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基于高斯一柯西混合模型的单幅散焦图像深度恢复方法 
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摘 要 单幅图像场景深度的获取一直是计算机视觉领域的一个难题。使用高斯分布函数或柯西分布函数近似点扩 

散函数模型(PsF)，再根据图像边缘处散焦模糊量的大小与场景深度之间的关系估算出深度信息，是一种常用的方 

法。真实世界 中图像模糊的缘 由千变万化，高斯分布函数以及柯西分布函数并不一定是最佳的近似模型，并且传统的 

方法对于图像存在阴影、边缘不明显以及深度变化比较细微的区域的深度恢复结果不够准确。为了提取更为精确的 

深度信息，提出一种利用高斯一柯西混合模型近似 PSF的方法；然后对散焦图像进行再模糊处理，得到两幅散焦程度不 

同的图像；再通过计算两幅散焦图像边缘处梯度的比值估算 出图像边缘处的散焦模糊量，从而得到稀疏深度图；最后 

使用深度扩展法得到场景的全景深度图。通过大量真实图像的测试，说明新方法能够从单幅散焦图像 中恢复出完整、 

可靠的深度信息，并且其结果优于目前常用的两种方法。 
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Abstract Recovering the 3D depth of a scene from a single image is a difficult problem in the field of computer vision． 

Most methods for depth estimation from a single defocused image construct the point spread function by an 2D Gaussian 

or Cauchy distribution． However，reasons of blurred images in the real world are varied，so a simple Gaussian or Cauchy 

distribution function may be not the best approximation mode1．They are often influenced by noise and inaccurate edge 

location，and  then a high quality depth estimation may be difficult to achieve．A Gaussian-Cauchy mixed distribution 

model was presented in this paper to re-blur the given defocused image，and two different degree blurred images were 

then obtained．W e estimated the sparse depth map generated from the gradients ratio at edge locations by the two 

blurred images．In SO doing，a full depth map can be recovered by matting Laplacian interpolation．Experimental results 

on some real images demonstrate that the proposed approach is effective and better than the two commonly used ap— 

proaches． 

Keywords Depth estimation，De focus blur，GC-PSF 

1 引言 

从二维图像中提取物体三维场景中的深度信息是机器视 

觉相关领域研究中的重要课题，目前广泛应用于工业制造、智 

能导航 、智能视觉监视、医学系统和场景理解等多个领域。提 

取图像的深度信息即估算出拍照时物体距离照相机镜头的距 

离。根据人为因素对测量环境影响力的大小，可将现有的测 

距法分为主动测距法和被动测距两类[1]。虽然依靠主动测距 

方法可以提取出精度较高的深度信息，但是，高昂的设备成 

本、巨大的能量需求以及对物体对焦的困难性使得该方法不 

能被大幅度推广l2]。如今使用最为普遍的被动测距法主要有 

双(多)目视觉[ 、单 目视觉[ ]和运动三维检测l_5]等方法。基 

于双(多)目视觉和运动信息的算法需要求出物体在图像中的 

匹配特征点，因而过程繁杂、计算量大，很难应用到动态场景 

当中[ 。 

散焦测距法作为单 目视觉方法中的代表方法，不仅避免 

了需要场景大量的图像以及繁重的计算过程等问题，同时还 

具有高实时性的特点。传统的散焦测距法(DFD)_7]由 Pent- 

land 于 1987年首次提出；Subbarao[ 等很多学者对此算法进 

行了相关改进。DFD通过同一场景中物体散焦成像 的差异 

来判断出物体表面的深度信息，需要场景的多幅散焦程度不 

同的图像。多次成像的困难增加了该算法操作的复杂性，限 

制了其在实际生活中的应用。基于单目散焦线索的单幅散焦 

图像深度信息提取方法l_g]仅依靠场景的一幅图像就能够估算 
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出场景的深度信息，去除了 DFD的约束性，得到了越来越多 

