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摘要：宽视场光场成像能以更大视野反映场景中光线方向与强度信息，其巨大的数据量也对编码压缩技术提出更高要求。

针对宽视场光场图像数据量大、目标码率可变及内容不确定的编码挑战，提出一种目标码率与图像内容感知的编码方法。

首先，构建稀疏采样模式集，基于光场图像复杂度特征与目标码率约束，通过 K 近邻算法自适应优选最佳稀疏采样模

式，降低选择复杂度；其次，以关键视图帧间距离为依据设计帧级码率分配策略，提升角度维质量一致性；最后，结合

场景显著性、深度与区域复杂度，提出 LCU 级内容感知码率分配策略，实现细粒度资源优化。用户端通过深度学习网

络重建非关键视图，获得完整光场图像。实验结果表明，所提方法能根据目标码率与光场图像内容快速地获得优选的稀

疏采样模式，显著降低稀疏采样模式选择的复杂度，提升在网络传输条件变化下的宽视场光场图像编码性能；对比现有

方法，平均实现 45.284% 码率节省与 1.641 dB 峰值信噪比提升，且角度维一致性得到增强，随机访问惩罚最高仅

20.29%，表现出良好的综合编码性能。
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 1   引　言

光场成像能同时记录自由空间中光线的强度与方向

信息[1]，是实现沉浸式体验的关键技术之一，已被应用

于视差/深度估计 [2-3]、超分辨率重建 [4-5]、数字重聚焦 [6]

与显著性检测[7] 等。现有光场相机因硬件限制导致成像

视场窄，利用光场拼接技术可扩展视场[8-9]，形成宽视场

光场图像；然而，更宽视场的光场图像包含更高的数据

规模，给高效存储与传输带来了挑战。

光场图像可表示为视图阵列，由于其视图内与视图

间的固有冗余而具有高度可压缩性[10]。现有基于视图预

测的光场图像编码研究主要有两条技术路线：采用传统

视频编码框架的方式，以及稀疏编码与重建的方式。第

一条技术路线主要利用已有视频编码框架来压缩光场图

像，对视图阵列进行扫描得到伪视频序列，利用帧内和

帧间预测技术来去除光场图像冗余。相关扫描策略主要

包括蛇形扫描[11]、锯齿扫描和螺旋扫描[12] 等。Conceicao

等[13] 设计了一种上下文自适应编码方案，其通过计算当

前视图和其他视图间的差异自适应地排列成伪视频，再

由 H.265/HEVC 进行压缩。Li 等[14] 提出了一种基于伪序
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列的二维分层编码结构，并设计三种算法来优化二维编

码结构。Yu 等[15] 提出一种基于增强重采样重建和角度

注意力估计的光场传输方法，先对原始光场图像进行下

采样得到低分辨率光场图像，再将其转换为伪视频序列

进行编码，在传输到用户端后，使用残差图对低分辨率

光场图像进行上采样和重建。这些方法与现有编码标准

相兼容且能去除大部分数据冗余，但对所有视图进行编

码可能会限制其编码效率与随机访问性能、增加复杂度。

第二条技术路线是基于稀疏编码与重建的方式，对

光场图像视图阵列进行采样，分解为关键视图与非关键

视图，仅对关键视图进行编码，而对非关键视图则由用

户端的视图合成网络来执行重建，得到完整的光场图像。

Huang 等[16] 对选取的关键视图及非关键视图的视差图进

行编码，关键视图是通过对光场图像视图阵列沿着水平

方向进行整列视图采样而成，在用户端利用解码后的关

键视图及非关键视图的视差图通过视图绘制方式重建完

整光场图像。Bakir 等[17] 从 8×8 光场图像视图阵列中固

定采集 16 个视图，只对这 16 个关键视图进行 H.266/VVC
编码，而其余非关键视图则在解码端采用具有双鉴别器

的生成对抗网络进行重建。Liu 等[18] 提出了一种多流密

集视图重建网络，从 8×8 光场图像视图阵列中固定地采

集 8 个视图作为关键视图，在用户端重建时，先基于解

码的关键视图构建多视差几何结构，再设计一种多流视

图重建网络来重建非关键视图形成完整光场。Jin 等[19]

设计了双码流方式进行光场图像编码，采用多种稀疏采

样模式产生关键视图集合，并利用光场图像中心视图方

差进行稀疏采样模式选择。上述方法通过仅对稀疏的关

键视图进行编码，提高了编码效率；但对光场图像内容

与码率可变情况下的优化编码还可进一步研究，包括对

网络传输带宽的适应性、角度维质量一致性、显著性区

域的感知编码性能等。

近年来，深度学习的快速发展为光场图像处理、压

缩与重建提供有效手段。Tong 等[20] 提出了一种用于光

场图像编码的端到端空间角度去相关网络，利用卷积

网络对光场图像进行信息解耦以压缩相应的空间和角度

信息。Feng 等[21] 提出了一种端到端的光场图像编码方

法，使用解耦表示和非对称条带卷积来提高编码效率。

Takhtardeshir 等[22] 提出了一个基于变分自动编码器的光

场图像编码框架。基于深度学习的光场图像编码研究发

展较快，但由于与现有视频编码标准不兼容，限制了其

实际应用。

综上所述，在基于稀疏编码与重建的光场图像编码

中，为了获得更高的编码性能，应根据网络传输过程中

的目标码率变化、被编码光场图像内容特征合理地选择

关键视图集合，即最优稀疏采样模式是动态变化的。显

然，如何根据目标码率与光场图像内容设计网络传输适

应性好、综合编码性能优的宽视场图像编码方法是该领

域的一个重要挑战。为此，本文提出一种目标码率与图

像内容感知的宽视场光场图像编码方法，根据网络传输

的目标码率与光场图像的内容特征，设计一种宽视场光

场图像稀疏采样模式自适应优选方案，在优化编码过程

与提升编码效率的同时显著减少了计算复杂度。同时，

在帧级与最大编码单元 (largest coding unit, LCU) 级编码

过程中，设计不同的码率分配策略，提高了可变码率下

宽视场光场图像编码性能。其主要贡献点如下：

1) 针对目标码率可变与光场图像内容差异，设计了

一种基于光场图像内容特征与目标码率约束的稀疏采样

模式自适应优选方案。该方法能够在可变码率下高效确

定优选的稀疏采样模式，在保持与现有编码标准兼容的

同时，降低计算复杂度、提高编码效率与随机访问性能。

2) 针对解码光场图像角度维质量一致性问题，提出

了将关键视图集合中当前编码帧与其参考帧的帧间距离

作为帧级码率预分配的依据，明显减小了传统编码框架

中码率分配策略导致编码后视图质量不一致现象。

3) 为了提升敏感区域编码质量，设计了一种显著性

区域跟踪的 LCU 级感知码率分配策略，在保证压缩非

显著性区域质量的同时有效提升显著性区域的质量。

 2   所提方法

为了适应网络传输带宽变化、提高感知编码性能、

增强角度维质量一致性并保留良好的随机访问特性，本

文提出了一种目标码率与图像内容感知的宽视场光场图

像编码方法，如图 1 所示。

首先，设计了一种面向可变目标码率 Rt 与宽视场光

场图像 Lorg 的稀疏采样模式自适应优选方案，其根据宽

视场光场图像 Lorg 的复杂度特征 C，在不同 Rt 约束下，

通过 K 近邻 (K near neighbor, KNN) 算法预测得到优选

稀疏采样模式 Mopt，并对关键视图构建预测关系、采用

H.265/HEVC 视频编码技术进行压缩。其次，为提升编

码后光场图像的角度维一致性，将关键视图集合中的 I
帧与各视图的帧间距离作为质量一致性调节的依据，实
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现帧级码率预分配方案。之后，以关键视图集合中的 I
帧为基础，通过显著性检测与深度估计生成其 LCU 级

