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基于二维图像和三维几何约束神经网络的单目
室内深度估计方法

沙浩，刘越*，王涌天，卢晨光，赵梦泽
北京市混合现实与新型显示工程技术中心，北京理工大学光电学院，北京 100081

摘要 提出了编码器到解码器结构的深度卷积神经网络，并基于二维层面和三维层面共同约束网络从单目图像中学习

深度。在二维图像层面，为了均衡网络提取到的浅层细节特征和深层语义特征，引入通道注意力机制，在相同尺度上为

编码器特征与解码器特征添加权重连接；为了得到边缘细节信息更丰富的深度图，构建了尺度不变损失和基于图像金字

塔的多尺度边缘损失。在三维几何层面，为了提高点云之间的几何一致性，基于空间中坐标点的局部和全局几何关系，

构建了深度的全局几何约束损失和局部几何约束损失。在 NYU Depth-v2数据集上将所提方法的结果与其他方法进行

定量定性比较。结果表明本文方法可以估计出准确度和细节上表现更好的室内场景深度，实现了更为准确和平滑的单

张图像三维重建效果。
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Monocular Indoor Depth Estimation Method Based on
Neural Networks with Constraints on Two-Dimensional Images and
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Abstract This paper proposes a deep convolutional neural network with an encoder-to-decoder structure and constrains
the network's in-depth learning from the monocular image at both two-dimensional (2D) and three-dimensional (3D) levels.
At the 2D image level, an attention mechanism of channels is introduced to connect encoder features with decoder features
with weights at the same scale, so as to balance the shallow detail features and deep semantic features extracted by the
network. In addition, a scale-invariant loss and a multi-scale edge loss based on image pyramids are designed to obtain a
depth map with rich edge detail information. At the 3D geometric level, a global geometric constraint loss and a local
geometric constraint loss of depth are designed based on the local and global geometric relationships of coordinate points in
space, in a bid to enhance the geometric consistency between point clouds. Furthermore, the results obtained through the
proposed method are quantitatively and qualitatively compared with that obtained through other methods from the NYU
Depth-v2 dataset, and it is shown that the proposed method can estimate indoor scene depth with higher accuracy and
detail representation, obtaining accurate and smooth 3D reconstruction results on a single image.
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1 引 言

