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单幅图像的暗通道辅助景深
Moushumi Medhi and Rajiv Ranjan Sahay

Abstract—在本论文中，我们利用暗通道作为补充线索来估
计其由于有效隐式捕捉模糊图像和场景结构的局部统计，从单个
空间变化的散焦模糊图像中提取深度信息。现有的基于散焦深度
（DFD）技术通常依赖于具有不同光圈或焦点设置的多张图像来
恢复深度信息。由于问题的不确定性，关于从单个散焦图像中提
取深度信息的研究很少。我们的方法利用局部散焦模糊与对比度
变化之间的关系作为关键深度线索，以增强场景结构估计的整体
性能。整个流程是以端到端的方式对抗训练的。在真实数据上进
行的实验中，通过真实的深度诱发散焦模糊，证明将暗通道先验
引入到单图像 DFD 中可以产生有意义的深度估计结果，从而
验证了我们方法的有效性。

Index Terms—Depth-from-defocus, dark channel, lo-
cal variation map.
单输入的

I. 引言

D 由散焦计算深度 的目标是从单张失焦图像中估计
场景深度。单张失焦图像由系统或机器人即时捕获

而不依赖自动对焦，可以快速提供深度线索。可以利用由
于光学限制自然产生的模糊作为优势，从而能够在传统的
全焦方法失效的情况下提取深度。本文提出了一种新颖的
方法，从单个使用固定光圈设置拍摄的失焦模糊图像中估
计深度。现有的失焦深度（DFD）方法往往依赖于收集多个
具有不同光圈或焦点配置的图像来推导深度信息。这些方
法利用了在不同焦点设置的图像之间观察到的失焦关系。
例如，[1]共同训练两个网络，DefocusNet和 FocusNet，其
中 DefocusNet 处理失焦图像以预测深度，之后与输入的
全焦（AIF）图像结合生成合成焦点堆栈。然后，FocusNet
从这个焦点堆栈中估计深度，其输出与 AIF 图像结合以
重建失焦图像。在训练期间，网络利用深度和失焦图像一
致性损失进行自我监督，但在推理时，可以仅从一个失焦
图像或从焦点堆栈中进行深度估计。与这些依赖视频序列、
训练或推理期间多个帧或多个线索融合及传统优化技术的
工作不同，我们的研究探索了基于深度学习和一种新颖的
暗通道方法，来解决单图像 DFD 的不适定问题，其中在
训练和测试期间都仅使用单个失焦图像。这一区别至关重
要，因为我们的方法是为仅有单一图像可用（例如单目成
像系统）设计的，与先前基于视频或多线索的方法相比，
具有根本的不同和挑战性。
尽管多图像 DFD 技术常常优于单图像方法，但单图像

DFD 仍然是一个限制更多且更具挑战性的任务。相比之
下，由于问题的复杂性，目前关于使用单个失焦图像进行
DFD 的研究相对较少。这些方法利用端到端神经网络在
有监督学习环境中，通过使用真实深度数据来估计深度图。
为了提高 DFD 结果，[2] 还计算了去模糊的模糊核，而 [3]
则从预测的深度图中推导出镜头参数（模糊因子和焦距差
距），用于失焦模糊估计。[4]从单个全焦图（AIF）图像中估
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计深度，并利用失焦图像仅在训练期间进行监督。在另一
种从全焦图像进行深度估计的实例中，[5] 使用从暗通道计
算的透射图作为网络的第四通道输入。在本研究中，我们
提出了一种利用暗通道推导局部失焦模糊与对比度变化之
间关系的新方法，以推断失焦模糊的存在及程度，并为深
度估计提供线索。暗通道先验（DCP）广泛用于从雾霾/水
下图像估计深度，[6]–[8] 其中 DCP 被利用来计算场景透
射图，透射图是深度的函数。然而，DCP 最近也被适应用
于基于去模糊图像中暗通道的稀疏性进行空间变化模糊分
析和去模糊 [9]–[11] 。虽然失焦模糊降解是由于相机的光
学效应，其与物理介质中的雾霾光散射不同，暗通道在这
两种类型的降解图像中都起着类似的作用。在失焦模糊图
像中，靠近焦平面的区域通常表现出较少的模糊。暗通道
通过增加的强度变化突出显示这些区域。相反，暗通道在
远离焦平面且显著模糊的区域中显示出降低的强度方差，
并且由于模糊的平滑效应缺乏清晰细节。我们利用了失焦
图像及其暗通道的综合局部强度偏差，即局部失焦和暗通
道变化（LDDCV）图，以改善 DFD性能。NYU-Depth V2
（NYU-v2）数据集 [12] 在图 ?? 中的核密度估计（KDE）
图有助于可视化暗通道强度差异和 LDDCV 图差异如何
随归一化空间变化模糊程度改变，这是场景深度的函数。
此外，我们使用对抗网络在训练期间使用失焦模糊图作为
对抗监督信号来监督我们的 DFD 模型。我们基于单帧图
像的 DFD 方法也为传统的多图像或硬件密集型方法提供
了一个有希望的替代方案，能够从有限的数据中快速推断
深度以提高系统效率。可以设计一个系统，故意使用固定
焦点、光圈大的相机（这自然会产生失焦模糊）来被动推
断单帧图像的深度。与主动深度感知技术相比，这种方法
降低了系统复杂性和成本，使其成为现实中自动化应用的
实用和可扩展的解决方案。我们的实验证明，对失焦图像
应用 DCP 可产生有意义的深度估计结果。
我们通过在以像素 i 为中心且大小为 Ω(i) × Ω(i) 的局
部窗口中，从三个颜色通道（红 r 、绿 g 、蓝 b ）的最小
强度值计算失焦图像 Idf 的最暗场景辐射 Jdf 。

