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基于邻域像素注意力机制的光场深度估计方法

林曦， 郭阳， 赵永强*， 姚乃夫
西北工业大学自动化学院，陕西  西安  710129

摘要  通过发掘深度信息与子孔径图像邻域像素间的高度相关性，提出了一种基于邻域像素注意力机制的光场深度估

计方法。首先根据光场图像的数据特性提出了一种邻域像素注意力机制，该注意力机制考虑了不同子孔径图像在同一

邻域间的极几何关系，能够增强网络对遮挡像素的感知能力。其次基于注意力机制设计了一个光场子孔径图像序列特

征提取模块，该模块通过三维卷积将相邻序列图像上的特征编码到特征图上，并通过注意力机制增强网络对光场图像极

几何特征的学习能力。最后联合邻域像素注意力机制和特征提取模块设计了一个多分支的全卷积神经网络，该网络使

用部分光场子孔径图像序列即可估计图像的深度特征。实验结果表明，所提方法在均方误差（MSE）和平均坏像素率

（BP）指标上总体表现优于其他先进方法，同时得益于高效注意力机制的加入，与其他先进方法相比所提方法运行速度

最快。
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1　引          言
光场（Light field）是一种空间中光线集合的完备

表示，能够描述空间中任一条光线在不同时间下的位

置、角度和波长信息，这为深度估计提供了大量的线

索［1］。但是整个光场的数据难以采集且数量庞大，

Levoy 等［2］考虑到目前传感器的限制，将自由空间中的

光场简化为四维，提出了光场双平面模型；基于该模

型，Ren 等［3］在常规相机的主透镜和感光元件之间放置

一片微透镜阵列，实现以常规相机的体积来采集双平

面光场图像，为光场成像技术的广泛应用奠定了基础。

作为一种高效的被动深度估计方案，光场深度估计已

经被成功应用于姿态估计［4］、显著性检测［5］、三维重

建［6］、粒子图像测速［7］等领域。尽管光场数据隐含了深

度信息，但是从光场图像中提取深度信息仍面临精度

低、速度慢、遮挡场景误差大等问题［8-9］。

现有的光场深度估计方法大致可分为基于优化与

基于学习两种： 1）基于优化的方法主要依靠人为构建

成本度量函数并计算出图像大致的深度图，再利用全

局优化、局部平滑等算法对深度图进一步优化以提高

得到的深度图的质量。Yu 等［10］将三维双线性子空间

映射到线性约束并使用 LAGC（Line-assisted graph-

cut）算 法 进 行 立 体 匹 配 。 Tao 等［11］提 出 使 用 MRF
（Markov random fields）框架融合离焦线索和对应视差

的线索来估计深度，并额外引入阴影线索用于改善物

体 的 形 状 细 节 。 Zhang 等［12］借 助 在 对 极 平 面 图 像

（Epipolar plane image，EPI）上构建旋转平行四边形算

子（SPO）来测量极线的斜率。 Johannsen 等［13］采用了

EPI 块来构造 EPI 斜线字典，并使用各向异性平滑对

结果进行优化。基于优化的方法在纹理明显且连续的

情况下，效果较好，但在受遮挡或噪声影响时，该类方

法难以获得准确的深度，同时还存在耗时长的问题。

2）基于学习的方法是利用卷积神经网络强大的特征提

取能力，放弃手动设计匹配模式而让网络学习出所需

的拟合函数，实现端到端的深度图预测，这也是目前光

场深度估计的主要研究方向。Heber 等［14］建立了一个

编码-解码与变分优化相结合的 U 型网络，该网络使用

了 3D 卷积来提取空间信息和图像序列信息，但没有考

虑到光场数据中存在的冗余，导致算法计算量大、运行

速度慢；Shin 等［15］在光场的子孔径图像中根据极几何

线索使用了 4 个方向的图像，最后通过聚合网络来合

并特征，但没能充分挖掘不同通道邻域像素间的相关

性，导致深度估计的精度较低；Tsai等［16］考虑到光场图

像中存在的冗余，引入注意力机制对子孔径图像赋予

不同权重并构造了代价体（Cost volume）进行深度匹

配，但是该结构需要大量的内存来存放代价计算的结

果，后续的视差回归也导致算法运算缓慢；Wang 等［17］

引入膨胀卷积以构造视差匹配代价体，并使用了一种

像素调制方法解决不同子孔径图像中存在的遮挡问

题，但该调制方法对遮挡像素的建模仍不够充分。由
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上述文献可知，基于学习的方法仍存在以下挑战：场景

