
中
译
本

ar
xi

v:
25

06
.2

10
09

v1
© 2025 IEEE. Personal use of this material is permitted. Permission from IEEE must be obtained for all other uses, in any
current or future media, including reprinting/republishing this material for advertising or promotional purposes, creating
new collective works, for resale or redistribution to servers or lists, or reuse of any copyrighted component of this work in
other works.
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ABSTRACT

增强现实（AR）提供了可视化新型视图合成中缺失视
角样本的方法。现有方法为新视图样本提供三维标注，
并要求用户通过与 AR显示对齐来拍摄图像。这一数
据收集任务已知是精神上耗费的，且由于理想的但限
制性的基础采样理论，将捕获区域限制在预定义的小
区域内。为了使用户摆脱三维标注和有限场景探索的
束缚，我们提出使用局部重建光场并可视化通过插入
新视图来移除的误差。我们的结果显示，误差峰值可
视化不那么侵入性，减少了最终结果中的失望，并且
在我们移动视图合成系统中用更少的视角样本也能令
人满意。我们还展示了我们的方法可以贡献于最近的
大场景辐射场重建，例如 3D高斯散射。

Index Terms— 增强现实，多平面图像，用户参
与循环，误差峰值，视图合成。

1. 介绍

新型视图合成可以从给定的多视角图像中渲染未
见的视图。机器学习的最新进展提供了一种将场景外
观编码到训练好的神经网络 [1, 2, 3]中的方法，或者
优化场景代理 [4, 5, 6]。此过程需要几分钟到几小时的
时间，而缺失贡献视图样本将会导致进行另一次摄影
会话和优化。全光采样理论为无混叠的视图合成提供
了最少图像数量的指导 [7]。然而，它仅支持在 2D平
面或光场（LF）[8]中的视图采样。实际的视图采样会
话即使使用多平面图像（MPI）[9]进行近似也需要数
千张图片。

增强现实 (AR)在三维空间中预计算位置的缺失
视图样本可视化方面扮演着重要角色。现有工作提出
了一项数据收集任务，该任务测量全息采样理论所需

的最小场景深度，并放置 3D标注 [9]。用户被要求移
动跟踪智能手机到这些标注处以触发快门。类似的方
法也可应用于球形可视化 [10, 11]。AR视觉引导的问
题包括 (i) 视觉化隐藏了要拍摄的主题，阻碍了摄影
的娱乐性，(ii) 需要精确并对精神要求高的对齐任务
[12]，(iii)全局应用的最小视图间隔可能在当时没有意
义，以及 (iv) 固定可视化限制了用户探索超出预定区
域的能力。

为了解决这些问题，我们提出了使用局部光场重
建或 MPI[9, 13]的误差峰值可视化方法。类似于数码
相机的对焦辅助功能，该功能通过可视化对焦区域让
摄影师找到最佳对焦区域，我们的误差峰值可视化则
突出显示那些可以通过插入更多视图样本而被削弱的
错误像素（参见图 1）。总体而言，当视图合成不再出
现伪影时，用户就完成了拍摄会话。这种可视化技术
（i）仅干扰伪影，（ii）不需要对齐任务，（iii）使用户
能够分析局部重建，并且（iv）允许在 3D空间中自由
探索。演示视频可在 IEEE SigPort获取。

2. 相关工作

2.1. 光场与记录方法

LF 由 2D 位置（uv 平面）和一个焦平面（st平
面）[8]的 4D 数据组成，并通过将 4D 数据重采样为
2D来渲染。这个 4D数组数据可以通过带有 [8]转盘、
[14]微透镜或 [15]摄像头阵列系统来系统地记录。LF
是一个近似的全光照函数 [16]，因此，某个区域的视
点样本数量可以通过全光照采样理论 [7]来解释。较新
的方法可以接受假设空间过采样的非结构化视点样本
[11]或更多几何信息 [17]。

MPI被视为一种近似的光场，并允许以较稀疏的

https://sigport.org/documents/user-loop-view-sampling-error-peaking-visualization
https://arxiv.org/pdf/2506.21009v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2506.21009v1


Fig. 1. 聚焦峰值、我们的误差峰值以及传统的 AR可
视化。受聚焦峰值启发，我们的方法可视化了底层视
图合成中的错误，鼓励插入新视图以减少明显的误差。
与传统 AR可视化相比，我们的方法侵入性较小，并
解决了现有问题。

