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深度学习单目深度估计研究进展

罗会兰∗,周逸风
江西理工大学信息工程学院, 赣州　 341000

摘　 要: 　 单目深度估计是从单幅图像中获取场景深度信息的重要技术, 在智能汽车和机器人定位等领域应用广

泛, 具有重要的研究价值。 随着深度学习技术的发展, 涌现出许多基于深度学习的单目深度估计研究, 单目深度

估计性能也取得了很大进展。 本文按照单目深度估计模型采用的训练数据的类型, 从 3 个方面综述了近年来基于

深度学习的单目深度估计方法: 基于单图像训练的模型、基于多图像训练的模型和基于辅助信息优化训练的单目

深度估计模型。 同时,本文在综述了单目深度估计研究常用数据集和性能指标基础上,对经典的单目深度估计模

型进行了性能比较分析。 以单幅图像作为训练数据的模型具有网络结构简单的特点, 但泛化性能较差。 采用多图

像训练的深度估计网络有更强的泛化性, 但网络的参数量大、网络收敛速度慢、训练耗时长。 引入辅助信息的深度

估计网络的深度估计精度得到了进一步提升, 但辅助信息的引入会造成网络结构复杂、收敛速度慢等问题。 单目

深度估计研究还存在许多的难题和挑战。 利用多图像输入中包含的潜在信息和特定领域的约束信息,来提高单目

深度估计的性能,逐渐成为了单目深度估计研究的趋势。
关键词:单目视觉;场景感知;深度学习;3 维重建;深度估计

Review of monocular depth estimation based on deep learning

Luo Huilan∗, Zhou Yifeng
School of Information Engineering, Jiangxi University of Science and Technology, Ganzhou　 341000, China

Abstract: The development of computer technology promotes the development of computer vision. Nowadays, more
researchers focus on the field of 3D vision while monocular depth estimation is one of the basic tasks of 3D vision. Depth
estimation from a single image is a critical technology for obtaining scene depth information. This technology has important
research value because it has potential applications in intelligent vehicles, robot positioning, and other fields. Compared
with traditional depth acquisition methods, monocular depth estimation based on deep learning has the advantages of low
cost and simple operation. With the development of deep learning technology, many studies on monocular depth estimation
based on deep learning have emerged in recent years, and the performance of monocular depth estimation has made great
progress. The monocular depth estimation model needs a large a large amount of data to train the model. The commonly
used training data types include RGB and depth (RGB-D) image pairs, stereo image pairs, and image sequences. The
depth estimation model training by RGB-D images first extracts the image features through convolutional neural network and
then predicts the depth map by using the method of continuous depth value regression. After predicting the depth map, sev-
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eral models use conditional random fields or other methods to optimize the depth map. Unsupervised learning is often used
to train the monocular depth estimation model when the training data types are stereo image pairs and image sequences. The
monocular estimation model training by stereo image pairs first predicts the disparity map and then estimates depth by using
the disparity map. When an image sequence is used to train the model, the model first predicts the depth map of an image
in the image sequence, and then the depth estimation model is optimized by images reconstructed by the depth map and other
images in the sequence. To improve the accuracy of depth estimation, several researchers use semantic tags, depth range,
and other auxiliary information to optimize depth maps. Several data sets can be used for multiple computer vision tasks
such as depth estimation and semantic segmentation. Several researchers improve the accuracy of depth estimation by learn-
ing depth estimation and semantic segmentation model jointly because depth estimation has a strong correlation with
semantic segmentation. When establishing the depth estimation data set, depth camera or light laser detection and ranging
(LiDAR) is used to obtain the scene depth. Depth camera and LiDAR are based on the principle that light and other prop-
agation media will reflect when they encounter objects. The depth range obtained by depth cameras and LiDAR is fixed
because the propagation medium is dissipated in the transmission, and depth cameras and LiDAR cannot measure depth
while the propagation medium energy is very small. Several models first divide the depth range into several depth intervals,
take the median value of the depth interval as the depth value of the interval, and then use the method of multiple classifi-
cations to predict the depth map. Different training data types not only result in different network model structures but also
affect the accuracy of depth estimation. In this review, the current monocular depth estimation methods based on deep
learning are surveyed from the perspective of the training data type used by the monocular depth estimation model. Moreo-
ver, the single-image training model, the multi-image training model, and the monocular depth estimation model of auxiliary
information optimization training are separately discussed. Furthermore, the latest research status of monocular depth
estimation is systematically analyzed, and the advantages and disadvantages of various methods are discussed. Finally, the
future research trends of monocular depth estimation are summarized.
Key words: monocular vision; scene perception; deep learning; 3D reconstruction; depth estimation

