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融合信息化边界和多模态特征的室内空间布局估计

摘要
为感知室内空间布局，提出一种基

于信息化边界和多模态特征的场景布局
估计方法．首先，采用 ＶＧＧ⁃１６ 全卷积神
经网络预测蕴含空间布局先验的信息化
边界图．其次，采用 Ｃａｎｎｙ 边缘检测和投
票策略估计水平和竖直方向消失点，从
消失点等角度间隔引出射线细采样信息
化边界能量高的区域．接着，采用 ＶＧＧ 空
间多尺度卷积神经网络估计几何深度和
法向特征．然后，积分几何求和候选布局
多边形中多模特征描述一元共生，候选
布局的表面法向平滑和位置关系确定二
元标记约束．最后，采用结构化支持向量
机学习模型，最大布局候选得分以推理
布局．实验结果表明，与经典方法相比，
本估计方法可以有效改善布局的完整度．
关键词

空间布局；卷积神经网络；场景理
解；信息化边界

中图分类号 ＴＰ３９１ ４１
文献标志码 Ａ

收稿日期 ２０１９⁃１０⁃２０
资助项目 国家自然科学基金 （６１００１１５２，３１２
００７４７，６１０７１０９１， ６１０７１１６６， ６１１７２１１８）；江苏
省自然科学基金 （ＢＫ２０１２４３７）；南京邮电大
学校级科研基金 （ＮＹ２１４０３７）；国家留学基金
（２０１２０８３２０２１９）
作者简介

刘天亮，男，博士，副教授，硕士生导师，研
究方向为图像处理与计算机视觉． ｌｉｕｔｌ＠ ｎｊｕｐｔ．
ｅｄｕ．ｃｎ

１ 南京邮电大学 江苏省图像处理与图像通
信重点实验室，南京，２１０００３

２ 罗彻斯特大学 计算机科学系，美国 罗彻斯
特，１４６２７

０　 引言

　 　 估计室内场景的空域布局结构是计算视觉领域中场景理解的一

项重要工作．图像理解是计算机视觉研究的最终愿景之一，能有效帮

助和提高计算机分析和认知复杂多变的室内外场景，空间布局估计

是近年研究热点［１⁃３］ ．估计室内场景的空间布局，是曼哈顿模型假设下

根据房间结构划分室内场景并对应左墙、中墙、右墙、天花板和地面

这 ５ 个空间面，这能为深度恢复、虚拟现实、智能家居、移动机器人导

航等应用提供有效空间结构信息［１⁃２，４］ ．
室内空间布局通常存在复杂室内场景中容易出现大物体（如家

具）遮挡地面和各个墙面、堆积小尺寸目标物体或杂物的干扰、不同

相机拍摄角度引起个别多边形面有缺失等现象．而室内布局估计方法

在模型设计和特征选取上各有所侧重，且大致分为 ２ 类．第 １ 类是分

步分治最优选取场景布局候选并结构化预测，第 ２ 类是卷积神经网络

端到端学习的场景密集几何语义标注．第 １ 类通常利用布局多边形区

域面剖分而分步骤提取、拼接视觉感知特征做结构化预测．文献［５］采
用 ３Ｄ 盒模型结构参数化房间布局并推理布局结构．传统的特征主要

分为线结构特征和区域特征．文献［６］在曼哈顿世界假设下利用消失

点估计生成布局候选，并结合直线段和蕴含目标结构相关的几何上

下文等特征描述布局候选以优化估计．消失点估计法［７⁃８］ 常常利用检

测到图像中所有长直线段并投票计算得分，根据得分高低依次赋值

给相应消失点．文献［９］进而融入方向图特征提高布局估计精度，而文

献［１０］则抽取空间布局线索深挖直线段的连接属性．文献［１１］将场

景深度信息嵌入布局建模以增强特征感知力．文献［１２］将室内的家具

和装饰品等视为隐变量，采用由消失点引出参数化射线的夹角表征

布局候选，并基于 ４ 个离散随机变量预测布局．文献［１３］拆分目标函

数并增加约束，以更少时间求解到更确切结果．
分治策略动机清晰，其子问题或子步骤变得简单、可控且更易解

决，但子问题最优未必是全局的最优，每个子步骤最优也不意味全过

程看是最优．第 ２ 类从全卷积网络模型端到端感知标注整幅场景语义

结构．文献［１４］仅利用外观图像给出一种规避码本的室内功能区表示

与建模，以实现家庭服务机器人对室内服务环境的分类．随着近来卷

积神经网络兴盛，故第 ２ 类方法从全卷积网络模型感知整幅图像的全

局特征．文献［１５］利用全卷积神经网络（Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，



　 　 　 　ＦＣＮｓ） ［１６］提取房间各种布局边界特征并信息化边界

（Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ Ｅｄｇｅｓ，ＩＥ）的参数有效学习．文献［１７］给
出基于 ＦＣＮｓ 模型端到端学习直接高质量标注布局

