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基于深度学习的单目图像深度估计的研究进展
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摘要　利用二维图像来进行场景的深度估计是计算机视觉领域的经典问题之一,也是实现三维重建、场景感知的

重要环节.近年来基于深度学习的单目图像深度估计发展迅速,各种新算法层出不穷.介绍了深度学习在这一领

域的应用历程与研究进展,采用监督与无监督两类方式分别系统地分析了有代表性的算法与框架,综述了深度学

习在单目图像深度估计领域的研究进展与变化趋势,总结了当前研究的缺陷与不足,展望了未来研究的热点.
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１　引　　言

场景深度信息在当下许多研究课题中都起着至

关重要的作用,如三维(３D)立体重建[１]、障碍物检

测[２Ｇ３]、视觉导航[４]等.利用激光、结构光等在物体

表面的反射获取深度点云,完成表面建模与场景深

度估算的方法,在一些专业场景下的应用已经相当

成熟[５Ｇ６],然而要获取稠密而精确的深度信息通常需

要极高的成本,甚至难以实现.相比之下,基于图像

进行深度估算的方法,无需价格相对高昂的仪器设

备和专业人员,可应用的范围更广[７].

要通过普通的二维(２D)图像恢复场景深度,立
体视觉方法是解决这一问题的常用手段之一.使用

两个摄像头观测同一个场景获得两幅图像,利用三

角测量法从两幅图像间的视差得到深度信息[８Ｇ９].
毫无疑问,立体视觉方法需要至少两个相机,且它们

的相对位置关系必须保持固定,这限制了其应用范

围.对于纹理较稀疏的场景,图像中难以找到足够

多的特征用于匹配,这样将会导致双目图像的深度

估算误差显著增大甚至失效[１０].因此,目前有许多

研究人员将目光转向了单目图像的深度估算上.由

于单目图像缺少诸如运动、立体视觉关系等可靠的
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深度线索,要恢复出三维空间中才有的深度在本质

上是一个不适定的问题,单目图像上一点的真实深

度在理论上可以有无数个解[１１].为此,研究人员提

出了各种不同的方式来实现单目图像的深度估计.
早期研究人员使用诸如图像消隐点[１２]、对焦与

离焦[１３]、阴影[１４]等深度线索从单目图像中获取深

度信息,然而这些方法大多对图像有特殊要求,随着

计算机视觉的不断发展,许多人工设计特征被相继

提出,诸如尺度不变特征变换(SIFT)、分层梯度方

向直方图(PHOG)等人工设计特征也都被用于单目

图像的深度估计中[１５],由于人工设计特征本身往往

只能捕获到图像的局部信息,因此以Saxena等[１６Ｇ１７]

为代表的研究人员利用这些特征构建条件随机场

(CRF)、马尔可夫随机场(MRF)等概率图模型,并
考虑全局信息和长距离信息,将问题转化为一个随

机场下的学习问题,取得了许多成果[１８].
随着卷积神经网络(CNN)以及深度学习方法

的兴起与发展,深度学习在语义分割[１９]、目标跟

踪[２０]等领域的优异表现吸引了许多研究人员,深度

学习方法在单目图像深度估计这一问题上的应用也

已开始被探索.本文着眼于深度学习在单目图像深

度估计问题上的应用,采用监督型与无监督型两类

方式分别综述其研究历史与进展,介绍了其中的典

型模型与算法,探讨了目前使用深度学习估计单目

图像深度的难点与热点,在此基础上进行总结并对

未来进行展望.

２　深度学习在单目图像深度估计中的

应用概况

现在普遍认为,当前所广泛使用的深度学习概

念最早由 Hinton[２１]在２００６年提出,而深度学习真

正成为学术界与产业界的热点是在２０１２年 Hinton
团队[２２]构建的CNN网络AlexNet以极大优势获得

ImageNet图像识别比赛第一名后.从此,各种神经

网络结构层出不穷,对于深度学习的研究也炙手可

热.２０１４年,Eigen团队[２３]首次利用卷积神经网络

对单目图像进行深度估计,他们设计了一种包含两

个尺度的卷积神经网络结构,将整个深度估计过程

分为两步:１)在整幅图像上对场景全局深度的粗估

计;２)通过图像局部特征优化粗估计深度图的精估

计.这一方法获得了相当精确的深度估计结果.

Eigen等的工作开创了深度学习在单目图像深度估

计领域的先河.
在此之后,不少研究人员在Eigen团队工作的

基础上,通过设计不同的神经网络结构、使用新的约

束条件与损失函数对单目图像的深度估计进行优化

改进.Eigen团队[２４]于２０１５年将深度估计、表面法

线预测和语义标注三个任务统一在一个三级的神经

网络中,并将结果的分辨率提升至输入图像分辨率

的一半.Grigorev等[２５]将长短期记忆(LSTM)用
于循环网络以获取图像全局信息,将其与一般的卷

积神经网络混合使用实现了端到端的单目图像深度

估计.Liu等[２６]把CNN与CRF统一于一个框架

内,将两个卷积神经网络分别对应能量函数中包含

超像素内深度信息的项和关于相邻超像素关系的

项,计算其最大化后验概率.Laina等[２７]采用了更

深的残差网络并使用小卷积代替大卷积来实现上采

样,使得深度估计更为高效,并且提出了新颖的损失

函数,从而可以得到更好的结果.Cao等[２８]将原本

连续的图像深度离散化为一定深度范围的类别,并
将深度估计问题转化为分类问题,使用全卷积的深

度残差网络实现分类,最后使用条件随机场优化结

果得到最终的深度估计值.
上述方法在网络的训练阶段都需要图像的参考

深度,是监督型的学习,然而精确的深度信息并不容

易获取,在监督型深度学习方法发展的同时,也有众

多研究人员采用无监督的深度学习方法来解决单目

图像的深度估计问题.Xie等[２９]于２０１６年提出一

种通过深度卷积神经网络将单张图像生成有一定视

差的新视角图的方法以实现２D转３D,以此为基

础,众多研究人员开始使用左右视图来训练神经网

络,如Garg等[３０]提出了无监督的框架,在编码阶

段,通过全卷积神经网络生成深度图,在解码阶段,
使用传统的双目摄像头测距原理重构源输入图像,
对比原输入图像,构建目标函数,从而反向训练网

络.Godard等[３１]使用类似的方法,利用左视图同

时产生左右两张视图的视差图,并通过引入左右视

图的一致性损失提高最后输出结果的质量.Zhou
等[３２]则利用两个全卷积神经网络,用视频连续帧的

不同视角的几何信息作为监督信息,同时完成单目

图像深度估计和相机的运动估计.Casser等[３３]在

此基础上,先将场景内包括相机在内的物体分解成

一个个的３D目标,在去除静态掩模后,为每个动态

物体的运动进行独立建模,然后进行深度估计,这一

方法在获取诸如汽车、行人等动态物体的深度时优

势明显.

