
 

 

融合 2D 激光雷达的室内单目深度估计①
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摘　要: 在室内单目视觉导航任务中, 场景的深度信息十分重要. 但单目深度估计是一个不适定问题, 精度较低. 目
前, 2D 激光雷达在室内导航任务中应用广泛, 且价格低廉. 因此, 本文提出一种融合 2D 激光雷达的室内单目深度

估计算法来提高深度估计精度. 本文在编解码结构上增加了 2D激光雷达的特征提取, 通过跳跃连接增加单目深度

估计结果的细节信息, 并提出一种运用通道注意力机制融合 2D激光雷达特征和 RGB图像特征的方法. 本文在公

开数据集 NYUDv2上对算法进行验证, 并针对本文算法的应用场景, 制作了带有 2D激光雷达数据的深度数据集.
实验表明, 本文提出的算法在公开数据集和自制数据集中均优于现有的单目深度估计.
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Indoor Monocular Depth Estimation by Fusing 2D LiDAR
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Abstract: The depth information of a scenario is very important in indoor monocular vision navigation tasks. However,
monocular depth estimation is an ill-posed problem with low accuracy. At present, 2D LiDAR is widely used in indoor
navigation tasks, and the price is low. Therefore, we propose an indoor monocular depth estimation algorithm by fusing
2D LiDAR to improve the accuracy of depth estimation. Specifically, the feature extraction of 2D LiDAR is added to the
encoder-decoder structure, and skip connections are used to acquire more detailed information of monocular depth
estimation. Additionally, a method using channel attention mechanisms is presented to fuse 2D LiDAR features and RGB
image features. The algorithm is verified on the public dataset NYUDv2, and a depth dataset with 2D LiDAR data for the
application scenarios of the algorithm is established. Experiments indicate that the proposed algorithm outperforms the
state-of-art monocular depth estimation on both public dataset and self-made dataset.
Key words: 2D LiDAR; monocular depth estimation; channel attention mechanism; skip connection; deep learning

 
 

场景的深度信息广泛应用于 SLAM[1], 3D 目标检

测[2] 等算法中, 这些算法是导航任务中的关键算法, 因
此深度估计任务在导航中至关重要. 本文工作聚焦于

室内导航场景下的单目深度估计算法. 在室内简单场

景下, 常用的深度传感器: 激光雷达、深度相机、双目

相机等, 因造价昂贵应用并不广泛, 而造价低廉的单目

相机和 2D激光雷达成为室内导航机器人的基本配置.

但 2D激光雷达提供的深度信息有限, 仅有 2D平面的

局部深度信息, 而导航中, 全局的稠密深度信息才更具

有价值. 近期很多研究聚焦于单目深度估计, 即仅通过

单目图像估计深度. 但是, 单目深度估计精度低, 对于

导航场景并不适用. 因此, 本文提出一种融合 2D 激光

雷达的单目深度估计算法, 来提高单目深度估计精度,
使其能够应用于室内导航任务中. 该算法融合 2D激光
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雷达的尺度信息和单目图像的纹理结构信息, 使得深

度估计的精度得到较高的提升. 

1   概述 

1.1   相关工作

近年来, 深度学习方法广泛应用于单目深度估计

任务中. Eigen等人 [3] 首先将深度学习应用于深度估计

任务中, 其后续的工作[4] 对上述工作进行了拓展, 在预

测深度的同时完成表面法向预测和语义分割. Fu等人[5]