Jdf (Idf )(i) = min
p∈Ω(i)

(
min

c∈{R,G,B}
Icdf (p)

)
(1)

暗通道强调阴影的长度、边缘及较暗的结构元素，这可以
通过一种非常规的方式提供附加的背景去理解场景的三维
布局，比如场景中物体的空间排列和相对距离。尽管在细
腻的纹理和细节方面存在信息丢失，暗通道仍然保留了主
要的场景结构和对应于显著深度变化的边缘。这有时会因
为减少噪音和平滑小的变化而导致更大结构元素的更清晰
表现。我们已将从单一散焦图像中提取的特征与暗通道的
特征结合起来，以获得用于深度估计模型的增强结构信息。
局部散焦和暗通道变化 (LDDCV) 图是通过连接局部散焦
变化 (LDV) 和局部暗通道变化 (LDCV) 图得到的双通道
强度变化图。它们描绘了某个局部区域内相邻像素之间的
最大强度偏差，并通过捕捉与深度相关的散焦模糊的细微
之处形成适当的表示。LDV 和 LDCV 图分别突出显示了
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Fig. 1. 用于散焦模糊形成的薄透镜近似模型。

Idf 和 Jdf 中的局部变化。数学上，

LDDCV (J, I)(i, j) = {max | J(i, j)− J(p, q) |,
max | I(i, j)− I(p, q) | ∥ p = i− 1, i, i+ 1, q = j − 1, j, j + 1}(2)
散焦模糊通过减少尖锐变化和降低局部区域内的最大值
平滑了图像的整体外观。由于散焦模糊在局部区域的同
质化效应，具有高散焦模糊的区域在 LDDCV 图中显示
较低的局部变化。相反，低散焦模糊的区域显示出略高
的 LDDCV 值。这一观察可以用来确定图像中散焦模糊
的存在和程度，并提供评估单一失焦图像深度的见解。我
们的网络的示意性架构如图 ?? 所示。对于给定的失焦
图像 Idf ∈ RH×W×3 ，使用一个预训练的 ResNeXt101-
32x8d-wsl [13] 作为编码器主干（在图 ?? 中标记为 (a)），
利用来自不同编码器层 i （i = 1, 2, 3, 4 ）的多尺度特征
F df
i ∈ RHi×Wi×Ci 。这里，Hi 、Wi 和 Ci 分别表示高度、
宽度和通道维度。类似地，多尺度特征 F l

i ∈ RHi×Wi×C′
i

从 LDDCV 嵌入网络（LDDCV-Net）中提取，标记为 (b)。
此外，采用一个平行的遮罩介导的稀疏池化网络（MMSP-
Net）（标记为 (c)）从输入的 LDDCV映射及其有效性遮罩
（1 if |LDDCV| > T ， where T = 0.05 为阈值）中提取多
尺度池化特征 F lv

i ∈ RHi×Wi×C′′
i ，然后与 F l

i 串联。暗通
道 Jdf 突出显示的结构信息在通过全局平均池化（GAP）
并被平展以获得特征 z ∈ R1×Q 之前，由暗通道嵌入网络
（D-Net）嵌入到潜在空间（标记为 (d)）中。嵌套特征调制
和融合模块（Nest(FM)2 ），标记为 (e)，被构造成嵌套
的、多层次的组，以分层方式提取细微的暗通道嵌入特征
z ，以调制主要特征 F b ∈ Rηhi

