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摘要

摘要

随着多媒体通信、计算机视觉与立体显示技术的持续发展，视频通信正由传统二

维视频向具备自由观看能力和空间临场感的沉浸式形态演进。不同于传统平面视频，沉

浸式自由视点视频支持用户在一定空间范围内自由移动观看，并能够在裸眼观看条件

下动态提供双目视差和运动视差。在有限带宽、有限算力以及严格时延约束下，实现

高质量自由视点生成与高效沉浸式媒体数据传输，是推动沉浸式自由视点视频通信系

统走向实际落地与广泛应用的关键问题。

本文围绕面向接收端实时显示的视点生成方法和面向多视点数据高效压缩与传输

的视频编解码方法开展研究。现有方法在实际部署中仍面临显著挑战：一方面，接收

端需要在稀疏视点输入和实时交互条件下快速生成高质量目标视图；另一方面，多视

点视频数据规模庞大，传统全视点编码传输方式难以兼顾带宽效率、视频质量与系统

实时性。针对上述问题，本文提出了快速视点合成方法和多视点视频编解码方法，并

构建沉浸式通信系统对所提方法的有效性进行验证。

针对实时通信场景中接收端高效自由视点生成问题，本文提出了一种基于多尺度

光流预测的快速视点合成方法。该方法构建了融合图像特征的多尺度光流预测网络，用

于建立参考视图与目标视图之间的对应关系，并通过加权融合实现虚拟视图合成；同

时，结合输入降采样与模型量化策略对推理过程进行加速。实验结果表明，所提方法

在保证合成质量的同时显著降低了推理开销，能够满足沉浸式通信场景下的实时视点

生成需求。

针对多视点视频数据冗余大、传输带宽高的问题，本文提出了一种基于三维高斯

重建的多视点视频编解码方法。该方法采用稀疏视点编码传输、解码端三维重建和多

视点渲染恢复的基本思路，在编码端通过内容自适应视点选择压缩传输数据，在解码

端结合双目深度估计与三维高斯参数回归网络恢复未传输视点。实验结果表明，所提

方法在保持重建质量的同时显著降低了带宽开销，表现出良好的率失真性能。

为验证上述关键技术在实际场景中的有效性，本文进一步构建了沉浸式自由视点

视频通信系统，完成了采集、编码、传输、解码、渲染等模块的集成实现。

关键词：沉浸式通信，自由视点视频，视点合成，多视点视频编码
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Research on Key Technologies of Immersive Free-Viewpoint Video
Communication

Hongbo Ning (Computer Application Technology)
Directed by: Prof. Siwei Ma

ABSTRACT

With the continuous development of multimedia communication, computer vision, and
stereoscopic display technologies, video communication is gradually evolving from conven-
tional 2D video toward immersive forms that provide free-viewpoint interaction and spatial
presence. Unlike traditional planar video, immersive free-viewpoint video allows users to
move within a certain viewing range while perceiving both binocular disparity and motion par-
allax without head-mounted displays. Under practical constraints such as limited bandwidth,
restricted computational resources, and stringent latency requirements, achieving high-quality
free-viewpoint rendering together with efficient immersive media transmission remains a fun-
damental challenge for real-world deployment of immersive communication systems.

This thesis focuses on two key problems in immersive free-viewpoint video communica-
tion: real-time novel view synthesis at the receiver end and efficient compression and trans-
mission of multiview video data. Existing approaches still face notable limitations in prac-
tical applications. On the one hand, the receiver is required to generate high-quality target
views from sparse inputs under real-time interactive conditions. On the other hand, multiview
video contains substantial inter-view redundancy, making conventional full-view transmission
schemes difficult to balance bandwidth consumption, visual quality, and system latency simul-
taneously. To address these issues, this thesis proposes a fast novel view synthesis method and
a multiview video codec framework, and further validates the proposed techniques through an
immersive communication system implementation.

For efficient free-viewpoint generation in real-time communication scenarios, a fast novel
view synthesis method based on multi-scale optical flow prediction is proposed. The method
introduces a multi-scale optical flow estimation network with integrated image feature ex-
traction to establish correspondences between reference views and target views, followed by
weighted fusion for virtual view synthesis. In addition, input downsampling and model quan-
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ABSTRACT

tization strategies are adopted to accelerate inference. Experimental results show that the pro-
posed method substantially reduces computational overhead while maintaining synthesis qual-
ity, meeting the real-time requirements of immersive communication applications.

To reduce the redundancy and transmission bandwidth of multiview video data, this the-
sis further proposes a multiview video coding method based on 3D Gaussian reconstruction.
The proposed framework adopts sparse-view transmission together with decoder-side 3D re-
construction and multiview rendering recovery. At the encoder, content-adaptive viewpoint
selection is employed to reduce transmitted data. At the decoder, untransmitted views are re-
covered through binocular depth estimation and a 3D Gaussian parameter regression network.
Experimental results show that the proposed method significantly reduces bandwidth usage
while preserving reconstruction quality, achieving favorable rate-distortion performance.

To further validate the effectiveness of the proposed techniques in practical applications,
an immersive free-viewpoint video communication system is implemented, integrating mod-
ules for data acquisition, encoding, transmission, decoding, and rendering.

KEYWORDS: Immersive communication, Free-viewpoint video, Novel view synthesis, Mul-
tiview video coding
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第一章 引言

第一章 引言

1.1 研究背景与意义

随着多媒体通信、计算机视觉以及立体显示技术的持续发展，视频通信正由传统

的二维平面视频形态，逐步向具备自由视点观看能力和空间临场感的沉浸式视频形态

演进。传统视频通信通常依赖固定摄像机视角，用户只能被动接收单一视点的图像信

息，难以感知真实场景中的空间结构及获得观察自由度。相比之下，沉浸式视频通过

对远端场景的三维结构与空间关系进行建模与重建，并结合多视点立体显示、光场显

示等三维显示技术进行呈现，形成立体视觉。用户能够在远程通信过程过获得双目视

差和一定程度的运动视差，进而提升视觉真实感与空间临场感。自由视点视频（Free-
Viewpoint Video, FVV）通信是在上述技术背景下发展起来的重要研究方向。其核心在
于根据用户的观察位置或交互意图，在接收端动态生成与之对应的目标视图。通过该

机制，用户可以在一定空间范围内连续改变观察视角，实现从“固定观看”向“可交互

观看”的转变，并获得更加自然的视线交流体验以及更强的空间沉浸感。

从理论研究角度看，沉浸式自由视点视频通信涉及多视点数据传输、视点合成与

三维重建等多个方向。其核心问题在于如何在有限采集条件下实现高质量的空间信息

重建与表达。围绕这一问题开展研究，有助于推动视点合成方法在保证重建质量的同

时向低复杂度与实时性能方向发展，并为多视点视频的高效压缩与传输提供新的思路。

从应用层面来看，沉浸式自由视点视频通信在远程会议、远程医疗、在线教育以及虚

拟社交等场景中具有较高的应用价值。例如，在远程会议场景中，立体显示与自由视

点显示能够提升人与人之间的交互真实感；在医学教学或远程诊疗场景中，多视角观

察方式有助于理解复杂三维结构；在虚拟现实与数字人交互等应用中，沉浸式视频通

信也为高真实感虚拟环境的构建提供了基础支撑。因此，针对沉浸式自由视点视频通

信相关关键技术开展研究，对于推动视频通信由“看得清”向“身临其境”演进，并促

进沉浸式视频通信技术的实际落地，具有重要意义。

1.2 研究问题与挑战

近年来，面向沉浸式远程通信的原型系统不断涌现，推动了沉浸式自由视点视频

通信从概念研究走向系统验证。例如，Project Starline[1]结合多视点采集、低时延传输
与裸眼立体显示，实现了具有空间临场感和目光接触体验的远程交互；VirtualCube[2]

面向多人远程会议场景，利用多路 RGBD采集与大尺寸立体显示设备构建了近似等身

1
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高清多媒体：“看得清” 沉浸式视频：“身临其境”

图 1.1 多媒体技术发展趋势

比例的沉浸式通信环境；Tele-Aloha[3] 则进一步展示了基于稀疏 RGB采集、低时延视
频传输和前馈式三维高斯重建的实时系统方案。这些工作表明，沉浸式自由视点视频

通信需要联合考虑采集、编码、传输、重建、渲染与显示等多个环节。其中任何一个模

块的性能瓶颈，都可能影响整体系统的实时性与用户体验。

从技术链路上看，沉浸式自由视点视频通信需要同时解决两个关键问题。其一，接

收端需要根据用户位置、显示方式或交互需求，快速生成对应目标视点的图像内容。其

二，发送端和传输链路需要控制多视点数据规模，避免由于视点数量增加而带来过高

的码率、编码复杂度和端到端时延。因此，视点合成与多视点视频编码分别构成了沉

浸式自由视点视频通信中的两个关键支撑环节：前者决定了系统是否能在有限算力条

件下灵活地响应用户视角变化并生成高质量目标视图，后者决定了系统是否能在有限

带宽条件下以可接受的码率和复杂度支撑自由视点交互。

视点合成是实现自由视点交互的基础能力，其本质是在给定一个或多个参考视图

的条件下，重建目标视点处的图像内容。早期视点合成方法大多依赖显式几何建模，典

型代表是基于深度图像渲染（Depth-Image-Based Rendering, DIBR）的视图生成框架。
这类方法通常先通过立体匹配或多视图几何估计场景深度，再利用投影变换将参考视

图映射到目标视图。然而，在实际动态场景中，深度不连续区域、遮挡边界、非刚性运

动和纹理稀疏区域都会增加深度估计与投影渲染的难度，容易产生空洞、错位、边界

撕裂等伪影。随着深度学习方法的发展，基于神经网络的深度估计和视图生成方法在

重建质量方面取得了明显进展，但其模型规模和计算开销通常较大，难以直接满足沉

浸式通信中对低时延、高帧率和高分辨率输出的要求。

隐式神经表示的发展进一步推动了视点合成研究范式的演化。NeRF[4]通过学习连
续空间中的体密度与有向辐射，实现了高保真场景重建与新视点合成，在真实感和几

何一致性方面表现出显著优势。然而，NeRF类方法通常依赖沿像素射线的密集采样和
体渲染计算，训练与推理成本较高，其端到端计算开销难以完全适应实时交互式通信

2



第一章 引言

场景。

近年来，以三维高斯溅射（3D Gaussian Splatting, 3DGS）[5]为代表的显式场景表示
方法，在渲染效率和场景表达能力之间取得了较好的平衡。该类方法利用具有位置、尺

度、旋转、颜色和不透明度等属性的高斯基元描述三维场景，并通过高效光栅化实现

实时新视点渲染。相比 NeRF类隐式表示，3DGS在推理速度上具有明显优势。然而，
从通信系统角度来看，直接采用高精度三维高斯模型仍存在模型参数规模大、构建成

本高以及对输入视角覆盖程度依赖较强等问题。特别是在实时视频传输场景中，若缺

乏与编码传输过程相适配的轻量化表示与重建机制，其实时渲染的优势难以充分转化

为系统层面的通信效率。

与单目视频相比，多视点视频同时包含时域冗余和跨视点冗余，数据规模随视点

数量增加而显著增长。MVC[6]、MV-HEVC[7]等多视点视频编码技术主要通过跨视点预

测降低冗余，在立体视频和多视点视频压缩方面取得了重要进展。MPEG-I Immersive
Video（MIV）[8]则进一步面向沉浸式视频应用，通过有限视图、深度信息和视点合成机
制支持更大范围的自由观看。然而，在沉浸式自由视点视频通信场景中，随着视点数

量、视频分辨率和交互自由度的提升，传统多视点编码传输方法在带宽占用、编码时

延和系统扩展性方面逐渐显现不足。尤其对于裸眼 3D显示和自由视角切换场景，仅依
赖传统多视点视频编码难以同时满足高压缩效率、低时延和高交互性的综合要求。

综上所述，当前沉浸式自由视点视频通信仍面临两方面突出挑战。其一，在视点

合成层面，需要在稀疏输入、动态场景和严格实时性约束下，高效生成几何一致、边

界自然且细节完整的目标视图，避免显式几何方法中深度误差传播带来的伪影，同时

避免隐式渲染方法带来的过高计算代价。其二，在多视点视频编码与传输层面，需要

突破传统多视点传输方式的数据冗余限制，探索能够兼顾压缩效率与解码重建质量的

多视点视频传输方式，从而为自由视点交互提供可接受的码率和复杂度支撑。

1.3 研究内容

面向沉浸式自由视点视频通信在实时视点合成与多视点视频高效传输方面面临的

关键问题，本文围绕快速视点合成与基于三维高斯的多视点视频编解码两条技术主线

开展研究，目标是在保证重建质量与空间一致性的前提下，降低系统的计算复杂度、传

输开销以及端到端时延。具体研究内容如下。

（1）针对沉浸式通信场景中接收端需要根据用户观察位置实时生成目标视图的问
题，本文研究了一种基于多尺度光流预测的快速视点合成方法。该方法从参考视图之

间的像素对应关系出发，将目标视图的生成过程表示为由参考视图到目标视图的映射

问题，在不依赖显式深度的条件下实现目标视图的直接生成。针对沉浸式场景中稀疏
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图 1.2 本文的内容组织结构示意图

视点输入、视差变化较大以及动态内容带来的挑战，本文引入多尺度金字塔对不同尺

度的像素运动进行统一刻画，以提升对复杂视图变化的适应能力。在此基础上，进一步

面向实际系统部署对算法的推理过程进行优化，以降低计算开销并提升运行效率，使

其能够在有限算力条件下实现稳定的实时推理性能，支持自由视点交互场景下连续视

点变化的实时生成需求。

（2）针对多视点视频数据规模大、传输冗余高以及传统全视点编码方式难以兼顾
压缩效率与交互灵活性的问题，本文研究了一种基于三维高斯重建的多视点视频编解

码方法。面对多视点数据存在空间冗余的特性，该方法采用视点选择与解码端重建相

结合的思路，在编码端对原始多视点视频进行内容自适应的视点筛选，仅传输具有代

表性的少量参考视图，从而降低传输数据规模。针对稀疏视点条件下多视点恢复困难

的问题，本文在解码端引入基于三维高斯的多视点重建方法。该方法不依赖传统三维

高斯方法中针对单一场景的逐场景优化过程，而是根据解码端输入的稀疏参考视图直

接重建场景的三维高斯表示，并进一步生成未传输视点。通过这种方式，使得在减少

多视点编码冗余的同时，保持对动态多视点视频内容的重建能力，满足沉浸式自由视

点交互对码率与计算复杂度的约束需求。

围绕上述方法，本文进一步构建了沉浸式自由视点视频通信系统，并对所提方法

在实际通信场景中的性能进行了实验验证。从重建质量、运行效率以及带宽开销等方

面对系统进行综合评估，分析所提方法在真实采集与传输环境下的适用性与性能表现。
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1.4 论文结构安排

全文围绕沉浸式自由视点视频通信中的关键技术问题展开，内容安排如下。

第一章为引言，主要介绍沉浸式自由视点视频通信的研究背景与意义，分析当前

方法在实时性与传输效率方面面临的主要问题与挑战，并给出本文的研究内容与整体

技术路线。

第二章为相关工作，重点从视点合成、多视点视频编解码以及沉浸式通信系统三

个方面总结现有研究进展，并分析其在实时性、压缩效率与系统部署方面的不足，为

后续方法设计提供依据。

第三章研究基于光流预测的快速视点合成方法。该方法围绕稀疏视点输入条件下

的视图生成过程进行建模，并结合推理过程优化提升方法实时运行能力。通过实验验

证所提方法在重建质量和运行效率方面的有效性。

第四章研究基于三维高斯重建的多视点视频编解码。该方法通过视点选择与解码

端三维重建相结合，实现由少量参考视图到多视点内容的恢复，从而降低数据传输规

模并支撑自由视点交互。通过实验验证所提方法在重建质量和带宽效率方面的有效性。

第五章在上述方法基础上构建沉浸式自由视点视频通信系统，对视点合成与多视

点编解码方法进行集成实现，并从运行效率与带宽占用等方面对系统性能进行实验分

析与验证。

第六章对全文工作进行总结，并对沉浸式自由视点视频通信未来的研究方向进行

展望。
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第二章 相关工作

随着沉浸式媒体与通信技术的发展，沉浸式自由视点视频通信逐渐成为学术界与

工业界关注的核心方向。为了在远程场景中真实再现人物与环境，并实现自然的视线

交流、空间临场感以及实时交互体验，沉浸式通信系统需要在采集、编码、传输、重建

与渲染等多个环节形成紧密协同。其中，多视点视频编解码与视点合成是支撑沉浸式

通信系统的两项关键底层技术：多视点视频编解码面向多路视频数据的高效压缩与传

输，是保证系统在带宽受限和时延敏感条件下稳定运行的前提；视点合成则决定了系

统能否以有限视角生成高质量、几何一致的新视图，是实现自由移动观看与三维呈现

的基础。而沉浸式视频通信系统本质上是对这些底层能力的系统级集成，通过低时延

网络传输与实时三维渲染构建完整端到端管线，为用户提供近似面对面的三维临场体

验。基于此，本章将分别从多视点视频编解码、视点合成与沉浸式通信系统三个层面，

综述国内外相关工作的技术演进、典型方法与现有挑战，为后续系统设计与技术创新

奠定背景基础。

2.1 多视点视频编解码

2.1.1 多视点视频编解码标准

多视点视频编码（Multiview Video Coding, MVC）旨在对来自同一场景的多路同步
视频进行联合压缩，以支持立体显示、自由视点交互以及沉浸式媒体呈现。相较于传

统单目视频，多视点数据同时存在时间、空间以及视角维度上的高度冗余，因此有效

利用跨视角的几何相关性一直是多视点编码研究的核心。早期的研究主要在既有编码

框架基础上进行扩展，其中最具代表性的工作是 H.264/AVC[6] 的 MVC扩展，它在传
统编解码流程中加入了跨视图预测结构，使得多路视频序列可以在保持与单视图编码

兼容的同时进行联合压缩，大幅提升了对视角冗余的利用效率，对多摄像机系统和立

体视频的普及起到了重要推动作用。

随着视频分辨率和场景复杂度不断提升，MVC在压缩效率和参考结构上的局限逐
渐显现，H.265/HEVC[9]标准下的MV-HEVC[7]由此提出。MV-HEVC[7]在 HEVC强大
的编码工具基础上设计了更灵活的跨视点参考结构，在视角预测性能、复杂场景适应

性以及硬件实现友好性方面均显著优于MVC，同时继承了 HEVC成熟的工程生态，使
其成为多视点视频压缩的重要里程碑。在此基础上，3D-HEVC[7]进一步针对三维显示

和自由视点应用的需求引入了纹理—深度联合编码方式，通过深度建模、几何校正与
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深度特定工具（如深度边缘保真、视差补偿优化等）实现高质量的合成视图生成，使

得基于深度图像渲染的自由视点视频在标准层面得到系统支持。

近年来，在虚拟现实、增强现实和全景交互式视频等沉浸式媒体的推动下，传统

的视点扩展编码已难以满足六自由度（6DoF）场景中对大范围视场与自由移动的需求。
MPEG因此制定了 MPEG Immersive Video（MIV）标准[8]，其核心理念是在不改变底

层视频编码工具的前提下，通过挑选一组关键视图进行传输，再在解码端结合深度信

息与视点合成技术重建完整场景。MIV[8]的设计兼顾压缩效率、渲染质量与带宽约束，

使得利用有限的观测视图即可实现自由移动和沉浸式观看，成为新一代沉浸式视频标

准体系中的重要组成部分。

与此同时，我国的 AVS[10]标准体系亦在多视点编码方面持续推进。从 AVS2[11]到
AVS3[12]，标准中逐渐加入对立体视频、多视点视频和基于深度的自由视点渲染的支
持，形成了较完整的国产三维与多视点视频编码方案。这些扩展不仅面向国内产业生

态提出了工程可落地的解决方案，也为未来在沉浸式媒体领域的自主可控技术体系奠

定了基础。整体来看，从MVC、MV-HEVC到 3D-HEVC再到MIV和 AVS系列，多视
点视频编码逐步从帧间预测扩展至视角预测、从纹理编码扩展至纹理—深度联合编码，

在标准体系上逐渐向场景层级的信息组织与复原能力演进。

2.1.2 场景表征压缩

随着三维传感器和三维建模技术的发展，点云（point cloud）、体素（voxel grid）、网
格（mesh）等显式三维表示逐渐成为沉浸式媒体研究的重点。为应对点云数据规模巨
大、结构稀疏等问题，ISO/IEC MPEG推出了基于几何与属性的点云压缩（Point Cloud
Compression, PCC）标准[13]，包括基于体素投影的V-PCC（Video-based PCC）和基于几
何树结构的G-PCC（Geometry-based PCC）。V-PCC将点云投影视图编码为二维视频帧，
利用现有视频编码器实现压缩；G-PCC则直接在三维空间中进行熵编码。尽管 PCC标
准在几何压缩方面取得良好效果，但点云表示对细节与外观的表达能力有限，难以满

足高保真沉浸式通信需求。此外，PCC依旧延续压缩、传输、重建的范式，与实时交
互式通信对低延时、动态一致性和高质量纹理的要求存在差距。

近年来，随着隐式神经场表示与可微分渲染技术的发展，多视点视频编码逐渐从

传统的基于图像序列的压缩模式转向对场景三维结构与外观的直接编码。与MVC、3D-
HEVC或MIV等标准不同，这类方法不再把每个视频帧视作独立编码单位，而是将整
个场景表示为紧致的神经函数或显式点基元，从而在根本上消除跨视点、跨时间的冗

