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摘　要　受人类视觉深度感知机理的启发，结合最近光场分析理论的进展，文中提出了一种融合多种深度线索的

全局一致深度估计方法．该方法首先利用摄像机阵列获取光场数据，然后通过合成孔径成像方法获得指定深度的

重投影光场，并从中提取表征深度变化不同维度的模糊与视差线索．接着文中采用光场分析方法对比了模糊与视

差线索的适用情况，设计了多深度线索的融合算法，以实现不同深度线索的优势互补．进而为了获得精确一致的深

度结果，文中在马尔可夫随机场模型的基础上，提出了一种自适应平滑约束的全局能量函数．最终，文中利用图割

算法最小化全局能量函数，获得了平滑的高精度深度估计结果．文中分别在虚拟数据和真实数据上测试了所提出

的方法，与单一深度线索和局部深度估计方法相比，文中方法能结合不同深度线索的优势并获得更加鲁棒的深度

结果．
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１　引　言

三维场景几何结构获取是计算机视觉的基础问

题之一．人类认识和表达世界是以几何结构信息为

基础的，获取场景的几何结构能使人更好地理解视

觉内容，同时可以为其他计算机视觉任务提供更加

有效的数据支持．深度结构信息的获取包括主动式

和被动式两大类方法［１］，主动式深度获取方法主要

包括激光扫描、ＴＯＦ相机、结构光法、阴影法等，相

关技术的研究比较成熟，但是适用范围有限．被动式

深度获取方法直接采集复杂场景的图像数据，用数

据驱动的方式重建复杂场景的几何结构，具有与主

动式方法不同的研究意义和实用价值．其中基于图

像的被动式深度估计及三维结构恢复方法以其显著

的优点得到了迅速发展．该类方法主要包括从运动、

亮度、模糊、轮廓、纹理等视觉线索恢复场景深度［２］．

虽然不同方法进行深度估计的角度不同，但是具体

到某种方法，大都仅使用了人类视觉系统中模糊、视

差、阴影、纹理、透视等单一的深度线索［３］，使得对场

景的深度估计存在精度或鲁棒性不足的问题．尤其

在处理多深度复杂场景时，采用单一深度线索估计

的深度误差更大［４］．

视觉生理学和心理学的研究表明，人类视觉的

深度感知融合了模糊、视差、运动、方向、颜色等多种

深度线索．由不同的脑区分层抽象出不同的概念和

深度判断，最终组织成感知深度的一种深层层次结

构［５］．Ｐａｒｋｅｒ等也发现，不同的视觉线索由大脑皮

层不同区域响应，然后大脑将这些响应通过融合形

成深度感知［６］．在计算机视觉领域，深度估计最常用

的是模糊与视差线索，计算模糊线索需要同一视点

不同聚焦变化采集场景不同模糊度的数据，而视差

线索的获取则需要从不同视点对目标场景进行图像

采集，为了模拟人脑的深度感知机理融合模糊与视

差深度线索，需要同时采集更加丰富的场景数据．

而计算摄影学（ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＰｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ）中的光

场相机（ＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄＣａｍｅｒａ）
［７１０］采集的数据恰能满

足这一要求．光场相机对三维场景中的光线能同时

进行位置和角度采样，进而形成光场数据集［１１１２］．

以这些稠密的采样数据集为基础，光场成像技术可

以实现全聚焦（Ａｌｌｉｎｆｏｃｕｓ）图像合成、景深扩展

（ＥｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆＤｅｐｔｈｏｆＦｉｅｌｄ）和数字重聚焦（Ｄｉｇｉｔａｌ

