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解耦漫反射与镜面反射光的可编辑神经纹理映射
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摘要：解耦三维物体几何与纹理的数据驱动的深度学习方法能够进行外观编辑，但在局部纹理编辑后通过网络渲染的视

图保真度仍有不足，并且由于隐式神经网络端到端的进行视图渲染可控性仍不强，为了像传统方法一样能够灵活编辑物

体的外观，提出解耦漫反射与镜面反射光的可编辑外观的神经纹理映射方法。首先，基于物理光照模型构建漫反射、镜

面反射及纹理映射三个独立的阶段学习框架。接着，以球状空间采样构建神经辐射场，建立漫反射分量损失函数，在进

行真实数据监督学习的同时学习漫反射光照能量分布。然后，基于 3D 高斯泼溅的神经壳网络方法使用多分辨率哈希编

码可学习的颜色信息，加入漫反射分量后使用真实图像进行监督学习实现视角相关的镜面反射建模。最后，使用循环一

致性纹理映射网络建立独立于颜色空间的位置得到显式的 2D 纹理，并将视角无关的漫反射颜色分量一一对应于纹理贴

图，实现编辑纹理图片逆操作神经纹理。实验结果表明：在 DTU 公共数据集上，相较于先进的可编辑纹理的 NeuTex 与

Texture-GS 方法，新视角合成测试集上定量指标的峰值信噪比方面平均提升了 5. 6%，感知图像损失平均降低了 18%，

在 NeRFSyn 数据集上的结构相似性也具有优势，并且在显式编辑纹理再通过神经网络渲染多视角视图后明显更加清

晰。本方法实现了神经纹理的构建与可控的编辑，能够显式地在 2D 纹理上灵活修改神经隐式表达的 3D 模型的外观，且

保证了多视角外观的一致性。
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Abstract： Data-driven deep learning methods that decouple the geometry and texture of 3D objects enable 
appearance editing.  However， the view fidelity rendered by neural networks remains insufficient after local 
texture editing， and controllability is still weak due to implicit end-to-end view rendering.  To flexibly edit 
object appearance as in traditional methods， this paper proposed an editable appearance neural texture map⁃
ping method that decoupled diffuse and specular reflections.  First， a three-stage independent learning 
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framework was constructed based on the physical illumination model， including diffuse reflection， specular 
reflection， and texture mapping.  Next， a neural radiance field was built via spherical spatial sampling， and 
a loss function for the diffuse reflection component was established to learn the diffuse illumination energy 
distribution while conducting supervised learning on real-world data.  Then， the neural shell network meth⁃
od based on 3D Gaussian splatting employed multi-resolution hash encoding for learnable color informa⁃
tion； after incorporating the diffuse reflection component， supervised learning with real images was per⁃
formed to achieve view-dependent specular reflection modeling.  Finally， a cycle-consistent texture map⁃
ping network was used to establish position mappings independent of the color space to obtain explicit 2D 
textures， and the view-independent diffuse color components were mapped one-to-one to texture atlases， 
realizing the inverse operation of editing texture images for neural textures.  Experimental results show that 
on the public DTU dataset， compared with the state-of-the-art editable texture methods NeuTex and Tex⁃
ture-GS， the peak signal-to-noise ratio （PSNR） on the novel view synthesis test set is improved by an av⁃
erage of 5. 6%， and the perceptual image loss is reduced by an average of 18%.  It also achieves superior 
structural similarity on the NeRFSyn dataset.  Moreover， the multi-view images rendered by the neural 
network after explicit texture editing are significantly clearer.  The proposed method realizes the construc⁃
tion and controllable editing of neural textures， enabling flexible modification of the appearance of 3D mod⁃
els with neural implicit representations directly on 2D textures while ensuring multi-view consistency of ap⁃
pearance.
Key words： physically based rendering； neural radiance field； 3D Gaussian splatting； texture mapping

