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基于激光散斑的半稠密深度图获取算法

古家威,谢小鹏∗,曹一波,刘好新
华南理工大学机械与汽车工程学院,广东 广州５１０６４０

摘要　获取基于激光散斑的深度图像时存在匹配精度低、计算量大,以及在面对不同测量环境时鲁棒性差等问题,

为此,提出了一种基于激光散斑的半稠密深度图获取算法.为解决鲁棒性差的问题,采用局部自适应二值化对散

斑图像进行预处理,保证了窗口描述子的光照不变性;在测量精度方面,通过聚类算法提取出每个散斑的中心像素

坐标,提高了每个散斑的位置准确度;在匹配成功率方面,将窗口描述子进行卷积得到简化的描述子,在减少计算

量的同时增大了匹配成功率.最后根据匹配准则得到散斑配对点,再根据三角测距原理得到了每个散斑的深度

值.实验结果表明:所提算法的鲁棒性较强,精度较高,提高了匹配成功率.
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Abstract　Depthmapacquisition whichisbasedonlaserspeckle presentssomeissues suchaslow matching
precision largeamountofcalculation andpoorrobustnessindifferentmeasurementenvironments敭Inthispaper a
semiＧdensedepthmapacquisitionalgorithmbasedonlaserspeckleisproposedtoaddresstheseissues敭Theproblem
ofpoorrobustnesscanbesolvedusingthelocallyadaptivebinarization whichpreprocessesthespecklemapto
ensuretheilluminationinvarianceofthewindowdescriptor敭Intermsofmeasurementaccuracy thecentralpixel
coordinatesofeachspeckleareextractedusingaclusteringalgorithm whichimprovesthepositionalaccuracyof
eachspeckle敭Regardingthematchingsuccessrateissue thewindowdescriptorisconvolutedtoobtainasimplified
descriptor whichisabletoreducetheamountofcalculationsandincreasethematchingsuccessrate敭Finally the
specklepairingpointsareobtainedaccordingtothematchingcriterion andthenthedepthvaluesofeachspeckleare
obtainedaccordingtothetriangulationprinciple敭Experimentsconfirmthattheproposedalgorithmishighlyrobust
andaccurateandimprovesthematchingsuccessrate敭
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１　引　　言

深度测量根据测量装置与被测物体有无接触分

为接触式测量和非接触测量.非接触测量根据测量

装置有无发射主动光分为主动式测量和被动式测

量.被动式测量的主要代表是立体视觉,它的缺点

是在黑暗、无纹理或者弱纹理环境下会失效;主动式

测量主要有飞行时间法[１]以及结构光法.结构光根

据投射光线的形状可分为点结构光、线结构光和面

结构光.面结构光根据结构光编码的策略可以分为

空间编码、时间编码和直接编码[２].直接编码对每

个像素点自身的颜色、强度等信息编码,每个像素点

都是特征.直接编码的缺点是编码信息不够稳定,
易受背景及环境光等外界信息的影响.时间编码按

时间先后顺序向场景中投射多幅编码图案,相同场

景点中不同时序的图案组成了该位置的编码,因此

称为时间编码.时间编码由于向场景投射了多幅图

像,因此每个位置的编码都比较精确,测量精度很

０３０４００４Ｇ１



中　　　国　　　激　　　光

高,但同时这也导致了时间编码测量的速度比较慢.
时间编码常被用于静态场景的高精度测量.空间编

码就是向空间投射一幅编码图案,通过对比拍照得

到的图案与投影图案来进行解码,每个像素的编码

由像素的邻域信息组成.空间编码的解码速度快,
可应用于动态场景.空间编码按模式可以分为非正

式编码[３]、DeBruijn序列编码[４]、MＧarrays编码[５]

以及激光散斑编码[６Ｇ８].激光散斑最初作为结构光

测量的编码结构光,最早被应用于产品 Kinect１．０
中.激光散斑是面结构光的一种,具有伪随机性,分
布在空间中的每一个散斑都具有独一无二的编码,
可用于散斑的识别,从而实现深度测距.

