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基于多层特征融合的单目深度估计模型
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要!为了获取信息完整的深度图以提高预测深度图的质量$解决单目深度估计模型中特征融合的问题$提出
一种融合多尺度和不同层特征的双流神经网络模型%该模型采用

\06?07EF$

残差网络结构提取深度特征信息$

利用金字塔结构融合不同层次的图像特征$实现低层'中层和高层的特征融合$保证不同层次特征的有效互补$

改善多层间特征信息的传递$在一定程度上避免了信息的遗漏和缺失%在
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"数据集上进行试验$结果表明$该模型的均方根误差为
">!D$#

$对数
均方根误差为

$>""B

$平均对数误差为
$>AA%

$阈值精度分别为
$>C%C

'

$>BFA

'

$>BDD

$实现了较好的评测结果%

关键词!特征融合(双流神经网络(金字塔结构
中图分类号!

<L!BA>#A

!!!

文献标志码!

@

!!!

文章编号!

ACDAE%DB%

!

"$"$

"

$#E$"FDE$D

$"+"3(/&)!%

1

,6%',#*&,#"+*"!%/8&'%!"+*(/,#C/%0%/-%&,()%-('#"+

cGbf

+

$

T4@?<2*

3

O

$

.R4&2+

8

2

O

$

?Z';'O'9+H(0,V/(ZX(0O(X+

+

$

@**')@)*',;@*7Z2

+

!

+>9:/'','-M*-')H+72'*+*;G,0:7)'*2:G*

3

2*00)2*

3

(

O>9:/'','-e0:/+*2:+,+*;G*

3

2*00)2*

3

$

./0

1

2+*

3

4*250)62727

8

'-9:20*:0+*;<0:/*','

38

$

R+*

3

I/'(!A$$"!

$

./0

1

2+*

3

$

V/2*+

"

48',)&3,

&

M*');0)7''O7+2*7/0;0

J

7/H+

J

Z27/:'H

J

,0702*-')H+72'*

$

O''677/0

N

(+,27

8

'-

J

)0;2:72'*;0

J

7/H+

J

$

+*;6',507/0

J

)'O,0H'--0+7()0-(62'*2*H'*':(,+);0

J

7/0672H+72'*

H';0,

$

+;(+,E67)0+H*0()+,*07Z')XH';0,Z+6

J

)'

J

'60;2*70

3

)+72*

3

H(,72E6:+,0+*;H(,72E

,+

8

0)-0+7()06>M*7/26H';0,

$

\06?07EF$)062;(+,*07Z')X67)(:7()0Z+6(60;7'0Y7)+:7;0

J

7/

-0+7()02*-')H+72'*

$

+*;

J8

)+H2;67)(:7()0Z+6(60;7'-(602H+

3

0-0+7()06'-;2--0)0*7,050,67'

)0+,2I0-0+7()0-(62'*'-,'Z

$

H2;;,0+*;/2

3

/,050,6

$

6'+67'0*6()07/00--0:7250:'H

J

,0H0*7+)27

8

'-

-0+7()06+7;2--0)0*7,050,6

$

2H

J

)'507/07)+*6H2662'*'--0+7()02*-')H+72'*+H'*

3

H(,72

J

,0,050,6

$

+*;

7'+:0)7+2*0Y70*7

$

+5'2;7/0'H2662'*+*;,+:X'-2*-')H+72'*></00Y

J

0)2H0*7+,)06(,76'*7/0dM<<M

!

d+),6)(/0M*6727(70'-<0:/*','

38

+*;<'

8

'7+<0:/*','

3

2:+,M*6727(70

"

;+7+6076/'Z7/+77/0)''7

H0+*6

N

(+)00))')'-7/0H';0,26">!D$#

$

7/0)''7H0+*6

N

(+)0;,'

3

0))')26$>""B

$

7/0+50)+

3

0,'

3

A$

0))')26$>AA%

$

+*;7/07/)06/',;+::()+:

8

26$>C%C

$

$>BFA+*;$̀BDD

$

)06

J

0:7250,

8

$

Z/2:/



+:/205066'(*;05+,(+72'*)06(,76>

9%

2

:")!'

