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摘要　针对视觉目标中存在的遮挡现象,提出一种基于谱聚类实现深度图像遮挡边界检测的方法.首先定义一种

新的遮挡相关特征———有效标准差特征,基于相关特征利用均卡方集距抽取部分像素点,构建相似矩阵;然后基于

相似矩阵利用Nystrom逼近方法近似估算全部像素点的拉普拉斯矩阵与逼近特征向量,对得到的逼近特征向量进

行聚类分析,把深度图像中的全部像素点划分为遮挡边界点和非遮挡边界点两大类;最后可视化遮挡边界点得到

深度图像中的遮挡边界.实验结果表明,本文方法无需标记样本,且在深度图像中目标物体的遮挡边界检测方面

具有较好的有效性和普适性.
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１　引　　言

视觉遮挡是指观测者在某一观测方位下进行观

测时,被观测物体(视觉目标)上的部分或全部区域

被其他物体或自身的其他部分所遮挡,使得这些区

域无法被观测到,即观测者在当前观测方位下无法

获取到上述区域的信息.根据视觉机制及光的直线

传播原理可知,遮挡现象既是一种光学现象也是一

种几何现象.遮挡存在于大多数自然场景中,且可

被投影到数字图像上,图像中几乎每个目标都会被

遮挡或遮挡其他目标.遮挡信息对理解三维场景空

间关系至关重要[１Ｇ２],若视觉系统能检测到这些遮挡
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信息,将会有助于视觉任务的顺利完成;因此,遮挡

边界检测在光学测量、几何重建、深度估计、物体感

知、动作识别等领域应用广泛,受到了相关领域国内

外学者的关注[３Ｇ４].
目前,已有的遮挡边界检测方法主要分为两类:

１)基于彩色图像,通过光流估计、深度估计等方法实

现;２)基于深度图像,通过模型或学习的方法实现.
由于基于彩色图像的遮挡边界检测方法主要利用视

频序列或多幅图像实现,故普遍存在时空开销大、检
测精度低等不足[５].少数基于单幅彩色图像的遮挡

边界检测方法以先验知识、区域分割及语义标注等

为前提,故也存在适用范围及精度方面的问题[２].
近年来,深度图像相比于彩色图像以其特有

的优势,逐渐受到计算机视觉领域研究者的重视,
在图像获取与分析、人机自然交互、目标重建等领

域应用越来越多.但现有的基于深度图像研究遮

挡边界检测的成果相对较少.文献[６Ｇ７]利用阈值

分割的思想,明确提出了基于模型的深度图像遮

挡边界检测方法,但准确性和通用性有待提高.
文献[８Ｇ１０]提出利用监督学习思想检测深度图像

遮挡边界的方法,分别利用支持向量机(SVM)、随
机森林和Adaboost分类器实现深度图像的遮挡边

界检测.此类方法较大幅度地提高了遮挡检测的

准确率和通用性,但需要标记并训练大量样本,耗
费人力物力.文献[１１]基于半监督学习思想,通
过构建连通无向图、计算图顶点间的权值判断无

向图中待检测像素点是否为遮挡边界点,以此实

现深度图像的遮挡边界检测.相对于监督学习方

法,此类方法虽然减少了标记样本的数量,但仍须

标记部分样本.鉴于此,本文提出一种基于谱聚

类的方法来解决深度图像的遮挡检边界检测问

题,可有效避免样本标记工作,并通过实验验证了

所提方法的可行性和有效性.

