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一种基于 MRF的单幅图像数据的
三维重构方法研究

李　蓉１∗,邓春健１,２,邹　昆１,２

(１．电子科技大学 中山学院,广东 中山５２８４０２;
２．电子科技大学 计算机科学与工程学院,四川 成都６１１７３１)

摘要:综合分析了常见的基于图像的三维重构方法的优缺点,提出了一种基于单张图像,采用马尔科夫随机场(MRF)推
断３D位置和方向的３D重构方法.该算法首先将图片分割成多个小的区域(超像素块),并假定空间场景由许多很小的

平面组成,超像素块与平面相互对应,对图像中每个超像素块求取出一组特征向量(纹理、颜色等),使用 MRF模型化平

面参数之间、超像素特征向量与平面参数之间的关系,采用监督学习的方式求取相关参数,求解 MRF模型,并根据平面

参数进行场景重建.这种算法不需对场景结构做明确的假定,因此较之以前的方法可以获得更多３D结构细节信息.用

该方法对２００张图片样本进行验算,样本中有６０％实现了较为准确的３D重构.
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Abstract:ThemainstreammethodsofimageＧbased３Dreconstructionareoverviewed．Theadvantages
anddisadvantagesofthesemethodsareanalyzed．Anew３DＧreconstructionmethodisputforward;it



isbaseduponasingleimageofanunstructuredenvironment．Foreachsmallhomogeneouspatchin
theimage,aMarkovRandomField(MRF)isusedtoinferasetof‘parameters’thatcontainboththe
３Dlocationand３Dorientationofthepatch．Thespaceisassumedbeingmadeupofmanytinyplanes,

andeachplanecorrespondswithasuperＧpixel．ForeachsuperＧpixelintheimage,aseriesofcharacＧ
teristicvectorssuchascolorandtexturearecalculated．TherelationsbetweendifferentplanarparamＧ
eters,aswellasbetweensuperＧpixelvectorsandplanarparametersareprobedbyusingtheMRF
model．TheMRFistrainedviasupervisedlearning．Thesceneisreconstructedbasedontheplanar
parameters．Thisalgorithmdoesnotrequireexplicitassumptionsaboutthestructureofthescene,and
comparedwithpreviousmethodsitenableustogainmoredetailedinformationaboutthe３DstrucＧ
ture．Usingthisapproach,wehaveconductedcheckingcomputationsfor２００pictures,amongwhich
６０％havebeencorrectly３Dreconstructed．
Keywords:３Dreconstruction;superpixel;MAP;supervisedlearning

１　引　　言

　　 物 体 三 维 重 构 是 计 算 机 辅 助 几 何 设 计

(CAGD)、计算机视觉、医学图像处理和虚拟现实

等领域的核心问题.在计算机内完成物体的三维

构成主要有两种方式,第一种使用三维建模软件

通过技术人员建模生成物体的几何三维模型,第
二种通过一定的技术途径获取物体的真实几何形

状.第一种技术实现已经十分成熟,现在已经有

很多软件支持,如:３DSMAX 、UG、Maya等,这
些软件一般用数学函数的曲线曲面来表示几何形

状.第二种方式一般采用高精度设备获取场景几

何信息,该方法一般应用在对精度有较高的要求

的场合,但其数据采集过程比较复杂,设备也比较

昂贵,并且该方法使用时会受到被测量的物体属

性以及环境的限制,限制了它的应用范围[１].
随着各种带有拍摄功能的智能电子产品的普

及,获取图像的途径越来越多,基于图像数据进行

３D重构成为真实三维场景建模的一个新的研究

热点.在计算机视觉中,三维重构的定义是利用

２D投影重建物体三维信息的数学过程和技术,一
般步骤包括数据获取、预处理、点云拼接和特征分

析等.目前三维重构理论涉及到的概念和理论有

双目融合,灰度相关,视差,深度,基于纹理的重

建,基于颜色值的重建,基于运动模型的重建,大
规模场景重建等[２Ｇ３].