多边形区域语义标签，但都要训练数据集足够大且

训练周期长．相比分治策略，数据驱动全局优化的端

到端学习具有协同增效优势，可能获得全局上更优

的解，但整合结构化先验不够灵活．
于是，针对家具和饰品等杂乱干扰布局候选、多

模态一元特征以及二元关系利用等问题，本文研究

基于信息化边界诱导布局候选和区域多模态特征有

机融合的室内场景布局估计法．

１　 室内场景布局估计整体框架

图 １ 给出了 ２ 部分组成的本文方法流程．第 １ 部

分利用信息化边界由粗到精布局候选项生成分 ３
步：利用全卷积神经网络计算室内场景的信息边界

能量；从边缘检测估计的消失点等角度间距采样粗

划分图像区域；从水平和竖直方向分别选取已划分

的信息化边界能量较高的区域并细采样得到布局候

选．第 ２ 部分融合区域级多模态异构特征建模场景

空间布局并学习推理．首先，利用 ＶＧＧ 空间多尺度

卷积神经网络估计场景表面的几何法向量和深度特

征．然后，采用消失射线最大夹角参数来 ３Ｄ 盒式场

景布局的结构化建模．积分几何法累积候选布局多

边形中线组特征和几何上下文等多模特征来描述布

局候选的一元呈现；布局表面法向平滑和位置关系

确定着二元约束关系．最后，采用结构化支持向量机

学习模型参数；排序场景布局候选得分，选得分最高

者为最终场景布局．

２　 信息性边界诱导场景布局候选生成

２ １　 ＶＧＧ⁃１６全卷积神经网络感知场景信息化边界

受有 效 解 决 像 素 标 注 问 题 的 全 卷 积 网 络

ＦＣＮｓ［１６］启发，本文利用反卷积层上采样粗糙且抽象

输出密集像素级标注，联合训练 ＦＣＮｓ 网络完成 ２ 个

任务：生成各种房间边界的信息化边界和标注目标

布局的几何上下文标签．采用 Ｃａｆｆｅ 框架学习 ＶＧＧ⁃
１６ 结构的 ＦＣＮｓ 网络，用 ３２ 像素预测步长的 ＦＣＮｓ
训练 ＮＹＵＤ ｖ２ ＲＧＢＤ 数据集中 ４０ 个类别的室内语

义分割［１５］ ．文献［１５］原始 ＦＣＮｓ 网络有 ２ 个输入流：
ＲＧＢ 图像和深度特征．本文在预训练模型基础上舍

弃深度特征，仅用 ＲＧＢ 层初始 ＦＣＮｓ 网络．然后，微
调网络的学习率和高动量分别为 １０－４和 ０．９９，新加

图 １　 室内场景布局估计方法流程

Ｆｉｇ １　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｌａｙｏｕｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ

入的最后一个卷积和反卷积层的学习率设为 １０－３ ．
共享 ＦＣＮｓ 除反卷积层外的所有层联合训练．最后反

卷积层中输出产生各自对应类别的不同 ｓｏｆｔｍａｘ 概

率图．训练时，信息化边界标签预测和几何上下文标

签预测这 ２ 个交叉熵分类损失的总和构成该 ＦＣＮｓ
网络总损失．

２ ２　 信息化边界诱导由粗到精采样布局候选

首先，利用自适应阈值 Ｃａｎｎｙ 法检测出场景中

边缘直线段［７］ ．然后，用 Ｒｏｔｈｅｒｓ 算法和随机一致性

采样计算场景图像中 ３ 个正交的消失点（ ｐｖ１、ｐｖ２和

ｐｖ３），采用投票策略计算点和线段间角度的偏差得

分［８］ ．消失线段 ｌ 与候选消失点 ｐ 的关系：

ｖ（ ｌ，ｐ） ＝｜ ｌ ｜·ｅｘｐ（ － α
２σ２）， （１）

其中 ｌ 和 ｜ ｌ ｜表示消失线段及其长度，α 是消失线段 ｌ
与消失点 ｐ 和消失线段中点连线的夹角，鲁棒阈值

σ＝ ０ １．接着，从图像水平和竖直方向的消失点等角

度间隔引出采样射线进行图像区域的粗划分［１４］ ．图
２ｂ 从消失点 ｐｖ１和 ｐｖ２分别引出 １０ 条射线粗划分场

景区域．
接着，以信息化边界图为空间布局先验，分别从

水平和竖直方向计算射线划分图像的各区域中高能

量的信息化边界 ＩＥ 的像素数量．图 ２ｃ 展示信息化边

界 ＩＥ 中各个布局边界附近有蕴含着室内空间布局

６３７
刘天亮，等．融合信息化边界和多模态特征的室内空间布局估计．
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的较高能量．再次，根据消失点 ｐｖ３的位置将水平区域

分为上区域和下区域，竖直区域分为左区域和右区

域．分别从 ４ 个区域选取 ＩＥ 像素数量前 Ｋ 个的区域．
最后，再引 Ｎ 条射线自适应细采样所选区域，产生最

终较精细布局候选项，如图 ２ｄ 所示．

３　 融合区域多模特征和位置约束的布局
估计

３ １　 场景布局区域级多模特征感知

为了有效确定最佳布局，本文采用直线段成员

特征 ｆｌｍ、几何上下文特征 ｆｇｃ、法向量特征 ｆｎｖ和深度

特征 ｆｄ等多模态区域级特征．根据 ２．２ 节中估计消失

点的长直线段，构成相应直线段成员特征［５］，并根据

２．１ 节中信息化边界估计得到相应几何上下文特

征［５，１５］ ．受文献［１８］启发，针对输入图像采用级联式

空间多尺度卷积神经网络估计对应的法向量图和深

度图，作为多尺度感知的 ３ 通道法向量特征和 １ 通

道深度特征，如表 １ 和图 ３ 所示．不同感知任务决定

模型通道数 Ｃ．若估计法向量，则 Ｃ ＝ ３；若估计深度，
则 Ｃ＝ １．后 ２ 种区域级特征蕴含丰富的 ３Ｄ 空间几何

信息，能细粒度且稳健地感知并表征场景布局候选

中的区域属性．

３ ２　 室内 ３ 维盒式布局结构化建模

地面 Ｆ１、左墙 Ｆ２、前墙 Ｆ３、右墙 Ｆ４及天花板 Ｆ５

构成三维盒式布局，其可以采用场景消失点诱导的

消失射线最大夹角来参数化［５］ ．鉴于杂物对空间布

局估计干扰较大，室内场景空间布局利用多模态特

征的一元共生呈现和二元平滑及其位置约束来结构

化建模，公式为

图 ２　 由粗到精室内场景候选布局生成示意图

Ｆｉｇ ２　 Ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏａｒｓｅ⁃ｔｏ⁃ｆｉｎｅ ｌａｙｏｕｔ ｃａｎｄｉｄａｔｅｓ ｆｏｒ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅｓ

表 １　 多尺度卷积神经具体网络参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

网络层名称
卷积核

尺寸 个数
网络层名称

卷积核

尺寸 个数
网络层名称

卷积核

尺寸 个数

卷积层 ａ１ ３×３ ６４ 卷积层 ｂ１ ９×９ ９６ 卷积层 ｃ１ ９×９ ６４

卷积层 ａ２ ３×３ １２８ 卷积层 ｂ２ ５×５ （９６＋６４） 卷积层 ｃ２ ５×５ （６４＋Ｃ）

卷积层 ａ３ ３×３ ２５６ 卷积层 ｂ３ ５×５ ６４ 卷积层 ｃ３ ５×５ ６４

卷积层 ａ４ ３×３ ５１２ 卷积层 ｂ４ ５×５ ６４ 卷积层 ｃ４ ５×５ ６４

卷积层 ａ５ ３×３ ５１２ 卷积层 ｂ５ ５×５ Ｃ 池化层 ｃ１～ ｃ４ ３×３

池化层 ａ１～ ａ５ ２×２ 池化层 ｂ１～ ｂ５ ３×３

全连接层 ａ６ ４ ０９６ 反卷积层 ｂ６ ２×２ Ｃ

全连接层 ａ７ ６４

反卷积层 ａ８ ４×４ ６４

７３７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７３５⁃７４２

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７３５⁃７４２



图 ３　 多尺度卷积神经网络模型

Ｆｉｇ ３　 Ｆｒａｍｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

ｆ（ｘ，ｙ；ω） ＝ ∑
α∈Ｆ

ωＴ
ｏΨｏ（ｘ，ｙα） ＋ ∑

α，β∈Ｆ
ωＴ

ｂΨｂ（ｙα，ｙβ），

（２）
其中 α，β ∈Ｆ ＝ ｛ Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４，Ｆ５｝，ｘ是输入，ｙα 和

