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基于光场焦点堆栈的鲁棒深度估计
吉新新１）　朴永日１） 张　淼２） 贾令尧１） 李培华１）

１）（大连理工大学信息与通信工程学院　大连　１１６０２４）
２）（大连理工大学国际信息与软件学院　大连　１１６０２４）

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ＤＵＴＬＦＤＤ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．

关键词　光场；焦点堆栈；上下文推理单元；注意力机制；跨模态融合模块
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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［１］、动作识别［２］、
三维重建［３］和显著性检测［４］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［５７］．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［８９］．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［１０１２］．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［１３１４］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（ＥｐｉｐｏｌａｒＰｌａｎｅＩｍａｇｅ，ＥＰＩ）［１５］或子孔径
图像［１６１８］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
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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．

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
ＲｅａｓｏｎｉｎｇＵｎｉｔ，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
（ＯｂｊｅｃｔＯｃｃｕｒｒｅｎｃｅ），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（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄ
ＣｒｏｓｓｍｏｄａｌＦｕｓｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，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；然后利用多级注
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ＤＵＴＬＦＤＤ［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
２１　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［２７］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［２８２９］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（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｌｅｄ，
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
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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．
２２　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
（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ）的网络来进行图像分
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．
２３　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．不同于以上工作，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节介绍了训练网
络结构时采用的损失函数．
３１　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ＶＧＧ１６［４６］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．

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）

具体来说，给定ＲＧＢ图像犐０和含犖个焦点切
片｛犐１，…，犐犖｝的焦点堆栈，本文设置犖＝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流的特征犉犳狅犮犪犾＿犻∈犚犖×犠×犎×犆和犉狉犵犫＿犻∈
犚１×犠×犎×犆分别输入ＣＲＵ以提取上下文信息，全方
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位探索焦点堆栈和ＲＧＢ图像的内部空间相关性．其
中犖，犠，犎和犆分别表示切片的数量高度，宽度和
通道数，犻（犻＝３，４，５）表示主干网络的第犻个Ｂｌｏｃｋ．
在解码器中，将ＣＲＵ的输出特征犉′犳狅犮犪犾＿犻∈犚犖×犠×犎×犆
和犉′狉犵犫＿犻∈犚１×犠×犎×犆作为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
地逐层对多级特征犉犻∈犚１×犠×犎×犆进行解码，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．

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｛犐１，犐２，…，犐犖｝、ＲＧＢ图像犐０和真值犌
输出：预测深度图犇
１．对焦点堆栈和ＲＧＢ图像进行特征提取，得到每一支
路的原始特征犉犳狅犮犪犾＿犻和犉狉犵犫＿犻（犻＝３，４，５）

２．ＦＯＲ犻＝３ｔｏ５
３．通过ＣＲＵ分别从两支路的第犻层原始特征提取上
下文信息犉′犳狅犮犪犾＿犻和犉′狉犵犫＿犻：
犉′犳狅犮犪犾＿犻←ＣＲＵ（犉犳狅犮犪犾＿犻），犉′狉犵犫＿犻←ＣＲＵ（犉狉犵犫＿犻）

４．通过ＣＭＦＡ分别集成来自ＣＲＵ第犻对的成对特
征，得到融合特征犉犻：

犉犻←ＣＭＦＡ（犉′犳狅犮犪犾＿犻，犉′狉犵犫＿犻）
５．ＥＮＤＦＯＲ
６．犉３，犉４，犉５依次经过上采样和卷积、级联和卷积进行
解码，得到预测深度犇

７．利用真值犌和代价函数犾狅狊狊优化深度预测犇：
犇←犾狅狊狊（犌，犇）

３２　上下文推理单元（犆犚犝）
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犉狉犲狊；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
原始焦点堆栈特征犉犳狅犮犪犾＿犻或ＲＧＢ特征犉狉犵犫＿犻，以
犉犳狅犮犪犾＿犻为例，此单元将中间分支的输出特征犉犿犱和底
部分支的输出特征犉犿犵进行级联并卷积得到特征
犉犳＝犆狅狀狏（犆犪狋（犉犿犵，犉犿犱）），其中犆狅狀狏表示卷积操
作，犆犪狋表示级联操作．然后，将该特征与顶部分支
的特征犉狉犲狊相加以获得最终的细化焦点堆栈特征
犉′犳狅犮犪犾＿犻＝犉狉犲狊＋犉犳．对于ＲＧＢ图像，则得到细化的
ＲＧＢ特征犉′狉犵犫＿犻．

