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基于自监督学习的热红外图像景深估计方法
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摘要：从热红外图像对比度低、细节信息不足等特点出发，提出了一种面向热红外图像的景深估计方法。首先，设

计了一种红外特征聚合模块，提高了对目标物边缘和小目标的全方位深度信息获取能力；其次，在特征融合模块中

引入了通道注意力机制，进一步融合通道间的交互信息；在此基础上，建立了一种深度估计网络，实现热红外图像

的像素级景深估计。消融实验与对比实验的结果表明，该方法在热红外图像像素级景深估计中性能优于其他代表

性方法。
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Depth estimation of thermal infrared images based on self-
supervised learning
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Abstract： Depth estimation based on unsupervised learning is one of the important issues in the field of computer vi‐

sion.  However， existing algorithms of depth estimation are mainly designed based on visible images.  Compared with 

visible images， thermal infrared images have the disadvantages of low contrast and insufficient detailed information.  To 

this end， a depth estimation network is constructed and an unsupervised depth estimation method is proposed for thermal 

infrared images according to their characteristics.  The network consists of three parts： feature extraction module， fea‐

ture aggregation module， and feature fusion module.  Firstly， a feature aggregation module is designed to improve net‐

work ability to acquire the edge information of target objects and the small object information of the image.  Secondly， 

the channel attention mechanism is introduced in feature fusion module to effectively capture the interaction relationship 

between different channels.  Finally， a depth estimation network for thermal infrared images is established.  In this net‐

work， the model parameters are trained by thermal infrared sequence images to achieve the pixel-level depth estimation 

of a single thermal infrared image.  The results of ablation studies and comparative experiments fully demonstrate that 

the performance of the proposed method in pixel-level depth estimation of thermal infrared image outperforms other rep‐

resentative methods.

Key words： thermal infrared image， self-supervised learning， monocular depth estimation， feature aggregation， 

channel attention mechanism

引言

从二维图像中估计场景的深度信息是计算机

视觉中的一个经典问题［1］，传统方法多以多目及多

视图匹配的方式获取场景的深度信息，然而这类算

文章编号：1001-9014（2023）06-0906-10 DOI：10. 11972/j. issn. 1001-9014. 2023. 06. 024

收稿日期：2022⁃ 12⁃ 13，修回日期：2023⁃ 07⁃ 14  Received date：2022⁃ 12⁃ 13，Revised date：2023⁃ 07⁃ 14
基金项目：光电信息控制和安全技术重点实验室开放基金（JCKY2022210C005）， 国家自然科学基金（U2033201），航空科学基金
（20220058052001）
Foundation items：Supported by the Open Foundation of Science and Technology on Electro-Optical Information Security Control Laboratory
（JCKY2022210C005）， the National Natural Science Foundation of China （U2033201）， and Aeronautical Science Foundation of China
（20220058052001）
作者简介（Biography）：丁萌（1981－），男，江苏仪征人，教授，博士学位，主要研究领域为红外图像智能感知 .  E-mail： nuaa_dm@nuaa. edu. cn
* 通讯作者（Corresponding author）： E-mail： nuaa_dm@nuaa. edu. cn

