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摘 要： 图像中背景与前景对象的空间位置决定了场景在图像中的相对深度， 利用图像的局部特征
相似性和流形结构的降维性能，并应用 salient 区域 DCT 高频系数分布的深度排序索引性能，定义出
图像深度的马尔科夫概率图模型 MRF。 通过划分场景对象检测 salient 区域模糊度，最后估计得出图
像场景的相对深度图。通过学习图像数据的流形嵌入对数据流形分布概率密度函数进行迁移，得出遵
循相似流形分布的对象特征类别标记概率密度分布。进一步检测空间变化 salient 区的模糊程度，融合
多尺度梯度幅度的高频离散余弦变换 DCT 系数特征，依据模糊变化高频特征计算深度标记索引确定
深度标签的层级次序，融合类别标签以生成深度图。这种模型框架下检测单个图像中模糊和未模糊的
区域，可获得图像中场景的相对深度，而无需了解相机设置或模糊类型的先验参数。 在典型的深度图
估计数据集中应用 MRF 深度图模型评测图像的深度估计性能，实验结果给出该方法在检测场景分布
和划分场景深度次序上的准确率，验证了方法的有效性。
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Manifold learning of depth label for single image
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Abstract: The spatial position of the background and foreground determines the relative depth of the scene in
the image. Using similarity characteristics of the local region of image and properties of dimensionality
reduction of the manifold structure, the depth sorting indexing performance of the DCT high coefficients
frequency distribution in the salient region was applied, the probability image map model of Markov Random
Field(MRF) was defined to establish a relationship between the local feature and depth of different locations
in the image. By segmenting the object, detecting relative blurring of the salient regions, and finally the
relative depth map of the scene in the image was estimated. Through learning data embedding of manifold of
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0 引 言

深度信息是获取场景三维信息的重要依据 ，基

于图像的深度图估计是计算机视觉研究的基本问

题，与多种应用问题相关，如目标识别与跟踪、机器

人视觉、基于图像的可视化、虚拟现实等。 由于图像

只是实际三维场景的部分显示， 对单幅图像进行深

度图估计乃至三维重建至今仍然是极具挑战性的 。

目前的深度估计主流技术是进行两幅以上图像的立

体视觉匹配 [1-5]，以及单幅图像的模糊图估计。 而针

对单幅图像进行深度图估计的技术与传统机器学习

的图像分割和模糊检测技术 [6-12]紧密相关，往往需要

有相机设置或模糊类型的先验参数。

对单目单幅图像进行深度估计， 主要解决两大

问题， 检测特征类别的判别性， 定义深度的排序规

则。 论文的目标是应用流形嵌入对图像特征稀疏化

和重新排列， 扩大特征的类间区别和缩小其类内间

隔，以划分图像场景。利用迁移技术将数据的流形结

构迁移 [13-15]到类别标签分布 ，并检测 salient 区域空
间变化的模糊性，引入 DCT 高频系数分布的深度排
序索引性能，完成对图像数据的深度赋值。

1 相关工作

深度图估计是计算机视觉中三维重建技术的基

础问题， 从估计精度的角度划分为绝对深度与相对

深度估计， 从视差来源的角度划分立体视觉与单目

视觉 [1-5]，对单目单幅图像的深度估计研究是深度估

计优化与并行算法的基础。 单目视觉的相对深度估

计相对而言更具挑战性，笔者以此作为研究对象。基

于 CRF 深度网络是大型数据集深度图估计研究普
遍采用的方法。 其中 CNN 深度网络结合 CRF 图模
型为代表的深度图估计框架 ，CNN 模型建立多尺度
底层像素特征到高层语义特征的表达 [1-2]， 结合 CRF
条件概率建模，采用端到端方式，依据相对深度完成语

