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摘要

本文深入探讨了以摄影测量（Photogrammetry）与高斯可微渲染（Gaussian Differentiable 

Rendering）为代表的现代3D重建技术体系，并系统性地分析了其在深度学习（Deep Learning）

和强化学习（Reinforcement Learning）领域中的革命性作用。报告首先概述了3D高斯点云

（3D Gaussian Splatting）、神经辐射场（NeRF）及可微渲染等核心技术的基本原理与演进脉

络。随后，报告重点阐述了这些技术如何作为强大的3D环境表示、数据增强和场景理解工具，赋

能深度学习模型；以及如何通过构建高保真、可交互的模拟环境，显著提升强化学习智能体的训

练效率与泛化能力。最后，报告对当前技术面临的挑战进行了梳理，并对未来的研究方向，如多

模态融合、物理感知与更高层次的语义理解，进行了展望。

1. 引言
随着计算能力的飞速发展和算法的不断革新，三维（3D）视觉技术正从学术研究的前沿走向广泛

的产业应用。在自动驾驶、虚拟现实（VR）、增强现实（AR）、机器人技术和数字孪生等领域，对

真实世界进行精确、高效的3D重建与理解已成为核心需求。传统的3D重建方法，如运动恢复结构

（SfM）和多视角立体视觉（MVS），虽然奠定了坚实的基础，但在处理复杂场景、弱纹理区域以

及实现实时渲染方面仍存在瓶颈。近年来，以神经辐射场（NeRF）和3D高斯点云（3D Gaussian 

Splatting, 3DGS）为代表的神经渲染方法的出现，标志着3D重建领域进入了一个新的纪元。这些

技术通过与深度学习的深度融合，不仅在视觉真实感上取得了突破，更重要的是，它们的可微特

性为利用2D图像数据优化3D场景表示提供了全新的范式。

可微渲染（Differentiable Rendering）作为连接2D观测与3D世界的桥梁，允许梯度从渲染的图

像反向传播至场景参数（如几何、材质、光照）。这一机制使得端到端的3D感知与生成学习成为

可能，极大地推动了逆向图形学（Inverse Graphics）的发展。特别是3DGS技术，它通过显式

的、基于点的表示方法，在保持高质量渲染效果的同时，实现了前所未有的实时渲染速度和便捷

的场景编辑能力，为深度学习和强化学习的应用开辟了新的可能性。

本报告旨在系统性地梳理以摄影测量和高斯可微渲染为核心的3D重建技术体系，并深入剖析其在

现代深度学习和强化学习工作流中所扮演的关键角色。我们将探讨这些技术如何解决传统方法的

局限，分析它们在表示学习、模拟环境构建、数据增强等方面的具体应用，并展望其未来的发展

趋势与挑战。



2. 核心技术体系：从摄影测量到高斯可微渲染
3D重建技术体系的核心在于如何从2D图像中恢复三维信息，并以一种高效、逼真的方式进行表示

和渲染。这一体系经历了从传统摄影测量到现代神经渲染方法的深刻演进。

2.1 摄影测量的基石与演进

摄影测量是利用从不同视角拍摄的图像来推断物体三维几何信息的一门科学与技术。其基本流程

通常始于运动恢复结构（Structure-from-Motion, SfM），通过匹配图像间的特征点来估算相机

姿态和稀疏的3D点云。随后，多视角立体视觉（Multi-View Stereo, MVS）算法利用这些相机参

数来生成更稠密的点云或网格模型。这一经典流程为3D重建提供了坚实的基础，但其输出的显式

几何（如点云或网格）在渲染真实感和处理复杂光学现象（如反射、透明）方面能力有限。

随着深度学习的发展，摄影测量与神经网络开始深度融合。一方面，深度学习被用于改进SfM和

MVS流程中的特征匹配、深度估计等关键步骤，提升了重建的鲁棒性和精度。另一方面，更具革

命性的变化来自于神经渲染方法的兴起，它们不再满足于仅重建几何，而是致力于学习一个能够

直接合成照片级真实感新视角的场景表示。

