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摘要：针对光场超分辨中高频细节易丢失与跨视角一致性难保持的问题，本文提出一种融合 Mamba 子空间扫描与扩散

生成的重建框架。采用 EPI-Mamba 与 SA-Mamba 两个子空间的双向扫描，分别高效捕获光场的 EPI 结构与空间-角度

相关性；随后将两路扫描得到的序列化特征输入多尺度交互融合模块 (MCI) 实现深层信息互补与耦合，经过空间–角度

调制模块 (SAM) 对融合结果进行空间–角度双重标定，在此基础上引入频域增强机制，利用 FFT 特征对融合结果进行

高频补偿，以强化特征关系并抑制无关或噪声信息。将增强后的特征输入到扩散模型去噪网络中，上采样之后得到超分

辨率结果。实验结果表明，本方法在多个定量指标和视觉评估中均表现优越，在 2×任务中与其他方法相比获得了最高

的分数 39.43/0.987，在更复杂的 4×任务中也获得了最高的分数 33.70/0.945，PSNR 比现有方法提升了 1.44 dB。在

定性视觉效果中，细节保持、图像清晰度等取得了显著效果，尤其在高频纹理与结构保持方面展现出了明显优势。
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 1   引　言

目前，光场图像超分辨重建算法主要分为两类：传

统重建方法和基于深度学习的重建方法。传统方法侧重

于通过优化重建过程中的图像处理技术来提高图像质量，

而基于深度学习的方法则通过学习图像特征，自动提取

并重建更高质量的图像，显著提升超分辨率重建的效果

和适应性。Lim 等[1] 提出的算法通过利用亚像素偏移信

息，并通过投影到凸集来提高光场图像的空间分辨率。

Nava 等人[2] 将傅里叶切片变换与多视角深度估计相结合，

进行超分辨率图像重建。Zhou 等[3] 则通过提取角度图像

中的模糊和亚像素偏移信息，建立了基于这些信息的重

建模型。Wang 等[4] 提出了一种新的视差与剪切位移映

射函数，有效提升了光场图像的空间和角度分辨率。基

于先验知识的方法则引入外部信息来约束重建过程，增

强了超分辨率效果。Bishop 等[5] 在变分贝叶斯框架中加

入了朗伯特表面和纹理保持先验，通过深度信息提高了

光场图像的质量。Mitra 等[6] 利用高斯混合模型对光场
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图像块进行建模，并通过亚空间投影技术快速估计视差

值，提升了重建质量。Rossi 等[7] 结合图正则化方法和

不同视角的信息，增强了光场图像的几何结构，进一步

改善了超分辨率效果。Farrugia 等[8] 则通过视差估计缩

小匹配区域，提高了重建精度。尽管传统方法在一定程

度上取得了成功，但由于对视差或深度信息的高精度要

求，它们往往较为复杂且计算量较大，且泛化能力较弱，

难以适应不同的光场场景。这些方法的性能通常不及深

度学习方法，且计算速度较慢。

近年来，卷积神经网络的快速发展以及光场数据集

的广泛应用，基于深度学习的算法通过自动提取特征和

学习图像间的复杂关系，通过端到端的训练方式，从大

量数据中获取有效的信息，实现了更高效、更精确的光

场重建。Jin 等人 [9] 提出了 LF-ATO 算法，通过将光场

中每个视图与目标视图拼接，并从所有视图的嵌入表示

中独立提取相应信息。该方法还引入了结构感知损失，

对光场的 EPI 图像进行视差约束，以更好地保留光场结

构，从而提升重建质量。Liu 等人[10] 则进一步提出，光

场重建可划分为视图内信息的提取与融合，以及视图间

信息的提取与融合两个过程。他们设计了 LF-IINet 算法，

采用两个并行分支分别提取光场的全局特征和单视图的

独立表示，并通过特征交互机制动态更新信息，这种分

支交互结构能够有效保护光场的视差特性。LF-IINet 引

入了 3D 空洞卷积池化金字塔结构，以增强对光场图像

长距离依赖关系的建模能力，在处理大视差光场图像的

重建任务时展现出了优异性能。HLFSSR[11] 则通过引入

三种类型的二维特征提取模块，提升了对光场四维数据

中空间和角度信息的处理能力，该方法的设计使得每个

模块能够有效地捕捉不同维度的信息。Wang 等人[12] 提

出的 Distg 算法通过分离空间和角度的光场信息，将其

解耦为多个子空间，利用卷积层处理每个子空间的特征，

具体结构如图 1 所示。这种方法不仅解决了空间和角度

信息之间的耦合问题，还在考虑 EPI 平面的基础上，使

用 EFE-H 与 EFE-V 卷积核增强光场几何信息的约束，

进而优化了超分辨率重建效果。

现有的光场超分辨率重建方法在提升重建质量方面

取得了一定进展，但仍面临一些局限性。许多方法过于

侧重于利用不同视角的互补信息，忽视了单视图内部细

节的潜力，未能充分提取和利用 4D 光场数据的深层次

特征，对于纹理边缘与高频细节的重建效果也不理想。

与此同时，复杂的模型设计和较高的计算开销增加了训

练和推理的难度，尤其是基于多分支和 Transformer 网
络的方法，往往导致较大的模型规模和较慢的推理速度。

本文的主要贡献有：

1) 提出基于  Mamba 的光场子空间双向扫描建模

框架。将 Mamba 结构引入光场超分辨率任务，设计了

EPI-Mamba 与 SA-Mamba 两种子空间扫描机制。通过双

向扫描有效捕捉空间-角度全局依赖关系，减少了长序列

建模带来的梯度消失和效率问题。

2)  设计多尺度交互融合模块 (Mamba-based  cross
interaction, MCI) 与空间–角度调制 (spatial–angular modulator,
SAM) 模块。MCI 模块实现了 EPI 与 SA 特征的高效交

