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视频流的实时景深延拓算法

来腾飞１ 周海洋２ 余飞鸿１

１浙江大学光电科学与工程学院　杭州３１００２７
２杭州图谱光电科技有限公司　杭州３１００３０
　(２１８６０１１７＠zju．edu．cn)

　
摘　要　基于图像处理的景深延拓算法(ExtendDepthofField,EDF)指提取聚焦于样本不同区域的图像中的清晰部分,将其

融合到一张图像中,使融合图像中样本的各个区域都清晰.文中提出了一种针对视频流的景深延拓算法,首先通过差值图像筛

选出被认为是焦面深度发生变化的图像;然后进行配准,减小融合误差;最后使用基于拉普拉斯金字塔的图像融合算法,与前一

次的融合图像融合,通过重复这个过程来实现视频流的实时动态景深延拓.以基于空间域的图像融合算法和基于小波变换的

图像融合算法为参照,从主观和客观角度比较了视频流场景下的运行效率和融合质量,实验结果表明基于拉普拉斯金字塔的图

像融合算法具有较好的运算效率,而且对输入图像中存在离焦模糊的情况具有鲁棒性.
关键词:图像处理;景深延拓;图像融合;拉普拉斯金字塔;离散小波变换
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RealＧtimeExtendDepthofFieldAlgorithmforVideoProcessing
LAITengＧfei１,ZHOU HaiＧyang２andYUFeiＧhong１

１CollegeofOpticalScienceandEngineering,ZhejiangUniversity,Hangzhou３１００２７,China
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Abstract　Theextenddepthoffieldalgorithm(EDF)referstoextractingtheclearpartsoftheimagefocusingondifferentareas
ofthesampleandfusingthemintoanimagetomakeeachareaofthesampleinthefusedimageclear．ThearticleproposesaEDF
algorithmforvideo．First,thedifferenceimageisusedtofilterouttheimagesthatareconsideredtobethekeyframewhosefocal
depthchanges．Thenimageregistrationisusedtoreducethefusionerror．Finally,theLaplacianpyramidbasedfusionalgorithmis
usedtofusetheframeandpreviousfusionresultandgeneratenewEDFresult．Byrepeatingthisprocess,therealＧtimedynamic
EDFofthevideoisrealized．Thearticledesignsexperiments,usingthespatialdomainＧbasedandthewavelettransformＧbased
imagefusionalgorithmasareference,comparingtheoperatingefficiencyandfusionqualityinthesceneofvideofromsubjective
andobjectiveperspectives,andprovesthatthealgorithmbasedontheLaplacianpyramidhasgoodrealＧtimeperformance,andis
robusttooutＧofＧfocusblurredimage．
Keywords　Imageprocessing,Extenddepthoffield,Imagefusion,Laplacianpyramid,Discretewavelettransform
　

１　引言

景深延拓技术是一种获取大景深图像的技术,该技术在

消费领域和计算机视觉领域都具有很大的应用价值.首先,
该技术能够在一张图片中清晰显示样本不同深度的区域,减
少了处理多张图片的工作量;其次,一些计算机视觉技术能够

从景深延拓的图片中获取更多的信息,而不必受到离焦模糊

区域的影响,从而提升了计算机视觉技术的效率和准确性;最
后在使用景深延拓技术时,通过标记像素的来源和物距,能够

获得物体的深度信息,这些信息可以用于物体的三维重建

工作.
常用的景深延拓方法之一是通过图像融合的方式,拍摄

多张聚焦于样本不同部分的图像,提取出各自清晰的部分,并
将其融合在一张图像中.当前的图像融合已经有了许多相关

的研究,其中最热门的方向是多尺度的图像融合算法.多尺

度的图像融合算法指将图像分解到多尺度域,然后在多尺度

域进行融合,最后重构为融合图像.这些多尺度的处理方式

包括拉普拉斯金字塔[１]、离散小波[２]、非采样轮廓波[３Ｇ４]等.
多尺度融合方法能够在不同分辨率下获取图像的细节,因此

最终的融合结果清晰锐利,也不会产生块状现象.非多尺度

的图像融合算法则一般是通过对比图像的细节信息,构建一

张决策图,决策图的像素代表了融合图像中的像素来源.这

类方法研究的重点是决策图的构建方法,在细节信息不足以

判断融合结果中的像素来源时,需要根据周围的细节信息来

估计像素来源,平滑决策图,增 强 融 合 结 果 的 连 续 性.Li
等[５]使用以自身作为引导的引导滤波来平滑化决策图,利用

了引导滤波平滑化并保留边缘的特点.他们的另一个创新之

处是将图像分为基频和细节层两层,分别使用平滑程度不同

的决策图,使基频连续性更强,而细节层保留更多边缘信息,
获得了很好的效果.另一种增强融合结果连续性的算法则将

两幅图像按照细节强弱加权分配,但这容易降低融合结果的

对比度,因此需要设计权重分配函数,使融合结果保持锐利.



