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基于犇犲狀狊犲犖犲狋的单目图像深度估计

何通能，尤加庚，陈德富
（浙江工业大学 信息工程学院，杭州　３１００２３）

摘要：深度信息的获取是场景解析中是非常重要的环节，主要分为传感器获取与图像处理两种方法；传感器技术对环境要求

很高，因此图像处理为更通用的方法；传统的方法通过双目立体标定，利用几何关系得到深度，但仍因为环境因素限制诸多；因

此，作为最贴近实际情况的方法，单目图像深度估计具有极大研究价值；为此，针对单目图像深度估计，提出了一种基于

ＤｅｎｓｅＮｅｔ的单目图像深度估计方法，该方法利用多尺度卷积神经网络分别采集全局特征、局部特征；加入了ＤｅｎｓｅＮｅｔ结构，利

用ＤｅｎｓｅＮｅｔ强特征传递、特征重用等特点，优化特征采集过程；通过ＮＹＵＤｅｐｔｈＶ２数据集上验证了模型的有效性，实验结果

表明，该方法的预测结果平均相对误差为０．１１９，均方根误差为０．５４７，对数空间平均误差为０．０５２。
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０　引言

随着人工智能的迅猛发展，各类人工智能产品 （如无

人驾驶汽车、医疗机器人、巡检机器人）应运而生，在其

工作过程中需要根据外界环境因素自动做出决策，通常的

实现方法是利用计算机视觉技术对周围环境３维结构进行

感知，实现３维重建，从而进行决策。因此，３Ｄ场景解析

是人工智能领域目前最火热、最重要的研究课题之一。３Ｄ

场景解析的重要基础为深度信息的获取，而单目图像获取

深度信息是其中的重要方法。

当前获取场景深度信息主要有硬件实现与软件实现两

种方法。硬件实现方法是利用传感器技术，例如微软开发

的３Ｄ体感摄像机Ｋｉｎｅｃｔ，利用ＴｏＦ （ｔｉｍｅｏｆｆｌｙ）原理，通

过给不可见光打码、测距光线强弱随时间变化等手段，根

据光线的反射时间计算距离，特点是实时性好，算法开发

工作量低。但是，尚未成熟的传感器技术导致输出图像的

分辨率过低，仅仅适合室内小范围环境测量。

软件实现方法是通过图像处理获取深度信息。目前最

为常见的为双目立体标定方法［１］，通过算法匹配左、右两

幅图像中相同的特征点得到视差，再根据几何关系算出深

度，但其匹配精度较低，受光线影响较大。在此基础上提

出了结构光方法，其利用有编码的光源，主动将光源特征

打在图像上进行匹配，精度有显著提升，但仍对环境光线

等条件有一定要求。而单目图像对设备数量、环境条件要

求较低，因此，通过单目图像获取深度信息是最贴近实际

情况、应用场景最为灵活的方法。

利用单目图像获取深度信息本身是一个病态问题，一

张图像理论上可以对应无限张深度图。因此，传统的单目

图像获取深度信息多是基于物体的移动、相机焦距变化［２］

等方法，将深度估计作为一个概率模型来处理，精度相对

较低。ＳＦＭ （Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ－ｆｒｏｍ－Ｍｏｔｉｏｎ）是其中经典的方

法之一［３］，通过相机不同时间间隔的抓拍图像，估计相机

的姿态，进一步获取场景中物体深度信息。

随着近些年深度学习的发展，卷积神经网络 （Ｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）在图像处理、语音识别等

领域发挥着越来越重要的作用。ＣＮＮ在特征提取、结果分

类等方面无需人工干预，大大提高了模型的通用性。因此，

学者们开始广泛使用ＣＮＮ来研究单目图像的深度信息估计

课题。鉴于ＣＲＦ （（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ）在语义分

割上的优异表现，Ｌｉｕ等人
［４］提出了将ＣＲＦ应用到单目图
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像深度估计的方法，与通常直接设定ＣＲＦ的一元、二元势

