
一种单视图江豚三维模型重建方法

黄志勇 杨晨龙 石小涛 华喜锋 涂法宪 丁妥君 佘雅丽 向梦丽 

A SINGLE-VIEW 3D MODEL RECONSTRUCTION METHOD FOR YANGTZE FINLESS PORPOISE
HUANG Zhi-Yong, YANG Chen-Long, SHI Xiao-Tao, HUA Xi-Feng, TU Fa-Xian, DING Tuo-Jun, SHE Ya-Li, XIANG Meng-Li

在线阅读 View online: https://doi.org/10.7541/2025.2024.0183

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

船只对南京长江江豚的行为影响分析

IMPACT OF VESSELS ON THE BEHAVIOR OF YANGTZE FINLESS PORPOISES IN NANJING

水生生物学报. 2024, 48(10): 1672-1679   https://doi.org/10.7541/2024.2024.0067

长江江豚自然保护区建设管理存在的问题及调整建议

PREDICAMENTS AND ADJUSTMENT SUGGESTIONS FOR CONSTRUCTION AND MANAGEMENT OF YANGTZE FINLESS
PORPOISE NATURE RESERVES

水生生物学报. 2020, 44(6): 1360-1368   https://doi.org/10.7541/2020.156

长江江豚对孤立栖息地斑块利用规律研究及潜在因子分析

UTILIZATION PATTERN AND POTENTIAL FACTORS OF THE YANGTZE FINLESS PORPOISE IN AN ISOLATED HABITAT
PATCH

水生生物学报. 2024, 48(10): 1633-1641   https://doi.org/10.7541/2024.2023.0188

长江江豚脐带永生化成纤维细胞系建立及细胞生长特性研究

IMMORTALIZATION OF YANGTZE FINLESS PORPOISE FIBROBLAST CELL AND PRELIMINARY STUDY ON THE
GROWTH CHARACTERISTICS

水生生物学报. 2021, 45(1): 39-47   https://doi.org/10.7541/2021.2019.077

长江安庆段长江江豚分布特征及其影响因子探究

DISTRIBUTION CHARACTERISTICS AND ITS INFLUENCING FACTORS OF THE YANGTZE FINLESS PORPOISE IN
ANQING SECTION OF THE YANGTZE RIVER

水生生物学报. 2024, 48(10): 1651-1659   https://doi.org/10.7541/2024.2024.0017

关注微信公众号，获得更多资讯信息

http://ssswxb.ihb.ac.cn/article/doi/10.7541/2025.2024.0183
http://ssswxb.ihb.ac.cn/article/doi/10.7541/2025.2024.0183
http://ssswxb.ihb.ac.cn/article/doi/10.7541/2024.2024.0067
http://ssswxb.ihb.ac.cn/article/doi/10.7541/2020.156
http://ssswxb.ihb.ac.cn/article/doi/10.7541/2024.2023.0188
http://ssswxb.ihb.ac.cn/article/doi/10.7541/2021.2019.077
http://ssswxb.ihb.ac.cn/article/doi/10.7541/2024.2024.0017


doi: 10.7541/2025.2024.0183 CSTR: 32229.14.SSSWXB.2024.0183

一种单视图江豚三维模型重建方法
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摘要: 在江豚三维重建领域, 存在水下图像色偏失真、江豚数据集不足、获取江豚多视角图像困难等问题, 而
新兴方法尚未出现针对江豚的应用研究。为了解决这些难题, 文章提出了一种结合扩散模型和神经辐射场的

单视图江豚三维模型重建方法。首先, 改进水下图像增强方法, 有效地解决水下图像色偏失真的问题。其次,
自制江豚多视角图像数据集, 微调视角条件扩散模型, 实现由单视图合成多视角图像, 为单张图像重建江豚提

