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基于特征交互融合与注意力的光场图像超分辨率
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摘要  光场图像包含丰富的空间信息和角度信息，在三维重建、虚拟现实领域有广泛应用。但由于光场相机的内部限

制，光场图像的低空间分辨率阻碍了其应用发展，具体表现为图像边缘区域的模糊。考虑到光场子孔径图像中空间信息

包含着丰富的纹理和高频细节，而角度信息则对应不同视图之间的相关性，提出一种基于特征交互融合与注意力的光场

图像超分辨率网络。通过特征提取和特征交互融合模块充分融合光场的空间角度信息；通过特征通道注意力模块自适

应地学习有效信息，抑制冗余信息并细化图像的高频细节；通过光场结构一致性模块保持光场图像间的视差结构。在

5 个光场数据集上的实验结果表明，所提网络得到的超分辨率结果性能普遍优于所比较的超分辨率网络。
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Abstract Light field images contain rich spatial and angle information and are, therefore, widely used in three-

dimensional reconstruction and virtual reality; however, the limited spatial resolution of light field pictures, notably the 
blurring of the image edge area, prevents their application and development due to the inherent constraints of light field 
cameras.  A light field image super-resolution network based on feature interactive fusion and attention is proposed here 
because the spatial information in a light field subaperture image contains rich texture and high-frequency details and the 
angle information corresponds to the correlation between different views.  Here, the feature extraction and feature 
interactive fusion modules completely fuse the spatial and angle information of the light field; the feature channel attention 
module refines high-frequency aspects of the images by adaptively learning effective information and suppressing redundant 
information; and the optical field structure consistency module preserves the parallax structure between optical field 
pictures.  The performance of the proposed network is typically superior to that of the compared super-resolution network, 
according to the experimental results from five light field datasets.
Key words image processing; super-resolution; deep learning; light field image; attention mechanism

1　引   言

图像超分辨率（SR）是指由一幅低分辨率图像或

图像序列恢复出高分辨率图像。高分辨率图像中含有

着丰富的信息，这些丰富的信息在图像分割［1］、图像深

度估计［2］和图像显著性检测［3］等方面有着广泛应用。

光场（LF）相机通过在主透镜和传感器之间加入微透

镜阵列，不仅记录光线的强度，还记录光线的方向［4］。

但由于光场相机内部传感器技术的限制，目前光场相

机获取的子孔径图像分辨率普遍较低，低空间分辨率

的问题阻碍了光场成像的发展。在实际应用中需要用

到高分辨率的图像，因此有必要提升低分辨率光场图
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像的分辨率，生成高分辨率光场图像。

在光场图像超分辨率领域，传统的方法和基于深

度学习的方法都得到了广泛的应用。传统方法一般通

过设计滤波器和估计深度来提高分辨率。 Wanner
等［5］提出一种基于深度信息估计的光场图像超分辨率

变分方法。Mitra 等［6］通过高斯混合模型编码光场结

构，以实现深度估计、视图合成和光场图像超分辨率提

升。Alain 等［7］将 BM3D 滤波扩展到光场中，提出针对

光场图像对和光场图像去噪的 LFBM5DSR。 Rossi
等［8］开发了一种基于图的方法，通过图优化来实现光

场图像的超分辨率提升。虽然这些模型很好地编码了

光场结构，但由于这些图像对于先验信息的表示能力

较差，空间信息无法得到充分利用。

近年来，基于深度学习的图像超分辨率方法在空

间信息开发中的表现优于传统的方法。近几年深度学

习在单视图超分辨率领域取得了巨大成功，受到这些

工作的启发，最近的光场图像超分辨率方法采用深度

卷积网络来提高其性能。基于深度学习的光场图像超

分辨率方法利用不同视图之间的互补信息来学习低分

辨率到高分辨率视图的映射关系。Yoon 等［9］首先使

用卷积神经网络（CNN）来处理光场图像 ，提出的

LFCNN 先通过 SRCNN 提升相邻子孔径图像对的空

间分辨率，再通过一个结构相似的 SRCNN 来合成相

邻子孔径图像对之间的新视图。Yuan 等［10］利用极平

面图（EPI）的特点提出 LF-DCNN，该网络同样分为两

个部分，先通过 EDSR 网络对每个子孔径图像进行空

间超分辨，然后提取出 EPI 输入 EPI 增强网络，该 EPI
增强网络由几个密集残差块组成，最后将重建的 EPI
转 换 成 高 分 辨 率 的 子 孔 径 图 像 。 LFCNN 和 LF-

