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联合傅里叶卷积与通道注意力的光场角度重建
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摘要：光场相机能够同时捕获光线的强度和方向信息，但由于成像传感器尺寸的限制，无法同时获得高空间和角度分辨

率的光场图像。提出了一种联合傅里叶卷积和通道注意力的光场角度重建方法，通过使用稀疏光场图像 4 个边角位置

的参考视图，可以间接地重建出密集光场图像。考虑到光场数据的内在 4D 结构，采用通道级密集快速傅里叶残差卷积

块，在空域和频域对光场图像的空间和角度相关性进行建模，然后采用基于全局响应归一化的通道注意块，以实现通道

间的自适应融合。此外，还提出了一种改进的视点加权间接合成方法，通过为每个参考视图分配一个置信图，为参考视

图之间建立联系以合成更真实的新视图。实验结果表明，相比于现有先进的光场角度重建算法 IRVAE，所提方法的重

建光场图像质量在自然光场数据集 30Scenes，Occlusion 和 Reflective 上的平均 PSNR 分别提高了 0. 08，0. 13 和 0. 13 dB。

所提方法在保证光场角度一致性的前提下取得了清晰的重建结果。
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Abstract： Light field cameras, capable of capturing both the intensity and direction of light, are utilized in 
applications like foreground occlusion removal and depth estimation. However, the limited size of imaging 
sensors restricts the simultaneous achievement of high spatial and angular resolution in light field images. 
This paper introduces a method combining Fourier convolution and channel attention for light field angular 
reconstruction, which indirectly creates dense light field images from sparse ones using reference views 
from the image's four corners. This method leverages the light field image's inherent 4D structure, employ⁃
ing channel ⁃ level dense fast Fourier residual convolution blocks to model the spatial and angular correla⁃
tions in both spatial and frequency domains. Channel attention blocks, utilizing global response normaliza⁃
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tion, then adaptively fuse these channels. Furthermore, an enhanced viewpoint⁃weighted indirect synthesis 
approach is proposed, assigning a confidence map to each reference view to improve the synthesis of new, 
realistic views by establishing relationships between reference views. Experimental results demonstrate 
that our method outperforms the advanced light field angular reconstruction technique IRVAE, showing an 
average PSNR improvement of 0.08, 0.13, and 0.13 dB on the natural light field dataset 30Scenes, Occlu⁃
sion, and Reflective, respectively, ensuring clear reconstruction results with angular consistency in the 
light field.
Key words： light field angular reconstruction； Fourier convolution； global response normalization； view⁃