显著性权重，并结合显著性区域在角度维平移关系传播

得到其余关键视图的显著性权重图。最后，将预分配的

码率与 LCU 的显著性与复杂度联合，在 H.265/HEVC
平台中实现细粒度码率分配并进行关键视图编码，在用

户端利用深度学习网络重建非关键视图以合成完整光场

图像 Lrec。

 2.1  稀疏采样模式选择

⊆

当目标码率 Rt 可变和宽视场光场图像 Lorg 内容不确

定情况下，选择适配的模式与编码参数是实现编码性能

高与网络传输适应性好的宽视场光场图像压缩有效手段。

Lorg 可表示为视图阵列，令 Si,j 是 Lorg 中第 (i, j) 个视图，

则 Lorg={Si,j; 1≤i≤NI, 1≤j≤NJ}。在基于稀疏编码与重建的

光场图像编码方式中，Lorg 可分解为关键视图集合 Lkey

(Lkey Lorg) 与非关键视图集合 Lnon，即 Lorg={Lkey, Lnon}。
Lkey 作为 Lorg 的子集，可采用稀疏视图采样方式 φ (·) 而
产生：

Lkey = φ({Si, j}, {mi, j}) . (1)

式中：φ (·) 表示当 mi,j =1 时，Lorg 在  ( i, j) 位置的视图

Si,j 为关键视图；反之，为非关键视图；Mkey={mi,j; 1≤i≤
NI,1≤j≤NJ}称为稀疏采样模式。

令 L'key 是 Lkey 被编码传输到用户端并解码得到关键

视图集合，即

L′key = ϕ(Lkey) , (2)

式中：ϕ (·) 是对关键视图集合的伪视频编码方法。

在用户端，利用重建算法 ζ (·) 由 L'key 对 Lnon 重建

得到 L'non，L'non=ζ (L'key)。显然，Lkey 的编码失真也影响

到 Lnon 的重建质量。用户端重建宽视场光场图像为

Lrec={L'key, L'non}。
Lorg 经稀疏采样编码传输后，在用户端解码并重建

得到的光场图像 Lrec 可进一步表示为

Lrec = {L′key, ζ(L′key)} , (3)

Lrec = {ϕ(Lkey), ζ(ϕ(Lkey))} , (4)

Lrec = {ϕ(φ(Lorg)), ζ(ϕ(φ(Lorg)))} . (5)

显然，用户端解码与重建的宽视场光场图像 Lrec 的

质量与 φ、ϕ、ζ 等编码参数紧密关联。为了提升 Lrec 的

质量，可根据 Lrec 关于 Lorg 的失真 (D) 对 φ、ϕ、ζ 等编

码参数进行优化选择，可表示为

D = Θq(Lorg,ϕ,φ,ζ) , (6)

Θq其中： 为失真计算函数，表示 “输入视图阵列与编码

参数，输出重建失真” 的计算过程。

式 (6) 可为获取宽视场光场图像失真感知特性与编

码参数的关联模型提供依据，以优化宽视场光场图像编

码。根据视频图像编码的率失真代价函数 Jcost=Rt+λD，

对于 Rt、Lorg 的编码优化过程可表示为

arg min
Rt ,Lorg ,φ,ϕ,ζ

(D) . (7)

当 ϕ 与 ζ 固定时，所采用的 φ (即稀疏采样方式) 在
不同的 Rt 与 Lorg 下，其编码性能也可能不同。因此，可

以根据 Rt 与 Lorg，通过统计分析，设计出稀疏采样模式

自适应优选方法。

为避免光场相机成像时的渐晕效应，仅选用其成

像中心的 9×9 视图阵列，采用典型稀疏视图配置方式，

图 2 为角度分辨率为 9×9 的光场图像的 6 种代表性的稀

疏采样模式[19]，这里，NI×NJ=9×9。图中每种稀疏采样
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图 1  所提目标码率与图像内容感知的宽视场光场图像编码方法框图

Fig. 1  Framework of the proposed wide field-of-view (FOV) light field image coding method with target bitrate and content awareness
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模式对应各自的关键视图集合 Lkey，并按一定规则形成

伪视频进行编码 (如式 (3) 所示)；这样，形成稀疏采样

模式集合 M={M1, M2, …, M6}。图中红色区域表示需要

编码的关键视图，灰色区域表示无需编码、仅在用户端

通过视图重建网络[23] 生成的非关键视图。模式 M1 表示

最稀疏的采样结构，其仅保留四角点视图；而模式 M6

则表示最密集的采样结构，此时 Lorg 中全部 9×9=81 个

视图均为关键视图并参与编码，没有非关键视图及其相

应的重建。

对于不同的 Rt 与 Lorg，所对应图 2 中的最佳稀疏采

样模式可能不同。作为一个实例，表 1 为图 3(b) 中 4 幅

不同宽视场光场图像在 5 个目标码率 (R01,R02,R03,R04,R05)
下的最佳稀疏采样模式。这里，最佳稀疏采样模式采用

了穷举搜索法 (brute force search, BFS)，以图 2 中每一种

稀疏采样模式对光场图像分别进行稀疏编码与重建，再

比较率失真性能，根据式 (7) 从 M的 6 个模式中选出最

佳稀疏采样模式 Mopt；显然，BFS 算法复杂度非常高。

由表 1 可知，当 Rt 越小时，最佳稀疏采样模式中所包含

的关键视图数量越少。给定 Rt，不同光场图像 Lorg 由于

其内容差异导致其所对应的最佳稀疏采样模式 Mopt 可能

不同。

显然，快速找到最佳稀疏采样模式不仅能提高编码

效率还能减少编码复杂度。为了提升编码速度与编码效

率，采用大量典型光场图像集合以合适的目标码率进

行预编码实验、生成最佳稀疏采样模式集合，构建出相

应的训练集，通过训练学习、生成不同目标码率与光

场图像的最佳稀疏采样模式区间，为快速稀疏采样模式

自适应优选方法的设计提供相关实验依据。训练集构建

如下：

1) 选定一组代表性光场图像{Ltrain (mtr);1≤mtr≤NLFI}、

一组典型目标码率值{btrain (ntr);1≤ntr≤Nbit}。mtr 是训练集

光场图像的索引，ntr 是目标码率的索引。

2) 以 btrain (ntr) 为目标码率对光场图像 Ltrain (mtr) 分别

采用图 2 中稀疏采样模式 M1, M2, …, M6 进行编码压缩，

并获得相应的最佳稀疏采样模式集合{Mtrain_opt (mtr,ntr)}，

 

M1 M2 M3 M4 M5 M6

图 2  光场图像的稀疏采样模式集合 M
Fig. 2  Set M of sparse sampling modes for the light field image

 

表 1　不同目标码率下的最佳稀疏采样模式 (R1 至 R5 表示目

标码率值逐渐增大)
Table 1　Optimal sparse sampling patterns at different bitrates (R1–R5

denote increasing levels)

Scenes R1 R2 R3 R4 R5

I01 M1 M2 M4 M5 M5

I02 M1 M2 M3 M5 M6

I03 M2 M2 M3 M5 M6

I04 M1 M1 M3 M5 M6

 

I01 I02 I03 I04

I05 I06 I07 I08

a

b

图 3  训练与测试光场图像集合的光场图像中心视图。 (a) 训练集中代表性光场图像集合； (b) 测试光场图像集合

Fig. 3  Center views of the light field images from the training and testing light field image sets. (a) Training light field image set; (b) Test light field image set
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Mtrain_opt (mtr,ntr)∈M。图 3 给出了相关训练集中代表性光

场图像集合与测试用的光场图像集合，图中显示的是光

场图像中心视图。图 3(a) 为训练集中代表性光场图像集

合，包括 14 幅由 Lytro Illum 光场相机采集的窄视场光

场图像 (取自于 EPFL 数据库[24])、14 幅合成窄视场光场

图像 (取自于 HCI new 数据库[25])，以及 6 幅由拼接与融

合算法[26] 产生的宽视场光场图像[27]。图 3(b) 为后续实验

验证的测试光场图像集合，以此来分析被编码光场图像

的最佳稀疏采样模式估计的准确性以及编码性能。

光场图像的视图帧内复杂度与视图帧间差异性可应

用于编码效果分析。

1) 选取中心视图的信息熵 E 与梯度能量 G 作为视

图帧内复杂度特征；信息熵用于衡量图像的全局信息丰

富度，梯度能量则反映图像的局部纹理变化程度。

2) 以光场图像视图阵列的中心视图分别与四个角点

视图间平均绝对差值的均值 Mmad 来描述视图间差异性。

联合视图内复杂度与视图间差异性来描述光场图像 Lorg

的复杂度特征 C= (E,G,Mmad)。当 ϕ、ζ、Θq (·) 等确定，

采用统计分类方式 fφ () 在给定 Rt 条件下估计出对 Lorg 压

缩的最佳稀疏采样模式Mopt：

Mopt = fφ(Rt,C, {Ltrian(mtr)}, {btrian(ntr)}, {Mtrian_opt(mtr,ntr)}) .
(8)

