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结合局部平面参数预测的无监督单目图像深度估计

周大可1,2,田径1,杨欣1

1. 南京航空航天大学自动化学院, 南京　 211100; 2. 江苏省物联网与控制技术重点实验室, 南京　 211100

摘　 要: 目的　 无监督单目图像深度估计是 3 维重建领域的一个重要方向,在视觉导航和障碍物检测等领域具有

广泛的应用价值。 针对目前主流方法存在的局部可微性问题,提出了一种基于局部平面参数预测的方法。 方法

将深度估计问题转化为局部平面参数估计问题,使用局部平面参数预测模块代替多尺度估计中上采样及生成深度

图的过程。 在每个尺度的深度图预测中根据局部平面参数恢复至标准尺度,然后依据针孔相机模型得到标准尺度

深度图,以避免使用双线性插值带来的局部可微性,从而有效规避陷入局部极小值,配合在网络跳层连接中引入的

串联注意力机制,提升网络的特征提取能力。 结果　 在 KITTI(Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technolog-

ical Institute at Chicago)自动驾驶数据集上进行了对比实验以及消融实验,与现存无监督方法和部分有监督方法进

行对比,相比于最优数据,误差性指标降低了 10% 20% ,准确性指标提升了 2% 左右,同时,得到的稠密深度估计

图具有清晰的边缘轮廓以及对反射区域更优的鲁棒性。 结论　 本文提出的基于局部平面参数预测的深度估计方

法,充分利用卷积特征信息,避免了训练过程中陷入局部极小值,同时对网络添加几何约束,使测试指标及视觉效

果更加优秀。

关键词:无监督学习;单目深度估计;注意力机制;局部平面参数估计;局部可微性

Unsurpervised monocular image depth estimation based on the
prediction of local plane parameters

Zhou Dake1,2, Tian Jing1, Yang Xin1

1. College of Automation Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing　 211100, China;

2. Jiangsu Key Laboratory of Internet of Things and Control Technologies, Nanjing　 211100, China

Abstract: Objective Scene depth information plays a vital role in many current research topics, such as 3D reconstruction,

obstacle detection, and visual navigation. Obtaining dense and accurate depth image information often requires expensive

equipment, resulting in high costs. The method of using color images for depth estimation does not require expensive equip-

ment and has a wider range of applications. Stereo matching is a traditional method used for estimating the depth with RGB
images. A large estimation error is found for weak texture regions because stereo matching relies heavily on feature matc-

hing. With the wide application of convolutional neural networks in image processing, the depth estimation of monocular

images has been widely investigated. However, the monocular image is essentially a pathological problem because it lacks

depth clues related to motion and stereo. Many methods are currently used to estimate the depth of monocular image. With-

out the use of real depth data, the method of using binocular images for unsupervised learning uses image reconstruction as
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a supervised signal to train a depth estimation model. This task currently has achieved a large breakthrough although depth
estimation depends on the geometric features. How to effectively use the information in the shallow features of the image and
how to add geometric constraints to the prediction output while ensuring high convergence performance have been widely
investigated to improve the accuracy of depth estimation. In the commonly used multi-scale estimation, the sampling method
of bilinear interpolation has local differentiability, easily making the network fall into a local minimum and affecting the
training effect. A method based on local plane parameter prediction is proposed to address these problems. This method is
applied to multi-scale prediction by using a completely differentiable method with geometric constraints, thereby effectively
limiting the convergence of multi-scale depth map prediction in the same direction. Method This study presents an unsu-
pervised monocular depth estimation network based on local plane parameter prediction. The main structure is a coding-
decoding network and is mainly composed of three parts: a ResNet50-based coding network, a decoding network that intro-
duces a serial double attention mechanism in the skip layer connection, and multi-scale prediction using local plane param-
eter estimation module. During the training, the network estimates the depth of an image in stereo images, reconstructs
another view, and uses the real image of the other view as a supervision for training. Our training set includes 22 600 ima-
ges in the KITTI (Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute at Chicago) dataset. The model is
built on PyTorch framework, and the input image is 640 × 192 pixels for training. NVIDIA GTX 2080 equipment is used for
training, and the training involves 20 epochs. In the multi-scale prediction module, we convert the depth estimation prob-
lem into a local plane parameter estimation problem. The local plane parameter prediction module is used to replace upsam-
pling and depth map generation in multi-scale estimation. The depth map prediction of each scale is restored to the standard
scale in accordance with the local plane parameters. The standard scale depth map is obtained in accordance with a pinhole
camera model to avoid the local differentiability caused by bilinear interpolation, thereby effectively avoiding falling into the
local minimum value. A serial attention mechanism is introduced in the network layer hopping connection to obtain clear
edge contour information. Result We compared our model with multiple unsupervised and supervised methods on the KITTI
test dataset. Quantitative evaluation indicators include absolute relative error (Abs Rel), squared relative error (Sq Rel),
linear root mean square error (RMSE), logarithmic root mean square error (RMSElog), and threshold accuracy index δ.
The dense depth map results for each method are compared. The experimental results show that the proposed method per-
forms well in the depth estimation of various errors and accuracy indicators. In the comparative test, the error indicators are
relatively reduced by 10% to 20% , and the accuracy indicators are increased by 1% to 2% . The generated depth map has
a relatively clear outline and can separate the important depth values of pedestrians and vehicles from the complex back-
ground. It also has a certain robustness to the reflection area, thereby improving the quality of depth estimation. We con-
ducted a series of ablation experiments in the test set to clearly show the effectiveness of the proposed algorithm. Conclu-
sion In this study, we proposed a depth estimation method based on local plane parameter prediction. The proposed method
utilizes convolution feature information, avoids the local minimum during training, and adds geometric constraints to the
network to obtain excellent test indicators and visual effects.
Key words: unsupervised learning; monocular depth estimation; attention mechanism; local plane parameters prediction;
local differentiability