国内外学者的重视。边缘检测法_9]是最具有实用性的方法 ， 

这种方法首先将一幅散焦图像建模成一幅聚焦图像(清晰图 

像)与一个 PSF做卷积运算，然后依靠场景中物体边缘位置 

的模糊量与其深度的对应关系估算 出深度信息[7]。如文献 

[9]用一个热扩散核来近似图像的散焦模糊量PSF，通过求解 

一 个逆热扩散方程估算出场景的深度信息。文献Elo]利用最 

小能量泛函求解了被测区域的各向扩散方程，恢复出了区域 

物体的深度信息。用 2维的高斯核来近似 PSF是一种常见 

的方法，如文献El1]中首先用一个已知的2维高斯核对原图 

像进行模糊处理，将原图像转换成两幅模糊程度不同的图像， 

然后根据这两幅图像在边缘处的梯度幅度比例，恢复出了较 

为精确的深度图。在此基础上，文献E12]使用 2维柯西分布 

函数模型取代 2维高斯核来近似 PSF，在图像的抗噪声以及 

不准确边缘位置的深度估计方面得到了更优的结果。现实场 

景千变万化，单一 的高斯分布模型或者柯西分布模型近似 

PSF的方法不足以模拟每一种成像过程，因此其结果均对噪 

声的健壮性较差，并且对图像中的遮挡现象以及边缘不明显 

区域的深度恢复存在一定的不准确[1 。为了结合两种模型 

各自的特点，恢复出更为精确的深度信息，本文提出一种新的 

高斯一柯西混合函数模型来近似 PSF。首先通过求得图像边 

缘处的散焦模糊量得到稀疏深度图，然后使用深度扩展法估 

算出场景的全景深度图，最后使用大量的真实图像进行测试， 

实验结果表明本文所提出的方法很好地综合了两种方法的优 

点，能够从单幅散焦图像中恢复出完整的全景深度图，特别是 

对于图像深度的细节变化有着更好的估算结果。 

2 基于高斯柯西混合模型的深度恢复方法 

2．1 稀疏深度图恢复方法 

2．1．1 GC-PSF 

大量实验证明，在自然图像中，大部分的边缘类型为阶跃 

边缘Ll 。因此，在本文中，只考虑阶跃边缘一种类型。图像 

中的边缘模型可以用理想边缘模型来表示 ，即： 

_厂(X)一A“(X)+B (1) 

其中，M(X)是单位阶跃函数 ，A是幅度值，B是偏移量；并且， 

设X=0处为图像的边缘位置。 

根据透镜散焦的成像模型l】 ，一个物距为 r的点光源 

所射出的所有光线通过透镜后若全部聚集到成像面上的一 

点，称为聚焦现象，即得到清晰图像。反之，光线来 自其他的 

点光源(物距为 )通过透镜后在成面上形成无数的点，称为 

散焦现象，导致图像变得模糊。文献Eli]中将发生散焦现象 

时成像面所形成的光圈称为模糊圈(CoO ，它 的直径 C的大 

小表示散焦程度，并且 C是关于成像点物距 d的一个非线递 

增函数。因此，根据图像的散焦模糊量的大小即可求出物体 

的深度信息。由文献El1]可知，散焦模糊过程可以看作是一 

幅清晰图像与一个点扩散函数(PSF)做卷积运算，那么，一幅 

模糊图像 i(x，3，)可以定义为： 

i(x， )=厂(z， )龟 ̂(_z， )+n (2) 

其中，f(x， )是 i( ， )所对应的清晰图像，h( ， )为一个 

PSF函数模型，rt代表真实图像中的噪声干扰。 

对于PSF函数模型，文献Eli，12]分别采用高斯分布函 

数模型和柯西分布函数模型来近似。在图像处理中，高斯分 

布函数有着良好的局部探索能力_l5]，所得到的近似结果对于 

场景中深度的变化过程有着真实的体现。形状类似于高斯分 

布函数的柯西分布函数对图像阶跃边缘细微变化以及噪声的 

干扰有着更敏感的处理能力[1 。然而现实生活中的图像千 

变万化，单一的高斯分布模型或柯西分布模型并不能近似每 

一 种模糊情况。同时，文献[8]中指出近似 PSF的函数模型 

只要求旋转对称，并且证明了其他函数模型的 PSF的适用 

性。为了综合高斯分布以及柯西分布两种函数模型各自的特 

点，得到最优的近似效果 ，提出一种新的高斯一柯西混合模型 

来近似 PSF，以 z(x，y， )来表示： 

z(x，y， )=tg(x，Y， )+(1--t)c(x，Y， ) (3) 

