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基于平面系数表示的自适应深度分布单目深度
估计方法

王家骏， 刘越*， 吴宇晖， 沙浩， 王涌天
北京理工大学光电学院北京市混合现实与新型显示工程技术中心，北京  100081

摘要  提出了一种针对室内场景的轻量化端到端单目深度估计神经网络。首先设计了新型自适应深度分布估计模块，

可针对不同输入图像估计差异化的深度范围，使得网络更好地预测室内物体的相对位置关系，恢复出的深度图像能获得

更接近真实值的像素分布。其次，在深度估计的过程中，通过基于平面系数的深度间接表示形式加入平面隐式约束，可

以在场景的平面区域得到更平滑的深度估计结果。在 NYU Depth-v2 数据集上的多项实验结果表明，提出方法能满足较

高分辨率下的实时性要求，同时能以更少的参数恢复出质量更高、更完整的室内深度图像，有助于实现更加准确的三维

重建效果。
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1　引         言
获取场景深度是三维重建［1］、自动驾驶［2-4］、虚拟现

实［5］等任务的重要基础。已有的基于激光雷达或飞行

时间（ToF）相机获取深度的方法成本较高，无法大规

模推广应用。相比之下，仅通过单张彩色（RGB）图像

获取场景深度信息的方式成本低、适用性强，有着更为

广阔的应用前景。

人类一般可通过透视关系、熟悉物体大小的缩放

关系和物体之间的阴影及遮挡等线索进行推理，合理

地估计出单目图像的场景深度。对计算机而言，从单

张 RGB 图像中估计深度是一个不适定问题，传统算法

难以对该问题进行建模处理。受近年来深度学习方法

在各种不适定问题中成功应用的启发［6-8］，基于卷积神

经网络的许多工作通过提取物体和场景的特征联合估

计出合理精确的单目深度［9-12］，基于深度学习的单目深

度估计方法逐渐成为主流。

单目深度估计任务旨在基于训练模型拟合 RGB
图像与深度图像之间的端到端映射关系，并通过所训

练模型直接推断出场景图像的逐像素深度图。2014
年，文献［13］提出一个端到端的卷积神经网络，通过由

粗到细的两个子网络分别学习不同细节的单目场景深

度。此后，研究人员分别从以下几个方面开展了研究

工作：1）提出更加先进的骨架网络模型，如 ResNet［14］、

DenseNet［15］、Transformer［16］等结构以使骨干网络获得

更优秀的特征提取能力；2）提出空洞空间卷积池化金

字 塔［17］（ASPP）、局 部 平 面 引 导 层［18］、自 注 意 力 机

制［16，19］等模块帮助网络提取融合特征；3）设计更贴合

深度估计任务的损失函数，如尺度不变误差［13］ 、每像

素最小重投影损失［20］等以帮助网络更好地拟合映射关

系；4）改进训练方法为自监督［20-22］或无监督［23-25］等，通

过减少对数据集的人工处理以使网络能在更大的数据

集上拟合出更好的效果；5）与语义标签［26］、法线［27-28］以

及平面检测［29］等任务进行深度联合学习以从多角度多

任务中提取所需特征。

综上所述，已有研究［9-12，20-28］大多集中在如何增强

网络的特征提取能力上，忽略了对图像本身深度像素

值分布的研究。通过估计图像的像素深度分布范围不

仅能够获得更加准确的深度关系表示，提高推理精度，

而且也能改善深度预测图像的整体深度分布，使重建

恢复出的三维图像与真实情况更加相符。因此本文提

出了一种新型自适应深度分布模块，使得模型在训练

过程中可以差异化地为每张图像预测不同的深度分布

区间，从深度分布的层面指导模型学习。结合轻量化

的骨架网络［30］和解码器结构设计，本文方法与已有方

法相比推理速度更快，且推理出的二维深度图像与实

际分布更加相符，恢复出的三维几何场景更加合理完

整，具有较高的应用价值。
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2　算法原理

2. 1　基于平面系数的深度表示方法

在相机坐标系中，一个空间中的三维平面可通过

如下公式来定义：

aX + bY + cZ + d = 0， （1）
式中：( a，b，c )为平面法向量；d 为距相机中心的距离。

基 于 相 机 小 孔 成 像 模 型 ，空 间 中 的 三 维 点 P =
(X，Y，Z ) T

可通过如下公式投影到平面中对应点 p =
(u，v) T

：
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式中：Z 为像素坐标 (u，v)对应的深度 D (u，v)；( fx，fy)
为相机的焦距；(u0，v0)为像主点。将式（2）代入式（1）
中可得