&

-0+7()0-(62'*

(

;(+,E67)0+H*0()+,*07Z')X

(

J8

)+H2;67)(:7()0

深度估计在计算机视觉中占重要地位$广泛应用于三维重建+

A

,

'场景理解等上下文环境$同时对语义
分割'显著性目标检测'边缘检测等具有一定的改良作用%早期的单目深度估计主要利用单目线索$如阴
影'运动和视差等方法$但这些方法都具有一定的局限性$预测出的深度图较模糊$质量不高$且带有噪
声$纹理不清楚%要解决这些问题$首先要获得更丰富的特征信息%随着信息技术的发展$网络模型对特
征提取的要求越来越高$不仅限于单层特征提取$还包括多层次的特征提取%近几年$卷积神经网络
!

:'*5',(72'*+,*0()+,*07Z')X6
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V??

"在深度估计中能够提取不同层次的特征$包括低层特征的细节信
息和高层的抽象语义特征$以及介于二者之间的中层特征$但卷积层初始参数的选取会对特征提取产生
较大的影响$如果选取不恰当$会导致整个网络训练效果不佳$因此它仍存在较大的改进空间%在特征提
取不断优化的情况下$神经网络又面临特征融合问题%
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,使用基于注意力的聚集网络!
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"来捕获连续的上下文信息$并集成图像级和像素级上下文信
息(钟海军等+

!

,提出了一种有效的特征融合方法$通过消除高层次之间的语义差距来提高分割质量%这
些方法虽然在一定程度上改善了特征融合$但仍然不能有效地融合多尺度特征%陈好等+

#

,提出了多模态
融合模块!
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"$采用跨模态残差函数和补充性感知监督$从深层到
浅层逐层对
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"图像和深度图进行特征融合(吴磊等+

F

,采用了最经典最简单的融合方
式###拼接$将不同层的特征以拼接的方式在通道维度上实现特征融合(余春艳等+

C

,通过跳层将整体嵌
套边缘检测!
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"结构的侧面输出特征图从深层向浅层传递$进行不
同层的多尺度融合%通过这些方法实现了多层特征融合$但这些融合方式主要从高层向低层或从低层向
高层进行特征融合$融合方向具有单一性$特征信息在融合的过程中不全面$忽略了中层特征信息%基于
此$我们提出了一种新的单目深度估计模型$采用了两个对称的金字塔式结构!以下简称)金字塔*"$从中
层特征出发向低层和高层实现双向的特征融合$最后再用中层特征和通过)金字塔*互补后的特征进行融
合$从而实现了中层到高层$中层到低层$以及中层与融合后的高层'低层三个层面的融合%

;

!

总体模型设计
双流神经网络由编码和解码两个部分构成$编码部分主要进行下采样以提取特征$解码部分主要进

行上采样和特征融合%编码部分是一个基于
\06?07EF$

+

D

,的双流网络$包括卷积层'池化层'残差块及全
连接部分$前三个部分用于下采样$最后一个全连接部分!包括平均池化层和全连接"的输出通道数为
A$$$

!主要用于分类"$而在模型的搭建过程中$不需要这一部分$因此将其移除%本研究将
\06?07EF$

分成了
F

个小块$即卷积模块!

V'*5

4

O*

"'残差模块
A

!

\06A

"'残差模块
"

!

\06"

"'残差模块
!

!

\06!

"和残
差模块

#

!

\06#

"%每经过一个小块$特征图的尺寸变为原来的
A

0

"

$其中
V'*5

4

O*

与
\06A

位于浅层网
络$输出的特征图为低层特征图(

\06"

位于中层网络$输出的特征图为中层特征图(

\06!

'

\06#

输出的特
征图为高层特征图%该双流网络有

"

个支流$右边支流输入的是一个
!"$gFA"

像素的
\S]

图$从
V'*5

4

O*

输入$依次进行
F

次下采样$尺寸变为原来的
A

0

"

F

$即
A$gAC

像素(左边支流输入的是一个
A

0

"

大小的
\S]

图$即
AC$g"FC

像素$从
\06A

输入$经过
#

次下采样$尺寸变成
A$gAC

像素$与右边支流输出的尺
寸一样$通过两个不同尺寸图片的输入可以获得不同的深度特征$将其在

\06?07EF$

最后一个输出进行
特征叠加$实现了多尺度信息的融合%为了在编码过程中减少参数$我们在双流网络中相同的部分采用
了参数共享%为了使输出的深度图大小等于输入的

\S]

图像$需要对模型进行解码%本研究解码部分
采用了上采样和下采样两个上下文感知的)金字塔*$下采样)金字塔*通过两个反卷积层!

;0:'*5

"$上采
样)金字塔*通过卷积层!

