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摘　要：ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ压缩会在压缩后的４Ｄ光场图像中产生伪影，这不仅会降低其视觉质量，
还会影响其他图像处理任务的性能。目前尚缺少对 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ光场编码失真修复的研究和
可供网络训练的ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ编码失真光场数据集。本文提出了一种端到端灵活的盲卷积神
经网络，即ＪＰＬＡＲＮｅｔ。它充分考虑ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ编码特点，且通过预测其编码压缩质量因子，以
在伪影去除和细节保留之间进行权衡。具体而言，ＪＰＬＡＲＮｅｔ首先使用空角解耦模块对光场图
像进行初步特征提取，再经过多尺度的解耦器得到预测的压缩因子和高级语义特征，然后通过

压缩因子融合模块将预测的压缩因子嵌入到随后的重构器模块中，以此引导压缩光场图像伪

影去除，生成高质量光场图像。此外，构建了大核下采样模块和混合注意力增强模块，分别用

于下采样和将重构的图像进行图像增强。实验结果表明，在所构建的数据集 ＪＰＬＤＡＴＡ压缩
因子从 ５０００到 ２０００００的六个压缩质量上，伪影去除后的光场图像相较于去除前其 ＹＵＶ
ＰＳＮＲ／ＹＳＳＩＭ平均增益为０８１ｄＢ／００２５。由于考虑了 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ光场图像编码的特点，相
较于２Ｄ图像ＪＰＥＧ伪影去除方法，所提出的方法获得了具有更高主客观质量的光场图像。
关键词：ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ伪影去除；光场图像修复；卷积神经网络；多尺度信息
中图分类号：ＴＰ３９１４１；Ｏ４３８　　文献标识码：Ａ　　ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１５０７８．２０２５．０６．０２０

基金项目：国家自然科学基金项目（Ｎｏ６２２７１２７６）资助。
作者简介：赖嘉隆（２０００－），男，硕士研究生，研究方向为光场图像编码失真修复。Ｅｍａｉｌ：１３０３７５６２１７＠ｑｑｃｏｍ
通讯作者：蒋刚毅（１９６４－），男，博士，教授，博士生导师，主要从事多媒体信号处理与通信、计算成像、视觉感知与编码、

图像与视频质量评价等方面的研究工作。Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｇａｎｇｙｉ＠１２６ｃｏｍ
收稿日期：２０２４０８１５

ＢｌｉｎｄａｒｔｉｆａｃｔｒｅｍｏｖａｌｆｏｒＪＰＥＧＰｌｅｎｏｌｉｇｈｔ
ｆｉｅｌｄｃｏｄｉｎｇｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ

ＬＡＩＪｉａｌｏｎｇ１，ＪＩＡＮＧＺｈｉｄｉ２，ＪＩＡＮＧＧａｎｇｙｉ１

（１．ＦａｃｕｌｔｙｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮｉｎｇｂｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎｉｎｇｂｏ３１５２１１，Ｃｈｉｎａ；
２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ＮｉｎｇｂｏＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｎｉｎｇｂｏ３１５２１２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：ＪＰＥＧＰｌｅｎｏｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｃａｎｉｎｔｒｏｄｕｃｅａｒｔｉｆａｃｔｓｉｎｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ４Ｄｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍａｇｅｓ，ｗｈｉｃｈｎｏｔｏｎｌｙｄｅ
ｇｒａｄｅｔｈｅｉｒｖｉｓｕａｌｑｕａｌｉｔｙｂｕｔａｌｓｏａｆｆｅｃｔｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｏｔｈｅｒｉｍａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｔａｓｋｓＡｔｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅｒｅｉｓａｌａｃｋｏｆ
ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎＪＰＥＧＰｌｅｎｏｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｃｏｄｉｎｇｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｒｅｐａｉｒａｎｄＪＰＥＧＰｌｅｎｏｃｏｄｉｎｇｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｄａｔａｓｅｔｆｏｒｎｅｔ
ｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇＩｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ａｎｅｎｄｔｏｅｎｄｆｌｅｘｉｂｌｅｂｌｉｎｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ｎａｍｅｌｙＪＰＬＡＲＮｅｔ，ｉｓｐｒｏ
ｐｏｓｅｄ，ｗｈｉｃｈｆｕｌｌｙｃｏｎｓｉｄｅｒｓｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＪＰＥＧＰｌｅｎｏｅｎｃｏｄｉｎｇａｎｄｃａｎｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｃｏｄｉｎｇｑｕａｌｉｔｙｆａｃｔｏｒｔｏ
ｃｏｎｔｒｏｌｔｈｅｔｒａｄｅｏｆｆｂｅｔｗｅｅｎａｒｔｉｆａｃｔｒｅｍｏｖａｌａｎｄｄｅｔａｉｌｐｒｅｓｅｒｖａｔｉｏｎＳｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ＪＰＬＡＲＮｅｔｉｎｉｔｉａｌｌｙｅｍｐｌｏｙｓａｓｐａ
ｔｉａｌａｎｇｌｅｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇｍｏｄｕｌｅｔｏｐｅｒｆｏｒｍｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｎｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍａｇｅｓＴｈｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅ
ｔｈｅｎｐｒｏｃｅｓｓｅｄｂｙａｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｄｅｃｏｕｐｌｅｒｔｏｏｂｔａｉｎｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆａｃｔｏｒｓａｎｄｈｉｇｈｌｅｖｅｌｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓ
Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ａｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆａｃｔｏｒｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄｔｏｅｍｂｅｄｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆａｃｔｏｒｓｉｎｔｏｔｈｅｓｕｂ



ｓｅｑｕｅｎｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｏｒｍｏｄｕｌｅ，ａｎｄｔｈｅｎｅｍｂｅｄｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆａｃｔｏｒｓｉｎｔｏｔｈｅｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
ｍｏｄｕｌｅｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆａｃｔｏｒｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ｔｈｅｒｅｂｙｇｕｉｄｉｎｇａｒｔｉｆａｃｔｒｅｍｏｖａｌｉｎｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍａ
ｇｅｓＩｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｗｏｍｏｄｕｌｅｓ，ｎａｍｅｌｙｔｈｅＬＫＤｏｗｎｓａｍｐｌｅｍｏｄｕｌｅａｎｄｔｈｅｍｉｘｅｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｏｄｕｌｅ，ａｒｅ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｏｒｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇａｎｄｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｏｆｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｉｍａｇｅｓ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅ
ｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｎｔｈｅｓｉｘｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｑｕａｌｉｔｉｅｓｏｆｔｈｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄＪＰＬＤＡＴＡｄａｔａｓｅｔｗｉｔｈｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆａｃｔｏｒｓｒａｎｇｉｎｇ
ｆｒｏｍ５０００ｔｏ２０００００，ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｇａｉｎｉｎＹＵＶＰＳＮＲ／ＹＳＳＩＭｏｆｔｈｅｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍａｇｅａｆｔｅｒａｒｔｉｆａｃｔｒｅｍｏｖａｌｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｏｂｅｆｏｒｅｒｅｍｏｖａｌｉｓ０８１ｄＢ／００２５ＢｙｔａｋｉｎｇｉｎｔｏａｃｃｏｕｎｔｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆＪＰＥＧＰｌｅｎｏｅｎｃｏｄｅｄｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍ
ａｇｅ，ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄａｃｈｉｅｖｅｓｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｈｉｇｈｅｒｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅａｎｄｏｂｊｅｃｔｉｖｅｑｕａｌｉｔｙｔｈａｎｔｈｅＪＰＥＧａｒｔｉ
ｆａｃｔｒｅｍｏｖａｌｍｅｔｈｏｄｏｆ２Ｄｉｍａｇｅｓ
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ＪＰＥＧＰｌｅｎｏａｒｔｉｆａｃｔｒｅｍｏｖａｌ；ｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍａｇｅｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ；ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ；ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｉｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎ

１　引　言
光场成像能同时捕获场景中的光线强度与光线

方向，为用户提供更真实的场景信息。与２Ｄ图像
不同，光场图像（ＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＩｍａｇｅ，ＬＦＩ）不仅可以包
含图像的空间域信息，同时还包括独特的角度域信

息。光场图像可以由４Ｄ数学模型 Ｌ（ｕ，ｖ，ｘ，ｙ）表
示，其中（ｕ，ｖ）平面和 （ｘ，ｙ）平面分别对应于角度
域信息和空间域信息［１］。然而，由于记录更多信息

而产生的光场图像具有巨大的数据量，这对存储设

备和传输通道构成了巨大的负担［２］。因此，必须对

光场图像进行压缩。在光场图像压缩中，广泛采用

有损图像压缩方法用于图像存储和传输。然而，有

损压缩不可避免地会在压缩图像中产生失真，例如

块效应和振铃效应。这些失真会降低压缩图像的视

觉质量和后续计算机视觉任务的性能。因此，迫切

需要探索减少压缩光场图像伪影的方法，以提高压

缩光场图像的视觉感知效果，并且推动光场图像在

各个领域更广泛的应用［３］。

２Ｄ图像 ＪＰＥＧ去伪影任务是图像恢复领域中
的一个重要任务，目前这类任务已经有许多优秀的

研究。例如，Ｄｏｎｇ等人［４］提出的 ＡＲＣＮＮ。其是基
于深度学习的 ＪＰＥＧ伪影去除的开山之作，第一个
将卷积神经网络用于 ＪＰＥＧ伪影去除。这是一个４
层卷积网络，灵感来自他们之前的图像超分辨率工

