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基于遮挡场景的光场图像深度估计方法
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摘要　针对在深度估计过程中的遮挡问题,提出一种新的基于多线索融合的光场图像深度估计方法.利用约束性

自适应散焦算法和约束性角熵度量算法获取场景的散焦线索、一致性线索,并计算出场景的初始深度、置信度.为

增强图像的边缘轮廓信息,通过Canny算子提取中心视角图像的边缘信息,然后利用马尔可夫随机场融合场景的

初始深度、置信度及边缘信息,实现图像的高精度深度估计.与其他先进方法相比,所提方法能够较好地解决场景

中存在的遮挡问题,获取的深度图精度较高、平滑效果较好,图像边缘保持效果较好.
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１　引　　言

目前,光场图像的深度估计方法主要有３类,即
基于极平面、基于重聚焦及基于多视角立体匹配的

深度估计方法.
基于极平面的方法是指将立体空间中的一点按

照不同的视角进行投影的方法,形成的投影点会形

成一条直线,该直线斜率与该空间点的深度相关[１],
即利用极平面图(EPI)的结构张量来得到场景空间

点的深度信息.例如:Wanner等[２Ｇ３]利用EPI的结

构张量获取了局部深度信息,并通过可见性约束优

化得到了全局深度信息;Chen等[４]利用EPI得到了

深度一致性的曲线,同时利用双边一致性度量方法

对图像匹配的可靠性进行了度量,从而实现图像的

深度估计.上述方法中,EPI的计算过程涉及的数

据量较大而且时间成本较高,所以实时性较差,场景

的深度估计结果对遮挡较敏感.
基于重聚焦的方法是一种根据光场数字重聚焦

原理,对重聚焦后的图像进行聚焦性检测,从而估计

出深度信息的方法.例如,Tao等[５]利用散焦、相关
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性等线索提取焦点堆栈图像的局部深度图,并利用

马尔可夫随机场(MRF)对提取的线索进行融合,从
而获得最终的深度估计结果.这个方法仅适用于场

景简单且目标距离较近的情况,对于场景中存在遮

挡或者目标距离较远的情况,深度估计的结果会出

现较大的误差.Lu等[６]根据LytroDesk[７]获取重

聚焦图像,并利用Laplace算子检测对深度信息进

行了提取.这种方法获取的深度图中的场景纹理信

息较多,但会引入散焦误差,从而降低精确度.
基于多视角立体匹配的方法是一种利用光场图

像的颜色一致性信息,通过构造成本量来提取深度

信息的方法.Jeon等[８]针对光场深度估计中存在

的窄基线问题,利用相移理论来获取微透镜阵列间

的亚像素位移,然后将中心视角与其他视角分别进

行立体匹配,最后利用图割优化算法获得最终的深

度图.这个方法获取的深度图的精度较高,但需要

对每个视角下的图像进行成本构造,因此耗时巨大,
且对于遮挡问题,这种方法并不有效.

上述方法在一定场景中可获得较为准确的深度

图,但当场景存在遮挡时,深度估计的鲁棒性会明显

降低.为解决这一问题,本文在文献[９]的基础上提

出一种新的基于多线索融合的且对遮挡场景具有鲁

棒性的深度估计方法.利用约束性自适应散焦方法

描述场景的散焦信息,利用角熵信息衡量场景的一

致性信息计算出场景的初始深度、置信度,利用

Canny算子对中心视角图像进行边缘性检测,从而

获得图像的边缘信息.然后通过 MRF融合场景的

初始深度、置信度及边缘信息,通过最大后验概率马

尔可夫随机场(MAPＧMRF)模型的最小化能量函数

对深度估计结果进行全局一致优化,最终实现图像

的高精度深度估计.

２　光场的成像原理与数字重聚焦

光场相机由主透镜、微透镜阵列及成像传感器

组合而成[１０],其结构如图１所示.物体上一点向各

个视角反射光线,光线经主透镜会聚后进入微透镜

阵列,然后按照入射方向分散到像素传感器上,因此

光场相机可以记录同一空间点发出的不同视角的光

线.图１中uv 表示主透镜平面,xy 表示图像传感

器平面,d 表示微透镜直径,f 表示微透镜阵列与图

像传感器间的距离.
图２为包含物点空间信息与角度信息的四维(４D)

光场图像.当确定角度坐标u和在整个xy 坐标空间

变化的角度坐标v,就可得到多视角图像,如图３所示.

