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结合物体先验和空域约束的室内空域布局推理

姚拓中 1 左文辉 2 宋加涛 1 应宏微 1

摘 要 对结构化室内场景的空域布局结构进行估计是计算机视觉领域的研究热点之一. 然而, 对于内部堆放了众多杂乱物

体的室内场景, 现有的大多数方法容易受到各种物体遮挡的影响而无法对这一类场景的布局结构进行准确推理. 为此, 本文方

法充分考虑了房间和物体之间的几何和语义关联性, 参数化地对房间和内部物体的三维体积分别进行描述, 并且提出利用多

种高层图像语义来获取物体的先验信息. 此外, 还在此基础上加入了空域排他性和空域位置等多种空域约束, 进而在改进室内

场景空域布局估计的同时为物体的识别和定位提供关键信息. 本文方法不仅具有较低的求解复杂度, 而且通过试验表明相比

于现有的经典方法在杂乱的室内场景中能够取得更为鲁棒的空域布局推理结果.
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Estimating Spatial Layout of Cluttered Rooms by Using

Object Prior and Spatial Constraints

YAO Tuo-Zhong1 ZUO Wen-Hui2 SONG Jia-Tao1 YING Hong-Wei1

Abstract Estimating spatial layout of a structural indoor scene is one of the research hotspots in computer vision.

However, most of the current solutions cannot work robustly in a cluttered room due to occlusion of different objects

inside. In this paper, a new algorithm which integrates geometric and semantic relations between room and objects is

proposed to recover the spatial layout of a cluttered room. This algorithm parametrically represents the 3D volume of

both room and objects and uses multiple high-level image semantics to obtain object priors. Furthermore, several spatial

constraints such as spatial exclusion and containment are used which simultaneously optimize spatial layout estimation

of the room and provide significant information for object recognition and localization. One advantage of the algorithm is

its low computational complexity, and experimental results also demonstrate that it can work more robustly in cluttered

rooms than several classic algorithms.
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室内场景的三维空域布局推理在计算机视觉的

诸多领域均具有非常重要的价值, 例如机器人的自
主导航以及自动物体识别和安放等. 人类通常通过
空域推理能力对室内场景中存在的各个平面和物体
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的尺寸和位置等信息进行理解, 例如, 能够识别桌子
和沙发等家具并对其结构进行描绘, 或者发现沙发
的某部分遮挡了床并且两者之间存在一定的间距等.
然而, 使计算机具备人类具有的上述空域布局理解
能力对于计算机视觉而言是一个具有挑战性的工作.

1 相关工作

迄今为止, 已有不少基于参数化场景空间的方
法用于从诸如 “曼哈顿世界” (Manhattan world)[1]

等受约束的室内场景中恢复出相应的三维结构模

型[2−3]. 这些基于单幅图像的方法通常采用诸如消
失点估计[4−5] 以及几何结构预测[6−7] 等经典解决思

路. 然而, 上述方法只关注室内场景的三个主方向估
计, 并没有尝试提取房间结构以及物体尺寸等更为
详细的三维描述信息, 因而仅能用于没有杂乱物体
堆放的空房间. 相比之下, 由于物体遮挡造成的房间
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形状结构模糊化更具挑战性.
目前, 已有一部分工作尝试了从单幅图像中对

杂乱堆放了众多物体的场景进行三维结构恢复. 受
路径规划应用的启发, Nabbe 等使用基于图像的
外观模型将室外场景标注成地平面、垂直地面区域

以及天空区域三个大类[8], 但其并没有在室内场景
中进行相关试验. Micusik 等在对比试验中采用类
似的场景几何和语义标注方法[9] 对场景的布局结

构进行描述, 被应用到室内场景中并取得了一定的
效果[10]. 此外, 还有一些方法致力于推理场景的深
度[11−12] 和几何语义属性[13]. 不过, 此类方法在杂
乱的室内场景中往往仅能实现较为粗略的空域布局

