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基于视觉心理学的物体大小恒常性计算
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� � 摘 � 要: � 知觉恒常性是人类感知世界最重要、最突出的方面,它为解决计算机图像理解和物体识别等经典计算

机视觉难题提供了新的思路.大小恒常性是最重要的知觉恒常性之一 .正确的图像物体大小恒常性感知的关键在于准

确计算物体在图像中的感知深度.本文总结了人眼使用的各种图像深度线索, 提出了这些线索融合与冲突的解决方

案, 然后用数学方法建立了图像物体大小恒常性计算模型. 实验结果表明该模型是有效的.本文是应用视觉心理学来

解决计算机视觉问题的一次成功而有益的探索.
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Abstract: � Perceptual con stancy is th e most salient aspect of t he w ay the world looks to us. It may en�
lighten some new ideas for many open issues of computer vision, such as automatic image underst anding and

image object recognition. Size constancy is one of t he most importan t percept ual constancy. T he key to cor�
rect size con stancy perception of image object is to correctly estimate the depth of objects in the image.

This paper int roduces most of image depth cues used by human vision, and presents a method to resolve the

fusion and conf liction of these cues. Then w e propose a model to implemen t size constancy computation of

image object s. Experimen tal results suggest t hat our model can work reasonably w ell. In addit ion, this paper

sets a good example for applying visual psychology to resolving computer vision problems.
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1 � 引言

� � 根据几何光学知识,物体在视网膜的映像轮廓不同于

物体的轮廓,会随着人和环境不断变化, 而且几乎每时每

刻都在发生变化. 但是对我们而言,外界的物体看上去都

是一样的,有着标准的形状、大小、颜色、明度和位置关系.

例如, 随着观察者与桌子的相对运动或照明的变化, 桌子

的视网膜映像发生了很大的变化,但我们对它的感知却基

本上没有变化.这种现象称作知觉恒常性( Perception con�
stancy) ,它是人类感知世界最重要、最突出的方面.知觉恒

常性使人类视觉系统能超越不完全的、易于失真的、模糊

的、二维视网膜映像,而建立起丰富的、稳定的、通常正确

的、三维的客观世界表象[ 1] .

从光学成像的角度,人眼和照相机有着几乎完全相同

的成像机制(初始状态相同) .根据 M arr 的观点,计算机视

觉问题与人类视觉问题几乎完全相同,两者都是从图像中

发现客观世界有什么事物,这些事物在什么地方(目的状

态相同) .不同的是,人类视觉能轻易地完成计算机视觉中

的许多经典难题,如边缘检测、图像分割、物体识别等等.

目前, 大多数研究者认为,无论在生物社区还是在机器人

社区,人类视觉系统都是最好的、最通用的,而且绝大多数

计算机视觉算法的参考标准要靠人眼标定. 不难想象, 在

计算机求解视觉问题的中间状态时,如果能完全共享人类

视觉的计算理论与算法,从理论上讲计算机视觉的性能就

有可能与人类视觉系统相媲美
[2, 3]

.知觉恒常性是人类感

知世界的基本方式,所以计算机视觉也应充分利用人类知

觉恒常性的有关理论与算法.

恒常性理论对图像物体识别有着特别重要的意义.因

为随着成像视点的变化,客观世界中的任一物体都可以产

生无限多个二维图像投影,所以从二维图像出发,识别出

对应的客观世界物体是一对多的数学问题,也是计算机视

觉中的经典难题.恒常性理论最吸引人的地方是:面对连
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续变化的刺激特征,物体能被稳定、唯一地感知.所以恒常

性理论特别有助于解决物体识别中的视点不变( View�
point invariant)难题[ 4] .恒常性主要包含如下种类:大小恒

常性、形状恒常性、明度恒常性及颜色恒常性等.文献[ 5]

指出: 除了有了颜色恒常性的报告外,没有发现计算机视

觉学者对其他恒常性的研究文献.我们通过对国内外的

中、英文文献资料的检索,也得出了同样的结论.故本文将

对大小恒常性进行计算研究.大小是标识物体的一个重要

属性.例如,在日常生活中,矮个子被感知为小孩的概率较

大,高个子被感知为成年人的概率较大.而且,正确感知物

体的大小具有重要的生物学意义.对许多食肉动物而言,

小老虎是它们可能的美餐,而大老虎则是它们的杀手.故

自动计算图像物体的正常大小对于图像物体识别无疑是

十分重要的,这也正是图像物体大小恒常性计算的意义及

应用所在.

