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基于光场成像的多线索融合深度估计方法
韩　磊１），２）　徐梦溪２）　王　鑫１）　王慧斌１）

１）（河海大学计算机与信息学院　南京　２１１１００）
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摘　要　在计算机视觉领域，传统的深度估计方法通常基于单个或多个摄像机拍摄的二维图像实现，忽略了光线
的方向信息，获取的深度图精确性较差．以Ｒａｙｔｒｉｘ、Ｌｙｔｒｏ光场相机为代表的新型计算成像设备，能够在一次曝光
中同时获取光辐射的空间分布及方向信息，为基于图像的深度估计提供了更多几何依据和线索．近年来，结合微透
镜光场相机成像模型的多深度线索融合思想，成为探求深度估计问题的新导向．与基于单一深度线索的深度估计
方法相比，当前的多线索融合方法取得了更准确的深度估计效果，然而，尚不能保持对噪声和遮挡的鲁棒性．为此，
本文基于光场成像几何提出了一种考虑遮挡并对噪声鲁棒的多线索融合深度估计方法．首先，在借鉴人类视觉多
线索优势差异的研究成果基础上，选择对噪声不敏感的聚焦线索和准确度较高的对应线索作为深度估计的依据；
接着，针对微透镜光场相机成像模型，剖析聚焦、对应两种深度线索的几何特性，阐明了焦点堆栈轮廓曲线的局部
对称性以及ＥＰＩ图像上直线斜率与深度的比例关系，进一步分析并证明了存在遮挡的情况下，分别由焦点堆栈和
中心子孔径图像生成的两类轮廓曲线之间仍存在一致性；随后，基于这些几何特性，构建了考虑遮挡和噪声影响的
度量标准；然后，建模深度估计为多标签优化问题，将度量标准构造成最小化能量函数，以图割法求解得最优深度
估计．在实验环节，本文首先对模型参数做Ａｂｌａｔｉｏｎ分析：单独考虑对称性、一致性、对应线索的其中之一，或组合
考虑两种或全部分别进行实验，结果表明综合考虑多种性质时本文方法效果最好．另外，分别在合成光场数据集和
真实场景光场数据集上测试本文及相关文献的深度估计方法，实验结果表明本文深度估计方法准确度较高，对遮
挡边缘的细节处理有效，且能够保持对噪声的鲁棒性．
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ｎｏｉｓｅａｎｄｄｅｔａｉｌｓａｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｙ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄ；ｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ；ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｕｅｓｆｕｓｉｏｎ；ｌｅｎｓｌｅｔ；ｓｙｍｍｅｔｒｙ；ｅｐｉｐｏｌａｒｐｌａｎｅ
ｉｍａｇｅ

１　引　言
基于图像分析方法获取物体和场景深度信息

（与成像系统距离）是计算机视觉领域的一个研究热
点，它在机器人导航、三维重建、摄影测量等方面有
着广泛应用［１］．在深度信息辅助下，目标分割、识别、
跟踪等技术取得较大进展，行为识别、场景理解等技
术也有不少突破［２］．

然而，在透视投影成像模型下，三维场景向二维
图像的映射是一个深度信息丢失的过程，因此，通常
需要依据某种深度线索估计出场景深度信息．常用
的深度线索有双目线索和单目线索．双目线索多指
双目视差线索，单目线索主要有聚焦、散焦、纹理梯
度、线条透视、重叠遮挡、运动视差、空气透视和熟悉
尺度等［３］．这些深度线索揭示了成像模型约束下的

物点与像点的几何关系．
在双目视差线索指引下，基于三角测量原理，可

以建立相对成熟的双目立体视觉技术，然而，对应点
匹配问题是其难点．基于运动视差线索发展了运动
形貌恢复（ＳｈａｐｅＦｒｏｍＭｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）方法［４］．ＳＦＭ
首先提取前一帧图像的特征点，然后在下一帧图像
中查找对应特征点以估计视差．当然，ＳＦＭ也有立
体视觉相似的问题，一些特征可能在其他帧图像中
丢失，这样就无法计算这些丢失特征点的对应视差，
进而相应深度值也无法估计．事实上，形貌恢复
（ｓｈａｐｅｆｒｏｍＸ）与深度估计是同类问题，ＳＦＭ仅是
其中一种，类似的还有分别基于聚焦（ｆｏｃｕｓ）、散焦
（ｄｅｆｏｃｕｓ）、纹理（ｔｅｘｔｕｒｅ）、阴影（ｓｈａｄｉｎｇ）等线索的
形貌恢复技术（ＳＦＦ、ＳＦＤ、ＳＦＴ、ＳＦＳ）［５］．其中，基于
聚焦线索的ＳＦＦ抗噪声能力较强，但需要在不同距
离处采集同一场景的多幅图像，计算每幅图像的聚
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焦图．ＳＦＤ建立在散焦模型基础上，算法空间和时
间消耗较小，但可靠度不如ＳＦＦ．分别基于阴影和纹
理的ＳＦＳ和ＳＦＴ技术，过度依赖于光照和场景特
殊性，适应范围有限．

由此可见，基于某种单一线索的深度估计方法
各有优势和不足，各线索间存在一定程度的互补性．
人类视觉深度感知的研究也指出：人类视觉是综合
运用多种线索进行深度感知的，多种深度线索之间
存在着不一致性和相互作用［６］．受此启发，多线索融
合可能成为提高深度估计准确性、鲁棒性的有效策
略．但在传统成像系统中，同时获取多种深度线索并
不方便，比如单目视觉系统中，需要移动相机位置或
机械改变焦距才能采集多视点图像或焦点堆栈图
像，进而运用视差和聚焦等线索．

光场相机的出现极大地缓解了以上矛盾，它能
同时记录光线的位置和方向，一次曝光采集的数据
即可以计算得到多视角的子孔径图像以及焦点堆栈
图像，为多线索的同时获取创造了便利的物理条件．

近年来，基于光场相机的深度估计成为ＣＶＰＲ、
ＩＣＣＶ等顶级会议讨论的话题之一．Ｔａｏ等人［６］开
启了微透镜光场相机成像模型下的多线索融合深
度估计方法研究，该方法综合考虑散焦和对应两种
深度线索，取得了较好效果．随后，Ｌｉｎ、Ｚｈｕ、Ｈｅｂｅｒ、
Ｗａｎｇ等也进一步研究了多线索融合的深度估计方
法，效果普遍优于单一线索的深度估计方法［７１０］．

当前，不论是对光场相机这类新型成像设备的
认识，还是对多线索融合深度估计策略的运用，均处
于新兴探索阶段．现有多线索融合深度估计方法提
高了深度估计准确度，但尚不能保持对噪声和遮挡
的鲁棒性，基于的线索不同以及对线索表征的度量
标准不同是造成深度估计性能差异的主要原因．为
此，本文在光场成像模型下，从几何视角剖析深度
线索的特征性质，建立适当的度量标准，提出了一种
考虑遮挡且对噪声鲁棒的多线索融合深度估计方
法．本文的主要贡献和创新之处主要体现在以下几
个方面：

