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摘　要　深度图像信息是三维场景信息的重要组成部分,然而,由于采集设备的局限性和成像环境的多样性,深度传感器获取

的深度图像往往分辨率较低、高频信息较少,限制了其在各种计算机视觉任务中的进一步应用.深度图超分辨率试图提高深度

图的分辨率,是一项实用而有价值的任务.同一场景下的 RGB图像分辨率高,纹理信息丰富,部分深度图超分辨率算法通过引

入来自同一场景下的 RGB图像提供指导信息,实现了算法性能的显著提升.然而,由于 RGB图像和深度图之间的模态不一

致,如何充分、有效地利用 RGB信息辅助深度图像进行图像超分辨率重建仍然极具挑战.为此,提出了一种基于彩色图像高频

信息引导的深度图超分辨率重建算法.具体地,设计了一个高频特征提取模块来自适应地学习彩色图像中的高频信息,以指导

深度图边缘的重建.另外,设计了一个特征自注意力模块来获取特征之间的全局依赖,同时提取更深层次的特征,以帮助深度

图细节信息的恢复.经过跨模态融合,重组深度图像特征和彩色图像引导特征,并使用多尺度特征融合模块融合不同尺度特征

之间的空间结构信息,获取包含多级感受野的重建信息.最后,通过深度重建模块,恢复相应的高分辨率深度图.公开数据集

上的实验结果表明所提方法在定量和定性两方面均优于对比方法,验证了所提方法的有效性.

关键词:深度图超分重建;深度学习;跨模态特征融合;高频信息;自注意力机制
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Abstract　Depthimageinformationisanimportantpartof３Dsceneinformation．However,duetothelimitationsofacquisition
equipmentandthediversityofimagingenvironments,thedepthimagesacquiredbydepthsensorsoftenhavelowresolutionand
lesshighＧfrequencyinformation,whichlimitstheirfurtherapplicationsinvariouscomputervisiontasks．DepthimagesuperＧresoＧ
lutionattemptstoimprovetheresolutionofdepthimagesandisapracticalandvaluabletask．TheRGBimageinthesamescene
hashighresolutionandrichtextureinformation,andsomedepthimagesuperＧresolutionalgorithmsachievesignificantimproveＧ
mentinalgorithmperformancebyintroducingRGBimagesfromthesamescenetoprovideguidanceinformation．However,dueto
thestructuralinconsistencybetweenRGBimagesanddepthmaps,howtoutilizeRGBinformationfullyandeffectivelyisstillexＧ
tremelychallenging．Tothisend,thispaperproposesadepthimagesuperＧresolutionguidedbyhighＧfrequencyinformationofcoＧ
lorimages．Specifically,ahighＧfrequencyfeatureextractionmoduleisdesignedtoadaptivelylearnhighＧfrequencyinformationof
colorimagestoguidethereconstructionofdepthmapedges．Inaddition,afeatureselfＧattentionmoduleisdesignedtocapturethe

globaldependenciesbetweenfeatures,extractdeeperfeaturestohelprecoverdetailsinthedepthimage．AftercrossＧmodalfusion,



thedepthimagefeaturesandcolorimageＧguidedfeaturesarereconstructed,andtheproposedmultiＧscalefeaturefusionmoduleis
usedtofusethespatialstructureinformationbetweendifferentscalefeaturestoobtainreconstructioninformationincluding
multiＧlevelreceptivefields．Finally,throughthedepthreconstructionmodule,thecorrespondinghighＧresolutiondepthmapisreＧ
covered．Comprehensivequalitativeandquantitativeexperimentalresultsonpublicdatasetshavedemonstratedthattheproposed
methodoutperformscomparativemethods,whichverifiesitseffectiveness．
Keywords　DepthimagesuperＧresolutionreconstruction,Deeplearning,CrossＧmodalfusion,HighＧfrequencyinformation,SelfＧatＧ
tentionmechanism

　

１　引言

随着深度传感器技术的不断发展,场景深度信息的获取

更加方便,深度图像作为三维场景信息的普遍表达方式,在社

会生活的各个领域都得到了广泛的应用,如自动驾驶辅助、虚

拟现实、三维重建、航空航天以及医学成像等.然而,由于采

集设备的局限性和成像环境的多样性,深度图像往往易受噪

声干扰,存在分辨率低、边缘失真、高频信息较少等问题,限制

了深度图像的广泛应用.因此,如何提高深度图像的分辨率

成为计算机视觉领域的重要研究问题.

深度图像超分辨率算法研究的早期阶段主要是采用基于

滤波或者插值[１Ｇ２]的方法,利用图像的局部信息,来实现深度

图像的超分辨率重建.但是,由于低分辨率深度图像本身所

含结构信息较少,这些局部算法的重建效果往往不尽如人意.

当放大倍数较大时,深度图像的边缘、细节等结构信息损失较

多,导致重建结果出现边缘模糊、锐度消失等问题.

与深度图像相比,同一场景下的彩色图像更容易采集,且

具有更高的分辨率、更细致的纹理特征以及更清晰的边缘信

息.深度图像和彩色图像是同一场景下不同模态的表达,在

边缘结构上具有一定的相似性.因此,研究者们引入高分辨

率的彩色图像作为参考图像,提出了基于彩色图像引导的深

度图像超分辨率算法,利用彩色图像包含的边缘信息来帮助

实现深度图像的超分辨率重建,极大地提升了深度图像超分

辨率算 法 的 性 能.起 初,研 究 人 员 使 用 人 工 设 计 的 滤 波

器[３Ｇ４],对深度图与彩色图中对应像素值进行加权平均以得到

高分辨率深度图的像素值,这类方法实现简单,但往往会过滤

掉大部分高频信息,导致深度图的重建结果出现边缘模糊、纹

理伪影等问题.之后,基于优化的深度图像超分辨率算法[５Ｇ６]

利用彩色图像与深度图像之间的结构相似性来设计模型的优

化函数与正则项,从而约束深度图像边缘的结构信息,进而帮

助深度图像的超分辨率重建.另一方面,基于深度学习的超

分辨率算法[７Ｇ９]通过多次上Ｇ下采样来获取多尺度的彩色图像

与深度图像特征,在此基础上,对不同尺度的特征进行逐级融

合,以获取彩色图像中的纹理信息,从而引导深度图像的超分

辨率重建.近年来,随着 Transformer在计算机视觉领域的

广泛应用,结合 Transformer的超分辨率算法不断涌现,Yang
等[１０]提出了一种新颖的纹理迁移网络,引入 SelfＧAttention
的思想,将LR图像作为查询向量Q,降采样的参考图像为键

向量K,高分辨率参考图像为值向量V,从清晰的参考图像中

迁移纹理信息到低分辨率图像中,从而实现低分辨率图像的

纹理重建.虽然这些方法有效地提升了深度图像的重建效

果,但彩色图像和深度图像在结构上仍然存在很大的不同.

