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摘要　针对从单目红外图像中恢复深度信息的问题,提出了一种基于深层卷积神经网络(DCNN)的深度估计方法.

用劳斯掩膜和梯度检测器分别提取不同尺度下红外图像的纹理能量与纹理梯度,并将这两种纹理信息作为红外图

像的第一种特征;提取图像中像元及其邻域的灰度值,以及统计其灰度直方图作为另外两种特征;分别用三种特征

和深度信息标签训练DCNN,得到三种训练后的DCNN分别对单目红外图像进行深度估计.实验结果表明,相比

较另外两种特征,用纹理信息训练的DCNN能够更有效地估计深度,并且优于现有的估计方法,尤其能较好地表现

局部场景的深度变化.
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１　引　　言
对二维图像进行深度估计[１Ｇ２]与深度重建[３Ｇ４]是计算机视觉领域中的一个重要课题,也是目前应用最广

泛,发展最快的研究方向之一.多目图像的深度估计和单目图像的深度估计是两类主要的研究问题.基于
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多目图像的深度估计是根据同一场景在不同图像中的特征差异来估计深度信息.而单目图像的深度估计只

能依据有限的先验知识和图像本身的特征来提取深度线索进行深度估计.
早在２０世纪７０年代就有人提出根据阴影计算形状[５]算法来恢复单幅图像的深度信息.阴影计算形状

是指根据图像中像元点的亮度来计算其法向量,从而得到景物几何形状的算法.但该算法需要知道光源的

位置和物体表面的反射特性等大量的先验知识,从而使得其应用的局限性增加.Saxena等[６Ｇ８]在 Make３D
项目的研究中,从马尔可夫随机场(MRF)提取了彩色图像在不同尺度下的局部和全局特征,并使用拉普拉

斯模型等监督学习方法来训练模型进行深度估计.而丁伟利等[９]则通过统计图像中不同封闭区域的边缘和

颜色信息来推断城市道路图像中的深度信息.上述研究工作都是围绕着彩色图像展开的,本文主要研究无

彩色信息的单目红外图像的深度估计.
红外图像是反映场景红外辐射分布和温度变化的一种灰度图像,近年来被应用于辅助夜间驾驶[１０]等领

域.与彩色图像相比,红外图像的分辨率较低、清晰度较差,且缺乏深度信息和空间感[１１Ｇ１２].红外图像的深

度信息有助于驾驶者直观地发现目标物体的距离远近,从而提高夜间驾驶的安全性.另外,由于深度信息能

够有效地帮助观察者从周围景物中辨识出目标物体,所以对红外图像的深度估计研究也能够提高军事目标

侦查的准确率.目前单目红外图像深度估计的方法有基于支持向量机(SVM)的红外深度估计方法[１３],通过

独立成分分析(ICA)提取与深度信息线性相关性最大的特征,用来训练估计模型.但该特征筛选方法忽视

了实际场景与深度特征之间的非线性关系.基于核主成分分析(KPCA)和主成分分析(PCA)相结合提取红

外特征的方法[１４],通过反向传播(BP)神经网络建立深度估计模型.但其深度估计的准确度非常有限,尤其

对天空和地面难以做到较好地区分.
由于红外图像和彩色图像的成像机制不同,彩色图像的深度特征提取方法不完全适用于红外图像.而

现有的单目红外图像的深度估计方法稳健性较差,易受红外图像中景物变化的影响.本文提出了用深层卷

积神经网络(DCNN)来进行单目红外图像的深度估计.深层卷积神经网络近几年来成功地应用于图像分

类[１５]、视频分类[１６]、物体识别[１７]等领域,它是一种包含多层非线性运算的网络结构,能够很好地反映数据的

复杂非线性映射关系.红外图像的深度估计问题的本质是研究红外特征与深度值之间的复杂非线性关系,
因此DCNN适用于这类问题的研究.本文在make３D[６Ｇ８]特征提取方法的基础上,提取红外图像中三种不同

的特征,分别用来训练基于DCNN的深度估计模型.这三种输入特征分别为:１)通过劳斯掩膜和梯度检测

器获得基于多尺度的纹理信息(包含纹理能量和纹理梯度);２)红外图像中像元及其邻域的灰度值;３)红外

图像中景物的灰度统计直方图.本文着重研究不同的输入特征图和DCNN结构的变化对深度估计准确率

的影响程度,实验结果表明,相比较另外两种特征,用多尺度纹理信息训练的网络模型能够更有效地估计单

目红外图像的深度.

