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基于U-Net的压缩光场显示图案生成方法
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摘要  压缩光场显示具有结构简单紧凑、显示空间分辨率高的优点，但求解压缩光场显示图案的迭代算法存在计算量大

的问题。随着人工智能技术的发展，基于深度学习的图像生成算法也被应用到三维显示中。提出一种将计算机视觉中

执行图像分割任务的 U-Net 作为优化压缩光场显示图案的网络模型。根据给定的观看角度生成几组经过数据增强的目

标光场数据集作为 U-Net 的训练集；在 U-Net 收敛后，将训练完成的 U-Net 用于生成重建测试目标光场的显示图案。训

练和测试结果表明，相比基于堆叠 CNN 和迭代算法的方法，所提出的基于 U-Net的压缩光场显示图案生成方法具有重建

质量更高、计算资源少的优势。
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1　引   言

在观看手机、平板电脑等握于手中的便携式显示

设备时，人们更倾向于正对着显示系统观看，并且常常

不希望自己观看的内容泄露给公共场合中的其他人。

与显示有关的人体工程学研究指出，当观看 5~10 inch
（1 inch=2.54 cm）的显示设备时，用户偏好通过调整

设备的姿态使得观看角度保持在 10°以内［1］。同时，便

携式显示设备为了续航需求，其计算性能的释放有

限。目前，适用于便携式设备的三维显示技术可分为

指向背光显示、压缩光场显示、集成成像显示和指向

光场显示等［2］。根据显示原理，指向背光、集成成像和

指向光场等方法都需要导光精度极高的光束偏折器

件。压缩光场利用显示面板的散射特性和三维场景

视点图像之间的相关性，把光场图像压缩为二维图像

堆栈。压缩光场显示系统的组成结构仅为多层显示

面板，无需光束偏折器件。因此，压缩光场显示具有

观看角度适中、结构简单紧凑的优点，能够很好地满

足便携式三维显示设备的应用场景需求［3］。并且，压

缩光场显示系统还可以显示高动态范围或者超分辨

的 2D 图像［4-5］，易于实现 2D/3D 可切换的便携式显

示。但是，求解压缩光场显示系统的显示图案通常基

于逐像素的迭代算法，庞大的计算量是其应用于便携

式设备的主要障碍。

人工神经网络（ANN）基于相互连接的人工神经

元，神经元之间的连接由线性和非线性运算完成。

ANN 在数学上被证明可以将任何连续函数近似到所

需的精度［6］。随着人工智能技术的发展，基于深度学

习的图像生成算法也逐渐被应用于三维显示中［7-14］并

且有如下优点：基于深度学习的显示图像生成算法能

够弥补实际和理想光学系统的偏差，改善显示系统的

图像质量［14］；对于需要迭代计算生成显示图案的三维

显示系统，深度神经网络可以通过训练拟合出迭代计

算过程，利用人工神经网络快速的前向传播减少对计

算资源的消耗［7］。针对压缩光场显示的图案生成问

题，日本名古屋大学的 Fujii 团队［15］提出利用人工神经

网络以极低的计算消耗生成压缩光场显示系统的图

案，使得压缩光场显示应用于便携式设备成为可能。

但是，其采用的堆叠卷积神经网络（CNN）存在不易收

敛、容易过拟合等问题［16］。德国马克斯 -普朗克信息

研 究 所 的 Zheng 等［17］提 出 一 种 基 于 神 经 辐 射 场

（NeRF）的曲面压缩光场显示层生成方法。实际上，

基于 NeRF 的方法学习的是单一场景的体素信息，而

不是显示系统的结构信息［18］，一旦显示场景变化就需
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要重新训练网络，所以该方法不适用于动态显示设备。