1
Z

= - a
fx d

u - b
fy d

v + 1
d ( a

fx
u0 + b

fy
v0 - c)。（3）

在此引入三个新参数 p̂、q̂、r̂ 作为平面系数，将式（3）重

写为

Z = 1
p̂u + q̂v + r̂

 ， （4）

式中：p̂ = - a
fx d

；q̂ = - b
fy d

；r̂ = 1
d ( a

fx
u0 + b

fy
v0 - c)。

对于室内场景来说，全局的尺度是不确定的，因此在上

述公式中引入尺度因子 s 并对平面系数 p̂、q̂、r̂ 实行归

一化：

s = p̂2 + q̂2 + r̂ 2 ， （5）
归一化之后的平面系数为尺度无关的系数，最后基于

平面系数的间接深度可表示为

Z = 1
( )pu + qv + r s

。 （6）

平面系数在对深度图像的表示上为平面区域增加

了隐式约束，使得图像中的平面区域成为一个内在的

整体。当输入图像中的平面部分有着较强的遮挡或者

角度太大时，该表示方法能够通过内在的隐式约束输

出平滑的深度平面区域。基于平面的约束引导，在三

维空间的重建中图像扭曲失真的情况也会有较好的

改善。

2. 2　基于图像深度分布的预测模块

不同 RGB 图像对应的深度分布在很大程度上是

不同的，如图 1（a）所示，室内场景中例如走廊等最大

深度无约束的图像，其像素分布会更加均匀。而对于

如图 1（b）、1（c）所示的最大深度有约束的图像或室内

物体特写图像，像素值会分布在更靠近相机的区域内。

针对室内图像中存在的深度区间变化的问题，一些研

究工作［11-13，20］在对图像预处理时会将图像数值范围规

范为［0，1］区间，以加快网络拟合速度，但这些工作均

只使用相同的操作对整个数据集进行操作，没有针对

每张图像的像素分布对其进行单独的区间调整。为

此，本文提出自适应图像深度分布预测模块，在训练中

对每张图像进行差异化的深度分布预测，使得网络在

提取特征的同时能学习到像素分布层面上的信息，让

网络能够获得和原始深度分布更加一致的预测结果。

基于图像深度分布的预测模块如图 2 所示，其核

心思想旨在让网络学习到每张不同图像的像素值分布

区间。为了尽可能降低网络模型的参数大小以加快推

理速度，首先将卷积网络输出的特征 xF 依次经过卷积

图 1　室内场景中不同图像像素深度分布示意图。（a）最大深度无约束图像；（b）最大深度有约束图像；（c）家具特写图像

Fig.  1　Schematic diagram of pixel depth distribution of different images in indoor scene.  (a) Image with maximum depth unconstrained; 
(b) image with maximum depth constrained; (c) close-up image of furniture

层、批量归一化（BN）层［31］和激活函数层，得到特征通

道减小为 2、分辨率减小为 ( H/8， W/8 )的特征 x sq， 然
后经过延展函数 F st 将参数特征延展为一维特征参数

向量 x s，上述过程可表述为

x s = F st( x sq) = F st { σ [ BN (W 0 xF ) ] }， （7）
式中：BN ( )为批量归一化操作；σ ( )为 ReLU 激活函

数；W 0 ∈  R c1 × c0 为可学习的网络参数。压缩后的特征

x s 最终通过两层线性函数层，获得分别代表深度分布

区间最大值和最小值的二维参数。可表述为

(Pmin，Pmax)= W 2 FD [ σ (W 1 x s + b1 ) ]+ b2， （8）

式 中 ：FD ( ) 表 示 Dropout 操 作 ；W 1 ∈  R c2 × c1、 
W 2 ∈ R2 × c2、 b1 ∈ R c2、b2 ∈ R2 为可学习参数。获得深度

区间范围（Pmin，Pmax）后，可通过如下公式将初始深度估

计图 D init 深度范围自适应调整为最终深度估计图 D̂：

D̂ = D init(Pmax - Pmin)+ Pmin 。 （9）
基于图像深度分布的预测模块在训练时允许网络

在像素分布上提取信息，能够通过学习到的范围参数

（Pmin，Pmax）在深度像素分布的层面上对每张图像进行

差异化调整。这些操作有助于网络更好地把握整体，

估计出分布更加符合实际场景的深度图。

2. 3　单目估计方法架构

为实现单目图像的深度估计，需要网络学习到一

个映射关系：

fθ ：I (u，v)→ D (u，v)， （10）
式中：I 为输入网络的 RGB 图像，其分辨率大小为 H ×
W；D 为其对应分辨率下的深度图像；(u，v)是图像像

素坐标系下的坐标；θ 是映射关系 f 中的参数。为使网

络能够快速学习和预测推理，本文以轻量化的结构设

计为前提设计了如下的网络结构。

如图 3 所示， 本文提出的网络模型采用类似于 U-

Net 网络［32］的跳层连接结构，主要由编码器和解码器

两个部分组成。其中编码器采用基于 ResNet［14］网络

优化的 ResNeXt50［30］作为骨架网络。在解码器部分，

本文出于轻量化考虑在网络瓶颈处和其他部分设计了

两种不同的子网络结构，如图 3（a）、3（b）所示，主要由

卷积层、BN 层和 SEAttention［33］等模块组成。图 3（a）
所示的子网络结构只存在于网络瓶颈处，考虑到该部

分的特征往往维数较高，且具有较高的语义属性，因此

该结构中特征需先经过一次卷积操作以提炼特征，然

后依次通过跳层连接模块、SEAttention 模块进行特征

权重的放缩，以选择对结果更有价值的特征进行重点

学习。剩余部分的解码器均采用如图 3（b）所示的子

网络结构，由于当前层骨干网络的特征分辨率还较高，

语义信息提取得不够充分，因此需要先通过卷积操作

进行特征的压缩和提取，然后和上采样后的深层特征

通过 SEAttention 模块进行基于通道注意力机制的挤

压和缩放，最后经过卷积和残差跳层连接操作后输出

结果。在解码器中，特征依次通过子网络结构后均需

要进行上采样操作以匹配上层特征的分辨率，最后所

有尺度下的子网络输出层在局部平面引导［18］模块恢复

到 640 × 480 的初始分辨率，并进行多尺度的输出特

征与初始图像的维度聚合操作。基于模型的轻量化考

虑，本文仅设计了 4 层的模型深度，以简化模型的参数

和加快模型的推理速度。在局部平面引导层聚合后的

特征依次经过卷积层、BN 层和激活函数等最终获得 6
维的预测参数。其中，后 4 层参数作为深度图像平面

表示的参数，经过式（6）的系数转换后输出图像的初始

深度图 D init，前两层参数经过 2. 2 节中的深度预测分布

模块后，输出网络对于当前图像的差异化分布预测。

最后通过式（9）将初始深度图 D init 进行深度的差异化

调整，输出最终深度图 D̂。

2. 4　损失函数设计

合理的损失函数设计对于网络的迅速拟合和收敛

至关重要［20］。考虑到深度图像本身在维度上隐含的三

维空间特征，本文分别基于二维像素和三维空间点两

个层次设计了不同的损失函数，在不同的维度上约束

网络的拟合优化。

1）基于二维像素关系的损失函数。该损失函数主

要用来衡量模型的估计深度图像 D̂ 和真值深度图像

D * 在二维空间中的差异。考虑到深度估计任务的尺

度不确定性，本文选择文献［13］中提出的尺度不变误

差的缩放版本作为模型在二维空间中像素间关系的损

失函数：

图 2　图像深度分布预测模块结构图

Fig.  2　Structure diagram of image depth distribution prediction module
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层、批量归一化（BN）层［31］和激活函数层，得到特征通