2.2 可微渲染：连接2D图像与3D世界的桥梁

可微渲染（Differentiable Rendering）是近年来3D视觉领域最具影响力的突破之一。它将传统

的计算机图形学渲染管线（将3D场景转换为2D图像）改造为一个完全可微分的模块。这意味着，

我们可以计算出渲染图像的每个像素值相对于场景参数（如物体形状、相机位姿、材质、光照等）

的梯度 1 。

这一特性构成了“通过分析进行合成”（Analysis-by-Synthesis）的理论基础，使得我们可以直接

利用2D图像作为监督信号，通过梯度下降等优化算法来反向推断和优化3D场景的属性。其核心挑

战在于处理传统渲染管线中存在的离散化和不连续操作，如光栅化时的遮挡判断。研究者们通过

引入近似函数（如Soft Rasterizer 2 ）或利用隐式表示的连续性来解决这一问题，成功地将渲染

过程无缝嵌入到深度学习的端到端训练框架中。

2.3 神经辐射场（NeRF）：隐式神经表示的巅峰

神经辐射场（NeRF）将可微渲染的思想推向了一个新的高度 3 。它摒弃了传统的显式几何表

示，提出用一个简单的多层感知机（MLP）来隐式地表示整个三维场景。该网络学习一个从3D空

间坐标和2D视角方向到该点颜色和体密度（Volume Density）的映射。通过沿着相机光线进行密

集采样，并利用经典的体积渲染（Volume Rendering）公式进行积分，NeRF能够合成具有惊人

细节和真实感的新视角图像。

NeRF的成功证明了深度神经网络强大的场景表示能力，它能以极高的保真度捕捉复杂的几何形状

和视角相关的外观变化。然而，其隐式表示和依赖于沿光线密集采样的渲染方式也带来了巨大的

计算负担，导致训练和渲染过程极为耗时，限制了其在实时交互场景中的应用。

2.4 3D高斯点云（3DGS）：显式表示的王者归来



在NeRF暴露出实时性瓶颈之后，3D高斯点云（3D Gaussian Splatting, 3DGS）的出现被视为

一场“显式表示的复兴” 4 。3DGS创造性地使用数百万个三维高斯分布作为场景的显式基元。

每个高斯分布都具有可学习的位置、形状（协方差）、颜色和不透明度等属性。

其渲染过程（即“Splatting”）是将这些3D高斯分布高效地投影、排序并光栅化到2D图像平面

上。整个渲染管线被设计为完全可微的，从而可以利用多视角图像进行端到端的优化。与NeRF相

比，3DGS的关键优势在于：

3DGS通过将场景分解为独立的、显式的基元，并设计了高度并行的GPU光栅化算法，成功地绕过

了NeRF中昂贵的光线步进过程，从而在保持甚至超越NeRF渲染质量的同时，实现了实时渲染性

能。这种兼具高质量与高效率的特性，使其成为当前3D重建和神经渲染领域最受关注的技术之

一。

3. 在深度学习中的作用：超越传统数据维度
以高斯可微渲染为核心的3D重建技术为深度学习模型提供了一种全新的、更接近物理世界的数据

表示方式，其作用远超传统的2D图像或文本数据。

3.1 作为高质量、多样化的数据增强引擎

深度学习模型的性能在很大程度上依赖于大规模、多样化的训练数据。然而，在许多领域（如自

动驾驶、医疗影像），获取和标注真实世界的数据成本高昂且充满挑战。3D重建技术为此提供了

完美的解决方案。通过对真实场景进行一次性的高保真重建（例如使用3DGS），我们便可以从任

意视角、在任意光照条件下渲染出无穷无尽的、带有精确标注（如深度图、语义分割掩码、相机

参数）的合成数据。这种“一次重建，无限渲染”的能力，极大地丰富了训练数据集，有效提升

了模型在各种极端和罕见场景下的鲁棒性和泛化能力。

3.2 赋能3D感知与场景理解

传统的深度学习模型通常在2D图像上进行物体检测、分割等任务，缺乏对三维空间关系的真正理

解。可微渲染技术，特别是与神经辐射场和高斯点云的结合，使得模型能够直接在3D空间中进行

特性 3D高斯点云 (3DGS) 神经辐射场 (NeRF)

