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基于多视点编码光场的全景三维重建方法
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摘要  在基于光场的一系列应用中，目标的三维重建是基础且关键的任务。普通光场只能重建单一视角而无法重建全

景，并且在纹理特征匮乏的区域也无法生成准确的三维信息。针对以上问题，提出一种基于多视点编码光场的全景三维

重建方法。首先，利用结构光编码向场景投射正弦模板生成像素级的相位码字以丰富场景特征，进而在多个角度独立地

进行光场采集。然后，在各个光场采样视点的内部利用空间信息和角度信息求取深度值。最后，在不同的光场采样点之

间由位姿引导实现三维信息融合。实验结果表明，所提方法能有效恢复物体的全景信息，而且对物体纹理特征匮乏区域

的重建也更加准确。
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Abstract In a series of applications based on a light field, three-dimensional (3D) reconstruction of objects is a basic and 
key task.  Ordinary light fields can only reconstruct a single perspective; however, they cannot reconstruct a panorama and 
generate accurate 3D information in areas with scarce texture features.  To solve these problems, a panoramic 3D 
reconstruction method based on a multi-view coding light field is proposed.  First, the structured light coding is used to 
project sine templates to the scene to generate pixel-level phase codewords to enrich the scene features.  Then, the light 
field is collected independently from multiple angles.  Furthermore, the depth value is obtained using spatial and angle 
information in the interior of each light field sampling viewpoint.  Finally, 3D information fusion is realized between 
different light field sampling points under the pose guidance.  The experimental results show that the proposed method can 
effectively restore the panorama information of the object.  Moreover, the reconstruction of an area with insufficient texture 
features of the object is more accurate.
Key words image processing; three-dimensional reconstruction; light field; structured light; phase-coding; point cloud

1　引   言

三维重建是计算机视觉中的一项重要任务，广泛

应用于虚拟现实技术［1］、无人驾驶［2］、机器人视觉导

航［3］等领域。基于多视图匹配的三维重建技术如

structure from motion（SFM）［4］和 simultaneous localization 

and mapping（SLAM）［5］已经被用于大规模场景的稀疏

重建。此类方法通过特征点匹配计算特征点的空间坐

标，进而重建出物体的三维模型。然而它们面临着两

方面不足：1）场景中的特征点分布稀疏，导致重建的三

维模型也十分稀疏，无法描述几何细节；2）特征点的匹

配计算复杂，制约三维重建的速度。
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四维光场（LF）［6］同时记录光线的强度和方向，其

