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一种将羽毛球比赛的２D视频转换到３D视频的算法
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摘　要　文中提出一种羽毛球比赛的２D视频转换到３D视频的算法.在这类视频中,前景是最受关注的部分,准确

地从背景中提取出前景对象是获取深度图的关键.文中采用一种改进的图割算法来获取前景,并根据场景结构构建

背景深度模型,获取背景深度图;在背景深度图的基础上,根据前景与镜头之间的距离关系为前景对象进行深度赋值,
从而得到前景深度图.然后,融合背景深度图和前景深度图,得到完整的深度图.最后,通过基于深度图像的虚拟视

点绘制技术 DIBR来获取用于３D显示的立体图像对.实验结果表明,最终生成的立体图像对具有较好的３D效果.
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２DＧtoＧ３DConversionAlgorithmforBadmintonVideo
LIUYang　QIChun　YANGJingＧyi

(InstituteofImageProcessingandPatternRecognition,Xi’anJiaotongUniversity,Xi’an７１００４９,China)

　
Abstract　Thispaperproposeda２DＧtoＧ３Dconversionalgorithmforbadmintonvideo．ThemostattractivepartofbadＧ
mintonvideoistheforeground．Thecoreofthedepthmapextractionistoseparatetheforegroundobjectsaccurately
fromthebackground．Theimprovedgrabcutsegmentationalgorithmisusedtoextractforegroundregions．Amodelfor
thebackgrounddepthisconstructedbasedonthestructureofscene．Thedepthvalueisassignedforforegroundbased
onthedistanceofsceneobjectsfromtheviewpointandthebackgrounddepthmap．Thenthedepthofforegroundand
backgroundaremerged．Finally,thesynthesizedstereopairsofimagesfor３DdisplayareobtainedbyDIBRformula．
Theexperimentalresultsshowthatthegeneratedstereoimageshavegood３Dperceptionperformance．
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１　引言

尽管目前具有３D 功能的硬件设备众多,但是可用于显

示的３D素材一直存在着片源不足的问题,这极大地制约了

３D技术的推广.现有的２D视频资源种类繁多、获取方式简

单,２D技术也相对比较成熟,将这些已有的２D 视频转换成

具有立体效果的３D视频是解决片源不足问题的一个很好的

途径.普通的２D视频转３D视频的流程中主要包含两个关

键步骤:１)从输入的２D视频中恢复出已经丢失的深度信息,
生成对应的深度图;２)合成虚拟的立体图像对[１].由于实际

场景复杂多样,从这些不同的场景中恢复出深度信息的难度较

大,而立体图像对的获取流程相对比较固定[２],受场景影响不

大,因此有更多的学者将重心放在了前一步的深度图提取上.
已有的深度图提取方法大致可以划分为两类:半自动方法和全

自动方法[３].半自动的深度图提取方法[４Ｇ７]需要有专业的技术

人员参与深度分配,虽然得到的深度图的细节部分更加准确,
但是需要消耗大量的时间和人力.相比之下,全自动方法不需

要人工指配深度,因具有高效性和便捷性而得到广泛使用.
一些全自动方法使用了场景中所蕴含的深度线索来获取

深度 图,如 线 性 透 视 线 索[８]、纹 理 线 索[９]、聚 焦/散 焦 线

索[１０Ｇ１１]、相对高度线索[１２]等,但是这些方法只在包含有对应

线索的场景中有效.为了增强算法的场景适应性,文献[１３Ｇ
１４]提出了基于混合深度线索的深度图提取方法.基于机器

学习的方法[１５Ｇ１６]也被用于深度图的提取中,但是目前所提出

的方法仅适用于少数几种简单场景,比如包含建筑物、天空、
陆地等的户外自然场景以及普通的室内场景.另外,基于机

器学习的方法还存在两个方面的缺陷:１)非常依赖于大量的

RGBD训练图像集[３];２)每当输入新的２D图像,都需要重新

训练网络参数.