余，使多视点视频传输从视频流压缩迈向场景表征压缩。其中，两条发展线最具代表

性：基于 NeRF[4]的隐式辐射场编码，以及基于三维高斯泼溅[5]的可学习点云编码。
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基于 NeRF[4] 的多视点编码方法将场景表示为连续辐射场，并通过压缩网络参数、
体素特征或密度信息来降低多视点数据的传输开销。早期工作中，Hedman等[14] 采用

baking策略，将训练完成的 NeRF从连续MLP转换为稀疏特征网格，从而提升渲染效
率并减少存储成本。随着相关研究的发展，NeRF 逐渐被视作一种可压缩的三维场景
表示。Li等[15]结合体素稀疏化、可学习量化和熵编码，将完整 NeRF模型压缩至约 1
MB，同时仍能保持较好的新视点渲染质量。NeRFCodec[16] 提出了面向神经特征的压
缩框架，通过表示分解与端到端优化提高特征网格的编码效率。除静态模型压缩外，也

有研究关注 NeRF在流式传输场景中的应用。Li等[17]将动态场景表示为可逐步更新的

辐射场，使接收端能够根据网络带宽变化实时重建场景。Wang等[18] 对相邻视图之间

的辐射场残差进行建模，以减少动态场景中的冗余信息，使其编码结构更接近传统视

频压缩框架。Zhang等[19] 则在隐式场表示中引入码率控制机制，使动态 NeRF的特征
存储与体渲染过程能够在带宽约束下进行自适应优化。总体来看，这类方法在视图合

成质量和场景表达能力方面具有明显优势，但较大的模型规模和较高的推理开销仍限

制了其在低时延沉浸式通信中的实际应用。

相比 NeRF，基于三维高斯的显式表示更适合实时多视点渲染与传输。3DGS[5]将
场景表示为一组带有位置、协方差、颜色和不透明度等属性的三维高斯集合，通过光

栅化方式完成新视点渲染，相比传统 NeRF显著降低了渲染阶段的计算复杂度，因此
在自由视点视频与沉浸式通信场景中受到广泛关注。不过，原始 3DGS往往包含大量
高斯基元，模型规模通常达到数百 MB甚至更高，在传输与终端部署过程中会带来较
大压力。围绕这一问题，近年来出现了大量面向 3DGS的压缩研究，其思路大致可以
分为两类：一类通过剪枝、结构重构等方式减少高斯数量；另一类则在保持整体结构

基本不变的情况下，对高斯属性进行量化与熵编码，以降低存储与传输开销。在具体

实现上，早期方法主要采用高斯剪枝和向量量化策略。例如，Scaffold-GS[20]利用锚点
结构减少需要显式存储的高斯参数，并结合量化与熵编码实现较高压缩率。HAC[21]通

过上下文建模实现 3DGS压缩，利用结构化 hash-grid特征为无序高斯提供上下文信息，
并结合条件概率建模与算术编码完成高效熵编码，从而进一步降低码率开销。

除了模型级压缩之外，近年出现的另一方向是基于 3DGS的自由视点视频流式编
码，其目标是在动态场景中实现可实时更新、可实时渲染、可实时传输的场景表示。

3DGStream[22]将动态序列的每一帧表示为在全局 3DGS参考模型上的轻量变换，通过
Neural Transformation Cache（NTC）对高斯的平移与旋转进行紧致建模；Dai等[23] 从

运动结构进行建模，通过静态层与动态层构建可流式的高斯表示，每个动点只需要存

储其属性的时间偏移量，并通过 H.265对这些偏移量进行编码；GIFStream[24] 采用基

于规范空间的四维高斯场景表示，通过随时间变化的特征流建模复杂运动，并整合时
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间和空间压缩网络实现端到端压缩。这些工作共同展示了 3DGS在多视点视频编码中
的潜在优势：其显式结构便于剪枝、量化和上下文建模；其参数可自然映射到二维结

构，易于与现有视频标准结合；其渲染效率高，解码侧几乎没有MLP推理开销，非常
适合构建低延迟的沉浸式通信系统。然而，目前大多数方法仍停留在文件级模型压缩

或离线编码阶段，如何将 3DGS的压缩、更新、传输和显示整合成端到端低时延系统，
仍是未来研究的重要方向。

总体来看，多视点视频编码正经历从传统视频预测压缩向神经场景表示压缩的范

式演进。随着 NeRF、3DGS等场景表征方法在实时性和质量方面不断提升，未来的多
视点编码可能不再依赖逐帧视频序列，而是以轻量、可压缩、可渲染的三维场景模型

为核心，实现高效、灵活、低延迟的自由视点传输，为沉浸式通信系统奠定更加坚实

的技术基础。

2.2 视点合成

视点合成（Novel View Synthesis, NVS）旨在在有限数量的输入视角下生成未观测
到的虚拟视点图像，是自由视点视频、虚拟现实、增强现实和沉浸式通信系统的核心底

层能力。其目标是重建场景的三维几何结构与光照外观，使用户可以在虚拟空间中自

由移动并获得稳定、真实的视觉体验。视点合成技术从早期的基于显式深度渲染方法

不断演变至基于学习的深度重建方法，并在近几年随着隐式神经表示及可微分渲染的

发展迎来新一轮突破。总体而言，其技术发展经历了基于深度图的渲染、基于体积与

距离场的空间融合、基于深度学习的多视图几何估计、基于隐式神经场的体渲染方法

以及以三维高斯泼溅为代表的高效可微点云表示等阶段，各阶段在精度、鲁棒性、实

时性与可扩展性方面均呈现出显著差异。

2.2.1 深度图像渲染

早期的视点合成主要依赖显式几何建模，通过对输入相机的深度图或立体视觉估

计结果进行投影变换生成新视图。其中最具代表性的技术路线是深度图像渲染（Depth
Image-Based Rendering, DIBR）[25]。DIBR将输入图像与深度图结合，通过像素反投影与
再投影直接构造虚拟视点图像。该方法在理论上简单高效，不需要完整的三维网格模

型，因此被广泛应用于早期的三维电视、视频会议与自由视点娱乐系统中。然而，由于

深度图往往存在噪声与边缘误差，DIBR在遮挡边界处容易产生裂缝、拉伸与空洞等伪
影。Zitnick等[26]通过分层表示减少空洞和遮挡；Oh等[27]提出基于深度图的修复方法

来解决自由视点电视中的空洞问题；Do等[28] 通过深度图中值滤波和像素反向映射的

方法来避免深度边界处的颜色混合和修复空洞；Scharstein[29] 通过增加虚拟相机与参
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考相机之间的距离比例来提高采样率，减少因采样不足引起的轮廓伪影；Mueller等[30]

基于边缘检测进行深度图的可靠和不可靠区域分离，分别处理后再融合以减少深度不

准确带来的轮廓伪影和失真。这些研究通过自适应视差优化、边缘增强、基于图像修

补的遮挡填充等方式有所改善，但其根本受限于输入深度的准确性，无法应对复杂动

态场景或稀疏视角条件。

除基于深度图的几何投影路线外，视点合成的另一条重要发展脉络是图像式渲染

（Image-Based Rendering, IBR）。早期工作如 Plenoptic Modeling[31]和基于图像先验的渲
染方法[32]表明，在已知或近似已知相机位姿的条件下，可以不显式恢复完整三维网格，

而是通过对输入图像之间的采样、重投影和颜色约束直接生成新视图。这类方法在一

定程度上缓解了显式几何重建的不稳定性，并为后续基于学习的视点合成提供了重要

思想基础，即将新视点生成看作由多视图观测到目标图像的映射问题，而非严格依赖

中间几何模型的显式恢复问题。

2.2.2 基于深度学习的视点合成

随着深度学习的发展，研究者开始尝试利用端到端网络直接学习由源视图到目标

视图的映射关系。DeepStereo[33] 是较早将深度学习系统性应用于真实场景新视点生成
的代表性工作，其通过体积化代价表示与学习式颜色融合实现高质量图像合成。随后，

Stereo Magnification[34] 提出了多平面图像（Multiplane Images, MPI）表示，通过在若
干深度平面上分层存储颜色与透明度信息，有效提升了窄基线视角外推能力。再之后，

SynSin[35]将潜在三维点云和可微渲染结合起来，使单幅图像条件下的视点合成也能够
获得较好的几何一致性。这些方法共同推动视点合成从基于显式几何的投影渲染逐步

过渡到基于深度学习的前馈式生成，为后续基于神经场和高斯表示的实时新视点合成

奠定了基础。

为提升几何一致性与视点合成质量，多视图体积融合（volumetric fusion）逐渐成为
主流方向，其中最典型的技术是截断符号距离函数（Truncated Signed Distance Function,
TSDF）方法[36]。TSDF 将多视角深度图融合到同一体素网格中，以加权方式消除深
度噪声，从而形成一致的体积几何表示。基于 TSDF的光线投射能够生成平滑的表面
并改善几何稳定性，尤其在多视图密集采集条件下表现显著优于单视图 DIBR。随后
KinectFusion[37]将 TSDF融合与 GPU并行计算结合，实现了实时的三维表面重建，为
后续实时三维会议和自由视点系统提供了一条可行路径。TSDF 方法在大规模场景中
仍然存在内存占用高、缺乏表达力（例如对透明、细薄或非刚体结构）的不足，难以满

足复杂沉浸式通信环境的需求。

随着深度学习的发展，研究者开始探索利用神经网络解决传统立体匹配与多视图
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几何恢复中的关键难题。典型代表如MVSNet[38-40]、Cascade-Stereo[41]等，它们从多视
图 RGB图像构建代价体，并通过三维卷积网络推断高精度深度图。这类方法能够在稀
疏视角条件下恢复结构一致的几何信息，为高质量视点合成提供可靠基础。同时，基

于图像融合的深度学习方法如 Deep Blending[42] 在遮挡处理方面展现了优越性，通过
学习融合权重与纹理补全策略显著降低几何误差带来的伪影。尽管这些方法在静态或

半动态场景中取得了优异表现，但推理复杂度较高，通常无法在 30–60 FPS的实时通
信场景中达到端到端延迟要求。

值得注意的是，在面向双目或窄基线输入的视点生成任务中，基于光流估计与图

像插值的技术路线近年来受到越来越多关注。尽管视频帧插值最初主要服务于时间域

中间帧生成，但其核心思想——通过估计输入图像之间的稠密对应关系，并结合可微

扭曲与遮挡推理恢复目标图像，与窄基线条件下的新视点生成具有较强共通性。Super
SloMo[43] 通过双向光流与可见性掩膜联合建模实现多中间帧插值；Niklaus 等提出的
Softmax Splatting[44] 通过前向扭曲与冲突消解机制改善了运动边界区域的合成效果；
RIFE[45]则提出直接估计中间流场的 IFNet结构，在运行速度与重建质量之间取得了较
好平衡。虽然这些方法最初针对的是视频时间插值，但其在对应关系估计、遮挡建模、

多尺度细化与高效推理等方面提供的思路，已经被逐步迁移到双目视图插值、窄基线

视点生成以及轻量级自由视点渲染等任务中。这类方法尤其适合显示端只需在相邻少

量视点间快速生成双目图像或局部虚拟视图的应用场景，例如裸眼三维显示中的左右

眼图像生成、窄范围头动补偿以及稀疏多摄像机条件下的实时视图补全。然而，该类

方法也存在对基线范围敏感、对大遮挡区域恢复能力有限、缺乏统一三维几何约束等

不足，因此常需要结合几何校正、特征提取和多尺度融合机制提升合成质量。总体而

言，基于光流/插值的视点合成方法构成了实时自由视点视频系统中一条兼顾效果与复
杂度的重要技术路线。

2.2.3 隐式神经表示

视点合成领域真正的范式转变发生在隐式神经表示（Implicit Neural Representation,
INR）兴起之后，其代表性成果是 NeRF（Neural Radiance Fields）[4]。NeRF使用多层感
知机隐式建模三维场景中每个空间点的体密度与颜色，并利用可微体渲染实现高质量

自由视点生成。得益于其对光照、遮挡、细节纹理的建模能力，NeRF 很快成为计算
机图形学与计算机视觉领域的研究热点。其主要优势在于不依赖显式几何结构、能表

达复杂材质，并在有限视图下也能恢复全局一致的场景。然而，NeRF 的体渲染需要
对每条射线进行数百次采样并反复调用MLP，导致其训练与推理速度难以满足实时需
求。例如，标准 NeRF的训练通常需要数小时至数天，而每帧渲染耗时可达数百毫秒甚
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至数秒。加速方法和衍生变体如 PlenOctrees[46]、FastNeRF[47]、IBRNet[48]、ENeRF[49]、
Instant-NGP[50]虽然在训练和渲染速度上取得显著进展，但仍未解决实时通信系统中端
到端延迟严格受限的问题。

2.2.4 三维高斯重建

近年，三维高斯泼溅（3D Gaussian Splatting, 3DGS）[5]的提出为视点合成带来了新
的突破。3DGS不再依赖体密度采样，而是将场景表示为一组带有空间位置、各向异性
协方差、透明度与颜色属性的三维高斯分布。渲染时，每个高斯作为一个可微的点基元

进行泼溅，并通过光栅化排序实现高效渲染。得益于图形管线的高度并行性，3DGS能
够在消费级 GPU上以 100 FPS以上的速度进行高质量渲染，真正达到了实时应用的标
准。大量研究基于 3DGS进行了扩展，例如 SplaTAM[51] 将 SLAM与高斯表示结合用
于实时场景重建，Dai等[52] 提出的基于高斯面片的表示方法通过去除由 alpha混合生
成的深度图中的错误点来提升重建精度。然而，原始的 3DGS需要在几分钟内进行场
景特定的训练，pixelSplat[53]、Szymanowicz等[54]、MVSGaussian[55]、GPS-Gaussian[56]

等研究尝试通过在二维图像平面上构建高斯映射来解决这种泛化性问题；VGGT[57]、

AnySplat[58] 则采用 ViT[59] 的编码-解码架构从多视角图像推理场景几何与外观等三维
属性，并进一步生成用于实时新视点渲染的 3DGS表示。3DGS在视觉质量、运行效率
和可优化性之间取得了良好平衡，使其成为当前最有潜力用于沉浸式通信系统的新视

点生成技术。

总体来看，视点合成技术正从依赖显式深度图与体积几何的传统方法演化到以神

经网络为核心的隐式表示与可微分点云渲染方法。尽管当前的 NeRF与 3DGS在视觉
质量上均取得突破，但要满足沉浸式通信系统对低时延、高分辨率、低计算资源消耗

和动态一致性和可传输性的综合要求仍然存在诸多挑战。例如，在快速表情变化、头

发等高频几何区域，现有方法仍可能出现抖动与不稳定；在高分辨率光场显示场景下，

3DGS 仍需进一步提高像素级细节与抗噪能力；在传输链路上，高斯点云优化参数量
大，如何实现实时压缩与编码仍是开放问题。

2.3 沉浸式视频通信系统

随着虚拟现实、增强现实、自由视点视频和体积视频等沉浸式媒体技术的快速发

展，沉浸式视频通信逐渐被视为下一代信息通信系统的重要形态。相比传统二维视频

会议，沉浸式通信更加关注三维几何的真实重现、自然的视线交互、空间化音频以及

端到端低时延等综合指标，其目标是在不依赖头戴式显示设备的前提下，为远程用户

提供接近面对面交流的共同在场感。围绕这一目标，学术界与工业界提出了多种具有

12



第二章 相关工作

代表性的系统原型，涵盖从基于几何重建的 FVV系统，到以体积视频与隐式表示为核
心的实时流式系统，再到以神经场与三维高斯表示为代表的新一代通信架构。图 2.1展
示了近年来具有代表性的几款沉浸式通信系统，表 2.1对现有典型沉浸式视频通信系
统在采集、编码与传输、渲染、显示、时延与硬件资源等方面的关键参数进行了对比。

图 2.1 沉浸式通信系统发展

FVV Live[60] 面向事件直播和多人视频会议场景，构建了一套端到端 FVV传输方
案。系统通过 9路 ZED RGBD摄像机获取多视点纹理与深度信息，在编码侧采用颜色
与深度分离的策略：彩色视频使用 H.264/AVC编码以节省带宽，深度数据则采用无损
压缩以保证视点合成质量，并通过 RTP/UDP实现低时延传输。在渲染端，系统基于深
度图像渲染（DIBR）完成新视点合成，并结合裂缝补偿与遮挡修复等后处理，提高虚
拟视点的视觉一致性。FVV Live的优势在于采用商用深度相机与成熟的视频编码工具，
系统架构清晰、部署门槛较低，能够在 1080p、30 FPS条件下实现约 250–360 ms的端
到端时延，适用于中等规模的沉浸式会议。然而，该系统对深度质量高度敏感，在复杂

遮挡、细粒度几何和非刚体场景下仍存在伪影，且多相机同步与校准的工程代价较高。

VirtualCube系统[2]则面向小规模多人会议场景，通过虚拟立方体会议舱的形态实

现三维沉浸式沟通。其采集端由 6路Kinect RGBD摄像机构成，利用多视图立体（MVS）
和深度估计得到用户的三维表示，并在渲染端结合深度引导的纹理融合与光照建模生

成多视点视图。系统通过三块 65英寸 4K显示屏呈现近似等身比例的远程人物，并通
过环绕布局恢复自然的视线关系。VirtualCube 在显示与空间交互上显著优于传统 2D
视频会议，能够支持 23–30 FPS的实时通信，但其整体延迟约为 300 ms，且需要多块
高端 GPU支撑复杂的MVS与渲染流程，硬件与部署成本较高。

Project Starline[1]是目前工业界最具代表性的高保真沉浸式远程临场系统之一，完
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表 2.1 典型沉浸式通信系统对比

沉浸式通信
系统

年份 公 司/机
构

采集 编码/传输 渲染 显示 帧 率/时
延

硬件

FVV
Live[60]

2020 - 9×RGBD
(ZED)

AVC
RTP/UDP

DIBR 1080p显示器 30 FPS
361ms

3×(GTX1080+P4000)
1×GTX1080

Project Star-
line[1]

2021 Google 3×RGBD HEVC
WebRTC

光线投射算
法 + 加权彩
色融合

65 inch 8K
追踪式自由
立体显示器

60 FPS
105ms

2×RTX 6000
2×Titan RTX

VirtualCube[2] 2021 Microsoft 6×RGBD
(Kinect)

JPEG
TCP/IP

MVS 深度估
计 + 纹理融
合

3× 65 inch 4K
(1280×960)

23-30 FPS
300ms

2×RTX 3090
1×RTX 2080

Live4D[61] 2023 ByteDance 10× 双 目
RGB

NVIDIA
Video SDK +
Draco

隐式表面重
建

/ 24 FPS
95ms

4×RTX 3090
1×RTX 4090

AI-mediated
3DVC[62]

2023 Nvidia 1×RGB - 基于 ViT 三
平面表示 +
NeRF / 眼神
交互

眼动追踪 3D
显示器

100ms 1×A6000 Ada
1×RTX 4090

Tele-
Aloha[3]

2024 THU 4×RGB HEVC
WebRTC

Feed-forward
3DGS

眼 动 追 踪
3D 显示器
(2048×2048)

30 FPS
150ms

1×RTX 4090

Google
Beam

2025 Google 6×RGB - - 光场显示器 60 FPS -

成了对采集、重建、编码、渲染、显示全链路的系统级协同优化。系统使用多组 RGB
与 NIR摄像头构成的采集阵列，在 60–180Hz采样频率下生成多视图彩色和深度信息，
并通过基于 ESPReSSo[63]的时空立体算法和 TSDF融合[36]完成高精度几何重建。编码

侧采用 HEVC/H.265对多路彩色和深度流进行压缩，并通过WebRTC进行低时延传输；
显示侧则使用 65英寸 8K头跟踪式裸眼立体显示器，结合精确的眼位追踪和空间音频
重建，实现高度自然的三维临场感。该系统在 60 FPS的帧率下能够将端到端时延控制
在约 105 ms量级，在用户主观体验和行为指标方面显著优于二维视频会议。其主要不
足在于硬件成本和系统复杂度极高，短期内难以大规模部署到普通办公或家庭环境。

与上述以显式或 TSDF几何为中心的系统不同，Live4D[61]将体积视频重建与隐式

神经表示相结合，面向 VR/AR 场景提供低成本、低带宽的实时体积视频流。系统通
过稀疏布置的双目相机阵列获取多视图图像，在重建端借助局部 TSDF与神经隐式场
（Neural SDF）联合建模，生成水密网格，并使用 Draco等几何压缩工具大幅降低传输
数据量。在优化的 CUDA/TensorRT实现下，Live4D在中高端 GPU上可实现 24 FPS重
建与约 95 ms的端到端时延，相比传统体积视频方案在时延与带宽上均有数量级的改
进。其优势在于重建结果更适合与现有 VR/AR渲染管线结合，但系统仍需依赖较强的
GPU算力，且隐式场训练与更新对动态场景的适应性仍有限。

NVIDIA 提出的 AI-mediated 3D Video Conferencing 系统[62] 则通过单目采集和三

平面表示的轻量化路线实现三维通信。该系统在采集端仅使用一台普通 RGB摄像头获
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取二维视频流，通过基于 ViT的编码器将图像映射为紧致的三平面隐式表示，再在接
收端通过神经渲染生成等身大小的三维人像。为了提升社交临场感，系统还利用专门