法首先需要完成从图像中进行特征提取与匹配等

一系列预处理［2-3］，且难以获得稠密的和输入图像实

现像素级匹配的深度数据。近年来，随着深度学习

算法的发展，利用卷积神经网络强大的拟合能力，

建立基于深度学习的单视图景深估计方法成为计

算机视觉领域的一个研究热点［4］。相比于传统方

法，这类方法的主要优势体现在［5］：第一、尽管需要

大规模的训练，但是在实际使用过程中，仅需提供

单幅图像即可恢复出其对应的深度信息；第二、恢

复出的深度信息与输入的二维图像可以实现像素

级匹配，无需再进行深度图与原始图像之间的配

准，降低了后续任务的难度。

根据是否需要深度标签及深度标签的稠密度，

现有的基于深度学习的单视图景深估计方法总体

上可以分为三类［6］：第一、监督学习的方法，该方法

需要稠密的像素级的深度标签，由于现有的景深测

量设备很难获取和图像分辨率相匹配的深度标签，

所以这类算法监督信息的获取难度和成本极大［7-8］；

第二、半监督学习的方法，该类方法主要使用稀疏

的深度标签对图像中的部分像素进行标注，虽然其

对深度传感器的分辨率要求大大降低，但是其存在

的最大问题是需要先对深度数据和图像进行高精

度配准，其工作量较大，也存在着一定的误差［9-10］；

第三、自监督方法，相比于前两类方法，该类方法无

需深度标签，在训练过程中利用多视图之间的空间

几何关系去建立监督信息，实现了自监督的像素级

深度估计，这类空间几何关系主要包括［11-12］：基于

左/右视图的方法和基于前/后视图的方法。由于自

监督方法在训练样本的获取上较为便利，因此其已

成为当前基于深度学习的景深估计算法的主要研

究方向。

2016年，Garg等人创造性地提出了一种利用左/
右视图的自监督景深估计方法，根据预测的视差值

和左视图重建右视图，其中使用光度误差作为网络

模型的监督信息，但该方法最大的缺陷是网络模型

优化迭代困难［13］。在此基础上，Godard等人利用左/
右视图间的几何约束关系，提出了利用左右视差之

间的一致性损失作为约束项，来优化网络参数，提

高准确率和鲁棒性［14］。Tosi 等人以左/右视图作为

训练输入，通过两个网络的优化来预测最终的视

差［15］，首先通过一个网络得到初始特征和初始视差

图，然后通过一个额外的残差网络对前一个网络得

到的初始特征进行修正，获得一个对初始视差图的

补偿，从而完成对深度信息的预测。相比于Godard
的单一网络，该方法通过增加一个网络对特征进行

修正，提高了景深估计的精度。这类基于左/右视图

的方法，要求在网络训练时需要标定好位姿关系的

双目图像作为输入，训练样本的采集对设备有着较

为严苛的要求。为此，从简化训练样本获取方式的

角度，构建新的自监督景深信息成为研究的重点。

Zhou 等人发现多视图之间的相机位姿与深度值存

在紧密联系［16］，在训练时将深度估计网络和相机位

姿估计网络联合起来，使用不同位姿之间的视图重

投影关系作为监督信号，就可以使用图像序列完成

景深信息的估计。但是这种重投影关系的成立条

件十分严苛，其中最重要的一点就是要求场景中都

是刚性物体，即和相机之间存在着一致的相对运动

关系。为了解决这一问题，学者们分别提出了不同

的解决方案，如将光流估计和立体匹配结合起

来［17］，在联合学习过程中引入几何约束［18］。在上述

研究的基础上，为了解决多视图相对位姿估计和非

刚性及遮挡物体带来的误差，Godard等人提出了一

种全新的基于自监督学习的单目深度估计的方法

Monodepth2［19］，该方法分别使用了深度预测网络和

位姿变换预测网络分别对当前帧的深度图和连续

帧之间的相对位姿进行估计，通过重投影重构当前

图像并计算误差构建自监督信息，其对基于深度学

习的无监督景深估计研究的主要贡献来自于三个

方面：首先，采用了逐像素计算最小重投影损失的

方法，解决了单目视频序列中存在的帧间遮挡问

题；其次，采用了多尺度采样方法，使模型尽量在较

高的输入分辨率下计算重投影误差，降低了深度图

中不合理的纹理特性；最后，使用固定像素自动掩

膜的方式过滤掉图像序列中没有变化的像素点，避

免深度图中出现异常空洞。综上所述，当前基于深

度学习的景深估计方法主要是采用自监督模式，将

不同视图之间的几何约束关系作为监督信息，实现

对景深信息的恢复。

近年来，热红外成像技术快速发展，该技术通

过捕获目标发出的热辐射，经过光电转换后将其转

换成图像，避免了光照条件的限制，在一定程度上

弥补了可见光图像在低能见度条件下不能使用的

不足，目前已经被广泛用于安防监控、设备故障诊

断、人体医学影像检查等民用领域以及夜视观察、

精确制导等军用领域［20-22］。但是，相比于可见光图

像，热红外图像存在着对比度低、分辨率低、目标细
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节信息缺失等一系列的不足。现有的基于深度学

习的景深估计方法基本都是针对可见光图像的，将

其直接应用于红外图像，很难有效提取红外图像的

特征［23］。比如，尽管Monodepth2用于单目可见光图

像深度估计时具有良好的表现，但由于红外图像有

效特征的不足，导致了直接利用该方法进行红外图

像的深度估计误差较大，生成的深度图质量也较

低，因此亟待提出一种能够有效克服红外图像局限

性的深度估计方法。当前，展开面向红外图像的深

度学习景深估计方法研究的成果鲜有报道。为此，

本文以Monodepth2为基本框架，针对红外图像的特

点展开针对性改进，建立了一种性能明显优于

Monodepth2 的景深估计方法。本文所提出的方法

以 Monodepth2 为基础框架，面向红外图像的特点，

设计了新的编解码器结构间的跳连接方式，并引入

了通道注意力机制，针对边缘模糊的场景目标以及

小目标特征的获取，提高了红外特征的表达能力和

图像深度估计性能，并通过实验证明了该方法对于

红外图像的优势。本文的主要贡献如下：（1）设计

了新的特征聚合模块，将深度估计网络编解码器间

的跳连接方式改成了包含上采样等操作的密集跳

连接方式，加入了中间节点对不同尺度的特征图进

行融合，提高景深估计网络对场景目标物体边缘信

息和小物体信息的获取能力；（2）改进了特征融合

模块，引入了通道注意力机制 （Efficient Channel At⁃
tention Net， ECANet），根据特征通道的重要性对不

同通道进行权重分配，进而提高神经网络重要通道

对输出结果的影响比重，ECANet能够有效地捕获通

道间的交互关系，避免了降维给通道注意力预测带

来的负面影响；（3）在新的特征聚合和融合模块的

基础上，建立了一种面向热红外图像的深度估计网

络。消融实验与对比实验结果充分证明了本文提

出的深度估计网络模型针对热红外图像具有更好

的性能。

1 本文方法 

本文提出的基于红外图像序列的景深估计方

法，根据红外图像存在有效特征不足的特点，针对

Monodepth2中的景深估计网络进行了改进，在多层

特征图提取的基础上，建立了自底向上的特征聚合

模块，通过引入通道注意力机制 ECANet 改进了特

征融合模块，提高网络的特征提取能力和红外图像

深度估计性能。

1. 1　基于序列图像的自监督景深估计基本原理　

自监督信息的实质是根据相机成像和立体几

何投影原理，即同一视频序列的相邻两帧之间存在

严格的约束关系，利用这种约束关系即可构建自监

督信息。不失一般地假设世界坐标系为前一帧图

像所在相机位置的机体坐标系，空间点 P在第一位

置的相机机体坐标系的位置为（X1， Y1， Z1），则后一

帧图像所在相机位置的机体坐标系为（X2， Y2， Z2），

根据两个相机坐标系之间的转换关系，可得：
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其中，R ∈ ℜ3 × 3 为两个相机位置之间的姿态转移矩

