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基于无监督学习的单目视觉深度估计算法研究 

摘  要 

获取场景中的精确深度，是计算机视觉中三维环境感知中的核心课

题。考虑到深度传感器获取场景中的深度成本较高、传统单目深度估计

算法获取场景中的深度精度较低、深度学习单目深度估计算法中监督学

习算法需要大量人工标注数据集等缺陷，近年来研究人员提出了基于无

监督学习的单目视觉深度估计算法，一方面模型部署成本比专业深度传

感器要低，另一方面与其它单目深度估计算法相比不需要人工标注数据

集更方便模型训练。但是无监督单目深度估计算法也存在一些问题：从

横向角度分析（与同类算法相比），当前基于无监督学习的单目深度估

计算法存在深度图伪影较多、细节缺失严重；从纵向角度相比（与激光

雷达传感器和深度相机等专业深度传感器相比），在动态场景下当前基

于无监督学习的单目深度估计算法存在被估计的运动对象深度边缘缺

失、网络模型收敛速度慢等问题。 

本文针对上述无监督单目深度估计算法存在的问题，主要做出了以

下贡献： 

（1）横向改进方案。针对当前无监督单目视觉深度算法在估计过

程中出现的边缘缺失，伪影过多、模型的泛化能力和鲁棒性较差等问

题，提出一种基于增强密集连接和全局特征交互的无监督单目深度估计

模型。模型由两个网络组成，深度估计网络和位姿估计网络。深度估计

网络基于 Unet++网络结构，引入本文提出的增强密集连接模块和全局

特征交互模块，其中增强密集连接模块加入了CBAM注意力机制，利用

从不同尺度上捕捉图像的深度语义信息，以加强网络对小目标深度的捕

捉；全局特征交互模块，基于自注意力机制设计，是为增强模型对不同

分辨率和多纹理图像的深度估计的鲁棒性。本文方法在 KITTI 数据集和

Cityscapes 数据集上与现有的无监督单目模型相比，深度估计精度和收

敛效果有较显著的提升，在误差指标和预测准确率上优于现有的算法，
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均方根误差和相对均方误差相较于当前最先进的算法减少了 7%和 4%。 

（2）纵向改进方案。为了减少无监督单目深度估计模型与专业深

度传感器的差距，特别是智能驾驶车辆在动态场景下，单目相机深度估

计过程中估计运动对象的边缘深度难以准确估计的问题，提出一种针对

动态场景下的基于边缘增强的无监督单目深度估计模型。该模型由两个

网络组成，深度预测网络和运动估计网络，两者均采用编码器-解码器

结构。深度预测网络是基于 ResNet18的 U-Net结构。运动估计网络是基

于 Flow-Net的 U-Net 结构，在运动估计网络解码程序中提出了一种边缘

强化解码器，其在解码过程中插入卷积注意力模块CBAM来加强残差平

移场对运动对象的边缘特征的提取，同时引入了条状卷积模块来提高残

差平移场对离散运动目标的捕捉。为了加快模型收敛，结合拉普拉斯算

子，本文提出了一种新的边缘正则化。在 KITTI 数据集和 Cityscapes 数

据集上与现有的动态无监督单目模型相比，深度估计精度和收敛速度均

有较显著的提升，均方根误差相较于先进的 DepthMotion 算法降低了

4.8%，训练收敛速度提高了 36%。 

（3）为了进一步验证横向改进方案和纵向改进方案的有效性、真

实性以及分析改进方案的不足之处，利用智能驾驶测试样车对街道中多

种天气交通场景进行数据采集来制作数据集，将自制数据集来进行训练

和测试横向改进方案和纵向改进方案。实验结果表明横向改进方案和纵

向改进方案无论在哪一种天气的交通场景下，性能都优于改进之前的算

法。但是，也暴露出了一些问题在复杂天气（夜晚、阴天、雨天等恶劣

天气）交通场景，现阶段无监督单目深度估计算法整体估计精度是要低

于良好天气交通场景下的无监督单目深度估计算法，这也是研究人员未

来需要努力改进的方向。 

关键词：深度估计；计算机视觉；无监督学习；编解码器；注意力机制；

智能驾驶  
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RESEARCH ON MONOCULAR VISUAL DEPTH ESTIMATION 
ALGORITHM BASED ON UNSUPERVISED LEARNING 

ABSTRACT 

Accurate depth acquisition in a scene is a core issue in three-dimensional 

environmental perception within computer vision. Considering the high cost 

of depth sensors for scene depth acquisition, the limited precision of traditional 

monocular depth estimation algorithms, and the necessity for extensive 

manually annotated datasets in supervised monocular depth estimation 

algorithms within deep learning, researchers have recently introduced 

unsupervised monocular depth estimation algorithms. On one hand, these 

algorithms offer lower deployment costs compared to specialized depth 

sensors, and on the other hand, they do not require manually annotated datasets, 

making model training more convenient compared to other monocular depth 

estimation algorithms. However, unsupervised monocular depth estimation 

algorithms also present some challenges: From a horizontal perspective 

(compared to similar algorithms), the current unsupervised learning-based 

monocular depth estimation algorithms often suffer from significant depth map 

artifacts and severe detail loss. From a vertical perspective (compared to 

specialized depth sensors like LiDAR sensors and depth cameras), in dynamic 

scenes, these algorithms frequently encounter issues such as missing depth 

edges of estimated moving objects and slow convergence speeds of the 

network models. 

The article addresses the issues present in unsupervised monocular depth 

estimation and primarily makes the following contributions: 

(1) This article proposes an unsupervised monocular depth estimation 

model based on enhanced dense connections and global feature interaction to 
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address issues such as edge deficiency, excessive artifacts, poor model 

generalization, and robustness in the current unsupervised monocular depth 

estimation process. The model consists of two networks: a depth estimation 

network and a pose estimation network. The depth estimation network is based 

on the Unet++ network architecture and incorporates the proposed enhanced 

dense connection module and global feature interaction module. The enhanced 

dense connection module includes a CBAM attention mechanism to capture 

depth semantic information from different scales, enhancing the network's 

ability to capture the depth of small objects. The global feature interaction 

module, designed based on self-attention mechanism, aims to enhance the 

model's robustness in depth estimation for images with different resolutions 

and multiple textures. Compared with existing unsupervised monocular 

models on the KITTI dataset and Cityscapes dataset, the proposed method 

shows significant improvements in depth estimation accuracy and convergence 

performance. It outperforms existing algorithms in error metrics and prediction 

accuracy, reducing the root mean square error and relative mean square error 

by 7% and 4% respectively compared to the current state-of-the-art algorithms. 

(2) To address the challenge of accurately estimating the depth of objects' 

edges in dynamic scenes during the process of monocular camera depth 

estimation for autonomous driving vehicles, a novel unsupervised monocular 

depth estimation model based on edge enhancement is proposed. This model 

consists of two networks: a depth prediction network and a motion estimation 

network, both utilizing encoder-decoder structures. The depth prediction 

network is based on a U-Net architecture derived from ResNet18. The motion 

estimation network adopts a U-Net structure inspired by Flow-Net, 

incorporating an edge-enhanced decoder in its decoding process. This decoder 

incorporates a Convolutional Block Attention Module (CBAM) to enhance the 

extraction of edge features of moving objects by the residual translation field. 

Additionally, a stripe convolution module is introduced to improve the 

capturing of the residual translation field for discrete moving targets. To 
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expedite model convergence, a novel edge regularization technique leveraging 

the Laplacian operator is proposed. When evaluated against existing dynamic 

unsupervised monocular models on the KITTI dataset and Cityscapes dataset, 

the proposed model demonstrates significant improvements in both depth 

estimation accuracy and convergence speed. Specifically, compared to the 

state-of-the-art DepthMotion algorithm, the root mean square error is reduced 

by 4.8%, and the training convergence speed is increased by 36%. 

（3）To further validate the effectiveness and authenticity of the 

horizontal improvement strategy and the vertical improvement strategy, and to 

analyze the shortcomings of these improvement schemes, we utilized an 

intelligent driving test vehicle to collect data across various weather and traffic 

scenarios on the streets to create a dataset. We used this self-made dataset to 

train and test both the horizontal and vertical improvement strategies. 

Experimental results indicate that regardless of the weather conditions, the 

performance of the new algorithms outperforms the algorithms prior to 

improvement. However, it also revealed some issues: in complex weather 

conditions such as nighttime, overcast, and rainy weather, the overall 

estimation accuracy of the current unsupervised monocular depth estimation 

algorithm is lower than that in favorable weather conditions. This highlights 

an area that researchers need to focus on for improvement in the future. 

KEY WORDS: depth estimation, computer vision, unsupervised learning, 

encoder-decoder, attention mechanism, intelligent driving 
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第 1 章 绪  论 

1.1 课题背景及研究意义 

人类的每一次生产力的发展都推动了社会的巨大进步，第一次工业革命是蒸汽

动力的发展；第二次工业革命是电力和内燃机动力的发展；第三次工业革命是信息

技术的发展；第四次工业革命是人工智能的发展。当前人们正处在第四次工业革命

人工智能时代的浪潮中，生产力几何倍增长，特别是随着计算机视觉技术

（Computer Vision，CV）在机器人、医药、航天、交通等行业的广泛应用。计算机

视觉技术是一种通过相应的算法和相关的传感器来模拟人类视觉的过程，为后续人

工智能系统的判断和执行提供重要的决策依据，计算机视觉技术的发展对人工智能

有着举足轻重的意义。 

 

 
图 1-1 深度信息的应用场景 

当前计算机视觉技术在目标识别、运动追踪等方面的应用都越来越成熟，比如

公共场所的车牌识别、口罩识别、工业生产线上的缺陷检测、车辆的自适应巡航

等。而计算机视觉在感知三维环境方面仍然没有得到大规模普及应用，精确的三维
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环境信息可以辅助智能驾驶车辆主动识别前方的障碍物、让机器人实时地图构建、

在增强现实中让用户沉浸体验虚拟世界和现实世界的融合、以及三维重建等其它应

用。而衡量三维环境的一个重要参数即深度，深度即传感器采集的图像中每一个像

素点距离传感器的距离，只有获得场景中的深度信息才能感知高精确的三维环境。

如图 1-1 所示深度信息在智能驾驶、实时地图、增强现实和三维重建方面的应用。 

目前获取场景中的深度的方式主要是使用一些深度传感器和双目立体视觉（两

个相机）。其中深度传感器主要包括两类：深度相机和激光雷达。对于深度相机，

实验室用的较多的索尼 DepthSense 系列以及 Occipital 的 Structural Sensor 系列，深

度相机如图 1-2 所示。深度相机的工作原理大多数使用结构光法，即通过深度相机 

  

图 1-2 深度相机图 图 1-3 Velodyne 激光雷达、SICK 激光雷达 

的内置光源（红外光或激光）发射结构光（发射的结构光通常是网格和条纹图案）

到被测对象上，当光线和被测对象相互作用时图案发生形变，通过分析这些形变来

推断出被测对象各点到相机的距离，从而生成深度图像。由于深度相机使用了高频

率的结构光，所以其实时性比较好；同时深度相机的软件开发工具包（SDK）较易

编辑方便二次开发。深度相机的缺点也很明显，深度相机由于使用了昂贵的激光和

红外发射光源其成本通常比普通的相机更昂贵甚至到达了激光雷达的成本；同时深

度相机采集的深度图像需要复杂的数据处理方法来提取有用的信息，这将消耗更多

的计算资源，对芯片算力要求较高。对于激光雷达，智能车辆中使用的较多的

Velodyne 的 32 线激光雷达 HDL-32E 和 SICK 的 16 线激光雷达 TM 系列，如图 1-3

所示 Velodyne 和 SICK 激光雷达。激光雷达的工作原理比较简单，通过发射激光脉

冲，让发射的激光脉冲作用于被测对象表面，通过返回时间来计算物体到传感器之

间的距离。激光雷达能够提供非常高的测量精度同时可以跟踪多个目标。但是激光

雷达的制造成本较高且难以维护；同时激光雷达生成的点云数据通常比较稀疏需要

进行复杂的数据处理和算法分析，占用芯片较多的计算资源。双目立体视觉，使用

左右两个单目相机来模拟人的两只眼睛，产生深度。左右相机同时捕获同一场景的

图像时，由于它们的位置不同，因此在两个图像中同一位置会有所偏移，这种位置
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偏移即视差。结合相机的基线长度和焦距等参数，使用三角测量法计算出每个像素

点对应物体表面到相机的距离（深度），双目相机如图 1-4 所示。双目立体视觉深度

估计优点是深度估计原理简单芯片处理速度快，故双目立体视觉深度估计具有较高

的实时性，可以在较短时间内完成深度估计；同时双目立体视觉可以方便调整摄像

头的参数和位置，使得双目立体视觉深度估计比较灵活满足不同场景。但是双目立

体视觉深度估计视差计算中匹配过程中会受到遮挡、光照变化等因素或背景复杂等

因素影响，导致匹配错误；同时双目立体视觉要求两个相机进行精准的同步，这增

加了硬件配置和系统部署的复杂性。 

 
图 1-4 双目相机 

随着机器学习和深度学习技术在计算机视觉领域的应用，研究人员为了摒弃深

度相机和激光雷达成本较高难以维护的缺点、双目立体视觉中两个相机难以同步的

缺点，通过深度学习技术将单目深度估计作为研究重点，并将模型初步部署到了产

品中，比如国外的 Tesla 电车的 Tesla AI 中纯视觉方案中的单目深度估计模型

RegNet，如图 1-5所示 RegNet模型的效果图；在国内独角兽公司 Momenta的智驾方 

 
图 1-5 Tesla RegNet 效果图 

案中也有自己的单目深度估计方案，专注重卡领域的图森科技和智加科技等也采用

了纯视觉方案的单目深度估计，甚至在日常的手机照相中为了体现出拍摄对象的深

度信息也采用了单目深度估计模型如 OPPO 手机的 MonoIndoor 模型[1]，如图 1-6 所
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示MonoIndoor网络结构。上述应用在一定程度上标志着单目深度估计技术的进步但

是大部分情况下还是辅助人类工作并不能完全替代人类工作，研究人员仍然还有很

长一段路要走。应用深度学习技术通过单目相机进行深度估计面临着数据集获取困

难、训练模型成本高等问题。早期人们选择使用有监督学习模型进行单目深度估

计，模型在训练过程中需要使用大量人工标注好深度真值（ground truth depth）的数

据集，以深度真值作为监督信号，导致数据集比较稀少，以及人工标注过程中成本

高昂等缺点，同时由于使用的数据集有限模型的泛化能力和精度也较差。为了克服

监有督学习的缺点，科研人员利用图像重构和极几何约束等知识，以重构的图像作

为主要监督信号来监督网络的训练，提出了无监督学习的单目深度估计模型。基于

无监督学习的单目深度估计模型，不需要数据集提供的真实深度值作为监督信号，

节省了大量人工标注的成本而且使用训练的数据集也更易采集，泛化性能和精度也

更高。 

 

图 1-6 MonoIndoor网络结构 

本文依托课题《特定场景无人通用化全线控底盘开发与产业化应用》和课题

《基于多模态融合的智能车辆多任务感知技术研究》，针对智能车辆在驾驶过程中

使用纯视觉方案的单目深度估计算法进行重点研究，无监督单目深度估计算法是本

文的主要研究内容。 

1.2 单目深度估计算法研究现状 

单目深度估计是用简单的二维RGB图像去推断整个三维环境，相当于从二维空

间到三维空间的一个映射，在数学上这种问题大多数是欠定问题，因此在计算机视
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觉中单目深度也是一项非常具有挑战的难题。根据数字图像处理技术、机器学习技

术和深度学习技术人们将单目深度估计算法大致划分为三类：传统的单目深度估计

算法、基于有监督学习的单目深度估计算法和基于无监督学习的单目深度估计算

法。 

1.2.1 传统的单目深度估计算法研究现状 

传统的单目深度估计算法主要使用了两种思路：将深度估计问题转化为随机场

中的随机变量思想和恢复三维结构思想。 

将深度估计问题转化为随机场中的随机变量思想的主要为基于马尔科夫随机场

（Markov Random Field，MRF）的深度估计方法。最先提出来使用马尔科夫随机场

的是 Chaudhuri[2]，将深度图以及场景的原始图像被建模为具有平滑先验的马尔可夫

随机场，并通过使用模拟退火最小化合适的能量函数来获得。由于 Chaudhuri[2]提出

的使用马尔科夫随机场进行深度估计是基于局部一致性假设的，这就导致了局部相

邻像素之间的深度比较相似，使得局部预测的深度值偏差比较大。随后 Saxena[3]对

Chaudhuri[2]进行改进，将马尔科夫随机场结合了多尺度局部和全局图像特征，并对

各个点的深度以及不同点的深度之间的特征关系进行了建模，提高了局部预测的深

度值精度。虽然 Saxena[3]对 Chaudhuri[2]的局部深度提高是有效的但是效果仍然不是

非常明显，Sun[4]对 Saxena[3]提出的方法进一步改变。Sun[4]首先将被预测平面切割

成很多小平面补丁，然后使用马尔可夫随机场来推断每一组“平面参数”，捕获补

丁的三维空间位置，通过马尔科夫随机场对图像深度线索以及图像不同部分之间的

关系进行建模，最终能捕获比 Saxena[3]更详细的局部深度。 

利用恢复三维结构思想来进行深度估计主要的方法是运动恢复结构（Structure 

From Motion，SFM)和阴影中恢复形状(Shape From Shading，SFS)。SFM旨在通过连

续帧图像恢复出场景中每一像素点的深度以及相机的运动参数。早期经典的 SFM算

法是 Soatto[5]提出：首先使用 SIFT 算法提取关键特征点，然后通过特征描述符来匹

配图像中的对应特征点；根据匹配的特征点使用八点法算出相机的旋转和平移，利

用旋转平移等参数和三角测量求出三维点深度；最后通过计算重投影误差来优化相

机的旋转参数和平移参数来提高三维环境中的深度。由于 Soatto[5]提出的算法对于

无序图像不能处理多个实例中的同一结构场景，当包含不同实例的图像对进行视觉

相似性进行匹配时，成对的几何关系以这样的方法推断出的对应关系是错误的。
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Robert[6]对 Soatto[5]的算法提出了改进，提出了联合推断姿势和匹配概率期望最大化

算法，使用匹配概率期望最大化替代最小二乘法，减少在匹配过程中将不同实列的

图像错误匹配的问题。SFS 算法是另一种利用恢复三维结构思想来进行深度估计算

法，SFS 旨在根据一张物体表面的灰度图像的亮度来计算该表面的三维形状。最早

的根据灰度图像的亮度来估计三维环境的深度算法是 Horn[7]提出的：首先进行光学

方程建模对物体表面的反射和散射过程进行分析；根据建立好的光学方程进行图像

的像素值分析，建立光度约束，得到法线和光照之间的联系；基于建立的光度约

束，利用 bundle adjustment[8]优化方法来估计图像中每一个点对应的表面法向量；最

后利用得到的表面法线使用表面积分来求解每一个像素的深度。 

上述经典方法在一定程度上突破了深度估计只能用深度传感器和多相机的限

制，但是也存在很多不足。使用马尔科夫随机场进行单目深度估计，不仅仅要面对

局部一致性假设不适用的问题，而且当场景中出现遮挡和透视变化的时候，马尔科

夫随机场会让随机变量的分布变得不均匀导致在深度估计过程中深度值精度比较

差。同时由于马尔科夫随机场的模型较大导致模型包含的参数较多如邻域大小、平

滑权重参数等，这些参数需要进行大量的人工验证才能得到最优效果。SFM 算法由

于模型使用对极几何作为几何分析基础。而对极几何的假设前提一般多是静态的，

所以在一些动态场景下单目深度估计的精度比较差。SFS 算法由于本身深度估计理

论依赖于灰度图像中较好光照条件和阴影信息，当光照条件较差和阴影不均匀时，

会导致模型的深度估计性能严重下降。 

1.2.2 基于有监督学习的单目深度估计算法研究现状 

在深度学习中，有监督学习是一种使用比较多的深度学习方法，其基本思想是

将从带有详细标签的数据中学习输入和输出之间的映射关系。对于有监督学习过

程，通常输入的数据和对应输出的标签一起组成了训练的数据集，且将标签的真值

作为唯一的监督信号，最终的目的是让模型根据输入的数据输出正确的标签。在深

度学习中常见的有监督学习模型包括深度神经网络（DNN）、循环神经网络

（RNN）、卷积神经网络（CNN）。在有监督单目深度估计中，使用最多的是基于卷

积神经网络（CNN）的单目深度估计。Eigen[9]开辟了基于有监督学习的单目深度估

计算法先河，首先使用包含 5 个卷积层和池化层的粗尺度网络，然后再用两个全连

接层上采样输出精细的深度图。由于 Eigen[9]等人首次使用的全尺度卷积神经网络输
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出深度图像很多局部细节出现了缺少，Eigen[10]受到多尺度卷积神经网络的启发对

