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复杂背景下目标三维重构的图像预处理方法
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摘要　针对目标三维重构图像处理算法要求背景单一、对实验环境依赖性较大的弊端,提出了一种复杂背景下目

标三维重构的图像预处理算法.通过对所采集的图像进行高斯滤波、伽马变换以及直方图均衡化处理,去除图像

噪点,对复杂背景图像进行抑制,最大程度地强化目标细节信息.融合 Grabcut算法与Deeplab算法,解决 Grab
cut耗时而Deeplab边缘模糊的问题,有效地实现了目标与复杂背景的分离.搭建了针对小汽车模型的实验平台,

共获取１６组目标图像,验证了该算法的可行性.以２组目标为例,对比了所提算法与传统三维重构图像预处理算

法的效果:所提算法的分割准确性为０．９９８６,灵敏度为０．９８８９,特异性为０．９９９１,均高于传统方法;与传统算法点云

噪点率为２２．７％相比,所提算法的点云噪点率降低为１．１５％;所提算法的平均重构耗时为２．２４５s,是传统算法耗时

的６０．６％.由此证明了所提图像预处理方法在复杂背景下的三维重构中具有更好的效果.
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Abstract　ForthreeＧdimensional ３D reconstructionoftargets existingimageＧprocessingalgorithmsrequirea
singlebackground andtheysignificantlydependontheexperimentalenvironment敭Therefore animageＧ
preprocessingalgorithmfor３Dreconstructionoftargetsincomplexbackgroundsisproposed敭First tomaximize
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sixteensetsoftargetimagesareobtainedtoverifythealgorithm敭Consideringtwosetsoftargetsasexamples the
effectsoftheproposedalgorithmandthetraditional３DＧreconstructionimageＧpreprocessingalgorithmarecompared敭
Thesegmentationaccuracyoftheproposedalgorithmis０敭９９８６ thesensitivityis０敭９８８９ andthespecificityis
０敭９９９１ whicharehigherthanthoseofthetraditionalalgorithm敭ThepointＧcloudnoiserateofthetraditional
algorithmis２２敭７％ whichisreducedto１敭１５％bytheproposedalgorithm敭Theaveragereconstructiontimeofthe
proposedalgorithmis２敭２４５s whichis６０敭６％ofthetimeofthetraditionalalgorithm敭Theseresultsprovethatthe
proposedimageＧpreprocessingalgorithmofferssuperior３Dimagereconstructionundercomplexbackgrounds敭
Keywords　imageprocessing complexbackgrounds threeＧdimensionalreconstruction Grabcut Deeplab
OCIScodes　１００敭２０００ １００敭３０１０ １５０敭０１５５ １００敭４９９６

　　收稿日期:２０１８Ｇ１１Ｇ２８;修回日期:２０１９Ｇ０１Ｇ１７;录用日期:２０１９Ｇ０２Ｇ１７
基金项目:广东省公益与能力建设项目(２０１６A０１０１０２０１３)

　 ∗EＧmail:xtwhj＠scau．edu．cn

１　引　　言

三维重构是目前计算机界的一个热点问题,并

且已经广泛应用在多个领域,如:在农业领域,通过

对果树进行三维重构,研究果实的识别定位[１];在化

学材料领域,应用三维重构技术重构显微镜图像,研
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究材料结构[２];在医学领域,通过图像处理对人体膝

关节进行三维重构,研究关节状态[３]等.
获取场景的图像信息是立体视觉的前提条件,

图像是场景三维信息的原始来源[４].在三维重构

中,为了点云处理更加方便,在获取图像时,通常会

用白板作为目标的背景,或者将其置于白色墙面前

拍摄,以降低图像前期处理的复杂度[５].这种人为

设置的图像获取方式,对工程应用进行了大量规范

化的处理,然而实验条件对外界依赖性大,要求在合

适的光线及背景条件下,才能成功地完成三维点云

的图像获取,这限制了三维重构的工程实际应用.
针对这一问题,本文重点研究复杂背景(即背景

杂乱、背景与目标物体颜色相近、非线性光照等[６])
环境下目标的三维重构算法.通过对比图像背景抑

制以及图像目标对象分割的方式,提出一种改进的

图像预处理算法,使后续点云数据更有效地提取目

标特征点,实现目标匹配并获取视差图,解决三维重

构点云数据过度依赖结构化环境的问题,提高了三

维重构技术工程应用的适应度.