DCNN 的第 1 部分都只是单纯地对空间信息进行了提

升，没有用到角度信息。Wang 等［11］将双向循环卷积

网络（BRCNN）引入光场图像超分辨率，提出 LFNet，
他们建立了两个相同结构的双向循环卷积子网络，分

别对一列和一行子孔径图像的相邻视图迭代地学习空

间相关性，最后通过堆栈泛化技术将两个子网络的输

出融合生成高分辨率光场。Zhang 等［12］利用 EPINet
模型提出 resLF，他们将 4 个角度方向的子孔径图像堆

叠起来形成输入，构成 4 个不同的分支，对 4 个分支的

视图都用多个残差块进行特征提取，最后将它们融合

起来提高中心子孔径图像超分辨率。然而，这些网络

只利用了特定方向视图的信息，没有用到所有视图的

有效空间信息，信息利用不充分。为了解决这些问题，

Yeung 等［13］提出 LFSSR，利用空间和角度的交替卷积

来提高所有视图的超分辨率。Jin 等［14］提出 LF-ATO，

将网络分为多个分支，每个分支利用其他所有视图的

信息来辅助超分辨其中一个视图，以实现所有视图的

高超分辨率。然而这些方法虽然充分利用了空间信

息，却忽略了光场的角度域信息，同样造成了信息的不

充分利用、边缘区域细节的丢失，使重建视图较模糊。

Zhang 等［15］提出 MEG-Net，将不同方向上的子孔径图

像堆叠起来分别作为输入，提取图像间的亚像素信息。

Wang 等［16］提出 LF-InterNet，分别提取视图的角度信

息和空间信息，并用角度信息辅助空间信息。这些方

法虽然加入了角度信息，但是没有考虑到信息的冗余

问题，在一些细节上的结果仍然不是很理想。

与普通的 2D 图像不同，光场图像除了具有空间信

息，还具有丰富的角度信息，现有的深度学习方法没有

利用丰富的角度域信息，造成图像的纹理特别是边缘

区域模糊。考虑到这些问题，本文提出一种基于特征

交互融合与注意力的光场图像超分辨率网络。该网络

充分利用角度信息来辅助空间信息进行空间超分辨，

同时通过注意力机制学习有效信息，提高超分辨的性

能，解决边缘模糊问题，保留清晰的纹理细节。总的来

说，所提网络具有以下特点：

1）设计空间角度特征提取模块（SAFE_module），

利用交替的残差块和空洞空间金字塔池化（ASPP）来

提取深层空间特征、增大感受野、提取不同尺度上丰富

的上下文信息，有助于恢复纹理细节；将角度信息融入

空间信息实现角度信息对空间超分辨的辅助，利用互

补的角度信息恢复缺失的细节，使图像的边缘区域更

清晰。

2）由于加入丰富的角度信息，光场子孔径图像之

间的特有相关性会造成大量的信息冗余，因此设计特

征通道注意力模块（FCA_module）来细化空间细节，

通过堆叠的特征通道注意力使主干网络只学习有效的

空间和角度信息、自适应地给不同通道赋予不同的权

重以抑制冗余信息，获得更清晰的重建图像。

3）融合角度与空间信息进行上采样后的高分辨率

图像难以保持视差结构，而大多数方法通过几何映射

保持视差，会丢失高频信息。引入结构一致性模块

（SC_module），利用空间域和角度域的交替卷积来对

高分辨率图像进行进一步优化，隐式地学习空间角度

相关性，以保持重建视图之间的视差结构，实现光场结

构一致性的正则化，进一步提高超分辨性能。

2　光场图像超分辨率算法

2. 1　网络结构

4D 光 场 图 像 可 以 表 示 为 L ( x，y，u，v )，其 中 ，

( x，y)表示光场的空间坐标，(u，v)表示角度坐标。低

分辨率光场图像可以描述为 L ∈ RU× V× H×W，其中，U
和 V表示角度域，H和W表示空间域，若光场被排列

成子孔径图像阵列，则可以被看作含有U× V个子孔

径图像，每个子孔径图像的空间分辨率为H×W。为

了得到高空间分辨率的光场图像 L ∈ RU× V× αH× αW（α
为图像放大倍数），需要学习到一个函数 f，其可将低空

间分辨率图像通过映射得到高空间分辨率图像：

L ( x̂，ŷ，u，v )= f [ L ( x，y，u，v )]， （1）

式 中 ：L ( x̂，ŷ，u，v ) 表 示 高 空 间 分 辨 率 光 场 ；

L ( x，y，u，v ) 表示低空间分辨率光场；f表示需要学习

的空间超分辨函数。

相比于 2D 图像，光场图像具有更丰富的四维信

息，光场图像超分辨率的核心问题是充分利用角度信

息和空间信息并恢复纹理细节来提升图像质量。所提