2 � 大小恒常性心理学基础

� � 视觉心理学的研究表明:尽管物体视网膜映像的大小

在变, 但看上去它的大小基本不变.心理学家称这一现象

为大小恒常性( Size constancy) .图 1 显示了一些大小恒常

性的例子.

视觉心理学已经揭示了大小恒常性的计算理论 [1] ,用

公式表示为:

S = B * A * D ( 1)

S 为物体的感知大小, A 为物体的成像视角, D 为物体的

感知深度(也称感知距离) ,即人类视觉系统感知到的图像

上物体在成像时离照相机的距离, B 为与眼睛(相机)有关

的成像缩放系数(对于同一次成像, B 值对所有物体都是

相同的) .物体的成像视角 A 可用物体在图像中的一维大

小来表示.图 2演示了一个实例.棒 1和棒 2分别放在离观

察者 10个单位、30个单位远的位置上,即 D 棒1 = 1/ 3 D 棒2.

根据几何光学知识,物体成像视角的大小与物体离眼睛的

距离成反比,故两棒成像视角的关系为 A 棒1 = 3A 棒2 .如果

能正确感知两棒的实际深度(距离) D 棒1, D 棒2,应用式( 1)

就能实现大小恒常性,即 S棒1= S棒2.

视觉心理学还揭示了人眼使用的各种图像深度线索

( Image depth cues) ,主要包括:物体在图像中的高度( Ele�
vation of object in th e image)、线性透视( L ine perspec�
tive)、纹理梯度( Texture gradient)、大气透视 ( Aerial per�
spective)等.下面对它们分别介绍, 主要参考资料见文献

[ 1, 6, 7] .

( 1)物体在图像中的高度 � 室外深度图像一般同时包

含低处的地面部分与高处的天空部分, 如图 1( a ) ~ ( c )、图 3

( c ) ~ ( d ) .室内深度图像一般也同时包含低处地板部分与高

处的天花板部分,如图 3( a ) . 我们分别统称室外图像的天空

部分与室内图像的天花板部分为图像天空, 地面部分与地板

部分为图像地面,并称图像天空与图像地面的分界线为中间
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线.处于中间线附近的图像物体在图像中具有最大的感知深

度.在图像地面部分, 图像物体离中间线越近, 即离图像底端

越远,感知深度越大, 反之越小;在图像天空部分, 图像物体离

中间线越近,即离图像顶端越远, 感知深度越大,反之越小.物

体在图像中的高度是一种最重要的图像深度线索. 图像有时

也没有中间线,此时只有地面部分, 如图 1( d )、图 3( b ) .

( 2)线性透视 � 客观世界中向远处延伸的平行线, 在图像

平面中将靠得越来越近, 甚至会聚( Co nver ge ) . 这样一组线

称为会聚线( Co nver ging line) ,它们的会聚点称为灭点( V an�

ishing point) . 在图像中,平行线指示平坦的表面, 会聚线指示

向远处延伸的表面.对于室外图像, 线性透视效果一般仅出现

在图像地面部分,如图 1( a )、( b )、图 3( b ) . 但对于室内图像,

同时作用于地面部分与天空部分, 如图 3( a ) . 线性透视的深

度感知规律是:图像中的物体离灭点越近,感知深度越大, 反

之越小.同时, 会聚线的中心线也能给出图像感知深度变化最

快的方向.如图 1( a )两铁轨的中心线(与图像底端边线夹角

约 45 � )指示感知深度变化最快的方向; 而图 1( b )小径的中

心线(与图像底端边线夹角约 90� )为感知深度变化最快的

方向.

( 3)纹理梯度(纹理密度) � 许多表面如墙面、路面及田野

里的花朵都有纹理.当这些纹理表面向远处延伸时,表面离观

察者越远,分辨率越小、纹理也变得越来越小.所以, 对于图像

中的同质纹理区域,分辨率越小, 纹理越小,感知深度越大;纹

理越大,分辨率越大, 感知深度越小. 纹理梯度方向可用来指

示感知深度变化最快的方向,如图 1( c )、图 3( c ) .

( 4)大气透视 � 大气散射来自各个方向的光线. 来自远处

物体的光线也应被大气散射.因蓝光更容易被散射,所以物体

距观察者越远,物体附着的蓝色越深. 又因并不是所有的光都

以直线进入观察者的眼睛,所以物体距观察者越远,物体看上

去越模糊.这种自然现象称大气透视, 它也是一种图像深度线

索:图像中的物体越模糊, 附着的蓝色越深,感知深度越大,反

之越小.图 3( d )是一张大峡谷的照片. 照片中间靠近右侧(如

箭头所示)的部分清晰、带蓝色较浅,感知深度较小; 而同一高

度靠近左侧的部分模糊,带蓝色较深, 感知深度较大.

