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摘 要： 光场相机从多个视角捕捉场景， 提供全面的图像信息。然而， 由此产生的数据存在低图像质量问题， 
并且当前研究普遍存在多聚焦特征开发不足的局限， 对深度特征能力的开发不足直接制约了光场增强的视觉

效果。鉴于此， 利用深度信息将子孔径图像转换为焦点堆栈并对其进行解析， 利用焦点堆栈具有不同景深的特

点， 通过设计滤波器得到焦点堆栈所对应的深度图， 将图像分类为聚焦或非聚焦， 然后选择性地应用超分辨率

网络来增强聚焦图像， 该网络采用维度拉伸策略将低分辨率焦点堆栈和退化参数对应的退化图作为卷积神经

网络输入。在公开和自建光场数据集上进行了实验， 结果表明所提方法的图像信息熵较LF-IINet方法平均提

升前景0. 21%， 平均提升后景0. 22%， 较Distg-SSR方法平均提升前景0. 21%， 平均提升后景0. 28%； 在图像

高频能量方面， 所提方法较LF-IINet方法平均提升前景10. 78%， 平均提升后景10. 56%， 较Distg-SSR方法平

均提升前景11. 33%， 平均提升后景11. 02%。通过深度引导的聚焦增强与非聚焦模糊策略实现了细节增强与

噪声抑制的平衡， 为光场成像在计算摄影领域的应用提供了高效可靠的解决方案。
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Abstract： Light field （LF） cameras capture scenes from multiple perspectives， providing comprehensive image 
information.  However， the resulting data often suffers from low image quality， and current research generally 
exhibits limitations in underutilizing multi-focus characteristics.  The insufficient exploitation of deep feature 
capabilities directly constrains the visual enhancement effects of LF imaging.  To address this issues， converting 
sub-aperture images （SAIs） is proposed into a focal stack （FS） using depth information and analyzing them.  
Leveraging the varying depth-of-field characteristics of FS， depth maps are generated through specifically 
designed filters to classify images as focused or defocused.  A selective super-resolution （SR） network is then 

文章编号： 1671-7449（2026）03-0335-09

【收稿日期】 2025-05-04
【基金项目】 国家自然科学基金资助项目（52275568）； 山西省重点研发计划资助项目（202102150401011）
【作者简介】 牛晶慧（1999-）， 女， 硕士生， 主要从事光场图像处理研究。E⁃mail： 19834503281@163.com。

* 【通信作者】 袁仲云（1982-）， 男， 教授， 博士， 主要从事光场图像技术研究。E⁃mail： yuanzhongyun@tyut.edu.cn。

J. Test Measur. Technol., 2026, 40(3): 335-343.



2026 年第 3 期测 试 技 术 学 报

applied to enhance focused images， where a dimensionality stretching strategy is employed to integrate low-
resolution FS with degradation maps corresponding to deterioration parameters as input to convolutional neural 
networks.  Experiments were conducted on both public and self-built light field datasets.  The results show that 
the proposed method has an average increase of 0. 21% in the image information entropy for the foreground 
and 0. 22% for the background compared to the LF-IINet method， and an average increase of 0. 21% for the 
foreground and 0. 28% for the background compared to the Distg-SSR method.  In terms of the high-frequency 
energy of the image， the proposed method has an average increase of 10. 78% for the foreground and 10. 56% 
for the background compared to the LF-IINet method， and an average increase of 11. 33% for the foreground 
and 11. 02% for the background compared to the Distg-SSR method.  Through depth-guided focused 
enhancement and defocused blurring strategies， this approach achieves a balance between detail enhancement 
and noise suppression.  The framework provides an efficient and reliable solution for advancing LF imaging 
applications in computational photography.
Key words： light field （LF）； multi-focus characteristics； focal stack； depth maps； super-resolution

0　引　言

随着光场成像技术［1］的快速发展， 目前已经引

入了多种设计来捕捉光场数据［2⁃4］。光场成像从场景

的所有方向捕捉光信息， 生成包含颜色、 几何结构、 
方向和距离信息的4D数据， 已被应用在多个方面， 
例如拍摄后重新聚焦［5⁃6］、 深度感知［7⁃9］、 反射率估

