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摘#要!单幅图像的深度估计是场景几何理解过程中的一个重要步骤% 但由于尺度模糊% 也被计算机视觉领域普

遍认为是一个典型的不适定问题' 近年来% 尽管监督学习方法在单目深度估计中取得了基本令人满意的效果%

但需要对数据集进行大量真实深度值的标记% 这是一项成本较高的工作' 此外% 由于物体的运动& 遮挡& 光照

等常见问题% 单目深度估计的表现并不尽如人意% 尤其是在物体边缘和弱纹理区域' 为了解决这些问题% 本文

提出了一种基于自注意力的多阶段无监督单目深度估计网络' 该方法具有以下特点! :$多阶段网络结构对训练

过程中的深度估计具有较强的约束和监督作用" %$通过掩模加权重构损失和左右视差一致性损失对网络进行优

化" !$采用自注意力机制捕捉更多上下文信息% 进而提升预测结果' 实验结果表明% 该方法在 XLEEL数据集上

的深度估计效果达到甚至超过了已有方法'
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>?引言

从图像中准确地估计深度是许多场景理解任

务的基本问题%如场景分割&场景对象检索及视觉

跟踪等' 深度估计可以分为单目深度估计&双目深

度估计以及多目深度估计' 单目深度估计就是从

单张图像中恢复出场景的深度信息%而双目深度估

计和多目深度估计就是从两张或多张图片中求取

深度' 双目深度估计和多目深度估计可以通过输

入图像的视角变化得到视差信息%从而得到深度'

对人类来说%单目深度估计和双目深度估计一样并

不困难%因为人类可以利用透视&相对于已知物体

的比例以及视觉经验等线索获取深度信息' 然而%

在计算机视觉领域%由于一幅二维图像可能对应无

限个三维场景%单目深度估计是一项比双目深度估

计和多目深度估计更加困难的任务'

单目深度估计的研究由来已久%早期的工作通

过几何约束和手工特征从图像中推断深度信息'

/,[4+,等(:)提出了 D,Z4!J模型%该模型将输入图

像分割成超像素%然后通过马尔可夫随机场推断每

个超像素三维表面的三维位置和方向'

近年来%基于深度学习的方法在单目深度估计

方面取得了令人瞩目的成绩' U014+ 等(%I!)首先提

出了一种多尺度深度神经网络#J88$%该方法利用

额外的网络对原始网络的预测结果进行细化%它证

明了基于深度神经网络的深度估计方法可以有效

地提取局部和全局信息' 基于该方法提出的改进

方案包括!深度卷积神经场模型(@I<)

"将深度估计视

为像素级别的分类任务而非回归问题(")

"采用鲁棒

性更强的损失函数如 ])Y4*损失(=)

' X4+S,--等(>)

通过构造匹配代价卷来分析几何特征并采用 !J卷

积合并上下文信息' CN,+1等($)提出使用金字塔池

化模块来捕捉更多的全局信息' 虽然这些基于有

监督学习的方法取得了很好的效果%但是需要对数

据集进行大量的真实深度值标记%对于深度估计任

务而言%深度值的标记工作是比较困难的' 另外%

由于有监督学习方法比较依赖真实的深度值数据%

所以模型在新场景中的泛化能力很差' 因此%近年

来出现了一些用于单目深度估计的无监督框架'

基于无监督学习的深度估计方法不需要对数据集

进行真实深度值的标记%且对新场景的泛化能力更

好' _,*1等(:&)提出的网络从左图像中预测出一张

视差图%然后利用该视差图和原始右图重建出合成

左图%通过最小化原始左图和合成左图的光度误差

训练网络' _(S,*S 等(::)提出了左右视差一致性损

失%从而保持单目深度估计的几何一致性' 20-\4*

等(:%I:!)首先提出将循环网络结构应用于深度估计'

本文提出了一种新的单目深度估计算法444

基于自注意力机制的多阶段网络' 该方法是完全

无监督的%即训练过程中无需标记出真实深度值'

该方法将双目图像对中的左图作为网络输入进行

训练和测试' _(S,*S 等(::)提出的左右视差一致性

损失函数有效地提升了深度图预测效果%因此网络

也输出两张视差图用于计算左右视差一致性损失

函数来加强两张预测视差图之间的一致性' 利用

两张预测视差图对双目图像对进行采样可以得到

重建的左右两张图%用于计算左右两张图的重建损

失函数以及对应的平滑度损失函数' 值得注意的

是%卷积网络的输入仅为单独的左图%而只有训练

过程中需要使用右侧图像' 整个网络结构由两个

子网络构成%形成循环' 正向子网络预测了两张视

差图%重建的右图输入到反向子网络中预测两张新

的视差图%重建出新的左右图像对%通过最小化新的

重建图像对和原始图像的误差训练反向子网络' 此

外%该模型采用了自注意力机制%通过计算图像中任

意两个位置之间的相互作用来捕获更多图像信息'