作ＳＲＣＮＮ。Ｚｈｅｎｇ等人［５］提出的 ＳＮｅｔ引入了一种
可扩展的架构，在推理过程中可以调整网络深度。

Ｌｉ等人［６］提出的ＲＧＳＲ分为两个阶段，第一阶段恢
复ＪＰＥＧ图像，第二阶段对 ＪＰＥＧ图像进行上采样，
超分和伪影去除同时进行。ＳＢＫｏ等人［７］提出了

ＪＲＣＮＮ，利用深度密集残块和并行卷积层联合处理
ＪＰＥＧ伪影去除和超分辨率任务。Ｓｕｎ等人［８］通过

预测ＤＣＴ系数，从而利用 ＤＣＴ域的信息，有效地去
除压缩伪影。最近，Ｙａｎｇ等人［９］将空域和频域同时

考虑，提出双域学习网络，以交互学习空间信息与频

域信息。尽管这类方法成功地减少了块效应和振铃

效应，但它们在处理未知质量因子（ＱＦ）的图像仍面
临困难。

因此，针对不同压缩质量的图像进行恢复的灵

活性成为最近工作的主要关注点之一，特别是在ＱＦ
未知的盲伪影去除场景中。这类方法通过预测ＱＦ，
并把其融入特征图中，以作为先验知识引导图像进

行修复。例如，Ｇａｌｔｅｒｉ等人［１０］提出了一个 ＧＡＮｓ集
合，每个ＧＡＮ用于一个压缩质量级别。他们使用了
一个额外的 ＱＦ预测网络来选择使用哪个 ＧＡＮ网
络。Ｋｉｍ等人［１１］通过首先估计 ＱＦ，然后从模型集
合中选择一个模型，提供了类似的解决方案。Ｅｈｒｌｉ
ｃｈ等人［１２］提出了一种由量化矩阵（ＱＭ）参数化的
量化引导 ＪＰＥＧＡＲ网络。其用于完全在频域上处
理图像，但未取得很好的效果。而ＹｏｏｎＪ等人［１３］提

出的ＤＯＧＮｅｔ网络则从输入图像本身提取质量信
息，而不是用 ＪＰＥＧ头文件中提供的 ＱＦ，以获取更
准确的质量信息引导伪影去除任务。此外，还有些

学者利用特殊网络进行 ＪＰＥＧＡＲ任务。例如，
Ｋａｗａｒ等人［１４］使用扩散模型对编码失真图像进行

修复。这类方法很好地完成了在不同 ＱＦ下的盲伪
影去除任务。

ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ光场编码方式是 ＪＰＥＧ委员会推出
的标准。ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ编码标准作为新颖的标准，目
前仍有大量的研究基于 ＪＰＥＧ Ｐｌｅｎｏ光场编
码［１５－１６］。ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ支持两种编码方式，分别为变
换模式（４ＤＴＭ）与预测模式（４ＤＰＭ）。４ＤＴＭ基于
四维离散余弦变换（４Ｄ－ＤＣＴ）和块划分，而４ＤＰＭ
利用光场数据之间的相关性进行预测编码［１７］。无

论是４ＤＴＭ还是４ＤＰＭ，其都是利用了光场的４Ｄ冗
余进行编码。根据文献［１８］的结果显示，对于角度
密度极高的光场，如来自 Ｌｅｎｓｌｅｔｓ数据集的光场，
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４ＤＴＭ相对于４ＤＰＭ与伪视频光场编码方式（ＨＥＶＣ
光场编码）表现更优。因此，本文主要关注于低码

率条件下ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ编码的失真修复问题。
ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ的基本原理与 ２Ｄ图像的

ＪＰＥＧ［１９］编码方式相似。首先将４Ｄ光场数据分成
固定大小的４Ｄ块。其次，根据率失真准则得到最
优分区参数，并根据此参数将初始块进一步划分成

一组不重叠的４Ｄ子块。然后让每一个不重叠的子
块通过４ＤＤＣＴ变换进行独立的变换。最后，利用
十六树位平面分解和自适应算术编码对变换后的块

进行量化和熵编码，得到光场的压缩表示。然而这

种分块的编码方式在低码率下会产生严重的块效

应。由于４ＤＴＭ编码块的大小不是固定的，所以表
现在图像上为不同大小的块效应失真，这也是ＪＰＥＧ
Ｐｌｅｎｏ４ＤＴＭ光场编码与基于 ＨＥＶＣ的伪视频光场
编码和２Ｄ图像ＪＰＥＧ编码的不同之处。

综上所述，因为ＪＰＥＧ编码与ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ
编码虽存在共性，但更多是差异，所以不能简单地将

２ＤＪＰＥＧ去伪影方法用于去除光场图像ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ
伪影。此外，目前缺乏相应的 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ伪影去除
方法与相应的 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ光场失真数据集。
针对上述问题，本文主要研究 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ在
低码率下产生的编码失真修复。首先创建了相应的

光场 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ编码失真数据集以供网络进行训
练与测试。提出了一个端到端网络对 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ
编码失真的光场图像整体进行伪影去除任务，实验

结果证明该网络相比２ＤＪＰＥＧ伪影去除网络更加
符合光场的结构特性和 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ编码特点，取得
了更好的结果。

２　所提出方法
２１　ＪＰＬＡＲＮｅｔ总体网络结构

本文针对ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ光场编码方法在不
同低码率下产生的不同程度的失真，从 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ
编码原理和光场的结构特点考虑，提出了一个端到

端的灵活网络 ＪＰＬＡＲＮｅｔ，对不同压缩质量的 ＪＰＥＧ
Ｐｌｅｎｏ失真光场进行盲伪影去除，其网络结构如图１
所示。该方法主要包括浅层特征提取模块、深度多

尺度特征提取模块、质量增强模块。

输入经过 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ压缩的光场子孔径图像
（ＳｕｂＡｐｅｒｔｕｒｅＩｍａｇｅ，ＳＡＩ）阵列ＩＣ，得到修复后的光
场ＳＡＩ阵列ＩＲ。即：