1 引  言

计算机视觉和图形学研究的真实感场景渲

染技术发展对 VR，AR 等应用提供有力支持。传

统渲染管道中使用多边形网格表示 3D 模型，2D
图像存储物体纹理，能够灵活进行外观编辑。近

年来，数据驱动的学习方法相较于费时费力的传

统方法逐渐成为新的研究范式，但在编辑外观时

保真度与实用性仍显不足。可控的灵活编辑隐

式表达的物体外观值得深入研究，尤其在文物数

字化留存与虚拟展示方面也很有价值。

三维文物的纹理建模对文物虚拟修复与展

示十分重要［1］，其纹理映射是传统场景绘制的核

心环节，目的是计算 3D 表面和合适的参数域之

间的双射映射，通常需要艺术家基于 3D 形状进

行外观建模。近几年已提出许多基于神经渲染

技术的高保真纹理映射方法，能够通过深度学习

实现外观建模［2-4］。基于神经辐射场（Neural Ra⁃
diance Fields， NeRF）［5］ 和 3D 高 斯 泼 溅（3D 
Gaussian Splatting， 3DGS）［6］的纹理建模最具有

研究前景。NeuTex［7］提出一种纹理映射方法，使

用解纠缠的三个子网络分别表示场景几何、纹理

映射函数和 2D 纹理，其中循环映射损失用来正

则化纹理映射和逆映射网络，能够得到均匀覆盖

物体表面的纹理图，实现了直接在 2D 纹理空间

中进行物体表面外观的编辑。Nuvo 使用多个图

表分配网络扩展了 NeuTex，通过多块纹理图提

高纹理映射的精度［8］。NGF 提出统一神经规范

场的一般框架，联合优化规范变换和神经场，以

较小计算量实现实时变换并保留场景信息［9］。

Iso-UVField 着重研究高效的表面参数化学习，

基于 IDR 重建物体的几何形状并通过 NeRF 获

取 3D 表面位置与 2D 纹理空间坐标之间的连续

双射映射［10］。Auv-net 等专注于特定的人类头部

的可编辑神经参数化［11-12］。基于 NeRF 的方法在

获取物体真实颜色时保真度较高，但由于需要沿

着每个观察视角的所有像素光线上的上百个采

样点进行最终颜色的计算，训练过程相对缓慢，

3D-GS 技术的提出为高效的实时神经渲染提供

了新的研究方向。

3D 高斯泼溅方法中 3D 高斯的位置、形状、

方向、不透明度及颜色等属性都可以进行学习，

通过泼溅 3D 高斯进行渲染极大地提升了执行效

率。 Textured-GS 为每个高斯增加透明通道、
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RGB 或 RGBA 纹理贴图，在高斯内部建模空间