基于特征交互融合与注意力的光场图像超分辨率网络

既可以充分利用空间角度信息又可以保持良好的光场

结构一致性、恢复高频细节，提升重建质量。

所提网络的总体结构如图 1 所示，网络分为两条

支路：以子孔径图像为输入，在第 1 条支路中先通过

空间角度特征提取模块提取图像的空间特征和角度

特征并对两种特征进行处理；随后经过特征交互和辅

助融合模块让空间特征和角度特征进行充分交互，并

用角度特征辅助空间特征得到融合后的空间特征；另

外，对输入图像加入特征通道注意力抑制冗余特征，

形成第 2 条支路，突出有用的边缘特征，恢复图像高

频细节；将 2 条支路融合并经过上采样后，通过交替

的空间角度卷积来保持光场的结构一致性，最后进行

视图间的 de-padding 得到密集的高分辨率光场子孔

径图像。

2. 2　特征提取模块

4D 光场具有丰富的四维特征，这些空间和角度特

征是紧密联系的，并且对于超分辨率网络的贡献是不

同的，因此很难有效地利用空间信息或是角度信息。

考虑到这点，所提 SAFE_module 通过两种特征提取卷

积即空间特征提取卷积（SFEConv）和角度特征提取

卷积（AFEConv）来分别提取空间信息和角度信息，从

而消除不同特征间的干扰，提高特征的有效性。另外，

很多超分辨率网络都依赖于不同的角度分辨率，每当

改变角度分辨率就要训练不同的模型导致计算量增

大。因此，所提网络用密集排列的光场子孔径图像作

为输入，使空间特征提取卷积和角度特征提取卷积独

立于光场角度分辨率，从而可以使用单一网络来训练

不同角度分辨率的光场图像，降低训练复杂度。具有

丰富的空间上下文信息的特征有利于后面的特征交互

和特征辅助融合，因此需要大感受野来提取深层特征。

为此，使用 ASPP 提取深层空间特征，增大感受野并获

得不同尺度的上下文信息。

对于光场子孔径图像而言，每个子孔径图像包含

着空间信息，不同的子孔径图像之间则对应着角度信

息。以 H×W× A× A 的子孔径图像阵列作为输

入，首先在每个相邻的子孔径图像间进行一个像素的

0 填充，形成 (AH+ A- 1)× (AH+ A- 1) 大小的

子孔径图像，然后在填充后的图像阵列进行空间特征

提取卷积和角度特征提取卷积形成两路特征，其中：

SFEConv 为核大小 3×3、步长为 1 的卷积，用来在每

个子孔径图像中提取空间信息，和角度信息无关；

AFEConv 为核大小 3×3、步长为 1、dilation 为 [H+
1，W+ 1]、padding 为 [H+ 1，W+ 1]的卷积，用来提

取不同的子孔径图像间相同空间位置的角度信息，与

空间信息无关。接着用 4 个交替的残差块和残差

ASPP 对空间特征支路提取深层空间特征，ASPP 采用

3 个 3×3 的空洞卷积，空洞率分别为 1、2、4，提取出不

同尺度的层次特征，将 3 个尺度的特征连接起来后再

用 1×1 的卷积融合。图 2 为特征提取模块结构图。

2. 3　特征交互和辅助融合模块

在提取光场的空间信息和角度信息后，为了充分

利用空间信息和角度信息，需要对空间信息和角度信

息进行交互和融合，因此加入特征交互和融合模块

（FIAF_module）。一方面，角度特征和输入的空间特

征连接，经过一个核大小为 3×3、步长为 1 的卷积和一

个 ReLU 层让两个特征融合，实现由角度信息引导的

空间特征融合；另一方面，输入的空间特征通过核大小

为 3×3、步长为 1、dilation 为 [H+ 1，W+ 1]、padding
为 [H+ 1，W+ 1]的角度特征提取卷积形成新的角度

特征，与输入的角度特征连接，然后通过一个 1×1 的

卷积和 ReLU 层进行特征融合，完成角度特征的更新。

同时，空间特征与角度特征都采用局部残差连接输入

特征和交互后的特征。每一次空间角度特征的交互形

成一个信息交互块，生成新的空间信息和角度信息，将

多个信息交互块堆叠起来以生成多个空间信息和角度

信息，图 3 为 FIAF_module 结构图。

图 1　所提网络总体结构

Fig.  1　Overall architecture of proposed network
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式 中 ：L ( x̂，ŷ，u，v ) 表 示 高 空 间 分 辨 率 光 场 ；