计［10⁃13］、 3D重建［14］、 显著性检测［15］和运动去模糊［16］

等。关于光场焦点堆栈， 全聚焦图像和深度图有助

于减轻与大数据量相关的高计算成本［17］。Takahashi
等［18］开发了一种基于焦点堆栈的光场显示技术， 该
技术允许同时从多个角度进行即时观看， 且不牺牲

每个观看方向的分辨率。总体而言， 目前研究表明， 
光场是虚拟现实和增强现实的一种有前景的媒介。

传统成像机制仅能获取三维场景在二维平面的投影

映射， 不可避免地损失了原始场景的几何信息。相

较之下， 光场相机的成像技术可通过单次曝光便可

实现多角度和不同景深记录， 不仅可实现空间-角度

双维度信息耦合， 更具备从全光函数中解析任意方

向辐射分量的能力， 突破了过往成像系统信息缺失

的物理限制。因此， 利用光场相机可以记录不同景

深， 能够为光场图像超分辨率研究提供数据支持。

近年来， 卷积神经网络在低频图像处理任务中得到

了广泛研究。然而， 由于现实场景中复杂的场景结

构， 在低分辨率图像中， 空间和角度与变化的视差

高度交织， 给卷积神经网络有效利用信息线索带来

了重大挑战。为了解决这一问题， 现有方法通常利

用冗余的光场结构（即通过记录不同角度视图中的

相似图像内容）并通过对邻近视图应用卷积来降低

光场图像的维度［19⁃20］、 极平面图像［21⁃24］或3D子孔径

图像［25⁃28］。然而， 这些方法往往无法充分利用光场

数据中固有的丰富深度信息。通过更有效地利用光

场图像结构， 可以显著提高基于卷积神经网络方法

的性能。因此， 本文提出了一种深度信息引导的光

场超分辨率网络。区别于上述传统方法缺失对深度

信息的充分利用， 本文构建深度信息与卷积网络间

的协同机制： 利用深度信息将子孔径图像转换为焦

点堆栈对其进行解析， 利用焦点堆栈具有不同景深

的特点， 通过设计滤波器得到焦点堆栈所对应的深

度图， 将图像分类为聚焦或非聚焦， 然后选择性地

应用超分辨率网络来增强聚焦图像。

1　光场成像

传统相机中， 光信息被记录为二维数据， 仅
能表示平面信息， 其感光元件仅获取各像素单元

的光谱特性和辐射强度。相比之下， 全光相机记

录的数据维度超越传统亮度与色度参数， 更涵盖

入射光线的空间传播矢量特征。所捕获的附加信

息可用于光线位置的重建， 更有助于三维立体图

形的建构。

微 透 镜 阵 列 成 像 技 术 的 理 论 可 追 溯 至

Lippmann于 1908年提出的“整体摄影”［29］， 该体系

采用窄基距球面微透镜阵列对场景进行多视角采

样， 生成具有视差特征的影像阵列。如图 1 所示

的模型后来被概念化为商用光场相机［30］， 其核心

由三大部分构成： 主透镜、 透镜阵列和传感器。

每个透镜形成透镜光圈的一个微型部分， 用来测

量光线在该透镜上的定向分布。
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作为整体视图的原始数据看起来与传统图像相

