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基于光场傅里叶视差层表达的
场景视差重建

魏菲，刘畅*，邱钧
北京信息科技大学应用数学研究所，北京 100101

摘要 视差估计是计算成像领域中的重要技术手段。给出由傅里叶视差层（FDL）重建场景深度信息的计算框架，基于

FDL的表达方式给出在光场变换域中解构场景的视差层（DL），进而实现视差重建的新方法。利用光场数据重构出

FDL，对 FDL进行傅里叶逆变换得到对应的 DL，利用归一化互相关（NCC）来度量 DL图像与中心视图像素点之间的相

关性，实现场景视差的准确重建。模拟数据实验和实际数据实验的结果表明，所提方法能够有效地进行场景的精确视差

重建。
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Scene Disparity Reconstruction from Light Field Based on Fourier
Disparity Layer Representation

Wei Fei, Liu Chang*, Qiu Jun
Institute of Applied Mathematics, Beijing Information Science and Technology University, Beijing 100101, China

Abstract Disparity estimation is an important technique in the field of computational imaging. A calculation framework
for reconstructing scene depth information from the Fourier disparity layer (FDL) is provided. A new method of
deconstructing the disparity layer (DL) of the scene for achieving disparity reconstruction in the transform domain of the
light field on the basis of FDL representation is realized. FDL is reconstructed with light field data, and the corresponding
DL is obtained by inverse Fourier transform of FDL. Normalized cross-correlation (NCC) is applied to measure the
correlation of the pixels in DL images with those in central view images to achieve the accurate reconstruction of scene
disparity. Experimental results of both simulation data and real data show that the proposed method can effectively perform
accurate scene disparity reconstruction.
Key words image processing; light field; Fourier disparity layer; disparity reconstruction; normalized cross-correlation

1 引 言

场景深度信息的恢复是光场计算成像领域的前沿
热点问题。传统相机只能记录场景的二维信息，而光
场相机可以记录光线的位置和角度信息。以光场计算
成像［1］为基础的深度估计［2］问题逐渐成为人们研究的
热点。光场深度重建的方法主要有基于空间域的场景
深度估计［3-6］、基于角度域的场景深度估计［7-10］、基于空
角耦合域极平面图（EPI）的场景深度估计［11-14］和基于
聚焦堆栈数据的场景深度估计［15-18］。基于空间域深度

重建算法的核心思想是将立体匹配［19-20］的方法引入到

光场深度重建中。Heber和 Pock［21］基于主成分分析
（PCA）提出了一种新的多视点立体匹配项，以解决光
场多视点在细微差别上不敏感的问题。Liu等［22］提出
了将匹配项作为保真项，梯度项和分类项构成惩罚项
的目标函数，建立了四维（4D）光场数据特征的深度重
建优化模型。基于光场角度域深度重建算法的核心思
想是刻画角度域的一致性。Tao等［23］提出了结合散焦
和一致性线索进行深度估计的方法。Wang等［24］在文
献［23］的基础上考虑了遮挡，加入了聚焦等线索。
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Zhu等［25］在文献［24］的基础上提出了遮挡模型。基于

