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摘 要： 目的　焦栈图像能够扩展光学系统的景深，并为计算摄影、交互式和沉浸式媒体提供灵活的图像表达。然

而，受限于光学系统的物理属性和拍摄对象的动态变化，人们往往只能拍摄稀疏的焦栈图像。因此，焦栈图像的稠

密化成为当前需要解决的一个难题。为应对上述挑战，提出了一种高斯—维纳表示下的稠密焦栈图生成方法。

方法　焦栈图像被抽象为高斯—维纳表示，所提出的双向预测模型分别包含双向拟合模块和预测生成模块，在高斯

—维纳表示模型的基础上构建双向拟合模型，求解双向预测参数并生成新的焦栈图像。首先，将稀疏焦栈序列的图

像按照相同块大小进行分块，并基于此将相邻焦距、相同位置的块组合成块对，以块对为最小单元进行双向预测。

其次，在双向预测模块中，块对将用于拟合出最佳双向拟合参数，并基于此求解出预测生成参数，生成新的焦栈图像

块。最后，将所有预测生成得到的块进行拼接，得到新的焦栈图像。结果　在 11 组稀疏焦栈图像序列上进行实验，

所采用评价指标包括峰值信噪比（peak signal to noise ratio，PSNR）和结构相似性（structure similarity index measure，

SSIM）。11 个序列生成结果的平均 PSNR 为 40. 861 dB，平均 SSIM 为 0. 976。相比于广义高斯和空间坐标两个对比

方法，PSNR 分别提升了 6. 503 dB 和 6. 467 dB，SSIM 分别提升了 0. 057 和 0. 092。各序列均值 PSNR 和 SSIM 最少提

升了 3. 474 dB 和 0. 012。结论　实验结果表明，所提出的双向预测方法可以较好地生成新的焦栈图像，能够在多种

以景深为导向的视觉应用中发挥关键作用。
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Abstract： Objective　In optical imaging systems， the depth of field （DoF） is typically limited by the properties of optical 
lenses， resulting in the ability to focus only on a limited region of the scene.  Thus， expanding the depth of field for optical 
systems is a challenging task in the community for both academia and industry.  For example， in computational photogra⁃
phy， when dense focus stack images are captured， photographers can select different focal points and depths of field in 
postprocessing to achieve the desired artistic effects.  In macro- and micro-imaging， dense focus stack images can provide 
clearer and more detailed images for more accurate analysis and measurement.  For interactive and immersive media， dense 
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focus stack images can provide a more realistic and immersive visual experience.  However， achieving dense focus stack 
images also faces some challenges.  First， the performance of hardware devices limits the speed and quality of image acqui⁃
sition.  During the shooting process， the camera needs to adjust the focus quickly and accurately and capture multiple 
images to build a focus stack.  Therefore， high-performance cameras and adaptive autofocus algorithms are required.  In 
addition， changes in the shooting environment， such as object motion or manual operations by photographers， can also 
introduce image blurring and alignment issues.  These challenges are addressed by introducing the block-based Gaussian-

Wiener bidirectional prediction model to provide an effective solution.  When the image is embedded into blocks and the 
characteristics of local blocks for prediction are utilized， the computational complexity can be reduced， and the prediction 
accuracy can be improved.  Gaussian-Wiener filtering can smooth prediction results and reduce the impact of artifacts and 
noise， which can improve image quality.  The bidirectional prediction method combines the original sparse focal stack 
images（FoSIs） with the prediction results to generate dense FoSIs， thereby expanding the DoF of the optical system.  The 
Gaussian-Wiener bidirectional prediction model provides an innovative method for capturing dense focus stack images.  It 
can be applied to various scenarios and application fields， providing greater creative freedom and image processing capabili⁃
ties for photographers， scientists， engineers， and artists. Method　This work abstracts the FoS as a Gaussian-Wiener repre⁃
sentation.  The proposed bidirectional prediction model includes a bidirectional fitting module and a prediction generation 
module.  On the basis of the Gaussian-Wiener representation model， a bidirectional fitting model is constructed to solve for 
the bidirectional prediction parameters and draw a new focal stack image.  First， on the basis of the given sparse focus stack 
image sequence， the number ranges from near to far according to the focal length.  These numbers start from 0 and are incre⁃
mented according to a certain rule， such as increasing by 2 each time to ensure that all the numbers are even.  These results 
in a set of sparse focus stack images arranged in serial order.  Then， all images were divided into blocks according to pre⁃
defined block sizes.  The size of each block can be selected on the basis of specific needs and algorithms.  The blocks 
located in adjacent numbers are combined to form a block pair， which becomes the most basic unit for bidirectional predic⁃
tion.  Before conducting bidirectional prediction， the image was preprocessed by dividing the focus stack image into blocks 
and recombining them into block pairs.  This preprocessing process can be achieved by using image segmentation algo⁃
rithms and block pair combination strategies.  For each block pair， bidirectional prediction was performed to obtain the pre⁃
diction parameters.  These prediction parameters can be determined on the basis of specific prediction models and algo⁃
rithms， such as the block-based Gaussian-Wiener bidirectional prediction model.  In the bidirectional prediction module， 
block pairs can be used to fit the best bidirectional fitting parameters， and on this basis， the prediction generation param⁃
eters can be solved.  When the information of the prediction generation parameters and block pairs is applied， new predic⁃
tion blocks can be generated.  Finally， when all the prediction blocks are concatenated according to their positions in the 
image， new prediction focus stack images can be obtained. Result　This experiment is performed on 11 sparse focal stack 
images， with evaluation metrics using the peak signal-to-noise ratio （PSNR） and structural similarity index measure 

