
书书书

西北大学学报!自然科学版"

!"!# 年 $ 月#第 %# 卷第 ! 期#&'()# !"!## *+,)%## -+)!

.+/(01,+2-+(345673809:6(793;!-13/(1,<=960=6>?939+0

!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!!

"

@@ 收稿日期!!"!%ABBA!"@@修回日期$!"!#A"BAB$

@@ 基金项目!国家重点研发计划项目!!"!$CDD"E"F#"$"%国家自然科学基金!#!$FBGE"##!$"#!$F"%陕西省教育厅科

研计划重点项目!!$.<"%!"%考古探测与文物保护技术教育部重点实验室开放课题!!"!$HDI"G"&

@@ 第一作者!胡琦瑶#女#博士#高级工程师#从事人工智能与数字媒体艺术交叉研究#4/J9;1+K05/)6?/)=0&

@@ 通信作者!彭先霖#男#博士#副教授#从事人工智能与数字媒体艺术交叉研究#'L,K05/)6?/)=0&

!文化遗产保护!

!"#$%!基于 !"重建的文字生成中国画元素

胡琦瑶B!!!G

!王旌宇B

!李腾飞B

!彭先霖$!%

!曹@瑞#

!祝@轩B

B)西北大学 电子信息学院#陕西 西安@FB"B!F%!)新型网络智能信息服务国家地方联合工程研究中心#

陕西 西安@FB"B!F%G)陕西省高校生成式人工智能与混合现实重点实验室#陕西 西安@FB"B!F%

$)西北大学 艺术学院#陕西 西安@FB"B!F%%)陕西省丝绸之路文化遗产数字化保护与传承协同创新中心#

陕西 西安@FB"B!F%#)西北大学 计算机学院!软件学院"#陕西 西安@FB"B!F

摘要@在无法直接获取多视图信息的情况下!针对中国画的 GM数据以及对其进行 GM重

建的研究较少!因此!提出了一种名为 GMINO的创新方法!用于文字生成中国画元素的

GM重建" 首先!文生图模块用来从文字生成中国画元素图像" 然后!多视图生成模块负

责多视图合成" 通过一系列预处理步骤!该模块从单幅图像创建 # 个固定视角的图像!这

些图像被用于生成局部光场融合数据集" 接下来!生成的局部光场融合数据集被输入到

神经辐射场合成模块中!用于进一步优化 GM信息的表达" 最后!在网格生成模块中!基

于前两个步骤的结果创建详细的网格结构" 与当前最先进的 GM重建方法相比!该框架

在可视化效果和技术性能上均表现出显著优势" 此外!GMINO能够有效解决其他算法在

处理传统中国画数据时常见的多面问题!从而提升了重建质量和鲁棒性"

关键词@三维重建#中国传统绘画#神经辐射场#扩散模型
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@@从单一视角重建网格结构是计算机视觉领域

的重大挑战& 这项任务对智能驾驶系统(机器人

技术以及增强现实!&_"和虚拟现实!*_"等环境

应用至关重要& 此外#非专业人员可以通过它获

取 GM资产)B*

&

最近的 GM重建技术进步主要归功于大规模

GM数据集)!A$*的出现& 这些数据集训练技术在生

成速度和输出质量方面显示出巨大潜力#与早期

数据集相比#这些现代数据集在规模和质量上都

有显著提升& 然而#这些方法对多种数据类型的

适用性受到数据集固有的类别和注释质量的限

制& 此外#当前 GM和二维数据集的规模之间也

存在显著差距&

在将 !M图像转换为 GM表示的过程中#M(6A

1a2/79+0使用了得分蒸馏采样来调节扩散模型并

优化神经辐射场表示)%*

& 尽管取得了这些进展#

保持 GM一致性仍然存在挑战& 为了解决这些问

题#许多研究提出了增强模型以进行新视图合

成)%AF*

& 然而#由于高渲染成本(缺乏专业软件和

硬件支持以及优化时间长#实际应用受到限制&

中国画元素的 GM重建具有重要意义& 在数

字文化发展中#这种重建允许将传统中国画元素

融入游戏(动画和虚拟现实!*_"#促进新艺术作

品和商业产品的创作& 对于文化遗产保护#许多

组织使用 GM重建技术重新诠释和保护中国文化

遗物和历史遗址& 这方面的研究不仅有助于可视

化历史画作中描绘的古代物品#还能恢复和保护

文化遗物#同时支持使用传统中国元素的艺术创

作)c*

&

当前中国画的 GM重建方法面临众多困难和

挑战)E*

& 首先#在数据测试方面#传统中国画具

有复杂的布局结构#直接应用于 GM重建过程较

为困难& 因此#使用包含从中国画中提取的离散

元素数据集作为输入至关重要& 其次#在重建方

法方面#当前单视图重建研究通常使用稀疏合成

的新视点& 该方法可能导致最终输出缺乏 GM连

续性(对原始图像的忠实度降低以及生成的 GM

模型不一致& 最后#大多数 GM重建工作集中于

有形物体或使用现有 GM数据集#忽略了对古代

中国画和其他艺术形式等抽象实体的技术探

索)B"*

&

本文介绍了一种创新的古代中国画 GM重建

框架& 该框架通过利用神经辐射场增强传统单视

图 GM重建方法#实现连续视图 GM重建& 本研究

的创新之处在于将新视图合成与古代中国画结

合#允许通过新视图 GM重建从艺术图像生成 GM

模型& 本文的贡献如下&

B" 提出了一个文字生成中国画 GM重建框

架& 文生图模块使用 DW<A&?1'36(

)BB*从文字生成

中国画元素图像& 多视角生成模块采用现有扩散

模型)F*从通过预处理获得的单元图像中合成新

视点& 为了解决稀疏视点重建中的 GM不一致问

题#本文使用神经辐射场合成模块预测连续视点&

网格生成模块利用这些连续视点构建 [[DD格式

的数据集#然后使用 -6(2!a674 进行网格重建#产

生高质量视觉效果&

!" 提出了 GMIOP数据集#该数据集去除了

背景干扰#作为 GM重建的输入& 该数据集为进

一步研究提供了高质量(多样化的中国画元素 GM

数据&

G" 本文方法在神经辐射场合成模块中使用

具有深度图像先验的生成网络来解决中国画数据
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集中神经辐射场算法的多面问题& 在网格生成模

