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基于神经网络的编码光场深度值估计
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摘要  针对传统光场深度值估计中的测量对象纹理不足导致深度值精度低的问题和光场高维数据带来的高计算负荷的

问题，提出一个基于轻量级卷积神经网络对相位编码的光场进行深度值估计的方法，并提出相应的相位编码光场数据

集。所提方法利用水平和垂直视点流的多角度信息，利用全卷积网络和逐级深化的平均池化充分提取特征，并由中心视

图引导，将两个方向的特征流融合，最终得到中心视点的深度图。实验结果表明，所提方法可生成高精度深度图，而且网

络参数量和推理时间仅为典型光场深度值估计网络的 27. 4% 和 41. 2%，具有更高的效率和实时性能。
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Abstract In this study, we propose a depth estimation method for phase-coding light field based on a lightweight 
convolutional neural network.  This method aims to solve the problems of low accuracy for depth values caused by the 
insufficient texture of a measured object in traditional light field depth value estimation and high computational loads caused 
by high-dimensional light field data.  In addition, a new phase-coding light field dataset is proposed.  This novel method 
exploits the information of horizontal and vertical perspectives in phase-coding light field to extract the features using full 
convolutional networks and deepening average pooling.  Furthermore, the central view is used as a guide to fuse the 
horizontal and vertical features and acquire the depth map.  The experimental results demonstrate that the proposed method 
can generate high-accuracy depth maps, while number of parameters and computation time in generating such maps are, 
respectively, 27. 4% and 41. 2% of those of a typical light field depth estimation network.  Thus, the proposed method has 
a higher efficiency and real-time performance than the traditional approach.
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1　引 言

空间中的任一光线都可由 4D 光场描述，它同时记

录了光线的强度和方向［1］，其高维特性催生了一系列

应用，如视图渲染［2-3］、超分辨率［4-5］、重聚焦［6-7］、三维重

建［8-10］、虚拟现实（VR）、增强现实（AR）和混合现实

（MR），而估计场景的深度值是这些应用中的关键和

基础性任务。

在 4D 光 场 中 ，深 度 值 可 以 通 过 极 平 面 图 像

（EPI）［11-13］或数字重聚焦图像［14-16］来测算，然而这些方

法面临着两方面的问题。首先，在无纹理和重复纹理

等缺乏唯一视觉特征的情况下，这两种方法会产生错

误深度值；其次，这两种方法要测试大量的候选深度

值，需要相当繁重的计算量。为了应对这两方面的不

足，结合了结构光和光场的编码光场近年来受到广泛

关注［17］。编码光场通过投影仪向场景投射编码模板，
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赋予场景丰富的特征，从而提升深度值估计的准确性