0　 引　 言

场景深度信息在当下许多研究课题中都起着至

关重要的作用,如 3 维立体重建、障碍物检测、遮挡

处理与光照估计等 (李阳 等,2019;徐维鹏 等,
2013)。 获得稠密而精确的深度图像信息往往需要

昂贵的设备,导致成本较高。 与此相比,利用彩色图

像进行深度估计的方法,无需昂贵的设备,有着更加

广泛的应用范围。 立体视觉方法是利用图像估计深

度的传统手段之一,由于严重依赖于特征匹配,对于

弱纹理区域会有较大的估算误差(Zhao 等,2019)。
随着卷积神经网络 ( convolutional neural network,
CNN)在图像领域的广泛应用,对于单目图像的深

度估计成为了研究的热点。 但由于单目图像缺少运

动及立体相关的深度线索,所以本质上是一个病态

问题,目前有多种方式来实现对单目图像的深度估

计。 根据学习方式的不同,基于卷积神经网络的单
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目图像深度估计方法主要分为有监督和无监督方法

(黄军 等,2019):有监督的单目图像深度估计是直

接以设备获得的深度图作为监督信息,通过卷积神

经网络产生密集的像素深度估计(Eigen 和 Fergus,
2015);而基于无监督的方法则是利用双目图像或视

频序列图像,通过预测视差图合成新视点,最小化新

视点和目标视点的差距以完成网络的训练,该方法免

除了使用设备获取真实深度作为训练数据的过程。
在不使用真实深度数据的情况下,利用双目图

像进行无监督学习的方法本质上是使用图像重建作

为监督信号来训练深度估计模型。 Deep3D(Xie 等,
2016)首次提出了预测离散深度的模型,使用合成

新视图的方法来完成无监督深度估计,Garg 等人

(2016) 通过预测连续深度值来扩展这种方法。
Godard 等人(2017)在此基础上引入了多尺度估计

和左右视点一致性来产生优于监督方法的结果,同
时这种利用双目相机信息的无监督方法已经应用到

了弱监督数据(Kuznietsov 等,2017;Luo 等,2018)、
生成对抗网络(Aleotti 等,2018;Pilzer 等,2018),以
及实时使用(Poggi 等,2018a)中。 经过长期的研究,
利用估计得到的深度图或视差图来合成新视图的方