深度是决定场景图像外观的重要本征属性之一，

代表着场景的几何关系，因此获取深度已成为许多场

景感知相关工作的基石，在三维重建［1-2］、障碍检测［3-4］、

增强现实［5］等领域有着广泛的应用。传统方法通常采

用激光雷达等硬件设备获取高精度的深度［6］，但受限

于成本过高，无法得到广泛应用。相比之下，基于图像

的估计方法只需要输入 RGB图像就能得到所需的深

度信息，无需价格高昂的硬件设备，因此有着更为广阔

的应用前景。

根据输入图像的数量不同，基于图像估计场景深

度的方法可分为多目深度估计和单目深度估计，其中

多目深度估计方法大多基于图像之间的特征匹配和三

角测量进行深度估计［7-8］，这些方法需要成对的图像或

图像序列，不适用于只有单张图像输入的情况，因此更

具有应用潜力的单目深度估计方法成为了研究热点。

早期的单目深度估计大多以提取深度线索为手段［9-12］，

精度较低。近年来，随着卷积神经网络在视觉任务上

的广泛应用［13-16］，大量利用卷积神经网络进行单目深

度估计的工作涌现出来［17］，大大提高了单目深度估计

的精度。2014年 Eigen等［18］提出了利用卷积神经网络

恢复单目图像深度的方法，设计了由粗到细的两个子

网络结构，其中粗网络聚焦学习深度的大致范围，细网

络在粗网络结果的基础上改善边缘细节信息。他们还

针对深度的尺度问题提出尺度不变误差损失函数，加

速了网络的拟合。之后 Laina等［19］将残差网络引入深

度估计，提出逐级增大深度图分辨率的快速上采样块

以增强网络对特征信息的提取能力，提高深度图的恢

复准确率；Laina等还通过引入 berHu损失函数提高了

图像中深度较小区域的训练效率。但这些已有工

作［18-22］大多只在二维图像的层面关注网络学习的好

坏，更注重在网络结构、二维损失函数等方面的改进，

忽略了深度信息本身包含的几何意义。

深度图中每个像素值的本质是三维坐标点位置在

二维图像上的投影，因此基于深度值形成的几何关系，

许多工作［23-27］为深度估计添加辅助先验信息，以获取

更准确的深度。2015年 Eigen等［24］首先将法线估计和

深度估计相结合，在网络训练时对二者进行共享权重

计算，再将估计出的深度和法线作为语义分割任务的

输入，得出场景的分割结果。Eigen等的工作利用共享

权重计算和更改输入的方式在隐式空间内加强了不同

信息之间的浅约束，却忽略了这些信息在显式空间的

强约束。Qi等［26］对深度和法线进行初步估计后，引入

深度到法线和法线到深度的显式生成方法，让网络估

计的粗深度和粗法线在局部范围内互相约束，进而得

到第二阶段的优化结果。他们还在二维层面设计了边

缘优化的第三阶段，增强最后结果的细节。上述这些

工作虽然都以不同方式在网络训练时添加三维形式的

先验信息，但都依赖于局部平面约束等三维坐标点中

的某种不完全几何关系，忽略了其他难以满足其约束

条件的位置，存在一定的局限性。
为了解决上述问题，本文提出了编码器到解码器

结构的深度卷积神经网络，并在二维层面和三维层面
共同约束网络从单目图像中学习深度。首先介绍了场
景中三维坐标点的局部几何关系和全局几何关系，根
据此关系设计了基于局部几何关系约束和基于全局几
何关系约束的损失函数，与现有文献中的方法相比，本
文设计的损失函数不仅在局部和全局范围内对不同点
集之间的几何关系进行约束，而且计算速度更快，更易
集成至现有深度学习框架［28］中。本文还在二维图像方
面关注网络学习的质量，添加了基于图像金字塔的多
尺度边缘损失函数；通过引入基于深浅层通道注意力
的跳层连接模块，在将不同层次特征连接的同时均衡
了二者的权重，增加了最后恢复结果的边缘细节。在
NYU Depth v2测试数据集［29］上定量和定性的评估结
果表明，与大多数现有方法相比，本文方法能得到细节
更好、准确度更高的室内深度信息，实现了更为平滑的
三维重建效果。

2 本文算法

2. 1 深度满足的三维几何对应关系

在实践中常用针孔相机模型表示单张图像的成像
原理。设图像中像素 i的二维平面坐标为 (ui，vi)，将其

投影至三维空间的点云坐标为 ( xi，yi，zi)，根据透视投

影的几何原理，可以得到二者的关系为

ì
í
î

ïï
ïï

xi= ( )ui- cx zi/fx
yi= ( )vi- cy zi/fy

， （1）

式中：fx和 fy分别表示相机在水平和竖直方向的焦距；

(cx，cy)是主点坐标。表面法线代表着场景几何表面的

方向，由处于同一表面的三维坐标点决定。要计算目
标像素点 i的表面法线，首先要根据公式计算像素点 i
的三维空间坐标，再找到像素点 i所在三维空间的几
何平面，进而通过目标平面计算法向量。对于二维图
像中的大多数像素点，目标像素点 i与邻近像素点同
处一个几何平面，基于近邻像素点和目标像素点的位
置就可计算出目标像素点 i所在三维几何平面的法
线，因此将三维坐标点的表面法线记为场景中近邻坐
标点之间的局部几何关系。通过深度图计算表面法线
图的具体步骤如下。

首先建立像素点 i与近邻像素点 j投影至三维空

间的坐标点集：
N i=
{( xj，yj，zj) | || ui- uj < β， || vi- vj < β， || zi- zj < γzi }，

（2）
式中：β是图像平面上选取近邻像素范围的核大小；γ
是三维空间内选取近邻像素的深度范围超参数。设像

素点 i处的几何表面法线 n= [ nx，ny，nz ]，则像素点 i所
处平面的方程为

F ( x，y，z)= nx x+ ny y+ nz z- b= 0， （3）

式中：b是常数。根据上述理论，将像素点 i与近邻像
素点的三维坐标代入平面方程并经整理后得到超定线
性方程组：
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An= b

 n 2

2
= 1， （4）

式中：A是点集的矩阵表示，A=
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K是选取点集的大小；b∈RK×1是元素均为 b的常数向

量。利用最小二乘法求解 An- b
2
即可得到像素点

i处的几何表面法线。在计算单张场景深度图像的表
面法线时，采用最小二乘法会耗费极大的计算资源和
较多时间，难以将其作为约束训练卷积神经网络，为此
文献［26］将法线的计算简化为

n=
( )AТA

-1
AТ1





( )AТA

-1
AТ1

2

， （5）

式中：1∈ RK× 1是所有元素都为 1的常数向量。但从实
验中发现利用式（5）计算表面法线存在两个问题：1）对
每个像素点集矩阵的求逆运算量过大，如在 Pytorch［28］
等没有集成广播矩阵求逆计算的深度学习框架中计算
单 张 分 辨 率 为 480×640 图 像 的 法 线 图 需 要 耗 时
2000 s以上；2）该计算过程对非平滑深度图像的噪声
鲁棒性差。由于该方法需要考虑所有近邻点集的位
置，在不平滑的 NYU Depth v2深度数据上计算得到
的法线会出现许多噪声。

针对上述问题，本文设计了基于近邻像素点采样
的法线图转换方法。仍然遵从近邻像素共处同一平面
的假设，将像素点 i投影至三维空间后建立近邻点集，

如图 1所示，只选取点集中距离像素 i点为 r的 4个近

邻像素点A、B、C、D计算向量
  
BA和

  
DC，则像素点 i处

的表面法线为

n=
  
BA×

  
DC

   
BA×

  
DC

。 （6）

基于近邻点采样方法转换的法线图只考虑了近邻
范围内关键点采样的位置，对于非平滑深度数据来说，
生成法线图的准确度更高，对噪声的鲁棒性更强。在
算法效率上，本文方法的时间复杂度只有 Ο (1)，在相

同的运算条件下计算单张分辨率为 480×640的图像
的法线图只需要 0. 02 s。

表面法线的计算只考虑了局部点集的相对位置，
忽略了场景中非近邻点的全局位置关系。为解决这一
问题，本文借鉴了文献［25］的方法，通过引入全局相关
的虚拟法线将三维坐标点的虚拟法线记为场景中非近
邻点集之间的全局几何关系。具体步骤为：首先随机
从深度图中选取 N 组点集，每组点集包含三个点
PAi，PBi，PCi，则这些被选中点可以表示为

