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摘 要： 光场相机凭借其多维多尺度的成像能力和极简的资源配置，显著拓展了空地海探索等非结构

化环境中的成像应用边界。光场成像过程中容易受到遮挡和噪声影响而产生不可靠的深度估计，传统

的深度细化方法计算成本高且效果差。提出了一种面向空间遮挡的复合代价光场快速三维成像方法，

深入分析影响深度估计准确性的主要因素，针对不同空间遮挡模式，建立最优的光场快速滤波构架。

使用像素点的单比特特征构造高度集成的复合代价，实现深度图像的细化和遮挡优化。实验表明，该

方法的运算效率显著优于基于马尔可夫随机场等为代表的后期细化手段，且使三维成像的均方根误差

提高 51.3％，以较低的运算成本显著提高深度估计算法的可靠性，有望为光场成像技术在复杂场景应用

提供有力支持。
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Abstract： Light field cameras， with their multi-dimensional imaging capabilities and minimal resource 
allocation， expand the exploration boundaries of imaging applications in unstructured air-ground-sea 
environments. The process of light field imaging is susceptible to occlusion and noise ， and may produce 
unreliable depth estimation. This paper proposes a fast light fields depth estimation method for spatial 
occlusion-oriented， analyzes the main factors affecting the accuracy of depth estimation in depth， and 
establishes the optimal light field fast filtering architecture for different spatial occlusion modes. Then a 
highly integrated composite cost is constructed using single-bit features of pixel points to achieve depth 
image refinement and occlusion optimization. The experiments demonstrate that the computational 
efficiency of this method is significantly better than those of Markov random fields， and can reduce the 
MSE by 51.3%， the reliability of the depth estimation algorithm is improved at a lower operational cost， 
and this method is expected to provide strong support for the application of light-field imaging technology in 
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complex scenes.
Key words: complex environments; three-dimensional imaging; light field camera; composite cost; fast 
filtering