法逐渐成为无监督单目深度估计的标准思路。
然而在合成新视图的过程中,视图之间的像素

点不是标准的整齐对应,所以通常使用双线性插值

的方法获得新视图,而双线性插值的梯度范围始终

来自周围的 4 个坐标点,所以具有局部可微性(Jad-
erberg 等,2015)。 针对此,Godard 等人(2017)引入

了多尺度估计的方法,该方法使系统更具鲁棒性,多
尺度深度估计实现了从粗到精的深度图预测,使梯

度的范围来自于离当前位置更远的点,一定程度上

避免了陷入局部极小值,但经实验证明该方法容易

生成纹理复制伪影,所以 Godard 等人(2019)对多尺

度方法进行了改进,将视差图像的分辨率与用于计

算重投影误差的彩色图像分辨率解耦,提升了实验

效果,但其中仍然使用了双线性插值上采样的方法,
并未做到完全可微,所以如何使用一个完全可微的

多尺度深度估计模块来避免陷入局部极小值成为提

高单目深度估计精度的重要研究方向。
本文针对无监督单目深度估计任务中存在的局

部可微性问题,引入了局部平面参数预测,使用可微

的几何方法将低分辨率结果和高分辨率结果联系起

来,设计了完全可微并附加几何约束的多尺度深度

预测模块,有效限制了多尺度深度图预测结果向同

一方向收敛。 为避免陷入局部极小值,提升网络精

度,除设计完全可微的网络模块等显式方法外,往往

还要从网络的特征提取与融合入手。 添加注意力机

制也是一种常用的手段,注意力机制可以模拟隐性

依赖关系,已广泛应用于图像视觉中,如 Fu 等人

(2019)引入了空间注意力机制来对不同尺度的特

征进行主动选择,获得更好的结果,不同于 Ye 等人

(2019)在编码—解码网络中间引入了空间与通道

注意力机制,将双注意力机制应用在跳层连接之中,
以获取深度图局部特征上的非局部依赖关系。

综上所述,本文针对无监督单目深度估计中存

在的易陷入局部极小值问题,提出了局部平面参数

预测模块,在多尺度预测中使用完全可微的几何方

法来代替常用的双线性插值,引导网络向重建高分

辨率图像的方向工作,同时隐式地提升网络的特征

提取能力,对网络结构的跳层连接支路采用了串联

的空间和通道注意力机制,进一步提高性能,最终得

到较为精确的稠密深度图。

1　 基于局部平面参数预测的深度估计

1. 1　 网络整体结构

采用 U-Net(Ronneberger 等,2015)作为基础网

络,主要由 3 个部分组成,分别是以 ResNet50 (He
等,2016)为基础的编码网络、在跳层连接中引入了

串联双注意力机制的解码网络、采用局部平面参数

估计的多尺度预测模块,网络整体结构如图 1 所示。
编码部分采用预训练好的 ResNet50 网络,如

图 1 所示分为 5 个部分,每部分输出不同尺度的特

征图 Ci;编码器交替使用卷积层和上采样层将特征

图尺度放大,图中每个 Upconv 包括卷积和上采样操

作,同时采用了跳跃连接的结构,将浅层特征经过串

联的双注意力机制后与深层特征结合,更有效地对

浅图像浅层信息进行选择利用;将编码器多个尺度

特征输出经过局部平面参数预测模块,得到多个标

准尺度深度图 di。 由于本文使用的是无监督方法,
所以在得到深度图后需要合成双目对应视图来与真

实视图计算重建误差,具体结构如图 2 所示。
图 2 中 I1,I2为双目相机拍摄的一对图像,根据

针孔相机模型可知,在已知深度图和相机内参 K 的

情况下,可利用式(1) 将像素坐标( ui, vi ) 转化为
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图 1　 本文算法整体网络结构示意图

Fig. 1　 Overall network structure of our algorithm

图 2　 无监督训练

Fig. 2　 Unsupervised training method

3 维空间坐标(xi,yi,yi),然后将坐标系更换为以双

目另一相机光心为原点的坐标系,投影到像素平面

中获得坐标对应关系,利用插值的方法可以合成输

入图像的双目对应视图 Ii2,与真实视图 I2计算重建

误差即可实现无监督训练
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1. 2　 局部平面参数预测

在深度估计任务中,为了避免训练陷入局部极

小值,常常使用多尺度预测的方法来对网络进行约

束。 Godard 等人(2017)采用多尺度预测来进行图

像重建,输出多个尺度的深度图从而合成多个尺度

的目标视图,将真实目标视图降采样与多个尺度合

成视图进行比较,这倾向于在中等较低分辨率深度

图的大型低纹理区域形成纹理复制伪影(即深度图

的细节从彩色图像错误地转移),使得深度网络的

任务变得复杂。 Godard 等人(2019)对多尺度公式

进行了改进,将视差图像的分辨率与用于计算重投

影误差的彩色图像解耦,首先将较低分辨率的深度

图使用双线性插值的方式上采样到输入图像分辨

率,再重新投影计算误差。 然而双线性插值具有局

部可微性(Jaderberg 等,2015),双线性插值过程可

以表示为

Vi = ∑
H

n
∑
W

m
Unmmax(0,1 - xi - m ) ×

max(0,1 - yi - n ) (2)

