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融合 3D对极平面图像的光场角度超分辨重建

陈纯毅*， 范晓辉， 胡小娟， 于海洋
（长春理工大学  计算机科学技术学院，吉林  长春  130022）

摘要：针对光场成像中因硬件限制而造成的光场图像角度分辨率低的问题，提出一种融合 3D 对极平面图像的光场角度

超分辨重建方法。该方法首先将输入图像按不同的视差方向排列分别进行特征提取，以充分利用输入图像的视差信息，

提高深度估计的准确性。利用深度图将输入图像映射到新视角位置，生成初始合成光场。为了使重建光场图像能够保

持更好的细节信息及几何一致性，先通过水平 3D 对极平面图像融合重建分支和垂直 3D 对极平面图像融合重建分支，分

别对初始合成光场进行水平融合重建和垂直融合重建，再将两个结果进行混合重建，生成最终的高角度分辨率光场图

像。实验结果表明：相比于现有方法，本文方法在合成光场数据集和真实光场数据集上的重建效果均得到了提高，峰值

信噪比的提升幅度最高达 1. 99%，有效地提高了重建光场的质量。
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Abstract： Light-field （LF） imaging can capture spatial and angular information of light rays in a scene.  
Compared to traditional 2D/3D images， LF images provide a more comprehensive description of the 
scene.  To address the problem of low angular resolution in LF images caused by hardware constraints， a 
LF angular super-resolution reconstruction method based on the fusion of 3D epipolar plane images （EPIs） 
is proposed.  First， to make full use of the parallax information of the input images and improve the accura⁃
cy of depth estimation， the input images are arranged in varying parallax directions， and their features are 
extracted individually.  Then， initial synthetic LF images are generated by transforming the input images 
to match the new viewpoint location using the corresponding depth maps.  Finally， to ensure that the recon⁃
structed LF image retains better detail information and geometric consistency， the LF is reconstructed hori⁃
zontally and vertically via the horizontal and vertical 3D EPI fusion reconstruction branches， respectively.  
These two reconstruction results are then fused to produce the final high-angular-resolution LF image.  Ex⁃
perimental results show that， compared to existing methods， the proposed method achieves an improved 
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reconstruction quality across both synthetic and real-world LF image datasets， and the maximum increase 
in the peak signal-to-noise ratio reaches 1. 99%.  Thus， the proposed method can effectively improve the 
quality of the reconstructed LF.
Key words： light field； super-resolution reconstruction； 3D epipolar plane image； convolution neural net⁃