（SSIM）.  The average PSNR of the 11 sequence generated results is 40. 861 dB， and the average SSIM is 0. 976.  Com⁃
pared with the two comparison methods of generalized Gaussian and spatial coordinates， the PSNR is improved by 6. 503 dB 
and 6. 467 dB， respectively， and the SSIM is improved by 0. 057 and 0. 092， respectively.  The average PSNR and SSIM of 
each sequence improved by at least 3. 474 dB and 0. 012， respectively. Conclusion　The experimental results show that the 
method proposed in this study outperforms both the subjective and objective comparison methods and has good performance 
on 11 different scene sequences.  Combined with ablation experiments， the advantages of bidirectional prediction in the 
proposed method have been demonstrated.  The results indicate that the proposed bidirectional prediction method can 
effectively generate new focal pile images and play a crucial role in visual applications that target various depths of 
the field.
Key words： focal stack image（FoSI）； prediction model； Gaussian-Wiener； representation model； bidirectional prediction
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0　引 言

随着计算机视觉和成像技术的发展，焦点堆栈

图像（focal stack image， FoSI）的应用范围越来越广

泛。焦点堆栈图像是在固定角度下拍摄的一组聚焦

在不同平面上的图像序列（王旭 等，2023），通过移动

镜头（Chang 等，2018）或成像探测器来获取（亢新凯 
等，2020；孙路通 等，2020）。将焦点堆栈图像进行融

合可以得到全景深图像，这种计算成像技术可以应

用于诸多需要扩展景深的领域，例如计算摄影、显微

成像（任苏霞 等，2022；李四维 等，2021）和沉浸式媒

体（王涌天 等，2016）等。另外，通过焦点堆栈图像还

可以计算出深度信息，这使得焦点堆栈图像在场景

恢复（Ruan 等，2021）、动作识别（Sun 等，2023）、三维

重建（Hu 等，2020）和显著性检测（Wang 等，2019）等

领域发挥重要作用。然而，从 FoSIs 中受益的各种应

用都是以密集的深度采样为代价的（Wu 等，2022）。

稠密的焦点堆栈图像包含更多场景信息，这有助于

更精确地重建场景的三维结构。通过分析多个焦平

面上的图像差异，可以更准确地推断出物体的相对

位置和距离，从而在进行深度估计和三维重建时获

得更为可靠的结果（Kontogianni 等，2017）。此外，在

改善图像质量方面，由于稠密焦点堆栈图像包含了

多个不同焦点距离的图像，所以在合成全聚焦图像

时，可以更好地保留场景中各个部分的细节（Li 等，

2018）。因此，获取稠密的焦栈图像是至关重要的。

目前获取焦点堆栈图像的方式有两种：一种是

通过成像系统直接在同一视点下连续改变对焦距离

拍摄获取；另一种是通过先获取光场数据，然后进行

数字重聚焦的方式获取（谢柠宇 等，2022；解培月 
等，2017）。然而，通过成像系统直接采集焦栈图像

对系统的最短曝光时间有很高要求（任婧荣 等，

2023），成像系统的性能和拍摄人员的专业性都面临

挑战。光场数据可以同时记录场景中光线的强度和

方向，从而可以在拍摄之后通过数字重聚焦的方式

获取焦点堆栈图像。然而光场数据需要光场相机进

行采集，依赖高质量的镜头与高分辨率的探测器，体

积大、成本高（王奇和傅雨田，2020）。并且对于单个

光场相机，在传感器像元个数一定的情况下，由于要

同时获取光线的位置和角度信息，其采集到的图像分

辨率较小（张春萍和王庆，2016），进而影响重聚焦后

获取的焦栈图像的分辨率。为了获取更高的分辨率，

使用相机阵列来获取光场数据进行重聚焦（Liu 等，

2016）。但是，搭建相机阵列的成本依然很高，并且由

于相机物理尺寸的限制，相机之间始终存在较大的基

线距离，因而无法采集密集角度的信息，导致重聚焦

后焦栈图像质量下降（方璐和戴琼海，2020），需要经

过一系列的前期或后期处理来提升焦点堆栈图像质

量，这将增加获取稠密焦点堆栈图像的难度。