场景表示 显式的三维高斯集合 隐式的神经网络（MLP）

渲染速度 极快，可实现高质量实时渲染 极慢，需要大量网络查询

训练速度 快，通常在数十分钟内完成 慢，通常需要数小时至数天

可编辑性 高，可直接操控高斯基元 低，难以直接编辑隐式网络

内存占用 相对较高，需存储所有高斯参数 相对较低，仅需存储网络权重



学习和推理。例如，模型可以直接从2D图像中重建出物体的3D形状、姿态和材质，实现所谓

的“逆向图形学”（Inverse Graphics）。

近期研究进一步展示了将2D视觉大模型的强大特征“蒸馏”到3D高斯表示中的潜力 5 。通过这

种方式，3D场景中的每个点都富含了高层次的语义信息，使得模型能够像理解2D图像一样，对

3D世界进行复杂的语义查询、分割和编辑。这为实现更高层次的场景理解，例如判断物体间的空

间关系、物理稳定性等，奠定了基础。

3.3 推动3D内容生成与编辑的革命

结合生成模型（如扩散模型），3D重建技术正在催生一场3D内容创作的革命。用户可以通过文本

描述、单张图片甚至简单的草图，生成高质量、结构一致的3D模型和场景。3DGS的显式和可编

辑特性在此尤为突出，它允许对生成的内容进行精细的、局部的修改，例如“把这把椅子的材质

换成木头的”或“让这辆车开动起来”。这种直观、高效的交互方式，极大地降低了专业3D内容

创作的门槛，将在游戏、电影、元宇宙等领域发挥巨大作用。

4. 在强化学习中的作用：构建逼真且高效的智能体训练场
强化学习（RL）的目标是训练智能体（Agent）在特定环境中通过与环境交互来学习最优策略。

环境的质量直接决定了智能体学习的效率和最终性能。基于高斯可微渲染的3D重建技术，为构建

强化学习的模拟环境提供了前所未有的机遇。

4.1 构建高保真、可交互的模拟环境

传统的RL模拟器（如MuJoCo, Gazebo）虽然功能强大，但在视觉真实感上与现实世界仍有较大

差距，这导致了“模拟到现实”（Sim-to-Real）的迁移鸿沟。智能体在模拟器中学习到的策略，

往往难以直接应用于真实世界的机器人上。

NeRF和3DGS能够从真实世界的视频中重建出照片级的3D环境。在这样的环境中训练，智能体能

够接触到更逼真的视觉输入，学习到更具泛化能力的策略。更重要的是，由于这些场景表示是可

微的，智能体在训练过程中不仅可以获得奖励信号，还可以获得来自环境的密集梯度信息，从而

知道“如何改变场景才能获得更高的奖励”。这使得基于模型的强化学习（Model-based RL）能

够在一个更精确的世界模型上进行，显著提升了学习效率。

4.2 GSRL：将3DGS作为强化学习的场景表示

最近的研究，如GSRL（Gaussian Splatting for Reinforcement Learning） 6 ，首次尝试将可泛

化的3DGS直接作为强化学习任务的场景表示。传统的视觉强化学习通常依赖2D图像作为输入，

这丢失了关键的三维几何信息。而GSRL框架将环境直接表示为3D高斯点云，智能体的策略网络

可以直接从这种富含几何与外观信息的表示中学习。

实验证明，在复杂的机器人操控任务中，使用3DGS作为场景表示的智能体，其性能相比于使用传

统图像或点云表示的基线方法取得了显著提升。这证明了高质量的3D场景表示对于提升智能体决