Ρ={ }{PA1，PB1，PC1}，…，{PAi，PBi，PCi}，…，{PAN，PBN，PCN} ，i= 0，1，…，N。 （7）

为保证每组选中的点不共线，则必须满足

∂≥∠ (    
PA PB，

    
PA PC )≥ α，

∂≥∠ ( )    
PB PC，

    
PB PA ≥ α{ }PA/B/C ∈ Ρ ， （8）

式中：∂和 α是控制向量夹角范围的超参数，本文将 ∂
和 α分别设为 120°和 30°。为保证每组选取点的相对
位置范围更大，还要满足

{|     
Pk Pm |> θ | k，m ∈ [ ]A，B，C ，PA/B/C ∈ Ρ }， （9）

式中：θ是控制选中点距离的超参数，本文设为 0. 6 m。
对于选中的每组点集，可以确定一个平面，将基于此平
面计算得到的法线称为虚拟法线，最终单张深度图像
的虚拟法线N v可表示为
N v=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï
n i=

     
PAi PBi×

     
PAi PCi

||      
PAi PBi×

     
PAi PCi

|{ }PAi，PBi，PCi ∈Ρ，i=0，…，N
ü
ý

þ

ïïïï

ïïïï
。

（10）

虚拟法线选取点集的条件与表面法线选取点集的

条件相反，弥补了表面法线计算忽略的全局几何位置

关系，因此虚拟法线和表面法线统称为深度的三维几

何对应关系。

2. 2 损失函数设计

以图像形式表现的深度不仅有着二维图像属性，

还有着大多数普通图像不具有的三维几何属性。为了

在三维层次和二维层次共同约束卷积神经网络拟合，

本文设计了基于三维几何的损失函数和基于二维图像

的损失函数。

1）基于三维几何的损失函数。根据 2. 1节描述的

局部几何关系和全局几何关系，将深度 d与表面法线 n
的转换过程记为：n= TL (d )，深度 d与虚拟法线 n v的

转换过程记为：n v = TG (d )。局部三维约束损失函数

LL 在三维空间的近邻点范围内衡量三维坐标点的几

何一致性，可表示为

图 1 近邻点采样法的法线计算原理

Fig. 1 Principle of calculating the normal of nearest neighbor
point sampling method
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式中：b是常数。根据上述理论，将像素点 i与近邻像
素点的三维坐标代入平面方程并经整理后得到超定线
性方程组：

ì
í
îïï

An= b

 n 2

2
= 1， （4）

式中：A是点集的矩阵表示，A=

æ

è

ç

ç
ççç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷÷

÷

÷

÷
x 1 y1 z1
x2 y2 z2
⋮ ⋮ ⋮
xK yK zK

∈RK×3,

K是选取点集的大小；b∈RK×1是元素均为 b的常数向

量。利用最小二乘法求解 An- b
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即可得到像素点

i处的几何表面法线。在计算单张场景深度图像的表
面法线时，采用最小二乘法会耗费极大的计算资源和
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式中：1∈ RK× 1是所有元素都为 1的常数向量。但从实
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每个像素点集矩阵的求逆运算量过大，如在 Pytorch［28］
等没有集成广播矩阵求逆计算的深度学习框架中计算
单 张 分 辨 率 为 480×640 图 像 的 法 线 图 需 要 耗 时
2000 s以上；2）该计算过程对非平滑深度图像的噪声
鲁棒性差。由于该方法需要考虑所有近邻点集的位
置，在不平滑的 NYU Depth v2深度数据上计算得到
的法线会出现许多噪声。

针对上述问题，本文设计了基于近邻像素点采样
的法线图转换方法。仍然遵从近邻像素共处同一平面
的假设，将像素点 i投影至三维空间后建立近邻点集，

如图 1所示，只选取点集中距离像素 i点为 r的 4个近

邻像素点A、B、C、D计算向量
  
BA和

  
DC，则像素点 i处

的表面法线为

n=
  
BA×

  
DC

   
BA×

  
DC

。 （6）

基于近邻点采样方法转换的法线图只考虑了近邻
范围内关键点采样的位置，对于非平滑深度数据来说，
生成法线图的准确度更高，对噪声的鲁棒性更强。在
算法效率上，本文方法的时间复杂度只有 Ο (1)，在相

同的运算条件下计算单张分辨率为 480×640的图像
的法线图只需要 0. 02 s。

表面法线的计算只考虑了局部点集的相对位置，
忽略了场景中非近邻点的全局位置关系。为解决这一
问题，本文借鉴了文献［25］的方法，通过引入全局相关
的虚拟法线将三维坐标点的虚拟法线记为场景中非近
邻点集之间的全局几何关系。具体步骤为：首先随机
从深度图中选取 N 组点集，每组点集包含三个点
PAi，PBi，PCi，则这些被选中点可以表示为

Ρ={ }{PA1，PB1，PC1}，…，{PAi，PBi，PCi}，…，{PAN，PBN，PCN} ，i= 0，1，…，N。 （7）

为保证每组选中的点不共线，则必须满足

∂≥∠ (    
PA PB，

    
PA PC )≥ α，

∂≥∠ ( )    
PB PC，

    
PB PA ≥ α{ }PA/B/C ∈ Ρ ， （8）

式中：∂和 α是控制向量夹角范围的超参数，本文将 ∂
和 α分别设为 120°和 30°。为保证每组选取点的相对
位置范围更大，还要满足

{|     
Pk Pm |> θ | k，m ∈ [ ]A，B，C ，PA/B/C ∈ Ρ }， （9）

式中：θ是控制选中点距离的超参数，本文设为 0. 6 m。
对于选中的每组点集，可以确定一个平面，将基于此平
面计算得到的法线称为虚拟法线，最终单张深度图像
的虚拟法线N v可表示为
N v=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï
n i=