图２　上下文推理单元（ＣＲＵ）结构示意图
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的
方法（例如纯全连接层［６］或全局平均池［４８］）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［４０］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
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图３　多重图卷积结构示意图
原始焦点堆栈特征犉犳狅犮犪犾＿犻为例．给定输入特征犡＝
犉犳狅犮犪犾＿犻并将其变形为犡∈犚犖×犔×犆（犔＝犠×犎），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．在第犼（犼＝１，２，３）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犡从
坐标空间映射到交互空间．为减少计算代价，首先使
用ψ犼（犡）对犡进行降维并形式化投影函数φ犼（犡）＝
犅犼，犅犼∈犚犖×犜犼×犔．事实上，ψ犼（犡）由具有（犆犼＜犆）通
道的１×１卷积层实现，φ犼（犡）由具有犜犼＝犔／狋犼＋１通
道的１×１卷积层实现，本文将狋的取值设为２．因
此，输入特征犡被投影到交互空间的新特征犞犼∈
犚犖×犜犼×犆犼．犞犼整合了焦点堆栈每一切片不同区域的
信息．注意，犜犼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，每一新特征犞犼的
生成如式（１）所示，其中表示矩阵乘法操作：

犞犼＝犅犼ψ犼（犡）＝φ犼（犡）ψ犼（犡） （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狏犼，边ε犼和邻
接矩阵犃犼∈犚犖×犜犼×犜犼的全连接图犌犼＝（狏犼，ε犼，犃犼）．
其中每个节点都存储了新的特征．犃犼的每一点的取
值犃犼＿狆狇受区域狆和区域狇的影响，若区域狆与区域
狇相邻，则犃犼＿狆狇＝１，否则犃犼＿狆狇＝０．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犠犼，
可以在节点之间传播信息以获得节点特征矩阵犕犼∈
犚犖×犜犼×犆犼．那么，犕犼如式（２）所示：

犕犼＝（犞犼－犃犼犞犼）犠犼 （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，
反向映射函数犅Ｔ犼将新特征犕犼映射到原始坐标空
间，以获得特征犢犼∈犚犖×犔×犆犼．实现过程如下所示：

犢犼＝犅Ｔ犼犕犼 （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犢１，犢２，犢３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犡相
加以得到最后的特征犉犿犵∈犚犖×犔×犆，并将其变形为
犉犿犵∈犚犖×犎×犠×犆．具体实现步骤如下所示：
犉犿犵＝犡＋犆狅狀狏（犢１）＋犆狅狀狏（犢２）＋犆狅狀狏（犢３）（４）

其中，式（４）中的犆狅狀狏表示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特征犉狉犵犫＿犻执行相同操作．
３３　注意力引导的跨模态融合模块（犆犕犉犃）

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，不同于文
献［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犉′犳狅犮犪犾＿犻和
ＲＧＢ特征犉′狉犵犫＿犻（犻＝３，４，５）为例，考虑到焦点堆栈
特征和ＲＧＢ特征之间的差异，首先对它们进行增强
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犉′犳狅犮犪犾＿犻和ＲＧＢ特征
犉′狉犵犫＿犻中捕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犉″犳狅犮犪犾＿犻∈犚犖×犠×犎×犆和犉″狉犵犫＿犻∈

１３２１６期 吉新新等：基于光场焦点堆栈的鲁棒深度估计

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



图４　注意力引导的跨模态融合模块（ＣＭＦＡ）结构示意图

犚１×犠×犎×犆．具体实现如下：
犉″犳狅犮犪犾＿犻＝犉′犳狅犮犪犾＿犻＋２犇犆狅狀狏（犉′狉犵犫＿犻） （５）
犉″狉犵犫＿犻＝犉′狉犵犫＿犻＋３犇犆狅狀狏（犉′犳狅犮犪犾＿犻） （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２犇犆狅狀狏和３犇犆狅狀狏分别表
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
强的特征犉″犳狅犮犪犾＿犻和犉″狉犵犫＿犻沿切片维度进行级联，并将
级联后的特征表示为犛个切片特征的集合｛犳犼犻｝犛犼＝１
（犛＝１３）．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，为每个切片特征犳犼犻分配粗
略的自注意力权重γ犼．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犉犻＿１∈
犚１×犠×犎×犆．由于犉犻＿１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
征与全局特征犉犻＿１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
化特征表示犉犻＿２∈犚１×犠×犎×犆．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犉犻∈
犚１×犠×犎×犆．该过程可以定义为