互与融合，避免模型偏向单一维度特征。SAM 模块通

过空间和角度双重注意力机制，进一步强化关键特征、

抑制噪声与冗余信息，提升特征判别性。

3)  提出频域增强残差扩散生成模块 (frequency-
domain enhanced residual diffusion, FRDiff)。不同于现有

方法仅在图像域约束生成，本文在残差域和频域同时进

行扩散建模。扩散过程由 Mamba 提取的全局–局部一致

性特征引导，使得生成过程不仅依赖噪声预测，还保持

跨视角一致性和结构稳定性。此设计使模型在重建中更

加聚焦于纹理边缘与高频细节，有效缓解模糊与伪影问

题，呈现更佳的视觉效果。结合 Mamba 特征对齐作为

条件输入，引导扩散过程保持跨视角一致性和全局结构

稳定。
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图 1  典型光场图像超分辨率重建结构图

Fig. 1  Schematic diagram of super-resolution reconstruction for typical light-field images
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 2   方　法

 2.1  模型概述与整体框架

本文提出了一种结合 Mamba 子空间扫描建模[13] 与

频域增强残差扩散生成的光场超分辨率新框架。传统方

法往往依赖卷积或注意力机制在图像域进行直接建模，

难以同时兼顾全局-局部依赖与高频细节恢复。而本文通

过在子空间建模与扩散生成两个层面进行创新突破，既

有效降低了光场 4D 全局建模的计算复杂度，又显著增

强了纹理细节与跨视角一致性。

本文由特征提取与融合模块、频域增强残差扩散生

成模块以及上采样模块构成。首先利用 EPI-Mamba 与
SA-Mamba 两个子空间双向扫描机制，分别高效地提取

光场的 EPI 结构特征与空间-角度相关性。随后，将两路

扫描得到的序列化特征输入到多尺度交互融合模块

(MCI)，以实现深层次的信息互补与耦合；并通过空间-
角度调制模块 (SAM) 对融合后的特征进行空间与角度的

双重标定。在此基础上，引入频域增强机制，利用 FFT
特征对融合结果进行高频补偿，从而强化特征关联并有

效抑制无关或噪声信息。最终，将增强后的特征输入扩

散模型的去噪网络，配合 Mamba 提供的全局–局部一致

性特征，扩散模型在生成过程中能够更好地保持几何一

致性和结构稳定性，最终实现高保真、高鲁棒性的光场

重建。网络主要框架如图 2 所示，各个模块的网络结构

与功能将在下文介绍。

 2.2  特征提取与融合模块

 2.2.1  Mamba子空间双向扫描

I ∈ RU×V×H×W×C光场数据可表示为 ，其中 (U,V) 表示

角度维度，(H,W) 表示空间维度，C为通道数。如果直

接在完整的 4D 光场数据上进行全局建模，计算和存储

代价极高。将光场特征分别展开到 EPI 子空间和 SA 子

EPI_H(u,v) =

I(u, : ,h : ) SEPI=Flatten(EPI) ∈
RL×C

空间。以 EPI-Mamba 扫描为例，先固定一个角度维，

例如固定 U，得到水平或垂直 EPI 切片

，并将其展平成一维序列

，L为序列长度，这样可以捕捉空间-角度交互信息。

SA-Mamba 也是一样，沿空间维或角度维扫描，从而捕

捉图像纹理细节。可以获得更强的全局空间-角度依赖，

当在 EPI-H (或 EPI-W) 子空间上执行双向扫描时，可以

同时整合空间与角度维度的垂直 (或水平) 信息，原本需

要进行的四方向空间 (或角度) 扫描，能够被重新分解为

两类双向扫描：其一是作用于空间 (或角度) 维度的扫描，

其二则是沿 EPI 维度的扫描。使用 EPI-Mamba 和 SA-

Mamba 两种扫描方式分别进行序列建模，然后再用交互

机制进行融合。这种方式显著缩短了扫描路径，缓解了

长序列建模中长期依赖带来的困难，同时仍能保持 4D

全局信息的完整性。

将这些序列输入到 MCI，把 EPI-Mamba 和 SA-
Mamba 的输出进行交互融合；相当于双分支处理后，在

全局层面融合不同维度的信息，避免只偏向某个维度再

通过 SAM，对融合后的特征再做一次空间-角度的调制

与增强，强调关键的信息、补充残差，进一步提升特征

表达

 2.2.2  多尺度交互融合模块

为了说明细节，本文以 EPI-Mamba 为例展开介绍，

因为它与 SA-Mamba 在结构上基本一致，仅输入形式存

在差异。EPI-Mamba 的结构如图 3 所示。

i−1 f i−1
l

T i
h ∈ RBVW×UH×C

T i
w ∈ RBVH×VW×C T̂ i

h

T̂ i
h T̂ i

w T̂ i
w f i

g

假设输入特征为第 个 SAM 的输出 ，首先将

其展开为 EPI-H 的 token 序列 ，其中 B表

示 batch 大小，随后，在 EPI-H 与 EPI-W 子空间上依次

引入两个双向子空间扫描 (BiSS) 模块与卷积层，以实现

跨 token 的全局依赖建模。具体计算如式 (1) 和式 (2) 所
示。其中，EPI-W 序列 由 重新整形得到，

与 均为增强后的特征表示。接着，将  重塑为 ，
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图 2  网络整体框架

Fig. 2  The overall framework of the network
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作为第 i个 MCI 模块的输出。

T̂ i
h =Conv(Biss(T i

h))+T i
h , (1)

T̂ i
w =Conv(Biss(T i

w))+T i
w . (2)