在数字重聚焦算法中，除了通过光场数据恢复

重聚焦图像的方法外，还有通过深度图估计和卷积

的方式来进行重聚焦的方法。基于深度图的方法通

过估计场景中不同像素点的深度来恢复出位于不同

焦平面的重聚焦图像。向森等人（2022）通过特征匹

配找到参考平面后使用因式分解方法恢复深度图，

并根据深度图得到重聚焦图像。该方法可以对单摄

像头拍摄的图像进行重聚焦，但是在处理纹理较少

的区域时，会出现深度图边缘模糊的现象；并且该方

法的计算速度慢于一些立体输入的方法。Hog 等人

（2017）提出了一种基于立体焦平面堆栈计算深度图

的方法，不需要计算子孔径图像就可以直接根据深

度图渲染出特定深度的重聚焦图像，但是该方法需

要对相机特定部件进行调整。由于卷积可以实现模

糊图像的效果，而反卷积是对卷积的逆过程，可以从

模糊图像中恢复出清晰图像，所以使用特定的卷积

算法也可以模拟聚焦和散焦的效果，从而实现图像

重聚焦。基于卷积的方法的关键是获取卷积核信

息，Anger 等人（2018）利用从模糊图像中估计出模糊

卷积核就可以使用模糊核计算出恢复清晰图像的反

卷积核这一理论，提出了一种利用自然图像统计特

性估计模糊核的方法，可以直接从模糊图像的频谱

中估计模糊核。但是当图像噪声水平较高时，模糊

核的估计将会变得不准确。Liu 等人（2021）提出了

一种广义的双参数高斯核模型，可以更准确地描述

模糊核，并消除振铃伪影，但是该方法没有考虑局部

区域的复杂变化。Zheng 等人（2022）提出了一种展

开深度核估计方法，利用端到端网络学习核先验，可

以更好地预测复杂的模糊核，但是该方法的性能依

赖于训练数据的质量和多样性。Fu 等人（2023）考

虑了图像的三维空间特性，可以更准确地描述散焦

现象，但是需要针对不同的光学系统进行调整。

为了提升获取稠密焦栈图像的质量，同时降低

获取稠密焦栈图像的成本和难度，本文从一个新的
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方向出发，提出了一种高斯—维纳表示下的双向预

测稠密焦栈图生成方法，可以通过一组稀疏的焦栈

图像生成稠密的焦栈图像。该方法采用卷积核估计

的方式来模拟相邻稀疏焦栈图像之间的聚焦或散焦

变化，并预测出新的卷积核用于生成新的焦栈图像。

具体来说，本文设计了一个基于高斯—维纳表示的

双向拟合模块，该模块可以通过迭代拟合参数，即高

斯卷积标准差 σ来获得相邻焦距之间的最佳拟合参

数，从而模拟出相邻焦距之间的变化。同时，本文还

设计了一个预测模块，该模块与双向拟合模块级联，

将双向拟合模块的输出作为输入进行预测参数的求

解，通过对最佳拟合参数取平均的方法，求解出预测

参数用于生成新的焦栈图像。本文方法使用双向预

测的模式，充分利用了相邻焦栈图像的信息，提升了

预测的准确性。本文方法在 11 组焦栈数据集图像

序列（Wu 等，2020）上进行实验，在生成的焦栈图像

和 真 值 图 像 之 间 计 算 峰 值 信 噪 比（peak signal-to-

noise，PSNR）和结构相似性（structure similarity index 

measure，SSIM）两个指标，并且设计了两个对比方法

来验证本文方法的优越性。实验结果表明，本文方

法 生 成 的 焦 栈 图 在 11 个 序 列 上 的 平 均 PSNR 和

SSIM 很高，并且优于对比方法。

1　本文方法

为了应对稠密焦栈图像的采集困难，本文提出

了一种基于高斯—维纳表示法（Wu 等，2022）的双向

预测稠密焦栈图生成方法，该方法的总体框架如图 1
所示。本文方法包含 3 个部分：对输入焦栈图进行

处理、双向预测模型和拼接部分。首先对输入的稀

疏焦栈图像进行分块，并按照焦距和（x， y）坐标划

分块对。然后将块对输入双向预测模型生成新块。

最后将生成的所有新块再按照焦距和（x，y）坐标拼

接出新的焦栈图像。新的焦栈图与原稀疏焦栈图共

同组成稠密的焦栈图。图 1 中使用的操作和参数在

表 1中进行了说明。

1. 1　图像分块和块对划分

由于焦栈图像中不同位置清晰度随焦距变化的

程度不同，所以本文方法以块为单位进行处理，针对

不同位置的块，求解对应的预测参数，并预测出新

的块。

为简化计算，本文方法采用固定块大小。对于

图像分辨率不能被块大小整除的情况，对图像采用

边缘镜像填充的方法进行填充（菅永胜 等，2023），确

保分辨率可以被块大小整除。在分块完成后，将相

邻焦距的两幅焦栈图像中位于相同位置（x， y）的两

个块组合成块对。在后续的步骤中，块对中的两个

块将轮流作为参考块和当前块进行预测参数的求解。

1. 2　双向预测模型

在本文提出的双向预测模型中，包含双向拟合

模块和预测模块。该模型建立在高斯—维纳表示法

的基础上。

1. 2. 1　用于焦栈图像的高斯—维纳表示法

高斯—维纳表示法是通过高斯卷积和维纳反卷

积来分别模拟散焦和聚焦变化的。该方法采用分块

的形式，对不同块进行处理。同时，在该方法中，对

于随焦距变化清晰度变化不大的区域，采用复制的

方式进行表示。

图 1　基于高斯—维纳表示的双向预测稠密焦栈图生成方法整体框架

Fig. 1　Overall framework of bidirectional prediction dense focal stack map generation method based on 
Gaussian-Wiener representation

