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摘要 光场成像与处理是计算摄像学领域最具潜力的发展方向之一。在获得4D光场的基础上,构建简洁且高效

的光场表达模型是光场理论的重要研究内容,也是光场技术迈向应用的关键。本文从4D光场的深度、纹理、几何、

尺度和频谱等角度出发对光场表达模型进行解析,分别介绍子孔径图像、对极平面图、聚焦栈、超像素、多平面图

像、超图、傅里叶切片、傅里叶视差层和对极聚焦谱等相关光场表达的特性,分析光场表达模型在光场重建、深度估

计和光场编辑等不同应用场景的适用条件,归纳总结各种光场表达模型的优缺点及其潜在的应用方向。
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Abstract Light
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processing
 

is
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the
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potential
 

directions
 

in
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computational
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1 引  言

光线是人类感知世界的主要媒介之一,而如何

记录和描述光线是机器视觉的基本理论问题。传统

的成像技术只能记录光线的位置信息,而光场成像

技术可以同时记录光线的位置及角度信息[1-2],并且

能够实现多种新颖的成像效果,如数字重聚焦、多视

角成像[3]和景深扩展等[4],使其在高动态成像[5]、层

析成像[6-7]、增强现实[8]、黑洞成像[9]和细胞神经活

动观测[10-11]等方面具有广泛的应用前景,因此光场

成像是计算摄像学[11]最具潜力的发展方向之一。

4D光场数据中特有的角度信息为场景理解提

供了强大支撑,拓展了机器视觉的适用范围,提高了

视觉问题的求解精度。在光场深度估计[12-13]应用方

面,区别于立体视觉匹配方法,基于光场的方法能够

融合包括聚焦/离焦、聚焦对称性、多视立体匹配和
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连续域光强分布属性[14]等多种深度线索,能够更好

地估计遮挡边缘的深度,从而提高深度估计算法的

精确度与鲁棒性。受到带宽积的限制,现有的光场

成像设备难以同时获取高空间和高角度分辨率的光

场,因此有必要研究高分辨率光场的重建方法,而现

有方法[15]主要包括依赖深度、不依赖深度及半依赖

深度方法。第一类依赖深度方法首先估计光场深

度,然后根据深度信息将现有的视图变换到新视图。
第二类不依赖深度方法是直接对不同视点的纹理分

布或其频域特性进行建模,可以获取高质量的视点

超分辨结果。第三类方法则受益于深度学习技术,
其核 心 是 构 造 多 平 面 图 像(Multiplane

 

Images,

MPI),即场景中不同深度层物体的纹理表达,在生

成新视点图像的过程中,只需要将不同层的纹理进

行投影即可。与传统二维图像相比,密集角度采样

赋予光场亚像素精度的超分辨率重建能力,能够有

效提升重建结果的清晰度。在显微成像方面,景深

是限制数字显微在大纵深视场中应用的主要问题,

4D光场的多视点采样能够有效扩展景深,为显微三

维观测[11]以及裸眼三维显示[16-17]等应用带来新的

机遇。
然而,光场的巨大数据冗余为采集[18]、存储和

传输[19]带来了极大挑战,因此研究人员在4D光场

基本表达模型的基础上,通过分析其维度、结构、纹
理、语义、深度以及频域等特性,构建了多种简洁高

效的光场表达模型。不同的光场表达模型在光场重

建和深度估计等应用方面分别展示了各自优越的性

能。例如,基于光场角度维特性的表达能够更好地

保持视点一致性;基于纹理和深度特性的表达包含

光场的主要信息分布,在去除冗余信息的同时能够

更好地处理光场重建和深度估计所面临的遮挡问

题;基于结构和语义信息的表达能够构建场景内部

的结构关联;基于频域的表达不需要显式的深度信

息,能够避免光场重建过程中深度歧义性所导致的

偏差。
综上所述,简洁高效的光场表达模型是光场成

像与处理技术的研究重点之一。随着光场成像技术

的快速发展,研究人员提出了多种光场表达模型,为
了方便本领域研究人员全面了解光场表达模型,本
文将现有的4D光场表达模型及其相关应用进行总

结归纳。

2 光场表达模型

为了完备描述空间光线的基本属性,麻省理工

学院的Adelson教授[20]于1991年提出了7D全光

函数L(x,y,z,θ,ϕ,λ,t),该函数描述了空间中的

任意位置(x,y,z)、任意角度(θ,ϕ)、任意波长λ 和

任意时刻t的光线属性。针对不同的应用需求,可
以对全光函数进行降维采样和表达。在假设光线强

度不随时间衰减的前提下,可约去波长维λ 及时间

维t,从而得到包含空间维和角度维采样的4D光

场。在此基础上,研究人员提出了基于球面点对、点
球以及点切的光场表达模型[21]、基于双柱面的全景

光场表达模型[22],以及双平面光场表达模型[23-24]。
其中双平面光场表达模型由于具有模型简单和数据

存储方便等优势,使其在学术界和工业界得到了广

泛的应用。因此,本文主要从空域和频域两个方面

对不同数据特性的双平面光场表达模型进行介绍。

2.1 空域光场表达模型

2.1.1 纹理-场景表达模型———4D光场基本表达

(子孔径图像)