L ( x，y，u，v ) 表示低空间分辨率光场；f表示需要学习

的空间超分辨函数。

相比于 2D 图像，光场图像具有更丰富的四维信

息，光场图像超分辨率的核心问题是充分利用角度信

息和空间信息并恢复纹理细节来提升图像质量。所提

基于特征交互融合与注意力的光场图像超分辨率网络

既可以充分利用空间角度信息又可以保持良好的光场

结构一致性、恢复高频细节，提升重建质量。

所提网络的总体结构如图 1 所示，网络分为两条

支路：以子孔径图像为输入，在第 1 条支路中先通过

空间角度特征提取模块提取图像的空间特征和角度

特征并对两种特征进行处理；随后经过特征交互和辅

助融合模块让空间特征和角度特征进行充分交互，并

用角度特征辅助空间特征得到融合后的空间特征；另

外，对输入图像加入特征通道注意力抑制冗余特征，

形成第 2 条支路，突出有用的边缘特征，恢复图像高

频细节；将 2 条支路融合并经过上采样后，通过交替

的空间角度卷积来保持光场的结构一致性，最后进行

视图间的 de-padding 得到密集的高分辨率光场子孔

径图像。

2. 2　特征提取模块

4D 光场具有丰富的四维特征，这些空间和角度特

征是紧密联系的，并且对于超分辨率网络的贡献是不

同的，因此很难有效地利用空间信息或是角度信息。

考虑到这点，所提 SAFE_module 通过两种特征提取卷

积即空间特征提取卷积（SFEConv）和角度特征提取

卷积（AFEConv）来分别提取空间信息和角度信息，从

而消除不同特征间的干扰，提高特征的有效性。另外，

很多超分辨率网络都依赖于不同的角度分辨率，每当

改变角度分辨率就要训练不同的模型导致计算量增

大。因此，所提网络用密集排列的光场子孔径图像作

为输入，使空间特征提取卷积和角度特征提取卷积独

立于光场角度分辨率，从而可以使用单一网络来训练

不同角度分辨率的光场图像，降低训练复杂度。具有

丰富的空间上下文信息的特征有利于后面的特征交互

和特征辅助融合，因此需要大感受野来提取深层特征。

为此，使用 ASPP 提取深层空间特征，增大感受野并获

得不同尺度的上下文信息。

对于光场子孔径图像而言，每个子孔径图像包含

着空间信息，不同的子孔径图像之间则对应着角度信

息。以 H×W× A× A 的子孔径图像阵列作为输

入，首先在每个相邻的子孔径图像间进行一个像素的

0 填充，形成 (AH+ A- 1)× (AH+ A- 1) 大小的

子孔径图像，然后在填充后的图像阵列进行空间特征

提取卷积和角度特征提取卷积形成两路特征，其中：

SFEConv 为核大小 3×3、步长为 1 的卷积，用来在每

个子孔径图像中提取空间信息，和角度信息无关；

AFEConv 为核大小 3×3、步长为 1、dilation 为 [H+
1，W+ 1]、padding 为 [H+ 1，W+ 1]的卷积，用来提

取不同的子孔径图像间相同空间位置的角度信息，与

空间信息无关。接着用 4 个交替的残差块和残差

ASPP 对空间特征支路提取深层空间特征，ASPP 采用

3 个 3×3 的空洞卷积，空洞率分别为 1、2、4，提取出不

同尺度的层次特征，将 3 个尺度的特征连接起来后再

用 1×1 的卷积融合。图 2 为特征提取模块结构图。

2. 3　特征交互和辅助融合模块

在提取光场的空间信息和角度信息后，为了充分

利用空间信息和角度信息，需要对空间信息和角度信

息进行交互和融合，因此加入特征交互和融合模块

（FIAF_module）。一方面，角度特征和输入的空间特

征连接，经过一个核大小为 3×3、步长为 1 的卷积和一

个 ReLU 层让两个特征融合，实现由角度信息引导的

空间特征融合；另一方面，输入的空间特征通过核大小

为 3×3、步长为 1、dilation 为 [H+ 1，W+ 1]、padding
为 [H+ 1，W+ 1]的角度特征提取卷积形成新的角度

特征，与输入的角度特征连接，然后通过一个 1×1 的

卷积和 ReLU 层进行特征融合，完成角度特征的更新。

同时，空间特征与角度特征都采用局部残差连接输入

特征和交互后的特征。每一次空间角度特征的交互形

成一个信息交互块，生成新的空间信息和角度信息，将

多个信息交互块堆叠起来以生成多个空间信息和角度

信息，图 3 为 FIAF_module 结构图。

图 1　所提网络总体结构

Fig.  1　Overall architecture of proposed network
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信息交互后需要进行信息的融合。将每个信息交

