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摘要：光场成像能够同时记录三维场景中光线的空间与角度信息，从而实现传统二维成像难以具

备的视点变化与深度感知等功能。随着计算摄影与成像技术的不断进步，光场相机已从概念验证

阶段发展到多种采集方案并存的实用化阶段。本文系统回顾了光场成像的发展历程与基本理论，

阐述全光函数及光场的四维参数化模型；总结了现有光场数据获取的主要实现途径及其代表性研

究，并着重介绍了压缩光场成像的基本原理与研究现状。最后，文章总结了光场成像在各领域的

典型应用，如 3D 成像、增强现实/混合现实（AR/MR）以及工业检测等。然而，尽管取得了诸多进

展，光场成像仍面临着数据存储、实时处理、硬件复杂性等方面的挑战。展望未来，随着光学编

码技术的不断创新和深度学习算法的优化，压缩光场成像有望在多个领域实现更加广泛的应用。
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Compressive light field imaging: principles, methods, and applications
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Abstract: Light field imaging records both spatial and angular information of light rays in a 3D scene,
enabling  capabilities  such  as  viewpoint  variation  and  depth  perception  that  are  not  possible  with
traditional  2D  imaging.  As  computational  photography  and  imaging  technologies  advance,  light  field
cameras  have  evolved  from  conceptual  designs  to  practical  applications  through  various  acquisition
techniques. This review systematically examined the development history and fundamental concepts of
light  field  imaging,  including  the  plenoptic  function  and  four-dimensional  parameterization  of  light
fields.  We  summarized  different  implementation  approaches  for  light  field  data  acquisition  and  their
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representative research, with particular emphasis on the basic principles and current state of compressive
light  field  imaging.  Finally,  the  article  summarized  the  typical  applications  of  light  field  imaging  in
various fields, such as 3D imaging, augmented reality/mixed reality (AR/MR), and industrial inspection.
However, despite numerous advancements, light field imaging still faces challenges in data storage, real-
time  processing,  and  hardware  complexity.  Looking  ahead,  with  continuous  innovation  in  optical
encoding technology and optimization of  deep learning algorithms,  compressive  light  field  imaging is
expected to achieve broader applications in multiple fields.

Keywords: light field imaging; compressive light field imaging; camera array; micro-lens array; deep
learning

 

 1    光场成像的发展历程与基础概念

光场成像技术被认为是传统应用光学的一个

革命性的技术，是当下最有前景的三维成像技术

之一。光场成像通过记录光线的空间位置与传播

方向，保留了更多维度的光子信息，使得数字重

聚焦 [1–3]、景深调节 [4–6]、三维立体观察 [7-8]、精确

深度估计 [9–12] 以及自由视点漫游 [13-14] 等后期图像

处理功能成为可能。

P (x,y,z, θ,φ,λ, t)

光场（ light field）最早由 Lippman等 [15] 于 1908
年提出，之后 Gershun[16] 在 1936年利用光场描述

了空间中光线的辐射分布。1991年，Adelson等[17]

提出了全光函数（plenoptic function）的概念，用一

个 7维函数 描述场景中任意点的光

(s, t) (u,v)

(u,v, s, t)

线随着位置、方向、波长和时间的变化。在静止

场景和恒定光照假设下，全光函数可简化为 5维

（去除时间和波长）[18]。进一步假定光线在自由空

间中的强度沿直线传播不变，则可用 4维函数即

“光场”来表示。如图 1所示，典型的四维光场

采用 Levoy等 [3] 提出的“两平面参数化”光场模

型：在空间中引入两个平行平面，一个作为摄像

机主平面 ，一个作为图像平面 ，那么一条

光线可由其在两个平面上的交点坐标 唯一

确定。这一定义将光场表示为在空间平面上从不

同视角看到的众多视图图像集合。光场也可视为

一组具有空间和角度维度的影像数据，其特殊切

片——EPI（epipolar plane image）提供了分析场景几

何的有力工具[19]。
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(b) 典型光场数据与EPI(a) 两平面参数化光场模型 
图 1    光场示意图[3]

Fig.1    Light field schematic diagram
 

光场成像的主要目的是突破传统 2D成像中的

固有局限性。传统相机通过透镜将三维场景映射

为二维图像，无法保留光线的入射角度信息，因

而失去了视差信息与三维观测的能力 [20–22]。为记

录光线角度信息，研究人员提出了众多的方案。

Lippmann[15] 的积分摄影通过在感光板前放置透镜
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阵列以记录不同方向来的光线。Adelson等 [23] 于

