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李铭汇 范哲意 朱艺璇
(北京理工大学集成电路与电子学院

 

北京
 

100081)

摘 要:在计算机视觉领域,单目深度估计在自动驾驶、场景重建等应用中的重要性引起了广泛的关注。然而,现有

的自监督单目深度估计方法未能充分利用底层特征,导致了物体轮廓深度估计效果较差。为了解决这一问题,本文提

出了一种多尺度特征融合解码方法,将原始RGB图像逐步高斯下采样以获得各级特征图,然后对其分别进行高斯上

采样,利用上/下采样过程中相同尺寸的特征图对构建拉普拉斯金字塔,在解码时从各个尺度将下采样过程中丢失的

轮廓线索与编码器提取到的特征相融合,从而引导解码器生成更精确的深度图,最大限度地提升编码器底层特征的利

用效率。该方法与基线方法 Monodepth2在KITTI数据集上的实验结果相比,绝对相对误差Abs
 

Rel降低了1.69%,
平方相对误差Sq

 

Rel降低了6.80%,均方根误差RMSE降低了1.00%,表明该方法对全局深度估计精度有所提升,
此外可视化分析也验证了该方法对物体轮廓的深度估计效果有明显改善。
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Abstract:
 

In
 

the
 

field
 

of
 

computer
 

vision,
 

monocular
 

depth
 

estimation
 

has
 

garnered
 

significant
 

attention
 

due
 

to
 

its
 

importance
 

in
 

applications
 

such
 

as
 

autonomous
 

driving
 

and
 

scene
 

reconstruction.
 

However,
 

existing
 

self-supervised
 

monocular
 

depth
 

estimation
 

methods
 

fail
 

to
 

fully
 

exploit
 

low-level
 

features,
 

resulting
 

in
 

poor
 

depth
 

estimation
 

performance
 

for
 

object
 

contours.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

decoding
 

method.
 

The
 

original
 

RGB
 

image
 

is
 

progressively
 

downsampled
 

using
 

a
 

Gaussian
 

approach
 

to
 

obtain
 

feature
 

maps
 

at
 

various
 

levels,
 

which
 

are
 

then
 

upsampled
 

using
 

Gaussian
 

processes.
 

During
 

upsampling
 

and
 

downsampling,
 

Laplacian
 

pyramids
 

are
 

constructed
 

using
 

feature
 

maps
 

of
 

the
 

same
 

dimensions.
 

During
 

decoding,
 

the
 

lost
 

contour
 

cues
 

from
 

downsampling
 

are
 

fused
 

with
 

the
 

features
 

extracted
 

by
 

the
 

encoder
 

at
 

each
 

scale,
 

guiding
 

the
 

decoder
 

to
 

generate
 

more
 

accurate
 

depth
 

maps
 

and
 

maximizing
 

the
 

utilization
 

of
 

low-level
 

features
 

from
 

the
 

encoder.
 

Compared
 

with
 

the
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

baseline
 

method
 

Monodepth2
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset,
 

this
 

method
 

reduced
 

the
 

absolute
 

relative
 

error
 

Abs
 

Rel
 

by
 

1.69%,
 

the
 

squared
 

relative
 

error
 

Sq
 

Rel
 

by
 

6.80%,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

RMSE
 

by
 

1.00%,
 

indicating
 

that
 

this
 

method
 

has
 

improved
 

the
 

accuracy
 

of
 

global
 

depth
 

estimation,
 

and
 

the
 

visual
 

analysis
 

also
 

verified
 

that
 

the
 

method
 

has
 

significantly
 

improved
 

in
 

the
 

depth
 

estimation
 

effect
 

of
 

object
 

contours.
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0 引  言

  利用二维图像进行深度估计获取三维世界的深度信息

在自动驾驶、三维重建以及人机交互等领域有着广泛的应

用[1-2]。在自动驾驶领域,深度估计可以识别障碍物距离从

而实现安全驾驶;在机器人导航领域,通过深度估计使机器

人对周围的三维空间进行感知从而实现自主导航和任务执

行;在人脸识别领域,通过深度估计避免照片欺骗可以增强

识别系统的安全性与可靠性[3]。激光雷达等硬件设备的发

展在一定程度上推动了深度传感技术的进步,使用深度学

习方法计算给定场景的深度信息估计因其具备硬件成本更

低和潜在工作范围约束更少的优势,而逐渐成为计算机视

觉领域的研究热点。
有监督深度学习方法在深度估计领域已经取得了较大
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的进展,使用真实深度作为监督信号,网络从输入图像中提

