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面向无人机自主飞行的无监督单目视觉深度估计

赵栓峰,黄涛∗,许倩,耿龙龙
西安科技大学机械工程学院,陕西 西安７１００５４

摘要　针对双目视觉深度估计成本高、体积大以及监督学习需要大量深度图进行训练的问题,为实现无人机在飞

行过程中的场景理解,提出一种面向无人机自主飞行的无监督单目深度估计模型.首先,为减小不同尺寸目标对

深度估计的影响,将输入的图像进行金字塔化处理;其次,针对图像重构设计一种基于ResNetＧ５０进行特征提取的

自编码神经网络,该网络基于输入的左视图或右视图以及生成对应的金字塔视差图,采用双线性插值的方法重构

出与其对应的金字塔右视图或左视图;最后为提高深度估计的精度,将结构相似性引入到图像重构损失、视差图一

致性损失中,并且联合视差图平滑性损失、图像重构损失、视差图一致性损失作为训练的总损失.实验结果表明,

经过在KITTI数据集上的训练,该模型在KITTI和 Make３D数据集上相比其他单目深度估计方法具有更高的准

确性和实时性,基本满足无人机自主飞行对深度估计准确性和实时性的要求.
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Abstract　Thisstudyproposesanunsupervisedmonoculardepthestimationmodelforautonomousdroneflightto
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１　引　　言

随着人工智能、云计算、大数据的迅速发展,无

人驾驶汽车、无人机、智能机器人等产品不断出现在

人们的生活中.这些产品在工作中需要对周围环境

进行实时三维(３D)感知,以便做出正确的决策.深
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度估计是实现３D环境感知的基础[１].目前,深度

估计常用的方法有两种:一是利用硬件设备直接获

取,比如微软的Kinect相机、激光测距仪、双目相机

等,但是其价格比较昂贵;二是基于视觉的深度估

计[２Ｇ３],视觉深度估计根据拍摄图像所用摄像头的多

少,分为单目深度估计和多目深度估计(常用的是双

目相机).双目深度估计通过双目相机获取同一场

景的左右视图,然后利用三角形测量法将左右视图

之间的匹配信息转换为视差信息,进而根据双目相

机的焦距和左右摄像头基线距离推出深度图[４Ｇ５],目
前该研究主要集中在提高精度上.单目深度估计则

是通过一张图像获取３D场景,由于一张图具有无

穷多个３D场景,因此对于计算机视觉系统通过单

目进行深度估计仍然是一个具有挑战性的任务[６Ｇ７],
单目深度估计具有很大的研究价值和提升空间.