似， 但在显微镜下， 每个微透镜捕获的子孔径图像

是清晰可见的。透镜阵列成像系统通过解析四维光

场函数， 物平面上的点P发出光线传播至聚焦平面

形成初步会聚， 随后穿过距离D'到达镜头主平面。

此时， 光线继续向微透镜阵列传播， 每个微透镜（对

应X长度范围）将来自物点P的不同角度光线分离， 
投射至特定位置形成像点P'， 再经过微透镜阵列映

射至传感器。在此过程中， 参数D'（聚焦平面-镜头

主平面）与F'（镜头主平面-微透镜阵列）协同调控光

线角度分布与空间几何关系， 而微透镜阵列通过物

理编码将光线的四维信息（位置+方向）映射至传感

器像素， 形成包含全光场数据的二维记录。通过分

析各个参数之间的关系可以计算出光场相机采集物

体的深度值S为视差， X、 D'和F'为相机固定参数， 
据此可计算深度D。

2　超分辨率网络

2. 1　网络框架

使用一种高效的超分辨率网络进行光场焦点

堆栈。图 2 描述了所提出的面向光场图像增强的

超分辨率画质研究解决方案。原始焦点堆栈由

Lytro Illum 光场相机采集并解码获取， 之后进一

步生成光场子孔径图像， 然后， 将光场子孔径图

像转换为焦点堆栈以提取深度信息， 根据深度信

息将焦点堆栈分为聚焦图和未聚焦图， 并选择性

地对聚焦图像进行超分辨率处理。超分辨率网络

设计了一种高效且可扩展的卷积神经网络框架， 
可同时处理模糊核、 噪声输入和低分辨率网络。

利用不同焦平面图像的清晰度信息估计每个像素

的深度， 随后将焦栈分为聚焦与未聚焦图像， 并
仅对聚焦图像的前景和背景进行超分辨率处理。

未聚焦图像可添加不同噪声水平的模糊或保持原

状。模糊未聚焦图像有助于更突出聚焦图像的主

体。因此，本文将拼接后尺寸为 W × H ×( C +
t + 1)的低分辨率焦点堆栈图像和退化图作为输

入， 对低分辨率图像进行超分辨率处理（缩放因子

为 r）。采用一系列 3×3 卷积层进行非线性映射， 
除最后一层， 每层卷积均采用“卷积+批归一化+
激活函数”结构， 最后一层仅包含卷积操作。

图 2　网络框架

Fig. 2　Network framework

图 1　光场成像原理

Fig. 1　Principle of light field imaging

337



2026 年第 3 期测 试 技 术 学 报

最后， 在末层卷积后使用亚像素卷积层， 将
尺寸为W×H×r2C的多个高分辨率焦点堆栈子图

像转换为单个高分辨率焦栈图像， 尺寸为 rW×
rH×C。对于缩放因子 4， 网络包含 12 个卷积层， 
每层特征图数量设置为128。

2. 2　维度拉伸模型

为从低分辨率图像估计高分辨率对应图像， 
本文求解以下最大后验问题。

x̂ = arg min
x

1
2δ2





( )x ⊗ k

↓ r
- y

2

+ λφ ( x )，（1）

式中： 1/2δ2



( )x ⊗ k

↓ r
- y

2

为数据保真项； φ ( x )

