
第 41 卷第 4 期

Vol. 41　 No. 4
重庆工商大学学报(自然科学版)

J
 

Chongqing
 

Technol
 

&
 

Business
 

Univ(Nat
 

Sci
 

Ed)
2024 年 8 月

Aug. 2024

投稿地址(http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx)

基于多尺度特征混合注意力的连续帧深度估计

郑宇航1,曹雏清1,2
 

1. 安徽工程大学
 

计算机与信息学院,安徽
 

芜湖
 

241000
2. 长三角哈特机器人产业技术研究院,安徽

 

芜湖
 

241000

摘　 要:目的 估计获取拍摄物体到相机之间距离的深度信息是单目视觉 SLAM 中获取深度信息的方法,针对无监督

单目深度估计算法出现精度不足以及误差较大的问题,提出基于多尺度特征融合的混合注意力机制的连续帧深度

估计网络。 方法 通过深度估计和位姿估计的两种编码器解码器结构分别得到深度信息和 6 自由度的位姿信息,深
度信息和位姿信息进行图像重建与原图损失计算输出深度信息,深度估计解码器编码器结构构成 U 型网络,位姿

估计网络和深度估计网络使用同一个编码器,通过位姿估计解码器输出位姿信息;在编码器中使用混合注意力机

制 CBAM 网络结合 ResNet 网络提取四个不同尺度的特征图,为了提升估计的深度信息轮廓细节在提取的每个不

同尺度的特征中再进行分配可学习权重系数提取局部和全局特征再和原始特征进行融合。 结果 在 KITTI 数据集

上进行训练同时进行误差以及精度评估,最后还进行了测试,与经典的 monodepth2 单目方法相比误差评估指标相

对误差、均方根误差和对数均方根误差分别降低 0. 034、0. 129 和 0. 002,自制测试图片证明了网络的泛化性。 结论

使用混合注意力机制结合的 ResNet 网络提取多尺度特征,同时在提取的特征上进行多尺度特征融合提升了深度

估计效果,改善了轮廓细节。
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Abstract 
 

Objective Estimating
 

the
 

depth
 

information
 

to
 

obtain
 

the
 

distance
 

between
 

the
 

photographed
 

object
 

and
 

the
 

camera
 

is
 

the
 

method
 

to
 

obtain
 

the
 

depth
 

information
 

in
 

monocular
 

vision
 

SLAM.
 

As
 

unsupervised
 

monocular
 

depth
 

estimation
 

algorithms
 

suffer
 

from
 

insufficient
 

accuracy
 

as
 

well
 

as
 

large
 

errors 
 

a
 

continuous
 

frame
 

depth
 

estimation
 

network
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

with
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

was
 

proposed.
 

Methods Information
 

on
 

depth
 

and
 

6
 

degrees
 

of
 

freedom
 

of
 

pose
 

were
 

obtained
 

by
 

two
 

encoder-decoder
 

structures
 

for
 

depth
 

estimation
 

and
 

pose
 

estimation 
 

respectively.
 

The
 

depth
 

information
 

and
 

the
 

pose
 

information
 

were
 

used
 

for
 

image
 

reconstruction
 

with
 

the
 

original
 

image
 

loss
 

calculation
 

to
 

output
 

the
 

depth
 

information.
 

The
 

decoder
 

encoder
 

structure
 

for
 

depth
 

estimation
 

formed
 

a
 

U-shaped
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network 
 

and
 

the
 

same
 

encoder
 

was
 

used
 

for
 

both
 

the
 

pose
 

estimation
 

network
 

and
 

the
 

depth
 

estimation
 

network 
 

and
 

the
 

pose
 

information
 

was
 

output
 

through
 

the
 

pose
 

estimation
 

decoder.
 

The
 

feature
 

maps
 

at
 

four
 

different
 

scales
 

were
 

extracted
 

in
 

the
 

encoder
 

using
 

a
 

hybrid
 

attention
 

mechanism
 

CBAM
 

network
 

combined
 

with
 

a
 

ResNet
 

network.
 

For
 

the
 

enhancement
 

of
 

the
 

estimated
 

depth
 

information
 

contour
 

details 
 

the
 

extracted
 

features
 

of
 

each
 

different
 

scale
 

were
 

then
 

assigned
 

learnable
 

weight
 

coefficients
 

to
 

extract
 

local
 

and
 

global
 

features
 

and
 

then
 

fused
 

with
 

the
 

original
 

features.
 