函数方法不同，他们将势函数本身也作为学习对象之一，

通过训练系数优化势函数，从而优化训练结果，但其文中

提到的超像素仍需手工实现划分。相比之下，Ｅｉｇｅｎ等人
［５］

提出了一种基于多尺度网络结构的深度学习方法，通过两

个尺度对图像分别进行全局与局部的特征采样，获得最终

输出，此方法无需提供任何人工分类特征，直接在原始图

片上进行训练并获得像素级别的深度信息结果。在Ｅｉｇｅｎ等

人的基础上，Ｌａｉｎａ等人
［６］提出了一种应用ＲｅｓＮｅｔ

［７］的网络

模型，该模型利用ＲｅｓＮｅｔ特征前向传递高效的特性，并结

合更深、更复杂的网络结构，有效提高了结果精度。Ｇｏ

ｄａｒｄ等人
［８］提出了一种利用左右图一致性的无监督学习方

法，该方法原理类似双目立体标定，利用左图样本得到深

度图，再根据深度图与右图生成左图预测结果，与左图样

本进行比较，实现了自编码、自解码，但上述方法在结果

精度提升空间。

针对上述问题，在此提出了一种基于深度学习的单目

图像深度估计方法，根据输入的ＲＧＢ图像，直接得到图中

各个像素对应的深度信息。本文的主要创新点是：首先，

提出了一种新的ＣＮＮ结构，对图像进行３个尺度的特征提

取与融合，兼顾全局特征与局部特征，优化输出结果；其

次，网络结构中融合了ＤｅｎｓｅＮｅｔ
［９］，加强了特征前向传播，

缓解了深层网络梯度消失问题，并且加强了特征重用，实

现多级综合高效利用，同时还减少了参数数量。最后，通

过实验证明，多尺度的网络结构与ＤｅｎｓｅＮｅｔ的加入有效提

升了输出深度图的精度。

１　网络模型

１１　模型概述

为了进一步研究单目图像深度估计方法，本文提出了一

种基于ＤｅｎｓｅＮｅｔ的多尺度ＣＮＮ网络模型。首先，将网络结

构分为三个尺度，各个尺度对数据集进行不同程度的缩放，

其中第一个尺度 （Ｓｃａｌｅ１）输入图像尺寸最大，第三个尺度

（Ｓｃａｌｅ３）最小。第一个尺度对图像特征进行全局粗糙采样，

其输出结果与第二个尺度 （Ｓｃａｌｅ２）的输入图像尺寸相同。

Ｓｃａｌｅ２的输入图像在原数据集基础上结合了Ｓｃａｌｅ１的输出，

Ｓｃａｌｅ２更注重图像中局部信息的采集，在上一尺度全局、粗

糙的结果上进行优化，获得更具局部特征的结果。类似的，

Ｓｃａｌｅ３的输入是由原数据集与Ｓｃａｌｅ２的输出相结合，在进一

步优化输出深度图的同时，提高了深度图的分辨率，获得高

分辨率的输出结果。具体网络结构如图１所示。

１２　多尺度网络结构

１．２．１　全局特征粗糙采样

Ｓｃａｌｅ１的主要目的是对图像进行全局的采样，在全局

的层面提取图像特征，网络由ＤｅｎｓｅＮｅｔ模块、上采样模块

与卷积层组成。Ｓｃａｌｅ１的输入图像尺寸为２４０×３２０，首先

通过两个卷积层丰富信息特征采集，随后利用卷积核３×３，

步长为２的卷积层 （简称３×３卷积层）代替传统的池化层

对图片进行降采样，得到的结果作为ＤｅｎｓｅＮｅｔ模块输入。

图１　网络模型结构

图像通过ＤｅｎｓｅＮｅｔ模块后，由上采样模块对输出结果进行

上采样，最终图像输出尺寸为６４×８０，与Ｓｃａｌｅ２输入尺寸

相同。由于Ｓｃａｌｅ１的输入图像尺寸最大，因此Ｓｃａｌｅ１的视

野更广，采集到的特征最为丰富、最为原始，在全局层面

对图像完成了一个粗糙的采样。

１．２．２　局部特征细致采样

Ｓｃａｌｅ２通过连接层 （ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｌａｙｅｒ）将缩放的数据

集与Ｓｃａｌｅ１的结果输出组合，扩展了输入样本数量，输入

图像尺寸为６４×８０。与Ｓｃａｌｅ１相比，Ｓｃａｌｅ２考虑到图像中