原先的模型进行了改进提出了基于多尺度卷积架构的深度估计模型，将粗网络的特

征与单层卷积和池化的特征连接起来同时将连接后的特征进行与原图像特征拼接，

以达到精细深度图的目的。为了解决有监督学习模型在训练回归网络时出现的模型

预测的深度图分辨率较低的问题，Fu[11]等人在卷积神经网络训练过程中增加了离散

化策略通过离散深度来抑制住在较大深度值出现误差较大以及降低相邻像素点之间

深度的影响，使得模型能够完成高分辨率深度图的预测任务。 

有监督学习方式摆脱了传统方法需要大量几何推导的烦琐，同时相对于传统算

法在精度有一定的提高，但是也暴露出一些问题：由于训练的数据集需要人工进行

大量标注导致训练成本过高，又因为有监督模学习网络模型都是以回归问题作为理

论基础使得网络模型存在过拟合现象，预测出的深度图像出现局部性和稀疏性。 

1.2.3 基于无监督学习的单目深度估计算法研究现状 

在深度学习中，无监督学习是另一种使用比较多深度学习方法，其目标是从未

标记的数据中学习出数据的内在结构或特征表示，而无需使用标签信息。相比较于

有监督学习，无监督学习不需要人工标记大量数据，因此在许多情况下更具实用

性。无监督学习方法在深度估计算法中也得到了大量应用，目前主流的无监督单目

深度估计方法主要可以分为三类：1）基于光流和几何约束的深度估计；2）基于生

成对抗网络的深度估计；3）基于多尺度和自监督学习（自监学习方法是无监督学

习的一个子类）的深度估计。 

基于光流和几何约束的深度估计方法主要有 Mahjourian[12]和 Dosovitskiy[13]等，

Mahjourian[12]通过增强三维空间的几何约束来达到场景的深度和相机自我运动的一

致性，其直接通过模型预测出的两张相邻帧的深度图（深度图可以转换为三维点云

图）对应点的点云深度信息，并利用相邻帧之间的点云信息和相机自运动信息重构

两张新的目标图像(本文没有特殊说明的图像均为 RGB 图像)，再使用几何一致性作

为监督信号让模型进行学习。Dosovitskiy[13]首先对两个输入图像建立两个独立但相

同的处理光流，再通过一系列的卷积操作分别提取两个图像的特征表示，随后在更

高的卷积层上将这些特征表示组合到一起进行后续的下采样生成深度图像。基于生

成对抗网络的深度估计方法主要有，Aleotti[14]和 Pilzer[15]等，其中 Pilzer[15]是提出生

成对抗网络方法来进行单目深度估计的第一个研究者。Pilzer[15]利用两个子生成网
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络来构建两个视图之间的对应场（即两个视图相对应的视差图），然后再利用两个

子网络之间的对抗学习来重构视差图（视差图和深度图可以相互转换），最终形成

一个闭环监督结构来进行相互约束和监督。Aleotti[14]利用生成器网络和鉴别器网络

分别生成的真实图像和虚假图像来对抗学习重构视差图，完成深度估计。基于多尺

度和自监督方法的单目深度估计与前面提到的两种方法相比是目前精度最高的一类

方法，主要包括 Garg[16]、Goard[17]、和 Zhou[18]以及近年来提出的 Sun[19]、

Guizilini[20]、Chen[21]，其中Zhou[18]提出的SfmLearner和Goard[17]提出的Monodepth2

方法最经典。Zhou[18]的思路是将整个网络模型设置为两个子网络即深度估计网络和

位姿估计网络，在训练的过程中将多张连续帧图像作为输入信号（输入信号包含目

标图像和源图像），目标图像是用来通过深度预测网络得到相应的深度图，目标图

像和多张源图像作为位姿估计网络的输入得到相应的位姿信息（位姿信息包括连续

帧图像间的旋转和平移），利用得到的深度图和位姿信息反向扭曲重构目标图像，

最后将原目标图像与重构的目标图像进行光度损失和平滑损失计算，构成整个网络

的自监督信号。Goard[17]的整体网络架构与Zhou[18]相似，不同的是弥补了Zhou[18]的

网络对一些运动物体和遮挡物体估计出的深度图边缘缺失等问题。Goard[17]利用一

种固定像素自动掩膜来捕捉移动目标的深度，应用最小重投影损失函数来避免遮挡

现象，同时在深度图像的解码阶段将不同的尺度的深度图都上采样到输入图像的分

辨率大小，为避免估计出来的深度图纹理和边缘丢失将上采样到输入图像分辨率的

大小的深度图也进行损失计算。最新的一些方法仍旧使用了 Monodepth2 的主体思

想，其中 Sun[19]等人提出了 SC-DepthV3 网络模型，与 Monodepth2 方法不同的是多

了预训练深度估计网络，使用预训练深度估计网络来生成一张伪深度图，使用伪深

度图作为辅助监督信号来监督深度图的生成。Guizilini[20]提出了 ZeroDepth 网络模

型，与 Monodpth2方法 Unet结构直接编解码不同的是使用了嵌入级几何先验，通过

单帧信息来解耦解码器和编码器生成深度图，同时使用了交叉注意力机制来加强对

弱纹理区域的提取。为了解决深度图像的边缘过于粗糙，Chen[21]对 Monodepth2 网

络的损失函数进行了改进，提出了一种基于补丁的三元组（三元组：中心像素作为

锚元组；与锚共享相同语义类的像素作为阳性元组；而与锚具有不同语义类的像素

作为阴性元组）损失，加强了单目深度图像的边缘精度。 

无监督单目深度估计算法，从本质上解决了有监督单目深度估计需要人工大量

标注好的数据集的问题，让单目深度估计适用于更多的场景而不是仅仅局限于标注
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好的数据集提供的单一场景。同时，对于一些复杂的遮挡场景和动态场景的深度估

计也提供了明确的思路，总体上无监督单目深度估计算法是优于先前的有监督单目

深度估计算法的。 

1.3 无监督单目深度估计面临的挑战 

虽然上述无监督单目深度估计方法取得了重大突破，但是也存在明显不足，面

临很多挑战。本节从横向和纵向两个角度分析： 

横向角度分析。从无监督单目深度估计算法自身角度分析吗，存在以下 3 点缺

陷：1）利用光流和几何约束进行无监督单目深度估计是基于对被估计对象以低速

或者静止的运动状态，这样才能保证相邻像素之间的空间连续性，由于被估计对象

很多是高速运动的状态特别是一些智能驾驶的场景，导致被估计的车辆深度不够准

确特别是对小目标深度的提取。2）利用生成对抗网络进行无监督单目深度估计，

相比较 CNN（卷积神经网络）的训练过程 GAN（生成对抗网络）是一种动态训

练，动态调整生成器的参数，导致训练时间较长，从而限制了模型的迭代和调试，

模型在面对噪声（如估计一些多纹理对象的深度）时产生不稳定的深度估计结果。

3）在基于多尺度和自监督学习（自监督学习也是无监督学习的一个子类）方式的

无监督单目深度估计过程中，RGB 图像不明显的纹理区域会出现训练梯度消失现

象，导致估计出来的图像边缘等细节出现缺失的现象；使用多尺度方法预测的度深

度图，在计算损失过程容易忽略深度图的全局与局部的联系导致预测出来的深度图

伪影缺较多，缺乏局部细节。 

纵向角度分析。以专业深度传感器为基准分析，经过大量测试，发现大多数传

统无监督单目深度估计方法中存在以下 3点明显的缺陷：1）由于运动对象自身的轨

迹是不断变化的，导致运动对象的纹理等特征难以被神经网络有效捕捉，所预测的

深度图会出现很多伪影和深度边缘模糊等现象，这与激光雷达可以实时读取运动对

象的深度轮廓有很大差距；2）在解码器解码过程中大多使用比较常见的方形卷积

核，导致在对预测对象上采样过程中边缘附近处的帧没有被充分计算，编码器对浅

层特征的细节信息并没有充分利用和部分离散运动对象没有被捕捉，最终预测出的

深度图边缘产生缺失等现象，与鱼眼深度相机可以进行 220°的深度估计并清晰捕

捉被预测对象的边缘相比有一定的差距；3）由于网络整体过于复杂使得网络收敛

较慢，与双目或者多相机深度估计的相应时间相比较慢且鲁棒性较差。 
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故无论是从无监督算法自身分析还是与专业传感器为基准分析无监督单目深度

估计算法仍存在一些缺陷，这正是本文研究无监督单目深度估计算法的意义。 

1.4 论文的研究内容及结构安排 

基于无监督单目深度估计算法自身的缺陷和与专业深度传感器为基准分析产生

的差距，本文从以下两个角度进行改进：  

横向改进。从无监督单目深度估计算法网络结构本身改进。受到 Goard[17]等人

的启发，提出一种基于增强密集连接和全局特征交互的无监督单目深度估计模型。

本文提出了两点创新，以解决无监督单目深度估计算法自身需要改进的缺陷：1）

增强密集连接结构中将每一个增强密集连接模块加入了 CBAM注意力机制，该结构

可让网络更好地利用不同层采样的尺度特征，捕捉不同尺度上图像的深度语义信

息，增加网络的感受野，加强对小目标深度的捕捉。增强密集连接结构同时有助于

缓解学习过程中梯度消失问题，由于每一层都连接到先前的所有特征层，让梯度可

以更容易地通过跨越多个特征层传播，从而帮助网络训练程中克服梯度消失的现

象，加强对弱纹理区域的深度估计减少深度图出现的深度边缘模糊等现象。2）全

局特征交互结构是本文提出的另一个改进方法，该方法基于 Alaaeldin[22]提出的自注

意力机制，本文引入了“查询-键值对”方式来计算沿着特征通道的注意力，这样可

使注意力的权重更均匀，以保证模型预测出的不同的分辨率和多纹理图像的深度具

有更强的鲁棒性。 

纵向改进。从与专业深度传感器的差距进行改进。受到Zhou[18]等人的启发，本

文提出针对动态场景下的基于边缘增强的无监督单目深度估计模型。本文提出了三

点创新来弥补无监督单目深度估计与专业深度传感器的差距：1）在运动估计网络

中添加卷积注意力模块 CBAM[23]，CBAM注意力机制可以帮助网络自动调整对运动

对象的关注度，减少对运动背景或其他干扰因素的敏感性，从而使被估计对象的深

度图边缘更加清晰。2）在运动估计网络解码阶段引入了一种新的卷积方法即通过

将传统的方形卷积核替换为条状卷积核，使得运动网络更加有效地提取边界和全局

信息以及捕捉到离散的运动对象。3）在损失函数里结合高斯拉普拉斯算子提出边

缘正则化，以加快网络收敛。 

论文共分为 6 章，各章安排如下： 

第一章 绪论。首先，分析了人工智能时代背景下计算机视觉领域在各行各业的
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主要应用及其重要意义。其次，分析了计算机视觉领域在三维环境感知方面的不足

尤其是对三维环境中深度感知的不足。然后，分析了深度估计在智能驾驶和其它工

业领域的重要意义，以及当前获取深度的主要方法。最后，介绍了当前无监督单目

深度估计算法的一些优缺点和挑战，针对这些缺点和挑战提出了基于无监督学习的

单目深度估计算法的一些主要改进方式。 

第二章 无监督单目深度估计相关工作和原理。首先，介绍了相机模型的建立以

及相机获取场景深度的一些基本方法。其次，介绍了相机的视差和深度的转换关系

以及目前一些主要深度图表达方法。再次，介绍了图像的扭曲原理作为后续无监督

单目深度估计监督信号的来源。然后，介绍了无监督单目深度估计网络结构的设

计，尤其是网络的编解码结构和注意力的结构的设计。最后，介绍了无监督单目深

度估计中常用的数据集和评价指标。 

第三章 基于增强密集连接和全局特征交互的无监督单目深度估计。针对无监督

单目深度估计算法自身出现的边缘缺失、伪影过多以及小目标对象深度估计不准确

问题和鲁棒性差的问题，本章提出了 2点改进。1）通过无监督单目深度估计将网络

的编解码器进行改进，提出了增强密集连接编解码器并添加了注意力机制加强对小

目标和深度边缘的捕捉；2）在解码器中添加全局特征交互模块增强模型对不同分

辨率和多纹理图像的深度估计的鲁棒性。最后与现阶段先进的算法相比该算法精度

有一定的提高。 

第四章 针对动态场景下的基于边缘增强的无监督单目深度估计。针对与激光雷

达和深度相机等传感器相比，无监督单目深度估计在动态场景下移动对象出现的边

缘缺失鲁棒性较差等问题，本章提出了 3点改进。1）在运动网络插入注意力机制，

帮助网络自动调整对运动对象的关注度，减少对运动背景或其他干扰因素的敏感性

2）在运动网络解码阶段添加条状卷积模块来加强对运动对象的边缘特征的提取。

3）结合拉普拉斯算子提出新的边缘正则化，来提高模型的鲁棒性和收敛速度。最

后与现阶段先进的算法相比该算法在动态场景下的深度估计性能有一定的提高。 

第五章 为了进一步验证第三章和第四章提出的算法有效性，本章利用智能驾驶

测试样车对公路及街道多种天气交通场景进行数据采集来制作数据集。将自制数据

集进行训练和测试第三章和第四章提出算法，根据其表现的优缺点来指导未来的工

作。 

第六章 总结与展望。总结了本文对无监督单目深度估计算法的一些贡献，分析
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了本文的创新性和局限性，结合当前研究现状提出了进一步改进方向。 
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第 2 章 无监督单目深度估计相关工作及原理 

2.1 相机模型和深度 

2.1.1 相机成像模型和坐标系转换 

相机作为一种通过光学系统和感光元器件将外部场景的光线转换成图像的设

备，在社会各行各业应用特别广泛，特别是计算机视觉中。相机最基本（不考虑鱼

眼相机等其它特殊相机）的成像模型都是以小孔成像（针孔模型）为基础。如图 2-

1 所示，中学物理蜡烛小孔成像实验：将点燃的蜡烛和投影屏放在带有小孔的隔板

中间，可以看到蜡烛的像投影到投影屏上。 

  
图 2-1 蜡烛小孔成像实验 图 2-2 相机光学几何模型 

相机的成像原理与小孔成像的模型类似，唯一不同的是，隔板的小孔变成了相

机的透镜（镜头），以及投影屏幕变成了胶片或者数字传感器。相机的物距，焦

距，和相距存在以下关几何关系如图 2-2所示。其中𝑢为物距，𝑓为焦距，𝑣为相距，

𝑑为源像的高度，𝑑ଵ为像的高度。根据相似几何关系物距𝑢、焦距𝑓、相距𝑣三者满足

推导关系式： 

ቐ

௨

ௗ
=

௩

ௗభ

௙

ௗ
=

௩ି௙

ௗభ

⇒
௨

௩
=

௙

௩ି௙
=

ௗ

ௗభ
⇒ 𝑢𝑣 − 𝑢𝑓 = 𝑣𝑓 ⇒

௨௩

௨ା௩
= 𝑓 ⇒

ଵ

௙
=

௨

௨௩
+

௩

௨௩
=

ଵ

௨
+

ଵ

௩
（2-1） 

为了进一步建模分析出三维环境中的每一个点与像素点之间的关系，本文在相

机模型中建立了四个坐标系：世界坐标系、相机坐标系、图像坐标系和像素坐标

系。世界坐标系（World Coordinate System）：用于定位三维环境中物体的具体位置

的坐标系，通常以三维环境中某个固定的参考点为原点，以固定的坐标轴方向表示

物体的位置和朝向。相机坐标系（Camera Coordinate System）：用来描述相机的方向

和位置的坐标，通常以相机的光学中心为相机坐标系的原点，以相机的光轴方向为

相坐标系的 Z 轴，以相机的水平和垂直方向为相机坐标系的 X 轴和 Z 轴。图像坐标
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系（Image Coordinate System）：用来描述相机捕获的目标映射到二维平面上的坐标

系，图像坐标系的原点通常是以图像的左上角为原点，X 轴方向为水平向右，Y 轴

方向为垂直向下。像素坐标系（Pixel Coordinate System）：像素坐标系是图像坐标系

的一种特例，用来表示图像上每个像素的坐标，使用整数坐标来表示，通常以图像

的左上角为像素坐标系的原点，X 轴方向为水平向右，Y 轴方向为垂直向下。为了

更详细的理解这几个坐标系，参考图 2-3，其中𝑂ଵ − 𝑥 − 𝑦 − 𝑧为图像坐标系、𝑂ଶ −

𝑋௖ − 𝑌௖ − 𝑍௖为相机坐标系、𝑂ଷ − 𝑢 − 𝑣为像素坐标系，由于世界坐标系中的原点可

以是任意位置，故没有表示。图 2-3 中，对于空间中的一点𝑃，𝑃(𝑋௪, 𝑌௪, 𝑍௪)为世界

坐标系中的对应点，𝑃(𝑢, 𝑣)为像素坐标系中的对应点。为了方便科学计算，研究人

员一般将世界坐标中的点转换为像素坐标系中的点。空间中的世界坐标系中的点到

像素坐标系中的点依次存在以下 3 步转换关系： 

  
图 2-3 相机模型坐标系之间的转换 图 2-4 图像坐标系中的相似关系 

（1）从世界坐标系到相机坐标系，设相机坐标系中的对应点为𝑃(𝑋௖ , 𝑌௖ , 𝑍௖)，

根据仿射变换的知识有： 

൥

𝑋௖

𝑌௖

𝑍௖

൩ = 𝑅 ൥

𝑋௪

𝑌௪

𝑍௪

൩ + 𝑇 ⇒ ቎

𝑋௖
𝑦௖

𝑍௖

1

቏ = ൤
𝑅 𝑇
0ଷ

் 1
൨ ൦

𝑋௪

𝑌௪

𝑍௪

1

൪ (2 − 2) 

其中，𝑹表示相机的旋转变换，𝑻表示相机的平移变换。 

（2）从相机坐标系到图像坐标系，设图像坐标系中的对应点为𝑃(𝑋, 𝑌, 𝑍)，如

图 2-4 所示由相似三角形几何关系有，其中𝑓表示焦距： 
𝑍

𝑓
= −

𝑋௖

𝑋
= −

𝑌௖

𝑌
(2 − 3) 

化简并整理后有： 
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⎩
⎨

⎧𝑋 = 𝑓
𝑋௖

𝑍௖

𝑌 = 𝑓
𝑌௖

𝑍௖

(2 − 4) 

根据式 2-4 本文可以观察得到在图像投影的过程中，深度信息𝑍௖丢失，这也是人们

进行深度估计算法研究的原因。 

（3）从图像坐标系到像素坐标系，由于像素坐标系和图像坐标系相交与二维

平面，从图像坐标系到像素坐标系只存在缩放和平移的关系，故图像坐标系中的点

和像素坐标系中的点存在以下关系： 

൜
𝑢 = 𝛼𝑋 + 𝐶௫

𝑣 = 𝛽𝑌 + 𝐶௬
(2 − 5) 

其中𝛼、𝛽为缩放因子，𝐶௫、𝐶௬为平移因子；设：𝛼𝑓 = 𝑓௫，𝛽𝑓 = 𝑓௬联立代入式 2-5

有： 

⎩
⎨

⎧𝑢 = 𝑓௫

𝑋௖

𝑍௖
+ 𝐶௫

𝑣 = 𝑓௬

𝑌௖

𝑍௖
+ 𝐶௬

(2 − 6) 

将上式转化为其次坐标形式有： 

𝑍௖ ቆ
𝑢
𝑣
1

ቇ = ൭
𝑓௫ 0 𝐶௫

0 𝑓௬ 𝐶௬

0 0 1

൱ ൭
𝑋௖

𝑌௖

𝑍௖

൱ (2 − 7) 

联立 2-7 式、2-4 式、2-2 式，最终可以得到世界坐标系与像素坐标系的关系： 

𝑍௖ ቆ
𝑢
𝑣
1

ቇ =

⎝

⎜⎜
⎛

𝑓௫

𝑍௖
0 𝑢 0

0
𝑓௬

𝑍௖
𝑣 0

0 0 1 0⎠

⎟⎟
⎞

ቀ
𝑹 𝑻
0் 1

ቁ ൮

𝑋௪

𝑌௪

𝑍௪

1

൲ (2 − 8) 

在式 2-8的右边，左起第一个矩阵称为相机的内参𝑲（大都数相机的内存参出厂已经

标定好由相机本身决定）；左起的第二个矩阵中参数𝑹和𝑻称为相机的外参，由相机

的自身的运动状态决定，其中𝑹表示相机的旋转矩阵，𝑻表示相机的平移矩阵。 

2.1.2 相机测距与深度 

相机作为人类生产生活中最为常见的光学传感器，相机不仅仅可以用来记录不

同场景中的事物和事件，相机也可以用于科学推理比如场景中进行估计距离，又称

为相机测距。相机测距即用相机采集的图像信息来计算目标物体与相机之间的距离
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的方法。通常相机的测距方法有三角测量和利用视差来实现，视差测距多数利用双

