
                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

 

指导教师：      杨涛            提交时间： 2016/3/18                  

 

 

 

 

CVPR2015 Paper 

Translation  

 

 

 

 

 

 

                        No :      01       

                       姓名：    解博琳      

                学号：  2013302574  

                班号：   10011305   

      



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

车内黑盒视频中的反射消除 

Christian Simon and In Kyu Park 

韩国，仁川 402-751 

               Inha 大学 信息与通信工程系 

{ sen.christiansimon@gmail.com, pik@inha.ac.kr} 

         

          

摘要 

为了进行安全监控和捕获突发事件，

车内的黑盒相机（行车记录仪）在许

多国家已经成为了一种流行的车载

设备。那么视频内容的可视性则为最

为关键的问题。然而，由于挡风玻璃

对车内物体的反射作用，记录仪所记

录视频的内容及其可视性经常会被

大打折扣。在本篇论文中，我们提出

了一个新的方法，用来在视频中，去

除挡风玻璃上的反射影像。该方法利

用了反射影像的时空一致性，即当汽

车向前移动时，车内物体在挡风玻璃

上所形成的反射影像仍然保持着相

对静止状态。通过施加更高峰值的尾

分布，平均掉前面的图像的方法，被

计划用来去除反射影像。反射层和背

景层组成的双层场景是分离模型的

基础。一个非凸的成本函数是基于该

属性并且用半开的二次型快速优化

的结果。实验结果表明，所采用的方

法成功的分离了几个真正行车记录

视频中的反射层。 

1. 说明 

汽车工业的发展模式已经改

变了一辆汽车的概念，它不仅仅

是一种传统的驾驶机器，更是一

种先进信息技术的融合。计算机

视觉技术，特别是自动提供给汽

车观察和理解外部场景的能力。

这些技术的终极目标包括基于视

觉的车道检测，行人检测，避免

碰撞。 

在这方面，车辆的黑盒摄像

头，如图 1（a）所示，已经成为

了一种流行的安全监测设备，并

且可能成为行车事故记录仪装

置。这些设备目前广泛分布在许

多国家。例如，在韩国，超过 30%

的私家车，几乎所有的出租车和

巴士都配备了汽车黑匣子摄像

机。 

mailto:pik@inha.ac.kr
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图 1：反射层从车载黑盒视频中分离。（a）安装在车内的黑盒示例（b）背景场景（L）和反射影

