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摘 要： ２Ｄ视频转３Ｄ视频是解决３Ｄ片源不足的主要手段，而单幅图像的深度估计是其中的关键步骤．提出基
于加权ＳＩＦＴ流深度迁移和能量模型优化的单幅图像深度提取方法．首先利用图像的全局描述符从深度图数据库中检
索出近邻图像；其次通过 ＳＩＦＴ流建立输入图像和近邻图像之间像素级稠密对应关系；再次由 ＳＩＦＴ流误差计算迁移权
重，将近邻图像对应像素点的深度乘以权重后迁移到输入图像上；然后利用均值滤波对迁移后的近邻图像深度进行融

合；最后建立深度图优化能量模型，在尽量接近迁移后近邻图像深度的前提下，平滑梯度较小区域的深度．实验结果表
明，该方法降低了估计深度图的平均相对误差，增强了深度图的均匀性．
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１ 引言

随着３Ｄ电影的大力推广，３Ｄ视频成为当前多媒体
领域的研究热点．虽然 ３Ｄ显示技术已获得突破性进
展，但制作一批具有较高品质和符合３Ｄ展示媒介需求
的３Ｄ内容依然面临着诸多挑战．３Ｄ内容不足已成为制
约３Ｄ视频产业发展的瓶颈［１］．２Ｄ转３Ｄ技术通过各种
深度线索从原始２Ｄ视频图像中提取场景的深度信息，
进而通过基于深度图的绘制技术（ＤｅｐｔｈＭａｐＢａｓｅｄＲｅｎ
ｄｅｒｉｎｇ，ＤＩＢＲ）合成各种格式的３Ｄ视频．２Ｄ转３Ｄ是解决
当前３Ｄ片源不足的最有效手段之一，其核心是单幅图
像的深度估计．然而，图像包含的线索和深度间的关系

不是绝对的，因而从线索恢复深度的方法容易发生误判

的情况．针对该问题，Ｓａｘｅｎａ等［２］利用先验知识来训练
模型，得到各类景物特征与深度间的对应关系；然后利

用该模型来综合估计每个像素的深度信息．该方法虽然
可以得到较为准确的深度信息，但更新场景时，需要重

新采集相应的深度数据进行训练．为此，文献［３］假设相
似的场景具有相似的深度，提出基于尺度不变特征变换

（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）流的深度迁移方
法，直接由 ＳＩＦＴ流建立相似场景间像素级对应关系，然
后将训练图像的深度迁移到输入图像上．但是该方法没
有考虑同一对象深度的均匀性［４］．
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２ 相关研究

全自动２Ｄ转３Ｄ方法试图通过图像包含的各种线
索进行深度估计．Ｚｈａｎｇ等［５］对常用的深度线索进行了
总结，主要包括模糊度、明暗度、相对高度和透视几何

等．散焦图像的模糊度与摄像机内部参数以及景深间存
在固定的映射关系［６］，因而可用模糊度估计景物的深

度．史国凯等［７］提出一种基于分割的单幅散焦图像深度
估计方法．Ｚｈｕｏ等［８］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边缘处深度，并通过抠图拉普拉

斯矩阵进行插值得到稠密的深度．这类线索假设图像模
糊由散焦引起，但运动、大气散射和噪声等都会引起图

像的模糊，因而它们只适用于低景深图像．
若物体表面满足朗伯表面的假设条件，则其表面

灰度随着表面法向变化，因而物体表面的明暗度变化

可作为深度估计线索．马吉权等［９］通过表面形态分布
检测镜面高光的方法改善了含镜面高光图像的表面恢

复精度．王学梅等［１０］利用高阶局部 ＬａｘＦｒｉｅｄｒｉｃｈｓ提高
了算法精度．这类线索的缺陷是需要准确估计光源的
位置．深度图大多存在着自下至上递增的趋势，因而可
利用相对高度推断景物深度．Ｊｕｎｇ等［１１］利用边缘检测
生成“等深线分布图”，并根据相对高度从分布图底部

向上按递增的趋势对图像进行深度分配．这类方法的
问题是需要一个预定义的深度模型为景物分配深度．

根据透视几何成像原理，图像沿着灭点（ｖａｎｉｓｈｉｎｇ
ｐｏｉｎｔ）方向的深度逐渐增加．Ｂａｔｔｉａｔｏ等［１２］根据灭点方向
生成初始估计深度，并通过场景分割改进深度估计的