在具体执行中，基于目标码率与光场图像复杂度特

征的稀疏采样模式自适应优选方案分为 2 个部分，即训

练部分和测试部分。训练部分主要通过训练集进行统计

分析生成不同光场图像复杂度与目标码率下最佳稀疏采

样模式的码率分界点集合{bp (i); i=1,…,5}。测试部分如

算法 1 所示，在测试光场图像集合中验证执行；算法 1
流程如下：

1) 对于目标码率 Rt 和输入光场图像 Lorg，先计算

Lorg 的复杂度特征 Ctest，利用 KNN 算法预测光场图像编

码的码率分界点{bp (i); i=1,…,5}，通过计算测试光场图

像与训练集中光场图像复杂度特征的欧式距离 dEu (mtr)
来衡量它们之间的相似性，如式 (9)，选取最近的 K 个

相邻样本{Ntest (k); 1≤k≤K}，并使用高斯加权方式对这

些相邻样本的码率分界点进行加权，获得测试样本的预

测码率分界点 bp-pred (i)，如式 (10)，式 (11)。
2) 将目标码率 Rt 映射到对应区间：根据预测得到的

码率分界点，将目标码率 Rt 映射到其所属的区间，进而

判断其落在哪个模式范围内。

3) 返回匹配的最佳匹配模式，即为该测试样本在当

前目标码率 Rt 下优选稀疏采样模式。

dEu(mtr) = ||Ctest−Ctrain(mtr)||22 ,mtr = 1,2...,NLFI , (9)

wk =
exp(−dEu(N(k))2/(2σ2))

K∑
j=1

exp(−dEu(N( j))2/(2σ2))
, (10)

bp−pred(i) =
K∑

k=1

wk ·bNtest (k)
p (i) , (11)

dEu(N(k))

{bNtest (k)
p (i) ; i = 1, ...,5}

式中： 表示最近的 K 个相邻样本对应的欧式距

离值；wk 表示高斯加权系数；σ 表示 K 个距离的中位数；

对于 K 值，通过固定训练集与目标码率范围，将 K 从 3
调整至 10 后统计模式预测准确率与平均 BD-PSNR，

结果显示 K=7 时综合性能最优； 表

示相邻样本所对应的码率分界点。

算法 1：基于目标码率与光场图像特征的稀疏采样模式自

适应优选方案

输入：样本集合 (即训练光场图像合){Ltrain (mtr)}、目标码

率值集合{btrain (ntr)}、对应的最佳稀疏采模式集合{Mtrain_opt

(mtr,ntr)}；训练、测试样本的特征 Ctrain=((Etrain,Gtrain,Mtrain_ad)、Ctest=

(E,G,Mad)；目标码率 Rt、超参数 K，样本码率分界点 bp (i)；

输出：优选的稀疏采样模式Mopt

1：输入测试样本的 Ctest= (E,G,Mad) 与目标码率 Rt

2：计算相似性：对所有训练样本，使用式 (9) 计算与测

试样本距离 dEu (mtr)

3：选取与测试样本距离 dEu (mtr) 最小的 K 个相邻样本 Ntest (k)

4：通过式 (10) 计算相邻样本 Ntest (k) 的高斯加权系数 wk

5：利用式 (11) 预测码率分界点 bp-pred (i)

7：for 每个目标码率 Rt (j) in bp-pred (i) do

8：　if Rt (j) < bp-pred (1) then

9：　　mode (j) ← 1

10：　else if Rt (j) ≥ bp-pred (5) then

11：　　mode (j) ← 6

12：　else

13：　　查找满足 bp-pred (i) ≤ Rt (j) < bp-pred (i+1) 的 i

14：　　mode (j) ← i + 1

15：　end if

16：end for

17：返回 Mopt

 2.2  光场图像内容感知驱动的码率分配策略

在给定 Rt 对光场图像关键视图集所形成的伪视频进

行 HEVC 压缩时，其帧级码率分配策略不同于普通视频
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编码的情况，它不仅仅要考虑编码效率，更需要考虑控

制帧间编码质量一致性，即控制编码后关键视图间的质

量一致性。在 LCU 级码率分配上，需优先保证关键视

图帧显著性区域的 LCU 具有更高的编码质量，其次是

合理地保障非敏感区域 LCU 的编码质量，以获得更优

的编码效果。

 2.2.1  面向角度维质量一致性的帧级码率预分配

当前编码帧的参考帧的质量与当前帧的帧间距离是

决定编码后光场图像角度维质量一致性的关键因素之一。

采用现有的帧级码率平均分配策略会导致编码后视图间

质量不一致现象。为此，提出一种基于关键视图集合中

当前编码帧与其参考帧的帧间距离的帧级码率预分配方

案，根据光场图像的空间特性来给每一帧图像分配合理

的初始码率。具体而言，首先，以光场图像中心视图作

为坐标原点，建立光场视图阵列的空间坐标系。在该坐

标系下，获取当前编码帧及其所有参考帧的空间索引，

并据此计算当前编码帧与各参考帧之间的空间距离。之

后，对这些距离取均值，以此作为衡量当前帧初始码率

分配的重要依据，表示如下

ρ (mk) =
1
Nk

∑
nk∈c(mk)

d (mk,nk) , (12)

式中：ρ (mk) 表示当前帧与所有参考帧的帧间距离的均

值；Nk 表示当前帧的所有参考帧的数量；c (mk) 表示第

mk 帧的所有参考图像索引；d (mk,nk) 为第 mk 帧与其所对

应的参考图像 nk 的空间距离。

然后，构造了一个调节函数 γ (mk)，用于根据平均

参考距离动态预分配码率，其中平均参考距离越远，对

应的调节系数 β (mk) 越大，所分配的码率也越多；反之，

调节系数 β (mk) 越小，预分配的码率也相应减少。其帧

级码率预分配过程可表示为

γ (mk) = 1+β (mk)ρ (mk) , (13)

RPicAvg (mk) =
Rt

fps
, (14)

RPic (mk) = RPicAvg (mk)γNorm (mk) , (15)

式中：RPicAvg (mk) 表示在平均码率分配策略下各帧分配

的码率数；RPic (mk) 为第 mk 帧预分配的码率；Rt 为目标

码率；fps 为帧率。为了保证码率预分配后总码率不变，

将 γ (mk) 归一化为 γNorm (mk)。
 2.2.2  显著性区域检测与 LCU 级感知码率分配

在光场图像编码中，结合 HEVC 中的编码单元层级

划分策略，尤其在其 LCU 级别进行码率控制时，可利

用由被编码帧的显著性图与深度图联合提取的视觉权重

信息统一指导所有被编码关键视图的码率分配。该跨视

图共享权重的策略不仅能有效降低计算开销，还能在保

持主观视觉质量的前提下提升压缩效率。具体地，在显

著性区域即使是轻微失真也可能显著降低感知质量；而

对于非显著性区域，适当的编码失真通常难以被察觉，

即对视觉感知质量影响有限。因此，在 LCU 级码率分

配中优先保障这些显著区域的编码质量，给予其高码率

分配，以实现更优的编码效果。

I i
u I i

1

为衡量显著区域，先利用深度学习网络[28-29] 对关键

视图集合形成的伪视频中 I 帧估计深度图 和显著图 。

再将得到的深度图和显著图分割成多个与编码最大单元

LCU 同尺寸的图像，然后通过求取每个 LCU 的深度值

与显著性值，并对其进行归一化后加权相加，如下所示

WI (iLCU) = αkŜ (iLCU)+ (1−αk) D̂ (iLCU) , (16)

D̂ (iLCU) Ŝ (iLCU)

WI (iLCU)