和效率。具体来说，深度值可通过视点间匹配获得，也

可利用光场高维特性生成。

视图匹配的方法遵循立体匹配或传统结构光深度

计算的流程。Cai 等［17-18］校准了结构光场系统中的每

条光线，建立了相位到深度值的直接转换模型。基于

该模型，相位值可以直接转换为世界坐标。 Zhang
等［19］沿用了传统的结构光深度值测量的框架，利用光

场的包裹相位得出条纹序号和绝对相位，再计算深度

值。Zhou 等［20-21］提出了一个由浅到深的框架，用相位

光场估计深度值，首先根据 EPI 的相位一致性进行粗

略估计，之后用投影仪和光场相机的一致性对场景点

的空间位置进行优化。Wang 等［22］将工业相机加入结

构光场系统，利用光场的角块辅助工业相机进行相位

解包裹。总之，这些方法虽然利用了结构光的丰富特

征来辅助深度值估计，但并没有结合 4D 相位光场的极

平面几何特性。

基于光场高维特性的方法利用光场深度值估计的

框架，依靠光场重聚焦图像或极平面图像作为深度线

索。Cai 等［23］通过对相位编码光场（PLF）进行重聚焦

来估计深度值，其中相位解包裹在角度域进行，此后他

们进一步提出用原始的包裹相位光场来估计深度值［24］

的方法。Liu 等［25］用“斜率下降”算法找到相位 EPI 中
的最佳线斜率，并从中获得深度值。然而这些基于光

场的深度值估计方法存在计算负荷重和局部最小值问

题，尤其是基于光场重聚焦图像的方法需要剪切所有

视点，引入了沉重的计算负担，不能高效率地估计准确

的深度值。

神经网络因具有强大的特征提取能力而广泛应用

于图像处理，近年来利用神经网络进行光场深度值估

计的研究逐渐增多。Shin 等［26］提出了一个全卷积神经

网络，利用光场的极平面几何特性进行快速而准确的

深度值估计，并针对光场的多维特点进行数据增广。

Tsai 等［27］提出了一个基于注意力的视图选择模块，按

照对深度值估计潜在贡献的不同，给子孔径视图赋予

不同的权重以提升深度值的准确性。Huang 等［28］设计

了一个轻量级的深度值估计模型，通过构建多视差的

代价体估计深度值，且设计了专门的边缘引导网络来

提升场景边缘深度值的准确性。罗姚翔［29］提出了一种

以星型 EPI Patch 为输入的卷积神经网络，获取 Patch
所对应像素的视差概率分布，并以此获得最终视差。

潘志伟［30］提出了一种具有双子结构的网络模型，利用

中心视图中像素点对应的水平和垂直方向的 EPI 块，

将深度计算问题转换为分类问题。马浩鑫［31］提出了一

套基于卷积神经网络的光场深度估计系统，实现了从

输入神经网络的光场多视点图像到得出视差图的可行

方案。但上述方法中场景特征不足的情况依然存在，

而光编码技术可有效丰富场景特征，提供像素级的码

字，用于提升方法的精度和效率。例如 Li 等［32］提出了

一种基于深度学习的单目双频复合条纹投影轮廓测量

方法，该方法从单张条纹图像中恢复绝对相位，并避免

了频谱混叠问题，实现高精度的动态 3D 形状测量。

Yin 等［33］提出了一个端到端的立体匹配网络，对单个

散斑投影图案进行主体形状测量，方法集成了一个简

单快速的显著性检测网络，以避免预测遮挡和背景区

域中的无效像素。而上述方法针对单目视差，数据维

度远不如光场密集，导致场景中携带的信息不如光场

丰富。

本文结合光场的高维数据特性和光编码带来的丰

富特征，提出一种基于相位编码光场的深度值估计网

络。该网络使用原始的包裹相位作为输入，利用光场

的水平和垂直特性进行双支路特征提取并融合，结合

中心视图的特征得到连续变化的深度图。所提方法具

有如下特点。1） 综合考虑高精度和高效率的需求，使

用水平和垂直方向的“十字形”视点流作为网络的输

入，较经典深度学习方法，减少了视点数量和网络参数

量，在保持深度图精度与经典方法相近的同时加快了

推理效率。2）考虑了相位图像和深度图的一致性，设

计了第三条分支网络并利用中心视图为引导信息，结

合空间注意力机制实现对场景整体结构和细节的差异

性处理，使预测结果更加准确。3）使用相位编码的光

场数据进行训练，与传统 RGB 光场相比，相位编码光

场具有像素级码字，使得像素点具有更唯一和稳定的

特征，避免了普通光场因缺乏视觉特征导致的深度值

估计错误等问题。

综合以上特点，所提轻量级网络利用十字形视点

流提取足够丰富的水平和垂直视差，可在获取高质量

深度图的同时大大降低计算开销，具有理论上的可行

性。而本文的实验结果也验证了所提方法的可行性，

即所提方法的精度和公认的深度学习标准十分接近，

而推理时间减少了 58. 8%，证明了所提方法的性能。

2　三支路网络深度值估计

