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摘 要： ２Ｄ图像转３Ｄ图像是解决３Ｄ影视内容缺乏的主要手段之一，而深度提取是其中的关键步骤．考虑到影
视作品中存在大量散焦图像，提出单幅散焦图像深度估计的方法：首先通过高斯卷积将散焦图像转换成两幅模糊程度

不同的图像；其次计算这两幅图像在边缘处的梯度幅值比例，进而根据阶跃信号与镜头的卷积模型得到边缘处的模糊

度；再次将边缘处的模糊度转换成图像的稀疏深度并利用拉普拉斯矩阵插值得到稠密深度图；最后通过图像的视觉显

著度提取前景对象，建立对象引导的深度图优化能量模型，使前景的深度趋于一致并平滑梯度较小区域的深度．该方
法利用对象引导的深度优化，剔除了拉普拉斯矩阵插值引入深度图的纹理信息．模拟图像的峰值信噪比和真实图像的
视觉对比均表明该算法比现有方法有较大改善．
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１ 引言

从场景中获取深度是机器视觉研究领域中最重要

的问题之一［１］．近年来，随着立体影视产业的蓬勃发
展［２］，市场对３Ｄ影视的需求日益旺盛，但与之矛盾的是
３Ｄ内容严重不足．２Ｄ转３Ｄ是解决这一问题的有效途
径，其核心是单幅图像的深度信息提取．影视作品为凸
显主角，普遍采用局部区域聚焦的拍摄技术，因而影视

