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基于聚焦堆栈视差维超分辨的视差估计方法

王昱凯， 刘畅*， 邱钧
北京信息科技大学应用数学研究所，北京  100101

摘要  聚焦堆栈数据受到视差维分辨率低的限制，导致由聚焦堆栈数据估计的视差的精度低、鲁棒性差。从聚焦堆栈数

据的视差维频谱优化出发，引入聚焦堆栈视差维滤波器，提出基于视差维滤波的聚焦堆栈视差维超分辨方法，实现高精

度的稠密视差估计。通过聚焦堆栈的频谱分析，选取巴特沃斯滤波作为视差维滤波器，实现聚焦堆栈数据高保真的视差

维超分辨。利用视差维超分辨后的稠密聚焦堆栈，基于 Robust focus volume regularization（RFV）算法实现稠密、高精度

视差估计。模拟数据与实际数据实验结果表明：视差维滤波能够实现高效的视差维超分辨和高精度的稠密视差估计。
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1　引         言
聚焦堆栈是在不同成像平面聚焦成像形成的图像

序列，可以看作是光场数据［1］的投影域表达形式，可用

于视差估计［2-8］、光场重建［9-14］和扩展景深成像［15-17］等计

算成像任务。获取聚焦堆栈数据的方式可分为两类：

一类由光场数据进行数字重聚焦［18-20］获取；另一类是

设置成像面的序列由成像系统直接获取。具有稠密视

差维采样的聚焦堆栈数据可提高视差重建能力，支撑

高精度的光场重建、三维显示和显微成像等相关应用。

由光场数据可计算出任意成像平面的重聚焦图

像，进而获取稠密视差维采样的聚焦堆栈数据。Ng［21］

利用四维（4D）光场数据在不同的视差层进行合成，实

现数字重聚焦，并在频域中对 4D 光场频谱进行切

片［22］，得到数字重聚焦的频域方法。Arroyo［23］对传统

相机的成像过程进行建模，并对聚焦堆栈图像的散焦

区域进行拟合，得到图像散焦的变化规律，据此可模拟

不同视差对应的聚焦图像。Le 等［24］对 4D 光场频谱进

行解构，得到傅里叶视差层（FDL），并推导其与聚焦

堆栈的空间维频谱之间的关系，用于合成各视差层的

聚焦图像。Pérez 等［25］提出了一种基于中心切片定理

的超分辨方法，获取了更多的光场频谱切片，然后通过

傅里叶逆变换，还原出更多的聚焦堆栈图像。虽然由

光场数据可获取任意成像平面的重聚焦图像，但光场

数据量巨大，这为数据采集、存储和传输带来极大

挑战。

由成像系统采集聚焦堆栈数据，需要对成像平面

进行精密控制，聚焦堆栈视差维的采样率较低，从而限

制视差估计和光场重建等聚焦堆栈数据计算成像的应

用［26-28］。对聚焦堆栈数据进行视差维优化［29-33］和超分辨

能够提升聚焦堆栈对场景的刻画能力，这对提升聚焦

堆 栈 计 算 成 像 性 能 具 有 重 要 的 实 际 意 义 。 Xiao
等［34］2021 年提出了一种基于深度学习的方法，由极平

面图像（EPI）推导新视图以提升聚焦堆栈的重建效果，

并获取图像数量更多的聚焦堆栈。Xiao等［35］在 2022年

提出了一种 COLF-GAN 网络，对一组稀疏的聚焦堆栈

进行训练，并利用训练好的模型实现视差维超分辨。

本文从聚焦堆栈数据的视差维优化出发，通过分

析聚焦堆栈频谱选取视差维滤波器，实现聚焦堆栈的

高保真视差维超分辨。利用视差维超分辨后的稠密聚

焦堆栈，基于聚焦测度算子实现稠密、高质量的视差估

计。基于视差维滤波的聚焦堆栈超分辨方法降低了聚

焦堆栈数据的采集成本，实现了稠密视差估计，同时为

实现更高质量的光场重建和三维显示等计算成像任务

提供数据支撑。

2　基于聚焦堆栈视差维超分辨的视差

估计方法

2. 1　聚焦堆栈的频谱特性

聚焦堆栈数据可表达为光场数据在不同视差层上

的投影，可表示为
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F ( s，x，y)=

∬L [ u，v，x + s (u - u0)，y + s (v - v0) ] dudv，（1）

