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摘要  由于微透镜影像分割了原始全光影像, 无法应用全局优化算法, 而采用WTA (winner-take-all)算法得到的

深度影像虽然连续, 但包含错误估计的深度信息; 利用全局优化计算得到的深度图可以消除错误估计的深度

信息, 但是受到代价计算时深度离散化的限制而不连续。基于上述情况, 提出一种直接处理微透镜阵列全光

影像的代价投影策略, 在投影图像上构建代价立方体(cost volume, CV), 同时采用MRFsP (Markov Random 

Fields Propagation)进行优化, 结合WTA方法的优势改善离散深度图像。实验结果表明, 与现有方法对比, 利

用MRFsP优化后的深度图既能消除错误匹配点, 也能保持连续。 
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School of Earth and Space Science, Peking University, Beijing 100871; † Corresponding author, E-mail: zhaohy@pku.edu.cn 

Abstract  Because the micro lenses segment the plenoptic image physically, the global optimization method is 

hard to be applied on the depth estimation progress and the WTA (winner-take-all) method based on the multi-

baseline system will generate very coarse but continuous depth map. The global optimizations method always 

generate robust but concrete depth map when using multi-label technique. So cost projection strategy by directly 

processing the lenslet plenoptic image is proposed to build the cost volume based on the projection image for 

global optimization. A method based on Markov Random Fields Propagation (MRFsP) is adopted by merging the 

modified WTA depth result to refine the concrete depth map. For validation, the depth map built with the proposed 

method is compared with the microlens-based optimization result, and the result shows obvious improvement.    
Key words  plenoptic image; depth estimation; Markov Random Fields Propagation (MRFsP)

全光相机是一种深度相机 , 又称为光场相机 , 

能够通过单次拍摄来提供场景的三维信息。随着

Lytro 公司和 Raytrix 公司研制成功手持式相机, 利

用全光影像进行三维重建(深度信息)已成为研究热

点[1]。虽然 Lytro 公司和 Raytrix 公司的相机结构分

别属于全光1.0相机和全光2.0相机 [2], 但这两款相

机均有记录光线强度和方向信息的能力, 这也是利

用全光相机进行三维重建的基础[3]。 

对于Lytro相机, 通常进行深度估计的方式是将

微透镜影像分解成图像阵列的形式 [4–5], 图像阵列

的行列数目等同于单个微透镜下覆盖的探测器单元

数目, 而每一幅影像的分辨率等同于微透镜的总数

目。为了获取深度图, 一些研究 [6–10]利用传统的立

体视觉特征点匹配的方式进行视差计算, 将图像阵

列的中心影像作为参考影像。另外一些研究利用核

线平面影像[11–15]检测同名点构成的直线斜率, 利用

直线斜率与深度值一一对应的关系, 计算得到深度

图 [16] 。这两种方式计算得到的深度影像均可以利   
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图 1  深度图计算流程 
Fig. 1  Depth estimation workflow 

