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基于双通道卷积神经网络的深度图超分辨研究
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摘要　目前直接获取的深度图受其成像原理及硬件设备等因素的限制,存在分辨率低、边缘信息丢失等缺点,极大

地影响了深度图的应用.针对这一问题,提出基于双通道卷积神经网络的深度图超分辨率重建模型.该模型由

深、浅两个通道组成,２１层的深层通道通过联合卷积与反卷积,结合跳跃连接与多尺度理论,实现深度图细节特征

的快速学习;３层的浅层通道用于学习深度图的轮廓特征;最后融合深、浅两个通道,将细节与轮廓相结合,实现由

低分辨率深度图到高分辨率深度图的端到端的学习.该模型充分利用卷积神经网络的学习能力自主提取深度图

的有效特征,避免了手工提取特征的不准确性.在 MiddleburyRGBD数据集上的实验结果表明,本文模型在大采

样因子８时仍能取得较好的效果,具有很高的实际应用价值.
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１　引　　言

三维技术在航空航天、远程医疗、军事训练、教
育教学、三维电视,以及游戏娱乐等领域具有广阔的

应用前景和商业价值,深度信息的精确获取是三维

研究所需要的关键技术.目前,深度图可由硬件设

备直接获取[１Ｇ５],也可由算法生成.受硬件本身系统

的影响,直接获取的深度图噪声大、分辨率低,且成

本较高;但由算法生成的深度图,不仅分辨率高,而
且成本低.因此,通过算法实现深度图质量的提高

已成为该领域的研究热点.
现有算法主要有两种思路:１)基于深度图序列

的重建方法.Schuon等[６]利用双边全变差正则化

项,限制图像总能量进行深度图重建.Gevrekci
等[７]基于凸集投影理论进行序列深度图超分辨率重

建.Rajagopalan等[８Ｇ９]结合马尔可夫随机场,采用
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最 大 后 验 概 率 方 法 实 现 深 度 图 超 分 辨 率 重 建.

Timofte等[１０]改进稀疏编码实现重建.此类方法仅

利用深度图信息,致使最终分辨率仅提高２~３倍.
由于初始深度图分辨率本身就很低,所以利用该类

方法重建后的深度图很难满足实际应用要求.２)基
于信息融合技术的重建方法.Kopf等[１１Ｇ１３]利用图

像滤波函数指导深度图超分辨率重建,但重建结果

存在边缘细节丢失.为了优化图像滤波过程,Liu
等[１４]利用测地距离计算滤波系数.Park等[１５]将非

局部均值(NLM)[１６Ｇ１７]、最小二乘和边缘加权相结合

来恢复边缘细节.Ferstl等[１８]通过计算得到的各

向异性扩散张量来指导深度图上采样.Li等[１９]、

Kwon等[２０]、Kiechle等[２１]和Lu等[２２]搭建了基于

稀疏字典的彩色图引导的深度图重建模型.Diebel
等[２３]则利用马尔可夫随机场(MRF)实现深度图重

建.总体来说,这类方法所需图像数量少,系统搭建

比较简单,但通常会将彩色图像的纹理信息映射到

重建的深度图中,影响深度图的质量.
上述传统算法通常需要人工提取特征,计算复

杂度较高.而深度学习作为机器学习的重要发展,
能够逐层自动学习合适的表示特征,已在众多领域

中得到广泛应用.卷积神经网络(CNN)作为深度

学习的代表,能快速处理高维图像,在图像分类、识
别、重建等领域展示出较好的效果.Dong等[２４]提

出了应用于平面图像超分辨率重建的卷积神经网络

(SRCNN),SRCNN先对低分辨率的图像块进行双

三次插值,然后将插值后的图像作为网络的输入,

SRCNN开启了深度学习在图像重建领域的研究热

潮.Wang等[２５]将稀疏编码与深度学习相结合应用

于图像重建,也取得了较好的效果.

SRCNN在图像重建领域取得了很好的效果,
但仍然存在不足:１)网络较浅仅有３层不能充分学

习图像特征;２)模型不能实现端到端的上采样,需要

先进行双三次插值再送入网络;３)卷积核过于单一,
不能有效提取图像的多尺度特征.针对SRCNN的

不足,本文搭建了基于双通道卷积神经网络的深度

图超分辨模型.模型由深层、浅层两个通道组成,在

２１层的深层网络中通过引入残差单元加速网络的

收敛;３层的浅层网络与SRCNN类似.本文算法

在深、浅两个通道中采用反卷积实现上采样,避免了

网络外的预处理实现了端到端的上采样;为了提取

不同尺度的特征,在深层网络中采用大小不同的４
个卷积核并行提取图像特征.结果表明,相比其他

算法,本文算法在深度图的重建任务上取得了更好

的表现.

