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Abstract 
Due to the inaccurate depth perception of the existing single depth cues, inspired by the archi-
tecture of collecting images and successfully building three-dimensional information created by 
Marr, an approach combined with multiple depth cues is presented for depth ordering of mo-
nocular images in outdoor scenes. First of all, the input monocular image is segmented to de-
termine the ordering objects. Then those objects are labeled with regional attribute, which is 
labeled as one of ground, sky and vertical. The depth of the regions labeled as sky are fixed to 
the furthest, and the depth of the regions labeled as ground are fixed to the nearest, and other 
regions are ordered by local occlusion cues and global depth cues. Furthermore, based on above 
depth cues, we construct a graph model, and belief propagation is leveraged to enforce global 
depth reasoning. Finally, considering appearance characteristics of the regions, we group re-
gions belonging to the same objects on the same depth layer to account for over-segmentation 
issues, and a hybrid evolution algorithm is utilized to minimize global energy. The properties of 
depth ordering of the proposed method are evaluated on the BSDS500 dataset, and the experi-
mental results demonstrate that the depth ordering in this paper is outperform the depth or-
dering results of GM2014. 
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摘  要 

针对现有的单个深度线索对深度感知不准确的问题，以Marr创建的由采集图像到成功构建三维信息的体

系结构为基础，本文提出了一种结合多种深度线索的单目图像深度排序方法，实现室外场景中的单目深

度排序任务。首先，对输入的单目图像进行超像素分割，确定要排序的目标。然后将分割的区域进行区

域属性标记，分别标记为地面、天空、垂直物三个类别中的某一类。对于标记为天空的区域我们将其深

度固定为最远，而标记为地面的区域将其深度值固定为最近，对于标定为垂直物的区域，结合局部区域

之间的遮挡关系和消失点线索综合考虑。其次，构建图模型，结合区域与地面接触点位置关系和区域之

间的遮挡关系构建图模型，然后使用置信度传播进行全局推理，获取一致的深度排序结果。最后利用区

域外观特征，把具有外观像素的超像素区域进行合并，并使用混合进化算法进行全局能量优化，得到最

终的深度排序结果。在BSDS500数据集上，验证了本文方法的深度排序性能，实验结果能够说明本文的

深度排序表达优于GM2014获取的深度排序结果。 
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1. 引言 

