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基于迁移学习的高效单目图像深度估计
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摘要 在进行三维重建、场景理解等计算机视觉任务时，从二维图像中恢复三维空间中的深度信息是一项基本的任务。

当前使用深度学习完成该任务时，精确度较高的方法往往需要巨大的数据量，而这些数据的获取通常复杂且开销大。针

对这个问题，提出了一种基于迁移学习的全局自注意力编解码网络。所提网络以单张图像作为输入，在编码时的每一个

阶段都具有全局性的感受域，解码后把深度回归任务转化为一种分类任务，在保证模型精确度的前提下大大降低所需的

训练数据量。实验结果表明，与当前先进的深度估计网络AdaBins和DPT-Hybrid相比，所提网络在均方根误差上降低了

约 2. 2%和 0. 3%，在训练数据量上降低了约 80%和 99. 6%。
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Efficient Monocular Image Depth Estimation Based on Transfer Learning
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Abstract When performing computer vision tasks such as three-dimensional reconstruction and scene understanding, it is
a basic task to recover depth information in three-dimensional space from two-dimensional images. When deep learning is
currently used to complete this task, methods with higher accuracy often require a huge amount of data, and the acquisition
of these data is usually complicated and expensive. In response to this problem, this paper based on transfer learning, and
proposes a encoder-decoder network using global self-attention. It takes a single image as input and has a global receptive
field at each stage of encoding. After decoding, the depth regression task is transformed into a classification task, greatly
reducing the amount of training data required while ensuring the accuracy of the model. The experimental results show that
compared with the current state-of-the-art depth estimation networks AdaBins and DPT-Hybrid, the designed model
reduces the root mean square error by about 2. 2% and 0. 3%, and reduces the amount of training data by about 80% and
99. 6%.
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1 引 言

从二维 RGB图像中进行深度估计具有广泛的应

用，例如三维重建、场景理解、自动驾驶、机器人技术

等。随着大规模数据集的出现和硬件运算能力的提

高，最近关于图像深度估计的研究主要集中在使用深

度学习和卷积神经网络进行二维到三维的重建［1-10］。

在图像单目深度估计的神经网络训练上，表现较

好的监督学习方法通常需要大量的标注数据，而标注

数据是一项枯燥无味且花费巨大的任务。丁萌等［2］利用

双目视觉图像设计一个新的损失函数代替真实深度标

签，以此实现无监督学习从而解决了场景真实深度标注

数据难以获取的问题，但该方法在训练时需要获取大量

双目视觉图像。亢超等［3］依据自编码神经网络进行图像

重构的思想，设计了一种面向无人机自主飞行的无监督

单目深度估计模型。这些无监督学习方法进行深度估

计时能达到的准确度始终有限，对于需要高精确度深度

信息的应用场景，使用较多的是监督学习方法。
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近期，迁移学习在许多任务中表现出了有效性。

