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摘要　提出了一种新颖的利用随机森林检测深度图像中遮挡现象的方法。该方法从一幅深度图像中提取每个像

素点的遮挡相关特征，利用随机森林分类器检测每个像素点是否为遮挡边界点，得到图像中的遮挡边界。主要贡

献在于：提出了一种新的遮挡相关特征 深度值离散度特征，同时引入高斯曲率特征，并将它们与现有特征相结

合来检测遮挡边界；以特征重要性和特征提取时间为衡量标准，对深度图像中的各遮挡相关特征进行了分析评估，

在此基础上，选取平均深度差、最大深度差、平均曲率、高斯曲率和深度值离散度５种特征用于设计遮挡检测分类

器；一种新的遮挡检测方法，利用随机森林解决深度图像的遮挡检测问题。实验结果表明，同已有方法相比，所提

方法具有较高的准确性和较好的通用性。
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１　引　　言

视觉遮挡既是一个几何现象又是一个光学现

象。在大多数视觉研究领域，如物体识别、三维

（３Ｄ）重建、目标跟踪、运动估计、视觉观测、场景绘

０９１５００３１
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制、机器人抓取、自动装配、航天器对接等领域都会

涉及到遮挡现象。如果视觉系统无法采取正确的措

施处理遮挡现象，其视觉技术将会因此而失效甚至

出错，故遮挡现象的存在已成为相关课题深入研究

的阻碍因素。遮挡问题的研究对大部分视觉技术的

发展具有重要的基础作用，受到了学者们的广泛关

注［１－３］。

在视觉领域，解决遮挡问题的方法主要有两类：

１）隐含的方法，该类方法并不直接针对遮挡现象进

行处理，而是通过改善相关方法的鲁棒性以提高对

遮挡现象的抗干扰能力［４－６］；２）明确的方法（遮挡检

测方法），该类方法直接以遮挡现象作为研究对象，

通过设计合理的方法检测出图像中的遮挡边界。已

有的遮挡检测方法主要基于亮度图像（包括彩色图

像和灰度图像）实现，代表性的成果有：Ｓｔｅｉｎ等
［７］以

多幅彩色图像为依据，通过结合运动线索和局部表

观线索，提出了一种基于推理的遮挡检测方法；

Ｈｏｉｅｍ等
［８］则以单幅彩色图像为依据，采用层次化

区域分割方法，估计出场景中物体的深度（伪深度），

然后依据深度值确定出遮挡边界；Ａｙｖａｃｉ等
［９］提出

了基于光流估计的遮挡检测方法，该方法通过将遮

挡检测问题描述为变分优化问题，应用高效数值算

法求解全局最优解来确定遮挡边界。相比之下，基

于深度图像的遮挡检测研究由于可用信息相对较

少，故成果较少。自２０１０年微软公司推出既可获得

深度图像也可获得彩色图像的体感外围交互设备

Ｋｉｎｅｃｔ以来，深度图像更加体现出其价值所在，尤

其是在图像获取与分析、人机自然交互、娱乐游戏等

领域，深度图像及其相关设备越来越引起广大科技

工作者及用户的关注，基于深度图像的图像处理技

术已成为一个不可回避的问题。近年来，部分学者

试图从视觉目标的深度图像信息入手研究遮挡情况

下特定视觉任务的处理办法［１０－１１］，但并未给出明确

的遮挡检测方法。

针对上述问题，文献［１２－１５］在基于深度图像

的遮挡检测方法方面做了较深入的研究，取得了一

定的进展。其中，文献［１２］采用平均曲率特征、曲率

阈值及深度阈值实现了遮挡检测；文献［１３－１４］基

于平均深度差特征，分别利用最佳分割阈值迭代方

法和简单图像统计方法计算适合的平均深度差阈值

实现了遮挡检测；文献［１５］采用最大深度差特征和

夹角特征，利用支持向量机实现了遮挡检测。但分

析发现：文献［１２］中方法需人为设定阈值，即并未找

到阈值选取的通用方法，具有局限性，同时，遮挡检

测结果的精度有待提高；文献［１３－１４］中尽管提出

了自适应的阈值计算方法，但其检测结果的精度仍

有待提高；文献［１５］中方法虽然具有了一定的通用

性且在某种程度上提高了检测精度，但仍需要改善。

鉴于此，本文提出了一种利用随机森林检测深度图

像中遮挡边界的方法。该方法同文献［１２－１５］方法

一样，均利用所提遮挡相关特征并结合相关方法进

行遮挡检测。不同的是，文献［１２－１４］方法基于阈

值分割的思想检测遮挡，文献［１５］方法和本文方法

则基于机器学习的思想检测遮挡。虽然本文方法与

文献［１５］方法均基于机器学习思想进行遮挡检测，

但是由于所提出的新特征及所采用的遮挡检测分类

器模型不同，使得二者在方法设计和检测效果上均

不相同。

２　方法概述

２．１　遮挡边界

遮挡边界是发生遮挡现象的不同物体（或同一

物体上的不同部分）之间的分界线。如图１所示，在

当前的观测方位下，由于犅物体（遮挡物体）遮挡了

犃物体（被遮挡物体），导致犃物体上与犅 物体重叠

的区域不可见，图１中的红色边界即为遮挡边界。

在图像中，遮挡边界由若干遮挡边界点（图像中的像

素点）构成，且遮挡边界点均为遮挡物体上的像素

点。所提方法的目的就是检测出深度图像中的遮挡

边界。深度图像是一种特殊的图像，其每个像素点

的深度值为对应视觉目标上的点到参考平面（摄像

机坐标系的狓狅狔平面）的距离。

图１ 遮挡边界示意图

Ｆｉｇ．１ Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｙ

２．２　方法总体思想

检测遮挡边界的总体思想如下：从输入的深度

图像中提取每个像素点的各类遮挡相关特征，将其

归一化后得到各特征对应的特征矩阵；遍历输入的

深度图像，每个像素点都被视为一个测试样本，从已

计算出的特征矩阵中获取其对应的各类遮挡相关特

征，将各特征值组合形成特征向量输入事先训练好

的基于随机森林的遮挡检测分类器，判断该测试样

０９１５００３２
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本的类别（遮挡边界点或非遮挡边界点）并记录遮挡

