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融合全局和局部特征的光场图像空间超分辨率算法

井花花,晏 涛*,刘 渊
（江南大学人工智能与计算机学院，无锡，214122）

摘 要：光场相机传感器有限的空间分辨率阻碍了光场图像处理相关研究的进展 . 提出一种融合全局和局部特征的光场

图像空间超分辨率算法，提高了对光场子视点全局关系建模的能力 . 由于光场相机捕捉的图像亮度较低，严重影响了超

分辨率图像的质量，提出一个改进的 4D零参考深度曲线估计网络（4D Zero⁃DCE⁃Net），充分利用光场全部子视点信息来

提高光场图像的亮度 . 为了解决光场图像空间分辨率低的问题，提出一个基于生成对抗网络的光场图像空间超分辨率网

络模型 . 生成器包含三个部分：第一部分是 Transformer和 4D卷积以并行方式结合的网络结构，能以较浅的网络层捕捉

图像的全局和局部细节信息；第二部分是一个交互融合注意力模块 IFAM（Interactive Fusion Attention Module），能有效

地融合上述两个分支得到的全局自注意力和局部细节信息；第三部分是一个重建模块 PS⁃PA（Pixel Shuffle ⁃Pixel
Attention），能提高整个光场的空间分辨率 . 最后，利用相对判别器来指导生成器的训练 . 实验结果表明，提出的算法和

其他算法相比，峰值信号比（PSNR）至少提升了 1 dB.
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Abstract: The limited spatial resolution of sensor of light field camera hinders the progress of light field image processing
related research. This paper proposes a spatial super⁃resolution algorithm for light field images by integrating global and local
features，which improves the ability of modeling the global relationship between light field sub ⁃ views. Since brightness of
captured light field images is low and seriously affects the quality of the super ⁃ resolution image, this paper proposes an
improved 4D Zero⁃DCE⁃Net to make full use of all sub⁃views of a light field to enlighten light field images. In order to solve
the problem of low spatial resolution of light field images，we propose a spatial super⁃resolution network model of light field
images based on generative adversarial network. The generator consists of three parts. The first part is a network structure
that combines Transformer and 4D convolution in a parallel manner. It captures global and local details of the images with a
shallower network layer. The second part proposes an interactive fusion attention module (IFAM） to effectively fuse the
global self⁃attention and local detail information from the above two branches. The third part is a reconstruction module (PS⁃
PA）to improve the spatial resolution of the entire light field. Finally，the relative discriminator is used to guide the training of
the generator. Extensive experimental results show that our proposed method improves the PSNR (Peak Signal to Noise
Ratio) performance index by at least 1 dB than other methods.
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随着光场相机的快速发展，光场图像处理算

