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摘要 为解决现有车辆重建存在的精细纹理丢失和体渲染计算量大等问题，提出一种基于混合三平面高斯溅射的

高效单视图车辆重建方法，即GSCar。GSCar是一种用于单视图车辆重建的前馈推理方法，在训练和验证阶段均

无需额外视图或三维真实数据。GSCar构建了混合三平面高斯表示实现单视图车辆重建，该特征结合了显式点云

与隐式高斯属性，既支持高效的三维重建，也提升了渲染质量。通过三平面高斯编码器将二维图像特征映射到三

维空间，GSCar实现了形状与高斯潜码的解耦，从而优化了全局形状拟合与局部纹理细节。此外，GSCar利用车

辆的对称性来稳健地推断被遮挡区域。实验结果表明，GSCar在三维车辆重建上表现出色，显著提高了车辆重建

的质量和速度。
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Abstract To address issues such as the loss of fine texture details and the high computational cost associated with volumetric 

rendering in existing vehicle reconstruction methods, this paper proposes an efficient single-view vehicle reconstruction via hybrid 

triplane gaussian splatting, termed GSCar． GSCar is a feed-forward inference method for single-view vehicle reconstruction，

without requiring additional views or 3-dimensional (3D) ground truth during both training and validation phases．GSCar constructs 

a hybrid triplane Gaussian representation to achieve single-view vehicle reconstruction．The representation combines explicit point 

clouds with implicit Gaussian attributes，enabling both efficient 3D reconstruction and improved rendering quality． By using a 

triplane Gaussian encoder to map 2-dimensional image features into 3D space，GSCar decouples shape and Gaussian latent codes，

thereby optimizing both global shape fitting and local texture details．Additionally，GSCar leverages vehicle symmetry to robustly 

infer occluded regions． Experimental results show that GSCar performs excellently in 3D vehicle reconstruction, significantly 

improving the quality and speed of vehicle reconstruction．
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从单张二维图像重建三维物体一直是计算机视 觉和图形学领域的长期挑战之一。单张图像不能提
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供多视图信息，使得从有限的单视图准确重建完整

且高质量的形状和纹理变得极具挑战性。

近年来，很多学者开展了从单幅图像重建三维

物体方法的研究。基于神经辐射场[1]的像素级神经

辐射场[2] (PixelNeRF)，基于编码的神经辐射场[3]

(CodeNeRF)，以及三平面超分辨率神经辐射场[4]

