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摘要 针对先进驾驶辅助系统对车辆前视景深信息的需求,在无监督学习框架下提出了一种基于单目视觉的场景

深度估计方法。为了降低不同尺寸的前视目标对景深估计结果的影响,采用金字塔结构对输入图像进行预处理;

在训练过程中,将深度估计问题转化为图像重建问题,利用双目图像设计了新的损失函数代替真实深度标签,解决

了真实场景景深数据难以获取的问题;将中间多尺度的视差图与原输入图像的尺寸统一,改善了深度图中的空洞

现象,提升了景深估计精度。在KITTI和 Make3D数据集上的定量与定性对比结果表明,本方法可以获得准确度

较高的绝对景深数据,且具有良好的泛化能力。在真实道路场景下的实验结果表明,本方法可以利用单张车载前

视图像得到对应的像素级景深信息。
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Abstract Aiming
 

at
 

that
 

the
 

requirements
 

advanced
 

driving
 

assistance
 

system
 

for
 

vehicle
 

forward
 

looking
 

depth
 

of
 

field
 

information 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

scene
 

depth
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

monocular
 

vision
 

under
 

the
 

framework
 

of
 

unsupervised
 

learning 
 

In
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

forward
 

looking
 

targets
 

with
 

diverse
 

sizes
 

on
 

the
 

depth
 

estimation
 

results 
 

the
 

proposed
 

method
 

uses
 

a
 

pyramid
 

structure
 

to
 

preprocess
 

the
 

input
 

image 
 

In
 

the
 

training
 

process 
 

the
 

depth
 

estimation
 

problem
 

is
 

transformed
 

into
 

an
 

image
 

reconstruction
 

problem 
 

and
 

a
 

new
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

using
 

binocular
 

images
 

instead
 

of
 

the
 

true
 

depth
 

label 
 

which
 

solves
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

depth
 

data
 

of
 

the
 

real
 

scene
 

is
 

difficult
 

to
 

obtain 
 

The
 

size
 

of
 

disparity
 

map
 

and
 

original
 

input
 

image
 

is
 

unified 
 

which
 

improves
 

the
 

hole
 

phenomenon
 

in
 

depth
 

map
 

and
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

scene
 

depth
 

estimation 
 

The
 

quantitative
 

and
 

qualitative
 

comparison
 

results
 

on
 

the
 

KITTI
 

and
 

Make3D
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

obtain
 

high
 

accuracy
 

absolute
 

depth
 

of
 

field
 

data
 

and
 

has
 

good
 

generalization
 

ability 
 

Experimental
 

results
 

in
 

real
 

road
 

scenes
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

obtain
 

pixel
 

level
 

depth
 

of
 

field
 

information
 

from
 

a
 

single
 

vehicle
 

forward
 

looking
 

image 
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1 引  言

前视场景深度(景深)信息在先进车辆驾驶辅助

系统(ADAS)中具有重要的作用,通过前视景深信

息可以精确感知车辆的运行环境,获得道路交通环

境中车辆、行人等交通参与者以及路灯建筑等障碍
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物与车辆本体的距离等,从而实现ADAS的避障和

行人保护功能[1-3]。目前,车辆前视景深信息主要通

过激光雷达(lidar)、雷达(radar)以及超声传感器获

取,但这类传感器的成本较高,且得到的多是点阵、
线阵或稀疏的面阵深度信息[4]。由于CCD摄像机

能够获取丰富的色彩、纹理等信息,且价格相对低

廉,被广泛应用于ADAS中[5]。
传统基于图像的景深估计方法多是利用拍摄环

境假设的几何约束和手工特征[6-7],如运动恢复结构

(SFM)方法,但这类方法受特征提取与匹配误差的

影响,且只能获得较为稀疏的局部景深数据[6]。随

着计算机运算能力的提高,以卷积神经网络(CNN)
为代表的深度学习方法在计算机视觉领域得到了广

泛的应用[8-12]。基于深度学习的景深估计方法中,
根据训练过程是否输入真实景深数据作为标签,可
以分为监督(supervised)和无监督(unsupervised)
方法;根据得到的景深数据可以分为绝对景深估计

