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采用几何复杂度的室外场景图像分割和深度生成
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摘　要：本文提出一种采用几何复杂度的室外场景图像几何分割和深度生成算法。该算法首先通过图像中主要
线段的角度统计分布将室外场景图像的几何结构规划为四种类型；然后，利用ｍｅａｎｓｈｉｆｔ分割算法将输入图像分
割成若干小区域，依据该图像的场景几何结构将这些小的区域逐步融合成为三个大的区域，每个区域具有一致

的深度分布特点，由此实现输入图像的几何分割；最后，根据几何类型定义标准的深度图，结合输入图像的几

何分割结果获得图像的深度图。实验结果表明可以通过简单的线段角度统计分布实现图像的几何分割，并进一步

获得图像的深度图，与已有算法相比，提出的算法可以更好地保持深度图细节，更接近场景的真实的深度信息。
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１　引言

近年来，随着三维视频资源需求的快速增长，

如何将已有的二维图像重建为三维图像显得尤为

重要［１，１９２０］。重建三维图像首先需要获得场景的深

度信息，因此，从二维图像的结构信息中推测出场

景的深度信息是产生三维视频的重要途径。这些

二维视频普遍都没有原始的深度数据或者三维信

息。然而，人类视觉系统对于实际场景对象之间的

距离远近具有相对性的认知特点，通过分析场景图
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片中各个对象的特点并结合深度因素信息，然后分

配合适的深度数据以获得场景的深度图。这些深

度数据虽然不精确，但在二维转换为三维视频图像

时，也可以有效呈现场景的三维效果。

当图像具有一定的深度线索时，例如聚焦、去雾、

线性透视和遮挡等，就可以从该图像中估算出深度信

息［２５］，但该研究只适应于具有强烈深度因素的场景。

有些深度估计算法先建立深度图像和对应彩色图像

的图像库，然后利用建模优化算法获得深度图［６，７，９］，

此类型算法有了更为灵活的应用空间。近年来，采用

深度学习的算法［８］也可以产生不同室外场景结构的

深度图，但这些算法都需要有较大的计算量。

在常见的室外人工场景视图中，由于建筑设计

时所具有的几何特性及拍摄角度限制，图像中的某

些对象区域保留了非常明显的几何特征，依据这些

几何特征，也可以估算出场景的深度信息。Ｄ．Ｈｏｉ
ｅｍ［１０］指出，在忽略场景的细节时，图像的整体会呈
现出统一的几何结构。在文献［１１］中，作者将常见
的视频场景归纳为有限类型，并用一些典型的三维

几何结构来代表一般场景。文献［１２］将室外三维
场景结构进一步描述为几何场景分类问题，将常见

的几何场景归纳为１２类，并设定了每种类型的标准
深度分布图。进一步，文献［１３］将这个标准深度分
布图作为初始深度图，然后结合图像分割术获得了

输入图像的深度图。

大部分的室外场景包含天空、地面以及建筑物

三个部分。从已经获得的深度图来分析，天空区域

距离最远，其深度值可以视为一个恒定值；地面的

深度则是由近及远变化；而对于垂直于地面的建筑

物，它们的深度值可以通过参考建筑物与地面交点

的深度值获得。由于天空、地面、建筑物这三者具

有完全不同的深度特征，所以可以将此类图像分割

为三个不同的区域，每个区域内部的深度值变化规

律保持一致。

由此，本文提出了一种基于几何复杂度的图像

分割和深度生成算法。首先定义４种场景类型，通
过分析图像的几何结构，即用图像中主要线段的角

度统计分布直方图，来判断输入图像的场景类型；

然后依据场景类型，将输入的单幅图像分割成有限

的几个区域，进而估计出场景的深度信息。

２　场景分类及判断

文献［１２］考虑到了人工建筑的几何特性，忽略
了场景中的人物等细节对象，提出了两种深度轮廓

模型，即横坐标深度轮廓建模（ＡｂｓｃｉｓｓａＤｅｐｔｈＰｒｏｆｉｌｅ
Ｍｏｄｅｌ，ＡＤＰＭ）和纵坐标深度轮廓建模（Ｏｒｄｉｎａｔｅ
ＤｅｐｔｈＰｒｏｆｉｌｅＭｏｄｅｌ，ＯＤＰＭ），前者可以得到水平、
左、右和中四种几何结构，后者得到上、中、下三种

