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基于交叉贝叶斯融合全局和局部大气光的深度
预测研究
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安阳455004;3.安徽理工大学 电气与信息工程学院,安徽 淮南232001)

摘要:单目深度预测对于三维场景的理解和感知起着至关 重 要 的 作 用。目 前 基 于 深 度 学 习 的 方

法虽然取得很好的效果,但是其性能过于依赖于训练数据,同时,在复杂场景下,基于深度线索的

全局光不变假设效果欠佳。为此,本文提出了一种基于交叉 贝 叶 斯 融 合 全 局 和 局 部 大 气 光 的 深

度预测方法,具体地,分别基于全局大气光和设计的局部大气光散射模型进 行 初 始 深 度 图 预 测,
为实现两者有效互补,利用研制的交叉贝叶斯模型进行深度图的融合,并利用边缘滤波机制进行

优化得到最终深度图。通过一系列实验,证明了该模型在深 度 预 测 数 据 集 中 能 够 取 得 很 好 的 效

果,并且有助于提高显著性目标检测任务的准确性。
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0 引 言

  深度预测旨在从一个或多个图像中预测场景

的深度信息,是计算机视觉领域经典问题之一,其
广泛应用于其他计算机视觉任务,如同步定位和

映射[1]、自动驾驶[2]、三维重建[3]、目标检测[4]等

领域[5]。深度预测任务可以由专用硬件完成,如
微软的测距仪和 Kinect摄像头,但价格昂贵、场景

有限,大多数图像都是由普通相机拍摄的,只含场

景的颜色信息。为了重建深度信息,研究人员尝

试直接从RGB图像中预测深度,这种方法与通过

专业硬件设备获得深度信息相比,更具有普遍性。
  目前的深度预测可以分为双目图像[6]、多视

点图像深度[7]和单目图像[8]预测。模仿人类的双

目,利用双目视差一致性来预测深度的方法称为

基于双目 图 像 的 深 度 预 测 方 法。GODARD等[6]

