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基于车载单目图像的 3维地平面估计
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摘 要：提出了一种由车载摄像头获取的单目图像估计场景的 3维地平面以及深度信息的算法．该算法首先
融合图像的散焦信息、饱和度信息以及暗通道先验，得到场景的相对深度图．然后在基于地平线分段平滑的假设

下，进行双边中值滤波推断出 3维地平面．最后在此基础上利用成像几何原理计算出绝对深度图．为了验证算法
的有效性，不仅在离线计算机上进行了大量的对比实验，而且还将该算法应用于机器人小车的室外自主避障．实

验结果表明本文算法可以较好地估计出 3维地平面和场景深度，机器人小车可以利用这些信息成功检测并躲避障
碍物．
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3D Ground Plane Estimation from a Monocular Vehicle-borne Image
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Abstract: An algorithm is proposed to estimate the 3D ground plane region and scene depth information from a monocular
image captured by a vehicle-borne camera. Firstly, information about image defocus, image saturation and dark channel prior
are fused to estimate a relative depth map of the scene. Then, the 3D ground plane can be inferred by using a bilateral median
filter based on the assumption that the horizon is piecewise smooth. Finally, absolute depth map can be obtained by using
the principle of imaging geometry. To verify the effectiveness of the proposed algorithm, not only numerous comparative
experiments are performed on an offline computer, but also it is applied to the outdoor autonomous obstacle avoidance of
a robot vehicle. Experiment results demonstrate that both the 3D ground plane and scene depth information can be well
estimated by the proposed algorithm, with which the robot vehicle can successfully detect and avoid the obstacles.
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1 引言（Introduction）
移动机器人导航和 SLAM技术在制造业、空间

开发和服务机器人等领域都具有广阔的前景，而移

动机器人实现自主导航的前提是对自身的精确定

位．传统方法中，基于激光扫描仪或双目立体视觉

的方法常被用于距离信息的测量，但这些方法存在

造价昂贵或标定困难等问题，实用性受到很大的限

制．随着计算机视觉技术的发展，基于单目视觉估

计场景深度信息的方法因其低成本及易于操作等优

势受到了广泛的关注，成为该领域近年来的研究热

点之一．

由于场景在成像过程中会丢失大量信息，因此

基于单幅图像的场景深度恢复是十分困难的，是一

个病态反问题，有无穷多个解，往往需要加入较强

的先验知识才能恢复出场景的 3维信息．现有的一

些基于单幅图像估计深度的方法包括从图像的明

暗信息恢复形状（shape from shading）[1]、从图像

的散焦信息恢复场景深度（depth from defocus）[2]

等，但这些方法有着单一光源、静态背景等比较严

格的先验假设，难以实用．Loh等 [3] 利用图像的纹

理梯度求得场景深度值，但这一方法容易受到噪声

的干扰．Delage 等 [4] 提出了基于动态贝叶斯模型

的学习方法，但该方法只适用于室内图像．Saxena

等 [5-7]提出了一种基于单幅图像来获得深度的算法，

该算法对地面上的阴影及纹理变化具有一定的鲁棒

性，能检测到不连续区域，可以用于机器人的自主
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避障，不过该算法效率较低，无法在实际应用中达

