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基尼指数成本量指导的抗遮挡光场深度估计方法

张旭东†, 董运流, 石梦迪
(合肥工业大学计算机与信息学院，合肥230009)

摘 要: 光场相机能够实现一次拍摄即获得三维场景的多视角信息,在深度估计领域中具有独特优势.但是,当
场景中存在复杂遮挡时,现有深度估计方法提取深度信息的精度会明显降低.针对该问题,设计一种基尼指数成
本量指导下的抗遮挡光场深度估计方法.首先,利用光场重聚焦方法获得焦栈图像;然后,构造中心视角与其他视
角的基尼指数成本量,并根据成本最小原则计算得到初始深度图;最后,结合彩色图进行联合引导滤波,获得最终
的高精度的深度图像.实验结果表明,所提方法对复杂场景更加鲁棒,能够在较小的算法复杂度下获取更好的深
度估计结果.相比于其他先进方法,所提方法获取的深度图精度更高,图像边缘保留效果更好,在HCI数据集上的
MSE100指标平均降低约7.8 %.
关键词: 光场；深度估计；遮挡；重聚焦；中心视角；基尼指数成本量；联合引导滤波
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Anti-occlusion light field depth estimation guided by Gini cost volume
ZHANG Xu-dong†, DONG Yun-liu, SHI Meng-di

(School of Computer and Information，Hefei University of Technology，Hefei 230009，China)

Abstract: The light field camera can record multi-view information of a three-dimensional scene within one shot, which
possesses unique advantage especially in depth estimation. However, the accuracy of the depth information extracted by
the existing depth estimation method is significantly reduced when there is complex occlusion in the scene. Aiming at this
problem, a method for estimating the depth of anti-occlusion light field based on Gini cost volume is proposed. Firstly, the
refocusing images are obtained using the light field refocusing algorithm. Then, the Gini cost volume of the central view
and other views are constructed. The initial depth map is calculated according to the principle of minimum cost volume.
Finally, the initial depth information is combined with the color map for joint guided filtering, and a high-precision depth
map is obtained. The experimental results show that the proposed method is more robust for complex scenes and can
obtain better depth estimation results with smaller algorithm complexity. Compared to other advanced methods, the depth
images obtained by using the proposed method are more accurate, the edges are clearer, and the MSE100 indicator on HCI
dataset is reduced by an average of 7.8 %.
Keywords: light field；depth estimation；occlusion；refocusing；central view；Gini cost volume；joint guided filter

0 引 言

在现实生活中,深度一般是指目标物体到人眼的
距离.在计算机系统中,深度是指目标物体到相机中
心平面的距离.由于深度信息反映了目标的三维空
间信息,精准的深度信息能够为目标定位[1]、目标识

别[2]、三维重建[3]、语义分割[4]、显著性检测[5]等计算

机视觉任务提供积极的作用.如今,深度估计已成为
计算视觉领域的重要研究任务之一.
与传统相机不同,全光场相机[6]不再捕获像素的

累积强度,而是捕获每个方向的光线强度.得益于特
殊的光学结构[7],光场相机能够实现一次拍摄即获得

真实场景的空间信息和角度信息,渲染生成的四维
光场图像包含来自场景的多视角信息,这使得深度
估计成为可能.光场图像的本质特征是其具有目标
物体多个视角的信息,根据多视角信息的不同表征
形式,可以将现有光场深度估计方法分为4类[8-10]:基
于极平面图像 (EPI)的深度估计[11-13]、基于数字重聚

焦的深度估计[14-15]、基于多视角立体匹配的深度估

计[16-19]以及基于学习的深度估计[20-22].这些方法可
以在一些特定的场景中获取较为准确的深度信息,但
是这些方法都包含了一个重要的隐含前提—–成像
一致性原则[23],即在粗糙的朗伯平面下,从不同的方
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向观察场景中同一个空间点,该空间点颜色是相近
(相同)的.但是,当场景中存在遮挡点时,成像一致性
原则不再成立,导致这些方法不再适用.
为了解决光场深度估计中的遮挡问题,近年来