提出左右视差的一致性,从而保持单目深度预测

的几何一致性。多视点图像深度预测以多个连续

的图像作为输入,利用预测的深度、相对姿态和邻

近图像重建目标图像。如 KHAN等[7]提出了一

种可微分渲染和扩散稀疏深度点集的方法,直接

优化密集深度图重建,最小化多视图 RGB重投影

损失。然而收集双目立体图像需要特殊的仪器,
基于双目与多视角的深度预测主要是采用无监督

的方法,而无监督学习的方法目前仍然存在尺度

模糊性的问题,在模型性能与深度质量方面与有

监督单目深度预测相比仍有差距。单目深度预测

旨在从单一RGB图像中恢复深度信息,如BHAT
等[8]将深度范围划分为多个单元,图像最终深度

值估计为单元中心的线性组合。随着深度学习的

兴起与发展,及 RGB图像的广泛可用性,从单目

图像推断深 度 信 息 引 起 了 越 来 越 多 的 兴 趣。然

而,这是一个具有挑战性的不适定问题,这意味着

单张RGB图对应的场景可能有无数个。所以,目
前单目图像深度预测是深度预测领域中最具挑战

性和最重要的部分。
  传统的单目图像深度预测方法主要是根据场

景中的深度线索来预测深度。常用的单目图像深

度线索 包 括 线 性 透 视、聚 焦 和 散 焦、阴 影、闭 塞

等[9-13]。MAXIMOV等[10]基 于 单 个 图 像 的 焦 点

信息,提出了一种生成相对深度图的方法,利用图

像分割算法将图像划分为统一的区域,将前景背

景区域区分进行深度匹配,最后相对深度图被融

合得到最终深度图。ZHOU 等[12]利用光场的多

方位对极几何,从光场的中心视图预测深度。基

于深度学 习 的 方 法[14-16]通 常 使 用 卷 积 神 经 网 络

(convolutionalneuralnetwork,CNN)来 预 测 场 景

的深 度 信 息。EIGEN 等[14]提 出 了 一 个 由 两 个

CNN堆叠在一起的从粗到细的框架,粗尺度网络

提取全局信息,精细尺度网络利用局部信息对粗

深度预测结果进行细化。YUAN[15]等 利 用 全 连

接条件随机场(conditionalrandomfield,CRF)的潜

力,结合 Transformer将输入拆分成窗口,对每个

窗口执行全连接CRF优化。
  上述传统的方法都是基于有额外信息源的场

景,而基于深度学习的方法的性能过于依赖训练

数据,并且,传统的大气光散射模型在建立时会产

生不可避免的误差。为解决上述问题的局限性,
本文利用传统的方法避免对训练数据过度依赖,
通过在全局大气光的基础上引入局部大气光信息

来减少模型构建误差,同时利用两种大气光信息

的互补性,构建贝叶斯模型融合全局和局部大气

光信息,进一步减少了两种大气光单独预测时产

生的构建误差,最后采用边缘保护滤波保留场景

细节,进一步提升预测性能。

1 基于交叉贝叶斯的局部与全局混合
大气散射深度预测模型

1.1 模型的提出

  为减少传统大气光模型产生的构建误差,以及

深度学习方法依赖数据集的问题,本文利用贝叶斯

模型能更好处理不确定性、计算复杂度不会大幅度

上升等优点构建出交叉贝叶斯模型,图1显示了本

文的整体模型流程图。首先利用全局大气散射模型

生成一个深度图,在此基础上引入局部大气光散射

模型生成局部大气光深度图。其次,利用交叉贝叶

斯模型融合两个模型的结果以获得融合深度图,最
后进行融合深度图的优化。
1.2 全局大气光散射模型

  清晰的图像是进行深度预测任务的前提,大气

中许多混合介质,包括颗粒、水滴等,这些介质会吸

收和散射部分可见光,在计算机视觉和图形学中,大
气散射模型通常被用来描述薄雾等悬浮颗粒物干扰

的图像,在对图像增强和复原的基础上还可以获取

一些深度信息。如图2所示,全局大气散射模型定

义如下:
I(x,y)=A·ρ(x,y)·t(x,y)+A·(1-t(x,y)),

(1)
式中,I、ρ和A 分别表示观测图像、场景背景光和大

气光,t(x,y)表示反射光穿透介质能力的透视图。
A ·ρ(x,y)构成大气光的直接衰减项,A· (1-t
(x,y))构成环境光模型。

·507·第7期 段秀真等:基于交叉贝叶斯融合全局和局部大气光的深度预测研究                    



图1 整体模型流程图

Fig.1 Overallmodelflowchart

  根据大气散射模型,设备捕获的总光能可分为

两部分:场景的辐射光和环境光。在 HE[17]理论研

究的基础上,通过获取场景的透射图,可以计算场景

不同位置的深度信息。传输图可以表示为式(2):

  t(x)=e-βd(x), (2)
式中,β表示散射系数,d(x)表示场景深度。根据该

模型,可以根据场景的透射图和大气光信息恢复场

景的深度信息。在无雾图像中,大多数像素区域中

至少有一个颜色通道的强度值等于或接近0,暗通道

的先验值通常用于对图像进行消雾,表示为式(3):

  Idark(x,y)=Jdark(x,y)t(x,y)+
A(1-t(x,y)), (3)

式中,Idark 和Jdark 分别表示获取图像和理想图像的

暗通道。t(x,y)通过从式(2)中求解以下方程计算

得出:

  t(x,y)=1-Jdark(x,y)
A

。 (4)

图2 大气光散射模型

Fig.2 Atmosphericlightscatteringmodel

  在上述模型中,A 在单个图像中是常数。在实

际场景中,传统的模型在某些特定区域会产生一定

的误差。如图3所示,图(a)是 RGB图,图(c)是

RGB图(a)的深度图,图(b)是深度真值图,在许多区

域,深度预测结果与深度真值图不一致。

图3 全球大气散射模型进行深度预测的例子

Fig.3 Anexampleofdepthpredictionusingtheglobal
atmosphericscatteringmodel

  在传统的大气散射模型中,假设大气光值固定

在某些场景中会产生不可避免的误差,例如图4中

的阴影部分没有直接暴露在空气中,仅由少量间接

辐射照亮,因此,传统模型假设的常数A 值会在某些

区域产生不可避免的误差。为了弥补这个缺点,一
些方法假设大气光值是一个变量,但是,由于场景中

的大部分悬浮粒子仍然直接被大气光照亮,这种基

于像素位置的校正不可避免地会产生误差并且极大

增加了计算复杂度。

  根据上述分析,本文考虑在全局大气光模型中

添加局部大气光信息,利用全局信息和局部信息的

互补性,将直接衰减的大气光重新定义为场景入射
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光,不同场景有独立的场景入射光,增强模型性能,
使用第1.3节中介绍的局部大气光模型来模拟大