策能力的关键作用。由于3DGS的实时渲染能力，在这样的环境中进行大规模并行训练也成为可

能，进一步加速了强化学习的迭代过程。

5. 挑战与未来展望
尽管基于高斯可微渲染的3D重建技术取得了令人瞩目的成就，但其在走向更广泛应用的道路上仍

面临若干挑战，同时也预示着激动人心的未来研究方向。

5.1 当前面临的挑战

• 对高质量输入的依赖：无论是NeRF还是3DGS，其重建质量都高度依赖于密集且高质量的多

视角图像输入。在视角稀疏、光照变化剧烈或存在动态物体的场景下，重建质量会显著下

降，容易产生模糊、空洞等瑕疵。

• 动态场景的捕捉与表示：虽然已有研究开始探索动态场景的重建，但如何高效、精确地捕捉
和表示复杂非刚性物体的运动、拓扑结构变化以及与环境的交互，仍然是一个开放性难题。

• 内存与计算开销：对于大规模场景，3DGS虽然比NeRF高效，但其显式存储数百万甚至上亿

个高斯基元的方式，依然会带来巨大的内存占用和计算负担，限制了其在资源受限设备（如

移动端）上的应用。

• 物理真实性与语义理解的缺失：当前的重建技术主要聚焦于视觉外观的逼真，但缺乏对物理
规律（如重力、碰撞、材质属性）和高层语义（如物体功能、部件关系）的内在理解。这使

得生成的场景虽然“好看”，但可能“不真实”或“不可交互”。

5.2 未来研究方向

• 少样本与无监督重建：研究如何从极少的图像（甚至是单张图像）或无标注的视频中学习重
建高质量的3D场景，将是推动该技术普及的关键。这可能需要引入更强的先验知识，例如利

用大规模生成模型学习到的物体形状和外观先验。

• 物理与语义感知的世界模型：未来的3D重建技术将不仅仅是场景的“复刻”，而是构建一个可

理解、可交互的“世界模型”。这意味着模型需要将几何、外观与物理规律、功能语义深度融

合。一个物理可信的虚拟环境将使强化学习智能体能够在其中进行更有效的训练和实验。

• 统一的4D动态表示：开发一个能够统一表示静态背景、动态物体、光影变化乃至声音的4D时

空模型，是实现真正沉浸式虚拟世界的终极目标。这样的模型将能够从多模态数据中学习，

并支持实时的、长时程的动态模拟。

• 端侧实时重建与渲染：针对移动设备和AR/VR头显，研究轻量化的模型结构、高效的压缩算法

和专用的硬件加速方案，以实现高质量的实时3D重建与交互，是连接虚拟与现实的关键一

步。

6. 结论



以摄影测量与高斯可微渲染为代表的3D重建技术体系，正以前所未有的深度和广度，重塑我们与

数字世界的交互方式。它不仅是计算机图形学的又一次飞跃，更是深度学习和强化学习发展的重

要催化剂。通过提供高质量、高保真、可交互的3D数据和环境，该技术体系为解决数据稀疏性问

题、提升模型三维感知能力、构建逼真的智能体训练场提供了强有力的工具。

从NeRF的隐式神经表示到3DGS的显式高效渲染，我们见证了该领域在短短数年内的快速迭代。

尽管在处理动态复杂场景、降低资源消耗以及融入物理与语义理解方面仍面临挑战，但其展现出

的巨大潜力已经预示了一个由AI驱动的3D内容创作和智能交互的新时代。未来，随着技术的不断

成熟，一个更加真实、智能、可交互的数字孪生世界将不再遥远，并将在科研、工业、娱乐和日

常生活的方方面面发挥其深远的影响。
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