目或者多目相机来实现的，本文仅仅介绍基于三角测距的深度估计原理： 

 
图 2-5 三角测量原理 

三角测量法最初是由高斯针对不同季节观察到的星星的角度提出的，来估计星

星与地球之间的距离。在基于无监督学习的单目深度估计过程中，使用连续帧图像

来估计像素深度就是基于三角测量原理。如图 2-5 所示，点𝑃௪是三维空间中的点，

在两个相机坐标系𝑜ଵ − 𝑥 − 𝑦 − 𝑧、𝑜ଶ − 𝑥 − 𝑦 − 𝑧（在无监督单目深度估计中由于仅

仅使用一个单目相机故坐标系两个位置内参相同，只是移动的位置不同）中的投影

点分别是点𝑃ଵ和𝑃ଶ。由式 2-8 可以得到： 

𝑍ଵ𝑃ଵ = 𝐾ଵ𝑃௪ (2 − 9) 

𝑍ଶ𝑃ଶ = 𝐾ଶ(𝑅𝑃௪ + 𝑡) (2 − 10) 

其中，𝑍ଵ和𝑍ଶ表示空间点到相机光心的距离即深度（也是相机坐标系的𝑧轴坐标），

𝐾表示相机的内参，𝑅和𝑡表示相机的外参。为了方便计算深度，定义𝑥ଵ = 𝐾ଵ
ିଵ𝑃ଵ、

𝑥ଶ = 𝐾ଶ
ିଵ𝑃ଶ（由于使用的是同一个相机，故两个相机的内参相同即𝐾ଵ = 𝐾ଶ），代入

1 式有： 

𝑍ଶ𝑥ଶ = 𝑍ଵ𝑅𝑥ଵ + 𝑡 (2 − 11) 

对于式 2-11，其中相机外参𝑅和𝑡可以通过本质矩阵分解得到，唯一不知道的是深度

𝑍ଶ和深度𝑍ଵ，首先求𝑍ଵ，将上式两边同时左乘𝑥ଶ
ିଵ有： 

𝑍ଶ𝑥ଶ
ିଵ𝑥ଶ = 0 = 𝑍ଵ𝑥ଶ

ିଵ𝑅𝑥ଵ + 𝑥ଶ
ିଵ𝑡 (2 − 12) 

等式右边可以看成是一个方程，只有𝑍ଵ是未知的，可以求出𝑍ଵ同理可以求出𝑍ଶ，这

就是整个相机的三角测量原理。 

在无监督单目深度估计过程中，研究人员的主要工作是通过神经网络预测出连

续帧图像之间的外参𝑅和𝑇，而不是经过复杂的三角测距中本质矩阵分解来完成，这

也是无监督单目深度估计算法与传统深度深度估计算法的本质区别。 
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2.1.3 相机的视差与深度的关系 

 
图 2-6 视差于深度之间的几何关系 

在神经网络进行深度估计的过程中，为了方便相机进行推理深度和重构图片，

深度一般不会直接获取而是先获取视差（disparity），让视差再转化为深度。视差即

两个（多个）不同的相机或者是一个相机在运动过程中从不同角度获得空间中三维

像素点位置的差异，所有的像素点的差异就一起构成了视差图。视差与深度的关系

如图 2-6 所示，设空间中一点𝑃在，相机𝑂௟和𝑂௥上的投影点为𝑃௟和𝑃௥，两条红线代表

成像平面，以成像左边界为𝑋方向的原点，B 表示相机𝑂௟和𝑂௥之间的距离又称为基

线距离，投影点𝑃௟和𝑃௥在𝑋方向的坐标分别是𝑋௟和𝑋௥，𝑍表示𝑃点的深度，为方便推

导将两相机𝑂௟和𝑂௥的焦距都设为𝑓。由几何关系得到，视差为𝑋௟ − 𝑋௥，令𝑠 = 𝑋௟ −

𝑋௥；𝑃௟和𝑃௥之间的距离为𝐵 − 𝑠，令𝑏 = 𝐵 − 𝑠。根据相似几何关系有： 
𝑏

𝐵
=

𝑍 − 𝑓

𝑍
(2 − 13) 

𝐵 − 𝑠

𝐵
=

𝑍 − 𝑓

𝑍
(2 − 14) 

由式 2-14 可以得到：𝑍 = 𝑓
஻

௦
 

由于基线距离𝐵和焦距𝑓都是常数，所以可以得到深度与视差存在反比的关系，

这也是为什么在日常生活中人们观察到的景物的距离越远（深度值越大）视差越小

的原因，视差和深度的转换是后文图像重构的关键。 

2.1.4 常见的深度图的表达方式 

有了视差人们就可以得到想要的深度图，常见的深度图可以有三种表达方式： 

（1）灰度图像，灰度图像由于每一个像素只需一个灰度值（0~255）即可表示，不
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需要复杂的颜色映射编码，对不同平台的设备平台兼容性较好，如图 2-7 所示。 

  
图 2-7 用灰度图像表示深度图 

（2）伪彩色图像，为了更加直观的表现出不同的深度图的深度范围，将不同距离

的深度映射成不同的颜色，例如红色表示较近的距离，蓝色表示较远的距离，一般

在室内场景应用较多，如图 2-8 所示。 

  
图 2-8 用伪彩色图像表示深度图 

（3）彩色图像，彩色图像表示根据 Python 中的 matplotlib 库中包含的多种颜色来表

示深度图的，这种表示方法最大的优点是深度图细节较为具体，本文深度图表示方

法就是基于这种方式来表达深度图的，如图 2-9 所示。 

  

图 2-9 用彩色图像表示深度图 

2.2 图像重构原理 

图像重构是指根据已有的图像数据，使用一些科学方法去生成或重建原始图像

的过程。在无监督单目深度估计过程中，采用图像重构损失（输入的源图像和重构

目标图像之间的差异）作为其中的监督信号，来监督整个网络的训练。在无监督单

目深度估计模型中图像的重构以图像扭曲（warping）方法和线性插值方法为基础，

下面介绍如何使用这两个方法对图像重构。 

2.2.1 图像扭曲 

图像扭曲（Image Warping）又称为图像变形，图像扭曲的主要任务是通过一系

列的空间变换以及形状变换来调整图像中每一个像素的位置来满足不同计算机视觉

任务中不同映射的要求。图像扭曲过程如图 2-10 所示，已知一张源图像𝐼(𝑥, 𝑦)和坐

标变换关系𝑇(𝑥, 𝑦)，如何计算得到一张变换后的图像𝐼ᇱ(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ)这就是一个最简单的
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图像扭曲的过程，如何得到扭曲后的图像上的像素点就是最基本的扭曲问题。 

 
图 2-10 图像扭曲过程 

常见的图像扭曲有仿射变换、投影变换、弯曲变换。研究人员在深度估计模型

中使用到的就是投影变换。投影变换的本质即在仿射变换[24]的基础上加上透视变

换，本质上是将图像从一个平面投影到另一个新的平面，投影变换的公式可以表示

为： 

൭
𝑥ᇱ

𝑦ᇱ

𝑤ᇱ

൱ = ൭
𝑎 𝑏 𝑐
𝑑 𝑒 𝑓
𝑔 ℎ 𝑖

൱ ቆ
𝑥
𝑦
𝑤

ቇ (2 − 15) 

其中，(𝑥, 𝑦, 𝑤)是源图像的像素坐标，(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ, 𝑤ᇱ)表示变换后的图像像素坐标，右边

等式左起第一个矩阵表示投影矩阵。 

 
图 2-11 图像前向扭曲过程 

图像扭曲方法分为前向扭曲和反向扭曲： 

（1）前向扭曲。前向扭曲将源图像𝐼(𝑥, 𝑦)中的每一个像素值，根据坐标变换关

系𝑇(𝑥, 𝑦)映射到目标图像𝐼ᇱ(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ)中相应的位置(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ) = 𝐼ᇱ(𝑥, 𝑦)上。如图 2-11 所示

图像前向扭曲过程，源图像的像素点(𝑢, 𝑣)被映射𝑇(𝑥, 𝑦)映射到目标图像的像素点

(𝑢ᇱ, 𝑣ᇱ)。但是根据坐标变换关系𝑇(𝑥, 𝑦)会存在 3 个问题：1）源图像像素映射到的位

置不一定是整数值（由于重构图像的RGB值需要为整数）。2）源图像上的不同的像
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素经过坐标变换关系𝑇(𝑥, 𝑦)可能被映射到目标图像的同一个像素点位置。3）源图

像的像素映射到目标图像像素时出现没有对应的像素值。 

 
图 2-12 图像反向扭曲过程 

（2）反向扭曲。为了解决前向扭曲过程中出现的目标像素没有对应的像素值

情况，人们提出了反向扭曲。反向扭曲是指根据目标图像𝐼ᇱ(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ)中像素点位置

(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ)通过逆映射关系𝑇ିଵ(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ)找到源图像中像素点(𝑥, 𝑦) = 𝑇ିଵ(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ)的位置，

并通过这种方法恢复出整个源图像。如图 2-12 所示，就是反向扭曲的过程，目标图

像的像素点(𝑢ᇱ, 𝑣ᇱ)被逆映射𝑇ିଵ(𝑥, 𝑦)映射为源图像的像素点(𝑢, 𝑣)。由于反向扭曲时

目标图像不存在空洞，每一个目标像素都可以找到对应的源像素，故一般情况下研

究人员使用反向扭曲较多，只有当反向扭曲的映射关系𝑇ିଵ(𝑥ᇱ, 𝑦ᇱ)无法获得时才考

虑使用前向扭曲。和前向扭曲一样反向扭曲也存在映射之后的源像素值不是整数的

情况。 

2.2.2 双线性插值 

由于在进行图像扭曲的过程中会出现被扭曲之后图像的像素值不是整数的情

况，为了解决这个问题本文选择使用线性插值方法，让非整数像素值逼近为整数像

素值。常见的线性插值方法有：最近邻法、双三次插值、三线性插值和双线性插

值。在无监督单目深度估计中，研究人员使用最多的是双线性插值方法。 

当图像进行扭曲时，图像中一些像素的对应点并不存在或者不是整数的情况

下，可以使用双线性插值方法。比如，当源图像的大小为𝑎 × 𝑏，目标图像的大小为

𝑚 × 𝑛，且存在约束𝑚 > 𝑎，𝑛 > 𝑏时，目标图像上某一个像素点的坐标(𝑖, 𝑗)对应的

源图像上像素点的对应坐标为ቀ𝑖
௔

௠
, 𝑗

௕

௡
ቁ。如果存在𝑚, 𝑛不是𝑎, 𝑏的对应整数倍时，此

时两个坐标ቀ𝑖
௔

௠
, 𝑗

௕

௡
ቁ也不是整数。故存在目标图像的像素点坐标(𝑖, 𝑗)无法确定情况

（灰度值和RGB值必须为整数），这时可以通过源图像上的坐标ቀ𝑖
௔

௠
, 𝑗

௕

௡
ቁ最近的 4个
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相邻的像素坐标来插值确定。 

 

图 2-13 图像双线性插值 

如图 2-13所示，假设已知点𝑃 = (𝑥, 𝑦)，已知函数𝑓(𝑥)在点𝑄ଵଵ、𝑄ଵଶ、𝑄ଶଵ、𝑄ଶଶ

处的四个点值分别为(𝑥ଵ, 𝑦ଵ)、(𝑥ଵ, 𝑦ଶ)、(𝑥ଶ, 𝑦ଵ)、(𝑥ଶ, 𝑦ଶ)。首先在𝑥方向进行插值、

得到： 

𝑓(𝑥, 𝑦ଵ) = 𝑓(𝑅ଵ) ≈
𝑥ଶ − 𝑥

𝑥ଶ − 𝑥ଵ
𝑓(𝑄ଵଵ) +

𝑥 − 𝑥ଵ

𝑥ଶ − 𝑥ଵ
𝑓(𝑄ଶଵ) (2 − 16) 

𝑓(𝑥, 𝑦ଶ) = 𝑓(𝑅ଶ) ≈
𝑥ଶ − 𝑥

𝑥ଶ − 𝑥ଵ
𝑓(𝑄ଵଶ) +

𝑥 − 𝑥ଵ

𝑥ଶ − 𝑥ଵ
𝑓(𝑄ଶଶ) (2 − 17) 

然后在𝑦方向进行线性插值，得到： 

𝑓(𝑃) ≈
𝑦ଶ − 𝑦

𝑦ଶ − 𝑦ଵ
𝑓(𝑅ଵ) +

𝑦 − 𝑦ଵ

𝑦ଶ − 𝑦ଵ
𝑓(𝑅ଶ) (2 − 18) 

综合起来就是双线性插值的结果： 

𝑓(𝑥, 𝑦) ≈
𝑓(𝑄ଵଵ)

(𝑥ଶ − 𝑥ଵ)(𝑦ଶ − 𝑦ଵ)
(𝑥ଶ − 𝑥)(𝑦ଶ − 𝑦) +

𝑓(𝑄ଶଵ)

(𝑥ଶ − 𝑥ଵ)(𝑦ଶ − 𝑦ଵ)
(𝑥 − 𝑥ଵ)(𝑦ଶ − 𝑦) 

+
௙(ொభమ)

(௫మି௫భ)(௬మି௬భ)
(𝑥ଶ − 𝑥)(𝑦 − 𝑦ଵ) +

௙(ொమమ)

(௫మି௫భ)(௬మି௬భ)
(𝑥 − 𝑥ଵ)(𝑦ଶ − 𝑦)   (2 − 19) 

又因为图像双线性插值只会用相邻的4个点，故上述公式分母都为1，最终公式为： 

𝑓(𝑥, 𝑦) ≈ (𝑥ଶ − 𝑥)(𝑦ଶ − 𝑦)𝑓(𝑄ଵଵ) + (𝑥 − 𝑥ଵ)(𝑦ଶ − 𝑦)𝑓(𝑄ଶଵ) + (𝑥ଶ − 𝑥)(𝑦 − 𝑦ଵ) 

                         𝑓(𝑄ଵଶ) + (𝑥 − 𝑥ଵ)(𝑦ଶ − 𝑦)𝑓(𝑄ଶଶ)                                                    (2 − 20) 

以上就是整个双线性插值过程，是图像扭曲重构的必要步骤。 

2.2.3 图像重构 

根据 2.1 节的针孔相机模型，即相机模型是从三维空间到二维空间的一个映

射，可以记相机模型为𝑇: 𝑅ଷ ⟶ 𝑅ଶ 。相机模型𝑇可以把世界坐标系的三维点

𝑃(𝑋, 𝑌, 𝑍)映射到像素坐标系中的二维点𝑝(𝑢, 𝑣)，即存在映射关系： 
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𝑇(𝑃) = ൬𝑓௫

𝑋

𝑍
+ 𝑐௫, 𝑓௬

𝑌

𝑍
+ 𝑐௬൰ (2 − 21) 

其中，൫𝑓௫, 𝑓௬ , 𝑐௫, 𝑐௬൯是相机内参。根据 2.1.2 三角测量知识有可以把𝑍转化为深度，

故上式存在一个逆映射关系：如果已知一个像素点𝑝的深度𝐷(𝑝)，也可以把它投影

回 3 维空间，也就是逆映射关系𝑇ିଵ: 𝑅ଶ × 𝑅 → 𝑅ଷ： 

𝑇ିଵ൫𝑝, 𝐷(𝑝)൯ = 𝐷(𝑝) ቆ
𝑢 − 𝑐௫

𝑓௫
,
𝑣 − 𝑐௬

𝑓௬
, 1ቇ

்

(2 − 22) 

假设已知三维空间下两个拍摄位置之间的位姿变换(在无监督单目深度估计中通

常由神经网络预测出位姿变换)，考虑两张图像，源图像和目标图像，则存在以下 3

个推论：1）若已知目标图像上每个像素的深度值，以及相机的内参，则根据式 2-

22 可以得出，目标图像的像素坐标可以转换到目标图像的相机坐标系。2）若已知

两个拍摄位置之间的位姿，根据式 2-12 可以在 1）的前提下将目标图像的相机坐标

系下的点继续转换到源图像的相机坐标系下的点。3）在 2）的前提下，根据式 2-7

可以继续找到源图像对应的像素坐标。 

 

图 2-14 图像重构过程 

总而言之，如果有了目标图像的深度和位姿，可以根据目标图像找到对应源图

像的像素值来重构源图像。又，推论 1）~3）相当于 3 个映射关系，且出现的 3 个

映射都是可逆映射，根据可逆映射的传递性：如果有了深度和位姿，可以在源图像

上找到对应的像素值来重构目标图像。将上述重构关系总结为式 2-23： 

𝑝௦~𝐾𝑇෠௧→௦𝐷෡௧(𝑝௧)𝐾ିଵ𝑝௧ (2 − 23) 

其中𝐼௧表示目标图像(相机坐标系下)，𝐼௦表示源图像（相机坐标系下），𝐼መ௦表示源图像

（像素坐标系下），𝑝௧表示目标图像的点，𝑝௦表示对应源图像上的点，𝑝̂௦表示源图像

从相机坐标系下转换到像素坐标系下的点。具体的过程如图 2-14 所示，其中𝑝ଵ、

𝑝ଶ、𝑝ଷ、𝑝ସ表示对𝑝௦进行双线性插值的点。 

这就是无监督单目深度估计过程中图像的重构过程，也是后续神经网络产生监

督信号的重要来源。 



第 2 章 无监督单目深度估计相关工作及原理 

- 23 - 

2.3 基于无监督学习的单目深度估计的网络结构设计 

基于无监督学习的单目深度估计网络模型的任务是通过输入单目图像预测相应

的深度图像，网络通过对输入图像的重构来产生监督信号完成模型的训练，同时对

输入的单目图像完成图像的推理过程。由于无监单目深度估计网络模型在训练过程

中需要通过自身图像重构产生监督信号，这就对网络模型的结构提出了要求。不仅

仅要求神经网络在重构的过程中产生准确的相机内外参数，同时也要求产生清晰深

度语义信息。较为常见的单目深度估计模型中使用的网络结构有编解码结构

（Encoder-Decoder）、卷积神经网络结构（Convolution Neural Network）、全卷积网

络结构（Fully Convolutional）、自动解码器结构（Auto-Decoder）等。由于在处理语

义分割、语义分类以及目标识别等相似任务中基于编解码器框架的性能最为优秀，

结合基于无监督学习的单目深度估计模型要求，选择编解码结构为后续章节网络框

架。编解码器结构通过对多层次特征、多尺度信息的提取和重建来保证输出高质量

的深度图像，同时在编解码网络结构中可以方便添加注意力机制提高模型的泛化性

能和鲁棒性。后续章节提出的创新点大部分都是基于编解码器的改进以及注意力机

制的使用来提高深度估计网络的整体性能，下面依次展开介绍基于无监督学习的单

目深度估计模型中编解码网络结构和注意力机制的原理和设计。 

2.3.1 编解码结构 

在基于编解码结构的神经网络中，有两部分构成分别是：编码器（Encoder）和

解码器（Decoder）两部分构成。编码器的作用是负责将输入数据编码成低维表

示，解码器的作用是使用上采样等方法将编码后的特征提高维度表述为原始数据。

下面对无监督单目深度估计过程中使用的编码器和解码器的特征提取方式详细介

绍。 

1）编码器结构 

在深度估计中使用较多的有卷积神经网络编码器、VGG[25]网络编码器和

ResNet[26]网络编码器等。卷积神经网络是使用最早的一种编码器结构，通过卷积层

的卷积核（滤波器）对输入图像进行卷积操作，捕获数据中的边缘纹理特征，并通

过池化层对特征进行降维操作减少数据的冗余性来提高网络的泛化能力。VGG 编码

器是另一种在深度估计中使用比较多的编码器。VGG 编码器与卷积神经网络编码器
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类似，不同的是 VGG 使用的卷积核较小，仅使用了3 × 3的卷积核和2 × 2的最大池

化层，同时其包含了 16或 19个卷积层，相较于卷积神经网络 VGG网络深度较深。

由于 VGG 编码器网络较深所以其捕获的深度语义信息更丰富，在深度估计过程中

表现出来的泛化性能较佳。但是卷积神经网络网络编码器和 VGG 编码器随着网络

的加深容易出现梯度消失和参数较多收敛缓慢的问题，在基于无监督学习的单目深

度估计过程中本文选择使用 ResNet编码器结构，ResNet编码器最大的特点是使用了

残差连接结构，这种跨层连接方式使得网络梯度能够更加平顺地传播，收敛速度更

快。 

 

