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摘　 要： 光场的深度信息可以通过深度学习的光场深度估计算法计算，在图像视差、光场图像边缘以及光场图像的复杂纹理

区域，获取高精度深度值仍然具有一定局限性。 本文提出了一种用于光场图像深度估计的多级残差融合网络，通过组合残差

模块提取多层次的残差特征，在保持网络深度的同时提升了网络对特征的表征能力。 利用多级残差融合模块对多层次的残

差特征进行融合，以获得包含浅层纹理信息和深层语义信息的融合特征。 利用本文方法对 ＨＣＩ４Ｄ 光场数据集进行处理，图像

深度估计的均方误差指标达到 １．４７１，不良像素率指标达到 ４．２０８，该实验结果表明本文方法在处理具有复杂遮挡的光场图像

区域方面具有良好的处理效果。
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０　 引　 言

光场成像（Ｌｉｇｈｔ Ｆｉｅｌｄ Ｉｍａｇｉｎｇ，ＬＦＩ）是一种与传

统成像不同的计算光学成像技术［１］。 利用光场相

机获取初始图像，并通过计算处理获得光场图像。
光场成像系统提供了额外的角度信息，使得图像不

仅具有二维信息，还包含了场景中的角度信息。
深度估计是目标检测、三维重建等图像处理任

务的基础，通过准确估计场景的深度，可以实现更精

确的目标检测和三维重建，从而推动计算机视觉和

图像处理领域的发展［２］。
根据光场成像原理及光图像成像的数据形式，

将原始光场图像图进行数据重构，可获得不同对准

深度的目标图像，不同视角的聚焦图像及相邻子孔

径图像（Ｓｕｂ－Ａｐｅｒｔｕｒｅ Ｉｍａｇｅ，ＳＡＩ）匹配处理的极平

面图像（Ｅｐｉｐｏｌａｒ Ｐｌａｎｅ Ｉｍａｇｅ，ＥＰＩ），以上图像作为

信号输入，利用视差法、灰度法、极平面法，可获得光

场图像的深度信息。
由于光场成像系统对特定空间进行了重复采

样，光场相机的空间分辨率和角度分辨率相互制约，



所以光场图像存在冗余信息和空间分辨率的损失，
但两者之间又具有特定的联系。 为了获得空间分辨

率较高的深度图像，需要建立更为精准的模型来对

图像空间信息和深度信息进行恢复。 Ｔａｏ 等［３］ 利用

光场相机的特性，通过分析图像中的焦散效果和对

应关系，来推断场景中物体的深度信息；Ｊｅｏｎ 等［４］

提出了一种基于相位的多视点立体匹配方法，实现

了傅里叶域深度估计；Ｗａｎｇ 等［５］ 提出了一种基于

部分角度一致性的遮挡感知算法；Ｚｈａｎｇ 等［６］ 通过

ＥＰＩ 斜率估计局部深度信息，并计算其置信度，对于

置信度较低的像素，采用局部线性嵌入方法计算视

差，得到深度图；Ｗｉｌｌｉａｍ 等［７］ 提出了角熵代价和自

适应离焦代价来处理深度估计的噪声和遮挡问题，
这些代价函数能够有效地降低噪声的影响，并提高

存在遮挡情况下的深度估计的质量；Ｈａｎ 等［８］ 提出

了一种遮挡感知投票成本，以保留深度图中的边缘。
近年来，卷积神经网络（ＣＮＮ）深度学习模型从

大规模的数据集中学习图像中纹理和深度之间的关

系，能够捕捉到更复杂的纹理特征。 Ｈｅｂｅｒ 等［９］ 使

用 ＣＮＮ 提取 ＥＰＩ 的特征，进行深度估计，ＥＰＩ 仅沿

一个方向生成，因此深度估计结果的置信度在一定

程度上受到限制。 Ｌｕｏ 等［１０］ 提出 ＥＰＩ 十字网络输

入，在图像预处理中减少了内存的占用；在此基础

上，Ｓｈｉｎ 等［１１］提出在光场的多视角图像阵列中选取

水平、垂直、斜 ４５°等 ４ 个方向的图像，使用多层的

全卷积网络进行深度估计；随后，Ｔｓａｉ 等［１２］ 在网络

中提出加入视图选择模块，根据不同场景生成注意

力视图，来更好地适应场景的深度特征；Ｚｈｏｕ 等［１３］