推理结果, 无法准确勾勒出房间的空间结构.
最近几年的一些研究采用不同的参数化表示法

对物体和房间之间的上下文关系进行建模并取得了

良好的效果. Gupta 等根据 “积木世界” 概念对室
内外场景进行解析, 并在基于立方体表示的房间地
图基础上对位于其中的物体三维结构进行估计[14];
Lee 等同样利用了积木世界中的约束规则来将物体
建模成与墙壁和地板对应的轴相平行的立方体[3, 15];
Hedau 等从图像中恢复杂乱堆放物体的标注并且使
用简单的先验信息获取物体在三维场景中的空域位

置[2, 16]; Wang 等提出的类似方法则不需要杂乱场
景的人工标注[17]. 然而, 上述方法均将房间和物体
的空域结构分开进行分析, 没有考虑到两者之间存
在密切的几何和语义关联性, 进而影响了最终结果
的鲁棒性. 值得注意的是, 目前已有一小部分工作开
始致力于对室内场景中房间和物体的空域布局实现

同步推理并取得了一定的成效[18−19], 但是上述方法
主要通过构建复杂的图模型进行参数求解, 由于假

设空间巨大造成算法的复杂度过大, 进而影响了算
法的效率和可靠性.

2 算法描述

相比于将场景中的物体以积木分块形式进行建

模实现场景空域布局定性推理的方法[14−15], 本文采
用更为简化的参数化模型, 即在立方体表示法的基
础上同时对房间的空域结构及其内部物体的分布进

行联合推理, 基本流程如图 1 所示.
1) 本文算法提取房间内的直线段并估计相互正

交的三个主消失点, 上述消失点定义了房间中各个
平面 (例如不同朝向的墙壁、天花板和地板等) 的主
方向并为房间内部的地板, 墙面以及天花板等提供
了空域约束.

2) 结合上述几何信息和多种高层图像语义分别
生成房间和物体的初始结构假设 (均用立方体表示).

3) 在房间和物体结构假设的基础上, 生成一系
列候选的场景配置假设 (房间假设 + 物体假设).

4) 由于并非所有房间和物体的结构假设都满
足场景配置假设的约束, 为此本文使用简单的三维
空域推理对上述约束进行强化, 并对每个 “房间 –物
体” 假设对以及 “物体 –物体” 假设对进行空域兼容
性测试并挑选出满足要求的场景配置.

5) 在最终的场景配置假设推理中, 为了有效减
少场景配置假设搜索的计算复杂度, 本文利用基于
经典的组合优化法来采样出最优的场景配置.

3 房间结构假设的生成

与文献 [2] 类似, 本文通过两个步骤生成房间的

图 1 本文算法的基本流程

Fig. 1 The flowchart of our algorithm
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结构假设. 1) 使用基于几何的方法对三个相互正交
的主消失点进行估计以获取盒子的朝向信息, 如图 2
所示. 其中, 直线段到消失点的角距离定义为该直线
段与其中点到该消失点连线之间的夹角, 如图 2 (a)
所示. 2) 通过对与消失点方向相一致的直线段对进
行采样, 获取具有朝向一致性的墙面对应的参数化
表达和尺度信息. 为了选择最优的房间结构假设, 采
用结构化学习对每个候选的房间结构假设进行评估,
进而得到对应的置信度估计.

图 2 角距离和直线段组的定义

Fig. 2 The definitions of the angle distance and

straight line groups

3.1 房间结构的朝向估计和参数化表达

本文用立方体结构对每个房间进行建模, 并且
绝大多数室内平面的朝向均与该立方体的三个主

方向相一致. 目前, 已有不少方法可实现对图像中
相互正交的消失点集进行估计. 例如 Hedau 等提
出的经典方法[2], 使用基于指数方式的投票策略得
到直线段和消失点之间角距离微分的评分, 并通过
基于随机一致性采样 (Random sample consensus,
RANSAC) 的搜索策略对所有的主消失点根据可靠
性进行排序. 其中, 候选的消失点为所有检测得到的
直线段两两相交得到的交点, 而消失点集则从上述