式中：F ( s，x，y)为聚焦堆栈；s 为视差；L (u，v，x，y)为
4D 光场；(u，v)为视点坐标；( x，y)为成像平面坐标；

(u0，v0) 为 中 心 视 点 。 由 于 在 实 际 操 作 中 一 般 取

(u0，v0)= (0，0)，故式（1）可简化为

F ( s，x，y)=∬L (u，v，x + su，y + sv) dudv。 （2）

对聚焦堆栈数据进行三维傅里叶变换可得到聚焦

堆栈频谱，如图 1（b）所示，即

F̄ (ωs，ωx，ωy)= ∭ F ( )s，x，y exp ( - iωs s)×

exp ( - iωx x) exp ( - iωy y) dsdxdy。 （3）

将式（2）代入式（3）得

F̄ (ωs，ωx，ωy)= ∭∬L ( )u，v，x + su，y + sv × exp ( - iωx x - iωy y - iωs s) dudvdxdyds。 （4）

式（4）可改写为

F̄ (ωs，ωx，ωy)= ∭∬∬L ( )u，v，xs，ys δ ( )xs - x - su，ys - y - sv ×

exp ( )-iωx x - iωy y - iωs s dxs dys dudvdxdyds， （5）
式中：δ ( ⋅ )为狄拉克函数。由于

∭ δ ( xs - x - su，ys - y - sv) exp ( - iωx x - iωy y - iωs s) dxdyds

- -- -- ----- -- --- -- -- ----- -- --
p = xs - x - su

q = ys - y - sv ∭ δ ( p，q) exp [ ]-iωx ( )xs - p - su - iωy( )ys - p - sv - iωs s × | J ( p，q，s) | dpdqds =

exp ( )-iωx xs - iωy ys ∫exp [ ]-is ( )ωs - uωx - vωy ds = exp ( )-iωx xs - iωy ys δ ( )ωs - uωx - vωy ， （6）

式中：J ( p，q，s)为雅可比行列式，则

F̄ (ωs，ωx，ωy)=∬∬L ( )u，v，xs，ys δ ( )ωs - uωx - vωy × exp ( - iωx xs - iωy ys) dxs dys dudv =

∬ L̂ ( )u，v，ωx，ωy δ ( )ωs - uωx - vωy dudv， （7）

式中：L̂ (u，v，ωx，ωy)为 4D 光场的空间维频谱，即子孔

径图像的频谱。由此可见，聚焦堆栈频谱的分布为所

有子孔径图像的频谱组合而成，每个子孔径图像的频

谱在聚焦堆栈频谱中都过原点的平面，且平面的法向

量与视点有关。

2. 2　聚焦堆栈视差维滤波与滤波器的设计

令 FΔs( s，x，y)表示视差维采样的聚焦堆栈，视差

采样间隔为 Δs，如图 2（a）所示，则

FΔs( s，x，y)= F ( s，x，y) ∑
n = -∞

+∞

δ ( )s - nΔs ， （8）

依据采样定理，

F̄Δs(ωs，ωx，ωy)= 1
Δs ∑

n = -∞

+∞

F̄ ( )ωs - n
2π
Δs

，ωx，ωy ，（9）

式中：F̄Δs(ωs，ωx，ωy)为 FΔs( s，x，y)的三维频谱，如图 2
（b）所示。

由此可见，视差维等间隔采样的聚焦堆栈频谱是

沿着视差维度周期性变化的。重建连续视差维采样的

聚焦堆栈，需要进行视差维度滤波以获得单个周期聚

焦堆栈频谱。理想滤波器的函数可表示为

W̄ (ωs，ωx，ωy)=
ì
í
î

ïï
ïï

1， || ωs - ω 0 ≤ Δω

0， || ωs - ω 0 > Δω
。 （10）

式（10）为矩形窗函数，其傅里叶逆变换为 sinc 函

图 1　聚焦堆栈数据及其频谱。（a）聚焦堆栈数据；（b）聚焦堆栈频谱

Fig. 1　Focal stack data and its spectra.  (a) Focal stack data; (b) focal stack spectrum

