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一种用于深度补全的双分支引导网络

秦晓飞，胡文凯，班东贤，郭宏宇，于    景
（上海理工大学 光电信息与计算机工程学院，上海 200093）

摘要：深度信息在机器人、自动驾驶等领域中有着重要作用，通过深度传感器获取的深度图

较为稀疏，研究人员为了补全缺失的深度信息提出了大量方法。但现有方法大多是针对不透

明对象，基于卷积神经网络的强大表征能力，设计了一个双分支引导的编解码结构网络模

型，通过针对透明物体的以掩码图为引导的编码分支，提升网络对透明物体特征信息的提取

能力，并且使用谱残差块连接编解码部分，提高了网络训练稳定性及获取物体结构信息的能

力，除此之外，还加入了注意力机制以提升网络空间和语义信息的特征建模能力。该网络在

两个数据集上都达到了领先的效果。
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Abstract:  Depth  information  plays  an  important  role  in  the  fields  of  robotics  and  autonomous
driving.  The  depth  map  obtained  by  the  depth  sensor  is  relatively  sparse.  Researchers  have
proposed a  large  number  of  methods  to  complement  the  missing depth  values.  However,  most  of
the  existing  methods  aim  at  opaque  objects.  Based  on  the  powerful  representation  ability  of
convolution  neural  network,  this  paper  designed  a  dual-branch-guided  encoder-decoder  structure
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network to extract feature information of transparent objects. And spectral residual blocks improves
the stability of network in training process and the ability to obtain object structure information. In
addition,  attention  mechanism is  added  to  improve  the  feature  modeling  ability  of  network  space
and semantic information. The network achieves state-of-the-art results on all two datasets.
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 引　言

