
书书书

　　收稿日期：２０１２０４０７；修回日期：２０１２０５１８　　基金项目：广东省科技计划资助项目（２０１１Ｂ０２０３０８００９）；国家自然科学基金资助项目
（３１１０１０７７）

作者简介：邓小玲（１９７８），女，广东饶平人，讲师，博士，主要研究方向为多媒体信息处理；倪江群（１９６３），男（通信作者），江西无锡人，教授，
博士，主要研究方向为多媒体信息处理和通信、信息隐藏和数字取证（ｊｑｎｉ＿ｓｙｓｕ＠１２６．ｃｏｍ）；代芬（１９７８），女，湖北天门人，副教授，博士，主要研究
方向为电子与计算机技术应用；李震（１９８１），男，吉林大安人，副教授，博士，主要研究方向为电子与计算机技术应用．

基于 ＬＬＯＭ的单目图像深度图估计算法

邓小玲１，２，倪江群１，代　芬１，李　震１

（１．华南农业大学 工程学院，广州 ５１０６４２；２．中山大学 信息科学与技术学院，广州 ５１０００６）

摘　要：针对计算机视觉理解单目图像立体结构的问题，进行了单目图像深度估计算法的研究。提出了一种基
于监督学习方法的室外单目图像深度估计算法，其采用语义标注信息指导深度估计过程，融合绝对深度特征、相

对深度特征以及位置特征作为深度特征向量，采用ＬＬＯＭ学习深度特征向量与深度值之间的关系。实验结果显
示，该算法对路面、草地以及建筑物类等深度渐进变化的图像块，可获得较满意的深度估计结果。本算法为单目

图像深度估计开辟了一个全新的有效途径。
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　　当人类观看一幅图像时，可以毫不费劲地理解场景的３维

结构。然而，对于当前的计算机视觉系统而言却存在着极大的

挑战。要让计算机视觉具有类似人类的视觉感官能力，很明显

需要计算机也具有类似人类的学习能力。因此，采用机器学习

方法训练图像块特征信息与深度之间的关系，将是理解图像

３Ｄ结构的可行方法。

目前，采用机器学习方法进行图像深度估计的研究报道相

当少。文献［１］采用监督学习算法对无限制场景进行图像深

度学习，该算法直接把深度值作为图像特征信息的函数，分别

采用联合高斯ＭＲＦ（Ｍａｒｋｏｖｒａｎｄｏｍｆｉｅｌｄ）模型以及联合拉普拉

斯ＭＲＦ模型对给定图像深度的后验分布进行建模，根据图像

块的深度特征信息估计图像块的深度值。该方法是目前唯一

采用机器学习学习图像深度的典型方法。本文有别于文献

［１］之处在于：ａ）对图像进行语义标注，把不同语义类别的图

像块深度估计问题进行区别对待；ｂ）在深度特征提取方法上，

本文除了采用局部特征、全局特征、相对特征，还引入了图像块

的位置特征；ｃ）采用线性流形自组织子空间映射ＬＬＯＭ［２］方法

对图像块特征与其深度的关系进行学习。

要想从单幅图像中估计深度信息，需要大量局部、邻域甚

至全局的深度特征。这些高维数据对应着一个特定的３Ｄ深
度结构，它们内部必然存在着特定的流形。学习非线性数据分

布的一个可行办法是采用混合的局部线性模型。该办法在神

经网络领域中被普遍采用［３～５］。自适应子空间自组织映射

（ＡＳＳＯＭ）通过竞争和协作学习过程，可以学习到从高维数据
分布到一系列拓扑组织低维线性子空间的映射，这个过程被认

为是数据抽取过程。ＡＳＳＯＭ相当于一个具有在线学习能力的
主成分分析混合模型，该方法已被成功应用于语音和图像处理

等领域。因此，本文针对非结构性室外环境图像，首次采用

ＡＳＳＯＭ的改进算法 ＬＬＯＭ学习深度特征空间的局部线性
流形。
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　深度特征信息的提取

从单目二维图像中恢复三维结构，主要依据单目提示信

息。单目提示信息有很多种类，如纹理变化、纹理递变度、已知

对象大小、光线和阴影、雾气、散焦度等。估计图像３Ｄ结构仅
靠这些局部图像特征信息是不够的。因此，本文通过提取三种

特征作为深度特征向量，即绝对深度特征、相对深度特征以及

位置特征，以下分别介绍各特征的提取方法。
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　绝对深度特征