交点中选取. 基于指数方式的投票策略好处在于可
以使得消失点的投票空间具有多峰的特性, 从而有
助于将最优消失点与其他候选的消失点进行有效区

分. 在本文中, 长度超过 30 个像素的直线段将被保
留用于消失点的估计. 当确定最优的主消失点后, 图
像中提取的每条直线段将根据朝向被分别分配给相

应的消失点, 从而构成不同的直线段组. 在图 2 (b)
中, 归属于不同消失点的直线段被赋予不同的颜色,
而投票值低于设定阈值的直线段则被赋予蓝绿色.
基于立方体结构表述的房间朝向信息对于其各

个角的投影施加了严格的几何约束, 如图 3 所示. 在
图像平面中, 最多可以看到房间结构假设的 5 个平
面, 分别对应于 3 个墙面、1 个天花板和 1 个地板.
房间结构假设中处于正面视点的四个角被分别定义

为 A、B、C 和D, 它们在二维图像中对应于 a、b、c

和 d. 三个相互正交的消失点分别为 V P1、V P2 和

V P3, 它们满足以下三个条件: 1) 线段 ab 和 cd 与

消失点 V P1 共线; 2) 线段 ad 和 dc 与消失点 V P2

共线; 3) 消失点 V P3 位于矩形 abcd 的内部.

图 3 基于立方体描述的房间结构假设

Fig. 3 The cubic based room hypothesis

为了生成候选的房间结构假设集, 选取距离图
像中心最远的两个消失点 V P1 和 V P2, 并通过设置
一定的采样间隔从上述 V P1 和 V P2 朝着 V P3 分别

生成一定数量的直线段对. 上述归属于 V P1 和 V P2

的直线段相交形成了房间结构假设中处于正面视点

的四个角 a、b、c 和 d, 而其余的可通过上述 4 个角
到 V P3 的连线生成. 当房间结构假设中可见的平面
数目少于 5 个时, 房间结构假设中的四个角将位于
图像外部.

如图 3 所示, 从 V P1 和 V P1 分别发射出 10 条
射线以在图像平面中生成候选的房间结构假设集.
图 4 给出了部分候选的房间结构假设, 每个房间假
设由分别从 V P1 和 V P2 发射的两条蓝色直线段所
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构成, 进而生成描述房间三维结构的立方体所对应
的 4 个角和 4 条边, 而立方体剩余的边则通过与
V P3 进行连接得到.

图 4 候选的房间结构假设集

Fig. 4 Candidate room hypothesis set

3.2 候选房间结构假设的置信度估计

本文根据与训练集中人工标注的房间三维结构

进行对比, 实现对房间结构假设进行排序. 假设室内
训练图像集由 n 幅图像构成, {x1, x2, · · · , xn} ∈ X,
它们相应的房间结构假设 {y1, y2, · · · , yn} ∈ Y , 目
的是学习映射关系 f : X, Y → R, 使其能够赋予每
个候选的房间结构假设相应的置信度评分. 在这里,
每个房间结构假设均被参数化为由五个平面构成的

空间结构 y = {S1, S2, · · · , S5}. 映射关系函数 f 需

满足: 输入图像 xi 对应的房间结构假设 yi 与真实

假设 y 越接近, f(xi, y) 的值越高, 反之 f(xi, y) 的
值下降. 那么, 房间结构假设的最优估计 y∗ 可通过
下式求解

y∗ = arg max
y

f(x, y, w) (1)

式 (1) 是一个典型的结构化回归求解问题, 其
输出为一个立方体结构的房间结构假设. 为了对其
进行求解, 可采用文献 [20] 方法中的结构化学习框
架, 通过利用训练集对输入空间中不同输出之间的
关系进行建模, 通过经典的二次规划算法进行求解.
其中, f(x, y) = wTF (x, y), 可利用式 (2) 对权重 w

进行学习:

min
w,ξ

1
2
‖w‖2 + C

∑
i

ξi

s.t. ξi ≥ 0, ∀ i

wTF (xi, yi)− wTF (xi, y) ≥ D(yi, y)− ξi,

∀ i, ∀ y ∈ Y \yi

(2)