网络利用左右视差一致性损失&平滑度损失以及掩模

加权重建损失进行优化' 综上所述%本文提出了以下

几点创新!:$多阶段网络结构为单目深度估计提供了

更强的约束和监督"%$自注意力特征提取器有利于提

取更多的上下文信息"!$本文所提出的方法在XLEEL

数据集上获得了令人满意的预测效果'

@?主要方法

本文方法的详细架构如图 : 所示' 立体图像对

中的左图 !

I

输入到正向子网络中预测两个视差图

/-

7

%-

I

0' 值得注意的是%同时估计两个视差图是为

了计算左右视差一致性损失作为网络的约束' 因此%

尽管训练过程中需要使用立体图像对来计算左右两

个视角的损失函数%测试时仅需要输入单张图像就可

以估计出深度' 原始图像对/!

I

%!

7

0基于预测视差图

/-

7

%-

I

0采样后重建出新的图像对/!

u

7

%!

u

I

0%重建图像

对被用于计算左右两个视角的重建损失等损失函数'

重建右图 !

u

7

输入到反向子网络中预测出新的视差图

/-E
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0' 正向子网络得到的重建图像对/!
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于/-E

7

%-E

I

0采样后得到了新的重建图像对/!

u

E

7

%!

u

E

I

0'

反向子网络通过最小化新的重建图像对/!

u

E

7

%!

u

E

I

0和原

始输入图像对/!

I

%!

7

0的误差而得到优化'

如图 : 所示%整个网络经过了多阶段的训练'

首先对正向子网络进行单独训练%直到正向子网络

收敛%然后固定正向子网络的参数%再训练反向子

网络' 最后%联合训练整个网络直到收敛' 测试时

只使用正向子网络来估计单个图像的视差图'

下文分别介绍网络结构的细节%自注意力模块

以及损失函数'

@A>?网络结构

如前所述%本文提出的网络结构包括正向子网

络和反向子网络' 正向子网络 (

/
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其中 -

7

和 -

I

分别表示从左到右和从右到左的视差'

原始输入图像对/!

I

%!

7

0基于预测视差/-
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合成图像对中的右图 !

u

7

输入到反向子网络 (

R

中预测新的视差图/-E
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接下来用新的视差图/ -E

I

%-E

7

0和合成图像对
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之间的差异被用来优化反向子网络'

测试时不需要反向子网络' 单张图像输入到

正向子网络中可以直接预测出视差图' 两个子网

络均采用编码器I解码器结构' 如图 : 所示%本文采

用J4+54+4P:"$

(:@)作为编码器结构%包括一个卷积

层&一个池化层以及四个下采样模块%每个下采样

模块由多个 J4+54W-(3Z#JW$和一个卷积层组成'

解码器网络结构由一系列上采样层组成%每个上采

样层后面连接一个卷积层' 在上采样过程中%网络

会预测出四个不同尺度的视差图' 此外%编码器和

解码器对应尺度之间的跳跃连接可以一定程度上

保留图像的高分辨率细节'

在训练过程中%正向子网络从原始输入图像中

学习视差%而反向子网络从合成图像中学习视差'

图 :#本文方法的详细框架#参见 %$' d,*9是用来合成左右视图图像的重建函数#参见 %7:$' 自注意力模块是 %7% 中

介绍的自注意力特征提取器' 掩膜生成解码器用于产生多尺度掩模%并计算掩模加权重建损失%详见 %7!

0̀17:# *̀,M4T(*Z (R4*R04T(.9*(9(54S M4PN(S #544/43%$7d,*9 05PN4T,*90+1(94*,P0(+ P(5V+PN450\4-4.P,+S *01NP

R04T0M,145#544/43%7:$7/4-.I,PP4+P0(+ S4+(P45PN454-.I,PP4+P0(+ .4,P)*44[P*,3P(*0+P*(S)34S 0+ /43%7%7D,5Z

S43(S4*05)54S P(9*(S)34M)-P0I53,-4M,5Z5,+S 3(M9)P4M,5Z T401NP4S *43(+5P*)3P0(+ -(55S4P,0-4S 0+ /43%7!

