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摘 要： 半自动２Ｄ转３Ｄ将用户标注的稀疏深度转换成稠密深度，是解决３Ｄ片源不足的主要手段之一．针对
现有方法利用硬分割增强深度边缘引入误差的问题，提出像素点与超像素深度一致性约束的边缘保持插值方法．首
先，建立像素点深度和超像素深度传播的能量模型，通过像素点与所属超像素间深度差异的约束项将二者关联起来；

其次，利用矩阵表示形式将两个能量模型的最优化转换成一个稀疏线性方程组的求解问题．通过超像素提供的约束
项，可避免深度传播穿过低对比度边缘区域，从而能保持对象边缘．实验结果表明，本文方法对象边缘处深度恢复的准
确性优于融合图割的随机游走方法，ＰＳＮＲ改善了１５ｄＢ以上．
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１ 引言

随着影视业步入 ３Ｄ时代，市场对 ３Ｄ片源的需求
急剧增加．２Ｄ转３Ｄ是解决片源不足的重要突破口，其
核心技术在于通过２Ｄ画面产生准确的深度图［１］．基于
追求良好３Ｄ品质与转换效率方面的考量，结合人工交
互的半自动转换是该领域的未来发展趋势［２］．

现有方法［３～５］大多采用基于边缘保持的插值［６～８］

进行深度传播，即假设相似的颜色或亮度具有相似的深

度，根据相邻点颜色或亮度差异构造权重，建立近邻传

播系数矩阵，通过求解线性方程组实现用户标注深度向

整个图像域的传播．然而，这种传播方法没有充分考虑
相邻像素点深度的全局一致性，即深度跳变仅发生在对

象边缘处，对象内部深度渐进变化［９］．因而，上述方法很
难阻止深度传播穿过低对比度边缘区域，导致估计深度

的对象边缘较模糊．图１（ｄ）是利用文献［６］中近邻传播
方法获得的深度图．从放大的白色方框中已很难分辨出
女孩脖子与背景交界处的深度边缘．
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Ｐｈａｎ等［１０］和Ｘｕ等［１１］试图通过图像硬分割提供的初
始深度抑制该现象的发生．然而，硬分割产生的错误对象
边缘会影响估计深度的准确性．针对该问题，本文提出软
分割约束边缘保持的深度传播方法．与 Ｐｈａｎ等［１０］和 Ｘｕ
等［１１］不同的是，我们要求像素点的深度与所属超像素的

深度逼近，从而可避免硬分割边缘错误带来的误差，并获

得边缘保持的平滑深度图．本文将超像素和像素点之间的
这种深度一致性关系称为软分割约束．

２ 相关工作

目前，２Ｄ转３Ｄ技术主要分为三类：人工转换，全自
动转换和半自动转换．人工转换能够提供最佳的深度
图，但也是最耗时和成本最高的方法，视频转换费用高

达１０万美金每分钟［３］．全自动方法试图通过场景内各
种深度线索进行深度估计［１２］．然而，这些线索和深度间
的关系不是绝对的，使得估计深度难以达到用户期望

的品质要求．半自动方法利用图像的局部相似性，将用
户分配的稀疏深度传播到整个图像域．作为品质和效
率最佳均衡的转换方式，近年来半自动方法迅速得到

学术界和产业界的追捧．
Ｇｕｔｔｍａｎｎ等［４］首先在视频的首末帧上为部分像素

分配深度值；然后采用边缘保持的插值方法［６］将用户

指定的深度传播到首末帧；其次提取视频帧的 ＳＩＦＴ特
征点，通过ＳＶＭ学习获得中间帧的控制点，将用户在首
末帧上的深度扩散到控制点；最后在时空一致性和控

制点约束条件下建立线性方程组，通过最小二乘法得

到所有帧的估计深度．该方法可得到较理想的深度，但
其计算过程复杂，涉及 ＳＩＦＴ特征点提取，ＳＶＭ训练、分
类和两次线性方程组的求解．为此，Ｒｚｅｓｚｕｔｅｋ等［５］提出
基于随机游走的方法，将用户标注的深度映射为像素