对于单目深度估计任务，迁移学习能够在已有的有限

标注数据的条件下，大幅提高监督学习的单目深度估

计网络训练效率和预测准确度。Alhashim等［4］设计了

一个简单的单编解码器网络，该网络使用在图像分类

任务下预训练的模型参数作为编码器的初始参数，相

较于更复杂的多网络结构［5，9］有更好的精确度，且模型

易修改和扩展。这种单编解码器结构和迁移学习的思

想可以应用到更多的图像深度估计任务当中，但其使

用的卷积神经网络通过逐步下采样来扩大感受域，这

种操作具有一定的缺陷，即随着网络深度不断加深，特

征分辨率和粒度信息可能会有部分丢失。这些信息一

旦在编码器中丢失了，那么将很难在解码器中恢复。

在图像深度估计任务使用的编解码器网络中，编

码器对于图像的特征提取能力影响模型最终深度估计

的精确度。Ranftl等［11］将在图像分类任务中具有很好

精确度的Vision Transformer（ViT）［12］作为编码器迁移

到图像深度估计任务当中，这种编码器基于自注意力

机制，不使用下采样操作，因此图像特征分辨率在编码

的每一个阶段都不会降低。此外，这种网络结构在每

一个阶段都具有全局性的感受域，这种全局性的感受

域对于图像深度估计也有积极的作用。但由于ViT包

含的参数量较大，网络训练难度也随之增大，训练需要

的数据量很大。

Fu等［8］在研究中指出：如果将深度回归任务转化

为分类任务，其性能可以得到提高，但其预测的深度信

息较为离散。Bhat等［7］设计了 AdaBins模块，该模块

将深度值范围划分为 256个区间，每一个区间的中心

值为落在该区间的像素的深度值，这样就将深度回归

任务转化为了一种分类任务，同时为了解决分类任务

导致深度值的离散问题，最终的深度是区间中心深度

值的线性组合。该模块移植方便，包含的参数量较少，

且能产生较好的效果。

为了解决当前深度估计模型在训练时需要的数据

量较大、估计时图像细粒度信息丢失等普遍存在的问

题，本文提出了一种基于迁移学习的单目深度估计网

络，该网络迁移图像分类任务中在大型数据集下预训

练的参数，在编码时不使用下采样操作，且编码的每一

个阶段都具有全局性的感受域。为了进一步提高深度

估计的精确度并降低模型训练的难度，该网络将深度

回归任务转化为分类任务。

2 网络结构

本实验组设计了一种端到端的模型，该模型可根

据单张图像较为精确地输出该图像的深度图，模型的

整体结构如图 1所示。使用ViT-Hybrid［12］作为网络编

码器，ViT-Hybrid以浅层卷积神经网络 ResNet-50作
为特征提取模块，将输入的 RGB图像编码成 16个特

征向量，此外添加一个独立于图像的标记向量，最后将

提取到的特征向量和标记向量输入 12个 transformer
层中。解码器主要需要实现两个功能：一个是特征重

组；另一个是特征融合。经过解码器后，将得到的初步

预测的特征图输入 AdaBins模块，经过 AdaBins模块

后输出最终的深度预测图。

2. 1 ViT-Hybrid编码器

ViT-Hybrid是 Dosovitskiy等［12］在图像分类任务

上提出的模型，与在自然语言处理中已得到广泛运用

的 Transformer［13］相同，ViT-Hybrid也是一种基于自注

意力机制的模型，因此该模型对于图像的处理在每一

个阶段都有全局性的感受域，这也是 ViT-Hybrid与卷

积神经网络的最大不同之处。

图 2展现了编码过程和编码器的结构。在将图片
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图 1 模型结构

Fig. 1 Model structure

输入 ViT-Hybrid前，首先要把一张二维的图片转化成

为一维的序列，即

x∈ RH×W× C→ x∈ RN× ( )p2 × C ， （1）

式中：H、W、C分别表示输入图像的高、宽和通道数；

N= H×W
p2

，这个过程通过浅层卷积神经网络提取，

且 p= 16。此外，ViT-Hybrid也添加了一个独立于图

像的标记向量。将提取到的特征向量和标记向量经过

扁平化处理后嵌入位置信息，最后输入Transformer层
中，即最终输入ViT-Hybrid中的向量集为

t={ t0，…，tN}， （2）
式中：t0是添加的标记向量。经过 12个Transformer层
编码后，最终将特征序列输出到解码器中。

2. 2 解码器

解码器的主要工作是将编码器输入过来的一维特

征向量重新组合成二维的特征图，包含重组块和融合

块两个部分，其结构和解码过程如图 3所示。

重组块的第 1部分读取从编码器输入过来的特征

向量，在这一部分中，首先把附加的特征向量 t0 ′与其

他特征向量一一拼接（cat），然后经过MLP生成最终

的特征向量，即

Read ( t′)={mlp [ cat ( t ′1，t ′0) ]，…，mlp [ cat ( t ′N，t ′0) ] }。
（3）

重组块的第 2部分需要将读取的特征向量还原成

为特征图，本实验组使用一个空间上的连接操作，生成

一个分辨率为
H
p
× W

p
、通道数为D的特征图：

RN× D→ R H
p
× W

p
× D

。 （4）

重组块的第 3部分对其重新采样，生成分辨率为
H
s
× W

s
、通道数为 D̂的特征图：

R H
p
× W

p
× D
→ R H

s
× W

s
× D̂

。 （5）

在得到每个阶段的特征图后，使用基于RefineNet［14］

图 2 编码器结构和编码过程

Fig. 2 Encoder structure and encoding process

图 3 解码器结构和编码过程

Fig. 3 Decoder structure and decoding process
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的特征融合块来对其进行融合，再进行 2倍上采样即