三维重构过程可以基于单视图,也可以基于

多视图.一般情况下,单张图片信息是不完整的,
所以在重构的过程中要利用先验知识,而基于多

视图的三维重构原理与人的双目定位类似,实现

起来相对较容易,对于基于单视图和基于多视图

进行重构的研究都已有不少文献.

２　相关研究

基于多张图片的三维重构算法有很多,一般

步骤是在多幅图中分别找出相应的对应特征点,
然后匹配对应的特征点,然后根据对应的特征点

的几何约束,颜色值约束,运动模型约束等其他约

束来估算出空间中对应点的深度.其中最难的部

分在与怎样将每幅图像中的点对应起来,即多目

融合问题.基于多张图片的三维重构方法的文献

已有不少,有的是基于序列图,如文献[４],该方法

能够通过对几幅序列图分析实现交互式重构,但
该方法对输入的图有较高的要求,且需要使用序

列图作为输入对象.有的是基于相机校准的,如
文献[５]中,相机校准过程采用了基于平行六面体

中的正交性约束来进行,进而实现３D重构,该方

法不用进行人机交互,但建模时间较长.
基于单张图像的三维重构技术也有不少,其中

成熟的算法有阴影恢复形状方法(shapefromshadＧ
ing,SFS),该方法是基于单张图像的灰度图中的

阴影线索去获取相关的三维信息,以完成３D重构.
该方法有很多优点,如成本低、操作简单、效率高,
因此备受关注 .SFS是由 Horn等[６]最先提出的,
近年来,国内外的很多学者利用阴影恢复形状法

实现了基于单幅图像的三维重构,并在工业检测

与测量、逆向工程及自然景物模拟等领域进行了应

用.然而,SFS方法也存在下述缺陷:①图像的背
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景信息被包含在重构模型中;②对大尺寸的物体重

构时,由于受图像分辨率的限制,其分辨力通常无

法满足工程实际要求.文献[７]提出了一种首先提

取物体的二维轮廓信息,然后把二维轮廓信息与

三维形貌信息与融合建立物体的数字化模型,通

过B样条方法实现数字化模型的重构.该方法能

够有效地去除图像的背景信息.文献[８]以３种基

元为基础,通过人机交互、基元构建以及图像处理,
快速得到逼真的三维场景.文献[９]通过把现有模

型依据照片的剪影轮廓来行变形,把模型与剪影轮

廓进行匹配,该方法能够构建复杂模型,但需要提

供如基元模型之类的现有模型作为基础,且只能实

现单个物体的建模.

３　理论基础

人看到一张静态图像去理解它的３D结构是

一件很容易的事,因为人有图像里面这些物体的

先验知识(当然得包含生理和心理效应),例如水

是在地下的,天空和白云在上面,大部分的墙壁是

直立的平面,桌子是方的,树是长在地面的,而且

上面有叶子,还有山水、动物等等,人看到它的一

面,可以联想到它的立体结构.这也是为什么人

用一个眼睛也能“看到”三维世界的原因.
如上一章所述,以前为了实现３D重构,一般

都是通过两个(模拟人的双眼)或者多个摄像头来

获取图像,再配准的.当然,也有研究单张图像

的,但是都会对场景做很多的假设,例如由明暗恢

复形状shapefromshading(SFS),运用光学辅助

等,使用有很大的局限性.随着技术的发展,很多

带有深度的摄像头已经广泛使用,例如kinect,但
还是两个摄像头(一个彩色,一个红外用于测图像

深度,也就是测场景中物体到相机的距离);以及

三星开发的在传统的 CMOS图像传感器里面增

加可以测距的红外感光元,这样一个摄像头就可

以获取彩色和深度图像了,但是目前技术还不是

很成熟,应用还不广.
本文讨论的算法旨在从单张静态图像去重构

其３D场景且不需要对场景做假设.图像为３D
空间在２D平面的投影,那么同一个投影可能是

由无限种可能的３D 场景投影产生的,这就是重

构的困难.但是,不是每一种可能都是合理的,我
们要做的就是找到最有可能投影为这张２D图像

的３D场景,因为我们生活的环境是结构性的,也
就是说物体大部分是规则和有联系的,所以我们

才可以通过一些描述这类规则和联系的先验知识

去预测哪一种３D场景的可能性最大,最合理.
透视投影是多对一的关系,投影线上的任何

一点对应同一个像点.如果用两个摄像机,则可

以消除这种多对一,从而能够确定第三维坐标Z
的值,即深度信息.其原理如图１所示.