文献［19］中提出一种基于深度校准的压缩光场显示图

案学习算法，但是该方法仍需要迭代算法求解的显示

图案作为先验，其计算时间为迭代算法和网络训练推

理过程所花费的时间总和，因此该方法同样难以用于

动态实时的压缩光场显示。本文使用计算机视觉领域

中执行图像分割任务的 U-Net模型学习压缩光场显示

系统的结构参数，生成压缩光场显示图案。U-Net 相
比传统堆叠 CNN 具有容易收敛、泛化性高等优点［20］。

根据给定的观看角度生成几组经过数据增强的目标光

场数据集作为 U-Net 的训练集；在 U-Net 收敛后，可将

训练完成的 U-Net用于直接生成重建测试目标光场的

显示图案。本文所使用的方法可用于生成不同目标光

场的显示图案，无需针对不同三维场景逐一训练网络。

训练和测试的结果表明，相比基于堆叠 CNN 的方法，

所提出的基于 U-Net的压缩光场显示图案生成方法具

有重建质量高、计算资源少的优点。

2　基于深度学习的压缩光场显示原理

2.1　压缩光场显示

压缩光场显示的基本结构如图 1 所示，显示层的

每个像素由于被散射屏散射或者被散射背光源照明，

从而具有一定的散射角，使得前层显示图案的像素能

够在散射角的范围内被后层显示图案的像素所调制，

最终到达视点位置形成视点图像。通过时序方式在人

眼的视觉暂留时间内显示多帧图案可能会提升重建光

场的质量，人眼感受到的是多帧重建光场的光强平均

值。压缩光场显示按照显示层像素的调制方式可以分

为乘法型、加法型、偏振型 3 种基本类型，下面将依次

介绍其数学模型。为了避免符号混淆，压缩光场显示

层的数量均由 N表示，显示帧数均由M表示，视点数

量均由V表示，对应的计数变量分别为 n、m和 i。

如果显示层只是以自身的透过率被动调制来自均

匀散射背光源的光线，则将其称为乘法型压缩光场显

示。假设背光源的光强均为 1，那么发射光场 L可以写

为多层透过率图案相乘的多帧平均值，即

L= 1
M ∑

m= 1

M

 ∏
n= 1

N

t mn ， （1）

式中：t mn 的范围为［0， 1］，表示第 m帧第 n层图像的透

过率。对式（1）进行以自然常数 e 为底数的等价指对

数变换，则有

L= 1
M ∑

m= 1

M

exp ( )∑
n= 1

N

ξ mn ， （2）

式中：ξ mn = ln ( t mn )∈ (-∞，0 ]，表示第 m帧第 n层图像

的衰减系数。乘法型压缩光场是最先被提出的压缩光

场显示，使用堆叠的印刷胶片［4］或者液晶屏［21］即可实

现，具有结构简单、易于搭建的优点。

如果所有显示层都能主动发光或者被照亮，则

为加法型压缩光场显示。假设发射的光强范围为

［0， 1］，那么发射光场 L可以写为多层光强图案相加

的多帧平均值，即

L= 1
M ∑

m= 1

M

 ∑
n= 1

N

l mn ， （3）

式中：l mn 表示第 m帧第 n层图像的光强。利用投影显

示的方式将显示图案投射到透明的散射屏上，即为投

影型加法光场显示［22］。因为投影散射屏不具有周期性

的像素结构，所以投影型加法光场显示相比乘法型的

优点是，能够有效地减弱像素结构带来的衍射效应，并

且显示亮度更高。

如果把乘法型压缩光场显示的多层液晶屏中间的

偏振片都拆掉，只保留最前和最后两层偏振片，那么多

层结构将会对入射偏振光的相位进行调制，该方式被

称为偏振型压缩光场显示。偏振型压缩光场显示的出

射光强 L符合马吕斯定律，即服从以累加相位为变量

的 sin2 ( ⋅ )分布［23］：

L= 1
M ∑

m= 1

M

sin2( )∑
n= 1

N

θ mn ， （4）

式中：θ mn 表示第m帧第 n层图像的相位值，一般液晶屏

像素可调制的相位范围为［0， π 2］。移除了中间的偏

振片，偏振型压缩光场显示相比乘法型提高了显示亮

度，但是直接堆叠显示屏的结构仍然会使它受到衍射

效应的限制。

以上 3 种基本类型的压缩光场显示模型的数学表

达可统一为

L= 1
M ∑

m= 1

M

f ( xmn )，n= 1，2，⋯，N， （5）

式中：xmn 表示第m帧第 n层图像的显示层像素；f ( ⋅ )表
示每个显示层像素对光线的调制方式。可以把所有层

的 f ( ⋅ )运算传播到目标光场平面的过程用投影矩阵A
和显示层相乘的形式表示，即

L= 1
M ∑

m= 1

M

f (Axm )， （6）

式中：每个显示层的像素数量为w× h，第 m帧的所有

图 1　压缩光场显示的原理

Fig. 1　Principle of compressive light field display

显示层上的像素被拼接拉伸成长度为w× h× N的列

向量 xm。已知目标光场的视点数量为V，通常设置每

幅视点图像的像素数量与每个显示层相同，那么投影

矩阵的元素数量为 (w× h )2 × V× N。如图 1 所示，

在显示层上只有符合直线传播定律的像素才能形成红

色的有效光线，因此投影矩阵可以通过每幅视点图像

向多个显示层的反向光线追迹得到。投影矩阵中的元

素布局如图 2 所示，灰色元素表示穿过显示层的有效

像素。因为每幅视点图像的每个像素只能由穿过多个

显示层的一根光线确定，所以投影矩阵每行只有 N个

元素为非空，其余元素皆为空。非空元素的个数为

(w× h )× V× N，远小于矩阵的元素总数，因此投影

矩阵是一个稀疏矩阵。

多帧重建光场之间的累加也可以写成单帧重建光

场的矩阵与一个元素全为 1 的列向量相乘的形式［24］。

引入一个维度为M且元素全为 1 的列向量E，则式（6）
可以写为

L = 1
M
f (Axm )E。 （7）

最终求解显示图案的优化问题转化为求解发射光场和

目标光场之间的误差最小值：

x= argmin f (Ax )E -Mb ， （8）
式中：b表示以列向量方式排列的目标光场； ⋅ 表示

L2 范数。对于上述 3 种基本调制方式的压缩光场显

示，其优化目标和优化变量及其范围见表 1。

将压缩光场显示的图案生成过程抽象为数值优

化问题后，就可以使用各种优化算法对其进行求解。

受限于显示图像源的体积和刷新率，压缩光场显示系

统的显示层数和显示帧数一般只有几层和几帧，而需

要重建的视点图像数量往往有几十幅。不难发现，压

缩光场显示图案的未知量个数为 (w× h )×M× N，

远远小于作为已知量的目标光场元素数。因此，这是

一个求解方程组数量远大于未知量个数的大规模超

定非线性问题。经典的高斯消元法、QR 分解算法无

法执行如此大规模的运算，只能使用迭代算法求解。

除了单纯从数值优化角度出发的迭代算法，还有基于

显示系统的物理模型迭代算法，包括针对乘法型压缩

光场显示的非负矩阵分解算法（NMF）［25］、针对加法

型 和 偏 振 型 压 缩 光 场 显 示 的 联 立 代 数 重 建 技 术

（SART）［26］。

压缩光场显示系统的观看角度、图像质量和显示

深度等性能参数之间存在折中关系。在显示深度范围

一定的前提下，观看角度和图像质量相互制约。三显

示层结构的压缩光场显示系统的实用观看角度一般为

10°×10°。通过增加显示层数来提升显示带宽是提升

压缩光场显示所有性能参数最直接的办法，具体的方

式有空间复用、时间复用和偏振复用等。空间复用是

直接在空间上加入更多分立的显示屏［27］，如合肥工业

大学的吕国强团队［28］通过堆叠 6 层散射屏实现了

30°×30°的较大观看角度；时间复用利用高刷新率的

光学器件配合显示图像源，在人眼的视觉暂留时间内

将显示图案成像到更深的范围，如浙江大学的刘旭团

队［29］使用变焦透镜将不同深度的乘法型压缩光场显示

以时序方式叠加；偏振复用是通过偏振选择器件将不

同偏振态的显示图案成像到更深的范围，如韩国仁荷

大学的 Park 团队［30］在乘法型压缩光场显示的基础上，

增加了偏振控制板、四分之一波片、半反射镜和反射式

偏振片，复用正交的偏振态照明光束将显示深度扩大

了 2 倍。相比空间复用，时间复用和偏振复用不会导

致显示系统的体积和成本明显增加，是效率更高的复

用方式。本文把这种混合了多种调制方式的压缩光场

显示称为混合型压缩光场显示。

2.2　基于深度学习的图像生成

基于 ANN 的压缩光场显示图案生成原理如图 3
所示，网络的训练过程分为前向传播和后向传播两个

图 2　投影矩阵的布局示意

Fig. 2　Schematic of projection matrix layout

表 1　3 种基本类型压缩光场显示的优化目标和变量范围

Table 1　Optimization objective and variable range for three basic types of compressive light field displays
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显示层上的像素被拼接拉伸成长度为w× h× N的列