例如,彩色图像包含更多的纹理信息,这就容易导致在引导深

度图像超分辨率重建的过程中出现纹理信息的过度迁移,引

入不必要的噪声.现有基于彩色图像引导的深度图像超分辨

率方法仍面临以下问题:(１)上采样因子较大时,重建结果存

在结构与细节信息丢失严重的问题;(２)由彩色图像与深度图

像的结构不一致性引起的特征融合问题.因此,需要进一步

探索如何更好地提取并融合彩色图像特征来引导深度图像的

超分辨率重建过程.

为解决上述问题,本文提出了一种基于彩色图像高频信

息引导的深度图超分辨率重建算法,通过学习彩色图像中的

结构信息,来弥补低分辨率深度图像中缺失的信息,进而帮助

高分辨率深度图的有效重建.为了解决重建深度图边缘缺

失、细节模糊等问题,本文构建了高频特征提取模块(HighＧ

frequencyFeatureExtractionModule,HFEM),自适应地突出

彩色图像中的高频信息并抑制低频信息,通过高频特征来引

导深度图边缘信息的恢复,发掘彩色图像与深度图像之间的

结构一致性,同时,抑制低频分量可以降低模型计算量,减少

训练时间.为了进一步提升重建效果并恢复丰富的细节信

息,本文 采 用 了 特 征 自 注 意 力 模 块 (FeatureSelfＧattention

Module,FSM)和多尺度特征融合模块(MultiＧscaleFeature

FusionModule,MFFM)来增强模型的特征表达能力.特征

自注意力模块(FSM)帮助模型建模任意两点像素之间的关

系,在深度图像重建过程中引入全局信息,增强了特征表达能

力,提升了重建效果.同时,多尺度特征融合模块(MFFM)能

够实现跨尺度特征之间的信息交流,并充分融合不同尺度之

间的特征,通过分层特征学习更为丰富的信息,使模型更好地

适应大比例因子的超分辨率重建任务.

本文的主要贡献如下:

(１)提出了一个基于彩色图像高频信息引导、多尺度跨模

态融合的深度图像超分辨率重建算法.文中提出了一种新颖

的彩色图像和深度图像间的跨模态融合计算方式,通过特征

自注意力计算,捕获高频特征之间的全局依赖关系,并根据彩

色图像和深度图像的对应关系,采用彩色图像高频信息计算

的注意力权重加权深度图像与彩色图像的融合特征,进一步

实现特征之间的跨模态融合.在融合过程中,彩色图像高频

信息能够有效引导深度图特征的超分辨率增强,更好地帮助

深度图像中细节信息的恢复.

(２)基于 Octave卷积[１１]构建了一个高频引导分支来有

效提取彩色图像的高频信息,引导深度图超分辨率的映射过

程,有效促进了高分辨率深度图的高频信息重建,提升了模型

计算效率.

(３)在算法的多尺度特征融合模块中,３个尺度的跨模态

８９１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



融合特征可以进一步充分融合,以获取更丰富的层次结构信

息,帮助模型在大比例放大因子的超分辨率重建过程中更好

地恢复细节信息.

实验表明,本文算法能够显著提升深度图像的超分重建

效果,同时更有效地利用彩色图像的结构信息实现对深度图

像超分辨率重建任务的指导.

２　相关工作

目前深度图像超分辨率重建方法大致分为两类:基于单

幅图像的深度图超分辨率重建和基于彩色图像引导的深度图

超分辨率重建.

２．１　基于单幅图像的深度图超分辨率重建

目前基于单幅图像的深度图超分辨率重建方法主要分为

两类:基于传统方法的超分辨率重建方法和基于学习的超分

辨率重建方法.

基于传统的超分辨率重建方法借助传统的图像处理算法

对低分辨率深度图像进行重建.Xie等[１２]提出了一种单幅深

度图像超分辨率模型,通过基于patch合成的马尔可夫随机

优化模型从低分辨率深度图像的边缘构建高分辨率边缘引导

图,在高分辨率边缘图的引导下,通过改进的联合双边滤波器

对低分辨率深度图像进行上采样.该模型可以有效地避免引

入纹理伪影并保留尖锐的边缘.

基于学习的超分辨率重建方法通过大量的数据来学习低

分辨率图像与高分辨率图像之间的映射关系,构建非线性模

型来对低分辨率图像进行重建.Ferstl等[１３]通过从高分辨率

和低分辨率图像对中学习边缘先验字典,利用稀疏编码估计

边缘先验知识,进而实现对低分辨率深度图像的重建.但该

类方法需要对数据集进行预处理,且图像之间的映射关系难

以准确建立,导致重建结果出现模糊和伪影等问题.随着深

度学习的发展,基于深度学习的超分辨率算法获得了广泛的

关注,面向深度图像的超分辨率算法也得到了较大的发展.

Dong等[１４]提出的SRCNN通过三层卷积神经网络结构实现

端到端的网络训练,获取低分辨率与高分辨率图像之间映射

关系,用于超分辨率重建.随后,Dong等[１５]又提出了 FSRCＧ

NN,对SRCNN进行了改进,增加了卷积神经网络的层数,同

时减小了卷积核尺寸.受 ResNet[１６]的启发,Kim 等[１７]设计

了一个更深的网络 VDSR,同时采用残差结构,学习高分辨率

图像和低分辨率图像之间的高频部分.此外,Kim 等[１８]还提

出了一种基于深度递归卷积网络的超分辨率模型 DRCN,加

深网络层数,增大感受野,采用跨层连接降低训练难度.２０１６
年,Riegler等[１９]通过展开原始Ｇ对偶算法的优化步骤,将具有

各向异性 TGV正则化的变分模型集成到深度学习网络中,

并基于合成数据端到端地训练整个模型,从而获得单幅深度

图像超分辨率结果.２０１９年,Song等[２０]提出将深度图超分

辨率任务表示为一系列视图合成子任务,训练阶段每个子

任务可以并行执行,并通过端到端的学习方式来求解,最

后采用多尺度融合策略获得深度图像的超分辨率重建结

果.随后,为了解决低分辨率深度图在现实世界中的退化

问题,Song等[２１]提出将真实 世 界 LR 深 度 图 像 的 噪 声 进

行分类,并提出了一种新的迭代残差学习模型来解决不同

深度传感器的真实退化问题.

