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摘　要　针对现有光场深度估计方法存在的计算时间长和精度低的问题,提出了一种融合光场结构特征的基于编码Ｇ解码器架

构的光场深度估计方法.该方法基于卷积神经网络,采用端到端的方式进行计算,一次输入光场图像就可获得场景视差信息,

计算量远低于传统方法,大大缩短了计算时间.为提高计算精确度,网络模型以光场图像的多方向极平面图堆叠体(Epipolar

PlaneImageVolume,EPIＧvolume)为输入,先利用多路编码模块对输入的光场图像进行特征提取,再使用带跳跃连接的编码Ｇ解

码器架构进行特征聚合,使网络在逐像素视差估计时能够融合目标像素点邻域的上下文信息.此外,模型采取不同深度的卷积

块从中心视角图中提取场景的结构特征,并将该结构特征引入对应的跳跃连接中,为视差图预测提供了额外的边缘特征参考,

进一步提高了计算精确度.对 HCIＧ４D光场基准测试集的实验结果表明,所提方法的坏像素率(BadPix)指标比对比方法降低

了３１．２％,均方误差(MSE)指标比对比方法降低了５４．６％.对于基准测试集中的光场图像,深度估计的平均计算时间为１．２s,

计算速度远超对比方法.
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Abstract　AimingatthesolutiontothetimeＧconsumingandlowＧprecisiondisadvantageofpresentmethodologies,thelightfield

depthestimationmethodcombiningcontextinformationofthesceneisproposed．ThismethodisbasedonanendＧtoＧendconvoluＧ

tionalneuralnetwork,withtheadvantageofobtainingdepthmapfromasinglelightfieldimage．OnmeritofthereducedcompuＧ

tationalcostfromthismethod,thetimeconsumptionisconsequentlydecreased．Forimprovementincalculationaccuracy,multi

orientationepipolarplaneimagevolumesofthelightfieldimagesareinputtonetwork,fromwhichfeaturecanbeextractedbythe

multiＧstreamencodingmodule,andthenaggregatedbytheencodingＧdecodingarchitecturewithskipconnection,resultinginfuse

thecontextinformationoftheneighborhoodofthetargetpixelintheprocessofperＧpixeldisparityestimation．Furthermore,the

modelusesconvolutionalblocksofdifferentdepthstoextractthestructuralfeaturesofthescenefromthecentralviewpoint

image,byintroducingthesestructuralfeaturesintothecorrespondingskipconnection,additionalreferencesforedgefeaturesare

obtainedandthecalculationaccuracyisfurtherimproved．ExperimentsintheHCI４DLightFieldBenchmarkshowthattheBadＧ

PixindexandMSEindexoftheproposedmethodarerespectively３１．２％ and５４．６％lowerthanthoseofthecomparisonmeＧ

thod,andtheaveragecalculationtimeofdepthestimationis１．２seconds,whichismuchfasterthancomparisonmethod．
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１　引言

通过对图像进行分析而获得拍摄场景中物体深度信息的

被动式三维测量技术,是近年来计算机视觉领域的研究热点

之一.光场相机作为被动式三维测量技术的一种,通过单次

曝光实现对空间中光线方向及强度信息的捕捉.利用这些捕

捉到的信息实现对拍摄场景的深度信息的提取,是光场高层

视觉应用中至关重要的环节,受到了国内外学者的广泛关注.

自１９３９年 Gershun[１]首次提出光场概念以来,传统光场

深度估计算法经过了８０多年的发展,目前主要分为两大类:

基于极平面图的算法和基于匹配的算法.