空角耦合域 EPI的深度重建算法的核心思想是检测

EPI中直线的斜率。Zhang等［26］提出了一种旋转平行

四边形算子（SPO）。基于聚焦堆栈数据深度重建算法

的核心思想是对聚焦测度的描述。何建梅等［27］融合特

征点密度与拉普拉斯测度，建立了新的聚焦测度函数。

亢新凯等［28］将聚焦堆栈数据划分成了单体数据子集。

子孔径图像阵列、宏像素和 EPI是基于光场在空

间域、角度域和空角域的三种可视化方式，不同可视化

形式蕴含着不同耦合形式的视差信息。基于空间域、

角度域和空角域的视差重建，实质是利用匹配、一致性

和几何特征提取对光场进行视差解耦合，存在着计算

量大、计算复杂和鲁棒性差等缺点。聚焦堆栈是聚焦

在不同成像面的图像序列，是光场数据的投影域数据，

适用于浅景深的微距成像。

傅里叶视差层（FDL）［29］是光场在变换域中的一

种表达形式，由离散傅里叶视差层组成，每层只含有该

层视差对应物点的辐亮度的频谱信息。目前，基于

FDL的应用主要有新视点生成［29］、光场重建［30］、光场
数据压缩编码［31］和光场特征描述［32］。FDL数据由视

差的空间域和辐亮度的频谱域组成，为视差估计和视

差分析提供了新的光场数据形式。

本文基于光场数据构建 FDL［29］的数学理论描述，

建立由 FDL重建场景深度信息的框架。利用 FDL的

数据特征，建立归一化互相关（NCC）相关性度量来重

建场景中的视差信息，进而计算出场景的深度。模拟

数据和实际数据实验结果验证了所提算法的有效性，

为场景深度重建和分析提供了一种新的思路。

2 基于傅里叶视差层的场景视差重建

将场景信息按视差（深度）划分到多个层中，使得

每层中只含有该层视差对应物点的辐亮度信息。

FDL是对视差层的傅里叶变换。如图 1所示，在中心

视点下，将场景划分成三个视差层 L( )k ( k= 1，2，3 )，第
k个视差层的视差为 dk。视差层生成的其他视点图可

由视点 (uj，vj) ( j= 1，2，3 )和视差 dk得到。

2. 1 光场重构的傅里叶视差层

对于双平面四参数光场 LF ( x，y，u，v)，为了简化

符号，针对二维光场 L ( x，u)进行推导。若场景是无遮

挡的朗伯辐射场景，空间区域可被划分为 n个具有恒

定视差的空间区域 Ωk ( k= 1，2，⋯，n )，划分的每个空

间区域 Ωk 具有恒定视差 dk，则该场景下光场 L ( x，u)
的傅里叶变换可以由 FDL表达［27］，即

L̂ (ωx，ωu)=∑
k

δ ( )ωu- dkωx L̂( )k (ωx)， （1）

式中：(ωx，ωu)为光场的频域坐标；δ（·）为狄利克雷函

数；L̂( )k (ωx)为 FDL，FDL的表达形式为

L̂( )k (ωx)=∫Ωke-2iπxωx L ( x，0) dx。 （2）

第 j个视点 uj下的子孔径图像 Luj( x)的傅里叶变

换可以由 FDL表示，对 L̂ (ωx，ωu)关于 ωu 进行傅里叶

逆变换即可得到，即

L̂uj(ωx)=∫
-∞

+∞

e2πiujωu L̂ (ωx，ωu) dωu， （3）

将式（1）代入式（3），得到

L̂uj( )ωx =∑
k

L̂( k )( )ωx ∫
-∞

+∞

e2πiujωu δ ( )ωu- dkωx dωu， （4）

L̂uj(ωx)=∑
k

e2πiujdkωx L̂( )k (ωx)。 （5）

式（5）建立了 L̂( k )(ωx)和光场子孔径图像 Luj( x)的
傅里叶变换 L̂uj(ωx)之间的关系。对于离散的光场（由

m张子孔径图像组成），可将式（5）离散化成线性方程

组，即

AX= b， （6）
式中：矩阵A为

A=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úA 1，1 ⋯ A 1，k ⋯ A 1，n

⋮ ⋮ ⋮
Aj，1 ⋯ Aj，k ⋯ Aj，n

⋮ ⋮ ⋮
Am，1 ⋯ Am，k ⋯ Am，n

， （7）

其中Aj，k为
Aj，k= e2πiujdkωx， （8）

A 的大小取决于视点个数 m 和视差层的层数 n；矩
阵 b为

b= [ b1 ⋯ bj ⋯ bm ]
T
， （9）

图 1 视差层生成新视点图的示意图

Fig. 1 Schematic diagram for generating new viewpoint diagrams in disparity layers
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Zhu等［25］在文献［24］的基础上提出了遮挡模型。基于

