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基于帧间信息提取的单幅红外图像深度估计

顾婷婷１,赵海涛１,孙韶媛２
１华东理工大学信息科学与工程学院,上海２００２３７;

２东华大学信息科学与技术学院,上海２０１６２０

摘要　针对红外图像存在纹理信息不丰富和边缘信息较少导致深度估计精度难以提高的问题,本文设计一种深层

神经网络估计红外图像的深度,该网络融合了一个二维(２D)残差神经网络和一个三维(３D)卷积神经网络.传统单

幅红外图像的深度估计方法遗漏了帧间信息,容易出现物体轮廓模糊甚至丢失的情况.在２D和３D网络输入端分

别加入稠密光流和前后帧图像.进一步将３D卷积网络提取的视频特征与２D残差网络的特征图做权值连接.不

同于传统神经网络的全连接层,全卷积层突破了输入图片的尺寸限制.实验结果表明,本文提出的红外图像深度

估计方法具有较高的精度,估计出的物体轮廓更清晰完整.
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１　引　　言

从单目图像中估计深度一直都是计算视觉中比

较棘手的问题,其在场景理解[１]、三维(３D)重建[２]

和机器人[３]方面都有着广泛的应用.人眼利用视差

从单幅图像中能轻易地推断出其３D结构,但是计

算机视觉因缺少直接可用的信息,深度估计仍是一

项具有挑战性的任务.
对于深度估计的研究大多数是依赖于视觉信

息,例如双眼视差、运动信息、散焦等,然而很多情况

下无法得知这些视觉信息,故图像中物体和观察者

的绝对距离就无法得知.针对这些问题,Torralba
等[４]提出一种基于整体场景结构来估计深度的方

法,此种方法不需要事先获取已知物体的尺寸,通过

识别出图像中的物体结构推断出其大小比例来估计

深度.Saxena等[５]结合诸如纹理变化和梯度等单

目视觉信息,提出了一种马尔科夫随机场(MRF)算
法估计深度,并将其用于很多室内和室外环境的３D
重建,获得了很好的效果.不同于前几种直接从外

观特征映射到深度的方法,Liu等[６]首先对场景进

行语义分割,并使用语义标签指导３D重建,通过了

解像素或区域的语义类,可以很容易地执行深度和

几何约束(例如“天空”很远,“地面”是水平的).此

外,通过测量与给定语义类的外观差异,可以更简便

地预测深度.
这些方法大多依赖于单目视觉特征的挖掘提

取,前期的视觉特征提取容易遗漏一些重要特征且

耗费时间.近年来,随着卷积神经网络(CNNs)在
图像处理如视觉感知[７]、目标跟踪[８],以及医疗影

像[９]等领域的杰出贡献,人们对CNNs的关注度越

来越高,AlexNet和VGGNet等网络结构取得了很

好的实验效果[１０Ｇ１１].在可见光图像的深度估计领

域,Eigen等[１２]基于CNNs提出一种多尺度方法,首
先对单幅图像进行粗略特征提取,然后对提取的特

征图进行精细的特征提取估计深度.然而CNNs
随着网络层数的加深,容易出现梯度消失的问题,残
差神 经 网 络[１３]有 效 地 解 决 了 这 一 问 题.Laina
等[１４]基于残差和全卷积神经网络,设计一种新型网

络估计深度并取得了很好的实验效果[１５].Li等[１６]