上述所有线索都是相对深度线索.第一种深度线索(物体

在图像中的高度)既适用于自然场景图像又适用于人造场景

图像,是最为重要的深度线索. 第二种深度线索(线性透视)一

般仅适用人造场景图像.前两种线索都能对整幅图像产生强

烈的、难以抗拒的深度感知. 纹理梯度要求有大范围的规则纹

理表面.大气透视仅适用于室外、天气晴朗且实际距离较远的

物体.后两种线索适用范围有限. 一般情况, 各种线索是互补

的,但有时也会产生冲突. 冲突如何解决, 心理学家并没有给

出可参考的结论,本文将在这方面做一些有益的尝试.其他深

度线索如物体重叠、阴影及对物体的熟悉程度等,我们在此不

作介绍,原因是: 一对它们的表示与计算比较困难; 二通常它

们只局部影响深度感知,在成像场景景深较大时,对深度感知

的影响很小.

3 � 大小恒常性计算模型

� � 尽管视觉心理学早已揭示了人类视觉系统大小恒常
性的计算理论,但是多年来,计算机学者没有应用此项成

果来解决计算机视觉问题,所以计算机也就一直没能获得

图像物体大小恒常性感知的能力.应用式( 1)作为计算理

论,本文提出了图像物体大小恒常性的计算模型,试图使

计算机像人一样,对单幅二维图像中的各物体能实现相对

大小恒常性感知.实验结果表明此模型的效果确实如此.

该模型的输入是单幅二维直立图像;输出是图像中的

各物体在一维维度上和指定方向上(一般是垂直或水平方

向)的相对感知大小;中间过程是按式( 1)进行的相对大小

恒常性计算;相机模型为针孔成像模型.直立图像是指:图

像天空位于图像中间线的上面,图像地面位于图像中间线

的下面.相对大小恒常性是指: 在客观世界中, 人与人之

间、人与各正常物体之间及各正常物体之间的大小比例关

系是基本恒定不变的,如成人与儿童的相对高度、成人与

房子的相对高度、餐桌与旁边椅子的相对高度等等.这是

人类视觉系统具有大小恒常性感知的客观物质基础,但是

在针孔成像过程中, 这种恒定的大小比例关系被破坏了.

所以必须自动恢复图像中各物体间的大小比例关系,这个

过程即本文要研究的大小恒常性计算.

由式( 1)可知,要实现对图像中各物体相对大小恒常

性感知,需要正确计算图像物体的成像视角 A 和相对感知

深度D .成像视角 A 可用物体在图像中的一维大小表示,

即可用它在图像中沿某一方向覆盖的像素点数量表示.对

给定轮廓的图像物体, 计算机能轻易完成这项计算任务.

本文的目的仅是论证大小恒常性计算模型的正确性与有

效性, 故假定图像物体的轮廓都是人工给定的,其余的工

作都是由计算机自动完成.

估计相对感知深度 D 一直是计算机视觉中的难题.本

文从上述心理学的结论出发,提出了一种简单、新颖、有效

的求解方法,其计算原理见图 4. 首先,利用物体在图像中

的高度与大气透视两种深度线索,用天空检测技术计算出

中间线 L 1,把图像地面部分从整幅图像中分离出来.其次,

在图像地面部分, 利用线性透视与纹理透视两种深度线

索,可算出从图像底端边线到中间线的深度变化最快方向

直线 L 2 . L 2 与 L 1的交点 V ( V x , V y )为图像中的感知深

度最大的点, 即灭点. L 2 与图像地面底端边线的交点 U

( U x , U y ) ,为图像中的感知深度最小的点,我们称之为近

点.根据针孔成像模型,在一定的范围内,图像深度是线性
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变化的.故从近点U 向图像中间线,沿着深度变化最快方

向直线 L 2,图像深度值线性递增,直至灭点 V 达到最大.

最后,计算图像地面相对感知深度图.与 L 2 相垂直的直线

上的所有点具有相同的深度.如直线 L 3 过点 P ( m , n )且

与 L 2 垂直,则 L 3上的所有点的感知深度与点 P 相同.故

点 P 的相对感知深度可用近点U 到L 3 的距离 D U�L 3表示.

这样就可以自动计算出图像地面各点的相对感知深度,进

而形成稠密相对感知深度图.

得到了各物体的成像视角 A 和相对感知深度D ,应用

式( 1) ,计算机就能实现图像物体相对大小恒常性计算.因

为我们只计算相对感知大小, 故可将式( 1)的中 B 值设为

1.计算时,用物体中点处的感知深度代表整个物体的感知

深度,其原因将在本文实验部分中讨论.