γ犼＝σ（犳犮（犱狉狅狆狅狌狋（犪狏犵狆狅狅犾（犳犼犻）））） （７）

犉犻＿１＝∑
犛

犼＝１
γ犼犳犼犻∑

犛

犼＝１
γ犼 （８）

λ犼＝σ（犳犮（犱狉狅狆狅狌狋（犪狏犵狆狅狅犾（犆犪狋（犳犼犻，犉犻＿１）））））（９）

犉犻＿２＝∑
犛

犼＝１
γ犼λ犼犆犪狋（犳犼犻，犉犻＿１）∑

犛

犼＝１
γ犼λ犼 （１０）

犉犻＝犆狅狀狏（犉犻＿２） （１１）
这里σ表示ｓｉｇｍｏｉｄ函数，犪狏犵狆狅狅犾表示平均池

化，犱狉狅狆狅狌狋表示随机失活，犳犮表示全连接操作，犆犪狋

表示级联操作，γ犼表示第犼个切片的自注意力权重，
λ犼维第犼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．
３４　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：

犾犱犲狆狋犺＝１狀∑
狀

犻＝１
ｌｎ（犇犻－犌犻１＋α） （１２）

其中，犾犱犲狆狋犺为深度误差的对数．其中，犇犻为像素犻处
的预测深度值，犌犻像素犻处的真值深度值，狀表示真
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，α为超参数．

犾犵狉犪犱＝１狀（犉（狓（犇犻－犌犻１））＋
犉（狔（犇犻－犌犻１））） （１３）

其中，狓（）为沿狓方向第犻个像素处犇犻－犌犻１的
空间导数．深度梯度损失函数犾犵狉犪犱可以有效处理由
卷积神经网络训练引起的边缘失真问题．
犾狀狅狉犿犪犾＝１狀∑

狀

犻＝１
１－ 〈狀犇犻，狀犌犻〉

〈狀犇犻，狀犇犻槡 〉〈狀犌犻，狀犌犻槡（ ）〉（１４）
其中，犾狀狅狉犿犪犾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，狀犌犻＝－狓（犌犻），－狔（犌狔），［ ］１Ｔ

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：

犔＝犾犱犲狆狋犺＋λ犾犵狉犪犱＋μ犾狀狅狉犿犪犾 （１５）
其中，λ，μ∈犚为权重系数．

４　实　验
４１　数据集介绍

本节使用了２个光场数据集ＤＵＴＬＦＤＤ［４］、
ＬＦＳＤ［２３］和１个手机数据集［２６］对基于多模态信息的
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深度估计方法进行性能评估．所有消融实验是在
ＤＵＴＬＦＤＤ和ＬＦＳＤ数据集上进行的．
４．１．１　ＤＵＴＬＦＤＤ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［０．６，１．４］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ＳａｍｓｕｎｇＧａｌａｘｙ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．
４２　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
Ｃｏｒｅｉ７８７００，３．２０ＧＨｚ，１６ＧＢ内存，ＧＰＵＮＶＩＤＩＡ
ＧＴＸ２０８０Ｔｉ．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ＤＵＴＬＦＤＤ的训练集
上进行网络训练．本文ＲＧＢ流输入的图像大小为
１×２５６×２５６×３，焦点堆栈流输入的图像大小为
１２×２５６×２５６×３．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ｌｅ４，迭代３０个
周期后将其调整为３×ｌｅ４，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犾犵狉犪犱的权重λ＝１，表面法
线损失犾狀狅狉犿犪犾的权重μ＝１，深度损失犾犱犲狆狋犺中的α＝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，即均方根误差犚犕犛犈（ＲｏｏｔＭｅａｎ
ＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ）、平均相对误差绝对值犃犫狊犚犲犾（Ａｖｅｒａｇｅ
ＡｂｓｏｌｕｔｅＲｅｌａｔｉｖｅＥｒｒｏｒ）、相对均方根误差犛狇狌犚犲犾
（ＳｑｕａｒｅＲｅｌａｔｉｖｅＥｒｒｏｒ）、精度为门限δ犻＝１．２５犻（犻＝
１，２，３）的准确率．具体表示如下所示：

犚犕犛犈：１狀∑
狀

犻＝１
犇犻－犌犻２ （１６）

犃犫狊犚犲犾：１狀∑
狀

犻＝１

犇犻－犌犻
犌犻 （１７）

犛狇狌犚犲犾：１狀∑
狀

犻＝１

犇犻－犌犻２

犌犻 （１８）

准确率：δ犻＝
犮犪狉犱犇犻：ｍａｘ犇犻犌犻，

犌犻
犇｛ ｝犻＜１．２５｛ ｝（ ）犻

犮犪狉犱（｛犇犻｝） （１９）
其中，犇犻为像素犻的预测深度值，犌犻为像素犻的真值
深度值，狀表示真值深度图中的有效像素点个数．
４３　消融实验
４．３．１　基线网络模型