1992年通过在相机主镜头与感光传感器之间加入

微透镜阵列，将来自不同方向的光线映射至不同

像素，从而在一次曝光中采集到四维光场数据。

进入 21世纪后，数字传感器的发展极大推动了光

场 相 机 的 实 用 化 ： Stanford大 学 的 Ng等 [24] 在

2005年研制出了手持式光场相机，并提出了数字

重聚焦等应用。Lytro公司在 2011年推出了消费级

光场相机；Raytrix公司则推出了多焦距微透镜光

场相机，用于工业和科学成像。经过 20余年的快

速演进，光场相机硬件[25-26]、信号处理算法[27]，以

及编码传输已形成 “采集−压缩−重建−显示” 的
完整技术栈 [28]。其高维度数据所带来的灵活图像

后处理与三维感知能力，使光场成像成为计算摄

影与计算成像领域最活跃、最成熟的研究方向之

一[29]。

然而，光场成像技术仍面临着空间与角度分

辨率的折衷这一核心挑战。由于传感器像素数有

限，直接记录四维光场意味着必须在空间分辨率

（图像清晰度）和角度分辨率（视差细节）之间作出

权衡：光场相机通常通过牺牲空间分辨率来换取

角度信息。例如，基于微透镜阵列的光场相机将

传感器像素划分成微透镜下的子图像，从而降低

了每幅视图的像素数量。如何在获取高维光场信

息的同时保持较高的成像分辨率、信噪比和实时

性能，是光场成像技术未来发展的主线。本文首

先介绍传统光场成像中不同的光场获取方法及其

特点，继而介绍压缩光场成像在突破空间−角度分

辨折衷以及降低采样数据方面的独特优势[30–32]。

 2    传统光场成像的不同实现方式

光场数据的获取可以通过多种技术途径来实

现，主要区别在于空间和角度采样的策略不同。

本节将介绍几种典型方案（单相机机械扫描、相机

阵列以及微透镜阵列），并比较它们的原理和特

点。此方案在采集 4D光场时，往往在时间、空

间、角度等不同维度之间作出了权衡，通过牺牲

某个维度上的性能来提升另一个维度上的性能。

 2.1    单相机逐视点移动采集

采集四维光场最直接的办法是使用单个相机

通过机械扫描在不同视点拍摄多张照片，再将其

组合得到光场。这种方法实质是在时间上对光场

进行采样：相机可以沿直线轨道平移，或者在二

(s, t)

维平面上扫描拍摄，每个位置获得场景的一个视

角。最终将多视角图像排列，即可形成光场的

维采样。该方式无需特殊光学器件，使用常规

相机即可获取高分辨率的多视图图像，典型案例

如 Stanford大学在 1996年的工作 [3]。其主要优点

是空间分辨率不受影响，每张照片都是全传感器

分辨率，并且灵活性高，可以根据需要采集任意

视点分布的数据。然而，缺点也很明显：首先，

逐视点拍摄耗时较长，不适用于动态场景；其

次，多张图像的对准和校准较复杂，可能需要借

助结构光或标定板来精确对齐视差。因此，单相

机扫描通常用于静态场景的光场采集或实验室条

件下验证。

近年来也有研究将手持相机的随机移动与

SLAM（同步定位与地图构建）技术结合，实现对散

乱视点图像的融合以生成光场 [33]。总体而言，单

相机移动方案设备简单但采集效率低，在实用中

多被其他方案所取代。

 2.2    多相机阵列采集

利用多相机阵列可以同步获取场景的多视角

图像，实现光场采集的并行化。典型做法是将若

干摄像机按规则排列（如平面阵列或圆形阵列），

同时拍摄同一场景，各相机相当于采样光场不同

的角度位置。图 2所示为通过相机阵列实现光

场采集的典型场景。多相机阵列能够在瞬间获得

完整的光场，对于动态场景和视频光场采集非常

有效 [34–36]。其优势在于：由于每个相机独立成

像，可充分利用每台相机的传感器分辨率，光场

的空间分辨率由单台相机决定；同时，角度分辨

率由相机数量决定，可以较灵活地权衡覆盖视场

和视角密度。此外，可以通过增加相机数量实现

大光圈合成效果。例如，同时开启阵列中所有相

机再叠加，可模拟一个等效大孔径相机进行光学

合成孔径成像，实现景深外的物体虚化或透过遮

挡观察[37-38]。

10×10

多相机阵列的主要劣势是成本高、系统复

杂，需要大量相机、同步触发和数据传输，以及

统一色彩和几何校准等条件。阵列尺寸受限于物

理安装，会影响可采集基线范围。同时，阵列通

常固定安装，缺乏便携性。Stanford计算成像阵列

是著名的实例[39]：由 100台摄像机组成 平面

阵列，实现高分辨率、高帧率的光场视频采集。

他们利用该阵列实现了每秒 30帧的光场视频，以

及通过视差插值实现高速摄影和慢动作效果等应
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用。多相机阵列适合专业应用（如电影特效中的

“子弹时间”镜头），在科研中也常用于获取光场

基准数据。但由于造价和体积问题，消费级产品

中较少直接采用大规模阵列，而是通过其他方式

模拟多视角采样。

 2.3    微透镜阵列光场相机

10～20

(s, t)

(u,v)