阵，T ∈ ℜ3 为其位置转移向量，根据小孔成像原理

与摄像机内参数矩阵K ∈ ℜ3 × 3，空间点 P 在前一帧

和后一帧像素坐标下的位置分别为（u1， v1）、（u2， 
v2），则（u1， v1）和（X1， Y1， Z1），（u2， v2）和（X2， Y2， Z2）
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其中，03×1=［0， 0， 0］T，根据式（1）和（2），可得：
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且根据式（2）可得，
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由式（3）进一步可得，
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因此，由式（4）和（5）可得，
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式（6）即为重投影公式，从式（6）可知，（u2， v2）

和 Z2可以表示为 K， R， T 和 Z1的函数。因此，在已

知摄像机内参数矩阵 K、t-1 时刻到 t时刻的摄像机

位姿转移矩阵（R， T）和前一个时刻的像素点（ut-1， 
vt-1）及其深度值 Zt-1，就可以重建当前时刻的像素点

（ut， vt）。利用 t时刻实际的像素点作为监督信息，和

根据前一时刻 t-1 重建的像素点进行对比，即可建

立一种自监督学习框架。

1. 2　基于序列图像的自监督景深估计网络架构　

如上文所述，基于序列图像的自监督学习框架需

要解决两个问题，分别为六自由度位姿参数R和T的

估计，和像素级深度Z1的估计。因此，基于序列图像

的自监督单目深度估计方法涉及到了多任务联合训

练，需要分别训练深度估计网络和位姿估计网络，基

本结构图如下图 1 所示。本文方法是建立在

Monodepth2 基 础 上 ，因 此 其 位 姿 估 计 网 络 与

Monodepth2中的相关部分完全相同，因此在此将不再

进行赘述，下文主要针对深度估计网络进行研究。

在进行网络训练过程中，本文利用原图 I t和由网

络重建的图像 Î t间的差异构建损失函数，该损失函数

被称为重投影损失，该损失函数分为两个部分：L1损

失和用于描述两幅图像的亮度相似性和对比度相似

性的结构相似性度量（Structural Similarity Index Mea⁃
surement， SSIM）［24］。损失函数L定义如下：

L = (1 - α) L1( I t,Î t ) + α (1 - SSIM ( I t,Î t ) )
L1( I t,Î t ) = ∑

i = 1

num

|| I t (ui,vi ) - Î t (ui,vi )
SSIM ( I t,Î t ) = 2μt μ̂t + c1

μ2
t + μ̂2

t + c1
⋅ 2σt σ̂t + c2

σ2
t + σ̂2

t + c2

 , （7）

其中，I t (ui，vi )和 Î t (ui，vi )分别表示原图和重建图中

（ui， vi）像素的亮度值，num表示图像像素数，μt 和 μ̂t

分别表示原图 I t 和重建图像 Î t 间亮度的平均值，σt

和 σ̂t 分别表示两张图像亮度的标准差，c1和 c2为防

止分母为零而设置的常数。

1. 3　景深估计网络结构　

深度估计网络为了实现像素级景深估计，其基

本构型均为编解码器（Encoder-Decoder）结构，编码

器就是一个特征提取模块，提取出输入图像的深度

特征信息，再由解码器通过对特征信息的融合将其

转化为深度图。最早的编解码结构使用全卷积网

络（Fully Convolutional Networks， FCN）［25］，其通过对

输入图像进行多次卷积和下采样操作之后，直接将

低维特征反卷积并和前序下采样相同维度的特征

进行通道维度上的连接（Concatenation），从而实现

特征融合。然而这种融合方式缺少输入图像的浅

层细节特征，导致得到的深度图细节信息缺失，如

边缘等不清晰，进而影响像素级深度估计的精度。

由于本文研究对象为单目红外图像，相比于可见光

图像，红外图像本身有着对比度低、色彩单一、特征

信息不足等缺点，为了更好地提取、聚合及融合红

外图像的不同尺度信息，本文提出了一种深度估计

网络，如图 2所示。该网络主要由三个部分组成：特

征提取模块、特征聚合模块和特征融合模块。
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立一种自监督学习框架。

1. 2　基于序列图像的自监督景深估计网络架构　

如上文所述，基于序列图像的自监督学习框架需

要解决两个问题，分别为六自由度位姿参数R和T的

估计，和像素级深度Z1的估计。因此，基于序列图像

的自监督单目深度估计方法涉及到了多任务联合训

练，需要分别训练深度估计网络和位姿估计网络，基

本结构图如下图 1 所示。本文方法是建立在

Monodepth2 基 础 上 ，因 此 其 位 姿 估 计 网 络 与

Monodepth2中的相关部分完全相同，因此在此将不再

进行赘述，下文主要针对深度估计网络进行研究。

在进行网络训练过程中，本文利用原图 I t和由网

络重建的图像 Î t间的差异构建损失函数，该损失函数

被称为重投影损失，该损失函数分为两个部分：L1损

失和用于描述两幅图像的亮度相似性和对比度相似

性的结构相似性度量（Structural Similarity Index Mea⁃
surement， SSIM）［24］。损失函数L定义如下：

L = (1 - α) L1( I t,Î t ) + α (1 - SSIM ( I t,Î t ) )
L1( I t,Î t ) = ∑

i = 1
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其中，I t (ui，vi )和 Î t (ui，vi )分别表示原图和重建图中