式中： 和 分别表示归一化后的第 iLCU 个

LCU 的深度值和显著性值；iLCU =1,2…,NLCU，NLCU 为每

帧的 LCU 数量； 为 I 帧的第 iLCU 个的显著性权

重；加权系数 αk 用于确定每个 LCU 的初步码率分配权

重，并通过三组方案对比验证得到最佳系数：仅仅考虑

显著性 (αk=1.0) 易导致背景复杂区域失真，等权分配

(αk=0.5) 会降低显著性区域优先级，而 αk=0.75 时既可保

证显著性区域高编码质量，又能通过深度信息优化空间

结构编码，因此采用该加权系数。

对于密集光场而言，不同视点下的子视图在空间内

容上具有较高的一致性，因此直接采用中心视图 Ic 的显

著性区域来代表所有视图似乎是可行的。然而，由于视

差效应和局部像素级差异，这种做法会导致跨视图的显

著边缘存在模糊不一致，并可能引起显著性结构失真。

图 4 展示了中心视图与角点视图在二值化显著性区域上

的差异。

图 4(a) 为中心视图，图 4(b) 的白色区域表示中心视

图中的显著性区域，其边缘连续且轮廓分明；图 4(c) 的
差值 (即白色像素) 集中在左上角边缘区域，这是由于左

上角视图相对于中心视图存在左上方向的观测位置偏移，

受视差影响，近景物体的显著性边缘在左上角视图中会

向左上方平移，与中心视图的边缘位置产生错位，进而

形成差值；图 4(d) 的差值主要分布在右下方，这源于右

下角视图的右下方向观测偏移，近景物体显著性边缘同

步向右下方平移，与中心视图边缘形成错位；图 4(e) 的
差值覆盖范围最广且呈对角分布，本质是两个角点视图

的观测位置完全相反，显著性区域平移方向相反，导致
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边缘错位程度最大化。这些差异与视点偏移方向相吻合，

说明光场视图阵列中的显著性区域变化可看作近似平移

关系，而非大幅度的形变或失真。

(∆u,∆v)

基于上述分析，为了降低显著性区域计算复杂度以

及其余关键帧中显著区域的模糊或失真问题，确保

LCU 级权重生成的准确性，设计了一种基于空间平移传

播的显著性区域扩展方法。具体地，以中心视图 I 帧的

深度图为基础，通过视差估计计算每个其余关键帧视图

相对于中心视图的视差偏移量 ，偏移量大小与其

余关键帧视图的观测位置、场景物体深度正相关，确保

平移方向与幅度的精准性；其次基于计算得到的视差偏

移量，对中心视图的显著区域执行像素级平移操作，使

得其余关键帧视图的显著性区域与自身观测到的物体边

缘位置对齐，消除差值图中存在的边缘错位，解决模糊

失真问题；最后将平移后的其余关键帧视图显著区域与

中心视图非显著区域的 LCU 权重结合，构建其余关键

帧视图的完整 LCU 级权重分布。

I p
s (x,y) = S hi f t

(
I i

s(x,y);∆u,∆v
)
, (17)

I p
s (x,y)

(∆u,∆v)

I i
s(x,y)

式中： 为其余关键帧的显著性区域；Shift 为像素

级平移操作； 表示其余关键帧视图的显著区域相

对于 I 帧显著区域的视差偏移量； 为 I 帧视图的

显著性区域。

在此基础上，进一步提出一种显著性驱动的 LCU
级感知码率分配策略，旨在码率分配过程中同时兼顾视

觉感知的重要性与编码区域的结构复杂度。传统基于显

著性权重的码率分配方案在实际编码光场图像中存在一

定局限性，即对于显著性较低但纹理复杂度较高的区域，

单一显著性约束往往导致其获得的码率资源不足，进而

产生明显的编码失真，影响整体视觉体验的均衡性与稳

定性。

为此，采用平均绝对偏差的动态加权调节机制，以

提升码率分配的精细度。具体地，对于复杂度高于全局

平均水平的区域，赋予权重增益以实现显著性区域的优

先级显著提升，同时对非显著但复杂的区域给予合理补

偿以缓解其在压缩过程中出现的视觉失真效应。

WI (iLCU)

以伪视频序列的 I 帧为例，精细的感知码率分配过

程如下：对于第 iLCU 个 LCU， 为 I 帧的第 iLCU

个 LCU 的显著性权重，其 MAD[30] 值为 M (iLCU)，当前

编码帧所包含的 LCU 集合为 SLCU，则其全局平均复杂

度定义为

µM =
1

NLCU

∑
jLCU∈S LCU

M ( jLCU) . (18)

ΩS

当 M (iLCU) 大于 μM 时，该 LCU 被认为内容复杂，

需要额外的码率补偿，以防过渡压缩、导致失真明显；

当 M (iLCU) 小于 μM 时，该 LCU 被认为内容简单，不做

额外码率补偿，保持原有显著权重。对于显著性区域

与非显著性区域分别取不同的加权系数，如下所示

g (iLCU) =

1+a1 BLCU ∈ ΩS

1+a0 BLCU < ΩS
, (19)

式中：a1>a0>0。对于显著性区域 ΩS 及非显著性区域的

内容简单区域则使 g (iLCU)=1，即保持原有显著性权重，

有效权重为

W∗ (iLCU) =WI (iLCU) ·g (iLCU) . (20)

最终，LCU 的感知码率分配策略表示如下：

RLCU (iLCU) =
(RPic (mk)−Rh−Rc)×W∗ (iLCU)

Wsum +ε
, (21)

式中：RLCU (iLCU) 为第 mk 帧所有 LCU 所分配到的码率；

RPic (mk) 是由式 (15) 对当前帧 mk 的预分配码率；Rh 为帧

头部信息所消耗的实际码率；Rc 为当前帧已编码 LCU
花费的实际码率；Wsum 为第 mk 帧所有 LCU 的有效权重

之和；ε 为一个极小值，防止除零。

WI (iLCU)

WP (iLCU) RPic (mk)

对于其余关键视图帧的 LCU 级码率分配，将上述

流程中式 (21) 中的 替换为对应关键帧显著性权

重 ，并将其中的 替换为对应关键帧在帧

级所分配到的码率值。

综上码率分配流程分为以下几步。步骤 1：根据式

 

a b c d e

图 4  显著性区域差值图。 (a) 中心视图； (b) 中心视图的显著图； (c) 中心视图显著图与左上角视图显著图的差值； (d) 中心视

图显著性图与右下角显著性值差值； (e) 左上角显著性图与右下角显著性图差值

Fig. 4  Saliency region difference maps. (a) Central view; (b) Saliency map of the central view; (c) Difference between the central-view saliency map and the
top-left-view saliency map; (d) Difference between the central-view saliency map and the bottom-right-view saliency map; (e) Difference between the top-

left-view saliency map and the bottom-right-view saliency map
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(12) 和式 (13) 得到的调节函数 γ (mk) 来确定每个编码帧

预分配权重；步骤 2：由式 (14) 和 (15) 计算帧级的预分

配码率 RPic (mk)；步骤 3：将每个编码帧划分为显著区域

与非显著区域，并根据式 (16) 和 (17) 得到每个编码帧

LCU 级权重；步骤 4：通过式 (18)~(20) 对每个编码帧的

LCU 权重按照区域复杂度进一步进行加权得到最终每帧

的 LCU 级权重 W* (iLCU)；步骤 5：将每帧的 LCU 级权

重 W* (iLCU) 代入式 (21) 得到每个 LCU 的所分配到的码

率；步骤 6：当单个 LCU 编码完成后，由编码器的 R-λ
模型进行参数更新，直到每帧的每个 LCU 编码完成。

 2.3  用户端宽视场光场图像重建

用户端的宽视场光场图像解码与重建如式 (2)、
式 (3) 所描述的，先对压缩的关键视图进行解码得到

L'key，再利用重建算法 ζ ()，由 L'key 重建非关键视图 L'non，

最后得到解码与重建后的完整宽视场光场图像 Lrec=
{L'key,ζ (L'key)}。

在由 L'key 重建 L'non 的过程中，将采用渐进式重建过

程[31]，并采用视频插帧学习网络[23] 对非关键视图进行渐

进式重建，其过程如图 5 所示。图 5 为 L'non 的渐进式重

建过程 (以 M1 为例)，此时，L'key={S'1,1, S'9,1, S'9,9, S'1,9}，
图 5(a) 为由插帧学习网络进行首次重建的 5 个非关键视

图{S'1,5, S'5,5, S'5,1, S'5,9, S'9,5}，图 5(b) 是以左上角为例的

第 2、3 次渐近重建的非关键视图，分别为{S'1,7, S'3,7,
S'3,7, S'3,5, S'5,7}和{S'1,8, S'2,8, S'2,9, S'2,7, S'3,8}。利用相似的方