为正则化项（或前一项）； λ 为权衡参数， 从式（1）
可知， 估计的解不仅要符合退化过程， 而且需要

具有高分辨率图像的预期特性； y 为低分辨率图

像； k为模糊核； δ 为噪声水平。由于三者维度不

同 ， 直 接 通 过 卷 积 神 经 网 络 建 模 x̂ =

arg min
x

1
2δ2





( )x ⊗ k

↓ r
- y

2

+ λφ ( x ) 较为困难。

为此， 本文提出如图 1 所示的维度拉伸策略。假

设输入包含尺寸为 p×p 的模糊核、 噪声水平 δ 和

尺寸为 W×H×C 的低分辨率图像（C 为通道数）， 
处理流程如下： 首先， 将模糊核向量化为 p2 × 1的

向量， 并通过主成分分析（Principal Component 
Analysis， PLA）投影到 t维线性空间； 随后， 将降

维后的向量与噪声水平 v拼接， 拉伸为尺寸 W×
H×（t+1）的退化图M， 其中所有元素均为 vi。在

此框架中， 低分辨率图像的退化模型可表示为

y = ( x ⊗ k )
↓ r

+ n， （2）

式中： ( x ⊗ k )为模糊核 k与潜在高分辨率图像x的

卷积； ↓r为缩放因子 r的下采样操作； n为标准差为

δ的加性高斯白噪声。对潜在高分辨率图像进行模

糊核卷积得到模糊图像， 再对模糊图像进行双三次

下采样［31］， 最后添加噪声， 从而生成本网络所需低

分辨率图像。该过程将退化图与低分辨率图像拼接， 
使得卷积神经网络能够处理3个输入。

2. 3　焦点堆栈生成深度图

在焦点堆栈生成深度图之前， 需要通过微透

镜阵列解码获取原始光场的全向辐射信息， 建立

视角间的几何对应关系； 在位移加和滤波阶段， 
依据虚拟成像平面位置调整各子孔径图像的位移

量， 最终融合生成具有深度连续性的焦点堆栈以

模拟不同焦平面的光学聚焦效果。

在光场子孔径图像预处理过程中， 对于规则排

列的N×N视角阵列输入图像， 首先构建包含视角分

辨率、 空间分辨率及色彩通道的五维光场张量结构

LF ∈ RN × N × H × W × C， 其中， N为视角分辨率， 对应子

孔径图像的网格化空间分布； H、 W为子孔径图像的

空间分辨率， 表征单视角图像细节； C为颜色通道， 
兼容多光谱信息。在光场中通过视角相关位移补偿

场景视差， 使特定深度平面在叠加后转化为参数空

间内的连续映射问题。对于N×N规则排列的子孔

径图像， 第（u，v）视角的位移量计算公式为

∆x ( u ) = α (u - N + 1
2 ) s

W
Ax

， （3）

∆y ( v ) = α (v - N + 1
2 ) s

H
Ay

， （4）

式中： α 为基础位移量， 由光场相机的几何构型

（ 基 线 距 离 B 与 主 透 镜 焦 距 f）决 定 ， α =
B/ ( ftan ( θ 2 ) )， θ 为视角范围； Ax， Ay 为角度-空

间轴宽高比补偿系数； W×H为空间分辨率； 中心

视角坐标通常定义为（N+1）/2。子孔径图像阵列

的补偿逻辑是确保位移在 x 轴和 y 轴方向的比例

正确， 计算每个子孔径图像在合成焦点堆栈时的

位移量， 补偿不同焦平面的视差。

基础位移量构建深度与对位移后的坐标 ( x +
∆x，y + ∆y )进行重采样。

I shift
u，v ( x，y ) = interp ( Iu，v，x + ∆x，y + ∆y )，（5）

式中： interp为三次立方卷积插值。采用三次立方卷

积插值法旨在保持边缘平滑性和连续性， 利用周围

16个像素拟合连续函数， 抑制锯齿伪影。通过插值

保持图像连续性， 再对所有子孔径图像加权平均， 
生成不同焦平面的清晰度分布， 从原始图像中提取

位移后的像素值。∆x， ∆y为由深度信息导出的坐标

偏移量， 用于模拟不同焦平面下的视差位移（即视差

效应）。在光场成像中， 物体深度与子孔径图像的视

差位移量成反比。深度越大（物体越近）， 视差位移

量∆x，∆y越小； 深度越小（物体越远）， 位移量越大。

传统插值在图像边缘区域因邻域像素不足（如

靠近边界）， 导致权重和小于1， 插值后亮度降低， 归
一化分母强制权重总和为1， 从而确保插值后信号强

度在边缘区域与中心区域一致。通过设计更优的插

值核函数， 减少频域混叠效应， 抑制高频混叠， 并且

归一化操作消除插值过程中因权重不均导致的边缘

衰减， 保持边缘锐度， 该方案在频域传递函数中展

现出更优的带限特性。插值后的目标像素值为
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I shift
u，v ( x，y ) = ∑u = 1