Pertuz等[６]设计了一种类Sigmoid的权重计算公式,使在整

体细节强度较低/较高时,分别倾向于使用平均和选择最

大法.
视频流的实时景深延拓指在进行实时观测或者处理预先

拍摄的观测过程时,随着视频中物距的变化实时输出景深延

拓的图像.这种情况下,我们应当尤其关注算法的速度、效果

和鲁棒性.本文提出了一种适用于视频流处理的实时景深延

拓算法,能够随着焦面深度变化快速准确地生成锐利无误的

景深延拓融合图像,同时不会因为输入图像中有离焦的模糊

区域而降低对比度.该算法首先筛选输入图像,选择出焦面

深度变化的图像,然后与前一次的融合结果配准,并以基于拉

普拉斯金字塔的算法融合,从而得到新的EDF结果.通过不

断重复这个过程,来实现随焦面深度变化而实时更新 EDF
结果.

本文第２节详述了算法的筛选、预处理和融合过程;第３
节比较了拉普拉斯金字塔和一些常用图像融合算法视频流实

时融合的质量、效率和鲁棒性;最后总结全文.

２　流程介绍

图１给出了视频流 EDF的一次执行过程.从视频流中

读取的图像,依次经过筛选、配准、融合步骤,最后更新景深延

拓结果.这个过程会随视频播放,重复执行.

图１　算法流程

Fig．１　Processofalgorithm

筛选过程将输入图像和参照图像进行对比,以评估差值

图像,只有被认为是焦面深度发生变化的图像,才会被送入耗

时较长的配准和融合环节,通过筛选的图像会被用于下一次

筛选过程的参照图像.
配准过程将前一次的 EDF结果和通过筛选的新一帧图

像重叠,计算使均方误差(MSE)最小的配准关系,为了降低

计算复杂度,这一过程使用由粗到细的思想,通过高斯金字塔

从不同尺度计算配准关系,最终得到原尺寸下的配准关系.
配准之后的两幅图像会在最后的融合过程中,通过基于

拉普拉斯金字塔的图像融合算法,来融合图像中清晰的区域,
实现景深延拓.

经过以上流程生成的EDF图像,会被继续用于下一次的

EDF过程,通过不断重复与输入图像的融合,就能实时获得

视频流的EDF.

２．１　筛选过程

本文提出的算法以两两融合的方式对视频进行处理,需要

在一帧视频融合完成后才会执行下一帧的融合.为了提升融

合的效率,本文引入筛选过程,只有在焦面深度发生变化时,
才将图像送入后续融合过程.

通过筛选过程的图像会被用于下一次筛选的参考图像,
随后下一帧的图像会与参考图像求差.如式(１)所示,物距变

化d时的差值图像Dd 的像素可表示为噪声 N 和物距变化引

起的亮度变化和清晰度变化之和F(d),物距为０时F(０)＝０.

Dd＝N＋F(d) (１)
如图２所示,图２(a)和图２(e)分别是物距变化量d＞０

和d＝０的输入图像,图２(b)和图２(f)分别是图２(a)和图

２(e)与参考图像的差值图像(文中为了便于显示,经过了直方

图均衡).可以看到,图２(f)中噪声均匀分布在物面上,密度

和幅值都较低;图２(b)中受清晰度变化影响的像素呈现集中

分布,集中于物体边缘等因物距变化使得清晰度变化的区域,
而且幅值大于噪声.

(a) (b) (c) (d)

(e) (f) (g) (h)

图２　差值图像处理流程

Fig．２　Encodedifferenceimage

图２(c)和图２(d)为阈值化处理后的图像,阈值选择为图

２(b)、图２(f)中非零像素的均值.结果如图２(c)、图２(g)所
示,由于噪声的幅值集中在[０,１]上,阈值化后非零像素密度

显著降低,剩余噪声零星分布在物面上;图２(c)中滤去了大

部分的噪声,剩余受物距变化显著影响的区域集中在边缘.
统计图２(c)、图２(g)的区域非零像素密度,区域大小取

为图像的１/６４,如图２(d)、图２(h)所示,亮点区域是非零像

素密度大于２０％的区域.经过上述处理后,本文将非零像素

大于２０％区域的数量作为判断图像清晰度发生变化的依据.
这一算法综合考虑了焦面深度变化时,差值图像中非零

像素的幅值和分布特性,通过改变阈值和区域尺寸可以调节

算法对物距变化的敏感度.