边界点在图像中位置；根据记录的遮挡边界点的位

置信息获得遮挡检测结果。所提方法的整体流程如

图２所示。下面进行详细阐述。

图２ 遮挡检测方法整体流程

Ｆｉｇ．２ Ｏｖｅｒａｌｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ

３　遮挡相关特征描述

目前，已有的基于深度图像的遮挡相关特

征［１２－１５］主要包括两大类：深度差特征和几何特征。

其中，深度差特征包括平均深度差特征和最大深度

差特征，几何特征包括平均曲率特征和夹角特征。

在对深度图像中遮挡边界点及其邻域点深度值进一

步分析的基础上，又提出了深度值离散度特征。该

特征不属于已有的深度差特征和几何特征，而属于

统计特征。此外，还引入了高斯曲率作为遮挡相关

特征。与平均曲率一样，高斯曲率也属于几何特征

类。至此，基于深度图像的遮挡相关特征共有６种，

分别是：平均深度差特征、最大深度差特征、平均曲

率、高斯曲率、夹角特征以及深度值离散度特征。下

面分别针对各类遮挡相关特征进行详细描述。

３．１　深度差特征

在深度图像中，深度值的连续性是判断遮挡现

象的重要依据之一。图３展示了深度值与视觉目标

遮挡现象的关系。由图３可知，在深度图像中，遮挡

边界上像素点与其８邻域内的像素点的深度值存在

阶跃现象，即像素点深度值的不连续性较明显。深

度差特征是一类直观反映深度图像中像素点之间深

度值连续性的特征。通过分析深度图像中遮挡边界

点及其８邻域内各像素点的深度值可知，遮挡边界

点至少与其某一邻域点存在较大的深度值阶跃。因

此，深度图像中各像素点与其邻域点的深度差可作

为检测遮挡边界的依据。

图３ 深度值与遮挡现象关系示意图

Ｆｉｇ．３ Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｂｅｔｗｅｅｎｄｅｐｔｈｖａｌｕｅａｎｄｏｃｃｌｕｓｉｏｎｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ

　　深度差特征包括平均深度差和最大深度差两种

特征。平均深度差特征是指深度图像中任一像素点

与其８邻域内各像素点深度差绝对值的平均值，而

最大深度差特征是指深度图像中任一像素点与其８

邻域内各像素点深度差的最大值。记深度图像犐中

任一像素点狆（犻，犼）的深度值为犱（犻，犼），则其对应的

平均深度差特征 犳ＡＤＤ（犻，犼）和最大深度差特征

犳ＭＤＤ（犻，犼）的计算公式分别定义为

犳ＡＤＤ（犻，犼）＝
∑
犻＋１

狓＝犻－１
∑
犼＋１

狔＝犼－１

犱（狓，狔）－犱（犻，犼）

８
，（１）

犳ＭＤＤ（犻，犼）＝ｍａｘ
狓，狔

［犱（狓，狔）－犱（犻，犼）］，

犻－１≤狓≤犻＋１，犼－１≤狔≤犼＋１． （２）
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　　图４展示了Ｋｎｏｔ深度图像对应的平均深度差

特征及最大深度差特征，其中各特征对应的特征值

均归一化到［０，１］。由图４可以看出，深度图像中像

素点的平均深度差（或最大深度差）特征值越大，其

越可能是遮挡边界点。

图４ 平均深度差特征和最大深度差特征可视化。（ａ）Ｋｎｏｔ深度图像；（ｂ）地面实况；（ｃ）平均深度差特征；

（ｄ）最大深度差特征；（ｅ）特征值标尺

Ｆｉｇ．４ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒａｖｅｒａｇｅｄｅｐｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｅａｔｕｒｅａｎｄｍａｘｉｍａｌｄｅｐｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｅａｔｕｒｅ．（ａ）ＤｅｐｔｈｉｍａｇｅｏｆＫｎｏｔ；

（ｂ）ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ；（ｃ）ａｖｅｒａｇｅｄｅｐｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｅａｔｕｒｅ；（ｄ）ｍａｘｉｍａｌｄｅｐｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｆｅａｔｕｒｅ；（ｅ）ｆｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅｓｃａｌｅ

３．２　几何特征

深度图像是２．５维（２．５Ｄ）的图像，通过一定的

方法（如反投影变换）可以求得深度图像中各像素点

对应的三维空间点信息，此时，深度图像可视为三维

空间中的曲面。几何特征是一类反映空间曲面弯曲

程度的特征。深度图像中深度值的连续性在三维空

间中则体现为其对应的空间曲面的弯曲程度，遮挡

边界点对应的三维空间点处曲面的弯曲程度较大。

因此，几何特征也可作为判断遮挡的重要依据。几

何特征包括曲率和夹角两种特征。下面分别给出曲

率特征和夹角特征的描述。

３．２．１　曲率特征

曲率特征包括平均曲率和高斯曲率。平均曲率

与高斯曲率均为微分几何中反映曲面弯曲程度的内

蕴几何量。曲面上一点处的主曲率为曲面在该点所

有方向的法曲率中的最大值和最小值。设κ１和κ２为

曲面上一点的两个主曲率，则该点的平均曲率为κ１

和κ２的均值，记为犳ＭＣ，即犳ＭＣ＝（κ１＋κ２）／２；而该点

的高斯曲率则为κ１和κ２的乘积，记为犳ＧＣ，即犳ＧＣ＝

κ１κ２。通过结合平均曲率和高斯曲率可以确定８种

曲面类型［１６］：峰、脊、鞍形脊、最小面、平面、阱、谷、

鞍形谷。深度图像中存在遮挡现象的局部曲面类型

具有一定的规律，如图５给出了 Ｋｎｏｔ深度图像中

某处存在遮挡现象的局部曲面类型（此图仅列举了

一种可能的情况）。这些规律可能不易通过明确的

模型进行描述，但可以通过训练机器学习分类器的

方式从训练数据中隐含地获得。由此可知，综合利

用图像中各像素点对应的平均曲率和高斯曲率可以

检测遮挡现象。此外，各曲率特征也可单独用于检

测遮挡（如文献［１２］利用平均曲率实现遮挡检测）。

使用文献［１６］中的方法计算平均曲率和高斯曲率，

该方法的优点是其不仅能够灵活地计算不同尺度下

的曲率值，而且通过优化的卷积运算保证了计算的

高效性。

图５ Ｋｎｏｔ深度图像及其遮挡现象产生处的局部

曲面类型

Ｆｉｇ．５ ＤｅｐｔｈｉｍａｇｅｏｆＫｎｏｔａｎｄｉｔｓｌｏｃａｌｓｕｒｆａｃｅ

ｗｉｔｈｏｃｃｌｕｓｉｏｎｐｈｅｎｏｍｅｎｏｎ

３．２．２　夹角特征

图像中任一像素点对应的三维空间点与其８邻

域内各像素点对应的三维空间点能够形成８个三维

向量，它们分别与摄像机的观测方向（摄像机主光轴

的方向向量）形成８个夹角，该像素点的夹角特征定

义为上述８个夹角中的最小夹角。夹角特征也是一

种反映曲面弯曲程度的特征，深度图像中任一像素

点的夹角特征越小，其越有可能是遮挡边界点［１５］。

记深度图像犐中任一像素点狆（犻，犼）对应的三维空间

点与其８邻域内任一像素点狆（狓，狔）对应的三维空

间点所成的三维向量为犞狓，狔，摄像机的观测方向为

犞犮，犞狓，狔与犞犮的夹角为ａｎｇｌｅ（犞狓，狔，犞犮），则狆（犻，犼）对

应的夹角特征犳Ａ（犻，犼）的计算公式定义为

犳Ａ（犻，犼）＝ｍｉｎ
狓，狔
ａｎｇｌｅ（犞狓，狔，犞犮），　犻－１≤狓≤犻＋１，

犼－１≤狔≤犼＋１，（狓，狔）≠ （犻，犼）． （３）

　　图６以某一遮挡边界点（红色像素点）为例给出

了其对应的夹角特征的示意图。
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图６ 夹角特征示意图

Ｆｉｇ．６ Ｓｋｅｔｃｈｍａｐｏｆｉｎｃｌｕｄｅｄａｎｇｌｅｆｅａｔｕｒｅ

　　此处需要说明的是，虽然计算曲率特征和夹角

特征都需要预先获得深度图像中各像素点对应的三

维空间点信息，但两者所需的三维空间点类型却有

所不同。其中，前者需要的是伪三维空间点，具体可

直接将深度图像中各像素点的横纵坐标及其深度值

分别作为其对应三维空间点的狓轴、狔轴和狕轴的

坐标。后者需要的则是真实三维空间点。对于一幅

深度图像，可以利用拍摄该幅深度图像时摄像机的内

外参数信息，依据投影变换原理，对该幅深度图像进

行反投影变换，从而重建出深度图像中各像素点在世

界坐标系中的三维坐标。由此可见，与计算曲率特征

相比，计算夹角特征所需信息较多，计算量较大。

３．３　统计特征

根据３．１节的描述，深度图像中深度值的连续

性是判断遮挡的重要依据，图像中的遮挡边界点至

少与其某一邻域点的深度值存在较大的深度值阶

跃。因此，由遮挡边界点８邻域内的各像素点的深

度值组成的一组数据应具有较大的波动。图７展示

了遮挡边界点与其８邻域点的深度值变化情况，其

中，红色像素点为任一遮挡边界点。

图７ 遮挡边界点与其８邻域点的深度值波动示意图

Ｆｉｇ．７ Ｄｅｐｔｈｖａｌｕｅｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｏｃｃｌｕｓｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｙｐｏｉｎｔａｎｄｉｔｓｅｉｇｈｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ

　　在统计学理论中，方差是能够反映一组数据波

动大小的统计量。基于此，本文提出了深度值离散

度特征。深度值离散度特征是指深度图像中任一像

素点８邻域内各像素点深度值的方差。记深度图像

犐中任一像素点狆（犻，犼）的深度值为犱（犻，犼），狆（犻，犼）

的８个邻域点深度值的平均值为犈（犻，犼），则其对应

的深度值离散度特征犳ＤＤ（犻，犼）的计算公式定义为

犳ＤＤ（犻，犼）＝
∑
犻＋１

狓＝犻－１
∑
犼＋１

狔＝犼－１

［犱（狓，狔）－犈（犻，犼）］
２
－［犱（犻，犼）－犈（犻，犼）］

２

８
， （４）

　　图８展示了Ｋｎｏｔ深度图像对应的深度值离散

度特征，其中图像中各像素点对应的该特征值均归

一化到［０，１］。由图８可以看出，深度图像中像素点

的深度值离散度特征值越大，其越可能是遮挡边界

点。

４　基于随机森林的遮挡检测方法

４．１　特征分析及选取

给出各遮挡相关特征的定义及计算方法后，下

面对各遮挡相关特征进行分析，并根据分析结果选

取合适的特征用于遮挡检测。特征分析主要涉及两
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图８ 深度值离散度特征可视化。（ａ）Ｋｎｏｔ深度图像；（ｂ）地面实况；（ｃ）深度值离散度特征；（ｄ）特征值标尺

Ｆｉｇ．８ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｄｅｐｔｈｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｆｅａｔｕｒｅ．（ａ）ＤｅｐｔｈｉｍａｇｅｏｆＫｎｏｔ；（ｂ）ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ；（ｃ）ｄｅｐｔｈｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ

ｆｅａｔｕｒｅ；（ｄ）ｆｅａｔｕｒｅｖａｌｕｅｓｃａｌｅ

个方面的指标：特征重要性和特征提取时间。具体

的特征分析方法如下所述。应用随机森林［１７］分析

各遮挡相关特征的重要性，即采用所有的遮挡相关

特征训练随机森林分类器，训练完成后即可得到各

遮挡相关特征的重要性（此为随机森林的优点之一

且计算出的各特征重要性大小关系与所选样本无依

赖关系）；通过计算１００次取均值的方法得到提取一

幅４００ｐｉｘｅｌ×４００ｐｉｘｅｌ的深度图像中每种遮挡相

关特征所需要的时间，在此基础上，将计算出的各特

征提取时间分别除以该幅深度图像中视觉目标点的

个数得到提取一个视觉目标点的各遮挡相关特征的

时间，并将其作为各特征最终的提取时间性能指标。

通过上述分析过程，最终获得各遮挡相关特征的重

要性及提取时间如图９所示。

图９ 各遮挡相关特征的重要性及提取时间

Ｆｉｇ．９ Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅａｎｄｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｔｉｍｅｏｆａｌｌｔｈｅｏｃｃｌｕｓｉｏｎｒｅｌａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ

　　图９中，犳ＡＤＤ为平均深度差特征，犳ＭＤＤ为最大深

度差特征，犳ＭＣ为平均曲率特征，犳ＧＣ为高斯曲率特

征，犳Ａ 为夹角特征，犳ＤＤ为深度值离散度特征。由图

９可知，特征的重要性为犳ＭＤＤ＞犳ＤＤ＞犳Ａ＞犳ＭＣ＝

犳ＧＣ＞犳ＡＤＤ，而特征的提取时间为犳ＡＤＤ＜犳ＭＤＤ＜犳ＤＤ

＜犳ＧＣ＜犳ＭＣ＜犳Ａ。此外，本文还兼顾了特征的通用

性。基于各遮挡相关特征的定义可知，计算犳Ａ 时

需要获得深度图像中各像素点对应的真实三维空间

点信息以及摄像机的观测方向信息，而计算犳ＡＤＤ、

犳ＭＤＤ、犳ＭＣ、犳ＧＣ和犳ＤＤ时仅需要深度图像中的深度信

息，因此，与犳ＡＤＤ、犳ＭＤＤ、犳ＤＤ、犳ＧＣ和犳ＭＣ相比，犳Ａ 的

通用性较差。

基于上述特征分析结果，并综合考虑特征的重

要性、提取时间及通用性，本文最终选取了平均深度

差特征犳ＡＤＤ、最大深度差特征犳ＭＤＤ、平均曲率特征

犳ＭＣ、高斯曲率特征犳ＧＣ、深度值离散度特征犳ＤＤ五种

遮挡相关特征用于遮挡边界检测。没有选取夹角特

征的原因主要有以下两点：夹角特征的提取时间相

对较长且该特征的重要性并不突出；由于夹角特征

的通用性受到了限制，因此利用其设计出的遮挡检

测分类器的通用性也将受到限制。至此，已确定出

本文所需的全部遮挡相关特征，下面对所提遮挡检

测方法进行描述。

４．２　遮挡检测方法

基于机器学习的思想，将深度图像中的遮挡检

测问题视为二分类问题，并采用随机森林分类器作

为遮挡检测分类器，通过检测图像中每个像素点的

类别（遮挡边界点或非遮挡边界点），最终得到图像

中的遮挡边界。随机森林是一种包含多个决策树的

分类器，它利用ｂｏｏｔｓｔｒａｐ重抽样方法从原始样本

中抽取多个样本，对每个ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本进行决策

树建模，然后组合多棵决策树的预测，通过投票得出

最终预测结果。它具有很高的预测准确率，对异常

值和噪声具有很好的容忍度，且不容易出现过拟
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合［１７］。在应用随机森林分类器进行遮挡检测之前，