Ji等[１７]使用分块的方法把图像划分成具有不同深度的

块区域,然后以场景中天空与陆地交汇处的地平线作为深度

最大的位置来获取深度分布梯度图,并在此基础上为各个块

区域进行深度赋值.Cheng等[１８]使用基于区域的聚类方法,
按照颜色相似性以及像素间的空间距离关系把输入图像划分

成大量的同质区域,然后结合先验深度模型为这些区域进行

深度赋值.这两种方法都比较适用于自然风光类等静态场景

的深度图提取,对含有运动目标的场景不太适用,容易将具有

同一深度的目标划分成不同的区域.Cheng等[１９]将由运动



视差获得的深度信息和由几何透视获得的深度信息按照一定

的权重比例相融合,以获取深度图.Freiling等[２０]提出了运

动目标检测与背景深度获取相结合的深度图提取方法.Nam
等[２１]使用颜色直方图和累计帧差法来分离前景和背景,然后

使用先验深度模型进行深度赋值.这几种方法都比较适用于

静止背景中含有运动目标的场景,但它们都存在前景检测不

够准确的缺陷,从而降低了深度图的质量和观看的舒适度.
目前,所提出的众多研究方法只有在某些简单场景下才

能够获得较好的效果,还不存在一种通用的、适用于所有场景

的转换算法.羽毛球比赛是当今世界上比较受欢迎的体育项

目之一,属于众多２D视频中观众比较喜欢的含有运动目标

的场景,这类视频场景的内容比较丰富,既含有多个运动对象

的场景,又含有人物特写镜头和场外的一些普通场景;另外,
目前也鲜有专门将羽毛球比赛的２D视频转换成３D视频的

算法的相关研究,因此,本文选取２D羽毛球比赛视频作为研

究对象,通过充分地分析场景、深入地挖掘其中有用的先验信

息,来做出更好的立体效果.
羽毛球比赛视频中主要包含３类镜头:１)摄像机正对着

整个球场区域、运动员、裁判以及观众所拍摄下来的全局场

景;２)对运动员聚焦的近景镜头;３)场外的观众席镜头.因为

第一类镜头在整个视频中所占的比例较大,并且是观众最感

兴趣的部分,所以本文将针对第一类镜头进行深入研究.观

众在观看这类视频镜头时,注意力会主要集中在运动的前景

对象上,因此对该类场景的深度图提取应该关注于前景与背

景的分开处理.本文首先根据场景的深度分布结构来构建相

应的深度模型;其次为背景区域进行深度赋值,以获取背景深

度图;然后采用改进的图割算法[２２]来提取前景对象,并根据

前景对象与镜头间的距离关系及其在场内的初始深度值大小

为其分配合理的深度值,从而得到前景深度图;最后通过融合

前/背景深度获取完整的深度图,使用基于深度图像的虚拟视

点绘制技术(DepthImageBasedRendering)来获取用于在３D
播放设备上显示的立体图像对.

本文第２节详细介绍了深度图的提取过程;第３节介绍

了基于深度图像的虚拟视点绘制技术(DIBR);第４节对提出

的算法进行测试,并展示了部分实验结果;最后总结全文.

２　深度图提取

深度图通常用一幅８位的灰度图像来表示,图像中取值

在[０,２５５]内的像素值大小反映了真实场景中物体距离观察

者或摄像机的远近,０表示距离观察者最远,２５５表示距离观

察者最近[２３].

２．１　背景深度图的获取

在羽毛球比赛视频中,全局场景的整体深度分布趋势是自

底向顶逐渐增加的,属于水平型分布的多层次场景,即位于同

一平面上的物体中距离观察者越近的呈现在二维平面图像中

越靠近底部的位置,因此处于同一水平线上的深度值应相同.
据此,按照式(１)来构建全局场景下的深度模型,如图１所示.

depth(I(i,j))＝i－１
m－１×２５５,１≤i≤m (１)

其中,depth(I(i,j))表示在m×n大小的深度模型中位于像

素点I(i,j)处的深度值.