ｙβ 表示布局候选中某个多边形区域，Ψｏ（ｘ，ｙα） 表示

布局候选多边形中区域级特征，ω ｏ 表征 Ψｏ（ｘ，ｙα）
一元共生特征权重．Ψｂ（ｙα，ｙβ） 表征布局候选两两多

边形之间位置关系，ωｂ 表征 Ψｂ（ｙα，ｙβ） 二元平滑约

束权重．
式（２）第 １ 项采用 ４ 种模态特征刻画空间布局

相关区域级属性的一元共生呈现关系：

Ψｏ（ｘ，ｙ） ＝∑
α∈Ｆ

Ψｏ（ｘ，ｙα） ＝ ΨＬＭ（ｘ，ｙ） ＋ ΨＧＣ（ｘ，ｙ） ＋

ΨＮ（ｘ，ｙ） ＋ ΨＤ（ｘ，ｙ）， （３）
其中 ΨＬＭ（ｘ，ｙ） 表示直线段组成员特征势能［５］，
ΨＧＣ（ｘ，ｙ） 表示 ＦＣＮｓ 网络得到的几何上下文势

能［１５］， ΨＮ（ｘ，ｙ） 是法向量特征约束多边形的方向势

能［１８］，ΨＤ（ｘ，ｙ） 是多边形中深度特征势能［１８］ ．利用

几何积分图像法累积求和布局候选 ｙ 可以得到这些

区域级特征．
式（２） 第 ２ 项表示二元平滑和位置约束的特征

映射关系［１３］：

∑
α，β∈Ｆ

Ψｂ（ｙα，ｙβ） ＝ ∑
α，β∈Ｆ

ΨＮ（ｙα，ｙβ） ＋ ∑
α，β∈Ｆ

ΨＬＯ（ｙα，ｙβ），

（４）
其中 ΨＮ（ｙα，ｙβ） 表示两两多边形区域之间的法向量

内积 ＩＰ的映射关系．若 ＩＰ ＞ ０，说明夹角小于９０°，即
两平面同向；若 ＩＰ ＝ ０，说明正交，即两平面相互垂

直；若 ＩＰ ＜ ０，说明夹角大于 ９０°，即两平面反向．
ΨＬＯ（ｙα，ｙβ） 表示布局候选多边形对应室内三维空间

墙面间的位置关系，如表 ２ 所示．表 ２ 中，Ａ 表示列区

域名称，Ｂ 表示行区域名称，数值表示 Ａ 与 Ｂ 的位置

关系．数值 １ 表示 Ａ 不可能高于 Ｂ；２ 表示 Ａ 不可能

低于 Ｂ；３ 表示 Ａ 不可能在 Ｂ 右边；４ 表示 Ａ 不可能

在 Ｂ 左边；５ 表示 Ａ 不可能在 Ｂ 前面；６ 表示 Ａ 不可

能在 Ｂ 后面．这些位置约束能有效理清空间布局候

选中两两多边形之间在三维空间上的结构依赖．

表 ２　 室内场景布局的多边形区域之间二元位置关系

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｉｒｗｉｓｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｏｌｙｇｏｎ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ ｉｎｄｏｏｒ ｓｃｅｎｅ ｌａｙｏｕｔ