0　 引　 言

从场景中获取深度信息是计算机视觉的基础问

题,在智能汽车(胡云峰 等,2019)和机器人定位

(Cadena 等,2016)等领域应用广泛。 获取深度信息

的传统方法是激光雷达。 激光雷达通过测量激光的

折返时间精确地获取深度信息,但由于价格等原因

很难大规模应用。 与传统方法相比,基于图像的深

度估计没有过高的硬件要求,只需要拍摄图像就能

得到深度信息。 因此,基于图像的深度估计具有更

广泛的应用范围和使用人群。 基于图像的深度估计

分为基于单目视觉的深度估计方法和以立体视觉技

术为代表的多目视觉深度估计方法。 测试时,单目

视觉从单幅图像中获取场景深度信息,而立体视觉

技术类似于人眼的成像原理,需要使用两个摄像头

获取同一场景的两幅图像,然后对两幅图像进行匹

配,利用匹配信息得到深度信息。 在立体视觉技术

中,左右两图像的基线距离和相机的焦距已知,已知

的相机参数信息有助于精度的提高,但左右匹配问

题受到设备的限制,从而使得双目视觉应用范围有

较大局限性。 相较而言,单目深度估计只需单幅场

景图像即可估计深度信息,不需要额外的信息,所以

具有更广泛的应用价值和重要的研究意义,逐渐成

为当前计算机视觉领域的研究热点之一。
从图像中获得深度信息的本质是构建一个关联

图像信息和深度信息的模型( Saxena 等,2005),随
着深度学习的迅速发展,深度卷积神经网络在单目

视觉中的应用成为研究热点。 深度学习在解决目标

识别、图像分割等问题中性能优异,这些方法也大量

迁移应用于深度估计。 从 Eigen 等人(2014)首次将

神经网络应用于深度估计至今,随着 VGG(Visual
Geometry Group ) ( Simonyan 和 Zisserman, 2015 )、
ResNet(He 等,2016)等网络框架和空洞卷积(Yu 和

Koltun,2016)等卷积结构相继提出,出现了大量性

能优异的深度估计网络。 普通相机在拍摄时只记录

场景的色彩信息,深度信息的丢失导致在不同场景

下拍摄的图像可能是相同的,所以单目深度估计是

一个病态问题。 由于单目深度估计中图像与深度图

的对应关系存在一对多的可能性,引入辅助信息提
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升深度估计精度是众多科研者的思路。
已经训练好的单目深度估计模型在测试或实际

使用时,只需要输入单幅图像就可以得到深度估计

结果。 但在训练学习时,有些模型只需要使用单幅

图像训练(Eigen 等,2014;Laina 等,2016)。 也有许

多研究者为了提升模型性能,使用立体图像对(Go-
dard 等,2017;孙蕴瀚 等,2020)、图像序列(Yin 和

Shi,2018;Zhou 等,2017;Zou 等,2018)和深度范围

(Fu 等,2018;Lee 等,2019)来训练模型。 目前,深
度估计最常用的数据集是 NYU depth v2(Silberman
等,2012 ) 数据集和 KITTI ( Karlsruhe Institute of
Technology and Toyota Technological Institute at Chi-
cago)(Geiger 等,2012)数据集。 NYU depth v2 是美

国纽约大学 Silberman 团队使用 Kinect 深度相机创

建的室内深度估计数据集,包含 464 个室内场景的

彩色图像和对应的深度图,有效深度范围为 0. 5
10 m。 KITTI 数据集由数据采集车沿途采集的彩色

图像、深度图和 GPS(global positioning system)位置

等信息组成,包括城市街道和乡间小道等道路场景,
是常用的室外场景深度估计数据集。 单图像训练模

型采用特征提取主干网络和上采样网络获取深度

图,网络结构简单,易于针对特定任务调整结构,并
且对硬件要求低,但是需要像素级的深度真值图进

行训练。 多图像训练模型分为视差模型和运动结构

重建模型。 视差模型分别估计输入图像的左右视差

图,并通过视差图学习图像的深度图;运动结构重建

模型由深度估计模块和相机轨迹估计模块组成。 多

图像训练单目深度估计模型使用图像间的空间关系

或时序关系构造监督信息,在训练时不需要图像的

深度真值,训练数据很容易获得,所以在大数据量上

训练得到的模型的泛化性能也较好。 深度范围也可

以用来训练模型,一些单目深度估计模型先将深度

范围离散化,然后根据卷积神经网络提取的特征估

计每一个像素点的深度范围。
与传统的深度获取方法和多目深度估计方法相

比,单目深度估计只需一张照片就能获得场景的深

度信息,应用范围更广泛,是计算机视觉的研究热

点。 2014 年以来,许多研究者从事单目深度估计的

研究,提出了不同的单目深度估计模型。 Khan 等人

(2020)和 Zhao 等人(2020)以模型使用监督学习、
无监督学习或半监督学习为依据,对单目深度估计

研究进行了分类综述。 与上述综述不同,本文从单

目深度估计模型采用训练数据类型的角度,对近年

来基于深度学习的单目深度估计研究进行综述,将
单目深度估计方法分为单图像训练模型、多图像训

练模型、语义及数据集深度范围优化深度估计,旨在

为根据获得的训练数据类型和辅助信息选择和设计

模型提供参考。

1　 单图像输入训练模型

单图像输入的训练模型以单幅彩色图像为输

入,参考深度信息为监督信息,训练网络模型实现深

度估计。 在使用卷积神经网络拟合得到深度图后,
还可以通过一些优化方法对深度图进行优化以提高

预测精度。
1. 1　 卷积神经网络拟合深度图

卷积神经网络拟合深度图的方法是使用卷积神

经网络提取图像特征后,采用全连接或上采样的方

法获取图像的深度图。 此类方法性能的提升依赖于

深度卷积神经网络的学习能力。 随着深度学习技术

的发展,出现了 AlexNet(Krizhevsky 等,2017)、VGG
(Simonyan 和 Zisserman,2015 ) 和 ResNet ( He 等,
2016)等网络结构。 新型网络结构提高了网络的深

度,更深的网络模型可以提取更丰富的特征信息,有
利于提高拟合深度图的精度。 Eigen 等人(2014)将
AlexNet 应用于深度估计,并提出由粗到细的两步策

略。 网络中使用粗细两个尺度的神经网络,其中粗

尺度网络获取全局深度,细尺度网络在粗尺度网络

输出的基础上丰富局部细节。 粗尺度网络使用

AlexNet 网络作为主干网络,输入的彩色图像经过

AlexNet 网络提取特征,这些特征通过全连接层映射

为分辨率是输入图像 1 / 4 的粗略深度图。 在细尺度

网络中,使用卷积提取原图像的局部特征并与全局

深度图拼接,经过卷积获得最终的深度图。 但 Eigen
等人(2014)提出的网络缺少上采样层,使得网络输

出的深度图分辨率较小,细尺度网络的优化效果也

不太理想,深度估计的精度有所欠缺。 2014 年,牛
津大学提出了 VGG 网络 ( Simonyan 和 Zisserman,
2015),使用多个小卷积核的叠加替代 AlexNet 中的