深度信息在计算机视觉领域有着广泛的应

用，例如场景理解、自动驾驶、增强现实、移动

机器人等[1-5]。这些应用依赖于对物体准确的深

度预测，例如机器人抓取要求视觉传感器获取到

物体准确的深度信息，从而计算出物体相对于机

械夹爪的位置，进而实施抓取。深度图是通过深

度传感器来获得的，如激光雷达等传感器，但是

由于物体表面反光，或者光发生折射、透射，会

使得深度信息缺失，特别是对于透明物体。现代

工业中有很多透明的材料，所以机器人抓取存在

需要处理透明物体的场景，但是目前的方法大多

比较依赖深度传感器获取的深度信息，因此很少

能直接应用于有透明物体的场景。透明物体的物

理特性会导致光路因反射和折射而失真，从而产

生有噪声的深度图，因此，许多基于深度信息的

算法无法处理日常生活中随处可见的透明物体，

如塑料瓶、玻璃容器等。

深度图是一种表达三维场景信息的表现形

式，在三维图形中，深度图在视觉上体现为灰度

图。在不考虑硬件、环境等外在因素的影响下，

深度图中的每个像素值代表了传感器到场景中各

点距离的等比例放缩，所以它可以直接反映物体

朝向传感器面的几何形状。对于 RGB-D 相机而

言，一般情况下，RGB 图像和深度图像是被校

准的，所以彩色通道和深度通道的像素点是一一

对应的。

深度补全是一种将稀疏的深度图中的深度值

空洞补全的技术。早期对于深度图的补全，有基

于传统的图像滤波器，例如，Chen 等[6] 提出使

用自适应双边滤波器来补全 Kinect 相机拍摄的

稀疏的深度图，消除不匹配的边界区域。Liu
等[7] 提出的三边滤波器，可以在保留深度图像边

缘的同时抑制其他模态数据引导信息中的伪影。

Alhwarin 等 [8] 利用不同立体相机获取的视图差

与 RGB-D 相机获取的深度图相融合，来填充深

度图中由对象的透明或反射光干扰造成的深度缺

失区域。Chiu 等[9] 提出了一种通过加权通道的

早期融合与晚期融合的方案，对稀疏的深度图进

行补全。Chen 等[10] 利用 RGB-D 相机获取到的

图像的上下文语义信息为约束，补全稀疏的深

度图。

随着深度学习技术的发展，并且得益于卷积

神经网络（convolution neural network，CNN）的

表征能力，近些年来提出了大多基于 CNN 的深

度补全算法。就输入数据模态而言，深度补全网

络分为两大类：单模态数据的深度补全网络，即

仅有稀疏的深度图作为网络的输入；多模态数据

的深度补全网络，即除深度图外，还有其他模态

的数据作为引导。对于多模态数据的算法，例如

使用相同场景下彩色相机获取的高质量彩色图像

和深度相机获取的稀疏深度图作为网络的输入。

Zhang 等 [11] 使用 VGG-16 为 backbone 的编解码

网络，通过建立物体表面法向量和深度信息之间

的联系，从而使用彩色图像的表面法向量来补全

稀疏的深度图。Qiu 等[12] 也将类似的表面法线

作为引导信息扩展到室外环境，从 LiDAR传感

器获取的稀疏深度图中补全缺失的深度值。上述

两种方法，都是将物体表面的法向量与稀疏深度

图信息进行融合，从而利用了物体表面法线作为

另一种引导信息来补全稀疏的深度图。Ma 等[13]

提出了一种自监督的网络，通过彩色图像及深度

图的视频帧之间的一致性，来建立从稀疏深度图

到密集深度图之间的映射关系。Eldesokey等[14]

提出了一种新的标准在 CNN 层之间传播置信

度，并与 RGB 信息相结合补全稀疏深度图。

Cheng 等[15] 使用卷积神经网络学习像素之间的

亲和力，协助补全缺失的深度值。Huang 等 [16]

使用一种自注意力机制和边界一致性的端到端网

络进行深度图补全。

但是，大多数的深度补全的方法都是针对室

内的家具以及室外的街景，忽略了日常生活常见

及现代工业中的透明物体。对于标准的 3D 传感

器，如何扫描透明物体是个难题，传统的双目、

结构光或 ToF RGB-D 镜头对透明物体难以产生

准确的深度估计，在大多数情况下，透明物体会

显示为一堆无效的噪点或失真的近似平面。原因

是传统的 3D 传感器算法是假设物体的表面符合

完全漫反射，即所有方向上的光都是均匀的，但

是对于透明物体来说，该假设是不成立的。

Sajjan 等 [17] 为了将深度补全方法适用于透明物

体，提出了 ClearGrasp，该方法预测物体表面法

线，透明物体的掩膜和遮挡边界，并使用这些输
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出优化和完善透明表面的稀疏深度图。Zhu 等[18]