中的遮挡导致了光场 EPI 极线不连续，使得遮挡处的

深度预测结果不可信；光场深度估计需要进行亚像素

层面的预测，现有方法的性能和运行速度仍有待提升。

针对上述挑战，通过分析光场图像特性，本文提出

一种基于邻域像素注意力机制的光场深度估计方法：

1）针对光场深度估计任务的特性以及子孔径图像序列

的特点，利用光场中某一像素点的深度信息与该像素

点周围有限邻域像素点的相关性，提出邻域像素注意

力机制 Mix Attention，联合空间与通道注意力高效地

建立了特征图与深度的关系，提高了光场深度估计的

精度，并使网络具有一定的抗遮挡能力；2）基于该注意

力机制提出一种序列图像特征提取模块，利用三维卷

积将子孔径图像序列包含的空间与角度信息编码到特

征图中，并使用 Mix Attention 调整权重；3）提出一种

多分支深度估计网络，使用光场部分子孔径图像作为

输入，实现了任意尺寸光场图像快速的端到端的深度

估计。运用所提方法对光场数据集 New HCI［18］进行

测 试 ，验 证 了 该 方 法 在 坏 像 素 率（BP）、均 方 误 差

（MSE）和计算时间 3 个性能指标上的优越性。

2　基于邻域像素注意力机制的光场深度
估计方法

2. 1　光场子孔径图像分析

光场双平面模型用两个相互平行的平面来表示四

维光场，通过双平面的架构来表述光场的空间分布和

角度分布信息，即 L=L（u，v，s，t），式中 u、v和 s、t分别

表示光线穿过两个平面的空间坐标。

子孔径阵列图像可以通过微透镜、相机阵列等方

式获得，是双平面模型下光场图像数据可视化的表示

形式。子孔径阵列在获取的过程中固定了相机平面的

两个坐标，更侧重于反映光线的空间分布信息。通过

固定相机平面位置（u，v），令 u=u*，v=v*，则 L（u*，v*，
s，t）可表示在视点位置（u*，v*）处对应的图像（s，t），光

场数据以子孔径图像阵列的形式实现可视化，如图 1
所示，其中右侧放大图为不同位置的子孔径图像。

现有的基于子孔径图像的深度估计方法，没有考虑

子空间图像间的邻域像素相关性，这使得深度估计算法

不能充分提取图像特征，并且难以排除场景中的遮挡对

目标像素点的干扰［16］。图 2通过圆点标出了场景中的某

个特定点在不同子孔径图像中关于 s和 t轴产生的位移，

由于光场图像的基线较窄，同一个像素点在相邻子孔径

图像中的位移被局限在特定的邻域范围内，显示出邻域

相关性。所提出的邻域像素注意力机制 Mix Attention
可以高效且有针对性地捕捉到这种相关性。

2. 2　邻域像素注意力机制 Mix Attention
目前，注意力机制已被应用于光场视觉，但通用的

注意力机制得到的注意力权重都是逐通道或逐像素

的，并没有关注到像素点在不同特征图上的邻域。由

于光场子孔径间的基线较短，光场中心视角中像素点

的深度信息几乎只与该像素点在其他光场视角上同一

位置周围有限邻域的像素点有关。基于上述原因，提

出了一种基于邻域像素的注意力机制 Mix Attention，
如图 3 所示。在图 3 中，FC 为全连接层，LReLU 为

Leaky ReLU 激活函数，C为特征图通道数，H为特征

图的高，W为特征图的宽。

对 于 一 组 特 征 图 上 位 置 ( x，y ) 的 一 组 像 素

F ( x，y )∈ RC× 1 × 1，取其 3×3 邻域做平均池化和最大

池化操作。平均池化聚合了邻域包含的空间信息，当

场景存在遮挡时，该操作有助于特征图像剔除无关像

图 1　光场子孔径图像阵列

Fig.  1　Subaperture image array of light field