２　网络模型

本文算法的网络模型如图１所示,黑色线代表

深层网络的实现,绿色线代表浅层网络的实现.相

同颜色的矩形块代表这些层输出的特征图的数目相

同,具有红色边框的矩形块代表反卷积层,图中每个

块右下角的数字为该层输出特征图的数目,块中的

数字代表该层卷积核的大小.图１中具有相同输出

特征图数目和卷积核大小的卷积层,参数设置相同.
因此,本文模型共有１１种卷积层,２种反卷积层,
表１给出了这些层的具体参数,其中“Ck”为第k种

图１ 双通道卷积神经网络的深度图超分辨率模型

Fig敭１ TwoＧchannelconvolutionalneuralnetworkfordepthmapsuperＧresolutionmodel

１０１０００２Ｇ２
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表１　模型参数设置

Table１　Parametersettingsofthemodel

Name C１ C２ C３ C４ C５ C６ C７ C８ C９ C１０ C１１ DC１ DC１
Number ６４ ６４ １６ １２ １２ ４ ４ ４ ４ １ １ ４ ８
Size ３×３ １×１ １×１ ３×３ １×１ ７×７ ５×５ ３×３ １×１ ５×５ １×１ １５×１５ １５×１５
Pad １ ０ ０ １ ０ ３ ２ １ ０ ２ ０ ７ ７
Step １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ １ ４/８ ４/８

卷积层,“DCk”为第k 种反卷积层,“Number”为该

层输出特征图的数目,“Size”为该层滤波器的大小,
“Pad”为该层填充的大小,“Step”为该层步长的

大小.

２．１　深层通道

深层通道的实现包括４步:特征提取、非线性映

射、上采样,以及多尺度变换.

１)特征提取.特征提取阶段包含３个卷积层,

每层有６４个３×３大小的滤波器组.为了加速网络

收敛,在模型中使用跳跃连接,形成残差单元[２６],如
图２所示.模型中残差单元的输出是由两个卷积层

级联的输出F(X)与输入X 相加,再经过参数线性整

流函数(PReLU)激活后得到.残差单元通过跳跃一

个或多个层次的连接使得加深后模型所产生的训练

误差不高于其所基于的较浅模型,避免了由于梯度消

失而形成欠拟合缺陷,提高了重建深度图的质量.

图２ 残差单元

Fig敭２ Residualunit

　　传统的线性整流函数(ReLU)激活函数随着网

络训练次数的增加可能会落入硬饱和区,导致权重

无法更新.本文模型利用PReLU作为激活函数,
其函数负半轴增加了参数修正,避免了神经元死亡,
同时在一定程度上起到正则的效果,提高了模型的

泛化能力.PReLU函数表示为

δ(y)＝max(０,y)＋amin(０,y), (１)
式中y 为输入信号,a 为函数负轴的可学习系数,当

a＝０时为ReLU的表达式.
卷积层是卷积神经网络的核心组件,具有局部

连接和权值共享特征,卷积层将前一层的一个或者

多个特征图作为输入与一个或者多个卷积核进行卷

积,产生一个或者多个输出.卷积操作可表示为

Fi＝PReLU(Wc(i)∗Fi－１＋bi), (２)

式中:Fi 为第i个卷积层的输出,当i＝１时F０＝
DL,DL 为第一层输入的低分辨率的深度图;Wc(i)为

第i个卷积层的权重;∗为卷积操作,bi 为第i层的

偏置.

２)非线性映射.该阶段利用１２个１×１卷积

核将特征提取阶段输出的６４维向量映射成１２维的

低维向量,然后利用４个卷积层,每层用１２个３×３
的滤波核增加映射的非线性,这个阶段也同样利用

了跳跃连接加速网络收敛.

３)上采样.本文模型通过反卷积层实现上采

样操作,实现了“端到端”的映射,而大部分算法采用

网络外的双三次插值实现上采样.假设输入反卷积

层的图像大小为I,反卷积层参数包括:核的大小

R×R、步长s和填充大小p,那么经过反卷积之后

的输出图像的大小为

o＝s(I－１)＋R－２p. (３)

　　通过适当调整反卷积的参数便可以实现不同倍

数的上采样.