基于残差神经网络提出了一种层间连接的网络结

构,充分利用网络中的前后特征进行深度估计.在

神经网络的无监督学习方法中,Zhou等[１７]提出的

方法与许多其他方法类似[１８Ｇ２０],都是基于视点合成

的端到端学习方法作为监控信号,使用单视图深度

和多视角姿态网络计算深度.
激光雷达在雾霾等天气状况下的使用受到限

制,但红外热成像不受烟雾等条件的影响,红外热成

像广泛应用于夜视领域,进一步结合景物的深度估

计可用于夜间车辆的辅助驾驶,因此本文研究基于

红外图像的景物深度估计.在红外图像的深度估计

领域,红外图像存在色彩缺失、纹理信息不丰富等特

点,使得其深度估计比可见光图像的深度估计更具

挑战性.红外图像深度估计的传统方法大多依赖前

期的手工特征提取,Sun等[２１]提出的方法基于前期

的特征提取,例如劳斯掩膜和灰度特征,然后结合支

持向量机(SVM),简单的神经网络(MLP)、决策树

(DT),以及K近邻(KNN)进行深度估计.此类方

法对单幅图像的深度估计未充分利用图像的帧间信

息,容易出现目标丢失的情况,估计出的深度精度也

较低.许路等[２２]提出先提取劳斯掩膜特征再结合

卷积神经网络,并以此估计红外图像的深度的方法.
吴寿川等[２３]采用双向递归的视频序列信息传递机

制,使得提取到的每一帧图像的特征都包含了视频

前后文的序列信息来估计红外图像深度.何建梅

等[２４]通过特征点密度与图像边缘检测聚焦测度来

实现场景深度估计,弥补了SML方法的错误深度

估计值.
神经网络可以自动学习特征,不受限于传统的

手工特征提取.本文提出了一种新型的网络估计红

外图像深度,其中包含二维(２D)残差神经网络和

３D卷积神经网络.光流反映前后帧物体的运动信

息,为了充分利用帧间物体的运动信息,本文先计算

单幅红外图像前后帧的两张稠密光流[２５]图像,再与

当前的红外图像做像素加和处理,即在输入层面充

分利用帧间运动信息,加大运动物体的像素占比.

３D卷积神经网络[２６]在处理视频时,不同于传统２D
卷积神经网络缺少时间轴信息,其能够自动提取图

像的时间和空间维度上的特征.本文将当前红外图

像及相邻帧的图像作为３D网络的输入,充分提取视

频的帧间信息后与２D网络的特征图进行权值连接.
由于传统全连接层为全局连接,无法感知局部信息,
本文将其修改为感受野更大的卷积层.

２　基本原理

２．１　红外图像的光流处理

对于第一幅图像中的一个像素I(x,y,t),在dt
时间段后,在第二幅图像中移动了(dx,dy)距离,因
为这些像素的强度不变,所以有:
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I(x,y,t)＝I(x＋dx,y＋dy,t＋dt), (１)
取(１)式等号右边的泰勒级数近似值,除去常数项和

除以dt得到光流公式:

∂I
∂x
dx
dt＋

∂I
∂y
dy
dt＋It＝０, (２)

式中It为时间梯度.根据以上方法,对数据集中的

连续红外图像进行光流计算.
不同于稀疏光流只针对图像上若干个特征点,

稠密光流计算图像上所有点的偏移量.根据稠密光

流的计算方法,本文事先计算出数据集的帧间稠密

光流图像.

２．２　红外图像的深度标签处理

图１是由雷达生成的红外图像深度标签的散点

极坐标图,图１中显示了距离中心点０~１００m距

离,３６０°方向的散点,进一步截取其中相应视角的数

据与原始红外图像配准作为该红外图像的深度

标签.
为了网络最后的分类操作,对于深度标签中的

每个深度值di 有:

S＝
max(lndi)

N
, (３)

图１ 雷达散点图

Fig敭１ Radarscatterplot

在(３)式中,原始深度标签中的深度值被分为N 类,

S 为每一类对应的刻度值.对于同一个 N,根据对

数特性,为了得出相同的刻度值,所有的深度值中离

雷达近的点就会被密集分类,而远处的点就会被稀

疏分类.在实际情况中,距离观察者越近的物体也

希望被密集分类.对于不同的 N,如图２中取值,

N 越大,分类出的深度标签图更细致,也越接近原

始深度图,本文选择３２作为分类个数.