用图割Graph Cuts[17–18]和置信度传播BP (belief pro-

pagation)[19–20]等消除误匹配。但是, 由于受光学结

构的限制, 计算出的深度图与参考影像的分辨率相

等(只有原始影像的1%)。 

通常, Raytrix相机微透镜的数目更少, 使用上

述方法进行深度计算会产生分辨率更低的深度图 , 

因此需要基于微透镜阵列直接进行深度计算。在基

于微透镜直接计算深度的研究中, Georgiev等 [21]提

出一种利用归一化交叉相关算法, 沿着横向和纵向

的方式, 进行同名点匹配搜索计算视差, 最终采用

WTA (winner-take-all)方法得到深度图。之后, Zeller

等[2223]采用同样的思路, 但是通过强度差异计算深

度, 同时改进了视差搜索方式, 主要沿着核线方向

搜索同名点, 最终通过多次观测去除异常深度信息, 

得到稀疏的点云信息。Fleischmann等 [24]提出一种

不同的利用传统视觉的方法, 首先以单个微透镜为

基础, 构建代价立方体CV (cost volume), 然后采用

半全局方式 [25]对单个微透镜的CV进行优化 , 消除

误匹配。由于微透镜的边缘限定了优化的范围, 因

此这种方式有待改进。 

本文提出一种全局优化深度图的方法, 深度图

的构建不会受到微透镜数目的限制。首先, 基于微

透镜进行代价计算[22–24], CV的高度由虚拟深度的范

围决定 [26–28], 同时仍然保留高精度的WTA深度结

果; 然后, 将CV通过获取的初步深度信息投影到像

空间 , 同时构建新的CV, 并利用全局BP优化产生

平滑且可靠的深度图。这里获取的深度图是离散

的, 因此我们会将高精度且连续的WTA深度图结果

一并投影, 并利用此结果对上一步获取的离散深度

图 进 行 优 化 , 通 过 马 尔 科 夫 随 机 场 传 播 (Markov 

Random Fields Propagation, MRFsP)[12,29]获取既连续

也平滑的深度图。为验证方法的效果, 通过实验与

文献[24]的方法进行对比。MRFsP优化深度图的流

程如图  1 所示。 

1  光场三维信息恢复方法 
1.1  光学结构分析 

全光相机包含3个主要部件 : 主透镜、微透镜

阵列以及探测器阵列。主透镜将物方空间成像至像

方空间, 并且物方景深被压缩到一个合理的像方景

深, 如图  2 所示。可以将微透镜阵列和探测器阵列

视为一个多相机阵列系统 , 对像方空间进行观测 , 

这时就可以利用多视几何相关理论进行三维信息计

算, 并获得深度 a 的值。探测器与微透镜之间的距

离 b 通常是一个固定值, 因此将虚拟深度 v 作为深

度计算的最终结果[26]:  

 /v a b 。 (1) 

在实际计算过程中, 微透镜被视为一个小孔成

像模型, 因此在微透镜–探测器组成的观测系统中, 

深度计算类似于双目结构, 如图3所示。 

虚拟深度 v 由下式计算得到:  

 
1 2p p

l lv
x x x

 
 

, (2) 

其中, 
1px 和

2px 是点 1p 和 2p 相对于微透镜的局部像点

坐标, x 为视差。根据式(2), 可以得到虚拟深度的

变化与视差变化的关系:  

 
2

( )
vv x
l

     。 (3) 

式(3)表明, 为视差计算精度 ( )x  在一定的范围时,

越长的基线能够保障越高的虚拟深度精度, 这时选

择基线长的虚拟深度值有利于提高深度图的精度。 

1.2  代价计算策略 
为了获得视差信息, 首先需要进行同名点的匹

配来构建 CV, 匹配的具体过程如图4(a)所示, 计算

时深度的离散值数目为 LD , 如图5所示。本文采用

经典的 SAD (sum of absolute difference)进行同名点 
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图 5  深度图代价计算 
Fig. 5  Cost calculation for depth map 

 
虚线部分表示不考虑微透镜和成像平面时光线的汇聚 

图 2  全光相机结构 
Fig. 2  Structure of the plenoptic camera 

 

图 3  微透镜–探测器系统 
Fig. 3  Microlens-detector system 

对的强度一致性度量:  

SAD ( , , ) min(| ( , ) ( ,i
ic m n x I m n I m m     

  1) |, )n n    (4) 

其中 , 1 是一个限定代价大小的常数 , iI 是待计算

微透镜周围的第  i  个微透镜影像 , 如图4(a)所示。

(∆m, ∆n)是沿着基线方向的两个微透镜的偏移量。 

 
(a) 绿色点代表相邻影像的中心点, 蓝色十字代表同名点的
位置, (b) 同名点一般沿着核线方向进行搜索 

图 4  多基线同名点匹配 
Fig. 4  Multi-baseline corresponding points matching 

式(2)中  ∆x 等于偏移量的欧式距离 2 2m n   , 如

图4(b)所示。此外 , 考虑到鲁棒性 , 视差计算采用

自适应窗口[30]:  