到实时性的要求．

快速准确的 3维地平面估计是解决移动机器人
自主导航问题的一个关键点，它有助于场景中地标

的定位．Hoiem等 [8] 采用一种基于图的纹理分割算

法 [9]将图像场景分割成地面、垂直于地面的物体以

及天空，但是这种方法获得的结果更接近于图像分

类，无法用于机器人的精确定位．Cherian等 [10] 在

Make3D 结果 [11] 的基础上提出了一种利用图像分

割来进行地面估计的算法．这个方法能比较准确地

估计出地面区域，但不能获得精确的深度信息，而

且同样有计算代价过高的问题．

3维地平面估计的另一个主要作用是可以获得
场景的深度信息．本文提出了一种由车载单目摄像

头获取的单幅图像估计 3维地平面及深度信息的算
法．该算法综合利用了图像中的散焦信息 [12]、暗

通道先验信息 [13] 和图像饱和度信息，融合得到比

较精确的相对深度图，然后在相对深度图上搜索出

地平面边界，求得准确的地平面区域，最后进一步

利用摄像头的成像原理求得绝对深度图．

在离线计算机上的实验结果表明，本文提出的

算法有很高效率，处理一幅分辨率为 320×240的图
像所用时间不超过 0.2 s．此外，还将该算法应用于
轮式移动机器人在室外环境中的自主避障，结果也

验证了本文算法的快速性和准确性．

2 算法框架（Algorithm framework）
整个算法的流程如图 1所示，该算法主要包括

计算相对深度图和计算绝对深度图 2个方面．

图 1 算法流程图

Fig.1 Flow chart of the proposed algorithm

计算相对深度图的基本思路是将图像中的散焦

信息、暗通道先验信息以及图像饱和度信息综合起

来，通过图像融合技术求解获得．首先，包含图像

中物体散焦信息的散焦图可以用来表示场景相对深

度，但实际情况中的散焦信息并不完全准确，这是

由于在焦平面之外可能会存在锐利的边界，而在焦

平面上也可能会出现模糊的边缘．这些情况将会导

致相对深度图的不准确，进而影响地平面的估计．

其次，He等 [13] 基于大气散射模型提出了暗通道先

验的概念，并利用其实现了单幅图像的去雾工作．

暗通道先验信息指出对于清晰的户外无雾图像，非

天空区域的大部分局部图像块中的像素至少有一

个颜色通道具有很低的像素值．但在实际场景中，

雾、霾等情况是始终存在的，且对远处的物体影响

大于近处的物体，因此暗通道图的亮度可以为场景

深度的估计提供线索．但是，由于暗像素在低饱和

度区域（如天空）存在较少，所以由暗通道图估计

出的深度也会不可避免地会存在错误．最后，图像

在 HSV空间中的饱和度信息可用于纠正暗通道先
验估计错误的区域，提高结果的可靠性．

但是，相对深度图并不能直接用来指导机器人

的自主导航，因此第 3节的工作就是通过相对深度
求绝对深度．该工作基于这样一个假设：场景中所

有的物体都垂直于地平面，而没有悬挂在空中的物

体，一幅图像可以用地平面和垂直地平面的物体来

表示．这样，物体的绝对深度可以根据其与地面的

接触点到摄像头的距离求得．在该假设之下，地平

面和垂直物体之间的边界应该非常明显并且局部

平滑．本文首先计算相对深度图在垂直方向上的梯

度，然后用双边中值滤波器滤掉细小纹理所带来的

噪声，最后在该垂直梯度图上采用一种新型的搜索

曲线策略来获得需要的地平面边界．在获取地平面

区域后，利用摄像头焦距和成像几何关系，并结合

相对深度图即可计算出绝对深度图．

3 相对深度图的估计（Estimation of the rel-
ative depth map）

3.1 计算散焦图

生成散焦图的过程包括：首先使用薄棱镜模

型 [14] 估计图像阶跃边缘的宽度进而获取图像的散

焦信息，然后利用引导图像滤波将边缘信息扩散到

整幅图像．

采用文 [12]中局部散焦估计的方法获得粗糙的
散焦图，图 2是该方法在 1维情况下的原理图．用
2个标准差不同的高斯函数对图像进行 2次重滤波，
则原阶跃边缘幅值 E 与重滤波后幅值 E1、E2 的差

在位置 x处的比值为

k(x) =
E(x)−E1(x)
E1(x)−E2(x)

(1)

该比值最大的地方就是边缘的位置，且利用该

最大比值即可求得该边缘位置的散焦量．在实验

中，高斯函数的标准差分别取为 σ1 = 2，σ2= 4．
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图 2 局部散焦估计方法