义分割[3-5]，运行效率高。但深度学习方法依赖大量预

训练样本，对数据量的需求大。

传统机器学习方法往往建立模糊图与深度映射

函数来估计图像的相对深度。 其中以边缘模糊值建

立深度参考关系的方法是最普遍的[6]。 Tung通过建立
模糊边缘与聚焦面的距离函数以估计深度值，但需要

相机参数，多幅图像经过匹配和拟合得到深度图像，

操作过程复杂，深度图重建性能很受限制。

NAMBOODIRI 开创了只凭借一幅图像估计场
景相对深度的方法 [7]，利用检测图像边缘，建立点扩

散函数估计图像的相对模糊函数， 问题是模糊图本

身性能的约束， 导致噪声大而边缘信息不明确的场

景处深度估计精度不高。 Liu 沿袭了上述方法，对边

缘检测施加了纹理内容约束 [8]，使图像场景的深度受

纹理等散乱数据的影响降低， 但是他假定边缘形式

都是阶跃的。

以边缘遮挡关系建立模糊图与深度图关系的方

法增加了图像场景深度层次推理的依据 ，Yu ，Ming
等 [10-12]从多种角度获取图像特征 、增加图像场景辨

the image, the probability density function of the data manifold distribution was migrated, the probability
density function of category labels of object which followed similar manifold distributions was obtained.
The blurred extent of salient regions was detected further, the high -frequency coefficient of discrete
cosine transform (DCT) of multi -scale gradient amplitudes was fused, then depth mark index was
calculated according to the high frequency characteristics of the fuzzy change to determine the
hierarchical order of the depth tags, and the category tags were merged to generate a depth map. In this
model framework, the blurred and unambiguous areas in a single image were detected to obtain the
relative depth of the scene in the image, without knowing the priori settings of the camera or the type of
blur. The depth estimation performance of the image was evaluated by using the MRF depth map model
in a typical depth map estimation data set. The experimental results show the accuracy of the method in
detecting scene distribution and ordering the depth of scene. It verifies the validity of the method.
Key words: manifold embedding; depth ordering; tagging manifold learning; discrete

cosine transform(DCT); blur detecting
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别性，获得了较稳定图像的深度估计结果，但都需求

图像边缘特征的显著性、鲁棒性。

图像频域特征有显著性 、 鲁棒性 ，Golestaneh[9]

研究模糊图与频域特征的关联， 不需要精确定位图

像场景的边缘，是一种新的深度估计方法，在此基础

上，结合图像场景分割将是一种新的发展方向。

文中方法对单目单幅图像进行深度估计依据的

是场景模糊变化与深度的关系，主要解决两大问题，

检测特征类别的判别性，定义深度的排序规则。利用

图像的局部特征相似性和流形结构的降维性能 [13]，

并应用 salient 区域 DCT 高频系数分布的深度排序
索引性能， 定义出图像深度的马尔科夫概率图模型

MRF。 通过划分场景对象，检测 salient 区域模糊度，

最后估计得出图像场景的相对深度图。 具体的做法

是， 首先完成图像数据的流形嵌入。 设定像素点为

MRF 模型隐流形局部切空间中心点，对图像中场景

的流形空间结构特征作局部切空间排列 [14-15]，投影

得出对象的全局坐标分布。 对数据流形分布概率密

度函数进行迁移 [13]，得出遵循相似流形分布的对象

特征类别标记的概率密度分布，这样，标记分布保留

了场景空间结构。 最后检测空间变化 salient 区的模
糊程度， 融合多尺度梯度幅度的高频离散余弦变换

DCT 系数特征 ，排序并归一化 ，依据模糊变化高频

特征计算深度标记索引， 确定深度标签的层级次序

融合以生成深度图。 这种模型框架下检测单个图像

中模糊和未模糊的区域， 可获得图像中场景的相对

深度，而无需了解相机设置或模糊类型的先验参数，

不需要额外的硬件支持，对数据量大小也没有约束。

其处理流程如图 1 所示。 输入图像 I，对图像中场景
的流形空间结构特征作局部切空间排列， 投影得出

对象的全局坐标分布， 这里假定数据遵循 3 种概率
密度分布函数形式，对应 3 种灰度。对数据流形分布

函数进行迁移， 得出遵循相似流形分布的对象特征

类别标记分布，那么，图像类别标记分布也有 3 种。

至于类别间的深度次序， 则由 salient 区域高频特征
计算得出深度标记索引， 即最深的灰度值接近黑色

的区域，对应离相机最远的对象，灰度小的接近白色

区域，对应离相机最近的对象。 依据深度标记索引，

确定图像场景深度标签的层级次序融合类别标签生

成深度图。

图 1 深度估计算法流程图

Fig.1 Workflow of our proposed depth estimation algorithm

2 深度标记分布流形学习

图像灰度数据是高维数据， 假设图像嵌入在流

形中是被认可的。 笔者利用图像的局部特征相似性

和流形结构的降维性能， 对图像 salient 区域几何结
构进行局部切空间排列， 则 salient 区域边界与内点
几何关系不变， 经过局部切空间排列得到的全局距