大卷积核,加深了网络,从而提高了网络性能。 在

Eigen 等人(2014)的基础上,Eigen 和 Fergus(2015)
采用 VGG 网络提取图像的特征,并在 Eigen 等人

(2014)提出的网络结构的基础上加入第三尺度网
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络,进一步优化细节,同时网络中增加上采样层,使
输出深度图的尺寸提高,为输入图像的 1 / 2。

Eigen 等人(2014)使用全连接层生成深度图,
全连接层巨大的参数量限制了深度图分辨率的提

高。 Shelhamer 等人(2015)在为解决语义分割问

题提出的全卷积网络( fully convolutional networks,
FCN)中使用特征图取代全连接的结果,经过上采

样将特征图还原到输入图像的尺寸,在更少参数

量的情况下获得了原图像同样分辨率的输出。 在

此基础上,Laina 等人(2016)将 ResNet 和 FCN 网

络应于单目深度估计。 网络在特征提取端使用

ResNet50 提取彩色图像的深层特征,特征图通过

4 次上采样输出分辨率为原图像 1 / 2 的深度图,并
使用 reverse Huber ( Owen,2007;Zwald 和 Lambert-
Lacroix,2012)函数替代 L2 范数为损失函数提高深

度估计精度。 由于 ResNet 有效缓解了梯度消失问

题,相比 Eigen 等人(2014)提出的模型,Laina 等人

(2016)的模型的全局误差显著降低,深度估计的精

度明显提高。
Laina 等人(2016)提出的网络模型存在物体形

状扭曲、小物体缺失和物体边界模糊等问题,一些研

究者对此提出新的网络模型。 Hu 等人(2019)认为

不同尺度的特征图包含不同的深度信息,基于这个

观点, Hu 等人(2019)采用与 Laina 等人(2016)类

似的主干网络,不同尺度的特征图上采样后与主干

网络的输出融合生成最终的深度图,尝试使用 Res-
Net、DenseNet ( Huang 等,2017 ) 和 SENet ( Hu 等,
2020)提取特征,其中 SENet 的深度估计效果最为优