３　监督型深度学习方法

监督型的方法是指基于目标的真实值来进行网
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络训练的深度学习方法[３４].在单目图像的深度估

计问题上,需要向神经网络输入通过激光或其他方

法得到的作为真值的参考深度图来训练网络.相比

无监督的深度学习方法,监督学习通常可以获得更

高的精度,因此有大量研究人员从网络结构、损失函

数、约束条件、问题转化等角度开展了许多研究,提
出了许多不同的算法.

３．１　全卷积残差网络的应用

要想让深度学习的效果更优,一个简单的想法就

是增加网络深度,然而随着网络的加深,会出现梯度

消失或梯度爆炸现象[３５].且随着网络深度进一步加

深,准确率会饱和并逐渐降低[３６],这一问题并不是由

过拟合造成的,而是因为随机梯度下降(SGD)在模型

过于复杂时的优化变得十分困难,导致训练误差增

大.因此 He等[３７]在２０１６年提出了深度残差网络

ResNet,引入残差的概念,设计跳跃连接.这样在没

有新增额外参数与计算复杂度下,整个网络仍然可以

通过由带有反向传播的SGD进行端到端的训练,且
可以有效缓解准确率饱和的情况.

Laina等[２７]首次将ResNet应用于单目图像的深

度估计中,相比于之前已经广泛使用的 AlexNet和

VGG模型[２３Ｇ２４,３８],ResNet更深的网络深度带来的最

直观的优势就是其具有更大的感受野,因此可以接收

分辨率更高的输入图像,保证其全局信息可以更好地

得到保持.Laina等提出的网络结构如图１所示,分
为两部分,第一部分是基于ResNetＧ５０的卷积神经网

络,第二层是一连串的上池化和反卷积层,用于上采

样,从而提升最终输出结果的分辨率.

图１ Laina等[２７]提出的网络结构图

Fig敭１ NetworkarchitectureproposedbyLainaetal敭 ２７ 

　　在上采样的过程中,作者提出了“上投射(upＧ
projection)”的概念,即在上卷积之后添加一个３×３
的卷积,随后再加上一个从低质量分辨率特征映射

至最终结果的投射连接,如图２(a)所示,这样可以

使高层的信息在网络中的传递更为高效.为了提升

这一过程的效率,作者将５×５的卷积核替换成了４
个更小的卷积核,如图３所示,这样不仅可以避免原

来上池化结果的特征图中包含大量零值的情况,同
时使用小卷积核也节省了运算时间.

此外,为了进一步改善训练的结果,使用逆

图２ 上投射结构示意图.(a)上投射;(b)快速上投射

Fig敭２ SchematicsofupＧprojections敭 a UpＧprojection  b fastupＧprojection
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图３ 使用４个小卷积核替换传统５×５的卷积核

Fig敭３ Replacingtranditional５×５convolutionkernelswithfoursmallconvolutionkernels

Huber(berHu)代替常用的 L２ 范数作为损失函

数,即

B(x)＝
|x|,|x|≤c
x２＋c２

２c
,|x|＞c

ì

î

í

ïï

ïï

, (１)

式中:c＝
１
５maxi y􀬈i－yi( ) ,即每批数据深度估计

误差最大值的２０％,y􀬈i为估计的深度值,yi 为真实

深度值,i为像素位置;B 为berHu损失;x 为自变

量.berHu损失函数综合了L１ 和L２ 范数的优点,
保留了高残差项的高权重,对于低残差项采用效果

更好的L１ 范数.ResNet以及以此为基础发展出来

的DenseNet可以有效地解决神经网络效果随层数

增加的退化问题,获得更平滑的结果,相比于Eigen
等[２３]于２０１４年的实验结果,其全局误差明显降低.
在这之后,大量研究人员均采用这类神经网络结构

取得了不错的效果[１０,３９].

３．２　结合语义信息的深度估计

场景感知包含了许多方面的内容,其中深度估

计描述了空间上的几何关系,而语义信息表征了场

景内不同部分的实体含义,这些任务共享相似的上

下文信息[４０].于是许多研究人员希望将语义信息

与深度信息结合起来,在同一框架下使用神经网络

来处理.如:Eigen团队[２４]在２０１５年就与Fergus
团队合作将深度估计、表面法线预测和语义标注三

个任务统一在一起;Liu等[１８]则将两项任务拆解,先
完成语义分割,然后用语义分割的结果指导图像的

深度 估 计;Chen 等[４１]在 无 人 驾 驶 场 景 下 使 用

ResNetＧ５０神经网络对图像进行目标识别,并同时

获得目标的深度,然后对图像进行语义分割.