２．２　配准过程

图像的放大率和位置会随物距变化而改变,这种位置变

化可以用相似变换来近似地描述.相似变换的模型下,物体

的形状保持不变,图像中的直线仍为直线,平行线仍保持平行

关系.但由于放大率的改变,物体上任意两点的距离和物体

的大小会发生改变,对于图像上的任意一点,相似变换可以由

放大系数S、旋转角度θ和位移tx 和ty 描述,如式(２)所示.

记图像B经过相似变化得到图像B
~

的过程为式(３),T 是相

似变换矩阵.

x′
y′
１
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è

ç
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÷
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ç
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÷
÷

x
y
１

æ

è

ç
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ö
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÷
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(２)

B
~
＝T．B (３)

获取图像的配准系数最常用的是基于图像特征的方法和

基于像素强度的方法.基于图像特征的过程是通常寻找输入
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图像和参考图像中的特征,然后描述特征,在两幅图像中寻找

匹配的特征点对,通过特征点对的位置关系得到配准系数.
但在本文的应用场景下,图像并不总是清晰的,基于特征点的

方法在模糊的图像中不能确保足够数量的可靠的特征点对.
因此本文使用了基于像素强度的方法.

本文通过两幅图像的均方误差(MSE)来描述图像差异,

如式(４)所示,A 代表配准目标图像,B
~

是经过仿射变换的图

像B,如式(３)所示,这个过程被称为是B 向A 配准,当 MSE
最小时,此时的仿射矩阵T即是所求的变换系数.

MSE＝∑
x

∑
y
(A(x,y)－B

~
(x,y))２ (４)

对于较高分辨率的图像来说,式(４)的求解过程仍然是比

较复杂的.本文使用一种由粗到细的思想来简化这个问题,
如图３所示.首先建立多分辨率金字塔,然后在尺度最小的

第０层求得使 MSE 较小的一组相似变换系数T０,然后通过

T０ 得到T１ 的初值,通过递归的方式最终得到原始分辨率下

的变换系数Tn.由n层变换系数获得n＋１层变换系数初值

的方式如式(５)所示,通过将Tn 的位移放大一倍得到.

Tinit
n＋１＝{Sn,θn,２×tn

x,２×tn
y} (５)

图３　配准过程

Fig．３　Registrationprocession

采用相似变换来描述物距变化时图像的变化并不精确,
只有在物体所有区域的放大率都相同时才成立,在物距变化

很小时,相似变化是足够精确的.每一次都将输入图像向前

一次融合结果配准,等效于向初始位置的图像进行融合,而此

时物距可能已经有了很大的移动.为了减小误差,使用向后

配准,即前一次融合结果向输入图像配准,等效于在连续的两

帧之间配准,可以减小相似变换的误差.

２．３　融合过程

拉普拉斯金字塔是由Burt等[１]提出的图像分解方法,该
算法通过多尺度分析和滤波相减法,将图像分解为代表不同

空间频率的子带图像和基频图像,最底层代表细节等级最高

的子带图像、尺度与原图像相同,随后每一层尺度都是前一层

的１/２(１/４像素),形成金字塔结构.所有子带图像和基频图

像的像素之和是原图像的４/３倍,具有很高的内存效率.
图４给出了拉普拉斯金字塔分解的过程.输入图像的k

级近似Vk,通过下采样过程,使尺度变为１/２,然后经过一个

平滑滤波器ω,通常是一个高斯滤波器,得到Vk 的近似图像

Vk＋１,也是输入图像的k＋１级近似,如式(６)所示.将Vk＋１通

过插值方式上采样,使尺度放大一倍,与Vk 相同,再次经过ω
平滑化,随后与Vk 求差,差值图像就是k＋１层子带图像

Wk＋１,如式(７)所示.

Vk＋１＝ω􀅰(Vk)↓ (６)

Wk＋１＝Vk－ω􀅰(Vk＋１)↑ (７)

图４　拉普拉斯金字塔的分解过程

Fig．４　Laplacianpyramiddecomposition

将输入图像作为０级近似,递归执行上述操作,可以将图

像分解为n级近似Vn 和n个子带图像{Wn,Wn－１,􀆺,W１}.
图像融合过程由关键信息测量和融合策略两部份组成.

