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基于深度卷积神经网络的道路场景深度估计

袁建中１,周武杰１,２∗,潘婷１,顾鹏笠１
１浙江科技学院信息与电子工程学院,浙江 杭州３１００２３;

２浙江大学信息与电子工程学院,浙江 杭州３１００２７

摘要　提出了一种基于深度卷积神经网络的单目视觉深度估计方法,该方法采用端到端学习框架来构建模型.采

用残差网络(ResNet)作 为 神 经 网 络 模 型 框 架 的 编 码 部 分 来 提 取 深 度 信 息 特 征.采 用 密 集 连 接 卷 积 网 络

(DenseNet)对编码后的信息进行译码.通过SkipＧConnections实现编码和解码的信息流的集成,避免了层间信息

传输的丢失.实验结果表明,与其他单目视觉深度估计方法相比,使用深度卷积神经网络可以更有效准确地估计

视觉深度.
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１　引　　言

深度估计旨在预测单个或多个图像的像素深

度,在单眼深度估计中描绘多种尺度的复杂组合

是一项具有挑战性的任务.通过深度信息可以理

解周围的三维空间,这对于道路安全起着很重要

的作用.道路场景的深度估计也是无人驾驶领域

必不可少的环节,成熟精确的道路场景深度估计

技术可以有效地保障行驶过程中汽车的安全[１].
近年来由于深度学习方法的应用和端到端学习框

架的提出[２],深度卷积神经网络(DCNN)的模型被

应用到绝大多数计算机视觉领域中去.在单目视

觉深度估计领域,与传统方法相比,借助深度卷积

神经网络和深度学习的方法来进行单目深度估

计,其结果得到了质的提升.
早期的工作主要集中在立体图像的深度估计
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上,通过开发基于几何的算法[３Ｇ４],基于图像依靠三

角测量之间的点对应来估计深度.在一项开创性的

研究中,Saxena等[５]通过监督学习从二维图像单眼

线索中了解了深度.在这种方法之后,又有很多种

利用手工表示的单眼线索[６Ｇ１６]方法被提出.由于手

工制作的特征本身只能捕获局部信息,因此常常基

于这些特征构建诸如马尔可夫随机场(MRF)的概

率图 形 模 型,目 的 是 使 其 包 含 长 距 离 和 全 局 信

息[６,１７Ｇ１８].使 用 全 局 信 息 的 另 一 种 成 功 方 法 是

DepthTransfer方 法[１９],该 方 法 在 包 含 RGBＧD
(Red,Green,BlueＧDepth)图像的数据库中,使用

GIST全局场景特征[２０]来搜索与输入图像“相似”的
候选图像.

鉴于深度卷积神经网络在图像识别方面的成功

应用,近年来越来越多的深度估计网络被提出.对

于 具 有 足 够 深 度 的 网 络 [如 VGG[２１](Visual
Geometry Group) 和 ResNet[２２] (Residual
Network)],其多级上下文和结构信息的深度估计

已被提升到新的准确度.许路等[２３]使用深度卷积

神经网络与手工特征结合的方法来提取图像的深度

信息.Eigen等[２４Ｇ２５]提出了一种用于预测深度、表
面法线和语义标签的多尺度架构.Xie等[２６]采用

SkipＧConnections策略将较深层中的低空间分辨率

深度图与较低层中的高空间分辨率深度图融合.李

素梅等[２７]基于卷积神经网络(CNN),模拟人类的视

觉系统,对原始深度图进行层次化的抽象处理,提出

一种自主提取特征的深度图超分辨率重建算法.吴

寿川等[２８]提出一种用于单目红外视频深度估计的

双向递归卷积神经网络.徐冉等[２９]针对获取的深

度图分辨率低、边缘信息丢失等缺点又提出基于双

通道卷积神经网络的深度图超分辨率重建模型.

Liu等[３０]提出了一种深度完全卷积神经网络模型和

一种新颖的超像素池方法,进行深度估计,得到了统

一深度网络中连续条件随机场 (CRF)的一元和二

元电位.同样,Li等[３１Ｇ３２]还将 CNN 与 CRF相结

合,他们在双层分级CRF中制定了深度估计,以加

强全局和局部预测之间的协同作用.Li等[３３]将单

目深度估计作为一种多类别密集标记任务,以分层

方式融合前端扩张的卷积神经网络的不同侧面输

出,以利用多尺度深度线索进行深度估计.Li等[３４]

提出了一种快速训练的双流CNN,可以预测深度和

深度梯度,然后将它们融合在一起形成精确而详细

的深度图.Lee等[３５]提出了一种基于傅里叶频域

分 析 的 单 图 像 深 度 估 计 的 深 度 学 习 算 法.