point weighting indirect view synthesis

1 引  言

区别于传统成像只能在单个方向上捕获三

维空间的光线信息，光场成像技术能够同时记录

场景中光线的强度和方向信息。基于光场成像

的光学仪器（即光场相机）也被开发以获取更丰

富的场景信息。许多光场应用也随之产生，如深

度感知［1］、反射率估计［2］、视图渲染［3］、前景去遮

挡［4］等技术。通过在主镜头和成像传感器之间插

入微透镜阵列等光学组件，光场相机可以通过单

次曝光同时采集空间信息和角度信息。但受限

于传感器的尺寸，密集的空间采样会导致稀疏的

角度采样，这严重阻碍了光场成像的实际应用。

为 了 解 决 这 个 问 题 ，基 于 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）的光场角

度超分辨率算法被提出。但由于光场图像的四

维  （4-Dimensions，4D）结构限制，其空间信息与

角度信息高度耦合，给卷积神经网络的光场应用

带来了挑战。现有的基于卷积神经网络的方法

通过直接生成或者间接生成两种方式来获得密

集的光场图像。

直接生成法先从稀疏光场图像中建模空间

和角度信息的相关性，再沿角度维上采样重建光

场。Yoon 等［5］首次用 CNNs 对光场图像建模，通

过邻域视图建模的方法从相邻的两个子孔径图

（Sub-Aperture Image，SAI）中 生 成 中 间 视 图 。

Yeung 等［6］提出空间角度可分离卷积来代替 4D
卷积提取光场 4D 结构信息。Wu 等［7］将极平面

图像（Epipolar Plane Image，EPI）视为光场图像

的基本单元，提出基于 EPI的重建网络，但因 EPI
本身分辨率的问题，该网络在低角度分辨率作为

输入的情况表现欠佳。Wang 等［8］提出一个端到

端的伪 4D CNN，将二维（2-Dimensions，2D）EPIs
堆叠成三维（3-Dimensions，3D）形式作为输入进

行角度重建。Wang 等［9］将光场图像视为宏像素

图像阵列，并设计了一种解耦机制来充分利用光

场的角度信息。间接生成法大多通过生成一些

中间输出，通过中间输出与输入的操作来重建光

场图像。Kalantari 等［10］提出一个端到端的两阶

段网络，将角度重建看作视差估计和色彩估计两

部分，在生成中间输出视差图后，根据输入与视

差图绘制出粗糙结果，后续进行色彩补偿。Wu
等［11］通过预移位的 EPIs 隐式地估计场景深度，

并提出一种克服 EPI 不匹配的 CNN 重建网络，

可实现更大视差范围下的光场重建。除此之外，

Jin 等［12］提出一个能从非结构化稀疏光场输入重

建出密集分布的两阶段网络。上述直接和间接

方法都只能生成密集分布的光场图像，无法从稀

疏分布的光场图像中重建出任意角度位置的新

视图。近期，Han［13］等提出一个基于变分自编码

器的间接生成网络，它能够从稀疏分布的光场输

入图像中为每个参考视图生成一组非共享卷积

核，通过与参考视图的卷积可以灵活地得到任意

角度位置的新视图。但它与其他角度超分方法

存在一样的问题，即特征提取时受限于感受野，

在更大尺寸光场图像上对空间和角度信息的相

关性建模不充分。

为了解决上述问题，本文提出了一个简单有

效的方法来调整光场空角相关性建模时的感受

野。鉴于频域上的一点能影响空域上的全局信

息、频域的全局信息与空间上局部信息存在相关

性，基于快速傅里叶卷积［14］提出了一个密集快速

傅 里 叶 卷 积 残 差（Dence Fast Fourier Convolu⁃
tions Residual，DFFCR）块来更有效地建模光场
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的空间和角度相关性。该模块分别在频域和空

域上进行了卷积操作，以提取场景的全局和局部

信息。同时，通过引入基于全局响应归一化

（Global Response Normalization，GRN）［15］的通道

注意块，能够将全局信息与局部信息进行通道级

融合，更有效地利用光场图像的空间和角度信

息。其次，提出了一种视点加权的间接合成

（Viewpoint Weighting Indirect View Synthesis，
VWIVS）块，该块能结合多个参考视图以生成最

终结果。为每个参考视图生成置信图，并根据置

信图来决定每个参考视图生成结果的权重。将

每个参考视图生成结果进行融合后，得到最终输

出。这一策略能够保留更多的细节信息，增强生

成结果的可视化效果。

2 原  理

基于双平面光场参数化模型［16］，光场图像通

常表示为一个 4D 函数 L ( u，v，s，t )∈ RU × V × S × T，

其中 U 和 V 表示角度维度，S 和 T 表示空间维度，

在 角 度 位 置 ( u，v ) 上 的 SAI 表 示 为

I( u，v ) ( s，t )∈ R S × T，与 自 然 2D 图 像 具 有 相 似 的

风格。

本文旨在从稀疏分布的参考子孔径图重建

出新角度位置上的 SAI，使其尽可能接近真值。

即给定输入参考子孔径图 L ref 和目标角度位置

p tar，该问题可以表示为：

I ̂ ( u tar，v tar ) ( s，t )= f ( L ref，p tar )， （1）

其中：I ̂ ( u tar，v tar ) ( s，t )∈ R S × T 表示角度位置 ( u tar，v tar )
上的 SAI；L ref = { I( u′，v′) ( s，t ) } ∈ R 2 × 2 × S × T，表示边

角位置的 SAIs，如图 1 所示；f ( . )表示所提方法。

图 1 为所提方法的整体框架。重建过程主要

包括初始特征提取模块、空频域特征学习模块、

目标角度位置特征映射模块和视点加权的间接

视图合成模块 4 个模块。首先，利用初始特征提

取模块结合通道注意块初步提取参考子孔径图

的空间信息。之后结合空域和频域上的卷积对

参考子孔径图的空间和角度信息进行融合。结

合目标角度位置后，将融合后的特征映射至目标

角度位置，利用带有目标角度信息的特征通过映

射模块为每个参考子孔径图的每个像素生成非

共享卷积核，最后用该卷积核和参考子孔径图间

接合成高质量且细节丰富的目标角度位置子孔

径图。

2. 1　初始特征提取

首先，使用由少量 3×3 卷积加上激活层构成

的 Spatial Conv 块将参考子孔径图映射至特征维

度，如图 2（a）所示。为了在空间维度上更好地融

合参考子孔径图之间的信息，结合基于 GRN 的

通道注意块进一步融合参考子孔径图间的信息，

以便在不产生额外参数的情况下增加通道间的

对比和选择性，如图 2（b）所示。其中，使用 K 个

级联的 ConvNeXt v2［15］块来实现对参考子孔径

图在特征域中的信息融合。初步提取的特征表

示为 F ∈ RC × S × T，其中 C 表示通道维度。

图 1　联合傅里叶卷积与通道注意力的光场重建方法的总体框图

Fig. 1　Framework of light field reconstruction method with joint Fourier convolution and channel attention
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2. 2　空频域特征学习