点对应前景的概率，然后计算未标注像素点到达标注

点的概率，最后将概率重新映射成深度值．由于随机游
走的平滑性，该方法估计的深度图丢失了对象边缘．而
深度图的对象边缘是影响用户３Ｄ感官体验的重要因

素［３］．Ｗａｎｇ等［３］试图通过图像的边缘信息保持估计深
度图的边缘，在用户标注深度的扩散过程中，将处于图

像边缘位置的邻域像素点分配较小的权重，以阻止深

度传播穿过对象边缘．Ｐｈａｎ等［１０］将用户标注点视为种
子像素，用户分配的深度作为标注值；然后利用图割算

法对图像进行多标注分类，与种子相连的区域被分配

与种子相同的深度；其次根据图割算法得到的初始深

度，对随机游走算法的边权重进行调节，初始深度越相

似，邻域像素点间边的权重越大；最后通过随机游走算

法得到最终的估计深度．图割算法的优势是可以产生
较尖锐的对象边缘．结合图割算法的硬分割特性和随
机游走的平滑性，Ｐｈａｎ等［１０］可获得对象边缘保持的平
滑深度图．然而，对于复杂场景图割算法难以准确分离
出对象边缘．图割算法这一缺陷影响了 Ｐｈａｎ等［１０］方法
的性能．Ｘｕ等［１１］针对图割算法计算复杂度高的问题，
提出将分水岭分割替代图割，但该方法同样存在分割

对象边缘的准确提取问题．

３ 算法流程

本文算法流程如图２所示，主要分为用户标注、标
注提取与深度转换、超像素分割和软分割约束边缘保

持的插值四个部分：（１）用户标注，利用画笔在输入图
像上为部分像素点分配深度，画笔颜色越亮表示距离

摄像机越近；（２）标注提取与深度转换，提取用户输入
的画笔标注，并根据颜色深浅转换成相对深度，得到人

工设定的稀疏深度图；（３）超像素分割，根据纹理、颜色
和亮度等相似性，通过过分割算法［１３］将图像划分成若

干个图像块；（４）软分割约束边缘保持的插值，根据像
素点深度与所属超像素深度一致性的约束条件，建立

边缘保持的深度插值能量模型，通过求解该模型得到

最终估计的深度图．

４ 软分割约束边缘保持插值的深度传播模型

假设输入２Ｄ图像的像素点个数为 Ｎ；过分割得到
的超像素个数为 Ｍ；用户输入稀疏深度图的列向量表
示为 ｕｐ．则待估计深度 ｄ的能量函数定义如下：
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式（１）中 ｄｉ表示第ｉ个像素点的深度；ｗｐｉｊ为像素点ｉ，ｊ
之间的相似度，其定义如式（２）所示，其中β为空间尺
度系数，Ｉｉ表示第ｉ个像素点的ＲＧＢ颜色值；ｍｐ为用户
标注的像素点掩膜，若像素点 ｉ位于用户标注区域则
ｍｐｉ＝１，否则 ｍｐｉ＝０；ｄｓｋ表示第ｋ个超像素的深度；ｗｐｓｉｋ为
像素点ｉ与超像素ｋ间的关联系数，若像素点 ｉ属于超
像素ｋ则ｗｐｓｉｋ＝１，否则 ｗｐｓｉｋ＝０；λ用于控制标注区域估计
像素点深度和标注像素点深度之间的逼近程度；η用于

控制像素点与所属超像素之间的深度差异．
通过最小化式（１）得到待估计的深度图．然而式（１）

中包含了未知量 ｄｓ，为此定义 ｄｓ的能量函数，如式（３）
所示．
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式（３）中 ｗｓｋｌ为超像素ｋ，ｌ之间的相似度，定义如式（４）
所示，其中 Ｂｋｌ为超像素ｋ，ｌ之间相邻像素点构成的边
集合；ｍｓ表示用户标注的超像素掩膜，若超像素 ｋ包含
了用户标注的像素点则ｍｓｋ＝１，否则 ｍｓｋ＝０；ｕｓ为用户标
注的超像素深度列向量表示，若超像素 ｋ含有用户标
注的像素点则ｕｓｋ为其内所有标注点深度的平均值，否
则 ｕｓｋ＝０；λ用于控制标注区域估计的超像素深度和标
注超像素深度之间的逼近程度；θ用于控制超像素深度

与其内所有像素点平均深度间的差异；ｗｓｐｋｉ表示超像素ｋ

与像素点 ｉ间的关联系数，定义为 ｗｓｐｋｉ＝
ｗｐｓｉｋ
∑
ｊ
ｗｐｓｊｋ
．

５ 深度传播模型的求解

为得到估计的深度图，需最小化式（１）和式（３）表示
的能量函数．为此，将其表示成矩阵形式，分别如式（５）
和式（６）所示．
Ｅ（ｄ）＝ｄＴＬｐｄ＋（ｄ－ｕｐ）ＴΛｐ（ｄ－ｕｐ）