数据高维度的优点催生了大量应用；并且随着 Lytro
和 Raytrix 等便携式光场摄像机的普及，基于光场的三

维重建方法被陆续提出。光场根据数字重聚焦中的最

佳剪切值［7］或极平面图像（EPI）中的最优斜率［8-9］来获

取场景深度。Tao 等［10］综合度量散焦线索和相关性线

索两种代价获取深度值。Williem 等［11］综合度量约束

角熵代价和约束自适应离焦代价获取深度值。Peng
等［12］认为在同一视点不同视图中的深度图包含互补信

息，并提出融合不同视图实现目标重建的方法。此类

方法通过精确的深度值估计实现物体重建，但深度线

索依赖光场的空间和角度信息，只能在单一视角重建

目标，无法恢复目标完整的全景三维信息。

全景三维重建需要从不同的视角获得场景的几何

信息再进行融合，常见的方法有 360°重建和 720°重建。

360°重建中，视点沿水平环形布置，720°重建则同时沿

着水平和垂直方向环形布局。这一类方法利用场景几

何与光场结构之间的关系计算位姿［13］或者利用高精度

的采集设备获取位姿［14］，并由位姿引导实现立体匹配。

Chen 等［15］使用双边一致性度量进行可靠的光场立体

匹配。Zhang 等［16］在此基础上提出 P-SFM，结合立体

匹配技术和光场光束平差技术计算光场相机位姿和场

景几何形状。Vianello 等［14］利用高精度采集设备获取

360°环形光场，利用 Hough 变换计算环形 EPI 获取单

视点深度并使用采样过程中得到的位姿实现信息融

合。宋征玺等［17］在此基础上构建三维霍夫空间提取空

间点轨迹实现重建。此类方法可以实现物体的全景三

维重建，然而深度计算和位姿估计均依赖于表面纹理，

可靠性相对较差。因此通常需要较多的数据，利用数

据冗余来提高三维重建的可靠性。

针对以上问题，本文提出一种基于多视点编码光

场融合的全景三维重建方法。使用光场相机环绕物体

进行采样，利用光场内部的高维数据独立获取各个视

点的深度值，进而将不同视点的深度值转换为点云并

在全局坐标空间中融合，实现物体的全景重建。同时，

在普通光场的基础上引入相位编码光场以丰富场景特

征，从而提高深度值质量。所提方法具有以下优点：1）
采用编码光场的相位编码代替自然场景，解决弱纹理

或无纹理区域由于缺乏特征导致的深度估计不准确问

题。2）采用多视点融合策略，解决普通光场只能实现

单视角重建的问题，实现全景重建。同时在采样过程

中获取单视点精确位姿，消除位姿计算导致的视点间

匹配不准确问题。3）采用沿水平和垂直方向进行环形

布局的信息采集方法，在获取物体全景信息的同时减

少视点采集数。

2　多视点三维重建算法

所提基于多视点编码光场的精确三维全景重建方

法的总体框架如图 1（a）所示，采用结构光编码技术赋

予场景像素级码字特征，使用光场相机获取不同视点

的编码光场，然后独立计算不同视点的深度值，最后将

不同视点的信息在三维坐标空间中融合。相对于已有

的三维重建方案，所提框架具有以下特点：1）在深度值

估计阶段，采用一种符合结构光特性的重聚焦方法，在

提高深度值精度的同时降低复杂度；2）在视点融合阶

段，使用采样中的位姿进行点云融合，避免重新计算位

姿引起的误差；3）提出一种基于统计的飞行像素去除

方法，优化重建目标在深度不连续区域的精度。

2. 1　相位编码光场的获取

在各个视点采用相位编码光场进行深度值估计，

采用多步相移法进行像素级编码，在减小量化误差的

同时产生准确连续的码字。具体来说，使用 N张同时

受水平和垂直坐标调制的正弦函数模板，其中，第 i张
模板被定义为

Ii( s，t )= A cos
é

ë
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ê 2π ( )s+ t
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úúúú， （1）

式中：A表示振幅；( s，t )表示像素的坐标；T表示正弦

函数周期。这些图像由光场相机采集，通过 N步相移

法获得包裹相位：

图 1　所提方法框架

Fig.  1　Framework of proposed method
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包裹相位 φ ( x，y)通过 arctan 函数求出，相位值分