将连续值回归问题转化为量化的序数回归问题. Hao
等人[6] 使用空洞卷积来提取多尺度信息, 并使用注意

力机制来融合多尺度信息. Yin等人[7] 从重建的三维场

景中随机抽取 3 个点, 以 3 个点确定的虚拟法向作为

几何约束来更精确恢复三维结构. Lee等人[8] 在解码阶

段使用局部平面引导层来得到原分辨率的深度图, 而
不是标准的上采样层. Huynh 等人[9] 将非局部共面性

约束与深度注意力体 (DAV) 合并到网络中, 通过平面

结构引导深度估计 .  Bhat 等人 [ 1 0 ] 提出了一种基于

Transformer的结构块, 将深度范围划分为多个单元, 每
个单元的中心值自适应估计每幅图像, 并将单元中心

线性组合得到深度值估计. 该方法达到目前单目深度

估计的最好效果.
从单幅图像估计深度缺乏绝对的尺度信息, 且精

度较低, 因此, 通过稀疏的深度数据和单目图像融合来

估计密集深度成为热门. Liao 等人[11] 首先提出使用

2D 激光雷达作为额外的深度输入, 比只使用 RGB 图

像获得更高的精度. 与文献 [11]不同的是, 文献 [12–14]
中使用的稀疏深度信息不具有方向性和局部性, 其使

用的深度是从深度图全局随机采样的深度点或者是多

线激光雷达的深度数据, 这类问题更准确地说是深度

补全问题. Ma 等人[12] 使用全局随机采样的深度点和

RGB 图像作为输入, 通过简单的编解码结构得到了更

高的精度. Cheng等人[13] 提出了卷积空间传播网络, 为
深度估计学习关联矩阵, 采用一个线性传播模型以循

环卷积的形式传播, 并通过深度卷积神经网络学习邻

近像素间的关联关系. Park 等人[14] 提出了一种端到端

的非局部空间传播网络, 估计每个像素的非局部邻域

及其关联矩阵. 

1.2   本文工作

本文主要工作如下: (1) 提出了一种融合 2D 激光

雷达数据的单目深度估计网络; (2) 提出了一种运用通

道注意力机制融合 2D激光雷达特征和 RGB图像特征

的方法; (3) 使用跳跃连接来获得更多的细节信息; (4) 制
作了带有 2D 激光雷达数据的深度数据集. 实验表明,
本文算法对比单目深度估计和深度补全任务均取得更

好的效果. 

2   基于 2D激光雷达的单目深度估计网络

本文基于上述研究提出了一种端到端的融合 2D
激光雷达 (以下简称雷达) 数据的单目深度估计网络.
输入为一张 RGB 图像以及一张映射到二维图像的雷

达数据 (如图 1所示). 输出为深度图 (RGB图像中每个

像素位置对应的深度值). 

2.1   网络结构

Mr
i Ml

i i = 1,2,3,4

W ×H

[W/2i,H/2i] Mr
4 Ml

4

1×1

[W/2,H/2] 3×3

W ×H

本文的网络结构如图 1所示. 首先输入的 RGB图

像和雷达数据分别通过特征提取网络提取出多尺度特

征 ,  , 其中 , 分别表示 4 次下采样后的

特征. 设输入的图像尺寸为 , 则每一层特征对应

的尺寸为 . 接着将特征 和特征 通过通

道注意力特征融合模块 (CAM)融合. 得到的融合特征

经过 ASPP[15] 增大感受野, 输出的特征通道数较大, 需
要加入一层 卷积来改变特征通道数 .  接着通过

3 层 CAM 模块以及跳跃连接上采样层将特征恢复到

. 最后对该特征上采样, 并经过一层 卷积

得到 的深度图.

Mr
i Ml

i

本文为了融合RGB图像和雷达的特征, 根据文献 [16]
提出的通道注意力机制, 提出了一种通道注意力特征

融合模块, 如图 1所示. 对于提取的多尺度特征 ,  ,

并不是每个通道都具有相同的作用, 因此, 针对特征的

每个通道引入一个权重, 通过损失函数学习每个通道

的权重, 使重要的特征强化, 不重要的特征减弱, 使特

征指向性更强. 而 RGB 和雷达的特征是有关联性的,
因此, 本文将 RGB 与雷达的特征相互融合, 即雷达特

征的权重由 RGB 特征产生, RGB 特征的权重由雷达

特征产生. 以下详细介绍该模块.
3×3

Ur U l Cr ×W′×H′

Cl×W′×H′ Cr Cl W′ H′

Ur U l

首先 ,  分别对 RGB 和雷达特征进行 卷积 ,
记得到的特征分别为 ,  , 尺寸分别为 ,

. 这里 ,  为通道数,  ,  表示每个通道

的长和宽. 再分别对 ,  进行全局池化:

zr
c = Fsq(Ur

c) =
1

W′×H′

W′∑
i=1

H′∑
j=1

Ur
c(i, j) (1)
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zl
c = Fsq(U l

c) =
1

W′×H′

W′∑
i=1

H′∑
j=1

U l
c(i, j) (2)

c c zr zl

Cr ×1×1 Cl×1×1

其中, 下标 表示第 个通道,  ,  为对应的输出, 尺寸分

别为 ,  .