变化的颜色与不透明度［13］。Gaussian Grouping
为每个高斯分布添加紧凑的身份编码，使其能够

根据 3D 场景中所属的类别进行分组，支持在开

放场景中进行细粒度编辑［14］。Point'n Move 利用

3DGS 快速且显式的特性，实现交互式的 3D 高斯

选择和实时编辑［15］。Feature 3DGS 通过模型蒸

馏实现了在任意维度语义特征上的 3D 高斯泼

溅，实现了新视角语义分割、语言引导编辑［16］。

PhysGaussian 自定义材质点进行物理模拟来研

究 3D 高斯的物理特性，将 3D 高斯视为孤立的着

色元素，实现物理模拟和视觉渲染的统一，能够

支持变形后的渲染［17］。NeST-Splatting 引入了神

经外壳纹理，使用 2DGS 替换 3DGS 并使用可训

练特征向量的多分辨率哈希表来增强神经网络，

实现了高效率、精细纹理细节的重建［18］。Tex⁃
ture-GS 侧重研究物体外观和几何结构分离方

法，在以对象为中心的场景中将纹理参数化后用

于纹理编辑，实现了高保真的外观编辑［19］。还有

一些外观编辑方法专注于语义编辑，然而它们无

法执行细节小于 3D 高斯的细粒度编辑［20-21］。

传统数字化建模时通过多边形网格表示形

状，二维纹理贴图表示外观，几何与外观的分离

支持灵活的编辑。近年来，随着三维场景重建深

度学习方法的发展，基于 Nerf 和 3D 高斯泼溅的

纹理映射方法越来越受到关注。然而，缺乏显式

信息的神经网络模型虽然在重建结果上越来越

精细，但由于其内部的不可解释性难以按照所见

即 所 得 的 方 式 进 行 编 辑 。 NeuTex 首 次 基 于

NeRF 解耦了模型几何和纹理，提出循环一致性

损失以保证纹理映射的双射性，但不同视角需要

建立不同的 2D 纹理图进行建模。Texture-GS 基

于高斯泼溅方法完全分离几何和纹理，分别在不

同阶段进行学习，但由于单个高斯覆盖的像素具

有不同的 UV 坐标，在进行纹理编辑时通过训练

后的网络计算最终结果会产生伪影，难以维持一

一映射带来的编辑优势。为了与传统方法灵活

的三维建模工作方式一样，提出解耦漫反射与镜

面反射光的可编辑神经纹理映射方法，使用三阶

段学习策略，将显式信息融合到学习过程中，支

持保证多视角一致的 3D 模型外观编辑的深度学

习方法。

2 解耦漫反射与镜面反射光的可编

辑神经纹理映射方法

2. 1　总体架构

本文方法架构如图 1 所示，输入为多视角真

图 1　解耦漫反射与镜面反射光的可编辑神经纹理映射的整体框架

Fig. 1　Overall framework of editable neural texture mapping for decoupling diffuse and specular reflected light
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实图像，分离物体的几何与外观分别用于构建纹