的视线重定向算法[64]实现自然的眼神交互，并支持裸眼立体和光场显示设备。在编码

与传输层面，系统保持与传统视频会议近似的带宽占用，使三维通信在消费级终端上

成为可能。其主要优势在于极大降低了多摄像机布设与几何标定的工程门槛，但在复

杂动作、快速运动和大范围场景变化下，基于学习的升维模型仍可能出现漂移与伪影。

Tele-Aloha[3] 是近年来具有代表性的低成本沉浸式通信系统之一，其突出特点是
在稀疏多视图采集与 3DGS[5] 渲染之间构建了一条高效的技术路径。系统仅依赖四台
消费级 RGB摄像机采集用户上半身影像，在编码端利用 HEVC和WebRTC完成低时
延压缩与传输，并在接收端通过级联视差估计与基于 3DGS的前馈新视点合成网络实
现 2048×2048分辨率、30 FPS的实时渲染。得益于 3DGS在渲染效率和表达能力上的
优势，Tele-Aloha在单张 RTX 4090 GPU上即可完成完整的三维重建与渲染流程，将端
到端时延控制在约 150 ms内。Tele-Aloha在硬件和部署成本上大幅下降，更符合未来
家庭或小型办公场景的应用需求。

综合上述代表性系统可以看出，当前沉浸式通信技术在采集、编码传输、渲染与

显示等环节各有取舍。基于 RGBD相机采集与 DIBR/MVS的方案在工程上相对成熟，
适合中等成本的多视点会议场景，但在视点灵活性和细节表现方面存在天花板；基于

TSDF与隐式神经场的体积视频方案在几何与外观质量上更加出色，但训练与推理开销
较大；三平面与三维高斯驱动的方案则在硬件门槛和实时性之间取得了更佳平衡，代

表了面向消费级应用的重要方向。总体来看，当前沉浸式通信系统尚未形成统一的最

佳实践路线，技术选择高度依赖目标场景的带宽条件、算力预算、用户规模和体验需

求等因素，这也为后续研究在系统架构设计与跨层协同优化上留下了广阔空间。
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第三章 基于光流预测的快速视点合成方法

3.1 引言

在沉浸式自由视点通信中，接收端往往需要根据观察者位置动态生成与当前视点

相匹配的图像内容，以满足用户视角连续变化下的裸眼 3D稳定显示的要求。
现有视点合成方法大多建立在显式几何建模基础之上，例如基于深度图像的渲染

（DIBR）框架通常需要依次完成深度估计或深度融合、纹理映射、空洞修复与目标视点
渲染等多个处理环节。该类方法在多数场景下能够保持较稳定的空间结构，但各处理

阶段之间存在较强依赖，对深度估计与相机标定误差较为敏感。当场景中存在遮挡、边

缘细节、高频纹理以及快速运动目标时，深度误差往往会被逐级放大，进而导致目标

视图出现错位、撕裂、空洞和边界伪影等问题。此外，显式几何重建通常需要较大的

计算与传输开销，在实时通信场景下容易受到时延与硬件资源限制。

近年来，基于神经网络的视图插值与视频帧插值方法快速发展，为快速视点合成

提供了新的实现方式。其中，光流驱动的图像变形方法能够直接在图像域建立不同视

图之间的像素对应关系，通过估计目标视图到参考视图之间的运动场，实现目标视图

的高效重建。与传统依赖显式深度建模的方案相比，这类方法避免了复杂的三维几何

恢复过程，能够以更低的计算开销完成视点合成任务。特别是 RIFE[45] 实时光流插值

模型，采用多尺度光流估计与逐级细化结构，在保持较低计算开销的同时能够实现高

效推理，适用于实时视点合成任务。

然而，面向实际沉浸式通信系统部署时，直接采用通用光流插值模型仍然面临挑

战，沉浸式显示通常要求系统在较高分辨率和较高帧率下稳定生成双目视图，这对模

型的推理速度和显存占用提出了严格要求。因此，如何在保证合成质量的前提下，降

低视点合成算法的计算复杂度，实现适配沉浸式通信场景的实时部署，是沉浸式自由

视点视频通信中的关键问题。

针对上述问题，本章围绕基于光流预测的快速视点合成方法展开研究，旨在设计

一种适用于沉浸式通信接收端的实时视图生成方法。该方法以相邻参考视图及目标视

点插值参数为输入，利用多尺度光流预测网络直接建立目标视图与参考视图之间的像

素映射关系，通过图像扭曲与融合实现新视点图像重建，从而避免传统深度估计、几

何重建与显式渲染所带来的复杂处理流程。在此基础上，本章进一步结合模型轻量化

与工程部署需求，从输入尺度压缩、半精度量化以及高性能推理框架实现等方面对网

络推理过程进行加速优化，以满足高分辨率、低时延沉浸式显示场景下的实时运行需

求。
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本章的研究目标主要体现在以下三个方面：其一，构建适用于双参考视图输入的

目标视点合成模型，建立视点插值参数与像素变换之间的映射关系；其二，分析并设

计面向实时应用的多尺度光流预测与图像融合机制，提高模型在遮挡区域、边缘区域

和运动区域中的合成鲁棒性；其三，结合沉浸式通信系统的资源约束，对模型推理流

程进行低复杂度优化，在保证合成质量基本稳定的前提下显著提升运行速度。通过上

述研究，本章为后续沉浸式通信系统中的双目视图实时生成提供算法基础，也为后续

系统集成与性能验证奠定方法支撑。

本章后续内容首先对视点合成任务进行形式化建模，随后介绍基于多尺度光流预

测的快速视点合成方法，并阐述采用的网络训练策略与推理加速方案，最后通过实验

对所提出方法的生成性能和运行效率进行分析与验证。

3.2 问题描述与视点合成框架

为实现沉浸式通信场景下的实时新视点生成，本节对视点合成任务进行形式化描

述。本章关注的场景为：发送端通过线性排列的多摄像机阵列采集人物图像，接收端

根据观察者当前位置，从与目标视点最邻近的两个参考摄像机视图出发，实时生成与

当前观察位置相匹配的目标视图。

首先给出视点合成问题描述与基本假设。设经过标定、去畸变和极线校正后的两

幅相邻参考视图分别记为 𝐼𝐿, 𝐼𝑅 ∈ ℝ𝐻×𝑊 ×3。其中，𝐻 和𝑊 分别表示图像的高度与宽

度，𝐼𝐿和 𝐼𝑅对应于目标视点左右两侧最邻近的参考相机所采集的彩色图像。目标是根

据参考视图以及目标视点在两参考视图之间的位置关系，生成目标视图 𝐼𝑉 ∈ ℝ𝐻×𝑊 ×3。

为便于问题建模，本章作如下基本假设：

1. 多摄像机经过离线标定与校正后，其图像被映射到统一参考成像平面，不同视
图之间的主要差异体现在由视差引起的像素位移；

2. 摄像机沿近似水平方向线性排列，观察者在显示区域内的主要运动也以水平方
向变化为主，因此目标视图相对于参考视图的几何变化主要表现为水平视差及

其局部非刚性扰动；

3. 为降低建模难度并提高生成稳定性，目标视图始终由其左右两侧最邻近的参考
视图共同合成，即本章主要考虑插值型视点合成问题，而不考虑远距离外推型

视图生成。

在此基础上，视点合成问题可形式化表示为如下映射关系：

𝐼𝑉 = 𝒢 (𝐼𝐿, 𝐼𝑅, 𝑣), (3.1)

其中，𝑣表示目标视图在两参考视图之间的插值参数，𝒢 (⋅)表示由参考视图到目标视图
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的视点合成映射函数。

接下来给出目标视点的参数化表示。设左、右参考摄像机的光心在统一基线坐标

系中的位置分别为 𝑝𝐿和 𝑝𝑅，目标视点位置为 𝑝𝑉，且满足 𝑝𝐿 < 𝑝𝑉 < 𝑝𝑅。则目标视点

相对于左右参考视图的位置可由归一化插值参数 𝑣描述为

𝑣 = 𝑝𝑉 − 𝑝𝐿
𝑝𝑅 − 𝑝𝐿

, 𝑣 ∈ (0, 1). (3.2)

当 𝑣 = 0时，目标视点与左参考视图重合；当 𝑣 = 1时，目标视点与右参考视图重合；
当 𝑣 ∈ (0, 1)时，目标视图位于两参考视图之间。
对于沉浸式显示场景，观察者左眼和右眼通常对应两个彼此邻近但不完全相同的

目标视点。设左眼和右眼对应的目标视点分别为 𝑝𝑉𝑙 和 𝑝𝑉𝑟，则可得到两个插值参数

𝑣𝑙 =
𝑝𝑉𝑙 − 𝑝𝐿
𝑝𝑅 − 𝑝𝐿

, 𝑣𝑟 =
𝑝𝑉𝑟 − 𝑝𝐿
𝑝𝑅 − 𝑝𝐿

. (3.3)

传统基于显式深度建模的方法通常先恢复场景几何，再依据投影关系完成新视点

渲染。与之不同，本章采用图像域直接变换思路，将目标视图生成建模为从目标视点

到参考视图的反向像素映射问题。

设目标视图中像素位置为 x = (𝑥, 𝑦)⊤，定义从目标视点到左、右参考视图的反向光

流场分别为 𝐹𝑉 →𝐿, 𝐹𝑉 →𝑅 ∈ ℝ𝐻×𝑊 ×2。其中，𝐹𝑉 →𝐿(x)表示目标视图像素 x在左参考图
像中的对应采样偏移，𝐹𝑉 →𝑅(x)具有相同含义。于是，左右参考图像经反向扭曲后的
结果分别可表示为

̃𝐼𝐿(x) = 𝒲 (𝐼𝐿, 𝐹𝑉 →𝐿)(x) = 𝐼𝐿(x + 𝐹𝑉 →𝐿(x)),
̃𝐼𝑅(x) = 𝒲 (𝐼𝑅, 𝐹𝑉 →𝑅)(x) = 𝐼𝑅(x + 𝐹𝑉 →𝑅(x)),

(3.4)

其中，𝒲 (⋅)表示可微扭曲算子，实际实现中通常采用双线性插值完成非整数坐标的像
素采样。

由于左右参考视图对目标像素的可见性并不完全一致，在遮挡区域、边缘区域或

反射区域中，单纯依赖某一侧参考图像往往难以获得稳定重建结果。为此，引入融合

掩模𝑀 ∈ [0, 1]𝐻×𝑊，其中，𝑀(x)表示目标像素位置 x处左参考视图对最终重建结果
的贡献权重，则目标视图可以表示为

̂𝐼𝑉 (x) = 𝑀(x) ⊙ ̃𝐼𝐿(x) + (1 − 𝑀(x)) ⊙ ̃𝐼𝑅(x), (3.5)

其中，⊙表示逐元素乘法运算， ̂𝐼𝑉 为合成得到的目标视图。
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据此，式 (3.1)所定义的视点合成映射可以分解为两个子过程：

(𝐹𝑉 →𝐿, 𝐹𝑉 →𝑅, 𝑀) = ΦΘ(𝐼𝐿, 𝐼𝑅, 𝑣),
̂𝐼𝑉 = Ψ(𝐼𝐿, 𝐼𝑅, 𝐹𝑉 →𝐿, 𝐹𝑉 →𝑅, 𝑀),

(3.6)

其中，ΦΘ(⋅)表示由参数 Θ决定的光流与融合掩模预测模型，Ψ(⋅)表示基于反向扭曲与
加权融合的图像重建过程。这样，原始的视点合成问题被转化为一个以参考图像和目

标视点参数为输入、以反向光流与融合权重为中间表示的学习问题。

3.3 基于多尺度光流预测的快速视点合成

本节给出面向沉浸式自由视点视频通信场景的快速视点合成方法。所提方法以目

标视点两侧最邻近的参考视图作为输入，通过多尺度光流预测网络直接估计目标视点

到参考视图的反向光流场，并结合融合掩模完成虚拟视图重建。与传统依赖深度估计、

三维几何重建和显式渲染的处理流程不同，所提方法直接在图像域建立跨视点像素对

应关系，避免了复杂的几何建模与中间表示传输过程，从而更适合于高分辨率、低时

延的实时沉浸式显示场景。

3.3.1 参考视图预处理与几何校正

在多视点采集场景中，相邻参考视图之间的几何一致性会直接影响后续光流预测

与虚拟视图重建效果。若输入参考视图之间存在较大的成像差异，则对应像素在不同

视图中的位移幅度会显著增加，从而提高像素匹配难度，降低光流估计的稳定性。尤

其在人像边缘、手部动作以及局部遮挡区域中，较大的跨视点形变更容易引入匹配误

差，进而影响最终合成视图的连续性与真实感。因此，在进入视点合成网络之前，首

先需要对原始采集图像进行预处理，将不同相机采集到的视图尽可能映射到统一、规

整的标准成像平面。本节将该预处理过程划分为去畸变与几何校正两个步骤。

由于工业相机和镜头在实际成像过程中不可避免地存在径向畸变与切向畸变，原

始采集图像中直线结构往往会发生弯曲，且图像不同区域的局部放缩关系也不完全一

致。如果直接将这类图像输入光流预测网络，则网络除了需要学习由场景视差引起的

像素位移外，还必须额外补偿镜头畸变所带来的几何偏差，这会增加网络建模难度，不

利于后续视点合成。

设第 𝑖个摄像机采集到的原始图像记为 𝐼𝑟𝑎𝑤
𝑖 ，其内参矩阵和畸变参数分别记为 𝐾𝑖

和 𝐷𝑖。首先通过相机标定得到各摄像机的成像模型，并对原始图像进行去畸变处理，

记去畸变后的图像为

𝐼𝑢𝑛𝑑
𝑖 = 𝒰(𝐼𝑟𝑎𝑤

𝑖 ;𝑲 𝑖,𝑫𝑖), (3.7)
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其中，𝒰(⋅)表示去畸变映射函数。经过该步骤后，径向畸变和切向畸变带来的局部非
线性形变得到有效校正，从而为后续的视图对齐奠定基础。

完成去畸变后，不同相机图像之间仍然可能由于安装姿态误差、视轴偏移以及采

集空间限制等因素而存在成像平面不一致的问题。为了减小相邻参考视图之间的运动

幅度，本节对去畸变后的图像进行几何校正，将其重投影到预先定义的标准成像平面

上。

设第 𝑖个相机去畸变后的原始视图为 𝐼𝑢𝑛𝑑
𝑖 ，其实际成像姿态对应的旋转矩阵记为

𝑹∗
𝑖。在系统设计阶段，根据预设的相机阵列几何布局，可以为该视图指定一个目标标

准成像平面，其对应的理想旋转矩阵记为𝑹𝑖。若标准视图对应的内参矩阵记为𝑲𝑟
𝑖，则

原始视图到标准视图之间的单应矩阵可写为

𝑯 𝑖 = 𝑲𝑟
𝑖𝑹𝑖(𝑹∗

𝑖 )−1𝑲−1
𝑖 . (3.8)

式 (3.8) 表明，只要通过离线标定获得相机内参与实际拍摄姿态，并根据标准采
集几何关系确定目标视图的理想姿态，就可以直接计算出原始视图到标准视图的单应

矩阵。对于原始视图中的任意像素点 𝒙∗ = [𝑥∗, 𝑦∗, 1]⊤，其在标准视图中的对应位置

𝒙 = [𝑥, 𝑦, 1]⊤满足

𝒙 ∼ 𝑯 𝑖𝒙∗, (3.9)

其中符号 “∼”表示齐次坐标意义下的相等关系。根据上述映射关系，可以将去畸变后
的原始图像重新采样到目标标准平面上，得到几何校正后的参考视图

𝐼𝑖 = Remap(𝐼𝑢𝑛𝑑
𝑖 ;𝑯 𝑖), (3.10)

其中，Remap(⋅)表示基于单应矩阵的图像重投影操作，实际实现中采用双线性插值完
成非整数坐标处的像素采样。

需要指出的是，该过程并不改变相机在真实空间中的位置，而是利用已标定的相

机参数，将实际采集到的原始视图映射到预先定义的标准成像平面。这样做的目的在

于尽可能减小相邻参考视图之间的姿态差异，使其几何变化主要反映真实场景视差，而

非额外的成像偏差。经过几何校正后，相邻视图之间的像素运动幅度得到有效控制，从

而有利于后续光流预测网络学习更稳定的跨视点对应关系。

图 3.1给出了本章视点合成流程的示意图。首先，将原始参考视图 𝐼∗
𝐿和 𝐼∗

𝑅经过去

畸变与单应重投影，校正为标准视图 𝐼𝐿 和 𝐼𝑅；随后，以校正后的标准视图作为输入，

预测参考视图到目标虚拟视图的光流场，并完成虚拟视图 ̂𝐼𝑉 的重建。可以看出，去畸

变与几何校正是整个视点合成流程的前置步骤，其作用并非直接生成新视图，而是通

过统一参考视图的成像几何关系来降低后续光流估计的难度。

20



第三章 基于光流预测的快速视点合成方法

图 3.1 视点合成流程示意图

经过上述处理后，不同视图被尽可能对齐到统一的参考平面，跨视点差异主要表

现为由场景深度变化所引起的视差位移，而由镜头畸变和相机姿态误差引入的额外干

扰被显著抑制。在此基础上，再从几何位置上选取目标视点两侧最邻近的参考视图作

为网络输入。设当前目标视点对应的左右参考图像分别为 𝐼𝐿 和 𝐼𝑅，其选择依据由接

收端眼动跟踪模块提供的观察者双眼位置确定。由于目标视点始终位于两参考视图之

间，因此本章仅处理插值型视点合成问题，从而保证合成结果具有更好的几何可解释

性。

3.3.2 多尺度光流预测网络结构

在完成参考视图预处理与几何校正后，采用基于多尺度级联细化的光流预测网络

对目标视点进行建模。网络结构如图 3.2所示。该网络以左右参考图像和目标视点插值
参数为输入，直接预测目标视点到左右参考视图的反向光流场以及融合掩模，并在逐

层细化的过程中同时维护中间特征表示，以提升不同尺度下的像素对应建模能力。

设经过预处理后的左右参考图像分别为 𝐼𝐿和 𝐼𝑅，目标视点插值参数为 𝑣 ∈ (0, 1)。
为将视点位置信息显式注入网络，首先构造与输入图像同尺寸的单通道参数图

𝑉 (𝑥, 𝑦) = 𝑣, ∀(𝑥, 𝑦) ∈ Ω, (3.11)

其中，Ω表示图像定义域。该参数图在空间维度上取值恒定，但在通道拼接后能够为
网络提供目标视点相对于左右参考视图的位置信息。
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𝐼𝐿 , 𝐼𝑅 , 𝑉 

下采样

上采样

𝐹𝑉→𝐿 , 𝐹𝑉→𝑅 , 𝑀 

𝐼 𝑉 

特征提取
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ConvTranspose

PixelShuffle

Interpolate

Interpolate

Conv. Unit × 2Conv. Unit × 2

Res. Unit × 8Res. Unit × 8

ConvTranspose

PixelShuffle

Interpolate

Interpolate

Conv. Unit × 2

Res. Unit × 8

Conv

Conv

Conv

ConvTranspose

Conv

Conv

Conv

ConvTranspose

图 3.2 多尺度级联细化的光流预测网络结构

3.3.2.1 浅层图像特征提取

首先利用轻量级图像特征提取器对左右参考图像进行编码。设该特征提取器记为

ℰ(⋅)，则左右参考图像对应的浅层特征分别表示为

𝑓𝐿 = ℰ(𝐼𝐿), 𝑓𝑅 = ℰ(𝐼𝑅). (3.12)

图像特征提取器由四层卷积操作构成。前三层采用卷积核大小为 3×3的卷积运算，
其中第一层步长为 2，用于在扩大感受野的同时压缩空间分辨率；第二层和第三层步
长均为 1，用于进一步提取局部纹理特征。最后一层采用转置卷积对特征进行上采样，
并将输出映射为较低通道数的特征表示。各层卷积之后均接 LeakyReLU激活函数。由
此，网络能够在保持较低计算复杂度的前提下，从左右参考图像中提取适用于跨视点

匹配的浅层视觉特征。在后续各层光流细化过程中，这些图像特征不仅作为首层光流

估计的输入，而且还会依据当前光流场进行同步扭曲，从而为后续细化层提供与当前

目标视点更一致的中间表征。

3.3.2.2 多尺度级联光流预测框架

本节所采用的多尺度光流预测网络由 𝐾 = 5个串联的光流细化层组成，每个层分
别工作在不同尺度下，其尺度系数设定为

{𝑠0, 𝑠1, 𝑠2, 𝑠3, 𝑠4} = {
1
16, 1

8, 1
4, 1

2, 1} . (3.13)
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随着层数加深，网络逐步从粗尺度过渡到原始分辨率尺度，以实现由粗到细的反向光

流估计与图像融合。

在第 𝑘层，网络输出目标视点到左右参考视图的四通道反向光流𝐹 (𝑘) = [𝐹 (𝑘)
𝑉 →𝐿, 𝐹 (𝑘)

𝑉 →𝑅]，
其中 𝐹 (𝑘)

𝑉 →𝐿 ∈ ℝ𝐻×𝑊 ×2 和 𝐹 (𝑘)
𝑉 →𝑅 ∈ ℝ𝐻×𝑊 ×2 分别表示从目标视图到左、右参考图像的

二维反向位移场。同时，第 𝑘层还输出融合掩模𝑀 (𝑘)以及中间特征 𝑍(𝑘)，用于后续层

的进一步细化。因此，第 𝑘层可统一表示为

(𝐹 (𝑘), 𝑀 (𝑘), 𝑍(𝑘)) = Φ(𝑘)(⋅). (3.14)

