


         t

刊名题字：宋健 月刊（1996年创刊）

主管单位  中国科学院

主办单位  中国科学院空天信息创新研究院

                 中国图象图形学学会

                 北京应用物理与计算数学研究所

主        编   吴一戎

编辑出版  《中国图象图形学报》编辑出版委员会

通信地址  北京市海淀区北四环西路19号

邮        编  100190

电子信箱   jig@aircas.ac.cn

电        话  010-58887035

网        址  www.cjig.cn

广告发布登记号 京朝工商广登字20170218号

总  发  行  北京报刊发行局

订        购  全国各地邮局

海外发行  中国国际图书贸易集团有限公司

                （邮政信箱：北京399信箱   邮编：100048）

印刷装订  北京科信印刷有限公司

Superintended by  Chinese Academy of Sciences
Sponsored by  Aerospace Information Research Institute, CAS
                           China Society of Image and Graphics
                           Institute of Applied Physics and Computational Mathematics

Editor-in-Chief    Wu Yirong
Editor, Publisher  Editorial and Publishing Board of Journal of 
                               Image and Graphics
Address  No. 19, North 4th Ring Road West, Haidian District, 
                 Beijing, P. R. China
Zip code    100190
E-mail  jig@aircas.ac.cn
Telephone   010-58887035
Website  www.cjig.cn

Distributed by  Beijing Bureau for Distribution of Newspapers and Journals
Domestic  All Local Post Offices in China
Overseas  China International Book Trading Corporation
                  (P.O.Box 399, Beijing 100048,P.R.China))
Printed by  Beijing Kexin Printing Co., Ltd.

CN 11-3758/TB

ISSN 1006-8961

CODEN ZTTXFZ

 

国外发行代号  M1406
国内邮发代号  82-831
国内定价  60.00元

Journal of Image and Graphics
Title inscription: Song Jian Monthly, Started in 1996

第26卷第6期（总第302期）

2021年6月16日

中国精品科技期刊

中国国际影响力优秀学术期刊

中国科技核心期刊

中文核心期刊

凡向《中国图象图形学报》投稿，均视

为同意在本刊网站及CNKI等全文数据

库出版，所刊载论文已获得著作权人的

授权。本刊所有图片均为非商业目的使

用，所有内容，未经许可，不得转载或

以其他方式使用。

版权声明

All rights reserved by Journal of 

Image and Graphics, Institute 

of Remote Sensing and Digital 

E a r t h ,  C A S .  T h e  c o n t e n t 

(including but not limited text, 

photo, etc) published in this 

journal is for non-commercial 

use.

Copyright



         t

Zhongguo Tuxiang Tuxing Xuebao

序言�������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������王耀南

图像处理与通信技术

视频处理与压缩技术

贾川民，马海川，杨文瀚，任文琦，潘金山，刘东，刘家瑛，马思伟������������������������������������　　1179

面向体验质量的多媒体计算通信

陶晓明，杨铀，徐迈，段一平，黄丹蓝，刘文予��������������������������������������������������������������������　　1201

数字媒体取证技术综述

李晓龙，俞能海，张新鹏，张卫明，李斌，卢伟，王伟，刘晓龙�������������������������������������������　　1216

面向智慧城市的交通视频结构化分析前沿进展

赵耀，田永鸿，党建武，付树军，王恒友，万军，安高云，杜卓然，廖理心，韦世奎�����������　　1227

生物特征识别学科发展报告

孙哲南,赫然,王亮,阚美娜,冯建江,郑方,郑伟诗,左旺孟,康文雄,邓伟洪,张杰,韩琥,山世光,王云龙,茹

一伟,朱宇豪,刘云帆,何勇���������������������������������������������������������������������������������������������������������　　1254

自然场景文本检测与识别的深度学习方法

刘崇宇，陈晓雪，罗灿杰，金连文，薛洋，刘禹良�����������������������������������������������������������������　　1330

基于深度学习的跨模态检索综述

尹奇跃，黄岩，张俊格，吴书，王亮��������������������������������������������������������������������������������������　　1368

三维视觉和图形技术

三维视觉前沿进展

龙霄潇，程新景，朱昊，张朋举，刘浩敏，李俊，郑林涛，胡庆拥，刘浩，曹汛，杨睿刚，吴毅

红，章国锋，刘烨斌，徐凯，郭裕兰，陈宝权������������������������������������������������������������������������　　1389

大规模室外图像3维重建技术研究进展

颜深，张茂军，樊亚春，谭小慧，刘煜，彭杨，刘宇翔����������������������������������������������������������　　1429

视觉传感成像技术与数据处理进展

王程，陈峰，汶德胜，雷浩，宋宗玺，赵航芳������������������������������������������������������������������������　　1450

视觉—惯性导航定位技术研究进展

司书斌，赵大伟，徐婉莹，张勇刚，戴斌�������������������������������������������������������������������������������　　1470

三维视觉测量技术及应用进展

张宗华，刘巍，刘国栋，宋丽梅，屈玉福，李旭东，魏振忠���������������������������������������������������　　1483

虚实融合场景中的深度感知研究综述

平佳敏，刘越，翁冬冬������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　1503

可微绘制技术研究进展

许威威，周漾，吴鸿智，过洁�������������������������������������������������������������������������������������������������　　1521

沉浸式立体显示技术在临床医学领域中的应用

邰永航，石俊生����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　1536

虚实融合场景中的深度感知

研究综述(第1503页)

大规模室外图像3维重建技术

研究进展(第1429页)

2021年6月  第26卷  第6期  （总第302期）

生物特征识别学科发展报告

(第1254页)



Image Processing & Communication Technology

Video processing and compression technologies

Jia Chuanmin, Ma Haichuan, Yang Wenhan, Ren Wenqi, Pan Jinshan, Liu Dong, Liu Jiaying, Ma 

Siwei���������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　1179

Multimedia computing communications

Tao Xiaoming, Yang You, Xu Mai, Duan Yiping, Huang Danlan, Liu Wenyu�����������������������������　　1201

Overview of digital media forensics technology

Li Xiaolong, Yu Nenghai, Zhang Xinpeng, Zhang Weiming, Li Bin, Lu Wei, Wang Wei, Liu Xiaolong

�����������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　1216

Frontiers of transportation video structural analysis in the smart city

Zhao Yao, Tian Yonghong, Dang Jianwu, Fu Shujun, Wang Hengyou, Wan Jun, An Gaoyun, Du 

Zhuoran, Liao Lixin, Wei Shikui�����������������������������������������������������������������������������������������������　　1227

Overview of biometrics research

Sun Zhenan, He Ran, Wang Liang, Kan Meina, Feng Jianjiang, Zheng Fang, Zheng Weishi, Zuo 

