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摘要　提出一种单幅图像动态重聚焦方法,结合基于深度学习的光场合成与基于几何结构的弥散圆渲染方法,模
拟出光场重聚焦效果.该方法仅输入单幅图像,首先进行深度估计,然后将深度图转换为视差,最后在不同深度确

定弥散圆直径以进行像素重采样.设计两种神经网络结构,分别以光场相机的多视角子图和重聚焦图像为样本进

行有监督的深度学习.在多个数据集和实际场景中的实验结果表明,本文方法在可接受的计算成本下能获得优于

其他方法的视觉效果与评价指标,峰值信噪比达到了３４．５５,结构相似度达到了０．９３７.
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１　引　　言

光场相机通过在相机镜头和图像传感器之间放

置微透镜阵列来捕捉４维(４D)光场,以记录场景中

所有光线的辐射和方向.依据光场信息可以实现重

聚焦、视点变换、深度估计等多项应用[１].在光场的

典型应用中,需要从原始４D光场中计算出聚焦于

不同平面的多个视角全聚焦图像,称为聚焦堆栈[２].
相机阵列[３]获取光场的方式不同,通过相机在空间

的一定排布来同时抓取一系列视角略有差别的图

像,从而重构出光场数据,获得比全光相机更高的分

辨率,但需要复杂的软硬件设计.
光场图像经过数字重聚焦后的结果类似数字单

反相机的浅景深视图效果.然而不管是光场相机还

０１１１０２１Ｇ１
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是数字单反相机都需要高质量的镜头与高分辨率的

探测器,体积大、成本高,为解决此问题,多种方法已

应用于模拟光场相机的重聚焦效果.McGraw[４]使
用２D卷积,将输入图像与它的深度图传输至低秩

线性滤波器中,以达到近似散焦的效果,但是没有真

实的浅景深图像作为参考,缺乏视觉效果;Zhang
等[５]使用边界模型渲染方法,仅能在前景和背景两

个深度中进行重聚焦模拟;Liu等[６]从相机阵列中

获取多视角子图进行立体匹配,渲染了模糊效果,但
仍需输入多个子图.

基于图像的渲染(IBR)是一种从给定的视图中

渲染不同物体和场景的基本计算机图形学问题[７].
获得多视角视图(聚焦堆栈)是光场研究中基本的

IBR问题,除了全光相机和相机阵列的采样方法,还
可以归结为两个方向,即基于几何结构的视图合成

和基于深度学习的视图合成.基于几何结构的方法

有:Cayon等[８]通过计算每幅输入图片的几何结构,
将相邻图片重新投影混叠出新的视图,从而避免繁

杂的网格估计;光流反馈算法[９]根据不同帧光流估

计相机相对位置,以构建稀疏点云.基于深度学习

的方法如 Kalantari等[１０]输入四个角的图片,以光

场真实视角图作为样本,使用深度网络单独预测每

个视角的深度,以恢复出整个光场.这些方法都需

要多幅图像,并且需精心的场景布置,计算成本

很高.
本文提出一种基于深度学习的单幅图像模拟光

场重聚焦的方法,将光场合成与弥散圆渲染相结合,

搭建网络,构建虚拟相机结构,实现单幅图像动态变

焦.本文方法仅需合成３×３的聚焦堆栈,无需恢复

整个光场,同时将深度估计转换为视差,避免了视差

估计所需的立体视角匹配计算,因此大大降低了计

算成本.本文方法将真实光场重聚焦视图作为训练

样本,提升了峰值信噪比(PSNR)和结构相似度

(SSIM).

２　算法概述

单幅图像动态重聚焦的整体框架如图１所示,
包含３方面内容:

１)光场图像的预处理.计算子图像堆栈L(x,

u),如图１(f)所示,其中x 表示重聚焦平面坐标,u
表示主镜平面坐标;计算目标重聚焦图像,如图１
(h)所示,即浅景深视图(DoF);

２)基于聚焦堆栈的弥散圆渲染,即图１(a)~
(d),首先用卷积神经网络(CNN)对全聚焦图像(输
入中心图像)I(x)作单目深度估计,获得深度图映

射D(x;I),然后将深度图转换为视差关系,计算亚

像素偏移量,用双线性插值合成３×３的聚焦堆栈,
之后作立体角点匹配并计算弥散圆尺寸,经过弥散

圆渲染获得重聚焦图像S(x;I),再使用目标视角

图(targetviews)对focalstack进行监督学习;

３)基于视差的弥散圆渲染,即图１(i)~(l),直
接基于深度图像D(x;I),计算弥散圆的大小,使用

弥散圆渲染得到重聚焦图像S(x;I),使用目标重

聚焦图像targetDoFs对S(x;I)进行监督学习.

