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计算光场成像

方璐,戴琼海∗
清华大学脑与认知科学研究院,北京１０００８４

摘要　光场为三维世界中光线集合的完备表示.通过记录更高维度的光线数据,光场能够准确感知周围复杂多

变的动态环境,支撑智能系统对环境的理解与决策.计算光场成像技术围绕光场及全光函数表示,旨在结合计

算、数字传感器、光学系统和智能光照等技术,以及硬件设计、软件计算能力,突破经典成像模型和数字相机的局

限性,建立光在空域、视角、光谱和时域等多个维度的关系,实现耦合感知、解耦重建与智能处理,具备面向大范

围动态场景的多维多尺度成像能力.光场成像技术正逐渐被应用于生命科学、工业探测、国家安全、无人系统和

虚拟现实/增强现实等领域,具有重要的学术研究价值和广阔的产业应用前景.然而,伴随着高维数据的离散化

采样,光场成像面临空间分辨率与视角分辨率的维度权衡挑战,如何对稀疏化的采样数据进行光场重建成为计

算光场成像及其应用的基础难题.与此同时,受制于光场信号的高维数据感知量,光场处理面临有效数据感知

与计算高效性的矛盾.如何用光场这一高维信息采集手段,取代传统二维成像视觉感知方法,并结合智能信息

处理技术实现智能化高效感知,是实现光场成像技术产业化应用的巨大挑战.对过去２０年来计算光场成像装

置与算法的研究进行概述和讨论,内容涵盖光场表示和理论、光场信号采集、空间与视角维度重建等.
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Abstract　HighperformanceimagingoflargeＧscaledynamicscenesissubstantialtovisionintelligence敭Thelight
fieldisa３Dplenopticfunctionthatdescribestheamountoflightflowineverydirectionthrougheverypointin
space敭Byrecordingthehighdimensionallightsignal thelightfieldcanaccuratelyperceivethecomplexdynamic
environment supportingtheunderstandinganddecisionＧmakingoftheintelligentsystem敭Computationallightfield
imagingtechnique basedonthelightfieldandtherepresentationofplenopticfunction aimstocombine
computation digitalsensors opticalsystem andintelligentlighting therebycombiningthehardwaredesignand
softwarecomputingpower敭Thistechniquebreaksthroughthelimitsofclassicalimagingmodelanddigitalcamera 
establishestherelationshipamonglightinspatial angular spectral andtemporaldimensions realizescoupling
perception decouplingreconstruction andintelligentprocessing andleadstothemultiＧdimensionalandmultiＧscale
imagingabilityforlargeＧscaledynamicscenes敭Lightfieldimagingtechniqueplaysvitalroleinvariousfields 
includinglifescience industrialinspection nationalsecurity unmannedsystem VR AR etc敭 attractingbroad
interestsfrombothacademiaandindustry敭Withthediscretesamplingofhighdimensionaldata lightfieldimaging
facesthechallengeofdimensiontradeＧoffbetweenspatialresolutionandangularresolution敭Howtoreconstruct
lightfieldforsparsesampleddatabecomesafundamentalproblemincomputationallightfieldimagingandits
applications敭Meanwhile limitedbyhighdimensionaldataperceptionoflightfieldsignals lightfieldprocessfaces
thecontradictionbetweeneffectivedataperceptionandcomputationalefficiency敭HowtoreplacethetraditionaltwoＧ
dimensionalimagingvisualperceptionmethodwithlightfieldwhichisahighＧdimensionalinformationacquisition
meansandhowtocombineintelligentinformationprocessingtechniquetorealizeintelligentefficientperception are
hugechallengesforindustrialapplicationsofthelightfieldimagingtechnique敭Inthispaper weconductathorough
literaturereviewofdevicesandalgorithmsofcomputationallightfieldimaging includingtherepresentationand
theoryoflightfield lightfieldsignalsampling andlightfieldreconstructionwithsuperＧresolutioninspatialand
angulardomain敭
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１　引　　言

光是人类对物理世界进行观测与感知最重要的

载体之一,人类通过人眼接收场景中物体发出的光

线(主动或被动发光)进行感知.成像感知系统是人

眼的延伸,捕获、记录、分析场景的光信息.然而,现
有的成像感知系统大多仅支持二维成像,迫使我们

只能通过二维窗口去观察三维世界,从而丢失了三

维世界的丰富信息.三维世界中光线集合的完备表

示被称为光场.与传统二维成像将光线直接投影在

平面感光元件上不同,光场成像通过捕捉光线在自

由空间中的分布来获取场景的三维信息.因此,光
场通过记录更高维度的光线数据,能够获取比传统

二维成像以及以双目立体视觉为代表的传统三维成

像更高精度的三维信息,从而准确感知周围复杂多

变的动态环境,支撑智能系统对环境的理解与智能

决策.
描述光线分布的早期模型由Gershun[１]于１９３９

年定义,在这篇经典的文章中,“LightField”作为专

业术语被首次提出.然而,当时“LightField”描述

的概念主要是指空间中的光辐射可以表示为关于空

间位置的三维向量.虽然“LightField”在当时描述

的仅仅是光辐射,但是从命名来看,该术语可以描述

更广阔的光学领域.在半个世纪之后的１９８１年,

Moon等[２]提出了“PhoticField”的概念,相比于前

人的“LightField”,此为当前学术领域研究的光场,
该概念于１９９１年由Adelson等[３]进一步完善.该

光线分布模型被称为全光函数,其将场景中的光描

述为空间位置(x,y,z)、角度(θ,φ)、波长和时间的

七维函数.然而,这种七维全光函数采集的数据量

巨大,当时的计算机技术水平难以实现如此庞大数

据的实时传输与处理,因此,Levoy等[４]于１９９６年

在假设光线沿光传播方向辐射度不变的基础上,提
出了四维光场的概念,即使用光线的位置和方向来

描述光场,极大地简化了光场数据的获取.值得注

意的是,在这篇经典的论文中,用来描述空间光线分

布的概念再次由前人的“PhoticField”改为“Light
Field”.

简化后的四维光场并不能完备地表示三维空间

中的所有光线,但是可以完备地描述人眼接收的光

线.计算光场成像技术基于该四维光场表示,旨在

建立光在空域、视角、光谱和时域等多个维度的关

系,实现耦合感知、解耦重建与智能处理,用于面向

大范围动态场景的多维多尺度成像[４].光场成像技

术正逐渐应用于生命科学、工业探测、国家安全、无
人系统和虚拟现实/增强现实等领域,具有重要的学

术研究价值和产业应用前景.以目前广泛应用于智

能系统中的成像单元为例,其大多基于单目或双目

像感器,受采样维度和空间带宽积的物理限制,难以

超越人眼所具备的多维多尺度成像能力,在时间、空
间、角度、动态范围等多个维度上的成像性能严重受

限,如单目摄像头内窥镜无法获取肿瘤的深度信息,
需要多角度观察,极大地降低了手术效率.为探索

智能成像的新方向,亟需开展基于像感器阵列计算

光场成像的研究,实现面向大范围动态场景的多维

多尺度感知手段.鉴于光场巨大的使用潜力以及待

攻克的技术难题,光场技术受到了国内外研究团队

的广泛关注.在近３０年来,光场理论逐步得到了完

善,形成了统一的理论体系,尤其是在光场的采集和

显示方面.
现代光场[４]主要关注光线作为位置和角度的分

布函数.受益于空间Ｇ视角维度假设以及软硬件技

术的进步,如今,光场成像可由便携化的商用设备实

现[５],甚至可集成到手机中[６].此外,它们亦可被整

合到显微镜[７]中,实现快速扫描下生物样本的三维

成像.光场相机的广泛使用使一些新的应用成为可

能,包括最初的基于真实感图像的光场渲染以及现

在利用光场编码信息的计算机视觉应用,例如３D
重建、分割、显著性检测、物体检测与识别、跟踪和视

频增稳等.
尽管光场研究在过去３０年取得了重要进展,但

在采集、重建、显示等方面仍面临诸多挑战.从采集

的角度来看,光场成像亟需具备捕获高维数据的能

力,即应在传感器上捕获每个位置上的定向光分布,
而不是简单地在传统摄影中记录２D投影.然而,
为获取高维数据,通常会在各维度之间进行分辨率

的权 衡.目 前 常 用 的 光 场 成 像 方 式 主 要 有 两

种[８Ｇ１０]:一是利用相机阵列采集来自不同方向(分
布)的光线;二是将不同方向的光线信息与不同位

置的光线信息混合编码至平面成像的芯片中.前者

由于相机物理尺寸的限制,相机间始终存在较大的

基线距离,因而无法采集密集角度(视点)的信息;而
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后者因受成像芯片的像素分辨率限制,无法采集密