其中, yi 为人工标注的 Ground truth 房间结构假
设, ξi 为松弛变量, D(yi, y) = D1(yi, y) + D2(yi, y)
+ D3(yi, y) 为描述不同房间结构假设之间差异的代
价函数. D1(yi, y) =

∑
j∈[1,5] δ(Sij, Sj) 惩罚了某一

房间结构假设中的某个平面 Sj 缺失而在另一房间

结构假设中出现的情况; D2(yi, y) 度量了两个房间
结构假设之间的平面中心 cj 的位置偏移; D3(yi, y)

=
∑

j∈[1,5] (1−A(Sij ∩ Sj)/A(Sij ∪ Sj)) 为两个房
间结构假设之间各个平面之间的像素误差之和, 度
量了房间结构假设之间的重合度. 其中 A(·) 为平
面的面积, 当满足 A(Sij) > 0, A(Sj) = 0 或者满
足 A(Sij) = 0, A(Sj) > 0 时, δ(Sij, Sj) = 1, 否则
δ(Sij, Sj) = 0.

F (xi, y) 为从房间结构假设 y 中提取的特征向

量, 可通过与主消失点方向一致的直线段组进行计
算得到. 在本文中, F (xi, y) 由基于几何的低层特征
Fg 和基于语义的高层特征 Fs 两部分组成. 对于每
个平面 Sj, 基于几何的直线段组非加权性特征 fl 定

义如式 (3) 所示. 其中, Lj 为位于 Sj 中的直线段

集, Rj 为位于 Sj 中与两个消失点 V P1 和 V P2 朝

向一致的直线段集, |l| 表示直线段 l 的长度. 最终,
Fg = {fl(S1), fl(S2), fl(S3), fl(S4), fl(S5)}.

fl(Sj) =

∑
li∈Rj

|li|
∑

li∈Lj

|li| (3)

当房间结构假设中的每个平面通过消失点 V P1

和 V P2 进行参数化后, 每个平面中的绝大多数直线
段根据朝向将归属于上述两类消失点. 然而, 位于物
体上的部分直线段并不满足上述情况, 例如图 2 (b)
中位于沙发的部分蓝色直线段应对应于水平消失点,
但是其朝向却显然与水平方向并不一致. 为此, 本文
同样将直线段未落入物体区域中的置信度估计 p(li)
作为权重来计算直线段组, 其可通过高层图像语义
推理得到. 最终, 基于语义的直线段组加权性特征
fs 定义如式 (4) 所示. 其中, Fs = {fs(S1), fs(S2),
fs(S3), fs(S4), fs(S5)}.

fs(Sj) =

∑
li∈Lj

p(li)× |li|
∑

li∈Lj

|li| (4)

4 物体结构假设的生成

4.1 基于高层图像语义的物体位置估计

在杂乱的房间里通常堆放着桌子、椅子、沙发

等物体, 它们的存在模糊了房间各个平面的边界. 而
且, 使用的某些用于确定房间结构假设的特征往往
会位于上述物体中, 从而对房间结构假设的准确推
理造成困难. 如果能够得到上述物体所在的准确位
置估计, 将有助于对先前预测得到的房间结构假设
进行优化. 同样, 一个较为准确的房间结构假设同样
将对房间中各个平面和物体实现更为准确的定位.
为了对物体的位置进行估计, 本文采用两种经

典算法生成高层图像语义特征. 1) 场景的表面布局
估计 (Surface layout estimation, SLE)[9]; 2) 基于
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全体前景和背景假设排序的物体识别模型 (Object
recognition model, ORM)[21].
在 SLE 中, 对算法[9] 进行相应的改进以适用

本文的应用. 将平面的类别分为地板 (Floor)、左侧
墙面 (Left wall)、中侧墙面 (Front wall)、右侧墙面
(Right wall)、天花板 (Ceiling) 和物体 (Object) 六
大类. 在提取房间结构假设的特征时, 将分割块中每
种平面类别的面积百分比以及彼此之间的重合度作

为主要特征进行学习, 目的是提高没有物体放置时
不同房间平面之间的区分度. 在 ORM 中, 在多尺度
分割的基础上利用上述特征对六种平面类别进行学

习, 实现对房间中杂乱堆放物体的检测和定位. 图 5
给出了通过挖掘不同高层图像语义得到的物体位置

估计结果. 在图 5 (a) 中, 不同的平面类别通过不同
的颜色表示, 红色、蓝色、黄色分别表示左侧墙面、
中间墙面、右侧墙面, 绿色和紫色分别表示地板和物
体. 在图 5 (b) 中, 高亮度区域为物体区域的定位结
果.