（ui， vi）像素的亮度值，num表示图像像素数，μt 和 μ̂t

分别表示原图 I t 和重建图像 Î t 间亮度的平均值，σt

和 σ̂t 分别表示两张图像亮度的标准差，c1和 c2为防

止分母为零而设置的常数。

1. 3　景深估计网络结构　

深度估计网络为了实现像素级景深估计，其基

本构型均为编解码器（Encoder-Decoder）结构，编码

器就是一个特征提取模块，提取出输入图像的深度

特征信息，再由解码器通过对特征信息的融合将其

转化为深度图。最早的编解码结构使用全卷积网

络（Fully Convolutional Networks， FCN）［25］，其通过对

输入图像进行多次卷积和下采样操作之后，直接将

低维特征反卷积并和前序下采样相同维度的特征

进行通道维度上的连接（Concatenation），从而实现

特征融合。然而这种融合方式缺少输入图像的浅

层细节特征，导致得到的深度图细节信息缺失，如

边缘等不清晰，进而影响像素级深度估计的精度。

由于本文研究对象为单目红外图像，相比于可见光

图像，红外图像本身有着对比度低、色彩单一、特征

信息不足等缺点，为了更好地提取、聚合及融合红

外图像的不同尺度信息，本文提出了一种深度估计

网络，如图 2所示。该网络主要由三个部分组成：特

征提取模块、特征聚合模块和特征融合模块。
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1. 3. 1　特征提取　

在特征提取部分，由于输入的是红外图像，因

此设网络的输入为 I ∈ ℜm × n × 1（图 2 中 m=640， n=
320），通过特征提取模块，得到五个不同分辨率的

特征图｛F1， F2， F3， F4， F5｝，这五个特征图的维度分

别为 m/2×n/2×64， m/2×n/2×64， m/4×n/4×128， m/8×
n/8×256， m/16×n/16×512。高分辨率的浅层特征图

表征了图像的细节特征，低分辨率的深层特征图表

示了图像的语义特征。

五层特征提取模块（图 2中左侧的黄色实线框）

共包括三种不同类型的特征提取方法。在第一层特

征提取过程中，输入图像通过一个卷积层（图 2中的

Conv表示卷积操作）得到m/2×n/2×64的特征图F1；在

此基础上利用 2×2的最大池化（Max pooling）得到第

二层特征提取块的输入F21 ∈ ℜm/4 × n/4 × 64，第二层特征

提取块由两个部分组成，第一部分中特征图首先经

过两个卷积层得到F22 ∈ ℜm/4 × n/4 × 64，由于F21和F22维

度相同，将这两个张量的对应元素相加（用⊕表示）

得到张量F23，即F23 = F21⊕F22，这一操作进一步将第

一层特征图中的特征进行了强化，上述操作过程重

复 一 次 ，得 到 了 第 二 层 特 征 层 的 输 出

F2 ∈ ℜm/4 × n/4 × 64；F2直接作为第三个特征提取块的输

入，在第三个特征提取块中F2首先经过两个卷积层，

由于第一个卷积层的步长（Stride）为 2，因此经过两

个卷积层得到输出F31 ∈ ℜm/8 × n/8 × 128，同时将 F2经过

一个卷积层得到F32 ∈ ℜm/8 × n/8 × 128，将F31和F32的对应

元素相加得到F33，F33再经过两个卷积层得到F34，将

F33和F34的对应元素相加得到第三个卷积层的输出

F3 ∈ ℜm/8 × n/8 × 128；第四层与第五层的流程与第三层的

方式完全相同，仅仅是卷积核的数量翻倍，分辨率减

半 ，最 终 得 到 第 四 、五 层 的 特 征 图 分 别 为

F4 ∈ ℜm/16 × n/16 × 256，F5 ∈ ℜm/32 × n/32 × 512。综上，输入红外

图像经过五层特征提取模块，共得到五个特征图。

1. 3. 2　特征聚合　

在 Monodepth2 中，直接使用跳连接（Skip Con⁃
nect）实现了不同特征图之间的融合［26］，保留了浅层

特征图中的细节信息。但是，如果能够在特征融合

前，将深层的语义信息自底向上聚合到浅层特征图

中去，将会更好地提升特征图的融合。为此，本文

引入自底向上的特征聚合模块［27］，具体过程如下：

首先，对第四层特征图F4进行上采样（Upsampling），

将其维度从 m/16×n/16×256变为 m/8×n/8×256，将上

采样后的特征图与第三层特征图沿着通道维连接

（Concatenation），得到一个 m/8×n/8×（256+128）的张

量，将这个张量经过一个卷积层得到了聚合后的特

征 A31，其维度等于 F3的维度，从图 2 中可见 A31聚合

了特征图 F5， F4和 F3。针对第二层特征图 F2，得到

了两个聚合后的特征图A21和A22，它们的维度等于F2
的维度，分别聚合了 F3和 F2，以及 F2，A21和 A31；针对

第一层特征图，设计了三个聚合节点得到三个聚合

后的特征 A11，A12和 A13，它们的维度等于 F1的维度。

六个聚合后的特征图计算过程如下式所示，其中

Conv是指卷积操作，Concat表示特征图通道维连接，

Upsampl表示双倍上采样操作。

A i1 = Conv (Concat (Upsampl (F i + 1 ),F i ) ),i = 1,2,3
A i2 = Conv (Concat (Upsampl (A i +1 1 ),A i1,F i ) ),i = 1,2
A13 = Conv (Concat (Upsampl (A22 ),A11,A12,F1 ) )