为高精度且高效率地进行深度值估计，本文设计

了一个基于卷积神经网络的三支路光场深度值估计模

型，从特征明确的相位光场图像中估计深度图。网络

总体框架如图 1 所示，由三部分组成：三支路特征提

取，用于获取垂直和水平方向图像堆的特征流以及中

心视图的多尺度特征；特征融合，对中心视图多尺度特

征向两方向特征流进行映射，建立融合特征和目标场

景的对应关系；深度值预测，逐像素计算场景深度，以

生成完整深度图。

2. 1　三支路特征提取

光场图像是包含空间分辨率和角度分辨率的 4D
数据，在带来更多场景信息的同时又具有庞大的数据

量。4D 光场图像表示为 L ( x，y，u，v )，其中 ( x，y )是空

间坐标，( u，v )是角度坐标，二者可以决定光线 L的强

度。同一根光线在中心视图和其他视点之间的关系为

L ( x，y，0，0 )=L [ x+d ( x，y ) ∗u，y+d ( x，y ) ∗v，u，v ]，
（1）

式中：d ( x，y)是中心视点中的像素 ( x，y)与其相邻视

点中的对应像素的视差。对于角度方向 θ ( tan θ=
v/u)，可以将关系重新表述为

L ( x，y，0，0)= L [ x+ d ( x，y) ∗u，y+ d ( x，y) ∗

u tan θ，u，u tan θ ]。 （2）
式（2）表明，通过不同视点之间的强度一致性约

束，可从四维光场数据中求取视差 d。理论上说，视点

数增加会带来更强的相关性和约束性，从而生成更精

准的深度图。然而，过多的视点对深度值精度的贡献

递减，复杂度却迅速增加，制约了在速度和延时敏感场

景下的应用。为解决这个问题，本文提出一种轻量级

的编码光场深度值估计网络，采用光场图像中垂直方

向和水平方向的极平面图像堆（EPI-volume）和中心视

图，在尽量减少计算量的前提下充分利用光场的多视

角特性，高效率且高精度地生成深度信息。

如图 1 特征提取部分所示，采用三个支路，分别提

取水平方向视图、垂直方向视图和中心视图的特征。

水平和垂直方向的图像各自叠加，形成图像堆，分别提

供了互补的水平和垂直深度值线索。考虑要生成稠密

的深度图，采用全卷积网络进行像素级密集预测［34］，在

垂直和水平图像堆的双支路上，采用结构相同、相互独

立的全卷积模块进行光场单方向的特征提取，模块由

三个 Conv-ReLU-Conv-BN-ReLU 块组成。考虑到光

场的窄基线问题并要减少计算量，该模块使用尺寸为

2 × 2 的卷积。

在水平和垂直图像堆采用全卷积结构的基础上，

进一步考虑纹理图和深度图之间的相关一致性，采用

中心视图引导深度图的生成。具体来说，本文采用了

空间注意力机制实现网络对整体结构和边缘细节的差

异性处理，从而提升深度图尤其是边缘区域深度值的

准确性。在中心视图特征提取支路上，首先由逐渐加

深的 3 × 3 卷积块提取浅层特征，然后将浅层特征送

入多尺度特征提取模块以获取中心视图上下文信息，

最后将所有尺度特征堆叠并使用 Sigmoid 函数生成特

征图，以引导后面的特征融合。多尺度特征提取模块

如图 2 所示，它由 2 × 2 的全局平均池化串联实现，模

块共提取 4 个不同尺度的特征，最后通过双线性插值

方式将各尺度特征上采样至原始尺寸并进行堆叠。

2. 2　多角度特征流融合

多视点的优势给光场图像带来丰富的场景信息，

视图间的差异使场景深度更完整，这些差异是光场图

像深度值估计的关键。本文提取中心视图的多尺度特

征并将其映射到垂直和水平方向特征流中，针对视点

间的视差关系建立与场景深度的联系。因此，在对极

平面图像堆和中心视图进行特征提取后，需要对两方

向特征流与中心视图进行融合。如图 1 特征融合部分

所示，对于水平和垂直两个方向提取的特征图，首先使

用两个 2 × 2 的 Conv-ReLU-Conv-BN-ReLU 模块对

两个角度方向的特征图进行聚合，再将中心视图支路

提取出的特征图作为引导与聚合后的特征图相乘。最

后的融合网络包含 5 个 Conv-ReLU-Conv-BN-ReLU
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图 1　三支路光场深度估计网络

Fig.  1　Three-branch light field depth estimation network

图 2　多尺度特征提取模块

Fig.  2　Multi-scale feature extraction module
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度。同一根光线在中心视图和其他视点之间的关系为