Ummenhofer等[３６]从连续的、无约束的图像对中训

练一个端到端的卷积神经网络来计算图像像素的深

度值.为了提高效率,Fu等[３７]提出了深度顺序回

归网络(DORN),首先将真值深度按照区间递增的

方法预分为许多深度子区间,然后设计了一个像素

到像素的有序回归损失函数来模拟这些深度子区间

的有序关系.这些方法的提出极大地促进了深度估

计技术的发展,但是其中有些方法的神经网络没有

足够的深度,有些方法虽然保证了神经网络的足够

深度却丢失了浅层的特征信息,两者均会影响其整

体深度估计结果的精度.
残差神经网络(ResNet)采用标准的卷积神经

网络的搭建模式,同时借助SkipＧConnections的方

式绕过一些卷积层来构造残差块.针对单目图像

深度预测,ResNet具有足够深的网络深度,可以提

取到具有更高准确性和更多深度信息的特征;并
且残差特性能够降低在增加神经网络层数时出现

梯度消失而导致网络性能退化的可能性.密集连

接卷积网络(DenseNet)[３８]通过对特征的极致利用

可以达到更好的效果和更少的参数,并在保证网

络中层与层之间最大程度的信息传输的前提下,
直接将网络中的所有层连接起来.DenseNet应用

于深度预测能够充分有效地利用特征并减轻梯度

消失的问题.
考虑到ResNet和DenseNet的优越性能,本文

将两者结合在一起,构建出一个单目视觉深度估

计模型,不仅保证了神经网络足够的深度,而且由

于其残差特性,浅层信息不但没有丢失,还得到了

充分利用.该模型主要包 括３个 过 程:１)使 用

ResNet作为编码器,从原始图像中提取特征信息;

２)将 DenseNet作为译码器,提供一种上采样功

能,将特征以原始图像尺寸的预测深度图的形式

输出;３)使 用 SkipＧConnections级 联 ResNet和

DenseNet的层间信息,可以更加有效地利用特征

信息.本文采用网络深度更深的卷积神经网络来

进行深度估计,实验结果表明,相比较其他方法,
所提网络模型可以更有效准确地估计单目图像的

深度.本文的创新点在于充分利用了神经网络

ResNet和DenseNet的优点,以网络块为基础,结
合多处的SkipＧConnections来构建出简洁但有足够

网络深度的神经网络模型,充分发挥残差属性的

优势,最大化SkipＧConnections对层间信息的利用,
来提取丰富而准确的特征信息,并生成高精度的

深度预测图.
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２　模型方法提出

２．１　网络体系框架

针对当前现有方法处理单目图像深度估计的挑

战,本文使用端到端的单眼深度估计学习框架,该框

架 学 习 从 彩 色 图 像 到 相 应 深 度 图 的 直 接 映 射.

CNN架构的深度对于网络的性能非常重要,近年来

的 许 多 研 究 表 明,VGG 网 络 胜 过 较 浅 的

AlexNet[３９].然而,简单地将更多图层堆叠到现有

的CNN架构并不一定会提高性能,因为梯度消失

的问 题 会 阻 碍 从 训 练 开 始 的 融 合.本 文 则 在

ResNet 和 DenseNet 之 间 通 过 添 加 SkipＧ
Connections来解决这个问题.

本文应用残差神经网络和密集连接卷积网络来

构建单目视觉深度估计的网络模型,如图１所示,该
网络以ResNet中的Conv_block和Identity_block
的形 式 组 成 编 码 部 分,译 码 的 部 分 主 要 借 助 于

DenseNet中 的 Dense_block和 TransitionUp来

完成.

图１ 神经网络结构图

Fig敭１ Structuraldiagramofneuralnetwork

本文的网络体系结构主要分为编码部分和译码

部分,以及SkipＧConnection.编码部分由卷积层、
最大池化层和４个Conv_block和Identity_block组

合构 成.同 样 地,由 ４ 个 Dense_block 和 ４ 个

TransitionUp以及卷积层构成了译码部分.
神经网络由编码部分开始,输入图像先经过一

个卷积层和一个最大池化层的操作后,再将图片送

入Conv_block和Identity_block中,首先从Conv_

block开始,随后是不同数量的Identity_block.在

本实验中,上述４个卷积块中Identity_block的数

量分别是２,３,３,２.
网络的译码阶段从Dense_block开始,编码阶段

的输出经４个Dense_block和４个TransitionUp后会

被上采样到原始图像的尺寸大小.最后再经过一个

通道数为１的卷积层后,就能得到神经网络最终产生

的预测深度图.SkipＧConnections的主要作用是将译

码部分TransitionUp中反卷积后的输出与编码部分

对应尺寸相同的输出特征使用concatenate层融合起

来,以加强特征信息的有效使用.

