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基于视觉词典的深度图生成算法
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摘要　针对从二维彩色图像中恢复深度信息的问题,提出一种基于视觉词典的深度图生成算法.采用基于数据驱

动的方法,从包含深度图的深度图像库中找出图像中各种空间结构对应的深度信息,得到由空间结构相似的图像

块组成的初始视觉单词;采用难例挖掘方法找到视觉单词的难例负样本,更新视觉单词分类器,获得最优的分类效

果;利用视觉单词分类器和视觉单词组成的视觉词典对目标图像进行多尺度检测,得到对应的深度图并进行边缘

保持平滑滤波.实验结果表明,该算法生成的深度图符合目标图像的深度变化,在主观视觉效果和各种客观评价

指标上都有显著提高.
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１　引　　言

三维(３D)显示可以为观察者提供比二维(２D)
更逼真和沉浸式的视觉体验,而３D资源的匮乏制

约着３D显示技术的发展.如果能利用现有的２D
资源,采用２D转３D的技术对３D资源进行补充,即
可有效解决３D资源短缺的问题.深度图生成算法

是２D转３D的关键技术,因此,对深度图生成算法

的研究尤为必要.
深度图生成是从２D图像中估计深度信息,主

要有提取深度线索和利用机器学习算法训练模型两

类方法.Wang等[１]结合图像语义和场景先验理

论,在通过暗通道生成深度图后进一步优化得到更

好的深度图;Jung等[２]使用线跟踪算法建立图像的

等高线图,根据相对高度线索原理,赋予等高线之间

的区域相应的深度值;丁伟利等[３]则将图像中不同

封闭区域的边缘和颜色信息作为深度线索,以此估

计城市道路图像中的深度;何建梅等[４]通过融合特

征点密度与边缘信息建立了新的聚焦测度,并为深

度线索实现了特定场景的深度估计.
为了克服深度线索只是图像与深度关系的局部

总结的片面性,一些学者提出了基于机器学习的深
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度图生成算法,利用深度图像库进行建模与学习,

Hoiem等[５]将训练图像库的图像分为多个图像块,
提取每个图像块的颜色、位置、纹理等特征后进行训

练分类器,并根据相机成像原理推导出不同深度下

的景物尺寸关系[６],统一不同位置和不同结构的景

物的尺 度,改 善 了 深 度 图 质 量;Saxena等[７Ｇ９]将

Make３D图像库作为训练集,每幅图像分成小的图

像块,分别提取块的局部特征和相对特征,局部特征

对应图像块本身的深度线索,相对特征表示图像块

间的相对深度,然后利用马尔可夫随机场进行模型

学习,从而对目标图像的深度图进行预测;Konrad
等[１０]通过统计深度值分别在颜色、位置、运动矢量

上各个量化区间的平均值,利用查表法计算目标图

像的加权深度值;许路等[１１]结合人工提取特征与卷

积神经网络自动提取特征提出了一种基于深层卷积

神经网络的深度估计方法;吴寿川等[１２]采用双向递

归的视频序列信息传递机制估计红外视频的深度;
姚广顺等[１３]根据深度值的范围量化雷达的距离数

据,将深度估计问题转化为像素级分类问题进行模

型训练;Konrad等[１４]计算目标图像的梯度直方图

(HOG)[１５]描述子与图像库中各个图像的 HOG描

述子的欧氏距离,从中选出k 幅最近邻的图像并将

深度图进行融合;Xu等[１６]采用k 近邻方法生成初

始深度图后,利用聚类算法分割图像的结果改进初

始深度图.
基于机器学习的深度图生成算法具有普适性,

该类算法生成深度图的质量取决于图像特征的有效

性及数据库的丰富程度.然而,提取有效图像特征

的算法通常具有较高的复杂度,且需要存储和维护

庞大的数据库,这无疑是对设备的巨大挑战.
为克服目前深度图生成算法特征提取复杂,设

备储存开销大等问题,本文提出一种基于视觉词典

的深度图生成方法,该方法通过训练得到的深度视

觉单词(视觉单词)构造深度视觉词典(视觉词典),
用于检测目标图像中视觉单词,匹配得到对应的深

度信息,最终生成深度图.

２　本文方法

２．１　算法框架

为了从图像中提取完整的视觉语义,挖掘图像

世界中的基本视觉元素,学者们进行了大量的研究.