式可以重建其他非关键视图集，得到 L'non；最终，得到

Lrec={L'key, L'non}。

 3   实验结果与分析

采用图 3(b) 所示的 8 个宽视场光场图像进行性

能测试，其角度和空间分辨率为 9×9×1896×400。所

提方法在 H.265/HEVC 参考软件  (HM16.20)、Pytorch
(2.0.1) 和 Matlab (R2017b) 上进行测试。在实验中，所有

视图均被转化为 4:4:4 YUV 格式，以五个目标码率 R1、

R2、R3、R4、R5 (即 0.0025  bpp、0.005  bpp、0.02  bpp、
0.1 bpp、0.75 bpp) 进行编码。为了公平比较，所有指标

在相同的硬件配置 (CPU: intel (R) Xeon (R) Silver 4210R
CPU @ 2.4 Hz；GPU: NVIDIA Quadro RTX 5000) 下执行。

峰值信噪比 (Peak signal to noise ratio,  PSNR) 和感

知 峰 值 信 噪 比 (perceptual  peak  signal  to  noise  ratio,
PPSNR)[32] 用于衡量解码图像的质量，计算公式如下

PS NR = 10log10×
(
2b−1

)2×L×H∑L
x=1

∑H
y=1 (I(x,y)− I'(x,y))2 , (22)

PPS NR = 10log10×
(
2b−1

)2×L×H∑L
x=1

∑H
y=1 (I(x,y)− I'(x,y))2 δ(x,y)

,

(23)

式中：b 表示像素点的位深，此处取 8；L 和 H 分别表

示图像的高度和宽度；I 和 I'分别表示原始图像和解码图

像的像素值； (x, y) 为像素的空间位置；δ (x, y) 在画面的显

著性区域时为 1，在非显著性区域时为 0。若整帧是显著

的，PPSNR 和 PSNR 是等效的。采用 Bjontegaard Delta-
Rate (BD-rate)[33] 以及 Bjøntegaard Delta PSNR (BD-PSNR)
来衡量所提方法与现有方法的率失真性能。

为客观评估所提方法的有效性和先进性，将所提方

法与现有代表性方法进行了对比，具体对比方法包括：

1) 旋转扫描法  (Rotation scanning method, RSM) [12]，

其将所有宽视场光场图像螺旋扫描为伪视频，由 HEVC
进行编码压缩。

2) 线性扫描法  (Line scanning method, LSM) [12]，其

将所有宽视场光场图像线性扫描为伪视频，再由 HEVC
进行编码压缩。

3) 上下文自适应编码  (Context -adaptive  encoding,
CAE)[13]，其将所有宽视场图像按照内容相似度自适应地

扫描为伪视频，由 HEVC 进行编码压缩。

4) 穷举搜索法 (Brute forcesearch, BFS)，其联合所提

框架进行编码，在六个模式中穷举搜索出编码效率最高

的稀疏采样模式。

 

a b

图 5  L'non 的渐进式重建过程 (以 M1 为例，红色块为编码后的

关键视图 L'key)。 (a) 初次重建{S'1,5、S'5,5、S'5,1、S'5,9、S'9,5}；
(b) 以左上角为例的第 2、3 次渐近重建

Fig. 5  Progressive reconstruction process of L'non (using M1 as an example,
where red blocks indicate the encoded key views L'key). (a) Initial

reconstruction of {S'1,5、S'5,5、S'5,1、S'5,9、S'9,5}; (b) Second and third
stages of progressive reconstruction, taking the top-left region as an

example
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5) Jin[19] 所提的最佳稀疏采样模式选择方案联合所

提框架进行编码。采用以上五种方法而非深度学习编

码方法来验证所提方法先进性的核心原因在于技术路

线与应用场景的本质差异：现有深度学习方法以端到端

压缩性能为核心目标，网络架构与传统视频编码标准

(H.265/HEVC) 不兼容，难以直接融入现有光场存储与

传输体系，且大多面向固定码率场景设计，缺乏对网络

带宽动态变化的适应性；而所提方法以标准兼容、动态

码率适配以及角度维质量一致性为核心目标，更贴合实

际应用部署需求。

 3.1  编码效率性能分析

为客观地评估各方法的压缩性能，表 2 和表 3 分

别给出了多幅宽视场光场图像在 Y-PPSNR 和 Y-PSNR

指标下的 BD-BR 与 BD-PPSNR、BD-PSNR 对比结果。

与 RSM、LSM 以及 CAE 方法相比，所提方法在 PPSNR

指标下的 BD-BR 上分别实现了 66.556%、64.670% 以

及 61.469% 的码率节省，同时在显著性区域的 BD-

PPSNR 指标上分别提升了 2.923  dB、 2.702  dB 以及

2.527 dB，尤其在低码率下优势更加明显。与 Ref. [19]

联合所提方法框架的方法相比，所提方法在 BD-BR 上

平均减少了 5.377%，并在显著性区域的 BD-PPSNR 上

提升了 0.119 dB。这一性能提升主要来源于更高的稀疏

采样模式匹配精度以及显著性区域合理的码率分配。尽

管在与 BFS 方法的比较时，所提方法在 BD-BR 上平均

增加了 0.637%，并伴随约 0.018 dB 的 BD-PPSNR 降低，

但 BFS 通过穷举获得最优模式，计算成本极高，而所提

方法在保持较低计算复杂度的前提下，仅以少量编码性

能作为代价，换取了显著的编码效率提升和较好的随机

访问能力。所提方法在 PSNR 指标下的 BD-BR 以及 BD-
PSNR 均有与 PPSNR 类似的结果，这主要得益于稀疏采

样带来的高匹配精度。

图 6 和图 7 展示了不同编码方法在 PPSNR 以及

PSNR 指标下的率失真曲线对比结果。可以看出，所提

方法在两种指标下的五个目标码率点上均表现出较优的

编码性能。相较于 RSM、LSM 以及 CAE 三种方法，所

提方法在编码效率方面更具有优势。一方面，在低码率

条件下，上述三种方法仍需对全部数据进行编码，这显

著限制了压缩效率；另一方面，这些方法未考虑显著区

域的差异化码率分配，难以将有限比特资源有效集中于
 

表 2　所提方法与其他宽视场光场图像编码方法在 PPSNR 指标上的编码性能对比

Table 2　Coding performance comparison of the proposed and other wide-FOV light field methods using PPSNR

Scenes
Proposed vs RSM[12] Proposed vs LSM[12] Proposed vs CAE[13] Proposed vs Ref. [19] Proposed vs BFS

BD-BR/% BD-PPSNR/dB BD-BR/% BD-PPSNR/dB BD-BR/% BD-PPSNR/dB BD-BR/% BD-PPSNR/dB BD-BR/% BD-PPSNR/dB

I01 −56.257 +2.537 −54.762 +2.365 −46.198 +1.988 −1.607 +0.060 +0.814 −0.025

I02 −61.663 +2.673 −56.565 +2.215 −59.262 +2.407 −10.972 +0.265 +0.000 +0.000

I03 −78.745 +2.806 −74.183 +2.405 −72.536 +2.330 −7.717 +0.133 +0.000 +0.000

I04 −63.761 +3.006 −59.969 +2.668 −57.751 +2.511 +0.680 −0.005 +0.828 −0.026

I05 −62.943 +2.868 −65.727 +2.928 −58.891 +2.515 −4.647 +0.125 +0.000 +0.000

I06 −75.373 +3.140 −75.681 +2.996 −73.104 +2.824 −9.398 +0.121 +0.443 −0.012

I07 −68.072 +3.094 −66.476 +2.899 −63.831 +2.780 −7.847 +0.233 +0.660 −0.016

I08 −65.631 +3.264 −63.998 +3.143 −60.181 +2.863 −1.505 +0.022 +2.351 −0.066

Avg. −66.556 +2.923 −64.670 +2.702 −61.469 +2.527 −5.377 +0.119 +0.637 −0.018

 

表 3　所提方法与其他宽视场光场图像编码方法在 PSNR 指标上的编码性能对比

Table 3　Coding performance comparison of the proposed and other wide-FOV light field methods using PSNR