２．２　深度残差神经网络

加深网络的深度有助于提高神经网络的性能,
但是在不断增加神经网络深度的同时网络的训练难

度也会不断变大.不适当的网络深度的叠加甚至会

导致神经网络在训练时出现性能退化问题.
深度残差神经网络的使用不会因为网络深度的

增加而出现网络性能的退化,故本文方法可以具有

更强的稳健性.考虑到残差神经网络的这些优势,
在本文的模型中,采用了两种具有这种特性优势的

网络块:Conv_block和Identity_block,构建模块如

图２所示.
图２(a)中所示的Identity_block定义为

y＝F(x,Wi)＋x, (１)
式中:x 和y 分别是堆叠层的输入和输出矩阵;函数

F(x,Wi)是需要学习的残差映射,Wi 代表学习到的

权重矩阵,i 代表矩阵中的元素.由于Identity_

block中的SkipＧConnections使用的融合方式是按

元素相加的,因此x 和F(x,Wi)的尺寸必须相同.
图２(b)中所示的Conv_block定义为

y＝F(x,Wi)＋Wsx, (２)
式中:Ws 代表线性投影使用的权重矩阵,s代表矩

阵中的元素.如果x 和F(x,Wi)尺寸不相等,可以

通过SkipＧConnections执行线性投影Ws 来匹配x
和F(x,Wi)的尺寸.

在本实验中,Conv_block的右侧第一个卷积层

和左侧卷积层的步长都是２,其余卷积层(包含本文

神经网络使用的其他网络块中的卷积层)步长都

为１.在编码部分,由于最大池化层已经将图像的尺

０８１５０１Ｇ３



激 光 与 光 电 子 学 进 展

图２ 两种类型的网络块.(a)Identity_block;(b)Conv_block
Fig敭２ Twotypesofnetworkblocks敭 a Identity_block  b Conv_block

寸缩减为原来的一半,因此将本文使用的第一个

Conv_block的卷积步长设为１,其余的Conv_block
不变.使用这两种网络块来搭建本文神经网络的编

码部分,合理搭配块的数量不仅可以加深神经网络

的深度,提取到更为准确的特征信息,而且加深网络

深度后网络性能不会出现退化现象.

２．３　密集连接卷积网络

原始图像经过编码部分提取到具有有效准确的

特征信息的图像,同时该图像的尺寸与原始图像相

比已经变小了很多,但是神经网络最终输出的预测

深度图尺寸要和原始图像一致.因此,需要在尽量

不损失这些特征信息的前提下进行译码操作,将编码

器的输出上采样到原始图像的尺寸大小.采用密集

连 接 卷 积 网 络 DenseNet中 的 Dense_block 和

TransitionUp来实现具有这样功能要求的译码操作.
调用Dense_block来连接给定分辨率下创建的

新特征图.图３显示了Dense_block构造的示例.
从 具 有 m 个 特 征 映 射 的 输 入 x０ 开 始,进 过

Dense_block的第一层生成维度为k 的输出x１.然

后通过串联([x１,x０])将k 个特征映射堆叠到先前

的m 个特征映射,并用作第二层的输入.相同的操

作重复n 次,具有n×k个特征映射的新的特征图.

Dense_block 中 的 Layer 层 由 规 范 化 (Batch
Normalization,BN)层、ReLU激活层和卷积核大小

为３×３的卷积层组成.
为了恢复到原始图像的分辨率,用 DenseNet

中 的 TransitionUp 的 上 采 样 功 能 来 实 现.

TransitionUp的构造图如图４所示.TransitionUp
由转置卷积组成,转置卷积可以对图像进行向上采

图３ N 层Dense_block图

Fig敭３ SchematicofNＧlayerDense_block

图４ TransitionUp图

Fig敭４ SchematicofTransitionUp

样.使用SkipＧConnections将转置卷积层上采样得

到的特征映射和分辨率相同的Identity_block输出

连 接 在 一 起 作 为 Dense_ block 新 的 输 入.

TransitionUp主要由步长为２的３×３转置卷积层

组成.
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使用 Dense_block和 TransitionUp进行译码

操作,其中的SkipＧConnections有助于重用特征映

射,以获得很多的特征信息.最后一层是卷积核大

小为１×１、通道数为１的卷积层,用来输出模型最

终的深度预测图.

３　实验与结果分析

３．１　使用数据集

KITTI数据集是现有公开的最大室外深度估

计数据集,KITTI包含城市街道、乡村道路和高速

公路等场景采集的真实图像数据,每张图像的内容

多样,包含多辆车和许多行人,并且还有各种程度的

遮挡与截断.鉴于大量的训练数据,该数据集允许

训练复杂的深度学习模型,用于单个图像深度预测.
由于KITTI含有丰富的户外街景场景,在诸多计算

机视觉任务中被当作数据集来训练,并且其基准成

为测试网络模型的公认标准.
本文的深度估计网络也是在 KITTI数据集上

作单目视觉的深度估计,数据集分成两个部分,训练

数据集部分由４２８６张RGB图像和其对应的深度标

签构成,再用３４３张RGB图像及相应的深度标签组

成测试数据集.训练数据集用来训练本文神经网络

模型,本文将整个图像输入到网络以获取更多的背

景信息.然后再使用测试数据集来测试本文模型的

预测结果,并与其他方法进行对比.