BiSS 模块的内部结构如图 4 所示，输入序列首先经

过 LayerNorm[14]，再进入双向扫描模块 Bi-scan[15]，之

后再加一层 LayerNorm 与通道注意力 (CA) 用于通道

交互[16]。

T i
h T i

w

T i
s ∈ RBUV×HW×C T i

a ∈ RBHW×UV×C

在 SA-Mamba 中，只需将 EPI token 序列 , 分别

替换为空间序列 和角度序列 。

此外，在 EPI-Mamba 内部，让两次 BiSS 与卷积层共享

权重，以便沿光场的 EPI 直线传递隐含信息[17]，同时也

提升了网络效率。最终，EPI-Mamba 与 SA-Mamba 的结

合，使得来自空间–角度维度和 EPI 维度的互补信息能

够充分融合，从而实现高效的 4D 全局关系建模。

 2.2.3  空间-角度调制模块

在完成 EPI-Mamba 与 SA-Mamba 特征的跨维度交

互融合后，得到的全局表示中仍可能存在冗余或特征分

布不均衡的问题。为进一步提升特征的判别性与有效性，

本文引入空间-角度调制模块 (SAM)。该模块的核心思

想是对融合后的特征进行一次空间维度与角度维度的双

重标定，从而强化关键依赖关系并抑制无关或噪声信息。

具体结构如图 5 所示。

f i
g ∈ RB×U×V×H×W×C

σ Attns ⊙

f i
g

在经过 MCI  模块后得到的特征

首先被重排至空间子空间，并通过一个卷积层后接

Sigmoid 激活函数 ( )，生成空间注意力图 。 代表

逐元素相乘，即每个对应元素相乘。利用逐元素乘法对

进行调制，得到空间增强特征：

Attns = σ(Conv( f i
g)) , (3)

f̃ i
g = f i

g ⊙Attns+ f i
g , (4)

f̃ i
g

Attna

f i
l

式中： 表示经过空间维度自适应加权后的结果。在角

度子空间上采用相同的流程，得到角度注意力图 。

最终输出 可表示为：

f i
l = f̃ i

g ⊙Attna+ f̃ i
g . (5)

这样一来，SAM 模块能够在空间与角度两个层面

分别施加注意力调制，从而进一步强化关键区域的特征

表达，提升整体的表示能力。

 2.3  频域增强残差扩散生成模块

 2.3.1  模型输入与条件化

f i
l

扩散去噪网络以当前时刻的噪声光场作为主输入，

并将增强特征 作为条件特征，通过特征拼接或跨注意
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图 3  EPI-Mamba 具体结构

Fig. 3  The specific structure of EPI-Mamba
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图 4  双向扫描模块

Fig. 4  Bidirectional scanning module
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Fig. 5  Structure of SAM modules
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ε̂θ rt

x0

UNetθ
rt

ε

θ

γ(t)

力机制注入到去噪网络的各层中，从而在去噪过程中引

入频域与空间–角度双重条件。通过时间编码融入网络，

用于指导不同时步的噪声抑制与细节恢复策略。该过程

可表示如式 (6) 所示，其中： 表示网络预测的噪声；

表示在扩散过程第 t步的加噪图像，由真实残差 逐步

加入噪声后得到；t为扩散步数， 为带参数的

UNet 去噪网络，其本质是一个学习从加噪残差图像 到

真实噪声 的映射函数，即真实残差逐步加噪后的结果；

网络的参数集合记作 ，在训练过程中，通过最小化预

测噪声与真实噪声的差异进行更新； 为对时间步 t
的嵌入，将离散的扩散步数映射为连续的向量表示，通

过位置编码方式实现，使网络能够学习与扩散阶段相关

的去噪模式。

ε̂θ(rt, t, f i
l ) = UNetθ(rt,γ(t), f i

l ) . (6)

 2.3.2  FRDiff模块

传统的扩散模型在超分任务中往往直接在图像域进

行噪声预测，难以充分恢复高频细节。而光场图像的精

细纹理与角度一致性高度依赖于频域特征，因此，本文

提出频域增强残差扩散生成模块 (FRDiff)。该模块在残

差域进行建模，并同时引入频域约束，从而在保持光场

几何一致性的同时，增强对纹理细节的恢复能力。利用

Mamba 融合特征对齐作为条件输入，引导扩散过程保持

跨视角一致性和全局结构稳定。

r0 = IHR− ÎLR

q(rt |r0 ) =N(
√
αtr0, (1−αt)I)

t ∈ {1, · · · ,T } αt α =
t∏

i=1
αi

前向扩散过程：与标准扩散框架一致，将目标残差

图像 ，也就是高分辨率与上采样低分辨率之

差逐步加噪，得到扩散序列 ，

其中 ， 由余弦调度函数生成， 。

εθ

逆向生成过程：在反向生成中，模型需要预测噪声

，逐步恢复无噪残差：

rt−1 =
1
√
αt

rt −
1−αt√
1−αt

εθ(rt, t, f i
l )

+σtz . (7)

f i
l

r̂ rgt

融合模块输出的条件特征 包含 Mamba 子空间扫

描与多尺度融合得到的全局–局部一致性信息。这样，

扩散模型在生成过程中不仅依赖噪声预测，还被强制对

齐到 Mamba 的特征空间，保证角度一致性。不同于现

有方法仅在图像域约束生成，本文在残差域和频域同时

进行监督。模型预测的残差 不仅需逼近真实残差 ，

还需在频率域保持一致性，如式 (8) 所示：

Ltotal = λspatial

∣∣∣∣∣∣rgt− r̂
∣∣∣∣∣∣

1
+λfreq

∣∣∣∣∣∣F (rgt)−F (r̂)
∣∣∣∣∣∣

1
, (8)

