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摘 要院 提出一种基于监督学习得到深度估计模型的单目车载红外图像深度估计方法。首先用核主
成分分析法(KPCA)筛选红外图像特征。将最初提取的红外图像特征用核函数非线性映射到一个线性
可分的高维特征空间，再完成主成分分析(PCA)，得到降维后的红外图像特征。然后以 BP神经网络为
模型基础，对红外图像特征和深度值进行训练，训练后的深度估计模型可对单目车载红外图像的深度

分布进行估计。实验结果证明，利用该模型估计的单目车载红外图像的深度信息与原红外图像的深

度信息一致。
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Abstract: A depth estimation algorithm from monocular vehicle infrared image based on depth estimation
model by supervised learning was proposed. Firstly, kernel鄄based principle component analysis (KPCA)
was used to select infrared image features. Original features extracted from infrared image were project
nonlinearly to a high dimensional and linear separable feature space using kernel function. Principle
component analysis (PCA) was performed to get dimension reduction infrared image features. Then the
infrared image features and depth values were trained using BP neural network. A depth estimation model
was obtained which can estimate the depth distribution of monocular vehicle infrared image. The
experimental results show that most of the depth estimated by the model is consistent with the original
depth information of infrared image.
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0 引 言

车载红外系统越来越多地安装在汽车上以辅

助夜间安全驾驶遥 与可见光图像不同袁红外图像反
映的是物体的温度分布袁没有色彩和阴影袁普遍缺
乏空间立体感遥图像的空间立体感可以让我们辨别
景物的前后关系袁识别路径及目标位置袁在对场景
的理解中至关重要遥若要赋予红外图像空间立体感
显示效果袁首先需要估计图像中景物的深度信息遥从
景物的二维图像中恢复出三维信息是计算机视觉

中的一个重要问题 [1]袁单尧双目深度估计和基于图像
序列的深度估计都是其主要方法遥 在彩色图像领
域袁大部分深度估计的研究围绕着双目和基于图像
序列的深度估计 [2-3]袁依赖于图像间的特征差异遥 而
单目深度估计算法中较为经典的是野由阴影恢复形状
(shape from shading)冶 [4]袁参考文献 [5]依据图像景物
构成和小孔成像模型来估计深度 袁 斯坦福大学
Andrew Ng 团队利用 Markov Field 训练的模型对单
幅图像深度估计 [6]曰参考文献[7]先手动标定场景中
简单的类别袁利用大量的数据学习上述类别袁再构
建 Bayes 模型对新图像进行分类袁 最后恢复深度信
息遥 上述深度估计研究都是在彩色图像范围内袁可
利用色彩和阴影等图像特征袁而车载红外图像是单
目无色彩和阴影的图像袁 与彩色图像相比存在缺乏
纹理信息尧对比度低尧图像模糊等问题 [8]遥 论文针对
车载红外图像的深度估计问题提出一种基于监督

学习得到深度估计模型的单目深度估计方法遥对于
单幅灰度的红外图像袁无法获取景物的色彩和阴影
信息袁只能提取基于灰度值的图像特征袁所提取特
征是否能与深度线索较相关袁是深度估计问题中的
关键遥 笔者曾在参考文献[9]用逐步线性回归和独
立主成分分析筛选出与深度信息较相关的十个图

像特征袁但这种特征筛选方法没有考虑到图像的空
间结构和特征向量间的非线性关系遥文中用基于核
主成分分析法 (KPCA)将原始的图像特征向量非线
性映射到高维特征空间袁然后在高维空间进行 PCA
分析得到降维后的特征向量遥 再以 BP 神经网络为
模型基础对降维后的红外图像特征向量和其对应

的深度图进行训练袁训练后的深度估计模型可对单
目车载红外图像的深度分布进行估计遥

1 红外图像特征提取及降维

1.1 红外图像特征提取
红外图像反映的是物体表面的温度分布袁 但图

像中不同景物的温度分布可能类似袁 造成红外图像
局部信息不足遥 为了能更全面地描述每个像素的特
征袁采用更大区域范围的野多尺度冶和野空间上下文冶
信息描述图像中每个像素的特征袁 包括三个尺度上
的纹理能量尧梯度能量尧梯度方差尧梯度均值尧清晰度
和灰度值共 345 维特征袁 即红外图像中的每一个像
素点由一个 345维的特征向量来描述 [9-10]遥 但该特征
向量是依据前人对彩色图像单目深度线索研究的结

果袁并不完全适用于红外图像遥为寻找适合红外图像
的深度线索袁控制训练的计算量袁应对上述 345 维特
征进行筛选降维遥
1.2 基于 KPCA的特征降维
1.2.1 KPCA原理