引  　言

光场成像技术作为一种新型高维成像技术，通过记录更高维度的光线数据，能够准确感知环境中

复杂多变的动态环境，显著提高了视觉问题求解的精度，广泛应用于视角合成［1］、超分辨重建［2］以及深

度估计［3‑4］等多个方面。现有光场深度估计算法，在面向物体遮挡和噪声等在复杂空间环境中常见的问

题时，仍依赖于复杂的边缘处理和后期细化［3］，这无疑降低了光场成像系统的实时性和可靠性。

研究人员针对光场三维成像中的深度图优化问题相继开展了研究，基于重聚焦、极平面图（EPI）等

方法［5‑6］实现了如马尔可夫随机场、投票策略以及阈值筛选等深度图细化算法［7‑10］。例如，Zhu 等［11］构建

了完全遮挡模型，并通过反遮挡能量函数来正则化深度图，提高了全局深度估计的准确性；Lee 等［12］将

前景‑背景分离技术融入到遮挡物处理中，解决了物体边缘的问题。上述研究人员开发的边缘处理和后

期细化技术虽然在大多数条件下行之有效，但大量的计算开销限制了这类深度估计算法的实时性。基

于深度学习的方法在光场深度估计中展现出了巨大的潜力，提高了深度估计的准确性和鲁棒性。例

如，Shi等［13］采用端到端 Epinet技术，直接从不同方向的子孔径图像堆栈中预测深度。Tsai等［14］通过构

建视图选择模块和注意力图，进一步提高了深度估计的准确性。然而，训练数据的不足限制了网络对

不同环境、视差范围和相机参数的泛化能力。在面向物体遮挡和噪声等在复杂空间环境中常见的问题

时，基于深度学习的光场深度估计算法鲁棒性和可靠性较差。因此，需要构建快速、鲁棒以及可靠的光

场深度估计滤波方法，在保留算法特性的同时有效提高深度估计的精度，以适用于复杂非结构环境的

成像探测。

本文提出了基于复合代价的光场深度图快速滤波方法，初步建立一种快速滤波框架。通过分析影

响深度估计准确性的主要因素，确定目标像素点的单比特特征，以此构造高度集成的复合代价，最终结

合赢家通吃策略生成高精度的深度图像。实验证明该滤波方法能以较少的计算资源有效提高深度估

计精度。

1 遮挡下的光场估计问题  

光场相机主要由主透镜、微透镜阵列以及感光元件组成，其成像光路如图 1（a）所示。常用四维光

场模型 L ( s，t，u，v ) ∈ RS × T × U × V 参数化表征光场图像中包含的深度信息 α，即

Lα( )s，t，u，v = L ( )s + u ( )1 - 1
α

，t + v ( )1 - 1
α

，u，v （1）

式中：( s，t )常与微透镜阵列平面重合用以表征空间坐标，( u，v )平面常常与主透镜平面重合表征角空间

坐标，S × T 和 U × V 则分别表述空间分辨率和角空间分辨率［15］。

基于上述模型，以光场图像的中心视图 ( u，v ) = ( 0，0 )中的某一像素点 L ( s，t，0，0 )为基准，计算某

一深度值 α 下每个 ( u，v )角度图像对应的光强值 Lα( s，t，u，v )的集合。该集合为角度斑块 Pa( s，t，α )
Pa( s，t，α ) = { Lα( s，t，u，v ) |u ∈ U，v ∈ V } （2）

根据光一致性准则，当像素点 L ( s，t，0，0 )在其正确深度 α0 值时角度斑块 Pa( s，t，α )中所有光强值应

相等。其中，光一致性是指同一个物点在不同视点拍摄的图像中像素值相等。而光场深度估计便是构

造相应的代价函数 S，用以评判某一像素点 L ( s，t，0，0 )在某一深度值 α 下生成的角度斑块 Pa( s，t，α )的
光一致性，光一致性最优的角度斑块即为求解最优深度值 α*。用代价函数 S 可表述为

366



李安虎  等：面向空间遮挡的复合代价光场快速三维成像方法

α*( s，t ) = arg min
α

S （3）

如上所述，正确重聚焦时角度斑块按照光一致性原则所有角像素光强值应相等，如图 2（a）所示，然

而，基于相应代价 S 所计算出的深度图中却存在大量的错误深度估计和噪声。经研究发现，在对物体遮

挡边缘的像素 ( s，t )进行深度估计时，角度斑块 Pa( s，t，α )的光一致性遭到了破坏，如图 2（b）所示。

如文献［11］所述，遮挡和空间一致性的存在，往往会导致深度估计错误。出现的原因是目标像素

( s，t )在真正深度值 α0 重聚焦的角度斑块 Pa( s，t，α0 )中存在有遮挡物的像素，如图 2（b）所示，故相应代

价 S 偏高。由于空间一致性，包含目标点附近像素值的角度斑块 Pa( s，t，α )的代价反而偏低，如图 2（c）
所示。其中，空间一致性是指目标点周围的点通常会具有与目标点相似的光强值。因此，解决由遮挡

和空间一致性导致的错误深度估计是提高光场深度估计准确性的关键，也是本文重点研究的问题。

2 基于复合代价快速滤波的光场深度估计方法  

不同于传统光场深度估计中先进行初始深度估计再细化的方法。本文将深度细化的过程集成至

初始深度估计中，考虑深度估计过程中影响光场深度估计的主要因素和像素点的单比特特征，构造高

度集成的复合代价 CA、CB，与初始代价 S 联合实现更加准确、鲁棒的光场深度估计。算法具体步骤

如下。

步骤 1 中心视图处理

为了解决遮挡问题，基于像素点的单比特特征通过排除遮挡物的像素从而提高深度估计的准确

性。如图 2（d）所示，当角度斑块中的遮挡物像素被排除，正确深度值 α0 对应的角度斑块的光一致性明

图 1　光场成像模型

Fig.1　Light field imaging model

图 2　光场重聚焦示意图

Fig.2　Schematic diagram of light field refocusing
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显优于邻近像素组成的角度斑块。为降低模块的计算开销，使用偏差值排除角度斑块，即当角度斑块