块中#双层多层感知器网络从方向向量中提取镜

面和漫反射组件#将光照信息整合到纹理生成中#

以实现最佳色彩表现&

GMINO框架不仅开创了传统中国画元素 GM

重建的创新方法#还提供了一个全面的流程#将单

图像输入转化为详细的 GM模型& 这促进了文化

遗产保护和*_中更广泛的应用&

?@相关工作

?A?@单图像到 !"生成

在传统的 GM建模方法中#研究人员通常依

赖专业建模软件#如d,60?6(或D/79+0G#"#从单视

图获取 GM对象& 工作流程复杂且繁琐#依赖于

操作员的技术技能& 随着在 GM重建工作中有前

景的生成模型如 M922/79+0 的出现和应用#人们逐

渐将 GM建模任务交给神经网络&

M(61a2/79+0中提出了 <M<损失的概念)%*

#它

通过扩散模型合成的新视角不断优化神经辐射场

作为最终显示结果& 尽管这种方法存在 GM不一

致的问题#其神经辐射场表示需要长时间的渲染

优化和训练#但它激发了后续的新视角合成工

作)#AF*等以改善 GM一致性& 在此基础上#许多方

法)B!AB$*通过各种优化的扩散模型生成新视角#在

GM重建中取得了突破性的结果& 然而#在中国画

数据测试中#由于扩散模型生成的视角稀疏#使用

稀疏视角进行 GM重建可能会由于缺乏来自不可

见视角的信息而导致 GM连续性问题&

与扩散模型的新视角合成工作相比#神经辐

射场可以有效约束渲染新视角中的 GM一致性问

题& 因此#基于稀疏视角#使用神经辐射场与稀疏

输入生成连续视角弥补信息的连续性#结果是更

合理的最终 GM模型)B!*

&

?AB@单图像到神经辐射场

在许多先前的工作)B!AB$*中#为了应对稀疏视

点带来的有限训练数据#神经辐射场面临着产生

准确 GM解决方案的挑战& 因此#越来越多的人

对使用原生 GM模型产生了兴趣& 这些模型旨在

将单视图映射到 GM表示& 这些直接的 GM生成

模型通常从真实世界扫描数据或合成 GM数据集

中学习#在很大程度上依赖于大规模 GM数据集

的构建#通过 GM数据集在生成质量和处理速度

上取得了显著进展)B%*

& 然而#当应用于中国画的

GM重建时#这些现有的 GM数据集不包含与中国

画元素相关的数据& 此外#当前 GM数据集的规

模仍然远小于可用的 !M数据集数量& 虽然在某

些对象类型上取得了进展#但这些方法不适用于

中国画中多样化的主题)B#*

&

另一方面#!M扩散模型具有强大的生成能

力#因此#它们在人工智能生成内容中被广泛使

用& 这些模型利用来自互联网的大规模文本图像

数据集#在学习自然几何形状方面表现出独特优

势#并在生成 GM内容方面显示出巨大潜力& 在

最近的研究中# 6̀(+ABA3+AG

)#*进一步利用潜空间

条件扩散模型的微调#并使用合成数据集学习相

对摄像机视点的控制& 虽然在合成数据集上训

练#但该模型可以适应超出分布的中国画& 然而#

6̀(+ABA3+AG 生成的图像在 GM重建中缺乏 GM一致

性#基于此# 6̀(+B!G ee

)F*改变了训练策略#在生

成图像时考虑联合概率密度#成功增强了 GM一

致性& 然而#由于扩散模型的性能有限#它只能生

成 # 个新视点)BF*

&

传统的神经辐射场算法通常需要几十到几百

张图像进行训练#表现出高保真度图像合成#但在

稀疏输入视图上面临挑战& 在最近的工作中#

<'1(76-6_D等通过各种策略改善了神经辐射场

在稀疏视图输入下的性能#使得可以在稀疏输入

视图下获取连续的神经辐射场视图以合成新视

角)Bc*

&

?A!@神经辐射场到 !"生成

神经辐射场在合成新视图方面取得了显著进

展#但在准确表示基础几何形状方面仍面临挑

战)BE*

& 一个主要困难是从神经辐射场中提取网

格#这仍然是一个未解决的问题& 最近的研究中#

-6(2b67490Z

)!"*将训练好的神经辐射场网络整合

到 <<&-模型中#该模型通过估计 I<MD和外观

提取 GM网格& 然而#它并未解决提高神经辐射

场网格生成的问题#该问题受到光反射的影响&

b1T6\3GM引入了一种迭代策略)!"*

#从神经辐射

场渲染中创建干净的点云#将神经辐射场转换为

显示表示#避免了噪声点云#但并未专门优化神经

辐射场& 另一方面#-6(2!a674提出了一个两阶段

的优化网络#其中第一阶段网络从神经辐射场中

提取粗略网格#优化网络进一步增强外观#分别提

取漫反射和镜面反射组件进行纹理生成#从而更

好地处理光照效果&

在当前相关研究中#-6(2!a674 利用神经辐射
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场优化几何形状(外观和纹理#使中国画中的颜色

得以高质量重建&

B@方法

本节将从 $ 个方面介绍 GMINO方法#如图 B

所示& 其中包括$文生图模块%多视角生成模块%

神经辐射场合成模块%网格生成模块&

BA?@网络框架

!