×ηwj
×Q 。ARU、核心特征

变换块（CFTB）、多层级特征增强块（MFEB）和分层残
差细化（HR2B ）的嵌套重复在多个层级上促进了广泛的
特征提取和细化。暗通道注入的特征提升（DIFB）单元如
图 ?? 所示。我们发现将 N 的重复设置为 2 可以在内存
效率和 DFD 性能之间达到平衡。一个后续残差模块包含
一个深度可分离非对称多尺度金字塔融合（DSA-MSPF）
块（标记为 (f)），通过在传递给解码器（标记为 (g)）进行
深度 d 重建之前充当多尺度上下文聚合先验来巩固学习到
的表示。我们在整个深度生成模型中采用了蓝图可分离卷
积（BSConv）[14] ，以减少我们的模型参数 ≈ 49% 。一
个鉴别器 D （标记为 (h)）在对抗训练过程中将真实或估
计的深度图 dgt/d 、真实或估计的散焦模糊图 r(dgt)/r(d)
（在章节 II-A 中解释）和散焦图像 Idf 作为输入，分别用
来区分真实数据和生成数据。

A. 目标函数
回归像素级深度值的目标函数包括空间保真度

损失 Lspafid = |d − dgt|1 、频域损失 Lfreq =
|DCT(d) − DCT(dgt)|1 和对抗损失 Ladv = 0.5 ·
Ed∼pd

[
(D(d, r(d), Idf )− 1)2

]
项。离散余弦变换（DCT）

定义为：DCT(xi) = xk =
∑L−1

i=0 xi cos
[
π
L

(
i+ 1

2

)
k
]
，其

中 L 是信号中的总数据点数，k 是正在计算的 DCT 系数
的索引。Ed∼pd

表示预测深度图 d 的分布 pd 的期望值。联
合损失函数被表述为：

Ltotal = Lspafid + 0.1 · Lfreq + 0.1 · Ladv (3)

II. 实验
A. 数据集

NYU-Depth V2 (NYU-v2) 数据集 [12] ：NYU-v2 数据
集 [12] 包含 1,449 对空间匹配的 RGB 和深度图像，这
些图像是使用 Microsoft Kinect 采集的。根据先前的工作
[16], [17] ，我们采用了标准的训练/测试拆分，即 795/654
张图像。为了在 AIF NYU-v2 RGB 图像 I 中生成光学上
真实的深度依赖散焦效果，我们选择了参数，对应于一个
焦距（f ）为 9mm，焦平面（Dfp ）在 0.7m，光圈数（Fn

）为 2，以实现浅景深（DoF），传感器尺寸 px 为 7.5µm，
以及光圈 A = f/Fn 的合成相机。我们通过将 AIF 图像 I
与一个具有核半径 r 和位置索引 x, y 的点扩散函数（PSF）
G(x, y, r) 卷积来生成散焦模糊图像 Idf ：按照图 1 所示
的薄透镜模型，r 作为场景距离 dgt 与相机的距离的函数
计算为：

r(dgt) =
1√
2 · px

Af

(Dfp − f)

|dgt −Dfp|
dgt

(4)

EBD 数据集 [15] ：EBD 数据集 [15] 包含 1,305 张高
分辨率（1600 × 1024）真实散焦图像，没有真实深度图注
释。这些图像具有一个光圈 Fn 为 1.8 的浅景深。请注意，
我们仅将 EBD 数据集 [15] 用于测试。我们在表格 ?? 中
报告了 NYU-v2 测试数据的消融结果。未使用黑暗通道作
为补充线索（DDC）的模型得到的结果最不理想（¬ ）。
将 DDC（ ）引入模型，通过将拼接的黑暗通道和散焦
RGB 图像作为四通道输入传递给图像编码器，同时保留
LDDCV-Net 和 MMSP-Net，标志着性能的提高。在这种
配置中，D-Net 和 Nest(FM)2 被排除。当我们在没有对
抗监督（® ），即没有判别器的情况下训练我们的模型时，
与完整模型（H ）相比，我们观察到性能略有下降。
我们尝试了一种从单个空间变异散焦图像推断深度的新
方法。我们研究了黑暗通道及其局部强度变化对基于其模
糊特征进行深度估计的指导作用。在经过现实建模的合成
数据集和实际散焦数据上的实验结果证明了我们方法的潜
力。
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