中存在某一角像素与中心像素的差距大于偏差值 τ时排除这部分像素值，其中像素间的差值被定义为

E ( s，t，u，v ) = | Lα( s，t，u，v ) - L ( s，t，0，0 ) | （4）
考虑目标像素点的单比特特性和相机的成像特性，将周围点的光强特性纳入计算中，如式（5）所

示。其中，像素点的单比特特征是指目标点在成像过程中会受附近点光强影响，即便是不存在遮挡物

的情况下，经光场相机采样和离散，不同相机视角像素值也不会按照光一致性原则保持一致［9］。

La( s，t，0，0 ) = H ( τ - LM ) ⋅ LGaus + H ( LM - τ ) ⋅ ( τ ⋅ sgn ( LGaus - L ) + L ) （5）
LM ( s，t，0，0 )= | LGaus ( s，t，0，0 )- L ( s，t，0，0 ) | （6）

H ( x )={0      
1      

x < 0
x ≥ 0

（7）

式中：LGaus 表示中心视图进行高斯滤波后的图像，La( s，t，0，0 )表示阈值基准，H ( x )表示阶跃函数。

步骤 2 代价计算，包括初始代价 S 和复合代价 CA、CB 的计算

步骤 2.1 初始代价 S 计算，使用聚焦和离焦代价 S ( s，t，α )作为快速滤波方法的细化目标

S ( s，t，α ) = 1
Nuv - 1 ∑

u，v
( Lα( s，t，u，v ) - L̄d( s，t ) )

2
+ ( L̄d( s，t ) - L ( s，t，0，0 ) )

2
（8）

L̄α( s，t ) = 1
Nuv

∑
u，v

Lα( s，t，u，v ) （9）

式中：L̄d( s，t )为在视差 α 时角斑像素的平均值， Nuv 代表角度斑块中的像素数量。

步骤 2.2 复合代价 CA 计算。为了确保与大多数现有算法的兼容性，开发的快速滤波方法旨在不

更改原始算法中初始代价 S 的情况下，增强算法的准确性。这种方式既提高了算法的精度，又不改变算

法本身的性能。所构造的代价 CA 为

Ea( s，t，u，v ) = | Lα( s，t，u，v ) - La( s，t，0，0 ) | （10）

CA( s，t，α ) = ∑
u，v

H ( E ( s，t，u，v ) - τ ) （11）

步骤 2.3 复合代价 CB 计算。经实验验证，单一代价 CA 难以保证快速滤波方法的可靠性，当 τ 较

小时，虽然在遮挡边缘的细化结果较好，但由于像素点的单比特特征，全局范围内存在大量的噪点；而

当 τ较大时，难以降低遮挡对深度估计算法准确性的影响，如图 3（b，c）所示。

为解决像素点的单比特特征带来的影响，考虑将两种偏差值的效果相结合以实现更优秀的滤波效果

CB( s，t，α ) = ∑
u，v

H ( E ( s，t，u，v ) - τb ) （12）

图 3　不同偏差值的成像结果

Fig.3　Imaging results for different deviation values
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式中：τb = τ/λ为小偏差值，λ为相较于大偏差值 τ的缩放比例。

步骤 3 初始深度估计和细化参数计算

步骤 3.1 在得到初始的聚焦和离焦代价后 S ( s，t，α )，可获得光场的初始深度估计图 α*( s，t )
α*( s，t ) = arg min

α
S ( s，t，α ) （13）

步骤 3.2 为了保留复合代价 CA 和 CB 的最优效果。将中心视图 L ( s，t，0，0 )基于复合代价 CA 划

分为两个部分

P = {( s，t ) | min CA( s，t，α ) ≥ 1} （14）

PA = {( s，t ) |( s，t ) ⊄ PMO } （15）

PB = {( s，t ) |( s，t ) ⊂ PMO } （16）
式中：PMO 表示对 P 区域进行形态学开运算，PA 表示代价 CA 的处理部分，PB 表示代价 CB 的处理部分。

