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远景取象

摘要

当前最先进的对单视图的深度估计和语义分割的想法和远景的几何属性紧

密联系，即可感知的对象规模大小与距离成反比。

在这篇文章里，我们证明了我们可以使用这个属性以减少逐像素深度分类地

学习一个像素是在任意固定典型深度的唯一可能性的一个更简单的分类预测。这

一对任何其他的深度的可能性可通过施加同一分级后适当的图像的操作而获得。

对问题所述规范的改变，可通过诸如删除某些由深度和透视效果引起的训练数据

偏差。该方法可以直接推广到多个语义类，通过直接针对独立方法的弱点同时改

善深度估计和语义分割性能。调节深度语义标签提供了一种方法使数据对齐到他

们的物理尺度，使之成为更具辨识率的分类器。在语义类方面调节深度有助于分

类的另有病态问题的模糊度之间进行区分。

我们在 KITTI道路场景数据集和 NYU2室内数据集测试了我们的算法，得到

的结果是在单视点深度和语义细分领域显著优于目前的先进设备。

图 1 .深度语义分类训练过程示意图。

每个语义类正面训练样本，预计将使

用地面实况深度规范深度 dc，针对其

他语义类和针对同一类样本，通过训

练投影到其他规范的深度。这样的一

个分类器能够通过施加适当的图像转

换，以预测一个语义类和任何深度。



1.引言

一个单一的 RGB图像的深度估计一直没有成为计算机视觉的详尽研究的问

题，主要是由于它的难度，缺少数据以及一般明显不适定性的问题。然而，人类

仍然可以自如执行此任务，这表明，逐像素深度被编码在所观察到的特征，并且

可以直接从数据[20，1，10，16]获知。这样的方法典型地预测深度，取向，或

适合使用标准对象识别管道的超像素的平面，由密集或稀疏特点的计算，建立丰

富的功能表示，如词袋，以及对他们训练分类或回归的程序。一个分类或回归的

响应被组合在一个概率框架，并在非常强的几何先验分布最可能的场景的布局进

行估计。这个过程是完全数据驱动的，并且不利用立体几何的已知性质，最重要

的是，该物体从投影中心的逆距离（深度）的感知大小缩放。这导致训练集中的

深度的分布严重偏差;如果一个类似对象尚未见于在训练阶段相同的深度，它是

无法估计的对象的深度。这些算法的缺憾可以通过抖动或很简单的加权数据样本

被部分解决，但是，经过训练的分类器仍然不会在本质上无偏差的。

针对数据驱动的深度估计一个典型的说法是，要成功执行此任务，我们需要

能够认识和了解场景。因此，人们应该等待，直到足够好的识别方法的开发。对

于一些识别任务，这已经是如此。计算机视觉和机器学习研究进展导致算法的发

展[15，27，29，28]，是能够成功地分类图像转换成数百个[4]甚至数千[3]不同的

对象类的。进一步研究显示，这些方法的成功在于问题是如何约束的；所关注的

对象通常缩放到图像的大小，并在此设置精心设计的特征的表示变得更加判别。

基于这一观察，很明显，这限制了对计算机视觉任务算法性能的魔鬼，在于数据

由于立体几何形状的规模不对。对标准的语义分类进行培训，以辨别语义类之间

稳健的规模变化。所需性能之间的这种不协调使得学习产生不必要的困难。用于

物体检测的问题[2，5，27]的物体的变化的二维尺度典型地通过缩放边界框紧密

包围对象的大小相同，并在这之后建立的特征向量为每个单独的边界框的内容处

理改造。如果没有这关键的一步，检测方法的性能会急剧下降。假使场景的几何

形状是已知的，或者它可以可靠地估计，边界框的位置可以被约束为在特定的位

置，如在地平面上[11]。然而，这些方法只能对具有特定空间范围，形状和大小



的前景对象使用，“物品”。对于有背景“东西”，如道路，建筑物，草或树的

语义分割的任务，这样的做法是不合适的。如缩放周边草坪，以同样大小的边界

框不会使具有代表性特征更容易辨别。但是，仍然存在规模为被绑在真实世界的

物理尺寸的东西类的概念。草叶片的物理尺寸，建筑物的一个窗口或树叶的变化

相比草坪、建筑物、或是一棵树要小得多。因此，最合适的校准，同时适用于事

物和东西，是归一化到相同的物理尺寸。在所述深度是已知的情况下，已经可以

被Kinect相机识别。归一相对于所测量深度[22]的分类功能通常执行得显然更好。

语义类视觉外观及其几何深度的相互依存关系表明，语义分割和深度估计的

问题，应该共同解决。它已被证明[16]该调节深度语义分割在两阶段算法导致性

能显著改进。立体声和多视点图像[14，10]已经表明，联合语义分割及三维重建

比单独执行每个任务有一个更好的结果。在这些方法中，利用相互信息量的相当

弱的源是高度[14]或表面法线不同的语义类别的[9]的分布。

