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Abstract

现有的神经辐射场（Neural Radiance Fields,
NeRF）方法难以渲染反射物体，通常会产生模糊或
畸变的渲染效果。不同于原始的神经辐射场，我们提

出了一种多空间神经辐射场（Multi-Space Neural Ra-
diance Fields, MS-NeRF），通过在平行子空间中使用
一组特征场来表示场景，从而更好地让神经网络理解

反射和折射物体的存在。我们的多空间方案可以作为

现有 NeRF 方法的增强模块，只需要在训练和推理时
花费很小的额外开销来计算多空间输出。我们使用三

个有代表性的 NeRF类模型（即 NeRF、Mip-NeRF和
Mip-NeRF 360）来展示我们方法的优越性和兼容性。
我们新构建了一个全新的数据集，并在其上进行比较

实验，该数据集包括 25 个合成场景和 7 个真实采集场
景，所有场景都包含复杂的反射和折射并且都具有 360
度视角。

大量的实验证明，在对由镜面产生复杂光路的场景

进行高质量渲染的任务上，我们的方法明显优于现有

的单空间 NeRF 方法。
我们的代码和数据集将在以下网址公开发布：

https://zx-yin.github.io/msnerf。

1. 引言

神经辐射场（Neural Radiance Fields，NeRF）[25]
及其改进方法正在刷新神经渲染领域，并且更多有前

途的潜在应用仍在不断探索中。NeRF使用简单的多层

∗本文为 CVPR 2023论文Multi-Space Neural Radiance Fields
的中译版。

†任博是通讯作者。

(a) MipNeRF 360, SSIM=0.825 (b) 我们的方法, SSIM=0.881

图 1. （a）尽管 Mip-NeRF 360 [2] 可以处理无边界的场景，
该方法仍然受到反射表面的困扰，因为虚像违反了多视角一

致性约束，而这对于 NeRF 类方法来说至关重要。（b）我们
的方法可以帮助传统的 NeRF 类方法以较小的额外成本学习
虚像。

感知器（Multi-layer Perceptrons，MLP）来表示场景
的连续辐射场，并沿着从相机到图像平面的射线方向

上采样空间点，基于采样点从 MLP 中获取密度值和辐
照值，从而使用体渲染方程来渲染得到新的视角。自

其首次提出以来 [25]，研究者们已经付出了许多努力来
增强该方法，例如将其扩展到无界场景 [2,50]，处理移
动物体 [29, 30,37]，或者使用真实环境中的图片进行重
建 [6, 21,35,49]。
然而，对于 state-of-the-art 的 NeRF 类方法来说，

渲染包含镜面的场景仍然是一个具有挑战性的任务。

NeRF 类方法的一个主要假设是目标场景具有多视图
一致性 [16, 20,36]。当场景中存在镜子时，如果使视点
围绕场景进行 360 度移动，镜子的前后视图之间就不
存在一致性，因为镜子表面及其反射的虚拟图像只能

从一小范围的视角看到。因此，通常需要手动标记反射

表面，以避免模型收敛到次优解 [12]。
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在本文中，我们提出了一种新颖的基于多空间的

NeRF 方法，以便在无需任何手动标记的前提下，自动
实现 360 度高清渲染含镜面场景。我们将场景欧氏空
间视为由多个虚拟子空间的组合而非单一空间，其组

合方式根据位置和视角方向而变化。我们展示了我们

的方法通过这种多空间分解，成功处理了欧氏空间中

严重违反多视图一致性的复杂反射和折射情况。此外，

我们还展示了仅通过设计一个低成本的多空间模块并

用其替换原方法中的输出层，就可以实现上述优势。因

此，我们的多空间方法能够作为 NeRF 类主干的通用
增强模块，赋予了大多数 NeRF 类方法模拟复杂反射
和折射的能力，如 Fig. 1所示。

现有的数据集缺少对于包含镜像物体的 360 度场
景的关注，例如 RFFR [12] 只有前向场景，而 [42] 中
的 Shiny数据集视角变化较小，无法展现大角度范围内
的一些视角依赖效果。因此，我们构建了一个全新的数