Ｂ
Ａ

天花板 地面 左墙 前墙 右墙

天花板 ２ ２，４ ２，５ ２，３

地面 １ １，４ １，５ １，３

左墙 １，３ ２，３ ３，５ ３

前墙 １，６ ２，６ ４，６ ３，６

右墙 １，４ ２，４ ４ ４，５

３ ３　 结构化输出学习空间布局模型

给定训练集 Ｄ ＝ ｛ｘｉ，ｙｉ｝（１ ≤ ｉ ≤ Ｉ，Ｉ 为总数），
采用结构化输出 ＳＶＭ 学习框架来最大化分类决策

间隔［５，２０］，以测度最优的候选布局与基准布局之间

的结构化损失来学习布局模型参数 ｗ：

ｍｉｎω，ξ
１
２

‖ω‖２ ＋ λ∑ ｉ
ξ ｉ，　 ｓ．ｔ． ξ ｉ ≥ ０，∀ｉ，

ωＴΨ（ｘｉ，ｙｉ） － ωＴΨ（ｘｉ，ｙ） ≥ Δ（ｙｉ，ｙ） － ξ ｉ，

８３７
刘天亮，等．融合信息化边界和多模态特征的室内空间布局估计．

ＬＩＵ Ｔｉａｎｌｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｉｎｄｏｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ｌａｙｏｕｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｅｄｇｅｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ．