法日益增多 . 光场图像与传统的 2D图像不同，一

次曝光即可记录整个四维光场的结构信息，包括

光线的强度和方向信息，因此可以更好地支撑多

个计算机视觉领域的研究，例如重聚焦［1］、三维重

建［2-5］、虚拟/增强现实［6-7］、图像去除运动模糊［8］

和去雨［9］等 .
通常使用两平面参数化来表示 4D光场，即

L ( )x，y，s，t ，( )x，y 表示空间平面，( )s，t 表示角度平

面 . 近年来，研究者们已经提出多个传统的光场

图像超分辨率算法，对视点之间的关系进行物理

建模，将超分辨率视作优化问题 . Wanner and
Goldluecke［10-11］在 EPI（Epipolar Plane Image）上

使用结构张量来估计视差图，该视差图可用在变

体框架中实现空间和角度超分辨率 . Mitra and
Veeraraghavan［12］提出一个通用框架，使用以视差

值为条件的高斯混合模型对光场进行建模 . Cho
et al［13］提出一种基于稀疏编码的框架来训练低分

辨率和高分辨率光场图像对的字典来提高算法的

性能 .
由于光场数据的高维特征，上述传统超分辨

率算法的效果非常有限 . 随着深度神经网络研究

的快速发展和成功，涌现了一些基于深度学习的

算法来解决光场空间超分辨率的问题，它们主要

利用多视点冗余性以及视点之间的补充信息来学

习从低分辨率到高分辨率的映射关系 . Rossi and
Frossard［14］提出一个基于图的正则化器来增强光

场的几何结构，从而提高光场全部视点的分辨

率 . Yoon et al［15-16］首次提出使用 CNN（Convolu⁃
tional Neural Networks）处理光场数据，同时实现

角度和空间超分辨率 . Wang et al［17］提出一个双

向循环卷积神经网络，分别对水平和垂直两个方

向上相邻子视点的空间相关性进行建模，然后利

用堆栈泛化技术将两者集成起来获得高分辨率光

场图像 . Zhang et al［18］提出一个残差网络来实现

光场图像的超分辨率，将四个不同方向的视点堆

叠起来进入网络的四个分支提取特征，并将四个

分 支 的 残 差 信 息 融 合 在 一 起 得 到 重 建 结 果 .
Yeung et al［19］提出一种空间角度可分离的卷积模

块，可以更高效地提取空间和角度的特征，进而更

好地恢复光场图像的细节信息 . Meng et al［20］提出

一种高维密集残差卷积神经网络来重建光场，将

光场的所有子视点作为输入，并使用 4D卷积获取

视点之间的关系 . Wang et al［21］提出一个空间角

度交互网络实现光场图像的超分辨率，首先从宏

像素图像中提取角度和空间特征，然后通过交互

模块实现空间⁃角度的信息交互，最后利用光场重

塑得到高分辨率图像 . Jin et al［22］提出一种 All⁃to⁃
One模块，通过当前视点与参考视点的组合相关

性充分利用光场视点之间的补充信息，并使用结

构一致性正则化模块来恢复光场的几何结构 .
本文在光场超分辨率之前首先对图像进行亮

度增强 . 由于光场相机捕捉的图像亮度较低，造

成光场分解得到的子视点图像因存在较多噪声/
坏点等导致图像失真的问题，影响了超分辨率图

像的质量 . 真实场景的光场图像没有真值，无法

用有监督的方法训练网络 . Guo et al［23］提出零参

考深度曲线估计网络（Zero⁃DCE⁃Net），增强了单

张图像的亮度，效果比较好，但由于光场子视点从

边缘到中心的亮度范围不同，边缘子视点会偏

暗 . 因此，本文在 Zero⁃DCE⁃Net的基础上将 2D
卷积改成 4D 卷积，提出改进的 4D Zero ⁃DCE ⁃
Net，利用各子视点之间亮度信息（光场的几何结

构信息）来提高整个光场图像的亮度 .
为了保证光场多个子视点结构的完整性和一

致性，需要获取光场图像的全局特征，然后再提取

局部特征来补充图像的细节信息 . 4D卷积神经网

络在光场图像超分辨率上已经取得不错的效果，

但是其全局建模能力较弱，不能有效地捕捉每个

子视点内长距离的依赖关系，所以需要不断增加

卷积层获得更大感受野来对图像的全局关系建

模，这不但会增加大量的参数，而且低水平特征会

逐渐消失，进而影响生成图像的质量 . 因此，本文

分开提取全局和局部特征 . Transformer的感受野

比较大，它对序列到序列建模和并行计算的能力

可以很好地对光场数据的全局关系建模 . 4D残差

卷积充分地利用光场几何结构信息获取全部子视

点的局部特征，使其能够生成局部细节丰富和全

局信息一致的高分辨率光场图像 .
本文提出一个基于深度学习的光场图像空间

超分辨率算法，如图 1所示 . 首先对光场图像进行
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亮度增强的预处理，然后提出一个生成对抗网络

（Generative Adversarial Networks，GAN）来实现

光场图像超分辨率 . 生成器由三部分组成：第一

部分是由Transformer和 4D残差卷积以并行方式

结合的网络结构来提取全局和局部信息；第二部

分利用交互融合注意力模块（IFAM）融合两个分

支的信息；第三部分通过重建模块（PS⁃PA）来提

高整个光场图像的空间分辨率 . 最后，通过相对

判别器［24］指导神经网络的训练 .