Ｒｅｆｏｃｕｓ）
［１０１１，１３］等一系列特殊成像效果．光场数据

中的模糊和视差是场景深度在不同维度上的表现，

因此可以将其作为场景三维重建过程的有效深度线

索．基于上述观点，本文提出一种融合模糊与视差线

索的深度估计方法．

本文首先利用摄像机阵列采集光场数据，然后对

获得的光场进行重投影，并从重投影后的光场中提取

表示光线角度变化的视差线索，随后对光场进行角度

积分获得共聚焦图像，并从中提取模糊线索．由于两

种线索具有一定的互补性［１４］，针对不同线索的优势，

本文设计了一种自适应权重方法对两种线索进行融

合．为了获得全局一致的结构化深度结果，本文引入

了马尔可夫随机场（ＭａｒｋｏｖＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ）模型，

并设计了鲁棒的邻域平滑项，最终通过图割算法

（Ｇｒａｐｈｃｕｔ）最小化目标能量函数估计场景的深度．在

虚拟数据和真实数据上测试结果显示，相比于单一深

度线索和局部深度估计方法，本文所提方法能结合不

同深度线索的优势获得更加鲁棒的深度估计结果．

２　相关工作

在计算机视觉深度结构重建领域，大量学者的

研究实践表明，模糊线索和视差线索是两种非常有

效的深度线索，这两种线索对应深度信息在两个典

型维度的表现，在恢复场景深度方面被广泛使用．

单目视觉下的深度估计主要依靠模糊、阴影纹

理变化及梯度、运动极差等线索，目前使用较多的

是模糊线索．Ｋｒｏｔｋｏｖ
［１５］和Ｐｅｎｔｌａｎｄ

［１６］首先提出了

从聚焦恢复深度（ＤｅｐｔｈＦｒｏｍＦｏｃｕｓ，ＤＦＦ）和从散

焦恢复深度（ＤｅｐｔｈＦｒｏｍＤｅｆｏｃｕｓ，ＤＦＤ）的理论模

型，利用图像点模糊程度估计场景深度．Ｓａｘｅｎａ等

人［３］建立了基于分层多尺度马尔可夫随机场的有监

督学习深度估计方法，利用像素之间的上下文一致

性估计其深度．Ｂｕｒｇｅ等人
［１７］从视觉心理学出发分

析了模糊产生的生理机制，提出一种基于贝叶斯模

型的图像散焦估计方法．Ｈａｓｉｎｏｆｆ等人
［１８］则提出了

共焦一致性（ＣｏｎｆｏｃａｌＣｏｎｓｔａｎｃｙ）假设获得图像中

每个像素点的散焦度量．常用的模糊度量值有灰度

方差、局部梯度、局部直方图熵值等．Ｎａｙａｒ等人
［１９］

则提出了基于改进拉普拉斯算子的ＳＭＬ（Ｓｕｍｍｅｄ

ＭｏｄｉｆｉｅｄＬａｐｌａｃｉａｎ）模糊度量方法．由于ＤＦＦ／ＤＦＤ

方法需要多张关于目标场景不同聚焦参数的图像，

单相机必须进行多次拍摄，这使其无法估计动态场

景的深度信息．而作为光场数据获取系统的一种，摄

像机阵列不仅具有一般多摄像机系统的多视点、高

信噪比等优点，而且可以虚拟一个大孔径相机以获
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取更高的景深分辨率．现有合成孔径重聚焦理论
［２０］

仅需一次拍摄就能获得场景任意候选焦深的图

像［２１］．基于相机阵列光场数据的深度估计方法可以

弥补传统模糊法中孔径小及需要多次拍摄的不足，

适用于较远场景以及动态场景的深度估计．

多视点深度估计的一个主要线索是三维场景经

过多个相机成像在不同图像之间形成的视差，在光

场数据中即不同角度光线之间的差异，视差的计算

过程也即多视点图像之间的特征匹配过程．常用的

视差匹配值的计算方法有ＳＳＤ（ＳｕｍｍｅｄＳｑｕａｒｅｄ

Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）、ＳＡＤ（ＳｕｍｍｅｄＡｂｓｏｌｕｔｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅ）、

灰度相关法、秩方法、归一化互相关法（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）、自适应窗口法（Ａｄａｐｔｉｖｅ