work

1 引  言

光场（Light Field，LF）成像可以捕获到现实

世界的四维信息［1］（二维空间信息和二维角度信

息），克服了传统成像技术只能捕获到二维空间

信息的局限性，具有能在不同焦距下进行重投影

的独特优势，逐渐在工业探测、生命科学和虚拟

现实等领域受到重视［2-4］。光场图像的角度分辨

率会直接影响三维重建、光场渲染等视觉应用的

效果。然而，微透镜阵列光场相机受到传感器分

辨率的限制，必须在空间分辨率和角度分辨率之

间进行平衡。所以，提高光场图像的空间分辨率

和角度分辨率一直是光场成像的研究热点。

光场角度超分辨重建（Angular Super-resolu⁃
tion Reconstruction，ASR）分为不基于深度信息

的重建和基于深度信息的重建两种方法。不基

于深度信息的重建方法在没有场景几何信息的

情况下直接对角度维度进行上采样。Shi 等［5］通

过优化连续傅里叶域中的稀疏性进行光场重建。

Vagharshakyan 等［6］提出了一种自适应迭代正则

化算法，在剪切波域中利用对极平面图像（Epipo⁃
lar Plane Image， EPI）的稀疏表示来重建光场图

像。但是，这些传统方法需要大量的输入图像。

Yoon 等［7］采用深度学习方法重建高分辨率光场，

利用相邻的两个进行空间上采样后的图像逐个

重建中间视角图像。该方法仅利用较少的角度

信息，无法直接在任意位置合成新视图。 Wu
等［8］将光场重建问题转化为 EPI 的角度域细节恢

复问题，提出“模糊 -恢复 -去模糊”的框架。该方

法有效地提高了遮挡区域及非朗伯表面的重建

效果，但是需要重复执行很多次。Wang 等［9-10］构

建了伪 4D 卷积神经网络（Convolutional Neural 
Network, CNN），在 3D EPI 上直接进行插值重

建。Salem 等［11］将角度维度上采样后的图像堆栈

输入残差通道注意力网络，学习重要特征，恢复

更多的纹理细节信息。由于没有建模场景的几

何信息，这些方法都不能很好地处理更加稀疏采

样的输入图像。

基于深度信息的重建方法是指在重建过程

中估计出所有视角的深度图，然后利用深度图将

输入图像映射到新视角位置。Wanner 等［12］利用

结构张量法估计视差图，并通过能量函数惩罚映

射图像和真实图像之间的误差来合成新视图，但

这种方法必须在视点采样足够密集时才能达到

合理的精度。Penner 等［13］在软 3D 重建过程中充

分考虑了深度信息的不确定性，使这个框架同时

适用于结构化和非结构化的输入图像。传统方

法一般聚焦于深度图的精度。近年来，基于深度

学习的方法得到了广泛的应用。Kalantari 等［14］

预定义一组深度等级，并将每个等级上所有映射

图像的均值和标准差作为手动提取到的特征输

入端到端的顺序网络，进行深度估计和颜色估

计。该方法有效提高了重建光场图像的质量，但

是每次只能合成一个新视角图像。 Vadathya
等［15］利用散焦图像和聚焦图像进行视差估计，并

通过修复网络修复遮挡造成的错误像素。 Jin
等［16］提出在空间域和角度域执行交错卷积的策

略，有效提高了大基线光场的重建质量。Navar⁃
ro 等［17］在每个新视角位置对映射图像计算融合

权重，并将其加权融合。Gul 等［18］在融合映射图

像时引入注意力机制，有效地处理了遮挡区域。

Yun 等［19］提出基于多重感受野的分层特征提取

方法，用于提高深度估计的准确度。上述方法在

处理映射图像时或只利用光场的空间信息，或交

错利用空间信息和角度信息，不利于提高光场图

像的重建质量。

光场图像的重建质量与能否充分利用光场

图像的丰富信息有关。光场图像的 3D EPI 既包

含空间信息，也包含角度信息［20］，利用这一特点，

本文提出融合 3D EPI 的光场角度超分辨重建方

法。该方法由 3 部分组成：（1）深度估计模块将输

入图像按视差方向分为不同的图像对，分别进行

特征提取，提取到的特征用来无监督地估计密集

光场所有视角的深度图；（2）图像映射部分利用
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得到的深度图将输入图像反向映射到每一个新