一些学者根据光场图像信息间的几何关系提出了

不同的解决方案. Jeon等[24]引入傅里叶域的相位平

移理论,用于表征子孔径图像间的视差变化,有效解
决了光场多视角图像视角偏差小的影响.该方法能
够处理轻微遮挡,但需要对每个视角分别构造成本
函数,时间复杂度较高. Wang等[25]提出了针对遮挡

场景建模的深度计算方法.该方法对于单一遮挡场
景效果很好,但依赖于边缘检测的结果,当场景复杂
时,边缘检测结果不准确,此方法得到的深度结果较
差. Zhang等[26]在2D EPI中集成旋转平行四边形算
子,通过最大化平行四边形窗口的两个部分之间的
分布距离来测量EPI的斜率.该方法能够处理遮挡对
深度计算的影响,但易受到噪声的干扰,因此对于真
实场景的深度估计结果较差.此外,该算法计算量较
大,时间复杂度较高,实时性较差. Williem等[27]引入

信息熵作为匹配线索,并结合散焦线索获取深度信
息.该方法能够处理较为复杂的遮挡场景,但依赖线
索置信度的计算以及融合方法的选择,同时需要对每
个空间点计算成本量,时间复杂度较大.综上所述,现
有针对遮挡场景的光场深度估计方法主要存在以下

两个问题: 1)构建的线索或成本函数没有很好地利
用光场的多视角信息,不能很好地表征遮挡场景与未
遮挡场景的差异; 2)优化方法局限于深度图的融合
或优化,没有结合彩色图的结构信息.
本文在光场数字重聚焦的框架下设计一种对复

杂遮挡有效的光场深度估计方法.通过计算不同焦
栈处中心视角与其他视角的基尼指数成本量,自适应
得到最佳成本量,得到初始深度图;结合彩色图引导
滤波初始深度图,根据成本量最小原则,将深度估计
表示为能量泛函最小化的过程;引入迭代优化算法,
获得最终的全局高精度的深度图像.本文方法简单
有效,在保证深度计算精度的同时,降低了时间复杂
度.本文的主要贡献归纳如下: 1)在光场数字重聚焦
的框架下提出一种对复杂遮挡有效的成本函数,该
成本函数充分利用光场数据的冗余性,弥补了传统成
像一致性的不足,能够在不同遮挡程度的场景中精确
获得场景深度,保持场景边缘信息,获得初始深度图;
2)结合彩色图的信息,联合优化初始深度图中的匹配
误差,在保留深度信息边缘的同时利用彩色图的结构
信息控制噪声,进一步提升了深度图精度.

1 光场成像与遮挡分析

微透镜式光场相机在主透镜与图像传感器之间

放置一个微透镜阵列[7],如图1所示:物体上某一点反
射空间中光线经过主透镜聚焦到微透镜阵列所在平

面,然后微透镜阵列将光线按照入射方向分散到图
像传感器上.因此,图像传感器可以捕捉空间某一点
的不同方向的光线,达到记录目标位置和角度信息的
目的.获取的4维光场图像用Lf (x, y, u, v)表示,其中
(x, y)表示空间坐标, (u, v)表示角度坐标.图 2所示
为光场的多视角图像,它表示在角度坐标 (u, v)固定

的情况下,空间坐标(x, y)的变化情况.
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图 1 光场相机成像模型
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图 2 光场多视角图像

光场图像的遮挡状态被定义为:某空间点在多
视角图像的中心视角可见,其他视角的部分视角不可
见.在非遮挡像素 (图3(a)所示)处,所有的视角可见,
并且颜色相似度较高;在遮挡像素 (图 3(b)所示)处,
某些视角 (非中心视角)被遮挡物所遮挡,形成的多
视角块颜色存在差异性.同时,遮挡场景一般被定义
成3种类型[28]: 1)非遮挡,场景点没有被其他目标遮
挡,满足成像一致性原则 (图1(c)所示); 2)单遮挡,场
景点被一个场景目标遮挡,遮挡视角数目不超过总视
角数目的一半,不再满足成像一致性原则 (图1(d)所
示); 3)多遮挡,场景点至少被两个场景目标遮挡,并
且遮挡视角数目超过总视角数目的一半,即遮挡视角
数目超过了非遮挡视角数目 (图1(e)所示).现有针对



