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摘要 为了解决光场相机应用于三维测量时,在弱纹理区域和精细结构区域难以获得准确视差估计结果问题,提
出了基于深度学习技术对光场深度估计进行建模,并建立了光场视差与真实深度之间的转换关系。将所提方法应

用于多种复杂场景中,实验结果均表明:该方法可以准确获取弱纹理区域和精细结构区域的视差信息,较好地复原

场景的三维结构,视差估计处理时间压缩到1s量级,相比传统的基于代价优化的方法,降低了1~2个数量级。
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Abstract To
 

estimate
 

the
 

accurate
 

disparity
 

in
 

weak
 

texture
 

region
 

and
 

fine
 

structure
 

region
 

when
 

the
 

light
 

field
 

camera
 

is
 

used
 

for
 

three-dimensional
 

measurement 
  

a
 

model
 

of
 

the
 

light
 

field
 

depth
 

estimation
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

technology
 

is
 

proposed 
 

Moreover 
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

disparity
 

and
 

corresponding
 

depth
 

is
 

also
 

established 
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

applied
 

to
 

a
 

variety
 

of
 

complex
 

scenes 
 

and
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

accurately
 

estimate
 

the
 

disparity
 

information
 

in
 

the
 

weak
 

texture
 

region
 

and
 

fine
 

structure
 

region 
 

and
 

leading
 

to
 

a
 

good
 

reconstruction
 

of
 

three-dimensional
 

structure 
 

The
 

processing
 

time
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

compressed
 

to
 

the
 

order
 

of
 

1s 
 

which
 

is
 

1
 

to
 

2
 

orders
 

of
 

magnitude
 

lower
 

than
 

the
 

traditional
 

methods
 

based
 

on
 

cost
 

optimization 
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1 引  言

传统的视觉三维测量方案主要指立体视觉技

术,这类技术首先通过多相机捕获场景的多视角信

息,然后基于立体匹配算法估计出场景的视差[1-4]。

在标定相机参数之后,立体视觉技术能方便地实现

视差与深度值之间的转换。与之相比,光场三维测

量采用光场相机对场景进行成像。
在光场相机参数标定方面,文献[5]基于光场

相机的成像特点,提出采用线特征建立图像特征与
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三维目标之间的线性方程组,并通过求解线性方程