近年来,很多研究者都对激光散斑的深度测量

进行了研究.王一娇[９]采用基于灰度的窗口匹配算

法进行匹配,采用绝对差值和(SAD)作为相似性度

量准则,提出了结构光深度图像获取算法.但由于

散斑图是没有特征和颜色的,传统的窗口描述子在

面对测量背景变化时会受到影响,所以该算法的误

匹配率较高,生成的深度图中有很多噪声,且计算量

大,无法在实际中得到应用.Wang等[１０]使用局部

自适应二值化对散斑图进行预处理,然后采用归一

化互相关(NCC)作为相似性度量准则,并通过一定

的匹配准则筛选出高置信度匹配点,最后根据高置

信度匹配点进行区域增长得到了稠密的深度图.王

梦伟等[１１]直接使用零均值归一化互相关(ZNCC)作

为相似性度量准则,然后通过划分网格选取区域增

长的种子点,得到了稠密的深度图,且实现了实时测

量.Yin等[１２]基于一张环境光下的场景图以及散

斑照射下的场景图萃取出了纯粹的散斑图,极大地

增强了散斑测距模组应对环境光的鲁棒性.文献

[１３]将每个散斑缩小成单个像素点,利用两个窗口

块之间的异或值来得到对应的匹配点,虽然该方法

的计算速度加快了,但该方法用散斑的第一个像素

点代替散斑,不能准确表示散斑的位置信息,误匹配

率较高.上述很多研究都致力于减小光照及环境变

化对算法的影响,有的则采用了区域增长方法,以快

速得到稠密一致的深度图.
本文在以上研究的基础上,采用局部自适应二

值化对散斑图像进行预处理,使用聚类算法提取散

斑的像素中心,并通过卷积的方法简化了散斑描述

子,增大了匹配成功率,得到了半稠密的深度图,最
后采用实验验证了本文所提算法的精度.

２　基于激光散斑的深度测量原理

图１(a)是一幅激光散斑图像,图中的散斑以伪

随机的形式排布;图１(b)描述了图１(a)所示的散斑

图像中某个散斑与所有散斑的相关性.由图１可

知,散斑具有自相关性强、互相关性弱的特点,即每

个散斑都是可区分的,这为基于激光散斑的深度测

量提供了条件.

图１ 散斑的相关性.(a)散斑图像;(b)单个散斑与全部散斑的相关性

Fig敭１ Specklecorrelation敭 a Speckleimage  b correlationbetweensinglespeckleandtotalspeckles

　　测量激光散斑深度的原理是三角测量.图２
(a)中的 A 为摄像头的光心,B 代表散斑投射器.
散斑投射器发射散斑至标准参考面上的E 点,并通

过摄像头在成像面上形成像点D.图２(b)中的G
代表空间中的一个遮挡物体.由于遮挡物体的出

现,原本投射在E 点的散斑将投射在遮挡物体处,
并通过摄像头在成像面上形成像点C,因此原本成

像在D 点的散斑将左移至C 点.记偏移量CD 为

Δx.

由ΔACD与ΔAEF相似可知

CD∶EF＝f∶H, (１)
式中:f 为摄像头的焦距;H 为参考平面与摄像头

的距离.
又由ΔGAB与ΔGEF相似可知

EF∶AB＝(H －D)∶D, (２)
式中:AB 为摄像头与散斑投射器之间的距离L;D
为G 点与摄像头－散斑投射器平面的距离.最终

可以得到
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图２ 散斑测量原理示意图.(a)当空间中无遮挡物体时;(b)当空间中出现遮挡物体时

Fig敭２ Schematicsofspecklerangingprinciple敭 a Whenthereisnoocclusioninspace 

 b occlusionobjectappearsinspace

图４ 深度测量算法总体流程

Fig敭４ Depthmeasurementalgorithmoverallflow

D＝
HLf

Lf＋HΔx
. (３)

　　因此,只要知道参考平面与摄像头的距离 H,
就能求出遮挡物体的深度值.