第8期 张旭东等: 基尼指数成本量指导的抗遮挡光场深度估计方法 1851
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图 3 遮挡类型定义

遮挡的光场深度估计方法没有对遮挡视角的数目进

行分析,在处理多遮挡场景时不能区分场景点的非遮
挡区域和遮挡区域,导致多遮挡场景下深度估计结果
较差.本文构建的成本函数对于多遮挡场景也进行
了特定分析,能够有效地处理各种遮挡场景.

2 本文方法

针对复杂遮挡场景下的光场深度估计问题,本
文设计一种基尼指数成本量指导下的抗遮挡光场

深度估计方法.主要分为以下几个步骤: 1)利用数字
重聚焦算法获取聚焦到不同深度的焦点堆栈图像;
2)在焦点堆栈图像上构建自适应基尼指数成本量作
为深度成本函数,并通过最小化成本量获取初始深
度; 3)利用彩色图联合引导滤波器迭代优化初始深
度,获得全局高精度深度图.算法框图如图4所示.
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图 4 本文算法框图

2.1 光场数字重聚焦

利用光场的数字重聚焦原理[29],可以将光场的
多视角信息重新聚焦,获得聚焦到不同深度平面的重
聚焦图像.图5所示为光场重聚焦原理,其中F ′是透

镜平面到重聚焦平面的距离,F为焦距,且F ′ = αF ,
α为调焦系数(与深度标签k成正比).

F

F αF’ =

x u-
α

x u-
αu +

u

x

x
u

-

Lαf

!"#$%&'($% )*+$%

图 5 光场数字重聚焦原理

假设光线在重聚焦平面的投影坐标为Lαf (x,

y, u, v),根据三角形相似原理,光线在传感器平面的
投影坐标为Lf

(
u +

x− u

α
, v +

y − v

α
, u, v

)
.由于光

线在自由空间传播时能量不变,有
Lαf (x, y, u, v) =

Lf

(
u+

x− u

α
, v +

y − v

α
, u, v

)
=

Lf

(
x+ u

(
1− 1

α

)
, y + v

(
1−

( 1

α

))
, u, v

)
. (1)

通过不断地改变调焦系数α或深度标签k,便可

利用输入图像Lf获得一系列聚焦在不同深度的焦

栈图像Lαf .如图6所示,随着深度标签k的增大,人

物的眼睛 (蓝色框部分)逐渐模糊,而绿叶 (红色框部

分)逐渐清晰.

(b) 9!"#$%2

(c) 59!"#$%

(a) 9!"#$%

图 6 不同深度标签下的焦点堆栈图像
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2.2 基尼指数成本量构建

根据成像一致性原则以及重聚焦原理可以知道,

在聚焦到正确深度的情况下,非遮挡像素应该具有与

中心视角像素相同 (或相近)的强度值,被遮挡视角的

像素在灰度值上与中心视角像素应该具有较大的差

异性.因此,本文利用该性质以及像素强度的权重概

率g来确定空间像素点的正确深度,如下所示:

g(i) = h(i)× e−d(i), (2)

d(i) =
(i−Ap

k(uc, vc))
2

1

N

∑
n∈N

in + 1
. (3)

其中:Ap
k代表图像某空间像素点p(x, y)的多视角块

Ap聚焦到深度k时的图像信息 (即重聚焦信息); i代

表Ap
k中像素点的强度,其范围在 [0, 255];h(i)代表

Ap
k中强度值为 i的概率.由前文分析可知,聚焦到正

确深度的多视角块Ap应该有着更均匀的颜色,其

强度概率h(i)的直方图分布更加集中并且波形尖

锐、峰值高.反之,在不正确的深度下,多视角块Ap

的h(i)直方图波形平缓、峰值较低.若仅考虑重聚焦

图像的h(i),则只能处理单一遮挡情况,但在多遮挡

情况下,遮挡像素多于无遮挡像素,其概率高于无遮

挡像素,强度概率直方图不能正确反映场景深度信息

的变化规律,因此需要为h(i)加入约束 (即权重函数

e−d(i)). d(i)为本文设计的强度差异函数,通过分析

d(i)可以看出,分子(i − Ap
k(uc, vc))