２　方法概述

２．１　深度图像及其遮挡边界

深度图像能反映视觉目标三维空间几何信息且

不受外界因素,如光照、阴影等影响.深度图像中每

个像素点的深度值对应视觉目标上的点到参考平面

(摄像机坐标系的xOy 平面)的距离,通过利用深度

值和对应摄像机在观测视觉目标时的各种参数即可

计算出视觉目标在三维空间的几何信息.深度图像

中像素点的深度值大小可由对应像素点的明暗灰度

变化表示.其中,像素点越明亮(即灰度值越大)表

示其深度值越小,即该像素点对应视觉目标表面上

的点距离给定参考平面越近;反之,像素点的亮度越

暗(即灰度值越小)表示其深度值越大,即该像素点

对应视觉目标表面上的点距离给定参考平面越远.
由深度图像的特点可知:不存在遮挡现象的像

素点与其邻域点之间的深度值变化是连续的,即深

度图像中相邻的点在空间上也相邻;而存在遮挡现

象的像素点与其邻域点之间的深度值变化具有明显

的阶跃,即深度图像中相邻的点在空间上不相邻.
故遮挡边界是指在当前观测方位下遮挡前景与被遮

挡部分之间的分界线,该分界线通常由遮挡前景上

的若干像素点构成.

２．２　总体方法

基于谱聚类方法检测深度图像中目标物体的遮

挡边界,总体流程如下:首先,将深度图像中的全部

像素点作为待检测样本点,计算并提取每个待检测

样本点的遮挡相关特征;其次,根据每个待检测样本

点的遮挡相关特征计算均卡方集距,比较、选取均卡

方集距值较大的部分样本点组成抽取样本点集,利
用欧氏距离计算抽取样本点与抽取样本点间的相似

矩阵,以及抽取样本点与未抽取样本点间的相似矩

阵;然后,基于计算得到的相似矩阵以及 Nystrom
逼近方法近似估算对应的拉普拉斯矩阵,再通过拉

普拉斯矩阵求出全部待检测样本点的逼近特征向量

矩阵,并从逼近特征向量矩阵中选取合适的特征向

量进行聚类分析,得到遮挡边界点和非遮挡边界点

两类聚类结果;最后,可视化遮挡边界点得到深度图

像中的遮挡边界.具体流程如图１所示.

３　遮挡相关特征

３．１　已有遮挡相关特征

归纳分析可知,目前已有的基于深度图像的遮

挡相关特征可分为深度特征、几何特征和统计特

征[８Ｇ１０].深度特征描述了深度图像中遮挡边界点与

其８邻域内非遮挡边界点的深度值阶跃特性,包括

平均深度差特征、最大深度差特征、８邻域总深度差

特征和８邻域有效深度差之和特征.几何特征从微

分几何角度描述了遮挡边界点在一定邻域内所对应

空间曲面的弯曲程度,包括曲率特征和夹角特征.
统计特征描述了遮挡边界点在其８邻域内深度值的

波动变化情况,包括深度值离散度特征和最大面积

特征.虽然已有特征从不同角度为深度图像的遮挡

边界检测提供了依据,但由于物体本身构造或观测

角度不同,当目标物体的部分遮挡边界点与其８邻
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图１ 基于谱聚类实现深度图像遮挡边界检测方法的总体流程

Fig敭１ Overallprocessofocclusionboundarydetectionofdepthimagebasedonspectralclustering

域点间的深度值阶跃较小时,仅仅依靠现有特征不

能完全检测出这类遮挡边界点.鉴于此,在进一步

分析遮挡边界点与其邻域点深度值关系的基础上,
提出有效标准差特征,以增强深度图像遮挡边界检

测的效果.

３．２　有效标准差特征的提出及定义

标准差可以描述一组数据的离散程度,通过计

算邻域内样本点的标准差来反映样本点的离散程

度.在当前观测方位下,由于深度图像中存在遮挡

的区域总是深度值小的像素点遮挡深度值大的像素

点,所以定义深度图像中任一像素点与其８邻域点

深度之差小于０的所有邻域点的标准差为该点的有

效标准差特征.待检测像素点的有效标准差特征值

越大,其是遮挡边界点的可能性也越大.记深度图

像中任一待测像素点p(i,j)的深度值为d(i,j),

p(i,j)的８邻域点的深度值大于d(i,j)的所有邻

域点的平均深度值为E(i,j),８邻域内点的深度值

大于d(i,j)的所有邻域点的个数为n,则对应的有

效标准差特征fSDD(i,j)定义为

fSDD(i,j)＝

∑
i＋１

x＝i－１
∑
j＋１

y＝j－１

[d(x,y)－E(i,j)]２

n
s．t．d(x,y)＞d(i,j). (１)