     
PAi PBi×

     
PAi PCi

||      
PAi PBi×

     
PAi PCi

|{ }PAi，PBi，PCi ∈Ρ，i=0，…，N
ü
ý

þ

ïïïï

ïïïï
。

（10）

虚拟法线选取点集的条件与表面法线选取点集的

条件相反，弥补了表面法线计算忽略的全局几何位置

关系，因此虚拟法线和表面法线统称为深度的三维几

何对应关系。

2. 2 损失函数设计

以图像形式表现的深度不仅有着二维图像属性，

还有着大多数普通图像不具有的三维几何属性。为了

在三维层次和二维层次共同约束卷积神经网络拟合，

本文设计了基于三维几何的损失函数和基于二维图像

的损失函数。

1）基于三维几何的损失函数。根据 2. 1节描述的

局部几何关系和全局几何关系，将深度 d与表面法线 n
的转换过程记为：n= TL (d )，深度 d与虚拟法线 n v的

转换过程记为：n v = TG (d )。局部三维约束损失函数

LL 在三维空间的近邻点范围内衡量三维坐标点的几

何一致性，可表示为

图 1 近邻点采样法的法线计算原理

Fig. 1 Principle of calculating the normal of nearest neighbor
point sampling method
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LL =
1
N∑i= 0

N

[TL (d predi )- TL (d gti ) ] 2， （11）

式中：N是像素个数；d predi 和 d gti 分别代表在像素 i所处
深度的预测值和真实值。全局三维约束损失函数 LG
在非近邻点超大范围内衡量三维坐标点的几何一致
性，可表示为

LG =
1
N 1
∑
i= 0

N 1

(npredvi - n gtvi) 2， （12）

式中：N 1是计算虚拟法线采样得到点集的个数；n predvi 和
n gtvi分别是预测深度图和真实深度图的虚拟法线。

2）基于二维图像的损失函数。该函数主要用来衡
量预测图像和真实图像之间在二维层次上的差异，包
括像素的值、图像的边缘信息等。由于深度存在全局
尺度模糊问题，本文引入与文献［18］中类似的尺度不
变误差损失作为深度估计任务中的主损失函数：

LSCV =
1
N∑i= 0

N

(d predi - d gti ) 2 - 1
2N 2

é

ë
ê
êê
ê∑
i= 0

N

( )d predi - d gti
ù

û
úúúú
2

。

（13）
为了获取边缘细节更清晰的结果，本文还设计了

基于图像金字塔［30］的多尺度边缘损失函数，在不同的
二维尺度空间衡量预测值和真实值边缘的差异，将其
表示为

LGD =∑
l= 0

L é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

1
Nl
∑
i= 1

Nl

(∇d pred
l，i -∇d gt

l，i) 2 ， （14）

式中：d gt
l，i和 d pred

l，i 分别表示在像素 i和图像金字塔的第 l
尺度处深度的真实值和预测值，∇ ( ⋅ )为图像边缘计算

符；Nl是第 l尺度图像的有效像素数，当 l= 1时，Nl为
原始尺度图像的有效像素数，本文在 4个图像尺度下
计算边缘损失函数。
2. 3 基于深浅层通道注意力机制的特征连接

浅层神经网络提取的图像特征包含更多与原图像
更接近的细节信息，深层神经网络提取到的图像特征
则以最终任务为导向，包含更多语义信息。因此，对于
逐像素的密集预测任务，添加类似于U-net［31］的相同尺
度跳层对称连接不仅会加速网络的拟合，还会改善预
测结果的边缘细节。但大多数研究工作只单纯用级联

的方式合并深、浅层特征，没有考虑不同层特征对最终
结果所占的比重大小。为此，本文设计了基于深浅层
通 道 注 意 力 机 制［32］的 特 征 连 接 模 块（SE_Concat_
Block），在网络末端的深层特征处添加了类似U-net结
构中浅层特征的跳跃连接，并为来自不同层合并后的
图像特征添加可学习权重，以使网络在学习中有选择
性地利用来自不同层次的图像特征。

基于深浅层通道注意力机制的特征连接模块如图
2所示，相同尺度的浅层特征 X 1和深层特征 X 2首先通
过级联的方式进行通道合并，合并后的特征为Y，然后
利用挤压函数 F sq ( ⋅ )对Y进行计算以将全局信息转换

为通道描述子 z∈ RC，上标 C 表示全局特征通道 ，
F sq ( ⋅ )代表相应通道特征的全局平均池化，第 c个通道

的描述子 zc可表示为

zc= F sq (Yc)= 1
H×W∑i= 1

H

∑
j= 1

W

Yc( )i，j ， （15）

式中：H和W分别为特征图像的纵向像素数和横向像
素数；Yc为特征Y在第 c个通道的特征分量。

为了利用挤压后通道描述子的全局信息，引入了
激励函数 F ex ( ⋅，W )对描述子进行自适应再校准，进

而获取通道的权重 s，可表示为

s= F ex ( z，W )= σ [W 2δ (W 1 z) ]， （16）
式中：σ ( ⋅ )为 Sigmod激活函数；δ ( ⋅ )为 ReLU激活函

数；W 1 ∈ R
C
r
× C

和W 2 ∈ RC× C
r 是可学习参数。自适应

再校准操作的本质是将描述子依次输入一个降维的全
连接层、一个 ReLU层和一个升维的全连接层，输出 C
维的通道权重 s。最后，引入缩放函数 F scale( ⋅，⋅ )对合