作品存在大量的散焦图像［３］．这些散焦图像的深度提取
对于影视作品的２Ｄ转３Ｄ具有重要的意义．

利用散焦信息来恢复深度图的传统方法需要多幅

散焦程度不同的图像［４］，这难以用于已有影视作品的

２Ｄ转３Ｄ．Ｚｈｕｏ等［５］首先利用图像边缘处再模糊的梯度
与原始梯度比例和深度的关系，得到边缘处的稀疏深度

图；然后采用插值的方法得到稠密深度图．这种方法仅
需单幅图像即可恢复深度信息，但因过度依赖于纹理信

息，在插值过程中容易将纹理信息传递到深度图，使得

估计深度与真实深度的差异较大．如图 １（ｃ）中可以清
楚看到女孩衣服和面部的纹理信息，估计深度和真实深

度的视觉差异很明显．针对文献［５］的问题，在深度渐进
变化的假设前提下，本文提出一个对象引导的深度优化

能量模型，强制使前景对象的深度分布趋于一致，同时

尽量平滑梯度较小区域的深度．
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２ 相关研究

散焦图像的模糊程度与摄像机内部参数以及景深

之间存在固定的映射关系［６］，因而可利用模糊度估计

景物的深度信息．由于不存在立体视觉中遮挡和匹配
歧义性等问题，基于散焦的深度估计逐渐受到人们关

注．章权兵等［６］提出不均匀散焦模型，从而可通过改变
光圈指数得到模糊程度不同的图像，避免了图像的大

小匹配问题．魏阳杰等［７］针对获取多个散焦图像必须
改变摄像机参数的问题，提出一种基于热辐射的全局

散焦深度估计方法．刘红等［８］提出一种基于整体变分
的散焦图像深度估计方法，通过能量泛函中整体变分

正则项和保真项之间的相互作用保证算法收敛于最优

解，其优势是无需解不适定问题的逆．ＢｅｎＡｒｉ等［９］针对
变分法计算量大的问题，提出一种新的快速显式扩散

方法，并在图形处理器上予以并行实现．上述方法的问
题是至少需要两幅模糊程度不同的图像，以根据同一

对象散焦的差异进行对象表面的深度估计，这限制了

它们在２Ｄ转３Ｄ方面的应用．
近年来，人们开始着力探讨单幅散焦图像的深度

估计难题．史国凯等［３］提出一种基于分割的单幅散焦
图像深度估计方法，首先通过分割提取聚焦的前景和

散焦的背景，然后采用人眼判断的半自动深度图模型

匹配估计背景区域的初始深度，最后对前景分配单一

深度值并结合背景深度得到最终的深度图．该方法提
取的深度前后景差异感强，深度边界清晰，层次分明，

但缺点是需要人工指派背景深度图的匹配模型．苏庆
华等［１０］利用单幅散焦图像中的点扩散函数将单幅散焦

图像的深度估计问题转换成两幅散焦图像的深度计算

问题，从而可由单幅散焦图像计算出对象深度．但该方
法需要对摄像机进行定标，以便由成像面和散斑半径

估计对象表面的深度．Ｚｈｕｏ等［５］利用散焦图像再模糊
的梯度与模糊前梯度的幅值比例估计图像边缘处稀疏

深度图，并通过抠图拉普拉斯矩阵［１１］进行插值得到稠

密的深度图．该方法对单幅低景深图像适用性较好，但
用抠图拉普拉斯矩阵进行深度插值时会将图像的纹理

信息迁移到深度图，使估计的深度图包含了不必要的

纹理信息．许义臣等［４］在此基础上对图像进行过分割
得到若干个超像素，然后将超像素内深度平均值作为

该区域内所有像素的深度．这在一定程度上抑制了深
度图上的纹理信息，但效果有限．

３ 算法流程

本文算法流程如图２所示，主要分为稀疏深度图恢
复、稠密深度图恢复、前景对象分割和基于对象引导能

量模型的深度图优化四个部分：（１）稀疏深度图恢复，
将输入图像进行两次高斯卷积，得到两幅模糊程度不

同的图像，计算这两幅模糊图像在边缘处的梯度幅值

比例，以此估计边缘处的模糊度并转换成稀疏深度图；

（２）稠密深度图恢复，利用抠图拉普拉斯矩阵［１１］对稀疏
深度图进行插值，得到稠密深度图；（３）前景对象分割，
首先计算图像的视觉显著度，然后利用自适应阀值分

割将其转换成二值分割图像；（４）深度图优化，建立对
象引导的能量模型，通过数据项、平滑项和对象约束

项，使优化后的深度图在尽量接近原始深度图的前提

下，前景对象的深度分布趋于一致，梯度较小区域的深

度趋于平滑．
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４ 稀疏深度图恢复

根据文献［５］，图像的模糊程度与景物深度呈非线
性单调递增关系，因而可用图像的模糊度估计景物的

相对深度．与文献［５］不同，本文对输入图像进行两次
高斯模糊，然后用这两个模糊图像边缘处梯度幅值的

比例估计模糊度．这样做的好处是，进行两次高斯模
糊，可避免聚焦前景边缘处梯度较大，而散焦背景边缘

处梯度较小，导致稠密深度插值和优化过程中背景深

度被抑制．
以１Ｄ信号为例推导稀疏深度的计算，然后扩展到

２Ｄ图像上．假设理想的阶跃边信号为：ｆ（ｘ）＝ａｕ（ｘ）
＋ｂ，其中 ａ和ｂ分别表示边的幅度和偏移．镜头对输
入信号的影响可用式（１）表示．式（１）中表示卷积，
ｇ（ｘ，σ）是标准差为σ的高斯函数，即