通过学习 ＥＰＩ－ｐａｔｃｈ（Ｅｐｉｐｏｌａｒ Ｐｌａｎｅ Ｉｍａｇｅｓ 的局部

区域）来进行光场图像的深度估计。
本文针对纹理多样性和复杂性所带来的深度信

息匹配不准确的问题，提出了一个多级残差融合的

网络，该深度学习网络具有以下特点：
（１） 设计组合残差模块 （ Ｃｏｍｐｏｓｅｄ Ｒｅｓｉｄｕａｌ

Ｂｌｏｃｋ， ＣＲＢ），提取多层次的残差特征，在保持网络

深度的同时提升了网络对特征的表征能力，获取更

丰富的图像上下文信息，更准确地进行深度估计；
（２） 设计了多级残差融合模块 （ Ｍｕｌｔｉ － ｌｅｖｅｌ

Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ，ＭＦＦＢ），对多层次的残差特

征进行融合，获得包含浅层纹理信息和深层语义信

息的融合特征，通过增加图像上下文信息来扩展特

征提取的范围，减少特征提取过程中有效信息的损

失。

１　 多级残差融合的光场图像深度估计

１．１　 多级残差融合网络结构

视差是光场深度估计的核心，对于 ４Ｄ 光场的

子孔径图像，其中心子孔径图像 Ｌ（ｘ，ｙ，０，０） 与相邻

视图 Ｌ（ｘ，ｙ，ｕ，ｖ） 之间的关系可以用式（１）表示：
　 Ｌ（ｘ，ｙ，０，０） ＝ Ｌ（ｘ ＋ ｄ（ｘ，ｙ） × ｕ，ｙ ＋ ｄ（ｘ，ｙ） × ｖ，

ｕ，ｖ） （１）
　 　 其中， （ｘ，ｙ） 代表空间坐标； （ｕ，ｖ） 代表角度坐

标； ｄ（ｘ，ｙ） 是中心视点像素与其相邻视点中相应

像素的视差。
视差值的计算是基于中心视角像素点与其他视

角像素点之间的差异，通过比较其位置偏移来确定

像素之间的深度关系。 这个偏移量可以表示为视差

图，提供了场景中不同物体的深度信息。
由于光场相机的子孔径基线相对较窄，光场在不

同角度上的投影图像之间存在更为广泛的信息覆盖，
从而可以利用不同角度的光场图像的匹配信息进行

深度估计。 现有方法在不同角度的光场图像的纹理

匹配、噪声去除以及计算复杂度等方面都面临各种挑

战，降低了面向复杂纹理的光场深度估计的准确率。
为了解决光场图像复杂纹理信息的深度估计问

题，本文提出了一个多级残差融合网络（Ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｆｕｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＲＦＮｅｔ）。 首先，该网络在

不同阶段利用组合残差模块提取不同层次的残差特

征，获取更丰富的图像上下文信息，从而更加充分地

对复杂纹理进行建模；其次，不同角度的光场图像还

存在较多的冗余信息，在一定程度上降低了光场图

像的信息独立性和有效性。
为了使网络在加深时仍然保留丰富的有效信

息，本文进一步利用多级特征融合模块对不同层次

的特征信息进行融合，以充分利用光场图像的浅层

纹理细节信息和深层语义信息。 本文提出的多级残

差融合网络旨在改善复杂纹理区域的深度估计结

果，其网络结构如图 １ 所示。
网络结构以 ｕ × ｖ 的光场图像作为 ＭＲＦＮｅｔ 输

入，通过组合残差模块 ＣＲＢ 进行特征提取，通过多

级特征融合模块 ＭＦＦＢ 进行特征融合，最后通过代

价构造和代价聚合进行深度图回归。
１．２ 　 组合残差模块

为了提取光场图像的复杂纹理特征，需要建立

更深层次的网络以提高网络的表征能力和性能。 深

层次的网络容易在训练过程中出现梯度消失或梯度

爆炸的问题。 为了克服这些问题，Ｈｅ 等［１４］ 提出了
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残差网络 ＲｅｓＮｅｔ，通过跳跃连接建立输入与输出的