图１ 单幅图像动态重聚焦算法框架

Fig敭１ Frameworkofsingleimagedynamicrefocusingalgorithm

０１１１０２１Ｇ２
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３　基本原理

３．１　光场数字重聚焦

Ng等[２]提出了数字重聚焦方法,定义４D光场

LF(x′,y′,u,v),其中(u,v)表示主镜平面,(x′,

y′)表示传感器成像平面,(x,y)表示合成的重聚焦

平面,t表示像距,f′表示重聚焦平面与主镜平面的

距离,如图１(h)所示.引入缩放因子α＝t/f′,在平

面x 的重聚焦图像为

I(x,y)＝∫∫LF u,v,u＋
x－u
α

,v＋
y－v
α

æ

è
ç

ö

ø
÷dudv.

(１)

　　重聚焦结果如图２所示.图２(a)为LytroIllum
拍摄的传感器图像,该图像具有１４pixel×１４pixel的

角度分辨率以及５２０pixel×３７５pixel的空间分辨率.
图２(b)为子孔径图像,具有１４×１４个视角.本课题

组计算了２０个深度的重聚焦图像,获得了丰富的浅

景深效果,四个重聚焦图像如图２(c)所示,缩放因子

α分别为１/２０、５/２０、１０/２０、１５/２０,聚焦位置依次从

背景叶子变换到前景花朵上.

３．２　弥散圆渲染

将模糊渲染的方法引入到光场的重聚焦模拟

中,与以往的滤波核估计方法相比,模糊渲染方法有

很大优势,可以对单幅图像在深度维度上进行模糊

渲染.弥散圆(CoC)渲染的过程为:根据深度图或

者光场聚焦堆栈表示的物面相对关系,在不同的深

度处计算CoC直径,渲染模糊效果,模拟出景深视

图.在薄透镜系统中,CoC直径表示为[１１]

图２ 光场数字重聚焦.(a)传感器图像;(b)子孔径图像;(c)重聚焦图像

Fig敭２ Lightfielddigitalrefocusing敭 a Sensorimage  b subＧapertureimage  c refocusedimage

２rc＝ D
f(h－hq)
hq(h－f)

, (２)

式中:rc 为CoC半径;h 为物距;f 为系统焦距,满
足薄透镜方程１/h＋１/t＝１/f;D 为有效孔径,可
以用F 数(光圈数)计算得出,即D＝f/F;hq 为渲

染平面与薄透镜中心距离,此时的CoC为圆盘形.
在４D光场模型LF(x′,y′,u,v)中,定义γ 为

深度,对于x 平面,γ＝f′,视差为d,参考背景长度

为B,深度与视差的关系可以描述为[１２]d＝fB/γ.
(２)式中,令h＝γf,hq＝γp,γf、γp 分别为主镜平面

和聚焦平面的深度,代入视差d,可以得到

rc＝
D(dp－df)
２(B－df)

＝K dp－df , (３)

式中:df、dp 分别为主镜平面和聚焦平面的视差,

B、df、D 都为常数,K＝D/２(B－df)为可调参数.
最后,使用聚集法进行CoC渲染,如图３所示,

方块a表示需要渲染的像素P,周围有四个像素Qi

(i＝１,２,３,４)(方块b、c、d、e),圆圈表示围绕各个

像素点的CoC,左图吸收所有四个像素的值,而右图

只吸收方块e的像素值.具体做法是,按照深度排

序,选取符合条件的k 个点qi(i＝１,２,,k)对P
点进行聚集重采样,计算得到P 点渲染重采样后的

像素值为

I(p)＝
１

ωα(p)×∑
k

i＝１
I(qi)×αc(qi)[ ] , (４)

式中:I(p)、I(qi)为像素值;αc(qi)＝４/r２qi,rqi
为qi

的CoC半径;ωα(p)＝∑
k

i＝１
αc(qi).