图 5 基于不同高层图像语义的物体位置估计

Fig. 5 Different high-level image semantic based

object localization

对于基于语义的直线段组特征而言, 将直线段
上各个像素不属于平面类别 Object 对应的置信度
作为 p(li), 对式 (5) 进行计算. 其中, p(li) 通过 SLE
和 ORM 方法分别得到的置信度加权获得. 与文献
[2] 不同, 不通过递归的方式直接筛选出最优的房间
结构假设, 而是赋予每一个候选的房间结构假设相
应的置信度估计, 用于最优场景配置假设的筛选.

4.2 候选物体结构假设的置信度估计

本文将物体进行基于立方体的参数化, 从而较
好地描述其在房间中占据的空间大小, 并采用一种
较为简单的方法生成物体结构假设. 在已知三个相
互正交的消失点 V P1、V P2 和 V P3 的基础上, 通过
文献 [5] 方法估计相机的内参矩阵 K 以及对应于房

间的旋转矩阵 R.
假设三维坐标系的零点位于相机的光心, x 轴、

y 轴和 z 轴的朝向分别与房间的宽度、高度以及深

度方向一致. 那么, 坐标系中的点 X̄ 以及与其图像

平面上对应点 x̄ 之间的关系可通过如下投影关系描

述. 为了生成物体结构假设, 假设相机高度 hc 为一

个随机值. 在物体结构假设中, 每个位于地板上的角
点 X̄ 需满足 X̄T + hc = 0, 其中 n = (0, 1, 0) 为地
板平面的法线. 利用上述约束可以确定物体结构假
设的参考角点, 其他的角点可根据物体的三维尺寸
推算. 上述角点在图像上的投影可通过式 (5) 得到

cx̄ = KRX̄ (5)

这里通过对不同的相机高度和物体三维尺寸进

行采样, 生成候选的物体结构假设, 其平面与垂直墙
壁平行, 底部与地板平面重合. 对于相机高度而言,
地板平面的大小范围通过水平线以及连接两个水平

消失点的消失线界定, 可利用上述约束限制生成的
物体结构假设数量. 最终通过上述方法在每幅图像
中生成 100 个物体假设, 如图 6 中不同颜色的立方
体所示.
本文将每个候选的物体结构假设建模为不同朝

向平面的集合 c̄ = {fi}F
i=1, 其中 F 为平面的个数.

事实上, 物体结构假设的某些平面被遮挡, 为此定义
平面可见性变量 v̄ = {vi}F

i=1, 其中 vi = 1 表示该平
面可见, vi = 0 表示不可见. 由于物体中每个平面的
投影畸变是已知的, 可在矫正畸变后在图像中提取
每个平面的特征, 其定义为 G = {ḡi}F

i=1. 这里主要
统计每个平面的 HOG 直方图, 此外加入每个平面
中通过 SLE 得到的平均物体标注置信度作为特征
ḡ.
本文使用线性函数 s(fi) = w̄t

i ḡi 对物体结构假

设的每个平面独立评分: 其中 w̄i 为线性 SVM 的权
重向量. 为了应对物体三维尺寸的变化并获得更优
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的物体定位, 利用最近邻物体结构假设上具有最高
评分的平面 fj ∈ N(fi) 实现对每个平面的评分进行
改进, 并且结合 ORM 的输出结果, 得到物体结构假
设评分 c̄.

scr(c̄) = w1

∑
i

vi max
fi∈N(fi)

× s(fi)
∑
i

vi

+ w2v(c̄) (6)

其中, w1 和 w2 为归一化权重, v(c̄) 为 ORM 输出

的物体置信度.