Sivic等[１７]在大规模图像集中进行尺度不变特征变

换(SIFT)关键点检测,并对检测到的SIFT关键点

进行聚类,使之产生具有一定视觉意义的聚类单元,
对应文本中的单词.SIFT关键点包含的视觉意义

可能相对低级,为了得到更高层次的视觉语义,

Russell等[１８]通过图像分割挖掘具有共性的中等规

模的图像区域,图像中存在多种基本的结构元素,如
简单的点、线结构,也有门窗、桌椅等复杂的空间结

构,相 似 空 间 结 构 的 图 像 块 对 应 相 似 的 深 度

信息[１９].
本文设计的深度图生成算法中视觉词典由各个

视觉单词组成,每个视觉单词代表一个特定的空间

结构,并有对应的深度信息和分类器,可用于目标图

像中检测视觉单词,匹配对应的深度信息,完成局部

的深度估计;当目标图像各个区域的深度估计完成

后,即可生成目标图像最终的深度图.该算法无需

提取复杂特征,且不需要保存大量的彩色图像和深

度图,能够有效节省数据存储和维护的开销.
本文算法分为深度视觉词典训练和深度图生成

两部分.
在训练阶段,首先,从图像库中找出图像中各种

空间结构对应的深度信息,得到初始视觉单词;然后,
利用难例挖掘方法找到视觉单词的难例负样本,同时

更新视觉单词、深度信息及分类器,建立视觉词典.
在深度图生成阶段,对目标图像进行高斯金字

塔分解,利用视觉词典进行多尺度视觉单词检测,更
新深度图.当金字塔所有层级的深度图更新完成

后,进行滤波,达到保持边缘和平滑物体内部的目

的,得到最终的深度图,算法框图如图１所示.

图１ 本文算法框图

Fig敭１ Blockdiagramoftheproposedalgorithm
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２．２　视觉词典生成算法

２．２．１　视觉单词

视觉单词是视觉词典的基本单元,表示图像

中某种空间结构及对应的深度信息.视觉单词具

有以下性质:１)视觉单词在图像中必须有较高的

出现频率,即常见性;２)各个视觉单词应该有明显

的区分度;３)视觉单词应包含一定的深度信息,即
信息量.

从深度图像库中训练初始视觉单词的过程如图

２所示.

图２ 初始视觉单词训练

Fig敭２ Trainingofinitialvisualwords

２．２．２　图像高斯金字塔块采样与数据清洗

当景物与照相机的距离改变时,图像中的对应

物体大小和清晰度也随之改变.因此,为了保证采

样在尺度和空间分布上的完备性,使采样结果具有

常见 性,采 样 之 前 先 对 图 像 进 行 高 斯 金 字 塔 分

解[２０].在各个金字塔尺度下使用一个固定大小的

采样窗口,对图像进行大量随机采样,由于采样得到

的图像块数目很大,必然包含空间位置高度重叠以

及信息量低的图像块.
为保证采样结果的区分度和信息量达到要求,

需要清洗图像块样本的数据,去除高度重叠和信息

量低的图像块.对于空间位置高度重叠的图像块,
计算图像块样本之间的余弦距离,若余弦距离小于

预设阈值,即认为是重叠块,只保留其中一个图像

块,可采用公式表示为

cos(θ)＝
AB
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u＝１
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z

u＝１
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式中A 和B 为两个图像块的像素组成的向量,z 为

图像块中像素点的数目.
信息量低是指图像块中包含很少的结构变化,

如墙壁部分.随机采样的图像块均有对应的深度

块,图像块上的结构变化信息均会反映在深度块上,
计算深度块的方差,若深度块的方差小于预设阈值,
表示深度块上的深度信息量较少,其对应的图像块

包含很少的结构变化,应该删除对应的图像块,可采

用公式表示为

Var(A)＝
１
z∑

z

u＝１

(Au －μ)２, (２)

式中μ＝
１
z ∑

z

u＝１
Au 为深度块A 中像素的灰度平

均值.
通过在不同的图像Ｇ深度对上多次实验发现,当

设定余弦距离阈值为０．５,方差阈值为１０时,能够保

证图像块之间的重叠面积较小,同时有效避开平坦

区域,经过数据清洗后的图像块样本如图３中方框

所示.从图中可见,在不同层级的高斯金字塔中采

样得到的图像块样本包含了较多的空间结构变化,
而且空间重叠部分较少.