图１ Lytro相机成像模型

Fig敭１ ImagingmodelofLytrocamera

图２ ４D光场示意图

Fig敭２ Diagramof４Dlightfield

图３ 多视角图像

Fig敭３ MultiＧviewimage

利用光场图像的多视角特性可进行数字重聚

焦[１１],从而获得重聚焦图像,其原理如图４所示,其中

Π 表示微透镜阵列平面,Ψ 表示图像传感器平面,Φ 表

示重聚焦平面,F 表示透镜焦距,α表示聚焦系数(聚焦

深度),αF 表示移动像面与微透镜阵列平面的距离.

图４ 数字重聚焦原理

Fig敭４ Digitalrefocusingprinciple

０５１０００２Ｇ２
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重聚焦公式为
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式中:LF 为输入的光场图像;LαF为重聚焦图像.
获得多视角图像与重聚焦图像后,利用散焦线

索与一致性线索可估计出光场图像的深度信息.

３　本文方法

３．１　约束性自适应散焦算法

获取光场图像的深度信息时,传统的散焦算法

对遮挡不具有鲁棒性,因此可利用约束性自适应散

焦算法估计场景的散焦线索,获取场景的散焦深度

响应.当光场重聚焦在α 处,角度像素块存在遮挡

时,可将角度像素块划分为多个大小相同的子斑块,
以获得不受遮挡影响的子斑块.每个子斑块的散焦

响应为

Dc,α(x,y)＝
１

Nc(x,y) ∑
(x′,y′)∈Nc(x,y)

Rα(x′,y′)－P(x′,y′), (２)
式中:c为子斑块的索引;Nc(x,y)为第c个子斑

块的像素个数;Rα(x′,y′)为子斑块中(x′,y′)位置

处的像素值;P 为中心视角图像.自适应散焦响应

为子斑块的最小散焦响应,也表示子斑块c∗的散焦

响应,即c∗＝min
c
Dc,α(x,y). 为得到更加准确的

散焦信息,可加入颜色一致性约束Dcol,α(x,y)对结

果进行优化.传统的散焦算法是先计算子斑块的最

小散焦响应,而后加入约束条件.而本文在计算出

最小散焦响应之前加入Dcol,α(x,y),将约束条件细

化到散焦响应中,以此减小散焦深度图中存在的噪

声.其效果对比如图５所示.

图５ 效果对比图.(a)约束性自适应散焦深度图;
(b)传统散焦深度图

Fig敭５ Effectcomparisondiagram敭 a Constrainedadaptive
defocusdepthmap  b traditionaldefocusdepthmap

颜色一致性约束表达式为

Dcol,α(x,y)＝minRα(x′,y′)－P(x,y).
(３)

　　(３)式可表述为子斑块像素与中心视角像素差

的最小值.通过计算每一个子斑块的散焦响应和颜

色一致性约束,最终能确定出最小散焦响应.所以

约束性自适应散焦响应公式为

Dα(x,y)＝minDc,α(x,y)＋γDcol,α(x,y)[ ] ,
(４)

式中:γ 为约束参数.角度像素块与子斑块的大小

可影响散焦响应的结果,因此在实验时要选择合适

尺寸的角度像素块和子斑块.

３．２　约束性角熵度量算法

场景的一致性信息是通过测量角度像素块的像

素相似性得到的.然而,传统的散焦算法未考虑场

景中存在遮挡的情况,使得深度估计结果不准确.
当场景存在遮挡时,角度像素块中受遮挡影响的像

素不满足一致性,但剩余部分像素依旧满足一致性,
因此提出利用优势像素的强度概率来描述该角度像

素块的一致性,并利用角度像素块的熵值信息得到

场景的一致性信息.假设光场重聚焦在α 处,场景

无遮挡时,角度像素块中的像素满足一致性,此时像

素强度值集中,角度像素块的强度直方图为窄的高

峰,对应的熵值较低;当场景有遮挡时,像素强度值

较分散,强度直方图为宽的低峰,此时对应的熵值较

高.熵值越低,一致性信息越可靠,因此可利用角度

像素块的熵值响应来获得场景的一致性深度响应,
即利用角熵度量算法计算出角度像素块的熵值,从
而获得对遮挡具有稳鲁棒的一致性深度响应.熵值

的计算公式为

Hα(x,y)＝－∑
i
h(i)logh(i)[ ] , (５)

式中:i为灰度;h(i)为角度像素块灰度i的概率.
为降低遮挡对结果的影响,保证数据的稳定性,

可对角度像素块中的每一个像素强度赋予权重,即
引入权重函数w(i),公式为

w(i)＝exp －
i－Aα(uc,vc)２

２σ２
é

ë
êê

ù

û
úú , (６)

式中:(uc,vc)为像素中心视角坐标;σ为标准差.
当角度像素块中像素强度i与中心视角像素强

度Aα(uc,vc)近似相等时,权重为１;当远离中心视角

像素强度时,权重几乎为０.因此,赋予权重的方法

可以降低遮挡对一致性结果的影响,此方法被称为约

束性法.此时角度像素块中像素强度i的概率为

０５１０００２Ｇ３
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g(i)＝w(i)h(i). (７)