1 算法原理

本文算法由光场图像亮度增强和光场图像超

分辨率两个模块组成，具体步骤如下：（1）提出改

进 的 4D 零 参 考 深 度 曲 线 估 计 网 络（4D Zero ⁃
DCE ⁃Net），对光场图像做亮度增强；（2）利用

Transformer建模全局关系的能力和 4D卷积对全

部视点空间相关性建模的归纳偏置，构建一个由

Transformer和 4D卷积以并行方式结合的网络模

型；（3）提出一个融合模块（IFAM）融合两个分支

的信息，促进对全局和局部信息的提取并进一步

增强图像的细节信息；（4）提出一个重建模块（PS
⁃PA），使网络关注有用的信息来提高整个光场图

像的空间分辨率 . 下面详细介绍算法的每个

部分 .
1. 1 光场图像亮度增强（预处理） 低亮度的光

场图像会影响视觉效果和图像传递信息的质量，

因此，本文在零参考深度曲线估计网络（Zero ⁃
DCE⁃Net）［23］的基础上设计一个 4D零参考深度曲

线估计网络（4D Zero⁃DCE⁃Net），充分利用光场

的几何结构信息来实现整个光场图像的亮度增

强，将图像亮度增强任务建模为一个基于轻量级

深度神经网络的图像特定曲线估计问题 .为了估

计像素级的高阶亮度增强曲线以实现输入图像亮

度的动态范围调整，算法主要依据像素的取值范

围、单调性、可微性，设计了一组无参考的损失函

数来隐式测量亮度增强的效果并驱动神经网络的

学习 .4D Zero⁃DCE⁃Net的核心是亮度增强曲线、

4D深度曲线估计网络（4D DCE⁃Net）和零参考的

损失函数 .
首先，设计一种能够将低亮度图像自动映射

到增强图像的曲线，曲线参数是自适应的且仅取

决于输入图像 . 曲线需要满足增强图像的像素值

归一化为[ ]0，1 、曲线是单调的以及在梯度反向传

播过程中是可导的三个要求，如式（1）所示：

LE ( )I ( )x ; α = I ( )x + αI ( )x ( )1- I ( )x (1)

其中，x 为像素坐标，LE ( )I ( )x ；α 为输入图像

I ( )x 的增强结果，α∈ [ ]-1，1 为可训练的曲线

参数 .
为了使模型能适应弱光条件的挑战以及可以

在更宽的动态范围内调整图像，通过迭代和重新

定义 α为一个逐像素参数的方式来对式（1）做进

一步改进，如式（2）所示：

LEn ( )x = LEn- 1( )x +Mn ( )x LEn-

1( )x ( )1- LEn- 1( )x
(2)

其中，LEn ( )x 为输入图像亮度增强的结果，n为迭

代次数，M为与输入图像大小一样的参数图 .
然后，利用 4D DCE⁃Net来学习输入图像和

曲线参数图之间的映射关系 . 4D DCE⁃Net由具

有对称连接的七个 4D卷积层构成，输入为低亮度

图像，输出为一组用于高阶曲线的曲线参数图 .
最后，设置四个无参考损失函数：空间一致损失、

曝光控制损失、颜色恒等损失以及平滑度损失来

图 1 本文的网络结构图

Fig. 1 Network structure proposed in this paper
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约束网络，关于损失函数的更多细节可参考文