在本文中，我们表明，使用该透视几何的性质，可以减少一个逐像素深度分

类的学习，以更简单的分类预测的像素作为在任意固定的典型深度只的可能性。

相似性对任何其他的深度可通过施加同一分级后适当的图像的操作而获得。问题

的典型深度的这种转化去除对某些深度训练数据偏差和立体的效果。该方法可以

被直向前推广到多个语义类，通过直接定位的独立的方法的缺点同时改善深度估

计和语义分割性能。调节的深度语义标签提供给数据对齐到它们的物理尺寸的方

式，以及调节深度上的语义类有助于分类的其他不合适问题的模糊度之间进行区

分。

我们在非常受限的街道场景 KITTI数据集[6]和非常具有挑战性的 NYU2室

内集[25]，其中没有关于场景的布局设想可以进行实验。我们的算法显著优于独

立的深度估计和语义细分方法，并使用全 RGB-D的数据与方法语义细分领域获

得类似的结果。我们的逐像素分类器可直接放入任何竞争识别或深度估计的框

架，以进一步改善结果；无论是作为一元潜力 CRF的识别方法[13]或作为预测装

配到超象素的飞机[20]。

2.无偏深度分类器

首先，我们定义符号。设 I是一个图像，α*I是 I由一个因子α几何缩放。

设



),(, xIW hw 是大小为 w*h倍，中心在 x点的图像 I的子窗口。任何平移不变分级

HD（x）中，预测像素 x的处于深度 d2 D具有任意大的固定尺寸的函数 w*h

中心在点 x的子窗口：

Hd(x) := Hd(Ww,h(I, x)).

立体几何形状的特征在于：对象有从突出部的观察者的中心反距离缩放从的

功能。因此，对于任何无偏深度分类器 HD（x）的任何像素 xI的深度 d的可

能性我应该是相同的深度 d/α的可能性的缩放图像的相应像素α*I:
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/

, xIWHxIWH hw
d
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d  . （2）

该属性对保持分类器健壮性至关重要，针对总是波动在训练数据中的存在于

小和平均大小的数据集。它似乎简单，但它尚未在任何先前的数据驱动的深度估

计方法[20，1，16]中。

该属性所暗示的，该深度分类可以减少到像素 xI是否处于任何任意固定典

型深度 cd 直流简单得多的预测。可以通过一个因子 d/ cd 作为施加相同分类器 dch

到适当缩放的图像来获得的任何其他深度 d的反应：
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因此，深度估计的问题被转换为估计该转换（缩放比例），这将突出象素到规范

化深度。分类的特殊形式直接意味着应该如何训练。在训练阶段，分类器应该学

会辨别转变，从改造到深处较规范的深度等训练样本的典型深度的训练样本。详

情在很大程度上取决于所选择的框架;例如在分类框架的问题将被视为一个标准

的 2-lable正片 VS底片的问题，在排名框架变换为正则深度应大的训练样本的响

应（由足够的余量，如果适当）比对于反应样品转化为任何其它比典型深度。我

们的分类器有超过从像素的特征的表示的深度直接学习几个优点。首先，来预测

某一物体（例如，汽车），在一定的深度 d不要求一个类似的对象可见于在训练

阶段相同的深度。第二，我们的分类器不具有始终是存在于一个多级分类或回归

不平衡的训练数据的问题。直观地说，越接近由多个点和一些在训练数据中可能

只是经常出现在一定的深度对象组成的物体。多级分类器或回归这些问题可部分

通过使用该训练点的适当采样或重加权抖动中的数据来解决；然而，属性（2）



直接实施注定是一个更好，更原则性的解决方案。

3.语义深度分类

单一视图深度估计是普通的病态问题。如果深度分类的条件为语义标签，几

个歧义可以潜在地被解决。训练分类器，应该是一方面区别语义类之间，但在其

它健壮规模的变化，是不必要的努力。如果训练样本的规模对齐，这个问题就好

办多了。最合适的取向，同时适用于事物和东西，是根据物理尺寸的归一化，而

这正是和投影到规范深度（4）一样。深度分类到多个语义类的泛化可以通过学

习联合分类直接完成。 )),(( ,
),( xIWH hw

dl c
，预测是否一个像素 x取一个语义标签 l

和处于典型深度 dc。通过应用（4），所述分类器用于任何其它深度 d的响应是：
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我们的分类器被无偏朝一定深度的优点现在更加明显。|D||L|级分类器或学习

