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Figure 1: LE3D 从一组多视角、含噪声的 RAW 图像中重建场景的 3DGS 表示。如左图
所示，与 RawNeRF [28] 相比，LE3D 具有快速训练和实时渲染的能力。此外，与我们使用
RawNeRF 策略训练的 RawGS（一个 3DGS [19]）相比，LE3D 展现出了更强的抗噪性和表
示 HDR 线性色彩的能力。右图展示了 LE3D 可执行的多种实时下游任务，包括 (a) 曝光变
化，(b, d) 白平衡（WB）调整，(b) HDR 渲染，以及 (c, d) 重聚焦。

Abstract
基于体渲染的方法，如 NeRF，在从 RAW 图像合成 HDR 视图方面表现出
色，尤其适用于夜间场景。然而，由于其依赖于密集采样，这类方法训练
时间长，且无法实现实时渲染。3D 高斯投影（3D Gaussian Splatting，简
称 3DGS）的出现，使得实时渲染和更快速的训练成为可能。然而，直接
基于 RAW 图像实现 3DGS 的视图合成仍面临诸多挑战，主要包括以下几
点：1）在夜间场景中，极低的信噪比（SNR）导致远距离视角的运动恢复
结构（SfM）估计效果较差；2）球面调和函数（SH）的表达能力有限，不
适用于 RAW 线性色彩空间；3）场景结构不准确会影响诸如重聚焦等下
游任务的效果。为了解决上述问题，我们提出了 LE3D（使用 3DGS 照
亮每一片黑暗）。我们的方法引入了圆锥散射初始化，以增强 SfM 估计效
果，并用颜色 MLP 取代球面调和函数（SH），用于表示 RAW 线性色彩
空间。此外，我们还提出了深度畸变和近-远端正则化策略，以提升场景
结构的准确性，从而有利于下游任务。这些设计使得 LE3D 能够执行实时
的新视角合成、HDR 渲染、重聚焦以及色调映射调整。与以往基于体渲
染的方法相比，LE3D 将训练时间缩短至原来的 1%，在 2K 分辨率下的
渲染速度（FPS）最高提升至原来的 4,000 倍。代码和可视化工具可访问：
https://srameo.github.io/projects/le3d。
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1 介绍

自从神经辐射场（NeRF） [29] 的出现，新视角合成（Novel View Synthesis, NVS）进入了
蓬勃发展的阶段，从而推动了增强现实和虚拟现实（AR/VR）等相关应用的进步。现有的
新视角合成技术主要使用多张曝光良好且无噪声的低动态范围（LDR）RGB 图像作为输入
来重建三维场景。这在低光照或高对比度的环境中（例如夜间或强光反差区域）显著影响了
获取高质量图像的能力，这类场景通常需要使用高动态范围（HDR）场景重建技术。
现有的 HDR 场景重建技术主要分为两类，且均基于体渲染方法：1）使用多曝光的 LDR
RGB 图像进行有监督训练 [17]；2）直接在带噪的 RAW 数据上进行训练 [28]。第一类方法
在光照充足的场景中通常非常有效，但在夜间场景中，其重建性能受到 sRGB 数据有限动
态范围的影响而受到限制 [4]。而 RAW 数据在夜景中能够保留更多细节，但也更容易受到
噪声影响。因此，RawNeRF [28] 被提出用于解决 vanilla NeRF 缺乏抗噪能力的问题。然
而，RawNeRF 仍面临训练时间长以及无法实时渲染的问题（这是体渲染方法的一个普遍缺
陷）。这极大地限制了当前场景重建技术和 HDR 视图合成的应用。实现 HDR 视图合成的
实时渲染，是将计算摄影引入三维世界的重要一步。