提出了一种两阶段方法，其中包含学习局部隐式

深度函数（LIDF）的网络和自校正完善模型，用

来针对透明物体的深度补全。

由于仅使用彩色图引导的深度补全方法容易

受到图像中物体的阴影和表面的反射影响，受

PENet[19] 启发，本文采用一种双分支输入的编解

码结构网络，其中一个分支旨在提取以彩色图为

主导的特征信息，另一个分支用于提升网络对透

明物体特征信息的提取能力，加入了透明物体的

掩膜图作为另一种引导信息，将多尺度两种模态

特征信息进行融合，从而补全稀疏的深度图。

受 DepthGrasp[20] 启发，本文使用谱残差块堆叠

形成的模块来连接编码和解码模块，并且在网络

中加入一种注意力机制，从而提高网络对空间和

语义信息的特征提取能力。

本文的贡献主要体现在两个方面：首先是设

计了一种双分支输入引导的编解码结构的深度补

全网络，其中包括利用透明对象的掩膜图为引导

的输入提升网络对透明物体特征信息提取能力和

不同模态数据特征显著性的方法；除此以外，本

文还提出了将注意力机制用于提升网络对数据空

间信息和语义信息的建模能力。

 1    网络结构和原理

本文设计了一个 Encoder-Decoder 结构的网

络，该网络使用不同模态数据引导从而补全稀疏

的深度图。网络结构如图 1 所示，整体结构包括

编码器部分、解码器部分，以及使用谱残差块

（ spectral  residual  block,  SRB）进行两部分的连

接，同时还加入了注意力机制以提高特征表达能

力。对于编码器部分，包括两个分支分别提取以

不同数据模态为引导的特征信息，其中一个分支

以彩色图作为主导，用于提取主要依赖于 RGB
信息的深度特征图，另一个分支主要以掩码图作

为主导，用于提取针对透明物体的深度特征图，

并且可以提供更可靠的物体边界。对于谱归一化

残差块部分，包含提高网络训练稳定性的谱归一

化操作，以及用于获取物体结构信息和区分物体

几何形状的残差块。输入解码器部分的特征是经

过注意力模块后的融合特征。
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图 1   网络结构

Fig. 1    Model architecture
 

 1.1    编码器模块

对于编码器部分，两分支输入的目的是从各

自的分支中彻底利用彩色图和掩码图为主的信

息，并且使得两种模态的特征信息能够有效的

融合。

以彩色图为主导的分支主要目的在于从

RGB 图像中提取物体结构及几何形状的特征信

息，从而有助于预测密集深度图。为了更加有效

且准确地进行稀疏深度图的补全，本文将对齐的

稀疏深度图与彩色图合并输入到彩色图为主导的
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分支中，以帮助对齐的稀疏深度图进行深度预

测。在两分支中，解码器具有 3 个 2D 卷积块，

每个卷积块中包含有卷积层、批归一化层（BN）

和一个 ReLU 激活层。并且输入图像或特征图每

经过 1 个卷积块，分辨率大小降为原来的 1/4。
针对彩色图引导分支，由于输入的是 RGB-D 数

据，故编码器模块的第 1 个卷积层输入 channel
数为 4 通道，64 个卷积核，卷积核大小（kernel
size）为 3，步长（stride）为 2，padding 为 1。针

对掩膜图引导分支，由于输入是二值掩膜图和灰

度图，所以编码器模块的第一个卷积层输入

channel 数为 2 通道，其余参数都一致。在进入

连接模块前，两个分支输出的通道数一致，经过

逐元素相加后将两分支的特征信息进行融合。

虽然颜色图和稀疏的深度图都用作输入，但

是该分支提取了深度预测的颜色优势特征信息，

从而可以便于利用颜色图像中的对象结构信息来

学习物体边界周围的深度信息。以掩码图为主导

的分支目的有两个：首先为了使得网络能够对于

透明物体的深度补全效果更好，本文加入了针对

透明物体的掩码图，以此让解码器可以更加关注

透明物体的特征信息；除此之外，加入掩码图主

导的分支可以帮助更好的学习场景中的语义线

索，有助于预测具有可靠性边界物体的深度信

息，从而减少稀疏深度图中出现的伪影。

 1.2    编解码连接模块

本文使用谱残差块堆叠形成的模块连接编码

器与解码器部分，谱残差块的作用是有效地捕捉

物体结构信息及区分几何形状，模块中的谱归一

化操作可以提高网络训练的稳定性。

在网络的训练过程中，由于两个分支提取的

不同模态数据的特征信息，数据分布的密度在高

维空间中不够准确，所以网络学习目标分布的多

模数据结构的能力比较弱，从而导致训练的不稳

定性。因此，本文引入谱归一化的方法以稳定网

络的训练。此外，SRB 模块中的残差块有助于

特征图的传递，从而利于网络获取物体的结构信

息以及区分物体的几何形状；也有助于阻止网络

梯度消失的情况，从而利于网络的训练。如

图 2 所示，本文设计的 SRB 模块，包含了卷积

块，谱归一化操作 [21] 以及 LeakyReLU 激活函

数。其中使用谱归一化操作代替批归一化操作的

原因是，批归一化操作需要通过两次输入数据来

计算最小批次的统计值，然后再将输出标准化，

因此对于大型网络来说，可能会消耗超过 1/4 的

总训练时长。但对于谱归一化而言，不需要额外

训练参数，并且在实际操作中不受内存带宽的限

制。输入 SRB 模块的特征是来自两个分支融合

后的特征图，给定特征图 M，SRB 模块的输出

特征图定义为

S out = M⊕S N(C(LeakyReLU(C(M)))) (1)

式中：C 表示 2D 卷积块；SN 表示谱归一化操

作；LeakyReLU 是一种激活函数，与 ReLU 激活

函数的区别在于 ReLU 输入小于 0 的部分值都

为 0，而 LeakyReLU 输入小于 0 的部分，值为

负，且有微小的梯度；⊕表示逐元素相加操作。
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图 2   谱残差块