Wangmeng, Kang Wenxiong, Deng Weihong, Zhang Jie, Han Hu, Shan Shiguang, Wang Yunlong, 

Ru Yiwei, Zhu Yuhao, Liu Yunfan, He Yong������������������������������������������������������������������������������　　1254

Deep learning methods for scene text detection and recognition

Liu Chongyu, Chen Xiaoxue, Luo Canjie, Jin Lianwen, Xue Yang, Liu Yuliang������������������������　　1330

3D Vision & Graphics Technology

Survey on deep learning based cross-modal retrieval

Yin Qiyue, Huang Yan, Zhang Junge, Wu Shu, Wang Liang���������������������������������������������������　　1368

Recent progress in 3D vision

Long Xiaoxiao, Cheng Xinjing, Zhu Hao, Zhang Pengju, Liu Haomin, Li Jun, Zheng Lintao, Hu 

Qingyong, Liu Hao, Cao Xun, Yang Ruigang, Wu Yihong, Zhang Guofeng, Liu Yebin, Xu Kai, Guo 

Yulan, Chen Baoquan�������������������������������������������������������������������������������������������������������������　　1389

Progress in the large-scale outdoor image 3D reconstruction

Yan Shen, Zhang Maojun, Fan Yachun, Tan Xiaohui, Liu Yu, Peng Yang, Liu Yuxiang��������������　　1429

Review on imaging and data processing of visual sensing

Wang Cheng, Chen Feng, Wen Desheng, Lei Hao, Song Zongxi, Zhao Hangfang�����������������　　1450

Review on visual-inertial navigation and positioning technology

Si Shubin, Zhao Dawei, Xu Wanying, Zhang Yonggang, Dai Bin���������������������������������������������　　1470

Overview of the development and application of 3D vision measurement technology

Zhang Zonghua, Liu Wei, Liu Guodong, Song Limei, Qu Yufu, Li Xudong, Wei Zhenzhong����　　1483

Review of depth perception in virtual and real fusion environment

Ping Jiamin, Liu Yue, Weng Dongdong�����������������������������������������������������������������������������������　　1503

Differential rendering: a survey

Xu Weiwei, Zhou Yang, Wu Hongzhi, Guo Jie�������������������������������������������������������������������������　　1521

Application of immersive 3D imaging technology in the clinic medical field

Tai Yonghang, Shi Junsheng���������������������������������������������������������������������������������������������������　　1536

Volume 26, Number 6
Published June 16, 2021

CONTENTS
JOURNAL OF IMAGE AND GRAPHICS

Progress in the large-scale

outdoor image 3D reconstruction
(P1429)

Review of depth perception in

virtual and real fusion environment

(P1503)

Overview of biometrics research

(P1254)



1521　

中图法分类号:TP37　 　 文献标识码: A　 　 文章编号: 1006-8961(2021)06-1521-15

论文引用格式: Xu W W, Zhou Y, Wu H Z and Guo J. 2021. Differential rendering: a survey. Journal of Image and Graphics,26(06):1521-1535(许

威威,周漾,吴鸿智,过洁. 2021. 可微绘制技术研究进展. 中国图象图形学报,26(06):1521-1535)[DOI:10. 11834 / jig. 200853]

收稿日期:2020-12-31;修回日期:2021-03-13;预印本日期:2021-03-20

基金项目:国家自然科学基金项目(61732016,61772457,61972194,U2001206)

Supported by:National Natural Science Foundation of China(61732016,61772457,61972194,U2001206)

可微绘制技术研究进展

许威威1,周漾2,吴鸿智1,过洁3

1. 浙江大学 CAD&CG 国家重点实验室, 杭州　 310058; 2. 深圳大学, 深圳　 518057; 3. 南京大学, 南京　 210093

摘　 要: 　 可微绘制技术是当前虚拟现实、计算机图形学与计算机视觉领域研究的热点,其目标是改造计算机图形

学中以光栅化或光线跟踪算法为主的真实感绘制流程,支持梯度信息回传以计算由输出图像的变化导致的输入几

何、材质属性变化,通过与优化及深度学习技术等相结合支持从数据中学习绘制模型和逆向推理,是可微学习技术

在计算机图形学绘制技术中的应用的具体体现,在增强 /虚拟现实内容生成、三维重建、表观采集建模和逆向光学

设计等领域中有广泛的应用前景。 本文对可微绘制当前的发展状况进行调研,重点对该技术在真实感绘制、3 维重

建和表观采集建模中的研究和应用情况进行综述,并对可微绘制技术发展趋势进行展望,以期推动可微技术在学

术界和产业界的进一步发展。
关键词:可微绘制;3 维重建;表观采集建模;基于图像的绘制;表达学习;深度学习

Differential rendering: a survey

Xu Weiwei1, Zhou Yang2, Wu Hongzhi1, Guo Jie3

1. State Key Laboratory of CAD&CG, Zhejiang University, Hangzhou　 310058, China;

2. Shenzhen University, Shenzhen　 518057, China; 　 3. Nanjing University, Nanjing　 210093, China

Abstract: Differential rendering is currently a research focus in virtual reality, computer graphics, and computer vision. Its
goal is to reform the rendering pipeline in computer graphics to support gradient backpropagation such that the change in the
output image can be related to the change in input geometry or materials. The development of differential rendering tech-
nique is highly related to the deep learning, since neural networks are usually represented as computational graphs to sup-
port gradient backpropagation using the chain rule. Thus, the gradient backpropagation is the key to convert a computational
procedure into a learnable process, which can significantly generalize the deep learning technique to a wide range of appli-
cations. Differential rendering follows this trend to integrate gradient backpropagation into rendering pipeline. It can signifi-
cantly facilitate the gradient computation through auto-differential techniques. In fact, the derivatives of rendering results
regarding to the mesh vertex have already computed in variational 3D reconstruction and shape from shading. However, dif-
ferential rendering integrates the derivative computation into global rendering pipelines and neural networks. Therefore, the
rendering process can be directly integrated into optimization or neural network training to approximate rendering pipeline or
inverse graphics reasoning; it has wide applications in content creation in augmented / virtual reality, 3D reconstruction,
appearance modeling, and inverse design. The advantage of differential rendering over traditional rendering pipeline is that
it allows to train neural networks to approximate the forward rendering pipeline. Once trained, the rendering results can be
obtained through forward inference of the network, a much faster procedure in many situations. Moreover, the gradient
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information provided by differential rendering is helpful to improve the efficiency of the global rendering. For instance, the
first- and second-order gradients can be used to guide the sampling process in Monte Carlo rendering. Another advantage of
differential rendering is that it can directly be used in view interpolation or view synthesis through captured images, which
traditional rendering pipeline needs geometry, appearance and lighting information simultaneously to render an image at
specified viewpoints. In the application of differential rendering to view synthesis or image-based rendering, the implicit rep-
resentation of a 3D scene is usually inferred from the captured images directly via deep neural networks supervised by differen-
tial rendering loss. Such a process falls into the category of self-supervised learning because ground truth 3D data are not pro-
vided during training. It bypasses the expensive multi-view 3D reconstruction and thus significantly simplifies the view synthe-
sis procedure. Numerous representations, such as neural texture, neural volume, and neural implicit function, are proposed
to handle freeview point rendering of a 3D scene. However, the training and rendering cost of these methods is still expen-
sive. Thus, reducing their computational cost forms a new research direction. Differential rendering also enables the end-to-
end inference of spatially variant bidirectional reflectance distribution function (BRDF) material properties from capture ima-
ges. The BRDF parameters can be derived from a single image after training the deep neural network on a large amount of
data by representing the material properties in a latent space. Moreover, with a differentiable pipeline, the layout of the light
sources and projection patterns of dedicated appearance acquisition equipment can be optimized. The recent development of
differential rendering, including its application in realistic rendering, 3D reconstruction, and appearance modeling is compre-
hensively surveyed. We expect this study to further boost the research on differential rendering in academia and industry.
Key words: differential rendering; 3D reconstruction; appearance modeling; image-based rendering; representation
learning; deep learning