视图的划分结果如图 3（d）所示，进行视图划分的原因是通过代价 CA 去判断中心视图 L ( s，t，0，0 )
中各个像素点的特性，使用不同的细化参数优化深度估计的结果，在解决问题的同时保证全局范围内

的深度估计结果。而根据划分结果，各个像素点的细化参数 D ( s，t )公式如下

D ( s，t ) =
ì
í
î

ïï

ïïïï

{ }d|CA( )s，t，α < 2，( )s，t ∈ PA

{ }d|CB( )s，t，α ≤ min CB( )s，t，α ，( )s，t ∈ PB

（17）

步骤 4 深度图构建

通过复合代价替代细化方法实现快速滤波，基于细化参数和初始深度代价，联合 WMF 加权中值滤

波器［16］构造出光场图像深度估计的快速滤波方法，除此之外，为了提高方法的精度也可做一定程度的

算法迭代。最终的深度估计 α ( s，t )公式如下

α ( s，t ) = arg min
α ∈ D ( )s，t

S ( s，t，α ) （18）

通过与 LF_OCC 算法［10］为代表的细化方法进行复杂度校验，该算法利用相同代价 S 构建遮挡预测

器来增强对被遮挡区域深度估计的准确性，并构建了相应的能量函数以实现马尔可夫随机场的正则

化，但其在全局实施光度一致性，导致其算法复杂度过高、计算开销大。如图 4（b—d）所示，对比算法［10］

和快速滤波方法的深度细化结果，在绿植和果盘的遮挡边缘上，本文提出的算法在细节保留以及边界

完整度上明显优于使用 MRF 正则化的 LF_OCC 算法。如图 4（e）所示，经过 WMF 进一步细化的结果

在全局深度估计效果上有着更为优异的效果。因此，本文方法在简化算法结构的同时，对于遮挡边缘

的深度估计问题展现出了卓越的处理能力，这一方法同样适用于其他算法。

图 4　不同算法深度估计结果对比

Fig.4　Comparison of depth estimation results from different algorithms
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3 实验验证与定量指标分析  

为了进一步验证方法的效果，在合成光场图像和真实光场图像上开展了实验，分别定性和定量分

析实验结果。所构造的实验包括聚焦和离焦代价 CD 和使用本文方法滤波的聚焦和离焦代价 FCD。选

择较为著名的算法作为对比实验，包括使用 MRF 正则化的 LF_OCC 算法［7］、同样使用 MRF 正则化但

精度较高的 CAE 算法［17］、基于几何遮挡分析的 IGF 算法［18］、使用超像素技术的 POBR 算法［8］、精度较

高的旋转平行四边形算子 SPO［5］以及基于深度学习的光场注意力网络 LFattNet［19］。实验数据集主要

为 HCI Blender［20］和真实世界的 Stanford Lytro Light Field Archive［21］，将使用 MSE 和 Badpixel（0.07）［20］

来评估估计的深度结果。由于大多数定量评价指标依赖于数据真值，即环境深度值的精确标注，而真

实光场数据集没有提供数据真值，因此主要评估深度图像的视觉效果以证明所提算法的有效性。在实

验中，使用的偏差阈值为 τ = 0.005，缩放比例为 λ = 9，搜索的深度值数量为 101。

MSE = ∑
( )s，t ∈ M

( )α ( )s，t - gt ( )s，t
2

/ | M | （19）

BadPix = | { ( x，y ) ∈ M || α ( s，t ) - gt ( s，t ) |> τ0 } |/ | M | （20）

式中：M 表示像素数量；gt ( s，t )表示真实值；τ0 = 0.07 表示偏差阈值，用于判断计算深度值是否正确。

3. 1　数据度量对比　

如表 1 和表 2 所示，在合成数据集上，FCD 的平均 MSE 值和 Badpix 分别为 0.73 和 8.89，对比使用相

同代价的 LF_OCC 算法（平均 MSE 值为 1.57，Badpix 值为 16.8）以及 CD 算法（平均 MSE 值为 4.56，
Badpix 值为 24.1），其性能优势显著。对比其他算法，基于深度学习和超像素的 LFattNet 和 POBR 算法