空角耦合域 EPI的深度重建算法的核心思想是检测

EPI中直线的斜率。Zhang等［26］提出了一种旋转平行

四边形算子（SPO）。基于聚焦堆栈数据深度重建算法

的核心思想是对聚焦测度的描述。何建梅等［27］融合特

征点密度与拉普拉斯测度，建立了新的聚焦测度函数。

亢新凯等［28］将聚焦堆栈数据划分成了单体数据子集。

子孔径图像阵列、宏像素和 EPI是基于光场在空

间域、角度域和空角域的三种可视化方式，不同可视化

形式蕴含着不同耦合形式的视差信息。基于空间域、

角度域和空角域的视差重建，实质是利用匹配、一致性

和几何特征提取对光场进行视差解耦合，存在着计算

量大、计算复杂和鲁棒性差等缺点。聚焦堆栈是聚焦

在不同成像面的图像序列，是光场数据的投影域数据，

适用于浅景深的微距成像。

傅里叶视差层（FDL）［29］是光场在变换域中的一

种表达形式，由离散傅里叶视差层组成，每层只含有该

层视差对应物点的辐亮度的频谱信息。目前，基于

FDL的应用主要有新视点生成［29］、光场重建［30］、光场
数据压缩编码［31］和光场特征描述［32］。FDL数据由视

差的空间域和辐亮度的频谱域组成，为视差估计和视

差分析提供了新的光场数据形式。

本文基于光场数据构建 FDL［29］的数学理论描述，

建立由 FDL重建场景深度信息的框架。利用 FDL的

数据特征，建立归一化互相关（NCC）相关性度量来重

建场景中的视差信息，进而计算出场景的深度。模拟

数据和实际数据实验结果验证了所提算法的有效性，

为场景深度重建和分析提供了一种新的思路。

2 基于傅里叶视差层的场景视差重建

将场景信息按视差（深度）划分到多个层中，使得

每层中只含有该层视差对应物点的辐亮度信息。

FDL是对视差层的傅里叶变换。如图 1所示，在中心

视点下，将场景划分成三个视差层 L( )k ( k= 1，2，3 )，第
k个视差层的视差为 dk。视差层生成的其他视点图可

由视点 (uj，vj) ( j= 1，2，3 )和视差 dk得到。

2. 1 光场重构的傅里叶视差层

对于双平面四参数光场 LF ( x，y，u，v)，为了简化

符号，针对二维光场 L ( x，u)进行推导。若场景是无遮

挡的朗伯辐射场景，空间区域可被划分为 n个具有恒

定视差的空间区域 Ωk ( k= 1，2，⋯，n )，划分的每个空

间区域 Ωk 具有恒定视差 dk，则该场景下光场 L ( x，u)
的傅里叶变换可以由 FDL表达［27］，即

L̂ (ωx，ωu)=∑
k

δ ( )ωu- dkωx L̂( )k (ωx)， （1）

式中：(ωx，ωu)为光场的频域坐标；δ（·）为狄利克雷函

数；L̂( )k (ωx)为 FDL，FDL的表达形式为

L̂( )k (ωx)=∫Ωke-2iπxωx L ( x，0) dx。 （2）
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逆变换即可得到，即
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其中 bj为
bj= L̂uj(ωx)， （10）