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ＶＧＧ１６作
为主干网络以提取特征．相比较本文方法，基线网
络采用２ＤＣｏｎｖ和３ＤＣｏｎｖ分别替代提出的ＣＲＵ
和ＣＭＦＡ模块．为保证公平性，每个２ＤＣｏｎｖ或
３ＤＣｏｎｖ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．

图５　基线网络模型示意图

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”
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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ＤＵＴＬＦＤＤ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．

表１　在犇犝犜犔犉犇犇数据集上的消融实验结果
方法 误差

犚犕犛犈 犃犫狊犚犲犾 犛狇狌犚犲犾
准确率

δ１ δ２ δ３
ＲＧＢ流 ０．４１６１ ０．１９７７ ０．１１４０ ０．６５２０ ０．９１６４ ０．９８６７
焦点堆栈流 ０．３８５６ ０．１８３０ ０．０９７８ ０．６９２７ ０．９２９８ ０．９８９０
基线网络 ０．３７３９ ０．１７２７ ０．０８９９ ０．７０２０ ０．９３７３ ０．９９１９
＋ＣＲＵ ０．３３９３ ０．１６１６ ０．０７９３ ０．７４３１ ０．９５４６ ０．９９４５
＋ＣＭＦＡ ０．３３７２ ０．１５７８ ０．０７６７ ０．７４８８ ０．９５５１ ０．９９４３

＋ｍｄ＋ＣＭＦＡ ０．３４２０ ０．１５３３ ０．０７３８ ０．７６７２ ０．９５８６ ０．９９４３
＋ｍｇ＋ＣＭＦＡ ０．３１３４ ０．１４９３ ０．０６９７ ０．７７５７ ０．９６４４ ０．９９４５
本文方法 ０．３０２９ ０．１４５５ ０．０６６８ ０．７８５９ ０．９６８５ ０．９９５６

表２　在犔犉犛犇数据集上的消融实验结果
方法 误差

犚犕犛犈 犃犫狊犚犲犾 犛狇狌犚犲犾
准确率

δ１ δ２ δ３
ＲＧＢ流 ０．４６３７ ０．２０９８ ０．１２８６ ０．６０１３ ０．８８５５ ０．９７９７
焦点堆栈流 ０．４１０６ ０．１８２１ ０．１０００ ０．６７５７ ０．９１９８ ０．９８８５
基线网络 ０．４０２９ ０．１７９１ ０．０９５７ ０．６７８５ ０．９３２７ ０．９８９９
＋ＣＲＵ ０．３７２７ ０．１６６０ ０．０８３３ ０．７１３６ ０．９４２０ ０．９９５１
＋ＣＭＦＡ ０．３６４７ ０．１６２２ ０．０８０７ ０．７２５７ ０．９４１２ ０．９９３７

＋ｍｄ＋ＣＭＦＡ ０．３５０３ ０．１５６６ ０．０７５３ ０．７５１３ ０．９５４６ ０．９９４７
＋ｍｇ＋ＣＭＦＡ ０．３３１６ ０．１４９０ ０．０６６９ ０．７７１８ ０．９６５８ ０．９９６４
本文方法 ０．３１６７ ０．１４２６ ０．０６２７ ０．７８１４ ０．９６８６ ０．９９６４

图６　在ＤＵＴＬＦＤＤ数据集上的消融实验结果比较

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２ＤＣｏｎｖ并将其表示为“＋ＣＲＵ”．
表１和表２展示了本文方法在ＤＵＴＬＦＤＤ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模块更好地关注场景中的细
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”在犚犕犛犈上
性能提高了９．８％；如表２所示，相比基线网络，
“＋ＣＭＦＡ”在犚犕犛犈上性能改善了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
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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．
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
差犚犕犛犈在ＤＵＴＬＦＤＤ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，仅仅采用犾犱犲狆狋犺训练
的网络预测的深度图更加模糊．而且，本文的损失函
数提供了显著改进，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
失犾犱犲狆狋犺，深度损失＋梯度损失犾犱犲狆狋犺＋λ犾犵狉犪犱和总损失
函数犾犱犲狆狋犺＋λ犾犵狉犪犱＋μ犾狀狅狉犿犪犾的模型逐步获得了场景更
准确的细节信息．