394



第 30 卷 / 第 2 期 / 2025 年 2 月
王其腾，李志龙，丁新，刘琼，杨铀 

高斯—维纳表示下的稠密焦栈图生成方法

该方法使用高斯卷积来模拟点扩散函数（point 
spread function，PSF）。由于光线在到达图像传感器

上时，能量会向周围逸散，使得单条光线在图像传感

器上形成的并不是一个理想的光点，而是一个光斑。

本文将这个光斑称为艾里斑，将其能量分布函数称

为点扩散函数（PSF），PSF 的函数表达式为

Pa ( x, y ) =
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ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç
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÷

÷
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2

（1）

式中，J1（•）是一阶第 1 类贝塞尔函数；λ、D 和 f 分别

是光的波长、孔径和透镜的焦距。

经过研究发现，高斯函数可以和 PSF 进行拟合，

通过改变高斯函数的标准差 σ来拟合不同的 PSF 函

数，通过二维高斯函数可以建模出三维的 PSF 函数。

因此，可以使用退化—恢复关系来表示 FoSIs 的聚焦

—散焦过程。FoSIs 的退化函数被建模为高斯函数。

退化—恢复关系可表示为

g ( x, y ) = f ( x, y ) ⊗ h ( x, y ) + n （2）
式中， f（x， y）和 g（x， y）是不同图像的位置（x， y）中

的区域，h（x， y）表示退化—恢复关系的算子，n 是加

性 零 均 值 噪 声 。 注 意 ，在 基 本 退 化 模 型（Bai 等 ，

2020）中， f（x， y）和 g（x， y）分别是清晰图像和模糊

图像。与基本退化模型中的区域不同， f（x， y）和

g（x， y）是本文退化—恢复关系模型中的一般区域，

既可能清晰也可能模糊。如果 f（x， y）比 g（x， y）更

清晰，则算子 h（x， y）用来模拟图像退化的过程。相

反，如果 f（x， y）比 g（x，y）更模糊，则算子 h（x， y）可

用来模拟图像恢复的过程。

在这种退化—恢复模型的基础上，提出了高

斯—维纳表示法（Wu等，2022），用于建模这种退化—

恢复关系。高斯—维纳表示法包含高斯卷积和维纳

反卷积，分别用于建模区域散焦、聚焦过程。本文的

区域是固定大小的块。在高斯卷积建模的退化关系

中，退化算子为

h ( x, y ) = 1
2πσ2 exp (- x2 + y2

2σ2 ) （3）
式中，x，y 为二维平面坐标，σ为二维高斯分布标准

差。在本文方法中，通过对参考块进行高斯卷积来

模拟散焦的过程，由于图像为二维平面，所以需要使

用二维高斯卷积来建模。在维纳反卷积建模的恢复

关系中，恢复算子遵循如下计算式，具体为

G (u, v ) = Hω (u, v ) × F (u, v ) （4）
Hω (u, v ) = 1

H (u, v ) × || H (u, v ) 2

|| H (u, v ) 2 + 1
SNR

（5）

式中，F（u， v）和 G（u， v）分别是 f（x， y）和 g（x， y）的

傅立叶变换；Hω（u， v）是系统的传递函数，它与 PSF
和信噪比（signal to noise ratio，SNR）有关。本文在维

纳反卷积中采用的 PSF 是二维高斯函数，而 H（u， v）

是 h（x， y）的傅里叶变换。在公式中，它惩罚具有较

表1　变量与参数列表说明

Table 1　Explanation of variables and parameters in this paper

操作和参数名

组合块对

bpi（f, x, y）
gs（bps）

I0和 I1

lossf和 lossg

opt（b, m, σ）

（mpred, σpred）

C（mpred, σpred）

G（mpred, σpred）

W（mpred, σpred）

Switch（mpred）

说明

组合块对的规则是相同坐标（x, y）、相邻焦距的两个块进行组合。

表示不同的块对，以下标 i 来区分。其中， f 表示块对中两个块焦距编号的均值，x 和 y 表示块的坐标。

表示遍历所有块对 bpi（f, x, y）组成的块对集合 bps。

表示块对中的两个图像块。

分别表示正向和反向单向拟合模块的最小损失。

表示最佳双向拟合参数。其中，b、m、σ 分别表示最小代价的单向拟合模块对应的参考块、拟合模式和
σ 系数。

表示预测参数对。其中, mpred和 σpred分别表示预测模式和预测系数。

表示对参考块进行复制。

表示对参考块进行高斯卷积。

表示对参考块进行维纳反卷积。

表示根据预测模式决定进行何种模式的预测。
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低 SNR 的频率，因此噪声信号的频率将被抑制。实