文生图模块& 使用 DW<A1?1'36(

)BB*进行文

字生成中国画元素图像!见图 !"&

"

多视角生成

模块& 包括从中国画中分割单个元素的模块和生

成多视图图像的模块&

#

神经辐射场合成模块&

使用 6̀(+_D方法训练神经辐射场#该方法增强了

标准神经辐射场技术& 神经辐射场是一种基于神

经网络的方法#通过从输入图像中学习生成高质

量的 GM场景表示& 它进一步优化了训练#提高

了合成复杂场景的效率和准确性& 利用这种方

法#本文可以从多视图图像中提取 GM信息#实现

逼真的 GM重建&

$

网格生成模块& 包括神经辐

射场创建的[[DD格式数据和网格表示生成的部

分& [[DD格式数据是通过从多个视点采样场景

获得的#这使得 GM结构的表示更加准确&

图 B@GMINO的总体架构图

D9Z)B@ :̂6(1,,1(=4936=3/(6?91Z(1a+2GMINO

图 !@DW<A1?1'36(的总体架构

D9Z)!@ :̂6(1,,1(=4936=3/(6+2346DW<A1?1'36(

BAB@文生图模块

本文针对中国画独有特征的图像生成任务使

用了一种新的细粒度层次语义适配器#即 DW<A1A

?1'36(& 由于中国山水画在细节和情境上具有独

特的需求#而预训练的扩散模型常常包含大量非

山水画数据#使得生成的图像往往缺乏中国山水

画的特有风格)!BA!!*

& 为了解决这一问题#DW<A1A

?1'36(通过批处理方式调整扩散过程#利用外部

的细粒度多视角信息来引导图像生成#逐步减少

预训练模型中其他风格图像的影响#从而更好地

保留山水画元素&

此外#DW<A1?1'36(还替换了原有的编码器#

采用专为中文设计的太乙O[\P编码器#以更准确

地处理中文文本信息& 其使用了一个包含 B" """
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个高质量图文对的多模态数据集I!\O[P&

与主流的基于扩散的文到图模型进行比较#

DW<A1?1'36(在模拟中国山水画的笔法!如勾(皴(

点(染"(构图空间(元素比例和色彩使用等多个方

面表现出色& 用户研究表明DW<A1?1'36(在重现不

同画派和艺术家风格方面具有很高的逼真度&

BA!@多视角生成模块

多视角生成模块的主要功能是生成 # 个多视

图图像#这些图像作为后续模块的关键输入& 多

视角生成模块每个步骤的输出示例如图 G 所示&

对于给定的中国画图像#首先进行几个预处理步

骤#以使图像适应多视角生成工作流程的输入要

求#并确保与后续神经辐射场处理的兼容性)!G*

&

这些预处理步骤包括背景干扰减少和分辨率调

整#详见图 G 的预处理部分&

图 G@多视角生成模块流程及各个步骤的输出示例

D9Z)G@b+?/,6'(+=67710? +/3'/36L1a',672+(61=4 736'

@@首先#图像背景可能会通过引入干扰影响重

建过程#从而影响后续任务的质量和真实性#例如

生成新视图和训练神经辐射场模型& 为减轻这种

影响#使用诸如 <6Za603&0;3490Zb+?6,!<&b"等

先进工具进行背景分割&

其次#由于数据分辨率不同#预训练的 6̀A

(+B!G ee模型无法有效处理高分辨率图像输入&

因此#将大图像裁剪以集中目标元素#同时保留重

要信息& 这一步对于维护 6̀(+B!G ee的数据输

入完整性和确保准确的多视图生成至关重要&

输入的中国画图像被调整为 %B! 的最近倍

数#同时保持原始纵横比& 此调整确保与 6̀(+B!G

ee模型的输入要求兼容#并促进后续步骤的高

效处理&

如果图像的初始分辨率有任何一边小于

%B!#背景干扰变得显著#使分割过程复杂化& 在

此类图像上直接分割和元素提取通常会产生较差

的结果& 然而#对于数量有限的图像#使用 <&b

或P4+3+74+'等工具进行手动裁剪可以绕过分辨

率调整步骤#尽管需要增加手动工作量&

对于输入图像!

90

和缩放图像!

(679V6

#其尺寸为

"和##使用"f#的最简单整数比率 $f%进行缩放#

如方程!B" 所示&这确保了缩放图像的尺寸适合

进一步处理&

_679V6f!

(679V6

!"# #"

"

@@!

90

)%B! &!$"# %B! &!%"* !B"

调整纵横比后#图像被裁剪为 %B! &%B!分辨率的

图块#步长为 !%# 像素&这种重叠裁剪策略最大化

了每个图块中目标元素的存在#提高了 <&b的分

割准确性&本文提供一个示例帮助理解本文的处

理方法#如图 G 的多视角生成模块部分所示&假设

中国画数据的分辨率为! %#" &%B!&首先#图像分

辨率根据近似纵横比 % fB 调整为 ! %#" &%B!#记

为!

(679V6

&然后从左到右以 !%# 的步长裁剪出大小

为 %B! &%B! 的矩形框#得到 c 个裁剪图块&

使用 <&b

)!$*在透明背景上提取单个元素#利

用其高精度分割能力确保干净和准确的提取&

<&b提取的图像随后输入预训练模型 6̀(+B!G ee

进行多视图合成& 模型公式如方程!!"所示$

!

