通过特征增强和梯度优化进一步提升网络的训练
效果与重建精度。

1　本文方法

M-HashRecon网络总体结构见图 1。通过旋转
矩阵 R 和平移矩阵 T 获取视角信息。在射线方向
上，借助点云选择模块从点云中筛选出具有代表
性的点。利用基于深度矩阵的深度信息 d 引导采
样，在深度值附近均匀地选择近地表的点。采用
多分辨率哈希编码对筛选出的点云进行不同分辨
率的索引处理。将这些编码后的点云输入至以下
网络模块：符号距离预测网络，用于预测每个点
的有符号距离（SDF）；颜色渲染网络，用于预测
每个点的颜色信息；几何约束网络，通过语义分
割增强场景理解。综合这些信息，最终生成三维
模型。

图1　M-HashRecon网络总体结构

Fig.1　overall architecture of the M-HashRecon network
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1. 1　点云选取模块

为有效提高训练精度与速度，采用点云选取

模块通过深度值引导筛选出具有代表性的点云。

在点云选取模块中，利用深度传感器对输入图像

中的每个像素的深度值进行估算。该步骤能够捕

捉到场景中物体与相机之间的距离信息。令 z ( × )
为像素的深度值，f ( × )为深度传感器函数，D ( × )
为像素距离信息，对应的深度值为

D ( xy) = f ( z ( xy) )。 （1）

对无效深度值进行筛选，将阈值小于 0的射线

去除，挑选后的点云表示为

X inds = {True        D ≤ 0
False       D > 0

， （2）

式中，D为得到的深度值。

对筛选后获得的射线进行均匀采样，在射线

[0,2]内选取 100个点云，构建初步点云集合Pc。为

了更精确地捕获射线与场景中物体表面的交点信

息，在每条射线对应的深度值 D 附近，即在区间

[D-0.01, D+0.01]内，均匀选取 25 个点云，获得更

为精细的点云集合Pf，最终点云集合为

P final = P f È Pc。 （3）

1. 2　点云编码模块

多分辨率哈希编码在场景表示方面具有较强

的可扩展性，能够为新视图合成等任务生成更多

细节。为更好地学习和表示空间中的细节，提升

渲染质量和精度，采用多分辨率哈希编码对点云

进行多尺度特征索引，见图 2。给定输入的空间坐

标 x，在不同尺度下选取周围的 4 个特征点。这些

特征点以等间距的方式分布，尺度不同，特征点

间距不同。为在每个尺度下提取对应的特征点，

通过哈希编码表对这些特征点进行索引。通过 2D 

线性插值方法计算目标坐标处的特征向量。将所

有尺度下得到的特征向量与其他输入信息 （如视

角方向或纹理信息） 进行拼接，送入多层感知机

（MLP）网络进行下一步处理。

假设不同的空间分辨率集合为{V1 V2 VL}，
给定一个输入位置 xi，将 xi映射到每个网格分辨率

VL的相应位置，此时 xil = xi ×VL。VL一定时，特征

向量 y l( xil) ÎRC 可以通过对网格单元角点的哈希

条目进行三线性插值得到[13]。所有分辨率下的编码

特征最终会被拼接成一个综合的特征向量，即

y l( xi) = ( y1( xi1 ) y2( xi2 ) yL( xiL ) )。 （4）

该方法为每个网格角点分配了唯一对应的编

码，虽然避免了特征混淆或重叠的问题[14]，但在使

用体积网格表示特征时，随着分辨率提高，需要

同时处理的参数数量增长较快，内存消耗较大。

通常采用层次化的空间分解结构 （如八叉树） 解

决此问题，但这可能会导致粗分辨率下的曲面表

示误差无法被精细分辨率修复[15]。与此相比，哈希

编码方法不依赖于空间层次结构，通过梯度平均

来缓解此问题[16]，但受位置的影响，优化更新只能

在局部哈希网格中传播，缺乏全局平滑性[17-18]。

为解决局部更新的缺陷，引入数值梯度。当

数值梯度的步长小于哈希编码网格的尺寸时，数

值梯度与解析梯度相当；而当步长较大时，多个

网格单元的哈希项共同参与曲面法线的计算。通

过此方式，曲面法线的反向传播机制允许多个哈

希条目同时更新，从而改进了优化过程[19]。

采用数值梯度计算表面法线，需要额外的

SDF 样本。对于给定的采样点 xi = ( xi yi zi)，以步

长 ϵ为半径，沿 xi邻域规范坐标轴，对每个轴进行

两次额外采样。例如，令 ϵx = [ ϵ00]，则表面法线

图2　多分辨率哈希编码

Fig.2　multi resolution hash encoding
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的 x分量为