据集，专门用于评估包含复杂反射和折射的 360 度高
保真场景渲染。在这个数据集中包含 25 个合成场景和
7个真实世界捕捉场景。每个合成场景包含 360度围绕
镜面或折射物体的 120 张图像，其中 100 张随机用于
训练，10张用于验证，10张用于评估。每个真实世界场
景是随意采集的，围绕着具有镜面和折射物体的场景，

包含 62 到 118 张图像，采集到的图像按照 LLFF [24]
的方式进行组织。然后，我们使用了三个代表性基准

模型进行对比实验，即 NeRF [25]，Mip-NeRF [1] 和
Mip-NeRF 360 [2]，通过比较这些基准模型在加入和没
有加入我们的多空间模块的情况下的表现，展示了我

们方法的优越性和兼容性。实验表明，我们的方法在具

有反射和折射的场景上，在定量和定性比较上都具有

显著提升。我们的主要贡献如下：

• 我们提出了一种多空间 NeRF 方法，可以自动处
理 360 度高清场景渲染中的镜像物体，与现有代
表性基准模型相比，在定量和定性上都取得了显

著的提升。

• 我们设计了一个轻量级模块，可以以较小的计算
开销为大多数 NeRF 类方法提供模拟反射和折射
的能力。

• 我们构建了一个专用于评估包含复杂反射和折射
的 360 度高清场景渲染的数据集，包括 25 个合成

场景和 7 个真实采集场景。

2. 相关工作

基于坐标的新视角合成。 NeRF [25] 紧密地连系起了
计算机视觉与计算机图形，展现了一种有前景的仅利

用姿态图像来渲染照片级高质量场景的方法。这种方

法的前景和适应性也为计算机视觉和计算机图形中的

各种任务提供了便利，例如 3D 重建 [28,40]、3D 感知
生成 [4, 15, 27]、3D 感知编辑 [39, 47] 以及头像重建与
编辑 [9, 18, 52]。此外，研究人员也在大力提升该方法
的能力。Mip-NeRF [1] 通过使用集成位置编码表示三
维圆锥体，提高了 NeRF 的抗锯齿能力。[14, 23] 调整
了这种方法，使其适用于 HDR 图像。[2, 50] 将 NeRF
及其改进方法的应用范围扩展到无界场景。还有许多

工作尝试使用显式表示或混合表示来加速训练和推理

速度 [5, 7, 10,26,32,34,46]。

具有高光反射的光面材料对 NeRF 类方法有很大
影响，[38] 受计算机图形中基于预计算的技术 [31] 的
启发，提出了 Ref-NeRF 来表示和渲染视角相关的高
光和反射，但无法处理镜面反射，因为虚拟图像无法被

视为纹理。Guo 等人 [12] 提出将反射表面分解为透射
分量和反射分量，这是与我们最相关的工作，但这种分

解无法处理含镜像物体场景的 360 度视角，因为在越
过一定视角范围之前虚像与实体之间无法被区分。

与我们类似的另一类工作是多重神经辐射场，但该

类工作的目的与本文不同 [11, 27, 32, 43, 44]。[27] 使用
物体级的神经辐射场进行 3D 感知生成和合成。[32,44]
使用多个小型 MLP 进行高效渲染。[11, 43] 使用多个
物体层级的神经辐射场进行 3D 场景分解和编辑。

常用数据集。为了促进 NeRF 类方法在各种任务中
的发展，研究人员引入或构建了许多不同的数据集。

Mildenhall 等人 [25] 收集了一个分别包含八个对象的
渲染图像集合，以及八个在真实环境下采集的前向场

景，相机姿态和内参是由 COLMAP [33] 估计的。然
而，这些场景缺乏在现实场景中非常普遍的反射和折射

现象。Wizadwongsa 等人 [42] 提出了一个名为 Shiny
的数据集，其中包含八个更具挑战性的场景，以测试

NeRF 类方法在视角相关效果上的表现，但它们是以大
致前向的方式拍摄的。Verbin 等人 [38] 创建了一个包
含六个光泽物体的数据集，即 Shiny Blender，它们是
在与 NeRF 中相似的条件下渲染的，用于测试方法在
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图 2. 镜面创造出的虚像仅在较小的视角范围下可见，这违背
了多视图一致性。