向量 xm。已知目标光场的视点数量为V，通常设置每

幅视点图像的像素数量与每个显示层相同，那么投影

矩阵的元素数量为 (w× h )2 × V× N。如图 1 所示，

在显示层上只有符合直线传播定律的像素才能形成红

色的有效光线，因此投影矩阵可以通过每幅视点图像

向多个显示层的反向光线追迹得到。投影矩阵中的元

素布局如图 2 所示，灰色元素表示穿过显示层的有效

像素。因为每幅视点图像的每个像素只能由穿过多个

显示层的一根光线确定，所以投影矩阵每行只有 N个

元素为非空，其余元素皆为空。非空元素的个数为

(w× h )× V× N，远小于矩阵的元素总数，因此投影

矩阵是一个稀疏矩阵。

多帧重建光场之间的累加也可以写成单帧重建光

场的矩阵与一个元素全为 1 的列向量相乘的形式［24］。

引入一个维度为M且元素全为 1 的列向量E，则式（6）
可以写为

L = 1
M
f (Axm )E。 （7）

最终求解显示图案的优化问题转化为求解发射光场和

目标光场之间的误差最小值：

x= argmin f (Ax )E -Mb ， （8）
式中：b表示以列向量方式排列的目标光场； ⋅ 表示

L2 范数。对于上述 3 种基本调制方式的压缩光场显

示，其优化目标和优化变量及其范围见表 1。

将压缩光场显示的图案生成过程抽象为数值优

化问题后，就可以使用各种优化算法对其进行求解。

受限于显示图像源的体积和刷新率，压缩光场显示系

统的显示层数和显示帧数一般只有几层和几帧，而需

要重建的视点图像数量往往有几十幅。不难发现，压

缩光场显示图案的未知量个数为 (w× h )×M× N，

远远小于作为已知量的目标光场元素数。因此，这是

一个求解方程组数量远大于未知量个数的大规模超

定非线性问题。经典的高斯消元法、QR 分解算法无

法执行如此大规模的运算，只能使用迭代算法求解。

除了单纯从数值优化角度出发的迭代算法，还有基于

显示系统的物理模型迭代算法，包括针对乘法型压缩

光场显示的非负矩阵分解算法（NMF）［25］、针对加法

型 和 偏 振 型 压 缩 光 场 显 示 的 联 立 代 数 重 建 技 术

（SART）［26］。

压缩光场显示系统的观看角度、图像质量和显示

深度等性能参数之间存在折中关系。在显示深度范围

一定的前提下，观看角度和图像质量相互制约。三显

示层结构的压缩光场显示系统的实用观看角度一般为

10°×10°。通过增加显示层数来提升显示带宽是提升

压缩光场显示所有性能参数最直接的办法，具体的方

式有空间复用、时间复用和偏振复用等。空间复用是

直接在空间上加入更多分立的显示屏［27］，如合肥工业

大学的吕国强团队［28］通过堆叠 6 层散射屏实现了

30°×30°的较大观看角度；时间复用利用高刷新率的

光学器件配合显示图像源，在人眼的视觉暂留时间内

将显示图案成像到更深的范围，如浙江大学的刘旭团

队［29］使用变焦透镜将不同深度的乘法型压缩光场显示

以时序方式叠加；偏振复用是通过偏振选择器件将不

同偏振态的显示图案成像到更深的范围，如韩国仁荷

大学的 Park 团队［30］在乘法型压缩光场显示的基础上，

增加了偏振控制板、四分之一波片、半反射镜和反射式

偏振片，复用正交的偏振态照明光束将显示深度扩大

了 2 倍。相比空间复用，时间复用和偏振复用不会导

致显示系统的体积和成本明显增加，是效率更高的复

用方式。本文把这种混合了多种调制方式的压缩光场

显示称为混合型压缩光场显示。

2.2　基于深度学习的图像生成

基于 ANN 的压缩光场显示图案生成原理如图 3
所示，网络的训练过程分为前向传播和后向传播两个

图 2　投影矩阵的布局示意

Fig. 2　Schematic of projection matrix layout

表 1　3 种基本类型压缩光场显示的优化目标和变量范围

Table 1　Optimization objective and variable range for three basic types of compressive light field displays

Type of compressive light field displays

Multiplicative

Additive

Polarized

Optimization objective

argmin exp (Ax )E -Mb

argmin AxE -Mb

arg min sin2 (Ax )E -Mb

Variable range

x= log t∈ (-∞, 0 ]

x= l∈ [ 0, 1 ]

x= θ∈ [ 0, π 2 ]
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过程。前向传播的过程包括：首先，将作为训练数据的