４)多尺度变换.高分辨率图像重建通常依赖于

不同尺寸的特征,本文算法利用多尺度卷积核提取图

像特征.多尺度重建部分由１０层组成,开始的４个

６４维３×３的卷积层用于提取高维特征,同样用到跳

跃连接.接下来利用１６个１×１卷积核降低维度,多
尺度卷积核大小分别为５×５,３×３,７×７,１×１,通过

多尺度卷积层可以得到１６个特征图,最后采用１×１
的卷积核连接多尺度特征,输出重建结果.

２．２　浅层通道

浅层通道由２个卷积层和１个反卷积层组成,
结构简单,用于实现对图像粗略特征的提取.浅层

通道的设计源于SRCNN,与SRCNN不同的是,本
文利用反卷积在通道中实现上采样.模型通过将

深、浅层两通道结合,实现深度图丰富特征的学习,

１０１０００２Ｇ３
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取得了优异的重建结果.

２．３　网络训练

本算法采用最小化欧氏距离来优化模型参

数.对于一组由网络重建得到的深度图 Fi(Y;

Θ),和一组无损的高分辨率的深度图 Xi,只要使

得均值误差最小,即可得到最优的参数Θ,均值误

差为

L(Θ)＝
１
n∑

n

i＝１
‖Fi(Y;Θ)－Xi‖２. (４)

　　训练过程中采用基于反向传播[２７]的随机梯度下

降法来优化回归.本文模型卷积层中的所有权重采

用均值为０,方差为０．００１的高分布进行随机初始化.

２．４　数据集

本文从 MPISintel和 Middlebury数据集中收

集了６１幅深度图,５２幅为原始训练样本,９幅为验

证样本.训练样本由网络的输入(低分辨深度图

DL)和标签(高分辨率深度图DH)两部分组成.首

先对原始的５２幅训练样本进行扩充,采用步长７对

降质图像进行切块,得到５４４３８８个图像块作为训练

集,４４９５６个图像块作为测试集.网络训练好之后,
输入９幅验证样本,评估不同放大因子时网络的重

建深度图质量,进一步验证网络的有效性.

３　实验结果与分析

模型由深、浅两通道组成,各自实现不同的任

务.图３(a)为深层网络最终的输出结果,该结果恢

复了深度图的更多信息.图３(b)为浅层网络最终

的输出结果,该结果恢复了深度图的轮廓信息.图

３(c)为深、浅两个通道组合后的输出结果,实现了粗

略与细节的融合,完成了深度图的重建任务.

图３ (a)深层网络、(b)浅层网络和(c)融合后网络输出结果

Fig敭３  a Deepnetwork  b shallownetworkand c convergednetworkoutput

　　大部分算法在深度图重建中会面临图像模糊问

题,图４所示为本文模型所得深度图“Teddy”与双

三次插值算法和SRCNN算法[２４]在相同采样因子

下的重构结果对比.由局部放大图可以看出,本文

算法在一定程度上解决了图像模糊问题,更接近于

真实深度图.

图４ 不同方法获得的重建结果对比.(a)原始图像;(b)双三次插值算法;(c)SRCNN算法;(d)本文算法

Fig敭４ Comparisonofreconstructionresultsobtainedbydifferentmethods敭 a Originalimage  b bicubicalgorithm 

 c SRCNNalgorithm  d proposedalgorithm

　　通过对 MiddleburyRGBD数据集中的９幅测

试图进行分析,证明模型的超分结果,由于所对比算

法并没有都进行９幅图的测试,为了客观公正,本文

按对比文献进行了３种测试深度图的比较,如表２~
４所示,表中用粗体表示最优的重建结果,用下划线

表示次优的重建结因此果.从表中可以看出,本文

算法对于不同的测试深度图均能取得较好的重建结

果.本文模型与传统算法相比,无需人工提取特征;
与现有的基于稀疏的算法相比,无须明确学习字典,
没有复杂的预处理过程.所对比的SRCNN模型是

针对深度图重新训练得到的,表４中SRCNN２是

SRCNN改进后的网络,原始SRCNN 采用 ReLU
作为激活函数,改进后的SRCNN采用PReLU 作

为激活函数.调整了激活函数之后,RMSE平均降

１０１０００２Ｇ４
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低了０．０９３,充分验证了PReLU作为网络激活函数

