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向量-矩阵张量环辐射场新视图合成模型
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摘　要：　基于张量的辐射场方法通过张量回归建立输入（三维空间位置）与输出（体密度、外观特征）之间的映射

关系，依托紧凑的场景表示，在保持高质量渲染效果的同时，显著提升了新视图合成效率。然而，现有方法无论是采用

传统张量分解还是张量链（Tensor Train，TT）分解，均难以充分挖掘三维场景空间结构信息，对场景深层特征刻画不

足。针对这一问题，本文在向量-矩阵（Vector-Matrix，VM）分解框架的基础上，引入张量环（Tensor Ring，TR）分解，提出

了向量-矩阵张量环辐射场（Vector-Matrix Tensor Ring Radiance Fields，VMTR-RF）模型用于新视图合成。与现有的张

量辐射场方法不同，VMTR分解采用分层建模策略：首先，利用VM分解将场景表示为一系列向量与矩阵因子外积的组

合，实现对三维场景的初步紧凑表示；随后，将向量矩阵因子重组为高阶张量，并利用TR分解将其表示为多个核张量

构成的张量环网络，从而更充分地捕获三维场景深层特征信息。得益于VMTR分解的优势，VMTR-RF在体密度估计

和外观特征学习方面表现出更强的建模能力；最后，利用体渲染技术，结合学习到的体密度与外观特征合成新视图。

实验结果表明，VMTR-RF优于现有最先进方法，尤其在保持细节方面表现突出，能够更好地重建锐利边缘、复杂结构

和自然纹理，在保持紧凑场景表示的同时实现了更高质量的新视图合成结果。
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Abstract:　Tensor-based radiance field methods established a mapping between inputs (3D spatial positions) and out⁃
puts (volume density and appearance features) via tensor regression. These methods relied on compact scene representations 
and significantly improved the efficiency of novel view synthesis while maintaining high-quality rendering results. Howev⁃
er, existing approaches, whether based on conventional tensor decomposition or tensor train (TT) decomposition, are unable 
to fully exploit structural information in 3D scene space, thereby limiting the representation of deep-level features. To ad⁃
dress this issue, we introduced tensor ring (TR) decomposition into the vector-matrix (VM) decomposition framework and 
proposed a vector-matrix tensor ring radiance fields (VMTR-RF) model for novel view synthesis. Unlike existing tensor ra⁃
diance field methods, VMTR decomposition adopted a hierarchical modeling strategy: VM decomposition was first used to 
represent the scene as a combination of outer products of multiple vector and matrix factors, enabling an initial compact rep⁃
resentation of the 3D scene. The vector-matrix factors were then reorganized into high-order tensors and further decom⁃
posed using TR decomposition, resulting in a tensor ring network composed of multiple core tensors, thereby enabling more 
effective capture of deep-level features in 3D scenes. Benefiting from the VMTR decomposition, VMTR-RF exhibited 
stronger modeling capability in volume density estimation and appearance feature learning. Finally, novel view synthesis 
was performed using volume rendering by combining the learned volume density and appearance features. Experimental re⁃
sults demonstrated that VMTR-RF outperformed existing state-of-the-art methods, particularly in detail preservation, en⁃
abling better reconstruction of sharp edges, complex structures, and natural textures, while achieving higher-quality novel 
view synthesis with a compact scene representation.
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0　引言