像素与周边像素深度信息的相关性，更注重局部信息，利

用局部特征优化输出深度图。Ｓｃａｌｅ２网络结构由卷积层、

上采样模块组成，卷积层负责丰富特征信息采样，上采样

模块负责获得合适分辨率的输出。对于卷积层部分，采用

了多个３×３卷积核替换传统５×５、７×７卷积核的做法，在

获得相同感受野的情况下，多个３×３卷积核相比大尺寸卷

积核存在更多的非线性因子，使得判决函数更有判决性。

同时，３×３卷积核的实现方式可以显著减少参数量，提升

训练速度。最终，Ｓｃａｌｅ２输出尺寸为１２８×１６０的深度图像，

与Ｓｃａｌｅ３输入尺寸相同。

１．２．３　提高分辨率，获得预测结果

Ｓｃａｌｅ３通过ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｌａｙｅｒ将缩放的数据集与Ｓｃａｌｅ２

的结果输出组合，网络结构与Ｓｃａｌｅ２类似。Ｓｃａｌｅ３负责进

一步优化图像输出并提高分辨率，得到空间上连贯、详细

的输出结果。

１３　犇犲狀狊犲犖犲狋模块

随着深度学习的发展，各类ＣＮＮ网络模型被提出，从

开始 的 ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ，到 后 来 的 ＲｅｓＮｅｔ 等 等。

ＤｅｎｓｅＮｅｔ于２０１７年由刘壮等人提出，网络结构具有以下特

点：第一，ＤｅｎｓｅＮｅｔ有效地缓解了网络过深带来的梯度弥

散问题，ＤｅｎｓｅＮｅｔ每层都能获取前面各层的损失函数，有

效加强了特征前向传播，因此可以训练更深的网络。第二，

相比ＲｅｓＮｅｔ采用求和的方式传播特征，ＤｅｎｓｅＮｅｔ采用拼

接的方式，将前面所有层输出拼接在一起作为当前输入，

显著提高特征传播效率，其非线性变换方程如式１所示。

第三，ＤｅｎｓｅＮｅｔ有效减少了网络参数，从特征重用的角度

提升网络性能。例如，基于ＲｅｓＮｅｔ的网络模型通过随机丢

弃层防止过拟合，表明并非所有层都是必须的，网络中存

在大量冗余，造成运算量的浪费。通常，对于同样的预测
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精度，ＤｅｎｓｅＮｅｔ只需要ＲｅｓＮｅｔ一半的参数量。

狓犾＝犎犾（［狓０，狓１．．．．，狓犾－１］） （１）

　　ＤｅｎｓｅＮｅｔ由ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ、ＴｒａｎｓｉｔｉｏｎＬａｙｅｒ、池化层、

卷积层以及全连接层组合，ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ为稠密连接的ｈｉｇｈ

ｗａｙ模块，是各层 ＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋＬａｙｅｒ输出的集合。Ｂｏｔｔｌｅ

ｎｅｃｋＬａｙｅｒ包括卷积层、激活函数、归一化函数以及Ｄｒｏｐ

ｏｕｔ组成。ＴｒａｎｓｉｔｉｏｎＬａｙｅｒ负责连接相邻ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ，对

ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ的输出进一步执行归一化、Ｄｒｏｐｏｕｔ等处理。

本文中的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ模块由４个 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ和３个