Results Evaluation
 

of
 

error
 

and
 

accuracy
 

was
 

performed
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset 
 

and
 

finally 
 

testing
 

was
 

also
 

performed.
 

Compared
 

with
 

the
 

classical
 

monodepth2
 

monocular
 

method 
 

the
 

relative
 

error 
 

root
 

mean
 

square
 

error 
 

and
 

log
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

in
 

the
 

error
 

evaluation
 

metrics
 

were
 

reduced
 

by
 

0. 034 
 

0. 129 
 

and
 

0. 002 
 

respectively 
 

and
 

self-made
 

test
 

images
 

demonstrated
 

the
 

generalizability
 

of
 

the
 

network.
 

Conclusion The
 

multiscale
 

features
 

are
 

extracted
 

using
 

a
 

ResNet
 

network
 

combined
 

with
 

a
 

hybrid
 

attention
 

mechanism 
 

while
 

multiscale
 

feature
 

fusion
 

on
 

the
 

extracted
 

features
 

enhances
 

the
 

depth
 

estimation
 

and
 

improves
 

the
 

contour
 

details.
Keywords monocular

 

vision 
 

continuous
 

frame
 

depth
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multiscale
 

feature
 

fusion

1　 引　 言
虽然现在使用激光雷达和双目相机的深度估计技

术已经较为成熟,但在特殊环境下难以进行工作,且深

度估计技术复杂、难度大和过高的硬件要求等问题依

然存在。 而单目图像深度估计没有过高的硬件要求,
具有更广泛的应用范围和场景,针对视觉 SLAM 中使

用 RGB-D 相机成本高及有效测距范围小和使用双目

相机深度信息误差大及计算复杂等缺点,提出使用单

目相机来进行深度估计的视觉 SLAM。 随着单目视觉

SLAM 技术的发展,单目深度估计成为视觉 SLAM 研究

领域的热点之一,单目深度估计分为有监督和无监督

深度估计。 而无监督深度估计又分为双目图像深度估

计(又称立体图像对)和连续帧深度估计。
随着单目图像深度估计问题的进一步研究,有监

督网络被用于深度估计并取得了不错的结果[1] 。
EIGEN 等[2]首次使用全局粗略估计深度,局部细化估

计深度的多尺度深度预测技术。 接着,LONG 等[3] 提出

使用全卷机网络(FCN)用于语义分割并广泛用于图像

预测任务,其中包括图像深度预测。 随后,Lai 等[4] 提

出 DCPNet—一种密集连接金字塔网络,融合图像金字

塔结构多个阶段的多尺度特征。 为了充分利用不同尺

度的特征,网络不仅可以进行相邻阶段之间的特征融

合,还可以进行非相邻阶段之间的特征融合,实现更细

化的特征学习。
 

Choi 等[5] 则采用拉普拉斯金字塔和局

部平面引导技术来引导物体更复杂的边界,实现获得

更复杂的深度信息,比如遮挡、边缘轮廓。 这些方法都

采取了基于全连接层的编码器解码器的方法。
随着深度学习在有监督深度估计上的发展,网络

模型也在不断精准,对标签数据集的要求也越来越高,
而标签数据集获取难度比较大,获取成本很高[6] 。 无

监督(也称自监督)深度估计也发展开来,无监督深度

估计分为立体图像深度估计和连续帧深度估计。 在基

于连续帧估算深度的方法中,Zhou 等[7] 率先提出从无

标签的视频序列中联合训练深度网络和相机姿态估计

网络,给定场景的一个输入视图,利用网络估计的深度

图,合成从不同相机位置看到的场景的新视图。 Xie
等[8]率先提出 2D 视频到 3D 信息转换的深度离散化模

型。 Casser 等[9]引入几何结构,对场景和单个目标进行

建模来估计单目视频深度信息。 Pillai 等[10] 提出超分

辨率网络进行高质量的合成提升深度信息精度。
Godard 等[11]在原来研究的基础上进行了改进并加入

了连续帧的深度估计,他们考虑遮挡和动态目标的影

响,接受一对彩色图像预测深度和单个 6-DoF 的相对

位姿,使用 Auto-Masking 过滤出外观上从一帧到下一

帧不变化的像素来排除动态物体。 随后,戴仁月等[12]