当被测物体位于参考平面以外时,如图３所示,
可得到深度测量公式为

D＝
HLf

Lf－HΔx
. (４)

图３ 被测物体位于参考平面之外时的

散斑测量原理示意图

Fig敭３ Schematicofspecklerangingprinciple
whenthemeasuredobject G isoutsidethe

standardreferenceplane

３　基于激光散斑的深度测量算法

图４描述了本文算法的总体流程.首先,须在

固定距离某个平面处(如１．２m处)拍摄该平面,并
将其作为参考图像,将需要计算的图像称为目标图

像.先对目标图像和参考图像进行局部自适应阈值

处理,得到二值化图像;然后采用聚类算法提取每个

散斑的中心像素坐标,根据散斑周围的像素信息,采
用卷积操作得到每个散斑的二进制编码;之后利用

参考散斑图与目标散斑图的二进制编码进行异或匹

配,得到一系列的配对散斑,配对散斑之间的像素横

坐标差值即为目标图像散斑的偏移量;最后,将偏移

量代入(５)式就可以计算出每个散斑的深度值,进而

得到一个半稠密的深度图.

３．１　预处理

首先将得到的散斑图进行局部自适应二值化.
设原图中任意一个像素的灰度值为I(x,y),则经

过局部自适应二值化后,图像的像素值为

I′(x,y)＝
０,I(x,y)＜T(x,y)

１,I(x,y)≥T(x,y){ (５)

式中:T(x,y)为局部自适应二值化的阈值,由以像

素灰度值I(x,y)为中心、r为半径的窗口内所有像

０３０４００４Ｇ３
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素的平均值得到,即

T(x,y)＝
１

(２r＋１)２∑
r

m＝ －r
∑
r

n＝ －r
I(x＋m,y＋n).

(６)

　　局部自适应二值化的优点是:可以减小背景及

环境光对图像二值化的影响,有利于散斑和背景信

息的分离.图５(a)是原图经过绝对二值化处理后

得到的二值化图像,图５(b)是原图经局部自适应二

值化处理后得到的图像.仔细观察可以发现,图５
(a)中的一些散斑因受到背景影响导致亮度不够而

被误过滤,图５(b)则比较完整地展示出了原图中的

散斑.

图５ 采用不同的二值化方法处理后得到的图像.(a)绝对二值化;(b)局部自适应二值化

Fig敭５ Imagesobtainedwithdifferentbinarizationmethods敭 a Absolutethresholdbinarization 

 b localadaptivebinarization

　　接下来进行散斑中心的提取.二值化图像中单

个散斑是由多个连在一起的亮像素组成的,需要用

单个像素点来代替某个散斑,这样既能准确地描述

散斑的位置,也能简化散斑的信息,有利于下一步骤

的编码.图６描述了散斑中心提取前后的效果图.
论文[１３]也采用单点像素来代替散斑的位置,该方

法遍历整幅图像的像素,遇到亮点像素就把该像素

置为亮点,而与其连通的亮点像素置为零.这样做

不能用单点像素准确地代替散斑的信息,在后续匹

配过程中会造成一定的误差.本文首先对二值化图

像中每个连在一起的亮点像素聚类,将每个相连亮

点像素的坐标保存起来,然后计算这些亮点像素坐

标的平均值,这样每个散斑都用亮点像素坐标的平

均值代替,进而缩成了单点像素.

图６ 散斑中心像素提取前后的效果.(a)提取前;(b)提取后

Fig敭６ Specklecenterpixelbeforeandafterextraction敭 a Beforeextraction  b afterextraction