（１）运用几何分析的方法，建立光场成像模型下
的深度线索度量标准，为深度估计提供可靠的量化
依据．

（２）在焦点堆栈轮廓曲线局部对称性的基础上，
进一步指出并证明了遮挡情况下，两类焦点堆栈轮
廓曲线的一致性，据此提高了遮挡处理能力．

（３）在对应线索指引下，运用ＥＰＩ图像中直线
的斜率和视差存在比例关系性质，建立了基于均方

差的度量，提高了本文方法对噪声的鲁棒性．
后面章节将首先介绍基于光场相机的深度估计

相关方法；其次，结合光场相机的成像原理，深入剖
析聚焦线索、对应线索在光场成像模型几何约束下
的特征性质；接着，依据深度线索的这些特征性质，
建立相应的深度度量和置信度度量；随后，运用优化
技术，给出本文的深度估计算法；然后，在合成光
场数据集和真实光场数据集上验证本文算法的有
效性．

２　相关工作
早在１９３９年，Ｇｅｒｓｈｕｎ就提出了光场的概念，

定义为光辐射在空间各个位置各个方向的传播［１１］．
他认为，到达空间不同点处的光辐射量连续变化，
能够通过几何分析进而通过积分的方法来计算像
面上每点的光辐射量．Ａｄｅｌｓｏｎ于１９９２年将光场理
论成功运用到机器视觉，并提出全光场理论（ｐｌｅｎｏｐ
ｔｉｃｔｈｅｏｒｙ）［１２］．光场理论进一步完善于１９９６年Ｌｅｖｏｙ
的光场渲染理论（ＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＲｅｎｄｅｒｉｎｇ，ＬＦＲ），他
将光场进行参数化表示，并提出计算成像公式［１３］．
在此基础上，２００５年，Ｎｇ发明了第一台手持式光场
相机，将光场成像推向消费市场［１４］．

光场相机同时记录光线位置和方向的成像特
点，为场景深度估计提供了更多依据．在聚焦深度线
索指引下，针对光场相机成像模型，学者们探讨了基
于焦点堆栈的深度估计方法．这类方法的技术路线
是：由光场相机一次拍摄获取的数据，运用数字重聚
焦技术，生成一系列焦点堆栈图像；对焦点堆栈图像
进行聚焦区域检测，估计出场景深度信息．在此技术
路线中，针对聚焦区域检测问题，Ｋａｏ运用高频和低
频的比率度量聚焦程度，并采用动态规划法解决区
域检测问题，效率较高［１５］；Ｍｏｕｓｎｉｅｒ使用了梯度检
测法，并利用中值滤波消除区域生长造成的伪影，进
而得到全聚焦图像，提升了深度精度［１６］．Ｌｉ则克服
微透镜渐晕效应对生成全聚焦图像的影响，建立了
高动态范围光场模型［１７］．尹晓艮直接使用Ｈａｌｃｏｎ
软件的聚焦深度函数对焦点堆栈图像进行深度估
计，并应用于３Ｄ重建［１８］．Ｌｉｎ发现对应于非遮挡点
的像素轮廓是关于聚焦切片中心对称的［７］．利用这
一性质，得到新的聚焦性评价，辅助提高深度估计鲁
棒性．

光场成像模型下，基于视差线索的深度估计总
体上有两种思路：一是利用光场数据生成子孔径图
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像，再基于多视匹配进行深度估计；二是将４Ｄ光场
映射到２Ｄ的ＥＰＩ图像，在ＥＰＩ图像上利用直线斜
率和视差之间的比例关系进行深度估计．针对光场
子孔径图像进行多视匹配问题时的微基线问题，
Ｊｅｏｎ等人利用傅里叶相移定理求出子透镜图像的
亚像素位移，并将中心视角图像和其他视角进行立
体匹配，同时引入损耗函数进行多标签优化，然后通
过迭代优化将离散视差图转换为连续深度图［１９］．
Ｚｈａｎｇ等人同样利用相位平移理论，提出一个基于
视差辅助相位的光场合成（ＤＡＰＳ）和深度估计算法
框架，由传统立体匹配算法得到初始深度图，再基于
相位差和余弦拟合进行迭代地深度优化［２０］．这两种
方法都采用了傅立叶相移理论，通过视差估计精度
的提高来降低微基线对误差的放大．

运用光场变换的ＥＰＩ图像进行深度估计的学
术团体较多．关于ＥＰＩ图像上的直线斜率估计，很
多研究［２１２４］采用了结构张量法．Ｗａｎｎｅｒ提出全局
一致性深度标记算法，在全变分框架下，利用ＥＰＩ
图像梯度的结构张量求解纹理斜率，并使用最小化
能量函数进行全局约束，实现深度信息的估计［２１］．
Ｓｕｚｕｋｉ就视差范围受限问题，提出在结构张量分析
之前先对ＥＰＩ图像进行裁剪，对不同裁剪值的结构
张量分析结果进行综合，形成最终视差图［２２］．Ｄｉｅｂｏｌｄ
提出了改进的结构张量法，建立了ＥＰＩ的非恒定灰
度模型，可以处理亮度梯度光场、颜色滤波光场的深
度估计问题［２３］．Ｌüｋｅ充分考虑光场的４Ｄ本质，将
结构张量扩展到４Ｄ空间，使其具备分析超平面、平
面、直线和均质区域能力，使算法更易在并行硬件上
实现［２４］．Ｌｖ从一个预定义集合中选择最优斜率，取
代了传统结构张量法［２５］．综合考虑像素灰度、梯度、
空间一致性以及置信度等多种因素作为择优标准，使
用匹配代价汇聚和胜者为王的方法进行选择，提高
深度估计的鲁棒性，实现了稠密深度估计．Ｊｏｈａｎｎｓ
ｅｎ另辟蹊径，利用ＥＰＩ图像直线方向与场景深度的
关系，设计了稀疏分解子，由中心视图建立低维字
典，进而通过稀疏编码稀疏计算朗伯面的可靠
视差［２６］．

近年来，运用光场成像优势，综合考虑多种深度
线索成为提高深度估计的有效策略．Ｔａｏ使用光场
相机融合散焦和对应两种线索进行深度估计，该方
法通过裁剪ＥＰＩ图像，发现散焦线索和对应线索分
别与２ＤＥＰＩ图像的水平方差和垂直方差有一定关
联，进而使用马尔科夫模型融合两种深度线索［６］．在
此基础上，Ｔａｏ进一步考虑了阴影线索，运用光场角

度一致性融合了阴影、散焦和对应三种线索进行深
度估计［２７］．Ｗａｎｇ的深度估计融合了遮挡、聚焦等线
索［１０］．杨德刚在相机阵列光场系统下尝试融合散焦
和对应两种线索进行深度估计［３］．Ｈｅｂｅｒ运用深度
神经网络拟合光场数据中蕴含的多种线索进行深度
估计［９］．

以上方法鉴于传统成像系统深度估计方法的经
验，分析光场相机的成像模型下的深度线索新特性，
对深度估计问题进行了卓有成效的研究，但在保证
准确性，兼顾对噪声和遮挡的鲁棒性方面，仍有很大
的提升空间．尤其是不同方法所选择的深度线索不
同，建立的深度度量标准不同，深度估计的效果可能
也不同．本文正是鉴于这一经验思想，进一步分析深
度线索在光场成像模型下的新性质，依次建立新的
度量标准，进而提高深度估计准确度和鲁棒性．

３　光场深度线索分析
本节介绍微透镜光场相机的成像模型，并在此

模型下，寻求深度估计的聚焦线索和对应线索几何
特性，以指导遮挡处理，同时为建立相应度量标准奠
定理论基础．
３１　微透镜光场相机成像模型

光场相机［１４］由三部分构成：主透镜系统、微透
镜阵列和光电探测器件，如图１所示．成像原理为：
物体上一点经过主透镜系统后聚焦于微透镜阵列平
面，而后经单个微透镜分散出强度和方向分量，到达
探测器的不同面元，此即该物点的光场信息．