际上，精确的 SNR 几乎不可得到，因此通常采用近

似常数。在通过频域计算出 G（u， v）后，再通过傅里

叶反变换得到 g（x， y）。

1. 2. 2　双向拟合模块

在双向预测模型中，需要对每一个块对进行双

向拟合。在双向拟合中，使用高斯—维纳表示法来

建模图像清晰度随焦距变化的趋势。在双向拟合模

型中，引入 3 种模式，分别为复制模式、高斯模式和

维纳模式，分别对应复制参考块、对参考块做高斯卷

积和对参考块做维纳反卷积这 3 种不同的操作，并

将操作后得到的结果与当前块计算损失，将损失作

为各模式的输出。

在双向拟合模块中包含两个单向拟合模块，单

向拟合模块的框架图如图 2 所示。单向拟合即将相

邻图像的同一位置的两个块分别作为参考块和当前

块，通过参考块向当前块拟合。双向拟合过程中，会

将两个块轮流作为参考块和当前块。双向拟合包含

正向和反向两个单向拟合模块，图 2 中通过参数 d 来

判断是正向还是反向，然后进行参考块和当前块的

判定。在确定好参考块和当前块后，将参考块和当

前块输入到后续的拟合部分。

双向拟合的目的是求解最佳双向拟合参数，该

参数将用于进一步生成预测参数。最佳双向拟合参

数由最佳模式参数 m、最佳系数 σ，以及最小代价单

向拟合对应的参考块 b组成，可以通过求解拟合代

价的优化问题来获得。在一次单向拟合中，通过拟

合失真来计算拟合代价。拟合失真表示当前块与参

考块拟合结果之间的失真。对于当前块 I，复制模

式、高斯模式和维纳模式依次应用于参考块 R。M

和 N 是当前块和参考块的宽和高。通过最小化所有

模式的拟合代价来计算最佳单向拟合参数（md， σd）

和最小拟合代价 lossd。然后取最小单向拟合代价

lossd 最小的单向拟合的最佳单向拟合参数作为最佳

双向拟合参数。

复制模式的代价函数为

J1 (σ ) = 1
M × N  I - C (R, σ ) 2

2 （6）
式中，C（•）代表复制操作，由于复制操作不需要σ，所

以直接设置为 0。因此，C（R， σ）表示复制参考块R作

为当前块 I的预测，J1（σ）是复制模式的拟合代价。

在高斯模式下，当参考块 R比当前块 I更清晰

时，高斯卷积应用于R，代价计算为

J2 (σ ) = min
σ ∈ [ l1, l2 ] ( )1

M × N  I - G (R, σ ) 2
2 （7）

式中，G（•）代表高斯卷积操作，σ是零均值二维高斯函

数的标准差；G（R， σ）表示参考块R向当前块I的拟合，

并且通过将高斯卷积应用于参考块R来生成；J2（σ）是

高斯模式的拟合代价。σ的搜索范围从 l1 到 l2，步长

为 s。搜索测试范围内的每个 σ，并计算代价。搜索

完成后选择最小代价 J2（σ）对应的σ作为最佳σ。

在维纳模式下，当参考块 R比当前块 I更模糊

时，通过维纳反卷积生成去模糊预测块。代价计

算为

J3 (σ ) = minσ ∈ [ l1,l2 ] ( )1
M × N  I - W (R, σ ) 2

2 （8）
式中，W（•）代表维纳反卷积操作，σ的范围设定为从

l1到 l2，搜索方法与高斯模式相同。

在一次单向拟合中，通过比较 3 种模式各自的

最小拟合代价，得出最佳单向拟合参数。在两次单

图 2　单向拟合框架图

Fig. 2　Unidirectional fitting framework diagram
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向拟合后会获得两组最佳单向拟合参数，在这两组