图 2-15 ResNet 残差单元 

ResNet 编码器存在两种类型的残差单元如图所示 2-15，其中图 2-15 中，类型 a

是“building block”对应是浅层 ResNet 网络如：ResNet18 和 ResNet34；类型 b 是

“bottleneck block”对应的是深层 ResNet 网络如：ResNet50、ResNet101、ResNet15

2。对于类型 a 残差单元分析：将输入的特征通过两个 33 卷积，且通道数保持 64

不变，右边通过从输入到输出的 shortcut（跳跃连接）结构，将主线经过两次卷积的

输出特征和支路的 shortcut 特征相加（注意此时两个分支的维度相同），然后再进行

输出，很好的保证了特征在传递过程中避免由于激活函数造成特征丢失。对于类型

b 残差单元分析：与左边 a 残差单元不同的是在输入和输出的时候添加了 11 的卷

积层，同时通道数也会增加。由于输入的矩阵深度是 256-d，通过第一层 11 的卷

积层时，输入的长和宽不变但是通道数减少到了 64（第一层起到降维的作用），而
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在第三层的 11 的卷积时通道数从 64 升到 256（第三层起到升维的作用），这样做

的好处是对于深层次网络可以大幅度降低运算量来提高运算效率。 

表 2-1 是本文在训练过程中使用的 ResNet18、ResNet34、ResNet50 编码器，从

表中可以看出 ResNet18是一个相对较浅的编码器结构，ResNet18每一层含有两个残

差单元而，且 ResNet18 的残差单元类型都是 building block 形式的；而 ResNet34/50

网络结构较深每一层至少含有三个以上的残差单元，ResNet34 残差单元类型是

building block 形式的而 ResNet50 残差单元类型是 bottleneck block 形式的。 

表 2-1 不同层数 ResNet的参数设置 

Layer name Output size 18-layer 34-layer 50-layer 

Conv1_x 112*112 7*7, 64, stride2 

Conv2_x 56*56 

3*3 最大池化, stride2 

ቂ
3 ∗ 3 64
3 ∗ 3 64

ቃ ∗ 2 ቂ
3 ∗ 3 64
3 ∗ 3 64

ቃ ∗ 3 ൥
1 ∗ 1 64
3 ∗ 3 64
1 ∗ 1 256

൩ ∗ 3 

Conv3_x 28*28 ቂ
3 ∗ 3 128
3 ∗ 3 128

ቃ ∗ 2 ቂ
3 ∗ 3 128
3 ∗ 3 128

ቃ ∗ 4 ൥
1 ∗ 1 128
3 ∗ 3 128
1 ∗ 1 512

൩ ∗ 4 

Conv4_x 14*14 ቂ
3 ∗ 3 256
3 ∗ 3 256

ቃ ∗ 2 ቂ
3 ∗ 3 256
3 ∗ 3 256

ቃ ∗ 6 ൥
1 ∗ 1 256
3 ∗ 3 256
1 ∗ 1 1024

൩ ∗ 6 

Conv5_x 7*7 ቂ
3 ∗ 3 512
3 ∗ 3 512

ቃ ∗ 2 ቂ
3 ∗ 3 512
3 ∗ 3 512

ቃ ∗ 3 ൥
1 ∗ 1 512
3 ∗ 3 512
1 ∗ 1 2048

൩ ∗ 3 

 1*1 平均池化, 1000-d 全连接层, softmax 

浮点数运算量（FLOPs） 1.8*109 3.6*109 3.8*109 

2）解码器结构 

在编解码结构中，解码器对编码器编码过程中提取的深度语义特征进行升维操

作来恢复出原始图像的分辨率和维度，输出最终的深度。在深度学习领域使用较多

的有：上采样结构、反卷积结构、自注意力机制结构、递归神经网络结构等。目前

在单目深度估计中，为了提高预测出的深度图的整体精度，研究采人员提出了上述

方法中改进的解码器结构，如多尺度上采样解码器、密集连接上采样解码器结构、

细化特征反卷积解码器结构。本节结合相关无监督单目深度估计网络模型对无监督

单目深度估计中常见的解码器结构进行介绍和分析。 

（1） 分辨率多尺度上采样解码器结构 

MonodepthNet[27]是无监督单目深度估计方法中使用最早和最经典的方法，如图

2-16 所示其网络结构图。首先，通过输入一对左右立体像对𝐼௟和𝐼௥作为源帧，左源

帧𝐼௟通过 MonodepthNet 输出左右立体图像对的深度图𝑑௟和𝑑௥，根据已知的源帧𝐼௟、
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𝐼௥和估计的深度𝑑௟、𝑑௥进行扭曲（warp）得到重构后的重建帧𝐼መ௟、𝐼መ௥，将得到的

 
图 2-16 MonodepthNet 

重建帧𝐼መ௟、𝐼መ௥和源帧𝐼௟、𝐼௥构成损失完成整个训练。注意到 MondepthNet 使用了具有

跳跃连接功能的网络编解码器结构—全卷积神经网络(FCN)编解码器结构[28]，FCN

的具体结构如图 2-17 所示（仅以 FCN-8s 为例进行分析），可以将其分为两个阶段，

第一阶段：编码器进行编码，使用经典的 VGG16 的卷边部分作为 backbone，同时

将 VGG16 的最后三个全连接层也进一步加深变为三个卷积层。第二阶段：解码器

进行解码，对编码后的特征进行上采样，首先使用双线性插值对转置卷积进行初始

化，对编码器的第三个池化结果、第四个池化结果以及最后一层卷积层输出分别进

裁剪以及上采样操，最后将三个分支的输出相加进行 8 倍的上采样还原到输出图像

的分辨率大小。 

 

图 2-17 FCN 编解码器结构 

相较于 CNN 编解码器，基于 FCN 的编解码器结构克服了在浅层的卷积层感知

域较小的问题、对于一些较深的卷积层感知域较大可以学习到更多的抽象特征。但

是使用 FCN 编解码器作为无监督单目深度估计的编解码器会存在未考虑到像素与像
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素之间的位置关系即缺乏空间一致性。故 Godard[17]针对 MonodepthNet 算法进行改

进提出了 Monodepth2 算法，如图 2-18 所示，整个无监督单目深度估计网络由两个 

 
图 2-18 MonodepthNet 编解码结构 

网络构成，深度网络（Depth network）和位姿网络（Pose network）。Godard[17]主要

对 MonodepthNet 网络进行了两点改进：1）使用了位姿信号𝑇௧→௧ᇲ来重构目标图像。

2）在编解码结构中使用了全分辨率多尺度上采样解码器结构。Monodepth2 的编解

码器结构使用了基于 Unet[29]结构的编解码结构，使用 Unet 编解码器结构的优点是

可以方便的将不同尺度分辨率的深度图从中间层上采样到输入图像分辨率，同时在

深度估计的总损失中添加了上采样过程中每个尺度的单个损失。Unet 编解码器相较

于 FCN 编解码器比较相似，不同是 Unet 的解码器和 FCN 解码器的跳跃连接部分是

不一样的，FCN直接将特征进行叠加而 Unet结构使用的是拼接操作，这种特殊结构 

 
图 2-19 Unet 编解码结构 

使得网络能够很好地保留图像的空间信息，有助于提高语义的准确性特别是边缘部

分，Unet 编解码器的基本框架如图 2-19 所示。可以把 Unet 编解码结构分为两个部
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分，第一个部分：第一部分的结构是基于 VGG16 的编码器结构，主要是进行卷积

和最大池化的堆叠，进行主干特征的提取，利用提取出的五个初步有效特征层在第

二部分将这五个有效特征层进行特征融合。第二部分：加强特征提取的解码器结

构，利用在第一部分获得的五个初步有效特征层进行上采样和融合，最终获得一个

与输入图像分辨率相同的有效特征层完成相应的深度估计任务。在后续第三章算法

中 Unet 编解码器结构是一种很好的编解码器基准方便进行其它改进。 

（2） 密集连接上采样解码器结构 

  
图 2-20 密集连接编解码结构                                         图 2-21Unet++密集连接编解码器 

随着 Unet编解码器结构在目标识别、语义分割、实例分割等多种计算机视觉任

务的应用，人们根据 Unet 结构进一步提出了具有密集连接上采样解码器的

Unet++[30]结构。在无监督单目深度估计中，研究人员也将基于Unet++的编解码结构

应用到无监督单目深度估计算法中。陈莹[31]等人提出了基于 Unet++的密集连接编解

码结构的无监督单目深度估计结构，如图 2-20所示，他们在Unet++的编解码网络基

础上引入了密集特征融合层 DFEL，不仅仅提高了各级编解码器之间的信息互通和

不同层次特征的重复利用率，同时在上采样过程中也加强了编码器提取抽象特征的

能力。Unet++编解码器结构如图 2-21 所示：在解码器部分与 Unet 不同的是没有直

接使用跳跃连接的方式进行上采样，而是进行稠密连接的方式，每一个特征的输出

至少经历两个卷积层的上采样和下采样的操作，例如图 2-21 所示卷积层𝑋଴,ଵ输出是

通过卷积层𝑋଴,଴进行一次下采样卷积和𝑋ଵ,଴进行一次上采样卷积拼接起来的过程。多

次经过上述操作使得网络在解码过程中更容易捕获不同层次的特征以及通过叠加特

征的方式让网络的感受野对不同大小的物体更加敏感。但 Unet++不足的地方是参数

变多，网络鲁棒性变差，这也是后续第三章本文解决的问题之一。 

（3）细化特征反卷积解码器 

为了提高无监督单目深度估计的实时性以及泛化性能，Dosovitskiy 等[32]提出了



第 2 章 无监督单目深度估计相关工作及原理 

- 29 - 

基于光流的无监督单目深度估计网络，整个网络结构如图 2-21 所示。编码器编码过

程：通过输入两张相同的RGB图像到两个相同的处理流中，经过三个卷积层（独立

且相同）来提取两张图像的特征；在第三个卷积层之后，通过关联层匹配操作

（Conv_redir）将两张特征图进行组合到一起，最后再进行 6次下采样。编码器编码 

 

图 2-21 基于光流的无监督单目深度估计网络 

过程，提出了细化特征反卷积解码器结构，该结构存在以下特点：首先主干部分用

了 4 次上采样来进行图像尺度的恢复，同时将上一层输出的粗糙“光流”进行融合，

这样既保证了编码过程中比较粗糙的特征图中的高级信息同时也保留了低层特征图

精细的局部信息。该细化特征反卷积解码器由于解码过程可以高效抓取低层次和高

层次的特征信息，在处理一些移动物体的深度估计中不失是一种好的思路，在第 4

章中针对动态场景下的基于边缘增强的无监督单目深度估计就是借鉴了这种解码器

的思路。 

2.3.2 注意力机制 

神经网络是在基于模仿人类的神经元和突触等神经系统而来，不同的是在人类

的视觉系统中，人类神经元与每一块小的且相邻区域的神经元相连接，而卷积神经

网络中每个神经元只能与输入数据的整个区域相连，这就导致了人类的视觉系统对

于视野中不同的对象分配的权重不一样，故对不同目标的注意程度不一样更容易捕

捉关键物体，而卷积神经网络中并没有上述作用，研究人员将这种可以捕捉关键事

物和关键特征的机制称为注意力机制（Attention Mechanism）。 

为了模仿人类视觉系统中的注意力机制，在卷积神经网络中人们也提出了相应
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的注意机制。注意力机制的核心思想在网络中引入可学习权重，这些权重的主要作

用是根据网络任务的要求，可以通过自动调整权重来提取不同任务所需要的关键特

征。在无监督单目深度估计过程中主要使用下三大类注意力机制：空间注意力机

制、通道注意力机制和自注意力机制。 

1）空间注意力机制 

 

图 2-22 STN 空间注意力机制 

空间注意力机制可以看作是对空间区域进行自适应选择的机制。常见的有

GENet[33]、RAM[34]等。第一个提出空间注意力机制的是 Google DeepMind[35]提出的

STN 网络如图 2-22 所示，这也是人们使用最多和最经典的网络结构之一。根据注意

力计算过程可以将 STN 空间注意力机制网络计算过程分为 3 个步骤：第一步，输入

图像𝑈经过 Localisation net 的多重卷积之后得到相应的变换矩阵𝜃。第二步，Grid 映

射处理阶段，将根据变换矩阵𝜃来计算映射之后的像素值位置𝑇ఏ(𝐺)；第三步，根据

像素值位置𝑇ఏ(𝐺)通过双线性插值采样（Sampler）得到目标图像𝑉。在 STN 的空间

注意力机制结构中，利用网络通过调整图像本身来调整学习特征图像空间变换（且

不改变网络的空间不变性特征），使得网络实现更高的精度。在第三章第四章的网

络结构中也借鉴了这种思想方法。 

2）通道注意力机制 

在神经网络的训练过程，输入 RGB 图像除了要知道图像尺寸空间中的长和宽

（即图 2-23 中的 H、W）还要知道输入图像（后文中没有特指的图像都是 RGB 图

像）的通道数（即图 2-23 中的 C）。对于一些大型模型来说通道的数量多少以及通
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道参数量的大小将直接影响模型对网络不同感受野的权重分配以及对于不同无效特 

 

图 2-23 SENet 通道注意力机制 

征的抑制。如图 2-23 所示网络结构，是 2017 年 ImageNet 使用的冠军通道注意力机

制网络 SENet[36]。可以将 SENet 运算过程分为三个阶段：通道压缩阶段（𝐹௦௤）、自

适应调整阶段(𝐹௘௫ )和权重重新加权阶段(𝐹௦௖௔௟௘ )。通道压缩阶段：将经过两次卷积之

后得到的特征𝑈通过 Squeeze 压缩操作，使其原有的空间维度变为1 × 1即将原来的

全局空间信息压缩到通道描述符中，并对通道描符对其进行一次全局平均池化操

作；自适应调整阶段：对压缩后的每一个特征应用通道自选门机制使其自动的加强

有用特征权重抑制无用特征权重；权重重新加权阶段：将自适应阶段获得的新的权

重通过逐通道乘法运算加权到新的通道权重上。由于 SENet 结构可以有效提到对重

要特征的提取以及结构简单即插即用，在第 3 章和第 4 章算法研究中有一定的借鉴

意义。 

3）自注意力机制 

 

图 2-24 多头注意力机制 

随着机器翻译模型 Transformer 的兴起，人们根据 Transformer 的结构提出了多

头自注意力模型[37]，模型结构图 2-24 所示。多头注意结构最巧妙的应用是将“查询
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-键值对”配对的方式引入自注意计算模型中。其中𝑄、𝐾、𝑉分别表示为查询

（Query）、键（Key）、值（Value）。“查询-键值对”多头注意力计算过程可以分为

两个步骤：第一步将输入特征线性投影到三个不同的空间中分别得到𝑄、𝐾、𝑉的权

重值，且这三个空间的维度都相同；第二步根据线性投影得到的𝑄、𝐾、𝑉的值进行

SoftMax 操作得到注意力的值，最后得到的值重新分配到原网络的卷积层。使用

“查询-键值对”自注意力机制可以有效增加卷积神经网络的感受野以及不同场景中

深度语义的理解，在第三章算法本文使用的特征交互模块就借鉴了这种结构加强了

对于深度语义理解的。 

在深度学习领域还有很多其它的注意力机制，在基于无监督单目深度估计模型

中都有很强的借鉴意义，表 2-2是近年来使用比较多的一些注意力机制，其中 Cls表

示分类、Icap表示图像字幕、Det表示图像字幕、FGCls表示细粒度分类、SSeg表示

语义分割、ISeg 表示实例分割、Action 表示动作识别。 

表 2-2 近年来使用较多的注意力机制类别 

Category Method Publication Tasks 

RNN-based methods RAM [34] NIPS2014 CLs 

Hard and soft attention [38] ICML2015 ICap 

Predict the relevant region 

explictly 

STN [35] NIPS2015 Cls, FGCls 

DCN [39] ICCV2017 Det, SSeg 

Predict the relevant region 

explictly 

GENet [33] NIPS2018 Cls, Det 

PSANet [40] ECCV2018 SSeg 

Self-attention based 

methods 

Non-Local[41] CVPR2018 Action, Det, ISeg 

SASA[42] NeurIPS2019 Cls, Det 

2.4 常用数据集与评价指标 

2.4.1 常用数据集 

本节主要介绍一些用于无监督单目深度估计的公开数据集。 

1) KITTI 数据集 

KITTI 数据集是德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美国技术研究院联合标定和测
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量的，数据采集图像主要来自德国卡尔斯鲁厄地区，采集方式主要通过采集车的 2

个灰度摄像机、一个 64 线激光雷达、4 个光学镜头和一个 GPS 导航系统。是目前国

际上主流使用的自动驾驶数据集之一。该数据集中包含市区、社区、乡村和高速公

路等多种自动驾驶场景。每张图像中最多可以包含 15 辆汽车和 30 个行人，每张图

像都有相应的激光雷达点云标签方便后续读取真实的深度值。本文使用 KITTI 数据

集 22600 个图象对进行训练和 697 个图象对进行实验效果评估。 

2) Cityscapes 数据集 

Cityscapes 数据集是由德国斯图加特大学的计算机视觉小组创建，数据集图像

主要来自德国斯图加特地区，采集方式与 KITTI 数据集类也使用了相机和激光雷达

传感器。与KITTI数据集不同的是，Cityscapes数据集主要针对城市街道不同的动态

场景。Cityscapes 数据集包含了 30 个语义类别以及不同的天气条件，其中包含了

20000 张弱注释图像和 5000 张精细注释图像，500 张验证图像，1525 张测试图像。

在动态场景下的深度估计是一种非常优秀的评估和训练数据集。 

2.4.2 常用评价指标 

深度估计模型性能有 5 个标准的评价指标，这些指标包括：均方根误差

（RMSE）、相对均方误差（Sq Rel）、对数均方根误差（RMSE log）、平均相对误差

（Abs Rel）、阈值精度（𝛿௜， 𝑖=1,2,3）。各指标计算公式如下： 

𝛿௜ = 𝑚𝑎𝑥 ቆ
𝑦௣௥௘ௗ

𝑦௚௧
,

𝑦௚௧

𝑦௣௥௘ௗ
ቇ < 𝑡ℎ𝑟 (2 − 24) 

𝐴𝑏𝑠 𝑅𝑒𝑙 =
1

𝑛
෍

ห𝑦௣௥௘ௗ − 𝑦௚௧ห

𝑦௣௥௘ௗ

௡

௣

(2 − 25) 

𝐴𝑏𝑠 𝑅𝑒𝑙 =
1

𝑛
෍

ห𝑦௣௥௘ௗ − 𝑦௚௧ห
ଶ

𝑦௣௥௘ௗ

௡

௣

(2 − 26) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = ඩ
1

𝑛
෍൫𝑦௣௥௘ௗ − 𝑦௚௧൯

ଶ
௡

௣

(2 − 27) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 𝑙𝑜𝑔 = ඨ
1

𝑛
หlog൫𝑦௣௥௘ௗ൯ − log൫𝑦௚௧൯ห

ଶ
(2 − 28) 

式中，𝑦௣௥௘ௗ为被预测图像像素的深度值；𝑦௚௧为被预测图像像素对应真实的深
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度值；𝑛为真实深度图中可获取的像素总数。除了阈值精度，其它四个误差值都是

越小模型性能越佳 

2.5 本章小结 

本章介绍了无监督单目深度估计一些基本相关工作及原理，本章为后续提出的

基于增强密集连接和全局特征交互的无监督单目深度估计模型和针对动态场景下的

基于边缘增强的无监督单目深度估计模型起到抛砖引玉和理论支撑的作用。首先，

建立起相机的几何模型，在相机几何模型的基础上介绍了单目相机测距的基本原理

以及视差和深度的转换。其次，由于无监督单目深度估计信号来自于图像的重构本

文又介绍了图像的重构和扭曲原理。再次，从构造无监督单目深度估计网络的角

度，分析了一些经典的网络编解码结构以及注意力机制网络结构，这些结构为后续

章节算法起借鉴改进意义。最后，介绍了无监督单目深度估计中使用的数据集和评

价指标，这也是后文中需要使用的数据集和评价指标。 
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第 3 章 基于增强密集连接和全局特征交互的无监督单目深度估