由于深度图像本身所含信息较少,且基于单幅图像的超

分辨率算法多针对彩色图像的超分辨率重建任务进行设计,

因此直接将单图像超分模型应用于深度图像可能达不到很好

的效果.相比之下,彩色图像引导的深度图像超分辨率方法

可以挖掘彩色图像和低分辨率深度图之间一致的结构特征,

从而有效地帮助深度图像中几何结构信息的重建.

２．２　基于彩色图像引导的深度图超分辨率重建

基于彩色图像引导的深度图超分辨率重建方法主要分为

３类:基于滤波、基于优化和基于深度学习的超分辨率重建

算法.

基于滤波的深度图超分辨率重建算法主要是在重建过程

中利用滤波器来融合彩色图像中与深度图像对应区域相关的

结构信息,实现彩色图像信息到深度图像的迁移,从而帮助深

度图的超分辨率重建.Kopf等[３]基于联合双边滤波器,提出

了联合双边上采样方法,引入高清彩色图像作为先验知识,将

给定的引导图权值与低分辨率深度图像的结构信息相结合,

得到高分辨率重建图像.但当上采样因子较大时,超分辨率

重建图像会出现边缘模糊现象.Yang等[４]利用双边滤波对

低分辨率图像上采样得到的视差图进行代价体优化,再进行

亚像素精度提升,从而实现深度图像的超分辨率重建.He
等[２]提出了一个能够保持边缘的引导滤波算法,将彩色图像

作为引导图,引导滤波可以帮助算法重建保持边缘的深度图

像.然而这类方法在上采样过程中可能会滤掉深度图像中大

量的高频信息,导致重建结果出现边缘模糊或纹理复制等

问题.

基于优化的深度图超分重建算法将超分重建任务看作凸

优化问题,获取彩色图像与深度图像之间的相关结构信息,借

助优化函数与正则化项来约束深度图的上采样过程.２００５
年,Diebel等[２２]首次在多模态数据集中应用马尔可夫随机场

MRF公式来填补分辨率之间的差距,但这种方法的重建结果

过于平滑.Park等[５]基于高分辨率彩色图像的若干图像特

征,结合多个加权因子和非局部均值滤波来保持低分辨率深

度图像重建结果中深度边界的清晰.Ferstl等[６]使用更高阶

正则化约束对深度图像上采样构造凸优化问题,使用从高分

辨率彩色图像计算出的各向同性扩散张量来指导深度图的上

采样过程.Gu等[２３]提出了一种加权分析表示模型,并利用

任务驱动的训练策略来学习任务中的参数,从而引导高质量

深度图像的重建.基于优化的方法充分考虑了深度图与彩色

图像之间的相似性,但由于其算法复杂度较高,手工设计的函

数不具有普适性,对重建的结果影响较大.

随着卷积神经网络的发展,基于深度学习的超分辨率重

建算法取得了显著的成就.Li等[２４]通过学习的方法来构造

基于卷积神经网络的联合滤波器,设计了两个子网络,分别提

取深度图像和彩色图像的信息特征,然后这些特征被选择性

地从彩色图像转移到深度图像,同时抑制两个图像中不一致

的结构信息,最后得到超分辨率重建图像.而 DJFR[２５]在其

基础上进行了改进,直接学习彩色图像与深度图像两者之间

的高频残差.Su等[２６]提出了一种像素自适应卷积(PAC)操

作,采用双边滤波器的思想来扩展标准卷积操作,其中滤波器
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权重与可学习的局部像素特征的空间变化内核相乘,可以有

效地学习和利用彩色图像引导信息,从而帮助深度图的恢复.

Hui等[２７]提出了一个新的框架,通过多尺度引导卷积网

络(MSGNet),LR深度图在彩色图像的引导下逐级上采样,

缓解了深度图在上采样中模糊的问题.Guo等[９]基于 UＧNet
网络结构,通过分层特征驱动的残差学习从低分辨率图像推

理出高分辨率深度图.Lutio等[２８]提供了另外一种解释,将

引导超分辨率任务视为彩色引导图像到深度图图像域之间像

素到像素的映射.Kim等[２９]设计了一个新的图像滤波器,对

于每一个像素点,学习一个３×３大小的权重weight和偏置

offset,根据offset采样,然后与weight相乘,得到每个点的

预测值.He等[３０]首先构建了一个“RGBＧDＧD”数据集,此外,

还提供了一种轻量深度图超分辨率(FDSR)模型,从彩色图像

中自适应分解高频分量来指导深度图的重建.Sun等[３１]首

次尝试在训练阶段从彩色图像与深度图像中学习跨模态知

识,但测试仅在深度图像数据集上进行,通过一个跨模态交互

模块,实现模态之间 的 知 识 迁 移.Deng等[３２]提 出 了 CUＧ

Net,使用两个模块通过多模态卷积稀疏编码分离公共、唯一

特征,并详细说明了模型的可解释性.Zhao等[３３]提出了一种

新的基于彩色图像引导的深度图像超分辨率模型 DCTＧNet,

该模型基于离散余弦变换、半耦合特征提取和边缘注意力,以

缓解彩色图像纹理过度转移、无效跨模态特征提取等问题.

Mallick等[３４]通过结合 CNN 与 Transformer编码器的优势,

以高效的局部图像注意力来解决基于引导的深度图像超分辨

率重建任务.Dong等[３５]提出了一种基于空间变异线性表示

模型(SVLRM)的联合滤波方法,利用 CNN 来估计空间变异

线性表示系数,对引导图像和目标图像的结构信息进行建模,

从而实现将有意义的结构信息转移到目标图像中.Zhong
等[３６]提出了一种深度注意力引导的图像滤波框架,通过学习

引导图像和目标图像生成的两组滤波器,并建模两者之间的

像素依赖关系进而整合互补信息,同时采用多尺度滤波和多

尺度融合策略由粗到细地生成重建结果.Yang等[３７]提出了

一种基于跨域注意力的方法(CODON)来解决深度图超分问

题,使用递归多尺度卷积模块和跨域注意力模块,在彩色图像

与深度图像中高效地提取局部结构并通过建模二者之间的共

有特征来引导模型注意力,继而逐步实现跨域特征的融合,用

于重构高分辨率深度图像.Zhou等[３８]提出了一种新颖的循

环逐尺度特征融合网络,从不同模态图像本身特征出发来融

合多模态特征.