Scenes
Proposed vs RSM[12] Proposed vs LSM[12] Proposed vs CAE[13] Proposed vs Ref. [19] Proposed vs BFS

BD-BR/% BD-PSNR/dB BD-BR/% BD-PSNR/dB BD-BR/% BD-PSNR/dB BD-BR/% BD-PSNR/dB BD-BR/% BD-PSNR/dB

I01 −37.875 +1.480 −36.481 +1.435 −30.831 +1.183 −4.454 +0.194 +4.528 −0.138

I02 −42.290 +1.471 −35.726 +1.175 −32.937 +1.092 −7.345 +0.196 +0.000 −0.000

I03 −43.322 +1.070 −45.205 +1.235 −41.416 +1.009 −1.192 +0.029 +0.000 −0.000

I04 −46.524 +1.896 −38.929 +1.523 −41.524 +1.639 −0.423 +0.034 +3.558 −0.123

I05 −48.528 +1.929 −42.787 +1.636 −44.458 +1.720 −9.014 +0.262 +0.000 −0.000

I06 −55.287 +1.832 −54.942 +1.841 −51.087 +1.662 −11.887 +0.280 +1.215 −0.033

I07 −48.390 +1.855 −46.590 +1.774 −43.678 +1.622 −5.297 +0.179 +0.647 −0.018

I08 −40.058 +1.595 −38.041 +1.489 −33.608 +1.291 −2.849 +0.074 +3.418 −0.088

Avg. −45.284 +1.641 −42.337 +1.513 −39.942 +1.402 −5.307 +0.156 +1.671 −0.050
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图 6  不同编码方法在 PPSNR 指标下的率失真性能对比。 (a) I01； (b) I02； (c) I03； (d) I04； (e) I05； (f) I06；
(g) I07； (h) I08

Fig. 6  Comparison of rate-distortion performance of different coding methods under the PPSNR metric. (a) I01； (b) I02； (c) I03； (d) I04； (e) I05；
(f) I06； (g) I07； (h) I08
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图 7  不同编码方法在 PSNR 指标下的率失真性能对比。 (a) I01； (b) I02； (c) I03； (d) I04； (e) I05； (f) I06；
(g) I07； (h) I08

Fig. 7  Comparison of rate-distortion performance of different coding methods under the PSNR metric. (a) I01； (b) I02； (c) I03； (d) I04；
(e) I05； (f) I06； (g) I07； (h) I08
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图像关键区域。进一步可以观察到，在低码率区间内，

所提方法的性能优势更为明显。这主要是由于当目标码

率高度受限时，若采用固定或偏密集的稀疏采样模式，

有限的比特资源需要分配到过多关键视图中，容易导致

关键视图质量下降，并在非关键视图重建过程中产生误

差累积。相比之下，所提方法在低码率条件下倾向于选

择关键视图数量较少、结构更稳定的稀疏采样模式，从

而在有限码率预算内优先保障关键视图的基础质量，并

为后续视图预测与重建提供更可靠的参考。

与 Jin 联合所提方法框架的方法相比，所提方法从

编码角度出发，综合考虑复杂度特征以辅助选择最佳稀

疏采样模式，从而在稀疏采样模式集内更有效地匹配最

佳模式。随着模式选择准确率的提升，整体编码性能也

随之提高。同时，结合显著性权重引导的 LCU 级码率

分配策略，使得更多码率资源集中分配到感知敏感区域，

进一步提升感知质量。虽然 BFS 方法可通过穷举方式确

保稀疏采样模式最优、达到略高的编码性能，但这一过

程伴随着极高的计算开销。相比之下，所提方法在保持

优良压缩性能的同时，具备更高的计算效率。

图 8 展示了解码光场图像的中心视图的视觉比较结

果。其中，红色矩形框标注的是显著性区域，蓝色矩形

框标注的是非显著但内容复杂区域，GT 表示原始图像。

显然，所提方法考虑了显著性区域的帧间与 LCU 级码

率分配策略，能更好地保留显著性区域细节。例如，在

光场图像 I02 中，所提方法在图 8(a) 中获得的 PSNR 值

相较于其他三种方法均有提升，残差也相应减少。对于

非显著但内容复杂度较高的区域，所提方法并未进行过

度压缩，而是通过加权策略合理分配码率，从而保证了

较好的视觉质量，如图 8(b) 所示。尽管编码所消耗的码

率略高于其他三种方法，但在主观视觉效果和客观指标

提升上是明显的。此外，在所提方法中，部分视图在用

户端是通过重建网络合成得到的。因此所设计的码率分

配策略不仅作用于编码的视图，同时也影响后续合成的

视图，从而进一步提升整体编码效果。

 3.2  随机访问性能分析

为评估编码方案的随机访问性能，采用 JPEG

Pleno[34] 中的“随机访问惩罚  (random  access  penalty,

RAP)”指标，它被定义为访问感兴趣区域  (region  of

interest, RoI) 所需的编码比特数与编码比特数总数之比。

如下所示

RAP =
BitRoI

BitLF
, (24)

式中：对于光场图像编码，RoI 是指单一视图， 所以计

算 RAP 时应给出访问一个视点所需的最大访问惩

罚，即访问一个视点所需解码的最大比特数 BitRoI 与解

码整个光场所需比特数 BitLF 之比。所提方法对于不同的

稀疏采样模式构建了不同的参考关系，同时减少层与层

之间的视点依赖关系并适当增加码率来避免高随机访问

代价。

如图 9 所示，以光场图像 I03 为例，该图展示了在

测试码率下的随机访问惩罚图，横坐标以五个码率 R1、

R2、R3、R4、R5 表示，并以 bpp 衡量。蓝色区域表示解

码整个光场图像所需的总码率，黄色区域表示随机接入

惩罚度量且黄色区域包含于蓝色区域。所提方法在五个

码率下的随机接入惩罚随着码率的升高而降低。
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1

0

1

0

Pro. CAE

38.6661 dB 37.6089 dB 37.3278 dB 36.7166 dB 33.4416 dB 31.0868 dB 31.9896 dB 31.1463 dB

LSM RSM GT Pro. CAE LSM RSM

a b

图 8  光场图像场景 I02 的 I 帧解码主观感知对比。所提方法的码率分别为 0.00527 bpp，CAE[13]、LSM[12] 以及 RSM[12] 方法码率

为 0.00506 bpp。 (a) 显著性区域视觉对比结果； (b) 非显著但内容复杂区域视觉对比结果

Fig. 8  Subjective comparison of I-frame decoding for light field scene I02. The proposed method uses a bitrate of 0.00527 bpp, while CAE [13], LSM[12], and
RSM[12] use a bitrate of 0.00506 bpp. (a) Visual comparison results of salient regions; (b) Visual comparison results of non-salient but content-

complex regions
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表 4 给出了所提方法在测试码率下访问一个视点所

需解码的最大比特率。表 5 给出了所提方法在不同场景

下的 RAP 值，可以看出所提方法在全码率范围内的平

均 RAP 值为 19.03%，最大 RAP 值仅 20.29%，且随着

码率升高，RAP 稳步下降，说明在网络带宽充足时，随

机访问性能更优；对比现有方法 RSM、LSM 以及 CAE，
这些方法需要解码全部视图才能访问到单个视图。

 3.3  角度维质量一致性分析

用户端在接收解码的关键视图时，过大的质量波动

会引起视觉体验的不适。因此，解码光场图像中的各视

图应保持较为接近的质量。解码光场图像角度维质量一

致调节的加入使得所提方法在整体上有着更好光场角度

维质量一致性。图 10 给出了光场图像 I01 在 R1 和 R4 使

用角度一致调节和不使用角度一致调节的视点质量波动

情况。可以发现，在不使用角度一致调节的情况下，解

码光场图像角度维质量方差分别达到 0.308 和 0.434，而

使用角度一致调节后，方差下降到 0.166 和 0.160。这主

要是由于在帧间码率的合理分配使得稀疏编码的宽视场

光场图像质量一致性较好。尽管重建算法会带来额外的

失真，但在视图间质量一致性较好的情况下且使用合理

的渐进式重建方法会有效减少角度维质量波动。

表 6 给出了解码光场图像使用质量一致调节 (Use)
和未使用质量一致调节 (Noneuse) 的质量方差值，其中，

使用质量一致调节视图间的质量波动明显降低，但随着

码率以及图像编码复杂度的增加，重建失真的影响逐渐
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Fig. 9  Random access penalty at different bitrates

