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吴寿川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　考虑到红外视频的深度特征具有单帧图像的独特性和视频全局的连续性,在单目红外视频深度估计问题上

提出一种基于双向递归卷积神经网络(BrCNN)的深度估计方法.BrCNN在卷积神经网络(CNN)能够提取单帧图

像特征的基础之上引入循环神经网络(RNN)传递序列信息机制,使其既具有CNN良好的图像特征提取能力,能够

自动提取视频中每一帧图像的局部特征,又具有RNN良好的序列特征提取能力,能够自动提取视频中每一帧图像

所包含的序列信息,并向后递归传递这种信息.采用双向递归的视频序列信息传递机制来估计红外视频的深度,

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.实验结果表明,相对于传统CNN提取单帧图像特

征进行的估计,使用BrCNN能够提取更具有表达能力的特征,估计出更精确的深度.
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１　引　　言
生成图像和视频深度图是计算机视觉领域中的一个基本课题,其中红外视频深度估计问题作为当前热

１２１５００３Ｇ１



光　　　学　　　学　　　报

点受到了广泛的关注.红外图像与视频的成像特性决定了其难以从局部细节入手而是通过提取纹理、梯度

等特征来进行深度估计.不过,相对于单帧静止的红外图像,红外视频拥有更多可利用的帧间先验信息等动

态序列特征.基于此,本文在提取红外视频中每一帧图像特征的同时加入了视频的序列信息,以提取更加丰

富且具有表达能力的特征.实验结果表明,基于加入序列信息之后提取到的视频深度特征可以估计出更精

确的红外视频深度.
针对图像和视频的深度估计问题,前人已经做了大量的工作,包括使用传统机器学习方法[１Ｇ５]、深度学习

方法[６Ｇ８]以及几何结构方法[９Ｇ１１].在彩色图像的深度估计中,通过基于k 近邻(KNN)算法得到图像的先验

深度的策略被广泛使用.这类方法[１Ｇ４]首先需要建立一个原图像和深度标签图像的先验池,当要估计某一图

像的深度时,首先从该先验池中选择与待估计图像相似的图像,然后用这些相似图像的深度融合成待估计图

像的先验深度,最后在先验深度的基础上提取图像特征(如颜色、位置、纹理等)来估计图像的深度.先验深

度的加入,降低了图像深度估计的难度,同时也提高了估计的精度.在单目红外图像深度估计中,席林等[５]

借助逐步线性回归和独立成分分析(ICA)获得图像的深度特征,通过支持向量机(SVM)模型学习到图像的

深度.
卷积神经网络(CNN)现已在图像分类[１２Ｇ１４]和目标检测[１５Ｇ１７]等领域获得极大的成功.近来,越来越多的

研究工作将其引入到图像深度估计中.许路等[６]将人工提取特征与CNN自动提取的特征相结合,基于得

到的图像特征估计图像深度,取得了较好的估计结果.Eigen等[７]提出了一种多尺度的卷积网络用于估计

图像深度,该网络有两种特征提取机制,一是从图像全局角度出发提取图像整体特征,二是在全局特征的基

础之上精细提取图像各区域的局部特征,通过将两种特征相结合,最终在测试数据上得出满意的结果.Liu
等[８]提出了一种基于超像素分割的彩色图像深度估计方法,通过将图像进行超像素分割,然后使用CNN分

别提取各个超像素上的特征,估计出每一个超像素的深度.该方法视每一个超像素具有同样的深度,减少了

实际估计过程中的计算量,提高了可运用的能力.
循环神经网络(RNN)[１８Ｇ２０]在自然语言处理等序列处理问题上取得了很好的效果.考虑到红外视频深

度估计这一问题中既包含对单帧图像的深度特征提取,又要综合视频整体的序列特征,基于此,本文在深度

CNN的基础之上引入RNN的序列特征提取递归机制,得到双向递归卷积网络(BrCNN)用于估计红外视频

深度.BrCNN包含３个过程:１)通过卷积操作提取红外视频中每一帧图像的局部信息;２)分别通过正向和

反向递归传递,将视频的整体信息传至每一帧图像;３)综合每一帧图像已提取的局部信息和视频整体的信

息,得到红外视频的深度特征并用于深度估计.在考虑每一帧图像特征的同时,加入了视频序列特征,提高

了特征全局表达的能力,降低了图像中因噪声带来的特征不稳定性,并在实验中提高了红外视频深度估计的

准确率.