尽管基于深度学习的方法已经取得了突破性的成果,但

不恰当地引入彩色图像特征会导致纹理伪影等问题.因此,

如何有效地融合彩色图像与深度图像特征仍是一个值得探索

的问题.

３　本文工作

本文提出的基于彩色图像高频信息引导的深度图超分辨

率模型如图１所示,包括３部分,分别是高频特征提取模块

(HighＧfrequencyFeatureExtractionModule,HFEM)、特征自

注意力模块(FeatureSelfＧattentionModule,FSM),以及多尺

度 特 征 融 合 模 块 (MultiＧscale Feature Fusion Module,

MFFM).给定输入图像即低分辨率深度图 LR,以及对应的

高分辨率彩色参考图像 Ref,将参考图像 Ref输入高频特征

提取模块,获取对应的高频分量,用作深度图超分辨率重建的

早期特征指导.

图１　基于彩色图像高频信息引导的深度图超分辨率重建模型

Fig．１　DepthsuperＧresolutionguidedbyhighＧfrequencyinformationofcolorimages

　　在此基础上,将获取的高频特征输入特征自注意力模块,

学习特征之间的相关性,使相似特征相互关联,从而捕获全局

特征,恢复更多的细节信息,并将其作为深度图像重建的引导

特征.根据彩色图像和深度图像的对应关系,算法采用彩色

图像提取的引导特征计算注意力权重,对低分辨率深度图像

LR的特征与引导特征融合后的特征进行加权,作为深度图

像重建的特征信息.此外,算法利用多尺度特征融合模块对

多个尺度的特征信息进行集成,以在不同尺度的特征之间交

换信息,将不同尺度的特征融合到重建图像中,更好地恢复图

像边缘信息.最后,经过超分辨率重建模块得到高分辨率深

度图像的重建结果.接下来将介绍各个模块以及损失函数.

３．１　高频特征提取模块

高分辨率的彩色图像相比深度图更容易采集,且包含更

丰富的图像信息.二者作为同一场景下不同模态的表示,
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理论上具有一定的结构相似性.例如,深度图中的边缘在彩

色图像中也会存在,故可以利用彩色图像的清晰边缘来帮助

深度图像的边缘信息重建.但彩色图像包含更多的纹理信

息,而深度图中并不包含这些复杂的纹理结构,不恰当的引导

方法会导致纹理伪影等问题.

为了更好地帮助深度图恢复边缘信息,本文构建了高频

特征提取模块(HFEM),其中包含３个高频提取层(HighＧfreＧ

quencylayer,HFL),图１中的高频引导分支(HighＧFrequency
GuidanceBranch)则是由卷积层与 HFEM 模块组成.如图２
所示,高频引导分支分别对彩色图像的３个尺度进行高频特

征提取.本文利用 OctaveConvolution[１１]将彩色图像特征分

解为高频和低频分量,以自适应地突出高频分量并抑制低频

分量,高频分量被有效地用于引导深度图的超分辨率重建.

模型提取有用的高频细节信息来提高性能,同时由于其未使

用低频分量,因此能够降低模型复杂度,减小模型计算量.如

图３所示,上 一 阶 段 的 高 频 和 低 频 分 量 经 过 高 频 提 取 层

(HFL)以生成当前阶段的高低频分量,经过３次高频特征提

取,将最后阶段的高频分量作为特征自注意力模块(FSM)的

输入,公式如下:

YH
i＋１＝f(YH

i ;WH→H
i )＋up(f(YL

i ;WL→H
i ),s) (１)

YL
i＋１＝f(YL

i ;WL→L
i )＋f(down(YH

i ,s);WH→L
i ) (２)

式(１)表示当前阶段的高频特征YH
i＋１是由上一阶段的高

频特征YH
i 及低频特征YL

i 分别经过卷积操作及上采样操作的

结果相加得到;式(２)表示当前阶段的低频特征YL
i＋１是由上一

阶段的低频特征YL
i 经过卷积操作的结果与上一阶段的高频

特征YH
i 经过下采样操作的结果相加得到.其中,W 代表卷积

核,f(Y;W)为卷积操作,up(Y;s)为最近邻插值的上采样操

作,而down(Y;s)是使用平均池化的下采样操作,s代表放大

或缩小因子.

图２　高频引导分支

Fig．２　HighＧfrequencyguidancebranch

图３　高频提取层结构图

Fig．３　StructureofhighＧfrequencyextractionlayer

３．２　特征自注意力模块

受文献[１０]的启发,本文在网络中采用了特征自注意力

模块(FSM)来捕获特征之间的全局依赖关系,提取更深层次

的特征,增强特征表达能力,同时更好地帮助深度图像中细节

信息的恢复.

该模块的输入为 HFEM 的输出特征图,如图１所示.首

先,利用unfold操作将高频特征展开为patches,得到查询特

征Q、键特征K和值特征V,然后将经过转置的Q与K 做自注

意力计算,建模彩色图像特征中任意两个像素之间的关系,关

联度计算式如式(３)所示.自注意力计算的查询特征Q 和键

特征K 分别表示为qi(i∈[１,Hx×Wx])和kj(j∈[１,Hx ×

Wx]).对于Q中的每个qi和K 中的每个kj,通过归一化内积

来计算两者之间的相关性ri,j,ri,j用于进一步获取相关位置引

导图H 以及权值引导图S.

ri,j＝ qi

‖qi‖
, kj

‖kj‖
(３)

具体地,首先计算相关位置引导图H 对值特征V 进行特

征选择,H 中的每一个hi(i∈[１,Hx×Wx])的计算式如下:

hi＝argmax
j

ri,j (４)

其中,hi可以被看作是一个索引,表示对于Q 中的第i个位置

的特征,在K中与其相关性最大的特征所在位置.为了从彩

色图像中获取迁移的高频引导特征T,本文使用相关位置引

导图H 作为索引,对自注意力计算中的值特征V,表示为vm

(m∈[１,Hx×Wx]),进行特征选择操作:

ti＝vhi
(５)

其中,ti表示T 的第i个位置,该值从V 中的第hi个位置进行

选取.最后,获得引导特征表示T,它将在后续的跨模态特征

融合中使用.