理映射学习网络与漫反射 -镜面反射解耦学习网

络。几何部分通过循环一致性损失构建纹理映

射并添加显式的控制中心点实现灵活编辑。外

观部分基于 Cook-Torrance 模型将物体外观作为

漫反射与镜面反射光叠加后的效果，通过基于

NeRF 和 3D 高斯泼溅的方法分别进行漫反射及

镜面反射的学习，最终获取保持多视角一致的神

经纹理，并实现灵活的外观编辑。

NeuTex 基于 NeRF 使用多层感知机网络编

码场景几何，提出正逆映射网络学习空间位置与

纹理之间的映射关系，再通过渲染损失进行训练

形成完整的端到端学习网络，实现了显式的编辑

2D 纹理修改隐式网络模型从而推理得到多视角

一致的渲染视图。Texture-GS 基于 3D 高斯泼溅

方法将几何与外观完全分离进行学习以实现高

效的外观编辑，其纹理映射模块也通过循环一致

约束实现 3D 空间和 UV 纹理域之间的映射关系

学习，然后使用光度损失和泰勒展开的 MLP 近

似学习 2D 纹理值，并允许单个高斯覆盖的像素

具有不同的 UV 坐标从而避免纹理退化。然而，

真实图像是在特定光照射在物体上进行相互作

用的结果，不同角度看到的外观并不相同，不同

角度产生不同的 2D 纹理或者从 2D 纹理查询高

斯颜色属性后通过可微高斯溅射获取纹理值限

制了纹理编辑的灵活性与适用性。本文解耦的

学习漫反射与镜面反射，2D 纹理为显式的漫反

射纹理保证了不同观察角度颜色的一致性，镜面

反射使用基于 3D 高斯泼溅的神经纹理来表达不

同角度的镜面反射分量，纹理映射网络沿用循环

一致约束方式进行学习，构建自适应中心点权重

计算方法建立空间位置与 2D 纹理的关联以支持

纹理编辑的可控性，通过三阶段独立的学习网络

完成纹理映射，能够灵活编辑 2D 纹理达到隐式

神经网络多视角渲染视图编辑的效果。

Cook-Torrance 反射模型是基于物理渲染的

双向分布函数模型，描述了光线与物体表面的交

互过程，适合作为基于深度学习方法光照模型的

理论依据［22］。反射的几何关系如图 2 所示，p 表

示表面上的点，v代表观察者方向单位矢量，l是

光源方向单位矢量，n是垂直于表面的法线。入

射光的能量为反射表面每单位时间每单位面积

的能量，入射能量为 E i = I i ( nl ) dωi，反射方向上

的反射强度与另一方向的入射能量之比为双向

反射率 R。将每个光源到达观察者的反射强度

分为漫反射分量与镜面反射分量，则可以得到入

射光强和反射光强的关系，如式（1）所示：

I r = I i ( sR s + dR d ) ( nl ) dωi， （1）
其中：I r 是出射光强，I i 是入射光强，R s 是双向反

射率的漫反射分量，R d 是镜面反射分量，s + d =
1，n是单位法线，l是光照方向单位向量，dω 是入

射光束的立体角微元。设定出射光强由入射光

经漫反射分量与镜面反射分量线性叠加后计算

得到，其中漫射分量在半球方向上均匀地反射

光，镜面分量在不同方向上反射不同强度的光。

依据此物理模型进行漫反射及镜面反射网络及

损失函数的构建，不仅可以在纹理编辑后保证多

视角渲染视图的一致性还可以进行光照的修改

替换。

2. 2　漫反射纹理学习模型

2. 2. 1　神经网络结构

漫反射纹理学习模型基于 NeRF 进行构建，

隐式地学习三维空间辐射场，有效生成物体任意

视角的图像，每个像素的颜色通过体渲染进行计

算，如式（2）所示：

     I= ∑
i

exp ( )-∑
j = 1

i - 1

σj δj ( 1 - exp (-σi δi ) ) ci，（2）

其中：I是辐射强度，σ 是体积密度，δ 是两个连续

采样点之间的距离，c 是辐射光线上点的辐射值，

图 2　光照反射几何关系

Fig. 2　Geometric Relationship of Light Reflection
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exp ( )-∑
j = 1