2表示Ap
k中像素 i

与中心像素Ap
k(uc, vc)强度的差异.为了消除亮度不

均衡的影响,本文采用
1

N

∑
n∈N

in + 1对分子表达的强

度差进行归一化,N表示Ap
k中像素点的个数.若d(i)

趋于0,表示空间像素点的多视角像素不存在遮挡,权

重e−d(i)趋于1,得到的权值概率g(i)能够保持h(i)峰

值和波形;反之,若d(i)趋于正无穷,表示空间像素点

的多视角像素存在单遮挡或多遮挡,权重e−d(i)趋于

0,得到的权值概率g(i)也将趋于0,不能保持h(i)峰

值和波形.因此,权值概率g(i)相较于h(i)而言,能够

自适应处理各种遮挡环境,可以解决多遮挡时深度计

算不精确的问题.

为了度量多视角块Ap在不同深度标签k下的权

值概率g分布是否均匀,本文引入基尼指数的概念如

下:

Gini(p) =
N∑

n=1

pn(1− pn) = 1−
N∑

n=1

p2n. (4)

式 (4)表示在样本集合中一个随机样本被分错的概

率,用来评估多视角像素一致性中的随机性.结合式

(2)给出的权重概率g,可以将基尼指数改写为

Gini(p, k) = 1−
∑
i

g(i)2, (5)

其中Gini(p, k)为Ap
k中的基尼指数.算法先计算多视

角块中{R,G,B}三个通道的基尼指数,再加权求和

得到基尼指数成本量C(p, k),公式如下:

C(p, k) =

GiniR(p, k) + GiniG(p, k) + GiniB(p, k)
3

. (6)

图 7展示了同一真实深度的 3种遮挡类型空间
点的基尼指数成本量曲线,在正确的深度下, 3种遮
挡点的基尼指数成本量均能够获得最小的值 (图
7(b), GT为9).由式6和图7(b)可知,成本量是关于图
像像素空间坐标p和深度标签k的函数,反映了不同
像素点在不同深度标签上的成本大小,成本越小表明
该像素点取该深度值越可靠.因此,求解深度的问题
便转化为提取每个空间点最小成本所对应的深度标

签k.从而,获得初始深度图dl(p)为

dl(p) = arg min
k
C(p, k). (7)
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图 7 不同区域基尼指数成本曲线

由图8(b)可以看出,由基尼指数成本量提取的深
度信息对遮挡场景鲁棒,遮挡边缘清晰,伪影少,能够
正确呈现物体形状.
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(b) !"#$%

(c) &'#$%

(a) ()*+%,

图 8 本文方法不同步骤深度图对比

2.3 彩色与深度信息联合引导的深度图优化

通过自适应基尼指数成本量可以有效地处理复

杂遮挡场景,但是该成本函数获得的深度图可能存
在空间不连续性,这是因为计算多视角基尼指数时没
有考虑空间点的邻域信息,割裂了像素的空间相关性
(图9(a)所示),因此需要对初始深度进行平滑约束和
优化.而现有深度图优化方法主要基于深度图的优
化或融合,而深度图自身所含信息的局限性制约了最
终的优化结果,由图9(b)红框部分可看出优化后的深
度图依然含有噪声[30].传统的彩色图引导滤波在利
用彩色图的结构信息保留深度图边缘的同时,可能会
将彩色图的边缘或阴影等额外的结构信息引入深度

图,导致深度图引入不正确的边缘信息 (图9(c)蓝色
框部分所示)[31].为了更好地平滑深度图并且不引入
彩色图的边缘信息,本文采用彩色图和深度图联合引
导的方法[32]进行深度图优化,将优化问题表示为能
量泛函最小化的过程,本文采用最小化能量公式ε(u)