　　由(５)、(７)式可知,约束性熵值的公式为

Hα(x,y)＝－∑
i

g(i)
g
logg(i)[ ] , (８)

式中:g 为所有像素强度概率之和;g
(i)
g

为像素

强度概率的归一化.
在计算过程中,分别计算RGB三个颜色通道的

熵值,为了整合三个通道的数据,提出两个方法,即
最大池化法和平均池化法,表达式分别为

Cmax,α(x,y)＝max[HR,α(x,y),

HG,α(x,y,),HB,α(x,y)], (９)

Cavg,α(x,y)＝
HR,α(x,y)＋HG,α(x,y)＋HB,α(x,y)

３
.

(１０)

　　当存在一个主导的颜色通道时,最大池化法可

获得更好的效果,例如,蓝色物体在蓝色通道中强度

高,在红色和绿色通道中强度近似为０.其他情况

则平均池化法的效果较好.为了得到在不同成像条

件下的一致性信息,现将两种方法进行融合,最终的

熵值公式表示为

Cα(x,y)＝βCmax,α(x,y)＋(１－β)Cavg,α(x,y),
(１１)

式中:β为权重系数,β∈ ０,１[ ].

３．３　初始深度和置信度

在获得重聚焦在α 处的散焦信息Dα(x,y)与
一致性信息Cα(x,y)后,将二者进行求和运算,得
到场景的初始深度Depthα(x,y),其表达式为

Depthα(x,y)＝Cα(x,y)＋Dα(x,y),(１２)

Depth(x,y)＝argmin
α
Depthα(x,y){ }.(１３)

　　为表征初始深度估计的可靠性,用相应深度信

息的置信度来表示,即利用同一像素在不同深度聚

焦面上的深度值进行对比,将最大深度值与次大深

度值的比值作为置信度(Depthconf),比值越大,该点

深度估计值可靠性越高.Depthconf表示为

Depthconf(x,y)＝Depthα(x,y)/Depthα２(x,y).
(１４)

３．４　最终的深度估计算法

为增强图像的边缘轮廓信息,可利用Canny算

子对中心视角图像进行边缘检测,进而得到场景的

边缘信息Ñi(p,q).在进行最后的深度估计时,将
置信度作为场景的先验信息,以优化深度图的错误

区域.通过 MAPＧMRF模型融合场景的初始深度

信息、边缘检测信息,以获得最终的深度估计结果.
利用 MAPＧMRF模型的最小化能量函数,进行全局

一致的图像深度估计最优化.能量函数为

E＝∑
p
Eunary p,d(p)[ ] ＋

∑
p,q

Ebinary p,q,d(p),d(q)[ ] , (１５)

式中:p、q 分别为空间中的两个相邻像素;d(p)、

d(q)分别为p、q 两点对应的优化深度;Eunary为某

一空间点的散焦信息、一致性信息及置信度之间的

运算,表征该点深度估计的可靠性;Ebinary为相邻像

素的平滑约束.Ebinary的运算可以表示为

Ebinary p,q,d(p),d(q)[ ] ＝
exp －d(p)－d(q)[ ] ２

Ñi(p,q)
,

(１６)
式中:Ñi(p,q)为中心视角图像中两相邻像素的灰

度变化,即边缘信息.

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

实验设备有北京卓立汉光微米级三维平移台２
个,维视图像工业相机 MVＧVEM２００SC１个,分辨

率为１２００pixel×１６００pixel.对实验数据进行处理

的软件为 MATLAB２０１６b和vs２０１０.计 算 机 为

Intel(R)Corei７Ｇ３７７０,参数为CPU３．４０GHz、内存

１６GB、Windows７６４位.

４．２　定性分析

为验证所提深度估计算法的准确性,首先对

HCI公开光场基准数据集 MonasRoom[１２]进行深度

估计.所提算法计算场景的散焦深度信息、一致性

深度信息结果如图６所示.

图６ 散焦深度图与一致性深度图.(a)约束性自适应散焦

深度图;(b)约束性角熵深度图

Fig敭６Defocusdepth mapandconsistentdepth map敭

 a Constrained adaptive defocus depth map 
　 b constrainedangleentropydepthmap

通过(１３)、(１４)式分别求出散焦信息与一致性

０５１０００２Ｇ４
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信息的初始深度、置信度,通过 MRF融合场景的初

始深度、置信度、边缘信息,并对深度估计结果进行

全局优化,得到最终的深度图.初始深度、置信度、
边缘检测的结果及最终深度图如图７所示.