为整合多级特征学习与傅里叶卷积，设计了

DFFCR 块以提取子孔径图间的空域和频域信息。

如图 1 所示，每个 DFFCR 块由 3 个级联的快速傅

里叶卷积残差（Fast Fourier Convolutions Residu⁃
al，FFCR）块和一个 1×1卷积块组成，前两个 FF⁃
CR 块的输出会拼接至最后一个 FFCR 块，并通过

1×1卷积块进行融合。假定 F s
l ∈ RC × S × T 表示第 s

个 DFFCR 块内的第 l 个 FFCR 的输出，那么第 s
个 DFFCR 块的输出可以表示为：

F s
out = W s

c ( [ F s
1，F s

2，F s
3 ] )， （2）

其中 W s
c 表示第 s 个 DFFCR 块内的 1×1 卷积块

权重。适量的多级特征学习保证了各级前向特

征的有效融合，也缓解了因为空域和频域信息的

差异导致融合时不稳定的问题。

如图 3 所示，每个 FFCR 块包含两个快速傅

里 叶 卷 积（Fast Fourier Convolution，FFC）块 。

FFC 块是基于通道级的快速傅里叶变换，它将输

入特征沿着通道维度划分为局部和全局两个部

分分别进行处理。局部分支使用普通的卷积来

捕获局部特征；全局分支则利用一个频域变换

块，在频域上考虑图像的全局结构并提取非局部

信息。最终两个分支的输出堆叠在一起进行输

出。频域变换块使用傅里叶卷积单元来提取全

局 信 息 。 傅 里 叶 卷 积 单 元 中 主 要 使 用 Real 
FFT2d 将输入从空域变换至频域中，然后在频域

上进行卷积操作，最后使用 Inverse FFT2d 将特

征恢复至空域。

图 2　初始特征提取模块示意图

Fig. 2　Schematic diagram of initial feature extraction module

图 3　快速傅里叶卷积残差块示意图

Fig. 3　Schematic diagram of FFCR block
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2. 3　目标角度位置特征映射

