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摘  要  传统的深度估计方法通常利用普通相机记录的二维图像进行单目或多目深度估计。因这种方式仅利用了光线的

强度信息，忽略了它的方向信息，其深度估计的效果并不理想。相比之下，光场记录的信息不仅包含了光线的强度信息，

还包含了方向信息。因此，基于深度学习的光场深度估计方法越来越引起该领域研究人员的关注，现已成为深度估计方向

的研究热点。然而，目前大部分的研究工作从极平面图像（EPI）或子孔径图像着手进行深度估计，而不能有效利用焦点

堆栈含有的丰富深度信息。为此，本文提出了基于光场焦点堆栈的鲁棒深度估计方法。本文设计了一种上下文推理单元

(CRU)，它能够有效地挖掘焦点堆栈和 RGB 图像的内部空间相关性。同时，本文提出了注意力引导的跨模态融合模块

(CMFA)，对上下文推理单元提取的空间相关性信息进行有效融合。为了验证本方法的准确性，在 DUT-LFDD 和 LFSD 数

据集上进行了广泛的验证。实验结果表明，本文方法的准确率相比现有的 EPINet 和 PADMM 分别提高了 1.2%和 2.25%。

为进一步证明本方法的有效性，我们在现有公开的手机数据集上进行了反复的测试。可视化测试结果表明，本方法在普通

消费级手机获取的图像上亦可取得满意的效果，能够适应现实应用场景。  
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Abstract Depth estimation is a key issue in the process of 3D reconstruction, and its purpose is to obtain 

spatial information of 3D objects. The depth information of the scene can help people better understand the 

geometric structure of the scene, and at the same time provide effective data support for other visual tasks.It has 

important applications in the fields of scene restoration, action recognition, 3D reconstruction, and saliency 

detection.The traditional methods of depth estimation usually estimate the depth from monocular or stereo 

images captured by ordinary cameras. Since the imaging process only considers the intensity information and 

ignores the direction information of light rays, these methods usually obtain inaccurate depth maps. Compared 

with the ordinary two-dimensional images, the light field data records not only the intensity but also the 

direction information of light at one exposure. Therefore, the depth estimation from light field based on deep 

learning has attracted the attention of researchers and has become a more and more popular researchdirection. 

As we all know, the focalstack is an important form of light field data. It consists of a series of images focused 

on different depth planes,which can focus on targets in any depth range, making it easy for the observer to 

understand the object distribution in the scene. The way of the objects displaying in the focal stack is more in 
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line with the human visual perception mechanism and the way of collection for the focal stack is easier.However, 

most of the current researches in this direction only estimate depth information from Epipolar plane images 

(EPI) or sub-aperture images, and cannot effectively utilize the rich depth information contained in the focal 

stack. Therefore, a robust light field depth estimation based on the focal stack is proposed in this paper. First of 

all, we design a new context reasoning unit to effectively excavate the internal spatial correlation in RGB 

images and the focal stack. Specifically,the context reasoning unit fully extracts the multi-focusness information 

of the focal stack and the structural information of the RGB image by multi graph convolution and multi dilated 

convolution.Then, we propose an attention-guided cross-modal fusion module to fuse the spatial correlation 

information extracted by the contextual reasoning unit. Specifically, the attention-guided cross-modal fusion 

module uses multi-level attention weights to gradually fuse internal spatial related information from the context 

reasoning unit, so as to realize the maximum contribution of multi-modal features to the depth prediction. In 

order to verify the accuracy of the proposed method, we conducted extensive experiments on the DUT-LFDD 

and LFSD datasets in this paper. The results demonstrate that our method achieves superior performance than 

existing representative methods on two light field datasets. Specifically, the accuracy of our method is 1.2% 

higher than the existing representative method EPINet and is 2.25% higher than the PADMM. In addition, we 

test our method on a mobile phone dataset repeatedly, and the visual results show that our method can also 

obtain outstanding performance on ordinary consumer-level camera data and be adapted to the real scenarios. 

Key words lightfield; focal stack; context reasoning unit; attention mechanism; cross-modal fusion module

1 引言 

深度估计是三维重建中的关键问题，其目的是

获得三维物体的空间信息。场景深度信息可帮助人

们更好理解场景的几何结构，同时为其他视觉任务

提供有效的数据支持，在场景复原 Error! Reference source 

not found.、动作识别 Error! Reference source not found.、三维重

建[3]和显著性检测 Error! Reference source not found.等领域有

着重要应用。 

常见的深度估计方法通常从传统相机捕捉的

单幅或多幅图像中提取场景深度信息[5-7]。由于传统

相机的成像过程仅仅考虑了光线的强度信息，所以

基于单张图像的深度估计存在深度不确定性问题。

不同于传统成像，光场相机可通过一次捕获同时记

录光线的空间和角度信息。其中，角度信息将更好

地反映场景深度。因此，基于光场图像的深度估计

成为了研究热点[8-9]。传统光场深度估计方法通常构

建各种代价函数，提取更准确的深度信息[10-12]。然

而，其计算的时间成本相对较高，对先验知识的强

依赖性导致其在泛化到不同场景时面临一些困难。 

随着深度学习的蓬勃发展，基于卷积神经网络

的光场深度估计 Error! Reference source not found.3-Error! 

Reference source not found.应运而生并缓解了这一问题。大

多数基于卷积神经网络的光场深度估计方法从极

平面图像（Epipolar Plane Image，EPI）[15]或子孔径

图像[16-18]中捕获深度线索，而较少关注焦点堆栈。

焦点堆栈是由一系列聚焦在不同深度的切片图像

组成，可聚焦于任意深度范围的目标，使观察者很

容易了解场景中沿纵深方向的目标位置信息，这 

 