集空间维度(即传统意义上的图像分辨率)的信息.
在实际应用中,尤其是利用相机整列采集光场数据

时,光场的视点采样往往是稀疏的、欠采样的,因此

如何利用稀疏化的采样数据进行光场重建是光场成

像及其应用的基础难题.此外,光场的高维度极大

地增加了对其进行处理和分析的复杂度,在算法设

计上施加了更具挑战性的条件.例如,传统２D图

像中的分割旨在将单个图像内的前景和背景分开,
而在光场中执行分割时,不仅要对多个视点的图像

进行处理,还需要保持光场结构的稳定性.如何用

光场这一高维信息采集手段,取代传统二维成像这

一视觉感知方法,并结合智能信息处理技术实现智

能化感知功能,是实现光场成像技术产业应用面临

的巨大挑战.
本文旨在对计算光场成像和处理领域的相关研

究进行概述,同时揭示其中的挑战并汇总解决方案.
首先介绍了光场的理论描述(第２节);随后深入讨

论了光场成像的三个细分领域,低层级上基于硬件

的采集,重点关注有效捕获光场所需的权衡(第

３节),高层上的处理则涵盖空间(第４节)和视角

(第５节)维度高分辨率成像的研究进展;最后针对

计算光场成像进行了总结与展望(第６节).

２　光场理论

本节简要介绍光场模型,包括光场的多维函数

表征以及光场的可视化和渲染.

２．１　光场表示

全光函数[２]是一个七维函数L(x,y,z,θ,φ,

γ,t),用以描述三维空间中每个点在每个方向上传

播的光线组.为获得此函数,在每个角度(θ,φ)、每
个波长γ和每个时间t上测量每个位置(x,y,z)处
的光线辐射度.然而,受制于高维数据记录和处理

等难题,必须对实际使用的光场模型进行简化.首

先,假设被测函数具有单色性和时不变性(动态光场

将随着离散时间序列t记录在光场视频的不同帧

中),即认为光线不随时间变化,且其波长γ被独立

记录在不同的颜色通道中.在这样的假设下,我们

可以从全光函数中去除波长γ和时间t维度,从而

将模型从七维降到五维.其次,Levoy等[４]对全光

函数进行了第二次简化,他们意识到五维表示仍然

包含一些冗余数据,若假设光线是在自由空间中传

播,光线辐射沿传播直线保持不变,便能进一步将五

维表示降维到四维表示,如图１所示.

图１ (a)七维全光函数和(b)四维简化光场示意图

Fig．１ Schematicsof a thesevenＧdimensionalplenopticfunctionand b thefourＧdimensionalsimplifiedlightfield

　　在对四维光场进行参数化时需考虑三个关键问

题[３]:计算效率、对光线集的控制以及光场空间的均

匀采样.基于这些问题,四维光场表示的最常见解

决方案是设置两个平行平面,然后用光线与两平面

相交点的坐标来进行参数化.对于第一个平面,坐
标系由(u,v)表示,对于第二个平面,坐标系由

(s,t)表示.系统中定义的定向光线首先在(u,v)
坐标处与uv平面相交,然后在坐标(s,t)处与st平

面相交,这样的光线记作L(u,v,s,t).这样,描述

光场的全光函数就从七维降到了四维,并由四个坐标

(u,v,s,t)进行参数化.
在双平面光场模型L(u,v,s,t)中,我们可将st

平面视为一组摄像机,其焦平面位于uv 平面上.
双平面表示法可以通过两种不同的角度来理解.其

一,每个摄像机收集离开st平面并到达uv平面焦

点的光线(某个视点接收的光线集合).因此,四维

光场可表示为二维图像阵列,例如图２中所示的图

像集合.由相机记录的每个图像被称为子孔径图

０１１１００１Ｇ３
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图２ 四维光场数据的表征.(a)子孔径图像Is∗ ,t∗ (u,v),可通过固定st坐标(s∗和t∗)对光场采样来获取;(b)通过固定

uv坐标(u∗和v∗)采样获取的光场子视图Iu∗ ,v∗ (s,t);(c)通过固定u和s获得的极线平面图像Eu∗ ,s∗ (v,t);

　　　　　　　　　　　　(d)通过固定v和t获得的极线平面图像Ev∗ ,t∗ (u,s)

Fig．２CharacterizationofthefourＧdimensionallightfield敭 a SubＧapertureimageIs∗  t∗ u v  obtainedbysamplinginthe

lightfieldwithfixedstcoordinates s∗andt∗   b subＧimageofthelightfieldIu∗  v∗ s t bysamplingwithfixed

　uvcoordinates u∗andv∗   c EPIEu∗  s∗ v t byfixinguands  d EPIEv∗  t∗ u s byfixingvandt

像,也被称为针孔视图.其二,uv平面上的点与一

簇离开该点并到达st平面的光线相绑定.因为st
平面中的采样数取决于视点的数量,而uv 平面中

的采样数取决于相机分辨率,s和t维度称为角度维

度,u和v维度称为空间维度.

　　具体地,对于四维光场L(u,v,s,t),可通过在

固定的st坐标(s∗,t∗)处的采样来获取二维切片

Is∗,t∗(u,v).切片Is∗,t∗ (u,v)(子孔径图像)可
认为是 由 位 于(s∗,t∗)处 的 相 机 捕 获 的 照 片.
图２中的右侧部分为可视化样本子孔径图像.同

样地,通过在固定的uv坐标u∗和v∗处进行采样

来获取切片Iu∗,v∗(s,t).切片Iu∗,v∗(s,t)(通常

被称为光场子视图)由每个点收集的来自不同视

点的光线组成.通过收集两个空间维度或两个角

度维度信息来获取上述二维切片.通过采集具有

固定空间坐标v和角坐标t(或u和s)的光场样

本,可以产生切片Ev∗,t∗(u,s)(或Eu∗,s∗(v,t)),
得到的图称为极线平面图(EPI).与针孔图像或

光场子视图不同,EPI包含空间和角度维度信息.
考虑深度为z的具有朗伯表面的被观察物体上的

某个点,当改变坐标s时,坐标u也将根据Δu＝
f
zΔs

(f是平面间的距离,Δs为视角改变量)而改

变,从而在EPI上形成一条线.具有不同深度的

点将被可视化为EPI中具有不同斜率的线,参见

图２.相反,EPI中线的斜率反映了由光场捕获的

场景点的深度,这种特殊结构被广泛用于推断场

景几何.

２．２　光场渲染

四维光场L(u,v,s,t)可通过由两个平行平面

st和uv定义的相机捕获的一组视图定义.实际

上,st和uv空间也可以是球形的.与平行平面相

比,球面在方向空间中可以更均匀地采样光线,并
且到物体的距离固定.图３描绘了具有球面坐标

的光场采样系统[１１],物体位于球体的正中心,球体

表面分布有相机.只要球体完全包裹物体的凸

包,相机就可捕获物体的四维光场.