L ( x，y，0，0 )=L [ x+d ( x，y ) ∗u，y+d ( x，y ) ∗v，u，v ]，
（1）

式中：d ( x，y)是中心视点中的像素 ( x，y)与其相邻视

点中的对应像素的视差。对于角度方向 θ ( tan θ=
v/u)，可以将关系重新表述为

L ( x，y，0，0)= L [ x+ d ( x，y) ∗u，y+ d ( x，y) ∗

u tan θ，u，u tan θ ]。 （2）
式（2）表明，通过不同视点之间的强度一致性约

束，可从四维光场数据中求取视差 d。理论上说，视点

数增加会带来更强的相关性和约束性，从而生成更精

准的深度图。然而，过多的视点对深度值精度的贡献

递减，复杂度却迅速增加，制约了在速度和延时敏感场

景下的应用。为解决这个问题，本文提出一种轻量级

的编码光场深度值估计网络，采用光场图像中垂直方

向和水平方向的极平面图像堆（EPI-volume）和中心视

图，在尽量减少计算量的前提下充分利用光场的多视

角特性，高效率且高精度地生成深度信息。

如图 1 特征提取部分所示，采用三个支路，分别提

取水平方向视图、垂直方向视图和中心视图的特征。

水平和垂直方向的图像各自叠加，形成图像堆，分别提

供了互补的水平和垂直深度值线索。考虑要生成稠密

的深度图，采用全卷积网络进行像素级密集预测［34］，在

垂直和水平图像堆的双支路上，采用结构相同、相互独

立的全卷积模块进行光场单方向的特征提取，模块由

三个 Conv-ReLU-Conv-BN-ReLU 块组成。考虑到光

场的窄基线问题并要减少计算量，该模块使用尺寸为

2 × 2 的卷积。

在水平和垂直图像堆采用全卷积结构的基础上，

进一步考虑纹理图和深度图之间的相关一致性，采用

中心视图引导深度图的生成。具体来说，本文采用了

空间注意力机制实现网络对整体结构和边缘细节的差

异性处理，从而提升深度图尤其是边缘区域深度值的

准确性。在中心视图特征提取支路上，首先由逐渐加

深的 3 × 3 卷积块提取浅层特征，然后将浅层特征送

入多尺度特征提取模块以获取中心视图上下文信息，

最后将所有尺度特征堆叠并使用 Sigmoid 函数生成特

征图，以引导后面的特征融合。多尺度特征提取模块

如图 2 所示，它由 2 × 2 的全局平均池化串联实现，模

块共提取 4 个不同尺度的特征，最后通过双线性插值

方式将各尺度特征上采样至原始尺寸并进行堆叠。

2. 2　多角度特征流融合

多视点的优势给光场图像带来丰富的场景信息，

视图间的差异使场景深度更完整，这些差异是光场图

像深度值估计的关键。本文提取中心视图的多尺度特

征并将其映射到垂直和水平方向特征流中，针对视点

间的视差关系建立与场景深度的联系。因此，在对极

平面图像堆和中心视图进行特征提取后，需要对两方

向特征流与中心视图进行融合。如图 1 特征融合部分

所示，对于水平和垂直两个方向提取的特征图，首先使

用两个 2 × 2 的 Conv-ReLU-Conv-BN-ReLU 模块对

两个角度方向的特征图进行聚合，再将中心视图支路

提取出的特征图作为引导与聚合后的特征图相乘。最

后的融合网络包含 5 个 Conv-ReLU-Conv-BN-ReLU

 

2×2 Conv-ReLU 2×2 Conv-BN-ReLU 2×2 Conv3×3 Conv-BN-ReLU c concatenate× multiplySigmoid

c ×

multi-
scale

horizontal
image stack

vertical
image stack

center view

feature
extraction

feature 
fusion

attention
map

×

×

图 1　三支路光场深度估计网络

Fig.  1　Three-branch light field depth estimation network

图 2　多尺度特征提取模块

Fig.  2　Multi-scale feature extraction module
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模块（用来进一步探寻垂直流、水平流和中心视图三个