ＳｕｐｐｏｒｔＷｉｎｄｏｗ）
［２２］等．虽然这些局部代价集成

（ＣｏｓｔＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ）方法计算效率较高，但是对匹配

噪声难以抑制，影响深度估计的准确性．在视差匹配

中，由于真实凸透镜相机存在孔径限制，超出景深的

区域会出现一定程度的模糊，从而使得匹配精度降

低，影响深度估计的准确性．另外，如果场景中出现重

复纹理或无纹理区域，视差线索的可靠性也将下降．

利用深度线索直接进行深度估计的结果往往噪

声较大，为了利用邻域平滑约束获得全局一致的深

度估计结果，可以利用马尔可夫随机场模型结合深

度线索和上下文平滑约束，将深度估计表示为能量

泛函最小化过程，并利用图割法［２３］、置信传播法［２４］

等优化方法获得深度结果．传统马尔可夫随机场深

度估计模型中，平滑权重参数只能通过一些启发式

的方法进行设置，针对这一情况，Ｓｃｈａｒｓｔｅｉｎ等人
［２５］

将条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ）引入到

视差立体匹配中，利用训练集自动地学习平滑参数，

提高结构优化效果．Ｌｉ等人
［２６］在最大间隔（Ｍａｘ

Ｍａｒｇｉｎ）框架下，利用结构支持向量机（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ

ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）学习非参损失函数进行深

度估计．

根据不同深度目标在光场中的差异，Ｗａｎｎｅｒ

等人［２７］提出了利用结构张量提取光场结构线索．为

了在无混叠噪声的情况下降低光场的角度采样率，

Ｌｉａｎｇ
［２８］提出了与深度相关的视点插值算法提取深

度线索．Ｋｉｍ等人
［２９］利用稠密的３Ｄ光场提取深度

线索，先估计较可靠的目标边缘的深度，然后再重建

平滑的内部区域．

研究表明，模糊与视差线索是场景深度变化在

不同维度上的表现．因此，借鉴人类视觉的深度感知

机制，研究人员从不同角度提出了一些利用多线索

融合解决深度估计的方法．Ｆｒｅｓｅ等人
［３０］利用不同

焦距的摄像机阵列获取场景深度，该方法融合了视

差线索和模糊线索．Ｌｉ等人
［３１］提出了一种从不同聚

焦参数的双视图像估计模糊核和视差图的方法．在

相机阵列合成孔径成像的基础上［２０］，Ｖａｉｓｈ等人
［３２］

设计了对遮挡鲁棒的目标函数重建被遮挡目标表面

结构．Ｗａｎｇ等人
［３３］对三维显示中影响人眼深度感

知的模糊与视差线索的关系进行了量化分析．这些

方法虽然都涉及利用模糊和视差线索提取场景的深

度信息，但是如何将这两种线索自适应融合，构建统

一的联合计算模型是一个尚未解决的问题．本文正

是从这一角度出发，通过统一的光场框架分析模糊

与视差线索的适用特性，设计融合算法实现两种深

度线索优势互补，最终在马尔可夫随机场模型中结

合鲁棒的邻域平滑约束构建多深度线索深度估计的

统一计算模型，并以最大后验概率得到深度求解的

目标能量函数，采用图割算法进行能量最小化获得

一致的深度估计结果．

３　光场多深度线索分析

光线在空间中的传播过程可以用七维函数来表

示，称之为全光函数（ＰｌｅｎｏｐｔｉｃＦｕｎｃｔｉｏｎ）
［３４］．全光

函数犘（狓，狔，狕，θ，，λ，狋）中（狓，狔，狕）表示空间中任意

一点的三维坐标，（θ，）表示光线的方向，λ为光线

的波长，狋为时间．全光函数主要用于研究光线与空

间几何物体的交互特性，一旦确定了全光函数，我们

就可以对光的各种变换进行模拟．但是全光函数的

采样、存储等是非常困难的，因此必须进行简化，通

常只考察静态场景以去掉时间维，同时假设每个颜

色通道内光波长的影响可忽略，这样就得到了五维

全光函数犘（狓，狔，狕，θ，）．更进一步，如果去掉光线

传播过程中衰减的影响，全光函数可以降至四维，

Ｌｅｖｏｙ和Ｈａｎｒａｈａｎ
［３５］将其命名为光场（ＬｉｇｈｔＦｉｅｌｄ），

Ｇｏｒｔｌｅｒ等人
［３６］则称之为流明图（Ｌｕｍｉｇｒａｐｈ）．由于

光场包含丰富的场景结构信息，在获得光场数据后，

利用计算摄影学的相关算法不仅可以恢复场景几何

结构，还可以克服传统成像系统的一些局限性．

光场有多种不同的参数化形式，在Ｌｅｖｏｙ等人
［３５］

提出的光场理论中，利用两个平行平面分别记录光

线的位置信息和角度信息，即得到光场的双平面参

数化模型犔犉（狓，狔，狌，狏），其中（狓，狔）和（狌，狏）分别为

光线穿过位置平面和角度平面的坐标．为了方便地

进行可视化和直观理解，通常将光场犔犉（狓，狔，狌，狏）

的位置坐标狔和角度坐标狏设定为一个固定的值，这
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样就得到了４Ｄ光场简化后的２Ｄ切片犔犉（狓，狌），如

图１所示．其图示称为对极平面图（ＥｐｉｐｏｌａｒＰｌａｎｅ

Ｉｍａｇｅｓ，ＥＰＩ）
［２７］或光线空间图（ＲａｙＳｐａｃｅＤｉａｇｒａｍ，

ＲＳＤ）
［１１］．

　　当在相机内部以镜头平面和成像平面参数化光

场时，整个成像过程可以表示为光场对角度的积分：

犐（狓，狔）＝∫∫犔犉（狓，狔，狌，狏）犌（θ）ｄ狌ｄ狏 （１）

其中：犐（狓，狔）为获得的图像；犌（θ）表示角度的加权

值；θ是光线（狓，狔，狌，狏）与参数平面法向的夹角．

图１　４Ｄ光场及其２Ｄ切片

图２　光场重聚焦及模糊与视差线索

　　相机阵列是对整个空间光场的离散采样，每个

相机的成像是光场在不同角度范围积分的结果：

犐犽（狓，狔）＝∫
狌犽，犺

狌犽，犾∫
狏犽，犺

狏犽，犾

犔犉（狓，狔，狌，狏）犌（θ）ｄ狌ｄ狏 （２）

其中，狌犽，犾、狌犽，犺和狏犽，犾、狏犽，犺表示第犽个相机的角度采

样范围．当相机排列较分散时，光场的角度采样率不

足，会导致合成孔径成像获得的共聚焦图像出现混

叠噪声．

摄像机阵列采集到光场数据后，利用合成孔径

成像理论可以将整个相机阵列虚拟成一个大孔径相

机，并可以通过重聚焦获得不同焦深的光场．如图２

所示为摄像机阵列对指定深度犱重聚焦得到的光

场，图２（ａ）为不同深度目标的光线重聚焦后光线角
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度的分布，图２（ｂ）为由虚拟合成孔径平面和共聚焦