图３ 使用采集的球形空间得到的光场渲染虚拟视图

Fig．３ Virtuallightfieldrenderingwiththe
collectedsphericalspace

　　使用足够密集的摄像机组,通过重采样和插

值光线[３]而不通过几何信息合成视图[１２],便可在

球体表面的任何位置进行光场的虚拟渲染,甚至

可在更接近物体的位置渲染.图３是在比采集视

０１１１００１Ｇ４
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点更靠近对象(绿色形状)的虚拟视点(位于蓝点

处)处进行虚拟渲染的图示.对位于蓝色点附近

但在其凸包外(中心对象周围的虚线)的蓝点的虚

拟视图,因为光线辐射在自由空间中保持恒定,所
以可在现有视点上重采样一些光线,如实线间的

光线可通过重新采样位于红点处的摄像机捕获的

光线获取.若光线不在被摄像机确切捕获的位置

上,则需通过插值来推断(如图３中虚线所示的光

线).为渲染这样的光线,必须首先计算光线与两

个坐标系的交点坐标,然后将最近的１６个采样光线

内插入虚拟光线.图４描绘了在四维光场的双平面

表示下插值的情形,画出了四条用于插值的采样光

线.上述方法称为光场渲染[３].

图４ 四维光场中使用双平面表示插值的渲染情形

Fig．４ LightfieldrenderingwithdualＧplaneinterpolation
inthefourＧdimensionallightfield

在光场渲染中,不足的光场采样将在虚拟视图

中产生重影效应.然而,获得太多的光场采样是不

切实际的.例如,Levoy等[４]合成hallway光场时

使用了四个光板,每个光板都涉及６４×３２张原始大

小为１６０８MB的图像.Chai等[１３]和Lin等[１４]研究

了光场渲染所需的最小采样数,发现相邻视图之间

的最大视差必须小于１pixel,且视差越小,插值图

像越清晰,于是得出结论:最小采样数是与相机分

辨率、场景深度密切相关的值.然而,当场景的几

何信息已知时,所需的采样数可大大减少,甚至不

规则采样的光场也适合于新视图渲染.Buehler
等[１５]提出了一个广义模型,它结合了使用不规则

采样图像(即非结构化输入)的光场渲染和基于深

度图像的渲染.

３　光场采集

本节重点介绍用于光场采集的现有设备和方

法.传统相机通过对从各个方向到达每个像素的

光线进行积分来捕获光场在其传感器平面上的２D
投影.相反,用于光场采集的装置或方法则通过

区分光线的方向来测量光线的分布,以避免在同

一像素位置对光强值的角度积分.但是,传感器

只能测量空间两维度信息,为获得四维光场,需沿

角度维度进行多次采样.现有的光场采集方法可

分为三个类型[８Ｇ１０,１６]:多传感器采集、时序采集和

多路复用成像.

３．１　多传感器采集

多传感器采集方法需要用到分布在平面或球面

上的图像传感器阵列,以同时捕获来自不同视点的

光场样本[３].光场的空间尺寸(u和v)由传感器来

确定,而角度尺寸(s和t)则由摄像机的数量及分布

来确定.因此,多传感器采集方法通过采集图像的

组合来记录４D光场.用于多传感器采集的设备如

图５所示.

　　２００２年,Yang等[１８]描述了一种使用８×８摄

像机阵列进行动态光场捕获的设计,如图５(b)所
示.为解决数据带宽的问题,他们采用了分布式

渲 染 算 法.２００１ 年,Wilburn 等[２０]使 用 ６ 个

CMOS图像传感器来记录同步的视频数据集,每
个摄像头都有一个处理板,可实现 MPEG２压缩,
进行可扩展的采集.之后,他们进一步将系统扩

展到１２５个摄像机,并用它采集每秒数万帧的视

频[１７,２１],该系统的一种配置如图５(a)所示.Zhang
等[２２]提出了一个由６×８摄像头阵列组成的系统,
该系统能够渲染新视图并重新配置摄像头的位

置,以获得更高的渲染质量.Chan等[２３]使用１×８
的摄像机阵列来采集和渲染“全光视频”的动态图

像,该系统能够通过网络以１５frame/s的速率传

输全光视频(２５６pixel×２５６pixel空间分辨率).

Liu等[２４]还开发了一种基于宽带网络的８×８动态

光场流系统.

　　典型的相机阵列系统体积大且昂贵,因此不适

合大多数商业用途.由 ViewPLUS公司制造的

ProFusion２５[２５]包括装在一个小盒子里的５×５
VGA摄像头阵列,能够以２５frame/s的速度采集

光场视频,如图５(c)所示.Venkataraman等[１９]提

出了 一 种 超 薄 的 单 片 相 机 阵 列,他 们 将 其 称 为

PiCam(PelicanImagingCameraＧArray,如图５(d)
所示).PiCam是一个４×４相机阵列,每个相机均

能够捕获１０００pixel×７５０pixel的图片.整个设备

比硬币还小,可集成到手机中[６].对于微观场景,

Lin等[１４]提出了一种基于相机阵列的光场显微镜设
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图５ 用于多传感器采集的设备.(a)Wilburn等[１７]开发的８×１２个摄像机组成的摄像机阵列系统;(b)Yang等[１８]搭建的

８×８摄像机阵列实现了实时光场渲染;(c)ViewPLUS公司制造的大小仅为９０mm×９０mm×６０mm的光场相机阵

　　　　　　列;(d)Venkataraman等[１９]开发的PiCam是一个超薄单片４×４相机阵列,可集成到手机中

Fig．５DevicesformultipleＧsensoracquisition敭 a Cameraarraysystemcomposedof８×１２cameras developedby
Wilburnetal敭 １７   b realＧtimelightfieldrenderingrealizedbythe８×８cameraarray constructedbyYang
etal敭 １８   c lightfieldcameraarraywithsizeof９０ mm×９０ mm×６０ mm manufacturedbyViewPLUS 

 d PiCam developedbyVenkataramanetal敭 １９  isaultrathinsingleＧchip４×４cameraarrayandcanbe
　　　　　　　　　　　　　　　　　integratedintocellphone

置,用以测量通过样本体积的光分布.该系统如

图６所示,包 括 一 个 传 感 器 阵 列,其 分 辨 率 为

１０２４pixel×７６８pixel,频率为３０frame/s.

　　多传感器采集方法能够瞬时捕获光场,因此能

够记录光场时间序列.由于采用摄像机阵列,因此

早期的多传感器系统的体积庞大且昂贵.然而,我
们可以通过近期出现的更便宜和更便携的设计发现

这种多传感器采集方法的潜力.

图６ 使用５×５相机阵列系统采集微观物体的(a)光场设置及(b)光路原理图[２２]

Fig．６  a Lightfieldsetupand b opticalpathschematicforacquiringmicroＧobject

imageswiththe５×５cameraarraysystem ２２ 

３．２　时序采集

与多传感器方法相比,时序采集方法使用单

图像传感器并通过多次曝光来捕获光场的多个样

本.典型的方法是使用安装在机械台架上的传感

器来测量不同位置的光场[３,１１].例如,斯坦福大学

计算机图形学实验室提出了两个龙门架系统[２６]:
一个 是 计 算 机 控 制 的 龙 门 架,它 有 四 个 自 由

度———X 平 移、Y 平 移、俯 仰 和 摇 动;另 一 个 是

LegoMindstorms龙 门 架,其 电 机 具 有 旋 转 控 制

器,使摄像机能够沿着精确的路径移动,如图７(a)

所示.Unger等[２７]通过安装在电动线性平台上的

单个摄像机(具有两个自由度)在X 和Y 方向的平

移来捕获光场.图７(b)显示了 Unger等[２７]的系

统.Kim等[２８]提出了一种只有一个自由度的类似

设计.该系统可用于捕捉室外具有高角分辨率的

光场.为获得具有大视场的光场,Dansereau等[２９]

提出了一种紧凑的光学设计———将单中心透镜与

微透镜阵列相结合(将在３．３节介绍),该系统安装

在机械臂上,机械臂可围绕固定轴旋转,可以实现

大视场角的捕获.