互块生成的空间信息和角度信息分别连接起来，然后

进行特征融合。具体地，先用一个 1×1 的卷积将连接

后的角度特征压缩到 C个通道，然后再经过上采样和

交互模块输出的空间特征相连接，连接后的空间特征

再次通过空间特征提取卷积压缩通道，将所有特征进

行融合得到最后的空间特征。

2. 4　特征通道注意力模块

图像空间超分辨率任务的本质就是恢复高频信

息，高频即图像中的边缘、细节部分。现有的大部分网

络直接从低分辨率图像中提取特征，并对每个通道都

做一样的处理，在低频信息上耗费了太多算力，阻碍了

网络的性能提升。其次，由于光场子孔径图像之间具

有很强的相关性，在获取充分的光场图像特征信息的

同时会造成大量的信息冗余，很多冗余信息都用不上。

注意力机制是解决信息冗余问题的好方法，近年来，越

来越多的图像处理方法中引入了注意力机制，如文献

［17-19］。本实验设计了一个由注意力模型组成的

FCA_module，用来将图像的细节部分细化，将重点放

在有效的高频信息上并抑制无效的冗余信息。该模块

通过学习每个通道特征的重要性，为每个通道赋予不

同的权重，给更有价值的通道更高的权重。

与以往的通道注意力机制（CA）［17］不同，所提网络

通过一个 3×3 的卷积提取浅层特征，然后将其输入多

个级联的特征通道注意力块中，每个特征通道注意力块

的结构如图 4所示。先用两个卷积层提取深层信息，再

用特征通道注意力赋予权重。具体地，用全局最大池化

来细化边缘高频信息，用全局平均池化来聚合全局空间

信息，随后用两个 1×1 卷积分别对两种池化后的结果

进行降维和升维以捕获跨通道间的依赖性，并将两路支

图 2　特征提取模块

Fig.  2　Feature extraction module

图 3　FIAF_module 结构图

Fig.  3　Structure diagram of FIAF_module

路融合提高获得有效高频信息的能力，最后通过

Sigmoid 激活函数激活每个通道，并与输入通道特征相

乘来自适应地调整不同通道的权重。另外，将输入浅层

特征添加到注意力后形成残差从而进行局部残差学习。

将信息融合后得到的特征图和细化模块得到的特征图

连接并融合，最后将空间特征通过卷积进行通道扩张，

将通道数变成 a2C，然后通过 PixelShuffle 层上采样将通

道数降为C，生成高分辨率的光场子孔径图像。

2. 5　结构一致性模块

光场图像具有丰富的空间角度四维信息，这就表

示其在相邻的子孔径图像间都具有特定的视差结构。

视差结构作为光场图像的重要特性，在超分辨后应得

到很好的保存。现有的大多数模型大致采用两种方法

来保持光场结构一致性：1）在传统方法中，通过使对应

的像素共享相似的强度值来提高结构一致性，这种方

法通常需要通过几何映射得到深度图，这导致结果依

赖于深度图的质量，不能很好地应对遮挡区域，还会产

生高频损失；2）在深度学习中，不同子孔径图像间的相

关性仅在低分辨率时被应用，高分辨率图像间的相关

性没有很好的保持。因此，受到 Yeung 等［13］的启发，所

提网络使用交替的空间角度卷积组成 SC_module 来

保持高分辨率光场视图的结构一致性。同时还能代替

4D 卷积处理光场数据的高维性，大大降低了参数量，

与前面的特征交互融合模块一样可以充分利用光场图

像间的互补信息。

具体地，先用核大小为 3×3、步长为 1 的卷积层对

前面生成的每个高分辨率子孔径图像提取特征，得到

尺寸为 αH× αW× C×MN的特征图。再用 2D 空间

卷积对特征图进行空间域的卷积，随后将空间域转换

为角度域，即M× N× C× α2HW，然后用 2D 角度卷

积对特征图进行角度域的卷积，这样就完成了一个空

间角度的卷积。将多个空间角度卷积叠加形成空间角

度域的交替卷积。最后，将生成的空间角度深度特征

再经过一次空间卷积得到重建的残差图，添加到输入

的子孔径图像形成残差学习。图 5 为 SC_module 结

构图。

3　实验结果及分析

3. 1　训练细节

使用 5 个公共 4D 光场数据集来验证算法的有效

性 ，这 5 个 数 据 集 分 别 为 EPFL［20］、HCInew［21］、

HCIold［22］、INRIA［23］、STFgantry［24］，训练集和测试集

中所有光场的角度分辨率都为 9×9，表 1 为各个数据

集中训练集和测试集的场景数。在训练前，将每个子

图 4　特征通道注意力模块

Fig.  4　Feature channel attention module

图 5　SC_module 结构图

Fig. 5　Structure diagram of SC_module



1410017-5

研究论文 第  60 卷第  14 期/2023 年  7 月/激光与光电子学进展

路融合提高获得有效高频信息的能力，最后通过

Sigmoid 激活函数激活每个通道，并与输入通道特征相

乘来自适应地调整不同通道的权重。另外，将输入浅层

特征添加到注意力后形成残差从而进行局部残差学习。

将信息融合后得到的特征图和细化模块得到的特征图

连接并融合，最后将空间特征通过卷积进行通道扩张，

将通道数变成 a2C，然后通过 PixelShuffle 层上采样将通

道数降为C，生成高分辨率的光场子孔径图像。

2. 5　结构一致性模块

光场图像具有丰富的空间角度四维信息，这就表

示其在相邻的子孔径图像间都具有特定的视差结构。

视差结构作为光场图像的重要特性，在超分辨后应得

到很好的保存。现有的大多数模型大致采用两种方法

来保持光场结构一致性：1）在传统方法中，通过使对应

的像素共享相似的强度值来提高结构一致性，这种方

法通常需要通过几何映射得到深度图，这导致结果依

赖于深度图的质量，不能很好地应对遮挡区域，还会产

生高频损失；2）在深度学习中，不同子孔径图像间的相

关性仅在低分辨率时被应用，高分辨率图像间的相关

性没有很好的保持。因此，受到 Yeung 等［13］的启发，所

提网络使用交替的空间角度卷积组成 SC_module 来

保持高分辨率光场视图的结构一致性。同时还能代替

4D 卷积处理光场数据的高维性，大大降低了参数量，

与前面的特征交互融合模块一样可以充分利用光场图

像间的互补信息。

具体地，先用核大小为 3×3、步长为 1 的卷积层对

前面生成的每个高分辨率子孔径图像提取特征，得到

尺寸为 αH× αW× C×MN的特征图。再用 2D 空间

卷积对特征图进行空间域的卷积，随后将空间域转换

为角度域，即M× N× C× α2HW，然后用 2D 角度卷

积对特征图进行角度域的卷积，这样就完成了一个空

间角度的卷积。将多个空间角度卷积叠加形成空间角

度域的交替卷积。最后，将生成的空间角度深度特征

再经过一次空间卷积得到重建的残差图，添加到输入

的子孔径图像形成残差学习。图 5 为 SC_module 结

构图。

3　实验结果及分析

3. 1　训练细节

使用 5 个公共 4D 光场数据集来验证算法的有效

性 ，这 5 个 数 据 集 分 别 为 EPFL［20］、HCInew［21］、

HCIold［22］、INRIA［23］、STFgantry［24］，训练集和测试集

中所有光场的角度分辨率都为 9×9，表 1 为各个数据

集中训练集和测试集的场景数。在训练前，将每个子

图 4　特征通道注意力模块

Fig.  4　Feature channel attention module

图 5　SC_module 结构图

Fig. 5　Structure diagram of SC_module
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孔径图像裁剪成大小为 64×64 的 patch，然后用双线