SAD ( , , )ic m n x   

distance color color( , ) ( , , ) ( , , )i
p q

w p q w p q I w p q I




  
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SAD distance color( , , ) ( , ) ( , , )i

p q
c m n x w p q w p q I


 

 
  

color ( , , )iw p q I 



,    (5) 

在式(5)中 , 
2 2

d
distance ( , ) e p q rw p q   和 color ( , , )w p q I 

    c, , /e I m n I m p n q r    分别是基于距离信息和颜色信息

的权重 , dr 和 cr 是常量。点 ( , )p q 是相邻像素点的

坐标。 

由于微透镜影像中的同一个点对于不同的基线

会有不同的视差, 所以CV应该建立在虚拟深度上, 

因此最终的代价函数应该为 

 SAD SAD

1
( , , ) ( , , )i

i
c m n v c m n x

N
  , (6) 

其中, N 是计算中涉及的微透镜的数目, v 可以利

用视差 x 通过式(2)计算得到。 

考虑到式(3)的影响 , 一般利用式(6)计算代价

信息会降低虚拟深度的精度。由于全光相机是一个

多基线的系统, 且视差值与虚拟深度之间并不是简

单的线性关系 , 若要保持精度只能提高CV中的深

度方向的数量。为了平衡深度信息的精度以及深度

方向的数量 , 我们在利用式 (6)进行深度计算的同

时 , 保留高精度的WTA深度结果(该结果直接采用

视差进行深度计算), 最后的深度图由式(2)转化至

虚拟深度, 并用于后续的优化。深度计算的流程见

算法1 (其中符号 round( ) 表示取整)。 

算法1  基于微透镜代价及WTA深度图构建

算法。 
 
1 输入: 全光数据 

2 针对每一幅微透镜影像执行步骤3~5 

3 对于微透镜中每一个点 ( , )m n , 搜索与之最近的

N 幅微透镜影像, 执行步骤4~5 

4 计 算 代 价 SAD SAD

1
( , , ) ( , , )i

i
c m n v c m n x

N
  , 其

中, round( / )iv l x   

5 如果 SAD ( , , )ic m n x 是所有可能的视差中最小的 , 

则将 WTA 赋值深度 lensletdep ( , ) /ilm xn    

6 输出: cSAD 和 WTA 深度图 lensletdep  

1.3  深度与代价投影 
由1.2节计算得到的cSAD只能在单个微透镜影 

像内部进行局部优化 [24], 因此本节对CV和WTA深

度信息进行投影 , 建立新的基于投影影像的CV和

深度图。投影之前 , 首先利用CV信息进行深度可

靠性的估计, 建立基于微透镜影像的可信度图 [20]。

可信度计算公式如下:  

 
second First
SAD SAD

lenslet second
SAD

( , ) ( , )
conf ( , )

( , )

c m n c m n
m n

c m n


 , (7) 

First
SAD ( , )c m n 为点 ( , )m n 对应的最小代价值, second

SAD ( , )c m n
为仅次于最小代价值的代价值, 如图5(b)所示。可

信度 lensletconf ( , )m n 的取值范围为 [0, 1) 。可以利用

可信度图选择合适的代价曲线进行投影。 

参 考 图 2 和 3, 像 方 空 间 点  P′ 和 图 像 点  pi  

(i=1, 2)以及透镜的中心满足共线条件, 因此投影到

像方空间点的坐标通过下式确定:  

   c'

' c

1
pP

P p

x xx
s v v

y y y
    

      
     

, (8) 

其中, c c( , )x y 是微透镜的中心坐标, s 为决定投影影

像的分辨率控制因子。 

显然 , 投影获得的坐标 ( , )P Px y  不是整数 , 因

此本文采用插值的手段获取投影代价曲线和投影深

度图。 

( , , )P Pc x y v     

distance

proj proj

( , )    

conf ( , ) ( , , )

i i

i i i i

P PP P
i

P P P P

w x x y y

x y c x y v

  