极平面图(EpipolarPlaneImage,EPI)是光场图像的二维

切片,能直观反映空间中光线的空间及角度信息.Wanner
等[２]提出利用EPI水平和垂直方向的结构张量来计算局部

深度信息,并利用全局可见性约束优化,获得了在所有视角图

中一致的深度图.Tosic等[３]利用高斯核将 EPI像纹理映射

到光场深度Ｇ尺度空间,实现了光线探测及密集光场深度估

计.Zhang等[４]利用平行四边形算子在 EPI中进行区域划

分,通过最大化区域的分布距离来计算极图中蕴含深度信息

的直线斜率,用于解决深度估计中的遮挡问题.基于 EPI的

算法在镜面反射区域、遮挡场景中能够取得较好的效果,但

是,算法的计算量大,计算时间长,上述算法中速度最快的[４]

计算时间超过１０min.并且基于EPI的算法的精度受噪声的

影响较大,在复杂场景中与真值图的误差普遍较大.

根据光场多视角成像特点,利用光场各视角图像间颜色

的一致性,可将光场图像深度估计问题转化为匹配问题,通过

构造成本量来获取光场图像的深度信息.Jeon等[５]针对光

场视角图之间基线窄的问题,使用相位移理论来获取光场子

孔径图像间亚像素的位移,然后将光场图像中心视角图像与

其他视角图进行立体匹配,并利用图割优化算法进行多标签

匹配,最后通过局部优化迭代获得连续深度图.Chen等[６]提

出使用表面相机模型来建立光场子孔径图像立体匹配,并引

入双边滤波的度量思想来解决光场深度估计中的遮挡问题.

基于多视角立体匹配的算法能够很好地应对光场混叠和视角

串扰的问题,并且在遮挡场景中也能计算得到较精确的深度

图,但是基于匹配的深度估计方法得到的深度图与真值图仍

存在较大的误差.而且此类算法需要对所有视角图像分别构

建代价函数,计算量相对更大,时间复杂度更高,算法的计算

时间通常超过１０min.

综上,传统算法能通过特定方法计算得到对应场景的深

度图,但是深度图与真值图存在较大误差.并且,传统方法在

大部分复杂场景中存在性能严重退化的问题.同时,传统光

场深度估计算法的计算量大,计算需要耗费大量的时间.

近年来,深度学习技术在光场领域得到了广泛应用,如视

角合成[７]、光场图像超分辨率[８]、目标检测[９]、由单个图像合

成光场图像[１０]、光场图像压缩[１１]等.

而在解决光场深度估计问题上,Heber等[１２]利用卷积神

经网络来实现光场图像及其视差图的端到端的映射,并利用

高阶正则化进一步优化预测结果.在此基础上,Heber等[１３]

运用 U型编码Ｇ解码器结构实现了对四维光场深度图的快速

计算.Heber等的方法大大减小了光场深度估计的计算时

间,在数据集上的平均计算时间为０．８s.但是,其网络的设

计只考虑了单一方向的极图,从而导致深度估计计算精度较

低.Zhou等[１４]根据多尺度和多方向的 EPI像素块提供的不

同特征,提出了一种基于多方向和尺度感知的 EPI像素块学

习模型,实现了对光场图像准确的深度估计.但是,由于该方

法需要运用两种类型的网络对 EPI像素块的尺度和方向特

征进行融合,会耗费大量的时间,因此计算速度相对较慢.

为了解决上述方法表现出的计算时间长、精度低的问题,

本文提出了一种融合光场结构特征的基于编码Ｇ解码器架构

的光场深度估计方法.为了有效利用目标像素点邻域信息,

即上下文信息,辅助目标像素点的视差值预测,本文提出的网

络模型在特征聚合模块采用一种带跳跃连接的编码Ｇ解码器

结构,将光场图像的浅层较小感知域的局部特征与深层较大

感知域的抽象特征通过跳跃连接的方式在通道维度串联在一

起.编码器中聚合上下文信息而得到的抽象特征对于单像素

点的视差值预测很有帮助,但是下采样操作却丢失了图形中

物体的轮廓及像素点的位置信息.通过解码器部分的跳跃连

接操作,特征在传递过程中就能够既具有强语义信息的抽象

特征,又具有包含丰富位置信息的高分辨率局部特征.这样

就保证了网络不仅能够对视差图进行精准预测,而且具有保

边性能.同时,我们还将中心视角经过不同深度的卷积块后

得到的结构特征引入对应各级跳跃连接中.实验结果表明,

该结构特征能够极大程度地降低预测视差图的全局误差.对

于 HCIＧ４D光场基准测试集中多个场景的相同尺寸的光场图

像,本文方法的坏像素率(BadPix)指标在多个场景中均优于

对比方法,除一个场景外,均方误差(MSE)指标在其余场景

都优于对比方法,在运算速度上更是远超对比方法.