如下所示:

ε(u) =
∑
p

cp(up − fp)
2 + λΩ(u). (8)

其中:输入图像为初始深度图f ,输出图像为最终深
度图u,u的初始值为经彩色图引导初始深度图f得

到的深度图; p为像素点的空间坐标 (x, y); ci为保真
项,用于协调输出图像u和输入图像f ,表示像素点p

深度信息的可靠性;λ为加权系数;Ω(u)为平滑项,用
于约束相邻像素的一致性,当两个相邻点颜色接近
时,两点的平滑约束较强,反之约束较弱.与单一静
态或动态引导不同,本文采用的联合引导的平滑项
Ω(u)由彩色平滑ϕµ和深度非凸平滑ψν构成,如下式
所示:

Ω(u) =
∑
p,q

ϕµ(gp − gq)ψν(up − uq), (9)

ϕµ(z) = exp(−µz2), (10)

ψν(z) =
1− ϕν(z)

ν
=

1− exp(−νz2)
ν

. (11)

其中: q表示为像素点p(x, y)的邻域像素点坐标,µ和
ν表示平滑带宽,ϕµ和ψν分别用于约束彩色图和深

度图相邻像素的一致性.联合滤波对异常值具有鲁
棒性,当ψν减小时发生反向扩散,保留在平滑期间深
度图中高频结构 (边缘和角落)的特征;但是ψν在保

留深度图边缘特征的同时,也会增强深度图的噪声,
而在彩色图中噪声较少,因而ϕµ对于噪声有着很好

的控制效果.在保留深度信息边缘的同时利用彩色
图的结构信息控制噪声,进一步提升了深度信息的准
确性.

(a) !"#$%

(c) &'()%*+,- (d) ./*+,-

(b) &'#$%0123,-

图 9 不同优化方法对比

图9为不同深度图的优化方法对比,本文对比了
单一彩色图引导滤波 (图9(b))、单一深度图加权中
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值滤波 (图9(c))以及本文所用联合引导滤波方法 (图
9(d)).通过对比可以看出,本文所用方法可以有效去
除噪声,保持深度图空间连续性以及边缘信息,提升
深度估计准确性.

3 实验结果及分析

为了验证本文算法的有效性,本文分别在合成数
据集和真实数据集上进行实验,并与近3年的抗遮挡
深度估计方法进行比较.分别使用文献 [24-27]的方
法及本文方法对合成全光场图像与真实场景全光场

图像进行深度估计,从定性和定量两个方面对比分析
各算法的深度估计结果.

3.1 实验设置

实验使用的 PC机配置为Core i7-3770 k CPU
3.5 GHz X8cores, RAM 12 GB, Windows 764位操作
系统,编程软件为Matlab2015b和Microsoft Visual
Studio2015.

1) 实验数据集:实验采用光场合成数据集与实
际场景数据集.

1 HCI光场合成数据集[33].该数据集采用

Blender软件对虚拟场景图像进行渲染,得到多幅
场景复杂的合成图像,图像空间分辨率为 768× 768
像素,角度分辨率为9× 9,提供场景的深度真值dGT

可用于定量分析;
2 Lytro Illum光场相机真实数据集.该数据集由

Stanford Lytro Illum 数据集[34]和本实验室使用Lytro
Illum相机拍摄的数据组成.

选取的场景包含不同程度的遮挡情况,图像空间
分辨率为375× 541像素,采取该数据集的9× 9个视
角作为角度分辨率.

2)评价指标:采用均方误差作为量化指标评价算
法性能,即

MSE100 =

∑
(dGT − d)2

H ×W
× 100. (12)

其中:H和W分别表示图像的高度和宽度, d表示算
法预测的深度图, dGT表示深度图真值.