供了新思路。最后, 由神经辐射场进行重建, 得到江豚三维模型。对江豚三维重建的结果使用平均倒角距离

和法向量一致性进行了对比评估, 平均倒角距离低于现有方法, 法向量一致性高于现有方法, 表明文章方法能

够有效重建出符合江豚体色及形态的三维模型, 合成新视角图像PSNR、SSIM、LPIPS值分别为38.968、
0.972和0.294, 效果优于现有方法, 经过水下图像增强的重建结果的平均倒角距离值最低为0.428, 法向量一致

性最高达到0.882。
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长江江豚(Yangtze finless porpoise)是国家一级

保护动物, 因江豚的生存环境受到威胁, 以及人类

的过度捕捞, 导致其数量锐减, 所以对江豚的保护

变得迫在眉睫
[1]
。随着近几年对江豚保护力度的提

升, 有关部门建立江豚繁育基地
[2], 江豚的种群数量

逐渐回升
[3], 但对其个体的监测和江豚繁育基地的

高效管理成为了一个新的问题。三维重建是一类

根据现实场景或二维图像建立其三维模型的技

术。对长江江豚进行三维重建, 旨在以一种非入侵

的方式捕捉其三维身体形态及行为动作, 对它们的

行为习性、健康状况和社交行为等方面进行研究。

针对动物的单视图三维重建已有大量研究。

其中, Zuffi等[4]
提出用于重建四足哺乳动物的蒙皮

多动物模型 (Skinned  Multi-Animal  Linear  Model,
SMAL), 该模型将动物模板网格模型分割为带有混

合权重的许多部分, 再通过线性混合蒙皮进行姿势

变形, 能够重建出动物的不同身体姿势。Rueegg等[5]

修改SMAL的形状空间, 使其更适合表示宠物犬的

身体形状, 从而提出基于品种信息的回归增强分类

模型(Breed-Augmented Regression using Classifica-
tion, BARC), 采用直接从图像像素回归参数化的三

维形状模型的方法, 能够有效重建出120个品种宠

物犬的模型。然而, 这2种方法也存在可扩展性差

的缺点, 难以扩展到其他形态的动物, 对于江豚来

说存在着巨大的挑战性。

近年来, 随着扩散模型
[6]
的飞速发展, 以及涵盖

物体多视图的图像数据集规模逐渐增大, 我们可以

通过微调扩散模型以从物体多视图图像中学习控

制拍摄视角及相机外参的能力, 从而实现新视角图

像合成。微调扩散模型后预测出来的新视图具有

较高的空间一致性, 可以为单视图重建提供一定的

几何先验, 为解决单目重建自遮挡问题提供新的有

效途径。Chan等[7]
利用现有的2D扩散骨干网络, 引

入以3D特征体形式的几何先验, 使得即使存在遮挡
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或阴影 , 也能够生成多样化且可信的新视图。

Watson等[8]
提出3DiM, 使用一种称为“随机条件”的

新技术, 在每个去噪步骤中从可用视图集中随机选

择一个条件视图, 这种随机条件的引入显著提高了

生成视图的3D一致性。Melas-Kyriazi 等 [9]
提出

RealFusion, 通过引入一种新的单图像文本反演变

体, 能够360度合成多角度视图, 而无需对图像的对

象类型或任何形式的三维监督做出假设。Liu等[10]

提出Zero-1-to-3, 在大规模多视角图像数据集Obja-
verse[11]