２　本文方法

为了实现准确而又快速的光场深度估计,我们设计了一

个基于卷积神经网络的端到端的光场深度估计网络.本文方

法受到图像语义分割思想的启发.语义分割旨在将图像的每

个像素分类为一个实例,其中每个实例对应一个类[１５],属于

稠密预测的一种,这与光场图像深度估计需要进行逐像素点

视差值预测不谋而合.因此,本文参考语义分割领域的多种

上下文信息聚合架构,选择效果优异的框架———带跳跃连接

的编码Ｇ解码器架构作为特征聚合网络的主体架构.图１给

出了本文方法的网络结构及超参数.网络输入为光场图像４
个方向的极平面图堆叠体(EpipolarPlaneImageVoＧlume,

EPIＧvolume),输出为光场图像中心视角图的视差图.网络共

分为３个模块:多路编码模块、特征聚合模块和视差回归模

块.首先多路编码模块实现对多方向 EPIＧvolume的特征提

取,得到光场图像多方向的浅层特征,接着将这些特征串联后

传入特征聚合模块.如图２所示,特征聚合模块采用带有跳

跃连接的编码Ｇ解码器结构,保证特征在传递过程中能够将浅

层较小感知域的局部特征与深层较大感知域的抽象特征融

合,使网络在对单像素点进行视差估计时能够有效利用抽象

特征提供的上下文信息辅助像素点进行视差预测的同时,补

３１２晏　旭,等:基于编码Ｇ解码器架构的光场深度估计方法



充下采样过程中丢失的物体轮廓及像素点的位置信息.此

外,将中心视图经不同深度的卷积块后得到的不同分辨率及

精细度的结构特征映射连接到各级跳跃连接部分,提高了预

测视差图的整体精确度.最后,视差回归模块实现对光场图

像中心视图逐像素点的视差值预测.下面将对上述几个模块

进行详细介绍.

图１　本文方法的网络结构

Fig．１　Networkarchitectureofthemethod

图２　特征聚合模块的网络结构

Fig．２　Networkarchitectureofthefeatureaggregationnetwork

２．１　多路编码模块

光场图像具有表示相机阵列平面上采样密集程度的角度

分辨率,以及表示子孔径图像分辨率的空间分辨率,其数据量

和深度估计所需的计算量远远大于立体匹配问题[１６Ｇ１８].为

了解决这个问题,文献[４,１９Ｇ２１]仅选用水平或垂直单一方向

的EPIＧvolume.但是,单一方向的EPIＧvolume无法有效地利

用光场图像多视角的冗余信息,并且对遮挡和噪声的鲁棒性

较差.

针对这个问题,本文选用光场图像水平、竖直、左对角线、

右对角线４个方向的 EPIＧvolume作为网络的输入.多方向

EPIＧvolume能够在尽量减少计算量的情况下,充分利用光场

多视角的有效信息,并且有实验表明,当 EPI方向与遮挡边

４１２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１０,Oct．２０２１



界方向相同时,该方向 EPI计算得到的深度图不受遮挡的

影响[２２].

如图３所示,遮挡物的边缘与右对角线 EPIＧvolume方向

平行,此时在右对角线EPIＧvolume中只包含被遮挡点的信息

而不包含遮挡物的信息.

图３　光场遮挡场景

Fig．３　Occlusionsceneoflightfield

因此,本文采用的多路编码网络选择四路并联且完全相

同的网络,每路网络分别输入一个方向的 EPIＧvolume.网络

包含１个“ConvＧBNＧSeLu”卷积块和４个基本残差块,且在最

后一个残差块加入空洞卷积,在不增加网络运算成本的情况

下,使网络有更大的感受野.多路编码模块实现了对４个方

向EPIＧvolume的像素块匹配特征的提取.