表示子孔径图像 Luj( x)的傅里叶变换；矩阵 X为

X= [X 1 ⋯ Xk ⋯ Xn ]
T
， （11）

其中 Xk为

Xk= L̂( )k (ωx)。 （12）
综上，通过离散化将光场重构 FDL问题转化为求

解式（6）所示的线性方程组问题［27］。

2. 2 基于傅里叶视差层的场景视差重建

FDL数据由视差的空间域和辐亮度的频谱域组

成，视差信息蕴含在 FDL数据中。第 k个视差层图像

L( )k ( x，y )可由傅里叶视差层 L̂( )k (ωx，ωy)进行二维傅

里叶逆变换得到，即

L( k ) ( x，y )= F-1[ L̂( )k (ωx，ωy) ]。 （13）
在理想情形下，视差层图像 L( )k ( x，y )对应一个空

间区域 Ωk，Ωk具有恒定视差，即

dk ( x，y )= dk， ( x，y )∈ Ωk。 （14）
将 Ωk在空间域 ( x，y )上进行精确划分，将视差层

上的点赋予视差信息，再将所有视差层进行融合，获取

场景信息的全局视差图D ( x，y )，D ( x，y )的表达式为

D ( x，y )=∑
k= 1

n

dk ( x，y )。 （15）

然而，在实际情况中，FDL的数值计算会使得每
个视差层的划分存在一定的误差，进而导致视差层图
像中出现其他视差层的像素点。因此，FDL的每一层
空间区域支集 Ωk 上会不可避免地存在其他层的部分
像素值。具体来说，当利用 FDL重建视差层图像时，
数值求解 FDL和傅里叶逆变换的过程会导致视差层
图像与中心视图在辐亮度上存在一定的差异。这些原
本不属于该视差层上的像素点会对场景信息的视差估
计造成一定的干扰，进而需要利用区域相关性找到视
差支集，故本文引入相关测度的方法［33］来获取像素点
所在的视差层。相关测度的方法包括 NCC、相位相关
和互信息等［34］。视差层图像和中心视图在局部区域中
像素分布的一致性更能体现相关性，本文采用NCC系
数［35］来衡量图像的亮度变化。

以目标像素点为中心，分别在视差层图像与中心
视图相同位置处选取一个鲁棒性窗口，计算窗口中视

差层图像 L( )k ( x，y )与中心视图 L ( u0，v0 )( x，y)像素点之

间的NCC相关测度值，即

E NCC
L( )k ( x，y)=

∑
p= 0

M- 1

∑
q= 0

N- 1
é
ë
êêêê ù

ûWL ( u
0
，v
0
)
( x+ p，y+ q )-WL̄ [ ]WL( )k ( )x+ p，y+ q -WL̄( )k

∑
p= 0

M- 1

∑
q= 0

N- 1
é
ë
êêêê ù

ûWL ( u
0
，v
0
)
( x+ p，y+ q )-WL̄

2

∑
p= 0

M- 1

∑
q= 0

N- 1

[ ]WL( )k ( )x+ p，y+ q -WL̄( )k

2
， （16）

式中：WL ( u
0
，v
0
)
为中心视图的鲁棒性窗口，其大小为M×

N；WL( )k 为第 k个视差层图像的鲁棒性窗口；WL̄为中心

视图鲁棒性窗口中像素的均值；WL̄( )k 为第 k个视差层

图像鲁棒性窗口中像素的均值。
鲁棒性窗口大小的选取需考虑场景的平滑区域、

纹理区域、边缘区域和算法的计算效率等因素。当窗
口选取较小时，图像中平滑区域的位置处理比较粗糙，
这会导致视差图中平滑区域处有较多亮点。当窗口选
取较大时，图像的边缘特征会变得模糊，并会导致计算
效率降低。

计算出来的相关测度值越大说明视差层图像与中
心视图中相同位置处辐亮度信息的相关程度越高。计
算出来的相关测度值越小说明视差层图像与中心视图
中相同位置处辐亮度信息的相关程度越低。

对每一个像素点，搜索 n个视差层中 E NCC
L( )k ( x，y)的

最大值，得到像素点所对应的视差层标号 k * ( x，y )，
k * ( x，y )的表达式为

k * ( x，y )= max
k
E NCC
L( )k ( x，y)， （17）

进而可以得到视差层图像 L( )k ( x，y )的空间区域支集

Ωk。由于 Ω k具有恒定视差，因此通过式（14）和式（15）
可以得到场景信息的全局视差图D ( x，y )。

受场景的复杂性、场景不同物体之间深度信息不

连续、鲁棒性窗口的选取和数据质量的影响，在视差重

建时会出现“孔洞”现象。“孔洞”是指较亮像素点包围

着一个暗像素区域。本文在视差重建后对重建结果进

行了优化。借鉴 OpenCV中的泛洪填充［36］方法，利用

“孔洞”周围的较亮像素点对其进行填充。在填充后，

为了恢复填充区域中的视差细节，以中心视图作为引

导图，通过引导滤波［37］对视差图进行优化。

3 实验与分析

在 实 验 中 ，选 取 Heidelberg Collaboratory for
Image Processing（HCI）数据集中的部分场景和实拍

的光场数据来重建视差，以验证所提算法的有效性。

3. 1 数据实验

3. 1. 1 模拟数据实验

在实验中，设置视差层数为 10。图 2是 HCI模拟

数据的视差层图像序列。从图 2中两个场景的视差层

图像序列可以看出，单个视差层图像中包含其他视差

层图像的像素点，原本位于该视差层中的点清晰，不属

于该视差层的点比较模糊。

图 3是HCI模拟数据视差重建的实验结果图。其

中，第一行是 cotton场景，深度范围为 3. 67~5. 12，第
二 行 是 platonic 场 景 ，深 度 范 围 为 16. 13~24. 63。
cotton 和 platonic 中 心 视 图 的 分 辨 率 为 512 pixel×

