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摘要

在本文中，我们致力于解决关于从一组输入

图像中如何综合出新颖视图的方法问题。一

些最先进的方法，例如非结构化的卢米图，

已经使用了启发式信息来结合原有的图像，

它们经常利用了场景的几何形状的显式或

隐式的近似值。同时已经提出了的启发式方

法已经在很大程度上被探索和证明以至于

让工作更加有效率，最近推出的贝叶斯猜

想，让一些先前提出的启发式算法更加规范

化，指出了其中的物理现象可能恰恰藏在这

些图像之后。然而，一些重要的启发性问题

还没有被带入考虑并且缺乏合适的规范化。

我们提供了一个全新的基于物理的生产模

式和与其相适应的最大后验概率的估计，提

供以启发式为基础的方法和贝叶斯公式之

间所需的统一。关键的一点是要系统地考虑

由几何代理的不确定性所引起的错误。我们

提供了一个广泛的讨论，分析所得到的方程

式怎样来解释启发式在以前的方法中的发

展。此外，我们表明我们的新型的贝叶斯模

型显著提高了新的视图的质量，特别是当场

景几何估计是不准确的时候。

1.简介

我们解决新的视图合成的问题是基于图像

呈现的领域（简称 IBR），目的是利用一系
列任意搭配的输入图像，从不同的观点中综

合出新的观点。大部分最先进的方法都是运

用启发式的状态的方法来定义能量或目标

功能最小化，实现了优异的成绩。在 IBR一
个重大突破是 Buehler等人的鼓舞人心的工
作。他们定义的“理想性能“任何 IBR算法

应该有。这些指令仍然在当前最先进的方法

中占据优势。

图 1：沿相机 Vi 的射线光的深度分布将不同

地传播，具体取决于呈现相机 u或 u’
的视角，该角度越大，预计的不确定性就越

大。

然而，最近，对贝叶斯形式主义的使用在

IBR 的技术已被引入，就在 Wanner 和
Goldluecke提出的工作里。他们为新颖视图
的合成提供了第一贝叶斯框架，利用一个基

于物理学的生成模型描述图像形成过程，并

取得其最大后验（MAP）估计。此外，它们
的变分方法不仅解决新视图合成的问题。它

直接解决新的超分辨图像的合成，并提供给

其他相关的问题，即图像去噪或图像去模糊

一个坚实的框架。

有趣的是，虽然[4]和[28]已经解决了同样的
问题，他们的理论结果不收敛成一个统一的

框架。一方面，由 Buehler等人在[4]中提出
的口授的准则已经证明是非常有效的，但缺

乏一个正规推理来支撑它们。此外，目前还

不清楚应如何处理一些理想的性质之间的

平衡。一个说明性的例子是极点一致性及分

辨率灵敏度之间的折衷。前者指出，“当期
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望的光线通过源照相机的投影中心时可以

细微地修复“，而后者指出，”在现实中，

图像像素不是单个射线真正的单位，而是对

着一个小的立体角的一组光线的集合。这个

角度范围应由理想的呈现算法来解释。“该

极点一致性与角度偏差期有关联，而分辨率

灵敏度是由有关的雅各比平面单列矩阵导

出。这两种启发式方法似乎都是合理的，但

谁应该占主导地位呢？属性之间的权重选

择是由用户调谐，同时在他们的实验中，参

数必须由不同场景做出不同调整。

图 2：视线 D 是从摄像头 Ci通过使用[28]
产生的。左：

由于透视效果的作用，相机 C2将比相机 C1
更受到青睐。然而，D和 C1之间观看的光
线角距离是比 D和 C2之间小得多。右：配
置了一个水平台面。所有摄像机将具有相同