其次,计算权值引导图S,用于增强跨模态相关特征.权

值引导图S表示T 中每个位置特征的权重值,对于权值引导

图S中的每一个si(i∈[１,Hx×Wx]):

si＝max
j
　ri,j　 (６)

本文并不是直接将权值引导图S应用于迁移的高频引导

特征T,而是首先对T与低分辨率深度图特征F 进行跨模态

特征融合,以利用LR深度图中的更多信息.之后,跨模态融

合特征与权重引导图S进一步做逐像素相乘,并与F 相加以

获得跨模态融合的最终输出.该过程可以表示为:

Fout＝F＋Conv(Concat(F,T))􀅰S (７)

其中,Fout表示跨模态融合输出特征,Conv和Concat分别表

示卷积层和级联操作,“􀅰”表示特征图之间的逐像素相乘.

３．３　多尺度特征融合模块

在特征融合阶段,大多数算法只将当前尺度的彩色图像

信息与深度信息进行融合,这将导致部分空间结构信息丢失,

模态之间信息融合不彻底等.针对这一问题,本文提出了多

尺度特征融合模块(MFFM),在不同尺度的特征之间交换信

息,充分融合多个尺度的特征,以获取更丰富的层次结构

信息.

多尺度特征融合结构如图４所示,３个分支代表３个不

同尺度的跨模态融合特征.经过跨模态融合得到３个分辨率

尺度(对应不同放大因子１×,２×和４×)的融合特征Fout,实

现了不同尺度的高频特征与 LR特征图之间的融合.当 LR
特征图上采样到下一个尺度时,都会使用 MFFM 模块.

１０２李嘉莹,等:基于彩色图像高频信息引导的深度图超分辨率重建算法研究



图４　多尺度特征融合结构图

Fig．４　ArchitectureofmultiＧscalefeaturefusionmodule(MFFM)

　　首先,将由式(７)跨模态融合得到的融合特征Fout输入残

差块进行特征变换,用于挖掘融合特征内部的边缘结构信息.

其次,通过上采样(双三次插值)、下采样(卷积操作)缩放不同

尺度的融合特征.然后,同尺度特征在通道维度进行级联操

作,再通过卷积层将特征映射到原始通道数.具体如下(以

１×,２×为例):

F１×→２× ＝f(up(F１×
out,２);W１２) (８)

F２×􀬈＝f(Concat(F２×
out,F１×→２× );W２) (９)

F２×→１× ＝fdown(F２×
out;W２１) (１０)

F１×􀬈＝f(Concat(F１×
out,F２×→１× );W１) (１１)

其中,F１×
out和F２×

out表示跨模态融合得到的１×和２×尺度特征,

F１×􀬈和F２×􀬈表示经过 MFFM 模块融合后的１×和２×尺度特

征,Concat表示级联操作,W 代表卷积核,f(Fout;W)为卷积

操作,up(Fout;２)为上采样因子为２的双三次插值操作,而

fdown(Fout;W)是使用卷积进行２倍下采样.

式(８)表示跨模态融合特征F１×
out 经过上采样及卷积操作

得到特征F１×→２× ;式(１０)表示跨模态融合特征F２×
out通过卷积

进行降采样得到特征F２×→１× ;式(９)表示多尺度融合特征F２×􀬈

由跨模态融合特征F２×
out和特征F１×→２× 在通道维度上经过级联

得到;式(１１)表示F１×􀬈由跨模态融合特征F１×
out和特征F２×→１× 在

通道维度上经过级联得到.

最后,将１×和２×尺度的融合特征通过双三次上采样到

４×尺度,再经过级联和卷积操作对４×尺度的所有特征进行

融合,最终得到重建结果Foutput.如式(１２)所示:

Foutput＝f([F１×􀬈↑４× ,F２×􀬈↑２× ,F４×􀬈];W) (１２)

其中,“↑s× ”表示缩放因子为s的上采样操作,F１×􀬈,F２×􀬈和

F４×􀬈分别表示经过多尺度特征融合模块得到的３个尺度的跨

模态融合特征,W 表示卷积核,f为卷积操作.

在这种设计中,多尺度特征融合模块可以获得３个尺度

的跨模态融合特征,这些特征不仅包含与深度图像相对应的

所需结构信息,还包括跨不同尺度的特征变换,实现了更强大

的特征表示,进一步提高了本文方法的性能.

３．４　损失函数

本文采用了重建损失Lrec作为模型训练的损失函数.为

了可以更好地恢复出高分辨率深度图像,在像素级别上缩小

重建深度图像与groundＧtruth之间的差距,本文使用L１损失

作为重建损失.重建损失Lrec可表示为:

Lrec＝∑
P

‖Fgt
pＧFp

∧

‖１ (１３)

其中,Fgt和F
∧
分别代表groundＧtruth和深度图重建结果,P 是

所有像素的集合,p表示图像中的像素.

４　实验结果与分析

４．１　数据集与评价指标

本文实验选取了深度图像超分辨率领域３个广泛使用的

公开数据集(NYUv２[３９],Lu[４０],Middlebury[４１Ｇ４２])和一个专

门针对彩色图像引导深度图像超分辨率任务的数据集(RGBＧ

DD数据集[３０]).

NYUv２数据集[３９]:由微软 Kinect拍摄的１４４９对 RGBＧ

D图像组成.根据主流深度图像超分辨率算法所使用的训练

测试方式,将 NYUv２数据集中的１０００对图像用于训练,其

余４４９对图像用于测试.

Lu数 据 集[４０]:由 ASUS XtionPro 相 机 采 集 的 ６ 对

RGBＧD图像组成.本文使用它来进行模型测试.

Middlebury数据集[４１Ｇ４２]:本文使用Lu等[４０]提供的２００１－

２００６年数据集中的３０个图像对进行测试.

RGBDD数据集[３０]:CVPR２０２１[３０]提出的新 RGBＧD 数

据集,包括肖像、模特、植物和灯光４个主要类别,其中 RGB
图像和LR深度图由华为 P３０Pro采集,HR 深度图由 LUＧ

CID视觉实验室生产的 HeliosToF相机拍摄.在本文的实

验中,使用２９７张肖像图、６８株植物图、４０个模特图进行

测试.