微透镜阵列光场相机（简称微透镜光场相机或

平面光场相机）是在单台相机内部实现光场采集的

经典方案。其结构特点是在主镜头与成像传感器

之间引入一块由成百上千个微小透镜组成的

微透镜阵列（MLA），每个微透镜充当一个小型

“子相机”。 主镜头将场景成像到微透镜阵列平

面时，每个微透镜会将通过该透镜的光线进一步

映射到传感器上，形成一个微小的子图像。这些

子图像又称微透镜图像阵列，通常每个微透镜对

应大约 个像素。一个微透镜阵列相机获得

的原始图像中，肉眼可见密集排列的微小影像，

每个微透镜下不同像素对应不同的光线传播方

向。通过对微透镜图像进行解码，可以将每个微

影像的位置映射为光场中的一个视角 。影像内

的像素位置映射为该视角下的坐标 ，从而得

到一系列子孔径视图（即不同视角的图像）[40–41]。

微透镜阵列光场相机的原理是以空间分辨率

换取角度分辨率：传感器上的像素同时记录光线

传播的空间和角度信息，使每张子视图的空间分

辨率大大降低。其优点是单次曝光即可获取四维

光场，非常适合动态场景和手持拍摄。该方案自

Adelson等最初提出后，Ng等 [24] 继续完善了设计

（取消了中继透镜等），有效增加了像素利用率，

大幅提高了光场相机的实用性。 2000年后的

Lytro和 Raytrix光场相机都属于此类设计。如图 3

所示，Lytro光场相机只有一个手掌大小（图 3(a)），
其原理（图 3(b)）是利用主镜头将物体成像到微透

镜平面，每个微透镜再将来自不同方向的光线分

开聚焦到图像传感器上，从而记录角度信息。

Lytro相机搭载了 1 100万像素传感器，但最终生

成的每张子视图不到 10万像素，导致单视图清晰

度较差。事实上，基于微透镜的光场成像方案长

期面临着图像分辨率难以有效提升的难题。

2022年，清华大学戴琼海院士课题组研发了

Meta sensor，其基本模型也是基于微透镜阵列的光

场相机，但是采用了创新性的扫描光场成像的办

法，起到增加光场分辨率的作用 [42]。如图 4所

示：扫描光场成像通过在微透镜阵列前引入像素

级空间扫描，增大空间采样率；同时，通过控制

微透镜尺寸引入额外的光学相干性，使得高分辨

率合成孔径成为可能，最终实现高分辨光场成

像。为了减少传统微透镜阵列光场相机光场重建

时的伪影，扫描光场成像还在每个微透镜周边涂

上铬薄膜，以阻挡穿过每个微透镜方格周围角落

的光。这种办法减少了光学传递函数中的零点，

促进无伪影重建，这对于通用成像场景至关重要。

总体而言，3种传统光场采集方式在分辨率、

采集效率及系统复杂度方面各有优势。单相机扫

描方式空间分辨率很高，但是大大牺牲了时间分

辨率，不适用于动态场景；多相机阵列的光场成

像可以进行实时采集，时间、空间、角度分辨率

理论上都可以很高，但系统复杂、体积庞大、成

本较高等因素限制了其实际的应用；微透镜阵列

相机结构紧凑、适合动态场景，其作为目前最成

 

 
图 2    相机阵列实现光场采集[39]

Fig.2    Light field capture using a camera array

 

(a) Lytro生产的商用光场相机实物图

(b) 微透镜阵列光场相机光路原理图

Subject

Main lens
Photosensor

Microlens

array

 
图 3    微透镜阵列光场相机[24]

Fig.3    Micro-lens array light field camera
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熟的光场相机方案，已经在科研和工业领域得到

广泛应用。很多改进型光场成像也都基于该方

案。比如，Raytrix[25] 使用了不同焦距的微透镜的

光场相机，可以兼顾成像景深和空间分辨率。但

是受限于空间−角度折衷问题，微透镜阵列光场相

机难以记录高角度、空间分辨率的光场。上述局

限性促使研究者们发展新型光场成像技术，突破

传统硬件在分辨率与采样效率上的瓶颈。

 3    压缩光场成像：成像技术与重建
算法的结合

光场的四维数据给传统相机带来了空间分辨

率与角度分辨率的折衷：传感器像素有限，直接

记录四维光场需在图像清晰度和视差细节间分配

资源，若使用扫描或多相机方案又会很大程度上

增加系统复杂性。压缩光场通过对传感器像素的

高效复用，可以突破空间分辨率与角分辨率权衡

的问题 [32]。压缩光场成像的核心思想是：以光学

编码实现对高维光场的稀疏投影，以算法重建恢

复完整光场 [43–44]。其基本原理是通过特殊光学元

件将四维光场压缩编码成二维图像 [45–46]，再借助

稀疏性先验[31,47] 或深度学习模型[48] 从这张二维测

量中重建光场。图像传感器记录的是混合了不同

视角光线的信息，后端算法根据预先假设的稀疏

表示或训练的神经网络，将其解码出原始的光场

数据 [49]。这样的成像流程突破了微透镜阵列相机

“空间换角度”的固定折衷，通过“以算代采”

