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摘要

隐式神经方法已经在弱镜面高光下实现了高质
量的 3D 物体表面重建。然而，当我们透过玻璃拍
摄目标物体时，高强度镜面反射（HSR）经常出现
在目标物体的前方。这些场景中复杂的歧义性违反
了多视角一致性，从而使最近的方法难以正确重建
目标物体。为了解决这个问题，我们提出了一种基
于隐式神经渲染的新型表面重建框架 NeuS-HSR。在
NeuS-HSR中，物体表面被参数化为隐式符号距离函
数 (SDF)。为了减少 HSR的干扰，我们提出将渲染
图像分解为两种外观：目标物体和辅助平面。我们
设计了一个全新的辅助平面模块，通过结合物理假
设和神经网络来生成辅助平面外观。在合成和真实
世界数据集上进行的大量实验表明，NeuS-HSR在针
对 HSR进行精确和鲁棒的目标表面重建方面优于最
先进的方法。源代码已开源于 https://github.

com/JiaxiongQ/NeuS-HSR。

1.引言

使用多视角图像重建三维物体表面是计算机
视觉和图形学中一项具有挑战性的任务。近期
NeuS [47] 结合了表面渲染 [3, 12, 37, 55] 和体渲
染 [8, 30]，用于重建具有细小结构的物体，并在具
有轻微镜面反射的输入上实现了良好的性能。然而，
当处理高强度镜面反射（HSR）场景时，NeuS无法
恢复目标物体表面，如图1第二行所示。当我们使用
相机透过玻璃拍摄目标物体时，高强度镜面反射无

*本文为 CVPR’23论文 [34]的中文翻译版。
†任博是通讯作者.
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图 1. 高强度镜面反射（HSR）下的三维物体表面重建。顶部：
手机拍摄的真实世界场景。中间：最先进的方法 NeuS [47]未
能成功重建目标物体（即佛像）。底部：我们提出的NeuS-HSR，
与 NeuS相比，它能更精确地重建目标物体表面。

处不在。如图1第一行所示，在拍摄的 HSR视图中，
我们可以看到目标物体前方的虚像。虚像在视觉上
引入了物体表面的光度变化，从而降低了多视角一
致性并为渲染编码了严重的歧义性，这会误导 NeuS

去重建反射物体而不是目标物体。

为了适应 HSR场景，一种直观的解决方案是先
使用反射去除方法来减少 HSR，然后以增强后的目
标物体外观作为监督来重建目标物体。然而，最近
的单图像反射去除方法 [4, 9, 23, 24, 27, 42]需要真实
的背景或反射作为监督，而这是很难获得的。此外，
这些反射去除方法的测试场景需要存在于训练集中，
这限制了它们的泛化。事实表明，显式地使用反射
去除方法来增强目标物体的表面是不切实际的。最
近一种无监督反射去除方法 NeRFReN [18]，通过隐
式表示将渲染图像分解为反射部分和透射部分。然
而，它受到视角方向和简单平面反射器的限制。当
我们将其应用于多视角重建场景时，正如图3所指出
的，它会将目标物体作为反射图像中的内容，无法
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图 2. NeuS-HSR。高强度镜面反射（HSR）使 NeuS倾向于重
建在 HSR中的反射物体。NeuS-HSR将渲染图像物理分解为
目标物体和辅助平面部分，从而使得 NeuS 将注意力集中在
目标物体上。

生成正确的透射图像用于目标物体恢复。

如上所述，两阶段的直观解决方案在我们的任
务中难以实现。为了解决这个问题，我们考虑了一
种比 NeRFReN 更有效的分解策略用以增强目标物
体的外观，从而在一个阶段内实现精确的表面重建。
为了实现我们的目标，我们构建了以下假设：

假设 1. 受 HSR 影响的场景可分解为目标物体和平
面反射器两个部分。除目标物体外，HSR和视角中
的大多数其他内容都是通过平面反射器（即玻璃）反
射和传输。

假设 2. 平面反射器与相机视角方向相交，因为所有
视角方向矢量一般都指向目标物体并通过平面反射
器。

基于上述物理假设，我们提出了 NeuS-HSR——
一个全新的物体重建框架，用于从一组 HSR 场景
的 RGB图像中恢复目标物体表面。对于假设1，如
图2所示，我们设计了一个辅助平面来表示平面反射
器，因为我们的目标是通过它来增强目标物体的外
观。借助辅助平面，我们将目标物体和辅助平面部分
从监督中准确地分离出来。对于目标物体部分，我们
使用 NeuS [47]中的方法来生成目标物体外观。对于
辅助平面部分，我们设计了一个辅助平面模块，以
视角方向作为假设2的输入，利用神经网络生成依赖
于视角的辅助平面的属性（包括法线和位置）。当辅
助平面确定后，我们基于反射变换 [16]和神经网络
获取辅助平面的外观。最后，我们融合两种表面信
息，然后得到渲染图像，该图像由拍摄的图像监督
并用于单阶段训练。