和相对景深估计方法。

Eigen等[14]提出的Coarse-Fine方法,将两种尺

度的CNN看作一个整体结构,将粗尺度CNN估计场

景的全局深度与图像输入到精尺度CNN中,对局部

细节特征进行优化。在此基础上,Eigen等[14]提出了

新的多尺度网络架构,将深度估计、表面法线估计和

语义分割统一在神经网络中,优化了模型的性能。

Liu等[15]提出了深度卷积神经场,将条件随机场与

CNN相结合;Li等[16]将CNN与条件随机场、超像素

相结合,提出用CNN回归超像素的深度,用条件随机

场进行后处理,再通过超像素尺度优化深度结果。但

监督方法需要输入图像的真实景深数据作为训练标

签,而场景的真实景深数据难以获取,且真实深度图

是稀疏的,无法与输入图像完全拟合。
无监督的单张图像景深估计方法不需要真实景

深数据作为标签。其中一种无监督方法为自监督方

法,使用单目视频的时序信息作为监督信息。Zhou
等[17]利用单目视频中前后帧之间的时空线索作为

监督约束,完成了无监督的深度估计任务,但该方法

只能得到相对深度结果,无法满足 ADAS的要求。
另一种无监督方法的思路是将立体图像对的空间约

束关系作为监督信息,由于立体图像对的训练过程

中,两个相机的相对位姿是已知的,因此,并不需要

额外训练位姿估计网络。这类方法在训练过程中利

用同步的左右两张图像,逐像素地预测图像对之间

的视差,并在测试阶段对单张图像进行深度估计。

Xie等[18]提出的Deep3D网络解决了从单张图像到

立体图像对的合成问题。在此基础上,Garg等[19]

提出了基于CNN 的无监督单目视觉深度估计方

法,该方法在编码阶段输入左视图,通过CNN生成

深度图,根据双目图像中视差与深度的关系得到对

应的视差图,在解码过程中利用视差图与原输入的

右视图重建左视图。但该方法为了使损失函数可以

反向传播,用泰勒级数展开的方法计算梯度,增加了

网络的复杂度。Godard等[20]在文献[19]的基础

上,提出将左右视图的一致性检查加入训练过程中,
并用双线性采样方法确保整个过程的连续性,降低

了网络的复杂度。但该方法经过编码器产生的特征

图中,尺度较小的低纹理区域比较模糊,导致后续深

度图 中 出 现 了 虚 假 纹 理 和 空 洞 现 象,难 以 满 足

ADAS的要求。
为了得到车载前视图像中的景深信息,本文利

用车载CCD摄像机提供的前视图像信息,提出了一

种基于单张图像的前视景深估计方法,为ADAS提

供与前视图像相匹配的像素级景深信息。将RGB
(Red、Green、Blue)图像转换为 RGB-D(depth)图
像,得到的景深信息可快速进行目标检测、识别并与

跟踪算法相结合,提高了 ADAS的环境感知能力。
在此基础上,提出了一种利用双目视觉合成原理的

无监督景深估计方法,并采取尺度统一化方法减少

目标表面深度图的空洞现象。在训练过程中同时预

测左右视图,并在损失函数中引入左右一致性损失,
加强对视差图一致性的约束。

 

2 本文算法

2.1 双目图像重建方法的基本原理

图1 基于双目重建方法的原理

Fig 
 

1 Principle
 

based
 

on
 

binocular
 

reconstruction
 

method

在双目相机成像过程中,基于双目图像左右视

图重建方法的原理如图1所示。用左右两个相机拍

摄同一个物体,得到两张不同的图像[21],其中,f 为

两相机的焦距,b 为两相机之间的距离,即基线
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(baseline)长度。物点P 在左相机成像平面上的像

点为Pl,在坐标系Ol-XlZl下的坐标为(xl,
 

f);在
右相机成像平面上的像点为Pr,在坐标系Or-XrZr

下的坐标为(xr,
 

f)。
根据相似三角形定理得到

xl
p

xl
=
zlp
f
,x

r
p

xr
=
zrp
f
, (1)