实现少量甚至单张拍摄获取高分辨率光场，是下

一代光场成像技术的发展方向。

 3.1    基于稀疏重建的压缩光场成像

自 2006年以来，压缩感知理论以“少量测量 +
稀疏先验 + 高效优化”思路重塑了信号获取与重

建范式，推动了医学成像、无线通信、计算成

像、机器学习等领域的采样优化与算法创新[50-57]。

早期的压缩光场成像深受稀疏重建算法发展的影

响，通过在光路中添加调制元件对光场进行编

码，再利用光场的稀疏性对测量结果进行反解得

到光场[58–59]。2007年，Veeraraghavan等[44] 学者提

出了混频光场理论框架，通过在传统相机光学路

径中引入可编程衰减掩模，实现对四维光场信息

的可逆调制与高效编码。与传统光场相机不同，

该工作创新性地摒弃了通过弯曲光线来捕获角度

信息的思路，转而采用掩模对光线进行选择性衰

减，将高维光场信息压缩到二维传感器上。其重

建算法简单，只需将传感器上的二维傅里叶变换

的图块重新排列成四维平面并计算逆傅里叶变换

即可。

2010年，Ashok等 [59] 创新性地设计了两种压

缩光场成像架构，仅需采集相对较少的测量数据

即可实现高分辨率光场重建，显著提高了成像系

统的效率。如图 5所示，他们将压缩光场分为角

度压缩光场与空间压缩光场。两种方案的核心思

想都是用一片可编程振幅掩模对 4D 光场进行有控

制的线性混叠，将高维信号投影为少量 2D 测量。

其中，角度压缩光场成像将掩膜置于孔径平面，

对进入成像系统的多束角向光线进行加权编码。

而空间压缩光场成像将掩膜放置在图像平面前

后，对同一视角的空间像素进行编码，使每次测

量同时混合多个空间采样点，再通过稀疏先验与

优化算法重建完整光场。他们的工作为压缩光场

成像技术奠定了坚实的理论基础与实践经验，启

发了后续大量的压缩光场重建方法。

在角度压缩光场成像技术中，最具代表性的

工作是 Marwah等[60] 在 2013年提出的一种压缩光

场相机架构。他们设计了优化的掩膜来进行光场

的压缩采样，并基于过完备字典学习将光场稀疏

表示为一组“光场原子”，再通过优化算法从单
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图 4    扫描光场成像[42]

Fig.4    Scanning light field imaging
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幅编码图像重建出高分辨率光场。图 6  (a) 为
Marwah等的实验装置，图 6(b)展示了原始采集的

光场投影数据以及算法解码后的图片。图中：

s0 为物距；si 为像距；f为透镜焦距；f1 为主透镜

焦距；f2 为微透镜焦距。其优势在于：只需一次曝

光，就能够恢复出相当于多视图阵列或高像素微

透镜相机才能获得的光场细节。特别是，它使得

光场采集的空间分辨率接近传感器原生分辨率，

显著提高了光场数据的清晰度。

m～klog(d/k)

然而，Marwah等工作的不足在于：他们必须

显式地学习一组过完备稀疏字典，这个过程不仅

复杂，而且泛化性较差，由于数据集的限制问

题，难以泛化到所有光场场景的重建问题中。此

外，根据稀疏重建理论，利用信号的稀疏性来重

建光场所需的采样次数有理论下限，可以表示为

。式中：m表示采样次数；k表示信

号的稀疏度；d表示信号向量的维度。如果重建的

光场对象角、空间分辨率都更大，采用稀疏性先

验进行单曝光压缩重构的方法会迅速失效；同

时，对于噪声较大的情况，重建质量也会下降。

尽管如此，Marwah等的工作有效推动了压缩光场

成像技术的实用化进展。

除了字典稀疏表示，一些研究还探索了光场

的低秩性质和稀疏分量结合，以张量分解等方式

来提高重建质量和效率[61-65]。总之，基于稀疏重建

的方法代表了人们早期对于压缩光场重建的探索

过程，其思想简单，在特定场景下效果也较好。

但是，基于稀疏重建的方法一般通过迭代优化实

现，高精度重建往往需要较长计算时间（通常每张

光场图像需数十分钟甚至数小时）。因此，这类方

法在实现高分辨率的同时，如何加速重建以适应

视频帧率成为一大挑战。

 3.2    基于深度学习的压缩光场成像

近 十 年 来 ， 深 度 学 习 在 算 力 提 升 （ GPU/
TPU）[66-67]、大规模数据集、模型结构（从卷积神经

网络 [68-70] 到  Transformer[71]、自监督学习 [72-73]、扩

散模型[74-79]）等多维度创新的共同推动下，从特征

工程转向端到端学习，使视觉、语言、语音、多

模态理解 [80-82] 等任务的性能大幅跃升。深度学习

的发展也为压缩光场重建提供了新思路。

CNN等神经网络能够从大量训练数据中学到

光场重建的映射关系，大幅提升重建速度和效
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果。例如，Gupta等[48]（2017）构建了包含自编码器