:'*5

"和池化层$使得分辨率与
\06"

的侧边输出相同%为了保证通道数相同$

\06"

的输出经过一个卷积核大小为
AgA

的卷积层$然后再与两个)金字塔*的输出进行叠加求和%通过

%F"
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卷积层改变通道数后输入初始注意力!
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"模块进行特征选择%该解码部分通过)金
字塔*对不同层的特征进行提取'融合来解码特征信息$从而获得上下文感知的多尺度特征$并在不同的
特征层中实现信息传输%网络整体结构如图

A

所示%

图
;

!

网络整体结构
@#

.

<;

!

K50)+,,+):/270:7()0'-*07Z')X
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!

模型方法
=<;

!

$金字塔%特征融合
在神经网络训练时$对局部和全局信息的提取非常重要%局部信息是关于特征图的一些细节信息$

包括点'线'面的信息$这些局部信息的提取主要是在较低的层次上%全局信息是指语义信息$它是抽象
的$一般从高层数据中获取$而在获取时通常会忽略中间层次的信息$且认为其不重要%实际上$中层特
征介于高层特征和低层特征之间$既可以描述抽象的语义信息又包含了局部细节$深度估计不仅需要全
局信息$而且还需要局部信息%因此$有效地实现各层信息融合是一个关键点$)金字塔*

+

%

,融合图像可以
起到一个很好的过渡作用%

图像经过上采样和下采样后信息会丢失$从而变得模糊%针对此问题$本研究采用了两种)金字塔*%

上采样)金字塔*如图
"

所示$第一层由
!

个节点组成$每个节点包含了不同尺度的特征(接着将
\06A

和
\06"

的输出特征图分别通过上采样将尺寸扩大
"

倍和
#

倍$使其与
V'*5

4

O*

的尺寸大小一致$并将它们
拼接起来$作为第二层的第一个节点(然后将

\06"

的输出特征图通过上采样将尺寸扩大
"

倍后与
\06A

拼接$构建第二层上的第二个节点%同理$将第二层的第二个节点通过上采样将尺寸扩大
"

倍$与第二层

BF"

第
#

期 叶
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绿$等&基于多层特征融合的单目深度估计模型



的第一个节点拼接作为第三层的第一个节点%下采样)金字塔*如图
!

所示$第一层也由
!

个节点组成$

分别是
\06"

'

\06!

和
\06#

$将
\06"

和
\06!

通过最大池化后分别经过下采样将尺寸缩小
A

0

#

和
A

0

"

后
与

\06#

拼接$构成第二层中的第一个节点(同样地$将
\06"

经过下采样将尺寸缩小
A

0

"

后与
\06!

拼接$

得到第二层的第二个节点(最后将第二层的第二个节点通过下采样缩小
A

0

"

$与第二层的第一个节点拼
接构成第三层的第一个节点%在每个拼接层后面都有一个卷积层用于通道数降维$且所有卷积层的卷积
核都是

!g!

%通过两个不同功能的)金字塔*$分辨率不断变化$有效地避免了融合过程中图像连通区域
像素不连续的问题$实现了图像间的无缝连接%

图
=

!

上采样)金字塔*

@#
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J
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3

)
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)+H2;
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!!

图
?

!

下采样)金字塔*

@#

.
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模块

图
A

!

M@

模块
@#

.

<A

!

e';(,0'-M@

网络深度的加深会导致参数的不断增加$增大
对硬件的压力$导致模型的运行速度减慢%针对该
问题$本研究在

M*:0

J

72'*

+

B

,模块与注意力模块+

A$

,的
基础上设计了

M@

模块$它结合
M*:0

J

72'*

与注意力
模块的优点$

M@

模块如图
#

所示%

M@

模块首先经过
一个

AgA

的卷积层对输入的特征图进行通道数降
维$再经过一个上采样层!

(

J

6+H

J

,0

"将特征图尺寸
放大

"

倍%上采样的方式选择使用双线性插值$使
用双线性插值可使得上采样的特征图更平滑$因而
可避免特征图中出现方块的现象$减少棋盘效应的
出现(之后

M@

模块被分成
#

个分支$即
AgA

卷积
层'

!g!

卷积层'通道注意力!

:/+**0,+770*72'*

$

V@

"模块'空间注意力!

6

J

+72+,+770*72'*

$

9@

"模块%

通过不同大小的卷积核进行卷积$卷积层接收域大小要求不同$对于大的物体$需要更多的上下文信息来
避免类间的不一致$这时需要更大的接收域来提取全局特征(同理$小的物体则需要更小的接收域来提取
局部特征$才可以得到不同尺度的特征图%因此$本模块把两个卷积层分支输出的多尺度特征图与

V@

模块和
9@

模块的输出通过融合层进行拼接$进行不同尺度特征图的有效融合$拼接后的通道数变成了输
入前的

#

倍$因此我们设计了
AgA

的卷积层对通道进行降维$再经过一个双线插值上采样层进行上采样%

=<?

!

注意力机制
在计算机视觉领域中$注意力机制是让计算机模仿人眼自觉地将注意力放在感兴趣的地方去学习图

片%注意力模型在训练过程中学习图片时$给图片的每个部分赋予不同的权重$对感兴趣的地方给予较
大的权重%因此$为了提取图片中的关键信息$让模型做出的判断更为准确$我们在

M@

模块中加入了注
意力机制$在一定程度上减少了计算资源的消耗%

本文采用通道注意力机制和空间注意力机制这两种常用的注意力机制%

V@

模块如图
F

所示$首先
经过一个全局平均池化层!

3

,'O+,+50)+

3

0

J

'',2*

3

$

S@L

"$将特征图整合成
AgAgV

!

V

为通道数"的形

$C"
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式$高和宽都变成尺寸为
A

$这时只对通道数进行改变$后面通过一个全连接的密集层!

;0*60

"$用逻辑函
数进行激活$将特征图标准化为

$

到
A

之间$将输入通过跳跃连接与输出进行点乘$将尺寸还原$特征图
通过

V@

模块后$输出特征图的大小和通道数保持不变%

9@

模块如图
C

所示$它主要作用在空间域中$

将通道数变为
A

后$集中对特征图的高和宽进行处理%该模块由两个卷积层和一个逻辑函数及点乘组
成$两个卷积层的卷积核宽和高是不等的$一个为

Ag!

$另一个为
!gA

$对水平和垂直方向的特征进行捕
捉$不同卷积核的大小产生不同的接收域$两个卷积层后面都有

\0,(

非线性激活层与批规化层$经过卷
积层后通过逻辑函数对特征图进行归一化$再通过一个跳层将

9@

模块的输入与归一化后的输出进行点
乘$将尺寸和通道数恢复成原输入大小%

注意力模型的输出不改变特征图的尺寸和通道数量$但是经过注意力模型输出之后$模型会自动将
注意力集中在图片的部分区域进行特征提取%将注意力模块加入

M@

模块中$替换了原
M*:0

J

72'*

结构中
的卷积层$为

M*:0

J

72'*

结构增加了注意力机制$从而有效地改善了模型的性能%

图
B

!

V@

模块
@#

.

<B

!

V@H';(,0

图
E

!

9@

模块
@#

.

<E

!

9@H';(,0

?

!

试验分析
试验借助

4O(*7(AC>$#d0)+6">">#

环境实现$编程语言采用
L

8

7/'*

$使用
?=MTM@<M<@?ULE

A"S]

的显卡$数据集采用
dM<<M

!

d+),6)(/0M*6727(70'-<0:/*','

38

+*;<'

8

'7+<0:/*','

3

2:+,M*6727(E

70

"数据集+

AA

,

%

dM<<M

数据集包括了车'房子'树'行人$由于
dM<<M

数据集的测试数据集标签还未在
dM<<M

官网公布$因而对
dM<<M

原始数据集中的训练集进行了随机拆分$将其分为
#"%C

张图的训练
集$

!#!

张图的测试集$把数据集尺寸处理成
!"$gFA"

像素%训练时$将处理好的训练集输入搭建好的
神经网络中$损失函数值最小时保存一个最优的模型权重$总共训练

"$

个周期%测试时$把保存好的最
优权重载入模型$将测试集输入神经网络中进行模型评估%损失函数选择均方误差!

H0+*6

N

(+)00))')

$

e9G

"$用于估计预测深度图与对应标签的误差程度%用自适应矩估计优化器进行优化$以减少损失函数
的值$学习率设置为

A0E#

%

单目深度估计的评价指标有均方根误差!

)''7H0+*6

N

(+)0;0))')

$

\e9

"'对数均方根误差!

)''7

H0+*6

N

(+)0;,'

3

0))')

$

b'

3

4

\e9

"'平均对数误差!

+50)+

3

0,'

3

A$0))')

$

b'

3

A$

"'阈值精度
#

%

!

%̂ A

$

"

$

!

"

C

个%前
!

个评价指标为误差指标$衡量预测值和标签之间的误差大小$值越小表示评测的结果越好$而
阈值准确性表示精确度的指标$值越大表示评测的指标越好%

我们进行一系列对比试验来说明模型的有效性$不仅对比了一些经典模型$如
G2

3

0*

等+

A"

,

'

b+2*+

等+

A!

,

'

c2*

等+

A#

,的模型$同时也对比了一些新模型$如
S()

等+

AF

,

'

R0'

等+

AC

,

%这
F

个模型的复现符合原
设定标准$试验环境配置同本文模型一致$训练集和测试集图片数量分别保持

#"%C

张和
!#!

张%通过
C

AC"

第
#
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个指标的对比来衡量预测深度图的优劣性$

C

种模型的误差和精度比较结果见表
A

!表中加粗的数值表示
结果最优"%

表
;

!

C

种模型的误差和精度比较结果
>&8/%;

!

G))')+*;+::()+:

8

:'H

J

+)26'*)06(,76'-62YH';0,6

模型 误差
\e9 b'

3

4

\e9 b'

3

A$

精度
#

A

#

"

#

!

G2

3

0* ">C##$ $>"D" $>ACD $>#%% $>B#% $>BD"

b+2*+ ">#CA% $>"#! $>A"C $>CD# $>B#! $>BD"

c2* ">FAB! $>"#D $>A!# $>C#$ $>B#D F>GHG

S() ">!BBC $>"!# $>A"$ $>C%# $>B#B $>BDF

R0' ">#$%" $>"!F $>A"A $>C%F $>B#C $>BD#

本文模型
=>?HFA F>==G F>;;I F>EIE F>GB; $>BDD

!!

由表
A

可知$本文模型在评价指标上总体优于对比的其他
F

个模型%通过具体的数据分析可知$在
参与对比的这

F

个模型中$近两年提出的模型测试出的指标要比复现经典模型的指标整体上有较大的提
升%定量试验的目的是要将本研究模型测得的每个指标与之前最好的评测结果逐一对比$文献+

AF

,的模
型复现结果在

\e9

'

b'

3

4

\e9

'

b'

3

A$

及
#

"

上表现最优$依次为
">!BBC

'

$>"!#

'

$>A"$

'

$>B#B

(文献
+

A#

,的模型复现结果在
#

!

上最优$为
$>BDB

(文献+

AC

,的模型复现结果在
#

A

上最优$为
$>C%F

(与之前获
得的模型性能相比$本文模型在

\e9

上相比最优的结果
">!BBC

!文献+

AF

,"减少了
$>$"B"

%同理$在
b'

3

4

\e9

上相比
$>"!#

减少了
$>$$F

$在
b'

3

A$

上相比
$>A"$

的误差减少了
$>$$"

%在
#

A

和
#

"

上相比
$>C%F

和
$>B#B

分别增加了
$>$$A

和
$>$$"

$虽然
#

!

比最优结果小
$>$$"

$但是文献+

A#

,中是降低了前
!

个误差指标的值来提升
#

!

的值%本研究提出的模型上述前
F

个指标均是对比模型中最优的$因此本研
究模型整体的评测结果指标优于对比的神经网络$这充分验证了本文神经网络的有效性%

本文模型的预测结果如图
D

所示%输入的彩色图片如图
D

!

+

"所示(标签图片如图
D

!

O

"所示$标签图
是灰度图$通过深度相机拍摄而来$由一系列的像素点构成$每个像素点的值反映了该点的深度信息$因
此通过深度图可以反映深度图中物体到摄像机的距离$不同的深度可以表示不同的距离(预测出的深度
图片如图

D

!

:

"所示$我们可以直观地看到$预测出的深度图比较接近标签图$该深度图可将整车轮廓及道
路的场景输出%总体而言$生成的深度图信息比较完整$丢失的信息较少$得到的深度图更精确%因此$

本文模型预测出了质量较高的深度图%

图
H

!

本文模型的预测结果
@#

.

<H

!

L)0;2:70;)06(,76O

8

H';0,'-7/26

J

+

J

0)

A

!

结
!

语
本研究提出了一种有监督单目深度估计模型$该模型通过双流网络对不同尺度的特征图进行融合$

采用)金字塔*模块有效地提取多层特征$实现了不同层特征的传递和集成$避免了训练过程中的特征信
息丢失$改进的

M@

模块有助于训练并提升了网络性能%试验结果表明$我们提出的模型优于对比的其他
F

种模型$可以预测出精确的深度图$从而验证了本模型的有效性%

"C"
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