３．３　新提特征与已有特征的比较

特征的性能可由利用特征进行相关检测所得结

果的准确性衡量,特征重要性是影响检测准确性的

重要因素.考虑到现有的遮挡相关特征较多,本文

仅选取已知重要性较高的最大深度差特征[８]、８邻

域总深度差特征[９]、最大面积特征[９],以及８邻域有

效深度差之和特征[１０]与所提特征进行比较.应用

随机森林得到以上遮挡相关特征的特征重要性,结
果如图２所示.

图２ 各遮挡相关特征的特征重要性

Fig敭２ ImportanceofallocclusionＧrelatedfeatures

图中fMDD、fTDD、fMA、fEDD和fSDD分别表示最

大深度差特征、８邻域总深度差特征、最大面积特

征、８邻域有效深度差之和特征,以及本文所提的有

效标准差特征.由图２可以看出,fMDD＞fSDD＞
fMA＞fEDD＞fTDD,即最大深度差特征的特征重要

性最大,其次是本文提出的有效标准差特征,最大面

积特征的特征重要性相对较高,而８邻域总深度差

特征的特征重要性最低.综上所述,本文选取特征

重要性明显较高的最大深度差特征和有效标准差特

征用于深度图像的遮挡边界检测.

４　基于谱聚类的深度图像遮挡边界检
测方法

　　将深度图像遮挡边界检测问题视为二分类问

题,即需要区分出待测深度图像中每一像素点是否

为遮挡边界点.在对深度图像中的每一个像素点进

行区分时,利用谱聚类思想将每一个像素点看作是

无向加权图的一个顶点,将根据遮挡相关特征计算
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所得的顶点间的相似性作为连接边的权值.同时,
利用拉普拉斯矩阵表示无向加权图,通过分析矩阵

的性质来描述图的结构和图中顶点的关系以实现图

的划分,即把像素点的分类问题转化成图的划分问

题.考虑到谱聚类算法面临大规模数据时的高计算

复杂度和大内存使用等瓶颈问题[１２Ｇ１５],本文利用均

卡方集距抽取部分像素点,并将Nystrom逼近方法

应用到谱聚类思想中,从而实现基于少量像素点信

息估计出全部像素点分类结果的功能.

４．１　谱聚类的基础理论

谱聚类算法是基于图论的聚类算法,其基本思

想是将待测样本点作为顶点构造无向加权图,并利

用不同的划分准则将无向加权图分成不同子图,使
得不同子图间的相似度尽可能低,子图内的相似度

尽可能高,从而将待测样本点聚类成不同的类别.
其中,样本点间的相似性度量作为对应顶点间的权

值[１６].在构建无向加权图时,通过全连接方法建立

顶点间的连接,并利用欧氏距离对顶点间的相似性

进行度量;在划分无向加权图时,利用规范割集准则

求解图的最优划分,并依据图的基础理论与拉普拉

斯矩阵的性质将求解图的最优划分问题转换成求解

拉普拉斯矩阵的最小特征向量,选择一个或多个最

小特征向量构成特征向量矩阵,利用传统聚类方法

对特征向量矩阵进行聚类得到分类结果.在利用谱

聚类实现深度图像的遮挡边界检测时,由于需要构

建的无向加权图较大,所以利用少量像素点估计全

部像素点的分类结果以减小无向加权图的规模,进
而降低相似矩阵的规模,减少计算量.