和 4D卷积分支的双路网络，从单张编码图像直接

推断出高分辨率光场。如图 7所示，该方法使用神

经网络的直接推理替代了先前利用稀疏字典通过多

次迭代来重建光场的办法。作者从 4个合成光场数

据集中提取了 50 000个光场块，从 Lytro Illuim相

机捕获的 100个真实光场数据集中提取了 500 000
个光场块（所有光场块的大小都为 9×9×5×5），正

向建模光场捕获过程以模拟编码捕获，并以 85∶15
的比例分割训练集和验证集。在 NVIDIA Titan X
GPU 上训练了 60轮大约 7 h，得到了一个端到端

光场重建神经网络。该网络可以直接从编码图中

重建出 4D光场，相比于迭代办法，重建时间从

约 35 min缩短至 6～7 min。
相较于以局部卷积为核心的 CNN，Transformer

通过自注意力实现全局依赖建模、天然的并行计

算与可扩展性：在大规模数据/预训练或更高效的

训练策略下，基于 Transformer的图像处理模型在

各类图像处理任务中先后达到或超过了最好的

CNN模型 [83-84]。受益于 Transformer的发展，Hua
等提出利用 Transformer架构同时建模光场的空间

和角度依赖关系，设计专门的角度注意力模块来

重建稠密视图这类方法。由于善于捕捉全局相关

性，如图 8(a)所示，所提出的 LFRTR 包括 3个模

块：初始特征提取、空间−角度特征合并和视图重

建。图 8(b)的实验结果表明这种办法在合成新视

角和提升视差细节方面表现出色 [85]，相较于其他

方法能够获得更小的重构误差。

Gao等 [86] 最近探索了基于扩散模型的光场合

成，他们提出了 Lfdiff方法，仅采用单个 RGB图

像作为输入，利用预训练的单眼深度估计网络

的视差，将视差信息显式纳入条件信号中。如

图 9(a)所示，迭代 T时间步长后，随机高斯噪声

被去噪为高质量的光场。其网络包括两个部分：
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图 7    使用深度学习进行光场重建的网络架构与重建结果[83]

Fig.7    Network architecture and reconstruction results of light field reconstruction based on deep learning
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position-aware  warping  condition  scheme与

disentangled noise  estimation network。前者是为了

将光场的每个子孔径视图都限制在深度估计网络

得到的视差条件中，后者是解耦式的噪声预测网

络，将光场的空间与角度特征分离建模，增强多

视角一致性的表达能力。图 9(b)展示了最后的效

果，与其他方法相比有着更清晰的细节。

总体而言，深度学习方法通过数据驱动的先

验有效提升了压缩光场成像的重建速度和鲁棒

性，相比于稀疏重建的迭代重建方法，神经网络

的端到端推理能力使实时光场视频采集成为可

能。不过，这类方法往往依赖大规模训练数据，

如何保证对未知场景的泛化能力仍是需要关注的

问题。

 3.3    新型光场编码采集与重构

压缩光场成像中的两大模块：光场编码采集[45]

与图像重构，通常都是单独设计与优化的。而随

着可微分光学建模与图像重构算法的发展，协同

优化光学系统与图像重构算法被证明可以获得更

高质量的光学成像与感知效果。2020年，Guo等[46]