图１　光场相机的成像示意图

光场相机一次曝光采集的４Ｄ光场数据经积分
运算得到数字重聚焦图像．理论上，由光场数据可以
恢复出聚焦于任意深度的图像，也可以恢复出一组
多视角图像［１４］．该成像模型为深度估计提供了多种
可靠深度线索．
３２　聚焦深度线索分析

基于光场数据可以计算生成多组子孔径图
像，这里，考虑通过子孔径图像生成焦点堆栈图像
的几何原理．将光场数据参数化为２ＰＰ（ｔｗｏＰｌａｎｅ
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Ｐａｒａｍｅｔｒｉｚａｔｉｏｎ）表示，如图２所示，平面狊狋和狌狏分
别表示相机平面和图像平面，光线通常用向量（狊，狋，
狌，狏）表示，辐射强度记作狉狌狏狊狋（狊，狋，狌，狏），其中狉的
上、下标分别表示参考平面．输出视差图以中心子孔
径图像为参考视图．建立焦点堆栈时，重聚焦像面以
视差为参数由子孔径图像移位叠加而成，即对应视
差为犳的重聚焦像面上的狆点灰度辐射强度是由
所有子孔径图像上对应视差为犳的像素积分得到
的．据此绘制原理，引入以下符号说明：
狆（犳）：表示由光场数据提取的所有子孔径图

像，计算生成的狆点焦点堆栈轮廓曲线．即狆点对
应焦点堆栈（以视差犳为单位）灰度变化曲线．
φ狆（犳）：表示由光场数据提取的中心子孔径图

像和当前迭代视差图，计算生成的狆点焦点堆栈轮
廓曲线．

曲线狆（犳）在真实视差附近表现出对称性（性
质１），其证明见文献［７］．本文进一步提炼了两类曲
线的一致性（性质２）．

图２　光场双平面表示

性质１．　在朗伯面假设和非遮挡条件下，某点
的焦点堆栈轮廓曲线在真实视差附近呈现镜像对
称性．

性质２．　φ狆（犳）和狆（犳）在真实视差犱的邻域
内仍具有一致性，即犳∈［犱－δｍａｘ，犱＋δｍａｘ］时，有
φ狆（犳）和狆（犳）相等或近似相等．

证明．　本性质的证明基于如下基本概念或观
点：光场生成的焦点堆栈是重聚焦图像沿光轴方向
排列的图像序列［１５］，所在序列位置以视差为单位表
示；重聚焦图像可以看作是子孔径光线的重积分［１４］；
深度图（视差图）均以中心子孔径图像为参考；不失
一般性，证明过程仅以３幅子孔径图像的狊狌二维
光场为例进行分析．

本性质证明的思路是：（１）证明性质１条件下，
不仅在真实视差附近存在局部对称性，而且两焦点
堆栈曲线相同；（２）指出破坏局部对称性的原因是
当前分析点的邻域缺失，概括导致当前分析点邻域
缺失的两类情况，并在第（３）、（４）步分别证明分析点
邻域缺失情况下，两类曲线仍然保持一致性．

（１）当分析点及其邻域不被遮挡时，如图３所
示，中心子孔径图像的像素点狆（坐标为狌０）对应于
聚焦平面Π２上的狆０点，在上、下子孔径图像上的对
应点相对于狆的真实视差为犱．若视差犳在犱邻域
偏移δ∈（０，δｍａｘ］，则视差（犱－δ）和（犱＋δ）分别对应
于聚焦平面Π１的狆３和Π３的狆４点．聚焦平面Π１的狆３
点是来自三个子孔径的光线集合犛δ的积分，而Π３的
狆４点是光线集合犛－δ的积分．犛δ和犛－δ集合如下：

图３　焦点堆栈局部对称性分析

犛δ＝狉Π２狊犅，－犅犱（狌０＋δ（ ）｛ ），

狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０－δ（ ）），
狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）｝０ ，

犛－δ＝狉Π２狊犅，－犅犱（狌０－δ（ ）｛ ），

狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０＋δ（ ）），
狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）｝０ ，

其中，－犅犱（狌０－δ）和－
犅
犱（狌０＋δ）分别是Π２平面

上狆１点和狆２点的坐标，即狉Π２狊 犅，－犅犱（狌０－δ（ ））和
狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０－δ（ ））是源自同一物点的光线，而
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狉Π２狊犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））和狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））也源
自同一物点．根据朗伯面假设，有：
狉Π２狊犅，－犅犱（狌０－δ（ ））＝狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０－δ（ ））；
狉Π２狊犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））＝狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））．
所以，犛δ＝犛－δ，对两集合中光线积分后有：

狆（犱－δ）＝狆（犱＋δ），即狆（犳）在真实视差犱的邻
域存在镜像对称性．

根据朗伯面假设，由中心子孔径采集的通过狆１的
光辐射狉Π２狊０，－犅犱（狌０－δ（ ））应与狉Π２狊犅，－犅犱（狌０－δ（ ））
和狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０－δ（ ））相等；同理，在中心子孔
径图像中也可根据视差图找到狆２对应的光辐射．于
是，可由中心子孔径图像和视差图绘制焦点堆栈图
像．即，对于狆１和狆２，分别用中心子孔径采集的光辐
射取代其他子孔径采集的光辐射，分别得到汇聚于
狆３和狆４的光辐射集犛犮δ和犛犮－δ：

犛犮δ＝狉Π２狊０，－犅犱（狌０＋δ（ ）｛ ），

狉Π２狊０，－犅犱（狌０－δ（ ）），
狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）｝０ ，

犛犮－δ＝狉Π２狊０，－犅犱（狌０－δ（ ）｛ ），

狉Π２狊０，－犅犱（狌０＋δ（ ）），
狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）｝０ ．

将犛犮δ和犛犮－δ分别积分，可以得到狆对应的焦点
堆栈曲线上（犱－δ）、（犱＋δ）两处的值φ狆（犱－δ）、
φ狆（犱＋δ）；遍历视差犱的邻域，即可绘制曲线φ狆（犳）．

此时，因为犛犮δ＝犛δ，且犛犮－δ＝犛－δ，所以φ狆（犳）＝
狆（犳）．

（２）从以上证明过程不难发现：焦点堆栈轮廓
曲线在真实视差附近存在局部镜像对称性的关键是
狆０的邻域点（狆１和狆２）在中心子孔径中可见，并且是
对应物点在聚焦平面Π２上的真实聚焦．而当狆０处于
遮挡器的边缘，或狆０的邻域点被其他遮挡器遮挡
时，这一关键条件不成立．下面分析这两类遮挡情况
下，曲线φ狆（犳）和狆（犳）之间的关系．

（３）当狆０处于遮挡器的边缘时，如图４忽略Π－１

焦平面时所示，Π２是遮挡器对应的聚焦平面，狆０对
应物点位于遮挡器边缘，邻域狆２不是物点的真实聚

图４　遮挡下焦点堆栈局部特征分析

焦，经过它的两条光线并不源自同一物点，即
狉Π２狊犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））＝狉Π３狊犅，－犅

犱－δ（狌０＋２δ（ ）），
狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））＝狉Π３狊 －犅，－犅