使用 SLAM 算法优化位姿估计,与原有深度信息估计

网络结合进行图像重构推理深度估计信息;叶星余

等[13]在基于自注意力的基础,使用生成式对抗网络应用

于深度估计网络和位姿估计网络来改善深度和位姿估计

信息。 在深度估计和位姿估计改善方面,罗志斌等[14] 使

用拥有视差上采样、深度一致性约束和多种掩膜的优化

UnDEMoN 网络模型来改善整体的估计效果。 前面基于

连续帧估计深度的方法没有考虑对提取到的特征多尺度

融合,忽略了全局和局部特征的利用信息。 因此,在此基

础上,使用基于混合注意力机制的连续帧深度估计进行

多尺度特征融合的无监督深度估计方法。

2　 网络模型框架
现介绍使用的 ResNet 残差网络[15] 和混合注意

CBAM[16] ,然后介绍整体网络结构。
2. 1　 ResNet 网络

过去的卷积神经网络为了提取描述更准确和具有

详细细节的特征会通过增加网络层的深度来提高提取
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特征的能力,但这种做法会导致过拟合、梯度消失或者

梯度爆炸等问题。 过拟合指复杂的网络模型在训练数

据表现优异,但是在测试数据上表现很差的现象。 其

实际原因是复杂的网络模型过度拟合了训练数据中的

噪声和细节,从而导致学习过程中学习了大量的参数

从而忽略了一些关键特征。 这会使得整个神经网络的

性能由最初的逐渐增强到达顶峰然后迅速下降,最终

导致丧失一部分关键特征从而导致测试效果比较低。
而梯度消失或者梯度爆炸更会使得神经网络训练缓慢

甚至无法收敛。
为了解决神经网络层数加深出现的这些问题,He

提出了具有 short-connection 连接的 ResNet 网络,该网

络可以将输入特征与输出特征相加,使得深层次的网

络层也可以比较容易地训练捕捉到原始特征和提取特

征之间的差异,避免了过拟合、梯度消失或者爆炸问题

的出现。 ResNet 网络在视觉领域的出现引起众多学者

在基于原网络或者在原网络改变基础上用于处理大量

的图像任务。 如 Chen 等[17] 使用残差网络进行语义分

割任务。
如图 1 所 示, ResNet 网 络 包 含 两 种 残 差 块:

basicblock 和 bottleneck,图 1(a)展示了 basciblock,其包

含两个卷积层和一个 shortcut 连接的简单残差块,适用

于较浅的网络结构。 而图 1( b) bottleneck 包含 3 个卷

积层和一个 shortcut 连接的残差块,可以降低深层网络

的计算量适用于更深的网络结构。 Bottleneck 中的第一

个卷积层用于降维,将输入的特征映射到一个较小的

维度,第二个卷积层用于学习特征,第三个卷积层用于

升维,将特征维度升到原始维度。 通过组合不同数量和

不同种类的残差块来构建 ResNet 网络,使用不同数量的

basicblock 残差块可以搭建 resnet-18 和 resnet-34,同样

地,使用不同数量的 bottleneck 可以搭建 resnet - 50、
resnet-101 以及 resnet-152。 残差块的引入使得神经网

络可以添加更深层次的网络,在图像领域取得了很好

的效果。

64维 256维

3?3,64

3?3,64

ReLu

ReLu

ReLu

ReLu

1?1,64

3?3,64

1?1,64

(a)
 

basicblock (b)
 

bottleneck
图 1　 残差单元

Fig. 1　 Residual
 

unit

2. 2　 混合注意力机制 CBAM
混合注意力机制 CBAM 模型结构 ( Convolutional

 

Block
 

Attention
 

Module,
 

CBAM),它包括通道注意力模

块 CAM 和空间注意力模块 SAM。 CBAM 的模型结构

如图 2 所示,它对输入的特征图,首先进行通道注意力

模块处理;得到的结果,再经过空间注意力模块处理,
最后得到调整后特征。

输入特征 通道注意
力模块

空间
注意
力模
块

调整后特征

图 2　 网络卷积注意力模块

Fig. 2　 Network
 

convolutional
 

attention
 

module

通道注意力模块 CAM 的输入是特征图,维度设为

H×W×C;其中 H 是指特征图的高度,W 是指宽度,C 是指

通道数。 它的思路流程是:首先,对输入的特征图,进行

全局池化和平均池化(在空间维度进行池化,压缩空间尺

寸;便于后面学习通道的特征);然后,将得到全局和评价

池化的结果,送入到多层感知机中 MLP 学习(基于 MLP
学习通道维度的特征,和各个通道的重要性);最后,将
MLP 输出额结果,进行“加”操作,接着经过 Sigmoid 函数