质量．Ｃｈｅｎｇ等［１３］进一步利用梯度方向和深度渐变性间
的关系改善估计深度的质量．这类线索仅适用于包含
足够多规则几何外观的场景．上述线索仅适用于特定
场景．因而，人们提出基于机器学习的深度估计方法．
Ｓａｘｅｎａ等［２］提出的 Ｍａｋｅ３Ｄ方法推动了机器学习在 ２Ｄ
转３Ｄ方面的应用．Ｌｉｕ等［１４］通过语义分割提高了
Ｍａｋｅ３Ｄ算法的精度．李乐等［１５］通过识别景物间的构图
关系来估计深度．Ｍａｋｅ３Ｄ的缺陷是模型训练的计算复
杂耗时，更换新场景后，需重新进行学习训练．为此，文
献［３］假设相似的场景具有相似的深度，提出数据驱动
的无参数深度估计方法．本文在此基础上，通过加权
ＳＩＦＴ流深度迁移和基于能量模型的深度优化，进一步
改善深度估计的质量，使之满足 ２Ｄ转 ３Ｄ对深度均匀
性的要求［４］．

３ 算法框架

本文算法流程如图 １所示，主要分为 Ｋ近邻（Ｋ
ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）检索、加权 ＳＩＦＴ流深度迁移、深度
图融合和基于能量模型的深度图优化四个部分．

３１ ＫＮＮ检索
本文采用全局 ＧＩＳＴ描述符［１６］作为图像间相似性

的度量指标，通过比较 ＧＩＳＴ描述符从 ＲＧＢＤ数据库中
检索出输入图像的 ＫＮＮ图像及对应的深度图．假设 Ｑ
为输入图像，Ｃ为候选近邻图像，Ｇ（·）为 ＧＩＳＴ描述符．
用式（１）计算输入图像 Ｑ与近邻图像Ｃ的匹配误差，式
中‖·‖表示欧氏距离．依次计算 Ｑ与 ＲＧＢＤ数据库中
每个图像的匹配误差；然后，将匹配误差从小到大进行

排序；最后，从中选取 Ｋ个最小匹配误差对应的图像作
为Ｑ的ＫＮＮ，其对应的深度作为 Ｑ的候选估计深度．

ＥＧＩＳＴ（Ｑ，Ｃ）＝‖Ｇ（Ｑ）－Ｇ（Ｃ）‖ （１）

３２ 加权ＳＩＦＴ流深度迁移
利用ＳＩＦＴ流可建立图像对之间的像素级稠密匹配

关系［１７］．进而根据该关系，可将匹配图像的深度信息迁
移到目标图像的成像平面上，作为其估计的深度图．与
文献［３］不同的是，本文根据 ＳＩＦＴ流误差计算迁移权
重，不是将近邻图像对应位置的深度直接迁移到输入

图像上，而是将深度乘以权重再进行迁移．这样做的原
因是，各近邻图像对深度迁移的贡献不同，对其进行加

权后再进行融合，可抑制因匹配误差造成的深度迁移

误差．ＳＩＦＴ流［１７］通过提取图像每个像素点的 ＳＩＦＴ描述
符，计算两幅图像间稠密匹配关系．假设像素点表示为
ｐ（ｍ，ｎ），其中 ｍ和ｎ分别表示行号和列号；ＳＱ（ｐ）为
Ｑ在位置ｐ处的 ＳＩＦＴ特征矢量；从输入图像 Ｑ到近邻
图像Ｃ的ＳＩＦＴ流表示为 Ｆ＝（ｕ，ｖ），其中 ｕ和ｖ分别表
示水平和垂直方向上的流分量．则 ＳＩＦＴ流的具体计算
步骤如下：

步骤 １ ＳＩＦＴ描述符提取．对图像上每个像素点
ｐ，提取 ＳＩＦＴ局部描述符，得到１２８维的特征向量．
步骤２ 按照 ＳＩＦＴ描述符的相似程度对 Ｑ和Ｃ的

像素点进行匹配．通过最小化式（２）得到从 Ｑ到Ｃ的
ＳＩＦＴ流．式（２）右侧由数据项、小位移项和空间平滑项
构成，在保证 ＳＩＦＴ描述符匹配的同时，对匹配点的范围
进行约束并使空间相邻的像素点流场趋于一致．式（２）
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中ε表示４邻域．与文献［１７］一样，采用双平面序列置
信度传播算法求解式（２）．