(TripoSR)和真实世界三维重建模型[5](Real3D)等方

法虽然取得了一定进展，但存在体渲染[6]计算量

大，训练与渲染资源消耗高，依赖多视图数据集等

问题。而一种基于三维高斯溅射的扩散模型[7](Dif‐

fusionGS)虽然能快速生成三维高斯点云，却高度

依赖大规模混合训练策略。

为克服上述挑战，本研究提出了一种基于高斯

溅射的单视图车辆图像的新颖三维重建方法(GS‐

Car)。该方法借助固定方向距离系数(FDDC)解码

器从单视图图像快速拟合车辆完整表面点云作为高

斯核中心，并结合 3DGS快速可微分光栅化器完成

高效训练与渲染。GSCar构建前馈式混合三平面高

斯特征表示，融合显式点云与隐式三平面高斯特

性，兼顾重建精度与推理渲染效率。同时设计空间

一致的三平面特征提取器，将二维图像特征映射至

目标中心标准三维空间，实现全局形状潜码与局部

高斯潜码的解耦，支撑车辆点云拟合、高斯属性生

成及新视图渲染。此外，GSCar利用车辆对称性使

外观成分不依赖原始视图，并与目标空间对称性对

齐，增强遮挡视图生成的鲁棒性。

1 提出的方法 

在本章节中，将介绍用于单视图车辆重建的

GSCar，如图 1所示，GSCar采用三平面高斯编码

器，从单视图车辆图像中分离形状潜码和三平面特

征表示。形状潜码通过FDDC解码器处理，以计算

固定方向距离系数，该系数用于将初始点云拟合到

车辆表面的点云上。拟合后的点云在三平面中进行

空间采样，以推导相应的高斯潜码，随后将其与嵌

入式摄像机的参数信息一起输入到高斯解码器中，

以生成高斯属性。拟合的点云及其高斯属性随后可

以投射到任何新视图上。

1.1　预备知识

GSCar的输入包括目标图像 I ∈ RH × W × 3 以及与

其对应的实例分割结果[8]M ∈ RH × W和三维对象检测

结果[9]A3d = [ x,y,z,l,w,h,ry ] ∈ R7。这里，H和W分别

表示图像的高度和宽度，x,y,z表示目标中心到摄像

机视点的三维距离，l,w,h表示目标在三维空间中的

长度，宽度和高度。ry 表示目标相对于 y轴的旋转

角度。

A3d 可以在以相机为中心的坐标系内指定目标

空间，该空间被转换为以飞行器重心为中心的规范

坐标系，主轴对齐于飞行器前进方向，并归一化到

[-1,1]范围。在这种配置下，相机在正则坐标系中

的位置表示为 Pc。此外，定义一个初始点云

P init ∈ Rn × 3，均匀分布于正则空间的表面，其中 n

表示初始化中的点数。点云相对于相机的方向表示

为Pd = P init - Pc ∈ Rn × 3。

1.2　空间一致的混合三平面高斯表示

1.2.1　三平面高斯编码器

在GSCar中，通过三平面高斯编码器对输入的

单视图图像信息进行编码，如图 2所示。并利用U

型网络，将图像特征分解为三平面表示。

该编码器仿照 ResNet34 架构设计，由多个残

差块组成，能够有效提取多尺度图像特征并将其投

影到高维表示中。然后，通过多层上采样和卷积

层，将编码器提取的多尺度图像特征压缩成包含全

局特征的一维形状潜码 ϕs。ϕs被赋予初始点云，并
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图1　提出的单视图像三维重建的GSCar架构
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将其输入到FDDC解码器中，以预测完整的拟合点

云 P fit，并逐步将编码器提取的特征恢复到原始分

辨率。编码器与解码器之间的跳跃连接主要用于传

输编码器的底层空间特征，从而通过有意义的结构

信息增强三平面特征表示。最终，三平面高斯编码

器的输出张量被显式地分为三个不同的平面映射：

Fuv，Fuw 和 Fvw。这些分量被正交化成三平面特征

ϕA ∈ R3 × C × H × W，编码隐式高斯属性。

1.2.2　固定方向距离系数(BFDDC)

本研究方法作为一种混合表示方法，需要显式

的点云作为高斯中心。 在这里将介绍如何从单张

图像快速拟合完整的车辆点云数据。

首先初始化一个点云 P init ∈ Rn × 3，其中包含 n

个均匀分布在三维空间表面上的点，其值介于 [-

1,1]之间，以便与三平面特征信息对齐。为了提升

渲染质量并降低计算成本，初始点云的密度配置为

长度，宽度和高度的比例为 2:1:1。并为每个点引

入固定方向距离系数 BFDDC，表示相对于原点方向

的距离缩放因子。用 d和 d′表示初始点云和拟合点

云相对于原点中心的距离，从而可以推导出BFDDC =

d′/d。拟合点云中每个点的坐标由P fit = P init × BFDDC

计算。

BFDDC源自解码器ΨFDDC：

BFDDC = ΨFDDC (ϕs，P init )， (1)