视角位置，得到初始合成光场；（3）光场融合重建

模块分为两个分支，分别从水平方向和垂直方向

对初始合成光场的 3D EPI 进行融合，得到水平

方向和垂直方向的重建结果，再对两个重建结果

进行混合重建，得到最终的高角度分辨率光场图

像。该方法通过评估 3D EPI 来引导光场融合，

能够在处理映射图像时同时考虑空间信息和角

度信息，使重建的光场图像保持更好的细节信息

及几何一致性。

2 原  理

2. 1　光场成像及光场的 3D对极平面图像

微透镜阵列光场相机的成像原理如图 1 所

示，将微透镜阵列置于主透镜的焦平面处，微透

镜可以将同一场景点不同方向的光线信息解耦，

并记录在对应位置的传感器上，从而得到光线的

空间信息和角度信息［21］。每个微透镜捕获一个

场景点不同方向的光线信息，一个方向代表一个

视角，视角的总数即为光场图像的角度分辨率。

光场图像的空间分辨率是指捕获的场景点的数

量，即微透镜的数量。在所有微透镜中固定角度

坐标，将对应的像素点全部提取，可得到光场图

像的一个视角图像，即子孔径图像。

如图 2 所示，在光场图像 L ( x，y，s，t )中，x 和

y 表示二维空间坐标，s 和 t 表示二维角度坐标。

在水平方向，通过固定 y 轴坐标和 t 轴坐标，将 x

轴和 s 轴的像素点都提取出来，即可得到水平

EPI Ey∗，t ∗ ( x，s )。只固定角度坐标 t，将 s轴的子孔

径 图 像 进 行 堆 叠 ，即 可 得 到 水 平 3D EPI 
It ∗ ( x，y，s )。在垂直方向执行类似的操作即可得

到 垂 直 EPI Ex∗，s∗ ( y，t ) 和 垂 直 3D EPI 
Is∗ ( x，y，t )［20］。EPI 清晰地反映了水平方向或垂

直方向上每个场景点在各个视角图像中的移动

轨迹，能够体现光场图像的几何一致性。3D EPI
包含光场图像的二维空间信息和一维角度信息，

EPI 包含光场图像的一维空间信息和一维角度

信息。

2. 2　方法框架

对于 4D 光场图像 L ( x，y，s，t )［1］，为了简化数

学表达式，二维空间坐标 ( x，y )用 x 来简化表示，

二 维 角 度 坐 标 ( s，t ) 将 用 s 来 简 化 表 示 ，即 将

L ( x，y，s，t ) 简化表示为 L ( x，s )。光场图像角度

超分辨重建利用稀疏光场图像 L'( x，s')重建密集

光场图像 L̂ ( x，s )，该问题可表示为：

L̂ ( x，s )= f ( L'( x，s') )， （1）
其中 f为光场图像角度超分辨重建对应的映射函

数。本文提取密集光场图像 4 个角的子孔径图像

作为稀疏光场图像，即输入图像。结合光场图像

的 3D EPI 包含空间信息和角度信息的特点，提

出一种融合 3D EPI 的光场角度超分辨重建方

法。该方法遵循基于深度信息的重建方法的一

图 1　微透镜阵列光场相机成像原理示意图［21］

Fig. 1　Schematic of imaging principle for microlens array 
light field camera

图 2　光场图像及其 3D EPI与 EPI
Fig. 2　Light field image and its 3D EPI and EPI
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般步骤，即深度估计、图像映射和光场融合重建，