建模更复杂材料方面的性能。对于无界场景，Barron等
人 [2] 构建了一个包含 5 个室外场景和 4 个室内场景
的数据集；Zhang等人 [50]构建了 Tanks and Temples
（T&T）数据集 [19] 和光场数据集 [48]。Bemana1 等
人 [3] 采集了一个包含折射物体的数据集，其中包括四
个场景，其中相机的移动范围较大。Guo 等人 [12] 收
集了六个前向场景，其中包含有反射和半透明材料，这

是迄今为止与我们最相关的数据集，但本文数据集与其

相比要更具挑战性。DTU 数据集 [17] 和 BlendedMVS
数据集 [45] 通常用作 3D 重建评估的基准。

3. 方法

3.1.预备知识: 神经辐射场

神经辐射场（NeRF）[25] 将场景以连续体积场的
形式编码到多层感知机（MLP）的权重中，并采用传统
体积渲染中的吸收模型来合成新的视角。训练过程仅需

要一组稀疏的带位姿的图像，并通过相机中心 o ∈ R3

和视角方向 d ∈ R3 来投射出穿过场景的光线 r(t) =

o+ td，这些光线可以通过训练数据中的内参和姿态来
计算。给定这些光线后，NeRF 通过在欧氏空间中距离
相机 ti 处采样一组 3D 点 {pi = o+ tid}，并使用以下
函数将这些点投影到更高维空间：

γ(p) = [sin(p), cos(p), ..., sin(2L−1p), cos(2L−1p)] (1)

其中 L 是一个超参数，p 是单个采样点。
给出投影特征向量 {γ(pi)} 和视角方向 d 后，多

层感知机输出体密度 {σi} 和颜色 {ci}。将其用于 Max
的 [22] 求积规则中，从而计算出光线 r 的颜色 C(r)：

Ĉ(r) =
N∑
i=1

Ti(1− exp(−σiδi))ci (2)

(a) 样例场景 A 的一个训练视图。(b) 样例场景 B 的一个训练视图。

(c) 样例场景 A 的一个渲染视图。(d) 样例场景 B 的一个渲染视图。

图 3. 第一行是两个场景中的训练视图示例。在场景 A中，镜
子前面只有一株植物，而在场景 B 中，我们将另一株植物仔
细地放置在虚像位置。第二行是用在样例场景上训练的普通

NeRF 渲染出的测试视图和深度。正如图中所示，当“虚像”
满足多视角一致性时，NeRF 可以避开将反射图像视为纹理
这一误区。

其中 Ti = exp(−
∑i−1

j=1 σjδj)，δi = ti − ti−1。由于该方

程是可微的，模型参数可以直接通过均方误差（MSE）
损失进行优化：

L =
1

|R|
∑
r∈R

||Ĉ(r)− C(r)||2 (3)

其中 R 是光线的一个训练批次。此外，NeRF 还采用
了分层采样策略，在权重累积更高的地方采样更多的

点。通过这些设计，NeRF 在大多数情况下都能达到最
先进的新视角合成效果。

3.2.多空间神经辐射场

体积渲染方程和 MLP 的连续表示能力确实保证
了 NeRF 类方法在新视角合成方面的成功，但正如先
前的研究所指出的 [12, 16,20]，在训练过程中还存在一
个必要的隐藏属性，它有助于收敛，这个属性就是多视

角一致性。然而，任何反射表面都很容易违反多视角一

致性。如图 Fig. 2所示，当我们在镜子前面观察时，我
们可以看到反射的虚像，就像镜子后面有一个物体，但

是当我们从侧面或背面观察时，镜子后面实际上什么

也没有。这意味着训练批次中将会出现完全冲突的情

况，违反了 MLP 的拟合过程。
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三维场景

NeRF 网络

(σ, c)

学习到的辐射场

输出

···

···

(σ1, f1) (σ2, f2) (σk, fk)