＋η（ｄ－Ｗ
ｐｓｄｓ）Ｔ（ｄ－Ｗｐｓｄｓ） （５）

Ｅ（ｄｓ）＝（ｄｓ）ＴＬｓｄｓ＋（ｄｓ－ｕｓ）ＴΛｓ（ｄｓ－ｕｓ）
＋θ（ｄｓ－Ｗｓｐｄ）Ｔ（ｄｓ－Ｗｓｐｄ） （６）

式（５）中 Ｌｐ为Ｎ×Ｎ矩阵，定义为 Ｌｐ＝Ｄｐ－Ｗｐ．
其中 Ｄｐ为Ｎ×Ｎ对角矩阵，Ｄｐｉｉ＝∑

ｊ
ｗｐｉｊ．Ｎ×Ｎ矩阵Ｗｐ

的元素定义如式（２）所示．Λｐ表示Ｎ×Ｎ对角矩阵，若
第 ｉ个像素点属于用户标注区域则Λｐｉｉ＝λ，否则Λｐｉｉ＝
０Ｎ×Ｍ矩阵Ｗｐｓ＝（ｗｐｓｉｋ）由像素点与超像素的关联系
数构成．由于一个像素点只能属于一个超像素，因而
Ｗｐｓ的每一行仅有一个非零元素．
式（６）中 Ｌｓ为Ｍ×Ｍ矩阵，定义为 Ｌｓ＝Ｄｓ－Ｗｓ．其

中 Ｄｓ为Ｍ×Ｍ对角矩阵，Ｄｓｋｋ＝∑
ｌ
ｗｓｋｌ．Ｍ×Ｍ矩阵Ｗｓ

＝（ｗｓｋｌ）的元素定义如式（４）所示．Λｓ表示Ｍ×Ｍ对角
矩阵，若第 ｋ个超像素包含了用户标注的像素点则Λｓｋｋ
＝λ，否则Λｓｋｋ＝０Ｍ×Ｎ矩阵Ｗｓｐ＝（ｗｓｐｋｉ）由超像素与像
素点的关联系数构成．由 ｗｓｐｋｉ的定义可知Ｗｓｐ是Ｗｐｓ转置
后，每一行再除以该行非零元素的个数．

为获得最小化式（５）的解，将式（５）和式（６）分别对
ｄ和ｄｓ求导，得到如式（７）所示的稀疏线性方程组，其
中 ＩＤＮ和ＩＤＭ分别表示Ｎ×Ｎ和Ｍ×Ｍ的单位矩阵．

Ｌｐ＋Λｐ＋ηＩＤＮ －ηＷ
ｐｓ

－θＷｓｐ Ｌｓ＋Λｓ＋θＩＤ
[ ]

Ｍ

ｄ
ｄ[ ]ｓ ＝ Λｐｕｐ

Λ
ｓｕ[ ]ｓ （７）

本文采用预条件共轭梯度算法求解式（７）［１４］，然后将列
向量 ｄ重新表示成２Ｄ矩阵形式，即得到最终估计的深
度图．

６ 实验与分析

深度图重构实验采用清华大学宽带网数字媒体技

术实验室提供的测试数据［１５］，视点合成实验采用微软

的视频序列［１６］．深度图重构重点比较了其中四个有代
表性的测试场景 Ｄｉｃｅ２（颜色歧义性、尖锐边缘），
Ｐｈｉｌｉｐｓｔｈｅ３Ｄｅｘｐｅｒｅｎｃｅ（无纹理区域），Ｐｈｉｌｉｐｓｔｈｅ３Ｄｅｘ
ｐｅｒｅｎｃｅ２（无纹理区域、尖锐边缘、遮挡）和 ＨｅａｄＲｏｔｅｔｅ
（颜色歧义性、遮挡）．

实验中定量比较的指标有：（１）峰值信噪比（Ｐｅａｋ
ＳｉｇｎａｌｔｏＮｏｉｓｅＲａｔｉｏ，ＰＳＮＲ），具体定义为 ＰＳＮＲ＝１０ｌｏｇ

（２５５２Ｎ／∑
Ｎ

ｉ＝１
（ｄｉ－珘ｄｉ）２），其中珘ｄ为真实深度图的列向

量表示；（２）真实深度图和估计深度图之间的归一化互
协方差（ＮｏｒｍａｌｉｚｅｄＣｒｏｓｓＣｏｖａｒｉａｎｃｅ，ＮＣＣ）［１７］，具体定义

为ＮＣＣ＝ １Ｎσ珓σ∑ｉ （ｄｉ－μ）（珘ｄｉ－珘μ），其中σ和珓σ分别是
估计深度图和真实深度图的标准差，μ和珘μ分别是二者
的均值．ＮＣＣ的取值区间为［－１，１］，其值越接近１说明
估计的深度图越接近真实深度图．