道减小为 2、分辨率减小为 ( H/8， W/8 )的特征 x sq， 然
后经过延展函数 F st 将参数特征延展为一维特征参数

向量 x s，上述过程可表述为

x s = F st( x sq) = F st { σ [ BN (W 0 xF ) ] }， （7）
式中：BN ( )为批量归一化操作；σ ( )为 ReLU 激活函

数；W 0 ∈  R c1 × c0 为可学习的网络参数。压缩后的特征

x s 最终通过两层线性函数层，获得分别代表深度分布

区间最大值和最小值的二维参数。可表述为

(Pmin，Pmax)= W 2 FD [ σ (W 1 x s + b1 ) ]+ b2， （8）

式 中 ：FD ( ) 表 示 Dropout 操 作 ；W 1 ∈  R c2 × c1、 
W 2 ∈ R2 × c2、 b1 ∈ R c2、b2 ∈ R2 为可学习参数。获得深度

区间范围（Pmin，Pmax）后，可通过如下公式将初始深度估

计图 D init 深度范围自适应调整为最终深度估计图 D̂：

D̂ = D init(Pmax - Pmin)+ Pmin 。 （9）
基于图像深度分布的预测模块在训练时允许网络

在像素分布上提取信息，能够通过学习到的范围参数

（Pmin，Pmax）在深度像素分布的层面上对每张图像进行

差异化调整。这些操作有助于网络更好地把握整体，

估计出分布更加符合实际场景的深度图。

2. 3　单目估计方法架构

为实现单目图像的深度估计，需要网络学习到一

个映射关系：

fθ ：I (u，v)→ D (u，v)， （10）
式中：I 为输入网络的 RGB 图像，其分辨率大小为 H ×
W；D 为其对应分辨率下的深度图像；(u，v)是图像像

素坐标系下的坐标；θ 是映射关系 f 中的参数。为使网

络能够快速学习和预测推理，本文以轻量化的结构设

计为前提设计了如下的网络结构。

如图 3 所示， 本文提出的网络模型采用类似于 U-

Net 网络［32］的跳层连接结构，主要由编码器和解码器

两个部分组成。其中编码器采用基于 ResNet［14］网络

优化的 ResNeXt50［30］作为骨架网络。在解码器部分，

本文出于轻量化考虑在网络瓶颈处和其他部分设计了

两种不同的子网络结构，如图 3（a）、3（b）所示，主要由

卷积层、BN 层和 SEAttention［33］等模块组成。图 3（a）
所示的子网络结构只存在于网络瓶颈处，考虑到该部

分的特征往往维数较高，且具有较高的语义属性，因此

该结构中特征需先经过一次卷积操作以提炼特征，然

后依次通过跳层连接模块、SEAttention 模块进行特征

权重的放缩，以选择对结果更有价值的特征进行重点

学习。剩余部分的解码器均采用如图 3（b）所示的子

网络结构，由于当前层骨干网络的特征分辨率还较高，

语义信息提取得不够充分，因此需要先通过卷积操作

进行特征的压缩和提取，然后和上采样后的深层特征

通过 SEAttention 模块进行基于通道注意力机制的挤

压和缩放，最后经过卷积和残差跳层连接操作后输出

结果。在解码器中，特征依次通过子网络结构后均需

要进行上采样操作以匹配上层特征的分辨率，最后所

有尺度下的子网络输出层在局部平面引导［18］模块恢复

到 640 × 480 的初始分辨率，并进行多尺度的输出特

征与初始图像的维度聚合操作。基于模型的轻量化考

虑，本文仅设计了 4 层的模型深度，以简化模型的参数

和加快模型的推理速度。在局部平面引导层聚合后的

特征依次经过卷积层、BN 层和激活函数等最终获得 6
维的预测参数。其中，后 4 层参数作为深度图像平面

表示的参数，经过式（6）的系数转换后输出图像的初始

深度图 D init，前两层参数经过 2. 2 节中的深度预测分布

模块后，输出网络对于当前图像的差异化分布预测。

最后通过式（9）将初始深度图 D init 进行深度的差异化

调整，输出最终深度图 D̂。

2. 4　损失函数设计

合理的损失函数设计对于网络的迅速拟合和收敛

至关重要［20］。考虑到深度图像本身在维度上隐含的三

维空间特征，本文分别基于二维像素和三维空间点两

个层次设计了不同的损失函数，在不同的维度上约束

网络的拟合优化。

1）基于二维像素关系的损失函数。该损失函数主

要用来衡量模型的估计深度图像 D̂ 和真值深度图像

D * 在二维空间中的差异。考虑到深度估计任务的尺

度不确定性，本文选择文献［13］中提出的尺度不变误

差的缩放版本作为模型在二维空间中像素间关系的损

失函数：

图 2　图像深度分布预测模块结构图

Fig.  2　Structure diagram of image depth distribution prediction module
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L pixel = μ 1
N ∑