成像平面参数化的光场．设深度犱处的合成共聚焦

图像为犐
犱
犽（狓，狔），则由重聚焦光场获得共聚焦图像

的过程即是对４Ｄ光场进行离散角度积分的过程：

犐
犱
狊（狓，狔）＝∑

犽

犐
犱
犽（狓，狔）犌（θ犽） （３）

这里θ犽为第犽个相机光场采样的角度．此时，如果目

标处在合成孔径候选焦深处，则其在共聚焦图像中

成清晰的像，如图２（ｃ）所示，而不在焦深处的目标，

其共聚焦图像会有相应的模糊，模糊程度随着离焦

深的距离增加而增大．从图２（ｂ）中可以看到，相机

阵列不同相机是对光场不同角度的采样，这样合成

大孔径相机可以覆盖更大的角度采样范围，极大地

提高模糊线索的景深分辨率．但是如果只利用模糊

线索，则积分过程中的视差信息会丢失，因此本文不

仅在合成大孔径共聚焦图像中提取模糊线索，还在

原始的重投影图像中提取视差线索，即对某一位置

计算不同相机重投影图像的匹配值．如图２（ｄ）所

示，如果目标在这一合成孔径候选焦深处，则不同角

度的光线对应于相同的位置，即垂直于位置轴，因此

不同相机重投影图像目标位置处的匹配代价较小，

否则匹配代价较大．计算多个候选焦深同一位置的

匹配代价，可以获得视差深度线索．对较弱的纹理区

域，不同深度视差匹配值呈单峰变化，视差线索对深

度的分辨能力较高；而对强纹理区域如果候选深度

与真实深度稍有不同，其视差匹配代价就会很大，与

其他远离真实深度的候选深度视差匹配代价差异较

小．同样地，对重复纹理区域，不同候选深度视差匹

配代价呈多峰形式，因此视差线索对强纹理区域和

重复纹理区域的匹配鲁棒性不高．

图３　改变光场的位置参数化平面及光线簇位置和

角度的相对变化关系

　　根据重聚焦理论，改变合成孔径重聚焦焦深相

当于改变了光场的位置参数化平面，与新位置平面

相交于狓′的光线与原位置平面相交于（狓′－狌）
犱
犱′
，

如图３（ａ）所示，这时光场变为

　犔犉′（狓′，狔′，狌，狏）＝

　　 　犔犉 狌＋（狓′－狌）
犱
犱′
，狏＋（狔′－狏）

犱
犱′
，狌，（ ）狏 （４）

即新的光场表示只是原光场的位置参数缩放和平移

的结果．利用这一特性，在要获得多个候选重聚焦深

度的重投影图像时，可以加快计算速度．图３（ｂ）为

参数化光场中点狆的光线簇在位置轴和角度轴的

相对变化关系，根据文献［２７］得

Δ狓

Δ狌
＝－
犳－犱
犱

（５）

其中：犳为参数化双平面之间的距离；犱为点狆的深

度．当利用重投影图像平面参数化光场时，相当于对

原始光场进行了图３（ａ）中狓″位置的平移，新的位置

轴偏移与原始位置轴偏移符号相反，式（５）变为

Δ狓

Δ狌
＝
犳－犱
犱

Δ狌＝
犱

犳－犱
Δ狓 （６）

即在重聚焦光场中深度小于重聚焦深度犳的点，其

光线簇斜率为正，并且深度越小斜率也越小；深度大

于重聚焦深度犳的点，其光线簇斜率为负，并且深

度大斜率也越大．即与重聚焦深度差越大，光线簇相

对于角度轴狌倾斜角越大，从而共聚焦图像越模糊，

其相应的视差匹配代价也越大．Ｗａｎｎｅｒ等人
［２７］即

直接利用光场中不同深度目标的光线簇斜率与深度

的关系及一致性约束建立全局目标函数，优化求解

获得场景深度，然而这种直接利用光场特性进行深

度估计的方法其适用范围有限．

对不同的候选焦深重聚焦，可以获得一组共聚

焦图像和重投影图像．图４所示为不同重聚焦深度

计算模糊线索的示意图，在共聚焦图像中，与重聚焦

深度犱接近的目标比较清晰，而远离深度犱的目标

则比较模糊，因此可以根据不同重聚焦深度模糊线

索值的变化，选择模糊值最小的深度作为目标点的

估计深度．对强纹理区域或边缘，由于在焦深和远离

焦深其模糊线索相差较大，因此模糊线索可靠性较

高．视差线索中不同光场采样角度之间的匹配也即

重投影图像的匹配，如图５所示为不同重聚焦深度

的光场，可以看到不同光场采样角度之间匹配代价

的变化，只有重聚焦深度犱２与目标深度相同，匹配

代价才最小，否则匹配代价较大，因此可以通过选择

最小匹配代价求得目标深度．模糊线索度量光场积

分后空间位置的变化，而视差线索则是对光场不同

角度匹配情况的度量，两种线索代表光场中表征深

度变化的两个维度，具有一定的互补性．
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图４　不同重聚焦深度的模糊线索

图５　不同重聚焦深度的视差线索

４　多线索融合全局一致深度估计

基于上述对光场数据中包含的模糊与视差线索

的分析，结合各个深度线索的适用情况，本文提出了

自适应融合模糊与视差线索的全局一致深度估计方

法，算法的整体框架如图６所示．首先利用重聚焦理

论获得犔个候选深度犱犻｛犻＝１，…，犔｝的重投影图像

犐
犱犻
犽
（狓，狔），并提取每个位置表示光线角度变化的视

差线索．同时利用重投影图像合成共聚焦图像

犐
犱犻
狊 （狓，狔），并从中提取表示空间变化的模糊线索，然

后对获得的不同深度模糊与视差线索，利用自适应

权重进行融合．为了获得全局一致的结构化深度结

果，本文在马尔可夫随机场模型中结合鲁棒的成对

结点势函数，通过图割算法进行最大后验概率推理

获得场景深度．

　　对于任意候选深度犱的重投影图像犐
犱
犽（狓，狔），

可以利用式（３）计算这一深度共聚焦图像犐
犱
狊（狓，狔），

度量共聚焦图像中目标点模糊度的算法有很多，由

于本文的目标是验证多深度线索融合与优化方法，

因此采用传统高效的共聚焦图像的灰度方差［１５］作

为模糊线索的度量：

犫犾狌狉狆（犱）＝１－
１

狕犫犾狌狉∑狇∈犖狆
（犐
犱
狊，狇－狌

－犱
狆）
２ （７）

其中狌－犱狆表示深度犱处共聚焦图像中以点狆 为中心

的邻域内像素的灰度均值，犖狆表示点狆 的邻域，

狕犫犾狌狉为归一化因子．如图７所示，点狆的邻域灰度方

差越大表示其越清晰，模糊线索值就越小；相反，灰

度方差越小表示其越模糊，模糊线索值就越大．

在立体匹配中，有多种代价集成方法可以计算

像素邻域的视差匹配值，本文采用不同重投影图像

中点狆邻域的ＳＳＤ作为视差线索：

犱犻狊狆狆（犱）＝
１

狕犱犻狊狆∑狇∈犖狆∑
犖

犽＝１

犐
犱
犽，狇－珔犐

犱
狇 ２ （８）

其中珔犐犱狇表示深度犱的所有重投影图像犐
犱
犽｛犽＝１，…，

犖｝在位置狇的颜色向量平均值，狕犱犻狊狆为归一化因子．

如果点狆的真实深度与候选深度犱越接近，其在不

同重投影图像中的邻域对应就越准确，相应的视差
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图６　模糊与视差融合全局一致深度估计框架