的映射处理,得到最终的“通道注意力值”。
空间注意力模块的输入是通道注意力模块输出的

特征图,首先对输入的特征图,进行全局池化和平均池

化(在通道维度进行池化,压缩通道大小,便于后面学

习空间的特征);然后将全局池化和平均池化的结果,
按照通道拼接,得到特征图维度是 H×W×2;最后对拼接

的结果进行卷积操作,得到特征图维度是 H×W×1;接着

通过激活函数处理。
2. 3　 整体网络模型

使用编码器与解码器结构来搭建连续帧深度估计

网络框架,整体框架如图 3 所示。 输入一组连续帧彩

色图,通过源图像 IT 输入深度估计网络推断当前帧的

深度信息,同时将连续帧彩色图片(可以是当前帧与上

一帧也可以是当前帧与下一帧)输入位姿估计网络进

行位姿估计,接着将得到的深度信息和位姿信息进行

当前帧图像重构,重构后的图像与当前帧通过图像相

似性进行损失计算,反向传播用于更新各个参数,之后

输出当前帧的深度信息。
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IT

IT

IT-1/IT+1

深度估
计网络

位姿估
计网络

深度信息

位姿信息

损失计算
IT

重构图

IT

图 3　 连续帧深度估计网络框架

Fig. 3　 Network
 

framework
 

for
 

continuous
 

frame
 

depth
 

estimation

2. 3. 1　 深度信息估计网络

在深度信息估计网络中,借助基于 Unet 网络模

型[18]的概念构搭建编码器和解码器。 编码器是提取特

征部分,解码器是上采样部分。 Unet 提出的初衷是为了

解决医学图像分割的问题,是使用一种 U 型网络结构来

获取上下文和位置的信息。 Unet 使用全卷积网络,其主

要特点是使用对称编码器和解码器,外观看起来是一个

U 型网络结构,因此称为 Unet。 Unet 编码器部分使用卷

积层和池化层提取输入图像的特征,解码器部分由反卷

积层和上采样层组成,将图像的特征维度恢复到原始维

度大小。 在编码器和解码器之间使用多个跳跃连接来连

接编码器和解码器相同维度的层数,通过各个尺度的特

征融合获取图像更详细的特征信息。
使用 Unet 网络的好处是能够实现高精度的图像分

割;Unet 网络模型采用了跳跃连接机制,可以利用多尺度

特征图像进行信息提取,从而提高数据利用率;Unet 网络

模型可以通过添加或删除卷积层和池化层来进行扩展或

压缩,可以适应不同的应用场景,有比较强的通用性。
使用的编码器网络基于 resnet18 轻量级网络,提取

关键信息能力不足,因此考虑使用混合注意力机制

CBAM 来提升网络性能。 具体使用方法:将深度信息估

计网络先加载预训练模型后,通过编码器中残差网络

结合混合注意力机制 CBAM 作为编码器,具体网络框

架如图 4 所示。 在编码器模块中选用 ResNet18 层残差

网络,同时 CBAM 中的通道注意力机制和空间注意力

机制加入在残差网络的第一层。 输入的 RGB 图片通过

编码器分成 64、128、256 和 512 不同尺度的特征图后,
在解码器中,相同尺度的特征图经过特征融合后,通过

上采样成为上一层尺度的特征图,再与编码器相同尺

度的特征度进行融合,这样的过程持续 3 次,即经过三

层解码器块后输出深度信息。

编码器 解码器

可学习混合
注意力机制 ResNet

网络
上采样

特征图 编码器块

图 4　 深度估计网络

Fig. 4　 Depth
 

estimation
 

network

虽然 Unet 网络模型在每个尺度的特征上通过拼接

的方式来做到特征融合,但依然会浪费提取的特征信

息,因此后续的 Unet++[19] 和 Unet3+[20] 都是在对特征

融合进行改善,但由于采用的轻量级编码器解码器结

构不再加深网络层,因此在编码器提取阶段利用基于

pytorch 的可学习参数,将提取的特征进行全局特征提

取、局部特征以及原始特征提取再根据权重自适应特

征融合来利用提取的特征改善轮廓边缘信息,特征融

合公式如式(1)所示:
Fff =α1Fid +α2Fmax +α3Favg (1)