近年来，3D Gaussian Splatting（3DGS）由于其在实时渲染和高保真重建方面的强大能力
而受到广泛关注。3DGS 使用运动恢复结构（SfM） [31] 进行初始化，并使用一组 3D 高斯
原语表示场景。每个高斯使用球谐函数（SH）表示方向相关的颜色，并可通过梯度下降优
化颜色、位置、尺度、旋转和不透明度。尽管 3DGS 展现出出色的重建和实时渲染能力，但
它并不适合直接使用夜间 RAW 数据进行训练。这主要由于以下三点：1）基于夜间图像估
计的 SfM 通常不准确，导致远景模糊或可能出现大量漂浮点；2）SH 无法充分表达 RAW
图像中的 HDR 颜色信息，表示能力受限；3）RAW 数据中的噪声会影响 3DGS 的重建质
量，生成额外的漂浮点。最终重建出的结构（例如深度图）表现不佳，导致诸如焦点重建等
下游任务效果不理想。

为使 3DGS 适用于 HDR 场景重建，我们提出了 LE3D，意为使用 3D-GS 照亮每一片黑暗，
用以解决上述三类问题。首先，为了解决低光照场景下 SfM 远景估计不准确的问题，我们
提出了圆锥散射初始化用于丰富由 COLMAP 估计的 SfM 结果。该方法在一个由已估计相
机位姿定位的锥形区域内进行随机撒点。其次，我们用一个小型 MLP 替代 SH，在 RAW
线性色彩空间中表示颜色。为了更好地初始化每个高斯的颜色，我们为不同的高斯原语引入
不同的颜色偏置。第三，为了防止噪声在场景中生成额外的漂浮点并增强远景的重建质量，
我们提出了两个正则项：深度畸变损失和远近正则项，以实现从粗到细的结构学习。如图 1
（左）所示，我们的 LE3D 仅需约 1.5 小时 GPU 训练时间（比 RawNeRF [28] 节省 99%），
即可实现 100 FPS 的实时渲染（约比 RawNeRF 快 4000 倍），且在质量上可与之媲美。此
外，如图 1（右）所示，LE3D 还支持 HDR 渲染、焦点重建、曝光变换等下游任务。
总之，我们的贡献如下：

• 我们提出了 LE3D，能够从带噪的 RAW 图像中重建 HDR 三维场景并实现实时渲
染。相比于基于 NeRF 的方法，LE3D 仅需 1% 的训练时间，渲染速度提升达 4000
倍。

• 为解决原始 3DGS 在颜色表示方面的缺陷及 SfM 在夜间估计下的不足，我们采用
了具备原语感知偏置的颜色 MLP，并引入圆锥散射初始化来丰富由 COLMAP 初
始化的点云。

• 为增强最终重建结果的结构信息，以提升下游任务的表现（如焦点重建），我们引入
了深度畸变损失和远近正则项来对结构进行监督。

2 相关工作

新视角合成 自从 NeRF [29] 出现以来，新视角合成取得了显著的进展。NeRF 使用一个
MLP 同时表示场景的几何结构和视角相关的颜色。它利用可微分的体积渲染方法 [22]，从
而可以通过多视角的二维图像集合进行梯度下降训练。NeRF 的一系列后续变体 [1, 2, 16]
扩展了其抗锯齿能力。为了克服原始 NeRF 在几何结构重建方面的不足，引入了如深度监
督 [8, 10] 和失真损失 [2] 等策略。一些方法 [7, 34] 还将 NeRF 应用于低光图像增强等新场
景中。另一些工作 [3, 5, 12, 30] 探索了基于特征网格的方法以提升 NeRF 的训练与渲染速
度。尽管这些方法在新视角合成方面取得了较好的效果，但由于体积渲染天然需要密集采
样，其训练和渲染速度仍然是一大瓶颈。
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近期，三维 Gaussian Splatting（3DGS） [19] 的出现标志着实时新视角合成方法的一次重
大突破。3DGS 使用一组具有不同属性的三维高斯基元表示场景。一些后续工作为高斯表
示增加了抗锯齿能力 [25, 32, 37]；还有一些工作通过频域监督增强了高斯的表征能力 [38]。
DNGaussian [23] 提出了一种基于深度正则的框架来优化稀疏视角下的 3DGS，其他一些工
作也采用了深度监督策略 [6, 21]。此外，一些研究 [24, 27, 35] 致力于将 3DGS 应用于动态
场景的表示。然而，这些方法通常只能接收 LDR sRGB 图像作为输入，因此无法重建场景
的 HDR 辐射场，这意味着它们无法完成如 HDR 色调映射、曝光变化等下游任务。相比之
下，LE3D 专为从噪声 RAW 图像中重建场景的 HDR 表示而设计。