目标光场输入到人工神经网络，并输出多层显示图案；

然后，利用透视投影变换仿真多层显示图案的重建光

场。反向传播过程就是通过以重建光场与目标光场为

变量的损失函数更新人工神经网络参数的过程。在每

个训练回合（epoch）和批次（batch）都重复以上过程。

在网络完成训练后，即可将作为测试数据的目标光场

输入到网络并输出显示图案，上述过程即为网络的推

理过程。采用不同结构的网络模型的训练和推理流程

都是类似的，因此训练和推理效果的影响因素就是所

选取的网络结构和训练超参数。

使用 ANN 生成压缩光场显示图案的优点是，若

要达到相同的重建光场质量，训练效果好的网络模型

的推理时间将远远短于迭代计算的时间。另外，基于

数值优化的迭代算法只能生成光线调制方式单一的压

缩光场显示图案，无法生成混合型压缩光场显示图案。

比如，针对乘法型压缩光场显示亮度较低的问题，可以

在双层液晶屏 t1 和 t2 之间插入一层自发光散射屏 l1，那

么重建光场的表达式 L即为

L= ( t1 + l1 )× t2。 （9）
对于混合型压缩光场显示图案的求解，韩国首尔大学

的 Lee 团队［27］提出一种基于 NMF 和 SART 的经验迭

代算法，即假设几个中间态重建光场，这些中间态重建

光场只由单一调制方式的显示层构成。其迭代流程如

下：先把最终重建光场分解为几个中间态重建光场，随

后将中间态的重建光场代入 NMF 或者 SART 算法分

解得到显示图案，再由显示图案计算最终重建光场，重

复以上过程直到显示图案收敛。这种经验迭代算法需

要针对混合型压缩光场显示设备的具体结构而设计，

一旦显示层的调制方式或者数量发生变化，就需要重

新设计迭代算法，在实际应用中十分不便。对于 ANN
的图案生成算法，只需要改变训练和推理模块中的透

视投影变换仿真部分，就能适应混合型压缩光场显示

的结构变化。

Fujii 团队［15］提出的用于压缩光场显示图案生成

的堆叠 CNN 如图 4 所示，其主体部分由 19 个相同的模

块堆叠构成，每个模块包含一个 64 通道的二维卷积操

作和一个整流线性单元（ReLU）激活函数。网络输入

层的通道数为目标光场的视点数量，网络输出层的通

道数为显示图案的层数。输入层和输出层的通道数分

别与目标光场的视点数目和显示图案的层数匹配。输

入层、堆叠网络和输出层之间均由一个二维卷积操作

和一个 ReLU 激活函数连接。网络中所有的卷积操作

的卷积核大小均为 3×3，并在卷积操作后的图像边缘

图 3　基于 ANN 的压缩光场显示图案生成原理

Fig. 3　Principle of image synthesis for compressive light field displays based on ANN

图 4　用于压缩光场显示图案生成的堆叠卷积神经网络结构

Fig. 4　Architecture of stacked convolution neural network for compressive light field display patterns synthesis
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填充零像素，以保证卷积前后图像的大小不变。CNN
常用于图像处理的原因在于卷积操作具有空间不变

性，使得它能够提取图像中任意位置物体的空间特

征。深度 CNN 通过对图像进行多次的降采样和卷积

操作，使得网络能够学习到不同尺度下的空间特征，

最后在网络的输出层聚合这些特征，对图像的所有层

次进行预测，输出检测结果。这种堆叠结构的 CNN
通常用于图像分类，这通常意味着将图像减少到单个

数字表示的“标签”或“类别”。但是这种堆叠的 CNN
存在梯度消失问题，即前层的参数不能通过反向传播

向后层正确更新［16］，原因是 ANN 的反向传播是通过

多元函数的链式求导法则实现的。当误差梯度反向

传播到较靠前的层时，重复的乘法会使梯度变小。因

此，网络中的层越多，其性能就先趋近于饱和再迅速

下降。

为了解决这种堆叠 CNN 存在的梯度消失问题，针

对各种任务目标的其他网络结构被提出，U-Net 就是

其中一种用于图像分割的网络［20］。图像分割是指将感

兴趣的区域从图像中分割出来。压缩光场显示和 CT
成像具有密切的联系。CT 成像利用多个方向发射的

X 射线环绕样本进行扫描，将获得的样本进行算法处

理后得到样本不同深度平面对 X 射线的吸收系数。在

CT 成像中，U-Net 被用于 CT 扫描切片数据的处理，

根据相邻切片之间的衰减系数变化输出器官的癌变概

率。器官癌变的概率是由两幅分别表示器官是否癌变

的双通道概率分布图表示的。CT 成像的切片数据形

式和三维显示中的光场数据具有相似的形式。如果把

U-Net 的输入层改为目标光场，输出层改为多层显示

图案，就得到一个可用于压缩光场显示图案生成的 U-

Net。如图 5 所示，U-Net的结构类似一个字母 U，可分

为从输入层到网络底部的下路和从网络底部到输出层

的上路。U-Net 的基本操作可以分为卷积、池化和转

置卷积。目标光场经过输入层后通道数变为 64，每次

卷积池化操作后数据的通道数都会变成之前的 2 倍。

当数据到达网络底部时，经过对称的转置卷积和卷积

图 5　用于压缩光场显示图案生成的 U-Net结构

Fig. 5　Architecture of U-Net for compressive light field display patterns synthesis
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操作将通道数变回 64，最后用一个卷积核为 1×1 的卷