α i =
ewi

∑ j
ew j

( i = 1,2,3;j = 1,2,3)

其中,αi 为归一化权重,∑αi = 1,Wi 为初始化权重系

数,本文设置为 1。 Fff 为融合的特征矩阵;Fid 是残差

分支将提取到的特征图跳跃连接直接加过去保留的原

始特征;
 

Fmax 是进行最大池化提取的局部特征;Favg 是

平均池化提取的局部特征。
2. 3. 2　 位姿估计网络

如图 5 所示,位姿估计网络接收一对连续帧彩色

图像作为输入,其中连续帧图像分为源视图和目标视

图,重构图像为目标视图,和深度信息估计网络共用同

一个编码器。 将从解码器得到的特征图进行连续上采

样,每个不同尺度的特征图之间采用跳跃连接和 relu
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激活函数,上采样结束后恢复到原来的尺度,输出 6 自

由度的位姿变换信息。

编码器 解码器

输
出
位
姿

图 5　 位姿估计网络

Fig. 5　 Pose
 

estimation
 

network

3　 损失函数设计
损失函数参考 monodepth2 的损失函数设计,首先是

像素级最小重投影损失,在计算多个源图像的重投影误

差时,常见的自监督深度估计方法将每个可用源图像的

重投影误差平均在一起,会导致像素在部分图像上不可

见。 如果网络预测了这样一个不可见像素的正确深度,
则源图像中的对应颜色很可能与目标不匹配,从而导致

高光度误差惩罚。 产生这样问题的像素可分为两类:一
类是由于图像边界的自我运动而超出视野的像素,另一

类是被遮挡的像素。 传统方法是通过在重投影损失中掩

盖这些像素来减少视域外像素的影响,但这不能处理去

遮挡,其中平均重投影会导致模糊的深度不连续。
Mondepth2 的解决方法是只使用最小值而不是平均所有

源图像的光度误差,如式(2)所示:
Lp = mint′pe It,It′→t( )

 

(2)
It′→t = It′〈proj Dt,Tt→t′,K( ) 〉

其中,It′→t 中的 t′为源图像,t 为目标图像,It′→t 为利用

相机位姿和深度对源图像进行采样的图像,pe( )函数

如式(3),proj()函数如式(4)所示:

pe Ia,Ib( ) = α
2

1-SSIM Ia,Ib( )( ) +(1-α)‖Ia-Ib‖1

(3)
proj Dt,T t→t′,K( ) =φ K T t→t′Da pa( ) K-1 h pa( )( )[ ]( )

(4)
其中,Pa 为二维像素点坐标(x,

 

y),h(pa)表示 pa 的齐

次坐标,K 为相机内参,Da(pa)为 pa 处的深度,T t′→t 为

旋转矩阵,α 是权重系数设置为 0. 85,SSIM 是结构相似

性,是一种衡量两幅图像相似度的指标,指标越大表示

图像越相似, Ia,b 表示图像上的一个像素点, 其中

φ([x,y,z])= x
z

, y
z

é

ë
êê

ù

û
úú 。

使用一种检测相机间有无运动的标记方法,剔除

图像序列中未发生运动的像素点,如式(5)所示:
μ= min

t′
 

pe It,It′→t( ) <mint′pe It,It′( )[ ]
 

(5)

其中,μ 为掩码,属于二进制即 μ∈ 0,1{ } ,通过对比目

标图像 It 与源图像 It  ′之间的像素值差,并取差异的最

小值作为阈值,假如上一个亮度守恒损失函数的值小

于此阈值,则标记此像素点为存在运动的像素点,如不

成立,则标记此像素点在图像序列之间静止,并将此像

素点的损失值在整个损失函数中移除。 最后一个损失

函数视差平滑损失,计算公式如式(6)所示:

Ls = ∂xd∗
t e- ∂xIt + ∂yd∗

t e- ∂yIt (6)
其中,∂x、∂y 表示视差图在 x,y 区域的梯度,将较低分辨

率的深度图(从中间层)上采样到输入图像分辨率,在
这个较高输入分辨率下重新投影、重新采样和计算误

差 pe。 最终损失函数如式(7)所示:
L=μLp+λLs

 (7)