0　 引　 言

可微绘制技术是当前虚拟现实、计算机图形学

与计算机视觉领域研究的热点,其目标是改造计算

机图形学中以光栅化或光线跟踪算法为主的真实感

绘制流程以支持梯度信息回传,提供图像变化与输

入的几何、材质属性变化的相关性,与优化及深度学

习技术等相结合支持逆向推理。 因此,可微绘制的

发展可将计算机图形学的绘制技术演化成为视觉知

识推理引擎,在增强 /虚拟现实内容生成、3 维重建、
表观采集建模和逆向光学设计等领域中有广泛的应

用前景。
可微绘制的提出与当前深度学习技术的发展密

切相关。 由于深度神经网络在计算机中被建模为支

持梯度回传的计算图,以便于以随机梯度下降算法

进行神经网络参数学习。 因此,支持梯度回传是将

传统计算过程改造成为数据驱动的参数学习过程的

关键,并形成了由美国纽约大学 Yann LeCun 教授等

最早提出的可微学习概念。 可微绘制技术则是可微

学习这一概念在计算机图形学绘制技术中的体现,
并得到了迅速发展。 事实上,3 维重建技术,例如,
基于着色信息的形状恢复 ( shape from shading)

(Zhang 等,1999) 和 基于变分的 3 维重建 ( varia-
tional 3D reconstruction)(Vu 等,2012),经常需要计

算绘制图像与所拍摄图像之间的差别对所要推断的

3 维几何或材质信息的导数,以从图像中恢复 3 维

结构。 该导数计算可以认为是可微绘制技术的最初

形式。 当前的可微绘制技术则更多地结合了全局光

照绘制算法和深度神经网络技术,大幅拓展了可微

绘制技术的应用范围。
可微绘制技术在降低绘制算法对输入的要求、

提高绘制速度和处理噪声与非朗伯材质物体能力上

具有特定的优势。 计算机图形学中的真实感绘制技

术需用户输入 3 维几何、反射材料属性和光照信息。
虽然在数字化设计场景中应用广泛,但是在直接基

于图像等传感器输入进行视点绘制上效率较低。 通

过可微绘制中的梯度回传技术,使得用户可以训练

深度神经网络从图像等输入中直接推导绘制所需信

息,进行基于图像的高真实感绘制,可大大简化得到

高真实感图像的流程。 由于深度神经网络在提取高

识别度的多尺度图像特征上具有优势,对处理包含

非朗伯体的图像推断 3 维几何信息上也显现了优

势。 同时,给定新视点,绘制流程仅需所训练的神经

网络的一次前向推理,在绘制速度上也具有较大的

优势。
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本文力图对可微绘制当前的发展状况进行全面

调研,重点对该技术在正向真实感绘制、逆向 3 维重

建和表观采集建模中的研究和应用情况进行综述,
进一步提高国内相关科研人员对该前沿方向的关注

度,投入这一方向的原理和应用的研究,产生在学术

界和工业界有引领作用的科研成果。

1　 国际研究现状

可微绘制技术围绕如何集成自动微分技术、逆
向绘制的目标图像与绘制图像差别对 3 维几何表达

的导数计算以及基于自动导数回传的神经网络训练

展开。
1. 1　 基于自动微分的正向可微绘制技术

在计算机图形学领域,图像合成技术,即绘制,
旨在将显式或隐式表达的 3 维场景转化为 2 维的图

片。 传统的绘制包括基于光栅化的绘制、基于物理

的真实感绘制以及基于图像的绘制 ( image-based
rendering, IBR)。 目前,已经有一些工作(如 Open-
DR(Loper 和 Black,2014)、Soft Rasterizer ( Liu 等,
2019a) 和 RenderNet (Nguyen-Phuoc 等,2018)等)
将光栅化绘制管线改造成支持绘制过程的梯度回

传,以服务于 3 维物体重建等场景。
基于物理的真实感绘制的核心即为求解绘制方

程( the rendering equation) (Kajiya,1986)。 作为一

个高度复杂的积分方程,目前最流行的求解方法为

基于蒙特卡罗(Monte Carlo,MC)采样的数值积分方

法(Veach,1997),如路径跟踪、双向路径跟踪和 Me-
tropolis 路径跟踪等。 一般而言,这类方法所生成的

图片质量取决于随机采样路径的选取效果。 为了尽

可能避免盲目随机采样造成的高方差(表现为高噪

声), 当前有很多研究工作聚焦在如何“智能”地选

取随机采样路径上。 可微绘制所提供的 3 维场景导

数信息能够给蒙特卡罗采样路径的选择提供有益

帮助。
美国麻省理工大学 (Massachusetts Institute of

Technology, MIT)的 Li 等人(2015)最早提出用可微

绘制中的自动微分技术获取的场景一阶导数和二阶

导数来估计绘制点所在 3 维空间的局部形态。 这些

局部信息有助于后续采样点的生成,提高后续采样

对积分的贡献,如图 1 所示。
通常情况下,估计二阶导数及对其进行操作都

图 1　 基于梯度信息的采样(Li 等, 2015)
Fig. 1　 Gradient-based sampling(Li et al. , 2015)

((a) random sampling results in a large number of useless
points, which leads to high variance; (b) first and second
derivative from automatic differentiation can approximate

the geometric information around sampling points,
which can effectively guide the sampling of next points)