图７ 图像结果.(a)初始深度图;(b)置信度图;(c)边缘检测结果;(d)最终深度估计结果

Fig敭７ Mapresults敭 a Initialdepthmap  b confidencemap  c edgedetectionresult  d finaldepthestimationresult

　　为更加直观地展示最终深度估计的准确度,分
别利用 Wang方法[１３]、Jeon方法[８]以及Tao方法[５]

对HCI公开数据集[１２]进行深度估计,并与基准深

度对比,其结果如图８、９所示.

图８ MonasRoom光场基准数据集的深度估计结果.(a)MonasRoom中心视角图像;(b)GT值;(c)所提方法;
(d)文献[１３]的方法;(e)文献[８]的方法;(f)文献[５]的方法

Fig敭８ DepthestimationresultsofMonasRoomlightfieldreferencedataset敭 a MonasRoomcentralperspectiveimage 

 b GTvalue  c theproposedmethod  d methodinRef敭 １３   e methodinRef敭 ８   f methodinRef敭 ５ 

图９ Budden光场基准数据集的深度估计结果.(a)Budden中心视角图像;(b)GT值;(c)所提方法;
(d)文献[１３]的方法;(e)文献[８]的方法;(f)文献[５]的方法

Fig敭９ DepthestimationresultsofBuddenlightfieldreferencedataset敭 a Buddencentralperspectiveimage 

 b GTvalue  c theproposedmethod  d methodinRef敭 １３   e methodinRef敭 ８   f methodinRef敭 ５ 
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　　由图８、９可知:Tao的方法[５]提取的深度图的

边缘模糊,颗粒噪声较多,分辨率低;Jeon的方法[８]

提取的深度图的颗粒噪声较少,且连续区域精确度

较高,但边缘区域过度平滑,存在错误估计区域;

Wang的方法[１３]和所提方法提取的深度图在遮挡区

域和边缘处的估计效果较好,但 Wang的方法[１３]仅

适用于解决单一遮挡的情况,且易受噪声影响.针

对复杂的遮挡情况,所提方法的深度估计效果较好,

且几乎无颗粒噪声,边缘处信息更加准确,深度图的

平滑效果更好、更稳定.
图１０为有遮挡和精细结构的真实场景的深度

估计结果.从图１０可看出:所提方法能够正确估算

出物体形状,不会过度平滑物体边缘,边缘效果较

好;在遮挡区域,所提方法能够正确估算出深度信

息,不会存在边缘伪影,清晰度较高,图像平滑效果

较好.

图１０ Lytro拍摄的５×５视角的光场图像的深度估计结果

Fig敭１０ Depthestimationresultsof５×５viewlightfieldimagestakenbyLytro

４．３　定量分析

合成数据集提供了深度真值,因此可进行定量

分析.同文献[１３],在合成光场数据集[１４]上对所提

方法进行深度估计实验,并进行定量分析.用方均

误差(MSE,EMS)作为定量指标来评价深度估计算

法的性能,EMS越小,性能越好.EMS的表达式为

EMS＝
１

MN ∑０≤x≤M
∑

０≤y≤N
GT(x,y)－G(x,y)[ ]

２,

(１７)
式中:GT(x,y)为(x,y)像素位置处的标准深度真

值;G(x,y)为(x,y)像素位置处的估计深度值;M、N
分别为深度图的尺寸.EMS对比结果如表１所示.

表１　EMS对比

Table１　EMScomparison

Method MonasRoom Budden Medieval
MethodinRef．[１３] ０．００３３８ ０．００９５６ ０．０１２７２
Proposedmethod ０．００２１１ ０．００４１３ ０．０１２１０

　　所提方法在遮挡区域、边缘处的深度估计效果较

好,在丰富边缘信息上具有较大的优势.由表１可

知,所提算法在各数据集上的EMS低于文献[１３]的方

０５１０００２Ｇ６
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法,这与定性评价结果相一致,具有真实的可靠性.

５　结　　论

针对光场图像深度估计过程中存在的遮挡问

题,提出一种新的基于多线索融合的深度估计方法.
利用约束性自适应散焦方法和约束性角熵度量方法

获取场景的深度线索,计算出场景的初始深度和置

信度,这可有效降低遮挡对深度信息提取的影响;利
用Canny算子计算出中心视角图像的边缘信息,这
可有效提高深度图像边缘的清晰度;利用马尔可夫

随机场融合场景的初始深度、置信度及边缘信息,得
到全局一致的优化深度估计结果,可实现图像的高

精度深度估计.实验结果显示,所提方法获取的融

合深度图能有效减弱遮挡影响、减少噪声颗粒,使图

像变得更加平滑,边缘信息更加丰富.针对所提方

法,下一步将研究该方法对高光谱光场图像深度估

计的影响.
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