数，该函数两边的余波会导致重建结果出现振铃［36］现

象。在选取滤波器时，滤波函数越接近于矩形窗函数，

振铃现象越明显。巴特沃斯低通滤波器的频率响应曲

线最大限度平坦、没有纹波，而在阻频带则逐渐下降为

0。选取巴特沃斯滤波器作为视差维滤波器抑制频谱

混叠。

应用于聚焦堆栈滤波的巴特沃斯滤波器的函数可

表示为

W B (ωs，ωx，ωy)= 1

1 + ( )ωs - ω 0

Δω

2K
， （11）

式中：K 为滤波器阶数。若 K 过大，则在通频带内，巴

特沃斯滤波器的频率响应曲线接近平坦；而在阻频带

内迅速下降为 0，此时的滤波器接近于理想滤波器。

若 K 过小，则滤波器过于平滑，此时的滤波器无法完整

地过滤出一个完整的频谱，这样会丢失较多的高频信

息，且滤波结果依然存在较多的混叠。选取巴特沃斯

滤波器的原因是当 K 选取适当时，滤波器能够保留更

多的高频信息，减少混叠，且可以避免振铃现象。

2. 3　聚焦堆栈视差维超分辨和视差估计

综合上述讨论，实现聚焦堆栈视差维滤波的流程

图如图 4 所示，选取巴特沃斯滤波作为视差维滤波器。

使用获取的聚焦堆栈进行视差估计。

3　实验与分析

采用模拟的聚焦堆栈数据与实测聚焦堆栈数据验

证所提方法。3. 1 节为模拟数据实验，先合成低视差

采样率的聚焦堆栈，然后采用视差维滤波获取视差维

稠密的聚焦堆栈数据，再进行视差估计。3. 2 节为实

测数据实验，对实拍的聚焦堆栈进行视差维超分辨和

视差估计，以验证方法的有效性。在视差估计的具体

图 2　低视差分辨率的聚焦堆栈与频谱。（a）低视差分辨率的聚焦堆栈；（b）低视差分辨率的聚焦堆栈频谱

Fig. 2　 Focal stack and spectrum with low disparity resolution.  (a) Focal stack with low disparity resolution; (b) focal stack spectrum 
with low disparity resolution

图 3　不同滤波器的频率响应曲线。（a）理想滤波器和巴特沃斯滤波器；（b）频率响应曲线

Fig. 3　Frequency response curves of different filters.  (a) Ideal filter and Butterworth filter; (b) frequency response curve
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with low disparity resolution
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Fig. 3　Frequency response curves of different filters.  (a) Ideal filter and Butterworth filter; (b) frequency response curve



1911004-4

研究论文 第  43 卷  第  19 期/2023 年  10 月/光学学报

计 算 中 ，选 用 Robust focus volume regularization
（RFV）算法［37］。

3. 1　模拟数据实验

3. 1. 1　视差维超分辨与视差估计结果

本实验选用的 cotton、pens、platonic、table 场景数

据 源 自 Heidelberg collaboratory for image processing
（HCI）数据集，视差范围分别为－1. 6~1. 5、－1. 7~
2. 0、－1. 7~1. 5、－2. 0~1. 6，角度分辨率为 9×9，空

间分辨率均为 512×512。先利用由光场投影生成重

聚焦图方法生成含有 16 张图像的聚焦堆栈数据，其

对应的视差范围为－4. 5~4. 5，相邻图像的视差间隔

为 Δs = 0. 6。然后，利用所提的视差维超分辨方法得

到含有 151 张图像的聚焦堆栈，相邻图像的视差间隔

为 Δs = 0. 06，实验设置中，选取滤波器参数 K = 6。
视差维超分辨后的聚焦堆栈中的部分图像如图 5
所示。

分别对超分辨前与超分辨后的聚焦堆栈进行视差

估计，其结果如图 6 所示。其中，视差维超分辨后的聚

焦堆栈数据，cotton、pens、platonic、table 场景分别选择

第 49~101、47~110、47~101、42~103 张图像进行实

验，对应视差分别为－1. 62~1. 50、－1. 74~2. 04、－
1. 74~1. 50、－2. 04~1. 62。视差维超分辨前的聚焦

堆栈数据，分别选择第 5~11、5~12、5~11、5~12 张图

像，对应视差分别为－2. 1~1. 5、－2. 1~2. 1、－2. 1~
1. 5、－2. 1~2. 1。

由图 6 可知，第 2 行超分辨前聚焦堆栈的视差估计

结果存在较多的与第 4 行视差图真实值明显不符的像

素点，而第 3 行所提方法超分辨后的聚焦堆栈的视差

估计结果更加平滑，且更加接近于真实值。为进一步

对比视差估计的优化效果，分别计算第 2 行、第 3 行视

图 4　聚焦堆栈视差维滤波过程

Fig. 4　Process of focal stack disparity dimension filtering

图 5　聚焦堆栈视差维超分辨结果。（a） s = -1. 68；（b） s = -0. 84；（c） s = 0；（d） s = 0. 84；（e） s = 1. 68
Fig. 5　Focal stack disparity dimensional super-resolution results.  (a) s = -1. 68; (b) s = -0. 84; (c) s = 0; (d) s = 0. 84; (e) s = 1. 68