献［23］.
1. 2 光场图像超分辨率 超分辨率网络结构是

一个生成对抗网络，生成器主要由Transformer和
4D卷积以并行方式结合的网络模型、融合模块和

重 建 模 块 三 部 分 组 成 ，判 别 器 采 用 相 对 判 别

器［24］. 本文的主要任务是将低分辨率的光场图像

I lr ∈RS× T × X × Y 重建为高分辨率的光场图像 I sr ∈
RS× T× rX× rY，其中，r表示上采样因子，本文设置为

4，( )S，T 和 ( )X，Y 分别表示角度坐标和空间坐标 .
1. 2. 1 全局特征提取器 本文将光场的全部视

点输入 Transformer［25］中提取全局特征，这与传统

的 Transformer不同 . 传统的 Transformer只对单

张图像进行注意力操作，而 Bertasius et al［25］的
Transformer可以对多张图像进行注意力操作，它

通过对不同视点相同位置的图像块进行注意力操

作，再对同一视点不同位置的图像块进行空间注

意力操作来提取光场全部子视点的信息 . 如图 2
所示，同时取多个视点同一位置的图像块（如图中

左上角红色框位置）进行注意力操作，无红色框的

图像块表示没有进行注意力操作 .

首先将所有视点表示为 F ∈ RH ×W × C× V，每个

视点分成 N个大小为 P的图像块，并把这些图像

块展开为向量 f( )p，t ∈ RP 2× C，其中，N = HW/P 2，
p= 1，⋯，N表示空间位置，t= 1，⋯，V表示视点

下标 . 为了保存每个图像块的位置，加入一个可

学习的位置编码 E( )p，t ∈ RD，D表示多头注意力的

总维度 . 通过矩阵 M ∈ RD× P 2× C 将每个 f( )p，t 映射

到嵌入向量 Z ( )0
( )p，t

，表示为 Z ( )0
( )p，t
=Mf( )p，t + E( )p，t ，令

其作为Transformer的输入 . Transformer包含 l个

编码块，对于每个编码块，q( )l，h
( )p，t ，k

( )l，h
( )p，t ，v

( )l，h
( )p，t 可以根据

前一个编码块得到的编码 Z ( )l- 1
( )p，t 计算得到：

q( )l,h
( )p,t =W ( )l,h

q LN ( )Z ( )l- 1
( )p,t

k ( )l,h
( )p,t =W ( )l,h

k LN ( )Z ( )l- 1
( )p,t

v( )l,h
( )p,t =W ( )l,h

v LN ( )Z ( )l- 1
( )p,t

(3)

其中，h表示多头注意力的索引，LN是层归一化

操作，W ( )l，h
q ，W ( )l，h

k 以及W ( )l，h
v 表示权重 .

自注意力权重是通过点乘计算得到的，首先

计算不同视点相同位置的图像块的自注意力权

重，如式（4）所示：

μ( )l,h
( )p,t

views = SM )(( )q( )l,h
( )p,t

T

Dh

⋅ é
ë
ê

ù
û
úk ( )l,h

( )0,0 { }k ( )l,h
( )p,t '

t'= 1,⋯,V
(4)

其中，Dh表示每个头注意力的维度，SM表示 soft⁃

max激活函数，( )
T

表示转置操作，μ( )l，h
( )p，t

views表示不

同视点相同位置的图像块的自注意力权重 .
同一视点图像块的空间注意力的权重计算如

式（5）所示：

μ( )l,h
( )p,t

space = SM )(( )q( )l,h
( )p,t

T

Dh

⋅ é
ë
ê

ù
û
úk ( )l,h

( )0,0 { }k ( )l,h
( )p ',t

p'= 1,⋯,N
(5)

