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摘要　单目红外图像的深度估计是夜间无人车场景理解的关键,针对夜间无人车场景的深度估计,提出一种基于

深度卷积Ｇ反卷积神经网络的深度估计方法.将红外图像和雷达距离数据作为深度卷积Ｇ反卷积神经网络的输入,

并将深度估计问题转化为像素级分类任务进行深度估计模型的训练.将雷达的距离数据根据深度值的范围量化

为与红外图像像素一一对应的离散值并对其做标记,然后训练过程采用分类的思想解决深度估计问题.实验结果

表明,利用训练得到的深度估计模型对夜间无人车获取的红外图像进行深度估计的时间为０．０４s/frame,达到了实

际应用中的实时性要求.
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１　引　　言
从一幅和多幅图像中恢复场景的深度信息是机器视觉领域的基本研究课题[１],在机器人运动控制、场景

理解、场景重建等方面具有重要的应用.
针对彩色图像,深度估计技术主要利用双目深度信息和图像连续序列的三角测量.而传统的单目深度

估计技术利用几何假设和手动选取的特征比如尺度不变特征变换(SIFT)、分层梯度方向直方图(PHOG)、
线性滤波器(GIST)、纹理等.较经典的是“由阴影恢复形状”[２].Saxena等[３]采用马尔可夫场和线性回归

学习图像集的特征实现对图像的深度估计,取得了较好的效果.
深度学习被认为是一项机器学习领域的突破性技术,通过发现多层次的特征表达得到高级的特征来抽

象表达数据.目前也有一些方法将深度学习用在了图像的深度估计上面.这一领域的突出工作是由Eigen
等[４]完成,他们采用多尺度的深度卷积网络实现了图像的深度估计.在此之后,Liu等[５]引入条件随机场

(CRF),经过深度卷积网络学习,不需要任何先验知识和信息完成了通用场景的深度估计.Mclaughlin等[６]

引入时间递归神经网络和深度卷积网络相结合的方式实现了不同场景的深度估计.
上述前人的研究工作都是基于回归思想且在彩色图像范围内,而夜间无人车所获取的单目红外图像完

全不同于可见光图像,其无色彩且纹理简单[７],对比度和信噪比低[８]且图像模糊[９],目前国内外对于夜视图

像的深度估计研究还不够深入,尚无较好的解决方法.席林等[１０]采用支持向量机模型学习设定的图像特

征.该模型能从整体上估计单目红外图像的深度信息,该方法的缺点是结果不太准确,计算慢.沈振一

等[１１]采用马尔可夫场模型学习超像素面板参数和深度信息的关系,从而实现估计给定超像素块的深度信

息,该方法的缺点是需要人工选取特征,无法挖掘图像深层特征信息.
以上方法通过训练模型学习手动选取的红外图像特征,但无法提取深层次特征以及实时估计场景深度

信息.为了改进这种情况,本文提出了利用卷积Ｇ反卷积网络的基于红外图像和雷达数据的夜间无人车场景

深度估计方法.该方法通过深度卷积Ｇ反卷积网络对红外图像和雷达数据训练得出深度估计模型,其中卷积

神经网络主要用于特征提取,反卷积网络主要用于雷达数据的匹配.实验结果证明,该方法的准确率高并且

能够实时地估计夜间无人车场景深度.