离关系可以迁移到图像的类别标签分布， 这只是完

成了图像特征的类别划分， 而深度信息与 salient 程
度是正相关的。

2.1 数据流形嵌入
假设样本点采样于嵌入 N 维数据空间的 d 维流

形，d<N，xi=f(子i)+灼i，(i=1，2，…，N)。 L1 损失-局部切
空间排列 L1-LTSA 方法先对样本空间进行局部流
形拓扑结构近似， 再进行全局排列以拟合低维嵌入

的流形分布。 给定采样于 d 维流形 M 的 D 维样本集
(1，…，d)， N 为样本个数，L1-LTSA 算法步骤如下。

2.1.1 样本点距离相似性分布
在高维空间距离较远的点互为邻居点的概率

小，可以忽略。 建立像素点距离相似性关系，只用考

虑与其相近的像素点。设样本点 xi (i=1，2，…，N)，取

xi的 k-最近邻点组成的邻域矩阵 Xi=[xi1 xi2 … xik ]，

不包括 xi 。

2.1.2 样本距离局部切空间排列投影

在 xi 的邻域 Xi 范围以 (Xi-x i1
T

k )m×k构成 xi 的切

空间，1
T

k =(1,1，…，，#"#$ 1
k

)， 为 k 维的全 1 向量。 投影矩

阵则为 专i＝V
T

i (Xi-x i1
T

k )=(兹i1，兹i２…，兹ik)∈R
d×k

，兹ij=V
T

i (xij-x i) ， j=1，2，…，

k。 邻域均值作为切空间中心，与样本点切空间差异较

大 [14]，则以主成分分析(Principal Component Analysis，
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PCA) 获得局部投影变换， 以样本 xi 作为切空间中

心，逼近每个样本 xi 的邻域切空间，即：

argmin
k

j = 1
移 xij-xi -VV

T
(xij-xi ) 2

2

s.t.VV
T
=1 (1)

切空间近似应最优化 V， 也就是使投影后样本
值的协方差差值最大，

argmintr
V

(V
T
SXV)=argmax

V
tr 1k

k

j = 1
移 V

T
（xij-xi ) 2

2

（2)

参考文献[15]中 Kwak 用更具鲁棒性的 L1 损失
函数估计切空间，即

argmax
n

j = 1
移 V

T
（xij-xi ) 1 (3)

归一化样本点在切空间的投影距离，这样，局部

的特征映射到全局，能保持流形结构。

2.1.3 样本点全局坐标仿射变换
全局坐标设为 Yi(i=1，2，…，N)，其邻域坐标为

Yij =(yi1 ，yi2 ，…，yik )，j=1，2，…，k，局部坐标仿射变换

为 yij =yi +Li兹 i j+孜 i ，孜 i为样本采样产生的噪声。

全局坐标的逼近误差为：

Ei =
n

j = 1
移 yij -(Li兹i j+yi )

2

= Yi-(Li专i+YiSi)
2
=

tr(YMYT) (4)

式中：YiSi=Yi, Si∈R
N×k
；M=

n

i = 1
移SiBiB

T

i S
T

i ；Bi=(I-Si)(I-专*专)。

归一化最小化局部邻域范围的投影排列误差 ，

可得全局坐标 Y，

Y= argmin
Y

n

� i = 1
移 Ei =argmin

Y

N

� i = 1
移tr (YiBiY

T

i ) (5)