ＩＣ ＝ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ（Ｉｇｔ） （１）
ＩＲ ＝ＪＰＬＡＲＮｅｔ（ＩＣ） （２）

其中，ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ表示 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ变换编码模式，
Ｉｇｔ表示未经编码的光场 ＳＡＩ阵列，即真值光场
图像。

图１　所提出的ＪＰＬＡＲＮｅｔ整体框架

Ｆｉｇ．１ＯｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄＪＰＬＡＲＮｅｔ

　　浅层特征提取模块采用文献［２０］中的光场空角
解耦模块（Ｄｉｓｅｎｔａｎｇｌｉｎｇｂｌｏｃｋ，ＤｉｓｔｇＢｌｏｃｋ）提取压缩
后的图像特征，具体来说，对于给定的压缩图像 ＩＣ，
使用光场空角解耦模块提取浅特征ＦＳＦ，浅层特征提
取模块使模型能够更有效地从输入压缩图像中捕获

空间信息。这对于在压缩伪影减少任务中保留输出

的更精细的细节和纹理是必不可少的。ＤｉｓｔｇＢｌｏｃｋ

模块使用ＳＦＥ（ＳｐａｔｉａｌＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｏｒ）、ＡＦＥ（Ａｎｇｕ
ｌａｒＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｏｒ）、ＥＦＥ（ＥＰＩＦｅａｔｕｒｅＥｘｔｒａｃｔｏｒ）子
块分别提取光场图像的空间信息、角度信息、极平面

信息，其结构与基本工作原理如图２所示，图中光场
的的角度分辨率为３×３（即Ａ＝３）。本文使用该模
块时去除了其最外层残差连接，因为其会把压缩图像

中的大量伪影信息代入特征ＦＳＦ中。
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图２　ＳＦＥ、ＡＦＥ和ＥＦＥ基本工作原理的示意图

Ｆｉｇ．２ＤｉａｇｒａｍｓｏｆｔｈｅｂａｓｉｃｗｏｒｋｉｎｇｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓｏｆＳＦＥ，ＡＦＥ，ａｎｄＥＦＥ

随后，进入深度多尺度特征提取模块，从压缩图

像中提取多尺度特征 ＦＤＭＦ。该模块包括多尺度特
征解耦与重建模块、压缩因子预测器与调节器，以充

分提取压缩图像中的有效信息。最后，通过质量增

强模块对多尺度特征 ＦＤＭＦ进行处理，以增强图像
质量。

２２　多尺度特征提取模块
２２１　多尺度特征解耦

该模块的输入 ＩＣ是经过浅层特征提取模块处

理后的特征图ＦＳＦ，其目标是提取图像的深层特征，
并分解图像特征Ｆｉ和压缩因子特征Ｆｌ。充分利用
多尺度特征提取方式，以应对 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ产
生的失真光场上不同大小的块效应，最大程度提取

失真光场有效信息，去除块效应与振铃效应，从而提

高重建图像质量。它涉及四个尺度，从第一到第四

尺度的每一层中的输出通道数目分别被设置为６４、
１２８、２５６、５１２。每个尺度都有一个到重建器的跳跃
连接。经过四层ＲｅｓＢｌｏｃｋ递进式地提取有效信息，
并解耦出深度图像特征和压缩因子特征，然后通过

压缩因子预测器预测出压缩因子，同时通过压缩因

子特征融合块用预测出来的压缩因子来引导每个尺

度的图像重建。

此外，考虑到较大的感受野有利于区分伪影和

图像内容以及去除宽范围伪影，所以如何有效地扩

大感受野是问题的关键。而多尺度的特征提取会涉

及下采样，其一般使用膨胀卷积以此扩大感受野，但

它主要依赖于特征图的稀疏采样，这可能导致像素

信息的丢失，进而可能导致恢复结果粗糙或参数浪

费，从而影响网络的效率。为了克服这个缺点，本文

提出一个基于大核的卷积代替膨胀卷积进行下采

样，命名为ＬＫＤｏｗｎｓａｍｐｌｅ，以此用相似的成本和计

算量，更好地保留图像有效像素信息。ＬＫＤｏｗｎ
ｓａｍｐｌｅ模块框架如图 ３所示。其中 ＬＫＤＳＭＢｌｏｃｋ
对图像特征进行下采样，首先通过１×１卷积将输入
特征图的通道提高到 ｔ倍，然后应用内核大小为 ｋ、
步长为２的大核依赖卷积，并且应用１×１卷积以减
少通道。

图３　大核下采样模块

Ｆｉｇ．３ＬＫＤｏｗｎｓａｍｐｌｅｍｏｄｕｌｅ

２２２　多尺度图像重建
与多尺度特征学习部分相对应，图像重建部分

包括三个尺度，并接受来自卷积得到的图像的高级

语义特征和压缩因子调节器输出的参数对（α，β）以
去除伪影，恢复高质量光场图像。其中压缩因子

（λ）特征融合块是图像重建重要组成部分，每个尺
度的压缩因子特征融合块的数量被设置为４。通过
网络学习的参数对（α，β）输入到每个尺度的压缩因
子特征融合块中，以对每个尺度重建光场中间特征