   

   






           

distance proj( , )conf ( , ) ,
i i i i

P PP P P P
i

w x x y y x y    

 
  

 
     (9)    

WTAdep ( , , )P Px y v    

distance

proj proj

( , )

conf ( , )dep ( , , )

i i

i i i i

P PP P
i

P P P P

w x x y y

x y x y v

  

   

   




        

distance proj( , )conf ( , ) ,
i i i i

P PP P P P
i

w x x y y x y    

 
  

 
   (10) 

WTAconf ( , )P Px y    

distance proj( , )conf ( , )
i i i i

P PP P P P
i

w x x y y x y    

 
  

 
    
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distance ( , ) ,
i i

P PP P
i

w x x y y  

 
  

 
            (11)        

proj ( , , )
i iP P

c x y v  、 projdep ( , )
i iP P

x y  以及 projconf ( , )
i iP P

x y  分

别代表投影代价值、深度值和可信度值, 
iP

x  和
iP

y  的

取值在实数域连续。值得注意的是 proj ( ,
iP

X x  )
iP

y    

lenslet ( , )p pX x y ( X 代表式(9)~(11)中 { , confc , dep} )。 

由于同一个点有多条代价曲线以及深度值, 因此进

行插值时, 只选取可信度最大的前 projN 条代价曲线, 

以此来提升鲁棒性。 

1.4  深度图优化 
经过投影步骤 , 可以得到基于投影影像的CV, 

本文采用由粗到精的3 层BP对其进行优化[1920]。由

于BP不能保证聚合, 故设定多次迭代得到最后的结

果。代价值的每一次迭代使用式(12)和(13)。 

new ( , , ) ( , , ) ( )
p

t
P P P P q p

q
c x y v c x y v m v    



  
N

, (12) 

1

,

( )=min ( , ) ( ) ( )
q

t t
q p i i s q ii s N s p

m v V v v c v m v
 

 

   , (13) 

其中, t
q pm  表示传播的信息, q 代表像点 p 邻域的

像素(本文中 , 相邻像素点之间的深度约束 ( , )iV v v
使用线性模型)。BP优化后的深度影像和可信度图

计算结果如下:  

newOPdep ( ) arc min( (, , ), )P P P Pv
x y c x y v    , (14) 

second First
new n

OP
ew

second
new

( , ) ( , )
,

( , )
conf ( ) P P P P

P P
P P

c x y c x y
x y

c x y
   

 
 




。 (15) 

利用式(14)得到的深度图 OPdep 是离散的, 利用

式(10)计算的深度图 WTAdep 虽然包含误匹配信息但

是连续的。为了结合两者的优势, 我们利用MRFsP

模型[12,29]对深度图进行融合优化, 最终的深度图计

算如下: 

{WTA,OP} ,

dep arc min con ( , ) | ( , )id i x y
f x y d x y



    

flat smooth1 1
dep ( , ) |i x y d d     , (16) 

( )  代表梯度算子, ( )  代表拉普拉斯算子。 

详细的计算过程见算法2。 
 
算法 2  MRFsP 优化深度图算法。 

1 输入: SADc , deplenslet 和 conflenslet  

2 利 用 式 (7)~(11) 进 行 投 影 , 计 算 得 到  depWTA 和

confWTA  
3 利用式 (12)~(14)进行 全 局BP优化 , 获 得depOP和

OPconf   

4 利用式(16)的  MRFsP 获取融合两类深度图  

5 输出: 优化后的深度图 dep  

2  实验 

本文的数据集由Raytrix 42相机提供, 每个微透

镜覆盖约 31 31 个像素单元。计算深度图前, 先用

白光影像进行微透镜中心点的检测 [4], 结果如图  6 

所示。 

获取微透镜中心点信息后, 按照图  1 的步骤构

建深度图, 计算中使用的参数如表  1 所示。 

此外, 使用式(5)时, 自适应窗口的大小为 5 5
像素 , 而利用式(9)~(11)进行插值计算的窗口大小

为 2 2 。本实验分别从深度图连续性以及深度估

计的鲁棒性两个方面与现有算法的对比进行分析。 

2.1  深度图分析 
3 类深度图分别建立在 LD 为30, 50, 70的CV上, 

对比结果如图7所示。图7(b)中的结果为WTA深度

图, 可以看到其中包含很多噪点, 但深度分布是连

续的。用全局优化得到的深度图(图7(c), (e)和(g))