像（R）通过使用帧序列（It）所获得的平均图像（I）和优化技术被分离的结果示例。 

然而，大多数关于车载黑盒相机

的研究已经集中于如何提高其视频

的分辨率和压缩。尽管视频的可视性

是最重要的方面，但是很少有关于此

方面功能的研究工作。为了解决可视

性问题，这儿有几个问题应该首先被

解决。在该篇论文中，我们关注于由

于挡风玻璃的反射而导致的视频质

量下降的问题。在汽车行驶的时候，

黑盒视频的可见性经常会受到挡风

玻璃对车内明亮物体的反射的影响。

不必要的反射，会致使黑盒视频的可

见性变差。因此，面临的挑战是消除

反射的干扰，即从背景（外部场景）

层分离反射层。 

 在常规的层分离问题中，被研究

的图像是由反射层 R和背景层 L所组

成的。将两层图像混合成一张如下所

示的混合图像 I。 

               I=R+L     （1）                           

这个问题是高度变态的，甚至为

大量不同图像的混合。试图去解决这

个在玻璃表面[13,9,16]已经被重现

的问题。在黑盒视频中，挡风玻璃上

所反射的影像似乎很容易用现有的

方法将其从背景层中分离。然而，黑

盒视频是非常复杂的，因为它通常包

括了复杂室外环境的非均匀和透视

光的处理。例如，通过中值法在 24

组外部移动的物体中寻找最显著的

梯度并不是一个很普通的任务。此

外，在这种情况下，它并不能直截了

当的去使用传统的方法，例如光流

[4]，准线和翘曲。 

为了适当的解决这个问题，我们

研究视频中的反射，在前期的成像条



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

件上，我们发现了重要的不同。那便

是在挡风玻璃上的反射图像往往是

静止的，而背景场景保持沿着消失线

的方向移动。这是很自然的，因为相

机和车内的物体是相对静止的，或者

与车外快速移动的物体相比，仅是轻

微的移动。这种车内黑盒独特的环

境，给了我们想出本文中解决问题的

有效方法的灵感。 

所采用方法的主要思想是利用平

均图像优化技术，以消除基于区域的

反射。基于稀疏先验的数学框架例如

[13],在反射分离领域，图像去模糊

[25，28]，去噪领域[4，23]已经发

挥出了重要的作用。非凸成本函数是

基于稀疏先验和后优化函数所发展

的。图一（b）是通过采用本文所提

供方法移除反射的例子。本文的主要

贡献概述如下： 

·提出一种去除挡风玻璃上反射

影像的有效技术，使用平均图像先验

和基于区域的优化技术。 

·据我们所知，在汽车快速向前

移动的前提下，这是第一个分离层的

方法。            2.相关工作 

2.1. 单图像层分离 

莱文和韦斯[ 13 ]提出了通过拉

普拉斯混合分布，人工的来分离一个

单一混合图像上的图层。然而，这种

人工的方法很繁琐，特别是在有非常

多的图像需要分离反射的时候。此

外，Yu 和 Brown [27]提出了一种方

法，通过假设在背景图层仍然是十分

清晰的时候，反射图层具有显著地模

糊印记，来从反射中分离出单一潜在

的图形。然而，这种假设是不适用于

黑盒视频的，因为黑盒视频中的两个

图层没有明显的模糊或者尖锐的情

况。 

2.2.使用多重的图像和视

频来分离图层 

在工作早期，Weiss 提出了从视

频的图像序列中获取内在的图像的

方法[24]。通过计算在时域中的梯度

的中位数，他最大限度的减少了稀疏

表示。在图像序列表示的梯度中，有

可能分离两个图层。然而，中位数可

以错误地确定一个特定的层，特别是

当图像序列中的梯度结构很相似的

时候。一些方法利用相机的设置来捕

捉多个图像。例如，将反射通过聚焦

调整[20]和偏光旋转[9, 10, 20]来

去除。此外，Agrawal 等人利用相机

的梯度投影和闪光灯。然而，额外的

设置和设备对于在便携式移动设备

是没有实际意义的，如黑盒。要注意

的是，汽车黑盒相机已
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经是全自动设置了。[6.7,26]一组图

像中的最大梯度是用来分离图层的。

他们假设在抓拍多组图像时，玻璃表

面背后的场景是被重建了的图层。因

此，它的梯度值应该最显著。然而，

这种方法要求登记和翘面的过程，但

是，在快速移动的汽车内，黑盒视频

的这些参数都是不稳定的。 

在视频序列中，层分离问题变得

更加容易处理了。Sarel 和 Irani 

[18]提出了一种独特的方法，应用层

信息交换技术来分离非刚性透明的

图层，然而他们假设每一组图像中的

每层必须拥有不同的不透明性。此

外，最初的图层混合是通过图像序列

的内在分解来获得的。它也提出了利

用重复行为检测来分离图层[19]。这

种方法需要对准方法和运动估计，然

而，在一个高速运动，具有巨大位移

的黑盒视频中，这种要求是很难被实

现的。 

尽管上述算法已经显示出了优越

的性能，在室外环境下，一辆快速移

动汽车的黑盒所记录的视频，对于这

些被应用在简单问题上的算法来说，

是相当复杂的。因此，我们提出了一

个新的算法。 

3.提出方法 

3.1.层分离模型 

    在玻璃表面上的反射能被推

导为一个层分离模型。该方法的

灵感来自于层分离模型[13], 在

其中，L层和 R层可能被混合的联

合概率为 Pr(L,R) = Pr(L)Pr(R)。

当用负对数时，概率能被导为一

个最小问题。求概率最小值的一

条途径是利用两层之间梯度的独

立性。在这种情况下，应该使用

相关的先验知识来解决不适定问

题的最小化问题。因此，这就相

当于求如下所示的 E（L,R）的最

小值。 

          

 

⊕是卷积算子，F1(x)，F2(x)表

示应用在各层的负对数函数。此

外，N和 J表示图形空间和衍生滤

波器中的有关图像的像素的设

置。在本篇论文的余下部分，衍

生滤波器用  来表

示。 

在视频中，方程 L=I-R 被重

建拓展为在时域(T)的反射模型： 
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图 2：背景和反射层的图像梯度分布。（a）反射层有很高的峰值分布。（b）背景层具有低峰值分