PCA 是用几个较少的综合指标来代替原来较
多的指标袁这些较少的指标既能反映原来较多指标
的有用信息袁又相互独立袁但该方法对大量的非线
性数据无效遥 作为一种由线性到非线性之间的桥
梁袁核方法通过核函数把低维线性不可分的数据映
射到高维空间袁使之成为线性可分数据遥 在高维空
间中使用 PCA 对其进行降维袁 称为核主成分分析
(KPCA) [11]遥KPCA 方法的基本思想是通过某种隐式
方式将输入空间映射到某个高维空间 (常称为特征
空间)袁并且在特征空间中实现 PCA遥下面简单介绍
KPCA 的原理 [12-15]遥

假设 X=[x1袁x2袁噎袁xN]为训练样本袁xi沂Rd袁d 为 xi

的维数袁N 为训练的样本数遥 定义 (x)沂F袁 :Rd圻
F袁F为特征空间遥 定义 (X)袁m 和 e为院

(X)=[ (x1)袁噎 (xN)] (1)

m = 1
N 蒡N

i=1 (xi) (2)

e=[1袁1袁噎袁1]沂R1伊N (3)
F 的协方差矩阵是院

= 1
N 蒡N

i=1 ( (xi)-m e)( (X)-m e) (4)

核主成分分析就是求解特征值问题 kvk=蒡vk袁
vk 是第 k个特征值 k 对应的特征向量遥若 K表示公
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式 (5)所示的核矩阵袁那么根据公式 (6)和(7)可推出
公式(8)和(9)遥

K=(K(xi袁xj))ij=( (xi)袁 (xj))ij (5)

K軒=(K軒(xi袁xj))ij=( (xi)-m e袁 (xj)-m e)ij (6)

vk=( (X)-m e) k
1

k姨 (7)

K軒= 1- 1
N eTe蓸 蔀K 1- 1

N eTe蓸 蔀 (8)

k k=K軒 k (9)

让 (z)= (z)-m 袁 k 表示映射 (z)中的第 k 个
分量的映射袁那么袁

k= (z)Tvk=
N

i = 1
移 ki

k姨 K軒(z袁xi) (10)

1.2.2 基于 KPCA的图像特征降维
基于上述 KPCA 的基本原理袁 图像特征降维处

理过程如下院
(1) 将 132行尧234列的红外图像的所有 N(N=132伊

234=42 768)个像素的 345 维的特征向量 fi 写成一个

345行 N列的数据矩阵 F=[f1袁f2袁噎袁fN]袁fi沂R345遥
(2) 选定核函数袁根据公式(5)和(8)计算核矩阵

K和K軒遥
(3) 根据公式(9)得到 k 和 k遥
(4) 用 k前的 p(p约345)个分量用公式(10)做投

影袁即 k=
N

i = 1
移 ki

k姨 K軒(z袁xi)袁k=1袁噎袁p遥 也就是说在KPCA

空间降维后用 i=[ i
1 袁噎袁 i

p ]来表示 fi袁即为原始红
外图像特征向量 fi经 KPCA降维后的特征向量遥
2 基于 BP神经网络的红外图像深度估计模型

2.1 BP 神经网络
由于红外图像特征与深度值之间是一种非线性

映射袁而选择非线性拟合函数往往比较困难袁但神经
网络提供的一种在训练线性拟合函数的同时学习其

非线性程度的方法能够回避这个困难遥 BP神经网络
由于其计算效率高袁 局部计算简单等因素被广泛应
用遥 BP神经网络是一种多层前馈神经网络袁主要特
点是信号前向传递袁误差反向传播遥 在前向传递中袁
输入信号从输入层经隐含层逐层处理袁直至输出层遥
每一层的神经元状态只影响下一层神经元状态遥 如

果输出层得不到期望输出袁则转入反向传播袁根据预
测误差调整网络权值和阈值袁从而使 BP神经网络预
测输出不断逼近期望输出遥 BP神经网络首先需要通
过训练使网络具有联想记忆和预测能力遥 这里不详
述 BP神经网络的原理袁只介绍实现步骤院

(1) 首先对 BP神经网络初始化袁根据降维后的
红外图像特征的维数袁确定输入层的节点数遥

(2) BP神经网络的隐含节点数对它的预测精度
有较大的影响遥 一般隐含节点数的选择首先参考公
式 l= m+n姨 +a来确定大致范围袁 式中 n为输入层节
点数袁m为输出层节点数袁a为 0耀10之间的常数袁l为
隐含层的节点数遥 因为隐含层节点数取输入层节点
数和输出层节点数之间的值时袁 尤其当靠近输入节
点数时袁网络收敛速度较快袁笔者首先设隐含层节点
数为 n袁通过最小均方误差结果选择最佳节点数遥