此前,针对单目深度估计这个问题,国内外已进

行大量研究,并取得可观的效果.最早单目深度估

计 比 较 经 典 的 算 法 有,从 运 动 中 恢 复 形 状

(SFM)[８]、从阴影中恢复形状[９](SFS)和从对焦或

离焦中获取深度[１０Ｇ１１](DFF/DFD)等,但因其受所需

设备比较昂贵、拍摄要求高、结果易受遮挡和对应关

系匹配等因素的影响,上述方法均未被大量使用.
随着计算机性能的不断提高,机器学习被广泛应用

在各个领域,目前,对于单目深度估计这一问题,机
器学习主要采用监督学习的方法进行解决,即:以每

一张图像和其对应的深度图作为输入;然后构建像

素与深度关系的马尔可夫随机场(MRF)或条件随

机场(CRF)等模型,将其深度估计问题转换为参数

优化问题;紧接着通过大量数据学习输入映射到输

出的规律;最后对新输入的图像进行深度预测.但

该方法很难找到图像像素与深度之间的模型,导致

深度估计精度较低、计算量大、耗时高,因而此方法

很难在实际中应用.近几年,随着深度学习理论的

不断成熟,深度学习被广泛应用于单目视觉深度估

计中,目前基于深度学习的单目视觉深度估计常用

的方法如下.１)仅依靠深度学习理论和网络构架进

行深度估计,２０１４年Eigen等[１２]提出采用多尺度卷

积神经网络(CNN)进行单目深度估计;２０１６年许路

等[１３]提出基于深度卷积神经网络实现单目红外图

像的深度估计.２)依靠深度信息本身的性质进行单

目深度估计,深度信息的本质就是一个由远到近一

层一层的分类,２０１８年Cao等[１４]提出采用全连接

残差神经网络通过分类方式实现单目视觉深度估

计.３)基于随机场模型与深度学习结合进行单目深

度估计,２０１５年Liu等[１５]提出采用CRF与CNN融

合实现单目视觉深度估计,其原理为利用CRF的一

阶项和 二 阶 项 综 合 训 练 一 阶 项 CNN 和 二 阶 项

CNN,两个CNN通过CRF能量函数统一于一个训

练框架中.４)基于无监督学的单目视觉深度估计,

２０１６年Chen等[１６]与 Mayer等[１７]提出采用单张图

像进行深度估计,其原理为以双目相机拍摄的左右

两张图像为约束,基于自编码神经网络重构图像,然
后不断优化视差图得到深度图;２０１７年 Godard
等[１８]针对Chen等[１６]与 Mayer等[１７]单目深度估计

误差大的问题,提出将左右视差图一致性函数作为

无监督模型的训练损失函数,来进行单目无监督深

度估计;２０１７年Zhou等[１９]基于无监督学习理论提

出采用单目视频序列,实现深度与姿态估计;２０１８
年 Wang等[２０]受直接里程计(DVO)的影响,提出采

用直接方法实现无监督单目深度估计.
针对监督学习的单目深度估计需要大量深度数

据及无监督学习深度估计准确度低、实时性差等问

题,以现有无监督学习深度估计方法为基础,本文提

出一种面向无人机自主飞行的无监督单目视觉深度

估计模型.本文模型首先为实现多特征提取,将输

入图片进行金字塔化处理;其次提出一种ResNetＧ５０
自编码神经网络进行特征提取,该网络可以基于预

设的视差图重构图像;最后基于双目成像原理得出

图像的视差图,同时将结构相似性(SSIM)引入图像

重构损失函数和视差图一致性损失函数中,将视差

图平滑性损失、图像重构损失、视差图一致性损失作

为训练的总损失.

２　单目深度估计原理

借鉴双目深度估计的原理,如图１所示,X 表

示三维场景映射到二维平面,Z 表示坐标系中沿光

轴的方向,z表示图像的深度,x 表示图像上某一像

素点距左相机的铅直距离,xl 和xr 分别表示双目

相机左、右两个摄像头成像中的坐标,f 表示双目相

机的焦距,b表示双目相机左右摄像头之间的基线

距离.根据以上信息,利用三角形相似原理,可得

x－b＝
z
f ×xr, (１)

x＝
z
f ×xl, (２)

d＝xl－xr＝
f×b
z

, (３)

z＝
d×z
b

, (４)
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式中:d 表示视差.本模型将单目深度估计问题转

换为图像重构问题,然后基于重构的左右视图,依据

双目深度估计原理得出图像深度.本模型的具体实

现过程为

１)输入双目相机左右摄像头拍摄的一对图像

Il和Ir;

２)将Il传入图１所示的自编码神经网络,生成

预估的视差图dr,以视差图dr 和左视图Il,基于双

线性插值重构出相对应的右视图Ir,同理基于右视

图Ir重构出相对应的Il;

３)依据双目成像原理,基于左视图Il 和重构

的右视图Ir 推出视差图,根据双目相机的焦距f 和

基线b得出深度信息,同理基于右视图Ir 和重构的

左视图Il测出深度信息.