新视图合成旨在根据一组输入图像及其对应摄

像机位姿重建三维场景，并生成任意视角下的高质量

图像。作为计算机视觉与图形学中的重要研究方向，

新视图合成在虚拟现实（Virtual Reality，VR）、增强现

实（Augmented Reality，AR）、计算机游戏及视频内容

生成等领域［1-3］具有广泛的应用价值，近年来受到持

续关注。高质量新视图合成要求模型能够准确重建

场景的几何结构，并充分建模场景外观、光照变化和

视角相关效应。

为此，传统方法和基于学习的方法先后探索了多

种三维场景表示方式，可分为显式场景表示和隐式场

景表示两类。显式场景表示主要依赖离散几何元素

对场景结构进行刻画。例如，网格［4-5］表示通过顶点、

边与三角面片对场景表面进行建模，具有结构清晰、

渲染管线成熟等优点，因而被广泛应用于计算机图形

学与三维重建任务中。然而，网格表示依赖于高质量

的几何表面重建，因此在处理拓扑结构复杂的场景

时，其表达能力受到一定限制。点云［6］表示通过离散

三维点集直接描述场景几何，具有表示简洁和灵活性

高等优势。但由于点云缺乏显式拓扑关系和连续表

面约束，其在高保真渲染方面仍存在局限。体素［7-8］

表示通过将三维场景划分为规则离散网格，并在每个

体素单元中存储对应的场景属性，从而实现对三维场

景的结构化表示。但其存储开销往往较大，分辨率受

限。相较而言，隐式场景表示则通过连续映射函数对

场景进行建模，能够更自然地刻画复杂结构与细粒度

细节。神经辐射场（Neural Radiance Fields，NeRF）［9］

利用多层感知机（Multi-Layer Perceptron，MLP）网络学

习从空间位置坐标及视角方向到体密度与颜色的连

续映射函数，实现了对场景几何和外观统一建模，并

结合体渲染技术将网络输出的颜色和体密度投影生

成图像，在新视图合成任务中获得了高真实感的渲染

效果。凭借其出色的表示能力，NeRF 及其变体迅速

推动了该领域的发展，并被广泛应用于场景重建、三

维感知及编辑生成等多个任务［10-15］。
然而，NeRF 高度依赖 MLP 对空间中大量采样点

进行逐点查询和计算，带来了较高的训练与渲染开

销。针对上述问题，近年来，研究者探索了更加高效

的场景建模方式，主要包括基于量化的方法［16-17］以及

显式-隐式结合的混合表示方法［18-21］。其中，基于张

量的混合神经辐射场方法通过将场景构建为高阶张

量，并利用张量分解加速渲染，实现了紧凑的场景表

示和高效的新视图合成，因而受到了广泛关注。具体

而 言 ，张 量 辐 射 场（Tensorial Radiance Fields，Ten⁃
soRF）［22］将三维场景构建为高阶张量，并利用 CP

（CANDECOMP/PARAFAC）分解与 VM 分解对场景紧

凑表示，在大幅提高渲染速度的同时，实现了超越

NeRF 的渲染质量。进一步地，StriVec［23］在 TensoRF
的基础上进一步将场景划分为多个局部区域，并利用

CP分解对每个局部区域进行紧凑表示，增强了局部结

构表达能力。BTD-RF［24］则利用块分解（Block Term De⁃
composition，BTD）与多线性注意力机制，提高了场景

表示的紧凑性和渲染速度。尽管上述方法在三维场

景紧凑表示与高效重建方面取得了显著进展，但其本

质上仍依赖于结构较为简单的传统张量分解模型，这

类方法虽然具有较高的计算效率，但往往只能捕捉浅

层的场景信息，难以充分刻画场景深层特征，从而在

一定程度上限制了视图合成质量。相较经典张量分

解模型，张量网络（Tensor Network，TN）近年来被认为

是一类更具潜力的高阶数据表示工具［25-26］。TN 通过

将高阶张量分解为多个相互连接的低阶核张量，能够

更有效地捕获张量不同模式之间的相关性。在众多

张量网络模型中，张量链（Tensor Train，TT）分解［27］是
最简单且应用广泛的方法之一。TT 分解已成功应用

于压缩辐射场，例如 TT-NF［28］、PuTT［29］以及 QDLR-

NeRF［30］，而 TT-TSDF［31］则进一步利用 TT 分解对符号

距离场进行压缩表示。

然而，TT 分解本身也存在一定局限：一方面，其

线性链式结构容易导致秩分布不均衡，中间核张量通

常需要承担更多的信息交互与传递，因而往往具有更

高的秩，而两端核张量的表示能力相对受限。这种秩

不平衡不仅增加了计算负担，也限制了模型的表达能

力；另一方面，TT 分解对张量维度顺序较为敏感，不

同的维度顺序可能显著影响最终分解效果［32-33］。为

克服这些不足，研究者进一步提出了张量环（Tensor 
Ring，TR）分解［32］。TR 分解通过将高阶张量表示为

一组环状连接的低阶核张量，有效消除了 TT 分解中

的边界限制，使不同模式之间的信息交互更加灵活，

也在一定程度上缓解了秩不均衡和维度顺序敏感问

题。近期提出的块张量环分解（Block Tensor Ring De⁃
composition，BTRD）［34］，通过将高阶张量表示为多个

向量因子与（N-1）阶张量因子外积项的求和形式，并

进一步将（N-1）阶张量因子分解为张量环网络，实现

了高效的低秩表示。

受此启发，本文提出一种新的张量分解模型即向

量 -矩阵张量环（Vector-Matrix Tensor Ring，VMTR）分

解，并将其应用于新视图合成任务。具体而言，首

先，利用向量-矩阵（Vector-Matrix，VM）分解将目标张

量表示为一系列向量与矩阵因子外积项的组合，从而

获得高效的初步压缩表示；随后，为进一步挖掘因子

之间潜在的高阶相关性，将多个向量矩阵因子重组为
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高阶张量，并通过 TR 分解将其表示为由多个核张