积操作将输出通道与显示图案的层数匹配。U-Net 能
够避免堆叠 CNN 梯度消失问题的关键在于上下两路

的每个对称模块之间的连接为跳跃连接，这些跳跃连

接将下路的参数直接复制给对应的上路。跳跃连接的

加入基于以下假设：当处理图像分割任务时，不同层次

的分割结果应和不同层次的原始图像具有相似性。压

缩光场显示图案和目标光场之间也具有相似性，这正

是将 U-Net用于压缩光场显示图案生成的理论根据。

3　网络的训练

目前，人工智能技术是由先验知识和数据共同驱

动的。先验知识体现在人们根据各种任务的特点设计

合适的 ANN 结构。在训练 ANN 时，训练数据集的准

确性会严重影响模型的结果，这是因为网络会学习训

练数据集的偏差，训练数据集的设计也依赖于对任务

的先验知识。压缩光场显示图案的生成特点是：由不

同角度的投影图像生成不同深度的显示层。这是一种

从角度到位置的不变映射关系，还考虑了显示层之间

的光线调制方式。从图 3 可以看到，在网络的训练过

程中，对显示层之间的光线调制方式的学习已经由透

视投影仿真这一部分承担。因此，在设计训练数据集

时，希望网络能够尽量从中学习关于角度到位置的映

射信息。U-Net 的一个训练技巧是广泛使用数据增强

来增加输入图像的数量，从而不需要额外的标记数据。

这种数据增强主要是通过“弹性变形”来完成的，这种

变形改变了图像上物体的形状，就好像物体处于不同

的位置一样。但是这种数据增强方式不适用于本文的

训练任务，这是因为当利用旋转、拉伸等变换改变视点

图像时，角度到位置之间的映射关系也会发生变化。

在网络训练过程中，如果将像素数量较大的目标光场

直接作为训练数据输入到网络中，那么输出结果会收

敛为灰度和场景背景接近的灰色图案，这说明网络学

习的是场景的背景信息。这就启发我们对训练数据集

的像素强度进行增强处理，并且减少训练数据的像素

数量。另外，对于纹理缓慢变化的物体，其和场景之间

的边界更能体现像素的位置变化信息。本实验生成训

练数据集的过程如图 6 所示，其中图 6（a）展示了作为

训练数据集的目标光场。如图 6（b）所示，截取每个视

点图像中场景与物体或者物体与物体之间边界的同一

空间位置为一个图像块，图像块的像素数量为 64×64。
将这些图像块拼接成图 6（c）所示的图像，每幅图像的

行数等于截取空间位置的个数，列数等于目标光场的

视点数量。训练数据集由 7 幅类似图 6（c）的图像组

成，每幅图像截取的空间位置为 10 个。通过均匀地对

红绿蓝 3 个颜色通道的图像块施加 6 种增益或者衰减，

最终得到 7×10×3×6=1260 个训练样本数量。

人工神经网络的超参数是指在训练网络前设置的

图 6　目标光场的训练数据集生成。（a）用于训练的目标光场；（b）视点图像中截取的图像块；（c）图像块拼接的训练数据集

Fig. 6　Training dataset generation of target light field. (a) Target light field for training; (b) image blocks cropped from viewpoint 
images; (c) training dataset spliced by image blocks

除网络参数外的参数，这些参数不能通过训练获得，需

要人为设置。为了公平地与 Fujii 团队提出的基于堆

叠 CNN 的方法进行比较，本文将除网络结构外的其他

训练超参数设为一致，具体包括：1）训练数据集均为上

述 1260 个样本；2）激活函数都为 ReLU 函数；3）网络

参数均使用 Kaiming 均匀随机初始化；4）优化器选择

Adam，学习率设置为较小的 10-4 以避免训练结果振

荡，其他参数均为默认值，且在第一个训练批次结束后，

Adam 优化器将会自动调整学习率；5）足够多的训练回

合保证网络收敛，设置训练的回合数为 100，每批次训

练的样本数为 15；6）损失函数均由重建光场与目标光

场的均方差和对显示图案像素值的正则化约束组成。

下面说明设置如上激活函数、初始化参数和损失

函数的原因。使用 ReLU 作为激活函数有助于防止卷

积神经网络的计算量呈指数式增长。ReLU 激活函数

还能避免梯度消失问题，这是因为 ReLU 的导数始终

为常数 1，意味着无论神经元的输入值是多少，损失函

数都将沿着反向传播。从经验来看，网络的初始化参

数最好接近于 0 但不等于 0，这样训练出来的网络会具

有比较好的泛化性。Kaiming 均匀初始化方法就是针

对 ReLU 激活函数设计的［31］，该方法通过严谨地对

ReLU 激活函数的非线性进行建模，使得超过 30 层的

深度网络仍然能够收敛。在训练人工神经网络中的

损失函数后，增加额外的正则项表示基于先验知识的

约束。正则项一般以 L1 或者 L2 范数的形式表示，并

且通过乘以一个系数来控制正则项的惩罚。L2 范数

是回归问题的常用评价指标。由于图像包含巨大的

像素量，因此由输入图像生成输出图像是一个典型的

回归问题。压缩光场显示图案的像素值应该具有一定

的范围：对于乘法型和加法型，其像素值介于 0 到 1 之

间；对于偏振型，其像素值介于 0 到
π
2 之间。因此，本

文将网络输出的显示图案中像素值超过范围的所有像

素的 L2 范数作为正则项，并且认为这些正则项的重

要性和重建光场与目标光场的均方差相同，即损失函

数中各项系数都为 1。在训练网络过程中，对于网络

输出的显示图案，只要其像素值的范围满足上述正则

项要求，就能使得损失函数减少到只包含重建光场与

目标光场的均方差这一项。

4　训练和测试结果

网络的训练和测试均在配置为 Intel i7-4790 中央

处 理 单 元 、32 GB 内 存 、NVIDIA GeForce RTX 
2080Ti GPU 的工作站上进行。所有代码均由基于

Python 的 深 度 学 习 框 架 PyTorch 执 行 ，并 使 用

NVIDIA 并行计算框架 CUDA 加速训练。使用仿真

重建光场相较于目标光场的峰值信噪比（PSNR）评估

训练和测试过程。将图 7 所示的测试目标光场输入到

图 7　用于测试的目标光场

Fig. 7　Target light field for testing
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除网络参数外的参数，这些参数不能通过训练获得，需