Jiao等[４２]通过统计分析,指出图像的像素个数

在像素深度和语义标签上都呈现长尾分布.如图４
所示,图片中大部分像素集中于一个较小的深度区

间内,而深度值较大的像素点则以长尾形式零散地

分布.相似的情况也体现在语义的分布上.这一问

题是由透视投影的性质所决定的,因此单纯地通过

增加训练样本的方式无法解决这一问题.在之前的

大部分研究中,损失函数对所有像素一视同仁,没有

考虑深度值的分布.由于低深度值的像素点更多,
损失函数会被这些低深度值的像素点主导,故模型

更容易预测出偏小的深度值,尤其是在高深度值的

区域这一表现更加明显.
针对这个问题,作者提出一个协同作用的网络,

将深度估计与语义分割两个任务结合起来,使用一

个注意力驱动的损失来指导训练,解决上述的数据

长尾分布的偏差.网络结构如图５所示.输入的

RGB图像经过VGG/ResNet的主干编码器被转变

为高维的特征图,然后输入至深度估计和语义分割

两个子网络,信息在两个子网络间通过横向共享单

元(LSU)传递,在子网络内则通过半稠密上跳跃连

接(SUC)传递,整个训练过程由一个包含深度感知

与注意力焦点的损失来监督.
在协同网络中,LSU以一个动态路由的方式学

习共享策略.每隔两个反卷积层,添加一个LSU模

１９０００１Ｇ４
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图４ 深度与语义标签的长尾分布.(a)NYUDepthV２数据集的像素深度分布;(b)KITTI数据集的像素深度分布;
(c)(d)NYUDepthV２数据集的像素Ｇ语义标签分布(全类别/４０类)

Fig敭４LongＧtaildistributionsondepthandsemanticlabels敭 a PixelＧdepthdistributionofNYU DepthV２dataset 

 b pixelＧdepthdistributionofKITTIdataset  c  d pixelＧsemanticlabeldistributionsofNYUDepthV２dataset
　　　　　　　　　　　　　　　　 allcategories ４０categories 

图５ Jiao等[４２]提出的网络结构示意图

Fig敭５ SchematicofnetworkarchitectureproposedbyJiaoetal敭 ４２ 

块,以获得另一个任务共享的残差知识,这一过程在

前向和后向传播中均会生效.LSU的结构如图６(a)
所示,在输入到下一层进行上卷积之前,对该层结果

加上一项来自于代表协同深度估计和语义分割这两

个任务的融合信息.融合信息中两部分的比例通过

两个参数φ和γ来控制.这一结构其实与残差模型

的结构比较相似,如果控制信息共享项的权重都为

０,那么输入到下一层的就是单纯的原输出了.虽然

所有LSU的结构都是一致的,但是每个LSU的权重

都是在训练过程中自动学习而来,这种动态的方式使

得信息能够更灵活地在两个子网络间传递.
子网络内部的SUC的目的是为了保持长时记

忆的传递,最终的输出fout不仅取决于上一层结果,
还包含了之前每层输出的上卷积,如图６(b)所示.

作者通过插值保证最终的维度都相同,然后把插值

后各个结果直接求和,即

fout＝h－ fin( ) ＋∑h－(fk), (２)

式中:h－(􀅰)是一个由上卷积和卷积核为３的卷积

层组成的结构;fout为SUC的输出;fin为SUC的输

入;fk 为网络中第k层的中间结果.
这一长Ｇ短连接过程与之前许多单目深度估计

所用的多尺度网络策略有着异曲同工之处,即将低

维特征关注的全局信息与高维特征关注的局部信息

相融合.
最后,作者提出的注意力驱动的损失,包含三个

部分,分别是考虑到深度分布差异的深度感知损失

LDA、考察训练值与真实值差异的联合梯度损失LJG

和 借鉴焦点损失[４３]的语义焦点损失LsemF.这三者
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图６ 横向共享单元(LSU)和半稠密上跳跃连接(SUC)结构示意图.(a)LSU;(b)SUC
Fig敭６ SchematicsofproposedLSUandSUCconnections敭 a LSU  b SUC

之和即为总损失.其中,深度感知损失LDA应重点

关注,其表达式为

LDA＝
１
N∑

N

i＝１
αD＋λD( )􀅰D di,dGT

i( ) , (３)

式中:N 为图像像素数;αD 是深度感知关注项,用于

消除深度长尾分布的偏差,它与深度值正相关,使网

络可以关注到深度值相对更大的区域,作者在实验

中使αD＝dGTn,dGTn即归一化后的参考深度值;λD

是为了避免在训练开始时出现梯度消失,以及在邻

近区域学习时产生截断而添加的正则化项,类似于

学习率,若训练中预测深度值越接近参考值,λD 越

接近０,反之越接近１;Di 和dGT
i 分别是该像素预测

的深度值与参考真值,在实验中,使用逆平滑的L１

范式[２７]作为距离度量D.
作者将该方法与其他单目图像的深度估计方法

在NYUDepthV２数据集上进行了对比,其总体精

度有一定提升,相对误差可控制在０．１以内,但是这

一方法对于距离较远的像素结果要明显优于距离相

对较近的像素.此外,由于引入的SUC和使用的损

失都强调了全局信息的长程传递,因此整体过于平

滑,在细节的表现上有所缺憾.

３．３　从分类角度出发进行深度估计

单目图像深度估计问题的核心是构建一个关联

图像信息和深度信息的模型[４４],其本质上是一个回

归问题.理想的预测结果是连续的深度值,然而以

往的从回归角度出发的深度估计方法,都面临着分

辨率相对较低、网络结构日益复杂、计算成本高昂等

问题.因此有部分研究人员尝试通过把深度离散

化,将深度估计问题转变为分类问题来实现对深度

的估计.Cao等[２８]使用全卷积的深度残差网络来

解决深度“分类”问题,并利用CRF对输出进行后处

理优化,取得了不错的效果.Li等[４５]则率先使用空

洞卷积[４６],并在网络结构中通过分层融合策略融合

不同尺度的信息,使用多分类的逻辑回归损失,更快

地获得了相当精度的深度估计结果.
更进一步地,Fu等[４７]提出使用深度有序回归

网络来处理这一问题,因为对深度进行分类不同于

一般的图像分类问题,深度值的分类是有次序的.
根据远近关系,所有的类别可以按照由远至近或由

近至远的次序排列,即所谓的有序回归 (ordinal
regression)[４８].将回归问题转化为分类问题的首

要工作就是要将连续的深度值离散化.考虑到预测

的不确定度将随着深度值的增大而升高,所以预测

较大深度值时可以允许相对大一些的误差.据此,
作 者 提 出 了 一 种 名 为 空 间 递 增 的 离 散 化 方 法

(SID),SID是在对数空间上的线性采样,以避免使

用平均采样时,大深度值的部分在训练过程中对整

体结果产生过大的影响.当深度值分布范围为[α,

β],且需要分割成K 个区间时,SID采样可表述为

tl ＝explnα＋
ln(β/α)􀅰l

K
é

ë
êê

ù

û
úú , (４)