3.2 定性分析

3.2.1 合成场景

图 10给出了光场HCI数据集上文献 [24-27]与
本文方法深度获取结果以及局部放大对比.可以看

(a)   Monas

(a-1) !"#$%&

(a-2) '()* (a-3) [24](+ )* (a-4) [25](+ )*

(a-5) [26](+ )* (a-6) [27](+ )* (a-7) G T ,

(b-1) !"#$%&

(b-2) '()* (b-3) [24](+ )* (b-4) [25](+ )*

(b-5) [26](+ )* (b-6) [27](+ )* (b-7) GT ,

(b)   Horse

图 10 合成数据集深度图及局部放大图对比
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出,在Monas场景中,针对单一遮挡且较为细长 (如植
物的根茎, Monas中蓝框部分)的场景,本文方法与文
献 [25]方法、文献 [27]方法均取得较好的结果.这是
因为文献 [25]方法针对单一遮挡场景进行建模,对
于细长的场景,具有很好的效果,但针对多遮挡场景
(Monas中红框部分)效果较差;而文献 [27]方法对于
多遮挡与单遮挡都有较好的鲁棒性,但是整体深度信
息噪声较多 (如Monas).针对多遮挡问题 (如植物的
绿叶, Monas中红框部分),本文方法与文献 [24]方法、
文献 [27]方法效果较好.这是因为文献 [24]利用相
位平移表征多视角图像间的视差变化,针对场景不
密集的遮挡区域有着较好的处理结果,但是对于细长
且背景与前景相似的场景 (Monas中蓝框部分)效果
较差.在Horse场景中,由于此场景纹理较少,所有方
法的效果都不是很好,但是只有本文方法与文献 [25]
方法能够正确获取到Horse中马尾的形状 (细长的场
景, Horse中红框部分).

图11给出了光场HCI数据集上文献 [24-27]与本

文方法深度获取结果对比.可以看出,在Buddha场景

中,文献 [24]方法与文献 [25]方法在一些孔洞区域出

现错误估计;在Papillon场景中,文献 [24]方法边缘出

现伪影,文献 [26]方法出现白色孔洞;在Medieval场

景中,文献 [26]方法与文献 [27]方法在场景窗口区域

出现了错误估计的区域;在stillLife场景中,所有方法

均取得了较高的估计精度.

综合来看,对于纹理丰富且少遮挡的场景,文献

[24-27]与本文方法都可以获取较为精确的深度信

息.当场景中出现单遮挡时,文献 [25]方法、文献 [27]

方法与本文方法效果较好;对于多遮挡场景,与其他

方法相比,本文方法有着较大的优势;对于纹理较少

的场景,所有方法的效果均不是很好.

3.2.2 真实场景

图12给出了Lytro Illum光场相机拍摄的场景在
文献 [24-27]与本文方法深度获取的结果.其中场景
a ∼场景c为Stanford Lytro Illum数据集中的场景,场
景d ∼场景 e为本实验室利用Lytro Illum相机拍摄
的场景.可以看出,本文方法在深度图像的结构还原

(d-1) !"#$%& ( -2) '()*d ( -3) [24](+ )*d ( -4) [25](+ )*d ( -5) [26](+ )*d ( -6) [27](+ )*d ( -7) GT ,d

(d)   stillLife

( -1) !"#$%&c ( -2) '()*c ( -3) [24](+ )*c ( -4) [25](+ )*c ( -5) [26](+ )*c ( -6) [27](+ )*c (c-7) GT ,

( c)   Medieval(

(b-1) !"#$%& (b-2) '()* (b-3) [24](+ )* (b-4) [25](+ )* (b-5) [26](+ )* (b-6) [27](+ )* (b-7) GT ,

(b)   Papillon

(a-1) !"#$%& ( -2) '()*a ( -3) [24](+ )*a ( -4) [25](+ )*a ( -5) [26](+ )*a ( -6) [27](+ )*a ( -7) GT ,a

(a)   Buddha

图 11 合成数据集深度图对比
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(e-1) !"#$%& ( -2) '()*e ( -3) [24](+ )*e ( -4) [25](+ )*e ( -5) [26](+ )*e ( -6) [27](+ )*e

(e) ,- e

(d-1) !"#$%& (d-2) '()* (d-3) [24](+ )* (d-4) [25](+ )* (d-5) [26](+ )* (d-6) [27](+ )*