F (·)式中： 为快速傅里叶变换 (FFT)。该设计使得模型

在重建过程中更加关注纹理边缘与高频细节。通过仅对

残差建模，降低生成难度，加速训练收敛。同时在空间

与频域约束，提升高频细节还原能力。利用 Mamba 提

取的全局–局部一致性特征作为扩散条件，保证跨视角

一致性与全局结构稳定。在前述特征提取与多尺度频域

融合模块获得增强特征后，本文在扩散模型框架下进行

逐步去噪重建，以实现从高噪声初始输入逐步生成高质

量的高分辨率光场。

 2.4  上采样模型及损失函数设计

r2C

低分辨率光场图像输入到网络中后，通过 Pixel
Shuffle 操作，将图像的空间分辨率提升到目标高分辨率，

通道数从 C个转换成 个，经过 Pixel Shuffle 的输出

图像进入卷积层，进一步提取特征并恢复图像细节，提

升图像质量。最终得到的图像即为上采样后的高分辨率

图像，它包含了更多的细节和高频信息。通过空间重排

的方式提升分辨率，并通过卷积层恢复了图像的细节和

纹理。不仅保证了计算效率，还在保持图像细节的同时，

增强了光场图像的空间–角度一致性。

本文的损失函数采用 L1 损失，如式 (9) 所示，充分

利用其在超分辨率任务中的鲁棒性和优越表现[18]。

Lloss =
∑
U,V

∑
H,W

(∣∣∣∣∣∣ISR(H,W,U,V)− IHR(H,W,U,V)
∣∣∣∣∣∣

1

)
. (9)

 3   实验结果

本文实验采用五个当前光场超分辨率研究中广泛使

用的公开数据集，其中，HCInew[19] 和 HCIold[20] 为合成数

据集，由计算机渲染生成，具有丰富的纹理和精确的几

何结构，常用于评估模型在理想条件下的性能。EPFL[21]、

INRIA[22] 和 STFgantry[23] 为真实数据集，通过光场相机

或相机阵列采集，包含复杂多变的真实场景，有助于验

证模型在实际应用中的鲁棒性。这些数据集的角度分辨

率均为 9×9，即包含 81 个视角。为保证训练数据的质量

并降低计算成本，仅选取每个光场图像的中心 5×5 视角

(共 25 张子孔径图像) 用于训练和测试，使所有数据的

角度分辨率保持一致。在训练数据集的生成过程中，首

先对光场图像进行裁剪。对于每个子孔径图像，采用滑

动窗口裁剪方法，将图像裁剪为固定大小的小块。在放

大系数为 2×和 4×时，裁剪大小分别为 64 pixel×64 pixel
和 128 pixel×128 pixel，步长设置为 32 或 64。裁剪完成

后，训练集中的光场图像从 RGB 颜色空间转换为
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YCbCr 空间。实验中仅提取 Y 通道用于超分辨率重建。

由于人眼对亮度更为敏感，仅对 Y 通道进行超分辨率处

理可以在减少计算量的同时保持图像的感知效果。

为了生成低分辨率图像，每个裁剪后的 Y 通道图像

将进行双三次下采样操作。针对不同的超分辨率因子

(如 2 倍或 4 倍)，分别进行 0.5×或 0.25×的下采样，以生

成对应的 32×32 低分辨率小块图像。再使用本文方法会

低分辨率光场进行超分辨率重建。对于测试数据集，首

先对光场图像的子孔径图像 Y 通道进行双三次下采样，

生成对应的低分辨率图像。使用空间超分辨率方法重建

Y 通道，以恢复其高分辨率细节。Cb 和 Cr 通道采用相

同倍率的下采样处理，并通过上采样恢复至原始尺寸。

最后将重建后的 Y 通道与处理后的 CbCr 通道结合，并

转换回 RGB 颜色空间，以便对超分辨率重建结果进行

直观对比，验证模型在不同放大倍率下的复原效果。

为了全面评估所提方法的效果，本文对比了当前最

前沿的超分辨率重建技术，并进行了系统性分析。对比

的算法包括单图像超分辨率方法 (如 VDSR[24]、EDSR[25]、

RCAN[16])、传统光场超分辨率方法 (如 GB[26])，以及基

于深度学习的光场超分辨率方法 (如 LFSSR[27]、resLF[28]、

LFSSR-ATO[9]、MEG-Net[29]、LF-IINet[10]、MFSRNet[30])。
进 行 模 型 预 训 练 时 ， 优 化 器 采用 Adam， 将