组获得相机的几何参数。文献[6]借鉴普通相机的

参数标定方法,并从解码后的光场子孔径图中提取

特征点。在光场视差估计方面,现有的主流方法基

于对场景几何特性的分析,通过手动设计特征将视

差估计转化为代价函数优化问题。这类方法通常

采用光场子孔径图(SAI)或极平面图(EPI)作为算

法输入[7]。例如,文献[8]首先基于子孔径图像的逐

像素特征构建匹配代价和代价聚合,然后采用胜者

为王(WTA)策略决策出初始视差值;为了消除初始

值中的坏点,该方法进一步构建了包含数据项和平

滑项的优化函数。文献[9]依据极平面图中的线段

斜率与物点深度成正比的关系,提出采用自旋平行

四边形算子(SPO)划分极平面图区域,通过最大化

不同区域之间的分布间距估计线段斜率。总体上,
这类方法[9-14]需要进行大量的计算,并且手动设计

的特征难以充分表达场景的复杂特性,使其在弱纹

理和精细结构区域难以获得准确结果。近年来,采
用深度学习技术对视差估计进行建模的方法受到了

广泛关注。文献[15]基于卷积神经网络构建光场与

视差之间的映射关系,该模型以端到端方式训练,采
用多幅子孔径图作为输入,输出端直接输出场景的视

差。文献[16]采用神经网络模型估计极平面图中线

段的斜率,该模型以极平面图作为输入,直接输出线

段斜率。相比而言,基于深度学习的方法[15,
 

17-21]能够

自动地从训练数据中学习场景的特性,且训练数据的

质量和数量是这类方法的关键。由于光场成像本身

的复杂特性,在实际应用中往往只能获取有限数量的

训练数据[17],极大地限制了这类模型的泛化性能,且
模型难以准确处理复杂的几何结构。

为了实现准确的光场三维测量,本文首先基于

光场相机的几何成像模型推导了光场视差与深度

之间的转换关系。针对现有视差估计方法在复杂

结构区域(弱纹理区域、精细结构)存在的困难,提
出一种基于多尺度特征的光场深度估计方法。针

对训练数据匮乏的问题,提出了一种针对光场数据

集的数据增强方案。实验结果表明,本文方法能够

准确地测量出场景的三维信息,且多尺度特征的引

入显著改善了模型在复杂结构区域的处理效果。

2 基本原理

2.1 相机成像模型

如图1所示,光场相机通过安装在传感器与主

镜头之间的微透镜阵列(MLA)实现光场信息编码。

为了实现光场视差与场景深度之间的转换,本文首

先借助光场相机的几何成像模型[5],建立光场视差

与三维物点深度之间的转换关系。

图1 光场相机成像模型示意图

Fig 
 

1 Projection
 

model
 

of
 

light
 

field
 

camera

记光场相机主镜头的焦距为F,任意三维物点

(Xc,Yc,Zc)关于主镜头的像为 (X',Y',Z')。 以

主镜头的主点为坐标原点,记微透镜阵列与主镜头

间距为-Lm,传感器与主镜头间距为-Lc,则该物

点发出的光线在传感器平面上的投影点坐标可记

为 (Lcx,Lcy,Lc),与该投影点对应的微透镜投影

中心可记为 (Lcxc,Lcyc,Lc)。 根据光场相机的几

何成像模型可得:

Δx
Δy




 




 =

x-xc

y-yc






 




 =

Lm-Lc

(Lm-Z')Lc

X'-Z'xc

Y'-Z'yc






 




 。 (1)

另记传感器单位长度内的像元数为m,传感器

的像素坐标为 (u,v),传感器中心的像素偏移为

(cx,cy)。 根据主镜头的物像关系,(Δx,Δy)对应

的像素坐标 (Δu,Δv)将满足:

Δu
Δv




 




 =

1
K1Zc+K2

-mLcXc-Zc(uc+cx)

-mLcYc-Zc(vc+cy)





 




 。

(2)
其中,

uc

vc






 




 =

-mLcxc-cx

-mLcyc-cy






 




 , (3)

K1=-
(Lm+F)Lc

(Lm-Lc)F
, (4)

K2=
LmLc

Lm-Lc
, (5)

式中:(uc,vc)表示微透镜投影中心的像素坐标;
(Δu,Δv)对应光场的角度采样坐标,若提取像平面

上具有相同(Δu,Δv)的像素,并将这些像素按照其

在原图中的相对位置重新排列,得到的新图像称为

光场子孔径图。光场子孔径图等效于周期排布的

虚拟相机阵列所成的像。
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2.2 光场视差与物点深度转换

为了说明视差与物点深度之间的关系,图2为光

场视差与物点深度之间的关系示意图。图中D 表示

物点深度,b表示相邻虚拟相机的光心间距,称为相

邻子孔径图之间的等效基线。若记s为物点在子孔

径图中的像点坐标,则物点P 对应的视差可表示为

图2 视差与深度转换关系

Fig 
 

2 Relationship
 

between
 

disparity
 

and
 

depth

d=si-si+1。 (6)
对于图2中的子孔径图,i=1,2,3。 根据几何

关系,视差d 与深度D 将满足

D=
b·f
d
, (7)