具体来说,有关数据集的实验设置为:NYUv２、MiddleＧ

bury和Lu数据集遵循文献[２４Ｇ２６,２９]的使用方式,RGBDD
数据集遵循文献[３０]的使用方式.在所有的实验中,LR深度

图像都是通过 HR深度图的双三次下采样来合成.

为了评估本文深度图像超分方法的性能,本文在测试数

据集上采用均方根误差(RMSE)进行定量客观评价.RMSE
值越小,预测深度图像质量越好.

４．２　实验设置

本实验基于Pytorch１．７．０框架,使用显卡 TITANXp进

行实验.训练时,将图像随机裁剪为１６０×１６０大小作为网络

的输入,batchsize为８.在训练时网络采用 Adam 优化器,动

量衰减指数β１和β２分别为 ０．９和 ０．９９９,初始学习率为

０．０００２,使用的学习率衰减策略为 Cosine＋warmup,warmup_

epochs设置为１０.
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４．３　实验结果分析

在本节实验中,我们在NYUv２,Middlebury,Lu和RGBＧ

DD数据集上进行测试,并将结果与目前性能较优的方法进

行定量、定性的比较,相关方法包括 PMBANet[７],DJF[２４],

DJFR[２５],PAC[２６],DKN[２９],FDKN[２９],FDSR[３０],CTKT[３１],

CUＧNet[３２],DCTNet[３３],LAGJ[３４],SVLRM[３５]和 DAGF[３６],

以证明本文算法性能的优越性.

４．３．１　定性比较

图５为上采样因子为８时,本文方法与其他方法在 NYU

v２数据集上的重建结果对比图.由重建得到的深度图和放

大的局部块可以看出,本文方法获得了最清晰的结果,并保留

了正确的物体边缘,同时,其对远处物体边缘的恢复更为清

晰,这充分证明了本文方法利用彩色图像中的高频信息作为

场景结构引导信息的有效性.

图５　NYUv２数据集上的深度图超分对比结果(×８)

Fig．５　Visualcomparisonof×８depthmapSRresultsinNYUv２dataset

　　图６为上采样因子为 １６时,本文方法与其他方法在

Middlebury数据集上的重建结果对比图.对于结构细节,例如

第一幅图像 Aloe中的叶子,以及第二幅图像 Art中的茶壶柄,

本文方法较其他方法可以更清晰地恢复这些区域.对比结果

表明,本文方法可以获得更精确的深度图值,显示了更为精细

的边缘和视觉上令人愉快的细节,同时没有额外的噪声.

图６　Middlebury上深度图像“Aloe,Art”的视觉对比结果(×１６)

Fig．６　Visualcomparisonof×１６depthmapSRresultsonAloeandArtinMiddlebury

４．３．２　定量比较

比例因子为×４,×８和×１６的超分辨率重建定量对比结

果如表１所列.与仅在特定数据集或超分辨率因子上表现

良好的现有方法相比,本文方法在多个数据集上和不同的超

分辨率尺度实现了最佳或次优性能,有效证明了本文模型相

较于以往方法的优势.

表１　４个公开数据集上深度图超分结果的定量比较

Table１　QuantitativecomparisonwithstateＧofＧtheＧartapproachesonfourpubicdatasets

Methods
Middlebury

×４ ×８ ×１６

NYUV２

×４ ×８ ×１６

Lu

×４ ×８ ×１６

RGBDD

×４ ×８ ×１６

DJF[２４] １．６８ ３．２４ ５．６２ ２．８０ ５．３３ ９．４６ １．６５ ３．９６ ６．７５ ３．４１ ５．５７ ８．１５

DJFR[２５] １．３２ ３．１９ ５．５７ ２．３８ ４．９４ ９．１８ １．１５ ３．５７ ６．７７ ３．３５ ５．５７ ７．９９

PAC[２６] １．３２ ２．６２ ４．５８ １．８９ ３．３３ ６．７８ １．２０ ２．３３ ５．１９ １．２５ １．９８ ３．４９

CUNet[３２] １．１０ ２．１７ ４．３３ １．９２ ３．７０ ６．７８ ０．９１ ２．２３ ４．９９ １．１８ １．９５ ３．４５

DKN[２９] １．２３ ２．１２ ４．２４ １．６２ ３．２６ ６．５１ ０．９６ ２．１６ ５．１１ １．３０ １．９６ ３．４２

FDKN[２９] １．０８ ２．１７ ４．５０ １．８６ ３．５８ ６．９６ ０．８２ ２．１０ ５．０５ １．１８ １．９１ ３．４１

FDSR[３０] １．１３ ２．０８ ４．３９ １．６１ ３．１８ ５．８６ １．２９ ２．１９ ５．００ １．１６ １．８２ ３．０６

CTKT[３１] － － － １．４９ ２．７３ ５．１１ － － － － － －

DCTNet[３３] １．１０ ２．０５ ４．１９ １．５９ ３．１６ ５．８４ ０．８８ １．８５ ４．３９ １．０８ １．７４ ３．０５

LAGJ[３４] １．０７ １．８６ ３．５７ １．３４ ２．７１ ５．３９ ０．８９ １．７３ ４．２５ － － －

SVLRM[３５] １．１１ ２．１３ ４．３４ １．５１ ３．２１ ６．９８ ０．９３ ２．１９ ５．４４ － － －

DAGF[３６] １．１５ １．８０ ３．７０ １．３６ ２．８７ ６．０６ ０．８３ １．９３ ４．８０ １．２２ １．９７ ３．００

PMBANet[７] － － － １．０６ ２．２８ ４．９８ － － － － － －

ours １．０５ １．８４ ３．４２ １．３１ ２．６７ ５．０５ ０．８０ １．７４ ４．０５ １．１４ １．７７ ２．８１
注:粗体和下划线分别表示最优值和次优值.
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４．３．３　消融实验

为了验证本文所提模型框架的有效性,本文在 NYUv２
数据集上进行了３项消融实验.消融实验的参数设置与前述

实验相同.表２的结果表明,３个模块均可提高模型的性能.

高频特征提取模块(HFEM)可以有效提取彩色图像中的高频

信息,来帮助深度图像边缘信息的恢复;多尺度特征融合模块

(MFFM)能够充分融合不同尺度特征之间的信息,有效提升

模型在大比例放大因子的超分辨率重建任务中的细节恢复能

力;特征自注意力模块(FSM)能够有效建模特征图全局信息,

对算法性能具有较大的影响.