素；最大池化能够捕捉到对应于卷积核的判别性特征，

使网络能够判断不同特征图中极线的走向，

FAvg = PAvgpool[N 8 ( x，y )]，FMax = PMaxpool[N 8 ( x，y )]，
（1）

式中：FAvg 和 FMax 分别表示平均池化和最大池化操作

得到的结果；PAvgpool 和 PMaxpool 分别表示平均池化和最

大池化操作；N 8 ( x，y )表示像素点 ( x，y )的 8 邻域。将

两种池化操作得到的结果相加再经过一个两层的多层

感知机 MLP （Multi-layer perceptron；MMLP），得到该组

像素的权重为

F'Attention ( x，y )=MMLP (FAvg + FMax)。 （2）
使用上述步骤遍历整幅特征图就得到了全图注意

力 F'Attention ∈ RC× H×W。 邻 域 像 素 注 意 力 机 制 Mix 
Attention 的计算过程可以表示为

F'Attention ( x，y )= σ{W 1 × σ{W 0[ fAvg ( x，y )] }+W 1 ×

σ{W 0[ fMax ( x，y )] }}， （3）

式中：W 1，W 0 ∈ RC× C 为多层感知机的权重；fAvg 和 fMax

分别为对邻域进行的平均池化和最大池化操作；σ为
Sigmoid 激活函数。从式（3）可以看出，Mix Attention

图 2　子孔径图像序列邻近像素示意图

Fig.  2　Schematic diagram of adjacent pixels of subaperture image sequence

图 3　邻域像素注意力机制示意图

Fig.  3　Diagram of Mix Attention



2115003-3

研究论文 第  43 卷  第  21 期/2023 年  11 月/光学学报

素；最大池化能够捕捉到对应于卷积核的判别性特征，

使网络能够判断不同特征图中极线的走向，

FAvg = PAvgpool[N 8 ( x，y )]，FMax = PMaxpool[N 8 ( x，y )]，
（1）

式中：FAvg 和 FMax 分别表示平均池化和最大池化操作

得到的结果；PAvgpool 和 PMaxpool 分别表示平均池化和最

大池化操作；N 8 ( x，y )表示像素点 ( x，y )的 8 邻域。将

两种池化操作得到的结果相加再经过一个两层的多层

感知机 MLP （Multi-layer perceptron；MMLP），得到该组

像素的权重为

F'Attention ( x，y )=MMLP (FAvg + FMax)。 （2）
使用上述步骤遍历整幅特征图就得到了全图注意

力 F'Attention ∈ RC× H×W。 邻 域 像 素 注 意 力 机 制 Mix 
Attention 的计算过程可以表示为

F'Attention ( x，y )= σ{W 1 × σ{W 0[ fAvg ( x，y )] }+W 1 ×

σ{W 0[ fMax ( x，y )] }}， （3）

式中：W 1，W 0 ∈ RC× C 为多层感知机的权重；fAvg 和 fMax

分别为对邻域进行的平均池化和最大池化操作；σ为
Sigmoid 激活函数。从式（3）可以看出，Mix Attention

图 2　子孔径图像序列邻近像素示意图

Fig.  2　Schematic diagram of adjacent pixels of subaperture image sequence

图 3　邻域像素注意力机制示意图