犱－δ狌（ ）０．
所以，

狉Π２狊犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））≠狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０＋δ（ ）），
进而，犛δ≠犛－δ，狆（犳）曲线的局部镜像对称性不再
满足．然而，犛σ中的光辐射在中心子孔径图像中均存
在对应辐射：
狉Π２狊犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））＝狉Π３狊０，－犅

犱－δ（狌０＋２δ（ ）），
狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））＝狉Π２狊０，－犅犱（狌０－δ（ ）），
即
犛犮δ＝狉Π３狊０，－犅

犱－δ（狌０＋２δ（ ）），狉Π２狊０，－犅犱（狌０－δ（ ）｛ ），

狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）｝０ ＝犛σ．
所以，犳∈［犱－δｍａｘ，犱］时，φ狆（犳）＝狆（犳）成立．
犛－σ中的狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））与其中心子孔

径图像中对应光辐射狉Π２狊 ０，－犅犱狌（ ）０不相等，因为
狆４对应物点受到遮挡，在中心子孔径图像中不可见．
而犛－σ中的狉Π２狊 犅，－犅犱（狌０－δ（ ））、狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）０均
在中心子孔径图像中有对应相等的光辐射，因此，对
犛－σ和犛犮－δ分别积分得到焦点堆栈曲线近似相等，即
犳∈（犱，犱＋δｍａｘ］时，φ狆（犳）≈狆（犳）．

（４）狆０的邻域被其他遮挡器遮挡时，如图４所
示，犛σ中狉Π２狊 犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））与犛犮δ中狉狊狌（－（狌０＋
犱－犱３＋δ），０）对应，但两者并不来自同一物点，因此，
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狉Π２狊犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））≠狉狊狌（－（狌０＋犱－犱３＋δ），０），
进而，犛σ≠犛犮δ．

但是，犛σ中另两条光线仍与犛犮δ的另两条光线辐
射对应相等，即
狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０－δ（ ））＝狉狊狌（－（狌０＋犱－１－犱＋δ），０），
狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）０＝狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）０．

所以，可以认为分别由集合犛犮δ和犛σ积分得到的
焦点堆栈曲线近似相等，即犳∈（犱，犱＋δｍａｘ］时，
φ狆（犳）≈狆（犳）．

而犛－σ集合中的光线与犛犮－δ中的光线一一对应
相等，即
狉Π２狊犅，－犅犱（狌０－δ（ ））＝狉Π２狊０，－犅犱（狌０－δ（ ）），
狉Π２狊 －犅，－犅犱（狌０＋δ（ ））＝
　　狉Π－１狊 ０，－犅犱－１

（狌０＋δ－犱＋犱－１（ ）），
狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）０＝狉Π２狊０，－犅犱狌（ ）０．
所以，犛－σ＝犛犮－δ，当犳∈［犱－δｍａｘ，犱］时，有

φ狆（犳）＝狆（犳）成立．
综上，存在遮挡情况时，导致分析点的部分邻域

缺失，在真实视差附近，狆（犳）的局部镜像对称性不
再保持，但是狆（犳）和φ狆（犳）仍保持一致性．证毕．

因此，对于场景中的非遮挡区域，可以利用由所
有子孔径图像生成的焦点堆栈轮廓曲线在真实视差
附近呈现的局部镜像对称性来估计真实视差；而对
于遮挡边缘，又可以利用两类焦点堆栈轮廓曲线的
一致性印证估计视差的可靠性．
３３　对应深度线索分析

如图２所示，采用２ＰＰ形式表示光场，由两个
平面Π和Ω确定光线，（狊，狋）∈Π表示子孔径的焦点
位置，（狌，狏）∈Ω是子孔径图像像素坐标．光场犔可
以看作光线（狊，狋，狌，狏）到灰度值犔（狊，狋，狌，狏）的映射：

犔：（狊，狋，狌，狏）→犔（狊，狋，狌，狏）．
定义１．同时约束Π和Ω的水平维度（狊＝狊，

狌＝狌），得到犔狊，狌：（狋，狏）→犔（狊，狋，狌，狏）；或同时
约束Π和Ω的垂直维度（狋＝狋，狏＝狏），得到犔狋，狏：
（狊，狌）→犔（狊，狋，狌，狏）．由４Ｄ光场约束得到的２Ｄ
图像犔狊，狌、犔狋，狏称为ＥＰＩ图像（ＥｐｉｐｏｌａｒＰｌａｎｅ
Ｉｍａｇｅｓ）．

性质３．　在朗伯面假设下，由同一点发出的光
线，在４Ｄ光场生成的ＥＰＩ图像中表现为直线段，直
线段的斜率与该点的视差成正比，与该点的深度成
反比．

该性质的证明见文献［２１］．图５是典型ＥＰＩ图
像的示例，图中第一行是场景的中心子孔径图像，第
二行是中心子孔径图像中虚线位置处对应的ＥＰＩ
图像．由图５可明显看出，对应同一物点的像素形成
一条直线．直线斜率与物点深度存在比例关系，因
此，ＥＰＩ图像中直线斜率分析可以作为深度估计的
依据．

图５　ＥＰＩ图像示例

４　深度线索度量
４１　聚焦线索度量
４．１．１　镜像对称性度量

运用性质１，建立镜像对称性度量以进行视差
估计与优化．针对中心子孔径图像的每个像素狌犻，
假设视差为犳时，在焦点堆栈轮廓图像中确立镜像
对称度量犕狆（犳）：

犕狆（犳）＝∫δｍａｘ０ρ（狆（犳＋δ）－狆（犳－δ））ｄδ（１）

式（１）中的函数ρ（·）＝１－ｅ－（·）２／（２σ２）是一个常
见距离函数，σ是调整噪声敏感度的参数．
４．１．２　焦点堆栈曲线一致性度量

运用性质２，建立焦点堆栈曲线φ狆（犳）和狆（犳）
的一致性度量，可以印证视差估计的准确度，提升遮
挡处理能力．

仍使用距离函数度量两种曲线的一致程度，匹
配度量犕犮

狆（犳）定义为式（２）．

３１１１期 韩　磊等：基于光场成像的多线索融合深度估计方法

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



犕犮
狆（犳）＝∫犳＋δｍａｘ

犳－δｍａｘ
ρ（狆（δ）－φ狆（δ））ｄδ （２）

４２　对应线索度量
根据性质３，ＥＰＩ图像中某位置像素点对应的

视差与其所在直线段的斜率成正比．如果已知某点
视差的估计值，那么可以构造一条直线段，该直线段
上像素与ＥＰＩ图像上对应像素的匹配程度，反映了
视差估计值的准确程度．由此建立对应线索视差估
计的度量标准．

如果已知中心子孔径图像上某像素点狆的视
差为犱，则根据性质３，可以计算出狆对应的场景点
的深度为狕＝犅犾犱，理想情况下，狆在ＥＰＩ图像上对应

直线段狊的斜率为ｔａｎθ＝犣犾＝
犅
犱．如图６所示，可将

直线段狊经过的像素选择出来，构成集合犛狆（犱）．
犛狆（犱）中像素的灰度值与像素狆的灰度值的相似程
度体现了视差犱的可靠度．因此，这里通过比较像
素狆灰度值和集合犛狆（犱）中像素灰度的差异，得到
对应线索一致性度量犆狆（犱），如式（３）．