式中:视差d 由视差估计算法从光场中估计。为了

确定物点的深度值,需要进一步确定等效基线长度

b和变量f 的取值。

图3 等效基线示意图

Fig 
 

3 Illustration
 

of
 

equivalent
 

baselines

如图3所示,对于光场相机而言,传感器与微透

镜阵列之间的间距等于微透镜焦距fs,因而子孔径

图的成像光线会聚于主透镜的主面,不同子孔径图

对应的会聚点等效为虚拟相机的光心。记任意相

邻子孔径图在传感器上的像素坐标分别为ui 和

ui+1,并取主透镜主面与光轴的交点为坐标原点,则

相邻 子 孔 径 图 对 应 的 等 效 光 心 坐 标 分 别 为

(Xi,Yi,0)和(Xi+1,Yi+1,0),可得:

b= (Xi-Xi+1)2+(Yi-Yi+1)2。 (8)
另外,由(2)式可知,相邻子孔径图满足

Δui+1

Δvi+1






 



 =

Δui

Δvi





 




 +

1
0




 




 , (9)

或

Δui+1

Δvi+1





 




 =

Δui

Δvi






 




 +

0
1




 




 。 (10)

联立(2)式、(8)式、(9)式或(10)式可得

b=
-Lm

m(Lm-Lc)
, (11)

式中:Lc 表示传感器与主镜头间距。
为了求取变量f 的值(图2和图3),记传感器

的尺寸为Ls,微透镜的半径为R,那么

Ls

Ls 2Rm =
-Lm

f
。 (12)

因而

f=
-Lm

2Rm
。 (13)

结合(7)式、(11)式和(13)式,即可实现光场视

差与物点深度值的转换。

3 模型设计

3.1 多尺度特征提取与融合

本文采用的网络结构如图4所示,网络整体分

三部分组成:初始特征提取、多尺度特征提取和特

征融合网络。在输入端,初始特征提取部分旨在提

取场景中丰富的细节信息,该部分采用四条支路分

别处理不同方向的输入。卷积操作采用3×3的卷

积核,步长和padding均设置为1。因此,初始特征

提取网络的每个模块保持输入与输出分辨率一致。
在初始特征的基础上,多尺度特征提取部分由

两条支路构成。首先,为了确保模型能有效处理场

景中的细节,第一条支路采用多个连续卷积层提取

逐像素特征。为了改善模型在复杂结构区域的处

理效果,第二条支路基于U-net[22]构建多尺度网络,
并在 U-net结构的基础上进行如下改进:1)移除

U-net第一级,仅使用4级解码与编码结构;2)每一

级由两个卷积层组成;3)与 U-net逐层降低特征图

分辨率不同,每一个卷积层的输入与输出保持分辨

率一致。在编码部分,相邻两级之间通过最大池化

降低特征图分辨率,以增大后续网络层的感受野,
实现更大尺度范围的特征提取。编码网络的各级
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特征图输出逐级增加,后一级是前一级的2倍。解