性下采样（下采样因子为 2 和 4）生成低分辨率图像作

为网络的输入。为了解决数据不足的问题，使用随机

翻转和 90°旋转将训练数据增加 8 倍，在每次数据增强

过程中，所有的子孔径图像都需要沿着空间和角度方

向进行翻转和旋转，以保持完整的光场结构。损失函

数为 L1 损失函数，其对图像超分辨率有良好的效果，

并对异常点有更好的鲁棒性：

LL1 = y i - y j 1
， （2）

式中：y i表示第 i个像素的真实值；y j表示第 j个像素的

估计值； ⋅
1
表示 1-范数，为真实值和预测值之间距离

的均值。

在训练过程中：特征交互融合模块中特征交互块

数设置为 16，每 4 个形成 1 个特征交互组，每个特征交

互组生成 1 个空间特征和 1 个角度特征，最后生成 4 个

空间特征和 4 个角度特征作为特征融合模块的输入；

特征通道注意力模块中的注意力块数设置为 20；结构

一致性模块中的交替卷积数设置为 4；默认训练的角

度分辨率为 5×5。
实验在 NVIDIA GTX3080Ti GPU 上运行，使用

PyTorch 1. 6 作为框架，优化器使用 Adam，采用随机

梯度下降，batch size 设为 8，初始学习率设为 0. 0005，
每 10 个 epoch 学习率下降 0. 5。在第 16 个 epoch 后收

敛，总共训练 40 个 epoch，训练大约花了 5 天。

3. 2　算法性能比较及分析

为了验证所提算法的有效性，在 4D 光场数据集上

与一些经典算法进行定性和定量比较，包括：最新传统

光场超分辨率算法 GB［8］、LFBM5D［7］；基于学习的 2D
图像超分辨率算法 VDSR［25］、EDSR［26］、RCAN［27］；基

于 学 习 的 光 场 超 分 辨 率 算 法 LFNet［11］、resLF［12］、

LFSSR［13］、LF-ATO［14］、LF-InterNet［16］、MEG-Net［15］。

采用双线性插值作为基准。定量评价的指标采用

PSNR 和 SSIM，PSNR 表示峰值信噪比，SSIM 表示结

构相似度指数。

表 2、表 3 为各算法在 ×2、×4 倍超分辨率下在

5 个数据集上的 PSNR/SSIM 定量结果对比，其中，每

列中黑色加粗为最优值，加下划线为次优值。

从表 2、表 3 中可以看出，所提算法在 5 个数据集

上 都 有 很 好 的 结 果 。 其 中 ：×2 超 分 辨 率 结 果 在

STFgantry 数 据 集 中 PSNR/SSIM 指 标 为 次 优 ，在

HCIold 数据集中 PSNR 指标为次优，在其他数据集中

PSNR/SSIM 指 标 均 为 最 优 ；×4 超 分 辨 率 结 果 在

STFgantry 数据集中 PSNR/SSIM 指标同样为次优，

在 EPFL 数据集中 PSNR 指标为次优，在其他数据集

中 PNSR/SSIM 指标均为最优。

图 6、图 7 分别为不同超分辨率算法的视觉效果对

比。图 6 为超分辨率×2 时测试数据集中选取的两个

场景；图 7 为超分辨率×4 时测试数据集中选取的两个

场景。

从图 6、图 7 可以直观看出，基于学习的图像超分

辨率算法普遍优于传统光场图像超分辨率算法，而基

于学习的光场图像超分辨率算法优于基于学习的 2D
单个图像超分辨率算法。图 6 中，所提算法明显更接

近真实值，特别是在具有密集条纹的位置，如 HCInew-

origami中的横条纹和 INRIA-sculpture 的阶梯部分，而

其他算法特别是传统算法和 2D 单个图像超分辨率算

法的结果非常模糊，边缘细节无法被很好恢复。在

表 1　5 个数据集上训练集和测试集的场景数

Table 1　Number of scenarios for training and test sets on 
5 datasets

Dataset
Training

Test

EPFL
70
10

HCInew
20
4

HCIold
10
2

INRIA
35
5

STFgantry
9
2

Total
144
23

表 2　×2 超分辨率 PSNR/SSIM 指标对比

Table 2　Comparison of ×2 super-resolution PSNR/SSIM indicators
Algorithm

Bicubic
VDSR
EDSR
RCAN

GB
LFBM5D

LFNet
resLF

LFSSR
LF-ATO

LF-InterNet
MEG-Net

Proposed algorithm

Scale
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2
×2

EPFL
29. 740/0. 9376
32. 498/0. 9598
33. 089/0. 9629
33. 159/0. 9634
31. 485/0. 9564
31. 243/0. 9563
33. 106/0. 9684
33. 617/0. 9706
33. 671/0. 9744
34. 166/0. 9742
34. 314/0. 9752
34. 332/0. 9761
34. 493/0. 9767

HCInew
31. 887/0. 9356
34. 371/0. 9561
34. 828/0. 9592
35. 022/0. 9603
33. 736/0. 9523
33. 735/0. 9527
36. 051/0. 9707
36. 685/0. 9739
36. 802/0. 9749
37. 080/0. 9742
36. 997/0. 9757
37. 186/0. 9766
37. 468/0. 9790

HCIold
37. 686/0. 9785
40. 606/0. 9867
41. 014/0. 9874
41. 125/0. 9875
39. 885/0. 9853
40. 029/0. 9856
42. 621/0. 9920
43. 422/0. 9932
43. 811/0. 9938
43. 640/0. 9936
44. 363/0. 9942
43. 965/0. 9940
44. 252/0. 9943

INRIA
31. 331/0. 9577
34. 439/0. 9741
34. 985/0. 9764
35. 046/0. 9769
33. 297/0. 9713
33. 118/0. 9713
34. 889/0. 9789
35. 395/0. 9804
35. 279/0. 9832
35. 985/0. 9833
35. 986/0. 9839
36. 049/0. 9839
36. 366/0. 9843

STFgantry
31. 063/0. 9498
35. 541/0. 9789
36. 296/0. 9818
36. 670/0. 9831
33. 983/0. 9719
33. 932/0. 9716
37. 105/0. 9873
38. 354/0. 9904
37. 944/0. 9898
39. 582/0. 9920