中学习对相机视角的控制, 实现了在指定相

机变换下生成相应视角的新视图。然而, 上述几种

单目重建方法都是通用的, 他们的目标是重建任意

的对象, 并没有针对江豚进行特别的优化。

此外, 上述几个基于扩散模型的方法虽然取得

了出色的效果, 但是仍然存在以下不足: 在实际运

用中, 由于水对不同波长光线的吸收及散射, 导致

在室内拍摄的水下江豚图像往往带有严重的偏色,
以及较低的对比度和亮度, 这极大影响了最后重建

模型的颜色以及质量。综上, 本文从实际出发, 引
入了一种水下图像增强方法, 实现对水下江豚图像

的增强处理, 并针对Objaverse数据集中不包含江豚

的问题, 制作了江豚多视角图像数据集, 用于训练

微调的视角条件扩散模型, 以合成多视角图像, 最
后利用改进的神经辐射场对其进行重建。 

1    数据采集与制作

本文的目标是获取处于不同身体姿势的江豚

三维模型。由于难以让江豚保持一个特定的姿势

同时配合实验人员进行扫描, 故我们采用手持3D激

光扫描仪扫描的江豚雕塑获得江豚点云, 再对点云

进行去除孤立点、平滑等处理操作, 最后构建网格

模型(图 1)。再将此模型经过骨骼绑定、蒙皮、涂

抹权重等步骤制作出了江豚运动的三维动画(图 2),
以尽可能多地包含江豚在运动中的各种姿势, 将其

导出为不同姿势的模型, 从而扩充江豚模型数据集。

将得到不同姿势的江豚模型分别通过Blender
软件进行随机渲染, 得到12幅不同相机位姿的视图,
和12个与视图对应的相机位姿, 以及1个包含三维

模型关键属性统计信息的json文件, 其内容如表 1
所示, 数据集如图 3所示。本文一共制作了76组这

样的数据, 构成了江豚多视图数据集。 

2    方法
 

2.1    方法框架

本文设计了一种基于视角条件扩散模型、神

经辐射场重建江豚的方法, 方法框架如图 4所示。

对于水下摄像机拍摄的江豚图像, 为了消除严重的

蓝色偏色及去除背景对江豚重建的干扰, 首先对其

进行预处理工作, 包括水下图像增强, 以及对江豚

进行图像前景分割和深度估计
[12]
。然后, 再使用视

 

 
图 1   扫描获得的江豚基础模型

Fig. 1   Basic model of finless porpoise obtained by scanning

 

 
图 2   经过骨骼绑定、蒙皮后的江豚动作模型

Fig. 2   A model of a finless porpoise after bone rigging and skin-
ning
 

表 1   关键属性统计信息

Tab. 1   Key attribute statistics

属性Property 值Value

边的数量 2187315
面的数量 1458210
点的数量 729107

随机渲染颜色 (0.94, 0.27, 0.73)
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角条件扩散模型根据输入图像合成江豚多视角图

像。最后, 利用神经辐射场根据输入的江豚多视角

图像进行场景优化, 最终从场景中提取出三维模型。 

2.2    预处理

自然光线在水下传播时, 由于不同波长的光线

受到水的吸收程度不同, 其中红光衰减最快, 蓝绿

光衰减最慢, 导致水下拍摄的江豚图像呈现出蓝色

的偏色
[13—16], 这使得江豚的细节信息出现大量的丢

失, 严重影响最终的重建结果。

因此, 为对拍摄的水下江豚图像纠正色偏、提

高对比度 , 本文使用改进的水下图像增强模型

PUIE-Net[17]
对初始图像进行校正。PUIE-Net将条

件变分自动编码器与自适应实例标准化相结合, 从
而构建增强分布, 最后通过共识过程在多个不同的

预测结果中计算出最可靠的一个。由于不同波长

光线保留的程度不同, 使得水下图像的不同通道所

需要处理程度也是不同的。因此 , 通过在PUIE-
Net中引入通道注意力机制ECA-Net[18], 根据不同通

道的重要性对其赋予权重, 从而让神经网络重点关

注需要增强的红通道。图像增强结果如图 4所示。

同时, 为了消除背景信息对重建主体的影响,
采用了Dense Prediction Transformer[19]

对处理好的

图像进行江豚前景分割, 并进行深度估计, 获得深

度图。 

2.3    江豚视角条件扩散模型

传统的江豚多视图合成需要采集静止状态下

的江豚多视角图像, 然而, 自然状态下的江豚难以

配合研究人员长时间保持静止或特定姿势。扩散

模型的出现则使得获得物体多视角图像成为可

能。首先, 目前的扩散模型
[20, 21]