4　 实验结果与分析

4. 1　 实验数据集

KITTI 数据集是被广泛使用的数据集,由德国卡尔

斯鲁厄理工学院和丰田汽车公司联合发布,在汽车驾

驶场景下由激光雷达、灰度相机、彩色摄像头以及 GPS
惯性导航系统等传感器收集制作而成。 数据集主要包

括 22 个驾驶场景的图像序列,总共约 4 万张图像;包含

22 个驾驶场景的激光点云数据;包含 22 个驾驶场景的

3D 物体检测和跟踪数据;包含 22 个驾驶场景的姿态估

计数据。 其被广泛用于自动驾驶、目标检测和深度估

计等领域的研究和应用。
4. 2　 数据增强

随着深度学习的发展,深度神经网络参数也越来

越多,对数据集的容量要求也越来越高。 但数据集的

制作比较复杂,而深度学习中神经网络在学习中对于

图像物体中一点微小的改变都会认为是一种新的特

征,在此基础上就可以使用数据增强方式来扩张数据

集到原来的几倍规模。 实验采用基于 Pytorch 的图像

预处理 transforms 模块进行数据增强,基于随机概率

50%的水平翻转、随机亮度、对比度、饱和度和色调抖

动,调节范围分别为±0. 2、±0. 2、±0. 2 和±0. 1。
4. 3　 实验设置

为了验证优化算法,通过定量和定性的评估,将模

型和现有的算法进行比较,实验在 Ubuntu18. 04 系统环
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境下搭配 V40 显卡,用 Pytorch 来构建神经网络。 实验

软件环境为 Python3. 7;NVIDIA
 

cuda11. 1;
 

cudnn11. 1。
实验中,采用经过 KITTI 数据集数据增强的 39

 

810
张图片训练,4

 

424 张原始图片用于评估。 在数据集训

练时长约为 11
 

h,训练学习批次( batch
 

size)的大小设

置为 12;使用带有 Adam 优化器的单周期学习策略,
Epoch 设置为 20,在前 15 个 epoch 中学习率的大小设

置为 0. 000
 

1,后面 5 个 epoch 学习率下降到 0. 000
 

01。
4. 4　 评价指标

评估之前,将预测深度和深度真值进行尺度对齐,
如式(8)所示:

D̂=λD,λ=median D∗( )

median(D)
 

(8)

其中,D̂、D 和 D∗分别表示对齐后的预测深度、初始预测

深度和深度真值。 通过以下指标来评价本文深度估计方

法的效果:绝对相对误差 AAbsRel、平方相对误差 SSqRel、均
方根误差 RRMSE

 、对数均方根误差 LRMSElog 及精确度 δ(δ<
1. 25、δ<1. 252、δ<1. 253)。 具体定义如下:

AAbsRel =
1
D∗ ∑

d∈D̂,d∗∈D∗

d - d∗

d∗

SSqRel =
1
D∗ ∑

d∈D̂,d∗∈D∗

d - d∗( ) 2

d∗

RRMSE = 1
D∗ ∑

d∈D,d∗∈D∗
d - d∗( ) 2

LRMSELog = 1
D∗ ∑

d∈D̂,d∗∈D∗
log d - log

 