３．２　训练方法

本文的神经网络模型训练与测试的实验都是在

具有１１GB显存的GTX１０８０TiGPU的计算机上

使用基于TensorFlow后端的Keras学习框架上完

成的.训练实验阶段对于模型的优化采用的是学习

率为０．００１的Adam[４０]算法.
网络采用的是端到端的训练方式,根据KITTI

提供的数据集,其中图像的大小并不完全一致.所以

本文在训练神经网络模型之前需将图像的大小作统

一处理,把处理后的图像输入模型,再经过深度神经

网络作编码和译码操作,输出与输入图像相同尺寸的

深度估计图.在模型训练的过程中使用均方误差函

数(meansquarederror,MSE)作为loss函数来获得训

练阶段的最优权重Wbest.MSE的计算公式为

EMS＝
１
T ∑

T

n＝１
Yn －Yn

２, (３)

式中:Yn 为第n 幅原始图像对应的深度标签;Yn为

第n 幅原始图像对应的 预 测 深 度;T 为 训 练 数

据集.

３．３　测试结果评价分析

测试数据集中的图像按照训练集中图像的处理

方式处理,把测试集中的每一张原始图像输入到所

提模型框架中去,再载入训练阶段得到的最优权重

Wbest,最后经过模型的提取特征获得预测深度图.
将预测深度图和对应原图中的深度标签作评价,计
算获得评价指标.本文采用单目视觉深度预测评价

方法中的６个常用客观参量作为评价指标,包括方

均根误差(Rrms)、对数方均根误差(Rlog_rms)、平均对

数误差(Rlg)、阈值准确性(Re
thr,e＝１,２,３,Rthr＝

１．２５),其表达式分别为

Rrms＝ EMS ＝
１
T ∑

T

n＝１
Yn －Yn

２, (４)

Rlog_rms＝
１
T ∑

T

n＝１
logYn －logYn

２,

(５)

Elg＝
１
T ∑

T

n＝１
lgYn －lgYn , (６)

δ＝max
Yn

Yn

,Yn

Yn

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＜Re

thr. (７)

　　提出基于深度学习方法的深度卷积神经网络,
促进了单目视觉深度估计的高速发展.随着这种方

法的不断改进,对深度估计精度的要求越来越高.
但是,许多基于这种方法的神经网络模型都很难有

效地使用全局特征和局部特征,所以诸多神经网络

出现了瓶颈,深度估计的精度难以进一步提升.
由于所提深度神经网络模型具有足够的网络深

度,且能够充分利用网络的残差特性,本文神经网络

在图像特征提取过程中可以提取到足够的局部特征

信息和全局特征信息.同时,在本文神经网络中存

在 着 大 量 的 SkipＧConnections,这 些 SkipＧ
Connections可以将提取到的全局特征信息和局部

特征信息进行有效融合.另外,使用的KITTI包含

有丰富的户外街景场景,所以基于本文网络模型的

预测结果更加精确.
表１对比了相同数据集(KITTI)下本文网络模

型与其他一些经典模型的估计结果,加粗表示本文结

果优于其他文章的结果.从表１可以看出,δ＜１．２５３

时,本文结果未能超越Yin等[４２]的结果,其原因在于

Yin等在他们的方法中加入了CRF,但经过大量的实

验发现,CRF在提高Accuracy中的３个性能指标的

同时也会导致３个Error性能指标提高,因此,调用

CRF并不能使模型在各个性能指标上都实现提升.
所提方法虽然有一个性能指标不如其他方法中的一

０８１５０１Ｇ５
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个,但是在其他性能指标上都取得了进步,整体的网

络模型性能还是优于其他网络模型的.
相比于其他的神经网络模型,本文的模型基于

网络块的构造,不仅简洁工整,而且包含足够的深

度.在不繁琐的网络基础上能够提取丰富的特征信

息并保证深度估计结果的准确性.所提出的神经网

络模型不依赖任何预处理步骤即可实现准确的视觉

深度估计.由此不仅突显了本文的神经网络模型的

优越性,也突出了深度卷积神经网络结合残差方式

的强大性能.
表１　KITTI数据集的深度估计结果

Table１　DepthestimationresultsonKITTIdataset

Method
Accuracy(higherisbetter) Error(lowerisbetter)

δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５３ Rrms Rlog_rms Elg

Ref．[２４] ０．４８８ ０．９４７ ０．９７２ ２．６４４０ ０．２７２ ０．１６７
Ref．[４１] ０．６７４ ０．９４３ ０．９７２ ２．４６１８ ０．２４３ ０．１２６
Ref．[４２] ０．６４０ ０．９４７ ０．９７９ ２．５１９３ ０．２４７ ０．１３４
Ref．[４３] ０．６３４ ０．９１６ ０．９４５ ２．８２４６ ０．３０５ ０．１２７
Ref．[４４] ０．５６６ ０．９４５ ０．９７０ ２．６５０７ ０．２６４ ０．１４５
Proposed ０．７１７ ０．９４７ ０．９７４ ２．４２２５ ０．２３４ ０．１１１

　　最后,采用切片实验的方法来完成对本文使用

的Conv_block和Identity_block、Dense_block和

TransitionUp优势的验证.
使用４个常规的卷积层加４个最大池化层的编

码 方 式,和 本 文 方 法 中 的 Dense _ block、

TransitionUp构 成 神 经 网 络 (将 该 方 法 称 之 为

Proposed１)来验证Conv_block和Identity_block的

优势.同时,使用Conv_block和Identity_block,以
及４个转置卷积层作为译码方式构成的神经网络

(将该方法称之为Proposed２)来验证Dense_block
和TransitionUp的优势.表２给出切片实验得到

的结果数据.
表２　切片实验深度估计结果

Table２　Depthestimationresultsofsliceexperiment

Method
Accuracy(higherisbetter) Error(lowerisbetter)

δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５３ Rrms Rlog_rms Elg

Proposed ０．７１７ ０．９４７ ０．９７４ ２．４２２５ ０．２３４ ０．１１１
Proposed１ ０．６９６ ０．９４１ ０．９７１ ２．３８７７ ０．２４２ ０．１２４
Proposed２ ０．６７８ ０．９４６ ０．９７４ ２．４１２ ０．２３７ ０．１２２

　　将表２中Proposed的实验结果与Proposed１
的实验结果相比可知,在使用相同译码器的情况下,
使用Conv_block和Identity_block作为编码中主

要组成部分来搭建的神经网络Proposed要优于卷

积层加最大池化层组成编码来搭建的神经网络

Proposed１.相同地,使用一样的编码器,将反卷积

作为译码方式搭建的神经网络Proposed２的实验结

果也不如使用 Dense_block和 TransitionUp作为

译码方式搭建的神经网络Proposed.
对于 Proposed 方 法 中 性 能 指 标 Rrms 不 如

Proposed１和Proposed２,经过实验发现,这是由于

Conv_block 和Identity_block、Dense_block 和

TransitionUp 在 内 部 使 用 了 大 量 的 SkipＧ
Connections,SkipＧConnections的使用能够融合所

有特征信息,故导致一些稀少的具有负面作用的特

征信息也得到了加强,进而提升了性能指标Rrms的

数据,但提升幅度很小,对于神经网络整体性能影响

也非常小.
本文的实验结果图如图５所示,图５(a)为原始

RGB图像,图５(b)给出地面实况,图５(c)给出实验

结果深度预测图.

４　结　　论

汽车环境的单目深度估计对于汽车的行驶和安

全有着重要的影响,精确的深度估计能够给汽车带

来很大的裨益.针对汽车前行方向上的环境,即车

前图像的深度预测,本文提出了一种基于 ResNet
和DenseNet相结合的以网络块的形式搭建的深度

神经网络模型的单目视觉深度估计方法.结合使用

４种不同网络块,搭建出具有足够深度的神经网络,
以提 取 到 更 多 的 特 征 信 息;其 中 嵌 入 的 SkipＧ
Connections增加了层间信息的传递与特征融合.
实验在KITTI数据集上进行,以验证方法的有效

性.实验结果表明,该算法可以提高单目视觉深度

估计任务的精度.
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图５ 实验结果.(a)RGB图像;(b)地面实况;(c)深度预测图

Fig敭５ Experimentalresults敭 a RGBimage  b groundtruth  c depthpredictionmap

在所提神经网络模型的基础上,考虑到图像特征的

维度,下一步工作将引用带孔卷积的方法,在不增加

训练参数量的基础上扩大卷积神经元的感受野,从
而获取更多的特征信息,以加强神经网络的稳健性.

