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基于贝叶斯最大化后验估计方法的图片合成模型研究 

杨 琳 徐慧英 王艳洁 

(浙江师范大学数理信息学院 杭州 321001) 

摘 要 在 图像处理应用中，常常需要根据一些列相关的输入图片生成一张新的图片。现有的研究大都设定一些启 

发式规则用于图片的合成过程。为了提高图片合成的性能，提出了一种基于改进的贝叶斯方法的图片合成模型。在 

给定理想的图片合成模型后，对传感器误差和图片误差进行了分析。由于图片误差和几何误差之间是相关的，因此分 

析 了它们之间的关系。在根据 已有数据对模型进行后验估计时，通过最小化能量来得到模型的先验参数。在 目标函 

数的优化过程中，基于现有研究通过重新赋权值的迭代方法进行优化问题的求解。最后 ，通过大量的实验表明，所提 

出的图片合成模型与相关方法相比具有更好的图片合成和渲染效果。 
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Image Synthesis Model Based on Bayesian Estimation M ethod  of Posterior Maximum 
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Abstract In the area of image processing，it usually needs to generate a novel image via a series of related input images． 

Most of current researches set some heuristic rules in the process of image synthesis．In order to improve the efficiency 

of image synthesis，this paper proposed a Bayesian based image synthesis mode1．Given the idea1 image synthesis mode1． 

we analyzed the errors of sensors and images．As the error between image and geometric is related，we further analyzed 

their relationship．W hile doing posterior estimation with given image data，we got the prior parameters of the model by 

min’i mi—zing energy．In the process of optimizing the target function，we applied the re-weighted iterative method based on 

related works．The experiments show that the proposed image synthesis model has better performance in image synthe— 

sis and rendering than related works． 

Keywords Ba yesian algorithm，Image processing，Image synthesis，Geometric，Estimation method of posterior maximum 

在基于图像 的渲染 (Image-Based Rendering，IBR)l1 中， 

依据不同的配置从不同的角度利用输入视图集合对视图进行 

合成_2 ]。在这个过程中，目前大都采用启发式方法对 目标 

函数进行最小化以得到最佳的合成视图。Buehler等人[4]最 

早提出了基于图像的渲染 ，并且定义了一些适当的属性 ，这些 

属性是应用 IBR进行视图合成所共有的。此后，Wanner和 

GoldlueckeE5]在 IBR中引入了贝叶斯形式化方法，提出了一 

种贝叶斯视图合成框架，通过一种物理产生模型来描述图像 

的形成过程，并通过后验估计的最大化进行图像的推导。该 

方法是一种变量方法，不仅可以对低分辨率图像进行合成，还 

可以对高分辨率图像进行合成，因而可以广泛应用于图像去 

噪音和图像去模糊化。 

文献[4，5]应用基于物理的产生式模型对视图合成过程 

进行描述 ，并通过最大化后验估计对模型进行推导 ，但是这两 

种方法却不能融合到一个理论框架中。文献[4]提出的指导 

原则非常有效，但是缺少形式化的推理作为支撑 ，并且很难在 

诸多属性中进行权衡。例如，如何在核点一致性(epipole con— 

sistency)和分辨率敏感性(resolution sensitivity)上进行权衡。 

核点一致性通过角度偏离项进行加强，而分辨率敏感性与视 

图相关的平坦单应性 Jacobi系数相关。这两种启发式方法都 

是合理的，但是确定它们之间的权重却十分困难，实验中往往 

根据具体的场景进行人工调整。 

文献E5]可以通过贝叶斯模型对部分启发式规则进行解 

释，然而却不适用于其它的部分合理规则。例如，贝叶斯模型 

可以对场景几何中能量的投影缩减影响力进行分析推理。该 

方法的结论与文献E4]的启发式方法大致吻合，然而当分析两 

种方法的方程时，可以发现，区别于文献[4]，文献Es]的方程 

中并没有考虑视图光线的最小角偏属性。图1为文献[53根 

据 G合成视图D。在图 1(a)中，投影缩减效应 Cz的权重大 

于 C 的权重，然而 D与C 之间的夹角却小于 D与 cz的夹 

角；在图 1(b)中，场景是平坦的，虽然不同的 G 与D之间的 

夹角不同，但是它们的权重是相同的。 

本文研究了如何根据已有的图片生成新的图片，并提出 

了一种基于贝叶斯的图片产生模型。在该模型中，主要考虑 

了传感器和图片两种类型的误差，分析了图片误差和集合误 

差问的关系，并通过最小化能量进行优化问题的求解。 
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。 现有的研究大都设定一些启发式规则用于图片的合成过 

程，本文提出了一种基于贝叶斯方法的图片合成模型。在给 

定理想的图片合成模型后，对传感器误差和图片误差进行了 

分析。由于图片误差和几何误差之间是相关的，进而分析了 

它们之间的关系。在根据已有数据对模型进行后验估计时， 

通过最小化能量来得到模型的先验参数。在目标函数的优化 

过程中，基于现有研究，通过重新赋权值的迭代方法进行优化 

问题的求解。实验表明，提出的图片合成模型与相关方法相 

比具有更好的图片合成以及渲染效果。 
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仍是算法上的瓶颈 ，后续工作将主要针对上述问题展开，并探 

索进行增量式 DEE的研究，以适应一些在线应用领域。 
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