３　无监督单目深度估计模型

针对单个图像输入容易导致小目标丢失而影响

深度估计精度的问题,将输入图像进行金字塔处理;
针对特征提取网络层数过多易出现退化的问题,引
入残差块的ResNetＧ５０进行特征提取;为提高单目

深度估计的精度,在训练中提出一种新的损失函数,
该损失函数主要包括视差平滑度损失、图像重构损

失、视差图一致性损失.基于此,设计一种无监督深

度估 计 模 型 ,如 图２所 示 .该 模 型 的 步 骤 如 下 .

图１ 双目深度估计原理

Fig敭１ Principleofbinoculardepthestimation

图２ 无监督单目深度估计结构图

Fig敭２ Structuraldiagramofunsupervisedmonoculardepthestimation

０２１０１２Ｇ３
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１)先进行图像处理,即将输入的图像采用面积插值

法处理成２５６×５１２的固定尺寸,然后对图像进行去

燥、调整亮度、左右翻转等处理,最后将输入的图像

通过金字塔处理成２５６×５１２、１２８×２５６、６４×１２８、

３２×６４的４种分辨率;２)将处理好的图像通过图３
所示的自编码神经网络进行图像重构,该网络主要

由两部分构成,即基于ResNetＧ５０进行特征提取的

编码神经网络和图像重构的解码反卷积神经网络,
通过该网络生成４种不同分辨率的近似视差图;

３)基于双线性插值法,根据生成的视差图和对应输

入的左视图或右视图重构出与其相对应的右视图或

左视图;４)依据双目成像的原理生成视差图,最终得

出深度图.

３．１　图像重构网络

基于左视图或右视图重构出相应的右视图或左视

图是本模型进行单目深度估计的核心.本文借鉴自编

码神经网络进行图像重构的思想,同时考虑到网络层

数过多会导致梯度消失和梯度爆炸的问题,提出一种

基于ResNetＧ５０进行特征提取、基于反向卷积神经网络

进行图像重构的网络模型.本模型结构如图３所示,
该模型主要由两部分构成:一是基于ResNetＧ５０进行特

征提取;二是基于反向卷积神经网络实现图像重构.

图３ 图像重构模型

Fig敭３ Modelofimagereconstruction

　　ResNetＧ５０由于引入残差块,能有效解决传统

网络因层数过多而产生梯度消失和退化的问题.本

模型采用基于三层恒等残差块的ResNetＧ５０对输入

的金字塔图像进行特征提取,三层恒等残差块的数

学表达式为

al＋３＝R{C{C[C(al,n,f１,s１,R),

n,f２,s２,R],４n,f３,s３}＋al}, (５)

R(X)＝
０,X ≤０
１,X ≥０{ , (６)

式中:al 表示第l层的输出;al＋３表示第l＋３层的

输出;R 表示ReLU激活函数,该激活函数能使学

习周期大大缩短;C 表示卷积函数;n 表示输出层大

小;fi 表示滤波器的大小,i＝１,２,３;s表示步长,本
模型中f１＝１,s１＝１,f２＝３,s２＝２,f３＝１,s３＝１.
基于ResNetＧ５０进行粗特征提取的具体过程为:首
先对输入图像x 采用金字塔原理处理成２５６×５１２、

１２８×２５６、６４×１２８、３２×６４四种尺度;然后将输入

图像进行C(x,６４,７,２,R)卷积操作输出原图像１/２
尺寸的Conv１,对Conv１进行最大池化 (maxpool)
操作输出原图像１/４尺寸的Pool１,对Pool１进行

Resblock(Pool１,６４,３)卷积操作输出原图像１/８尺

寸的Conv２,其中６４代表输出卷积层数目,３代表

采用３ 个 (５)式 所 示 的 残 差 块,对 Conv２ 进 行

Resblock(Conv２,１２８,４)卷积操作输出原图像１/１６
的Conv３,对Conv３进行Resblock(Conv３,２５６,６)
卷积操作输出原图像１/３２尺寸的Conv４;最后对