经过空频域特征学习后的输出特征只是对

输入的参考子孔径图的空间和方向信息建模，还

需要将它映射至角度位置。因此，对于给定目标

角度位置 P tar，使用一个空间卷积块卷积 W sc 进行

初步融合。融合角度过程可以表示为：

F fused = W sc ( [ p tar，FDFFCR ] )， （3）
其中，F fused ∈ RC × S × T 表示初步融合角度后的输

出，FDFFCR ∈ RC × S × T 表示 DFFCR 输出的特征。

由于 DFFCR 块和角度融合都是通道级别的，需

要解决如何在模型稳定的情况下，有效地融合目

标角度位置和所提取特征的问题。为此，采用一

个与初始特征提取过程相同结构但不共享权重

的通道注意力（Channel Attention，CA）块，稳定

地融合提取特征和目标角度位置。参考现有的

光场灵活角度位置重建工作［14］，使用残差密度块

（Residual Dense Block，RDB）［17］将输入映射至目

标卷积核。

2. 4　视点加权的间接视图合成

现有的光场间接视图合成方法［13］先用自适

应卷积［18］得到参考子孔径图的合成结果，再用相

加的方式得到最终的子孔径图。这种融合方式

不能保留真实的细节。本文借鉴立体匹配研

究［19］，在最终融合过程中加入一个中间操作，通

过置信图的方式调整参考子孔径图合成结果间

的关系，以获得更真实的图像。

图 4 为每个参考子孔径图自适应卷积融合的

结果分配一个像素级的置信图，在最终融合的过

程中通过加权每个参考子孔径图的结果，辅以全

局残差得到最终的目标子孔径图。考虑到 l1 损

失函数对异常值稳定，采用 l1 损失函数来最小化

重建子孔径图与真值（Ground Truth，GT）之间的

平均绝对误差：

l = 1
n ∑

p = 1

n

|| Igt - I ̂ ， （4）

其中：n 表示图像的像素总数，Igt 代表 GT 子孔径

图，I ̂表示网络重建的子孔径图。

3 实验结果与分析

3. 1　数据集及实现细节

基于文献［9］中的策略，使用自然光场数据

集 30Scenes［10］，STFlytro［20］进行实验。自然光场

图像通常具有较小的基线，即相邻子孔径图视差

较小，所有场景的光场图像的角度分辨率为 14×
14，空间分辨率为 376×541。由于光场相机成像

特性，光场图像的边缘子孔径图通常并不完整，

因此，所有的光场图像都取其中心 7×7 的子孔径

图作为参考的高角度分辨率光场图像。对于每

个光场图像，选择 2×2 的角子孔径图作为输入的

低角度分辨率光场图像。训练集和测试集划分

如表 1 所示，使用 30Scenes 数据集中的 100 个自

然光场图像用作训练。测试集则由 30 个选自

30Scenes 数据集的光场图像以及 STFlytro 数据

集的 15 个 Reflective 场景和 25 个 Occlusion 场景

的光场图像构成，训练集和测试集互不相交。在

训练过程中，每个子孔径图被裁剪成 64×64 的图

像块。测试则使用完整子孔径图。

采用 YCbCr 颜色空间中 Y 通道的峰值信噪

比（Peak Signal-to-Noise Ratio，PSNR）和结构相

似度（Structure Similarity Index Measure，SSIM）

来衡量合成结果的客观质量。由于所提出的方

法能够合成任意角度位置的新视图，首先计算所

有位置的合成结果（即由光场图像 2×2 边角位置

的 SAIs 生成的 7×7 共 45 个新视图）的 PSNR 和

SSIM，然后取其平均值作为该光场图像的客观

结果。此外，数据集的 PSNR 和 SSIM 是所有光

场图像结果的平均值。

所有实验基于 Pytorch 深度学习框架完成，

实 验 环 境 配 置 为 24 vCPU Intel（R） Xeon（R） 
Platinum 8255C CPU @ 2. 50GHz，两 张 RTX 
3090（24GB）显卡。采用 Adam 算法作为优化器，

初始学习率设置为 0. 000 2，并采用周期为 60ep⁃

图 4　视点加权的间接视图合成示意图

Fig. 4　Schematic of viewpoint weighting indirect view 
synthesis module
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och 的余弦退火优化策略。训练和测试过程与文

献［14］一致。

3. 2　与现有方法在基准数据集上的比较

为验证所提方法的有效性，采用 ShearedE⁃
PI［11］，Yeung［6］，LFASR-geo［21］，FS-GAF［12］，Dist⁃
gASR［9］和 IRVAE［13］等进行对比实验。其中，IR⁃
VAE 和所提方法均为灵活角度位置的重建方