支路的特征图之间的联系）及 1 个 Conv-ReLU-Conv
模块（用于逐像素深度预测得到完整深度图）。

2. 3　数据增广

针对神经网络需要大量数据驱动训练但实际数据

集有限的问题，采用一种适用于光场图像的数据增广

方法。在数据增广中，对图像进行旋转是一种常用的

手段，但常规旋转不考虑光场图像的方向特性，并不能

在光场任务下直接使用。在网络的双流特征提取部

分，本文分别提取了水平视点流和垂直视点流的极平

面几何特征，考虑到光场图像的方向特性，首先在空间

维度上旋转子孔径图像，然后重新排列视点并将其送

入对应的网络支路中。由于极平面图像保留了三维空

间的几何结构，所以这种旋转的数据增广方式仍保留

了光场数据隐含的深度值线索。如图 3 所示，在空间

域对子孔径图像逆时针旋转 90°后，角度域的水平视点

流实际反映空间中垂直方向的视差关系，因此需将这

时的水平视点流送入网络中对应的垂直特征流提取的

支路中。根据这种 EPI 辅助的方式，采取旋转（90°、
180°、270°）和翻转的方式对随机采样产生的训练数据

进行扩充。

3　实验与分析

3. 1　实施细节

为了对所提三支路网络进行训练，构建了一个相

位光场数据集。该数据集包含 80 个角度分辨率为 9 ×
9、空间分辨率为 512 × 512 的场景，其中训练场景和

测试场景各 40 个。首先由仿真软件 3DsMax 生成由被

测场景、相机阵列和投影仪组成的结构光场系统，其次

通过投影仪依次投射三个相位差为 2/3π 的正弦条纹

模板到被测场景上，由相机阵列捕获场景的编码光场

数据，最后利用三步相移法［35］计算出包裹相位数据。

场景由前景和背景组成，前景为不同的主体模型，背景

由三个角度和深度值渐变的平面构成以增加场景的复

杂度。数据增广使训练样本扩增 8 倍。实验采用

patch-wise 的训练方式，角度域不变，从 40 个场景的

空间域中随机采样大小为 32×32 的图像块进行训

练。网络使用平均绝对误差（MAE）作为损失函数，公

式为

EMA = 1
N ∑

i= 1

N

||Yi - Ȳ i ， （3）

式中：Yi和 Ȳ i分别为真值和预测值；N为像素点数量。

网络训练采用 RMSProp 优化器，batch size 设置为 16，
学习率为 0. 0001。网络在 NVIDIA RTX 2070 上训练

了 120 h，使用 TensorFlow 框架搭建。网络损失函数

收敛曲线如图 4 所示。

3. 2　实验结果

因目前主流方法多使用普通光场数据集而缺乏公

开的相位编码光场数据集，为进行定量评估来说明所

提方法的有效性，使用自建数据集中测试集部分计算

这些场景的相对坏点率（BP）和 MAE。相对坏点率的

计算公式为

RBP ( ε )=

||Y ( i，j )- Ȳ ( i，j )
Y ( i，j )

> ε

N
，  ( i，j )∈N，（4）

式中：Y ( i，j )和 Ȳ ( i，j )分别为像素 ( i，j )处的真实深度

值和预测深度值；ε表示设定的相对误差阈值。为了更

好地体现算法在复杂场景下预测的准确程度，采用相

对误差阈值 7%、5% 和 3% 下的坏点率。对所提方法

和主流算法进行性能对比，主流算法包括传统方法

CAE［16］、OCC［8］、SPO［36］、REFOCUS［23］和深度学习方

法 EPINet［26］，其中传统算法的深度分辨率设置为 140。
CAE、OCC、REFOCUS 方 法 通 过 最 小 化 Cost 函 数

实现：

min
∂

Cost ( p，∂ )， （5）

式中：p为空间坐标；∂ 为待求深度。CAE 中 Cost 函数

定义为

u

v

x

y

u

v

x

y

horizontal
stream

vertical
stream

merge
network

center
view

horizontal
stream

vertical
stream

merge
network

center
view

original

rotated 90° in
(x, y) dimensions 

图 3　通过旋转进行数据增强

Fig.  3　Data augmentation by rotation

图 4　网络训练的收敛曲线

Fig. 4　Convergence curve of network training

Cost ( p，∂ )=
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|| g
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ïï
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þ
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-∑

i

g ( i )
|| g

log [ ]g ( i )
B

3 ， （6）

式中：g ( i )为自适应权重的强度概率分布；i为角块中 p
处的强度；R、G、B分别表示三个颜色通道。OCC 中

Cost函数定义为

Cost ( p，∂ )= C ∂ ( p )+ D ∂ ( p )， （7）
式中：C ∂ ( p ) 为最小区域方差；D ∂ ( p ) 为散焦响应。

REFOCUS 中 Cost函数定义为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Cost ( p，∂ )= 1
||Wp
∑
p'∈Wp

σ∂ ( p )

σ 2
∂ ( p )= 1

|| Nu
∑
u'∈Nu

{ }( )|| u' + 1 ×[ ]ϕ ∂( )p，u' --ϕ ∂ ( p )
2，

（8）
式中：Wp 是空间坐标周围的空间窗口；Nu 是角度分辨

率，u表示角度坐标；ϕ表示相位。

SPO 通过寻找 EPI 斜率的方式获取深度，表达

式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

max
θ
du ( p，θ )

du ( p，θ )= cy，v* ( x，u* )dy，v* ( x，u*，θ )+
        cx，u* ( y，v* )dx，u* ( y，v*，θ )