Fig. 2    Spectral Residual Block
 

 1.3    注意力模块和解码器模块

注意力机制一经提出后，在各种应用场景得

到了广泛的应用，近年来也出现了各种不同结构

的注意力机制变体。从本质上看，注意力机制的

原理是将特征图上的特征值看作是所有特征值的

加权和，可以用公式简单表示为

Attention(Query,S ource)=∑L

i
Similarity(Query,Keyi) ·Valuei (2)

式中 Similarity 是一个计算相似度权重的函数，

是通过网络学习得到的。本文设计的网络中使用

到的注意力模块，是受 CBAM[22]的启发，并且

针对当前的任务做了相应的改进。首先如果将

CBAM 直接迁移到当前任务，可以得到如图 3
所示的实现方法。

对于原始的注意力模块，在给定输入维度

为 C×H×W 的特征图 F 时，该注意力模块依次得

到维度为 C×1×1 的通道注意力图 Mc 和维度为
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1×H×W 的空间注意力图 Ms。整体的注意力机制

的运行流程可以简单表示为

Fim = Mc(F)⊗F (3)

Ffo = Ms(Fim)⊗Fim (4)

式中：Fim 是经过通道注意力模块后的中间特征

图；Ffo 是最终特征。

如图 3 所示，将编码器与解码器中相同分辨

率的特征图按通道进行拼接后的的特征图送入通

道注意力模块，将得到的通道注意力图与输入特

征图进行逐元素相乘后得到中间特征图，再将中

间特征图送入空间注意力模块中，最终再将得到

的空间注意力图与中间特征图进行逐元素相乘后

得到最终的特征图。如图 1 所示，再将经过

CBAM 后的特征图输入到解码器部分的下一个

反卷积块中，每个反卷积块中包括有 2D 反卷积

层、批归一化层（BN）和 ReLU 激活层。对于反

卷积层，输入通道数与注意力模块的输出通道数

对齐，反卷积核数为 64，kernel size 为 3，stride
为 2，padding 为 1，output padding 为 1。最终输

出会经过一个卷积层，输入通道数与最后一层反

卷积层的输出通道数对齐，输出通道数为 1，
kernel size 为 2。

由于在网络的浅层，即编码器部分，特征图

数据中包含的空间信息更加丰富，而在网络的深

层，即解码器部分，特征图数据中蕴含的语义信

息更加丰富。因此如图 4 所示，本文将空间注意

力模块仅用于处理编码器部分的输出特征图，从

而提升网络对图像数据中的物体结构细节信息的

建模能力，而将通道注意力模块仅用于处理解码

器部分的输出特征图，从而提升网络对特征中语

义信息的建模能力。经过实验对比，图 4 所示的

处理编解码输出特征的方法，能更好地补全稀疏

深度图。
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图 4   注意力模块使用方式变体

Fig. 4    The variant method of using attention module
 

 1.4    损失函数

在网络训练时，本文采用均方误差（mean
squared error, MSE）计算损失值，损失函数定义为

L =
1
m

∑
p∈Qv

||Gp−Pp||2 (5)

式中：G 和 P 分别表示基准深度图和预测的深

度图；Qv 表示在基准深度图中有效的深度值像

素集合；m 表示有效的深度值像素的数量。

 2    实 验

 2.1    数据集及评估标准

ClearGrasp[17] 是一个包含虚拟合成和真实透

明物体的数据集。有 9 类包含透明物体的合成图

像，有 10 类包含真实世界中的透明物体图像，

其中有 7 类存在透明物体类型的重叠。除了

RGB-D 图像外，数据集还提供了透明物体的表

 

Encoder Feature
Channel Attention Module

Spatial Attention Module

Output Feature

Decoder Feature 
图 3   注意力模块使用方式

Fig. 3    Method of using attention module
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面法线图、分割掩码图、遮挡边界图。本文使用