4 � 感知深度算法

� � 如上所述,大小恒常性计算的关键是计算各图像物体

的感知深度.因为我们仅想实现相对大小恒常性,故仅需

要计算各物体间的相对感知深度,即物体间感知深度的比

例关系.人类对位于地面上的物体能较好地实现大小恒常

性感知,而对处于天空中物体的感知能力较差(如月亮错

觉) .这是因为相对于天空而言,地面的深度线索比较多,

比较有效,所以本文也仅计算图像地面各点的相对深度.

已有很多方法可用来估计图像深度,按成像设备与输

入图像数量的不同可分成三类:一是多相机多图像, 即基

于立体成像的双目匹配 ( Stereo based binocular matc�
h ing) ,精度较高,但仅能产生稀疏的深度图[ 8] ;二是单相机

多图像,即基于变焦的单目图像( D ef ocus based single im�
age) ,精度差,但能产生稠密深度图[ 9, 10] ;三是单相机单图

像,精度差,但适用范围广[ 11, 12] .这些方法的共同缺点是:

一仅从相机成像模型及其相应的数学变换关系出发来计

算出图像深度,数学运算复杂,而且需要先验知识约束(如

相机参数、对应点等) ;二很少有效利用心理学已经给出的

各种图像深度线索, 从而忽视了人的主观感受.本文从心

理学结论出发,提出了一种简单、新颖的单相机单图像深

度计算方法,它无需先验知识约束,可产生较稠密的相对

深度图. 大小恒常性的实验结果表明这种方法是有效的.

感知深度算法由以下三步组成.

4�1 � 计算中间线 L 1

我们使用天空检测技术来计算图像中间线,把图像地

面从整幅图像中分离出来.目前天空分离算法主要有基于

天空物理模型的方法
[ 13]
与二维多项式模型的方法

[ 14]
.大气

透视线索用来区分天空与类似天空颜色的表面,如水域、

墙面、玩具、衣服等.这些方法计算复杂,而且需要先进行

分类训练.我们的目的仅是想验证图像物体大小恒常性计

算模型的可行性,所以提出了一种简单的天空分离方法,

详述如下:

图像天空部分(包括天花板) 的颜色一致性较好,布局

较简单. 利用这个特性,使用图像分割技术能将天空分离

出来.因 H 分量对彩色描述能力相对来说与人的视觉最接

近,故先把 RG B空间转换成HSI 空间.因待处理图像都是

直立的, 故在图像的上半部分必定存在天空区域,故仅对

图像的上半部分进行统计,计算 1�D 颜色直方图.具有最

大值的直方条( Bin )对应的 H 值就是天空的 H 值,记作

H SKY .为了提高计算速度和避免地面部分的单点被误判为

天空,图像被分成 2* 2的小块,它的 H值为 4个像素的平

均值. 设 W 为任一图像小块, 它的 H 值记为 H w , 如果

H SKY- H w < = T 1 * H SKY, 则块 W 属于天空. T 1 为相

似性阈值,实验取值为 0. 05.天空的计算在整幅图像上进

行.若计算出天空的面积小于图像的 5%,我们便认为此图

像中不包含天空.图像每列中位于最下方的天空点形成天

地分界线. 用最小二乘法把天地分界线拟合成水平直线,

这条水平直线就是中间线 L 1 .
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当图像中不包含天空时,中间线一般退缩到图像的顶

端边线,如图 1( d )所示;有时也会出现在图像的两侧边,如

图 3( b )所示,在图像的左侧边.因为所有的图像都是直立

的,中间线是出现在图像的底端边线.此时,中间线的位置

由灭点位置与深度变化最快方向直线 L 2 决定. 当图像中

包含天空时,图像地面是由中间线、底端边线及两侧边所

形成的区域;当图像中不包含天空时,图像地面是整幅图

像.图 5是中间线计算的例子,可以看出这种简单的方法

基本能满足我们的要求.

4�2 � 计算地面深度变化最快方向直线 L 2

由前面心理学的内容可知,线性透视与纹理梯度两种

深度线索可用来指示地面深度变化最快方向.这两种线索

仅在图像地面部分有效,所以计算直线 L 2 的图像支持范

围仅是图像地面部分.单独利用线性透视线索,可算出一

条从图像底端边线到中间线的深度变化最快方向直线,我

们称此直线为线性透视直线 L P .单独利用纹理梯度线索,

也可算出一条从图像底端边线到中间线的深度变化最快

方向直线,我们称此直线为纹理梯度直线 L T . L P 与L T 的

计算方法稍后介绍,现在假设这两条直线已经求出. 一般

情况下,这两条直线不会重合,所以在共同指示地面深度

变化最快方向时, 不可避免地会产生冲突.因这两条直线

都是用最小二乘法拟合产生的,故可以认为,直线的相对

拟合误差越大,它所指示的深度变化最快方向越不准确.