犆狆（犱）＝ １
犛狆（犱）∑狇∈犛狆（犱）（犐（狇）－犐（狆））

２ （３）
其中，犛狆（犱）表示集合犛狆（犱）的基数，犐（·）表示像
素“·”的灰度值．

图６　ＥＰＩ图像上候选深度像素集合示意图

５　多线索融合深度估计
综合考虑聚焦、对应两类深度线索，发挥各自对

遮挡和噪声的鲁棒性，进行多线索融合深度估计．将
该问题建模为能量最小化问题，使能量函数取得最
小值的视差图即为估计的视差图，如式（４）所示．其
中，犇是与中心子孔径图像每个像素一一对应的二
维视差图，矩阵中每个元素的值是对应像素的视差
值，犈（犇）表示关于视差图犇的能量函数．

能量函数通常由数据项约束和平滑项约束构成
（式（５））．数据项约束主要度量视差值与观测数据的
不一致性，而平滑项约束则体现了区域内的连续性
和边界的不连续性．

如式（６），像素狆对应的数据项约束定义为聚

焦线索的镜像对称度量和匹配度量，以及对应线索
的一致性度量三者之和，其中，犇狆表示视差图犇中
狆处的视差值，λ１和λ２表示控制因子．

平滑项约束需要考虑邻域像素的灰度变化和视
差变化，通常认为：相邻像素若灰度值接近则视差也
近似，灰度值差异较大则视差也较大，此时，平滑约
束项较小；否则，平滑约束值增大．鉴于此，式（７）～
（８）给出了平滑项约束的定义，其中，犐狆和犐狇分别表
示中心子孔径图像中狆、狇处的灰度值，λ、λ３表示控
制因子，Ν表示相邻像素构成的集合．
犇＝ａｒｇｍｉｎ犇

犈（犇） （４）
犈（犇）＝犈ｄａｔａ（犇）＋犈ｓｍｏｏｔｈ（犇） （５）
犈ｄａｔａ（犇）＝∑狆（犕狆（犇狆）＋λ１犕犮狆（犇狆）＋λ２犆狆（犇狆））（６）
犈ｓｍｏｏｔｈ（犇）＝λ∑｛狆，狇｝∈犖犞｛狆，狇｝（犇狆，犇狇） （７）

犞｛狆，狇｝（犇狆，犇狇）＝１－犲（犐狆－犐狇）２－（｜犐狆－犐狇｜－λ３｜犇狆－犇狇｜）２／２σ２（８）
通过上述分析，已经把深度（视差）估计建模为

一个能量最小化问题，本质上也是一个多标签优化
问题．假设视差范围为［犱ｍｉｎ，犱ｍａｘ］，犱ｍｉｎ、犱ｍａｘ分别表
示最小、最大视差，通常，Ｌｙｔｒｏ微透镜光场相机只
有１像素的最大视差；在上述视差范围内，等步长离
散化为若干个视差标签，构成视差标签集合犔犛，而
犔犛表示标签个数．深度估计以中心子孔径图像中
的每个像素为参考对象，为其分配一个视差标签，得
到视差图．

本文采用图割算法求解该能量最小化问题，显
然，式（８）的犞是标签集合犔犛的一个度量，（犔犛，犞）
构成一个度量空间．因此，可以采用文献［２８］提出的
ａｌｐｈａ扩展移动（αｅｘｐａｎｓｉｏｎｍｏｖｅｓ）和ａｌｐｈａｂｅｔａ
交换移动（αβｍｏｖｅｓ）算法来近似求解．虽然基于移
动算法的图割法可以从任意初始解开始近似计算，
但合适的初始解能够加快算法收敛速度．

文献［２８］提出的算法是基于移动规则动态构
图、图割求解的迭代过程．构图时，需要分别计算数
据项约束（式（６））和平滑项约束（式（７））为不同边赋
权值．预先构造一些基础结构有助于提高权值计算
速度．在视差标签集合确定的情况下，中心子孔径图
像上每个像素对应的焦点堆栈曲线狆（犳）在迭代过
程中是不变的，因此，本文算法首先计算视差标签集
合犔犛中每个标签对应的数字重聚焦图像，形成焦
点堆栈；然后，针对每个像素狆，以视差标签犳为横
坐标，以犳对应的数字重聚焦图像上狆位置处的灰
度值为纵坐标，绘制焦点堆栈曲线狆（犳）．另外，由
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性质１可知，狆（犳）的局部对称性体现了真实视差
分布，因此，根据式（１）检测狆（犳）的局部对称性，以
局部对称性最为显著处对应的视差值作为狆的初
始视差，所有像素的初始视差形成中心子孔径图像
对应的初始视差图，以此作为迭代优化的基础．

而由中心子孔径图像和当前视差图绘制的焦点
堆栈轮廓曲线φ狆（犳）是一个动态过程，一方面它随
着当前视差图而变化，另一方面，对每个像素，只需
绘制当前估计视差附近的曲线片段，计算量较小，因
此，本文不预先存储φ狆（犳）曲线．

对应线索度量所需的ＥＰＩ图像实质上是由４Ｄ
光场裁切而成．４Ｄ光场数据是本文算法的输入，由
其生成２Ｄ切片的计算较为快速，另外，匹配时，以
行或列为单位做临时存储，不需要预先大规模额外
存储．

每次迭代时，ａｌｐｈａ扩展移动完成一次构图，通
过求解该网络图的最小割达到能量最小化的目的，
进而优化视差图．其中，求解网络图最小割的方法由
经典的最大流／最小割算法实现．

基于上述分析，下面给出本文的深度估计算法．
算法１．　基于光场分析的视差估计．
输入：犔（狊，狋，狌，狏）光场数据；δｍａｘ最大视差偏移量；

［犱ｍｉｎ，犱ｍａｘ］视差范围；犔犛视差标签个数；
λ、λ１、λ２、λ３、σ控制参数

输出：犇视差图
１．ＢＥＧＩＮ

２．以视差犱ｍａｘ－犱ｍｉｎ犔犛 为步长，计算对应的犔犛幅数字

重聚焦图像，形成焦点堆栈．
３．根据以上焦点堆栈数据，对中心子孔径图像的每个

像素狆，以每幅图像对应的视差为横坐标，以对应位置灰度
值为纵坐标，绘制焦点堆栈曲线狆（犳）．

４．根据式（１），对中心子孔径图像的每个像素狆，检测
狆（犳）局部对称性，选取对称性度量最小值对应的视差，作为
像素的初始视差，形成中心子孔径图像对应的初始视差
图犇．

５．赋值搜索进展标志变量犛狌犮犮犲狊狊＝０．
６．对每一个视差标签犳∈犔犛：
　６．１对犇进行一次α扩展移动得犇′，用图割法求

犇^＝ａｒｇｍｉｎ犈（犇′），见文献［２８］．
　６．２如果犈（犇^）＜犈（犇），则犇＝犇^，犛狌犮犮犲狊狊＝１．
７．如果犛狌犮犮犲狊狊＝＝１，则转第５步．
８．输出犇，即为所求的视差图．
９．ＥＮＤ

６　实验结果与分析
本节将给出本文方法不同阶段的结果，进而分

析算法参数；然后，分别在合成光场数据集和真实场
景光场数据集上，对比本文方法及相关方法的性能．
６１　本文方法的参数分析

本文方法所优化的目标函数中包含多个参数，
主要用于控制聚焦对称性度量、焦点堆栈曲线一致
性度量、对应线索度量以及平滑特性等因素相对权
重．这些参数依据经验值设定．本节实验对参数做
Ａｂｌａｔｉｏｎ分析，展示单线索深度估计结果和多线索
融合深度估计结果．