差图与真实值之间的峰值信噪比（PSNR）、结构相似 度（SSIM），计算结果如表 1 所示。

由表 1 可知，超分辨后聚焦堆栈的视差估计结果

与真实值之间的 PSNR 与 SSIM 有明显提高。故使用

所提方法得到的聚焦堆栈进行视差估计的结果比超分

辨前的结果更加精确。

3. 1. 2　与其他生成稠密视差维聚焦堆栈方法的比较

将所提方法与其他生成稠密视差维聚焦堆栈方

法进行比较，包括由光场数据投影生成聚焦堆栈、由

FDL 生成聚焦堆栈。分别生成 151 张图像的聚焦堆

栈，图 7、图 8 为其中的部分图像。FDL 生成聚焦堆

栈 方 法 是 通 过 选 取 30 层 的 FDL 数 据 来 生 成 聚 焦

堆栈。

对上述两种方法的结果进行视差估计，并计算两

种方法的视差图与真实值之间的 PSNR、SSIM，其结

果分别如图 9、表 2 所示。由表 1、表 2 的第 3、4 行数据

可知，所提方法得到的聚焦堆栈的视差估计结果与真

实值间的 PSNR、SSIM 与其他两种方法的差异不大，

其他两种方法对一些纹理不复杂的场景视差估计结果

甚至更优，如 cotton 场景。故在模拟数据实验中，所提

方法能够得到高保真的聚焦堆栈视差维超分辨数据，

实现稠密的视差估计，对一些纹理简单的场景，所提方

法的视差估计结果最精确。

3. 1. 3　巴特沃斯滤波器不同 K 值对视差维超分辨结

果的影响

选取 K = 0. 6、K = 60 时的巴特沃斯滤波器对 16
张图像的聚焦堆栈进行视差维超分辨，获得 151 张图

像的聚焦堆栈。图 10（a）为 Cotton 场景不同参数下的

超分辨结果。使用得到的聚焦堆栈进行视差估计，并

使用 PSNR、SSIM 指标对结果进行评价，其结果分别

如图 11、表 3 所示。沿着图 10（a）的直线切片得到图

10（b），局部放大图 10（b）中的方框得到图 10（c）。

图 6　利用不同分辨率聚焦堆栈估计的视差图。（a）Cotton 场景；（b）Pens场景；（c）Platonic场景；（d）Table 场景

Fig. 6　Disparity map estimation using different resolution focal stacks.  (a) Cotton scene; (b) Pens scene; (c) Platonic scene; (d) Table scene

表 1　超分辨前后的聚焦堆栈视差估计结果与真实值对比

Table 1　Comparison of focal stack disparity estimation results before and after super-resolution and groundtruth
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差图与真实值之间的峰值信噪比（PSNR）、结构相似 度（SSIM），计算结果如表 1 所示。