　 　 ∀ｉ，∀ｙ ∈ Ｙ ／ ｙｉ， （５）
其中 ｘｉ 表示训练集Ｄ中第 ｉ个场景，ζ ｉ 为对应 ｘｉ 的松

弛变量，λ 为平衡系数（本文 λ ＝ １），权重向量 ω ＝
［ω ｏ ωｂ］，Ｙ 表示布局候选集合，ｙ 为集合 Ｙ 的元素

（即第 ｉ 个场景的布局候选），ｙｉ 表示基准标注布局，
Ψ（ｘｉ，ｙ） 和Ψ（ｘｉ，ｙｉ） 分别表示提取 ｘｉ 对应的布局候

选 ｙ 和基准标注布局 ｙｉ 的对应特征映射．Δ（ｙｉ，ｙ） 量

化 ｙｉ 和 ｙ 这 ２ 个布局之间的测度损失，公式为：
Δ（ｙｉ，ｙ） ＝ Δ ｔ（ｙｉ，ｙ） ＋ Δｃ（ｙｉ，ｙ） ＋ Δｐ（ｙｉ，ｙ），

Δ ｔ（ｙｉ，ｙ） ＝ ∑ ｋ∈［１，５］
δ（Ｆ ｉｋ，Ｆｋ），

Δｃ（ｙｉ，ｙ） ＝ ∑ ｋ∈［１，５］
‖ｃｉｋ － ｃｋ‖２，

Δｐ（ｙｉ，ｙ） ＝ ∑ ｋ∈［１，５］
（１ －

Ａｒｅａ（Ｆ ｉｋ ∩ Ｆｋ）
Ａｒｅａ（Ｆ ｉｋ ∪ Ｆｋ）

）， （６）

其中 Ｆｋ ∈ ｛Ｆ１，Ｆ２，Ｆ３，Ｆ４，Ｆ５｝ 为布局候选 ｙ 的标注

标签；Ｆ ｉｋ ∈ ｛Ｆ ｉ １，Ｆ ｉ ２，Ｆ ｉ ３，Ｆ ｉ ４，Ｆ ｉ ５｝ 为基准布局 ｙｉ 的

标注标签，Δ ｔ（ｙｉ，ｙ） 表示多边形面缺失误差之和，
Δｃ（ｙｉ，ｙ） 表示多边形质心位置误差之和，Δｐ（ｙｉ，ｙ）
表示多边形像素误差之和．

３ ４　 最大化候选得分推理空间布局

给定空间布局模型的参数权重向量 ω、输入图

像 ｘ 以及 ２．２ 节产生的多个场景布局候选 ｙ，排序布

局候选得分，得分最高者作为最优布局 ｙ∗［５］，则
ｙ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ

ｙ
ｆ（ｘ，ｙ；ω）， （７）

其中 ｙ∗ 表示最优布局，ｆ（ｘ，ｙ；ｗ） ＝ ｗＴΨ（ｘ，ｙ） 表示

场景 ｘ 和其布局候选项 ｙ 之间的映射关系．

４　 实验结果与分析

采用 Ｈｅｄａｕ 与 ＬＳＵＮ 室内场景数据集主观与客

观评测．Ｈｅｄａｕ 数据集［５］包括 ３１４ 幅含有多种室内场

景且稠密标注的彩色图像及对应的布局图像（２００
组训练图像对和 １１４ 组测试图像对），包含 ５ 种结构

化语义类别（地面、左墙、中墙、右墙、天花板）．ＬＳＵＮ
数据集包含 ５ ３９４ 幅拍摄于多种室内场景且稠密标

注的彩色图像及对应的布局图像（４ ０００ 组训练图像

对、３９４ 组验证图像对以及 １ ０００ 幅测试图像），提供

结构化布局边缘线交叉的基准角点．

４ １　 主观评估

图 ４ 和图 ５ 分别给出本文方法在 Ｈｅｄａｕ 数据集

上不同模态特征组合的估计结果和 ＬＳＵＮ 数据集上

与 Ｈｅｄａｕ 方案布局的估计结果．实验方案包括 ４ 种

模态特征（直线段组成员特征（ＬＭ）、几何上下文特

征（ＧＣ）、深度特征（ＤＰ）、法向量特征（ＮＶ））和二元

约束关系（ＰＷ）．由图 ４ 可知，ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ 特征融合

估计的布局图 ４ｄ 明显优于 ＬＭ＋ＧＣ 特征融合估计的

图 ４ｃ．其中图 ４Ⅳ的右墙（蓝色标注部分）的墙面有

凸出三角形区域和书柜等干扰，引入深度特征后识

别右墙区域的效果明显．其原因是深度特征能刻画

场景中空间几何的景深关系且不受空间中物体遮挡

的影响．而本文方法（ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ ＋ＮＶ＋ＰＷ）融合 ４
种模态特征并结合多边形之间结构位置约束关系的

图 ４ｅ 效果，也明显优于 ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ 方法的图 ４ｄ．图
４Ⅲ中左墙和前墙均为白色且不易区分，同时有椅子

等干扰，融合法向量特征并且考虑多边形之间位置

结构关系后，场景布局边界预测更加准确．其原因是

法向量特征决定着图像多边形区域所在的平面方向

且多边形之间的二元位置关系约束着多边形空间位

置结构的可能组合．
图 ５ 整体呈现了本文方法和文献［５］方法的布

局估计结果的视觉效果．结合图 ５ｄ 和图 ５ｃ 综合表现

可知，本文方法在室内场景布局估计的视觉表现上

有明显优势．其原因是文献［５］仅从消失点引出消失

射线生成布局候选，同时只采用简单的线组成员 ＬＭ
和几何上下文 ＧＣ 特征；而本文结合信息性边缘由

粗到精优化布局候选，同时综合利用多模态特征融

合和多边形二元项约束关系来实现布局估计推理，
其更鲁棒和判别力更强．

４ ２　 客观评估

采用像素误差率（Ｐｉｘｅｌ Ｅｒｒｏｒ，ＰＥ）和角点误差

率（Ｃｏｒｎｅｒ Ｅｒｒｏｒ，ＣＥ）来客观评价实验效果．前者由布

局估计错误标注的所有像素数与图像中所有像素数

的比值确定；后者由布局估计的角点与基准角点之

间的距离与图像对角线长度的比值确定．二者数值

越小，实验效果均越好．表 ３ 给出了本文布局估计方

法在 Ｈｅｄａｕ 数据集上多模态特征组合下的像素点误

差和测试耗时情况．其测试耗时是相同测试配置环

境下各算法未做整体优化的平均运行时间．由表 ３
可知，引入深度特征的 ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ 方法的像素点误

差相较 ＬＭ＋ＧＣ 法有显著地降低（降了 ０ ６６ 个百分

点）．这说明深度特征蕴含场景的几何空间关系，能
更好表征场景布局的区域表面结构，同时降低遮挡

物对布局估计的影响．相较于 ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ 法，依次

引入法向量 ＮＶ 特征和多边形二元约束 ＰＷ 的 ＬＭ＋
ＧＣ＋ＤＰ＋ＮＶ 法和 ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ＋ＮＶ＋ＰＷ 法的像素点

误差分别降低了 ０ ２５ 和 ０ ４３ 个百分点，其性能提

升空间有限；其主要原因是本文利用信息性边缘由

９３７
学报（自然科学版），２０１９，１１（６）：７３５⁃７４２

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０１９，１１（６）：７３５⁃７４２



图 ４　 Ｈｅｄａｕ 数据集上的布局估计结果

ａ．输入图像；ｂ．基准布局；ｃ．ＬＭ＋ＧＣ［５］ ；ｄ．ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ；ｅ．本文方法结果

Ｆｉｇ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌａｙｏｕｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｈｅｄａｕ ｄａｔａｓｅｔ，（ａ） ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ，（ｂ） ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｌａｙｏｕｔｓ，
（ｃ） ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＬＭ＋ＧＣ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ［５］，（ｄ） ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ ｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄ （ｅ） ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