图 6 候选物体结构假设的生成

Fig. 6 Candidate object hypothesis generation

5 初始场景配置假设的生成

在获得房间和物体结构的初始假设后, 本文对
室内场景的配置空间进行搜索, 选择与基于图像信
息估计得到的局部场景几何最为匹配且最满足物理

世界空域约束的配置. 为此, 采用了以下三种空域和
语义相结合的场景配置约束条件, 如图 7 所示: 1)
空域排他性约束. 假设物体是彼此无法重合的固体,
那么不同物体占据的空间具有排他性, 即两个物体
占据的空间不能相交; 2) 空域位置约束. 每个物体
的所有部分必须处于房间之内, 不能位于墙壁之外;
3) 语义约束. 房间假设和物体假设均需要满足一定
的置信度约束, 例如基于式 (2) 得到的房间假设置
信度 f(xi, y) 或基于式 (5) 得到的物体假设置信度
scr(c̄) 低于设定的阈值时, 将该场景配置假设丢弃.

5.1 场景配置假设的空域约束

评价房间假设和物体假设的组合是否满足以上

三个场景配置约束是最关键的一个环节, 目的是丢
弃部分不符合实际的场景配置. 在单幅图像中进行
场景的三维结构推理困难的一个原因是无法获取房

间的尺度信息. 为了测试 “房间 –物体” 假设对以及
“物体 –物体” 假设对的空域兼容性, 假设所有物体
均位于地板之上, 其确定了房间和物体结构假设的

尺度模糊程度并允许对它们的三维空域位置进行推

理.

图 7 场景配置约束描述

Fig. 7 Scene configuration constraint

5.2 场景配置假设的推理

假设输入图像为 x, 房间结构假设集为 {r1, r2,
· · · , rn}, 物体结构假设集为 {o1, o2, · · · , on}, 目的
是找到最优的场景配置 y = {yr, yo}, 其中, yr =
{y1

r , y2
r , · · · , yn

r }, yo = {y1
o , y

2
o , · · · , yn

o }. 当房间结
构假设 ri 在场景配置中被使用时, yi

r = 1, 否则 yi
r

= 0; 当物体结构假设 oi 在场景配置中被使用时, yi
o

= 1, 否则 yi
o = 0. 当只有一个房间假设被用于定义

场景配置时,
∑

i yi
r = 1.

与房间结构假设的置信度估计方式类似, 通
过如下最小化方式实现场景配置的最优估计 y∗

= arg maxyf(x, y, w). 本文将评分函数定义为:
f(x, y) = wTg(x, y) + wT

ρ l(y). 其中, g(x, y) 为图
像 x 中场景配置 y 对应的特征向量, l(y) 用于对违
反空域约束的房间和物体结构假设进行惩罚. 这里
同样使用结构化 SVM 技术来对权重向量 w 进行学

习

min
w,ξ

1
2
‖w‖2 + C

∑
i

ξi

s.t. ξi ≥ 0, ∀ i
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wTg(xi, yi)− wTg(xi, y)− wT
ρ l(y) ≥

δ(yi, y)− ξ (7)

其中, yi 为人工标注的 Ground truth 场景配置, ξi

为松弛变量. 代价函数 δ(yi, y) 定义了整幅图像中
具有正确标注的像素比例. 例如, 被标注为左侧墙
壁的像素实际属于正面墙壁或者被标注为物体的像

素实际属于地板等情况均会被判断为错误标注的像

素. 特征向量 g(x, y) 度量了特征信息对场景配置
y 中各个平面的匹配程度. 这里首先通过 SLE 方
法获取地板、左侧墙面、中间墙面、右侧墙面、天

花板和物体六种平面类别的标注, 接着分别统计正
确描述各个平面属性的像素比例, 并用一个 6 维的
特征向量表示 g(x, y). 式 (7) 中的惩罚项 l(y) =
l(yr, yo) +