布。 

在这种情况下，我们观察到在

视频中连续帧的平均值 Î： 

 

 

因为在挡风玻璃上的反射是

静止的，Rt ≈ Rt+1， ¬ R = Rt。 

因此，可以省略时域坐标，把

R视为一个常数。 

 

Î 是得到平均图像所使用的

恒定的帧。从（5）步骤开始，为

F1，F2 找到合适的模型，应该实

行可靠地层分离。 

在提出的方法中，F1和 F2分

别表示窄高斯和拉普拉斯分布

（如 和 ）。

在这个意义上，不同于以往的方

法，该方法首先重建反射层 R 而

不是背后的玻璃表面层 L。因此，

使用平均图像法应该可以将反射

层的边缘稳健的分离出来。所提

到的平均图像先验法和反射去除

法将在下面的段落里进行描述。 

3.2.平均图像先验法 

观察到一个有趣的现象，反射

在汽车的黑盒视频中几乎是静止

的。基于该观察结果，从帧序列

中，我们可以得到一个典型的极

低通滤波器，同时，反射影像仍

然可以很明显的显示出来。在本

篇论文中，它称为平均图像先验
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法。要将两层影像进行有效的分

离，就必须需要有益的先验信息。

就如图 2（a）所示，反射层的梯

度相当稀疏，在很多区域梯度几

乎为零。又如图 2（b）所示，背

景图像的分布有较低的峰值。因

此 ， 在 分 布 模 型 函 数

中，可以推出，反

射层的梯度分布模型与背景层相

比，有一个非常小的α。 

超拉普拉斯分布 这儿有几类

非高斯分布模型，可以在底层图

像处理过程中近似稀疏分布。例

如，常用的高斯尺度混合[22]，

拉普拉斯混合[13]，超拉普拉斯

分布[8]。如在[12]中所描述的那

样，通过超拉普拉斯分布模型（α

=8），可以更加有效的近似高峰值

和高重尾的分布，用来生成更加

锋利的边缘和减少更多的噪声。

因此，反射的先验分布模型利用

了超拉普拉斯分布模型((p(x) = 

e −k|x|α /s) )，α<1 的鲁棒

性。然而，在平均图像中，如果

仅仅只使用一个简单的 α参数，

表示车外移动场景的梯度并不能

被很好的获得，因为在一些区域

有很高的梯度值的时候，另一些

区域的梯度值却很低。因此，不

同的α值应用在不同的基础区域

模型中，这些模型在下面的段落

里将会介绍到。 

利用区域划分的相对稀疏分布 

在该方法中，利用不同的超拉普

拉斯分布和不同的α值，图像被

均分为几个不同的角区。H表示不

同的α值的个数。考虑到汽车的

前进，在图像中心区域有一个简

单的图像消失点。背景层由具有

不同梯度的场景所构成，包括地

面，建筑物，墙，草地和天空。

因此，最好用不同的α值来表示

不同的角区域。使用一组具有相

同方向的线段来发现消失点，例

如在图 3（b）中所展示的那样。

通过最近检测器来检测线段

[21]。然后，通过优势线方向和

检测到线段的高置信度，可以确

定消失点。 

图 3（c）显示了一个以检测

到的消失点为中心的均匀划分的

角区域的例子。对于每个区域，

计算线段长度的和，收敛到消失

点。使用图 3（d）所示的直方图

（按升序排序），根据相似梯度密

度将角区域分类形成 H组。例如，

在图 3（c）中，根据相似密度梯

度，36组角区域被分为了 4组 
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图 3：线段和角区域分割 （a）普通图像 （b）从普通图像中检测到线段，红线聚焦于消失点，

绿线不需要。（c）通过不同的 α 值，对角区域进行实例划分。（d）每个区域线段长度的直方图。 

 

在图 3（c）和图 3（d）中，

直方图怎么做具有相同的相似梯

度密度的角区域被显示成相同的

颜色。根据取值范围 0.5 ≤ α 

≤ 0.8，高密度的角区域被赋予

了更高的值。

 

3.3.反射去除 

  可以通过之前提出的方法

及其优化后的方法来去除反射。

因为图像通过不同的梯度分布，

被均分为角区域，公式 5 的最小

化如下所示： 

         

 