２　实验平台搭建

搭建的双目立体视觉三维重构系统如图１所

示 ,包括一对型号为MVＧEM２００C的电荷耦合装置

图１ 图像采集示意图

Fig敭１ Schematicofimageacquisition

(CCD)维视工业相机、计算机(Win１０系统,CPU为

i５Ｇ８３００H,显卡为GTX１０５０Ti)、高精度圆形标定板、

LED辅助光源(最大功率为２．５W,灯光亮度不小于

８０cd)、圆形转盘与相机支架.以长为１２．６cm、宽为

５．４cm的小车为实验目标,放置于圆形转盘中心,便
于旋转角度拍摄.LED光源与相机同侧,以增强正面

光强.２个相机平行放置,基线距离约为７０mm,并
置于距离目标约为３００mm处获取图像.

在图像采集之前需要先标定相机,以获取相机

的内部参数.采用张定友标定法,运用圆形标定板

进行标定,并对采集的目标图像进行畸变矫正与极

线校准.表１为相机标定参数.
表１　相机标定参数

Table１　CalibrationparametersofCamera

Parameters Leftcamera Rightcamera

Internalparameter
matrix

１７６４．２９ ０ ６０８．２６６
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０ １７７０．３４ ５１６．３９３
０ ０ １
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Distortioncoefficient [－０．０８２８,－０．０３１３９,０．００１０９,－０．０００４,１．３２２３] [－０．０９３０,０．２０６１,０．００１３,－０．００３１,０．３０６７]

　　图像的采集过程如图２所示,从车头摆向０°开
始获取,按逆时针每转４５°获取一组图像,汽车表层

未处理前与处理后分别获取８组图像,共１６组图

像.拍摄示例为汽车未进行表层处理的图像.

３　图像预处理

３．１　图像背景抑制

在计算机视觉中,一般假定图像的物理成像条

件是理想的[７].但通常因为很多不确定因素,图像

的信噪比达不到基本要求,此时图像背景抑制就极

为重要[８].
图像灰度化是许多数字图像处理的基础工作,

将彩色图像转变成灰度图像可以减少图像的计算

量[９],一般采用加权灰度化方法.图像在采集过程

图２ 图像的采集过程

Fig敭２ Imageacquisitionprocess

中会受到各种外界随机因素干扰而出现噪声[１０],高
斯滤波平滑效果好,能够较好地保留边缘信息[１１],
因此,选择高斯滤波作为图像的处理方式.
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图像增强的方法取决于图像所期望达到的特

定效果[１２].实验中,图片的获取是在光照度较强

且目标色调单一的环境下进行的,细节信息容易

缺失.直方图均衡化是通过提高图像的对比度来

强化一些细节信息的;伽马变换在对比度不高且

整体亮度值偏高的情况下进行图像增强才会有明

显的效果.因此采用直方图均衡化与伽马变换进

行图像增强.
点云三维重构图像背景抑制过程以及效果如

图３所示.

图３ 三维重构图像背景抑制过程及效果图

Fig敭３ BackgroundＧsuppressionprocessandrenderingsof３DＧreconstructedimage

３．２　图像目标分割

Grabcut是在图割理论Graphcut的基础上改

进的一种图像分割算法.相对于其他传统的图像分

割算法,Grabcut能得到更加精确的结果.

Graphcut 是 由 Boykov 等[１３] 提 出,后 由

Kolmogorov与 Boykov等 改 进 并 应 用[１４].它 是

RGB三通道的高斯混合模型(GMM),利用边缘和

区域信息创建能量函数,当最小化时,能量函数产生

最佳分割[１５].
普通图像由顶点和边构成,Grabcut多了“S”

和“T”顶点.在前后景分割中,s 为目标像素点,t

为背景像素点.将像素连接到S 或T 边缘的权重

由像素是前景或背景的概率定义.像素之间的权重

由边缘信息或像素相似度定义.如果像素颜色或图

像对比度有很大差异,它们之间的边缘就将得到较

低的权重.在图像RGB空间中,分别用 K 个高斯

分量(K＝５)对前景与背景建模.
边的断开会导致图的分开,把图的顶点划分

为２个不相交的子集S 和T,其中s∈S,t∈T.２
个子集就对应于图像的前景像素集和背景像素

集,如 图４所 示,其 中 边 的 粗 细 表 示 对 应 权 值

的大小.

图４ Graphcut原理图

Fig敭４ PrincipleofGraphcut

　　以实验过程中的一组样本图片为例,如图５所

示.其中,图５(b)中人为圈出的矩形框外的像素全

部归属背景,框内非小车上的划线标出的是背景像

素点,小车上的划线标出的是目标像素点.指定目

标和背景的任何用户输入都被视为硬标记,即它们

在过程中不会改变.计算机对用户给出的数据做了
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图５ Grabcut样本分割图.(a)原图;(b)分割过程图;(c)分割图;(d)二值分割图

Fig敭５ SamplesegmentationofGrabcut敭 a Originalimage  b segmentationprocess  c imageaftersegmentation 

 d imageafterbinarysegmentation

初始标记,即目标和背景像素点(图４圆圈).接着,

GMM不断地根据在颜色统计方面与硬标记像素的

关系利用KＧmeans聚类学习并建立新的像素分布,
然后使用mincut算法对图进行分割,每次迭代都使

得GMM的参数更优.将代表汽车的像素归类于

S,代表背景的像素归类于T.与之对应的Grabcut
框架图如图６所示,其中输入图像以RGB型为例,即
每幅图片都有红色(R)、绿色(G)、蓝色(B)３个通道,
每个图像通道都有０~２５５个数值可以选取.