式中:l为第l段区间;tl 为该段的下限深度值.
如图７所示,作者所提出的网络结构大致可以

分为两部分:一个是用于获得特征图的深度卷积神

经网络,另一个是由全图编码器、空间金字塔的空洞

池化(ASPP)[４９]和跨通道信息学习机三个平行通道

组成的场景理解模块,其结果经过softmax转化为

概率形式,而整个网络通过有序回归损失进行优化.
在第一部分卷积神经网络的最后几层,作者采用

空洞卷积来代替之前被广泛使用的普通卷积,这样做

可以在不增加参数或降低图像分辨率的情况下,
增大感受野的面积,避免多次降采样导致图像分辨
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图７ Fu等[４７]提出的网络结构示意图

Fig敭７ SchematicofnetworkarchitectureproposedbyFuetal敭 ４７ 

率过低的问题,同时无需为融合多尺度信息及上采样

设计复杂的网络结构.与之类似地,作者在场景理解

模块中采用ASPP来在更大的感知野上提取特征.
在全图编码的场景理解上,为了避免完全使用

全连接层而造成的训练难度增大以及计算效率较低

的问题,设计了新的编码器结构,如图８所示,输入

图片F首先通过一个核为k的池化层,得到一个池

化之后的特征图F′,对这个特征图通过全连接层得

到一个Q 维向量的元素,这Q 个元素可以看作是

１×１×Q 的特征图,通过１×１的卷积就可得到混合

Q 个通道的特征,然后将这个特征复制得到新的

w×h×Q 的特征.此外,作者额外添加了两个１×
１的卷积层,分别用于降低特征维度,将特征转变为

多通道的稠密有序标签.

图８ 全图编码器结构图

Fig敭８ StructuralschematicoffullＧimageencoders

　　经典的多分类问题通常将网络输出用一个

softmax层归一化为概率,使用逻辑回归损失对其

进行训练.但是对于深度值这一有序类别,损失函

数也需要做出相应调整.作者将整个特征图χ 的

损失L 定义为其每个像素点的有序损失Ψ 的平均

值,即

L(χ,Θ)＝－
１
N∑

W－１

w＝０
∑
H－１

h＝０
Ψ(w,h,χ,Θ), (５)

式中:Θ 为权重参数向量;W 为图像宽度;H 为图像

高度.每个像素点(w,h)的有序损失可表示为

Ψ(w,h,χ,Θ)＝ ∑
l(w,h)－１

k＝０
lnP(k)

(w,h)( ) ＋

∑
K－１

k＝l(w,h)

ln１－P(k)
(w,h)( ) ,

(６)

式中:l(w,h)为像素点(w,h)在离散化深度序列中所

属的位置;P(k)
(w,h)代表了预测的该像素点的深度值

大于离散化深度序列中第k 个阈值的概率.为了

使得到的概率值归一化,通过softmax函数来计算

这一概率,即

P(k)
(w,h)＝

exp[y(w,h,２k＋１)]
exp[y(w,h,２k)]＋exp[y(w,h,２k＋１)]

,(７)

式中:y(w,h,２k＋１)为像素点(w,h)在有序回归中的预

测值.因为深度的有序性,某点的深度值要么大于

等于第k 个阈值,要么小于第k 个阈值.其实,这
一损失函数类似于二分类问题的交叉熵损失函数.

值得注意的是,在实验过程中,作者将每幅图

像按照训练阶段的分割方式分割成了一些互有重

叠的子窗口,针对重叠区域的最终结果取不同取

值的平均值,这一策略丰富了离散化深度的取值,
使得结果更为平滑.截至本文完成之时,该方法

在KITTI数据集下公开的深度估计在线评分排行

中排名第一.
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４　无监督型深度学习方法

监督学习的方法在训练神经网络的过程中,需
要向神经网络输入大量有真实深度值标注的图片,
以真实值作为训练的约束对神经网络进行反向传

播,优化参数,从而训练出可在相似场景下完成单目

图像深度估计任务的神经网络[３４].然而目前高质

量的有深度标注的公开数据还比较有限,在现实情

况下,要获取场景所对应的深度值相比获取图片更

难.为此研究人员在近些年开始探索可在无参考深

度值时获得深度估计的神经网络.目前研究人员对

于这一问题主要有两种解决方案,一种是借助立体

视觉对神经网络进行约束,另一种则是使用视频,通
过考察相机运动来计算深度.

４．１　立体视觉型无监督学习方法

在计算机视觉还未发展之时,人们就已经用摄

影测量的原理解释如何通过双目视觉来恢复场景深

度.对双目图像深度估计的研究也一直未曾中断,
因此研究人员首先想到将双目立体像对应用于单目

图像深度估计的无监督学习中,Garg等[３０]在２０１６
年的工作开创了这方面的先河,其总体流程如图９
所示,分为三个部分:第一部分是基于传统的卷积神

经网络(作者使用的是有跳跃连接结构的全卷积网

络)构成编码器,全卷积网络的输入为左视图I１,通
过网络后得到其对应的预测深度图;第二部分将编

码输出的深度图与右视图I２ 结合,基于右视图沿扫

描线移动的相应距离来获得反向变形的图像Iw;第
三部分将原左视图I１ 与变形图Iw 的光流误差作为

目标函数,匹配重建的图像.
为了计算后向传播的梯度,Garg等在变形重

建左图时使用 Taylor展开并进行线性化处理,这
使得该方法的结果并不完全可微,导致训练的结

果有可能陷入次优解.为此 Godard等[３１]使用可

微的重建损失函数,提出了一种引入左右深度一

致性的方法,如图１０所示.其网络结构与上述方

法的最大不同在于:向神经网络输入左图Il,同时

为左右两个视图输出视差dl和dr,然后分别将右

左视差应用于左右视图,得到重建的左右视图.
这里作者在编码时使用的是改进的全卷积网络

DispNet[５０],在解码器的最外层,作者估计了当前

特征维度下对应的视差值,并且将其经过上采样

后传递给了下层,相当于做了一个多尺度的长程

预测.最后的输出是４个尺度上的视差预测,每
一个尺度的空间分辨率是前一个尺度的２倍,而
在每个尺度下,会有左至右和右至左两个输出结

果,充分体现了左右深度一致原则.