图应用仿射变换来引导光场图像进行重建，以便获

得高质量的图像。在从调节器获得（α，β）之后，通
过缩放和移位特定层的特征图来执行变换，如图４
所示。该具体操作为：

ｆ　′ｏｕｔ＝（１＋α）ｆ　′ｉｎβ （３）

图４　压缩因子特征融合块

Ｆｉｇ．４Ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎｆａｃｔｏｒｆｅａｔｕｒｅｓｆｕｓｉｏｎｂｌｏｃｋ

其中，ｆ　′ｉｎ和ｆ　′ｏｕｔ分别表示经过压缩因子特征融合块
前的图像特征和之后的图像特征，为元素乘法。

给定一批内的Ｎ个训练样本，训练的目标是最
小化重建图像ＩＲ和真值图像Ｉｇｔ之间的以下Ｌ１损失
函数：
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Ｌｇ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ＩｉＲ－Ｉ

ｉ
ｇｔ １ （４）

总的来说，训练的总损失项设置为：

Ｌ＝Ｌｇ＋σ·Ｌλ （５）
其中，σ控制图像重建和 λ预测之间的平衡。Ｌλ为
压缩因子估计的损失，具体在章节２２３中介绍。
２２３　压缩因子（λ）预测器

压缩因子预测器是一个如图１所示的三层线性
层组成的多层感知器。它将５１２维λ特征作为输入，
并产生压缩图像的估计压缩因子ｌｅｓｔ。具体操作为：

ｌｅｓｔ＝ＭＬＰ（Ｆｌ） （６）
其中，ＭＬＰ表示由三层线性层组成的多层感知器，
Ｆｌ表示从图像中提取的压缩因子特征。

为了更好地预测，本文将每个隐藏层中的节点

数设置为５１２。在训练过程中，小尺寸的补丁可能
只包含有限的信息，并且对应于多个质量因子，使得

质量因子不能被准确地估计，这可能导致不稳定的

训练过程。因此，本文使用 Ｌ１损失函数约束训练，
每个批次中压缩因子估计的损失函数为：

Ｌλ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｌｉｅｓｔ－ｌ

ｉ
ｇｔ １ （７）

其中，Ｎ表示训练的批次数，ｌｇｔ表示该λ的真值。

２２４　压缩因子（λ）调节器
同样，压缩因子调节器是一个如图１所示的三

层线性层组成的多层感知器。该调节器接收压缩因

子预测器预测的压缩因子，并根据压缩因子学习输

出调制参数对（α，β）的映射函数，以此来引导网络
对压缩图像进行伪影去除。同时，通过压缩因子特

征融合块将调制参数融入到图像重建的三个尺度

中。具体操作可表示为：

（αｉ，βｉ）＝ＭＬＰ（Ｆｅｓｔ） （８）
其中，Ｆｅｓｔ是ｌｅｓｔ经过预测压缩因子编码器得到的特
征。ｉ＝１，２，３，在最后一层 ＭＬＰ中 α的产生使用
Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数，β的产生使用Ｔａｎｈ激活函数。
２３　混合注意力增强模块

本文提出利用混合注意力机制重建光场的空间

与角度之间的联系，以此加强光场图像的质量。混

合注意力增强模块框架如图５所示，其中混合注意
力增强模块总框架如图５（ａ）所示，其包括通道注意
力、空间注意力、角度注意力。具体操作为：

Ｆ　″ｏｕｔ＝Ｃｏｎｖ（Ｃａｔ（Ｆ　″Ｃｈａｎｎｅｌ＋Ｆ　″Ｓｐａｔｉａｌ＋Ｆ　″Ａｎｇｕｌａｒ））
（９）

其中，Ｆ　″Ｃｈａｎｎｅｌ、Ｆ　″Ｓｐａｔｉａｌ、Ｆ　″Ａｎｇｕｌａｒ、分别为通道注意力、
空间注意力、角度注意力的结果。

图５　混合注意力增强模块框架

Ｆｉｇ．５Ｔｈｅｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｈｙｂｒｉｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｏｄｕｌｅ

　　这里，使用文献［２１］中的通道和空间注意力结
构。角度注意力结构则如图５（ｂ）所示，首先将子孔
径阵列转换为微透镜图像，其中每个宏像素的特征

由其在空间中的尺寸 （ｘ，ｙ）和通道数目（Ｃ）确定，
整体空间大小为 （ｕ，ｖ）。通过应用空间卷积来提
取角相关性，然后沿通道轴压缩通道数目。在经过

３×３卷积处理后，每个通道的宏像素特征被拉伸成
一维数组，即被平坦化。最后，利用 Ｓｏｆｔｍａｘ激活以
生成注意力权重，以便在数据处理中对不同部分赋

予不同的权重。混合注意力机制能够更好地提取压

缩图像中的有效信息，更加精确地定位图像失真严

重的部分，进而提高失真修复的效率和有效性。此

外，其能进一步考虑光场的角度信息，更加符合光场

的结构特点。

３　实验结果与分析
３１数据库ＪＰＬＤＡＴＡ

由于缺少公开的 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ编码失真的光场
图像数据集，本文根据 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ白皮书第三部分
－通用测试标准［２２］及 ＣＴＣ通用测试条件［２３］的要