其中 5 个重叠类的图像作为训练集，使用其中

5 个真实透明物体类的图像作为测试集。

TransCG[23] 是一个大规模的用于透明物体深

度补全的真实物体数据集。数据集总共包含

51 类透明对象的 57 715 张 RGB-D 图像，以及从

现实世界设置下的 130 个场景的不同角度拍摄的

许多不透明物体。并且数据集还提供了透明对象

的 3D 网格模型。

对于本文深度补全任务，采用如文献 [16]、[17]
中的一些常用评估指标，包括 RMSE、REL、
MAE 及 Threshold δ。各评估指标描述如下。

RMSE 为算法预测的深度图与基准深度图之

间的根均方误差。公式如下√
1
|obj|

∑
p∈obj
||G(p)−P(p)||2 (6)

式中：G 表示深度图的基准值；P 表示经过算法

补全后的深度图；p 表示物体的像素；obj 表示

图中物体所在区域的全部像素。

REL 为相对误差。绝对误差与深度图的基

准值相比所得。公式为

1
|obj|

∑
p∈obj

∣∣∣∣∣G(p)−P(p)
G(p)

∣∣∣∣∣ (7)

MAE 为平均绝对误差，公式为

1
|obj|

∑
p∈obj
|G(p)−P(p)| (8)

Threshold δ为带有阈值的精度。δt 表示误差

范围在 t 以内的像素百分比，公式为

max
(

P(p)
G(p)

,
G(p)
P(p)

)
＜t (9)

其中，根据先前的方法 [17-18]，t 可被设为 1.05，
1.10，1.25。

 2.2    实验细节

本文设计的算法是基于 PyTorch[24] 实现的，

并且是在两块 NVIDIA A30 卡上进行训练，使用

一块 A30 卡进行测试的。在实验过程中并未使

用任何预训练模型权重，本文采用 Adam 优化

器 [25] 并设置初始学习率为 0.001，网络训练了

40 个 epoch，并且分别在 5，15，25，35 个 epoch

时将学习率衰减为原来的 1/10，权重衰减系数设

置为 0.000 1。在训练过程中每种数据集的 batch
size 设置为 64。

 2.3    消融分析

本文提出的方法有两个分支的输入，其中以

掩码图为主导的分支，目的是让网络关注透明物

体的特征信息，从而对透明物体有更好的深度补

全效果。因此，为了检验以掩码图为主导的分支对

于透明物体的深度补全效果，首先使用 ClearGrasp
数据集来验证加入该分支的有效性。

因为在以彩色图为主导的输入分支上加上了

注意力模块，但是以掩码图为主导的输入分支并

未加入注意力模块，所以为了保证对比实验不

受注意力模块的影响，在对比实验时，将注意力

模块去除，并且 SRB 模块堆叠数为 5。Image-
Guided 表示网络中只有一个以彩色图引导的输

入分支，Mask-Guided表示网络中只有一个以掩

码图引导的输入分支，Joint-Guided 表示网络中

包含双分支输入。

从表 1 可以看出，如果只使用 Mask-Guided
的输入分支，效果相较于只使用 Image-Guided
的输入分支差，而对于 Joint-Guided 时，深度补

全的效果从得到了较大提升。所以即便是对于透

明对象而言，对象本身也是具有一定的色彩和结

构信息，如果只使用 Mask-Guided 的输入分支，

网络对于透明物体的深度补全效果较差。但

Joint-Guided 的网络对于透明对象的深度补全效

果比只有 Image-Guided 要好，因此，加入 Mask-
Guided 的分支，可以有效地提高网络对透明对

象的深度补全效果。
  

表 1   针对输入分支的评估参数对比表
Tab. 1   The comparison of metrics parameters for the

input branch

算法　
RMSE

↓
REL

↓
MAE

↓

δ

（t = 1.05）
↑

δ

（t = 1.10）
↑

δ

（t =1.25）
↑

Image-
Guided

0.049 0.065 0.043 52.21 68.51 92.87

Mask-Guided 0.078 0.097 0.056 44.76 60.20 89.63

Joint-Guided 0.044 0.060 0.038 57.22 76.45 95.67

对于注意力机制和谱残差块的分析，将使

用 TransCG 数据集来进行实验对比，因为该数
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据集中既包含透明对象也包含不透明对象，所以