式中,(xl
p,zlp),(xr

p,zrp)分别为物点P 在左、右相

机坐标系下的坐标。令xl
p-xr

p=b,zrp=zlp,可将

(1)式改写为

xl
p

xl
=
zlp
f
,x

l
p-b
xr

=
zlp
f
, (2)

zlp=
fb

xl-xr
。 (3)

  令d=xl-xr为视差,表示物点P 在左相机和

右相机中成像的偏离值,即左视图中的像素点需要

平移d 才能得到右视图中的对应像素,即

zlp=
fb
d
。 (4)

  可以发现,已知两相机之间的基线距离b,相机

焦距f 以及两相机中物点的视差d,就能恢复出物点

P 在左相机坐标系下的像素深度zlp。基于此,可将

景深估计问题转化为求解双目图像视差的问题。

2.2 基于左右视图的无监督景深估计

基于左右视图的无监督景深估计网络训练过程

中,分别从左右两个相机中获得两张图像Il 和Ir,
将左视图Il输入景深估计网络后,逐像素地预测从

左视图转换为右视图对应的视差图dr。为了得到

从右视图到左视图的视差图dl,需对左视图进行逆

向采样,得到左右反向的视图,作为预定右视图,再
将预定右视图送入神经网络预测右视图到左视图的

视差图dl[19-20]。由于左视图逆向采样得到的预定

右视图与真实右视图的差距较大,导致网络前期的

重建误差较大,模型收敛缓慢且容易陷入局部极小

值。因此,实验在训练过程中将左视图与右视图同

时输入网络中,用神经网络同时对输入的左视图和

右视图进行逐像素预测,得到dr和dl。根据原左视

图Il 与左视角到右视角的右视差dr 重建右视图

I~r,根据右视图Ir 和右视角到左视角的左视差dl

重建左视图I~l,最后将重建的左视图和右视图分别

与原始左右视图进行对比,具体流程如图2所示。

图2 基于左右视图的景深估计及损失函数

Fig 
 

2 Depth
 

of
 

field
 

estimation
 

and
 

loss
 

function
 

based
 

on
 

left
 

and
 

right
 

views

2.3 损失函数

从图2中可以发现,本方法的损失函数由外观

匹配损失Cap,左右一致性损失Clr 以及视差平滑损

失Cds 组成。

1)
 

外观匹配损失Cap:外观匹配损失由衡量图

像重建质量的结构相似度(SSIM)[22]和对异常点不

敏感的L1损失函数[23]组成。SSIM 是评价重建图

像质量的重要指标,相比均方误差(MSE),不仅可

以计算两图像之间对应像素点的灰度差值,还可以

衡量图像的结构相似性,可表示为

XSSIM(x,y)=
2μxμy +C1

μ2
x +μ2

y +C1
×
2σxy +C2

σ2x +σ2y +C2

,

(5)
式中,μx 和μy 分别为图像x 和y 的像素值均值,σx

和σy 分别为图像x和y的像素值标准差,σxy 为图像

x和y的像素值协方差,C1 和C2 为避免分母为零增

设的常数。SSIM越大,表明重建图像与原图像之间

的差距越小,当两图像完全相同时,SSIM为1。L1损

失函数为最小绝对值误差,与L2损失函数相比,鲁棒

性更高,且对异常点不敏感。以重建的左视图I~l 与
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输入的左视图Il为例,外观匹配损失Clap 可表示为

Cl
ap=

α
N∑i,j

1-XSSIM(Ilij,I
~l
ij)

2 +

1-α  ‖Ilij -I~lij‖1, (6)

式中,Ilij、I
~l
ij 为对应第i行、第j列的像素点,‖‖1 为

L1范数,α=0.85为权值系数,N 为图像像素点数目。

2)
 

左右一致性损失Clr:本方法将双目图像的

左右视图同时输入神经网络,可同时预测出两个视

角的视差图。为了保证两个视差图与输入图像具有

相同的双目图像转换关系,在损失函数中加入左右

一致性损失,确保左右视差图的空间一致性,提高了

计算场景深度的精度。以输入的左视图Il为例,左
右一致性损失Cl

lr可表示为

Cl
lr=
1
N∑i,j dl

ij -dr
ij+dlij

, (7)