其中，μ( )l，h
( )p，t

space表示同一视点图像块的空间注意力

的权重 .
第 l块的编码 Z ( )l views

( )p，t 是通过每个头注意力的

自注意力系数来计算值向量的加权和，然后将来

自所有头注意力的这些向量级联在一起得到的 .
Z ( )l views

( )p，t 根据式（3）获得新的 q( )l，h
( )p，t ，k

( )l，h
( )p，t ，v

( )l，h
( )p，t ，利用式

（5）来计算空间自注意力，然后计算值向量的加权

和，将来自所有头注意力的这些向量级联在一起

得到向量 Z ( )l space

( )p，t ，再输入MLP中得到在 l块的编码

Z ( )l
( )p，t ，最后将结果重建为H ×W × C× V的特征

图 F 1. 如式（6）所示：

Z ( )l
( )p,t =MLP ( )LN ( )Z ( )l space

( )p,t + Z ( )l space

( )p,t

F 1 = Reshape ( )Z ( )l
( )p,t

(6)

其中，MLP 表示多层感知机，LN 是层归一化

操作 .
1. 2. 2 局部特征提取器 本文利用浅层（仅四

层）4D残差网络从光场的全部视点中学习局部几

图 2 不同视点相同位置的图像块的注意力计算示意图

Fig. 2 Schematic diagram of attention computation for
image patches at the same position for all sub⁃views
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何特征，充分利用了视点之间的补充信息以及光

场的几何结构信息 . 通过浅层的 4D残差网络，不

仅缓解了梯度消失的问题，保留了低水平光场几

何特征，而且能更好地恢复光场的结构和细节信

息 . 4D残差模块中包含两层步长为 1，卷积核尺

寸为 3×3×3×3的 4D卷积 . 如式（7）所示：

F 2 = H 4DRBs ( )I lr (7)

其中，I lr表示光场全部子视点，H 4DRBs表示 4D残差

卷积操作 .
1. 2. 3 融合模块（IFAM） 为了有效地融合从

Transformer和 4D卷积获取的特征，本文提出一

个 新 的 融 合 模 块 IFAM，它 包 含 空 间 注 意 力

（SAM）和通道注意力（CAM），并以交互的方式

实现两个分支信息的融合 . SAM首先对特征图

进行两个池化操作，然后进入 7×7卷积和 Sig⁃
moid激活函数得到空间上的权重 . CAM使特征

图经过自适应的平均和最大池化操作，池化后的

特征图再分别通过 3×3卷积，然后进行像素相

加，最后通过 Sigmoid激活函数得到通道上的权

重 . 利用通道注意力模块促进来自 Transformer
分支全局信息的提取，利用空间注意力模块增强

来自 4D残差网络的局部细节信息 . 经过注意力

模块得到的权重与原始图像相乘后的特征图再与

另外一个分支的信息经过 3×3卷积融合在一起

后和原始的信息相加，最后再通过 3×3卷积把两

个分支的信息融合在一起 . 如式（8）所示：

F '1 = Conv éëConv ( )CA ( )F 1 × F 1 ,F 2ùû+ F 1

F '2 = Conv éëConv ( )SA ( )F 2 × F 2 ,F 1ùû+ F 2

F= Conv [F '1,F '2 ]

(8)

其中，F 1 和 F 2 分别表示全局和局部特征，CA和

SA分别表示通道和空间注意力，Conv表示卷积，

F '1和 F '2分别表示经过注意力模块后与另外一个

分支信息融合后的特征，F表示最终融合后的

特征 .
1. 2. 4 重建模块（PS⁃PA） PS⁃PA主要由 Pix⁃
elShuffle层、卷积层和像素注意力层组成，融合后

的信息进入 PS⁃PA中得到高分辨率的光场图像 .
首先，融合后的信息进入 PixelShuffle层，经过像

素重排来放大图像，具体是通过卷积获得通道数

为 r 的 平 方 的 特 征 图 ，然 后 利 用 PS（Periodic

Shuffing）获得高分辨率图像，则 r是上采样因子；

然后进入 3×3卷积提取特征，获取的特征进入像

素注意力模块中通过 1×1卷积和 Sigmoid激活函

数为图像的每个像素都分配权重，从而使网络关

注有用的信息；最后，通过 3×3卷积得到高分辨

率图像 . 本文在重建模块引入像素注意力，既可

以提高卷积的表达能力，又能更好地恢复光场图

像的细节信息 . 如式（9）所示：

I sr= Rpspa ( )F (9)