HDR 视角合成及其应用 HDR 通常指计算摄影中的一个概念，其核心在于尽可能保留图
像的动态范围，以支持更多的后处理操作 [9, 11, 15, 18, 26]。现有的 HDR 视角合成技术路
径与传统 2D 图像的 HDR 合成方法有高度相似之处：
1）直接使用多曝光的 LDR 图像来计算相机响应函数（CRF）并合成 HDR 图像 [9]。该方
法对应 HDR-NeRF [17]，它使用 MLP 来学习 CRF；
2）获取无噪声的欠曝光 RAW 图像，利用 RAW 的线性色彩空间特性，手动模拟多曝光图
像并合成 HDR 图像。这对应 RawNeRF [28]，其从带噪 RAW 图像中学习 RAW 色彩空间
下的 NeRF 表示，完成去噪与新视角合成。VR-NeRF [36] 进一步引入感知色彩空间以优化
高动态范围图像的感知质量。

尽管上述方法在视觉效果上表现良好，但由于体积渲染所需的密集采样，它们的训练时长
和渲染效率仍存在明显瓶颈。

LE3D 遵循与 RawNeRF 相同的技术路线，即从噪声 RAW 图像中重建场景表示。这意味
着 LE3D 不再强依赖多曝光训练数据，极大地扩展了其适用范围。但其关键区别在于使用
了可微光栅化技术 [19, 20, 33]，从而实现了快速训练与实时渲染。
基于重建出的 RAW（线性 RGB）下的 3D 表征，LE3D 能够实时执行 HDR 视角合成。这
也代表着一次将计算摄影引入三维世界的尝试：它使得场景的实时重构与后处理（如改变
曝光、白平衡、HDR 渲染等）成为可能，如图 1 所示。

3 预备知识

3D 高斯点云渲染 3D 高斯点云渲染通过融合多个三维高斯基元来计算像素的颜色和深度，
从而渲染出细致的场景。每个高斯基元由其在三维空间中的中心位置 µi ∈ R3，缩放因子
si ∈ R3，旋转四元数 qi ∈ R4 以及附加属性如不透明度 oi 和颜色特征 fi 所定义。高斯基元
的基函数如公式 (1) 所示，其中协方差矩阵由缩放和旋转参数计算得到。

G(x) = exp
(
−1

2
(x− µ)TΣ−1(x− µ)

)
. (1)

渲染时，像素颜色由覆盖该像素位置的多个高斯基元贡献的颜色混合得到。该过程包含通
过球面调和函数（SH）将颜色特征 fi 解码为颜色 ci，并通过将不透明度 oi 与其在图像平
面上的二维投影高斯 G2D

i 相乘来计算每个基元的 αi。不同于传统的光线采样策略，3D 高
斯点云渲染采用优化的光栅化器来收集相关的高斯基元。具体地，像素颜色 C 通过对覆盖
该像素的 N 个有序高斯基元进行混合计算：

C =
∑
i∈N

ci · αi

i−1∏
j=1

(1− αj), 其中 αi = G2D
i oi. (2)