Fig.2 Local blur estimation approach

能够证明，式 (1)中的比值在边缘位置 x = −1
和 x = 0处取到最大．当 σ1≫ σ，σ2≫ σ 时，能够
估计边缘的半径：

σ ≈ σ1 ·σ2

(σ2−σ1) · kmax(x)+σ2
(2)

具体到 2维图像散焦信息的计算，采用的是各
向同性的 2维高斯函数，由于其各个方向都是 1维
高斯函数，因此计算方法与上面 1 维的情形一样，
实验得到的粗糙散焦图如图 3(b)所示．
该粗糙散焦图需要经过细化才能在后续步骤中

使用，按照文 [15]提出来的算法，此细化问题可以
转化为最小化代价函数：

EEE(ttt) = tttTLLLttt +λλλ (ttt− t̂tt)TAAA(ttt− t̂tt) (3)

式中，ttt 为细化后的散焦图，t̂tt 是稀疏散焦图，A是
对角矩阵，当像素 (i, j)位于边缘位置时值为 1，否
则取为 0，λ 是平滑系数，用于控制第 1项和第 2项
的权重，LLL是拉普拉斯抠图矩阵（matting Laplacian
matrix），LLL中的元素值 LLL(i, j)定义为

∑
k|(i∈Wk, j∈Wk)

{δi j−
1
|Wk|

[1+(IIIi−µµµk)
T×

(σσσ 2
k +

ε
|Wk|

UUU3)
−1(III j−µµµk)]} (4)

其中，δi j 为克罗内克符号，µµµk 和 σσσ k 分别是以像素

k为中心的窗口Wk 内所有像素 RGB三通道亮度值
的均值向量和协方差矩阵，IIIi 和 III j 为输入图像 III 在
像素 i和 j处的 RGB值，ε 是正则化参数，|Wk|是
窗口Wk 的大小，UUU3 是 3阶单位阵.
在式 (3)中，由代价函数对 ttt 求偏导不难得出，

该优化问题可以转化为求解稀疏线性方程组：

(LLL+λAAA)ttt = λAAAt̂tt (5)

由于直接求解式 (4)非常耗时，因此本文利用
He等人在文 [16]提出的引导图像滤波（guided im-
age filtering）的方法来计算拉普拉斯抠图矩阵，这
样可以在稍微牺牲图像质量的前提下较大程度地提

高算法效率．图 3(c)所示为粗糙散焦图细化后的结
果．

(a) original image (b) rough blur map (c) refined blur map

(d) dark channel image (e) saturation map (f) fused image

图 3 相对深度图的计算

Fig.3 Calculation of the relative depth map

3.2 计算暗通道图

前已述及，暗通道图的亮度能够为场景深度的

估计提供线索．一幅图像的暗通道可以定义为 [13]

Jdark(x) = min
c∈{r,g,b}

min
y∈Ω(x)

Jc(y) (6)

其中，c为图像 RGB三通道，Jc 是图像 J 的对应 c
彩色通道，Ω(x)是以 x为中心的小区域．图 3(d)即
为图 3(a)求得的暗通道图．
暗通道图作为深度信息依据的主要缺陷在于暗

像素在低饱和度区域可能不存在．如图 3中，由于
天空和地面区域的饱和度很低，所以暗通道图在对

应的区域取值很大．为此，使用图像 HSV 空间中
的饱和度信息来对暗通道图中的深度错误进行纠

正．图 3中原图的饱和度图如图 3(e)所示．
3.3 图像融合

为了获得更为精确的深度信息，本文将散焦

图、暗通道图和饱和度图中的冗余互补信息进行融

合，图像融合的公式为

di =w1biJi +w2JiS
(1−sigmoid(y))
i +

w3bi(1−Si)
(1−sigmoid(y)) (7)