其中，I sr表示最终超分辨率后的结果，Rpspa表示重

建操作，F表示融合后的特征 .
网络训练的总损失函数由三部分组成：重建

损失、感知损失以及GAN损失，如下所示：

L total = ( )1- λ1 - λ2 L rec + λ1L per + λ2LGs (10)

其中，L rec 是重建损失，L per 是感知损失，LGs 是
GAN损失，λ1 和 λ2 是 L per 和 LGs 在总损失函数中

的权重 .
重建损失被定义为生成的高分辨率图像和真

值的 L 1损失，如下所示：

L rec =
1
ST ∑s= 1

S

∑
t= 1

T

 I HRs,t - I SRs,t 1
(11)

其中 I HRs，t 是真值，I SRs，t 是生成的结果，S和 T是光场

的角度坐标 .
为了提高超分辨率结果的视觉质量，引入感

知损失：

L per =
1
ST ∑s= 1

S

∑
t= 1

T

 ϕ ( )I HRs,t - ϕ ( )I SRs,t
2

2
(12)

其中，ϕ表示从VGG中提取的特征图 .
判别器和生成器损失函数如下所示：

LDs =
1
ST ∑s= 1

S

∑
t= 1

T

( )DRa ( )I HRs,t ,I SRs,t - 1
2
+ DRa ( )I SRs,t ,I HRs,t

2

LGs =
1
ST ∑s= 1

S

∑
t= 1

T

( )DRa ( )I SRs,t ,I HRs,t - 1
2
+ DRa ( )I HRs,t ,I SRs,t

2

(13)
其中，LDs和 LGs分别表示判别器和生成器损失函

数，DRa表示相对判别器 .

2 实验结果

2. 1 网络训练细节 利用斯坦福真实场景光场

数据集［26］和 LytroIllum光场相机采集的光场图像

同时进入网络训练，训练过程中输入 7×7的光场

图像子视点阵列 . 共使用 180组光场数据，其中，
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120组光场图像用来训练，20组光场图像用来评

估模型，40组光场图像用来测试 .
使用 PyTorch框架在 Titan X GPU上进行网

络训练，采用 Adam优化器更新参数，学习率设置

为 2E-4，训练和测试的批量大小分别取 2和 1，
训练次数 epoch设为 500，λ1和 λ2分别设为 0. 04和
0. 01. 不同 λ1 和 λ2 实验结果的峰值信号比（Peak
Signal to Noise Ratio，PSNR）与 结 构 相 似 性

（Structural Similarity，SSIM）的平均值如表 1所

示，表中黑体字是最优结果 . 由表可见，本文拟定

的深度神经网络参数可以使实验结果达到一个理

想的指标 .

实验阶段，首先将低亮度的光场图像输入

4D Zero⁃DCE⁃Net中实现亮度增强，将经过降采

样得到的低分辨率光场图像输入由 Transformer
和 4D残差卷积以并行方式结合的网络中提取全

局和局部特征；接着，进入 IFAM中融合两者的信

息 ，再进入 PS ⁃ PA 中得到高分辨率的光场图

像 . 4D Zero⁃DCE⁃Net在训练时，输入低亮度的光

场图像作为训练集进行无监督的训练，得到一个

最优模型，再将测试集输入模型进行测试 . 超分

辨率网络在训练时，将低分辨率的光场图像作为

训练集和验证集输入网络来训练模型，得到一个

最优的模型 . 将测试集输入模型中进行测试，然

后利用真值对测试结果进行评估来判断模型的性

能 . 这里注意，超分辨率网络模型输入的是已经

提高亮度后的低分辨率图像 .
2. 2 光场图像亮度增强结果定量分析 对光场

图像亮度增强的结果进行评估，由于没有真值和

参考图，所以利用自然图像质量评估器（NIQE）
进行定量比较 . NIQE是一种无参考图像质量评

估工具，NIQE越低表示图像的视觉质量越好 . 如

表 2所示，亮度增强后的图像的 NIQE明显低于

输入图像，图像的质量也更好 .