Transmitted ImageSupervision Reflected Image NeuS

图 3. NeRFReN的分解 [18]。NeRFReN无法分离镜面反射和
目标物体在该视角中的外观，从而导致 NeuS 无法成功恢复
目标物体表面。

我们进行了一系列实验来评估 NeuS-HSR。实
验结果表明，NeuS-HSR 在合成数据集上优于其他
state-of-the-art，并能从真实世界场景中的 HSR图像
中恢复出高质量的目标物体。

综上，我们的主要贡献如下：

• 我们提出通过分离场景中的目标物体和辅助平面
部分来恢复受 HSR影响的目标物体表面。

• 我们设计了一个辅助平面模块来生成辅助平面部
分的物理外观，以增强目标物体部分的外观。

• 在合成场景和真实场景上进行的大量实验证明，
我们的方法在定量和定性上都比其他 state-of-the-

art方法重建的目标物体更加精确。

2.相关工作

2.1.传统表面重建

经典的多视角曲面重建方法主要包括两类：光
度立体重建 [5,6,19,53]和多视角立体重建 [11,13–15,

38–40]。光度立体重建受限于严格的实验环境。对于
多视角立体重建，输入图像是在普通场景中围绕目
标物体采集的。早期的多视角立体方法 [11,15,38,39]

主要针对具有漫反射材料的物体表面。它们都遵从
Lambertian假设，即物体表面的同一检测区域在所有
视角中变化不大。然而，在现实世界的场景中，物体
经常出现明显的镜面反射，例如高光。在有明显镜面
反射的真实世界场景中，Lambertian假设不再成立。
广泛使用的运动恢复结构（SFM）方法 [36,44,51]旨
在标定摄像机，并在每个视点生成稀疏深度图。然
后通过泊松重建 [22]与深度融合获得物体表面。然
而，输出表面的质量很容易受到特征点检测的影响，
目标物体上没有丰富纹理的表面区域总是有伪影或
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图 4. NeuS-HSR的流程。采样点 p和视角方向 v分别输入目标物体路径和平面路径。在目标路径中，隐式 SDF f 由位于首部
的神经网络生成。表面模块将 f、p和 v作为输入，产生渲染权重 w。在平面路径中，反射模块根据 p和 v生成辅助平面的平
面法线 nr、三维位置 pr 和渲染权重 wr。最后，我们通过外观函数 Fc 和体渲染获得两种外观。

空洞。在这项工作中，我们重点研究隐式神经表示
方法，以便在更真实的场景中（即 non-Lambertian表
面）获得精确的三维物体表面。

2.2.隐式神经表面渲染

基于神经网络的隐式表示在新视角合成 [26, 28,

30, 41, 49] 和三维重建 [7, 10, 31, 32, 35, 43, 46–48, 50,

54, 55] 方面取得了令人兴奋的成果。它们具有传统
方法所不具备的特点，包括灵活的分辨率和自然的
全局一致性。基于可微分光线投射的表面渲染应用
于不同形式的隐含形状表示的表面重建，如占位函
数 [33] 和符号距离函数（SDF） [55]。IDR [55] 利
用 SDF表示的零水平集提取物体表面的点，并利用
神经网络梯度求解可微分渲染公式。UNISURF [32]、
VolSDF [54] 和 NeuS [47] 通过引入体渲染方案 [29]

来学习隐式表面函数，以提高从拍摄的图像中重建
表面的质量。NeuralWarp [7]是一种用于完善基本模
型（如 VolSDF）的两阶段方法。NeRS [56]主要通过
引入 Phong模型 [20, 21, 45]来学习物体表面的外观。
它使用一个标准球来表示物体表面，并通过稀疏的
图像集学习带有先决掩模的物体纹理，但它主要处
理具有反射表面的物体，并生成没有细节的物体表
面。与这些工作不同的是，我们提出在一个阶段内
将物体表面重建扩展到更具挑战性的 HSR场景。我
们的目标是通过玻璃而不是反射表面来正确恢复物
体表面。我们的方法在 HSR场景中的重建精度和鲁
棒性远远优于之前的工作。

3.方法

在这项工作中，我们专注于重建高强度镜面反
射（HSR）场景中的物体表面。如引言部分所述，HSR

编码非目标物体信息，导致目标物体表面质量较低。
针对 HSR场景，我们引入了一种基于隐式神经渲染
的新型物体表面重建方法 NeuS-HSR。NeuS-HSR的
流程如图4所示。