其中，bi 是散焦图，Ji 是暗通道图，Si 是饱和度图，

di 是融合结果，即相对深度图，w1、w2 和 w3 是归

一化权重系数，y是当前像素 i的归一化垂直坐标，
sigmoid函数为 sigmoid(y) = 1/(1+ e−y)．

式 (7) 中共有 3 项，第 1 项 biJi 将散焦图与暗

通道图进行融合，第 2 项 JiS
1−sigmoid(y)
i 在 y 较小时
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（天空区域的位置）取值较小，这样可以一定程度

上抑制暗通道图在低饱和度区域的错误结果，第

3项 bi(1−Si)
1−sigmoid(y) 用以对第 2项的抑制效果进

行补偿．图 4 给出了在不同权值组合下的融合结
果，由于所求的是相对深度图，只要 w1、w2 和 w3

设定在一个较宽松的范围内（均保持在 0.25到 0.5
之间），最终得到的结果都很准确．在实验中，w1、

w2 和 w3 根据实验获得的经验分别取为 0.4、0.3和
0.3．图 3(f)为最终的融合结果，即为原图的相对深
度图．

w1=0.3, w2=0.3

w3=0.4
w1=0.3, w2=0.45

w3=0.25

w1=0.5, w2=0.25

w3=0.25

图 4 不同权重融合结果

Fig.4 Results of different weigh

4 3 维 地 平 面 与 绝 对 深 度 图 的 估 计
（Estimation of the 3D ground plane and

absolute depth map）
4.1 估计 3维地平面
方法基于这样一个合理假设，即场景中所有的

物体都垂直于地平面，地面区域处在图像的底部并

且局部连续．在这个假设下，需要准确估计出地平

面和垂直物体的边界，为此首先计算了相对深度图

在垂直方向的梯度，并使用阈值截断和中值滤波的

方法去除了不显著的以及孤立的点，这样求得的垂

直方向梯度图如图 5(b)所示．这是一幅二值图像，
提取出每一列位置最低的非零点构成以下点集：

Ω = {G(ix, jx)}, x = 1,2, · · · ,N (8)

其中，ix 是图像水平方向坐标， jx 是图像垂直方向

坐标，x是该集合点的索引，N 是该集合中元素的
个数，易见 N 的值最大不超过图像的列数．这些
点都分布在笛卡儿坐标系中，图像的原点设在左上

角．

因此，基于前面提到的假设，地平面的边界检

测问题可以转化为在该垂直方向梯度图中利用集合

Ω 中的点拟合出一条尽量平滑的曲线，当然还需要

(a) original image
(b) vertical gradient of 
the relative depth map 

(c) inferred ground
plane region

图 5 地平面的估计过程

Fig.5 Procedure of 3D ground plane estimation

附加一些限制条件．该拟合问题可以表示为

argmax
τ

w
x

τ(ix)−λ (∥∇τ(ix)∥2) (9)

限制条件为

0 6 τ(ix)6 e jx (10)

bmin(ix)6 T (ix)6 bmax(ix) (11)

其中，τ(ix)为最终地面边界 τ 在Ω 中索引为 x的点
所在列上的位置，参数 λ 控制解的平滑程度，T (ix)

是 τ(ix) 的一阶微分，bmin(ix) 和 bmax(ix) 分别表示

τ(ix)一阶微分的最高和最低范围．求解该最优化问

题非常耗时，为提高算法效率，采用 Tarel等 [17] 提

出的双边中值滤波器对地平面边界进行求解，相应

的算法步骤为

A(ix) = medianSW( jx) (12)

B(ix) = A(ix)−medianSW(| jx−A(ix)|) (13)

C(ix) = B(ix−1)+max(min(B(ix)−
B(ix−1),bmax(ix)),bmin(ix)) (14)

τ(ix) = max(min(C(ix), jx),0) (15)