求，使用ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ官方的提供的 ＥＰＬＦ数据集作
为数据源，建立了相应的光场编码失真数据集 ＪＰＬ
ＤＡＴＡ。由于 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ在相同码率下对不同场景
可能出现不同的编码效果，并且 ＥＰＬＦ数据源中有
些场景过于简单，所以，这里对 ＥＰＬＦ数据源中的场
景进行了筛选，筛选后数据集ＪＰＬＤＡＴＡ场景如图６
所示。
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图６　ＪＰＬＤＡＴＡ数据集部分光场图像中心ＳＡＩ

Ｆｉｇ．６ＣｅｎｔｒａｌＳＡＩｓｏｆｓｏｍｅＬＦＩｓｉｎＪＰＬＤＡＴＡｄａｔａｓｅｔ

具体而言，首先使用 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ对 ＥＰＦＬ
数据源中的所有９１个场景进行编码。再计算出所有
场景的ＹＵＶＰＳＮＲ与ＹＳＳＩＭ，并进行主观视觉对比
实验。最后选取其中４０个场景作为训练集，４个场景
作为测试集。所创建的失真光场其角度分辨率为７
×７，空间分辨率为４３４×６２５，位深为１０位。ＪＰＥＧ
Ｐｌｅｎｏ４ＤＴＭ使用压缩因子λ控制压缩图像的质量，
图像质量与λ成反比，即图像质量随λ增大而降低。
λ的取值范围为［１，∞］，本文仅考虑压缩因子 λ∈
［５０００，２０００００］的压缩图像，从中取６个失真等级的
光场图像，分别为 λ＝５０００、１００００、２００００、５００００、
１０００００、２０００００。ＪＰＬＤＡＴＡ的测试集与部分训练集
光场中心ＳＡＩ缩略图分别如图６（ａ）、图６（ｂ）所示。
３２　实施细节以及评价标准

在实验中，在训练过程中，使用自建数据集ＪＰＬ
ＤＡＴＡ作为训练数据，其中包括４０个场景，每个场

景拥有６个质量等级的图像，用 Ａｄａｍ优化器，学习
率从１×１０－４开始，并且将σ设为０１，ｋ与光场的角
度分辨率相同，设为７。在一个ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ
３０９０ＧＰＵ上使用ＰｙＴｏｒｃｈ训练模型。在测试过程中，
测试评估ＪＰＬＤＡＴＡ测试场景中６个质量等级的图
像（λ＝５０００、１００００，２５０００，５００００，１０００００，２０００００）。

由于 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ编码只支持 １０ｂｉｔ的光场数
据，ＪＰＬＤＡＴＡ数据集也均为１０ｂｉｔ光场图像。使用
ＣＴＣ通用测试条件中测试要求和相关计算指标代
码计算测试图像的ＹＵＶＰＳＮＲ与ＹＳＳＩＭ，以此来定
量评估所提出的ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ伪影去除模型的性能。
ＹＵＶＰＳＮＲ与各个通道的ＰＳＮＲ之间的关系为［２３］：

ＰＳＮＲＹＵＶ ＝
６×ＰＳＮＲＹ＋ＰＳＮＲＵ ＋ＰＳＮＲＶ

８ （１０）

３３　总体性能比较
考虑到缺少 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ去伪影的相关方法进

行对比，为了进行基准测试，从２ＤＪＰＥＧ伪影去除
方法中选择了 ＡＲＣＮＮ［４］，ＤＯＧＮｅｔ［１３］。同时，考虑
到光场结构的特点，为加强对比方法的完整性，因而

也选取了 ＤｉｓｔｇＳＳＲ［２０］、ＥＰＩＴ［２４］两个光场超分网络
进行对比。为了使网络可以兼容 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ去伪
影任务，这里去除掉其网络上采样层，将其角度分辨

率设为７×７。
３３１　定量比较

按照１０ｂｉｔ光场图像的评估标准计算相应修复
光场的 ＹＵＶＰＳＮＲ和 ＹＳＳＩＭ。表１展示了所提出
的方法与对比方法的实验结果，性能最优为黑体加

粗。从实验结果来看，所提出的方法在数据集 ＪＰＬ
ＤＡＴＡ的不同压缩质量的光场图像修复上取得了最
优的结果。

表１　ＪＰＬＤＡＴＡ数据集上不同方法ＹＵＶＰＳＮＲ／ＹＳＳＩＭ结果
Ｔａｂ．１ＹＵＶＰＳＮＲ／ＹＳＳＩＭｖａｌｕｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｔｈｅＪＰＬＤＡＴＡｄａｔａｓｅｔ

Ｍｅｔｈｏｄｓ
λ

５０００ １００００ ２５０００ ５００００ １０００００ ２０００００

ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ ３６３５／０９４５ ３５１６／０９２８ ３３３４／０８９２ ３２３６／０８６８ ３１１０／０８２４ ３０１６／０７９０