在第一层中，网络直接利用左右参考图像、对应图像特征以及视点参数图生成初

始光流、掩模和中间特征。其输入可表示为

𝑋(0) = Concat(𝐼𝐿, 𝐼𝑅, 𝑓𝐿, 𝑓𝑅, 𝑉 ), (3.15)

其中 Concat(⋅)表示沿通道维拼接操作。于是，首层预测过程可写为

(𝐹 (0), 𝑀 (0), 𝑍(0)) = Φ(0)(𝑋(0); 𝑠0) . (3.16)

由于首层在最粗尺度下工作，其主要任务是根据左右参考图像之间的整体结构差

异和目标视点参数，建立初始的跨视点像素对应关系。该层所估计的光流场主要负责

捕获主体轮廓、躯干位置和大范围位移变化，为后续更高分辨率下的细化过程提供初

始条件。

从第二层开始，网络采用递进式残差细化策略，对已有光流进行逐层修正。设第

𝑘 − 1层得到的反向光流为 𝐹 (𝑘−1)，则首先利用该光流对左右参考图像及其图像特征进

行扭曲，得到

̂𝐼 (𝑘−1)
𝐿 = 𝒲 (𝐼𝐿, 𝐹 (𝑘−1)

𝑉 →𝐿 ) , ̂𝐼 (𝑘−1)
𝑅 = 𝒲 (𝐼𝑅, 𝐹 (𝑘−1)

𝑉 →𝑅 ) ,

̂𝑓 (𝑘−1)
𝐿 = 𝒲 (𝑓𝐿, 𝐹 (𝑘−1)

𝑉 →𝐿 ) , ̂𝑓 (𝑘−1)
𝑅 = 𝒲 (𝑓𝑅, 𝐹 (𝑘−1)

𝑉 →𝑅 ) .
(3.17)

随后，将扭曲后的图像、扭曲后的图像特征、视点参数图、上一层的融合掩模以

及上一层的中间特征进行拼接，构成当前层的主输入：

𝑋(𝑘) = Concat( ̂𝐼 (𝑘−1)
𝐿 , ̂𝐼 (𝑘−1)

𝑅 , ̂𝑓 (𝑘−1)
𝐿 , ̂𝑓 (𝑘−1)

𝑅 , 𝑉 , 𝑀 (𝑘−1), 𝑍(𝑘−1)
) , 𝑘 = 1, 2, 3, 4. (3.18)

与此同时，上一层的光流 𝐹 (𝑘−1) 也会作为额外输入参与当前层计算。于是，第 𝑘层的
预测过程可表示为

(Δ𝐹 (𝑘), 𝑀 (𝑘), 𝑍(𝑘)) = Φ(𝑘)(𝑋(𝑘), 𝐹 (𝑘−1); 𝑠𝑘) , 𝑘 = 1, 2, 3, 4. (3.19)
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其中，Δ𝐹 (𝑘)表示当前层对光流的修正量。由此得到第 𝑘层更新后的光流为

𝐹 (𝑘) = 𝐹 (𝑘−1) + Δ𝐹 (𝑘). (3.20)

3.3.2.3 光流细化层内部结构

每一个光流细化层都包含下采样、特征变换和上采样三个阶段。设输入特征为 𝑋，
尺度系数为 𝑠𝑘，则首先采用双线性插值将输入缩放到当前层对应的工作分辨率：

𝑋𝑠 = Interpolate(𝑋; 𝑠𝑘), (3.21)

若当前层不是首层，则还需将输入光流同步缩放并在通道维进行拼接：

𝐹𝑠 = 𝑠𝑘 ⋅ Interpolate(𝐹 (𝑘−1); 𝑠𝑘),

𝑋̃𝑠 = Concat(𝑋𝑠, 𝐹𝑠).
(3.22)

在下采样阶段，依次使用两层步长为 2的卷积层提取特征，并逐步将通道数映射
到当前层所设定的特征维度。随后，在特征变换阶段，网络串联多个残差卷积单元，对

特征进行非线性建模。其中每个残差卷积单元均由 3 × 3卷积和 LeakyReLU激活构成，
并采用残差连接保留输入信息，以提高深层特征传播的稳定性。

在上采样阶段，网络利用转置卷积和 PixelShuffle操作恢复空间分辨率，再通过双
线性插值映射回原始尺度。最终输出被划分为三部分：前 4个通道对应左右反向光流，
接下来的 1个通道对应融合掩模，其余通道作为中间特征传递到下一层。
在多层级联细化全部完成后，网络得到最终的累积反向光流 𝐹 (4)和融合掩模𝑀 (4)。

此时，再次利用最终光流对左右参考图像进行反向扭曲，得到最终对齐结果：

̂𝐼𝐿 = 𝒲 (𝐼𝐿, 𝐹 (4)
𝑉 →𝐿) , ̂𝐼𝑅 = 𝒲 (𝐼𝑅, 𝐹 (4)

𝑉 →𝑅) . (3.23)

为了将融合掩模约束到 [0, 1]区间，对其施加 Sigmoid激活：

𝑀̄ = 𝜎(𝑀 (4)) , (3.24)

其中，𝜎(⋅)表示 Sigmoid函数。最终虚拟视图通过式 3.5将左右扭曲结果的逐像素加权
融合得到。对于目标视图中的不同空间位置，融合掩模 𝑀̄ 会自适应地决定左右参考图

像的贡献比例：当左参考图像在当前像素处的对齐结果更可靠时，𝑀̄ 的取值更接近 1；
反之，当右参考图像更可信时，𝑀̄ 更接近 0。借助这种自适应融合机制，网络能够在
遮挡切换、边界错位和局部纹理差异较大的区域获得更加平滑和自然的重建结果。
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3.4 网络训练策略与推理加速方法

在实际训练与部署过程中，仅依赖网络结构本身难以同时兼顾重建精度与实时性

能。训练数据通常只包含目标视点的真实图像，而不提供中间光流场和融合掩模的显

式监督，因此网络需要在弱监督条件下学习目标视点到参考视图的像素对应关系。沉

浸式通信系统要求接收端在高分辨率和高帧率条件下稳定生成双目视图，这对模型推

理效率提出了严格要求。基于此，本节分别从训练策略和推理加速两个方面展开讨论：

针对缺乏显式光流监督的问题，采用特权蒸馏训练策略提升学生模型的优化效果；结

合实际部署需求，对模型推理流程进行轻量化与工程化加速，以满足实时系统的运行

约束。

(1)特权蒸馏训练策略
本章所研究的视点合成任务属于典型的弱监督图像生成问题。对于训练样本，通

常仅能够获得目标视点对应的真实图像 𝐼𝐺𝑇
𝑉 ，而无法直接获得目标视点到左右参考视

图的真实光流场以及融合掩模。因此，若仅依赖最终重建误差来优化网络，模型需要

同时完成像素对应关系学习、遮挡区域建模和图像融合权重估计，训练难度较大，尤

其在边界、弱纹理和局部遮挡区域中容易出现优化不稳定的问题。

为缓解上述困难，本节引入特权蒸馏策略。在训练阶段，除原始学生模型外，额

外构造一个仅在训练阶段使用的教师模型。教师模型与学生网络的基本结构保持一致，

但在输入端额外引入目标视点的真实图像 𝐼𝐺𝑇
𝑉 作为特权信息，从而利用更充分的先验

辅助光流场和掩模的学习。由于教师模型能够访问学生模型在测试阶段不可获得的真

实中间视图，因此其预测结果通常比学生模型更精确，可用于为学生模型提供额外监

督。

设学生模型经过最后一层细化后得到的累积反向光流和掩模分别为 𝐹 (4) 和𝑀 (4)，

对应的学生模型合成结果为 ̂𝐼𝑉。在此基础上，教师模型被附加在学生模型最后一个细

化模块之后，其输出可表示为

(𝐹 (Tea), 𝑀 (Tea)) = (𝐹 (4), 𝑀 (4)) + ΦTea (𝐹 (4), 𝑀 (4), ̂𝐼𝑉 , 𝑉 , 𝐼𝐺𝑇
𝑉 ) , (3.25)

其中，ΦTea 表示教师模型对应的附加细化模块，𝑉 为目标视点参数图。与学生模型不
同，教师模型在细化过程中显式引入真实目标视图 𝐼𝐺𝑇

𝑉 ，从而能够生成更准确的光流

场 𝐹 (Tea)和融合掩模𝑀 (Tea)。

通过这种方式，教师模型实际上承担了训练期辅助优化器的角色。其作用并不是

替代学生模型完成最终推理，而是在训练阶段为学生模型提供更可靠的目标光流方向，

帮助学生模型在复杂区域中学习更合理的像素对应关系。教师模型仅在训练阶段存在，

在测试和实际部署阶段将被完全移除，因此不会引入额外的推理开销。

25



北京大学硕士学位论文

(2)损失函数设计
在特权蒸馏框架下，总损失由学生模型重构损失、教师模型重构损失以及蒸馏损

失三部分组成。

蒸馏损失用于约束学生模型与教师模型在最终光流预测上的一致性。设学生模

型最终输出的左右反向光流分别为 𝐹𝑉 →𝐿 和 𝐹𝑉 →𝑅，教师模型输出的对应光流分别为

𝐹 (Tea)
𝑉 →𝐿和 𝐹 (Tea)

𝑉 →𝑅，则蒸馏损失表示为

ℒ𝑑𝑖𝑠 = ‖𝐹𝑉 →𝐿 − 𝐹 (Tea)
𝑉 →𝐿‖2

+ ‖𝐹𝑉 →𝑅 − 𝐹 (Tea)
𝑉 →𝑅‖2

. (3.26)

该损失鼓励学生模型的光流预测尽可能逼近教师模型输出，从而在缺少显式光流标注

的条件下提升网络的收敛稳定性。训练过程中，蒸馏损失的梯度仅回传至学生模型，教

师模型本身不通过该项损失进行反向更新。

学生模型和教师模型使用目标视图进行图像重建监督。学生模型和教师模型的重

构损失分别为
ℒ𝑟𝑒𝑐 = 𝑑( ̂𝐼𝑉 , 𝐼𝐺𝑇

𝑉 ),

ℒ (Tea)
𝑟𝑒𝑐 = 𝑑( ̂𝐼 (Tea)

𝑉 , 𝐼𝐺𝑇
𝑉 ),

(3.27)

其中，其中， ̂𝐼𝑉 表示学生模型合成的目标视图， ̂𝐼 (Tea)
𝑉 表示教师模型基于 𝐹 (Tea)和𝑀 (Tea)

得到的目标视图。

综合上述三项约束，得到总损失函数：

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = ℒ𝑟𝑒𝑐 + 𝜆Teaℒ
(Tea)
𝑟𝑒𝑐 + 𝜆𝑑𝑖𝑠ℒ𝑑𝑖𝑠, (3.28)

对于式 (3.27)中的距离度量函数 𝑑(⋅, ⋅)，本节采用基于拉普拉斯金字塔的多尺度𝐿1

损失来度量合成图像与真实图像之间的差异。通过对不同尺度下的重建误差进行加权

求和，网络不仅能够学习低频结构信息，还能够更好地恢复头发、手指和轮廓边缘等

高频细节区域。其定义为

𝑑(𝐼, 𝐼𝐺𝑇 ) =
5∑

𝑙=1
2𝑙−1 ‖𝐿𝑙(𝐼) − 𝐿𝑙(𝐼𝐺𝑇 )‖1 , (3.29)

其中，𝐿𝑙(⋅)表示拉普拉斯金字塔的第 𝑙层。
(3)推理加速方法
本章采用的预测网络在原始实现条件下，难以直接支撑沉浸式通信场景中双目

1080p视图的高帧率生成。为此，从输入分辨率、数值精度以及运行框架三个方面对推
理过程进行加速优化。推理阶段采用的加速方法包括：

1. 将输入参考视图下采样至 1/4分辨率，在低分辨率空间中完成光流和掩模估计，
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再将结果上采样至目标分辨率；

2. 将网络参数由 32位浮点格式量化为 16位浮点格式，以减少显存占用并提升计
算吞吐效率；

3. 使用 C++与 TensorRT对网络进行部署实现，替代原始的 Python/PyTorch推理
流程。

采用基于降采样输入的低分辨率推理策略。具体而言，在推理阶段将输入参考图

像 𝐼𝐿 和 𝐼𝑅 下采样至原始分辨率的 1/4，并在该分辨率下完成光流场与融合掩模估计。
网络推理输入为

𝐼↓
𝐿 = Interpolate(𝐼𝐿; 1/4), 𝐼↓

𝑅 = Interpolate(𝐼𝑅; 1/4). (3.30)

学生网络基于低分辨率输入得到降采样光流 𝐹 ↓
𝑉 →𝐿、𝐹 ↓

𝑉 →𝑅 和融合掩模𝑀↓。随后，再

将其上采样回目标分辨率，得到

𝐹𝑉 →𝐿 = Interpolate(𝐹 ↓
𝑉 →𝐿; 4), 𝐹𝑉 →𝑅 = Interpolate(𝐹 ↓

𝑉 →𝑅; 4),

𝑀 = Interpolate(𝑀↓; 4),
(3.31)

通过这一方式，网络的大部分计算都在低分辨率空间中完成，从而显著降低卷积运算

开销。

采用半精度量化策略，将网络参数和部分中间计算从 32位浮点格式转换为 16位
浮点格式。采用半精度量化后，模型能够在保持较高数值表示能力的同时，减少显存

占用并提升 GPU上的并行吞吐效率，从而降低推理延迟。
采用面向部署的高性能推理实现方案。与原始 Python/PyTorch推理方式不同，本

节使用 C++对网络进行工程化实现，并基于 Nvidia TensorRT对计算图进行优化与加
速。TensorRT能够自动完成层融合、算子调度优化以及显存访问优化，从而提高卷积
运算和张量变换的执行效率。结合前述低分辨率推理与 FP16量化策略，最终形成面向
实时沉浸式通信的高效部署方案。

3.5 实验设置与结果分析

本节围绕所提出视点合成方法的有效性与实时部署能力展开实验验证。首先介绍

实验所采用的数据集、评价指标以及训练与测试配置，随后从实时采集场景下的主客

观合成质量、不同部署方案下的推理效率与实时性，以及消融实验三个方面，对所提

方法进行系统评估。
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3.5.1 数据集与评价指标

为保证网络训练的稳定性并提高收敛效率，在训练设置上参考了 RIFE[45] 的实现

细节。训练阶段以 Vimeo90K[65] Triplet数据作为基础训练集，每个样本由 3帧连续视
频图像构成，原始分辨率为 448 × 256。训练过程中，采用随机水平翻转、随机垂直翻
转、时间顺序反转以及 90∘ 旋转等数据增强操作，以提升模型对不同运动方向和视角

变化的适应能力。

优化器采用 AdamW[66]，权重衰减系数设置为 10−4。训练时从输入图像中随机裁

剪 224 × 224的图像块作为网络输入，批大小设置为 64。学习率在整个训练过程中采用
余弦退火策略，由 10−4逐步衰减到 10−5。模型在 2块 NVIDIA GeForce RTX 4090 GPU
上训练 300个 epoch。

本节使用的测试数据集由第五章中所述系统实时采集获得。为了全面评估方法在

不同动作模式下的表现，设计了三类测试场景，每类场景的视频持续时间均为 50 s：
1. 场景 I：轻微运动场景。被试基本保持静止，仅存在口部运动、表情变化及轻微
手势调整；

2. 场景 II：上肢显著运动场景。被试保持坐姿，但伴随挥手、摆臂、挠头等明显上
肢动作；

3. 场景 III：全身移动场景。被试在采集范围内缓慢走动，并伴随表情变化和肢体
动作。

在自建测试数据集上，分别从主观质量和客观质量两个方面对算法性能进行评价。

在客观评价中，统计 8路视图在编码后的平均峰值信噪比（PSNR），并选取视差最大的
相邻参考视图对 𝐶3和 𝐶4作为输入，在视点插值因子 𝑣 = 0.5的条件下合成中间目标视
图，并以测试相机 𝐶𝑡 采集的视频帧作为真实参考，计算合成结果的 PSNR、沉浸式视
频峰值信噪比（Immersive Video PSNR, IV-PSNR）[67]以及结构相似性指标（SSIM）[68]。
为提高统计结果的稳定性，客观评价采用每秒采样一帧的方式进行计算，并对各场景

下的结果取平均值。

在主观评价中，邀请了 5名测试者在接收端对显示效果进行平均主观意见分（Mean
Opinion Score, MOS）打分，其中MOS为 5表示观看体验接近于真实人物出现在显示设
备对应空间位置。实验中，多视点视频编码采用恒定码率控制（Constant Bit Rate, CBR）
方式，码率设置为 15Mbps，以保证在传输带宽受限条件下仍具备较好的视频质量。
除实时采集的数据外，本节还引入 3个公开数据集用于消融研究，以便考察推理加

速策略对视点合成性能的影响。其中，公开数据集包括：Head Pose Image Database[69]，

包含不同头部姿态和观察角度下的人脸图像，可用于测试算法在头部转动、面部视角

变化以及局部遮挡条件下的视点合成效果；Free Viewpoint RGB-D Video Dataset[70]，包
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含多场景下的人体 RGB-D视频序列以及相机参数信息，适合用于评估自由视点视频合
成算法在动态人体场景中的表现；nerf_synthetic 数据集[4]，包含多个由计算机图形学

方式渲染得到的合成场景，能够提供高质量 RGB图像以及精确的相机位姿信息。

3.5.2 视点合成质量分析

表 3.1给出了系统实时采集场景下的主客观评价结果。从主观评价来看，场景 I和
场景 III的MOS分别达到 4.2和 4.0，说明在轻微运动和全身移动条件下，系统能够较
稳定地提供自然、连续的双目立体观看体验。相比之下，场景 II的MOS为 3.4，低于
另外两个场景。这表明当被试存在较大幅度的挥手、摆臂等上肢运动时，视点合成在

快速运动区域仍会受到一定影响，尤其在手指边缘和局部遮挡交界区域更容易出现失

真。

表 3.1 实时采集场景下的视点合成质量主客观评价结果

场景 MOS↑ 压缩 PSNR/dB↑ 合成 PSNR/dB↑ IV-PSNR/dB↑ SSIM↑
I 4.2 38.57 28.74 33.28 0.751
II 3.4 34.32 29.05 34.06 0.741
III 4.0 31.39 31.09 36.82 0.795
平均 – – 29.63 34.72 0.762

从客观评价结果来看，多视点压缩视频的 PSNR随着场景运动复杂度增加而逐渐
下降，由场景 I 的 38.57 dB 下降到场景 III 的 31.39 dB。这是因为被试动作幅度增大
后，视频编码中的时空冗余降低，从而导致压缩失真加重。相比之下，所提出方法合

成视图的 PSNR在三个场景中保持在相对稳定的范围内，分别为 28.74 dB、29.05 dB和
31.09 dB，说明所提方法在不同动作模式下具有较好的稳定性。

3.5.3 推理效率与实时性分析

为分析 3.4节所提出的推理加速方法的有效性，表 3.2给出了 5种不同实现方案下
的运行时间和合成质量。实验在配置了 Intel(R) Core(TM) i9-13900KF CPU和 NVIDIA
GeForce RTX 4090 GPU（24GB 显存）的工作站上进行。方案 A 为原始实现，即在
1920 × 1080分辨率下采用 Float32精度并基于 PyTorch运行；方案 B在保持 Float32精
度不变的条件下，将输入分辨率降为 960 × 540；方案 C在方案 B的基础上进一步采用
Float16半精度推理；方案 D在方案 A的基础上改用 TensorRT进行部署加速；方案 E
则在方案 A的基础上采用了降分辨率、Float16半精度推理和 TensorRT部署三种加速
方法。
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表 3.2 视点合成网络不同部署方案的配置与效率对比

方案 输入分辨率 数值精度 推理框架 平均 PSNR/dB 推理时间/ms
A 1920 × 1080 Float32 PyTorch 29.41 34.9
B 960 × 540 Float32 PyTorch 29.61 11.5
C 960 × 540 Float16 PyTorch 29.61 10.6
D 1920 × 1080 Float32 TensorRT 29.40 23.8
E 960 × 540 Float16 TensorRT 29.63 7.7

由表 3.2 可以看出，随着输入降采样、半精度量化和 TensorRT 加速的逐步引入，
模型推理时间显著下降，而合成质量基本保持不变。总体上，方案 A的平均推理时间
为 34.9ms，已经超过实时（30 FPS）双目视图生成所允许的单帧 33ms时间预算；而
方案 E的平均推理时间降低至 7.7ms，相比原始实现提升约 4.5倍。从各项加速策略的
贡献来看，由方案 A到方案 B，网络输入分辨率减半后，推理时间从 34.9ms大幅下降
到 11.5ms，而平均 PSNR反而略有提升，这说明低分辨率光流估计结合后续上采样与
融合策略，可以在较大程度上保留合成质量。由方案 B到方案 C，采用 Float16后推理
时间由 11.5ms降至 10.6ms，表明半精度量化在提升吞吐率方面具有积极作用。而方
案 A到方案 D到，采用 TensorRT部署后推理时间由 34.9ms下降至 23.8ms，表明基
于 TensorRT的工程化推理框架有效提高了神经网络的执行效率。最后，方案 E同时采
用输入降采样、半精度量化和 TensorRT加速三种加速方法，将推理时间压缩到 7.7ms。
实验结果表明，3.4节提出的推理加速方案能够有效降低运行开销，满足沉浸式通信中
双目 1080p视图实时生成的应用需求。