２　卷积Ｇ反卷积神经网络
２．１　特征表示

红外图像反映的是场景的温度分布,但是场景中物体的热辐射量可能相似,造成红外图像模糊,局部细

节不足[１２],为了能更准确描述图像特征,采取卷积神经网络来提取图像的特征,该方法的优点是:１)不需要

任何人工设计的特征,直接从原始图像上提取特征;２)不对场景做任何假设,即不需要引入语义信息,也不

需要约束场景的结构.
一个典型的卷积神经网络包含卷积层、激励层和池化层多个阶段,每个阶段的输入和输出的数组集合叫

特征图.网络最后输出的特征图可以看作是从输入图像的所有位置上提取出来的特定特征.前几个阶段是

由卷积层和池化层组成的降采样过程,卷积层的单元被组织在特征图中,通过一组滤波器连接到上一层的特

征图中的一个局部块,然后这个局部的加权和被传递给一个非线性激活函数.在这里特征图的神经元使用

相同的过滤器,不同层的特征图使用不同的过滤器,对于图像来说,这样做有两个好处:１)像素点邻域内的

特征都是相关的,可以形成非常重要的局部特征;２)不同位置局部特征具有差异性,因此不同位置的神经元

能够共享权值.
选取去掉全连接层的VGG１６[１３]作为卷积神经网络,如图１所示,该网络可以直接从训练样本中学习特

征,避免了手动选取特征.
对于深度估计的任务来说,给定一幅图像X,目的是估计每个像素点的深度,所以深度估计对像素的位

置精确度要求很高.为了解决这个问题,文献[１４]受到深度学习层次可视化的启发,将多阶段的输出进行合

并来强化结果,在合并的过程中采用简单的双线性插值的方法完成反卷积操作.周围４个点的像素值大小

通过插值的方法得到中间点的像素值,填充原来被池化的层,从而得到原图大小[１３].
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图１ 卷积神经网络结构图

Fig敭１ Structureofconvolutionalneuralnetwork

假设图像X 作为卷积神经网络的输入,卷积神经网络f 包含L 个阶段,可训练的卷积核参数为θf＝
(W,b),则输入X 经过卷积神经网络f 后的输出特征向量可表示为

f X,θf( ) ＝nonlWlHl－１＋bl－１( ) , (１)
式中nonl()表示逐点的非线性激活函数,Hl－１表示第l－１阶段的输出;Wl 表示第l和第l－１阶段的连接

矩阵,由卷积核的参数组成;bl 为偏置参数向量.将第l个阶段的输出表示为

Hl ＝poolnonlWlHl－１＋bl( )[ ] ,l∈ １,,L－１{ }, (２)
式中Hl 为l层隐层单元的输出,pool()表示在特征图上进行池化操作.(２)式的意义是,对于上一层的输出

Hl－１,经过卷积 Wl,bl( )、非线性激活函数nonl()和空间池化pool()之后,最终得到该阶段的输出Hl.下采

样层采用池化技术将小邻域内的特征点整合得到新特征,使得特征和参数减少,且池化单元具有平移不变性.
本文算法最终得到４×１２×５１２的特征图,其中４×１２表示特征图的尺寸,单位为pixel,５１２表示特征图

的个数.

２．２　反卷积神经网络[１５]

经过一系列卷积、池化后,深层的特征图的尺寸会远远小于原始图像的尺寸.然而雷达数据和原始图像

的尺寸是同样大小的.如图２所示,在反卷积网络中加入反池化层,模拟池化的逆过程,在池化过程中将最

大激活值的坐标记录下来,在反池化时把池化过程中最大激活值的坐标位置的值(像素)还原,而其他位置则

采用补零的办法.池化时记录像素点坐标,反池化时还原像素的位置.

图２ 反卷积神经网络结构图

Fig敭２ Structureofdeconvolutionneuralnetwork

经过反池化操作的特征图扩大了两倍,但是得到的特征图是稀疏的,需要对特征图进行加密,因此本文

引入了反卷积层.卷积操作将卷积核内的多个激活值连接得到一个激活值,而反卷积则是将一个激活值输

出为多个激活值.同样的,反卷积操作也使用多个可学习的卷积核,并且反卷积网络和卷积网络是对称的结

构,也能够获取不同层次的特征信息,较低的卷积层能够得到物体大致的形状信息,较高的卷积层则能够得

到物体的细节信息.