０１１１００１Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

图７ 用于时序采集的设备.(a)斯坦福大学于１９９６年搭建的光场龙门架,可以实现静态光场的采集,通过物体、相机和光

照的全自由度控制能实现高质量静态光场数据的采集[３];(b)Unger等[２７]搭建的装有捕获四维光场的单个摄像机的

　　　　　　　　电动线性平台;(c)Liang等[３０]提出的可编程光圈,可通过多次曝光捕获光场

Fig．７Devicesfortimingsequencecollection敭 a Lightfieldframework constructedbytheStanfordUniversityin１９９６ to
realizecollectionofthestaticlightfieldbycontrollingalldegreesoffreedomincludingobject camera and

illumination ３   b electriclinearstage constructedbyUngeretal敭 ２７  assemblingasinglecameraforcapturing
thefourＧdimensionallightfield  c programmableaperture proposedbyLiangetal敭 ３０  forcapturingthelight
　　　　　　　　　　　　　　　　　　fieldbymultipleexposure

　　上述方法通过移动图像传感器在不同的视点采

集图像,这不仅需要高精度的控制,而且耗时.幸运

的是,人们提出了一些快速时序采集方法.Ihrke
等[３１]使用平面镜和高动态范围摄像机来记录光场,
通 过 移 动 平 面 镜 产 生 不 同 的 视 点 供 相 机 采 集.

Taguchi等[３２]提出了一个由球镜和单摄像机组成的

系统,该系统被称为“轴向光场”,该光场是通过沿着

镜子的旋转轴移动相机来采集的.作为反射表面的

替代,一个用于光场采集的可编程光圈被 Liang
等[３０]提出,如图７(c)所示.孔径图案被不透明的纸

张或液晶阵列编码,允许相机从特定角度捕获光线.
通过使孔径图案与相机曝光同步,就可以使用全传

感器分辨率采样光场.采集具有５×５角分辨率的

光场共需要２５个编码模板,每次曝光需要１０~
２０ms.每个图像的空间分辨率均为３０３９pixel×
２０１４pixel,但都被下采样到６４０pixel×４２６pixel,
目的是实现高计算效率.

　　与多传感器系统相比,时序采集系统仅需要一个

传感器,从而降低了整个系统的成本.此外,时序采

集系统能够采集密集角度分辨率的光场,多传感器系

统由于成本高而无法做到这一点.但是时序系统中

的采集过程耗费时间,因此,它们仅适用于静态场景.

３．３　多路复用成像

这种方法旨在通过将角域复用到空间(或频率)
域中来将４D光场编码到２D传感器平面.它允许

使用单个图像传感器进行动态光场的捕获,但需在

空间和角度分辨率之间进行权衡(即若想在空间域

中密集采样,需在角域中稀疏采样,反之则反).多

路复用成像可进一步分为空间复用和频率复用.

３．３．１　空间复用

空间复用中,采用传感器采集来自光场的不同

２D采样切片交错排列的元素图.大多数空间复用

方法使用安装在图像传感器上的微透镜阵列或小透

镜阵列来实现.有趣的是,这是光场成像的最早方

法之一:１９０８年,Lippmann[３３]在他的“整体摄影”的
开发中使用了这种方法.

１９９２年,Adelson等[３４]描述了一种用于“单镜

头立体”的新型相机,它包含一个主镜头和位于传感

器之前的透镜阵列.该设备可以捕获５×５角分辨

率的光场,每张图片大小为１００pixel×１００pixel.

Ng等[３５]展示了在传感器和主镜头之间插入２９６×
２９６小透镜阵列的手持式光场相机,该设备的操作

类似于传统相机,可以捕获１４×１４角分辨率光场,
如图８(a)所示.

上述空间复用装置属于“全光相机１．０”类型;其
中,每个微透镜采集场景中的一个位置.属于“全光

相机１．０”类 型 的 两 款 商 用 相 机 是 Raytrix[５]和

Lytro[３６]相机,它们分别适用于工业消费者和个人

消费者.Wei等[３７]提出了一种新颖的设计,将采

样不规则性和镜头像差引入光场相机,用以提高

其质量和可用性.“全光相机１．０”中的每个微透

镜捕获光线的角度分布,通过汇集每个子视图在
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相同坐标下的像素,可以获得位于特定视点的图

像.另一种版本使用多个微透镜来采集场景中的

相同位置,称为“全光相机２．０”,其角度信息分布

在每个微透镜上[３８].
一些光场采集方法也使用滤波器和镜面阵列而

不使用微透镜阵列.Horstmeyer等[３９]使用置于主

透镜光瞳平面中的多个滤光器和传感器平面上的针

孔阵列来采集光场,交换和重新配置滤光器,该方法

具有高度的灵活性.Levin等[４０]在相机镜头的光圈

内插入一个有图案的掩模,形成了一个编码光圈.

利用图像的统计模型,从改进的相机拍摄的单个照

片中恢复深度信息和全焦点图像,即光场信息,如
图８(d)所示.同样,Manakov等[４１]开发了一个可

重新配置的附挂,标准相机安装附挂后可进行全光

成像,即进行多光谱、高动态范围光场成像.以类似

于３．２节中描述的“轴向光场”采集方式来采集由球

面镜反射的光场,Unger等[２７]和Lanman等[４２]提出

了用一系列球面镜来捕获光场的方法.略有不同的

是,他们的设计使用了多个镜子,因此将时序采集转

换为了空间多路复用,如图８(c)所示.

图８ 用于多路成像的装置.(a)微透镜光场相机及其原理[３５];(b)斯坦福大学开发的基于微透镜阵列原理的光场显微镜[７];

(c)Lanman等[４２]开发的多反射球光场采集装置;(d)Levin等[４０]开发的基于掩模的光场复用采集方法

Fig．８DevicesformultiＧchannelimaging敭 a Microlenslightfieldcameraanditsprinciple ３５   b lightfieldmicroscope

basedonthemicrolensarray developedbytheStanfordUniversity ７   c multiplereflectivespherelightfield

acquisitiondevice developedbyLanmanetal敭 ４２   d lightfieldmultiplexingacquisitionmethodbasedonmasks 

　　　　　　　　　　　　　　　　　developedbyLevinetal敭 ４０ 

　　除测量宏观物体或场景之外,还可使用空间多

路复用来捕捉微尺度的样本[７,４３Ｇ４５].Levoy等[７,４３]

将微透镜阵列插入传统显微镜的光路中,以在单个

传感器平面上记录生物标本光场,如图８(b)所示.
与基于相机阵列的光场显微镜系统相比[４６],Levoy
的系统采集到了具有高角分辨率(１７×１７)的光场,
但空间分辨率较低.MignardＧDebise等[４７]使用消

费者光场相机Lytro和光学匹配系统开发了一种

光场显微镜,获得了大约６．２５μm的最大空间分

辨率.
空间复用是采集光场最广泛使用的方法,可基

于单次曝光采集的光场形成单图像.然而,空间多

路复用方法存在其固有的问题,即在图像传感器处

的角度和空间分辨率之间的折中.为解决这个问

题,Georgiev等[４８]采用牺牲角分辨率的方式获得了

更高的空间分辨率.他们展示了一个４×５阵列的

镜头和切成正方形的棱镜,并将它们放置在传统相

机前面,以采集低角度分辨率的光场.然后,应用插

值技术来合成密集角分辨率光场.许多研究人员专

注于空间/角度范围内的超分辨光场,请参阅第４节

有关超分辨率的更多详细信息.

３．３．２　频率复用

与在传感器平面上交错排列的２D光场切片的

空间复用方法不同,频率复用方法将光场的不同２D
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切片编码到不同的频带中.通常,频率复用方法使

用调制掩码来实现傅里叶域中的某种属性[１６].