为了验证本文设计算法的通用性，采用该数据集

来进行检验。其中对于谱残差块堆叠个数对网络

性能的影响如表 2 所示，此时网络中并未加入注

意力模块。当 SRB 堆叠得越深，网络的性能越

来越好。但是当 N 大于 5 时，测试集的性能不

再提升，反而有所下降。这应该是网络太复杂，

过度拟合训练集所导致的。
  

表 2   SRB堆叠数量变化的评估参数对比表
Tab. 2   The comparison of metrics parameters

between different number of SRB

N　 RMSE↓ REL↓ MAE↓ δ（t =1.05）↑ δ（t =1.10）↑ δ（t =1.25）↑

3 0.063 0.095 0.058 49.21 67.12 93.11

4 0.050 0.073 0.042 56.35 75.31 95.27

5 0.042 0.057 0.035 60.48 81.20 96.83

6 0.041 0.057 0.035 60.71 81.32 96.80
 

对于注意力模块的分析，如表 3 所示，此时

的网络除了注意力模块之外，编码部分采用双分

支输入，而 SRB 的堆叠数量为 5，以下 Joint-
Guided 简写为 JG。从表 3 中可以看出，将常规

的 CBAM 的注意力机制设计方法迁移到本文设

计的网络中时，相较于没有注意力模块的网络有

一定的提升。而本文针对网络特性改进的注意力

机制使用方法，具有更大的提升。
  

表 3   有无注意力机制的评估参数对比表
Tab. 3   The comparison of metrics parameters with or

without attention mechanism

算法　 RMSE↓ REL↓ MAE↓
δ

（t =1.05）↑
δ

（t =1.10）↑
δ

（t =1.25）↑

JG 0.042 0.057 0.035 60.48 81.20 96.83

JG+Att 0.036 0.046 0.025 73.67 88.92 97.23

JG+Att-
improved

0.032 0.045 0.024 74.35 89.71 97.90

 

 2.4    对比先前的方法

本部分主要为了检验本文设计的算法在两个

公共数据集上的效果，并与之前的方法进行对

比。如表 4 所示，对于 ClearGrasp 数据集来

说，本文的方法得益于谱残差块以及以掩码图为

引导的输入分支，从而提升获取透明对象的结构

信息的能力，并提高网络训练的稳定性，使得网

络对透明对象的深度补全效果相较于之前的方法

有所提升。
  

表 4   ClearGrasp数据集的评估参数对比表
Tab. 4   The comparison of metrics parameters on

ClearGrasp dataset

算法 RMSE↓REL↓MAE↓
δ

（t=1.05）↑
δ

（t=1.10）↑
δ

（t=1.25）↑

JBF[26]
0.389 0.530 0.358 27.61 37.28 51.32

MRF[27]
0.347 0.497 0.311 38.35 52.63 65.19

AD[28]
0.315 0.489 0.297 41.26 61.29 71.24

DenseDepth[30]
0.270 0.428 0.259 18.67 34.34 58.29

DM[29]
0.049 0.075 0.038 59.67 75.85 95.96

DeepCompletion[11]
0.054 0.081 0.045 44.53 69.71 95.77

ClearGrasp[17]
0.038 0.048 0.027 72.94 87.88 97.17

Ours 0.032 0.045 0.024 74.35 89.71 97.90
 

本文单独对 TransCG 数据集做了测试，如

表 5 所示，由于现有对透明对象的深度补全算法

较少，但相较于其他方法，本文方法的性能评估

参数大多优于其他方法。为了检验网络的泛化

性，本文将设计的网络使用 ClearGrasp 数据集

和 TransCG 数据集进行交叉训练和测试，比如

使用前者训练，后者测试。结果如表 6 所示，可

以看出本文设计的算法有良好的泛化性。
  

表 5   TransCG数据集的评估参数对比表
Tab. 5   The comparison of metrics parameters on

TransCG dataset

算法　 RMSE↓ REL↓ MAE↓
δ

（t=1.05）↑
δ

（t=1.10）↑
δ

（t=1.25）↑

ClearGrasp[17]
0.054 0.083 0.037 50.48 68.68 95.28

LIDF-Refine[18]
0.019 0.034 0.015 78.22 94.26 99.80

DFNet[23]
0.018 0.027 0.012 83.76 95.67 99.71

Ours 0.018 0.025 0.012 85.69 96.49 99.78
 

 2.5    自采深度图补全

本部分主要是对使用 RealSense D435i 深度

相机采集的稀疏深度图进行补全后的结果进行分

析，如图 5 所示。彩色图中下方的装置是机械夹

爪，数据是由安装于机械臂末端的深度相机进行
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采集的。进行深度补全的训练模型并未用图中的