图２ 真实深度分层图.(a)１２层;(b)２２层;(c)３２层;(d)原始深度图

Fig敭２ Hierarchiesofthegroundtruth敭 a １２hierarchies  b ２２hierarchies  c ３２hierarchies  d originalgroundtruth

３　深层神经网络结构设计

红外图像对比可见光图像存在色彩和纹理方面

的缺陷,但是红外图像在夜视领域更具优越性,能够

显示出被遮挡物体,可见光在夜视下无法达到这种

效果.图３为针对红外图像设计网络结构图,包括

一个２D残差神经网络和一个３D卷积神经网络.
对于当前单幅红外图像,取其前后一帧的图像,计算

出其光流图像.光流图像中存在运动物体的信息,
将其与当前单幅图像做像素级加和作为２D网络输

入,而将连续三帧图像作为３D网络输入.红外图

像分 辨 率 为 ５７６pixel×１６０pixel,深 度 标 签 为

１４４pixel×４０pixel大小.图中注释如１６＠３×３

表示该操作的卷积核大小为３×３,产生的特征图个

数为１６.３个Residualblock中的卷积步长如表１
所示,最终所得特征图的大小为原输入图的１/４,即

１４４pixel×４０pixel.３D卷积神经网络中全连接最

后一层的神经元个数设定为５７６０,与２D输出特征

图神经元个数一致.

３．１　２D残差神经网络

对于神经网络而言,网络层数越深,特征提取越

多.而传统深度神经网络随着网络层数的加深,在
反向传播过程中会出现梯度消失的问题,导致训练

效果变差.但残差神经网络[２７]有效地解决了这一

难点,对于一个残差的基本单元:

Xl＋１＝Loss(Xl,Wl,bl)＋Xl, (４)
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图３ 网络结构图

Fig敭３ Architectureofproposednetwork
式中Xl 为第l层的输入,对应的损失函数为Loss.

Xl＋１为第l层的输出:

∂XL

∂Xl
＝
∂Loss(Xl,Wl,b)＋Xl[ ]

∂Xl
＝

１＋
∂Loss(Xl,Wl,b)

∂Xl
, (５)

式中Wl 和bl 分别为第l层的权值和偏置.通过

(５)式求偏导可以看出,反向传播时即使网络层数加

深也不会出现梯度消失的问题.
表１　２D网络残差块卷积步长

Table１　Convolutionalkernelstrideof
２Dnetworkresidualblocks

Layer
Conv１

kernelstride
Conv２

kernelstride
Init １×１ １×１

Residualblock１init １×１ １×１
Residualblock２init ２×２ １×１
Residualblock２init ２×２ １×１

　　在２D卷积操作中,第l层的第j 个特征图的

(x,y)位置单元的值X_cxy
lj 表示为

X_cxy
lj ＝F_c２d ∑m∑

Pi－１

p＝０∑
Qi－１

q＝０W
pq
ljm ×(

X_c(x＋p)(y＋q)
(l－１)m ＋blj ) , (６)

式中Qi 和Pi 分别为卷积核的高和宽,W 和b为需

要 学 习 的 参 数.例 如 初 始 残 差 模 块 的 输 入１个

X_Cl－１特征图,输出３２个X_Cl 特征图,做卷积核

大小为３×３的卷积操作,则权重W 为[３,３,１,１６]
的矩阵,偏置b 为３２维.卷积操作后使用Relu激

活函数,缩短学习周期:

Relu(X_cl)＝
０, X_cl ＜０

X_cl, X_cl ≥０{ . (７)

　　残差模块中的批量归一化防止内部协变量转

变,本文一个批次大小为４:B＝{X１,,４},当前层的

输出{yi＝BNw,b},参数W 和b更新如下:

μB ←
１
４∑

４

i＝１Xi

σ２B ←
１
４∑

４

i＝１
(Xi－μB)２

X^i ←
Xi－μB

σ２B ＋ε

yi ←WX^i＋b≡BNw,b

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

, (８)

式中ε＝０．００１.

３．２　３D卷积神经网络

２D神经网络的输入综合了运动物体的光流特

征来提取特征,卷积操作都是基于２D网络.为了

综合运动信息,本文将引入３D网络,将连续三帧的

红外图像作为该网络的输入,自动提取视频的时间

和空间特征,如图４所示.