２．３　损失函数

在网络的最后加上一个分类层就可以得到每个像素点所属各类别的概率.通过网络输出的概率图确定

每个像素点所属类别,像素点所属类别为概率图中概率最大的类别.
使用多类别交叉熵损失函数来训练网络参数,确定像素点所属类别,假设类别a 可以取k 个不同的值,

a∈{１,２,３,,k},则:
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式中w 为 可 训 练 的 参 数,̂ci,a 表 示 预 测 像 素 点i 属 于a 类 别 的 概 率,Fi 表 示 样 本,wb、wa ∈
wT
１,wT

２,,wT
k[ ]T 表示模型参数,p 表示求取概率.由(３)式可以得到预测类别与像素点实际所属类别的

交叉熵损失值:

L＝－∑
i∈p
∑
a∈k

ci,alnĉi,a( ) , (４)

式中ci,a表示实际上像素点i属于a 类别的概率,k表示类别数,p 表示所有的像素点,L 表示损失值.而若

雷达数据在像素点i标记为a 类,则ci,a＝１,否则为零.
最后整个卷积网络的输出大小为h×w×k 的概率图,h×w 为原红外图像尺寸大小,k 为类别数量,表

示每个像素点属于预定义类别的概率.

２．４　模型训练

大多数的深度学习方法采用随机梯度下降法[１６]进行训练.随机梯度下降调参困难,需用适当的初始化

权重,并调整学习率和动量参数.所以本文采用LＧBFGS[１７]算法,LＧBFGS算法是一种拟牛顿法,是适用于

大批次的并行化算法,用来最大化使用图形处理器(GPU),能够节省大量的空间和资源.LＧBFGS算法比随

机梯度下降法速度更快,收敛性更加稳定.本文使用均值为零、分布符合高斯分布N(０,１)的权重初始化各

个层权重而不必特定修改某一层的初始权重和学习率以获得较好的效果.

３　实验过程和结果分析
３．１　实验配置

本文算法使用深度学习中的Caffe框架[１８],且参考了该框架的一些层次结构.该算法的机器软硬件配

置如下:CPU为Inteli５Ｇ６６００,随机存取存储器(RAM)内存为１６GB,GPU为NvidiaGtx１０７０,操作系统为

Ubuntu１４．０４,Nvidia并行编程和计算平台CUDA８．０.

３．２　实验数据

采用实验室的车载红外热像仪和毫米波雷达自行采集实验数据,红外热像仪和毫米波雷达的角度略有

偏差,但并不影响实验.其中红外热像仪的波段是８~１４μm,比特数为８位.数据集包含训练图片１０００张

及其对应的雷达数据,测试图片１３７张,图片尺寸为１２０pixel×３６０pixel.红外图像的深度值是连续的,首
先将红外图像对应的深度值离散化,然后利用分类的思想去估计深度.首先将红外图像深度转换到对数空

间中,然后根据类别的数量平均分割对数空间以获取对应的类别:

Xi＝floor
lndi－lndmin

k
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (５)

式中Xi 表示红外图像X 中第i个像素点的标签,dmin表示最小的深度,di 表示每i个像素点的深度,k表示

类别数量,floor表示向下取整函数.
将测试红外图像输入到训练好的深度卷积Ｇ反卷积神经网络模型中即可得到红外图像对应的类别,再经

过对应的转换则得到算法预测深度数据:

dp＝expXik＋lndmin( ) . (６)

３．３　实验步骤

采用所提的卷积Ｇ反卷积神经网络模型,将１０００张红外图像及其对应的雷达标签图像作为训练集,通过

不断迭代使得模型收敛,然后将整个模型参数存储下来,最后用测试图像进行测试和验证,本文算法流程如

图３所示.在训练过程中,设置基本学习率为０．００１,迭代次数为６００００,耗时约６h.

３．４　实验评价指标

常见的深度估计有４个评价指标[４],分别为均方根误差:

ERMS＝
１
T ∑P dgt－dp( ) ２, (７)

平均相对误差:

EREL＝
１
T ∑P

dgt－dp

dgt
, (８)
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图３ 本文算法流程图

Fig敭３ Flowchartofproposedalgorithm

平均lg误差:

Elg＝
１
T ∑P lgdgt－lgdp , (９)

不同阈值的准确率:

δ＝max
dgt

dp
,dp

dgt

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＜１．２５m,m＝１,２,３, (１０)

式中dgt是像素的真实深度值,T 是所有待评价的图像的像素点总数.