+/3

'(!!

90

"

(

#

,_679V6# M9:9?6# <&b# b*N- !!"

其中$ (代表多视角生成处理管道中的操作% !

+/3

和!

90

分别表示最终结果和输入图像& 最终生成结

果和处理步骤如图 G 的多视角生成模块部分

所示&

!QGQB@提取分割图像

为消除背景影响#本文采用 <&b作为实例分

割算法& <&b是 b631发布的图像分割模型#被
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广泛应用于众多研究中的各种分割任务& 该模型

不仅建立了迄今为止最大的分割数据集#还具备

优秀的零样本迁移和少样本泛化能力& 在面对新

的图像分布和任务时#<&b仍能产生出色的分割

结果& 由于其独特的零样本迁移能力#<&b在分

割中国画背景时表现出色)!%*

&

在上一步中#本文对 )张图像使用 <&b进行

第二轮精细分割#具体过程包括以下步骤& 首先#

每张图像输入 <&b进行实例分割#<&b生成仅

包含单个元素的二进制掩码文件#即背景已移除

的部分& 为确保分割结果质量#本文设置了过滤

条件$分割结果必须占总像素数的至少 B"g& 该

条件有助于排除噪声和小的误分割区域#从而提

高分割准确性& 在分割过程中#本文将 <&b的随

机种子设置为 #$ 个均匀分布的种子#此设置有助

于确保分割结果的稳定性和一致性#避免因随机

因素导致的波动& 接下来#本文使用 <&b生成的

二进制掩码文件处理原始图像& 具体而言#本文

将这些掩码文件应用于原始图像#以获得纯黑背

景的单元素图像& 通过此步骤#本文成功提取了

中国画中的元素#并将它们置于统一的纯黑背景

上& 因此#完成了中国画元素的初步提取& 此过

程不仅确保了高质量的分割结果#还为后续的多

视图合成和 GM重建奠定了坚实基础&

!QGQ!@生成多视图图像

在使用扩散模型合成 GM视角的应用中#挑

战在于生成的图像缺乏 GM一致性)!#*

#这意味着

扩散模型为同一物体生成的新视角在细节上有所

不同& 解决这个问题有两种方法$第一种是使用

大规模 GM数据进行训练#这需要极其复杂的网

络和大规模计算资源%另一种方法是 6̀(+B!G ee

采用的#通过修改扩散模型的结构#以一对多的方

式生成新视角#显著减少训练资源的需求& 尽管

这种方法相对降低了每个输出的分辨率#但可以

显著提高结果的 GM一致性& 在中国画的 GM重

建中#较强的 GM一致性对于重建的有效性和成

功率至关重要&

在对中国画中单个元素进行分割图像的下一

步中#本文使用 6̀(+B!G ee中的预训练模型合成

新视角& GM一致性的问题也出现在 6̀(+ABA3+AG

中#使得本文无法像神经辐射场那样生成完整的

G#"h视角#也阻碍了生成大量用于 GM重建的多

视图& 这种方式生成的结果并不理想&

在 6̀(+ABA3+AG 的后续工作中#对 6̀(+B!G ee

中预训练的扩散模型进行了微调#使其能够一次

生成 # 个多视图& 它们在保持 6̀(+ABA3+AG 生成能

力的同时#在生成过程中考虑了 # 个视图的联合

概率密度& 扩散模型只能生成 # 个新视角#但仍

可以驱动神经辐射场生成更多视角& 总之# 6̀A

(+B!G ee可以帮助本文从 # 个固定视角生成具

有 GM一致性的中国画元素的多视图图像#为下

一步训练神经辐射场提供输入&

BAC@神经辐射场合成模块

该模块的目的是利用神经辐射场生成扩散模

型稀疏视图之间的连续视图& 最终结果以 G#"h

视频的形式呈现&

神经辐射场展示了强大的能力#但容易出现

多面问题& 本研究认为原因在于神经辐射场模型

在面对多样化输入时#单一类型数据集训练的泛

化能力较低& 6̀(+_D选择固定的深度先验#跳过

了数据集训练方法#因此# 6̀(+_D在细节上不如

在专门数据集上训练的神经辐射场& 然而#当处

理缺乏训练数据的中国画时#固定深度先验比在

其他数据集上训练的先验更不容易遇到多面问

题& 从视觉角度来看#本研究牺牲了细节生成#但

多面问题对网格的损害更不可接受&

6̀(+_D使用预定义的高斯噪声作为深度生

成网络的输入# 输出 I607+(A*+,/a63(9=b+?6,

!I607+(A*b"中的平面和矢量特征& 固定的高斯

噪声可以引入固定的深度先验#也在后续网络输

入中增加随机性& I607+(A*b是使用张量分解技

术表示 GM场景的框架#有助于高效的数据表示

和操作& 这些特征用于填充 I607+(A*b中的网格

点& 网络为每个网格点生成特定的张量特征#描

述 GM场景中该位置的属性和外观& 一旦生成

I607+(A*b#渲染算法可以从任何视点生成 GM场景

的图像& 分解的 I607+(A*b减少了计算和存储需

求#同时保持高质量重建& 这使得像 6̀(+_D基于

神经辐射场的方法在处理大规模场景时更为高效&

对于上一步获得的 # 个多视图图像#本文选

择使用 6̀(+_D

)!F*中的方法## 个输入透明背景的

多视图图像被训练为神经辐射场表示& 神经辐射

场渲染的新视角图像均匀分布在 G#"h#并渲染成

一个 B"" 帧的视频#随后保存为输出结果#这将作

为下一步获取网格表示的输入&

BAD@网格生成模块

在此步骤中#本文使用 *IA[[DD模块获取用

于局部光场融合![+=1,[9Z43D96,? D/79+0"