#

%<@:
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训练反向子网络时%为了最小化重新合成的图像与

原始输入图像之间的差异%反向子网络的输入应当

是准确的图像对' 因此%反向子网络对正向子网络

的深度估计结果有很强的约束' 与文献(:%)中提

出的用于双目深度估计的网络结构不同%本文方法

用于单目深度估计%即两个子网络的输入都是单幅

图像'

@A@?自注意力特征提取器

近年来%深度学习与注意力机制相结合的研究

工作在很多领域得到了广泛应用(:<)

' 在计算机视

觉领域%注意力机制可以在提取特征的过程中获取

更多的全局信息' 本文方法中两个子网络都采用

了自注意力特征提取器' 自注意力机制(:"I:=)的作

用是通过保证相似像素具有相似的深度特征来提

高弱纹理区域的效果' 自注意力模块被连接到编

码器结构的最后一层%生成自注意力特征图%并将

其与之前的特征图连接起来'

本方法所采用的自注意力模块的细节如图 % 所

示' 首先%将给定的特征图 "

!!

Hm9输入两个 :m: 卷

积层中%得到两个新的特征图/H%I0

!!

Hm9

%其中 H

表示图像通道数%9aVm8表示特征图的大小' 然后

在矩阵H与I

E之间进行矩阵乘法运算%再对上述结

果的每一行进行 /(.PM,[激活%得到注意力图3!

图 %#自注意力模块实现细节

0̀17%#J4P,0-5(.PN454-.I,PP4+P0(+ M(S)-4

#

*

K%.

5

4[9#+

.%K

$

$

9

.5:

4[9#+

.%K

$

% +

.%K

5#I

K

$

E

2H

.

#=$

*

K%.

代表位置 .对位置 K的影响' 其中%相关性更强

的两个位置的特征表示的相似性更高'

与此同时%将特征图"输入另一个 :m: 卷积层%

生成新的特征图 ,

!!

Hm9

%然后对 3与 ,做矩阵乘

法运算' 最后得到的自注意力模块的输出如下!

,

.

a

#

$

9

.5:

#

*

K%.

,

.

$b"

K

#>$

尺度参数
#

初始化为 &%在训练过程中逐渐分配更

多的权重' 如公式#>$所示%输出的特征图是自注

意力特征图和之前的特征图的叠加'

自注意力模块通过计算每个位置与其他所有

位置之间的相似度%并将具有相似特征或外观的像

素聚合在一起%保证了相似像素具有相似的深度特

征%从而提高了弱纹理区域的预测效果' 值得注意

的是%自注意力模块被连接到编码器的最后一层%

因此它在增强了特征表示的基础上并没有大幅提

升计算复杂度'

@AB?损失函数

本文的方法不使用任何真实深度值数据%因此

主要由重建损失进行监督' 本文的单目深度估计

框架所作的假设是!场景中没有运动的物体"左右

视图之间没有遮挡关系' 然而%在真实场景中%这

些假设并不成立%因此训练过程可能会受到一些负

面的影响' 受到文献(:>)的启发%本文采用一个额

外的网络来估计掩模%作为重建损失的权重' 如图

: 所示%掩模估计网络与每个子网络共享部分编码

器权重%其解码器部分包含与主网络结构的编码器

类似的四个上采样层和卷积层' 掩膜生成网络预

测出四个不同尺度的像素级别的掩膜(

u作为重建损

失函数的权重来提高网络的鲁棒性'

掩模加权重构损失采用了Q: 和 //LD组合的形

式' 对于正向子网络%该重建损失最小化/!

u

7

%!

u

I

0和

/!

I

%!

7

0之间的差异%而对于反向子网络%该重建损失

最小化/!

u

E

I

%!

u

E

7

0和/!

I

%!

7

0之间的差异' 网络估计了四

种不同尺度下的视差和掩模%四种尺度下的损失之和

为最终损失%掩膜加权重建损失的计算方法如下!

)

I

*43

a

$

@

; 5&

#

#

"

:;//LD#!

I

%!

u

I

$

%

b#:;

"

$O

u

!

I

;!

u









I

;

#$$

设置
"

为 &6><'

此外%该方法引入平滑度损失%平滑度损失通

过参考输入图像的梯度使视差图更加平滑%平滑度

损失的计算方法如下!

)

I

5M((PN

a

$

@

; 5&

#

#

"

-

I

20

;

#

"

!

I

b

#

,

-

I

20

;

#

,

!

I

$

;

#:&$

本文还采用了左右视差一致性损失(::)

%该损失

加强了两张视差图之间的一致性%有利于无监督网

络的收敛!