Conv４进行Resblock(Conv４,５１２,３)卷积操作输出

原图像１/６４尺寸的Conv５.经过以上基于ResNetＧ
５０进行特征提取后,输出 特 征 图 变 为 输 入 图 像

的１/６４.
仅通过ResNetＧ５０进行粗特征提取无法实现精

确的图像重构,本模型借鉴自编码神经图像重构的

０２１０１２Ｇ４
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思想,采用反向卷积神经网络进行图像重构(见图３
中 的 iconv６,iconv５,Disp４,Disp３,Disp２ 和

Disp１).反卷积操作的目的是通过卷积神经特征提

取恢复其输入的特征尺寸,其原理为

al＋１＝C{[Upsample(al,Scale)],n,f,s},(７)
式中:Upsample表示上采样操作;Scale表示图像变

化比例;s表示卷积函数的步长,在本模型中s＝１,

将(７)式的反卷积操作简写为al＋１＝C(al,n,f,

scale).为确保反卷积神经网络中特征图尺寸与

ResNetＧ５０特征图尺寸相对应,提出设置Skip作用

域,将ResNetＧ５０编码过程中的部分特征图直接拼

接到反卷积神经网络解码过程中,具体拼接过程如

图３所示.受双目深度估计原理的启发,利用双目

深度估计的逆原理在反卷积神经网络中进行图像重

构,利用卷积神经网络生成近似视差图,然后利用视

差图和其对应的左视图或者右视图,采用双线性插

值法重构出右视图或左视图.视差图生成的数学表

达式为

yDisp＝Upsample[αC(al,n,f,s,S),Scale],(８)

S＝
１

１＋e－x
, (９)

式中:yDisp表示近似视差图;α表示视差比例系数;S
表示Sigmoid激活函数,在本模型中,视差生成函数

α＝０．３,n＝２,f＝１,s＝１.反卷积神经网络进行图

像重构的步骤为:１)将ResNetＧ５０特征提取得到的

Conv５利用 (７)式进行C(Conv５,５１５,３,２)反卷积

操作输 出 原 图 像１/３２尺 寸 的 upconv６,然 后 对

upconv６与ResNetＧ５０特征提取中的Conv５进行第

４维度的张量拼接得到concat６,最后对拼接后的

特征图采用C(concat６,５１２,３,１,R)输出iconv６;

２)同理对iconv６进行C(iconv６,２５６,３,２)反卷积

操作、与Conv４进行张量拼接得到concat５、采用C
(concat５,２５６,３,１,R)卷积操作输出原图像１/１６

尺寸的iconv５;３)对iconv５进行C(iconv５,１２８,３,

２)反 卷 积 操 作、与 Conv３ 进 行 张 量 拼 接 得 到

concat４、采用C(concat４,１２８,３,１,R)卷积操作输

出原图像１/８尺寸的iconv４.然后采用(８)式进行

Upsample[０．３C(iconv４,２,１,１,S),２]操作输出视

差图４(Disp４),重复视差图４的生成方法对iconv４
进行操作输出原图像１/４尺寸iconv３和视差图３
(Disp３),对iconv３进行操作输出原图像１/２尺寸

iconv２和视差图２(Disp２),对iconv２进行操作输出

原图像一样尺寸iconv１和视差图１(Disp１),在生

成视差图３、视差图２、视差图１的过程中对应的卷

积层输出层数依次为６４、３２、１６,其余参数与生成

视差４一样.最后基于金字塔视差图(视差１、视
差２、视差３、视差４)与其对应输入处理的左视图

或右视图金字塔图像重构出右视图或左视图金字

塔图像.