需要说明的是,不同相机系统在相同离焦量

下的弥散圆尺寸是不同的,本文采用的深度是一

个相对量,而实际弥散圆尺寸取决于具体的系统

和成像距离(深度的绝对量),不同的绝对量模糊

效果是完全不同的.在具体的、复杂的成像系统

与拍摄场景中,需要对本文的建模方法进行改进,
完善渲染方法,从而符合实际成像模型或者观察

者的直观理解.

０１１１０２１Ｇ３
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图３ 聚集法CoC渲染原理

Fig敭３ PrincipleofCoCrenderingbygatheringmethod

３．３　单目深度估计和３×３聚焦堆栈合成

针对单幅图像的动态重聚焦,本文从两个角度

进行研究.采用先进的对抗生成网络的方法,设计

两种如图４所示的神经网络架构,该网络与图１描

述一致.首先使用编码器(encoder)将输入中心图

像I(x)映射到高维分布z,再经过生成网络(GN)
上采样为深度图(depth),然后分别经光场重建与弥

散圆渲染获得３×３的聚焦堆栈和重聚焦图像,最后

分别将合成的图像(聚焦堆栈和重聚焦图像)与目标

图像(原始光场聚焦堆栈和原始重聚焦图像)送入判

别网络(DN)进行对抗式训练.图４(a)为基于聚焦

堆栈的渲染方法,该方法使用原始聚焦堆栈监督学

习,并使用Srinivasan等[１３]方法中的光场重建方

法,即像素偏移与双线性插值,在频域进行shearlet
transform,计算视差一致性,经对抗 GN训练得到

３×３的聚焦堆栈,由聚焦堆栈计算物面相对关系,以
优化视差,计算弥散圆大小,最后对像素重采样获取

模糊渲染图像,以此模拟出重聚焦图像.图４(b)为
基于视差的方法,该方法使用光场重聚焦图像进行

监督学习,直接将深度信息转换为视差,计算弥散圆

大小并进行弥散圆渲染.

图４ 深度网络架构.(a)基于聚焦堆栈的方法;(b)基于视差的方法

Fig敭４ Deepnetworkarchitecture敭 a Focusedstackbasedmethod  b parallaxbasedmethod

　　本文方法将总损失函数 Ltotal结合对抗损失

LGAN与内容损失Lcont,最终的优化目标为

Ltotal＝LGAN＋Lcont. (５)

　　DN的作用是在生成图像(采样于分布Pz)与
真实图像(采样于数据分布pdata)对抗之间判别,两
个网络架构中的pdata分别为真实聚焦堆栈和真实重

聚焦图像的分布,对抗损失LGAN为

LGAN＝min
LG
max
LD~R

V(LG,LD)＝

EI~PdatalogLD(I)[ ]{ }＋
Ez~Pz log(LD LG(z)[ ]{ }, (６)

式中:LD(I)为DN输出;LG(z)为GN输出;V(LG,

LD)为GN与DN的距离;DN使 V(LG,LD)最大

化,从而增大对抗损失;GN使V(LG,LD)最小化,

０１１１０２１Ｇ４
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从而减小对抗损失.
将生成的图像内容Ss 与原始数据内容Sdata的

L１范数作为内容损失,即

Lcont＝min∑‖Sdata－Ss‖１, (７)

式中:对于基于聚焦堆栈的方法,Sdata为原始聚焦堆

栈,Ss 为合成的聚焦堆栈;对于基于视差的方法,

Sdata为原始重聚焦图像,Ss 为重聚焦渲染图像.