Ñx f ( xi) = f ( )γ ( )xi + ϵx - f ( )γ ( )xi - ϵx

2ϵ
 ，（5）

式中，γ为位置编码函数。

此外，采用从粗到细的优化策略，逐步重建

表面的细节。通过数值梯度计算高阶导数，可在

粗分辨率和精细分辨率两个层面上同时进行优化。

数值梯度作为一种平滑操作，通过步长 λ来控制重

建的分辨率和细节恢复的程度。在数值表面法线

的计算中，较大的λ可以保证表面法线在较大尺度

上保持一致，从而生成平滑连续的表面；较小的 λ

会影响更小的区域，产生更多的细节但较为粗糙。

通常，哈希网格的大小初始化为最粗的网格，

并在优化过程中以指数方式减小，以适应不同的

哈希值分布。为捕捉几何细节，将精细哈希网格

从粗优化过程中分离，采用大步长的“重新学习”

策略，逐步过渡到小步长的“再学习”阶段，从

而调整更细的哈希网格。在遇到几何细节丢失的

情况时，可以启用初始粗哈希网格集，并逐步激

活更精细的哈希网格进行优化修正。

为进一步提高重建表面的平滑性，引入平均

曲率的正则化先验。平均曲率通过离散拉普拉斯

算子进行计算，其正则化损失函数为

Lcurv =
1
N∑

i = 1

N

||Ñ2 f ( )xi  ， （6）

式中：N为样本点数；|Ñ2 f ( xi) |为在位置 xi处拉普

拉斯算子（即二阶梯度）的绝对值。

采用多分辨率哈希编码结合数值梯度计算表

面法线及优化策略，能有效提高三维重建模型的

分辨率和精度，同时保持表面光滑性并解决传统

方法中可能遇到的局部优化问题。

1. 3　残差连接模块与整体网络

为解决深层神经网络训练中的梯度消失和梯

度爆炸问题，引入残差模块提高网络训练的效率

和 性 能 。 残 差 模 块 引 入 跳 跃 连 接 （skip 

connection），使输入能直接跳跃至输出，得到网络

每一层学习输入与输出的残差（residual），标准残

差模块的输出为

y = F ( x) + x， （7）

式中：x为输入特征；F ( x)为主分支的变换函数。

室内三维重建网络结构见图 3。主体网络主要

分为：符号距离函数、颜色渲染、几何约束

网络。

符号距离函数的输入为经点云编码模块处理

后得到的特征。该网络由 9 层 MLP 网络构成，为

解决网络层数过大而造成的梯度消失与爆炸问题，

在该网络的第 4层与第 6层引入残差模块，给定一

个三维点 x，通过符号距离函数Fd得到有符号距离

SDF值d(x)，几何特征 z(x)，表示为

( z ( x) d ( x) ) = Fd( x)。 （8）

颜色渲染网络旨在训练出给定点云的 RGB 颜

色值，以近似辐射函数，选用空间点 x，视图方向

v，法线 n(x)，z(x)作为输入，颜色 c(x)作为输出，

表示为

c ( x) = Fc( xvn ( x) z ( x) ) 。 （9）

为增强地板及墙体等低纹理区域的重建质量，

引入针对这些区域的几何约束网络。为精确监督

地板区域的重建，采用基于曼哈顿世界假设的方

法。地板表面通常与垂直于 z轴的平面平行，基于

该假设给出计算地板像素的法向损耗方法，确保

地板区域在重建过程中能够遵循预期几何约束，

表示为

Lf(r ) = |1 - n ( xr) nf |， （10）

式中：xr 是相机光线表面交点；n ( xr)是交点处的

法线；nf = 001 为地板区域的假设法线方向。

引入一个可学习向量 nw 重建墙体区域，要求

墙体表面点的法线方向之间保持平行或正交的关

图3　室内三维重建网络结构

Fig.3　indoor 3D reconstruction network structure
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系。在初始化时，将 nw 设置为 001 并垂直于 nf，