表２　不同模块对模型性能的影响

Table２　Effectsofdifferentmodulesonmodelperformance

Methods
NYUv２

×４ ×８ ×１６
w/oHFEM １．５２ ２．７５ ５．１７
w/oFSM １．５４ ２．８８ ５．２２

w/oMFFM １．４１ ２．７１ ５．１８
Ours １．３１ ２．６７ ５．０５

结束语　本文提出了一种基于彩色图像高频信息引导的

深度图像超分辨率算法.在特征提取部分,采用 Octave卷积

构建高频特征提取模块,可以自适应地关注彩色图像的高频

分量并抑制低频分量,获取与深度图像相关的边缘信息;设计

的高频自注意力模块可以学习特征之间的依赖关系,获取更

深层次的特征,有效辅助深度图像的细节恢复;此外,多尺度

特征融合模块可以对跨模态融合得到的３个尺度的特征进行

融合,获取多层次且更丰富的特征表示,进一步提升深度图重

建效果.在公开数据集上的实验结果表明,本文方法在定量

和定性评估方面均表现出了优越的性能,验证了所提深度图

像超分辨率算法的有效性.

参 考 文 献

[１] RICHARDTC,STOLLC,DODGSONNA,etal．CoherentspaＧ

tiotemporalfiltering,upsamplingandrenderingofRGBZvideos
[C]∥ComputerGraphicsForum．Oxford,UK:BlackwellPubＧ

lishingLtd,２０１２:２４７Ｇ２５６．
[２] HE K,SUN J,TANG X．Guidedimagefiltering [J]．IEEE

Transactionson Pattern Analysisand MachineIntelligence,

２０１２,３５(６):１３９７Ｇ１４０９．
[３] KOPFJ,COHENMF,LISCHINSKID,etal．JointbilateralupＧ

sampling[J]．ACM Transactionson Graphics(ToG),２００７,

２６(３):９６Ｇ１Ｇ９５Ｇ５．
[４] YANGQ,YANGR,DAVISJ,etal．SpatialＧdepthsuperresoluＧ

tionforrangeimages[C]∥２００７IEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．IEEE,２００７:１Ｇ８．
[５] PARKJ,KIM H,TAIY W,etal．HighqualitydepthmapupＧ

samplingfor３DＧTOFcameras[C]∥２０１１InternationalConfeＧ

renceonComputerVision．IEEE,２０１１:１６２３Ｇ１６３０．
[６] FERSTLD,REINBACHERC,RANFTLR,etal．Imageguided

depthupsamplingusinganisotropictotalgeneralizedvariation
[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConferenceon

ComputerVision．２０１３:９９３Ｇ１０００．
[７] YE X,SUN B,WANG Z,etal．PMBANet:Progressive multiＧ

branchaggregationnetworkforscenedepthsuperＧresolution
[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,２０２０,２９:７４２７Ｇ

７４４２．
[８] JIANGZ,YUEH,LAIYK,etal．Deepedgemapguideddepth

superresolution[J]．SignalProcessing:ImageCommunication,

２０２１,９０:１１６０４０．
[９] GUOC,LIC,GUOJ,etal．Hierarchicalfeaturesdrivenresidual

learningfordepthmapsuperＧresolution[J]．IEEETransactions

onImageProcessing,２０１８,２８(５):２５４５Ｇ２５５７．
[１０]YANGF,YANG H,FUJ,etal．Learningtexturetransformer

networkforimagesuperＧresolution[C]∥Proceedingsofthe

IEEE/CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecogＧ

nition．２０２０:５７９１Ｇ５８００．
[１１]CHENY,FANH,XUB,etal．Dropanoctave:Reducingspatial

redundancyinconvolutionalneuralnetworkswithoctaveconvoＧ

lution[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFInternationalConfeＧ

renceonComputerVision．２０１９:３４３５Ｇ３４４４．
[１２]XIEJ,FERISRS,SUN M T．EdgeＧguidedsingledepthimage

superresolution[J]．IEEE TransactionsonImageProcessing,

２０１５,２５(１):４２８Ｇ４３８．
[１３]FERSTLD,RUTHER M,BISCHOF H．VariationaldepthsuＧ

perresolutionusingexampleＧbasededgerepresentations[C]∥

ProceedingsoftheIEEEInternationalConferenceonComputer

Vision．２０１５:５１３Ｇ５２１．
[１４]DONGC,LOYCC,HEK,etal．Learningadeepconvolutional

networkforimagesuperＧresolution[C]∥ComputerVision－

ECCV２０１４:１３th European Conference,Zurich,Switzerland,

September６Ｇ１２,２０１４,Proceedings,PartIV１３．SpringerInterＧ

nationalPublishing,２０１４:１８４Ｇ１９９．
[１５]DONGC,LOYCC,TANGX．AcceleratingthesuperＧresolution

convolutionalneuralnetwork[C]∥ComputerVision－ECCV

２０１６:１４thEuropeanConference,Amsterdam,TheNetherlands,

October１１Ｇ１４,２０１６,Proceedings,PartII１４．SpringerInternaＧ

tionalPublishing,２０１６:３９１Ｇ４０７．
[１６]HE K,ZHANG X,REN S,etal．Deepresiduallearningfor

imagerecognition[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:７７０Ｇ７７８．
[１７]KIM J,LEEJK,LEE K M．AccurateimagesuperＧresolution

usingverydeepconvolutionalnetworks[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１６:１６４６Ｇ１６５４．
[１８]KIMJ,LEEJK,LEEK M．DeeplyＧrecursiveconvolutionalnetＧ

workforimagesuperＧresolution[C]∥ProceedingsoftheIEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:

１６３７Ｇ１６４５．
[１９]RIEGLER G,RÜTHER M,BISCHOF H．AtgvＧnet:Accurate

depthsuperＧresolution[C]∥ComputerVision－ECCV２０１６:

１４thEuropeanConference,Amsterdam,TheNetherlands,OctoＧ

ber１１Ｇ１４,２０１６,Proceedings,PartIII１４．SpringerInternational

Publishing,２０１６:２６８Ｇ２８４．
[２０]SONGX,DAIY,QIN X．DeeplysuperviseddepthmapsuperＧ

resolutionasnovelviewsynthesis[J]．IEEE Transactionson

CircuitsandSystemsforVideoTechnology,２０１８,２９(８):２３２３Ｇ

２３３６．

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．７,July２０２４



[２１]SONGX,DAIY,ZHOUD,etal．ChannelattentionbasediteraＧ

tiveresiduallearningfordepthmapsuperＧresolution[C]∥ProＧ

ceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．２０２０:５６３１Ｇ５６４０．
[２２]DIEBELJ,THRUNS．Anapplicationofmarkovrandomfields

torangesensing[C]∥Proceedingsofthe１８thInternational

Conferenceon NeuralInformationProcessingSystems．２００５:

２９１Ｇ２９８．
[２３]GU S,ZUO W,GUO S,etal．Learningdynamicguidancefor

depthimageenhancement[C]∥ProceedingsoftheIEEEConＧ

ferenceon Computer Visionand Pattern Recognition．２０１７:

３７６９Ｇ３７７８．
[２４]LIY,HUANGJB,AHUJAN,etal．Deepjointimagefiltering

[C]∥ComputerVision－ECCV２０１６:１４thEuropeanConfeＧ

rence,Amsterdam,TheNetherlands,October１１Ｇ１４,２０１６,ProＧ

ceedings,PartIV１４．SpringerInternationalPublishing,２０１６:

１５４Ｇ１６９．
[２５]LIY,HUANGJB,AHUJAN,etal．Jointimagefilteringwith

deepconvolutionalnetworks[J]．IEEETransactionsonPattern

AnalysisandMachineIntelligence,２０１９,４１(８):１９０９Ｇ１９２３．
[２６]SU H,JAMPANIV,SUND,etal．PixelＧadaptiveconvolutional

neuralnetworks[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConference

on Computer Vision and Pattern Recognition．２０１９:１１１６６Ｇ

１１１７５．
[２７]HUIT W,LOYCC,TANGX．DepthmapsuperＧresolutionby

deepmultiＧscaleguidance[C]∥ComputerVision－ECCV２０１６:

１４thEuropeanConference,Amsterdam,TheNetherlands,OctoＧ

ber１１Ｇ１４,２０１６,Proceedings,PartIII１４．SpringerInternational

Publishing,２０１６:３５３Ｇ３６９．
[２８]LUTIOR,D’ARONCOS,WEGNERJD,etal．GuidedsuperＧ

resolutionaspixelＧtoＧpixeltransformation[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVFInternationalConferenceonComputerVision．

２０１９:８８２９Ｇ８８３７．
[２９]KIM B,PONCE J,HAM B．Deformablekernelnetworksfor

jointimagefiltering[J]．InternationalJournalofComputerViＧ

sion,２０２１,１２９(２):５７９Ｇ６００．
[３０]HEL,ZHUH,LIF,etal．TowardsfastandaccuraterealＧworld

depthsuperＧresolution:Benchmarkdatasetandbaseline[C]∥

ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０２１:９２２９Ｇ９２３８．
[３１]SUNB,YEX,LIB,etal．Learningscenestructureguidancevia

crossＧtaskknowledgetransferforsingledepthsuperＧresolution
[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition．２０２１:７７９２Ｇ７８０１．
[３２]DENGX,DRAGOTTIPL．Deepconvolutionalneuralnetwork

formultiＧmodalimagerestorationandfusion[J]．IEEETransacＧ

tionson Pattern Analysis and MachineIntelligence,２０２０,

４３(１０):３３３３Ｇ３３４８．
[３３]ZHAOZ,ZHANGJ,XUS,etal．DiscretecosinetransformnetＧ

workforguideddepthmapsuperＧresolution[C]∥Proceedingsof

theIEEE/CVF Conferenceon Computer VisionandPattern

Recognition．２０２２:５６９７Ｇ５７０７．
[３４]MALLICK A,ENGELHARDTA,BRAUNR,etal．LocalAtＧ

tentionGuidedJointDepthUpsampling[C]∥Vision,Modeling,

and Visualization．The Eurographics Association,２０２２:１３５Ｇ

１４３９．
[３５]DONGJ,PANJ,RENJS,etal．Learningspatiallyvariantlinear

representationmodelsforjointfiltering[J]．IEEETransactions

onPattern Analysisand MachineIntelligence,２０２２,４４(１１):

８３５５Ｇ８３７０．
[３６]ZHONG Z,LIU X,JIANG J,etal．Deep attentionalguided

imagefiltering[J]．arXiv:２１１２．０６４０１,２０２３．
[３７]YANG Y,CAO Q,ZHANGJ,etal．CODON:onorchestrating

crossＧdomainattentionsfordepthsuperＧresolution[J]．InternaＧ

tionalJournalofComputerVision,２０２２,１３０(２):２６７Ｇ２８４．
[３８]ZHOUC,ZHOU Q W,CHEN H M,etal．RecurrentScaleＧbyＧ

scaleFeatureFusionNetworkforRGBDSalientObjectDetecＧ

tion[J]．JournalofChineseComputerSystems,２０２３,４４(１０):

２２７６Ｇ２２８３．
[３９]MARCHANDE,UCHIYAMA H,SPINDLERF．PoseestimaＧ

tionforaugmentedreality:ahandsＧonsurvey[J]．IEEETransＧ

actionsonVisualizationandComputerGraphics,２０１５,２２(１２):

２６３３Ｇ２６５１．
[４０]LUS,RENX,LIUF．DepthenhancementvialowＧrankmatrix

completion[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComＧ

puterVisionandPatternRecognition．２０１４:３３９０Ｇ３３９７．
[４１]HIRSCHMULLER H,SCHARSTEIN D．Evaluation ofcost

functionsforstereomatching[C]∥２００７IEEEConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．IEEE,２００７:１Ｇ８．
[４２]SCHARSTEIN D,PAL C．Learningconditionalrandomfields

forstereo[C]∥２００７IEEEConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．IEEE,２００７:１Ｇ８．

LIJiaying,bornin１９９８,master．Her

mainresearchinterestsincludecompuＧ

tervisionandimageprocessing．

LIANGYudong,bornin１９８８,Ph．D,asＧ

sociateprofessor,isamemberofCCF
(No．８５９７７M)．HismainresearchinＧ

terestsincludecomputervision,image

processing,anddeeplearningＧbasedapＧ

plications．

(责任编辑:何杨)

５０２李嘉莹,等:基于彩色图像高频信息引导的深度图超分辨率重建算法研究