其中，SW 是窗口的大小，图 4(c)所示为 SW 为 5×5
时求得地平面区域的结果，其中绿色区域为检测到

的地平面．

4.2 计算绝对深度图

在确定图像中的地平面区域之后，采用文 [10]
中的方法，利用摄像头的成像几何原理 [18] 获得真

实的绝对深度信息，其成像原理如图 6所示．

P

h

I

h2

h1

f D d G

图 6 摄像头成像原理图

Fig.6 Schematic of camera imaging



80 机 器 人 2014年 1月

图 6中，P为光学中心，h为摄像头的高度，h1

和 h2 代表该物体投影到图像平面上的高度， f 为摄
像头的焦距，I 为图像平面，G为地平面，D为图
像中某一聚焦物体与地平面的交界点到图像平面的

距离，即相对深度．d 为图像中某物体到该聚焦物
体的水平距离，即为所求的绝对深度，利用图 6中
的相似三角形关系容易推导得到下式：

d = f
h(h2−h1)

(h−h1)(h−h2)
= D

h(h2−h1)

h1(h−h2)
(16)

由于已假设场景中所有的物体都垂直于地平

面，因此对于地面上的物体，它的深度就设定为其

与地面接触点的深度．这样，一旦地平面被提取出

来，即可利用式 (16)计算出场景的绝对深度信息．

5 实验及结果（Experiments and results）
5.1 离线实验

为了快速验证本文算法的有效性，首先在离线

计算机上用 MATLAB 进行编程实验，实验在平台
为AMDr AthlonTMⅡX4 640 CPU，3.12GB RAM．
实验中使用的是Make3D数据集 [19]，该数据集

包含了 534幅分辨率为 1704×2272的室外图像以及
相对应由激光扫描仪测得的分辨率为 86×107的真
实深度图．

图 7 本文算法的地平面估计结果

Fig.7 Ground plane estimation results of the proposed
algorithm

图 7所示为本文算法检测 3维地平面的部分实
验结果，其中第 1行为原始图像，第 2行图像中的
绿色区域（包括阴影部分对应的深色区域）为估计

得到的地平面．可以看出，该算法对各种室外场景

都有比较好的鲁棒性，求得的地平面边界平滑连

续，不会受到阴影、地面纹理变化等干扰．同时，

算法对图像中的障碍物能很好地识别，如第 1幅图
像中的自行车、第 2幅图像中的阶梯等．
另一方面，将该算法最终获得的绝对深度图与

Cherian 等 [10] 的结果进行比较，结果如图 8 所示．

其中，第 1列为原始图像，第 2列为 Cherian等人
的结果，第 3列为本文实验结果，第 4列为激光扫
描获得的结果．

(a) (b) (c) (d)

图 8 绝对深度图结果比较

Fig.8 Comparison of absolute depth maps

可以看出，Cherian 等的算法和本文提出的算
法都能较好地恢复场景的深度信息．相比之下，本

文算法获得结果的分辨率更高，而且在一些细节上

比 Cherian等的结果要好，比如第 2行图中的屋顶
区域本文算法的深度结果更为平整．同时，将本文

算法以及Make3D算法估计得到的深度图分别与网
站 [19] 提供的真实深度图进行了比较，从 Make3D
数据集中选取 30幅分辨率为 341×455的图像，平
均运行时间和平均相对误差的结果如表 1所示．深
度图的相对误差用

∣∣d− d̂
∣∣/d 计算，其中 d 为求得

的深度值，d̂ 为真实深度值．由表 1可以看出，虽
然本文算法估计的深度图在精度上稍差于 Make3D
算法，但在效率上远高于 Make3D算法，实用价值
更大．

表 1 本文算法与Make3D算法比较
Tab.1 Comparison between the proposed method and Make 3D

算法 所用时间 /s 平均相对误差

Make3D 52.32 0.8137

本文算法 0.28 0.8194

为了进一步验证本文算法的准确性与高效性，

还与 Hoiem等 [8] 的 Photo pop-up算法进行了比较．
表 2 所示为两种算法对分辨率为 341×455 的图像
的平均运行时间，从中可以看出本文算法的运算效