图７　点狆在连续７个聚焦深度共聚焦图像及重投影图像中的邻域窗口

线索值就越小，即匹配度越高．

基于第３节的分析，模糊线索对强纹理及边缘

深度判别可靠性较高；而视差线索对弱纹理区域效

果较好，对强纹理和重复纹理处则不够鲁棒．两种不

同深度线索表示深度信息在光场数据集的不同特

征，彼此具有一定的互补性．因此在融合过程中，为

了达到优势互补，本文采用了类似文献［３７］的自适

应融合方法：

犞狆（犱）＝λ狆犫犾狌狉狆（犱）＋（１－λ狆）犱犻狊狆狆（犱） （９）

其中λ狆是自适应权重．如果深度线索值在不同的候

选深度差别较大，那么该线索对深度的区分性就较

强，应该分配其获得更大的融合权重．因此，本文设

计自适应的权重分配计算方式为

λ狆＝
犆犫犾狌狉（狆）

犆犫犾狌狉（狆）＋犆犱犻狊狆（狆）
（１０）

犆犫犾狌狉（狆）＝
１

∑
犔

犻＝１

ｅｘｐ
－（犫犾狌狉狆（犱犻）－犫犾狌狉狆，ｍｉｎ）

２
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犆犱犻狊狆（狆）＝
１

∑
犔

犻＝１

ｅｘｐ
－（犱犻狊狆狆（犱犻）－犱犻狊狆狆，ｍｉｎ）

２

２σ
２
犱犻狊

（ ）
狆

（１２）

其中：共有犔个候选深度，犫犾狌狉狆，ｍｉｎ和犱犻狊狆狆，ｍｉｎ分别

表示点狆在不同候选深度中模糊线索和视差线索

的最小值；σ犫犾狌狉和σ犱犻狊狆是相应的参数．框架图６中融

合阶段的灰度图表示计算得到的自适应权重．

当获得了点在不同候选深度的判别值后，可以

通过直接求解：

犱^狆＝ａｒｇｍｉｎ
犱犻

犞狆（犱犻） （１３）

获得每个点的深度，也可以对融合前的模糊与视差

线索分别利用式（１３）直接求解，但是直接求解方法

获得的深度结果噪声比较大，因为没有利用每个点

的邻域信息，为了利用邻域平滑获得全局一致的深

度结果 犇^，本文利用马尔可夫随机场表示深度估计

问题，其后验概率密度为

犘（犇｜犞）∝∏
狆

Φ（犱狆，犞狆）∏
狆，狇

Ψ（犱狆，犱狇） （１４）
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其中：Φ（犱狆，犞狆）＝ｅ
－犈
狆
（犱
狆
，犞
狆
）
表示深度犱狆与融合线

索犞狆的匹配似然；Ψ（犱狆，犱狇）＝ｅ
－λ犈

狆狇
（犱
狆
，犱
狇
）
为马尔可

夫随机场中邻域节点之间的平滑先验，λ表示邻域

约束强度．最大化后验概率进行深度估计：

　犇^＝ａｒｇｍａｘ
犇
犘（犇｜犞）＝ａｒｇｍａｘ

犇
ｌｏｇ（犘（犇｜犞））（１５）

化简得到相等的最小化能量函数形式：

犇^＝ａｒｇｍｉｎ
犇
犈（犇）

＝ａｒｇｍｉｎ
犇
犈ｄａｔａ（犇）＋λ犈ｓｍｏｏｔｈ（犇）

＝ａｒｇｍｉｎ
犇 ∑

狆

犈狆（犱狆，犞狆）＋λ∑
狆，狇

犈狆狇（犱狆，犱狇）（１６）

其中数据项为模糊与视差线索的融合结果：

犈ｄａｔａ（犇）＝∑
狆

犈狆（犱狆，犞狆）＝∑
狆

犞狆（犱狆） （１７）

图８　简单虚拟场景的深度估计结果

平滑项表示局部邻域的平滑约束，本文考虑的两个

目标是：（１）在图像坐标空间与颜色空间距离相近

的点要有相似的深度；（２）对深度突变处避免过平

滑导致结果错误．基于以上的两点考虑，本文借鉴立

体匹配［２２］中的思想，定义任意点与其邻域点的平滑

约束权重

狑（狆，狇）＝ｅｘｐ －
犐狆－犐狇 ２

狉犮
－
‖犌狆－犌狇‖２

狉（ ）
犵

（１８）

其中：犐狆、犐狇分别表示点狆、狇的颜色向量；犌狆、犌狇表示

点狆、狇的坐标向量．当两个相邻点距离较近并且颜

色较相似时，两个点的深度平滑约束较强，否则平滑

约束较弱．平滑项计算公式为

犈ｓｍｏｏｔｈ（犇）＝∑
狆
∑
狇∈犖狆

狑（狆，狇）｜犱狆－犱狇｜ （１９）

基于式（１９）得到的平滑约束，既能平滑相似点

深度值，又能在深度突变处自适应地减弱约束．对

式（１６）的目标能量函数，本文用图割
［２３，３８３９］算法进

行最小化获得最终的深度结果，如算法１所示．

算法１．　多线索融合深度估计．

输入：原始光场数据犔
０
犉

输出：深度 犇^

ＦＯＲ犽＝１Ｔｏ犔ＤＯ

　犔
犽
犉＝犚犲犳狅犮狌狊（犔

０
犉
，犱犽）　　　　　／／合成孔径重聚焦

ＦＯＲ狆∈νＤＯ

　犫犾狌狉狆（犱犽）＝犅犾狌狉（犔
犽
犉
，狆）　 ／／式（７）

　犱犻狊狆狆（犱犽）＝犇犻狊狆犪狉犻狋狔（犔
犽
犉
，狆）　／／式（８）

ＥＮＤＦＯＲ

ＥＮＤＦＯＲ

ＦＯＲ狆∈νＤＯ

　计算融合权重λ狆 ／／式（１０）～（１２）

ＥＮＤＦＯＲ

ＦＯＲ｛狆，狇｝∈εＤＯ

　计算平滑约束权重狑（狆，狇）　　　　　／／式（１８）

ＥＮＤＦＯＲ

构建马尔可夫随机场模型犘（犇｜犞） ／／式（１４）

用图割算法求解能量最小化得到深度 犇^ ／／式（１６）

５　实验结果与分析

为了验证提出算法的有效性，本文分别在虚拟

数据和真实数据上进行了实验，并与现有流行的深

度估计方法进行了比较．通过对结果精细程度和计

算量的权衡，本文选择在场景目标的深度范围内均

匀获得１００个重投影深度．

５１　虚拟数据实验

虚拟数据是对一个绘制好的三维场景，利用一

个８×８的虚拟相机阵列对该场景进行拍摄，从而获

得６４幅不同视角的原图像，每幅图像的分辨率为

７８０×５３８．如图８（ａ）所示的简单虚拟场景是由处于
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３个不同深度的书组成，对１２个不同深度重投影获