i - 1

σj δj 为透射率。

在光线上采样的空间点 ( x，y，z )和射线方向

( θ，ϕ )都进行正弦余弦位置编码后输入全连接网

络中进行预测。与 NeuTex 不同，本文仅对空间

采样点进行编码，将立方体采样区域改为球体区

域进行采样，增加散射项与高光项的 MLP 进行

学习，并依据漫反射视角无关的特性构建损失函

数 。 其 中 Fσ ( x ) 编 码 几 何 预 测 体 积 密 度 ，

Fs ( x，d )预测高光项，Fd ( x，d )预测散射项，x 是

空间坐标，d 是视线方向。在球体区域内进行空

间点采样，每个神经网络都使用 10 层 MLP，Re⁃
LU 作为激活函数，最终预测的颜色 RGB 由散射

项和高光项叠加获得，记录散射项与高光项的能

量比值用于后续自适应中心点散射纹理计算，再

计算密集近邻点位置权重后导出 2D 散射纹理。

由于高光项高频信息难于准确估计，此部分重点

获取散射项并存储为显式纹理便于快速查询获

取，高光项部分进行近似估计，合并计算时由后

续基于 3D 高斯泼溅的方法进行预测，既提升了

高频信息的预测效果又大幅提升了推理效率。

2. 2. 2　损失函数

在训练网络模型时使用渲染损失、漫反射损

失和掩码损失。渲染损失使用真实图像的像素

值来监督光线体渲染计算后得到的颜色，如式

（3）所示：

Lr = Igt - I 2

2
， （3）

其中：Igt 为真实像素值，I为渲染图像像素值，该

损失是训练网络预测最终数据与真实数据差距

减小的关键。

漫反射损失根据漫反射出射光辐射强度向

各个方向均匀反射的特点进行设计，依据反射模

型将光线辐射强度拆解为漫反射光与镜面反射

光强的叠加，漫反射光在以反射方向为中心的半

球上随机取反射方向，预测光照强度时构建的损

失如式（4）所示：

Ld = Id - I randon
2

2
， （4）

其中：Id 是漫反射网络预测的光辐射强度特征，

I randon 是此反射方向半球范围内的随机方向预测

结果，该损失保证此部分网络预测的反射的辐射

强度在各个方向是一致的。

掩码损失监督是为了背景区域不影响视图

区域训练，保证计算像素值在有效的范围，通过

真实的掩膜来进行监督，如式（5）所示：

Lmask = M gt - ( 1 - TN ) 2

2
， （5）

其中：M gt 是真实的掩膜数据，TN 是最后一个着色

点的透射率，以判断辐射光线是否在背景区域。

训练时的总损失如式（6）所示：

L total = Lr + Ld + Lmask. （6）
2. 3　镜面反射纹理学习模型

基于 NeRF 的方法具有连续性，但光线辐射

强度预测速度慢，通过查询来获取视角无关的漫

反射纹理可以提升速度，但多视角相关的光线辐

射强度等高频信息预测效果不佳。基于 3D 高斯

泼溅的场景表示与渲染方法可以大幅提升多视

角图像训练的效率，NeST-Splatting 引入高分辨

率哈希表有效的编码了高频信息，非常适合实现

镜面反射纹理学习模型，通过联合漫反射数据进

行训练可以得到保真的渲染图像。3D 高斯点一

般用中心位置、缩放、旋转、透明度及与方向相关

的球谐函数 SH 来进行表达，NeST-Splatting 使

用 2DGS 替代 3DGS 表达，渲染每个像素颜色的

计算公式如下：

c ( x )= ∑
i = 1

n

Ti αiG 2D
i ( x ) ci， （7）

其 中 ：Ti = ∏
j = 1

i - 1

( 1 - αjG 2D
j ( x ) )，α 是 不 透 明 度 ，

G 2D
j ( x ) 是由高斯点缩放与旋转参数的 3D 协方

差矩阵投影到 2D 平面的矩阵，c 是视角相关的球

谐颜色 SH。本方法为了建立漫反射与镜面反射

分别建模的目的，在沿用 NeST-Splatting 方法

时，将镜面反射项看作真实图像除去散射光强产

生的颜色的残差进行学习。

损失函数由颜色损失、深度失真损失与掩膜

损失组成，计算公式如下：

L = Lc + Ld + Lmask， （8）
其中：Lc 计算去除散射的残差视图的损失，使用

L 1 与 L ssim 联合，其中 L 1 = Igt - Id - I
2

2
，L ssim

通过 SSIM ( Igt，Id + I ) 计算，Ld 损失沿用 2DGS
的深度失真损失［23］，以及与式（5）一致的掩码损

失组成为总损失进行训练。

2. 4　纹理映射学习模型

2. 4. 1　神经网络模型

NeuTex 提出使用正向和逆向网络保证 3D-
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2D 映射网络的一一映射关系，并联合渲染网络