２　递归卷积机制
卷积操作对于单幅图像来说是一个常用且有效的特征提取方式,已广泛地运用在计算机视觉的各个研

究领域.深度CNN就是将多层的卷积操作堆叠在一起,通过采样层降低数据的维度,最后将提取到的特征

输入进分类器得到结果.在红外视频中如果第k帧图像的第i个像素用sk
i表示,那么卷积操作提取的特征

可表示为

hk
i ＝ ∑

o∈[－l/２,l/２]２
‹(sk

i ＋o),(w＋o)›, (１)

式中hk
i表示卷积操作提取到的第k帧图像中第i个像素的特征,w 表示卷积操作的卷积核,o表示该像素周

围大小为l×l的方块,‹a,b›表示a,b元素的乘积.使用不同的卷积核能够提取到一幅图像不同的特征.
深度CNN在训练数据上能够学习到提取不同特征的卷积核.

红外视频不仅拥有单帧图像的局部信息,而且也包含大量的序列信息.LSTM(LongshortＧterm
memory)[１８]是RNN一个非常成功的变体,已广泛地运用在序列处理问题上.基于此,在递归卷积操作中加

入了LSTM的设计哲学,使得每一帧图像的特征中都蕴含视频整体信息.若hk
i为红外视频中第k帧图像中
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第i个像素所提取到的局部特征,那么递归卷积提取到的特征为

xk
i ＝μxk－１

i ＋νhk
i, (２)

式中xk
i表示通过递归卷积操作提取到的红外视频中第k 帧图像中第i个像素的特征.在实验中令x０

i＝０,
即在视频第一帧图像之前的视频序列信息设为０.μ、ν为控制视频的序列特征与当前图像的局部特征之间

的比例系数.递归卷积操作并没有将全部量的特征输出,而是将各个维度上的特征激活,再输出一定比例的

激活后的特征,若其比例系数为ω,则可表示为

yk
i ＝ωfrelu(xk

i), (３)
式中frelu(x)为深度学习中常用的激活函数,其表达式为

frelu(x)＝
０,x≤０
x,x＞０{ . (４)

该激活函数可以有效减少深度神经网络层数较多时的梯度消失现象,且计算简单,反向传播中梯度恒定.通

过类似于(１)式中的卷积操作来学习得到递归卷积中的系数

[μ,ν,ω]＝σ ∑
o∈[－l/２,l/２]

‹([xk
i,sk

i]＋o),(w＋o)›{ }, (５)

式中σ是值域为(０,１)的sigmoid函数,其表达式为

σ(x)＝
１

１＋exp(－x)
. (６)

　　通过学习红外视频在每一个像素点的序列特征和图像中每一个像素的局部特征,得到这些系数,保证了

各个特征之间的平衡,以获得更加优良的特征.
以上是单方向的递归卷积提取红外视频特征的全过程.采用双向的递归卷积提取红外视频特征,即先

提取视频沿着时间轴从前到后方向的序列特征(正向序列特征),再提取视频沿着时间轴从后往前方向的序

列特征(反向序列特征),将二者等权相加,得到最后的视频整体的序列特征,其公式为

F＝０．５×Ff＋０．５×Fb, (７)
式中F 为总的序列特征,Ff、Fb分别为正向序列特征和反向序列特征.图１展示了双向递归卷积提取红外

视频特征的原理,每一个递归卷积层需要３个输入和３个输出.输入为累积到前一帧图像的双向视频序列

信息和当前图像;输出为加入当前图像信息之后的双向视频序列信息和递归卷积层提取到的特征.其中,黄
色部分表示沿着时间轴从前到后提取特征,绿色部分表示沿着时间轴从后往前提取特征.每一层BrCNN
都会提取双向的红外视频序列特征,这样每提取一帧视频的深度特征时都引入了视频前后的信息,从而得以

增强提取到的特征的表达能力.

图１ 双向递归卷积原理

Fig．１ MechanismofbiＧrecursiveconvolution
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３　双向递归卷积神经网络
３．１　网络结构

目前流行的深度卷积网络的结构,如AlexNet[１２]、VggNet[１３]、ResNet[１４]等,都是采用多个卷积层提取

特征,然后将提取到的特征输入进一个分类器得到最终的网络输出.本文采用类似的思想,堆叠３个双向卷

积层来提取特征.图２展示了实验中所采用的网络结构,该网络将传统CNN卷积层中的信息双向流动到

红外视频的前后帧图像.