计 

3.1 引言 

受到 Goard[17]等人的启发，本章提出一种基于增强密集连接和全局特征交互的

无监督单目深度估计模型。增强密集连接结构中将每一个增强密集连接模块加入了

CBAM 注意力机制，该结构可让网络更好地利用不同层采样的尺度特征，捕捉不同

尺度上图像的深度语义信息，增加网络的感受野，加强对小目标深度的捕捉。增强

密集连接结构同时有助于缓解学习过程中梯度消失问题，由于每一层都连接到先前

的所有特征层，让梯度可以更容易地通过跨越多个特征层传播，从而帮助网络训练

程中克服梯度消失的现象，加强对弱纹理区域的深度估计。全局特征交互结构是本

章提出的另一个改进方法，该方法基于 Alaaeldin[22]提出的自注意力机制，本文引入

了“查询-键值对”方式来计算沿着特征通道的注意力，这样可使注意力的权重更均

匀，以保证模型预测出的不同的分辨率和多纹理图像的深度具有更强的鲁棒性。 

3.2 本章无监督单目深度估计网络结构及其原理 

本章所用的整体架构与 SFMlearner[18]框架类似，如图 3-1 所示，整个网络包括

三个子模块，分别是 DepthNet（深度估计网络）、PoseNet（位姿估计网络）和损失

函数（Loss）部分。在训练过程中，输入三张连续帧图像，将这三张连续帧图像分

别记为𝐼௧、𝐼௧ାଵ、𝐼௧ିଵ，其中𝐼௧是目标图像帧，而相邻的两帧𝐼௧ାଵ和𝐼௧ିଵ称为源图像

帧。整个网络的训练过程主要分为四个步骤。第一步是让目标帧𝐼௧输入 DepthNet 预

测出其相应的深度图 d。第二步在 PoseNet 依次输入两对帧即目标帧𝐼௧、源图像帧

𝐼௧ାଵ和目标帧𝐼௧、源图像帧𝐼௧ିଵ，可以让 PoseNet 学习目标帧𝐼௧、源帧𝐼௧ାଵ（𝐼௧ିଵ）之

间的位姿信息即目标帧相对于源帧的旋转𝑅（由于目标帧𝐼௧和源帧𝐼௧ାଵ（𝐼௧ିଵ）之间

是在极小的时间间隔内变化，一般忽略旋转影响）和平移𝑇，将目标帧𝐼௧和源帧𝐼௧ାଵ

（𝐼௧ିଵ）之间预测出的平移记为𝑇௧→௧ାଵ（𝑇௧→௧ିଵ）。第三步进行目标图像的 project

（重投影）以及目标图像的重构，将重构后的图像记作𝐼௧଴。重构的过程主要通过

warping（扭曲）来完成的。具体的 warping 过程为：如图 1，取深度图 d 上一点𝑝ᇱ

（目标帧𝐼௧上对应的点为𝑝），然后将深度图上的点𝑝ᇱ通过 project（重投影）在两张

源帧𝐼௧ାଵ、𝐼௧ିଵ上分别记为𝑝௧ାଵ、𝑝௧ିଵ；根据式（3-1）就可以估计出点𝑝重构后的
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点： 

𝑝௦~𝐾𝑇௧→௦𝑑(𝑝ᇱ)𝐾ିଵ𝑝𝑡 (3 − 1) 

其中，𝑇௧→௦表示目标帧到源帧的平移（第二步已获得），𝐾表示相机的内参（大

部分相机内参出厂时就已知），𝑑(𝑝ᇱ)表示𝑝ᇱ相应的深度值（第一步已获得），𝑝௦表示

重构后的图像𝐼௧଴对应目标帧点𝑝的点。最后将多个重构点𝑝௦进行双线性插值，重构

目标图像，这就是整个 warping 的过程。第四步进行损失计算。将重构帧𝐼௧଴和目标

帧𝐼௧进行比较，比较后的差异构成训练损失的主要分量，基于平滑损失函数和光度

损失函数惩罚差异（在 3.3.3 节详细分析损失函数），网络会预测出正确的深度值。

以上就是整个网络的训练过程。 

 
图 3-1 无监督单目深度估计网络结构及其原理 

3.3 本章方法 

本章提出新的网络模型如图 3-2 所示，基于第 1 节提出的整体网络结构及原理

将本章设计的网络划为三个阶段：深度估计阶段、位姿估计阶段、损失计算阶段。

深度估计阶段：深度估计阶段的主要任务是估计出目标帧的深度，是之后目标图像

重建的基础，主要由 DepthNet（深度估计网络）构成。对于目前单目无监督深度估

计，本章对传统的 DepthNet 进行了改进，设计了一种基于增强密集连接模块的密集

连接编码和解码结构，加强了对弱纹理区域、小目标深度的提取，同时引入了全局

特征交互模块用来抵抗输入不同尺度深度图序列中的噪声，让模型预测不同的分辨

率和多纹理图像的深度具有更强的鲁棒性。位姿估计阶段：位姿阶段主要任务是估

计出连续帧图像之间的平移和旋转信息，主要由 PoseNet（位姿估计网络）构成。
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PoseNet 是基于 ResNet18[26]网络模型，可预测出 6 自由度的平移和旋转位姿。损失

计算阶段：用来监督整个网络的训练。损失计算阶段主要由两组损失函数构成，光

度损失和平滑损失，这两组损失作为监督信号监督整个网络学习过程。下面对各阶

段组成部分详细介绍，以及各组分的贡献。 

 

图 3-2 基于增强密集连接和全局特征交互的无监督单目深度估计 

本章提出新的网络模型如图 3-2 所示，基于第 1 节提出的整体网络结构及原理

将本章设计的网络划为三个阶段：深度估计阶段、位姿估计阶段、损失计算阶段。

深度估计阶段：深度估计阶段的主要任务是估计出目标帧的深度，是之后目标图像

重建的基础，主要由 DepthNet（深度估计网络）构成。对于目前单目无监督深度估

计，本章对传统的 DepthNet 进行了改进，设计了一种基于增强密集连接模块的密集

连接编码和解码结构，加强了对弱纹理区域、小目标深度的提取，同时引入了全局

特征交互模块用来抵抗输入不同尺度深度图序列中的噪声，让模型预测不同的分辨

率和多纹理图像的深度具有更强的鲁棒性。位姿估计阶段：位姿阶段主要任务是估

计出连续帧图像之间的平移和旋转信息，主要由 PoseNet（位姿估计网络）构成。

PoseNet 是基于 ResNet18 网络模型，可预测出 6 自由度的平移和旋转位姿。损失计

算阶段：用来监督整个网络的训练。损失计算阶段主要由两组损失函数构成，光度

损失和平滑损失，这两组损失作为监督信号监督整个网络学习过程。下面对各阶段

组成部分详细介绍，以及各组分的贡献。 
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3.3.1 深度预测阶段 

深度估计阶段：如图 3-2，深度估计阶段主要是将目标帧𝐼௧输入DepthNet之后提

取出目标帧的特征并估计出其相应的深度，估计出的深度图𝐷௧是之后的目标图像重

建的基础，而整个 DepthNet 的网络拓扑结构也将直接决定了整个深度估计网络的性

能。如图 3-3 所示，列举出了 4 个 DepthNet 的网络拓扑结构，其中 Unet 拓扑[29]和

Unet++拓扑[30]是已经被应用过的拓扑结构，而基于增强密集连接和全局特征交互拓

扑结构是本章提出来的新的拓扑结构，增强密集连接拓扑仅用来做消融对比实验

（见 3.4.3 节）。Unet 拓扑结构的不足是：特征仅仅在同一层编、解码器之间使用跳

转连接，导致编码器对于不尺度同特征的使用是不充分的，容易让预测出的深度图

纹理缺失和边缘模糊。而 Unet++拓扑结构改变了特征仅仅只是在同一层编、解码器

之间的跳跃问题，实现了特征在多层编码和解码之间的融合，网络性能得到了进一

步提高，但是密集连接本身也导致了网络复杂程度变高，使得对不同的分辨率和多

纹理图像的深度估计的鲁棒性变差。本章基于 Unet 拓扑和 Unet++拓扑结构进一步

提出新的基于增强密集连接和全局特征交互拓扑结构。如图 3-3 所示，新的拓扑结

构弥补了由 Unet 及 Unet++结构带来的特征利用不充分、不同尺度的目标的特征表

达能力弱、鲁棒性差的问题。新的拓扑结构应用了增强密集连接模块和全局特征交

互模块，增强密集连接模块加强了对弱纹理区域、小目标深度的提取；全局特征交

互模块用来抵抗输入不同尺度深度图序列中的噪声，加强了网络的鲁棒性能和泛化

性能。 

本章的 DepthNet 的密集连接原理可以做如下定量表述，将每一个增强密集连接

模块定义为𝑥௜,௝，将每一个增强密集连接模块的输出定义为𝑥଴
௜,௝
。其中上标𝑖表示编码

器下采样的方向，而上标𝑗表示沿着跳过的路径对增强密集连接模块的卷积层进行连

接，每个增强密集连接模块的输出为𝑥଴
௜,௝
，𝑥଴

௜,௝
可以表示为： 

𝑥଴
௜,௝

= ൝
𝐻൫𝑥௜ିଵ,௝൯,                                      𝑗 = 0

𝐻 ቀቂൣ𝑥௜,௞൧
௞ୀ଴

௝ିଵ
, 𝑢൫𝑥௜ାଵ,௝ିଵ൯ቃቁ ,     𝑗 > 0

(3 − 2) 

式（3-2）中，𝐻(𝑥)表示卷积运算，𝑢(𝑥)表示表示上采样层， [⬚]表示

concatenate 层（特征拼接层）。参照图 3-2 和式（3-2），对于节点𝑗 = 0的增强密集连

接模块的输入仅仅来自编码器的前一层；对于节点𝑗 = 1的增强密集连接模块的输入

需要接收两个输入，分别来自两个相邻的𝑗 = 0的增强密集连接模块而且分别是来自

这一层的卷积以及下一层的上采样然后进行 concatenate（拼接）操作；更一般的情
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况，对于𝑗 > 1的增强密集连接模块，将接收𝑗 + 1个输入，其中𝑗个输入是相同跳跃

路径中的先前𝑗个增强密集连接模块的输入，并且最后一个输入是来自较低跳跃路径

的上采样输出。 

下面将详细阐述增强密集连接模块和全局特征交互模块构建方法，以及各组分

的贡献。 

 

图 3-3 DepthNet网络拓扑结构和本章网络拓扑结构 

3.3.1.1 增强密集连接模块 

 

图 3-4 增强密集连接模块 

基于 Unet 和 Unet++的密集连接模块基础上，本章提出了增强密集连接模块，
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增强密集连接模块的结构如图 3-4所示。将整个模块分为四个部分，即图 3-4的①②

③④。其中①表示输入部分，分别经过两次卷积、批归一化、Relu 激活函数操作；

②表示对输入的特征使用三线性插值进行上采样，上采样后的输出作为为模块

𝑥௜ିଵ,௝ାଵ的输入；④表示对输入的特征进行下采样操作，经过一次最大池化和卷积操

作再进行下采样，下采样后的输出作为𝑥௜ାଵ,௝ 的输入；③表示对①输出进行

CBAM[23]卷积注意力操作，同时③和模块𝑥௜ାଵ,௝上采样后的结果进行一次拼接，拼

接后的结果作为模块𝑥௜,௝ାଵ的输入。 

增强密集连接模块相对于传统密集连接模块做出了两点改进，将上采样的双线

性插值改为三线性插值，同时在③的输出之后添加了 CBAM卷积注意力机制模块。

三线性插值相较于双线性上采样的精度更高，使得采样之后的深度特征更加平滑以

及深度边缘更加清晰。CBAM 注意力机制的主要目标是增强卷积神经网络对于不同

特征通道和空间位置的感知能力，从而提升网络的表现。CBAM 总体结构，如图 3-

5：输入一个中间特征图，然后沿着两个独立的维度（通道维度和空间维度）依次

推断注意力图，然后将注意力图乘以输入特征图以对特征进行自适应修饰。同时

CBAM 注意力机制可以明显地分割出小物体对象，也能够更易明确小物体对象和背

景之间的相对位置关系，使得小物体深度出现的伪影更少，边缘信息更加明确。 

 

图 3-5 CBAM 注意力机制结构 

用公式表述整个 CBAM 卷积注意力机制过程： 

𝐹ᇱ = 𝑀௖(𝐹)⨂𝐹 (3 − 3) 

𝐹ᇱᇱ = 𝑀௦(𝐹)⨂𝐹ᇱ (3 − 4) 

其中，表示逐元素乘法；𝐹ᇱ ∈ ℝ௖×ଵ×ଵ表示经过通道注意力𝑀௖之后得到的特

征，𝐹ᇱᇱ ∈ ℝ௖×ு×ௐ是中间特征𝐹输入空间注意力𝑀௦之后得到的最终特征，𝑐表示输入

特征图的通道数，𝐻、𝑊表示特征图的长和宽。 
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3.3.1.2 全局特征交互模块 

全局特征交互模块由 Alaaeldin[22]提出的自注意力机制改进而来，引入了“查询

-键值对”注意力机制（Query-Key-Value，QKV）[41]如图 3-6所示，由于此模块一开

始就让 Query（所需要得到的查询信息）和 Key(键)拼接然后再学习其相关性（权

重），让学习到的 Value（值）的权重与 Key（键）权重产生更有效的匹配。由于

Value和Key的强匹配特性，全局特征交互模块抵抗输入不同尺度深度图序列中的噪

声（多纹理图像）能力增强，同时提高了模型的鲁棒性和泛化能力。 

全局特征交互模块具体结构如图 3-6 所示，设经过密集连接之后的特征为𝑋ଵ，

大小为𝐻 × 𝑊 × 𝐶，经过 Layer Norm（层归一化），并将其线性投影（Linear）到三

个不同的向量空间，即查询向量𝑄，键向量𝐾，值向量𝑉。根据这 3 个向量，网络可

以估计出对它们应的三个权重矩阵𝑊௤，𝑊௞，𝑊௩，其中𝑄、𝐾、𝑉用权重矩阵可以表

示为： 

 

图 3-6 全局特征交互模块结构 

𝑄 = 𝑊௤𝑋ଵ；𝐾 = 𝑊௞𝑋ଵ；𝑉 = 𝑊௩𝑋ଵ 

将𝑄、𝐾、𝑉用向量表示为： 

𝑄 = {𝑞ଵ, 𝑞ଶ, 𝑞ଷ … 𝑞ே}；𝐾 = {𝑘ଵ, 𝑘ଶ, 𝑘ଷ … 𝑘ே}；𝑉 = {𝑣ଵ, 𝑣ଶ, 𝑣ଷ … 𝑣ே} 

通过“查询-键值对”注意力机制的方式来计算输出𝑋ଶ： 

𝑋ଶ = ෍ 𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛൫(𝐾, 𝑉), 𝑞௡൯

ே

௡ୀଵ

+ 𝑋ଵ = ෍ 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 ቆ
𝑄்𝐾

√𝐷
ቇ 𝑣௝

ே

௝ୀଵ

+ 𝑋ଵ (3 − 5) 

 

其中(, )表示向量之间的拼接操作。为了使非线性特征更加明显可以对输出的特征𝑋ଶ

进行增强，最终的输出𝑋ଷ为： 

𝑋ଷ = 𝑋ଵ + 𝑃 ൬𝐺 ቀ𝑃൫𝐿𝑁(𝑋ଶ)൯ቁ൰ (3 − 6) 
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其中𝑃表示进行大小为1 × 1的卷积降维操作获得网络提取更加高级的特征，𝐺

表示𝐺𝐸𝐿𝑈激活函数，𝐿𝑁表示层归一化。 

3.3.2 位姿估计阶段 

在位姿估计阶段，在 PoseNet（位姿估计网络）输入目标帧与源帧，相邻的三

帧作为 PoseNet 的输入，输出为 6 自由度的旋转和平移向量。由于 PoseNet 是基于

ResNet18 为编码器使用的网络权重内存较少，所以整个网络非常简洁容易实现轻量

化。PoseNet 由 7 个步长为 2 的卷积层组成，解码器由 4 个步长为 1 的反卷积层组

成，最后，将全局平均池化应用于所有空间位置的聚合预测，输出具有六自由度的

相对姿态。 

3.3.3 损失计算阶段 

损失函数作为单目无监督深度学习的重要组成部分，是提供监督信号的唯一来

源。本章损失函数主要包含两组函数：平滑损失函数和光度损失函数。 

平滑损失函数构成了深度正则化分量，目的是规范低梯度区域的深度定义如下： 

𝐿௦(𝐷௧, 𝐼௧) = |𝜕௫𝐷௧(𝑥, 𝑦)|𝑒ି|డೣூ೟(௫,௬)| + ห𝜕௬𝐷௧(𝑥, 𝑦)ห𝑒ିหడ೤ூ೟(௫,௬)ห (3 − 7) 

其中，𝐷௧(𝑥, 𝑦)表示估计出的深度图在点(𝑥, 𝑦)处的深度，𝐼௧(𝑥, 𝑦)表示目标帧在点

(𝑥, 𝑦)处的像素值，𝜕௜𝐷௧(𝑥, 𝑦)和𝜕௜𝐼௧(𝑥, 𝑦)是梯度值，分别表示深度图𝐷௧和对应目帧𝐼௧

在点(𝑥, 𝑦)处𝑥或𝑦方向的梯度，其中𝑖 ∈ {𝑥, 𝑦}。 

光度损失函数构成了一致性正则化分量，目的是保证重构后的目标帧𝐼௧଴和源目

标帧𝐼௧在每一点处的相似性，定义如下： 

𝐿௣(𝐼௧, 𝐼௧଴) =
𝛼

2
൫1 − 𝑆𝑆𝐼𝑀(𝐼௧, 𝐼௧଴)൯ + (1 − 𝛼)|𝐼௧ − 𝐼௧଴| (3 − 8) 

其中，𝑆𝑆𝐼𝑀(𝑥, 𝑦)表示图像结构相似性损失函数，𝐼௧和𝐼௧଴分别表示源目标帧和重构

后的目标帧，𝛼表示超参数。 

考虑到遮挡和运动物体的影响，沿用 Monodepth2[6]中的最小光度误差方法，

来自动掩蔽遮挡和运动物体的影响，光度损失重新表示为： 

𝐿௣
ᇱ = 𝑚𝑖𝑛൛𝐿௣(𝐼௧, 𝐼௧଴), 𝐿௣(𝐼௧ᇲ , 𝐼௧଴)ൟ (3 − 9) 

其中，𝑡ᇱ ∈ (𝑡 + 1, 𝑡 − 1)。 

综上，整个训练损失表示为： 

𝐿௧௢௧௔௟ = 𝜆𝐿௦ + 𝜇𝐿௣
ᇱ (3 − 10) 
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其中，𝜆和𝜇表示超参数。 

3.4 实验结果分析 

3.4.1 实施细节 

本章使用深度学习库 Pytorch1.7.1 在 NVIDIA GeForce RTX3070 上训练了该模

型，操作系统为 Ubuntu18.04。以 Adam 作为优化器对整个网络进行 106 次迭代训

练，优化器的学习率设置为 10-4。训练的批量大小为 16，训练的 RGB图象分辨率大

小为 1024320。损失损失函数中几个超参数的设置：3-8 式中𝛼 = 0.85；3-10 式中

𝜆和𝜇分别设为 0.01 和 0.001。 

3.4.2 实验结果分析 

为了验证本章所提出的方法的有效性和先进性，在 KITTI 数据集上将本章方法

与近几年其它方法进行对比，定量分析结果如表 3-1 所示，其中分辨率栏表示训练

时使用的 RGB图像分辨率大小，其它 7栏表示前文介绍的评估指标。定性结果如图

7 所示，从表 3-1 可以看出： 

表 3-1 与其它模型在 KITTI 数据集上的测试结果对比 

方法 分辨率 
误差指标（越小越好） 预测准确率（越大越好） 

Abs 
Rel 

Sq 
Rel 

RMSE 
RMSE 

log 
<1.25 <1.252 <1.253 

Zhou[18] 128416 0.208 1.768 6.856 0.283 0.678 0.885 0.957 
GeoNet[44] 128416 0.155 1.296 5.857 0.233 0.793 0.931 0.973 
DDVO[43] 128416 0.151 1.257 5.583 0.228 0.810 0.936 0.974 
Casser[45] 128416 0.141 1.026 5.291 0.215 0.816 0.945 0.979 
Ranjian[46] 256832 0.148 1.149 5.464 0.226 0.815 0.935 0.973 
Gordon[47] 128416 0.128 0.959 5.230 0.212 0.845 0.947 0.976 
Yang[48] 384512 0.131 1.254 6.117 0.220 0.826 0.931 0.973 

EPC++[49] 1024320 0.141 1.029 5.350 0.216 0.816 0.941 0.976 
Goard[17] 1024320 0.115 0.882 4.701 0.190 0.879 0.961 0.982 
Luo[50] 112384 0.130 1.086 4.876 0.205 0.878 0.946 0.970 
Sun[19] 640192 0.108 0.744 4.709 0.188 0.864 0.960 0.984 

Guizilini[20] 640192 0.102 0.728 4.378 0.196 0.892 0.961 0.977 
Chen[21] 640192 0.105 0.745 4.537 0.184 0.883 0.963 0.983 

Ours 1024320 0.095 0.716 4.178 0.195 0.881 0.972 0.982 

1）不同分辨率的情况下，与表现最优的方法相比，本章提出的模型在平均相

对误差（Abs Rel）、相对均方误差（Sq Rel）、均方根误差（RMSE）相对于前者至

少减少了 7%，4%，5%。 
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2）相同的分辨率情况下，与表现最优的方法相比，本章提出的模型在平均相