一种冲突的解决办法是:两直线以各自的相对拟合误差为

权,线性组合来求解地面深度变化最快方向直线 L 2 ,相对

拟合误差越大,对应直线的组合权值越小,具体方法如下:

设深度变化最快方向直线 L 2、线性透视直线 L P、纹理

梯度直线 L T 的相对拟合误差分别为 �2、�P、�T ,它们斜率对

应的角分别为�2、�P、�T ,所有�的取值范围为[ �p / 2, p/ 2] ,则

有

�2 = �P * �T / ( �T + �P ) + �T * �P / (�T + �P ) ( 2)

�2= �P * �T / (�T + �P ) + �T * �P / (�T + �P ) ( 3)

于是,直线 L 2 由它的斜率对应角�2 和直线 L P 与L T 的

交点唯一确定.下面分别介绍直线 L P 与L T 的计算方法.

4� 2� 1 � 求解线性透视直线 L P

目前,求解线性透视直线的方法是使用灭点检测技术,主

要分为两类: 一类是基于高斯球 ( G a ussian sphere ) [ 15] , 它的

缺点是要知道相机的光学中心与焦距;另一类是基于灭点区

域( V anishing reg io n) [ 16] ,它不需要先验知识, 但数学模型复

杂.本文尝试用简单的数学来解决复杂的视觉问题,所以提出

了一种新而简单、不需要先验知识的线性透视直线求解方法.

由前面心理学的内容可知,线性透视由会聚线指示,所以

我们先提取直线.目前, 提取直线方法主要有两种[ 17] :一是基

于图像亮度梯度幅度( G r adient mag nitude) ,一般使用H ough

变换技术实现;另一种是基于图像亮度梯度方向( G r adient o�

r ientation) , 一般使用相位编组技术实现. 这两种方法是互补

的.因为第一种方法简单易行, 所以我们在实验中使用它. 因

提取的直线越长, 越能体现线性透视效果. Ho ug h 变换技术

使用投票机制,其原理就是直线越长, 越先被提取. 这是我们

使用第一种方法的另一个原因. 对每幅图像, 先使用 H ough

变换技术找出最长的 10条直线分别对应的图像点集,然后用

最小二乘法把这些点集分别拟合直线, 并得到每条直线的方

程、斜率对应角 �及相对拟合误差�. 利用类似式( 2)、式( 3)的

思想,由这 10 条直线以各自的相对拟合误差为权线性组合,

易得到线性透视直线 L P 的斜率对应角�P、相对拟合误差 �P

及直线方程.图 6显示了一个例子.

4� 2� 2� 求解纹理梯度直线 L T

纹理梯度已被广泛地应用于计算机视觉各领域中, 如从

纹理求形状[18] , 基于纹理梯度图像分割[ 19] 等等. 在这些应用

中,纹理梯度的表示与计算都比较复杂,故本文提出了一种简

单的纹理梯度表示方法.

由前面心理学的内容可知: 表面离观察者越远,纹理变得

越小.其原因是: 离视点越近, 相同面积的视网膜 (成像平面 )

区域包含的同质物体越少,即图像分辨率越大,纹理元素的尺

寸越大.在物体内部区域,像素亮度的差异小,故物体一般被

感知为同质区域.这也就意味着 :从统计意义上讲, 离视点越

近,相同图像区域内的像素亮度差异之和应越小. 为此, 我们

用各像素点的亮度差异度作为它的纹理梯度,并用它进一步

求解纹理梯度直线 L T ,具体的计算过程如下:

( a )设 I ( m , n )为图像地面任一像素点处的亮度 I = ( R

+ G + B ) / 3, 按下式计算该点处的亮度差异度 I diff ( m , n ) .

I dif f( m , n ) =
 
Z1

i = - Z
1

 
Z1

j = - Z
1

I ( m , n ) - I ( m + i , n + j )

( 2* Z 1 + 1) 2

( 4)

Z 1 决定各像素亮度差异的计算范围, 实验表明取 1, 2, 3 中的

某个值为宜.