图２ BrCNN示意图

Fig．２ DiagramforBrCNN

　　在网络的底部采用了一层卷积核数目为６４、大小为１×１的卷积层,将原红外视频中每一个像素映射到

特征空间以输入双向递归卷积层;在网络的中部是３层双向递归卷积,每层卷积都采用卷积核数目为１２８、
大小为３×３的卷积来提取局部特征,以及网络中所需要的各个系数.这些卷积层都进行了填充操作,以
使图像在提取特征前后的大小不变.在两个递归卷积层中间加入隔离层,该层是由一个卷积核数目为

１２８、大小为１×１的卷积层和一个大小为２×２的最大采样层组成.隔离层减少了相邻２个递归卷积层

所提取到的特征的关联性,使得递归卷积层尽量提取到多样的特征.在３层递归卷积提取特征之后,引入

２个反卷积层(反卷积核的数目为２５６,大小为４×４,步长为２×２,填充为１),将提取到的特征图像分辨率调

整到与红外视频相一致.
当特征提取完毕后,在网络顶部放置一个两层的全卷积网络(FCN)[２１]用于估计红外视频中每一个像素

点的深度.传统CNN在最后需要全连接层,全连接层将卷积层提取到的特征映射到一维空间里用于后续

的分类或回归,该分类或回归属于图像级别.本文采用FCN进行逐个像素点的深度估计,将传统卷积网络

解决的任务从图像级别引入到像素级别,可以对图像中每一个像素进行分类或回归.估计红外视频每一个

像素点的深度属于像素级别的任务,鉴于此,本文采用这种全卷积神经网络对像素深度进行分类训练,其中,
两层网络的卷积核数目均为５１２,大小均为１×１.采用Softmax分类器分类得到红外视频中每一个像素的

深度,其表达式为

P(ξ＝j|z)＝
zj

∑
C

i＝１zi

. (８)

式中z为分类训练得到的特征向量;zj表示特征向量z在第j维的数值;C 表示类别数,同时也是向量z的

维数;P(ξ＝j|z)表示在训练得到特征向量z 这一条件下输入ξ属于第j 类的概率.取概率最大的类别为

当前输入的分类类别.
这样就得到了所提出的BrCNN架构.

３．２　估计策略

红外视频深度是一个连续的值,一般采用回归方法进行估计,而本文首先将红外视频的深度离散化,再
使用分类的方法估计深度.这么做有２个优点:１)实际中红外视频的场景是多变的,那么在误差范围内估计

视频中每一个像素所在的深度层次比估计一个具体的深度值更加容易、有效;２)分层次估计红外视频的深度
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可以控制不同深度层次深度的精度,精度要求较高的地方可以分割得稠密,而精度要求不高的地方则可以分

割得稀疏.本文在红外视频深度的对数空间中通过平均分割深度来获得分类标签,表示为

tk
i ＝floor

lndk
i －lndmin

lndmax－lndmin
×N

é

ë
êê

ù

û
úú , (９)

式中tk
i为红外视频第k 帧图像中第i个像素的分类标签;floor[]为向下取整函数;dk

i为第k 帧图像中第i
个像素的真实深度;dmax和dmin分别为红外视频中最大和最小的深度;N 为分类类别数,即将红外视频的深

度分割成N 个深度层级.
将待估计深度的红外视频输入已训练好的BrCNN,得到视频中每一个像素的分类标签,再将其换算成

估计的深度,公式为

d＝exp
t
N ×(lndmax－lndmin)＋lndmin

é

ë
êê

ù

û
úú . (１０)

　　视频中标签为t的像素估计深度为d.图３是将一帧图像的深度分割成不同层次的效果图,灰度图像

中颜色越深表示距离越近,深度值越小,反之则深度值越大.将深度层数分割得越多、越精细,则越与真实深

度相近,但估计难度就越大.实验中,将红外视频的深度分割成３０个层级,取得了较好的估计结果.