比较耗时,会影响 3 维空间中随机路径搜索的性能。
针对这个问题,Luan 等人(2020)提出了一种只利用

一阶导数的高效采样方法。 这个方法受 Langevin 扩

散过程的启发,在采样状态的演化过程中只用到了

一阶导数。
以上两种导数驱动的采样方式一般用在 MCMC

(Markov Chain Monte carlo)技术中,其好处在于自

动化和通用性。 但是,它们要求场景中的每条采样

路径都能计算导数,而这对存在大量不连续点的

3 维场景而言存在一定的困难。 在基于物理的可微

绘制技术中,解决这个问题目前有两种常见策略。
第 1 种策略尝试找到所有的不连续边界,并对这些

边界进行特定的显式积分来获取绘制方程的导数

(Li 等,2018a;Zhang 等,2019;Li 等,2018b)。 第 2
种策略通过重参数化或者散度定理将边界采样转化

为面采样,从而回避边界的不连续性对导数计算的

影响(Loubet 等,2019;Zhang 等,2020;Bangaru 等,
2020)。 随着基于物理的可微绘制技术的发展,越
来越多的真实感绘制算法或者绘制引擎支持自动求

导(Nimier-David 等,2019,2020), 这给开发更高效

的 MC 采样技术提供了新的途径和更广阔空间。
可微绘制也可以用于基于图像的绘制( Shum

等,2007)任务中。 与传统的图形绘制不同,基于图

像的绘制不需要任何显式的 3 维场景信息(几何、
材质和光照等),而是直接通过不同视点采样的2 维

图像序列隐式编码场景,从而支持生成该场景在任

何视点下的图像。 在基于图像的绘制任务中,可微
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绘制通常被封装为一个可回传导数的独立的层。 下

面将展开对该方向的典型工作的探讨。
美国伯克利大学(University of Califormia(UC)

Berkeley) 的 Mildenhall 等人 (2020) 提出了 NeRF
(neural radiance field),一种采用神经网络建模的隐

式 3 维场景。 为了便于从任意视点绘制场景并支持

导数的计算,作者开发了一个可微的体绘制方法

(如图 2 所示):将整个场景类比于一个 3 维介质,
通过沿着相机光线随机采样场景中的点并借助介质

绘制方法获取该光线的能量并投影到 2 维图像空

间。 由于整个绘制过程是可微的,所以很容易通过

优化确定 NeRF 的参数。 Liu 等人(2020a)提出学习

稀疏的 NeRF,避免在不存在物体的空间进行采样的

耗费,加速了 NeRF 的绘制速度。 德国马克斯普朗

克研究所(Max Planck Institute, MPI)的 Bemana 等

人(2020)提出了一种综合的、基于神经网络的场景

表示方式:X-Field,原则上能够表示任何场( field),
包括与时间、视点以及材质相关等,从而实现更广泛

的绘制效果。 在这个工作中,可微绘制用于对图像

的可微变形(warping)和投影(projection)的逼近。

图 2　 NeRF 中所用的可微的体绘制方法 (Mildenhall 等, 2020)
Fig. 2　 The differentiable volume rendering method used in NeRF(Mildenhall et al. , 2020)

　 　 德国慕尼黑工业大学的 Thies 等人(2019)开发

了一套延迟神经绘制( deferred neural rendering)方

法,在 2 维图像的基础上引入了一些不完整的 3 维几

何信息,从而不仅能够支持针对静态场景的新视点生

成,也能实现动态场景的重绘制,具有更高的灵活性。
类似于传统的延迟绘制技术,该技术同样依赖于一个

G 缓存,称为 Neural Texture。 不同的是,这个缓存纹

理和绘制引擎一起都是可学习的。 类似的工作还有

DeepVoxels ( Sitzmann 等,2019a)。 不过 DeepVoxels

学习的是用体素表达的场景。
类似于 DeepVoxels,Lombardi 等人(2019)提出

的 Neural Volumes 试图从多视角视频中恢复场景的

3 维体素表达,如图 3 所示。 Neural Volumes 中每个

体素包含空间中某点的 RGB 颜色和 α 通道,以及一

个形变场,通过可微分光线步进(ray marching)方法

将体素绘制成图片,从而通过像素误差驱动网络学

习。 由于形变场的引入,该方法能用较小的体素分

辨率高质量地表达动态物体,并进行视角插值。

图 3　 基于体素表达的可微分绘制 3 维重建与视角插值(Lombardi 等, 2019a)
Fig. 3　 Neural volume for 3D reconstruction and view synthesis(Lombardi et al. , 2019a)

　 　 值得注意的是,目前在基于图像的绘制中所使

用的可微绘制都是为特定任务或场景表达定制的,
不具有通用性。 考虑到性能因素,也没有用到上面

提到的基于物理的可微绘制技术 ( Li 等,2018a;
Zhang 等,2019,2020;Loubet 等,2019;Bangaru 等,
2020;Nimier-David 等,2019,2020)。
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1. 2　 基于可微绘制的逆向 3 维重建

创建或重建 3 维内容,是计算机图形学的主要

任务之一。 然而 3 维监督获取代价高昂,相比之下,
2 维数据触手可得。 可微分绘制构建了 3 维场景与

2 维图像之间的桥梁,为 2 维反向推理 3 维提供了

一套可行的解决方案。
在计算机图形学中,绘制是依据 3 维场景描述,

如几何信息、材质属性、光照分布和相机位姿等,生
成 3 维场景对应 2 维图像的过程。 而可微绘制将绘

制算法解释为函数,该函数将输入场景描述转换成

输出图像,并对函数进行微分获得图像相对于场景

描述的梯度信息,从而通过反向传播梯度实现场景

参数的优化。 相比传统的基于图像的 3 维重建方法

主要依赖 2 维特征点 /线,或其他几何和表面材质先

验,这些方法很难利用图像上的所有像素信息,而实

际上每个像素都与场景参数相关,这为可微绘制超

越传统方法带来了可能。 同时伴随着神经网络 3 维

数据学习的发展,近几年基于可微绘制的 3 维重建

也迅速发展,涌现出大量工作。
本文根据 3 维场景的表达,将这些工作分为两

大类:基于显式(explicit)和基于隐式( implicit)表达

的方法。 基于显式表达的方法主要包括基于网格

(mesh)、基于体素(voxel)和基于点云(point cloud)
的方法。 基于隐式表达的方法主要包括符号距离函

数(signed distance function)和空间占用函数( occu-
pancy function)两种。
1. 2. 1　 基于网格的方法

网格是 3 维模型最常用的表达。 当使用网格模

型进行可微绘制时,最大的问题在于相对于场景的

几何参数(如网格的顶点坐标)求导时,物体的边界

会引入不连续性,如果不注意处理,在涉及遮挡、阴
影和反射等现象时会得到不正确的梯度。 为了处理

这类问题,许多工作采用各种算法计算相应的梯度。
第 1 个通用可微绘制系统 OpenDR(Loper 和 Black,
2014)在梯度计算中采用了一阶泰勒展开近似。
Soft Rasterizer(Liu 等,2019a)近似绘制的光栅化阶