Fig.  3　Diagram of Mix Attention



2115003-4

研究论文 第  43 卷  第  21 期/2023 年  11 月/光学学报

在像素邻域层面上为通道注意力，遍历整幅特征图得

到的是空间注意力图。

对于特征图边界上的像素点，采取零填充的方式

进行池化操作，这在一定程度上会影响注意力模块的

结果，所以训练时使用较大尺寸的图像块可以减少误

差。由文献［19］可知，加一层用以降维的全连接层不

能提升注意力模块的表征性能，反而会导致网络性能

下降，因此没有使用 Bottleneck，而是利用所提方法设

计的邻域像素注意力机制 Mix Attention 中的多层感

知机进行降维。通过有效利用邻域信息，该邻域像素

注意力机制 Mix Attention 所获得的注意力仅取决于

目标点周边的像素，能够最大程度地挖掘光场的子孔

径图像间的极几何信息。

2. 3　序列图像特征提取模块

由于所提网络使用的是光场子孔径图像序列，为

了让注意力模块能够感知到不同子孔径图像上的特征

信息，提出一种利用三维卷积编码相邻子孔径图像序

列的特征提取模块。首先使用“3D 卷积-批归一化-3D
卷积 -批归一化 -激活函数”结构将相邻图像的信息编

码到特征图中，对于编码产生的多组序列特征图，采用

加权融合的方式将每组序列特征图融合为单幅特征

图，该权重由网络自适应学习得到。再对融合后的特

征图进行 Mix Attention 注意力计算即可得到对应每

组特征图的注意力，流程如图 4 所示。

该模块的输入为一组或多组序列图像，提取出的

特征为多组不同通道的序列图像，该模块可表示为

ì
í
î

Fmid = f in ( F in，θi )
F out = Fmid × F'Attention (W 3 × Fmid )

， （4）

式中：F in、Fmid、F out 分别表示输入特征图、中间编码特

征图、模块输出特征图；f in 表示特征编码模块；θi表示

特征编码模块中的可学习参数；W 3 表示每个通道加权

融合的权重。

2. 4　基于邻域注意力机制的多流光场深度估计网络

图 5 描述了所提网络的具体结构，网络主要分为

两个部分：前半部分是用于提取序列图像低层次特征

的多支流网络；后半部分则是用于整合提取到的极几

何信息并抽象出深度特征的聚合网络。由于光场子孔

径图像序列中存在大量空间和角度冗余信息，增加了

计算的复杂度，同时使用所提出的注意力机制可以高

效地提取出深度估计所需特征，因此所提网络仅选取

了部分光场子孔径图像堆栈（方向分别为 0°、45°、90°、

135°）作为输入，输出为输入图像中心视角的视差图。

当相机参数已知时，可以从视差图直接算出深度。

对于 4 个支流中从不同方向输入的光场子孔径图

像堆栈，首先使用序列图像特征提取模块提取光场子

孔径图像间的极几何信息。其次，将 4 个支流的特征

图直接进行拼接合并，再利用 Mix Attention 模块筛选

支流中对深度估计最有效的信息。然后，将筛选后的

特征图输入聚合网络中进行视差回归，聚合网络中使

用了 6 个类 Inception 的并行模块同时提取稀疏和不稀

疏的特征，但没有使用零填充边缘，而是通过直接减小

经过每层卷积后的特征图的尺寸以免引入误差。最

后，经过一个“二维卷积 -激活函数 -二维卷积”模块输

出深度估计结果。该网络可表示为

F pred = fc[F 0，F 45，F 90，F 135，θa，F'Attention ( x，y )]，（5）
式中：F 0、F 45、F 90、F 135 分别表示 4 个不同角度的输入