ｇ（ｘ，σ）＝
１
２πσ槡 ２

ｅ－
ｘ２

２σ
２

Ｉ（ｘ）＝ｆ（ｘ）ｇ（ｘ，σ） （１）
对 Ｉ（ｘ）进行两次高斯模糊，标准差分别为σ１和

σ２，且σ１＜σ２（实验中设置为：σ２＝１．５σ１）．由式（２）和式
（３）得到这两个模糊边信号的梯度．

Ｉ１（ｘ）＝（Ｉ（ｘ）ｇ（ｘ，σ１））
＝（（ａｕ（ｘ）＋ｂ）ｇ（ｘ，σ）

ｇ（ｘ，σ１））

＝ ａ
２π（σ２＋σ２１槡 ）

ｅ－
ｘ２

２（σ
２＋σ

２
１
） （２）

Ｉ２（ｘ）＝
ａ

２π（σ２＋σ２２槡 ）
ｅ－

ｘ２

２（σ
２＋σ

２
２
） （３）

两个模糊边信号的梯度幅值比例如式（４）所示：

｜Ｉ１（ｘ）｜
｜Ｉ２（ｘ）｜

＝ σ
２＋σ２２
σ
２＋σ槡 ２

１
ｅ

ｘ２

２（σ
２＋σ

２
２
）
－ ｘ２

２（σ
２＋σ

２
１

( )） （４）

由于σ１＜σ２，式（４）在边缘 ｘ＝０处取得最大值：

Ｒ＝
｜Ｉ１（０）｜
｜Ｉ２（０）｜

＝ σ
２＋σ２２
σ
２＋σ槡 ２

１
（５）

对式（５）进行重写，得到：

σ＝
σ
２
２－Ｒ２σ２１
Ｒ２槡 －１

（６）

对２Ｄ图像而言，可分别进行水平方向上的高斯卷
积和垂直方向上的高斯卷积，从而将 ２Ｄ问题转为 １Ｄ
问题．分别用Ｉｘ和Ｉｙ表示图像在水平方向和垂直
方向上的梯度，则像素点（ｘ，ｙ）处的梯度幅值为：

‖Ｉ（ｘ，ｙ）‖＝ （Ｉｘ（ｘ，ｙ））２＋（Ｉｙ（ｘ，ｙ））槡 ２，

同样得到式（６）所示的结果．式（６）表明可对散焦图像进
行两次不同程度模糊后，用梯度幅值比例估计边缘处

的模糊度．得到模糊度后，本文根据文献［１２］的方法将
其转换成稀疏深度图．

正常情况下，式（５）应满足式（７）所示的约束条件．
本文在所有满足式（７）约束的边缘处用式（６）估计模糊
度，并转换成边缘处的深度估计值．

１＜Ｒ＜σ２
σ１

（７）

图３是一个稀疏深度估计的实验结果，分别用文献
［５］和本文方法估计图像边缘处模糊度作为其稀疏深
度，然后用本文的插值和优化方法得到最终深度图．从
图３（ａ）可看出，由于前景聚焦较好，其模糊度和背景的
差异较大，经插值、优化后背景深度被抑制，从图 ３（ｂ）
中几乎看不出背景的深度信息；而本文采用两次高斯

模糊后，弥补了前后景的这种过大差异，如图 ３（ｄ）所
示，最终估计的深度图能够清楚看到背景树叶的深度．

５ 稠密深度图恢复

与文献［５］类似，本文采用抠图拉普拉斯矩阵［１１］进
行深度插值，由稀疏深度图得到稠密深度图．假设图像
的宽度和高度分别为 ｗ和ｈ，将待估计的稠密深度图 Ｄ
表示成 ｗ×ｈ维的列矢量ｄ，即 ｄ（ｙ×ｗ＋ｘ）＝Ｄ（ｘ，
ｙ）．同时把稀疏深度图 Ｄｓ也表示成 ｗ×ｈ维的列矢量
ｄｓ，若（ｘ，ｙ）处位于图像边缘，则 ｄｓ（ｙ×ｗ＋ｘ）＝Ｄｓ（ｘ，
ｙ），否则 ｄｓ（ｙ×ｗ＋ｘ）＝０．则深度图插值可转换成最
小化式（８）的计算过程．

Ｅ（ｄ）＝ｄＴＬｄ＋λ（ｄ－ｄｓ）ＴΛ（ｄ－ｄｓ） （８）
假若 Ｎ＝ｗ×ｈ，则式（８）中 Ｌ是Ｎ×Ｎ的抠图拉普

拉斯矩阵，其 ｉ行ｊ列的元素定义如式（９）所示；Λ为Ｎ
×Ｎ的单位对角矩阵，若第 ｉ个像素点位于图像边缘，
则Λ（ｉ，ｉ）＝１，其余位置处的Λ元素值均为０；λ用于
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控制稠密深度图在边缘处与稀疏深度图的逼近程度，