码部分在结构上与编码部分相互对称。不同的是,
解码网络通过上卷积操作逐级增大输出特征图的

分辨率,将其前一级上卷积输出与同级编码网络输

出相叠加,作为后一级的输入。网络的最后一部分

为特征融合网络,且模型最后一层采用1×1卷积操

作处理融合后的特征,以回归的方式获得最终的视

差。在模型训练过程中,以网络模型的输出与真值

(GT)视差之间的误差作为模型参数更新的依据,因
此模型参数表征了从输入视图到场景视差的转换

过程。因而,训练好的模型能够学习到输入视图与

场景视差之间的映射关系。在测试阶段,网络模型

基于训练得到的模型参数,实现由输入直接估计出

场景视差的过程。

图4 网络结构

Fig 
 

4 Structure
 

of
 

network

3.2 模型输入

上述网络模型采用多幅光场子孔径图作为输

入,通过光场解码[6]可从光场相机采集的原始图像

中获得如图5所示的子孔径图。图中给出了角度采

样数为9×9的光场所对应的全部子孔径图。理论

上,模型输入采用的子孔径图数量越多,越可能获

得更高的准确率。然而,如果直接将光场所有的子

孔径图作为输入,那么网络的整体规模和参数量势

必会很大,这将加重模型训练和推理的负担。出于

降低模型复杂度并确保模型准确率的考虑,本文选

取一部分子孔径图代替整个光场作为模型输入。
具体而言,本文选取沿对角方向、横向和纵向等4个

方向的子孔径图的组合作为输入,如图5所示。
为说明上述被选取的子孔径图与视差之间的

关系,将光场表示为F(s,t,k,l),其中 (s,t)表示

光场的 空 间 坐 标,(k,l)表 示 光 场 的 角 度 坐 标

(图5)。另外,记光场的视差图为d(s,t),中心位

置的子孔径图为F(s,t,k0,l0),那么中心子孔径图

与其余的子孔径图之间满足
 

F(s,t,k0,l0)=
F s+d(s,t)×k,t+d(s,t)×l,k,l  ,(14)

式中:k≠k0;l≠l0。 需要说明的是,上述输入视

图的选取策略,一方面保证了输入能覆盖整个光场

的范围,减少信息丢失;另一方面,被选取的子孔径

图沿角度坐标相互对称,这有利于卷积神经网络从

输入中学习到场景的几何特性。

图5 网络输入示意图

Fig 
 

5 Illustration
 

of
 

network
 

input

为了避免模型在有限的训练数据上过拟合,本
文对训练集进行数据增强处理。对每一幅光场随

机进行如下处理:

1)旋 转 变 换。将 光 场 随 机 旋 转 90°、180°、

-90°。这些特定的旋转角度不改变光场角度采样

所对应的视角,且模拟了光场相机绕光轴旋转。

2)图像放缩与颜色变换。为了模拟不同视差

范围变化,随机地将所有的光场子孔径图下采样为

1204005-4
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原始分辨率的1/2或1/4。同时,为了增强模型对

颜色和光照变化的鲁棒性,将训练数据每个颜色通

道的初始灰度值乘以区间(0.6,1)之间的随机数。

3)添加噪声与Gamma变换。为了增强模型的

抗噪性能,在训练数据中随机添加不同方差的零均

值高 斯 噪 声。同 时,为 了 模 拟 光 场 成 像 过 程

Gamma值变化,在(0.6,1.1)之间随机调整训练数

据的Gamma值。

3.3 训练损失函数

由于本文模型采用端到端工作方式,模型输出

为场景的逐像素视差图。因此,为了准确衡量训练

过程中的模型输出与真值之间的误差,本文基于平

均绝对误差(MAE)构建模型训练的损失函数。具

体地,记模型输出的视差图为d(s,t),场景真实的

视差图为g(s,t),则模型训练过程中的损失函数可

以表示为

Lloss=∑
s,t

d(s,t)-g(s,t)
1
, (15)