量构成的张量环网络。基于该分解模型，本文进一

步提出向量 -矩阵张量环辐射场（Vector-Matrix Tensor 
Ring Radiance Fields，VMTR-RF）新视图合成方法，分

别将三维场景体密度建模为三阶张量，将场景外观特

征建模为四阶张量，并采用 VMTR 分解对其进行紧凑

表示。得益于 VMTR 分解的优势，VMTR-RF 能够更

充分捕获三维场景深层特征信息，有效提升体密度估

计和外观特征学习能力，为新视图合成任务带来更高

的渲染质量。

实验结果表明，VMTR-RF 相较于对比的方法

在 3 个数据集上取得了一致性能的提升，在峰值信

噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）、结构相似性

（Structural Similarity Index Measure，SSIM）以及感知相

似度（Learned Perceptual Image Patch Similarity，LPIPS）
等指标上表现出显著优势。同时，在定性的可视化结

果方面，所提方法合成的新视图在细节保真度方面表

现优越，尤其在自然纹理、复杂结构以及边缘轮廓的

重建效果上具有明显改善。

综上所述，本文的主要贡献可以总结如下：

（1）本文提出了一种新的 VMTR 分解模型：首先，

采用 VM 分解将目标张量分解为一系列向量与矩阵

因子外积的组合，从而实现高效地初步压缩表示；进

一步地，将多个向量-矩阵因子重组为高阶张量，并利

用 TR 分解将其表示为多个核张量构成的张量环网

络，进一步捕捉目标张量不同模式之间的相关信息。

（2）将VMTR分解引入新视图合成任务并进一步提

出VMTR-RF方法：分别对体密度张量与外观特征张量

进行高效紧凑表示，以进一步挖掘场景深层特征信息。

（3）在多个公开数据集进行实验验证：证明了所

提方法在定量指标和定性视觉效果上均优于现有对

比方法，尤其在复杂纹理和精细结构恢复方面具有明

显优势。

1　符号及定义

1. 1　符号

标量、向量、矩阵和张量分别用 x，x，X 和X表示，

索 引 通 常 从 1 取 到 其 对 应 的 大 写 字 母 ，例 如 i =

12I。
定义 1 （模式d乘积）：给定任意张量XÎRI1´ I2´´ ID

与矩阵AÎRJ´ Id，其中，d=12D，两者之间的模式d乘

积定义为Y=X´ d A。其中，符号´d表示张量与矩阵的模

式d乘积，张量YÎRI1´ I2´´ Id-1´ J´ Id+1´´ ID与原始张量X在

第 d 个模式上不同，其元素定义为 yi1 i2 id-1 jid+1 iD
=

∑
id=1

Id

xi1 i2 id-1 id id+1 iD
ajid

。

定义 2 （逐元素乘积［35］）：设 AB Î RI1 ´ I2 ´ ´ ID

为两个同阶同形状的张量，则逐元素乘积表示对

它们对应位置的元素分别相乘得到一个与二者相

同形状的张量，定义为 C = AB。其中， 表示逐

元素乘积，张量 C Î RI1 ´ I2 ´ ´ ID 的元素定义为 ci1 i2 iD
=

ai1 i2 iD
bi1 i2 iD

。

1. 2　VMTR分解

定义 3 （TR 分解［ 32］）：设一个 D 阶张量 X Î
RI1 ´ I2 ´ ´ ID，其 TR 分解可写作如式（1）所示：

X (i1 i2 iD )= trace ( )G1 (i1 )G2 (i2 )GD (iD ) （1）
其中，Gd Î RRd - 1 ´ Id ´ Rd 为第 d 个三阶核张量，并且满足

环状维度约束 R1 = RD + 1；Gd (id )为张量 Gd 的第 id 个侧

向切片矩阵。图 1 给出了 TR 分解的示意图，为简化

后 续 表 示 与 推 导 ，本 文 将 TR 分 解 统 一 记 为 X =

TR(G1 G2 GD )= TR ( ){GX} 。

定义 4 （VMTR 分解）：如图 2 所示，对一个三阶

张量F Î RI ´ J ´ K，VM［22］分解将F表示为 3 组向量矩阵

的外积求和形式，如式（2）所示：

F = ∑
r = 1

R1

v1
r M 23

r + ∑
r = 1

R2

v2
r M 13

r + ∑
r = 1

R3

v3
r M 12

r （2）

图1　TR分解示意图

Figure 1　The graphical illustration of TR decomposition

图2　VM分解示意图

Figure 2　The graphical illustration of VM decomposition
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其中，v1
r ÎRI，v2