可以消除这些噪点, 但是深度信息明显离散, 具有

一定的阶梯性, 从放大的图像(图7(i))可以明显看到

这种离散性。经过MRFsP优化后的结果(图7(d), (f)

和(h))既可以消除噪点信息 , 也能保持深度图的连

续性。 

为了进一步对比, 本文以DL=70的深度图作为

参考影像, 对图(d), (f)和(h)进行相减操作, 并将差

值归一化到[0, 1], 差值图像如图8所示。可以看出, 

经过MRFsP优化后, 深度图的主要差异只体现在边

缘地区。利用DL=50计算得到的深度图已经趋近于

DL=70的深度图 ,  因此在深度计算中选择DL=50 

表 1  本文方法的计算参数 
Table 1  Parameters used in the proposed method 

参数 取值 

  0.5 pixels 

dr  20 pixels 

cr  0.1 

flat  2 

smooth  2 
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(a) 白光影像裸数据; (b) 图(a)中红框放大部分的微透镜中心检测结果 

图 6  白光影像 
Fig. 6  White image 

 
(a) 彩色全聚焦影像; (b) 连续的 WTA 投影深度图; (c) 全局优化的深度图(DL=30); (d) 利用(c)融合之后的深度图; (e) 全局优化的深度
图(DL=50); (f) 利用(e)融合之后的深度图; (g) 全局优化的深度图(DL=70); (h) 利用(g)融合之后的深度图; (i) 红色方框中放大的影像, 
顺序从(b)到(h) 

图 7  离散深度信息优化 
Fig. 7  Concrete depth value refinement 

 
(a) 图7(d)与参考图像之间的差值; (b) 图7(f)与参考图像之间的差值; (c) 图7(h)与参考图像之间的差值 

图 8  深度差值图 
Fig. 8  Difference map between refined depth map and the seventy-label depth map, and the difference is normalized 
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已经可以满足要求。 

2.2  深度图对比 
本节使用  4 组数据进行深度计算 , 并与文献

[24]的基于微透镜的优化方法进行对比, 结果如图

9~12所示。利用基于微透镜进行局部优化的方法得

到的深度图虽然比较平滑, 但是存在错误的深度信

息。得益于MRFsP优化, 本文提出的方法能够增加

深度图结果的鲁棒性, 且误匹配的深度信息被有效

地 抑 制 。 图 9(f)~12(f)中 4个 放 大 的 图 像 中 依 次 是

WTA深度图、全局优化深度图、MRFsP优化的深

度图以及利用基于微透镜半全局优化的深度图。 

图9是对一个机械加工的钢结构件的三维信息 

 

 
(a) 彩色全聚焦影像; (b) 投影的 WTA 深度图; (c) DL=50优化的深度图; (d) MRFsP 优化的深度图; (e) 文献[24]得到的深度图; 
(f) 图(b)~(e)中黑色矩形内放大的深度图 

图 9  钢结构件的深度图 
Fig. 9  Depth map for a workpiece 

 
(a) 彩色全聚焦影像; (b) 投影的 WTA 深度图; (c) DL=50优化的深度图; (d) MRFsP 优化的深度图; (e) 文献[24]得到的深度图; 
(f) 图(b)~(e)中黑色矩形内放大的深度图 

图 10  人脸的深度图 
Fig. 10  Depth map for a woman face 
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提 取 结果 , 对 比 图9(b)~(e), 可 以 明显 看 出 , 利用