布在 ( - π，π)中，并在水平和竖直方向上周期性循环。

通过多步相移法得到的图像，像素值在其邻域内连续

且唯一。

2. 2　改进的重聚焦算法

通过第 2. 1 节得到编码光场后，使用重聚焦算法

进行深度估计。对于编码光场，通过四维剪切对其进

行重聚焦：

φα( s，t，u，v)= φ
é

ë
ê
êê
ês+ u (1 - 1

α )，t+ v (1 - 1
α )，u，vùûúúúú，

（3）

式中：φ表示光场图像；α表示剪切值；φα表示重聚焦之

后的光场图像；(u，v)和 ( s，t )表示角度坐标与空间坐

标。当重聚焦图像聚焦于一个特定深度值时，聚焦平

面上的点所处角块的强度一致，成像最为清晰；而聚焦

平面以外的散焦点则变得模糊。剪切值 α反映场景的

深度值，通过代价函数 Cost (φα)评估深度线索，代价

最小的 α对应最佳深度值。

α right=argmin
α

Cost (φα)。 （4）

传统光场的代价曲线如图 2（b）所示，受均匀纹

理、复杂光照和遮挡等因素影响，场景的强度值相似或

相同，代价函数出现多个最小值使 α无法唯一地收敛，

导致深度值估计不准确。针对上述问题，对传统重聚

焦算法在光场采集和代价计算两方面进行改进，充分

利用编码光场特性，在减小计算量的同时提升深度估

计的精度。

在光场重采样阶段，传统数字重聚焦的精度受光

场低分辨率的制约，采样像素在多个的剪切值下均保

持相同。当剪切值为 α0 和 α1 时，最邻近的采样像素均

为 ( s0，t1)，产生量化误差降低视差的精度，如图 3（a）所

示。为解决这个问题，采用双线性插值法重新计算亚

像素相位值，如图 3（b）所示，将剪切值 α采样下的亚像

素相位值记为

φα = (1 - m ) (1 - n) φ ( s0，t0)+ (1 - m ) nφ ( s0，t1)+
m (1 - n) φ ( s1，t0)+ mnφ ( s1，t1)， （5）

式中：φα( s，t )表示空间坐标 ( s，t )处的相位值；n和 m

为亚像素与其左上方整像素点间的水平和垂直距离。

普通光场使用强度作为编码信息，像素间不具有连续

性，使用插值法破坏了图像的空间结构；编码光场的像

素在水平和垂直方向均连续，基于双线性插值的亚像

素采样方法充分利用这一特性，在不破坏光场空间结

构的同时提升数字重聚焦的采样精度。

得到重采样的相位后，数字重聚焦通过代价最小

化计算深度值。Tao 等［10］将散焦线索和相关性线索作

为代价计算场景深度。当 α重新聚焦到正确的深度

时，相关性线索要求光场图像中所有与 ( s，t )对应的像

图 2　代价曲线。（a）所提方法的代价曲线；（b）普通光场的代价曲线

Fig.  2　Cost curves.  (a) Cost curve of proposed method; (b) cost curve of conventional light field

图 3　亚像素重采样示意图。（a）不同剪切值下整像素重采样；（b）亚像素的采样方法

Fig.  3　Schematic diagrams of subpixel resampling.  (a) Subpixels at different shear values; (b) subpixel sampling method
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式中：φ表示光场图像；α表示剪切值；φα表示重聚焦之

后的光场图像；(u，v)和 ( s，t )表示角度坐标与空间坐

标。当重聚焦图像聚焦于一个特定深度值时，聚焦平
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示。为解决这个问题，采用双线性插值法重新计算亚
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素在水平和垂直方向均连续，基于双线性插值的亚像
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化计算深度值。Tao 等［10］将散焦线索和相关性线索作
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Fig.  3　Schematic diagrams of subpixel resampling.  (a) Subpixels at different shear values; (b) subpixel sampling method
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素构成一个具有最小方差的角块，同时散焦线索要求