d∗( ) 2

δ=
d | d∈D̂,max

d∗

d
, d
d∗( ) <1. 25t{ }

D∗ ×100%

其中,t∈(1,2,3)。
如表 1 所示,上述所有算法都是在连续帧下的单

目估计算法,其中算法-C 表示无 CBAM 注意力机制,-
MF 表示没有对提取的特征进行最大池化以及平均池

化后融合。 通过误差评价指数(误差数据越小越好)和

精度指数(精度数据越高越好)可以看出:本文与现有

其他方法对比在精度和误差方面有明显优势,特别是

在与传统算法 SFMlearner 对比,在精度上分别提高了

0. 142、0. 057 和 0. 024。 与 Luo 等[14] 算法对比,在精度

上也分别提高了 0. 006、0. 011 和 0. 007。 同时,算法在

没有 CBAM 注意力机制下,误差分别上升 0. 08、0. 04、
0. 099 和 0. 003,精度也下降 0. 023 和 0. 003。 综上可

见,算法在搭建 Unet 网络的基础上使用混合注意力机

制和多尺度特征融合提升了总体算法性能。

表 1　 KITTI 数据集上的深度估计精度对比实验

Table
 

1　 Comparative
 

experiments
 

on
 

depth
 

estimation
 

accuracy
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset

方　 法 AbsRel SqRel RMSE RMSElog δ<1. 25 δ<1. 252 δ<1. 253

SFMLearner[7] 0. 183 1. 595 6. 709 0. 270 0. 734 0. 902 0. 959

Struct2Depth[9] 0. 141 1. 036 5. 294 0. 215 0. 816 0. 945 0. 979

SuperDepth[10] 0. 112 0. 875 4. 958 0. 207 0. 852 0. 947 0. 977

MonoDepth2[11] 0. 115 0. 905 4. 863 0. 193 0. 877 0. 959 0. 981

Da[12] 0. 189 1. 592 6. 432 0. 268 0. 714 0. 911 0. 963

Ye[13] 0. 151 1. 200 5. 560 0. 234 0. 806 0. 933 0. 971

Luo[14] 0. 1038 0. 940 4. 963 0. 203 0. 870 0. 948 0. 976

本文方法(-C,-MF) 0. 126 0. 861 4. 756 0. 193 0. 874 0. 952 0. 981

本文方法(-C) 0. 124 0. 840 4. 835 0. 194 0. 853 0. 956 0. 983

本文方法 0. 116 0. 836 4. 736 0. 191 0. 876 0. 959 0. 983

4. 5　 可视化结果与分析

使用可学习的多尺度注意力机制可以更好地获得

特征信息,为了更直观地表达深度信息估计算法的优

势,进行可视化实验。 如图 6 所示,选用一组 KITTI 数

据集图片进行深度信息测试,并将测试结果可视化与

monodepth2 算法单目测试结果对比。 通过对比结果看

出: 算 法 中 的 大 树 和 汽 车 等 轮 廓 边 缘 相 较 于

monodepth2 算法更加清晰,且更好地保留了图像里物

体的几何结构,体现了连续帧单目深度估计算法的

优势。
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RGB图片 Monodepth2算法 本文算法

图 6　 可视化结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

visualization
 

results

　 　 为验证提出的网络的泛化性,使用 RealSence 相机

中的单目视觉传感器拍摄彩色图片并进行真实场景测

试。 使用在 KITTI 数据集上训练所获得的网络模型对

测试图片进行深度估计,测试效果如图 7 所示。 结果

分为两组,每一组上面是真实场景,下面是测试结果灰

度图,物体越近,越呈现白色。 模型在真实场景时获得

的深度信息是连续的,且深度信息估计有明显的物体

轮廓边缘。 由真实场景可视化结果可知:该模型具有

优良的泛化性,可以重复应用在其他真实场景中。

图 7　 测试结果可视化

Fig. 7　 Visualization
 

of
 

test
 

results

5　 结论与展望
5. 1　 结　 论

提出了一种基于多尺度特征融合与混合注意力结

合的连续帧单目深度估计算法。 在公开数据集 KITTI
上进行了评估和测试,通过评价指标对比其他的连续

帧单目深度估计算法,可以发现:算法的绝对相对误差

达到了 0. 116,平方相对误差达到了 0. 861,均方根误差

达到了 4. 736,对数均方根误差达到了 0. 191 精确度 δ
(δ<1. 25、δ< 1. 252、δ< 1. 253) 分别为 0. 876、0. 959 和

0. 983,并且还通过在 KITTI 数据集上与 monodepth2 算

法进行可视化结果对比,结果发现轮廓边缘细节更优,
最后在自制的测试数据集上也证明了网络的泛化性。
5. 2　 展　 望

针对连续帧单目深度估计提出了一种基于 U 型网

络架构多尺度特征融合的方法,用来更好地利用多尺

度特征,获取精确估计的深度信息。 通过深度以及位

姿编码器和解码器模块来设计网络架构,和不同的单

目深度估计算法评估结果对比、在 KITTI 数据集上与

monodepth2 可视化结果对比,证明了设计网络的精确

性和泛化性。 由于使用的是轻量级网络,没有完全利

用好提取的特征信息,所以估计精度仍有较大的提升

空间。 后续计划采用更深层次的网络,优化模型的特

征提取能力,提高其深度估计精度。
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