( b )将图像地面部分均匀地分成 Z 2 * Z 2 小块, 设水平

方向(行)与垂直方向(列)的块数分别为 S , T .每块的亮度差

异度Mdif f 为块中所有点的像素亮度差异度 I diff 之和, 找

1100 电 � � 子 � � 学 � � 报 � � � � � 2006 年



出每行(水平方向)中具有最小亮度差异度 Mdif f的块, 分别

记作 R 1 , R 2 , !, R T�1 , R T . 从统计意义上讲, 块 R 1 , R 2, !,

R T�1 , R T 代表各行中离视点最近的区域. 实验表明 Z 2 的值

不宜过大,取 5 左右为宜.

( c )用最小二乘法对块 R 1 , R 2 , !, R T�1 , R T 的中心点坐

标进行拟合,便可计算出纹理梯度直线L T 的斜率对应角�T、

相对拟合误差 �T 及直线方程. 例子见图 7.

4�3 � 计算地面感知深度图
由图 4可知,近点 U 的感知深度最小,设为 D U ,它的

值等于相机离客观世界场景最近成像点的距离除以相机

缩放系数 B .由本文第三节的内容可知, 在图像地面部分

各点感知深度的变化规律是:从近点 U 到图像中间线,沿

着深度变化最快方向直线 L 2,图像深度值线性递增,直至

灭点 V 达到最大;与深度变化最快方向直线 L 2 相垂直的

直线上的所有点具有相同的深度(等深线) .设 P ( m , n )为

图像地面部分任一坐标为 m , n 的像素点,求解点 P ( m ,

n )处的相对感知深度 D P 的方法如下:

设深度变化最快方向直线 L 2 的斜率为 K 2 ,直线 L 3 过点

P ( m , n )且垂直于直线 L 2, 故直线 L 3 的斜率 K 3 = �1/

K 2,则直线 L 3 的方程为:

X + K 2 Y - mK 2- n = 0 ( 5)

设近点 U 到直线L 3 的距离为 D U�L 3,则有:

D U�L 3= U x + K 2U y�mK 2�n / ( 1+ K
2
2 )

1/ 2
( 6)

故点 P ( m , n )处的感知深度 D P 为:

D P = D U + D U�L 3 ( 7)

一般情况,近点的感知深度 D U 难以估计, 考虑它与

D U�L 3相比小得多,故在后面的实验中不予考虑,被设为 0.

本文在实验部分将讨论 D U 被设为 0对计算结果的影响.

按照这种方法,依次计算图像地面各点的相对感知深

度,便可形成稠密相对深度图.但是本方法有一个缺陷,图

4中两个三角形阴影区域处于所有的等深线之外,位于其

中像素点的感知深度无法计算,故无法产生完整的图像感

知深度图.根据我们对多幅图像的观察,在这两个区域中

经常存在着冲突的深度线索, 人眼的感觉也经常出错. 图

像物体大小恒常性现象很少发生在这些区域,所以这个缺

陷不会妨碍本文的研究工作.当地面深度变化最快方向直

线恰好与图像的底端边线垂直时,则不存在这两个三角形

区域.

5 � 实验结果与分析

� � 本文提出的方法在 M ATL AB的环境下实现,微机基

本配置为: CPU P4�2�666G,内存 128M * 2.本文所列的试

验最长运行时间为 2�5min, 主要用于 Hough 变换.目前,

我们没有发现图像物体大小恒常性的计算模型与算法,所

以没有进行算法比较,仅是用下面的例子来验证了我们所

提出方法的正确性与有效性,并对算法的关键问题进行了

分析. 为了便于验证文中提出模型的正确性,各组试验中

选用的图像物体都具有同一属性:它们在图像中的大小不

同,但感知大小却相同.

表 1是对图 1( a )中的 6 根杆子大小恒常性的处理结

果.表 2是对图 1( d )中的 3 个人的大小恒常性的处理结

果.从表 1、表 2 可以看出,无论以脚点还是以中点的感知

深度代表整个物体感知深度, 经大小恒常性处理后,各物

体间的平均相对分离程度都显著减少.物体间的平均相对

分离程度越小,说明对物体的这种测量结果越趋于相同.

如表 1所示,各杆子高度平均相对分离程度由图像的 27%

减少到 16%(脚点) , 16%(中点) ;如表 2所示, 3人的高度

表 1 � 选用图 1( a )中的 6根杆子进行计算大小恒常性实验,从左到右分别记为杆 1�杆 6.图像中的高度为各杆沿垂直方向在图像中覆盖像素点

的数量除以 10.脚点感知深度是用式( 7)计算出的杆子脚点(杆在图像中的最低点)处感知深度.脚点感知大小= 图像中的高度* 脚点感

知深度,它是以脚点处的感知深度代替整个杆子的感知深度时,利用式( 1)计算出的杆子的感知高度.中点感知深度与中点感知大小亦同

理计算.相对分离程度= X i�平均( X ) /平均( X ) ,例如杆 1第 3列相对分离程度= 5. 70�4. 08 / 4. 08= 0. 40,其值越小, 表示所有杆

的平均高度差异越小.