该角块的像素值与中心视图相应的像素值的差异最

小。根据 Cai 等［18］的研究，相位编码光场对散焦线索

不敏感而对相关性线索敏感。因此仅使用相关性线索

定义代价函数：

Cost (φα)= 1
N 2 ∑

u，v= 1

N

[ φα( s，t，u，v)- φ̄α( s，t，u，v) ]2，

（6）

φ̄α( s，t，u，v)= 1
N 2 ∑

u，v= 1

N

φα( )s，t，u，v ， （7）

式中：N表示光场的角度分辨率；φα( s，t，u，v)表示剪切

值 α下采样像素的相位值。仅使用相关性线索定义代

价函数，在保持光场深度估计准确性的同时减小了运

算量，加快了运算速度，如式（4）所示，通过计算求取最

小化代价 Cost (φα)的剪切值 α，进一步通过文献［10］
中的方法即可得到场景的深度值。

2. 3　多视点三维信息融合

为实现物体全景三维重建，在相位编码重聚焦求

得单视点深度图的基础上，还需要融合多视点的三维

信息。对测量目标在多个水平和垂直的视点进行采样

得到不同视点信息，使用数字重聚焦计算各视点的深

度图，将各视点深度图中的像素投射到三维坐标空间，

并使用位姿匹配实现信息融合。

对于任意一张深度图，通过下式将像素 ( s，t )转换

为空间坐标 ( x，y，z)进而转换为点云：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

x= z0 ( )s- s0 dx
f

- d

y= z0 ( )t- t0 dy
f

- d

z= z0 - d

， （8）

P = ∪
i∈N pix

( )xi，yi，zi ， （9）

式中：z0 表示像素 ( s，t )处的深度值；f表示相机的焦

距；d表示焦点与旋转中心的距离；( s0，t0)表示深度图

中心像素的坐标；dx和 dy表示单一像素点在水平和竖

直方向上的物理尺寸；P表示单视点的点云；∪表示空

间坐标的集合；N pix 表示深度图像素个数。

图 4（a）中，将物体首次采样的视点作为参考系，

沿水平和垂直两个方向进行采样。将采样过程中水平

和垂直方向的旋转角度定义为 θ1、θ2，则水平和垂直视

点的位姿为

H θ = ( )cos θ1 0 sin θ1

0 1 0
-sin θ1 0 cos θ1

， （10）

V θ = ( )1 0 0
0 cos θ2 -sin θ2

0 sin θ2 cos θ2

， （11）

式中：H θ 表示水平视点的位姿；V θ 表示垂直视点的

位姿。

在实际应用中，由于光场相机的旋转角度 θ1 难以

测量，通常固定光场相机并使用步进电机控制的高精

度旋转台对物体进行指定角度的旋转［17］实现水平视点

采集。由于水平方向进行 360°采集已经覆盖了目标的

大部分区域，垂直方向的视点只需覆盖顶部和底部，即

θ2 为 90°和 270°两个特殊视点即可。

在获得不同视角点云位姿后，通过下式将多视点

的点云融合，如图 4（b）所示：

P= P vV θ ∪ P h H θ ∪ Pm， （12）
式中：P v 表示垂直视点的点云；P h 表示水平视点的点

云；Pm 表示主视点的点云；∪表示单视点下点云的集

合；P表示融合后的点云。

在多视点点云融合过程中，不同视点的点云存在

重叠部分，如图 5（a）所示。这些点被视为物体表面的

图 4　多视点融合。（a）采样示意图；（b）点云融合过程

Fig.  4　Multi-angle fusion.  (a) Sampling schematic; (b) point cloud fusion

重复采样点，使点云重叠区域的密度大于单视点点云

密度，给物体重建带来了误差。使用一种基于体素的

重复点云处理方法来解决此问题，如图 5（b）所示，对

于源点云，建立其对应的八叉树，并将目标点云和源点

云中存在于同一体素的点定义为重叠点。此时两个点

云的重复点在同一体素中，使用体素下采样或者

Laplace 平滑［19］均可有效融合重复点云。处理后的点

云，重叠区域和不重叠区域的密度保持一致，提升了重

建物体的质量。

2. 4　飞行像素移除

为进一步提升三维重建质量，提高点云在深度不

连续区域的精度，提出一种基于统计式的离群点移除

策略消除飞行像素。飞行像素的产生原理如图 6（a）
所示，像素 p3 同时记录来自多条路径的光，当像素看

到前景物体的边缘和非遮挡的背景物体时，采集的强

度/颜色将是前景和背景强度/颜色的混合。飞行像素

被视为错误的采样点，从而带来了误差。

飞行像素的强度是前景和背景的加权和，将深度

图转换为点云后，飞行像素点与其他点的距离往往更

远。利用这一特性，提出一种统计式离群点移除策略，

这些点满足

∑
i= 1

k

( )xp - xk
2
+ ( )yp - yk

2
+ ( )zp - zk