3.5.4 消融实验

本节在公开测试数据集上展开消融实验，以验证关键设计在不同数据场景下的有

效性。本节重点考察两类影响视点合成效果的关键因素：其一是模型量化对合成质量

的影响，其二是低分辨率光流推理对合成质量的影响。

3.5.4.1 模型量化对视点合成质量的影响

本节分析 Float16 半精度量化对视点合成质量的影响。实验分别在 nerf_synthetic、

Head Pose Image Database和 Free Viewpoint RGB-D Video Dataset中各选择一个代表场

景，并比较采用 Float16和 Float32两种精度推理时的 PSNR与 SSIM。结果如表 3.3所
示。

表 3.3中，场景 1、2、3分别对应 nerf_synthetic、Head Pose Image Database和 Free

Viewpoint RGB-D Video Dataset中的代表样本。可以看出，采用半精度量化后，各场景
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表 3.3 模型量化对视点合成质量的影响

精度 场景 1 场景 2 场景 3
PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

FP16 36.89 0.88 34.08 0.91 31.19 0.83
FP32 36.89 0.88 34.08 0.92 31.18 0.83

下的 PSNR和 SSIM变化都非常有限，几乎没有明显差异。例如，场景 1中两种精度的
PSNR完全一致，均为 36.89 dB；场景 2中两者的 PSNR也完全一致，仅 SSIM由 0.92
轻微变化到 0.91；场景 3中两种精度的 PSNR仅相差 0.01 dB。该结果表明，对于本章
所研究的视点合成任务而言，Float16量化带来的数值精度损失并不会明显破坏合成图
像的几何一致性和整体外观，因此半精度推理是一种有效且代价较低的模型加速手段。

3.5.4.2 低分辨率光流估计对视点合成质量的影响

本节分析低分辨率光流推理对视点合成质量的影响。实验从HeadPose ImageDatabase

中选取 3个不同的人像场景，并从 nerf_synthetic中选取 lego场景作为补充测试，共构

成 4个测试场景。所有参考图像统一缩放到 1080p分辨率，然后分别在 1.0x、0.5x和
0.25x三种光流推理分辨率下进行视点合成，并统计其 PSNR和 SSIM。结果如表 3.4所
示，部分定性结果如图 3.3所示。

表 3.4 低分辨率光流估计对视点合成质量的影响

分辨率 场景 1 场景 2 场景 3 场景 4
PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

1.0x光流 33.18 0.89 34.08 0.91 36.03 0.94 36.89 0.88
0.5x光流 33.36 0.89 34.13 0.91 36.20 0.95 36.50 0.87
0.25x光流 33.36 0.89 34.12 0.91 36.15 0.94 35.84 0.86

表 3.4中，场景 1、2、3来自 Head Pose Image Database，场景 4来自 nerf_synthetic

的 lego场景。可以看出，在前 3个以人像为主的场景中，采用 0.5x甚至 0.25x分辨率
进行光流推理后，PSNR与 SSIM相比 1.0x分辨率几乎没有下降，部分场景甚至略有
提升。例如，场景 1中 1.0x光流的 PSNR为 33.18 dB，而 0.5x和 0.25x光流均提高到
33.36 dB；场景 3中 0.5x光流取得了最高的 PSNR和 SSIM，分别为 36.20 dB和 0.95。
该现象说明，在参考视图差异较大或者局部伪影较明显的情况下，适当降低光流估计

分辨率反而有助于提升匹配稳定性，从而减轻局部重影和边界伪影。

然而，在 lego这类具有更复杂纹理和细节结构的场景中，低分辨率光流推理会带

来一定的质量下降。场景 4中，1.0x光流的 PSNR为 36.89 dB，而 0.5x和 0.25x光流分
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(a) 0.25x光流 (b) 0.5x光流 (c) 1.0x光流 (d)真实值

图 3.3 视点合成视觉质量定性对比

别下降到 36.50 dB和 35.84 dB，SSIM也由 0.88降至 0.87和 0.86。这表明，当场景中
包含大量高频纹理、细小边缘和复杂局部结构时，较高分辨率的光流估计仍然具有优

势，因为它能够提供更精细的像素对应关系，有助于更准确地恢复场景细节。

综合以上两组消融实验可以看出，3.4 节中引入的两类关键加速设计具有不同特
性：Float16半精度量化在三个公开数据集上都几乎不会引起可感知的质量退化，因此
是一种稳定可靠的部署优化手段；低分辨率光流推理则在多数人像场景中能够保持质

量稳定，甚至对伪影抑制有所帮助，但在纹理复杂场景中可能造成一定细节损失。因

此，在实际应用中，应根据场景内容和实时性要求综合选择光流推理分辨率，以在计

算效率和视点合成质量之间取得更合适的平衡。

3.6 小结

本章围绕低复杂度实时视点合成问题，提出了一种基于光流预测的快速视点合成

方法。首先，针对沉浸式通信中实时双目视图生成的需求，建立了视点合成问题模型，

并设计了包含去畸变与几何校正的参考视图预处理流程，以提升输入视图的一致性与

后续光流估计的稳定性；随后，构建了基于多尺度光流预测的视点合成网络，通过逐

层细化的反向光流估计与掩模融合，实现了目标视图的高效重建；在此基础上，结合

特权蒸馏训练策略以及输入降采样、半精度量化和 TensorRT部署等推理加速方法，兼
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顾了重建质量与实时性能。实验结果表明，所提方法在不同场景下能够保持较稳定的

视点合成质量，并满足双目 1080p视图实时生成的应用需求，为后续沉浸式通信系统
的实现提供了有效的算法支撑。
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第四章 基于三维高斯重建的多视点视频编解码

4.1 引言

多视点视频能够从多个空间位置对同一场景进行同步采集与呈现，是自由视点视

频、裸眼三维显示和沉浸式通信系统的重要基础。相较于传统二维视频，多视点视频不

仅能够提供双目视差与运动视差信息，还能够支持用户在一定范围内的视点切换，从

而提升远程交互的沉浸体验。

现有方法通常基于多视点视频编码标准[7-8]，通过利用相邻视点之间的跨视点相关

性减少冗余信息。传统多视点视频编码虽然能够在一定程度上利用视点间冗余，但通

常仍需传输较多视点，带宽压力较大。Hu等[70] 在传统编码基础上，采用视点合成思

路，仅传输部分参考视点，再在接收端通过深度估计或光流插值恢复中间视图。该方

法虽然减少了传输视点数量，但仅在二维图像域建立对应关系，对场景三维空间结构

利用不足，在视角跨度增大或遮挡较为复杂时，容易导致合成质量下降。

近年来，三维高斯溅射[5] 作为一种新兴的显式三维表示方法，在新视点合成与三

维重建任务中展现出优异的重建质量与渲染效率。该方法通过一组具有位置、颜色、尺

度、旋转和不透明度属性的三维高斯基元对场景进行建模，并通过可微渲染完成视图

生成。与基于体渲染的隐式表示方法[4] 相比，三维高斯表示在渲染速度方面具有明显

优势，使其具备应用于实时多视点视频解码的潜力。传统三维高斯重建方法通常依赖

多视点密集输入和逐场景迭代优化，生成的三维高斯点云传输数据规模大，难以直接

适配低时延、多帧连续的实时视频通信场景。

随着视点数量的增加，多视点视频通信面临着传输数据规模大、压缩复杂度高的

挑战。当系统需要面向裸眼 3D显示或自由视点显示传输较为密集的视图集合时，现有
多视点视频传输方法仍面临编解码与网络传输开销大的问题。因此，如何在有限带宽

和计算资源条件下，充分利用多视点视频中的空间结构信息，构建兼顾传输效率、重

建质量与实时性的多视点视频编解码方法，是沉浸式自由视点视频通信中的关键问题。

针对上述问题，本章研究基于三维高斯重建的多视点视频编解码方法，基本思想

是在编码端仅选择并传输少量关键视点，在解码端利用接收到的稀疏视图恢复场景几

何与三维高斯表示，并进一步渲染得到完整多视点视频输出。不同于全视点传输和基

于视图插值的多视点解码方法，本章从三维空间表示角度重新构建多视点视频编解码

链路，联合利用稀疏视图中的纹理与几何信息，以更紧凑的表示方式完成多视点视频

重建。该方法能够在保证重建质量的同时显著降低传输带宽，并为裸眼 3D显示等应用
提供可实时运行的多视点视频输入。
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围绕这一目标，本章从解码端三维重建和编码端视点选择两个方面展开研究。在

解码端，构建由多尺度特征提取、双目深度估计、像素级三维高斯参数回归以及高斯溅

射渲染组成的前馈式多视点视频解码模型，以替代传统逐帧优化式三维重建过程，实

现由稀疏输入视图到完整多视点输出的前馈式重建。在编码端，结合场景内容变化与

目标深度估计，设计内容自适应视点选择策略，通过动态确定最优视点对，在控制码

率开销的同时提高解码端三维重建质量。

本章后续内容首先介绍问题定义与总体框架，随后阐述基于三维高斯重建的多视

点视频解码方法，包括基于三维高斯的多视点解码和内容自适应的视点选择方法，最

后通过实验分析所提方法的带宽效率与重建性能。

4.2 问题描述与总体框架

本章研究的目标是在多视点视频通信场景中，构建一种兼顾带宽效率、重建质量

与实时性能的编解码方法。与传统多视点视频系统直接传输全部视点不同，本章尝试

利用场景在三维空间中的结构冗余，仅编码和传输少量关键视点，并在接收端借助深

度估计与三维高斯重建恢复完整多视点视频输出。该问题涉及两个方面，一方面，需

要在稀疏输入条件下实现准确的三维场景重建；另一方面，需要根据场景内容动态选

择具有代表性的输入视点。

首先给出多视点视频编解码问题定义。设多视点视频采集系统共获得𝑁 路输入视
点视频，记为 𝒱 = {𝑉𝑖}𝑁

𝑖=1，其中 𝑉𝑖 = {𝐼 𝑡
𝑖 }𝑇

𝑡=1 表示第 𝑖个视点在时序长度为 𝑇 的视频
序列，𝐼 𝑡

𝑖 表示第 𝑡帧图像。与各视点对应的相机参数记为 𝒫 = {𝑃𝑖}𝑁
𝑖=1，其中 𝑃𝑖包含第

𝑖个相机的内参与外参信息。在本章考虑的多视点视频场景中，各相机的成像分辨率与
焦距保持一致，且相机位姿在采集过程中固定不变。

传统方法通常对全部视点进行编码与传输，因此整体码率较高。为降低带宽开销，

本章仅对部分关键视点进行编码。从 𝒱 中选择一个视点子集作为待编码视图，记为
𝒱𝑆 = {𝑉𝑠}𝑠∈𝑆，其中 𝑆 ⊆ {1, 2, ⋯ , 𝑁}表示被选中视点的索引集合，且通常有 |𝑆| ≪
𝑁。编码端仅对 𝒱𝑆 进行压缩与传输；解码端在解码该稀疏视点集合后，进一步重建场

景的三维高斯表示，并生成其余未传输视点的视频内容。解码完整输出视点集合记为
̂𝒱 = { ̂𝑉𝑖}𝑁

𝑖=1，其中对于已传输视点 𝑠 ∈ 𝑆， ̂𝑉𝑠 由传统解码结果直接获得；对于未传输

视点 𝑗 ∉ 𝑆， ̂𝑉𝑗 由解码端基于三维重建与视图合成生成。

因此，本章的多视点视频编解码问题可表述为：在给定多视点视频集合 𝒱 及其对
应相机参数 𝒫 的条件下，设计一种视点选择、编码传输与三维重建联合优化方法，使
得在仅传输少量关键视点的前提下，尽可能准确地恢复完整多视点输出 ̂𝒱，并在码率、
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重建质量与实时性能之间取得良好平衡。其优化目标可表示为：

min
ℰ,𝒟,𝑆

ℛ(𝒱𝑆) + 𝜆 ℒ ( ̂𝒱 , 𝒱 ), (4.1)

其中ℰ和𝒟分别表示编码与解码过程，ℛ(𝒱𝑆)表示所选视点对应的传输码率，ℒ( ̂𝒱 , 𝒱 )
表示重建多视点视频与原始多视点视频之间的失真度量，𝜆为平衡码率与失真的权重
参数。

基于上述问题定义，本章构建了一个面向多视点视频通信、基于三维高斯重建的

编解码框架。该框架包括编码端与解码端两部分，其总体流程如图 4.1所示。

接收的视点 合成的视点

MV-HEVC

编码

MV-HEVC 
解码 高斯泼溅渲染

实时三维高斯重建

三维高斯参数
回归

深度估计

特征提取

MV-HEVC

编码

MV-HEVC 
解码 高斯泼溅渲染

实时三维高斯重建

三维高斯参数
回归

深度估计

特征提取

内容自适应视点选择与稀疏视点编码

相机-目标估距

角度匹配

候选角度集合

多视点视频

点云视频

投影投影

相机-目标估距

角度匹配

候选角度集合

多视点视频

点云视频

投影

基于三维高斯重建的多视点视频解码

图 4.1 基于三维高斯重建的多视点视频编解码总体框架

编码端接收原始多视点视频序列作为输入，其核心任务是在控制码率的条件下生

成适用于后续重建的稀疏视点表示。具体而言，编码端首先根据相机阵列分布对视点

进行组织，并结合前景目标的空间位置、深度分布和视角覆盖关系进行关键视点选择。

该过程会随着视频内容变化在时间维度上动态调整，以保证所选视点始终能够较好地

描述当前场景的几何与纹理特征。

在完成视点选择后，编码端仅保留关键视点对应的视频序列，使用多视点视频编

码器对其进行压缩，并通过网络将码流发送至接收端。与直接传输全部视点相比，这

一策略显著减少了需要编码和发送的数据量。与此同时，由于所选视点通常以成对或

成组形式分布在相机阵列中，它们不仅能够为解码端提供较好的纹理信息，还能为后

续的双目深度估计提供必要的视差信号，从而为三维高斯重建创造条件。

解码端的任务是在仅获得稀疏参考视图的情况下恢复完整多视点视频输出。首先，

解码端从网络中获得压缩码流，并通过传统视频解码器恢复出选定的稀疏参考视点图

像序列。由于这些视点数量有限，解码端无法直接获得目标显示系统所需的完整视点

集合，因此需要进一步执行三维重建与多视点渲染。具体而言，解码端首先从参考视图

中提取多尺度图像特征，并对具有双目关系的参考视图执行视差估计与深度恢复，以

建立二维图像平面与三维空间之间的几何联系。在此基础上，系统进一步结合图像特

征与深度信息，对每个像素对应的三维高斯基元参数进行预测，包括空间位置、颜色、
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旋转、尺度和不透明度等属性。由这些参数构成的高斯集合能够显式描述场景在三维

空间中的几何与外观结构。

在得到三维高斯表示后，解码端针对目标输出视点执行高斯溅射渲染。与传统视

点合成方式相比，这种方式直接利用场景的三维表示进行图像生成，因而在遮挡处理、

视角跨度变化和纹理连续性方面具有更好的表达能力。最终，系统将已解码参考视图

与新渲染视图共同组织为完整的多视点输出序列，用于后续显示设备播放或自由视点

交互。

4.3 基于三维高斯重建的多视点视频解码
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图 4.2 特征提取、深度估计与高斯参数回归网络结构图

在 4.2节给出的总体框架中，编码端仅传输少量关键视点视频，完整多视点输出的
恢复主要依赖解码端的三维重建能力。因此，如何在稀疏输入条件下高效恢复场景几
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何结构，并进一步生成目标视点图像，是本章方法的核心问题。为此，本节构建了一种

基于三维高斯重建的前馈式多视点视频解码模型，其基本思想是：首先从接收到的参

考视图中提取多尺度图像特征，并通过双目深度估计建立图像平面与三维空间之间的

几何联系；然后结合深度信息与纹理特征，对像素对应的三维高斯基元参数进行回归，

构建场景的显式三维高斯表示；最后通过高斯溅射渲染恢复未传输视点，从而生成完

整多视点视频输出。特征提取、深度估计与高斯参数回归模型的整体网络结构如图 4.2
所示。

与传统逐帧优化式三维重建方法不同，本节采用前馈式网络直接预测场景的三维

高斯表示，避免了复杂的迭代优化过程，因而更适合实时视频通信场景。记解码端接

收到的关键参考视图集合为 {𝐼𝑠}𝑠∈𝑆。其中，𝑆 表示全部已选关键视点的索引集合，可
将其分为𝑀 个双目视点组

𝑆 = 𝐺0 ∪ 𝐺1 ∪ ⋯ ∪ 𝐺𝑀 , (4.2)

其中 𝐺𝑚 = {𝑙𝑚, 𝑟𝑚}表示第 𝑚组双目参考视图对应的索引集合，即每一组均由一对左右
参考图像构成。由于各组双目参考视图在解码过程中采用相同的处理流程，下面不失

一般性地以其中一组 𝐺𝑚 = {𝑙, 𝑟}为例进行分析。针对任意一组双目参考视图，所提解
码方法主要包括多尺度特征提取与双目深度估计、像素级三维高斯参数回归、基于高

斯溅射的多视点重建与渲染三个部分。

4.3.1 多尺度特征提取与双目深度估计

双目深度估计的目标是从参考视图中恢复场景的几何结构，为后续三维高斯参数

预测提供空间约束。考虑到稀疏输入场景下几何信息恢复的稳定性与实时性需求，本

节采用基于立体匹配的深度估计方案，通过共享权重的多尺度特征提取网络和迭代式

视差更新模块，对双目参考视图进行视差估计，并进一步将视差转换为深度。多尺度

特征提取与双目深度估计的网络结构如图 4.2左侧部分所示。
设输入左右参考图像分别为 𝐼𝑙 和 𝐼𝑟，首先利用共享参数的特征提取网络 ℰimg 提

取其多尺度特征表示，即

{𝐹𝑠,𝑘}𝐾
𝑘=1 = ℰimg(𝐼𝑠), 𝑠 ∈ {𝑙, 𝑟}, (4.3)

其中，𝐹𝑠,𝑘 ∈ ℝ
𝐻
2𝑘 × 𝑊

2𝑘 ×𝐶𝑘 表示第 𝑘个阶段输出的特征图，𝐾 为特征提取网络的阶段数，
𝐻 和𝑊 分别表示输入图像的高和宽，𝐶𝑘表示第 𝑘个阶段的特征维度。
特征提取网络采用共享权重的编码器结构，由多个残差块和下采样层串联构成。对

于输入图像 𝐼𝑠 ∈ [−1, 1]𝐻×𝑊 ×3，网络首先通过一个带归一化操作的残差块以及一次下

采样，得到第一阶段高分辨率特征图 𝐹𝑠,1；随后，将该特征继续输入后续残差块和下采
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样层，逐级生成其余阶段的低分辨率特征图 {𝐹𝑠,𝑘}𝐾
𝑘=2。因此，整个特征编码过程可表

示为从输入图像到多阶段特征图的逐层映射。

在实现上，各阶段特征图的空间分辨率随阶段加深依次降为输入图像的 1/2𝑘，前

几层输出较高分辨率特征，用于保留图像局部结构信息；后几层输出较低分辨率特征，

用于扩大感受野并聚合上下文信息。后续深度估计模块中，采用最后一阶段特征 𝐹𝑠,𝐾

构建双目相关体，以支持视差匹配与迭代更新。

在获得左右视图的多尺度特征后，利用末层特征构建双目相关体，以度量两个参

考视图在不同视差假设下的匹配相似性。由于输入双目图像已完成极线校正，对应像

素的位移主要沿水平方向变化，因此相关性计算仅需在具有相同纵坐标的像素之间进

行，而无需像通用光流方法那样对所有像素对构建四维相关体。基于这一约束，采用

三维相关体对双目匹配关系进行建模，从而在降低计算开销的同时保留视差估计所需

的匹配信息。

具体而言，对于左视图特征图中位置 (𝑖, 𝑗)的特征向量，以及右视图特征图中同一
行位置 (𝑖, 𝑘)的特征向量，通过通道维上的点积运算计算二者的匹配相似性，从而构建
三维相关体：

C𝑖𝑗𝑘 =
∑

ℎ
(𝐹𝑙,𝐾)𝑖𝑗ℎ ⋅ (𝐹𝑟,𝐾)𝑖𝑘ℎ , (4.4)

其中，C ∈ ℝ
𝐻
2𝐾 × 𝑊

2𝐾 × 𝑊
2𝐾 为三维相关体，前两个维度对应左视图特征图中的空间位置，第

三个维度对应右视图同一行上的候选匹配位置。

由此得到的三维相关体刻画了左、右视图在不同视差假设下的特征匹配程度，其

本质上是在同一极线上对所有候选匹配位置进行相似性聚合。相较于对全图所有像素

对构建四维相关体的方式[71]，该表示更符合双目匹配问题的几何约束。

在构建三维相关体之后，采用基于多层卷积门控循环单元（GRU）的迭代更新机
制对视差场进行逐步优化。该过程以零初始化视差为起点，通过反复查找相关体并更

新隐藏状态，逐步预测左右视图的视差序列。设初始视差为

𝑑0
𝑙 = 0, 𝑑0

𝑟 = 0, (4.5)

其中 𝑑0
𝑙 和 𝑑0

𝑟 分别表示左、右视图的初始视差估计。随后，在第 𝑡次迭代中，系统利用
当前视差估计对三维相关体进行索引查找，提取与当前匹配位置对应的相关特征；同

时，将当前视差场本身编码为视差特征，并与上下文特征共同输入更新网络。

具体而言，对于当前迭代的视差估计 𝑑𝑡
𝑠，首先根据其对应的匹配位置在三维相关

体 C中进行采样，得到相关特征：

𝑓 𝑡
corr,𝑠 = Lookup(C, 𝑑𝑡

𝑠), 𝑠 ∈ {𝑙, 𝑟}, (4.6)
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其中 Lookup(⋅)表示基于当前视差估计的相关体索引操作。随后，将提取到的相关特征
输入两层卷积网络进行编码；同时，当前视差估计 𝑑𝑡