式中,V 为双线性插值的输出特征图,U 为输入特征

图,Vi为输出特征图的第 i 个像素值,(xi,yi)为 Vi对

应 U 中的坐标,Unm为特征图上坐标为(m,n)的值。
以对 xi求偏导为例

∂Vi

∂xi
= ∑

H

n
∑
W

m
Unmmax(0,1 - yi - n ) ×

0 m - xi ≥1

1 m ≥ xi

- 1 m < xi

ì
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如式(3)所示,以局部可微的双线性插值作为

上采样方法可能会影响网络训练过程,同时双线性

插值作为线性插值过程没有考虑每个被预测像素之

间的局部相关性,这种弱数据依赖的上采样过程无

法产生相对较高质量的深度图。 本文提出基于局部

平面参数预测的方法来同时替代多尺度预测中的上

采样以及深度估计的过程。
本文尝试引入局部平面假设,将特征图引导至

全分辨率。 具体来说,将深度估计任务中直接预测

深度图转化为预测 3 维空间点所在平面参数的问

题,使用由尺度为 H / k 特征图中预测的每一组平面

参数来代表高分辨率图像中 k × k 平面的参数,即假

设图像中像素点对应的 3 维空间点均在局部 k × k
平面上。 具体网络结构如图 3 所示。 即在多尺度估

计中将 H / k 特征图利用多个 1 × 1 卷积核逐步将特

征图压缩至 3 通道,前 2 个通道特征值为平面法线

的极坐标角度表示 θ∈[0,π],φ∈[0,2π],由极坐

标表示方法可得

n1 = sinθcosφ (4)
n2 = sinθsinφ (5)
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图 3　 局部平面参数预测模块结构图

Fig. 3　 Local plane parameters prediction model structure

n3 = cosθ (6)
将第 3 通道估计的参数 n̂4 进行适当放大作为

平面参数中的 n4,由于与真实世界尺度以及最大深

度范围有关,所以设定最大深度值 dmax,以及初始值

为 1 的可训练参数 γ,得到 n4为

n4 = γdmax n̂4 (7)
根据平面参数(n1,n2,n3,n4)即可得到 3 维点

所在平面方程,即
n1X + n2Y + n3Z + n4 = 0 (8)

式中,X、Y、Z 指 3 维点在空间中的坐标。
而针孔相机模型为

zi

é

ë

ê
ê
ê
ê

ui

vi
1

ù

û

ú
ú
ú
ú

=
é

ë

ê
ê
ê
ê

fx 0 u0

0 fy v0
0 0 1

ù

û

ú
ú
ú
ú

é

ë

ê
ê
ê
ê

xi

yi

zi

ù

û

ú
ú
ú
ú

(9)

式中,(ui,vi,1)为像素平面归一化坐标,(xi,yi,zi)
为以光心为原点的 3 维空间点坐标, fx和 fy均为与

相机焦距和尺度相关的固定参数,将式(9)经过变

换可得

xi = (ui - u0) zi / fx (10)
yi = (vi - v0) zi / fy (11)

在已知相机内参的情况下,2 维图像像素点坐

标可以转化为 3 维空间点坐标,代入预测平面即可

获得该像素点对应的深度

di = zi = n4

n1(ui - u0) / fx + n2(vi - v0) / fy + n3

(12)