图９ Garg等[３０]所提算法的总体流程图

Fig敭９ OverallflowchartofalgorithmproposedbyGargetal敭 ３０ 

　　为此,该方法的损失函数相应也包含了左右一

致性的部分,总的损失C 是４个尺度下的各损失CS

(S∈{１,２,３,４})之和,具体的损失由三部分组成,
分别是重建外观匹配损失Cap、视差平滑损失Cds和

左右一致性损失Clr,每一项损失既包含左视图部

分,也包含交换左右视图在另一方向采样的右视图

部分,即

CS ＝αap Cl
ap＋Cr

ap( ) ＋
αds Cl

ds＋Cr
ds( ) ＋αlr Cl

lr＋Cr
lr( ) , (８)

式中:αap,αds,αlr分别为调配上述三项损失的参数;

上标l和r分别代表左视图和右视图.
由于作者使用的是双线性采样,梯度的范围始

终来自于周围的４个坐标点,局部完全可微,这意味

着不需要对损失函数进行简化或近似化处理,因此

作者使用了 L１ 范式结合单尺 度 的 结 构 相 似 性

(SSIM)[５１]来研究重建外观匹配损失Cap;对于视差

平滑损失Cds,使用了L１ 范式来进行视差的局部平

滑,而针对出现在边缘区域的深度不连续情况,采用

文献[５２]的方式利用图像梯度∂I来感知边缘,保证

得到深度图的光滑性与图像梯度一致;由于在应用
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图１０ Godard等[３１]提出的网络结构示意图.(a)左右一致性采样策略;(b)损失函数

Fig敭１０ SchematicsofnetworkarchitectureproposedbyGodardetal ３１ 敭 a Samplingstrategywith
leftＧrightconsistency  b lossfunction

时只有左视图输入,为了确保左右一致性,需引入左

右一致性损失Clr.与前两项类似,同样使用L１ 范

式,这一损失用于监督左视图的视差图尽可能与对

应的投射的右视图视差相等.

Godard等[３１]在对比实验中甚至取得了优于之

前使用真实深度值进行监督学习的结果,同时模型

在数据方面还展示出较强的泛化能力.Garg等[３０]

的工作大大激励了之后研究人员在无监督学习方面

的研究.Kuznietsov等[５３]尝试将传感器得到的稀

疏的深度作为参考标准,与上述的完全无监督的方

法联合起来,以半监督的方式共同实现单目图像的

深度估计.作者采取的方式是对整个图像都进行无

监督学习,在部分有参考深度值的地方使用监督学

习,其基本框架与损失如图１１所示.在训练过程

中,不仅需要输入图像的立体像对,还需要将激光获

得的稀疏深度图严格按照几何关系投射至左右视图

中,得到两幅参考的深度图.
该方法的重点在于其损失函数的构成,由于半

监督学习包括有真实深度的监督学习与无监督学习

两部分,故总的损失函数Lθ 中也包括监督损失LS
θ、

无监督损失LU
θ 两部分,此外还包含深度域上预测

深度值梯度的正则项LR
θ ,即

Lθ(Il,Ir,Zl,Zr)＝λLS
θ(Il,Ir,Zl,Zr)＋

γLU
θ (Il,Ir)＋LR

θ(Il,Ir), (９)

图１１ Kuznietsov等[５３]提出的半监督网络框架与损失函数

Fig敭１１ SchematicofsemiＧsupervisednetworkarchitectureandlossfunctionproposedbyKuznietsovetal敭 ５３ 

式中:Il为左视图;Ir 为右视图;Zl为逆合成恢复的

左视图;Zr 为逆合成恢复的右视图;λ 与γ 为控制

监督与无监督损失比例的参数;θ为参数集合.
有监督的损失部分,作者参考Laina等[２７]在其

监督学习的网络中使用了berHu函数|d|δ,其中d

是深度值,下标δ是确定损失的阈值以更加有效地

压制高深度值的残差项;无监督的损失部分也包括

了左至右与右至左两部分.在计算投影点误差时,
作者先对左右视图和生成的左右视图进行了一次高

斯平滑以消除噪声;梯度正则项上,作者采用了类似
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Godard等[３１]视差平滑损失中的方式,使其既能够

平滑深度变化,同时保持在边缘处深度不连续的特

性.作者对图像中的每个像素从水平与竖直方向取

梯度,考虑到边缘梯度的不连续,取其自然指数倒数

的函数作为权重,当梯度太大时权重就小.具体的

损失函数计算表述在此就不再展开.
上述三项损失中的每一项都对称地包括了左图

与右图的加和,因此,作者认为没有必要再像文献

[３１]那样单独显式地使用一项损失来表征左右一致

性的损失.此外,值得注意的是,作者以预测逆深度

为目标.这样做比起直接求解深度,能够减轻深度

值由近及远的长尾分布效应的影响,且不额外增添

其他的参数或调整网络结构.

４．２　视频型无监督学习方法

上述的通过立体像对进行无监督学习的方法,
在训练过程中主要依赖立体像对间的关系进行约

束.可否仅依靠单个相机就能实现约束引起了学者

们的关注.早在２１世纪初,就已经有研究人员研究

利用连续的图像序列来还原相机的运动状态与位姿

变化,即提出视觉里程计的概念[５４].视觉里程计并

不关心相机到图像上每一点的绝对距离,只考察位

置变化带来的相对位移.在移动过程中,考虑到通

过相机位姿的变化来感知场景的绝对深度,展开了

从单目视频中恢复场景深度的工作.