1996年,Levoy等[23]和 Gorlter等[25]提出了

4D光场的基本表达模型L(u,v,x,y)。根据该表

达模型,双平面可同时记录空间中光线的角度和位

置信息。如 图1(a)所 示,视 点 平 面(u,v)位 于

Z=0的平面上,记录光线的方 向 信 息。图 像 平

图1 4D光场的基本表达[23]。(a)双平面参数化表达;(b)子孔径图像阵列

Fig 
 

1 Basic
 

representation
 

of
 

4D
 

light
 

field 23  
 

 a 
 

Parametric
 

representation
 

of
 

two-parallel
 

plane 
 

 b 
 

sub-aperture
 

image
 

array
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面(x,y)与视点平面平行,位于相机坐标系Z=f
的平面上,记录光线的位置信息,其中f 为双平面

间的距离。对于空间中点(X,Y,Z)发出的任一光

线,仅 需 知 道 其 与 视 点 平 面 和 图 像 平 面 的 交 点

(u,v)和(x,y),便可唯一确定。
当固定角度坐标时,每个视点可看作传统小孔

成像 模 型,但 主 点 位 置 有 偏 移。空 间 中 三 维 点

[X
 

Y
 

Z]Τ 发出的一条光线被双平面所记录,设其

交点分别为(u,v)与(x,y),则4D光场在空间维和

角度维的采样模型可表示为[26-27]

λxy
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式中:λxy 和λuv 为深度相关的缩放因子,λxy=Z,
 

λuv=Z-f。考虑到场景的整体结构和纹理信息,
可以使用2D图像阵列来表示4D光场,也就是通常

所说的子孔径图像I(u,v)∈RH×W,如图1(b)所示,
其中 H 和W 分别为子孔径图像的高和宽,而且每

个子孔径图像对应一组固定的(u,v)坐标。由图1
可见,子孔径图像包含了一个视点的场景纹理信息,
因此其数量即为光场角度的采样数。但是子孔径图

像序列本质上是传统的2D图像阵列,无法直接表

达不同子孔径图像之间的关联关系。
由于不同子孔径图像之间存在视差关系,因此

常被用于场景深度估计以及视点重建。在深度估计

的过程中,不同于立体匹配中只能获取两个视点信

息,子孔径图像能够提供更多的约束,可以得到更精

确的深度估计结果。Yu等[28]探索了空间点在4D
光场中的超平面结构,通过在图像分割框架中引入

平面约束可以提升立体匹配的精度。Jeon等[29]定

义子孔径图像间的相似性度量,获得了更精确的深

度估计结果。Wang等[30]提出了一个遮挡模型,基
于该模型能够更准确地对图像边缘进行深度估计。
在此基础上,Zhu等[31]提出了一个完整的光场遮挡

一致性模型,用于处理多遮挡情况下的深度估计。
光场视点的重建是基于图像渲染(Image-based

 

Rendering,IBR)[32]问题的特例,即输入视点与拟重

建视点均位于规则2D网格上的IBR。因此,当输

入为子孔径图像时,传统的基于深度估计的IBR方

法[33-37]可以被直接应用于视点重建[38-39]。Wanner
等[14]提出了一种基于深度估计的光场视点合成方

法。Bishop等[40]利用了光场多视角图像之间的冗

余信息对光场图像进行超分辨率重建。传统的基于

深度的视点合成方法过度依赖于深度估计,导致其

在无纹理和遮挡区域的重建效果不佳。因此,卷积

神 经 网 络 (Convolutional
 

Neural
 

Network,

CNN)[41]逐渐被研究人员应用于光场视点的重建。
以稀疏视点的4D光场作为网络输入,Wang等[42]

提出了一种直接对稀疏光场进行角度域重建的伪

4D神经网络。Yeung等[43]对稀疏4D光场所采样

的粗特性进行分析,提出了一种角度维和空间维交

替卷积的光场重建方法,提高了视点重建效率。

Flynn等[44]基于学习方法提出了从一组宽基线视图

序列合成新视图的方法。Kalantari等[45]使用两个

CNN同时估计深度和纹理,并通过最小化合成视图

与 真 实 图 像 之 间 的 误 差 实 现 了 新 视 点 的 合 成。

Yoon等[46]通过数据驱动的学习方法实现了相邻视

图的超分辨重建。赵圆圆等[47]首先通过多尺度特

征提取模块探索光场中子孔径图像的固有结构信

息,然后使用融合模块对提取到的纹理信息进行融

合增强,最后使用上采样模块实现光场图像阵列的

超分辨率成像。在显微成像方面,杨飞凡等[48]对光

场视图之间的互补信息进行正则化平滑处理,得到

了高分辨率的光场显微成像结果。光场成像还可用

于三维测量,伍俊龙等[49]利用了光场子孔径图像之

间的细微纹理差异,准确获取弱纹理区域和精细结

构区域的视差信息以复原场景的三维结构,从而得

到准确的三维测量结果。

2.1.2 纹理-几何表达模型———对极平面图(EPI)

4D光场的另一个基本特点是角度维采样的结

构特性[23],结构化的视点采样使得不同视点之间的

像素 排 布 具 有 特 定 的 规 律 性。从 对 极 平 面 图

(Epipolar
 

Plane
 

Image,EPI)中可以明显观察到光

线在不同视点的分布关联[3]。对于双平面光场,通
过固定4D光场的一个空间维和对应的角度维可得

到其EPI,如图2(a)所示。
双平面光场中角度维和空间维之间的关系以及

EPI的数学表达式分别为[50]

u=X -
B
f

x
d(x,y)

v=Y-
B
f

y
d(x,y)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

, (3)

