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激光与视觉融合的透视平面检测与

深度预测研究

赵宇琦１，连晓峰１，王宇龙２，田梓薇１，徐晨星１
（１．北京工商大学 人工智能学院，北京　１０００４８；

２．中国兵器工业信息中心，北京　１０００８９）

摘要：针对单一的激光传感器或视觉传感器无法检测到透视三维平面的问题，提出一种基于激光传感器与视觉传感器融合的

透视平面检测与深度预测算法；首先采用透视平面检测网络，在二维彩色图像中对透视平面进行图像分割；其次应用单一图像反

射去除算法，在分割得到的透视平面区域分离背景信息，并使用 ＭｅｇａＤｅｐｔｈ算法进行深度预测，得到相对深度图；最后结合激

光传感器的深度数据，采用抽样一致性算法，计算深度标尺，并使用对透视平面进行深度赋值，将相对深度图转化为绝对深度

图，进而完成对透视平面的深度预测；实验结果表明该算法能成功检测并分割透视平面，且能得到正确的透视平面绝对深度

信息。

关键词：视觉与激光融合；数据融合；平面检测；深度估计；随机抽样一致性
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０　引言

透视平面通常具有广泛的实用和装饰用途，由于其透

光无色的特性，通常是一种非晶态的无定形的固体，其透

光无色的特性会对现有的计算机视觉系统与激光传感器系

统造成严重的干扰 （如深度预测［１］和激光测距［２］）：视觉传

感器及其算法无法分辨透视平面，且由于视觉传感器提供

的图像只有二维的信息，所以通常会误判透视平面后的信

息；又由于透视平面通常为无色透光平面，会对激光传感

器测量的距离信息造成严重影响，使其接收错误的深度信

息。通过以上影响进一步干扰机器人导航和无人机跟踪等

系统的运行。为了解决这一问题，系统必须能够从输入的

数据中检测透视平面。

现有的方法通常采取语义分割应对这一问题，语义分

割旨在将给定图像分割并解析为不同语义类别的不同区域。

近来，受益于深度神经网络的进步，在语义分割这一方面

已经取得了较大的进展；一些小型透视制品如杯子等，由

于拥有相对固定的形状可以用现有的方法很好的检测出来，

如ＲＣＮＮ
［３］ （ＲｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈＣＮＮｆｅａｔｕｒｅｓ）、ＹＯＬＯ

［４］ （Ｙｏｕ

ｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）、ＲｅｔｉｎａＮｅｔ
［５］等算法。ＲＣＮＮ通过生成类别

独立的建议区域，为感知器提供候选区域从而提高性能；

ＹＯＬＯ算法采用回归的方法，对整张图进行预测，学习更

为通用的图像特征；ＲｅｔｉｎａＮｅｔ通过提出其改造后的损失函
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数，提高了算法的速度与精度。然而由于透视平面不具有

固定的形状，任何场景都有可能出现在透视平面的区域内，

并且这些场景通常与透视平面周围的场景具有一定的相似

性，这使得对透视平面的检测与深度预测从根本上不同于

其他常见物体。现有的物体检测方法不适用于透视平面检

测，因为不是所有透视区域都具有明确可识别的边界这使

得如 ＨＥＤ
［６］ （Ｈｏｌｉｓｔｉｃａｌｌｙ－ｎｅｓｔｅｄｅｄｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）、ＲＣＦ

［７］

（Ｒｉｃｈｅｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｆｅａｔｕｒｅｓ）、Ｂａｓｎｅｔ
［８］ （Ｂｏｕｎｄａｒｙ－ａ

ｗａｒｅｓａｌｉｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ）等算法不能很好的得到应用。此外，

有些镜像分割方法通过检测镜像边界处的内容不连续性来

分割镜像，如 ＭａｓｋＲＣＮＮ
［９］，Ｒ３Ｎｅｔ

［１０］ （Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｒｅｓｉｄ

ｕａｌｒｅｆｉｎｅｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ）、Ｐｉｃａｎｅｔ
［１１］ （Ｐｉｘｅｌ－ｗｉｓｅｃｏｎｔｅｘｔｕ

ａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ）等。然而这并不适用于透视检测，因

为透视后面的场景是真实场景的一部分，这使得透视边界

处的不连续性非常微弱，同时也加大了透视平面检测的难

度。深度预测算法旨在从二维的图像中得到深度信息，而

基于单目视觉传感器的深度预测算法难以得到准确的深度

信息 （如 Ｍｏｎｏｄｅｐｔｈ
［１２］等算法），基于多个传感器的深度预

测算法也会忽视透视平面的存在 （如ＳＦＭ
［１３］ （Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎ）、Ｄｅｐｔｈ－ＶＯ－Ｆｅａｔ
［１４］等算法），这说明预测

透视平面本身的深度是一个被忽视的问题，同时也证明了

问题的难度。

为了解决透视平面的检测与深度预测这一问题，首先

采用透视平面检测网络［１５］独有的广域上下文特征融合模块，

同时提取高级特征与低级特征，从而达到模仿人类对透视

平面的辨别方式，进而检测图像输入中的透视平面，其次

采用 ＭｅｇａＤｅｐｔｈ
［１６］方法进行相对深度预测，ＭｅｇａＤｅｐｔｈ算

法通过叠加多个沙漏模块，不断地对图像进行卷积提取高

阶特征，然后结合单一图像反射去除［１７］ （ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｒｅ

ｆｌｅｃｔｉｏｎｒｅｍｏｖａｌ———ＳＩＲＲ）算法，分离透视平面的背景，

屏蔽背景信息对深度预测的干扰，进而对图像进行相对深

度预测，最后结合激光传感器提供的深度信息，记录多个

像素点在相对深度预测图中的灰度及深度信息，并以灰度

值为横轴深度值为纵轴，应用随机抽样一致性算法［１８］

（ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ———ＲＡＮＳＡＣ）对所得点集进行

直线拟合，得到 “灰度－深度”的标尺，并通过标尺完成

对透视平面深度信息的预测。

１　透视平面检测网络

透视平面检测网络是一种专门针对检测透视平面的人

物设计的深度神经网络，这种网络通过模仿人类对高级语

义特征 （例如，不同对象之间的关系）与颜色纹理等低级

特征 （例如，透视平面内部和外部之间的色差，反射导致

的模糊、斑点、重影等）的辨识设计了广域上下文特征融

合模块，以检测不同尺寸的透视平面，这种模块可以从较

大的范围内，提取丰富的上下文特征以进行上下文推理和

透视平面的定位。广域上下文特征融合模块基础结构图如

图１所示。

图１　广域上下文特征融合模块基础结构图

其中：ＢＮ （ｂａｔｃｈｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）代表归一化，ＲｅＬＵ

（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ）为线性整流函数，ｃｏｎｖ为卷积运算。

广域上下文特征融合模块旨在提取大量广域特征信息，以

进行上下文推断和定位透视平面。该模块使用空间可分离

卷积来实现此目标：

犉犮 ＝ （犮狅狀狏犺（犮狅狀狏狏（犉））） （１）

　　犉代表输入特征， 为ＢＮ与ＲｅＬＵ运算，犉犮代表输出

的广域特征，犮狅狀狏犺与犮狅狀狏狏 分别为大小为犽×１垂直卷积核

与１×犽的水平卷积核。由于透视区域内的内容通常很复

杂，因此从两个平行路径中互补的提取广域上下文特征在

经由３×３的卷积核融合后输出特征。则整个广域上下文特

征融合模块可以表示为：

犉犌 ＝ （犮狅狀狏２（犮狅狀犮犪狋（ （犮狅狀狏狏（犮狅狀狏犺（犉犾））），

　 （犮狅狀狏犺（犮狅狀狏狏（犉犾）））））） （２）

　　其中：犉犌 表示集成的广域上下文特征，犮狅狀狏２表示大小

为３×３的卷积核，犉犾为：

犉犾＝ （犮狅狀狏１（犉ｉｎ）） （３）

　　犉ｉｎ代表广域上下文特征融合模块的输入特征。将４个

该基础模块并联，并将４个基础模块输出的特征进行串联

融合，即可构成完整的广域上下文特征融合模块。透视平