(d) ,- d

(c-1) !"#$%& (c-2) '()* (c-3) [24](+ )* (c-4) [25](+ )* (c-5) [26](+ )* (c-6) [27](+ )*

(c) ,- c

(b-1) !"#$%& (b-2) '()* (b-3) [24](+ )* (b-4) [25](+ )* (b-5) [26](+ )* (b-6) [27](+ )*

(b) ,- b

(a-1) !"#$%& (a-2) '()* (a-3) [24](+ )* (a-4) [25](+ )* (a-5) [26](+ )* (a-6) [27](+ )*

(a) a,-

图 12 Lytro Illum相机光场数据集深度图对比

以及边缘保留上优于其他4种方法.文献 [25]和文献
[26]方法在场景 a和场景b中出现前景膨胀效应,整
体深度估计效果较差.文献 [24]方法在场景b和场景
e中出现较为严重的涂抹现象,文献 [27]方法整体效
果较好,但噪声较为明显,本文方法能够准确估计场
景深度信息,且能较好保留边缘信息.在场景c中,本
文方法能较完整还原网格细节,文献 [25]和文献 [26]
方法在网格区域丢失部分信息.在场景d中,文献[24]

方法出现轻微涂抹现象,其余方法效果较好.在场景
e中,本文方法是唯一能够捕捉自行车手刹细节的方
法.

3.3 定量分析

由于Stanford Lytro Illum数据集未提供深度真
值,本实验仅在HCI合成数据集上进行定量分析.表
1给出了5种方法的深度估计结果评价指标,最优结
果加粗显示,次优结果加下划线显示.

表 1 深度估计MSE100比较

HCI数据集 调焦系数α 文献 [24]方法 文献 [25]方法 文献 [26]方法 文献 [27]方法 本文方法

Buddha −1.54∼ 1.54 0.300 9 0.241 8 0.272 4 0.284 8 0.219 6

Horse −3.69∼ 3.69 4.033 5 3.600 8 2.154 9 1.997 9 1.741 4

Papillon −1.17∼ 1.17 2.021 0 0.634 9 0.499 3 0.615 6 0.528 1

Monas −0.79∼ 0.79 0.558 0 0.357 7 0.368 3 0.291 7 0.290 1

Medieval −1.93∼ 1.93 0.583 5 0.760 1 0.470 1 0.613 7 0.495 5

stillLife −2.71∼ 2.71 0.101 2 0.118 6 0.052 3 0.054 1 0.051 1
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从表1可以看出,本文方法的深度估计结果误差
更小.相较次优结果,本文方法所得到的MSE100平均

降低0.046 9,降低比例约为7.8 %.表2给出了各方法
的计算时间复杂度,比较了5种方法在不同数据集上
每幅图像的平均计算时间,最优结果加粗显示,次优
结果加下划线显示.可以看出,本文方法的计算时间
最少,在保证计算精度的同时降低了计算时间.

表2 各方法耗费时间对比 单位: s

方法 HCI数据集 Lytro Illum

文献 [24]方法 2 033 855

文献 [25]方法 1 064 674

文献 [26]方法 1 553 905

文献 [27]方法 2 011 866

本文方法 925 513

4 结 论

针对现有光场深度估计方法尚不能很好解决复

杂遮挡场景下的深度估计问题,本文在光场数字重聚
焦的框架下设计了一种对复杂遮挡有效的光场深度

估计方法.通过分析不同遮挡程度下场景多视角的
强度概率分布,首先设计了一种基于基尼指数的抗遮
挡成本量;然后根据成本最小原则自适应得到最佳
成本量,计算得到初始深度图;再结合彩色图联合引
导滤波,获得最终的全局高精度的深度图像.实验结
果表明,相比于其他先进方法,本文方法简单有效,并
且在保证深度计算精度的同时,降低了时间复杂度.
但是,本文方法没有考虑光照环境对估计结果的影
响,不能有效处理低纹理场景,限制了本文方法的使
用场景,接下来的工作是尝试解决高光对深度估计的
影响.
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