基于带噪 RAW 图像的 HDR 视图合成 RawNeRF [28] 是 NeRF 的一个强力扩展，专
门针对带噪声图像下的高动态范围（HDR）视图合成问题。与低动态范围（LDR）图像不
同，HDR 图像中亮暗区域的动态范围可以跨越多个数量级，导致 NeRF 传统的 L2 损失
函数无法很好地拟合。为此，RawNeRF 引入了一种加权的 L2 损失，以增强对暗区的监
督。RawNeRF 对色调曲线 ψ = log(y + ϵ)（其中 ϵ = 10−3）施加梯度监督，并利用加权项
ψ′ = (y + ϵ)−1 对渲染颜色 ŷi 与带噪参考颜色 yi 之间的 L2 损失进行加权。通过对 y 施加
停止梯度操作 sg(·)，最终损失函数表达式为：

Lψ(ŷ, y) =
∑
i

(
ŷi − yi

sg(ŷi) + ϵ

)2

. (3)
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Figure 2: 我们提出的 LE3D 流程。1) 使用 COLMAP 获得初始点云和相机位姿。2) 使用
圆锥散射初始化来丰富远景点云并初始化颜色。3) 进行标准的 3DGS 训练，使用轻量级颜
色 MLP 代替原本用于颜色表示的 SH。4) 使用 RawNeRF 的加权 L2 损失 L 作为图像级监
督，同时使用我们提出的深度畸变损失 Rdist 和远近正则化 Rnf 来约束每条光线上的高斯
分布更加集中。在此过程中，fi、bi 和 ci 分别表示第 i 个高斯的颜色特征、偏置和最终渲
染颜色；oi、ri、si 和 pi 分别表示其不透明度、旋转、尺度和位置。

此外，RawNeRF 采用了多曝光训练策略，利用不同快门速度的图像。该方法通过为每个快
门速度 ti 和每个颜色通道 c 学习缩放因子 βc

ti，在线性 RGB 空间对输出颜色进行缩放。具
体而言，第 c 个通道的输出颜色 ŷci 会映射为 min(ŷic · ti · βtic, 1) 作为最终渲染输出。

4 提出的方法

我们的 LE3D 流程如图 2 所示。

4.1 对基础 3DGS 表征的改进

为增强 3DGS 在远景和 RAW 线性色彩空间上的表现力，我们提出了圆锥散射初始化和轻
量级颜色 MLP。

圆锥散射初始化 为了丰富 COLMAP 初始化的点云 S = {si} 中的远景点，我们估计所有
相机的位置和朝向，基于此，在预定义的视锥 F 内均匀撒点。视锥 F 由以下参数定义：1)
视点 p；2) 观察方向 n⃗；3) 视场角 Θ；4) 近平面和远平面 zn, zf。对于前向场景，观察方
向取所有相机朝向的平均值 n⃗ = avg{n⃗c

i}，视场角取所有相机视场角最大值 Θ = max{θc
i }。

视锥需包含所有相机原点 {pc
i}，即包含以中心 pc = avg{pc

i} 和半径 r = max{∥pc
i − pc∥2}，

且垂直于 n⃗ 的圆。视锥原点计算如下：

p = pc − r

tan(Θ/2)
· n⃗
∥n⃗∥2

, n⃗ = avg{n⃗c
i}, Θ = max{θc

i },

zn = min{∥si − p∥2}, zf = λF · max{∥si − p∥2}.
(4)

其中 zn 和 zf 分别取 COLMAP 点云中到 p 最近点和最远点距离的 λF 倍。然后在视锥
F = {p, n⃗,Θ, zn, zf} 内均匀撒点，得到扩充后的点云 S ′ = S ∪ SF，SF 为撒点集合。用 S ′

初始化高斯。

带有原始偏置的颜色MLP 为解决 SH难以表示 RAW线性色彩空间问题，使用 tiny color
MLP Fθ 替代 SH。每个高斯初始化颜色偏置 bi，通过将点云 s′i ∈ S ′ 投影到训练视角上，取
投影像素颜色集合 {cpix}i 的均值作为初始颜色 cFi = avg({cpix}i)，令 b