r ÎRJ，v3
r ÎRK 为 3 个模式上的向量因

子；M 23
r ÎRJ ´ K，M 13

r ÎRI ´ K，M 12
r ÎRI ´ J 为对应的矩阵

因子；R1，R2，R3 为 3个模式对应的VM秩；代表外积。

为了便于后续表示，本文将同一模式的因子进行

堆叠，即将矩阵因子堆叠为三阶张量M23 Î RJ ´ K ´ R1，

其 第 r 个 切 片 满 足 M23 (：：r)= M 23
r ，同 理 得 到

M13 Î RI ´ K ´ R2 与M12 Î RI ´ J ´ R3；将向量因子堆叠为

矩阵 V 1 Î RI ´ R1，其第 r 列满足 V 1 (：r)= v1
r，同理得到

V 2 Î RJ ´ R2 与 V 3 Î RK ´ R3。则式（2）可等表示为

F = P1( )M23 ´ 3V
1 + P2( )M13 ´ 3V

2 + P3( )M12 ´ 3V
3

（3）
其中，́ 3 表示模式 3 乘积；P ( × )表示将每一模式结果

重排为重构张量F的维度顺序。为统一记号，令Mn̄

表示第 n 个模式的矩阵堆叠张量，V n 表示第 n 个模式

的向量堆叠矩阵，则有简写形式：

F = ∑
n = 1

3

Pn(Mn̄ ´ 3V
n ) （4）

在 VM 分解基础上，为了进一步利用张量网络对

高阶结构的建模能力，本文通过 reshape 将Mn̄ 和 V n

重塑为高阶张量M n̄
h 和 V n

h（注：reshape 是一种可逆的

维度重排操作。以矩阵 A Î RI ´ R 为例，在满足 I = I1 I2

的 条 件 下 ，可 通 过 reshape 将 其 重 塑 为 高 阶 张 量

Ah Î RI1 ´ I2 ´ R）。随后，对M n̄
h 和 V n

h 施加定义 3 中的 TR
分解，于是M n̄

h = TR ( ){GM n̄
h } ，V n

h = TR ( ){GV n
h } 。进一步

本文定义 VMTR 分解为

F = ∑
n = 1

3

Pn

æ

è

ç

ç
ç
çç
ç
ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷
÷

÷R-1( )TR ( ){GM n̄
h }

´3R-1( )TR ( ){GV n
h }

（5）

其中，n Î{123}；R-1 (×) 代表 reshape 的逆操作。为了

简化表示，本文进一步将式（5）简化记为

F = ∑
n = 1

3

T ({GM n̄
h }{GV n

h }) （6）
本文给出三阶张量 VMTR 分解的示意图如图 3

所示。

2　方法

2. 1　NeRF
NeRF［9］通过 MLP 将三维位置 x = [xyz] 和方向

d = [θϕ]映射为体密度 σ和辐射颜色 c = [RGB]。在

可微体渲染过程中，给定一条起始点为 o、方向为 d

的射线 r，通过在 xq = o + tqd 处对射线进行顺序采

样，可以得到对应采样点密度{σq }Q
q = 1 和颜色{cq }Q

q = 1，

然后进一步通过式（7）估算出该射线对应的像素颜

色 ĉ(r)为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ĉ(r)= ∑
q = 1

Q

τq ( )1 - exp(-σqDq ) cq 

τq = exp ( )-∑
p = 1

q - 1

σp Dp

（7）

其中，Dq = tq + 1 - tq 表示相邻采样点之间的距离；τq 表

示透射率。为实现场景重建，NeRF 通过最小化渲染

像素颜色与真实像素颜色 c(r)之间的均方误差（Mean 

Square Error，MSE）来更新网络权重，损失函数定义为

L render =  c(r)- ĉ(r)
2

2
（8）

2. 2　VMTR辐射场

类似于 TensoRF［22］，本文首先使用一个三阶张量

Fσ Î RX ´ Y ´ Z 以及一个四阶张量Fc Î RX ´ Y ´ Z ´ P，将输入

位置 x 分别映射为体密度 σ和外观特征 w Î RP。然

后，外观特征向量 w 和视角方向 d 通过 MLP 映射为颜

色 c，上述过程可表示为

ì
í
î

σ =Fσ (x)
c =MLP(wd)w =Fc (x)

（9）
为获得更加紧凑的张量表示，本文进一步采用定

义 4 的 VMTR 分解对Fσ和Fc 进行参数化。对于三阶

体密度张量Fσ，有：

Fσ = ∑
n = 1

3

T ({GM n̄
h }{GV n

h }) （10）
对于四阶外观特征张量Fc，有：

图3　VMTR分解示意图

Figure 3　The graphical illustration of VMTR decomposition
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Fc =Å
3
n = 1T*({GM n̄

h }{GV n
h }) （11）

本文进一步说明四阶外观特征张量（即式（11））
的分解形式。需要指出的是，该分解并非由三阶张量

的 VMTR 分解直接进行高阶推广得到，而是基于定义

4 的式（6）进行两处调整后构建。具体地：

（1）不再对Mn̄ 和 V n 执行模式 3 乘积（́ 3），而是

通过对它们执行“维度扩张+广播机制［35］+逐元素乘

积（）”替代。因此，式（6）中的 T ( )× 被进一步记

作 T*( )× 。
（2）不再将 3 个模式分支的结果相加求和，而是

将 3 项结果沿最后一维进行拼接（Å），从而构造四阶

外观特征张量 Fc。因此，式（6）中的∑
n = 1

3

( )× 被进一步

记作Å3
n = 1( )× 。

2. 3　优化与重建

图 4 展示了 VMTR-RF 重建与渲染的整体流程。

通过对 TensoRF 进行 VMTR 分解，本文将场景体密度

张量 Fσ 与场景外观特征张量 Fc 转化为一系列紧凑

的低阶因子张量。给定任意空间坐标 x 与视角方向

d，模型通过插值获取对应的体密度值 σ和外观特征

向量 w，并通过 MLP 预测得到体渲染所需的体素颜色

c。结合式（9）、式（10）和式（11），VMTR-RF 可表示为

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

σ = ∑
n = 1

3

T ( ){GM n̄
h }{GV n

h } 

c =MLP ( )Å3
n = 1T*( ){GM n̄

h }{GV n
h } d

（12）

该模型在实现场景紧凑表征的同时，支持高质量

的三维重建。在模型优化阶段，本文采用 2.1 节的可

微体渲染方法合成图像。给定一组具有已知相机位

姿的多视角图像，通过 Adam 优化器对因子张量及

MLP 参数进行优化。

此外，为防止模型在训练过程中出现过拟合及在

梯度下降过程中陷入局部最小化问题，本文在密度因

子张量上施加了L1 稀疏正则化约束。最终的损失函

数可表示为

minL render +ω Gσ 1
（13）

其中，L render 为式（8）定义的渲染损失；Gσ 表示体密

度因子张量； ×
1
为 L1 范数；ω为稀疏正则项权重

系数。

3　实验

3. 1　实验设置

数据集描述：本文使用 3 个数据集进行实验评

估 ，分 别 为 Synthetic-NeRF［9］、NSVF［18］以 及 Tanks⁃
Temple［36］。其中，Synthetic-NeRF 数据集包含若干结