视角采样和RGB+α层的软 3D重建 [9, 18]。具有D层
的MPI与原始光场 [9]相比，减少了D2个视图样本。

2.2. 现代多平面图像

MPI 是通过多视角分析生成的 [9, 18, 19]，但现
代方法可以使用经过大量图像数据训练的神经网络从
单个快照中在几秒钟内推断出 MPI[5, 13]。这些方法
调整层的位置以最大化每层的像素密度 [13] 并在渲
染视角与原始视角不同时对未观察到的像素进行插值
[5]。这些修改超越了全息采样理论中均匀采样的支持
范围。

然而，为了更广泛的场景覆盖和再现视点依赖效
果，需要多视角采样。我们的误差峰值可视化方法将
MPI渲染与当前视点进行比较，提供视觉分析，无论
MPI生成器和采样理论如何。插入新视点的决策完全
取决于用户的视觉分析。

2.3. 视图采样的自回归模型

AR 可以提供三维注释来可视化在哪里在空中添
加视图样本 [9, 12]。流行的方法包括三维轴线 [9]、二
维平面 [12]和一个半球 [11, 10]包围目标区域。这些方
法（i）可以部分或完全隐藏感兴趣的区域，以及（ii）
将拍摄任务重新定位为数据收集任务。整体体验可能
需要较高的精神集中度，特别是在较小的区域 [12]中。

视觉引导的位置是根据全光采样理论 [7] 计算得
出的。此过程（iii，iv）涉及整个场景扫描以保证视图

Fig. 2. 用户环视采样系统概述。

采样期间的最小场景距离，因此，一旦会话开始，3D
注释必须固定。

为了找到下一个最佳视图样本，在线评估几何信
息增益 [20]，这忽略了视图依赖性。最先进的在线 3D
高斯优化集成到同时定位和映射（SLAM）系统中，抑
制了视图依赖性和各向异性高斯分布以提高速度和鲁
棒性 [21, 22]。为了获得缺失的视图依赖性，之后必须
运行另一个完整的优化程序 [22]。
我们使用MPI，它似乎在局部区域内实现了像素

级精确的重建，可以通过直接比较渲染与当前视图来
实现局部视觉评估。要在低分辨率下通过体积或 3D
高斯重建为移动设备提供临时视觉反馈是很难实现
的，尽管这些解决方案在消费类应用中很受欢迎 1。

3. 用户环路 LF捕获系统

我们的系统能够通过三个步骤实现误差峰值可视
化（图 2）：使用跟踪智能手机进行单视图数据捕获，
从单个图像生成 MPI（第 3.1节），以及对用户评估进
行逐像素评估（第 3.2节）。

3.1. 度量MPI生成

单视图数据。我们的系统允许用户通过 AR支持的手
机捕捉单视角数据。单视角数据包括一个 RGB图像
I，一个度量深度图 D，以及相机的内参和外参。给
定这些数据，系统会根据输入预测MPI以提供即时视
觉反馈。假设 AR设备没有足够的计算资源来执行基
于 CNN的MPI生成，那么数据会被通过网络路由到
能够进行更强大计算的服务器上。在实际操作中，相

1例如，Scanniverse 应用程序 https://scaniverse.com

https://scaniverse.com


机参数和度量深度图由 Unity AR Foundation2 提供，
使用其带有惯性测量单元 (IMU)的 SLAM系统。
单视图数据的MPI。给定大小为W（宽度）乘以H（高
度）的 I ∈ RW×H×3和D ∈ RW×H×1，我们使用最先
进的方法AdaMPI[13]生成一个W ×H×4D的MPI。
MPI 具有 D 层（默认为 D = 32），每一层由颜色为
ci和密度为 σi的像素组成，位于层次深度 (i ∈ [1, D])

处。i = 1和 i = D分别是最接近和最远的层索引。

使用 MPI 渲染新视图涉及体积渲染或层析重映
和在视图中合成各个层。给定在新颖视角下的 ci和 σi

以及 ith 的MPI层，我们如下计算颜色 ĉi：

ĉ =
D∑
i=1

(
ciα̂i

i−1∏
j=1

(1− α̂j)

)
, α̂ =

D∑
i=1

(
αi

i−1∏
j=1

(1− αj)

)
,

其中 αi = exp (−δiσi)和 δi是平面 i和平面 i+ 1之间
的距离图。

混合多个MPI。为了避免最近的MPI与其他MPI之
间的频繁切换伪影，我们混合了 k个最近的MPI体积
（默认为K = 3）。给定一个 kth渲染颜色 ĉk和一个 kth

的渲染 alpha 值 α̂，我们根据文献 [9]在图像空间中混
合它们。

cmpi =

∑
k wkα̂kĉk∑
k wkα̂k

, αmpi = min

(∑
k

wkα̂k, 1

)
.