场景深度结构恢复是估计出单幅单目二维图像中任一点与摄像机之间的距离关系进而获取真实的场

景结构的空间布局表达。人类视觉系统作为基本的双目视觉能够直接感知场景的空间深度结构，也被很

快应用到各项计算机视觉研究中。然而，现实生活中，我们获取的大部分图像都是有单个摄像机拍摄的

二维图像或二维视频，这些图像或视频缺乏多视角信息，研究起来更具有挑战性。单目视觉场景的深度

结构是场景物体间相对位置关系的集合，其基本任务就是判定场景中的物体对之间的相对位置远近关系，

也就是单目图像深度排序，能够有效的指导人类从二维图像重构出具有几何信息和照片真实感的三维结

构，获得图像的三维立体重构，进行场景的三维现实模拟，同时在视频监控、机器人导航等实际领域中

具有广泛的应用。 
单目场景深度排序就是判定目标距离摄像设备之间更远或更近的关系。针对这一课题，许多方法被

提出，其中大部分工作研究关注在双目视觉系统下视差的计算，或通过学习参数的方法估计深度信息。

当前用于获取单目图像深度的方法大致可以分为两类：基于深度线索的深度信息获取和基于传感器的深

度信息采集。 
单目图像深度估计主要依赖于特定场景中的单目线索，如亮度、阴影、遮挡、凸形、消失点、纹理

梯度等低层线索。Palou 等人[1]根据 T 连接中接近平角的区域更可能是遮挡区域以及凸形更可能出现在

前景目标区域中，获取目标之间的遮挡关系，并利用该遮挡关系构建深度排序概率图进行全局推理。凸

形作为 T 连接进行遮挡判定的补充，可以得到更鲁棒的相对深度估计。然而，仅依靠单一的深度线索是

不够的，特别是复杂的场景 Hoiem 等人[2]把图像划分为不同的平面区域，包括地面、天空、垂直物，并

在此基础上为深度估计提供全局约束。Zeng 等人[3]除了依靠局部遮挡线索外，另外计算了地面接触点和
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消失点之间的相对距离关系以此构建 MRF 模型，获取全局的深度排序关系，但该方法依靠于获取可靠的

区域分割，分割的效果直接影响最终的深度排序结果，对于比较复杂的场景无法获取较好的结果。 
由于深度传感器的推广使用，大量深度数据被获得。郭连朋等人[4]直接使用 Kinect 相机直接获取目

标到相机的绝对深度值。Wang 等人[5]使用一个可调整角度的一致性图片在光场图像构建一个遮挡预测

框架进行深度估计的算法。Liu 等人[6]使用深度学习的方法来进行深度估计。利用卷积神经网络和连续

条件随机场提出深度卷积神经场模型，在深度卷积神经网络中联合学习条件随机场的一元和二元项。在

3D 设备基础上，非参传递的数据驱动方法被应用。Karsch 等人[7]采用非参采样方式实现深度估计，给

定输入图像，该算法利用最近邻方法从深度数据库中选取匹配的候选图像，并通过时空信息光流和运动

估计对扭曲处理后的深度图像进行最优化，从而实现未知图像的深度估计。此外 Liu 等人[8]也将单目深

度估计视为最优化问题，通过非参方式在深度数据库中检索获取与输入图像相似的深度图，并利用这些

深度图构建数据项进行深度推理，从而实现深度估计。 
本文启发于 Marr 视觉理论框架，符合 Gestalt 视觉感知过程，构建了合理的、一致的场景深度布局

结构，体现了计算机视觉、生物视觉、物理学的学科交叉。从场景结构中的高层信息出发，结合局部深

度线索与全球属性的深度排序，提出了一种新的深度传播机制，以协调多种深度线索。本文的深度排序

框架如图 1 所示。与现有的深度排序方法相比，本文的贡献主要在于： 
1) 针对单个深度线索无法获取全局一致的深度排序结果，从场景结构中的高层信息出发，我们结合

局部深度线索与全局线索估计相对的深度关系，如图 1 中的全局深度线索和绝对深度线索部分。 
2) 结合多个深度线索，提出一种深度传播机制，协调多种深度线索，并结合区域外观线索，确保全

球一致性的深度排序。 
3) 在 BSDS500 数据集上，与 GM2014 [9]结果进行了对比，实验表明本文方法的性能要优于该对比

方法。 
 

 
Figure 1. Framework of this paper for depth ordering 
图 1. 本文深度排序框架 
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2. 结合全局和局部深度线索的深度排序 