图１　全局场景图像及对应的深度模型

Fig．１　Globalsceneimageandcorrespondingdepthmodel

通常,赛场四周会被一些赞助商的广告牌包围,这些广告

牌将整个全局场景划分成了赛场内区域和赛场外区域,是场

内区域和场外区域的边界部分.考虑到观众在观看比赛时对

这两部分区域的关注度不均衡,为了能够做出更加符合人眼

视觉感知的立体效果,我们为场内区域和场外区域单独分配

了深度.

首先,需要找到边界区域的位置,也就是要检测出矩形广

告牌的边界线.边界线检测的步骤如下:

１)计算输入图像中每个像素位置处的 RGB分量值.

２)根据式(２)和式(３)对图像中的每个像素进行阈值化处

理,其中T＝ １
N ∑

i
∑
j
I(i,j)是阈值,N 表示输入图像的像素

总数.

　　　　　　I(i,j)＝
０, G(i,j)＜R(i,j)orG(i,j)＜B(i,j)

|G(i,j)－R(i,j)|＋|G(i,j)－B(i,j)|＋G(i,j), otherwise{ (２)

　　I(i,j)＝
０, I(i,j)＜T

１, I(i,j)≥T{ (３)

３)找到I中所有值为１的像素中的最大８连通区域作为

初始球场区域,但此时得到的初始球场区域内部含有较多空

洞部分,需要对其进行填补.采用的填补方法是,找出初始球

场区域中每一行位于左右两端的两个边界像素的位置,即PL

和PR,将PL 和PR 之间的所有像素点的值都标记为１,其他

标记为０,从而得到水平填补后的结果.类似地,再对初始球

场区域做垂直方向上的填补,然后取这两次填补结果的交集.

４)找到经过填补后的球场区域中最上方和最下方４个顶

点像素的位置,将这４个顶点连接起来构成一个四边形,找出

四边形内像素值为０的像素点,并将它们的像素值更新为１,

从而得到最终的球场区域.

５)经过以上步骤的处理之后,利用sobel边缘检测算子

以及形态学处理中的膨胀运算对除去球场区域后的余下图像

进行边缘检测,获取可供筛选的有用直线段.然后,使用

Hough变换直线检测来提取包围球场的广告牌区域的直线

段,从而找到边界线的位置.以原始视频中的第５帧图像为

例,得到的检测结果如图２所示.

(a)标注后的边界线 (b)边界线二值图像

图２　检测结果

Fig．２　Detectionresults

接着,对赛场内区域和赛场外区域进行深度赋值.图３
给出了深度分配的原理图.把赛场内区域连同正前方、右侧
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及左侧的边界区域依次标注为A,B,C,D,对应区域的深度赋

值方式如下:

A:depth(IA(i,j))＝ ２５５－d
m－rB_bottom

×(i－rB_bottom)＋d (４)

B:depth(IB(i,j))＝d (５)

C:depth(IC(i,j))＝depth(IA(r１,j)) (６)

D:depth(ID(i,j))＝depth(IA(r２,j)) (７)