气光。

图4 阴影区域和暴露区域的光照不均匀场景

Fig.4 Scenewithunevenilluminationin
shadedandexposedareas

1.3 局部大气光散射模型

  为解决上述全局大气光模型所产生的校正误差

和计算复杂度增大等不足,本文引入了局部大气光

散射模型,首先要对场景进行分割,并对每个不同区

域的入射光进行自适应评估,同一场景中的像素可

能具有相似的深度,根据全局大气散射模型获得的

初始深度图对场景进行分割,并在分割后对每个块

进行分割。根据上述分析,重新定义的模型可以表

示为式(5):

  I(x,y)=L(i)·ρ(x,y)T(i)+
  L(i)·(1-T(i))(x,y), (5)
式中,I、L(i)和T(i)分别表示i个场景、第i个场景

中的恒定场景亮度和第i个场景中的透视率图。将

由全局模型生成的原始深度图D划分为若干层以保

持原始场景的边缘形状。为了避免分割后某些区域

的像素聚集,所采用的场景深度层分割方法选择基

于像素数的。每一层的长度为l=M·N ,其中M 和

N 分别表示原始图像的长度和宽度。像素(x,y)的
层计算如式(6)所示:

  layer(x,y)=

  

i,Dr(max(1,‖i-1
n l‖))<Da(x,y)

<Dr(‖il
n‖

)

1,Da(x,y)=Dr(1)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

, (6)

式中,||x||表示舍入,Dr(j)表示Dr 的第j个元素。

10层场景分割的结果如图5所示,图5(a)是样本图

像,(b)是层数设置为10时的分层图图像,(c)和(d)

是原始图像和亮通道图像按照图(b)所示的分层图

中的第一层亮通道图。

图5 10层场景分割的结果

Fig.5 Resultsofscenesegmentationin10layers

  明亮通道图的演示如图6所示。场景分割后,
局部大气光可能太暗,如果用传统的全局大气光获

取方法来获取局部大气光,由于局部色差,其值可能

低于真实值,所以本文的方法在局部大气光散射模

型中引入了亮通道来获取局部大气光。通过评估原

始输入图像的明亮通道信息的局部大气光,可以有

效地 减 少 由 色 差 引 起 的 局 部 大 气 光 误 差。参 考

WANG[18]等对大量的无霾图像进行的统计,即每个

区域中都有一个像素,其RGB三个颜色通道中的一

个通道值接近或等于1。图像的明亮通道图可以定

义为:

 Pbright= max
c∈R,G,B

( max
(x',y')∈ω(x,y)

(Pc(x',y')))→1。(7)

图6 样本图和样本亮通道图

Fig.6 Samplediagramandsamplebrightchanneldiagram

  在这个模型中,本文对初始深度图的深度值进

行分割,并对每个单独场景的明亮通道中相应像素

亮度的前10%进行统计,取平均值作为单独场景的

大气光值,建立局部区域的大气散射模型,通过式

(5)得到不同区域的T(i)。最后,将这些区域合并为

局部大气散射模型。
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  局部大气光散射模型对不同区域采用了自适应

的大气光策略,这对于减少因光线分布不均而产生

的透视误差非常有效,与全局大气光策略相比,局部

大气光散射模型可以更好地模拟复杂场景。实验发

现全局大气光散射模型在平均透射率预测方面取得

了更好的效果,而局部大气光散射模型在复杂场景

中不同深度区域的透射率预测方面取得了更好的效

果。基于以上分析,本文采用了基于交叉贝叶斯模

型的融合策略,对两个模型产生的结果进行了融合,
互充了两个模型的优势。

1.4 基于交叉贝叶斯的融合模型

  近几年的研究中,贝叶斯公式(Bayes)被用来通

过后验概率来衡量突出性,贝叶斯模型发源于古典

数学理论,有稳定的分类效率,能个处理多分类任

务,适合增量式训练,且对缺失数据不太敏感,算法

也比较简单,本文利用贝叶斯模型的这种特性来解

决全局大气光模型和局部大气光模型的融合问题,
提出的深度图交叉贝叶斯模型如图7所示。Bayes
公式具体如下:

  p(F H(z))= p(F)PF

p(F)p(PF)+(1-p(F))PB,

(8)
式中,p(F)是先验概率,H(z)是像素z的特征向量,

PF 和PB 分别表示p(H(z)|F)和p(H(z)|B)。通

过使用贝叶斯模型,将上述步骤得到的全局大气光

模型图 像 和 局 部 大 气 光 模 型 图 像 融 合 成 融 合 深

度图。

  给定两个深度图G和L为D1 和D2,取其中一

个作为先验的Di,用另一个Dj 来计算似然。首先使

用Di 的平均值将Di 划分为前景区和背景区,分别

为Fi 和Bi。在每个区域,通过比较Di 和Dj 在像素

z处的前景和背景区来计算似然性,似然性概率的计

算方法是:

 p(Dj Fi)=
NbFi

(Dj
(z))

NFi

,p(Dj Bi)=
NbBi

(Dj
(z))

NBi

,

(9)
式中,NF 表 示 前 景 像 素 数,NB 为 背 景 像 素 数,

NbFi
(Dj
(z))为深度特征落入前景区b(D(z))的像素

数,其中包含特征D(z),背景的深度分布直方图也

由NB 和NbB(D(z))
代表。

  后验概率的计算是以Di作为先验由以下式

计算:

 p(Fi Dj(z))= Di(z)p'
Di(z)p'+(1-Di(z))p'

, (10)

式中,p'表示p(Dj(z)|Bi)。

  同样,也可以计算Dj 作为先验的后验概率。使

用这两个后验概率来计算融合深度图:DB(D1(z),

D2(z))基于贝叶斯的融合:

  DB(D1(z),D2(z))=
  p(F1 D2(z))+p(F2 D1(z)), (11)

图7 深度图的贝叶斯融合模型

Fig.7 Bayesianfusionmodelofdepthmap

2 实验结果及分析

2.1 数据集

  提出的算法在 KITTI[19]、SOD[20]、ECSSD[21]和

ASD[22]数据集中进行了测试。KITTI数据集是一个

用于深度预测的大规模公共数据集,用来完成深度

预测任务,其余数据集用来验证本文方法对显著性

目标检测任务准确性的提升。其中SOD数据集有

300张图像,是一组突出的物体边界,它有许多带有

多个物体的图像。ECSSD[21]数据集有1000张复杂

场景图像,一部分来自Berkeley-300数据集。ASD
数据集有1000张图像,其图像被手动分割成前景和

背景区域。

2.2 评价指标

  本文采用EIGEN[13]等引入的误差和精度度量

来验证本文所提出的方法的性能,并与其他单目深

度预测模型进行了比较。误差度量中的绝对相对误

差 (AbsRel)、平方相对误差(SqRel)、均方根误差

(RMSE)表述如下:
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  Abs Rel= 1T∑
T

i=1

‖d*
i -di‖
di

, (12)

  Sq Rel= 1T∑
T

i=1

‖d*
i -di‖2
di

, (13)

  RMSE = 1
T∑

T

i=1

(d*
i -di)2 , (14)

式中,d*
i 和di 分别为i像素的预测深度和真实深

度,T 为像素总数。

2.3 定量和定性结果比较

  本文的方法与其他几种方法的比较结果见表1,
其中↓表示数值越低越好,加黑字体表示最佳性能,
划线字体表示第二性能。结果显示,本文的方法在

各种评估中都优于其他基于深度学习的方法,而且

与其他方法相比,本文的方法需要的运行时间更少,
且不需要训练样本。

表1 KITTI数据集的定量结果

Tab.1 QuantitativedatasetofKITTI

Method AbsRel↓ SqRel↓ RMSE↓

EIGEN[13] 0.203 1.548 6.307
LIU[23] 0.202 1.614 6.523
ZHOU[24] 0.208 0.768 6.856
Make3D[25] 0.280 1.713 8.734
GARG[26] 0.203 1.955 5.597
Ours 0.193 1.465 5.595