异。 网络充分融合多尺度特征,有效增强了深度图

局部细节,提高了深度估计的精度。 与 Hu 等人

(2019)方法不同, Zhao 等人(2019)使用 Shi 等人

(2016)提出的亚像素卷积融合多尺度特征,提高模

型对细节的深度预测能力。 为了提高物体边界处的

深度估计精度,谢昭等人(2020)基于编解码结构提

出了一种采样汇集网络模型,在上采样和下采样层

中加入局部汇集模块,通过采样汇集跨层的上采样

网络提高特征图分辨率,局部汇集模块的使用减少

了物体边界定位误差对深度估计的影响,提升了估

计的精确度。
1. 2　 利用图像特征优化深度图

在卷积网络模型估计得到深度图后,可以利用

输入图像的区域相似性和梯度等图像自身的特征进

一步优化深度图,其中利用图像相似性优化深度图

的方法主要有条件随机场(conditional random field,
CRF) (Lafferty 等,2001)。 Liu 等人(2015)认为图

像中相似区域的深度相近,根据图像的区域相似性

使用连续条件随机场优化深度图。 首先,将图像划

分为多个区域块,即超像素,然后通过神经网络估计

超像素的深度值,并根据相邻超像素生成相似矩阵

优化深度估计。 在 CRF 模型中,超像素作为图模型

的节点,每个超像素的深度映射函数用 U 表示,节
点间的连线用二元项 V 表示,二元项反映节点间的

相似度,卷积神经网络通过优化 U 和 V 这两个函

数,使得相似度高的超像素有相近的深度值。 输入

图像分为 N 个超像素,以超像素的质心为中心在原

图中截取图像块作为一元项 U 的训练图像,经过卷

积层和全连接操作后输出超像素质心对应的深度

值。 N 个超像素有 K 组相邻超像素对,K 组超像素

对的相似度组成相似性矩阵。 一元项部分的网络以

L2范数为损失函数,二元项以 CRF 损失进行优化。
但网络模型需要计算超像素的深度和超像素间的相

似性,计算量大,耗时严重,而且深度估计的结果以

超像素为单位降低了深度估计的精度。 在此基础

上,Liu 等人(2016)提出使用掩膜层加快计算,将图

像分割成多个超像素作为超像素掩膜层。 彩色图像

经过卷积和最近邻插值得到与输入图像分辨率相同

的深度图,深度图与超像素掩膜层结合,将同一超像

素中的深度值平均后作为超像素的深度值,再进行

条件随机场优化。 由于神经网络不需要重复估计超

像素的深度值,网络的运行速度得到提升。
Xu 等人(2017)将条件随机场作为独立的网络

分支,设计了一个由卷积神经网络和条件随机场组

成的深度估计网络,卷积神经网络使用全卷积网络

产生深度图,在上采样网络中将不同尺度特征图生

成的深度图逐层输入条件随机场,得到精度逐步提

高的深度图。 与使用条件随机场优化深度图的方法

不同, Li 等人(2017)利用图像梯度信息优化深度

估计,设计了一个独立分支充分提取输入图像的梯

度特征,并与深度估计融合,达到优化深度图的目

的。 Lee 等人(2018)提出一种在频域中分析候选深

度图以提高深度图精度的深度学习网络,使用裁剪

率不同的裁剪图像得到多个深度预选图,在频域中

学习各深度预选图的分量,并通过 2 维傅里叶逆变

换产生最后的深度图。 由于不同裁剪率生成的深度



Vol. 27,No. 2,Feb. 2022

394　　

预选图在全局和局部的表现不同,深度学习模型充

分学习了全局分量和局部细节,使得深度估计的精

度得到提高。
1. 3　 小结

典型的单图像输入训练模型的网络结构都比较

简单。 FCN 网络提出前都使用卷积层加全连接层

来产生深度值,FCN 网络提出后深度估计模型大多

采用了编解码结构。 与卷积神经网络拟合深度图的

方法相比,虽然深度图优化的方法预测深度更精确,
但在训练时多采用分步训练,网络需要更多迭代次

数,时间复杂度更高。 随着性能更好的新型骨干网

络框架的提出,单图像训练模型更倾向于采用卷积

神经网络拟合的方法。 典型单图像训练模型的概要

如表 1 所示。

表 1　 典型单图像训练模型概要总结

Table 1　 Summary of typical single image training models

文献 模型结构 主要贡献

Eigen 等人(2014) 卷积神经网络 首次使用深度学习模型估计深度图

Laina 等人(2016) 全卷积网络 采用全卷积网络和提出新型上采样模块

Hu 等人(2019) 全卷积网络 使用多尺度特征信息提高深度估计性能

Liu 等人(2015) 卷积神经网络 采用连续条件随机场优化深度图

Xu 等人(2017) 全卷积网络 级联的连续条件随机场逐级优化深度图

Li 等人(2017) 卷积神经网络 首次根据图像的梯度信息优化深度估计

Lee 等人(2018) 卷积神经网络 首次在频域中优化深度估计

2　 多图像输入训练模型

多图像输入训练模型分为使用立体图像对训练

的方法和使用图像序列训练的方法。 以立体图像对

作为训练数据的单目深度估计模型通过视差图来学

习场景的深度,而以图像序列为训练数据的单目深

度估计模型,需要结合学习深度估计和相机姿态,通
过场景重建来优化深度估计。 多图像输入单目深度

估计与立体视觉有显著不同,在测试时,单目深度估

计只需单幅图像,而立体视觉还需要立体图像对。
2. 1　 立体图像对训练模型

Mayer 等人 (2016) 在 FlowNet ( Dosovitskiy 等,
2015)的基础上,提出了用于视差估计的 DispNet 模
型,在 FlowNet 的解码端增加了卷积层和上采样层,
获得了更平滑、分辨率更高的视差图。 Godard 等人

(2017)将视差法应用单目深度估计,网络结构如

图 1 所示。
网络训练时,将左视图 Il 输入卷积网络提取特

征,获得从左到右和从右到左的两幅视差图 dr 和

dl 。 右视差图 dr 经过双线性上采样后与左视图 Il

结合重建右视图 􀭴Ir ,左视差图 dl 与右视图 Ir 结合重

建左视图 􀭴Il ,同时视差图 dr 和 dl 生成相对应的反向

图 1　 MonoDepth 网络结构示意图(Godard 等,2017)
Fig. 1　 The framework of MonoDepth(Godard et al. ,2017)

视差图 dl(dr) 和 dr(dl) 。 上采样后的左右视差图

和左视图特征拼接后生成左视图的深度图。 损失函

数由外表匹配损失、视差图平滑损失和左右视差一

致损失组成。 其中,外表匹配损失衡量输入视图 Il

和 Ir 与对应重建视图 􀭴Il 和 􀭴Ir 的一致性,视差图平滑

损失使视差图 dr 和 dl 平滑,左右视差一致损失使视

差图 dr 和 dl 与对应的视差图 dr(dl) 和dl(dr) 一致。
网络训练时以左右视图作为输入计算损失和优化网

络参数,测试时仅需输入左视图估计左视图的深

度图。
基于视差估计深度的网络模型,其效果严重依
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赖于视差估计结果。 所以一些研究者致力于视差估

计模 型 的 研 究, GA-Net ( guided aggregation net )
(Zhang 等,2019)和 Bi3DNet(Badki 等,2020)等视

差预测模型有效提高了深度估计的效果。 基于

Godard 等人(2017)的网络模型和损失函数,孙蕴瀚

等人(2020)通过 DenseNet(Huang 等,2017)提取特

征后使用特征金字塔结构(Lin 等,2017)估计多尺

度深度图,并在损失函数中使用多尺度损失,深度估

计精度有所提高。 在 Godard 等人(2017)的方法中,
右视差图 dr 是左视图 Il 生成的,造成右视图 Ir 与右

视差图 dr 不匹配,从而影响了深度图的精度。 Re-
pala 和 Dubey(2019)使用双流网络并行处理左右视

图,估计左右视差图,使左右视差图与对应视图匹

配,得到了更精确的深度图。
2. 2　 图像序列训练模型

Kendall 等人(2015)提出了 PoseNet 网络模型,
通过分析图像序列获得相机的运动轨迹,实现相机

姿态估计。 在此基础上,Zhou 等人(2017)提出了运

动结构重建模型 SfMLearner ( structure from motion
learner),在假定没有运动物体和场景物体是理想反

射以及相机参数已知的条件下,将深度估计与相机

姿态估计结合,使用运动结构重建来学习图像中的

深度信息。 网络结构如图 2 所示,以图像序列作为

输入, It 为目标图像, It -1 和 It +1 表示目标图像的前

后帧图像,将它们输入相机姿态估计网络中,分别估

计从 It 到 It -1 和从 It 到 It +1 的相机运动轨迹。 深度

估计网络估计输入图像 It 的深度图,然后图像 It 的
深度图结合相机运动轨迹和相机参数将图像 It 中所

有点的位置映射到 It +1 和 It -1 中,最后根据映射关系

使用 It +1 和 It -1 中像素点的亮度值重建图像 It 。 网

络以重建后的图像和原图像间的误差作为损失函

数,同时优化深度估计网络和姿态估计网络。训练

图 2　 SfMLearner 网络结构示意图(Zhou 等,2017)
Fig. 2　 The framework of SfMLearner(Zhou et al. ,2017)