图３　深度分配的原理图

Fig．３　Principlediagramofdepthvalueassignment

由于观众对赛场内区域的关注度明显大于对赛场外区域

的关注度,为了能够更加突显赛场内区域的立体效果,我们为

赛场内的深度分布设置了一个动态取值范围[d,２５５],d表示

赛场内距离摄像机最远位置处的深度值,对应于图３中B 区

域最底端直线段所在位置处的深度;为了保持场内区域和场

外区域的深度一致性,B 区域位置后的场外区域的深度分布

范围为[０,d].d的大小可以根据观看效果进行调整,本文中

取d＝３５.式(４)中的m 表示图像高度,rB_bottom表示图３中B
区域最底端直线段所在的行数,depth(IA (i,j))表示A 区域

内坐标(i,j)处像素点的深度值.我们假定边界位置处的广

告牌都是垂直于地面的,因此B 区域中的每个像素点都具有

相同的深度值d.式(５)中的depth(IB(i,j))表示B 区域内

坐标(i,j)处像素点的深度值.式(６)中的depth(IC(i,j))表
示C区域内坐标(i,j)处像素点的深度值,其大小由C区域内

与该点列数相同的所有像素点中的最底端像素点(r１,j)处的

深度值depth(IA(r１,j))来决定.D 区域内的深度赋值与C
区域类似.式(７)中的depth(ID(i,j))表示D 区域内坐标(i,

j)处像素点的深度值,其大小由D 区域内与该点列数相同的

所有像素点中的最底端像素点(r２,j)处的深度值depth(IA

(r２,j))决定.据此,可得到包含边界区域的赛场内的深度

图,如图４所示.

图４　赛场内(包含边界位置)的深度图

Fig．４　Depthmapinsideplayfield(includingboundary)

采用与式(１)类似的深度赋值方式对场外区域进行深度

赋值,可以得到如图５所示的赛场外区域的初始深度分布图,
其中每一行上的所有像素点处的深度值都相同.考虑到场外

区域中还有诸多人物目标存在,为了进一步细化场外区域的

深度图,本文采用阈值分割法将这些对象区域划分出来,然后

为各个区域分配相应的深度值,文中该阈值取场外区域图像

的灰度均值T１,计算可得T１＝２５.对这些目标进行深度赋

值时所采用的两个准则分别为:１)深度一致性,即同一目标区

域内的深度值相同;２)每个区域的深度值大小由该区域中的

最底端像素在初始深度图中对应位置处的深度值决定.最

后,把赛场内区域的深度图与赛场外区域的深度图叠加,便可

得到完整的背景深度图,如图６所示.

图５　赛场外区域的初始深度图

Fig．５　Initialdepthmapoutsideplayfield

(a)阈值分割后的

二值图像

(b)场外区域深度

分布图

(c)完整的背景深度图

　

图６　背景深度图的获取

Fig．６　Depthmapacquisitionofbackground

２．２　前景深度图的获取

为了能够更加真实地再现原始场景中各个对象在三维空

间中的位置关系,本文所指的前景对象除了比赛的运动员外,
还包含场内距离摄像机较近的其他对象,例如左右两侧的裁

判以及位于右侧裁判下方的木箱.我们使用由 Tang等[２２]提

出的改进图割算法(Onecut算法)来获取更加精确的前景

对象.

Tang等首次提出的使用快速全局最优二切分割技术的

Onecut算法是对传统的基于梯度下降方法如 Grabcut[２４]算

法的改进.Grabcut算法采用多通道混合高斯模型对图像中

的前背景目标像素建模,然后结合用户的初始标记信息来估

计混合高斯模型中的各项参数,通过迭代的图切割来达到最

优分割.而 Onecut算法通过一次图切割就可实现较好的分

割效果,无论是在分割效率还是分割结果上都比 Grabcut算

法更优[２５].Onecut算法中使用的能量函数如式(８)所示:

E(S)＝|S∩R|－β‖θS－θS‖L１＋λ|∂S| (８)
其中:

|∂S|＝ ∑wpq|sp －sq|,wpq ＝ １
‖p－q‖

􀅰e
－ΔI

２

２σ２ ,σ２ ＝

１
Nn

∑
(p,q)∈n(I)

‖Ip－Iq‖２,ΔI２ ＝ ‖ Ip － Iq ‖２,β ＝

|R|

－‖θR－θ􀭺R‖L１＋|Ω|/２
􀅰β′

其中,S表示前景像素点的集合,S＝Ω\S表示背景像素点的

集合.第一项表示包围盒R 的一个标准膨胀项.第二项是

外观重叠项惩罚项,其中θS 和θ􀭺S分别表示前景目标S 和背景

S 对应的直方图.第三项是对比敏感惩罚项.－β‖θS －
θ􀭺S‖L１表示基于L１范数的外观重叠惩罚项.R⊆Ω 表示包围

盒对应的二元码,S⊆Ω是一个分割段,ls＝{sp|p∈Ω}是S⊆
Ω的特征函数.Nn 指n(I)的元素个数,n(I)则是图像I中相

邻的像素对集合,β′是一个全局参数.由于 Onecut算法对

矩形框比较敏感,用户可以事先在图像上标注一些种子点来

标记前/背景像素点,因此式(８)又可以进一步简化为式(９)所
示的能量函数:

Eseeds(S)＝－β‖θS－θ􀭺S‖L１＋λ|∂S| (９)
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通过最小化这个能量函数,便可实现最佳的前背景分离.
图７给出了采用该算法得到的前景分割结果.

图７　原始视频中的第５帧图像和对应的前景二值图像

Fig．７　The５thframeandcorrespondingforegroundbinaryimage

inoriginalvideo

接下来根据式(１０)为前景对象进行深度赋值.

df１＝dg１＋d１, closerplayer
df２＝dg２＋d２, fartherplayer
df３＝dg３＋d３, refereesandbox

{ (１０)

其中,dfi(i＝１,２,３)表示各前景对象在前景深度图中的深度

值,它由两部分组成:１)dgi(i＝１,２,３),表示前景对象区域

中的最底部像素在赛场内深度图中相同位置处的深度值;

２)di(i＝１,２,３),即为了能够更加凸显出前景对象的立体效

果而为其额外分配的深度值.仍然以原始视频中的第５帧图

像为例,参数d１,d２,d３ 的取值分别为３０,５,１５,得到的前景

深度图如图８所示.

图８　前景深度图

Fig．８　Foregrounddepthmap

２．３　前/背景深度融合

根据融合式(１１)可以获取完整的深度图像.

depth(i,j)＝
Bdepth(i,j), F(i,j)＝０
Fdepth(i,j), otherwise{ (１１)

其中,depth(i,j)是最终的深度图中位于(i,j)位置处的像素

的深度值,Bdepth(i,j)是背景深度图中位于(i,j)位置处的

像素的深度值,Fdepth(i,j)是前景深度图中位于(i,j)位置

处的像素的深度值.在最终的深度图像中,如果位于(i,j)位
置处的像素值不为前景像素点F(i,j),那么该点处的深度值

就为背景深度图中对应位置处的深度值,否则为前景深度图

中对应位置处的深度值.输入的２D视频帧图像中多种噪声

干扰的存在也会影响到深度图的质量,为了能够降低这些干

扰,同时又能较好地保留图像中的细节部分,本文采用具有保

边去噪特性的双边滤波器来对原始深度图作进一步处理.经

过深度融合与双边滤波处理后得到的完整深度 图 如 图 ９
所示.

图９　完整深度图

Fig．９　Completedepthmap

３　基于深度图像的虚拟视点绘制技术(DIBR)

本文采用一种简化的 DIBR算法[２６]来获取用于在３D播

放设备上显示的虚拟立体图像对.该算法主要包含３个关键

步骤:１)根据深度值求取视差值;２)根据视差值的大小对原始

图像中的像素进行左右平移,得到具有差异的立体图像对;

３)修 复 经 过 像 素 平 移 后 的 立 体 图 像 对 中 出 现 的 空 洞 区

域[２７].图１０给出了３种不同的视差模型,分别是正视差、零
视差和负视差.