直接连接，允许梯度直接传递到更浅的层级，从而允

许网络更容易地学习输入与期望输出之间的差异，
即残差。

图 １　 多级残差融合网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 基于残差网络 ＲｅｓＮｅｔ 的特点，本文提出了组合

残差模块 ＣＲＢ，通过将多个残差单元相互组合，增
加网络的复杂性和表达能力。 每个残差单元可以提

取不同层级的特征，通过组合这些残差单元，网络可

以更好地学习到复杂的特征表示，通过跨层级信息

的传递来帮助优化网络的训练。
对于组合残差模块的输入 Ｆ ｉｎ， 经过 ３ 个级联

的卷积残差块 ＣｏｎｖＲｅｓ 得到输出 Ｆｏｕｔ， 其表示形式

为式（２）：
Ｆｏｕｔ ＝ ＣｏｎｖＲｅｓ（ＣｏｎｖＲｅｓ（Ｆ ｉｎ）） （２）

　 　 其中，ＣｏｎｖＲｅｓ 表示基于卷积模块的残差单元。
卷积残差块的表示形式，式（３）和式（４）：

Ｙｍｉｄ ＝ ＣｏｎｖＢＮＲ（ＣｏｎｖＢＮＲ（Ｘ）） （３）
Ｙ ＝ ＣｏｎｖＢＮ（Ｘ ＋ Ｙｍｉｄ） （４）

　 　 其中， Ｘ 表示卷积残差块的输入；Ｙ 表示卷积残

差块的输出；ＣｏｎｖＢＮＲ 表示带有批量归一化 ＢＮ 和

ＬＲｅＬＵ 激活的 ３Ｄ 卷积模块；ＣｏｎｖＢＮ 表示仅带有

ＢＮ 的 ３Ｄ 卷积模块。
１．３　 多级特征融合模块

为了提高光场图像深度估计的精度、鲁棒性和

质量，本文提出了多级特征融合模块 ＭＦＦＢ 来帮助

网络捕捉多尺度信息、处理视角差异以及减轻噪声

和伪影问题，从而提升深度估计的性能。 首先，不同

层级的特征可以提供不同细节和上下文信息，通过

将这些特征进行融合，可以使模型更好地理解图像

中的结构和纹理信息；其次，通过融合不同层级的特

征，帮助提取光场图像不同视角下图像序列的一致

性特征表示。 多级特征融合模块还可以帮助减轻光

场图像中的噪声和伪影。
假设光场图像经过卷积块 ｃ１ 后的特征为 Ｆ， 则

经过 ３ 个组合残差模块 ＣＲＢ 得到的特征分别表示

为式（５） ～式（７）：
Ｆ１ ＝ ＣＲＢ（Ｆ） （５）

Ｆ２ ＝ ＣＲＢ（Ｆ１ ＋ Ｒｅｓ（Ｆ）） （６）
Ｆ３ ＝ ＣＲＢ（Ｆ２） （７）

　 　 为了融合不同层级的残差特征，本文通过通道

串联的方式，在两个维度对多级残差特征进行融合，
其表示形式分别为式（８）和式（９）：

Ｆｄｏｗｎ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３） （８）
Ｆｍｉｄ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（ＣｏｎｖＲｅｓ（Ｆ），ＣｏｎｖＲｅｓ（Ｆ２），Ｆ３）