FEPI(u,x)=FEPI X -
B
f

x
d(x,y)

,x  , (4)
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图2 4D光场的对极平面图表达。(a)
 

双平面光场的EPI[14];(b)
 

环形光场的EPI

Fig 
 

2 EPI
 

representation
 

of
 

4D
 

light
 

field 
 

 a 
 

EPI
 

of
 

two-parallel
 

plane
 

light
 

field 14  
 

 b 
 

EPI
 

of
 

circular
 

light
 

field

式中:d(x,y)为光场图像平面上点(x,y)处的深度

值;B 为与相机内参相关的常数。在基于微透镜阵

列和相机阵列的光场成像装置所采集到的光场中,
同一场景点在各个视点的深度是相同的,即d(x,y)

可视为常数。因此,在双平面光场EPI中,角度维

和空间维有明显的线性相关特性,这样的线性约束

称为视差一致性。同时,由于双平面光场EPI具有

与深度相关的线性特性,因此其傅里叶频谱能量

分布受到最近和最远深度的限制,而且对于场景

中同一深度层的点(场景中所有深度为Z0 的点,
在EPI中显示为斜率相同的直线),其频率支撑被

限制在一条线上[16]。环形光场的EPI也具有固有

的几何特性。在极坐标下,对于不同的旋转角度

θ,世界 坐 标 点 在 xy 平 面 的 投 影 如 图2(b)所
示[51],表达式为

x=f
Rsin(θ+ϕ)

RM -Rcos(θ+ϕ)
+xc

y=f
Y

RM -Rcos(θ+ϕ)
+yc

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

, (5)

式中:C(xc,yc)为光心坐标;RM 为相机旋转所在圆

环的 半 径;ϕ 为 初 始 相 位;θ 为 旋 转 角 度,θ∈
(0,2π];R 为旋转半径。结合图2(b)和(4)式可知,
环形光场EPI的视差一致性表现为三维空间中的

类正弦曲线,利用EPI中的几何特性可简化诸多光

场问题的分析。在双平面光场中,EPI直线的斜率

反映了场景点的视差信息,通过提取EPI的直线特

征能够直接对场景进行深度估计。Johannsen等[52]

利用EPI的几何特性构建了深度感知字典,对EPI
进行稀疏编码可以获得场景的深度信息。Wanner

等[53]利用结构张量估计了EPI的直线斜率,进而估

计场景深度。Zhou等[54]认为不同空间尺度和方向

的EPI块可能表现出不同的特征,为此提出了一种

尺度-方向感知的EPI-Patch网络模型并对EPI线

性特性进行估计。Shin等[55]利用EPI中的几何特

性设计了一种端到端的神经网络结构,同时对EPI
在不同方向的空间和角度信息进行学习,提取了

EPI线的方向信息,随后利用多层卷积网络对其进

行融合优化,获取了全局最优深度图。
另一方面,由于EPI存在角度-空间一致性约

束[56],利用其进行视点重建能够更好地保持光场角

度一致性。因此,EPI表达也广泛应用于光场角度

超分辨。Wu等[57]提出了基于深度卷积神经网络的

光场重建方法,利用EPI的几何特性将光场视点的

重建问题转换为EPI角度维的信息恢复问题,并利

用已知的核函数对EPI进行模糊与去模糊,可以实

现大视差的光场重建。Guo等[50]提出了一种基于

渐进残差学习的高角度分辨率光场重建方法,该方

法将光场重建问题转化成稠密光场的EPI和稀疏

光场的EPI之间残差的预测问题,简化了光场重建

问题的求解过程。Zhu等[58]发现虽然EPI中包含

两种不同类型的对极线,即连续型和离散型,但均可

以使用统一的序列模型来描述,因此提出了一种

CNN与RNN(Recurrent
 

Neural
 

Network)相结合

的深度学习网络结构,使用该网络对EPI进行超分

辨,可以同时提高光场的角度和空间分辨率。该网

络不需要视差,直接对EPI上的对极线进行拟合

与重建能够有效地对光场进行超分辨,尤其是在
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大视差区域,重建结果清晰锐利。Vagharshakyan
等[59]结合了EPI频谱的特性对剪切波变换进行改

进,获取了EPI频谱在剪切变换域中的稀疏表示,
为此提出了一种基于自适应阈值的迭代正则化算

法,采用该算法对EPI频谱的低频特征进行有效

重构,可以达到光场重建的目的。此外,在光场显

示方面,Xie等[60]根据EPI角度空间一致性线索,
将真实场景和虚拟模型的光场自然地融合在一

起,可以增强光场的3D显示。Kim等[61]通过分析

EPI的几何特性,对光场三维显示中的畸变进行

校正。

2.1.3
 

深度-尺度表达模型———聚焦栈表达

基于EPI的表达无法准确描述场景的纹理信

息,而且直接从角度维-空间维表达光场仍然未能降

低数据冗余。重聚焦图像不仅能够描述场景的纹理

信息,其模糊特性也可以对物体的相对深度进行刻

画。以场景深度分布为先验,仅需获取主要深度区

间的重聚焦图像序列,即可对场景进行描述,降低光

场数据的冗余[62]。Ng[3]从空域和频域的角度讨论

了全透镜光圈拍摄的图像和4D光场之间的关系,
将采集的光场重新投影到新的平面并进行积分,实
现了数字重聚焦,表达式为

F(d,x,y)=∬L u,v,x+d(u-uref),y+d(v-vref)  dudv, (6)