Veeraraghavan等[４９]描述了在传统图像传感器

光路中使用衰减掩模的４D光场采集的理论框架,
他们称之为“斑驳摄影”.图案化的掩模不是混合光

线,而是在图像传感器上对光线进行衰减和编码处

理.将傅里叶变换图像重新排列为４D数据,然后

应用傅里叶逆变换来恢复光场.如Lanman等[５０]

所述,图案化掩模相当于对高角度采样率的针孔阵

列的截断傅里叶级数近似.Amit等[５１]进一步描述

了两种用于光场成像的独立结构,其允许在角度或

空间维度上进行压缩光场成像.他们的设计是在主

透镜后面采用振幅掩模进行角度压缩光场成像,并
在每个微透镜上放置振幅掩模,用于空间压缩光场

成像.Antipa等[５２]使用漫射板编码多路复用的空

间和角度信息,与衰减掩模相比,漫射板允许更大的

光通量通过,且提供了用于频率复用的廉价的、灵活

的装置.Pégard等[５３]采用压缩光场成像技术在微

观尺度上对标本进行采样,而Cohen等[５４]则采用波

前编码技术在深度上产生更均匀的光场分布,以提

高光场显微镜的性能.利用学习的技术,Marwah
等[５５]描述了一种基于衰减掩模的方案,并使用过

完备 字 典 来 从 编 码 的２D 投 影 中 重 建 光 场,如
图８(c)所示.Wang等[５６]使用随机卷积CMOS传

感器进一步改善了重建光场的质量,该传感器能

够通过相关性保留更多信息.
尽管频率和空间复用是两种不同的复用成像方

法,但 它 们 在 复 用 模 式 方 面 有 密 切 关 系.Ihrke
等[１６]的研究表明,可通过空间插值来重建在傅里叶

空间使用的模板,且还可以使用傅里叶空间算法重

建空间模板.此外,频率复用的傅里叶重建相当于

使用Sinc滤波器核进行空间重构,且可通过空间滤

波器(例如cubic插值)或边缘保留滤波器显著消除

产生的环状伪像.

４　面向空间高分辨的计算光场成像

如前所述,光场成像旨在对真实物理世界的内

容进行感知采样,其感知能力与采样效率可用空间

带宽积(SBP)进行诠释.空间带宽积从信息学的角

度描述了一个成像系统的信息容量,是对其视场大

小与空间分辨率的联合统计,从本质上决定了成像

系统的性能.根据香农采样定理,对于成像系统这

样一个空间、频域同时受限的信号系统,空间带宽积

正比于其视场面积与空间频域面积的乘积.大空间

带宽积的光学系统具备更高的信息自由度和更大的

数据通量,但光学像差无疑严重制约了这一系统要

素,导致对真实世界的感知限定在有限的空间带宽

积范围内.无论是现有的各类宏观成像的单反镜头

还是显微成像领域的物镜,它们的有效空间带宽积

都十分有限,往往仅在千万像素级别,远远无法达到

大场景１０亿像素的需求.本章节重点关注面向空

间高分辨的计算光场成像.
单像感器成像:在实时帧率采集下,现有成像系

统像感器的空间分辨率难以突破亿像素级,宽视场

范围和高细节分辨率之间存在难以调和的矛盾,视
觉成像难以兼顾成像范围与成像分辨率.为实现超

高分辨率成像,微软研究院Kopf等[５７]于２００７年首

先提出用一个电机控制的云台和配备长焦镜头的单

反相机来采集静态１０亿像素图像的方案.此方案

成本低,算法成熟,其相应的商业产品如Gigapan[５８]

已被普遍应用(图９).受云台扫描效率的限制,

Gigapan只能采集静态图像,其本质上是通过牺牲

时间换取了空间分辨率.随后,Pirk等[５９]在此基础

上增加了一个相机来采集视频片段,并将这些视频

片段嵌入到十亿像素图像中.但该工作仅仅为

１０亿像素图像背景添加了部分动态内容,并不能为

视觉计算提供源自采集端的动态数据支撑.除此之

外,必须用相同的设备同时采集背景静态图像和嵌

图９ １０亿像素图像采集设备Gigapan及拼接所得的１．５亿像素全景图[５８]

Fig．９ GigaＧpixelimageacquisitiondeviceGigapanandstitchedpanoramaswith１敭５×１０８pixels ５８ 
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入的动态视频,拼接结果依靠离线算法生成.

　　结构化像感器阵列:哥伦比亚大学的Nayar教

授课题组[６０]在２０１１年提出了基于球透镜分级成

像的１０亿像素相机的原理与系统,并从理论上对

这种设计进行了详细分析[６１].如图１０(a)所示,
物体通过前端球透镜进行一次成像后,在后端用

分视场相机进行采集.受益于球透镜的单光心特

点,这种设计避免了不同相机之间的视差.尽管

通过像感器阵列的拼接可初步验证动态１０亿像

素成像的可行性,但其原型系统仅包含了５个像

感器,如图１０(b)所示,并没有实现１０亿像素级

成像.

图１０ 基于分级成像的１０亿像素相机原型机[６０]

Fig．１０ Prototypeofgigapixelmultiscalecamera ６０ 

　　杜克大学的Brady教授课题组[６２]于２０１２年在

«Nature»上发表了关于通过前端球透镜进行一次成

像后,后端通过分视场相机阵列(约９８个)进行采集

的AWAREＧ２相机阵列的研究论文.如图１１所

示,AWAREＧ２相机阵列采用的是多重光学镜头的

设计,受益于球透镜的成像单一光心特性,该设计避

免了分视场相机之间的视差,大大降低了图像拼接

的难度,可达到每秒几帧的１０亿像素采集速度.尽

管通过像感器阵列的拼接可初步验证动态１０亿

像素成像的可行性,但 AWAREＧ２相机阵列需要

特制的镜头,而且相机阵列的装调和标定极其严

格、复杂,其中大规模分视场像感器的引入对实际

安装、标定和拼接均带来了极大的技术挑战,实现

成本高、难度大且灵活性低[６３Ｇ６４].

图１１ AWAREＧ２相机阵列及成像结果[６２]

Fig．１１ AWAREＧ２cameraarrayandimagingresults ６２ 

　　虽然AWAREＧ２相机阵列实现了１０亿像素成

像,但是受限于目前的传感器技术,球形镜头和后面

的传感器阵列之间需要有足够大的距离才能保证传

感器相互之间有重叠区域,导致采用该方案设计的相

机阵列存在体积偏大的问题.因此,Pang等[６５]提出

了并联单光心相机阵列的方案,即通过组合多个单光

心的球形分级相机阵列来得到一个像素数量基本相

同,但体积更小的相机阵列,如图１２所示.这种新的

设计能够将相机阵列的体积缩小到原来的１/１０,但
是由于不同组的相机(图１２中不同颜色的圆点)之
间存在视差,图像拼接的效果和难度会大大增加.

　　斯坦福大学的Dansereau等[２９,６６]将上述单光心

球形阵列相机与光场相机结合,搭建了宽视角光场

相机原型.如图１３所示,该设计有效地提升了现有

光场相机的视场角,但受限于微透镜阵列基线的大

小,该原型相机只能对５m内的场景进行深度估
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图１２ 由三个单光心球形分级相机阵列组成的并联单光心相机阵列[６５]

Fig．１２ InＧparallelsingleＧphotocentercameraarraycomposedofthreesingleＧphotocenter

sphericalmultiscalecameraarrays ６５ 

图１３ 基于单光心球形阵列相机与光场相机的宽视角光场成像

Fig．１３ WideＧfieldＧofＧviewlightfieldimagingbasedonsingleＧphotocentersphericalarrayedcameraandlightfieldcamera

计,应用非常有限.