墙体区域的几何约束损失函数为

Lw(r ) = min
iÎ{-101}

| i - n ( xr) × nw | ， （11）

式中：n ( xr)为点 xr 处法向量；iÎ { - 101}表示 3

个候选方向之间的几何关系，i = 0表示法向量垂直

或正交，i = {1-1}表示法向量平行 （方向一致或

相反）。

最终的几何约束损失函数为

Lgeo =∑Lf( )r ∑Lw( )r ， （12）

式中：rÎ F表示属于地板或天花板；rÎw表示属

于墙面，须满足与地板或天花板正交的垂直约束。

2　实验分析

2. 1　评价指标

实验中，采用 5 种标准指标评估方法的性能，

分别是准确性 IACC、完整性 IComp、精度 IPrec、召回率

IRecal和 IF-score。

IACC衡量预测点云中最差匹配点的误差，即所

有预测点与其最近真实点距离的最小值。

IACC =minpÎ P(minp* Î P* p - p* ) ， （13）

式中：P为算法预测的点云集合，其中的点表示为

p；P*为真实点云集合，其中的点表示为p*。

IComp衡量真实点云中每个点到预测点云的平均

最近距离，评估预测点云对真实场景的覆盖程度。

值越小表示缺失的区域越少，重建结果越完整。

IComp =meanp* Î P*(minpÎ P p - p* )。 （14）

IPrec表示预测点云中有多少比例的点与真实点

的距离小于阈值（如 0.05），衡量重建结果的纯净

性，值越高表示冗余或噪声点越少。

IPrec =meanpÎ P(minp* Î P* p - p* < 0.05)。 （15）

IRecal表示真实点云中有多少比例的点与预测点

的距离小于阈值，反映算法对真实场景的覆盖率。

值越高表示遗漏的真实点越少。

IRecal =meanp* Î P*(minpÎ P p - p* < 0.05)。（16）

IF-score表示精度和召回率的调和平均数，综合

评估算法的整体性能，平衡精确性与覆盖率，避

免单一指标的片面性。

IF - score =
2IPrec IRecal

IPrec + IRecal

 。 （17）

IF-score能够同时考虑精度和召回率，因此选择

IF-score作为总体指标，以此评估模型重建的准确性。

2. 2　实验设置

实验使用的计算机基本配置如下：处理器为

IntelCore i7-8700@3.2GHz， CPU 为 NVIDIA RTX 

3090。进行网络训练时，本实验选用 Adam 优化

器，Adam优化器结合了动量方法和RMSProp算法

的优点，通过自适应学习率加速神经网络的训练

收敛。

2. 3　数据集

ScanNet 数据集是一个大规模三维扫描数据

集，由便携式 RGB-D 传感器 （如微软 Kinect） 对

多种室内场景进行扫描获得[20]。该数据集包含数千

个高质量三维网格模型、对应的RGB-D图像序列、

相机位姿信息以及详细的语义标注，包括客厅、

厨房、办公室和浴室等多种室内场景，广泛应用

于三维重建、语义分割、场景理解和机器人导航

等任务。

2. 4　实验结果

基于上述配置，采用 IACC、IComp、IPrec、IRecal 和

IF-score 五项指标，将 COLMAP 算法、NeRF 算法、

NeuS 算 法 、 VolSDF 算 法 、 VolSDF-P 算 法 、

VolSDF-G算法进行对比分析，结果见表1。

从表 1可见，本文算法在各项指标上均表现出

色，其准确性为0.059，仅次于 COLMAP算法，优

于 NeRF 算法和 NeuS 算法；其完整性是所有对比

方法中的最优值，显著提升了几何结构的覆盖程

度；其 IPrec和 IRecal接近或超过 COLMAP算法，远超 

NeRF 算法、NeuS 算法；其 IF-score值最大。综合看

来，本文算法的整体性能最优。

为了进一步验证本文方法的有效性，将不同

算法进行对比，见图4。

表 1　不同算法的评价指标对比结果
Tab.1　　comparison results of evaluation indexes of 

different algorithms

算法

COLMAP

NERF

Neus

VolSDF

VolSDF-P

VolSDF-G

本文算法

评价指标

IACC

0.047

0.735

0.179

0.414

0.100

0.106

0.059

IComp

0.235

0.177

0.208

0.120

0.118

0.101

0.065

IPrec

0.711

0.131

0.313

0.321

0.493

0.507