２　红外深度线索提取
２．１　纹理信息

Lee等[１８]认为纹理信息(包含纹理能量和纹理梯度)与图像深度存在密切关系,Liu等[１９]揭示了在三维

(３D)重建过程中纹理信息对于３D图像质量的重要影响.Saxena等[６Ｇ８]在 make３D项目中采取基于多尺度

的方法对彩色图像进行深度估计.
上述工作主要是针对彩色图像进行的３D重建,理论分析和实验结果表明纹理特征具有较好的效果.

针对红外图像,选择纹理信息和清晰度等辅助信息作为特征,特征的提取是在红外图像的不同尺度下完成

的,具体过程如图１所示.选取９种劳斯掩膜Mn,n＝１,,９,分别与原图像I进行卷积,得到卷积后的图像

Pn ＝I∗Mn,其中∗表示卷积运算,再选择以２０°为间隔的９种边缘检测器Fn,n＝１０,,１８,提取图像的梯

度图Pn ＝I∗Fn,共获得１８张图片.
图１(b)为图１(a)中的图像块提取部分.在图１(b)中,尺度２中的虚线部分为尺度１中的X０,尺度３

中的虚线部分为尺度２中的Y０.纹理信息中各种特征所属的尺度和图像如表１所示.
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图１　纹理信息的提取

Fig敭１　Extractionoftextureinformation

表１　纹理信息的组成

Table１　Compositionoftextureinformation

Feature Fromscale Fromimages

Textureenergy Scale１、２、３ ImagesofconvolutionwithLaws′masks

Texturesquareenergy Scale２、３ ImagesofconvolutionwithLaws′masks

Gradientenergy Scale１、２、３ Gradientimages

Gradientsquareenergy Scale２、３ Gradientimages

Gradientmean Scale２ Gradientimages

Gradientvariance Scale２ Gradientimages

　　具体提取方式如下:１)纹理能量和梯度能量的提取.根据图１(b)的方法,计算图１(a)的１８幅图像(９
幅梯度图像和９幅劳斯掩膜卷积后的图像)中每幅图像的像元点Pnλ

(i,j)在三个尺度上各个图像块的能量

总和在尺度２、３上各个图像块的平方能量总和.其中前９幅的结果为梯度能量En１
m１
,后９幅的结果为纹理能

量En２m２
,其表示为

Enλ
mk

＝ ∑
i,j∈mk

|Pnλ(i,j)|k, (１)

式中mk 为图１(b)中不同尺度下的图像块的集合,当k＝１时,m１包含X０,,X４,Y０,,Y４,Z０,,Z４,这

１５个图像块;当k＝２时,m２ 包含Y０,,Y４,Z０,,Z４这１０个图像块.nλ 为图像序号,当λ＝１时,n１ 为

图１(a)中９幅梯度图像的序号;当λ＝２时,n２ 为图１(a)中劳斯掩膜卷积后所得９幅图像的序号.２)梯度

均值和梯度方差的提取.分别计算Pnl
在尺度２上各个图像块的梯度均值Mn１

η 和梯度方差Sn１η ,两者分别表

示为

Mn１
η ＝

１
size(η)∑i,j∈ηPn１

(i,j), (２)

Sn１
η ＝

１
size(η)∑i,j∈η Pn１

(i,j)－Mn１
η[ ] ２, (３)
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式中η为包含图１(b)中的Y０,,Y４这５个图像块的集合,size()用来计算图像块所包含的像元数.
最后计算在原红外图像中两个较大尺度上的清晰度为

Cv ＝
１

size(v)∑i,j∈v I(i,j)－I(i,j)[ ] ２, (４)

式中v 为包含图１(b)中的X０,,X４,Y０,,Y４这１０个图像块的集合. 加上清晰度特征,共计得到５５０
个特征,为了保证深层神经网络的深度估计效果,去掉其中较大的２１个值,将剩余的５２９个特征值组成分辨

率为２３pixel×２３pixel的特征图,用来训练卷积神经网络.