为了更清晰地展示多路编码网络相比单/双路编码的优

势,我们设计了除多路编码模块外其余部分完全相同的３个

网络架构,它们在多路编码部分分别使用了１,２,４个方向的

EPIＧvolume.表１比较了３个网络架构在测试集上的性能差

异,可以看出,选择４个方向 EPIＧvolume的网络架构的性能

最佳.

表１　视角数量对性能的影响

Table１　Effectofthenumberofviewpointsonperformance

单路 双路 四路

输入视角

BadPix(０．０７) １１．３５３ ８．１４０ ４．７８５
MSE ７．０９２ １．８７０ １．６７７

经过多路编码网络提取４个视角方向的 EPIＧvolume的

特征后,生成了４组３２通道的像素块匹配特征.将４组特征

串联在一起,特征数量拓展为了原来的４倍.此时,像素块匹

配特征属于浅层的局部粗略特征,需要传输到特征聚合模块

中得到融合浅层特征与深层特征的区域级特征来实现视差

预测.

２．２　特征聚合模块

对于光场图像的视差预测来说,从图像中提取有效的特

征非常重要.然而,在各式各样的复杂场景中,在对目标像素

点进行视差预测时,该像素点被当作孤立像素点看待,若仅仅

只考虑局部区域的信息,则无法得到准确的视差预测值.因

此,有效获取全局上下文信息,将特征传递到更大的空间区

域,使网络有效结合全局和局部特征线索,是获得可靠的视差

预测的关键.

通常,下采样操作是融合上下文信息的有效操作,通过缩

小特征图的尺寸来扩大网络的感受野,这样能有效地融合像

素点邻域的上下文信息,从而对目标像素点进行视差预测.

但是,下采样操作降低了图像的分辨率,会丢失图像的细节信

息,即图像中物体的轮廓、位置信息以及像素点与物体的对应

关系,降低了网络的分割能力.在语义分割领域,带跳跃连接

的编码Ｇ解码器结构是聚合上下文信息同时保留图像细节信

息的一种有效方式[１７],该方法利用跳跃连接将浅层较小感知

域的局部特征与深层较大感知域的抽象特征进行整合来实现

上下文信息的聚合.

如图２所示,我们设计了如下带跳跃连接的编码Ｇ解码器

模块.对于多路编码模块传递来的像素块匹配特征,首先进

行卷积操作以减少通道数,提高其数值稳定性,编码器部分的

每一级是一个“ConvＧBNＧSeLuＧConvＧBNＧSeLu”卷积块,并采

用卷积核大小为２×２、步长为２的卷积操作来实现下采样.

相比池化操作,利用卷积实现的下采样操作能通过控制步长

更好地实现目标像素点的上下文信息的有效融合,减少因池

化操作而导致图像中姿态和空间位置等对图像分割具有重要

影响的信息的丢失.解码器部分的每一级由一个“ConvＧBNＧ

SeLuＧConvＧBNＧSeLu”卷积块和一次双线性上采样构成,同时

在上采样操作后进行一次“ConvＧBNＧSeLu”操作来增加其数

值稳定性.图２对特征聚合模块的网络结构以及超参数进行

了详细的描述.

四维光场函数利用两个平行平面与光线的交点坐标来参

数化表示光场,其表达式为:

L(u,v,s,t) (１)

其中,(u,v),(s,t)是光线与两个平面的交点坐标.