进行训练，Texture-GS 完全独立出此正逆向网络

对约束于基础表面附近的点进行 uv 映射，类似

的，本文 uv 映射学习模型也利用循环一致性约束

来学习网络。但为了结合散射纹理灵活编辑外

观，离线的计算射线与近似表面交点，并将 3D 点

映射到 2D 空间以存储对应的纹理。F uv ( x )是映

射 3D 表面点到二维 uv 坐标的多层感知机网络，

F-1
uv ( u ) 是二维 uv 坐标逆向映射到 3D 点的多层

感知机网络，使用立方体贴图将球面纹理对应到

平面图像。由 3D 映射到 2D 的损失计算式子

如下：

L 3D = 1
N d

∑
i = 1

Nd

 xi - F -1
uv ( F uv ( xi ) ) ， （9）

其中：N 是 3D 点数量，xi 是空间 3D 点。由 2D 映

射到 3D 的损失计算式子如下：

L 2D = 1
N u

∑
i = 1

Nu

 ui - F uv ( F -1
uv ( ui ) ) ， （10）

其中：N 是 2D 纹理坐标的采样数量，ui 是 2D 空间

坐标。为了让 2D 纹理坐标能够均匀地覆盖表

面，还需要将均匀分布的 uv 坐标通过网络映射到

3D 空间，与物体近似几何表面点云数据计算倒

角距离损失，计算公式如下：

LCD = 1
Su

∑
i = 1

Nu

min
pj ∈ P

 pj - ( F -1
uv ( ui ) ) +

1
Sp

∑
j = 1

Np

min
ui ∈ U

 pj - ( F -1
uv ( ui ) ) ， （11）

其中：Su 是均匀采样 uv 坐标集合，Sp 是真实表面

采样 3D 点集合。总损失计算公式如下：

LUV = L 3D + L 2D + LCD. （12）
2. 4. 2　自适应中心点

为了提升在显式 2D 纹理上编辑以修改多视

角渲染视图的细节精度且降低算力的使用，构建

自适应中心点选取及纹理查询计算方法。物体

近似表面可以由几何预测网络获取或用传统的

Colmap 方法进行计算。基于微小邻近区域表面

性质基本一致的考虑，通过大量的光线与物体表

面的密集交点计算自适应体素中心点作为纹理

插值的近邻权重依据，在使用 2D 纹理编辑 3D 外

观时，将计算光线与表面的交点归类于中心点区

域，再通过近邻点权重计算近邻颜色值作为散射

项。中心点采样根据 3D 点云分布密度动态调整

体素大小，依据算力条件选定体素大小后均匀划

分空间，并选取离体素中心最近的点作为采样

点。每个原始点都可以用近邻的中心点进行表

示，计算公式如下：

Pi = ∑j ∈ Γ ( i )
ωij Cj， （13）

其中：Γ 是 Pi 点的邻接点集合，ωij 是邻接点距离的

权重，C是计算自适应体素得到的中心点。其他近

似表面点都由中心点通过加权计算，将散射项输入

镜面反射模块叠加多视角的高光项得到最终渲染

视图。通过实验证明了本方法的有效性，能够在获

取的平面纹理上进行文字添加和光照变化，并在通

过模型进行渲染后保持多视角的一致性。

3 实验结果与分析

3. 1　实验设置

本文在真实环境下采集文物图像进行纹理映

射，并在公共的 DTU 与 NeRFSyn 数据集上进行

实验。DTU 数据集与 NeuTex，Texture-GS 使用

的实验数据一样，对单个对象场景进行定量实验，

每个场景包含 49个不同视角的图像，将其中 45个

视图作为训练数据，保留 4 个视图作为测试视图，

通过新视角预测的结果进行评估。在 NeRF-Syn
数据集中，使用纹理丰富的 hotdog与 chair、复杂形

状的 lego及薄结构的 mic这 4个场景进行实验，其

训练集都为 100个不同视角的图像，测试集为 200
个不同视角的图像。定性比较对比 2D 纹理编辑

后的多角度渲染视图的效果，定量比较对比测试

集上新视角合成的峰值信噪比（Peak Signal-to-

Noise Ratio，PSNR）、学 习 感 知 图 像 块 相 似 性

（Learned Perceptual Image Patch Similarity，
LPIPS）以及结构相似性（Structural Similarity In⁃
dex Measure，SSIM）。在漫反射纹理学习模块，

所有场景数据都归一化到单位球中，每个像素的

光线都在球体内进行分层采样，每条射线采样点

为 128，使用本文的损失函数训练迭代 600 000次。

镜面反射纹理学习模块训练迭代 30 000 次，uv 映

射 学 习 模 块 迭 代 15 000 次 。 所 有 实 验 在

RTX4090GPU 上运行，每个场景数据的漫反射纹

理学习部分平均需要 87 h，镜面反射纹理学习部

分平均 1. 8 h，uv映射学习部分平均 0. 5 h。
依据本文提出的方法，与视角无关的漫反射

存储为 2D 纹理，视角相关的高频纹理通过镜面
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反射纹理网络计算。图 2（a）是用相机拍摄的飞