　　　 (a)正视差　　　　 　　(b)零视差　　　　　 　 (c)负视差

图１０　３种视差模型

Fig．１０　Threedifferentparallaxmodels

图１０中,B是双眼间距,D 是观察者与屏幕之间的距离,

视差 M 表示左右眼图像之间的水平距离,即 M＝Ar－Al,P
表示人眼所能感受到的景物深度.当A 点的左眼图像Al位

于右眼图像Ar的左侧时,视差 M＞０,此时观众所看到的景

物A 具有进入屏幕的效果,如图１０(a)所示.根据三角形相

似定理,可以得到最大视差 maxM 与最大深度 maxP 之间的

关系,如式(１２)所示.由于式(１２)中的 M,B等符号的单位均

为米制单位,而在图像中则是以像素为最小单位,为了便于后

续的图像处理,需要按照式(１３)做一个单位转换.其中,

Horizontal_resolution表示屏幕的水平分辨率,screen_width
表示屏幕的水平宽度,maxPM 是经过单位转换后的最大正

视差.同理,可按照式(１４)、式(１５)计算得到图１０(c)所示模

型中经过单位转换后的最大负视差 maxNM,此时观众所看

到的景物A 具有出屏的效果.而在图１０(b)中,M＝０,观众

所看到的对象A 正好出现在屏幕上.

M
B ＝Ar－Al

B ＝ P
P＋D

　　　⇓

maxM＝maxP B
maxP＋D

(１２)

maxPM＝maxM×
Horizontal_resolution

screen_width
(１３)

|M|
B ＝|Ar－Al|

B ＝ P
D－P

　　　⇓

max|M|＝maxP B
D－maxP

(１４)

maxNM＝－max|M|×
Horizontal_resoltion

screen_width
(１５)

接着,按照式(１６)在深度与视差之间做一个映射,并根据

深度图获取对应的视差图.

parallax(i,j)＝maxNM－maxPM
２５５ ×depth(i,j)＋

maxPM (１６)
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其中,parallax(i,j)表示由深度图中(i,j)位置像素处的深度值

depth(i,j)计算得到的视差值大小.当深度值为０时,对应正

视差 maxPM;当深度值为２５５时,对应负视差 maxNM.
最后,对原始视频图像中的每个像素点左右平移视差图

中相同位置处视差值的一半,即可获得具有差异的左右眼立

体图像对,计算方式如式(１７)和式(１８)所示.

Ileft(i,j－
parallax(i,j)

２
)＝Iorginal(i,j) (１７)

Iright(i,j＋
parallax(i,j)

２
)＝Iorginal(i,j) (１８)

实际场景中物体之间存在的遮挡、覆盖等现象,使得遮挡

物体与被遮挡物体之间的深度值不连续.经过上述步骤的处

理之后,由于原始图像中的像素移动的幅度和方向不一样,在
左右眼图像中有的像素点位置上没有与其相对应的原始图像

的像素点平移到该位置,因此便产生了如图１１所示的空洞区域.

(a)含有空洞的左眼图像 (b)含有空洞的右眼图像

图１１　含有空洞的图像

Fig．１１　Imageswithholes

为了提高左右眼立体图像对的质量,以获取较好的立体

效果,本文将需要修复的空洞区域划分为３种类型,并针对每

种类型分别提出对应的空洞修复方案.１)对于分布在球场内

呈颗粒状的小面积空洞点,采用中值滤波予以消除;２)对于分

布在左眼图像左下端边缘处与右眼图像右下端边缘处的空

洞,在确定空洞像素的位置后,用原始图像中相同位置处的像

素来填补;３)对于分布在前景对象边缘处的空洞,提出的填补

方法是(这里以左眼图像为例):获取经过中值滤波处理后的

左眼图像,由于空洞区域主要分布在前景对象的左侧部分,因
此以前景对象左侧轮廓线为起始线,每次以一个像素为单位

向左平移扩张,直到平移所经过的区域刚好能把空洞区域内

的最后一个空洞像素点包含进去为止,此时计算总共平移的

像素个数L.同样地,在原始图像中以前景运动员左侧轮廓

线为起始线,向左平移L 个像素,截取原始图像中轮廓线在

平移中所经过的像素区域来填补空洞区域;对于余下的空洞

像素,遍历每个空洞像素点邻域内的像素,如果是背景像素,
就用背景像素来填充.右眼图像的填补过程与左眼图像的填

补过程类似.经过对以上３种类型的空洞区域进行修复处理

后得到的左右眼图像如图１２所示,由此可见,经过修复后的

图像的质量得到了大幅提高.