Ｅ（Ｆ）＝∑
ｐ
‖ＳＱ（ｐ）－ＳＣ（ｐ＋Ｆ（ｐ））‖

＋η∑
ｐ
（｜ｕ（ｐ）｜＋｜ｖ（ｐ）｜）

＋α∑
（ｐ，ｑ）∈ε

（｜ｕ（ｐ）－ｕ（ｑ）｜＋｜ｖ（ｐ）－ｖ（ｑ）｜）

（２）
用ＳＩＦＴ描述符匹配程度作为迁移权重，以区分各

近邻图像对深度迁移的贡献度．第 ｋ个近邻图像Ｃｋ到
输入图像Ｑ的迁移权重计算方法如式（３）所示，其中 Ｋ
表示总的近邻数目．

ＷＣｋ（ｐ）＝ｅ
－‖ＳＱ（ｐ）－ＳＣｋ

（ｐ＋Ｆ（ｐ））‖ （３）

ＳＩＦＴ流建立了近邻图像和输入图像间稠密像素级对应
关系．深度迁移是指将近邻图像对应像素点处的深度
变换到输入图像上．本文根据式（４）将近邻图像 Ｃ对应
的深度图ＺＣ迁移到输入图像上，作为候选的估计深度
图．式中 Ｚ^Ｑ（ｐ）为输入图像 Ｑ在像素点ｐ处的估计深
度值，ＺＣ（ｐ＋Ｆ（ｐ））表示近邻图像 Ｃ在像素点ｐ＋Ｆ
（ｐ）处的深度值，ＷＣ为根据式（３）计算的迁移权重．

Ｚ^Ｑ（ｐ）＝ＷＣ（ｐ）×ＺＣ（ｐ＋Ｆ（ｐ）） （４）

３３ 基于均值滤波的深度图融合

深度图融合是指将输入图像的ＫＮＮ迁移深度图进
行整合，作为输入图像的初始估计深度．本文采用均值
滤波融合方法，具体计算如式（５）所示．式中 Ｚ^Ｑｋ表示输
入图像Ｑ第ｋ个近邻图像Ｃｋ的深度根据式（４）迁移后
的结果；ｐ是像素点的位置；Ｋ为总的近邻图像数目，实
验中设为 ７；式中分母的作用是对权重因子进行归一
化．

Ｚ^Ｑ（ｐ）＝
１

∑
Ｋ

ｋ＝１
ｅ－‖ＳＱ（ｐ）－ＳＣｋ（ｐ＋Ｆ（ｐ））‖

∑
Ｋ

ｋ＝１
Ｚ^Ｑｋ（ｐ） （５）

３４ 基于能量模型的深度图优化

假设图像的宽度和高度分别为 ｗ和ｈ，Ｎ＝ｗ×ｈ，
将优化后的深度图 Ｚ表示成Ｎ维的列矢量ｚ，即 ｚ（ｍ×
ｗ＋ｎ）＝Ｚ（ｍ，ｎ）．建立如式（６）所示的深度图优化能
量模型，包括数据代价 ＥＤ和平滑代价ＥＳ．

Ｅ（ｚ）＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ＥＤ（ｚｉ）＋βＥＳ（ｚｉ） （６）

数据代价用于度量优化后深度与ＫＮＮ图像迁移深
度图的差异，定义如式（７）所示，其中 ｚ∈ＲＮ，δｉ∈ＲＮ，

φ（·）＝槡·．δｉ只有第ｉ个元素为１，其余元素均为０．ｚＣｋ
为第ｋ个近邻图像的深度图ＺＣｋ对应的列矢量，ｆｋ表示
从Ｑ到Ｃｋ的 ＳＩＦＴ流 Ｆｋ对应的列矢量，ｗｋ为Ｃｋ到Ｑ
的迁移权重ＷＣｋ对应的列矢量．ｘ和ｙ分别表示水

平和垂直方向上的梯度算子．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．

ＥＤ（ｚｉ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｋ（ｉ）｛φ（（δ

Ｔ
ｉｚ－ｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２）＋

γ［φ（（δ
Ｔ
ｉＧｘｚ－ｘｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２）＋

φ（（δ
Ｔ
ｉＧｙｚ－ｙｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２）］｝ （７）
平滑代价使深度图在梯度较小的区域趋于一致，

定义如式（８）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＋
ｅ１０｜ｘｚｉ｜）－１，ｓｙｉ＝（１＋ｅ１０｜ｙｚｉ｜）－１．