并后的特征Y进行缩放，得到最终的输出特征：

Y͂ c= F scale(Yc，s c)= s cYc， （17）
式中：Y͂ c是特征 Y͂在第 c个通道的特征分量；s c是权重
参数 s在第 c个通道的分量值；F scale( ⋅，⋅ )的本质是各

个通道的权重参数标量与相应通道特征的逐像素乘
积。深浅层特征通道的注意力机制相当于为合并后的
深浅层特征引入以不同通道统计信息为条件的权重，
帮助网络更有侧重地提取不同意义的图像特征。

2. 4 单目深度估计方法整体架构

本文方法的整体架构如图 3所示，将单目图像输
入神经网络的编解码器，输出网络估计的深度，然后将

深度投影至三维空间形成点云，进而通过计算真实深
度图与估计深度图之间的二维图像损失、真实点云与
估计点云之间的三维几何损失并将总误差反向传播至

图 2 基于深浅层通道注意力机制的特征连接模块

Fig. 2 Feature connection module based on depth channel attention mechanism

网络以不断调整网络参数，迭代此过程直至网络估计
深度与真实深度之间的误差最小，完成训练。在测试
时，输入单目图像，网络即可估计出场景深度。

本文设计的卷积神经网络主要由编码器和解码器
组成，输入图像经过编码器输出 6个不同尺度的浅层
图像特征，编码器每个尺度的子网络结构如图 4(a)所
示，主要由残差结构的卷积层组成，每个卷积层的卷积
核大小均为 3×3，第 1、2、4个卷积层后紧跟批量归一
化（BN）层［33］和 ReLU激活函数，第 3、5个卷积层紧跟
BN层，随后与隔层的特征相加再进行 ReLU激活，最
后通过平均池化下采样至下个尺度。解码器不同尺度
的子网络结构如图 4（b）~（d）所示，主要由卷积层、上
采样层和基于深浅层通道注意力机制的连接块组成，
除最小尺度的子解码器［图 4(b)］外，其他子解码器均

接收来自上层子解码器的深层特征和同尺度编码器的
浅层特征，并将依次经过基于深浅层通道注意力机制
的连接块和通道压缩一半的卷积层作为本尺度的深度

特征。除最大尺度的子解码器［图 4(d)］外，深度特征

会经过上采样层作为上个尺度子解码器的部分输入。
解码器中卷积层的卷积核大小与编码器相同，除最后
一层只由单层卷积构成外，其余均紧跟 BN层和 ReLU
激 活 函 数 ，上 采 样 层 依 次 由 反 卷 积 层［34］、BN 层 和
ReLU激活函数构成。

根据本文 2. 2节所设计的损失函数，二维图像损
失 L 2D和三维几何损失 L 3D分别可表示为

{L 2D = λ1LSCV + λ2LGD
L 3D = λ3LG + λ4LL

， （ 18）

式中：λ1、λ2、λ3和 λ4分别是不同损失函数的权重常数。
本文方法的整体训练步骤为在网络初始化后首先设置
λ1 = 1，λ2 = 0. 7，利用二维图像损失 L 2D对本文所设计
的神经网络进行预训练，当网络不再收敛时完成预训
练；其次载入预训练参数，设置 λ1 = 1，λ2 = 0. 7，λ3 =
0. 5，λ4 = 0. 9，添加三维损失 L 3D，其与 L 2D一起对网络
进行联合迁移训练，直至完成。

3 实验结果及分析

3. 1 实施细节

本文方法主要在 PyTorch深度学习框架下实现，
计算平台搭载的 CPU型号为 i9-10850k，GPU型号为
NVIDIA GeForce GTX TITANX。NYU Depth v2［29］
是利用 Kinect深度相机拍摄的单目深度数据集，总共
包含 464个室内场景，实验根据 NYU Depth v2官方的
训练集与测试集的划分方式使用 249个场景数据对网
络进行训练，使用 215个场景数据对本文算法进行测

试，训练集的深度数据来自训练场景的原始帧采样图。
对于彩色图像，其原始分辨率为 640×480，将其分辨
率缩至 256×192作为网络输入。对于原始训练数据
缺失的深度值，采用官方提供的工具包［35］填补空缺位
置。本文实验所用训练集包含 30000张图像对，测试
集为官方处理好的 694张图像对。

实验采用 Adam优化器［36］对本文设计网络进行训
练，在第一次预训练时设置批量大小（batch size）为
16，初始学习率为 0. 0001，用二维约束训练 50个周期。
预训练完成后，加载预训练网络模型参数，添加三维约

图 3 单目深度估计方法整体架构

Fig. 3 Overall architecture of monocular depth estimation method

图 4 编解码器子网络结构。（a）编码器的子网络结构；（b）~（d）解码器的子网络结构

Fig. 4 Architecture of encoder and decoder sub-networks. (a) Sub-network structure of encoder; (b) - (d) subnetwork structures of
decoder
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网络以不断调整网络参数，迭代此过程直至网络估计
深度与真实深度之间的误差最小，完成训练。在测试
时，输入单目图像，网络即可估计出场景深度。