图１２ 基于视角合成的视频深度估计网络框架示意图[３２]

Fig敭１２ Schematicofnetworkframeofvideodepth

estimationbasedonviewsynthesis ３２ 

利用单目视频来进行深度估计的一大难点在于

每帧图像成像时相机的位姿是不确定的.Zhou
等[３２]用两个网络分别独自无监督地估计单帧的深

度和视频序列中相机位姿的变化,其大致框架如图

１２所示.深度估计网络的输入只有t时刻的目标

帧图像It,输出为其深度图D
︿
t(p),p 是图像序列中

的同名点;位姿估计网络不仅需要目标帧图像,还要

输入其前序图像It－１和后序图像It＋１,得到从t时

刻到t－１时刻以及t时刻到t＋１时刻的相机相对

位姿t
︿
t→t－１和t

︿
t→t＋１.类似用立体像对的无监督学习

方法,利用两个网络的输出合成出t－１时刻与t＋１
时刻的重建图,以其光度差作为损失监督网络的训

练.其核心思路与上述使用立体像对进行无监督学

习的思路有着相似之处.
由于每幅图像的拍摄出现了时间差,因此除了

要求表面是朗伯的,以保证光度误差有效外,还需要

场景是静态的,场景中没有移动物体,在多个图像间

不存在遮蔽与解遮蔽现象.然而现实场景是复杂

的,有许多动态物体.为此,作者在上述两个网络结

构之外,加入了一个解释性预测网络,其为每个源图

片与目标图片对生成一个掩模,用这个掩模来过滤

无用信息.于是在表征光度差的视图合成损失函数

中增添了一个权重项,且为了避免掩模Es 最终被

优化为０,在最终的损失函数中添加了形如交叉熵

的正则项Lreg,以及用类似文献[３１]中的方法来保

持梯度平滑的损失项Lsmooth,作者采用二阶梯度的

L１ 范式,故最终的损失函数为

Lfinal＝∑
m
Lm
vs＋λsLm

vs＋λe∑
s
Lreg Êm

s( ) ,(１０)

式中:Lfinal为最终总的损失;Lm
vs为视图合成损失;λs

与λe 为调节参数;Êm
s 为掩模;m 为不同的图像

尺度.
最终在实验过程中,其相机位姿估计精度与

ORBＧSLAM２[５５]的效果相当,但其深度估计的精度

不如文献[３１]中方法以及一些监督学习方法.但其

工作为后续的研究人员提供了许多有益的参考,

Yang等[５６]在利用单目视频估计深度时加入了深

度Ｇ法向量一致性的约束,Zhou等[５７]吸取了视觉

SLAM中图优化的思路,将其应用于相机位姿网络

的训练中,取得了较好的结果.
如上文中所提到的,利用单目视频来进行深度

估计的另一大难点是场景中可能存在物体运动,文
献[３２]使用的解释性预测掩模并不能很好地解决这

一问题.Vijayanarasimhan等[５８]尝试通过一个物

体掩模将运动物体区分开,并在位姿估计网络中,同
时处理相机的运动与物体的运动.Yin等[５９]设计

了一种级联的网络结构,对道路、房屋等刚性静态表

面和行人、汽车等动态对象,采取分治的策略,分别

自适应地学习刚体流和目标运动,这种策略将整个

运动场逐步细化,使得学习更加容易.对于静态场

景而言,从目标帧It 到源帧Is 的相对二维刚性流

可通过相机的运动tt→s和深度图Dt来表述,即

frig
t→s(pt)＝KTt→sDt(pt)K－１pt－pt, (１１)
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式中:K 是相机内参数;pt是图像It 中像素的齐次

坐标.而对于无约束的自由物体移动,作者使用二

维位移向量的方式和经典的光流概念进行建模,其
网络框架如图１３所示,第一部分负责刚性结构重

建,第二部分则是动态目标定位部分.
在第一部分中,与之前的方法类似,由深度网络

与位姿网络两个平行部分组成.其中深度估计网络

以图像序列作为独立图像的批输入,而位姿估计网

络为了能更好地利用不同时序下的特征关联,将整

个图像序列在不同维度的通道上串联输入,最后输

出的是从源图像得到的重建目标图像I~rigs,这一部

分网络则由目标图像与重建图像的光度差来监督,
其损失函数采用了对于异常值较稳定的可微的结构

相似性(SSIM)度量,即

Lrw＝α
１－SSSIM It,I

~rig
s( )

２ ＋

(１－α)‖It－I~rigs ‖１, (１２)
式中:Lrw为刚体流重建损失;α为调节参数,文中取

０．８５;SSSIM为结构相似性度量指数.
在此之外,考虑与前述方法类似的边缘感知的

梯度平滑损失Lds.在动态目标定位部分,与刚性

流不同,仅使用残差ft→s的概念来代表物体与静态

平面的相对运动,使用ResFlowNet学习,作者参照

[６０]的方式将ResFlowNet网络级联在第一部分之

后.最终整个预测流的结果为两段的加和,而总的

损失也与上一部分类似,只是用ft→s来替换ft→s.

图１３ Yin等[５９]提出的GeoNet网络结构示意图

Fig敭１３ SchematicofGeoNetnetworkarchitectureproposedbyYinetal敭 ５９ 

　　作者用以上的架构解决了动态物体的问题,然而

非朗伯面与视角遮蔽的问题仍然在实际中制约着方法

的使用,为此作者在不改变网络结构的前提下在网络

框架中采用了几何前向Ｇ后向一致性检验,这与Godard
等[３１]所提出的左右一致性检验有着相似之处,一致性

检验通过几何一致性损失来执行,表达式为

Lgc＝∑
pt

[δ(pt)]􀅰‖Δffull
t→spt( ) ‖１, (１３)

式中:δ 为 判 断 这 一 检 验 是 否 有 必 要 的 函 数;

Δffull
t→s(pt)为在像素点pt 处进行前向Ｇ后向一致性

检验得到的整体光流变化的微分,但这一检验只应

对未 遮 蔽 区 域 进 行,因 此 当 ‖Δffull
t→s(pt)‖２ ＜

max{α,β‖Δffull
t→s(pt)‖２}时,(１３)式才有意义,否

则为０,其中的两个参数α 和β,作者给出了他们实

验中所用的值以供参考.对于那些在前向Ｇ后向过

程中即不满足光度相似,又未能通过几何前后一致

性检验的点,只能作为异常点处理,改进后的总损失

可表示为

L＝∑
m
∑
‹t,s›

Lrw＋λdsLds＋Lfw＋λfsLfs＋λgcLgc( ) ,

(１４)
式中:L 为总的损失;m 为图像尺度;λds与λfs为调

节参数;Lfw为光流变换损失;Lfs为平滑损失.
最终,改进方法在实验中取得了较高的精度,但

在深度估计上,虽然要略逊于上述 Godard的方

法[３１],但作者认为这是由于精准校对过的左右像对

和单目视频序列这两个训练数据上的巨大差异所

导致.