２．２　场景灰度值和灰度统计直方图

红外图像的特殊成像机制导致其分辨率较低,局部信息缺乏,所以简单的使用局部特征不足以实现对深

度的估计.为了与纹理信息特征数目保持一致,选取待估计深度的像元周围的５２９个灰度值组成特征图并

统计灰度值的直方图,作为两类特征输入分别训练卷积神经网络.
灰度直方图G 是表示各种灰度级别的像元出现次数的统计图,能够有效地反映不同灰度出现的频率.

由于灰度分布过多地集中在狭窄区间会影响图像中细节的深度估计效果,从而需要进行灰度直方图均衡化.
其表达式为

G(a)＝
qa

q
,a＝０,,２５５, (５)

T(a)＝∑
a

j＝０
G(a), (６)

式中q为灰度图像中像元的总和,na 为灰度值a 出现的次数,T 为均衡后的灰度统计直方图.

３　DCNN
３．１　网络结构

DCNN是一种热门的人工神经网络,与传统的神经网络相比,它的权值共享特性有效地减少了权值的

数量.其中卷积是一种线性运算,能够有效地降低噪音并增强特征,而采样层则是清除冗余数据的过程.

DCNN中的特征图在隐层间传递的过程中,分辨率不断减小,而数量却不断递增,产生了更丰富的特征信

息,使得DCNN能够更好地表现红外图像特征与红外图像深度的关系[２０Ｇ２１].因此,选择DCNN进行红外图

像的深度估计.
图２是DCNN结构图.经过多次实验,确定最佳的隐层层数为６,其中包含３个卷积层,２个采样层和１

个全连接层(第一层卷积层有６张特征图,第二层和第三层分别有１６张和１２０张),卷积层与采样层交替相

连.仿照LeNetＧ５神经网络的结构,将卷积层的特征图数量分别设定为为６,１６,２０.由于纹理信息和灰度

值的特征数都为５２９,所以需要将其转化成２３×２３的正方形才能作为卷积网络的输入图.而灰度统计直方

图的特征维度为２５６,需要将其转化成１６×１６的正方形才能作为卷积网络的输入图.由于不同特征的输入

图大小不同,根据以下方法分别确定卷积神经网络各个特征图的尺寸:

１)卷积层特征图的边长Lmap大小与输入特征图的边长Linput符合以下关系,

Lmap＝Linput－Lcon＋１, (７)
式中Lcon为卷积核的边长;

２)由于采样层的作用是将４个特征融合为一个特征,所以采样层特征图的边长为卷积层的一半;

３)为了保证卷积核能够感受到更多的特征,将前两个卷积核的边长设为最大;

４)由于输出层是全连接层,所以采用边长为２的卷积核将采样层的输出转化为一个向量.
在网络中,特征图的像元值(神经元)可计算为

Xl＋１＝f(Wl∗Xl ＋b), (８)
式中W 为卷积核,b为偏置,l＝１,,５为当前所在层,f()为激活函数.同一张特征图上的不同神经元共

享同一个卷积核,卷积层所对应的卷积核是可训练的,而采样层的卷积核则是一个值为１/４的常数矩阵,及
平均采样.除第一层外,卷积层中每一个特征图的卷积核与前一采样层的所有特征图分别相连.

０７１５００２Ｇ４
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图２　卷积神经网络结构.(a)纹理信息和灰度值所对应的卷积神经网络结构;(b)灰度直方图所对应的卷积神经网络结构

Fig敭２　Convolutionneuralnetworkstructure敭 a Convolutionneuralnetworkstructurefortextureinformationand

grayvalue  b convolutionneuralnetworkstructureforgrayhistogram

经过训练,图３(a)为使用纹理信息训练的卷积神经网络的第一个卷积层的６个输出,图３(b)为第二个

卷积层的１６个输出.可以看出,相比图３(a),图３(b)中特征图的边缘清晰,所包含的图像信息更为丰富,且
已经有了明显的深度变化,说明了深层的卷积神经网络可以有效地提取深度信息.