我们在此阶段输出 alpha 值，以在第 3.2节中进行可
视化目的。wk ∝ exp(−l/γ)。l是相机位置与注册MPI
之间的 L2距离。γ 是到K 视图的最大 L2距离。

度量尺度对齐。由于单视图成像的尺度歧义 [5, 13]，直
接MPI输出的层位于 [0, 1]归一化范围内。为了使尺
度与真实场景匹配，我们计算尺度因子 s。对于大小
为 wi（宽度）乘以 hi（高度）乘以 zi（距离相机的距
离）的 ithMPI 层，我们按照以下方式缩放 3D 矩形。

z′i = szi, w′
i = z′i

wi

f
, h′

i = z′i
hi

f
, (1)

其中 f 表示相机的焦距。

由于我们有一个度量深度D，并且可以通过将 di

替换为 ci 代入第一个方程，使用 MPI渲染一个渲染
后的深度图像 D̂，我们计算这些深度图像之间的比例

2Unity AR 基础 https://unity.com/solutions/xr/ar

差异，或 s。受到 Tucker和 Snavel[5]的尺度不变合成
的启发，我们按以下方式计算 s。

s = exp

 1

|D|
∑

(x,y,d)∈D

(
ln D̂(x, y)− ln(d−1)

) . (2)

此缩放操作在服务器上执行。MPI 和 s的结果通过网
络发送到 AR设备。移动设备使用拍摄位置的相机参
数将缩放后的MPI注册到场景中。

3.2. 误差峰值可视化对于下一视图样本

MPI渲染。生成第一个MPI后，我们将屏幕切换
到统一的黑色背景，并叠加MPI渲染。这种方法旨在
直接展示当前MPI渲染的质量。
所得的颜色值 c′ 是渲染像素颜色 cmpi 覆盖在黑

色背景颜色 cblk = (0, 0, 0)ᵀ 上的结果，权重由渲染的
alpha 值 αmpi 决定。

c′ = αmpicmpi + (1− αmpi)cblk. (3)

当用户看到如堆栈卡片伪影等渲染伪影时，这些伪影
会在显示设备改变拍摄位置时揭示分层结构，预计用
户会添加另一个MPI。然而，对于不了解根据MPI生
成方法而变化的伪影的新手用户来说，这将是一个挑
战。这就是我们为何增加错误峰值可视化的原因。
误差峰值叠加。我们计算视频帧与MPI渲染在屏幕空
间中的差异，并用红色突出显示存在显著错误的像素。
这向用户传达了错误的位置和程度。然后，用户添加
另一个MPI并检查红色像素是否减少。

c′ =

cerr, if L(cmpi, cvid) > t

cvid, otherwise.
(4)

这里，cerr表示预定义的错误高亮像素颜色，cvid是视
频帧的一个像素颜色，L(·)计算两个像素值之间的距
离，t是一个阈值。
我们在真实图像上观察到了由于 SLAM跟踪不完

美而导致的错位错误高亮。因此，我们将可视化的误
差叠加到MPI渲染上。用户从未看到原始场景，而是
通过数字双胞来看它们。

c′ =

cerr, if L(cmpi, cvid) > t

αmpicmpi + (1− αmpi)cblk, otherwise.
(5)

https://unity.com/solutions/xr/ar


4. 评估

4.1. 用户研究

目标。我们在用户研究中验证了用户在我们的错
误峰值可视化下自发采样视图的能力。我们将我们的
系统与基于 plenoptic采样理论的 LLFF[9]进行比较，
以观察不同的可视化如何影响主观和定量因素。我们
设计了一个重复测量的受试者内研究来识别两个系统
的特征，我们的和 LLFF。我们也评估了我们的系统
在三维高斯溅射（3DGS）[6]中视图采样的适用性。
场景。我们设计了一个具有不同深度变化的办公场景
进行场景捕获。场景深度范围大约为 0.5 米到 3.0 米
（图 3）。最近的深度出现在 AR设备位于左侧时，并
随着设备向右移动而逐渐消失。我们在两侧各放置了
一根柱子，每根相距 0.15米，以调节捕获区域并告知
参与者范围。