F1 可 以 建 模 为

。此外，F2(x)h 是

在每个角区域不同α值的超高斯

分布模型，Nh 表示被 αh 标记的

一组像素。利用二阶衍生滤波器

控制结果的平滑度，一阶用来恢

复边缘。在我们的实现中，J1 衍

生 滤 波 器 为 ：

， J2 衍 生 滤 波 器 为 ：

 

优化 当α小于1时，公式（6）

的优化问题便显得的很重要。这

种情况可以导成一个凹面函数。

半二次法[11,15]适用于简化优

化问题。Y1和 y2作为 F2 函数的
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辅助变量被声明。 

 

公式（7）可以通过解决两个

子问题 R和 y来得到解决。Y的最

优解可以通过解决下面的辅助最

小化来得到。 

 

在我们的示例中，同样的 α

重复访问一个特定区域 H。因此，

计算和优化 y 值，并且将优化后

的 y 值存储在结果图中是很有必

要的。这个问题可以通过我们所

提到的方法被迅速地解决。查找

表（LUT）是用来映射值的。通过

映射，我们得到了 10000 组不同

的梯度值，其中，α和β的值介

于-0.6 到 0.6 之间。没有被包含

在 LUT 之内的梯度值可通过拓展

来得到。因此，每一次对 y 的优

化都可以快速的执行。后来，正

如[11]所描述的那样，R的子问题

通过使用 FFT和 IFFT快速的被解

决了。 

 

KJ1是一个很小的数字，避免

被零和二阶滤波器J1的二维矩阵

分割。此外，*和 o表示复共轭的

乘法。在得到 R 之后，它应该是

标准化的，它属于一个特定的范

围内[0，-Ii]。为了得到它，我

们必须得到最小化的 g 

 

在公式 10 中，mi 和 ni 是指

示函数，传统的梯度下降充分的

优化了此标准式。 

后处理  在最后一步中，背景

场景可以通过 Lt = Tt – R来计

算获得。然而，R 和 Lt 可能具有

变化的色调。为了适应每帧 R 的

色调，我们对输入帧使用两度传

递法，将其作为参考图像。此外，

背景场景 L 被调整去拥有相似亮

度通过计算亮度平均值在重建背

景和输入帧的亮度。最后，每个

像素的亮度值能被调整通过公式

Li= Li +G(lL-lf )，其中 G是均

值滤波。 

4.实验结果 
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在本节中，我们将要描述所

提到方法的性能，以及将其和以

前的工作进行比较。在我们的实

验中，将对我们所提出的方法进

行评估，使用真实的在挡风玻璃

上具有反射的视频和合成视频对

其进行评估。我们收集来自不同

来源的数据，如视频分享网站和

私人的黑盒视频收藏。为了证明

所提出的方法的鲁棒性，我们将

其与其他国家 Yu 和 Brown [26]， 

Sarel， Irani [18]的最先进的

算法进行了比较。此外，单图像

层分离技术在[ 27 ]和[ 13 ]还

考虑了比较。该方法是利用

MATLAB 在 PC 与 Windows 7 的 32

位操作系统实现。 PC 机配有

IntelR酷睿 TM i7 3.5 GHz和 8 GB

的 RAM。在角区域分割，平均图像

被划分为 8 个初始区域，设置

α1=0.5，α2=0.6，α3=0.7，

α4=0.8（H=4）。 

  定性比较 首先，我们通过多

张图[ 26 ]和视频[ 18 ]比较了

所提出的层分离算法。这些方法

需要许多帧来找到正确的梯度层

并且需要大量的内存，在当前的

电脑中是很难处理的。因此，我

们准备使用五个不同的帧，来测

试他们的方法。通过我们的测试，

他们的方法是不可行的，因为他

们的方法需要图像配准和翘曲的

过程中，以调整梯度从背景场景。

因为反射场景是静态的，对于多

重图像，SIFTF算法是不正确的。

通过全局阈值和所提供方法的参

数的调整，在测试视频帧序列时，

获得了最好的结果。用 Gai et 

al.’s [6]的方法进行多层图像

处理时，我们不能显示和另一层

的比较，因为在我们的数据中，

他们的方法不能很好地为图像结

果来操纵内存。还有就是他们的

方法甚至在处理一个很小尺寸的

图像时，都需要很长的时间。 
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图四：逐帧比较，第一行显示的是从输入帧中所获取的平均图像，以及从初始帧中分离反射层后的结