更加符合人类的视觉感知机制。因此，一些研究者

将目光投向了光场焦点堆栈。根据全聚焦信息的引

入与否，现有基于深度学习的焦点堆栈深度估计方

法可分为两类：(1)独立使用焦点堆栈[9,19]，该方法

将深度估计视作回归问题，把若干个沿通道维度级

联的焦点切片作为输入，通过堆积大量而简单的二

维卷积层以计算深度。但是，由于每个像素的深度

值计算依赖相邻像素，而且在局部图像信息不明确

的非聚焦像素点处，现有方法很难通过有限的感受

野预测每一像素的准确深度值。因此，如何捕获长

范围上下文信息是需要解决的一大问题。(2)引入全

聚焦信息[20]，该方法采用两个独立的支路分别从焦

点堆栈和中心视角图像提取深度语义和结构信息，

并将中心视角结构信息作为局部引导，通过乘法操

作实现两路特征的后期融合。但是，简单的后期融

合不能很好地捕获交叉模态之间的互补性。因此，

如何有效融合多模态信息对预测结果具有最大贡

献是本工作需要考虑的关键问题。本文提出了一种

基于多模态信息的鲁棒光场深度估计方法，此方法

从焦点堆栈和 RGB 图像（中心视角）提取并融合

多模态信息以获得准确的深度信息。 



 吉新新等：基于光场焦点堆栈的鲁棒深度估计 3 

本方法的关键之处主要体现在以下两个方面：

首先，基于空洞卷积[21]和图卷积[22]在其他视觉任务

上的优势，本文设计了上下文推理单元 (Context 

Reasoning Unit, CRU)。CRU 巧妙结合了多重空洞

卷积和多重图卷积：空洞卷积主要关注场景中的大

物体；图卷积充分推理并建模了场景中的对象共现

(Object occurrence)，便于有效关注场景中的小物

体。结合两者使 CRU 充分捕获上下文信息，全方

位探索不同物体和区域之间的内部空间相关性。其

次，为实现多模态特征对深度预测的贡献程度，本

工作提出了注意力引导的跨模态融合模块 

(Attention-guided Cross-modal Fusion 

Module,CMFA)。CMFA 先通过交叉残差连接从对

应层级的焦点堆栈和 RGB 特征中捕获互补信息以

增强特征；利用多级注意力权重（自注意力权重和

关联注意力权重）逐级融合多模态信息。此过程充

分融合了 RGB 图像的全局结构化信息和焦点堆栈

的丰富深度信息，有效弥补了散焦模糊造成的细节

损失。为验证本方法的有效性，本文在 DUT-LFDD
[4]

和 LFSD
[23]数据集上进行了实验。结果表明，本方

法的准确率在两个数据集上超过了现有方法的性

能，尤其比目前具有代表性的方法 EPINet
[24]和

PADMM
[25]分别提高了 1.2%和 2.25%。为进一步证

明本文方法的实用性，本文在公开手机数据集[26]

上进行了测试，结果表明本方法同样获得了比现存

方法优越的效果，为其在生活中的实际应用开辟了

道路。 

本文章节安排如下：第 2 节介绍本文方法的相

关工作；第 3 节对方法详细的介绍；第 4 节在多个

数据集上进行大量实验，验证本文方法的有效性与

实用性；第 5 节为结论部分，对本文方法进行总结。 

2 相关工作 

2.1  光场深度估计 

现有光场深度估计可以分为传统深度估计方

法和基于深度学习的深度估计方法。传统深度估计

方法基于优化策略来实现深度图的获取。Wanner

等人 Error! Reference source not found.使用结构化张量计算

EPI 的垂直和水平斜率，将深度图估计问题转化为

全局优化方法，并使用快速全变分降噪滤波以获得

更为鲁棒的视差；Tao 等人[28-29]利用焦点堆栈中多

种线索来获得初始深度，并采用马尔科夫随机场

（Markov Random Filed，MRF）置信融合原始深度

得到全局优化深度图；Anisimov 等人[30]通过对应搜

索将有效的立体匹配算法扩展到多视图来估计密

集的深度图。虽然传统方法可以根据场景的深度特

征准确求解场景的深度，但时间成本相对较高，对

先验知识的依赖性强。考虑到这些先验在描述复杂

场景时的局限性，传统光场深度估计方法难以泛化

到不同场景。 

近年来，卷积神经网络[31]凭借其强大的特征提

取能力和泛化能力在光场深度估计任务中亦取得

了不错的效果。Johannsen 等人[32]采用了一种特殊

设计的稀疏分解，有效提取了 EPI 中的深度关系。

Luo 等人[33]将深度估计问题看作分类问题，基于

EPI 的方向-深度关系，分别训练垂直和水平方向的

EPI 切片，利用分类器得到分类概率，并结合优化

方法得到全局深度。Heber 等人[34]提出了一种编解

码网络对 EPI 切片进行编解码来提取深度信息。但

是这些方法仅考虑光场图像一个或两个方向的 EPI

切片，导致预测可靠性较低。为此，Shin 等人[24]

提出了一种使用光场几何结构进行深度估计的全

卷积网络，将四个方向的 EPI 图像分别编码以预测

更准确的深度。但此方法在提高估计结果的同时也

增加了计算复杂度。为降低计算量，Faluvegi 等人
[35]提出了全卷积 3D 神经网络，以轻量化结构从垂

直和水平的 EPI 切片中估计视差图；Li 等人[36]提出

轻量化多级集成网络，在不同层级采用不同集成方

式以从四个方向的 EPI 切片预测场景深度。这些方

法专注于从静态场景进行深度估计而没有考虑时

间信息。Kinoshita 等人[37]从每一帧的 EPI 体积中提

取空间角度信息，并用卷积长短期记忆网络收集时

间信息来估计动态场景的深度。少量研究者利用深

度学习从焦点切片来进行深度估计。Anwar 等人[8]

利用重叠补丁从单个焦点切片中提取深度。

Hazirbas 等人[9]首次实现了利用深度学习的方法从

焦点堆栈计算深度。Zhou 等人[20]引入中心视角图

像作为局部引导，通过简单乘法操作实现后期的特

征融合以改善焦点堆栈深度估计的结果。本文方法

将焦点堆栈和 RGB 图像作为多模态输入，通过设

计的上下文推理单元和注意力引导的跨模态融合

模块先后提取并融合多模态特征以获得更加准确

的深度信息。 

2.2 基于图卷积的推理 

近年来，图卷积在图形的关系推理中扮演着重

要角色。基于图模型，文献[38]提出了基于 CRF

（Conditional Random Field）的网络来进行图像分
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割；文献[22]将图卷积网络应用于半监督分类任务；

Wang 等人[39]使用图卷积来捕获视频识别任务中物

体之间的关系；Chen 等人[40]基于图卷积的推理能

力探索区域间关系；Fu 等人[41]基于多尺度重构策略

提取空间潜在变量的深度拓扑图信息。因此，基于

图卷积，本文设计了一个上下文推理单元，此单元

有效结合多重膨胀率的空洞卷积和多重图卷积以

提取全面的上下文信息。 

 