贡献，尽管有不同的视角。

另一方面，现有的贝叶斯模型[28]是能够解
释一些启发式方法的，但仍然违反了那些，

似乎明显并且已被证明有效的方法。例如，

我们在能源中的场景几何发现了一个分析

推演的透视效果的影响。调查结果在[4]中证
实了由 Buehler等人所提出的启发式：正是
雅可比变换的推导与视野有关。然而，当仔

细分析在[28]中的最后的方程，一个在[4]中
提出的重要的期望

特性，至今下落不明：视线的最小角度偏差

并不执行此特性，甚至在某些情况下违反，

如图 2所示。
最新技术的生产模型和被普遍接受的启发

式方法提出的能量之间的区别是什么促使

了现在的工作。我们的目标是保留从贝叶斯

形式主义所产生的固有的无参数能的优点，

同时推动了[28]的图像形成模型的界限，并
提供一个新的模型，其能够解释在 IBR中大
部分目前公认的在本领域中最先进的直觉。

���这个所提出的方法的核心理论

贡献就是通过几何代理估计误差的郎

伯图像合成工序里的错误的系统模型

化。我们把这个误差叫做深度不确定，

由输入图像的深度估计得到。除了这

个错误以外，我们也按照普遍的高斯

建模思考这个图像传感干扰。我们广

泛地分析获得的能量的理论含义，同

时讨论我们建模中最先进的启发式方

法的形式推理。这项工作明确地为第

一贝叶斯构想导出了[4]的启发法。

从具体实际的角度来说，我们通过和

采用贝叶斯体系的最优存在法进行对

比，在数字方面评估了我们方法的性

能。实验数据表明，关于大众数据的

客观度量，我们完成了最新的数据。

此外，我们也能处理超分辨率，利用

[28]中建立的体系结构。这个新的模

型并不是不需要任何代价，因为他的

最优法并不直观。然而，现有的方法

能让我们去客服困难。公开的源代码

可在此网站获得：http：

//sf.net/projects/cocolib/.

������

自从 McMillan和 Bishop在全景模型[14]中
做出了早期工作后，许多 IBR的技术都因为
某些目的得到了发展，例如，自由视点呈现

[24]，图像变形[30]或图像视图插补[21]。由
Shum等人[19]做的分类表明许多 IBR方法
使用了一个几何代理，并且他们做了一个

IBR连续性的分类，分类方法取决于他们用
了多少几何。在一个连续的一端，我们有一

些方法，并不用什么东西，只需收集大量的

输入图像，例如光场呈现[13]，同心交织图
案[20]。在相反的另一端，我们将呈现技术
依赖于直观的几何，使用精确的几何模型但

http://www.google.cn/url?source=transpromo&rs=rssf&q=//translate.google.com/community?source=all
http://www.google.cn/url?source=transpromo&rs=rssf&q=//translate.google.com/community?source=all
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很少的图像，例如深层图像[17，6]和依靠视
觉的手感绘图[9]。在这其中，我们通过使用
一个几何的内在描述找到了一些方法，例如

依赖光电流的视图插补技术[7，27]，使用极
几何沿视线建立连接的传送方法[12]，还有
卢米图[11]，使用了大致明确的几何学和相
对大量的图像。

当Buehler等人引进非结构化卢米图呈现时
[4]，他们建立的七个“理想属性”，所有的
IBR方法都应该符合：几何代理的使用，非
结构化的输入，极点的一致性，最小角度偏