式中:d 为聚焦深度所对应的视差;(uref,vref)为重

聚焦的参考视点。聚焦栈是光场在不同深度重聚

焦[62]后所形成的图像序列[63]。以色列魏茨曼科

学研究所的 Levin等[64]通过分析光场的先验信

息,发现在无限孔径的情况下,4D光场的能量主

要集中在一个3D子集中,而聚焦栈的能量充分覆

盖了该3D子集。因此,利用3D聚焦栈可对4D光

场进行表达。如图3所示,其中点Q 为空间点 X
在图像平面上的聚焦点,点xi 和xi+1 之间的距离

为非聚焦平面上点 X 的模糊核直径,其随着聚焦

深度的变化而改变。不同聚焦深度图像上的模糊

程度不同,而且对应于不同的尺度信息,因此聚焦

栈是一种在深度-尺度空间对光场进行结构化分析

与表达的手段。此外,Lin等[65]分析了聚焦栈在不

同遮挡情况下的特性,如图3所示,其中n 为位置

编号,α为期望的聚焦深度与原始聚焦深度的像距

之比,F 为傅里叶变换算,F'为聚焦深度。在朗伯

的假设下,即使存在噪声和采样不足,聚焦栈关于

聚焦深度具有对称性,因此3D聚焦栈序列具有稀

疏性。

图3 4D光场的聚焦栈表达

Fig 
 

3 Focal
 

stack
 

representation
 

of
 

4D
 

light
 

field

  聚焦栈表达同样广泛应用于光场重建、深度估

计、光场显示、显微成像等相关应用。在光场重建方

面,Levin等[64]提出利用三维聚焦栈对4D光场进

行频谱补全的方法,对稀疏光场进行角度域的稠密

重建。Sakamoto等[19]将聚焦栈看作光场降维的中

间表示,并采用基于小波的方法对聚焦栈进行编码,

然后采用Levin等[64]描述的线性视图合成方法从

聚焦栈中重建光场。Huang等[66]以聚焦栈作为输

入,通过三个卷积神经网络对光场进行重建,第一个

网络估计全聚焦图像,第二个网络从聚焦栈和全聚

焦图像中估计场景深度,第三个网络完成最终的渲

染重建任务。Liu等[67]在投影建模的基础上,采用
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层析成像方法[68]推导了光场重建问题的滤波反投

影法[69]和Landweber迭代方法[70],实现了光场重

建。利用聚焦栈进行深度估计,其本质是通过分析

聚焦栈中聚焦或离焦度来推导场景深度[71-75],但是

受限于聚焦和离焦法本身的计算精度,这些算法并

不能在遮挡边缘等区域实现性能的突破。为了克服

该缺点,Strecke等[76]选用非遮挡视点构建聚焦栈

来进行深度估计。另外,Rajagopalan等[77]通过计

算点扩展函数的一致性来进行视差估计,但是该方

法在大模糊核以及大视差的情况下效果不佳。Lin
等[65]使用了聚焦栈对称性计算场景深度。聚焦栈

表达还可以用来进行光场显示,Takahashi等[78]以

聚焦栈作为输入,设计了一种新型张量光场显示器,
该显示器仅由位于背光前面的几个光衰减层组成,
可以同时从多个方向(角度)观看,在保证输出光场

质量的同时大大降低了获取数据的成本。光场特有

的角度维采样能够在不同聚焦深度成像,为实时显

微三维成像提供了数据保证,有效提升活体细胞的

观测能力[79-82]。

2.1.4 深度-纹理表达模型———光场超像素、图/超

图、多平面图像表达

超像素是计算机视觉的一个重要工具,其主要

作用在于将图像中颜色相似和距离相近的同一目标

中的像素聚成有意义的图像块,以提高后续算法的

精度与速度[83]。传统的超像素表达将光场图像看

作一个二维图像序列,忽略了4D光场中视点之间

的关联性。朱昊[56]在光场空间角度一致性理论的

指导下,将光场超像素定义为3D空间中一组颜色

相似和深度相近的连通区域所发出的光线集合,由
此将光场超像素表达为一种深度-纹理表达模型。
设R 为三维空间中一块颜色相近的连通物体表面,

4D光场为L(u,v,x,y),则R 区域的光场超像素

SR(u,v,x,y)为

sR(u,v,x,y)=∪
R

i=1
L(uPi

,vPi
,xPi

,yPi
),(7)