i

d 2
i - λ

N 2 ( )∑
i

d i

2

， （11）

式中：di = ln D̂ i - ln D *
i；图像中的总像素个数 N 和像

素位置 i 均表示估计深度图像 D̂ i 和真值深度图像 D *
i

中的深度有效值。在整个训练过程中，本文使用文献

［13］中的超参数定义 λ = 0. 85，  μ = 10。基于深度图

中边界位置深度变化的不连续性，本文使用 Sobel 算
子计算两者的梯度变化，并代入 L2损失函数作为模型

在二维空间中边界关系的损失函数，强化预测图像与

真值图像之间的边缘界限：

L edge = 1
N ∑

i = 1

N
é
ë

ù
û( )∇ x di

2 + ( )∇ y di

2
， （12）

式中：di = ln D̂ i - ln D *
i；∇ x、∇ y 分别表示 Sobel 算子在

图像 x 方向和 y 方向上计算得到的梯度图像。

2）基于三维空间点关系的损失函数。根据式（2），

可通过如下过程将估计深度图像 D̂ 和真值深度图像

D * 分别投影到三维空间中，获得其三维空间点云

集 P̂ 和 P *：
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式中：p、q、r、s 分别表示 2. 1 节中的平面系数；(u，v)表
示像素坐标；( fx，fy)为相机的焦距；(u0，v0)为像主点。

为了在三维空间中约束预测图像，本文使用 Chamfer 
Distance［34］计算 P̂ 中每一点到 P * 中的最近距离，以使

估计的深度图像与真值深度图像在三维空间中的点云

尽可能接近，可表示为

L dis = ∑
p1 ∈ P̂

min
p2 ∈ P *

( )p1 - p2 + ∑
p2 ∈ P *

min
p1 ∈ P̂

( )p2 - p1 ，（14）

式中，p1 和 p2 分别表示三维空间点云集 P̂ 和 P * 中的任

意一点。由于真值深度噪声的存在，通过投影操作，通

常会恢复出凹凸不平的三维空间点平面。为了减少噪

声对网络三维空间拟合效果的影响，本文引入文献

［28］中的基于深度的虚拟法线转换策略 H v，使网络在

三维空间中更加关注物体之间的全局相对位置关系，

具体可表示为

L vir = 1
N v

∑
i = 0

N v

( )n̂ i - n*
i

2
， （15）

式中：N v 表示虚拟法线转换策略 H v 中选择的三维空

间点集的数量；n̂ i、n *
i 分别表示估计深度图像 D̂ i 和真值

深度图像 D *
i 通过 H v ( D̂ i)、H v (D*

i ) 获得的对应虚拟

法线。

综上所述，本文使用的损失函数可分为二维像素

关系的损失 L pixel、L edge 和三维空间点关系的损失 L dis、

L vir，具体可表示为

L = α ( λ1 L pixel + λ2 L edge )+ β ( λ3 L dis + λ4 L vir )，（16）
式中：α、β 为网络在不同训练阶段的权重常数；λ1、λ2、

λ3、λ4 分别为各损失函数的权重常数。在网络训练时，

通过计算在二维像素和三维空间点上估计深度与真值

深度之间的误差损失，并将误差总和反向传播至网络

图 3　单目深度估计网络整体结构图。（a）、（b）子网络结构图

Fig.  3　Overall architecture of monocular depth estimation network.  (a),(b) Subnetwork structure

以迭代优化参数 θ，进而不断降低损失函数，具体过程

可定义为

min
θ

∑
( )I，D* ∈ T

L [ ]fθ( )I ，D* ， （17）

式中：T 为输入图像 I 和对应的真值深度图像 D* 的训

练对；L 为估计深度图像 fθ( I )和真值深度图像 D* 之间

差距的损失函数。本文采用两阶段的训练策略，在训

练时首先利用二维像素关系对网络进行预训练，当损

失不再下降时加入三维空间点关系进行联合训练，直

至网络收敛。当网络完成训练后，输入二维图像即可

完成对该场景深度图像的估计。训练过程的具体细节

见 3. 2 节。

3　实验与结果分析

3. 1　数据集

本文使用 NYU Depth-v2 数据集［35］对网络进行训

练。该数据集由 Microsoft Kinect［36］设备采集的 RGB
和深度图像的视频序列组成，有效深度区间为 0~
10 m，具体包括在 464 个室内场景下约 40 万张 RGB 和

深度图像对。在实验中，本文依据官方提供的划分方

式按场景对数据集进行划分［13］，同时使用官方提供的

深度补全工具［37］对缺失的深度信息进行补全处理。在

测试时，本文采用文献［13］中定义的中心裁剪方法对

测试图像进行预处理以统一对比标准。最终本文所用

的训练集包含约 5 万张图像对，测试集为官方处理好

的 654 张图像对。

3. 2　实验细节

本文方法主要基于 PyTorch 深度学习框架实现。

计 算 平 台 搭 载 的 CPU 型 号 为 i9-7920X，在 Ubuntu 
20. 04. 2 LTS 的环境下使用 4 块 GeForce RTX 2080Ti
显卡进行训练。在整个训练期间使用的优化器为

Adam 优化器，其中 ( β1，β2)= (0. 9， 0. 999)，批量大小

（batch size）为 32，损失函数中的超参数设置为 λ1 =
0. 9、λ2 = 0. 5、λ3 = 0. 7、λ4 = 0. 9。本文采用两阶段的

训 练 策 略 ，在 第 一 阶 段 时 首 先 加 载 骨 干 网 络 在

ImageNet［38］上进行预训练后的权重，设置超参数 α =
1、β = 0，使用的初始学习率为 1×10-4，共训练 30 轮。

当第一阶段完成训练后，加入三维关系的损失函数对

网 络 进 行 联 合 训 练 ，设 置 第 二 阶 段 的 超 参 数 α =
0. 5、β = 0. 8，使用的初始学习率为 5×10-6，共训练 25
轮。在训练过程中，当均方根误差（RMSE）指标连续 3
轮没有下降时，学习率会以 0. 5 的比率降低。训练完