具体来说，我们将 HSR 场景分解为两个部分：
目标物体和辅助平面。为了渲染目标物体的外观，我
们采用了 NeuS 的方案，并将其封装为一个表面模
块。为了渲染辅助平面的外观，我们设计了一个基
于反射变换 [16]和多层感知器（MLPs）的辅助平面
模块。最后，我们应用线性求和来融合两种外观，得
到渲染图像，渲染图像接受视角中拍摄图像的监督。
下面我们将分三个部分介绍 NeuS-HSR，包括表面
模块（3.1节）、辅助平面模块（3.2节）和渲染过程
（3.3节）。

3.1.表面模块

我们使用 NeuS [47]来渲染目标物体表面。具
体来说，NeuS在每条相机射线 hs 上基于隐式 SDF

f : R3 → R建立了一个无偏且可感知遮挡的权重函
数 w. 首先，w的定义为：

w(t) = T (t)ρ(t), T (t) = exp
(
−
∫ t

0

ρ(u)du

)
. (1)
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图 5. 辅助平面模块。（a）：我们设计了一种全新的神经网络
Fr 用于从输入视角方向 v预测相机射线 hs 上辅助平面 R的
体积密度 σr，位置 dr和表面法线 nr。（b）：确定辅助平面后，
我们通过反射变换将 R后面的采样点 P投影到其反射点 Pr

上 [16]。

其中 t ∈ R是沿 hs的深度值，接着 ρ(t)被构造为:

ρ(t) = max
(
−dΘs

dt
(f(p(t)))

Θs(f(p(t)))
, 0
)
. (2)

其中物体表面 S 可以由点 p: S = {p ∈ R3|f(p) =

0} 的零级符号距离集合建模。Logistic 密度分布
θS(p) = se−sp/(1 + e−sp)2,是 Sigmoid函数 Θs(p) =
(1 + e−sp)−1

的导数。1/s是 θS(p)的标准偏差. w的
构建是 NeuS的关键贡献。它将隐式 SDF和体渲染
正确地连接起来，以处理复杂的物体结构。相机射
线 hs 在点 p处可以表示为：hs(t) = o + tv，其中 o
和 v分别表示相机中心和视角方向。我们沿着 hs采
样m个点，然后像素颜色值 C 由以下公式获取：

C =
m∑
i=1

wici. (3)

其中 wi = αi

∏i−1
j=1(1 − αj), ci 是从 MLPs中学习颜

色, αi是式 (2)的离散化表示.

在我们的任务中，C 对 HSR 的内容进行编码，
这会导致 w 的歧义。这种歧义性使得 SDF 预测的
MLPs倾向于模拟 HSR的内容，从而在目标物体表
面周围产生过多的噪声。因此，我们提出了一个辅
助平面模块，将 MLPs的注意力转移到目标物体上，
以处理 HSR带来的干扰。

3.2.辅助平面模块

在HSR场景中，出现在平面反射器上和目标物
体前方的虚像为目标物体的重建提供了具有严重歧
义的信息。在没有先验信息的情况下分解渲染图像

View 25 w/ reflected w/o reflected 

View 2

Reference

图 6. 将采样点投影到反射点的效果。红色方框展示了 HSR

区域。绿色方框表示与红色方框相关的参考区域。蓝色方框
表示 HSR对物体表面重建的影响。

以增强目标物体的外观是一个难题。NeRFReN [18]

应用深度平滑先验和双向深度一致性约束，通过隐
式表示将渲染图像分成两部分：透射图像和反射图
像。该方案在有限视角方向和简单平面反射体的场
景中效果良好。然而，在 HSR场景中，它无法在透
射图像中保留目标物体。受 NeRFReN的启发，我们
提出了一个辅助平面模块来增强目标物体在渲染图
像中的外观。

实际上，我们使用辅助平面 R来表示每条相机
射线的实际平面反射器。为了确定 R的物理值，我
们设计了一个新的神经网络 Fr : S2 → R × R × R3，
如图5 (a)所示。Fr 将视角方向 v映射到体积密度 σr

上用于生成渲染权重，和 R的属性（包括位置 dr和
平面法线 nr），即

{σr, dr, nr} = Fr(v). (4)

我们假设 R内置在相机坐标系中, 3D点 pd = drv是
R 和 hs 的相互作用。显然 pd 在 R 上。给定 nr =

[A,B,C], R可以被定义为：

Ax + By + Cz + D = 0. (5)