差，连续性，分辨率灵敏度，相当于光一致

性和实时性。这项工作一直在社会上非常重

要，大多数 IBR方法也是遵循这些原则。
虽然贝叶斯形式主义是一种常见的方式去

处理空间的超分辨率在多视点以及轻现场

设置 [3,10]，他们最近才因为华纳和
Goldluecke[28]的工作而被运用到 IBR。虽然
他们的工作为分辨率灵敏度特性提供了一

个物理解释，最小角度偏差也可以在最后的

方程中使用。最有趣的是，Vangorp等人[26]
试验检验这些 IBR方法的属性很容易创造
视觉假象，并他们的主要成果之一是把识别

角度偏差作为重点属性来加以考虑，以避免

视觉假影。

即使通过现有最先进的 3D重建技术在估算
几何代理方面也是惊人的，考虑到他们是完

美的，似乎是一个强大的假设：即使是最好

的方法在最后的估计中有不确定性。当然，

新的观点合成容易因为一个差的（隐性或显

性）重建而在某些区域产生视觉假象。其中

一个解决这个问题的方法就是提高采集设

置，由 Zitnicket等人完成[31]。他们实现一
个足够好的重建，促进了令人印象深刻的新

观点的合成。然而，他们的设置在很大程度

上被制约。

在[22]中，当从 2个图像中呈现一个新的视
角时，Takahashi在几何代理呈现中研究误
差的理论影响。我们通过解决照相机的配置

加强了[22]，并提供一种有效的方法来找到
解决方案，都明确地留作今后的工作。在[23
中，]Takahashi和 Naemura使用深度的不确
定性的信息来影响正则项（前）。但是，这

个想法确实还没有考虑到最小角偏差，因为

每个摄像头不允许有不同的贡献量。我们在

这项工作中解决这个问题。

3.新型视图综合生成模型

我们的目标是从一个新的视点 c 合成一个
（可能是超分辨率）图像 U：Γ→R，使用
一组从任一点 ci抓获的图片 Vi：Ωi→R。
我们假设我们有一个几何代理的估计，其中

足以建立视图之间的对应关系。更正式地

说，这个几何代理包含一个向后的变形标记

τi :Ωi →Γ，从每个输入图像到新的视点，
以及二进制闭塞掩码 mi:Ωi →{0,1}，它选
择最有价值的点当且仅当Ωi 中的点在Γ
中可视。如果我们限制τi到设定的可见点
Vi⊂Ωi，它是单射并且它的左逆βI：τi
（Vi）→Ωi被很好地定义，见图 3。

图 3从图像平面Ωi.转移τi到目标图像平面
Γ。深度不确定性σz可能在像素点间不同。

�������。为了考虑从超分辨率新视

图输入新视图的分辨率损失，我们通过在

VI的图像形成过程中应用模糊内核中的 b
模拟二次抽样过程。它对应于摄像机 i的点
扩散函数（PSF）。vi的各像素从来自场景的
光线的集合存储积分强度，并且这个新的点

u 将总被认为比输入的图像有更高的分辨
率。

我们暂时抛开可视度的效果，假设所有点都

可见。还假设我们有一个完美的向后的伸缩
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映射τi*，从Ωi toΓ，也有一个完善的输入
影像 Vi*。假设朗伯成像模型，新视图和输
入视图之间的理想化确切的关系是

存在关系◦的函数组合操作。然而，该观察
到的图像 vi和几何τi是不完美的，而我们
需要考虑这些因素的成像模型。

��� !���" #首先，我们考虑用

方差σs2在所有摄像机上用高斯传感器噪
声，而传感器噪声方差σs2和二次取样内核
B 可能是图像之间不同，为符号的简单起
见，我们将假定它们是相同的。

其次，我们认为错误在几何估计，这意味着

相应的向后伸缩τi是与理想的映射τ*不
同。这在图像形成过程中包含一个强度错误

egi，

（2）
有关强度的错误的不确定性 egi表示为σgi：
Ωi→R。需要注意的是都具有强度单位。

考虑到上述错误，图像形成模型变为：

（3）
虽然我们做出了共同的假设，即 es遵循高
斯分布，egi的分布对于我们是未知的。我
们知道是 egi是与几何误差密切相关的。在
下一节中，我们研究他们分布之间的关系。

�� !$%& !�'(#该几何代理为

每个在Ωi的像素 x产出一个深度检验 zi，
其与不确定性σzi关联，给了我们一个沿着
视线的深度分布，如图 3。我们现在考虑几
何代理的估计的错误 ezi，用世界单位表示。
以前的图像错误 egi是依赖于底层的几何误
差。注意，图像误差具有强度单位不得与有