需要先对其进行训练，具体步骤如下：从训练数据集

［由若干幅深度图像及其对应的地面实况（Ｇｒｏｕｎｄ

Ｔｒｕｔｈ）组成，详见实验部分］中获取正负样本，将它

们组成训练样本集，其中，正样本为遮挡边界点，负

样本为非遮挡边界点；根据各遮挡相关特征的计算

方法分别提取每个样本的平均深度差、最大深度差、

平均曲率、高斯曲率和深度值离散度特征，并将每个

样本的各特征值分别进行归一化；将每个样本的各

归一化的特征值及其类别标签作为输入数据训练随

机森林分类器。训练完成后，即可利用训练好的随

机森林分类器检测深度图像中的遮挡边界点。下面

给出遮挡检测算法的具体描述。

算 法 名 称：Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＢａｓｅｄｏｎＲＦＣ

Ｉｎｐｕｔ：深度图像犐

Ｏｕｔｐｕｔ：遮挡检测结果犐′

１）遍历输入的深度图像犐，分别提取各像素点

的平均深度差、最大深度差、平均曲率、高斯曲率和

深度值离散度五种特征，并将获得的特征值保存到

对应的特征矩阵中。

２）应用最大最小值法对每种特征对应的特征

矩阵进行归一化处理，得到每种特征对应的归一化

特征矩阵。

３）／检测遮挡边界／

　　　　Ｆｏｒ犻：＝１ＴｏＲｏｗ／／Ｒｏｗ为深度图

像中像素点的总行数

　　　　　Ｆｏｒ犼：＝１ＴｏＣｏｌｕｍｎ／／Ｃｏｌｕｍｎ

为深度图像中像素点的总列数

　　　　　　 获取犐中像素点狆（犻，犼）对应的

所有遮挡相关特征归一化的特征值并组成特征向量

犞（犻，犼）

　　　　　　 将犞（犻，犼）输入到随机森林分类

器（遮挡检测分类器）中得到其类别标签犾（犻，犼）

　　　　　　Ｉｆ犾（犻，犼）＝１／／遮挡边界点的类

别标签为１，非遮挡边界点的类别标签为０

　　　　　　　 记录狆（犻，犼）在图像犐中的位

置

　　　　　　ＥｎｄＩｆ

　　　　　ＥｎｄＦｏｒ

　　　　ＥｎｄＦｏｒ

４）复制图像犐得到犐′，根据记录的所有遮挡边

界点位置将犐′中的对应位置标记为红色。

５）可视化犐′得到遮挡检测结果。

５　实验及分析

５．１　实验环境及数据集

为了检验本文方法的效果，用斯图加特深度图像

数据库（ＳＲＩＤ）
［１８］中的深度图像进行了实验。ＳＲＩＤ中

深度图像的大小均为４００ｐｉｘｅｌ×４００ｐｉｘｅｌ。实验硬件

环境为ＣＰＵＩｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ７３７７０３．４０ＧＨｚ，内

存８．０Ｇ。遮挡检测程序采用Ｃ＋＋编程实现。实

验过程中，随机森林的参数设置如下：单棵树的最大

深度为１０，单棵树每个节点随机选择的特征数量为

２，随机森林中树的数量为１００。鉴于ＳＲＩＤ中的图

像数量较大且部分图像不存在遮挡现象，从中选取

了５５幅存在遮挡现象的深度图像作为实验数据集，

并通过手工标记的方式得到每幅深度图像对应的

ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ。手工标记依据的标准是结合深度

图像中的视觉目标及其原始深度值数据，力求客观

真实地反映视觉目标中的遮挡边界点。在标记过程

中，采用了两步标记获取 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ的方案。

１）对于每幅深度图像，基于最大深度差特征值利用

阈值分割技术得到初始标记结果（由于最大深度差

特征检测效果最佳，当设定的分割阈值较大时，可得

到查准率极高的遮挡检测结果）。２）将初始标记结

果提供给１０位标记人员分别进行手工标记，通过程

序统计手工标记差异并采用投票的方式确定出最终

的标记结果，即 ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ。在此基础上，又从

实验数据集中确定出５幅具有代表性的深度图像作

为训练数据集，其余５０幅作为测试数据集。具体确

定过程中，要求训练数据集中的深度图像应能够尽

可能多地涵盖不同情况下的遮挡边界点，而对测试

数据集中的深度图像则无特殊要求。也就是说，由

于设计的遮挡检测分类器判断的是深度图像中单个

像素点的遮挡情况，所以其与图像中的视觉目标无

依赖关系，因此，用于测试的深度图像即可以是训练

图像中同一视觉目标在不同观测方向下的深度图

像，也可以是其他视觉目标的深度图像，即任意一幅

深度图像。图１０展示了最终确定出的用于训练的

深度图像及其ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ（即训练数据集），从左

到右各视觉目标的名称分别为 Ｋｎｏｔ、Ｒｏｃｋｅｒ、

Ｐｌａｎｅ、Ｂｕｎｎｙ和Ｔｕｒｂｉｎｅ。该训练数据集中遮挡边

界点的总数为 ３３４８，其中 Ｋｎｏｔ、Ｒｏｃｋｅｒ、Ｐｌａｎｅ、

Ｂｕｎｎｙ和 Ｔｕｒｂｉｎｅ中遮挡边界点个数分别为６３２、

６５６、４５５、７３２和８７３个。
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图１０ 用于训练的深度图像及其地面实况。（ａ）Ｋｎｏｔ；（ｂ）Ｒｏｃｋｅｒ；（ｃ）Ｐｌａｎｅ；（ｄ）Ｂｕｎｎｙ；（ｅ）Ｔｕｒｂｉｎｅ

Ｆｉｇ．１０ ＤｅｐｔｈｉｍａｇｅａｎｄｉｔｓＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈｆｏｒｔｒａｉｎｉｎｇ．（ａ）Ｋｎｏｔ；（ｂ）Ｒｏｃｋｅｒ；（ｃ）Ｐｌａｎｅ；（ｄ）Ｂｕｎｎｙ；（ｅ）Ｔｕｒｂｉｎｅ

５．２　实验比较及分析

为了全面、合理地评估所提方法的遮挡检测效

果，进行了两组对比实验：１）采用不同特征组合方式

训练出的不同随机森林分类器之间的遮挡检测对比

实验；２）是本文方法与其他已有方法之间的对比实

验。实验中，首先选取了训练本文提出的随机森林

遮挡检测分类器所需的正负样本集。在正负样本选

取过程中，考虑到通过均衡的训练样本（正负样本数

量相近）有利于获得性能较好的随机森林分类器，故

将前述训练数据集中的全部３３４８个遮挡边界点作

为正样本集，然后采用简单随机抽样的方法从前述

训练数据集中选取３４５２个非遮挡边界点作为负样

本集，并将它们组成训练样本集来训练随机森林。

实验分析及评估时，记狀ｇｔ为ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ中遮挡

边界点的数量，狀ｄ为遮挡检测结果中遮挡边界点的

数量，狀ｍ 为检测结果中检测正确的遮挡边界点的数

量，则查准率犚ｐ＝狀ｍ／狀ｄ，查全率犚ｒ＝狀ｍ／狀ｇｔ。平均

查准率犚ａｐ为测试数据集中所有深度图像对应的查

准率的平均值，平均查全率犚ａｒ为测试数据集中所有

深度图像对应的查全率的平均值。下面分别给出两

组对比实验的结果及分析。

５．２．１　不同随机森林分类器的比较

为了验证本文所提深度值离散度特征及所引入

的高斯曲率特征的有效性，使用前述训练样本集分

别基于４种不同的特征组合方式训练得到了４个随

机森林分类器ＲＦＣ１、ＲＦＣ２、ＲＦＣ３ 和ＲＦＣ４。其中，

ＲＦＣ１ 对应的特征组合为｛犳ＡＤＤ，犳ＭＤＤ，犳ＭＣ｝，ＲＦＣ２

对应的特征组合为｛犳ＡＤＤ，犳ＭＤＤ，犳ＭＣ｝∪｛犳ＧＣ｝，ＲＦＣ３

对应的特征组合为｛犳ＡＤＤ，犳ＭＤＤ，犳ＭＣ｝∪｛犳ＤＤ｝，ＲＦＣ４

对应的特征组合为｛犳ＡＤＤ，犳ＭＤＤ，犳ＭＣ｝∪｛犳ＤＤ｝∪

｛犳ＧＣ｝。在 此 基 础 上，将 ＲＦＣ１、ＲＦＣ２、ＲＦＣ３ 和

ＲＦＣ４ 在测试数据集上的平均查准率犚ａｐ、平均查全

率犚ａｒ及犉ｓｃｏｒｅ进行了比较，比较结果如表１所示。

其中，犉ｓｃｏｒｅ＝２犚ａｐ犚ａｒ／（犚ａｐ＋犚ａｒ）。

表１ 不同随机森林分类器的犚ａｐ、犚ａｒ和犉ｓｃｏｒｅ

Ｔａｂｌｅ１ 犚ａｐ，犚ａｒａｎｄ犉ｓｃｏｒｅｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｒａｎｄｏｍ

ｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｎａｍｅ 犚ａｐ／％ 犚ａｒ／％ 犉ｓｃｏｒｅ

ＲＦＣ１ ９３．６７ ９７．１４ ０．９５３７

ＲＦＣ２ ９３．０１ ９８．０５ ０．９５４６

ＲＦＣ３ ９６．４８ ９６．５４ ０．９６５１

ＲＦＣ４ ９６．６４ ９７．４１ ０．９７０３

　　由表１可知，ＲＦＣ２ 的平均查准率低于ＲＦＣ１，

但在平均查全率方面有了较大的提升，故ＲＦＣ２ 的

犉ｓｃｏｒｅ值较ＲＦＣ１ 有所提高，可见高斯曲率特征通过

提高查全率改善了遮挡检测分类器的性能。ＲＦＣ３

较ＲＦＣ１ 的犚ａｒ略有降低，但在平均查准率方面有了

较大的提升，故ＲＦＣ３ 的犉ｓｃｏｒｅ值较ＲＦＣ１ 有了较大

程度提高，可见深度值离散度特征主要通过提高查

准率显著地提高了遮挡检测分类器的性能。与表１

中ＲＦＣ４ 对应的结果进一步比较可知，ＲＦＣ４ 的犚ａｒ

虽比ＲＦＣ２ 略有下降，但其犚ａｐ却有了较为显著的提

高，而其与ＲＦＣ３ 相比，在犚ａｐ和犚ａｒ方面均有所提

高，同时ＲＦＣ４ 对应的犉ｓｃｏｒｅ值也是四者中最高的。

由此可见，通过同时结合高斯曲率特征和深度值离

散度特征可进一步提升分类器的检测性能。上述比

较验证了本文所提深度值离散度特征及引入的高斯

曲率特征的有效性。

５．２．２　不同遮挡检测方法的比较

由于目前基于深度图像的遮挡检测成果较少，

为了进一步评估本文所提遮挡检测方法的检测效

果，将其与已有全部方法［１２－１５］进行了比较。实验
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中，根据文献［１２－１５］中的描述分别实现了它们对

应的遮挡检测方法。其中，文献［１２］方法的曲率阈

值在本文中设为０．００５，深度阈值为１５．５；文献

［１３－１４］的平均深度差阈值由程序自动计算；文献

［１５］所提的支持向量机遮挡检测分类器采用原文中

提供的方法训练得到。本文则用前述已获得的训练

样本集训练得到所提的随机森林遮挡检测分类器。

在此基础上，在测试数据集上分别用不同的遮挡检

测方法进行了实验。图１１给出了部分实验对比结

果，从上到下５种不同复杂程度的视觉目标的名称

分别为Ｋｎｏｔ、Ｒｏｃｋｅｒ、Ｐｌａｎｅ、Ｄｕｃｋ和 Ｍｏｌｅ。其中，

图１１（ａ）为视觉目标的深度图像，图１１（ｂ）为

ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ，图１１（ｃ）为文献［１２］方法的遮挡检

测结果，图１１（ｄ）为文献［１３］方法的遮挡检测结果，

图１１（ｅ）为文献［１４］方法的遮挡检测结果，图１１（ｆ）

为文献［１５］方法的遮挡检测结果，图１１（ｇ）为本文

所提方法的遮挡检测结果。

图１１ 不同遮挡检测方法的实验结果比较。（ａ）深度图像；（ｂ）地面实况；（ｃ）文献［１２］方法；（ｄ）文献［１３］方法；

（ｅ）文献［１４］方法；（ｆ）文献［１５］方法；（ｇ）本文方法

Ｆｉｇ．１１ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ．（ａ）Ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅ；（ｂ）ＧｒｏｕｎｄＴｒｕｔｈ；

（ｃ）ｍｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１２］；（ｄ）ｍｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１３］；（ｅ）ｍｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１４］；（ｆ）ｍｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１５］；（ｇ）ｐｒｏｐｏｓｅｄ

　　结合图１１分析可知：文献［１２］方法能够较为准

确地检测出深度图像中比较明显的遮挡边界，但由

于其仅采用了平均曲率特征作为检测遮挡的依据且

阈值需人为设定，因此其准确性较差且遮挡边界的

连续性不强。文献［１３］和文献［１４］方法尽管仅采用

了平均深度差特征作为检测遮挡的依据，但由于它

们能够针对不同的输入图像自动计算对应的最优阈

值，具有自适应性，因此相对于文献［１２］方法而言，

它们在准确性和遮挡边界连续性方面均有一定程度

的改善，其中文献［１４］方法的准确性更好一些。文

献［１５］方法基于机器学习思想解决深度图像中的遮

挡检测问题，并采用了夹角特征和重要性较高的最

大深度差特征作为检测遮挡的依据，因此其在准确

性方面有了较大的提高且遮挡边界的连续性也较

好。本文所提方法仍然基于机器学习的思想，但由

于采用了优选出的遮挡相关特征，因此不仅在准确

性方面较之前的方法又有了一定程度的提高，而且

保证了遮挡边界较好的连续性。

为了更加合理地评估各遮挡检测方法的准确

性，分别从查准率和查全率两个方面对上述５种遮

挡检测方法进行了量化评估。图１２给出了图１１中

遮挡检测结果对应的各遮挡检测方法的查准率和查

全率。同时，为了更加全面地衡量本文方法的检测

效果，表２给出了各遮挡检测方法针对测试数据集

中所有深度图像的平均查准率和平均查全率。
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图１２ 不同遮挡检测方法的查准率和查全率

Ｆｉｇ．１２ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎｒａｔｉｏａｎｄｒｅｃａｌｌｒａｔｉｏｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

表２ 各遮挡检测方法的犚ａｐ和犚ａｒ

Ｔａｂｌｅ２ 犚ａｐａｎｄ犚ａｒｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄｎａｍｅ 犚ａｐ／％ 犚ａｒ／％