４．２　利用均卡方集距抽取像素点

为了实现基于少量样本点估计全部样本点的分

类结果,要求被选中的少量样本点尽可能包含全部

样本点的类别,即所抽取样本点应尽可能属于不同

的类别.在深度图像中,两个像素点遮挡相关特征

的差值越大,这两个像素点属于不同类别的可能性

越大.利用遮挡相关特征计算像素点间的卡方距离

可以衡量像素点间的差异,距离越大表示差异程度

越大.鉴于此,本文通过定义均卡方集距的概念,并
利用均卡方集距抽取部分像素点组成抽取样本点

集,将剩余像素点作为未抽取样本点集.像素点的

具体抽取过程及均卡方集距的定义如下所述.
首先,借助FAST(Featuresfrom Accelerated

SegmentTest)算法[１７]从深度图像中获取部分像素

点,由这些像素点组成未抽取样本点集.
其次,从未抽取样本点集中任意选取一样本点

暂设为抽取样本点,计算该抽取样本点与抽取样本

点集(初始时为空集)中每个样本点间的卡方距离并

求均值(初始时该值为０),计算公式定义为

χ２
１＝
１
n∑

n

i′＝０

(ci－ci′)２

ci＋ci′
, (２)

式中ci 表示该样本点i的特征值,ci′表示抽取样本

点集中任一样本点i′的特征值,n 表示抽取样本点

集中样本点的个数.
然后,将该点视为抽取样本点集中的一点,计算

抽取样本点集中每个样本点与未抽取样本点集中每

个样本点间的卡方距离并求均值(此时未抽取样本

点集中已不包括该点),计算公式定义为

χ２
２(ci,cj)＝

１
n×m∑

m

j＝０
∑
n

i＝０

(ci－cj)２

ci＋cj
, (３)

式中ci 是抽取样本点集中任一样本点i的特征值,

cj 是未抽取样本点集中任一样本点j 的特征值,n
为抽取样本点集中样本点的个数,m 为未抽取样本

点集中样本点的个数.
最后,将两次求得的卡方距离均值之和作为该

样本点的均卡方集距,计算公式定义为

χ＝χ２
１＋χ２

２. (４)

　　通过循环计算每个样本点的均卡方集距并比较

其大小,选取均卡方集距值较大的样本点作为真正

抽取的样本点加入到抽取样本点集中,并在未抽取

样本点集中删除该点,直至抽取样本点集中样本点

的个数为n 时停止(n 为经验值,其值一般远远小于

全部样本点的数量).此时,再将FAST算法获取

的像素点外的所有像素点加入到未抽取样本点集

中,从而获得最终的抽取样本点集和未抽取样本点

集.基于最终的抽取样本点集和未抽取样本点集,
利用Nystrom逼近方法可以计算深度图像中所有

像素点的逼近特征向量,通过对特征向量的聚类分

析即可实现基于谱聚类的深度图像遮挡边界检测.

４．３　利用Nystrom逼近方法实现基于谱聚类的深

度图像遮挡边界检测

为了利用 Nystrom逼近方法实现基于谱聚类

的深度图像遮挡边界检测,首先,通过欧氏距离计算

出抽取样本点间的相似矩阵A,以及抽取样本点与

未抽取样本点间的相似矩阵B;然后,基于相似矩阵

估计深度图像中所有像素点的拉普拉斯矩阵,进而

计算出对应的逼近特征向量;最后,利用 K 均值

(KＧmeans)对特征向量进行聚类,从而实现对深度

图像中所有像素点的划分.
为了求得所有像素点的逼近特征向量矩阵,首
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先基于相似矩阵A 和B 定义深度图像中全部像素

点间的相似矩阵W＝
A B
BT C
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
,式中C 表示未抽取

样本点间的相似矩阵.通过Nystrom逼近方法[１４]

得到相似矩阵W 的逼近矩阵Ŵ,以及对应的正交特

征向量Û,即:

Ŵ ＝
A B
BT BTA－１B
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Û＝
A
BT

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
úA

－１/２USΛ－１/２
S

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (５)

式中US、ΛS 分别表示矩阵S＝A＋A－１/２BBTA－１/２经

过奇异值分解得到的特征向量矩阵和特征值矩阵.