当前主要使用深度线索获取单目图像的深度排序关系。遮挡作为确定局部区域之间深度关系的重要

依据被广泛应用。现实生活中各个目标至今存在着各种各样的遮挡，通过有效的全局推理可以获取全局

的局部排序关系。然而，遮挡作为深度线索进行全局深度排序存在以下问题：1) 目标之间的遮挡关系判

定有误；2) 局部区域之间确定的深度关系无法确定全局目标之间关系；3) 区域之间的外观相似且遮挡信

息缺失，无法确定遮挡关系。 
另外，消失点作为全局深度线索也被用于深度排序。地面作为真实场景中目标之间相对位置之间关

系重要的依据，被考虑到单目深度排序模型中。对于与地面有接触的区域，直接根据地面接触点的位置

的前后关系进行遮挡关系判定，然而这一线索在解决深度排序时同样面临一些问题 1) 消失点的位置无法

确定；2) 对于悬浮的目标不存在地面接触点；3) 有些场景中无法确定地面区域。对于这些场景来说，消

失点这一深度线索有效判定场景目标之间深度关系估计。 
本文考虑到上述遮挡和消失点线索对深度的优点和缺点，从场景结构中的高层信息出发，联合考虑

遮挡局部线索和消失点全局线索构建图模型进行全局深度推理。本文的算法流程如算法 1 所示。用 N 表

示分割区域数目，m 表示能量下降迭代次数，n 是解决方案的个数，因此本文的算法复杂度是 ( )O mnN 与

GM2014，与 GM2014 [9]的复杂度一样。 
 
Algorithm 1. Algorithm of depth ordering on monocular image 
算法 1. 单目图像深度排序算法 

输入：原始图像 I、图像分割结果 segI  

输出：深度排序标记 }{ 1

N

i i
l

=
 

1. 对于原始输入图像，进行消失点 jv 和消失线 line 的估计。 

2. 对中心视野消失线 cvline 上的各像素，根据公式 i iD hθ= 获得场景中各水平线上的真实世界深度， iD 为物体的真实距离，θ

为摄像机参数，h 为标定物成像物体高度 

3. 对图像分割区域，依次提取图像区域的颜色、纹理、位置等 trainM 特征，训练 Adaboost 分类器，实现图像区域的多类标记

( )
testtest trainlabel M feature= 预测。 

4. 以标签 testlabel 为垂直物的的分割区域为对象，获取区域的边界像素集合 ( )vertical verticalBoundary r erode r= −  

5. 分析边界像素两侧的标记，将边界下侧标记为地面的边界像素点保留，获取地面接触点像素集合

( ){ }, , 1 ,| ,g i j i j i jBoundary b label b ground b Boundary+= = ∈  

6. 获得像素对应的深度估计集合 ( )gDset DepthMap Bound= ，计算其平均值，作为该垂直区域的期望深度估计

1
bb

b

Dexp Dset
Dset

= ∑  

7. 利用区域轮廓几何属性，对区域之间遮挡关系进行判定 }{
, 1

N

ij i j
e

=
，N 为分割区域总数 

8. 构建图模型 ,G V E= ，V 为分割区域作为图模型节点，E 为区域之间的关系 

9. 全局深度优化，通过置信度传播实现 
Endfor 

10. 深度图层间信息传递，提取区域外观特征 colorf  

11. 区域合并，外观相似且深度关系相近的区域合并在同一深度图层 l 上 

12. 利用外观特征，重复步骤 10 

13. 所有深度图层合并完毕，得到深度排序标签集合 }{ 1

N

i i
l

=
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2.1. 构建图模型 

给定一张图像和对应的分割图，本文的目标是为了推断这些目标之间的深度排序关系。本文的输入

是图像的超像素分割区域，因为在复杂的场景中，不容易获取图像真实的分割，且图像的分割质量对本

文方法并无直接的影响。用 1 2, , , Ns s s 表示图像的 N 个分割区域，使用 11, 2, , , , ,i id d D+  表示 D 个深度

标签( L N≤ )，根据区域距离摄像设备之间的距离进行排序。本文考虑全局深度线索来进行缓解仅使用遮

挡关系确定的局部深度关系，以排序目标为节点构建图模型，实现全局和局部深度线索的结合，最终根

据置信度传播进行能量优化。 
为了协调发挥图像局部深度线索和全局深度线索确定的全局深度排序的优势，构建能量函数： 

( ) ( ) ( ); , ;graph c bE d E d c E d d e= +                              (1) 