提出将可学习掩膜的光学编码与深度重建网络端

到端联合优化。如图 10(a)所示，在光路中放置一

片随机初始化的二值编码孔径，通过可微模型把

掩膜参数直接嵌入网络前向传播，使得掩膜与重

建网络在大规模合成−实拍混合数据集上通过训练

而同时优化。由于神经网络与编码掩膜经过了大

量数据的训练，这对实际的光场重建提供了隐式

的正则，即实际重建的光场也必须会满足一定的

统计结构。图 10(b)为实验结果，与最先进的方法

在真实和合成光场数据集上相比，重建的光场不

仅实现了更高的  PSNR(peak  signal-to-noise  ratio)，
而且更好地保留了光场的视差结构，这对三维感

知至关重要。图 10(c)给出了不同采样数目下不同

方法的性能，在各个采样数目下，Guo等提出的

方案始终保持更高的质量。

然而，端到端协同优化仍需预先设计好光学

系统，而无法通过训练学习设计新型的光场编码

采集方案。除了上述的经典孔径编码类压缩光场

成像之外，近年来也有不少新型的光场采样方法。

受无镜头 3D成像领域的经典工作 DiffuserCam的

影响[87]，Cai等[88] 提出了无镜头光场成像，仅需一

个廉价的散射片，就可以完成对 4D光场的调制。

如图 11(a)所示，将入射光束分解为多个子光束，

每个子光束照射散射片表面的小区域并形成子图

像。图中，pi、pj 表示物空间不同的两个采样点。

由于散射片表面的随机粗糙度分布，这些子图像

彼此不同且不重叠，共同构成传感器上的完整图

案。最关键的是，不同角度入射的光线被 diffuser
映射到传感器上的不同位置，从而实现了角度信

息的空间编码。图 11(b)为使用散射片对一个小型

植物的光场成像。其中，左上角为原始数据，

左下角为经过算法重建后得到的深度估计，右图

则为重建后的光场对不同深度的后聚焦结果。

另一类思路是角度调制，利用多层或倾斜的
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光学组件按角度对光线施加不同变换。例如柱面

透镜阵列可以将物体在不同角度方向上的投影压

缩到一维传感器上。2021年，Feng等[89] 提出的超

高速光场断层成像（LIFT）系统中，采用了多个按

不同倾斜角排列的微柱面透镜，将场景从不同视

角的线积分投影同时引入条纹相机，实现快照式

获取大尺度时变光场。如图 12所示，通过 7个角

度的柱面透镜，LIFT相机在单次曝光中采集到时

间分辨的光场数据，从而以 30 Hz的帧速实现非视

线场景的三维重建。类似地，Feng等[90] 在 2022年

提出的紧凑光场摄影 (CLIP)框架融合了散射编码

透镜和单像素/线阵探测等多种实现。例如，利用

随机透镜产生随景深变化的广域点扩散函数，或

在单像素相机中引入散焦透镜配合随机光学图案

进行测量。CLIP通过非局部的光学混合采样，使

每个子视图都包含整个场景的信息，大幅增强了

对传感器缺陷和视线遮挡的鲁棒性。值得注意的

是，编码光学方法往往需要针对特定光学设计开

发相应重建算法。例如：对于单像素方案，由于

每次仅获得图像的全局测量，需多次投影采样才

能累积足够信息；而线阵传感器方案（如 LIFT）则
结合断层重建算法和深度学习辅助，以在有限投

影数下获得高质量结果。

在压缩光场成像中，可能会在一些场景中不

可避免地需要多次曝光采集光场。而多次曝光直

接影响了成像的速度。为了解决这个问题，Habuchi
等[91] 提出了将时序编码与事件相机结合，在单次

曝光内切换多个编码并用事件流捕获视差信息。
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Fig.10    End-to-end  optimization  of  learnable  mask  and  depth  reconstruction  network  with  implicit  regularization  of  neural
network replacing sparse prior
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如图 13所示，他们的方法不直接观察单个编码图

像，而是将多个编码图像的总和作为单个图像

帧，之后再用卷积神经网络重建出完整光场。图

中：Lx,y,u,v 表示 4D光场；auv 表示不同孔径编码图

案；Ex,y 表示不同的事件； Ix,y 表示不同的图像。

由于目标场景是静态的，因此，事件完全由编码

模式的变化引起。结果表明，这种方法可以通过

单次曝光比其他几种成像方法更准确地重建光

场，以令人信服的视觉质量捕捉真实的 3D 场景。

Yun等 [92] 最近的工作还探索了捕获焦平面堆

栈 图 进 行 光 场 重 建 。 他 们 提 出 的 DDLFRM
（denoising diffusion LF reconstruction model）模型通

过捕获少量不同对焦深度下的图片，依靠扩散模

型的生成式先验，替代传统的稀疏、低秩正则，

在欠采样条件下恢复高质量光场。如图 14(a)所
示：首先，建立了光场到焦平面图像的线性成像

模型，并将其分解为可高效计算的系统矩阵；随

后在扩散过程的每一步中，交替执行“生成式去

噪（预测噪声/得分）”与“数据一致性校正（投影

回投满足物理约束）”，逐步逼近真实光场分布。

图 14(b)展示了最终的成像结果以及与其他方法重

构的光场效果对比，取得了可观的 PSNR质量提

升 (3 dB～7 dB)。
总体而言，人们提出了各种新型的光场编码

采集方案以及对应的重构思路，使得光场成像系

统具有更好的收集光场能力，可以在有限的数据

采样中捕获更丰富的空间−角度信息。该方向的发

展体现了光学硬件与计算模型深度融合的趋势。

表 1列举对比了上文所提到的代表性工作的

优缺点，结果表明，压缩光场成像的先验从早期

人工设计的信号统计结构先验，如稀疏性，正逐
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(a) 光路示意图

(b) 对一个小型植物的光场成像 
图 11    基于散射片的无镜头光场成像[88]

Fig.11    Lensless light field imaging using a diffuser sheet
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(b) 柱面小透镜成像过程的两步建模
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图 12    LIFT 光场编码示意图[89]

Fig.12    Schematic diagram of LIFT light field encoding
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步发展到数据驱动的隐式先验。从系统上来看，