成后，在官方提供的测试集［34］上对模型推理结果进行

定性定量的评估。

3. 3　评价指标

本文使用 6 项标准指标［41］进行模型精度验证，包

括 RMSE、lg 误差、绝对值相对误差（REL）和阈值内准

确比率（δ < X thr），分别定义为

V RMSE = 1
N ∑

i = 0

N ( )D̂ i - D*
i

2
， （18）

V lg = 1
N ∑

i = 0

N

| lg D̂ i - lg D*
i |， （19）

V REL = 1
N ∑

i = 0

N || D̂ i - D*
i

D*
i

， （20）

V TH = max ( D̂ i

D*
i

，
D*

i

D̂ i
)= δ < X thr， （21）

式中，图像中的总像素个数 N 和像素位置 i 均表示在

估计图像 D̂ i 和真值图像 D *
i 中的深度有效值。在这 6

项指标中，RMSE、lg 误差和 REL 用于衡量估计深度

和真实深度值之间的绝对和相对误差，其数值越小，准

确度越高。而阈值内准确比率  δ < X thr 用于衡量估计

深度和真实深度在一定范围内的误差比率大小，其数

值 越 大 ，准 确 度 越 高［39］，通 常 取 X thr = 1. 25i， i =
1， 2， 3。

为直观地对比各模型之间的深度分布预测效果，

本文基于 IoU［40］（intersection over union）设计模型分布

的重叠度，定义为

D IoU =
∑
n = 1

100

min (U gt，U pred )

∑
n = 1

100

max (U gt，U pred )
， （22）

式中：n 为划分的深度区间； U gt、U pred 分别为图像的真

实值和模型的预测值在 n 内的像素数量；0≤DIoU≤1。
模型的预测结果与真实值之间深度分布的重叠度越

高，意味着其与真实深度分布越接近，效果越好。

3. 4　实验结果与分析

本文方法与其他文献的方法的定性定量比较结果

如表 1 和图 4 所示。出于轻量化考虑，本文将模型简化

设计为 4 层的网络深度，并在模块的连接部分加入卷

积层以强化模型的特征提取能力。从表 1 可以看出，

本文所提出的简化网络模型在参数量仅为 46 M 的情

况下，指标超越了所列的大多数方法，证明了本文中设

计的模型整体结构简练有效。其中，文献［18］和文献

［28］虽然在部分指标上比本文略好，但其模型的参数

量远远大于本文所提方法，证明本文设计的模型结构

在有限参数的条件下特征提取能力远超其他方法。由

图 4 的可视化比较中可以观察到，本文方法在深度图

的预测上准确度较高，尤其在物体的平面区域能获得

更为平滑和准确的连续深度预测，且在几何区域较为

复杂的情况下也能获得较为清晰的边缘。

本文提出采用平面系数的隐式表达形式来还原单

目图像的深度信息。与其他使用端到端的像素预测方

法相比，本文的深度表达形式对平面结构有着更为良

好的约束，恢复出的三维图像更为平滑和准确。如图

5 所示，文献［45］中的方法未在训练中添加三维空间

内的约束损失，在三维重建后图像的空洞较多，过渡不
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以迭代优化参数 θ，进而不断降低损失函数，具体过程

可定义为

min
θ

∑
( )I，D* ∈ T

L [ ]fθ( )I ，D* ， （17）

式中：T 为输入图像 I 和对应的真值深度图像 D* 的训

练对；L 为估计深度图像 fθ( I )和真值深度图像 D* 之间

差距的损失函数。本文采用两阶段的训练策略，在训

练时首先利用二维像素关系对网络进行预训练，当损

失不再下降时加入三维空间点关系进行联合训练，直

至网络收敛。当网络完成训练后，输入二维图像即可

完成对该场景深度图像的估计。训练过程的具体细节

见 3. 2 节。

3　实验与结果分析

3. 1　数据集

本文使用 NYU Depth-v2 数据集［35］对网络进行训

练。该数据集由 Microsoft Kinect［36］设备采集的 RGB
和深度图像的视频序列组成，有效深度区间为 0~
10 m，具体包括在 464 个室内场景下约 40 万张 RGB 和

深度图像对。在实验中，本文依据官方提供的划分方

式按场景对数据集进行划分［13］，同时使用官方提供的

深度补全工具［37］对缺失的深度信息进行补全处理。在

测试时，本文采用文献［13］中定义的中心裁剪方法对

测试图像进行预处理以统一对比标准。最终本文所用

的训练集包含约 5 万张图像对，测试集为官方处理好

的 654 张图像对。

3. 2　实验细节

本文方法主要基于 PyTorch 深度学习框架实现。

计 算 平 台 搭 载 的 CPU 型 号 为 i9-7920X，在 Ubuntu 
20. 04. 2 LTS 的环境下使用 4 块 GeForce RTX 2080Ti
显卡进行训练。在整个训练期间使用的优化器为

Adam 优化器，其中 ( β1，β2)= (0. 9， 0. 999)，批量大小

（batch size）为 32，损失函数中的超参数设置为 λ1 =
0. 9、λ2 = 0. 5、λ3 = 0. 7、λ4 = 0. 9。本文采用两阶段的

训 练 策 略 ，在 第 一 阶 段 时 首 先 加 载 骨 干 网 络 在

ImageNet［38］上进行预训练后的权重，设置超参数 α =
1、β = 0，使用的初始学习率为 1×10-4，共训练 30 轮。

当第一阶段完成训练后，加入三维关系的损失函数对

网 络 进 行 联 合 训 练 ，设 置 第 二 阶 段 的 超 参 数 α =
0. 5、β = 0. 8，使用的初始学习率为 5×10-6，共训练 25
轮。在训练过程中，当均方根误差（RMSE）指标连续 3
轮没有下降时，学习率会以 0. 5 的比率降低。训练完

