
 

 

基于采样汇集网络的场景深度估计
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摘    要   针对现有场景深度估计方法中, 由于下采样操作引起的复杂物体边界定位不准确, 而造成物体边界处的场景深度

估计模糊的问题, 受密集网络中特征汇集过程的启发, 本文提出一种针对上/下采样过程的汇集网络模型. 在下采样过程中,
使用尺度特征汇集策略, 兼顾不同尺寸物体的估计; 在上采样过程中, 使用上采样反卷积恢复图像分辨率; 同时, 引入采样

跨层汇集策略, 提供下采样过程中保存的物体边界的有效定位信息. 本文提出的采样汇集网络 (Sampling aggregate net-
work, SAN) 中使用的尺度特征汇集和采样跨层汇集, 都可以有效缩短特征图到输出损失之间的路径, 从而有利于避免模型

的参数优化时陷入局部最优解. 在公认场景深度估计 NYU-Depth-v2数据集上的实验说明, 本文方法能够有效改善复杂物

体边界等干扰情况下的场景深度估计效果, 并在深度估计误差和准确性上, 优于当前场景深度估计的主流方法.
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Abstract   State-of-the-art approaches for scene depth estimation are built on downsampling strategy, which can
lead to inaccurate location and ambiguous depth estimation for complicated boundary. Inspired with feature aggreg-
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el can improve the depth estimation result under complecated object boundaries and other disturbances. Our
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单目图像的场景深度估计, 关注于如何从单目

图像中获得场景深度信息. 在 Marr奠定的计算机

视觉理论中, 将单目图像的场景深度估计作为人类

视觉的一项重要任务. 场景深度信息, 对于许多其

他任务提供了重要信息, 例如, 语义分割[1]、目标检

测[2]、姿态估计[3]、3D重建[4]、即时定位与地图构建[5]

等. 随着深度传感器技术的成熟, 含有场景深度信

息的 RGBD数据集被构建, 拓展了单目图像的场

景深度估计的研究领域. 但是, 由于在真实世界的

不同场景中, 视觉信息含有大量的复杂干扰因素,
场景深度估计仍然是一个不明确的病态问题.

近年来, 单目图像的场景深度估计, 被视为场

景深度值的连续回归问题, 其使用的基本假设是外

观特征差异与场景深度的不连续性具有对应关系.
卷积神经网络由于具有准确地图像特征提取能力,
受到场景深度估计研究人员的广泛关注[6−10], 借助

场景深度数据集, 卷积神经网络可有效实现场景深

度模型的训练. 然而, 现有方法中仍然存在着以下

几大挑战: 1)场景深度恢复任务需要像素级的预测

结果, 卷积神经网络下采样过程会丢弃部分图像像

素, 从而导致场景深度估计精度不足; 2)随着卷积

神经网络模型深度的增加, 梯度退化现象严重, 造
成场景深度估计模型学习能力降低; 3)卷积神经网
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络中跨层方式和特征组合方式的多样性, 造成场景

深度估计模型的复杂性和预测精度之间难以平衡.
针对现有场景深度估计方法中, 由于下采样操

作引起的复杂物体边界定位不准确, 而造成物体边

界处的场景深度估计模糊的问题; 受密集神经网络

中特征汇集过程的启发[11], 本文提出一种针对上/下
采样过程的汇集神经网络模型. 首先, 模型使用层

次卷积和下采样策略描述图像中不同层次物体的基

本结构; 其次, 采用反卷积和上采样策略, 恢复场景

深度分辨率, 避免卷积神经网络对图像分辨率的损

失. 最终, 针对采样神经网络训练过程中的梯度退

化问题, 通过分析上/下采样过程中物体边缘保持

的对应关系, 引入相同尺度采样约束下的跨层连接,
实现高精度的场景深度估计. 本文主要贡献如下:

1)通过分析下采样分辨率损失对复杂边界精

度估计的影响, 引入相同尺度采样约束下的跨层连

接, 并使用上采样反卷积过程逐层还原图像分辨率,
提出一种采样汇集网络 (Sampling aggregate net-
work, SAN)模型.

2)使用尺度特征汇集策略, 兼顾不同尺寸物体

的深度估计; 同时, 受密集神经网络中特征汇集过

程的启发, 尺度特征汇集和采样跨层汇集一样, 也
有效缩短了特征图到输出层的路径, 避免了模型梯

度过小陷入局部最优解.
3)通过分析不同尺度采样下的场景深度估计

结果, 确定深度卷积神经网络的最佳层次结构, 在
NYU-Depth-v2场景深度公认数据集中, 本文提出

采样汇集网络模型, 能够提供更准确的场景深度估

计结果.

1    场景深度估计现状

解决单目场景深度估计问题过程中, 利用的基

本线索是物体的外观特征, 除此以外, 场景几何、物

体语义、运动、3D位置和方向都可以实现对场景深

度的约束. Su等[12] 对场景深度的外观模式, 使用自

然场景统计获得局部深度模式字典, 构建多变量高

斯混合似然模型估计场景深度. Liu等[13] 同时分析

语义分割和场景几何约束对深度估计的影响. Kars-
ch等[14] 采用非参数采样方法, 使用局部运动和光流

保持时间约束上的场景深度一致性. Saxena等[4] 在

马尔科夫随机场 (Markov random field, MRF)框
架下分析超像素的 3D位置和 3D方向对场景深度

重建的影响. 但是, 上述模型存在两个主要问题,
1) 忽略了场景中内容之间的深度相互约束关系.
2)手工特征在描述复杂外观模式上的局限性.