在包含数十亿文本–
图像对的大规模数据集

[22]
上进行了训练, 学习到了

强大的先验知识, 其中涵盖许多对象的多角度视图

先验, 有利于微调扩散模型以学习对相机位姿的控

 

 
图 3   一组江豚视图和相机位姿数据集(包括江豚模型的12个不

同角度的视图, 以及其对应的相机位姿)
Fig.  3    A  set  of  views  and  camera  pose  datasets  including  12
different angle views of the finless porpoise model and their corre-
sponding camera pose
 

视角扩散

视角扩散

神经辐射场

体渲染

(R
i
, T

i
)相对于输入视角的变换视角

水下图像增强

前景分割 深度估计

预处理

[       , (R1,T1)]

[      , (R3, T3)]

Lrecon

Ldepth

网格模型

三维重建

带纹理网格模型

图 4    新视图合成及三维重建示意图

Fig. 4    Schematic diagram of new view synthesis and 3D reconstruction
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制。其次, 从头开始训练1个具有强大泛化能力的

扩散模型需要耗费大量的资源。因此, 本研究通过

对大型扩散模型Stable Diffusion[21]
进行微调来执行

江豚新视角图像合成任务(图 5和图 6)。

x ∈ RH×W×3

R ∈ R3×3 T ∈ R3×3

在预训练的扩散模型中, 为了能够获得控制生

成江豚新视角图像的能力, 需要添加控制视角的条

件机制。给定一张江豚的输入图像 , 令
和 分别表示目标视角相对输入视

角的相机旋转和平移矩阵, 我们的目标是训练一个

模型f, 该模型根据相机旋转平移的变换合成一幅

新视角图像: 

x̂R,T = f (x,R,T ) (1)

x̂R,T式中, 表示合成的新视角图像。

f然而, 要构建模型 , 仍需要面对两个挑战。其

一, 尽管大型生成式扩散模型在不同角度上对数据

集中涉及的各种物体进行了训练, 但是它们并没有

直接编码各个视角之间的关系。其二, 扩散模型受

到了互联网数据中存在的视角偏见的影响, 例如,
Stable Diffusion倾向于生成处于正面视角的物体图

像。这两个问题严重制约了从大型扩散模型中提

取三维信息的能力。

(R,T )
c (x,R,T )

为了解决这两个问题, 江豚视角条件扩散模型

将江豚多视图的相机位姿作为条件机制
[21] (Condi-

tioning mechanisms)引入扩散模型, 以实现通过相

机视角变换引导扩散模型生成目标视角的新视

图。为了使图像和相机位姿这两种不同的数据串

联在一起 , 视角条件扩散模型将输入图像使用

CLIP[23](Contrastive Language-Image Pre-training, 对
比文本–图像对预训练模型)进行编码, 再与相机外

参 矩阵拼接起来, 形成一个联合的相机位姿

CLIP嵌入, 表示为 , 作为条件机制引入扩散

模型, 引导去噪自编码器的去噪方向朝目标视角靠

近, 网络结构如图 7所示。此时损失函数可以写成: 

LVCDM = Ez∼E(x),t,ϵ∼N(0,1)∥ϵ − ϵθ(zt, t,c(x,R,T ))∥22 (2)

E x ∈ RH×W×3

z = E (x)
式中, 表示一个编码器, 它将RGB图像

编码至低维的隐空间 。隐空间相比原图像

具有更小的尺寸, 能够以更高的计算效率对其进行

训练。

{(
x, x(R,T ),R,T

)}为训练江豚视角条件扩散模型, 我们制作了江

豚图像–相机外参对 数据集。其中,
视图图像和它的相机外参是一一对应的, 以此来训

练微调的视角条件扩散模型来学习对视角的控

制。本文在1.1节中制作的江豚多视图数据集就是

这样一个图像–相机外参对数据集。 

2.4    神经辐射场

在传统三维重建流程复杂的背景下, 神经辐射

 

