
  2025 年第 2 期 183

智能技术信息技术与信息化

基于显著图的 2D转 3D技术研究
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 摘　要               为进一步提升图像处理的精准度和高效性，在对现有算法进行详尽分析的基础上，致力于研究一种创新

的基于显著图的二维至三维转换技术。因此，针对动态显著性图的提取，利用空洞卷积实现多尺度空间

特征抽取，通过时空域特征抽取模块融合空间与时间信息形成显著性图谱序列，并采用卷积长短时存储

器（ConvLSTM）单元用于三维动态内容生成。在 DAVIS 和 FBMS 数据集上，量化指标优于 FCNS、

DSS 等算法，2D-3D 转换的立体舒适度得分也更高。该技术有效提升了 2D 转 3D 的准确性和效率，具

有应用价值。  
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0  引言

随着计算机视觉技术的日益成熟，2D 转 3D 技术凭借其

独特的技术优势，在影视制作、游戏开发、虚拟现实（VR）

与增强现实（AR）等前沿领域中得以深度应用，成为推动这

些行业数字化变革与创新发展的关键支撑技术之一 [1]。

基于显著图的 2D 转 3D 技术，依托显著图携带的图像特

征，运用专门算法模型实施深度估计。通过挖掘像素点空间

位置、物体轮廓等信息，精确计算深度值，完成三维重建，

实现 2D 向 3D 的转换 [2]。该技术大幅提升转换准确性，有效

规避传统方法深度估计偏差造成的图像失真，还极大减少手

动调整工作量，降低人为误差。因此，在影视制作、虚拟现实、

游戏开发等领域，展现出广阔的应用前景。

然而，现有的基于显著图的 2D 转 3D 技术仍面临诸多挑

战。首先，显著图的生成方法有待进一步优化，以提高其准

确性和稳定性。其次，如何在显著图的基础上有效提取深度

信息，实现精确的三维重建，亦为亟待解决的问题 [3]。

为应对上述挑战，本文提出了一种新颖的基于显著图的

2D 转 3D 技术。该技术首先采用深度学习模型生成高质量的

显著图，利用显著图提取深度信息，并结合多视角图像进行

三维重建。此外，本文还引入了一种基于视觉重要性的优化

策略，旨在提高三维重建的精度和逼真度。大量实验结果表

明，本文方法有效提升了 2D 转 3D 的准确性和高效性，为相

关领域应用提供了有力支持。

1  动态图像的显著性检测

由于画面流畅，所以在各种场合下，视频都很受人喜爱；

因此，要获得满意的视频图像，首先要解决的一个关键问题

是如何从视频中提取出具有时间连续特征的图像。本文拟采

用空腔卷积实现多个尺度的空域特征提取，并结合长短时记

忆基元自身的特点，实现对特征的时空同步抽取，从而得到

兼具时空信息的显著预测图谱 [4]。在此基础上，提出了一种

基于运动图像的显著性检测方法。如图 1 所示。

图 1  动态显著性检测模型框架

1.1  关键模型多尺度空间显著性特征提取

传统的卷积神经网络是由一系列的卷积和沉淀层组成

的。其中，池化主要是通过增加感受野，降低模型中的参数

数量和数据，从而增强模型的推广性能 [5]。但是，采用池化

运算对图像进行降采样，会导致图像的局部细节损失，并损
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失某些重要的小尺度物体；近年来，黑卷积算法被广泛应用