数据进行 fine tuning，图 5 中第二行深度信息是

直接使用上述相机进行拍摄获取的稀疏深度图，

图 5 最后一行是经过深度补全后的密集深度图，

由于机械夹爪装置的存在，使得获取的稀疏深度

图下方的深度信息严重缺失，这种情况其实是因

为 RealSense D435i 相机的深度信息获取的有效

距离是大于一定阈值的，所以距离相机过近时，

深度信息缺失严重。图中的物体由于物体表面反

光或者物体边缘隆起部分非常纤细，导致深度信

息的缺失或深度信息的错误。经过算法模型的深

度补全后，可以得到如图 5（a）、（b）、（d）、（e）
列不错的补全效果，但是对于这些图补全后的结

果，补全图的底部可能是由于深度缺失，导致训

练的模型并未“见”过此深度信息，所以对这一

部分的补全效果差，甚至还有一些误补全的部

分，其次由于模型也并未“见”过这些对象以及

背景，所以对深度图进行错误的补全操作，如

（c）列对老虎钳的深度补全效果不如直接使用深

度相机获取的深度图。因此，可以看出算法模型

的泛化性还有待提高。

 
  

RGB Image

Sparse Depth

Dense Depth

(a) (b) (c) (d) (e) 
图 5   深度图补全结果

Fig. 5    The results of depth completion.
 

 3    结　论

深度信息在机器人抓取，三维环境重建，自

动驾驶等领域有着越来越重要的作用。而由于深

度传感器的缺陷，获取到的原始深度图往往是比

较稀疏的，导致使用原始深度图无法满足现实任

务的需求。许多研究人员基于卷积神经网络的强

大表征能力，提出了多种深度补全算法，然而先

前大部分方法针对的是不透明对象。本文设计了

 
表 6   跨域数据集的评估参数对比表

Tab. 6   The comparison of metrics parameters on cross-domain datasets

训练/测试 算法　 RMSE↓ REL↓ MAE↓ δ（t=1.05）↑ δ（t=1.10）↑ δ（t=1.25）↑

ClearGrasp/
TransCG

ClearGrasp[17]
0.061 0.108 0.049 33.59 54.73 92.48

LIDF-Refine[18]
0.146 0.262 0.115 13.70 26.39 57.95

DFNet[23]
0.048 0.088 0.039 38.65 62.42 95.28

Ours 0.036 0.070 0.034 45.47 75.21 96.02

TransCG/
ClearGrasp

ClearGrasp[17]
0.085 0.095 0.052 47.26 70.76 92.54

LIDF-Refine[18]
0.152 0.225 0.139 9.86 20.63 46.02

DFNet[23]
0.041 0.054 0.031 62.74 83.31 97.33

Ours 0.032 0.047 0.029 69.23 88.14 97.80
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一种双分支输入的 Encoder-Decoder 结构的网

络，通过以掩码图为引导的输入分支，使得网络

能够更加理解在场景中的透明对象的几何特征，

使用 SRB 堆叠形成的模块连接编码与解码部

分，使网络有效的捕捉物体信息及区分几何形

状，并提高网络训练的稳定性。并且将改进后的

注意力机制使用方法添加到网络中，进一步提升

网络对图像中物体细节信息和特征中语义信息的

建模能力。通过实验验证了算法的有效性。

深度补全网络的作用是构建一种原始稀疏深

度图与高质量稠密深度图之间的映射关系，然而

要将深度补全算法应用到实际落地项目中，对算

法的实时性能和精度的要求较高，所以如何设计

一个高效的深度补全网络仍是一项挑战。由于机

器人抓取这类实时性要求比较高的任务，需要追

求算法的实时性能，未来需要在对精度影响不大

的情况下，尽量将深度补全网络的推理时间提

升，从而更加适用于抓取类任务。
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