果。（a）输入帧 （b）[26]的结果 （c）[18]的结果 （d）我们的结果。视频结果包括此示例中所补

充的材料。 

图 4 和图 5 展示了我们所提供的

方法在实际的情况下能够更好地

进行工作。注意我们的方法甚至

在农村地区都能够很好地发挥作

用，只要背景是不均匀的。此外，

在轻微的光线变化下，我们的方

法也能够很好的工作。相比之下，

我们的方法具有着很好的性能，

而 Sarel 和 Irani’s 的方法 

[18]已经被证实不能正确的产生

背景，就像图 4（c）和图 5（c）

所显示的那样。大部分物体的梯

度是下降的，而视频中的帧却有

着不一致的色调。毫不奇怪，梯

度在结果中退化是因为他们的方

法在图像的初始混合时，主要依

赖于时域的梯度中值。 
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图 5：单层分离技术的附加比较。（a）选定的输入框。（b）[26]的结果。（c）[18]的结果。（d）我们

所提出的方法的结果。 

 

图 6：单层分离技术的比较结果。（a）选定的帧与平均图像。（b）[27]所得到的分离层。（c）由[13]

所得到的分离层的结果。（d）由我们的方法所得到的结果。 

我们还比较了我们所提出的

方法的性能与单图像层分离技

术，如图 6 所示。Yu 和 Brown's

方法[ 27 ]是不适合我们的问题

设置，因为它假定反射层是平滑

的背景场景。在[ 13 ]中的方法

中的边缘分离，可以提供手动用

户标记或在[ 26 ]。在我们的比

较中，我们使用的方法在[ 26 ]

的边缘选择。然而，其余的是从

[ 13 ]包括拉普拉斯混合分布模

型和优化方法不变。然而，[ 13 ]

的方法产生的结果不能让人满

意，因为它的不一致的颜色重建。 

定量比较 为了验证该算法的

鲁棒性，我们测试了几个合成帧

采用凸轮视频集[ 2 ]，[ 3 ]。

图 7 显示了视觉对比，这清楚地

表明了我们所提出的方法优于其

他方法。在表一中，用均方根误

差（RMSE）计算每个选定的帧来

证明所提出的方法比以前的方法

[ 18 ]的错误率低，[ 26 ]。虽

然[ 18 ]可能产生类似直观明的
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图 7：合成帧的比较。（a）选定的输入帧。（b）[26]的结果。（c）[18]的结果。（d）我们的方法

的结果。（e）真实的地面。视频结果包括此示例中所提供的补充材料。 

 

表 1：使用 camvid 数据集[2][3]进行 RMSE比较。 

视觉效果，而表 1显示的均方根

误差明显高于我们的方法。 

计算时间 为了评估计算时间，

一个额外的实验是使用 512x288

分辨率的视频帧进行的。相同的

数据,该算法消耗约 2 秒，而在

[ 26 ]和[ 18 ]的方法时间花费

分别约 2 分钟和 7 秒钟。该方法

的计算速度快是因为 LUT 应用加

速性能。此外，有很多的图像进

行处理的时候，LUT 会特别有用，

因为它不需要重新计算相同的计

算冗余。 

限制 我们所提出的方法有一

个限制，因为使用平均图像先验

技术和假设在一般情况下，反射

是静态的。我们所提出的大多数

适用于反射是静态的或者有着轻

微移动的，在这种情况下，由汽

车黑匣子捕获向前运动得视频。

因此，在我们关注的车载应用程

序中，这些限制不是一个主要问

题。 

5.结论 

玻璃表面反射是现实中的典

型问题。消除反射会很复杂，特

别是在室外环境下时。在本文中，   
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平均图像先验法能够移除在

挡风玻璃上的反射。在我们的实

验中使用了一个真实世界的黑盒

视频，用来和以前的方法进行性

能的比对。实验结果验证了在分

离的挡风玻璃的反射和产生清晰

的背景图像时，我们的方法的鲁

棒性。在未来，我们将扩展目前

的算法来完成的背景区域闭塞的

饱和反射或汽车仪表板的反射。

我们相信在快速向前运动的时空

域中，开发精确的流量估计和图 

确认 

这项工作由 MSIP /keil 的 IT 

R&D项目支持。[ 10047078，交通
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是由韩国国家研究基金会（NRF）

给予支持，由韩国政府出资
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