构相对简单的合成三维场景，主要用于模型的初步验

证；NSVF 数据集包含 8 个合成场景，图像分辨率为

800 × 800，用于进一步评估模型在合成场景中的渲

染质量；TanksTemple 数据集包含 5 个场景，图像分辨

率为 1 920 × 1 080，主要用于检验模型在重建复杂真

实场景时的泛化能力与鲁棒性。

对比方法：本文将所提方法与 3 种先进的基

于 张 量的模型进行对比，分别为 TensoRF-CP-384、
TensoRF-VM 和 PuTT-M。所有实验均在同一硬件环

境下进行，即使用一张 NVIDIA GeForce RTX 3090 显

图4　VMTR-RF重建与渲染整体流程图

Figure 4　VMTR-RF reconstruction and rendering pipeline
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卡（24 GB 显存），以确保实验结果的公平性。

实现细节：本文方法采用与 TensoRF 和 PuTT 相同

的 coarse-to-fine 的训练策略。模型初始使用 100 × 
100 × 100 分辨率的体素网格，并在第 2 000、3 000、
4 000、5 500 和 7 000 次迭代时逐步上采样，最终达到

400 × 400 × 400的分辨率。TensoRF-CP-384、TensoRF-

VM、PuTT-M 与 VMTR-RF 的训练迭代次数分别设置

为 30 000、30 000、80 000 和 30 000，对应的初始学习

率分别为 0.02、0.02、0.000 8 和 0.001，L1 稀疏正则

项的权重则均设置为 10-5，batch size 设置为 4 096、 
8 192、4 096 和 8 192，其余参数设置均遵循其官方

实现。

此外，本文进一步对秩超参数做如下设置与说

明：为平衡表达能力与参数规模，VMTR 分解在 3 个模

式的 VM 秩 R1，R2，R3 统一取 R1 = R2 = R3 = 16，矩阵因

子 TR 秩依次设置为 [6464326464]，向量因子的 TR
秩依次设置为 [64864]，本文所有实验均在上述设置

下进行。另一方面，为保证与本文方法在参数规模上

的可比性，本文将 TensoRF-VM 基线 3 个模式 VM 秩统

一设为 5。
3. 2　渲染性能分析

表 1 从 PSNR、SSIM 以及 LPIPS 指标对不同方法

在 Synthetic-NeRF、NSVF 和 TanksTemple 3 个数据集上

的性能进行了对比，同时给出了各方法对应的 batch 
size、训练迭代次数以及模型大小。NeRF 的实验结果

在可获取情况下直接引用自其原始论文。可以看

出，本文所提出的 VMTR-RF 在 3 个数据集上均取得

了稳定且具有竞争力的表现，在 PSNR 和 SSIM 指标

上 整 体 优 于 NeRF、TensoRF-CP、TensoRF-VM 和

PuTT，同时在 LPIPS 指标上取得了更低的数值，表明

其在结构一致性和感知质量方面均具有明显优势。

在 3 个数据集上相较排名第二的方法 PSNR平均分别

提升了 0.31 dB、0.65 dB和 0.36 dB，SSIM 平均分别提升

了 0.003、0.003 和 0.005，LPIPS 平均分别降低了 0.004、
0.002 和 0.005。在 Synthetic-NeRF 和 NSVF 数据集上，

尽管 TensoRF-VM以及 PuTT在部分场景上表现接近或

略优，但VMTR-RF仍在 PSNR、SSIM 和 LPIPS 3 项指标

上保持领先。

表 2~表 4 展示了 VMTR-RF 与对比方法在 3 个数

据集的 PSNR 对比结果。总体来看，VMTR-RF 在不同

数据集和场景中 PSNR 指标大多排名第一，其余部分

排名第二。

在 Synthetic-NeRF 和 NSVF 数据集上，VMTR-RF
在 Wineholder 和 Palace 场景中较排名第二的方法提升

1.00 dB 和 0.88 dB，而在其他大多数场景中排名第一。

在更复杂的 TanksTemples 数据集上，VMTR-RF 在所有

场景均取得最高 PSNR，显示了其对复杂场景的优秀

重建能力。结果表明 VMTR-RF 在不同数据集与复杂

度场景下均能实现稳定高质量重建，验证了其在新视

图合成任务中的良好适用性。

表 5~ 表 7 展 示 了 不 同 方 法 在 Synthetic-NeRF、
NSVF 以及 TanksTemple 数据集各场景下的 SSIM 对比

表1　本文方法与已有方法在3个数据集上的性能比较

Table 1　Comparison of our method’s performance with previous methods across the three datasets
Method
NeRF[9]

TensoRF-CP[22]

TensoRF-VM[22]

PuTT[29]

VMTR-RF

BatchSize
4096
4096
8192
4096
8192

Steps
100k
30k
30k
80k
30k

Size
(MB)
5.00
3.8

12.0
10.6
11.6

Synthetic-NeRF
PSNR
31.01
31.71
32.23
31.43
32.54

SSIM
0.947
0.950
0.955
0.950
0.958

LPIPS
0.081
0.075
0.060
0.067
0.056

NSVF
PSNR
30.81
34.58
35.31
35.32
35.97

SSIM
0.952
0.972
0.976
0.976
0.979

LPIPS
0.043
0.044
0.034
0.033
0.031

TanksTemple
PSNR
25.78
27.88
28.14
28.14
28.50

SSIM
0.864
0.899
0.909
0.910
0.915

LPIPS
0.198
0.177
0.155
0.156
0.150

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表2　Synthetic-NeRF数据集各场景的PSNR对比

Table 2　PSNR comparison of each scene on Synthetic-NeRF dataset
Method
NeRF[9]