图１　透视投影

Fig．１　Perspectiveprojection

我们可以借鉴人的理解原理,将人对场景理

解的先验知识赋予计算机,让计算机通过分析图

像的特征去获得额外的３D 结构的信息,通过这

些信息去进行３D重构.所以首先要确定图像中

有哪些信息对场景的理解有用.人类单眼确立深

度的信息包括:遮挡关系、线条透视、纹理梯度、明
暗线索、调节聚焦等.在 本 论 文 中,基 本 思 路

如下:
用文献[１０]的聚类算法将图像划分为２０００

个小的区域,每个区域的像素的属性相似,例如纹

理、颜色等,这个区域称为超像素块,如图２.一

个超像素块一般是结构的一小部分,例如墙壁或

者平面的一部分等,假定空间由许多小的平面组

成,超像素块与平面相互对应.
求取每个超像素块的特征向量及边缘特征向

量(纹理、颜色等).

MRF模型化平面参数之间、超像素块特征向

量与平面参数之间的关系.
采用监督学习的方式求取相关参数.
求解 MRF模型,并根据平面参数进行场景

重构.
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图２　超像素块的特征向量

Fig．２　Thefeaturevectorforasuperpixel

　　

４　MRF模型

根据以上讨论,下面将通过提供图像和相应

的深度图像去训练得到 MRF模型,用这个模型

去描述超像素块的３D位置和方向与图像特征的

关系,即确定一个模型,我们输入一张图像的特

征,然后这个模型就输出对应的３D位置和方向,
也就实现了３D重构.在 MRF模型里力争求取

图像的以下属性:
(１)图像特征与深度:超像素块的图像特征与

深度(和方向)存在着一定的联系[１１];
(２)连接结构:除了遮挡的情况,一般相邻的

超像素块是最有可能互相连接的;
(３)共面结构:相邻超像素块很有可能属于同

一个平面,如果他们有相似的特征,而且两者之间

没有边缘;
(４)共线结构:图像中的长直线代表了３D场

景中的直线,例如建筑物的边缘、人行道、窗等.

４．１　空间平面参数 MRF
在这个 MRF中,每个节点代表一个超像素

块,我们假定每个超像素块位于一个平面,我们将

用参数α∈ R３推断平面的方向和位置.平面参

数α特征:对空间平面上任意点q,满足αTq ＝１;

１/|α|为摄像机中心到空间平面距离;任意射线

Ri的空间点i的深度di＝１/RiTα.如图３所示.

P(a|X,v,y,R,θ)＝ １
Z∏

i
f１(ai|Xi,vi,Ri;θ)

∏
i,j

f２(ai,aj|yi,j,Ri,Rj), (１)

图３　平面参数α
Fig．３　PlaneparameterαandraysRfromthecamera

f１ (．):表征超像素块(以下简称SPi)的特征

向量与空间平面参数之间的统计相关性.

f２ (．):表征SP对应空间平面参数彼此间的

统计相关性.具体由SP之间的互连性、共面性、
共线性、遮挡关系等几部分共同决定,而这些关系

的决定通过衡量在相邻SP中所选择的不同像素

点之间的关系来实现,即:

f２(􀅰)＝ ∏
{si,sj}∈N

hSi,sj
(􀅰), (２)

其中si、sj为选择的像素,h为像素间的关系.

αi:SPi对应的空间平面参数.

Xi:SPi特征向量,即Xi＝ {xi,si∈IR５２４:si＝
１,．．．,Si}.