N ∑v = 1
N M ( )u，v I shift

u，v ( )x，y

∑u = 1
N ∑v = 1

N M ( )u，v
。（6）

为避免固定核函数的局限性， 本文根据局部

信号特征动态调整插值权重， 改进后的插值核函

数与偏移量 u，v 有关， 分母对插值结果进行归一

化操作， 通过分母项平衡不同区域的权重分布确

保权重总和为 1， 保持插值后信号的全局一致性来

消除边缘衰减效应。

在焦点堆栈生成阶段， 本文设计权重分配机

制对高频细节进行强化处理， 增强高频细节分离

能力， 提升深度标签的准确性。生成焦点堆栈目

标是为深度估计提供数据基础。首先， 定义归一

化参数 α ∈[ - 1， 1]， 表示虚拟焦平面的相对深度

位置（α =-1为最远焦平面， α =+1为最近焦平

面）， 通过遍历 α 参数空间生成焦点堆栈序列

{ Iαk|k = 1，⋯，K }， 以步长 ∆α=2/K-1 均匀采样， 
生成K层焦点图。本文设计了一种环形差分滤波

器（Ring Differential Filter， RDF）， 其核心由半径

递增的同心圆环构成， 每个环内集成方向微分滤

波器组， 该结构通过计算同心环区域内的梯度能

量差异， 建立像素级清晰度量化模型： 外环宽尺

度滤波捕捉宏观轮廓响应， 内环精细微分强化微

观细节， 中间环层则通过差分运算消除光照变化

干扰。进一步地， 通过分析焦点堆栈序列中每个

像素清晰度随焦距变化的极值特性， 构建焦平面

位置与物距的动态映射关系： 当某像素在多帧焦

点堆栈中达到最大清晰度时， 其对应的对焦参数

可直接转换为深度信息。RDF滤波器结合内圆盘

（半径 rin=in+gap−1）、 中间间隙（宽度=gap）和
外环（半径 rout=in+gap+out−1）， 数学定义为

RDF =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1， x2 + y2 ≤ r in，

0， r in < x2 + y2 ≤ r in + gap，
+1， 其他。

（7）

归一化后中心点权重调整为-∑RDF， 确保

滤波器均值为零。然后进行聚焦度量计算， 对于

焦点堆栈中第 k帧图像， 其聚焦能量Ek为

Ek( x，y ) = ∑
c ∈ { }R，G，B

( I ( )c
k ⊗ RDF )