)!F*的
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数据集格式#然后使用该数据集格式在双阶段网

格生成过程中生成最终的网格表示)!c*

& 网格生

成模块的整体处理流程如图 $ 所示&

图 $@ 网格生成模块的总体架构图

D9Z)$@ :̂6(1,,1(=4936=3/(6?91Z(1a+2346a674 Z606(139+0 a+?/,6

!Q%QB@制作[[DD数据集

视频到局部光场融合!*IA[[DD"模块的目的

是使用神经辐射场创建用于 GM重建的 [[DD格

式数据集& 神经辐射场缺乏明确的 GM表示#限

制了其在实际工程任务中的直接应用& 将神经辐

射场转换为显式表示仍然具有挑战性#通常涉及

生成网格& 最近的 GM重建方法通常在训练期间

将神经辐射场参数纳入损失函数#以优化原始网

格& 该方法增强了模型的细节#但会影响神经辐

射场提供的强 GM一致性#过于关注网格细节可

能导致最终输出缺乏整体真实感&

神经辐射场合成模块生成约 G#"h视角的 B""

张图像& *IA[[DD的目标是利用这些连续渲染的

视图创建[[DD格式的数据集& 最初使用 O+,a1'

进行特征点提取和匹配#生成稀疏点云&

在特征提取过程中#通常使用尺度不变特征

变换!<\DI"算法识别图像中的关键点和描述符&

对于每个图像#<\DI算法通过检测尺度空间中的

极值来识别关键点#并通过计算梯度方向直方图

生成描述符& 设图像为 !#关键点集为,*

+

-#描述

符集为,,

+

-&特征提取表示为

,!*

+

#,

+

"- '<\DI!!" !G"

<\DI过程包括尺度空间极值检测#其中使用高斯

差分!M+N" 在不同尺度上识别关键点&M+N表达

为

-!"# ##

!

" '

@@!.!"# ## *

!

" /.!"# ##

!

""

$

!!"# #"

!$"

其中$.!"# ##

!

" 表示高斯核%!!"# #" 是输入图

像%

$

表示卷积&通过在 M+N空间中搜索局部极

值来识别关键点&随后#通过拟合二次曲面精确定

位关键点位置#并消除低对比度和边缘响应点&每

个关键点通过计算周围像素的梯度方向直方图分

配一个方向#以确定主要方向为

"

!"# #" '310

/B

0

#

!"# #"

0

"

!"# #

( )
"

!%"

其中$0

"

和 0

#

表示图像梯度&最后#在关键点周围

的局部区域中计算梯度方向直方图#以形成描述

符&后续的特征匹配过程通过比较不同图像间的

描述符来建立对应关系&通常使用最近邻搜索来

识别相似的描述符对&设两个图像的描述符集为

,,

+

- 和,,

1

-#匹配过程表示为

,!,

+

# ,

1

"- 'b19=4!,,

+

-# ,,

1

-" !#"

特征匹配主要根据描述符相似性在图像间建立对

应关系&对于每个描述符#在另一图像中识别最相

似的描述符#通常使用欧氏距离或其他相似性度
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量&

M97310=6!,

+

# ,

1

" '2,

+

/,

1

2 !F"

同时确保匹配的唯一性和可靠性#,

+

是 ,

1

的最近

邻#,

1

也是 ,

+

的最近邻&特征提取和匹配提供了稳

健的几何约束# 有助于在多视图结构光束法

!<2b" 中进行精确的姿态估计&

在稀疏重建过程中#使用 <2b技术估计相机

姿态和 GM结构&利用特征匹配的对应关系#<2b

算法计算相机的外部矩阵!旋转矩阵 !和平移向

量""#以及稀疏 GM点云&设匹配的特征点对为

,!*

+

# *

1

"-#稀疏重建表示为

!!# "# ,3

+

-" '<2b!,*

+

# *

1

"-" !c"

<2b通过匹配的特征点对恢复相机姿态和 GM结

构&利用基础矩阵或本质矩阵进行相机外部估计#

基础矩阵#满足

$

I

!

#$

B

'" !E"

其中$$

B

和 $

!

表示两幅图像中匹配特征点的齐次

坐标&假设两个相机的投影矩阵为 %

B

和 %

!

#通过

三角测量计算 GM点3为

3'I(910Z/,136!$

B

# $

!

# %

B

# %

!

" !B""