∑
i,j l(yi

o, y
j
o) 度量了空域约束被违反的

程度. l(yr, yo) 度量了房间的墙壁和物体之间的空域
重合度, 惩罚了物体结构假设位于房间结构假设空
间之外的配置, 与位于房间之外的体积大小成正比.∑

i,j l(yi
o, y

j
o) 度量了两个物体 i 和 j 的空域重合度,

与两者投影到地板上的重合体积大小成正比.
通过求解式 (7) 寻找最优评分对应的场景配置

y∗ 需要遍历全部可能的场景配置 n× 2m, 具有很高
的计算复杂度. 目前, 组合优化技术在基于计算机视
觉的物体识别等领域已经得到了广泛应用[22−24], 能
够从大规模候选集中根据特定的需求实现高效采样.
本文采用经典的光束搜索法 (Beam search)[25] 以避

免对全部场景配置进行评估. 光束搜索法的具体流
程如下: 在搜索树的第一层中, 对仅具有一个房间结
构假设 (无物体结构假设) 的场景配置进行评分. 在
剩余的层中, 物体结构假设作为子节点被加入到基
于场景配置的父节点中并对其进行评分. 那么, 具有
最高评分的那个顶层节点将被加入到搜索树中作为

子节点, 其中 dl 即为第 l 层的光束宽度. 本文建立具
有 l = 4 层的搜索树, 每层的光束宽度为 dl = {50,
5, 2, 1}, 光束搜索法将遍历所有的层或者直到没有
与现有的场景配置相兼容的假设被加入为止. 最后,
搜索树中具有最优评分的节点即为求解得到的最优

场景配置.

6 实验结果与分析

6.1 试验图像集

本文从 LabelMe 图像集[26] 中挑选了 308 幅室
内图像, 其中 204 幅组成了训练集, 并人工标注了
Ground truth 立方体空域布局, 以及基于多边形边
界的地板、墙面和天花板、平面几何描述和前景物

体的位置等信息, 剩余的 104 幅组成了测试集.

6.2 场景空域布局推理实验

图 8 通过定性的方式给出了不同室内场景空

域布局的评价结果. 其中, 各图第 1 列上面为原始
图像, 下面为通过图像的几何信息得到的直线段提
取结果; 第 2 列上面和下面分别为通过 SLE 以及
ORM 得到的物体位置估计; 第 3 列上面为仅通过
图像几何信息得到的具有最高置信度的初始房间结

构假设, 下面为本文提出的结合物体结构假设信息
推理得到的最终房间结构假设结果, 其中的黄色立
方体为估计得到的物体结构假设.
从图 8 可以看到, 当房间结构假设仅通过空域

几何信息进行估计时, 基于置信度排序得到的结果
容易导致不同程度的估计误差, 例如, 图 8 (a) 中
没有找到两个相邻墙面之间正确的垂直分割线; 图
8 (f) 中由于床的存在使得两个相邻墙面底部的边界
线距离实际的地板有较大的距离; 图 8 (j) 中同样由
于桌椅的遮挡使得一侧墙面底部的边界线错误地定

位在了桌椅与地板的交界线上. 当利用高层图像语
义对房间中杂乱堆放物体的位置进行估计时, 可以
看到两种不同的高层图像语义对于物体的定位具有

各自的贡献, 例如在图 8 (e) 中通过 SLE 得到的物
体位置要比 ORM 得到结果更为准确, 后者错误地
将大片地板区域也判别为了物体, 而在图 8 (c) 中当
背景相对简单时则是 ORM 取得了更为准确的物体
定位结果, 而基于 SLE 得到的物体区域则错误地包
含了部分墙壁. 通过将上述两种高层图像语义进行
合理结合后, 不难发现本文算法估计得到的物体结
构假设通常能够更为鲁棒地描述房间中实际的物体

摆放位置以及它们的真实尺寸, 而上述物体结构假
设同样对最终的房间结构假设的选择起到了进一步

的优化作用, 例如, 图 8 (a)、图 8 (k) 和图 8 (m) 等,
在结合了物体位置和尺寸信息以后得到了更为接近

实际描述的房间结构假设估计结果. 可见, 基于高层
图像语义的物体先验和多元化空域约束对于房间结

构假设推理的改进作用是显著的.