针对深度相互约束关系, 条件随机场 (Condi-

tional random field, CRF) 模型具有统一深度特征

和上下文深度约束的建模能力, 具体来说包括层内

建模和层次间的建模 . Batra 等 [ 1 5 ] 使用 Lapla-
cian形式定义 CRF层内中团势函数, 并使用最大

边界模型对 CRF参数进行求解. Saxena等[16]针对

非结构化室外场景, 构建层次化的多尺度 MRF,
实现全局和局部场景深度的融合. 上述模型解决了

深度约束, 但是受到一元函数求解精度的限制, 因
此, 研究的主要方向转向深度学习模型及其在深度

学习模型基础上构建的图模型.
卷积神经网络用于提高外观特征建模的准确

性, Eigen等[17] 使用深度神经网络, 分别对局部和全

局场景深度建模, 实现尺度不变的场景深度估计.
在卷积神经网络基础上, Roy等[6] 使用随机森林构

建层次化的场景深度估计模型. Fu等[7] 提出回归分

类级联网络, 同时预测低分辨率和高分辨率的场景

深度. 在卷积神经网络的场景深度描述能力基础上,
CRF模型进一步对场景深度的局部不一致性进行

优化, 包括对多尺度 CRF建模和求解, 以及不同线

索下的二元约束问题. 在多尺度 CRF建模和求解

方面, Liu等[18] 将单目深度估计问题, 定义为离散 −
连续优化的 CRF问题, 对超像素进行连续编码, 对
超像素之间的关系进行离散编码, 使用粒子置信度

传播算法来推理求解. Liu等在超像素基础上, 使用

卷积神经网络提取场景深度特征, 并构建像素池化

的 CRF模型[6, 19]. Xu等[20] 构建深度序列卷积神经

网络模型, 并将卷积后的多尺度输出, 构建层次化

的 CRF模型实现场景深度估计. 此外, 场景全局布

局和表面法向量约束, 可以用于构建 CRF二元约

束. Zhuo等[21] 使用场景全局结构, 将场景内容分

层, 使用 CRF对多层次的场景深度进行编码和推

理. Wang等[8] 在全局布局指导下, 将图像分解为局

部区域, 以卷积神经网络为基础构建层次 CRF模

型 ,  进行场景深度和语义预测 .  Yan 等 [ 2 2 ] 使用

CRF模型添加物体的表面法向量的约束, 对超像素

级别和像素级别的多层次场景深度估计. 可以看出

卷积神经网络对一元函数的建模提高了场景深度建

模的准确性, 然而, 深度学习模型自身的演化, 必将

带动场景深度估计的再次突破.
随着卷积神经网络模型深度的增加, 存在严重

的梯度退化问题, 该现象被场景深度估计研究者关

注. Cao等[10] 首先将场景深度进行离散化, 并将场

景深度估计视为分类任务, 使用残差神经网络求

解. Laina等[23] 对全卷积残差网络, 采用多尺度上卷

积和上投影策略实现重叠特征映射. 此外, 左右视

差一致性[24] 和场景深度的空间上下文[25], 同样被用
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于残差网络, 以解决局部深度不一致性问题. 与残

差网络模型思想一致, 汇集网络[11] 也通过特征汇集

策略, 使得特征图与输出损失之间路径变短从而避

免模型陷入局部最优解. Sharma等[26] 对预训练的

Denseblock模型进行反卷积处理, 同时考虑使用均

方根误差 (Root mean square error, RMSE)和
berHu两种损失项, 重新设计深度估计损失函数.
Zhu等[27] 在上采样反卷积过程中, 使用 denseblock
模块并尝试引入同尺度跨层特征共享策略, 应用于

像素级的图像光流估计任务, 在其上采样过程中使

用特征累积, 并没有考虑特征的冗余性. 通过分析

发现, 上述模型并没有关注采样过程中场景深度误

差的产生的原因, 尤其是上采样过程中同尺度特征

共享和冗余是否会干扰场景深度估计的损失. 现有

方法结果中存在物体边界处的场景深度值出现模糊

的情况, 造成这种情况的主要原因是下采样操作引

起的复杂物体边界定位不准确. 为了解决这些问题,
受到密集神经网络中特征汇集过程的启发, 本文提

出一种针对上/下采样过程的汇集神经网络模型.

2    采样汇集网络

2.1    采样汇集网络模型结构

针对现有深度神经网络模型不能解决卷积下采

样引起的场景深度估计损失问题, 图 1给出了本文

提出的采样汇集网络 (SAN)模型. 本文的主要创新

点包括 3个方面: 1)引入反卷积上采样模块 (图 1
中 US (Up sampling) 模块), 实现对场景深度分辨

率的恢复; 2)基于特征汇集思想, 对相同尺度的场

景深度估计引入跨层误差传递, 图 1中灰色虚线,
通过缩短误差计算的路径, 提高模型的收敛精度.
本文提出的采样汇集网络模型, 通过上述的上采样

策略和采样跨层误差传递, 从而实现场景深度估计

精度的提高; 3)在汇集网络模块内部 (图 1中 AB

(Aggregate block) 模块), 使用尺度特征汇集策略,
进一步缩短特征图到输出损失的路径, 有利于模型

的参数优化.

SAN(x,
w) x

w

Ω(x,w)

基于本文提出采样汇集网络 (SAN)模型, 场景

深度估计问题可以描述为对场景深度值的回归估

计, 即通过学习 RGB特征和场景深度值之间的映

射关系, 并使用深度模型学习具有层次化的局部结

构特征, 从而实现场景深度值的回归估计.  