通过整合多视图几何关系#结合所有相机姿

态和匹配点生成稀疏点云& 随后将这些数据处理

为-/aP;数组#并计算每个图像的深度范围& 通

过分析稀疏点云的分布#结合相机姿态信息进行

深度范围计算#提供更准确的场景尺度表示& 相

机姿态和深度范围随后创建为 0';文件& 此步骤

校正神经辐射场渲染的 GM形状#防止因参数过

度优化导致的几何失真问题&

*IA[[DD的输出包括 B"" 个连续视图图像的

稀疏点云和深度范围#以及相机姿态& 这些信息

作为-6(2!a674 的输入#通过双阶段网格生成获

取网格和纹理&

!Q%Q!@双阶段网格生成

如何将神经辐射场转换为网格仍然是一个挑

战#本文希望生成的网格能够在真实的 6̀(+_D条

件下恢复表面外观#大多数其他算法生成的纹理

只是简单的二维视图#缺乏真实感& 然而#

-6(2!a674

)!E*将纹理分解为镜面反射和漫反射#

漫反射部分模拟光在粗糙表面上的散射#而镜面

反射部分模拟光在光滑表面上的反射& 光照条件

的加入显著增强了纹理的真实感#使其更加具有

视觉表现力& -6(2!a674 利用神经辐射场优化几

何外观和纹理#能够高质量地复原中国画的颜色&

-6(2!a674 的网格结构通常是一个双阶段网

络#分阶段进行细化& 双阶段网格生成的整体框

架如图 $ 中的 -6(2!a674 部分所示& 在第一阶

段#通过密度网格学习几何形状#然后初步提取形

成粗网格#在第二阶段进行细化& 与输入图像指

标相比#细化后的模型表现出更高的外观和更精

细的网格& 外观的纹理表示通过两个阶段共享的

彩色网格进行学习#并分解为漫反射和镜面反射

成分& 收敛后#导出精细网格#展开其 8*坐标#

并将外观烘焙到纹理图像中&

!@实验

!A?@数据集介绍

本文构建了一个专用于 GM重建任务的高质

量中国画元素数据集#称为 GMIOP& 为了确保数

据的多样性和代表性#数据集中的图像主要来源

于两个渠道$一部分是经授权的线下公共博物馆

和文化展览馆的高精度扫描资源%另一部分来自

可共享的在线数字艺术数据库&

在数据构建过程中#本文首先与艺术专业人

士合作#对收集到的画作进行严格的来源鉴定#确

保其具备典型的中国传统艺术特征& 随后#实施

了严格的质量控制流程#剔除了模糊(低分辨率或

损坏严重的数据#形成了初始的高质量图像库&

为了适应后续的 GM重建算法!特别是神经辐射

场对清晰几何结构的要求"#本文进一步解决了

背景干扰和分辨率归一化的问题#利用分割算法

提取了纯净的画作元素&

最终构建的 GMIOP数据集总计包含 G %c% 幅

高分辨率图像& 根据题材内容#本文将其细分为

三大类$包含 G#B 幅动物题材画作(B #%F 幅人物

题材画作以及 B %#F 幅植物题材画作& 该数据集

不仅在规模上能够支持深度学习模型的训练#在

内容上也具有极高的多样性#涵盖了从工笔重彩

到水墨写意等多种技法#以及跨越多个历史朝代

和不同流派艺术家的风格& 这种丰富的数据分布

为验证算法在处理复杂结构和抽象语义时的泛化

能力提供了坚实基础&

!AB@对比方法

I(9'+<_

)B$*是一个基于变压器架构的 GM重

建模型#能在不到 "Q% 7内从单张图片生成 GM网

格#并在数据处理(模型设计及训练技术上作出显

著改进&

\073103b674

)BB*是一个从单张图片快速生成
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GM网格的框架#通过结合多视角扩散模型和基于

[_b架构的稀疏视角重建模型#能在不到 B" 7内

创建多样化的 GM资产#并集成了可微分的等值

面提取模块以提高训练效率&

!A!@实验细节

在 O8M&BBQc 环境下#使用单个 -*\M\&

_I]$"E" NP8(8U/03/ !"Q"$ 操作系统和 Bc 核

&bM>PCOEF%$ 处理器#记录了平均训练时间和

最低计算资源需求& 结果表明#总共需要 "Q% 4#

预处理约需 % a90#神经辐射场训练 B" a90#网格

训练 B% a90#至少需要 B# N9d的*_&b& 由于处

理大量点云和图像数据以及复杂的优化#网格训

练阶段特别耗时#为提高效率#本文采用低浮点精

度训练& 本文识别出可扩展性的潜在瓶颈#主要

受限于 *_&b容量和计算能力& 随着场景复杂

度或分辨率的增加#*_&b需求显著增长& 网格

生成的计算复杂度随视图数量线性增加#可能导

致性能问题& 因此#建议尽可能使用性能更高的

NP8#并探索分布式计算方法来应对这些挑战&

!AC@定性分析

本文对比较方法进行了视觉分析#如图 % 所

示& 参考图像作为输入视角的原始视图#关键视

觉区域用红色框标出& 总体而言#GMINO生成的

结果更准确地反映了画作在现实中应展现的 GM

形状& 与I(9'+<_进行比较时#GMINO展现出了

显著的优势& 尤其在处理不可见视角的三维逻辑

性方面#本文的技术能够更加精准地模拟和重建

那些从原始视角中无法直接观察到的部分& 这意

味着生成的三维模型不仅在视觉上更为合理#而

且更能够符合物理世界的常规逻辑& 此外#与

I(9'+<_相比#本文方法在光影效果的处理上也表

现得更为出色#能够更加真实地模拟光线如何在

不同的表面上反射和折射#从而为用户提供更为

生动和真实的视觉体验&

图 %@GMINO各个模块输出的可视化结果

D9Z)%@*97/1,9V139+0 (67/,37+2+/3'/372(+a61=4 a+?/,6+2GMINO

@@与\073103b674

)BB*的比较中#GMINO同样表现

优异& 它能够在处理不可见视角时生成更加完整

且紧凑的网格结构#显著提高了模型的整体质量

和使用的便捷性& 更重要的是#通过优化算法和

处理流程#该方法有效避免了在网格生成过程中

常见的孔洞和重建失败的问题& -6(2!a674 的方

法在复杂拓扑场景中表现较好#生成高质量的表

面网格#纹理图像比其他方法生成的图像更紧凑
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和直观& 网格的可视化显示在图 # 的第三阶段生