３．５　实验结果及分析

将测试图像输入到训练好的模型参数中,得到深度估计图像.表１给出了本文算法的不同实验指标结

果,表１中精度数据值越大效果越好,误差数据值越小效果越好,可以看出,该算法可以很好地完成红外图像

的深度估计.
表１　本文算法在不同类别时的三种评价指标结果

Table１　Threeevaluationindicatorsofproposedalgorithmatdifferentcategories

Category
Accuracy Error

δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５３ EREL Elg ERMS

１０ ０．６８２ ０．８７３ ０．９５２ ０．３３０ ０．１２６ ３．２１５
２０ ０．７１３ ０．８８２ ０．９５６ ０．３２４ ０．１０６ ３．１３２
５０ ０．７２５ ０．８９５ ０．９５８ ０．３２０ ０．０９７ ３．０９３
７０ ０．７０６ ０．８７１ ０．９６１ ０．３３２ ０．０９８ ３．１１６
１００ ０．６９２ ０．８６２ ０．９６１ ０．３３６ ０．１０２ ３．１１９

　　表２给出了本文算法与其他经典网络模型的比较结果,可以看出,本文算法可以获取比较好的效果.
表２　本文算法与其他经典网络模型深度估计结果的对比

Table２　Comparisonofdepthestimationresultsbetweenproposedalgorithmandotherclassicalnetworkmodels

Algorithm
Accuracy Error

δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５３ EREL Elg ERMS

Proposed ０．７２５ ０．８９５ ０．９５８ ０．３２０ ０．０９７ ３．０９３
Caffenet ０．６２４ ０．８５２ ０．８９１ ０．３４２ ０．１２９ ３．９３２
AlexNet ０．６８５ ０．８７１ ０．９１３ ０．３３６ ０．１１７ ３．５４８

FCNＧVggNet ０．６９６ ０．８７９ ０．９２４ ０．３２８ ０．１０８ ３．２４８

　　实验中对１３７幅红外图像进行测试,部分结果如图４所示,可以看出,本文算法的深度估计结果与图像

的真实深度值比较接近.同时,本文算法用时仅需４０ms/frame,明显少于其他方法,满足实时性.
图５给出了本文算法和其他经典网络模型对比的部分结果,从图中可以明显地看出,Caffenet等网络结

构只能粗略地估计出场景的总体深度,而对于场景中一些细节部分的估计则效果较差,而本文算法则能够更

好地处理场景中的细节,如车辆和行人.
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图４ (a)红外图像;(b)真实深度图像;(c)本文算法深度估计结果

Fig敭４  a Infraredimages  b realdepthimages  c depthestimationresultsbyproposedalgorithm

图５ 不同模型下深度估计结果.(a)红外图像;(b)真实深度图像;(c)本文算法深度估计结果;
(d)FCNＧVggNet深度估计结果;(e)AlexNet深度估计结果;(f)Caffenet深度估计结果

Fig敭５ Depthestimationresultsofdifferentmodels敭 a Infraredimages  b realdepthimages 

 c depthestimationresultsofproposedalgorithm  d depthestimationresultsofFCNＧVggNet 

 e depthestimationresultsofAlexNet  f depthestimationresultsofCaffenet

４　结　　论
针对夜间无人车的场景深度估计问题,提出一种基于深度卷积Ｇ反卷积网络得到深度估计模型的单目深

度估计方法.利用卷积神经网络学习图像特征和深度之间的关系并得到深度估计模型.也将雷达的距离数

据根据深度值的范围量化为与红外图像像素一一对应的离散值,并将其转化为像素级分类任务.实验结果

表明:利用该模型能够相对准确地估计夜间无人车场景的深度信息,同时本文算法可以实时估计图像的深

度.但是此模型对于红外图像深度估计的精细度有待进一步提高,后续将对红外图像深度估计做进一步的

深入研究.
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