其中 A2 + B2 + C2 = 1。我们把 Pd代入到式 (5)中
就有了 D = −drnr · v。

此外，沿相机射线的采样点也是 MLPs 获取颜
色值的部分输入。为了进一步建立 HSR 物理模型，
如图5 (b)所示，对于沿 hs和 R后方采样的点 p，我
们根据反射变换 [16]将其投影到沿入射光路径的反
射点 pr。然后，MLP可以隐式地跟踪入射光来渲染
HSR。图6展示了该操作在减少 HSR 干扰方面的有
效性。反射点帮助MLP对 HSR进行物理建模，从而
减少场景的歧义性，恢复出更精确的目标物体表面。
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图 7. 沿相机射线的空间采样点用于获取两条路径的颜色值。
对于物体路径，我们使用原始采样点 p。p′ 是相机坐标系中
的 p。对于平面路径，我们使用 p′的沿相机射线位于 R前面
的部分点 pt 和反射点 pa。

投影算法的具体细节请参见补充材料。

3.3.渲染

我们采用神经网络 Fc 分别预测物体路径 ct 和
平面路径 ca的颜色值。每条路径的输入都不同。对于
物体路径，我们采用 NeuS方法，将沿相机射线的采
样点 p、目标物体的表面法线 n、视角方向 v和隐式
SDF的特征 fp 作为输入。因此，ct = Fc(p, n, v, fp)。
对于平面路径，相机坐标系中的采样点为：p′ = p−o。
如图7所示，我们利用 p′ 在 R前部分点 pt 和反射点
pa 作为输入点 pr = pt ∪ pa。利用平面法线 nr 作为
输入法线。对于平面路径，有 cr = Fc(pr, nr, v, fp)。

为了生成每个路径的渲染外观，我们还需要构
造两种渲染权重。对于物体路径，我们遵循 NeuS的
方案来生成 3.1中定义的权重 w。对于辅助平面路径，
给定从平面网络 Fr中学习到的体积密度 σr，我们采
用 NeRFReN的方案生成权重 wr，其计算公式为:

wi
r = exp(−

i−1∑
j=1

σj
rδj)(1− exp(−σi

rδi)). (6)

其中 δi = ti+1 − ti. 最后，可以通过式 (3)生成目标
物体外观 Ct(w, ct) 和辅助平面外观 Cr(wr, cr)。最
终渲染出的图像 C 由 Ct 和 Cr 的线性组合获得，其
公式为：

C = φ1Ct + φ2Cr. (7)

其中 φ1 + φ2 = 1。在实验中，我们默认设置 φ1 = 0.3
和 φ2 = 0.7。补充材料中说明了此设置的详细信息。
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图 8. 合成数据集的示例。我们应用被广泛使用的方法 [58]

在 DTU数据集 [1]上合成 HSR场景。

3.4.损失函数

在 NeuS-HSR的训练过程中，我们优化了渲染
图像C和拍摄图像 C̃之间的差异。我们遵循NeuS中
定义的损失函数，它由三个项组成：颜色损失 Lc [47,

55]，隐式 SDF的正则化损失 Lr [17]和平面法线的
Ln。损失函数公式如下：

Lc =
1

b

∑
i

L1(Ci, C̃i),

Lr =
1

bm

∑
k,i

(|∇f(pi
k)| − 1)2,

Ln =
1

b

∑
i

(|ni
r| − 1)2,

(8)

其中 b表示批量大小，m表示沿相机射线采样点的
数量。那么最终的损失函数可以定义为：

L = Lc + λ1(Lr + Ln). (9)

其中 λ1 是一个常量。实验中，我们默认设置
λ1 = 0.1。

4.实验

我们进行了大量实验，以表明我们的方法在定
量（表1）和定性（图9,图10）方面优于其他方法。我
们还提供了几个消融实验以揭示我们算法中一些设
计选择的必要性（(图11）。
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图 9. 对合成数据集的定性比较。“参考”包含目标物体的原始外观。VolSDF [54]无法恢复“Scan83”和“Scan97”上有意义的
物体表面。与其他方法相比，我们的方法实现了更好的物体表面质量。

4.1.数据集

合成数据集。为了定量评估 NeuS-HSR 和其他方法
的性能，我们合成了 DTU数据集中的 10个场景 [1]。
我们遵循常见的单图像反射合成方法 [58]来生成合
成数据集。给定透射图像 T（即包含目标物体的图
像）和反射图像 R′，具有反射的图像 I可以定义为：

I = T +K ⊗ R′. (10)

K 是高斯核，⊗表示卷积运算。我们随机选择一个
场景作为反射部分，其他场景设置为透射部分。然
后我们采用式 (??)来获取 HSR场景。合成数据集的
示例如图8所示。

真实世界数据集。为了验证我们的方法在真实场景
中的有效性，我们从互联网上收集了 6个 HSR场景。
我们利用工具 COLMAP [38]来估计相机参数。

4.2.实验设置

实施细节。符号距离函数（SDF）f 由 MLP 参数
化，MLP 由 8 个线性层组成。然后通过 marching

cubes [29]从隐式 SDF生成目标物体表面。辅助平面

函数 Fr 由用于预测体积密度的 3层 MLP和用于预
测平面属性的 2层MLP组成。渲染外观函数 Fc由 4
层MLP建模。所有空间点都在单位球体内采样，其
中外部场景由 NeRF++生成 [57]。采用位置编码 [30]