图 1  基于多模态信息的深度估计网络示意图此结构由编码器和解码器两部分组成，编码器部分每一支路包括 5 个卷积块和

3 个 CRU 模块，每一支路的第 3，4，5 层特征将通过一个 CRU 单元；解码器部分包括 CMFA 模块和多个级联、卷

积、上采样模块

2.3 注意力机制 

人类在接受大量视觉信息时会选择性关注部

分信息同时忽略其他可见信息，这种机制被称为注

意力机制。在深度学习发展的今天，注意力机制已

被广泛地应用于多种视觉任务，如图像分类[42]，单

目深度估计[43]和语义分割[44]。Xu 等人[45]提出了一

种基于注意力的 CRF，其采用结构化的注意力模型

进行不同尺度的特征融合。不同于此工作，本文设

计了一个基于多级注意力机制的融合模块，即注意

力引导的跨模态融合模块。此模块利用自注意力权

重和关联注意力权重逐级融合多模态特征，充分考

虑每一特征对预测深度图的贡献。 

3 本文方法 

本节重点讨论如何有效利用 RGB 图像和焦点

堆栈来预测深度。3.1 节简要介绍整体网络结构；

3.2 节详细说明了上下文推理单元（CRU）及其子

模块的具体实现；3.3 节详细介绍了注意力引导的

跨模态融合模块（CMFA）。最后，3.4 节介绍了训

练时采用的损失函数。 

3.1  整体网络结构 

整体网络结构由编码器和解码器两部分组成，

旨在从焦点堆栈和 RGB 图像中提取特征并将多模

态特征有效融合。如图 1 所示，编码器部分采用对

称的双流网络提取特征：焦点堆栈流和 RGB 流。

每个支路均由 VGG-16
Error! Reference source not found.实现

的主干网络和多个 CRU 组成。该主干网络丢弃了

最后的池化层和全连接层。解码器部分由本文提出

的 CMFA 模块和一个渐进式的解码层组成。 

具体来说，给定 RGB 图像
0

I 和含 N 个焦点切

片{
1

I ，
2

I ...
N

I  }的焦点堆栈，本文设置 N=12。首

先将其分别输入相应的支路，由主干网络提取原始

焦点堆栈特征和 RGB 特征。然后，将来自焦点堆

栈 流 和 RGB 流 的 特 征 CHWN
if o c a l R _F 和

CHW
irgb R  1

_F 分别输入 CRU 以提取上下文信息，

全方位探索焦点堆栈和 RGB 图像的内部空间相关

性。其中 N，W，H 和 C 分别表示切片的数量高度，

宽度和通道数，i )5,4,3( i 表示主干网络的第 i 个

Block 。在解码器中， 将 CRU 的输出特征

CHWNR
ifo ca l

'
_

F 和 CHW
irgb R  1'

_F 作为 CMFA 的

输入，通过多级注意力机制融合对应的层级特征。

最后，自顶向下地逐层对多级特征 CHW
i R  1F 进

行解码，并对预测结果图用真值进行监督。整体实

现的伪代码如算法 1 所示。 
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CMFA

32×32×32

CMFA

16×16×32

预测深度

上采样  

& Conv

级联 

& Conv

上采样 

& Conv

级联 

& Conv

上采样 

& Conv

  Block 2

   Block 4

32

   Block 5

16×16×512

   Block 3

64×64×256

  Block 1
256×256×64

  Block 2

   Block 4

32×32×512

   Block 5

   Block 3

  Block 1

256×256×64

3_focalF

4_focalF

5_focalF

4_rgbF

5_focalF

5_rgbF

'

3_focalF

'
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'
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'
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3_rgbF

32× ×512

128×128×128 128

16×16×512

64×64×256

128× ×128

RGB图像

3_rgbF

4_focalF

3_focalF

4_rgbF



 吉新新等：基于光场焦点堆栈的鲁棒深度估计 5 

算法 1.  基于多模态信息的鲁棒光场深度估计 

输入：焦点堆栈{ 1I ， 2I ... NI  }、RGB 图像 0I 和真值G  

输出：预测深度图 D 

1. 对焦点堆栈和 RGB 图像进行特征提取，得到每一支路的

原始特征 ifocal_F 和 irgb _F )5,4,3( i  

2. FOR i=3 to 5 

3. 通过 CRU 分别从两支路的第 i 层原始特征提取上下文信

息 '
_ ifo ca l

F 和 '
_ irg b

F ： 

)( _
'

_ ifocalCRU
ifo ca l

FF  )( _
'