的有效性.本文模型在采样因子为８时取得了十分

优异的结果,在４倍采样因子时部分图片上的验证

结果低于文献[２１]和[２５],由于这两篇文献都利用

了稀疏编码的思想,因此可知稀疏理论在重建任务

中仍具有一定的研究价值,以后工作中可以考虑将

稀疏理论与卷积神经网络相结合搭建更优异的重建

模型.
表２　不同算法在Art、Books、Moebius上的定量比较(RMSE)

Table２　QuantitativecomparisonofdifferentalgorithmsonArt,BooksandMoebius(RMSE)

Algorithm
Art Books Moebius

４× ８× ４× ８× ４× ８×
Bilinear ４．１４７ ５．９９５ １．６７３ ２．３９４ １．４９９ ２．１９８
Ref．[２３] ３．７９４ ５．５０３ １．５４６ ２．２０９ １．４３９ ２．０５４
Ref．[１３] ４．０５６ ４．７１２ １．７０１ １．９４９ １．３８６ １．８２０
Ref．[１５] ３．４９８ ４．１６５ １．５３０ １．９９４ １．３４９ １．８０４
Ref．[１２] ３．７８８ ４．９７４ １．５７２ ２．０９７ １．４３４ １．８７８
Ref．[１８] ３．７８５ ４．７８７ １．６０３ １．９９２ １．４５８ １．９１４
Ref．[２２] － ５．７９８ － ２．７２８ － ２．４２２
Ref．[２５] ２．５２５ ３．９５７ １．０９８ １．６４６ ０．９７９ １．４５９
Proposed １．６１３ ２．１８５ １．１９５ １．４４８ １．１９８ １．４５７

表３　不同算法在Dolls、Laundry、Reindeer上的定量比较(RMSE)

Table３　QuantitativecomparisonofdifferentalgorithmsonDolls,LaundryandReindeer(RMSE)

Algorithm
Dolls Laundry Reindeer

４× ８× ４× ８× ４× ８×
Bicubic １．３０５ １．８５５ ２．４０８ ３．４５２ ２．８０９ ３．９８６
Ref．[１５] １．３０１ １．７４５ ２．１３２ ２．７７０ ２．４０７ ２．９８７
Ref．[９] １．９７７ － ２．９６９ － ３．１７８ －
CLMF０[２８] １．２７１ １．８７８ ２．３１２ ３．０８４ ２．６９０ ３．４１７
CLMF１[２８] １．２６７ １．７０７ ２．５１２ ２．８９２ ２．６９９ ３．３３１
Ref．[１８] １．３５５ １．８５９ ２．５１１ ３．７５７ ２．７１２ ３．７８９
Ref．[２１] ０．９２１ １．２５９ １．２１２ ２．０７７ １．５５９ ２．５８３
Ref．[２５] ０．９８９ １．４４５ １．６３０ ２．４６６ １．９１４ ２．８７８
Proposed ０．８４２ １．４６２ １．２８５ １．５４７ １．２３７ １．６００

表４　不同算法的在Venus、Teddy、Cones上的定量比较(RMSE)

Table４　QuantitativecomparisonofdifferentalgorithmsonVenus,TeddyandCones(RMSE)

Algorithm
Venus Teddy Cones

４× ８× ４× ８× ４× ８×
Ref．[９] ２．５９７ － ４．０３０ － ５．７４０ －
Ref．[１０] ２．３３１ － ３．７１８ － ５．４９０ －
Ref．[２１] ０．８１９ １．１６９ １．８２２ ２．３７０ ２．９７４ ４．５１６
Ref．[１８] １．７４２ － ２．５９５ － ３．４９８ －
Ref．[２２] １．７３４ ２．１３４ ２．７２３ ３．４６８ ３．９８５ ５．３４４
SRCNN[２４] ０．７８９ １．７０６ １．９８５ ３．２５２ ３．５８５ ５．１８０
SRCNN２ ０．７１８ １．５９３ １．８９１ ３．１３６ ３．４３９ ５．１７１
Ref．[２５] １．１９１ １．７８６ ２．０２６ ３．０１５ ３．０７８ ４．８６５
Proposed ０．５３１ ０．７４９ １．３７５ １．７８０ １．４４８ １．８９８