2. 3 光场图像亮度增强结果定性分析 光场图

像亮度增强的结果如图 3所示，图中第一行和第

三行是原始的光场图像，第二行和第四行是亮度

增强后的结果 . 由图可见，提亮后的光场图像视

觉效果更好，一些细节更清晰 .
2. 4 图像超分辨率结果定量分析 将本文算法

与基于优化的超分辨率算法［13］以及基于深度学习

的算法［21-22，27-28］进行定量分析对比，其中 Dai et
al［27］，Jo et al［28］分别是单张图像和视频图像的超

分辨率算法 . 为了实验的公平性，所有算法都在

我们的训练数据集上训练，在 7×7光场的中心子

视 点 上 采 用 PSNR，SSIM，PI （Perceptual
Index）［29］ 以 及 BRISQUE（Blind/Referenceless
Image Spatial Quality Evaluator）［30］四个度量标准

来对本文的算法和其他算法进行定量分析 . 其
中，PI用来评估图像的感知质量，BRISQUE用来

评估在空间域图像的质量，PI和 BRISQUE越低，

图像的质量越高 . 定量分析结果如表 3所示，表中

黑体字表示最优的结果 . 由表可见，本文算法的

PSNR和 SSIM均高于其他算法，PI和 BRISQUE
也都低于其他算法 .

本文也在自己采集的光场图像上进行测试，

由于采集的光场图像没有经过降采样操作直接输

入网络进行测试，所以没有其对应的高分辨率图

像，只能利用 PI来评估结果 . 如图 4至图 9所示，

每张图下都标注了各算法结果对应的 PI，可以看

出，本文算法的 PI是最低的，因而图像的感知质

量是最高的 .
2. 5 图像超分辨率结果定性分析 如图 4、图 5
和图 6所示，第一行从左到右依次是插值、Dai et
al［27］、Jo et al［28］和 Rossi and Frossard［14］的实验结

果，第二行从左到右依次是 Jin et al［22］、Wang et

表 1 不同超参数的 PSNR与 SSIM平均值

Table 1 Average value of PSNR and SSIM under
different hyperparameters

Settings

λ1

λ2

PSNR

SSIM

S1

0. 02

0. 01

31. 37

0. 921

S2

0. 02

0. 02

30. 89

0. 916

S3

0. 04

0. 01

34. 46

0. 963

S4

0. 04

0. 02

33. 78

0. 942

S5

0. 06

0. 01

32. 86

0. 931

S6

0. 06

0. 02

32. 02

0. 928

表 2 光场图像亮度增强的定量比较结果

Table 2 Quantitative comparison results of light field
image brightness enhancement

Input

Original image

Result

NIQE↓

4. 235

3. 363

·· 303



南京大学学报（自然科学） 第 58 卷

al［21］、本文算法的结果和真值（GT）. 由图可见，

Wang et al［21］和 Jin et al［22］的算法表现良好，Dai et
al［27］和 Jo et al［28］的算法在某些场景的结果也不

错，但在纹理区域上还有一定程度的模糊，而本文

算法的结果更加锐利，在一些复杂的场景的优势

更明显 . 由图 4可见，Wang et al［21］的算法表现优

于前面几个算法，但也没本文算法的结果锐利 .
本文还在自己采集的数据集上进行了定性分

析，结果是本文算法的结果明显优于其他算法 .
如图 7和图 8所示，本文算法在文字的细节恢复方

面明显好于其他算法 . 图 9的结果也远胜其他算

法 . 同时可以看出，Rossi and Frossard［14］和Wang
et al［21］的算法在重建过程中损失了很多高频细节

信息 . 更多的实验结果请参考 https：∥github.
com/jhh1996/LFSR/tree/main/experiment.
2. 6 消融实验 为了证明提出的模块能有效地