( );cE d c 是根据全局深度线索确定的地面接触点位置构建的数据能量函数，c 为目标区域与地面区域

接触的地面接触点的位置， ( ), ;bE d d e 为根据局部遮挡线索构建的边界约束项，相邻区域之间的遮挡关

系用 e 表示。 

2.2. 全局深度线索 

为了获取地面接触点的位置，单幅图像进行区域分割后，首先对分割后的图像中每个区域的属性进

行标记，将其标记为地面、天空、垂直物中的某一类，以区域属性标记获得的垂直物为对象，使用尺度

为 3X3 的圆盘结构算子，进行形态学腐蚀，然后根据形态学腐蚀前后的图像中对应区域之间的差异，获

取图像中区域的边界像素集合，根据边界像素的梯度方向，分析边界像素两侧的区域的标记，将边界下

侧区域属性为地面的边界像素低点保留，以此来获取地面接触点的像素集合。图 2(d)给出了图 2(a)的地

面接触点的检测结果。 
使用[10]提出的基于期望最大化的算法来估计消失点和消失线，找出属于场景成像区域内部的消失点

位置，作为本文深度标定的消失点。根据消失点的位置，获取图像中与该垂直位置相同的水平消失线，

来确定中心视野消失线的位置，进而来计算垂直目标的绝对深度。假设相机在同一地面上，地面上某一 

位置像素点 ipix 的深度可以用 c

i o

fhd
pix v

=
−

表示，其中 f 表示相机焦距， ch 表示相机高度， ov 是地面水平 

线的位置。利用该深度估计模型，可以计算各种情况下垂直目标的深度关系映射表。图 2(e)给出了图 2(a)
的分割区域深度映射图结果。然而，现实生活中并不是所有的垂直物都与地面有接触，对于与地面没有

接触的垂直物，无法使用地面深度映射关系获取深度，因此遮挡线索同样被采用。 
 

 
Figure 2. Global depth ordering cues 
图 2. 全局深度线索图 
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2.3. 局部深度线索 

根据遮挡确定局部区域间的相对位置关系，一般情况下，遮挡区域相对被遮挡区域来说距离摄像设

备更近。遮挡主要发生于 T 连接和凸形中，通常情况下，T 连接的 3 个区域中靠近观察者的区域与其他

两个区域边界形成的角度近似为平角，而另外两个区域与其他区域边界形成的角度对应任意角度，同样，

具有凸形的自然目标被认为是前景目标，而凹的自然目标更趋向于是背景目标。为了恢复出区域之间的

遮挡边界，本文采用 Hoiem 等人[2]的方法，计算区域的边界概率，并使用边界概率的平均值表示边界强

度，另外考虑局部区域之间的颜色、位置等特征，相邻的颜色相似的超像素区域更可能对应同一个目标，

位置相近的超像素区域也可能属于同一目标，把不大可能属于遮挡边缘的边界进行删除，恢复出区域之

间的遮挡关系。 

2.4. 深度置信度传播 

本节综合考虑局部遮挡线索和全局消失点线索，综合两种线索的优势，构建图模型将两种线索结合，

并通过置信度传播进行全局推理，得到初始的深度排序结果。本文构建的图模型如图 3 所示。 
为了发挥全局消失点线索在单目深度估计中的优势，本文采用垂直物底部的位置估计每个区域被分

配在不同的深度图层上的概率似然，以垂直物区域的深度的均值和方差，构建高斯模型，估计分割区域 is
在为某一深度标签的概率，公式表示如下： 

( ) ( )
1

; ,
N

c i i i
i

E d c d cϕ
=

=∑                                  (2) 

( ) ( ) ( )
2

1, ; , log
22π

i i
i i i i i i i

ii

d
d c d e

µ
ϕ ϕ µ σ

σσ

 − −
= = −   

 
                     (3) 

其中 iµ 为分割区域 is 的深度均值， 2
iσ 是分割区域 is 的深度方差， id 为区域 is 的深度标签。本文发现使

用高斯分布进行拟合比简单的将所有的可能性分配给每个垂直物区域更加鲁棒。另外，需要注意的是每

个图层都被分配了一个非零值，这样可以避免在后期的推理过程中不收敛的情况。 
 

 
Figure 3. Model of graph 
图 3. 图模型 
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区域之间边界约束项表征了成对区域之间的遮挡关系。当两个分割区域之间存在遮挡关系，但却给