使用局部平面参数估计,对于 k × k 区域,只需

要 4 个参数即可实现完全可微并具有几何联系的上

采样以及深度估计,进而将多个尺度的特征图输入

转换成多个标准尺度的深度图,方便进行图像重建

及训练。
1. 3　 串联双注意力机制

通过对深度图像的观察,图像中具有相似外观

的邻域像素具有相近的深度,所以可以引入空间和

通道注意力机制来捕获深度图局部特征上的非局部

依赖关系(Ye 等,2019)。 在跳层连接中,将浅层特

征与深层特征合并,更好地结合了浅层几何特征以

及深层语义特征。 考虑到特征图在空间以及维度之

间的特征依赖性,引入注意力机制来获得与图像深

度估计几何信息关联度较大的特征,增加相关特征

的权重。 所以本文在网络中每一级跳层连接中加入

了注意力机制,将空间注意力机制和通道注意力机

制串联使用。
如图 4 所示,从编码网络得到的浅层特征 A∈

RH ×W × C1,以 及 编 码 器 得 到 的 上 采 样 特 征 B ∈
RH ×W × C2,其中 H 为特征图的高,W 为特征图的宽,
C1 和 C2 为特征图的通道数。 首先将特征经过空间

注意力机制,空间注意力机制能将更广泛的上下文

信息编码为局部特征,从而增强其特征表示能力

(Peng 等,2017;Zhao 等,2017)。 空间注意力机制

本质上为与输入特征图相同大小的权重图,通过网

络训练更新权重,指示网络应该关注特征图的部分,
本文添加的空间注意力子网络如图 4 所示,将特征

图 A 与 B 经过 1 × 1 卷积核压缩至相同通道数 C1 / 2
(通道数 C1 的一半)叠加,然后依次经过 ReLU 激活

图 4　 串联的双注意力机制

Fig. 4　 Tandem dual attention mechanism
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函数、1 × 1 卷积核压缩通道,Sigmoid 激活函数,最
终得到与特征图相同大小的权重图 S∈RH ×W × 1,与
浅层特征 A 相乘后即为经过了空间注意力机制处

理过的特征图 A′。 跳层连接的浅层特征的每个通

道可以被视为若干几何特征的响应,并且彼此相互

关联,通过利用通道图之间的相互依赖性,构建了一

个通道注意力模块,以明确地模拟通道之间的相互依

赖关系。 与空间注意力机制同理,将经过空间注意力

机制的浅层特征 A′∈RH ×W × C1和 B 经过 1 × 1 卷积核

压缩至相同通道数 C1 后叠加,依次经过最大池化、
ReLU 激活函数、1 ×1 卷积核通道映射,Sigmoid 激活

函数最终得到通道方向的权重向量 C∈R1 × 1 × C1,与
浅层特征 A′相乘后即可得到与高级特征拼接的特

征图。 通过在编码器与解码器之间的跳层连接中添加

空间和通道注意力机制可以获得可训练的空间和通道

权重,指导网络关注特征图中更有意义的部分,提取到

更丰富的特征,同时也能够起到加速收敛的作用。
1. 4　 损失函数

无监督单目图像深度估计本质上是将学习问题

转化为视图合成问题,通过限制网络输出(深度图)
执行目标视图的合成,来从模型中提取可解释的深

度。 与 Zhou 等人(2017)的方法相似,将损失函数

Ltotal表达为

Ltotal = ∑
4

i = 1
ωi(Li

p + Li
s) (13)

使用 4 个尺度的合成视图来计算损失,其中 Li
p

为合成视图与真实视图之间的匹配损失,Li
s 为生成

深度图的平滑损失,在 Zhou 等人(2017)的基础上,
训练过程中使用了权重规划来代替直接对不同尺度

的损失求平均,随着网络的训练,标准尺度的损失逐

渐占较大的比重,约束网络实现由粗到精的训练过

程,权重规划如表 1 所示。

表 1　 多尺度损失权重规划

Table 1　 Multiscale loss weights schedule

epoch ω1 ω2 ω3 ω4

5 0. 25 0. 25 0. 25 0. 25

10 0. 32 0. 16 0. 08 0. 04

15 0. 64 0. 32 0. 04 0. 02

20 1 0 0 0

　 　 匹配损失 Li
p 用于衡量合成的视图与真实视图

之间的差距,使用 L1 距离和结构相似性( structural
similarity,SSIM)的加权和构建匹配损失函数,即

Li
p = α

2 (1 - SSIM(Ii,I)) +

1
N∑x,y (1 - α) Iix,y - Ix,y (14)

式中,Ii为合成视图,I 为真实视图,Iix,y为合成视图

的像素点,Ix,y为真实视图的像素点,N 为像素总数,
α 为权重系数,经过实验,将系数 α 的值定为 0. 85。
L1 表达了图像像素值之间的差异性,SSIM 反映合