式中,dlij 为左视差图第i行、第j列的像素值,drij+dlij
为右视差图第i+dlij 行,第j+dlij 列的像素值。

3)
 

视差平滑损失Cds:Cds 可以解决像素点的深

度不适定问题,对视差图的梯度∂d 进行L1惩罚,使
视差在局部具有平滑性。针对图像梯度中出现的深

度不连续情况,用图像梯度∂I 的边缘感知项对Cds

进行加权,输入左视图的平滑损失Cl
ds 可表示为

Cl
ds=

1
N∑i,j ∂xdl

ij exp-‖∂xIlij‖1  +

∂ydl
ij exp-‖∂yIlij‖1  。 (8)

式中,∂x、∂y 分别为x 与y 方向上梯度,将左右视图

的每一项损失相加,得到的总损失函数为

Cz=Cl
ap+Cr

ap+Cl
ds+Cr

ds+Cl
lr+Cr

lr。 (9)

2.4 多尺度视差图

为了防止训练陷入局部极小值,将双目图像输

入神经网络之前,先对输入图像进行金字塔结构处

理,分别将输入图像下采样至原图像的1,1/2,1/4,

1/8尺度,形成金字塔结构。然后将下采样得到的

图像输入编解码网络拟合视差图,经编码网络提取

的特征图尺度分别为原输入图像的1/16,1/32,1/

64,1/128。将编码阶段获得的四个尺度特征图输入

解码网络中,并对输入特征进行逐层反卷积,使其恢

复至原输入图像的1,1/2,1/4,1/8尺度的金字塔结

构,得到四个尺度的视差图。在四个尺度上分别对

原图进行重建,并计算四个尺度的损失。计算总损

失时,将四个尺度上的损失相加,以减轻多尺度目标

对景深估计的影响。由于低纹理区域的模糊性,处
理较低尺度的视差图时,会使该区域的外观误差不

稳定,从而导致生成的深度图中产生空洞和纹理错

误现象,降低景深估计的精度。
在金字塔结构处理的基础上,提出了多尺度统

一方法。将编码网络获得的四个尺度视差图统一上

采样至输入图像的尺度,在原始高分辨率图像下进

行图像重建以及损失计算,具体流程如图3所示。
用四个输入的右视差图dr与输入的左视图Il重建

图3 多尺度统一操作原理

Fig 
 

3 Principle
 

of
 

multi
 

scale
 

unified
 

operation
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出右视图I~r,用四个输入的左视差图dl与输入的右

视图Ir 重建出左视图I~l。多尺度统一操作可以确

保每一尺度的视差图都能准确地重建出与输入图像

尺寸一致的目标图像,从而提高重建图像的准确率,
改善低尺度视差图中出现的空洞现象。

2.5 本方法原理

本方法以编解码网络为主要框架,在编码阶段

采用残差网络(ResNet-50)作为特征提取网络[24],
解码阶段的网络为反方向的ResNet-50。在残差网

络中,网络层数越多,CNN越深,模型的复杂度越

高,计算量越大,对硬件的要求也就越高。因此,在
保 证 网 络 深 度 的 前 提 下,采 用 计 算 量 较 小 的

ResNet-50作为编码阶段的主干网络,以兼顾网络

的性能与实时性。
在训练过程中,将双目图像的左右视图同时输

入景深估计网络,利用CNN强大的拟合能力同时

生成左右两个视差图,结合视差图与输入的原始图

像,根据双目图像立体匹配原理,重建出左右视图,
并将重建的图像与原始图像进行对比,计算出误差。
将误差反向传播到网络前端,调整网络参数,改进生

成的视差图,反复进行该过程,直到重建误差降到最

小。在测试过程中,只需将单张测试图像输入预训

练景深估计网络,通过训练好的模型参数拟合输入

图像对应的视差图,再结合双目相机的焦距和基线

距离信息计算出输入图像中像素点在相机坐标系下

的深度值z,本网络的具体流程如图4所示。

图4 本网络的流程图

Fig 
 

4 Flow
 

chart
 

of
 

our
 

network

3 实验结果及分析

实验平台配置:显卡为NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti,操 作 系 统 为 Ubuntu14.04, 采 用