其值越大，则两者在边缘处越接近．
Ｌ（ｉ，ｊ）＝

∑
ｋ｜（ｉ，ｊ）∈ｗｋ

δｉｊ－
１
９ １＋（Ｉｉ－μｋ）

Ｔ
Σｋ－ε９Ｕ( )３ －１

（Ｉｉ－μｋ( )( )）
（９）

式（９）中δｉｊ为克罗内克函数；ｗｋ是一个３×３的窗，
将图像上每个像素点都视为一个３×３的窗中心；Ｉｉ表
示第ｉ个像素点 ＲＧＢ颜色构成的列矢量，即 Ｉｉ＝［Ｒｉ，
Ｇｉ，Ｂｉ］Ｔ；μｋ和Σｋ分别表示窗ｗｋ内像素点的颜色均值
和协方差矩阵；Ｕ３为３×３的单位矩阵．

为最小化式（８），将 Ｅ（ｄ）对 ｄ求导并令其为０，得
到式（１０）．通过求解式（１０）即可得到稠密深度图．

（Ｌ＋λΛ）ｄ＝λΛｄｓ （１０）

６ 基于对象引导的深度图优化

６１ 能量模型

深度图优化的能量模型如式（１１）所示，包括数据代
价 ＥＤ、平滑代价 ＥＳ和前景对象代价 ＥＯ，其中 ｉ表示像
素点的索引号，α和β分别为平滑代价和前景对象代价

的权重．

Ｅ（^ｄ）＝∑
ｉ
ＥＤ（^ｄｉ）＋αＥＳ（^ｄｉ）＋βＥＯ（^ｄｉ） （１１）

数据代价用于度量优化前后深度的差异，本文在

尽量保持原始深度信息的前提下剔除混入深度图的纹

理信息，定义如式（１２）所示，其中 ｄ^∈ＲＮ，δｉ∈ＲＮ，φ（·）

＝槡·．δｉ只有第ｉ个元素为１，其余元素均为０．
ＥＤ（^ｄｉ）＝ （δ

Ｔ
ｉ^ｄ－ｄｉ）( )２ （１２）

平滑代价使深度图在梯度较小的区域趋于一致，

定义如式（１３）所示，其中 ｓｘｉ和ｓｙｉ分别表示深度图在水
平、垂直方向上梯度调制的 Ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数，即 ｓｘｉ＝
１＋ｅ（｜ ｘ^ｄｉ｜－０．０５）／０．( )０１ －１，ｓｙｉ＝ １＋ｅ（｜ ｙ^ｄｉ｜－０．０５）／０．( )０１ －１；

Ｇｘ∈ＲＮ×Ｎ和Ｇｙ∈ＲＮ×Ｎ分别表示水平和垂直方向梯度
算子构成的矩阵．

ＥＳ（^ｄｉ）＝ｓｘｉ（（δＴｉＧｘ^ｄ）２）＋ｓｙｉ（（δＴｉＧｙ^ｄ）２） （１３）
前景对象代价强制使前景的深度与其相连地平面

的深度一致．假设 ｍ表示二值分割掩膜构成的列矢量，
若第 ｉ个像素点属于前景对象则ｍｉ＝１，否则 ｍｉ＝０；Ｍ
为分割掩膜中与地平面接触的连通单元深度构成的列

矢量．则 ＥＯ的定义如式（１４）所示．
ＥＯ（^ｄｉ）＝ｍｉ（（δＴｉ^ｄ－Ｍｉ）２） （１４）

６２ 前景对象分割

式（１１）所示的能量代价依赖于前景对象的提取，这
里采用文献［１３］的思路进行对象分割．首先，利用文献
［１３］的算法计算输入图像的视觉显著度 Ｓ；其次，通过

文献［１４］的过分割算法将输入图像划分成若干个超像
素；再次，将超像素内所有像素的显著度平均值作为该

区域的显著度；最后，根据式（１５）计算自适应阀值 Ｔａ，
若某个超像素的显著度大于 Ｔａ，则将其划分为前景对
象，否则认为是背景．式（１５）中 Ｓｉ表示第ｉ个像素的显
著度．