图７　采用不同损失函数训练的网络在ＤＵＴＬＦＤＤ
数据集上的深度图

表３　采用不同损失函数训练的网络在犇犝犜犔犉犇犇
数据集上的结果

损失函数 犚犕犛犈 犃犫狊犚犲犾 δ１
深度损失 ０．３１８５ ０．１５０９ ０．７７０８

深度损失＋梯度损失 ０．３１３９ ０．１４９９ ０．７７３３
总损失 ０．３０２９ ０．１４５５ ０．７８５９

４４　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
不同的数据集．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．
４．４．１　定量比较

本小节将本文方法在ＤＵＴＬＦＤＤ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ＤＵＴＬＦＤＤ数据

表４　本文方法和其他方法在犇犝犜犔犉犇犇和犔犉犛犇数据集上的性能比较结果
类型 方法 误差

犚犕犛犈 犃犫狊犚犲犾 犛狇狌犚犲犾
准确率

δ１ δ２ δ３

ＤＵＴＬＦＤＤ

ＤＤＦＦ ０．５２５５ ０．２６６６ ０．１８３４ ０．４９４４ ０．８２０２ ０．９６６７
３ＤＣｏｎｖ ０．６３７９ ０．２８１７ ０．２０５６ ０．３６６３ ０．６７４７ ０．９２９７
ＭＡＮｅｔ ０．４６０７ ０．１９２２ ０．１０４４ ０．５７０９ ０．９２７４ ０．９９４７
ＥＰＩＮｅｔ ０．４９７４ ０．２３２４ ０．１４３４ ０．５０１０ ０．８３７５ ０．９８３７
ＶＤＦＦ ０．７１９２ ０．３８８７ ０．３８０８ ０．４０４０ ０．６５９３ ０．８５０５
ＰＡＤＭＭ ０．４７３０ ０．２２５３ ０．１５０９ ０．５８９１ ０．８５６０ ０．９５７７
ＬＦ ０．６８９７ ０．３８３５ ０．３７９０ ０．４９１３ ０．７５４９ ０．８７８３

ＬＦ＿ＯＣＣ ０．６２３３ ０．３１０９ ０．２５１０ ０．４５２４ ０．７４６４ ０．９１２７
本文方法 ０．３０２９ ０．１４５５ ０．０６６８ ０．７８５９ ０．９６８５ ０．９９５６

ＬＦＳＤ
ＤＤＦＦ ０．４２５５ ０．２１２８ ０．１２０４ ０．６１８５ ０．８９１６ ０．９８６０
ＶＤＦＦ ０．５７４７ ０．３３２０ ０．２６６０ ０．４７３０ ０．７８２３ ０．９３５９
ＰＡＤＭＭ ０．４２３８ ０．２１５３ ０．１３３６ ０．６５３６ ０．８８８０ ０．９７７０
本文方法 ０．３１６７ ０．１４２６ ０．０６２７ ０．７８１４ ０．９６８６ ０．９９６４
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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ＤＵＴＬＦＤＤ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ＤＵＴＬＦＤＤ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ＤＵＴＬＦＤＤ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

图８　本文方法和其他方法在ＤＵＴＬＦＤＤ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
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处理许多挑战性场景，如相似的前景和背景、多物
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Ｉｎｔｅｌｃｏｒｅ
ｉ７８７００＠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．
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　本文方法和犇犇犉犉方法在手机数据集上的
帧率和网络参数

方法 帧率／ｆｐｓ 模型参数／Ｍ
ＤＤＦＦ ６ ３０４
本文方法 ５ ４９６

图１０　本文方法和ＤＤＦＦ方法在手机数据集上的预测深度

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ＤＵＴＬＦＤＤ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．

致　谢　感谢审稿专家和编辑在百忙之中审阅本文！
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９３２１６期 吉新新等：基于光场焦点堆栈的鲁棒深度估计
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犑犐犡犻狀犡犻狀，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犘犐犃犗犢狅狀犵犚犻，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓｍａｉｎ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｃｏｍｐｕｔｅｖｉｓｉｏｎ．

犣犎犃犖犌犕犻犪狅，Ｐｈ．Ｄ．，ａｓｓｏｃｉａｔｅｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ
ｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｉｍａｇｉｎｇ．

犑犐犃犔犻狀犵犢犪狅，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ
ｉｓｃｏｍｐｕｔｅｖｉｓｉｏｎ．