时,网络以图像序列作为训练数据,预测时只需输入

单幅图像估计图像的深度图。
考虑到图像序列间的亮度差异会影响深度估计

的精确度,Yang 等人(2020)在 Zhou 等人(2017)的
基础上,使用亮度转换函数和亮度不确定参数来减

少匹配图像序列间的亮度误差,提高了深度估计的

整体精度。 一些研究者在 SfMLearner 基础上,通过

优化姿态估计网络和深度估计网络提高深度估计模

型的性能。 梁欣凯等人(2019)在姿态估计网络中

加入长短期记忆网络,并在深度估计网络中使用空

洞特征金字塔网络(Chen 等,2018)提取特征,提升

了深度估计的精度。 同样的, Johnston 和 Carneiro
(2020)使用自注意力(Wang 等,2018)和离散差异

体积卷积(Kendall 等,2017)增强深度估计模块的性

能。 SfMLearner 模型隐含地假定了目标图像帧与其

相邻帧间不存在遮挡或分离现象,为了克服此局限

性,Godard 等人(2019)采用 U-Net(Ronneberger 等,
2015)网络作为特征提取主干网络来估计图像的深

度,重建损失项中使用最小重投影损失取代平均重

投影损失降低遮挡物对深度估计的影响,从而提高

了深度图的精确性。
为了处理存在运动物体的场景, Yin 和 Shi

(2018)结合 FlowNet( Dosovitskiy 等,2015)提出了

GeoNet 模型,采用分治策略,根据场景中物体是否

存在相对移动,将场景中的物体分为静态和动态物

体,深度估计和姿态估计网络处理静态物体,光流网

络计算场景中运动物体的光流。 首先使用运动结构

重建的思想实现场景重建,然后将重建后的场景图

输入后续的光流网络中,通过前后向光流一致性优

化深度估计网络、相机姿态估计网络和光流网络,很
好地解决了运动结构重建无法处理运动物体的问

题。 同样地,为了解决运动物体问题, Zou 等人

(2018)提出 DF-Net 模型,使用光流网络,通过前后

向一致性生成掩膜层来明确静态与动态物体的区

域。 而 Ranjan 等人(2019)使用运动分割的方法明

确静态与动态区域。 这两种方法使得动态物体的区

域更为明确,进一步提升了网络应对运动物体的

能力。
相机将 3 维场景映射为 2 维图像时,2 维图像

丢失了图像中物体尺寸与实际物体尺寸的比例关

系,因此无法准确估计单幅图像中物体的长度。 立

体图像对中,由于两视图间的基线距离已知,根据基
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线距离能够准确计算图像与实际物体尺寸的比例,
所以使用立体图像训练的深度模型能够准确估计图