.　（8）
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图2　本文的深度估计网络（Conv下方的数字表示卷积核的数量）

Fig.  2　The depth estimation network of this paper （ The number below Conv indicates the number of convolutional kernels）

1. 3. 3　特征融合　

特征融合模块以特征提取模块得到的五个特

征图｛F1， F2， F3， F4， F5｝和特征聚合模块得到的三

层聚合特征｛A11，A12， A13｝，｛A21， A22｝和｛A31｝为输入，

自下而上得到六个融合后的特征图｛C0， C1， C2， C3， 
C4， C5｝，其计算方法如下式（9）所述，其中ECA是指

注意力机制ECANet。
C5 = Conv (ECA(F5 ) )
C4 = Conv (ECA(Concat (F4,Upsampl (C5 ) ) )
C3 = Conv (ECA(Concat (F3,A31,Upsampl (C4 ) ) )
C2 = Conv (ECA(Concat (F2,A23,A22,Upsampl (C3 ) ) )
C1 = Conv (ECA(Concat (F1,A13,A12,A11,Upsampl (C2 ) ) )
C0 = Conv (ECA(C1 ) )

.　（9）
近年来，人们发现将通道注意力引入卷积块能

够明显改善卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work， CNN）性能，具有巨大的潜力。CNN中广泛使

用的 SENet注意力机制通过学习每个卷积块的通道

注意力就能使各种 CNN 网络模型性能大大提升。

SENet 主要分为两个部分，压缩（聚合特征）和激励

（校准特征）。SENet 虽然有着较高的精度，但是会

使模型变得十分复杂，从而导致计算负担巨大，计

算成本也显著上身；除此之外，由于 SENet中采取了

降维操作，对通道注意力的预测会产生负面影响，

并且效率低下，所以本文采用 ECANet 注意力机制

提高融合特征的表达能力。和 SENet 相比［28］，EC⁃
ANet摒弃了降维操作［29］，并且能够有效地捕获通道

间的交互关系，因此避免了降维给通道注意力预测

带来的负面影响。ECANet 的主要网络结构如图 3
所示，首先对输入 F=［f1， f2，…， fs］∈ ℜm × n × s 每一个

通 道 分 别 进 行 全 局 平 均 池 化 ，得 到 向 量 z =
[ z1，z2，. . .，zs ]，

zi = 1
m × n ∑

h = 1

m ∑
w = 1

n

f i (h,w ) ,　（10）
其中，f i ∈ ℜm × n 为第 i 个通道的特征图。在此基础

上，ECANet考虑每个通道及其邻近 k个通道来获取

跨通道交互信息，通过卷积核大小为 k 的快速一维

卷积来实现通道之间的信息交互。卷积核大小 k表
示有 k 个相邻通道参与一个通道的注意力预测，即

局部跨通道交互的覆盖率，它的数量直接关系到了

ECANet模块的计算效率和复杂度。一维卷积的结

果在经过 Sigmoid 函数后输出通道注意力权重 w =
[ w1，w2，. . .，ws ]，将权重向量的元素与原始特征图

对应通道相乘，最终得到新的特征图 c i ∈ ℜm × n 用于

后续深度估计。

c i = wi f i ,　（11）
k的值根据特征向量的通道数量 s确定：

k = ϕ ( s) = |

|
|
||
| log2 ( s)

γ + b
γ

|

|
|
||
|

odd

,　（12）
其中，|•|odd表示取离括号内参数最近的奇数，γ=2，
b=1。

综上所述，本文提出的面向红外图像景深估计

的网络，在编解码器之间采取了特征提取能力更强

的密集跳连接方式进行级联，实现特征信息的多尺

度融合，提高了网路特征提取能力。同时，改进后

的方法在解码器部分接入了通道注意力机制 EC⁃
ANet，进一步提升了特征表达与融合能力。

2 实验与分析 

2. 1　数据集与训练参数设置　

实验使用的数据集为FLIR红外数据集（https：//
www. flir. com/oem/adas/adas-dataset-form， 采 用

FLIR- Tau2 热红外相机））和自行拍摄的红外数据

集（采用 FLIR-A35 热红外相机采集），两种数据集

中的红外图像数据均是动态背景下的车载图像，由

若干个连续的视频序列组成，一共 11521 张图像。

其中，训练集 9677 张，测试集 1844 张。表 1 为热红

外相机相关参数。表 2为深度估计网络训练所设置

的主要参数，三个实验使用的数据集以及训练参数

都保持了严格的一致性。

2. 2　实验结果分析　

在对实验结果进行分析过程中，将从定性和定

量两个方面展开对比分析。定性分析主要是通过

计算得到的深度图对三种网络模型的结果进行比

较；定量分析主要是使用带有真实目标物深度的红

外图像进行测试，计算出目标物真实值与利用深度

图所预测出的目标物深度值的误差率并进行比较。

2. 2. 1　定性分析　

实验中使用的测试图像包括 FLIR 数据集中的

图像和使用 FLIR A35 型号热成像仪在实际道路上

Sigmoid 

function

1×1×s 1×1×s 1×1×s
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m
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fiF

wz

C

s
n

m

s

 