𝑠也经过两层卷积映射为视差特征。

再结合由特征提取网络生成的上下文特征，共同构成更新网络的输入。于是，第 𝑡次迭
代的更新过程可表示为

ℎ𝑡+1
𝑠 = GRU(ℎ𝑡

𝑠, 𝑓 𝑡
corr,𝑠, 𝑓 𝑡

disp,𝑠, 𝑓 𝑡
ctx,𝑠), (4.7)

Δ𝑑𝑡
𝑠 = Ψ(ℎ𝑡+1

𝑠 ), (4.8)

𝑑𝑡+1
𝑠 = 𝑑𝑡

𝑠 + Δ𝑑𝑡
𝑠, (4.9)

其中，ℎ𝑡
𝑠 表示第 𝑡次迭代时 GRU的隐藏状态，𝑓 𝑡

corr,𝑠、𝑓 𝑡
disp,𝑠 和 𝑓 𝑡

ctx,𝑠 分别表示相关特

征、视差特征和上下文特征，Ψ(⋅)表示由隐藏状态预测视差增量的映射函数，Δ𝑑𝑡
𝑠表示

当前迭代的视差更新量。

由此，经过 𝑇 次迭代后，可得到左右视图在低分辨率特征空间上的最终视差估计
{𝑑𝑇

𝑙 , 𝑑𝑇
𝑟 }。这些视差场的空间分辨率为输入图像的 1/2𝐾。为了恢复到原始图像分辨率，

进一步采用与 RAFT[71]相同的凸组合上采样方法，对低分辨率视差场进行上采样，得

到最终的稠密视差图 𝑑𝑠(𝑢, 𝑣)。该上采样方式能够在保持边缘结构的同时提升视差图分
辨率，从而为后续深度恢复提供更精细的几何信息。

在得到稠密视差图后，依据双目成像几何关系将其转换为深度图。对于经过极线

校正的双目图像，像素视差与场景深度之间满足反比关系，因此像素 (𝑢, 𝑣)处的深度可
表示为

𝐷(𝑢, 𝑣) = 𝐵𝑓
𝑑𝑠(𝑢, 𝑣) , (4.10)

其中，𝐷(𝑢, 𝑣)表示像素 (𝑢, 𝑣)对应的深度值，𝑑𝑠(𝑢, 𝑣)表示该位置的视差估计，𝐵为双目
相机之间的基线长度，𝑓 为相机焦距。通过上述变换，系统将双目匹配得到的二维视
差信息恢复为具有真实空间尺度意义的深度表示，进而完成从双目参考视图到场景深

度图的估计。所得深度图不仅为后续像素级三维位置反投影提供了直接几何约束，也

为三维高斯参数回归建立了必要的空间先验。

4.3.2 像素级三维高斯参数回归

在获得参考视图的深度信息后，需要进一步将二维图像中的像素映射到三维空间

表示中。为此，本节采用像素级三维高斯参数回归方法，直接从图像特征与深度特征

中预测场景的显式三维高斯表示。与传统 3DGS依赖逐场景迭代优化不同，该方法通
过前馈网络直接输出高斯参数，从而显著提高了解码速度，更适用于实时多视点视频

重建任务。像素级三维高斯参数回归的网络结构如图 4.2右侧部分所示。
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设场景由若干各向异性三维高斯组成，其中一个高斯基元记为

g𝑖 = {𝝁𝑖, c𝑖,q𝑖, s𝑖, 𝛼𝑖}, (4.11)

其中，𝝁𝑖 ∈ ℝ3 表示高斯中心坐标，c𝑖 ∈ ℝ3 表示颜色向量，q𝑖 ∈ ℝ4 表示旋转四元数，

s𝑖 ∈ ℝ3表示尺度参数，𝛼𝑖 ∈ ℝ表示不透明度。所有高斯基元共同构成用于后续新视点
生成的场景表示。

对于参考图像 𝐼 中的每个像素 𝑝 = (𝑢, 𝑣)，为其关联一组高斯属性：

ℳ(𝑝) = {𝑀𝜇(𝑝), 𝑀𝑐(𝑝), 𝑀𝑞(𝑝), 𝑀𝑠(𝑝), 𝑀𝛼(𝑝)} , (4.12)

其中𝑀𝜇、𝑀𝑐、𝑀𝑞、𝑀𝑠 和𝑀𝛼 分别对应三维位置、颜色、旋转、尺度和不透明度映

射。通过这些参数映射，可以将二维像素提升为三维空间中的高斯表示。

首先，三维位置由深度值与相机模型联合确定。设参考视图对应的相机参数为 𝑃，
世界到相机坐标系的投影函数为 Π𝑃，则该像素对应的三维点可由反投影得到：

𝑀𝜇(𝑝) = Π−1
𝑃 (𝑝, 𝐷(𝑝)), (4.13)

其中 𝐷(𝑝)为深度估计模块输出的深度值。
其次，在颜色建模方面，本章考虑的通信场景以人物为主，表面反射特性以漫反

射为主，视角变化带来的颜色漂移相对有限，因此不再显式回归球谐光照系数，而是

直接继承参考图像的颜色值：

𝑀𝑐(𝑝) = 𝐼(𝑝). (4.14)

与位置和颜色不同，旋转、尺度以及不透明度无法由相机几何直接给出，需要依

赖数据驱动方式进行预测。为充分利用图像纹理和场景几何两方面信息，采用双分支

编码、融合解码的网络结构。具体而言，一条分支对参考图像进行外观特征提取，另

一条分支对深度图进行几何特征提取。设两者对应的编码器分别为 ℰrgb 和 ℰdepth，首

先得到多尺度外观特征与几何特征，随后在各个尺度上将两类特征进行拼接，并输入

解码器 𝒟param，恢复得到全分辨率的高斯特征张量：

𝑂 = 𝒟param(ℰrgb(𝐼) ⊕ ℰdepth(𝐷)), (4.15)

其中，𝑂 ∈ ℝ𝐻×𝑊 ×𝐶𝑍，𝐶𝑍 表示高斯特征通道数，⊕表示在各个特征尺度上的拼
接操作。通过这种方式，网络能够将图像外观信息与深度几何信息联合编码到统一的

像素级高斯特征表示中。

在此基础上，通过三个独立的参数预测头对旋转、尺度和不透明度进行回归。设
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ℎ𝑞、ℎ𝑠和 ℎ𝑜分别表示旋转头、尺度头和不透明度头，则有

𝑀𝑞(𝑝) =
ℎ𝑞(𝑂(𝑝))

‖ℎ𝑞(𝑂(𝑝))‖2
, (4.16)

𝑀𝑠(𝑝) = Softplus(ℎ𝑠(𝑂(𝑝))) , (4.17)

𝑀𝛼(𝑝) = Sigmoid(ℎ𝛼(𝑂(𝑝))) , (4.18)

其中，旋转项通过 ℓ2 归一化约束为单位四元数；尺度项经 Softplus 激活后保证为正；
不透明度项经 Sigmoid映射后限制在 (0, 1)区间内。三个预测头均采用轻量级卷积结构
实现，以控制在线推理开销。

对于左右两个参考视图，系统分别构建其对应的像素级高斯集合ℳ𝑙和ℳ𝑟，并合

并为统一场景的三维高斯集合：

𝒢 = ℳ𝑙 ∪ ℳ𝑟. (4.19)

通过上述设计，解码端能够在不进行逐帧迭代优化的情况下，直接由参考视图回归场

景的显式三维高斯表示，从而进行后续多视点渲染。

4.3.3 基于高斯溅射的多视点重建与渲染

在得到场景的三维高斯集合后，解码端需要根据目标相机参数生成各输出视点图

像。为此，本节采用高斯溅射[5] 渲染方法，将三维高斯表示投影到目标图像平面，并

通过可微的透明度混合规则合成最终图像。

对于第 𝑖个高斯基元，其空间分布可表示为

𝐺(x) = exp(−1
2(x − 𝝁)⊤𝚺−1(x − 𝝁)) , (4.20)

其中，𝝁为高斯中心位置，𝚺为协方差矩阵。为便于参数化和优化，将协方差矩阵分解
为旋转与尺度的形式：

𝚺 = RSS⊤R⊤, (4.21)

其中，R由四元数 r转换得到，S = diag(s)为由尺度向量构成的对角矩阵。该分解形式
能够在保证协方差矩阵半正定的同时，提高参数预测的稳定性。

给定目标视点对应的相机位姿与投影矩阵，三维高斯需要从世界坐标系变换到目

标相机坐标系，并进一步投影到二维图像平面。设视图变换矩阵为W，投影变换的局
部雅可比矩阵为 J，则高斯在目标图像平面上的二维协方差可表示为

𝚺′ = JW𝚺W⊤J⊤. (4.22)
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该二维高斯描述了高斯基元投影到图像平面后的空间扩展范围，用于后续像素颜色计

算。

在渲染过程中，系统首先对所有可见高斯基元按照深度进行排序，然后采用基于

透明度的前向混合规则计算每个像素的颜色值。设某一像素被若干个高斯基元覆盖，则

其最终颜色可表示为

Cpixel =
∑

𝑖
c𝑖𝛼𝑖

𝑖−1∏
𝑗=1

(1 − 𝛼𝑗), (4.23)

其中，c𝑖表示第 𝑖个高斯基元在该像素处贡献的颜色，𝛼𝑖表示其对应的不透明度。该混

合方式能够有效处理遮挡关系和前后景叠加问题，从而生成具有较高视觉一致性的目

标视图。

对于所有未传输视点，系统均可按照其目标相机参数执行上述渲染过程，得到对

应的重建视图。结合已解码得到的参考视图，最终即可组织形成完整的多视点视频输

出序列。

4.3.4 损失函数与训练策略

为保证多尺度特征提取、深度估计和三维高斯参数回归模块能够稳定协同工作，本

节采用两阶段训练策略对整个解码模型进行优化。第一阶段侧重于建立可靠的双目匹

配与深度恢复能力，第二阶段则在此基础上联合优化深度估计与高斯参数回归，以提

升最终渲染质量。

在第一阶段，使用具有真值视差标注的合成双目数据对特征提取网络和深度估计

网络进行预训练。设网络在第 𝑡次迭代输出的视差预测为 𝑑𝑡，真值视差为 𝑑gt，则深度

估计损失定义为

ℒdepth =
𝑇∑

𝑡=1
𝛾𝑇 −𝑡 ‖𝑑𝑡 − 𝑑gt‖1 , (4.24)

其中，𝛾 为迭代权重衰减系数。该损失形式对后期迭代结果赋予更高权重，有助于提升
最终视差估计精度。

在完成深度模块预训练后，第二阶段引入多视点人物数据，对特征提取、深度估计

和三维高斯参数回归模块进行联合微调。此阶段的优化目标不再局限于视差误差，而

是直接约束重建视图与真实目标视图之间的图像差异。设渲染得到的目标图像为 ̂𝐼，其
对应真值图像为 𝐼，则图像重建损失定义为

ℒimg = 𝜆1ℒ1 + 𝜆2ℒSSIM, (4.25)
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其中

ℒ1 = ‖ ̂𝐼 − 𝐼‖1 , (4.26)

ℒSSIM = 1 − SSIM( ̂𝐼 , 𝐼). (4.27)

其中，ℒ1用于约束像素级颜色误差，ℒSSIM用于增强图像结构一致性与感知质量
[68]。

最终，将深度估计损失与图像重建损失联合构成总损失函数：

ℒ = ℒdepth + ℒimg. (4.28)

通过这一训练策略，模型首先学习稳健的双目匹配与深度恢复能力，再逐步建立从稀

疏参考视图到三维高斯表示及目标视图渲染的端到端映射关系。这样既能够保证几何

估计的准确性，又有助于提升最终多视点重建结果的视觉质量。

4.4 内容自适应视点选择与稀疏视点编码

上一节从解码端角度介绍了基于三维高斯重建的多视点视频解码方法。然而，解

码端的重建性能不仅取决于深度估计和高斯参数回归网络本身，还与编码端所选择的

输入参考视图密切相关。对于基于双目深度估计和三维高斯重建的解码框架而言，若

所选视点之间的空间分布不合理，则可能导致几何约束不足、纹理覆盖不完整或视差

估计误差增大，进而降低最终多视点重建质量。因此，在保证码率受控的前提下，如

何根据场景内容自适应地选择关键视点，是实现高效多视点视频编解码的重要环节。

本节设计了一种内容自适应视点选择与稀疏视点编码策略。该策略利用 4.3 节得
到的深度估计能力，对场景内容和目标距离进行分析，并以视点夹角作为关键几何参

数，在时间维度上动态调整最优视点对。

首先给出视点选择问题分析与经验观察。在基于三维高斯重建的多视点视频编解

码框架中，解码端仅依赖少量参考视图恢复完整多视点输出，因此关键视点的选择会

直接影响后续深度估计、三维高斯重建以及目标视图渲染的质量。

设相机阵列沿水平方向的圆弧分布，且每两个关于阵列中心轴对称的相机构成一

组候选视点对。若所选视点对间距过小，则虽然图像内容相似度较高、双目匹配较为

稳定，但参考视图对目标的观察存在冗余，难以充分刻画场景的整体三维结构；若所

选视点对间距过大，则能够提升对目标的空间覆盖范围，但由于视差显著增大，易在

人体边界、遮挡区域及复杂姿态位置引入更大的深度估计误差。因此，最优视点选择

通常不会单调地偏向于较小或较大的相机间隔，而是与目标距离、场景内容以及相机

阵列几何分布共同相关。

为分析视点选择与重建质量之间的关系，本节在公开多视点数据（详情参见 4.5
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节）上开展了经验测量实验，结果如图 4.3所示。实验中保持相机阵列位置固定，分别
设置目标与相机阵列之间的距离为 1.5m、2m和 3m；在每种距离条件下，系统共采集
20个视点，并组织为 10组关于阵列中心轴对称的候选视点对。图中横轴表示候选视点
对编号，编号越大表示该视点对中两台相机之间的间距越大；左纵轴和右纵轴分别表

示在该视点对条件下解码得到的全部视图平均 PSNR和平均 SSIM。

15
20
25

 最优视点对
视点对夹角 = 20.9°

PSNR
SSIM

0.7
0.8
0.9

20
25

PS
NR

 (d
B)

 最优视点对
视点对夹角 = 21.0° 0.8

0.9

SS
IM

1 2 3 7 8 94  5  6
  视点对编号

28

30
最优视点对

视点对夹角 = 21.4° 0.94

0.96

图 4.3 不同目标距离条件下候选视点对与重建质量之间的关系

从图 4.3 可以看出，不同候选视点对对应的重建质量曲线均呈现出先升后降的趋
势，而非随视点间隔单调变化。这表明在给定场景内容和目标距离的条件下，确实存

在能够同时兼顾空间覆盖能力和双目匹配稳定性的最优参考视图组合。进一步地，最

优视点对会随目标距离变化而变化：当目标距离为 1.5m时，最优视点对为第 3组；当
目标距离为 2m时，最优视点对为第 4组；当目标距离增大到 3m时，最优视点对则移
动到第 6组附近。这说明最优视点对并非固定不变，而具有显著的距离依赖性和内容
依赖性。

进一步分析可知，尽管最优视点对编号会随目标距离变化，但图中标注的最优观

察夹角却保持在较为接近的范围内。具体而言，三种距离条件下最优视点对对应的夹

角分别为 20.9∘、21.0∘ 和 21.4∘。这一结果说明，相比于直接使用视点对编号或固定基

线长度描述参考视图关系，以目标为顶点、连接左右相机光心所形成的观察夹角，能

够更稳定地反映视点选择对解码质量的影响。基于这一观察，在后续内容自适应视点

选择策略中采用观察夹角作为核心变量，通过动态更新最优角度并在候选视点对中进

行匹配，实现场景内容变化条件下的自适应关键视点选择。

因此，将视点选择问题进一步转化为：在给定当前场景深度分布和相机阵列几何

结构的条件下，寻找与最优角度参数最匹配的对称视点对，使其在受限码率条件下尽
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可能提高解码端三维高斯重建与多视点渲染质量。

(1)视点分组与前景深度估计
为了在多视点数量较多的情况下控制搜索复杂度并提升编码效率，首先对候选视

点进行分组处理。考虑到实际系统中的相机阵列可能具有不同的视角范围和视点密度，

若直接在全部视点中进行全局搜索，不仅计算代价较高，也不利于与分组编码和并行

处理机制结合。为此，按照视点在阵列中的角度分布，将全部视点划分为若干组，每

组覆盖固定角度范围 𝜃。设完整视点集合为

𝒱 = {𝑉𝑖}𝑁
𝑖=1, (4.29)

则可将其划分为

𝒢 = {𝒢1, 𝒢2, ⋯ , 𝒢𝑀}, (4.30)

其中 𝒢𝑚表示第 𝑚个视点组，𝑀 为分组总数。每组内部仅选择一对关于组中心对称分

布的参考视点用于编码，从而降低需要传输的视点数量。

视点分组后，系统还需要根据场景内容确定与当前目标最匹配的视点间距。由于

目标距离是影响最优视点对的重要因素，本节引入前景深度估计作为视点选择的几何

依据。具体而言，在每个时间片或视频块开始时，系统首先利用中心参考视点对执行

双目深度估计（4.3节），得到当前帧的深度图 𝐷。随后，结合前景分割结果提取人物
或目标区域，并计算其平均深度作为场景距离估计值。

设前景区域掩码为𝑀𝑓，其中

𝑀𝑓 (𝑢, 𝑣) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, (𝑢, 𝑣) ∈ foreground,

0, otherwise,
(4.31)

则前景平均深度可表示为

𝐷̄𝑓 = 1
|𝑀𝑓 |

∑
(𝑢,𝑣)∈𝑀𝑓

𝐷(𝑢, 𝑣), (4.32)

其中 |𝑀𝑓 |表示前景像素数。该量刻画了当前目标与相机阵列之间的大致距离关系，可
为后续角度参数更新提供重要依据。

(2)最优角度更新机制
在获得视点分组结果和当前场景的前景深度后，下一步需要确定与当前内容相匹

配的最优视点夹角。考虑到视频序列在时间上具有连续性，相邻时刻的目标距离、姿

态和外观通常不会发生剧烈变化，因此最优角度参数也具有较强的时域相关性。基于

这一特点，本节设计了一种面向视频块的最优角度更新机制，在保证自适应性的同时
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降低搜索复杂度。

设视频序列被划分为若干编码块或 GOP（Group of Pictures），记为 {𝑐0, 𝑐1, ⋯ , 𝑐𝑇 }。
其中 𝑐𝑡 表示第 𝑡个视频块。对于每个视频块，系统固定使用一个最优角度参数 𝑜𝑡 来指

导关键视点选择。若直接在全部候选视点对中采用暴力搜索寻找最优解，虽然能够获

得较高精度，但需要为每个视频块遍历大量候选组合并评估其重建质量，计算代价过

高，难以满足实时编码需求。

为此，本节利用相邻视频块之间的连续性，在上一时刻最优角度 𝑜𝑡−1 附近构造一

个局部候选角度集合：

𝒪𝑡 = {𝑜𝑡−1 − 𝑘Δ, ⋯ , 𝑜𝑡−1 − Δ, 𝑜𝑡−1, 𝑜𝑡−1 + Δ, ⋯ , 𝑜𝑡−1 + 𝑘Δ} , (4.33)

其中，Δ为角度步长，𝑘为搜索半径。通过这种局部细化方式，系统只需要在有限个候
选角度中进行比较，即可在较低复杂度下实现对最优角度的跟踪更新。

对于候选集合中的任一角度 𝑜(𝑛)
𝑡 ∈ 𝒪𝑡，系统可以基于当前深度估计结果和候选视

点组合，对其可能得到的重建质量进行评估。由于本章方法的目标是提高解码端多视

点恢复质量，因此将候选角度的评价准则定义为对应重建结果的视觉质量指标。设评

价函数为 𝑄(⋅)，则最优角度更新过程可写为

𝑜𝑡 = arg max
𝑜(𝑛)

𝑡 ∈𝒪𝑡

𝑄 (𝑜(𝑛)
𝑡 ) . (4.34)

在实际实现中，𝑄(⋅)由 PSNR或 SSIM等指标进行标定。通过这种方式，系统能够
根据视频内容变化动态调整最优角度参数，并在不同目标距离下保持较稳定的视点选

择性能。与固定选择同一组参考视点相比，最优角度更新机制能够更好地适应场景动

态变化。当目标靠近相机阵列时，系统倾向于选择夹角较小的参考视点对，以保证视

差估计稳定；当目标距离增大时，则可以适当增大参考视点夹角，以提升空间覆盖能

力和重建完整性。由此实现了视点选择策略从静态规则向内容自适应更新的转变。

(3)角度匹配与关键视点确定
在得到当前视频块的最优角度参数后，编码端需要从候选视点集合中选出与该角

度最匹配的一对关键视点作为最终编码输入。为保证左右视图在几何上具有较好的平

衡性并便于双目深度估计，本节限定关键视点从各组中关于组中心对称分布的候选视

点对中选取。

设目标中心的三维位置为 x𝑜，第 𝑖个相机的光心位置为 c𝑖，则对于任意一个候选

对称视点对 (𝑖, 𝑗)，可以定义其相对于目标的观察夹角为

𝜃𝑖𝑗 = arccos
(

(c𝑖 − x𝑜)⊤(c𝑗 − x𝑜)
‖c𝑖 − x𝑜‖2 ⋅ ‖c𝑗 − x𝑜‖2 )