深度学习网络框架如图 3 所示。深度估计模块利

用输入图像估计出密集光场所有视角的深度图。

这些深度图可以把输入图像映射到每一个新视

角位置，以合成初始光场。由于遮挡和深度图的

不精确性，映射后的图像会产生几何扭曲。因此

在最后的光场融合部分，与一般的直接融合映射

图像的方法不同，本文的光场融合重建从水平和

垂直两个方向分别融合由不同的输入图像映射

产生的初始光场的 3D EPI，再将水平重建结果与

垂直重建结果混合，获得最终的高角度分辨率光

场图像。

2. 3　深度估计模块

光场图像具有规则的几何一致性，视差与深

度成反比，这为深度估计模块无监督地估计所有

视角的深度图提供了基础。给定位置为 s0 的已

知视角图像 L ( x，s0 )，ds1 ( x )是位置为 s1 的待重建

新视角图像 L ( x，s1 )的深度图，则［12］：

L ( x，s1 )= L ( x +( s1 - s0 ) ds1 ( x )，s0 ). （2）
深度估计模块利用输入图像估计出密集光

场所有视角的深度图 D ( x，s )，即：

D ( x，s )= fd ( L'( x，s') )， （3）
其中 fd 为输入图像与深度图之间的映射关系。

深度估计模块在每个新视角位置生成对应

景物的深度图，利用深度图将输入图像映射到新

视角位置可以引入更多的场景信息，有利于减少

大基线光场重建的伪影，提高光场重建的质量。

光场图像的多视角结构决定了它具有多个方向

的视差。为了更好地估计输入图像与深度图之

间的映射关系，本文将输入图像分为水平、垂直

和对角 3 类图像对（如图 4 所示），分别送入结构

相同的网络分支进行特征提取，学习不同方向的

视差信息。稀疏光场本身就是密集光场的欠采

样，光场图像 4 个角的子孔径图像作为整个场景

的边缘视角，每个视角都包含重要的场景信息，

特别是各个物体间的遮挡关系。所以，与 Gul
等［18］根据合成图像的位置选取距离最近的 3 幅输

入图像组成 3 个图像对不同，本文利用 4 幅输入

图像组成 6 个图像对，充分利用所有输入图像的

视差信息。

深度估计模块首先通过特征提取网络对不

同方向的图像对分别提取像素匹配特征。视差

具有方向性，这样按视差方向进行特征提取的

方法可以提取到更加精准的匹配特征，这些特

征输入到后续的深度估计网络来生成深度图。

如图 4 所示 ，特征提取网络分支类似于 Epin⁃
et［22］，图像对首先通过 1 个包含 32 个 3 × 3 卷积

核的卷积层（Conv），然后连续通过 3 个结构为

“Conv-ReLU-Conv”的残差块（ResBlock），其中

残差块的输入作为残差部分与输出相加，且残

差块中的卷积层同样由 32 个 3 × 3 卷积核组

成。特征提取完毕后，将 6 个分支提取的特征

按顺序串联到一起作为深度估计网络的输入。

深度估计网络由 7 个卷积层组成，其中前 2 个

卷积层使用扩张率为 2 的 5 × 5 卷积，其余为

3 × 3 卷积层。深度估计网络除了最后一个卷

积层外，其余每个卷积层后都跟一个 ReLU 激

活层。

图 3　融合 3D EPI的光场图像角度超分辨重建网络框架

Fig. 3　Architecture of light-field angular super-resolution reconstruction via fusing 3D EPIs
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2. 4　图像映射

图像映射利用深度估计模块得到的深度图

将输入图像映射到每个新视角位置。将位置为

s' 的输入图像 L'( x，s') 映射到位置为 s 的新视

角，得到映射图像 W s' ( x，s )，这一过程可以表

示为：

W s' ( x，s )= fw ( L' ( x，s' )，D ( x，s ) )=
L' ( x +( s - s' ) D ( x，s )，s' )， （4）

其中 fw 表示图像映射过程。

由于有 4 幅输入图像，每幅输入图像被分别

映射到所有新视角，所以每个新视角会有 4 幅映

射图像，即形成 4 个初始合成光场，如图 5 所示。

2. 5　光场融合重建模块

光场融合重建模块利用 4 个初始合成光场生

成最终的高角度分辨率光场图像。与通常的直

接融合所有映射图像或构建修复网络不同，本文

通过评估 4 个初始合成光场的 3D EPI 来引导光

场融合。光场融合重建步骤旨在从映射图像中

获取正确的光场信息，这不仅要求每个视角图像

保持正确的空间信息，还要保证各视角间的几何

关系。Navarro 等［17］在每个新视角位置对来自不

同输入图像的映射图像的空间域进行卷积，确定

不同映射图像的融合权重，以保留正确的空间信

息。Jin 等［16］考虑到不同视角之间的角度相关性，

图 4　深度估计模块

Fig. 4　Depth estimation module

图 5　四个初始合成光场

Fig. 5　Four initial synthetic light fields
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在对初始光场图像的空间域卷积之后又增加了