图3　ECANet通道注意力模块结构

Fig.  3　The structure of ECANet
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1. 3. 3　特征融合　

特征融合模块以特征提取模块得到的五个特

征图｛F1， F2， F3， F4， F5｝和特征聚合模块得到的三

层聚合特征｛A11，A12， A13｝，｛A21， A22｝和｛A31｝为输入，

自下而上得到六个融合后的特征图｛C0， C1， C2， C3， 
C4， C5｝，其计算方法如下式（9）所述，其中ECA是指

注意力机制ECANet。
C5 = Conv (ECA(F5 ) )
C4 = Conv (ECA(Concat (F4,Upsampl (C5 ) ) )
C3 = Conv (ECA(Concat (F3,A31,Upsampl (C4 ) ) )
C2 = Conv (ECA(Concat (F2,A23,A22,Upsampl (C3 ) ) )
C1 = Conv (ECA(Concat (F1,A13,A12,A11,Upsampl (C2 ) ) )
C0 = Conv (ECA(C1 ) )

.　（9）
近年来，人们发现将通道注意力引入卷积块能

够明显改善卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
work， CNN）性能，具有巨大的潜力。CNN中广泛使

用的 SENet注意力机制通过学习每个卷积块的通道

注意力就能使各种 CNN 网络模型性能大大提升。

SENet 主要分为两个部分，压缩（聚合特征）和激励

（校准特征）。SENet 虽然有着较高的精度，但是会

使模型变得十分复杂，从而导致计算负担巨大，计

算成本也显著上身；除此之外，由于 SENet中采取了

降维操作，对通道注意力的预测会产生负面影响，

并且效率低下，所以本文采用 ECANet 注意力机制

提高融合特征的表达能力。和 SENet 相比［28］，EC⁃
ANet摒弃了降维操作［29］，并且能够有效地捕获通道

间的交互关系，因此避免了降维给通道注意力预测

带来的负面影响。ECANet 的主要网络结构如图 3
所示，首先对输入 F=［f1， f2，…， fs］∈ ℜm × n × s 每一个

通 道 分 别 进 行 全 局 平 均 池 化 ，得 到 向 量 z =
[ z1，z2，. . .，zs ]，

zi = 1
m × n ∑

h = 1

m ∑
w = 1

n

f i (h,w ) ,　（10）
其中，f i ∈ ℜm × n 为第 i 个通道的特征图。在此基础

上，ECANet考虑每个通道及其邻近 k个通道来获取

跨通道交互信息，通过卷积核大小为 k 的快速一维

卷积来实现通道之间的信息交互。卷积核大小 k表
示有 k 个相邻通道参与一个通道的注意力预测，即

局部跨通道交互的覆盖率，它的数量直接关系到了

ECANet模块的计算效率和复杂度。一维卷积的结

果在经过 Sigmoid 函数后输出通道注意力权重 w =
[ w1，w2，. . .，ws ]，将权重向量的元素与原始特征图

对应通道相乘，最终得到新的特征图 c i ∈ ℜm × n 用于

后续深度估计。

c i = wi f i ,　（11）
k的值根据特征向量的通道数量 s确定：

k = ϕ ( s) = |

|
|
||
| log2 ( s)

γ + b
γ

|

|
|
||
|

odd

,　（12）
其中，|•|odd表示取离括号内参数最近的奇数，γ=2，
b=1。

综上所述，本文提出的面向红外图像景深估计

的网络，在编解码器之间采取了特征提取能力更强

的密集跳连接方式进行级联，实现特征信息的多尺

度融合，提高了网路特征提取能力。同时，改进后

的方法在解码器部分接入了通道注意力机制 EC⁃
ANet，进一步提升了特征表达与融合能力。

2 实验与分析 

2. 1　数据集与训练参数设置　

实验使用的数据集为FLIR红外数据集（https：//
www. flir. com/oem/adas/adas-dataset-form， 采 用

FLIR- Tau2 热红外相机））和自行拍摄的红外数据

集（采用 FLIR-A35 热红外相机采集），两种数据集

中的红外图像数据均是动态背景下的车载图像，由

若干个连续的视频序列组成，一共 11521 张图像。

其中，训练集 9677 张，测试集 1844 张。表 1 为热红

外相机相关参数。表 2为深度估计网络训练所设置

的主要参数，三个实验使用的数据集以及训练参数

都保持了严格的一致性。

2. 2　实验结果分析　

在对实验结果进行分析过程中，将从定性和定

量两个方面展开对比分析。定性分析主要是通过

计算得到的深度图对三种网络模型的结果进行比

较；定量分析主要是使用带有真实目标物深度的红

外图像进行测试，计算出目标物真实值与利用深度

图所预测出的目标物深度值的误差率并进行比较。

2. 2. 1　定性分析　

实验中使用的测试图像包括 FLIR 数据集中的

图像和使用 FLIR A35 型号热成像仪在实际道路上
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Fig.  3　The structure of ECANet
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拍摄的红外图像。用于对比的方法主要是：（1）
Monodepth2方法，该方法是本文所提出方法的基准