成 GM模型中& 在与其他方法)%#B$*的视觉比较

中#可以观察到本文的过程生成的 GM结果具有

出色的视觉效果!见图 #"& 此外#生成的 GM形状

在 GM逻辑上更贴近现实世界#生成更美观和自

然的 GM模型& 输入 # 个视角后# 6̀(+_D的输出

显示在图 % 的第二阶段连续视图中& 该图展示了

6̀(+_D的渲染结果#包括观音像和鹰的结果& 从

图中可以观察到# 6̀(+_D的结果表现出优秀的视

觉质量和鲁棒性#在大多数情况下#几乎没有不现

实的颜色变化#墙壁或漂浮伪影的实例很少或最

小& 对象的 GM图像的基本重建与现实世界逻辑

一致#没有观察到多面问题& 在随后的网格生成

模块中#它可以帮助生成具有更强 GM一致性的

网格&

图 #@对比方法进行 GM重建的可视化结果

D9Z)#@*97/1,9V139+0 (67/,37+2346GM(6=+073(/=39+0 /790Z=+a'1(139:6a634+?7

@@为了进一步评估不同方法在人类感知层面的

表现#本文将提出的 GMINO框架与 I(9'+<_

)B$*和

\073103b674

)%*进行了对比& 评估所用的 GM模型

均基于 GMIOP数据集生成#涵盖了人物(动物和

植物 G 个主要类别&

本文招募了 !" 名参与者作为本次用户研究

的目标群体#为了兼顾技术几何精度与艺术风格

忠实度的评估#参与者由两部分组成$B" 名计算

机视觉领域的专业研究人员和 B" 名具有艺术史

背景的学生& 这种多元化的构成旨在确保评估结

果既能反映 GM重建在结构上的准确性#又能体

现对中国传统绘画风格的尊重与还原&

为了确保评估的客观性#本文采用了双盲实

验设计#所有生成模型均以随机顺序呈现给参与

者#以消除潜在的顺序偏差& 本文要求参与者基

于以下 G 个关键标准对模型进行评分!见表 B"$

!

几何完整性!评估结构是否完整以及是否存在

多面R.10/7问题"%

"

纹理保真度!评估表面细节

与输入画作风格的匹配程度"%

#

整体真实感!衡

量 GM元素的视觉合理性"& 评分采用 % 点 [9T6(3

量表#其中 B 表示质量较差且存在明显伪影#% 表

示高保真度且重建效果逼真& 在评分环节开始

前#本文提供了明确的书面指导和参考案例#以统

一不同背景参与者的评分标准&
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表 B@用户研究评分结果!平均值 i标准差"

I1U)B@876(73/?;(1390Z(67/,37!b610 i<310?1(? M6:9139+0"

方法 几何完整性 纹理保真度 整体真实感

I(9'+<_ GQB% i"Qc! GQ!c i"QF# GQB! i"QFE

\073103b674 GQ#! i"QF% GQc% i"Q#c GQF$ i"QFB

本文方法 CA!E FGAHC CADB FGADI CACD FGAH?

@@@注$评分基于 B j% 的[9T6(3量表#分数越高代表质量越好#最佳结果加粗表示&

@@用户研究的量化结果如表 B 所示#与定性分

析的观察一致#用户评分表明 GMINO在重建中国

画元素方面优于基准方法& 具体而言#本文的模

型在纹理保真度方面获得了更高的评分#表明与

其他方法相比#本文方法更有效地保留了独特的

水墨风格和笔触细节& 此外#几何完整性方面的

高分反映了本文方法在缓解单视图重建中常见的

多面问题上的能力& 辐射场合成模块#该算法采

用了不同的架构设计& 实验结果为了检验方法间

差异的显著性#本文对评分数据进行了统计分析#

使用配对 4检验将 GMINO的得分分别与 I(9'+<_

和\073103b674 进行比较& 结果显示#在所有评估

标准上#本文的方法均表现出统计学上的显著优

势!5k")"%"& 这些统计发现进一步证实了

GMINO在生成高质量 GM中国画元素方面具有卓

越性能#能够同时满足技术专家和艺术史学者的

审美需求&

!AD@定量分析

如表 ! 所示#本文在 $ 个对象上进行测试并

比较了 G 种最先进的方法& 在面数和顶点数上#

与I(9'+<_相比#本文方法在图 # !1"上减少了

F#Qcg#在图 #!U"上减少了 GFQ$%g#在图 #!="