对角度域的卷积。但是光场图像的空间信息和

角度信息不是独立的两部分，它们之间存在密切

的关联，这个关联体现在 EPI 中反映物体移动轨

迹的斜线上。考虑空间信息和角度信息可以使

重建光场保持更好的几何一致性，所以可以通过

计算每个初始光场的 EPI对最终光场的 EPI的贡

献来融合初始光场，而 3D EPI比 EPI多了一维空

间信息，有助于重建光场保持更好的细节信息，

所以最终通过融合 4 个初始合成光场的 3D EPI
来重建光场图像。

光场融合重建模块首先对 4 个初始合成光场

进行水平 3D EPI融合重建和垂直 3D EPI融合重

建，再将水平重建结果和垂直重建结果进行混合重

建，得到最终的光场图像。这一过程可以表示为：

    L̂ ( x，s )= fb ( fh (W s' ( x，s ) )，fv (W s' ( x，s ) ) )，（5）
其中：W s' ( x，s )表示映射图像，即初始合成光场；

fh 表示水平 3D EPI 融合重建，fv 表示垂直 3D EPI
融合重建，fb 表示水平垂直混合重建。对 4 个初

始合成光场的角度坐标为 t = 1 的子孔径图像分

别堆叠，得到如图 6 所示的 4 个水平 3D EPI。将

这 4 个水平 3D EPI 分别输入 3D EPI 评估网络，

计算出各自对重建光场图像的角度坐标为 t = 1
的水平 3D EPI 的贡献，得到它们的融合权重，并

进行加权融合，完成角度坐标为 t = 1 的水平重

建。同理，对其余的水平 3D EPI 进行融合，得到

水平 3D EPI 融合重建的光场图像 L̂ h ( x，s )；对垂

直 3D EPI 执行上述操作，得到垂直 3D EPI 融合

重建的光场图像 L̂ v ( x，s )。最后，将 L̂ h ( x，s ) 和
L̂ v ( x，s )输入 2 个 3D 卷积层进行混合重建，得到

最终的重建光场图像。其中，2 个 3D 卷积层的卷

积核尺寸分别为 ( 5，3，3 )和 ( 3，3，3 )，步长分别为

( 4，1，1 )和 ( 1，1，1 )。
在每个新视角位置，若直接对 4 幅映射图像

进行融合，那么每个像素点只有一个评价值，且

只在空间域进行融合权重的计算。本文提出的

3D EPI融合方法通过水平重建和垂直重建，使每

个像素点有两个评价值，可以更好地保持细节信

息，并且结合空间域和角度域来计算融合权重，

有利于维持光场图像的几何一致性。

受 Wu 等［23］的启发，3D EPI 评估网络使用带

跳跃连接的编码器-解码器结构，如图 7 所示。编

码器由 3 个卷积-池化层组成，每一个池化层都将

图像的分辨率降为原来的二分之一。解码器由 3
个反卷积层组成，每个反卷积层都与对应的卷积

层的高分辨率特征相连接，使解码器能够更好地

捕捉细节信息。3D EPI 评估网络的输入是角度

维度为 7 的 3D EPI，输出是对应的 7 个评分图。

对于 4 个初始合成光场的角度坐标为 t = 1 的水

平 3D EPI，分别进行计算评分后，每个视角的 4

图 6　4个初始合成光场的角度坐标 t = 1时的水平 3D EPI
Fig. 6　Horizontal 3D EPI at angular coordinate t=1 of 

four initial synthetic light fields
图 7　三维 EPI评估网络

Fig. 7　Three-dimensional EPI evaluation network
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幅映射图像都有对应的评分图。接着通过 Soft⁃
max 函数将每个视角位置的 4 个评分图映射到