本文主要获取纹理变化、纹理递变度以及颜色三种信息作

为绝对深度特征。通过在亮度通道上采用Ｌａｗｓ’ｍａｓｋｓ［６］去计
算纹理的能量，从而获得纹理信息；在颜色通道上应用一个局

部的平滑滤波来获得图像的雾气浓厚度；其纹理递变度通过在

亮度通道与六个方向的边缘滤波器进行卷积获得。各卷积滤

波器如图１所示。其中前九个是３×３的 Ｌａｗｓ’ｍａｓｋｓ，用于局
部平滑、边缘检测和孔径检测；后六个是边缘导向检测器，每个

方向间隔是３０°。

因此，对于图像 Ｉ（ｘ，ｙ）中每一个图像块 ｉ，计算其绝对深
度特征的方法如下：采用１７个滤波器Ｆｎ（ｎ＝１，…，１７），其中９
个Ｌａｗｓ’ｍａｓｋｓ、６个纹理梯度和２个颜色通道。这些滤波器分
别与图像块进行卷积，计算其输出 Ｅｉ（ｎ）＝∑（ｘ，ｙ）∈ｐａｔｃｈ（ｉ）

ＩＦｎ
ｋ，取ｋ∈｛１，２｝分别表示绝对值能量和及平方值能量

和，得到一个初始维数为３４的初始特征向量。
要估计一个图像块的绝对深度，仅靠图像块的局部特征是

不够的，必须考虑更多的全局特性。因此本文尝试捕捉不同尺

度空间（图像分辨率）以及同一列相邻图像块的信息，如图２
所示。对于一个特定的图像块，需要统计的绝度深度特征包括

３个空间尺度下其本身和４个邻域块的特征向量（３×５＝１５
个），以及同一列４个图像块的特征向量，因此一共有１９×３４＝
６４６维的绝对特征向量。
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　相对深度特征

相邻图像块之间存在着相依性，相对的特征向量可以表示

这种相依性［１］。为此，计算１７个滤波器输出 ＩＦｎ 的１０ｂｉｎ
直方图，这样就可以得到共１７０个在尺度 ｓ下特定图像块 ｉ的
相对特征ｙｉｓ。这些特征用于估计两个不同位置图像块的相互
作用。两个相邻图像块ｉ和ｊ的相对特征向量是两个直方图的
差值，即ｙｉｊｓ＝ｙｉｓ－ｙｊｓ。

"


$

　位置深度特征

由于涉及的图像都是摄像机在水平方向上拍摄的，那么图

像上不同行具有的统计特性也不太相同。例如：一个蓝色的图

像块出现在图像的上面，一般会认为这是天空的一部分区域；

但如果图像的下方也出现一块蓝色区域，那很可能是水面的一

部分。要让计算机视觉具有人类的这种先验知识，则需把图像

块的位置也考虑进去，因此，本文把图像块中心点的位置（ｘ，
ｙ）作为位置深度特征。

综上所述，用于训练学习的特征包含了绝对深度特征以及

位置特征，不同语义类别的图像块根据深度值，将对应特征向

量送往ＬＬＯＭ子空间映射网络进行训练学习；而相对特征不经
学习训练过程，其使用目的在于为测试过程提供判断依据，以

提高图像深度估计的精度。
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算法简介［
#

］

ＬＬＯＭ网络是基于 ＳＯＭ的一种混合模型，该网络由一个
均值和基向量集描述一个局部线性流形。均值可看做学习数

据的中心值，而基向量集则张成了一个局部的主元子空间，它

表达了最重要的变化方向。

ＬＬＯＭ学习算法步骤总结如下：
ａ）对每一个网络中的神经元，初始化其均值向量 ｍ以及

基向量ｂｑｈ（ｈ＝１，２，…，Ｈ），并使各个基向量彼此正交。

ｂ）对于ｔ时刻的输入短序列 Ｘ（ｔ），根据式（１）计算获胜神
经元。

ｃ＝ａｒｇｍｉｎ
ｑ∈Ｑ
ｅ（Ｘ（ｔ），Ｌｑ） （１）

ｃ）按照式（２）和（３）更新每个神经元ｑ的均值ｍ和基向量
ｂｑｈ，然后使基向量正交化。

ｍ（ｔ＋１）ｑ ＝ｍ（ｔ）ｑ ＋ｖ（ｔ）（ｃ，ｑ）λ（ｔ）×

（∑
ｓ∈Ｓ（ｔ）

珓ｘ（ｔ）Ｌｑ（ｓ）＋α∑ｓ∈Ｓ（ｔ）
ｘ^（ｔ）Ｌｑ（ｓ）） （２）

ｂ（ｔ＋１）ｑｈ ＝ｂ（ｔ）ｑｈ ＋（１－α）ｖ（ｔ）（ｃ，ｑ）λ（ｔ）×

∑
ｓ∈Ｓ（ｔ）

（（ｘ（ｔ）Ｌｑ（ｓ）－ｍ
（ｔ）
ｑ ）

Ｔｂ（ｔ）ｑｈ）珓ｘ（ｔ）Ｌｑ（ｓ） （３）

其中：ｍｑ是第ｑ个神经元的均值向量；ｂｑｈ是第ｑ个神经元的第
ｈ个基向量，ｈ＝１，２，…，Ｈ。

ｄ）进入下一个迭代步骤，重复步骤ｂ）ｃ），直到满足特定的
终止准则为止，如满足预先设定的学习步骤次数。
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算法的图像深度估计