面检测网络的流程如图２所示。

对 于 单 个 ＲＧＢ 图 像， 首 先 用 经 过 预 训 练 的

ＲｅｓＮｅＸｔ１０１
［１９］网络对图像提取特征，以得到不同级别的特

征，然后将这些特征的最后３个特征层分别输入到一个广

域上下文特征融合模块，并将输出融合生成高级广域上下

文特征，剩下的特征层导入另一个广域上下文特征融合模

块中提取出低级特征，这些低级特征将引导算法把注意

力［２０］放在更多的集中在图像中的透视平面上，从而进行图

像分割。

２　相对深度预测

现有的深度预测算法大多数基于双目视觉得到的视差

图计算深度，或由同一个视觉传感器前后帧的时间关系以

及像素点的匹配关系进行估算，而深度学习算法使用的训
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图２　透视平面检测网络算法框图

练集也都没有特意针对透视平面进行标注，这使得深度预

测的算法在直接对含有透视平面的图像进行深度预测时，

算法会将透视平面后的背景当做实景进行预测，导致预测

结果错误。这种错误对于机器人、无人机等移动平台来说

是致命的。

图３　错误的深度预测

为了解决这一问题，采用 ＭｅｇａＤｅｐｔｈ算法对图像进行

深度估计。首先加入单一图像反射去除算法，用于该算法

采用全卷积神经网络，经过训练后能可将透视平面后的实

景与透视平面中的镜像分离，并屏蔽镜像，防止其对深度

预测造成影响。但该算法直接应用在包含透视平面的图像

中时，透视平面以外区域的特征信息可能会遭到抹除或

模糊。

图５　相对深度预测网络示意图

如图４所示，左图为未经ＳＩＲＲ算法处理的原图，可以

看到，表示区域中的纹理信息是完好的，右图是经过ＳＩＲＲ

算法整图运算后的算法，可以看到标识区域内的纹理信息

在应用ＳＩＲＲ算法后，地板及墙面的纹理信息被模糊甚至抹

除。所以首先对图像进行透视平面检测，得出透视平面所

在区域，然后只对透视平面检测网络分割出的透视平面区

域应用ＳＩＲＲ算法并屏蔽镜像。这样做可以避免纹理信息错

误导致的特征提取信息的错误影响预测结果的问题。然后

应用 ＭｅｇａＤｅｐｔｈ算法对处理后的图像进行深度预测。相对

深度预测算法网络结构如图５所示。

图４　应用算法后部分纹理信息被模糊

如图６所示，Ｃｏｎｖ代表卷积层，Ｒｅｓ代表残差块，

Ｍａｘｐｏｏｌ是降采样模块。由于较低的分辨率更能提取出图

像的高阶特征，便于网络进行预测，所以将输入图像经由７

×７的卷积层运算后，再经过一个残差块与降采样层使图像

分辨率下降，使网络能更好的提取图像的特征，然后经过７

个沙漏模块运算输出预测的相对深度结果。沙漏模块的结

构如图６所示。

Ｍａｘｐｏｏｌ代表下采样，Ｒｅｓ代表残差块，Ｕｐｓａｍｐｌｅ代

表上采样模块。沙漏模块的上中两路都包含残差模块，能

逐步提取更深层的图像特征。整个相对深度预测网络中堆

叠了很多沙漏模块，这使得网络可以不断地重复的进行高

阶特征的提取与预测，从而得到更精确的预测图。在得到

相对深度预测图后，加入透视平面检测网络所得的分割结

果，对透视平面区域进行处理，由透视平面的边界值对整

个透视平面进行平面拟合得到透视平面的相对深度值。

３　透视平面深度预测

目前由深度学习算法对单目图像进行深度预测的算法

中，均需要带有深度图的标定后的数据集作为训练样本，

才能获得测试图像的深度图，且在包含透视平面的图像中，

对深度的预测结果均不准确。ＭｅｇａＤｅｐｔｈ算法的不同之处

在于，其大部分图像来自互联网，泛用性很强，且对于这

部分数据集的构建只需要标出图像中最近和最远的两点即

可进行训练和预测，获得相对深度图。再结合深度标尺就

可以完成对于透视平面的深度获取任务。

ＭｅｇａＤｅｐｔｈ算法对于物体边缘的深度值估计准确程度

不高，所以尽可能选取位于物体平面上的点进行深度赋值

获取深度信息。在相对深度图中，随机抽选狀个像素点，
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图６　沙漏模块