初始点云P init 的坐标被编码到高维空间中，并

与形状潜在变量 ϕS 一起，由多层感知机组成的解

码器处理，生成每个点的值，并用 Sigmoid激活函

数将这些值归一化至0到1的范围之间。

此外，由于期望的最终点云是连续闭合曲面，

在初始化阶段为每个点云获得N个邻近点。计算完

BFDDC 后，对邻近点的BFDDC 进行平均池化，以确保

整个点云在训练迭代过程中趋于平滑。随后计算拟

合点云坐标 P fit。在渲染过程中，显式点云坐标通

过相机外参E映射到物体表面。

1.2.3　空间一致性

尽管三平面互相正交，但它们仍然表示固定在

原始视图下的二维特征。由于卷积神经网络固有的

平移不变性会忽略三维空间相关性，因此在相同的

空间坐标上，三平面传递的信息经常不一致，从而

最终影响合成图像的精确性。

因此，对于 P fit 中采样的三平面空间内的每个

点，GSCar采用类似于三维卷积的过程以确保空间

一致性。鉴于三维卷积本身效率低且占用大量内

存，因此通过将点特征聚合替换为在三平面特征内

的行和列元素的聚合来改进该过程。这一改进有助

于高效并行处理，从而提升计算效率。

更准确地说，对于每个点云 xi = (ui,vi,wi ) ∈ R3

中，通过空间采样操作得到六个向量，分别记为

V1,V2,V3,V4,V5,V6 ∈ R1 × L × C，V1,V3,V5 分别表示与

三平面特征中点坐标对应的行向量，V2,V4,V6 则分

别表示与三平面特征中点坐标对应的列向量。i表

示点云的序号，ui,vi和wi表示对应点云的横、纵和

竖坐标，L表示行和列的长度，而C代表特征通道

的数量。点云 xi 的高斯潜码 ϕG ( xi ) ¬¾¾¾ ϕA 计算公

式为：

ϕG ( xi ) = FC ( FC (V3⊕V5 )⊕FC (V1⊕
V6 )⊕FC (V2⊕V4 ) )， (2)

其中FC表示全连接层,⊕表示拼接函数。这一过程

有助于增强各层之间的信息交流，并在保留局部特

征和空间关系的同时，改善遮挡区域的成像质量。

在参数量方面，传统的三维卷积网络若要处理

具有C个通道的特征体，其单层卷积核的参数量通

常为O ( K 3 × C × C′ )，其中K为卷积核大小，C′为

输出通道数。这种呈立方级增长的参数规模极大地

限制了网络的深度和分辨率。相比之下，本研究方

法提取三维特征并降维至一维的行和列向量。在公

卷积层

残差网络模块

转置卷积层

跳跃连接

下采样

上采样       

 

图2　三平面高斯编码器结构
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式(2)中，每个分支首先将对应的两个特征向量沿

特征维度展平并拼接，得到一维向量 V2LC。随后，

经过全连接层将其映射至维度 Dh，三个分支的输

出进一步拼接，最终由全连接层映射至输出维度

Dout。则该模块的总参数量约为 O (3 × V2LC × Dh +

3Dh × Dout )。由于 L和设定的Dh通常较小，因此参

数量比传统的三维卷积小很多。

其次，在 FLOPs 方面，若直接在宽度、高度

和深度分别为Wg，Hg 和 Zg 的三维空间网格上应用

三维卷积，其 FLOPs 达到 O (Wg × Hg × Zg × K 3 ×

C × C′ )，这在处理高分辨率场景时会产生极其庞

大的计算量。而对于每个采样的点云 xi，本研究方

法仅在其对应的坐标上进行采样和一维向量的正向

传播。每个点的计算量主要集中在全连接层的矩阵

乘法上，单点的 FLOPs 约为 O (V2LC × Dh + Dh ×

Dout )，量级远低于传统的三维卷积网络。

1.2.4　混合高斯解码器

混合解码器ψG 通过混合显式的拟合点云P fit与

隐式的高斯潜码 ϕG，实现了对车辆属性的深度解

析。这种混合表示的方法确保了生成的每个高斯属

性既具备精确的三维空间定位，又承载了丰富的局

部纹理特征，从而在单视图输入下仍能保持较高的

空间一致性。

具体而言，P fit 首先利用外参矩阵E和A3d 计算

相对于视点中心的方向Pd。随后，P fit 和Pd 被嵌入

到高维空间，并与 ϕG 一起输入到由多层感知机组

成的 ψG 中。该过程最终得到高斯属性，包括不透

明度 α ∈ R+，协方差矩阵Σ(由尺度 s ∈ R3和旋转四

元数 q ∈ R4 参数化)以及颜色 c ∈ R3。整个过程可

以表

示为：

(α，s，q，c ) = ψG (ϕG，P fit，Pd )， (3)