结构类型，综合可以将场景几何类型进一步细分为

了１２种。本文着重于研究室外人工建筑物场景，采
用了ＡＤＰＭ的四种结构类型，如图１所示。

在图１中，前两行是场景实例，包含了天空、地
面和人工建筑物。在这四种几何类型中，天空和地

面区域深度特征一致，几何特性也一样，而建筑物

的几何特征有所区别。从图中可以看到，（ａ）列的
建筑物处于地面的远端，建筑物整体深度值恒定不

变；（ｂ）和（ｃ）中的建筑物沿着地面向左或者向右延
伸，此时建筑物整体的深度值跟随着地面发生一致

变化，（ｄ）中建筑物的左右两侧分别沿着地面聚焦
于中间区域，左右两侧的深度沿着地面向中间区域

发生一致变化。由此可以看出，建筑物在场景中的

几何结构特征决定了整个场景的几何类型，因而在

图１的第三行的场景的几何结构图中只显示了建筑
物的几何特点。

一般来说，图片中的人工建筑存在很多线段。

众多的线段会呈现出了不同的方向角度特点。因

此，场景中主要线段的方向角度可以有效地体现出

场景的几何特性和深度特点。

对于输入图像 Ｉ，采用 Ｈｏｕｇｈ变换［１４］获得 Ｉ中
的有效线段ｌｍ∈Ｓｌ，其中ｍ是线段的编号，Ｓｌ是Ｉ中
线段的集合，其中 ｍ≤Ｍ，Ｍ是 Ｉ中线段的个数；线
段的方向角度为θｍ∈Ｓθ，分布在［－９０°，９０°］内。为
了便于说明，将这些线段重投影于［０°，１８０°］间，并
定义为θ"ｍ，并将［０°，１８０°］分成１８个区间。令 ｋ为
角度区间编号，１≤ｋ≤１８，即其中每个区间定义为
［（ｋ－１）×１０°，（ｋ－１）×１０°＋９°］，则分别为［０°，９°］，
［１０°，１９°］，［２０°，２９°］，…，［１６０°，１６９°］，［１７０°，
１７９°］，则θ"ｍ在第 ｋ区间上出现的数量为 Ｎｋ，若定

义θ"ｍ总数为Ｎ，则由公式（１）可得θ"ｍ在ｋ区间的频
率ｆｋ

２３５
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ｆｋ＝
Ｎｋ
Ｎ

（１）

　　由此，可以采用极坐标的形式给出图像中线段的角

度统计分布，如图２所示。其中，第一行的图像分别对应
了四种不同类型的几何场景，第二行是每幅图像中的线

段角度统计分布图，其中蓝色线为角度统计分布。

图１　常见场景几何结构
Ｆｉｇ．１　Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｏｆｍａｉｎｏｕｔｄｏｏｒｓｃｅｎｅｓ

图２　角度统计分布图
Ｆｉｇ．２　Ａｎｇｌｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｓ

３３５
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　　从图２可以看出，具有第一类型特点的场景，
图中提取的线段主要是水平线，角度主要分布趋