　　异构像感器阵列:Wang等[６７]提出了高质量混

合光场合成系统,设计出了可改造单反相机为光场

采集相机的外置组件,该组件可通过设定进行同步

采集.该装置充分利用了单反相机成像质量高和普

通相机成本低的特点,通过大范围环状采集,既克服

了相机阵列不便携的劣势,也克服了微镜头阵列空

间分辨率普遍下降的问题,实现了高空间、高角度分

辨率及低成本的光场采集功能.
基于单反相机的异构光场相机阵列系统如

图１４所示.左图为单反相机附带光场改造组件,异
构相机平台由中间水平放置的高分辨率单反相机和

环绕四周的８个水平放置的商用低分辨率 USB相

机构成.其基本设计思路分为两步:首先由９个相

机采集一个场景图像,包括中间的单反相机高分辨

率图像和周围的８个低分辨率图像;之后以高分辨

图１４ 混合光场高分辨率计算成像系统

Fig．１４ HybridlightfieldhighＧresolutioncomputationalimagingsystem
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率图像为参考,提升周围８幅图像的质量,获得超分

辨率图像,用于密集光场的合成.基于硬件采集平

台,Chen等[１１]进一步提出了基于图像块和深度的

迭代式合成算法(iPADS),计算框架如右图所示.
通过反复迭代可以获得深度信息,将深度信息用于

光场合成,可以提高合成光场的质量,算法稳定性和

运行时间均可满足实际应用.

　　上述结构化像感器阵列架构本质上与单像感器

感知遵从同样的假设,即均匀化采样、信号密度同分

布,相邻像感器间遵从视场相互重叠的严格限制.
均匀化感知势必面临时空带宽积的瓶颈,且光学成

像装置面临物理体积随数据通量线性增长的制约,
维度扩展性严重受限.

非结构化异构像感器阵列:考虑到现实场景中

包含的信息大多具备不规则和非凸特性,传统成像

感知所基于的均匀采样假设显然并不完全成立.
图１５为典型自然场景下的数据密度分布示例.在

空间维度上,真实场景采样所得的数据密度与图像

视频的高频分量密切相关;在时间维度上,具有移动

物体如“人”“车辆”的区域相比于静态区域具有更大

的数据密度;在语义维度上,高层信号呈现更为明

显的稀疏、非均匀特性.结合空间、时间、语义等

维度的数据特性,自然场景中重要内容的占比为

１０％~３０％,且呈现非均匀分布的特性.尽管常

用的先成像、后压缩的感知模式可在一定程度上

降低数据的冗余度,但究其根本,依然受制于均匀

采样假设,因此难以实现场景内容的自适应性和

可扩展性.

图１５ 一个自然场景的数据稠密度示例.(a)空间上,整个图像分为８×８块,使用高频系数之和表示空间信息的密度;
(b)时间上,数据密度由沿时间轴的每个像素信号值的熵表示;(c)语义数据密度由检测到的人、车辆边界框代表的

　　　　　　　　　　　　　　　　　　　高级信息分布表示

Fig．１５Datadensityexampleofanaturalscenario敭 a Theimageisdividedinto８×８piecesspatiallyandthesumofhighＧ
frequencycoefficientsisusedtorepresentthespatialinformationdensity  b datadensityisrepresentedtemporally
bytheentropyofeachpixelsignalalongthetimeaxis  c semanticdatadensityisrepresentedbythehighＧlevel
　　　　　informationdistributionlabeledwiththetestedpeopleboundariesandvehicleboundaries

　　Yuan等[６８]另辟蹊径,提出了非结构化光场感

知算法,构建了“多层异构Ｇ同层自适应”的树形感知

模型.其中,“多层异构”一改传统结构化阵列像感

器固有的图连接感知模型,解除了光学成像装置物

理体积随数据通量线性增长(ScalingLaw)的制约,
突破了现有多维多尺度感知对庞大复杂硬件系统的

依赖.与此同时,“同层非结构”突破了现有像感器

均匀化采样、信号同分布的假设,相邻像感器间无需

受视场相互重叠的严格限制,各像感器面向场景内

容独立感知、并行计算,突破了传统均匀化感知所面

临的时空带宽积的瓶颈,实现了像感器阵列硬件复

杂度、数据感知量(信息容量)、维度扩展性的联合

优化.
图１６(a)所示为传统结构化像感器阵列,其成

像感知遵从均匀化采样机制,每个像感器节点通过

部分重叠区域连接到其相邻的像感器节点,所感知

的数据遵循“图”连接结构.在均匀化采样的假设

下,将拼接得到的全景图像/视频投影为矩阵形式并

进行数据的表征与存储.此外,各个像感器均遵从

双向图连接,单像感器的调整势必会影响其他所有

像感器.图形结构的另一个问题是,由于其位姿估

计严重依赖重叠区域的全局优化,随着像感器数量

增加,复杂度急剧增加,鲁棒性显著降低,可扩展性

严重受限.与此不同,文献[６８]提出的非结构化成

像感知遵从非均匀采样机制,各像感器面向场景内

容独立感知、并行计算,以可分离的树形结构方式连

接.如图１６(b)所示,该树形结构涉及分层架构,赋
予层间异构互联、层内非结构化的特性.其中,分层

架构的父层像感器与子层像感器之间自然重叠,同
层内的各像感器之间则完全非结构化,无需遵守任
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何重叠限制,从本质上赋予像感器阵列极高的灵活性

和可扩展性.在此基础上,各个局部像感器的调整

(移除/添加)不会影响其他像感器,亦不会对多像感

器位姿的优化带来复杂度剧增和鲁棒性降低的问题.

图１６ 像感器阵列.(a)传统结构化像感器阵列;(b)非结构化像感器阵列

Fig．１６ Imagesensorarray敭 a Conventionalstructuredimagesensorarray  b unstructuredimagesensorarray

　　图１７展示的非结构化异构像感器阵列由一个

全局像感器(红色)和１９个局部像感器(蓝色)组成.
所有的像感器均为４０００pixel×３０００pixel分辨率

的FLIRFL３ＧU３Ｇ１２０S３CＧC像感器,其中全局像感

器作为辅助像感器,配备了１６mm 镜头(chiopt
FA１６１５A,２４°水平视场角,１/２．３″CMOS),为１０亿

像素计算成像提供低全局内容参考.局部像感器配

备了变焦２５~１３５mm(ComputarE５Z２５１８CＧMP)
镜头,根据不同的物距来选择合适的焦距.图中两

个局部像感器的焦距分别为７２mm和１３５mm,分
别覆盖近处和远处区域.传统的结构化像感器阵列

要求像感器彼此重叠,而非结构化像感器阵列受益

于全局像感器的指导/参考作用,局部像感器之间无

需视角重叠,实现了高灵活性和扩展性.

图１７ 非结构化异构像感器阵列[６８]

Fig．１７ Unstructuredheterogeneousimagesensorarray ６８ 

　　非结构化异构像感器阵列本质上是将多个极低

成本的相机,以多尺度方式灵活地组合,基于先进的

计算成像思想,将硬件的成本以算法替代,实现实用

且性价比高的１０亿像素视频相机.基于该原理的

相机系统通过分视场采集突破了空间带宽积的限

制,同时通过引入全局尺度相机克服了分视场相

机的像差与畸变,并通过跨尺度视频融合算法规

避了复杂的相机系统的装配和标定,同时回避了

紧密光学部件的设计和制造需求,极大地降低了

系统的成本.但是,目前成像性能远未发挥多尺

度成像带来的益处,多尺度成像原理和跨尺度映

射与融合机制仍未被揭示,系统设计(包括全局低

分辨相机和局部高分辨相机各自的设计)的灵活

性仍未被充分挖掘,全局低分辨相机与局部高分

辨相机的互补性未被充分优化利用,新型、高效、
高性能的非结构化像感器阵列的研究具有广阔的

空间.