图３ 数据清洗后的高斯金字塔图像块样本.(a)第一级第一层,方差为σ;(b)第一级第二层,方差 ２σ;

(c)第二级第一层,方差２σ;(d)第二级第二层,方差２２σ;(e)第三级第一层,方差４σ;(f)第三级第二层,方差４２σ
Fig敭３ SampleimageGaussianpyramidpatchesafterdatacleaning敭 a Layer１ octave１ varianceisσ 

 b layer２ octave１ varianceis２σ  c layer１ octave２ varianceis２σ  d layer２ octave２ varianceis２２σ 

 e layer１ octave３ varianceis４σ  f layer２ octave３ varianceis４２σ
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２．２．３　初始视觉单词训练

由于没有已标注的训练深度图像集,因此采用

无监督学习的方法训练视觉单词,本文采用kＧ
means算法对图像块进行初始化聚类,得到具有初

步结构意义的聚类单元.设置视觉单词的常见性阈

值为m,即每个聚类单元必须包含m 个以上的图像

块,否则不能用于训练.
但是,kＧmeans算法的聚类数需要人工设定,导

致聚类结果具有很大的随机性.另外,该算法只能

使用简单的相似度计量,如欧氏距离、马氏距离等,
产生的类别边界较简单.所以,kＧmeans聚类的结

果不能直接作为视觉单词.为了进一步获得更加稳

健的视觉单词,本文采用支持向量机(SVM)作为视

觉单词的分类器,对于可能产生的过拟合问题,采用

交叉验证进行训练,同时为了提高视觉单词类别内

的纯净度,只保留类别内SVM 分数最高的前m 个

图像块.交叉验证训练中的SVM 分类器利用公式

可表示为

fβ(x)＝βΦ(x), (３)
式中β为分类器模型参数向量,x 为任意图像块样

本,Φ(x)为由图像块x 计算得到的HOG描述子向

量.(３)式得到的fβ 即为SVM 分数,fβ 值越高,
表示图像块x 属于正样本的概率越大.在交叉验

证时,分类器模型参数向量β 需要根据目标函数更

新优化,目标函数为

L(β)＝‖β‖２/２. (４)

　　初始视觉单词的训练步骤如下.
输入:正样本为采样深度图像库中室内图像或

建筑物图像得到的图像块集合R,分为数量相等的

两个集合R１ 和R２;负样本为随机采样室外自然图

像得到的图像块集合N,分为数量相等的两个集合

N１ 和N２.
初始化:对R１ 进行kＧmeans聚类,得到的结果

为K１,以K１ 中的各类K１j(j为类序号)为起点,进
行交叉训练,每次迭代的具体步骤如下.

１)将K１j包含的图像块作为正样本,在 N１ 随

机抽取等数量的图像块作为负样本,训练得到SVM
分类器G１j.

２)利用SVM分类器G１j检测R２ 中的图像块,
得到正响应样本集合 K２j,每个样本集合只保留前

m 个图像块.

３)将K２j包含的图像块作为正样本,在 N２ 中

随机抽取等数量的图像块作为负样本,训练得到

SVM分类器G２j.

４)利用SVM分类器G２j检测R１ 中的图像块,得
到正响应样本集合K１j,同样只保留前m 个图像块.

５)若步骤２)和４)中得到的 K２j和K１j与上次

迭代过程中检测出的K２j和K１j相同,结束迭代;否
则,返回步骤１).

输出:合并K２j和K１j,得到具有相似空间结构

的图像块类Kj,组成第j个初始视觉单词,即每个

初始视觉单词中有２m 个图像块.