［0，1］之间，得到 4 幅映射图像的融合权重，并进

行加权融合。对其余的每组 3D EPI 都执行相同

的操作。

2. 6　损失函数

与 Jin 等［16］类似，本文提出的光场角度超分

辨重建方法的损失函数 l定义为：

l = ld + lb + λle， （6）
其中 ld 为深度估计损失函数。因为真实的光场

深度图很难获取，所以通过度量初始合成光场

与真实光场之间的差异来优化深度图，并且通

过惩罚空间梯度对深度图进行平滑约束。 ld 定

义为：

ld = ∑
x，s
( )∑

s'
|| L ( x，s )- W s' ( x，s ) + ∇ x D ( x，s ) ，

（7）
其中：L ( x，s ) 代表真实的高角度分辨率光场图

像，∇ x D ( x，s ) 是深度图 D ( x，s ) 的空间梯度。 lb

为融合重建损失函数，用于度量重建光场图像与

真实光场图像的相似度，定义为：

lb = ∑
x，s

|| L ( x，s )- L̂ ( x，s ) ， （8）

其中 L̂ ( x，s ) 为重建的高角度分辨率光场图像。

le 为 Jin 等［16］提出的 EPI梯度损失函数（EPI gradi⁃
ent loss），通过计算重建光场图像的 EPI 梯度和

真实光场图像的 EPI 梯度之间的 L1 距离来保持

光场图像的几何一致性，梯度在 EPI 的空间维度

和角度维度上计算。le 定义为：

le = ∑
y，t
( || ∇ x Ey，t ( x，s )- ∇ x Ê y，t ( x，s ) + )|| ∇ s Ey，t ( x，s )- ∇ s Ê y，t ( x，s ) +

∑
x，s
( || ∇ y Ex，s ( y，t )- ∇ y Ê x，s ( y，t ) + )|| ∇ t Ex，s ( y，t )- ∇ t Ê x，s ( y，t ) ， （9）

其中：Ey，t ( x，s )和 Ex，s ( y，t )分别表示真实光场的

水平 EPI 和垂直 EPI，Ê y，t ( x，s )和 Êx，s ( y，t )分别

表示重建光场的水平 EPI 和垂直 EPI，λ 为 le 的权

重，本文设置为 1。

3 实验结果及分析

实验使用的训练集为 HCI new［24］的 20 个光

场图像，每个光场图像的角度分辨率为 9 × 9，空
间分辨率为 512 × 512。针对角度分辨率为 2 ×
2 的稀疏光场图像进行角度超分辨重建，生成角

度分辨率为 7 × 7 的密集光场图像。在制作训练

集时，将 9 × 9 光场周围一圈的视角剪裁掉，仅使

用中间 7 × 7 的子孔径图像，并且每个子孔径图

像的空间分辨率被随机剪裁为 96 × 96，即使用

7 × 7 × 96 × 96 的光场图像作为密集光场图像。

实验使用密集光场图像的 4 个角度坐标为 ( 0，0 )，
( 0，6 )，( 6，0 )，( 6，6 )的子孔径图像作为输入图像。

本 文 使 用 PyTorch 框 架 ，在 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 3050 上对提出的模型进行训练。实

验使用 Adam 优化器 ( β1 = 0. 9，β2 = 0. 999 )来训

练网络，初始学习率设置为 0. 000 1，且每 500 个

周期衰减 0. 5 倍。

3. 1　对比实验

为了初步验证本文方法是否能够提高光场

角度超分辨重建的质量，在 HCI new［24］的测试集

上对本文的重建结果与 Yun 等［19］的重建结果进

行比较，通过峰值信噪比（Peak Signal to Noise 
Ratio，PSNR）与结构相似性（Structural Similari⁃
ty，SSIM）来定量评估光场的重建质量。实验结

果如表 1 所示，可以看出本文方法的重建结果的

PSNR 和 SSIM 都较高，说明该方法能够提高光

场角度超分辨重建的质量。

为了进一步分析本文方法的有效性及适用

场景，选取 lf-syn［14］，RCA-LF［11］，LFASR［16］ 3 种

方法进行对比实验。在对比实验中，除了 RCA-

LF［11］，其他方法都是基于深度信息的重建方法。

公平起见，各个方法均使用相同的数据集重新训

练，且这些方法均使用各自论文提供的代码和训

练模型。对比实验分别在合成光场图像和真实

光场图像上进行。

表 1　光场角度超分辨重建结果的比较

Tab. 1　Comparison of angular super-resolution recon⁃
struction results on light field images