由表 1 可知，超分辨后聚焦堆栈的视差估计结果

与真实值之间的 PSNR 与 SSIM 有明显提高。故使用

所提方法得到的聚焦堆栈进行视差估计的结果比超分

辨前的结果更加精确。

3. 1. 2　与其他生成稠密视差维聚焦堆栈方法的比较

将所提方法与其他生成稠密视差维聚焦堆栈方

法进行比较，包括由光场数据投影生成聚焦堆栈、由

FDL 生成聚焦堆栈。分别生成 151 张图像的聚焦堆

栈，图 7、图 8 为其中的部分图像。FDL 生成聚焦堆

栈 方 法 是 通 过 选 取 30 层 的 FDL 数 据 来 生 成 聚 焦

堆栈。

对上述两种方法的结果进行视差估计，并计算两

种方法的视差图与真实值之间的 PSNR、SSIM，其结

果分别如图 9、表 2 所示。由表 1、表 2 的第 3、4 行数据

可知，所提方法得到的聚焦堆栈的视差估计结果与真

实值间的 PSNR、SSIM 与其他两种方法的差异不大，

其他两种方法对一些纹理不复杂的场景视差估计结果

甚至更优，如 cotton 场景。故在模拟数据实验中，所提

方法能够得到高保真的聚焦堆栈视差维超分辨数据，

实现稠密的视差估计，对一些纹理简单的场景，所提方

法的视差估计结果最精确。

3. 1. 3　巴特沃斯滤波器不同 K 值对视差维超分辨结

果的影响

选取 K = 0. 6、K = 60 时的巴特沃斯滤波器对 16
张图像的聚焦堆栈进行视差维超分辨，获得 151 张图

像的聚焦堆栈。图 10（a）为 Cotton 场景不同参数下的

超分辨结果。使用得到的聚焦堆栈进行视差估计，并

使用 PSNR、SSIM 指标对结果进行评价，其结果分别

如图 11、表 3 所示。沿着图 10（a）的直线切片得到图

10（b），局部放大图 10（b）中的方框得到图 10（c）。

图 6　利用不同分辨率聚焦堆栈估计的视差图。（a）Cotton 场景；（b）Pens场景；（c）Platonic场景；（d）Table 场景

Fig. 6　Disparity map estimation using different resolution focal stacks.  (a) Cotton scene; (b) Pens scene; (c) Platonic scene; (d) Table scene

表 1　超分辨前后的聚焦堆栈视差估计结果与真实值对比

Table 1　Comparison of focal stack disparity estimation results before and after super-resolution and groundtruth

Data

16 images
Butterworth

PSNR /dB
Cotton

54. 8714
56. 8403

Pens
52. 5809
55. 9989

Platonic
54. 4988
57. 1102

Table
55. 5002
57. 4376

SSIM
Cotton
0. 9835
0. 9864

Pens
0. 9632
0. 9813

Platonic
0. 9823
0. 9852

Table
0. 9833
0. 9876
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实验结果表明，选取 K 值可以实现高保真的聚焦

堆栈视差维超分辨，进而实现高质量的稠密视差估计。

当 K 值过小时（图 10 第 1 行），滤波后的频谱会丢失一

些高频信息，且依然存在较多的混叠，故聚焦堆栈图像

像素随视差的变化不均匀。而 K 值过大时（图 10 第 3

行），像素变化出现波动，这是振铃现象在聚焦堆栈视

差维度的体现。由表 3 数据和表 1 第 3、4 行数据可知，

K = 0. 6 与 K = 60 时聚焦堆栈的视差估计结果与真实

值的 PSNR 与 SSIM 明显没有 K = 6 时的 PSNR 与

SSIM 大。由此可见，K 值过大或过小均会导致视差估

图 7　由光场投影生成聚焦堆栈。（a） s = -1. 68；（b） s = -0. 84；（c） s = 0；（d） s = 0. 84；（e） s = 1. 68
Fig. 7　Generating focal stack from light field projection.  (a) s = -1. 68; (b) s = -0. 84; (c) s = 0; (d) s = 0. 84; (e) s = 1. 68

图 8　FDL 生成聚焦堆栈。（a） s = -1. 68；（b） s = -0. 84；（c） s = 0；（d） s = 0. 84；（e） s = 1. 68
Fig. 8　Generating focusing stack from FDL generation.  (a) s = -1. 68; (b) s = -0. 84; (c) s = 0; (d) s = 0. 84; (e) s = 1. 68
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计的效果变差。

3. 2　实测数据实验

本 实 验 选 取 的 Bottles 与 Metals 场 景 数 据 源 自

Sameer等［38］的数据集，每个场景数据包含 31 张图像的

视差维稠密聚焦堆栈实测数据，其分辨率为 640×360。
选取其中的第 1、7、13、19、25、31 张图像，组成含 6 张图

像的视差维稀疏聚焦堆栈数据，并选择不同参数的巴

特沃斯滤波器进行超分辨获得 31 张图像的视差维稠

图 9　光场投影方法与 FDL 方法的视差估计结果。（a）Cotton 场景；（b）Pens场景；（c）Platonic场景；（d）Table 场景

Fig. 9　 Disparity estimation results of light field projection method and FDL generation method.  (a) Cotton scene; (b) Pens scene; (c) 
Platonic scene; (d) Table scene

表 2　不同方法下的视差图与真实值对比

Table 2　Comparison between disparity maps under different methods and groundtruth