这些高斯参数通过非线性函数进行激活，其中 q被

归一化，而 α,s 和 c 则通过 Sigmoid 函数被限制在

[ 0,1]的范围内。与使用球面谐波函数表示各向异

性颜色信息的原始 3DGS不同，GSCar将点云的视

图相关的RGB颜色信息编码在高斯解码器本身中。

1.3　对称性增强

GSCar利用混合三平面高斯表示从图像中提取

局部特征，有效缓解了现有单视图重建方法过度依

赖全局特征的问题。考虑到车辆是具有对称性的物

体，这种结构对称性可以有效弥补单视图图像中缺

失的三维特征。此外，仅依赖单一视图意味着网络

在训练过程中只能使用原始视图进行验证，这可能

会阻碍其收敛。当视图无法捕捉到整个场景时，网

络倾向于将复杂的三维信息简化为平面表示[10]。因

此，在 GSCar 中，假设车辆作为本质上对称的物

体，从左右两侧对应的空间位置观察时应该呈现相

似的外观。

由于三平面特征是使用与观察方向正交的图像

数据合成的，因此直接在三平面上施加对称性可能

会在相机空间中引入无关特征。在这种情况下，卷

积神经网络的平移不变性所生成的信息可能与位置

和方向嵌入不一致。如果没有来自其他视图的验

证，这可能导致网络生成不受控制的表示。

GSCar通过在训练的渲染阶段从两个对称视图

生成图像来解决这一挑战，并将这些图像共同纳入

损失函数的计算中。由于快速可微分光栅化器的高

效性，这一步骤产生的计算开销极小。因此，在目

标空间中合成三平面特征时，对称性约束自然地得

以应用，从而增强了GSCar用原始视图生成不可见

区域视图的鲁棒性。

1.4　损失函数

NeRF方法每次只能渲染有限数量的光线，而

GSCar 方法可以在每次训练迭代中渲染完整的图

像。因此使用均方误差、结构相似性及感知损失来

监督训练，渲染RGB损失定义如下：

L rgb = LMSE + λsLSSIM + λ lLLPIPS， (4)

该损失函数由均方误差损失LMSE，结构相似性损失

LSSIM (及其超参数 λs)和感知损失LLPIPS(及其超

参数 λ l)组成。

由于实际车辆的点云信息通常无法获取，因此

利用实例分割结果M来指导 BFDDC 的计算。具体来

说，使用相机外参矩阵 E将拟合的点云 P fit 投影到

相机平面上，并计算投影点云Ppro与M之间的平均

绝对误差。点云占用损失Locc定义如下：

Locc =
1
n∑i = 1

n || M - Ppro ， (5)

此外，由于单视图验证的局限性以及高斯核的非结

构化特性，许多高斯核的颜色在训练过程中仍然处

于无监督状态，这可能导致遮挡区域出现颜色失

真。因此引入了一种简单而有效的平均颜色损失

La，以强制使学习到的高斯颜色保持一致性：

La = avg (c ) - avg ( I ( M ) )， (6)

其中，avg 表示平均值计算操作，I ( M ) 则表示对

输入图像进行实例分割后得到的车辆目标图像，

GSCar的最终损失函数L为：

L = L rgb + λoLocc + λaLa， (7)

其中 λo和 λa是超参数。
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2 实验 

本研究提出的GSCar模型可以仅凭单视图生成

高质量的新视图图像，因此适用于实际应用场景。

在单视图车辆重建实验中，选择了KITTI[11]和Nus‐

cenes[12]数据集。经过筛选，得到了 6 255 张 KITTI

和30 543张Nuscenes车辆图像，每张图像都附带相

应的三维物体检测和实例分割结果。本研究使用

Adam 优化器，在 Nvidia Tesla V100-SXM2 16GB 

GPU 上训练了 GSCar 模型，共进行了 2.5 × 105 次

迭代，批次大小为 16。并将学习率在前 1 × 105 次

迭代中设置为 5 × 10-4，并在第 1 × 105 - 2.5 × 105

次迭代中降低至 5 × 10-5。为了控制形状、不透明

度和外观一致性，超参数 λs,λo和 λa分别被赋值为 1，

0.2 和 2。为了进一步提高训练效率，在第 1 × 105

次迭代中加入了感知损失 LLPIPS，权重为 0.01。点

云初始化为 2.5 × 104个点，这些点从一个长方体中

均匀采样，保持长，宽，高之比为2:1:1。

本研究对PixelNeRF[2]、CodeNeRF[3]、AutoRF[1]