图４　“双平面”模型参数化四维光场

Fig．４　４DlightfieldparameterizedbytwoＧplainmodel

在光场深度估计领域,无论是传统方法还是基于深度学

习的方法,计算的都是以中心视角图为基准的视差图,且周围

视角图与中心视角图之间存在着如下对应关系:

L(０,０,s,t)＝L(u,v,s＋d(s,t)∗u,t＋d(s,t)∗v) (２)

其中,d(s,t)是中心视角图中像素点(s,t)与相邻视角图中对

应点的视差值,即其余视角图像与中心视角图像之间的视差

呈线性关系.因此,我们将光场图像中心视角图作为参考图

像,并将该参考图像经过不同深度的卷积块后得到的不同分

辨率和精细度的结构特征映射连接到每级跳跃连接中,如图

２所示.对中心视图进行不同深度的卷积操作,是为了获得

对应精细度的边缘特征,这些特征反映了光场图像所拍摄场

景的结构信息,将这些结构特征映射连接到对应深度的跳跃

连接部分,能够提供传递特征图在边缘处的变化信息,也就是

因获取上下文信息而进行的下采样操作丢失的物体轮廓信

息.我们设计了相同架构的网络模型,该网络模型取消了将

中心视图的结构特征在各级跳跃连接过程的映射链接.同
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时,我们将该模型在测试集上的测试结果与本文方法的结果

进行了对比,如表２所列.从对比结果可以看出,中心视图不

同精细度的结构特征的引入有效提高了算法的精确度.

表２　中心视角图的结构特征对性能的影响

Table２　EffectofthestructuralfeaturesofcenterＧview

onperformance

无 有

中心视角图

参考

BadPix(０．０７) ４．９０７ ４．７８５
MSE ２．３４９ １．６７７

２．３　视差回归模块与损失

在视差回归模块,采用一个 “ConvＧBNＧSeLuＧConvＧBNＧ

SeLuＧConv”卷积块,将特征聚合网络中聚合得到的融合浅层

特征与深层特征的区域级特征体转换为单通道视差图.

对于整个模型,采用的是以随机初始化的方式进行端对

端的训练,并利用真值视差图进行有监督的学习来训练本文

模型.所使用的训练集中的视差标签是稀疏的,因此,对于图

像的像素点,采用平均绝对误差(MAE),即像素点(i,j)的真

值视差与模型预测视差之间的绝对误差来训练本文模型.这

种有监督的回归损失的定义如下:

loss＝１
N∑|disp(i,j)－dispgt(i,j)| (３)

其中,disp(i,j)表示输入图片中像素点(i,j)的模型预测视差

值;dispgt(i,j)表示输入图片中像素点(i,j)的真实视差值;N
表示输入图像的像素点总数.

３　数据集与图像预处理

本文实验中选用的数据集是 Honauer等[２３Ｇ２４]在 HCIＧ４D
光场基准测试中发布的４D光场数据集.

３．１　数据集介绍

４D光场数据集是近两年来最常用的光场深度估计测试

基准,分为“additional”“stratified”“training”３类,共计２４组

场景.每个场景的光场图像的空间分辨率为９×９,子孔径图

像分辨率为５１２×５１２,具有R,G,B３个颜色通道值.所有光

场图像均由blender渲染器渲染后获得,每个场景都包含不同

的场景物体和纹理,设置不同的光照条件,并且场景物体间存

在着符合场景客观条件的复杂遮挡情况的精细结构,是极其

符合真实场景条件的光场图像.因为数据集是人工合成的,

所以我们可以很轻松地获得所有场景的真值视差图.在网络

训练过程及测试实验中,我们选择其中“additional”类的１６组

光场场景作为训练集,“stratified”“training”类的８组场景作

为测试集.在对从训练集中随机选取３２×３２的灰度像素块

进行训练后,使用图像的全分辨率即５１２×５１２进行验证.

３．２　数据增强

对于深度学习而言,网络模型的训练需要大量的训练数

据做支撑,训练数据越多,对应的真值图就越精准,模型的效

果就越好.但是,对于数据集中作为训练集的１６组场景的数

据量来说,无法满足网络训练至收敛的要求.因此,需要使用

符合光场图像特殊几何结构的数据增强方法,通过保持相应

输出标签的输入变换来增强训练数据集的大小和多样性,以

解决网络训练过程中的过拟合问题[２５].