图７　本文方法使用不同线索（参数）时的深度估计结果
（（ａ）中心子孔径图像；（ｂ）对称性＋平滑特性；（ｃ）对
应线索＋平滑特性；（ｄ）对称性＋一致性＋平滑特
性；（ｅ）对应线索＋一致性＋平滑特性；（ｆ）对称性＋
对应线索＋一致性＋平滑特性）

以Ｂｅｄｒｏｏｍ场景为例，图７给出了使用不同深
度线索的实验结果．图７（ａ）是场景的中心视图以及
局部细节放大．仅考虑聚焦对称性度量和平滑特性
时，即式（６）中参数λ１、λ２为０，本文方法能够估计出
场景目标的基本轮廓和深度层次，但遮挡边界附近
存在较大的膨胀或腐蚀现象（图７（ｂ））．仅考虑对应
线索和平滑特性时，即忽略式（６）中的对称性度量和
一致性度量，本文方法估计的目标轮廓基本清晰，但
均质区域噪声较大（图７（ｃ））．当式（６）的λ２为０时，
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即考虑焦点堆栈曲线的对称性、一致性和平滑特性
而忽略对应线索度量，如图７（ｄ）所示，遮挡边界的
膨胀或腐蚀明显减轻．如果考虑对应线索、一致性和
平滑特性，而忽略对称性度量，实验结果如图７（ｅ）
所示，灯线的膨胀现象明显减轻，遮挡边界也趋于清
晰．同时考虑聚焦对称性度量、焦点堆栈曲线一致性
度量、对应线索度量以及平滑性时的实验结果如图
７（ｆ）所示，改善了单一深度线索的不足，深度层次分
明，遮挡边界清晰．
６２　实验结果对比分析

分别在合成光场数据集［２９］和真实场景光场数
据集［１６］上做测试，并与以下方法做性能对比分析：
Ｔａｏ等人［６］的多线索融合的深度估计方法，Ｊｅｏｎ等
人［１９］提出的基于相移理论的对应匹配方法，Ｌｉｎ等
人［７］利用焦点堆栈图像对称特性进行深度估计的方
法，Ｚｈｕ等人［８］利用遮挡器在空间和角度域的一致
性进行遮挡建模和深度估计的方法，Ｈｅｂｅｒ等人［９］

利用卷积神经网络进行深度估计的方法．
本文方法及对比方法均基于Ｍａｔｌａｂ软件环境，

运行于配置为ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５２．３ＧＨｚＣＰＵ、６４ＧＢ
ＲＡＭ的硬件平台．Ｔａｏ方法的参数沿用文献［６］所
使用的参数，但将Ｌｙｔｒｏ光场数据集视图裁剪为
９×９；Ｊｅｏｎ方法的参数犽设置取决于数据集类型，
代码实现时可选择合成数据集和Ｌｙｔｒｏ数据集，
Ｌｙｔｒｏ数据又可选近景和远景，其他参数和文献
［１９］中的设置一致．以上两种算法分别由作者提供
的代码实现，而Ｌｉｎ方法无法获得代码，这里根据文
献［７］的算法思想基于Ｍａｔｌａｂ实现，其中，合成光场
数据集实验时，λ犿、λ犮、λ犚分别设置为０．５、０．８５、
０．０５，而对于真实场景光场数据，算法参数与文献
［７］的设置一致．Ｚｈｕ方法的γｏｃｃ、γ犲和γ犮三个参数分
别设置为１．６、０．８和０．０８．Ｈｅｂｅｒ方法在文献［９］
数据集的基础上增加ＨＣＩ的Ｔｒａｉｎｉｎｇ类场景作为
训练数据集．实验中，本文方法的参数依经验值设
置，合成光场数据集的视差范围为［－２，２］，真实光
场的视差范围为［－１，１］，视差标签数为２５６，λ、λ２分
别设置为０．０５、０．８，λ１和λ３均设置为０．５，δｍａｘ和σ
分别设置为０．０７８１２５、０．２５．
６．２．１　合成光场数据测试

本文实验采用的合成数据集是德国海德堡大学
ＨＣＩ（ＨｅｉｄｅｌｂｅｒｇＣｏｌｌａｂｏｒａｔｏｒｙｆｏｒＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）
团队提供的标准光场测试数据集［２９］，该光场测试数
据集提供了２４个精心设计的合成稠密采样４Ｄ光

场．每个场景包含四维（９×９×５１２×５１２）的光场数
据、相机参数以及视差范围等．其中，针对层叠场景、
训练场景两类子集还提供了真实（Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）视
差图，为算法性能量化比较提供了方便．

在ＨＣＩ数据集中，Ｂａｃｋｇａｍｍｏｎ光场是专门为
测试深度估计算法对存在精细化结构、狭小间隔和
遮挡的场景的性能表现而设计的合成场景．该场景
的中心子孔径图像如图８（ａ）所示，由两个平行的、
倾斜的背景平面和一个前景平面构成，前景平面与
背景平面的倾斜方向相反，前景平面是锯齿状的，从
而形成了越来越窄的前景结构和越来越精细的背景
狭缝．

图８（ｂ）～（ｈ）分别给出真实视差图（Ｇｒｏｕｎｄｔ
ｒｕｔｈ）以及６种方法（本文方法、Ｔａｏ方法、Ｊｅｏｎ方
法、Ｌｉｎ方法、Ｚｈｕ方法和Ｈｅｂｅｒ方法）估计的视差
图．其中，测试数据集提供的真实视差图和Ｊｅｏｎ方
法的结果以彩色图像表示，本文将其统一转换为灰
度图像显示，以便对照分析．

图８　Ｂａｃｋｇａｍｍｏｎ场景中心子孔径图像及深度估计结
果（（ａ）中心子孔径图像；（ｂ）Ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ结果；
（ｃ）本文方法结果；（ｄ）Ｔａｏ方法结果；（ｅ）Ｊｅｏｎ方
法结果；（ｆ）Ｌｉｎ方法结果；（ｇ）Ｚｈｕ方法结果；
（ｈ）Ｈｅｂｅｒ方法的结果）

从图８的深度估计结果的视觉效果看，Ｊｅｏｎ方
法不能清晰区分个别锯齿的前景与背景，Ｔａｏ方法
和Ｌｉｎ方法虽然能够区分锯齿和背景的深度差异，
但锯齿边缘毛刺较多，同样，Ｚｈｕ方法和Ｈｅｂｅｒ方
法的结果也存在较多毛刺，遮挡边缘不够清晰；而本
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文方法的实验结果锯齿边缘较清晰，但相对于真实
视差图，对狭缝的深度估计存在偏差．

为了量化比较各算法的性能差异，选取文献［２９］
的均方误差（犕犛犈）、误识别像素比例（犅犪犱犘犻狓）两
个度量指标，分别评价算法的深度估计准确程度和
抗遮挡能力．假设估计的视差图为犇，真实视差图为
犌犜，评价区域掩模为犕，则均方误差度量犕犛犈定
义为

犕犛犈犕＝
∑狓∈犕（犇（狓）－犌犜（狓））２

犕 ，
误识别像素比例定义为
犅犪犱犘犻狓犕（狋）＝｛狓∈犕：犇（狓）－犌犜（狓）＞狋｝

犕 ．
另外，为了评价算法对噪声的鲁棒性，针对

Ｂａｃｋｇａｍｍｏｎ场景，本文分别在纯净和噪声光场数
据上开展实验．表１和表２给出不同噪声级别时各
种算法的均方误差和误识别像素比例，其中，σ犖＝０
列是纯净光场数据对应的实验结果，其他列是在光
场数据中添加均值为０、标准差为σ犖的高斯噪声后
对应的实验结果．对于犅犪犱犘犻狓指标，假定掩模犕
为整幅图像，误识别像素的门限参数狋为０．０７，相对
于合成光场数据集提供的真实视差数据进行计算．