３．２　散斑编码

所谓散斑的编码即为散斑的描述子,描述子

在正确寻找两幅图像中散斑与散斑对应关系过程

中发挥着重要作用.在图像匹配领域,常用的描

述子有尺度不变特征变换(SIFT)[１４]、加速鲁棒特

征(SURF)[１５]、二 进 制 稳 健 基 元 独 立 特 征

(BRIEF)[１６]等,这些特征描述子都是根据特征点

周围像素信息来构建特征向量,以此保证对特征

描述的准确性、鲁棒性、快速性等要求.实际上,
这些描述子都是以灰度不变或者梯度不变的假设

为前提的.然而对于激光散斑来说,散斑描述子

中非散斑点的像素区域的信息对于光照、投射背

景等外界环境的变化表现得不够鲁棒,因此对于

一个散斑描述子来说,每个散斑周围多数的像素

信息都是无用信息,能用来描述散斑信息的只能

是周围散斑点的信息.在一个３５×３５的散斑描

述子中,平均包含的散斑个数为６~７个,也就是

说,在１２２５个像素中,能描述一个散斑的像素数只

有６~７个.因此,这是对像素资源的极大浪费,增
大了描述子的复杂度,但却没有提高描述子的准确

度.而且,这种做法也有两个明显的缺点:一是增大

了描述子的复杂度,也即增加了匹配过程中的运算

０３０４００４Ｇ４
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量;二是在匹配过程中,散斑中心提取的误差及环境

变化误差会带来散斑中心的偏移(大概是一两个像

素),从而导致描述子中有用的像素信息发生错位,

致使匹配结果不精确.如图７所示,对于两个不同

距离处拍摄的同一个散斑描述子,在９个有用的像

素点信息中,对应上的像素仅为２个.

图７ 不同距离下同一散斑的窗口描述子匹配示意图

Fig敭７ Schematicsofwindowdescriptormatchingofthesamespeckleatdifferentmeasurementdistances

　　图８是一个５n×５n(n为正整数)的散斑描述子,
利用一个５×５的卷积核函数来简化描述子信息,其
中卷积核函数是一个值全部都为１的５×５矩阵,描
述子中每５×５像素经过卷积后得到一个像素,最终

将５n×５n的描述子简化为n×n的描述子.这样做

的好处有两个:一是简化了描述子,大大减小了编码

的长度,减小为原来的１/２５,也即降低了计算量;二是

提高了同一散斑描述子之间匹配的成功率,降低了整

体的误匹配率.如图８所示,未进行卷积的同一描述

子之间的匹配率仅为０．１２５,通过卷积操作的同一描

述子之间的匹配率为１.散斑描述子卷积公式为

g(x,y)＝∑
r

p＝ －r
∑
r

q＝ －r
I(x＋p,y＋q)h(p,q),

(７)

C(x,y)＝
１, g(x,y)＞０
０, g(x,y)＝０{ , (８)

式中:h(p,q)是一个大小为(２r＋１)×(２r＋１)、值
全部为１的卷积核函数.

卷 积 过 程 以 及 匹 配 结 果 如 图 ８ 所 示,每

(２r＋１)×(２r＋１)个像素卷积一次,最后将得到的

卷积结果g(x,y)进行归一化处理就得到了每个散

斑的二进制编码.

图８ 散斑窗口描述子的卷积过程以及匹配结果.(a)卷积过程;(b)匹配结果

Fig敭８ Convolutionprocessofspecklewindowdescriptorandmatchingresult敭

 a Convolutionprocess  b matchingresult

３．３　匹配过程

在上一步得到了每个散斑的二进制编码,采用

汉明距离作为散斑描述子之间的相似性度量准则,
即计算两个散斑编码的异或值中１的个数.对于目

标图像中的一个散斑,需要在参考图像中找到对应

的散斑,由于目标图像中的散斑会随着测量距离的

变化而左右偏移,因而只需在参考图像对应位置设

置搜索范围即可.左右搜索范围可由测距范围得

到.在散斑描述子匹配过程中,汉明距离其实指的

就是两个散斑描述子的误匹配散斑个数,在这里采

用匹配率来评价两个描述子之间的相似程度.匹配

率的计算公式为

r(x,y,d)＝
c

s１＋s２－c＝
s１＋s２－H
s１＋s２＋H

, (９)

式中:d 为视差;c 为两个描述子对应散斑的个数;

H 为汉明距离,即两个散斑描述子的误匹配散斑个

数;s１、s２ 分别为两个描述子中散斑的个数.
由于噪声及其他因素的存在,不能保证每个散
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斑点都能正确地找到对应的散斑点,因此,在得到每