５　面向视角高分辨的光场成像

现有光场采集机制面临空间分辨率与角度分

辨率的固有矛盾.一方面,采用微透镜阵列原理

的光场采集设备(如LytroIllume[４]与 Raytrix[５])
通过将各个角度的光线直接分散到成像单元上,
来获取高角度分辨率的光场图像,但受到成像单
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元分辨率的限制,其空间分辨率往往远小于如今

比较通用的成像设备(单反相机、手机等);另一方

面,相机阵列系统虽能够通过改变每个相机的分

辨率来控制光场空间分辨率的大小,但受到相机

物理空间以及系统复杂度、整体成本等因素的限

制,其角度分辨率远远无法满足实时光场渲染的

要求[３].为了同时兼顾光场采集设备的轻量化与

高质量光场信息的获取,需要通过计算成像的方

式对稀疏采样的光场进行重建.国内外目前主要

采用稀疏化角度维度来采集具有高空间分辨率的

光场,如图１８所示.根据对场景几何结构的依赖

性,光场超分辨率方法可大致分为以下两类:基于

场景深度或几何的视点合成方法和隐式场景深度

的光场重建方法.

图１８ 采用稀疏化角度维度采样方式进行高分辨率光场重建

Fig．１８ ReconstructinghighＧresolutionlightfieldbysparseangledimensionsampling

５．１　基于场景深度或几何的视点合成方法

典型的基于深度的视点合成方法流程如图１９
所示.该方法通常需要先对场景进行深度估计,例
如:Wanner等[６９]在EPI域下利用结构张量方向估

计方法来获取每个像素的视差;Georgiev等[４８]采用

基于分割的光流方法来计算图像和两个相邻视点之

间的光流;Zhang等[７０]采用基于频谱相位的视差估

计方法对两个光场子视点图像进行深度计算.在获

取深度信息后,该类方法通常将已有的视点图像投

影到新的视点下,最后采用某种特定方式将这些投

影后的视图进行合成.Pearson等[７１]将子视点图像

中的每个像素按深度信息分配给特定图层,然后使

用概率插值方法合成了任意新视点的图像.在此基

础上,Penner等[７２]将深度信息在估计过程中的不确

定性以及遮挡关系考虑在内,提出了一种柔性视点

合成方法.Wanner等[６９]则将视图合成问题转化为

最小化能量方程的优化问题.Chaurasia等[７３]提出

了一种使用超像素技术的新变形方案,然后将变形

视图用于由相机方向和深度可靠性确定的权重

融合.

图１９ 典型的基于深度图像视图合成的流程图

Fig．１９ Flowchartoftypicalviewblendingbasedondepthmap

　　传统基于深度的视图合成方法严重依赖于深度

估计的精度,对无纹理区域和遮挡区域的干扰较为

敏感.此外,这些方法通常关注深度估计的精度而

非合成视点的质量.近年来,随着卷积神经网络

(CNN)在计算机视觉和图形学领域的发展,一些利

用CNN优化合成视图质量的研究取得了良好的应

用效果.Kalantari等[７４]使用两个序列CNN来分

别进行深度估计以及视点合成,并采用端到端的优

化方式最小化合成视图与真实训练标签图像之间的

误差来训练两个网络(如图２０所示).但该方法需

要对每个视点进行新的深度估计与视点合成,在所

需光场视角分辨率较高时,计算速度会大幅下降.
　　Zhou等[７５]提出了一种多平面图的光场表达方

法,并将其用于快速合成新视点图像.与传统图像
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图２０ 通过两个序列CNN分别进行深度估计与视点合成

Fig．２０ DisparityestimationandcolorpredictionviatwoCNNs

分层[７１]不同的是,该方法利用CNN将图像分解为

多个彩色图像层以及透明度层,其中透明度层用于

对不同图层进行加权合成.在此基础上,Mildenhall

等[７６]将稀疏视角采样光场中的每个视点分解为多

平面图,并利用其对局部光场进行合成,最终形成一

个宽视角的光场,如图２１所示.

图２１ 稀疏视角采样光场的多平面图分解方式与视点合成

Fig．２１ MultiＧplanedecompositionandcolorpredictionoflightfieldbysparseangleＧofＧviewsampling

５．２　规避显式场景深度的光场重建方法

基于场景深度或几何的视点合成方法由于依

赖深度估计的精度,往往在遮挡区域、透明/半透

明等非朗伯区域产生很大的缺陷,如图２２所示.
而规避显式场景深度的光场重建方法通常基于全

光函数的采样和连续重建,将光场视为一种高维

信号,采用信号的采样与恢复策略对其进行重建,
其难点在于对欠采样信号的抗混叠处理上.经典

的光场重建理论[４,７７]通常从傅里叶域入手,根据原

频谱及其复制频谱产生的混叠设计一定的抗混叠

重建滤波器以实现光场的重建,如图２３所示.Shi
等[７８]将光场重建问题转化为连续傅里叶域下的稀

疏优化问题,通过对矩形边框及其对角线上的视

角进行采样,然后进行光场的重建,这种做法对采

集 方 式 有 较 为 严 格 的 要 求.Vagharshakyan
等[７９Ｇ８０]在傅里叶域下利用一系列剪切波构成一个

复合滤波器,从而严格包裹原频谱信号,并过滤由

欠采样导致的混叠频谱信号.然而这种重建方式

依赖于初始的深度信息,用于引导复合滤波器的

设计.

图２２ 规避显式场景深度的光场重建方法在非朗伯区域具有优异的效果.(a)基于场景深度估计的视点合成结果(EPI);
(b)规避显式场景深度的重建EPI;(c)目标EPI

Fig．２２ Lightfieldreconstruction circumventingexplicitdisparity hasexcellenteffectonthenonＧLambertarea敭

 a EPIbasedondisparityestimation  b reconstructedEPIcircumventingexplicitdisparity  c targetEPI
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图２３ 经典频域光场重建方法.(a)光场欠采样会产生典型的混叠现象;
(b)通过引入抗混叠重建滤波器(如红色四边形所示)重建光场

Fig．２３ ClassicalfrequencyＧdomainlightfieldreconstruction敭 a TypicalaliasingresultingfromlightfieldunderＧsampling 

 b lightfieldreconstructionbyusingantiＧaliasingfilter shownastheredquadrangle 

　　近年来,国内外研究人员也提出了一些基于深

度神经网络的方法,并采用这些方法在不进行显式

深度估计的前提下对光场进行重建.Yoon等[８１]提

出了一种基于CNN的方法,该方法在垂直(水平)
角度维度中使用两个相邻视图来重建单个中间视

图.然而,该方法未充分利用整个角度信息,且只能

进行固定超分辨率的重建.而Yeung等[８２]则直接

将四维光场数据送入高维卷积神经网络中,并采用

角度与空间维度混合编码的方式实现各维度之间的

信息融合.此外,为解决高维神经网络所带来的大

规模网络参数的问题,该方法采用伪四维卷积核,即
将卷积核两个维度的大小置为１,并将其作为主要

的卷积层.Wu等[８３]利用EPI清晰的纹理结构,将
角度超分辨率建模为基于CNN的EPI角度信息恢

复问题,如图２４所示.在将EPI输入到网络之前,
通过提取空间维度的低频分量来对抗EPI角度维

度欠采样时的混叠效应,并采用非盲解卷积方法对

空间维度进行恢复.该方法对复杂结构以及不同采

集形式获得的光场图像的重建效果均很优异,如
图２５所示.

图２４ 利用极线平面图(EPI)进行光场重建.(a)输入深度神经网络前,提取EPI空间维度的低频分量进行抗混叠处理;
(b)利用深度神经网络进行角度维度的信息恢复;(c)利用非盲解卷积恢复EPI空间维度信息

Fig．２４LightfieldreconstructionviaEPI敭 a ExtractlowＧfrequencycomponentsintheEPIspatialdimensionforantiＧ
aliasingbeforeinputintothedeepneuralnetwork  b recoverinformationintheangledimensionthroughthedeep
　　neuralnetwork  c recoverinformationintheEPIspatialdimensionthroughnonＧblinddeconvolution

６　总结与展望

本文对计算光场成像装置与算法的研究进行概

述和讨论,内容涵盖了光场表示和理论、光场信号采

集、空间与视角维度重建等.同时,结合现有的研究

领域以及光场独特的属性,对全光函数新理解、动态

光谱光场成像及光电计算光场视觉进行了展望.