表１　不同噪声水平下的均方误差
方法 σ犖＝０ σ犖＝５ σ犖＝１０ σ犖＝１５
本文 ０．０３９ ０．０３９ ０．０４３ ０．０４６
Ｔａｏ ０．０４２ ０．０５１ ０．０６２ ０．０７０
Ｊｅｏｎ ０．１４４ ０．１４９ ０．１６２ ０．２０３
Ｌｉｎ ０．０３５ ０．０４１ ０．０４５ ０．０６４
Ｚｈｕ ０．０３７ ０．０４０ ０．０４９ ０．０６１
Ｈｅｂｅｒ ０．０９６ ０．０９８ ０．１０７ ０．１２０

表２　不同噪声水平下的误识别像素比例
方法 σ犖＝０ σ犖＝５ σ犖＝１０ σ犖＝１５
本文 １１．３４％ １１．４２％ １２．５１％ １５．３２％
Ｔａｏ １２．２６％ １３．４５％ １５．１８％ １７．６５％
Ｊｅｏｎ １９．４８％ ２３．１３％ ２６．５５％ ３０．２４％
Ｌｉｎ １２．１５％ １３．３６％ １５．７６％ １８．１４％
Ｚｈｕ １２．０３％ １３．９５％ １５．４８％ １７．０２％
Ｈｅｂｅｒ １５．８７％ １５．９３％ １８．３４％ ２０．１２％

从均方误差（犕犛犈）和像素误识别率（犅犪犱犘犻狓）
两项指标看，本文方法、Ｔａｏ方法、Ｌｉｎ方法以及Ｚｈｕ
方法基本相当，而Ｊｅｏｎ方法和Ｈｅｂｅｒ方法的误差偏
大；Ｊｅｏｎ方法和Ｔａｏ方法在原理层面上没有考虑遮
挡，但Ｔａｏ方法综合运用了散焦和对应两种深度线
索，一定程度上提高了深度估计准确度；本文方法和
Ｌｉｎ方法考虑了部分遮挡情况下焦点堆栈轮廓曲线
与由中心视图生成的焦点轮廓曲线的性质，具有一

定的抗遮挡能力；Ｚｈｕ方法建立了遮挡模型，对遮挡
的处理较为出色．

如表１、表２所示，当在纯净光场数据加入不同
级别的噪声时，本文方法、Ｔａｏ方法、Ｌｉｎ方法和
Ｈｅｂｅｒ方法表现出相对稳定的性能；而Ｊｅｏｎ方法和
Ｚｈｕ方法在噪声增加时，性能下降较为剧烈．这一现
象的原因在于：Ｊｅｏｎ方法所基于的相移理论对噪声
较为敏感；Ｚｈｕ方法所建立的遮挡模型依赖于角块
形状，失效于场景纹理与角块形状相似的情况，而噪
声会影响局部纹理，造成该方法对噪声不够鲁棒；本
文方法、Ｔａｏ方法和Ｌｉｎ方法使用了聚焦或离焦深
度线索，这类线索对噪声不敏感；Ｈｅｂｅｒ方法使用深
度神经网络建立ＥＰＩ图像块和深度信息之间的映
射，深度神经网络的非线性表达能力使该方法表现
出噪声鲁棒性．
６．２．２　真实场景光场数据测试

本节在商用光场相机采集的真实场景上进一步
测试本文方法对噪声的鲁棒性和遮挡处理能力，由
于传感器尺寸小，此类数据通常包含大量噪声．本文
使用Ｍｏｕｓｎｉｅｒ等人［１６］提供的Ｌｙｔｒｏ光场数据集进
行测试．该数据集包括３０组Ｌｙｔｒｏ摄像数据，其中，
２５组是各地的室内外场景，３组包含运动模糊，１组
包含长时间曝光，１组是平面摄影．后三类图像不在
本文算法的评价范围，本实验主要针对２５组室内外
场景光场图像进行测试，图９仅给出其中５组典型
场景的深度估计结果，第一列是场景的中心子孔径
图像，第２至７列分别是本文方法、Ｔａｏ方法、Ｊｅｏｎ
方法、Ｌｉｎ方法、Ｚｈｕ方法和Ｈｅｂｅｒ方法的深度估计
结果；上面两行展示两组室内场景、中间一行是局部
细节场景、下面两行是典型室外场景．

对于室内场景，光照水平（大约４００ｌｕｘ）远小于
室外光照水平（大约１０００ｌｕｘ），这类场景光照受限，
信噪比低．本文方法的深度估计效果较好，尤其对于
层次明显的ＢＳＮＭＯＭ场景，本文算法能够清晰确
认遮挡边界，且深度层次清楚；而对于Ｂｅｅｒｓ场景，
本文方法虽能区分各啤酒瓶深度信息，但各啤酒瓶
间距较小，视差等级接近，因此视差图不够分明．
Ｊｅｏｎ方法深度层次分明，但视差标签少，ＢＳＮＭＯＭ
场景中挡板的深度层次出现重叠现象；Ｔａｏ方法融
合两种深度线索，深度区分度较好，但噪声较大；Ｌｉｎ
方法也存在视差平滑性不足的问题；Ｚｈｕ方法和
Ｈｅｂｅｒ方法的多数遮挡边界清晰，但物体与地面的
交界处出现不同程度的过平滑现象．

对于局部细节场景，各方法生成了较理想的视
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图９　深度估计结果示例

差图，但均存在不同程度的噪声．Ｔａｏ方法在遮挡边
界处失真较大．Ｊｅｏｎ方法、Ｚｈｕ方法和Ｈｅｂｅｒ方法
目标轮廓非常清晰，但部分区域出现了深度翻转现
象．相比而言，本文方法出现深度翻转的区域最少．

对于室外场景，本文方法优势较为明显，能对远
近目标产生层次分明的视差图，但也存在误将远景
“天空”作为近景的问题，该问题同样出现在Ｌｉｎ方
法的实验结果中．原因可能是这两种方法均运用了
焦点堆栈轮廓曲线的局部对称性，而位于无限远处
的“天空”在焦点堆栈各图像中趋于一致，焦点堆栈
轮廓曲线出现接近水平的直线段，各处对称性度量
近似相等，因此容易导致误判．Ｔａｏ方法的深度估计
结果存在明显噪声，而Ｊｅｏｎ方法对较远距离景物的
区分度不足，存在一定程度的过平滑现象．Ｚｈｕ方法
和Ｈｅｂｅｒ方法也有类似现象，这两种方法处理均质
区域时出现了不同程度的深度反转问题．

实验发现，Ｔａｏ方法和Ｊｅｏｎ方法在合成光场数
据集上的表现尚可接受，但在真实的Ｌｙｔｒｏ光场数
据集上的深度估计结果却急剧下滑．对此，以下通过
分析源代码来得到该现象的成因．

Ｔａｏ方法在计算散焦响应和对应响应之前，将
原始光场数据映射到Ｔａｏ定义的格式，该映射依赖
于相机，但作者未提供映射定义方法．因此，Ｔａｏ方
法当前源代码中的映射未必完全适合Ｌｙｔｒｏ光场数