Ri:摄像机中心到 SPi所包含的像素点射线

集合,Ri＝ {Ri,si:si＝１,．．．,Si}.

vi:SPi估计深度的置信度.

yij:SPi、SPj对应空间平面之间是否为遮挡

关系的标记,如图４.

４．２　特征与深度关系

图像某区域特征(纹理、颜色、边缘等)在一定

程度上与该区域相应的空间平面的深度、方向等

信息相关.设 d′为 SPi中像素si对应的估计深

４０３ 　　　　液晶与显示　　　　　　 第３１卷　



图４　MRF示意图

Fig．４　IllustrationoftheMarkovRandomField
(MRF)

度,其与si的特征向量之间存在如下关系:

d′＝xT
i,siθr ,其中xT

i,si
是SPi中第si个像素的

特征向量,θr 为模型参数.d 为像素点si的真实

深度,则相对深度误差为:

Δd＝ (d′－d)/d＝d′/d－１＝
RT

i,Siai(xT
i,siisiθr)－１, (３)

其中:RT
i,Si

:SPi中第si个像素对应的射线,αi:SPi

对应平面参数,则图像SP特征向量与其对应的

平面参数之间统计关系为:

f１(ai|xi,vi,Ri,θ)＝

exp(－∑
N

si＝１
Vi,Si|RT

i,siai(xT
i,siθr)－１ ,(４)

Visi:SPi 中第si个像素估计深度的可信度.

４．３　遮挡关系及边界

用yij∈ {０,１}表示超像素块i和j之间的边

界特征向量,yij＝０表示遮挡,而yij＝１表示边

没有遮挡.计算公式为:P(yij＝１|xij;ψ)＝１/
(１＋exp(－ψTxij),xij为超像素i和j的特征(５．
２节).

yij通过逻辑回归分析与机器学习的方法

获取.

４．４　连接关系

求取连接关系的基本思路:选择摄像机中心

到SPi与SPj边界上点相对距离来实现连接性的

约束.

hsi,Sj
(ai,aj,yij,Ri．Rj)＝

exp(－yij|(RT
i,Siai－RT

j,Sjaj)d０|), (５)
其中RT

i,Siai ＝１/di,si
,RT

j,sjaj ＝１/dj,sj
,

d０ ＝ di,sidj,sj
,(RT

i,siai－RT
j,sjaj)d０ ＝

(di,si －dj,sj
)/ di,sidj,sj

４．５　共面关系

选择摄像机中心到SPi 与SPj 中心点的相对

距离来实现共面性的约束,如图５.

hs″i
(ai,aj,yij,Ri,s″i

)＝
exp(－yij|(RT

i,S″iai－RT
i,s″iaj)d０,s″i|)

hs″j
(ai,aj,yij,Rj,s″i

)＝
exp(－yij|(RT

j,s″jai－RT
j,s″jaj)d０,s″j|)

hs″i,s″j
(􀅰)＝hsi″

(．)hsj″
(􀅰), (６)

其中: RT
i,siai＝１/di,si

,RT
i,siaj＝１/d′i,si

,

d０,si＝ di,S″id′i,s″i

RT
j,s″jaj＝１/dj,s″j

,RT
j,s″jai＝１/dT

j,s″j
,

d０,S″i＝ dj,S″jd′j,s″j
(RT

j,S″jai－RT
j,s″jaj)d０,S″j＝

(d′j,s″j－dj,S″j
)/ dj,S″jd′j,s″j ．

图５　相交(a)、共线(b)、共面(c)结构示意图

Fig．５　(a)connected,(b)CoＧlinearity,(c)CoＧplanar

４．６　共线关系

求取共线关系的基本思路:选择摄像机中心

到SPi 与SPj 共线点的相对距离来实现共线性的

约束,如图６.

图６　共线计算示意图

Fig．６　２ＧdillustrationtoexplainthecoＧlinearity
term

４．７　参数学习及 MAPＧMRF求解

MAP是 MRF建模中最常用的最优化准则,
以此来确定目标函数.