图６ Grabcut框架图

Fig敭６ FrameworkofGrabcut

虽然通过Grabcut分割得到的结果精确,但是

需用户多次交互操作,应用不方便且计算量大.当

需要分割大量图片时,耗时长.因此,可以引入图像

语 义 分 割 方 法,并 采 用 基 于 全 卷 积 神 经 网 络

(FCN)[１６]的Deeplab深度学习模型.

Chen等[１７]２０１６年在 FCN 的基础上发展了

Deeplabv１,使用空洞卷积,可以在不损失精度的前

提下,保证感受野的大小,使图像的分割更加精细

化.Chen等[１８]２０１８年进一步发展了Deeplabv２,
在空洞卷积的基础上设计了空间金字塔(ASPP),
使输入图片可以具有任意尺度而不影响神经网络中

全连接层的输入大小.为了对中心像素进行分类,

ASPP通过采用具有不同采样率的多个滤波器来利

用多尺度特征.Deeplabv３[１９]对ASPP作再一步改

进,采用并行的方式布局模块,并运用图像级特征,
将全局信息整合进模型中.如图７所示为FCN到

Deeplabv３的主要改进过程.
采用Deeplabv３模型进行图像语义分割,所用

网络骨干为Deeplabv３模型的轻量化快速网络结

构 MobileNetv２[２０],并采用基于PascalVOC数据

集改进训练的数据集.部分分割的结果及简略过程

如图８所示.

图７ FCN到Deeplabv３的主要改进过程

Fig敭７ MainimprovementprocessfromFCNtoDeeplabv３

　　为量化分割效果,采用准确性、灵敏度和特异

性[２１]３个通用指标衡量目标的分割效果,这３个指

标的表达式为

RAc＝(TP＋TN)/(TP＋TN＋FP＋FN),(１)
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图８ Deeplab模型分割过程图

Fig敭８ ModelＧsegmentationprocessofDeeplab

RSe＝TP/(TP＋FN), (２)

RSp＝TN/(TN＋FP), (３)
式中:RAc为准确性;RSe为灵敏度;RSp为特异性;TP

为真阳性,表示准确分割目标的像素个数;TN 为真

阴性,表示准确分割背景的像素个数;FP 为假阳性,
表示将背景分割成目标的像素个数;FN 为假阴性,
表示将目标分割成背景的像素个数.

Deeplab模型平均分割时间为３６８ms,而Grab
cut约为２８６２ms,可见其耗时比Grabcut短,但得

到的结果也有一定不足,Deeplab模型在测试集上

的准确性、灵敏度和特异性分别为０．９４１６、０．９７４４、

０．９２５８(３个指标越接近于１,代表分割效果越理

想),分割结果在边缘细节方面的处理不够细致,如
图８所示.

因此,结合 Deeplab与 Grabcut进行目标分

割,具体步骤如下:

Step１运用 Deeplab模型对图像进行初步分

割,分割图(见图８)中浅色区域为目标;

Step２对分割图进行膨胀,扩大浅色区域,并进

行边缘检测,然后用最小外接矩形将其包围;

Step３依据最小外接矩形的位置及尺寸在原图

上截取对应兴趣区 (ROI),并将其作为 GrabCut
的输入图像;

Step４将Step２中最小外接矩形作为Grabcut
的分割框,将框内非目标区域(黑色区域)的像素位

置作为GrabCut输入图像的背景像素位置;

Step５对Step１中分割图进行腐蚀,缩小浅色区

域,使得区域内仅包含目标像素,将其像素位置作为

GrabCut输入图像的前景像素位置;

Step６利用 Grabcut进行分割,并结合Step３
中的ROI信息还原目标在原图中的位置.

融合２种算法进行分割,将Deeplab分割的结

果作为Grabcut的图像及参数输入,消除了人机交

互操作,极大地提升了适用性.此外,由于输入的图

像尺寸大大减小,分割时间也随之减少,改进后算法

分割 图 片 的 平 均 时 间 为 ９７２ ms,虽 然 耗 时 比

Deeplab长,但分割结果更为精细.算法流程图如

图９所示.