Method

Light field projection
FDL generation

PSNR /dB
Cotton

56. 4263
53. 5724

Pens
53. 8427
56. 1407

Platonic
56. 3264
57. 8347

Table
57. 5501
58. 3013

SSIM
Cotton
0. 9849
0. 9751

Pens
0. 9718
0. 9840

Platonic
0. 9823
0. 9883

Table
0. 9878
0. 9905

图 10　不同 K 值的巴特沃斯滤波视差维超分辨结果。（a）聚焦堆栈；（b）切片；（c）局部放大

Fig. 10　Disparity dimension super-resolution results of Butterworth filter with different K values.  (a) Focal stack; (b) section; (c) partial 
enlarged view
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密聚焦堆栈，聚焦堆栈数据中的部分图像如图 12、图
13 所 示 。 使 用 PSNR、SSIM 计 算 超 分 辨 结 果 与

Bottles 与 Metals 场景的实测数据误差，其结果如图 14
所示。

由图 13、图 14 可知，选取合适的 K 值可以实现高

保真稠密视差维聚焦堆栈重建。K = 60 时得到的聚

焦堆栈第 7、13、19、25 张图像的 PSNR 与第 7、25 张图

像的 SSIM 比 K = 6 时的结果略小，K = 0. 6 时得到的

图 11　不同 K 值巴特沃斯滤波视差维超分辨后估计的视差图。（a）Cotton 场景；（b）Pens场景；（c）Platonic场景；（d）Table 场景

Fig. 11　 Disparity maps estimated after disparity dimensions super-resolution of Butterworth filter with different K values.  (a) Cotton 
scene; (b) Pens scene; (c) Platonic scene; (d) Table scene

表 3　不同 K 值巴特沃斯滤波视差维超分辨后估计的视差图与真实值对比

Table 3　Comparison of estimated disparity maps after disparity dimensions super-resolution of Butterworth filter with different K and 
groundtruth

K

0. 6
60

PSNR/dB
Cotton

54. 2536
55. 5668

Pens
55. 3009
55. 1568

Platonic
56. 1361
56. 8884

Table
56. 5317
56. 6549

SSIM
Cotton
0. 9736
0. 9815

Pens
0. 9789
0. 9782

Platonic
0. 9810
0. 9843

Table
0. 9833
0. 9837

图 12　Bottles场景在不同 K 值下的视差维超分辨结果。（a） n = 6；（b） n = 12；（c） n = 18；（d） n = 24
Fig. 12　Disparity dimension super-resolution results of Bottles scene at different K values.  (a) n = 6; (b) n = 12; (c) n = 18; (d) n = 24
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聚焦堆栈第 1 至 7、19 至 31 张之间部分图像的 PSNR
与 SSIM 明显低于 K = 6 时的结果。故 K 值过大或过

小均会导致实测聚焦堆栈的超分辨效果变差。

对 K = 6 时的超分辨结果与原始数据进行视差

估计，其结果如图 15 所示。之后选取视差图的某一

行（或列）的视差变化曲线进行对比，其中 Bottles 场

图 14　不同 K 值巴特沃斯滤波视差维超分辨定量评价结果。（a） PSNR；（b） SSIM
Fig. 14　Quantitative evaluation results of disparity dimension super-resolution of Butterworth filtering with different K values.

 (a) PSNR; (b) SSIM

图 13　Metals场景在不同 K 值下的视差维超分辨结果。（a） n = 6；（b） n = 12；（c） n = 18；（d） n = 24
Fig. 13　Disparity dimension super-resolution results of Metals scene at different K values.  (a) n = 6; (b) n = 12; (c) n = 18; (d) n = 24
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景 选 择 第 400 列 ，Metals 场 景 选 择 第 175 行［图 16
（a）］，其对比结果如图 16（b）所示。由图 16（b）可知，