Ｔａ＝
２
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｓｉ

（１５）

６３ 最优化求解

为求解式（１１），将它对 ｄ^求导并令其为 ０，得到的
结果如式（１６）所示．其中，为简化代价函数的求解，用上
一次迭代的深度图计算 ｓｘｉ和ｓｙｉ，即它们和当前迭代的
深度变量无关，因而它们在求导中被视为常数．

∑
ｉ
φ
′（δ

Ｔ
ｉ^ｄ－ｄｉ）( )２ （δＴｉ^ｄ－ｄｉ）δ{ ｉ

＋ｓｘｉ′（δＴｉＧｘ^ｄ）( )２δＴｉＧｘ^ｄＧＴｘδｉ
＋ｓｙｉ′（δＴｉＧｙ^ｄ）( )２δＴｉＧｙ^ｄＧＴｙδｉ

＋′（δＴｉ^ｄ－Ｍｉ）( )２ （δＴｉ^ｄ－Ｍｉ）δ }ｉ ＝０ （１６）
根据文献［１５］，对于式（１６），可采用迭代变权重最

小二乘法（ＩｔｅｒａｔｉｖｅＲｅｗｅｉｇｈｔｅｄＬｅａｓｔＳｑｕａｒｅ，ＩＲＬＳ）予以求
解，具体步骤如下所示：

步骤 １ 根据上次迭代得到的深度图计算权重：

ｗ１（ｉ）＝′（（δＴｉｄ^－ｄｉ）２），ｗ２（ｉ）＝ｓｘｉ′（（δＴｉＧｘｄ^）２），
ｗ３（ｉ）＝ｓｙｉ′（（δＴｉＧｙｄ^）２），ｗ４（ｉ）＝′（（δＴｉ^ｄ－Ｍｉ）２），其
中 ｉ＝１，２，…，Ｎ．第一次迭代时用式（１０）的解 ｄ作为上
次迭代的深度图．

步骤 ２ 将式（１６）表示成矩阵形式，如式（１７）所
示，然后利用加权最小二乘法求解 ｄ^．式（１７）中，Λｗ１表
示由 ｗ１（ｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ构成的Ｎ×Ｎ对角矩阵，即

Λｗ１（ｉ，ｉ）＝ｗ１（ｉ），Λｗ２、Λｗ３和Λｗ４的定义与此类似；ｂ∈

ＲＮ，其第 ｉ个元素定义为：ｂｉ＝ｗ１（ｉ）ｄｉ＋ｗ４（ｉ）Ｍｉ．
（Λｗ１＋Ｇ

Ｔ
ｘΛｗ２Ｇｘ＋Ｇ

Ｔ
ｙΛｗ３Ｇｙ＋Λｗ４）^ｄ＝ｂ （１７）

步骤３ 若迭代到达指定次数（实验中迭代次数均

设为１０），退出；否则跳到步骤１．
式（１７）的求解涉及到矩阵求逆和矩阵矢量乘法运

算，因而利用 ＩＲＬＳ求解式（１１）的时间复杂度为
Ｏ（（ｗ×ｈ）３）．

７ 实验结果与分析

算法实验采用了清华大学宽带网数字媒体技术实

验室提供的测试数据［１６］和因特网上随机搜索的图像．
在这些测试图像上，将所提算法和文献［５］算法估计的
深度图进行性能比较．所提算法参数设置如下：σ１＝１，

σ２＝１．５，λ＝０．０１，α＝５０，β＝１０．实现时将文献［５］中的
稀疏深度图估计替换成本文第４节所示的方法，稠密深
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度图插值方法不变．本文和文献［５］的稠密深度图插值
采用相同的参数．对于式（１０）和式（１７）的求解，采用了
预处理共轭梯度算法［１７］．边缘检测利用了 ＭＡＴＬＡＢ提
供的ｃａｎｎｙ边检测函数．
７１ 模拟低景深图像实验