参 考 文 献

 １ 　WangF ChenC HuangJX敭Areviewofresearch

ondriverlessvehicles J 敭China WaterTransport 

２０１６ １６ １２  １２６Ｇ１２８敭

　　　王芳 陈超 黄见曦敭无人驾驶汽车研究综述 J 敭中

国水运 ２０１６ １６ １２  １２６Ｇ１２８敭

 ２ 　SilverD van HasseltH HesselM etal敭The

predictron EndＧtoＧendlearningandplanning EB 

OL 敭 ２０１７Ｇ０７Ｇ２０  ２０１８Ｇ０９Ｇ３０ 敭https   arxiv敭

org abs １６１２敭０８８１０敭

 ３ 　ScharsteinD SzeliskiR ZabihR敭Ataxonomyand

evaluationofdensetwoＧframestereocorrespondence

algorithms C ∥ProceedingsIEEE Workshopon

Stereoand MultiＧBaseline Vision SMBV ２００１  

December９Ｇ１０ ２００１ Kauai HI USA敭NewYork 

IEEE ２００１ １３１Ｇ１４０敭

 ４ 　FlynnJ NeulanderI PhilbinJ etal敭Deepstereo 
Learningtopredictnew viewsfrom the world′s

imagery C ∥２０１６IEEEConferenceonComputer

VisionandPatternRecognition CVPR  June２７Ｇ

３０ ２０１６ Las Vegas NV USA敭New York 
IEEE ２０１６ ５５１５Ｇ５５２４敭

 ５ 　SaxenaA ChungS H NgA Y敭Learningdepth
fromsinglemonocularimages C ∥Conferenceand
Workshop on Neural Information Processing
Systems敭 S敭l敭 s敭n敭 敭２００５ １８ １１６１Ｇ１１６８敭

 ６ 　SaxenaA SunM NgAY敭Make３D learning３D
scenestructurefromasinglestillimage J 敭IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence ２００９ ３１ ５  ８２４Ｇ８４０敭

 ７ 　HoiemD EfrosAA HebertM敭Recoveringsurface
layoutfromanimage J 敭InternationalJournalof
ComputerVision ２００７ ７５ １  １５１Ｇ１７２敭

 ８ 　LadickL ShiJB PollefeysM敭Pullingthingsout
ofperspective C ∥２０１４ IEEE Conference on
ComputerVisionandPatternRecognition June２３Ｇ
２８ ２０１４ Columbus OH USA敭 New York 
IEEE ２０１４ ８９Ｇ９６敭

 ９ 　ChoiS MinDB Ham B etal敭Depthanalogy 
dataＧdriven approach for single image depth
estimation using gradient samples J 敭 IEEE
TransactionsonImageProcessing ２０１５ ２４ １２  
５９５３Ｇ５９６６敭

 １０ 　KonradJ Wang M IshwarP etal敭LearningＧ
based automatic ２DＧtoＧ３D image and video
conversion J 敭IEEE Transactions on Image

０８１５０１Ｇ７



激 光 与 光 电 子 学 进 展

Processing ２０１３ ２２ ９  ３４８５Ｇ３４９６敭

 １１ 　BaigM H TorresaniL敭Coupleddepthlearning C 
∥２０１６IEEE WinterConferenceonApplicationsof
ComputerVision WACV  March７Ｇ１０ ２０１６ Lake

Placid NY USA敭NewYork IEEE ２０１６ １Ｇ１０敭

 １２ 　ShiJP TaoX XuL etal敭BreakAmesroom
illusion J 敭ACM TransactionsonGraphics ２０１５ 
３４ ６  １Ｇ１１敭

 １３ 　RanftlR Vineet V Chen Q F etal敭 Dense
monoculardepth estimationin complex dynamic

scenes C ∥２０１６IEEE ConferenceonComputer
VisionandPatternRecognition CVPR  June２７Ｇ

３０ ２０１６ Las Vegas NV USA敭New York 
IEEE ２０１６ ４０５８Ｇ４０６６敭

 １４ 　Furukawa R Sagawa R Kawasaki H敭 Depth
estimationusingstructuredlightflow Analysisof

projectedpatternflowonanObject′ssurface C ∥

２０１７IEEEInternationalConferenceon Computer
Vision ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ Venice Italy敭

NewYork IEEE ２０１７ ４６５０Ｇ４６５８敭

 １５ 　HäneC LadickL PollefeysM敭Directionmatters 

Depthestimationwithasurfacenormalclassifier C 
∥２０１５IEEEConferenceonComputerVisionand

Pattern Recognition CVPR  June７Ｇ１２ ２０１５ 
Boston MA USA敭NewYork IEEE ２０１５ ３８１Ｇ

３８９敭

 １６ 　YouX G LiQ TaoD C etal敭Localmetric
learningforexemplarＧbased objectdetection J 敭
IEEETransactionsonCircuitsandSystemsforVideo

Technology ２０１４ ２４ ８  １２６５Ｇ１２７６敭

 １７ 　ZhuoW SalzmannM HeXM etal敭Indoorscene
structureanalysisforsingleimagedepthestimation

 C ∥２０１５IEEEConferenceonComputerVisionand

Pattern Recognition CVPR  June７Ｇ１２ ２０１５ 

Boston MA USA敭NewYork IEEE ２０１５ ６１４Ｇ
６２２敭

 １８ 　Liu M M Salzmann M He X M敭DiscreteＧ
continuousdepthestimationfromasingleimage C 
∥２０１４IEEEConferenceonComputerVisionand
PatternRecognition June２３Ｇ２８ ２０１４ Columbus 