得的光场如图９，可见在目标所在的焦深，由于目标

同一位置不同角度光线来自于空间同一点，其光场

不随角度而变化，这时获得的共聚焦图像目标位置

模糊判别值小，同样相机阵列不同角度相机之间的

视差匹配代价也较小．

图９　１２个不同重聚焦深度的光场，３本书所在深度分别为犱犽
１
、犱犽

２
和犱犽

３

　　本文计算模糊线索的窗口大小为７×７，图７最

上面一行显示了一个复杂虚拟场景某点狆在连续

７个聚焦深度共聚焦图像中模糊方差线索的计算窗

口，从图中可以看到，在点狆的真实深度犱犽处，其附

近邻域像素梯度较大，式（７）的模糊方差判别值较

小，其他聚焦深度点狆 的邻域则较为模糊．视差

ＳＳＤ深度线索需要计算某一聚焦深度不同相机重

投影图像中同一点的匹配代价，图７最下一行为点

狆在相应聚焦深度的视差邻域窗口，窗口大小为

７×７，可以看到在点狆所在的深度犱犽处，其在不同

相机之间邻域较相似，式（８）视差匹配代价较小．

图１０　图７点狆处计算的模糊方差、视差ＳＳＤ及融合线索值

（模糊方差与视差ＳＳＤ的融合权重分别为０．８５１和０．１４９）

图１０为点狆在图７所示窗口中计算所得的模

糊方差、视差ＳＳＤ及融合线索值曲线，可见在点狆

的真实深度处，两个线索值均为最小，但是模糊线索

值的差异更大，即对深度的区分性更强，所以融合权

重更大，融合后的线索也保持了模糊线索的强区分

性，从图７中可见点狆处在边缘处，这就验证了第３

节的分析，即在边缘处模糊线索的可靠性要高于视

差线索．

图８为简单虚拟场景目标区域的深度估计结

果，其中（ｂ）、（ｃ）、（ｄ）没有邻域平滑与优化，即由

式（１３）直接取每个点的最小判别值所在深度为估计

结果，其中模糊、视差及融合线索的准确率分别为

５９．０％、９８．９％和９９．８％，即自适应融合线索深度

准确率相比于单一线索有所提高，图中虚线及实线

方框分别表示结果较差和结果较好的区域，可以看

到融合后的结果确实利用了不同线索的优势，这证

明本文的自适应融合方法是有效的．

图８（ｅ）为用灰度表示的自适应融合权重图，可

见边缘和强纹理处模糊线索权重较大，这些也正是

模糊线索可靠性较高的区域；而弱纹理处视差线索

权重较大，与第３节分析的视差线索适用区域一致．

另外由于此虚拟场景较简单，所以不需要邻域平滑

准确度就已经很高，当对各个线索利用马尔可夫随

机场进行平滑优化时，无论原始单一深度线索还是

融合线索，其深度估计结果准确率都几乎达到

１００％，并没有差异．

复杂虚拟场景的深度估计结果如图１１所示．由

于场景比较复杂，对融合线索直接求解而无邻域平

滑与优化的结果噪声还是比较大，但是在有些区域

还是获得了模糊与视差中较好的结果．图１１（ｆ）、

（ｇ）、（ｈ）是利用马尔可夫随机场邻域平滑与优化的

结果，可见相比于直接求解，利用邻域约束获得的深

度估计结果中噪声得到了较好的抑制，图１１（ｉ）自适

应融合权重和图１１（ｈ）深度结果表明本文的方法较

好地利用了不同线索的优势，而且目标边缘深度突

变处深度结果明显好于直接求解结果，表明本文提

出方法的有效性．图１１（ｅ）为场景的真实深度，（ｆ）、

（ｇ）、（ｈ）与真实深度的相对差异显示在（ｊ）、（ｋ）、
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（ｌ），从图中可见本文方法获得的深度结果大部分深

度误差较小，而视差ＳＳＤ的结果由于图像边缘处光

场的非均匀采样，导致匹配代价计算不准确，使边缘

处结果深度误差较大．但是经过多深度线索融合与

马尔可夫随机场平滑约束的传播，视差线索边缘的

错误并没有对最终的深度结果造成影响，由此表明

本文所提出的模型与单一深度线索方法相比具有较

强的鲁棒性．

图１１　复杂虚拟场景的深度估计结果

　　图１２为使用和不使用平滑优化的深度错误率

随允许误差的变化曲线，可以看到利用马尔可夫随

机场平滑优化后的结果明显好于未平滑优化的结

果，证明邻域平滑是有效的．同时融合多深度线索也

较单一线索能够获得更准确的深度结果．

图１２　复杂虚拟场景的深度错误率曲线

５２　真实数据实验

由于本文的方法需要相机阵列获得的光场数据

用于深度估计，已公开的标准深度估计数据集中，并

没有符合要求的相机阵列数据．因此为了获取真实

场景的光场数据，本文搭建了由６４台工业相机组成

的相机阵列，采用的相机型号为１Ｈ０４６Ｃ．

两组真实场景深度估计结果如图１３和图１４所

示，其中图１３（ｂ）、（ｃ）和图１４（ｂ）、（ｃ）利用模糊与视

差线索直接求解获得的结果噪声都比较大，而通过

马尔可夫随机场进行邻域约束的传播，深度噪声得

到了较好的抑制，获得的结果更加平滑准确（如

图１３（ｆ）、（ｇ）、图１４（ｆ）、（ｇ））．图１３和图１４的结果

表明相比于单一深度线索，融合深度线索在很大程

度上能够利用不同深度线索的优势，利用融合深度

线索进行深度求解获得的结果更加可靠，对原始深

度线索中的噪声不敏感．实验中为了验证光场角度

采样率对深度估计结果的影响，图１４的场景只用了

９台相机进行拍摄，其模糊线索的深度估计结果较

差，原因主要是进行模糊线索计算的共聚焦图像由

式（３）得到，即是光场的积分过程，相机数量少导致

光场角度采样率严重不足，获得的共聚焦图像信号

混叠严重，影响了模糊线索的可靠性．不过，由于视

差线索只需进行不同相机重投影图像之间的匹配

计算，所以不受光场角度采样率不足的影响，结果

较好．
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图１３　８×８相机阵列获取真实场景的深度估计结果