Casser等[３３]于美国人工智能协会２０１８年年会

(AAAI２０１８)提出了一种新的方法,其网络结构以

每一个目标在三维空间中的运动单独建模.这样一

来,重建的目标图像不再是一个单一的仅考虑相机

位姿变化的图像,而是相机自运动和所有运动物体

投射的集合.这一方法在实验阶段展现出较高的精

度,然而值得注意的是,在训练阶段,作者使用了预

先计算好的实体分割掩模与静态背景掩模,而其对
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每一个物体都使用一个卷积网络来估算其运动,使
其网络复杂程度远超其他方法.

５　单目深度估计方法评价与对比

为了直观、定量地评价近年来提出的基于深度

学习解决单目图像深度估计问题方法的精度,表１
与表２分别展示了部分算法在目前最常用的NYU
Depthv２和KITTI这两个代表室内与室外场景的

公开数据集上的表现.列举了目前主流的５种定量

评价指标,即相对误差(Absrel,eAbs)、均方根误差

(RMSE,eRMS)、常用对数误差(lg,elg)、均方根对数

误差(RMSEln,eRMS_ln)、阈值误差δ,表达式分别为

eAbs＝
１
N∑

N

i＝１

Di－D∗
i

D∗
i

, (１５)

eRMS＝
１
N∑

N

i＝１
Di－D∗

i
２, (１６)

elg＝
１
N∑

N

i＝１
lgDi－lgD∗

i , (１７)

eRMS_ln＝
１
N∑

N

i＝１
lnDi－lnD∗

i
２, (１８)

δ＝max
D∗

i

Di
,Di

D∗
i

{ }＜tthreshold, (１９)

式中:Di 为i位置的预测深度值;D∗
i 为i位置的真

实参考深度值;tthreshold为准确度的阈值.
表１和表２中,Sup．与Unsup．分别表示监督学

习与无监督学习.每项指标中表现最好的用粗体

标识,次好的用斜体标识.从表１和表２可以看

到,从２０１４年Eigen团队首次使用深度学习对单

目图像恢复场景深度开始,在短短不到５年的时

间内,获得的深度精度相比最初已提高１倍左右.
借助于深度学习的方法,在原本病态的单目图像

的深度估计问题上,可以得到精度相当高的深度

估计结果,由此也证明深度学习方法在这一问题

上的适用性.
表３列举了近年来单目图像深度估计中具有代

表性的若干深度学习方法,展示了其使用的数据类

型(包括普通单目RGB图像RGB、双目RGB图像

binocularRGB、深 度 数 据 depth、稀 疏 深 度 数 据

sparsedepth以及单目视频video)、包含的损失类

型及亮点.

表１　部分算法在NYUDepthV２数据集上的定量评价

Table１　QuantitativeevaluationofselectedalgorithmsonNYUDepthV２dataset

Method Year Type eAbs eRMS elg δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５３

MethodinRef．[２３] ２０１４ Sup． ０．２１５ ０．９０７ － ０．６１１ ０．８８７ ０．９７１
MethodinRef．[２６] ２０１６ Sup． ０．２１３ ０．７５９ ０．０８７ ０．６５０ ０．９０６ ０．９７６
MethodinRef．[２７] ２０１６ Sup． ０．１２７ ０．５７３ ０．０５５ ０．８１１ ０．９５３ ０．９８８
MethodinRef．[６１] ２０１７ Sup． ０．１２１ ０．５８６ ０．０５２ ０．８１１ ０．９５４ ０．９８７
MethodinRef．[４７] ２０１８ Sup． ０．１１５ ０．５０９ ０．０５１ ０．８２８ ０．９６５ ０．９９２
MethodinRef．[４２] ２０１８ Sup． ０．０９８ ０．３２９ ０．０４０ ０．９１７ ０．９８３ ０．９９６
MethodinRef．[４５] ２０１８ Sup． ０．１３９ ０．５０５ ０．０５８ ０．８２０ ０．９６０ ０．９８９
MethodinRef．[１０] ２０１９ Sup． ０．１２８ ０．５２３ ０．０５９ ０．８１３ ０．９６４ ０．９９２

Note:boldmeansbest;italicmeanssecondbest．
表２　部分算法在KITTI数据集上的定量评价

Table２　QuantitativeevaluationofselectedalgorithmsonKITTIdataset

Method Year Type eAbs eRMS elg δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５３

MethodinRef．[２３] ２０１４ Sup． ０．１９０ ７．１５６ ０．２７０ ０．６９２ ０．８９９ ０．９６７
MethodinRef．[２６] ２０１６ Sup． ０．２１７ ７．０４６ － ０．６５６ ０．８８１ ０．９５８
MethodinRef．[５３] ２０１７ Semi．(stereo) ０．１１３ ４．６２１ ０．１８９ ０．８６２ ０．９６０ ０．９８６
MethodinRef．[３１] ２０１７ Unsup．(stereo) ０．１１４ ４．９３５ ０．２０６ ０．８６１ ０．９４９ ０．９７６
MethodinRef．[４７] ２０１８ Sup． ０．０７２ ２．７２７ ０．１２０ ０．９３２ ０．９８４ ０．９９４
MethodinRef．[４２] ２０１８ Sup． － ５．１１０ ０．２１５ ０．８４３ ０．９５０ ０．９８１
MethodinRef．[４５] ２０１８ Sup． ０．１１３ ４．６８７ － ０．８５６ ０．９６２ ０．９８８
MethodinRef．[３３] ２０１８ Unsup．(video) ０．１０９ ４．７５０ ０．１８７ ０．８７４ ０．９５８ ０．９８２
MethodinRef．[６２] ２０１８ Unsup．(stereo)０．０９５ ４．３１６ ０．１７７ ０．８９２ ０．９６６ ０．９８４
MethodinRef．[５９] ２０１８ Unsup．(video) ０．１５３ ５．７３７ ０．２３２ ０．８０２ ０．９３４ ０．９７２
MethodinRef．[５７] ２０１９ Unsup．(video) ０．１３９ ５．１６０ ０．２１５ ０．８３３ ０．９３９ ０．９７５