段,将原本基于 Z 缓冲区的三角形选择更改为所有

相关三角形颜色的概率加权,因此投影到某个像素

上的每个三角形都有一定的概率为其颜色做出贡

献, 这 使 得 计 算 过 程 是 可 微 分 的。 Chen 等 人

(2019a)提出仿射插值(可微)的方法来进行光栅

化,与 OpenGL 保持一致。 Kato 等人 (2018)则直接

使用神经网络近似绘制函数。 这些工作可用于纹理

估计、多视图模型形变和刚性或非刚性(如人体)姿
态估计,或与神经网络结合后用于单幅图像 3 维重

建等。 最近 Li 等人(2018a)根据链式法则,直接推

导了绘制像素与几何模型顶点之间的解析梯度传

导,从而可以将图像的变化(如进行各种滤波操作)
回传(back propagation)进行修改几何模型,实现表

面平滑、几何纹理迁移等表面编辑。
上述工作通常考虑简化的绘制模型,假设物体

为漫反射表面,且忽略间接光照。 为了将可微绘制

更广泛地应用在基于真实照片的 3 维重建中,需要

考虑更真实的光学现象(Zhao 等,2020)。 Mitsuba 2
(Nimier-David 等,2019)是一个开源可微分渲染器,
具有利用 GPU(graphics processing unit)加速计算的

功能,可用于多种用途,包括计算焦散设计(compu-
tational caustics design)、非均匀参与介质(heteroge-
neous participating media)的体密度重建和 3D 打印

半透明板设计等。 Loubet 等人(2019)采用重新参

数化技巧处理不连续性。 该方法已被集成到 Mit-
suba 2 中,提供相对于几何参数求导的功能。 与

Li 等人(2018a)方法相比,该方法在含有复杂模型

的场景中有更高的效率,并展示了图像中阴影线索

对几何形状和纹理的重建的重要性。
最近 Lyu 等人(2020)利用可微分光线折射追

踪方法重建透明物体。 光线穿过透明物体时会发生

折射,折射方向反映了物体的几何形状,因而其损失

函数是基于光线的方向,而不是通常的基于像素颜

色定义的。 但这也要求透明物体具有光滑的表面。
与传统的透明物体重建方法(Wu 等,2018)相比,基
于可微绘制的优化方法可迅速收敛到更好结果,重
建出更多透明物体的几何细节,结果如图 4。

除了物体表面的折射和反射现象,另一类重要

的光学现象涉及体绘制:光可以在由微小颗粒组成

的参与介质中被吸收和散射。 辐射传递理论可用来

建模光的体积散射。 Zhang 等人(2019)提出可微分

的辐射转移理论,该理论展示了如何计算辐射传递

方程( radiative transfer equation, RTE)的各个组成

部分相对于场景中任意可微变化的导数。 该方法可

以准确处理许多光传输现象,比如非均匀介质、体积

吸收和散射,以及各向异性相位函数 ( anisotropic
phase functions)。 它可应用于参与介质或参与介质

中物体的 3 维重建。 在绘制方程中,相对于材质和
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光源参数的梯度可以通过自动微分来计算。 但是,
由于内存占用量大,因此应用仅限于简单的场景。
为了解决这个问题,Nimier-David 等人(2020)提出

了一种称为“辐射反向传播”的梯度计算方法。 在

他们的方法中,绘制时不存储计算图,相反,在反向

传播期间,相机会投射“携带”梯度的光线,光线与

物体相交后梯度会传播到物体表面。 由于没有考虑

由物体边界的变化导致的梯度,这种方法难以用于

优化物体的形状。
1. 2. 2　 基于体素的方法

体素类似像素,是将空间进行均匀划分来表达

3 维信息,其规则的结构天然契合 3D 卷积神经网

络。 Yan 等人(2016)提出沿光线将体素投影成 2 维

剪影,使用多视角剪影误差来驱动 3 维体素的学习,

从而实现基于单张照片重建模型 3 维体素表达。 类

似还有 Rezende 等人(2016)、Zhu 等人(2017)、Wu
等人(2017)的工作,但这些工作均不考虑颜色、纹
理和光照,只能称之为可微分投影。 Tulsiani 等人

(2017)通过跟踪光线与 3 维体素的相交情况,定义

了一个新颖的可微分的光线一致性( differentiable
ray consistency)损失,相比投影的方法,能处理更多

的任务,例如重建带颜色 3 维体素。 Nguyen-Phuoc
等人(2018)提出了第 1 个基于 3 维体素的可微绘

制网络 RenderNet,这是一个可用像素误差进行训练

的全卷积网络,能用于新视角合成、纹理编辑、场景

重光照以及基于单张图片的 3 维重建等。 基于体素

方法的主要缺点是空间浪费较大,重建分辨率仍然

受到显存限制。

图 4　 基于网格表达的可微绘制用于透明物体表面重建(Lyu 等, 2020)
Fig. 4　 Mesh-based differentiable rendering for the reconstruction of transparent surfaces(Lyu et al. , 2020)

1. 2. 3　 基于点云的方法

点云是物体表面的采样,是 3 维场景的一种高

效表达。 然而由于离散、稀疏等特点,基于点云的方

法很难直接通过绘制去计算像素误差。 如图 5 所

示,Lin 等人(2018)提出一种从密集点云合成新视

角深度图像的可微分伪渲染器( pseudo-renderer)。
该渲染器通过增加投影分辨率,并采用基于深度的

最大池化操作(max-pooling)来处理碰撞和可见性问

题。 然而该方法受点云数量多少影响,为此,Insa-
futdinov 和 Dosovitskiy(2018)提出在每个点上附加

一个高斯密度函数,再进行体素化投影,而 Navaneet
等人(2019)则在投影后的每个 2 维投影点上附加

一个高斯函数,以此来生成点云绘制图像。 Surface
splatting (Zwicker 等,2001)是一种经典的点云绘制

技术。 最近 Wang 等人(2019)提出第 1 个可微分的

Surface splatting 绘制技术,可应用于基于点云的表

面编辑、点云优化和逆向绘制等几何处理,相比基于

网格的方法仅更新顶点位置或深度,可微分 Surface

splatting 技术能同时更新法向量以及模型剪影,并
能处理较大的拓扑变化。 这一方法的主要缺陷是,
绘制时间开销较大,导致算法整体优化时间较长。
对此,Han 等人(2020)最近再次提出仅用投影点与