图３　卷积神经网络隐层的输出.(a)第一个卷积层的输出;(b)第二个卷积层的输出

Fig敭３　Outputofthehiddenlayerofconvolutionalneuralnetwork敭 a Outputoffirstconvolutionallayer 

 b outputofsecondconvolutionallayer

图４　卷积核.(a)第一个卷积层的卷积核;(b)第二个卷积层的卷积核

Fig敭４　Convolutionkernel敭 a Kerneloffirstconvolutionallayer  b kernelofsecondconvolutionallayer

卷积运算不但能够有效地增强信号(图３),也能够平滑和降低图像中的噪音.图４为卷积层１的６个

卷积核和卷积层２的部分卷积核.很明显,图４(b)的卷积核比图４(a)平滑很多,表明DCNN能够通过训练

有效地消除图片中的噪声.

０７１５００２Ｇ５
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３．２　参数选择

数据的过拟合是DCNN在训练过程中较容易产生的一个问题,为了避免这种情况发生,将学习率η 设

定为０．５,并确定深度标签为

dfloorDepth(i,j)
１０

é

ë
êê

ù

û
úú＋１,１{ }＝１, (９)

式中d 为２６维的列向量,其中第floor
Depth(i,j)
１０

é

ë
êê

ù

û
úú＋１个值为１,其余都为０,Depth(i,j)为输入特征所对应

的深度图像的深度值,floor[∙]为向下取整运算.DCNN的输出采用“１ofN”编码(N＝２６).卷积网络中

所采用的激活函数sigmod函数为

f(x)＝
１

１＋exp(x)[ ]
, (１０)

该函数的输出范围为０~１,为了消除量纲不统一对深度估计的影响,需要对输入输出的数据进行归一化.
将输入特征与对应的深度标签组成样本用来训练卷积神经网络.

３．３　网络训练与深度估计

网络是通过深度标签来训练的.在训练的过程中,输出层的误差不断地向前传递,实现对网络参数的更

新.误差是以灵敏度的形式传递的,其中灵敏度δ是平方误差相对于偏置b的变化率.l层的灵敏度δl 可

以求得,

δl ＝f′(ul)∗δl＋１, (１１)
式中l＝１,,５为当前网络所在层的序号,ul＝Wl－１∗Xl－１＋b为(l－１)层激活函数的输入. 与隐层不同,
输出层神经元的灵敏度为

δ５＝f′(u５)∗(y－d), (１２)

式中y 为是网络的输出.然后,通过灵敏度来计算卷积核权值W 的梯度∂ε
∂Wl 和偏置b的梯度∂ε

∂b
为

∂ε
∂Wl ＝Xl－１∗ (δl－１)T, (１３)

∂ε
∂b＝

∂ε
∂u
∂u
∂b＝δ, (１４)

式中ε＝
１
２
(y－d)２ 为平方误差代价函数. 最后,将得到的梯度与学习率相乘,就可以用来更新每一层的

参数.迭代大约２５００次,得到深度估计模型.
将待测红外图像作为深层神经网络的输入,图像中的每个像元值都会得到一个深度标签d,选取深度标

签中最大值所对应的下标h,并将它转换成深度值,

Ddepth＝(h－１)×１０, (１５)
按上述公式将每个深度标签转化成深度值,并依次排序,就可以得到对应的深度估计图.

４　实验与结果分析
本文算法步骤如下:１)以一个像元单位为步长,将红外图像分割成若干个大小为２７pixel×２７pixel的

图像块;２)提取每个图像块中的纹理信息,场景灰度值并统计灰度直方图分别作为红外图像的三种特征;３)
分别用这三种特征训练卷积神经网络得到三个深度估计模型,对比它们的深度估计效果.