batchsize 设为 4，学习率设为 2×10−4，每 100 k 次迭代

减少一半。本文对裁剪得到的光场图像块进行数据增强，

采用水平翻转 (×2)、垂直翻转 (×2) 以及 90°旋转 (×3) 的
方式，使模型能够学习到更加丰富的纹理和结构特征，

提升在不同场景下的适应能力，并使用 NVIDIA RTX
4090 GPU 进行了 20 万次迭代训练。本文采用峰值信噪

比 (peak signal-to-noise ratio,  PSNR) 和结构相似性指数

(structural similarity index, SSIM) 作为定量评价指标，并

重点关注 Y 通道的质量表现。

 3.1  定量结果分析

本文在多个光场数据集上进行了实验，比较了不同

超分辨率重建方法在 2×和 4×放大倍数下的定量结果。

定量结果如表 1 所示，采用峰值信噪比 (PSNR) 和结构

相似性指数 (SSIM) 作为评价指标，表格中以红色标注

最优结果，蓝色标注次优结果，以便直观呈现各方法在

不同数据集上的表现差异。实验覆盖多个光场数据集，

能够全面反映各方法在不同场景和视差条件下的性能，

并验证所提方法的稳定性与泛化能力。结果表明，本文

方法在多个数据集上均取得了最优或次优表现，尤其在

具有较大视差和复杂结构的场景中展现出更强的鲁棒性。

相比现有主流方法，所提模型在更复杂的 4×放大倍数下

始终保持较高的 PSNR 和 SSIM 得分，表现出良好的综

合性能，体现了其在光场超分辨率中的应用潜力。

 3.2  定性结果分析

通过在不同数据集和放大倍数下对重建结果进行图

像展示与对比，直观展示了所提方法在细节恢复、纹理

重建以及复杂场景处理方面的优势。在更具挑战性的 4×

超分辨率任务中，本文提出的方法同样在复杂纹理和细

节恢复方面表现出色。如图 6 所示，本文对比了不同方

法在 INRIA 数据集的 Hublais  Decoded 场景和 HCInew

数据集的 Bicycle 场景下的重建结果。

在 INRIA 数据集的 Hublais Decoded 场景中，本文

提出的方法在复杂纹理和细节的恢复方面表现突出，

能够准确重建字符等精细结构，有效避免边缘模糊与细

节丢失。该结果充分体现了所提模型在高频信息重建方

面的优势，使得超分辨率后的图像在视觉效果上更接近

原始高分辨率图像。相比之下，VDSR[24]、EDSR[25]、

RCAN[16] 和 resLF[28] 等方法在重建结果中普遍存在模

糊与伪影，特别是在字符边缘和复杂纹理区域，细节

恢复不完整，导致图像清晰度下降，真实感不足。在

HCInew 数据集的 Bicycle 场景中，所提方法同样展现了

良好的细节还原能力，能够稳定保留物体的纹理结构。

尤其是在望远镜、书籍等具有丰富边缘和纹理特征的区

域，所提方法能准确重建其清晰的轮廓与表面细节。而

其他方法在该场景下表现较弱，重建图像常伴随边缘模

糊、纹理失真或细节缺失等问题，整体视觉质量下降，

难以还原场景的真实结构。

定性结果表明，本文方法在多个场景中能够准确还

原高频细节和复杂结构，显著提升图像的视觉质量。相

较于传统的单图像超分辨率方法及现有光场超分方法，

所提模型在细节保持、图像清晰度方面更具优势，同时

有效抑制了模糊与伪影现象。为了更清晰地对比各方法

在细节恢复上的差异，通过局部放大图突出显示关键区

域的纹理和边缘信息，以便于直观评估不同方法在复杂

结构和细微纹理重建上的表现。

 3.3  计算效率分析

在 2×与 4×超分辨率任务中，本文对比了多种方法
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在计算开销与重建质量方面的表现，指标包括参数规模

(params)、浮点运算量 (FLOPs) 以及 PSNR/SSIM。所有

实验均基于 PyTorch 框架，在 AMD EPYC 9754 (128 核，

主频 2.25  GHz)、 512  GB 内存以及  NVIDIA  GeForce

RTX 4090 D GPU 的硬件环境下完成。表 2 汇总了具体

的对比数据，其中计算量是以输入光场图像块大小

5×5×32×32 pixels 为基准，PSNR 和 SSIM 为五个测试数

据集的平均值。结果展示中，最佳的 PSNR [dB]/SSIM

以红色突出，次优结果则以蓝色标注。

在 2×超分辨率实验中，本文方法的参数量仅为

2.08 M，计算量为 503.8 GFLOPs，同时在各对比模型中

实现了最高的平均 PSNR/SSIM (39.43 dB/0.987)。在 4×任

务下，参数规模上升至 2.49 M，复杂度为 548.5 GFLOPs，

依旧获得了最佳的平均 PSNR/SSIM (33.70 dB/0.945)。

 3.4  消融实验

 3.4.1  MCI模块的有效性

为验证多尺度交互融合模块 (MCI) 的有效性，在空

 

表 1　不同方法在 2×和 4×超分辨率任务上的定量结果 (PSNR [dB]/SSIM)
Table 1　Quantitative results of different methods on 2× and 4× super-resolution tasks