38. 371/0. 9908
38. 678/0. 9912
38. 894/0. 9916

图 7 中，恢复×4 超分辨率是非常困难的，基于学习的

单图像超分辨率算法的结果非常模糊，这是因为×4
超分辨率的输入缺失大量细节，而单个图像中的空间

信息无法重建高质量的高分辨率图像。相比之下，所

提算法可以使用不同视图之间的角度互补信息来恢复

缺失的细节，从而获得更好的超分辨率结果，得到清晰

的纹理和边缘细节。

表 4 为×2 超分辨率时所提算法与各种基于深度

学习的算法的参数量（Params）及在 5 个数据集上运行

时间的对比。

从表 4 可以看出，所提算法在参数量较小的情况

下，相比于其他大多数基于深度学习的超分辨率算法

具有明显的速度优势，且具有较高的超分辨率重建

质量。

为了表明所提算法的有效性，将其直接应用于几

个真实世界场景的光场图像中，由于这种情况下无法

使用地面真实值（GT），与几个光场超分辨率深度学习

算法的视觉性能进行了比较，图 8 为其中两个场景的

视觉效果。

从图 8 可以看出，所提算法在细节上恢复得更清

晰，如第 1 个图中的窗户边缘细节和第 2 个图中的

“DELL”字样，证明其可应用于低频相机生成高质量

的高分辨率光场图像。

3. 3　消融实验

在 EFPL 数据集上对×2 超分辨率进行了消融实

验，分别验证空间信息和角度信息与 FIAF_module、

图 6　×2 超分辨率不同算法视觉效果对比

Fig. 6　Comparison of visual effects of different algorithms with ×2 super-resolution

表 3　×4 超分辨率 PSNR/SSIM 指标对比

Table 3　Comparison of ×4 super-resolution PSNR/SSIM indicators
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图 7 中，恢复×4 超分辨率是非常困难的，基于学习的

单图像超分辨率算法的结果非常模糊，这是因为×4
超分辨率的输入缺失大量细节，而单个图像中的空间

信息无法重建高质量的高分辨率图像。相比之下，所

提算法可以使用不同视图之间的角度互补信息来恢复

缺失的细节，从而获得更好的超分辨率结果，得到清晰

的纹理和边缘细节。

表 4 为×2 超分辨率时所提算法与各种基于深度

学习的算法的参数量（Params）及在 5 个数据集上运行

时间的对比。

从表 4 可以看出，所提算法在参数量较小的情况

下，相比于其他大多数基于深度学习的超分辨率算法

具有明显的速度优势，且具有较高的超分辨率重建

质量。

为了表明所提算法的有效性，将其直接应用于几

个真实世界场景的光场图像中，由于这种情况下无法

使用地面真实值（GT），与几个光场超分辨率深度学习

算法的视觉性能进行了比较，图 8 为其中两个场景的

视觉效果。

从图 8 可以看出，所提算法在细节上恢复得更清

晰，如第 1 个图中的窗户边缘细节和第 2 个图中的

“DELL”字样，证明其可应用于低频相机生成高质量

的高分辨率光场图像。

3. 3　消融实验

在 EFPL 数据集上对×2 超分辨率进行了消融实

验，分别验证空间信息和角度信息与 FIAF_module、

图 6　×2 超分辨率不同算法视觉效果对比

Fig. 6　Comparison of visual effects of different algorithms with ×2 super-resolution

表 3　×4 超分辨率 PSNR/SSIM 指标对比

Table 3　Comparison of ×4 super-resolution PSNR/SSIM indicators
Algorithm

Bicubic
VDSR
EDSR
RCAN

GB
LFBM5D

LFNet
resLF

LFSSR
LF-ATO

LF-InterNet
MEG-Net

Proposed algorithm

Scale
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4
×4

EPFL
25. 264/0. 8324
27. 246/0. 8777
27. 833/0. 8854
27. 907/0. 8863
26. 900/0. 8737
26. 810/0. 8774
27. 899/0. 8991
28. 260/0. 9035
28. 596/0. 9118
28. 514/0. 9115
28. 708/0. 9139
28. 656/0. 9137
28. 701/0. 9148

HCInew
27. 715/0. 8517
29. 308/0. 8823
29. 591/0. 8869
29. 694/0. 8886
29. 128/0. 8817
29. 351/0. 8885
30. 382/0. 9067
30. 723/0. 9107
30. 928/0. 9145
30. 880/0. 9135
30. 977/0. 9163
31. 002/0. 9162
31. 131/0. 9208

HCIold
32. 576/0. 9344
34. 810/0. 9515
35. 176/0. 9536
35. 359/0. 9548
34. 473/0. 9523
34. 797/0. 9573
36. 159/0. 9657
36. 705/0. 9682
36. 907/0. 9696
36. 999/0. 9699
37. 078/0. 9714
37. 109/0. 9709
37. 210/0. 9724

INRIA
26. 952/0. 8867
29. 186/0. 9204
29. 656/0. 9257
29. 805/0. 9276
28. 774/0. 9183
28. 805/0. 9246
29. 967/0. 9381
30. 338/0. 9412
30. 585/0. 9467
30. 711/0. 9484
30. 670/0. 9485
30. 590/0. 9478
30. 734/0. 9503