TensoRF-CP[22]

TensoRF-VM[22]

PuTT[29]

VMTR-RF

Chair
33.00
34.10
34.68

33.61
34.68

Drums
25.01
25.26
25.34
25.20
25.66

Ficus
30.13
30.78
32.88
31.70
33.23

Hotdog
36.18
36.31
36.66
36.27
37.15

Lego
32.54
34.34
35.37
33.33
35.57

Materials
29.62
30.17

29.16
29.24
29.80

Mic
32.91
33.95
33.75
33.24
34.20

Ship
28.65
28.78
29.97
28.84
30.03

Avg
31.01
31.71
32.23
31.43
32.54

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。
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表3　NSVF数据集各场景的PSNR对比

Table 3　PSNR comparison of each scene on NSVF dataset
Method
NeRF

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Bike
31.77
36.83
38.01
38.48
38.64

Lifestyle
31.08
32.77
33.87
34.19
34.25

Palace
31.76
36.46
36.30
36.16
37.34

Robot
28.69
36.09
37.16
36.40
37.60

Spaceship
34.66
37.27
36.92
38.44

38.35

Steamtrain
30.84
35.84
36.70

34.55
36.56

Toad
29.42
31.45
33.19
33.76

33.47

Wineholder
28.23
29.96
30.35
30.56
31.56

Avg
30.81
34.58
35.31
35.32
35.97

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表4　TanksTemple数据集各场景的PSNR对比

Table 4　PSNR comparison of each scene on TanksTemple dataset
Method
NeRF

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Ignatius
25.43
28.20
28.28
28.11
28.33

Truck
25.36
26.30
26.81
26.88
26.93

Barn
24.05
26.88
26.81
27.07
27.55

Caterpillar
23.75
25.39
25.52
25.57
26.13

Family
30.29
32.62
33.27
33.08
33.54

Avg
25.78
27.88
28.14
28.14
28.50

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表5　Synthetic-NeRF数据集各场景的SSIM对比

Table 5　SSIM comparison of each scene on Synthetic-NeRF dataset
Method
NeRF

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Chair
0.967
0.977
0.979

0.972
0.979

Drums
0.925
0.921
0.925
0.924
0.931

Ficus
0.964
0.965
0.976
0.972
0.979

Hotdog
0.974
0.974
0.978
0.976
0.979

Lego
0.961
0.972
0.978
0.968
0.979

Materials
0.949
0.950

0.938
0.942
0.948

Mic
0.980
0.983
0.984
0.982
0.985

Ship
0.856
0.855
0.880

0.862
0.880

Avg
0.947
0.950
0.955
0.950
0.958

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表6　NSVF数据集各场景的SSIM对比

Table 6　SSIM comparison of each scene on NSVF dataset
Method
NeRF

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Bike
0.970
0.988
0.990
0.991

0.991

Lifestyle
0.946
0.953
0.961
0.964

0.964

Palace
0.950
0.973
0.972
0.970
0.978

Robot
0.960
0.990
0.992
0.991
0.993

Spaceship
0.980
0.985
0.983
0.988

0.988

Steamtrain
0.966
0.986
0.988
0.983
0.989

Toad
0.920
0.951
0.968
0.971

0.969

Wineholder
0.920
0.948
0.950
0.952
0.960

Avg
0.952
0.972
0.976
0.976
0.979

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表7　TanksTemple数据集各场景的SSIM对比

Table 7　SSIM comparison of each scene on TanksTemple dataset
Method
NeRF

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Ignatius
0.920
0.937
0.943
0.941
0.945

Truck
0.860
0.885
0.901
0.901
0.904

Barn
0.750
0.841
0.846
0.851
0.863

Caterpillar
0.860
0.884
0.898
0.900
0.904

Family
0.932
0.949
0.958
0.956
0.959

Avg
0.864
0.899
0.909
0.910
0.915

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。
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结果。结果显示，VMTR-RF 在 3 个数据集上均取得了