学习到的特征场
加权求和

输出层

ΘD 解码 MLP
ΘG 门控 MLP

特征图

输出
ΘD ΘG ΘD ΘG ΘD ΘG

图 4. 我们的多空间模块只修改了网络的输出和体积渲染部分。原始的 NeRF 计算一组体密度 σ 和颜色 c 以得到累积颜色。我
们的输出层生成多组体密度 {σk} 和特征 {fk}，对应于多个并行的特征场。然后，我们使用体积渲染来得到多个特征图。接下
来，我们使用两个简单的 MLP，即解码 MLP 和门控 MLP，从这些特征图中解码 RGB 图和像素权重。

为了从实验角度证明多视角一致性的重要性以及

其对传统 NeRF 网络结构的影响，我们使用开源软件
Blender [8] 创建了两个 360 度样例场景，每个场景包
含 100 个训练图像和 10 个测试图像，其中训练视角
示例如图 Fig. 3a和 Fig. 3b所示。这两个场景之间唯一
的区别在于我们在后一个场景中在镜子后面放置了一

个以镜像方式摆放的真实物体，而在前一个场景中则

没有这样做。我们在相同的设置下分别在这些玩具场

景上训练普通的 NeRF，并从测试集中渲染一些视角。
Fig. 3c和 Fig. 3d清楚地显示了在一些视角中消失的虚
像（即违反了多视角一致性）导致了模型在反射相关区

域产生了次优的结果，并在渲染中产生了模糊。有趣的

是，传统的 NeRF 在这个过程中仍在努力满足多视角
一致性假设。从 Fig. 3c中的深度图中，我们可以很容
易地得出结论，传统的 NeRF 将所观察的虚拟图像视
为反射表面上的“纹理”，在其基本原则假设和训练数

据冲突之间实现了折衷，尽管这种折衷导致了对真实

场景的错误理解和糟糕的渲染结果。

与传统的 NeRF 形成对比，我们受到物理学和计
算机图形学中常见的观点的启发，即反射光可以被视

为从其镜像对称方向“直接发射”出来，从可能存在于

镜子内的“虚拟空间内的虚拟源”观察到，我们的新型

多空间 NeRF 方法基于以下假设：

假设 1 在存在反射和折射的情况下，真实场景的欧氏
空间可以分解为多个虚拟子空间。每个子空间均满足

多视角一致性。

进一步地，子空间的组合权重可以根据空间位置

(a) 合成渲染结果。 (b) 子空间的 RGB 颜色与权重。

图 5. 在 Sec. 5.2中，我们可视化了一个新视角，以及一些从
MS-NeRFB 的子空间中解码得到的图像和对应的权重。结果

表明我们的方法成功地将虚像分解到了特定的子空间中。

和视角方向的变化而变化。因此，所有子空间都会动态

地对最终的渲染结果产生贡献。通过这种方式，在存在

反射表面的真实欧氏空间中违反多视角一致性的问题

可以通过将虚拟图像放置在某些子空间中解决，这些

子空间只能从特定视角看到，如 Fig. 5所示。

3.3.多空间模块

一个朴素的多空间 NeRF 网络的实现方式是使用
多个小型的并行 MLP 构建网络，其中每个 MLP 表示
一个子空间的信息，然而，这样会大大增加参数量，并

且已被证明很难收敛 [32]。此外，我们在 Sec. 3.2中的
实验证明了 NeRF 当前的网络结构具有理解我们的三
维场景的潜力。因此，我们提出了一个紧凑的多空间模

块（MS 模块），它利用了最初设计用于节省内存的神
经特征场方案 [27]，只需很小的计算开销就可以充分地
从标准 NeRF 骨干网络结构中提取多空间信息。具体
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数据集 来源 应用 类型 视角 特性 数量

Realistic Synthetic 360◦ [25] 视角合成 S 360 度 非朗伯 8
Real Forward-Facing [24,25] 视角合成 R 前向 非朗伯 8