几何单位的 ezi混淆。与此相反的模糊核和
传感器噪声，我们允许这些不同错误的存

在，是对于每个视图，并为每个视图的不同

像素，如让符号更加详细。

我们假设，对于深度估算的误差分布是正常

的， 。现在的目标是

导出这个分布如何生成在图像形成处理的

颜色误差分布。传播具有任意功能的分布并

不简单，即使如果在我们的情况下，该深度

误差分布被假定为高斯，并且将仅沿着该视

图之间的几何形状来传播。相比于计算沿着

视线的全色分布，我们线性化考虑 vi到 ZI
的一阶泰勒展开式的。这意味着，所得到的

颜色分布也是高斯，平均 u◦τi和标准偏差

运用式子（1）。连锁规则，我们发现

)*+ ,-�./#在贝叶斯法则中，新视图

的MAP估计可以发现，因为图像ü使能量最
小化

E(u) = Edata(u) + λEprior(u), (6)
其中数据术语 EDATA（U）可从生成模型推
导出，并且 Eprior（u作为一个平滑项，随
后详细介绍。 我们方法里λ>0是唯一的参
数，并且它控制该结果的平滑度。

让我们考虑两个误差源为独立的，外加的和

高斯的。然后它们的和也是正态分布具有零

均值和方差 这个数据从式（3）

的生成模型计算 由下式给出：

和

（8）

该数据项是一个类似于在先前[28]的模型中
发现的那个，除了因子ωi（U），它可以看
作是取决于对深度的不确定性和潜在图像

U的量来计算。如果没有深度的不确定性，

这个项就会降低至 ，这恰好给出在[28]
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中找到的能量。

从公式（5）中，我们可以观察到如果向量

∂τi/∂zi的长度减小，在ωi中的术语

也在变小。∂τi/∂zi表示当其深度 zi（xi）
变化时，从原来的图 VI中的点 xi在新图 u
的投影变化量。这个向量点朝向 vi上的点
xi发出的极线的方向，其幅度减小与来自新
视图 u和从原始视图 vi发出的光射线之间

的角度有关。如图 1表示，术语 因而解

释了[4]中极小的角度偏差“理想的属性”，
它未解释[28]中的原因。
让我们来更精确地分析在何种情况下的权

重ωi（U）达到其最大值 ，这是在

以前的模型中找到的值。发生这种情况有三

种可能。第一个是，如果∂τi/∂zi=0，即
在 vi 中某点的深度对它再投影到ü没有影
响。这只能发生在两个光射线是相同的情况

下，其对应于[4]中
的极点一致性特征。第二个是如果∇u= 0，
即呈现图像在所考虑的点不具有梯度或纹

理：在此情况下，在深度估计上的错误对呈

现视图没有影响。最后的情况是，如果∇u
在呈现点正交于从摄像机 I穿过极线的方向
呈现点：摄像机 I的深度估计中的一个小错
误不会对呈现视图有影响，因为这种错误影

响的方向相切一个轮廓。

0123#这个最优的方法在贝叶斯方法中

引入来抑制对象图像潜在的配置。通常，它

被用来克服不适定性的问题：在 Baker 和
Kanade[1]的超分辨率分析中，它们表明矩阵
系统的零空间的维数随超分辨率因子的增

加而增加。此外，在新的视图合成中，图像

的某些部分可能不被任何贡献视图看出，因

此一个正规化允许以合理的的信息填补差

距。因此，现有的选择将对最终结果有显著

的影响。

为了克服在超分辨率[18]的具体问题，非常
有趣的先验已经开始开发了。同时，也有让

从图像的集合[16]中学习通用图像先验的方
法。然而，在这项工作中，我们重点在生成

模型，我们使用基本的总变化作为一个正则

化，

这是凸面的，并在图像分析的问题[5]的文章
中已被广泛地研究了。寻找最佳先验将是未

来工作的一个主题。

456#公式（6）中的结果很难得到最优

因为ωi(u)在公式（7）中的影响是在潜在图
像 u中的非线性结构。与[8]类似，我们提出
了重新加权迭代方法。我们使用 U的估算，
在 第 一 次 迭 代 中 设