最高的平均 SSIM 值，整体优于 NeRF、TensoRF-CP、
TensoRF-VM 和 PuTT。在 Synthetic-NeRF 与 NSVF 数据

集上，VMTR-RF 在多数场景中保持领先，体现了其对

场景结构的高效建模能力。在 TanksTemple 数据集

上，尽管整体 SSIM 水平有所下降，VMTR-RF 仍保持

稳定优势，表明其在复杂的真实场景中同样能够有效

地捕捉场景结构细节。

表 8~表 10 展示了 VMTR-RF 与对比方法在 3 个数

据集上的 LPIPS 对比结果（数值越低表示感知质量越

好）。结果表明，VMTR-RF 在 3 个数据集上均取得了

最低的平均 LPIPS，整体优于其他方法。在 Synthetic-

NeRF 数据集上，该方法在 Drums、Ficus 以及 Hotdog 等

场景中取得最低或并列最低 LPIPS 值；在 NSVF 数据

集上，在 Bike、Palace、Robot 以及 Wineholder 场景中表

现最优；在 TanksTemple 数据集上，在 Ignatius、Barn 以

及 Family 场景中同样取得最低 LPIPS 值，体现了其在

不同场景下良好的感知建模能力。

此外，在 Barn 场景中，VMTR-RF 相较于 PuTT 方

法 LPIPS 下降最为显著，达到了 0.022，进一步体现了

其在复杂场景中的优势。与此同时，由于 Tanks⁃
Temple 数据集整体复杂度较高，各方法的 LPIPS 结果

均有所上升。然而，所提出的 VMTR-RF 方法相较其

他方法仍取得最低的平均 LPIPS 值，说明该方法在复

杂真实场景中依然能够稳定合成具有较高感知质量

的新视图。以上结果进一步验证了所提方法良好的

泛化能力。

3. 3　效率分析

本文对比了不同方法在 NSVF 数据集上 Palace
场 景（分辨率为 800 × 800）的训练时间与渲染速度

（Frames Per Second，FPS），如表 11 所示。实验结果表

明，VMTR-RF 在该场景上的训练时间约为 0.76 h，而
TensoRF-CP、TensoRF-VM 与 PuTT 分别约为 0.37 h、
0.34 h 和 2.65 h。在渲染速度方面，VMTR-RF 约为

0.27 FPS，TensoRF-CP、TensoRF-VM 与 PuTT 分别约为

0.30 FPS、0.36 FPS 和 0.15 FPS。

表8　Synthetic-NeRF数据集各场景的LPIPS对比

Table 8　LPIPS comparison of each scene on Synthetic-NeRF dataset
Method
NeRF

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Chair
0.046
0.041
0.029

0.040
0.030

Drums
0.091
0.111
0.096
0.092
0.084

Ficus
0.044
0.059
0.035
0.035
0.027

Hotdog
0.121
0.051
0.039

0.044
0.039

Lego
0.050
0.036
0.026
0.042
0.024

Materials
0.063

0.068
0.079
0.075
0.067

Mic
0.028
0.033
0.021
0.024
0.020

Ship
0.206
0.197
0.156

0.184
0.157

Avg
0.081
0.075
0.060
0.067
0.056

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表9　NSVF数据集各场景的LPIPS对比

Table 9　LPIPS comparison of each scene on NSVF dataset
Method
NeRF

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Bike
0.019
0.022
0.015
0.014
0.013

Lifestyle
0.047

0.079
0.058
0.056
0.057

Palace
0.031
0.029
0.028
0.032
0.023

Robot
0.038
0.016
0.013
0.013
0.011

Spaceship
0.016

0.028
0.027
0.020
0.021

Steamtrain
0.031
0.031
0.023

0.033
0.023

Toad
0.069
0.065
0.046
0.039

0.042

Wineholder
0.096
0.081
0.064
0.059
0.055

Avg
0.043
0.044
0.034
0.033
0.031

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表10　TanksTemple数据集各场景的LPIPS对比

Table 10　LPIPS comparison of each scene on TanksTemple dataset
Method
NeRF

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Ignatius
0.111
0.098
0.084
0.087
0.081

Truck
0.192
0.203
0.165

0.169
0.169

Barn
0.395
0.281
0.276
0.270
0.248

Caterpillar
0.196
0.220
0.179
0.177

0.182

Family
0.098
0.084
0.072
0.077
0.069

Avg
0.198
0.177
0.155
0.156
0.150

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。
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可以看出，本文方法在训练与渲染阶段相较于