在文献［１］的研究中，图像块的深度估计完全忽略了图像
场景的语义背景，把所有的图像块一视同仁，把场景深度作为

图像特征的函数，采用ＭＲＦ对其进行建模。在本文算法中，将
采用语义信息指导深度信息的提取。采用语义信息有着以下

优点：ａ）可以采用较简单的图像特征信息表征一种场景，避免
了所有场景的共同特征信息；ｂ）通过对图像进行语义标注，可
以更容易判断每一个语义类的共面性和连接性。最后，图像中

具有相同深度但不同语义类别的图像块千差万别，采用语义标

注可更准确地建立深度与特征的对应关系。

对于图像的语义标注，本文不将其列入研究范围，可以采

用任何一个多类的语义标注方法。文献［７～９］在基于语义的
图像分割上都取得了很好的效果；文献［１０］中，作者在获得较
好语义标注的前提下，采用了ＭＲＦ模型完成图像深度估计。

经过深度特征提取步骤后，便得到了不同语义类别各自深

度值对应的训练特征集，将这些特征集送给各自的ＬＬＯＭ网络
进行训练学习，便可得到各个语义类别图像的各个深度值所映

射的线性子空间网络。特征集中每个深度对应的特征向量具

有较高的维数，如７×６大小的图像块，所提取出的深度特征向
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量维数为６４８维。将这些高维的特征向量映射到神经元数目
为Ｗ×Ｗ（Ｗ＝３，…，８）的 ＬＬＯＭ网络中进行自主学习。实验
中，可以对神经元的数目以及维数进行调整测试，已达到最佳

的映射。神经元的维数可以为 Ｈ＝１，２，３。例如，如果选择
Ｗ＝４，Ｈ＝２，那么经训练后，６４８维的特征向量就会被映射到
４×４×３的ＬＬＯＭ网络中（每个神经元有一个均值向量和两个
正交基向量表示），从而达到高维数据的降维处理。另外，这

种映射关系的结果也揭示了高维深度特征向量中隐藏的内在

本质特征。

$

　实验结果

本文的实验数据来源于斯坦福大学学者 Ｓａｘｅｎａ采用３Ｄ
扫描设备收集的图像以及对应的参考深度图（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ
ｄｅｐｔｈｓ）（ｈｔｔｐ：／／ｍａｋｅ３ｄ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ），这些图像的深度范围是
１．２～８１．８９ｍ。为了降低计算复杂度，本文基于ＬＬＯＭ的深度
识别系统仅包括 ８０个 ＬＬＯＭ网络。其中：被标注为路面
（ｒｏａｄ）的图像块对应 Νｋ（ｋ＝０，…，１６）网络；被标注为草地
（ｇｒａｓｓ）的图像块对应 Νｋ（ｋ＝１７，…，４１）的网络；被标注为树
木（ｔｒｅｅ）的图像块对应Νｋ（ｋ＝４２，…，５８）的网络；被标注为建
筑物（ｂｕｉｌｄｉｎｇ）的图像块对应 Νｋ（ｋ＝５９，…，８０）的网络；而被
标注为天空（ｓｋｙ）的图像直接得出深度值为８１．８９。

图３为深度估计值与其参考深度之间的匹配程度，即估计
精度。由于被标注为天空（ｓｋｙ）的图像块深度直接赋值为８１．
８９，因此其深度估计的精度由语义标注算法来决定。从图３中
可以看出，深度估计精度不是特别理想，主要原因在于本文将