像的深度值。 与立体图像对不同,图像序列间缺少

相机移动的实际度量尺度,度量尺度的缺失引起的

尺度模糊问题会影响深度估计的效果。 Zhan 等人

(2018)考虑到图像序列中存在的尺度模糊问题,提
出使用立体图像序列训练单目深度估计的网络模

型。 在立体图像序列中,左视图到右视图的相机运

动轨迹已知,网络分别估计左视图序列和右视图序

列中的相机运动轨迹,然后结合相机运动轨迹与深

度图重建视图。 考虑到重建图与原图间存在亮度

差,而这种亮度差会影响深度估计的效果,因此重建

图像的同时还重建了图像的特征,在图像重建损失

的基础上增加了原图与重建图的特征匹配损失

项,降低了原图与重建图像间亮度不同对网络性

能的影响。 使用立体图像序列降低了图像序列中

尺度模糊的影响,同时立体图像序列在图像序列

中增加了左右视图间的空间约束,提升了深度估

计的精确性。
2. 3　 小结

视差法深度估计模型和运动结构重建模型作为

多图像训练的典型模型,与单图像训练模型相比,网
络结构复杂度明显提高。 但是多图像训练模型在训

练时不需要深度真值作为监督,极大降低了训练数

据的获取难度,增加的训练数据提高了网络的泛化

性能。 相对于视差法深度估计模型,运动结构重建

模型的结构更为复杂,网络包括深度估计和相机轨

迹估计两个前端模块和光流网络等后端处理模块,
训练过程更复杂,收敛速度更慢。 典型多图像训练

模型的概要如表 2 所示。

表 2　 典型多图像训练模型概要总结

Table 2　 Summary of typical multi-image training models

文献 模型结构 主要贡献

Godard 等人(2017) 全卷积网络 采用立体图像对训练单目深度估计模型

Repala 和 Dubey(2019) 全卷积网络 双流网络分别估计视差图缓解匹配

孙蕴瀚 等人(2020) 全卷积网络 采用多尺度特征信息和多尺度损失函数

Zhou 等人(2017) 全卷积网络 提出运动结构重建模型,使用图像序列训练单目深度估计模型

Johnston 和 Carneiro(2020) 全卷积网络 使用自注意力和离散差异体积卷积

Yin 和 Shi(2018) 全卷积网络 使用光流网络分别估计场景中的动态和静态物体的深度

Zhan 等人(2018) 全卷积网络 使用立体图像序列降低尺度模糊问题的影响

3　 结合语义及数据集深度范围优化深

度估计

　 　 单幅图像单目深度估计方法根据神经网络提取

的图像特征拟合深度图,多图像单目深度估计通过

视差图和运动结构重建计算图像的深度。 为了进一

步提高深度估计的精度,许多研究者结合语义标签

和数据集深度范围等信息来获得更好的深度估计

效果。
3. 1　 结合语义分割与深度估计

语义分割与深度估计是计算机视觉中的两项基

本任务,都是对图像场景的理解,语义分割中物体边

缘普遍存在深度跳跃而分割物体内部的深度大多连

续,两项任务具有非常高的相关性,结合进行训练可

以学习到额外的信息,从而提高深度估计的性能。
而且两项任务可以共享一个主干网络,减少训练两

项任务的参数量。 因此,许多研究者通过结合语义

分割与深度估计来提高深度估计效果。
Wang 等人(2015)首次提出在网络框架中联合

利用语义和深度信息,旨在提升深度估计和语义分

割的效果。 网络结构如图 3 所示,全局卷积神经网

络以整个图像作为输入,同时估计整幅图像的深度

图和语义概率图。 而区域卷积神经网络以 over-seg-
mentation(Liu 等,2011)算法分割的图像块为输入,
估计归一化相对深度模板和语义标签。 然后利用像

素点的深度与语义标签、图像块的深度与语义标签

以及图像块与像素间的包含关系组成分层条件随机

场。 最后联合利用像素级深度信息和区域级深度信

息,使用循环置信传播 ( loopy belief propagation,
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LBP)算法估计每个图像块的语义标签,再使用最大

后验概率算法估计图像块中每个像素点的语义标

签。 在获得语义标签后,通过 LBP 算法估计图像块

中心深度和深度变化尺度,结合区域卷积网络估计

的归一化模板,获得图像块的绝对深度。 模型通过

最小化双层 CRF 联合估计语义标签和深度图,充分

利用了图像中语义与深度信息的关联性,精度得到

了一定提升。

图 3　 分层条件随机场网络结构示意图(Wang 等,2015)
Fig. 3　 The framework of hierarchical conditional random field(Wang et al. ,2015)

　 　 Jiao 等人(2018)通过分析数据集中深度值的分

布,提出使用语义信息和注意力驱动损失来优化深

度图。 图像在提取特征后分别输入深度估计和语义

分割两个分支网络,两个分支网络间采用横向共享

单元将同尺度下的特征相互拼接实现特征共享,同
时每个分支中使用跳跃连接将各上采样层融合,得
到最后的深度图和语义分割图。 网络同时进行深度

估计和语义分割,横向共享单元使两项任务的效果

协同提高,有效提高了深度估计的精度。
Chen 等人(2019)提出采用立体视图同时预测

图像的深度信息和语义分割,将左视图生成的语义

分割图通过视差图转化为右视图的语义分割图,右
视图生成的语义分割图通过同样的操作获得左视图

的语义分割图,然后使用相对应语义分割图差值之

和优化网络,相比 Godard 等人(2017)单纯使用立体

图像对进行深度估计,精度获得了显著提升。
有些研究者将实例分割和全景分割等新型的图

像分割任务与深度估计结合。 Wang 等人(2020)将
深度估计、语义分割和实例分割三者结合,提出了

SDC-DepthNet(semantic divide-and-conquer network)
模型,采用分治策略先对图像进行语义分割和实例

分割,再结合分割结果估计图像深度。 语义分割图

促使图像中相同语义类别的物体有相近的深度值;
实例分割图明确界定了同种物体中不同个体的边

界,使图像中同类物体的不同个体在深度图中存在

明显的深度差。 SDC-DepthNet 模型利用语义分割

和实例分割的特点,提升了深度估计的精确度。
3. 2　 深度范围作为辅助信息

常用的深度估计数据集有 NYU depth 和 KITTI
数据集,NYU depth 数据集的深度范围是 0 10 m,
KITTI 数据集的最大深度是 120 m。 在数据集的有

效深度范围已知条件下,一些研究者采用像素级分

类的方法实现深度估计。
Cao 等人(2018)将数据集深度范围离散化后对

每个像素点进行深度分类,实现深度估计。 网络通

过 ResNet152 提取图像特征,并控制输出特征图的

通道数与深度范围离散个数相同。 然后,特征经过

softmax 层后生成概率图,获得像素点的深度范围,
以深度范围的中值作为像素点的深度值。 最后,将
每个像素点深度值的对数损失作为一元项,使用高

斯核函数衡量输入图像中像素点对间的颜色和位置

相似度,高斯核函数与对应像素点对的深度绝对差

之积作为二元项来构造条件随机场,分类器估计深

度范围后使用条件随机场优化深度图,最终得到的

精确度比 Laina 等人(2016)的方法更高。
Fu 等人(2018)在数据集深度范围已知的条件

下,将深度估计看做是一个分类问题,采用顺序回归

的方法实现单目深度估计。 网络以整幅图像作为输

入,输入图像经过密集特征提取后输入场景理解模

块,最后通过有序回归实现深度估计。 场景理解模
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块由空洞特征金字塔网络(Chen 等,2018)和全图编

码器组成,空洞特征金字塔网络充分融合多尺度特

征,特征经过编码进行有序回归。 有序回归时需要

多个间隔递增离散化标签,考虑到深度估计误差随

着图像深度的增大而增大,在对数域中将数据集深

度范围平均离散化作为有序回归的类别。 网络通过

有序回归获得每个像素点的深度区间后,将深度区

间的中点作为像素点的深度值,取得了 2018 年 KIT-
TI 深度估计的最优效果。

Su 和 Zhang(2020)同样将深度估计作为分类

任务,提出了 SSE-Net( scale-sernantic exchange net-
work)模型,使用与 Fu 等人(2018)相同的方法对数

据集深度范围离散化。 SSE-Net 网络以 ResNet101
为主干网络提取多尺度特征,多尺度特征输入信息

交换网络充分融合,然后经过卷积产生类别概率图,
最后使用软回归网络获得深度图。 在软回归网络

中,考虑到数据集深度范围严格离散化会对深度的

连续性和模型处理歧义的性能产生影响,引入了尺

度项和偏移项对生成的类别概率图进行修正。 信息

交换网络和软回归的使用有效提升了深度估计的

效果。
与上述像素级分类方法不同,Lee 等人(2019)