率远远高于 Photo pop-up算法．图 9为两种算法运
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行结果的比较，其中第 1行为原始图像，第 2行为
Hoiem等的结果，第 3行为本文实验结果．可以看
出，本文算法鲁棒性更高，可以较好地排除阴影和

纹理的干扰，如第 1列图像中的阴影．同时，本文
算法也不会将垂直地面的物体检测为地平面，如第

2列图像中的自行车和第 4列图像中的建筑物．

表 2 本文算法与 Photo pop-up算法比较
Tab.2 Comparison between the proposed method and Photo

pop-up

算法 所用时间 /s

Photo pop-up 35.45

本文算法 0.26

图 9 地平面估计结果比较

Fig.9 Comparison of estimated ground planes

5.2 实际环境中的机器人实验

为了验证本文算法在实际环境中的准确性与可

行性，还将该算法应用于轮式移动机器人的室外自

主避障实验中．

图 10 轮式小车

Fig.10 The wheeled vehicle

5.2.1 机器人平台

实验中，使用的是四轮驱动的轮式小车，如图

10所示．小车车顶安装了 1部安卓智能手机，它拥
有 1GHz双核 CortexTM-A9处理器和 1GB内存，以
及一个 500万像素摄像头．对该手机进行编程，使
其能够采集分辨率为 320×240的图像，然后利用本
文提出的算法对采集到的图像进行实时处理，生成

控制指令，并将控制指令通过蓝牙串口模块发送到

小车控制板，控制小车的动作．

5.2.2 小车自主避障实验

小车的自主避障实验在室外进行，利用安装在

车顶上的智能手机拍摄图像并进行处理，得益于本

文算法的复杂度比较低，在 320×240的图像分辨率
下能达到 3 帧／秒左右的处理速度，这样在低速情
况下能基本满足地面机器人控制的实时性要求．图

11所示为室外场景中，利用本文算法估计出来的 3
维地平面以及绝对深度图．其中，第 1列为原始图
像，第 2列为地平面区域估计结果，第 3列为最终
求得的场景深度图．
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图 11 室外场景实验结果

Fig.11 Experimental results of outdoor scene

为了更好地说明算法用于小车自主避障的有效

性，还用手持摄像机录制了小车的一个避障运动全

过程，如图 12 所示．其中，第 1 列是从手持摄像
机拍摄的视频中按时间顺序抽取的几帧图像（人的

角度），第 2 列是从小车上的手机拍摄的图像序列
中抽取与第 1 列图像大致相对应的几帧（小车的
角度），第 3列是利用本文算法处理第 2列图像得
到的地平面区域，可以看出地平面可以被很好地检

测到．在实验中，小车的速度保持稳定，只需考虑

运动方向的控制问题，而且小车不去识别障碍物的

类型，只搜索最安全的路径，最大程度地远离障碍
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物，保证自身的安全．具体来说，小车在运动过程

中对获得的地平面边界进行搜索，选择距离小车最

远的边界点作为当前目标，并根据新获得的数据不

断更新前进方向，达到避障的目的．在图 12 描述
的场景中，小车根据检测到的地平面边界不断调整

方向，逐渐右转，最终成功避开了前方的障碍．

(a) (b) (c)

图 12 小车自主避障实验

Fig.12 Autonomous obstacle avoidance of the vehicle

6 结论（Conclusion）
提出了一种基于车载单目图像的 3维地面估计

及场景深度估计算法．该算法首先结合了图像的散

焦信息、暗通道先验信息和饱和度信息，估计出一

幅比较精确的相对深度图，然后基于场景中所有的

物体都垂直于地平面的合理假设，在相对深度图上

估计出场景地平面的边界，进而获得 3维地平面区
域，最后利用摄像头成像原理求得场景的绝对深度

图．实验结果表明，本文算法鲁棒性较高，可以准

确地估计出地平面和场景深度，而且还具有很高的

效率．同时，该算法能够实时处理车载智能手机拍

摄得到的分辨率为 320×240的图像，并获得比较准
确的场景信息，指导轮式移动机器人的自主避障．
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