Shiny [42] 视角合成 R 前向 高光, 折射 8
Tanks and Temples(T&T) [19] 视角合成 R 360 度 无界场景 4

Mip-NeRF 360 [2] 视角合成 R 360 度 无界场景 9
EikonalFields [3] 视角合成 R 大视角 折射 4

RFFR [12] 视角合成 R 前向 反射, 半透明 6
DTU [17] 三维重建 R 360 度 非朗伯 15*

BlendedMVS [45] 三维重建 S 360 度 非朗伯 7*
Shiny Blender [38] 视角合成 S 360 度 高光 6

Ref-NeRF Real captured scenes [13,38] 视角合成 R 360 度 高光 3

表 1. 常用于 NeRF 类方法的数据集的特性。”S” 和”R” 分别表示合成的和真实拍摄的数据。我们用方法的名称来表示那些没
有具体命名的数据集。”*” 表示常用于 NeRF 类方法的场景数量，原始数据集中的场景数量多于这个数目，但不在我们考虑当
中。

来说，MS 模块将替换 NeRF 主干网络的原始输出层。
下面我们将描述模块的详细架构。

如 Fig. 4所示，我们的 MS 模块只修改了普通
NeRF 的输出部分。普通 NeRF 为穿过场景的每个位
置计算一对密度 σi 和辐射度 ci，并使用 Eq. (2) 进行
体积渲染以得到累积颜色。与之相比，我们的多头输出

层使用神经特征场 [27] 来替换神经辐射场。具体而言，
修改后的输出层为每个射线上的每个位置给出了 K 个

密度 {σk
i } 和 K 个特征 {fki }，每个特征是 d 维的，其

中 K 和 d 是超参数，分别代表总子空间数和神经特征

场的特征维度。

然后我们在每个子空间中沿着射线对特征进行积

分，得到 K 个特征图，这些特征图编码了从特定视点

观察下每个子空间的颜色信息和可见性。由于所有像

素的计算方式相同，为简单起见，我们将每个像素表示

为 {Fk}，并在像素级别描述操作。特征图中的每个像
素 {Fk} 的计算方式如下：

F̂k(r) =
N∑
i=1

T k
i (1− exp(−σk

i δi))fki , (4)

其中上标 k 代表射线所经过的子空间编号。第 k

个体密度 σk
i 和特征 fki 对应第 k 个子空间。T k

i =

exp(−
∑i−1

j=1 σ
k
j δj) 与 δi = ti − ti−1 以与 Eq. (2) 中相

似的方式计算。

接下来，{Fk}通过两个小型MLP进行解码，每个
MLP 只有一层隐藏层。第一个是解码 MLP（Decoder

MLP），它将 {Fk} 作为输入，并输出 RGB 向量。第
二个是门控 MLP（Gate MLP），它将 {Fk} 作为输入，
并输出控制某个子空间可见性的权重。具体来说，我们

使用以下公式：

{Fk} ΘD−→ {Ck}, {Fk} ΘG−→ {wk}, (5)

其中 ΘD 代表解码 MLP，ΘG 代表门控 MLP。最后，
MS 模块将 softmax 函数应用于 {wk} 上，作为每个子
空间对整体颜色的贡献，从而形成最终的渲染结果：

Ĉ(r) = 1∑K
i=1 exp(wi)

K∑
k=1

exp(wk)Ck. (6)

与传统的 NeRF 方法相比，Eq. (6) 不需要额外
的损失项。因此，上述轻量级的 MS 模块可以作为增
强模块添加到传统的 NeRF 类主干网络上，我们将在
Sec. 5.2中展示我们的方法取得的显著改进效果。

4. 数据集

4.1.现有数据集

我们简要回顾了常用的或与我们任务最相关的数

据集，并在 Tab. 1中列出了它们的特性。可以看到，现
有数据集中缺乏一个具有复杂光线路径的 360 度场景
数据集，例如，放在镜子前的一杯水。
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4.2.本文提出的数据集

如 Sec. 4.1中总结的那样，现有数据集中缺乏一个
能够促进相关研究的包含复杂反射和折射的 360 度场
景的数据集。因此，我们收集了一个由 25 个合成场景
和 7个真实拍摄场景组成的 360度数据集。对于本文数
据集中的合成部分（如 Fig. 6a所示），我们使用开源软
件 Blender [8]，并使用共享三维模型的社区 BlenderKit
中的模型设计我们的场景。由于我们的数据集包含完