. (4.35)
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其中，x𝑜 可由前景区域的深度估计结果和相机参数近似恢复得到。该角度反映了左右

参考视点围绕目标形成的观察张角，是衡量视点对空间覆盖能力与匹配稳定性的重要

几何量。

给定最优角度参数 𝑜𝑡后，关键视点对的选择可表示为

(𝑖∗, 𝑗∗) = arg min
(𝑖,𝑗)∈𝒫𝑚

|𝜃𝑖𝑗 − 𝑜𝑡| , (4.36)

其中，𝒫𝑚表示第 𝑚个视点组中的候选对称视点对集合。即在当前组内选择观察夹角最
接近最优角度参数的那一对视点，作为该组最终用于编码的关键视图。

这种角度匹配机制具有两个优点。首先，它避免了直接基于视点编号或固定基线

长度进行选择所带来的不稳定性，因为相机编号差异并不能准确反映当前目标与相机

的真实几何关系。其次，它将经验分析中观察到的最优视点对对应相近观察夹角的规

律显式融入了视点选择过程，从而使关键视点的确定方式具有明确的几何解释。

通过上述匹配过程，系统能够在每个视点组中自动选出与当前场景内容最匹配的

一对关键视点，并将其作为稀疏参考视图输入编码器。不同视频块之间，随着最优角

度参数的更新，关键视点对也会相应变化，从而实现对内容变化的动态适应。

(4)稀疏视点编码流程
在完成关键视点选择后，编码端仅对所选稀疏视点进行压缩和传输。结合前述内

容，自适应稀疏视点编码流程可以概括为如下步骤。

首先，系统接收原始多视点视频序列作为输入，并根据相机阵列结构将全部视点

划分为若干视点组。对于每个视频块，系统利用中心参考视点对估计前景深度，得到

当前目标距离及其几何分布信息。随后，在上一视频块最优角度参数附近构造候选角

度集合，并依据快速质量评价准则更新当前视频块的最优角度参数。

其次，对于每个视点组，系统计算组内各对称候选视点对相对于目标的观察夹角，

并根据最优角度参数执行角度匹配，确定最终的关键视点对。由此，可得到当前视频

块对应的稀疏参考视图集合：

𝒱 𝑡
𝑆 = {𝑉 𝑡

𝑠 }𝑠∈𝑆𝑡 , (4.37)

其中 𝑆𝑡表示第 𝑡个视频块中被选中的关键视点索引集合。
最后，系统利用多视点视频编码器对 𝒱 𝑡

𝑆 进行压缩，并将码流发送至接收端。由于

编码端仅保留少量关键视点，因此编码器可以将更多比特分配给这些视图本身，从而

在给定总带宽预算下提升参考图像质量。解码端在接收到这些高质量稀疏视图后，再

结合 4.3.1节提出的双目深度估计、三维高斯参数回归与高斯溅射渲染过程，恢复其余
未传输视点，从而形成完整多视点视频输出。
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4.5 实验设置与结果分析

本节围绕所提出多视点视频编解码方法的带宽效率和重建质量方面展开实验验

证。首先对数据集与训练配置、对比方法及评价指标进行统一说明，在此基础上从总

体带宽、率失真性能和重建质量主客观表现等方面，对所提方法进行实验分析，并通

过消融实验和关键参数分析，进一步验证所提出三维高斯解码框架及内容自适应视点

选择策略的有效性。

4.5.1 实验设置

4.5.1.1 数据集与训练配置

本节构建了用于测试的多视点视频数据集，以验证所提方法在不同人物形态、动

作模式和场景内容下的泛化性能。具体而言，实验选取 8i数据集[72] 中的 Long Dress、
Loot和Red and Black三段动态点云，以及Microsoft Upper Body数据集[73]中的Andrew、
David和 Phil三段上半身人物点云作为测试样本。上述数据覆盖了舞蹈、说话与手势等
多种动态内容，具有较好的代表性。

测试数据生成时，对原始动态三维点云数据进行多视点渲染，得到面向实验的多视

点视频序列。具体而言，在目标前方设置一组沿圆弧分布的虚拟相机，圆弧范围为 60∘，

相机到目标中心的半径为 2m，共渲染 50个视点，每个视点图像分辨率为 1024 × 1024。
通过这种方式，可以获得与裸眼三维显示设备相匹配的高密度多视点视频输入。

在模型训练方面，采用两阶段训练策略。首先，在 SceneFlow合成双目数据集[74]

上对特征提取与深度估计模块进行预训练，以增强网络对双目匹配关系和深度线索的

建模能力。随后，在 THuman 2.1数据集[75] 上对整个解码模型进行微调。THuman 2.1
数据集包含 2500个高质量人体三维扫描样本，能够为三维高斯参数回归和新视点渲染
提供较丰富的人体几何与纹理先验。

训练过程中，优化器采用 AdamW[66]，初始学习率设为 2 × 10−3。损失函数权重设

置与前文一致，其中深度迭代损失的时间衰减系数设为 𝛾 = 0.9，图像重建损失中的 𝐿1

项和结构相似性项权重分别设为 𝜆1 = 0.8和 𝜆2 = 0.2。在视点选择模块中，视点分组所
采用的固定角度范围参数设为 𝜃 = 30∘。

4.5.1.2 对比方法与评价指标

为全面评估所提方法的性能，本节选取两类具有代表性的多视点视频传输方案作

为对比方法。

第一类对比方法为基于多视点视频编码的方案，记为 x265Multiview。该方法对全
部输入视点视频进行压缩与传输，采用 MV-HEVC[7] 作为核心编码机制，通过建模跨
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视点相关性降低冗余。实验中使用 x265[76]实现编码，接收端采用 FFmpeg 7.1[77]完成
对应解码，这些都是MV-HEVC的高效实现。

第二类对比方法为基于视图插值的方案，记为ViewInterp。该方法仅传输部分参考
视点（将传输视图数量减少到 8个），在接收端利用实时中间光流估计模型[45] 对其余

视点进行插值恢复。

在评价指标方面，本节从带宽效率与重建质量两个角度进行测量。对于带宽性能，

采用总体码率（bitrate）衡量系统传输开销，并采用 Bjøntegaard Delta Rate（BD-Rate）
评价在相同重建质量下相对于对比方法的平均码率节省。对于图像质量，采用 RGB域
峰值信噪比（PSNR）和 RGB域平均结构相似性指标（SSIM）[68]作为主要评价标准，以
衡量完整多视点视频的重建保真度。

除上述离线重建指标外，第五章还统计了系统实时性能，包括编码帧率、解码帧

率以及端到端时延等指标，以进一步验证所提方法在实时多视点视频通信场景中的可

用性。

4.5.2 总体带宽与率失真性能分析

为了验证所提方法在带宽效率方面的优势，首先将所提方法与基于全视点编码的

x265Multiview方法以及基于稀疏视点传输与视图插值的 ViewInterp方法进行对比。总
体实验结果如图 4.4 所示，其中图 4.4(a) 给出了六组测试视频在三种方法下的带宽开
销，图 4.4(b)和图 4.4(c)分别给出了对应的 PSNR和 SSIM结果。
从带宽结果来看，所提方法在六组测试视频上均表现出明显的码率压缩优势。与

x265Multiview相比，所提方法在 Long、Loot、Red、Andrew、David和 Phil六段视频
上的带宽降幅分别为 73.48%、37.66%、57.65%、18.3%、45.9% 和 14.99%，平均降低
41.33%；与ViewInterp相比，相应降幅分别为 35.32%、37.09%、36.65%、79.28%、40.22%和
36.14%，平均降低 44.12%。进一步地，所提方法在测试序列中的传输码率仅为 1.76Mbps
至 5.67Mbps，表明通过仅传输少量关键视点并在接收端进行三维高斯重建，可以有效
压缩多视点视频中的跨视点冗余信息。

本节在三组测试视频上分析了率失真性能，结果如图 4.5所示。图中给出了 Long、
Loot 与 Red 三段视频在不同码率条件下的 PSNR-Rate 与 SSIM-Rate 曲线。总体来看，
在中低码率区域，所提方法能够以更低的传输带宽获得更高的重建质量，其率失真性

能整体优于两种对比方法；而在高码率区域，随着码率进一步提升，所提方法的解码质

量增益逐渐趋于饱和，传统多视点编码方案则表现出更明显的率失真优势。例如，在

三个测试序列中，随着码率持续增大，所提方法与 x265Multiview分别在约 15 Mbps、5
Mbps与 10 Mbps附近出现性能接近区域。从适用场景来看，x265Multiview更适用于
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图 4.4 多视点视频编解码总体带宽与视觉质量评估

带宽资源充足、追求极致重建质量的高码率场景；相比之下，所提方法则更适用于带

宽受限、强调码率利用效率与传输实时性的应用场景。

对PSNR-Rate曲线计算BD-Rate指标，评估同等质量下的码率节省。相比于 x265Multiview，
所提方法在 Long、Loot和 Red三段视频上的 BD-Rate分别为 -73.3%、-80.3%和 -83.7%；
相比于ViewInterp，对应 BD-rate分别为 -41.9%、-43.8%和 -47.8%。总体而言，在相同重
建质量下，所提方法相比于 x265Multiview平均码率降低了 79.1%，相比于 ViewInterp
降低了 44.5%。
上述结果验证了所提方法在沉浸式自由视点视频通信场景中的带宽和率失真优势，

相较于较传统全视点编码和视图插值方法，基于三维高斯重建的多视点视频编解码方
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法能够更充分地挖掘空间结构信息，实现更优的压缩效率与重建质量平衡。
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图 4.5 基于三维高斯重建的多视点编解码率失真曲线

4.5.3 重建质量主客观对比分析

在降低传输带宽的同时，重建质量是否能够保持稳定，是评价多视点视频编解码

方法有效性的另一关键指标。本节从客观指标和主观视觉效果两个方面，对所提方法

的重建质量进行了分析。

从客观评价结果来看，如图 4.4(b)和图 4.4(c)所示，所提方法在六组测试视频上的
PSNR和 SSIM均优于两类对比方法。相较于 x265Multiview，所提方法的 PSNR提升幅
度为 0.28%–9.46%，平均提升 4.27%；相较于 ViewInterp，提升幅度为 0.2%–10.78%，平
均提升 2.13%。在 SSIM方面，相较于 x265Multiview，所提方法提升了 12.75%–27.29%，
平均提升 17.67%；相较于 ViewInterp，提升了 0.05%–4.09%，平均提升 1.16%。这一现
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象表明，尽管所提方法仅编码并传输了少量关键视点，但得益于解码端三维高斯重建

模型对场景几何与外观信息的有效建模，最终恢复出的多视点图像在整体结构一致性

和纹理保真度上仍优于对比方法。

从主观视觉效果来看，图 4.8和图 4.9展示了 Long、Loot、Red、Andrew、David和
Phil六组视频的典型重建结果，其中分别给出了 x265Multiview、ViewInterp、所提方法
和真实图像之间的视觉对比。可以看出，x265Multiview在低码率条件下容易出现压缩
失真和细节退化；ViewInterp虽然能够恢复中间视图，但在大视角变化、边界区域和人
体复杂姿态处容易产生模糊、拖影或结构不连续现象。相比之下，所提方法恢复出的

目标视图在人物轮廓、局部纹理以及遮挡区域的过渡上更接近真实图像，整体视觉质

量更优。这说明三维高斯显式表示能够更好地描述人物场景的三维结构，从而在新视

点生成过程中减轻仅基于视图插值所带来的几何失真。

值得注意的是，所提方法在显著降低带宽开销的同时仍能够获得优于 x265Multiview
的主客观质量结果，这并不矛盾。一方面，所提方法在每个视点组中仅编码少量参考

视图，因此可以在有限带宽预算下为这些参考视图分配更高的目标码率，减轻压缩失

真；另一方面，解码端引入的三维高斯重建与渲染机制也能够有效恢复未传输视图的

空间细节。因此，所提方法在带宽效率和重建质量之间实现了较优平衡。

4.5.4 消融实验

为了进一步验证 4.3 节和 4.4 节中各关键设计的有效性，本节进行消融实验及分
析。具体而言，设置两个变体方法与完整方法进行对比：其一为 DIBR变体，即保留深
度估计与视点选择过程，但将三维高斯重建与渲染替换为基于深度图的图像扭曲恢复；

其二为 Random Selection变体，即保留三维高斯解码框架，但不采用内容自适应视点
选择，而是从候选视点中随机选取两路视图进行编码。由于这三种方案在实验中均仅

编码两个视点，因此其带宽开销基本相近，本节主要比较其重建质量差异。

消融实验结果如图 4.6所示，其中图 4.6(a)和图 4.6(b)分别给出了三种方法在六组
测试视频上的 PSNR和 SSIM结果。可以看出，完整方法在所有测试序列上均取得了最
优性能。与 DIBR变体相比，所提方法的平均 PSNR提升达到 54.46%，平均 SSIM提升
为 10.5%；与 Random Selection变体相比，平均 PSNR和 SSIM分别进一步提升 11.41%
和 3.05%。
上述结果说明，所提方法的性能增益主要来自两个方面。首先，三维高斯重建与

溅射渲染能够更好地处理目标视图生成中的遮挡关系、跨视角几何变形与纹理连续性

问题，因此相较于仅基于深度图扭曲的 DIBR方案具有明显优势。其次，内容自适应
视点选择能够根据当前场景深度与几何关系动态调整输入视图组合，使解码端获得更
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有利的立体匹配条件和更充分的空间覆盖，从而优于随机选点方案。由此可见，4.3节
提出的三维高斯解码模型与 4.4节提出的自适应视点选择策略在整体框架中均发挥了
关键作用。
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图 4.6 基于三维高斯重建的多视点编解码及其变体的消融实验

4.5.5 关键参数影响分析

为了分析所提方法在不同视点密度条件下的扩展能力，本节进一步考察输入视点

数量对系统性能的影响。实验中将总视点数从 10增加到 50，记录不同设置下的带宽开
销和重建质量，结果如图 4.7所示。

从图 4.7可以看出，随着总视点数从 10增加到 50，系统的带宽消耗整体变化较小，
基本保持稳定。这是因为所提方法无论在稀疏视点还是稠密视点设置下，编码端最终

仅选取每组中的两路关键视点进行传输，因此总传输视点数并不会随着原始视点密度

增加而显著增加。这一结果表明，所提方法在更大规模视点系统中具有较好的可扩展

性。

与此同时，随着视点总数增加，系统的重建质量呈现持续提升趋势，PSNR整体上
升。其原因在于，当视点分布更加稠密时，编码端更容易在候选集合中找到与最优角
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图 4.7 不同视点数量下的带宽和视觉质量评估

度参数更接近的参考视点对，从而减小视点选择误差，提高双目深度估计稳定性以及

后续三维高斯重建精度。换言之，尽管所提方法只传输少量关键视点，但原始采集系

统提供更高视点密度时，内容自适应视点选择模块能够从中挑选出更具代表性的输入，

从而进一步改善重建效果。

因此，从参数分析结果可以看出，所提方法不仅能够在低带宽条件下工作，而且

能够随着视点系统规模的扩大获得进一步的质量收益，这为其在大视点数量的裸眼三

维显示系统中的应用提供了支持。

4.6 小结

本章围绕多视点视频在高带宽开销和实时传输约束下面临的问题，提出了基于三

维高斯重建的多视点视频编解码方法。通过在编码端采用内容自适应视点选择策略，仅

传输少量关键视点；在解码端结合双目深度估计、像素级三维高斯参数回归与高斯溅

射渲染，恢复完整多视点视频输出，从而实现了带宽效率与重建质量的兼顾。实验结

果表明，所提方法相较于全视点编码和基于视图插值的方案，能够在显著降低传输码

率的同时保持较高的视觉质量。消融实验和参数分析进一步验证了三维高斯重建模块

与内容自适应视点选择策略的有效性。上述结果说明，基于三维高斯重建的多视点视

频编解码框架能够有效利用场景三维空间冗余，为低带宽条件下的高质量实时多视点

视频传输提供了一种可行方案。
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(a) x265Multiview (b) ViewInterp (c)所提方法 (d)真实值

图 4.8 多视点解码视觉质量定性对比 1
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(a) x265Multiview (b) ViewInterp (c)所提方法 (d)真实值

图 4.9 多视点解码视觉质量定性对比 2
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第五章 沉浸式自由视点视频通信系统

5.1 系统设计

本章面向沉浸式自由视点视频通信场景，构建了一套兼顾实时交互、带宽约束与

裸眼三维显示需求的视频通信系统，并将第三章的快速视点合成方法与第四章的多视

点视频编解码方法统一到同一端到端框架中。系统总体上遵循发送端采集与编码、网

络传输、接收端解码与视点生成、终端显示的处理链路，通过在不同运行模式下调用不

同的核心视点生成模块，实现单用户观看与多用户多视点光场显示两类应用能力。系

统总体架构如图 5.1所示。
沉浸式自由视点视频通信系统需要在严格的端到端时延约束下，同时满足用户位

置变化所带来的视点动态更新需求和裸眼三维显示对多视点图像的生成需求。与传统

二维视频通信仅传输单路视频不同，沉浸式通信不仅涉及多视点视频的采集、组织与

传输，还需要在接收端根据观察位置或显示设备要求生成与之对应的目标视图。因此，

系统设计必须综合考虑视点生成复杂度、码流规模、传输时延以及终端显示方式之间

的耦合关系。

基于上述需求，系统设计遵循以下原则。（1）端到端实时性。系统在采集、编码、
传输、解码、视点生成与显示各环节均采用面向实时运行的处理流程，使系统具备交

互式通信能力。（2）带宽友好性。对于沉浸式自由视点通信而言，若直接传输全部视点
视频，将导致码率和传输开销迅速增长，因此系统应尽可能通过接收端视点生成降低

待传输视点数量。（3）显示适配性。系统不仅要支持单用户场景下随观察位置变化而
实时更新的双目显示，还应支持面向大尺寸裸眼三维显示终端的多视点并行输出，从

而满足不同沉浸式应用场景的需求。

5.1.1 系统总体架构

如图 5.1所示，系统总体上由发送端、传输链路和接收端三部分组成。其中，发送
端负责多视点视频源的获取、多视点同步与标定、图像预处理、视点组织以及编码发

送；传输链路负责压缩码流和视频数据的实时传输；接收端负责码流解码、目标视图

生成以及裸眼三维显示输出。该架构继承了传统视频通信系统采集、编码、传输、解

码与显示的基本流程，同时将视点生成模块显式纳入接收端处理链路，使系统具备自

由视点显示能力。

在发送端，系统支持两类视频源输入。一类是真实多相机阵列采集的视频流，通过

同步触发、相机标定、图像去畸变和视图校正，获得具有已知几何关系的多视点视频；
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图 5.1 沉浸式自由视点视频通信系统总体架构

另一类是由体视频、点云或神经辐射场等三维内容渲染得到的多视点视频序列。前者

用于真实系统验证，后者则能够通过灵活设置相机外参、相机间距和视角分布，为系

统提供可控的数据输入与测试环境。经过预处理后，视频数据根据不同显示模式进入

相应的视点组织与编码流程。

在传输链路上，系统依据运行模式采用不同的数据组织方式。对于单用户眼动驱

动模式，系统以较少数量的参考视图作为输入，在保证交互连续性的前提下降低传输

开销；对于多用户多视点光场显示模式，系统首先依据内容自适应原则选取稀疏视点

进行编码与发送，再由接收端恢复和生成剩余目标视图。通过将部分视点生成任务后

移到接收端，系统避免了全视点直接传输所带来的高码率问题，从而提高了整体传输

效率。

在接收端，系统首先完成码流接收与解码，然后依据当前运行模式进入不同的视

点生成分支。若系统处于单用户眼动驱动模式，则利用用户眼位或观察位置确定目标

视点，并调用第三章提出的快速视点合成方法生成当前时刻所需的双目图像；若系统

处于多用户多视点光场显示模式，则调用第四章提出的稀疏视点解码与三维高斯重建

方法，在接收端恢复场景的中间三维表示，并进一步渲染出显示设备所需的稠密多视

点图像集合。最终，生成的目标视图被送入裸眼三维显示终端，实现与观察位置相匹

配的沉浸式观看体验。

5.1.2 运行模式设计

为兼顾交互式单人观看与多人同时观看两类典型应用场景，在统一系统架构下

设计了单用户眼动驱动模式和多用户多视点光场显示模式两种运行方式，其差异如

表 5.1所示。两类模式共享发送端采集、预处理与基础传输链路，但在接收端的视点
生成目标、数据调度方式和显示输出形式上存在明显差异。其核心差异体现在接收端

视点生成策略的选择：单用户模式强调基于用户位置的按需生成，以最小计算代价满

足交互连续性；多用户模式强调基于多视点输入的批量重建与密集视点输出，以较低

带宽支撑大范围观察覆盖。
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表 5.1 沉浸式视频通信系统的两类运行模式设计

运行模式 单用户眼动驱动模式 多用户多视点光场显示模式
目标场景 单人观看 多人同时观看
显示终端 眼动跟踪式裸眼 3D显示器 光场裸眼 3D显示器
系统侧重点 高帧率、低时延 多视点一致性、低带宽