2
≥ δ，（13）

式中：( xp，yp，zp)表示为离点 p最近 k个点的空间坐标；

δ为所设的阈值。式（13）可以有效寻找所有与邻域的

其他点距离较大的点，通过调整适合的阈值 δ索引飞

行像素点并移除。具体效果如图 6（c）所示，该方法计

算量小，且在去除离群点的同时提升了物体的边缘

质量。

3　实验结果与分析

3. 1　实验设置

将所提算法与 3 种三维重建算法进行对比，分别

图 5　重叠部分点云处理示意图。（a）重叠点云图；（b）建立点云八叉树进行体素化；（c）重复点；（d）重复点处理效果

Fig.  5　 Schematic diagrams of point cloud processing for overlapping parts. (a) Overlapping point clouds; (b) point cloud octree for 
voxelization; (c) overlapping points; (d) overlapping point processing effect

图 6　飞行像素示意图。（a）飞行像素的产生原理；（b）飞行像素引起的误差；（c）去除飞行像素后的效果

Fig.  6　Schematics of flying pixel.  (a) Generation principle of flying pixels; (b) errors brought by flying pixels; 
(c) effect after removing flying pixels
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重复采样点，使点云重叠区域的密度大于单视点点云

密度，给物体重建带来了误差。使用一种基于体素的

重复点云处理方法来解决此问题，如图 5（b）所示，对

于源点云，建立其对应的八叉树，并将目标点云和源点

云中存在于同一体素的点定义为重叠点。此时两个点

云的重复点在同一体素中，使用体素下采样或者

Laplace 平滑［19］均可有效融合重复点云。处理后的点

云，重叠区域和不重叠区域的密度保持一致，提升了重

建物体的质量。

2. 4　飞行像素移除

为进一步提升三维重建质量，提高点云在深度不

连续区域的精度，提出一种基于统计式的离群点移除

策略消除飞行像素。飞行像素的产生原理如图 6（a）
所示，像素 p3 同时记录来自多条路径的光，当像素看

到前景物体的边缘和非遮挡的背景物体时，采集的强

度/颜色将是前景和背景强度/颜色的混合。飞行像素

被视为错误的采样点，从而带来了误差。

飞行像素的强度是前景和背景的加权和，将深度

图转换为点云后，飞行像素点与其他点的距离往往更

远。利用这一特性，提出一种统计式离群点移除策略，

这些点满足

∑
i= 1

k

( )xp - xk
2
+ ( )yp - yk

2
+ ( )zp - zk

2
≥ δ，（13）

式中：( xp，yp，zp)表示为离点 p最近 k个点的空间坐标；

δ为所设的阈值。式（13）可以有效寻找所有与邻域的

其他点距离较大的点，通过调整适合的阈值 δ索引飞

行像素点并移除。具体效果如图 6（c）所示，该方法计

算量小，且在去除离群点的同时提升了物体的边缘

质量。

3　实验结果与分析

3. 1　实验设置

将所提算法与 3 种三维重建算法进行对比，分别

图 5　重叠部分点云处理示意图。（a）重叠点云图；（b）建立点云八叉树进行体素化；（c）重复点；（d）重复点处理效果

Fig.  5　 Schematic diagrams of point cloud processing for overlapping parts. (a) Overlapping point clouds; (b) point cloud octree for 
voxelization; (c) overlapping points; (d) overlapping point processing effect

图 6　飞行像素示意图。（a）飞行像素的产生原理；（b）飞行像素引起的误差；（c）去除飞行像素后的效果

Fig.  6　Schematics of flying pixel.  (a) Generation principle of flying pixels; (b) errors brought by flying pixels; 
(c) effect after removing flying pixels
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为 普 通 光 场 三 维 重 建［10］、clustering views for multi-
view stereo（CMVS）［20］、multi-view stereo（MVS）［21］。