， （9）

式中：d为沿垂直或水平方向由旋转平行四边形算子

测算出的分布距离；c为置信度。对于深度学习的方

法，为体现模型在相位编码场景下的预测能力，利用所

提数据集对 EPINet 的官方代码进行重新训练并对比

结果。实验所得客观指标如表 1 和表 2 所示，其中

BP3、BP5、BP7 分别为相对误差阈值为 3%、5%、7%
的坏点率。

表 1　不同算法在不同场景的客观指标对比

Table 1　Comparison of objective metrics of different algorithms in different scenes
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式中：g ( i )为自适应权重的强度概率分布；i为角块中 p
处的强度；R、G、B分别表示三个颜色通道。OCC 中

Cost函数定义为

Cost ( p，∂ )= C ∂ ( p )+ D ∂ ( p )， （7）
式中：C ∂ ( p ) 为最小区域方差；D ∂ ( p ) 为散焦响应。

REFOCUS 中 Cost函数定义为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

Cost ( p，∂ )= 1
||Wp
∑
p'∈Wp

σ∂ ( p )

σ 2
∂ ( p )= 1

|| Nu
∑
u'∈Nu

{ }( )|| u' + 1 ×[ ]ϕ ∂( )p，u' --ϕ ∂ ( p )
2，

（8）
式中：Wp 是空间坐标周围的空间窗口；Nu 是角度分辨

率，u表示角度坐标；ϕ表示相位。

SPO 通过寻找 EPI 斜率的方式获取深度，表达

式为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

max
θ
du ( p，θ )

du ( p，θ )= cy，v* ( x，u* )dy，v* ( x，u*，θ )+
        cx，u* ( y，v* )dx，u* ( y，v*，θ )

， （9）

式中：d为沿垂直或水平方向由旋转平行四边形算子

测算出的分布距离；c为置信度。对于深度学习的方

法，为体现模型在相位编码场景下的预测能力，利用所

提数据集对 EPINet 的官方代码进行重新训练并对比

结果。实验所得客观指标如表 1 和表 2 所示，其中

BP3、BP5、BP7 分别为相对误差阈值为 3%、5%、7%
的坏点率。

表 1　不同算法在不同场景的客观指标对比

Table 1　Comparison of objective metrics of different algorithms in different scenes