６．１　全光函数新理解

七维全光函数用于记录某一时刻t,在三维空

间任意位置(x,y,z)沿着方向(θ,φ)观察到频率为
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图２５ 显微场景下的光场重建,输入为３×３视角分辨率的光场,输出为７×７视角分辨率的光场.

右上为 Wu等[８３]所提方法的输出结果,右下为目标结果

Fig．２５LightfieldreconstructioninthemicroscopicscenariowithinputandoutputlightfieldangleＧofＧviewresolutionsof

３×３and７×７ respectively敭ThetoprightshowstheoutputreportedbyWuetal敭 ８３ andthebottomrightshows
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　thetargetresult

λ、强度为|f(x,y,z,θ,φ,λ,t)|的光线.经典的成

像模型是基于七维全光函数的二维投影子空间采

样.通常,传统相机在二维空间维度(x,y)上具有

高采样能力,即具有高的空间分辨率.四维模型的

光场相机的提出,使得视角维度(θ,φ)具有较高的

分辨率.大量的研究工作结合(x,y)和(θ,φ)的信

息,将空间三维信息投影到了二维焦平面上,获得了

较高分辨率的深度信息(z)[４０,７３].动态光谱成像系

统的提出,使得传感器对离散频率进行积分后得到

了较高分辨率的光谱信息(λ).同时,通过每隔一

帧在曝光时间内对到达传感器的光通量进行积分

(t),也可使时间分辨率达到视频级别的水平[８４].
然而,与全光函数这一高维连续信号不同,相机

是一个低维耦合的离散采样器,即使通过先验信息

与后处理计算,也无法完全实现高维高分辨的重构.
为了使计算重构突破传统信号的处理极限,实现真

实光信号的高维高分辨率成像,需要从本质上突破

现有成像模型的局限,将信息优化与计算引入成像

过程,对光信号进行优化耦合处理.在实际感知和

处理中,作为整合高维信息的光场,会不可避免地存

在一定的不确定性,这可理解为系统不确定性、环境

不确定性、感知不确定性.具体而言,系统不确定性

定义了光通过成像光路、像感器、光电计算单元、数
据传输通道过程中存在的量子测不准现象、像感器

多种噪声来源(散粒噪声和读取噪声)、光电运算引

入的编码失真数据传输过程中的丢帧或带宽限制;
环境不确定性主要描述被摄场景到成像设备间的不

确定性,例如动态场景引入的模糊、复杂场景导致的

不可见、成像介质形成的光散射等;感知不确定性主

要存在于对场景的理解过程中,由于感知算法和训

练数据的限制,在场景分割、物体检测、异常监测、深
度解析等情况下常常发生遗漏或错误等现象.因

此,在探索七维光场的感知与处理中,亦需探究光场

的“第八维”,即不确定性建模,从而更好地反馈于结

构自适应的智能光场成像,提高大场景动态感知的

鲁棒性和智能性.

６．２　动态光谱光场成像

相比于传统相机关注空间信息的采集,光场成

像中角度信息的加入为光场相机带来了重聚焦、准
确三维重建等一系列新的应用.目前,大部分计算

光场成像的研究集中于对空间和视角四维信号进行

采集和处理上,而全光函数中的光谱及时间维度往

往被忽视.在光谱维度上,现有主流方法采用基于

红绿蓝三基色成像原理来表示颜色,但是客观世界

中的光线蕴含了丰富的光谱信息,光谱成像基于多

颜色通道传感器可得到更加完备的多维信息.而时

间维度的加入,使得动态光谱光场成像成为可能,并
具有广阔的应用前景.

为了实现动态光谱光场成像,在较为成熟的四

维光场成像的基础上,需要先探索高分辨率光谱和

时间融合的方法.棱镜掩模式光谱视频捕获方

法[８５]解决了光谱和时间融合的问题.该方法在不

牺牲时间分辨率的前提下,利用棱镜色散原理,提供

了高精度光谱,为现有的光谱光场成像方法提供了

良好的硬件与理论基础[８５Ｇ８７].在此基础上,混合相

机式捕获方法和系统的提出,也让动态光谱光场采
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集系统具有精准度、实用性及自适应性.基于非结

构化光场感知新原理,替换光场相机阵列中子像感

器的感光波段,可以使得光场相机阵列在记录光线

高分辨率空间与角度信息的同时,也记录波长和时

间信息,因此动态光谱光场成像或将成为现实.动

态光谱光场成像在四维光场信息的基础上又新增加

了两个维度.现有的动态光场成像主要集中研究捕

获采集工作,如何基于这些多维多尺度信息,探索光

场更广泛的应用,值得进一步探索.与此同时,光谱

和时间维度的加入,使得光场计算的复杂度极大地

增加,如何在保持光场算法精度的同时提升计算效

率,也是有待研究的一个方向.

６．３　光电计算光场视觉

现有光场成像系统为采、存、算分离的范式,需
要首先进行光电转换并采集存储场景的光场信息,
才能通过电子计算执行人工智能算法,然而当前的

电子计算面临的摩尔定律增长速度放缓,电子芯片

晶体管尺寸逼近物理极限、功耗大,能量效率难以大

幅递增的问题,极大地制约了多维多尺度高通量光

场视觉信息的感知、重建与处理速度.

Lin等[８８Ｇ８９]提出了利用光学衍射属性构造光学

神经元以及实现多层神经元三维互联的理论和方

法,搭建了全光学衍射深度学习的模型和框架,探索

了其在不同机器学习推理任务中的应用,并历史性

地实现了光计算在 MNIST等数据集上的成功分

类.在此基础上,下一代光场视觉应以光电计算的

理论和方法为指导,开发新一代光电计算智能光场

成像设备,实现宽视场高分辨光场信息的高效实时

感知、重建与处理.与此同时,将光学人工神经网络

与智能光场成像系统紧密结合,将实现全新的人工

智能视觉信息处理范式,能够在成像的同时完成多

维多尺度光场信息的智能光学计算任务,从而颠覆

传统存算分离的速度制约,实现光场采集与计算的

无缝衔接,极大地提升光场成像设备对视觉信息的

处理速度.
以衍射深度神经网络为出发点,在相干或者部

分相干的可见光波段下开展光载视觉信息非线性激

活函数的物理实现研究,通过逆向智能设计高集成

度的三维微纳结构,获得对光场不同特性(包括时

间、空间、角度)的高维调制,提升光学神经元处理信

息的能力;研究实现新一代复杂光学人工神经网络

的模型、理论与方法,探索三维衍射光学神经网络与

光学传感器、光电成像系统的有效集成,构建以光学

人工神经网络为基础的新型智能光场成像系统,获

得光场视觉信息的实时感知和重建,实现物体分割、
对象识别、场景分类等复杂人工智能任务的超高速

推理,并将其应用于自动驾驶、无人机导航、视频监

控等领域.此外,还应充分利用光学计算高效率、低
功耗的特性,并将其与灵活多变的传统集成电路相

结合,以实现速度千倍提升、效率百万倍提升的全新

神经形态集成光电计算芯片,为芯片以及当代计算

行业带来颠覆性革命,为多维多尺度高通量光场视

觉信息的高效处理提供硬件支撑,实现智能光场成

像设备的小型化与实时信息处理,从而将极大拓宽

光场的应用领域,实现宽视场高分辨光场成像关键

技术在大尺度海洋目标搜索、空对地观测以及卫星

遥感等领域中的应用.
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