然后,根据L＝I－D－１/２ŴD－１/２估算深度图像

中所有像素点对应的拉普拉斯矩阵L,其中,度矩阵

D 是以Ŵ 每一行的元素之和di 为第i个对角线元

素的对角矩阵,计算D－１/２时只须把D 对角线上的

元素di 开方后取倒数即可.考虑到计算L 的前l
个 较 小 特 征 值 所 对 应 的 特 征 向 量 等 价 于 计 算

D－１/２ŴD－１/２的前l个较大特征值所对应的特征向

量,故可通过D－１/２ŴD－１/２求解Ŵ 中矩阵A 对应的

逼近拉普拉斯矩阵Â 和矩阵B 对应的逼近拉普拉

斯矩阵B̂,矩阵Â 中的元素 Âij和矩阵B̂ 中的元素

B̂ic可分别定义为

Âij ＝
Aij

didj

,i,j＝１,２,,n, (６)

B̂ic ＝
Bic

didc＋n

,i＝１,２,,n,

c＝１,２,,m, (７)

式中Âij和Aij分别表示矩阵Â 和A 中第i行第j列

元素(样本点)的值,B̂ic和Bic分别表示矩阵B̂ 和B
中第i行第c列元素(样本点)的值,n 表示抽取样本

点的个数,m 表示未抽取样本点的个数.

将Â 和B̂ 分别替换A 和B 代入(５)式即可得

到深度图像中所有像素点对应的拉普拉斯矩阵L

的逼近特征向量ÛL.

依据上述方法求得逼近特征向量ÛL 后,即可

利用KＧmeans聚类ÛL 中与前l个较大特征值对应

的特征向量,这l个特征向量组成的特征向量矩阵

的每一行均对应深度图像中的一个像素点,即每个

像素点可由对应的l个特征表示,通过计算行向量

之间的相似程度对行向量进行划分,也就是说,聚类

结果中每个行向量所属的类别就是对应像素点的类

别,从而将深度图像中的所有像素点聚类成遮挡边

界点和非遮挡边界点两类.

４．４　基于谱聚类的深度图像遮挡边界检测算法

输入:待测深度图像.
输出:深度图像遮挡边界检测结果.

Step１:分析待测深度图像中像素点的深度信

息,计算遮挡相关特征并进行归一化.

Step２:利用均卡方集距抽取部分像素点组成

样本点集,并记录抽取样本点的横、纵坐标.

Step３:将抽取样本点和未抽取样本点分别转

化为列向量,基于欧式距离计算抽取样本点间的相

似矩阵,以及抽取样本点与未抽取样本点间的相似

矩阵.

Step４:利用所求相似矩阵,基于(５)~(７)式分

别估算全部样本点的拉普拉斯矩阵和对应的特征向

量矩阵.

Step５:在特征向量矩阵中选取前l个特征向

量,利用抽取样本点的横、纵坐标,通过调整对应行

向量的位置将其还原成深度图像中像素点原位置对

应的特征向量.

Step６:将像素点位置还原后对应的l个特征

向量输入到KＧmeans聚类算法中,将深度图像中所

有像素点聚类为遮挡边界点和非遮挡边界点两类.

Step７:可视化遮挡边界点得到遮挡边界检测

结果.

５　实验及分析

为了验证本文方法的检测效果,采用Stuttgart
RangeImageDatabase中４００pixel×４００pixel的深度

图像进行实验.实验硬件环境为CPUIntel(R)Core
(TM)i５Ｇ６５００３．２０GHz、内存４．０GB.实验程序采用

C＋ ＋ 语 言 实 现.鉴 于 StuttgartRangeImage
Database中目标物体种类较多、深度图像数量较大,
且部分图像不存在遮挡现象,从中选取５０幅存在遮

挡现象的深度图像作为测试数据集,并通过手工标记

的方式得到每幅深度图像对应的参考标准(Ground
Truth).实验过程中,根据经验设定n＝１００,l＝５.

