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图像引导的二阶总广义变分稀疏深度图的稠密重构 

吴少群 袁红星 安 鹏 程培红 

(宁波工程学院电子与信息工程学院 宁波315016) 

摘 要 利用图像颜色信息进行深度图重构，可以恢复对象边界处的深度不连续性，但无法保证对象内部的深度均匀 

性。为解决该问题，提 出图像引导下总广义变分正则化的深度图重构模型。该模型利用扩散张量将图像提供的边缘 

信息引入二阶总广义变分正则项，使得重构深度在保持对象边缘的同时逼近分段仿射平面，从而保证恢复深度既保持 

对象边界处的不连续性，又具有对象内部的均匀性。通过 Legendre~Fenchel变换将模型转换成等效的凸凹鞍点问题， 

从而得到高效的一阶原始对偶求解算法。实验结果表明，该方法能够恢复尖锐的对象边缘 ，同时保持对象内部的深度 

均匀性。与现有算法相比，所提方法具有更高的峰值信噪比、归一化互协方差和更低的平均绝对误差。 
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Dense De pth M ap Reconstruction via Image Guided Second-order Total Generalized Variation 

WU Shao-qun YUAN Hong-xing AN Peng CHENG Pel-hong 

(School of Electronics and In{ormation Engineering，Ningbo University of Technology，Ningbo 315016，China) 

Abstract The depth map reconstruction using image colors may recovery the depth discontinuities at object bounda— 

ries，but will damage depth uniformities inside objects．In order to solve this problem，we form ulated depth reconstruc— 

tion as a convex optimization problem which is regularized by image guided total generalized variation．By incorporating 

image diffusion tensor into the variation regularizer，the proposed method generates piecewise smooth depth while pre— 

serving discontinuities at object boundaries．To efficiently solve the problem，a first-order primal—dual scheme was de— 

rived based on the Legendre-Fenchel transform ation．Experimental results demonstrate that our method can preserve 

depth discontinuities at object boundaries and uniform ities inside objects and outperforill existing methods in term s of 

peak signal—to-noise ratio，normalized cross—covariance and mean absolute error． 

Keywords Depth map reconstruction，Depth discontinuities，De pth uniformities，Total generalized variation 

1 相关工作 

深度图是 3D视频绘制的关键，它可以通过计算机视觉 

算法得到 。然而，在很多应用场景中，诸如视差、散焦、遮挡 

和运动等深度线索只能在图像的边缘或特征点处才能得到可 

靠的估计[ 。因而需要借助深度图重构算法，从稀疏的深度 

图中恢复稠密的深度图。 

从稀疏到稠密的深度 图重构方法，目前 主要分为 3类， 

即：(1)基于压缩感知理论(Compressed Sensing，CS)的方法； 

(2)基于图像引导的方法(Image Guided Method)；(3)基于三 

角剖分的插值方法。 

近年来，随着 CS研究的兴起L3 ]，涌现了大量基于 CS理 

论的图像重构方法。这些方法通常将图像重构转换成总变分 

(Total Variation，TV)正则的最优化问题_6]。针对 TV正则 

化 CS图像重构易出现过平滑结果的问题，Dong等[7]提出迭 

代变权重的 TV正则项，通过最大化图像梯度后验估计概率 

的方法计算空间 自适应权重。为抑制 TV正则化引入的阶梯 

效应，Hu等[8 提出高度 (High Degree)TV正则化方法。为 

克服 TV正则化导致的重构图像边缘与纹理细节模糊、丢失 

的问题，费选等_g]利用图像的梯度信息构建加权 TV正则项。 

为弥补 TV正则化的不足，Zhang等l_1o]利用图像的自我相似 

性，引入辅助的非局部正则项。然而，上述方法都是针对灰度 

图像的重构。与灰度图相比，深度图有着自身的统计特性，如 

深度的不连续过渡仅发生在对象边界处l_1 。因而，上述方法 

难以直接用于深度图的重构。针对深度图小波变换系数的稀 

疏性，Hawe等[1 首先将 CS理论引入深度图的重构方法中， 

但问题是该方法没有充分利用纹理图像提供的信息，在采样 

率较低的情况下难以保持深度图的对象边缘。 

基于图像引导的方法根据颜色或亮度的相似性，将稀疏 

的深度通过邻域传递到整个图像平面。受 Levin等l13|提出 
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同理，可得到式(9)，其中Z=YXY， ={QEZ⋯ Q lj。。≤ 2．3 

1}。 

II ’，II l—max{(Q，VV>z} 
口∈R。 

(9) 