序列图像；θa 表示可学习参数；fc 表示网络中的卷积、

归一化等操作。网络设计采用了全卷积结构，可以对

图 4　序列图像特征提取模块

Fig.  4　Sequence image feature extraction module

大于卷积深度（即长、宽均大于 23 pixel）的任意尺寸光

场子孔径图片实现端到端的预测。为了网络的输出能

与视差真值上的像素一一对应以计算 MSE，网络执行

的数据降维（Data dimension reduction）的尺寸为偶数，

以免产生插值从而引入额外误差。

3　分析与讨论

3. 1　实验数据及实验环境

采用 Honauer 等［18］提供的 New HCI 光场数据集

对网络进行训练和测试。该数据集中每幅光场图像包

含空间分辨率为 512 pixel×512 pixel、角度分辨率为

9 pixel×9 pixel的子孔径图像。选取其中 16 幅光场图

像作为训练集来训练网络，并应用文献［15］的数据增

强算法。本实验所用服务器搭载的型号为 Intel（R） 
Xeon（R） Gold 6240，CPU 为 18 核心 36 线程，内存为

314 G，显卡为 NVIDIA RTX2080Ti，并且实验采用

PyTorch 框架完成模型的搭建与训练。

3. 2　网络训练过程

New HCI 光 场 数 据 集 中 将 数 据 分 为 4 类 ：

Stratified 集、Training 集、Test 集以及 Additional 集。

由于 Additional 集包含的场景类型丰富，因此将其作

为训练数据，Training 集和 Stratified 集作为测试数据。

训练在 Patch-wise 层面进行，这样能在增加训练图片

数量的同时减少所需的显示内存，每个 patch 的尺寸为
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10-4 衰减到 10-6，在 RTX2080TI 显卡上训练了一周
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大于卷积深度（即长、宽均大于 23 pixel）的任意尺寸光

场子孔径图片实现端到端的预测。为了网络的输出能

与视差真值上的像素一一对应以计算 MSE，网络执行

的数据降维（Data dimension reduction）的尺寸为偶数，

以免产生插值从而引入额外误差。
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9 pixel×9 pixel的子孔径图像。选取其中 16 幅光场图
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图 6 分别展示了 BP 与 MSE 的迭代过程，其中 BP
阈值设置为 0. 07。

为评估所提方法的性能，选取了如下算法进行比

较：基于联合深度图正则化和焦点图像堆栈对称性的

OFSY_330［20］，基于约束角熵度量的 CAE［21］，融合 EPI
线索和重对焦线索的 EPI-refocus［22］、EPINET［15］，基于

平滑双边滤波和给定三维点的方差度量的 OBER-

cross+ANP［23］，基于旋转四边形算子的 SPO-MO［12］，

基 于 注 意 力 机 制 的 视 角 选 择 卷 积 神 经 网 络

LFattNET［16］，基 于 多 视 差 尺 度 成 本 聚 合 的 Fast-
LFnet［24］，基于遮挡感知代价的 OAVC［25］，基于像素调

制代价的 OACC-Net［17］。

表 1、表 2 为所提方法与上述方法在 New HCI 测
试数据集上 BP 与 MSE 的定量比较。

图 6　MSE 与 BP 迭代过程。（a）MSE 迭代过程；（b）BP 迭代过程

Fig.  6　MSE and BP iteration process.  (a) MSE iteration process; (b) BP iteration process

表 1　所提方法与其他算法的 BP 对比

Table 1　Comparison of BP between proposed method and other algorithms unit: %

OFSY_330
CAE

EPI-refocus
EPINET

OBER-cross+ANP
LFattNET
SPO-MO

Fast-LFnet
OAVC

OACC-Net
Ours

Backgammon
4. 828
3. 924
4. 305
3. 501
3. 413
3. 126
3. 450
5. 138
3. 120
3. 931
2. 179

Dots
37. 670
12. 401

3. 904
2. 490
0. 974
1. 432
2. 781

21. 169
69. 100

1. 510
0. 772

Pyramids
0. 356
1. 681
0. 424
0. 159
0. 364
0. 195
0. 050

0. 620
0. 830
0. 157
0. 365

Strips
18. 640

7. 872
3. 922
2. 457
3. 065
2. 933
4. 118
9. 442
2. 900
2. 920
1. 779

Boxes
19. 246
17. 885
12. 170
12. 341
10. 759
11. 044
15. 494
18. 699
16. 100
10. 700

12. 087

Cotton
3. 036
3. 369
0. 559
0. 447
1. 018
0. 272

2. 161
0. 714
2. 550
0. 312
0. 497

Sideboard
10. 355

9. 845
5. 955
4. 462
5. 671
2. 870

7. 515
7. 032

12. 400
3. 350
3. 956

Avg
13. 447

8. 140
4. 463
3. 694
3. 609
3. 125
5. 081
7. 467

15. 286
3. 269
3. 091

表 2　所提方法与其他算法的 MSE 对比

Table 2　Comparison of MSE between proposed method and other algorithms unit: pixel