２．２．４　挖掘难例负样本

在交叉验证训练时,采用的正、负样本(室内外

图像块)差异较大,导致训练得到的SVM 超平面较

为宽松,可能会将空间结构不同和深度信息差别较

大的室内图像块划分为一个视觉单词.针对此缺

点,按照传统改进思路,可将目标视觉单词中的图像

块作为正样本、其他视觉单词的图像块作为负样本

训练SVM分类器.但在实际操作中,负样本数量

巨大,优化过程很慢,结果亦不够理想.
为了进一步提高SVM 分类器的可靠性,同时

保证整体算法的执行效率,采用难例挖掘算法[２１]对

SVM分类器进行优化.其思路为:使用初始负样本

集训练一个模型,然后收集被模型错误分类的负样

本,形成新的难例负样本集,重复该过程多次,最终

得到一个稳定的模型.由于难例挖掘算法每次训练

只使用少量样本,训练速度很快,当迭代次数足够多

时,分类效果能够有效提高.具体做法如下:
用带有目标视觉单词类标记的图像块样本集

D 训练(３)式的模型参数向量β,其中 D＝{‹x１,

y１›,‹x２,y２›,,‹xi,yi›,,‹xn,yn›},n 为图像

块样本集D 的容量,i为图像块样本xi 的序号,yi

∈ －１,１{ }为图像块样本xi 的类标记,yi＝１表示

xi 属于目标视觉单词类别;yi＝－１表示xi 不属于

目 标 视 觉 单 词 类 别. 在 训 练 过 程 中,若

yfβ(x)＜０,表示图像块x 被分类器错分;若y

fβ(x)＞１,表示图像块x 被分类器正确划分;若０＜
yfβ(x)＜１,表示图像块x 位于SVM 分类间隔内,
即图像块样本集 D 中包含的线性不可分的“特异

点”,为了强化分类器的检测效果,将训练的目标函

数修改为

LD(β)＝
１
２‖β‖

２＋S∑
n

i＝１
ξi, (５)

式中ξi 为SVM的松弛变量,目的是使图像块位于

分类间隔外,常数S 为控制松弛变量的相对权值.
将图像块样本集D 分成两个样本集合:难例样

本集合 H(β,D)和一般图像块样本集合E(β,D).
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其中,H(β,D)为被分类器错误分类或位于SVM
分类间隔内的图像块样本集合,E(β,D)为被分类

器正确分类并位于分类间隔外的图像块样本集合.
两者可分别定义为

H(β,D)＝ ‹x,y›∈D|yfβ(x)＜１{ },
(６)

E(β,D)＝ ‹x,y›∈D|yfβ(x)＜１{ },
(７)

令β∗(D)＝argmin
β

LD(β)表示从样本集D 中训练得

到的最优分类器模型参数β.由于LD(β)是严格凸

的,所以β∗(D)唯一[１８].根据SVM的原理,对于大

量图像块样本数据组成的训练集D,能够找到一个较

小的图像块样本集C⊂D,使得β∗(D)＝β∗(C).
设C１⊂D 是初始图像块样本集合,重复以下步

骤训练分类器模型和更新集合:１)令βt＝β∗(Ct),
即用Ct 训练一个模型参数βt;２)若 H(βt,D)⊆
Ct,即βt 在样本集D 上获得的难例都已包括在Ct

中,停止迭代,训练结束,返回模型参数βt;否则继

续;３)对任意图像块x∈Ct 且x∈E(βt,Ct)和y＝
－１,将x 从Ct 中移除;４)对任意图像块x∉Ct 且

x∈H(βt,D),将x 加入到Ct 中.

βt 为第t次迭代的分类器模型参数向量,Ct 为

第t次迭代的图像块样本集合.步骤３)保证Ct 中

只含有视觉单词的正样本和难例负样本;步骤４)通
过向集合中加入新的难例负样本扩大集合.训练结

束后,将最终的分类器模型参数向量β 代入(３)式,
便可获得最终的图像块SVM分类器.

２．２．５　生成视觉词典

通过训练得到多个代表结构元素的图像块类

后,每种结构元素均有相应的SVM 分类器.这些

图像块类满足视觉单词的三个原则:常见性、区分度

和信息量,此时图像块类即为本文的视觉单词.利

用图像块相应的深度块,采用图像融合技术即可生

成视觉单词对应的深度块.
在迭代训练过程的检测步骤中,图像块均有相

应的SVM分数,分数越高代表图像块属于该视觉

单词的置信度越高,因此,以SVM 分数为权值,将
视觉单词内深度块的加权平均作为视觉单词的深度

块,即

δword＝∑
２m

v＝１
fv

βδv ∑
２m

v＝１
fv

β, (８)

式中v 为视觉单词中图像块的序号,fv
β 为第v 个图

像块的SVM 检测分数,δv 为第v 个图像块对应的

深度块.

为检测图像中的空间结构所对应的视觉单词,
需要使用视觉单词的分类器,视觉单词分类器相当

于视觉单词的“检索目录”,利用所有的视觉单词及

其分类器构成深度视觉词典.