ＡＲＣＮＮ［４］ ３６３９／０９４５ ３５２１／０９３２ ３３４５／０８９９ ３２４６／０８７５ ３１２２／０８３３ ３０２４／０７９７

ＤＯＧＮｅｔ［１３］ ３６５９／０９４３ ３５４９／０９３８ ３３６１／０９０２ ３２５９／０８７７ ３１３０／０８３５ ３０３１／０７９９

ＤｉｓｔｇＳＳＲ［２０］ ３６４８／０９４６ ３５５３／０９４０ ３３３１／０９０７ ３２６６／０８８６ ３１５０／０８４７ ３０３７／０８０９

ＥＰＩＴ［２４］ ３６６８／０９５２ ３５７０／０９４０ ３３８６／０９１０ ３２８９／０８８８ ３１６９／０８０１ ３０５８／０８１４

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ ３６９９／０９５５ ３６０１／０９４３ ３４２５／０９１７ ３３２５／０８９６ ３１９７／０８６０ ３０８５／０８２３

　　此外，不同方法在数据集 ＪＰＬＤＡＴＡ上相对于
原始解码光场图像 ＩＣ在 ＹＵＶＰＳＮＲ上的增益如图
７所示。可以看到所提出的算法在ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ伪影

去除任务上有明显的优势。在前两个质量分数（λ
＝５０００、１００００）下ＩＣ无明显失真，图像质量较高，所
以在此情况下 ＹＵＶＰＳＮＲ增益较小。而在后四个
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质量分数（λ＝２５０００，５００００，１０００００，２０００００）下 ＩＣ
失真明显，块效应严重，并且随着压缩因子 λ的增
加，光场图像失真程度越高，图像中包含的有效信息

也就越少，所以 ＹＵＶＰＳＮＲ的增益幅度减少。例
如，所提出的方法在 λ＝２０００００时的质量增幅比其
他几个质量小。另一方面，ＤｉｓｔｇＳＳＲ方法在不同压
缩等级下的增幅呈现出不稳定状态，这证明光场超

分网络不能直接用于 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ去伪影任务，进一
步证明所提方法网络的稳定性。

图７　不同方法在数据集ＪＰＬＤＡＴＡ上ＹＵＶＰＳＮＲ增益

Ｆｉｇ．７ＹＵＶＰＳＮＲｇａｉｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＪＰＬＤＡＴＡｄａｔａｓｅｔ

３３２　定性比较
图８展示了两个场景下使用不同方法在压缩光

场图像质量最差的情况下的可视化结果，即 λ＝
２０００００时的结果。其中，“ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ”为原始解码
图像（ＩＣ），而其他则分别对应着五种去伪影方法。
图８（ａ）展示了 ＤａｎｇｅｒｄｅＭｏｒｔ场景测试可视化结
果，可以看到由所提出方法重建的图像的红框放大

区域中窗户及屋顶处更加清晰，纹理细节恢复得更

好；同时，绿框内的字母相较于 ＩＣ以及由其他对比
方法重建的图像，显示出更加连贯的视觉效果，割裂

感减弱，而且块效应也明显减弱，从而大幅提升了视

觉体验。此外，图８（ｂ）展示了 Ｂｉｋｅｓ场景测试可视
化结果，可以看出由所提出方法重建出的右侧柱子

区域的视觉效果更加清晰，图像质量得到提升，同

时，可以看到木板上的线恢复更加清晰，这也进一步

说明了所提方法的优越性。

从上述两个不同场景的可视化结果中，可以明

显观察到所提出的方法相对于其他方法更有效地消

除了由ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ低码率压缩产生的块效应，显著
提升了重建光场图像的视觉效果。这也进一步验证

了所提出的方法更符合于ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ４ＤＴＭ压缩光
场的特性。

图８　λ＝２０００００下中心ＳＡＩ测试可视化结果

Ｆｉｇ．８ＶｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｃｅｎｔｒａｌＳＡＩｓｔｅｓｔｅｄｕｎｄｅｒλ＝２０００００

３３３　角度一致性的测试
作为４Ｄ数据，光场有着其独有的角度一致性特

性，能够实现数字重聚焦、全景深扩展和密集视点渲

染等功能。对于光场图像修复而言，不仅要修复出空

域质量高的图像，还需要保持光场的角度一致性。

图９展示了λ＝２０００００下不同方法重建光场图
像中的级平面图像（ＥｐｉｐｏｌａｒＰｌａｎｅＩｍａｇｅ，ＥＰＩ）。图
９（ａ）、（ｂ）中的线段标记了所选取的 ＥＰＩ的位置，其
跨越场景中的前景与背景。图９（ｃ）为这一段 ＥＰＩ
的真值，图９（ｄ）为从原始解码图像 ＩＣ中提取的这
一段ＥＰＩ的结果，图９（ｅ）到图９（ｉ）为不同对比方法
的ＥＰＩ结果，图 ９（ｉ）为所提方法的 ＥＰＩ结果。在
Ｂｉｋｅｓ场景中的ＥＰＩ真值左侧有个白色的半圆弧，只
有所提方法将其恢复出来，而该 ＥＰＩ右侧黑色的一
条斜线在其他方法中已经变成竖直的直线，表明对

应区域的视差由于编码失真导致了明显的误差，但

所提方法较好地恢复出与真值（图９（ｃ））类似的结
果。类似的，ＤａｎｇｅｒｄｅＭｏｒｔ场景的ＥＰＩ真值右侧有
一个倒立的三角形，其他方法对应的 ＥＰＩ均表现为
矩形，只有所提方法与真值相接近。