成视图与真实视图的结构相似性,根据 Wang 等人

(2004)关于图像结构相似性的论述,其计算为

SSIM(X,Y) =
(2 μXμY + c1)(2σXY + c2)

(μ2
X + μ2

Y + c1)(σ2
X + σ2

Y + c2)

(15)
式中,X,Y 为一对需要计算 SSIM 的图像,μX,μY分

别为 X,Y 的像素均值,σX,σY分别表示图像 X,Y 的

标准差,σXY为图像 X 和 Y 的协方差,c1和 c2为常数,
避免分母为 0 而维持稳定,通常 c1和 c2分别取 2. 552

和 7. 652。
平滑损失 Li

s 用于衡量生成深度图的连续与平

滑程度,由于图像中具有相似外观的区域具有相近

的深度,则可根据原视图的梯度来指导衡量深度图

的平滑程度,用于抑制原视图较为平滑而深度图梯

度较大的区域,损失函数为

Li
s = 1

N∑x,y ∂xdi
x,y e - ∂xIx,y + ∂ydi

x,y e - ∂yIx,y

(16)
式中,di

x,y为多尺度估计模块中得到的深度图像素

点,Ix,y为真实视图的像素点,􀆟x为求该点 x 方向上

的梯度, 􀆟y 为求该点 y 方向上的梯度,N 为像素

总数。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验设置

2. 1. 1　 数据集

使用自动驾驶数据集 KITTI(Karlsruhe Institute
of Technology and Toyota Technological Institute at
Chicago)(Geiger 等,2012)作为训练数据,以便与现

有的工作进行比较。 该数据集包含从 61 个场景拍
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摄的 42 382 对经过矫正的双目图像数据。 原始的