512 pixel。cotton场景中的雕像和 platonic场景中的几

何体轮廓比较明显，由于在降低噪声的同时需尽量保

证边缘的精确度，故将模拟数据中两个场景的鲁棒性

窗口半径设置为W r = 5。
由于受到鲁棒性窗口的选取和数据质量问题的影

响，故在视差重建时会出现“孔洞”现象。从图 3中第

二列可以看出，两个场景的初步视差图中在背景区域、

边界区域和纹理区域处均有“孔洞”。为了避免“孔洞”

对视差重建造成干扰，需要对这些“孔洞”进行填充。

本文采用泛洪填充方法［36］，利用“孔洞”周围较亮的像

素点对其进行填充，使其达到与周围像素点相同的强

度级别，进而减少“孔洞”对视差重建带来的影响。对

于二维图像的填充，通常情况下连通性选取默认为 4。
本文实验中连通性设置为 4。余弦相似性方法中连通

性设置相同。填充后的视差结果图如图 3中第三列所

示，可以看出，cotton 场景中雕像的头部与领部和

platonic场景中几何体内部与背景处的暗区域被填充

成了与周围像素同等的强度。

然而，最终结果仍存在一定的误差，为了得到更

准确的场景信息视差图，利用引导滤波来提高填充

“孔洞”后的视差图的细节精度。为了抑制噪声，使

重建后的视差图细节部分精度更高，引导滤波中正

则化参数 ε选取不宜过大，范围为 0.012 ∼ 0.12。为了

保证优化后视差图与填充后视差图的相似性，保护

有效的边缘结构，平滑窗口半径 r选取不宜过大。余

弦相似性方法中引导滤波的相关参数采用了相同的

参数设置。引导滤波优化后的视差结果如图 3中第

四列所示。

3. 1. 2 实测数据实验

在实际拍摄的数据中，采用三轴平移台控制相机

采集同一平面内 9×9视点阵列的子孔径图像光场数

据。视点间隔 为∆Dcam=0. 1 mm（x、y方向）。图 4是

图 2 不同场景的视差层图像。（a1）~（a10）cotton场景；（b1）~（b10）platonic场景

Fig. 2 Disparity layer images of different scenes. (a1)-(a10) cotton scene; (b1)-(b10) platonic scene

图 3 NCC模拟数据实验结果图。（a）中心视图；（b）初步视差图；（c）填充后视差图；（d）优化后的视差图；（e）真值视差图

Fig. 3 Results of NCC simulation data experiment. (a) Central view image; (b) initial disparity map; (c) filled disparity map;
(d) optimized disparity map; (e) ground truth disparity map
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512 pixel。cotton场景中的雕像和 platonic场景中的几

何体轮廓比较明显，由于在降低噪声的同时需尽量保

证边缘的精确度，故将模拟数据中两个场景的鲁棒性

窗口半径设置为W r = 5。
由于受到鲁棒性窗口的选取和数据质量问题的影

响，故在视差重建时会出现“孔洞”现象。从图 3中第

二列可以看出，两个场景的初步视差图中在背景区域、

边界区域和纹理区域处均有“孔洞”。为了避免“孔洞”