犔犐犘犲犻犎狌犪，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓ
ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｉｓｃｏｍｐｕｔｅｖｉｓｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱
Ｉｍａｇｅｂａｓｅｄｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｓａｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｐｒｏｂｌｅｍ

ｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ，ａｎｄｉｔｐｌａｙｓａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｒｏｌｅｉｎａｗｉｄｅ
ｒａｎｇｅｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，ｓｕｃｈａｓ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｏｂｊｅｃｔ
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ｆｒｏｍｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｉｍａｇｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ，ｔｈｅｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｃａｍｅｒａｓ
ｃａｎｃａｐｔｕｒｅｔｈｅａｄｄｉｔｉｏｎａｌｄｉｒｅｃｔｉｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｔｈｅｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｄａｔａｐｒｏｖｉｄｅｓｍｏｒｅｃｕｅｓｆｏｒｔｈｅｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａ
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ｔｈｅｏｒｄｅｒｏｆｏｂｊｅｃｔｓａｌｏｎｇｔｈｅｄｅｐｔｈｉｎａｓｃｅｎｅ．Ｓｏｍｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｈａｖｅｄｏｎｅｍａｎｙｗｏｒｋｓｏｎｔｈｅｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｆｒｏｍｔｈｅｆｏｃａｌｓｔａｃｋｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｎｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ：Ｎｇ
ｓｏｌｖｅｄｔｈｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｄｅｐｔｈｂｙｃｏｍｐａｒｉｎｇｔｈｅａｍｂｉｇｕｉｔｉｅｓ
ｏｆｐｉｘｅｌｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｏｃａｌｓｔａｃｋｓ；Ｔａｏｃｏｍｂｉｎｅｄｔｈｅｄｅｆｏｃｕｓ
ａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｃｕｅｓｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅｄｅｐｔｈｍａｐｆｒｏｍｔｈｅ
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ｔｏｏｔｈｅｒｄａｔａｓｅｔｓｅａｓｉｌｙ．Ｈａｚｉｒｂａｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈｅｆｉｒｓｔｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｔｏｃｏｍｐｕｔｅｔｈｅｄｅｐｔｈｆｒｏｍｔｈｅｆｏｃａｌ
ｓｔａｃｋ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅａｄａｐｔｅｄｔｏｏｔｈｅｒｄａｔａｓｅｔｓｅａｓｉｌｙ．Ｂｕｔｔｈｅ
ｌｏｓｓｏｆｄｅｔａｉｌｃａｕｓｅｄｂｙｔｈｅｄｅｆｏｃｕｓｂｌｕｒｗａｓｉｇｎｏｒｅｄ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｅｓｅｎｔａｎｏｖｅｌａｃｃｕｒａｔｅａｎｄｒｏｂｕｓｔ
ｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｐｒｅｄｉｃｔｓｄｅｐｔｈｍａｐｆｒｏｍｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｅｘｔｒａｃｔａｎｄｆｕｓｅｔｈｅｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｔｈｅｆｏａｌｓｔａｃｋａｎｄＲＧＢｉｍａｇｅｓ，ｗｅｄｅｓｉｇｎｔｈｅ
ｃｏｎｔｅｘｔｒｅａｓｏｎｉｎｇｕｎｉｔａｎｄａｔｔｅｎｔｉｏｎｇｕｉｄｅｄｃｒｏｓｓｍｏｄａｌ
ｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｏｕｒｍｅｔｈｏｄ
ｃａｎａｃｃｕｒａｔｅｌｙｅｓｔｉｍａｔｅｄｅｐｔｈ．

Ｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｇｒｏｕｐｈａｓｄｏｎｅａｌｏｔｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｔｈｅｌｉｇｈｔ
ｆｉｅｌｄ．Ｒｅｌａｔｅｄｗｏｒｋｓｈａｖｅｂｅｅｎｐｕｂｌｉｓｈｅｄｉｎｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｊｏｕｒｎａｌｓａｎｄｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆｓａｌｉｅｎｃｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，
ｍｏｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｓｕｃｈａｓＩＥＥＥＴｒａｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
ＡＡＡＩ，ＮＩＰＳ，ＩＪＣＡＩｅｔｃ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｗｅａｒｅａｉｍｉｎｇａｔｄｅｐｔｈ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ（Ｎｏ．６１９７６０３５）ａｎｄｔｈｅ
ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＩｎｎｏｖａｔｉｏｎＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＤａｌｉａｎ
（Ｎｏ．２０１９Ｊ１２ＧＸ０３４）．
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