图像大小为 1 242 × 375 像素,为了方便在 4 个尺度

进行预测计算,将图像的输入大小设为 640 × 192 像

素。 在实验过程中,使用 Eigen 等人(2014)提出的

拆分数据集的方法,使用 697 幅图像作为测试集,其
中包含 29 个场景的图像。 其余的 32 个场景包含

23 488 幅图像,保留其中的 22 600 幅图像作为训练

集,其余图像作为验证集,测试集中图像的真实深度

是由激光雷达探测到的 3 维点云投影到左视图中得

来的。
2. 1. 2　 训练细节

使用的训练平台为英伟达 RTX 2080,整个算法

使用 pytorch 框架实现。 输入图像大小为 640 ×192 像

素,采用随机水平翻转、亮度及对比度调整来实现数

据增强,利用 Adam 作为权值优化算法,初始学习率

为 0. 000 1,采用多尺度权重规划损失函数,15 个

epoch 后学习率缩小为原来的 1 / 10,共训练 20 个

epoch,batch 大小为 10,编码器 ResNet50 采用在 Im-
ageNet 预训练好的模型。
2. 1. 3　 评估指标

本文使用单目深度估计最常用的评估指标,其
中包括误差指标(值越小结果越好):平均相对误差

(absolute relative error, Abs Rel)、平方相对误差

(squared relative error, Sq Rel)、线性均方根误差

(linear root mean square error, RMSE)、对数均方根

误差(logarithmic root mean square error, RMSElog),
以及阈值准确性指标(值越大结果越好)δ。

2. 2　 实验结果

2. 2. 1　 消融实验

使用 U-Net 为基础网络,在跳层连接中添加串

联的注意力机制,同时在多尺度估计中使用基于局

部平面参数预测模块。 为了进一步探究增加的模块

各部分对实验结果的影响,分别去除串联注意力机

制和局部平面参数预测模块,将得到的测试指标结

果进行比较,如表 2 所示,其中,去除局部平面参数

预测模块后,在多尺度预测中的深度图结果为由粗

到精不同尺度。 采用两种常用方法实现与真实视图

的比较,方法 a 为将真实视图降采样至与合成视图

相同尺度进行比较,方法 b 为将预测得到的不同深

度图上采样至标准尺度后进行图像重建,得到标准

尺度的新视图再与真实视图比较。 根据表 2 结果可

得,增加注意力机制和增加局部平面参数预测模块

均会带来一定的性能提升。
2. 2. 2　 对比实验

本文使用 Eigen 等人(2014)提出的数据集拆分

方法,将 KITTI 数据集中激光雷达的数据作为真实

数据,据此来评价提出算法的性能,直接利用原始论

文的结果,将本文实验结果与目前几种代表性方法

进行了定量与定性的对比(各对比算法的结果数据

来自于其对应的论文,部分论文中只给出了 80 m 的

结果)。 表 3 显示了使用深度估计评价指标和其他

代表性方法之间的定量比较。 其中包括使用真实深

度数据做有监督学习,以及使用双目数据或视频序

列数据做无监督训练的方法。 为了验证不同景深情

表 2　 在 KITTI 数据集上消融实验结果

Table 2　 Results of ablation study on the KITTI dataset

方法
Abs Rel Sq Rel RMSE RMSElog δ < 1. 25 δ < 1. 252 δ < 1. 253

最大深度值:80 m

本文 0. 104 0. 820 4. 785 0. 200 0. 874 0. 953 0. 978

去除注意力机制 0. 108 0. 856 4. 852 0. 205 0. 865 0. 950 0. 976

去除局部平面参数预测 a 0. 140 1. 340 5. 816 0. 242 0. 813 0. 930 0. 967

去除局部平面参数预测 b 0. 120 1. 117 5. 206 0. 207 0. 866 0. 949 0. 975

最大深度值:50 m

本文 0. 098 0. 606 3. 626 0. 189 0. 886 0. 958 0. 979

去除注意力机制 0. 104 0. 762 3. 789 0. 193 0. 883 0. 953 0. 977

去除局部平面参数预测 a 0. 135 0. 965 4. 460 0. 222 0. 820 0. 935 0. 970

去除局部平面参数预测 b 0. 109 0. 889 3. 832 0. 196 0. 879 0. 955 0. 978

注:加粗字体表示各列最优结果。
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表 3　 在 KITTI 数据集上结果比较