 是测试时, 本文使用的深度网络模型,   其中是

输入图像,   是采样汇集网络中每层中的参数集合.
为了学习本文模型中的参数, 在训练过程中, 本文

模型的目标函数  可以定义为

Ω(x,w) = ∥SAN(x,w)− ygt∥22 + λ∥w∥22 (1)

ygt

λ

z1 =

f(x,w1) w1

m = 64

其中,   是真实测量的场景深度值, 采用逐像素方

式比较, 并采用 2范数的平方描述预测值和真实值

之间的损失.    是回归模型的正则化参数, 以保证

采样汇集网络中参数尽可能小, 避免过拟合现象.
在本文模型的预处理模块, 模型中将图像的 RGB
通道分离, 并使用 3D卷积层 (图 1中 CL (Convolu-
tional layer模块)对其进行特征预处理, 可以记作 

 , 其中,   是第 1块网络的滤波器参数, 其

中使用的 3D 滤波器的尺寸为 3 × 3 × 3, 使用

64 个 3D 滤波器 (   ) ,  获得预处理模块的

64层特征, 每层特征图与原始图像大小一致.
根据图 1的说明, 本文的采样汇集网络从输入

到输出共包括 13个模块, 即, 1个预处理卷积层模

块, 5个基于局部汇集网络的下采样模块, 1个局部

汇集网络转换模块, 5个基于局部汇集网络的上采

样模块, 和 1个线性回归模块. 最后一层的回归模

块中, 使用 1 × 1卷积模型, 等价实现线性回归单

元 (图 1中 LR (Linear regression) 模块), 获得场

景深度估计. 通过优化求解整个网络滤波器的权重,
恢复出场景的深度信息.

 

LR US

DS

AB

CL DSDSDSDS

USUSUSUS

AB AB ABAB

AB AB AB AB AB

AB

L = 6 

m = 160

L = 7 

m = 272

L = 10 

m = 432

L = 12 

m = 624

L = 16 

m = 880

L = 15 

m = 1 120

L = 16 

m = 1 136

L = 12 

m = 816

L = 10 

m = 592

L = 7 

m = 384

L = 6 

m = 256

 

图 1    基于采样汇集网络的场景深度估计

Fig. 1    Sampling aggregate network for scene depth estimation
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2.2    尺度特征汇集的下采样网络

本文模型使用下采样 (Down sampling, DS)
的主要原因是, 1)使用下采样可以降低图像分辨率,
在较小的分辨率中, 每个像素对应到原始图像中的

感受野较大, 这样可以描述更大尺度上的场景深度

的分布; 2)使用下采样可以降低图像分辨率, 同时

降低了图像滤波过程的计算代价. 但是, 图像下采

样过程的负面作用是, 在重建和原始图像相同分辨

率的场景深度时, 产生了预测精度上的损失.

wi = [wi,1, wi,2, wi,li , wi,d]

li i

wi,d

图 2进一步给出了本文采样汇集网络模型的下

采样网络结构, 其中每次下采样过程, 包括一次局

部汇集网络和一次下采样网络. 每个局部汇集网络

中包含了若干的卷积层, 图 2中给出了 2个不同深

度的局部汇集网络, 其中每一个 CL 矩形是一个

3D卷积层. 本文通过特征通道的汇集操作实现特

征前向的跨层传递, 以便误差反向传播时, 能够进

行跨层形式的传递. 本文模型中第 2块到第 6块为

包含局部汇集网络的下采样模块. 每个局部汇集网

络 (AB)的参数可以记为  ,
其中   是当前第   块局部汇集网络 (AB)中具有的

3D卷积层的数量,    是下采样操作过程中使用

的 1 × 1滤波器参数 (图 2中 DS模块). 局部汇集

网络 (AB)和下采样网络 (DS)的前向推理过程可

以记为

zi = ds
(
f([zi−1, f

1(zi−1, wi), f
2(zi−1, wi), · · · ,

f li(zi−1, wi)], wi,d)
)

(2)

ds(·) zi i

zi−1 i− 1

f1(zi−1, wi)

li f li(zi−1, wi)

其中,   表示下采样过程,   表示第  块局部汇集

网络的特征图,   表示第  块局部汇集网络的

特征图,   表示对输入的第一次 3D卷积

网络的特征输出, 由于局部汇集网络各卷积层采用

串行级联方式前向推理, 因此, 每经过一个 3D卷积

层就叠加一次卷积过程, 到该局部汇集网络的最后

一层时, 共经历  层卷积层, 所以记作  .
ds(·) wi,d如果不考虑下采样   和其中   卷积过程,

而单独考虑每个 3D卷积层中的滤波器前向计算过

程, 我们可以将式 (2)中的卷积过程记为

zti = [f1(zi−1, wi), f
2(zi−1, wi), · · · , f li(zi−1, wi)] =

[f1(zi−1, wi,1), f(f(zi−1, wi,1), wi,2), · · · ,
f(· · · (f(zi−1, wi,1), wi,2), · · · , wi,li)]

(3)

f li(zi−1, wi) i其中,   包含了第  块局部汇集网络中每

一层的滤波器卷积过程. 图 2中下方给出各特征通

道汇集过程的示意图, 局部汇集网络中每个卷积层

输出的特征汇集到一起 (即图 2中的圆形节点), 并
与前一层输入的特征汇集. 在局部汇集网络中, 为
了保证每个 3D卷积层的输出都为 16层特征, 在局

部汇集网络的特征输入时, 预先采用 3D卷积处理

转化为 16层的特征宽度.

L m

m

根据上述特征汇聚过程, 可以推理出每层特征

通道中包含的特征来源和特征图数量, 例如, 第
1次下采样过程中, 使用的局部汇集网络的参数为

  = 6,    = 160, 其代表的含义为局部汇集网络

有 6个 3D卷积层 (图 2中 CL矩形), 每个 3D卷积

层输出 16层特征, 同时浅层网络中输入特征层为

  = 64, 因此, 第 1次下采样过程的输出特征层数

为 16 × 6 + 64 = 160. 随后的下采样网络中, 继续

执行一次 2 × 2的最大池化下采样, 得到长宽各为

原始图像分辨率一半的图像, 继续前向传递计算.