图９ Deeplab与Grabcut融合算法流程图

Fig敭９ FlowchartofalgorithmcombinedDeeplabandGrabcut
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４　实验结果分析

原小车车身为黑色,相邻像素间颜色差异较小,
即使很好地分割了目标,在立体匹配过程中也难以

找到正确对应的匹配点,导致三维点云产生大量的

空洞,如图１０所示.其中,叠加图为分割图与背景

抑制图的叠加,将左、右图背景分别置为白色和黑

色,使背景差异最大化,可减少多余匹配点.

图１０ 未涂层小车的三维重构效果.(a)左叠加图;(b)右叠加图;(c)视差图;(d)三维点云

Fig敭１０ ３DＧreconstructioneffectofuncoatedcar敭 a LeftＧoverlaidimage  b rightＧoverlaidimage 

 c disparitymap  d ３Dpointclouds

　　为提高立体匹配准确率,获取稠密的表面数据

点,对小车表层进行了涂层处理,以增加相邻像素间

的颜色差异.图１１以０°和２２５°视角为例分别展示了

传统算法在三维重构中的图像预处理过程.由图１１

(a)可看出,为提高分割准确率,目标后面放置了白色

背景板隔绝复杂背景,但旋转台等其他非目标部分仍

会影响分割效果.图１２为本文方法的图像预处理过

程,如图１２(a)所示,图像背景部分未作任何处理.

图１１ 采用传统方法三维重构图像预处理过程图.(a)原图;(b)背景抑制图;(c)分割图;(d)叠加图

Fig敭１１ Processof３DＧreconstructionimagepreprocessingusingtraditionalmethod敭 a Originalimages 

 b backgroundＧsuppressionimages  c segmentationimages  d overlaidimages

　　两种方法的分割性能对比如表２所示,本文算

法３个分割指标均优于传统方法.分别将分割后的

左右叠加图进行立体匹配,计算视差图并利用三维

重构得到点云.表３为２种方法得到点云的噪点数

据分析.传统方式的叠加图背景噪点多,除小车外

还有白板未遮挡住的部分以及圆形转盘被分割成目
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图１２ 采用所提方法三维重构图像预处理过程图.(a)原图;(b)背景抑制图;(c)分割图;(d)叠加图

Fig敭１２ Processof３DＧreconstructionimagepreprocessingusingproposedmethod敭 a Originalimages 

 b backgroundＧsuppressionimages  c segmentationimages  d overlaidimages

标点,导致点云也产生较多噪点,统计得到噪点率为

２２．７％,约为所提方法的２０倍,较高的噪点率增加

了后期点云的去噪难度.
表２　所提方法与传统方法的分割性能对比

Table２　Comparisonofsegmentationperformancebetween

proposedmethodandtraditionalmethod

Method Accuracy Sensitivity Specificity
Traditionalmethod ０．６６５８ ０．９１４７ ０．６５２１
Testmethod ０．９９８６ ０．９８８９ ０．９９９１

表３　所提方法与传统方法的点云噪点数据比较

Table３　NoiseＧdatacomparisonofpointcloudsbetween

proposedmethodandtraditionalmethod

Parameter Traditionalmethod Testmethod
Totalcloudnumber １１０６３７ ８１３７２
Numberofnoise ２５１１４ ９３６
Noiserate/％ ２２．７ １．１５

　　表４为２种方法的点云效果以及立体匹配与三

维重构总耗时,传统方法采用的是简单背景(如图

１１所示),而本文方法采用的是复杂背景(如图１２
所示),分别分割完毕后使用相同的参数进行立体匹

配与三维重构,得到点云数据与计算耗时.表４中

２组点云结果未经任何处理,结果表明:传统方法存

在大量噪点,且计算耗时较长,平均为３．７０５s,而所

提方法得到的三维点云噪点大幅度降低,且平均耗

时为２．２４５s,仅为传统方法的６０．６％,证明了在复

杂背景下,本文的图像预处理方法可得到较好的三

维点云,并可提高后续模型重构的精度.

５　结　　论

针对复杂背景下三维重构的图像预处理方法进行

探究,选择高斯滤波、伽马变换与直方图均衡化结合的

图像增强方式,对背景图像进行抑制.选择Grabcut
图像分割算法融合Deeplab图像语义分割模型,消除了

Grabcut繁琐的人机交互,提高了模型的适用性,减少

耗时的同时,得到了更好的图像分割结果.
与白色背景下采用单一图像背景抑制(高斯滤

波)结合传统图像分割算法(大津法)的图像预处理

方法进行对比后发现,图像分割性能上升,图像噪点

率以及三维重构的耗时都大幅下降,重构效果明显

更优.由此可以证明所提方法的处理效果优于传统

方法.该图像预处理方法对复杂背景下的目标三维

重构具有可行性.

１３１００８Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

表４　三维重构效果以及耗时对比

Table４　Comparisonof３DＧreconstructioneffectsandtimeconsuming
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