（９）
　 　 其中，Ｃｏｎｃａｔ 表示通道串联操作，ＣｏｎｖＲｅｓ 表示

卷积残差单元。
通过融合不同层次的特征，获得包含浅层纹理

信息和深层语义信息的组合特征。 最后，将两个维

度的特征进行融合，用于后续的代价构造，代价构造

的特征 Ｆｌａｓｔ 形式如式（１０）所示：
Ｆｌａｓｔ ＝ Ｃｏｎｃａｔ（Ｆｄｏｗｎ， ｃ１（Ｒｅｓ（Ｆｍｉｄ））） （１０）

　 　 其中，Ｒｅｓ 表示残差单元。
１．４　 代价构造模块

对融合后的特征进行匹配代价构造，用于光场

图像的深度估计。 代价构造模块的构造是指特征提

取和融合后的特征被组织成子孔径图像数组。 参考

遮挡感知的代价体构造方式，通过一系列卷积核大
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小为 Ｕ∗Ｖ 且具有不同膨胀率的卷积，融合不同视

差下的图像块特征，作为代价体［１５］。 在模型推理阶

段，首先生成一个初始的遮挡掩码模块，并使用该初

始的掩码模块来进行深度估计；获得初始的视差图

后，再用此视差图更新遮挡掩码，生成更准确的模

块。 以此类推，通过多次迭代操作得到最终结果。
１．５　 代价聚合与回归

将输入的特征图应用 １×１ 卷积，使通道深度由

５１２ 降至 １６０。 将 ８ 个三维卷积层级联在一起，每个

卷积层用 ３×３×３ 的内核进行成本聚合；从第 ３ 到第

６ 个 ３Ｄ 卷积层，每个层都包含两个残差块，这些块

的目的是在三维卷积后通过通道注意层来突出通道

的贡献；最后，通过第 ８ 个三维卷积层生成一个三维

张量 Ｆ∈ℝ Ｄ×Ｈ×Ｗ，该张量包含了按照视差排列的信

息。 估计的中心视图视差按照式（１１）进行回归：

Ｄｃ ＝ ∑
ｄｍａｘ

ｄｋ ＝ ｄｍｉｎ

ｄｋ × Ｓｏｆｔｍａｘ（Ｆ） （１１）

　 　 其中， ｄｋ 为深度范围中的可能值， Ｓｏｆｔｍａｘ（·）
表示沿视差轴进行的 Ｓｏｆｔｍａｘ 归一化。

２　 实验及分析

２．１　 训练细节

实验中采用了 ４Ｄ 光场数据集 ＨＣＩ，该数据集包

含 ２８ 组数据，选择 １６ 组数据作为训练样本。 为了

增加训练数据，执行多种数据增强，包括随机翻转和

旋转、亮度和对比度调整、噪声注入、重新聚焦和下

采样。 在训练过程中，网络以 Ｌ１ 损失函数进行监

督，并采用 Ａｄａｍ 方法进行优化，其中 β１ 设为 ０．９，
β２ 设为 ０．９９９，批量大小设置为 １，学习率设置为１×
１０－３。 实验的运行环境为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ３０９０Ｔｉ ＧＰＵ，