6.3 房间结构假设分析

为了对房间结构假设的结果进行定量评价, 将
本文方法 (A4) 分别与三种经典的室内场景空域布
局推理方法 (Hedau 等的方法 (A1)[2]、Lee 等的方
法 (A2)[3] 和 Schwing 等的方法 (A3)[18]) 进行比较.
表 1 利用文献 [2] 中定义的像素误差 (Pixel error)
和角误差 (Corner error) 给出上述三种方法的定量
评价结果. 其中, 像素误差为立方体各个平面上与
Ground truth 标注不同的像素百分比, 角误差为房
间结构假设中各角所在位置与 Ground truth 标注
之间的均方根 (Root mean square, RMS) 误差.

从表 1 可以看到, 本文方法在低层的图像几何
信息基础上, 合理加权了多种高层图像语义特征, 取
得了显著的改进. 其中, 与 A1 方法相比, 像素误差
和角误差分别降低了 4.3% 和 1.3%, 与较新的方法
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图 8 室内场景的空域布局推理结果

Fig. 8 Spatial layout estimation of indoor scenes

表 1 房间结构假设误差

Table 1 Room hypothesis error

方法 (OPP) A1 A2 A3 A4

Pixel error 21.2 26.8 17.0 15.9

Corner error 6.3 11.4 5.5 5.0

A3 相比具有更低的误差, 进一步证明了本文方法的
优势.
图 9 给出了上述三种房间结构假设估计方法之

间的定性比较. 其中, 各图第 1 列为原始图像, 第 2
∼ 5 列分别为 A1、A2、A3 和 A4 方法得到的房间
结构假设结果对比. 通过对比我们不难发现, A2 的
结果最不稳定, A3 和 A4 的结果比 A1 更好一些.
A3 和 A4 相比, 性能上较为相似, 例如第 4 行、第 8
行和第 12 行场景对应的结果. 不过在更多具有较强
物体遮挡或者空间结构模糊的场景中, 例如第 2 行、

第 7 行、第 9 行和第 10 行, 本文方法 A4 可以得到
较为准确的房间空域结构描述, 而 A3 方法勾勒的
立方体与真实的房间空域结构具有更大的偏差.

6.4 房间结构假设分析

为了对本文应用的两种高层图像语义在物体结

构假设推理中起到的作用进行评价, 将 SLE 算法
(B1)、ORM 算法 (B2) 与本文提出的两者线性加权
的方法 (B3) 进行比较. 图 10 给出了上述方法以像
素误差和物体识别率 (Detection rate) 为度量的定
量评价. 从图 10 中可以看到, 在像素误差方面, 尽
管 B2 比 B1 具有更高的像素误差, 但是通过合理的
线性加权, 本文方法 B3 取得了最低的像素误差, 与
B1 和 B2 相比分别下降了 4.1% 和 13.5%. 在物体
识别率方面, B3 同样取得了最高的识别精度, 与 B1
和 B2 相比分别提高了 6.8% 和 2.9%, 进一步验证
了本文线性加权方式的合理性.
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图 9 不同房间结构假设估计方法的比较

Fig. 9 Comparisons of different room hypothesis approaches

图 10 不同高层图像语义在物体结构假设中的

像素误差和物体识别率

Fig. 10 The pixel error and object recognition rate of

different high-level image semantics in

object structure hypothesis

7 结论

本文提出一种简单快速的方法以实现对杂乱堆

放了各种物体的室内场景的空域布局进行推理. 为
了参数化地对房间和物体的三维体积进行描述, 提
出在算法中加入空域排他性和空域位置等几何约束,
将多种高层图像语义加入到算法框架中, 改进房间
和物体的结构假设估计, 最终通过基于组合优化的
结构化学习策略实现快速的最优场景配置假设筛选.
实验证明, 与现有的多种经典方法相比, 本文算法在
杂乱的室内场景中能够获得更为准确的房间和物体

空域结构描述.
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