对误差（Abs Rel）、相对均方误差（Sq Rel）、均方根误差（RMSE）相对于前者分

别减少了 17%，19%，11%。 

 

图 3-7 KITTI 数据集上的定性分析结果 

为了更直观地定性表明本模型与其他模型之间的效果对比，抽取了表 1 中的部

分模型进行复现并与本章的方法进行对比，结果如图 3-7 所示。其中 Raw 行为测试

图像，Sun[19]、Chen[21]、Zhou[18]、DDVO[43]为与表 1 对应的模型预测出的深度图，

其中用红色圆圈所圈出来的部分是重点观察的部分。 

图 3-7 中，左起第 2 张图片，包含有红绿灯杆和路牌杆，经对比：本文提出的

模型可以清晰的捕捉和区分红绿灯和路牌的杆，而其它模型容易出现伪影或者边缘

不清楚的情况。左起第 4 张图片，包含有围栏和附近的汽车，经对比：本文提出的

模型可以清晰捕捉围栏旁边的三根细杆，且预测出的汽车边缘较深，而其它对比模

型会出现围栏旁边的三根细杆预测不全以及预测出的汽车边缘出现伪影。故通过定

性与定量测试结果表明，在不同的分辨率模型以及相同分辨率模型情况下，本章提

出的方法都是优于先前的方法。 

为了突出本章提出的算法对小目标区域和弱纹理区域的捕捉能力，使用热力图

映射的方式将小目标区域和弱纹理区域的定量误差定性展示出来。对被预测图像添

加红色掩膜（便于突出热力值低的区域所以添加掩膜），并使用热力图将预测后的

深度图的小目标区域和弱纹理区域深度的平均相对误差（Abs Rel）映射到被掩膜处

理过的图像上（热力图蓝色映射代表相对均方误差最低）。选取表 1中预测效果较好

的两个模型 Sun[19]、Chen[21]与本章模型进行对比，如图 3-8 所示： 
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图 3-8 中，左起第二张图片，红绿灯灯牌区域，经热力图分析：相对于 Sun[19]

和 Chen[21]，本章提出的模型热力图蓝色映射包含了 Sun[19]和 Chen[21]的蓝色映射，

本文提出的模型在红绿灯区域平均相对误差（Abs Rel）最低。左起第四张图，道路

上的汽车和围栏区域，经过热力图分析：相对于 Sun[19]和 Chen[21]，本章提出的模型

热力图在汽车和栏杆区域蓝色映射最多，而 Sun[19]和 Chen[21]在汽车和围栏区域蓝色

映射比较离散或较模糊，本文提出的模型在汽车和围栏区域平均相对误差（Abs 

Rel）最低。故通过热力图测试结果表明，本章提出的方法在小目标区域和弱纹理

区域的精度都是优于先前的方法。 

 
图 3-8 KITTI 数据集上小目标区域误差可视化分析 

3.4.3 消融实验 

为了分析本章提出的增强密集连接模块以及全局特征交互模块对深度预测能力

的提升效果，以分辨率为 10242048 的 Cityscapes 数据集进行消融实验，使用不同

的 Cityscapes数据集的目的是对模型的泛化能力进行验证，其中表 3-2表示了其定量

分析，图 3-9 表示了其定性实验。 

表 3-2 在 Cityscapes数据集上消融实验测试结果对比 

方法 

增强

密集

连接 

模块 

全局

特征

交互

模块 

误差指标（越小越好） 预测准确率（越大越好） 

Abs 
Rel 

Sq Rel RMSE 
RMSE 

log 
<1.25 <1.252 <1.253 

Baseline   0.101 0.791 4.628 0.184 0.872 0.965 0.980 

Ours 

  0.096 0.771 4.331 0.185 0.876 0.967 0.981 

  0.097 0.782 4.493 0.182 0.879 0.969 0.979 

  0.095 0.716 4.178 0.195 0.881 0.972 0.982 
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在 baseline（图 3 中的 Unet++拓扑结构）基础上，将 DepthNet 网络结构换为如

图 3 所示的增强密集连接拓扑结构（Unet++拓扑架构+增强密集连接模块），进行消

融实验，从表 3-2 结果中可以看出，网络在对弱纹理区域、小目标深度的提取精度

上有了一定的提高。相较于 baseline，平均相对误差（Abs Rel），相对均方误差（Sq 

Rel）和对数均方根误差（RMSE）分别减少了 4%、3%和 6%。 

在 baseline 上添加全局特征交互模块（Unet++拓扑架构+全局特征交互模块），

即在Unet++中加入全局特征交互模块，相较于 baseline，平均相对误差（Abs Rel），

相对均方误差（Sq Rel）和对数均方根误差（RMSE）分别减少了 4%、1%和 3%，

可见全局特征交互模块使用的“查询-键值对”注意力方式使得模型的鲁棒性和泛化

能力进一步提高。 

若在 baseline 的基础上同时使用增强密集连接模块和全局特征交互模块

（Unet++拓扑架构+增强密集连接模块+全局特征交互模块）后，相较于 baseline，

平均相对误差（Abs Rel），相对均方误差（Sq Rel）和对数均方根误差（RMSE）分

别减少了 6%、9%和 10%，可见网络捕捉小物体以及边缘轮廓信息和整合的能力达

到了最大化。 

 

图 3-9 Cityscapes 数据集上的消融实验效果 

消融实验的定性描述如图 3-9 所示： 

1）左起第 2 张图片在汽车附近有电线杆，在 baseline 的方法中没有显示出电线

杆的边缘信息；使用了增强密集连接模块后可显示出电线杆的边缘信息，但是也存

在部分缺失；在既使用增强密集连接模块又使用全局特征交互模块后，可以清楚的

看到电线杆边缘，清晰明显没有边缘缺失。 

2）左起第 4 张图片在汽车前方有自行车和行人，在 baseline 方法中可以模糊的

捕捉到行人，但伪影较多，没有捕捉到自行车深度；使用了增强密集连接模块后可

显示出行人，且伪影比 baseline 的方法少，但是没有捕捉到自行车的深度；在既使
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用增强密集连接模块又使用全局特征交互模块后，可以清晰的看到行人和自行车的

边缘。 

 

图 3-10 使用增强密集连接模块和全局特征交互模块网络损失变化情况 

消融实验训练过程中损失函数变化如图 3-10 所示。根据图 3-10，仅使用

baseline 方法时容易出现梯度陡增现象，网络学习不稳定鲁棒性差；在 baseline 基础

上增加增强密集连接模块后网络学习变得平顺但是依然出现收敛不均匀现象；使用

增强密集连接和全局特征交互模块后，收敛梯度变化更均匀，网络学习更平顺鲁棒

性更佳。 

综上，由消融实验可表明，本章提出的增强密集连接模块和全局特征交互模块

对整个网络的识别精度都是有效的，将两个结合在一起取得了最好的结果。 

3.5 本章小结 

为解决当前深度图中出现的边缘缺失，伪影过多、模型的泛化能力和鲁棒性较

差等问题，本章提出了一种基于增强密集连接和全局特征交互的单目深度估计方法。

该方法的核心基于 Unet++网络结构进行了两点改进包含： 

1）提出了一种增强密集连接模块，该模块中引入了 CBAM 注意力机制，该结

构让网络更好地利用不同层采样的尺度特征，从不同尺度上捕捉图像的深度语义信

息，加强了网络对小目标深度的捕捉。 

2）提出了基于自注意力机制的全局特征交互模块，增强了模型对不同的分辨
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率和多纹理图像深度估计的鲁棒性。 

在 KITTI 数据集和 Cityscapes 数据集上进行的测试结果表明： 

1.本模型相较于其它模型有更细致的深度边缘和更强捕获小目标能力，均方根

误差相较于目前最先进算法减少了 7%。 

2.提出的各个加入组分对整个网络深度估计性能均有所提高，特别是增强密集

连接模块和全局特征交互模块让模型均方根误差减少了 4%，捕捉到的多尺度分辨

率对象也更加清晰。 

3.根据训练过程中损失函数的变化，表明本章提出的增强密集连接模块和全局

特征交互模块有更好的收敛效果，网络收敛更平稳，鲁棒性更佳。 
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第 4 章 针对动态场景下的基于边缘增强的无监督单目深度估计 

4.1 引言 

估计动态场景中的深度一直以来都是有挑战性的课题，这也是与专业深度传感

器之间精度产生较大差距的来源。最近也有一些工作提出了从单目视频序列中学习

场景的深度、相机的运动和对象运动的若干方法。Yin[44]等人提出了 GeoNet，通过

神经网络联合预测了深度、自我运动和光流等信息，他们的方法分为了两个阶段，

第一个阶段估计深度和相机运动，第二阶段根据对象相对于场景的运动导致的残余

光流来掩蔽移动对象。Luo[50]等人使用整体运动解析器来联合优化深度、相机运动

和光流估计，其立体图象对的输入可以消除深度估计过程中产生的歧义。Casser[45]

等人提出了在预先训练的分割模型的帮助下估计场景中对象的运动，显著改进了移

动对象的深度估计。Godard[17]等人提出了处理遮挡的新的方法将那些可能移动的对

象进行人为的分割，估计效果有一定的提高但是工作量非常大。Li[51]等人对

Godard[17]的方法进行改进提出了 DepthMotion 算法，使其不需要对移动对象进行分

割，而是用一种运动平移场去定位那些可能移动的对象，但是不足的地方是由于平

移场有些时候会产生歧义有些运动对象会被屏蔽。 

虽然以上方法看起来非常有前景，但它们的深度估计性能尚未能与一些专业测

量深度信息的传感器相提并论。为了尽可能减小与专业传感器测量结果的差距，经

过大量测试观察，发现大多数传统无监督单目深度估计方法中存在三个明显的缺

陷：1）由于运动对象自身的轨迹是不断变化的，导致运动对象的纹理等特征难以

被神经网络有效捕捉，所预测的深度图会产生很多伪影和深度边缘模糊等现象；2)

在解码器解码过程中大多使用比较常见的方形卷积核，导致在对预测对象上采样过

程中边缘附近处的帧没有被充分计算，编码器对浅层特征的细节信息并没有充分利

用和部分离散运动对象没有被捕捉，最终预测对象深度图的边缘产生缺失等现象；

3)由于网络整体过于复杂使得网络收敛较慢。在单目相机深度估计的过程中，这些

因素严重影响了深度估计的精度。因此，本文引入了几个创新，以解决由对象的自

身运动和网络卷积核结构所造成的深度估计精度差的问题：1)在运动估计网络中添

加卷积注意力模块 CBAM[23]，CBAM注意力机制可以帮助网络自动调整对运动对象

的关注度，减少对运动背景或其他干扰因素的敏感性，从而使被估计对象的深度图

边缘更加清晰。2)在运动估计网络解码阶段引入了一种新的卷积方法即通过将传统
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的方形卷核积替换为条状卷积核，使得运动网络更加有效地提取边界和全局信息以

及捕捉到离散的运动对象。3)在损失函数里结合高斯拉普拉斯算子提出边缘正则

化，以加快网络收敛。 

4.2 网络结构及其原理 

本章设计的网络总体框架如图 4-1 所示，整个动态场景下的基于边缘增强的无

监督单目深度估计网络分为三个阶段：深度预测阶段、运动估计阶段和图象重构阶

段。第一阶段深度估计阶段，主要目的是粗略估计深度图；第二阶段运动估计阶

段，估计出相机的内参以及提取视频帧中出现的运动信息；第三阶段是对图象的重

构。下面对各个阶段工作进行详细介绍。 

  

图 4-1 深度估计网络结构图 

4.2.1 深度预测阶段 

深度预测阶主要是深度预测网络对连续帧图象深度的学习，深度预测网络以两

张连续帧 RGB 图象𝐼௔、𝐼௕作为输入，输出相应图象的深度图𝐷௔、𝐷௕，如图 4-1 所示

Depth prediction Net。深度预测网络是基于 ResNet18[26]的 U-Net[29]结构，采用
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ResNet18作为编码器，通过 ResNet18深度叠加的卷积块对图象特征进行高度压缩获

得初步特征空间，其大小为原特征空间的 1/16，其中蕴含了丰富的深度信息；深度

预测网络的解码阶段与 U-Net 解码阶段相似是加强特征提取阶段，利用先前编码主

干部分获取到的初步有效特征层进行上采样，并且进行特征融合。最终获得一个融

合所有深度特征的有效特征层，对最终有效特征层的深度信息进行归类获得初步预

测的深度图𝐷௔、𝐷௕。 

4.2.2 运动估计阶段 

运动估计阶段主要是运动网络对连续帧图象中出现的动态信息的学习，运动网

络除了要以一对连续帧 RGB 原图象作为输入外，还要 concate（拼接）𝐷௔、𝐷௕的深

度信息通道，即除了RGB三个通道之外还有一个包含深度信息的通道，总共要输入

四个通道的图象信息，如图 4-1 所示 Motion Net。运动网络输出为相机内参𝐾、相机

的自我运动𝑀௘௚௢、背景平移场𝑇௘௚௢和残差平移场𝑇௢௕௝。运动网络是基于 Flow-Net[32]

的 U-Net 结构。在编码阶段，输入四个通道的图象信息后经过七次卷积下采样提取

运动对象自我运动的有效特征，然后再经过 bottle neck 模块处理掉高频运动冗余噪

声，最后通过引出三个1 1 卷积预测出相机的内参𝐾、相机自我运动𝑀௘௚௢和背景平

移场𝑇௘௚௢。其中，相机的自我运动𝑀௘௚௢是相机相对于背景的运动，由相机自身相对

于背景的旋转及平移构成，包含 SE3 变换[14]的平移向量𝑡 = ൣ𝑡௫,𝑡௬, 𝑡௭൧和旋转矩阵

𝑅 = ൣ𝑟௫, 𝑟௬, 𝑟௭൧；背景平移场𝑇௘௚௢是由相机相对于背景的运动向量构成。为了消除预

测出来的运动参数之间的歧义（运动歧义证明[47]），还需要知道相机与运动对象之

间的相对运动关系。可以将相机相对于背景的运动𝑇௘௚௢关联上运动对象相对于背景

之间的运动来得到相机与运动对象之间的运动关系。为此，在解码阶段对预测出来

的𝑇௘௚௢进一步学习，对编码阶段的七个包含粗略运动信息的有效特征层进行特征细

化及上采样，并且进行特征融合，最终融合了所有的特征的有效特征层就是需要得

到的运动对象相对于背景之间的运动，将运动对象相对于背景之间的运动称为残差

平移场𝑇௢௕௝，将相机相对与运动对象之间的运动关系称为总的运动场𝑇。其中，每一

步的特征细化都是通过细化模块（Refinement block）来执行的。背景平移场𝑇௘௚௢、

残差平移场𝑇௢௕௝和总的运动场𝑇存在以下数学关系： 

𝑇௘௚௢(𝑢, 𝑣) + 𝑇௢௕௝(𝑢, 𝑣) = 𝑇(𝑢, 𝑣) (4 − 1) 
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其中，(𝑢, 𝑣)为像素坐标中的点。如图 4-2 是本文在 KITTI 数据集和 Cityscapes 数据

集上测试得到的深度图和残差平移场。 

 

图 4-2 在 KITTI 数据集和 Cityscapes数据集上测试得到的深度图和残差平移场 

4.2.3 图象重构阶段 

连续帧图象重构原理与Zhou[18]方法类似，本章方法主干是使用深度图和相机矩

阵将两个相邻帧联系在一起： 

𝑧ᇱ𝑝ᇱ = 𝐾𝑅𝐾ିଵ𝑧𝑝 + 𝐾𝑡 (4 − 2) 
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其中𝐾表示相机内参矩阵： 

𝐾 = ൭
𝑓௫ 0 𝑥଴

0 𝑓௬ 𝑦଴

0 0 1

൱ (4 − 3) 

𝑓௫、𝑓௬、𝑥଴、𝑦଴表示相机内部的具体内参；𝑡和𝑅分别是 SE3 变换的平移向量和旋转

矩阵；𝑃和𝑃ᇱ是在由旋转矩阵𝑅和平移向量𝑡表示的变换之前和之后的齐次像素坐

标；𝑧和𝑧ᇱ分别代表变换前后像素的对应的深度。在深度预测网络中可以得到参数

𝑧，在运动网络中可以得到𝑅、𝑡和𝐾，式（1）表示将一个视频帧扭曲（warping）到

另一个相邻的帧上，扭曲之后的帧将构成新的视频图象。如图 4-1 所示，输入的一

对连续帧𝐼௔和𝐼௕通过扭曲分别重构成了图象𝐼௧௕和𝐼௧௔。最后将重构图象的帧与图象的

实际帧进行比较，重构后的图象𝐼௧௔和𝐼௧௕分别会与𝐼௕和𝐼௔进行比较，比较后的差异构

成训练损失的主要分量，通过惩罚差异，网络将学会正确预测𝑧、𝐾、𝑅和𝑡。 

4.3 运动网络边缘强化解码器 

本节将详细介绍边缘强化解码器其网络内部各节点的结构，阐述网络内部各模

块及其组分的具体构建方法，并通过输出特征图分析各组分的贡献。 

 

图 4-3 运动网络解码器结构 

4.3.1 边缘强化解码器总体架构 

解码器的具体结构如图 4-3 所示，解码器结构主要由 7 个 Refinement（细化模

块）级联而成。由于卷积神经网络大多数通过卷积层和池化层串联来提取图象的高
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级特征，即在空间上收缩特征图。池化对于网络训练在计算上可行是必要的，并且

更重要的是允许在输入图象的大区域上聚合信息。然而，池化会导致分辨率降低，

因此为了提供密集针对逐像素的预测，需要一种方法来细化粗略的池化表示。因此

在上采样过程中，将 Refinement 部分与编码阶段每一层卷积的输出特征融合在一

起。这样，既保留了从较粗的特征图传递的高级信息，又保留了较低层特征图中提

供的精细局部信息。 

 

图 4-4 边缘强化细化模块 

对于每一个 Refinement 模块的结构如图 4-4 所示，分为四步：1)为了尽可能保

持输入特征图的在不引入大量失真的情况下改变图像分辨率，在第一步需要对输入

的特征图进行双线性插值操作。2)第二步经过 CBAM 卷积注意力机制[23]，通过结合

空间注意力和通道注意力使神经网络关注特征图中的不同和位置信息，来加强对特

征图中运动信息的提取。3)第三步经过条状卷积模块，提取离散的运动对象以及加

强对边缘语义信息的提取。4)第四步，将获取的边缘信息输入三层卷积并且对第一

步插值后的特征进行融合输出细化的特征图。 

4.3.2 CBAM 卷积注意力机制 

本章使用结合通道注意力和空间注意力的 CBAM（Convolutional Block Attention 

Module）卷积注意力机制来作为边缘强化解码器的重要组成部分。CBAM 注意力机

制的主要目标是增强卷积神经网络对于不同特征通道和空间位置的感知能力，从而

提升网络的表现。CBAM 总体结构，如图 4-6：输入一个中间特征图，然后沿着两

个独立的维度（通道维度和空间维度）依次推断注意力图，然后将注意力图乘以输

入特征图以对特征进行自适应修饰。 
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图 4-6 卷积注意力机制总体结构 

对于通道注意力，如图 4-7：第一步输入大小为𝐻 × 𝑊 × 𝐶的特征图，经过两个

并行的 MaxPool（全局最大池化）层和 AvgPool（全局平均池化）层，将特征图从

大小为𝐻 × 𝑊 × 𝐶变为1 × 1 × 𝐶；第二步经过 Share MLP（多层共享神经网络）模

块，将通道数压缩为原来的1 𝑟⁄ （𝑟为减少率），再扩张至原通道数，经过 ReLU激活

函数得到两个激活后的特征；最后，将激活后的特征进行元素逐行相加，再通过

sigmoid 激活函数非线性处理，得到通道注意力的输出结果𝑀௖ ∈ ℝ஼×ଵ×ଵ。定义为： 

𝑀௖(𝐹) = 𝜎 ቀ𝑀𝐿𝑃൫𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹)൯ + 𝑀𝐿𝑃൫𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹)൯ቁ = 𝜎 ൬𝑊ଵ ቀ𝑊଴൫𝐹௔௩௚
௖ ൯ቁ + 𝑊ଵ൫𝑊଴(𝐹௠௔௫

௖ )൯൰ (4 − 4) 

其中，𝜎表示 sigmoid 激活函数；𝑊଴ ∈ ℝ஼×஼ ௥⁄ 表示 MLP 的权重，𝑊ଵ ∈ ℝ஼×஼ ௥⁄ 表示

ReLU 激活函数的权重；𝐹௔௩௚
஼ 和𝐹௠௔௫

஼ 表全局平均池化特征和全局最大池化特征。 

 