天图案石板文物的真实去除背景后的图像，图 2
（b）是经过漫反射纹理学习网络渲染的视图，图 2
（c）是使用 cubemap 算法导出自己拍摄文物场景

数据的 2D 漫反射纹理。渲染图像与真实图像相

比存在一些虚影，但不放大观察难以区分，映射

的 2D 纹理也基本均匀地布满球体区域，验证了

本方法在实际数据中的有效性。

3. 2　对比实验

3. 2. 1　纹理编辑

为了验证本方法灵活编辑外观的效果，在

2D 纹理上增加点光源的光照以改变显式纹理，

在 2D 纹理中查询散射项后经过镜面反射模块进

行多视角渲染。

如图 4 所示，图上方是两个 2D 纹理在不同位

置加了两个点光源后纹理的变化结果，图下方是

本方法通过加载 2D 纹理后再进行渲染的效果。

红框处可以明显看到佛像右胸部分明显的光照

加强，以及右侧佛像底座明显的亮度加大（彩图

见期刊电子版）。实验说明了本方法能够灵活有

效地通过显式信息控制隐式网络进行外观编辑。

在细粒度纹理编辑方面，本文的方法在导出

的漫反射 2D 纹理上添加红色文字 OPE，经过镜

面反射模块加入高光项进行多视角的渲染。如图

5 所示，在 DTU114 模型上与 Texture-GS 的方法

进行对比，左侧的所有图是 Texture-GS 方法的实

验结果，右侧图是本文方法的结果。图中最上一

行的 2D 纹理都按本文方法进行局部修改，此时的

纹理并不包含镜面反射项。图中下面两个图像是

经过模型进行多视角渲染的结果，可以看出本文

的方法与 Texture-GS 方法相比，明显在 2D 纹理

编辑后渲染的视图的多视角一致性更好，新添加

的文字并没有出现变弱及重影等情况，并且高光

部分的真实感更强（彩图见期刊电子版）。

为了说明纹理编辑的适用性，在形状特征各

异的 NeRFSyn 数据集上进行实验。由于正逆向

纹理映射网络本身主要面向单个对象，并且对于

形状变化尖锐，存在薄壁结构及孔洞的对象难以

生成精确的 2D 坐标。如图 6 所示，上面一行为

hotdog 场景在 2D 纹理上添加 OPE 后，通过本方

法渲染的 2 个不同视角的结果，下面一行为存在

孔洞的 chair场景纹理编辑的结果。可以看出，在

2D 纹理进行编辑后 3D 空间文字会根据物体 3D
表面的形状变形，在形状变化平缓的区域文字信

息扭曲较小，但在形状突变或原模型存在孔洞的

形状上应用编辑时，扭曲较为明显，图中椅子上

的文字在 3D 空间中字母 O 变化尤为明显。原因

是在进行纹理映射时，形状突变或大孔洞造成原

空间位置无法均匀地映射到纹理空间，多分块纹

理是潜在的解决方案，但又会存在割缝过多难以

对齐的问题，这也是后续值得深入研究的问题。

为了进一步说明应用本方法进行纹理编辑

的时间开销，进行时效性分析。如表 1 所示，在

DTU 与 NeRFSyn 数据集上分别统计本方法中

不同阶段的耗时，这两个数据集的时间差异是由

训练和测试图像的数量差异造成的。在训练阶

段漫反射网络非常耗时，镜面反射网络训练速度

明显较快，这是由于 NeRF 方法和 3D 高斯方法

的差异造成的。

图 3　飞天图案石板文物的纹理映射结果

Fig. 3　Texture mapping results of the cultural relic stone 
slab with flying apsaras pattern

图 4　2D 纹理添加不同点光源后的渲染效果

Fig. 4　Rendering effects of 2D textures with different 
point light sources added
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本方法的理论基础是漫反射时不同视角具

有相同的反射能量，需要连续的空间进行学习，

而且保证了在 2D 纹理编辑后，再渲染时以漫反

射方式进行叠加，所以 NeRF 方法必不可少。镜

面反射项在各方向都会有所变化，使用基于 3D
高斯泼溅的方法进行学习，足够密集的高斯基元

能够具备较高的渲染精度，并且渲染推理速度高

效。纹理编辑阶段，每个新视图渲染耗时主要是

导入编辑后的 2D 纹理后，需要计算渲染视图像

素光线的中心点区域分组并根据相邻位置权重

获取散射纹理颜色，每张视图平均耗时在 1 min
左右。可见本方法在训练阶段耗时较多，但在推

理使用阶段可高效可用。

图 5　与 Texture-GS 方法的纹理编辑对比

Fig. 5　Comparison of texture editing with the texture-GS method

图 6　NeRFSyn 数据集中 hotdog 与 chair场景的纹理编辑

结果

Fig. 6　Texture editing results of the hotdog and chair 
scenes in the NeRFSyn dataset