图４ (a)２D和(b)３D卷积对比

Fig敭４ Comparisonof a ２Dconvolutionand b ３Dconvolution

　　与２D卷积操作不同的是图４中３D卷积操作 能够提取时间和空间维度上的特征:
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X_cxyz
lj ＝F_c３d ∑m∑

Pi－１

p＝０∑
Qi－１

q＝０(

∑
Ri－１

r＝０W
pqr
ljmX_c(x＋p)(y＋q)(z＋r)

(l－１)m ＋blj ) , (９)

相比与(６)式中的２D卷积,３D卷积多了一个时间

维度z,Qi、Pi、Ri 为卷积核的三维大小,W 和b 为

需要学习的权值和偏置.

本文３D卷积神经网络定义如表２所示,与２D
的VGGNet相比,该３D网络结构层数减少,卷积核

变成三维大小.
表２　３D网络结构

Table２　Architectureof３Dnetwork

Layer Channel Kernel Stride Layer Channel Kernel Stride

Conv１ ６４ １×１×１ １×１×１ Conv４a ５１２ １×１×１ １×１×１

Pool１ ６４ １×２×２ １×２×２ Conv４b ５１２ １×１×１ １×１×１

Conv２ １２８ １×１×１ １×１×１ Pool４ ５１２ ２×２×２ ２×２×２

Pool２ １２８ ２×２×２ ２×２×２ Conv５a ５１２ １×１×１ １×１×１

Conv３a ２５６ １×１×１ １×１×１ Conv５b ５１２ １×１×１ １×１×１

Conv３b ２５６ １×１×１ １×１×１ Pool５ ５１２ ２×２×２ ２×２×２

Pool３ ２５６ ２×２×２ ２×２×２ Fc Ｇ Ｇ

　　为了综合２D网络和３D网络的特征,本文提出

一种特征选择方法.在２D网络提取到的６４张特

征图中,为了让神经网络能自动学习其重要程度,对

６４张特征图各设定一个权重ki,由于３D网络最后

的全连接层含有５７６０个神经元,可将其转换为

１４４×４０的特征图,然后将与２D的６４张特征图做

权值连接,组成一个有６５张特征图的特征提取组:

Fusion＝concatki×(X２d＋γ),X３d[ ] ,

i＝１,２,,６４, (１０)
式中concat操作将X２d和X３d特征图纵向连接作为

全卷积层的输入,为了防止出现学习到的参数全为

零的情况,定义γ＝１.
特征融合后产生１４４×４０×６５个节点,传统的全

连接层是全局连接,等同于１×１的卷积核对输入分

辨率要求固定.但全卷积层是局部连接即稀疏的全

连接,对输入大小没有限制,能够增大图像的感受野.
根据预测深度mi 和深度标签m∗

i 定义损失函数为

Loss(m,m∗;α)＝

λ{w}－
１
N∑im

∗
ilnmi, (１１)

式中w 为神经网络定义的参数集合,λ 为惩罚项系

数,可由神经网络自主学习,以防在更新参数集合

{w}时过拟合.

４　网络训练

实验数据集NUSTMS由南京理工大学车载红

外和激光雷达采集,采集设备包括图５所示的６４线

激光雷达和分辨率为７６８pixel×５７６pixel的远红

外热像仪.在红外成像的同时可以得到测量视场中

物体轮廓和设备间的相对距离,图６分别展示了热

红外和其对应时刻的雷达散点图,并将雷达测定的

距离进行图２所示的深度分类作为训练标签.实验

数据集中红外图像的大小为５７６pixel×１６０pixel,
深度标签尺寸为１４４pixel×４０pixel.