我们认为，ω i

（〜u）的每次迭代期间恒定，使得简化能
量得以突出。此外，与[28]类似的争论，我
们可以证明功能衍生简化数据项是

在那里 是共轭核心。它

的功能导数是李普希茨连续的，其允许经由

快速迭代收缩和阈值算法（FISTA）[2]进行
能量最小化。有了这个简单问题的解决方

案，我们更新 U，从而获得新的权重，和新
的能量。我们再用 FISTA解决它并且迭代。
虽然在每次迭代中解决最小化问题是中凸

的，一般情况我们也不能希望找到式（6）
的全局最小值。

4.IBR法则的联系

正如我们在公式（10）中看到的，对于每个
视图加权因子都来自于两个方面。术语|detD
βi|和[28]中的是相同的，并且对应于图像的
变形的量度：它是一个象素的表面从 u投射
至 vi。我们可以制定出它背后的意义：当视
点改变时，观测的场景改变了多少？

术语ωi（u）对应于深度不确定性，正如在
上一节中进行了说明。它背后的含义就是：

当观测的深度改变时，观测的场景改变了多
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少？

现在让我们认真地建立的提出的能源与[4]
中 IBR的“理想的特性”之间的联系。
7�%&8��9:;6�<=#几何代理

经由向后伸缩映射并入τi，输入可以是非
结构化（即通用位置的随机的一组图像）。

>?@AB#如先前的解释，只要该光线从

xi发出并且 X是相同的，加权因子ωi（u）
为最大，因此，如果照相机在 x具有极点，
则这款相机在 x，通过ωi（U）的贡献就能
较高。极点一致性因此满足。

4CDEF!#从方程（5）的σgi提供此
启发式：如果保持所有其他方面不变（分辨

率，到现场的距离等），然后方程（5）载体
∂τi/∂zi的幅度是完全成比例的角度，这
个角度是从这两款相机的可见光射线到同

一场景点之间。

GHIJKE#此启发式由项|detDβi得来
|，它测量一个从Ü投影到 vi的像素的表面。
我的相机的分辨率越大，这个表面也就越

大，使分辨率的灵敏度得到妥善处理。

LMNO�@AB# “通过空间的任何空

区域中，射线沿给定视线的应始终重建，不

论视点位置（除非由其他目标规定...）”[4]。
通过我们的框架，只是细微地感到满意，因

为权重是根据相机参数连续地变化（通过向

后伸缩映射τi的连续变化）。沿着光射线移
动新视图摄像机（这是在[4]中用于描述该属
性的情况）仅仅是一个特殊的情况。

PQB#IBR 中的连续性原则要求最终呈现

图像连续地具有不同于原来视图的相机参

数。这意味着照相机之间不存在接缝处之间

的可见性的边界，其可以发生在靠近视图中

的场景中每个摄像机的视场的交叉点的边

界，或在每个摄像机看到的深度不连续。典

型的启发式去执行这种形式的连续性是在

附近的可见性边界或其视场的边界[15，4]
降低一个摄像头的贡献率。

我们的方程式并不符合该属性，并且所获得

的权重不降到零当接近可视边界的时候。这

可能

轻松地被强制执行，通过使靠近深度的可视

地图和可视不连续性平滑化，在不改变这些

函数的零集的情况下。但是，由于我们宣称

拥有一个完全基于物理的贝叶斯公式，可视

地图上的任何操作应有一个物理解释来确

定，这方面我们仍然很迷失，而这是我们今

后工作的一部分。

需要注意的是，在能量中的最优术语减少了

这些问题，尤其在视觉伪像中，这是由于没

有妥善处理连续性。然而，现有的新观点并

不能完全解决连续性问题，这取决于场景和

相机几何。

RSB。最后的“理想的属性”，是为了实

现实时性。目前我们的方法还没有实时的，

主要是由于MAP估计的计算复杂：从 8个
源图像中呈现出一 768×768的图像，2到 3
秒是必要的。然而，无论是分辨率的算法和

硬件体系结构都发展的很快，可以预计在未

来的几年也会有更好的表现。