成后，在官方提供的测试集［34］上对模型推理结果进行

定性定量的评估。

3. 3　评价指标

本文使用 6 项标准指标［41］进行模型精度验证，包

括 RMSE、lg 误差、绝对值相对误差（REL）和阈值内准

确比率（δ < X thr），分别定义为

V RMSE = 1
N ∑

i = 0

N ( )D̂ i - D*
i

2
， （18）

V lg = 1
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i = 0
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| lg D̂ i - lg D*
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V REL = 1
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， （20）

V TH = max ( D̂ i
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D̂ i
)= δ < X thr， （21）

式中，图像中的总像素个数 N 和像素位置 i 均表示在

估计图像 D̂ i 和真值图像 D *
i 中的深度有效值。在这 6

项指标中，RMSE、lg 误差和 REL 用于衡量估计深度

和真实深度值之间的绝对和相对误差，其数值越小，准

确度越高。而阈值内准确比率  δ < X thr 用于衡量估计

深度和真实深度在一定范围内的误差比率大小，其数

值 越 大 ，准 确 度 越 高［39］，通 常 取 X thr = 1. 25i， i =
1， 2， 3。

为直观地对比各模型之间的深度分布预测效果，

本文基于 IoU［40］（intersection over union）设计模型分布

的重叠度，定义为

D IoU =
∑
n = 1

100

min (U gt，U pred )

∑
n = 1

100

max (U gt，U pred )
， （22）

式中：n 为划分的深度区间； U gt、U pred 分别为图像的真

实值和模型的预测值在 n 内的像素数量；0≤DIoU≤1。
模型的预测结果与真实值之间深度分布的重叠度越

高，意味着其与真实深度分布越接近，效果越好。

3. 4　实验结果与分析

本文方法与其他文献的方法的定性定量比较结果

如表 1 和图 4 所示。出于轻量化考虑，本文将模型简化

设计为 4 层的网络深度，并在模块的连接部分加入卷

积层以强化模型的特征提取能力。从表 1 可以看出，

本文所提出的简化网络模型在参数量仅为 46 M 的情

况下，指标超越了所列的大多数方法，证明了本文中设

计的模型整体结构简练有效。其中，文献［18］和文献

［28］虽然在部分指标上比本文略好，但其模型的参数

量远远大于本文所提方法，证明本文设计的模型结构

在有限参数的条件下特征提取能力远超其他方法。由

图 4 的可视化比较中可以观察到，本文方法在深度图

的预测上准确度较高，尤其在物体的平面区域能获得

更为平滑和准确的连续深度预测，且在几何区域较为

复杂的情况下也能获得较为清晰的边缘。

本文提出采用平面系数的隐式表达形式来还原单

目图像的深度信息。与其他使用端到端的像素预测方

法相比，本文的深度表达形式对平面结构有着更为良

好的约束，恢复出的三维图像更为平滑和准确。如图

5 所示，文献［45］中的方法未在训练中添加三维空间

内的约束损失，在三维重建后图像的空洞较多，过渡不
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够平滑，且在桌面、地面等位置的噪声较大。文献［28］
中的方法在训练时加入了虚拟法线的约束损失，但是

没有使用平面系数的深度表示形式，在被部分遮挡或

缺少信息的平面区域中存在扭曲和失真的情况。相比

之下，本文使用基于平面系数的间接深度表示方法，并

在三维点云空间设计损失函数进行约束，即使在缺少

信息的平面区域也可以给出合理的预测结果。

本文所提方法与其他文献方法的模型推理速度定

量比较如表 2 所示，表中包含的文献模型均在单块

GeForce RTX 3060 显卡上进行测试。表 2 的各项指

标中最好的数据使用粗体标出，次好的数据使用下划

线标出。由表 2 可得，本文所提出的模型在 640 × 480
的图像分辨率下运行速度可达 33 frame/s，可以满足

实时的单目深度估计要求，且本文模型在表 2 所含文

献的方法中具有最小的参数量，RMSE 指标最好，推理

时间和帧率均为次好指标，证明本文所提出的模型方

法在速度和精度上达到了平衡，可以在保证模型轻量

化和推理速度的同时，获得较好的预测质量，具有较高

的应用价值。

为验证本文提出的自适应深度分布模块的有效

性，本文将 NYU Depth-v2 数据集的深度划分为 100 个

深度区间（0. 1 m/interval），并在官方提供的 654 张测

试图像［35］上对模型的深度分布预测效果进行研究。本

文所提方法与其他文献的方法在官方测试集上的深度

分布预测定性定量对比结果如图 6 和表 3 所示。由深

度分布曲线和 DIoU 值的计算结果可得，本文所提出的

预测方法使得模型的预测深度分布与真实值的深度分

布在曲线的走势上更加贴合，且与真实值分布的重叠

度更高，证明本文所提出的模型能够估计出更加符合

真实场景深度分布的图像。

3. 5　消融实验

本文在 NYU Depth-v2 数据集上针对所提网络结

构的有效性进行了消融实验。为保证实验变量的一致

性，去除相应结构模块后的网络在训练策略上与初始

表 1　提出方法在 NYU Depth-v2 数据集上与其他方法的定量比较

Table 1　Quantitative comparison of proposed method with other methods on NYU Depth-v2 dataset
Method