  为了测试和验证深度图的质量,本文比较了不

同深度图的主观效果。将本文的方法与基于深度学

习的 EIGEN[13]、LIU[23]、ZHOU[24]、Make3D[25]和

GARG[26]的方法进行比较,与上述方法相比,本文提

出的方法所生成的深度图的分辨率更高,如图8中

框内的远程场景,从左到右分别为输入图像、真值

图、EIGEN等的方法结果图和本文的结果。本文的

方法保留了更丰富的边缘信息。本文方法的深度图

像质量更高,对细节和场景结构的表现更细致,对不

同物体的分辨能力更强,这主要得益于大气深度线

索和边缘优化策略。

2.4 在视觉显著性检测中的应用

2.4.1 使用伪深度先验的显著性检测

  深度信息已被证明是对视觉显著性检测的有用

信息。然而,现有的RGB-D显著性检测方法主要集

中在简单和综合模型的设计上。在现有的 RGB-D
显著性检测方法中,有两种主要方式来使用深度信

息。一种是将深度信息直接明确地集成到特征库

中,作为颜色特征的补充;另一种是通过设计的深度

描述服从深度图中捕捉隐含属性,从而进一步进行

实验,研究深度信息如何影响视觉显著性检测任务。

2.4.2 显著性检测的评价指标

  本文的方法获得的深度信息被用来替换原始深

度图,并检测PDP中的显著性。该方法与一些先进

的方法在ASD、MSRA、SOD和ECSSD数据集上的

比较结果见表2。结果表明,本文的方法在各种评价

中都优于其他方法。与原始PDP算法的结果相比,
准确的深度信息在使用伪深度先验的显著性检测中

起着关键作用。模型中使用的深度图越准确,使用

伪深度先验的显著性检测的改进就越明显。

表2 在AUC评价指标下的定量结果

Tab.2 QuantitativeresultsunderAUCevaluationindex

Dataset Ours RC LR MR HR

ASD 0.9752 0.9435 0.9575 0.9632 0.9639
MSRA 0.9368 0.8823 0.9121 0.9261 0.9280
SOD 0.7594 0.7870 0.7432 0.7534 0.8085
ECSSD 0.9009 - 0.8619 0.8827 0.8840

  表2中,加粗字体表示最佳性能,划线字体表示

第二性能。使用ROC曲线下的面积(AUC)得分评

价标准来评估显著性检测方法的性能,AUC分数越

高,说明性能越好。

图8 KITTI数据集的定性结果

Fig.8 QualitativeresultsofKITTIdataset
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 本文的方法、MILPS和PDP的定性结果显示在图

9中。从左到右为:参考图像、实际真值图、MILP结

果图、PDP结果图和本文的结果图。从图中可以看

出,本文的方法表现更好,能更完整地保留了重要目

标的边缘信息。

  图10显示了本方法与一些先进方法在ASD数

据集上的PR曲线。结果表明,在视觉显著性检测中

使用深 度 信 息 可 以 有 效 提 高 视 觉 显 著 性 检 测 的

图9 SOD数据集的定性结果

Fig.9 QualitativeresultsofSODdataset

效果。

图10 在ASD数据集上的PR曲线比较

Fig.10 Comparisonofprecision-recall
curvesonASDdataset

3 结 论

  本文提出了一种基于大气光散射模型的深度预

测方法。首先,利用全局大气光散射模型进行初始

深度预测;其次,利用局部大气光模型进行局部深度

预测;最后,全局大气光模型结果与基于贝叶斯的局

部大气光模型结果相融合,并使用边缘保护滤波器

进行边缘优化以获得最准确的深度。最终的深度预

测图在KITTI数据集上进行了测试,与现有的基于

深度学习的方法相比,提出的方法取得了更准确的

结果。此外,在ECSSD、ASD和SOD数据集上的实

验结果表明,本文的方法所获得的深度信息能够有

效地提高视觉显著性检测的准确性。所提出的方法

对于有明显大气光散射现象的自然光源场景效果较

好,对于复杂光源场景(如室内)场景有局限性。今

后的工作重点是研究复杂光源场景的深度预测,采
用图神经网络等方法,引入更多深度线索进行推理,
重建场景深度。
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