３．２　训练损失函数

为提高单目深度估计的精度,提出一种新的训

练损失函数,该损失函数主要包括４种不同分辨率

左右视图的重构损失函数、视差图平滑性损失函数、
基于双目原理生成视差图一致性损失函数.函数表

达式为

Cs ＝αap(Capl＋Capr)＋αds(Cdsl＋Cdsr)＋αlrClr,
(１０)

C＝∑
４

s＝１
Cs, (１１)

式中:Capl表示左视图重构损失;Capr表示右视图重

构损失;Cdsl表示左视图产生视差图的平滑性损失;

Cdsr表示右视图产生视差图的平滑性损失;Clr表示

左视图重构右视图产生视差与右视图重构左视图产

生视差的一致性损失;ααp、αds、αlr分别表示图像重构

损失函数、视差图平滑性损失函数、双目原理生成视

差图一致性损失函数所占的比例.
视差图平滑性损失函数主要是降低通过卷积神

经网络生成近似视差图的平滑性对图像重构的影

响.为提高视差图的平滑性,提出对视差图的x、y
进行梯度求导,该函数的数学表达式为

Cdsl＝
１
N∑i,j

∂xdijl e－‖∂xIijl‖ ＋ ∂ydijl e－‖∂yIijl‖,

(１２)
式中:∂xdijl表示视差图在x 方向上的梯度;∂ydijl表

示视差图在y 方向上的梯度;Iijl表示输入的金字塔

图像;e－ ∂xIijl 表 示 x 方 向 上 的 平 滑 度 系 数;

e－ ∂yIijl 表示y 方向上的平滑度系数;N 表示训练

中使用图像对的数量.
在训练中本模型通过输入一张左视图或右视

图,根据与其对应的视差图生成相对应的右视图或

者左视图,借鉴文献[２０Ｇ２１]在图像重构中将结构相

似性(SSIM)引入图像重构损失函数的影响,提出在

训练中采用生成图像与原图像之差绝对值和SSIM
联合作为图像重构损失函数,该函数的数学表达

式为

０２１０１２Ｇ５
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Cαpl＝
１
N∑i,j

α
１－SSSIM(Iijl,Iijl)

２ ＋

(１－α)‖Iijl －Iijl‖, (１３)

式中:Iijl表示重构的金字塔图像.
双目原理生成视差图一致性损失函数主要是确

保左视图重构右视图产生的视差图与右视图重构左

视图产生的视差图一致,本损失函数借鉴(１３)式,将

SSIM引入双目原理生成视差图一致性损失函数中,
联合左右视差之差绝对值、左右SSIM作为双目原理

生成视差图一致性损失函数,该损失函数学表达式为

Clr＝
１
N∑i,j

α
１－SSSIM(dijl,dijr)

２ ＋

(１－α)dijl－dijr (１４)
式中:dijl表示通过左视图重构右视图产生的视差

图;dijr表示通过右视图重构左视图产生的视差图.

４　实验过程与结果分析

４．１　实验设置

本实验训练无监督单目深度估计模型的硬件和

软件配置为:处理器选用Intel(R)Core(TM)i７Ｇ
７７００KCPU４．２０GHz;显卡采用NVIDIAGeForce
GTX１０８０８ GB;内 存 为 １６ GB;训 练 系 统 为

Ubuntu１６．０４;深 度 学 习 框 架 为 谷 歌 开 源 的

Tensorflow.训练数据集采用KITTI,将该数据集

划分为２８００００对训练集、１６００对验证集.本文定

义的最大训练步长为１８２０００次,batchsize为８,

epoch为５０;训练中每１００步保存一次训练损失、每

１００００次保存一次训练权重;训练初始学习率为

０．０００１,并在训练总步长的６０％时将学习率衰减至

原来的５０％,在训练总步长的８０％时将学习率衰减

至原来的２５％;在训练中损失函数的系数ααp＝１,

αds＝０．８５,αlr＝１.