ＴｒａｎｓｉｔｉｏｎＬａｙｅｒ组成，并在ＤｅｎｓｅＮｅｔ原有结构上对其进行

了一定改善，是Ｓｃａｌｅ１网络的主要结构。首先，对于图像

初始化部分，用多个３×３卷积层替换７×７卷积层、池化

层，用小卷积核替换大卷积核，减少参数与计算量；其次，

针对各个ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ的输出通道数，通过实验对比，最终

将各层输出通道数从上至下确定为６、１２、４８、３２；然后，

对于ＴｒａｎｓｉｔｉｏｎＬａｙｅｒ，采用了３×３卷积层替换池化层；最

后，删除了ＤｅｎｓｅＮｅｔ网络结构末尾的全局池化层和用于分

类的全连接层，替换为性能更好的１×１的卷积层。

１４　上采样模块

上采样的主要目的是放大原图像，获得分辨率更高的输

出结果。放大图像基本都是采用内插值的方法，在原有图像

像素的基础上在像素点之间采用插值算法插入新的像素。

在深度学习模型中，传统的上采样实现方式大多是先

将图像分辨率扩展为２倍，用０填充没有数据的像素，然后

用５×５卷积层处理扩展后的图像实现插值，由于有很多０

值，因此存在很多无用计算。本文中的上采样模块将５×５

卷积核拆分为４个大小为３×３、２×３、３×２、２×２的卷积

核［６］，直接在原图上进行操作，跳过０值的处理，然后将４

个输出结果进行交错连接，获得输出结果。同时，在此基

础上，添加了激活函数 （Ｒｅｌｕ）、归一化函数以及卷积层，

组合成上采样模块，有效提高了上采样的效率。

１５　损失函数

损失函数的选择是深度学习网络模型训练过程重要环

节之一，选择正确的损失函数能提供更好的收敛方向，获

得更好的训练结果。目前通用的损失函数为犔２ 损失函数，

以最小化预测结果与真实值差的欧式范数平方作为收敛方

向，函数定义如式 （２）所示：

犾２（烇烋狔－狔）＝ 烇烋狔－狔
２
２ （２）

　　容易看出，当预测值与真实值差异较大时，犔２ 损失函

数能够迅速下降梯度，收敛速度很快，但是当预测值接近

真实值时，犔２损失函数收敛速度大大减小，梯度下降缓慢。

因此，本文采用了犅犲狉犎狌损失函数
［６］，巧妙地将犔１损失函

数与犔２损失函数结合，获得了更好的收敛性能。其定义如

式 （３）所示：

犅（狓）＝

狘狓狘狘狓狘≤犮，

狓２＋犮
２

２犮
狘狓狘＞烅

烄

烆
犮

（３）

　　Ｂｅｒｈｕ函数以犮作为界限，在大于犮时以犔２ 损失函数

工作，保证梯度迅速下降，在小于犮时以犔１损失函数工作，

保证预测值与真实值相近时也能保持一定的梯度下降速度。

本文将犮设定为犮＝犽ｍａｘ犻（烇烋狔－狔 ），并对犽分别取
１

１０
、１
２
、

１

５
进行尝试，在犽取

１

５
时获得了最好输出结果［６］。同时，本

文在模型中分别尝试了Ｂｅｒｈｕ、犔２以及Ｅｉｇｅｎ等人定义的损

失函数，对比结果如表１所示。其中，Ｅｉｇｅｎ等人定义的损

失函数如式４所示。从对比结果可以看出，Ｂｅｒｈｕ损失函数

有效地提高了预测精度。

犔犱犲狆狋犺（犇，犇
）＝

１

狀∑犻
犱２犻－

１

２狀２
（∑

犻

犱犻）
２
＋

１

狀
Σ
犻

［（狓犱犻）
２
＋（狔犱犻）

２］ （４）

表１　损失函数比较

损失函数 ｒｅｌ ｒｍｓ ｌｏｇ１０

Ｌ２ ０．２０９ ０．８４５ ０．０９０

Ｌｄｅｐｔｈ ０．２１５ ０．９０７ －

Ｂｅｒｈｕ ０．１１９ ０．５４７ ０．０５２

２　结果与分析

２１　实验设置

为了验证此模型的优化效果，本文选择在ＮＹＵＤｅｐｔｈ

Ｖ２官方数据集上对模型进行训练、测试。ＮＹＵＤｅｐｔｈＶ２

是微软Ｋｉｎｅｃｔ相机采集的室内场景的视频帧序列，由１４４９

对深度信息与ＲＧＢ像素对应的图片组成。该数据集含有３

个城市的４６４个场景，共分为２６种场景类型，１０００多种对

象。本文训练集与测试集的划分比例为官方的２４９：２１５，

将原始的４８０×６４０ＲＧＢ图与深度图降采样至２４０×３２０作为

模型输入，并通过预处理忽略图片中深度信息缺省的像素。

根据官方划分，经４９个场景作为验证集，２００个场景作为

训练集，训练完成后在官方６５４张标准验证图像上对模型

进行测试。本文对训练图像进行随机缩放、目标平面内旋

转、水平翻转以及改变颜色和对比度等处理来扩充数据集，

避免模型过拟合，提升泛化能力。

实验设备是一台显卡为 ＴｅｓｌａＫ４０Ｃ的服务器，使用

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ框架。网络训练使用随机训练梯度下降优化模

型参数，具体的超参数如下：批处理大小 （ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为

８，最大迭代轮数 （ｍａｘｅｐｏｃｈ）为１０００，学习率 （ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｒａｔｅ）为０．００１，学习率每经过１０轮迭代衰９０％，直至网