Note:boldmeansbest;italicmeanssecondbest．
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表３　部分典型算法的概要总结

Table３　Summaryofselectedrepresentativealgorithms

Method Year Type Datatype Loss Maincontributions

MethodinRef．[２３] ２０１４ Sup． RGB＋depth
Inferenceerror

(original)
Firsttousedeeplearningon

monoculardepthestimation(MDE)

MethodinRef．[２７] ２０１６ Sup． RGB＋depth
Inferenceerror
(berHuloss)

Introductionofresiduallearningto
MDEwithoptimizedupＧconvolutions

MethodinRef．[６１] ２０１７ Sup． RGB＋depth
Inferenceerror
(squareloss)

AchievementofendＧtoＧendMDE
withCNNlayersfusedwithinCRF

MethodinRef．[５３] ２０１７ Semi．
BinocularRGB＋
sparsedepth

Berhuloss(supervised
loss),imagealignment
error(unsupervised

loss),regularizationloss

IntroductionofasemiＧsupervised
deeplearningapproachofMDE

MethodinRef．[４７] ２０１８ Sup． RGB＋depth Ordinalregressionloss
Ordinalregressionmethodfor
MDEwithdilatedconvolutions

MethodinRef．[５９] ２０１８ Unsup． Video
Wrappingloss,depth
smoothnessloss,

geometricconsistencyloss

Cascadedarchitecturetoresolverigid
flowandobjectmotionseparatelyin
depthestimationfrommonocularvideo

MethodinRef．[３３] ２０１８ Unsup Video
Reconstructionloss,wrapping
loss,depthsmoothnessloss
objectsizeconstraints

MDEinhighlydynamicsceneswith
explicitmodelingof３Dmotionsof
movingobjectsandcameraitself

６　结束语

通过总结近年来的研究历程,可以发现以下研

究趋势:

１)监督学习到无监督学习的转变:使用深度学

习进行单目图像深度估计的早期工作都需要有精确

的参考深度来进行监督训练神经网络.常用的包含

深度标注的公开数据集有NYUDepthV２、KITTI、

Make３D等,然而由于深度获取的难度大,这三个数

据集的数据也相对有限,虽然训练样本并非越多越

好,但随着网络结构日益复杂和网络深度日益加深,
对数据的需求也更为迫切.于是无需参考深度的无

监督学习获得了青睐,其中相比立体像对,更容易获

取的视频颇受欢迎,因此在２０１８年,使用单目视频

的无监督深度估计的有关研究明显增多,成为无监

督学习的主流.而得益于生成对抗网络的提出与发

展,最近有研究人员开始将生成对抗网络(GAN)应
用于这一问题,有望进一步缓解训练样本缺乏的

问题[６３Ｇ６４].

２)多任务的协同处理:场景的深度估计可以认

为是场景感知中的重要内容之一,除此之外,还有语

义分割、目标检测等工作也是这一领域的研究热点.
对于视频而言,还有运动跟踪等.这些任务之间有

着密切的关联,而这些联系不能简单地用几组公式

来表述.因此,研究人员希望通过设计更为复杂的

网络框架,同时处理多个有关联的任务,以协同优化

每个任务的结果.其中最具代表性的是在监督学习

中同时实现深度估计与语义分割,以及在使用视频

的无监督学习中同时实现深度估计与视觉里程计.

３)更复杂的约束与损失:由于单目图像深度估

计问题本身具有病态性,为了获得更好的结果,更多

的约束条件与更复杂的损失函数是必然的.在这些

约束中有一个趋势:越来越多的约束已经不单单是

几何上的约束.结合上述多任务协同处理的发展趋

势,可以预见在未来的一段时间内,将会看到更多不

一样的约束条件与更复杂的损失函数.
本文主要阐述了深度学习在单目图像恢复场景

深度方面的应用,介绍其发展历程,总结最新研究进

展,根据是否有真实的深度值参与训练进行分类,分
别简要介绍监督与无监督两类方法中的一些代表性

算法,总结归纳了近年来这一领域研究的发展趋势.
总的来说,单目图像的深度估计问题历史悠久,而深

度学习方法的应用才刚刚５年就已大放异彩.虽然

获得了不少进展,但目前依然还有以下几个问题有

待解决,这也将会是下一阶段研究人员们要突破的

重点:

１)动态物体及遮挡问题的解决.动态物体及

遮挡的问题一直是影响通过单目视频来进行深度估

计的一大重要问题,之前的许多算法中直接通过掩

模将这一问题忽略,文献[３３,６５]中的算法开始正视
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这一问题,取得了一定进展,然而如何进一步优化动

态物体表面深度和处理遮蔽问题依然有许多工作

要做.

２)算法泛化能力的提升.限制使用双目图像

来估计深度的一大原因在于目前尚没有算法能很好

地处理弱纹理场景下的匹配问题,而受限于目前公

开数据集的数据,尚未有工作对其算法在复杂光照、
弱纹理等环境条件下的模型泛化能力进行考察.

３)网络框架的整合与优化.目前的无监督学

习框架中普遍有多个神经网络,以获得深度估计和

位姿估计结果.而许多监督学习框架中,会增加完

成语义分割、法向量检测等任务的网络,目前这些网

络并没有很好地关联起来,能否对网络框架进行整

合优化以实现更好的结果将成为新的探索方向.

４)高分辨率的深度图输出.为了提升计算效

率与结果精度,当前各方法所得到的输出结果的分

辨率普遍是输入的一半.而受限于公开数据集的数

据质量,输入图像的分辨率普遍在百万像素以下,这
样的结果显然难以满足增强现实(AR)等任务的需

要,已经有研究人员开始研究通过神经网络提升深

度图分辨率[６６].如何获得高分辨率输出将是研究人

员面临的一大问题.
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