相应地，构建了 3 种数据，具体的测试方法和对应的

实验数据如表 1 所示。1）针对 CMVS 和 MVS，构建

水平 360°环形光场，如图 7（d）所示，相机环绕旋转轴

1°等间隔均匀采样以获取场景的 360°信息，一个数据

集包含 360 张普通纹理图像。2）针对纹理光场的三

维重建［10］，构建 720°普通光场，如图 7（c）所示，该数据

包含 6 个视点，在水平和垂直方向分别构成 360°环形

采集，每个视点为图 7（a）所示的普通光场采集的纹

理信息。光场相机焦距为 43. 456 mm，每个视点包含

7×7 共 49 张图像，整个数据集包含 294 张视图。 3）
针对所提编码光场的三维重建，构建 720°编码光场，

其采样方式仍如图 7（c）所示，但各视点为图 7（b）所

示的编码光场［22］。其光场相机参数和普通光场相同，

模板使用正弦函数的周期为 42，整个数据集包含 294
张视图。

值得注意的是，CMVS 和 MVS 需要密集的采样

视点建立视点间相关性，当视点间距大时无法进行匹

配，故使用图 7（c）所示的采样方法无法得到重建结

果。根据 Vianello 等［14］和宋征玺等［17］的研究，使用

图 7（d）所示的环形光场并采用 1°间隔采样时可取得

可接受的重建效果，此时需 360 张采样图像，已经高于

普通光场和编码光场 294 张视图的数据量。为在尽可

能接近的数据规模上比较性能，对环形光场仅进行水

平 360°重建。

3. 2　与现有方法的精度比较

从表 1 可以看出，采用 4 种方法在 3 组数据集上测

试重建效果及生成 mesh 的误差，结果如图 8~10 所

示，其中，误差图颜色越深代表误差越大。MVS 和

CMVS 在环形光场数据集的实验结果如图 8~10（a）、

（b）所示，可见 MVS 重建结果在边缘处具有较多噪

声，而 CMVS 重建点云密度较稀疏。使用泊松表面重

建［23］将点云重建为网格后，所得到的重建结果误差较

大。同时，使用环形光场数据集进行三维重建会丢失

顶部和底部信息，只能完成水平 360°重建。传统光场

表 1　不同数据集对比

Table 1　Comparison of different datasets
Dataset

Conventional light field
Phase-encoded light field

Circular light field

Panoramic information
720° （horizontal 360°+vertical 360°）
720° （horizontal 360°+vertical 360°）

horizontal 360°

Number of images
294
294
360

Applicable method
Method of reference ［10］

Proposed method
CMVS/MVS

图 7　实验图。（a）普通光场单视点光路图；（b）编码光场单视点光路图；（c） 720°全景重建光路图，适用于普通光场和编码光场；

（d） 360°水平方向环形光场光路图

Fig.  7　Experimental images.  (a) Conventional light field single viewpoint light path; (b) phase-encoded light field single viewpoint light 
path; (c) 720° multi-view light path, both applicable to conventional light field and phase-encoded light field; (d) 360° horizontal 

circular light field light path
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图 9　头像数据集实验数据对比。（a） MVS； （b） CMVS；（c）普通光场的三维重建［10］；（d）所提方法；（e）真实值

Fig.  9　 Experimental data comparison of head dataset.  (a) MVS; (b) CMVS; (c) conventional light field method[10]; (d) proposed 
method; (e) ground truth

图 8　狗数据集实验数据对比。（a） MVS；（b） CMVS；（c）普通光场的三维重建［10］；（d）所提方法；（e）真实值

Fig.  8　Experimental data comparison of dog dataset.  (a) MVS; (b) CMVS; (c) conventional light field method[10]; (d) proposed method; 
(e) ground truth
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三维重建方法和所提方法的测试结果如图 8~10（c）、