Table 3　 Results on the KITTI set

方法
是否监督 Abs Rel Sq Rel RMSE RMSElog δ < 1. 25 δ < 1. 252 δ < 1. 253

最大深度值:80 m

Eigen 等人(2014) 是 0. 203 1. 548 6. 307 0. 282 0. 702 0. 890 0. 958

Liu 等人(2015) 是 0. 201 1. 584 6. 471 0. 273 0. 680 0. 898 0. 958

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

Garg 等人(2016) 否 0. 152 1. 226 5. 849 0. 246 0. 784 0. 921 0. 967

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

Zhan 等人(2018) 否 0. 135 1. 132 5. 585 0. 229 0. 820 0. 933 0. 971

GeoNet(Yin 和 Shi,2018) 否 0. 155 1. 296 5. 857 0. 233 0. 793 0. 931 0. 973

DDVO(Wang 等,2018) 否 0. 151 1. 257 5. 583 0. 228 0. 810 0. 936 0. 974

Ranjan 等人(2019) 否 0. 148 1. 149 5. 464 0. 226 0. 815 0. 935 0. 973

3Net(Poggi 等,2018b) 否 0. 119 1. 201 5. 888 0. 208 0. 844 0. 941 0. 978

AsiANet(Yusiong 和 Naval,2019) 否 0. 145 1. 349 5. 909 0. 230 0. 824 0. 936 0. 970

本文 否 0. 104 0. 820 4. 785 0. 200 0. 874 0. 953 0. 978

最大深度值:50 m

Zhou 等人(2017) 否 0. 201 1. 391 5. 181 0. 264 0. 696 0. 900 0. 966

Garg 等人(2016) 否 0. 169 1. 080 5. 104 0. 273 0. 740 0. 904 0. 962

Godard 等人(2017) 否 0. 140 0. 976 4. 471 0. 232 0. 818 0. 931 0. 969

Zhan 等人(2018) 否 0. 128 0. 815 4. 204 0. 216 0. 835 0. 941 0. 975

GeoNet(Yin 和 Shi,2018) 否 0. 147 0. 936 4. 348 0. 218 0. 810 0. 941 0. 977

AsiANet(Yusiong 和 Naval,2019) 否 0. 122 0. 786 4. 014 0. 198 0. 864 0. 953 0. 978

本文 否 0. 098 0. 606 3. 626 0. 189 0. 886 0. 958 0. 979

注:加粗字体表示各列最优结果,DDVO 为 differentiable implementation of direct visual odometry。

况下的算法性能,表 3 中上半部分为将最大深度设

为 80 m 时各个方法预测得到的指标,下半部分为将

最大深度设为 50 m 时各个方法预测得到的指标。
可以看出,在不同景深的情况下,本文在误差指标和

准确率指标上均优于目前无监督方法以及部分有监

督方法,实现了所有指标的最佳性能。 证明了将深

度估计问题转化为局部平面参数估计的可行性以及

性能的优越性。
由于测试集的真实数据是由激光雷达获得的点

云数据投影至图像平面中,导致真实的深度数据是

非常稀疏的,所以测试得到的指标仅为验证算法性

能的一部分依据。 图 5 为测试数据集中几幅具有代

表性的测试图像在不同算法上得到的深度图结果,
测试图像中包括各种类型的车辆,不同姿态的行人

以及树木、电线杆等,这类物体的真实深度在深度估

计的应用中相比街道背景占有更重要的地位,所以

深度图中各个物体的边缘细致情况成为评估深度估

计效果的重要参考。 如在图 5 中,第 1 幅图右下角

的行人,第 2 幅图中的电线杆等,使用本文方法得到

了更加细致的轮廓,而在 Ranjan 等人(2019)的方法

中几乎没有体现,在其他方法中也较为模糊。 由于

道路中情况非常复杂,如图 5 中第 3 幅图复杂交通

背景下的骑自行车的人,很难将自行车的深度信息

从背景中较好地隔离出来。 本文方法能够将自行车

的大致轮廓较好地从杂乱的背景中分离出来,而
Godard 等人(2017)方法无法将自行车很好地分离

出来,DDVO(Wang 等,2018)等算法得到的深度图

边界相对模糊。 与目前具有代表性的算法估计的深
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图 5　 测试集算法对比结果

Fig. 5　 Comparison of experimental results on test set
((a)input image;(b)Godard et al. (2017);(c)Zhou et al. (2017);(d)DDVO;(e)GeoNet;(f)Zhan et al. (2018);

(g)Ranjan et al. (2019);(h)3Net;(i)ours)

度图相比,本文算法可以获得边缘更清晰的深度图,
同时可以较好地将行人等重要物体从复杂背景中提

取出来。
目前使用无监督的单目深度估计均是利用图像

重建来指导网络估计图像深度,当场景中包含违反

朗伯假设的物体时(如场景中某些汽车的表面),得
到的图像深度图就会出现中断,如图 6 所示,输入图

像的右下角车辆表面有部分反射和颜色饱和区域,
导致 Godard 等人(2019)的深度估计结果会在车表

面出现深度图的中断,本文方法由于使用局部平面

参数预测,在多尺度预测中使用局部平面假设生成

标准尺度深度图,所以一定程度上能够对深度图进

行平滑,对于图像中有反射和颜色饱和的区域具有

更好的鲁棒性,如图 6 中本文算法得到的深度图汽

车表面深度较为平滑,没有中断的区域。

图 6　 反射区域结果对比

Fig. 6　 Comparison of reflection area results
((a)input image;(b)Godard et al. (2019);(c)ours)

综上所述,本文算法在深度估计各项误差和准

确率指标上表现较好,同时生成的深度图具有较为

清晰的轮廓,能够将行人车辆等较为重要的深度值

从复杂背景中分离出来,同时对反射区域也有一定

的鲁棒性,提高了深度估计的质量。

3　 结　 论

为了避免在多尺度预测中使用双线性采样带来

的局部可微问题,本文提出了一种基于局部平面参

数预测的无监督单目深度估计方法,将深度预测问

题转换为各尺度局部平面参数预测问题,使用完全

可微的方式代替双线性采样来将多尺度预测恢复到

标准尺度,在恢复过程中添加了邻域的几何关联,同
时为网络添加了一定的几何约束。 结合在跳层连接

中添加串联的双注意力机制,可以更好地利用图像

特征信息。 本文使用双目图像数据进行训练,实现

了无监督学习,在 KITTI 自动驾驶数据集上各项指

标均优于目前先进的无监督方法以及部分有监督方

法,在视觉效果上有更好的鲁棒性以及更清晰的深

度边界。
本文方法的不足之处是:在生成的深度图中,部

分纤细物体如路灯、树木等深度图轮廓存在不完整

的情况,原因是目前提取到的特征不足以产生更加

精细化的深度图轮廓。 在今后的进一步研究中,将
考虑通过结合语义信息来指导生成更精细的深

度图。
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