方法（Baseline）；（2）HR-Depth 方法［30］，该方法使用

SENet 注意力机制，其结果与本文方法的结果对比

在一定程度上反映 ECANet 的作用。图 4 中第一列

的五个测试图像来自于FLIR数据集，第二列的五张

深度图是利用 Monodepth2 方法得到的景深估计的

结果，第三列是利用HR-Depth得到的结果，第四列

是本文方法得到的结果。如图 4 前三行蓝色框所

示，本文提出的方法对类似于柱体和树干这样的细

长目标物，在其深度图中边缘细节清晰完整，深度

估计的准确性明显高于前两种方法。在五个测试

样本中，对于汽车这样的目标物，本文提出的方法

得到的深度图中，其边缘及区域深度信息较前两种

方法也更加显著。对于第四个测试样本中的自行

车，本文提出的方法得到的轮廓较其他两种方法得

到的深度图更为清晰。此外，从图 4的深度估计结

果可见，本文的方法对不同尺度、不同长宽比的目

标物均有较好的深度估计能力。

为了验证该方法的泛化能力，我们利用 FLIR 
A35热成像仪获取和训练数据集不相关的场景图像

进行测试。由于 FLIR A35 热成像仪提供的图像分

辨率为 320×256 pixels，因此在进行深度估计前，利

用双线性插值将测试图像的分辨率变为 640×512 
pixels。图 5 是 FLIR A35 热成像仪拍摄的五个测试

样本得到的深度估计的结果。从图 5最后一列可以

看出，本文所设计的景深估计网络针对不同场景具

表1　热红外相机相关参数

Table 1　Related parameters of thermal infrared cameras

参数

图像分辨率

相机参数

相机内参数矩阵

图像采样率

FLIR-Tau2
640×512

HFOV 45°
VFOV 37°

13 mm f/1. 0
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú0. 669 0 0. 5 0
0 0. 828 0. 5 0
0 0 1 0
0 0 0 1

30 Hz

FLIR-A35
320×256

HFOV 48°
VFOV 39°
9 mm f/1. 0

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú0. 6403 0 0. 5 0
0 0. 8003 0. 5 0
0 0 1 0
0 0 0 1

30 Hz

表2　训练参数

Table 2　Training parameters

参数

ResNet层数

学习率

迭代次数

数值

18
0. 000 1

20

(a) TIR images (b) Monodepth2 (c) HR-Depth (d) Proposed
 

图4　FLIR数据集测试样本与使用不同方法得到的深度图

Fig.  4　Test images from the FLIR dataset and corresponding depth maps

有较强的泛化能力，可以将FLIR数据集上的训练结

果泛化到其他场景红外图像中。同时，对比图 5的

第 2、3 和 4 列，可以发现本文提出方法所得到的深

度估计的结果边缘清晰，目标物内部颜色均匀，故

其得到的深度估计结果优于其他两种方法，这和图

4中得到的定性对比的结论具有一致性。

根据图 4 和图 5 中的实验结果可以表明，虽然

三种方法都是建立在monodepth2框架基础上，但是

本文的方法得到的深度估计的结果最好，具体表现

在：（1）本文方法生成的深度图内目标轮廓更加明

显；（2）本文方法生成的深度图中目标与目标之间

的深度区分度较明显；（3）本文方法生成的深度图

中各目标的颜色更均匀，说明深度估计结果在同一

目标上具有连续性，更加符合目标物各部分之间的

实际景深关系。

2. 2. 2　定量分析　

在这一节中，使用的测试图片为FLIR A35拍摄

的红外图像，在拍摄前使用激光测距仪测量好场景

中的特定目标到相机的真实距离作为基准值，通过

比较真实距离和网络估计的距离并引入深度估计

的误差率作为评价指标进行量化对比。误差率E定

义为：

E = 1
N ∑

i = 1

N || Di - Di
*

Di
× 100% ,　（13）

其中，N为测试图像总数，Di为场景目标由激光测距

仪得到的真实深度，Di
*为场景目标的估计深度。作

为标准值的场景目标真实深度是通过激光测距仪

测量目标平面区域的深度值的平均值所获取。定

量对比中共设置了 60个目标，并利用激光测距仪确

定了其真实深度值，随机分布在区间 10~25m 内。

为了确保标准值的准确性，所选取的目标区域所占

整体图像区域的比例均大于 1%。在相同测试条件

下，使用三种不同深度估计网络对目标进行深度估

计并得到估计深度值，进而计算出不同目标距离

值，并与各目标真实距离进行比较。图 6是一组示

例，图 6（a）为利用激光测距仪得到的车辆尾部到相

机的距离 23. 02米，根据三种方法得到的深度图，估

计出的目标尾部到相机的距离分别为：本文提出的

方法得到的结果为 24. 76 米（误差率 E=7. 56%），

HR-depth 方法得到的结果为 21. 17 米（误差率 E=
8. 04%），Monodepth2 方法得到的结果为 20. 79 米

（误差率E=9. 69%）。针对全部 60个测试目标，得到

的距离估计的平均误差率如表3所示。

从表 3 可以看出，本文提出的改进深度估计网

络的误差率最小，HR-Depth 次之，Monodepth2 最

大。由于在计算误差时只考虑了目标中心点的深

度值而忽略了其他像素点间的深度误差，导致不同

网络间的深度误差率区别不明显，但是依然能看出

本文方法的深度估计性能相较于前两者更具有优

势。此外，将得到的距离估计的误差率按 4个误差

区间统计，即误差率分别为<10%、<20%、<30% 和>
30%，表 4 统计了三种网络的深度估计误差在不同

区间内的占比，即处于该误差区间内测试结果的数

量相对于测试样本总数的占比。误差分布区间在

(a) TIR images (b) Monodepth2 (c) HR-Depth (d) Proposed
 

图 5　FLIR A35摄像机拍摄的测试样本与使用不同方法得到的深度图

Fig.  5　Test images from the FLIR A35 TIR camera and corresponding depth maps
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有较强的泛化能力，可以将FLIR数据集上的训练结