实验采用的红外图像为FLIR公司提供的车载红外图像,为了对比深度估计的效果,将Saxena等[７]基

于马尔科夫随机场对彩色图像进行深度估计的方法用于红外图像的深度估计,并与基于SVM 的方法[１３]和

基于KPCA与BP神经网络的方法[１４]一起与本文方法进行对比.其中基于马尔可夫随机场的方法[７]是将

提取的基于多尺度的纹理特征,用来训练拉普拉斯模型进行深度估计(称之为拉普拉斯方法).基于SVM
的方法[１３]是通过ICA对大量的深度特征进行筛选(称之为SVM方法),而基于KPCA和BP神经网络的方

法[１４]则是通过KPCA与PCA相结合进行特征的进一步提取,并训练BP网络进行深度估计(称之为KPCA
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与BP神经网络方法).在深度估计的结果对比中,除了给出深度估计图以外,还给出了期望深度与估计深

度的样本点的拟合结果.

４．１　不同特征训练的网络的深度估计结果对比

图５给出使用灰度特征,灰度统计直方图和纹理信息训练卷积神经网络得到不同的深度估计模型后,对
红外图像进行深度估计的对比实验结果.图５(a)和(b)分别为用来作为训练数据的原始红外图像及其对应

的深度图.图５(c)为采用灰度特征进行训练得到的模型对红外图像进行深度估计的结果,图５(d)为采用灰

度统计直方图特征进行训练得到的模型对红外图像进行深度估计的结果,图５(e)为采用纹理信息特征进行

训练得到的模型对红外图像进行深度估计的结果.从图５可以看出:１)使用灰度特征图训练的卷积网络在

进行深度估计时,产生了较多的估计错误(两旁的树木出现了较多的白斑块);２)使用灰度统计直方图训练的

卷积网络的估计错误较少,但对树枝和人等细节的深度估计效果不佳;３)使用纹理信息训练的卷积网络对细

节估计效果很好且估计错误较少.

图５　卷积神经网络模型的深度估计结果.(a)原红外图像;(b)对应的深度图像;(c)使用灰度特征训练网络的

估计结果;(d)使用灰度统计直方图训练网络的估计结果;(e)使用纹理信息训练网络的估计结果

Fig敭５　Depthestimationresultsfortheconvolutionalneuralnetworkmodel敭 a Originalinfraredimage 

 b correspondingdepthimage  c estimationresultfornetworktrainedbygrayfeature  d estimationresultfor
networktrainedbygrayhistogram  e estimationresultfornetworktrainedbytextureinformation

图６为从待估计红外图中随机抽取的１００个样本点的深度估计结果对比.其中,黑色实线为标准深度

值,红色点划线为用灰度值训练的卷积神经网络的深度估计值,绿色虚线为用灰度统计直方图训练的网络的

深度估计值,蓝色圈划线为用纹理信息训练的网络的深度估计值.从图中可以发现蓝色圈划线与黑色实线

拟合的最好,表明用纹理信息训练的卷积神经网络的深度估计值能够与标准深度更加相似.

图６　不同特征训练模型的深度估计结果对比

Fig敭６　Comparisonofdepthestimationresultsofmodeltrainedbydifferentfeatures
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为了更好地反映不同特征的深度估计效果,统计了不同特征训练的深度估计模型的准确率,如表２所示.
表２　不同特征训练模型的深度估计准确率对比

Table２　Comparisonofdepthestimationaccuracyofmodeltrainedbydifferentfeatures

Feature
Accuracy

ζ＜１．２５ ζ＜１．２５２ ζ＜１．２５３

Grayvalue ０．５２３ ０．７４８ ０．８４１

Grayhistogram ０．５４４ ０．７３７ ０．８６９

Textureinformation ０．６２４ ０．８１５ ０．９１２

　　表中准确率的计算方法在彩色图像进行深度估计的相关工作中已经得到应用[２０],其中参数ζ为

ζ＝max
α
β
,β
α

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (１６)

式中α为原深度值,β为估计的深度值.由表２可知,用纹理信息训练的深度估计模型能够实现更高的准确率.