这可表示为 姿Y=MY，由此 ，切空间排列的样本

全局值的估计转化为求解线性组的特征向量。

２.2 特征类别标记流形学习
对特征空间 X 进行局部切空间排列得到了全局

特征空间 Y，并使得特征空间嵌入低维流形，相似的

特征点靠得更近，不相似的特征点分离得更远。对图

像像素的特征进行类别标签赋值是对特征空间相似

性的评分，不改变特征空间的拓扑结构，是对特征空

间的归一化与标准化。

由此， 可以从特征空间流形局部拓扑结构迁移得

到欧几里得标签空间局部拓扑结构[8]。 用图 G = <V,E,
W>建立类别标签分布学习，其中，V 是顶点集合，表

示样本拓扑结构。 E 是代表数据 xi 和 xj 之间关系的

边集，每个边为 eij，权重矩阵 W 的每个元素 Wij 代表

边的权重，表示样本数据的相似性。样本类别标签空

间 T 和特征空间 Y 共享相似的局部拓扑结构， 也就

是标签空间 T 与经切空间排列的全局坐标空间 Y 共
享相似的流形拓扑结构，建立 Y 的局部邻接关系 Wi

并归一化，最小化 W 的能量函数 着(W)，

着(W)=
k

� i = 1
移 yi-

k

j∈Nk

j≠i
移wij-yj

2

，
k

j=1
移wij=1，Wi=[wi1 ,… ,wik ]

(6)
这是典型的最小二乘规划问题， 求解过程不赘

述。 取样本点 yi 的近邻点 yj，忽略较远的节点， Nk 为

yi 的近邻区域， 这表示一个像素点 yi 的值对应其 k
近邻点线性加权和，靠得越近的点，其权值越大 ，与

像素点 yi 的值越相关。 离得越远的点， 与像素点 yi
的值越不相关，权值近似为 0。 标签空间 T 和全局特
征空间 Y 共享相似的局部拓扑结构 ，T=(子i i=1，2，
…，N)，有 N 个元素。 通过迁移 Y 的拓扑结构，数值

标签向量 T 的能量函数 准(T) 最小化可以推导出标签
的流形重构，即，

�准(T)=
n

� i = 1
移 子i -

k

j∈Nk

j≠i
移wij子i

2

，T=(子i i=1，2，…，N)���(7)

这符合图像的先验知识，离得越近的点，特征的

类别标签值越相似。

2.3 salient 区域空间变化模糊检测与深度生成
得到像素点的特征类别标签值只获得了像素点

特征分类的局部依据， 图像深度值是像素空间位置

全局关系的预测，不仅要考虑像素特征相似性，还应

依据图像高频特征与深度的映射关系 。 图像经过

DCT 变换发生能量汇聚效应，大部分能量集中在低

频区，产生了频率系数稀疏化，能描述细节的高频系

数大多近似为零， 不为零的高频系数则对应较为显

著的细节特征。 因此， 使用搜索窗扫描统计像素点

salient 区域 DCT 高频系数的多少， 可以凸显图像显

著性或者模糊性，这对应着图像的深度信息。加入空

间频域特征约束如 DCT 系数特征作为划分深度排
列顺序的索引标记， 图像区域高频特征显著意味着

区域细节丰富，模糊度低，相对镜头空间位置的距离

小，这里设定成像物体位于聚焦面同一侧。频域特征

引导深度标签排序等同于在能量函数扩散过程中融

合相似区域深度索引标记和像素特征类别标签。 具
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体的做法是检测空间区域模糊变化， 对梯度图像融

合多尺度梯度幅度的高频 DCT 系数特征 [9]，排序并

归一化，以检测单个图像中模糊和未模糊的区域，无

需相机参数或图像的模糊类型等先验数据。

2.3.1 计算深度标记索引
取图像的固定大小块区域 ，维度为 M×M，块中

每个像素的 DCT 系数为 M×M。 为避免分辨率单一

而造成图像模糊检测不准确，利用多尺度频域检测，

则定义 r 尺度上的高频系数为：

H
r

ij =
H

r

ij (淄，棕) :淄+棕叟M-1,

0燮淄,棕燮M-1,1燮r燮
燮 $

m
(8)