个对应的散斑后,还需进行可信散斑点的筛选.筛

选的准则有两个———匹配率和匹配辨别置信度.
匹配率在前面已经提到,即r(x,y,d),匹配率

越高,则散斑点的可信度就越高.选取合适的阈值

Tr,使r(x,y,d)＞Tr.
匹配辨别置信度 WM 用来评价相关匹配的独

特性、突出性等特性,可以在很大程度上减少误匹

配.文献[１７]介绍了 WM的相关概念,通过构造最

大匹配率和次大匹配率之间的比值来实现.WM
的计算公式为

RWM(x,y)＝
r(x,y,dm)－maxd≠dmr(x,y,d)

１－maxd≠dmr(x,y,d)
,

(１０)
式中:dm 为匹配率最大时的视差;maxd≠dmr(x,y,

d)为次大匹配率.
最后根据上述两个准则,选取合适的阈值即可得

到符合要求的匹配点,选取匹配率的阈值为Tr,匹配

辨别置信度的阈值为TWM.得到的筛选准则为

(x,y)
r(x,y,d)＞Tr

RWM(x,y)＞TWM
{ }. (１１)

　　最终,目标散斑图中的每个散斑点都匹配到参

考散斑图中对应的散斑点,然后根据三角测距原理

即可得到每个散斑点的深度值,进而得到一个半稠

密的深度图.

４　实验分析

实验 测 试 环 境:CPU 为 Core(TM)i５Ｇ７５００
３．４０GHz,８GB内存,编程环境为 MATLAB７．０.
在硬件方面,发射器选用以激光散斑为光源的散斑

投射器,摄像头选用像素为１９２０pixel×１０８０pixel、

焦距为８mm的定焦镜头,摄像头sensor的像元尺

寸为３μm×３μm,发射器与镜头平行放置,且两者

之间的距离为７５mm,示意图如下.

图９ 散斑测距模组结构示意图

Fig敭９ Schematicofspecklerangingmodule

为了验证本文算法的优点,进行如下实验测试:

１)自适应二值化应对光照以及测量背景变化的鲁棒

性体现;２)描述子大小对匹配结果的影响;３)本文算

法在不同测量距离下的精度表现.

４．１　自适应二值化应对光照以及测量背景变化的

鲁棒性体现

图１０展示了几张散斑场景图按照绝对阈值二

值化和自适应阈值二值化处理后的结果对比,第一

行图是经绝对阈值二值化处理后的散斑图像,第二

行图是经过自适应阈值二值化处理后的散斑图像.
实验过程中,绝对阈值的灰度值为１００,自适应阈值

二值化的窗口尺寸取１７×１７,自适应阈值是以当前

像素点为中心、直径为１７×１７的窗口的灰度值的平

均值.对比图１０中椭圆圈区域可以发现,绝对阈值

二值化不能提取出背景颜色较暗区域的散斑,而使

用自适应阈值二值化得到的散斑图像则比较完整地

提取出了散斑.
图１１展示了两种二值化方法(绝对阈值二值化

和自适应阈值二值化)提取出的散斑个数,实验中的

散斑图像为图１０中的４组图片.计算两组图片中

的散斑个数,在此规定散斑中的像素个数小于５时

图１０ 散斑图经绝对阈值二值化与自适应阈值二值化处理后的结果对比.
(a)散斑图１;(b)散斑图２;(c)散斑图３;(d)散斑图４

Fig敭１０ Comparisonofspeckleimagesprocessedbyabsolutethresholdbinarizationandadaptive
thresholdbinarization敭 a Speckleimage１  b spekleimage２  c spekleimage３  d spekleimage４
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图１１ 绝对阈值二值化与自适应阈值二值化

处理后得到的散斑个数

Fig敭１１ Numberofspeckleobtainedbyabsolutethreshold
binarizationandadaptivethresholdbinarization

被认为是噪点,大于或等于５时被认为是散斑.在

图１１中可以发现,使用自适应阈值二值化提取的散

斑个数都要比使用绝对阈值二值化提取的散斑个数

更多.可见,使用自适应阈值二值化对散斑图进行

预处理可以完整地提取散斑图中的散斑,增强了算

法应对光照及背景变化的鲁棒性.