并使用 ｐｙｔｏｒｃｈ 框架作为后端，整个训练过程大约耗

时 ４ 天。
实验结果以均方误差 （ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，

ＭＳＥ）， 不良像素率（Ｂａｄ Ｐｉｘｅｌ， ＢＰ） 作为评价指标，
用于评价预测值与真实值之间的差异，式（１２）和式

（１３）：

ＭＳＥ ＝ １
ｍ∑ （ｙｉ － ｙ^ｉ） ２ （１２）

ＢＰ（ ｔ） ＝
ｙｉ ∈ ｍ： ｙｉ － ｙ^ｉ ＞ ｔ

ｍ{ } （１３）

　 　 其中，取 ｔ ＝ ０．０７， ｙｉ 表示第 ｉ 个像素的真实值；

ｙ^ｉ 表示初始估计值； ｍ 为视差像素点的总数。
２．２　 实验分析

实验中效果评价的测试集采用了 ４Ｄ 光场数据

集 ＨＣＩ 中包含 ８ 个场景的的测试集。
本文将方法 ＬＦ［１６］、ＬＦ＿ＯＣＣ［５］、ＣＡＥ［７］、ＳＰＯ［６］、

深度学习的方法 ＥＰＩＮＥＴ－ｆｃｎ［１１］ 以及 ＭＲＦＮｅｔ 在 ４
个真实场景下的深度图处理结果进行分析。

在 ４ 个真实场景下的深度图如图 ２ 所示。 在

ｃｏｔｔｏｎ、ｄｉｎｏ、ｓｉｄｅｂｏａｒｄ ３ 个场景中，上述方法视觉效

果几乎一致且误差较少，仅在 ｓｉｄｅｂｏａｒｄ 场景下，出
现少量明显误差，基于深度学习的方法在这类场景

下表现比传统方法更好。
在 ｂｏｘｅｓ 场景中，本文算法和其他算法都出现

了明显误差，特别是在箱子的网格区域。 由于箱子

内部存在大量密集复杂的纹理和遮挡，基于深度学

习的方法在 ｂｏｘｅｓ 场景中复杂纹理的区域表现得比

传统方法更好，本文算法在该区域的边缘处理结果

更加清晰。
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图 ２　 测试数据集下 ４ 个场景深度图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄｅｐｔｈ ｍａｐｓ ｆｒｏｍ ｆｏｕｒ ｓｃｅｎｅｓ ｉｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 不同方法场景下的坏点图如图 ３ 所示， ＢＰ ＞ ０．０７ 显示为红色，反之为绿色。 从图 ３ 的坏点图可
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得出，在遮挡较少的图像中，传统方法的处理较好，
在较为复杂的遮挡区域，深度学习的方法能更准确

的找出像素间深度差异，在处理复杂纹理时主观效

果较好，但在边缘、以及复杂纹理区域边缘较多的位

置仍存在模糊。
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图 ３　 测试数据集下 ４ 个场景坏点图

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅａｄ ｐｉｘｅｌ ｐｌｏｔｓ ｆｒｏｍ ｆｏｕｒ ｓｃｅｎｅｓ ｉｎ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

　 　 不同方法的深度图 ｍｓｅ∗１００ 指标对比见表 １，
不同方法的深度图 ＢＰ７％对比见表 ２。 表 １ 和表 ２
中最后一列（Ａｖｇ）表示所有场景的平均值。 黑色加

粗为最佳值，下划线表示次佳。
由表 １ 和表 ２ 可得出以下结论：本文方法在大

部分场景下的 ＭＳＥ 指标表现最优。 在具有大量边

缘 和 复 杂 纹 理 区 域 的 场 景 （ 如 ｓｉｄｅｂｏａｒｄ、
ｂａｃｋｇａｍｍｏｎ、ｂｏｘｓ），本文方法的坏点像素较少，主观

图像效果明显优于其他方法。 ＭＳＥ 指标在大部分场

景上达到最优，仅在少部分场景为次优。
表 １　 不同方法的深度图 ＭＳＥ∗１００ 指标对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＭＳＥ∗１００ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｍａｐｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ ｂｏｘｅｓ ｃｏｔｔｏｎ ｄｉｎｏ ｓｉｄｅｂｏａｒｄ ｂａｃｋｇａｍｍｏｎ ｐｙｒａｍｉｄｓ ｓｔｒｉｐｅｓ ｄｏｔｓ Ａｖｇ