（d）所示，结果表明，通过不同视点求取深度值再进行融

合，所得重建效果整体优于 CMVS 和 MVS，利用更少

的输入图像生成了更精确的三维信息。同时从图 8~
10（c）可以看出，普通光场数据集难以对弱纹理或无纹

理区域进行有效重建，而从图 8~10（d）可以看出，使用

编码光场可以得到更好的点云，网格的重建结果也更

加平滑和准确，实现了精确的全景三维重建。

为更好呈现全景三维重建效果，选取 5 个随机角

度对生成的网格与真实值进行对比，结果如图 11 所

示，所提方法可以获取物体的全景信息并融合，在各个

角度均能观测到物体的三维信息。

3. 3　光场角度分辨率对结果的影响

为分析编码光场的角度分辨率对结果的影响，即

重建质量随输入数据量的变化，测试角度分辨率为

3×3、5×5、7×7 的普通光场与编码光场所得点云的

均方根误差（RMSE）［24］，结果如表 2 所示。从表 2 可以

看出，随着单视点光场采样角度分辨率的增加，普通光

图 10　石头数据集实验数据对比。（a） MVS； （b） CMVS；（c）普通光场的三维重建［10］；（d）所提方法；（e）真实值

Fig.  10　 Experimental data comparison of stone dataset.  (a) MVS; (b) CMVS; (c) conventional light field method[10]; (d) proposed 
method; (e) ground truth

图 11　所提方法不同角度结果。（a）普通光场三维重建［10］；（b）所提方法；（c）真实值

Fig.  11　Results from different angles of proposed method.  (a) conventional light field method[10]; (b) proposed method; (c) ground truth

场和编码光场的 RMSE 不断减小，表明视点数目的增

加提供了更强的约束，从而生成更准确的三维信息。

同时，在相同角度分辨率的情况下，编码光场得到的点

云质量优于普通光场，即光编码提供了更准确的深度

线索，生成了更准确的深度值。

除了客观指标，还比较了重建 mesh 和真实值的误

差，结果如图 12~14 所示。从图中可以看出：输入光

场的角度分辨率改变时，普通算法受角度分辨率的影

响更大；而所提算法在输入不同尺度的光场情况下，均

能得到完整的信息和精确的轮廓。此外，其结果也表

明所提算法的 mesh 质量优于普通算法，重建结果更加

准确且平滑，从而验证了其有效性。

表 2　不同角度分辨率在不同数据集上的 RMSE
Table 2　RMSE on different datasets with different angular 

resolutions

图 12　狗数据集重建效果对比。（a） 7×7 编码光场；（b） 5×5 编码光场；（c） 3×3 编码光场；（d） 7×7 普通光场；（e） 5×5 普通光场；

（f） 3×3 普通光场

Fig.  12　Comparison of reconstruction effect of dog dataset.  (a) 7×7 phase-encoded light field; (b) 5×5 phase-encoded light field; 
(c) 3×3 phase-encoded light field; (d) 7×7 conventional light field; (e) 5×5 conventional light field; (f) 3×3 conventional light field
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场和编码光场的 RMSE 不断减小，表明视点数目的增

加提供了更强的约束，从而生成更准确的三维信息。

同时，在相同角度分辨率的情况下，编码光场得到的点

云质量优于普通光场，即光编码提供了更准确的深度

线索，生成了更准确的深度值。

除了客观指标，还比较了重建 mesh 和真实值的误

差，结果如图 12~14 所示。从图中可以看出：输入光

场的角度分辨率改变时，普通算法受角度分辨率的影

响更大；而所提算法在输入不同尺度的光场情况下，均

能得到完整的信息和精确的轮廓。此外，其结果也表

明所提算法的 mesh 质量优于普通算法，重建结果更加

准确且平滑，从而验证了其有效性。

表 2　不同角度分辨率在不同数据集上的 RMSE
Table 2　RMSE on different datasets with different angular 

resolutions
RMSE for each dataset

3×3 encoded
5×5 encoded
7×7 encoded

3×3 conventional
5×5 conventional
7×7 conventional

dog
0. 309
0. 123

0. 0669
0. 687
0. 361
0. 187

head
0. 182
0. 102

0. 0815
0. 786
0. 426
0. 296

stone
0. 327
0. 155

0. 0838
1. 272
0. 602
0. 450

图 12　狗数据集重建效果对比。（a） 7×7 编码光场；（b） 5×5 编码光场；（c） 3×3 编码光场；（d） 7×7 普通光场；（e） 5×5 普通光场；