TensorFlow1.4.0框架搭建平台,在经典驾驶数据

集KITTI上进行训练。将本方法与包括监督方法

和无监督方法在内的其他景深估计方法进行定量与

定性分析,定量分析以数据集中车载雷达获取的稀

疏真实景深数据作为基准值(ground
 

truth)。在立

体测试数据集 KITTI
 

2015上验证本方法的有效

性,在 Make3D数据集中的150张测试样本上定量

描述本方法的泛化能力,同时在真实的驾驶道路场

景图像集上进行测试。对比方法包括文献[14]中用

真实数据作为标签的有监督景深估计方法,文献

[17]中以单目视频序列作为输入的无监督景深估计

方法,文献[20]中利用双目图像进行无监督景深估
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计的方法。

3.1 实验指标

在训练过程中,用具有双目图像的KITTI数据

集中18000张图像对网络进行训练。初始学习率

lr=0.0001,在40个迭代周期后,每10个周期将学

习率变为当前学习率的一半,共训练70个周期。批

处理大小为8,使用 Adam优化器进行优化,其中,

β1=0.9,
 

β2=0.999。定量分析采用的评价指标

如下[25]。

1)
 

绝对值相对误差(AbsRel)可表示为

XAbsRel=
1
N∑

N

i=1

yi-y*
i

y*
i

, (10)

式中,yi 为预测得到的某像素点深度值,y*
i 为该像

素点的真实深度值。

2)
 

均方根误差(RMSE)可表示为

XRMSE=
1
N∑

N

i=1
‖yi-y*

i ‖2。 (11)

  3)
 

阈值精度(ThrAcc)与正确识别率(CRR)。

maxyi

y*
i

,y
*
i

yi  =δ。 (12)

  根据(12)式计算δ,统计图像中δ<Xthr的像素

点占总像素点的比例,即正确率 XCRR,阈值精度

Xthr一般取1.25,1.252,
 

1.253。根据不同的 Xthr

可得 到 不 同 的 XCRR。上 述 评 价 指 标 中,XbsRel,

XRMSE 越小,表明景深估计结果的准确度越高;XCRR

越大,表明景深估计的结果越好。

3.2 KITTI数据集上的实验结果与分析

首先,在 KITTI数据集上进行定量对比实验,
结果如图5和表1所示,图5(a)、图5(b)分别为四

种方法的 AbsRel和 RMSE,表1为 Xthr 分别取

1.25,1.252,
 

1.253 时的 XCRR。可以发现,尽管没

有使用真实景深数据作为监督信号,相比文献[14]
中的有监督方法,本方法的景深估计结果更好。由

于文献[17]中的方法只利用单一视角的视频序列完

成景深估计,只能得到测试图像的相对场景深度图。
为了进行定量对比,用测试图像的相对景深估计结

果与其对应的真实景深数据的中位数比值作为尺度

因子,将估计出的相对场景深度恢复到绝对场景深

度上。结果表明,本方法不仅可以直接估计出绝对

场景深度,且在各项评价指标上均优于文献[17]
的方法。此外,在评价指标 AbsRel和三个不同阈

值的XCRR 上,本方法也优于文献[20]的方法。这

表明基于双目重建的框架下,本方法的景深估计

精度较好。

图5 四种方法的评价指标(KITTI数据集)。(a)
 

AbsRel;(b)
 

RMSE
Fig 

 

5 Evaluation
 

indicators
 

of
 

the
 

four
 

methods
 

 KITTI
 

dataset  
 

 a 
 

AbsRel 
 

 b 
 

RMSE

表1 不同的阈值得到的XCRR(KITTI数据集)

Table
 

1 XCRR
 obtained

 

by
 

different
thresholds

 

(KITTI
 

dataset) unit:
 