Method
2×

EPFL HCInew HCIold INRIA STFgantry Average

Bicubic 29.66/0.938 31.82/0.936 37.61/0.978 31.25/0.958 30.98/0.950 32.26/0.952

VDSR 32.50/0.960 34.37/0.956 40.61/0.987 34.43/0.974 35.54/0.979 35.49/0.971

EDSR 33.09/0.963 34.83/0.960 41.01/0.988 34.97/0.977 36.29/0.982 36.04/0.974

RCAN 33.16/0.964 34.98/0.960 41.05/0.988 35.01/0.977 36.33/0.983 36.11/0.974

GB 31.31/0.958 34.75/0.964 40.10/0.987 32.94/0.972 34.95/0.980 34.81/0.972

LFSSR 33.68/0.975 36.83/0.975 43.79/0.994 35.28/0.983 38.00/0.990 37.52/0.983

resLF 33.46/0.971 36.59/0.974 43.34/0.993 35.20/0.981 37.98/0.981 37.31/0.982

LFSSR-ATO 34.24/0.975 37.22/0.976 44.05/0.994 36.12/0.984 39.54/0.993 38.23/0.984

MEG-Net 34.31/0.977 37.37/0.978 44.06/0.994 36.09/0.985 38.75/0.991 38.12/0.985

LF-IINet 34.69/0.977 37.75/0.979 44.84/0.992 36.57/0.985 39.87/0.994 38.74/0.985

MFSRNet 34.78/0.979 37.85/0.978 44.71/0.995 36.59/0.986 40.51/0.994 38.89/0.986

OURS 35.54/0.978 38.39/0.980 44.96/0.995 37.13/0.985 41.12/0.995 39.43/0.987

Method
4×

EPFL HCInew HCIold INRIA STFgantry Average

Bicubic 25.17/0.832 27.63/0.852 32.45/0.934 26.85/0.886 25.96/0.845 27.61/0.870

VDSR 27.25/0.878 29.31/0.883 34.81/0.952 29.19/0.921 28.51/0.901 29.81/0.907

EDSR 27.84/0.886 29.60/0.887 35.18/0.954 29.66/0.926 28.70/0.908 30.20/0.912

RCAN 27.88/0.886 29.64/0.888 35.23/0.954 29.77/0.927 28.92/0.912 30.29/0.913

GB 26.31/0.866 28.99/0.883 33.98/0.951 28.08/0.912 28.13/0.899 29.10/0.902

LFSSR 28.34/0.910 30.76/0.913 36.74/0.969 30.36/0.946 30.23/0.940 31.29/0.936

resLF 28.11/0.901 30.57/0.909 36.59/0.968 30.20/0.940 29.95/0.934 31.08/0.930

LFSSR-ATO 28.52/0.912 30.88/0.914 37.00/0.970 30.71/0.949 30.61/0.943 31.54/0.938

MEG-Net 28.73/0.916 31.08/0.917 37.25/0.972 30.65/0.949 30.74/0.945 31.69/0.940

LF-IINet 29.09/0.919 31.35/0.921 37.54/0.973 31.01/0.951 31.22/0.950 32.04/0.943

MFSRNet 29.32/0.920 31.42/0.922 37.64/0.973 31.51/0.952 31.42/0.942 32.26/0.942

OURS 30.70/0.913 33.49/0.926 37.63/0.974 32.23/0.955 34.47/0.959 33.70/0.945
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Hublais_Decoded/INRIA_Lytro

EPI-PSNR/SSIM
GT

PSNR/SSIM 24.55/0.751

20.15/0.741

27.22/0.812

28.21/0.831 28.62/0.846 29.69/0.881

20.54/0.745 20.93/0.756 24.86/0.847
EDSR RCAN LFSSR

29.93/0.889 30.37/0.891 30.34/0.894

26.26/0.863 25.61/0.853 26.16/0.864
LF-IINet MFSRNet OURS

20.37/0.743
Bicubic VDSR

EPI-PSNR/SSIM
GT

PSNR/SSIM 25.79/0.710

22.40/0.813

27.35/0.766

27.65/0.776 27.79/0.779 28.90/0.835

25.73/0.862 25.39/0.863 27.01/0.879
EDSR

28.76/0.828

25.45/0.842
resLF

28.99/0.836

26.27/0.868
LFSSR-ATO

29.13/0.842

26.39/0.868
MEG-Net

29.37/0.849

27.48/0.886
LF-IINet

29.45/0.850

27.52/0.890
MFSRNet

29.96/0.895

27.64/0.897
OURS

Bicycle/HCI_new
RCAN LFSSR

24.25/0.846
Bicubic VDSR

29.16/0.864 29.61/0.882 29.52/0.885

23.23/0.802 24.15/0.831 26.17/0.864
resLF LFSSR-ATO MEG-Net

图 6  4×超分辨率结果的视觉效果对比

Fig. 6  Visual comparison of 4× super-resolution results
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间-角度调制模块、频域增强残差扩散生成等模块保持不

变的情况下移除该模块，直接将 EPI -Mamba  与  SA-

Mamba 提取的特征进行简单拼接后输入后续网络。实验

结果表明，在缺少 MCI 的情况下，模型在 PSNR 和

SSIM 指标上均出现明显下降，如表 3 所示。这说明

MCI 在促进空间–角度双维度特征的深层交互与补充方

面发挥了关键作用，能够有效避免模型偏向单一维度特

征，从而增强特征的判别性和鲁棒性。主观视觉结果进

一步表明，移除 MCI 后的重建结果存在纹理细节缺失

和边缘模糊现象，如图 7 所示，验证了该模块在高频信

息恢复与跨视角一致性保持中的重要性。

 3.4.2  SAM模块的有效性

为了评估空间–角度调制模块 (SAM) 的有效性，在

完整模型的基础上移除该模块，仅使用 MCI 融合后的

特征直接输入后续网络进行重建。实验结果如表 4 所示，

缺少 SAM 的模型在 PSNR 和 SSIM 指标均有所下降，

 

表 2　不同方法在 2×和 4×超分辨率任务中的参数量、计算量及平均 PSNR/SSIM 值

Table 2　Parameters, computational cost, and average PSNR/SSIM of different methods on 2× and 4× super-resolution tasks

Methods
2× 4×

Params/M FLOPs/G Ave.PSNR/SSIM Params/M FLOPs/G Ave.PSNR/SSIM

EDSR 38.31 987.6 36.04/0.974 38.49 1021 30.20/0.912

RCAN 15.31 391.0 36.11/0.974 15.42 407.6 30.29/0.913

LFSSR 0.81 25.7 37.52/0.983 1.62 128.4 31.29/0.936

resLF 6.35 37.1 37.31/0.982 6.79 39.7 31.08/0.930

LFSSR-ATO 1.51 597.7 38.23/0.984 1.66 687.0 31.54/0.938

MEG-Net 1.69 48.4 38.12/0.985 1.77 102.2 31.69/0.940

LF-IINet 4.84 56.2 38.74/0.985 4.89 57.42 32.04/0.943

MFSRNet 1.22 45.6 38.89/0.986 1.25 107.6 32.26/0.942

OURS 2.08 503.8 39.43/0.987 2.49 548.5 33.70/0.945

 

表 3　移除 MCI 模块的网络变体在 2×上采样任务中的定量结果

Table 3　Quantitative results of the network variant without the MCI module on the 2× upsampling task

Methods Params/M EPFL HCInew HCIold INRIA STFgantry Average

w/o MCI 2.06 35.26/0.977 37.88/0.978 44.91/0.995 36.96/0.984 40.83/0.993 39.16/0.985

MCI 2.08 35.54/0.978 38.39/0.980 44.96/0.995 37.13/0.985 41.12/0.995 39.43/0.987

 