２．３　深度图生成

生成深度图的第一步是初始化深度图.本文生

成下近上远的初始深度图,即处于深度图上方的像

素点具有更大的深度值.以深度图左上角为坐标原

点,点(p,q)的深度值V(p,q)可表示为

V(p,q)＝(w－p)(w２o), (９)
式中w 为深度图高度,o为深度图的量化比特数.

视觉单词以不同的分辨率和清晰度出现在图像

中,其检测和深度图的更新应该在目标图像的高斯

金字塔中进行,具体步骤如下:

１)对目标图像和初始深度图进行高斯金字塔

分解,从金字塔的最高级开始检测,并对深度图进行

更新.

２)在高斯金字塔的同一级中,从该级最高层图

像开始,使用视觉词典进行视觉单词检测,对检测出

视觉单词的区域,利用该视觉单词的深度块更新深

度图的对应区域,同层操作完成后,继续对下一层图

像进行检测和更新,直至完成该级所有层的检测和

更新.

３)对下一级图像进行检测和更新,由于不同级

的图像分辨率不同,需要预先对深度图进行放大

处理.

４)重复步骤２)~３)直至高斯金字塔所有层级

的视觉单词检测和深度图更新完成.

５)采用导向滤波器[２２]对更新完成后的深度图

进行边缘保持平滑滤波.
在同级不同层的视觉单词检测过程中,若下层

检测出视觉单词的区域与上层的检测结果出现重

叠,则利用下层的深度图更新直接覆盖重叠区域,因
为下层的清晰度更高,检测结果的精度更高.

３　仿真实验与分析

为验证算法的可行性和有效性,在公共数据集

上进行本文算法和对比算法的实验仿真.实验中使

用的训练集正样本为NYUDepthv２深度图像数据

库中的１２００幅图像Ｇ深度对,负样本为Flickr上随

机下载的６０００幅室外自然图像,测试图像为NYU
Depthv２深度图像数据库中除训练时所用正样本

外的２４９幅图像Ｇ深度对.所有实验均在相同的硬

件 平 台 (Intel(R)Core(TM)i５Ｇ３４７０ CPU

０９１５００４Ｇ５



光　　　学　　　学　　　报

＠３．２０GHz,８GB内存)和软件平台(OpenCV＋
Qt)上进行.

３．１　视觉单词训练仿真实验

进行视觉单词训练时,高斯金字塔分解包括３

级,每级２层,随机采样的窗口大小为８０×８０,方差为

σ＝０．５,单幅图像随机采样数目为３５０,视觉单词的常

见性阈值m＝８.图４所示为本文方法训练得到的视

觉单词中的５个图像块及深度块.

图４ 视觉单词训练结果示例

Fig敭４ Examplesofvisualwordtrainingresults

　　由图４可知,视觉单词中的图像块具有较好的结

构相似性,且包含丰富的深度信息,该训练结果证明本

文算法能够从深度图库挖掘出代表不同空间结构元素

的视觉单词,可组成应用于生成深度图的视觉词典.