最佳单向拟合参数中，通过寻求最小代价的方式获

得最佳双向拟合参数。获得最佳双向拟合参数，计

算为

opt (b, m, σ ) = arg min
m ∈ {±1,±2,±3 }

Jm (σ ) （9）
式中，m 是模式参数，用正负表示拟合方向。正向表

示从小焦距编号向大焦距编号拟合的方向，负向表

示从大焦距编号向小焦距编号拟合的方向。当 m 分

别等于 1、2 和 3 时，分别表示正向复制模式、高斯模

式和维纳模式。在正向拟合中，将小焦距编号的块

作为参考块。当 m 分别等于-1、-2 和-3 时，分别表

示负向复制模式、高斯模式和维纳模式，在负向拟合

中，将大焦距编号的块作为参考块。σ表示每种模

式的最佳标准差参数，b表示最佳双向拟合参数的

参考块，opt（b， m， σ）是最佳双向拟合参数。

1. 2. 3　预测模块

在双向预测模型中，预测模块用于求解预测参

数，并根据预测参数生成新的块。该模块的输入是

上一级双向拟合模块的输出，即最佳双向拟合参数，

并且将最佳双向拟合参数对应的参考块一并作为该

模块的输入。

通过最佳双向拟合参数来求解生成新焦栈图的

预测参数，关键是找到通过参考块向两个块对应焦

距之间的中间块拟合的趋势。预测参数的作用就是

通过对参考块进行变换来模拟从参考块向中间块拟

合的趋势，这样得到的中间块更加符合中间焦距对

应的块。整个预测生成模块的流程如图 3 所示，其

中，最佳双向拟合参数为上一级双向拟合模块的输

出。参考块为上一级双向拟合模块中代价最小的单

向拟合对应的参考块。预测参数通过双向拟合参数

求解得到，预测参数计算为

ì
í
î

mpred = m
σpred = σ/2 （10）

式中，mpred 是预测参数的模式参数，σpred 是预测参数

的标准差参数，m 和 σ为最佳双向拟合的模式参数

和标准差参数。最佳双向拟合参数可以拟合出相邻

焦距相同位置块的焦距变化，它最符合相邻焦距相

同位置块的焦距变化趋势。通过将最佳双向拟合参

数的 σ除以 2 得到的 σpred 可以模拟出从参考块向位

于相邻焦距相同位置块的焦距正中间焦距块的拟合

过程，从而保证输入的稀疏焦栈图和输出的新焦栈

图组合成的稠密焦栈图在焦距域均匀分布。通过预

测参数（mpred， σpred）来插值出新的焦栈图。在求解出

预测参数后，通过判断 mpred 的绝对值来决定通过哪

种模式来生成新块。这里使用绝对值判断是因为正

负只决定预测的方向。在确定好模式后，将参考块

和 σpred输入对应模式生成新块。

1. 3　拼接新焦栈图

在所有块对经过双向预测模型生成新块后，将

所有的新块作为拼接模块的输入。在拼接模块中，

将所有新块按照焦距进行划分，相同焦距编号的新

块划分为一组。然后将同组的新块按照对应块对的

坐标位置（x， y）进行排列后拼接在一起，组成新的

焦栈图像。最后将得到的新焦栈图像与原稀疏焦栈

图像按照焦距编号从小到大顺序排列组成稠密焦栈

图像序列。

2　实验结果和分析

2. 1　数据集和实验环境

本文使用的焦栈图像（Wu 等，2020）数据集，共

图 3　预测生成模块流程图

Fig. 3　Flow chart of prediction generation module
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有 11 个不同场景。所有场景中的焦栈图像均为

RGB 色彩空间。每个像素采用 24 bit 进行编码。每

个场景均包含 21 幅焦栈图像。将 21 幅图像按照焦

距从 0 到 20 进行编号，抽取偶数编号组成稀疏焦栈

图，抽取奇数编号作为真值。所有实验序列如表 2
所示，其中“序号”为各序列的编号，例如 I01 是第 1 个

序列的编号。分辨率表示图像宽高和通道数，例如

1 024 × 512 × 3 表示图像宽 1 024 个像素，高 512 个像

素，通道数为 3。图 4 对数据集进行了部分展示，从

每个序列中抽取一幅图像进行展示。

本文方法通过 Python3. 7. 16 实现，所有实验均

在 64 位 Windows11 平台下完成。计算机处理器参

数为12th Gen Intel（R） Core（TM） i7-12700 2. 10 GHz，
内存为 16 GB。

2. 2　评价指标和对比方法

为了评价生成新焦栈图的质量，本文采用 PSNR
和 SSIM 两个评价指标。将生成的新焦栈图像与真

值分别计算这两个评价指标。两个指标的值越大，

说明生成的图像越接近真值。SSIM 主要考量图像

的 3 个关键特征：亮度（luminance）、对比度（contrast）
和结构（structure），其取值范围介于 0～1 之间。

在对比方法方面，由于本文所提出的方法属于

较为新颖的方法，目前没有直接生成焦点堆栈图的

方法，所以本文从模拟聚散焦的方向出发，选取了两

个使用卷积核估计来模拟清晰和模糊变化的方法。

分别是广义的双参数高斯核模型（Liu 等，2021）和根

据图像的三维空间特性进行焦点变化模拟（Fu 等，

2023）。前者提出了将双参数简化为单参数的公式；

后者通过空间坐标进行计算。由于焦栈图像只在一

个空间方向，也就是焦平面进行平移，所以后者也可

以简化为一种单参数模型。这两个方法和本文方法

在双向拟合阶段采用不同的卷积核参数进行拟合。

在预测生成阶段均采用对最佳拟合参数求平均的方

式获取预测参数，并使用预测参数生成的卷积核进

行焦栈图像的预测生成。

2. 3　实验参数确定

在正式实验之前，需要确定的参数有两个：1）分

块大小；2）卷积核大小。为了确定这两个参数，选取

I01 和 I07 两个序列进行测试。设置 3 种块大小：64，

32，16；3 种卷积核大小：7，5，3。将块大小和卷积核

大小两两组合，共 9 种组合。在两个序列上进行 9 种

组合测试。将生成的新焦栈图与真值计算 PSNR 和

SSIM，结果如图 5 所示。其中，b 表示块大小，k 表示

卷积核大小。以 b_64_k_7 为例，其表示块大小为

64 × 64，卷积核大小为 7 × 7。

从实验结果看，两组序列在块大小为 64、卷积

核大小为 3 时，生成的新焦栈图像的 PSNR 和 SSIM
均优于其他组合。所以确定实验的分块大小为 64，

卷积核大小为 3。对于高斯模式和维纳模式，高斯

表2　实验数据信息

Table 2　Information of experimental scenarios

序号

I01
I02
I03
I04
I05
I06
I07
I08
I09
I10
I11

场景名称

AssemblyParts
Factory
Fruits

Greenbox
IMG_0454
IMG_0543

Kobe
Machine

Messy_room
Pipes

Production_line

分辨率/像素

1 024 × 512 × 3
1 024 × 512 × 3
768 × 512 × 3
512 × 512 × 3
624 × 432 × 3
624 × 432 × 3
768 × 512 × 3