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１２］ ２７．３９ ２６．３８

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１３］ ５１．９１ ５２．５７

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１４］ ５２．２８ ５５．９８

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１５］ ９５．４８ ９６．９５

Ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ９６．６４ ９７．４１

　　由图１２和表２可以看出，所提方法的查准率和

查全率较文献［１２］、文献［１３］及文献［１４］方法均有

较大幅度的提升，而同文献［１５］方法相比虽然提升

的幅度不是很大，但由于文献［１５］方法的查准率和

查全率已达到较高的水平（９０％以上），可提升空间

已比较小，因此如果按提升幅度占最大可提升幅度

的比例作为评估标准进行分析，本文所提方法较文

献［１５］方法在查准率和查全率方面的提升幅度也是

较大的。所以，本文所提方法在查准率和查全率两

个方面均优于已有的方法。

此外，还对各方法检测遮挡的时间消耗进行了

比较分析，主要包括特征提取和遮挡检测两个部分。

由于各遮挡检测方法的核心是如何基于计算出的特

征检测遮挡，且４．１节中已经对各特征的提取时间

进行了分析比较，故下面主要针对各遮挡检测方法

在遮挡检测部分的时间复杂度进行分析。从全局

看，由于本文所提方法与文献［１２－１５］中的方法均

以像素点为单位检测遮挡，对于一幅狀ｐｉｘｅｌ×狀

ｐｉｘｅｌ的待测深度图像，各遮挡检测方法均需要遍历

一遍输入图像才能够完成遮挡检测，因此各方法对

应的时间复杂度均为狅（狀２）。从局部看，由于各遮

挡检测方法具体检测一个像素点的遮挡情况时又有

所不同，因此使得实际的耗时存在差异。综合来说，

直接应用阈值检测的方法比应用分类器检测的方法

耗时少，而且不同分类器检测的耗时也存在差异（主

要是由于方法的原理及具体设计实现方式不同造成

的）。表３中给出了在实验环境下不同遮挡检测方

法检测一幅深度图像中遮挡现象所需要的时间信

息，该时间信息为不同方法检测测试数据集中所有

深度图像遮挡现象耗时信息的平均值。同时，为了

便于比较分析，表４给出了各遮挡检测方法的概况，

“√”表示方法采用的特征。

表３ 各遮挡检测方法的平均时间消耗（单位：ｍｓ）

Ｔａｂｌｅ３ Ａｖｅｒａｇｅｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ（ｕｎｉｔ：ｍｓ）

Ｍｅｔｈｏｄｎａｍｅ
Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｆｏｒｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｆｏｒｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
Ｔｏｔａｌｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１２］ ２０．９４ １．２５ ２２．１９

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１３］ ３．７３ ０．４１ ４．１４

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１４］ ３．７３ ０．４０ ４．１２

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１５］ ６６．３３ １６．８３ ８３．１６

Ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ３２．８１ １３１．７５ １６４．５５

表４ 各遮挡检测方法概况

Ｔａｂｌｅ４ Ｓｕｒｖｅｙｆｏｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

Ｍｅｔｈｏｄｎａｍｅ
Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｒｅｌａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ

犳ＡＤＤ 犳ＭＤＤ 犳ＭＣ 犳ＧＣ 犳Ａ 犳ＤＤ
Ｍｅｔｈｏｄｔｙｐｅ

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１２］ √ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１３］ √ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１４］ √ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ＭｅｔｈｏｄｉｎＲｅｆ．［１５］ √ √ Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ √ √ √ √ √ Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
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张世辉等：　基于深度图像利用随机森林实现遮挡检测

　　结合表３、表４信息及４．１节给出的各特征提

取时间分析可知：在特征提取阶段，由于文献［１５］方

法采用了耗时较长的夹角特征，故该方法的特征提

取时间最长，而本文方法由于采用了较多的遮挡相

关特征，故相对于文献［１２－１４］方法，本文方法的特

征提取时间也较长。在遮挡检测阶段，由于文献

［１２－１４］方法均直接利用阈值分割法，其计算简单、

运算效率较高，因此相对耗时较少；而对于同为基于

学习思想的文献［１５］方法和本文方法而言，由于本

文方法采用了较多的遮挡相关特征，导致其样本的

特征向量维度较大，进而在生成样本特征向量以及

将样本输入分类器判断样本类别时所需时间也较

多，因此本文方法在遮挡检测阶段耗时最多。但是，

从总体上看，所提遮挡检测方法所用的总时间仅为

１６４．５５ｍｓ（约０．１６ｓ），仍具有较好的实时性。未

来，将从两个方面进一步减少所提方法的耗时：１）从

所提方法的流程入手，依据各遮挡相关特征的重要

性和耗时选取适当特征设计一组滤波器（每个滤波

器对应一个特征），在待测样本输入基于随机森林的

遮挡检测分类器之前先对其进行滤波处理，以

１００％查全率及尽可能高的查准率为前提，基于各滤

波器对应特征的最优分割阈值设定其阈值，以有效

减少输入分类器的负样本数量，从而减少样本分类

耗时；２）从基于随机森林的遮挡检测分类器本身入

手，研究如何能够在确保分类器准确性的前提下有

效减少其中决策树的个数以及各决策树的深度，通

过结合参数调优及具体实现细节优化等手段进一步

减少分类器检测的耗时。

需进一步说明的是，虽然所提方法与文献［１５］

方法均基于机器学习思想，但由于文献［１５］方法使

用了通用性相对较差的夹角特征，而所提方法使用

的特征均具有较好通用性，所以所提方法在通用性

方面也要优于文献［１５］方法。故综合考虑准确率、

通用性、实时性等多方面因素，所提方法不失为一种

较优的方法。

６　结　　论

提出了一种利用随机森林进行遮挡检测的方

法。该方法通过提取深度图像中与遮挡相关的平均

深度差、最大深度差、平均曲率、高斯曲率和深度差

离散度５种特征训练随机森林得到遮挡检测分类

器，并利用该分类器实现对待测图像中遮挡边界的

检测。主要创新点在于：１）提出一种新的遮挡相关

特征（深度差离散度特征），该特征不但重要性高而

且特征提取耗时少；同时，将高斯曲率作为特征引入

遮挡检测领域。在基于深度信息的遮挡特征设计和

研究上取得了突破性进展；２）以特征重要性和特征

提取时间为衡量标准，对深度图像中的各遮挡相关

特征进行了分析评估，其可为基于深度图像的遮挡

检测方法研究提供较为全面的参考资料，便于相关

研究人员结合已有的特征找准切入点和突破口进一

步挖掘新特征；３）基于随机森林实现对深度图像中

遮挡边界的检测，与已有方法相比，所提方法不但明

显提高了遮挡检测结果的准确性，而且具有较好的

通用性。

参 考 文 献
１ＳＪＬｅｅ，ＫＲＰａｒｋ，ＪＫｉｍ．ＡＳｆＭｂａｓｅｄ３Ｄｆａｃｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｒｏｂｕｓｔｔｏｓｅｌｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎｂｙｕｓｉｎｇａｓｈａｐｅｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

ｍａｔｒｉｘ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１１，４４（７）：１４７０－１４８６．

２ＣＳｃｈｍａｌｔｚ，ＢＲｏｓｅｎｈａｈｎ，ＴＢｒｏｘ，犲狋犪犾．．Ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｐｏｓｅ

ｔｒａｃｋｉｎｇｗｉｔｈｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓｕｓｉｎｇ３Ｄ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＶｉｓｉｏｎ

ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，２３（３）：５５７－５７７．

３Ｗｅｉ Ｘｉｎｇｕｏ， Ｌｉｕ Ｔａｏ， Ｌｉｕ Ｚｈｅｎ． Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄａｔａｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｐｌａｎａｒｃｉｒｃｌｅｔａｒｇｅｔ［Ｊ］．

ＡｃｔａＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１３，３３（２）：０２１５００２．

　 魏新国，刘　涛，刘　震．基于平面圆靶标的三维数据拼接［Ｊ］．

光学学报，２０１３，３３（２）：０２１５００２．

４Ａ Ｇｕｐｔａ，Ａ Ｍｉｔｔａｌ，Ｌ Ｓ Ｄａｖｉｓ．Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎｆｏｒ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｍｕｌｔｉｖｉｅｗｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｅｌｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ ＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，

２００８，３０（３）：４９３－５０６．

５ＬＳｚｉｒｍａｙＫａｌｏｓ，Ｔ Ｕｍｅｎｈｏｆｆｅｒ，ＢＴóｔｈ，犲狋犪犾．．Ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ

ａｍｂｉｅｎｔｏｃｃｌｕｓｉｏｎｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｒｅｎｄｅｒｉｎｇａｎｄｇａｍｅｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＧｒａｐｈｉｃｓａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，３０（１）：７０－７９．

６ＪＪＭｃＡｕｌｅｙ，ＴＳＣａｅｔａｎｏ．Ｆａｓｔｍａｔｃｈｉｎｇｏｆｌａｒｇｅｐｏｉｎｔｓｅｔｓ

ｕｎｄｅｒｏｃｃｌｕｓｉｏｎｓ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１２，４５（１）：５６３－

５６９．

７ＡＳｔｅｉｎ，ＭＨｅｂｅｒｔ．Ｏｃｃｌｕｓｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｉｅｓｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎ：ｌｏｗｌｅｖｅｌ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｍｉｄｌｅｖｅｌｒｅａｓｏｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２００９，８２（３）：３２５－３５７．

８ＤＨｏｉｅｍ，ＡＥｆｒｏｓ，Ｍ Ｈｅｂｅｒｔ．Ｒｅｃｏｖｅｒｉｎｇｏｃｃｌｕｓｉｏｎｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ

ｆｒｏｍａｎｉｍａｇｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，

２０１１，９１（３）：３２８－３４６．

９ＡＡｙｖａｃｉ，Ｍ Ｒａｐｔｉｓ，ＳＳｏａｔｔｏ．Ｓｐａｒｓｅｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈ

ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗ ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ，

２０１２，９７（３）：３２２－３３８．

１０ＹＬｉｕ．ＡｕｔｏｍａｔｉｃｒａｎｇｅｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｉｎｔｈｅＭａｒｋｏｖｃｈａｉｎ

［Ｊ］．ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０，３２（１）：１２－２９．

１１ＩＹＪａｎｇ，ＪＨＣｈｏ，ＫＨＬｅｅ．３Ｄｈｕｍａｎｍｏｄｅｌｉｎｇｆｒｏｍａｓｉｎｇｌｅ

ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｄｅａｌｉｎｇｗｉｔｈｓｅｌｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎ ［Ｊ］．ＭｕｌｔｉｍｅｄｉａＴｏｏｌｓ

ａｎｄＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１２，５８（１）：２６７－２８８．

１２Ｚｈａｎｇ Ｓｈｉｈｕｉ， Ｚｈａｎｇ Ｙｕｊｉｅ， Ｋｏｎｇ Ｌｉｎｇｆｕ． Ｓｅｌｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎｄｅｐｔｈｉｍａｇｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅ

ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｙｓｔｅｍ，２０１０，３１（５）：９６４－９６８．

　 张世辉，张煜婕，孔令富．一种基于深度图像的自遮挡检测方法

［Ｊ］．小型微型计算机系统，２０１０，３１（５）：９６４－９６８．

１３Ｚｈａｎｇ Ｓｈｉｈｕｉ， Ｚｈａｎｇ Ｙｕｊｉｅ， Ｋｏｎｇ Ｌｉｎｇｆｕ． Ｓｅｌｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎ

ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｉｍａｇｅ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ

ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｔｅｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＨｉｇｈＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１０，２０（７）：７５４－７５７．

　 张世辉，张煜婕，孔令富．结合深度图像和最佳分割阈值迭代的

０９１５００３１１



光　　　学　　　学　　　报

自遮挡检测算法［Ｊ］．高技术通讯，２０１０，２０（７）：７５４－７５７．

１４ＳＺｈａｎｇ，ＦＧａｏ，ＬＫｏｎｇ．Ａｓｅｌｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ

ｂａｓｅｄｏｎｒａｎｇｅｉｍａｇｅｏｆｖｉｓｉｏｎｏｂｊｅｃｔ［Ｊ］．ＩＣＩＣＥｘｐｒｅｓｓＬｅｔｔｅｒｓ，

２０１１，５（６）：２０４１－２０４６．

１５ＳＺｈａｎｇ，ＪＬｉｕ．Ａｓｅｌｆｏｃｃｌｕｓｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎ

ｄｅｐｔｈｉｍａｇｅｕｓｉｎｇＳＶＭ ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｄｖａｎｃｅｄ

ＲｏｂｏｔｉｃＳｙｓｔｅｍｓ，２０１２，９（１２）：１－８．

１６ＰＪＢｅｓｌ，ＲＣＪａｉｎ．Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｔｈｒｏｕｇｈｖａｒｉａｂｌｅｏｒｄｅｒｓｕｒｆａｃｅ

ｆｉｔｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，１９８８，１０（２）：１６７－１９２．

１７ＬＢｒｅｉｍａｎ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００１，４５

（１）：５－３２．

１８ＧＨｅｔｚｅｌ，ＢＬｅｉｂｅ，ＰＬｅｖｉ，犲狋犪犾．．３Ｄｏｂｊｅｃｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍ

ｒａｎｇｅｉｍａｇｅｓｕｓｉｎｇｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｈｉｓｔｒｏｇｒａｍｓ［Ｃ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ

ｔｈｅＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００１，２：ＩＩ３９４－ＩＩ３９９．

栏目编辑：张浩佳

０９１５００３１２