利用数据集深度范围提出新型的场景重建网络,以
数据集深度范围作为辅助信息,提出使用局部平面

指导层解决下采样过程中的信息丢失问题。 输入图

像通过 DenseNet(Huang 等,2017)提取特征,接着使

用空洞特征金字塔网络(Chen 等,2018)充分融合特

征图的上下文信息,然后通过局部平面指导层重建

场景,最后结合多尺度的场景重建图生成深度图。
局部平面指导层进行场景重建时,数据集深度范围

与特征图结合,将特征图上每个位置的特征值转换

为包含方位信息的特征向量。 然后,根据射线平面

交叉的原理得到场景重建图。 通过数据集深度范

围,将每个尺度下的特征图映射为反映场景信息的

场景重建图,充分利用了各尺度的特征信息,深度估

计的精度有很大提升。
3. 3　 小结

辅助信息的加入提高了深度估计的精确度,但
是使用辅助信息会使网络更复杂,训练需要的时间

更长。 语义信息不仅使网络更复杂,而且增加了训

练难度,一些结合语义分割的深度估计模型不得不

采用分步训练的方法。 与语义信息相比,在深度估

计网络中加入深度范围更灵活,深度范围不仅应用

于像素级分类深度估计模型,还可以加强网络对输

入图片场景的理解能力,并且使用深度范围作为辅

助信息的深度估计模型采用统一训练的方法,训练

简单。 典型辅助信息训练模型的概要如表 3 所示。

表 3　 典型辅助信息训练模型概要总结

Table 3　 Summary of typical auxiliary information training models

文献 模型结构 主要贡献

Wang 等人(2015) 卷积神经网络 语义分割与深度估计结合,并使用分层条件随机场

Jiao 等人(2018) 全卷积网络 语义分割与深度估计特征共享和新型注意力损失

Chen 等人(2019) 全卷积网络 在立体图像对中联合训练语义分割和深度估计

Wang 等人(2020) 全卷积网络 利用语义分割和实例分割信息提升深度估计精度

Cao 等人(2018) 卷积神经网络 平均离散深度范围,使用像素级分类生成深度图

Fu 等人(2018) 卷积神经网络 在对数域中平均离散深度范围并有序回归深度值

Lee 等人(2019) 全卷积网络 使用深度范围构建新型场景重建模型

4　 评价指标及代表性方法对比

单目深度估计模型常用的性能评价指标有绝对

值相对误差(AR)、平方相对误差(SQ)、对数平均误

差(ML)、均方根误差 ( RMS)、对数均方根误差

(LRMS)以及阈值准确率( fcorrect) (Zhuo 等,2015),
计算方法为

AR = 1
N∑

N

i = 1

Di - D∗
i

D∗
i

(1)

SQ = 1
N∑

N

i = 1

Di - D∗
i

2

D∗
i

(2)
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ML = 1
N∑

N

i = 1
lgDi - lgD∗

i (3)

RMS = 1
N∑

N

i = 1
Di - D∗

i
2 (4)

LRMS = 1
N∑

N

i = 1
lgDi - lgD∗

i
2 (5)

fcorrect =
1
N∑

N

i = 1
max Di

D∗
i
,
D∗

i

Di
( ) = δ < T (6)

δ = max Di

D∗
i
,
D∗

i

Di
( ) (7)