式中:Lloss代表训练过程中的损失;(s,t)代表子孔

径图的像素坐标。

4 实验验证和分析

为了验证上述方法的有效性,采用pytorch对

提出的模型进行训练,训练数据采用文献[23]提供

的16幅合成场景。该合成数据集提供的光场维度

为512×512×9×9,其中512×512表示光场子孔

径图的分辨率,9×9表示光场的角度分辨率。在模

型训练过程中,输入batch的尺寸被设置为128×
128×33×16,其中128×128表示从子孔径图中随

机选取128×128的子区域,33表示从每幅光场中

选取的子孔径图数量(图5),16表示batch数量。
测试集采用文献[23]提供的另外8幅合成场景和文

献[24]提供的4幅真实场景。作为比较,本文选取

多种具有代表性的主流算法,即 EPI2[15]、LF[25]、

EPInet[15]、FocalstackNet[23]、LF_OCC[4]。

4.1 标准测试集测试

本文首先在合成标准测试数据集上对算法进

行了测试,图6给出了测试场景的中心视图和视差

真值图。这些场景内容的设置考虑了现有光场深

度估计算法存在的困难和挑战,采用这些数据能够

客观地评估算法的性能。

图6 合成数据集的中心视图与视差真值图

Fig 
 

6 Center
 

view
 

and
 

GT
 

disparity
 

of
 

synthetic
 

datasets

为定性评价,图7给出了标准测试集上的运行

结果。以Boxes场景为例,说明本文方法对场景中

精细结构的处理性能。从图6可以看出,该场景包

含大量的网状精细结构。现有的方法在处理这些

重复的精细结构时,存在不同程度的困难。相比于

其他方法在网状区域不能正确区分“网孔”和“网状

线”的情况,本文方法通过整合多尺度特征,在对应

区域获得了锐利的边缘。通过将实验结果与该场

景的真实视差图对比可知,本文方法在Boxes场景

的网状区域获得了最好的结果。以Dino场景为例,
说明本文方法对弱纹理区域的处理性能。对于

Dino场景,该场景中心处的三角形阴影区域(图7
中方框所示)缺少明显的纹理信息。从图6给出的

真实视差图可知,该三角形区域的视差存在缓慢的

变化。对比Dino场景的真实视差图和实验结果可

知,在该弱纹理区域本文方法给出了与真实视差十

分相近的结果,而其他几种方法处理该区域时存在

不同程度的困难。
为定量评估,本文进一步统计了测试结果的

Badpixel(0.07)(误差大于0.07pixel的像素比例)
和均方误差(MSE)值。记算法输出的视差图为

d(s,t),测试场景的真实视差图为g(s,t),待评价

的视差图区域为M,则

PBadPixel(t)=
(s,t)∈M:d(s,t)-g(s,t)>0.07  

M
, (16)
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图7 合成数据集测试结果

Fig 
 

7 Test
 

results
 

of
 

synthetic
 

dataset

EMSE=
∑
(s,t)∈M

d(s,t)-g(s,t)  2

M ×100。

(17)
表1给出了不同算法结果的Badpixel(0.07),

该值反映了算法结果和真实值之差大于0.07的像

素比例。从表1可以看出,本文方法在 Badpixel
(0.07)值上,取得了比其他方法更好的效果。表2

统计了不同算法结果的 MSE值,可以看出,本文方

法在多数合成场景中取得了较低的 MSE。这主要

得益于网络模型提取到的多尺度特征能有效处理

弱纹理区域和精细结构。表3统计了不同算法的运

行时间,可以看出,本文方法由于采用深度学习实

现,处理速度较传统方法提升了1~2个数量级,这
对大多数应用来说显得至关重要。
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表1 不同算法的Badpixel(0.07)比较