其中， 为尺度参数，表示图像散焦模糊量的大小 ，与 CoC的 

直径C成正比；t为正则因子，O≤￡≤1；并且 

， 、 
1 ， 

．z +v2、 

g( ’y’ 一2-# xp(一 
c( ，v， )：一1

— — — — — 受— 

Ix。+y + ]专 

当 t=O时，(z，Y， )为柯西分布函数模型；当 f一1时，(z， 

Y， )为高斯分布函数模型。图 1给出当 为 1时的一维高斯一 

柯西混合函数密度分布，可以看出它拥有与高斯分布相类似 

的形状，并且下降更加平滑。同时，当t取值越大时，高斯一柯 

西混合模型更近似于柯西分布模型，其形状拖尾越重，抗噪声 

能力越强。综上 ，PSF可以用高斯一柯西混合模型来近似，结 

合式(2)，一幅模糊图像 i(x， )可以表示为： 

i(x， )一，( ， ) (1T，Y， ) (4) 

(a)3种分布图( =1，t=O．5) (b)不同 t值下的高斯一柯西混合分布图 

( 一 1) 

图1 3种分布图的比较 

2．1．2 散焦模糊量的估计 

图像边缘部分的散焦模糊量估计方法如下：首先用一个 

已知的 z(x，y，ao)对图像中的阶跃边缘处进行再模糊处理， 

得到再模糊图像 i ( ， )；然后分别计算出 i(x， )与 1( ， ) 

阶跃边缘处的梯度强度 i(x， )和 il( ，．y)，并求得它们之 

NNtt~R一 ；最后，求 出图像边缘处(x=0)R的 

最大值尺一 ，根据RⅡm 估算出散焦模糊量 。 

为了方便起见，这里首先在一维情况下进行讨论，然后扩 

展这种方法到二维图像。图像经过再过处理之后得到的再模 

糊图像边缘处的梯度强度可以表示为： 

vii( )一 ( (z) 2( ，ao)) 

一  ((A“( )+B) z( ， )@ ( ，Go)) 
十 

一 A‘ exp(一 + 
27c( + ) z( 十 ) 

o+ao ) (5) 

7c +( + )。 



34 计 算 机 科 学 2017钲 

其中 为对图像进行再模糊处理的核函数的尺度参数，称 

为再模糊尺度。原图像与再模糊图像阶跃边缘处的梯度强度 

之 比为： 

尺一 ㈤  

可以证明．R在图像的边缘处( r—O)取得最大值 R 通 

过公式变换可以得到： 

一 西 (7) 

(尺 一1)~／R： 一1 

根据式(5)、式(7)可知，梯度强度的大小取决于边缘处的 

振幅 A以及模糊量 与 ，同时当R取最大值时。模糊量 

与 的大小以及 f的取值成为影响梯度强度大小的决定因 

子。由于 与 是已知的，因此给定最大值R ．就可求得未 

知模糊量 。 

对于二维图像 ．模糊量估计的方法仅仅改为使用二维的 

PSF来进行图像的再模糊过程。阶跃边缘处的梯度强度值为： 

ll vi(．h-)，)ll一√ + (8) 

此处，vi 和 分别是在．r方向和 方向的梯度强度 

值。 

2．1．3 稀疏深度 图的修正 

通过求出图像的每个阶跃边缘处的散焦模糊量．可以形 

成一个稀疏深度图，用 (．z，)表示。然而，图像中边缘位置不 

明显、噪声的干扰以及阴影等情况会影响散焦模糊量估计结 

果的准确性。采取联合双边滤波(JBF)的方法能够有效地解 

决这些问题。被修正的稀疏深度图 (．r)可以表示为： 

BF( (．r))一 

岛 (1l_v--y】I) (1l，( z)一j(j)l1) ( ) 
巫生 ————————_ ——————————一  (9) 