W

H

全局
平均池化

Sigmoid

激活

一维卷积, k=5

1×1×C 1×1×C

W

C

 
图 5   通道注意力ECA-Net模块

Fig. 5   Channel Attention ECA-Net Module
 

a

b

c

d

图 6    原始图像(a)、增强处理后的图像(b)、分割后的图像(c)和深度图(d)
Fig. 6    Original image (a), enhanced image (b), segmented image (c), and depth map (d)
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Fθ
(x,y,z, θ,φ)

p = (x,y,z) d = (θ,φ)
c = (r,g,b) σ

Fθ : (p,d)→ (c,σ) (θ,φ)
p

场(NeRF, Neural radiance fields)[24]
为江豚的三维重

建提供了创新且高效的方法。神经辐射场表示为

一个映射函数 , 该函数的输入为一组江豚图像的

相机位姿, 这是一个5D向量 , 包括采样

点坐标 和相机视角方向 , 输出为

颜色 和体素密度 , 实现了从3D点坐标

及相机视角方向到颜色和体素密度的映射 , 即
。从以相机为起点, 方向为

的射线上获取采样点, 其坐标 可由射线方程计算

得出。将该映射函数用一个全连接神经网络来近

似表示, 其网络架构如图 8所示。

(x,y,z, θ,φ)
由于全连接神经网络倾向于学习江豚图像中

灰度值较平滑的低频细节, 如果将5D向量

直接输入多层感知机, 会导致渲染出的新视图缺乏

灰度值快速变化的高频细节, 而高频细节包含较多

的纹理细节信息——例如物体边缘等, 具有丰富的

图像特征。因此, 为了更多地学习江豚输入图像中

的高频细节, 神经辐射场引入了位置编码: 

γ
(
πp
)
=
(
sin
(
20πp
)
,cos
(
20p
)
, · · · ,

sin
(
2L−1πp

)
,cos
(
2L−1πp

))
(3)

p = (x,y,z)
L = 10 γ (p)

L = 8 γ (d)

式中 , 函数应用于 的三个坐标值时令

, 得到 为60维; 应用于相机视角方向的单

位向量的3个分量时 , 得到 为24维。通过

位置编码, 将连续输入的低维坐标映射到更高维的

空间, 使得全连接神经网络更容易逼近高频函数,
学习到江豚图像更多的高频细节。

r (t) = o+ td o t
d tn t f

C (r)

经过全连接神经网络得到的神经辐射场还需

要经过体渲染(Volume rendering)才能得到辐射场

中各个点的颜色等信息, 方便后续提取江豚网格模

型。从一个新视角处的相机发射的一条穿过江豚

的辐射场的射线 (其中 是射线起点, 是
射线参数, 是射线方向, 和 分别是射线的近端

和远端边界)的期望颜色 可以表示为: 

C (r) =
w t f

tn

T (t)σ (r( t )) c(r (t) , d)dt (4)

 

VAE

编码器

z
Z
T

加噪扩散过程
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T
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图 7    视角条件扩散模型原理示意图

Fig. 7    Schematic diagram of the principle of view-condition diffusion model
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图 8    神经辐射场使用的全连接神经网络架构

Fig. 8    Fully connected neural network architecture used by neural radiance fields
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σ (r (t))
c(r (t) ,d)

T (t) tn t

式中, 表示射线某一采样点处的体素密度,
反映的是该点的不透明度, 表示射线上某

一采样点处的发射颜色, 且颜色只与位置和射线方

向有关, 表示射线从 到 的累计不透光率, 其
表达式为: 

T (t) = exp
(
−
w t

tn

σ (r( s ))ds
)

(5)

为了从扩散模型生成的多视角图像中重建江

豚, NeRF的优化还需要计算参考视图重建损失: 

Lrecon =λrgb∥M⊙ (Ir −Gθ(vr ))∥2+
λmask∥M−M (Gθ(vr ))∥2 (6)