表 1　本方法时效性分析

Tab. 1　Comparison of quantitative metrics on the novel view synthesis test set

DTU 数据集平均耗时

NeRF-Syn 数据集平均耗时

漫反射网络训练

阶段

>87 h
>108 h

镜面反射网络

训练阶段

1. 8 h
2. 1 h

渲染推理阶段

0. 8 min
1. 2 min

纹理

编辑

0. 9 min/视图

1. 1 min/视图
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3. 2. 2　新视角合成

本文的方法还与先进的专注于外观编辑的

方法在新视角合成方面进行定量比较。与 Neu⁃
Tex 及 Texture-GS 方法使用的数据一致，都来自

DTU 的真实 5 个场景数据，在 49 或 64 个视图数

据中保留 4 个视图作为测试数据，与公开代码一

样使用第 6，13，30，35 个视图进行测试，用其他视

图作为训练数据进行训练。评估使用峰值信噪

比 PSNR 及学习感知图像相似性 LPIPS 指标。

与几种先进的分离几何和外观的编辑方法

进 行 比 较 ，包 括 NeuTex［8］ ，Neural Gauge 

Fields［9］，3DGS［6］及 Texture-GS［19］，这些算法的定

量数据来自 Texture-GS。如表 2 所示，本文方法

在 5 个场景测试集上的平均 PSNR 指标（越高越

好）都高于其他方法，平均提升 5. 6%，在 LPIPS
指标（越低越好）上也仅次于 3DGS 的结果。可

见本文方法不仅支持灵活的纹理编辑，在新视角

合成方面也具备竞争力。图 6 是模型新视角合成

渲染的视图与真实视图的对比，图中上面部分为

真实图像，下面部分为新视角合成的图像，可以

明显看出非常接近真实数据的情况下，不放大仔

细观察难以察觉差异。

在多个不同特征的 NeRFSyn 数据集上与

NeuTex［8］，Texture-GS［19］及 NeuMesh［24］方法进

行 对 比 。 如 表 3 所 示 ，本 文 方 法 在 PSNR 与

LPIPS 指标上优于 NeuTex，略弱于 Texture-GS
及 NeuMesh。在 SSIM 指标上优于其他方法。

可见在颜色丰富形状复杂的数据上本方法细节

噪声仍有待改善，但纹理结构相似性具有优势。

其中 NeuMesh 方法使用另外的思路进行外观编

辑，直接在视图上编辑而不用考虑 uv 映射的失

真，但需要在微调时考虑其他视角下纹理编辑

的 一 致 性 ，新 视 图 越 多 ，需 要 的 微 调 工 作 就

越多。

表 2　DTU数据集新视角合成测试集定量指标对比

Tab. 2　Quantitative metric comparison on DTU dataset novel view synthesis test set

PSNR

LPIPS

NeuTex

30. 39

0. 161 3

NGF

29. 44

0. 150 6

3DGS

30. 99

0. 107 9

Texture-GS

30. 03

0. 144 0

本文方法

32. 03

0. 124 6

图 7　真实图像与本方法渲染图像的对比图

Fig. 7　Comparison between the real image and the rendered image by the proposed method
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3. 2. 3　消融实验

为了分析本方法的几个关键环节的有效性

以及算法应用于实际的适用性，进行了消融实

验。DTU114 数据集的镜面反射项尤为突出，在

数据集中其定量评估指标相对其他场景指标较

低，以此场景来分析漫反射网络中漫反射模块及

球体空间采样的有效性，更能体现本方法的

优势。

如表 4 所示，在无漫反射模块时的 PSNR 为

28. 43，SSIM 为 0. 776，在加入漫反射无球体空间

采样时 PSNR 为 28. 49，SSIM 为 0. 809，在使用

这些方法时 PSNR 为 28. 91，SSIM 为 0. 826。从

定量指标上看这些模块都稳步提升了此网络的

效果，尤其在定性的渲染图像上更明显地能看到

高频的高光项建模更接近真实图像。在分析漫

反射网络中漫反射项与高光部分的系数时，使用

训练集数据重新渲染后的定量指标进行比较，最

终选择 0. 5 为最佳效果。

为了验证镜面反射纹理学习模型在不同视

角下高光项的提升，在训练集上进行对比，如表 5
所示，在加入镜面反射纹理学习模块后指标有所

提升。虽然从定量指标上来看提升不是非常明

显，但从定性的渲染视图上对比，无镜面反射纹

理学习模块时反射的高光区域与真实图像比较

差异较为明显，但在加入此模块后的渲染视图即

使放大后也很难搜寻到图像差异。

4 结  论

本文根据现代计算机图形学对纹理映射灵

活编辑的要求，提出了解耦漫反射与镜面反射光

的可编辑神经纹理映射的深度学习方法。介绍

了基于物理渲染的光反射模型作为理论基础，研

究了解耦漫反射与镜面反射光的可编辑神经纹

理映射方法，提出了漫反射、镜面反射及纹理映

射网络独立学习的方法框架与算法。最后，给出

了编辑显式 2D 纹理实现可控的神经网络编辑外

观方法。实验结果证明：在 DTU 新视角合成测

试集上定量指标的峰值信噪比方面平均提升了

5. 6%，感知图像损失平均降低了 18%，在 NeRF⁃
Syn 数据集上的结构相似性也具有优势。定性结

果验证了显式编辑纹理再通过神经网络渲染多

视角视图后明显具有更高的保真度，满足了显式

信息控制隐式网络进行灵活编辑外观的要求。
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