α∗ ＝argmax
α

logP(α|X,V,y,R,θr)＝

argmax
α

１og１
Z∏

i
f１(ai|Xi,vi,Ri,θ)

∏
i,j

f２(ai,aj|yi,j,Ri,Rj)＝

argmin
α ∑

K

i
(a∑

Mi
Si＝１Vi,Si|(RT

i,Siai)di,si －１|＋
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∑
j∈N(i)si

∑
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∑
j∈N(i)

∑
sj∈Cj

yij|(RT
j,sjai－RT

j,Sjaj)dSj|,(７)

其中,K 为图像中所有SP数量,N(i)为Spi的邻

域SP集,Bij是SPi 与SPj 边界点集(互连性),Cj

是SPj(共面性与共线性)中心.
每一项皆为α 的线性函数,最终的目标函

数为:

argmin
x

‖Ax－b‖１＋‖Bx‖１＋

‖Cx‖１x＝
a１

．
aK

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

, (８)

参数学习采用已知真实深度与图像特征向量

进行训练.
(１)遮挡关系参数的估算如下:

P(yij ＝１|eij;φ)＝１/(１＋exp(－φTeij),
(９)

其中:eij 为SPi、SPj 之间边界特征向量,φ为模型

参数(机器学习).
(２)深度估计的可信度的估计:

P(Vi,Si ＝１|Xi,si
,Φ)＝１/(１＋exp(－ΦTXi,si

),

(１０)
其中:Vi,Si

为SPi 中第si个像素估计深度的可信

度.Φ为模型参数(机器学习).

(３)特征向量与深度关系参数θ
􀅰

r 的估计:

θ∗ ＝argmax
θ
􀅰

r

１ogP(α|X,v,y,R,θ)＝

argmax
θr

∑
i
１ogrf１(ai|Xi,Vi,Ri;０r)＋

∑
i,j

f２(ai,aj|yij,Ri,Rj), (１１)

第二项与θr 无关,上式可简化为:

θ∗
r ＝argmin

θ
􀅰

r

∑i∑
Mi
si＝１Vi,Si|

１
di,si

(XT
i,siθr－１)|

最后采用 MultiＧConditionalLearning[１２]方

法求取.

５　图像特征提取

５．１　立体线索

对于处于某一位置的每一个超像素块,计算

出基于纹理的统计学特征,以及基于位置和方向

的特征.使用 Laws模板滤波,图像模式采用

YCbCr,平滑、边缘及角点检测(３×３)模板全部

作用于图像 Y 通道,另外,第一滤波模板单独作

用于图像的Cb与Cr通道.用于方向检测(５Χ５)
模板作用于图像的 Y通道.如图７所示.

图７　所用的卷积滤波器

Fig．７　Theconvolutionalfiltersused

设１７个滤波器输出为 Fn(x,y)(n＝１,􀆺,

１７),则

Ei(n)＝ ∑(x,y)∈SPi
I(x,y)∗Fn(var,y)k ,

(１２)
令K＝２、４,则分别求出能量值及峰态值,共

生成３４维特征向量.为了充分利用上下文信息,
对指定SP,从３个尺度上对其进行特征提取,并
将每个尺度中其四邻域的SP特征也作为其特征

的一部分,如图２所示.加入１４个SP形状(如

SP边数、像素密度等)、位置(如水平与垂直方向

平均坐标等)及离心率特征.最终特征向量维数:

３４×(４＋１)×３＋１４＝５２４.

５．２　边界特征向量

边界特征向量用于SP对应空间平面之间遮

挡关系的判断.分别根据图像纹理、颜色、边缘等

７个不同的属性,从两个尺度上对图像进行分割,
共生成１４个分割,对应１４维特征向量,每个分量

为任意两个SP是否属于同一分割区域的标记.
如果SPi、SPj 在１４个分割中都属于同一个分割

区域,则SPi、SPj 对应的空间平面更可能为共面

或互连关系,否则,则可能为遮挡关系.