记录其灰度值，并结合激光传感器所提供的深度信息获取

像素点对应的深度值。像素点深度值的获取方法为，以像

素点为中心，犾像素为边长框选邻域，计算所框选邻域中所

有深度信息的平均值，所得值即为当前像素点的深度值，

对于深度值丢失的像素点不计入平均值总数中，同时默认

透视平面中的所有像素点深度值均有误差，不计入平均值

样本中。其计算方法如式 （４）所示。

犇（狆）＝

∑

犾
２

犻＝－
犾
２

∑

犾
２

犼＝－
犾
２

犇（狆
（狓＋犻，狔＋犼））

α
（４）

　　其中：犇代表深度值，狆为随机选取的像素点，狆
代

表狆点邻域内的像素点，狓，狔为狆 点坐标，α为邻域内拥

有深度信息的像素点数量。

位于物体边界处的像素点，计算后会得到错误的深度

信息，因为以边界处像素点为中心框选的邻域内，通常会

包含非该像素点所在平面的其他深度信息，在求取平均值

后会得出错误的深度信息。所以为了避免在这种情况，引

入ＯＲＢ （ＯｒｉｅｎｔｅｄＦＡＳＴａｎｄｒｏｔａｔｅｄＢＲＩＥＦ）特征提取
［２１］

算法中的ＦＡＳＴ角点检测算法
［２２］，ＦＡＳＴ算法可以通过像

素点周围距离为３的１６个像素快速判断待测点是否为角点

或边界点，通过对比待测点与周围点的灰度差值来进行分

类，若连续有９个点为同一类型，则确定次像素点位于物

体边界处，并将此点删除。

利用ＦＡＳＴ算法排除上述选取的狀个像素点中的边界

像素点，从而提高预测精度。判断方法如式 （５）所示。

犉狆狀 ＝
犉 犐狀－犐狆 ≥狋

犜 犐狀－犐狆 ＜狋
狀＝１，２，３…，｛ １６ （５）

　　犐狀为狆点周围点的灰度值，犐狆 为狆点的灰度值，狋为判

断阈值。当犉狆狀为犉 时，排除该像素点。

然后再从激光传感器提供的深度信息中，随机选取犿

个像素点 （像素点同样不位于透视平面上），记录像素点本

身提供的深度信息与对应的相对深度图中像素块的灰度值。

将所记录的犿＋狀个像素点的数据平铺于以灰度值为狓 轴，

深度值为狔轴平面坐标系中。并应用ＲＡＮＳＡＣ算法对所得

坐标点集进行直线拟合，ＲＡＮＳＡＣ算法通过对离散的点集

进行迭代估计其数学模型，并且能排除误差点的干扰，适

合对上述记录的可能存在误差点的点集进行直线拟合得到

合理的预测线。将其预测的直线作为灰度值与深度值对应

的 “灰度－深度”标尺，以此深度标尺对透视平面进行深

度赋值，来完成对透视平面的深度预测。

４　实验结果与分析

实验平台ＣＰＵ为ｉ７－６７００ＨＱ，内存为８ＧＢ，实验数

据集为ＴＵＭ数据集
［２３］。首先在数据集中挑选包含透视平

面的图像，并确认图像分辨率并进行透视平面的标定，然

后将所得数据的７０％进行训练３０％进行测试。先进行透视

平面的分割实验，并与对比算法进行比较。其次分别进行

改进 ＭｅｇａＤｅｐｔｈ与原算法的实验，并进行对比。最后计算

深度标尺，完成透视平面深度预测实验。

４１　透视平面分割实验

实验采用可对镜子进行分割的 ＭｉｒｒｏｒＮｅｔ
［２４］与经典的

ＭａｓｋＲＣＮＮ算法进行对比，将输入图像分别使用３种算法

进行图像分割。

由图７可看出，由ＭａｓｋＲＣＮＮ算法对透视平面进行预

测时，不能完成对透视平面的图像分割，其基本没有识别

到透视平面。由于 ＭｉｒｒｏｒＮｅｔ算法是用于对镜子平面进行目