5.1.2.1 单用户眼动驱动模式

单用户眼动驱动模式面向交互式沉浸式通信场景，目标是在用户观察位置连续变

化的情况下，实时生成与当前视点一致的双目图像。该模式以第三章提出的快速视点

合成方法为核心，在接收端引入眼位跟踪模块，实时获取用户双眼位置或等效观察位

置参数，并据此确定当前所需的目标视点。随后，系统从已解码的多视点视频中选取

与目标视点相邻的参考视图，调用轻量化视点合成网络直接生成用于裸眼三维显示的

双目图像。

该模式的关键特点在于，系统无需为所有可能观察方向同时生成全部视图，而仅

需围绕当前用户实际观察位置生成少量目标图像，从而显著降低接收端计算负载和传

输带宽压力。与此同时，由于第三章方法采用直接视图到视图的合成路径，避免了复杂

三维重建与显式深度建模过程，因此更适合强调低时延和高帧率的实时交互场景。对

于单人视频通信、远程交互展示等应用，该模式能够在有限算力条件下提供较强的视

点连续性和临场感。

5.1.2.2 多用户多视点光场显示模式

多用户多视点光场显示模式面向多人同时观看或大屏裸眼三维展示场景，目标是

在接收端输出覆盖不同观察方向的稠密多视点图像，以支撑无需佩戴设备的多人共享

观看。该模式以第四章提出的基于高斯重建的多视点编解码方法为核心，在发送端首

先根据内容自适应策略从原始多视点数据中选取少量关键视点进行编码和传输；接收

端在完成稀疏视点解码后，进一步利用深度估计、三维高斯参数回归和高斯溅射渲染

等模块，恢复中间三维高斯表示并合成显示所需的稠密视图集合。

与单用户模式相比，该模式不再围绕特定用户的瞬时观察位置进行按需生成，而

是面向显示终端所需的全部或大部分观察方向统一生成视图，因此更强调带宽压缩能

力、多视点覆盖能力以及大尺寸裸眼显示终端上的空间一致性。通过将三维高斯重建

和多视点渲染置于接收端完成，系统能够在不显著增加发送端负担的前提下，以稀疏

视图传输替代全视图传输，从而有效缓解多视点视频通信中的带宽瓶颈。对于数字展

陈、远程汇报、多人会议等应用场景，该模式更具实用价值。
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5.2 系统实现

在 5.1 节给出的总体架构基础上，本节介绍沉浸式自由视点视频通信系统的工程
实现。系统整体采用发送端与接收端协同工作的双端部署方式，其中发送端负责多视

点视频同步采集、预处理、编码与发送，接收端负责码流接收、解码、目标视点生成

以及裸眼三维显示。考虑到单用户眼动驱动模式与多用户多视点光场显示模式在处理

目标和算力需求上的差异，本章在统一系统框架下对双端处理流程进行了针对性实现。

图 5.2展示了该系统发送端和接收端的实现形态。

相机标定相机标定 信号发生器

同步采集

信号发生器

同步采集

相机标定 信号发生器

同步采集

(a)发送端多视点采集

(b)接收端多视角呈现
图 5.2 沉浸式自由视点通信系统双端实现图

5.2.1 系统硬件平台配置

为同时满足单用户交互式自由视点显示与多用户多视点光场显示两类应用需求，

系统在采集端、发送端、接收端和显示端均进行了面向实时处理的软硬件部署。总体

而言，系统硬件由多视点采集设备、同步与标定设备、发送端计算平台、接收端计算

平台、眼位跟踪设备以及裸眼三维显示终端构成；软件部分则包括相机标定与图像校

正模块、视频编码与传输模块、视点生成与三维重建模块以及显示控制模块。

在多视点采集方面，系统采用由多台线性排布的 Basler acA2440-75uc工业相机组
成的相机阵列获取多视点视频，每台相机均配备 8mm 焦距镜头。为实现多相机同步
采集，系统采用硬件级同步触发方式：由信号发生器产生稳定的晶体管—晶体管逻辑
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（TTL）方波信号，触发各相机同步曝光。系统的触发频率与采集帧率均设置为 30Hz，
单帧曝光时间为 20ms，采集分辨率为 2448×2048，原始图像格式为 BayerRG8。为获得
准确的相机参数，系统采用基于平面标定板的张氏相机标定方法[78]标定各相机的内参

与外参，具体标定过程通过MATLAB计算机视觉工具箱实现。
在计算平台方面，发送端主要负责图像预处理、视点组织、视频压缩与码流发送；

接收端除承担视频解码任务外，还需要执行快速视点合成模块或三维高斯重建与多视

点渲染模块。因此，在多用户多视点光场显示模式下，系统配置了更高的并行计算资源

以支撑稠密视图生成。整个系统部署于两台工作站之上，每台工作站均配备 Intel Core
i7-13700K CPU、64GB内存以及 3块 NVIDIA RTX 4090显卡。两台工作站位于同一局
域网环境下，用于模拟两位用户进行远程视频通信的应用场景。每台工作站均可同时

运行发送端与接收端程序。其中，单用户模式下系统仅使用 1块显卡，多用户模式下
则使用 3块显卡协同完成计算任务。
在裸眼 3D显示方面，系统根据不同运行模式采用两类显示终端。单用户模式下，

系统采用带有眼位跟踪能力的 27英寸 4K裸眼 3D显示设备，通过屏幕下方的内置摄
像头实时检测用户双目位置，从而实现由观察位置驱动的双目视图显示。多用户模式

下，系统采用 110英寸 8K多视点光场显示设备，该设备能够在 25∘视场角范围内同时

渲染 50个不同视点，从而支持多观察方向下的多人同时观看。
从工程实现角度看，两类运行模式共用采集、预处理和基础传输框架，但在显示

终端和接收端算力配置上存在明显区别。单用户模式更强调低时延和交互连续性，因

此接收端聚焦于少量目标视图的按需生成；多用户模式更强调多视点覆盖能力和显示

一致性，因此接收端需要承担更大规模的重建与渲染任务。

5.2.2 发送端实现

发送端是沉浸式自由视点视频通信系统的数据入口，其主要功能包括多视点视频

采集、视频预处理以及多视点编码与发送。为兼顾单用户眼动驱动模式与多用户多视

点光场显示模式，发送端采用统一的采集与预处理框架，并根据不同运行模式在视频

组织方式和编码策略上进行相应配置。

5.2.2.1 多视点视频采集

发送端首先完成多视点视频的获取。系统支持两类输入源：一类是真实场景下的

多相机同步采集视频流，另一类是由体积视频、点云或神经辐射场渲染得到的多视点

视频序列。前者主要用于真实系统部署与端到端通信验证，后者则能够通过灵活设置

虚拟相机参数，获得可控的视点数量、视角范围和空间分布，从而为系统测试提供标

准化输入。
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对于真实采集场景，系统根据不同运行模式采用不同规模的相机阵列。在单用户

眼动驱动模式下，发送端采用由 5台相机构成的线性阵列进行多视点视频采集；在多
用户多视点光场显示模式下，发送端采用由 9台相机构成的线性阵列进行采集。两种
模式下，相机阵列的整体长度均与显示终端的有效显示宽度相对应，以使采集空间与

显示空间在水平视差范围上保持一致，从而更好地支撑后续视点合成与裸眼 3D显示。

5.2.2.2 视频预处理

在完成多视点视频采集后，发送端需要对原始图像进行预处理，以提高后续编码

压缩效率以及接收端视点生成的稳定性。预处理过程主要包括图像去畸变、视图校正、

分辨率统一和颜色空间转换等步骤。

具体而言，系统首先对各视图执行去畸变与几何校正，使不同相机采集的图像尽

可能对齐到统一参考平面，从而减小相机成像差异对后续处理的影响。随后，根据不

同显示模式的需求，对图像进行裁剪与缩放，并统一至固定分辨率。其中，单用户眼

动驱动模式下的图像分辨率设置为 1920 × 1080，多用户多视点光场显示模式下的图像
分辨率设置为 1440 × 810。
在颜色空间转换方面，两种模式采用不同的处理流程。对于单用户眼动驱动模式，

采集得到的 BayerRG8原始图像直接转换为 NV12格式，以满足后续实时编码与传输的
需求。对于多用户多视点光场显示模式，考虑到发送端需要执行基于深度估计的内容

自适应视点选择，系统首先将 BayerRG8图像转换为 RGB格式，以支持深度估计与视
图分析等前端处理；在完成视点选择后，再将图像进一步转换为 NV12格式用于编码
与传输。

5.2.2.3 多视点编码

经过预处理后，发送端将多视点视频组织为待传输码流，并根据不同运行模式采

用不同的编码策略，以在视觉质量、传输时延和带宽开销之间取得平衡。

在单用户眼动驱动模式下，系统将 5路视频帧拼接为一帧更大的图像，拼接后分
辨率为 3840 × 3240，并采用 HEVC标准[9]结合 NVENC硬件编码器进行实时编码。编
码完成后，压缩视频被进一步封装，并通过实时流媒体传输协议（RTSP）协议发送至
流媒体服务器。

在多用户多视点光场显示模式下，系统采用稀疏关键视图传输策略。具体而言，发

送端首先依据 4.4 节提出的内容自适应视点选择方法，将 9 个视点构成一个视点组，
并从中选取一对关于中心对称的相机视图作为待编码对象。对于选定视图，系统采用

x265[76]进行压缩编码，其中集成了实时MV-HEVC[7]实现。编码完成后，压缩视频同

样通过 RTSP发送至流媒体服务器。
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5.2.3 接收端实现

接收端承担系统自由视点显示能力的核心实现任务，其主要功能包括多视点解码、

视点合成和多视点重建以及 3D显示控制。接收端首先对接收到的视频码流进行解码，
然后根据系统当前运行模式进入不同的目标视图生成分支，最终将生成结果输出至相

应的裸眼 3D显示终端。

5.2.3.1 多视点解码

接收端首先完成网络码流的接收与多视点视频解码。系统从传输链路中接收发送

端压缩后的多视点视频流，经过解码后恢复参考视图帧，并将其由 NV12格式转换为
RGB格式，以供后续视点生成模块使用。
在单用户眼动驱动模式下，接收端采用 NVDEC硬件解码器对拼接后的多视点大

图进行实时解码。解码完成后，系统进一步将大图拆分为 5路参考视图，作为后续双
目视点合成的输入。

在多用户多视点光场显示模式下，接收端采用 MV-HEVC对发送端传输的稀疏关
键视图进行解码，相关功能由 FFmpeg 7.1[77]实现。解码得到的一对关键视图将作为后
续完整多视点生成与场景重建的输入。

5.2.3.2 视点合成和多视点重建

在完成多视点解码后，接收端根据当前运行模式执行不同的目标视图生成策略。其

中，单用户眼动驱动模式采用快速视点合成路径，多用户多视点光场显示模式采用三

维高斯重建与多视点渲染路径，两者共同构成了系统接收端的核心计算模块。

对于单用户眼动驱动模式，接收端通过眼位跟踪模块实时获取用户双眼位置，并

将其映射到显示坐标系下的目标观察位置。随后，系统依据该观察位置，在已解码的多

视点视频中选取最邻近的参考视图，计算目标视点相对于参考视图的插值关系，并调

用第三章提出的快速视点合成方法，生成当前时刻所需的左眼视图和右眼视图。该过

程不依赖显式三维建模，而是直接基于相邻参考图像实现视图到视图的快速映射，因

此具有较低的计算复杂度和较高的实时性，适用于单人交互式观看场景。

对于多用户多视点光场显示模式，接收端不再围绕单一用户的瞬时观察位置按需

生成目标视图，而是利用解码后的稀疏关键视图恢复场景的三维高斯表示，并进一步

渲染面向多个观察方向的目标视图。具体而言，系统首先通过第四章提出的三维高斯

参数回归方法构建场景的三维高斯表示，随后利用高斯溅射渲染模块生成显示终端所

需的稠密多视点图像集合。相较于单用户模式，该模式具有更高的计算复杂度，但能

够以较少的传输视图数支撑更大范围的视点覆盖，并满足多人同时观看的显示需求。
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表 5.2 单用户眼动驱动模式系统端到端延迟

模块 延迟（ms） 模块 延迟（ms）
视频采集 33 解码 5
编码 8 视点合成 8
传输 80 显示 8

总延迟 142

5.2.3.3 3D显示

完成视点合成和多视点重建后，接收端首先根据显示终端的输入格式要求，对生

成的目标图像进行分辨率调整和像素排布处理，随后输出至对应的 3D显示终端，从而
实现沉浸式自由视点观看。

综上，接收端在统一框架下，通过快速视点合成和基于三维高斯重建的多视点渲

染两条处理路径，实现了面向单用户交互式观看和多用户共享观看的两类显示功能。

5.3 系统测试与分析

本节从端到端时延、实时处理能力以及带宽占用三个方面，对所构建的沉浸式自

由视点视频通信系统进行测试与分析。考虑到单用户眼动驱动模式与多用户多视点光

场显示模式在目标视图生成方式、接收端计算规模以及传输数据组织上的差异，本节

分别对两类模式进行讨论。

5.3.1 端到端时延与实时性

(1)单用户眼动驱动模式
本节对单用户眼动驱动模式下通信系统的端到端时延进行了测量。实验中，通过

拍摄计时器并比较其在显示端呈现时的时间差，对用户实际感知到的系统时延进行估

计。实验结果表明，该模式下系统的端到端时延约为 142ms。根据 Chen等[79]的结论，

该时延处于远程视频通信可接受的范围之内。系统各模块的时延分解结果如表 5.2所
示。在完成多视点视频采集、预处理与编码后，接收端能够稳定输出分辨率为 1080p、
帧率为 30 FPS的双目显示结果，从而保证用户观察位置变化过程中的视觉连续性。
从接收端视点合成模块的运行效率来看，第三章所采用的加速实现对系统实时性

起到了关键作用。通过输入降采样、参数量化以及 TensorRT部署等优化手段，双目视
点合成的平均推理时间由原始实现的 34.9ms降低至 7.7ms，该推理时间仅占 30 FPS帧
周期缓冲时间的 23%，说明视点合成模块能够在留有一定时延余量的情况下完成实时
处理。因此，在单用户模式下，系统整体时延主要由采集、编码、传输与显示链路共同

决定，而视点合成本身已不再构成主要瓶颈。
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表 5.3 多用户多视点光场显示模式系统端到端延迟

模块 延迟（ms） 模块 延迟（ms）
视频采集 35 3DGS重建 16
编码 33 3DGS渲染 23
传输 80 显示 8
解码 3 总延迟 198

(2)多用户多视点光场显示模式
本节对多用户多视点光场显示模式下通信系统的端到端时延进行了测量。实验结

果表明，该模式下系统的平均端到端时延为 198ms。根据 Chen等[79] 的结论，该时延

同样能够满足沉浸式多视点视频通信的实时显示需求。系统各模块的时延分解结果如

表 5.3所示。
具体来看，系统各环节的平均时延分别为：视频采集 35ms、编码 33ms、传输 80ms、

解码 3ms、三维高斯重建 16ms、高斯溅射渲染 23ms、显示 8ms，总时延为 198ms。可
以看出，传输链路以及前端采集仍然占据了较大的时延开销，而接收端中的三维高斯

重建与渲染部分已被压缩到较低水平，说明本章提出的前馈式三维高斯参数回归模型

具有较高的在线推理效率。

在实时性方面，系统发送端平均每帧编码耗时约为 33ms，对应运行速度约为 30 FPS；
在接收端，借助两块 GPU的并行计算，整个解码与重建过程平均每帧耗时约为 21ms。
其中，经过 TensorRT优化后的三维高斯重建网络耗时约为 16ms，而 3DGS光栅化渲
染平均每视点仅需 0.76ms，能够满足实时多视点视频通信的基本要求。
需要指出的是，多用户模式面向的是 50个视点的并行显示需求，因此上述实时性

结果是在较大视图生成规模下取得的。与单用户模式相比，多用户模式虽然具有更高

的计算开销，但仍能够维持 30 FPS的运行速度，说明第四章提出的基于稀疏视图传输
与三维高斯重建的多视点生成方法具有较好的系统部署能力。

5.3.2 带宽占用

(1)单用户眼动驱动模式
单用户眼动驱动模式下，系统仅需传输用于双目视点合成的少量参考视图，因此

整体传输负担相对较低。实验中，系统采用 15Mbps的恒定码率控制策略对多视点视
频进行压缩传输，在保证实时交互能力的同时能够维持较好的显示质量。

与已有沉浸式系统通常需要 30-100Mbps 带宽相比，该模式在保持实时双目显示
能力的同时，显著降低了带宽占用。这表明，基于相邻参考视图的快速视点合成路径

能够在不引入显式三维表示传输开销的前提下，实现较为高效的沉浸式自由视点视频

通信，因而更适用于强调低时延、低带宽和交互连续性的单用户应用场景。
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(2)多用户多视点光场显示模式
多用户多视点光场显示模式面向稠密多视点输出需求，对系统带宽效率提出了更

高要求。与传统全视点直接传输方案相比，采用稀疏关键视图传输与接收端多视点重

建相结合的策略，从而有效降低了通信链路中的数据传输开销。

实验结果表明，在 4.5.2节所采用的测试视频上，系统仅需约 1.76-5.67Mbps即可
支撑多视点显示结果的生成。结合实验中发送端与接收端在 15Mbps以太网环境下的
稳定运行情况可以看出，该模式已经能够在较为常见的网络条件下实现多视点视频的

实时传输与显示。

上述结果说明，通过将部分视点生成任务后移至接收端，系统能够以较少的传输

视图数支撑稠密多视点输出，从而在保证显示能力的同时显著降低带宽占用。这也进

一步验证了第四章所提出方法在带宽受限场景中的应用潜力。

5.4 小结

本章围绕沉浸式自由视点视频通信系统的构建与验证，完成了系统设计、系统实

现以及系统测试与分析。本章面向单用户眼动驱动显示和多用户多视点光场显示两类

应用场景，建立了从多视点视频采集、预处理、编码传输，到接收端解码、视点合成或

多视点重建，再到裸眼 3D显示输出的完整处理链路。实验结果表明，单用户模式能够
以较低时延实现稳定的双目实时显示，多用户模式能够在较低带宽条件下实现稠密多

视点重建与实时显示。上述结果验证了第三章和第四章所提出方法在统一系统框架下

的有效集成，也说明所提出的关键技术具备面向实际沉浸式自由视点视频通信场景的

系统部署能力。
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第六章 总结与展望

6.1 本文总结

随着多媒体通信、计算机视觉与三维显示技术的不断发展，视频通信正逐步由传

统二维视频向具备空间感知能力与自由观看特性的沉浸式形态演进。在实际系统部署

中，受限于带宽、算力以及端到端时延约束，如何在保证实时性的前提下实现高质量

视点生成与高效多视点视频传输，仍然是亟待解决的关键问题。

针对沉浸式自由视点视频通信中的关键挑战，本文从接收端视点生成与多视点视

频高效组织与传输两个方面展开研究。面向稀疏视点输入与实时交互需求，研究低复

杂度、高质量的视点合成方法；针对多视点视频数据规模庞大带来的带宽压力，探索

高效的编解码策略。本文主要工作总结如下：

（1）针对视点生成问题，提出了一种基于多尺度光流预测的快速视点合成方法。通
过对参考视图进行几何校正与对齐，降低跨视点像素运动复杂度，并构建多尺度光流

预测网络，实现目标视点的高效重建。实验结果表明，该方法在多个公开数据集及真

实采集场景中均能够获得稳定的重建质量，同时具备较低的计算复杂度。

（2）针对多视点视频编解码问题，提出了一种基于三维高斯重建的多视点视频解
码方法，并设计了内容自适应视点选择与编码策略。该方法通过双目深度估计与像素

级三维高斯参数回归，实现从稀疏视点到目标视点的前馈式重建，避免了传统方法中

依赖逐场景优化带来的高时延问题。实验结果表明，所提出的视点选择与编码策略能

够显著降低传输带宽，并保持较高的重建质量，在率失真性能方面表现出良好的优势。

（3）在系统应用方面，设计并实现了沉浸式自由视点视频通信系统。系统支持单用
户眼动驱动模式与多用户多视点显示模式，并在真实网络环境下进行了测试。实验结

果表明，整体帧率满足实时应用需求，验证了所提出方法在实际沉浸式视频通信场景

中的可行性与有效性。

6.2 研究展望

尽管本文围绕沉浸式自由视点视频通信的关键问题进行了探索，但在更复杂场景

与更高性能需求下，仍有进一步研究空间，主要体现在以下几个方面：

（1）复杂动态场景下的稳健视点生成。当前方法在一般动态场景中已能够实现稳
定运行，但在存在大尺度运动、低相邻视图相关性或严重遮挡的情况下，视点生成的

稳定性与细节一致性仍有提升空间。未来可结合更强的时序建模与运动约束，提高方
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法对复杂动态变化的适应能力。

（2）面向通信场景的三维表示优化。虽然三维高斯表示在重建效率与质量之间取
得了较好平衡，但在大规模、高分辨率多视点视频场景中，其参数规模与更新开销仍

可能成为系统瓶颈。未来可进一步研究更加紧致的三维表示方式，以及与视频编码机

制深度融合的压缩策略。

（3）面向系统落地的扩展性问题。当前系统在接收端仍依赖高性能计算设备以支
持三维重建与实时渲染过程，在多用户通信与多终端协同场景下，系统的计算与传输

压力将进一步增加，单节点处理模式难以满足大规模应用需求。未来研究可围绕轻量

化部署与分布式计算展开，通过探索移动端适配、分布式渲染以及边缘计算等技术路

径，结合任务划分与跨端协同机制，降低单节点计算负担，从而提升系统在实际应用

场景中的扩展能力。
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