上减少了 GGQ#Fg#在图 #!?"上减少了 cGQF$g#

平均减少了 %FQEBg& 与 \073103b674

)BB*相比#分

别在图 #!1"上减少了 %"QcFg#在图 #!U"上减少

了 !EQG$g#在图 #!="上减少了 B"Qc!g#在图 #

!?"上减少了 %%Q%$g#平均减少了 G#Q#$g&

在 <<\b和P<-_上#与I(9'+<_相比#本文方

法在图 #!1"上提升了 "Q"$E#在图 #!U"上提升了

"Q"%G#在图 #!="上提升了 "Q"EG#在图 #!?"上提

升了 "Q"E%#平均提升了 "Q"F! %& 与 \073103b674

比较时#本文方法在图 #!1"上提升了 "Q"!%#在图

#!U"上提升了 "Q"%B#在图 #!="上提升了 "Q"c$#

在图 #!?"上提升了 "Q"$c#平均提升了 "Q"%!&

综上所述#在 <<\b和 P<-_的性能指标上#

本文的方法不仅在减少模型复杂度和内存使用方

面表现优越#同时也在图像质量保真度方面实现

了显著的提升#平均在所有图像上相对于I(9'+<_

和\073103b674

)BB*分别提升了 "Q"F! % 和 "Q"%!&

这一结果进一步验证了本文方法在保持较低资源

消耗的同时#能够有效提高图像的视觉效果&

!AH@消融研究

本文对神经辐射场合成模块进行了消融研

究& 为了评估其有效性#本文用 '̂60[_b算法采

用的版本替换了神经辐射场合成模块#该算法采

用了不同的架构设计& 实验结果如图 F 所示&

'̂60[_b

)BB*引入了一种在公开的 ÛS1:6(76数据

集上训练的架构& 然而#由于缺乏专门为中国画

策划的 GM数据#该算法在准确建模这种艺术形

式的独特形态和语义方面面临挑战& 从新视角

看#生成的 GM模型表现出显著的扭曲#这些输出

显示出与感知合理的 GM几何形态的巨大差异#

这表明仅仅在公共数据集上训练神经辐射场合成

模块会对最终输出的质量产生负面影响& 相比之

下#本文的方法使用具有固定深度先验的神经辐

射场合成模块#即使在数据稀缺条件下也能在中

国画数据上提供改进的泛化& 在几何一致性和多

面问题的缓解方面#本文的方法产生了最有效的

生成结果&

本文在图 c 中对网格生成模块进行了消融研

究& 图 c 显示了消融后网格下 GM模型的整体视

图#当平滑约束设置为 " 时& 在细节部分#.后/

表示平滑约束设置为 " 之前的模型细节图像#

.前/表示平滑约束设置为 " 之后的模型细节&

实验结果表明#当将所有平滑规则设置为 " 时#虽

然模型的渲染质量有所提高#但导致生成的 GM

模型表面出现细小的三角形突起#这些突起导致

生成模型表面出现孔洞& 与消融后的模型相比#

原始结果生成更平滑#也能实现更好的视觉质量&
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表 !@对比方法的定量指标测量结果

I1U)!@X/10393139:6a63(9=a617/(6a603(67/,37+2346=+a'1(139:6a634+?7

方法 对象 面数量 顶点数量 <<\b P<-_

I(9'+<_

图 #!1" B"B cB# %B ""% "Q%cG B$QB#

图 #!U" FF $!" Gc FcB "Q%## BGQ#G

图 #!=" cG E%c GB !#c "Q%!G BGQ%B

图 #!?" B"B %$c %" c#" "Q%GF BBQ$%

\073103b674

图 #!1" $c B"" !$ "$c "Q#"F BGQcF

图 #!U" #c %cc G$ G"$ "Q%#c B!Q%#

图 #!=" #! $G! BE "E$ "Q%G! B!Q$G

图 #!?" GF B%! Bc %E$ "Q%c$ B!Q!!

本文方法

图 #!1" !G #G" BB cB% "Q#G! B$Q$$

图 #!U" $c $%c !$ !G! "Q#BE B$QG%

图 #!=" %% #c$ !F c"" "Q#B# BGQ#%

图 #!?" B# %BB c !%F "Q#G! BGQFc

图 F@神经辐射场合成模块消融结果可视化分析

D9Z)F@*97/1,9V139+0 101,;797+23461U,139+0 (67/,37+2346-6_D7;0346797a+?/,6

图 c@网格生成模型的消融结果可视化分析

D9Z)c@*97/1,9V139+0 101,;797+23461U,139+0 (67/,37+2346Z(9? Z606(139+0 a+?6,

!AJ@其他数据集上的实验

本文在壁画数据集上进行了更多实验& 实验

结果的可视化分析如图 E 所示& 首先#本文的结

果可以恢复不同类型壁画上的 GM形状& 此外#

+BcG+第 ! 期@@@@@@@@@@@胡琦瑶#等$GMINO$基于 GM重建的文字生成中国画元素



中国画数据集中常见的多面问题在本文的方法中

没有出现& 本文的结果基本恢复了壁画呈现的

GM图像#并表现出高度的真实感& 壁画结果的测

试指标如表 ! 所示& 本文保持了与原始数据集相

近的指标#并取得了类似的视觉效果#同时仍然保

持了相对于基准方法的优势&

图 E@GMINO在壁画数据集上的实验结果可视化分析

D9Z)E@*97/1,9V139+0 101,;797+23466L'6(9a6031,(67/,37+2GMINO+0 346a/(1,?131763

@@本文对表 ! 中的所有数据进行了显著的统计

分析#包括5值和置信区间的测试& 本文使用其

他方法的最小平均值作为假设平均值进行单样本

4检验& 面对各种类型的输入时#本文的方法可

以实现整体最佳测试结果#表明本文的方法在统

计上是显著的& 观察到的结果与零假设有显著差

异#表明数据提供了足够的证据来拒绝零假设&

C@结语

本文提出了一种针对中国画元素的 GM重建

框架000GMINO#利用神经辐射场技术预测连续

视角#有效减少传统 GM重建中的多头和多面问

题& 为满足算法需求#研究团队设计了专用数据

集 GMIOP#并通过实证测试证明了该框架在视觉

效果和模型质量上的优势#尤其在深度难以预测

的图像中展现出显著的视觉恢复能力& 这项技术

对文化遗产保护具有重要意义&

尽管 GMINO已实现基本的 GM重建功能#但

仍存在局限性& 当前模型受限于 <31U,6M922/79+0

:BA:! 的架构#图像分辨率不足#未来需探索更先

进的生成框架以提升质量& 同时#数据集 GMIOP

规模较小且缺乏高质量 GM数据#限制了模型的

泛化能力& 团队计划与相关机构合作#通过高分

辨率中国画获取(真实文物 GM扫描及手工建模

扩展数据集#提升模型训练效果& 训练过程中还

出现过拟合问题#导致噪声斑块和漂浮伪影& 为

解决这一问题#可采用早停策略和增强正则化技

术#进一步提高模型的鲁棒性与泛化能力&

未来研究将聚焦文化遗产保护与游戏产业应

用& 在文化遗产领域#GMINO可用于推断受损文

物的原貌#并结合*_技术增强博物馆导览体验&

在游戏产业中#该框架可协助生成高质量 GM资产&
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