本文设计的卷积神经网络主要由编码器和解码器
组成，输入图像经过编码器输出 6个不同尺度的浅层
图像特征，编码器每个尺度的子网络结构如图 4(a)所
示，主要由残差结构的卷积层组成，每个卷积层的卷积
核大小均为 3×3，第 1、2、4个卷积层后紧跟批量归一
化（BN）层［33］和 ReLU激活函数，第 3、5个卷积层紧跟
BN层，随后与隔层的特征相加再进行 ReLU激活，最
后通过平均池化下采样至下个尺度。解码器不同尺度
的子网络结构如图 4（b）~（d）所示，主要由卷积层、上
采样层和基于深浅层通道注意力机制的连接块组成，
除最小尺度的子解码器［图 4(b)］外，其他子解码器均

接收来自上层子解码器的深层特征和同尺度编码器的
浅层特征，并将依次经过基于深浅层通道注意力机制
的连接块和通道压缩一半的卷积层作为本尺度的深度

特征。除最大尺度的子解码器［图 4(d)］外，深度特征

会经过上采样层作为上个尺度子解码器的部分输入。
解码器中卷积层的卷积核大小与编码器相同，除最后
一层只由单层卷积构成外，其余均紧跟 BN层和 ReLU
激 活 函 数 ，上 采 样 层 依 次 由 反 卷 积 层［34］、BN 层 和
ReLU激活函数构成。

根据本文 2. 2节所设计的损失函数，二维图像损
失 L 2D和三维几何损失 L 3D分别可表示为

{L 2D = λ1LSCV + λ2LGD
L 3D = λ3LG + λ4LL

， （ 18）

式中：λ1、λ2、λ3和 λ4分别是不同损失函数的权重常数。
本文方法的整体训练步骤为在网络初始化后首先设置
λ1 = 1，λ2 = 0. 7，利用二维图像损失 L 2D对本文所设计
的神经网络进行预训练，当网络不再收敛时完成预训
练；其次载入预训练参数，设置 λ1 = 1，λ2 = 0. 7，λ3 =
0. 5，λ4 = 0. 9，添加三维损失 L 3D，其与 L 2D一起对网络
进行联合迁移训练，直至完成。

3 实验结果及分析

3. 1 实施细节

本文方法主要在 PyTorch深度学习框架下实现，
计算平台搭载的 CPU型号为 i9-10850k，GPU型号为
NVIDIA GeForce GTX TITANX。NYU Depth v2［29］
是利用 Kinect深度相机拍摄的单目深度数据集，总共
包含 464个室内场景，实验根据 NYU Depth v2官方的
训练集与测试集的划分方式使用 249个场景数据对网
络进行训练，使用 215个场景数据对本文算法进行测

试，训练集的深度数据来自训练场景的原始帧采样图。
对于彩色图像，其原始分辨率为 640×480，将其分辨
率缩至 256×192作为网络输入。对于原始训练数据
缺失的深度值，采用官方提供的工具包［35］填补空缺位
置。本文实验所用训练集包含 30000张图像对，测试
集为官方处理好的 694张图像对。

实验采用 Adam优化器［36］对本文设计网络进行训
练，在第一次预训练时设置批量大小（batch size）为
16，初始学习率为 0. 0001，用二维约束训练 50个周期。
预训练完成后，加载预训练网络模型参数，添加三维约

图 3 单目深度估计方法整体架构

Fig. 3 Overall architecture of monocular depth estimation method

图 4 编解码器子网络结构。（a）编码器的子网络结构；（b）~（d）解码器的子网络结构

Fig. 4 Architecture of encoder and decoder sub-networks. (a) Sub-network structure of encoder; (b) - (d) subnetwork structures of
decoder



1911001-6

研究论文 第 42 卷 第 19 期/2022 年 10 月/光学学报

束对网络进行迁移训练，设置批量大小为 8，初始学习

率为 0. 0001，共训练 25个周期。最后，在测试集上对

训练好的模型进行定性定量的评估。

3. 2 在NYU Depth v2数据集上的实验结果与分析

为了定量评估结果的好坏，本文首先引入如下常

用评价指标。

1）均方根误差（RMSE）：

VRMSE =
1
N∑i= 1

N

( )yi- y *i
2
， （19）

式中：yi和 y *i 分别代表深度的估计值和真实值；N是像

素个数。

2）绝对值相对误差（REL）：

VREL =
1
N∑i= 1

N || yi- y *i
y *i

。 （20）

3）阈值内准确比率（TH）（δ< X thr）：

VTH = max ( yiy *i ，y *iy i )= δ< X thr ， （21）

阈值内准确比率是图像中满足 δ< X thr条件的像素点

比率，通常取 X thr 为 1. 25、1. 252 和 1. 253。RMSE 和

REL用于衡量估计深度和真实深度之间的绝对误差

和相对误差，其数值越小，准确度越高；TH用于衡量

估计深度和真实深度在一定范围内误差的比率大小，

其数值越大，准确度越高。

本文方法与其他文献方法的定量定性比较结果

如表 1 和图 5 所示。在室内数据集上本文方法的

RMSE超过了所列的所有方法 ,这证明本文方法可
以从单目室内图像中估计出平均准确度很高的深
度值。从图 5中可以看出：本文方法估计的深度相
比其他文献中的结果具有更清晰的边缘，深度值也
更加平滑，尤其在一些几何形状比较复杂的区域，
本 文 方 法 可 以 恢 复 出 其 他 方 法 很 难 区 分 的 深 度
细节。