果泛化到其他场景红外图像中。同时，对比图 5的

第 2、3 和 4 列，可以发现本文提出方法所得到的深

度估计的结果边缘清晰，目标物内部颜色均匀，故

其得到的深度估计结果优于其他两种方法，这和图

4中得到的定性对比的结论具有一致性。

根据图 4 和图 5 中的实验结果可以表明，虽然

三种方法都是建立在monodepth2框架基础上，但是

本文的方法得到的深度估计的结果最好，具体表现

在：（1）本文方法生成的深度图内目标轮廓更加明

显；（2）本文方法生成的深度图中目标与目标之间

的深度区分度较明显；（3）本文方法生成的深度图

中各目标的颜色更均匀，说明深度估计结果在同一

目标上具有连续性，更加符合目标物各部分之间的

实际景深关系。

2. 2. 2　定量分析　

在这一节中，使用的测试图片为FLIR A35拍摄

的红外图像，在拍摄前使用激光测距仪测量好场景

中的特定目标到相机的真实距离作为基准值，通过

比较真实距离和网络估计的距离并引入深度估计

的误差率作为评价指标进行量化对比。误差率E定

义为：

E = 1
N ∑

i = 1

N || Di - Di
*

Di
× 100% ,　（13）

其中，N为测试图像总数，Di为场景目标由激光测距

仪得到的真实深度，Di
*为场景目标的估计深度。作

为标准值的场景目标真实深度是通过激光测距仪

测量目标平面区域的深度值的平均值所获取。定

量对比中共设置了 60个目标，并利用激光测距仪确

定了其真实深度值，随机分布在区间 10~25m 内。

为了确保标准值的准确性，所选取的目标区域所占

整体图像区域的比例均大于 1%。在相同测试条件

下，使用三种不同深度估计网络对目标进行深度估

计并得到估计深度值，进而计算出不同目标距离

值，并与各目标真实距离进行比较。图 6是一组示

例，图 6（a）为利用激光测距仪得到的车辆尾部到相

机的距离 23. 02米，根据三种方法得到的深度图，估

计出的目标尾部到相机的距离分别为：本文提出的

方法得到的结果为 24. 76 米（误差率 E=7. 56%），

HR-depth 方法得到的结果为 21. 17 米（误差率 E=
8. 04%），Monodepth2 方法得到的结果为 20. 79 米

（误差率E=9. 69%）。针对全部 60个测试目标，得到

的距离估计的平均误差率如表3所示。

从表 3 可以看出，本文提出的改进深度估计网

络的误差率最小，HR-Depth 次之，Monodepth2 最

大。由于在计算误差时只考虑了目标中心点的深

度值而忽略了其他像素点间的深度误差，导致不同

网络间的深度误差率区别不明显，但是依然能看出

本文方法的深度估计性能相较于前两者更具有优

势。此外，将得到的距离估计的误差率按 4个误差

区间统计，即误差率分别为<10%、<20%、<30% 和>
30%，表 4 统计了三种网络的深度估计误差在不同

区间内的占比，即处于该误差区间内测试结果的数

量相对于测试样本总数的占比。误差分布区间在

(a) TIR images (b) Monodepth2 (c) HR-Depth (d) Proposed
 

图 5　FLIR A35摄像机拍摄的测试样本与使用不同方法得到的深度图

Fig.  5　Test images from the FLIR A35 TIR camera and corresponding depth maps
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一定程度上反映了误差率的分布情况，当多数测试

目标的误差率处于较小误差区间时，就可以认为误

差率整体偏小，深度估计的精确度更高，反之误差

率越大，精确度越差。由表 4可以看出，本文方法的

测试误差率整体上趋向于更小区间。

3 结论 

由于红外图像本身具有对比度低、分辨率低、

目标细节信息不足等缺点，本文构建了一种针对单

幅红外图像的自监督深度估计方法。该网络由特

征提取模块、特征聚合模块和特征融合模块三个部

分组成。首先，设计了一种特征聚合模块，提高景

深估计网络对场景目标物体边缘信息和小物体信

息的获取能力；其次，在特征融合模块中引入了通

道注意力机制，有效获取通道间的交互关系；在此

基础上，建立了一种面向热红外图像的深度估计网

络。在实验部分，对三种网络模型设置了完全相同

的训练集、训练参数和训练环境，在此基础上进行

定性和定量两种对比实验。定性结果显示，本文提

出的方法生成的深度图像总体质量最好，具体体现

在改进网络模型生成的深度图内目标轮廓更加明

显、目标与目标之间的区分度较明显。对于定量结

果，实验将 60个目标的真实深度与三种方法的估计

深度进行比较，求出误差率，进而对模型的性能进

行比较和判断。最终结果显示，对于整个测试数据

集，本文提出的网络模型深度估计的平均误差率最

小，整体准确度最高。
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