多视角 2 维轮廓的匹配程度来驱动 3 维点云的恢

复。 其创新在于提出了两项约束,一是投影点必须

落在轮廓线区域内;二是投影点之间需互相远离。
使用投影点省去了烦琐的绘制过程,从结果看,其仍

然可较好地从 2 维约束推理 3 维结构。
1. 2. 4　 基于隐式表达的方法

上述 3 种基于显式表达的可微绘制方法虽然取

得了很多进展,但受限于显式表达本身,每种方法都

存在一定的局限性,例如基于网格的方法往往需要

可形变的网格模板或者一系列的 3 维团块,最终预

测结果容易出现自相交和非封闭的情况,对于较大

的拓扑变化也难以处理;基于体素的方法则受制于

体素分辨率;点云虽然存储高效,但缺乏拓扑结构与

连接性。
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图 5　 基于可微绘制的单视角点云生成(Lin 等, 2018)
Fig. 5　 Single-view point cloud generation based on differentiable rendering(Lin et al. , 2018)

　 　 随着研究深入,3 维隐式表达被发现非常适用

于神经网络训练 ( Park 等, 2019; Mescheder 等,
2019;Chen 和 Zhang,2019b),因此催发出了一系列

基于隐式表达的相关研究。 3 维隐式表达可以粗略

地分为符号距离场(signed distance fields, SDFs)和
空间占用场(occupancy field),二者都是对 3 维空间

中等值面的连续表达。 不同于显式表达,隐式表达

是连续的,且其不受制于分辨率的性质,使得神经网

络可以处理任意分辨率和拓扑的水密形状数据。

为进行多视角图像 3 维重建,Liu 等人(2019b)首
次尝试结合神经网络隐式表达与可微绘制,流程如图 6
所示。 首先将图像编码特征和 3 维空间点联合输入多

层感知机(multilayer perceptron, MLP)去预测场景的空

间占用场,然后提出了一种基于空间占用场的光线探

测方式:先在空间中采样一些稀疏的锚点(anchor
points),根据预测的占用概率为每个点附加一个球形

支撑范围,从而与光线相交,最后采用沿光线的最大池

化(max-pooling)方法得到物体在该视角的投影。

图 6　 基于空间占用场的可微绘制 3 维重建(Liu 等,2019b)
Fig. 6　 3D reconstruction using occupancy field(Liu et al. , 2019b)

　 　 随后深度符号距离场(SDF)被引入可微绘制的

3 维几何推理。 受经典的 SDF 函数绘制方法 Sphere
tracing (Hart,1996)启发,Liu 等人(2020b)与 Jiang
等人(2020)分别提出了不同的基于深度符号距离

场的可微绘制方法,不同的是 Liu 等人(2020b)选

择绘 制 法 向 量、 深 度 和 剪 影 图, 而 Jiang 等 人

(2020)仅绘制 Shading 结果。 两个工作都展示出

了不错的多视角甚至单视角 3 维重建结果。
然而,上述几种方法并没有考虑物体表面材质。

Sitzmann 等人(2019b)提出 SRN( scene representa-
tion network)网络,算法核心是通过全连接网络,即
多层感知机将场景几何与表面材质进行编码。 具体

来说,他们将空间中的 3 维点坐标通过 MLP 转换为

特征向量,该特征向量编码了点到最近表面的距离

和表面材质颜色等。 为绘制图片,他们从像素出发,
沿光线采样 3 维点,然后将该点对应的特征向量输

入长短期记忆网络( long short-term memory, LSTM)
去预测步进距离,直至光线与物体表面相交。 这个

过程便是一个可微分光线步进( ray-marching)。 相

交点最后通过 1 × 1 卷积核转换为 RGB 颜色。 该方

法获得了较好的绘制效果和 3 维结构。 但是为了计

算梯度,必须存储训练期间的中间结果,消耗了大量

的显存。
DVR(differentiable volumetric rendering) (Niem-
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eyer 等,2020)使用多层感知机估计 3 维目标的空间

占用场,然后同样利用 Ray-marching 的方法找到光

线与表面的交点,最后利用共享参数的感知机对交

点集进行绘制得到结果图像。 与 SRN 网络不同,
DVR 根据隐函数求导法则推导出了绘制目标函数

相对网络参数梯度的代数解,使训练不需要存储中

间参数,直接运算即可将参数回传,大大节省了显存

需要。
不同于 DVR,IDR( implicit differentiable rende-

rer) (Yariv 等,2020)预测有符号距离场(SDF),并
分离了几何预测与绘制操作(如图 7 所示)。 IDR
利用隐函数求导法则以及有符号距离场的法线性

质,进一步探究了隐式 3 维结构,图像与神经网络之

间的关系,显式推导出表面点与神经网络梯度和相

机结构之间的表达,从而直接求得当前符号距离场

与光线的表面交点,使整个过程可微分。 IDR 再利

用神经绘制器对前一步表面交点进行 BRDF(bidi-
rectional reflectance distribution function)估计,得到

对应纹理颜色。 IDR 的实验表明,该神经绘制器实

际编码了物体表面的材质及整个场景光照信息。 由

于几何与绘制的分离,该方法还能实现不同场景间

的表面纹理迁移,如图 8 所示。
Lin 等人(2020)针对单幅图像重建,通过将单

幅图像中的物体轮廓进行距离变换,从而为深度符

号距离场(其本质上是水平集)提供额外的监督信

息,大大提高单幅图像 3 维重建效果。

图 7　 基于隐式表达网络与绘制网络的 3 维重建(Yariv 等, 2020)
Fig. 7　 3D reconstruction using neural implicit function and rendering(Yariv et al. , 2020)

图 8　 基于 IDR 的表面纹理迁移(Yariv 等, 2020)
Fig. 8　 Surface texture transfer based on IDR(Yariv et al. , 2020)

　 　1. 3　 基于可微绘制的逆向表观采集建模

表观采集建模的对象是随着空间位置、视角以

及光照方向等因素变化而变化的高维表观函数,其
常见的表达形式有 6 维的随空间变化而变化的双向

反射分布函数( spatially-varying bidirectional reflec-
tance distribution function,SVBRDF)和 6 维的双向纹