式中：(i，j)为时域坐标；(淄，棕)为频域变量，尺度总数

为 m。 取分布在右下部分的 DCT 系数作为检测图像
模糊特性的高频特征，共可取(M2+M)/2 个。 设固定

区域维度为 7×7， 共有 DCT 系数 49 个， 则取到 28
个高频系数。 统计高频特征系数幅值不为零的系数

个数， 用它表征图像区域的显著性也就是此区域深

度的索引信息。 设 Mb 为检测区域 m 个尺度上高频
系数总数量，Mh为检测区域 m 个尺度图像中高频系
数不为零的数量， 统计第 i 个像素点各层高频系数
数量，排序并以最大值作为深度显著强度 Mh/Mb，则

像素点 xi 在图像中的归一化深度索引值定义为：

Idi= ((Mh/Mb)m) i
max{(Mh/Mb)m)k,k=1,2,… ,N} (9)

这表示了图像中样本点的深度显著度低于最小

对比值时，其特征值较小或者距离聚焦面较远，当样

本点深度显著度高于最低值时， 其相对深度较明显

或者空间位置距离聚焦面更近。

2.3.2 深度图生成与评测
图模型广泛应用于描述图像空间结构信息 ，深

度图的 MRF 图模型评测图像块区域中的深度估计
信息，这些块具有深度相似性和连通性，以及各区域

与邻域区域的深度相似关系， 这首先需要划分深度

标签平滑赋值的图像 salient 区域范围， 并确定该区

域深度标签的层级次序。 设定图像深度数据为 D=
(di,i=1,2,… ,N)，表示 N 个样本点的深度值，S 表示图
像的深度块数， 特征向量 Ｘ 为第 1.3 节得到的样本

点类别标签 T=(子i i=1，2， …，N)�， d赞 i 由样本点类别

标签 准(子i)与深度标签索引 Idi 相乘得到，由于已完成

数据与标签的流形嵌入的迁移， 样本点类别标签具

备判别性能，与归一化的深度标签索引值相乘，可以

表示样本点深度预测值。 模型归一化参数取 Z，则深
度图的 MRF 模型为：

P(D X)=1/Zexp(-
S

� i = 1
移h(di-d赞 i)/di)-

S

� i = 1
移

�j∈N(i)
移h(di-d赞 j)/max(d赞 i,d赞 j)

(10)
模型的第一项是数据项， 评价图像块中样本点

的深度预测值；第二项是平滑项，对估计值起到平滑

约束，以保证相似块的深度值也是相似的。生成深度

预测值后，测试时只需要最大化 MRF 模型的概率密
度函数，求解得出模型的最大后验估计概率即可。

3 实验结果及分析

3.1 实验数据集
考虑室外和室内两种现实环境的数据区别很

大，适用的处理方法也不尽相同，可以检验方法的适

用性。 则选择两个深度数据库，NYU 2 dataset（室内
场景 )：该数据集包含 1 449 个 RGBD 图像 ，每幅图

像都有部分遮挡 ， 提供了人工标注和深度数据 。

Make3D(室外场景)： 数据集给出了以多种室外场景
划分的子集，每个子集都包括图像和深度图，是现今

机器学习评价相应深度估计算法的基本数据集。

3.2 实验数据集基线
以参考文献 [10]的方法作为基准方法 ，因为有

源代码而且提供了多种算法的对比效果。

3.3 评测指标
客观评测指标估计图像深度真实值与预测值之

间的误差，根据误差值评价算法的性能。设定深度估

计值为 Di ，真实深度值 Di

*
，选择均方根误差(RMS)

作评价指标，评价的误差为对象深度排序的误差，

RMS= 1/N
N

i = 1
移(Di -Di

*
)
2姨 (11)

3.4 结果分析
图 2 给出了在 Make3D 的几个测试结果，图(a)列

是测试图像，为测试深度排序预测误差，图(e)列是文中
方法的深度图， 用更深的灰度值表示场景离相机聚焦

面最远，更浅的灰度值表示离聚焦面最近，由灰度的由

深变浅表示深度层次递减。 其他方法的深度图结果来

自于各个参考文献。 图(c)列、图(d)列显示了其他算法
对图像中所有场景的分层判定的准确性。

参考文献[10]在图 2 上的深度估计效果有很好
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的主观一致性，场景边缘也较完整，但是整体上对纹