根据文献［１８］的方法将清华大学宽带网数字媒体
技术实验室提供的测试图像进行遮挡处理的深度模

糊，得到模拟的低景深图像．图４给出了这些模拟的低
景深图像深度估计结果．从图４（ｂ）可看出，真实深度图
前后景区分度高，且同一个对象的深度分布渐进变化，

仅在对象边界处出现深度跳变．图４（ｃ）为文献［５］估计

的深度图，前后景均包含大量的纹理信息，与真实深度

图差异较大．本文采用对象引导能量模型对其优化后，
混入深度图的纹理信息被消除，前后景的深度层次感

更强，深度分布的变化更加接近真实深度图．虽然与文
献［５］相比，本文估计的深度图质量有较大改善，但在
对象边界处与真实深度图仍存在差异，如图４中第１行
图像女孩的手臂、第３行图像人的帽子处深度图的轮廓
与对象没有完全对齐．这是因为进行对象引导的深度
优化时依赖于对象分割的质量，如果分割质量较差，则

会影响到估计深度图的对象轮廓．

表１给出了文献［５］和本文方法对图４中四个测试
图像估计深度图的 ＰＳＮＲ．表中图像１、２、３和４分别对
应图４中第１、２、３和４行的测试图像．从表中可看出，
与文献［５］相比，本文方法 ＰＳＮＲ提高１．５ｄＢ以上，其中
图像４的 ＰＳＮＲ提高了５．１ｄＢ．定量比较结果同样表明
本文方法估计的深度图比文献［５］更接近真实的深度
图．

表１ 本文方法和文献［５］的ＰＳＮＲ比较（单位：ｄＢ）

测试图像 图像１ 图像２ 图像３ 图像４

文献［５］ １６．７ １２．９ １６．８ ９．９

本文方法 １８．５ １５．５ １９．６ １５．０

图５是在不同前景对象代价权重下测试图像１估

计深度的 ＰＳＮＲ．开始阶段 ＰＳＮＲ随着β值的增大线性
增大，但之后β值对 ＰＳＮＲ的影响越来越小．这是因为
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β增大到一定值时，对象内部深度的均匀性已难以再继

续改善，因而β值对深度优化的贡献开始减小．
７２ 真实低景深图像实验

图６是真实低景深图像的深度估计结果．从图 ６
（ｂ）可看出，文献［５］估计的深度图包含了大量的纹理
信息，深度跳变较大，如图６第１行小孩左右眼的深度
差异过大，同样第２行女孩眼睛和面部的深度变化也较
大，这不符合实际情况，在通常情况下这些区域的深度

应该非常接近．如果直接将文献［５］估计的深度图用在
２Ｄ转３Ｄ上，将造成３Ｄ图像立体感突变较多，影响用户
的视觉舒适度．本文估计的深度图变化趋于平缓，混入
深度图的纹理被消除，同一个对象的深度分布基本一

致，如图６中小孩、女孩和小狗的深度基本都趋于一致，
深度跳变主要发生在对象边界处，这符合深度传感器

拍摄深度的变化规律．

８ 总结

单幅散焦图像的深度提取对于２Ｄ转３Ｄ具有重要
的现实意义．本文对基于边缘处梯度幅值比例求取模
糊度来估计深度的方法进行了以下改进：（１）稀疏深度
图提取采用两次高斯模糊的图像边缘处梯度幅值比例

求模糊度的方法，避免了背景深度被过度抑制问题；

（２）通过视觉显著度提取前景对象并建立对象引导的
能量模型，用于深度图的优化，使得最终的深度图分布

更加接近深度传感器拍摄信号的分布规律，即同一对

象的深度渐进变化，深度跳变只出现在对象边界处．模
拟低景深图像的实验结果表明，该方法比现有方法

ＰＳＮＲ提高１．５ｄＢ以上．本文方法尚需改进的地方是，估

计深度图的对象轮廓依赖于对象分割的质量．下一步
我们将研究前景对象分割的软约束方法，以降低深度

图优化对分割结果的依赖程度．
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