(a)修复后的左眼图像 (b)修复后的右眼图像

图１２　经修复处理后的图像

Fig．１２　Imagesafterrestoringtreatment

４　实验

选取视频帧大小为１１０４×６２２、帧频为２５帧/秒的羽毛

球比赛视频作为测试视频,实验环境为IntelCorei５,CPU２．４
GHz,８GB内存.所使用的３D播放设备是屏幕长为７３３mm、
水平分辨率为１３６６像素的３２寸电视.双眼间距B 取值为

６５mm;通过实验发现,选取景物出屏与入屏比例为１:５时得

到的观看效果良好,这里设置观看距离D 为５００mm,人眼所

能感受到的最大景物深度假定为 maxP＝１００mm(D 与 max
P 所对应的具体数值可以根据这一比例进行更改).按照

式(１２)－式(１５)可计算得到由米制单位转换为像素单位后的

最大正视差 maxPM≈２０和最大负视差 maxNM≈－３０.为

了能够更加突显出赛场内区域的立体效果,我们将赛场内的

深度取值映射到[d,２５５]范围内,其中d 表示赛场内距离摄

像机最远位置处的深度值,这样既能够突出球场的立体感,又
能保持场内和场外深度的一致性.通过实验发现,当d的取

值在[１５,４０]范围内时,可以得到较好的观看效果,如果d的

取值过大,观众会发现球场部分过于突出屏幕,从而显得比较

突兀而缺乏真实感;而当d的取值过小时,人眼所感受到的立

体冲击感则不够强烈(文中展示的实验结果是在参数d的取

值为３５时得到的).另外,在２．２节中提到,为了让人眼关注

度较高的前景对象具有更加强烈的出屏效果,为前景中的两

个运动员以及左右两侧的裁判和木箱都分配了额外的深度

值.通过实验发现,这些额外分配的深度值既不能过大也不

能过小,过大会不符合实际场景深度,同时会在获取左右眼图

像中出现面积较大的空洞问题,过小则出屏效果不够强烈.
当为距离镜头较近的运动员分配的额外深度值d１ 的取值在

(０,３０]内,为左右两侧的裁判以及右侧的木箱额外增加的深

度值d３ 的取值在(０,１５]内,另一个运动员额外增加的深度值

d２＜d３ 时,可以获得良好的观看效果(文中展示的实验结果

是在参数d１,d２,d３ 的取值分别为３０,５,１５时得到的).利用

本文所提出的转换算法对视频中的每帧图像进行处理,限于

篇幅,这里仅给出部分帧图像的深度图及经过空洞修复后的

左右眼立体图像对,如图１３－图１９所示.

图１３　第１５帧图像、对应的深度图及左右眼立体图像对

Fig．１３　The１５thframe,correspondingdepthmapandstereo

imagepairs

图１４　第３５帧图像、对应的深度图及左右眼立体图像对

Fig．１４　The３５thframe,correspondingdepthmapandstereo

imagepairs
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图１５　第５５帧图像、对应的深度图及左右眼立体图像对