可得到多通道的初步深度预测图。

2. 3 AdaBins模块

AdaBins模块有两个作用：1）通过自注意力机制

来抑制初步预测中的无用信息；2）将深度范围划分为

256个区间来将深度回归任务转化为分类任务，以此

提高预测的准确度。该模块的结构和处理的过程如

图 4所示。

AdaBins 模 块 的 主 体 结 构 仍 为 Transformer［13］，
Transformer的输出包括两部分。在第 1部分输出的

向量后面添加一个MLP层，可以得到深度范围归一化

后划分的区间大小 bi，则区间中心的深度值 c (bi)的表

达式为

c (bi)= dmin + (dmax - dmin) ( bi2 +∑j= 1i- 1

bj)， （6）

式中：dmax和 dmin分别指场景数据集中真实深度的最大值

和最小值，如 NYU Depth v2数据集中 dmax=10，dmin=
0. 001。在第 2部分输出的一组向量后连接一组 1×1的
卷积核，然后与经过了 3×3卷积后的解码特征图进行

点乘操作，得到深度范围注意力图 R（range attention
maps）。 R 经 过 卷 积 和 Softmax 层 ，得 到 具 有 M 个

（256）通道的深度概率图，最后深度概率图和区间中心

深度线性组合得到最终输出的深度估计图：

ŷ=∑
k= 1

M

c (bk) P k， （7）

式中：Pk指深度概率图中的第 k通道，其中每个像素的

数值为该像素的深度值落在第 k个区间的概率。

3 实 验

3. 1 损失函数

像素级的深度值损失 L depth：首先引入 Eigen等［5］提

出的尺度不变（SI）损失，并在数值上对其进行了缩放：

L depth ( y，ŷ)= α
1
n∑p d

2
p -

λ
n 2 ( )∑

p

dp

2

， （8）

式中：dp= ln yp- ln ŷp，yp和 ŷp分别是真实深度图 y和
模型预测的深度图 ŷ中像素点 p的深度值；n是深度图

的像素总数；同时为了以此损失项的初始值为基准控

制其他损失项所占的权重，实验中将 α设置为 10；λ设
置为 0. 5。

多尺度结构相似度量 Lms - ssim：MS-SSIM损失函数

是基于多层，即图片按照一定规则由大到小缩放的结

构相似性度量，相当于考虑了图像的分辨率且保留了

图像中的高频信息［15］：

Lms - ssim ( y，ŷ)= β 1-MS - SSIM ( )y，ŷ 。 （9）
式中：β设置为 10。

区间中心分布损失 L bins：为了提高AdaBins模块中

深度区间划分的准确度，引入 Bhat等［7］提出的区间中

心分布损失：

L bins( y，ŷ)= chamfer [X，c (b) ]+ chamfer [ c (b)，X ]，
（10）

chamfer (S1，S2)=∑
x∈S1

min
y∈S2

 x-y
2

2
+∑

y∈S2

min
x∈S1

 x-y
2

2
，

（11）
式中：X表示真实深度的区间中心深度值集合；c (b)表
示模型预测的区间中心深度值集合。 chamfer是 Fan
等［16］提出来用于描述点集对之间差异的损失，其中 x
和 y分别表示两个点集 S1和 S2中的点。

最终损失函数的表达式为

L ( y，ŷ)=L depth ( y，ŷ)+Lms -ssim ( y，ŷ)+ ηL bins( y，ŷ)，（12）
式中：η设置为 0. 1。
3. 2 数据集