2.3    采样汇集跨层的上采样网络

wj = [wj,1, wj,2, · · · , wj,li , wj,u] wj,u

在下采样过程中, 随着网络深度的增加, 特征

图数量在增加, 但是特征图的空间分辨率随之下降.
为了恢复空间分辨率, 本文模型中引入了上采样反

卷积操作, 并引入跨层连接, 组成上采样路径. 每个

上采样模块与下采样模块一一对应, 每个上采样模

块包括局部汇集网络和上采样网络. 由于上采样过

程中, 引入了反卷积滤波器, 因此, 其参数形式与下

采样模块不同, 上采样网络的模型参数可以记作

 , 其中   为上采样

反卷积滤波器的参数.
图 3 给出了上采样反卷积的执行过程, 包含
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图 2    尺度特征汇集的下采样网络

Fig. 2    Downsampling network with scale feature aggregation
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2 个主要步骤: 1) 进行空间分辨率 2 倍的上采样,

并将新增的像素初始化为 0; 2)对 2倍上采样的图

像进行 3 × 3滤波器卷积, 并保持图像的分辨率不

变 (如图 3所示), 从而实现对 0像素位置场景深度

的重新估计. 由于本文模型采用多层的特征图, 在

不同的特征图上使用各自的 3 × 3滤波器参数独立

前向推理, 从图 3中可以看出不同滤波器具有不同

的边缘效应, 反卷积过程会将滤波器自身包含的边

缘信息添加到上采样输出中, 从而实现分辨率细节

的恢复. 图 4描述了采样汇集跨层 (图 1中向下虚

线)的网络模型结构, 其中采样汇集跨层是指从相

同分辨率的下采样模块到上采样模型的特征图传

递 (图 4中向下虚线), 并与前向传递的上采样反卷

积特征图进行特征汇集, 从而产生后续的特征图.

本文模型的上采样网络模块中, 对于低分辨率

的特征图, 先进行一次上采样反卷积, 随后执行一

次局部汇集处理. 由于下采样过程中的分辨率损失,

仍然受到上采样反卷积滤波器参数的局限, 因此,

根据图像分辨率的对应关系, 将同分辨率的卷积特

征图进行关联, 引入采样同层跨层约束, 使用所有

可用的特征来参与上采样计算. 本文模型中第 8块
到第 12块为包含局部汇集网络的上采样模块, 上
采样网络的前向推理过程可以记为

zj = f(us([zt14−j , f
1(zj−1, wj), f

2(zj−1, wj), · · · ,
f lj (zj−1, wj)]), wj.u)

(4)

zt14−j

14− j

其中,    表示与上采样第 j块对应的下采样模

块, 从图 1中可知, 其模块编号为  . 注意到为

了避免特征层数无限增加, 因此, 在上采样过程中,
其特征通道仅保留对应的下采样特征图, 以及该块

局部汇集网络自己产生的特征图. 上采样模块中的

内部 3D 卷积层数与下采样过程一一对应, 根据

图 4可以看出本文模型特征随着上采样过程的进

行, 特征图数量逐步减少.

2.4    采样汇集网络的参数学习

图 1中给出了本文模型的基本参数设置, 本文

模型包含预处理模块 (1层), 包含局部汇集网络的

下采样模块 (56 层, 其中每次下采样后进行一次

1 × 1卷积), 转换模块 (15层), 上采样模块 (56层,
其中每次反卷积算作一次卷积层)和线性回归模块

(1层), 共计 129层卷积神经网络.
为了避免每一层的数据分布不同, 在每个局部

汇集块前使用批规一化 (Batch normalization, BN)
进行预处理, 随后使用 ReLu激活函数, 3 × 3滤波

器模块, 进行无分辨率损失的滤波操作. 每个下采

样模块采用批规范化, 进行预处理, 使用 ReLu激

活函数和 1 × 1滤波器, 采用 2倍的最大池化下采

样方式降低分辨率. 每个上采样模块, 采用 3 ×

 

特征图 相同分辨率
3 × 3

滤波器 反卷积2↑ 上采样

 

图 3    上采样反卷积过程

Fig. 3    Upsampling network with deconvolution process
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图 4    采样汇集跨层的上采样网络

Fig. 4    Upsampling network with sample skip aggregation
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m

3滤波器进行反卷积. 本文模型中最后一个模块是

线性回归模块, 采用 1 × 1滤波器实现, 输入   =
256层的特征图, 进行场景深度数值的线性回归.

SAN(x,w)
SAN(x,w) = z13

本文模型的目标函数如式 (1)所示, 根据图 1,
 的场景深度预测值就是模型的第 13块的

输出, 即  . 式 (2)和式 (4)分别给出

了下采样和上采样的前向计算过程, 用于模型的场

景深度值预测过程. 参数学习的执行过程可以记为

w∗ = argmin
w

(∥SAN(x,w)− ygt∥22 + λ∥w∥22) (5)

10−4

本文模型使用Torch[28]深度学习开源平台训练网

络. 实验工作站配置为 CoreX i7-6800k 6核 3.4 GHz
CPU, 2块 NIVDIA GTX1080 8 GB显卡. 本文模

型不使用任何预训练模型, 而是对所有层的参数重

新训练 ,  本文模型的参数初始化采用 He-Uni-
formed形式[29], 参数优化过程使用随机梯度下降方

法. 训练过程的批处理大小为 4, 每循环一次训练集

合的所有图像, 作为一轮迭代, 模型训练的最大迭

代次数设置为 30. 参数学习率为 0.01, 每迭代 5次
降低 20 %. 迭代过程中, 权重衰减系数为  , 权
重衰减用于模型正则化.