人们研究出了各种各样的前向模型，最终都是为

了增强光学系统收集光场的能力。从重建侧看，

深度学习（含 Transformer、扩散模型）以端到端推
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图 13    使用事件相机进行时序−孔径联合编码的光场成像[91]

Fig.13    Light field imaging with temporal-aperture joint coding using an event camera
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图 14    基于扩散模型的多深度聚焦堆叠图像光场重建[92]

Fig.14    Light field reconstruction from focal-stack images captured at multiple depths using a diffusion model
 

表 1   不同压缩光场成像技术方案对比

Tab.1    Comparison of different compressive light field imaging techniques
 

技术路线 曝光次数 重建速度 复杂度 噪声鲁棒性 端到端 泛化性

稀疏重建/字典学习 单帧 慢 低 低 否 差

深度学习：CNN/Transformer 单帧 快 低 低 是 一般

深度学习：扩散模型 单帧 慢 低 高 是 一般

调制掩膜+网络联合优化 单帧 快 低 低 是 一般

无镜头/散射片 多帧 慢 低 低 否 强

角度调制 多帧 慢 高 高 否 强

时序编码+事件相机 单帧 慢 高 低 否 强

焦平面堆栈 多帧 慢 低 高 是 一般
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理显著加速，但对大规模数据与域一致性的依赖