实现细节。我们使用Unity为Apple iPhone 15 Pro开
发了我们的移动应用。我们使用了 AdaMPI，但用更
近的Depth Anything v2[23]替换了深度估计器 [24]以
提高准确性。每个MPI是W×H×D = 294×639×32

像素，在纵向模式下导致了一个 45.93◦ 的水平视场。
为了避免超出机载 RAM的限制，我们只为最近的 k

个视图分配内存空间，并在组合的 k个视图发生变化
时交换内容。L(·) 计算了 RGB 值的 L1 范数，以及
t = 0.4。采样一个MPI需要 3.6秒（标准差 = 0.5）。

基线实现。我们将我们的方法与基于 plenoptic采样理
论在 2D网格上显示 3D轴的 LLFF视觉引导 [9]进行
了比较。LLFF要求用户提前扫描整个场景，以计算最
小深度 zmin和最少视图数量 N 来确定相机间隔 ∆u。

N =

(
SW

2Dzmin tan (θ/2)

)2

, ∆u = S/
√
N, (6)

其中，S是捕获区域的边长（即我们设置中的 0.15米），
θ 是相机视野。请注意，我们的方法在设计上不需要
这样的准备。

指标。我们使用系统可用性量表（SUS）[25]、NASA-
TLX[26]、完成时间（TCT）、排除通信时间的净完成
时间（NCT），以及捕获图像的数量（捕获计数）评估
了这些系统。我们还从我们的任务导向问卷中收集了
三个额外分数：自信心（S-Conf. ）：“捕获的结果将符

合我的预期。”；满意度（Satis. ）：“结果符合我的预
期。”；以及场景聚焦：“我在捕获时专注于感兴趣的场
景。”，评分范围为 1到 7分，从 (1)强烈不同意到 (7)
强烈同意。

参与者。我们收集了 20名参与者（5名女性和 15名男
性，年龄 X̄ = 22.4（标准差 = 1.4），所有参与者均为
右手利手且视力矫正）。所有参与者都是主修计算机科
学的大学生，并在 AR 经验中自评为 X̄ = 3.7，标准
差为 = 1.9在 [1, 5]。

结果。我们对收集的数据进行了球形度、正态性和方
差同质性测试。只有在所有初步测试都满足的情况
下，我们才使用 T 检验，否则我们将使用 Wilcoxon
符号秩检验（图 4）。统计分析显示 TCT 存在显
著差异 (LLFF:X̄ = 37.6, 标准差 SD= 15.6; 我们
的:X̄ = 99.9, 标准差 SD= 31.7;p < 0.001; Cohen’s
d= 2.4), NCT (LLFF:X̄ = 37.6, 标准差 SD= 15.6;
我们的:X̄ = 62.2, 标准差 SD= 27.70;p = 0.02; Co-
hen’s d= 1.1), 收集的图像数量 (LLFF:M = 14.0;
我们的:M = 11.0;p < 0.001; RBC= 0.9), S-Conf.
(LLFF:M = 4.5; 我们的:M = 5.0;p = 0.04; RBC=

−0.5), 满足。(LLFF:M = 4.5;我们的:M = 6.0;p =

0.005; RBC= −0.78)，以及场景聚焦 (LLFF:M = 2.0;
我们的:M = 6.5;p < 0.001; RBC= −1.0)。

分析揭示了 SUS-Q4（LLFF：M = 2.0；我们的
方法：M = 3.0；p = 0.004；RBC= −0.9）、SUS-Q5
（LLFF：M = 3.0；我们的方法：M = 4.0；p = 0.01；
RBC= −0.9）、SUS-Q10（LLFF：M = 2.0；我们的
方法：M = 2.0；p = 0.03；RBC= −0.7）、TLX-时间
需求：M = 32.5；我们的方法：M = 15.0；p = 0.02；
RBC= 0.7）和TLX-挫败感：̄X = 42.0，标准差= 28.0；
我们的方法：X̄ = 28.5，标准差 = 16.6；p = 0.04；
Cohen’s d= 0.6）的显著差异。

总体而言，我们的在视图采样期间提供了更高的
自信心，更好地聚焦场景，并且在最终渲染质量方面
减少了失望感，同时使用较少的视图。然而，它需要更
长的时间段和学习过程。结果验证了第 1节中的声明
（i–iii）。



Fig. 3. 用户研究。（左）实验设置深度变化为 [0.5, 3.0]米。（右）实验程序。
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Fig. 4. 用户研究结果。