ＥＳ（ｚｉ）＝ｓｘｉφ（（δ
Ｔ
ｉＧｘｚ）２）＋ｓｙｉφ（（δ

Ｔ
ｉＧｙｚ）２） （８）

为得到式（６）的解，将它对 ｚ求导并令其为０，结果如式
（９）所示．其中，为减小代价函数的求解难度，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，因而在求导中被视为常数．

∑
Ｎ

ｉ＝１
∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｋ（ｉ）｛φ′（（δ

Ｔ
ｉｚ－ｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２）

·（δ
Ｔ
ｉｚ－ｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））δｉ

＋γ［φ′（（δ
Ｔ
ｉＧｘｚ－ｘｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２）

·（δ
Ｔ
ｉＧｘｚ－ｘｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））δｉ

＋φ′（（δ
Ｔ
ｉＧｙｚ－ｙｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２）

·（δ
Ｔ
ｉＧｙｚ－ｙｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））δｉ］｝

＋β∑
Ｎ

ｉ＝１
｛ｓｘｉφ′（（δ

Ｔ
ｉＧｘｚ）２）δＴｉＧｘｚＧＴｘδｉ

＋ｓｙｉφ′（（δ
Ｔ
ｉＧｙｚ）２）δＴｉＧｙｚＧＴｙδｉ｝＝０

（９）

根据文献［１８］，对于式（９），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：

λ１（ｉ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
ｗｋ（ｉ）φ′（（δ

Ｔ
ｉｚ－ｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２），

λ２（ｉ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
γｗｋ（ｉ）φ′（（δ

Ｔ
ｉＧｘｚ－ｘｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２），

λ３（ｉ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
γｗｋ（ｉ）φ′（（δ

Ｔ
ｉＧｙｚ－ｙｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ）））

２），

λ４（ｉ）＝βｓ
ｘ
ｉφ′（（δ

Ｔ
ｉＧｘｚ）２），

λ５（ｉ）＝βｓ
ｙ
ｉφ′（（δ

Ｔ
ｉＧｙｚ）２），

其中 ｉ＝１，２，…，Ｎ．第一次迭代时用式（５）的解对应的
列矢量 ｚ^Ｑ作为上次迭代的深度图．

步骤 ２ 将式（９）表示成如式（１０）所示的矩阵形
式，然后利用加权最小二乘法求解 ｚ．式（１０）中，Λ１表
示由λ１（ｉ），ｉ＝１，２，…，Ｎ构成的Ｎ×Ｎ对角矩阵，即

Λ１（ｉ，ｉ）＝λ１（ｉ），Λ２、Λ３、Λ４和Λ５的定义与此类似；ｂ
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∈ＲＮ，其第 ｉ个元素定义为：ｂｉ＝∑
Ｋ

ｋ＝１
｛λ１（ｉ）ｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ

（ｉ））＋λ２（ｉ）ｘｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ（ｉ））＋λ３（ｉ）ｙｚＣｋ（ｉ＋ｆｋ
（ｉ））｝．
（Λ１＋ＧＴｘΛ２Ｇｘ＋ＧＴｙΛ３Ｇｙ＋ＧＴｘΛ４Ｇｘ＋ＧＴｙΛ５Ｇｙ）ｚ＝ｂ

（１０）
步骤３ 若迭代到达设定次数（实验中设为１０），退

出；否则跳到步骤１．

４ 实验结果与分析

在 Ｌｉｕ等［１４］提供的改进 Ｍａｋｅ３Ｄ测试数据上进行
实验比较．该数据由１３４个测试 ＲＧＢＤ图像和４００个训
练ＲＧＢＤ图像构成，图像和深度的分辨率均为 ２４０×
３２０．实验中参数均设为：Ｋ＝７，α＝１０，β＝１０，γ＝１０，η
＝０．２５５．和Ｍａｋｅ３Ｄ算法一样［２］，定量比较采用平均相
对误差，定义如式（１１）所示，其中 ｚＱｉ和ｚＧｉ分别表示第ｉ
个测试图像的估计深度和真实深度对应的Ｎ维列矢
量．实验中，和 Ｍａｋｅ３Ｄ算法中基于像素点 ＭＲＦ模型方
法（ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＭＲＦ）、基于超像素ＭＲＦ模型方法（Ｓｕｐｅｒｐｉｘ
ｅｌＭＲＦ）［２］，文献［３］和文献［１４］进行了比较．