本文设计了基于三维几何的约束方法。与其他基
于二维约束的方法相比，本文方法的预测结果的几何
一致性与原场景更接近，为此基于单目深度重建出了
三维的室内场景图像。如图 6所示：文献［18］的重建

场景出现了明显的畸变，尤其是在几何形状较复杂的
沙发区域；文献［19］的重建场景虽然远好于文献［18］，
但与本文方法的三维重建结果相比，文献［19］的重建
场景与原场景空间的几何一致性略低；本文方法采用

表 1 所提方法与其他不同方法在NYU Depth v2数据集上的

定量比较

Table 1 Quantitative comparison between proposed method
and other different methods on NYU Depth v2 dataset

Method
Ref.［18］
Ref.［37］
Ref.［38］
Ref.［39］
Ref.［40］
Ref.［24］
Ref.［19］
Ref.［22］
Ref.［26］
Ref.［41］
Ref.［27］
Ref.［37］
This paper

RMSE
0. 907
0. 824
0. 620
0. 635
0. 819
0. 641
0. 573
0. 586
0. 600
0. 572
0. 599
0. 555
0. 552

REL
0. 215
0. 230
0. 149
0. 143
0. 232
0. 158
0. 127
0. 121
0. 144
0. 139
0. 159
0. 126
0. 164

δ< 1. 25
0. 611
0. 614
0. 806
0. 788
0. 646
0. 769
0. 811
0. 811
0. 791
0. 815
0. 772
0. 843
0. 768

δ< 1. 252

0. 887
0. 883
0. 883
0. 958
0. 892
0. 950
0. 953
0. 954
0. 960
0. 963
0. 942
0. 968
0. 940

δ< 1. 253

0. 971
0. 971
0. 987
0. 991
0. 968
0. 988
0. 988
0. 987
0. 991
0. 991
0. 984
0. 991
0. 984

图 5 不同方法在NYU Depth v2数据集上的深度估计结果

Fig. 5 Depth prediction results of different methods on NYU Depth v2 dataset
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的三维几何约束对噪声具有鲁棒性，因此本文所得结
果比基于真实深度值的重建结果更平滑，在图中具体
表现为：基于真实深度重建的墙面和地面具有许多坑

洼，而基于本文方法的重建结果具有平整的表面，与现
实场景更加一致。

在模型运行速度上，本文方法与其他方法的比较

如表 2所示，可以看出：本文模型的运行帧率可以达到

17 frame/s，优于文献［19］和文献［24］中方法；文献

［18］中方法的运行速度较快，但其准确率远低于本文

方法，证明本文模型可以在速度和精度上达到平衡，可

以满足单张图像实时三维重建的需求。
表 2 不同方法的运行速度比较

Table 2 Comparison of running speeds of different methods

Method

Ref.［18］
Ref.［19］
Ref.［24］
This paper

Runing
time /ms
23
237
96
58

Frame rate /
（frame·s-1）

43
10
6
17

RMSE

0. 907
0. 604
0. 753
0. 552

3. 3 消融实验

为了更好地验证本文方法每个模块的有效性，同

样在 NYU Depth v2数据集上对本文方法的组成部分
进行了消融实验。为保证每个消融实验其他变量的一
致性，包括学习率、batch size和训练周期在内的训练
细节需同上文保持一致。首先对网络的整体结构进行
消 融 实 验 ，依 次 去 除 原 网 络 结 构 中 的 SE_Concat_
Block和跳层连接模块，只使用二维图像损失对网络进
行训练。添加类似于 U-net的跳层连接在改善定量结
果的同时极大增加了最终估计结果的细节表现；添加
了 SE_Concat_Block的基线网络得到的定量比较的各
项指标都超过了未添加 SE_Concat_Block的网络，表
明了该结构的有效性。为了证明本文整体网络结构的
性能，同样只使用二维图像损失对 U-net网络和以
Resnet-101为骨干编码器的网络［42］进行训练，定量定
性的结果如表 3和图 7所示。基线网络结构在各项定
量指标和定性结果中都大大超过了经典的 Resnet-101
网络和 U-net网络，证明了本文整体网络结构在单目
室内深度估计任务上的优异性。

图 6 基于单目深度的三维重建结果

Fig. 6 3D reconstruction results based on monocular depth

表 3 基于网络结构消融实验的定量结果

Table 3 Quantitative results of ablation experiments based on network architecture

Method
Without skip connect

Without SE_Concat_Block
Baseline
U-net

Resnet-101

RMSE
0. 727
0. 604
0. 586
0. 647
0. 628

REL
0. 222
0. 177
0. 178
0. 202
0. 189

δ< 1. 25
0. 631
0. 731
0. 738
0. 681
0. 704

δ< 1. 252

0. 885
0. 922
0. 932
0. 915
0. 921

δ< 1. 253

0. 969
0. 976
0. 982
0. 978
0. 981

图 7 基于网络结构消融实验的定性结果

Fig. 7 Qualitative results of ablation experiments based on network architecture
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对本文设计的二维图像约束和三维几何约束进行