其中，u，( )为标准化因子； ( )为空间高斯滤波器 踟 的大小 

r的邻域 ； 和口 分别代表空问邻域的大小以及强度差的影 

响情况，本文中设它们的取值分别为图像大小的 10 以及强 

度范嗣的 10 。滤波过程仅在图像中的边缘位置执行．能够 

很好地改正d( )的一些估计错误。 

2．2 提取全景深度图 

求得稀疏深度图 (．r)后，需要将 ( )由边缘位置向全图 

的其他区域进行扩展。并求得全景深度图d( )。要求所得到 

的全景深度图 ( )与稀疏深度图 (．r)拥有相近的边缘位置。 

使用文献[11]提到的深度扩展法可以解决这一问题。该方法 

可以将此问题定义为一个最小化开销函数： 

E( )一d1’L + ( — ) ‘D( — ) (10) 

此处，d和d分别指稀疏深度图d(．t‘)和全景深度罔 (．r)； 

D是一个对角矩阵，它的元素 定义为：当像素 位于边缘 

位置时D —l，否则 一0； 是一个平衡值，确保扩散过程 

的流畅性。L是 mattingLaplacian模型．其元素( 。 )定义为： 

．． 

( 一 。 (1+ (ji一 ) ( + u ；) ( 一 

))) 

其中， 为克罗内克函数；1 l为窗口 的大小。将图像上每 

个像素点都设为一个大小为1 l的窗口中心； 和∑分别代 
k 

表窗口 内像素点的颜色均值矩阵和协方差矩阵；J 和 J． 

分别表示输入图像 ，像素点 i与像素点 处的颜色矢量；￡为 

正则化参数。 

为化简式(1O)．将 E(d)对 d求导，并且设其为 0，得到式 

(11)。通过求解下面的稀疏线性方程，即可得到最佳的全景 

深度图 (．r)： 

 ̂

(L+ D) — D d 

3 实验结果及分析 

本文实验中的测试数据为 200幅真实场景的图像，这些 

图像来自于文献[11]中的实验数据、互联网上的二维图像以 

及使用尼康 19800相机拍摄的真实场景图片。为方便比较， 

实验中取与文献[11]相同的参数值，即 一1， 一0．05，并且 

图像的边缘检测也使用Canny算子_】 。 

3．1 t取值对算法性能的影响 

为了测试 ，的取值对算法性能的影响，本文在 200幅图 

像上进行了仿真实验。图2为其中一幅Girl图像上的实验结 

果。从图中可以看}lJ。当 t取较小值时．(K'-PSF中柯西分布 

占权重值较大，算法所得结果对于噪声的健壮性较强，并且对 

于边界不明显区域的深度恢复有着较为良好的结果。如当 

，一0．1时，所得~JJV,J场景深度图对于场景前景中树干上的两 

个绿草区域处的深度恢复明显有着最好的效果．并且对于小 

女孩的脸庞以及头发等纹理比较复杂的区域的轮廓的提取是 

最为清晰的。当，取较大值时，( —PSF中高斯分布占权重值 

较大，算法所得结果对于场景深度变化有着较为真实的体现， 

如当f—O．9时，与真实图像相比，所得到的场景深度图对于场 

景中前景、背景的分离以及背景中树木由近到远的深度变化 

有着较真实的体现，但是此时对于前景中两处绿草区域的深 

度恢复效果不甚理想。综合比较，当 ，一0．3时．算法所得到 

的深度图是最为理想的结果，不仅很好地体现了场景由近到 

远的深度变化．而且对于细微区域也有着 良好的处理结果。 

本文算法对于其他多幅图像的测试结果也有着类似的结论。 

因此，后续实验中参数 ，一0．3。 

lgI 2 ，取q；I,~1fff,~( PsF方法得到的全景深度图 
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3．2 与几种典型方法的比较 

将本文方法与文献[11]以及文献[12]中的方法进行 比 

较，为了得到最好的比较结果，输入图像使用文献[11]以及文 

献[12]数据集中相同的图像。从实验结果中选出两组最具有 

代表性的典型场景做出比较 ．如图 3所示。(a)列两幅图像为 

输入的真实场景图像(Bird图像和 Boy图像)。(b)、(c)和(d) 