(0)
i = log(cFi )。颜色

特征 f
(0)
i 从高斯分布 N (0, σf ) 采样。将 fi 和相机位姿 v 拼接后输入 Fθ，采用指数激活函

数模拟无上限 HDR 颜色空间，输出视角依赖颜色，最终颜色为：

ci = exp (Fθ(fi, v) + bi) . (5)

其中 fi 和 bi 是可学习参数，克隆与分裂时复制给新高斯。
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4.2 深度畸变与远近正则化

场景结构对我们框架的下游应用至关重要，尤其是如重聚焦等任务。因此，我们提出了深
度畸变和远近正则化，以增强 3D 高斯表示对场景结构的优化能力。借鉴基于 NeRF 的方
法 [2]，我们利用深度图和权重图对场景结构进行正则化。
深度图和权重图的渲染 近期一些基于 3D 高斯的工作 [23, 6] 采用了对深度的某种监督。
同时，深度图对于重聚焦（见第 6 节）、机械提取 [14] 和重光照 [13, 39] 等下游任务也十分
重要。深度图 d 通过以下方式获得：

d =

∑
i z

c
iωi∑

i ωi
, 其中 [xc

i , y
c
i , z

c
i ]

T =W [xi, yi, zi]
T + t, ωi = αi

i−1∏
j=1

(1− αj). (6)

其中 d 表示深度图，ωi 为第 i 个高斯的混合权重，[xi, yi, zi]
T 和 [xc

i , y
c
i , z

c
i ]

T 分别为世界坐
标系和相机坐标系下的位置，[W, t] 为相机外参。

权重图中每个像素值描述了经过该像素射线上的分布直方图 H。类似于 Mip-NeRF 360 [2]，
我们可以通过限制每条射线上高斯基元的集中程度来增强对场景结构的学习。为获得权重
图，首先确定当前相机位置 pc 到最近和最远高斯基元的距离，记为 zc

n, z
c
f。然后将区间

[zc
n, z

c
f ) 划分为 K 个子区间，第 k 个区间表示为 [tk, tk+1)。因此，直方图第 k 个值 H(k)

通过渲染如下获得：

H(k) =
∑
i

1(zc
i , k)ωi, 1(zc

i , k) =

{
1 如果zc

i ∈ [tk, tk+1)

0 否则
. (7)

渲染 H 十分必要，不仅在正则化中有效，也应用于重聚焦任务。

提出的正则化项 受 Mip-NeRF 360 [2] 启发，我们提出类似的深度畸变正则化 Rdist，用
于增强每条射线上高斯基元的集中程度：

Rdist =

K∑
u,v

H(u)H(v)

∣∣∣∣ tu + tu+1

2
− tv + tv+1

2

∣∣∣∣ . (8)

Rdist 限制整条射线上的权重要么趋近于零，要么集中在同一个区间。然而，在真实世界的
无界场景中，每个区间的距离 (zc

f − zc
n)/K 非常大，强行增大 K 来缩短区间长度会增加计

算负担。因此，Rdist 只能对每条射线上的高斯基元施加较粗略的监督，即尽可能限制它们
集中在同一区间。

为了进一步约束高斯基元的集中程度，我们提出了远近正则化 Rnf。Rnf 通过限制每条射
线上最近 M 个和最远 M 个高斯基元的加权深度距离，进一步强化对结构的学习，其中最
远是指在混合权重趋近于 1 时的最后几个高斯。首先提取两个高斯子集 N 和 F，分别包含
每条射线上的最近和最远的 M 个高斯基元。随后渲染它们的深度图 dN, dF 及最终混合权
重图 TN, T F，其中 T =

∑
i ωi。定义远近正则化为：

Rnf = TN · T F ·
∣∣dN − dF∣∣ . (9)