消融实验，将只使用尺度不变误差训练的网络作为参

考基线，定量定性的结果如表 4和图 8所示。可以看

出：添加了二维图像约束的网络可以让估计深度值更

趋于稳定，不会出现类似图 8中基线实验在某些位置

的坏点，提升了整体结果的准确率；添加三维约束的网

络会大大提高深度估计的准确率，具体表现为全局三

维几何损失在提升结果的同时会让估计深度变得更平

滑，局部三维损失则在提升结果的同时保持更多几何

细节。

3. 4 误差分析

为探究各个定量指标表现不均衡和影响各个定量

指标质量的原因，本文绘制了测试集不同深度值范围

内定量结果的统计图，如图 9所示。选取了在 RMSE、
REL和 TH1三个定量指标上分别表现最不佳的各 10
张图像，绘制了不同深度值范围内定量结果的统计图，

如图 10（a）~（c）所示。其中 prob表示所在深度范围内

的像素概率，RMSE、REL、TH1、TH2、TH3分别表示

所在深度范围内的各个定量指标 ,其中 TH1、TH2、

TH3分别为 Xthr为 1. 25、1. 252、1. 253对应的TH。从图

9可以看出，测试集图像的深度值主要集中在 1~5 m，

总体呈长尾分布；各深度范围的 RMSE分布较为平

均，具体在边缘深度范围的 RMSE低于中间范围，深

度值较小范围的 RMSE低于深度值较大范围；REL
总体随深度的增大而逐渐降低，深度分布概率较大区

域的 REL与正常分布趋势相比明显下降；各深度范围

内的三个阈值准确比率分布较为一致，遵循各个范围

内的深度概率分布。

从 RMSE较高的图像［图 10（a）］来看，其远距离

深度值的百分比远大于测试集的平均水平，深度布局

也有明显不同，这表明数据之间的分布差异导致了

RMSE升高；从 REL较高的图像［图 10（b）］来看，其近

距离深度值的百分比较大，同时更近距离范围内的

REL也更高，这表明近距离场景导致了平均 REL的升

高；从 TH1较低的图像［图 10（c）］来看，相较于图 9

（a）、（c），深度值分布与平均水平更接近，其他定量指

标表现也较好，说明这些图像在各个深度范围的平均

误差较大但接近，测试场景的特殊性是导致 TH1降低

的可能原因。总的来看，在遇到与深度分布平均水平

较为一致的场景时估计结果表现优异，表明提升数据

集的多样性可以显著改善估计结果，因此制作场景更

丰富、更均衡的数据集应是未来工作关注的重点。

图 8 基于约束消融实验的定性结果

Fig. 8 Qualitative results of ablation experiments based on constraints

表 4 基于约束消融实验的定量结果

Table 4 Quantitative results of ablation experiments based on constraints

Method
Baseline
With L 2D

With L 2D and LG
With L 2D，LG，and LL

RMSE
0. 594
0. 586
0. 561
0. 552

REL
0. 177
0. 178
0. 165
0. 164

δ< 1. 25
0. 740
0. 738
0. 761
0. 768

δ< 1. 252

0. 926
0. 932
0. 935
0. 940

δ< 1. 253

0. 980
0. 982
0. 983
0. 984

图 9 测试集不同深度值范围内的定量结果

Fig. 9 Quantitative results of test set in range of different depth values

4 结 论

针对单目深度估计任务，考虑到深度图的二维图

像属性和三维几何属性，提出了基于二维图像约束和

三维几何约束卷积神经网络的单目深度估计方法。为

均衡浅层细节特征和深层语义特征对估计结果的影

响，设计了基于深浅层通道注意力机制的特征连接结

构，提高了网络的性能，同时设计了基于特征金字塔的

边缘损失、局部三维损失和全局三维损失联合约束网

络训练。结果表明：基于特征金字塔的边缘损失可以

让网络估计更稳定，全局三维损失可以提升预测结果

的平滑性，局部三维损失可以增加预测结果的几何细

节。在 NYU Depth v2数据集上本文方法与其他方法

的定性定量对比表明，本文方法估计出室内深度值的

平均准确度、几何一致性和平滑度更高，可以实现高质

量的单目室内三维重建效果。最后的分析结果表明，

提升数据集的多样性可以显著改善估计结果，制作场

景更丰富、更均衡的数据集应是未来工作关注的重点。
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4 结 论

针对单目深度估计任务，考虑到深度图的二维图

像属性和三维几何属性，提出了基于二维图像约束和

三维几何约束卷积神经网络的单目深度估计方法。为

均衡浅层细节特征和深层语义特征对估计结果的影

响，设计了基于深浅层通道注意力机制的特征连接结

构，提高了网络的性能，同时设计了基于特征金字塔的

边缘损失、局部三维损失和全局三维损失联合约束网

络训练。结果表明：基于特征金字塔的边缘损失可以

让网络估计更稳定，全局三维损失可以提升预测结果

的平滑性，局部三维损失可以增加预测结果的几何细

节。在 NYU Depth v2数据集上本文方法与其他方法

的定性定量对比表明，本文方法估计出室内深度值的

平均准确度、几何一致性和平滑度更高，可以实现高质

量的单目室内三维重建效果。最后的分析结果表明，

提升数据集的多样性可以显著改善估计结果，制作场

景更丰富、更均衡的数据集应是未来工作关注的重点。
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