３．２　深度图生成仿真实验

为了验证算法的有效性,将本文算法的实验结

果与文献[２]算法、文献[１４]算法和文献[１６]算法生

成的深度图进行对比,并从主观效果和客观效果两

方面进行评价.
在主观效果方面,图５所示为真实深度图以及

４种算法生成的深度图.
由图５可知,文献[２]算法生成的深度图中有

比较明显的分层或分块结构,和真实深度图相比

深度估计显得突兀而不自然,且不符合图像的景

深变化趋势,这是因为该算法以图像的等高线作

为深度线索;文献[１４]算法得到的深度图像在局

部结构上有所不同,未能体现２D图像中各个物体

之间的深度变化,由于其以整幅图像为单位进行

全局搜索,因此与真实深度图之间存在明显的偏

差;从整体看,文献[１６]该算法应用基于超像素的

密度聚类算法对图像进行分割,生成的深度图比

较符合真实深度图的景深变化,但在细节部分有

待完善,特别是一些边缘的斑点导致深度变化不

连续;本文算法在多个尺度检测目标图像的空间

结构,逐步对深度图进行更新,对目标图像的深度

有较细致的估计,因此生成的深度图较符合目标

图像的深度变化.纵观４种算法的实验结果,本
文算法生成的深度图在不同物体间的边缘有明显

的深度差,而在同一物体内部具有平滑一致的深

度,与真实深度图最接近,在视觉效果上明显优于

其他三种算法.
在客观效果方面,采用峰值信噪比(PSNR)作

为评价深度图质量的客观指标,表１所示为对应图

５深度图的PSNR值.
从表１可 以 看 出,本 文 算 法 生 成 的 深 度 图

PSNR值最高,以image１图像为例,本文算法的

PSNR比文献[２]、文献[１４]和文献[１６]算法分别高

２．２３dB、３．２３dB和２．８３dB.实验结果表明,与其

他三种算法比较,本文算法生成的深度图更接近真

实深度图.
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图５ ４种算法生成的深度图.(a)２D彩色图像;(b)真实深度图;(c)文献[２]算法;
(d)文献[１４]算法;(e)文献[１６]算法;(f)本文算法

Fig敭５ Depthmapsgeneratedbyfouralgorithms敭 a ２Dcolorimages  b groundtruthdepthmaps 

 c Ref敭 ２ algorithm  d Ref敭 １４ algorithm  e Ref敭 １６ algorithm  f proposedalgorithm

表１　４种算法生成的深度图的PSNR值

Table１　PSNRvaluesofdepthmapsgenerated
byfouralgorithms dB

Image
Ref．[２]

algorithm
Ref．[１４]

algorithm
Ref．[１６]

algorithm
Proposed
algorithm

Image１ ２６．０５ ２５．０５ ２５．４５ ２８．２８
Image２ ２５．００ ２４．９７ ２５．０５ ２５．５４
Image３ ２９．９４ ２９．９６ ３１．３５ ３１．４３
Image４ ２６．４１ ２６．６４ ２６．８５ ２７．９８

　　为了进一步验证本文算法的有效性,分别计算

２４９幅 测 试 图 像 在 ４ 种 算 法 下 生 成 深 度 图 的

PSNR、相对误差(RelErr)和均方根误差(RMSE)
的平均值,结果如表２所示.

表２　４种算法生成的深度图的结果对比

Table２　Resultscomparisonofdepthmaps
generatedbyfouralgorithms

Parameter
Ref．[２]

algorithm
Ref．[１４]

algorithm
Ref．[１６]

algorithm
Proposed
algorithm

PSNR/dB ２６．４８ ２６．３６ ２６．２０ ２８．３６
RelErr ０．７４ ０．４９ ０．７２ ０．３２
RMSE １２．１０ １２．２６ １２．４９ ９．４７

　　从表２可以看出,本文算法生成的深度图的

PSNR均值、相对误差均值和均方根误差均值都最

优,PSNR均值分别比文献[２]、文献[１４]和文献

[１６]算法高１．８８dB、２．００dB和２．１６dB,相对误差

均值分别比文献[２]、文献[１４]和文献[１６]算法低

０．４２、０．１７和０．４０,均方根误差的均值分别比文献

[２]、文献[１４]和文献[１６]算法低２．６３、２．７９和３．０２,
充分说明本文算法优于其他三种算法.

综上所述,因为本文算法充分考虑了图像的空

间结构与深度信息之间的对应关系,且在利用视觉

词典对图像进行空间结构检测时,匹配了对应区域

的深度信息.所以生成的深度图的场景结构和物体

深度准确,与真实深度图更接近.另外,多尺度检测

方法以及导向滤波器的应用,使得本文算法不仅可

以降低单次检测的误差,有效反映目标图像的深度

信息,而且能够较好地保持物体的边界和相对位置

关系.

４　结　　论

提出了一种基于深度视觉词典的深度图生成算

法,该算法通过构造深度视觉词典对目标图像进行多

尺度的视觉单词检测,匹配对应的深度信息,最终生

成深度图.该算法只需要用到一种图像特征,训练得

到的视觉单词占储小,克服了目前深度图生成算法特

征提取复杂,设备储存开销大等问题.实验结果表

明,本文算法能够获得场景结构明显,物体边界显著,
物体位置更准确且深度变化较连续的深度图.

然而,本文算法仍然存在不适用的情况,例如当

目标图像中含有镜像时,视觉单词会对镜像进行深度

估计,导致生成的深度图结果不够理想,这也是目前

深度图生成算法普遍存在的缺陷,其原因在于视觉词
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典不足以反映图像与深度图之间深层次的映射关系.
若要解决该问题,需要深入研究视觉词典的原理,并
改进视觉词典模型,使之能够分析单目图像和深度图

之间的内在联系,进一步提高算法的普适性.
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