4.2. 定量评估

数据集。我们记录了三个具有不同深度和相机运
动的场景的真实图像数据集，以验证第 1节中的陈述
(iv)。我们评估了MPI和 3DGS[6]的渲染质量，以验
证我们的方法的可扩展性。我们密集地记录了场景，
并选择子集来形成以下虚拟方法：(我们的) 我们计
算了用户研究中所有视点和参与者上的平均误差值
(= 4.28%)。每次误差值超过此阈值时，我们都录制图
像。(均匀) 我们记录了所有图像，并使用与我们的相
同数量的图像，尽可能保持视图之间的等距。(随机)
我们从均匀和我们的中随机选择了相同数量的图像。
我们使用 COLMAP[27]来获取相机参数和 3DGS 的
3D 点。真实图像位于均匀的每两个视图之间。

结果。由于强烈依赖于场景、捕获策略和重建方法，我
们计算了竞争对手图像指标相对于我们的比率，而不
是使用绝对的图像质量指标（表 1）。我们的在 PSNR、
SSIM 和 LPIPS 比率上优于其他方法。3DGS 的结果
表明，我们的方法可以作为即时局部反馈用于大型场

Table 1. 不同视图采样策略的视图合成质量。以比
率形式评估，以便考虑场景、捕获方法和重建技术的
变化。

Method (MPI) PSNR (↑) SSIM (↑) LPIPS (↓)

Random 0.89 (0.73) 0.92 (0.56) 1.09 (0.67)
Uniform 0.97 (0.87) 0.96 (0.78) 1.03 (0.86)
Ours 1.00 (1.00) 1.00 (1.00) 1.00 (1.00)

Method (3DGS) PSNR (↑) SSIM (↑) LPIPS (↓)

Random 0.92 (1.74) 0.986 (1.98) 1.30 (1.96)
Uniform 0.96 (1.27) 0.997 (1.12) 1.09 (1.28)
Ours 1.00 (1.00) 1.00 (1.00) 1.00 (1.00)

景的其他视图合成方法中。图 5展示了 3DGS 结果的
定性比较。在这里，我们将“完整”视图合成与所有
可用视图样本进行对比，不包括评估数据集。我们的
方法产生的伪影比均匀和随机少，这是由于 MPI 的
误差分析识别出了潜在的错误像素。

5. 限制和未来方向

我们的用户研究和定量评估结果使用局部 MPI
和光场重建来描述我们错误峰值可视化的特点。然而，
我们讨论了当前实现面临的一些已知限制。

表面的深度。我们使用了 Depth Anything v2 作为
AdaMPI的输入深度图。我们发现基于神经网络的深
度估计器总是恢复表面的深度像素，而不考虑物体材
料，在合成金属和透明物体视图时表现不佳。在这些
区域中，误差可视化可能会过于显著，用户可以通过



Fig. 5. 3DGS渲染结果。

拍摄更多图像来减轻这些伪影。

通信和网络推理的延迟。我们方法的优势在于通过视
图合成实现实时错误可视化。现有的单视角MPI生成
方法是为台式机 GPU设计的，无法在移动捕捉系统
上实际实施。因此，我们试图在一个服务器-客户端系
统上实现它，以在网络推理时从AR设备中卸载任务。
然而，我们的系统仍然由于网络推理而存在延迟问题，
此外还有服务器和客户端之间的通信所需的时间。进
一步的性能改进将带来更好的结果。

进一步的用户分析。文献中描述的采样理论 [9]忽略了
我们的 AR显示配置。因此，该理论自身无法很好地
解释我们的发现。缺失的因素包括屏幕像素分辨率、
AR显示器与用户眼睛之间的距离以及用户在观察渲
染结果时的动作。分析眼动追踪数据将通过量化距离
和用户对屏幕的注意力提供更多的解释性措施。

6. 结论

在这篇论文中，我们讨论了现有 AR注释在新视
角合成中的视图采样问题。为了解决这些问题，我们
提出了一种用户参与的方法，该方法要求用户通过插
入新的视图来减少底层MPI重建的错误高亮显示，而

不是依赖于严格的采样理论。我们的结果显示，误差
峰值可视化不那么侵入性，减少了对最终结果的失望，
并且在我们的移动视图合成系统中使用较少的视图也
令人满意。此外，我们的结果表明，使用我们系统的
照片可以为现代 3D高斯投射带来益处。
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