图 4-7 通道注意力机制结构 

对于空间注意力，设通道注意力输出的特征图为𝐹ᇱ，如图 4-8：第一步，输入

特征图𝐹ᇱ，依次经过 MaxPool（全局最大池化层）和 AvgPool(全局平均池化层)，得

到两个大小为𝐻 × 𝑊 × 1的特征图；第二步，将得到的两个特征图进行 concat（通道

拼接）操作，再经过一个7 × 7卷积操作，降维成 1 个通道；最后，将降维的特征通
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过 sigmoid 激活函数，将输出结果乘以原图变回𝐻 × 𝑊 × 𝐶的大小，最终得到的空间

注意力的输出结果为𝑀௦ ∈ ℝ஼×ு×ௐ。空间注意力公式： 

𝑀௦(𝐹) = 𝜎൫𝑓଻×଻([𝐴𝑣𝑔𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹); 𝑀𝑎𝑥𝑃𝑜𝑜𝑙(𝐹)])൯ = 𝜎 ቀ𝑓଻×଻൫ൣ𝐹௔௩௚
௦ ; 𝐹௠௔௫

௦ ൧൯ቁ (4 − 5) 

其中，𝜎表示 sigmoid 激活函数；𝑓表示尺寸大小为7 × 7的卷积运算。 

 

图 4-8 空间注意力机制结构 

综上，用公式表述整个 CBAM 卷积注意力机制过程： 

𝐹ᇱ = 𝑀௖(𝐹)⨂𝐹 (4 − 6) 

𝐹ᇱᇱ = 𝑀௦(𝐹)⨂𝐹ᇱ (4 − 7) 

其中，⨂表示逐元素乘法；𝐹ᇱ ∈ ℝ஼×ଵ×ଵ表示经过通道注意力之后得到的特征，𝐹ᇱᇱ ∈

ℝ஼×ு×ௐ是中间特征𝐹输入 CBAM 注意力之后得到的最终特征。 

 

图 4-5 边缘强化模块各组分可视化结果，（a）输入 RGB 图象、（b）初步提取特征、（c）经过

CBAM 后的特征、（d）经过 CBAM和条状卷积后的特征 

从图 4-5（c）和（b）可以看出，经过 CBAM 注意力模块后，解码器可以明显

地分割出运动对象，也能够更易明确运动对象和背景之间的相对位置关系，出现的

伪影也更少，边缘信息更加明确。 

4.3.3 条状卷积 

传统的卷积核大多使用正方形卷积核，无论是在分类任务还是语义分割任务以
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及深度估计任务中，这种卷积核只对每一个像素的局部特征进行聚合而并没有完全

利用边界和全局上下文特征，同时这也限制了神经网络在捕捉不同对象相对背景运

动时存在的各向异性。 

 
图 4-9 方形卷积对运动对象的捕获 

如图 4-9 所示，对于此场景中离散出现的两个骑自行车的行人，使用方形卷积

就容易让卷积核采样附近与行人无关的特征，加权合并之后容易让预测出的平移场

中出现的运动对象边缘出现模糊的不清晰的现象。如图 4-10 所示，与图 4-9 是同样

的场景，不一样的是这次采样使用的是条状卷积，条状卷积可以偏向于特定的方向

来部署条形卷积核，在相同卷积核尺寸下，条状卷积可以捕捉远距离相对位置关系

实现更大的感受野；沿其他空间维度保持窄的内核形状，在对图片采样提取特征过

程中有助于联系上下文信息并且有效防止在不相干的区域出现采样干涉的情况。所

以条状卷积可以作为传统方形卷积一个非常好的补充，帮助运动网络提取更细致和

更离散的运动对象的信息。因此，本章为了增强对离散运动对象的捕捉和对运动对

象边缘信息的提取在运动网络解码过程中采取了条状卷积。 

 
图 4-10 条状卷积对运动对象的捕获 

条状卷积具体的细节如图 4-11所示，其中 a为 11×3卷积层，b为 3×11卷积层，

令卷积 a 在水平方向，卷积 b 在垂直方向分别大范围聚合边界附近的像素，然后进

行元素级的 add操作(像素级的叠加)来融合两条状卷积提取的特征，为保证融合特征

的多样性，条状卷积后不接激活函数。由于条状卷积 a 和 b 是沿着正交方向对全局



安徽工程大学硕士学位论文 

- 58 - 

上下文信息采样，这就为增强运动对象的边缘信息和判断离散运动对象的捕获提供

重要线索，因此通过该条状卷积可以有效的增强对运动对象的边缘信息和运动信息

的获取。 

 

图 4-11 条状卷积细节 

从图 4-5（d）和（c）可以看出，经过条状卷积后，能够明确区分离散对象，

如从图象右端倒数第二辆车在图（d）中更加清晰。同时，车辆轮廓也要比图（c）

更加清晰，边缘细节信息更加丰富。 

4.4 损失函数 

损失函数作为单目相机无监督深度学习的重要的组成部分，是提供训练监督信

号的唯一来源。本章损失函数主要包含了四个正则化分量：1、深度正则化𝐿௥௘௚,ௗ௘௣。

2、运动正则化𝐿௥௘௚,௠௢௧。3、一致性正则化𝐿௖௬௖。4、边缘强化正则化𝐿௘ௗ௚௘。 

深度正则化的目的是规范低梯度区域的深度，定义如下： 

𝐿௥௘௚,ௗ௘௣ = 𝛼ௗ௘௣ ඵ൫|𝜕௨𝐷(𝑢, 𝑣)|𝑒ି|డೠூ(௨,௩)| + |𝜕௩𝐷(𝑢, 𝑣)|𝑒ି|డೡூ(௨,௩)|൯𝑑𝑢𝑑𝑣 (4 − 8) 

其中，𝛼ௗ௘௣是一个超参数，𝐷(𝑢, 𝑣)表示预测出来的深度图，𝐼(𝑢, 𝑣)表示输入的 RGB

视频帧，𝜕𝐷(𝑢, 𝑣)表示图象深度的梯度，𝜕𝐼(𝑢, 𝑣)表示图象像素的梯度。 

运动正则化，根据残差平移场的两个性质：（1）稀疏性，因为通常一帧中的大

多数像素都属于背景或静态对象。（2）三维空间中，整个刚性移动物体在平移过程

中形状往往是恒定的。故运动场𝑇(𝑢, 𝑣)上的运动正则化𝐿௥௘௚,௠௢௧包括组平滑损失𝐿௚ଵ

和稀疏性损失𝐿ଵ ଶ⁄ 组成，定义为： 
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𝐿௚ଵ[𝑇(𝑢, 𝑣)] = ෍ ඵ ට൫𝜕௨𝑇௜(𝑢, 𝑣)൯
ଶ

+ ቀ൫𝜕௩𝑇௜(𝑢, 𝑣)൯
ଶ

ቁ 𝑑𝑢𝑑𝑣

௜∈{௫,௬,௭}

(4 − 9) 

其中，𝜕𝑇(𝑢, 𝑣)表示运动场运动向量的梯度。 

稀疏性损失𝐿ଵ ଶ⁄ 定义为： 

𝐿ଵ ଶ⁄ [𝑇(𝑢, 𝑣)] = 2 ෍ 〈|𝑇௜|〉 ඵ ඥ1 + |𝑇௜(𝑢, 𝑣)| 〈|𝑇௜|〉⁄

௜∈{௫,௬,௭}

𝑑𝑢𝑑𝑣 (4 − 10) 

其中，〈|𝑇௜|〉是|𝑇௜(𝑢, 𝑣)|的空间平均值，这种正则化是自归一化。最终的运动正则化

损失： 

𝐿௥௘௚,௠௢௧ = 𝛼௠௢௧𝐿௚ଵൣ𝑇௢௕௝(𝑢, 𝑣)൧ + 𝛽௠௢௧𝐿ଵ ଶ⁄ ൣ𝑇௢௕௝(𝑢, 𝑣)൧ (4 − 11) 

一致性正则化，一致性正则化包含两个分量运动周期一致损失𝐿௖௬௖和遮挡和光

度一致性损失𝐿௥௚௕，且𝐿௖௬௖鼓励任何一对帧之间的向前和向后运动彼此相反： 

𝐿௖௬௖ = 𝛼௖௬௖

‖𝑅𝑅௜௡௩ − 1‖

‖𝑅𝑅 − 1‖ଶ + ‖𝑅𝑅௜௡௩ − 1‖ଶ
+ 𝛽௖௬௖ ඵ

ฮ𝑅௜௡௩𝑇(𝑢, 𝑣) + 𝑇௜௡௩൫𝑢௪௔௥௣, 𝑣௪௔௥௣൯ฮ

‖𝑇(𝑢, 𝑣)‖ଶ + ฮ𝑇௜௡௩൫𝑢௪௔௥௣, 𝑣௪௔௥௣൯ฮ
ଶ 𝑑𝑢𝑑𝑣(4 − 12) 

其中“inv”下标表示输入帧按顺序反转的情况下获得的相同的量，“warp”下标表

示 warp操作；𝛼௖௬௖和𝛽௖௬௖表示超参数。𝐿௥௚௕ 鼓励光度一致性包括 RGB空间中的𝐿ଵ损

失和 SSIM 损失： 

𝐿𝑟𝑔𝑏 = 𝛼𝑟𝑔𝑏 ඵห𝐼(𝑢, 𝑣) − 𝐼𝑤𝑎𝑟𝑝(𝑢, 𝑣)ห
𝐷(𝑢,𝑣)>𝐷𝑤𝑎𝑟𝑝(𝑢,𝑣)

𝑑𝑢𝑑𝑣 + 𝛽
𝑟𝑔𝑏

1 − 𝑆𝑆𝐼𝑀൫𝐼, 𝐼𝑤𝑎𝑟𝑝൯

2
(4 − 13) 

其中，𝐼和𝐼௪௔௥௣是原始图象和重构图象。 

前三个正则化大部分化沿用了以前的工作，本章提出了一种边缘正则化。边缘

正则化是基于拉普拉斯算子改进而来，其具有旋转不变性的特性，且可以通过图象

梯度来寻找边缘的强度和方向。对于所预测的平移场，边缘正则化可以很好的捕捉

到运动对象的边缘强度，加快了神经网络的收敛速度，公式表述如下： 

𝐿௘ௗ௚௘[𝑇(𝑢, 𝑣)] = ෍ ඵ ඥ(𝜕ଶ𝑇௜(𝑢, 𝑣) 𝜕ଶ𝑢ଶ⁄ )ଶ + (𝜕ଶ𝑇௜(𝑢, 𝑣) 𝜕ଶ𝑣ଶ⁄ )ଶ𝑑𝑢𝑑𝑣

௜∈{௫,௬,௭}

(4 − 14) 

其中，𝜕ଶ𝑇(𝑢, 𝑣)表示求运动场中运动向量的梯度的变化。 
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图 4-12 训练过程运动网络尺度因子变化 

当施加深度正则化、运动正则化、一致性正则化和在前三个正则化基础上继续

施加边缘正则化后，随着训练 steps（轮数）的增多旋转和平移尺度因子的变化，如

图 4-12（a）和图 4-12（b）所示。无论对于旋转尺度因子还是平移尺度因子，添加

边缘正则化后旋转尺度因子和平移尺度因子在 440k 左右 steps 后收敛，而没有添加

边缘正则化旋转尺度因子和平移尺度因子在 770k 左右 steps 后收敛，添加边缘正则

化后收敛速度提高了 42%。同时，没有添加边缘正则化的运动网络，容易在 550k左

右 steps出现梯度陡增现象，网络学习不平稳，而添加边缘正则化后梯度变化更加均

匀，网络学习更加平稳，网络收敛效果更佳。 

综上所述整个网络的损失函数为： 

𝐿௧௢௧௔௟ = 𝐿௥௘௚,௠௢௧ ቀ𝐿௚ଵ(𝑔𝑟𝑜𝑢𝑝 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝑛𝑒𝑠𝑠𝑙𝑜𝑠𝑠) + 𝐿ଵ ଶ⁄ (𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑖𝑡𝑦 𝑙𝑜𝑠𝑠)ቁ + 𝐿௥௘௚,ௗ௘௣௧௛ +

𝐿௖௬௖(𝑟𝑜𝑡𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛 + 𝑡𝑟𝑎𝑛𝑠𝑙𝑎𝑡𝑖𝑜𝑛) + 𝐿௥௚௕൫𝑟𝑔𝑏௖௢௡௦௜௦௧௘௡௖௬ + 𝑠𝑠𝑖𝑚൯ + 𝐿௘ௗ௚௘      (4-15) 

4.5 实验 

4.5.1 实施细节 

本章使用 Tensorflow 框架实现了所提整个网络结构，在 NVIDIA GeForce 

RTX3070上训练了该模型。以Adam作为优化器对深度预测网络和运动估计网络 106

次迭代训练，优化器的学习率设置为 10-4。训练的批量大小为 16，训练的 RGB图象

分辨率大小为1248128。损失损失函数中几个超参数的设置：4-8式中，𝛼ௗ௘௣为10-

3；4-11式中，𝛼௠௢௧和𝛽௠௢௧分别设置为 1.0和 0.2；4-12式中，𝛼௖௬௖和𝛽௖௬௖分别设为 10-

3和 510-2，4-13 式中𝛼௥௚௕和𝛽௥௚௕分别设置为 1.0 和 0.8。 
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4.5.2 实验结果分析 

为证明对本章提出的改进方法的有效性和先进性进行验证，在 KITTI 数据集和

Cityscapes 数据集上将本章方法的实验结果与其他无监督单目深度估计方法进行对

比，定量结果分析如表 4-1 和所示，定性结果分析如图 4-13 所示。 

表 4-1 在 KITTI 数据集上的测试结果对比 

方法 分辨率 

运

动 

模

型 

误差指标（越小越好） 预测准确率（越大越好） 

Abs 
Rel 

Sq 
Rel 

RMSE 
RMSE 

log 
<1.25 <1.252 <1.253 

Zhou[18] 128416  0.208 1.768 6.856 0.283 0.678 0.885 0.957 
GeoNet[44] 128416  0.155 1.296 5.857 0.233 0.793 0.931 0.973 
DDVO[43] 128416  0.151 1.257 5.583 0.228 0.810 0.936 0.974 
Casser[45] 128416  0.141 1.026 5.291 0.215 0.816 0.945 0.979 
Ranjian[46] 256832  0.148 1.149 5.464 0.226 0.815 0.935 0.973 
Gordon[47] 128416  0.128 0.959 5.230 0.212 0.845 0.947 0.976 

Yang[52] 384512  0.131 1.254 6.117 0.220 0.826 0.931 0.973 
EPC++[49] 256832  0.141 1.029 5.350 0.216 0.816 0.941 0.976 

Li[51] 128416  0.130 0.950 5.138 0.209 0.843 0.948 0.978 
Luo[50] 112384  0.130 1.086 4.876 0.205 0.878 0.946 0.970 
Ours 128416  0.119 0.916 4.778 0.227 0.881 0.952 0.982 

其中，运动模型一栏，“”表示使用运动模型；粗体标注为在使用运动模型的

情况下各项评估指标的最优结果。从表 4-1 可以看出：1、在都使用运动模型的情况

下，分辨率不同的情况下，与最优的方法对比，本章提出的模型在平均相对误差、

相对均方误差、均方根误差相对于前者至少提高了 8%，15%，2%。2、在相同的分

辨率情况下、与没有使用运动模型的情况下，与最优的方法对比，本章提出的模型

在平均相对误差、相对均方误差、均方根误差相对于前者分别提高了 4%，4%，

3%。3、在相同的分辨率情况下、且都使用运动模型的情况下，与最好的方法对

比，本章提出的模型在平均相对误差、相对均方误差、均方根误差上相对于前者分

别提高了 7%，4%，7%。 

为了更直观地定性表明本模型与其他模型效果对比，抽取了表 4-1 中的部分模

型进行复现与本章的方法进行对比，如图 4-13 所示。其中 Raw 为测试图象，

Zhou[18]、GeoNet[44]、DDVO[43]、Yang[52]、Li[51]为与表 4-1对应的模型预测出的深度

图，其中用红色圆圈所框出来的部分是需要重点观察的部分。在第二张测试图中(从

左到右)，注意观察房屋前面的大树部分，本文预测出的模型可以清晰的捕捉到大树
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的树干部分并可以与旁边的广告牌杆加以区分，而其他模型区分的比较模糊。在第

四张测试图中，汽车附近的三角路牌，本文预测出来的深度图可以捕捉到三角路牌

的边缘轮廓，而其它测试模型并不能区分出三角路牌轮廓或比较模糊。故通过定性

与定量测试结果表明，在不同的分辨率以及与无论是否应用动态模型，本章提出的

方法都是由于先前的方法，能够实现深度估计质量的整体提升。 

 

图 4-13 与表 1 结果对应的部分方法在 KITTI 数据集上的定性结果分析 

4.5.3 消融实验 

为了验证本章提出的边缘强化解码器对提升深度预测能力的有效性，以

128416 分辨率为例，通过消融实验进行对比，分析了边缘强化解码器主要构成组

分 CBAM 注意力模块和条状卷积模块对预测结果的影响。 

在 baseline（基准）上添加条状卷积后，由于网络充分利用边界和全局上下文

特征，对离散运动对象的捕捉也得到了加强，从表 4-2 中可以看出，网络在精度上

有了一定的提高。其中，平均相对误差，相对均方误差和对数均方根误差分别提高

了 3%、6%和 2%。在 baseline 上添加 CBAM 注意力模块后，由于 CBAM 注意力模

块增强了卷积神经网络对于不同特征通道和空间位置的感知能力，同时加强了运动

网络对于运动对象的分割和明确了运动对象与背景之间的空间关系，从表 4-2 中可 
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图 4-14 使用边缘强化解码器与没有使用边缘强化解码器在 Cityscapes 数据集上的定性结果分析 

以看出，网络在精度上也有小幅的提高。其中，平均相对误差，相对均方误差和对

数均方根误差分别提高了 5%、1%和 2%。若在 baseline 的基础上同时使用条状卷积

和 CBAM注意力模块后，网络边缘信息的提取和整合的能力达到了最大化，可以定

性的描述，如图 4-14：1、在第一张测试图中可以看出 baseline 的深度图中没有清晰

捕捉到中间行走的行人，使用条状卷积和 CBAM注意力模块后的深度图可以捕捉到

中间的行人；2、在第三张、第四张和第五张测试图可以看到 baseline 的描述车辆的

深度图中出现了空洞的现象，使用条状卷积和 CBAM注意力模块后的深度图比较平

滑；3、在这五张所有测试图中，baseline 预测出的运动场中运动对象边缘都比较模

糊，同时部分图出现了边缘缺失的现象如第五张测试图，使用条状卷积和 CBAM注

意力模块后的运动场中运动对象轮廓更加清晰也没有存在边缘缺失的现象。同时根

据表 4-2 进行定性分析：在 baseline 上添加条状卷积和 CBAM 注意力模块后，平均

相对误差，相对均方误差，均方根误差，对数均方根误差分别提高了，8%，6%，

2%，4%。 

表 4-2 在 Cityscapes数据集上消融实验测试结果对比 

方法 
条状 

卷积 

CBAM 

注意力 

误差指标（越小越好） 预测准确率（越大越好） 

Abs 
Rel 

Sq Rel RMSE 
RMSE 

log 
<1.25 <1.252 <1.253 

Baseline   0.119 1.295 6.984 0.190 0.846 0.952 0.982 

Ours 

  0.115 1.214 7.012 0.185 0.846 0.962 0.981 

  0.116 1.317 6.893 0.186 0.849 0.969 0.989 
  0.110 1.223 6.831 0.183 0.852 0.971 0.989 

最后本章分别使用了五种不一样的大小的条状卷积进行条状卷积大小的消融实

验，由表 4-3，根据误差指标和预测准确率可以看出，本章所选的 113的条状卷积
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可以最大限度发挥出条状卷积充分发挥其充分利用边界信息的作用。 

由消融实验可表明，本章涉及边缘强化解码器的每一组分对于网络的精度的提

升都是有效的，且将两个组分结合效果最好。同时对于条状卷积的大小选择 113

效果为最佳。 

表 4-3 条状卷积消融实验结果 

方法 

条状 

卷积 

大小 

误差指标（越小越好） 预测准确率（越大越好） 

Abs 
Rel 

Sq Rel RMSE 
RMSE 

log 
<1.25 <1.252 <1.253 

Baseline 无 0.119 1.295 6.984 0.190 0.846 0.952 0.982 

Ours 

91 0.120 1.31 6.952 0.21 0.832 0.955 0.979 
93 0.125 1.33 6.960 0.198 0.838 0.961 0.981 
111 0.119 0.125 6.880 0.192 0.846 0.963 0.980 
117 0.118 0.125 6.753 0.189 0.849 0.972 0.975 
113 0.110 1.232 6.852 0.187 0.852 0.978 0.981 