PSNR/SSIM

HEPI-PSNR/SSIM VEPI-PSNR/SSIM
GT    

33.41/0.949 33.47/0.952

29.95/0.877            28.26/0.879
w/o MSSA-FFM

30.06/0.88             28.59/0.889
OURS

图 7  在 ISO Chart 1 场景的 2×上采样任务中，移除 MCI 的视觉影响

Fig. 7  Visual effects of MCI module removal on the 2× upsampling task in the ISO Chart 1 scene
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尤其是在复杂场景下表现出明显的性能劣化，移除

SAM 会导致跨视角一致性减弱，重建图像的几何结构

出现偏差。主观视觉结果也表明，在没有 SAM 的情

况下，重建结果容易出现噪声增强和纹理混叠问题，

如图 8 所示。这表明 SAM 模块在通过空间与角度双重

注意力机制强化关键特征、抑制冗余信息方面发挥了关

键作用，从而提升了模型在细节恢复和跨视角一致性保

持上的性能。

 3.4.3  FRDiff模块的有效性

在移除 FRDiff 模块的设置条件下，对 SAM 模块输

出的特征进行 Pixel Shuffle 操作开始上采样，然后通过

常规残差学习对上采样结果进行逐像素回归，以弥补部

分缺失的高频信息。这种方式虽然能够恢复基本的结构

轮廓，但缺乏扩散建模所提供的多样化生成能力，也无

法通过频域约束显式补偿高频成分，具体指标如表 5 所

示。因此在细节还原、纹理清晰度和跨视角一致性方面

存在明显不足，如图 9 所示。

 4   结　论

本文提出了一种基于扩散模型的光场图像超分辨率

重建网络，提高了光场图像的分辨率，通过 Mamba 双
 

表 4　移除 SAM 模块的网络变体在 2×上采样任务中的定量结果

Table 4　Quantitative results of the network variant without the SAM module on the 2× upsampling task

Methods Params/M EPFL HCInew HCIold INRIA STFgantry Average

w/o SAM 2.07 35.48/0.977 38.23/0.979 44.93/0.995 37.05/0.984 41.08/0.993 39.13/0.985

SAM 2.08 35.54/0.978 38.39/0.980 44.96/0.995 37.13/0.985 41.12/0.995 39.43/0.987

 

表 5　移除 FRDiff 模块的网络变体在 2×上采样任务中的定量结果

Table 5　Quantitative results of the network variant without the FRDiff module on the 2× upsampling task

Methods Params/M EPFL HCInew HCIold INRIA STFgantry Average

w/o FRDiff 2.04 35.12/0.976 37.85/0.978 44.87/0.994 36.76/0.984 40.68/0.993 39.10/0.985

FRDiff 2.08 35.54/0.978 38.39/0.980 44.96/0.995 37.13/0.985 41.12/0.995 39.43/0.987

 

Tarot Cards S/Stanford_Gantry

36.53/0.986

28.04/0.927
MEG-Net

37.92/0.990

29.94/0.947
OURS

PSNR/SSIM

EPI-PSNR/SSIM
GT

图 8  在 Tarot Cards S 场景的 2×上采样任务中，移除 SAM
的视觉影响

Fig. 8  Visual effects of SAM module removal on the 2× upsampling task in
the Tarot Cards S scene

 

 

Sculpture_Decoded/INRIA_Lytro 

PSNR/SSIM

EPI-PSNR/SSIM
GT

33.94/0.960

32.66/0.0.935
LFSSR

34.68/0.958
OURS

36.37/0.969

图 9  在 Sculpture_Decoded 场景的 2×上采样任务中，移除

FRDiff 的视觉影响

Fig. 9  Visual effects of FRDiff module removal on the 2× upsampling task
in the Sculpture_Decoded scene
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向扫描来提取特征，再用 MCI 和 SAM 模块交叠而成的

特征融合模块进行特征融合，将得到的特征送入扩散模

型，在扩散模型框架下进行逐步去噪重建，同时在空间

与频域约束，提升了高频细节还原能力。实验结果表明，

该网络在公开的真实光场数据集中表现出了较好的性能，

在 4×超分辨重建情况下，PSNR 在 EPFL、HCInew、

INRIA、STFgantry 数据集上取得了最高分数，SSIM 指

标在 HCInew、STFgantry 取得了最高的分数，与其他方

法相比，两项指标的平均值也取得了最高的分数。在定

性分析中，视觉上也取得了较好的效果，在多个场景中

能够准确还原高频细节和复杂结构，显著提升图像的视

觉质量。相较于传统的单图像超分辨率方法及现有光场

超分方法，所提模型在细节保持、图像清晰度方面更具

优势，同时有效抑制了模糊与伪影现象。与其他算法相

比，在最高计算复杂度为 528 G FLOPs 的状况下，依旧

取得了最高平均分数 33.70/0.945。消融实验验证了各主

要模块的有效性，在定量比较和视觉效果中均表现出较

高水平。
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Light field super-resolution with Mamba subspace
scanning and diffusion modeling

Wang Fei*, Zou Xi, Gao Jianbang, Gao Guowang

School of Electronic Engineering, Xi'an Shiyou University, Xi'an, Shannxi 710065, China

Abstract

Objective Light  field  super-resolution  (LFSR)  aims  to  reconstruct  high-resolution  light  field  images  from  low-resolution  observations
while  preserving  both  fine  spatial  details  and  angular  consistency  among  multiple  views.  Because  spatial  and  angular  information  are
tightly coupled in light field data, reconstruction is challenged by both feature complexity and view dependency. Existing approaches often
suffer  from  two  major  limitations.  First,  high-frequency  textures,  edge  details,  and  subtle  structural  patterns  are  easily  degraded  during
feature extraction and upsampling, resulting in blurred outputs. Second, insufficient modeling of spatial-angular correlations may introduce
inconsistencies across viewpoints, impairing geometric fidelity and visual coherence. To address these issues, this paper proposes a light
field  super-resolution  framework  that  integrates  Mamba-based  subspace  scanning  with  diffusion-based  generative  reconstruction.  The
framework  is  designed  to  enhance  high-frequency  detail  recovery,  strengthen  long-range  spatial-angular  dependency  modeling,  and
improve reconstruction accuracy and cross-view consistency under different upscaling settings.