WTA 方法得到的深度图(图9(b))存在较多错误估计

的深度信息, 图9(c)和(e)分别利用全局算法和基于

微透镜的半全局算法, 有效地减少了深度误估计的

区域。从图9(f)的区域放大图可知 , 利用半全局优

化的深度图存在误估计的区域 , 与全局优化结果

(图9(c))相比效果较差。利用 MRFsP 融合全局优化

以及 WTA 结果的深度图(图9(d)), 既保留了深度信

息的连续性, 也能消除绝大部分的误匹配区域。 

图10是对人脸进行三维信息提取的结果。可以

看出, 图10(b)存在大量的噪点; 图10(c)依赖全局优

化可以有效地去除噪点, 但有明显的阶梯感; 利用

 

 
(a) 彩色全聚焦影像; (b) 投影的 WTA 深度图; (c) DL=50优化的深度图; (d) MRFsP 优化的深度图; (e) 文献[24]得到的深度图; 

(f) 图(b)~(e)中黑色矩形内放大的深度图 

图 11  水果的深度图 
Fig. 11  Depth map for a fruit pile 

(a) 彩色全聚焦影像; (b) 投影的 WTA 深度图; (c) DL=50优化的深度图; (d) MRFsP 优化的深度图; (e) 文献[24]得到的深度图; 
(f) 图(b)~(e)中黑色矩形内放大的深度图 

图 12  墙角的深度图 
Fig. 12  Depth map for a wall corner 
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基于微透镜的半全局优化算法得到的深度图(图10 

(e))依然存在深度的误匹配点 , 特别是对鼻子部位

的深度估计。通过对比图10(f)的细节 , 可以看出 , 

利用 MRFsP 方法融合得到的深度图可以保持与全

局优化算法一样的效果, 且阶梯感明显降低。 

图11是对水果进行三维信息提取的结果。从图

11(f)可以看出, 利用基于微透镜的半句全局优化与

利用 WTA 结果计算得到的深度图均包含明显的误

估计点, 可知在此场景下, 基于微透镜的半全局优

化不能有效地降低深度误估计, 而利用全局优化则

有效地优化了误估计点。对比图11(f)的细节可知 , 

利用 MRFsP 方法得到的深度图继承了全局优化的

优势, 同时避免了全局优化中代价的离散性。 

图12是对墙角进行三维信息提取的结果。由于

该场景下墙角的纹理信息丰富, 基于微透镜的半全

局优化(图12(e))和利用全局优化(图12(c))均能很好

地避免深度误估计, 但是WTA方法得到的深度图依

然有很强的噪声。对比图12(f)的细节可知 , 利用

MRFsP方法融合全局优化后, 误估计区域得到极大

的抑制, 同时全局优化的离散性得到改善。 

3  结论 

本文探索了一种全局优化并获得连续深度图的

方法。由于全光相机的结构与传统双目立体系统不

同, 所以在进行深度计算时, 对初始的CV, 需用虚

拟深度决定CV的高度离散量DL。为了提高全局优

化的鲁棒性, 本文将代价信息投影到像方空间构建

新的CV。此外 , 为了解决全局优化只能获得离散

深度图的问题, 在基于微透镜进行深度计算的同时

保留WTA深度图, 并将该深度图同样投影到像方空

间, 最终采用MRFsP优化获得既连续又鲁棒性好的

深度图。 

为了验证本文方法, 我们对不同代价离散量 LD
下获取的全局优化结果进行分析, 发现利用MRFsP

进行优化的深度图可以用较小的 LD 获得较好的连

续性。与基于微透镜的半全局优化 [24]方法对比发

现, 本文提出的方法在钢结构件、人脸、水果和墙

角等  4 种常见场景下均能取得鲁棒性较好的深度结

果。在场景纹理信息较弱的情况下, 基于微透镜的

半全局优化方法获得的深度图包含大量的误估计

点。值得注意的是, 全光相机目前适用于近距离摄

影测量, 当距离增大时, 深度信息估计的精度会降

低[27], 因此本文选择的场景均属于近景摄影测量。 
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