序号 图像中的高度 相对分离程度 脚点感知深度 脚点感知大小 相对分离程度 中点感知深度 中点感知大小 相对分离程度

杆 1 5. 70 0. 40 5. 60 31. 92 0. 15 7. 10 40. 47 0. 03
杆 2 5. 00 0. 23 7. 80 39. 00 0. 04 8. 90 44. 50 0. 07

杆 3 4. 80 0. 18 9. 70 46. 56 0. 24 10. 90 52. 32 0. 26

杆 4 4. 10 0. 00 11. 00 45. 10 0. 20 11. 80 48. 38 0. 16

杆 5 2. 80 0. 31 12. 50 35. 00 0. 07 12. 90 36. 12 0. 13

杆 6 2. 10 0. 49 13. 00 27. 30 0. 27 13. 40 28. 14 0. 32

平均 4. 08 0. 27 9. 93 37. 48 0. 16 10. 83 41. 66 0. 16
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表 2 � 选用图 1( d )中的 3个人,分别是最上面穿白色上衣的男人,中间穿彩色上衣的男人、及下方

背着黑包个子最高的女人,并依次以人1,人 2,人 3标记.表中其余各项含义与表 1中的相同.

序号 图像中的高度 相对分离程度 脚点感知深度 脚点感知大小 相对分离程度 中点感知深度 中点感知大小 相对分离程度

人 1 9. 20 0. 87 0. 4 3. 68 0. 79 4. 80 44. 16 0. 31

人 2 3. 00 0. 39 8. 5 25. 5 0. 43 10. 00 30. 00 0. 11

人 3 2. 60 0. 47 9. 35 24. 31 0. 36 10. 50 27. 30 0. 19

平均 4. 93 0. 58 6. 08 17. 83 0. 53 8. 43 33. 82 0. 20

平均相对分离程度由图像的 58%减少到 53%(脚点) , 20%

(中点) .这些结果都说明本文提出的方法能有效实现类似

人眼的图像物体大小恒常性感知.在表 1中,脚点与中点

的大小恒常性调整的效果相同.但在表 2中,两者的效果

差别很大:脚点的平均相对分离程度为 53%与图像的 58%

相差无几,而中点的为 20% ,与图像的 58%相差很大.故以

中点代表整个物体进行大小恒常性计算, 效果更令人满

意.所以在计算感知深度时, 一般以物体的中点代表整个

物体,其原因后面分析.

表 3、表 4分别是对室外建筑物图 3( b )与室内建筑物

图 3( a )的计算结果.表 3的大小恒常性计算效果较好,平

均相对分离程度从 31%减少到 8%, 而表 4则只有 2%的

减少.这是因为表 3对应的室外图像场景景深较大, 图像

物体的失真也较大,深度线索较多而且强烈,故调节效果

较好.而表 4对应的室内场景正好相反,故调整效果较差.

表 3 � 选用图 3( b )中的4个门,从右到左分别记为门 1、门 2、

门3、门 4,其余各项含义与表 1中的相同.

序号
图像中

的高度

相对分

离程度

中点感

知深度

中点感

知大小

相对分

离程度

门 1 8. 10 0. 59 8. 20 66. 42 0. 05

门 2 5. 30 0. 04 15. 10 80. 03 0. 15

门 3 3. 90 0. 24 18. 40 71. 76 0. 03

门 4 3. 10 0. 39 20. 40 63. 24 0. 09

平均 5. 10 0. 31 15. 53 70. 36 0. 08

表 4 � 选用图 3( a )中的 3个窗户,从右到左分别记为窗 1,窗 2、

窗3,其余各项含义与表 1中的相同

序号
图像中

的高度

相对分

离程度

中点感

知深度

中点感

知大小

相对分

离程度

窗 1 3. 40 0. 12 8. 75 29. 75 0. 10

窗 2 3. 00 0. 01 9. 00 27. 00 0. 08

窗 3 2. 70 0. 11 9. 15 24. 71 0. 01

平均 3. 03 0. 08 8. 97 27. 15 0. 06

表 5 � 选用图1( b )右侧5棵树,从右到左分别记作树1�树5.树的高度仅

计算树干上涂了防腐剂的白色部分.其余各项含义与表 1相同.