对视差重建造成干扰，需要对这些“孔洞”进行填充。

本文采用泛洪填充方法［36］，利用“孔洞”周围较亮的像

素点对其进行填充，使其达到与周围像素点相同的强

度级别，进而减少“孔洞”对视差重建带来的影响。对

于二维图像的填充，通常情况下连通性选取默认为 4。
本文实验中连通性设置为 4。余弦相似性方法中连通

性设置相同。填充后的视差结果图如图 3中第三列所

示，可以看出，cotton 场景中雕像的头部与领部和

platonic场景中几何体内部与背景处的暗区域被填充

成了与周围像素同等的强度。

然而，最终结果仍存在一定的误差，为了得到更

准确的场景信息视差图，利用引导滤波来提高填充

“孔洞”后的视差图的细节精度。为了抑制噪声，使

重建后的视差图细节部分精度更高，引导滤波中正

则化参数 ε选取不宜过大，范围为 0.012 ∼ 0.12。为了

保证优化后视差图与填充后视差图的相似性，保护

有效的边缘结构，平滑窗口半径 r选取不宜过大。余

弦相似性方法中引导滤波的相关参数采用了相同的

参数设置。引导滤波优化后的视差结果如图 3中第

四列所示。

3. 1. 2 实测数据实验

在实际拍摄的数据中，采用三轴平移台控制相机

采集同一平面内 9×9视点阵列的子孔径图像光场数

据。视点间隔 为∆Dcam=0. 1 mm（x、y方向）。图 4是

图 2 不同场景的视差层图像。（a1）~（a10）cotton场景；（b1）~（b10）platonic场景

Fig. 2 Disparity layer images of different scenes. (a1)-(a10) cotton scene; (b1)-(b10) platonic scene

图 3 NCC模拟数据实验结果图。（a）中心视图；（b）初步视差图；（c）填充后视差图；（d）优化后的视差图；（e）真值视差图

Fig. 3 Results of NCC simulation data experiment. (a) Central view image; (b) initial disparity map; (c) filled disparity map;
(d) optimized disparity map; (e) ground truth disparity map
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实拍数据的视差重建结果图。第一组中心视图的分辨

率为 1420 pixel×560 pixel，第二组中心视图的分辨率

为 1000 pixel×550 pixel。实验中两组实拍数据的视差

层均设置为 10层。场景一和场景二中几何体的边缘

轮廓清晰，为保证视差图中目标位置和轮廓信息的准

确性，鲁棒性窗口半径设置不宜过大，实拍数据窗口半

径设置为W r = 3。
在第一组实测数据实验中，将三个标准的六面体

放置在不同的深度处，实际深度范围为 90~100 cm。

该组实验用以研究算法在场景深度间断处的视差估计

情况。在第二组实验中，将标准的圆锥、圆柱体和六面

体放置在不同的深度处，实际深度范围为 90~100 cm。

该组实验用以验证所提算法对平面、倾球面和柱面等

深度连续变化物体进行视差重建的有效性。

从图 4中场景一的重建结果中可以看出，所提算

法在深度间断处具有很好的视差估计结果。从图 4中
场景二的重建结果中可以看出，所提算法在圆锥的倾

球面、六面体的侧面和圆柱体的侧面等视差连续的表

面处具有很好的视差估计结果。

3. 2 算法的验证评估

本节分别采用余弦相似性［38］与 NCC测度来衡量

视差重建的结果。余弦相似性是常用的描述图像相

似性的测度。模拟数据采用余弦相似性计算出的视

差图结果如图 5所示。与图 3相比，可以看出，在用

NCC计算出来的视差图中，纹理区域中“孔洞”的数量

明显更少，如 cotton场景中雕像的领部和 platonic场景

中几何体的内部。此外，用余弦相似性计算出的视差

图，存在边界部分重建效果不理想和视差重建误差大

的缺点。

为了充分验证采用 NCC相关测度重建视差的有

效性，对 HCI数据的前景区域进行视差评价，评价指

标主要包括：平均绝对误差（MAE）、平均平方误差

（MSE）、误 像 素 百 分 比（BadPix）［39］、峰 值 信 噪 比

（PSNR）和结构相似性（SSIM）。比较结果如表 1和表

2所示。

综合两个场景来看：所提算法的MAE指标得分

低于余弦相似性，说明用余弦相似性重建出的视差图

存在较多的小误差；所提算法的MSE指标得分低于余

弦相似性，说明用余弦相似性重建出的视差图还存在

着少数较大的误差；所提算法的 PSNR指标得分高于

余弦相似性，说明用 NCC重建出的视差图误差更小；

所提算法的 BadPix（0. 1）指标得分低于余弦相似性，

说明用NCC重建出的视差图错误像素点的数量更少；

图 4 NCC实际实验数据结果图。（a）中心视图；（b）初步视差图；（c）填充后视差图；（d）优化后的视差图

Fig. 4 Results of NCC actual data experiment. (a) Central view image; (b) initial disparity map; (c) filled disparity map; (d) optimized
disparity map