Fig．１５　The５５thframe,correspondingdepthmapandstereo

imagepairs

图１６　第７５帧图像、对应的深度图及左右眼立体图像对

Fig．１６　The７５thframe,correspondingdepthmapandstereo

imagepairs

图１７　第９５帧图像、对应的深度图及左右眼立体图像对

Fig．１７　The９５thframe,correspondingdepthmapandstereo

imagepairs

图１８　第１２５帧图像、对应的深度图及左右眼立体图像对

Fig．１８　The１２５thframe,correspondingdepthmapandstereo

imagepairs

图１９　第２３５帧图像、对应的深度图及左右眼立体图像对

Fig．１９　The２３５thframe,correspondingdepthmapandstereo

imagepairs

从以上得到的深度图序列可以看出,真实场景的深度变

化趋势以及各个对象之间的位置关系都得到了较好的体现.
直观上来看,生成的左右眼图像和原始图像的差别不大,图像

质量良好.将每帧图像对应的左、右眼图像对序列合成帧频

为２５帧/秒的左右格式视频片段后在３D 电视上播放,可以

看到明显的立体效果.
此外,为了能够定量地评估实验结果,引入了图像的客观

质量评价.图像的客观评价是指在分析人眼视觉系统的基础

上建立相关模型,然后利用具体的公式计算数值来评价图像

质量的好坏.目前,人们应用的客观评价指标主要为均方误

差(MeanSquaredError,MSE)和峰值信噪比(PeakSignalto
NoiseRate,PSNR).利用这两个指标对本文算法得到的实

验结果进行客观评价.其中,用 MSE来判断生成的左右眼图

像相对于原始视频帧图像的失真程度,数值越大表示失真度

越大,然后通过峰值信噪比 PSNR来估计图像噪声的大小.

MSE与PSNR的计算公式如式(１９)和式(２０)所示.

MSE＝ １
M×N　 ∑

０＜i≤M
　 ∑

０＜j≤N
(f(i,j)－f′(i,j))２ (１９)

PSNR＝１０×log１０(２５５
２

MSE
) (２０)

其中,M 和N 表示图像的宽度和高度,f(i,j)表示原始图像

中(i,j)位置处的像素值,f′(i,j)表示生成的左右眼图像中

(i,j)位置处的像素值.从原始视频中截取部分帧,按照式

(１９)和式(２０)计算得到的左眼图像和右眼图像的均方误差

MSE和峰值信噪比PSNR的大小如表１所列.

表１　原始视频中部分帧图像所对应的 MSE和PSNR

Table１　CorrespondingMSEandPSNRofsomeframesin

originalvideo

帧序号
左眼图像

MSE PSNR

右眼图像

MSE PSNR
５ ２８．０８９９ ３３．６４５３ ２８．２５１０ ３３．６２０５
１５ ２８．３０２１ ３３．６１２６ ２８．４７４６ ３３．５８６２
３５ ２８．３７３１ ３３．６０１７ ２８．５８４９ ３３．５６９４
５５ ２８．２４３６ ３３．６２１６ ２８．３０８６ ３３．６１１６
７５ ２７．５７６６ ３３．７２５４ ２７．８４１４ ３３．６８３９
９５ ２７．８３８１ ３３．６８４４ ２７．９３９７ ３３．６６８６
１２５ ２８．４４４６ ３３．５９０８ ２８．２５４０ ３３．６２００
１５５ ２８．３３４４ ３３．６０７７ ２８．３８２６ ３３．６００３
１９５ ２７．９１２６ ３３．６７２８ ２７．９８１９ ３３．６６２０
２３５ ２７．９６４９ ３３．６６４７ ２８．４４１５ ３３．５９１３

从表１中的实验结果可以看出,利用本文提出的转换算

法所得到的左右眼图像的整体质量较好,这进一步从客观上

验证了所提算法的可行性.

结束语　本文提出了一种将羽毛球比赛的２D视频转换

成３D视频的算法,该算法使用了改进的图割算法从背景中

较准确地提取出受关注度较高、距离摄像机较近的前景对象.

根据场景的深度分布结构构建相应的背景深度模型,然后在

此基础上为背景进行深度赋值,以获取背景深度图.为了能

够更加突显出前景对象的立体效果,在每个前景对象区域初

始深度值的基础上再为其分配额外的深度值从而获取前景深

度图.接着,融合前/背景深度图以生成最终的深度图像,借
助基于深度图像的虚拟视点绘制技术来获取用于在３D播放

设备上显示的立体图像对,通过对测试视频进行测试可以观

察到较好的立体效果.与此同时,本文算法也为诸如羽毛球
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类的比赛视频的２D格式到３D格式的转换提供了一种可行

的思路,后续工作中我们也将继续完善视频中其他镜头的３D
转换.
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