θ ⊙

λrgb λmask

式中, 是待优化的NeRF参数, 表示Hadamard积,
M表示神经辐射场中沿每个像素的射线积分获得

的前景掩膜, 由于前景对象已经分割出来, 因此不

对背景进行渲染, 和 是前景RGB图和掩膜

的权重。

为了避免重建出的模型过于平坦或过于凹陷,
呈现合理的凹凸, 参考单目深度估计

[25]
的损失函数,

使用皮尔逊相关系数作为深度的损失函数: 

Ldepth =
1
2

[
1− cov(M⊙dr,M⊙d)
σ(M⊙dr)σ(M⊙d)

]
(7)

dr

d
cov(·) σ(·)

式中, 表示利用预训练的单目深度估计器获取的

参考视图的深度 , 表示NeRF模型输出的深度 ,
表示协方差, 表示标准差。

总而言之, 重建的总体损失函数为: 

Ltotal = λVCDMLVCDM+Lrecon+λdepthLdepth (8)

λVCDM式中, 为视角条件扩散模型损失的权重。

将重建对象表示为神经辐射场的隐式表示形

式之后, 利用行进立方体算法(MC, Marching Cubes)
从其中提取出粗糙的江豚网格模型, 再通过深度移

动四面体算法
[26](DMTet, Deep  Marching  Tetrahe-

dra)将其优化为更为平滑的江豚网格模型。 

3    结果
 

3.1    实验平台及评价指标

江豚三维重建模型基于Pytorch深度学习框架

搭建, 实验平台服务器使用的处理器型号为Intel
(R) Xeon (R) Platinum 8358P CPU @2.6GHz, 显卡

型号为Nvidia A40 GPU (显存为48GB)。
本研究模型使用PSNR、LPIPS[27]

、SSIM[28]
作

为实验的评价指标, 用以评估合成江豚新视角图像

的质量。

PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio, 峰值信噪比)

基于MSE(Mean Square Error, 均方误差)而定义, 用
于衡量经过处理后的图像品质, 特别是经过图像压

缩之后, 输出图像与原始图像之间的差异程度。

SSIM (Structural Similarity Index, 结构相似性

指标)基于人眼对图像的感知, 通过比较图像的亮

度、对比度和结构等方面的相似性来评估图像质

量。其值越大, 表明感知相似度越高。

LPIPS (Learned Perceptual Image Patch Similari-
ty, 学习感知图块相似度)用于衡量两张图像之间的

感知相似度, 也被称为“感知损失”, 与PSNR、SSIM
等指标相比, LPIPS更符合人类的感知情况。其值

越低, 表示两张图像在感知上越相似; 反之, 则表明

两张图像的差异越大。

此外, 为了评估江豚三维模型的重建效果, 采
用平均倒角距离(Average Chamfer Distance, ACD)
和法向量连续性(Normal Consistency, NC)作为评价

指标。

P =
{p1, p2, · · · , pN} Q = {q1,q2, · · · ,qM}

平均倒角距离用于衡量两个点云或网格模型

点集之间的平均欧氏距离。假设有两个点云

和 , 点云P中所有的

点都在Q中寻找对应的距离最近的N个点, 计算欧

氏距离的平均值; 点云Q中所有的点都在P中寻找

对应的距离最近的M个点, 计算欧氏距离的平均值;
最后再将两个平均值相加。ACD越小说明重建效

果越好, 其公式如下: 

dACD(P,Q) =
1
N

∑
p∈P

min
q∈Q
∥p−q∥22+

1
M

∑
q∈Q

min
p∈P
∥q− p∥22

(9)

L1

[0,1]

法向量一致性为两个网格模型的每个面片的

法向量点积的 范数, 可以衡量三角形面片的方向

一致性及模型的几何保真度, 其范围为 , NC值
越大, 表明重建效果越好。 

3.2    实验结果

图 9展示了根据输入江豚视图合成新视图的效

果, 可以看到, 合成视图基本反映了江豚各部位的

形态。此外, 我们将新视图合成的质量使用PSNR、
LPIPS和SSIM三个指标进行了定量评估, 并将3种
方法进行了对比, 如表 2所示, 表明本文方法在合成

江豚新视角图像方面优于另外两种方法。

图 10展示了本文方法与RealFusion、One-2-3-
45[29]