沿相机射线和视角方向 v采样点 p。近似 SDF通过
几何初始化 [2] 进行预处理。射线的批大小设置为
512。我们训练 NeuS-HSR 进行了 200k 次迭代，在
单个 NVIDIA Tesla V100 GPU上耗时约 12小时。

方法比较。我们将我们的方法与其他具有公平设置
的相关方法进行比较。相关的方法包括（i）state-of-

the-art隐式神经表面重建方法：NeuS [47]，VolSDF

[54]和 UNISURF [32]，（ii）经典的多视角立体视觉
方法：COLMAP [38]。对于 COLMAP，我们应用屏
蔽泊松 [22]从估计的点云重建其稠密网格。本文中
所有基于学习的模型都是在没有真实掩码的情况下
训练的。

4.3.定量比较

对于定量评估，我们在合成数据集上进行了比
较。和 [32,47,54]一样，我们使用倒角距离作为评估
指标，它表示目标物体的重建质量。我们在表1中报

6



Fi
gu
re

Pl
at
e

To
ys

Po
rc
el
ai
n

B
ro
nz
e

Supervision Ours NeuS VolSDF COLMAP
图 10. 真实世界数据集的定性比较。NeuS [47]无法恢复"Toys "和"Figure"上有意义的物体表面。我们的方法能针对 HSR在物
理上恢复目标物体的正确表面，而其他方法则会产生带有噪声的结果。

ReferenceSupervision (a) NeuS (b) w/o d! & 𝐧! (c) w/o σ! (d) Full Model

Chamfer Distance 2.29 3.69 1.96 1.89

图 11. 对合成场景的消融研究。在没有辅助平面属性（dr 和 nr）的情况下分解场景时，性能明显下降。在禁用体积密度 σr 的
同时，恢复的目标物体表面失去了精细的细节。

告了得分。可以看到，我们提出的方法在大多数场
景下都优于其他方法。因此，NeuS-HSR在平均倒角
距离方面超过了其他方法。

4.4.定性比较

如图9所示，我们展示了不同方法产生的重建结
果。可以看到，其他隐式神经方法会生成带有噪声的

不完整物体表面，并倾向于对附着在目标物体的假
镜面反射进行建模。HSR对这些方法产生了负面影
响。相比之下，我们的方法获得了更清晰的结果，并
正确重建了物体表面的几何细节。结果表明，我们提
出的辅助平面模块可以减少 HSR带来的影响，重建
正确的目标表面。此外，我们进一步评估了每种方法
在更具挑战性的真实世界 HSR场景中的鲁棒性。与
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图 12. NeuS-HSR的组件。NeuS-HSR的渲染图像被分解为两种外观：目标物体和辅助平面。目标物体外观编码了清晰度较高
的完整目标物体，而辅助平面外观则增强了 HSR的内容。色条代表平面位置的颜色图（"近"表示辅助平面靠近相机）。

表 1. 通过测量倒角距离对合成数据集得出的定量结果。
VolSDF [54] 在最后 7 个场景中无法恢复有意义的物体表面。
我们的方法的综合表现优于其他方法。最佳的评价结果在表
中加粗表示。

ScanID UNISURF [32] VolSDF [54] NeuS [47] Ours

scan24 2.92 3.89 5.30 2.07

scan37 4.26 2.91 2.29 1.89

scan40 3.36 2.44 2.02 2.17

scan55 2.11 3.95 1.73 1.25

scan63 2.73 - 2.75 1.94

scan65 1.57 - 0.93 1.15

scan69 5.00 - 4.15 3.54

scan83 1.81 - 2.55 1.42

scan97 3.85 - 4.62 2.82

scan105 2.01 - 1.53 1.31

mean 2.96 / 2.79 1.96

Supervision NeuS-HSR NeuS
NeuS-HSR

NeuS

图 13. 真实世界 HSR场景中的渲染权重。NeuS-HSR使 NeuS

能够在对抗 HSR时更加关注目标物体，右侧的裁剪网格就是
证明。

合成 HSR 场景相比，真实世界的 HSR 场景编码了
更多样化的歧义信息。图10说明与 state-of-the-art神
经隐式方法相比，我们的方法在包含目标物体的细
小结构时产生了更好的结果。