它们分配在同一深度图层上，此时会设置惩罚项来约束此类错误。另外当获取的区域遮挡关系与分配的

深度图层相矛盾时，同样会设置惩罚项。边界约束项的设置为： 

( ) ( )
( ),

, ; , ;b ij i j ij
i j

E d d e d d eϕ= ∑                                (4) 

( ) ( )2

, ; 1 , 0ijb
ij i j ij i j ijd d e e d d eϕ −= − − ⋅ <                            (5) 

这里 e 定义了区域之间的边界遮挡关系， ije 定义了区域 is 遮挡区域 js ，相反 jie 表示区域 js 遮挡区域

is ，在本文中，我们采用两种不同类型的遮挡线索：T 连接和凸形。 
为了获取合理的单目深度排序结果，本文使用置信度传播进行有效的全局深度推理。置信度传播主

要思想是对于图模型中的每个节点，通过并行的消息传播把该节点的状态信息传递给临近的节点，从而

影响临近节点的状态信息，经过一定的迭代次数，所有节点的状态信息不再发生变化，每个节点的状态

信息趋于稳定，此时每个节点的标签就是我们所求的最优标签。但是对于存在环状结构的图，无法获取

最终的收敛结果，为此我们采用[11]中的方法来获取近似收敛结果。通过设定一定的阈值，多次迭代后保

证所有节点的置信度总和小于该阈值，我们就认为达到了收敛结果。 

2.5. 深度图层 

给定一张由 Arbeláez 等人[12]提出的算法得到的过分割图像，上面所述的深度线索仅仅考虑了过分

割区域之间的局部关系，当两个超像素区域有一样的深度，需要把它们合并到同一深度层。使用

11, 2, , , , ,i il l L+  表示 L 个深度图层( L N≤ )，分割区域 is 在深度图层 k 层上表示对应的区域目标被

1, , 1k − 层上的区域遮挡，并遮挡深度在 1, ,k L+  上的区域，多个不同的超像素区域可能被分配在同一

个图层上，能量函数为： 

( ) ( ) ( )our D SLE l E l E l= +                                  (6) 

DE 表示根据局部遮挡关系和全局消失点信息确定的区域之间的深度排序关系， SLE 表示外观相似的

超像素区域之间更趋向于在同一深度层。其中： 

( ) ( )
1

,
nd

d
D d d i i

i
E l E D lλ

=

=∑                                  (7) 

其中 0dλ > 表示区域的前景/背景特征的权重系数。 [ ]1 2, , , ndD d d d=  ，表示超像素区域的深度标签，其

中 nd 表示超像素区域的深度标签的个数。 

( ) ( ) ( )
1 1

, ,
nh nw

d d
SL h h i i w w i i

i i
E l E H l E W lλ λ

= =

= +∑ ∑                          (8) 

其中 hλ ， wλ 是颜色特征和纹理特征的权重系数。 [ ]1 2, , , nhH h h h=  ，表示超像素区域的颜色特征，其中

nh 根据颜色特征个数。 [ ]1 2, , , nwW w w w=  表示纹理特征，nw 表示根据纹理特征个数。当判定的所有超

像素区域之间的深度关系是正确的， d
i iH l 和 d

i iW l 的值都是零，对应的 ( )SLE l 取最小值，此时是我们要寻

找的最优结果。我们定义参数化的指数函数来表示能量函数： 

( ), xE x e λλ −=                                     (9) 