Table
 

1 Badpixel(0.07)
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

Scene LF_OCC EPI2 LF FocalStackNet EPInet Proposed

Boxes 26.52 29.80 23.02 14.33 12.24 11.46

Cotton 6.22 16.69 7.83 0.58 0.46 0.51

Dino 14.91 15.67 19.03 2.53 1.26 1.14

Sideboard 18.50 18.95 21.99 5.40 4.78 4.56

Backgammon 19.01 22.08 5.52 4.34 3.28 1.87

Pyramids 3.17 1.08 12.35 0.29 0.15 0.28

Dots 5.82 46.53 2.90 1.02 1.98 3.49

Stripes 18.41 23.81 35.74 3.72 0.91 0.85

表2 不同算法的均方误差比较

Table
 

2 MSE
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms

Scene LF_OCC EPI2 LF FocalStackNet EPInet Proposed

Boxes 9.85 10.93 17.43 11.82 6.01 4.81

Cotton 1.07 4.32 9.17 0.88 0.22 0.23

Dino 1.14 2.07 1.16 0.89 0.15 0.15

Sideboard 2.30 4.65 5.07 1.96 0.81 0.59

Backgammon 21.59 20.78 13.01 6.58 3.91 2.39

Pyramids 0.10 0.02 0.27 0.02 0.007 0.01

Dots 3.30 6.66 5.68 1.87 1.98 4.29

Stripes 8.13 6.10 17.45 1.79 0.91 0.85

表3 不同算法的运行时间比较

Table
 

3 Runtime
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms unit:
 

s

Scene LF_OCC EPI2 LF FocalStackNet EPInet Proposed

Boxes 10408.26 8.91 962.18 85.04 2.03 1.03

Cotton 6325.51 9.07 984.53 84.90 2.03 1.04

Dino 10099.05 8.09 1130.56 85.62 2.03 1.07

Sideboard 13531.30 8.74 987.47 84.77 2.02 1.11

Backgammon 5116.25 6.93 979.87 84.24 2.02 1.04

Pyramids 11688.42 6.88 929.72 92.09 2.02 1.04

Dots 10820.85 7.66 979.87 81.56 2.03 1.08

Stripes 19331.42 8.53 1093.98 91.92 2.03 1.07

4.2 真实场景测试

为了进一步验证模型的泛化性能,本文在真实

场景上开展了测试。图8为上述方法在真实场景上

的测试结果。从图中可以看出,模型在真实场景上

具有良好的泛化性能,能够准确地处理真实场景的

视差。一方面,测试场景中包含细小的线状目标

(方框所示),测试结果清晰地给出了这些线状物的

视差。以Danger场景为例,模型很好地估计出了图

中的网状区域的视差信息,并且对于网状物后面的

区域能给出合理的结果。另一方面,对于真实场景

中的弱纹理区域(如地面),模型同样能够获得连续

平滑的结果。从结果中还可以看出,上述方法在真

实场景中同样能够准确处理遮挡边缘区域的视差,
这也是该方法的另一个优点。根据上述方法估计

出的视差,以及视差与深度之间的转换关系,图9对

部分测试场景的三维形貌进行了重建,可以看出,
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上述方法能够准确地复原场景的三维结构,对于弱

纹理区域和精细结构能够获得清晰的重建结果。
通过对比三维重建结果和相应的视差图可以发现,
准确的视差估计是良好重建的关键。

图8 真实数据集测试结果

Fig 
 

8 Test
 

results
 

of
 

real
 

dataset

图9 测试场景三维重建结果

Fig 
 

9 Three-dimensional
 

reconstruction
 

results
 

of
 

test
 

  scene 

为定量评估重建精度,本文构建了图10(a)所
示的测试场景。依据上述方法,得到如图10(b)所
示的视差和如图10(c)所示的三维重建结构。从

图10(a)中 的 刻 度 能 读 取 被 测 量 间 距 的 大 小。
图10(c)显示了采用三维编辑软件(MeshLab)内置

的工具对重建结构进行测量的结果。图中的白色

数字对软件显示的测量结果进行了字体放大,与
图10(a)中的刻度进行比较,可以看出,上述方法能

够准确地恢复场景的尺寸和结构。

图10 真实场景尺度测量结果。(a)测试场景;(b)视差

  图;(c)三维重建结构

Fig 
 

10 Measurement
 

of
 

real
 

scene
 

scale 
 

 a 
 

Test
 

scene 
 

 b 
 

disparity
 

map 
 

 c 
 

three-dimensional
 

     reconstruction
 

structure 

5 结  论

本文依据光场相机的成像模型推导了光场视

差与场景深度之间的转换关系,实现了由场景视差

到场景真实深度信息的恢复。为了解决现有光场

视差估计方法在弱纹理区域和精细结构区域难以

获得准确视差的问题,提出了一种基于深度学习的

光场视差估计方法。通过将多尺度特征引入光场

深度估计,本文方法实现了对弱纹理区域和精细结

构的准确处理。该方法基于卷积神经网络实现,相
比于传统的基于代价优化的方法,处理速度提升了

1~2个数量级。在合成数据集和真实数据集上的

实验结果表明,本文方法能够准确地实现场景的视

差估计与三维结构复原。
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