理函数(bidirectional texture function, BTF)。 高维表

观函数能够在虚拟世界中高真实感地呈现在任意观

察和光照条件下的原始物理表观。 表观采集建模一

般可以分为两个阶段:首先在采集阶段,获取物理对

象在不同条件的表观测量数据;随后在重建阶段,将
这些测量数据进行处理后得到表观的数字化表达。
这里的根本性挑战在于维度上的不匹配:常见图像

传感器被设计成只能对 2 维空间域进行有效直接采

样,而表观采集建模需要以不同条件下拍摄的 2 维

图像作为输入,恢复出 6 维甚至更高维度的数字化



第 26 卷／第 6 期／2021 年 6 月 许威威，周漾，吴鸿智，过洁 / 可微绘制技术研究进展

1529　

表观结果。 维度的不匹配导致了通常情况下输入数

据中的有效信息量严重不足,使得复杂高维表观建

模困难重重。
针对以上的根本性挑战,传统研究分别在采集

和重建阶段做了大量的工作,试图改进建模效率和

质量:在采集阶段,对表观所在的高维物理域进行采

样,获取尽可能丰富的测量信息;在重建阶段,对采

样样本进行有效的计算处理,最终转换成高维数字

化表观表达形式。 然而受限于相关理论、技术与工

具,传统表观采集建模研究大都基于手工、临时

(Ad-hoc)推导的先验、模型和算法,其假设条件在

实际应用中往往难以满足,在质量、效率和鲁棒性上

有着种种不足。 因此与相对成熟的几何采集建模相

比,高维表观采集建模的实用性 /商用推广程度较

低,难以满足文物数字化、电子商务虚拟展示等实际

应用中的迫切需求。
随着深度学习的快速发展,表观采集建模方向

的从业者开始思考并推进与人工智能的深度结合,
涌现出一批优秀的研究工作及商业产品,形成了可

微分表观采集建模的系列成果。 与传统工作不同的

是,深度学习的引入能够从大规模标注数据中自动

学习出鲁棒的对应关系,这使得真正意义上的、数据

驱动的表观采集建模成为可能。 通过深度学习的最

新技术和相关可微分工具,人们对采集 /重建过程的

部分甚至全部流程进行了端到端的自动设计与联合

优化,与传统方法相比显著提升了表观采集建模的

质量和效率。 微软亚洲研究院董悦在其综述文章

(Dong,2019)中,对截止 2019 年的基于深度学习的

表观建模研究工作进行了充分的梳理、归纳和总结。
国际学术界的可微分采集建模研究大致可以分为两

类,以下分别进行简要介绍。
第 1 类研究是基于深度学习的表观建模,其输

入数据和传统相关研究保持不变,主要聚焦于如何

利用深度学习来自动得到更高效普适的先验、模型

和算法,从而提升表观重建的各类指标(例如质量、
效率等)。 由于物理采集没有得到优化,此类工作

的输入信息量有限,往往需要增加额外的假设来使

得表观估计变得可行。
韩国三星电子的 Kim 等人(2017)提出了利用

神经网络从多视角观测数据中估计匀质 BRDF 表

观。 法国蔚蓝海岸大学的 Deschaintre 等人(2018)
提出了一种以闪光灯条件下的单张照片作为输入的

建模方法,通过大规模的过程式表观数据来训练深

度神经网络,最终可以使用网络来估计出与输入图

像对应的 SVBRDF。 相同的作者们在随后的工作中

提出了一个与光照和视角信息无关的 SVBRDF 估

计网络,能够从每一幅输入图像中自动抽取出隐式

特征向量,并通过最大池化来汇总,以支持任意数量

的输入图像(Deschaintre 等,2019)。 使用在未知环

境光照和靠近相机的闪光灯条件下的单幅图像作为

输入, 美国加州大学圣地亚哥分校的 Li 等人

(2018c)提出一个回归网络来估计随空间变化而变

化的反射率、粗糙度、法向量变化以及由自动分类出

的表观类型所确定的单一匀质高光反射稀疏,并且

进一步把神经网络拓展到可以同时估计随空间变化

而变化的表观以及 3 维几何(Li 等,2018c)。 德国

马克斯普朗克研究所(MPI)的 Meka 等人(2019)利
用神经网络,从两幅在彩色梯度光照下的输入图像

来估计出人脸上的各向同性反射表观。
第 2 类研究是表观物理采集与计算重建的联合

优化,在第 1 类研究的基础上更进一步,采集时获取

能更有效刻画物理表观特征的信息,并基于此数据

生成相应的高效处理方法,实现从硬件端到软件端

的、更一般意义上的端到端表观采集重建。 美国加

州大学圣地亚哥分校的 Xu 等人(2018)提出了能生

成在新光照条件下场景表观的重光照方法。 其主要

贡献是优化了点光源的物理采样方式,并联合训练

了采样网络与重建网络。 这样做既能使得重建网络

能基于采样网络的输入数据生成高质量的表观结

果,又能让采样网络为重建网络提供优化过的输入

数据。
除了学术界,国际产业界受到实际应用对表观

数据强烈需求的驱动,推出了一系列专业级高维表

观采集装备以及配套的集成解决方案。 美国 XRite
公司 发 布 了 TAC7 专 业 材 质 扫 描 仪 ( https: / /
www. xrite. com / categories / appearance / tac7),用来获

取平面样本的各向同性表观数据。 单台扫描仪售价

高达近 10 万美金,拥有 32 个呈圆弧分布的独立

LED 光源,通过机械转盘对样本进行快速旋转来获

取不同视角和光照条件下的表观信息,总采集时间

大约在 1—2 h。 除了 TAC7 外,美国 MURA 公司的

PBR 纹理扫描仪(https: / / www. muravision. com / )和
法国达索集团的 DeltaTex2 扫描仪也是具有类似功

能的竞争产品。
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2　 国内研究进展

国内有一些工作尝试借助可微绘制提升 IBR
任务的性能。 其中比较有代表性的是上海科技大学

的虞晶怡团队开发的神经网络绘制引擎(relightable

neural renderer, RNR)(Chen 等,2020),能够同时支

持新视点合成和重光照。 与在其他 IBR 中使用的

可微绘制过程不同,RNR 考虑了环境光照、物体本

征属性以及光传输过程对绘制效果的影响,所以更

具“物理真实性”,因此无论是新视点合成还是重光

照效果都比之前的方法好,方法流程如图 9。

图 9　 RNR 流程图(Zhang 等, 2020)
Fig. 9　 RNR pipeline (Zhang et al. , 2020)

　 　 国内学术界在可微分采集建模研究方面起步较

早,紧跟并且部分引领了国际学术界的主流趋势,在
部分方向上做出了具有创新性、指标国际领先的研究

成果。 中国科学技术大学与微软亚洲研究院的 Li 等
人(2017)率先提出了一种基于自增强学习的建模方

法,能从环境光照下的单张输入图片恢复出带单一高

光反射分量的表观与法向量分布。 清华大学与微软

亚洲研究院的 Gao 等人(2019)提出了一种支持任意

张数输入图像的深度拟绘制框架,用来估计随空间变

化而变化的高维表观。 其核心思想是用机器学习从

大量数据中得到合理表观的隐式向量空间,通过在此

空间内做优化来解决前人工作只能支持固定张数输入

图像的挑战。 Gao 等人(2020)还将神经纹理(neural
textures)扩展到了支持光源变化的神经重光照(neural
relighting),只需要使用两个相机(其中一个带闪光灯)
从不同角度拍摄输入图像,就能通过训练获得复杂表