_ irgbCRU
irg b

FF   

4. 通过 CMFA 分别集成来自 CRU 第 i 对的成对特征，得到

融合特征 iF ： 

)( ''
i rg b _ ifo ca l_ i

CMFA F,FF   

5. END FOR 

6. 3F , 4F , 5F 依次经过上采样&卷积、级联&卷积进行解

码，得到预测深度 D 

7. 利用真值 G 和代价函数 loss 优化深度预测 D： 

)( DD G,loss  

3.2上下文推理单元（CRU） 

由于每个像素的深度值与其相邻像素密切相

关，当局部图像信息不明确时，有限的感受野限制

了每一像素预测深度值的准确性[41]，一些方法采用

空洞卷积来增大感受野[6,47]。考虑到每一焦点切片

均包含聚焦区域和非聚焦区域，非聚焦区域在表现

深度信息的同时也带来了局部信息不明确的问题，

因此如何有效捕获上下文信息以全方位探索内部

空间相关性对后续操作非常重要。为此，我们提出

了一个上下文推理单元（CRU）。CRU 不仅可以通

过多重空洞卷积来关注场景中的大物体；还通过多

重图卷积充分推理并建模场景中的对象共现，便于

关注场景中的细小物体。 

如图 2 所示，CRU 模块由三个分支组成。顶部

是一个短连接操作，由一个 1×1 的卷积运算实现，

可有效学习残差信息 resF ；中间分支是多重空洞卷

积操作；而底部分支是多重图卷积操作。对于输入

的原始焦点堆栈特征 ifocal_F 或 RGB 特征 irgb _F ，以

ifocal _F 为例，此单元将中间分支的输出特征 mdF 和

底部分支的输出特征 mgF 进行级联并卷积得到特征

))(( mdmgf CatConv F,FF  ，其中 Conv 表示卷积操

作，Cat 表示级联操作。然后，将该特征与顶部分

支的特征 resF 相加以获得最终的细化焦点堆栈特征

fFFF  resifo ca l

'
_

。对于 RGB 图像，则得到细化的

RGB 特征 '
_ irg b

F 。 

如图 2 所示，多重空洞卷积由跨通道学习器和

空洞空间卷积池化金字塔组成。此模型可以通过

1×1 卷积运算学习复杂的通道交互，并通过膨胀率

为 3、5、7 的空洞卷积来捕捉不同的图像上下文信

息。生成的特征受大物体支配，可有效地对较大物

体之间的空间相关性进行建模。 

多重图卷积沿网络特征的通道维度建模图像

中的长范围上下文信息。与以前采用图像级编码器 

图 2  上下文推理单元（CRU）结构示意图 

1×1 Conv 3×1 & 1×3

       Conv

1×1 Conv

1×1  Conv

  1×1 Conv

   1×1  Conv

    rate=3

 空洞卷积      级联
       &

     Conv +

多重图卷积

或

多重空洞卷积

输入特征 输出特征

    rate=5

 空洞卷积

    rate=7

 空洞卷积

5×1 & 1×5

       Conv

7×1 & 1×7

       Conv_focal iF

_rgb iF
'

_ irgb
F

或
'

_focal i
F

resF

fF

mgF

mdF
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图 3  多重图卷积结构示意图 

的方法（例如纯全连接层 Error! Reference source not found.

或全局平均池 Error! Reference source not found.）不同，此设

计可以利用更少的参数和更多的节点对同一特征

并行建立多级节点拓扑图 。与文献 Error! 

Reference source not found.相比，本文的设计从不

同规模进行区域覆盖，从而有效地对区域级线索的

信息进行建模和通信。图中节点的数量根据输入特

征的空间大小而动态变化。因此，该网络能够改善

不同区域之间的空间关系，充分考虑图像中不同对

象之间和不同区域之间的差异，以更好地适应场景

中的小物体。 

此子模块的具体实现如图 3 所示。具体来说，

以原始焦点堆栈特征 ifocal_F 为例。给定输入特征

ifocal_FX  并将其变形为 X CLNR  （L=W×H），

此模块通过三个并行分支建立三个节点拓扑图，以

细化空间关系。在第 j )3,2,1( j 个分支中，其实现

过程可以分为以下三个步骤： 

（1）空间映射：利用映射函数将输入特征 X 从坐

标空间映射到交互空间。为减少计算代价，首先使

用 )(Xj 对 X 进行降维并形式化投影函数

jj BX )( ， jB LTN iR  。事实上， )(Xj 由具有

)( CC j  通道的 1×1 卷积层实现， )(Xj 由具有

1 j
j tLT 通道的 1×1 卷积层实现，本文将 t 的取值

设为 2。因此，输入特征 X 被投影到交互空间的新

特征 jV jj CTNR  。 jV 整合了焦点堆栈每一切片不

同区域的信息。注意， jT 表示拓补图中的节点数，

其根据原始特征的空间大小动态变化。这种设计有

助于网络从不同的尺度适应特征。具体而言，每一

新特征 jV 的生成如式（1）所示，其中表示矩阵

乘法操作： 

     j j j j j     V B X X X （1） 

（2）特征图卷积：通过拓补图进行关系推理。投

影后，在交互空间中建立一个具有节点 jv ，边 j 和

邻接矩阵 jj TTN
j R A 的全连接图 ),,( jjjj AvG  。

其中每个节点都存储了新的特征。 jA 的每一点的取

值 pqjA _ 受区域 p 和区域 q 的影响，若区域 p 与区域

q 相邻，则 1_ pqjA ，否则 0_ pqjA 。因此，上下

文推理问题可以被简化为节点之间的交互性捕获

问题。此过程通过沿通道和节点方向的两个 1D 卷

积实现。利用邻接矩阵和特定层的可训练边缘权重

jW ，可以在节点之间传播信息以获得节点特征矩

阵 jj CTN
j R M 。那么， jM 如式（2）所示： 

 j j j j j   M V A V W （2） 

（3）反向映射：利用反向映射函数将特征从交互

空间映射到坐标空间。在交互空间完成推理之后，

反向映射函数 T
jB 将新特征 jM 映射到原始坐标空

间，以获得特征 jCLN
j R Y 。实现过程如下所示： 

T
j jj Y B M （3） 

最后，为更好地与现有的卷积神经网络架构兼

容并适应残差信息的引入操作，通过三个 1×1 卷积

层将每一分支的输出特征 1Y ， 2Y ， 3Y 分别扩展到原

始尺寸。并将三个分支的输出特征与原始特征 X 相

加以得到最后的特征 CLN
mg R F ，并将其变形为

CWHN
mg R F 。具体实现步骤如下所示： 

     mg 1 2 3= +Conv +Conv +ConvF X Y Y Y （4） 

其中，式（4）中的 Conv 表示 1×1 的升维卷积。 

对于 RGB 图像，此单元对来自 RGB 流主干网

络的原始 RGB 特征 irgb _F 执行相同操作。 

mgFX
 X3

 X1

 X2

 X3

 X2

2V

3V

交互空间   X1   1×1 Conv

  通道数=

   1×1 Conv

        降维

   1×1 Conv

  通道数=

   1×1 Conv

        降维

   1×1 Conv

  通道数=

   1×1 Conv

        降维

×

1B

×

×

2B

3B

1V

1Y
1D Conv

11 VA 

- 1D Conv

1111 )( WVAV 

×
1×1 Conv

     升维

2Y
1D Conv

22 VA 

- 1D Conv

2222 )( WVAV 

×
   1×1 Conv

        升维

3Y
1D Conv

33 VA 

- 1D Conv

3333 )( WVAV 

×
   1×1 Conv

        升维

+

1T

2T

3T

输入特征
输出特征
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3.3注意力引导的跨模态融合模块（CMFA） 