NYU Depth v2是在图像深度估计任务中一个较

常用的数据集，它提供了不同室内场景的 RGB图像和

其对应的深度图，图像深度范围为 0~10 m，分辨率为

480×640。该数据集包含 1. 2×105个训练样本，为了

便于与当前的先进方法进行横向对比，本实验组以与

文献［4］和文献［7］相同的 5×104个样本作为训练集。

图 4 AdaBins模块结构和处理过程

Fig. 4 AdaBins module structure and processing process

由于采集设备的硬件原因，数据集中原始深度图里部

分数据点的深度值是缺失的，本实验组对于缺失的部

分使用 Levin等［17］提出的方法进行填充，此外也同样

使用了图像随机水平翻转和随机通道交换的方法来扩

展训练数据，以减少过拟合并提高模型的泛化性能。

最终输出深度图的分辨率是输入图像的一半。评估模

型时，以官方划分的 654张图片作为模型的输入，并将

输出上采样到原来的 2倍以匹配真实深度的分辨率，

此外采用了 Eigen等［5］预定义的裁切边界方法将原始

图像和水平翻转后的图像作为模型输入，取二图预测

深度的平均值作为模型最终输出并进行评估。

3. 3 实验设置

使用 PyTorch［18］框架实现了所提网络结构，并在

NVIDIA GeForce RTX 3090上训练了该模型。使用

Adam［19］作为优化器，编码器部分参数的初始学习速率

是 1×10−5，AdaBins模块参数的初始学习速率是 2×
10−4，其余部分参数的初始学习速率是 1×10−4。将

epoch总数设置为 20，随着训练进行，学习速率将会在

第 4、10、16、19 个 epoch 降低为原来的 0. 8，每一个

epoch训练时长大约为 140 min，每一次迭代的批量大

小设置为 2。由于ViT具有包含参数量较大的特点，所

提模型整体参数也相对较大，其一共包含了 1. 2903×
108个参数，其中ViT-Hybrid编码器包含 1. 078×108个
参数，解码器包含 1. 531×107个参数，AdaBins模块包

含 5. 92×106个参数。受Dosovitskiy等［12］工作的启发，

ViT-Hybrid在更大型的数据集上训练后具有更好的图

像 分 类 准 确 度 ，因 此 本 实 验 组 将 在 ImageNet［20］和

JFT-300M［21］上完成图像分类训练的 ViT-Hybrid参数

进行迁移，加载到编码器部分，其余部分采用了 Glorot
等［22］提出的随机初始化方法进行初始化。

3. 4 评价指标

对于图像深度估计，有 6个标准的精确度评价指

标［5］，这些指标包括：阈值准确度（δi，i= 1，2，3）、平均
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n∑p

n || yp- ŷp
yp
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n∑p

n
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n∑p

n

( )yp- ŷp
2
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式中：当 i=1，2，3时，t threshold分别为 1.25，1.252，1.253。
除精确度比较外，本实验组还引入了关于模型训

练代价的比较，训练代价以进行深度估计训练总使用

的数据量来衡量。

4 实验结果与分析

4. 1 定性结果

4. 1. 1 深度图

图 5展现了所提模型对某些场景下的单张 RGB
图像的深度预测结果，并且与文献［7］和文献［11］中提

供的当前较先进的两个模型预测结果进行了对比。从

图 5 不同模型预测结果。（a）输入的 RGB图像；（b）真实深度图；（c）文献［7］模型预测的深度图；（d）文献［11］模型预测的深度图；

（e）所提模型预测的深度图

Fig. 5 Prediction results of different models. (a) Input RGB images; (b) ground truth depth maps; (c) depth map predicted by model in
literature [7]; (d) depth map predicted by model in literature [11]; (e) depth map predicted by proposed model
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由于采集设备的硬件原因，数据集中原始深度图里部

分数据点的深度值是缺失的，本实验组对于缺失的部
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epoch总数设置为 20，随着训练进行，学习速率将会在
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图 5不难发现，所提模型能够较为准确地预测图像的

深度信息，且在某些复杂场景下有更好的预测结果，主

要表现在对于图像中不重要信息的有效抑制和重要细

节信息的有效保留上。

4. 1. 2 三维点云

将二维图像转化成为三维点云是深度估计的一个

重要应用，图 6展现了所提模型通过预测深度从单张

RGB图像生成三维点云的示例。

4. 2 定量结果

将 RMS测试值最小的模型参数作为训练的最优

结果，在训练了 5个 epoch后，即迭代约 1. 26×105次达

到了最优。表 1列出了各种模型在 NYU Depth v2数
据集上的表现，其中其他模型的结果均来自于相应的

原论文，最佳结果以粗体显示，表中训练代价以进行深

度估计训练使用的总数据量来衡量。从表 1可以看

出，所提模型在 RMS上比文献［7］和文献［11］提供的

当前较先进模型分别减少了约 2. 2%、0. 3%，且训练代

价分别减少了约 80%、99. 6%。

4. 3 消融研究

4. 3. 1 损失函数

在研究中发现，损失函数的选取和比例控制对于

所提模型最终预测的精确度和训练的代价有一定的影

响，图 7展现了使用不同损失项和损失项参数分别训

练 20个 epoch时的 RMS变化情况折线图，［图 7（c）、

（d）］中 gradient损失项的表达式为

L gradient( y，ŷ)= ω
1
n∑p

n

|| gx ( )yp，ŷp + || gy( )yp，ŷp ，（17）

式中：gx、gy 分别计算 yp 和 ŷp 在 x、y分量上的差值。

［图 7（b）、（c）、（d）］中 SI项的数值为式（8）中 λ的取值，

MS_SSIM项的数值为式（9）β的取值，gradient项的数

值为式（17）中 ω的取值。

从［图 7（a）］可以看出，在前几个 epoch中使用 L bins
对于模型的精确度有积极作用。从［图 7（b）、（c）、

（d）］可以看出，将损失函数中 SI损失项的 λ设置为

0. 5，MS_SSIM损失项中 β的设置为 10. 0，且不使用梯

度损失，模型能有较低的误差和较小的训练数据量。

图 6 所提模型从单张 RGB图像生成三维点云的示例

Fig. 6 Examples of proposed model generating a three-dimensional point cloud from a single RGB image