６　实　　验

为了验证以上结论,收集了５１８幅带有深度

的分辨率为２２７２×１７０４图片,其深度分辨率为

５５×３０５,４００幅用于训练学习,１１８用于测试,另
外用２００幅分辨率为８００×６００普通图片进行测

试,测试结果为基本正确地完成了６０％的图片的

三维重建.
图８为模型计算出来的深度图,图９是部分
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３D重建结果,其中第１~５张是基本正确的重构,
第６张是不正确的重构.重构失败的原因是多方

图８　原始图片与计算出的深度图

Fig．８　Originalimageanddepthfrom MRF

面的,一是由于系统本身的缺陷,每张图划分的超

像素块有限(２０００个),训练的样本也不算多;二
是样本本身的特点,如:遮挡、缺乏纹理、重复性纹

理、基线过大等因素都会导致重建出错.为提高

重建精度,可以融入对象检测与识别方法,大场景

重建时可与常规SFM 算法相结合.

与目前已有的单目视觉３D 重建方法相比,

本文算法有表现突出的方面,也有不足的方面,详
情如表１所示.

图９　部分实验结果(１Ｇ５基本正确,第６张不正确)

Fig．９　Typicalresultsfromouralgorithm
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表１　各种单目视觉３D重建方法定性比较

Tab．１　Comparisonof３Dreconstructionmethodsbymonocularvision

方法 复杂度 自动化程度 重建效果 应用情况

SFS

使用单张图片重构,空间和时间复

杂度都较低,重建时间短,偏微分

求解的病态问题难以解决

能 实 现 完 全 自

动化

重构效果较差,易受光

源影响,鲁棒性较差

对光源要求严格,难以应用

于室外环境等光线条件复

杂情况下的重建

光度

立体

视觉法

使用少量图片进行重构,空间和时

间复杂度都较低,重建时间较短

能 实 现 一 定 程

度的自动化

重建效果较好,受光源

影响,鲁棒性较差

对光源要求严格,难以应用

于室外环境等光线条件复

杂情况下的重建

纹理法
使用单幅图像重建,空间时间复杂

度都较低,重建时间短

能 实 现 完 全 自

动化

重建效果较差,但对光

照,噪声等不敏感,鲁棒

性较好

只适用于有规则纹理的物

体,应用范围较小

轮廓法
重建空间复杂度较高,时间复杂度

较低,重建时间可以满足实时要求

可 实 现 完 全 自

动化

取决于轮廓像数量,轮
廓像越多重建越精确

凹陷,空洞的物体的重建无

法应用于表面有

调焦法
使用少量图像进行重建,空间和时

间复杂度都较低

难 以 实 现 自 动

化重建

能计算每个点的深度,

重建效果比较精细

对纹理信息少的物体重建

效果较差

本文

方法

重建空间复杂度较高,重建时间较

长,不能保证满足实时要求

可以自动化,也
可 以 加 入 人 工

约束

能计算超像素块之间的

关系及其的深度,重建

效果比较精细

对于结构复杂的物体及场

景重建效果差

７　结　　论

试验证明,我们的算法实现重构的正确率及质

量上都很可观,这种用 MRF对图像中微小的同一

区域(超像素块)进行建模,用先验知识进行训练,
用图像特征估算平面参数,推测图像中相邻区域的

关系,不需要对场景做预先的假设,但它也有很多

可以进一步思考的地方,例如:每个超像素块的特

征向量维数比较高(５２４维),如果进行降维处理

(如KL变换),是否能对学习、预测的速度与精度

有所提高;用１４维超像素块间的边缘特征向量来

判断对应空间平面遮挡情况存在,可信度值得进一

步验证.总之,三维重建的难点不在于三维重建的

过程,更在于对二维图像的理解.通过从原始图像

中提取与理解尽量多的特征信息,将特征信息用于

对三维重建过程的指导或对三维重建结果的优化

的思路是可行的.
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