OFSY_330
CAE

EPI-refocus
EPINET

OBER-cross+ANP
LFattNET
SPO-MO

Fast-LFnet
OAVC

OACC-Net
Ours

Backgammon
7. 549
6. 074
5. 553
3. 705
4. 799
3. 648
4. 133
1. 488

3. 840
3. 938
2. 056

Dots
14. 756

5. 082
3. 063
1. 475
1. 757
1. 425
3. 763
3. 070

16. 600
1. 418
0. 795

Pyramids
0. 008
0. 048
0. 041
0. 007
0. 008
0. 004

0. 009
0. 018
0. 040
0. 004

0. 010

Strips
7. 269
3. 556
1. 870
0. 932
1. 435
0. 892
1. 934
0. 231

1. 320
0. 845
0. 339

Boxes
9. 561
8. 424
7. 552
5. 968
4. 750
3. 996

10. 374
4. 260
6. 990
2. 892

3. 771

Cotton
2. 653
1. 506
0. 573
0. 197
0. 555
0. 209
1. 329
0. 339
0. 600
0. 162

0. 260

Sideboard
2. 478
0. 876
1. 609
0. 798
0. 941
0. 531

0. 932
0. 742
1. 050
0. 542
0. 649

Avg
6. 325
3. 652
2. 894
1. 869
2. 035
1. 529
3. 211
1. 450
4. 349
1. 400
1. 126
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显然，所提方法的性能更加稳定，平均坏像素率和

误差分别为 3. 091% 和 1. 126 pixel，在大部分场景中

取得了最优（加粗）或次优（下划线）的深度估计结果。

表 3 列出了光场深度估计算法计算深度图的平均

用时，可以看到基于优化的算法（SPO-MO）在运行速

度上大幅度慢于基于学习的算法，并且由于所提算法

没有采用代价体等复杂设计，运行速度快于其他基于

学习的对比算法，所需的内存也更少。

表 3　运行时间对比

Table 3　Comparison of operation time unit: s

Algorithms

SPO-MO
EPI-refocus

EPINET
Ours

Avg 
runtime

2115. 417
72. 742

2. 041
0. 387

Algorithms

LFattNET
OAVC

Fast-LFnet

Avg runtime

5. 862
4. 220
0. 624

3. 4　消融实验

为 验 证 所 提 出 的 邻 域 像 素 注 意 力 机 制 Mix 

Attention 的有效性，在 New HCI［18］光场数据集上进行

了消融实验。表 4 为消融实验结果，其中 Baseline 表示

只使用 2D 卷积的多流网络结构，Baselines+3D_Conv
表示用 3D 卷积替换 2D 卷积的网络结构，Baseline+
Mix_Att 表 示 只 在 Baseline 多 分 支 的 最 后 加 入 Mix 
Attention 模块。消融实验结果表明，所提出的邻域像

素注意力机制 Mix Attention 有效地提高了深度估计

的性能。

表 4　消融实验结果

Table 4　Results of ablation study

Model

Baseline
Baselines+3D_Conv
Baseline+Mix_Att

Full

MSE /pixel
Training

1. 932
1. 475
1. 352
0. 728

Testing
2. 279
2. 012
1. 656
1. 184

BP /%
Training
12. 087

9. 424
5. 406
2. 838

Testing
14. 610
11. 919

9. 825
4. 820

3. 5　算法结果主观对比

图 7 和图 8 展示了所提方法与其他算法的预测结

图 7　BP 可视化表示

Fig.  7　Visual representation of BP
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果 BP 和 MES 的定性比较。在图 7 中，深色部分表示