对实验结果进行评估时,以查准率、查全率和F
值(FＧscore)作为实验效果好坏的衡量标准.

０９１５００２Ｇ５
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Rp＝
Nr

Nd
×１００％, (８)

Rr＝
Nr

Ngt
×１００％, (９)

F＝
２×Rp×Rr

Rp＋Rr
, (１０)

式中Nr表示检测正确的遮挡边界点数,Nd 表示检

测出的遮挡边界点数,Ngt表示GroundTruth中的

遮挡边界点数.由于FＧscore综合了查准率和查全

率,故FＧscore的值越大,表明效果越好.

５．１　基于不同特征的遮挡边界检测实验

为了验证所提有效标准差特征的有效性,设计

两组对比实验:１)基于文献[９]中的遮挡边界检测方

法,利用文献中的遮挡相关特征、本文所提特征联合

文献中的遮挡相关特征,分别实现深度图像中物体

的遮挡边界检测;２)基于本文方法,分别利用最大深

度差特征和本文所提有效标准差特征实现深度图像

中物体的遮挡边界检测.部分对比实验结果如图３
所示,其中,图３(a)为待测深度图像,图３(b)为

GroundTruth,图３(c)和图３(d)为采用文献[９]方
法,分别基于文献[９]特征和本文特征联合文献[９]
特征的遮挡边界检测结果,图３(e)和图３(f)为采用

本文方法,分别基于最大深度差特征和本文所提特

征的遮挡边界检测结果.图３中,两类视觉目标的

名称自上而下分别为Bunny和Rocker.

图３ 基于不同特征的遮挡边界检测结果.(a)深度图像;(b)GroundTruth;(c)文献[９]方法结合相关特征;
(d)文献[９]方法结合联合特征;(e)本文方法结合最大深度差特征;(f)本文方法结合所提特征

Fig敭３ Detectionresultsofocclusionboundarybasedondifferentfeatures敭 a Depthimage  b GroundTruth 

 c methodinRef敭 ９ combinedwithrelatedfeatures  d methodinRef敭 ９ combinedwithjointfeatures 

 e proposedmethodcombinedwithmaximaldepthdifferencefeature  f proposedmethodcombinedwithproposedfeature

　　观察图３可知,与图３(b)GroundTruth相比,
图３(c)中Bunny的头部和Rocker的上部凹凸处存

在未被检测出的遮挡边界点,在联合本文所提特征

后,这些未被检测出的遮挡边界点已被准确检测出,
如图３(d)中绿色的点所示.在基于本文方法结合

不同特征进行实验时,图３(e)中Bunny的头部和耳

朵交接处存在明显的不连续遮挡边界,在Rocker的

下部凹凸处存在未被检测出的遮挡边界点.但如图

３(f)中的绿色点所示,上述图３(e)中未被检测出的

遮挡边界点已有部分被检测出来,原本不连续的遮

挡边界识别效果有所改善,验证了本文所提特征能

更好地检测出深度值不明显的遮挡边界点.综上可

知,无论是文献[９]还是本文方法,通过使用或联合

使用本文所提特征后,某些基于现有特征无法检测

出的遮挡边界点已可以被正确地检测出来,充分说

明了本文所提特征的有效性.
为了进一步量化分析本文所提特征的检测效

果,表 １ 所 示 为 图 ３ 结 果 的 查 全 率、查 准 率 和

FＧscore.

分析表１可知,无论是文献[９]方法还是本文方

法,在查准率基本不变的情况下,引入本文所提特征

后,检测到的遮挡边界点数量,以及匹配的遮挡边界

点数量上均有一定增加,从而提高了查全率,同时也

具有较高的FＧscore值.由此可见,本文所提遮挡

相关特征有利于检测出更多的遮挡边界点,提高检

测方法检测遮挡边界的性能,充分说明了所提遮挡

相关特征的有效性和可行性.