STFgantry
26. 087/0. 8452
28. 506/0. 9009
28. 703/0. 9072
29. 021/0. 9131
28. 162/0. 8953
28. 184/0. 9035
29. 718/0. 9322
30. 191/0. 9372
30. 570/0. 9426
30. 607/0. 9430
30. 491/0. 9423
30. 619/0. 9435

30. 610/0. 9432
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FCA_module、SC_module 对网络做出的贡献和对超

分辨率结果产生的影响，以 PSNR 和 SSIM 作为定量

评价指标，数据结果如表 5 所示，公平起见，其中，未加

入的模块用和模块中深度相同的卷积块代替，卷积核

大小为 3×3。
从表 5的结果可以看出：只使用空间信息或只使用

图 8　真实世界场景下不同算法视觉效果对比

Fig. 8　Comparison of the visual effects of different algorithms in real-world scenes

表 4　×2 超分辨率模型参数量与运行时间（s）对比

Table 4　Comparison of ×2 super-resolution model parameters and running time (s)
Algorithm

VDSR
EDSR
RCAN
LFNet
resLF

LFSSR
LF-ATO

LF-InterNet
MEG-Net

Proposed algorithm

Params /106

0. 665
38. 890
15. 360
10. 385

8. 648
1. 774
1. 364
5. 483
1. 775
4. 273

EPFL
104. 55
727. 34
178. 69
203. 57
749. 12

79. 51
561. 25
193. 83
285. 45
162. 43

HCInew
40. 00

267. 79
60. 14
84. 35

272. 48
30. 30

205. 72
72. 06

104. 00
43. 56

HCIold
45. 47

299. 01
69. 80
95. 92

310. 60
33. 73

233. 35
81. 27

119. 35
48. 51

INRIA
49. 78

360. 05
82. 69

107. 48
368. 29

37. 46
280. 79

96. 98
141. 54

57. 70

STFgantry
20. 63

133. 24
32. 31
48. 02

136. 84
15. 00

104. 66
36. 79
53. 08
18. 74

图 7　×4 超分辨率不同算法视觉效果对比

Fig. 7　Comparison of visual effects of different algorithms with ×4 super-resolution

角度信息时最后的重建结果较差，同时应用角度和空

间信息可以显著提高重建质量；当去掉空间角度信息

交互融合模块时，两个指标下降较多，可见将空间信息

和角度信息充分交互并用角度信息辅助空间信息可以

更充分利用光场信息，提高重建质量；当去掉空间细节

细化模块时，造成了信息的冗余，无法突出有用信息；当

去掉结构一致性模块时，降低了相邻视图间的一致性；

当所有模块都添加进网络时，PSNR 和 SSIM 分别达到

了最高值，重建效果最好，显著提高了网络的性能。

4　结   论

提出一种基于特征交互融合与注意力的光场图像

超分辨率网络，充分利用光场图像视图间的互补信息

来提升重建质量。通过空间特征提取卷积和角度特征

提取卷积分别提取光场图像的空间信息和角度信息，

同时用残差块和空间空洞金字塔提取深层空间信息，

从而得到多尺度空间信息来增大感受野；为了充分利

用所有视图的空间角度信息，将空间信息和角度信息

充分交互并将空间角度信息融合达到利用角度信息辅

助空间信息的目的；为了解决信息冗余的问题，加入通

道注意力模型来抑制冗余信息，突出有用信息，恢复高

频信息；最后，通过一致性模块来校正光场的结构一致

性，保持相邻视图间的视差结构。在多个光场数据集

上的实验结果表明，所提算法可以有效恢复图像的高

频细节，使边缘更加清晰，比现有的多数的 2D 图像和

光场图像超分辨率算法得到更好的重建效果。但是其

对于大视差场景的重建质量不是很好，未来的工作中

考虑用金字塔模型来处理大视差问题。
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角度信息时最后的重建结果较差，同时应用角度和空

间信息可以显著提高重建质量；当去掉空间角度信息

交互融合模块时，两个指标下降较多，可见将空间信息

和角度信息充分交互并用角度信息辅助空间信息可以

更充分利用光场信息，提高重建质量；当去掉空间细节

细化模块时，造成了信息的冗余，无法突出有用信息；当

去掉结构一致性模块时，降低了相邻视图间的一致性；

当所有模块都添加进网络时，PSNR 和 SSIM 分别达到

了最高值，重建效果最好，显著提高了网络的性能。

4　结   论

提出一种基于特征交互融合与注意力的光场图像

超分辨率网络，充分利用光场图像视图间的互补信息

来提升重建质量。通过空间特征提取卷积和角度特征

提取卷积分别提取光场图像的空间信息和角度信息，

同时用残差块和空间空洞金字塔提取深层空间信息，

从而得到多尺度空间信息来增大感受野；为了充分利

用所有视图的空间角度信息，将空间信息和角度信息

充分交互并将空间角度信息融合达到利用角度信息辅

助空间信息的目的；为了解决信息冗余的问题，加入通

道注意力模型来抑制冗余信息，突出有用信息，恢复高

频信息；最后，通过一致性模块来校正光场的结构一致

性，保持相邻视图间的视差结构。在多个光场数据集

上的实验结果表明，所提算法可以有效恢复图像的高

频细节，使边缘更加清晰，比现有的多数的 2D 图像和

光场图像超分辨率算法得到更好的重建效果。但是其

对于大视差场景的重建质量不是很好，未来的工作中

考虑用金字塔模型来处理大视差问题。
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