近于０°和１７９°；具有第二类型特点的场景，图中提
取的线段角度集中在［９０°，１７９°］；相应地，具有
第三类型特点的场景，线段的角度分布主要集中

在［０°，９０°］；具有第四类型特点的场景，其线段
的角度分布在上述两个区间都有。由此可以看

到，四种不同的深度类型图所具有的线段角度统

计分布也是不一样的，因此可以有效地表现出图

像的场景结构。

３　基于几何复杂度的图像分割和深度生成

在确定了输入图像的几何类型后，我们提出基

于几何复杂度的图像分割，即依据图像的几何类型

将输入图像分割成天空、建筑物和地面三个区域，

每个区域具有一致的深度分布；然后再将这个结果

应用于深度生成算法中，结合标准的场景深度图，

进而获得高质量深度图。

３．１　基于几何复杂度的图像分割
图像分割技术指将目标图像分割成一些子区

域的算法。起初，图像分割方法通常将图像分成许

多小的区域，区域内的像素点包含相似的颜色特

征，而区域间存在较大的颜色差异，代表算法有

ｍｅａｎｓｈｉｆｔ聚类［１５］，分水岭算法［１６］，水平集［１７］等；

后来借助于半监督方法［１８］或者建模识别算法，这

些分割的小区域通过区域融合技术，被进一步有

目地融合在一起，将输入图像分割成有限的几个

区域，每个区域代表了有实际意义的语义目标对

象；与［１８］相似，本文在确定了输入图像的几何类
型后，将这些分割的小区域进一步融合成三个大

的区域，分别对应天空、建筑物和地面三个部分，

由此获得基于几何复杂度的图像分割结果。具体

的过程如图３所示。
在应用几何复杂度的图像分割时，首先采用

ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法将输入图像分割成许多小区域，并将
所有的区域组成的集合定义为 Ｓｒ，其中的第 ｎ个区
域表示为ｒｎ∈Ｓｒ，ｎ≤Ｎ，而 Ｎ是输入图像所包含的
小区域的总数目。

利用前面场景分类算法的结果，采用 Ｈｏｕｇｈ方

法产生的有效线段和图像中的先验知识，我们可以

获得一些区域的初始标记，即基于以下准则获得初

始标记图。

图３　系统流程图

Ｆｉｇ．３　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｓｙｓｔｅｍ

１）由场景类型选取有效线段，将包含了该线段
的区域被标记为建筑物区域；当图像的场景结构被

判断为类型１时，则主要提取角度趋近于水平的线
段；属于类型２时，则主要提取角度在［２０°，７０°］的
线段；属于类型 ３时，则主要提取角度在［１２０°，
１６０°］的线段；属于类型４时，提取角度在两个区间
的线段；一般来说，主要提取角度频繁出现的线段；

确定所需要的有效线段后，将线段端点所在的区域

设定为“建筑物”；

２）依据以下先验知识来标记出“天空”和“地
面”区域，即图像的上部一般都是天空，下部区域一

般都是地面，所以设定图像上部边缘包含最多像点

的区域标记为“天空”，设定图像下部边缘包含最多

像点的区域标记为“地面”。

当融合不同的区域时，定义每个区域的ＲＧＢ颜
色空间的直方图作为其特征向量。像点包含了

ＲＧＢ三个颜色分量，且其灰度值均在［０，２５５］之
间，将其统一量化为１６个灰度等级，然后再将三个
颜色分量连接起来，则将此三个颜色值融合为一个

值，其范围则为０～４０９６，并将其视为该像点的像素
值。此时再计算该区域的像点直方图向量作为该

区间的特征向量。

对于未标定区域 ｒｊ，其相邻区域集定义为 ＳＮｉ。
当其中的某个邻域满足如下公式（２）时，从 ＳＮｉ中
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得到与ｒｊ最为相似的ｒＫ，