图 5 余弦模拟数据实验结果图。（a）中心视图；（b）初步视差图；（c）填充后视差图；（d）优化后的视差图；（e）真值视差图

Fig. 5 Results of cosine simulation data experiment. (a) Central view image; (b) initial disparity map; (c) filled disparity map; (d)
optimized disparity map; (e) ground truth disparity map
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场景二中所提算法的 BadPix（0. 05）指标得分略高于
余弦相似性，说明用NCC重建出的视差图前景区域中
存在少量的错误像素点；两种算法在两个场景中的
SSIM指标得分都比较接近于 1，说明两种算法重建出
的视差图接近真值视差图。从 6个指标的结果综合来
看，采用NCC的方法进行视差重建的结果比采用余弦
相似性的方法进行重建视差的结果要好。

实测数据采用余弦相似性计算的视差图结果如图
6所示。与图 4相比，可以看出，用NCC计算出来的视
差图效果更好。用余弦相似性计算得到的视差图中

“孔洞”数量多，边界部分重建效果不好，如六面体的上
底面部分和圆锥倾球面部分。同时，用余弦相似性计
算得到的视差图中存在视差计算错误的地方，如六面
体正对视点的平面中出现不同的视差值。

对于实测数据，选取视差图的某一行对两种算法

进行分析，比较结果如图 7和图 8所示。场景一选取的

是第 385行，场景二选取的是第 290行。由视差变化曲

线可以看出：虚线条在边界跳跃的地方并不明显，且存

在许多像素点计算错误的地方，而实线条可以更明显

地反映物体的边界部分；在场景一中，在物体的内部区

域，虚线条波动比较大，实线条变化比较平缓；在场景

二中，实线条比虚线条更能反映曲面物体的视差变化

表 1 cotton视差图评价指标

Table 1 Evaluation indexes of disparity map of cotton

Method
Cosine
NCC

MAE
0. 1536
0. 0884

MSE
0. 0948
0. 0459

BadPix（0. 05）
0. 3282
0. 2800

BadPix（0. 1）
0. 3276
0. 2295

PSNR
58. 3605
61. 5084

SSIM
0. 8907
0. 8607

表 2 platonic视差图评价指标

Table 2 Evaluation indexes of disparity map of platonic

Method
Cosine
NCC

MAE
0. 0654
0. 0585

MSE
0. 0254
0. 0164

BadPix（0. 05）
0. 2665
0. 2685

BadPix（0. 1）
0. 2152
0. 2116

PSNR
64. 0868
65. 9856

SSIM
0. 8812
0. 9303

图 6 余弦实际数据实验结果图。（a）中心视图；（b）初步视差图；（c）填充后视差图；（d）优化后的视差图

Fig. 6 Results of cosine actual data experiment. (a) Central view image; (b) initial disparity map; (c) filled disparity map; (d) optimized
disparity map

图 7 场景一中水平方向上的视差变化曲线。（a）中心视图；（b）初步视差图的视差变化曲线；（c）优化后视差图的视差变化曲线

Fig. 7 Disparity profile of scene 1 in horizontal direction. (a) Central view image; (b) disparity profile in initial disparity map;
(c) disparity profile in optimized disparity map
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趋势。

4 结 论

FDL是朗伯辐射和无遮挡下的场景光场在变换

域中的一种表达形式，已被应用于新视点生成、光场数

据压缩编码和光场数据处理等领域中。视差作为场景

的立体信息，蕴含在 FDL中，并更直接地蕴含在视差

层图像中。提出在变换域中解构场景视差层进行视差

重建的新方法。实验结果表明，所提方法对视差层的

划分误差存在一定的鲁棒性。所提方法对视差的重建

结果依赖于对 FDL重构的精度，精确重构 FDL的数

值方法值得进一步研究。
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