将式(8)和式(9)代入式(7)，可得到式(10)所示的凸凹鞍 

点最优化问题。式(10)中P和Q为对偶变量；D和’，表示原 

始变量，其中D为重构的深度 。 

[D，y，P，Q]=arg rainayg max{口l(P， ~D--V>y+ 
D∈ ’ ∈ Y，七Rp’ 

。(Q， )z+鲁 ji Q 。(D--D~)fI，2)(1o) 

文献[23]的研究表明，可通过梯度上升和梯度下降的迭 

代分别得到式(10)中的对偶变量和原始变量的解。用于更新 

对偶变量 P的算式如式(11)所示 ]，其中 ，0>0为更新步 

长；P”表示第 次迭代后 变量 P的解； ”一D”+0(D”一 
一  

)； 一y + ( ”一 一 )。 

P =arg rain÷ ll P”+aa1( 西 一 )一P ll； 
r∈Rp 0 

(11) 

为获得式(11)的解，将其对 P求导，并令之为 0，得到 

P 一 +馓1( 一 )。进一步，为满足条件P ∈RP， 

根据逐点欧氏距离将其投影到 上 ，得到如式(12)所示的 

最终解 ，其中ⅡRp表示逐个元素向R 投影的算子，即ⅡKp(P) 

就是对 P中的每个元素进行投影运算 ：Ⅱ {·}一 ·／max 

(1，l·I)。 

P 1’ 一 ITR {P +∞l( 一 ”)) (12) 

同样根据文献E23]，可得到对偶变量 Q的更新算式，具 

体如式(13)所示。 

Q 一a 焉i II Q”+∞。 。v 一Q l}； ( 3) 

同理，令式(13)对 Q的导数为 0，并将其投影到 得到 

Q的第 +1次迭代解，具体如式(14)所示，其中Ⅱ％表示逐 

个元素向 投影~／曲w：l算子，令 Q叫一 ，则Ⅱ ( 即为 

对 中每个元素进行投影运算：Ⅱ {·}一 ·／max(1，1．I)。 

Q 一Ⅱ {Q”+∞。 ”} (14) 

原始变量的更新算式则采用梯度下降算法。根据文献 

E233，D的迭代更新方程如式(15)所示，其中 一一div表 

示梯度算子 的伴随算子，div为散度算子。 

D 一aTg m {÷ ＼ D 一阳l ( P )--D + D
∈ 厶 

ll 。(D--D~) (15) 

令式(15)对D的导数为 0，得到 D的第 +1次迭代解 ， 

如式(16)所示 ，其中．／表示 Hadamard除，即逐个元素的除法 

运算。 

D 一 {D +砸1div( P )4- 。D、}·／(1+ ) 

(16) 

同样由文献E233得到原始变量’，的更新方程，如式(17) 

所示。 

V 一a s min{专ll 叶r(口1 T 。P +O／0diV(Q )) 
一

y } (17) 

同理，将式(17)对 求导并令其为 0，得到 y的第 7"／+1 

次迭代解 ： 

V 。卜 ==y 4-r(al T P + + odiv(Q + )) (18) 
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算法实现 

根据式(12)、式(14)、式(16)和式(18)，可得到式(7)的一 

阶原始对偶求解算法。下面给出其实现的具体步骤： 

步骤 1 输入稀疏深度图 、对应的灰度图 J和稀疏采 

样位置 0—1指示矩阵 。 

步骤 2 初始化。在稀疏深度图 上进行 DTI运算得 

到DDr用于初始化重构深度 D，即 Do—DDr；初始化其他变 

量：’，o—O， 一D。， 一’，o，po—O，Qo：O；选择合适 的非负步 

长 如， ，O'p，啦，功， ；设置二阶 TGV参数 ∞，a1 l初始化图 

像张量参数 I9，y；选择数据项权重 ；设置最大的迭代次数 ，令 

迭代计数器 为 0。 

步骤 3 更新第( +1)次迭代后对偶变量 P、Q和原始变 

量D、y的解，具体更新算式为： 

P =II{P 十ant】( ／ 一 )} 

Q 一 {Q -t-a~ao } 

V + 一V + (a1 ／ P”+ +aodiv(@ + )) 

D ={D”4- 功 1div(n  P )+ 功 。 )·／(1+ 

rDA ) 

D =D”+ + (D”̈ 一D ) 

”+ ：’，”+ 4- (V一+ ～y ) 