ｒＫ＝ａｒｇｍａｘｒｊ∈ＳＮｉ
｛ρ（ｒｊ，ｒｉ）｝＝ａｒｇｍａｘｒｊ∈ＳＮｉ

∑
４０９６

ｍ＝１
ｖｍｊ·ｖ槡{ }ｍｉ

（２）
其中ρ（ｒｊ，ｒｉ）为巴氏系数

［２１］，ｖｊ和 ｖｉ分别是 ｒｊ和 ｒｉ
的特征向量，上标ｍ代表了该特征向量的第ｍ个分
量。巴氏系数定义度量不同区域之间的距离，该系

数值越大，说明两者越相似。

然后再将 ｒｊ和 ｒＫ融合成一个新区域，重新计
算该区域的特征向量，设置该区域的标记，并重

新设置区域集以及区域的邻域集，重复执行该过

程，一直到所有的区域被标记完毕，由此获得最

后的标记图，结果如下图 ４中所示。其中，第一
行是四种类型的输入图像，第二行是它们所对应

的基于几何复杂度的图像分割结果，其中青绿色

区域代表天空部分，黄色区域代表了图像中的主

要建筑物部分，而深蓝色代表了地面区域。与输

入图相比，基于几何复杂度的分割算法将原图像

有效地分割为了三个区域，即天空、建筑物和

地面。

３．２　基于几何复杂度的深度生成
在获得了基于几何复杂度的图像分割结果后，

根据每个区域的几何特点来分配合适的深度值，进

而获得体现整体几何特点的深度图，定义为Ｄｇ。同
时，考虑到图像归属的几何类型有着标准的场景深

度图，结合颜色分割结果，为每个小区域分配深度

值，由此获得体现细节的深度图，定义为 Ｄｒ，综合两
者的结果生成最后的深度图。

在输入图像被自动分割成天空、建筑物和地面

三个区域，每个区域具有一致的深度分布；此时，设

定标记为天空区域的深度值为固定深度值；标记地

面区域，采取由近及远的原则设定深度；对于标记

为建筑物的区域，像点的深度值为在该像点具有同

一列坐标的距离该像点最近的标记为地面的像点

的深度值，由此获得深度图Ｄｇ。
在判断出输入图像的几何类型时，我们引用了

４种 ＡＤＰＭ几何场景，其标准化深度图如下图 ５
所示。

假设输入图像 Ｉ属于场景类型 ｃ，ｃ∈｛１，２，３，
４｝，则其对应的标准深度图为 Ｄｃ，用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ算法
将输入图像分割成的每个区域 ｒｎ∈Ｓｒ中，任一个像
点ｐｋ∈ｒｎ，ｋ≤Ｎ（ｒｎ），其中 Ｎ（ｒｎ）是 ｒｎ中的像素数
目，则可根据公式（３）计算获得ｒｎ中像素 ｐｋ的深度
值，也就是该区域中每个像素的深度值，由此可以

得到保留细节的深度图Ｄｒ；

Ｄｒ（ｐｋ）＝
∑
Ｎ（ｒｎ）

ｋ＝１
Ｄｃ（ｐｋ）

Ｎ（ｒｎ）
（３）

　　综合上述两个深度图Ｄｒ和Ｄｇ来获得最后的深
度图Ｄ如下式（４）所示，并采用联合滤波器平滑保
留细节。

Ｄ＝
（Ｄｒ＋Ｄｇ）
２ （４）

图４　基于几何复杂度的图像分割
Ｆｉｇ．４　Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｏｍｐｌｅｘ

５３５
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图５　标准深度图
Ｆｉｇ．５　Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｐｔｈｍａｐｓ

图６　基于几何复杂度的图像分割和深度生成
Ｆｉｇ．６　Ｉｍａｇｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｄｅｐｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｏｍｐｌｅｘ

３．３　实验结果
为说明提出算法的有效性，我们和算法［１３］做

了比较。两种算法都是全自动深度估计算法，图６
中显示了比较结果。其中，（ａ）列是输入图像，（ｂ）
列是图像分割结果，（ｃ）列是依据算法［１３］获得的

深度图，（ｄ）列是本算法获得的深度图。在（ｂ）列的
图像分割结果中，青绿色区域代表天空部分，黄色

区域代表了图像中的主要建筑物部分，而深蓝色代

表了地面区域。从（ｃ）列和（ｄ）列可以看到，算法
［１３］考虑了１２个场景分类，虽保留了建筑物等纹
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理对象的深度细节，但当该区域占有足够大的图像

面积且位于深度一致变化区域，该假设会产生较大

的误差，且可能导致相邻区域间的深度值变化不连

续性，本算法保留深度图足够细节，同时加强了图

像中相邻区域的深度变化的连续性，获得的深度图

质量更高。

４　结论

本文提出了一种应用于室外场景的基于几何

复杂度的图像分割和深度生成算法。文中关注的

大部分室外场景主要包含天空、地面以及建筑物三

个部分，具有各自不同的深度特点。首先，通过图

像中主要线段的角度统计分布将室外人工场景的

几何结构规划为四种类型；然后，利用 ｍｅａｎｓｈｉｆｔ分

割算法将输入图像分割成许多小的区域，并依据

场景几何结构类型将这些小的区域融合成为天

空、人工建筑和地面三个大的区域，最后依据此分

割结果得到图像的几何结构深度图。实验结果表

明与已有算法相比，提出的方法简化了场景的分

类过程；保留足够细节，同时加强了图像中相邻区

域的深度变化的连续性，提高了深度图的质量。

对于复杂的室外场景或者室内场景，当可以提取

主要线段的角度统计分布实现几何结构规划时，

亦可采用本算法实现相关场景的基于几何复杂度

的图像分割并获得有效的深度图，否则无法适用

于本算法。
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