与利用视差维稀疏聚焦堆栈相比，利用视差维超分辨

后的视差维稠密聚焦堆栈进行视差估计的结果得到

大幅提高，与利用实测的视差维稠密聚焦堆栈进行视

差估计的视差变化曲线接近，且能够反映 Bottles 场

景中瓶子与 Metals 场景中曲面金属的视差变化情况。

对实测数据而言，所提方法可实现高保真的聚焦堆栈

视 差 维 超 分 辨 ，可 用 于 实 现 稠 密 、高 质 量 的 视 差

估计。

4　讨         论
所提的聚焦堆栈视差维超分辨和视差估计方法基

于聚焦堆栈的频谱分析，视差维傅里叶变换要求聚焦

堆栈在视差维度等间隔采样。在实际数据采集中，聚

焦堆栈在视差维是非等间隔采样的，引入数据插值和

图 15　实测数据的视差估计结果。（a）利用视差维稀疏聚焦堆栈进行视差估计；（b）利用视差维超分辨后的视差维稠密聚焦堆栈进

行视差估计；（c）利用实测的视差维稠密聚焦堆栈进行视差估计

Fig. 15　Disparity estimation results of measured data.  (a) Disparity estimation using sparse focal stack in disparity dimension; (b) 
disparity estimation using dense focal stack of disparity dimension super-resolution; (c) disparity estimation using actual 

disparity dimension dense focal stack

图 16　实测场景视差变化曲线对比。（a）视差图；（b）视差变化曲线

Fig. 16　Comparison of disparity curves in measured scenes.  (a) Disparity map; (b) disparity curves

数据拟合的方法处理视差维非等间隔采样的聚焦堆栈

数据，推进所提方法应用于聚焦堆栈的实际计算成像

技术。

在聚焦堆栈视差维滤波的具体计算中，选取巴特

沃斯滤波器。相较于其他滤波器，通频带内的频率响

应曲线最大限度平坦、没有纹波，可以保留更多的高频

信息，且能够抑制更多的混叠。K 值是巴特沃斯滤波

器最重要的参数，给出的巴特沃斯滤波器的 K 值选取

是通过实验得到经验值，根据场景频谱分析和视差采

样率，从理论上给出 K 值的选取准则是未来的研究

方向。

5　结         论
受数据通量和实际采集系统的限制，聚焦堆栈数

据在视差维度的低采样率限制了基于聚焦堆栈的视差

估计、全聚焦成像和光场重建等计算成像性能。基于

聚焦堆栈频谱提出聚焦堆栈视差维滤波的视差维超分

辨方法，为基于聚焦堆栈的计算成像技术提供数据支

撑。针对由聚焦堆栈估计视差的问题，对视差维稀疏

的聚焦堆栈频谱进行视差维滤波得到高视差分辨率的

聚焦堆栈，最终达到优化视差估计的目的。实验结果

表明：所提方法能够实现聚焦堆栈数据高保真的视差

维超分辨，并用于稠密、高精度的视差估计，且有望进

一步提升基于聚焦堆栈数据的全聚焦成像、光场重建

和场景重构等计算成像性能。
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数据拟合的方法处理视差维非等间隔采样的聚焦堆栈

数据，推进所提方法应用于聚焦堆栈的实际计算成像

技术。

在聚焦堆栈视差维滤波的具体计算中，选取巴特

沃斯滤波器。相较于其他滤波器，通频带内的频率响

应曲线最大限度平坦、没有纹波，可以保留更多的高频

信息，且能够抑制更多的混叠。K 值是巴特沃斯滤波

器最重要的参数，给出的巴特沃斯滤波器的 K 值选取

是通过实验得到经验值，根据场景频谱分析和视差采

样率，从理论上给出 K 值的选取准则是未来的研究

方向。

5　结         论
受数据通量和实际采集系统的限制，聚焦堆栈数

据在视差维度的低采样率限制了基于聚焦堆栈的视差

估计、全聚焦成像和光场重建等计算成像性能。基于

聚焦堆栈频谱提出聚焦堆栈视差维滤波的视差维超分

辨方法，为基于聚焦堆栈的计算成像技术提供数据支

撑。针对由聚焦堆栈估计视差的问题，对视差维稀疏

的聚焦堆栈频谱进行视差维滤波得到高视差分辨率的

聚焦堆栈，最终达到优化视差估计的目的。实验结果

表明：所提方法能够实现聚焦堆栈数据高保真的视差

维超分辨，并用于稠密、高精度的视差估计，且有望进

一步提升基于聚焦堆栈数据的全聚焦成像、光场重建

和场景重构等计算成像性能。
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Disparity Estimation Method Based on Focal Stack Disparity Dimension 
Super-Resolution