目前,计算机视觉领域的单样本数据增强主要有翻转、旋

转、裁剪、变形、缩放以及颜色变换等.光场成像技术与经典

多视图场景的关键区别在于密集而规则的采样[２４],故光场子

孔径图像间存在着固定的几何关系,单纯采用上述数据增强

方法而不对真值视差图做相应调整会破坏光场图像的几何结

构,使网络模型的预测值的准确性受到极大的影响.因此,本

文结合文献[２６]中提出的数据增强方法,考虑了光场图像特

殊的几何特性,使用了以下几种数据增强方法,并对对应的真

值视差图做了相应的调整,最终有效扩充了训练数据量,达到

了网络训练的基本要求.

(１)图像旋转(９０°,１８０°,２７０°).旋转是计算机视觉领域

最常见的图像增强技术.然而,鉴于传统图像旋转方式没有

考虑到子孔径图像间的方向特性,光场图像的图像增强不能

单纯地用传统图像旋转方式进行数据扩充.在多路编码网络

部分,每路网络提取的是对应方向的视角图集的极线特征.

如果对图像进行旋转操作,则需要将其输入旋转后的极线特

征对应方向的编码网络.如图５所示,以垂直编码网络为例,

子孔径图像中黄线代表垂直方向的点集,它们构成的极平面

图反映的是垂直方向上的点的极线特征,如果运用旋转操作

将子孔径图像旋转９０°,那么此时黄线代表的是水平方向的点

集,它们构成的极平面图反映的是水平方向的极线特征,因此

需要将旋转９０°的垂直方向的视角图集组成的 EPIＧvolume输

入到水平编码网络中.

图５　图像旋转(电子版为彩色)

Fig．５　Imagerotation

(２)图像缩放.图像缩放按照原图像大小的１,１/２,１/３
的比例进行缩放,采用的是按照１,２,３大小的步长进行像素

点的选取.在图像进行缩放后,视差图也需要进行相应的

缩放.

(３)图像翻转.对图像进行翻转后,视差图也需要进行

翻转.

(４)随机灰度变换.将子孔径图像按照式(４)进行随机灰

度变换.

gray＝wR∗R＋wG∗G＋wB∗B (４)

其中,wR,wG,wB 满足以下关系:
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wR＋wG＋wB＝１

wR＞０

wG＞０

wB＞０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

(５)随机gamma变换.将图像处理为随机灰度变换后的

光场图像,gamma值为[０．８,１．２]的随机数,目的在于改变图

片的整体灰度值,增强对比度,其计算式为:

s＝rγ (６)

图６　gamma变换

Fig．６　Gammatransform

值得一提的是,本文采取的数据增强方式是在训练过程中

对输入数据进行处理,无需在训练之前对输入数据进行任何操

作.经过上述数据增强操作后,用于训练的光场图像数量得到

了极大的提升,为网络训练提供了可靠且充实的数据来源.

４　实验与结果分析

本文实验使用的电脑配置如下:CPU 为IntelCorei７Ｇ

４７７０,内存为１６GB,GPU 为 NVIDIA GTX１０８０Ti.我们的

网络模型以 Tensorflow 为后端,将 Keras作为应用程序接

口.本文方法花费大约３天的时间就能训练得到较好实验效

果的网络模型.

４．１　网络参数及训练细节

网络训练采用的是patchＧwise训练策略,在子孔径图像

中随机裁剪３２×３２大小的像素块进行训练.并采用小样本

随机梯度下降的方法,batchＧsize大小设定为３２,学习率设定

为１０Ｇ３,使用 Adam 优化器对网络权重进行迭代优化.作为

参考图像的中心视角图,按照其他视角图的参数进行随机灰

度转换后,经过不同深度的卷积层得到对应各级分辨率和精

细度的语义信息.在训练时,由于训练集中存在镜面及反射

区域(如玻璃表面、金属表面等),它们的值会在训练过程中产

生错误的对应关系,我们采取将这些部分的像素块从训练中

排除的策略.同时,我们在训练时还手动屏蔽了中心像素值

与周围像素值绝对差小于０．０２的无文本区域.

４．２　评价指标

在对模型的定量评价上,选用坏像素率和均方差作为评

价指标.