ｌｆ １７．４３ ９．１６８ １．１６３ ５．０７１ １３．０１ ０．２７３ １７．４５ ５．６７６ ８．６５５

ｓｐｏ ９．１０７ １．３１３ ０．３１１ １．０２４ ４．５８７ ０．０４３ ６．９５５ ５．２３８ ３．５７２

ｌｆ＿ｏｃｃ ９．５９３ １．０７４ ０．９４４ ２．０７３ ２２．７８ ０．０７７ ７．９４２ ３．３０１ ５．９７３

ｃａｅ ８．４２７ １．５０６ ０．３８２ ０．８７６ ６．０７４ ０．０４８ ３．５５６ ５．０８２ ３．２４４

ｅｐｉｎｅｔｆｃｎ ４．１８９ ０．２８７ ０．３３６ ０．７７８ ３．４１１ ０．０１６ １．７４４ １４．４８ ３．１５５

本文 ３．７５０ ０．２２０ ０．１３０ ０．６１８ ４．４８０ ０．００８ １．１２５ １．４４０ １．４７１

表 ２　 不同方法的深度图 ＢＰ７％对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｐｔｈ ｐｌｏｔｓ ＢＰ７％ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄ ｂｏｘｅｓ ｃｏｔｔｏｎ ｄｉｎｏ ｓｉｄｅｂｏａｒｄ ｂａｃｋｇａｍｍｏｎ ｐｙｒａｍｉｄｓ ｓｔｒｉｐｅｓ ｄｏｔｓ Ａｖｇ

ｌｆ ２３．０２０ ７．８２９ １９．０３ ２１．９８ ５．５１６ １２．３５ ３５．７４ ２．９００ １６．０５

ｓｐｏ １５．８９０ ２．５９４ ２．１８４ ９．２９７ ３．７８１ ０．８６１ １４．９８ １６．２７ ８．２３３

ｌｆ＿ｏｃｃ ２６．５２０ ６．２１８ １４．９１ １８．４９ １９．０７ ３．１７２ １８．４１ ５．８２２ １４．０８

ｃａｅ １７．８８０ ３．３６９ ４．９６８ ９．８４５ ３．９２４ １．６８１ ７．８７２ １２．４０ ７．７４２

ｅｐｉｎｅｔｆｃｎ １２．８３９ ０．５０８ １．２８６ ４．８０１ ３．５８０ ０．１９２ ２．４６２ ３．１８３ ３．６０６

本文 １３．３２０ ０．５９０ １．５５０ ４．１５７ ５．５８０ ０．３２０ ５．６６９ ２．４８０ ４．２０８

２．３　 消融实验

消融实验采用了 ４Ｄ ＨＣＩ 光场数据集，并使用

ＭＳＥ 作为评估指标对多个 ＣＲＢ（Ｍ＿ＣＲＢ）和 ＭＦＦＢ

在深度估计中的影响进行了定量分析。 消融实验结

果见表 ３，当使用 Ｍ＿ＣＲＢ 时，网络的均方误差指标

显著降低，说明多级残差在光场特征提取方面对于
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产生更好的边缘细节非常有帮助。 当结合 ＭＦＦＢ
时，指标再次下降，证明两种方法融合所产生的特征

提取方式更加有效，显著提高了深度估计的性能。
表 ３　 模块消融实验的定量比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｕｌｅ ａｂｌａｔｉｏｎ

Ｍｅｔｈｏｄ ＭＳＥ

Ｂａｓｅ ２．２６

Ｍ＿ＣＲＢ １．６７

ＭＦＦＢ １．７８

Ｍ＿ＣＲＢ＋ＭＦＦＢ １．４７

３　 结束语

针对光场深度估计问题，本文提出了一种用于

光场图像深度估计的多级残差融合网络，其中包含

多尺度残差模块和多层次信息融合模块。 通过结合

多级残差和多层次特征融合模块，获得更清晰的深

度图边缘，并有效解决随着网络深度增加而导致的

有效信息损失问题。 多层次特征融合模块采用了多

尺度特征的融合，将浅层特征和复杂信息特征进行

融合，提高了深度估计的准确性。 实验结果表明：相
较于传统方法，本文提出的方法在处理复杂纹理区

域时能够实现更准确的深度估计。 未来的工作将聚

焦于改进弱纹理区域的深度估计，以提高整体光场

深度估计的精度。
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５０１第 ２ 期 赵以， 等： 基于多级残差融合的复杂纹理光场图像深度估计