在单视图车辆重建任务上进行了定量比较。除此之

外，还与 TripoSR[4]，Real3D[5]和 DiffusionGS[7]进行

了定性比较。本研究使用多种客观指标来评估从初

始视图生成的图像与原始图像之间的差异。这些指

标包括峰值信噪比 PSNR，结构相似性 SSIM，学

习感知图像块相似度 LPIPS[13]和弗雷歇初始距离

FID[14]。此外，为了评估 GSCar的计算效率，本研

究比较了各种方法的帧率。

2.1　单视图车辆重建

表 1中的定量分析结果表明，GSCar在多个图

像评估指标上优于其他基线算法。凭借空间一致的

混合三平面高斯表示，GSCar能够挖掘出与全局特

征互补的高区分度细粒度局部特征，从而在保留三

维形状信息的同时丰富外观细节。

GSCar利用车辆对称性的先验知识自然地生成

对称结果，然而图像掩码预测的不准确性以及车辆

图像固有的不对称性会导致评估指标出现误差。为

了更全面地评估GSCar的重建性能，分别在包含对

称掩码(Ours w/ mask)和不包含对称掩码(Ours w/o 

mask)的情况下评估了结果。结果表明，使用对称

掩码可以提高本研究方法的精度，证明了其对掩码

预测精度较低的物体具有鲁棒性。此外，加粗部分

表示本研究方法在该指标上优于其他算法，短横线

表示该指标在该方法中不可用。

GSCar完全依赖于来自真实场景的单视图车辆

图像数据集。在这种情况下，缺乏额外的视图进行

验证给新视图图像的定量分析带来了挑战。为了更

全面地评估重建质量，对从不同视角下生成的图像

结果进行了定性分析。图 3展示了本研究方法与当

前最先进的方法进行了定性对比，这些方法均仅使

用单视图合成出新视图。

结果表明，PixelNeRF在推理过程中有效地利

用了局部特征，从而从原始视图生成了高质量的视

图。AutoRF将全局特征与位置编码相结合，从而

能够在单视图下生成合理的重建结果。然而，由于

全局特征的描述能力有限，它无法捕捉精细的细

节。TripoSR 和 Real3D 都依赖于 LRM，这提高了

生成图像的整体质量。然而，这两种方法都不是专

门针对车辆目标设计的，其形状重建结果并不完全

自然。DiffusionGS主要针对静态物体或场景生成，

未明确包含对移动物体(如行人、车辆)的生成机

制，因此对其他视角的车辆重建引入了误差。相比

之下，GSCar即使在缺乏车辆类型信息的情况下，

也能从单张图像中精确重建正确的车辆形状。此

外，还评估了本研究方法的运行效率，并将其与其

他基线方法进行了比较，如表 2所示。所有报告的

测量结果均在单个 NVIDIA V100 GPU 上进行。

PixelNeRF，TripoSR，Real3D 和 DiffusionGS 均使

用官方发布的代码实现，而AutoRF使用其非官方

版本。

结果表明，基于CNN的方法(PixelNeRF、Au‐

toRF和本研究方法)在图像编码方面明显快于基于

LRM 的方法 (TripoSR 和 Real3D)。此外，与 Pixel‐

NeRF和AutoRF不同，后者仅在编码阶段对图像特

征进行编码，需要在渲染阶段额外消耗计算资源来

生成新视图，导致渲染帧率极低。对于基于扩散模

型的 DiffusionGS，虽然其最终也输出三维高斯进

行渲染，但由于其图像到三维的生成过程需要经历

极其耗时的多步去噪迭代网络，导致整体编码时间

显著增加，无法满足实时推理的需求。而本研究方

法在编码阶段直接对点云的相应高斯属性进行编

码。虽然这确实消耗了一些计算资源，但快速

可微分光栅化器允许本研究方法直接将高斯点集铺

展到新视图的图像平面上，实现了令人印象深刻的

580帧/s，从而有效地满足了实时要求。

2.2　消融研究

在表 3和图 4中展示了消融研究的结果。首先，

消融空间一致性模块(w/o SC) ，并使用三平面高斯

编码器直接对三维高斯潜在编码进行编码。 结果

表明，由于缺少平面间的通信，可见区域的成像质

量下降，遮挡区域的输出过于简单，通常以单一颜
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色呈现而非丰富的细节，从而对整体性能产生负面