４　实　　验

４．１　实验平台和数据集

实验平台硬件配置为３．４１GHzCPU (Intel
Corei７Ｇ６７００),２４GBRAM,GPU 采 用 NVIDIA
GeForceGTXＧ１０７０ti,环 境 配 置 为 Python３．６．８,

TensorFlow１．９,CUDA９．２.
选取４个 公 开 光 场 数 据 集,即 Stanford[１４]、

UCSD[１０]、Flower[１３]、EPFL[１５],如表１所示.四个

数据集都由 Lytro光场相机拍摄,Stanford包含

cars,vegetable、buildings等１２个场景,EPLF拍摄

people、studio、light等 １０ 个 场 景,UCSD 获 取

bicycle、cars、trees、foliage四个场景,Flower拍摄种

类丰富的花草,具有不同的姿态与动态范围.
表１　光场数据集参数

Table１　Parametersforlightfielddatasets

Dataset Quantity Resolution Format
Stanford ７２０ １４×１４×５４０×３７５ LFR/mat/npy
UCSD １００ １４×１４×５４０×３７２ PNG
Flower ３３４３ １４×１４×５４０×３７２ PNG
EPFL １１８ １４×１４×５５２×３８３ LFR/mat/npy

４．２　深度估计

采用最先进的生成对抗网络无监督单目深度估

计方法,该方法将真实光场子孔径图像或者真实重

聚焦的景深图作为样本,进行监督学习,能获取丰富

的立体角度信息,可以学习到基于光场的深度估计

函数表达.将本文方法与多种单目深度估计方法进

行对比,如图５所示,色度条的数值表示归一化的深

度值,０为背景,色度条数值越大深度值越小.如

图５(d)所示,Godard等[１６]的方法使用了无监督学

习,在KITTIBenchmark数据集上表现很好,但是

在本文Flower数据集上很难辨认深度变化.如图

５(e)所示,Cheng等[１７]的方法采用了雷达测距原

理,使用线性传播卷积网络学习一个深度的密集采

样矩阵,并进行单目深度估计,可以较好地表现物体

深度关系.本文的两种深度网络(图５(b)基于视差

的方法与图５(c)基于聚焦堆栈的方法)中作为中间

变量的深度估计结果都较好地表现了不同物体的深

度关系,聚焦堆栈的方法纹理较为清晰,深度变化更

为明显.为了便于定量分析,以图５(h)中Jeon
等[１８]的光场深度估计方法作为groundtruth参考

图像,经归一化后,计算各种算法的深度估计结果与

Jeon等[１８]的结果之间的SSIM.Jeon等[１８]的方法

是通过原始４D光场中８１个子图,经复杂的视角匹

配计算得出深度估计结果,属于多目深度估计,对

８１张子图迭代３０次耗费３０min以上可获得真实

的光场深度信息,具有较高的参考价值.从图５的

结果可以看出,基于归一化的聚焦堆栈的方法的

SSIM达到了０．８９５,有效地估计了单幅图像的深度.

图５ 单目深度估计方法结果比较.(a)中心图像;(b)视差方法;(c)聚焦堆栈方法;(d)Godard等[１６]的方法;(e)Cheng等[１７]的

归一化方法(SSIM:０．７５６);(f)归一化的视差方法(SSIM:０．８２３);(g)归一化的聚焦堆栈方法(SSIM:０．８９５);(h)Jeon等[１８]的方法

Fig敭５Comparisonofmonoculardepthestimationresults敭 a Centerimage  b disparitymethod  c focalstack

method  d methodproposedby Godardetal敭 １６   e normalized methodproposedbyChengetal敭 １７ 

 SSIM ０敭７５６   f normalizeddisparitymethod SSIM ０敭８２３   g normalizedfocalstack method SSIM 

　　　　　　　　　　　　　　０敭８９５   h methodproposedbyJeonetal敭 １８ 
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４．３　聚焦堆栈合成

本文聚焦堆栈合成方法结合了生成对抗网络的

细节优化特点和在频域处理高维运动信息的优点,
可以很好地学习到像素偏移信息,进行细节修复.
从图２可以看出,光场原始子孔径图像有缺失,需选

取有效图像,对于１４×１４的图像,选取[４,４]、
[４,８]、[４,１２]、[８,４],[８,８]、[８,１２]、[１２,４]、
[１２,８]、[１２,１２]这９个子图进行 监 督 学 习.将

Kalantari等[１０]和 Srinivasan等[１３]的 方 法 进 行 对

比,采用PSNR和SSIM 两个评价方法进行分析,
视觉效果与指标参数如图６所示.Kalantari等[１０]

的方法输入具有物理结构关系的四个角的子图

像,子图像包含大量的光场信息,属于多视图光场

重建,而本文方法与Srinivasan等[１３]的方法都属于

单视图光场合成.Kalantari等[１０]的方法通过密集

采样重新渲染子视图,可学习到轮廓与视差信息,
光场恢复效果很好,但是渲染时间很长,渲染一幅

子图 需 要 ７０s以 上,而 本 文 方 法 只 需１０s.