OH USA敭NewYork IEEE ２０１４ ７１６Ｇ７２３敭

 １９ 　KarschK LiuC KangSB敭Depthtransfer depth

extractionfromvideousingnonＧparametricsampling
 J 敭IEEE Transactionson Pattern Analysisand

MachineIntelligence ２０１４ ３６ １１  ２１４４Ｇ２１５８敭

 ２０ 　OlivaA TorralbaA敭Modelingtheshapeofthe

scene A holistic representation of the spatial
envelope J 敭InternationalJournalof Computer

Vision ２００１ ４２ ３  １４５Ｇ１７５敭

 ２１ 　SimonyanK ZissermanA敭Verydeepconvolutional

networksforlargeＧscaleimagerecognition EB OL 敭

 ２０１５Ｇ０４Ｇ１０  ２０１８Ｇ０９Ｇ３０ 敭https   arxiv敭org abs 

１４０９敭１５５６敭

 ２２ 　HeKM ZhangXY RenSQ etal敭Deepresidual
learningforimagerecognition C ∥２０１６IEEE
Conference on Computer Vision and Pattern

Recognition CVPR  June２７Ｇ３０ ２０１６ LasVegas 
NV USA敭NewYork IEEE ２０１６ ７７０Ｇ７７８敭

 ２３ 　XuL ZhaoHT SunSY敭ThePredictron EndＧtoＧ
endlearningandplanning J 敭ActaOpticaSinica 

２０１６ ３６ ７  ０７１５００２敭
　　　许路 赵海涛 孙韶媛敭基于深层卷积神经网络的单

目红外图像深度估计 J 敭光学学报 ２０１６ ３６ ７  
０７１５００２敭

 ２４ 　Eigen D Puhrsch C Fergus R敭 Depth map

predictionfrom asingleimageusinga multiＧscale
deepnetwork EB OL 敭 ２０１４Ｇ０６Ｇ０９  ２０１８Ｇ０９Ｇ３０ 敭

https   arxiv敭org pdf １４０６敭２２８３v１敭pdf敭

 ２５ 　Eigen D Fergus R敭Predicting depth surface

normalsandsemanticlabelswithacommonmultiＧ
scaleconvolutionalarchitecture C ∥２０１５IEEE

International Conference on Computer Vision

 ICCV  December７Ｇ１３ ２０１５ Santiago Chile敭

NewYork IEEE ２０１５ ２６５０Ｇ２６５８敭

 ２６ 　XieJY Girshick R FarhadiA敭Deep３D Fully
Automatic２DＧtoＧ３D Video Conversion with Deep
ConvolutionalNeural Networks M ∥ XieJ Y 

GirshickR FarhadiA敭eds敭ComputerVisionＧECCV
２０１６敭Cham Springer International Publishing 

２０１６ ８４２Ｇ８５７敭

 ２７ 　LiS M LeiG Q Fan R敭Depth mapsuperＧ

resolution reconstruction based on convolutional

neuralnetworks J 敭ActaOpticaSinica ２０１７ ３７

 １２  １２１０００２敭

　　　李素梅 雷国庆 范如敭基于卷积神经网络的深度图

超分 辨 率 重 建 J 敭光 学 学 报 ２０１７ ３７ １２  

１２１０００２敭

 ２８ 　WuSC ZhaoHT SunSY敭Depthestimationfrom

monocular infrared video based on BiＧrecursive
convolutionalneuralnetwork J 敭ActaOpticaSinica 

２０１７ ３７ １２  １２１５００３敭
　　　吴寿川 赵海涛 孙韶媛敭基于双向递归卷积神经网

络的单目红外视频深度估计 J 敭光学学报 ２０１７ 
３７ １２  １２１５００３敭

 ２９ 　XuR ZhangJ G Huang K Q敭ImagesuperＧ
resolution using twoＧchannelconvolutionalneural

０８１５０１Ｇ８



激 光 与 光 电 子 学 进 展

networks J 敭JournalofImageandGraphics ２０１６ 
２１ ５  ５５６Ｇ５６４敭

　　　徐冉 张俊格 黄凯奇敭利用双通道卷积神经网络的

图像超分辨率算法 J 敭中国图象图形学报 ２０１６ 
２１ ５  ５５６Ｇ５６４敭

 ３０ 　LiuFY ShenCH LinGS etal敭Learningdepth
from single monocular images using deep
convolutionalneuralfields J 敭IEEETransactionson
PatternAnalysisandMachineIntelligence ２０１６ ３８