标平面检测的算法，与对透视平面进行分割具有一定的相

似度，因此 ＭｉｒｒｏｒＮｅｔ在对透视平面的平面检测上仍能有一

定的精确度基本覆盖了透视平面所在区域，但仍然有未被

识别的区域，效果远不如透视平面检测网络。透视平面检

测网络通过大范围的学习上下文高级特征与低级纹理特征

成功的检测到了整个透视平面，远优于其他两个算法。

图７　不同算法对透视平面检测的结果

４２　相对深度预测实验

在相对深度预测的实验中，将改进算法与原 Ｍｅ

ｇａＤｅｐｔｈ算法进行对比，以证明改进的有效性。原算法直接

对输入图像进行预测，改进算法在对透视平面区域进行背

景分割并屏蔽后，再进行深度预测。结果如图８所示。

从图８ （ｂ）可以明显的看出，原算法忽略了透视平面，
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图８　相对深度预测结果

对透视平面的背景进行了深度预测，而加入了ＳＩＲＲ算法及

透视平面检测网络后的改进 ＭｅｇａＤｅｐｔｈ算法修正了这个错

误，对透视平面本身进行相对深度预测，得到了图像相对

深度图。

相对深度图中只个像素的相对深度值，不能得到各像

素点的绝对深度值，所以还需要使用深度标尺对相对深度

图进行赋值。

４３　透视平面深度预测实验

在该组实验中，首先统计对改进 ＭｅｇａＤｅｐｔｈ算法所得

预测图进行深度赋值并与激光传感器提供的深度图进行比

较，随机抽选像素点个数狀和犿 均为３００，邻域边长犾为２０

个像素，ＦＡＳＴ算法判断阈值狋为７。首先随机选取像素点，

并记录深度值与相对深度图上的灰度值，然后将像素点平

铺于横轴为灰度值，纵轴为深度值的在坐标系内，使用

ＲＡＮＳＡＣ算法进行直线拟合，得到深度标尺，并使用深度

标尺复原透视平面的深度值。实验结果如图９所示。

图９　透视平面深度预测结果

（其中 （ａ）为输入图像 （ｂ）为激光传感器提供的深度

图 （ｃ）为对改进 ＭｅｇａＤｅｐｔｈ赋值结果）

可以明显的看出，在输入图像 （图９ （ａ））显示的透视

平面所在区域，激光传感器获得了错误的深度信息，这是

由于透视平面的折射使得传感器不能正确接收信息，其所

获得的部分深度信息为透视平面背景的深度信息。使用深

度标尺对相对深度图赋值后，成功的修正了这一点 （图９

（ｃ）所示），成功获得了整个透视平面的深度信息。

５　结束语

为了检测透视平面并获取透视平面本身的绝对深度信

息，提出了一种融合激光传感器与视觉传感器信息的算法，

算法能成功对图像中的透视平面进行平面检测，并在 Ｍｅ

ｇａＤｅｐｔｈ算法的基础上加入ＳＩＲＲ算法，结合透视平面检测

网络成功的预测了透视平面本身的相对深度信息，最后应

用ＯＲＢ特征提取算法与 ＲＡＮＳＡＣ算法建立了深度标尺，

成功获取了透视平面本身的绝对深度信息。并在大量含有

透视平面场景的ＴＵＭ 数据集进行试验验证。实验结果表

明，激光与视觉融合的平面检测与深度预测算法，能成功

检测到透视平面并能获取其绝对深度信息，对解决实际问

题具有一定的应用价值。
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差的组成，仿真计算确定和、差通道物理路径长度差值与