本文方法的参数设置在所有实验中均相同，具体

如表 １所示．图 ２中超像素分割采用了文献［１３］中的
ＳＬＩＣ算法，实现时利用了 ＭＡＴＬＡＢ工具箱 ＶＬＦｅａｔ提供
的ＡＰＩ函数 ｖｌ－ｓｌｉｃ［１８］，其中区域大小设为１０，空间正则
化参数设为０５
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表１ 本文方法参数设置

β λ η θ

３０ １０００ ０１ １

实验中，将本文方法和图割（ＧＣ）、随机游走（ＲＷ）、
融合图割与随机游走的方法（ＲＷ＋ＧＣ）［１０］，边缘保持的
最优化插值（ＯＰＴ）［６］进行比较．为进行性能比较，首先
按照真实深度图的远近变化关系，在近景和远景处的

部分区域分别用亮色和暗色画笔予以标注；其次将这

些标注转换成稀疏深度图；然后利用上述算法将稀疏

深度图转换成稠密深度图；最后将估计的深度图与真

实深度图进行比较．
６１ 深度图重构定量比较

表２和表３分别给出了 ＧＣ、ＲＷ、ＲＷ＋ＧＣ和本文
方法对四个测试数据估计深度图的 ＰＳＮＲ和 ＮＣＣ．从表
２和表３可看出，本文引入软分割约束后，明显改善了
深度图的估计质量，本文方法的 ＰＳＮＲ和ＮＣＣ指标在四
个测试数据上均是最好的．与 ＲＷ＋ＧＣ方法相比，本文
方法ＰＳＮＲ提高了１５ｄＢ以上．除了Ｄｉｃｅ２外，在其他三
个测试数据上ＲＷ＋ＧＣ算法的性能均不如ＲＷ算法．这
是因为，对于复杂场景 ＧＣ很难得到准确的对象边缘，
导致估计深度图在对象边缘处误差较大．此时利用 ＧＣ
得到的深度图对ＲＷ的权重进行调节，虽然可以增强估
计深度图的边缘，但也会引入误差．与 ＲＷ＋ＧＣ不同的
是，本文并不是根据分割结果调节相邻像素间的相似

度，而是根据过分割得到的超像素增加一个约束项，通

过控制超像素和其内像素点深度的差异达到增强深度

边缘的目的．因而本文方法既可增强估计深度的边缘，
又能避免ＲＷ＋ＧＣ中因分割错误带来的边缘误差．

表２ 深度图ＰＳＮＲ比较（单位：ｄＢ）

方 法

数 据 Ｐｈｉｌｉｐｓｔｈｅ
３Ｄｅｘｐｅｒｅｎｃｅ

Ｐｈｉｌｉｐｓｔｈｅ
３Ｄｅｘｐｅｒｅｎｃｅ２

Ｄｉｃｅ２ ＨｅａｄＲｏｔｅｔｅ

ＧＣ ２０２８ １７８７ ２４８１ ２２２８
ＲＷ ２２９１ １９８１ ２４３４ ２４４９

ＲＷ＋ＧＣ ２０３６ １８４９ ２５２９ ２２２７
ＯＰＴ ２２８７ １９５９ ２５１３ ２４８５

本文方法 ２４１３ ２００５ ２７６２ ２５４０

表３ 深度图ＮＣＣ比较

方 法

数 据 Ｐｈｉｌｉｐｓｔｈｅ
３Ｄｅｘｐｅｒｅｎｃｅ

Ｐｈｉｌｉｐｓｔｈｅ
３Ｄｅｘｐｅｒｅｎｃｅ２

Ｄｉｃｅ２ ＨｅａｄＲｏｔｅｔｅ

ＧＣ ０６４５８ ０８２０２ ０９８９７ ０９４８１
ＲＷ ０７３８４ ０８６５５ ０９８８８ ０９７０４

ＲＷ＋ＧＣ ０６４８０ ０８３６８ ０９９０８ ０９４８５
ＯＰＴ ０７６１０ ０８６１２ ０９９０７ ０９７３１

本文方法 ０８０６６ ０８７６０ ０９９４６ ０９７５５

６２ 深度图重构定性比较

ＧＣ、ＲＷ、ＲＷ＋ＧＣ和本文方法对四个测试数据估

计深度图视觉比较分别如图３～６所示．图３中 ＲＷ和
ＯＰＴ方法获得的深度图边缘效果较差，从白色方框的放
大区域看，已很难分辨出女孩头部和背景的深度边界．
ＧＣ虽然能够得到尖锐的对象边缘，但在天空与树木的
边界分割出现较大偏差，使得这一区域出现较大的估