2
( )x，y 。（8）

能量值Ek越大， 表明像素（x，y）在第 k帧越清

晰。初始深度标签 Linit通过最大化焦点栈帧的聚

焦点能量确定。

L init( x，y ) = argmax
1 ≤ k ≤ N

Ek( x，y )。 （9）

初始全聚焦图像通过选择性整合最优聚焦像

素生成，

AIF init( x，y ) = L init ( )x，y ( x，y )。 （10）

为抑制噪声并保留边缘， 应用引导滤波。滤

波后能量更新为

E
˜

k = aEk + b。 （11）

为抑制噪声并保持边缘， 采用引导滤波对初

始深度标签进行优化， 以全聚焦图像作为引导， 

滤波后的能量为 E
˜

k = aEk + a， 其中， 线性系数

a，b通过最小化局部窗口ω内的均方误差确定，

min
a，b

∑
( )i，j ∈ ω

( aEk( i，j ) + b - L init( i，j ) )
2
+∈ a2 。（12）

优化后重新选择深度标签 Lfiltered， 并生成平滑

后的全聚焦图像AIFfiltered。进一步结合空间邻域与

颜色一致性， 定义权重函数ω ( p，q )为
ω ( p，q )=

exp (- AIF ( )p -AIF ( )q
2

δ2 ) exp (- p-q
2

r 2 )。
（13）

对每个像素 p， 在邻域Ωp内计算加权中值， 得
到最终深度标签Lfinal为

L final（p）=
median{L filtered ( q ) | q ∈ Qp，ω( p，q )> r }。（14）

然后进行深度图归一化并得到最终输出， 将
深度标签Lfinal线性映射至［0，255］范围， 生成灰度

深度图为

DMAP ( x，y ) =
L final( )x，y - min ( )L final

max ( )L final - min ( )x，y
× 255。

（15）
最后， 深度图被线性缩放为 8 位灰度图。该

方法通过多级优化框架平衡噪声抑制与边缘保

留， 有效从焦栈中恢复场景深度信息。

3　训　练

对于模糊核， 本文采用各向同性高斯核模型（固

定核宽）， 其在实际应用中已被证明可行。缩放因子

为4时， 核宽范围设为［0. 2，4］， 步长0. 1采样。核

尺寸固定为15×15。为进一步扩展退化空间， 本文

还考虑各向异性高斯核模型， 其参数由特征向量的

旋转角和特征值缩放决定。旋转角范围设为［0，π］， 
缩放因子为4时， 特征值缩放设为10。当模糊核定

义明确或已学习时， 本文均匀采样多种核并通过PCA
投影矩阵聚合。通过保留约99. 8%的能量， 核被投

影到 15维空间（即 t=15）。噪声水平范围设为［0，
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75］。训练时， 每轮随机选择模糊核和噪声水平合成

LR图像， 并裁剪N=128×3 000个LR/HR图像块

对（含退化图）。批量大小为128， 初始学习率为10−3， 
当训练误差停止下降时降至10−4。若误差连续5轮

未变化， 将批量归一化层参数合并至相邻卷积滤波

器， 随后以10−5的小学习率微调100轮。

4　结果与分析

本文在公开和自建光场数据集上进行了实验。

采用 3 个公开数据集为 EPFL［32］、 INRIA［33］和

STFgantry［3］。自建数据集使用Lytro Illum光场相机

（1英寸传感器， F/2. 0光圈， 8倍光学变焦， 焦距范

围30~240 mm）。训练、 验证和测试集分别包含250、 
50和200张光场图像， 所有数据预处理为9×9角分

辨率并裁剪为更小的角分辨率。将相同裁剪尺寸的

子孔径图像转换为焦点堆栈进行训练。图像通过双

三次插值下采样4倍， 并使用本方法进行超分辨率

处理。由于缺乏高分辨率图像作为地面真实值计算

峰值信噪比， 本文采用图像信息熵和高频能量评估

焦点堆栈的超分辨率性能。所有算法在配备2. 40 GHz 

Intel Core i7-13700 CPU和16GB内存的计算机上通

过Matlab实现。

4. 1　定性评估

本文所提算法与Liu等［26］提出的利用视角内外

交互的网络处理、 Wang等［27］提出的视差估计进行比

较。从主观角度评价图像质量， 对于真实光场图像， 
本文采用Lytro Illum相机（1英寸传感器， F/2. 0光

圈， 8倍变焦）拍摄图像并建立自开发光场数据集， 
训练集、 验证集和测试集分别包含250、 50和200张

光场图像， 子孔径图像经过预处理， 形成9×9角分辨

率并裁剪为更小尺寸后转换为焦点堆栈图像。实际

拍摄过程中， 为获得较为清晰可靠的光场图像， 采
用三脚架作为辅助工具。原始数据通过Matlab的LF 
Toolbox［30］处理得到子孔径图像集。训练集包含多

样化场景。如图 3~图 6 所示， 本方法利用不同焦平

面图像的清晰度信息估计像素深度， 并从焦点堆栈

图像中提取前景与背景。最终将同一焦平面生成的

前景与背景图像与其他方法对比。结果显示， 本方

法的聚焦图像细节更精细， 主体更突出。

图 3　不同方法对郁金香前后景超分辨率对比图
Fig. 3　Comparison chart of SR image of tulip foreground and background using different methods

图 4　不同方法对玩具前后景超分辨率对比图
Fig. 4　Comparison chart of SR image of toys foreground and background using different methods
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4. 2　定量评估

本文对比了两种基于深度学习的方法： LF-
IINet［26］和 Distg-SSR［27］。表 1 和表 2 展示了不同

方法在各验证和测试场景中的定量结果。在 4 个

数据集上， 本方法在信息熵评估中表现最优。在

高频能量评估中， 本文方法在全部场景的前景和

背景中均位列第一。

图 5　不同方法对花前后景超分辨率对比图

Fig. 5　Comparison chart of SR image of flower foreground and background using different methods

图 6　不同方法对车轮前后景超分辨率对比图

Fig. 6　Comparison chart of SR image of wheel foreground and background using different methods