如果超分辨率并不重要，不是解决全图的问

题，当使用实时正规化修补方法的形式来获

得可接受的结果时，它似乎是合理的。

B.TU�VW#关于[4]，我们方法的优点
之一是不同特性之间的平衡不是由用户定

义的参数来处理，而是从一个形式上推理暗

示。想象一下，有两个摄像头的配置：一个

配有低最小角距离但是高分辨率灵敏度变

化，另一个配有高最小角距离但是低分辨率

灵敏度变化。究竟哪一个会对最终的图像影

响更大呢？在[4]中，角距离因分辨率灵敏度
的比率 1/ 0.05= 20
（走廊数据集）而优选。在我们的公式中，

这些变化是完全基于物理的。 图像之间的

Δα的角度偏差按比例变化至 ，

基于 的变化。一个透视效果或分辨率的

差异引起的图像比例因子是按比例变化至

，基于|detDβi|的变化。这些因素之间的

平衡被适当地处理，通过考虑传感器噪声

一个例外是权重因子λ，在现有术语中使

用。注意，这是基于贝叶斯原理的图像分析

的所有工作的共同之处：因为目前还没有有
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意义的方式来获得图像空间中的先验分布，

需要用客观先验来进行正规化工作。当然，

你也可以使用现有的方法[16]，允许直接从
输入图像估计这个现有的东西，从而获得完

全无参数的模型。

5.实验

X6�Y�Z[\#虽然我们正在处理一般

情况下的新视图的合成，为了简化最优化过

程的执行，在实验中，我们假设我们的相机

具有一个简化的配置。具体来说，所有的视

点都在一个共同的平面，该平面平行于所有

图像平面，也就是说，我们正在卢米图

参数[11]中处理一个 4D光场。新视图也合
成在相同的图像平面上，这意味着，τi是
简单地给出，通过正比于归一化差异 di的

变换，

（11）

标准化的差距体现在每个像素单元，并且连

同与其相关联的不确定性，又与深度相关，

通过：

和

（12），其中 fi 是体现在像素中的摄像头焦

点长度。

将（12）和（11）代入（5），我们得出了几
何误差及其相关联的图像误差之间的联系：

σgi= σdi|(b ∗ ((∇u ◦ τi) · (c − ci)))|, (13)，

其中σdi表征噪音差异。最后，公式（10）
中的变形术语是：

|detDβi| = |detDτi|−1 = |1 + ∇di · (c − ci)|−1 .
(14)

]^_#为了验证该理论的贡献，我们比较

两个光场数据集的结果：在 HCI光场数据库
[29]，以及斯坦福大学光场存档[25]。这些
数据集提供了一个广泛的集合，它们是挑战

性的合成和真实世界的场景。

在第一组实验中，我们以相同的分辨率呈现

数据集中现有视图，而无需使用各自的视点

作为算法的输入。我们考虑几何代理的两个

不同的特质：来自估计的视差映射的近似

值，以及

一个由场景预估中心的一个无限正面平行

的平面表示的极小值。我们因此适应σdi，
也就是在使用估计的视差时，我们使用一个

对应于重建方法的预期精确度的值：

其中 nbLayers是

由该方法考虑的数目差值。当裸平面在场景

的 中 部 被 使 用 时 ， 我 们 改 用

在所有的情况

下，σs= 1/255。

第二组实验是进行呈现一个取自一组 5×5
输入图像中的 3×3超分辨的图像。虽然超
分辨率还不是文章中的主要目的，我们还提

供与现有技术的状态的比较。因为超分辨率

依赖于子像素的差异值，我们只显示包含估

计的视差地图的结果。

在表 1中，我们展示我们方法中获得的数值
结果，并将它与[28]取得的成果相比较。我
们测量实际的和生成的图像之间的PSNR和
DSSIM。虽然我们的方法看起来表现地很
好，但数值应要仔细解释。在图 4中，我们
展示了详细的特写来说明这些好处或者我

