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基于尺度线索增强的无监督单目深度估计

曲 熠，陈 莹*

（江南大学轻工过程先进控制教育部重点实验室，江苏无锡 214122）

摘　要：　由于单目深度估计中图像与深度图存在一对多的对应关系，单目深度估计本身就存在着尺度歧义的问

题 .  因此，本文引入基于多视图立体匹配（Multi-View Stereo，MVS）的单目多帧深度估计方法，构造移动深度，挖掘尺度

线索，将传统单目深度估计与MVS深度估计有机结合，以改善单目深度估计几何建模中固有的模糊性问题 . 在此基础

上，设计两个通道注意力模块，分别提高网络的场景结构感知能力和对局部信息的处理能力，从而更充分地融合不同

尺度的特征，产生更精确、更清晰的深度预测 . 在KITTI数据集的测试结果中，本文方法的平均相对误差和平方相对误

差相较基准网络分别最高提升4.7%和8.0%，所有误差和准确率指标均超越其他主流的无监督单目深度估计方法 .
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Unsupervised Monocular Depth Estimation Based on Scale 
Clue Enhancement
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Abstract:　Due to the relationship of one-to-many between images and depth maps in monocular depth estimation, 
there is a problem of scale ambiguity in monocular depth estimation itself. In order to improve the inherent ambiguity prob⁃
lem in geometric modeling of monocular depth estimation, this paper introduces a monocular multi-frame depth estimation 
method based on multi-view stereo (MVS) to construct moving depth and dig the scale clues. The traditional monocular 
depth estimation and MVS depth estimation are organically combined to improve the inherent ambiguity problem in the geo⁃
metric modeling of monocular depth estimation. On this basis, two channel attention modules are designed to improve the 
network's ability to perceive scene structures and process local information, so as to more fully integrate features of differ⁃
ent scales and produce more accurate and clearer depth maps.In the test results of the KITTI dataset, the average relative er⁃
ror and square relative error of this paper have been improved by 4.7% and 8.0% respectively compared to the baseline net⁃
work, with all error and accuracy indicators surpassing other mainstream unsupervised monocular depth estimation methods.
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1　引言

深度估计作为计算机视觉中的基本任务，是完成

目标分割［1］、自动驾驶［2］等其他视觉任务的必要条件 .
虽然利用激光、结构光等三维传感器可以获得准确的

深度信息，但是单目深度估计方法只需单张彩色图像

就能够推断深度，无需昂贵的硬件和多传感器校准，在

设备成本和场景限制上无疑更有吸引力 .

相比于需要真实深度标签的有监督单目深度估计

方法，近年来，泛化能力更强的无监督单目深度估计方

法逐渐成为研究热点 . Zhou 等［3］提出通过视图重建任

务来监督深度估计训练，同时从单目视频中学习深度

和相机姿态变化 . Godard 等［4］使用全分辨率多尺度采

样进行预测，通过解耦视差图像和用于计算重投影误

差的彩色图像减少视觉伪影 . Spencer等［5］提出一种联
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合学习深度、密集特征表示和车辆自我运动的框架，在

学习到的特征空间中计算特征一致性来监督训练，以

提高网络在恶劣的场景条件下的鲁棒性 .
由于目前的单帧深度网络没有充分利用相对大小

这一判断物体深度的重要线索，导致网络预测的深度

图伪影过多 . 针对这一问题，Johnston 等［6］通引入自注

意力机制来改善网络可用的上下文信息，通过使用离

散的视差量来规范网络训练 . 叶星余等［7］则将自注意

力模块与对抗生成网络（Generative Adversarial Net⁃
work，GAN）结合，促使深度估计网络建立关联全局信

息的长距离、多层级依赖关系 . 上述方法能够在一定程

度上聚合上下文信息，但是对于高级和低级特征的融

合都是简单地利用连接和基本卷积来实现，忽略了不

同层次特征之间的语义差距 .
单目深度估计方法独立地处理每帧图像，但由于

单张彩色图片对应的真实场景可能有无数个，而图像

中没有稳定的线索来约束这些可能性，没有充分利用

连续帧中深度尺度的一致性信息，这使其精度还远不

能与三维传感器相媲美 . 为了提高单目深度估计精度，

很多研究者试图利用多帧视频序列中的空间和时间关

联改善单目估计方法 . Zhang 等［8］利用长短期记忆

（Long Short-Term Memory，LSTM）网络的优势，提出 ST-

CLSTM 网络，该网络能够捕获视频帧之间的空间特征

和时间一致性，并通过生成式对抗性学习方案，进一步

加强视频帧之间的时间一致性 . Wang等［9］提出了一种

基于学习的多视图密集深度图和里程计估计方法，通

过多视重投影和前后一致性约束充分利用过去帧的时

间信息，进行当前帧深度和相机姿态估计 . Wimbauer
等［10］依托现有的多目立体视觉技术（Multi-View Stereo，
MVS）提出一种半监督单目稠密重建架构，使用结构相

似 度 项 （Structural Similarity Index Measurement，
SSIM）［11］构建成本量来对连续图像的信息进行编码 .
同时提出一种动态物体预测掩模以降低移动物体上的

伪影对网络的干扰 .
基于 MVS 成本量构建的方法，利用了相机不同时

刻拍摄照片之间自然构成的几何关联，从不同视图中

找到同一物体匹配的对应点，以同一物体在不同帧中

的变化为线索，能够在连续帧中产生几何尺度一致的

深度［12］，从而实现对深度进行更准确的估计 . 但其容易

受到无纹理区域、反光区域和运动物体的干扰 . 针对这

一问题，Watson等［13］提出了使用知识蒸馏的ManyDepth
网络，用单帧深度网络作为教师，多帧深度网络作为学

生，利用L1损失构造一致性损失，使学生在不可信区域

的输出向教师靠拢 . 但不可信区域的判断准则仅仅是

依靠多帧深度和单帧深度的差异来计算显然不一定准

确，所以 Feng等［14］提出一种新的动态目标运动解纠缠

模块，利用初始深度先验预测来解决最终深度预测中

的目标运动失配问题 . 另外针对基于 SSIM构建成本量

的传统方法容易产生模糊和局部最小值的问题，

Guizilini 等［15］提出使用离散化的极线抽样来选择匹配

的候选深度值，利用交叉和自注意结合来细化不同视

图间的特征匹配 . 这些方法虽然在一定程度上改善了

单目深度估计的尺度模糊问题，但网络结构和训练过

程十分复杂，甚至需要额外的预训练分割网络来辅助

训练，计算成本巨大 .
本文首先设计基于通道注意力的单帧深度估计网

络，从强化场景结构和突出关键细节入手，关注在以往

方法中常被忽视的特征差异，更有效地融合不同尺度

的特征 . 接着在不过多增加计算成本的前提下，以单帧

深度预测结果为基础引导轻量级成本量的构建，在车

身速度信息的指导下调整成本量的深度搜索范围，最

后设计深度概率自适应策略融合多帧深度和单帧深度

结果 . 通过充分挖掘图像的尺度线索，提高深度估计的

准确性 . 本文提出的主要创新点如下：

（1）在单帧深度网络中设计了基于通道注意力机

制的结构增强模块和通道校准模块，帮助网络在复杂

的多尺度特征中更有效地捕获整体场景结构信息和关

键通道信息，增强网络对整体特征与局部特征的分析

能力 .
（2）针对原有单帧深度估计方法固有的不适定问

题，加入了多帧深度估计方法，利用物体在多帧图像之

间的对应关系构成较明确的尺度线索，增强网络对物

体尺度的感知能力，最终基于不确定性对单帧和多帧

深度估计进行有效融合，得到更精确的深度估计结果 .
2　架构及原理

如图 1所示，本文的网络主要基于单帧深度估计和

多帧深度估计两种方法构建，由单帧深度网络、相机姿

态网络以及多帧深度网络三部分组成 .
2. 1　单帧深度的生成

单帧深度网络使用目前单目深度估计最常用的运

动恢复结构（Structure From Motion，SFM）［16］网络架构，

由单帧深度网络ΘS和姿态网络ΘP两部分组成，均采用

编解码结构 . 输入未标记的单目视频序列中连续的两

帧 I t tÎ{-10}，单帧深度网络输出预测的单帧深度图

DMono；姿态网络输出两帧间的相对位姿[R|T]0®-1.
基于移动摄像机和静态场景假设，可以利用前一

帧 I-1 重构出当前帧 I0，当前帧和重构帧间的差异可以

作为监督网络训练的信号［3］. 重构当前帧的公式如下：

I-1® 0 (DMono )= I-1{proj(DMono [R|T]0®-1 K)} （1）
式中，K 表示已知的相机内部参数；{}表示采样操作；

proj表示返回DMono的二维坐标的投影操作 .
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2. 2　多帧深度的生成

基于MVS的深度估计方法是根据候选深度将源图

像扭曲到参考相机坐标系中构造成本量，并选择成本

量的最高活性值作为最终的预测深度［17］. 候选深度需

要在固定范围内选择，考虑到连续帧三角优先级［18］，本
文使用速度引导深度采样策略，通过预测的相机速度

动态调整深度搜索范围 . 具体来说，当相机移动速度较

大时，前后两帧比较符合MVS的三角优先级，本文增加

深度搜索范围；反之，如果相机移动速度较慢，前后两

帧的几何关联较弱，本文缩小深度搜索范围 . 深度图搜

索范围的具体计算公式如下：
dmin(xy)= (1 - γ(χ||T||2 ))DMono(xy)

dmax(xy)= (1 + γ(χ||T||2 ))DMono(xy)

（2）
其中，χ||T||2 表示预测的相机速度，χ表示相机帧率，T表

示姿态网络ΘP 预测的相机平移；γ表示超参数，DMono(xy)

表示单帧深度图第 (xy)个像素的对应值 .
进而可得候选深度［19］：

di (xy)=
1

((
1

dmin (xy)
-

1
dmax (xy)

)
i

N - 1
+

1
dmax (xy)

)

（3）
式中，N为候选深度数，i = 01N - 1.

给定当前帧 I0 及其前一帧 I-1，首先利用编码器

ΘM‑enc 提 取 这 些 帧 的 二 维 特 征 ，得 到 特 征 图

Fn ÎRW ´H ´C nÎ{0-1}. 基于之前的研究［20］，利用相机

内参 K 和姿态网络ΘP 估计的相对位姿 [R|T]0®-1，可以

将当前帧的特征图扭曲到前一帧的相机坐标系中得到

扭曲特征图{V i }
N - 1
i = 0 ÎRW ´H ´C ´N：

v ti =K(R(K -1•p t•dti )+T) （4）
其中，p t 表示特征图 F0 中的第 t个像素值，dti ÎR1 ´N 表

示 p t 的第 i 个候选深度，v ti ÎRC ´N 表示根据 dti 计算的

特征图V i ÎRW ´H ´C中与p t对应的像素值 .
接着按通道将特征图V iiÎ[0N - 1]、F-1均分成G组，利

用组相关性构建成本量S［21］，衡量当前帧与前一帧之间

的视觉相似性：

sg
t =

1
G

< vg
ti f

g
t > （5）

其中， vg
ti ÎR

C
G

´N
表示根据第 i个候选深度计算的特征

图V i中第 t个像素的第 g组特征值；f g
t ÎR

C
G

´ 1
表示特征

图 F-1 中第 t 个像素的第 g 组特征值；<  >表示内积；

sg
t ÎR1 ´N表示最终成本量SÎRW ´H ´C ´N中的第 t个像素

的第g组特征值；G表示总组数，本文取值为16.
然后通过解码器ΘM⁃dec 生成不确定性图 U 和多帧

深度图DMVS：

UDMVS =ΘM⁃dec (S) （6）
并根据单帧深度DMono、不确定性图U和多帧深度DMVS

得到融合深度DFuse：

DFuse =U⊗DMono + (1 -U)⊗DMVS （7）
其中，⊗表示元素级相乘 .
3　网络细节

针对多尺度特征融合不充分的问题，本节设计了

一种基于通道注意力的单帧深度估计网络，增强网络

对于场景结构和关键通道特征的捕获能力，从而使网

络得到更准确的相对尺度线索 . 同时利用深度概率，将

单帧深度估计结果与多帧深度估计结果进行有机结

合，保证网络在不同区域预测性能的稳定性 .
3. 1　基于通道注意力的单帧深度估计网络

如图 2 所示，本文的单帧深度网络编码器以

ResNet［22］作为骨干网络提取语义特征，接着将这些特征

输入结构增强模块 . 常见的使用通道注意力机制的方

法［23，24］通常将其设置在解码器内部，与这些方法不同，

本文在编解码器之间加入了通道注意力模块，以捕获更

丰富的几何上下文信息，缩小编解码器间的语义差距 .
在解码器阶段对编码器输出的特征进行上采样逐步恢

复空间分辨率，在此过程中利用多种尺度的通道校准模

块来重新调整网络对于不同通道特征的关注度，突出包

含物体边缘等关键细节的局部特征 . 结构增强模块和通

道校准模块结合，使网络更有针对性地关注特征图的通

道特征，提取更准确的整体和局部信息，从而提高网络

对局部物体在整体场景中相对大小的感知能力 . 最后在

图1　总体框架图
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多个尺度上使用最近邻插值，对预测的深度图进行上采

样到原始输入分辨率，并在该分辨率下计算训练损失 .
3. 1. 1　结构增强模块

在深度估计中，每个高级特征图都可以看作某一

个区域的特异性响应，不同的区域响应之间有所关联 .
每个通道特征图能从其他通道特征图中获得关联响

应，捕获更多来自遥远区域的相对深度信息，从而增强

对场景结构的感知力［25］. 因此，本文提出了结构增强模

块来感知通道间的依赖关系，聚合不同区域的上下文

信息 .
首先生成一个注意矩阵，用来建模任意两个通道

图间的关系 . 如图 3所示，利用编码器输出的特征图F，

计算特征相似性图M：

M ij =F i•F
T
j （8）

其中，F i，F j 表示两个不同的通道特征图；F Τ
j 表示的 F j

转置矩阵 .
通道图间的相似性表明区域响应关系，若两个特

征图有较高的相似性，说明其对同一区域有较强响应 .
因此本文通过 softmax 操作，将相似度 M 转换为注意

力图A：

A ij =
exp(max i (M )-M ij )

∑
j = 1

C

exp(max i (M )-M ij )

（9）

其中，C表示通道总数 .

最后，在特征图F和注意力图A之间进行元素级的

和积运算，得到最终输出O：

O i =∑
j = 1

C

(A ij F j )+F i （10）

其中，O i表示输出的第 i个通道图 .
与文献［25］直接将编码器最后一层特征输入到结

构感知模块的做法不同，本文使用连接策略融合来自

所有中间阶段的输出，以此作为结构增强模块的输入

特征，在不改变尺度的情况下，本文方法能使更丰富的

语义信息参与结构感知 .
3. 1. 2　通道校准模块

解码器在恢复分辨率的过程中，通过跳跃连接将空

间细节丰富的低层次特征与全局信息丰富的高层次特

征相融合 . 简单的求和或连接等操作，忽视了不同尺度

特征的差异性，将来自不同尺度特征的深度值直接融

合，未对不同特征通道进行区分，不能准确表达出原始

特征图中的细节信息，妨碍了网络对局部相关性的捕

捉，最终导致深度图的细节层次模糊 . 因此，本文提出了

一个通道校准模块，通过一维卷积让高低层次所有特征

通道共享权重信息，在避免降维的同时高效捕获局部跨

通道信息交互［26］，根据不同通道自身的层次特点对其特

征的关注重心进行调整，以强调包含更准确深度细节的

通道特征，实现对多尺度特征更有效地融合 .
如图 4 所示，先将低级特征 F l 和高级特征 Fh 通过

concat操作相连，然后利用二维卷积层、归一化以及激

活操作得到聚合特征Fc：

Fc =ReLU(BN(Conv2(Con(F l Fh ))) （11）
式中，Con()表示 concat 操作，Conv2()表示二维卷积，

BN()表示批归一化，ReLU()表示ReLU激活操作 .

接着通过全局平均池化压缩 Fc，并且使用一维卷

积来共享相同的学习参数，实现通道之间的信息交互：

Q = Sigmoid(Conv1(
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

Fc(ij) )) （12）

图2　单帧深度网络结构图

图3　结构增强模块 图4　通道校准模块
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其中，Sigmoid()表示 Sigmoid 激活操作，Conv1()表示一

维卷积，H，W表示特征图Fc的长度和宽度 .
Q中的权重表明了对应通道的重要性，因此可以利

用 Q 自适应地在多个尺度上强调包含关键细节的

通道：

Fo =Q⊗Fc +Fc （13）
其中，⊗表示元素级相乘，Fo表示最终输出特征 .
3. 2　基于深度概率的多帧深度估计网络

针对基于 MVS 的多帧深度估计在无纹理区域、反

光区域和动态区域精度较差的问题，本文引入基于不

确定性的融合方法，通过在融合深度的过程中中分配

不同的权重，来得到更可靠的最终深度预测结果 .
多帧深度的具体生成过程如图 5所示，首先将连续

的两帧输入到以特征金字塔网络（Feature Pyramid Net⁃
work，FPN）［27］为骨干网络的编码器 ΘM‑enc 中，根据式

（4）、式（5）计算出成本量 . 然后将成本量输入到轻量级

成本量解码器ΘM‑enc 中得到深度概率 PÎRW ´H ´N，接着

通过 localmax操作［28］得到多帧深度：

DMVS ( p i )=[( ∑
j =m - r

m + r

p ij )
-1 ∑

j =m - r

m + r 1
dj

p ij ]
-1 （14）

式中，p i ÎRN 表示深度概率 P 的第 i 个像素值；m =

argmax( p i )表示 p i取最大值时对应的候选深度索引值；

r表示半径参数，本文取1.
因为深度概率分布的随机性与MVS的深度不确定

性呈正相关［29］，所以本文利用深度概率解码器ΘM‑dec‑u

从深度概率P的熵中得到不确定性图U：

U( p i )=ΘM⁃dec⁃u (∑
j = 0

N - 1

- p ij log p ij ) （15）
最终如式（7）所示，将不确定性图U作为最终融合

单帧深度和多帧深度结果的指导依据 .

3. 3　损失函数

本文使用深度平滑损失LS和重投影损失LP对单帧

深度网络、姿态网络以及多帧深度网络的训练进行监

督 . 深度平滑度损失 LS 则用来消除低梯度区域的噪

声，其定义为：

LS = |¶xd *|e-|¶x I0| + |¶yd *|e-|¶y I0| （16）
式中，d *为预测的深度 .

重投影损失LP主要由 SSIM和L1损失两部分组成，

其作用是计算原当前帧和重构当前帧间的相似度，其

定义为：

LP = α
1 - SSIM(I0 I t'® 0 )

2
+ (1 - α)|I0 - I t'® 0| （17）

式中，I0为目标帧；I t'® 0为重构目标帧；α为权重系数 .
在结合 LP 和 LS 时，沿用 Monodepth2［4］中提出的最

小光度误差策略：

L(D)=min(LP )+ βLS （18）
式中，β表示LP和LS之间的权重系数 .

最终的损失函数由三部分组成：

LFinal = L(DMono )+ L(DMVS )+ L(DFuse ) （19）

式中，DMono 表示单帧深度估计结果，DMVS 表示多帧深

度估计结果，DFuse表示融合的深度估计结果 .
4　网络细节实验结果与分析

本节验证了本文提出的模型能够输出尺度准确、

细节丰富的深度图，并通过消融实验验证了本文各项

改进工作的效果 . 同时与近年来一些先进的深度估计

方法［19，30~36］进行对比实验，具体如下：

Li 等［30］和 Akada 等［31］：均采用有监督方式进行训

练 . 其中 Li等［30］将单目深度估计作为一个多类别密集

标记任务，通过分层特征融合的方式来实现尺度感知；

Akada 等［31］提出一种基于无监督域自适应（Unsuper⁃
vised Domain Adaptation，UDA）的深度估计网络，通过

学习域不变性特征，借助合成图像完成深度估计任务 .
MOVEDepth［19］：提出了一种改进的多帧深度估计

框架，以单帧深度先验以及预测的相机速度为基础，构

建轻量级成本量并对其进行回归计算得到深度，减少

了多帧匹配的几何模糊性，本文以此作为基准网络 .
DIFFNet［32］：设计了一种新的内部特征融合机制，

图5　多帧深度网络架构图
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在上下采样过程中学习语义特征和空间特征的高分辨

率表示，以弥合编码器和解码器输出的特征差距 .
SGDepth［33］：提出采用预训练的语义分割网络来指

导深度估计过程，将无监督方法和有监督方法相结合

以高效完成跨域训练 .
Chen等［34］：提出了一种基于遮挡感知的蒸馏策略，

将从立体模型中学习到的深度知识转移到单目模型

中，充分利用立体深度估计算法和单目深度估计算法

的互补性提高预测精度 .
DynaDepth［35］：提出一种集成视觉信息和惯性测量

单元（inertial measurement unit，IMU）信息的尺度感知框

架，通过惯性测量单元光度损失和跨传感器光度一致

性损失提供密集监督以改善单目深度估计中固有的尺

度问题 .
SC-DepthV3［36］：引入了一个有监督的单目深度估

计预训练模型生成先验深度，同时通过计算自监督训

练中的前后向深度不一致性来生成区分动态和静态区

域的掩膜，以规范动态区域的深度估计 .
4. 1　数据集

（1） KITTI 数据集［37］是目前深度估计领域的主流

评测数据集，包含来自农村、城市、高速公路等多个场

景的真实图像数据 . 本文使用Eigen等［38］提出的方法，

在训练前使用预处理去除静态帧，并将数据集拆分成

39 810张训练集，4 424张验证集以及697张测试集 .
（2） DDAD［39］数据集是一种新的深度估计基准数

据集，相比 KITTI数据集，它能够在具有多样化的城市

条件下进行更长距离和更密集的深度评估，本文在此

数据集上进行泛化性实验以验证所提出模型推广到更

多场景的可能性 .
4. 2　实施细节

本网络在单张 RTX3090Ti显卡上进行单帧深度网

络模型、姿态网络模型以及多帧深度网络模型的训练，

使用 Adam 优化器［40］进行优化，共训练 20个 epochs，批
量大小为 8，输入分辨率为 640×192. 前 15 个 epochs 的
初始学习率设置为 10-4，剩余 5个 epochs衰减为初始学

习率的 0.1倍 . 遵循Godard等［4］的思路构建姿态网络模

型，将 SSIM 权值 α设为 0.85，边缘感知平滑权值 β设为

10-3. 对于 MVS 成本量构建，沿用 MOVEDepth［19］的设

置，将式（2）超参数 γ设为 0.15，式（3）候选深度数 D 设

为16.
4. 3　评估指标

基于之前的研究基础，本文采用如下指标对提出

的网络进行量化度量 .
平均相对误差Abs Rel：

1
|T|

∑|d - d *|

d *
（20）

平方相对误差Sq Rel：
1
|T|

∑||d - d *||2

d *
（21）

均方根误差RMSE：

1
|T|∑||d - d *||2 （22）

对数均方根误差RMSE log：
1
|T|∑|| ln d - ln d *||2 （23）

域值精度满足条件：

δ =max(
di

d *
i


d *

i

di

)< thr （24）
式中，d表示真实深度图中某一像素值；d * 表示预测深

度图中该像素对应的像素值；T表示像素总数；常用阈

值 thr = 1.251.252 1.253.
4. 4　实验结果分析

为对本文提出的模型的进行定量评估，本文在

KITTI 数据集和 DDAD 数据集上将测试指标与近来一

些先进的单目深度估计方法进行比较 . 表中 D 代表有

监督方法，M代表无监督方法；粗体标注每一项指标的

最优结果 .
从表 1 中可以看出，在 640×192 分辨率下，本文模

型的所有指标均优于其他近似分辨率甚至更高分辨率

的无监督单目深度估计模型，即使与有监督方法相比，

本文方法在绝大部分指标上也都能取得最优表现 .
DepthFormer［15］的网络模型和本文改进的模型均考虑将

MVS和注意力机制相结合，同在 640×192分辨率下，本

文提出的模型在所有指标上均优于前者，其中平均相

对误差、平方相对误差和对数均方根误差相较于前者

分别提高了 10.0%、6.8%和 8.5%. 实验结果证明了本文

提出的方法误差小，精度高，能够有效提高深度估计质

量 . 从表 2中可以看出，本文模型所有指标仍优于其他

先进的无监督单目深度估计模型，绝大多数指标优于

使用了有监督预训练的深度估计模型，均方根误差相

对基准网络提高了 9.8%. 实验结果表明，本文模型能够

推广到更具挑战性的场景 .
4. 5　消融实验

本小节通过消融实验分析了基于不确定性的深度

融合方法对最终深度预测结果的影响，并验证本文提

出的通道注意力模块对提升预测深度精度的有效性 .
4. 5. 1　深度融合

基于不确定性的深度融合策略可以改善单帧深度

估计固有的几何问题，同时弥补多帧深度估计在无纹

理区域、反光区域和动态物体区域的不足 . 如图 6 所

示，移动的汽车和反光墙面均被视为多帧深度估计高
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度不确定的区域，即单帧深度估计相对确定的区域 . 在

深度融合过程中，利用不确定性构造深度融合掩膜，可

以实现用更可靠的单帧深度估计或多帧深度估计结果

补偿另一方估计不准确的部分 .
为进一步验证基于不确定性的深度融合策略的先

进性，设计如表 3所示的消融实验 . 其中加权平均融合

法采用将单帧深度结果和多帧深度结果直接进行线性

加权平均的融合方式，得到融合深度估计结果：

DFuse =ωDMono + (1 -ω)DMVS （25）
式中，ω取0.5.

从实验结果中可以看出，相对于单独使用单帧深

度估计、多帧深度估计以及基于加权平均的融合方法

进行预测，基于不确定性图对上述两种估计方法进行

融合，平均相对误差最高提升 26.3%，平方相对误差最

高提升 26.5%，对数均方根误差最高提升 16.8%. 实验

表明，学习深度不确定性并以此为基础进行深度融合，

有助于充分发挥单帧深度估计和多帧深度估计的互补

性，提高所有深度指标的精度 .
4. 5. 2　通道注意力模块

结构增强模块通过关注通道间的区域响应，在通

表1　在KITTI数据集上的测试结果对比

方法

Li等[30]

Akada等[31]

Monodepth2[4]

DynaDepth[35]

DIFFNet[32]

ManyDepth等[13]

DynamicDepth[14]

DepthFormer[15]

MOVEDepth[19]

Chen等[34]

SGDepth[33]

ours

分辨率

620×188
960×288
640×192
640×192
640×192
640×192
640×192
640×192
640×192

1 024×320
1 280×384
640×192

监督

方式

D
D
M
M
M
M
M
M
M
M

D+M
M

误差指标(越小越好)
Abs Rel
0.113
0.168
0.115
0.109
0.102
0.098
0.096
0.090
0.085
0.094
0.107
0.081

Sq Rel
—

1.288
0.903
0.787
0.764
0.770
0.720
0.661
0.670
0.681
0.768
0.616

RMSE
4.687
5.498
4.863
4.705
4.483
4.459
4.458
4.149
4.266
4.392
4.468
4.100

RMSE log
—

0.235
0.193
0.195
0.180
0.176
0.175
0.175
0.165
0.185
0.186
0.160

预测准确率(越大越好)
δ<1.25
0.856
0.771
0.877
0.869
0.896
0.900
0.897
0.905
0.910
0.892
0.891
0.917

δ<1.252

0.962
0.921
0.959
0.958
0.965
0.965
0.964
0.967
0.967
0.962
0.963
0.969

δ<1.253

0.988

0.973
0.981
0.981
0.983
0.983
0.984
0.984
0.984
0.981
0.892
0.985

表2　在DDAD数据集上的测试结果对比

方法

Monodepth2[4]

PackNet[39]

MOVEDepth[19]

SC-DepthV3[36]

ours

监督

方式

M
M
M

D+M
M

误差指标(越小越好)
Abs Rel
0.239
0.182
0.136
0.142
0.134

Sq Rel
12.547

7.945
3.027
3.031
2.900

RMSE
18.392
15.021
12.478
15.868
11.273

RMSE log
0.316
0.259
—

0.248
0.187

预测准确率(越大越好)
δ<1.25
0.752
0.828
0.835
0.813
0.853

δ<1.252

0.899
0.925
—

0.922

0.919

δ<1.253

0.949
0.961
—

0.963

0.945

(a) 原图

(b) 不确定性图

图6　不确定性图可视化结果
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道维度上聚合上下文特征，使每个通道图从非相邻区

域得到更多的场景几何信息，从而更好地实现对场景

结构的理解 . 通道校准模块自适应地选择突出含有丰

富细节特征的通道，使解码器在逐步恢复空间分辨率

的过程中尽可能保留细节，帮助网络进行更清晰的深

度预测 .
从表 4 中可以看出，与基准网络方法相比，使用

结构增强模块或通道校准模块，平均相对误差最高

提高 2.3%，平方相对误差最高提高 6.8%，且这两个模

块带来的参数量和计算量的增幅很小，对推理时间

的影响也微乎其微，以较小的代价实现了精度提升；

同时使用结构增强模块和通道校准模块比单独使用

两者之一，平均相对误差最高提高 2.4%，平方相对误

差最高提高 2.1%. 实验结果证明，单独使用结构增强

模块或通道校准模块均能提升预测精度，且两者结

合效果更佳 .

为更直观地证明通道注意力模块的有效性，将通

道注意力模块输入输出特征的通道图映射到RGB颜色

空间，并最终投影到原始的 RGB 图像中生成热力图 .
从图 7中可以看出，编码器输出特征的注意力主要集中

在图片中心的小范围区域（如道路中心、路边的某辆汽

车），通过结构增强模块捕获远程依赖关系来聚合场景

特征，以及细节强调模块对不同层次特征的关键局部

信息的进一步强调，经过通道注意力模块的特征能扩

大网络的关注范围，增强对场景整体结构的理解能力，

从广阔区域（如路边树木、路边的多辆汽车）获得更多

额外的深度感知 . 此外，如图 7（c）所示，通道注意力模

块强调了天空这一消失点区域，这是理解场景相对尺

度的有力线索，同时网络更专注于关键的前景对象，如

汽车等，这有助于其获得更多的深度细节信息 .

图 8（f）、图 8（g）、图 8（h）为预测深度图与真实深度

补全图的可视化误差，颜色由黑至白表示误差不断增

大 . 从中可以明显看出，多帧深度估计方法对于栅栏等

静态物体的深度预测较为准确，对于运动中的行人的

预测准确性较差；而单帧深度估计方法与之相反 . 经过

不确定性融合策略的深度估计结合了两种方法的长

处，无论在静态物体还是动态物体上都取得了较为准

确的预测结果 .

表3　验证深度融合作用的消融实验结果

方法

单帧深度估计

多帧深度估计

基于加权平均的融合深度估计

基于不确定性的融合深度估计

误差指标(越小越好)
Abs Rel
0.110
0.096
0.099
0.081

Sq Rel
0.839
0.718
0.748
0.616

RMSE
4.677
4.438
4.485
4.100

RMSE log
0.187
0.176
0.177
0.160

预测准确率(越大越好)
δ<1.25
0.886
0.899
0.899
0.917

δ<1.252

0.962
0.963
0.964
0.969

δ<1.253

0.982
0.983
0.983
0.985

表4　验证通道注意力模块各组分性能的消融实验结果

方法

基准

网络

本文

方法

结构

增强

不包含

包含

不包含

包含

通道

校准

不包含

不包含

包含

包含

误差指标(越小越好)
Abs Rel

0.085
0.083
0.083
0.081

Sq Rel

0.670
0.638
0.624
0.616

RMSE

4.266
4.180
4.117
4.100

RMSE log

0.165
0.162
0.161
0.160

预测准确率(越大越好)
δ<1.25

0.910
0.914
0.914
0.917

δ<1.252

0.967
0.968
0.968
0.969

δ<1.253

0.984
0.985
0.985
0.985

单帧深度网络复杂度指标

计算量/
GB

8.031
8.031
9.832
9.832

参数量/
MB

14.330
14.330
16.177
16.177

推理时间/
Fps

18.991
18.845
17.342
17.113

 　　(a) 原图  (b) 编码器输出特征  (c) 通道注意力模块输出特征

图7　通道注意力模块可视化结果
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图 9（b）、图 9（c）对比可以看出，本文提出的方法对

物体深度细节的把握更完整 . 从图 9（e）、图 9（f）的对比

中不难看出，本文方法输出的深度图中能精准地估计出

较远距离的汽车深度，而在基准网络方法输出的深度图

中该车几乎未被体现，同时本文方法对于距离相近的电

线杆与指示牌能够进行更准确的深度估计与区分 .

5　结论

为改善目前无监督单目深度估计方法中存在的尺

度模糊问题，本文提出了一种基于尺度线索增强的无

监督单目深度估计网络 . 该网络以单帧深度预测结果

为中心，利用预测的车身速度自适应调整构建成本量

的深度范围，最终通过深度概率将单帧深度预测和多

帧深度预测进行结合 . 同时在网络中插入基于通道注

意力的结构增强模块和细节强调模块，通过捕获远程

依赖关系来聚合上下文特征，并强调关键的通道特征，

实现多尺度特征的充分融合 . 在 KITTI 数据集上的实

验证明了与之前的方法相比，本文提出的方法能有效

提高输出深度图的准确性，产生更稳健的深度预测

结果 .
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