式中:L(uPi
,vPi

,xPi
,yPi

)为从三维空间R 区域的

第i个点Pi 发出的光线集合,满足 L(uPi
,vPi

,

xPi
,yPi

)⊆LF(u,v,x,y),· 为集合中的元素数

目,LF 为原四维光场。
图4为光场成像与传统成像在离焦和遮挡下的

区别[56]。在传统的薄透镜成像模型下,p 点的像过

于模糊而且难以进行分割。在光场成像中,每一根

从不同角度发出的光线都被清晰记录,因此光场超

像素能够从根本上消除遮挡和离焦情况中出现的分

割歧义性问题。

图4 光场成像与传统成像在不同情况下的对比[56]。(a)遮挡;(b)离焦

Fig 
 

4 Comparison
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light
 

field
 

imaging
 

and
 

traditional
 

imaging
 

in
 

different
 

situations 56  
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  同时,根据光场超像素的定义,超像素中的每条

光线应当具有“重聚焦不变性”,即在重聚焦前后,每
条光线所在的超像素编号应当保持不变,这是因为

在重聚焦前后,每根光线所描述的三维空间点的位

置与纹理没有发生变化,重聚焦并不会改变光场中

所记录的信息。光场超像素还具有“切片完整性”,
即在光场超像素中,空间中同一区域在不同视点下

的成像属于同一个超像素,如图5所示[84]。

光场超像素表达主要用于光场编辑及场景流

估计等应用。Zhu等[84]利用了中心视点的视差图

并通过级联方式将中心视点与边缘视点的分割结

果连接起来,为此提出了一个光场超像素分割方

法并给出了光场超像素自相似性的评价指标。该

方法在计算光场像素间距离的过程中,将视差因

素考虑在内,因此不仅具有良好的边缘贴合性,还
具有“重 聚 焦 不 变 性”及“切 片 完 整 性”。Khan
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图5 4D光场的超像素表达及其局部放大图[84]。(a)图像1;(b)图像2

Fig 
 

5 Superpixel
 

representation
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4D
 

light
 

field
 

and
 

its
 

local
 

magnification 84  
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等[85]通过分割EPI隐式地计算光场深度,然后聚

类得到光场超像素分割结果,该算法能够保持分

割过程中的视差一致性。光场超像素表达还被应

用于场景流估计,Zhu等[86]对单个光场中的超像

素在3D空间进行斜面建模,发现每个视点下光场

超像素切片的运动能够有效映射到中心视点,通
过计算相邻光场间中心视点的光流,能够实现光

场全视点的场景流估计。在深度估计方面,Chen
等[87]通过超像素正则化来检测部分遮挡边界区

域,从而对光场进行深度估计,该方法能够准确地

估计遮挡边缘的深度。
基于图的光场表达模型将场景几何信息转换为

视点间的像素关联。图的顶点表示颜色信息,边表

示深度(视差)信息,用来连接不同视点的相应像

素[88]。图表达不仅包含了光场的深度-纹理信息,
更是一种紧凑的光场表达方式。图6为光场图表达

的示意图和真实数据上的示例[88],顶点对应于视图

中的像素(x,y),边连接视图1中的像素(x,y)与
其在另一视图下的投影(x',y'),示例图中视点图之

间的连线为图表达中的边。

图6 4D光场图的表达[88]。(a)光场图的表达;(b)真实数据

Fig 
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  光场超图表达是图表达的一般化[89],本质是语

义层面上对光场更简洁的表达方法。超图中的一条

边可以连接多个顶点,因此光场超图表达的一般形

式为 H=(V,E)[90],其中

V= ∪i,(u,v)
r(u,v)

i  
E=  ∪(u,v)r(u,v)

i ,pi , ∪
i,j,(u,v)

r(u,v)
i ,r(u,v)

j   

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 ,

(8)
式中:V 为超图的顶点集合;E 为光场超图边的集

合;r(u,v)
i 为在(u,v)视点捕获的第i个场景点发出

的光线;j为i的相邻顶点。 ∪i,(u,v)
r(u,v)

i   为光场超

图边集合中所包含的光线对应关系,即多条光线与

唯 一 场 景 点 的 对 应 关 系;光 线 集 的 邻 接 关 系

 ∪
i,j,(u,v)

r(u,v)
i ,r(u,v)

j  即为场景点相对关系在光线集

上的表现。
上述光场超图表达中,顶点集合中的元素为单

条光线,这会导致光场超图的复杂度非常高,而且精

确地匹配不同视点中的相同光线束十分具有挑战

性。为了解决这些问题,Lü等[91]利用光场超像素

对光场超图表达进行简化。根据(7)式对超像素的

定义,将超像素作为超图顶点集的子集,同时处理场

景中的一块区域,而不是仅仅处理一个场景点的信
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息。接下来,根据超像素的“重聚焦不变性”[84]以及

光场超像素与光线集的关系来合并相似顶点,进一

步对光场超图表达进行了简化。4D光场的超图表

达如图7所示[91],其中红色虚线形成了一个t-连接

(终端连接),橙色虚线构成一个n-连接(邻域连

接)[92-93],Si 为不同的超像素块,标签lk 为进一步

简化后的分类标签,其中t和n 为终端连接与邻域

连接个数,k为标签类别数。

图7 4D光场的超图表达[91]。(a)光场超像素与光集的关系;(b)光域超图表示

Fig 
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  光场的图和超图表达主要用于光场分割、重构

及压缩等应用。Maugey等[94]使用密集视差来求解

图的顶点连接关系以构建图表达模型,使用该模型

将水平排布的多视点图像进行压缩与重构。在此基

础上,Su等[88]考虑了更一般化相机配置下的图表

达,该表达进一步描述了场景的几何信息,具有更高

的重构质量和更低的编码率。Su等[95]通过额外增

加视点残差信息提高了基于图表达模型的光场重构

质量。光场图表达模型的复杂性会导致光场压缩与

重构效率较低,在结合光场超像素[84]信息以后,

Rizkallah等[96]将超像素作为局部图变换的基础进

行数据压缩,并且在重构框架中进行了视点合成的

测试。最近,Lü等[91]在图表达和超像素表示的基

础上,从光线与光线集的角度刻画了光场并得到了

光场的超图表达模型,其表达方式及简化过程能够

为多种光场处理任务提供理论解释,如光场超像素

分割和光场压缩等。
近年来,随着深度学习技术的发展,Zhou等[97]