粗到精生成布局候选已经在某种程度上做过布局筛

选，使其对相应推理结果影响不明显．由表 ３ 中测试

耗时可知，与其他方法相比，本文方法虽然耗时相对

较高，但在合理范围且相差不大．本文方法显著提升

了像素标注的误差性能．
表 ４ 给出本文方法相较于其他传统经典方法在

Ｈｅｄａｕ 和 ＬＳＵＮ 数据集上像素点误差和角点误差的

对比评估．鉴于文献［１３，１９］方案出现在 ＬＳＵＮ 数据

集之前，本文未列出其在 ＬＳＵＮ 数据集上实验结果．
文献［５］方法直接由消失点产生室内场景布局候选

并采用线组成员特征估计场景布局；文献［１３］在

Ｈｅｄａｕ 框架基础上增加方向图特征估计最终场景布

局；文献［１５］利用深度学习预测信息边界特征，将信

息边界特征和几何上下文特征融合产生场景布局估

计．由表 ４ 可知，本文方法采用布局信息性边缘优化

布局候选并利用几何上下文、深度、法向量等多种模

态特征构建模型以约束估计布局，在像素点误差和

角点误差方面均有显著提高．相关方法在 ＬＳＵＮ 数据

集上像素点误差 ＰＥ 明显高于其在 Ｈｅｄａｕ 数据集的

相应 ＰＥ，其原因主要是 ＬＳＵＮ 数据集中室内场景较

为杂乱，比如存在易干扰的广告海报图等；图 ５Ⅲ右

墙镂空且后面还有一个空间，易导致布局估计效果

欠佳．ＬＳＵＮ 数据集的角点误差 ＣＥ 看，利用信息性边

缘由粗到精生成布局候选，角点精度随布局候选精

度的提高而提高．

表 ３　 不同子模块组合下本文方法在 Ｈｅｄａｕ
数据集上的实验结果比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｕｂｍｏｄｅｌｓ ｏｎ Ｈｅｄａｕ ｄａｔａｓｅｔ

方法 像素点误差率 ＰＥ ／ ％ 运行时间 ／ ｓ

ＬＭ＋ＧＣ １１ ７２ ２９ ３

ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ １１ ０６ ３４ ６

ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ＋ＮＶ １０ ８１ ４０ ２
本文最终方法

（ＬＭ＋ＧＣ＋ＤＰ＋ＮＶ＋ＰＷ） １０ ６３ ５２ １

０４７
刘天亮，等．融合信息化边界和多模态特征的室内空间布局估计．

ＬＩＵ Ｔｉａｎｌｉａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｉｎｄｏｏｒ ｓｐａｔｉａｌ ｌａｙｏｕｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｅｄｇｅｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｍｏｄａｌｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ．



图 ５　 ＬＳＵＮ 数据集上的布局估计结果

ａ．输入图像；ｂ．基准布局；ｃ．文献［５］方法结果；ｄ．本文方法结果

Ｆｉｇ ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌａｙｏｕｔ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ ｏｎ ＬＳＵＮ ｄａｔａｓｅｔ，（ａ） ｉｎｐｕｔ ｉｍａｇｅｓ，（ｂ） ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ ｌａｙｏｕｔｓ，
（ｃ） ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＬＭ＋ＧＣ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ［５］，ａｎｄ（ｄ） ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

表 ４　 本文方法与其他经典方法的综合比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｏｕｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ％

布局估计
方法

Ｈｅｄａｕ 数据集 ＬＳＵＮ 数据集

像素点误差
率 ＰＥ

角点误差
率 ＣＥ

像素点误差
率 ＰＥ

角点误差
率 ＣＥ

本文 １０ ６３ Ｎ ／ Ａ １４ ３５ ９ ８８
文献［１５］ １２ ８３ Ｎ ／ Ａ １６ ７１ １１ ０２
文献［１３］ １３ ５９ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ
文献［２０］ １６ ２０ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ Ｎ ／ Ａ
文献［５］ ２１ ２０ Ｎ ／ Ａ ２４ ２３ １５ ４８

５　 结语

本文提出了一种基于信息化边界和多模态异构

特征融合与二元平滑空间位置约束的室内场景布局

估计方法．相比于其他经典方法，本文方法能够估计到

的布局整体视觉效果更佳，空间布局估计准确度更高．
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