当两端深度差距较大时，Rnf 通过不透明度的监督抑制射线前后多余的高斯（依赖于 TN ·T F

项）。相比 Rdist，Rnf 还能在位置上监督每条射线首尾高斯尽量接近（依赖于
∣∣dN − dF∣∣

项）。因此，Rnf 相较于 Rdist 提供了更细粒度的约束。

除加权 L2 损失 L 及上述正则化外，我们还对最终混合权重 T 施加约束。鉴于 LE3D 在
真实场景测试，T 应趋近于 1，即所有像素点都应被渲染。因此，我们引入正则项 RT =
− log(T + ϵ)，惩罚 T 小于 1 的情况。

5 实验

5.1 实现细节

损失函数与正则化 在我们的实现中，最终的损失函数为：
L = L+ λTRT + λdistRdist + λnfRnf , (10)

其中，L 是加权的 L2 损失，RT、Rdist 和 Rnf 分别为提出的 T 正则化、深度畸变正则化
和远近正则化。
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Table 1: RawNeRF [28] 测试场景的定量结果。最佳结果用粗体表示，次佳用下划线表示。
TM 表示是否支持替换色调映射函数进行 HDR 渲染。支持替换色调映射的方法在 sRGB
上的指标采用 LDR 色调映射以保证公平比较。FPS 测量在 2K 分辨率 (2016×1512) 下
进行。Train 表示训练时间，单位为 GPU× 小时。LE3D 在保持与先前基于体渲染方法
（RawNeRF [28]）相当性能的同时，渲染速度提升了 4000 倍。

方法 TM FPS↑ 训练时间 ↓ RAW sRGB
PSNR↑ SSIM↑ PSNR↑ SSIM↑ LPIPS↓

LDR-NeRF [29] 7 0.007 13.66 − − 20.0391 0.5541 0.5669
LDR-3DGS [19] 7 153 0.75 − − 20.2936 0.5477 0.5344
HDR-3DGS [19] 3 238 0.73 56.4960 0.9926 20.3320 0.5286 0.6563
RawNeRF [28] 3 0.022 129.54 58.6920 0.9969 24.0836 0.6100 0.4952
RawGS (基线) 3 176 1.05 59.2834 0.9971 23.3485 0.5843 0.5472

LE3D (本方法) 3 103 1.53 61.0812 0.9983 24.6984 0.6076 0.5071

优化 我们将 λF 设置为 10，以在远景视图中丰富 COLMAP初始化的点云。损失函数中的
λT , λdist, λnf 分别设置为 0.01, 0.1, 0.01。对于我们的颜色 MLP Fθ，使用 Adam 优化器，初
始学习率为 1.0e− 4。每个高斯的颜色特征和偏置的初始学习率分别为 2.0e− 3 和 1.0e− 4。
三者的学习率均按照余弦衰减策略降低至最终学习率 1.0e − 5。除颜色 MLP、基于图元的
颜色偏置和每个高斯的颜色特征外，其他设置与 3DGS [19] 相同。对于包含多重曝光的场
景，我们采用与 RawNeRF [28] 相同的多曝光训练策略。

5.2 数据集与对比

数据集 我们在 RawNeRF 的基准数据集上评估了 LE3D 的性能。该数据集包含 14 个场
景用于定性测试，3 个测试场景用于定量测试。三个测试场景包含 101 张带噪声的图像和一
张由稳定长曝光合成的干净参考图像。所有训练数据均为短曝光图像，存在曝光不一致现
象，因此我们在测试前采用了与 RawNeRF 相同的仿射对齐操作（详见补充材料）。所有图
像均为 iPhone X 采集的 4032× 3024 Bayer RAW 图像，保存为 dng 格式。此外，我们还
额外收集了多个真实场景用于定性测试，详情见补充材料。

基线与比较方法 我们比较了两类方法，3DGS 基方法和 NeRF 基方法。我们对比的基线
为 RawGS，即使用原始 3DGS 作为场景表征，采用 RawNeRF [28] 中提出的加权 L2 损失
和多重曝光训练。此外，我们移除了 SSIM 损失，因为其基于局部邻域的计算会破坏 RAW
数据中的噪声模型。同时，我们对比了 LDR-GS 和 HDR-GS，二者均为原始 3DGS，分别
在后处理的 LDR 图像和未处理的 RAW 图像上训练。NeRF 基方法包括 RawNeRF [28] 和
LDR-NeRF。RawNeRF 是直接在带噪 RAW 图像上用加权 L2 损失和多曝光训练策略训练
的 Mip-NeRF [1]。LDR-NeRF是基于后处理 LDR图像，用 L2损失训练的原始 NeRF [29]。