1 024 × 768 × 3
1 024 × 512 × 3
512 × 512 × 3

1 024 × 512 × 3

数量

21
21
21
21
21
21
21
21
21
21
21

图 4　数据集展示

Fig. 4　Dataset display （（a）—（k） 11 focal stack sequences）
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卷积和维纳反卷积的 σ 的搜索范围为［0. 1，10］，搜

索步长为 0. 1。

为了证明取最小损失对应模式进行预测生成的

有效性，选取了序列 I01 进行实验。将 3 种模式和两

种方向共 6 种组合的损失进行由小到大排序，依次

生成每个排序位次下的图像，然后分别计算生成图

像与真值之间的 PSNR 和 SSIM，如图 6 所示。损失

从小到大依次表示为 loss0—loss5，loss0 表示最小损

失，loss5表示最大损失。从结果可以看出，采取最小

损失生成的结果的 PSNR 和 SSIM 是最高的。

2. 4　实验结果

客观实验结果如图 7 所示。图 7 展示了 11 个序

列生成的新焦栈图的质量，计算了各序列生成新焦

栈图像与真值之间的 PSNR 和 SSIM 平均值，横坐标

为序列编号，纵坐标为各序列生成的所有新焦栈图

像的平均 PSNR 和平均 SSIM。从实验数据可以看

出，本文方法在 11 个序列上均有不错的效果。各序

列 的 平 均 PSNR 均 在 36 dB 以 上 ，平 均 SSIM 均 在

0. 95 以上。所有序列的平均 PSNR 为 40. 861 dB，平

均 SSIM 为 0. 976。使用广义高斯方法获得的所有序

列平均 PSNR 为 34. 358 dB，平均 SSIM 为 0. 919。使

用 空 间 坐 标 方 法 获 得 的 所 有 序 列 平 均 PSNR 为

34. 394 dB，平均 SSIM 为 0. 884。在所有序列的平均

结果上，本文方法相对于两种对比方法在 PSNR 上

的提升分别为 6. 503 dB 和 6. 467 dB，在 SSIM 上的提

升分别为 0. 057 和 0. 092。并且本文方法在各序列

上均优于广义高斯和空间坐标两个对比方法，相比

于两种对比方法，本文方法在各序列上的平均 PSNR
和 SSIM 最少提升了 3. 474 dB 和 0. 012。

本文从 11 个序列中按照不同分辨率选取 2 个序

列结果的图像进行主观结果展示，分别是 I07 和 I10，

主观结果如图 8 所示。两组序列分别是室内场景和

图 5　I01 和 I07 序列在 9 种组合上的测试结果

Fig. 5　Test results of I01 and I07 sequences on 9 combinations （（a） PSNR results of I01 sequence；

（b） PSNR results of I07 sequence；（c） SSIM results of I01 sequence；（d） SSIM results of I07 sequence）
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工业场景的焦栈序列。其中，每个序列选取 1、11、

19 共 3 个焦距编号进行展示。序列号和焦距编号在

每行行首位置。如图 8 第 1 行行首 I07_1 表示序列

I07，焦距编号为 1。每一行从左到右的 4 幅图像分

别表示真值、广义高斯、空间坐标和双向预测的结

果。每幅结果图中选取一块区域放大展示，以便于

方法之间进行对比。

从主观结果看，广义高斯（Liu 等，2021）的结果

均存在模糊的现象，原因可能是没有引入维纳反卷

积导致对于聚焦的变化无法很好地处理，而本文引

入了维纳反卷积就很好地解决了这一问题。空间坐

标的结果（Fu 等，2023）在某些地方存在伪影，导致

了图像失真。从 I10 的序列更容易发现，放大区域

存在伪影并且块效应明显，而本文的结果不存在这

么明显的图像失真。与两种对比方法不同，本文方

法在主观结果和客观实验结果上均十分接近真值。

原因有两点，一是本文方法通过双向拟合，可以利用

两个参考块找寻最优拟合结果，增加了可利用的信

息，从而使得拟合结果更接近当前块，预测结果也更

接近真值；二是本文方法使用相邻焦距进行拟合，使

得参考块和当前块的焦距跨度变小，参考块和当前

块之间的相似信息更多，使得拟合出最优结果的可

能性增大。

通过客观实验结果和主观实验结果可以看出，

本文方法优于两种对比方法。本文方法在客观结果

上具有很高的 PSNR 和 SSIM，在主观结果上也十分

接近真值。

2. 5　消融实验

为了验证本文方法的有效性，针对双向拟合模

块设计了 3 组消融实验，分别是包含正反两个单向

图 6　I01 序列在各种损失下 PSNR 和 SSIM 结果

Fig. 6　PSNR and SSIM results of I01 sequence under various losses 
（（a） PSNR results of I01 sequence；（b） SSIM results of I01 sequence）