图５ 采集数据设备

Fig敭５ Dataacquisitionequipment

实验的数据集由３０００张训练集和１０００张测试

集组成.设定最大步长为６００００,一个批次大小为

６,使用AdamOptimizer优化器最小化损失函数,从
而计算反向传播.对l层的输出Xj

l 卷积操作:

Xj
l ＝F(∑i∈Mj

Xi
l－１∗Wij

l ＋bj), (１２)

式中Wij
l 为卷积核,令ul 为(１２)式括号内的表达式

更新参数如下:
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图６ 红外成像和对应时刻的雷达散点图.(a)红外成像;(b)雷达散点

Fig敭６ Infraredimagingandradarscatterplotatcorrespondingtime敭 a Infraredimaging  b radarscatterpoints

图７ 传统方法对比.(a)场景１;(b)场景２;(c)场景３;(d)场景４
Fig敭７ Comparisonoftraditionalmethods敭 a Scenario１  b scenario２  c scenario３  d scenario４

δl ＝
∂Loss
∂Xl

δj
l ＝δj

l＋１Wj
l＋１F′(ul)

∂L
∂wl

＝∑u,v
(δj

l)u,v (pi
l－１)u,v

∂L
∂bj ＝∑u,v

(δj
l)u,v

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

, (１３)

式中为点乘,(pi
l－１)u,v为Xj

l 与Wij
l 做卷积操作时

对应的区域块,(u,v)为区域中心.

５　实验结果与分析

对于红外图像的深度估计,传统方法大多是

基于前期高维特征提取,并结合 MLP、SVM,以及

KNN等机器学习方法估计出深度.图７给出了本

文方法和４种传统方法的对比,由图７可知,传统

方法和本文方法相比清晰度很低,物体轮廓也不

完整.本文方法与深度标签图对比有细微差别,
而４种特征提取方法和深度标签图相差较大,只
能大致反映物体的整体轮廓.为了量化分析其区

别,图８给出了本文和４种方法对应深度标签的拟

合图,由于一张图片有９万多像素,本文随机选取

１００个像素.由图７可知,本文方法和深度标签拟

合度较高,但是４种传统方法拟合效果很差,MLP
和SVM两种方法波动范围很小,只是反应了波动

趋势,在预测的深度图像中表示为所有区域的明

暗变化不明显;KNN和DT拟合时波动范围太大,
在预测深度图像中表示为明暗变化明显,但跟深

度标签差距较大,这４种传统方法都不能很好地

估计深度.
为了在测试集上评价本文方法的性能指标,深

度估计领域通用的评价指标分准确率和误差[２１Ｇ２３]:

１) 平 均 相 对 误 差 (REL):
１
N ∑

P(i)∈N

P(i)
gt－P(i)

P(i)
gt

.

２ ) 均 方 根 误 差 (RMSE ):

１
N ∑

P(i)∈N
(P(i)

gt－P(i))２.

３)平均log１０误差:１
N ∑

P(i)∈N
P(i)
gt－P(i) .

４)阈值:p 的百分比s．t．max
P(i)
gt

P(i),
P(i)

P(i)
gt

æ

è
ç

ö

ø
÷＝

δ＜tthr.式中 P、P(i)
gt 分别为深度标签和预 测 深

度值.
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图８ 本文方法与传统方法对比

Fig敭８ Comparisonofproposedmethodwithtraditionalmethods

　　性能评价指标结果如表２所示,本文给出５组

对比实验,由评价指标可知,本文给出的方法在准确

率和误差方面表现性能最优.这些对比实验都是针

对单幅图像,没有综合利用帧间信息,从而会出现特

征提取不充分的问题.本文方法首先结合了运动物

体的光流信息,又利用３D卷积神经网络提取了视

频时间和空间上的信息,最后综合二者的特征估计

深度,实验效果较好.对比实验由神经网络方法和

传统方法组成,由表３根据评价指标可得出结论:在
深度估计方面,神经网络方法在准确率和误差上的

表现好于传统方法;本文方法的表现优于其他５种

神经网络方法.由图７和图１０可知,传统方法的清

晰度远低于神经网络方法,而且物体的轮廓模糊

不清.
表３　对比实验性能评价

Table３　Performanceevaluationofcomparativeexperiments

Method δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５３ REL log１０ RMSE
Proposedmethod ０．７６９ ０．８９９ ０．９３８ ０．１９６ ０．０８１ ３．１１２