定量评估 表 1 展示了 RawNeRF [28] 数据集上的定量对比。尽管 NeRF 基方法训练时间
长且渲染慢，但其在 sRGB 上的指标表现良好，这表明其依赖的体渲染对噪声具有较强鲁
棒性（主要由于每条光线的密集采样）。而 3DGS 基方法指标不及 RawNeRF，原因在于其
稀疏的场景表示及较差的抗噪声能力。且高斯基元的分裂依赖梯度强度，使用带噪 RAW 图
像监督会影响其效果，导致结构恢复不完整。而 LE3D 通过结构监督、深度畸变和远近正则
化，实现了更好的结构重建，更适合下游任务，详见第 6 节。值得注意的是，LE3D 在定量
和定性指标上与 RawNeRF [28] 相当，但训练时间仅为其 1%，渲染速度提升了 3000∼6000
倍。

定性评估 图 3 展示了在 RawNeRF [28] 数据集上的定性比较。我们选取了四个场景进行
对比，包括两个室内场景和两个室外场景。前两个场景的数据采集为单一曝光，而后两个场
景包含多重曝光的数据。相比基于 3DGS [19] 的方法，LE3D 表现出更强的抗噪能力，特别
是在前两个场景中。此外，LE3D 在远景重建方面也取得了更好的效果。例如，在第二个场
景中，LE3D 的天空比 RawGS 更加平滑；在第四个场景中，LE3D 恢复的远景细节更加清
晰。与 RawNeRF 相比，LE3D 通常能重建出更平滑的效果，同时细节保留也表现良好。最
重要的是，LE3D 拥有更快的训练时间和渲染速度。
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FPS: 0.007 FPS: 186.6 FPS: 0.023 FPS: 225.7 FPS: 137.9

FPS: 0.007 FPS: 256.0 FPS: 0.023 FPS: 137.1 FPS: 110.4

FPS: 0.007 FPS: 219.6 FPS: 0.023 FPS: 204.5 FPS: 87.4

FPS: 0.007 FPS: 128.4 FPS: 0.023 FPS: 135.8 FPS: 80.7

训练视角 LDR-NeRF [29] LDR-GS [19] RawNeRF [28]RawGS (基线) LE3D (本方法)

Figure 3: LE3D与其他重建方法的视觉对比（放大观看效果最佳）。训练视角包含线性提亮
后的后处理 RAW图像（上）和设备直出 JPEG图像（下）。与 3DGS基方法相比，LE3D在
远景恢复中更清晰且抗噪能力更强。与 NeRF 基方法相比，LE3D 在效果相当的情况下渲
染速度提升 3000∼6000 倍。

(a) LE3D (b) w/o CSI (c) w/o Color MLP (d) w/o RegsTraining View (e) Results at 7k iter

w/ Color MLP

w/o Color MLP

Figure 4: 我们方法的消融实验（最佳观察请放大）。(b) 中的 CSI 和 (d) 中的 Regs 分别代
表锥形散射初始化和正则化。(e) 展示了训练初期 LE3D 有无颜色 MLP 的渲染结果。

5.3 消融实验

锥形散射初始化（CSI） 在低光环境下，COLMAP 难以获得高质量的稀疏点云。尽管
3DGS 对初始点云质量具有一定鲁棒性，但在初始化区域不足时仍难以实现最佳几何重建。
从图 4 (b) 可见，未使用 CSI 的方法往往在错误深度生成高斯且缺乏细节。而 CSI 扩展了
场景的深度覆盖，使 3DGS 能在较准确的深度位置生成高斯，并表现出更优细节。对比图 4
(a) 和 (b) 表明我们的初始化方法对于实现准确且细致的 3D 重建至关重要。