图 7　各序列平均 PSNR 和 SSIM 结果

Fig. 7　Average PSNR and SSIM results for each sequence 
（（a） average PSNR results for each sequence；（b） average SSIM results for each sequence）
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拟合模块、只包含正向单向拟合模块和只包含反向

单向拟合模块 3 组实验，其中第 1 组实验即本文方

法。通过本文方法与另外两组单向拟合的实验结果

进行对比来验证本文双向预测的优势。

消融实验同样采用预测结果与真值图像之间计

算PSNR和SSIM两个指标进行评价。实验结果如图9
所示。图中 PSNR 和 SSIM 为各序列所有新焦栈图预

测结果的平均值。结果可以看出，双向拟合的结果

的 PSNR 和 SSIM 在各序列均优于只包含一种单向拟

合的结果。本实验同时统计了正向预测和反向预测

在 11 个序列预测中的占比情况。经统计，正向预测

的占比为 57. 5%，反向预测的占比为 42. 5%。从统

计结果看，两种预测方向占比接近 1∶1，由此可见双

向预测是有必要的。

同时，本文依次增加输入焦栈图像之间的间隔

来测试本文方法对稀疏焦栈序列的效果。选取 3 个

序列： I01、I05 和 I11 进行测试，每次增加间隔为 2，

确保相邻输入的偶数序号焦栈图像对应正中间一幅

图 8　主观实验结果对比

Fig. 8　Comparison of subjective results 
（（a） ground truth； （b） generalized Gaussian； （c） spatial coordinates； （d） ours）
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奇数生成图像。由于每个序列有 21 幅图像。所以最

大间隔取到 20。对每个间隔生成的每个序列结果

取平均值，结果如图 10 所示。从结果可以看出，随

着间隔的增加，PSNR 和 SSIM 总体呈现减小趋势。

从图 10（a）可以看出，PSNR 在间隔超过 12 的时候低

于 36 dB。实验结果中，不同焦距间隔下各序列的

PSNR 均在 30 dB 以上，SSIM 均在 0. 9 以上。由实验

结果分析，间隔在 12 或更小会有较好的效果。

为了与光场重聚焦的结果（Wu 等，2022）进行对

比，本文额外使用光场重聚焦后得到的焦栈图像进

行实验。选取 3 组焦栈序列，数据集如图 11 所示，

3 组序列所有图像的分辨率均为 624 × 432 像素。依

然选取 21 幅，取奇数编号作为真值、偶数编号作为

输入。由光场重聚焦的结果作为真值与生成结果计

算 PSNR 和 SSIM，从而得出本文方法生成结果与光

场重聚焦结果的相似程度。

实验结果如图 12 所示，图 12 展示了各序列不同

焦 距 编 号 下 生 成 的 结 果 与 真 值 之 间 的 PSNR 和

SSIM。可以看出，生成结果与真值之间具有较高的

PSNR 和 SSIM。各焦距编号 PSNR 均在 37 dB 以上，

SSIM 均在 0. 9 以上。

图 9　消融实验各序列平均 PSNR 和 SSIM 结果

Fig. 9　Average PSNR and SSIM results of each ablation experiment sequence 
（（a） average PSNR；（b） average SSIM）

图 10　各焦距间隔平均 PSNR 和 SSIM 结果

Fig. 10　Average PSNR and SSIM results for each focal length interval 
（（a） average PSNR；（b） average SSIM）

图 11　光场重聚焦数据集展示

Fig. 11　Display of light field refocus dataset （（a）—（c） 3 focal 
stack sequences by light field refocusing）
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3　结 论

本文提出了一种基于高斯—维纳表示的双向预

测稠密焦栈图生成方法。通过高斯—维纳表示模型

来模拟 FoSIs 之间聚焦和散焦的变化，通过图像退化

—恢复关系来描述 FoSIs 之间的聚焦—散焦变化特

性，在此基础上通过双向预测的方法生成新的焦栈

图。该方法的创新点在于通过双向预测的方法可以

利用两幅焦栈图像的信息来生成新的焦栈图。其包

含两个核心点：1）双向拟合求解最佳拟合参数；2）根

据最佳拟合参数求解预测参数。相比于单一的单向

拟合，双向拟合通过两幅焦栈图像之间相互拟合可

以搜索出最佳双向拟合参数，通过最佳双向拟合参

数对焦栈图像进行变换可以模拟出更加接近两幅焦

栈图像之间焦距变化趋势。在预测参数求解中，基

于之前搜索到的最优变化趋势，通过对最佳双向拟

合参数中的标准差参数 σ求平均，来找到对应变化

趋势中间状态的标准差参数，将该参数作为预测参

数中的 σpred，通过预测参数生成出的新焦栈图像更

加接近于稀疏序列中相邻两幅焦栈图像对应焦距的

中间值，从而使生成的新焦栈图像和原稀疏焦栈图

像在焦距域呈均匀分布，使得稠密焦栈图的变化更

加平滑。

本文方法可以通过一组稀疏的焦栈图像生成稠

密的焦栈图像。根据实验结果，本文方法在 11 个焦

栈序列上的平均 PSNR 为 40. 861 dB，平均 SSIM 为

0. 976，具有较好的客观结果。在主观结果上，本文

方法也十分接近真值，具有较好的性能。
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