4.6 本章小结 

本章提出了一种面对动态场景下的单目深度估计方法改进。该方法的特点是解

决当前，在动态场景下深度估计边缘模糊和运动对象难以捕捉的问题。该方法的核

心包括两点： 

1、提出了一种边缘强化解码器，通过 CBAM 卷积注意力模块首先捕捉到并分

割出运动对象，然后再经过条状卷积让其充分利用边界和上下文信息加强对边界的

提取。 

2、提出了一种新的损失函数，边缘损失函数，利用拉普拉斯算子的旋转不变

性，使运动网络的收敛速度更快，防止运动网络出现梯度爆炸的现象。 

3、在 KITTI 数据集和拥有更多动态场景下的 Cityscapes 数据集上训练，并在测

试图象中表现出了本模型相较于其他运动模型和静态模型有更细致的边缘，均方根

误差相较于先进的 Li[51]提出的算法降低了 4.8%。在 Cityscapes 数据集上的消融实验

表明，提出的各个加入的组分均对整个网络深度估计性能均有所提高，条状卷积和

CBAM 注意力机制分别让模型均方根误差降低了 3%和 5%，消融实验总的运动场表

现出了运动网络对运动对象的捕捉也更强。同时，根据训练过程中运动网络尺度因

子的变化表现出提出的边缘损失函数有更快的收敛效果，收敛速度提高了 36%。总

之，与之前的方法相比，本章提出的方法性能优越，有效增强了网络对边缘区域的



第 4 章 针对动态场景下的基于边缘增强的无监督单目深度估计 

- 65 - 

预测能力，输出的深度图边缘更细致、捕捉到的运动对象也更加清晰，网络收敛速

度更快。 
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第五章 自制数据集算法验证 

5.1 引言 

为了进一步验证第三章和第四章提出的算法有效性，本章依托智能驾驶测试样

车来采集街道中不同交通场景的数据集，将采集后的数据集进行进一步训练和测试

来分析本文提出的算法的优缺点，根据优缺点来指导未来工作。 

5.2 数据采集平台构建 

智能驾驶数据采集平台是一个专门用于收集、存储、标注智能驾驶场景下车辆

对周围环境的感知的数据。数据收集包括主要是依赖于相机、雷达、组合导航等多

种传感器对交通环境中行人、车辆、路障等信息的实时记录。数据存储主要是通过

车载 GPU 实时读取采集的数据，再通过 CPU 处理器实时分配内存将读取的数据存

储到磁盘中。数据标注主要是人工对提取目标的真实深度值、目标种类、目标的距

离进行标记和校核。 

  
图 5-1 智能驾驶测试样车 图 5-2 Apollo 系统终端显示 

本章使用基于百度 Apollo7.0智能驾驶系统的智能驾驶测试样车为平台，对数据

采集平台进行构建。测试样车如图 5-1 所示，Apollo 系统终端显示如图 5-2。测试样

车的收集系统主要包括：单目相机、激光雷达、组合导航；测试样车的存储系统主

要为内置工控机中的 GPU 和 CPU；测试样车的标注系统主要为终端显示，对于系

统错误标注进行人工实时筛选。本章利用智能驾驶测试样车对智能驾驶场景的数据

进行大量采集，为第三章和第四章提出的算法的验证提供重要现实依据。 

5.2.1 传感器选择 

基于无监督学的单目深度估计算法只依赖于单个相机来完成整个三维环境的感
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知任务，故传感器仅用到单目相机，单目相机实物如图 5-3 所示。相较于室内静态

场景，智能驾驶场景大多是一种动态、且预测对象繁多复杂的场景。这就要求单目

相机的性能要求远远大于其它工业相机的要求，不仅仅要求相机的分辨率较高可以

清晰捕捉各种目标，还要求单目相机的帧率不能过低否则影响采集的数据实时性要

求。 

  
图 5-3 BFLY-PGE-23S6M 单目相机 图 5-4 单目相机安装位置 

基于上述要求，本文在构建智能驾驶数据采集平台的时候选用了美国 FLIR 高

性能计算机视觉面阵单目相机 BFLY-PGE-23S6M，采用高动态车规级图像传感器

（夏普 Sharp Rj32S3AA0DT），协同主流串行传输芯片进行图像的采集，其主要参

数如表 5-1 所示。相机安装在测试样车顶部的可标记导轨中间位置并用螺栓固定，

相机离底盘高度为 60cm，如图 5-4 所示。 

表 5-1 相机主要参数 

参数 数值 

靶面尺寸 1/1.9 inch CMOS 

像元尺寸 3𝜇𝑚 

帧率 35FPS 

分辨率 24482048 

有效焦距 10mm 

电源 10~20V 

5.2.2 相机的标定 

相机标定的主要目的是确定相机的内外参数，确保相机捕获的图像可以真实反

映相机成像各个目标像素点之间的位置关系。本节所用的相机标定方法采用了经典
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的张正友标定法[53]，标定原理是将世界坐标系固定于棋盘上，利用已知的棋盘上角

点的像素坐标来反向推导出相机的内外参数和畸变参数。在第二章 2.1 节相机模型

和深度的内容介绍时，已经详细介绍过世界坐标系和像素坐标系的对应关系，本节

不再详细介绍标定原理。 

 
图 5-5 角点检测结果 

本节基于 Opencv 视觉工具包，使用 Python对 FLIR 单目相机进行标定，具体标

定过程如下： 

（1）制作棋盘格标定板。使用仿射率较好的 PVC 板材质将 9 行 7 列的黑白相

间的棋盘打印在其上，其中棋盘长为 1.189mm、宽为 841mm。 

（2）采集棋盘标定图像。根据不同距离、不同角度、不同方向对棋盘进行拍

摄。本节采用了 10m 至 5m 的远近距离，向纸内核纸外旋转 45 度角，横向核纵向两

个方向进行标定图像的采集。 

（3）使用标定好的算法，对采集好的图像进行标定。经过 cv2.findChessboardC

orners()函数确认标定的角点在相应区域内，打印内存标定结果。角点检测结果如图
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5-5，表 5-2 表示相应的内参标定结果。其中，𝑓௫ 𝑑௫⁄ 、𝑓௬ 𝑑௬⁄ 分别表示𝑥轴方向和𝑦轴

方向的归一化焦距；𝑢଴、𝑣଴表示图像中心；𝑤ଵ、𝑤ଶ为径向畸变，𝑝ଵ、𝑝ଶ为切向畸

变。 

表 5-2 相机内参标定结果 

内部参数 标定结果 

焦距 𝑓௫/𝑑௫ = 1211.3，𝑓௬/𝑑௬ = 1041.4 

图像中心 𝑢଴ = 720.8，𝑣଴ = 530.4 

径向畸变 𝑤ଵ = −0.456，𝑤ଶ = 0.314 

切向畸变 𝑝ଵ = −0.0021，𝑝ଶ = −0.0136 

5.2.3 计算平台 

测试样车计算平台使用的嵌入式开发套件为英伟达 Jeston AGX Orin CLB（如图

5-6），搭载 12 核 Arm Cortex-A78AE的 CPU 处理器，GPU 为搭载 1792 个英伟达 CU

DA 核心及 56 个 Tensor Core 核心的英伟达 Ampere 架构，视频编码最大速度为 24

K60Hz，视频解码最大速度为 18K30Hz，功耗为40𝑤，更多详细参数参照表 5-3。

相较于同类型的 Jeston AGX Xavier，Jeston AGX Orin CLB 处理器算力是其八倍以

上，Jeston AGX Orin CLB 开发套件完全支持 AI 边缘计算和图像采集的要求。其在

工控机的安装位置如图 5-7。 

  
图 5-6 Jeston AGX Orin CLB 开发套件 图 5-7 开发套件安装位置 

 表 5-3 英伟达 Jeston AGX Orin CLB 开发套件参数 

参数 数值 

GPU 搭载 1792 个 CUDA 核心的 VoltaGPU 

CPU 12 核 ARM 的 64 位 Cortex-A78AE CPU 

内存 64GB 256 位 LPDDR4x 

网络 RJ45 连接器，支持 10Gbe 

USB 2USB-3.2 1USB-2.0 2USB-Type-c 

尺寸 10410475mm 



安徽工程大学硕士学位论文 

- 70 - 

5.3 数据集制作及标注 

本章数据集构建主要目的在于验证算法在实际交通场景下对车辆、行人等对象

的深度检测效果。通过测试样车对不同街道、不同天气情况、以及遮挡等多种天气

的交通场景进行捕捉，来验证算法的可行性。 

本章数据集是通过测试样车对城区街道进行采集而来，包括晴天、夜晚、雨

天、阴天等多种天气。在采集过程中，通过设置单目相机的抓拍帧率，5 帧取一张

图片，最后一共采集到了 2000 张各种场景的图片，部分采集图像如图 5-8 所示。 

数据集的标注。由于本文提出的算法是基于无监督学习的算法，故不需要标记

真实深度值，这也是无监督深度估计方法相对于有监督单目深度估计的巨大优势，

真正的做到了数据集随采随用。 

 
图 5-8 部分采集图像展示 

5.4 算法测试和结果分析 

本节将介绍，基于自制数据集进行相关的算法验证实验，分别将实验分为 4 组

对应 4 个实验算法：使用第三章 baseline 算法进行实验（没有添加增强密集连接模

块和特征交互模块的网络），将其命名为实验算法Ⅲ；使用第三章在 baseline 基础上

改进的算法（在 baseline 基础上添加增强密集连接模块和特征交互模块的网络）进

行实验，将其命名为实验算法Ⅲ+；使用第四章 baseline 算法（没有使用边缘强化解

码器的网络，同时没有添加边缘正则化）进行实验，将其命名为实验算法Ⅳ；第四

章在 baseline基础上改进的算法（在 baseline基础上使用边缘强化解码器和使用边缘

正则化）进行实验，将其命名为实验算法Ⅳ+。下面分别对这 4组实验，进行参数设

置、以及定性和定量分析。 
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5.4.1 参数设置 

对于实验算法Ⅲ和实验算法Ⅲ+的参数设置。使用深度学习库 Pytorch1.7.1 在 N

VIDIA GeForce RTX3070 上训练了该模型，操作系统为 Ubuntu18.04。以 Adam 作为

优化器对整个网络进行 106 次迭代训练，优化器的学习率设置为 10-4。训练的批量

大小为 16，训练的 RGB图象分辨率大小为 1024320。损失损失函数中几个超参数

的设置：3-8 式中𝛼 = 0.85；3-10 式中𝜆和𝜇分别设为 0.01 和 0.001。 

对于实验算法Ⅳ和实验算法Ⅳ+的参数设置。使用Tensorflow框架实现了所提整

个网络结构，在 NVIDIA GeForce RTX3070 上训练了该模型。以 Adam 作为优化器

对深度预测网络和运动估计网络 106次迭代训练，优化器的学习率设置为 10-4。训练

的批量大小为 16，训练的 RGB图象分辨率大小为 1024320。损失损失函数中几个

超参数的设置：4-8 式中，𝛼ௗ௘௣为 10-3；4-11 式中，𝛼௠௢௧和𝛽௠௢௧分别设置为 1.0 和

0.2；4-12 式中，𝛼௖௬௖和𝛽௖௬௖分别设为 10-3 和 510-2，4-13 式中𝛼௥௚௕和𝛽௥௚௕分别设置

为 1.0 和 0.8。 

5.4.2 定量分析 

如表 5-4 所示，使用方法[17]对这 4 组实验算法进行评估。本节从两个角度分析：

实验算法改进效果和自制数据集本身分析。 

从实验算法改进效果分析。将实验算法Ⅲ与验方法Ⅲ+对比分析，网络在对弱

纹理区域、小目标深度的提取精度上有了一定的提高，均相对误差（Abs Rel），相

对均方误差（Sq Rel）和对数均方根误差（RMSE）分别减少了 7%、3%和 4%。将

实验算法Ⅳ与验方法Ⅳ+对比分析，网络对运动目标的边缘深度准确率一定的提

高，平均相对误差（Abs Rel），相对均方误差（Sq Rel）和对数均方根误差（RMS

E）分别减少了 6%、3%和 5%。将这 4 个实验算法Ⅲ、Ⅲ+、Ⅳ、Ⅳ+放在一起分析

可以得出改进实验算法Ⅲ+和Ⅳ+是最优、而实验算法Ⅲ+的效果是优于实验算法Ⅳ

+，且均相对误差（Abs Rel），相对均方误差（Sq Rel）和对数均方根误差（RMS

E）分别减少了 4%、3%和 6%。 

从自制数据集自身分析。将表 5-4 与表 3-1 及表 4-1 进行对比，可以看出无论是

使用哪个实验算法，使用自制数据集训练出来的模型精度要比，使用 KITTI 数据集

和 Cityscapes 数据集的整体精度要低 10%，一方面与自制数据集的采集较少有关，
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另一方面由于自制数据集中有大量的阴雨天气和夜晚等多样天气，使得模型的预测

准确率降低。 

表 5-4 不同实验算法误差和精度测试结果 

算法 分辨率 
误差指标（越小越好） 预测准确率（越大越好） 

Abs 
Rel 

Sq 
Rel 

RMSE 
RMSE 

log 
<1.25 <1.252 <1.253 

Ⅲ+ 1024320 0.126 1.089 5.456 0.223 0.843 0.941 0.982 
Ⅳ+ 1024320 0.135 1.171 5.778 0.247 0.847 0.892 0.988 
Ⅲ 1024320 0.139 1.211 5.866 0.281 0.811 0.887 0.979 
Ⅳ 1024320 0.143 1.312 5.911 0.334 0.796 0.891 0.971 

5.4.3 定性分析 

为了更直观地看出基于自制数据集 4 个实验算法的效果，本节将 4 个模型对公

路采集的部分交通场景的深度进行推理，如图 5-9 所示五张图片。五张图片中包含

了三种交通场景：晴天、雨天和夜晚，其中左起前三张图片是晴天交通场景、左起

第四张图片是雨天交通场景、左起第五张图片是夜晚交通场景。下面从两个角度进

行分析：从实验算法改进效果和自制数据集自身分析。 

 
图 5-9 不同实验算法可视化分析 

从实验算法改进效果分析。对于实验算法Ⅲ和实验算法Ⅲ+：观察左起第二张

图片对应的深度图可以看出，对于马路右侧的树干边缘实验算法Ⅲ+可以较清楚分

辨出树干的边缘信息的，实验算法Ⅲ可以预测出的树干细节缺失；观察左起第四张

图片的雨天道路场景，实验算法Ⅲ+可以实验算法Ⅲ可以清晰预测出车轮；观察左

起第五张图片的夜晚道路场景，实验算法Ⅲ可预测出的车灯区域出现伪影而实验算
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法Ⅲ+没有出现。对于实验算法Ⅳ和实验算法Ⅳ+：观察左起第二张图片对应的深度

图可以看出，实验算法Ⅳ+对于马路右侧的树干的边缘和远处小车的边缘深度较实

验算法Ⅳ更加清晰；观察左起第四张图片的雨天道路场景的汽车和第五张夜晚道路

场景的汽车边缘，实验算法Ⅳ不能完全预测整个汽车的深度轮廓而实验算法Ⅳ+可

以清楚辨别出。将这 4 个实验算法Ⅲ、Ⅲ+、Ⅳ、Ⅳ+预测的深度图放在一起分析可

知，无论是哪一种场景实验算法Ⅲ+的预测效果最好、实验算法Ⅳ+次之。 

从自制数据集自身分析。4 个实验算法在晴天交通场景的深度预测效果要远远

优于雨天和夜晚交通场景的深度预测。从中可以分析出，一方面无监督单目深度估

计模型在复杂天气的预测效果还是比较差，另一方面需要采集更多的复杂天气的数

据对模型进行训练，让模型对复杂天气的鲁棒性更强。 

5.5 本章小结 

首先，介绍了基于智能技术测试样车数据采集平台的构建；然后将构建好的数

据采集平台对多种交通场景进行数据集采集工作；最后将采集好的数据对本文提出

的算法进行训练测试，证明了本文提出的算法模型无论在什么样的天气状况下都是

优于改进之前的算法模型。但是，也暴露出了一些问题在复杂天气（夜晚、阴天、

雨天等恶劣天气）交通场景，现阶段无监督单目深度估计算法整体估计精度是要低

于良好天气交通场景下的无监督单目深度估计算法，这也是研究人员未来需要努力

改进的方向。 
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第 6 章 结论与展望 

6.1 研究成果总结 

随着人工智能时代的到来，计算机视觉三维感知技术的应用也越来越广泛，特

别是智能驾驶领域中的障碍物检测、机器人领域中的地图实时生成、虚拟现实领域

中沉浸式人机交互等。这些领域的发展都离不开传感器要获取一个高精度的深度值，

在兼顾模型经济性和普适性的条件下，人们提出了基于无监督学习的单目深度估计

算法。经过充分的调研，分析出当下基于无监督单目深度估计算法的不足。首先是

横向比较（同类算法）：度估计过程中出现的边缘缺失，伪影过多、小目标模糊、

模型的泛化能力和鲁棒性较差等问题。纵向比较（与激光雷达和深度相机传感器相

比）：运动对象边缘缺失、模型收敛速度慢、边缘缺失等问题。从两个角度分析，

本文提出了两种解决方案。同时，为了进一步验证提出方案的合理性和真实性以及

后续改进方向，本文利用智能驾驶测试样车对公路、街道多种天气交通场景进行数

据采集制作数据集，将采集好的数据对本文提出的算法进行训练测试，验证了算法

改进的有效性以及后续要改进的方向。具体工作如下： 

（1）由于无监督单目深度估计算法本身的编解码器结构，特征仅仅在同一层

编、解码器之间使用跳转连接，导致编码器对于不同尺度同特征的使用是不充分的，

容易让预测出的深度图纹理缺失和边缘模糊。本文对编解码器结构进行改进，将原

先的编解码器结构改为带有注意力机制的增强密集连接模块的编解码结构，减少了

伪影过多和小目标模糊的现象。同时在解码之后加入全局特征交互模块利用自注意

力机制来加强整个模型的鲁棒性能，使网络学习更平顺。 

（2）与专业传感器相比在城市复杂的移动行人与车辆场景下深度估计精度不

准确且鲁棒性较差。在编码器结构中，本文引入了基于注意力机制的条状卷积，传

统的卷积核大多使用正方形卷积核，这种卷积核只对每一个像素的局部特征进行聚

合而并没有完全利用边界和全局上下文特征，同时这也限制了神经网络在捕捉不同

对象相对背景运动时存在的各向异性。使用状卷积可以偏向于特定的方向来部署条

形卷积核，在相同卷积核尺寸下，条状卷积可以捕捉远距离相对位置关系实现更大

的感受野，继而将移动物体的边缘提取更具清晰。同时引入新的基于拉普拉斯算子

的边缘正则化，让网络收敛速度变快且学习更稳定。 

（3）在使用自制训练集进行训练测试下，本文提出的算法模型无论在什么样
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的天气状况下都是优于改进之前的算法模型。但是，也暴露出了一些问题在复杂天

气（夜晚、阴天、雨天等恶劣天气）交通场景，现阶段无监督单目深度估计算法整

体估计精度是要低于良好天气交通场景下的无监督单目深度估计算法，这也是研究

人员未来需要努力改进的方向。 

6.2 展望 

本文从横向和纵向两个分别对基于无监督学习的单目深度估计模型进行了改进，

并且与现有算法相比精度有定的提高，但是仍存在一些不足，需要在后续的研究中

继续改进，后续可以从以下几个角度进行研究： 

（1）增加语义动态分割网络。目前大部分无监督单目深度估计损失函数都是

基于投影关系和极几何约束的，而这些假设都是在低速静态场景下提出的。对于一

些高速动态的移动对象很多几何关系都不成立。可以借助神经网络首先将车、人等

动态对象分割出来，然后再根据动态先验将动态场景下的对象映射到相应的静态场

景然后再进行深度估计。 

（2）引入生成对抗网络（GAN）判别器来预测复杂天气及夜晚的深度。目前

大部分深度估计网络，预测出的场景比较单一，大部分都是晴朗的天气，对于一些

雨雪雾天气或者是夜晚的深度的预测比较空缺。可以改进本文已有的无监督单目深

度估计网络编码器，通过引入 GAN 判别器作为编码器用于训练复杂天气以及夜晚

图像的深度提取，通过将复杂天气及夜间特征编码器和已有的白天特征解码器组合

起来预测复杂天气和夜间的深度。 

（3）提高算法的实时性。本文着重提高了深度估计的精度而忽略了算法的相

应时间。如在智能驾驶过程中，要求实时感知不同路况不同交通场景的三维深度信

息，否则存在安全隐患。有提高无监督单目深度估计的实时性，才能被应用到更广

阔的领域中。在后续研究中可以让网络变得更轻量化减少参数冗余来加快网络运算

速度，另一方面模型在推理深度图的过程中可以采用权重更少的解码结构减少模型

推理使用的时间。 
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