在多数场景下表现出色，但在鲁棒性方面仍不及 FCD。与精度较高的 CAE 和 SPO 算法相比，FCD 在

平均 MSE 值上展现了卓越的性能，尤其是在 Mona、StillLife 和 Horses 三个场景下，其表现尤为突出。

在 Badpix 值方面，FCD 仅次于精度最优的 SPO 算法。对比算法的运算时间，在处理 9×9 的光场图像

时，LF_OCC 算法总处理时间为 117.57 s，其中包括边缘检测阶段 3.81 s，初始深度估计阶段 78.51 s，遮
挡线索计算阶段 0.60 s 以及 MRF 滤波阶段 34.65 s，而在实验 II 中，使用的快速滤波方法将初始深度估

计与深度细化相结合，仅耗费代价计算时间 53.77 s，WMF 滤波时间 1.81 s。
表 3 展示了处理不同视角数量（7×7、5×5、3×3）光场图像的运算时间。结果显示，随着视图数量

的减少，所提算法的整体处理时间显著缩短，但成像精度也会有一定程度的下降。这是由于所提复合

代价是基于偏差像素值的数量实现的深度估计细化，依赖于多视角图像中提供的大量视觉信息，视角

数量不足会导致深度估计精度下降，特别是遮挡边缘。不过与传统的 CD 算法相比，采用快速滤波方法

表 1　合成数据集上不同算法深度估计准确率的均方差 MSE 值对比

Table 1　Comparison of depth estimation MSE results of different algorithms on synthetic datasets

数据集

HCI
Blender

图像

Buddha
Horses

StillLife
Mona

Papillon
Medieval
Average

MSE
LF_OCC

0.91
1.36
4.29
0.73
1.00
1.15
1.57

LFattNet
0.33
6.32

14.10
0.79
4.98
0.50
4.50

CAE
0.64
0.79
1.24
0.50
0.63
0.97
0.80

POBR
0.52
0.46
3.72
0.27
0.59
0.79
1.06

IGF
0.59
1.21
1.46
0.44
0.81
1.03
0.92

SPO
0.54
1.37
1.51
0.55
0.66
0.91
0.92

CD
1.32
5.54
5.69
2.04
5.38
7.41
4.56

FCD
0.46
0.65
1.15
0.44
1.03
0.68
0.73
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实现的深度图细化在性能上仍表现出显著优势。如表 3 中 FCD 的数据所反映的，即使在视图数量较少

的情况下，快速滤波方法仍能提供较高质量的深度图。而如表 4 所示，当视角数量固定时随着角度间隔

的增大所有算法的成像精度都会一定程度上升。需要注意的是，大视角间隔的 5×5 光场图像的成像精

度优于小视角间隔的 7×7 图像，这说明较大的角度间隔一定程度上可减少噪声干扰并增强特征区分度

从而提高滤波算法的鲁棒性，以较少的计算时间实现更加优秀的深度估计结果。上述结果表明，快速

滤波方法能够显著提升低精度算法的精度，使其达到行业先进水平，相较于基于 MRF 正则化的全局优

化算法，其是一种更加高效且可靠的解决方案。

3. 2　视觉效果对比　

对算法进行主观的视觉效果对比。将 FCD 的最终结果与 CAE［18］、POBR［9］、LF_OCC［8］、SPO［6］算

法在真实光场数据集中进行对比，POBR 算法在边缘处存在一定程度的模糊，如图 5 中的单车、树枝和

围网边缘，而 CAE 算法和 LF_OCC 算法则表现出一定的失真，较为明显的特征如图中的围网和树干。

表 2　合成数据集上不同算法深度估计准确率的均方 Badpix 值对比

Table 2　Comparison of depth estimation Badpix results of different algorithms on synthetic datasets