Method

CAE
OCC
SPO

REFOCUS
EPINet

Proposed method

Method

CAE
OCC
SPO

REFOCUS
EPINet

Proposed method

Method

CAE
OCC
SPO

REFOCUS
EPINet

Proposed method

Scene 1
MAE /

102

34. 86
77. 36

145. 38
91. 42
16. 99
17. 66

Scene 38
MAE /

102

31. 63
82. 35

140. 89
81. 27
22. 34
22. 76

Scene 58
MAE /

102

29. 82
82. 84

208. 54
77. 55
19. 47
22. 29

BP7 /
%

BP7 /
%

1. 371
2. 498
1. 002
4. 710
0. 021
0. 043

BP7 /
%

1. 127
2. 218
0. 785
3. 615
0. 071
0. 091

0. 965
1. 976
1. 248
3. 202
0. 040
0. 055

BP5 /
%

BP5 /
%

1. 666
3. 923

18. 430
6. 350
0. 052
0. 091

1. 290
4. 930

19. 203
5. 396
0. 156
0. 170

1. 120
4. 499

38. 245
5. 779
0. 109
0. 118

BP5 /
%

BP3 /
%

BP3 /
%

1. 959
5. 282

18. 430
8. 489
0. 193
0. 091

1. 544
7. 082

32. 404
6. 995
0. 409
0. 384

1. 345
6. 174

56. 931
7. 803
0. 249
0. 282

BP3 /
%

Scene 8
MAE /

102

29. 09
69. 50

194. 36
68. 36
15. 26
18. 11

Scene 40
MAE /

102

25. 76
68. 27

110. 02
97. 72
19. 02
16. 29

Scene 69
MAE /

102

35. 05
67. 74

192. 19
73. 69
15. 28
17. 68

BP7 /
%

BP7 /
%

BP7 /
%

0. 668
1. 295
1. 581
1. 761
0. 013
0. 015

0. 927
2. 990
1. 025
7. 074
0. 055
0. 057

1. 254
1. 819
1. 125
3. 289
0. 080
0. 077

BP5 /
%

0. 864
2. 362

28. 213
3. 289
0. 056
0. 055

1. 108
4. 712

19. 219
8. 846
0. 147
0. 145

1. 394
2. 902

30. 187
5. 175
0. 142
0. 142

BP5 /
%

BP5 /
%

BP3 /
%

1. 122
4. 051

53. 186
5. 437
0. 206
0. 183

BP3 /
%

1. 388
5. 893

28. 477
10. 340
0. 370
0. 400

BP3 /
%

1. 650
4. 330

52. 479
7. 853
0. 336
0. 332

Scene 24
MAE /

102

78. 29
88. 43
90. 13
89. 05
19. 79
20. 72

Scene 55
MAE /

102

31. 74
78. 64

198. 86
75. 81
17. 30
19. 43

Scene 86
MAE /

102

25. 94
74. 92

189. 23
82. 28
16. 97
19. 33

BP7 /
%

BP7 /
%

BP7 /
%

4. 769
4. 131
0. 947
4. 980
0. 191
0. 187

0. 886
1. 630
1. 006
2. 605
0. 024
0. 027

0. 665
1. 812
1. 021
3. 397
0. 023
0. 018

BP5 /
%

5. 187
5. 618
2. 634
6. 424
0. 383
0. 380

1. 094
3. 252

28. 920
4. 483
0. 066
0. 078

0. 827
3. 910

32. 608
5. 688
0. 065
0. 064

BP5 /
%

BP5 /
%

BP3 /
%

5. 952
9. 697

11. 222
9. 599
0. 858
0. 815

1. 415
5. 793

55. 598
7. 101
0. 252
0. 239

1. 115
5. 661

51. 655
8. 005
0. 197
0. 191

BP3 /
%

BP3 /
%
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从表 1 和表 2 可以看出：所提方法的平均绝对误差