method ０．７５２ ０．８９０ ０．９２５ ０．２１８ ０．０８７ ３．２０１
ResNetＧ３２ ０．７４１ ０．８７５ ０．９１９ ０．２４１ ０．０８７ ３．２８５
FCNＧVgg ０．７３７ ０．８７９ ０．９１３ ０．２５１ ０．０８０ ３．２９０
method ０．６２５ ０．８２６ ０．８９２ ０．２９７ ０．１１５ ４．０９８

FCNＧAlexNet ０．５７５ ０．８０６ ０．８９０ ０．３２０ ０．１２１ ４．１０１
MLP ０．１７５ ０．３７７ ０．６０１ ６．６９８ ０．２９４ ９．８８３
SVM ０．１８２ ０．３７９ ０．６２２ ６．８０８ ０．２９８ ９．６１５
KNN ０．１８２ ０．６５６ ０．５０５ ５．４２０ ０．３８５ １０．２５０
DT ０．２５７ ０．５０８ ０．６９８ ６．２４２ ０．２７６ １０．３２３

　　网络训练完成后,对测试集进行深度估计.
图９为随机从测试结果中选出的４张预测深度结

果,做 出 其 分 别 与 深 度 标 签 的 数 据 分 布 图.从

图９(a)~(d)可知,相应的深度标签和预测出的深

度分布大体吻合,并且二者的相关性很高,尤其是在

距离为５０~１００m时,预测结果和深度标签相关性

最高,表明在这个范围内预测结果很精确.由相关

性系数可以看出,这４组图中,(b)组预测效果最差,
(c)组效果最好.为了更直观地展现预测效果,

图１０列出４组对比实验结果,场景(１)~(４)分别与

图７(a)~(d)对应.可以看出,神经网络方法的预

测结果优于以上４种传统方法,然而这４种神经网

络方法也存在差异,由上至下预测效果逐渐变差.
对比每一个场景可以发现,本文方法预测出的深度

清晰度跟原深度标签对比很接近,优于其他５种方

法.以场景３和场景４为例,本文方法估计出的行

人轮廓和路边车辆轮廓优于其他方法,说明本文网

络能充分地提取帧间信息特征.
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图９ 数据联合分布图.(a)场景１;(b)场景２;(c)场景３;(d)场景４
Fig敭９ Datajointdistribution敭 a Scenario１  b scenario２  c scenario３  d scenario４

图１０ 实验结果对比.(a)场景１;(b)场景２;(c)场景３;(d)场景４
Fig敭１０ Comparisonofexperimentalresults敭 a Scenario１  b scenario２  c scenario３  d scenario４

６　结　　论

激光雷达成本高,且在雾霾等天气状况下使用

效果不佳,而红外热成像不受天气情况限制,故而本

文研究基于红外图像的深度估计.传统红外图像估

计深度的方法大多局限于当前图像本身,而忽略了

图像的帧间信息.因此,提出了一种新颖的方法估

计红外图像的深度.因光流能很好地反映运动物体

的信息,将光流和当前红外图像做像素加和,以此作

为本文２D残差神经网络的输入,增大运动物体的

像素占比,后续的神经网络自动进行特征提取中,这
些存在的运动目标就不易出现模糊甚至丢失的问

题.此外还将当前图像和其前后一帧的图像作为

３D卷积神经网络的输入,在时间和空间维度上提取

视频特征.将两个网络的特征连接作为下一层输入

时,提出一种特征选择方法,赋予每个特征图不同的

权重,更新参数后网络可与很好地进行重要和次要

特征选择.
在未来的研究工作中,期望能将研究工作进一

步拓展,在深度图中能做到目标识别,在估计出深度
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信息的同时,加上物体的类型信息,判断物体的类

别,可以进一步为夜间车辆的辅助驾驶提供帮助.
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