ｅＲＥＬ＝
１
１３４Ｎ∑

１３４

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｊ＝１

ｚＱｉ（ｊ）－ｚＧｉ（ｊ）
ｚＧｉ（ｊ）

（１１）

４１ 加权ＳＩＦＴ流迁移和深度图优化实验
为验证加权ＳＩＦＴ流迁移和深度图优化对深度估计

的影响，将加权 ＳＩＦＴ流深度迁移并经过均值滤波融合、
交叉双边滤波（称为“加权 ＳＩＦＴ流深度迁移”）；ＳＩＦＴ流
深度迁移并经过中值滤波、基于能量模型的深度图优

化（称为“最优化 ＳＩＦＴ流深度迁移”）分别和文献［３］进
行比较．表１是在 Ｍａｋｅ３Ｄ测试数据上进行深度估计得
到的平均相对误差．表１表明，加权 ＳＩＦＴ流深度迁移和
基于能量模型的深度图优化都明显降低了估计深度图

的平均相对误差．
表１ 平均相对误差

算法 平均相对误差

文献［３］ ０．３９１
加权ＳＩＦＴ流深度迁移 ０．３７８
最优化ＳＩＦＴ流深度迁移 ０．３６８

图２是表１中３种方法的几个实验结果．图２中深
度图采用如式（１２）所示的通用格式［１９］，其中 ｚ为像素
值ｄ对应的实际深度；［ｚｎｅａｒ，ｚｆａｒ］表示场景的实际深度
范围．

ｄ＝２５５

１
ｚ－

１
ｚｆａｒ

１
ｚｎｅａｒ
－１ｚｆａｒ

（１２）

由图２可知，加权 ＳＩＦＴ流深度迁移可较好的保持
原始图像中目标的边界，如图２的第１行中，图２（ｃ）的
ＳＩＦＴ流中值滤波已看不出建筑物的轮廓，且天空区域
的深度估计发生了较大偏差；而图２（ｅ）的加权 ＳＩＦＴ流

深度迁移可区分出天空区域与建筑物的边界，且天空

区域的深度估计接近真实情况．图２（ｇ）的最优化 ＳＩＦＴ
流估计的深度图具有最佳的深度均匀性，但深度的不

连续性较差．本文将加权 ＳＩＦＴ流均值滤波和基于能量
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模型的深度图优化结合起来，可充分利用二者的优势．
４２ 与现有算法比较

表２给出了本文方法和其他算法在 Ｍａｋｅ３Ｄ测试
数据上的平均相对误差．从表２可看出，文献［３］的平均
相对误差高于ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＭＲＦ方法和文献［１４］．本文通
过加权ＳＩＦＴ流深度迁移和基于能量模型深度优化后，
明显降低了估计深度图的平均相对误差．

图３给出了不同算法的深度估计结果．图 ３中，
ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＭＲＦ算法和文献［３］估计的深度图均匀性较
差．本文方法估计深度图的均匀性与 ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＭＲＦ算

法类似，但边界效果要更好．这是因为本文采用的能量
模型在尽量接近迁移后 ＫＮＮ图像深度的前提下，仅对
梯度较小区域进行平滑，因而在改善深度图均匀性的

同时能够保留边界区域的信息．
表２ 平均相对误差

算法 平均相对误差

ＰｏｉｎｔｗｉｓｅＭＲＦ［２］ ０．４５８
ＳｕｐｅｒｐｉｘｅｌＭＲＦ［２］ ０．３７０

语义增强Ｍａｋｅ３Ｄ算法［１４］ ０．３７５
文献［３］ ０．３９１
本文方法 ０．３５５

５ 总结

针对 ＳＩＦＴ流深度迁移算法估计深度的均匀性问
题，提出基于加权 ＳＩＦＴ流的深度迁移方法，并建立深度

图优化的能量模型，以改善估计深度的均匀性．首先根
据ＳＩＦＴ流计算迁移权重，将近邻图像匹配像素点的深
度乘以权重后迁移到输入图像；然后建立能量模型，在

尽量逼近迁移后近邻图像深度的前提下，平滑梯度较
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小区域的深度．实验表明，与 Ｍａｋｅ３Ｄ算法和原始 ＳＩＦＴ
流深度迁移算法相比，本文方法降低了估计深度的平

均相对误差．目前，我们仅考虑静态图像，需要进一步
将这种方法应用到视频中．
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