计误差．这正是表２和表３中，融合ＧＣ后ＲＷ性能反而
下降的原因．对比这些方法估计深度的白色方框区域，
可发现本文方法结果与真实深度最接近．

图４中ＧＣ同样在树木与天空分界处出现了分割
偏差．另外，由于ＧＣ很难精确分离出对象边缘，导致图
４（ｅ），（ｇ）中白色方框内前景对象的边缘不够完整．而
ＲＷ和ＯＰＴ由于没有考虑深度的全局性约束，使得对象
边缘处出现晕斑现象．本文方法引入软分割约束后，同
时考虑了深度的局部和全局一致性，因而在获得平滑

深度图的同时能够增强深度边缘．由图４（ｉ）可看出，本
文估计深度的对象边缘与真实深度最相似．图４中蒲公
英叶子处深度，本文方法没有明显改善．这是因为这些
地方主要是细长结构，需要超像素足够小才能保持其

边缘．
图５中背景的深度没有变化，前景的深度内部变化
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较小．这是 ＧＣ方法在此情况下 ＰＳＮＲ和 ＮＣＣ优于 ＲＷ
的原因．但由于边缘分割不准确，图５（ｅ），（ｇ）中对象边
缘的完整度较差，从放大区域看，估计结果没有恢复对

象边缘的弧线过渡．本文方法既增强了对象边缘，又较
好地保持了边缘处的细节信息．图６（ｅ），（ｇ）再次说明
硬分割错误会引入较大的深度估计偏差，如鼻子下方

出现了明显错误的估计深度．而本文方法在边缘恢复
和估计深度准确性方面取得较好均衡．
６３ 视点合成比较

为验证不同方法估计深度图对视点合成的影响，使

用微软的测试序列 Ｂａｌｌｅｔ和 Ｂｒｅａｋｄａｎｃｅｒ［１６］进行实验比
较．其中，视点合成方法采用本文的前期工作［１９］．实验
时，以第４路和第５路摄像机作为参考视点，合成第４路
摄像机画面．以第１帧画面为例，合成视点的 ＰＳＮＲ如表

４所示．图７和图８是合成图像的视觉对比．由表４可知，
本文方法估计深度生成的视点图像质量明显优于现有

方法，与ＲＷ方法相比，本文方法 ＰＳＮＲ提高了０３ｄＢ以
上．从图７和图８的白色方框内放大区域可看出，所提方
法重构深度合成的视点图像更接近真实图像．

表４ 视点合成的ＰＳＮＲ比较（单位：ｄＢ）

方 法

数 据
Ｂａｌｌｅｔ Ｂｒｅａｋｄａｎｃｅｒ

ＧＣ ２３４５ ２３９２

ＲＷ ２３０３ ２３６３

ＲＷ＋ＧＣ ２３４５ ２３６６

ＯＰＴ ２３４０ ２３７６

本文方法 ２３４６ ２３９９
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７ 总结

半自动２Ｄ转３Ｄ面临的主要问题是如何将用户标
注的稀疏深度图转换成稠密深度图，并保持对象边缘．
融合图割的随机游走方法试图利用图割提供的硬分割

结果增强对象边缘．然而，硬分割难以准确分离对象边
缘，使得估计深度在对象边缘处误差较大．针对该问
题，本文在边缘保持的插值方法基础上，引入软分割约

束，具体做法是：（１）利用过分割算法将图像划分成若
干个超像素，由于超像素准确保留了对象边缘信息，因

而可用于抑制深度传播穿过边缘区域；（２）建立软分割
约束的深度传播能量模型，包含了度量估计深度与标

注深度差异的数据保真项，邻域像素点深度一致性的

平滑项和像素点与超像素深度一致性的软分割约束

项；（３）为求解深度传播能量模型，用类似方法建立超
像素深度估计的能量模型，通过矩阵表示形式将两个

能量模型转换成一个稀疏线性方程组，通过求解该方

程组得到最终估计的深度图．
深度图重构实验结果表明，本文方法比融合图割

的随机游走方法 ＰＳＮＲ提高 １５ｄＢ以上．下一步，我们
拟采用光流提供的运动信息，将这种方法扩展到视频

上，形成时空一致性边缘保持的深度传播方法．此外，
本文没有考虑用户标注误差对深度传播的影响，我们

将探讨消除标注噪声的问题．
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