要人为设置。为了公平地与 Fujii 团队提出的基于堆

叠 CNN 的方法进行比较，本文将除网络结构外的其他

训练超参数设为一致，具体包括：1）训练数据集均为上

述 1260 个样本；2）激活函数都为 ReLU 函数；3）网络

参数均使用 Kaiming 均匀随机初始化；4）优化器选择

Adam，学习率设置为较小的 10-4 以避免训练结果振

荡，其他参数均为默认值，且在第一个训练批次结束后，

Adam 优化器将会自动调整学习率；5）足够多的训练回

合保证网络收敛，设置训练的回合数为 100，每批次训

练的样本数为 15；6）损失函数均由重建光场与目标光

场的均方差和对显示图案像素值的正则化约束组成。

下面说明设置如上激活函数、初始化参数和损失

函数的原因。使用 ReLU 作为激活函数有助于防止卷

积神经网络的计算量呈指数式增长。ReLU 激活函数

还能避免梯度消失问题，这是因为 ReLU 的导数始终

为常数 1，意味着无论神经元的输入值是多少，损失函

数都将沿着反向传播。从经验来看，网络的初始化参

数最好接近于 0 但不等于 0，这样训练出来的网络会具

有比较好的泛化性。Kaiming 均匀初始化方法就是针

对 ReLU 激活函数设计的［31］，该方法通过严谨地对

ReLU 激活函数的非线性进行建模，使得超过 30 层的

深度网络仍然能够收敛。在训练人工神经网络中的

损失函数后，增加额外的正则项表示基于先验知识的

约束。正则项一般以 L1 或者 L2 范数的形式表示，并

且通过乘以一个系数来控制正则项的惩罚。L2 范数

是回归问题的常用评价指标。由于图像包含巨大的

像素量，因此由输入图像生成输出图像是一个典型的

回归问题。压缩光场显示图案的像素值应该具有一定

的范围：对于乘法型和加法型，其像素值介于 0 到 1 之

间；对于偏振型，其像素值介于 0 到
π
2 之间。因此，本

文将网络输出的显示图案中像素值超过范围的所有像

素的 L2 范数作为正则项，并且认为这些正则项的重

要性和重建光场与目标光场的均方差相同，即损失函

数中各项系数都为 1。在训练网络过程中，对于网络

输出的显示图案，只要其像素值的范围满足上述正则

项要求，就能使得损失函数减少到只包含重建光场与

目标光场的均方差这一项。

4　训练和测试结果

网络的训练和测试均在配置为 Intel i7-4790 中央

处 理 单 元 、32 GB 内 存 、NVIDIA GeForce RTX 
2080Ti GPU 的工作站上进行。所有代码均由基于

Python 的 深 度 学 习 框 架 PyTorch 执 行 ，并 使 用

NVIDIA 并行计算框架 CUDA 加速训练。使用仿真

重建光场相较于目标光场的峰值信噪比（PSNR）评估

训练和测试过程。将图 7 所示的测试目标光场输入到

图 7　用于测试的目标光场

Fig. 7　Target light field for testing
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堆叠 CNN 和 U-Net中测试网络的泛化性，测试目标光

场的观看角度、视点数量等参数与训练目标光场相同：

观看角度为 10°×10°，视点数量为 5×5；生成显示图案

包括 3 层，层间距为 1 pixel，例如，对于像素间距为

0.6 mm 的显示面板，层间距即为 0.6 mm。基于 NMF
和 SART 的迭代算法也由 CUDA 加速的 Python 矩阵

运算库 CuPy 实现。

图 8~11 分别展示了用于不同类型压缩光场显示

图案生成的 CNN 和 U-Net的训练和测试 PSNR 随训练

次数增长的变化，其中混合型发射光场的表达式与式

（9）相同。可以看到：在训练过程中 CNN 和 U-Net都能

够在一定程度上拟合训练数据集，但是 U-Net的训练损

失更小也更稳定；在测试过程中，由 U-Net生成的显示

图案重建的光场质量始终比 CNN 生成的高 2 dB 以上。

以上训练和测试结果说明 U-Net相比 CNN 能够更好地

拟合和泛化压缩光场显示图案的生成过程。

图 9　用于加法型压缩光场显示图案生成的网络训练和测试结果。（a） CNN；（b） U-Net
Fig. 9　Training and testing results of network for additive-type compressive light field display patterns synthesis. (a) CNN; (b) U-Net

图 10　用于偏振型压缩光场显示图案生成的网络训练和测试结果。（a） CNN；（b） U-Net
Fig. 10　Training and testing results of network for polarized-type compressive light field display patterns synthesis. (a) CNN; (b) U-Net

图 8　用于乘法型压缩光场显示图案生成的网络训练和测试结果。（a） CNN；（b） U-Net
Fig. 8　Training and testing results of network for multiplicative-type compressive light field display patterns synthesis. (a) CNN; 

(b) U-Net



1026027-9

研究论文 第  44 卷  第  10 期/2024 年  5 月/光学学报

本文选取测试结果最好的网络模型来生成显示图

案、仿真重建结果，并和迭代算法迭代 100 次后生成的

图案进行比较。基于 CNN、U-Net 和迭代算法生成的

压缩光场显示图案如图 12~14 所示，分别对应乘法

型、加法型、偏振型压缩光场显示。显示图案的像素值

实际上表示各种类型压缩光场显示的调制量：对于乘

法型，该调制量为透过率；对于加法型，该调制量为光

强值；对于偏振型，该调制量为相位值。观察以上显示

图案的特点可以发现，基于 CNN 和 U-Net生成的显示

图案具有明显差异，但是都符合正则项的像素值范围

约束。CNN 倾向于将尽量多的调制量分配给第一层，

其余层的调制量逐渐减少并趋于平稳。这很好地体现

了 CNN 由整体到局部的特征提取过程。U-Net 倾向

于将调制量均匀分配到每一层，这正是 U-Net 相比于

堆叠 CNN 多出的上路和跨越连接作用——将提取的

整体和局部特征恢复到原来的尺度。基于物理模型的

迭代算法的思想是将重建误差平均分配到每一层，

这和 U-Net 生成的显示图案类似。无论是 CNN 还是

图 12　基于 CNN、U-Net和迭代算法生成的乘法型压缩光场显示图案

Fig. 12　Multiplicative-type compressive light field display patterns synthesized by CNN, U-Net, and iterative algorithm

图 11　用于混合型压缩光场显示图案生成的网络训练和测试结果。（a） CNN；（b） U-Net
Fig. 11　Training and testing results of network for hybrid-type compressive light field display patterns synthesis. (a) CNN; (b) U-Net
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图 14　基于 CNN、U-Net和迭代算法生成的偏振型压缩光场显示图案

Fig. 14　Polarized-type compressive light field display patterns synthesized by CNN, U-Net, and iterative algorithm

图 13　基于 CNN、U-Net和迭代算法生成的加法型压缩光场显示图案

Fig. 13　Additive-type compressive light field display patterns synthesized by CNN, U-Net, and iterative algorithm
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U-Net，所生成的显示图案都具有与迭代算法类似的