４．２　与其他方法的深度估计结果对比

图７给出４种方法对三幅不同红外图像的深度估计结果比较.其中第一行为三幅不同的街道场景的原

始红外图像,第二行到第五行分别给出SVM方法[１３]、KPCA与BP神经网络方法[１４]、拉普拉斯方法[７]和本

文方法对三幅红外图像进行深度估计的对比实验结果.可以看出,第二行的SVM方法能较好地表现树木、
城墙和汽车等景物的轮廓,但并不能有效地区分景物之间的深度,对天空进行深度估计的效果受云的影响较

大.第三行的KPCA和BP神经网络方法对天空的深度估计效果有了明显的改善,且能够与地上景物较好

的区分开,但深度估计的准确率仍然较低.第四行的拉普拉斯方法能够有效地分割不同景物并区分它们之

间的深度值,但却不能反映树木等景物内部的深度变化,且对于天空的深度估计也不准确.第五行本文方法

的深度估计结果不仅能区分不同景物的深度,而且能够反映树木和道路的深度值由近及远的变化过程,如图

７(a)和图７(b)所示.在图７(c)中,相比较前三种方法,本文方法能明显表现出近处树木和远处景物的深度

差别.

图７　三种场景的深度估计结果

Fig敭７　Depthestimationresultsforthreescenarios

图８为随机抽取的１００个样本点的深度估计结果对比,为了便于观察,将SVM方法[１３]、BP神经网络方

法[１４]和拉普拉斯方法[７]分别画图与本文方法对比.可以看出,相比较其他三种方法,本文方法能够与原深

度值更好地拟合.
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图８　不同方法的深度估计结果对比.(a)SVM方法与本文方法对比;(b)BP神经网络方法与本文方法对比;
(c)拉普拉斯方法与本文方法对比

Fig敭８　Comparisonofdepthestimationresultswithdifferentmethods敭 a ComparisonofSVMmethodandtheproposedmethod 

 b comparisonofBPmethodandtheproposedmethod  c comparisonofLaplacianmethodandtheproposedmethod

拉普拉斯方法[７]是针对彩色图像深度估计设计的方法,因此对红外图像的深度估计效果较差.表３为

对FLIR公司提供的车载图像集采用定量的方法,统计了不同方法对红外图像进行深度估计的准确率.
表３　不同方法的深度估计准确率对比

Table３　Comparisonofdepthestimationaccuracywithdifferentmethods

Method
Accuracy

ζ＜１．２５ ζ＜１．２５２ ζ＜１．２５３

SVM ０．４４７ ０．６５８ ０．７８３

BP ０．４５６ ０．６７１ ０．８０７

Laplacian ０．３８６ ０．５７８ ０．６８１

Proposed ０．６２４ ０．８１５ ０．９１２

　　由表３可知,本文方法能够更好地实现对红外图像的深度估计.

５　结　　论
提出一种基于深层卷积神经网络的单目红外图像的深度估计模型.采用红外图像中提取的灰度特征、

纹理特征、灰度统计直方图特征分别训练深层卷积神经网络,并进行红外测试图像的深度估计.实验结果表

明,相比较灰度特征和灰度统计直方图特征,纹理信息更适合用来训练深层卷积神经网络模型.运用纹理信

息训练的深层卷积神经网络能够有效地对单目图像进行深度估计,尤其对场景内部的深度变化等细节有更

强的分辨能力.
根据单目红外图像深度估计问题的特点,通过劳斯掩膜与梯度检测器提取不同尺度下的纹理信息并构

造与之相对应的深层卷积神经网络模型,最后将训练好的深度卷积神经网络模型用于单目红外图像的深度

估计.在今后的研究中,将采集更大规模,场景更为复杂的单目红外图像库并进行红外图像的深度估计研

究.目前用到的深层神经网络在今后的研究中也将进一步深化,并通过分析不同特征层的特点,采用不同的

参数模型和训练方法;在网络前向传播的过程中引入反馈,并采用不同的步长设置,通过全连接层代替现有

的采样层来进一步提高深度预测的精度.
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