Methods The proposed framework adopts a dual-branch subspace scanning strategy based on the Mamba architecture. Considering that
light  field  images  exhibit  complementary  characteristics  in  different  subspaces,  two  specialized  branches  are  constructed  for  efficient
modeling. The first branch, termed EPI-Mamba, focuses on Epipolar Plane Image (EPI) structures, which explicitly characterize geometric
relationships  across  viewpoints.  This  branch  is  therefore  used  to  capture  directional  continuity  and  structural  variation  in  epipolar
dimensions. The second branch, termed Spatial-Angular Mamba (SA-Mamba), is designed to model correlations between spatial content
and angular variation, enabling the network to learn dependencies that are difficult to represent using conventional convolution alone. Both
branches  perform  bidirectional  scanning  in  their  respective  subspaces,  allowing  efficient  long-range  dependency  modeling  while
maintaining relatively low computational complexity.

    The serialized features  extracted from the two branches are  then fed into a  Multi-scale  Cross  Interaction (MCI)  module.  This  module
promotes  deep  information  exchange  between  EPI-aware  features  and  spatial-angular  features  at  multiple  scales,  thereby  enhancing
complementary  fusion  of  geometric  and  texture  information.  To  further  refine  the  fused  representations,  a  Spatial-Angular  Modulation
(SAM)  module  is  introduced.  This  module  jointly  calibrates  features  from  the  spatial  and  angular  perspectives,  adaptively  emphasizing
informative responses and suppressing inconsistent activations. As a result, cross-view feature alignment is improved and the coherence of
reconstructed light field content is strengthened.

    To  mitigate  the  loss  of  high-frequency  details,  a  frequency-domain  enhancement  mechanism  is  incorporated  into  the  framework.
Specifically,  Fast  Fourier  Transform  (FFT)  is  applied  to  the  fused  features  to  obtain  frequency-domain  representations,  from  which
informative  high-frequency  components  are  selectively  enhanced.  This  process  compensates  for  detail  attenuation,  reinforces
discriminative structural responses, and suppresses irrelevant or noisy signals. The enhanced features are then input into a diffusion-based
denoising  network.  Benefiting  from the  strong  generative  capability  of  diffusion  models,  the  network  progressively  restores  fine  details
through iterative denoising and reconstructs high-resolution light field images after upsampling. The cooperation between subspace-aware
feature  extraction  and  diffusion-based  refinement  enables  the  framework  to  balance  reconstruction  fidelity,  structural  accuracy,  and
perceptual quality.

Results  and  Discussions Extensive  experiments  are  conducted  on  multiple  benchmark  datasets  to  evaluate  the  proposed  method.
Quantitative  comparisons  show  that  the  proposed  framework  consistently  outperforms  representative  state-of-the-art  methods  under
different  magnification  settings.  In  the  2×  light  field  super-resolution  task,  the  proposed  method  achieves  a  peak  signal-to-noise  ratio
(PSNR) of 39.43 dB and a structural similarity index (SSIM) of 0.987, representing the best performance among the compared methods. In
the more challenging 4× task,  the proposed approach still  attains the highest  results,  reaching 33.70 dB in PSNR and 0.945 in SSIM. In
particular, the PSNR is improved by up to 1.44 dB over existing methods, demonstrating a clear quantitative advantage.
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    Qualitative results further confirm the superiority of the proposed framework. Compared with competing approaches, the reconstructed
images exhibit sharper boundaries, clearer local textures, and more faithful structural recovery, especially in regions containing dense lines,
repetitive  patterns,  or  complex  high-frequency  details.  In  addition,  the  restored  views  show stronger  cross-view consistency,  with  fewer
artifacts such as blurring or misalignment. These observations indicate that the method not only improves distortion-based metrics but also
enhances perceptual quality and geometric coherence, both of which are essential for light field imaging applications.

    The performance gains can be explained from several aspects. First, the dual-branch Mamba subspace scanning strategy makes full use
of the intrinsic properties of light field data by separately modeling EPI structures and spatial-angular dependencies. Second, the MCI and
SAM modules strengthen feature interaction, adaptive fusion, and cross-view calibration, thereby improving both discriminative ability and
reconstruction stability.  Third, the frequency-domain enhancement mechanism directly compensates for high-frequency information loss,
which is  especially beneficial  for  recovering textures and edge details.  Finally,  the diffusion-based denoising network further refines the
reconstructed results by exploiting generative priors, leading to more realistic and visually pleasing outputs. Together, these modules form
a unified framework in which each component contributes to performance from a complementary perspective.

Conclusions This paper presents a light field super-resolution framework that combines Mamba-based subspace scanning with diffusion-
based generative reconstruction. By jointly capturing EPI structures and spatial-angular correlations,  and by integrating multi-scale cross
interaction,  spatial-angular  modulation,  and  frequency-domain  enhancement,  the  proposed  method  effectively  addresses  two  core
challenges in  light  field super-resolution:  high-frequency detail  loss  and cross-view inconsistency.  Experimental  results  demonstrate  that
the method achieves state-of-the-art performance in both objective metrics and subjective visual quality, with notable advantages in texture
recovery, edge preservation, and structural consistency. These findings indicate that the proposed framework provides an effective solution
for high-quality light field super-resolution. Future work may explore more lightweight architectures and more efficient diffusion strategies
to  reduce  computational  cost  and  extend  the  framework  to  related  applications  such  as  depth  estimation,  view synthesis,  and  light  field
restoration.
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