的另一种方法深度回归量将需要非常大量训练数据，足以代表在语义和深度标签

的横产物为每个标签的分布。在培训阶段，我们的分类应该学会区分每个类转化

为规范的深度转化到深处较规范的深度等其他类和样本的训练样本的训练样本。

转型为规范的深度，不能用于天空类（室外场景），在测试时间的深度将自动分

配给。

4.实施细节

将每个训练样本独立地与特征结果围绕该窗口计算的规范化距离在实际计

算上不可行。因此，我们在测试阶段将离散深度估计的问题转化为一组离散的标

签 Ddi  。预计一个基于对象的规模预测的误差，以与距离呈线性增长，这表明

相邻深度 id 和 1id 应该有一个固定的比率
i

i

d
d 1

，这取决于期望的精度选择。这

使我们能够将问题转化为分类过的图片的棱锥 I
d
dI
c

i
i **  对每个培训或测试

图像 I。

对于深度在 cid 的像素，通过图像的缩放比例 i 对应于变换到规范的深度。

因此，在训练阶段，一个点锥形 )*( Ix i
i
j  图像的基于用作正面或反面样品上是



如何接近的相应的像素中的原非缩放图像 )/( iji
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像素 jx 被用作正对相应语义类和负对所有其他类。如果它们是十分不同，例

如
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),max(

缩放由 i 未样本变换到规范深度 dc并因此被用作负对所有语义类。

在培训阶段，同真实世界的大小和形状的每个对象无论多远，他们都应该对

所学分级有相同的影响。因此，将样品从取样 Ii * 用相同的子采样为所有 i 和

是如果满足（5）或（6）分别对应的限制它们用作正或负。

转化问题到规范化深度与基于其真实世界的物理尺寸的数据保持一致，这可

能是对于不同的语义类的显著不同。因此，最适合的分类器是基于上下文的具有

自动学习上下文大小，如[24，23,13]。继多特征[13]扩展的 TextonBoost方法[24]，

该密集特征，即纹理基元[18]，SIFT[17]，局部量化三元的格局[12]和自相似特征

[21]，是提取在每个图像中的棱锥的每个像素 I* 。每个特征被集群化到使用 k

均值聚类 512视觉词并且每个像素的软加权为 8个最近邻使用基于距离的加权[7]