数据集

HCI
Blender

图像

Buddha
Horses

StillLife
Mona

Papillon
Medieval
Average

Badpix (0.07)
LF_OCC

5.86
17.70
18.60

8.70
26.30
23.70
16.80

LFattNet
2.02

16.20
11.70
10.80
34.80
11.70
14.50

CAE
3.29

27.90
14.80

6.90
12.80
17.10
13.80

POBR
4.71
9.13

40.10
4.98
9.28
3.79

12.00

IGF
6.85
9.03
8.14
9.79

15.20
8.04
9.51

SPO
1.96
6.38
6.61
6.56
9.28
6.20
6.16

CD
7.90

23.59
16.10
14.90
34.20
31.86
21.40

FCD
2.21
7.76
6.68
6.09

19.90
10.70
8.89

表 3　不同视角数量下算法计算时间和成像精度对比

Table 3　Comparison of calculation time and imaging accuracy of algorithms in different view types

数据集

Town

视角数量

3×3
5×5
7×7
9×9

计算时间

12.8
23.2
38.0
53.8

CD
MSE
18.40

7.12
4.23
3.27

Badpix (0.07)
59.4
37.0
25.9
20.6

FCD
MSE
0.63
0.39
0.34
0.33

Badpix (0.07)
13.40

6.76
4.52
3.40

表 4　不同视角间隔下算法的成像精度对比

Table 4　Comparison of imaging accuracy of algorithms at different angular separations

数据集

Town

视角数量

3×3
3×3
3×3
3×3
5×5
5×5

视角间隔

1
2
3
4
1
2

CD
MSE
18.40

9.70
6.92
5.61
7.12
3.82

Badpix (0.07)
59.4
40.9
32.6
27.1
37.0
23.5

FCD
MSE
0.63
0.44
0.41
0.46
0.39
0.36

Badpix (0.07)
13.40

7.32
4.37
4.12
6.76
3.69
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而 SPO 算法虽然在整体成像效果上表现优异，但在遮挡边缘的细节呈现上仍有不足，如图 5 中围网具

有毛刺、树枝并不完整。相比之下，FCD 算法虽然在光线较暗的区域也出现了边缘模糊的现象，但从整

体效果来看，其表现优于上述算法。与采用 MRF 正则化的算法相比，应用快速滤波方法的 FCD 算法无

论是在边缘真实度还是细节数量上都展现出了显著优势，特别是对图 5 中单车线和小树枝都是实现较

为完整的深度估计。综上所述，实验证明，无论是在合成数据集上还是真实数据集中，快速滤波方法能

够解决影响光场深度估计的遮挡问题，以较少的计算开销提高光场深度估计算法的精度。

4 结束语  

针对光场相机遮挡问题，开发了一种基于复合代价的快速滤波方法。从光学成像系统和光场相机

的深度估计原理出发，分析了影响光场深度估计的因素，构造了一种快速滤波框架。根据目标像素点

的单比特特征和光场相机的成像特性，提出了一种高度集成的复合代价。最后结合赢家通吃策略生成

高精度的深度图像，并利用现有滤波算法实现深度图像的细化。在公共光场数据集上开展的实验证

明，所提出的快速滤波方法能以较低的计算开销让原本精度较低的深度估计方法达到更好的水平，显

著提高现有深度估计算法的精度。需要注意的是，该方法的性能一定程度上受到像素偏差值有效性的

影响，周围环境颜色一致时难以优化算法的深度估计结果，不过并不会影响算法本身的效果。此外，提

出的方法更适用于基于重聚焦原理和 EPI图像的光场深度估计算法。未来的工作引入深度学习的算法

用以实现更加准确、快速的深度估计，拓展非结构化环境中光场成像的应用边界。
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