HCI new
Yun
Ours

PSNR/dB
33. 80
34. 44

SSIM
0. 934
0. 942
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3. 1. 1　合成光场图像

对于合成光场图像，实验使用 HCI new［24］中

的 bedroom，bicycle，herbs，dishes 和 HCI old［25］中

的 Buddha，Mona 来评估各个方法的重建结果。

所有测试子孔径图像在评估时都被剪裁掉四周

的 22 pixels。图 8 展示了各方法在场景 bedroom，

bicycle 上的角度超分辨重建结果的中心视角图

像及其局部放大，也展示了局部放大部分的中心

水平 EPI。从图中可以看出，lf-syn［14］的重建结果

整体较为模糊，主要是因为该方法仅用相邻的子

孔径图像来生成中间图像，利用的光场信息较

少。该方法还十分耗时，重建一个场景大概需要

3 h。RCA-LF［11］没有利用深度信息，因此重建结

果的整体性较差，如图 8（b）中 EPI 的斜线有较多

的错误。LFASR［16］通过 EPI 损失函数约束重建

结果的几何一致性，重建结果的整体性更好，但是

一些复杂的纹理部分会出现模糊。本文提出的角

度超分辨方法在水平方向和垂直方向分别对 3D 
EPI 进行整体融合，能够更好地保持纹理细节信

息，且重建光场的几何一致性较好。表 2 从定量

角度展示了各方法的重建结果，可以看出，本文方

法在大部分场景下表现出更好的性能。

3. 1. 2　真实光场图像

对于真实光场图像，实验选取 Stanford Ly⁃
tro Light Field［26］的 Bikes 和 Kalantari等［14］的 Rock
和 IMG_1528_eslf。在制作测试集时，先将这些

光场的子孔径图像尺寸统一为 540 × 360，为了

更好地分析结果，所有测试光场的子孔径图像在

评估时都被剪裁掉四周的 22 pixel。图 9 展示了

各方法在场景 bikes_20_eslf，IMG_1528_eslf 上的

角度超分辨重建结果的中心视角图像及其局部

放大，也展示了局部放大部分的中心水平 EPI。
真实光场图像往往有着更复杂的遮挡关系，这更

加考验重建方法对深度关系的计算。 lf-syn［14］在

深度估计阶段是手动提取特征，生成的深度图不

精确，重建场景有很多重影。RCA-LF［11］忽略几

何信息，直接对角度维度进行上采样，导致遮挡

边缘出现模糊。相比于 LFASR［16］，本文方法从

水平、垂直、对角方向分别提取视差特征，一定程

度上提高了深度图的精度，在主观视觉上表现出

更好的遮挡关系。表 3 展示了各方法重建结果的

PSNR 和 SSIM，可以看出，本文方法在真实光场

图像上的重建效果优于其他方法。

图 8　合成光场图像角度超分辨重建结果

Fig. 8　Angular super-resolution reconstruction results of synthetic light field images

表 2　合成光场图像上角度超分辨重建结果的比较

Tab. 2　Comparison of angular super-resolution recon⁃
struction results on synthetic light field images