序号
图像中

的高度

相对分

离程度

中点感

知深度

中点感

知大小

相对分

离程度

树 1 4. 90 0. 47 0. 60 2. 94 0. 66

树 2 3. 80 0. 14 2. 30 8. 74 0. 00

树 3 3. 16 0. 05 3. 34 10. 55 0. 21

树 4 2. 56 0. 23 4. 15 10. 62 0. 22

树 5 2. 26 0. 32 4. 70 10. 62 0. 22

平均 3. 34 0. 24 3. 02 8. 70 0. 26

表 6 � 为表 5中不计算树 1的结果,表中其余各项的含义与表 1相同

序号
图像中

的高度

相对分

离程度

中点感

知深度

中点感

知大小

相对分

离程度

树 1

树 2 3. 80 0. 29 2. 30 8. 74 0. 14

树 3 3. 16 0. 07 3. 34 10. 55 0. 04

树 4 2. 56 0. 13 4. 15 10. 62 0. 05

树 5 2. 26 0. 23 4. 70 10. 62 0. 05

平均 2. 95 0. 18 3. 62 10. 14 0. 07

� � 表 5、表 6都是对图 1( b )右侧的 5棵树的处理结果.从

表 5可以看出经大小恒常性计算后,这 5棵树的平均相对

分离程度不降反升,由 24%增大至 26% ,效果很差.而表 6

显示,若不计树 1,其余 4棵树的平均相对分离程度由 18%

降到 7% ,效果很好.经仔细分析,与其他树相比,树 1的感

知深度很小,由式( 7)可推测,人为忽略近点 U 的感知深度

D U 可能造成树 1的感知深度计算误差很大,所以出现表 5

中反常的计算结果.

� � 图 8显示了近点感知深度D U 不同取值对大小恒常性

计算的影响.圆点曲线表示 D U 不同取值对图 1( b )中右侧

的 5棵树大小恒常性计算的影响(表 5为D U = 0的情况) .

可以看出,当 D U 为 2. 5个单位时,平均相对分离程度达到

最小为 6%,此时的大小恒常性计算效果最好.按式( 7) ,此

时树 1的真实中点感知深度应为 D P = D U + D U�L 3 = 2. 5+

0. 6= 3. 1(单位) ,而表 5中( D U = 0)的中点感知深度才 0.

6单位,相差甚远.这是表 5中大小恒常性计算结果反常的

真正原因.方点曲线表示 D U 不同取值对图 1( d )中 3个人

的大小恒常性计算的影响(以脚点代表整个物体, 表 2 为

D U = 0的情况) . 可以看出,当 D U 为 3. 5个单位时, 平均

相对分离程度由最初的 53%减少到 3% .所以,如果我们能

正确估计图像的 D U 值,脚点也能够很好地代表整个物体.
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心理学的研究结论也表明:人眼在测定物体与我们的距离

时,一般以物体的脚为参考点.但是图像的 D U 值一般很难

计算,当人为的把它设为 0 时,物体脚点比中点受到的影

响大,这是因为图像物体的脚点比它的中点离近点 U 要近

一些.故以中点代表整个物体也是对人为设 D U = 0的一种

补偿.即使补偿过度,比不补偿造成的误差要小.这可从图

8中曲线的走势看出:在到达最佳的平均相对分离程度之

后,曲线走势趋于平缓,每单位 D U 对相对分离程度的影响

变得越来越小.

6 � 结论

� � 本文从视觉心理学的结论出发,提出了图像物体大小

恒常性计算模型, 实验结果说明该模型是有效的:对图像

中大小不同的物体,如果人眼感觉它们的大小是基本相同

的,本文提出的模型就能实现恒常性感知.视觉心理学表

明:人类视觉系统用简单的数学方法解决了许多复杂的问

题,所以本文也力图使用简单的数学(平面解析几何)来建

立复杂的恒常性计算模型.在计算大小恒常性的同时,本

文也提出了一种简单而新颖的单幅图像相对深度计算方

法.实验表明,这种深度计算方法是有效的.

忽略近点U 处的感知深度, 当成像场景景深很小时,

大小恒常性的计算结果不好,可增加先验知识(如相机参

数)或用机器学习的方法来估计近点 U 处的感知深度,从

而弥补本文的不足. 本文只实现了相对大小恒常性感知,

而人类以自身高度或以某一熟悉物体尺寸为绝对深度参

考点, 对周围物体具有绝对大小恒常性感知的能力. 计算

机要想获得这种能力,必须在图像中寻找到绝对深度参考

点.这些是我们下一步的研究目标.
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