表 1 与其他模型预测结果的定量比较

Table 1 Quantitative comparison with prediction results of other models

Model
Model in literature［5］
Model in literature［8］
Model in literature［4］
Model in literature［7］
Model in literature［11］
Proposed model

δ1↑
0. 769
0. 828
0. 895
0. 903
0. 904

0. 902

δ2↑
0. 950
0. 965
0. 980
0. 984
0. 988

0. 987

δ3↑
0. 988
0. 992
0. 996
0. 997
0. 998

0. 998

REL↓
0. 158
0. 115
0. 103

0. 103

0. 110
0. 103

RMS↓
0. 641
0. 509
0. 390
0. 364
0. 357
0. 356

log10↓

0. 051
0. 043
0. 044

0. 045
0. 044

Train cost /105

80
12. 67
691. 2
2. 53

4. 3. 2 编码器

依据 ViT获取输入向量的方式和 Transformer的
层数不同，ViT具有多种不同的变体［12］。考虑到计算

机硬件与模型参数量限制，本实验组选择 ViT-Hybrid
与 ViT-Base来进行编码器的消融研究。这两种编码

器在提取特征向量上有差别，与 ViT-Hybrid的浅层卷

积神经网络提取不同，ViT-Base将图像直接进行空间

上的分割来提取。图 8为使用这两种编码器的网络结

构分别训练 20个 epoch时的 RMS变化情况折线图。

从图中可以看出，使用 Vit-Hybrid作为网络中的编码

器时，模型预测深度信息的误差更小。

4. 3. 3 预训练模型

所提基于迁移学习的模型将在图像分类任务下

有较高准确度模型的参数在训练前加载到编码器当

中，为了研究所提模型使用这种迁移学习相较于随

机初始化的优势，将这两种初始化方法进行一组消

融实验，实验结果如图 9所示。显然，所提模型使用

的这种基于迁移学习的方法能够大幅提高模型精确

度 ，同 时 进 行 训 练 所 使 用 的 数 据 量 也 能 够 大 幅

降低。

图 7 不同损失函数的消融研究。（a）使用 L bins与否的比较；（b）（c）（d）使用 L bins与不同损失项不同权重组合的比较

Fig. 7 Ablation study of different loss functions. (a) Comparison of using L bins or not; (b)(c)(d) comparison of using L bins combined with
different loss items and weight values

图 8 不同编码器的消融研究

Fig. 8 Ablation study of different encoders
图 9 不同初始化方法的消融研究

Fig. 9 Ablation study of different initialization methods
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Fig. 9 Ablation study of different initialization methods
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4. 3. 4 AdaBins模块

基于编码 -解码器结构，在解码器后添加 AdaBins
模块作为后处理模块来设计模型网络，为了研究这种

后处理模块对于模型的训练和预测精确度是否有积极

作用，对AdaBins模块进行一组消融实验，实验结果如

图 10所示，其中在不使用 AdaBins的实验中也同时不

使用 L bins作为损失项。从图中可以看出，在出现过拟

合之前，AdaBins模块在所提模型当中有降低训练所

需数据量和预测误差的作用。

5 结 论

针对图像深度恢复任务，提出了一个基于迁移学

习的单目深度估计网络。该网络使用 ViT-Hybrid编
码器，可以同时兼顾图像全局感受域与图像细粒度特

征信息，同时基于自注意力机制的Transformer结构对

深度估计也有积极作用；针对当前先进方法的模型训

练需要的数据量较大的问题，使用迁移学习和任务转

化的方法以降低训练数据量。实验结果表明，所提模

型能够较为准确恢复单张 RGB图像的深度信息，相较

于当前先进方法在重要细节信息保留和不重要信息抑

制上有更好表现，且训练模型时所需数据量大大降低。

但 ViT-Hybrid结构复杂且包含的参数量较大，模型容

易过拟合；对图像不使用下采样操作导致训练时占用

硬件资源较大。所提模型在更大的数据集上或许能够

有更好的精确度，在模型精确度表现和训练数据量大

小的平衡或许是下一步研究的问题。
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