图１４　３×３相机阵列获取真实场景的深度估计结果

６　结　论

本文提出了一种基于光场数据多线索融合的全

局深度估计方法．根据对相机阵列光场数据中包含

的模糊与视差深度线索的分析，本文首先利用合成

孔径重聚焦理论获得指定深度重投影图像，并对重

投影图像进行光场积分得到共聚焦图像．随后，分别

从共聚焦图像和重投影图像提取模糊与视差线索．

进而，本文对模糊与视差线索进行了自适应融合，并

利用马尔可夫随机场平滑优化对深度的计算，以获

得鲁棒的深度估计结果．实验结果验证了深度线索

融合方法能够利用不同线索的优势，自适应的邻域

平滑方法使深度估计结果更加鲁棒．然而从实验结

果也可以看出，本文的方法在深度突变剧烈及不同

深度纹理相似度较高的区域结果仍存在一些不足，

尤其对于存在遮挡的区域，本文方法未能很好地解

决深度信息丢失的问题．另外，本文能量函数中的整

体平滑项权重λ及相邻点之间平滑权重计算中的

狉犮、狉犵是通过多次试验获得的较优参数值．后续工作

中，本文作者将研究更加鲁棒的平滑约束方法和处

理遮挡对深度线索的影响，并采用基于统计学习的

方法自适应地学习相关参数值．
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ｄｅｐｔｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＳ＆Ｔ／ＳＰＩＥＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｍａｇｉｎｇ．Ｓａｎ

Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ，ＵＳＡ，２０１１：７８６５０Ｋ７８６５０Ｋ１０

［３４］ ＡｄｅｌｓｏｎＥＨ，ＷａｎｇＪＹＡ．Ｓｉｎｇｌｅｌｅｎｓｓｔｅｒｅｏｗｉｔｈａｐｌｅｎｏｐｔｉｃ

ｃａｍｅｒａ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９９２，１４（２）：９９１０６

［３５］ ＬｅｖｏｙＭ，ＨａｎｒａｈａｎＰ．Ｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｒｅｎｄｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＡＣＭ ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄ

ＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅＴｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．ＮｅｗＯｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，１９９６：３１４２

８４４２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１５年



［３６］ Ｇｏｒｔｌｅｒ Ｓ Ｊ， Ｇｒｚｅｓｚｃｚｕｋ Ｒ，Ｓｚｅｌｉｓｋｉ Ｒ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ

ｌｕｍｉｇｒａｐｈ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＭ ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｇｒａｐｈｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ． Ｎｅｗ

Ｏｒｌｅａｎｓ，ＵＳＡ，１９９６：４３５４

［３７］ ＨｅｏＹ，ＬｅｅＫ，ＬｅｅＳ．Ｊｏｉｎｔｄｅｐｔｈｍａｐａｎｄｃｏｌｏｒｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ

ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｓｔｅｒｅｏｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｓａｎｄ

ｃａｍｅｒａｓ．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ

ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，３５（５）：１０９４１１０６

［３８］ Ｋｏｌｍｏｇｏｒｏｖ Ｖ，Ｚａｂｉｎ Ｒ．Ｗｈａｔｅｎｅｒｇｙｆｕｎｃｔｉｏｎｓｃａｎｂｅ

ｍｉｎｉｍｉｚｅｄｖｉａｇｒａｐｈｃｕｔｓ？．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎ

ＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００４，２６（２）：１４７１５９

［３９］ ＢｏｙｋｏｖＹ，ＫｏｌｍｏｇｏｒｏｖＶ．Ａｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆ

ｍｉｎｃｕｔ／ｍａｘｆｌｏｗ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｅｎｅｒｇｙ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎｉｎ

ｖｉｓｉｏｎ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００４，２６（９）：１１２４１１３７

犢犃犖犌 犇犲犌犪狀犵，ｂｏｒｎｉｎ １９８７，

Ｍ．Ｓ． Ｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｔｈｅｏｒｙ

ａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ．

犡犐犃犗犣犺犪狅犔犻狀，ｂｏｒｎｉｎ１９８４，Ｐｈ．Ｄ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ．

犢犃犖犌犎犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８１，Ｐｈ．Ｄ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔ

ｉｓｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．

犠犃犖犌犙犻狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９６９，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．

ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ

ａｎｄｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｓｏｎｅｏｆｆｕｎｄａｍｅｎｔａｌｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎ

ｃｏｍｐｕｔｅｒｖｉｓｉｏｎ．Ｔｈｅｄｅｐｔｈｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃａｎｂｅｅｘｔｒａｃｔｅｄ

ｆｒｏｍｐａｒｔｉｃｕｌａｒｉｍａｇｅｓｅｔｓ，ｗｈｉｃｈｉｍｐｌｙｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｉｎｄｓｏｆ

ｄｅｐｔｈｃｕｅｓ．Ｏｎｌｙａｓｉｎｇｌｅｄｅｐｔｈｃｕｅｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｉｎｍｏｓｔ

ｅｘｉｓｔｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ，ｓｕｃｈａｓｍｏｔｉｏｎｄｉｓｐａｒｉｔｙ，ｄｅｆｏｃｕｓｂｌｕｒ，

ｓｈａｄｉｎｇｒｅｌａｔｉｏｎｓａｎｄｓｏｏｎ．Ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆｔｈｅ

ｒｅａｌｗｏｒｌｄ，ｓｉｎｇｌｅｄｅｐｔｈｃｕｅｍｅｔｈｏｄｓｃａｎｎｏｔｇｅｎｅｒａｔｅｒｏｂｕｓｔ

ａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｅｖｅｎｗｉｔｈｔｈｅｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｆｏｒｅｘａｍｐｌｅｇｒａｐｈｃｕｔｓａｎｄｂｅｌｉｅｆ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ．

Ｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｐｒｏｐｏｓｅａｎｏｖｅｌｇｌｏｂａｌｌｙｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ

ｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｂｏｔｈｄｉｓｐａｒｉｔｙａｎｄｂｌｕｒ

ｄｅｐｔｈｃｕｅｓ．Ｔｏａｃｑｕｉｒｅｔｈｅｓｅｄｅｐｔｈｃｕｅｓ，ｗｅｂｕｉｌｄａｄｅｎｓｅ

ｃａｍｅｒａａｒｒａｙ，ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｔｒｉｇｇｅｒｅｄｂｙａ

ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｃａｎｅｘｔｒａｃｔｍｏｒｅ

ｒｏｂｕｓｔｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆｓｃｅｎｅｄｅｐｔｈ． Ｍｏｓｔｉｍｐｏｒｔａｎｔｌｙ，ａ

ｕｎｉｆｉｅｄａｄａｐｔｉｖｅｆｕｓｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｍｕｌｔｉｐｌｅｄｅｐｔｈｃｕｅｓｉｓ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄｆｏｒｄｅｐｔｈｒｅｃｏｖｅｒｙｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ．

Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｇｒａｎｔｓ：

（１）“ＤｅｐｔｈＥｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｒｏｍ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ

ＤｅｐｔｈＣｕｅｓＢａｓｅｄｏｎＣａｍｅｒａＡｒｒａｙ”（Ｎｏ．６１２７２２８７），ｔｈｅ

ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ．

（２）“ＣｏｍｐｌｉｃａｔｅｄＳｔｒｕｃｔｕｒｅＲｅｃｏｖｅｒｙｆｒｏｍ Ｃｏｎｆｏｃａｌ

ＩｍａｇｅＳｅｑｕｅｎｃｅ”（Ｎｏ．６１１０３０６０），ｔｈｅ ＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ．

（３）“ＭｕｌｔｉｐｌｅＳｅｎｓｏｒｓＢａｓｅｄＰｈｙｓｉｃａｌａｎｄＩｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ

ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｓＳｅｎｓｉｎｇａｎｄ ＭｏｄｅｌｉｎｇｆｏｒＮａｔｕｒａｌＰｈｅｎｏｍｅｎｏｎ

Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ”（Ｎｏ．２０１２ＡＡ０１１８０３），ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈ

ｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ （８６３Ｐｒｏｇｒａｍ），

ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｉｎａ．

（４）“ＤｙｎａｍｉｃＤｅｐｔｈＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｒｏｍ ＣｏｎｆｏｃａｌＩｍａｇｅ

ＳｅｑｕｅｎｃｅＢａｓｅｄｏｎＣａｍｅｒａＡｒｒａｙ”（Ｎｏ．２０１１６１０２１１００３１），

ＳｐｅｃｉａｌｉｚｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＦｕｎｄｆｏｒｔｈｅＤｏｃｔｏｒａｌＰｒｏｇｒａｍｏｆＨｉｇｈｅｒ

Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＥｄｕｃａｔｉｏｎ，Ｃｈｉｎａ．

Ｏｕｒｒｅｓｅａｒｃｈｇｒｏｕｐｈａｓｂｅｅｎｅｎｇａｇｅｄｉｎｒｅｓｅａｒｃｈｏｆ３Ｄ

ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｓｉｎｃｅ２００７．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｗｅａｒｅａｉｍｉｎｇ

ａｔｍｕｌｔｉｖｉｅｗｄｅｐｔｈｒｅｃｏｖｅｒｙａｎｄｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍａｇｉｎｇ．Ｔｈｉｓ

ｗｏｒｋｉｓａｎｅｘｔｅｎｓｉｏｎｏｆｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｒｅｓｅａｒｃｈｗｏｒｋ：４Ｄ

ＳｃｅｎｅＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＲｅｎｄｅｒｉｎｇｆｒｏｍ ＭｕｌｔｉｐｌｅＴｉｍｅｖａｒｉａｎｔ

ａｎｄＵｎｏｒｄｅｒｅｄＩｍａｇｅｓ（Ｎｏ．２００７ＡＡ０１Ｚ３１４，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ

ＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ （８６３

Ｐｒｏｇｒａｍ），ＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｉｎａ），

ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＬｉｇｈｔＰｒｏｂｉｎｇ，ＲｅａｌｔｉｍｅＭｏｄｅｌｉｎｇａｎｄＲｅｎｄｅｒｉｎｇ

（Ｎｏ．２００９ＡＡ０１Ｚ３３２，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙＲｅｓｅａｒｃｈ

ａｎｄ ＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＰｒｏｇｒａｍ （８６３ Ｐｒｏｇｒａｍ），Ｍｉｎｉｓｔｒｙｏｆ

ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈｉｎａ）ａｎｄＨｉｇｈＲｅｌｉａｂｌｅＭｕｌｔｉｖｉｅｗ

ＣｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅａｎｄＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｒｏｍ ＭｕｌｔｉｐｌｅＵｎｏｒｄｅｒｅｄ

Ｉｍａｇｅｓ（Ｎｏ．６０８７３０８５，ｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａ

ｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａ）．Ｏｕｒｌａｂｈａｓｐｕｂｌｉｓｈｅｄｍａｎｙｐａｐｅｒｓｉｎｈｉｇｈｌｙ

ｒａｎｋｅｄｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓａｎｄｊｏｕｒｎａｌｓｉｎｔｈｅｆｉｅｌｄｓｏｆ

３Ｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ，ｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄ

ａｎａｌｙｓｉｓ，ｅｔｃ．

Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓｄｉｒｅｃｔｌｙｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｏｆｓｙｎｔｈｅｔｉｃ

ａｐｅｒｔｕｒｅｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ，ｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｔｈｅｏｒｙ，ｄｅｐｔｈｆｒｏｍｆｏｃｕｓ

ａｎｄｓｔｅｒｅｏｍａｔｃｈｉｎｇ．Ｔｈｉｓｗｏｒｋｉｓａｉｍｉｎｇａｔｅｘｐｌｏｒｉｎｇｊｏｉｎｔ

ｍｏｄｅｌｏｆｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｙｆｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｄｅｐｔｈｃｕｅｓ．

９４４２１２期 杨德刚等：基于光场分析的多线索融合深度估计方法