式中, N 表示图像的像素点个数, Di 表示图中第 i
个像素点的预测深度值,D∗

i 表示对应像素点的真

值, T 表示阈值,当比值 δ 小于阈值时认为是正确预

测( · ),然后计算正确预测的像素点比例作为准

确率,阈值的设定通常有 3 种。
表 4、表 5 和表 6 分别比较了单图像输入单目

深度估计模型、多图像输入单目深度估计模型和利

用辅助信息优化深度模型在 NYU 数据集和 KITTI
数据集上的测试性能。 表中数据取自各方法的测试

结果,KITTI 数据集的深度范围采用 0 80 m,表 5
中训练网络使用的数据类型 M 和 S 分别表示图像

序列和立体图像对。
从表 4 可以看出,Eigen 等人(2014)方法与 Hu

等人(2019)方法的结果相比,单图像单目深度估计

表 4　 部分单图像训练模型的评估函数值

Table 4　 Quantitative evaluation of some single image training models

方法 数据集
误差 不同阈值下的准确率

AR SQ ML LRMS RMS δ < 1. 25 δ < 1. 252 δ < 1. 253

Eigen 等人(2014) NYU 0. 215 0. 212 - 0. 285 0. 907 0. 611 0. 887 0. 971

Liu 等人(2015) NYU 0. 23 - 0. 095 - 0. 824 0. 614 0. 883 0. 971

Laina 等人(2016) NYU 0. 127 - 0. 055 0. 195 0. 573 0. 811 0. 953 0. 988

Xu 等人(2017) NYU 0. 121 - 0. 052 - 0. 586 0. 811 0. 954 0. 987

Li 等人(2017) NYU 0. 143 - 0. 063 - 0. 635 0. 788 0. 958 0. 991

Lee 等人(2018) NYU 0. 139 0. 096 - 0. 193 0. 572 0. 815 0. 963 0. 991

Hu 等人(2019) NYU 0. 115 - 0. 050 - 0. 530 0. 866 0. 975 0. 993

注: “ - ”表示原文献未提供数据。

表 5　 部分多图像训练模型的评估函数值

Table 5　 Quantitative evaluation of some multi-image training models

方法 数据集
数据
类型

误差 不同阈值下的准确率

AR SQ ML LRMS RMS δ < 1. 25 δ < 1. 252 δ < 1. 253

Godard 等人(2017) KITTI S 0. 148 1. 344 - 0. 247 5. 927 0. 803 0. 922 0. 964

Repala 和 Dubey(2019) KITTI S 0. 122 1. 306 - 0. 213 6. 069 0. 841 0. 939 0. 976

孙蕴瀚 等人(2020) KITTI S 0. 099 0. 965 - 0. 184 5. 333 0. 875 0. 957 0. 985

Zhou 等人(2017) KITTI M 0. 208 1. 768 - 0. 283 6. 856 0. 678 0. 885 0. 957

Yin 和 Shi(2018) KITTI M 0. 155 1. 296 - 0. 233 5. 857 0. 793 0. 931 0. 973

Zou 等人(2018) KITTI M 0. 15 1. 124 - 0. 223 5. 507 0. 806 0. 933 0. 973

Ranjan 等人(2019) KITTI M 0. 14 1. 07 - 0. 217 5. 326 0. 826 0. 941 0. 975

Godard 等人(2019) KITTI M 0. 115 0. 903 - 0. 193 4. 863 0. 877 0. 959 0. 981

Johnston 和 Carneiro(2020) KITTI M 0. 106 0. 861 - 0. 185 4. 699 0. 889 0. 962 0. 982

Zhan 等人(2018) KITTI MS 0. 135 1. 132 - 0. 229 5. 585 0. 82 0. 933 0. 971

注: “ - ”表示原文献未提供数据。
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表 6　 部分辅助信息优化深度模型的评估函数值

Table 6　 Quantitative evaluation of some auxiliary information training models

方法 数据集
误差 不同阈值下的准确率

AR SQ ML LRMS RMS δ < 1. 25 δ < 1. 252 δ < 1. 253

Wang 等人(2015) NYU 0. 220 - 0. 094 0. 262 0. 745 0. 605 0. 890 0. 970

Jiao 等人(2018) NYU 0. 098 - 0. 040 0. 125 0. 329 0. 917 0. 983 0. 996

Lee 等人(2019) NYU 0. 110 0. 066 0. 047 0. 142 0. 392 0. 885 0. 978 0. 994

Wang 等人(2020) NYU 0. 128 - - 0. 174 0. 497 0. 845 0. 966 0. 990

Cao 等人(2018) KITTI 0. 115 - - 0. 198 4. 712 0. 887 0. 963 0. 982

Fu 等人(2018) KITTI 0. 072 0. 307 - 0. 120 2. 727 0. 932 0. 984 0. 994

Chen 等人(2019) KITTI 0. 112 0. 673 - 0. 198 3. 871 0. 852 0. 951 0. 980

Su 和 Zhang(2020) KITTI 0. 102 - - 0. 183 4. 051 0. 901 0. 973 0. 994

注: “ - ”表示原文献未提供数据。

模型的性能在 5 年时间内提升了近一倍。 多图像单

目深度估计模型是 2017 年出现的,虽然模型出现较

晚,但发展势头强劲。 从表 5 可以看出,Johnston 和

Carneiro(2020)方法与 Zhou 等人(2017)方法的结

果相比,预测误差明显降低。 从表 6 的数据可以发

现,通过利用辅助信息优化深度估计后,性能相比

表 4 和表 5 中模型有较大提升。 表 6 中 Chen 等人

(2019)的 RMS 与表 5 中 Repala 和 Dubey(2019)模
型相比,降低了 2. 198。 Wang 等人(2015)模型与

表 4 中 Eigen 等 人 ( 2014 ) 模型相比, RMS 降低

了 0. 162。

5　 结　 语

深度估计的应用领域对单目深度估计的精确

度、估计速度和泛化性等方面有很高的要求。 本文

根据网络输入数据的类型对单目深度估计模型进行

了分类综述,分别介绍了单图像输入、多图像输入和

结合辅助信息 3 类方法中的典型网络结构。 以单幅

图像作为训练数据的模型具有网络结构简单的特

点,但泛化性能较差。 采用多图像训练的深度估计

网络有更强的泛化性,但网络的参数量大、网络收敛

速度慢、训练耗时长。 引入辅助信息的深度估计网

络的深度估计精度得到了进一步提升,但辅助信息

的引入会造成网络结构复杂、收敛速度慢等问题。
单目深度估计研究还存在许多的难题和挑战,未来

的研究趋势包含如下两个方面:

1)多图像训练模型成为研究热点。 虽然采用

单幅图像作为训练数据的网络模型具有模型简单的

特点,但是训练所需的精确密集深度信息难于获得,
训练数据的场景种类和样本数量非常有限,导致单

图像训练单目深度估计模型的泛化性较差。 而多图

像训练单目深度估计网络模型在训练时不需要精确

的深度信息,训练数据的成本更低,所以可以获得更

大量的训练数据,从而使得模型的泛化性能得到提

高,所以多图像输入单目深度估计逐渐成为单目深

度估计的研究热点。
2)单目深度估计中加入约束信息。 由于单目

深度估计的病态性,仅从彩色图像中获取的场景信

息很难提高深度估计的精确度。 在这种情况下,在
单目深度估计网络中加入辅助信息是提升单目深度

估计的有效方法。 语义标签与深度估计联系紧密,
常用来提升深度估计的效果。 特定领域约束信息的

加入在解决特定问题中也能取得不错效果,如 Chen
等人(2016)在野外深度估计任务中加入相对深度

信息提高深度估计的精度。
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