)

I

I7

a

$

@

; 5&

#

#

:

9

$

*

-

I

#*$;-

7

#*b-

I

#*









$$

;

#::$

!<@:
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其中*表示视差图中的像素位置' 公式#:&$和公

式#::$中%-

I

和-

7

用于训练正向子网络%而对于反向

子网络%这些损失函数中应使用 -E

I

和 -E

7

'

完整的训练损失函数包括掩模加权重建损失&

平滑度损失和左右视差一致性损失的组合' 所有

的损失函数均包含左视角和右视角两项!

)a

#

*43

#)

I

*43

b)

7

*43

$b

#

5M((PN

#)

I

5M((PN

b)

7

5M((PN

$b

#

I7

#)

I

I7

b)

7

I7

$

#:%$

B?实验过程及结果

XLEEL数据集(:$)是一个用于深度估计的大规模

公开数据集%本文算法主要在该数据集上进行评估'

另外%C0PV53,945数据集(%&)用于泛化能力的评估'

BA>?实验设置

BA>A>?数据集

本文算法在 XLEEL数据集上进行训练和测试%

使用U014+等(!)提出的数据集分割方式' 测试集包

括 "$= 对分辨率为 :%@%m!=< 的图像对%共覆盖 %$

个场景' 其余 %!@>> 对图像用于训练和交叉验证%

其中 %%"&& 对用于训练%剩余的用于验证' 由于

XLEEL原始数据集的真实视差图非常稀疏%本文另

外在包含 %&& 组图像对的 XLEEL%&:< 的训练集上

进行了测试'

为了评估该单目深度估计模型的泛化能力%本

文将 XLEEL数据集上训练的模型直接对 C0PV53,945

数据集进行测试' C0PV53,945测试集包括 :<%< 对分

辨率较高的图像对'

BA>A@?训练细节

本文提出的网络结构使用 2VP(*3N 框架实现'

训练时将输入图像大小调整为 <:%m%<"' 网络由

FS,M

(%:)优化器进行优化%优化器参数设置为
*

:

a

&7$%

*

%

a&7$$$' 初始学习率设置为 &7&&&:%M0+0I

Y,P3N尺寸设置为 >' 损失函数各个部分的权重设

置如下!

#

*43

a:%

#

5M((PN

a&7:%

#

I7

a:'

整个网络的训练过程分为多个阶段' 首先%对

正向子网络训练 %< 次迭代%然后固定正向子网络的

参数%再对反向子网络训练 %& 次迭代' 最后%对整

个网络训练 :& 次迭代%得到最终的模型'

BA>AB?评价指标

基于先前工作(!%::)

%本文采用如下客观评价指

标来评估深度估计模型!

平均相对误差 #FY5B4-$!

:

3

$

3

.5:

-

'

.

F-

.

-

.

相对均方误差 #/^ B4-$!

:

3

$

3

.5:

-

'

.

F-

.

%

-

.

均方根误差 #BD/U$!

#

:

3

$

3

.5:

#-

'

.

F-

.

$

槡
%

均方根对数误差 #BD/U-(1$!

#

:

3

$

3

.5:

#-(1-

'

.

F-(1-

.

$

槡
%

准确率444满足如下条件的-

'

.

的百分比!

+

aM,[

#

#

-

'

.

-

.

%

-

.

-

'







.

oPN*%PN*a:6%<%:6%<

%

%:6%<

!

其中%-

'

.

和 -

.

分别为像素 .的预测深度和真实深

度%3为图像的像素总数'

BA@?实验结果与分析

表 :所示为本文方法与几个先进的基于有监督

学习#U014+ 4P,-7

(!)

% Q0) 4P,-7

(<)

%_,+ 4P,-7

(%%)

$&基

于半监督学习#X)\+04P5(R4P,-7

(%!)

$以及基于无监督

学习#?N() 4P,-7

(:>)

% _,*14P,-7

(:&)

% O0+ 4P,-7

(%@)

%

20-\4*4P,-7

(:%)

% _(S,*S 4P,-7

(::)

$的方法的对比结

果' 结果表明%本文算法的深度估计效果明显优于

其他无监督学习方法的效果%同时也达到甚至超过

了有监督学习方法的效果' 为了证明该算法各部

分的有效性%表 : 提供了在 XLEEL数据集上的消融

实验结果' 仅对正向子网络进行训练的客观指标

证明了多阶段网络结构的有效性' 另外%通过对比

有无自注意力机制的实验结果%验证了自注意力特

征提取器的有效性'