重建结果的各视角截图对比, 输入图像均经过

水下图像增强处理。RealFusion和One-2-3-45都是

一种通用型的重建算法, 但是它们没有针对江豚进

行专门的训练优化, 因此其重建质量明显低于本文

方法。
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图 11展示了输入图像未经水下增强处理和经

过水下增强处理的重建结果。从室内获取的水下

环境的江豚图像往往存在蓝色色偏、低亮度、低

对比度, 这使得图像的纹理不清晰, NeRF渲染过程

中的深度估计产生了偏差, 这最终导致提取的网格

模型出现异常的凹凸部分。例如, 江豚1出现的头

部凸起, 江豚2、3、4、6的腹部也有异常凸起, 江
豚4和5出现三角形尾部。

表 3和表 4通过网格模型倒角距离和法向量一

致性对重建结果进行了对比评估。从图 10可以看

出, RealFusion方法重建出许多漂浮的杂点, One-2-
3-45方法重建出异常的块状物, 以及图 11中未增强

一栏模型的异常凸起, 这使得它们的平均倒角距离

偏大, 法向量一致性偏小。

此外, 本文的方法也存在一定的局限性, 江豚

视角条件扩散模型倾向于将输入视角作为正面视

角, 并在此基础上推断其他视角, 导致部分视角重

建质量不佳。如图 12所示, 江豚7由于角度的原因,

错误地认为头部和尾部在同一深度上, 导致尾部出

现在头部正上方。而江豚8的右胸鳍呈现为微小的

凸起, 以及存在输入视角和与之相对的背面视角颜

色不一致的Janus问题。这主要是由于江豚视角条

件扩散模型提供的先验知识比较有限造成的, 而这

也是许多基于扩散模型的单视图重建方法存在的

问题, 需要我们进一步改进江豚视角条件扩散模型

的泛化能力。 

4    结论

本文针对当前江豚三维重建应用领域存在的

着水下图像色偏失真、江豚数据集不足、获取江

豚多视角图像困难的问题, 提出一种基于视角条件

扩散模型和神经辐射场的江豚单视图三维重建方

法, 训练出了自己的江豚视角条件扩散模型, 经过

评估, 效果好于目前的两种重建方法, 并取得了较

好的重建结果。然而, 本方法仍然存在一些限制。

例如, 江豚视角条件扩散模型倾向于将输入视角作

为正面视角, 导致对于部分视角的图像重建质量不

佳, 以及存在一定的Janus问题。这主要与江豚视角

条件扩散模型提供的先验知识有限有关。未来, 我
们计划从扩充数据集、改进深度估计等角度对模

型进行优化, 以提高对各个角度江豚图像重建的泛

化能力。

(作者声明本文符合出版伦理要求)

 

输入视图 合成视图

图 9    利用视角条件扩散模型进行新视图合成的效果

Fig. 9    The effect of new view synthesis using the perspective conditional diffusion model

 

表 2   新视图合成指标对比

Tab. 2   Comparison of composite indicators for new views

指标Index RealFusion One-2-3-45 Ours
PSNR↑ 37.784 38.132 38.968
SSIM↑ 0.943 0.955 0.972
LPIPS↓ 0.305 0.298 0.294
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输入图像 a. RealFusion b. One-2-3-45 c. Ours

江豚1

江豚2

江豚3

江豚4

江豚5

江豚6

图 10    本文方法与RealFusion、One-2-3-45的重建结果对比

Fig. 10    Comparison of the reconstruction results of the proposed method with RealFusion and One-2-3-45
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a. 未经水下图像增强 b. 经过水下图像增强

江
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江
豚
2

江
豚
3

江
豚
4

江
豚
5

江
豚
6

图 11    未经水下图像增强的重建结果和经过水下图像增强的重建结果对比

Fig. 11    Comparison of the reconstruction results without and with after underwater image enhancement
 