为了获取全局能量优化结果，获得全局一致的深度排序，本文采用混合进化算法[9]来最小化能量函

数。 
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3. 实验结果及分析 

本文的验证实验室基于 BSDS500 数据集的。该数据集是加利福尼亚大学伯克利分校[13]提出的图像

分割数据集，主要是基于室外场景的，有 500 张图像，其中 200 张图像用于训练，200 张图像用于测试，

其余的 100 张用于验证试验。该数据集给出了图像分割和边缘检测的真实结果，因此当前许多遮挡检测

和单目深度估计方法采用该数据集作为定性评价的数据集。为了与 GM2014 进行比较，本文同样选择

BSDS500 中的 100 张图像进行实验，并给出了与 GM2014 比较的定量和定性结果。测试过程中同样以像

素点之间深度关系与真实标记是否一致作为最终的评价标准来验证本文方法的性能。该评价标准沿用了

GM2014 提出的深度排序估计方法，即当成对像素之间的深度关系与真实标记一致时，设置为 1，不一致

时，设置为 0，统计 1 的个数占总的像素关系的比例就是该图像的正确率。 
本文结合了多个局部特征获取深度排序结果，通常，具有相似外观特征的超像素区域更可能属于同

一深度图层。本文把置信度传播获取的深度排序关系作为一种前景/背景约束，另外计算每个超像素区域

的颜色和纹理特征，把具有外观相似同时满足深度值相近的超像素区域放在同一深度图层上。对于不同

的图像类型，每个特征的重要性都不相同，每个特征权重参数的最优值是由给定的数据集决定的。为了

获取 BSDS500 数据集上，每个特征的权重参数，本文采用[9]中所述的 BFGS 方法获取最优的结果，对应

的最优的参数为 0.1dλ = ， 4hλ = ， 1wλ = 。 
本文使用[9]中混合进化优化方法来获取最终的深度排序结果。图 4 和表 1 给出了不同方法使用不同

的深度线索在 BSDS 数据集上的深度排序结果。针对该定量结果，可以得出：1) 在总体能量层面：本文

方法在 BSDS500 的 100 张图像上取得了更好的性能，平均正确率达到 85.1%，同样优于 GM2014 的平均

正确率 83.4%；2) 在单个线索层面：本文方法验证了不同的特征线索对深度排序结果的影响，在加入消

失点线索后获得了更好的结果，验证了消失点作为深度排序线索的有效性。 
针对上述获得的定量结果进行分析：1) 相较于 GM2014 [9]仅采用低层的图像特征进行区域深度排

序，本文方法加入高层语义信息进行区域属性标记，并且加入区域的地面接触点与消失点之间的位置关

系作为全局限制条件，能够有效减小由于区域之间遮挡关系判定有误导致深度排序错误的问题，因此，

本文的深度排序性能优于 GM2014 方法；2) 由于 GM2014 中缺乏高层语义信息，可能会把属于同一目标

的超像素区域放在不同的深度图层。由于没有高层语义信息，仅仅依靠区域之间的同层关系不能把这些 
 

 

 
(a) 原图                (b) 真实标记              (c) GM 2014 结果             (d) 本文结果 

Figure 4. Examples for depth ordering on BSDS500 data set 
图 4. BSDS500 数据集上深度排序实例 
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Table 1. Accuracy of depth ordering with different depth cues 
表 1. 不同深度线索对深度排序的影响 

检测方法 
线索 

消失点 区域面积 显著性 凸形 T 连接 纹理 颜色 所有线索 

GM2014 __ __ 61.29 __ 48.66 44.73 51.21 83.4 

本文方法 61.87 __ __ 75.82 41.95 44.22 53.02 85.1 

 
区域进行合并，而本文方法进行了区域属性标记，可以直接把天空和地面区域直接标记出来，同时使用

了深度传播机制能够获取更加一致的全局深度排序，综合来看，本文的深度排序优势更明显。 

4. 结束语 

现有的仅使用单个深度线索进行深度排序存在不足，针对该问题，本文联合考虑局部遮挡线索和全

局布局约束，通过构建图模型，研究多个深度线索对深度排序的影响，最后在数据集 BSDS500 上证明了

本文方法的有效性。 
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