关键信息指代表图像中易于被人眼识别的信息.拉普拉斯金

字塔的子带图像像素可以作为关键信息,因为子带图像中包

含了图像中不同尺度的细节,而人眼系统也通过多尺度的方

式来识别细节.本文中的拉普拉斯金字塔融合算法,将子带

图像取绝对值最大的像素融合,基带图像取像素均值融合,如
式(８)、式(９)所示.

Vn
F＝Vn

A＋Vn
B

２
(８)

Wn
F(i,j)＝

Wn
A(i,j) |Wn

A(i,j)|＞|Wn
B(i,j)|

Wn
B(i,j), else{ (９)

本文使用的基于拉普拉斯金字塔的图像融合算法,首先

将图像A,B分解为拉普拉斯金字塔,然后采用上文所述的选

择绝对值最大法和均值融合法,将拉普拉斯金字塔的子带图

像和基频图像分别融合,最后对融合金字塔进行拉普拉斯金

字塔的重建过程,得到融合图像F.

３　实验

本节将通过实验验证提出的基于最大值拉普拉斯金字塔

的融合算法(LP)在视频流实时景深延拓中能取得锐利的融

合结果且对离焦模糊的情况具有鲁棒性,并同基于离散哈尔

小波[２](DWT)和基于引导滤波[５](GF)的图像融合算法进行

了对比.离散小波和拉普拉斯金字塔的分解层数都为３,在
基频层采用均值融合方法进行融合,其他层则选择绝对值最

大的像素融合.GF类方法使用一个１１×１１的均值滤波器,

以滤波相减分解法将输入分解为基频层和细节层,然后以

７×７的拉普拉斯滤波器提取关键信息,并通过比较关键信息

得到二值化的决策图,随后决策图以原图作为引导图像,分别

在基频层和细节层采用４５×４５和１１×１１的区域大小使用引

导滤波平滑,之后基频层和细节层以平滑后的决策图融合,最
后重建为融合结果.

实验首先以人为模糊处理的图像为融合样本,通过融合

结果与未经模糊的参考图像的均方误差(MSE)来评价融合

效果.为了进一步评价融合图像与融合结果之间的相关性,
本文还使用了互信息[８]的评价指标(QMI)和基于结构相似性

的评价指标(Qssim).

QMI表达式如式(１０)－式(１３)所示,H(U)代表图像U 的

信息熵,H(U|V)代表图像U 和V 的交叉熵.式(１２)代表了

图像U 和V 的互信息,QMI由输入图像A,B和融合结果F 的

归一化的互信息表示.

H(U)＝－∑
２５５

u＝０
p(u)log２p(u) (１０)

H(U|V)＝－∑
２５５

u＝０
　∑

２５５

v＝０
p(u,v)log２p(u,v) (１１)
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MI(U,V)＝H(U)＋H(V)－H(U|V) (１２)

QMI＝２ MI(A,F)
H(A)＋H(F)＋

MI(B,F)
H(B)＋H(F)[ ] (１３)

Qssim的表达式如式(１４)－式(１７)所示,S(w)代表图像的

区域关键信息强度,关键信息通过一个３×３的拉普拉斯滤波

器,区域关键信息强度是１１×１１大小区域内所有关键信息的

平方和.λ(w)和c(w)分别是两幅输入图像的归一化系数和

每一个窗口的归一化系数.

ssim(A|B,w)＝ σAB(w)
σA(w)σB(w)􀅰

２A(w)B(w)
A(w)２＋B(w)２

􀅰

２σA(w)σB(w)
σA (w)２＋σB(w)２

(１４)

λ(w)＝ SA(w)
SA(w)＋SB(w) (１５)

c(w)＝ SA(w)＋SB(w)
∑
w
SA(w)＋SB(w) (１６)

Qssim＝∑
w
c(w)．[ssim(A|F,w)．λ(w)＋ssim(B|F,w)􀅰

(１－λ(w))] (１７)
第二组实验使用一组图片模拟本文所述的视频流处理过

程,其中包含部分离焦和完全离焦的模糊图像.所有图片预

先经过配准以避免融合错误的影响,然后记录两两融合过程

中每一次融合结果的信息熵和梯度强度,从图像包含信息量

的多少以及锐利程度来评价融合算法.信息熵的计算方式如

式(１０)所 示.梯 度 信 息 通 过 Tenengrad 算 法 来 计 算,如

式(１８)所示,Gx(n)和Gy(n)分别代表图像水平方向和竖直方

向的梯度强度,通过Sobel算子来获得.

T＝∑
n

Gx (n)２＋Gy (n)２ (１８)

所有测试算法都以 C＋＋语言和 OpenCV 算法库在 ViＧ
sualStudio上编写,运 行 平 台 是 一 台 搭 载 了IntelCorei５Ｇ
８３００H ＠２．３GHzCPU的个人电脑.