4.5.消融研究

我们进行了多个消融实验，以研究不同设置对
辅助平面模块的影响，包括体积密度 σr 和平面属性
（位置 dr 和平面法线 nr）。图11展示了每个设置的结
果。

平面属性的作用。对于视图中的每个相机射线，我
们使用MLP生成体积密度 σr，以及辅助平面的属性
（dr 和 nr）。当我们删除辅助平面的属性并仅利用 σr

来生成权重时，与完整模型相比，性能会急剧下降。
没有平面属性时，MLP无法隐式地跟踪入射光并在
物理上将目标物体的外观与其他部分分开。

体积密度的作用。为了确定体积密度 σr 对于恢复物
体表面是否必要，我们禁止MLP输出 σr，并采用与
物体路径相同的权重 w 来渲染两种外观。此操作引
入了预测 SDF的两条路径的歧义，然后产生比完整
模型更差的结果。然而，由于具有鲁棒性的辅助平
面，我们使用此设置的模型仍然比基线 NeuS获得更
好的性能。

5.讨论

组件。我们的模型由两部分组成：目标物体和辅助
平面。图12显示了每个部分的组件。目标物体的外观
得到有效的增强，HSR由辅助平面模块拍摄。辅助
平面的表面法线和位置由MLP自适应学习。一个视
角上所有相机射线的平面法线和位置变得一致，即
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在物理上模拟出了一个平面反射器。

注意力分析。在 HSR场景中，为了恢复准确的目标
物体，我们的模型应该更加关注目标路径而不是平
面路径。如图13所示，与辅助平面和 NeuS的权重相
比，目标物体的渲染权重具有更高的峰值和更集中
的分布。这说明辅助平面模块可以使MLP聚焦于目
标物体，进而减少 HSR的干扰，达到更精确的效果。

局限性。所提出的方法仍继承了基于隐式神经表达
的多视角重建方法中存在的问题。由于缺乏先验，我
们的模型会在不可见区域生成不准确的目标物体几
何形状。一个可能的解决方案是引入物体的对称性。

6.总结

在这项工作中，我们提出了在 HSR干扰下的多
视角物体重建任务。为了解决这个任务，我们提出
了 NeuS-HSR，一个全新的在 HSR干扰下准确恢复
三维物体表面的框架。我们提出将隔着玻璃拍摄的
场景分解为目标物体部分和辅助平面部分，通过辅
助平面来增强目标物体。我们设计了一个辅助平面
模块，利用MLP和反射变换在物理上生成辅助平面
外观。在合成场景和真实场景中的实验表明，NeuS-

HSR在定量重建质量和视觉效果方面优于之前的方
法。此外，讨论还探讨了我们的分解方法在任务中
的有效性。
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附录

与旨在重建 3D 透明物体的最新透明物体重建
方法 [25, 52]不同，我们的目标是恢复透明物体（即
玻璃）后面的物体表面。在这里，我们提供了所提
方法和实验的更多细节。具体来说，我们提供了在
正文中采用的反射变换 [16]和投影算法的详细信息
(A节）、线性求和中比率的选择 (B节)、实验的其他
细节 (C节)）、附加结果 (D节)、附加分析 (E节)和未
来工作 (F节)。

A.变换算法

M=I+dN

N

I R

X

Y

Z

P!

P

𝐡"

R

(a) Reflection Transformation (b) 3D view

P#

𝐧!

图 14. (a): [16]。(b) 相机坐标系中辅助平面的三维视角。R
是相机射线 hs 的辅助平面，nr 是 R的单位法向量。

图14(a)展示了反射变换的示意图 [16]。假设光
线入射到玻璃M上，入射方向为 I，反射方向为 R，
M的平面方程定义为：

L · P = Ax + By + Cz + D = 0 (11)

其中 L = (A,B,C,D) 和 P = (x, y, z, 1)。M 的单位
法线向量 N是 (A,B,C, 0)。
给定 Pr 是反射光上的一点，P是它的虚像，则

L · Pr 是 Pr 和M之间的垂直距离，可以得到：

P = Pr − 2(L · Pr)N= MrPr (12)

其中Mr 为：

Mr =


1 − 2A2 −2AB −2AC −2AD

−2AB 1 − 2B2 −2BC −2BD

−2AC −2BC 1 − 2C2 −2CD

0 0 0 1


(13)

算法 1: 沿相机射线 hs变换采样点。
Input: 平面法线 nr = (A,B,C),平面位置

dr,相机中心 o,深度 t,视角方向 v和
沿着 hs的采样点 p。

Output: 相机坐标系中平面路径的空间点
pr。

1 p′ = pt ∪ p′
t = p − o;

2 Pd = drv;

3 D = −drnr · v;

4 pt = {tv|t ∈ [0, dr]};

5 p′
t = {tv|t ∈ [dr, 1]};

6 {D, nr} → Mr;

7 pa = M−1
r p′

t;

8 pr = pt ∪ pa.