 

表 4　不同码率下每个光场图像访问任一视图所需最多码率

Table 4　Maximum bitrate required to access any view of each light field image at different bitrates

Scenes R1 R2 R3 R4 R5

I01 0.0021 0.0027 0.0076 0.0327 0.1425

I02 0.0022 0.0025 0.0085 0.0284 0.1526

I03 0.0016 0.0022 0.0072 0.0236 0.1395

I04 0.0021 0.0024 0.0081 0.0364 0.1483

I05 0.0021 0.0036 0.0102 0.0311 0.1454

I06 0.0020 0.0029 0.0077 0.0319 0.1512

I07 0.0020 0.0026 0.0098 0.0377 0.1467

I08 0.0021 0.0025 0.0082 0.0345 0.1155

Avg. 0.0020 0.0026 0.0084 0.0328 0.1427

 

表 5　所提方法在不同场景下的 RAP 值

Table 5　The RAP values of the proposed method in different scenes

Scenes R1/% R2/% R2/% R4/% R5/%

I01 84.30 54.62 38.53 32.71 19.05

I02 88.50 50.11 42.50 28.40 20.29

I03 73.40 46.80 38.70 27.30 18.60

I04 84.70 48.70 40.50 36.40 19.77

I05 84.10 72.50 51.25 31.13 19.38

I06 80.60 58.18 38.51 31.97 20.16

I07 80.22 52.57 49.31 37.70 19.56

I08 84.00 50.41 41.01 34.58 15.54

Avg. 80.11 52.50 42.22 32.81 19.03
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增加。但使用质量一致调节后整体的质量方差不会超过

1。对于 R5，由于解码的宽视场光场中的视图的视觉质

量较好，即使存在质量的波动，人眼对其也并不敏感。

 3.4  稀疏采样模式选择分析

为验证所提稀疏采样模式选择方法的准确性，本文

将其与基于 BFS 的穷举方法以及 Ref. [19] 提出的最佳

稀疏采样模式选择方法进行对比。表 7 给出了不同目标

码率下三种方法的稀疏采样模式选择结果。可以看出，

Jin 方法在中低码率条件下存在一定偏差，主要由于其

仅依赖单一复杂度特征，难以全面表征光场图像的编码

特性。BFS 方法通过穷举搜索获得最优结果，但计算复

杂度较高。相比之下，所提方法在各码率条件下均能较

准确地匹配最优或近似最优模式，在显著降低计算开销

的同时保持了稳定的编码性能。

 3.5  稀疏采样模式选择的时间复杂度分析

本节对本文所提出的稀疏采样模式选择的复杂度以

及 BFS 法搜索最佳模式的复杂度进行了对比实验。测试

时间为计算单个场景 (以 I03 为例) 的最佳稀疏采样模式的

运行时间，包括重建过程。表 8 给出了算法 1 (Algorithm 1)
稀疏采样模式自适应优选方案与 BFS 方法在稀疏采样模

式选择阶段的实际运行时间的对比以及所提方法和 BFS
方法在每个码率点下选择最佳稀疏采样模式并且进行编

码及重建的总运行时间对比。

可知 Algorithm  1 模式选择耗时仅为 BFS 方法的

0.11%~0.3%，所提方法的完整编码及重建时间仅为

BFS 的 29.08%。这是由于 BFS 方法需在各目标码率下

遍历所有候选模式并重复执行编码与重建。所提方法只

需要对编码的光场图像的复杂度特征进行提取并采用算

法 1 中的模式选择就可以得出最优或者次最优的优选模

式，然后直接进行编码及重建。

 3.6  跨库实验

为验证所提方法在模式选择任务中的跨数据集泛化

能力，本小节开展了基于 HCI old[35] 数据集的跨数据集
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图 10  角度维质量一致对比。 (a) 光场图像 I01，开启质量一致调节码率为 0.00244 bpp，未开启码率为 0.00270 bpp； (b) 光场

图像 I01，开启质量一致调节码率为 0.10042 bpp，未开启码率为 0.10180 bpp
Fig. 10  Comparison of angular quality consistency. (a) I01, bitrate with quality consistency enabled; 0.00244 bpp, without quality consistency; 0.00270

bpp; (b) I01, bitrate with quality consistency enabled; 0.10042 bpp, without quality consistency: 0.10180 bpp

 

表 6　解码光场图像的质量方差值

Table 6　Quality variance of the decoded light field images

Scenes
R1 R2 R3 R4

Nonuse Use Nonuse Use Nonuse Use Nonuse Use

I01 0.308 0.166 0.315 0.188 0.434 0.160 0.434 0.160

I02 0.412 0.212 0.388 0.251 0.631 0.151 0.534 0.297

I03 0.311 0.114 0.214 0.127 0.314 0.108 0.802 0.244

I04 0.295 0.182 0.319 0.106 0.721 0.201 1.122 0.552

I05 0.451 0.241 0.596 0.101 0.225 0.053 0.709 0.257

I06 0.332 0.123 0.411 0.097 0.224 0.065 0.922 0.351

I07 0.360 0.201 0.099 0.058 0.536 0.091 0.812 0.211

I08 0.191 0.099 0.223 0.094 0.342 0.108 0.851 0.425
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验证实验，并以稀疏采样模式选择准确率作为评价指标，

与 BFS、Ref. [19] 可知。由表 9 可知，所提方法 (Pro.)

在 HCI old[35] 数据集上的平均模式选择准确率为 80.0%，

相较原测试集的 87.5% 仅下降 7.5%。表 10 给出了所提

方法在 HCI old 数据集上与 BFS 法以及 Ref. [19] 方法编

码性能对比，可以看出相比于 BFS 法，所提方法在编码

性能上仅存在轻微差异，表明在不同数据来源和场景条

件下所提方法仍能保持稳定的性能，具有良好的跨数据

集泛化能力。

 3.7  消融实验

本节针对所提方法中的三处改进进行了消融实验，

包括 KNN 稀疏采样模式自适应优选算法、帧级码率

分配、LCU 级码率分配，分别以 KNN、FR 以及 LCU
表示。Baseline 表示不引入任何改进模块的对比试验。

表 11 展示了在测试集上消融实验的具体结果，其中，

最佳性能用粗体表示。当只使用 KNN 时，模型可依据

光场图像复杂度特征适配最优稀疏采样模式，相比于

Baseline 在 PSNR 以及 PPSNR 上均有提升；加入 FR 后，
 

表 7　稀疏采样模式选择分析

Table 7　Analysis of sparse sampling mode selection

Scenes
R1 R2 R3 R4 R5

Pro. Jin BFS Pro. Jin BFS Pro. Jin BFS Pro. Jin BFS Pro. Jin BFS

I01 M1 M2 M1 M2 M1 M2 M3 M3 M4 M5 M5 M5 M5 M5 M5

I02 M1 M1 M1 M2 M2 M2 M3 M2 M3 M5 M5 M5 M6 M6 M6

I03 M2 M1 M2 M2 M2 M2 M3 M4 M3 M5 M5 M5 M6 M6 M6

I04 M1 M1 M1 M1 M1 M1 M3 M2 M3 M4 M4 M5 M6 M6 M6

I05 M1 M1 M1 M2 M2 M2 M3 M2 M3 M4 M4 M4 M6 M6 M6

I06 M1 M1 M2 M2 M1 M2 M3 M2 M3 M5 M4 M5 M5 M6 M5

I07 M1 M2 M1 M2 M2 M2 M4 M2 M4 M5 M5 M5 M5 M6 M6

I08 M1 M1 M1 M1 M2 M1 M3 M3 M4 M5 M5 M5 M6 M6 M6

 

表 8　所提方法与 BFS 方法在实际运行时间上的对比/s
Table 8　Comparison of computational time between the proposed method and BFS method/s

Method R1 R2 R3 R4 R5

BFS 6834.9 7902.6 9998.2 15494.7 19645.4

Algorithm 1 22.7 22.7 22.7 22.7 22.7

Proposed 425.6 526.1 996.8 2953.78 12511.9

 

表 9　所提方法在 HCI old 数据集上测试的结果

Table 9　The test results of the proposed method on the HCI
old dataset

Method Accuracy/%

HCI old

Jin 66.7

BFS 100.0

Proposed 80.0

 