Srinivasan等[１３]的方法使用中心视图,经 深 度 估

计、遮挡物渲染、插值、像素偏移和卷积操作,最终

重建出光场.而本文方法是重聚焦渲染,仅需９
个视图,不需要恢复整个光场,大大降低了运算成

本.从图６中可以看出:本文方法评价指标高于

Srinivasan等[１３]的方法,并接近 Kalantari等[１０]的

方法;相比于 Kalantari等[１０]方法,本文方法仅需

输入单幅图片,并且不需要仔细调整拍摄位置与

拍摄角度,数据获取方式简单、计算成本小、合成

速度快.

图６ 光场合成方法结果定性与定量对比.(a)Kalantari等[１０]的方法;(b)Srinivasan等[１３]的方法;(c)本文方法;

(d)真实中心图像;(e)(f)(g)Kalantari等[１０]的方法、Srinivasan等[１３]的方法和本文方法渲染的中心图像

Fig敭６Quantitativeandqualitativecomparisonoflightfieldsynthesis methods敭 a Methodproposedby Kalantari

etal敭 １０   b methodproposedbySrinivasanetal敭 １３   c ourmethod  d groundtruthcenterimage 

 e  f  g renderedcenterimagesobtainedbymethodsproposedbyKalantarietal敭 １０ andSrinivasanetal敭 １３  and
　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　ourmethod

４．４　弥散圆渲染

首先在Flower数据集上进行实验.使用重聚

焦方法计算２０个深度的重聚焦图像作为ground
truth,用于计算渲染结果的SSIM 和PSNR.基于

聚焦堆栈的方法深度估计精度更高,可进一步提高

视差精度,其渲染结果优于直接的视差方法,但是需

要大量的插值计算.基于视差渲染的方法实现简

单,效果接近聚焦堆栈方法.为得到更好的结果,在
网络架构上进行改进,便于开发端到端的应用.

将本文两个方法与Zhang等[５]的边界模型渲

染方法和 Wang等[１９]的相机阵列方法进行对比,如
图７所示.Zhang等[５]的方法可以检测到前景和背

景,可以变换聚焦和离焦对象,但由于缺乏深度信

息,不能扩展聚焦和离焦范围.Wang等[１９]的方法

使用真实的相机阵列子孔径图像,再经立体匹配方

法与视差校正优化后,可取得较好的评价指标,但该

方 法 需 要 获 取 精 心 布 置 的 相 机 阵 列 图 像,比

Kalantari等[１０]的方法复杂.图７表明:聚焦堆栈的

方法在渲染效果上最优,取得了最高的SSIM 与

PSNR指标,分别为０．９３７和３４．５５;基于视差的方

法是聚焦堆栈方法的简化与拓展,可进行优化,通过

改进网络架构可快速、端到端地实现接近聚焦堆栈

方法的效果.由图５~７的结果可以看出,聚焦堆栈

合成与弥散圆渲染的结果取决于深度估计的结果,
而本文将弥散圆渲染结果作为监督信号,通过神经

网络促进了深度估计结果的优化.
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图７ 渲染方法定性与定量对比.(a)中心图像;(b１)~(b４)重聚焦图像;(c)聚焦堆栈方法深度估计;(d１)~(d４)聚焦堆栈