Eigen et al.［13］

Laina et al.［42］

Hao et al.［43］

Fu et al.［44］

Hu et al.［45］

Raman et al.［46］

Lee et al.［18］

Yin et al.［28］

Proposed

RMSE
0. 641
0. 573
0. 555
0. 509
0. 530
0. 495
0. 419
0. 416
0. 416

REL
0. 158
0. 127
0. 127
0. 115
0. 115
0. 139
0. 119
0. 108
0. 121

lg
—

0. 055
0. 053
0. 051
0. 050
0. 047
0. 051
0. 048
0. 050

δ < 1. 25
0. 769
0. 811
0. 841
0. 828
0. 866
0. 888
0. 865
0. 878
0. 864

δ < 1. 252

0. 950
0. 953
0. 966
0. 965
0. 975
0. 979
0. 975
0. 977
0. 974

δ < 1. 253

0. 988
0. 988
0. 991
0. 992
0. 993
0. 995
0. 993
0. 994
0. 995

Params /M
141
64
60

110
157

80. 4
49. 5

114. 2
46

图 4　提出方法在 NYU Depth-v2 数据集上与其他方法的可视化比较

Fig.  4　Visual comparison of proposed method with other methods on NYU Depth-v2 dataset



1415001-7

研究论文 第  43 卷  第  14 期/2023 年  7 月/光学学报

表 2　提出方法与其他方法的推理速度比较

Table 2　Inference speed comparison of proposed method with other methods
Method

Laina et al.［42］

Fu et al.［44］

Hu et al.［45］

Raman et al.［46］

Lee et al.［18］

Yin et al.［28］

Proposed

Running time /ms
36
35
91
21

60
36
30

Frame rate /（frame·s-1）

27
28
11
41

16
27
33

RMSE
0. 573
0. 509
0. 530
0. 495
0. 419
0. 416

0. 416

Params /M
64

110
157

80. 4
49. 5

114. 2
46

图 6　提出方法与其他方法的深度分布定性定量比较

Fig.  6　Qualitative and quantitative comparison of depth distribution of proposed method with other methods

图 5　提出方法与其他方法的三维重建结果可视化比较

Fig.  5　Visual comparison of three-dimensional reconstruction of proposed method with other methods
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网络均保持一致。在实验中首先去除网络的深度分布

预测模块，直接使用真值的深度数据对预测图像进行

反归一化。然后将本文中使用的基于深度平面表示间

接深度预测方法修改为对图像像素深度的直接预测方

法，并对网络进行训练直至网络收敛。由表 4 可以看

出，使用基于深度平面的间接深度预测方法和本文提

出的深度分布预测模块在 RMSE 等多项指标上均有

较大的提升，表明了在模型中该种预测方法和预测模

块的有效性。

本文同时针对所选用的损失函数进行消融实验，

将只使用 L pixel 进行训练的网络作为参考基线。实验中

使用的训练策略与初始网络均保持一致。为保证实验

变量的一致性，在仅使用二维像素关系和使用二维像

素关系及三维空间点关系的损失函数进行训练时，其

训练的总轮数保持一致，最终实验结果如表 5 所示。

由表 5 可得，基于基线分别添加 L edge、L vir 和 L dis 均能使

网络模型的准确率获得进一步的提升，且网络模型在

经过二维像素关系的损失函数训练并收敛后，再添加

三维空间点关系进行训练，其各项指标均会获得进一

步的提升，证明了本文选择的各项损失函数和训练策

略的有效性。

3. 6　限制性分析

本文以轻量化为前提设计了单目深度估计网络，

且设计的自适应深度分布模块使网络在对单张图像深

度分布的整体把控上有着较为良好的效果。但是如

图 7 中玻璃墙上的栏杆、椅子腿和床头上的栏杆等部

分所示，其对图像局部细节还是缺少还原的能力。同

时如图 7 中玻璃墙、镜子以及透明材质的磨砂门等部

分所示，由于单目深度估计仅凭视觉线索对图像进行

表 3　提出方法与其他方法在测试集的 IoU 计算结果比较

Table 3　Comparison of IoU results of proposed method with 
other methods on test set

Method
Fu et al.［44］

Yin et al.［28］

Raman et al.［46］

Hu et al.［45］

Proposed

DIoU

0. 863
0. 805
0. 883
0. 887
0. 914

表 4　基于网络结构消融实验的定量结果

Table 4　Quantitative results of ablation experiments based on network architecture
Method

Depth distribution predictor
Plane coefficient representations

Baseline

RMSE
0. 430
0. 420
0. 416

REL
0. 127
0. 123
0. 121

lg
0. 052
0. 051
0. 050

δ < 1. 25
0. 853
0. 862
0. 864

δ < 1. 252

0. 971
0. 975
0. 974

δ < 1. 253

0. 994
0. 995
0. 995

表 5　基于网络损失函数消融实验的定量结果

Table 5　Quantitative results of ablation experiments based on network loss function
Method
Baseline