 １０  ２０２４Ｇ２０３９敭

 ３１ 　LiB ShenCH DaiYC etal敭Depthandsurface
normalestimation from monocularimages using
regressionondeepfeaturesandhierarchicalCRFs C 
∥２０１５IEEEConferenceonComputerVisionand
Pattern Recognition CVPR  June７Ｇ１２ ２０１５ 
Boston MA USA敭NewYork IEEE ２０１５ １１１９Ｇ
１１２７敭

 ３２ 　WangP ShenXH LinZ etal敭Towardsunified
depthandsemanticpredictionfromasingleimage C 
∥２０１５IEEEConferenceonComputerVisionand
Pattern Recognition CVPR  June７Ｇ１２ ２０１５ 
Boston MA USA敭NewYork IEEE ２０１５ ２８００Ｇ
２８０９敭

 ３３ 　LiB DaiYC HeMY敭Monoculardepthestimation
withhierarchicalfusionofdilatedCNNsandsoftＧ
weightedＧsum inference J 敭Pattern Recognition 
２０１８ ８３ ３２８Ｇ３３９敭

 ３４ 　LiJ KleinR YaoA敭AtwoＧstreamednetworkfor
estimatingfineＧscaleddepthmapsfromsingleRGB
images C ∥２０１７IEEEInternationalConferenceon
ComputerVision ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ 
Venice Italy敭NewYork IEEE ２０１７ ３３９２Ｇ３４００敭

 ３５ 　LeeJH Heo M Kim K R etal敭SingleＧimage
depthestimationbasedonFourierdomainanalysis

 C ∥２０１８IEEE CVF Conferenceon Computer
VisionandPatternRecognition June１８Ｇ２３ ２０１８ 
SaltLakeCity UT USA敭NewYork IEEE ２０１８ 
３３０Ｇ３３９敭

 ３６ 　UmmenhoferB ZhouHZ UhrigJ etal敭DeMoN 
depthand motionnetworkforlearning monocular
stereo C ∥２０１７IEEE Conferenceon Computer
VisionandPatternRecognition CVPR  July２１Ｇ２６ 
２０１７ Honolulu HI USA敭New York IEEE 

２０１７ ５６２２Ｇ５６３１敭

 ３７ 　FuH GongM M WangCH etal敭Deepordinal
regressionnetworkformonoculardepthestimation

 C ∥２０１８IEEE CVF Conferenceon Computer
VisionandPatternRecognition June１８Ｇ２３ ２０１８ 
SaltLakeCity UT USA敭NewYork IEEE ２０１８ 
２００２Ｇ２０１１敭

 ３８ 　JégouS DrozdzalM VazquezD etal敭Theone
hundred layers tiramisu fully convolutional
DenseNetsforsemanticsegmentation C ∥２０１７
IEEEConferenceonComputerVisionandPattern
Recognition Workshops CVPRW  July ２１Ｇ２６ 
２０１７ Honolulu HI USA敭New York IEEE 
２０１７ １１７５Ｇ１１８３敭

 ３９ 　KrizhevskyA SutskeverI HintonGE敭ImageNet
classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks

 J 敭CommunicationsoftheACM ２０１７ ６０ ６  ８４Ｇ
９０敭

 ４０ 　KingmaDP BaJ敭Adam Amethodforstochastic
optimization EB OL 敭 ２０１７Ｇ０１Ｇ３０  ２０１８Ｇ０９Ｇ３０ 敭
https   arxiv敭org abs １４１２敭６９８０敭

 ４１ 　LainaI RupprechtC BelagiannisV etal敭Deeper
depth prediction withfully convolutionalresidual
networks C ∥２０１６FourthInternationalConference
on ３D Vision  ３DV  October ２５Ｇ２８ ２０１６ 
Stanford CA USA敭NewYork IEEE ２０１６ ２３９Ｇ
２４８敭

 ４２ 　YinXC WangXW DuXG etal敭Scalerecovery
formonocularvisualodometryusingdepthestimated
withdeepconvolutionalneuralfields C ∥２０１７IEEE
International Conference on Computer Vision

 ICCV  October２２Ｇ２９ ２０１７ Venice Italy敭New
York IEEE ２０１７ ５８７１Ｇ５８７９敭

 ４３ 　DimitrievskiM GoossensB VeelaertP etal敭
Highresolutiondepthreconstructionfrommonocular
images and sparse point clouds using deep
convolutionalneuralnetwork J 敭Proceedingsof
SPIE ２０１７ １０４１０ １０４１００H敭

 ４４ 　ManciniM CostanteG ValigiP etal敭Toward
domainindependenceforlearningＧbased monocular
depthestimation J 敭IEEERoboticsandAutomation
Letters ２０１７ ２ ３  １７７８Ｇ１７８５敭

０８１５０１Ｇ９