３．１　实验１
如图５所示,融合样本图５(a)是将对参考图像的左右区

域分别模糊化得到的,图５(b)－图５(e)是未经模糊化的原图

和不同融合方法得到的融合结果.主观上基于拉普拉斯金字

塔的算法和基于引导滤波的算法得到的结果都与参考图像十

分接近,而基于离散小波的算法在边缘可以看到一些不连续

现象.这样的感受与表１中得到的融合质量结论一致.从信

息熵的角度看,采用了加权融合的基于引导滤波的方案保留

了更多来自原图的信息.

(a)融合样本　　 　

(b)参照图像 (c)LP结果

(d)DWT结果 (e)GF结果

图５　以Lena为参考的图像融合结果

Fig．５　FusionresultofLena

表１　融合质量

Table１　Fusionquality
MSE QMI QSSIM

LP ３ １．６９８ ０．９０３
DWT ２６ １．６０２ ０．８８３
GF ７ １．７０３ ０．９０２

图６给出了不同融合算法在处理不同尺寸图像时的耗

时.可以看到,基于离散小波和拉普拉斯金字塔的融合算法

的耗时远低于基于引导滤波的算法.这是因为离散小波和拉

普拉斯金字塔的算法更简单,只需要比较像素大小,而引导滤

波的过程会复杂许多.在图像尺寸较大时,小波变换的耗时

比拉普拉斯金字塔更短,因为小波变换的子带图像像素数量

与原图相同,而拉普拉斯金字塔变换的子带图像像素数量小

于４/３倍原图.

图６　算法耗时

Fig．６　Costoffusionscheme

３．２　实验２
实验２选择了一组焦面深度连续变化的图像,模拟前文

所述的两两融合的视频流景深延拓过程.所有融合图像都先

经过了配准处理,减小了未配准对融合结果的影响.
融合结果如图７(b)－图７(d)所示.可以看到,图７(b)

所示的引导滤波的融合结果中,背景中的碎屑明显少于图

７(c)和图７(d),部分区域的对比度也明显降低,尤其是顶部

区域,这些区域最早被融合到结果中.同时注意到图７(b)中
黑色的斑点区域被过度地强调了,这是因为基频和细节层没

有完美还原图像,斑点区域发生了数值截断,即这些像素的像

素值小于０,这个误差在连续的融合过程中被放大,最终产生

了图７(b)中的效果.图７(d)所示的离散小波的融合结果中,
在边缘有非常明显的马赛克化现象.

(a)融合样本

(b)LP (c)DWT (d)GF

图７　连续图像的融合结果

Fig．７　Fusionresultofcontinuousimage
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图８给出了融合过程中梯度和信息熵的变化曲线,可以

看到拉普拉斯金字塔和小波算法的融合结果的梯度值增长速

度远快于引导滤波,这说明这两种方法能够产生更加锐利的

图像.注意到最后一张融合图像,物体已经离开焦面范围,引
导滤波的融合结果梯度值发生了下降,说明引导滤波对于模

糊图像的鲁棒性不强,而拉普拉斯金字塔和小波算法都基本

不受影响.而信息熵整体随融合过程不断下降,呈现与 TeＧ
nengrad相反的趋势,与人眼观测结果也不一致,这可能是由

于样本的背景和物面颜色单一,信息熵不能反映清晰度的

变化.

(a)Entropy

(b)Tenengrad

图８　连续融合过程中的图像质量变化

Fig．８　Fusionresultqualitychangebyfusionprocession

结束语　本文提出了一种视频流的实时景深延拓算法.

该算法通过逐帧与前一次景深延拓结果融合的方法实现了动

态的景深延拓效果.该算法可分为３个步骤:１)筛选,图像与

参考图像求差,通过差值图像中非零像素的区域密度来区分

图像的区域清晰度是否发生改变,选择出清晰度发生变化的

图像用于图像融合;２)配准,以输入图像为参照图像,将当前

融合结果向参照图像配准,配准通过建立金字塔来实现,以递

归方式从较低尺度向原尺度求解;３)将两张图像建立拉普拉

斯金字塔,然后在基频采用均值融合,在其他层采用最大值优

先法则融合,得到融合金字塔,最后从融合金字塔中复原得到

融合图像.

实验结果表明,本文提出的采用拉普拉斯金字塔的融合

算法始终具有较好的融合结果和执行速度,在本文所述的两

两融合的视频流处理过程中,能够不受模糊图像的影响,始终

保持图像的锐利度.
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