理特征处理精度不高， 实验结果中的场景层次标注

受光照等杂散噪声干扰， 往往出现不同深度层的区

域划分到同一层， 第三行的实验结果暴露出的问题

最明显，房屋、树木和天空的深度划分完全混淆；相

比而言， 文中的方法在处理这些问题上都有很好的

结果，salient 区域分割处理具有丰富纹理的图像，使

其凸显场景结构特征，以 DCT 高频系数特征导引深
度层次划分，因其具备频域稳定性，不容易受到噪声

干扰，具有较高的鲁棒性。实验结果中的图像场景深

度划分与主观一致性非常相符，精度有较大的提升。

实验结果表明：(1) 文中方法对于空间独立的场
景能够得到比较正确的深度分层结果， 有助推断图

像全局场景层次关系的准确性。(2) 对于存在遮挡的
场景预测具有局限性 （比如对特征差异小的场景进

行深度层次关系推断有困难， 需要进一步结合语义

约束）， 但是文中方法的 MRF 图模型可以结合图割
优化策略，以减少对象与场景分割的误差，使得估计

结果与人眼实际感知一致。(3) 文中方法对具有邻接
关系的场景分层关系能得出较为准确的预测结果 ，

对不具有邻接关系的场景也能得出相对分层关系 ，

比如第一行的前排树木和处于树木后面的房屋门

窗，虽然它们没有邻接关系，但能准确判断它们具有

前后关系， 因此算法对局部场景的层次关系也具有

较高的判断准确性。

(a) (b) (c) (d) (e)

图 2 在 Make3D 数据集的测试。 (a) Make3D 数据集图像；

(b) Make3D 真实值 ；(c) Make3D 深度估计 ；(d)参考文

献[10]的 WA 方法；(e) 文中的流形标签学习深度估计
Fig.2 Test on Make3D dataset.(a) Make3D images;(b) Make 3D

truth; (c) Make3D estimation; (d) reference [10] WA;

(e) ours(Label manifold Learning for Depth Estimation)

图 3 显示了在 NYU 2 数据集的实验深度排序精
度。表中第一列显示了参考文献[10]的实验结果，第二
列是结合文献[10]+a 和全局推理的算法结果，第三列
的是结合文献[10]+b 与局部推理，第四列仅使用文献
[10]+c 中的颜色特征， 第五列实验结果来自于文献

[11]，第六列文献[12]，前六列的数据来自于文献[10]。
最后一列是文中方法的实验结果。与文献[10]相比，文

中的方法精度提高了大约 19.6％。 相比第四列算法，

笔者加入 salient 区局部与全局推断的则提高了近
10％。与文献[11]相比提高了 3.6％，与文献[12]相比提高
了 0.6％， 这显示出利用颜色和纹理的组合特征进行

salient 区域检测，加入组合特征性能提高很明显。

图 3 在 NYU 2 数据集的深度估计精度

Fig.3 Depth estimation accuracy on NYU 2 dataset

4 结 论

这项研究提出了用传统照相机拍摄的图像的相

对深度估计方法。 主要贡献在于：(1) 图像数据流形
分布迁移到数据类别标签的流形学习， 扩大局部相

似性，图像在场景空间结构的信息得到极大的保留。

(2) salient 区域被用来约束图像场景，从而消除散乱

噪声， 保留图像场景的平滑性。 (3) 提出一种新的
MRF 图模型，以场景模糊变化估计其深度的排列次

序 ，由 salient 区域的 DCT 高频系数分布 ，估计该区

域在整幅图像中的模糊度，建立深度索引值，避免图

像中的散乱数据影响最终的模糊值， 以图像 salient
区域的全局深度索引作为指导， 把深度排序值融合

到图像数据类别标签分布中。实验结果表明，文中方

法可以克服先验参数的缺乏对场景相对深度估计的

影响。如果结合相机参数，可以从估计的相对深度获

得更精确的深度估计图。加上场景语义约束，估计的

深度图有助于对象的语义分割， 这也是文中研究的

下一步目标。
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