提出了一种基于学习的光场多平面图像(Multiplane
 

Images,MPI)表达,如图8所示。MPI表达是从两

张具有已知相机参数的图像(使用图8的两台相机

姿势拍摄而得),利用深度神经网络来推理场景的隐

式深度表达。该表达由多层图像构成,每一层图像

对应于某一确定深度 d,该 层 图 像 由 一 个 RGB
(Red,Blue,Green)彩色图像Cd 和一个透明度αd

构成,这些层的集合就是光场 MPI表达,即(Co,αo)
  

(o=1,2,…,d,…,D),其中D 为深度平面的数量。

图8 光场的多平面图像表达[98]

Fig 
 

8 Multiplane
 

image
 

representation
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light
 

field 98 

由于 MPI同时包含了场景的深度和纹理信息,因此

MPI也是一种深度-纹理表达模型。
随后,Srinivasan等[98]在 MPI空域表达的基础

上,分析了 MPI的频率特性,图9(a)为固定 MPI的

y 维,只有x 维和z 维(深度)变化的二维切片示意

图,其中v0 为参考视点,图9(b)为对应的频域示意

图。在空域中 MPI通过投影融合可以得到新视点,
表现在频谱中则为对应二维频谱的一维切片,而且

离参考视点越远所对应切片的倾斜度越大。
目前,光场 MPI表达主要用于视点重建等相关

应用[97-102]。Zhou等[97]通过 MPI的后向投影和透

明度α融合可以得到新视点,在视点内插的同时还

能实现视点外扩。Srinivasan等[98]使用3D卷积神

经网络提高了视点外扩的能力。同时,2D流向量的

使用使其在遮挡区域也能够获得较为精确的重建结
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图9 2D
 

MPI及其频域表达示意图[98]。(a)空间域的 MPI;(b)频域的 MPI
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果。Mildenhall等[99]通过多个 MPI信息的融合进

一步提升了光场重建的性能。从 MPI的构建出发,

Flynn等[100]基于学习的梯度下降算法从一组稀疏

的相机视点生成 MPI并进行光场重建,该算法中相

关梯度信息编码所具有的可见性使网络能够对遮挡

区域进行有效推导,提高了算法在物体边界、光线反

射、毛细结构和高深度复杂性等极具挑战区域中纹

理重建的能力。Li等[101]和Tucker等[102]分别提出

了利用单张图像构建 MPI并进行视点合成的方法。

2.2 频域光场的表达模型

2.2.1 光场傅里叶切片表达

在传统的傅里叶切片理论的基础上[103-104]结合

光场频域特性,Ng[105]提出了光场傅里叶切片模型,
给出了4D光场的2D傅里叶切片表示。在频域中,
聚焦在不同深度的图像等价于4D光场频谱上不同

角度的切片。通过4D光场切片的处理,可以实现

快速的数字重聚焦。傅里叶切片定理如图10所

示[105]。
传统的2D傅里叶切片理论是CT(Computed

 

Tomography)成像的理论基础[106],空域中的一张

脑部CT图像,通过积分投影再一维傅里叶变化得

到的频域数据等价于该CT图像经过2D傅里叶变

化后的一维切片[107],如图10(a)所示。图10(b)将
一维切片扩展到N 维[108],分析了 N 维函数GN 和

其M 维积分投影GM 以及其傅里叶谱BN 到BM 的

变化关系。广义傅里叶切片的数学表达式为

FM􀳱IN
M􀳱B ≡SN

M􀳱
B-Τ

B-Τ 􀳱F
N, (9)

式中:IN
M 为将N 维函数降为投影到M 维的积分投

影算子;SN
M 为将N 维函数剪切到 M 维的剪切算

子,通过多余项置零来完成;B 为变换矩阵,指导具

体的积分投影和剪切操作过程;B-Τ 为B 的逆转

置;B 为B 的行列式;􀳱为复合运算符号;F 为傅

里叶变换算。

图10 傅里叶切片定理[105]。(a)
 

传统二维傅里叶切片定理;(b)
 

广义傅里叶切片定理

Fig 
 

10 Fourier
 

slice
 

theorem 105  
 

 a 
 

Traditional
 

2D
 

Fourier
 

slice
 

theorem 
 

 b 
 

generalized
 

Fourier
 

slice
 

theorem

  Ng[105]将广义傅里叶切片定理应用于光场成

像,得到了基于傅里叶理论的光场成像定理,即4D
频域中傅里叶光场的二维切片操作等价于空域中

4D光场的积分操作,如图11所示。该过程的数学

定义为
 

1
α2F2I

4
2􀳱Bαr[LF]≡

1
F2F

-2􀳱S4
2􀳱B-Τ

αr􀳱F4,

(10)
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图11 傅里叶切片成像定理[105]