仍是关键瓶颈。综上，未来的优选路线是：在单

帧/少帧采样下，采用简洁而可制造的编码光学，

与物理可解释的端到端网络协同设计，从而在曝

光次数、重建速度、硬件复杂度、噪声鲁棒性与

泛化性之间达到更合理的统筹平衡。

 4    应　用

压缩光场成像以“光学编码 + 计算重建”为

主线，成功将四维光场采样量由传统微透镜相机

的百倍级压缩至单帧或少帧观测，在突破空间−角
度折衷的同时保持了接近传感器原生的成像清晰

度，为光场技术在三维感知、AR/MR、自适应光

学及工业检测等多元场景中的落地奠定了坚实基础。

 4.1    3D 成像

光场相机利用不同子孔径图片之间的视差可

以提取物体的深度信息，从而实现 3D成像。在

SLAM领域、机器人等领域，基于光场相机的

3D成像兼具“单镜头、长基线”的优势，通过对

4D 光场做基线视差分析，系统能直接输出绝对深

度图，为对象在狭窄或低纹理环境中提供可靠的

三维感知与避障基础。2020年，Kaveti等 [93] 提出

了光场的合成孔径成像。合成孔径技术是通过多

视角数据融合的办法形成等效大孔径，从而在单

次拍摄中实现像素级透视与深度估计。其关键优

势在于抑制遮挡误差，并在同一步骤中联合估计

深度与重聚焦图像，从而显著提升动态场景下的

SLAM 姿态精度与重定位成功率。这一技术展示

了光场成像在 3D场景几何重建与动态目标识别中

的潜力。

 4.2    AR/MR
光场成像为增强/混合现实（AR/MR）装备带来

了突破性的“真三维”视觉体验。与传统立体或

多焦段显示依赖两幅视图或少量深度平面的做法

不同，光场显示在近眼位置重现完整的  4D 光线

束，用户双眼可在连续景深内自由调焦，汇聚-调
焦冲突显著降低，同时仍保持高分辨率、宽视场

角与实时渲染能力。这一特性不仅缓解了长时间

佩戴头显引起的视觉疲劳，还让数字内容能够在

真实世界中以可信尺寸与正确遮挡关系“悬

浮”，从而支持精准的空间定位、手势交互和近

距操作等关键 AR/MR 场景。例如 Lanman等[94] 提

出的 Near-Eye Light Field Displays开创性地将微透

镜阵列整合进轻量级头戴式显示器，通过 GPU 实
时光场渲染在 10 mm 级厚度内同时提供正确的视

差、调焦和视网膜散焦线索，系统原型验证了光

场技术在消除汇聚−调焦冲突和减小头显体积方面

的巨大潜力，奠定了后续光场 AR/MR 研究与产业

化的基础。

 4.3    自适应光学

在激光通信、天文观测等应用中，由于大气

湍流等原因，光在传播过程中由于介质的不均匀

而出现波前畸变。自适应光学 (AO)的方法通过实

时测量波前畸变进而高速补偿畸变，是实现高质

量高分辨成像探测的关键技术之一。由于光场成

像存在“空间−角度”的并采优势：同一张图像即

可同时获得波前的相位梯度与振幅信息，无需多

帧时序扫描或参考束干涉，使得其能够在一次曝

光里解析复杂畸变，包括强湍流下的斑点、相位

奇点以及大幅度波前跃迁，并实时反馈给可变形

镜进行闭环校正。光场波前传感器不仅具备大动

态范围，还对分束干涉引发的条纹、零强度点不

敏感，可显著提升天文望远镜、自由空间光通信

乃至高能激光传输系统中的畸变补偿效率和鲁棒

性。如 Ko等[95] 在 2017年的工作，首次在实测大

气湍流环境下系统比较了光场波前传感器与传统

S-H 方案的性能，证明了前者在深湍流（Rytov 大
于 1）条件下可避免分裂斑点导致的重构失败，并

在相同像元数量下实现更高的波前重建精度与动

态范围，为今后“光场−AO”闭环控制的工程落

地奠定了理论与实验基础。

 4.4    器件缺陷检测与工业视觉

光场成像正迅速成为高速、非接触式器件缺

陷检测的关键手段。在半导体晶圆、微型金属零

件及 MEMS 批量生产线上，传统明／暗场或共焦

检测方案往往只能给出二维纹理信息；而光场相

机一次曝光即可同时获取被检组件的高分辨率 2D
纹理与亚毫级 3D 形貌，使系统能够在运动中的传

送带上完成 “纹理−几何”联合判别。得益于 4D
视差编码，算法可对高度反射或透明表面进行像

素级深度分割，精准定位划痕、凹坑、翘曲等缺

陷，并通过多视角冗余显著降低伪影率；其紧凑

光机结构又易于嵌入生产线，实现 100 %在线全

检。2014年，Weimer 等 [96] 将光场相机集成至传

送带上，利用单帧获取的 4D 数据在不足 50 ms 的
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处理时间内同时输出缺陷纹理图与 3D 轮廓，成功

实现了对微杯零件的全尺寸、全批次缺陷筛选，

首次在微冲压金属零件产线上验证了光场相机的

工业检测潜力。他们对比了光场方案与显微离线

检测在检测速度、深度误差（< 5 µm）及伪检率上

的差异，证明光场成像可在保持微米级精度的同

时，将传统抽检流程提升为实时闭环质量控制。

 5    未来挑战与展望

 5.1    可微超构光学编码与算法协同设计

压缩光场成像的性能上限受限于光学编码与

数值重建性能。传统手动设计掩膜往往难以兼顾

光通量、调制稀疏性与制造可行性。超表面的快

速发展以及液晶可编程器件等的快速发展，有望

形成动态可调的高效 4D 光场编码，是下一代光学

调控发展的方向。例如，通过电光调制信号调节

液晶单元的相位延迟，以对成像物体进行频域动

态调控。同时，完整光链的协同设计仍有巨大提

升空间，联合优化光场编码方式与重建算法有望

进一步提升压缩光场成像性能。

 5.2    实时高分辨率重建

实时重建是压缩光场走向工业/消费级应用的

关键。尽管已有 GPU友好的渲染−重建管线，例

如 Chlubna等 [97] 提出的轻量级全聚焦光场渲染在

4 K 分辨率下已能 25 fps 运行，但端到端重建仍普

遍受限于显存与带宽。Liu等[98] 提出的使用光场探

针进行实时场景重建，提出在多 GPU 交换式管线

中利用视差一致约束，实现了更高吞吐量。  但
是，光场的 4D数据张量巨大，需要稀疏表示、混

合精度与块迭代策略。并且，动态场景下的多帧

稳像与实时深度估计尚缺统一解决方案。

 5.3    基于神经网络重建光场的鲁棒泛化与跨域

适应

当前压缩光场重建网络多数在合成数据集上

训练，实拍迁移性能有限。“域偏移 (domain
shift)”带来噪声分布、光谱响应差异，严重影响

视差一致性。在镜头污渍、编码片翘曲、CMOS
噪声等情况下保持重建质量也是一个非常重要的

问题。Hu等[99] 提出的基于空间−角度密集网络的

高效光场重建通过密集跳连缓解了域不一致，但

仍依赖大规模标注。Wang等 [100] 提出的 MDANet
多阶段域适应框架则在低光照场景中验证了无标

注跨域重建的可行性，为今后神经网络重建光场

提供思路。

 5.4    多模态融合与应用扩展

压缩光场成像正与飞行时间成像 (ToF)、非视

距成像  (NLOS)、全息显微等方向加速融合。

Feng等 [90] 展示了利用稀疏传感阵列与解析解重

建，实现紧凑 3D视觉模组；Peng等[101] 则把高速

编码与显微荧光结合，在活体观察中实现毫秒级

3D成像。未来的光场重建可能会与各种多模态信

息共同压缩，提升信息密度。

 5.5    总结与展望

光场成像通过同时捕捉场景中的完整 4D光

场，同时记录下光场的角度与空间信息，为多尺

度、多场景三维感知打开了新的想象空间，并在

各种应用场合中发挥出不可替代的作用。而压缩

光场重建凭借“压缩采样获取高维场景信息、后

端算法解码重构”的特点，为光场成像的分辨率

与质量等各种维度上的提升提供了可能。未来，

我们相信压缩光场成像技术会进一步商业化与实

用化，在各种领域中更加深刻地影响人们的工作

与生活。
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