按照深度分层的现象。上述现象说明所设计的数据

集和损失函数有助于网络结构更好地学习从角度到

位置的不变映射关系，而且抑制了网络对目标光场平

均光强的学习。

图 15 展示了使用 CNN 和 U-Net 生成的混合型压

缩光场显示图案，这是难以使用迭代算法求解的。根

据图 12 和图 13 展示的基于 NMF 和 SART 算法求解

的乘法型和加法型压缩光场显示图案特征，基于经验

迭代算法求解的显示图案 t2 的平均光强应与目标光

场接近，而显示层 t1 和 l1 的平均光强之和应与目标光

场接近，这样才能使重建光场的平均光强与目标光场

接近。可以看到，使用 U-Net 生成的显示图案更符合

基于物理直觉的预测，而使用 CNN 生成的每层显示

图 案 的 平 均 光 强 在 各 个 颜 色 通 道 的 分 布 是 不 均

匀的。

如图 16 所示，本文选取测试目标光场中最左上

角的第 1 个、中心的第 13 个和最右下角的第 25 个视

点的图像对重建光场的质量进行说明，这 3 幅视点图

像之间具有明显的视差，例如位于骰子间隙的方框

图像。

图 17~20 分别展示了基于以上乘法型、加法型、

图 15　基于 CNN、U-Net生成的混合型压缩光场显示图案

Fig. 15　Hybrid-type compressive light field display patterns synthesized by CNN and U-Net

图 16　用于测试的目标光场的视点图像及其局部放大

Fig. 16　Viewpoint images of target light field and their enlargements
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图 17　乘法型压缩光场显示的视点图像仿真重建结果

Fig. 17　Simulated reconstruction results of viewpoint images by multiplicative-type compressive light field display
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图 18　加法型压缩光场显示的视点图像仿真重建结果

Fig. 18　Simulated reconstruction results of viewpoint images by additive-type compressive light field display
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图 19　偏振型压缩光场显示的视点图像仿真重建结果

Fig. 19　Simulated reconstruction results of viewpoint images by polarized-type compressive light field display

偏振型和混合型压缩光场显示图案的仿真重建结果，

其中的数值为重建视点图像的 PSNR 值。

可以看到，相比基于 CNN 的方法，由 U-Net 生成

的显示图案重建的视点图像的质量都更高，这是因为

U-Net 生成的显示图案对每层图像的调制量利用率

更高。相比基于迭代算法的方法，基于 U-Net 生成的

显示图案重建的边缘视点图像质量与中心视点图像

质量的差距更小。也就是说，U-Net 的重建结果优于

迭代算法的重建结果。但是，对于乘法型和偏振型压

缩光场显示，基于 U-Net 方法的重建光场质量都不如

迭 代 算 法 ，说 明 所 训 练 的 U-Net 的 泛 化 性 还 有 待

提升。

在本文所使用的计算平台上，CNN 和 U-Net 的训

练过程中每个批次的耗时都约为 70 ms；CNN 的推理

时间约为 128 ms，U-Net 的推理时间约为 132 ms。相

较于 U-Net对 CNN 重建光场质量的提升，认为这多耗

费的几毫秒时间是值得的。U-Net 耗费更多推理时

间的原因是它具有比较复杂的结构和数量庞大的参

数，本文训练得到的 U-Net 网络占用的存储空间为

118 MB，远远大于堆叠 CNN 所占用的 2.6 MB。然

而，相较于如今电子设备动辄上百 GB 的存储容量，

U-Net 所占用的空间还是可以接受的。但是两个网络

的推理时间都没有在人眼暂留时间内，即不能实时生

成显示图案，这是因为 Python 编程语言是逐句解释并

执行的。未来，将利用针对深度学习网络的推理优化

和运行加速的软件框架（如 TensorRT［32］）对网络中的

卷积、激活函数等运算进行合并，使得基于 C++运行

的网络模型能更轻量化地部署在手机、平板电脑等嵌

图 20　混合型压缩光场显示的视点图像仿真重建结果

Fig. 20　Simulated reconstruction results of viewpoint images by hybrid-type compressive light field display
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偏振型和混合型压缩光场显示图案的仿真重建结果，

其中的数值为重建视点图像的 PSNR 值。

可以看到，相比基于 CNN 的方法，由 U-Net 生成

的显示图案重建的视点图像的质量都更高，这是因为

U-Net 生成的显示图案对每层图像的调制量利用率

更高。相比基于迭代算法的方法，基于 U-Net 生成的

显示图案重建的边缘视点图像质量与中心视点图像

质量的差距更小。也就是说，U-Net 的重建结果优于

迭代算法的重建结果。但是，对于乘法型和偏振型压

缩光场显示，基于 U-Net 方法的重建光场质量都不如

迭 代 算 法 ，说 明 所 训 练 的 U-Net 的 泛 化 性 还 有 待

提升。

在本文所使用的计算平台上，CNN 和 U-Net 的训

练过程中每个批次的耗时都约为 70 ms；CNN 的推理

时间约为 128 ms，U-Net 的推理时间约为 132 ms。相

较于 U-Net对 CNN 重建光场质量的提升，认为这多耗

费的几毫秒时间是值得的。U-Net 耗费更多推理时

间的原因是它具有比较复杂的结构和数量庞大的参

数，本文训练得到的 U-Net 网络占用的存储空间为

118 MB，远远大于堆叠 CNN 所占用的 2.6 MB。然

而，相较于如今电子设备动辄上百 GB 的存储容量，

U-Net 所占用的空间还是可以接受的。但是两个网络

的推理时间都没有在人眼暂留时间内，即不能实时生

成显示图案，这是因为 Python 编程语言是逐句解释并

执行的。未来，将利用针对深度学习网络的推理优化

和运行加速的软件框架（如 TensorRT［32］）对网络中的

卷积、激活函数等运算进行合并，使得基于 C++运行

的网络模型能更轻量化地部署在手机、平板电脑等嵌

图 20　混合型压缩光场显示的视点图像仿真重建结果

Fig. 20　Simulated reconstruction results of viewpoint images by hybrid-type compressive light field display
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入式平台并实时推理。乘法型、加法型和偏振型压缩