表 2. 目标物体外观的不同比例对"scan24"的影响。标准偏差
为 0.68。

比例 0.1 0.3 0.5 0.7 0.9

倒角距离 ↓ 3.29 2.07 2.43 3.99 3.17

显然式 (12)是可微函数。在我们的工作中，相
机射线沿着 R的反方向，我们使用反射变换来追踪
入射光线。图14(b)显示了辅助平面的 3D视图。辅
助平面建立在相机坐标系中。给定笛卡尔观察方向
单位向量 v = (xv, yv, zv)和平面位置 dr，则我们有：

Pd = drv = (drxv, dryv, drzv) (14)

Pd在辅助平面上 (即式 (1))。给定 nr = (A,B,C)，我
们可以得到：

D = −(Adrxv + Bdryv + Cdrzv)

= −dr(Axv + Byv + Czv)

= −drnr · v

(15)

综上，我们提出了算法1中获取平面路径输入点 pr

的策略。

B.线性求和

线性求和可以通过拍摄的 RGB图像进行监督从
而将两条路径的外观融合为渲染图像。由表2所示，
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不同的目标物体外观比例对目标物体的重建质量有
不同的影响。根据这些结果，我们选择 0.3作为模型
中的默认比例。

C.其他实验细节

C.1.分层抽样

我们遵循 NeuS [47] 的分层采样来生成输入空
间点。具体来说，我们首先沿一条射线均匀采样 64
个点，然后进行 4次重要性采样。采样点总数为 128。
根据 NeRF++ [57]，我们在球体外部额外采样了 32
个点。

C.2.神经网络架构

整个网络架构由三部分组成：SDF 预测、辅助
平面预测和颜色预测。对于 SDF 预测，我们遵循
NeuS 的神经网络架构，它由 Softplus 激活，其中
β = 100。为了稳定的训练采用了权重归一化。输入
通过跳跃连接与第四层的特征连接起来。对于辅助
平面预测，体积密度部分由三个带有 ReLU 的线性
层组成，位置和法线分支均由两个线性层组成。两
个分支的隐藏层由 ReLU 激活，而两个分支的最后
层分别由 Sigmoid和 Tanh激活。对于颜色预测，隐
藏层由 ReLU激活，最后一层由 Sigmoid激活。

C.3.数据集

表3报告了我们的合成数据集和真实数据集的
指标。对于合成数据集，我们设置高斯滤波器的核
大小为 11以产生反射效果。我们随机选择 DTU数
据集 [1] 中的一个场景（“Scan114”）作为高强度
镜面反射的来源。我们根据视觉现实从 DTU 数据
集 [1] 上总共 15 个场景中选择了 10 个场景。它们
是：‘Scan24’, ‘Scan37’, ‘Scan40’, ‘Scan55’, ‘Scan63’,

‘Scan65’, ‘Scan69’, ‘Scan83’, ‘Scan97’ 和 ‘Scan105’。
对于真实世界的数据集，我们拍摄一个场景（“Toys”）
并从互联网上收集 5个场景：‘Buddha’ 1, ‘Figure’ 2,

1https://www.bilibili.com/video/BV1M44y1z7XX
2https://www.bilibili.com/video/BV1BP4y1Y7bV

‘Plate’ 3, ‘Porcelain’ 4 and ‘Bronze’ 5。图18显示了我
们实验中的真实世界场景示例。

C.4.推理时间

对于物体表面重建，在分辨率 =64和阈值 =0.0
的条件下，NeuS-HSR 的推理时间为 36 秒。在单
张 NVIDIA Tesla V100 GPU上渲染分辨率为 800 x

600的新视角时，NeuS-HSR在没有真实掩码的情况
下需要 96秒左右。

C.5.基线

由于原始的隐式神经基线是在没有 HSR的数据
集上训练和测试的，因此我们在合成和真实世界数
据集的每个场景上重新训练所有这些模型。

NeuS [47]. 为了获得 NeuS的结果，我们使用了其发
布的官方代码 6，所有场景均采用默认设置。

UNISURF [32]. 为了与 UNISURF进行比较，我们采
用了其正式发布的代码 7，并在合成场景中使用了默
认设置。

VolSDF [54]. 为了与 VolSDF进行比较，我们在所有
场景中使用其正式发布的代码 8 和默认设置。

COLMAP [38]. 为了获得 COLMAP的结果，我们使
用 COLMAP 9 的官方命令版本，并在所有场景中运
行其文档 10 中提供的顺序命令。

C.6. Q&A

Q1. 在新视角下的渲染图像质量如何？

A1. 我们的工作目标是以多视角图像作为监督，针
对 HSR 准确的重建目标物体。我们在"Bronze"