列分别为文献[11]的方法、文献[123的方法以及本文方法的 

实验结果。对于 Bird图像．文献[11]的方法对于图像存在阴 

影的左下角花的枝干区域的深度估计出现明显不准确(如图 

中方框标注)；文献[123的方法得到的结果对该区域也只有 比 

较粗糙的恢复结果；而本文的方法不仅得到了准确、细腻的结 

果，并且在图像鸟嘴处纹理特别复杂区域也有着清晰的体现 

(如图中深色方框标注)。在 Boy图像中，本文的方法所恢复 

出的全景深度图不仅很好地将前景的男孩与背景分离【叶J来． 

而且完整地反映 背景中道路由近到远连续的深度变化．并 

且在图像背景左上角建筑物阴影处以及图像右侧发生强烈边 

缘变化的绿化带区域都实现了比文献[11]更为细腻、真实的 

深度估it(如图中方框标注)；并且。在对男孩脚部区域的深度 

恢复中(如图中方框标注)实现了比文献[123更为完整的结 

果，即本文方法很好地实现了两种方法的一种融合。综上，本 

文的方法能够依靠场景的单幅散焦图像恢复出更为可靠的深 

度信息。 

(a)输人图像 (I))文献L11J的方法 (c)文献L12]的方法 (d)本文方法 

图 3 本文方法与文献[11，123方法结果的比较 

3．3 本文方法性能的测试 

为了测试本文方法的实用性，采用互联网上一组散焦图 

像对本文方法进行测试 ．图 4为其中 4幅图像的实验结果。 

第一幅图像的特点为植物纹理错综复杂并且前景和背景很难 

分辨，对于边缘不明显的植物区域，文献[11]的方法的结果 

现了明显的失误，而文献[12]的结果更为真实并且对于植物 

的轮廓提取比本文方法更清晰。第二幅图像的特点为景物的 

轮廓较为清楚并且场景存在明显的由近到远的深度变化．对 

于此类情况。文献[11]的方法的结果明显是最佳的。对于第 

三幅以及第四幅这类前景、背景有着明显分离并且背景中存 

在阴影等复杂场景的图像，本文的方法所得的结果很好地综 

合了两种方法的优点。不仅很好地识别了前景中景物的形状 

以及细节，并且对场景深度的细微变化具有很好的分辨能力。 

从实验中可以看出，文献[11]的方法适用于景深变化明显的 

图像．文献[12]的方法适用于纹理复杂的图像，本文方法适用 

于场景包含多个层次的图像。按照以上 3种图像特征对实验 

数据进行了统计 ，纹理复杂类、景深变化明显类和多层次场景 

类图像所占比重分别为 5 ，18 和 77％。可以看出．多层次 

场景类的图像占大多数，因此，本文所提m的深度估计方法有 

着更好的实用性 。 

(a)输入图像 (b)文献[I1j的方法 (c)文献 12]fl',j方法 (d)本文方法 

图4 3种方法在互联网罔像上的测试结果 

图 5示m由本文算法恢复 Building图像全景深度网的过 

程。在 Building图像中，场景可以分为 3层：墙、建筑物以及 

天空，聚焦点在场景前景中的墙。从图中可知．求得的稀疏深 

度图(见图 5(b))展现了完整、精确的图像边缘处的散焦模糊 

量情况。本文方法能够有效地恢复}}；场景的全景深度图(见 

图5(c))，完整包含了场景的 3个层次．并且较为精确地反映 

了场景 3个层次由近到远的连续深度变化。 

(b)稀疏深度图 (c)全景深度圈 

图 5 本文方法恢复的 Building图像全景深度I訇 

结束语 本文提}fJ了一种新的从单幅散焦图像中估计场 

景深度信息的方法。在从利用不同场景的真实散焦罔像恢复 

出的全景深度图以及与传统方法的比较中能够得出．本文所 

提 的基于 GC—PSF，根据图像边缘处梯度幅度的比值来计 

算边缘处散焦模糊量，并扩展到全图获得全景深度图的方法， 

很好地结合了高斯分布函数以及柯西分布函数模型方法的优 

点，对场景中深度的细微变化有着更好的分辨能力，并且得到 

的深度信息更加真实可靠；对图像存在阴影以及边缘不明显 

的区域有着更好的抗十扰能力，能从场景中获取比现有方法 

更好的全景深度图。在下一步，将尝试进一步研究探讨高斯 

柯西混合函数模型中 ，的取值，并结合图像的色彩等其他特 

征提高所提方法的精度。 
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