观的神经网络表达形式,可以真实感地重现毛发、玉石

等已有方法难以处理的材质外观。 国内对利用图形学

绘制生成对抗样本也进行了研究(冷凯轩,2020)。
浙江大学的 Kang 等人(2018)针对已有研究手工

设计采集 /重建过程,建模效率不高,无法处理近场布

局等复杂情况的难点,提出了可微分采集建模架构,揭
示了表观建模和跨领域编 /解码之间的联系,把采集 /
重建过程完整映射到神经网络,自动学习了采集阶段

的最优光照,实现了目标驱动的、从硬件端到软件端的

全自动建模过程优化,提高了整体效率。 Kang 等人

(2019)还将可微分架构推广到联合采集建模,使用自

动学习到的光照来采集图像,并用神经网络在图像域逐

像素精确分解了表观与几何信息,实现了复杂各向异性

表观与几何的高精度联合建模。 与已有工作相比,整体

采集效率提高了1 个数量级,重建结果如图10 所示。

图 10　 复杂表观的可微分采集建模结果及对比

Fig. 10　 Results of differentiable sampling in complex surface
((a) Kang et al. (2019)is selected as back cover of ACM
Transactions on Graphics; (b) result of Gao et al. (2020))
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浙江大学 CAD&CG 国家重点实验室还从底层

PCB(printed circuit board)电路板开始,研制了多套

具有自主知识产权的高密度光源采集装备,其关键

指标达到了国际领先:在 0. 5 m3 体积内分布了 7 万

多个独立控制的高亮 LED 光源,光照投射速度

4. 8 万帧 / s,总光通量近 6 万流明,如图 11 所示。 国

内产业界在表观采集装备上有着很好的发展潜力,
已有多家科技创业公司布局相关专业装备研发,预
期在工业检测、电子商务和影视游戏制作等领域将

获得大规模的落地应用。

图 11　 浙江大学 CAD&CG 国家重点实验室所研制的具有自主知识产权的高密度光源采集装备

Fig. 11　 The acquisition equipment with high-density light sources developed in CAD&CG State Key Laboratory in
Zhejiang University( (a) the appearance acquisition equipment for planar objects(Kang et al. , 2018);

(b) joint appearance and geometry acquisition equipment for 3D objects(Kang et al. , 2019))

3　 国内外研究进展比较

近年来国际上涌现出大量的可微绘制的理论创

新和应用工作,目前国内在可微绘制的研究工作基

本以应用研究为主,包括训练神经网络进行绘制、采
用可微绘制进行透明物体的 3 维重建。 在可微分采

集建模的研究进展上,国外的主要优势和特点在于

建模方向上布局全面,训练数据的积累丰富,并且产

研之间紧密联动。 以美国加州大学圣地亚哥分校为

例,Ravi Ramamoorthi 教授团队在光场、表观和几何

等各类图形对象的可微分建模方面发表了一系列高

水平论文 (Mildenhall 等,2020; Zhang 等,2019)。
另外,众所周知大规模高质量训练数据对于基于机

器学习的可微分方法而言至关重要。 而表观数据由

于其获取困难,相关的高质量数据库屈指可数。 其

中值得一提的是美国 Adobe 公司的 Adobe Stock 数

据库,通过构建良性循环的付费社区生态,拥有了大

量由全世界美工创造的高质量 3 维图形数据(包括

高维表观),巧妙地绕开了表观采集能力不足所导

致的困难。 由于 Adobe 公司和多所一流大学之间有

长期的科研合作,Stock 数据库被用于训练多篇顶尖

可微分建模文章中所提出的神经网络,获得了良好

的效果,推进了相关研究的发展。 相比之下,国内的

主要优势和特点是布局可微分表观采集建模较早,
并且在高密度采集装备指标等方面达到了国际领

先。 中国科学技术大学、微软亚洲研究院等单位率

先提出了利用单幅输入图像来估计高维表观的可微

分方法;浙江大学率先提出了可微分表观采集建模 /
表观与几何联合采集建模架构,在软硬件结合方面

有着自己的特色。
国内与国外的主要差距在于产学研用的推进还

不够深入,在可微绘制的工具、平台上工作较少,也
缺乏理论方面的工作。 随着“破四唯”等新研究成

果评价导向的树立,这样的差距有望在未来能够缩

小,甚至国内可以赶上国际先进水平。

4　 发展趋势与展望

可微绘制以梯度回传作为工作基础,结合自动

微分技术所发展的算法和平台能够有效提高正向绘

制和逆向重建算法的开发效率,是当前计算机图形

学和计算机视觉领域的热点研究方向之一。 可以预

见,可微绘制技术的发展对基于图像的 3 维信息推

断等逆向问题将产生重要影响,对解决高沉浸感虚

拟现实 3 维内容创建的效率问题具有现实的产业意
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义。 当然,作为新型工具,可微绘制还有很多可值得

研究的课题,距离最终运用可微绘制解决实际的绘

制、3 维重建等问题还有很多要做的工作:
1)常见的损失函数描述绘制图像与目标图像

的差异,但在什么特征空间描述比较符合人的感知?
使用什么距离函数? 是否可以用图像之外的数据衡

量差异? 深度神经网络提供的多尺度特征在度量图

像差异时可以同时考虑到底层和高层特征,模拟人

的感知,可为解决这些问题提供一个新的角度。
2)如何更好地避免局部极小值? 目前可微绘

制的应用通常需要提供较好的初始值,否则在优化

过程中难以得到理想的结果。 支持全局光照,高光、
透明材质的反射、折射等复杂现象的高真实感的渲

染函数)可以提供更多的信息,更不易受到局部最

小值的影响。 但是,高真实感的渲染函数复杂度高,
对微分计算及计算效率都提出了更多的挑战。

3)如何拓展可微绘制技术处理不可微分的变

化,如模型拓扑结构的改变? 如何发展几何的表达

形式以高效地集成绘制流水线? 当前基于隐式函数

的几何表达受到了广泛的关注。 该表达不受拓扑变

化和体表达分辨率限制,并与深度神经网络表现出

的优良的函数逼近性能较好地结合,是一个值得关

注的几何表达研究方向。
4)如何更好地将可微绘制集成到机器学习管

线中? 基于局部光照的可微绘制比较简单,但无法

生成包含阴影、反射和折射的逼真的图像。 基于全

局光照的可微绘制可以生成带软影等全局光照效果

的高真实感图像,但计算复杂度高,对于训练神经网

络来说速度上过于缓慢。 可以考虑引入游戏引擎中

的实时绘制方法,在较短时间内绘制高度逼真的图

像。 例如,集成快速但复杂的实时绘制方法(如阴

影贴图和环境贴图)到可微绘制中也是值得探索的

研究方向。
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