整的场景而不是单个对象，我们将摄像机的高度固定

在俯视场景中心的位置，并围绕环形路径移动摄像机

来渲染整个场景。对于每个场景，我们均匀采样了环形

路径上的 120 个点，并随机选择了 100 张图片作为训
练集，10 张作为验证集，10 张作为测试集。构建的数
据集包含各种各样的场景，既有反射物体也有折射物

体。我们的数据集有各种复杂的光线路径，由场景中镜

子的数量和布局控制，镜子的数量从 1 个到几十个小
块不等。需要注意的是，即使我们数据集中只有一个镜

子的场景，也比 RFFR [12] 更具挑战性，因为我们的
摄像机从镜子的前面移动到后面。此外，我们还构建了

带有镜面墙壁的房间，这些房间实际上可以视为无边

界的场景，我们在房间中央额外添加了镜子从而创建

了无边界的虚像。我们进一步构建了一些包含反射和

折射组合的具有挑战性的场景。

我们还包含了 7 个真实场景，这些场景具有复杂
的光线条件，如 Fig. 6b所示。我们在这些场景中使用
了两个镜子，一个表面光滑的玻璃球，一个类似于钻石

的表面的玻璃球，还有一些玩具和一些书籍。数据集中

的图片是随机地以 360 度视点拍摄的。

5. 实验

5.1.超参数设置与实验基准

我们根据不同的数据集、不同的基准模型以及不同

规模的 MS 模块进行了三组实验。由于我们的模块相
当简单，我们可以通过三个超参数来调整我们的模块，

这三个超参数分别是子空间数量 K、输出特征维度 d

以及解码 MLP 和门控 MLP 的隐藏层维度 h。为了公

平比较，我们在所有实验中遵循 [1,2,12,25,38] 中的大
多数默认设置，唯一的不同是我们在所有场景的所有

实验中，每批次使用 1024 条光线，并进行了 200,000
次迭代训练。实验细节如下。

(a) 合成数据集的一部分。

(b) 真实采集数据集的一部分。

图 6. 本文的数据集中的一些样例场景（更多详见补充材料）。
本文的数据集展示了各种反射和折射的情况，可以作为验证

生成具有复杂光线路径的新视角的能力的一个基准。

我们选择了三种代表性的基于 NeRF 的模型作
为我们的基准，并将我们的模块与它们集成在一起。

对于基于 NeRF [25] 和 Mip-NeRF [1] 的实验，我们
构建了 MS-NeRFS 和 MS-Mip-NeRFS，其超参数为

{K = 6, d = 24, h = 24}，类似地，MS-NeRFM 和

MS-Mip-NeRFM 的超参数为 {K = 6, d = 48, h =

48}，以及 MS-NeRFB 和 MS-Mip-NeRFB 的超参数

为 {K = 8, d = 64, h = 64}。对于基于 Mip-NeRF
360 [2] 的实验，我们构建了 MS-Mip-NeRF 360，其超
参数为 {K = 8, d = 32, h = 64}。此外，我们还与 Ref-
NeRF [38] 进行了比较，因为它基于 Mip-NeRF，并具
有出色的建模光泽材质的能力。

我们还将我们的方法与 NeRFReN 在 RFFR 数据
集 [12] 上进行比较。NeRFReN 是一个基于标准 NeRF
的双分支网络，专门设计用于处理前向场景中的类镜面

表面。我们基于 NeRF 以超参数 {K = 2, d = 128, h =

128}构建了我们方法的一个小版本，称为 MS-NeRFT。

在这里，我们使用两个子空间，因为 NeRFReN试图将
反射表面分解为两个部分，而我们想展示我们的空间分

解更有效。为了公平比较，我们使用官方代码在 RFFR
数据集上重新训练了 NeRFReN，并按照提供的参数进
行设置，唯一的区别是我们将使用的 mask 数量设置为
0，因为我们的方法不需要额外的 mask。

所有的训练细节可以在补充材料中找到。我们
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PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ # 参数量