Method

lf-syn

RCA-LF

LFASR

Ours

HCI new

PSNR/SSIM

27. 56/0. 800

32. 06/0. 899

34. 39/0. 937

34. 44/0. 942

Buddha

PSNR/SSIM

35. 09/0. 935

44. 48/0. 989

45. 78/0. 991

46. 13/0. 992

Mona

PSNR/SSIM

32. 87/0. 892

45. 19/0. 989

45. 88/0. 990

45. 58/0. 990
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3. 2　消融实验

为了验证水平 3D EPI 融合重建分支和垂直

3D EPI 融合重建分支的组合能否充分利用光场

的高维信息，进而提高重建光场图像的质量，对

这两个分支进行了消融实验，其他部分保持不

变。消融实验（1）：只保留水平 3D EPI 融合重建

分支；消融实验（2）：只保留垂直 3D EPI 融合重

建分支。实验结果如表 4 所示，只进行水平重建

或垂直重建时的效果比较接近，这表明水平方向

上的三维信息和垂直方向上的三维信息同等重

要。本文方法将两者组合起来，充分利用两个方

向上的高维信息，重建效果比单独使用水平重建

分支或单独使用垂直重建分支的效果好。

为了验证深度估计模块按不同视差方向分

别提取特征能够有效地提高深度图的精度，还设

计了消融实验（3），即去掉特征提取部分，直接将

输入图像输入深度估计网络，深度估计结果如表

4 所示。从表 4 可以看出，去掉特征提取部分后

的重建效果比单分支融合重建还差，证明了按视

差方向进行特征提取有利于提高深度估计的准

确性，进而提高光场图像的重建质量。

3. 3　光场应用

重建光场具有高角度分辨率，包含更多的场

景信息，可以进行深度估计、重聚焦等光场应用。

这里采用 Epinet［22］的方法，利用本文方法的重建

结果对光场图像进行深度估计，结果如图 10 所

示。从图中可以看出，利用本文的重建结果能够

估计出场景的深度图，且边缘部分能够保持清晰

的结构。

表 3　真实光场图像上角度超分辨重建结果的比较

Tab. 3　Comparison of angular super-resolution recon⁃
struction results on real-world light field images

Method

lf-syn
RCA-LF
LFASR

Ours

Bikes
PSNR/SSIM
29. 31/0. 904
34. 02/0. 965
36. 35/0. 974
36. 73/0. 975

IMG_1528_eslf
PSNR/SSIM
23. 87/0. 860
30. 64/0. 952
30. 38/0. 960
32. 37/0. 968

Rock
PSNR/SSIM
27. 35/0. 892
34. 97/0. 972
38. 53/0. 981
38. 72/0. 982

图 9　真实光场图像的角度超分辨重建结果

Fig. 9　Angular super-resolution reconstruction results of real-world light field images

表 4　消融实验的角度超分辨重建结果

Tab. 4　Angular super-resolution reconstruction results produced in ablation experiments

LF images

Ablation （1）
Ablation （2）
Ablation （3）

Ours

Buddha
PSNR/SSIM
45. 97/0. 992
45. 97/0. 992
45. 36/0. 990
46. 13/0. 992

Mona
PSNR/SSIM
45. 30/0. 990
45. 19/0. 990
45. 27/0. 990
45. 58/0. 990

IMG_1528_eslf
PSNR/SSIM
32. 06/0. 967
31. 92/0. 967
30. 11/0. 957
32. 37/0. 968

Rock
PSNR/SSIM
38. 45/0. 981
38. 48/0. 981
37. 97/0. 980
38. 72/0. 982
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4 结  论

本文针对利用稀疏光场图像重建密集光场

图像的问题，提出了融合 3D EPI 的光场角度超

分辨重建方法。该方法通过对输入图像提取不

同方向的视差特征，有效地提高了深度估计的准

确性，用生成的深度图将输入图像映射到新视角

位置，形成初始合成光场，最后从水平方向和垂

直方向分别对初始合成光场的 3D EPI 进行加权

融合，再将两个方向的融合结果进行混合重建，

得到最终的高质量重建光场图像。本文方法适

用于用微透镜阵列光场相机采样的大基线稀疏

光场图像，可以提高光场角度超分辨重建的质

量，在合成光场数据集和真实光场数据集上的重

建效果均得到了提高，PSNR 值的提升幅度最高

达 1. 99%，更好地保持了重建光场图像的细节信

息及几何一致性，在遮挡区域展现出更好的重建

效果。但是，光场图像的采样方式不止一种，对

于用相机阵列采样的光场图像，其各视角之间的

基线会更宽，本文方法的重建质量就较低。未来

会继续深入探索光场图像包含的丰富信息，优化

本文方法，使该方法可以适用于相机阵列采样的

光场图像。
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