坏像素点，浅色部分表示视差与真值差距在 0. 07 以内

的点，各个场景的中心视角展示在图 7 的第一列中。

图 8 是逐个像素点计算深度图与真值图的 MES，

差值越大颜色越深，若预测值小于真实值表示为红色

（正值），反之为蓝色（负值）。从图 8 中可以看出，所提

方法总体表现优于其他对比算法，在深度不连续区域

（如 Sideboard 场景中悬挂的吊灯）有较强的鲁棒性，在

纹理复杂的区域和深度连续区域（如 Cotton 场景及

Pyramids 场景）具有较高的精度，在反射高光区域（如

Sideboard 场景中地上的鞋）较其他对比算法减少了预

测误差，在深度边缘区域（如 Backgammon 场景中的边

缘）具有较高的平滑度，取得了更为理想的视差估计

结果。

图 9 为验证集中几何关系较为复杂的 Boxes 场景

放大视图，网状的箱子使得后面的线条存在被遮挡的

情况。针对这一场景，所提方法与目前光场深度估计

算法中综合性能最佳的 LFAttNet、EPINET、SPO-

MO、EPI-refocus 进行了对比。从图 7（第二行）和图 9
可以看出，现有算法在此场景的错误率较高，但是所提

模型在此场景取得了最好的效果，证明了所提方法能

够有效解决遮挡问题。

在真实数据集上用所提方法开展实验。与合成数

据集相比，真实数据集会存在深度不连续、场景模糊和

各类噪声等问题，从图 10 可以看出，所提出的方法具

有很好的泛化性能，在真实数据集中得到了边缘更锐

利、画面更干净的深度估计结果。

4　结          论
针对光场深度估计任务的特性以及光场数据的特

征，提出了一种邻域像素注意力机制 Mix Attention，该
机制可以捕捉到光场中某一像素点周围有限邻域的像

素点与深度特征之间的相关性，通过对邻域的特征图

进行计算，对网络中不同的特征图进行选择，提高了光

场数据的利用效率。同时通过分析不同光场子孔径图

像间的像素位移情况，引入三维卷积核提取序列图像

特征，提出了一种快速的端到端多流光场深度估计网

络。在光场数据集 New HCI［18］上的测试显示所提光

场深度估计网络在 BP、MSE 和计算时间 3 个性能指标

上优于现有光场深度估计方法，有效提高了网络预测

图 8　MSE 可视化表示

Fig.  8　Visual representation of MSE
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图 9　场景 Boxes中本算法

Fig. 9　Our algorithm in the scene Boxes

图 10　真实场景数据集实验结果

Fig.  10　Results in the real scene datasets
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深度的性能，且对遮挡严重的 Boxes 等场景的测试也

表明所提算法有较强的鲁棒性。消融实验表明，所提

出的 Mix Attention 注意力机制充分挖掘了不同通道

邻域像素间的相关性，有效提高了光场深度估计网络

预测深度的性能。但是对于缺少纹理信息的区域，所

提方法表现欠佳。下一步，将重点研究利用空间金字

塔等结构增加网络对多尺度特征的提取能力，通过平

滑对无纹理区域的深度结果进行优化，进一步提高深

度估计可靠性。
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Depth Estimation Method of Light Field Based on Attention Mechanism of 
Neighborhood Pixel

Lin Xi, Guo Yang, Zhao Yongqiang*, Yao Naifu
School of Automation, Northwestern Polytechnical University, Xi'an 710129, Shaanxi, China

Abstract 

Objective　Accurate acquisition of depth information has always been a research hotspot in computer vision.  Traditional 
cameras can only capture light intensity information within a certain time period, losing other information such as the 
incident light angle helpful for depth estimation.  The emergence of light field cameras provides a new solution for depth 
estimation.  Compared to traditional cameras, light field cameras can capture four-dimensional light field information.  
Micro-lens array light field cameras also solve the problems of large camera array size and impracticality to carry.  
Therefore, employing light field cameras to estimate the depth of a scene has broad research prospects.  However, in the 
existing research, there are problems such as inaccurate depth estimation, high computational complexity, and occlusions 
in multi-view scenarios.  Occlusions have always been challenging in tasks of light field depthestimation.  For scenes 
without occlusions, most existing methods can yield good depth estimation results, but this requires the pixels to satisfy 
the color consistency principle.  When occluded pixels exist in the scene, this principle among different views is no longer 
satisfied.  In such cases, the accuracy of the depth map obtained using existing methods will significantly decrease, with 
more errors in the occluded areas and edges.  Thus, we propose a method to estimate light field depth based on the 
attention mechanism of neighborhood pixel.  By exploiting the high correlation between depth information and neighboring 
pixels in sub-aperture images, the network performance in estimating the depth of light field images is improved.