0.699

IRecal

0.441

0.290

0.275

0.394

0.427

0.469

0.664

IF-score

0.537

0.176

0.291

0.346

0.459

0.487

0.672
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从图 4可见，与其他算法相比，采用本文算法

重构的图像对原图像的复杂纹理区域、低纹理区

域 （如墙面和地板） 还原最优，具有较好的平滑

性与完整性。对原图像的几何边界 （如墙体和门

框） 清晰度和整体性重构效果较好，具有更高的

准确性和鲁棒性，充分证明了本文算法在 3D重建

任务中的有效性。

为验证本文算法的收敛性，将本文算法在

ScanNet 数 据 集 的 四 个 场 景 （ScanNet 0050、

ScanNet 0084、ScanNet 0580、ScanNet 0616）开展

实验。结果表明，本文算法约 30 轮迭代后开始收

敛，并在综合指标上有所提升，验证了方法的鲁

棒性和高效性。通过对比四个场景的 IF-score变化趋

势，进一步证明了该方法在不同场景下均具有稳

定的收敛特性和良好的鲁棒性。

2. 5　消融实验

以 VolSDF为基准，在模型的不同阶段添加模

块，通过选定的评价指标分析添加相应模块后模

型的性能，结果见表2。

（1）在采样过程中，初始阶段采用 VolSDF 方

法，引入点云选取模块。在射线的[1,2]内均匀选取

100个点作为初始采样点。为了提升采样在关键深

度区域的密度，在预估深度值 d 的范围[d-0.01,d+

0.01]内均匀采样 25个点云。最后将两阶段的采样

点集成在一起，获得最终点云集合。实验结果表

明，引入该模块后，准确性由 0.414 降至 0.089，

完整性由 0.120 降至 0.086，精度由 0.321 提升至 

0.564，召回率由 0.394 提升至 0.514， IF-score 提升 

0.192，达到 0.538，表明该模块有效提升了重建质

量和关键区域还原能力。

（2） 在特征编码阶段，进一步引入点云编码

模块，采用多分辨率哈希编码对采样点云进行表

达并输入网络[21]。该模块进一步优化了各项指标：

准确性从 0.089 降至 0.067，完整性从 0.086 降至 

0.071，精度提升至 0.702，召回率提升至 0.656，

IF-score 提升至 0.669，显著增强了点云表达能力和网

络学习效果。

（3） 在网络输出阶段引入残差模块，以增强

特征流动与梯度传播。实验结果显示，该模块在

已有基础上继续优化整体性能：准确性从 0.067 降

至 0.059，完整性从 0.071 降至 0.065，精度略降

至 0.699，但召回率提升至 0.664，最终 IF-score 升至 

0.672，进一步提升了网络的综合重建表现。

3　结论

为缓解室内三维重建中弱纹理区域鲁棒性不

足以及重建效果不佳的问题，本文提出一个新型

表2　消融实验结果
Tab.2　　results of ablation experiments

模块引入

位置

初始采样

采样优化

特征编码

网络输出

引入模块

名称

VolSDF

深度引导采样

点云编码模块

残差模块

评价指标

IACC

0.414

0.089

0.067

0.059

IComp

0.120

0.086

0.071

0.065

IPrec

0.321

0.564

0.702

0.699

IRecal

0.394

0.514

0.656

0.664

IF-score

0.346

0.538

0.669

0.672

COLMAP
算法

VolSDF
算法

VolSDF-P
算法

VolSDF-G
算法

本文算法

图4　不同算法的实验结果对比

Fig.4　comparison chart of different methods in recent years
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室内三维重建网络Manhattan-HashRecon。
采用深度引导采样对点云进行筛选，通过多

分辨率哈希编码模块对点云进行编码，得到不同
分辨率上的索引值，提高点云处理和分析的速度
和准确性。在 MLP 中引入残差模块，减轻梯度消
失问题，提高网络的性能和收敛速度。

实验结果表明，所提出的方法在多个评价指
标上表现出较强的竞争力和鲁棒性。
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