表 3    网格模型平均倒角距离评估

Tab. 3    Evaluation of average chamfer distance of mesh model

江豚Finless porpoise RealFusion One-2-3-45 Ours (未增强) Ours (增强)
江豚1 1.146 2.352 0.689 0.503
江豚2 0.871 2.341 0.649 0.554
江豚3 1.217 1.761 0.733 0.535
江豚4 1.473 3.576 0.675 0.583
江豚5 1.591 2.287 0.874 0.759
江豚6 1.748 1.237 0.462 0.428

 

表 4    法向量一致性评估

Tab. 4    Evaluation of normal vector consistency evaluation

江豚Finless porpoise RealFusion One-2-3-45 Ours (未增强) Ours (增强)
江豚1 0.624 0.602 0.853 0.866
江豚2 0.705 0.483 0.824 0.841
江豚3 0.718 0.472 0.819 0.837
江豚4 0.531 0.415 0.807 0.849
江豚5 0.683 0.585 0.763 0.774
江豚6 0.524 0.673 0.876 0.882

 

江
豚
7

江
豚
8

图 12    重建质量不佳的模型示意图

Fig. 12    Schematic diagram of a poorly reconstructed model
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A SINGLE-VIEW 3D MODEL RECONSTRUCTION METHOD FOR
YANGTZE FINLESS PORPOISE

HUANG Zhi-Yong1, 2, 3, YANG Chen-Long1, 3, SHI Xiao-Tao2, 4, HUA Xi-Feng1, 3, TU Fa-Xian2, 4,
DING Tuo-Jun1, 3, SHE Ya-Li1, 3 and XIANG Meng-Li1, 3

(1. Key Laboratory of Intelligent Vision Monitoring for Hydroelectric Engineering, Hubei Provincial University, China Three
Gorges University, Yichang 443002, China; 2. International Science and Technology Cooperation Base for Fish Passage

Technology in Hubei Province, China Three Gorges University, Yichang 443002, China; 3. School of Computer and
Information Science, China Three Gorges University, Yichang 443002, China; 4. College of Hydraulic &

Environmental Engineering, China Three Gorges University, Yichang 443002, China)

Abstract: In  the  field  of  3D reconstruction  of  Yangtze  finless  porpoises,  challenges  such  as  underwater  image  color
distortion,  limited  datasets,  and  difficulty  in  capturing  multi-view  images  of  Yangtze  porpoises  remain  significant.
Emerging methods  have  yet  to  address  these  issues  specifically  for  Yangtze  finless  porpoises.  To  tackle  these  chal-
lenges,  this  paper  proposes  a  novel  single-view  3D  reconstruction  method  for  Yangtze  finless  porpoises,  combining
diffusion models and neural radiance fields. First, an improved underwater image enhancement technique is developed
to effectively address the issue of underwater color distortion. Second, a custom multi-view image dataset of Yangtze
finless  porpoises  is  created  to  fine-tune  a  view-conditioned  diffusion  model,  enabling  the  synthesis  of  multi-view
images from a single view. This  provides a  new approach for  reconstructing Yangtze finless  porpoises from a single
image.  Finally,  a  neural  radiance  field  is  employed  to  reconstruct  the  3D  model  of  the  porpoise.  The  reconstruction
results were evaluated using the average chamfer distance (ACD) and normal consistency (NC). The proposed method
achieved lower ACD and higher  NC compared to  existing methods,  demonstrating its  effectiveness  in  reconstructing
3D models that accurately capture the coloration and morphology of Yangtze finless porpoises. The synthesized multi-
view images achieved PSNR, SSIM, and LPIPS values of 38.968, 0.972, and 0.294, respectively, surpassing the perfor-
mance  of  existing  methods.  Additionally,  the  reconstruction  results  after  underwater  image  enhancement  yielded  the
lowest ACD of 0.428 and the highest NC of 0.882, further highlighting the superiority of the proposed approach.

Key words: Diffusion models; New view synthesis; Neural radiance fields; 3D reconstruction; Yangtze finless porpoise
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