４．２　模型训练

本模型采用AdamOptimizer对网络权重不断

优化,整个训练总共用了３５．５h,每张图片大约

０．０５s,训练具体结果如图４所示.图４(a)为重构

图像与原图一致性损失函数;图４(b)为重构图像与

原图之差绝对值损失函数;图４(c)为总的图像重构

损失函数,即为图４(a)和(b)损失函数之和;图４(d)
为视差图平滑性损失函数;图４(e)为基于双目原理

生成左右视差图一致性损失函数;图４(f)为本模型

总的损失函数,即为图４(c)~(e)训练损失函数之

和.观察图４可知,经过训练损失函数,整体有小

幅度振荡并趋于稳定,且总损失经过训练降到０．４左

图４ 训练过程中各部分损失函数.(a)重构图像与原图的结构相似性损失;(b)重构图像与原图之差绝对值损失;
(c)总的图像重构损失;(d)视差图平滑性损失;(e)左右视差图一致性损失;(f)本模型的总损失

Fig敭４Lossfunctionofeachpartoftrainingprocess敭 a Structuralsimilaritylossofreconstructedimageandoriginal
image  b absolutevaluelossofdifferencebetweenreconstructedimageandoriginalimage  c totalimage
reconstructionloss  d lossofdisparitysmoothness  e lossofconsistencyinleftandrightdisparitymaps 
　　　　　　　　　　　　　　　　　　 f totallossofourmodel

０２１０１２Ｇ６
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右,表明本文基于无监督单目深度估计模型的训练

效果比较理想.

４．３　无人机实验平台

针对目前市场上无人机因其技术封装性不利于

二次开发的问题,选用开源的Pixhawk飞控以及相

关无人机组件组装无人机,如图５(a)所示.为实现

数 据 的 处 理,选 用 搭 载 AuvideaJ１２０ 载 板 的

NVIDIAJestonTX２,NVIDIAJestonTX２是一款

嵌入式领域的人工智能(AI)计算机,该计算机使用

６核Tegra处理器和２５６核Pascal架构核心GPU,
具备极强的AI计算能力.NVIDIAJestonTX２与

无人机的连接如图５(b)所示.

图５ 无人机实验平台.(a)无人机;(b)NVIDIAJestonTX２与Pixhawk连接

Fig敭５ Platformofdroneexperiment敭 a Drone  b connectionofNVIDIAJestonTX２andPixhawk

４．４　实验结果及分析

为验证本文基于无监督单目深度估计模型在无

人机上的准确性和实时性,将训练好的模型移植到

无人机上的NVIDIAJestonTX２进行实验验证;为
验证本模型的泛化能力,将本模型与比较经典的深

度估计方法在KITTI、Make３D上进行比较,并且在

真实室外环境下进行模型测试.以经常采用的评价

指标作为参考,评价指标主要包括平均相对误差

(REL)、方均根误差(RMSE)、对数空间平均误差、
阈值δth.前三者的表达式分别为

EREL＝
１
M∑i

y∗
i －yi

y∗
i

, (１５)

ERMSE＝
１
M∑i (y∗

i －yi)２, (１６)

lgERMSE＝
１
M∑i ‖lgy∗

i －lgyi‖２,(１７)

式中:y∗
i 表示真实深度值;yi 表示预测的深度值;

M 表示测试中的图像像素总和.阈值δth满足条件

max＝ y∗
i

yi
,yi

y∗
i

æ

è
ç

ö

ø
÷＝δ＜δth的像素数量所占像素的百

分比.
如表１所示,本文采用 KITTI数据集进行了

５组对比实验,前２组分别为文献[１２]、文献[１５]
提出的基于监督学习的单目深度估计,第３组和

第４组分别为文献[１９]、文献[２０]提出的无监督

学习的单目深度估计(输入图像未进行金字塔处

理且训练损失函数比较单一),第５组为本文模型

采用VGGＧ１６进行特征提取的无监督学习的单目

深度估计.根据表中的数据可以得出以下结论:

１)本文模型进行深度估计的准确率接近甚至优于

基于监督学习的单目深度估计模型,这说明基于

无监督进行深度估计具有较高的可行性;２)第３
组、第４组和第５组数据表明,图像金字塔处理可

以实现不同大小目标的检测,进而提高深度估计

的准确率,联合视差图平滑性损失、图像重构损

失、视差图一致性损失作为训练的总损失有助于

提升模型的训练效果,进而提升深度估计的准确

率;３)第５组和本文模型对比得出基于ResNetＧ５０
进行特征提取可以降低模型的训练损失,进而提

高深度估计的准确率,综上可以得出,本模型提出

采用ResNetＧ５０进行特征提取、联合视差图平滑性

损失、图像重构损失、视差图一致性损失作为训练

的总损失函数有助于提升深度估计的准确率;４)
本模型每一帧图片的检测时间少于其他模型,平
均每 帧 图 片 检 测 时 间 为０．０４８s,即 每 秒 检 测

２１frame,本无人机平台选用的单目相机每秒拍摄

２０frame,因此本模型满足无人机自主飞行中实时

深度估计的要求.
为测试本模型深度估计的检测效果,图６对比

了表１中３组深度估计模型与本模型.图６(a)为
输入图片,图６(b)为真实深度图,图６(c)为文献

[１５]提出的基于监督学习的单目深度估计深度图,
图６(d)为文献[２０]提出的基于无监督单目深度

估计深度图,图６(e)是本模型采用VGGＧ１６进行特

０２１０１２Ｇ７
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表１　KITTI数据集上实验结果对比

Table１　ComparisonofexperimentalresultsonKITTIdataset

Method Supervised
Error(lowerisbetter) Accuracy(higherisbetter)

EREL ERMSE LogERMSE δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５２
Time/s

Ref．[１２] Yes ０．２０３ ６．３０７ ０．２８２ ０．７０２ ０．８９０ ０．９５８ ０．０５１
Ref．[１５] Yes ０．２０２ ６．５２３ ０．２７５ ０．６７８ ０．８９５ ０．９６５ ０．０４５
Ref．[１９] No ０．２０８ ６．８５６ ０．２８３ ０．６７８ ０．８８５ ０．９５７ ０．０６２
Ref．[２０] No ０．１５９ ５．７８９ ０．２３４ ０．７９６ ０．９２３ ０．９６３ ０．０５７

Our(VGGＧ１６) No ０．１４８ ５．４９６ ０．２２６ ０．８１２ ０．９１２ ０．９６０ ０．０５６
Our(RseNetＧ５０) No ０．１２４ ５．３３１ ０．２１９ ０．８４７ ０．９４５ ０．９７５ ０．０４８

图６ KITTI数据集上预测深度图实例.(a)输入的图片;(b)真实深度图;(c)文献[１５]预测的深度图;
(d)文献[２０]预测的深度;(e)本模型基于VGGＧ１６预测的深度;(f)本模型基于ResNetＧ５０预测的深度

Fig敭６ExamplesofdepthmappredictedonKITTIdataset敭 a Inputimage  b groundtruthdepthmap  c depthmap
predictedbyRef敭 １５   d depthmappredictedinRef敭 ２０   e depthmappredictedbyourmodelbasedon
　　　　　　　　　VGGＧ１６  f depthmappredictedbyourmodelbasedonResNetＧ５０