相位差之间关系。由于对塔校相数据是处于静态条件下获

取的相位值，准确性较高，因此在剔除近场效应的影响后，

基于测控系统各设备组合的对塔校相数据进行校相参数计

算，获取相关参数后得出相位差计算公式。在此基础上归

纳总结出海上相位修正及标校方法和基带不同工作模式之

间相位修正方法，通过编写相应的功能软件准确快速计算

任一点频的相位值及修正，实现测量船Ｓ频段测控系统全

频段海上相位标校工作。

参考文献：

［１］房新兵，毛南平，刘向前，等．船载测控雷达无塔角度标校新

方法 ［Ｊ］．电讯技术，２０１０，５０ （１２）：１１６ １２０．

［２］杨稳竞，吴　昊，杨　国．锚泊状态下船载测控系统对塔相位

标校研究 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１７，２５ （９）：１ ４．

［３］董建伟，高长生，熊　伟，等．脉冲测量雷达无塔标校系统设

计 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１３，２１ （３）：６８５ ６８６．

［４］毛南平，徐昌庆，张忠华．船载测控雷达海上无塔校相技术

［Ｊ］．电讯技术，２００４，（１）：３８ ４３．

［５］刘童岭，邵长宝，周成刚．船载雷达无塔动态相位标校方法研

究 ［Ｊ］．科学技术与工程，２０１１，１１ （２４）：５９８９ ５９９３．

［６］王　健，姚学露，夏利利．航天测量船海上相位快速修正方法

［Ｊ］．火力与指挥控制，２０１１，３６ （７）：８２ ８４

［７］王　健，夏莉莉，张　清，等．船载数字跟踪接收机自动校相

新算法研究 ［Ｊ］．遥测遥控，２０１０，３１ （５）：６７ ７１．

［８］宋海军，丁求启，苏　颵．船载单脉冲雷达快速标校系统设计

与实现 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１７，２５ （９）：９５ ９８．

［９］仇三山．双通道单脉冲跟踪快速校相改进算法 ［Ｊ］．四川兵工

学报，２０１３，３４ （５）：９６ ９８．

［１０］汪晓燕．单通道单脉冲角跟踪系统的研究 ［Ｊ］．电讯技术，

２００５，４５ （３）：１１７ １２０．

［１１］庄传刚，刘　莉，李　彬．车载测控系统标校过程中校相新

方法研究 ［Ｊ］．计算机测量与控制，２０１４，２２ （７）：２２３４

２２３６．

［１２］刘　冰，陆人佳．统一测控系统跟踪在轨目标自动校相方法

研究 ［Ｊ］．遥测遥控，２０１０，３１ （１）：３７ ４０．

［１３］瞿元新．船载微波统一测控系统概论 ［Ｍ ］．北京：国防工

业出版社，２０１５．

［１４］仇三山，汪远玲，杨洪军．深空测控系统跟踪接收机射电星

校相的可行性分析 ［Ｊ］．电讯技术，２０１０，５０ （８）：２２ ２５．

［１５］习　靖．双通道角跟踪设备的近场相位校准研究 ［Ｊ］．无线

电工程，２０１３，４３ （５）：３２ ３４．

［１６］毛南平，丛　波．近场效应对一种Ｃ频段统一测控雷达角度

标校数据的影响分析 ［Ｊ］．电讯技术，２００４，４８ （４）：６５

６８．

［１７］唐　海．天线测量 ［Ｍ］．北京：国防工业出版社．２０００

［１８］徐　荣，陈步康，刘童岭．近场虚拟目标在船载测控设备无

塔校相中的应用研究 ［Ｊ］．飞行器测控学报，２０１０，２９ （６）：

３４ ３８

［１９］蔡瑾曜，陈晓阳．近场效应对船载双通道雷达相位标校影响

及应对方法研究 ［Ｊ］．国外电子测量技术，２０１７，３６ （７）：

２７ ３０．

［２０］林昌禄．天线工程手册 ［Ｍ］．北京：电子工业出版社，

２００２．

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ


