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深度学习在视觉定位与三维结构恢复中的研究进展
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摘要　介绍了利用深度学习从图像或视频中恢复三维结构、进行深度估计和实现视觉传感器实时定位方面的研究

与应用;对深度学习的研究概况进行了介绍;深入分析和比较了有无监督情况下具有代表性的深度学习算法和系

统;对近年来深度学习方面的研究热点进行了讨论,并进行了总结和展望.
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１　引　　言

目前传统的信息表达方式(如文字、图片和视频

等)早已不能满足人类的需要,对于很多应用(增强

现实、自主导航机器人和无人驾驶等),如何更好地

感知周围真实世界、实现设备在环境中的实时精准

定位显得尤为重要.比如,汽车要实现真正的无人

驾驶,机器人要完成特定任务,增强现实技术使人足

不出户就可以在真实世界中放置虚拟的物品、隔空

试穿衣服等,这些都必须使设备能够感知和识别周

围的物体,并且要实现准确定位.

通过视觉传感器就可以从二维图像或视频中认

知真实世界、恢复三维(３D)空间结构和实现自身定

位等.而在从二维图像中获取深度及相机姿态信息

方面,常用的算法都过于依赖几何计算,前期的研

究[１Ｇ３]大多利用几何线索的显式推理来优化３D结

构,得到其中的深度信息.常用的深度估计与３D
结构恢复的几何方法有立体视觉、SFM(Structure
fromMotion),以及定位与地图构建(SLAM)技术.
随着深度学习的发展,利用网络对海量图像进行学

习可提取层次化特征,因此,深度学习可成功应用于

深度估计、相机位姿估计等多个方面.
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本文主要关注深度学习用于３D结构信息的感

知、深度估计和视觉里程计方面的研究历史及进展,
从有监督学习和无监督学习两个方面着手介绍了其

中典型的算法系统,并针对各种算法的优缺点进行

了分析与讨论;此外,阐述了深度学习的最新研究热

点和发展趋势,并在此基础上进行了总结和展望.

２　深度学习在深度估计和视觉里程计

中的应用概况

传统的基于几何的算法在缺乏纹理、几何条件

复杂、结构单调和闭塞的情况下都难以发挥很好的

作用.VＧSLAM(VisualSimultaneousLocalization
andMapping)技术是传统的实现定位与３D重构的

方法,需要跟踪大量的关键帧及帧间的变换关系,非
常繁琐,计算量大且误差相对较大.为此,将深度学

习和几何结构相结合,以增强对现实世界场景的理

解,提取其中的语义信息,提高现有算法的性能.

２．１　深度估计

Flack等[４]提出将机器学习的方法应用于深度

图提取领域,该方法使用５个特征值(x,y,r,g,b)
表示每幅图像的像素点,其中x 和y 表示每幅图像

的像素点,r、g、b表示该点在颜色空间上的分量,像
素点作为输入,输出则为该像素点的深度值,用灰度

值表示;但是,受限于当时的科技水平,该方法没有

充分考虑深度线索及帧间的运动信息,只考虑局部

信息而忽略了全局结构.然而,该方法为之后用深

度学习来估计深度、３D结构恢复等提供了一种全新

的思想.
在深度估计方面,传统的做法是直接估计底层

的３D几何,即在输入视图之间建立像素级别的对

应关系,从输入视图直接合成新的视图,如文献[５Ｇ
８]中所述.基于深度学习的方法是要对大量二维图

像或视频进行训练学习,建立对应的模型系统,从而

对新的输入进行预测.近年来,深度学习逐渐用于

图像深度估计,主要分为多目[９Ｇ１０]和单目[１１Ｇ１２]深度

估计.基于多目图像的深度估计是根据同一场景在

不同图像中的视差来进行估计,并对有监督的深度

学习网络进行训练,得到图像间立体匹配的代价函

数.Mayer等[１３]提出了全卷积深度网络DispNet,
通过最小化损失函数来构建回归模型,直接对图像

间的一致性进行计算.而在单目深度估计方面,

Saxena等[１４]于２００９年 提 出 了 监 督 型 学 习 方 法

Make３D,该方法可以对单幅图像进行深度估计,其
核心是马尔可夫随机场(MRF),利用聚类算法将图

像中属性(着色、纹理等)相似的部分分割出来,将图

像划分为很多极小的区域(超像素块).Liu等[１５]基

于超像素分割方法和卷积神经网络(CNN)提取各

个超像素块上的特征,进而估计出超像素块的深度;
该方法假设各个超像素块的深度都相同,减小了计

算量但精度却不高,同时该方法在运动物体的深度

提取上存在缺陷,不能准确提取场景中运动物体的

深度信息.Eigen等[１６]提出了一种多尺度的CNN,
针对该网络的特征提取机制一般有２种:１)从图像

全局角度出发,提取图像的整体特征;２)在全局特征

的基础上精细提取图像各区域的局部特征.随后衍

生出了很多改进的CNN模型,比如在CNN模型中

加入语义信息[１７],将条件随机场(CRF)与CNN相

结合[１８],利用更加稳健的损失函数进行训练[１９],从
而进一步提高深度估计的精度.然而,上述网络模

型都是基于真实深度进行训练的,即属于监督型学

习方法.基于监督型学习方法可以得到真实设定和

３D表征的定性或定量推断.从真实设定中获得理

想效果的方法已经随着目前CNN实体的发展而进

步,然而这是以增加直接３D监督为代价的,所以这

种范式相当有限,同时获得这种大规模监督数据的

成本也十分高昂,基于监督型学习方法进行单幅图

像深度估计的明显缺点是需要昂贵的硬件和精确的

标记[２０Ｇ２６].
随着技术的发展,出现了很多可以从图像中学

习真实的３D世界的无监督深度学习方法,如独立

成分分析[２７]、自编码器[２８]、稀疏编码技术[２９]和受限

玻尔兹曼机[３０]等.基于这些方法,无监督深度学习

估计方法[３１Ｇ３８]应运而生.基于多目深度估计模型

DeepStereo[３９],利用无监督深度学习方法合成新的

视图,但是网络结构中包含多个复杂的处理阶段,训
练比较繁琐,参数难以调节.Xie等[４０]随后提出的

深度估计模型Deep３D可以直接从视频数据中估计

出深度信息,同样此网络的缺点也很明显,极大地增

加了计算的内存,提高了对硬件设备的要求.２０１７
年,Godard等[４１]基于无监督深度学习方法实现单

目视图的深度估计,并对损失函数(由图像误差、平
滑误差和左右一致性误差三部分组成)进行了优化,
从而增强了观测的平滑性,提高了深度估计的精度.

２．２　视觉里程计

视觉里程计也称为帧间估计,相比于传统的基

于稠密或稀疏特征的帧间估计方法,基于深度学习

的方法避免了特征提取、特征匹配和复杂的几何运

算,使 得 基 于 深 度 学 习 的 方 法 更 加 直 观 简 洁.
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Konda等[４２]提出的深度学习模型可以预测相机速

度和方向的改变,其深度学习过程主要分为两步:１)
提取图像序列的深度信息和运动信息;２)利用

CNN进行学习,执行帧间估计.实验结果表明,该
学习算法的执行速度较快,在３．２GHzCPU,２４GB
RAM和GTX６８０GPU配置的机器上,平均执行速

度达到０．０２６s/frame,但是其估计精度还难以与传

统视觉里程计方法相比.Handa等[４３]构建了包含

全局变换、像素变换和 M估计器在内的神经网络几

何视觉(gvnn)软件库,网络系统包括Siamse网络

层、位姿变换估计层、３D网络生成层、投影层和双线

性插值层;其中Siamse网络层的输入为两个连续的

图像帧,输出为相机６自由度的位姿变换矩阵,基于

此变换矩阵将上一帧图像投影到当前的位姿,并经

过双线性插值生成预测图像,结合深度相机的深度

信息来构造损失函数,并进行训练学习;该方法避免

了传统神经网络在学习过程中单方面的像素丢失和

各种运动模糊、强度变化和图像噪声对匹配的影响,
大大减小了误差[４４].此外,Wang等[４５Ｇ４６]将递归神

经网络(RNN)与CNN结合到一起,形成递归卷积

神经网络(RCNNs),并将其应用于视觉里程计问题

中,取得了不错的效果,该网络可以同时进行深度和

位姿估计.

３　视觉定位与３D结构恢复典型深度

学习算法

３．１　监督型学习方法的代表性算法

３．１．１　Make３D方法

Make３D方法是Saxena等[１４]于２００９年提出的

由监督学习方法从单幅图像估计出详细３D结构的

算法,该监督型参数化学习方法的核心是 MRF,以
此来描述图像中各点的深度及彼此间的空间关系.
从实验效果上来看,Make３D对非结构化、相机参数

未知的大范围复杂场景深度估计有相对理想的效

果,但不能准确提取场景中运动物体的深度信息.

Make３D方法以超像素块为基本单元,如图１
所示,图中α 为平面参数,di 为超像素块上点i到

相机中心的距离.利用聚类算法将图像中属性相似

(着色和纹理等)的部分分割出来,将图像划分为很

多极小的区域(超像素块).兼顾各个超像素块的深

度信息及超像素块之间的联系,各个超像素块所在

的平面构成了３D模型的基本单元,综合得到一个

反映实景的图像模型.建立模型时需考虑图像的４
种属性:１)图像特征和深度,超像素块内包含深度

信息的特征;２)关联结构,除去遮挡的情况,相邻的

超像素块很可能互相连接;３)共面结构,两个相邻

超像素块无连接且拥有相似特征,即共面;４)共线结

构,二维图像中的长直线在３D模型中也可能是直

线.图２为建立模型时考虑的部分属性,其中Si,

Sj,S′i,S′j,S″i,S″j均为超像素块.

图１ 超像素块的特征向量

Fig敭１ Featurevectorofsuperpixelblock

图２ 图像属性.(a)关联结构;(b)共线结构;(c)共面结构

Fig敭２ Imageproperties敭 a Connectedstructure 

 b coＧlinearitystructure  c coＧplanaritystructure

根据以上４种属性,通过原图像及对应的深度

图得到 MRF模型,实现３D重构,最终需要优化的

能量函数为

P(α|X,ν,y,R;θ)＝
１
Z ∏i f１×

αi|Xi,νi,Ri;θ( ) ×∏
i,j

f２αi,αj|yij,Ri,Rj( ) ,

(１)
式中f１ 函数表征超像素块的特征向量与空间平面

参数之间的统计相关性;f２ 函数表征两个不同的超

像素块i,j 之间的关系(互连性、共面性、共线性和

遮挡关系等);αi 为超像素块i的平面参数,超像素

块 i 中 共 有 Si 个 像 素; Xi ＝
xi,si∈R５２４∶si＝１,２,,Si{ } 为超像素块i 的特征

向量,其中xi,si表示超像素块i中像素Si 的特征;

Ri 表示相机中 心 射 向 超 像 素 块i 的 光 束 集 合,

Ri＝ Ri,si∶si＝１,,Si{ };νi 表示超像素块i 估计

深度的置信度;θ为模型参数;Z 为归一化常数;yij

为超像素块i、j对应的空间平面之间是否存在遮挡

关系的标记.

３．１．２　几何Ｇ环境网络方法

２０１７ 年 Kenall 等[２５] 在 CVPR(Computer
VisionandPatternRecognition)大会上提出了几

０５０００７Ｇ３
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何Ｇ环境网络(GCＧNet)方法,其网络结构模型是一

种端到端的回归模型,如图３所示;GCＧNet方法的

创新之处在于:用微分方式建立几何代价,并将其用

于回归模型,无额外的预处理或正则化等操作,降低

了工程设计的复杂性.该方法的优点包括:１)不降

低特征维度,使用深度特征组成成本向量,充分利用

３D卷积提取上下文的纹理信息,并用３D卷积来传

播信息,无需利用学习概率分布、成本函数或分类结

果;２)以一个更加宽泛的视野和更加有效的图像上

下文信息回归拟合立体匹配视差,这远比只利用局

部几何和外形信息效果要好.从图４的测试结果来

看,该方法估计的深度已经非常接近真实值.

图３ GCＧNet模型结构示意图

Fig敭３ StructuraldiagramofGCＧNetmodel

图４ 测试结果.(a)输入双目图的左边图像;(b)深度估计结果;(c)真实深度

Fig敭４ Testresults敭 a Leftimageofinputbinocularimage  b depthestimationresult  c truedepth

图５ 经典的学习算法架构

Fig敭５ Classicallearningalgorithmarchitecture

３．１．３　基于多视角监督学习的单视角重建方法

几何学是学习系统与多视角训练数据间的桥

梁[４７Ｇ４９],通过学习系统和几何之间的相互作用,使得

学习系统预测和多视角观察得到的几何一致,从而

达到３D恢复的目的.经典的学习算法架构如图５
所示.

如图５所示,在监督环境下,训练数据包含不同

视角的多种观测结果,使用该训练数据来学习预测

器P;利用预测器P并根据单幅２D图像推断出３D

结果;在预测器P和几何输出之间设置一个简单的

策略网络检验器 V.一般地,训练步骤如下:１)选

取一个随机训练图像I,此图像与从视角C 观察到

的结果O 相关;２)预测３D形状S＝P(I),使用V
来检测(S,O,C)的一致性;３)更新P,使用梯度下

降法,使S 与(O,C)更一致;４)重复此过程直至其

收敛.
利用多视角监督学习进行单视角预测的方法全

部遵守上面的模板,核心在于预测器P与(O,C)无

０５０００７Ｇ４
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关,故会遍历所有可能与观察结果相一致的S,从而

得到很好的预测结果,但其劣势在于多视角观察结

果O 的种类过于单一.为此,文献[２６]中利用经典

射线一致性公式引入了一个一般的检验器,以衡量

３D形状与不同种类２D观察结果间的一致性.该

通用性公式通过利用不同种类的多视角观察结果来

对３D预测结果(如前景模板、深度、彩色图像和语

义等)进行学习.观察结果O 中的每一个像素都对

应着一条有相关信息的射线,通过计算３D形状S
与射线r之间的一致性,来替代计算观察结果O 与

３D形状S 之间的几何一致性,此方法的优势在于

可以通过简单定义相应的代价函数进行多种观察

(如颜色图片、前景等).

３．２　无监督型学习方法的代表性算法

无监督学习是人工智能领域的研究热点,被认

为是人工智能能够在真实世界中真正有效的进行自

我学习的方法,在深度估计、位姿估计、３D重建、机
器人自主导航和自动驾驶中都具有重要的应用价

值;然而,无监督学习这种可以完全自我学习的特

性,使其研究进展相对缓慢.
几何信息具有良好的可观测性和连续表达性,

可以用于构建无监督学习模型[３１Ｇ３３,３６Ｇ３７].文献[３６]
中使用了光流法,将得到的光流图像送入卷积网络

学习,用无监督方法从几何信息中学习运动信息.
文献[３７]中采用无监督方法从几何信息中学习深度

信息.

３．２．１　深度估计网络

文献[３７]提出利用无监督型CNN进行图像的

深度估计,该方法将两个距离固定的摄像头拍摄的

图像对作为训练数据,通过双目摄像头测距原理,计
算真实的物体与摄像机之间的距离,不需要人工标

注数据,图６为该算法的总体流程图.

图６ 算法的总体流程图

Fig敭６ Overviewflowchartofalgorithm

　　上述算法的具体流程为:将左边图像I１(x)作
为输入,由深度网络输出深度图,然后将左边深度图

与右边图像I２(x)结合,重构出图像Iw(x),最后以

Iw(x)与输入图像I１(x)的图像误差训练模型,直
至收敛.其中D(x)为双目相机的视差距离,f 为相

机焦距,B 为双目相机的基线长度,d(x)为像素点

深度值.
该算法中,目标函数E 由两部分组成,解决了

视差不连续的问题(梯度),E 可表示为

E＝∑
N

i＝１
Ei
recons＋γEi

smooth( ) , (２)

式中Ei
recons为重构图像Iw(x)与输入图像I１(x)的

图像误差,即回归像素点的深度值;γEi
smooth为由视

差不连续所产生的误差,其中γ 为视差不连续误差

的强度参数.利用相邻区域深度的一致性可提高深

度估计的精度.

文献[５０]中基于回归森林算法和深度图创建场

景坐标标签,推断出实际坐标系中的每个像素对应

的３D坐标,进而预测相机的姿态.位姿估计方法

使用一种计量估计器结果与给定位姿的像素数量一

致的能量函数,然后使用 RANSAC算法得到相机

的位姿.该方法的局限在于输入图像只能为RGBＧ
D相机拍摄的深度图,并且只能用于室内场景.

３．２．２　PoseNet
PoseNet是剑桥大学 Kendall等[３５]于２０１５年

提出的一种视觉定位算法,该算法利用深度学习来

实现单目摄像机自身定位及环境场景识别.该算法

通过训练从大量图片中自动生成标签,网络深度为

２３层,这表明深度卷积网络可用于解决复杂的图像

回归问题,从而使得由大型分类数据进行转移学习

成为可能.PoseNet算法的精度高,实时性强,可以

用于室内和室外,在光照变化、运动模糊等情况下,
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该算法较稳定.其不足之处在于:该算法将相机位

置和姿态作为两个单独的回归目标进行学习,即其

目标函数loss(I)由两部分组成:

loss(I)＝‖x̂－x‖２＋β‖q̂－
q
‖q‖

‖
２
,(３)

式中x、x̂分别为相机的真实位置和预测位置;q、q̂
分别为相机的真实姿态和预测姿态;β为比例因子,
其作用是保持位置和姿态两者的误差大致相等.

针对 PoseNet算 法 的 不 足,文 献 [３８]对 原

PoseNet目标函数进行了改进,自动学习位置与姿

态之间的权重.图像I对应的相机总误差Lσ(I)可
表示为

Lσ(I)＝Lx(I)σ̂－２
x ＋lgσ̂２x ＋Lq(I)σ̂－２

q ＋lgσ̂２q,
(４)

式中Lx(I)、Lq(I)分别为图像I对应的相机位置误

差和相机姿态误差,x、q分别为相机位置和姿态,σ̂２x、

σ̂２q 分别为每帧图像I 对应的相机位置与姿态的方

差.此外,该算法还使用几何重投影误差对相机位置

和姿态同时进行学习,利用真实世界的几何信息极大

地提高了算法性能.优化的目标函数可表示为

Lg(I)＝
１
ψ′ ∑g∈ψ′‖π

(x,q,g)－π(x̂,q̂,g)‖γ,

(５)
式中π()为空间点g 与二维图像点(u,v)的映射

函数,x、x̂分别为相机位置的真实值和估计值,q、q̂
分别为姿态的真实值与估计值,ψ′表示空间点的集

合.映射关系可表示为

π(x,q,g)→
u
v
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (６)

u′
v′
w′

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
＝K(Rg＋x),

u
v
æ

è
ç

ö

ø
÷＝

u′/w′
v′/w′
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (７)

式中K 为相机的内参矩阵;R 为q 映射到特殊正交

群的旋转矩阵,即q４×１→R３×３;u′、v′、w′分别为空

间点g 的三维坐标值.

３．２．３　深度估计CNN结合位姿估计CNN
Zhou等[５１]采用了无监督方法对视频数据进行

训练,并对单张图片的深度以及连续帧之间的车辆

运动进行估计.如图７所示,该方法将用于单一视

角深度估计的深度估计CNN与用于帧间估计的位

姿估计CNN相结合,并对两个网络进行联合训练.
其中It,It－１,It＋１分别为在时刻t,t－１,t＋１拍摄

的图像,pt,pt－１,pt＋１分别为同一空间点在三张图

像上的投影点,T̂t→t－１,T̂t→t＋１分别表示时刻t到时

刻t－１和t＋１的相机位姿转换矩阵,D̂t(p)为预

测的相机在时刻t的深度点.
基于合成视图方法的网络结构如图８所示.

对于深度估计网络,输入为单张图像,网络结构在

图７ 基于合成视图方法的总体流程图

Fig敭７ Overallflowchartbasedoncompositeviewmethod

图８ 网络结构图.(a)深度估计网络;(b)位姿估计/解释性网络

Fig敭８ Networkarchitectures敭 a Depthestimationnetwork  b poseestimation explainabilitynetwork
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DispNet网络的基础上加了多尺度输出;对于位姿估

计/解释性网络,输入为连续帧的切片,两个网络共享

前５层卷积,预测出６自由度的帧间转换位姿之后,
再进行反卷积,输出不同尺度下的可解释性模版.

综合来讲,文献[５１]的亮点在于:提出了一种无

监督的深度学习方法,使网络可以用更多的场景进

行训练;使用了光流的处理方法,保证得到正确的深

度估计和帧间估计以使目标函数最优;利用了卷积Ｇ
反卷积的网络结构,引入平滑损失的机制增强了深

度预测的平滑稳定性,引入多尺度估计机制提高了

训练的稳定性;引入可解释性模版,滤除场景中的运

动物体,解决图像随视角变化的遮挡问题等.
对文 献[５１]中 所 采 用 的 系 统 在 KITTI和

Cityscapes数据集上进行训练,从最终评估性能来

看,此无监督训练系统的效果非常好,深度估计模型

可以与基于监督的模型效果相媲美,而摄像机的位

姿估计也与目前相当完备的SLAM系统相当.

４　研究热点讨论

构建深度学习网络时,或多或少都存在一些理

想条件下的设定,在应用上有明显的局限性.然而,
现实环境是复杂多变的,因此要真正实现无人驾驶

等目标,解决以下问题意义重大.

１)构建深度网络时需要更好地考虑动态物体及

遮挡问题.在实际应用场景中,难以避免地存在运动

物体,建模时大多都将这些动态特征进行了滤除.但

是,当这些运动物体在图像中所占的比重较大时,难
以保证滤除效果.此外,遮挡现象也是不可回避的问

题,其直接影响重构和定位的效果.在构建网络时,
如何很好地引入动态物体检测和遮挡检测,值得深入

探讨,这对提高算法的稳定性及定位精度至关重要.

２)损失函数.现有损失函数的构建方法的效

果不是很好,与传统基于点特征的方法尚存在一定

的差距.因此,如何利用场景几何信息构建更加合

理的损失函数,并将其用于网络训练,以实现更加精

确的定位与深度估计,也将是研究的热点.

３)从连续视频中精确还原３D场景.目前的一些

深度学习算法虽然已经可以直接从视频中恢复出深度

信息,但这些深度信息相当模糊,对于需要精确恢复３D
场景的应用(如增强现实等),还远不能满足要求.

４)深度网络的整合.目前,在视觉定位和深度恢

复方面,深度网络均包括深度估计CNN和位姿估计

CNN两个单独的网络,即使二者之间存在相对融合的

部分.如果把这两个训练网络整合为一个网络,系统

的实时性、稳定性和定位精度都将得到很大的提升.

５)深度网络可解释性方面的探索.面对深度学

习这个黑匣子,研究其可解释性,通过层层网络最终

得出场景深度和位姿等信息,而不是从神经网络角度

去理解或是避开这个问题,这是一件十分有意义的

事,如果对深度网络进行了真正阐释,深度学习方法

得到了理论支撑,深度学习或许会变得更加简单.

５　总结与展望

主要阐述了深度学习在图像、视频３D结构恢

复及定位中的应用,介绍了其发展历程,总结了最新

研究进展.根据有无监督进行分类,分别重点介绍

了这两类方法中的一些代表性算法,并从创新性、效
果和稳定性等方面进行了分析和比较,立足实际应

用,简要探讨如下几点发展趋势.

１)有监督模式向无监督模式的转变.目前虽

然有监督的学习方式效果不错,但前提是要拥有大

量标记的训练数据,收集和标记大型数据集的过程

非常耗时,而且容易出错.当数据集的规模增加时,
这些问题便更加突出.而无监督的学习方式具有巨

大的优势,因此逐步从有监督学习模式转变为无监

督学习模式是大势所趋.

２)设备小型化.深度学习模型是一个高维的

模型,优化这个模型对硬件设备的要求很高,要得到

精确恢复的３D模型且做到精确定位,需要利用高

性能计算工作站(甚至几十个GPU)来完成大量数

据的训练工作.从人的需求和用户体验角度考虑,
设备小且智能非常重要,如拥有高性能计算设备的

智能手机、平板电脑等.因此,研究并开发自身携带

强大计算功能的视觉设备也是亟待解决的问题.

３)多传感器融合.仅依靠视觉传感器具有其局

限性,将其他传感器数据也整合进深度学习网络中,
共同构建网络模型,可以得到更高的精度和稳定性.
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