５．２　基于不同方法的遮挡边界检测实验

为了更加全面地验证本文方法的有效性,将本

文方法与文献[７]、文献[１０],以及文献[１１]方法进

行比较.文献[７]方法基于阈值分割的思想实现深

度图像的遮挡边界检测,平均深度差阈值由程序自

动计算;文献[１０]方法通过集成学习思想实现深度

图像的遮挡边界检测,主要利用训练好的AdaBoost
分类器实现遮挡边界点的分类;文献[１１]方法基于

图的半监督思想实现深度图像的遮挡边界检测,通
过构建连通无向图,并计算对应边的权值判断待检

测像素点是否被遮挡.图４所示为本文方法与上述
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表１　基于不同特征的遮挡边界检测结果量化分析

Table１　Quantitativeanalysisofocclusionboundarydetectionresultsbasedondifferentfeatures

Method Feature Depthimage Ngt Nd Nt Rp/％ Rr/％ FＧscore

Method
inRef．[９]

Existed
features

Bunny ７３２ ７３１ ７２４ ９９．０４ ９８．９１ ９８．９７
Rocker ６５６ ６４１ ６４０ ９９．８４ ９７．５６ ９８．６９

Jointfeatures
Bunny ７３２ ７３２ ７２７ ９９．３２ ９９．３２ ９９．３２
Rocker ６５６ ６４３ ６４３ ９９．８４ ９７．８７ ９８．８５

Proposed
method

Maximaldepth
difference
feature

Bunny ７３２ ７５７ ６９１ ９１．２８ ９４．４０ ９２．８１

Rocker ６５６ ５９８ ５９８ １．００ ９１．１６ ９５．３７
Proposed
feature

Bunny ７３２ ７７１ ７０１ ９０．９２ ９５．７７ ９３．２８
Rocker ６５６ ６１５ ６１４ ９９．８４ ９３．６０ ９６．６２

图４ 基于不同方法的遮挡边界检测结果.(a)深度图像;(b)GroundTruth;(c)文献[７]方法;
(d)文献[１０]方法;(e)文献[１１]方法;(f)本文方法

Fig敭４ Detectionresultsofocclusionboundarybasedondifferentmethods敭 a Depthimage  b GroundTruth 

 c methodinRef敭 ７   d methodinRef敭 １０   e methodinRef敭 １１   f proposedmethod
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方法的实验对比结果.从上到下９种视觉目标的名

称 分 别 为 Duck、Knot、Mole、Plane、Rocker、

Dragon、Dinopet、Pitbull和Bunny.
结合图４不同方法的实验结果,并对照图４(b)