于图像处理领域，其主要原因在于：利用黑卷积算法可以扩

大感受野，而无需池化层，从而更好地保持图像的细节信息。

在图 2 中，可以看到空洞率为 2 时的卷积核心的感受野与空

洞率的关系，随着空洞率的增加，感受野会变大，起到和池

化层一样的作用，但是不易造成空间细节丢失。

（a）普通卷积核感受野                      （b）空洞卷积核感受野

图 2  普通卷积核与空洞卷积核感受野对比图

在此基础上，必须解决几个关键问题，即 Gridding Ef-

fect。在图 3 中，卷积核心仅能看到“网格”中的信息，因此

会失去详细内容。3×3 卷积核内洞比率为 2，多层次运算后，

其特征图将发生间断，其原因是相邻像元相互独立且相互依

存，导致其结果缺乏关联性。在高空隙比条件下，同步采集

的数据间隔大，卷积过少，容易造成局部数据缺失，造成“格

点”现象。

（a）第一次卷积操作时的感受野   （b）第二次卷积操作时的感受野 

图 3  网格效应示意图

1.2  空间与时序显著性信息融合

1.2.1  介绍 ConvLSTM 网络模型

LSTM 最大特点即引入了一种存储器单元，可以通过

存储单元对长期变化的数据进行累加。单元内容的存取、

写入及清除操作，均通过受控闸得以实现。每一次新的输

入进入，输入门被启动，存储在单元中的信息即会累积到

单元中。同样，是否记忆细胞中的过去状态 ca-1，也由遗忘

门 fa 控制；输出 Gate 控制最近一个单元状态 ca 对最后一

个隐含层状态 Qa 的影响 [6]。可以通过公式来表达具体的计

算程序：

          

   （1）

式中：“*”代表哈达马矩阵相乘；σ 是一个 sigmoid 活化

功能，用于对不同的闸进行状态控制；公式中的 ca、ia、oa、

fa、W、Qa-1 都是一维的张量，W 是一个可学习的参量；tanh

活化功能用于调整每一个单元的数值到 [-1,1] 的间隔。

ConvLSTM 网络模型是将传统的 LSTM 网络与卷积神

经网络（CNN）相结合的产物，旨在处理具有空间和时间

特征的图像数据。与传统的 LSTM 相比，ConvLSTM 在处

理图像序列时具有显著优势，可同时捕捉空间和时间上的相

关性。

ConvLSTM 网络模型的核心在于其卷积门控机制，这

使得它能够有效处理图像序列中的局部特征。在 ConvLSTM

中，每个门（输入门、遗忘门和输出门）都采用卷积操作，

从而使得网络能够学习到图像序列中的空间特征。此外，

ConvLSTM 的存储单元也采用卷积操作，使网络能够保持图

像序列中的时间特征。

1.2.2  改进的双向卷积长短期记忆单元

在处理图像时，传统的短时记忆方法处理能力会下降。

全连通 LSTM（fully connected LSTM layer）可用于求解图像问

题，但未对其进行有效的空间关联分析，仅能以单一颜色方式

传递给 LSTM，且一次仅能传递一条像素点 [7]。针对这一问题，

研究者们将卷积运算与 LSTM 相结合，构建了一种基于卷积

的连续短时记忆模型，使得其能够同时实现输入 - 状态与状态

两个阶段，并充分利用视频序列中各帧间的时空关联关系。将

卷积结构引入网络后，该模型仍可进行端对端输出。

       （2）

式中：“⊙”符号表示卷积操作。

2  基于显著图的 3D 内容生成

在传统二维三维影像变换中，研究者往往采用深度图像

来完成，其主要步骤包括：视差计算、空洞填充以及三维内

容渲染 [8]。本文将显著性图转化为 2D-3D“深度图”，并未

对上述转化过程进行简化或删除。图 4 为三维内容产生方法

的流程图。尽管显著性图与深度图有本质区别，但要获得具
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有较好立体视觉效果的三维视频，关键部件必须位于人眼的