　　表５所示为重构的高分辨率深度图在４倍采样

因子时,在PSNR和SSIM 两类客观评价指标上与

SRCNN和Bicubic算法的客观比较结果,本文算法

在９幅测试图像上都取得了最高的PSNR值,对比

SRCNN算法平均提高约０．５dB.在测试深度图

“cones”上,本 文 模 型 得 到 的 SSIM 值 略 低 于

SRCNN算法,但总体上,本文模型得到的SSIM 值

十分优异.
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表５　４倍采样因子下不同算法的定量比较

Table５　Quantitativecomparisonofdifferentalgorithmsbyascalingfactorof４

Dataset
Bicubicalgorithm SRCNNalgorithm[２４] Proposedalgorithm

PSNR SSIM PSNR SSIM PSNR SSIM
Art ２９．８１ ０．８７９９ ３１．２０ ０．９２６０ ３１．８２ ０．９５６２
Books ３０．２２ ０．９２８３ ３１．３３ ０．９４２５ ３１．８８ ０．９６３９
Dolls ３１．６７ ０．９１７９ ３２．４４ ０．９３００ ３２．６１ ０．９４３８
Laundry ３２．６４ ０．９１８９ ３４．２４ ０．９３３０ ３４．３７ ０．９４４２
Moebius ３０．９２ ０．９２５８ ３１．８９ ０．９４０３ ３２．５２ ０．９５３６
Reindeer ３１．３９ ０．９２９０ ３３．３０ ０．９５１９ ３３．８６ ０．９６４７
Cones ２８．６１ ０．８９９３ ２９．８１ ０．９１９０ ３０．５７ ０．９０４８
Teddy ２７．６１ ０．９１６７ ２８．５２ ０．９３４３ ２９．７０ ０．９４７４
Venus ４２．４５ ０．９８２７ ４５．５２ ０．９８９８ ４６．１９ ０．９９２３

　　为了验证本文模型的时效性,表６比较了本

文算法与Bicubic和SRCNN算法在９幅深度图上

的测试时间复杂度,单位为s.所有算法运行在

８G内存２．６GHz主频的处理器,Win７６４位系统,
使用 MATLAB２０１４a版本软件.从表６可以看

出,Bicubic算法的时间复杂度最低,处理一幅深度

图平均只需要０．００７９s,但从图４可以看出,该算

法重构的图像边缘模糊、超分辨能力有限.本文

算法除了在 Art上时间复杂度略高于SRCNN算

法外,在其他深度图上所需要的测试时间均低于

SRCNN算 法,平 均 测 试 时 间 高 于 SRCNN 算 法

０．０５０２s.SRCNN算法 需 要 双 三 次 插 值 的 预 处

理,在一定程度上限制了其测试的速度,而本文模

型通过引入反卷积实现了端到端的上采样,避免

了模型之外的预处理,大幅提高了模型的时效性.
对于一幅４５０pixel×３７０pixel的深度图,本文模型

需要的测试时间为０．２０１４s,能够满足实际应用的

需要.
表６　不同算法时间复杂度比较

Table６　Comparisonoftimecomplexityofdifferentalgorithms s

Algorithm Art Books Dolls Laundry Moebius Reindeer Cones Teddy Venus
Bicubic ０．０３９８ ０．００４５ ０．００３４ ０．００４８ ０．００３５ ０．００３６ ０．００４２ ０．００４０ ０．００３６
SRCNN ０．２６１３ ０．２５８０ ０．２５５０ ０．２４５９ ０．２５１９ ０．２４５６ ０．２４９２ ０．２４７９ ０．２４９８
Proposed ０．２７４７ ０．２００８ ０．１６９０ ０．１６２４ ０．２２６１ ０．２１０７ ０．１６７０ ０．２３２４ ０．１６９７

４　结　　论

针对SRCNN存在的不足进行了改进,搭建了

基于双通道卷积神经网络的深度图超辨率重建模

型.模型由深、浅两个通道组成,分别侧重学习深度

图的细节与轮廓特征,两者相互补充实现了深度图

的重建.实验结果表明本文算法在测试集上较其他

算法取得了更好的实验结果,尤其是在采样因子为

８时仍能取得较好的重建效果.而且,本文算法在

一定程度上克服了传统算法手工提取特征不准确的

缺陷,本文算法实现了端到端的重建降低了测试的

时间复杂度,使得模型更适合实际应用.后续应进

一步研究深度图与一般自然图像的特点以搭建能同

时适用于两类图像超分任务的模型.
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