步骤 4 令 = +1，若 大于或等于最大的迭代数或相 

邻两次迭代D的解的差异小于预定阈值 ，返回D的解并退出 

程序，否则跳到步骤 3。 

与文献E19，2o3类似，本文采用对角预条件的方法 确 

定步长如， ，crP， ，rD， 的初始值，并在迭代过程中更新这 

些步长，以加快算法的迭代速度。此外 ，为减少迭代次数，用 

DTI恢复结果作为重构深度 D的初始解 。 

3 实验与分析 

测试数据来 自清华大学宽带网数字媒体技术实验室E ， 

重点 比较 了其 中 4个有代表性 的测试场景 ：Inition-2d3d— 

Showrell-2(无纹理区域、颜色歧义性)，HeadRotete(遮挡、颜 

色歧义性)，Philips—the3D-experence(无纹理区域)和 Philips— 

the-3D-experence-2(无纹理区域、尖锐边缘)。 

实验中定量比较的指标有 PSNR、真实深度图和重构深 

度图之间的归一化互协方差(Normalized Cross—Covariance， 

NCC)̈】9]和平均绝对误差(Mean Absolute Error，MAE)。本 

文算法的参数设置在所有实验中均相同，具体为 ：A一40，a。一 

1，G1一O．03， 一9， 一 1。 

实验 中，将本文算法与基 于 CS理论 的重构方 法 (CS 

Based Reconstruction，CSR)E ]、MLID47和 DTIE”]进行定量和 

定性的比较。为得 到稀疏 深度图，与文献 [12]类似，采用 

Canny边采样的方式，用灰度 图上的 Canny边作为深度图的 

稀疏采样位置。此外 ，为获得指定的采样率 ，将图像划分成若 

干个不重叠的区域，如果所有 Canny边上的采样数仍少于指 

定的采样数，将离 Canny边最近但未检测到边缘的区域 中心 

也纳入采样位置。 

3．1 DTI初始化对算法迭代效率的影响 

式(7)是一个凸最优化问题 ，只要迭代次数足够多总能找 

到全局最优解，但接近最优解的初始化能够加快算法收敛速 

率 。DTI结果虽然在对象边界处效果较差，但在其他区域已 

较为接近真实深度。鉴于 DTI计算 复杂度低、实现简单，将 

其结果作为本文算法的起点是合适的。为验证 DTI初始化 



对算法收敛速率的影响，分别将初始解设为 0和 DTI重构结 

果 ，让算法迭代固定的次数，得到的 MAE随迭代次数变化的 

曲线如图 2所示。 

(a)Inition-2d3d-Showrell一2 

(c)Philips-the-3D-experence-2 (d)HeadRotete 

图 2 DTI初始化对算法收敛速率的影响 
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由图2可知，在相同的迭代次数下，DTI初始化情况下算 

法的 MAE明显要低，这说明 DTI初始化确实能够加快算法 

的迭代速度。 

3．2 定量比较 

在不同采样率下重构深度图的定量比较指标如图 3所 

示。由图3可知，在 4个测试数据中，本文算法的 3个指标 ， 

即 PSNR、NCC和 MAE均优于 CSR、ML1和 亡lTI。 

除了 Inition-2d3d-Showrell一2测试场景外 ，MLI的 MAE 

指标均最差。这是因为 MLI假设在一个小的窗内深度是颜 

色的线性函数，因而MLI过于依赖图像的颜色信息，使得深 

度容易受颜色变化的影响，导致重构深度的均匀性较差。对 

于 PSNR和 NCC两个指标，MLI在前 3个测试数据 中仅次 

于本文方法，但在最后一个测试数据中却是最差的。这说明， 

MLI场景适应性较差 ，只有当假设条件满足时才能得到较好 

的结果。 

对于 4个测试数据，CSR的 PSNR指标要优于 DTI方 

法 ，但在 NCC和 MAE指标上两者各有优劣。 

20 
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25 

20 
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稀硫采样率(％) 稀琉采样率 ) 

(a)PSNR (b)NCC 

图3 不同采样率下稠密深度图重构的定量比较 

3．3 定性比较 

当稀疏采样率为 7 时，4个算法重构结果的视觉 比较如 

图4所示。由图4可看出，真实深度图有两个特点：(1)对象 

内部深度具有均匀性；(2)对象间深度过渡具有不连续性。本 

文算法恢复结果和真实深度图在视觉上最为接近，重构深度 

在对象内部均匀性较好，且保持了对象边界处的不连续性。 

Mu 重构结果在对象边界处不连续性较好 ，但在对象 内 

稀赢呆样率(％) 

(c)MAE 

部均匀性较差，如 HeadRotete帽子处的深度跳变较大，这是 

由于 MLI假设相似颜色的像素点具有相似深度。CSR结果 

均匀性较好，但对象边界处的深度恢复结果较差，如 Philips- 

the-3D-experence-2重构结果已看不清楚树和天空分界处的 

轮廓，而本文恢复结果能清晰地看出二者的分界。DTI在对 

象边界处的深度重构质量较差 ，如 Philips—the-3D-experence 

女孩头部区域出现较多的虚假轮廓。本文方法恢复的深度既 
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