具有指数内核计算的。为一个窗口 ),*(, i
ji

hw xIW  中的特征表示由词袋软加权表

示在其固定的随机组 200的子窗口的串联的，如[24]。多类增强分类器通过学习

可组成一个决策树，比拟 T 阈内一维特征点。不像在[24]中，该组的阈值 T

被独立地由在训练集中均匀地分割其范围发现针对每一特定尺寸。长的特征向量

（512×200针对每个特征）针对各像素不能保持在内存中，但还可以计算使用

积分图像[24]在每个棱锥图像和特征的每一个视觉词 fly。我们实施的几个启发

式，以减少所产生的内存需求。从（0,1）的软权重是使用 1个字节的近似。基

于该要求的范围为每个单独的视觉词的每个图像（1-8字节）的积分图像仅用于

一个子窗口的图像的，其覆盖给定视觉词的所有功能，使用整数型建造。分类器

多重功能，在[13]中，融合使用后期的融合，例如不同该分类的每个功能都是独



立的培训和最终的平均值。由于这些启发式，对内存的需求下降约 40倍的 NYU2

数据集[25]下面 32GB。一个大约 10×下降是由于积分图像的更新和 4×由于后

期融合。

5.实验

我们对 KITTI[6]和 NYU2[25]的数据集测试了我们的算法。该 KITTI数据集

被选择来证明我们的分类器的学习深度为语义类具有相对小的数目的训练样本

的能力。该 NYU2数据集用于显示深度可以预测为一种无约束问题，没有关于

场景的布局的假设。此外，我们表明，对于两个数据集学习问题的共同导致性能

的改善。

5.1 KITTI数据集

该 KITTI数据集[6]是由大量的分辨率室外街景图片 1241×376，其中有 194

图像包含稀疏的视差图由 Velodyne激光扫描仪获得。我们标记语义分割地面实

况的 60张图片地面真理的深度和他们分成 30个培训和 30个测试图像。标签集

包括 12类语义标签（参照表 3）。对三个语义类有高的变化（自行车，人及符

号）的评价，由于训练数据不足（在训练集中只有 2实例）被忽略了。我们的目

的是识别深度在 2-50米的范围内具有最大相对误差 25.1),max( 
gt

res

res

gt

d
d

d
d

 ，其

中 resd 是估计的深度和 gtd 的地面实况深度。因此，我们设置 25.1POS 。对人视

觉识别深度较高的精度也是非常困难的。规范深度被设定为 20米。训练样本被

视为负的，如果他们的误差超过 5.2NEG 。训练样本 NEG 与和 POS 之间错误被

忽略了。与最先进的设备进行定量比较，一维分类在表 1-3 中给出。所述

Make3D[20]的定量比较，培养具有相同的数据，用我们的深度只和联合深度语

义分类器在表 2给出。我们共同的分类显著优于竞争算法在这两个领域。定性结

果列于图 3。只考虑深度和联合分类定性比较给出在图 4中。估计的深度的相对

误差的分布在图 6中给出。

5.2 NYU2数据集

该 NYU2数据集[25]组成的分辨率为 640×480的 1449室内图像，包含地面

实况语义分割与由 Kinect的传感器获得 894语义类和逐像素的深度。对于该实

验，我们使用了 40语义类的子集，如在[19，25，8]。图像被分成 725训练和 724



的测试图像。我们的目的是识别深度范围为 1.2 - 14 米的最大相对误差

25.1),max( 
gt

res

res

gt

d
d

d
d

 。规范深度被设定到 6.9米。训练样本被视为正，如果

他们的误差小于 25.1POS ，如果他们的误差超过 5.2NEG ，则为负。定量比较

的类仅一元的分类[13]和国家的最先进的在测试时间同时使用 RGB和深度算法

给出在表 1。我们的分类器的性能是可比于这些方法，即使在这些不公平的条件。

在深度域中的定量结果可以在表 2中找到。还有我们可以比任何其他的分类;所

有其他的方法只限制为非常特定的场景具有较强布局约束，如道路场景。主要是

由于显著更窄的范围内的深度，NYU2数据集性能比 KITTI数据集的高。

6.讨论和结论

在本文中，我们提出了一个新的逐像素的分类，可以共同从单个图像预测语

义类和深度标签。在一般情况下，所获得的结果看起来非常有前途的。在深度域

中的问题分解成一个深度分类的减少仅翻起是非常强大的，由于其固有的处理的

数据集的偏差。在语义分割域，我们发现正确对准的重要性，导致定量更好的结

果。该方法的主要缺点是无法处理低分辨率图像，以硬件和显然无法更精确地定

位在对象的语义类具有高方差方面非常大的需求。得到的结果表明在未来三个方

向的工作：使用法线估计，估计深度为潜变量的过程中与少量的图像（或无）与

地面实况深度的数据集培训的方向进一步调整，以及不同形式的正则化发展适合

的问题。单纯使用标准 Potts模型成对电位没有导致一种改进，因为这种形式的

正规化通常被去除所有的小远处的物体，因此，我们在文件内省略了这些结果。

然而，我们的联合深度/语义分类器有可能使代表不同类的对象之间的预期空间

关系更富有成对的电位。

表 1在频率加权路口 VS联合的措施在 40级 NYU2数据集的定量比较。我们的

逐像素的方法优于使用相同的功能基线非规模自适应方法，并获得可比较的结果

到使用过程中的测试时间全 RGB-D数据的方法。



表 2Make3D 的定量比较[20]，我们的深度仅分类器和分类器联合上 KITTI 和

NYU2 数据集中的像素的比率正确标记，这取决于允许相对误差的最大值

),max(
gt

res

res

gt

d
d

d
d

 ，其中 resd 是估计的深度和 gtd 的地面实况深度。

图 2估计的深度的相对误差的分布给出一个语义标签，KITTI数据集的日志空间

与基 1.25为每个语义类。平均分配的计算不包括天空标签。下面的 x轴的绿色

和红色线表示，在其中的时间间隔分别训练样本被用作正和负。



图 3我们的分类器在测试集的逐像素的结果。注意，关于场景的结构，它不需要

额外的假设。每个像素单独地分类基于周围不使用 2D位置的像素的窗口中。最

mislabellings是含糊的双类，例如草 VS树（图片 7），人行道路 VS（6），建

筑 VS栅栏（3）。注意，分类器的噪取决于深度和远处的物体被以更高的精度

确认，不像一类分类器。

图 4 单一视图视差估计比较不具有和具有语义类。联想上图的语义类中。深度

只分级趋于正确估计只为统治阶级（建筑，道路，树木）的深度，而忽略较小的

类，如汽车或列/极。深度分类器只有不能处理的天空类。



图 5在 NYU2数据集的一元分类的定性比较。我们的分类通常识别场景的两个

语义细分和深度域的要点。然而，分类是基于上下文的，往往对象不局限准确，

边界不匹配的地面实况。典型错误分类为视觉上相似的类，例如书桌 VS表（图

像 2），地板 VS地板垫（4），窗口 VS镜（8）之间;由于数据集的不一致，例

如书架打成货架（2）或书籍（1）;或类没有严格限定，例如其他支柱（5）或其

它家具（7）。



表 3定量结果的召回措施为吉滴的数据集。使用相同的功能，我们的规模调整分

类跑赢类唯一的基线分类[13]。得到的稀有类和来自照相机，属于改进远的对象

象素。
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