%

Xthr Ref.[14] Ref.[17] Ref.[20] Ours
1.25 70.2 73.4 81.5 82.6
1.252 89.0 90.2 92.2 92.8
1.253 95.8 95.9 96.8 97.4

  为了直观评估景深估计的结果,给出了四种方

法对3组图像的景深估计结果,如图6所示。可以

发现,使用稀疏的真实数据插值得到的稠密深度图

出现深度图不连续、空洞等现象,且物体边缘不够平

滑。从图6(d)~图6(f)中的矩形框区域发现,本方

法可以有效改善深度图空洞现象,且能平滑地预测

图像中车辆等物体的边缘。

3.3 Make3D数据集上的实验结果与分析

为了验证本方法的泛化性能,将KITTI数据集

训练得到的模型,应用到户外场景 Make3D数据集

上,用150个测试样本得到四种方法的定量对比结

果,如图7和表2所示。图7为不同方法得到的

AbsRel和 RMSE,表2为 Xthr 取1.25,1.252,

1.253 时的XCRR。
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图6 KITTI数据集上的景深估计结果。(a)原始图像;(b)真实值;
(c)文献[14]的方法;(d)文献[17]的方法;(e)文献[20]的方法;(f)本方法

Fig 
 

6 Depth
 

estimation
 

results
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

true
 

value 

 c 
 

method
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Ref  14  
 

 d 
 

method
 

of
 

Ref  17  
 

 e 
 

method
 

of
 

Ref  20  
 

 f 
 

our
 

method

图7 四种方法的评价指标(Make3D数据集)。(a)
 

AbsRel;(b)
 

RMSE
Fig 

 

7 Evaluation
 

indicators
 

of
 

the
 

four
 

methods
 

 Make3D
 

dataset  
 

 a 
 

AbsRel 
 

 b 
 

RMSE

表2 不同的阈值得到的XCRR(Make3D数据集)

Table
 

2 XCRR
 obtained

 

by
 

different
thresholds

 

(Make3D
 

dataset) unit:
 

%

Xthr Ref.[14] Ref.[17] Ref.[20] Ours
1.25 69.2 66.2 72.1 75.2
1.252 89.9 88.5 90.7 91.2
1.253 94.8 93.2 95.1 96.2

  与KITTI数据集不同,Make3D数据集多为户

外风景以及建筑物。对比图5和图7、表1和表2
可以发现,在 Make3D数据集中,本方法的AbsRel
由KITTI数据集中的0.116上升到0.328。原因

是 Make3D与KITTI数据集中图像的场景分布差

异较大,但本方法在 Make3D数据集上的性能依然

优于其他三种景深估计方法。

3.4 真实道路场景实验结果

为了进一步验证本方法的实际性能,在真实拍

摄的室外道路场景图像上进行测试,得到的结果如

图8所示。可以发现,在未有相似视角的道路驾驶

图8 室外道路景深估计结果。(a)原始图像;
(b)景深估计结果

Fig 
 

8 Depth
 

estimation
 

results
 

of
 

outdoor
 

roads 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

estimated
 

result
 

of
 

depth
 

of
 

field

场景图像加入训练的情况下,本方法训练得到的景

深估计网络依然能够反映测试场景中各物体的深

度,辨识出近距离目标,且基本能完整地恢复驾驶场
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景中的三维环境信息,可以满足ADAS中近距离障

碍物距离测量的要求。

4 结  论

针对真实景深数据难以获取的情况,提出了一

种无监督的场景深度估计方法。本方法在训练过程

中使用双目图像进行训练,在测试过程中以双目视

差图为基础,根据双目图像的三角测量原理,利用已

知的相机焦距和基线对输入的单目图像进行深度估

计。在重建过程中增加了平滑误差,以减轻深度不

适定问题;同时通过多尺度统一方法在输入分辨率

上计算损失,使各个尺度的优化目标一致,减轻了深

度图空洞的问题。相比其他基于深度学习的深度估

计方法,本方法在 KITTI数据集上的估计精度更

好;在Make3D数据集上的定量分析结果表明,本方

法具有良好的泛化能力;在真实道路场景下的实验

结果表明,本方法能满足ADAS的要求。
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