们的方法。因为对于大多数数据集来说高分

辨率图像是不可得的，超分辨图像的 PSNR
和 DSSIM值通过输入图像来计算，生成新
的超分辨视图并且将它与原来的相比较。

当呈现精确的几何图形时，这两种方法大致

与 PSNR和 DSSIM的值相当（表 1中的第
一和最后两行）。当代理的质量下降时（表 1
的第三和第四行），我们的方法明显优于以

往的工作，就是利用深度不确定性的显式建

模。如在图 4的图中所示，我们在所有的配
置方法中更好地重新构建颜色边缘。全分辨

率图像在补充材料中提供。

当呈现8幅输入图像的目标分辨率时的计算
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时间大致为 2到 3秒。超分辨率视图合成，
采用的是 3×3和 24幅输入图像，它的计算

时间约是 2至 3分钟。所有的实验中使用了
nVidia GTX Titan GPU。

表 1：两个网上不同的档案中的合成和真实世界的光场数值模拟结果。我们将我们的方法与

华纳和 Goldluecke[28]比较，关于估计差值的相同分辨率视图合成的和平面代理，以及超分

辨视图合成。对于每一个光场，第一个值是峰值信噪比（越大越好），所述第二值是以

为单位的 DSSIM 值（越小越好）。更优值由粗体突出显示。实验的详细说明见文章。

图 4.不同的光场下的新视图的视觉比较。从上到下，每行表现出真实图像的特写，由[28]中
获得的结果，以及我们的结果。 CD代表计算的差异，PD表示平面差距，SR表示超高分
辨率，详见文章。全分辨率图像可以在附加材料中找到。由该方法所获得的结果在视觉上很

明显，特别是沿边缘的颜色。

` abcd:

本文的主要贡献是为在近几十年中为新视

图合成提出的启发式方法和通过基于物理

的生成模型而扣除的能源建立第一次正式

的联系。

该模型可以用来解决一般的问题，其中包括

从一组输入异构的图像生成新的图，和一个

场景（称为几何代理）的几何描述，它可以
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是明确的（即 3D场景的预估几何形状）或
隐式的（即一组新旧视图之间对应的图）。

我们贡献的一部分是分析标乐等人[4]提出
的模型如何满足几乎所有制定的准则。提出

的生成模式提供隐藏在这些准则之后的直

观的启发式正式描述。当呈现新图像时，这

种统一关键的元素是考虑到估计几何代理

的误差。我们广泛讨论了我们基于物理的模

型是如何解释了为什么一些重要的启发当

初被发现。该模型优于现有的技术因为它能

克服自己的局限。此外，在合成和真实图像

上进行的实验表明，我们的方法在呈现图像

的质量方面提高了先进的性能。

今后的工作应更好地处理该模型的可见项。

在这项工作中，可见度是从深度计算出来

的，

但深度本身含有错误，应该传送到可视图。

这可能是一个关键的解决方案来把过去的

缺失连续性启发式收录到基于物理的贝叶

斯框架。同样，把模型延长至非朗伯场景也

是至关重要的，但很辛苦。其中需要包括广

大的 BRDF和有价值的信息，以正确模拟输
入图和新观图之间的转换。

一个重要的发现是，如果 3D 重建方法或
2D-2D图像对应方法不仅提供深度估算，而
且还有相关联的深度不确定性，这个基于图

像的绘制方法可以受益于这种信息以便创

造更好的新观图。因此，当发展旨在 IBR的
新的（隐式或显式）重建方法时，这应该是

一个新的目标。
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