征提取的无监督单目深度估计的深度图,图６(f)是
本模型进行深度估计的深度图.４组实验与真实深

度图比较可知:１)本模型预测深度图的清晰度优于

其他３组实验,且本模型预测的深度图与真实深度

图比较接近;２)本模型可以检测比较小的物体轮廓,
比如图中的车、人、电线杆等;３)预测近距离深度的

准确率优于远处,说明本模型深度估计类似于人眼

估计深度.综上可得,本文基于无监督单目深度估

计具有较高的准确率,满足无人机自主飞行中实时

三维感知的要求.
为验证本模型的泛化能力,将本模型与其他深

度估计方法在 Make３D上进行实验验证,实验结果

如表２所示.表２与表１对比得知:１)采用KITTI

数据集训练得到的模型在 KITTI上深度估计准确

率优于在 Make３D上的深度估计准确率;２)本模型

单目深度估计的准确率优于其他５种单目深度估计

方法,且准确率基本满足无人机自主飞行对深度估

计准确率的要求;３)本模型每帧图片的检测时间少

于其他５种方法,且每帧平均检测时间为０．０５３s,
即平均每秒检测１９frame,无人机相机每秒拍摄

２０frame,因此本模型针对 Make３D数据集基本满

足无人机实时深度估计的要求.
此外,为更好体现本模型的泛化能力,采用真实

的室外场景进行实验验证,图７为本模型在真实室

外环境进行深度估计的结果.由图７可知:１)本模

型在距离较近时可以很好地预测出景物轮廓,当距

０２１０１２Ｇ８
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表２　Make３D数据集上实验结果对比

Table２　ComparisonofexperimentalresultsonMake３Ddataset

Method Supervised
Error(lowerisbetter) Accuracy(higherisbetter)

EREL ERMSE LogERMSE δ＜１．２５ δ＜１．２５２ δ＜１．２５２
Time/s

Ref．[１２] Yes ０．４１７ ８．５２６ ０．４０３ ０．６９２ ０．８９９ ０．９４８ ０．０６８
Ref．[１５] Yes ０．４６２ ９．９７２ ０．４５６ ０．６５６ ０．８８７ ０．９４５ ０．０４８
Ref．[１９] No ０．４４３ ８．３２６ ０．３９８ ０．６６２ ０．８８５ ０．９３２ ０．０７４
Ref．[２０] No ０．３８７ ７．８９５ ０．３５４ ０．７０４ ０．８９９ ０．９４６ ０．０５４

Our(VGG１６) No ０．３６１ ８．１０２ ０．３７７ ０．７２７ ０．９０５ ０．９５８ ０．０６１
Our(RseNetＧ５０) No ０．３２８ ７．５２９ ０．３４８ ０．７５１ ０．９２４ ０．９６２ ０．０５３

图７ 真实室外场景上预测深度图实例.(a)输入的图片;(b)真实深度图

Fig敭７ Examplesofdepthmappredictedinrealoutdoorscenes敭 a Inputimages  b groundtruthdepthmaps

离较远时景物轮廓不清晰,其深度估计精度类似于

人眼深度估计的精度;２)与KITTI数据集上深度估

计检测结果进行比较,得知本模型在真实室外场景

中仍能取得较好的深度估计效果;３)每帧图片的深

度估计时间为０．０５８s,即每秒检测１８frame.综上

得知,本模型对真实室外场景的深度估计仍能取得

较好的估计效果,由此证明本模型具有较强的泛化

能力.

５　结　　论

针对目前单目深度估计需要大量深度图进行训

练以及双目深度估计体积大、成本高的问题,为实现

无人机自主飞行过程中的三维实时环境感知,提出

一种基于无监督学习的单目深度估计模型.本模型

借鉴双目深度估计和基于自编码神经网络进行图像

重构的原理,将无监督单目深度估计问题转换为图

像重构问题.为避免网络层数过多而导致梯度消失

和退化问题,该模型基于ResNetＧ５０进行特征提取;
为实现对小目标的检测,将输入的图像进行金字塔

化处理;为提高模型的训练效果,提出联合视差图平

滑性损失、图像重构损失、视差图一致性损失作为训

练的总损失,并且将结构相似性原理引入到图像损

失函数、视差图一致性损失函数中.基于KITTI数

据集、Make３D数据集以及真实室外场景进行实验,

实验验证与一些经典的基于监督学习的单目深度估

计、基于无监督学习的单目深度估计方法相比,本文

方法显示出了有效性和优越性,满足无人机自主飞

行中实时深度估计准确性和实时性的要求.
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