法。公平起见，所有方法都是在相同的数据集上

进行训练。表 2 给出了对比实验结果，其中最好

的性能指标用粗体标记。

由于稀疏光场图像的 EPI 仅包含 2 个像素行

或像素列，很难重建光场图像中间的线性结构，

因此如表 2 所示，基于 EPI 的方法［11］性能不如其

他方法。相比之下，基于深度估计的方法如

LFASR-geo［21］和 FS-GAF［12］取 得 了 优 于 基 于

EPI方法的性能。DistgASR［9］通过将光场结构解

耦成 4 个 2D 分支进行多维信息融合直接重建缺

失的视图，在真实场景上取得了比基于视差估计

方法更好的性能。 IRVAE ［13］通过变分自编码器

生成非共享卷积核间接合成任意缺失视图，取得

比前两类方法更好的性能。所提出的方法通过

结合光场的空频域信息学习光场的空间角度相

关性以重建缺失的视图，在真实场景的所有数据

集上取得了最好的性能指标。

图 5 展示了不同方法重建的缺失视图的主观

视觉效果，重建视图在光场图像中的角度位置如

图 5(a)所示。图 5(a)表示 30Scenes 数据集中的

IMG_1554(上)和 IMG_1541(下)光场图像重建视

图对应角度位置的真值视图，图 5(b)~5(e)给出了

用不同方法重建的视图相对于真实视图的误差

图，同时也给出了对应的 2 处局部放大结果以及

一幅 EPI 图像。从误差图可以看出，所提方法相

比其他方法更接近真值，能够很好地还原场景的

细节结构，如 IMG_1541 场景中草尖的轮廓形状。

如图 5 局部放大图所示，该方法可以较好地从参

考视图恢复出目标视图的颜色以及纹理细节，而

对比方法在这些细节处产生失真。

为了展示密集分布光场图像的重建方法与

灵活位置光场图像的重建方法的差异，图 6 进一

步 展 示 了 DistgASR 与 所 提 方 法 在 数 据 集 30 
Scenes 上 重 建 的 各 个 SAIs 的 PSNR 分 布 图 。

DistgASR 为当前性能最好的密集分布光场图像

的重建方法，方格中的数字代表对应角度位置上

所有场景的光场 SAI重建结果与其 GT 之间的平

均 PSNR。由图可以看出，DistgASR 与所提方法

在距离参考视图近的角度位置重建性能较好；而

距离参考视图较远的位置如中心 SAI，两种方法

的重建性能相对略差，但也在 42. 7 dB 之上。所

提方法的重建性能在除少数距离参考试图较近

的位置外均优于 DistgASR，这说明它能更好地

建模光场图像的空间和角度相关性。

表 1　实验所用训练和测试集划分

Tab. 1　Partition of training and testing sets in experi⁃
ments

Using

Training

Testing

Dataset

30Scenes

Reflective

Occlusion

30Scenes

Data type

Real-world

Real-world

Real-world

Real-world

Number of scenes

100

15

25

30

表 2　不同光场角度重建方法在 2×2→7×7任务上的 PSNR和 SSIM 值

Tab. 2　PSNR and SSIM of different light field angular reconstruction methods on task of 2×2→7×7

Method

ShearedEPI ［11］
Yeung ［6］

LFASR-geo［21］
FS-GAF［12］
DistgASR ［9］
IRVAE ［13］

Proposed method

30 Scenes
PSNR/dB

39. 17
42. 77
42. 53
42. 75
43. 64
43. 70
43. 78

SSIM
0. 975 4
0. 985 6
0. 984 8
0. 986 1
0. 995 1
0. 995 1
0. 995 2

Occlusion
PSNR/dB

34. 41
38. 88
38. 36
38. 51
39. 46
40. 45
40. 58

SSIM
0. 954 8
0. 979 7
0. 976 6
0. 978 8
0. 990 8
0. 992 5
0. 992 7

Reflective
PSNR/dB

36. 38
38. 33
38. 20
38. 35
39. 11
39. 81
39. 94

SSIM
0. 944 3
0. 960 2
0. 955 3
0. 957 2
0. 978 0
0. 982 3

0. 982 2
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3. 3　消融实验

选择性地从所提方法中删除 DFFCR，CAB
和 VWIVS 块，以验证各个块的有效性。表 3 为

消融实验结果。如表 3 所示，对于前二者而言，缺

少其中任意一个均会造成模型性能的下降，这归

因于 DFFCR 块是通道级的，缺少 CAB 块的通道

级特征融合会导致光场图像特征利用不充分；也

证明 DFFCR 块融合空频域特征的有效性。其

次，缺少 VWIVS 块会导致模型在所有数据集上

的性能略微下降，说明联合参考视图进行融合会

带来更好的结果。此外，通过对比所提方法是否

包含 DFFCR 块来验证空频域信息充分结合对光

场空间和角度信息建模的有效性。图 7 给出了所

提方法中空频域特征学习模块对重建视图的影

响。这里展示了重建出的中心子孔径图的误差

图以及两个局部放大图。由图可知，带有 DFF⁃

图 5　不同方法重建的缺失视图的主观视觉效果

Fig. 5　Subjective visual effects of missing views reconstructed by different methods

图 6　2×2→7×7 任务上 DistgASR ［9］和所提方法在数据集 30 Scenes上重建的 SAIs的 PSNR 分布

Fig. 6　PSNR distribution of SAIs achieved by DistgASR［9］ and proposed method on 30 Scenes dataset on task of 2×2→
7×7
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CR 块的方法相比不带 DFFCR 块的方法的误差

更小。

4 结  论

本文提出了一种联合傅里叶卷积和通道

注意力的间接视图合成方法，通过合成任意角

度位置的新视图间接进行光场角度重建。该

方法包括初始特征提取、空频域特征学习、目

标角度位置特征映射和视点加权的间接视图

合成，获得了比一些先进方法更真实的结果和

富有高频信息的结构。实验结果表明，相比

IRVAE，所提方法的重建光场图像质量在自然

光场数据集 30Scenes，Occlusion 和 Reflective 上

的 平 均 PSNR 分 别 提 升 了 0. 08，0. 13 和 0. 13 
dB，综合性能优于现有方法。所提出的方法在

保证光场角度一致性的前提下取得了清晰的

重建结果。但本文只能从固定分布的参考子

孔径图重建任意角度位置的新视图，在面向灵

活输入分布、灵活输入数量重建问题时无法以

单模型应对。在未来的工作中，将研究有效结

合空频域信息对光场图像进行更合理建模的

方法，以及面向光场可伸缩编码的更灵活的光

场重建方法。
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