With L edge

With L edge and L vir

With L edge and L dis

With L edge， L dis， and L vir

RMSE
0. 431
0. 428
0. 426
0. 418
0. 416

REL
0. 125
0. 124
0. 123
0. 122
0. 121

lg
0. 052
0. 051
0. 051
0. 050
0. 050

δ < 1. 25
0. 857
0. 858
0. 859
0. 862
0. 864

δ < 1. 252

0. 971
0. 973
0. 973
0. 974
0. 974

δ < 1. 253

0. 994
0. 994
0. 994
0. 995
0. 995

图 7　提出方法在 NYU Depth-v2 数据集上的估计失误图像

Fig.  7　Failure predictions of proposed method on NYU Depth-v2 dataset

处理，其在对玻璃、镜面等特殊材料的处理上较容易失

误。因此，如何设计网络使其在保证模型预测实时性

的同时能恢复出更多的深度细节，或针对玻璃、镜面等

特殊材料进行专项的学习将成为后续工作开展的

重点。

4　结         论
针对单目图像深度估计任务，本文引入了基于平

面参数的间接深度表示方式，同时设计了深度分布预

测模块，提出了基于平面系数表示的自适应深度分布

模型。在 NYU Depth-v2 数据集上的定性定量结果和

多项实验结果表明，本文采用的基于平面系数的间接

深度表示方法对于图像中遮挡较为明显或可视角度较

小的平面区域能够获得合理的预测结果；同时本文中

提出的深度分布预测模块能够为每张图像提供差异化

的像素分布优化，获得更加贴近真值图像的像素深度

分布预测结果。在已知相机参数的情况下，本文提出

的模型恢复出的三维场景更加完整合理，同时由于基

于轻量化的设计，本文方法能够实现推理速度和推理

精度的平衡，在室内虚拟现实、人机交互等需要实时性

和准确性的实际场景中具有较高的应用价值。
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处理，其在对玻璃、镜面等特殊材料的处理上较容易失

误。因此，如何设计网络使其在保证模型预测实时性

的同时能恢复出更多的深度细节，或针对玻璃、镜面等

特殊材料进行专项的学习将成为后续工作开展的

重点。

4　结         论
针对单目图像深度估计任务，本文引入了基于平

面参数的间接深度表示方式，同时设计了深度分布预

测模块，提出了基于平面系数表示的自适应深度分布

模型。在 NYU Depth-v2 数据集上的定性定量结果和

多项实验结果表明，本文采用的基于平面系数的间接

深度表示方法对于图像中遮挡较为明显或可视角度较

小的平面区域能够获得合理的预测结果；同时本文中

提出的深度分布预测模块能够为每张图像提供差异化

的像素分布优化，获得更加贴近真值图像的像素深度

分布预测结果。在已知相机参数的情况下，本文提出

的模型恢复出的三维场景更加完整合理，同时由于基

于轻量化的设计，本文方法能够实现推理速度和推理

精度的平衡，在室内虚拟现实、人机交互等需要实时性

和准确性的实际场景中具有较高的应用价值。
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Abstract 

Objective　 Obtaining scene depth is crucial in 3D reconstruction, autonomous driving, and other related tasks.  Current 
methods based on lidar or time of flight (ToF) cameras are not widely applicable due to their high cost.  In contrast, only 
employing a single RGB image to infer scene depth information is more cost-effective, which has broader potential for 
more applications.  Inspired by the successful applications of deep learning methods in various ill-posed problems recently, 
many researchers tend to adopt convolutional neural networks to estimate reasonable and accurate monocular depths.  
However, most existing studies based on deep learning focus on how to enhance the feature extraction capability of the 
network, without attention paid to the distribution of image depths.  Estimating the pixel distributions of images can not 
only improve the inference precision but also make the reconstructed 3D images more consistent with ground truth.  
Therefore, we propose a new adaptive depth distribution module, which allows the model to predict different depth 
distributions for each image during the training.

Methods　The NYU Depth-v2 dataset created by New York University is employed.  Overall, our model is built based on 
the encoder-decoder structure with skip connections, which has been proven to be able to guide image generation more 
effectively.  An indirect representation of depth maps based on plane coefficient is also introduced to implicitly add the plane 
constraint in the depth estimation and obtain smoother depth estimation results in the plane region of the scene.  
Specifically, two sub-networks with different lightweight designs are adopted at the bottleneck and other upsampling stages 
in the network to enhance the model's feature extraction capability.  In addition, an adaptive depth distribution estimation 
module is also designed to estimate different depth distributions according to different input images, which makes the pixel 
distribution of depth maps closer to the ground truth.  A two-stage training strategy is employed.  In the first stage, we load 
the pretrained weights on ImageNet into the backbone network and optimize the model using the loss function only at the 2D 
level.  In the second stage, we perform joint training through loss functions at both the 2D and 3D levels.

Results and Discussions　 Our study employs multiple metrics including root mean square error (RMSE), relative error 
(REL) , and intersection over union (IoU) to qualitatively evaluate the inference ability of the proposed model.  As shown 
in Table 1, the proposed lightweight network model outperforms most of the listed methods with only 46 M parameters, 
which proves the overall structure of the model is concise and effective.  The visual comparison results of 3D depth 
reconstruction (Fig.  5) demonstrate that the proposed network can output smoother and more continuous depth predictions 
in planar regions, and reasonable predictions in the partially occluded or missing areas of planar regions.  In terms of depth 
distribution, the carefully designed adaptive depth distribution module can make the predicted distribution fit better with 
the ground truth in the trend of the curve and can get a higher IoU rate compared with other methods (Fig.  6 and Table 3), 
thus indicating the effectiveness of the proposed module.  Additionally, the lightweight network can balance accuracy and 
speed in real-time scenarios (Table 2), and yield good inference and reconstruction results.  However, the proposed 
network has some limitations in recovering fine details of the depth predictions (Fig.  7), and thus how to design the 
network to recover more depth details while ensuring the model's real-time prediction performance will be the focus of our 
future work.

Conclusions　 An innovative model based on plane coefficient representation with adaptive depth distribution for 
monocular image depth estimation tasks is presented.  Qualitative and quantitative results obtained from the NYU Depth-

v2 dataset and multiple comparative experiments demonstrate that the proposed method is capable of obtaining reasonable 
prediction results for planar regions in images with partial occlusions or small viewing angles.  Additionally, the proposed 
depth distribution prediction module provides differentiated pixel distribution optimization for each image, which can make 
the model achieve pixel depth distribution prediction results closer to the real images.  With its lightweight design, this 
method realizes a balance between inference speed and inference accuracy and is highly applicable in practical scenarios that 
require accuracy in real time, such as indoor virtual reality and human-computer interaction.

Key words machine vision; depth estimation; monocular three-dimensional reconstruction; neural network
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