每一类别的语义图像划分在２０个深度级别以内。这种划分注
定了估计结果只是一个近似值，而图３的实验数据却是估计值
与参考深度值的精确匹配，因此，导致实验结果欠佳。

为了更客观地评价本文算法，采用近似匹配策略衡量算法

性能，即容许估计值与参考深度值有一定的误差存在。在这种

匹配标准的前提下，本文算法估计的深度与参考深度的匹配精

度明显提高许多。图４为容许０．５ｍ误差的结果。

%

　结束语

基于ＬＬＯＭ的图像深度估计算法作为一个尝试，为图像深

度图估计提供了一种可行的发展空间。实验结果显示，该算法

对路面、草地以及建筑物类等这些深度渐进变化的图像块来

说，能获得较满意的估计结果。对于深度突变性较大的语义类

别图像，如树木等，则需要进一步研究更有效的特征提取方法，

这将是本文下一步研究的目标。
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踪实验。其特点分别为：运动目标个数较少、多个目标存在交

互运动、较远视角下的多个运动目标。实验是基于 ＭＡＴＬＡＢ
Ｒ２００９ｂ平台上，硬件环境是ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ７，ＣＰＵ２．６７ＧＨｚ，４ＧＢ
内存。实验所采用的视频是使用固定在三脚架上的摄像机进

行拍摄的若干个视频序列，帧率为２５ｆｐｓ，分辨率为３２０×２４０。
实验１　本段视频包含了单个及两个目标的运动，即骑自

行车的目标从左边驶入场景，随后另一个目标从左步行出现；

骑自行车的目标从场景右边驶出，一辆白色的汽车从右边驶

入。此段视频包含的运动较为简单，目标个数少，没有出现目

标间的运动交汇。视频格式为ａｖｉ，共有１１７０帧。跟踪实验结
果如图３所示，目标用黑色方框来表示。其中（ａ）为混合高斯
模型检测出的背景结果；（ｂ）～（ｄ）分别表示第３４、１０８、２２８帧
（这三帧基本表示了此段视频中所包含目标运动的情况）的实

验跟踪结果。

实验２　和实验１是同一场景下拍摄的视频，此段视频包
含了多个运动目标，即三辆汽车的交互运动，以及行人的运动。

视频格式为ａｖｉ，共有５７８帧。跟踪实验结果如图４所示，目标
用黑色方框来表示。其中（ａ）为混合高斯模型检测出的背景
结果；（ｂ）～（ｄ）分别表示第２０５、２２２、２４２帧（这三帧基本表示
了此段视频中所包含目标运动的情况：两辆汽车从左向右行

驶；当黑色汽车驶出场景时，另一辆白色汽车从右驶入场景；两

辆汽车平行交互行驶；场景下方的行人运动）的实验跟踪结果。

实验３　与实验１、２的场景不同，远视角场景包含了更多
的目标，并且具有目标轮廓较小、位置相对分散和疏密不均的

特点。视频格式为 ａｖｉ，共有７６５帧。跟踪实验结果如图５所
示（包括三辆汽车和多个行人的运动），目标用黑色方框来表

示。其中（ａ）为混合高斯模型检测出的背景结果；（ｂ）～（ｆ）分
别表示第６７、３３５、５０２、６９６、７６２帧（一辆黄色汽车从左边驶入，
从右边驶出；随后一辆黑色汽车从右驶入，从左驶出；接着黑色

汽车从左向右行驶；多个行人不规则的运动）的实验跟踪结

果。

表１记录了处理不同视频段时所需要的运算时间。从实
验结果来看，对于处理单一运动目标和多个交互运动目标场景

下的目标跟踪问题，本文提出的算法具有一定的实时性。

表１　实验所需的时间

视频段 视频帧数 每帧处理时间／ｍｓ
１ １１７０ １２４
２ ５７８ １１１
３ ７６５ １１８

*

　结束语

本文提出一种基于 ＧＭＭＲＢＭＣＤＡ的实时监控多目标跟
踪方法。该方法利用混合高斯模型作为背景建模方法，并使用

形态学方法分割提取出前景目标；在多目标跟踪过程中使用了

ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ蒙特卡洛数据关联（ＲＢＭＣＤＡ）算法。此方
法可以处理杂波条件下的跟踪问题，能够有效减少可能的目标

交叉及杂波干扰带来的影响，且不需要事先给定目标个数，通

过设置目标的存在和消失参数，实现了多个运动目标的自动跟

踪。实验结果表明，对于实际场景中所跟踪目标个数无法实现

给定的情况，该方法能够较为准确地计算出目标的个数，并且

能够同时跟踪多个目标的运动状态，并具有较好的实时性。本

文算法存在的一个局限是当场景视角广、目标较小或目标个数

增多时，并不能全部给出满意的跟踪效果。另外，当目标之间

的距离很近或存在交叉遮挡（或重叠）时，容易误认为是同一

个目标。因此，在今后的研究中，还需要借助更多的目标特征，

并综合利用模式识别的方法和理论增强前期目标检测预处理

的准确性，为后续目标状态估计和跟踪提供更加可靠的保障。
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