表 1　图像信息熵定量评价

Tab. 1　Quantitative evaluation of information entropy

方法

LF⁃IINet

Distg⁃SSR

本文方法

前景
后景
前景
后景
前景
后景

EPFL中图像信息熵

Paved Road
7.367 1
7.367 8
7.358 4
7.359 0
7.410 5
7.431 7

Sphynx
7.173 2
7.181 4
7.169 2
7.177 7
7.191 7
7.205 3

INRIA中图像信息熵

Building
7.274 8
7.275 9
7.269 7
7.268 2
7.285 3
7.298 1

Sculpture
7.548 0
7.547 5
7.550 9
7.550 4
7.555 9
7.555 4

STFgantry中图像信息熵

Lego Knights
7.201 0
7.236 2
7.199 6
7.236 2
7.213 2
7.238 2

Tarot CardsS
7.339 6
7.314 1
7.339 1
7.315 1
7.345 9
7.316 1

自建数据集中图像信息熵

Flower02
6.980 3
6.991 3
6.979 8
6.990 2
6.982 9
6.991 0

Podium5D
6.625 1
6.641 8
6.639 0
6.627 8
6.641 8
6.651 7

表 2　图像高频能量定量评价

Tab. 2　Quantitative evaluation of high-frequency energy

方法

LF⁃IINet

Distg⁃SSR

本文方法

前景
后景
前景
后景
前景
后景

EPFL中高频能量

Paved Road
2.512 9
2.556 6
2.476 5
2.536 3
3.146 5
3.530 3

Sphynx
2.658 6
2.519 2
2.650 1
2.518 8
2.891 0
2.735 8

INRIA中高频能量

Building
3.783 9
4.230 2
3.815 6
4.295 3
4.004 6
4.669 6

Sculpture
1.612 1
1.604 8
1.619 4
1.610 3
1.926 5
1.950 0

STFgantry中高频能量

Lego Knights
0.777 3
0.799 7
0.781 8
0.795 9
0.815 6
0.814 1

Tarot CardsS
2.476 9
1.549 0
2.511 4
1.562 5
2.806 0
1.585 0

自建数据集中高频能量

Flower02
0.644 3
0.483 5
0.652 5
0.484 1
0.672 0
0.487 9

Podium5D
0.747 5
0.758 1
0.766 9
0.780 5
0.793 9
0.827 5
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结果表明所提方法的图像信息熵较LF-IINet
方 法 平 均 提 升 前 景 0. 21%， 平 均 提 升 后 景

0. 22%， 较Distg-SSR方法平均提升前景 0. 21%， 
平均提升后景 0. 28%； 在图像高频能量方面， 所
提方法较 LF-IINet 方法平均提升前景 10. 78%， 
平均提升后景 10. 56%， 较Distg-SSR方法平均提

升前景 11. 33%， 平均提升后景 11. 02%。在对比

实验分析中， 本文方法展现出显著技术优势， 可
以充分利用焦点堆栈的深度信息， 处理场景深度

突变区域的高频细节， 突出显示深度变化和细节

信息， 使得主体部分的细节和边缘更加清晰。

5　结　论

本文提出将光场原始子孔径图像集转换为焦

点堆栈图像， 利用不同焦平面图像的清晰度信息

估计像素深度， 并根据深度图将焦栈分为聚焦与

未聚焦图像。对聚焦图像的前景和背景进行选择

性超分辨率处理， 未聚焦图像可添加不同模糊核

的模糊或保持原状。在公开和自建光场数据集上

进行了实验， 结果表明所提方法的图像信息熵较

LF-IINet方法平均提升前景 0. 21%， 平均提升后

景 0. 22%， 较 Distg-SSR 方 法 平 均 提 升 前 景

0. 21%， 平均提升后景 0. 28%； 在图像高频能量

方面， 所提方法较 LF-IINet 方法平均提升前景

10. 78%， 平均提升后景 10. 56%， 较Distg-SSR方

法 平 均 提 升 前 景 11. 33%， 平 均 提 升 后 景

11. 02%。通过选择性超分辨率的网络生成高分

辨率焦栈聚焦图像和模糊未聚焦图像， 有效提升

了主体显示效果。
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