上对新视角下的合成进行了评估。我们选择连
续图像的前 3幅图像和后 7幅图像进行测试。测
试集的 PSNR和 SSIM的平均值见表5。

3https://www.bilibili.com/video/BV1BP4y1Y7bV
4https://www.bilibili.com/video/BV1UP4y1h7tW
5https://www.bilibili.com/video/BV1SU4y1E7QR
6https://github.com/Totoro97/NeuS
7https://github.com/autonomousvision/unisurf
8https://github.com/lioryariv/volsdf
9https://github.com/colmap/colmap

10https://colmap.github.io/
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表 3.实验中使用的数据集指标。
Scene Synthetic Buddha Toys Figure Plate Porcelain Bronze

Views 49/64 56 23 60 56 60 43

Resolution 1600 × 1200 1920 × 1080 1372 × 1029 1920 × 1080 1920 × 1080 1080 × 1920 1080 × 1920

表 4. NeuS-HSR和基线的模型参数。
Method UNISURF [32] VolSDF [54] NeuS [47] NeuS-HSR

#Params 0.8M 1.4M 1.4M 1.5M

表 5.‘Bronze’上的新视角合成比较。
Method NeRF++ [57] NeuS [47] NeuS-HSR

PSNR↑ 15.92 15.51 15.93

SSIM↑ 0.480 0.489 0.502

Q2. 为什么在两条路径中使用相同的外观函数 Fc？

A2. 首先，我们使用相同的 Fc 来保存模型参数。其
次，由于我们框架中的两条路径是在一个阶段
中训练完成的，而监督训练仅使用拍摄的图像，
因此我们采用相同的 Fc 来分离同一域中的两种
外观。最后，我们将 Fc 视为一个隐式函数，它
将三维位置、法线、视角方向和神经特征映射为
颜色值。我们使用两条路径的不同三维位置和
法线作为输入，通过 Fc获得不同的颜色值。

Q3. 为什么辅助平面建立在相机坐标系中？

A3. 如图14所示，我们的模型在每次迭代时都由一
个视角进行训练，为了简化训练，我们在相机坐
标系中为每个视角建立了一个辅助平面。我们
首先将三维位置变换到摄像机坐标系，然后我
们可以直接应用辅助平面的反射变换。

Q4. NeuS-HSR在非 HSR场景中的表现如何？

A4. NeuS-HSR建立在 HSR场景下的两个物理假设
之上。在非 HSR 场景中，我们可以将线性求
和的比率设置为 1.0，那么 NeuS-HSR就退化为
NeuS，并且可以达到与 NeuS相同的性能。

D.合成数据集的其他结果

D.1.符号距离场

我们在图15中将符号距离场可视化。与 NeuS相
比，我们的模型根据符号距离场的分布提取了更精

确的场景 SDF。具体来说，我们的符号距离场展示
出了 Bunny切平面的几何特征。

D.2.组件

图19显示了 NeuS-HSR在合成数据集上的组成。
我们的方法有效地增强了目标物体的外观，并在没
有任何先验的情况下保留了辅助平面外观的 HSR。
此外，在一个视角中，每个辅助平面在相机射线上
的平面法线和位置表明辅助平面倾向于平面反射体。
因此，图19说明我们的模型实现了 HSR场景的物理
分解。

D.3.对比

图17显示了 NeuS-HSR和其他 state-of-the-art方
法在合成数据集上的更多定性比较。所有的隐式
神经方法都是在没有真实掩码的情况下训练的。
COLMAP [38] 在目标物体表面周围产生了太多的
噪声，因此无法计算我们正文中其结果的度量（即
倒角距离）。

E.真实世界数据集上的可训练标准偏差

在 NeuS [47] 中，优化过程自动降低了标准偏
差，从而使表面变得更加锐利。我们比较了 NeuS-

HSR（蓝色曲线）和 NeuS（橙色曲线）的可训练标
准偏差。与 NeuS的标准偏差相比，我们方法的标准
偏差收敛到了一个更小的值，我们的方法在真实世
界数据集上取得了比 NeuS更清晰、更锐利的结果。

F.未来工作

未来，我们计划将方法扩展到处理不同厚度的
玻璃上去。在日常生活中，玻璃越厚，镜面反射越明
显。一种可行的方案是在我们的辅助平面模块中增
加厚度。此外，我们的方法还可以用于处理高反射
物体表面（如汽车）。
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Supervision Reference Ours NeuS
图 15.符号距离场可视化。

Buddha Plate Porcelain Bronze
图 16.可训练标准偏差的比较。

Sc
an

40
Sc

an
65

Sc
an

69
Sc

an
10

5

Supervision Ours NeuS UNISURF VolSDF COLMAP
图 17. NeuS-HSR与基线在合成数据集上的定性比较。
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图 18.真实世界数据集示例。
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Supervision Reference TOA APA Plane normal Position
图 19. 合成数据集上的 NeuS-HSR组件。‘TOA’：目标物体外观。‘APA’：辅助平面外观。
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