3    实验

3.1    实验设置

本文模型使用纽约大学构建的 NYU-Depth-
v2数据集进行模型的训练和测试 [30], 数据库包含

1 449幅不同类型的室内场景的 RGBD图像, 该数

据集是场景深度估计公认的大型数据集之一. 其中

depth图像使用Microsoft kinect设备采集获得, 场
景深度的数值从 0 米到 10 米 .  实验随机选择

795幅图片作为训练图像, 其余的 654幅图片作为

测试图像. 并对 795幅训练图像进行扩充, 具体操

作为, 根据随机条件对原始训练图像进行变换, 最
终产生 48 k合成 RGBD图像对用于模型训练. 随
机条件包括: 1)尺度缩放, 尺度缩放因子的取值范

围为 [1,1.5]; 2)旋转变换, 旋转角度的取值范围为

[–5, 5]; 3)颜色变换, 对图像的亮度, 饱和度和对比

度, 分别进行线性变换, 线性变换因子的取值范围

为 [0.6,1.4]; 4)图像左右翻转, 左右翻转的随机概率

为 0.5. 在训练和测试过程中图像采用相同的分辨

率, 为了分析输入图像分辨率对实验结果的影响,
在网络层次结构不变的情况下, 采用 2种不同尺寸

图像分辨率 304 × 228, 152 × 114进行实验分析.
本文对比方法包括传统的字典学习模型, 结构

化深度模型, 深度 CRF模型以及残差深度模型. 具
体来说: 1) Su等[12] 使用局部模式字典估计场景深

log10 log10

δ max(SAN(x,w∗)/ygt, ygt/ SAN(x,w∗))

δ

δ1 < 1.25 δ2 < 1.252 δ3 < 1.253

度模式. 2)在深度模型结构化方面, Roy等[6] 使用

随机森林构建层次化深度模型; Fu等[7] 使用回归级

联形式的深度模型. 3)在深度 CRF方面, Wang等[9]

在卷积神经网络基础上 ,  构建层次 CRF 模型 ;
Liu等[10] 在超像素基础上, 构建卷积池化 CRF模

型. 4)在残差网络方面, Laina等[23] 使用残差网络,
构建多尺度上卷积和上投影模型; Cao等[10] 使用残

差网络 ,  并将场景深度问题视为分类任务建模 ,
Sharma等[26] 使用带 denseblock结构的反卷积网络

实现深度估计. 我们通过与上述模型对比, 来分析

本文方法中采用的上采样策略和尺度采样约束的功

能. 本文使用评价标准[9] 具体包括: 1)平均相对深

度 (Average relative error, REL), 即预测深度与真

实深度的差值的绝对值与真实深度的比值. 2)根均

方误差 (Root mean squared error, RMS), 即预测

深度与真实深度的均方根误差 .   3 ) 对数误差

(   ), 即对预测深度与真实深度进行   处理

后, 计算像素上的两者之间的平均差值. 4)阈值精

度 (   ), 根据    

求出比值误差, 并与阈值比较, 如果比值误差小于

阈值  , 则认为深度数值预测正确, 本文实验中阈值

参数设置为  ,   ,   .

3.2    定量分析

3.2.1    采样汇集网络的消融分析

本文的消融因素包含两个, 即采样汇集和尺度

特征汇集. 为了验证本文采样汇集的有效性, 采用

如下的方式进行消融分析: 1)对本文模型中的采样

汇集跨层进行删除, 保留尺度特征汇集过程, 将该

消融模型称为尺度特征汇集网络 (Scale feature ag-
gregate network, SFAN); 2)对本模型中的尺度特

征汇集过程删除, 即去除前层输入的特征, 保留下

采样对上采样的汇集过程, 将该消融模型称为窄采

样网络 (Narrow sampling network, NSN). 表 1给
出了图像分辨率为 304 × 228情况下, 采样汇集网

络的消融分析的定量结果, 图 5给出了该情况下的

采样汇集网络的消融分析的定性结果.
从表 1中可以看出, 本文模型中两个消融因素

在多种评价指标中都具有明显作用. 从图 5定性结

果中可以看出, 采样汇集网络 (图 5(e)), 在尺度和

采样像素上的准确性高于其他消融模型. 1)采样汇

集比尺度特征汇集策略, 对整个描述的正确性影响

更大, 以平均相对深度 (REL)来说, 采样汇集可以

提供 0.007的贡献, 而尺度特征汇集提供 0.005的
贡献. 2)观察图 5(c)第 2行中, 预测的物体轮廓模

糊的情况, 可以说明采样汇集的作用主要在于下采
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样的跨层, 可以利用下采样前高分辨率的特征, 来
保持物体外围边界位置的准确, 避免产生局部最优

解, 使得物体轮廓模糊. 3)观察图 5(d)第 1行中,
预测的场景背景中散落的杂乱信息情况, 可以说明

尺度特征的作用主要在于描述不同感受野大小的观

测, 以保证预测在不同尺度上的一致性, 避免产生

局部最优解, 使得出现琐碎伪物体的估计结果. 通
过消融模型分析发现, 本文模型通过考虑尺度特征

和采样特征在场景估计中各自的优势, 设计出新的

深度模型结构, 实现了更鲁棒的场景深度估计.

3.2.2    采样汇集网络的感受野范围分析

通过消融模型分析发现尺度特征的感受野大小

对场景估计中有明显的影响. 场景深度估计任务中

采用下采样的主要意义在于, 下采样能够产生不同

尺度的特征图, 其中各像素对应原始图像中的感受

野大小不同, 从而发现不同尺度下的场景深度模式,
但是, 同时也注意到下采样降低了空间分辨率, 可
能导致更大的误差, 而且随着下采样次数的增加,
网络模型加深, 整体网络模型的参数增加, 训练难

度和测试时间都会增加, 从模型的计算成本出发,
因此, 需要讨论网络结构中的下采样次数.