NeRF 30.82 0.865 0.209 1.159M
MS-NeRFS 32.39 0.872 0.201 1.201M
MS-NeRFM 32.61 0.875 0.195 1.245M
MS-NeRFB 32.77 0.876 0.195 1.311M

Mip-NeRF 31.42 0.874 0.215 0.613M
Ref-NeRF 32.37 0.882 0.180 0.713M

MS-Mip-NeRFS 33.63 0.886 0.195 0.634M
MS-Mip-NeRFM 33.80 0.887 0.193 0.656M
MS-Mip-NeRFB 33.90 0.888 0.191 0.689M

Mip-NeRF 360 31.58 0.895 0.145 9.007M
MS-Mip-NeRF 360 35.04 0.906 0.130 9.052M

(a) 在本文的数据集的合成场景部分进行的比较。

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ # 参数量

Mip-NeRF 360 26.70 0.889 0.113 9.007M
MS-Mip-NeRF 360 28.14 0.891 0.119 9.052M

(b) 在本文的数据集的真实采集部分上进行的比较。

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ # 参数量

NeRFReN* 35.26 0.940 0.081 1.264M
MS-NeRFT 35.93 0.948 0.066 1.295M

(c) 在 RFFR 数据集上进行比较。“*”代表我们使用官方的代码和
配置进行重新训练，但没有使用用于标记反射表面的掩码。

表 2. 和现有方法的定量比较。

(a) Mip-NeRF 360 (b) MS-Mip-NeRF 360

图 7. Mip-NeRF 360 与 MS-Mip-NeRF 360 之间的可视化
比较。我们的模块可以将 Mip-NeRF 360 的应用范围扩展到
含有无边界虚像的场景中。

使用三种常用指标来量化展示我们的结果：PSNR、
SSIM [41] 和 LPIPS [51]。

5.2.对比实验

定量对比。如 Tab. 2a所示，我们的模块可以集成到大
多数 NeRF 类模型中，并且只需要引入很小的额外成

(a) Mip-NeRF 360 (b) MS-Mip-NeRF 360

图 8. Mip-NeRF 360 与 MS-Mip-NeRF 360 在本文数据集
的真实采集部分上的可视化比较。我们的方法足够强大，可

以重现现实世界中的虚像。

(a) Ref-NeRF (b) MS-Mip-NeRFB

图 9. MS-Mip-NeRFB 与 Ref-NeRF 之间的可视化比较。我
们的方法在反射表面上的表现显著地优于 Ref-NeRF。

本就能大幅提高性能。特别是在基于 Mip-NeRF 360
的实验中，我们的模块在 PSNR 上表现出 3.46dB 的
改进，而只增加了 0.5% 的额外参数。此外，我们的基
于 Mip-NeRF 的模型也远远优于 Ref-NeRF [38]。Ref-
NeRF 是一种基于 Mip-NeRF 的改进模型，具有模拟
光泽材质的优秀能力。我们还在 Tab. 2b中展示了我们
在本文数据集的真实采集部分与最先进的 Mip-NeRF
360 结果的对比。结果显示，我们的方法有着显著的改
进。如 Tab. 2c所示，我们的方法在没有手动标记镜面
掩码的情况下，在 RFFR 数据集上表现出更好的结果，
该数据集包含前向场景中的反射表面。以上实验证明

了我们方法的优越性和兼容性。

定性比较与讨论分析。除了定量比较之外，我们还总结

了我们模块的优势，并通过定性或定量地与相应的基

准方法进行比较来验证这些优势。
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(a) NeRFReN (b) MS-NeRFB

图 10. （a）即使使用精确标注的掩码进行训练，NeRFReN
甚至无法渲染出 360 度含镜面场景中的实景部分。（b）我们
的方法不需要额外的人工标注，也能够渲染得到高清图像。

在 Fig. 1、Fig. 7和 Fig. 8中，我们与最先进的方
法（即 Mip-NeRF 360）进行了定性比较。我们的方法
在合成和真实场景中均能呈现高清的虚像，包括有界