分 别 是 CAE 的 56. 7%、OCC 的 26. 7%、SPO 的

12. 2% 和 REFOCUS 的 25. 3%，相对坏点率也比传统

方法低 1~2 个数量级；对比深度学习方法 EPINet，在
平均绝对误差上，所提方法的误差略高于 EPINet的结

果，但非常接近，相差 1. 62 左右，在相对坏点率上，所

提方法和 EPINet在不同场景上性能相仿，从各阈值相

对坏点率的平均指标上看，所提方法与 EPINet的差距

在 0. 02% 左右。各类算法在所有场景上的预测表现

如图 5 所示。

从图 5 可以看出，所提方法在测试集上表现出最

优或次优的结果，且与 EPINet表现相近。为体现所提

方法与对比方法在主观视觉上的性能差异，对各类方

法的深度结果进行了主观比较，部分测试场景结果如

图 6 所示。

测试结果中的 10 个场景由图 6 所示，其中最右侧

为 ground-truth，其 余 部 分 从 左 到 右 分 别 为 CAE、

OCC、SPO、REFOCUS、EPINet 以及所提方法得到的

结 果 。 从 图 6 可 以 看 出 ：传 统 方 法 得 到 的 结 果 与

ground-truth 差距较大，深度断层明显且边缘不够平

滑；深度学习方法得到的结果中深度值连续，边缘清

晰，更加接近 ground-truth，但出现了与相位数据结构

相似的轻微条纹状误差；对比 EPINet，所提方法与其

差别不明显，图 7 展示了两种深度学习方法的误差图

对比。

图 7 中颜色越深代表误差越大。从图 7 可见，所提

方法出现条纹状误差的频率和场景的背景部分误差略

高于 EPINet，但在场景的主体部分，所提方法的准确

率更高，误差出现的范围小于 EPINet。除了准确性对

比，还比较了各方法的效率，如表 3 所示。

从表 3 可以看出：所提方法推理得到深度图的时

间为 0. 2282 s，远低于传统深度值估计方法，为其中最

快算法 OCC 的 1. 2%。神经网络在经过训练后可进

行多次推理，在大规模预测任务中推理效率远超传统

深度值估计算法。两种深度学习的方法中，所提方法

表 2　不同算法的平均客观指标对比

Table 2　Comparison of average objective metrics of 
different algorithms

Method
CAE

OCC

SPO

REFOCUS

EPINet

Proposed method

MAE /102

34. 9138

74. 1117

161. 6611

78. 2058

18. 1747

19. 7986

BP7 /%
1. 1345

1. 9221

0. 9002

3. 4325

0. 0648

0. 0885

BP5 /%
1. 3402

3. 5428

22. 5860

5. 1551

0. 1396

0. 1591

BP3 /%
1. 6896

5. 4535

40. 8998

7. 2922

0. 3362

0. 3551
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图 5　各类方法在测试集的数据结果对比。（a）MAE；（b）BP7；（c）BP5；（d）BP3
Fig. 5　Comparison of the data results of each method on the test set.  (a) MAE; (b) BP7; (c) BP5; (d) BP3
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图 6　各种方法的深度图结果对比。（a）CAE；（b）OCC；（c）SPO；（d）REFOCUS；（e）EPINet；（f）所提方法；（g）ground-truth
Fig.6　Comparison of depth map results of various methods. (a) CAE; (b) OCC; (c) SPO; (d)REFOCUS; (e) EPINet; (f) proposed 

method; (g) ground-truth
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使用视点数量为 EPINet 的一半，网络参数量只有

EPINet的 27. 4%，简化的视点输入和轻量的网络模型

使得所提方法推理深度图的时间仅仅为 EPINet 的
41. 2%。综合来看，在得到准确度相近的深度图的情

况下，所提方法的效率远远高于所有对比方法，实现了

高精度且高效率的三维感知。

为了验证网络中心视图支路对深度值估计的有效

性，对该模块进行了消融实验并与所提三支路网络进行

对比分析。综合所有场景的平均客观指标如表 4所示。

从表 4 可以看出，去掉中心视图支路的网络的平

均绝对误差是有中心视图支路网络的 2. 09 倍，各阈值

的坏点率比有中心视图支路的网络有所上升，即中心

视图支路的加入能有效减小网络预测深度值的整体误

差，并对深度细节有较好的还原能力。两个网络的主

观结果比较如图 8 和图 9 所示。

从图 8 和图 9 可以看出，去掉中心视图支路后，深

度结果的整体误差变大，在场景里除主体外的其他部

分中，误差随着真实深度的增加而变大，而带有中心视

图支路的网络在场景的渐变背景部分也具有良好的预

测能力。即由中心视图支路提取特征并结合注意力机

制后，网络能很好地区别前景和背景并进行针对性处

理，引导准确的深度结果生成。

表 3　不同算法的效率对比

Table 3　Efficiency comparison of different algorithms

Method

CAE
OCC
SPO

REFOCUS
EPINet

Proposed method

Average time/s

806. 5161
19. 3286

283. 0965
166. 4036

0. 5533
0. 2282

Number of 
parameters

5，124，281
1，402，065

图 7　所提方法与 EPINet的误差图对比

Fig. 7　Comparison of error maps of the proposed method and EPINet

表 4　所提网络有无中心视图支路的平均客观指标对比

Table 4　Comparison of average objective metrics of the proposed network with/without center view

Method
Proposed method （without center view）

Proposed method （with center view）

MAE /102

41. 4286
19. 7986

BP7 /%
0. 0894
0. 0885

BP5 /%
0. 1702
0. 1591

BP3 /%
0. 3657
0. 3551
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4　结 论

提出了一种高精度、高效率的相位光场数据深度

值估计方法。该方法采用编码光场数据，结合了结构

光的像素级编码和 4D 光场高维数据的优点，解决了普

通光场中特征不唯一导致的深度值错误问题。该方法

中的三支路卷积神经网络分别提取并利用水平视图

流、垂直视图流、中心视点，进一步进行特征提取和融

合，最终预测得到深度值。实验结果表明，所提方法实

现了准确的深度值估计，其精度远高于传统深度值估

计方法，与光场深度值估计网络 EPINet表现相近。与

此同时，所提方法的计算效率优于所有对比方法，网络

参 数 量 和 推 理 耗 时 分 别 只 有 EPINet 的 27. 4% 和

41. 2%，实现了高精度且高效率的深度值估计。

图 9　所提网络有无中心视图支路的误差图对比

Fig. 9　Comparison of error map results of the proposed network with/without center view

图 8　所提网络有无中心视图支路的深度图结果对比

Fig. 8　Comparison of depth map results of the proposed network with/without center view
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