根据图 1所示, 本文采用 5块汇集网络和下采

样网络, 针对本文模型设计变形模型, 即分别采用

1层下采样, 即本文模型只使用第 1次下采样后直

接进行转换模块和对应的一次上采样, 此时模型为

31层, 记作 SAN-31. 同理, 我们分别讨论不同层次

的下采样次数和对应的变形模型, 分别记作 SAN-
47, SAN-69, SAN-95. 表 2, 给出了图像分辨率

304×228情况下, 不同下采样次数下的模型变形定

理分析, 图 6给出了该情况下, 不同下采样次数下

的定性结果.
通过表 2和图 6的下采样次数分析发现: 1)下

采样次数越多, 感受野范围变化越多, 场景深度估

计的准确性越准确; 2)下采样次数进一步增多, 所
带来的场景深度估计的贡献逐渐减小, 可以理解为

场景中的主要物体尺寸集中在中小物体尺寸, 进一

步增加下采样次数带来的增益有限; 3)下采样次数

过多带来的计算成本和储存成本提高. 在实验工作

环境下, SAN-95的测试单幅图像的平均运行时间

为 0.06 s, 而 SAN-129的测试单幅图像的平均运行

时间为 0.11 s, 同时, 由于显存大小的限制, 难以训

练更大深度的 SAN模型; 4)从图 6中可以看出, 小
尺寸感受野的情况下, 出现了大量的杂乱估计, 这

 
表 1    采样汇集网络的消融分析

Table 1    Ablation analysis of sampling aggregate network

消融模型
Error Accuracy (%)

REL log10 RMS δ1 δ2 δ3 

SFAN-129 0.165 0.072 0.586 75.70 93.70 98.10

NSN-129 0.163 0.070 0.583 76.00 94.10 98.20

SAN-129 0.158 0.067 0.567 77.60 95.20 98.80

 

(a) (b) (c) (d) (e) 

图 5    采样汇集网络的消融模型对比实例图. (a)原始图像; (b) 真实场景深度; (c) SFAN-129结果;
(d) NSN-129结果; (e) SAN-129结果

Fig. 5    Contrasting examples of ablation models for sampling aggregate network. (a) RGB image; (b) GT depth;
(c) result of SFAN-129; (d) result of NSN-129; (e) result of SAN-129
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是因为小尺寸对边缘敏感, 但是不对物体级别的区

域敏感; 5)只有在下采样尺寸达到 3以上, 才能出

现与真实场景物体分布相似的估计. 因此, 结合下

采样次数的定量和定性分析, 以及工作环境和成本

的限制, 本文模型最后确定下采样次数为 5次.

3.2.3    采样汇集网络的输入图像分辨率分析

表 3给出了不同图像分辨率情况下采样汇集网

络的定量分析结果. 本文方法目的在于重构出于输

入图像分辨率相同的场景深度图像, 其中, 不同的

输入图像分辨率, 会改变模型中每层特征图的分辨

率, 也会影响模型参数规模, 从而影响模型最终的

参数学习结果. 实验采用 2种不同尺寸的分辨率图

像, 讨论该参数对结果的影响. 对 304 × 228的训

练和测试图像, 采用间隔为 2的下采样方法获得对

应 152 × 114的训练和测试图像. 通过表 3中的实

验结果可知, 在相同的模型结构和参数学习条件下,
使用缩小后图像训练的模型, 会在各项预测指标上

都有所提高. 这是因为较大图像分辨率中包括较多

的局部细节结构, 这些相对精细结构需要更复杂优

化算法找出模型中的卷积参数. 而对于使用较小分

辨率图像训练的情况, 由于较小图像分辨率已经丢

弃了部分局部细节结构, 可以认为局部细节结构的

复杂度有所降低, 模型中的卷积参数已经能够有效

描述存在的局部模式, 从而在指标上有所提高. 但
是, 较小分辨率预测的缺点是, 对于具有深度范围

变化的物体, 会无法准确提取物体较大分辨率上的

深度值. 因此, 本文同时给出 304 × 228和 152 ×
114分辨率下的预测结果.

3.2.4    对比方法

本文训练过程采用整幅图像像素级的监督信

息, 对各像素的场景深度值进行回归处理, 这种处

理的有效性在于: 1)与 Fu等[7] 方法离散化的像素

深度值预测相比, 本文模型可以获得连续性的深度

预测值, 避免场景中出现相邻像素深度值的阶梯效

应; 2)与使用预分割的区域标记方法[9, 12] 相比, 本
文模型直接使用端对端的方式分析边缘两侧深度的

连续性, 从而避免使用预分割过程中存在的误分割

标记.
表 4展示了现有主流对比方法, 对比方法包括

局部模式字典, 深度模型优化策略, 深度 CRF模

 
表 2    采样汇集网络中下采样次数定量分析

Table 2    Quantitative analysis of downsampling times in sampling aggregate network

采样汇集网络模型
Error Accuracy (%)

REL log10 RMS δ1 δ2 δ3 

SAN-31 0.311 0.129 1.012 46.20 77.10 91.80

SAN-47 0.250 0.107 0.830 55.70 84.90 95.50

SAN-69 0.194 0.083 0.672 68.00 90.70 97.70

SAN-95 0.169 0.073 0.608 73.60 93.10 98.30

SAN-129 0.158 0.067 0.567 77.60 95.20 98.80

 

(a) (b) (c) (d) (e) 