(１)坏像素率(BadPixelRatio,BadPix).当模型对待测

光场图像中某一像素点的视差预测值与给定真值视差图中对

应像素点值的绝对误差大于设定的阈值时,则认为该像素点

是一个坏像素点.坏像素点的数目占总像素数的比例被称为

坏像素率,坏像素率反映的是模型计算的准确度,坏像素率越

低,模型的准确度就越高.其计算式为:

BadPix(ε)＝
{(i,j)∈N:|disp(i,j)－dispgt(i,j)|＞ε}

N
(７)

其中,ε表示设定的阈值.根据 HCIＧ４D光场基准测试中的测

试指标,将ε设定为０．０７.

(２)均方差(MeanSquareError,MSE).均方差用于检测

模型的视差预测值和真值之间的偏差,用对应像素点的预测

数据和真实数据误差的平方和的均值来表示.MSE常被用

于评价数据的偏差程度,MSE的值越小,说明模型对光场图

像视差预测的精确度就越高.其计算式如下:

MSE＝１
N∑(disp(i,j)－dispgt(i,j))２ (８)

４．３　实验结果

我们将本文方法与４D光场基准测试中排名靠前的算法

在测试集上进行了对比.其中,PS_RF[２７],SPO[４]是基于传

统光场深度估计的方法,EPN＋OS＋GC[２８],SOAＧEPN[１４]是

将EPIＧvolume与卷积神经网络相结合进行深度估计的方法.

并且,我们在表３中详细列出了本文方法和对比方法在４D
光场数据集的测试集上的定量指标.从表中可以看出,本文

方法在反映算法准确度的 BadPix(０．０７)指标上取得了较好

的结果,在反映精确度的 MSE指标上更是普遍优于对比方

法,证明了中心视图的结构特征能够对网络的视差图预测起

到很好的辅助作用,保证网络的整体预测结果和真值不会产

生较大的偏差.

表３　实验结果对比

Table３　Comparisonofexperimentalresults

Algorithm AVG
BadPix(０．０７)

BackgaＧ
mmon

Dots Pyramids Stripes Boxes Cotton Dino
SideＧ
board

PS_RF[２７] ６．９６１ ７．１４２ ７．９７５ ０．１０７ ２．９６４ １８．９４６ ２．４２５ ４．３７９ １１．７５２

SPO[４] ８．２３３ ３．７８１ １６．２７４ ０．８６１ １４．９８７ １５．８８９ ２．５９４ ２．１８４ ９．２９７

EPN＋OS＋GC[２８] １１．２００ ３．３２８ ３９．２４８ ０．２４２ １８．５４５ １５．３０４ ２．０６０ ２．８７７ ７．９９７

SOAＧEPN[１４] ７．１６６ ３．４５２ ３１．００５ ０．２４３ ２．８３５ １１．５１５ ０．８５４ １．７０７ ５．７２２
Ours ４．７８４ ４．１６３ ６．２２３ ０．５０８ ５．３６２ １５．０３４ ０．７２７ １．５５１ ４．７１０

Algorithm AVG
MSE

BackgaＧ
mmon

Dots Pyramids Stripes Boxes Cotton Dino
SideＧ
board

PS_RF[２７] ３．６９４ ６．８９２ ８．３３８ ０．０４３ １．３８２ ９．０４３ １．１６１ ０．７５１ １．９４５

SPO[４] ３．５７２ ４．５８７ ５．２３８ ０．０４３ ６．９５５ ９．１０７ １．３１３ ０．３１０ １．０２４
EPN＋OS＋GC[２８] ５．９８０ ３．６９９ ２２．３６９ ０．０１８ ８．７３１ ９．３１４ １．４０６ ０．５６５ １．７４４

SOAＧEPN[１４] ４．８９４ ４．０１６ ２４．００４ ０．０２０ １．２９６ ７．６９８ ０．４８４ ０．４７１ １．１６７
Ours １．６７７ ３．２０４ １．７７４ ０．０１３ ０．９５１ ６．１５７ ０．５１１ ０．１４１ ０．６６６
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　　同时,图７给出了本文方法以及对比方法在“训练”类

４个测试场景中预测的视差图的可视化结果.从左往右第一

张图展示的是场景的中心视角图,紧接着展示了该场景的真

值视差图.其中,Cotton场景由简单平滑的表面结构组成,模

型的预测难度较低.Dino中通过在背景中加入墙角来增加

场景深度,并加入了丰富的边缘信息及复杂的遮挡场景,提高

了模型的预测难度.Sideboard场景使用了纹理复杂的墙体

背景,并在其中设置参差不齐的书本、电线等细小物体,大大

提高了模型的预测难度.Boxes场景中盒子表面由复杂的纹

理且非连续深度的镂空框架组成,与框内的书本组成极为复

杂的遮挡场景,对网络的要求极高.从图中可以看出,本文方

法计算得到了准确的视差图,并且在遮挡场景中也能得到清

晰的遮挡边界特征,证明了本文方法在聚合上下文信息的同

时能够保留图中物体的轮廓、大小信息.同时,中心视图结构

特征的引入为视差图的预测提供了特征图在边缘处的变化信

息,极大地降低了预测视差图的全局误差.

此外,表４列出了本文方法与对比方法在测试集上的运

算时间.从 表 中 可 以 得 到,本 文 方 法 的 平 均 计 算 时 间 为

１．２１７s,计算效率远远高于对比方法,能够在最短时间内得到

准确的计算结果.

表４　运算时间对比

Table４　Comparisonofcalculatingtime
(单位:s)

Algorithm Boxes Cotton Dino Sideboard
PS_RF[２７] １１８９．６４４ １２２７．０９５ １２９７．５５５ １０３１．８１７
SPO[４] ２１２８．０００ ２０２５．０００ ２０４５．０００ ２０７３．０００

EPN＋OS＋GC[２８] ３３１．３７５ ２００．０３１ ２３９．７３４ ２７６．３１３
SOAＧEPN[１４] ７２．２５７ ７４．２６７ ７２．２５９ ７５．５９８

Ours １．３０７ １．１１６ １．１４３ １．３０１

图７　本文方法与对比方法的估计视差图的可视化结果

Fig．７　Visualizationresultsofestimateddisparitymapsofour

methodandthecomparisonmethod

最后,我们将合成光场图像训练集中训练的模型对“EPＧ

FL LightＧFieldImage Dataset[２９]”和 “INRIA Lytro Light

FieldDataset[３０]”提供的真实光场图像进行了测试,测试结果

如图８所示,其中,前４个场景来自 EPFL数据集,第５个场

景来自INRIA 数据集,选取的场景中都包含复杂的遮挡情

况.从预测视差图中可以看到,本文方法在真实光场场景中

也能够得到准确的结果,即使是在复杂遮挡场景下,也能计算

得到清晰且锐利的遮挡边缘.这证明了本文提出的网络具有

较强的泛化性能.

图８　真实光场场景的估计视差图

Fig．８　Estimateddisparitymapsofreallightfiledscene

结束语　本文提出了融合光场结构特征的基于编码Ｇ解

码器架构的光场深度估计方法.本文方法以多方向 EPIＧvoＧ

lume为网络的输入,利用带跳跃连接的编码Ｇ解码器模块,在

实现聚合图像上下文信息的同时补充了在下采样过程中丢失

的物体轮廓、位置等信息,并在跳跃连接过程中加入作为参考

图像的中心视图的不同精细度的结构特征,进一步补充了丢

失的轮廓信息,极大地降低了预测视差图的全局误差,最终实

现了对输入光场图像快速准确的深度估计.同时还使用符合

光场结构特性的数据增强方式,使网络有效收敛并具有良好

的泛化能力.但是,本文方法无法在复杂纹理及深度不连续

区域取得准确的结果.下一步研究将考虑加入注意力机制,

使网络能够充分学习传输特征的空间信息和通道信息,提高

复杂纹理区域和深度不连续区域分割的准确性,从而提高网

络在这些区域的深度估计精度.
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