图９　λ＝２０００００下不同方法重建光场中的ＥＰＩ

Ｆｉｇ．９ＥＰＩｓｏｆｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｓｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｂｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓａｔλ＝２０００００
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　　除主观对比外，图９中也给出了这段 ＥＰＩ相较
于其真值的ＹＵＶＰＳＮＲ与ＹＳＳＩＭ。可以看到，所提
出的方法取得了最好的质量效果。２ＤＪＰＥＧ去伪影
方法未考虑光场的角度信息，而光场超分方法网络

不能很好地针对 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ编码产生的伪影。所
提的方法通过混合注意力增强模块增强重建光场空

角特征之间的联系，进而增强了重建光场的角度一

致性。

３４　消融实验
为了评价浅层特征提取模块中的 ＤｉｓｔｇＢｌｏｃｋ、

深度多尺度特征解耦中的 ＬＫＤｏｗｎｓａｍｐｌｅ模块
（ＬＫＤＳＭ）和混合注意力增强模块（ＨＡＥＭ）的影响，
在相同的测试集上进行了消融实验。实验分三组，

一组使用单纯的空间卷积代替 ＤｉｓｔｇＢｌｏｃｋ；一组实
验使用普通的膨胀卷积代替 ＬＫＤｏｗｎｓａｍｐｌｅ模块；
另一组实验则去除了混合注意力增强模块。

浅层特征提取模块中的 ＤｉｓｔｇＢｌｏｃｋ可以充分
提取光场图像的信息，使用它对压缩光场图像进行

光场特征提取是必不可少的，因为它相比单纯的空

间卷积能够更好地提取压缩光场图像中的有效信

息，这对后续的伪影去除和保证更加细致的纹理输

出是至关重要的。如表２第一行所示，使用单纯的
空间卷积代替 ＤｉｓｔｇＢｌｏｃｋ，不同质量下的评价指标
均有所下降，证明了使用 ＤｉｓｔｇＢｌｏｃｋ作为浅层特征
提取模块的必要性。

使用ＬＫＤｏｗｎｓａｍｐｌｅ模块进行下采样旨在有
效地权衡有效信息和感受野之间的平衡，以更好地

进行ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ伪影去除。如表２第二行所示，使
用普通的膨胀卷积代替 ＬＫＤｏｗｎｓａｍｐｌｅ进行下采
样，各质量评价指标亦均有不同程度的下降，证明了

ＬＫＤｏｗｎｓａｍｐｌｅ模块的有效性。
混合注意力增强模块旨在增强重建光场的空间

与角度之间的联系，从而提高重建光场的质量，减少

ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ伪影。如表２的第三行所示，在移除混
合注意力增强模块后，所有质量评价指标都表现出

降低。这一表现证明了该模块的有效性。

表２　消融实验ＹＵＶＰＳＮＲ／ＹＳＳＩＭ的结果
Ｔａｂ．２ＹＵＶＰＳＮＲａｎｄＹＳＳＩＭｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅａｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

ＣＯＮＦＩＧ ＤｉｓｔｇＢｌｏｃｋ ＬＫＤＳＭ ＨＡＥＭ
λ

５０００ １００００ ２５０００ ５００００ １０００００ ２０００００

（ＳｃｈｅｍｅＩ） × √ √ ３６４８／０９５０ ３５５３／０９４０ ３３８４／０９１０ ３２８７／０８８８ ３１６６／０８５２ ３０６３／０８１５

（ＳｃｈｅｍｅＩＩ） √ × √ ３６６５／０９５２ ３５７３／０９４３ ３４０１／０９１４ ３３０４／０８９１ ３１７０／０８５５ ３０６０／０８１４

（ＳｃｈｅｍｅＩＩＩ） √ √ × ３６７８／０９５４ ３５７４／０９４３ ３４０７／０９１５ ３３０９／０８９３ ３１７２／０８５６ ３０６３／０８２０

Ｐｒｏｐｏｓｅｄ √ √ √ ３６９９／０９５５ ３６０１／０９４３ ３４２５／０９１７ ３３２５／０８９６ ３１９７／０８６０ ３０８５／０８２３

４　结　论
本文提出了一种新的端到端 ＪＰＥＧＰｌｅｎｏ伪影

去除网络（ＪＰＬＡＲＮｅｔ）。通过卷积从编码失真图像
中预测出压缩因子，然后通过压缩因子特征融合

模块将压缩因子映射为特征引导图像重建，以生

成高质量图像。同时，使用空角解耦模块在不破

坏光场本身结构的情况下初步提取失真图像中的

有效信息。在网络设计中还考虑了有效信息与感

受野大小之间的权衡。此外，在重建图像过程中

使用混合注意力增强模块以进一步增强重建图像

的质量，加强光场空间与角度之间的联系。实验

结果表明，所提出的方法在数据集 ＪＰＬＤＡＴＡ六个
不同失真等级（λ＝［５０００，１００００，２５０００，５００００，
１０００００，２０００００］）上其 ＹＵＶＰＳＮＲ／ＹＳＳＩＭ相较
于未进行伪影去除的解码重建光场图像平均增益

为０８１ｄＢ／００２５，相比其他方法取得了更好的
效果。
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