据集，使实验效果受到影响．但是本文在使用Ｔａｏ
方法进行对比实验时，将原光场的１１×１１视图减少
为９×９视图，以更符合Ｔａｏ定义的映射，从而改善
实验效果．

图１０　Ｊｅｏｎ方法图像示例

Ｊｅｏｎ方法的关键步骤之一是将光场的多视图
像拼合成一张ＪＰＥＧ图像，后续的亚像素位移计算等
深度估计过程基于该ＪＰＥＧ图像进行．图１０（ａ）是
Ｊｅｏｎ方法提供的样例图像的拼合效果，而图１０（ｂ）
是由Ｌｙｔｒｏ光场测试数据集（图９中的第３组场景）
提供的数据拼合的ＪＰＥＧ图像．不同于１０（ａ），图１０
（ｂ）的四角为暗区，这是因为该光场测试数据集是
由Ｌｙｔｒｏ光场相机拍摄的，微透镜成像存在渐晕效
应，将传感器数据解码为子孔径图像时，边缘特殊视
角对应的图像黑暗模糊，因此，渐晕效应的噪声被传
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递到ＪＰＥＧ图像中，进而对深度估计的准确度产生
了影响．

另一方面，Ｊｅｏｎ方法对其参数犽的选择非常敏
感，而Ｊｅｏｎ提供的代码中仅粗略地依据数据集的类
型设置该参数，较难保证能够取得与Ｌｙｔｒｏ测试光
场数据集相适的参数值，导致其在该数据集上的性
能下降．

为了评价算法在计算时间方面的性能，本文以
Ｌｙｔｒｏ光场数据集的２５组光场数据为测试对象，统
计６种方法的各主要计算环节的平均计算时间以及
整个深度估计过程的平均计算时间．为了细粒度地
分析各方法的时间消耗，这里将参与对比分析的
６种方法分为３～４个关键步骤，如表３所示，对每
个关键步骤的时间消耗以及所有步骤的总时间消耗
进行统计，最后对每种方法在２５组光场数据的测试
时间结果做平均处理，得到图１１所示的结果．总体
上，基于光场的深度估计是计算密集型的，时间消耗
普遍较长，但一些研究［３０］表明，光场计算的多数环
节均可用ＧＰＵ加速计算，这也是作者下一阶段将
重点研究的内容．

表３　测试算法的关键步骤
方法 第１步 第２步 第３步 第４步
本文 生成焦点

堆栈
对称性检测
与存储 迭代优化 无

Ｔａｏ光场重映射计算散焦和
对应响应

计算深度和
置信度

ＭＲＦ深度
融合

Ｊｅｏｎ成本量构建成本汇总
计算 多标签优化迭代精细化

连续视差图

Ｌｉｎ 生成焦点
堆栈

计算聚焦和
对应匹配分数迭代优化 无

Ｚｈｕ初始深度
估计 遮挡检测 非遮挡视图

重选 深度优化

Ｈｅｂｅｒ输入数据
处理

超平面方向
预测 优化 无

图１１　计算时间

图１１的６种方法的计算时间中，Ｈｅｂｅｒ方法的
计算时间最短，但深度神经网络的训练时间未计入．
其次，Ｔａｏ方法的计算时间较短，主要原因是：一方
面，Ｔａｏ方法基于光场数据生成的ＥＰＩ图像分析，
ＥＰＩ图像生成计算代价较小；另一方面，Ｔａｏ将散焦
重映射等计算负荷重的代码用Ｃ语言编写（其他环
节代码由Ｍａｔｌａｂ实现），提高了代码效率，节约了计
算时间．Ｊｅｏｎ方法最为耗时，尤其是它第１步的成
本量构建计算时间较长，这与其依赖于计算量较大
的傅里叶相移理论不无关系．本文方法和Ｌｉｎ方法
都需要生成焦点堆栈，该步骤计算负荷大，是两种方
法中最为耗时的环节，另外优化过程中需要动态绘
制焦点堆栈轮廓曲线的部分片段，也是运算量较大
的环节．总体上，本文方法、Ｌｉｎ方法和Ｚｈｕ方法计
算时间基本相当；但本文方法的平均计算时间少于
Ｌｉｎ方法，原因在于：第一，本文方法以对称性检测
结果作为初始视差图进行迭代优化，有利于减少迭
代次数，进而降低时间消耗；第二，本文方法使用两
种焦点堆栈轮廓曲线的一致性度量改进了数据项，
有利于算法在遮挡边界处的深度估计较快收敛；第
三，本文方法使用ＥＰＩ图像上灰度匹配作为对应度
量，提高了可靠性，通过临时存储行列ＥＰＩ图像，以
空间换取了计算时间．

７　结　论
不同于传统相机，微透镜光场相机可以同时记

录光辐射强度和方向，使物像之间具有更丰富的几
何约束关系，一次曝光所采集的图像中蕴含着多种
深度线索．这为借鉴人类视觉多线索融合深度感知
机制，解决计算机视觉领域的深度估计问题创造了
便利的物理条件．因此，结合微透镜光场相机成像模
型的多线索融合策略成为深度估计研究的着力点，
也是ＩＣＣＶ、ＣＶＰＲ等顶级会议讨论的热点话题之
一．本文的研究延续了这一方向，尤其针对当前典型
的多线索融合深度估计方法对遮挡和噪声不够鲁棒
的问题，采用几何分析的方法，提出了融合聚焦和对
应两种线索的深度估计新方法．该方法在分析深度
线索的几何性质的基础上，建立适当的度量评价，进
而将深度估计建模为能量最小化问题求解．一方面，
在焦点堆栈轮廓曲线局部镜像对称性的基础上，进
一步指出并证明了遮挡情况下两类焦点堆栈轮廓曲
线的一致性，该性质为遮挡处理提供了几何依据．另
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一方面，聚焦线索指引下的焦点堆栈生成是子孔径
图像移位叠加的计算过程，对噪声具有滤波功能；以
均方差为基础，在ＥＰＩ图像上建立的对应线索一致
性度量也有一定滤波作用，这些为提升本文方法的
噪声鲁棒性奠定了基础．在合成光场数据集上，实验
给出了使用不同深度线索度量标准（参数配置）的深
度估计效果，另外定量对比了纯净光场数据和添加
不同等级高斯噪声的深度估计结果．同时，在真实光
场数据集上，定性评价了本文及相关方法在噪声和
遮挡情况下的性能．实验结果表明本文方法对噪声
和遮挡具有鲁棒性．

本文的研究进一步说明了以下观点：首先，微透
镜光场相机是具备同时获取多种深度线索能力的成
像设备，为多线索融合深度估计提供了便利条件；其
次，融合多种深度线索有利于提高深度估计的准确
度；再次，深度线索的选取、特征分析与度量是影响
深度估计鲁棒性的关键．研究成果已将聚焦线索拓
展应用到遮挡场景，并兼顾对噪声的鲁棒性，是对深
度估计问题的有益探索．但是，必须指出包括本文在
内的基于光场图像的典型深度估计方法，普遍存在
计算量大、运行时间长的问题，一些学者已经开始研
究基于ＧＰＵ的光场并行计算，这是非常有实用意
义的研究方向．

致　谢　感谢国家自然科学基金面上项目和江苏省
高校自然科学基金重点项目支持．《计算机学报》编
辑部和评委老师给出了宝贵意见，在此一并感谢！
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