光场显示图案的每次迭代计算时间分别约为 50、
15、17 ms，其图像质量与迭代次数的关系如图 21 所

示。可以看到：当生成相同重建质量的加法型压缩光

场显示图案时，U-Net 的推理时间远远小于迭代算法

的计算时间，这是因为基于 U-Net 方法的重建光场质

量相当于迭代算法迭代 50 次（750 ms）的结果；U-Net
对乘法型和偏振型压缩光场显示图案生成过程的泛化

性还有待提升。因此，在 U-Net的推理时间内，迭代算

法生成图案的重建质量已经超过 U-Net了。

5　结   论

提出一种基于 U-Net的压缩光场显示图案生成方

法，并与基于堆叠卷积神经网络的方法进行比较。训

练和测试结果表明，所提出的 U-Net 结构对压缩光场

显示图案的生成过程具有更好的拟合和泛化能力，并

且生成的显示图案和迭代算法所生成的图案更相似。

其中，所训练的针对加法型压缩光场显示图案生成的

U-Net 的推理速度明显快于迭代算法，但是所训练的

针对乘法型和偏振型光场显示图案生成的 U-Net的泛

化性还有待提高。U-Net 对乘法型和偏振型压缩光场

显示图案生成过程的泛化性不如加法型的可能原因

是：网络所使用的 ReLU 激活函数性质更符合加法型

压缩光场显示中非负光强线性叠加的特点，而乘法型

和偏振型压缩光场显示的调制量在线性叠加后又分别

经过 exp( ⋅ )和 sin2 ( ⋅ )函数的非线性运算，其相应改进

方法可能有改变网络中的激活函数、增加网络的深

度等。

本文使用的训练数据集是人工标注的并且样本数

量有限，未来可以考虑通过使用检测物体边缘的算法

来自动生成样本数量庞大的光场数据集并公开，从而

推动有关光场显示的研究。本文使用的人工神经网络

并不能生成多帧压缩光场显示图案，故人工神经网络

的参数规模与可生成的显示图案层数和帧数的详细关

系还有待研究。此外，由于本文只是通过透视投影变

换仿真了离散的视点图像，由人工神经网络生成的显

示图案是否真的能实现压缩光场显示还需要搭建显示

样机进行实验验证。
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Abstract 

Objective　 3D display technology is the entrance to the realistic-feeling metaverse for tabletop, portable, and near-eye 
electronic devices. True 3D displays are mainly divided into light field displays and holographic displays, among which 
light field displays can be further subdivided into integral-imaging displays, directional light field displays, and compressive 
light field displays. Compressive light field displays utilize the scattering characteristic of display panels and the correlation 
between viewpoint images of the 3D scene. The compressive light field display is a candidate for portable 3D display owing 
to its compact structure, moderate viewing angle, and high spatial resolution. However, computational resources of 
portable electronic devices are restricted to satisfy their duration demand. Meanwhile, iterative algorithms to solve the 
compressive light field display patterns have the problem of heavy computation, preventing compressive light field displays 
from being a practical solution to portable dynamic 3D displays. With the development of artificial intelligence technology, 
image generation algorithms based on deep learning are gradually applied to 3D displays. Deep neural networks can be 
trained to fit the iterative process. Additionally, fast display image synthesis could be realized with rapid forward 
propagation of artificial neural networks. Previously, researchers proposed a stacked CNN-based method to generate 
images for compressive light field displays. However, the stacked CNN-based method suffers from convergence and over-

fitting problems. U-Net is initially employed for image segmentation in computed tomography to handle slicing data and 
output the organ’s cancer probability. The skip connection added in the U-Net architecture significantly improves its 
convergence compared with the stacked CNN model. Light field data are pretty similar to slicing data in computed 
tomography. Thus, we introduce U-Net as the network model for optimizing compressive light field display patterns for 
better convergence and generalization. Given a specific viewing angle, several augmented target light field datasets are 
generated as the training sets of U-Net. After the U-Net converges, the trained U-Net synthesizes the display patterns that 
reconstruct the target light field for testing. The training and testing results prove that compared to the stacked CNN-based 
method and iterative algorithms, the proposed U-Net-based pattern generation method for compressive light field displays 
features higher reconstruction quality and fewer computing resources.

Methods　 An artificial neural network’s training procedure can be split into forward and backward propagation. The 
forward propagation includes the following steps. Firstly, the target light field for training is input into the network, display 
images are output, and then the light field is reconstructed by simulated perspective projection. The backward propagation 
is to update the network’s parameters with the loss function and regular terms. Meanwhile, the above procedure is 
repeated during every epoch and batch. When the training is finished, the target light field for testing is input into the 
network, and display images are synthesized. This is called the inference procedure. The datasets, network architecture, 
and hyper-parameters are carefully designed to fit the features of compressive light field displays. The datasets contain 
1260 pairs of image blocks cropped from seven scenes. The ReLU function is set as the activation function of the U-Net 
model initialized uniformly with Kaiming Initialization. The loss function is the mean square error between the target and 
reconstructed light field and the regular term is the effective range of image pixel values.

Results and Discussions　 Performances of the proposed U-Net-based method, the stacked CNN-based method, and 
iterative algorithms are compared fairly for multiplicative (Fig. 8), additive (Fig. 9), polarized (Fig. 10), and hybrid 
(Fig. 11) types of compressive light field displays. The training and testing results (Figs. 17 ‒ 20) prove that the proposed 
method’s light field reconstruction quality is always 2 dB higher than that of stacked CNN-based method. The reason is 
that the U-Net-based method utilizes the value range of image pixels more effectively than the stacked CNN -based method. 
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Additionally, for additive-type compressive light field displays, the proposed method takes less time to reach the same 
reconstruction quality than iterative algorithms (Fig. 21).

Conclusions　 To improve the image quality, uniformity, and computation performance of compressive light field 
displays, we apply an elaborate U-Net model to synthesize display images. The proposed method is compared with the 
stacked CNN method and iterative algorithms by simulating the perspective projection of display images with the same 
target light field as input. For the additive-type compressive light field display, the trained U-Net’s inference speed is 
much faster than the speed of iterative algorithm under the same reconstruction quality. However, the trained U-Net’s 
generalization performance still needs promotion for multiplicative and polarized-type compressive light field displays. 
Possible improvements are changing activation functions and increasing the network’s depth.

Key words physical optics; imaging system; compressive light field display; light field rendering; deep learning
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