取特征并学习每个像素点对应的深度。Eigen等[4]首先采

用有监督方法设计深度网络从单个图像中估计深度,设计

了一个多尺度网络来组合全局粗深度图和局部细深度图。
随后许多团队在此项工作的基础上引入了条件随机场

(conditional
 

random
 

field,CRF)提高了深度估计的准确

率[5-6]。Laina等[7]提出使用新的上采样模块和反向 Huber
损失来改进训练。然而为有监督学习收集大型多样且具有

真实深度的训练数据是一项艰难的挑战,自监督深度学习

方法使用立体对或单目序列来训练深度估计模型,解决了

有监督方法存在的难题。Garg等[8]将深度估计作为一种

视图合成问题,采用立体对作为自监督信号,提出最小化左

图像与合成右图像之间的光度损失。Zhou等[9]训练了一

个单独的多视图姿态网络来估计两个连续帧之间的姿态。
为了对动态场景进行建模,一些工作引入了多任务学习,例
如光流估计[10];或者引入了额外的约束,例如不确定性

估计[11]。
近年来,自监督深度估计已经取得了显著进展,然而仍

存在物体间遮挡区域深度难以计算、物体边界深度图模糊

等问题[12]。Godard等[13]提出了 Monodepth2,它使用最小

重投影损失来减轻遮挡对深度估计带来的障碍,并使用自

动掩蔽损失 过 滤 掉 与 相 机 具 有 相 同 速 度 的 移 动 对 象。

Monodepth2在自监督深度估计领域取得了突破性进展,成
为该领域的经典算法,后续许多方法都在 Monodepth2的

基础上进行研究。但是 Monodepth2存在边界区域的深度

估计不准确的问题,由于其采用的是全局特征来进行深度

估计,虽然在大部分区域能够取得较好的效果,但对于图像

中的边界区域(如物体的边缘或远离视线的部分)估计不够

准确;另外 Monodepth2
 

假设输入图像是静态的,因此它无

法有效处理动态场景或相机快速移动的情况。针对这些问

题,该实验团队后续提出Depth
 

Hints[14]
 

通过引入合成深

度提示优化训练过程,提升深度预测的稳定性和精度,以及

提出manydepth[15]引入多帧输入自适应融合机制,结合单

目和立体(多帧)信息,提升动态场景下的深度估计精度。
而 HR-Depth[16]重新设计了深度网络中的跳跃连接,以获

得更好的高分辨率特征从而提升了深度图的高频细节和边

缘清晰度。
本文提出一种多尺度特征融合的方法来改善物体边界

深度图模糊的问题。该方法以 Monodepth2作为基线方

法,利用拉普拉斯金字塔保存因下采样而损失的残差信息,
并在解码过程中进行特征融合,从而在全局和局部提升深

度估计准确率。实验结果表明,所提出方法在KITTI公开

数据集上取得了较好的性能,有效缓解了物体间边界模糊

问题,提升了深度估计的准确率。

1 基本原理

  近年来,自监督单目深度估计仍在快速发展,自监督算

法利用未标记的数据进行训练,因此可以节省大量的标注

成本和时间。使用有效的编码器可以提取更有价值的特

征,从而提高深度估计的效果,因此多数方法都在编码器部

分进行改进,而忽略了在解码器部分进行准确率提升的探

索。本文在自监督单目深度估计的经典算法 Monodepth2
的基础上,解码过程中加入多尺度特征融合。该方法将拉

普拉斯金字塔的各个层级分解应用于解码过程,从而更加

精确地计算深度图的局部细节即物体轮廓并提升全局的深

度估计准确率。具体而言,本文利用拉普拉斯金字塔保存

在下采样过程中损失的残差信息,并将其在解码过程中与

中间深度图特征融合,引导解码器生成更加准确的深度图。

1.1 自监督单目深度估计

  在计算机视觉领域,深度估计是理解图像内容的关键

步骤之一。单目深度估计是通过单一的视角图像来推断深

度信息。相比于双目或多目深度估计,单目深度估计除了

在成本上有了很大节约,其最主要的优势在于从单一视角

下进行深度估计推断场景的三维效果具有更强的泛化能力

和鲁棒性。
自监督单目深度估计使用接近目标帧It 时间的相邻

帧It+n来训练自监督深度网络,其中n∈ -1 ,1 。使

用深度网络DepthNet估计的深度Dt 和位姿网络PoseNet
估计的相对相机位姿Tt→t+n在与It 相同的视点合成新

的视频帧,合成视频帧为:

It+n→t=It+n<proj(Dt,Tt→t+n,K)> (1)
其中,<>是采样算子,proj()是计算It+n 投影在Dt

方向中的二维坐标,K 是相机内置矩阵。在训练过程中的

整体损失为:

L =μLp +λLs (2)
其中,Lp 是光度重投影损失,Ls 是边缘感知平滑损

失,μ与λ分别为Lp 与Ls在整体损失中所占权重。Lp 光度

重投影损失的作用是,在训练过程中对于每个像素,通过将

光度重投影损失最小化来优化最佳匹配源图像。

Lp=min
n
pe(It,It+n→t) (3)

pe(Ia,Ib)=
α
2
(1-SSIM(Ia,Ib))+(1-α)‖Ia-

Ib‖ (4)
其中,pe为光度重建误差例如像素空间的L1距离[13],

Ia 和Ib 分别为不同视频帧,SSIM 为像素相似度[17]。

Ls边缘感知平滑损失的作用是阻止所估计的深度的

收缩[18]:

Ls =|∂xd*
t |e-|∂xIt|+|∂yd*

t |e-|∂yIt| (5)

其中,d*
t =dt/dt 是平均归一化逆深度,It 为当前视

频帧。

1.2 基于拉普拉斯金字塔的特征融合深度估计方法

  1)基线方法 Monodepth2
基线方法 Monodepth2由深度网络 DepthNet和位姿

网络PoseNet构成。其中,深度网络DepthNet采用标准的

·481·



 

李铭汇
 

等:基于拉普拉斯金字塔的特征融合深度估计算法 第13期

全卷积 U-Net来预测深度,使用常用的 ResNet18作为

DepthNet编码器进行特征提取[10,19],网络结构如图
 

1所

示,位姿网络PoseNet将一对彩色图像作为输入,使用预训

练的ResNet18作为位姿编码器,具有4个卷积层的位姿解

码器来估计相邻图像之间的相应6-DoF相对位姿。

图1 Monodepth2深度网络DepthNet结构

Fig.1 The
 

network
 

architecture
 

of
 

Monodepth2
 

DepthNet

作为单目深度估计领域的里程碑工作,Monodepth2引

入多视图外观匹配损失,有效缓解了动态物体遮挡导致的

深度不连续问题;针对运动物体与静态场景的相机运动假

设冲突,提出了一种自动掩蔽(auto-masking)方法来排除

违反极几何约束的干扰像素;构建了一种多尺度外观匹配

损失,在输入分辨率上执行所有图像采样,从而减少深度伪

影。通过这3个步骤的改进,Monodepth2在当时取得最佳

的性能,其简洁的编码器-解码器架构和可扩展的训练策略

更使其成为后续研究的基准模型。

2)所提出方法网络结构

本文方法的总体网络架构如图
 

2所示。该网络由编码

器和解码器构成的深度网络DepthNet和一个估计两相邻

帧之间相机运动的位姿网络PoseNet构成,PoseNet生成

的相机位姿估计Tt→t+n作为DepthNet的监督信号,指
导DepthNet在自监督框架下学习更准确的深度映射。

针对 Monodepth2深度网络DepthNet编码器下采样

过程中物体边缘特征退化的问题,本文提出在DepthNet中

增加拉普拉斯金字塔残差模块,在解码过程中拉普拉斯金

字塔残差特征图与编码器所获得的特征进行多尺度特征融

合,引导解码过程恢复各个尺度空间的局部细节,改进后的

结构如图
 

2深度网络 DepthNet所示,其中编码器采用

ResNet18,位姿网络PoseNet保留与基线实验相同的网络。

1.3 深度网络DepthNet
  1)拉普拉斯金字塔

在图像处理领域,一幅图像经过下采样操作后,直接进

行上采样通常无法精确恢复至原始分辨率。这是因为在下

采样的过程中丢失了部分细节信息,导致上采样时无法获

得图像的全部特征。这种信息丢失导致在颜色和纹理的精

度下降、物体轮廓模糊等,在深度估计等需要精确细节的任

务中会显著影响结果。而这些被丢失的信息正是拉普拉斯

金字塔的核心构成。拉普拉斯金字塔因其在下采样过程中

能够保留局部信息,在图像处理、场景理解等多个领域中获

得了广泛应用。特别是在高分辨率图像的恢复过程中,拉
普拉斯金字塔展现了其重要作用。拉普拉斯金字塔通过逐

图2 总体网络架构

Fig.2 Overview
 

of
 

the
 

proposed
 

network
 

architecture

层表示图像中各级别的细节差异,从而帮助恢复丢失的分

辨率细节。其定义可以表示为:

Li =Gi-upsample(Gi+1) (6)
其中,Li 表示拉普拉斯金字塔中的第i层,Gi 表示高

斯金字塔中的第i层,因此拉普拉斯金字塔中的第i层,等
于高斯金字塔中的第i层与高斯金字塔中的第i+1层的上

采样结果之差[20]。如图
 

3所示,展示了高斯金字塔和拉普

拉斯金字塔的对应关系。

图3 高斯金字塔与拉普拉斯金字塔对应关系

Fig.3 The
 

relationship
 

between
 

the
 

Gauss
 

pyramid
 

and
 

the
 

Laplace
 

pyramid

2)深度网络解码器

受到拉普拉斯金字塔能够有效保存在下采样过程中信

息损失的启发,本文在深度估计任务中提出了一种基于多

尺度特征融合的深度图恢复方法。具体而言,将拉普拉斯

金字塔的每一层分别与编码器获得的特征图进行多尺度特

征融合,通过结合每个金字塔级别的深度残差,从粗尺度到

细尺度逐步恢复深度图,这种融合机制有助于提高深度图

边界信息预测的准确性。本文使用It时刻的RGB图像作

为输入,生成拉普拉斯金字塔残差特征L5~L1。
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Lk =Ik -upsample(Ik +1),k=1,2,3,4,5 (7)
其中,k表示拉普拉斯金字塔中的级别索引,Ik 通过

将 原 始 输 入 图 像 下 采 样 到 1/2k-1 尺 度 来 获 得,

upsample(·)表示上采样操作(即最近邻插值)。
这种残差特征图逐渐与中间深度图相结合,解码器中

所有卷积层的滤波器大小设置为3×3,这种设置保证了网

络能够在捕获局部特征的同时保留较高的计算效率,所提

方法的体系结构细节如表
 

1所示。

表1 解码器详细架构

Table
 

1 detailed
 

architecture
 

of
 

the
 

decoder

Level Block Filter
 

sizeStrideChannel In Out

Level5
upconv0 3×3 2 512/256 S/32 S/32
upsample — 2 256/256 S/32 S/16
upconv1 3×3 2 515/256 S/16 S/16

Level4

upconv0 3×3 2 256/128 S/16 S/16
upsample — 2 128/128 S/16 S/8
upconv1 3×3 2 259/128 S/8 S/8
disconv 3×3 2 128/1 S/8 S/8

Level3

upconv0 3×3 2 128/64 S/8 S/8
upsample — 2 64/64 S/8 S/4
upconv1 3×3 2 131/64 S/4 S/4
disconv 3×3 2 64/1 S/4 S/4

Level2

upconv0 3×3 2 64/32 S/4 S/4
upsample — 2 32/32 S/4 S/2
upconv1 3×3 2 67/32 S/2 S/2
disconv 3×3 2 32/1 S/2 S/2

Level1

upconv0 3×3 2 32/16 S/2 S/2
upsample — 2 16/16 S/2 S
upconv1 3×3 2 19/16 S S
disconv 3×3 2 16/1 S S

  图
 

4所示为解码器详细结构,解码器中的每一个阶段

都与相应层的拉普拉斯金字塔残差特征图相结合,从粗尺

度到细尺度逐层恢复图像的深度信息。在每一个融合步骤

中,金字塔残差图像包含了在下采样过程中丢失的局部细

节信息,在解码过程中与编码器所提取的特征图进行融合,
能够帮助网络更好地捕获和恢复这些细节。

2 实验结果与分析

  实验中,本文在KITTI数据集[21]上验证了基于拉普拉

斯金字塔的多尺度特征融合深度估计方法对整体深度估计

准确性的提高,同时与近年来提出的其他算法进行对比,进
一步证明了该方法的有效性。所提出的方法在

 

PyTorch
中实现,使用Adam训练了20个epoch,batch大小为12。

2.1 数据集与评价指标

  KITTI数据集包括从自动驾驶场景获取的各种道路

图4 解码器网络结构

Fig.4 Architecture
 

of
 

decoder

环境,有城市、马路、住宅、校园和行人5类场景,继续采用

Eigen等[22]对KITTI数据集的数据拆分,39
 

810张图像作

为训练集,4
 

424张图像作为测试集。实验使用单目序列进

行训练,遵循Zhou等[9]的预处理来去除静态帧。对所有的

图像使用相同的内部函数,将相机主轴设置在图像的中心,
焦距设置为KITTI所有焦距的平均值。

本文选用Eigen提出的7个常用实验评估指标来反映

深度估计的精度,分别是AbsRel、SqRel、RMSE、RMSE
log、δ< 1.25、δ< 1.252、δ< 1.253,这些指标已经广泛

应用于单目视频深度估计的性能评估,定义如下:

AbsRel =
1
T∑

ypre-ygt

ygt

(8)

SqRel =
1
T∑(ypre-ygt)2 (9)

RMSE =
1
T∑(ypre-ygt)2 (10)

RMSElog =
1
T∑(log(ypre)-log(ygt))2

(11)

δx:%ofypres.t.max ypre

ygt
,ygt

ypre  = δ <thr,thr =

1.251,1.252,1.253 (12)
其中,ypre和ygt分别表示预测的深度图和真实深度,

T 是真实深度中有效像素的总数,δx表示深度估计在不同

精度下的准确率。

2.2 实验结果

  为了证明方法的有效性,在KITTI数据集上对该方法

与其他方法进行了定性与定量的对比。首先,与基线方法

的定性结果比较如图
 

5所示。具体来说,以往大多数的无

监督单目深度估计方法都难以准确估计物体边界的深度信

息,例如图
 

5方框中强光背景下或光线不足等条件下房屋、
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人、指示牌等物体在基线方法的深度估计结果边界模糊,本
文的方法在深度图物体边界有明显优势。

图5 KITTI数据集深度估计定性结果

Fig.5 Qualitative
 

results
 

on
 

KITTI

  基于前 文 所 提 到 的 指 标,将 本 文 方 法 与 基 线 方 法

Monodepth2以及其他先进方法在KITTI数据集上进行了

比较,相应的结果如表
 

2所示。可以看出,本文的方法由于

在深度网络DepthNet中增加拉普拉斯金字塔特征融合模

块使底层特征利用的更充分,改善了物体轮廓深度估计模

糊的问题,相比于基线实验有了明显提升。同时可以与最

近的方法 Liu等[23](ResNet18)与 GC-Depth[24]相 竞 争。

SC-SfMLearner是在 Monodepth2框架基础上进行改进与

优化的深度估计方法。Liu等[23]提出的基于ResNet18架

构的模型以及GC-Depth网络设计均与 Monodepth2保持

结构相似性,三者均采用 U-Net作为深度网络的基本架

构,并通过单帧图像输入完成特征提取过程。具体而言,这
些方法在编码器-解码器结构的设计理念上具有继承性,但
通过引入不同的改进策略实现性能提升。其中 Liu等

(ResNet18)的方法由于加入了光流估计,在某些指标有更

优秀的效果。

表2 KITTI数据集上的定量对比

Table
 

2 Quantitative
 

results
 

on
 

KITTI
方法 Abs

 

Rel Sq
 

Rel RMSE RMSE
 

log δ<1.251 δ<1.252 δ<1.253

Monodepth2 0.118 0.927 4.893 0.195 0.872 0.958 0.981
SC-SfMLearner(2021)[25] 0.119 0.857 4.950 0.197 0.863 0.957 0.981
Liu等(ResNet18)(2024)[23] 0.118 0.903 4.809 0.190 0.870 0.959 0.982
GC-Depth(2024)[24] 0.122 0.868 4.986 0.200 0.857 0.953 0.980

Ours 0.116 0.864 4.844 0.195 0.874 0.959 0.981

3 结  论

  本文提出了一种基于拉普拉斯金字塔的多尺度特征

融合方法,该方法通过在解码器中引入拉普拉斯金字塔残

差图像,将不同尺度的特征逐步融合,准确恢复各个尺度

空间的局部细节。多尺度特征融合的策略能够有效缓解

下采样过程中信息的丢失问题,尤其是在复杂场景下提高

了物体边界深度信息的预测性能。实验结果表明,该方法

能够在深度估计任务中提供更准确的预测。
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