４．２　描述子窗口尺寸对深度测量结果的影响

本文拍摄了一个平面进行实验.首先定义了错

误率E 的计算方法,公式为

E＝
１
n∑

n

i＝１

(di－D ＞Td), (１２)

式中:di 为实验计算得到的某个散斑的深度;D 为

所有散斑的平均深度;n 为匹配得到的散斑个数;

Td 为出现错误的阈值.E 的值越小,代表深度测

量结果越好.实验中,取５×５作为卷积核的大小.
图１２展示了描述子窗口尺寸对匹配结果的影响.
由图１２(a)可以看出:不同窗口尺寸的描述子匹配

成功的散斑数量不同,随着窗口尺寸的增大,最终匹

配得到的散斑个数也相应增加.因为窗口越大,散
斑描述子所携带的信息就越多,也就越容易匹配成

功.图１２(b)给出了不同窗口尺寸的描述子与匹配

错误率的关系,可见,随着窗口尺寸的增大,错误率

不断降低,直至为０.然而窗口也不能无限增大下

去,因 为 计 算 量 也 会 不 断 增 大,因 此 最 终 选 择

５５pixel×５５pixel作为描述子的窗口.

图１２ 描述子窗口尺寸对匹配结果的影响.(a)窗口尺寸与得到的散斑个数的关系;(b)窗口尺寸与错误率的关系

Fig敭１２ Effectsofwindowsizeofdescriptoronmatchingresult敭 a Relationshipbetweenwindowsize
andnumberofspeckle  b relationshipbetweenwindowsizeanderrorrate

４．３　本文算法在不同测量距离下的精度表现

图１３ 某个平面的深度图

Fig敭１３ Depthmapofaplane

通过测量不同距离下的平面来分析本文算法的

测距精度.图１３是使用模组正对拍摄一幅平面得

到的深度图;图１４是本文算法与其他算法在不同距

图１４ 本文算法与其他算法的精度对比

Fig敭１４ Accuracyofproposedalgorithmand
otheralgorithms

离下的测距精度对比图.实验中,在距一个平面１~
２m之间每隔１０cm拍摄一幅图片,计算出每个平

０３０４００４Ｇ７
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面所有散斑的平均深度与实际深度之间的误差.从

图１４中可以看出,本文算法的精度较其他方法更

高,在１~２m测量范围内,本文算法的精度可以保

持在１cm内.本文算法测量精度高的原因在于:１)
本文算法得到的是一个半稠密的深度图,散斑筛选

准则严格,每个散斑测距结果的置信度都很高,而其

他文献,如文献[４],则是将置信度高的像素点作为

区域增长的种子点,然后采用区域增长的方法由种

子点得到置信度相对更低的其他像素点的深度值,
因此易出现误匹配点,影响测距精度;２)散斑作为图

像中亮度较高的像素区域,不易受到光照及背景的

影响,本文算法得到了每个散斑的中心像素坐标,利
用激光散斑的伪随机分布特性进行编码匹配,而非

利用单个散斑的元胞特征进行匹配,单个散斑的元

胞特征不够稳定,在不同的光照及背景下容易发生

变化.因此,本文算法的测距精度高.

５　结　　论

本文首先分析了激光散斑的测距原理,然后提

出了一种基于改进激光散斑描述子的深度测量算

法,通过局部自适应二值化方法对散斑图像进行预

处理,提高了算法对光照及环境变化的鲁棒性;采用

聚类算法提取出每个散斑的中心像素坐标,接着对

每个散斑进行卷积编码,提高了散斑的匹配成功率;
最后,建立了散斑点的筛选准则,用于提高每个散斑

最终测距结果的可信度.实验结果表明,本文算法

可以得到半稠密的深度图,在１~２m测量范围内,
测距精度可以达到１cm.
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