焦点切片中的散焦模糊在反映场景中物体深

度分布的同时可能会导致细节损失，从而对深度图

的准确性造成负面影响。为解决这一挑战，本文重

点考虑如何有效融合焦点堆栈特征和 RGB 特征。

最直接方法是简单地将焦点堆栈特征和 RGB 特征

直接相加、相乘或级联，但这不仅忽略了不同焦点 

切片特征和 RGB 特征对最终结果的相对贡献，而

且严重破坏了焦点切片之间的空间相关性。因此，

不同于[20]，本文设计了一个注意力引导的跨模态

融合模块，通过多级注意力机制有效地融合焦点堆

栈的隐式深度信息和RGB图像的全局结构化信息。 

如图 4 所示，此模块的实现可以分为两步：（1）

捕获补充信息以增强特征；（2）集成增强后的多

模态特征。以 CRU 输出的焦点堆栈特征 '
_ ifo ca l

F 和

RGB 特征 '
_ irg b

F )5,4,3( i 为例，考虑到焦点堆栈特

征和 RGB 特征之间的差异，首先对他们进行增强

以突出多模态信息的互补性。在第一步中，首先引

入简单 3D 卷积和 2D 卷积实现跨模态残差连接，

以从对应层级的焦点堆栈特征 '
_ ifo ca l

F 和 RGB 特征

'
_ irg b

F 中捕 

 
图 4  注意力引导的跨模态融合模块（CMFA）结构示意图

 

获互补信息并将互补信息分别加到对应的特征中。

然后采用一个 1×1 的 2D 卷积深入学习从而获得增

强后的特征 CHWNR
fo ca l_ i

''F 和 CHWR
irg b

 1''
_

F 。具

体实现如下： 

)(2 ''''
rg b _ ifo ca l_ ifo ca l_ i

DConv FFF  （5） 

)(3 ''''
fo ca l_ irg b _ irg b _ i

DConv FFF  （6） 

注意，使用交叉模态残差连接从对应层级的焦点堆

栈特征和 RGB 特征中提取互补信息可以近似等效

为残差函数。这种重新定义消除了多模态融合的歧

义。式（5）和式（6）中的 DConv2 和 DConv3 分

别表示 2D 卷积和 3D 卷积。 

在第二步中，将增强的焦点堆栈特征和 RGB

特征通过多级注意力机制分配权重进行融合，以充

分考虑每一切片对预测结果的相对贡献。首先，将

增强的特征 ''
_ ifo ca l

F 和 ''
_ irg b

F 沿切片维度进行级联，并

将级联后的特征表示为S个切片特征的集合 S

j

j
i 1

f

)13( S 。首先，为了专注于每个焦点切片的深度

信息和 RGB 的内容信息，为每个切片特征 j
if 分配

粗略的自注意力权重 j 。通过自注意力权重，我们

将所有切片特征初步融合以得到全局特征

CHW
i R  1

1_F 。由于 1_iF 包含所有焦点堆栈完整的

深度信息和 RGB 图像的结构化信息，因此将每个

切片特征与全局特征 1_iF 再次进行关联学习，以引

入更可靠的关联注意力权重优化融合结果。如上所

述，利用关联注意力权重对所有切片特征进行融合

以得到细化特征表示 CHW
i R  1

2_F 。最后，通过 

 

一个简单的卷积层，我们可以获得最终的融合结果

CHW
i R  1F 。该过程可以定义为： 

))))(((( j
j i

avgpooldropoutfc f  （7） 

∑∑
S

j j

S

j

j
iji_1 11 

  fF （8） 

1 2 S3 4

1 2 S3 4

++

求和 级联

求和 +×

2D  Conv 

自注意力权重

关联权重

iF

2
D

  
C

o
n

v
 

+×

++

'
_focal i

F

'
_rgb i

F

''
_focal i

F

''
_rgb i

F

_1iF

_ 2iF

2
D

  
C

o
n

v
  

2
D

  
C

o
n

v
 

3
D

  
C

o
n

v
 

 S

j

j
if 1

输入特征

输入特征

输出特征
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)))))，((((( 1i_

j

ij Catavgpooldropoutfc Ff  （9） 

 


S

j
jj

S

j
i_

j
ijji_ Cat

11
12 )(  F,fF （10） 

)( i_2i Conv FF  （11） 

这里 表示 sigmoid 函数，avgpool 表示平均池

化，dropout 表示随机失活，fc 表示全连接操作，

Cat 表示级联操作， j 表示第 j 个切片的自注意力

权重， j 维第 j 个切片的关联注意力权重。此模块

有效利用了焦点堆栈和 RGB 图像之间的互补性。 

3.4损失函数 

为提高预测的准确率，本文采用文献[49]中的

代价函数对网络进行优化，此损失函数包括三项：

深度损失、梯度损失和表面法线损失。每一损失函

数的计算方式如下所示： 

)ln(
1

1
1




n

i

iidepth

n
l GD （12） 

其中， depthl 为深度误差的对数。其中， iD 为像素 i

处的预测深度值， iG 像素 i 处的真值深度值，n 表

示真值深度图中像素值不为 0 的有效像素点个数。

ln 为取对数操作， 为超参数。 

)))(())(((
1

11 iiyiixgrad FF
n

l GDGD  （13） 

其中， (*)x 为沿 x 方向第 i 个像素处
1

ii GD  的空

间导数。深度梯度损失函数 gradl 可以有效处理由卷

积神经网络训练引起的边缘失真问题。 
 


 















n

i
G
i

G
i

D
i

D
i

G
i

D
i

normal

n
l

1 ,,

,
1

1

nnnn

nn
（14） 

其中， normall 为表面法线损失函数，其值取决于预

测深度值和真值深度值之间的表面法线精度。 **，

表示向量的内积，  Tyyix
G
i GGn 1),(),(  表示

深度真值的表面法线。 

故，本文采取的总代价函数如下所示： 

normalgraddepth lllL   （15） 

其中， R   ,  为权重系数。 

4 实验 

4.1  数据集介绍 

本节使用了 2 个光场数据集 DUT-LFDD
[4]、LFSD

[23]

和 1个手机数据集[26]对基于多模态信息的深度估计

方法进行性能评估。所有消融实验是在 DUT-LFDD

和 LFSD 数据集上进行的。 

4.1.1  DUT-LFDD 数据集 

此数据集共包含 1462 个真实世界的光场样本，

这些样本均由 Lytro 相机捕获。每个场景包含多种

图片类型：如 RGB 图像（中心视角图像），焦点

堆栈图像和相应的地面真值深度图。在实验过程

中，本文从此数据集中选择 967 个包含 12 个焦点

切片的焦点堆栈，并且以其中的 630 个样本进行训

练，其余 337 个样本进行测试。先前研究表明，数

据增强可以有效避免过拟合问题。因此，本文从以

下几个方面对数据进行了增强：（1）以 50％的概

率随机水平翻转输入图像；（2）在一定的角度范

围[-5，5]内随机旋转所有图片；（3）在范围[06，

1.4]内通过均匀采样实现亮度，对比度和饱和度的

随机变化以对图片进行色彩变换。 

4.1.2  LFSD 数据集 

该数据集由 Li 等人提出。它包含了 Lytro 相机

捕获的 100 个场景，其中 60 个为室内场景，40 个

为室外场景。每个场景都包含一幅 RGB 图像、若

干个焦点切片组成的焦点堆栈和一个深度图。为适

应网络参数，本文选取了焦点切片数为 12 的焦点

堆栈进行对比实验。 

4.1.3  手机数据集 

手机数据集是由 Samsung Galaxy 手机通过自

动聚焦捕获的。每个场景都包含一系列聚焦在不同

深度的焦点切片。此数据集共包含 13 个场景，如

植物，水果，窗户等。每个图像的大小为 640×340。 

4.2  实验设置 

4.2.1  实现细节 

本次实验采用的主机配置如下：CPU 为 Intel 

Core i7-8700 ， 3.20GHz ，  16G 内 存 ， GPU 

NVIDIAGTX2080Ti。本文算法由 Pytorch 深度学习

工具包实现。RGB 流和焦点堆栈流的主干网络均采

用在 ImageNet 数据集上训练的参数进行初始化，

其他模块进行随机初始化。本文在 DUT-LFDD 的训

练集上进行网络训练。本文 RGB 流输入的图像大
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小为 32562561  ，焦点堆栈流输入的图像大小

为 325625612  。网络优化采用自适应矩估计算

法，训练过程中将学习率初始化为 le-4, 迭代 30 个

周期后将其调整为 3×le-4，并且继续迭代 20 个周期。

考虑到输入数据的尺寸与数量，将训练过程中的

batchsize 设置为 1。通过相关任务的经验和反复尝

试，本文最终设置梯度损失 gradl 的权重 1 ，表面

法线损失 n o rma ll 的权重 1 ，深度损失 depthl 中的

1 。 

4.2.2  评估指标 

为全面评估各种方法，本文采用了深度估计中

常用的评价指标，即：均方根误差（Root Mean 

Square Error，RMSE），平均相对误差绝对值

（Average Absolute Relative Error,Abs Rel），相对

均方根误差（Square Relative Error，SquRel），精

度为门限 i
i 25.1 )3,2,1( i 的准确率。具体表示如

下所示： 

 RMSE: 



n

i

ii

n 1

21
GD （16） 

 Abs Rel: 


n

i i

ii

n 1

1

G

GD
（17） 

 SquRel: 


n

i i

ii

n 1

2

1

G

GD
（18） 

 准确率：
})({

})25.1},max{:({

i

i

i

i

i

i
i

i

card

Dcard

D

D

G

G

D


 （19） 

其中， iD 为像素 i 的预测深度值， iG 为像素 i 的真

值深度值，n 表示真值深度图中的有效像素点个数。 

4.3  消融实验 

4.3.1 基线网络模型 

 

图 5  基线网络模型示意图 

如图 5 所示，本文的基线网络由焦点堆栈流和

RGB 流两部分构成。每一支路均采取 VGG-16 作为

主干网络以提取特征。相比较本文方法，基线网络

采用 2D Conv 和 3D Conv 分别替代提出的 CRU 和

CMFA 模块。为保证公平性，每个 2D Conv 或 3D 

Conv 均由 6 个普通 2D 卷积层或 3D 卷积层实现。

此设计充分保证基线网络具备较高的表达能力。此

网络引入普通的级联操作逐层融合对应层级的焦

点堆栈特征和 RGB 特征。最后通过解码层预测深

度信息。 

4.3.2  多模态输入的有效性分析 

为证明多模态输入的有效性，本节分别从三个

方面进行了消融对比实验：仅输入 RGB 图像、仅

输入焦点堆栈、联合输入焦点堆栈和 RGB 图像。

具体而言，焦点堆栈流和 RGB 流分别利用基线网

络模型中对应的支路实现，并将其分别表示为“焦

点堆栈流”和“RGB 流”。如表 1 和表 2 所示，

相比较单模态输入的“RGB 流”和“焦点堆栈流”，

基线网络的误差显著下降。图 6 为本文方法在

DUT-LFDD 数据集上的消融实验结果。图 6 结果表

明，焦点堆栈和 RGB 图像的结合实现了更准确的

预测结果，深度图中的信息更加完整。 

4.3.3  上下文推理单元的有效性 

CRU 可以从焦点堆栈特征和 RGB 特征中提取

上下文信息以探索内部空间相关性。CRU 模块既可

以有效地推理出焦点切片中聚焦区域和非聚焦区

域的空间关系，又可以捕捉 RGB 图像中不同区域

的结构化关联。为了验证 CRU 的有效性，我们使

用 CRU 代替基线网络中的 2D Conv 并将其表示为

“+CRU”。表 1 和表 2 展示了本文方法在

DUT-LFDD 和 LFSD 数据集上的消融实验结果。如

表 1 和表 2 所示，在所有评估指标上，“+CRU”

显著胜过基线网络。为了直观地表明 CRU 单元的

有效性，本文将使用各模块预测的深度图在图 6 中

进行了展示。如图 6 所示，相比较基线网络，CRU

模块更好的关注场景中的细小物体，使得细小物体

处的深度变化更加明显。 

4.3.4  注意力引导的跨模态融合模块的有效性分

析 

本文提出的 CMFA 模块可以有效地融合焦点

堆栈和 RGB 图像的信息，从而补偿由散焦模糊造

成的细节损失。为证明此融合方法的有效性，本小

节采用 CMFA 代替基线模型中对应层级特征间的

简单级联和暴力 3D 卷积操作，并记作“+CMFA”。

如表 1 所示，相比基线网络，“+CMFA”在 RMSE

上性能提高了 9.8%；如表 2 所示，相比基线网络，

3D Conv 

解码层

焦点堆栈

RGB图像

深度图

Block1Block1 Block2 Block3 Block4 Block5

2D Conv 2D Conv 2D Conv 

级联 

2D Conv 2D Conv 2D Conv 

级联 3D Conv 级联 3D Conv 

Block1Block1 Block2 Block3 Block4 Block5
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“+CMFA”在 RMSE 上性能改善了 9.5%。这主要

归功于多级注意力机制充分考虑了不同模态信息

对深度预测的贡献。图 6 结果表明，“+CMFA”有

效提高了深度图的质量，保留了更多结构信息。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 6  在 DUT-LFDD 数据集上的消融实验结果比较 

 

4.3.5  CRU 和 CMFA 联合使用的有效性分析 

为证明上下文推理单元和注意力引导的跨模

态融合模块的联合使用可以有效提取并融合多模

态

信

息，

本

文

在

最

终

方

案

中

将

其集成。同时，本小节进一步证明 CRU 每一子模

块的有效性。为了便于表示，将 CRU 中的多重空

洞卷积和多重图卷积操作分别记作“md”和“mg”。

相比 4.3.3 节的“+CRU”和 4.3.4 节的“+CMFA”，

联合使用“md”和“CMFA”即“md+CMFA”，

与联合使用“mg”和“CMFA”模块即“mg+CMFA”

均显著提高了性能。如表 1 和表 2 所示，相比基线

网 络 , 本 文 方 法 使 得 均 方 根 误 差 RMSE 在

DUT-LFDD 数据集上降低了约 0.7，在 LFSD 数据

集上降低了约 0.9。这说明每一子模块均可以有效

地实现各自的功能，且不会由于组合使用而相互干

扰。从图 6 可知，本文方法预测的深度图具有更加

明显且准确的深度变化，物体的边缘更加清晰，内

部信息更加完整。 

4.3.6  损失函数各项成分的有效性分析 

为

了

证

明

本

文

采

用

的

损

失

函数中各项成分的有效性，本小节采用不同的损失

函数对提出的网络进行了训练。图 7 展示了采用不

同损失函数训练后的模型预测的深度图。如图 7 所

示，仅仅采用 depthl 训练的网络预测的深度图更加模

糊。而且，本文的损失函数提供了显着的改进，尤

其是对于场景中物体的精细细节和边界的估计。表

3 展示了采用各项损失函数的数值结果。表 3 的各

项指标表明，分别使用深度损失 depthl ，深度损失+

梯 度 损 失 g r a dd e p t hll  和 总 损 失 函 数

n o r m a lg r a dd e p t h lll   的模型逐步获得了场景更准

确的细节信息。

 

表 1  在 DUT-LFDD 数据集上的消融实验结果

方法 误差 准确率 

  

RGB 图像深度真值       RGB 流焦点堆栈流基线网络+CRU        +CMFA      本文方法 



 吉新新等：基于光场焦点堆栈的鲁棒深度估计 11 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

表 2  在 LFSD 数据集上的消融实验结果

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 7  采用不同损失函数训练的网络在 DUT-LFDD 数据集

上的深度图 

表 3  采用不同损失函数训练的网络在 DUT-LFDD 数据集

上的结果 

4.4  本文方法与其他方法的比较 

本节将本文方法与其他方法进行比较，这些方法涵

盖了基于深度学习的方法（DDFF
[9]，EPINet

[24]，

3DConv[35]，MANet
[36]）和以*标记的基于非深度

学习的方法（PADMM*
[25]，LF_OCC*

[32]，VDFF*
[50]，

LF*
[51]）。为实现公平比较，在复现对比方法时，

本文使用作者提供的参数并对其做出相应调整以

适应不同的据集。而且，由于部分方法的代码没有

公

布，

故

无

法

与

其

进

行

实

验

对

比。 

RMSE Abs Rel SquRel 1  2  3  

RGB 流 .4161 .1977 .1140 .6520 .9164 .9867 

焦点堆栈流 .3856 .1830 .0978 .6927 .9298 .9890 

基线网络 .3739 .1727 .0899 .7020 .9373 .9919 

+CRU .3393 .1616 .0793 .7431 .9546 .9945 

+CMFA .3372 .1578 .0767 .7488 .9551 .9943 

+md+CMFA .3420 .1533 .0738 .7672 .9586 .9943 

+mg+CMFA .3134 .1493 .0697 .7757 .9644 .9945 

本文方法 .3029 .1455 .0668 .7859 .9685 .9956 

方法 

误差 准确率 

RMSE Abs Rel SquRel 1  2  3  

RGB 流 .4637 .2098 .1286 .6013 .8855 .9797 

焦点堆栈流 .4106 .1821 .1000 .6757 .9198 .9885 

基线网络 .4029 .1791 .0957 .6785 .9327 .9899 

+CRU .3727 .1660 .0833 .7136 .9420 .9951 

+CMFA .3647 .1622 .0807 .7257 .9412 .9937 

+md+CMFA .3503 .1566 .0753 .7513 .9546 .9947 

+mg+CMFA .3316 .1490 .0669 .7718 .9658 .9964 

本文方法 .3167 .1426 .0627 .7814 .9686 .9964 

损失函数 RMSE Abs Rel 1  

深度损失 .3185 .1509 .7708 

深度损失+梯度损失 .3139 .1499 .7733 

总损失 .3029 .1455 .7859 

RGB 图像 深度真值 

深度损失+梯度损失 总损失 
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4.4.1 定量比较 

本小节将本文方法在DUT-LFDD和LFSD数据集上

与其他深度估计方法进行了比较，实验结果如表 4

所示。表 4 中的结果可以分为两部分，首先是本文

方法与其他深度估计方法在 DUT-LFDD 数据集上

的比较结果，其次是在 LFSD 数据集上的比较结果。

由于 LFSD 数据集中缺少多视角图像，故部分方法

在此数据集上没有结果展示。如表 4 所示，与其他

方法相比，在 DUT-LFDD 和 LFSD 数据集上本文方

法在所有评估指标上均达到了最优的效果。这表明

了本文方法更具优势。具体而言，由于非深度学习

的方法更多地依赖于先验条件，其有限的泛化能力

使得其不能在所有数据集上获得较好的预测结果。

与 DDFF 方法相比，本文方法成功引入 RGB 图像

以辅助焦点堆栈，从而显著改善了深度图质量。得

益于提出的上下文推理单元和注意力引导的跨模

态融合模块，本文方法获得了比 EPINet 更准确的

深度预测结果图。而且，虽然 DUT-LFDD 数据集的

深度范围分布较大且不均衡，但是相比较 3DConv

和 MANet，本文方法在此数据集上的结果仍然占据

优势，获得了更准确的深度。 

4.4.2 定性比较 

本节在DUT-LFDD和LFSD数据集上直观地比

较了本文方法和其他方法，并将其结果分别整理到

图 8 和图 9 中。如图 8 和图 9 所示，本文方法能够

处理许多挑战性场景，如相似的前景和背景，多

表 4 本文方法和其他方法在 DUT-LFDD 和 LFSD 数据集上的性能比较结果 

物体，透明物体以及复杂的背景。本文方法可以充

分利用多模态信息来协作学习判别性的深度线索，

突出显示深度变化和细节信息。相反，由于缺乏高

级上下文推理和有效的多模态融合策略，传统方法

预测的深度存在不连续，边缘模糊等问题。虽然相

比较 EPINet 和 MANet，本文方法的深度图边界相

对模糊，但相比传统方法，边缘明显得到了改善。

且相比 3DConv 预测的深度图，本文方法的深度图

其深度变化更加准确，噪声明显减少。因此，边缘 

 

的优化将是我们将来所要开展的重点工作。 

4.4.3  在手机数据集上的结果 

为证明本文方法的实用性，本节在 Intel core 

i7-8700@3.20GHz 的单核 CPU 主机上评估了本文

方法在预先对准的手机数据集上的性能。注意，在

实际应用中应首先考虑焦点切片的对齐。本节采用

该数据集中具有 12 个焦点切片的焦点堆栈以及对

应的 RGB 图像作为输入，并从预测结果、算法复

杂度和实时性三个方面比较本文算法和 DDFF 方

法。 

 

类型 方法 
误差 准确率 

RMSE Abs Rel SquRel 1  2  3  

DUT-LFDD 

DDFF .5255 .2666 .1834 .4944 .8202 .9667 

3DConv .6379 .2817 .2056 .3663 .6747 .9297 

MANet .4607 .1922 .1044 .5709 .9274 .9947 

EPINet .4974 .2324 .1434 .5010 .8375 .9837 

VDFF* .7192 .3887 .3808 .4040 .6593 .8505 

PADMM* .4730 .2253 .1509 .5891 .8560 .9577 

LF* .6897 .3835 .3790 .4913 .7549 .8783 

LF_OCC* .6233 .3109 .2510 .4524 .7464 .9127 

本文方法 .3029 .1455 .0668 .7859 .9685 .9956 

LFSD 

DDFF .4255 .2128 .1204 .6185 .8916 .9860 

VDFF* .7547 .3320 .2660 .4730 .7823 .9359 

PADMM* .4238 .2153 .1336 .6536 .8880 .9770 

本文方法 .3167 .1426 .0627 .7814 .9686 .9964 

RGB 图像深度真值本文方法 PADMM*  VDFF*     LF_OCC*    LF*       DDFF     EPINet3DConv    MANet 
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图 8 本文方法和其他方法在 DUT-LFDD 数据集上的预测深度图

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 9 本文方法和其他方法在 LFSD 数据集上的预测深度图

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 10 本文方法和 DDFF 方法在手机数据集上的预测深度

RGB 图像深度真值本文方法 PADMM*          VDFF*        DDFF 

 

 

 

      PADMM*            VDFF*          DDFF* 

RGB 图像 

本文方法 

DDFF 
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为方便比较，我们将每一场景的所有焦点切片和其

RGB 图像视作 1 帧。表 5 展示了本文方法和 DDFF

方法在手机数据集下的帧率和网络参数。图 10 展

示了本文方法与 DDFF 方法在此数据集上的预测深

度图。显然，相比 DDFF 方法，本文方法具有更小

的帧率。同时，图 10 的可视化结果也表明，本文

方法相比于 DDFF 方法获得了更优的预测结果，捕

获了更多的细节信息。这证明了本文方法在手机数

据集上的适用性以及相对其他方法的优越性，为其

在日常生活中的实际应用开辟了道路。为进一步提

升本文方法的实时性，我们将在后期研究中重点考

虑网络结构的优化问题，实现该方法在手机端的应

用。 

表 5  本文方法和 DDFFF 方法在手机数据集上的帧率和网

络参数 

5 结论 

本文设计了一种结合深度学习和焦点堆栈的

光场深度估计方法。此方法提出了两个有效模块，

并将其嵌入到现有的网络模型中，充分利用焦点堆

栈和 RGB 图像，通过端到端的网络训练获得鲁棒

的预测深度图。本文方法的创新之处具体表现在以

下两个方面：（1）提出了有效的上下文推理单元

（CRU）以有效提取上下文信息，探索焦点堆栈和

RGB 图像的内部空间相关性；(2) 提出了注意力引

导的跨模态融合模块（CMFA）以有效融合从焦点

堆栈和 RGB 图像中提取的空间相关性信息，从而

有效解决了焦点切片散焦模糊带来的细节丢失问

题。本文在两个光场数据集 DUT-LFDD 和 LFSD 上 

进行了大量实验，实验结果证明了所提模块的有效

性。而且，相比现有的方法，本文方法在光场数据

集上和手机数据集均实现了最优的性能，为其在日

常生活中的实际应用开辟了道路。 
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Background 

Image-based depth estimation is a fundamental 

problem in computer vision, and it plays an important 

role in a wide range of applications, such as 3D 

reconstruction, object tracking and so on. Since 

common two-dimensional cameras only record the 

intensity of light, the previous methods of depth 

estimation based on two-dimensional images captured 

by ordinary cameras to obtain inaccurate depth maps. 

Different from traditional imaging system, the light 

field cameras can capture the additional direction 

information. Therefore, the light field data provides 

more cues for the depth estimation.  

The focal stack, as one important type of light 

field data, consists of several focal slices which 

contain the abundant depth cue and allow a human 

observer to instantly understand the order of objects 

along the depth in a scene. Some researchers have 

done many works on the depth estimation from the 

focal stack based on the non-deep-learning: Ng solved 

the corresponding depth by comparing the ambiguities 

of pixels at different focal stacks; Tao combined the 

defocus and correspondence cues to predict the depth 

map from the focal stack. Those methods achieve 

accurate depth maps, but they are usually too 

dependent on prior knowledge to generalize to other 

datasets easily. Hazirbas proposed the first method 

based deep-learning to compute the depth from the 

focal stack, which can be adapted to other datasets 

easily. But the loss of detail caused by the defocus 

blur was ignored. 

In this paper, we present a novel accurate and 

robust method that predict depth map from 

multi-modal information. In order to effectively 

extract and fuse the multi-modal features from the foal 

stack and RGB images, we design the context 

reasoning unit and attention-guided cross-modal 
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fusion module. Experimental results show that our 

method can accurately estimate depth. 

Our research group has done a lot of research on 

the light field. Related works have been published in 

international journals and conference in the fields of 

saliency detection, motion estimation, such as IEEE 

Trans on Image Processing, AAAI, NIPS, IJCAI etc. 

Recently, we are aiming at depth estimation from light 

field. 
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