图３ 将红外视频真实深度分割成不同深度层数的效果.(a)红外视频;(b)真实图像;(c)１０层;(d)２０层;(e)３０层

Fig．３ Effectofdividinggroundtruthdepthofinfraredvideointodifferentdepthlevels敭 a Infraredvideo 

 b groundtruth  c １０layers  d ２０layers  e ３０layers

４　实验与结果分析
４．１　数据采集

采用的数据集由包含４１４４帧户外场景的红外视频及其深度图像组成,分辨率为４０×１４４,数据由搭载

着红外摄像机和测距雷达的汽车拍摄而成.因为红外摄像机与测距雷达的位置不完全相同,所以红外视频

及其深度图像会有微小的视角上的差异,但这不影响本文实验.数据集分为２部分,由３１５２帧红外视频及

其深度图像组成训练集,而余下的９９２帧数据则组成测试集.在训练集上训练本文算法,然后在测试集上测

试结果,并与其他算法相比较.

４．２　训练过程

本文实验均是在装有单个GTX１０７０显卡的计算机上使用深度学习库PyTorch进行训练和测试的.
采用学习率为０．０００１的Adam[２２]算法优化网络模型.Adam算法具有３个优点:１)善于处理非平稳优化目

标;２)对计算机的内存要求较小;３)可以对不同的参数计算自适应的学习率.实验中将连续的８帧红外视频

作为一个序列数据输入给BrCNN,采取批处理方式优化网络模型,每次输入２个数据优化网络.BrCNN的

输入数据是大小为(２,８,１,４０,１４４)的张量,其中“２”表示每次输入的２个数据,“８”表示连续的８帧图像作为

一个序列输入进网络,“１”表示红外图像是单通道图像,图像数据仅有一层,“４０,１４４”表示红外视频的分辨率

为４０×１４４.BrCNN的输出数据是大小为(２,８,３０,４０,１４４)的张量,其中“３０”表示将深度分成３０个层级,
其张量值表示深度属于对应层级的概率,取概率最大值的层级作为当前像素所在的深度层级,其他维度与输

入数据表示的含义相同.模型在训练数据上共训练５００个周期,即在训练集上训练２１９００次,取得了比较好

的收敛效果.
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４．３　结　果

图４分别展示一帧视频经过三个递归卷积层之后的输出结果.可以看出,不同层递归卷积层提取到了

不同角度的特征.第一层递归卷积层主要提取了一些场景的背景信息,突出了不同层次、不同深度变化等信

息;第二层递归卷积主要提取了更加综合的边缘、纹理等信息;第三层提取了更加抽象的综合信息.经过三

层网络的特征提取,特征输入全卷积估计网络,估计出红外视频的深度.

图４ 各个递归卷积层的输出.(a)红外视频;(b)第一个递归卷积层输出;(c)第二个递归卷积层输出;(d)第三个递归卷积层输出

Fig．４ OutputofdifferentbiＧrecursiveconvolutionallayers敭 a Infraredvideo 

 b outputofthefirstbiＧrecursiveconvolutionallayer  c outputofthesecondbiＧrecursiveconvolutionallayer 

 d outputofthethirdbiＧrecursiveconvolutionallayer

　　采用不同精度和误差度量方式评价本文算法和其他算法的估计结果.目前比较常用的精度和误差度量

方法有平均相对误差(MRE)[１,３,７Ｇ８]、均方根误差(RMSE)[１,３,７Ｇ８]、对数误差(LE)[１,３,８]、不同阈值的精度(ζ)
[６Ｇ８],

分别表示为

Emre＝
１
M∑

M

i＝１

d∗
i －di

di
, (１１)

Ermse＝
１
M∑

M

i＝１

(d∗
i －di)２, (１２)

ELE＝∑
M

i＝１
lgd∗

i －lgdi , (１３)

ζ＝max
d∗

i

di
,di

d∗
i

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＜１．２５１,２,３, (１４)

式中d∗
i 为估计的第i个像素的深度,di为第i个像素的真实深度,M 为测试集中红外视频的总像素点个数.