颜色 MLP 用颜色 MLP 替代 SH 不仅增强了模型的表达能力，还提升了优化过程的稳定
性。图 4 (e) 显示，采用 SH 而非颜色 MLP 的方法在训练初期会出现异常的颜色表现，这
是由于 SH 无法充分表示 RAW 线性颜色空间。虽然渲染结果可能与 LE3D 相似，但该问
题严重影响了最终的结构重建效果，如图 4 (c) 所示。

正则化 优异的三维视觉效果依赖稳健的三维结构重建，这也显著提升了如重聚焦等下游
任务的性能。为此，我们引入深度畸变正则化 Rdist 和近远正则化 Rnf，约束高斯分布，促
使其聚集于物体表面，从而提升结构重建质量。图 4 (d) 突出了我们提出的正则化方法在场
景三维结构重建上的显著提升。

6 更多应用

重聚焦 结构信息对于重聚焦等任务至关重要。如第 5.3 节所述，LE3D 通过引入深度畸变
和近远正则化，提升了结构细节的学习能力。如图 5 (b, d) 所示，LE3D 凭借更优的结构信
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(f) Exposure Variation

Focus at here

Focus at here

(a) LE3D output (b) LE3D refocus (c) LE3D output depth (d) RawGS    refocus (e) RawGS output depth

Long

Medium

Short
(g) Changing Tone-mapping, Viewpoint, and Focus

Global & Local Tone-mapping

More Results

⋆

Figure 5: LE3D 支持多种应用。(d) 中的 RawGS⋆ 表示使用 LE3D 渲染的图像和 RawGS
的结构信息作为重聚焦的输入。(c, e) 分别是 LE3D 和 RawGS 渲染的加权深度图。(f) 展
示了同一场景在不同曝光设置下由 LE3D 渲染的效果。(g) 中，“→”代表全局色调映射，而
“→”表示局部色调映射。

息（在 (c) 中的深度图得以体现），实现了更加真实的重聚焦效果。而 RawGS 由于结构信
息缺失，在重聚焦时会出现前景与背景的模糊歧义。

详细的重聚焦算法将在补充材料中发布。
曝光变化与 HDR 色调映射 得益于 RAW 数据天然的高动态范围及线性色彩空间的特性，
LE3D 能够轻松实现曝光变化，并从过曝数据中恢复细节，如图 5 (f) 所示。图 5 (g) 展示
了 LE3D 可实现的多种色调映射方法，包括色温和曲线调节等全局色调映射，以及我们重
新实现的 HDR+ [15] 局部色调映射。相关实现细节将在补充材料中发布。
综上所述，结合实时新视角合成、曝光变化和多种色调映射功能，LE3D 实现了丰富的应用
场景。尽管 RawNeRF [28] 也支持类似应用，但由于其无法实现实时渲染，极大限制了其实
时编辑等应用场景（详见补充材料）。

7 结论
现有的 HDR 视图合成方法大多依赖体积渲染技术，其训练和渲染时间较长，限制了应用范
围。为了解决以往基于体积渲染方法训练时间长且渲染速度慢的问题，我们基于 3DGS 提
出了 LE3D。同时，我们提出了锥形散射初始化（Cone Scatter Initialization）和一个用于
线性色彩空间表示颜色的小型 MLP。这解决了使用 COLMAP 初始化时夜间场景远景点缺
失的问题，并且用小型颜色 MLP 替代了球谐函数，更有效地表示了线性色彩空间。最后，
我们引入了深度畸变和近远正则化来强化结构信息，从而更有效、更真实地支持下游的重
聚焦等任务。得益于 LE3D 渲染图像在线性色彩空间，它能够实时实现更加真实的曝光变
化和 HDR 色调映射，丰富了 HDR 视图合成在后续处理中的更多可能性。
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