图 ! 展示了 XLEEL数据集上的深度估计效果

图' 与其他方法相比%该模型在具有挑战性区域的

预测效果更好%如细小物体&运动的车辆以及遮挡

区域等' 本文算法得到的深度图整体上看起来更

加平滑%同时细节的预测效果也更好%特别是前景

边缘部分的深度图预测得更加锐利清晰'

为了评估本文方法的泛化能力%该模型直接被

用于测试 C0PV53,945数据集%并将结果同其他基于

无监督学习的方法进行对比%如图 @ 所示' 该模型

只在 XLEEL数据集上进行训练%而没有用到 C0PVI

53,945数据集' 尽管两个数据集在摄像机参数和场

景特征上存在一定差异%该模型仍然可以产生视觉

上令人信服的深度图像'

@<@:
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表 :#XLEEL数据集上的测试结果' X代表 XLEEL

(:$)

%C/代表C0PV53,945

(%&)

' 深度的最大值是 >& 米

E,Y7:#B45)-P5(+ XLEELS,P,54P7X*49*454+P5XLEEL

(:$)

,+S C/ 05C0PV53,945

(%&)

7J49PN 9*4S03P0(+5,*43,994S ,P>& M4P4*5

方法
有G无

监督
数据集

FY5B4- /^ B4- BD/U BD/U-(1

越小越好

+

o:6%<

+

o:6%<

%

+

o:7%<

!

越大越好

U014+ 4P,-7

(!)

O X &7%&! :7<@> "7!&= &7%>% &7=&% &7>$& &7$<>

Q0) 4P,-7

(<)

O X &7%&% :7":@ "7<%! &7%=< &7"=> &7>$< &7$"<

X)\+04P5(R4P,-7

(%!)

/4M0 X &7::! &7=@: @7"%: &7:>$ &7>"% &7$"& &7$>"

_,+ 4P,-7

(%%)

O X TATWV TAIII BAWBB TA>UB TAVWT TAWIC TAWVH

?N() 4P,-7

(:>)

8 X &7%&> :7="> "7><" &7%>! &7"=> &7>>< &7$<=

?N() 4P,-7

(:>)

8 C/bX &7:$> :7>!" "7<"< &7%=< &7=:> &7$&: &7$"&

_,*14P,-7

(:&)

8 X &7:"$ :7&>& <7:&@ &7%=! &7=@& &7$&@ &7$"%

O0+ 4P,-7

(%@)

8 X &7:<< :7%$" <7><= &7%!! &7=$! &7$!: &7$=!

20-\4*4P,-7

(:%)

8 X &7:<% :7!>> "7&:" &7%@= &7=>$ &7$:> &7$"<

_(S,*S 4P,-7

(::)

8 X &7:@> :7!@@ <7$%= &7%@= &7>&! &7$%% &7$"@

_(S,*S 4P,-7

(::)

8 C/bX &7:%@ :7&=" <7!:: &7%:$ &7>@= &7$@% &7$=!

本文算法#正向子网络$ 8 X &7::$ :7:@= <7&&> &7%:! &7>": &7$@= &7$=<

本文算法#不包括 /F$ 8 X &7:&< &7><% @7@@: &7:>! TAVWU TAWI@ TAWV@

本文算法 8 X TATWW TAUBI CACBH TA>VT TAVWU TAWI@ TAWV@

图 !#本文方法在XLEEL%&:< 上的深度预测结果示例

0̀17!#B45)-P5(+ PN4XLEEL%&:< P*,0+0+154P3(+P,0+0+1%&& 0M,145

#

图 @#本文方法在C0PV53,945上的深度预测结果示例' 该模型仅在XLEEL数据集上进行训练%直接在C0PV53,945上测试

0̀17@#K)*4[,M9-4S49PN 9*4S03P0(+5(+ PN4C0PV53,9457K)*M(S4-05P*,0+4S (+ XLEEL(+-V% ,+S S0*43P-VP45P4S (+ C0PV53,945

#

C?结论

本文提出了一种基于自注意力机制的多阶段

单目深度估计网络' 网络结构由两个子网络构成%

形成一个循环%为深度估计提供更强的约束和监

督' 此外%本文采用了掩模加权重建损失和左右一

致性损失等损失函数%提高了深度估计的准确性'

该方法在XLEEL数据集上获得了较为满意的深度估

计结果' 但是%该方法对弱纹理区域预测结果的改

进并没有达到理想的效果%天空等远景部分仍存在

一定程度的伪影%这也是今后工作需要重点解决的

问题' 另外%今后的工作将会由图像深度估计扩展

<<@:
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到视频深度估计领域进行更加深入和系统的研究'
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