表１给出了本文提出的BrCNN模型与其他一些经典模型的比较结果.可以看出,针对红外视频深度

估计问题,BrCNN相对于传统的CNN(如AlexNet、VGG１６、Res３４)能够获得比较好的估计结果.引入红外

视频的序列信息可以提高红外视频深度估计的精度,降低误差.表１中表示精度的３栏数据越大代表估计

结果越好,而表示误差的３栏数据越小则代表估计结果越好.
表１ BrCNN模型与其他经典网络模型的深度估计结果的对比

Table１ ComparisonofdepthestimationresultsbetweenBrCNNmodelandotherclassicalnetworkmodels

Method
Accuracy

ζ＜１．２５ ζ＜１．２５２ ζ＜１．２５３
Error

MRE RMSE LE
BrCNN ０．７６２ ０．９０１ ０．９５６ ０．２１４ １０．２０１ ０．０８３
AlexNet[１２] ０．７３７ ０．８７３ ０．９０８ ０．２５８ １０．７９７ ０．０９０
VGG１６[１３] ０．７１９ ０．８６８ ０．９１２ ０．２７４ １０．８４２ ０．０９３
Res３４[１４] ０．７２１ ０．８７０ ０．９２１ ０．２７５ １０．７８２ ０．０８９

　　图５选择２个场景下连续４帧视频估计的深度图像来比较不同算法的估计效果.可以看出,AlexNet、

VGG１６、Res３４等网络模型只能估计出总体的场景深度,对于一些细节特征,如道路上的行人、突然出现在

场景中的杂物等,并不能精确地估计出来;而本文提出的BrCNN因加入了红外视频的序列特征,因此对于

红外视频深度估计问题,能够估计出更多的细节信息,得到更好的估计结果.
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图５ 不同模型下的深度估计结果.(a)红外视频;(b)真实深度;(c)BrCNN估计的深度;(d)AlexNet估计的深度;
(e)VGG１６估计的深度;(f)Res３４估计的深度

Fig．５ Depthestimationresultsofdifferentmodels敭 a Infraredvideo  b groundtruthdepth  c depthestimatedbyBrCNN 
 d depthestimatedbyAlexNet  e depthestimatedbyVGG１６  f depthestimatedbyRes３４

４．４　模型分析

BrCNN在提取每一帧图像局部特征的同时加入了红外视频的序列信息,提高了特征的表达能力.但随

着红外视频中场景的变化,序列信息对特征的表达能力起到了不同的作用.本文选取了一段连续的包含

４７０帧图像的红外视频,计算得到任意相邻２帧图像差分的２范数,并度量了该段视频在 BrCNN 与

VGG１６[１３]模型下的 MRE,结果如图６所示.

图６ (a)BrCNN与VGG１６模型的平均相对误差;(b)相邻２帧图像差分２范数

Fig．６  a MeanrelativeerrorofBrCNNandVGG１６model  b ２Ｇnormofdifferencebetweenadjacentframes
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　　从图６可以看出,当红外视频帧间差分的２范数较小时,BrCNN的估计误差要小于 VGG１６模型,即

BrCNN提高了红外视频深度的估计精度;但当帧间差分２范数较大的时候(如２５０~３００帧之间),BrCNN
的估计误差与VGG１６模型相似,此时红外视频的序列信息并不能提高特征的表达能力.

图７从帧间差分２范数较大的区间内取出几帧连续的图像,并使用BrCNN估计出其深度.可以看出,
这是一段路口急转弯处,帧与帧之间的差异较大,此时视频的序列信息对于特征的提取并没有帮助,BrCNN
只能与传统的网络模型(如VGG１６模型)取得精度类似的估计结果.

图７ 帧间差分２范数较大时的深度估计结果.(a)连续３帧红外视频;(b)BrCNN的估计结果

Fig．７ Depthestimationresultsoflarger２Ｇnormbetweenframedifferences敭

 a Continuousthreeframesofinfraredvideo  b estimationresultsofBrCNN

５　结　　论
针对红外视频深度估计问题,在传统卷积网络能够很好地提取单帧图像特征的基础上,引入RNN有效

提取序列特征的机制,得到的BrCNN能够有效地提取红外视频特征,并在深度估计中获得了较好的效果.
该网络吸收了CNN优良的单幅图像特征提取能力,在递归传递视频序列信息机制下,对每一帧图像都能提

取到包含红外视频上下文信息的特征.本文采用了双向递归机制,保证了每一个特征都蕴含视频整体序列

信息,同时保持了视频序列信息的稳定性.实验中对比该网络与其他一些经典的网络结构的红外视频深度

估计结果,表明该网络在红外视频深度估计上具有优秀的建模能力,能够有效解决红外视频深度估计问题.
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