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

Abstract 

Objective　Focal stack is a projection domain representation model of the four-dimensional (4D) light field, which can be 
used in disparity estimation, light field reconstruction, extended depth of field imaging, and other fields.  The accuracy and 
robustness of computational imaging based on focal stack data depend on the disparity dimensional resolution of the focal 
stack data.  There are two ways to obtain focal stack images.  The first one is to directly capture them on multiple disparity 
planes by imaging equipment, and the second one is to use digital refocusing methods to generate multiple images of 
different disparity layers.  As capturing focal stack images by the imaging equipment needs to set the focal length and other 
parameters beforehand, and the focal stack with high quality and high disparity resolution can only be obtained by strictly 
controlling the imaging plane during the capturing process, while the digital refocusing method requires 4D light field data, 
resulting in computational redundancy.  In view of the problem of insufficient resolution of disparity dimension in focal stack 
data, a method of focal stack super-resolution in disparity dimension was proposed.  According to the disparity dimension 
spectrum optimization of the focal stack data, we proposed the focal stack disparity dimension filter and the disparity 
dimension super-resolution method of the focal stack data to estimate the disparity with high accuracy and robustness.

Methods　The focal stack spectrum contains the disparity dimension spectrum, whereby focal stack data can be processed 
in the disparity dimension.  In this paper, based on the disparity dimension spectrum optimization of focal stack data, a 
focal stack disparity dimension filter was introduced, and a focal stack disparity dimension super-resolution method based 
on disparity dimension filtering was then proposed to achieve high-precision and dense disparity estimation.  Through the 
spectral analysis of the focal stack, the Butterworth filter was selected as the disparity dimension filter to achieve high-

fidelity disparity dimension super-resolution of the focal stack data.  Dense and high-precision disparity estimation was 
achieved based on the robust focus volume regularization (RFV) algorithm by using the dense focal stack after disparity 
dimension super-resolution.

Results and Discussions　 In the simulated data experiment, a focal stack containing 16 images was first generated by the 
light field projection method, and then a focal stack containing 151 images was obtained by super-resolution through the 
proposed method (Fig.  5).  The RFV algorithm was applied for disparity estimation (Fig.  6).  In the experiment, 

https://code.google.com/p/ceres-solver/
https://code.google.com/p/ceres-solver/
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Butterworth filter parameter was set to be K=6.  By comparing the disparity estimation results of other data, including the 
focal stack before disparity-dimensional super-resolution (Table 1), the focal stack obtained with the light field projection 
method, and the Fourier parallax layer (FDL) generation method (Fig.  9 and Table 2), the peak signal to noise ratio 
(PSNR) and structural similarity (SSIM) values by the proposed method were larger than those before disparity-

dimensional super-resolution and were close to those by the focal stack obtained with the light field projection method and 
the FDL generation method.  Finally, we utilized the Butterworth filter with different K values to obtain the focal stack for 
disparity estimation (Fig.  11) and then compared the PSNR and SSIM values (Table 3) of the disparity estimation results, 
and it was found that the real values at K=0. 6 and K=60 were both smaller.  In the measured data experiment, six images 
in the focal stack containing 31 images were selected to form the focal stack with sparse disparity dimension, and then the 
Butterworth filter with different K values was used for disparity dimension super-resolution (Figs.  12 and 13).  By 
comparing the obtained focal stack with the original data (Fig.  14), the PSNR and SSIM values of some focal stack images 
in the super-resolution results at K=0. 6 and K=60 were significantly smaller than those at K=6.  Then we implemented 
the disparity estimation (Fig.  15) and selected the profiles of the disparity map for comparison (Fig.  16).  It can be seen that 
the disparity profiles obtained by the proposed method were smoother than that before super-resolution and were closer to 
the disparity obtained from the original data.

Conclusions　 The results of simulated data experiments and real data experiments show that the method of focal stack 
disparity dimension super-resolution proposed in this paper can effectively improve the disparity resolution of focal stacks 
and provide data for applications such as disparity estimation.  The experimental results of simulated data show that the 
disparity estimation result of the focal stack obtained by the proposed method is more accurate and robust than the result 
before super-resolution, and it can obtain high-fidelity and high-disparity resolution focal stack data and realize dense 
disparity estimation.  The dense disparity estimation is achieved based on the RFV algorithm by using the dense focal stack 
after the disparity dimension super-resolution.  The experimental results of simulated and real data show that disparity 
dimension-based filtering can achieve efficient disparity dimension super-resolution, as well as high-precision and dense 
disparity estimation.

Key words focal stack; disparity dimension filtering; disparity dimension super-resolution; disparity estimation
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