TensoRF-VM 和 TensoRF-CP 效率有所下降。造成上述

差异的主要原因在于 TR 分解的引入在一定程度上增

加了计算复杂度。尽管本文方法在效率方面有所下

降，但在 PSNR、SSIM 和 LPIPS 等指标上均取得了稳定

提升。综上，本文所提方法在提升模型表达能力的同

时，带来了一定的计算开销。

3. 4　消融实验

为验证 VMTR 分解及高阶维度重排（High-order 
Reshaping，HR）策略的有效性，本节设计了消融实验，

对比引入二者对新视图合成质量的影响。实验对比

了 3 种方法：（1）TensoRF-VM：采用 VM 分解的基线方

法；（2）VMTR-RF（w/o HR）：采用 VMTR 分解但未引入

高阶维度重排策略；（3）VMTR-RF：采用 VMTR 分解

并引入高阶维度重排策略的完整模型。为保证公平

对比，所有方法均采用相同的训练策略、损失函数和

评价指标。

在 NSVF 数据集上的实验结果如表 12 和表 13 所

示。首先，对比方法（2）与（1），将传统 VM 分解替换

为 VMTR 分解后，平均 PSNR 提升 0.48 dB，SSIM 和

LPIPS 也均有所改善，单场景 PSNR 最高提升 0.96 dB。

同时，模型参数量从 12.0 MB 降至 11.6 MB，验证了

VMTR 分解在提升新视图合成质量方面的有效性。

其次，对比方法（3）与（2），引入高阶维度重排策略

后，在保持模型参数量大小相同的条件下，平均 PSNR
进一步提升 0.18 dB，单场景 PSNR 最高提升 0.61 dB。

这表明高阶维度重排策略能够在不增加参数开销的

前提下，进一步提升新视图合成质量。总体而言，本

文方法通过VMTR分解与高阶维度重排策略，在NSVF
数据集上较对比的基线方法实现了 0.66 dB 的平均

PSNR 提升。二者共同作用，能够更充分地挖掘场景

深层特征信息，从而实现更优的新视图合成效果。

3. 5　可视化分析

为直观验证所提方法在新视图合成任务中的重

建效果，本文在合成数据集和真实数据集上的代表性

场景中对不同方法进行可视化对比，从复杂结构重

建、锐利边缘保持和自然纹理恢复 3 个维度评估不同

方法保持细节的性能。

合成数据集：本文在合成数据集上的 4 个代表性

场景对不同方法进行可视化对比。其中，NSVF 数据

集的 Wineholder 场景和 Synthetic-NeRF 数据集的 Lego
场景用于评估不同方法对复杂结构与锐利边缘的重

建能力；NSVF 数据集的 Steamtrain 场景和 Synthetic-

NeRF 数据集的 Drums 场景则用于比较不同方法对于

自然纹理的保持效果。

图 5 展示了真实图像（Ground Truth，GT）、VMTR-

RF 与对比方法在局部放大区域的新视图合成效果。

从对比结果可以看出，在 Wineholder 场景中，本文方

法对酒架表面密集的细小镂空结构实现了高精度的

重建，边缘更加锐利，结构更为真实；相比之下，PuTT
方 法 合 成 的 视 图 效 果 稍 差 ，而 TensoRF-VM 和

TensoRF-CP 方法则出现了明显的伪影和过度平滑现

象。在 Lego 场景中，本文方法能够更好地恢复乐高

模型中齿轮等小型组件的几何结构，边缘清晰锐利，

而其他方法合成结果明显较差。在 Steamtrain 场景与

Drums 场景中，本文方法恢复了更清晰的火车玻璃表

面和鼓面的纹理细节，相比之下其他方法的视图合成

结果存在明显的模糊与伪影。

真实数据集：本文在 TanksTemple 数据集上的

Barn 和 Caterpillar 两个代表性场景中对不同方法进行

可视化对比。其中，Barn 场景用于评估不同方法对复

杂结构与锐利边缘的重建能力，Caterpillar 场景则同

表11　Palace场景效率对比

Table 11　Efficiency comparison on the Palace scene
Method

TensoRF-CP
TensoRF-VM

PuTT
VMTR-RF

Training Time/h
~0.37
~0.34

~2.65
~0.76

FPS
~0.30
~0.36

~0.15
~0.27

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表12　NSVF数据集消融实验结果

Table 12　Ablation study results on NSVF dataset

Method
TensoRF-VM

VMTR-RF(w/o HR)
VMTR-RF

High-order 
Reshaping

´

´

√

Size/MB
12.0
11.6
11.6

PSNR
35.31
35.79
35.97

SSIM
0.976
0.978
0.979

LPIPS
0.034
0.031

0.031

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。

表13　NSVF数据集消融实验各场景PSNR对比

Table 13　PSNR comparison of ablation study on NSVF dataset across different scenes
Method

TensoRF-VM
VMTR-RF(w/o HR)

VMTR-RF

Bike
38.01
38.41
38.64

Lifestyle
33.87
33.99
34.25

Palace
36.30
37.26
37.34

Robot
37.16
37.64

37.60

Spaceship
36.92
37.74
38.35

Steamtrain
36.70

36.66
36.56

Toad
33.19
33.31
33.47

Wineholder
30.35
31.25
31.56

Avg
35.31
35.79
35.97

注：加粗表示在该项指标中排名第一，下划线表示排名第二。
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时用于比较不同方法对复杂结构和自然纹理的保持

效果。

图 6 中展示了 GT、VMTR-RF 和对比方法合成的

新视图放大区域效果图。从结果可以看出，在 Barn
场景中，本文方法能够更好地重建密集的房顶瓦片的

结构，边缘清晰锐利。相比之下，PuTT 和 TensoRF-

VM 方法合成的结果存在一定模糊和过度平滑，

TensoRF-CP 方法的表现最差，出现了明显的伪影。

在 Caterpillar 场景中，本文方法合成的字母纹理更加

清晰，散热百叶窗等复杂结构也得以较好保留，与 GT
更加接近。相比之下，对比方法的合成视图与 GT 差

距较大，视觉质量较低。

综上，可视化结果表明，无论是在合成数据集还

是真实数据集上，VMTR-RF 在细节保持方面均展现

出显著优势。相较于对比方法，VMTR-RF 能够更准

确地重建复杂几何结构、保持锐利边缘并恢复自然

纹理，合成的新视图在视觉质量上更接近真实的

图像。

4　结论

本文提出了一种张量辐射场表示方法 VMTR-

RF，通过引入 VMTR 分解，构建了一种具有分层建模

特性的辐射场表示框架。与现有的张量分解方法不

同，VMTR 分解在 VM 分解框架下引入 TR 分解，显著

增强了对高阶张量不同模式相关性的建模能力。得

图6　真实数据集可视化结果对比

Figure 6　Comparison of visualization results on real datasets

图5　合成数据集可视化结果对比

Figure 5　Comparison of visualization results on synthetic datasets
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益于 VMTR 分解因子间多重交互，VMTR-RF 能够更

加充分地捕获三维场景体密度以及外观特征的深层

特征信息，从而合成高质量的渲染图像。实验结果表

明，VMTR-RF 在多个公开数据集上均取得了一致且

稳定的性能提升，在 PSNR、SSIM 和 LPIPS 评价指标上

优于现有的最先进的方法，验证了 VMTR-RF 的有效

性和泛化能力。同时，定性可视化结果显示，所提方

法能够更好地保持边缘结构和纹理细节。综上，

VMTR-RF 作为一种高效的新视图合成框架，通过紧

凑的场景表示实现了出色的视觉重建效果，同时在不

同场景的重建中展现出良好的泛化能力。
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