表 10　所提方法在 HCI old 数据集上与其他方法在 PSNR 指

标上的编码性能对比

Table 10　Comparison of coding performance in terms of PSNR between
the proposed method and other methods on the HCI old dataset

Method BD-BR/% BD-PSNR/dB

Proposed vs
BFS +1.604 −0.070

Jin −4.638 +0.131

 

表 11　不同模块的消融实验

Table 11　Ablation experiments of different modules

Method KNN FR LCU
Evaluation

PSNR/dB↑ PPSNR/dB↑ Var↓

Baseline 36.441 37.994 1.122

No.1 √ 37.640 38.221 1.647

No.2 √ √ 37.740 38.412 0.138

No.3 √ √ √ 37.825 39.297 0.151
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算法按照视图权重分配码率，在角度维质量一致性上提

升较高；最后叠加 LCU 后，模型对帧内 LCU 级码率

再分配，显著区域 PPSNR 有所提升，此时整体表现

最佳。

 4   结　论

本文提出了一种面向目标码率与内容特性的宽视场

光场图像编码方法。该方法从最佳稀疏采样模式选择、

关键视图编码策略以及细粒度码率分配三个层面协同优

化整体编码流程。首先，通过分析光场图像内容复杂度

并结合机器学习方法实现稀疏采样模式的自适应优选，

有效平衡了压缩效率与编码开销；随后在关键视图间引

入帧级码率预分配策略，以帧间距离为依据提升角度维

质量一致性；进一步结合显著性检测与深度估计生成区

域权重，并通过视角传播机制将其扩展至所有关键视图，

从而实现更具内容感知特性的最大编码单元级码率控制。

最终，利用视频编码标准完成关键视图压缩，并在接收

端通过深度学习网络重建非关键视图，生成完整光场图

像。实验结果表明，所提方法在保持良好随机访问性能

的同时，实现了显著的码率节省与视觉质量提升，并在

角度维一致性方面表现较好，体现出在实际应用中的高

效性与可扩展性。未来工作中，将聚焦于标准兼容型深

度学习的编码框架，探索两者融合的技术路径。
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Target bitrate and image content-aware wide
field-of-view light field image coding

Zhu Lei, Chen Yeyao, Feng Zheyu, Jin Panqi, Jiang Gangyi*

Faculty of Information Science and Engineering, Ningbo, Zhejiang 315211, China

Abstract

Objective A sparse sampling mode set including key views and non-key views is constructed via the core strategy of sparse coding and
reconstruction,  providing  fundamental  support  for  the  coding  of  wide-FOV  light  field  images  with  variable  bitrates.  The  specific
implementation scheme is as follows: Firstly, the multi-dimensional complexity features of light field images are extracted, and an adaptive
selection  scheme  for  sparse  sampling  modes  is  designed  combined  with  target  bitrate  constraints.  Leveraging  the  K-nearest  neighbor
(KNN)  algorithm,  rapid  matching  of  the  optimal  mode  is  enabled,  allowing  identification  of  the  best  sparse  sampling  strategy  without
traversing the entire mode set. On this basis, predictive relationships among key views are established, providing a more robust basis for
subsequent coding and compression processes. Secondly, to address uneven view quality caused by traditional bitrate allocation methods, a
frame-level bitrate pre-allocation strategy is designed according to the inter-frame spatial distance between the current encoded frame and
its  reference  frames  within  the  key  view set.  Dynamic  adjustment  of  bitrate  allocation  weights  effectively  improves  the  angular  quality
consistency of the encoded views. Then, based on the I-frames in the key view set, the saliency detection and depth estimation techniques
are  integrated  to  generate  largest  coding unit  (LCU)-level  saliency weights.  Utilizing  the  angular  correlation  of  light  field  images,  these
weights  are  propagated  to  all  key  views  along  the  angular  dimension.  Furthermore,  saliency  weights  are  combined  with  image  regional
complexity  to  develop  a  fine-grained  LCU-level  content-aware  bitrate  allocation  strategy,  achieving  more  accurate  bitrate  allocation.
Finally,  at  the  client  side,  key  views  are  decoded  according  to  the  transmitted  optimal  sparse  sampling  mode,  and  non-key  views  are
reconstructed using the decoded key views with a deep learning-based view synthesis network, ultimately completing the reconstruction of
the wide-FOV light field image.

Methods In  this  paper,  the  core  strategy  of  sparse  coding  and  reconstruction  is  adopted  to  construct  a  sparse  sampling  mode  set  that
includes key views and non-key views, thereby providing fundamental support for the coding of wide-FOV light field images with variable
bitrates.  The  specific  implementation  scheme  is  as  follows:  Firstly,  the  multi-dimensional  complexity  features  of  light  field  images  are
extracted  and  an  adaptive  selection  scheme  is  designed  for  sparse  sampling  modes  in  combination  with  target  bitrate  constraints.
Leveraging  the  K-nearest  neighbor  (KNN)  algorithm,  this  scheme  enables  the  rapid  matching  of  the  optimal  mode,  which  allows  the
identification of the best sparse sampling strategy without traversing the entire mode set. On this basis, the predictive relationships among
key views are established, providing a more robust basis for subsequent coding and compression processes. Secondly, aiming to address the
issue  of  uneven  view  quality  caused  by  traditional  bitrate  allocation  methods,  a  frame-level  bitrate  pre-allocation  strategy  is  designed
according  to  the  inter-frame  spatial  distance  between  the  current  encoded  frame  and  its  reference  frames  within  the  key  view  set.  By
dynamically  adjusting  the  bitrate  allocation  weights,  this  strategy  effectively  improves  the  angular  quality  consistency  of  the  encoded
views. Then, based on the I-frames in the key view set, the saliency detection and depth estimation techniques are integrated to generate
LCU (largest coding unit)-level saliency weights. Utilizing the angular correlation of light field images, these weights are propagated to all
key views along the angular dimension. Furthermore, the saliency weights are combined with the regional complexity of images to develop
a fine-grained LCU-level content-aware bitrate allocation strategy, achieving more accurate bitrate allocation. Finally, at the client side, the
key  views  are  decoded  according  to  the  transmitted  optimal  sparse  sampling  mode,  and  the  non-key  views  are  reconstructed  using  the
decoded  key  views  with  a  deep  learning-based  view synthesis  network,  thus  ultimately  completing  the  reconstruction  of  the  wide-FOV
light field image.

Results and Discussions The proposed adaptive sparse sampling mode selection scheme, leveraging multi-dimensional feature fusion
and  deep  learning  prediction  mechanisms,  significantly  reduces  the  computational  complexity  of  mode  selection  and  avoids  exorbitant
computational  costs  incurred  by  the  traditional  brute  force  search  method.  It  rapidly  matches  diverse  target  bitrates  and  image  content
features to select the optimal or sub-optimal sparse coding mode. The designed two-level bitrate allocation strategy, combining frame-level
pre-allocation and LCU-level perceptual allocation, effectively mitigates uneven angular view quality while maintaining compatibility with
existing video coding standards,  further  enhancing the angular  quality  consistency of  wide-FOV light  field images.  Experimental  results
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show that, compared with existing representative methods, the method achieves an average bitrate saving of 45.284% and a peak signal-to-
noise  ratio  (PSNR)  improvement  of  1.641  dB,  with  the  maximum random access  penalty  of  light  field  images  limited  to  only  20.29%.
These  results  indicate  that  the  method  not  only  improves  coding  efficiency  but  also  ensures  favorable  random  access  performance,
satisfying the demand for rapid view retrieval in practical applications.

Conclusions The proposed wide-FOV light field image coding method based on target bitrate and image content awareness effectively
adapts  to  the  coding  requirements  of  variable  bitrates  and  uncertain  image  content.  It  achieves  satisfactory  results  in  reducing  sampling
mode  selection  complexity  and  improving  network  transmission  adaptability.  Meanwhile,  it  fulfills  multiple  objectives  including  bitrate
saving, image quality enhancement,  angular quality consistency improvement,  and random access capability optimization, demonstrating
superior overall coding performance and favorable practical application value.

Keywords： wide field-of-view (FOV) light field images; sparse sampling mode; bitrate allocation strategy; angular quality consistency
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