影响。

接下来，移除 GSCar 的对称性增强(w/o sym‐

metry)后，观察到各项评估指标均有显著提升，这

表明空间一致的三平面高斯编码器能够从原始视

角传递丰富的细节。然而，缺乏对称性先验信

息导致在其他视角遮挡区域生成形状和纹理时出现

不可预测的影响。为了实现车辆外观的连贯重建，

牺牲了原始视角下的性能指标，使GSCar能够利用

前馈网络生成更符合人类视觉感知的新视角图像。

最后，移除平均颜色损失函数La(w/o avgc)导

致评估指标略有下降。这是由于在从原始视角生成

图像时，对各向同性高斯点进行颜色监督平均值所

带来的益处。然而，更重要的影响来自卷积神经网

络的平移不变性的固有局限性；如果没有多视图图

像监督，网络在失去整体颜色监督后，往往会在完

全未知的区域产生偏向白色的输出。

3 结语 

本研究提出了一种基于混合三平面高斯溅射的

高效单视图车辆重建方法(GSCar)。该方法仅通过

单视图即可实现高质量的三维重建与新视图合成。

其核心在于构建了一种空间一致的混合三平面高斯

表1　本研究方法与其他基线方法在Nuscenes和KITTI数据集上的定量比较

方法方法

PixelNeRF

CodeNeRF

AutoRF

Ours w/o 

mask

Ours w/ 

mask

Nuscenes

峰值信噪比

18.25

18.44

18.94

21.59

21.85

结构相似性

0.459

0.462

0.491

0.788

0.790

学习感知图像块

相似度

0.236

0.241

0.223

0.193

0.191

弗雷歇初始

距离

160.60

146.32

145.10

64.09

63.61

KITTI

峰值信噪比

18.32

19.01

17.88

22.26

22.33

结构相似性

0.491

0.574

0.623

0.832

0.833

学习感知图像块

相似度

0.223

0.330

0.245

0.149

0.148

弗雷歇初始距离

145.10

-

164.83

54.35

54.33

(a)输入         (b)PixelNeRF         (c)AutoRF          (d)TripoSR            (e)Real3D        (f)DiffusionGS    (g)本研究方法
 

图3　本研究方法与其他基线在KITTI(第 1、3、4、6行)和Nuscenes(第 2、5行)数据集上的定性比较(第 7行是第 6行图像中的红

色检测框区域的放大内容)

表2　运行时间(帧/s)

方法

PixelNeRF

AutoRF

TripoSR

Real3D

DiffusionGS

本研究方法

编码阶段

330

184

1.158

0.615

0.04

80.556

渲染阶段

0.54

4.46

1.128

1.603

0.01

580.47
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表示，通过三平面高斯编码器将二维图像特征映射

到以目标为中心的规范三维空间，并利用固定方向

距离系数快速拟合车辆表面点云。这种表示方法有

效解耦了形状潜码与高斯潜码，在保证全局几何结

构准确性的同时，显著提升了局部纹理的重建细节

与真实感。实验结果表明，GSCar在重建精度和感

知质量上均优于现有的一些方法，并在推理速度和

渲染速度上实现了数量级的提升，能够有效满足实

时应用的需求。

表3　消融实验：单视图车辆重建

方法

w/o SC

w/o symmetry

w/o avgc

本研究方法

峰值信噪比

21.397

26.071

22.066

22.260

结构相似性

0.804 6

0.903 0

0.824 4

0.832 0

学习感知图

像块相似度

0.167 3

0.112 9

0.159 0

0.149 0

图4　本研究方法在KITTI(第1、2行)数据集上的消融分析结果
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