和无界的场景。

在 Fig. 9中，我们与 Ref-NeRF [38] 进行了定性比
较。Ref-NeRF 使用传统的 NeRF 主干，并将虚像视
为纹理。由于 Ref-NeRF 也是基于 Mip-NeRF 的，我
们将我们的基于 Mip-NeRF 的变体与 Ref-NeRF 进行
了比较。在比较中，我们使用相同的基准和相近的参

数（具体来说，我们参数量为 0.689M，Ref-NeRF的为
0.713M）。定性结果显示了我们在渲染反射表面方面的
显著改进。

我们还与 NeRFReN 模型进行了比较，该模型在
训练过程中需要准确标记的反射区域的掩码，并且仅

能处理前向观察的反射表面。在这个比较中，我们使用

我们的合成数据集来训练他们的模型，并额外提供了

准确的反射面标注。结果在 Fig. 10中显示，他们的模
型无法实现 360 度的高清渲染，而我们的方法则能够
成功地实现。

5.3.消融研究

在本节中，我们评估了我们模块的设计，并探讨了

子空间数量与虚像数量之间的关系。

神经特征场的消融实验。我们实现了一个模块，简单地

输出 K 个标量 {σk
i } 和 K 个三维 RGB 向量 {cki }。然

后，我们使用与 NeRF 相同的积分方程来获取每个子
空间的像素颜色，并在所有子空间之间进行平均以得

到最终的像素颜色。我们将这个设计集成到原始 NeRF

1总览 真值 MS-NeRFSMS-NeRFAvgNeRF

图 11. 将 NeRF，MS-NeRFAvg 与 MS-NeRFS 进行比较。

PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓ # 参数量

NeRF 30.82 0.866 0.209 1.159M
MS-NeRFAvg 31.45 0.868 0.205 1.166M
MS-NeRFS 32.39 0.872 0.201 1.201M

表 3. 在我们的模块结构方面上的消融研究。

中，标记为 MS-NeRFAvg，其中我们设置 K = 6，结

果在 Tab. 3中展示。我们还在 Fig. 11中展示了一些视
觉结果，表明简单的多空间辐射场假设可以帮助模型

部分克服反射违反多视图一致性的现象，但由于缺乏

高效的多空间合成策略，也会引入过度平滑的问题。

子空间数量的消融实验。在我们的欧氏空间中，可以通

过镜子的数量和布局来控制虚拟子空间的数量。例如，

当两个镜子彼此相对放置时，可能会出现无限递归的

虚像空间，但当两个镜子背靠背放置时，每个镜子中只

会有一个虚像。为了给我们模块的设计提供指导，我们

从我们合成的数据集中选择了两个包含不同镜子布局

的场景，并训练了不同子空间数量和不同特征维度的

NeRF 改进版本。
我们基于 NeRF 构建了多个变种，其中输出特

征维度分别为 d ∈ {24, 48, 64}，子空间数量分别为
K ∈ {2, 4, 6, ..., 16}，然后我们在这两个场景上训练模
型，并使用 PSNR 展示结果。通过分析 Fig. 12中展示
的结果，子空间数量并不需要与实际虚像空间的数量

匹配，且 6 个子空间足以保证多空间辐射场能够稳定
地学习。此外，特征维度 d = 24 的特征场已经包含了

足够的组合信息，但为了获得更稳定的性能，d = 48效
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场景 01 场景 02

MS-NeRFd=24

MS-NeRFd=48

MS-NeRFd=64

NeRF

图 12. 我们使用 PSNR 来对场景 01 和场景 02 上的实验进
行量化比较，在图表中分别用实线和虚线表示。

果更好。

6. 总结

本文解决了 NeRF 类的方法中渲染反射表面这一
长期存在的难题。我们引入了一种多空间 NeRF 方法，
将欧氏空间分解成多个虚拟子空间。我们提出的 MS-
NeRF 方法相比于传统 NeRF 类方法取得了显著更好
的结果。此外，MS 模块的轻量级设计使得我们的方法
可以作为传统 NeRF 主干网络的增强模块。我们还构
建了一个新的数据集用于评估类似任务，希望能够对

未来的研究有所帮助。

致谢：本工作由中国自然科学基金（NO. 62132012）资
助。
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