Methods　First, after analyzing the characteristics of the sub-aperture image sequence, we utilize the correlation between 
the depth information of a pixel in the light field image and a limited neighborhood of surrounding pixels to propose a 
neighborhood pixel attention mechanism Mix Attention.  This mechanism efficiently models the relationship between 
feature maps and depth by combining spatial and channel attention, thereby improving the estimation accuracy of light field 
depth and providing the network with a certain degree of occlusion robustness.  Next, based on Mix Attention, a sequential 
image feature extraction module is proposed.  It employs three-dimensional convolutions to encode the spatial and angular 
information contained in the sub-aperture image sequence into feature maps and adopts Mix Attention to adjust the 
weights.  This module enhances the representation power of the network by incorporating both spatial and angular 
information.  Finally, a multi-branch depth estimation network is proposed to take part of sub-aperture images of the light 
field as input and achieve fast end-to-end depth estimation for light field images of arbitrary input sizes.  This network 
leverages the proposed attention mechanism and the sequential image feature extraction module to effectively estimate 
depth from the light field image.  Overall, we propose a novel estimation approach for light field depth.  By leveraging the 
correlation between neighboring pixels and incorporating attention mechanisms, this approach improves the depth 
estimation accuracy and enhances the network's ability to handle occlusions.  The proposed network architecture enables 
efficient and robust depth estimation for light field images.

Results and Discussions　 In quantitative analysis, mean square error (MSE) and bad pixel rate are chosen as evaluation 
metrics.  The proposed method demonstrates stable performance, with an average bad pixel rate and MSE of 3. 091% and 
1. 126, respectively (Tables 1 and 2).  In most scenarios, the method achieves optimal (bold) or suboptimal (underlined) 
depth estimation results.  The effectiveness of the proposed attention mechanism (Mix Attention) is further demonstrated 
by ablation experiments (Table 3).  Qualitative analysis (Figs.  7 and 8) reveals that the proposed method exhibits strong 
robustness in depth-discontinuous regions (hanging lamp in the Sideboard scene), high accuracy in texture-rich areas and 
depth-continuous regions (Cotton and Pyramids scenes), reduced prediction errors in areas with reflections (shoes on the 
floor in the Sideboard scene), and high smoothness at depth edges (edges in the Backgammon scene).  Generally, the 
proposed method yields more desirable disparity estimation results.  Experimental results indicate that the overall 
performance of the proposed network surpasses that of other algorithms.  Therefore, the proposed method exhibits stable 
and superior performance in depth estimation, as indicated by the selected evaluation metrics, quantitative results, and 
qualitative analysis.

Conclusions　 Aiming at the estimation task characteristics of light field depth and the features of light field data, we 
propose an attention mechanism of neighborhood pixel called Mix Attention.  This mechanism captures the correlation 
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between a pixel and its limited neighborhood pixel in the light field and depth features.  By calculating the feature maps of 
the neighborhood, different feature maps in the network are selectively attended to improve the utilization efficiency of light 
field images.  Additionally, by analyzing the pixel displacement between different sub-aperture images in the light field, a 
fast end-to-end multi-stream estimation network of light field depth is introduced to employ three-dimensional 
convolutional kernels to extract sequential image features.  Tests on the New HCI light field dataset demonstrate that the 
proposed estimation network outperforms existing methods in three performance metrics, including 0. 07 bad pixel rate, 
MSE, and computational time.  It effectively enhances the depth prediction performance and exhibits robustness in 
occluded scenes such as Boxes.  Ablation experiments show that the proposed mechanism fully exploits the correlation 
between neighboring pixels in different channels, improving the depth prediction performance in the estimation network of 
light field depth.  However, the performance of the proposed method is unsatisfactory in regions lacking texture 
information.  In the future, we will focus on techniques such as spatial pyramids to enhance the network's ability to extract 
multi-scale features, smooth the depth results in textureless regions, and further improve the depth estimation reliability.
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