Fig 
 

11 Fourier
 

slice
 

photography
 

theorem 105 

式中:α为期望的聚焦深度与原始聚焦深度的像距

之比,用来确定积分投影的深度平面,如图3所示;

F2 为2D傅里叶变换;F-2 为2D傅里叶逆变换;Bα

为变换矩阵,则

Bαr=

α 0 1-α 0
0 α 0 1-α
0 0 1 0
0 0 0 1

􀭠

􀭡
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

, (11)

B-1
αr =

1
α 0 1-

1
α 0

0 1
α 0 1-

1
α

0 0 1 0
0 0 0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

。 (12)

  理论上,在频域中通过多次切片操作可以得到

包含场景所有深度的二维切片组。在无限孔径的假

设下,4D光场的能量集中于该二维切片组,因此可

以采用傅里叶切片来表达4D光场。
重聚焦操作的本质是光场在聚焦深度上的积分

投影,因此光场傅里叶切片表达可以被用于光场数

字的重聚焦。Ng[105]在频域中对4D光场进行不同

方向的二维切片,经过傅里叶逆变换可以得到不同

深度的重聚焦图像。由于减少了积分操作,重聚焦

效率得到了较大的提升。赵青青等[109]提出了一种

基于傅里叶切片的高分辨率数字对焦方法,通过提

取子孔径图像来组成高分辨率的子孔径图像阵列,

再对该子孔径图像阵列进行傅里叶切片以得到重聚

焦图像。Levin等[110]在光场傅里叶切片的基础上

分析光场频谱能量的主要分布,设计了一套可用于

扩展景 深 的 光 场 成 像 系 统。此 外,Shi等[111]和

Levin等[64]通过分析傅里叶切片的稀疏性,分别实

现了更小样本的光场重建。根据傅里叶切片和重聚

焦图像的关系,还可以实现显微场景的快速重聚焦

和3D重建[112]。

2.2.2 傅里叶视差层表达

以傅里叶切片定理为基础,Le
 

Pendu等[113]提

出了傅里叶视差层(Fourier
 

disparity
 

layer,
 

FDL)
表达,并使用其来处理和渲染光场。图12(a)为
FDL的示意图,FDL依据视差(深度)将场景划分成

一组离散的视差层(l)以实现光场采样,视差层可以

由不同类型的光场输入构建,如一组子孔径图像和

一组聚焦在不同深度的图像或者两者的组合。同

时,通过梯度下降方式可以估计重建光场所需的最

优视差层数[113]。图12(b)为真实数据上FDL每一

层的表示,右下角方框为对应的功率谱。在视觉上

FDL和聚焦栈表达的区别:FDL表达焦点外的区域

趋于消失,而焦点内的区域具有更强的对比度[113]。
不失一般性,为了简化符号,在包含一个空间维

x 和一个角度维u 的二维光场L(x,u)下的FDL构

造过程如下。
在朗伯且无遮挡的先验下,场景可以被分成n

个空间区域,每个区域Ωk 对应一个固定的视差
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图12 傅里叶视差层表达[113]。(a)
 

FDL表示原理图;(b)真实数据中的FDL表示

Fig 
 

12 Fourier
 

parallax
 

layer
 

representation 113  
 

 a 
 

FDL
 

representation
 

schematic 
 

 b 
 

FDL
 

representation
 

in
 

real
 

data

值dk,
 

表达式为

∀k∈ 1,n  ,∀(x,u)∈Ωk ×ℝ,

L(x-udk,u)=L(x,0)。 (13)

  如(12)式所示,在参考视点u=0下,对于Ωk,
根据其视差dk,

 

可被投影到任意其他视点,且投影

前后 的 纹 理 强 度 不 变。在 此 基 础 上,Le
 

Pendu
等[113]通过推导得到光场傅里叶变换可分解为

L̂(ωx,ωu)=∑
k
δ(ωu -dkωx)̂Lk(ωx),(14)

式中:(ωx,ωu)为二维光场的频域坐标;δ 为狄利克

雷函数;̂Lk 为

L̂k(ωx)=∫
Ωk

exp(-2iπxωx)L(x,0)dx。 (15)

  每一层L̂k 为中心视图中只考虑视差dk 的Ωk

区域的傅里叶变换。因此(13)~(15)式被称为光场

的FDL表达。

FDL表达主要用于光场重建和压缩等应用。

Le
 

Pendu等[113]通过FDL中视差层的平移加和操

作,可以得到光场任意视点(u,v)下的图像重建结

果,如图12(a)所示。随后,Le
 

Pendu等[114]进一步

发现,如果空间采样具有规则性,那么可以通过线性

优化来构建FDL表达,因此可以通过求解傅里叶域

中简单的线性方程对光场进行重建。Dib等[115]首

先对光场子集进行编码,用来构建FDL表达模型,
从中预测第二个视图子集;然后对预测的视图子

集通过残差进行编解码,可以获得更大的视图集

合,并利用此集合进一步细化FDL表达,从而得到

更精确的视点预测;最后重复上述过程,直到完整

的光场视图被压缩编码。Le
 

Pendu等[116]提出了

一种存储FDL的树形结构,该结构的传输量远小

于原始4D光场。

2.2.3 对极聚焦谱表达

同样以傅里叶切片定理为基础,Li等[117]根据

视差线索f∈ dmin,dmax  对EPI频谱进行切片,然
后按照视差变化进行重排列,最后在f 轴上进行一

维傅 里 叶 变 换,从 而 得 到 了 光 场 的 对 极 聚 焦 谱

(Epipolar
 

Focus
 

Spectrum,EFS)表达[FEFS(ωf,

ωx)]如图13第二行所示。不失一般性,二维光场

L(x,u)下的EFS数学表达构造过程为

F̂(f,ωx)=̂L(-fωu,ωx), (16)