图 6    采样汇集网络中下采样次数定性结果，图 6的原图和真实场景深度与图 5中对应. (a) SAN-31结果; (b) SAN-47结果;
(c) SAN-69结果; (d) SAN-95结果; (e) SAN-129结果

Fig. 6    Qualitative results of downsampling times in sampling aggregate network. Fig. 6 and Fig. 5 have the same RGB
images and GT depth images. (a) result of SAN-31; (b) result of SAN-47; (c) result of SAN-69; (d) result of SAN-95;

(e) result of SAN-129
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型, 深度残差网络. 从表 4中的实验发现: 1)本文模

型比局部模式字典的方法 [12], 准确性有显著提高,
这主要归功于深度学习特征对自然场景中复杂边缘

结构的捕获能力; 2)建立在深度学习基础上的级联

优化过程[6−7], 有助于准确性提高, 本文模型使用多

尺度下采样和采样汇集策略, 提供了更准确的结果;
3) CRF模型有助于琐碎区域的平滑[8−9], 本文模型

对于琐碎区域的解决思路是, 考虑较大尺度的感受

野, 以保证小物体区域在不同感受野下深度估计的

一致性, 从而提高了准确性; 4)残差网络模型[10, 23]

通过减少特征图到输出层的路径长度, 可以有效地

改善参数优化过程, 避免模型中各层特征图梯度过

小, 陷入局部最优的情况. 本文模型使用多尺度特

征汇集和采样跨层汇集策略, 实现了不同特征层次

到输出损失层的更短的路径, 从而提高了模型训练

效果. 本文模型在所有 Error评价上优于所有方法,
在 Accuracy评价上, 本文模型在小误差范围内能

得到更好的效果.

1.253

基于表 4的实验对比, 本文方法部分指标上也

有不足之处. 1) Fu等[7] 方法在大范围精度的评价

标准上略高于本文 SAN方法, 但是, 首先这种误差

已经接近于 1.95倍 (  约等于 1.95), 在实际场

景深度应用中会产生较多的后续错误, 此外, 大范

log10

log10

围精度的准确性达到 99 %, 反映出的是场景整体分

布的范围, 而不反映局部区域的特性, 因此, 对于小

物体的估计参考价值有限. 2) Sharma等[26] 方法在

部分指标上超出本文方法, 这主要是因为 Sharma
等使用了两种不同形式的数据损失项, RMSE损失

是一种均方根形式的损失, berHu是一种分段函数,
原始误差在较小数值范围内是线性变换, 在较大数

值范围内是平方形式变换. 因此, 我们看出 Sharma-
RMSE损失项的方法, 在 RMS指标上能够到达所

有方法中最好的结果, 此外, Sharma-berHu在 

和 RMS上超出本文方法. 通过对比 Sharma等方

法和本文 SAN-129在 304像素 × 228像素分辨率

上的表现, 说明 Sharma等使用的损失项有利于部

分指标, 但并不能兼顾所有指标的提高. 3)同时, 我
们注意到 Sharma等方法[26] 使用的图像分辨率为

175像素 × 127像素, 与本文方法的 304像素 ×
228像素不同, 为了进一步分析图像分辨率对结果

的影响, 我们对 304 × 228图像进行间隔 2下采用

获得训练集合, 重新训练模型. 进一步观察本文方

法 SAN-129在 152像素 × 114像素分辨率上的实

验效果, 仍然能够发现 Sharma等使用的损失项在

 和 RMS指标上是有优势的, 但是本文方法在

Accuracy指标上均超过 Sharma等方法, 同时还获

 
表 3    采样汇集网络中输入图像分辨率定量分析

Table 3    Quantitative analysis of image resolution in sampling aggregate network

采样汇集网络模型 图像分辨率
Error Accuracy (%)

REL log10 RMS δ1 δ2 δ3 

SAN-129 304 × 228 0.158 0.067 0.567 77.60 95.20 98.80

SAN-129 152 × 114 0.149 0.064 0.562 79.95 95.23 98.80

 
表 4    本文采样汇集网络与现有方法定量对比

Table 4    Quantitative analysis of our sampling aggregate network with state-of-the-art methods

对比方法
Error Accuracy (%)

REL log10 RMS δ1 δ2 δ3 

Su等[12] 0.302 0.128 0.937 − − −

Laina等[23] 0.215 0.083 0.790 62.90 88.90 97.10

Liu等[9] 0.213 0.087 0.759 65.00 90.60 97.60

Wang等[8] 0.210 0.094 0.745 60.50 89.00 97.00

Roy等[6] 0.187 0.078 0.744 − − −

Cao等[10] 0.187 0.071 0.681 71.20 92.30 98.00

Fu等[7] 0.160 − 0.586 76.50 95.00 99.10

Sharma-RMSE[26] 0.159 0.064 0.549 79.10 94.60 98.40

SAN-129 @ 304 × 228 0.158 0.067 0.567 77.60 95.20 98.80

Sharma-berHu[26] 0.153 0.062 0.549 79.90 95.00 98.50

SAN-129 @ 152 × 114 0.149 0.064 0.562 79.95 95.23 98.80
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得了 REL指标的最好值. 综上所述, 本文模型由于

使用了采样汇集和尺度特征汇集策略, 改善了神经

网络结构, 缩短了特征图到输出层的路径, 从而实

现了更准确了场景深度估计定量结果.