的GroundTruth分析可知:文献[７]方法仅检测到

了部分遮挡边界,如Duck头部遮挡边界、除 Knot
底部弯曲处的遮挡边界等;文献[１０]方法检测出的

遮挡边界较完整且连续,同时误检较少,如Plane仅

机头有个别漏检遮挡边界点、Pitbull遮挡边界等;
文献[１１]方法相较于文献[７]方法检测到相对较多

的遮挡边界,但相对于文献[１０]方法仍存在部分漏

检误检的遮挡边界,如部分Dragon嘴部和腹部的

遮挡边界点、Dinopet胯部较少的遮挡边界点等;本
文方法相对于文献[７]方法可较完整地检测出遮挡

边界,但相较于文献[１０]方法仍有少量遮挡边界未

被检测出来,与文献[１１]方法相比误检的遮挡边界

点相对较多,如Bunny眼部和腹部的遮挡边界点等

被误检、漏检.以 Mole和Rocker图像为例,对本

文方法与其他方法的比较进行具体描述.对于

Mole图像:文献[７]方法检测到的 Mole遮挡边界

较完整且误检少;文献[１０]方法可检测出 Mole大

部分遮挡边界,仅在 Mole头部和右腿处漏检少量

的遮挡边界点;本文方法检测到了较完整且连续的

Mole遮挡边界,但在 Mole尾部存在部分误检现

象.对于Rocker图像:文献[７]方法漏检了Rocker
顶部凹凸处,以及底部的遮挡边界;文献[１０]、文献

[１１]和本文方法能够检测出Rocker顶部凹凸处及

底部的遮挡边界,但顶部凹凸处的遮挡边界不连续,
比较而言,本文方法的检测效果与文献[１１]方法相

差不大,但略低于文献[１０]方法.
由上述分析可知:文献[７]方法仅能检测出图像

中比较明显的遮挡边界,且检测结果中存在一些较

明显的漏检;文献[１０]方法能检测出相对完整的遮

挡边界,不仅连续性较好,而且准确性较文献[７]方
法有很大提高;文献[１１]方法相较于文献[７]方法明

显减少了漏检现象,但与文献[１０]方法相比,检测到

遮挡边界点的数量偏少;本文方法较文献[７]方法的

检测结果有明显改善,与文献[１１]方法相比尽管检

测到的遮挡边界存在少量的误检现象,但检测到的

遮挡边界具有较好的连续性,相较于文献[１０]方法

虽然有少数遮挡边界点未被检测出来,但遮挡边界

的连续性和完整性相差不大.综上分析可知,本文

方法可以有效地检测出深度图像中物体的遮挡

边界.

为了进一步评估本文方法的检测效果,在对图

４中视觉目标的实验结果进行定性分析的基础上,
分别从平均查准率Rap、平均查全率Rar和FＧscore
三方面进行量化评估,评估结果如表２所示.

表２　不同遮挡边界检测方法的量化评估结果

Table２　Quantitativeevaluationresultsofdifferent
occlusionboundarydetectionmethods

Method Rap/％ Rar/％ FＧscore
MethodinRef．[７] ５２．１８ ５０．３５ ０．５１２５
MethodinRef．[１０] ９５．３８ ９６．０７ ０．９５７２
MethodinRef．[１１] ９５．９２ ９１．６８ ０．９３７９
Proposedmethod ９３．６０ ９３．３３ ０．９３４６

　　结合图４和表２可知,本文方法相较于文献[７]
方法在平均查准率、平均查全率和FＧscore上均有

大幅度提高.与利用监督学习的文献[１０]方法相

比,本文方法在平均查准率、平均查全率和FＧscore
上均有所降低,但FＧscore仅低了０．０２２６,而文献

[１０]方法需要进行大量的样本标记工作.相较于采

用半监督学习的文献[１１]方法,本文方法虽然在平

均查准率和FＧscore上均有所降低,但在平均查全

率上略有增加,且FＧscore仅低了０．００３３,同时,文
献[１１]方法也需要部分样本标记工作.本文方法基

于无监督学习思想直接训练分类模型,无须进行样

本标记,且对数据分布的适应性较强.综上可知,本
文方法与监督学习、半监督学习方法检测深度图像

遮挡边界的效果相当,且通用性较好.

６　结　　论

提出一种基于谱聚类实现深度图像中遮挡边界

检测的方法,并通过实验验证了所提方法的可行性

和有效性.主要贡献为:１)提出一种新的遮挡相关

特征———有效标准差特征,丰富了深度图像中遮挡

检测特征的种类;２)结合遮挡相关特征,利用均卡方

集距抽取部分像素点,并利用抽取像素点与未抽取

像素点构建相似矩阵,有效地减小了谱聚类实现遮

挡边界检测时相似矩阵的规模;３)利用谱聚类方法

检测深度图像中的遮挡边界,获得了较好的检测结

果,实现了图的谱理论,以及无监督学习思想在遮挡

边界检测方面的应用突破,克服了监督学习和半监

督学习需要标记样本的不足.
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