FEFS(ωf,ωx)=FT,f F̂(f,ωx)  , (17)

式中:̂F 为EPI频谱沿视差f 的切片;̂L 为2D光场

频谱;FT,f 为沿着f 轴的一维傅里叶变换。根据视

差f 对2D光场频谱L̂(ωx,ωu)进行切片,可以得到

F̂(f,ωx)。同时,从图13第一行出发,还可以从聚

焦栈构造EFS,构造过程为

F(f,x)=∫L u,x+f(u-uref)  du,(18)

FEFS(ωf,ωx)=FT F(f,x)  , (19)
式中:FT(·)为二维傅里叶变换;F(f,x)为聚焦在
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图13 对极聚焦谱EFS的两种构造方式[117]

Fig 
 

13 Two
 

construction
 

methods
 

of
 

polar
 

focus
 

spectrum
 

EFS 117 

不同深度的重聚焦图像所组成的聚焦栈。

Li等[117]通过分析发现,EFS的形状仅与重聚

焦参数和视点个数有关,即EFS中每一条频谱线对

应于光场的一个视点。根据该特性,通过对EFS进

行频谱重建可以实现光场的抗混叠绘制以及视点重

建等任务。

2.3 总 结

综合以上分析,不同表达模型描述了光场的不

同特性并应用于不同任务。表1为上述表达模型各

项特性的对比分析,包括光场的相关应用。
表1 不同模型的各项特性和应用

Table
 

1 Characteristics
 

and
 

applications
 

of
 

different
 

models

Model
Depth

 

depen-
dence

Working
domain

Occlusion
 

robustness
Comple-
xity

Redun-
dancy

Light
 

field
 

application

Depth
 

recovery
Reconstruction Others

Sub-aperture
 

image
No Spatial-angular Low Low High [28-31] [33-47]

Microscopic
 

imaging[48]

3D
 

measurement
 [49]

EPI No Spatial-angular Medium Low High [52-55] [56-59] 3D
 

display
 [60-61]

Focal
 

stack No Spatial-scale Medium Medium Medium [65,71-77] [17,64,66-69]
Display[78]

Microscopic
 

imaging[79-82]

Superpixel
Explicit

 

depth
Spatial-

angular-depth
High Medium Medium [87] -- Editing[84-86]

Graph/

hypergraph
Explicit
depth

Spatial-
angular-depth

High High Low -- [88,94-95]
Editing

 [91]

Compression[96]

MPI
Implicit

 

depth
Spatial-depth High High Medium -- [97-102] --

Fourier
 

slice No Frequency Medium Low High -- [64,111]
Refocus[105,109]

Depth
 

of
 

field
 

extension[110]

Microscopic
 

imaging[112]

FDL No
Frequency-
depth

Medium Low Low -- [113-114] Compression
 [115-116]

EFS No
Frequency-
focal

Medium Low Medium -- [117] Refocus[117]
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3 结束语

光场成像能够突破传统成像的局限,具有变视

点成像、层析成像以及全聚焦成像等诸多优异的成

像性能,已成为诸多学科突破现有观测瓶颈的重要

手段之一。原始的光场数据因具有高维结构性和数

据冗余性的缺点而限制了其应用。从光场数据的深

度、纹理、几何、尺度及频谱等特性出发,构建不同的

光场表达模型,能对光场进行更简洁且高效的表达。
通过对现有方法的梳理发现现有的光场表达模

型仅聚焦于光场的某一个或者某几个特性,无法完

备地表达光场各个维度的信息。如何针对更高维度

的数据寻求简洁且高效的光场全特性表达模型是未

来光场理论研究的重点之一。此外,现有的光场表

达模型忽略了时间维度,因此仅适用于静态光场,缺
乏对高速时变场景中动态变化光场信息的刻画与建

模能力,限制了光场成像理论及技术的应用领域。
为了延拓光场成像的应用范围,需在现有深度、纹
理、几何、尺度及频谱等信息外,从动态光场的采集

成像出发,进一步分析时变光场不同时刻非线性变

换光线间的关联,构建对光场连续非线性变换的高

效编码表示理论及相应的可压缩先验,为高质量动

态光场的重构与分析提供理论基础。
综上,光场表达模型的提炼与深化是解决诸多

计算机视觉问题的基石,以此为基础的诸类算法已

显著提升显微观测、流体分析、天体检测及影视制作

等领域的精度,有效推动了生物、物理及天文等相关

学科的发展。对于不同光场表达的推导、特性以及

相关应用的总结分析具有重要的理论意义和应用

价值。
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