方法的渲染结果;(e)视差方法深度估计;(f１)~(f４)视差方法的渲染结果;(g)(h)(i)Zhang等[５]的方法,分别为遮挡

物检测、前景聚焦、背景聚焦;(j)(k)Wang等[１９]的方法,分别为深度为３、SSIM为０．９０２、PSNR为３２．８０和深度为３、

　　　　　　　　　　　　　　　　　　SSIM为９１６、PSNR为３３．２８
Fig敭７Quantitativeandqualitativecomparisonofrenderingmethods敭 a Centerimage  b１ ＧＧ b４ refocusedimages 

 c depthestimationusingfocalstackmethod  d１ ＧＧ d４ renderingresultsusingfocalstackmethod  e depth
estimationusingdisparitymethod  f１ ＧＧ f４ renderingresultsusingdisparitymethod  g  h  i resultsof

occlusiondetection focusonforeground andfocusonbackgroundobtainedbymethodproposedbyZhangetal敭 ５  

 j  k resultsobtainedbymethodproposedbyWangetal敭 １９ 敭Depthis３ SSIMis０敭９０２ andPSNRis３２敭８０ 
　　　　　　　　　　　　　　depthis３ SSIMis９１６ andPSNRis３３敭２８

　　然后在其他数据集上进行实验,使用基于视

差的渲染方法,渲染效果如图８所示,方框区为部

分模糊渲染的位置.同Flower数据集一样,以真

实重聚焦图片作为groundtruth参考,计算２０个

重聚焦模拟图像与真实重聚焦图像的平均SSIM
与平均PSNR,如表２所示,结果表明,使用弥散圆

渲染可以方便地对不同的场景进行圆盘状的模糊

渲染.

图８ 不同数据集渲染结果的对比.(a)真实中心图像;(b)深度估计;(c)重聚焦于较近位置;(d)重聚焦于较远位置

Fig敭８ Comparisonofrenderingresultsondifferentdatasets敭 a Groundtruthcenterimage  b depthestimation 

 c refocusingonclosepositions  d refocusingonfarpositions
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表２　光场数据集渲染效果定量分析

Table２　Quantitativeanalysisonrendering
effectsonlightfielddatasets

Dataset SSIM PSNR
Stanford ０．８９７ ３０．７２
UCSD ０．９１２ ３２．１１
Flower ０．９２３ ３２．８９
EPFL ０．９０１ ３１．０３

　　最后,在真实拍摄的场景中进行实验,对比了

Canon６Df/１．２大光圈数字单反相机和iPhone双

摄像头相机的效果,如图９所示,方框处为部分模糊

渲染的位置.将普通相机拍摄的无浅景深效果的图

片作为inputimage,使用基于视差的模型,获取深

度图,扩 展 了４个 深 度,如 图９(b)~(e)所 示.

iPhones双摄图像如图９(g)、(h)所示,由图可知,该
方法只能在一定距离范围突出前景,虚化背景,而不

能进行深度的拓展,且不能使前景模糊.单反相机

的光圈足够大,获得的图像模糊效果非常强,需要在

拍摄时手动调节焦距,如图９(i)、(j)所示.本文方

法可以拓展多个深度,无需调焦,有效地实现了单幅

图像重聚焦.

图９ 真实场景下的渲染效果与不同相机获取的图像对比.(a)原图;(b)~(e)本文方法渲染的四个不同深度的重聚焦图像;
(f)深度图;(g)(h)双摄像头聚焦于两个位置的成像;(i)(j)Cannon相机聚焦于两个位置的成像

Fig敭９Comparisonofrenderingeffectsofrealsceneswithimagescapturedbydifferentcameras敭 a Originalimage 

 b ＧＧ e refocusedimagesatfourdepthsrenderedbyourmethod  f depthmap  g  h imagesshotbydual
　　　　　camerasfocusedontwopositions  i  j imagesshotbyCannonfocusedontwopositions

５　结　　论

提出一种基于光场合成与弥散圆渲染的单幅图

像重聚焦的方法,该方法可以从传统相机的单幅图

片中模拟光场重聚焦效果,不需要深度传感器或立

体视觉设备的４DRGBD数据.使用光场相机数据

集进行监督训练,两种神经网络结构在可接受的计

算成本上可实现较好的视觉效果,综合评价指标优

于其他景深渲染方法.基于聚焦堆栈的方法更注

重高性能与视觉效果,基于视差的方法在计算成

本与网络设计上具有优势,易于开发端到端的应

用.本方法需要在计算成本与网络架构上进一步

优化,使基于薄透镜的渲染泛化到其他精密光学

元件中.
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