3.2.5    困难实例的定性分析

场景深度估计中存在几个主要挑战是小物体干

扰、复杂边界干扰、光照干扰、深度范围干扰, 因此,

本文进一步给出上述挑战情况下的困难实例的实验

结果, 以说明本文方法处理的鲁棒性. 1)小物体的

主要困难在于需要从背景中区分出物体 (图 7 第

1行), 并避免小物体的深度被周围信息干扰, 对比

图 7(c)和图 7(e)第 1行可以看出, 在小尺度上小

物体 (桌子)具有一定的显著性, 但是, 随着采样尺

度的增加, 场景中小物体可以更好地与周围的环境

分离, 对比图 7(d)和图 7(e)第 1行可以看出, 由于

删除了采样汇集跨层, 图 7(d)第 1行图中, 小物体

周围的边界较模糊, 而本文方法中桌子的轮廓较为

清晰. 2)复杂边界是指物体轮廓的形状较复杂, 而
且具有的场景深度跨度较大 (图 7第 2行). 不同尺

度下的特征图所对应的原始图像感受野不同, 如果

去除特定层次的感受野, 会导致物体整体淹没在背

景深度中 (图 7(c)第 2行), 同样, 去除采样跨层后

(图 7(d)第 2行), 其中的复杂边界和小物体其轮廓

都更为模糊, 这主要是因为下采样中丢失了物体边

界的准确位置, 造成场景深度难以恢复. 3)光照干

扰是指场景中由于存在干扰, 造成局部外观与周围

外观的突变 (图 7第 3行). 如果丢失大尺度的特征

 

(a) (b) (c) (d) (e) 

图 7    场景估计中的困难实例，第 1行小物体干扰，第 2行复杂边界干扰，第 3行光照干扰，第 4行深度范围大干扰，第 5行深

度范围小的干扰. (a) 原始图像; (b)真实场景深度; (c) SAN-95结果; (d) SFAN-129结果; (e) SAN-129结果

Fig. 7    Challenge examples in depth estimation, including small object interference (Line 1), complex boundary
interference (line 2), illumination interference (line 3), large depth range interference (line 4), small depth range

interference (line 5).  (a) RGB image; (b) GT depth;  (c) result of SAN-95; (d) result of SFAN-129; (e) result of SAN-129
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图, 在捕获场景的较大的边缘时就会更为困难, 会
产生光源区域的错误估计 (图 7(c)第 3行). 尺度特

征汇集策略 (图 7(d)第 3行)其精度明显不如本文

的模型 (图 7(e)第 3行)的原因, 主要是环境光照

干扰下进一步加剧了下采样过程对边界定位的误

差. 4)深度范围干扰是指本文模型需要兼顾处理场

景深度变化大的图像, 也要兼顾处理场景深度变化

小的图像. 图 7(a) 第 4 行场景的深度范围, 大于

图 7(a)第 5行场景的深度范围, 但是基于本文方法

的处理策略, 产生了明显的深度估计的改善, 使用

尺度特征汇集避免了图 7(c)第 4行中的孔洞, 使用

采样汇集提高了图 7(e)第 4行和第 5行中的边界

准确性. 从而说明本文方法在上述各种干扰中, 都
实现了可靠的场景深度估计.

从上述定性实验中可以看出, 现有场景深度估

计任务中的主要挑战在于细节信息的预测, 即精确

的物体轮廓, 本文方法使用的采样汇集网络, 其成

功主要在于: 1)利用深度学习的层次卷积方式挖掘

复杂局部结构, 这种结构既能反映出物体轮廓, 同

时物体轮廓也能用于深度估计, 因为物体轮廓暗示

了区域之间的深度不连续性; 2)本文方法在汇集网

络的基础上, 进一步讨论了引入相同尺度采样约束

下的跨层连接的特征汇集, 和去除同尺度特征冗余

在特征选择中的作用, 即通过不同尺度特征的分析,

找出哪些特征对于场景深度不连续性是有效的. 由

于本文关注于场景深度估计, 因此其学习出的特征

主要反映的是深度模式; 3)由于精确物体轮廓也是

图像分割中关注的重点, 需要进一步分析本文方法

与图像分割任务之间的关系. 本文方法同样可以使

用于有分割标记的训练过程, 这是因为两个任务有

相同点, 都需要学习 RGB局部结构, 都是像素级标

记预测, 在 RGB结构学习中面对的噪声干扰是相

似的. 但是, 本文任务与图像分割也具有明显的不

同点, 具体来说: 1)深度估计是连续标记回归, 而分

割是离散标记分类, 场景回归任务需要更高的精度;

2)监督信号不同, 分割标记和深度值不是一一对应

的, 同一个物体可以具有不同的场景深度, RGB局

部结构特征对不同任务的有效性不同, 学习过程中

对 RGB局部结构特征的选择不同; 3)虽然, 分割

中不同物体之间的轮廓可以暗示深度值的差异, 但

是是否真的有差异, 以及差异程度仍然需要进一步

学习.

4    结论

针对现有基于深度卷积模型的场景深度估计方

法中, 由于采样分辨率损失, 引起的物体边界估计

不足的问题, 受密集网络中的特征汇集策略启发,

本文提出一种针对上/下采样过程的汇集神经网络

模型. 通过方法分析和实现分析可以证明: 1)通过

采样汇集跨层和上采样卷积策略, 提供了更准确的

物体轮廓精度估计; 2)通过尺度特征汇集, 有效地

避免了小尺寸物体容易引起的杂乱场景深度现象;

3)受密集神经网络中特征汇集过程的启发, 尺度特

征汇集和采样汇集跨层都缩短了特征图到输出层的

路径, 从而有利于本文模型的参数优化和准确性提

高. 在公认的场景深度 NYU-Depth-v2数据库实验

结果中, 说明本文方法达到并在部分指标上超过了

现有主流方法在深度估计误差和精度上的执行效

果, 并通过对小物体干扰、复杂边界干扰、光照干

扰、深度范围干扰的定性实现分析, 说明本文方法

在处理实际问题真实可靠.
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