(3) 确定输出层的节点数为 1遥
(4) 初始化连接输入层尧隐含层和输出层神经元

之间的权值袁给定学习速率和神经元激励函数遥
(5) 用整幅红外图像及相应深度图像构建训练

集合袁对集合用 BP 神经网络训练袁得出 BP 神经网
络深度模型遥训练好的 BP神经网络模型可以对新的
红外图像的深度分布进行估计遥
2.2 深度估计模型训练

训练样本为如图 1所示的单幅红外图像和它对
应的深度图遥 对每个像素点提取 345 维特征向量 fi

后进行 KPCA 降维,得到降维后的特征向量 i袁深度
值是该红外图像对应深度图的灰度值 depthi遥这样就
得到了训练样本集合{ i袁depthi}袁i=1袁噎袁N遥

KPCA 可以选择不同的核函数袁如线性核函数袁
多项式核函数袁径向基核函数和多层感知核函数遥核
函数不同, 红外图像的深度特征筛选结果也各不相
同遥 笔者采用最小均方误差确定采用每种核函数用
KPCA 降维后的最佳特征维数和 BP 神经网络的隐
含层数遥

图 1 源红外图像及其对应的深度图

Fig.1 Source infrared image and its depth map
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图 2为预测误差和特征个数的关系与预测误差
和隐含层节点数的关系遥

图 2(a)是采用核函数维多项式核函数 K(x袁xi)=
[(x窑xi)+1]p预测误差和特征个数的关系袁KPCA 特征
降维后的个数为 29 的时候 MSE 最小袁 因此特征向
量的个数设置为 29遥 即 BP 神经网络的的输入层有
29 个节点遥 由图 2(b)可以看出袁在隐含层节点数为
21时 MSE最小袁因此将隐含层节点数设为 21遥

图 2 预测误差和特征个数的关系与预测误差和隐含层节点数

的关系

Fig.2 Relations between prediction error and features number and

relations between prediction error and nodes number

of hidden layer

图 3是基于四种不同核函数训练出的深度估计
模型对图 1 中的源红外图像进行深度估计的结果袁
可以看出基于多项式核函数和高斯径向基核函数的

估计结果更准确遥

(a) 基于线性核函数的深度图 (b) 基于多项式核函数的深度图

(a) Depth map based on linear (b) Depth map based on

kernel function polynomial kernel function

(c) 基于高斯径向基核函数 (d) 基于多层感知核函数

(c) Depth map based on Gaussian (d) Depth map based on multilayer

RBF kernel function perceptron kernel function

图 3 基于不同核函数的红外图像的深度图

Fig.3 Depth maps of infrared image based on different

kernel functions

3 测试图像深度估计实验及结果分析

选取了与训练图像场景相近的车载红外图像作

为测试图像袁 用 2.2 节训练出的深度估计模型来估
计图像深度遥图 4(a)为测试用车载红外图像袁图 4(b)
分别为对应的深度估计结果遥在用测试图像检验 2.2
节四种不同核函数训练出的深度估计模型时发现与

图 3中用训练所用的红外图像来检验的结果并不十
分一致袁 并非所有的图像都是如图 3 中那样是多项
式核函数和高斯径向基核函数的估计结果更准确遥
图 4(a)中第一行和第二行的红外图像是用基于多项
式核函数的深度模型估计出的结果更准确袁 而第三
行和第四行的红外图像是用基于多层感知核函数的

深度模型估计出的结果更准确遥 这说明尽管基于
KPCA 和神经网络的深度估计模型的方法可行袁但
还需进一步研究与该模型的准确性相关的各种因

素袁这也是笔者今后的研究方向遥 另外袁从图 3 的所

(a) (b)
图 4 测试用车载红外图像和深度估计结果

Fig.4 Testing vehicle infrared image and results of depth estimation
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有结果来看袁 图像中景物深度估计的结果准确性也
是相对的袁部分道路和天空的深度估计是不准确的遥
这与测试图像与训练图像的场景相似程度有关袁模
型的泛化性能还需提高遥
4 结 论

文中针对车载红外图像的深度估计问题提出一

种基于监督学习得到深度估计模型的单目深度估计

方法遥 用 KPCA做红外图像特征降维袁用 BP神经网
络训练学习图像特征和深度之间的关系并得到深度

估计模型遥 用此模型可以对其他的红外图像做深度
估计遥实验结果表明院利用该模型能相对准确地估计
单目车载红外图像的深度信息袁 部分场景的深度估
计结果不够准确袁模型的泛化能力还需进一步提高遥
虽然实验结果没有达到完全精确袁 但该方法对估计
无色彩无阴影的红外图像的深度提供了一种较可行

的思路袁 笔者将对深度估计模型的准确性和泛化能
力做进一步的研究遥
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