提高算法性能，进行了四组消融实验：用残差卷积

来代替 IFAM融合两个分支的信息、PS⁃PA去掉

像素注意力模块只用 PixelShuffle、利用另外一个

4D残差卷积网络代替 Transformer分支提取特征

以及利用另外一个Transformer代替 4D残差卷积

网络分支来提取特征 . 实验结果如表 4所示，表中

黑体字表示最优结果 . 由表可见，本文提出的融

合模块和改进的重建模块明显好于基础模块 . IF⁃
AM和残差卷积能有效地融合两个分支的信息并

增强细节信息，重建模块引入像素注意力模块后

使网络更加关注有用的信息，从而有利于图像细

节信息的恢复 . 从表 4还可以看出，第一种情况利

用另外一个 4D残差卷积网络代替Transformer分
支提取特征，缺少了全局信息；第二种情况只利用

图 3 光场图像亮度增强结果

Fig. 3 Brightness enhancement results of light field images

表 3 光场超分辨率的定量比较结果(40组测试数据)
Table 3 Quantitative comparison results of light field
super⁃resolution（40 arrays of test data）

Method

Bicubic

SAN[27]

DUF[28]

GB[13]

LFSR⁃ATO[22]

LFIT[21]

Ours

PSNR↑

25. 67

30. 88

30. 45

28. 17

31. 15

32. 22

34. 46

SSIM↑

0. 802

0. 912

0. 902

0. 865

0. 928

0. 934

0. 963

PI↓

8. 47

6. 22

6. 26

6. 48

6. 16

6. 01

5. 23

BRISQUE↓

66. 87

50. 36

51. 07

57. 62

49. 29

48. 53

42. 29
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图 4 光场图像超分辨率结果比较 (场景 1)
Fig. 4 Super⁃resolution results of light field images (Scene 1)

图 5 光场图像超分辨率结果比较(场景 2)
Fig. 5 Super⁃resolution results of light field images (Scene 2)

图 6 光场图像超分辨率结果比较(场景 3)
Fig. 6 Super⁃resolution results of light field images (Scene 3)
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图 7 光场图像超分辨率结果比较(场景 4)
Fig. 7 Super⁃resolution results of light field images (Scene 4)

图 8 光场图像超分辨率结果比较(场景 5)
Fig. 8 Super⁃resolution results of light field images (Scene 5)

图 9 光场图像超分辨率结果比较(场景 6)
Fig. 9 Super⁃resolution results of light field images (Scene 6)
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Transformer提取特征，缺少了局部细节信息，这

两种情况下模型的性能都明显下降 .

3 结论

本文利用无监督的 4D深度学习网络模型对

光场图像进行亮度增强，提高初始图像传递信息

的质量；提出一种基于深度神经网络的光场图像

空间超分辨率算法，通过 Transformer和 4D卷积

两个网络分支充分利用光场全部子视点之间的信

息，以一个较浅的网络层捕捉到图像的全局和局

部细节信息；通过 IFAM将上述两个分支获得的

信息有效地融合在一起，最后进入 PS⁃PA重建模

块得到高分辨率的光场图像 . 在真实光场数据集

上的实验结果表明，本文算法能有效地提高整个

光场的空间超分辨率，与其他算法相比，细节恢复

得更好 . 但是，真实场景的光场图像内容往往比

较复杂，所以本文的实验结果在一些细节方面的

修复还不够好，下一步需要研究改进网络模型和

训练策略，可以借助高分辨率的单反图来进一步

提升光场图像超分辨率的质量 .
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