（f） 3×3 普通光场

Fig.  12　Comparison of reconstruction effect of dog dataset.  (a) 7×7 phase-encoded light field; (b) 5×5 phase-encoded light field; 
(c) 3×3 phase-encoded light field; (d) 7×7 conventional light field; (e) 5×5 conventional light field; (f) 3×3 conventional light field

图 13　头像数据集重建效果对比。（a） 7×7 编码光场；（b） 5×5 编码光场；（c） 3×3 编码光场；（d） 7×7 普通光场； （e） 5×5 普通光

场； （f） 3×3 普通光场

Fig.  13　Comparison of reconstruction effect of head dataset.  (a) 7×7 phase-encoded light field; (b) 5×5 phase-encoded light field; 
(c) 3×3 phase-encoded light field; (d) 7×7 conventional light field; (e) 5×5 conventional light field; (f) 3×3 conventional light field
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3. 4　重建精度影响因素分析

还探索了具体实施中不同因素对重建精度的影

响，主要包括输入图片空间分辨率、旋转角精度及模板

的噪声。重建误差以 RMSE 衡量，结果如表 3 所示，重

建 mesh 的误差如图 15 所示。输入图像的空间分辨率

影响深度值的精确性，进而影响重建结果，测试并分析

了在输入分辨率为 512×512、448×448、384×384 时

的重建效果。随着空间分辨率降低，视差和深度值精

度降低，生成点云的误差增大。视点的旋转角 θ1 和 θ2

将影响点云的融合，进而降低重建质量，测试并分析了

旋转角出现 1°~5°误差时的重建效果。随着角度误差

的增加，重建结果的误差也迅速增大。模板噪声降低

深度值的准确性，降低重建质量，对相位模板加入方差

为 0. 01、0. 05、0. 1 的高斯噪声并测试重建效果。随着

噪声增强，重建结果的 RMSE 略微增加。

图 14　石头数据集重建效果对比。（a） 7×7 编码光场；（b） 5×5 编码光场；（c） 3×3 编码光场；（d） 7×7 普通光场；（e） 5×5 普通光场； 
（f） 3×3 普通光场

Fig.  14　Comparison of reconstruction effect of stone dataset.  (a) 7×7 phase-encoded light field; (b) 5×5 phase-encoded light field; 
(c) 3×3 phase-encoded light field; (d) 7×7 conventional light field; (e) 5×5 conventional light field; (f) 3×3 conventional light field

表 3　不同影响因素在狗数据集上的 RMSE
Table 3　RMSE on dog datasets with different influencing factors

Influencing
factor

RMSE

Different spatial resolution
512

（proposed）
0. 0669

448

0. 104

384

0. 181

Rotation angle accuracy

1°

0. 142

2°

0. 176

3°

0. 299

4°

0. 573

5°

0. 818

Pattern with Gaussian noise

0. 01

0. 132

0. 05

0. 141

0. 1

0. 157

图 15　狗数据集在不同影响因素下的重建效果

Fig.  15　Reconstruction effect of dog dataset under different influencing factors
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4　结   论

针对传统光场重建信息不全，在纹理匮乏和重复

区域重建结果不精确等问题，提出一种基于多视点的

编码光场三维重建的方法。通过相位解码、深度估计、

多视点融合、飞行像素去除等一系列步骤进行优化，实

现了物体的精确全景重建。实验结果表明，与现有方

法相比，该方法可以在更少的输入情况下得到更加精

确的重建结果，同时其在弱纹理或无纹理处重建的结

果更加平滑。同时，还分析了角度分辨率、空间分辨

率、模板噪声等因素对重建质量的影响。
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