络收敛。整个模型训练耗时约为７２个小时，ＣＮＮ前向过程

占时约为每张图０．０６ｓ，整个模型每张图预测时间约为

０．２３ｓ，训练时的ｌｏｓｓ曲线如图２所示。

在此将模型的实验结果与同样在ＮＹＵＤｅｐｔｈＶ２数据

集上进行训练的相关工作进行对比，采用了常用的衡量指

标评估结果［１０］：

１）平均相对误差 （ａｖｅｒａｇｅｒｅｌａｔｉｖｅｅｒｒｏｒ，Ｒｅｌ）：

犚犲犾＝
１

犜
Σ
犻

狔

犻 －狔犻

狔

犻

（５）

　　２）均方根误差 （ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＲＭＳ）：
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犚犕犛＝
１

犜
Σ
犻

（狔

犻 －狔）槡

２ （６）

图２　各模型深度预测结果图

　　３）对数空间平均误差 （ａｖｅｒａｇｅｌｏｇ１０ｅｒｒｏｒ，ｌｏｇ１０）：

ｌｏｇ１０＝
１

犜
Σ
犻
ｌｏｇ狔


犻 －ｌｏｇ狔犻 （７）

　　４）准确率：

满足ｍａｘ（
狔

犻

狔犻
，狔犻

狔

犻

）＝δ＜狋犺狉犲犪犱犺狅犾犱的像素占总像素的

百分比。

上述公式中，狔

犻 与狔犻分别为像素犻的模型预测值与真实

深度值，犜为 测试图像的像素数量总和。

整个训练模型的学习过程为：

步骤１：输入ＲＧＢ图像犔＝（狓１，狓犼，．．．狓狀）与真实深度

图，并对数据集进行数据扩充。

步骤２：ＲＧＢ图像经过网络模型后得到输出狔，与真实

深度值狔
 比较，计算犱犻＝狘狔－狔


狘。

步骤３：根据犱犻大小，计算损失函数，并更新参数。

步骤４：达到收敛条件或迭代次数上限时终止模型运

行，否则重复步骤２）、３）。

２２　实验结果

通过实验将得到的输出结果与 ｍａｋｅ３Ｄ、Ｅｉｇｅｎ以及

Ｌａｉｎａ的训练方法输出结果进行对比，其结果如表２所示。

首先，可以看出利用ＣＮＮ卷积网络模型的输出结果明显优

于传统利用先验的几何假设等方法，这主要得益于ＣＮＮ结

构在图像处理方面的强大能力，ＣＮＮ结构能够从图像中提

取出足够多的特征信息，且特征提取和统计分类都不需要

人工干预。在利用ＣＮＮ结构的网络模型中，输出结果略优

于Ｅｉｇｅｎ与Ｌａｉｎａ的模型输出结果，这主要得益于ＤｅｎｓｅＮｅｔ

的网络特性与多尺度的网络结构，深度预测图结果对比如

图２所示。

表２　ＮＹＵＤｅｐｔｈＶ２数据集上实验结果对比

方法
误差（越小越好）

Ｒｅｌ ＲＭＳ Ｌｏｇ１０

准确率（越大越好）

δ＜１．２５δ＜１．２５
２
δ＜１．２５

３

ｍａｋｅ３Ｄ ０．３４９ １．２１４ － ０．４４９ ０．７４５ ０．８９７

Ｅｉｇｅｎ等 ０．１５８ ０．６４１ － ０．７６９ ０．９５０ ０．９８８

Ｌａｉｎａ等 ０．１２７ ０．５７３ ０．０５５ ０．８１１ ０．９５３ ０．９８８

本文 ０．１１９ ０．５４７ ０．０５２ ０．８２１ ０．９５８ ０．９８８

３　结论

针对单目图像深度预测问题，提出了基于深度学习的

多尺度网络结构模型，利用 ＤｅｎｓｅＮｅｔ的强化特征前向传

播、特征重用以及减少参数等特性，以及多尺度网络结构

提供的全局预测、局部预测结果结合特性，有效提高了单

目图像深度预测精度，其结果显著优于传统的处理方法，

且在与其他ＣＮＮ网络模型对比中也取得更好的输出结果。

但目前此模型仍是在有监督的条件下训练，需要提供

真实深度信息，因此对数据集提出了很高的要求，笔者正

在尝试构建无监督的训练模型，加大模型适用范围。同时，

此模型是直接由ＲＧＢ图训练得到深度结果，下一步考虑在

模型中融入传统的深度获取方法，例如利用双目标定原理

等，进一步提升预测精度。
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