“舒适区”，而显著性检测正是基于这一点 [9]。

图 4  网格效应示意图基于显著图的 3D 内容生成方法流程图

2.1  视差计算

视差指当观测到相同物体时，因观测角度、距离等因素

而引起的图像差别。人们利用眼睛的细微差异来获得真实生

活中的三维信息，从而得到三维空间。所以，要获得三维图像，

首先需要得到满足人类视觉特征的视差图 [10]。在二维三维变

换过程中，视差和深度可以相互变换，在本文算法中，视差

和重要值相互变换公式为：

               （3）

式中：V 为最大视差，其计算公式为：

                                                                  （4）

2.2  空洞填充

在二维三维变换中，如何高效、快速的实现空穴的填补

是该领域的研究重点和难点。当前，按照充填过程的不同，

充填空穴的方式可分为预充填和后充填两种。预处理技术通

过对左右视图进行预处理，控制左右视图的生成，防止出现

空洞。后处理规则是对已经生成的左右视图分别执行相应的

运算，从而实现了空洞的填充 [11]。

3  3D 图像生成方法实验结果与分析

在实验过程中，选取动态图上显著性检测的两个对

象——DSS 和 FCNS。该算法采用嵌套两层全卷积网络检测

动态图像中的显著性，其中 1 个模糊神经网络先提取出初始

空间特征，再将其与原始视频帧及后一帧构成的帧对连接，

再将其送入下一个模糊神经网络中进行时序特征提取，得到

包含动态信息的显著图。试验数据结果如表 1 和图 5 所示。

表 1  不同算法在两种数据集上的量化分析

算法
DAVIS FBMS

MAE ↓ F-measure ↑ MAE ↓ F-measure ↑

本方法 0.038 0.811 0.073 0.801

FCNS 0.053 0.729 0.100 0.735

DSS 0.062 0.717 0.083 0.764

图 5  三种算法在 DAVIS 和 FBMS 数据集上的 P-R 曲线

为验证所提出动态 3D 图像生成方法的有效性，选择两

个广泛使用的数据集进行实验：DUTS 和 MSRA-B。DUTS

数据集提供了精确的像素级标注，可以评估显著性检测算法

在动态场景中的性能；MSRA-B 数据集不仅提供了静态图像

的标注，同时还提供了视频序列的标注，使其能够更好地评

估算法在处理具有复杂背景变化的场景时的表现。

在实验环节，将本文所提出的基于显著图的 3D 内容生

成方法，与当前业内几种主流方法进行了全面对比。其方法

主要包括：DSS（dynamic scene segmentation），一种基于

深度学习的动态场景分割算法，可以有效处理视频序列中

的动态变化；FCNS（fully convolutional network for semantic 

segmentation），一种全卷积网络，用于语义分割任务，能够

处理图像中的静态和动态特征。

从表 1 可以看出，该算法在 DAVIS 和 FBMS 上主观性

能较好。此外，由图 5 可知，此模式的 P-R 曲线大部分在前

两者上方，表明本文所提出方法的有效性。其根本原因是：

FCNS 对于时序信息的处理不够充分，无法有效利用时序信

息进行分析。但在 DSS 中，不具备对时域特征进行抽取的能

力。图 6 显示了在动态图形显著性检测试验中的可视效果反

差的结果，因其使用多尺度的凹式卷积来进行空域特性的抽

取，可以更好地保留影像的空域细节。

             视频帧         真值图          本方法            FCNS            DSS

图 6  三种动态显著性检测算法的视觉效果对比图

此外，通过与 FCNS 算法的对比分析，发现 LSTM 算法
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在时序数据分析中更具优越性。

尽管本文方法在动态显著性检测方面取得了较好效果，

但仍存在一些潜在的改进空间。为了进一步提高模型的性能，

可以考虑引入更先进的空间特征提取技术。

其次，尽管 LSTM 单元在处理时间序列特征方面具有优

势，但其在处理长序列数据时可能会遇到梯度消失或爆炸的

问题。

图 7显示了基于显著性检测的动态 2D-3D图像变换方法。

基于此，本文方法、Deep3D 算法和文献 [10] 的平均得分分

别为 4.37、4.13、4.27，表明基于显著检测的动态三维内容生

成方法优于其他两类深度学习方法，主要原因在于，该方法

将显著性特征和时序信息纳入到模型的转换模型中。

图 7  三种动态图像 2D-3D 转换算法的立体舒适度得分

4  结语

在本文中，研究探索了通过多尺度空间特征提取模块和

ConvLSTM 网络模型结合以生成动态显著图的方法。实验结

果表明，将两者有效结合后生成的模型，其客观评价指标优

于对比模型，说明该方法达到了预期效果，为生成显著图提

供了较好的方法，可以在这一领域中发挥重要作用。

总而言之，本文提出的动态显著图提取的方法具有一定

的优点，在客观评价指标得分与视觉对比图视觉效果的基础

上，实现了基于显著性检测的三维立体转换方法的可行性与

可借鉴性。
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