全局池化屏蔽了特征图的空间分布信息, 同时获

1×1

取全局信息, 能够更加准确的计算通道的权重. 接下来

通过两层全连接层, 即 卷积以及非线性层 (Sigmoid)
学习每个通道的系数:

sl = Fex
(
zr) = σ (

Wr
2δ

(
Wr

1z
r
))

(3)

sr = Fex
(
zl
)
= σ

(
W l

2δ
(
W l

1z
l
))

(4)
 

ASPP

特征提取层

通道数调整层

通道注意力特征融合层

跳跃连接上采样层

空洞卷积空间
金字塔池化层

普通上采样层

C

RGB 特征

雷达特征

通道注意力特征融合层

BN ReLU

BN ReLU

UpSample C

融合特征跳跃连接上采样层

UpSample

普通上采样层

通道数对齐层

C

1×1 conv ReLUBN

张量拼接

逐元素相乘

逐元素相加

Sigmoid

BN ReLU

BN ReLU

3×3 conv
1×1 conv

1×1 conv

1×1 conv

1×1 conv
3×3 conv

3×3 conv

3×3 conv

3×3 conv5×5 conv

1×1 conv

5×5 conv

ReLU

SigmoidReLU

BN

BN

BNReLU

ReLU

ReLU

Global
pooling

Global
pooling

 

图 1    网络结构图
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2 W l

2

Cl×
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r
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r = 16

sr sl Ur U l

这里 为 ReLU函数,  为 Sigmoid函数,  ,  分

别为第 1层全连接层参数, 尺寸分别为 ,  .

,   分别为第 2 层全连接层参数 ,  尺寸分别为

,  . 这里的 , 是为了减少通道个数,

计算量,  ,  分别对应 ,  的通道权重. 得到权重后,

通过式 (5)和式 (6)乘上每个通道的权重:

Ũr
c = Fscale

(
Ur

c, s
r
c
)
= sr

cUr
c (5)

Ũ l
c = Fscale

(
U l

c, s
l
c

)
= sl

cU l
c (6)

Ũr Ũ l这里得到的 ,  即为加权后的特征.

Ũr Ũ l

1×1

最后, 将得到的特征 ,  通过张量拼接操作拼

接, 再经过一层 卷积得到最终的融合特征.

卷积神经网络中, 下采样是为了扩大感受野, 使每

个卷积输出都包含较大范围的信息, 但在这个过程中

图像的分辨率不断下降, 导致细节信息会逐渐丢失, 这

对于要恢复和原图像相同尺寸的深度估计任务来说并

无益. 因此本文引入 ASPP[15]. ASPP可以在扩大感受野

的同时, 而不进行下采样, 减少下采样带来的信息丢失.

Mr
i Ml

i

Mr
i Ml

i

对于深度估计任务, 空间域的信息非常重要. 而网

络下采样中的池化操作丢失了部分空间域信息. 因此

本文借鉴文献 [10,13]等的方法, 将特征提取网络提取

的特征 ,  通过跳跃连接的方式融入上采样过程中,
来丰富空间域的信息, 提升结果的细节信息. 如图 1所
示, CAM模块将 ,  融合得到融合特征, 并通过图 1
中的跳跃连接上采样结构将融合特征通过张量拼接的

方式, 融入上采样过程中. 

2.2   损失函数

ŷ

y

不同的损失函数对于最终的预测结果影响很大.
深度估计任务中常用的损失函数是计算预测深度 和

真实深度 的绝对值误差. 而单纯使用绝对值误差缺乏

深度图结构信息. 因此本文为了平衡结构损失, 引入了

以下损失函数:
L = λLdepth+αLgrad+βLnormal+γLSSIM (7)

Ldepth ŷ y为预测深度 和实际深度 之间的 L1损失:

Ldepth =
1
N

∑
i

|yi− ŷi| (8)

Lgrad表示深度图梯度的 L1损失:
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Lgrad =
1
N

∑
i

|gx (yi, ŷi)|+
∣∣∣gy (yi, ŷi)

∣∣∣ (9)

gx x gy y其中,  表示深度图的 方向梯度,  表示深度图的 方

向梯度.
Lnormal n

n̂

n = (−∇x(y),−∇y(y),1)

为实际深度图的表面法向 与预测深度图表

面法向 的 L1 损失, 表面法向可以通过 Sobel 算子估

计得到 . 则表面法向的损失表示为:

Lnormal =
1
N

∑
i

|1−ni · n̂i| (10)

LSSIM使用了结构相似性 SSIM[17], 用于衡量两幅图

片的相似度指标, 因 SSIM 的范围是 [0, 1] 且为 1 时两

幅图像一样, 所以这里损失函数定义为式 (11)形式:

LSSIM =
1−SSIM(y, ŷ)

2
(11)

SSIM为计算两幅图像的结构相似性操作, 在计算

时需将两幅图片归一化操作.
λ,α,β,γ

λ = 0.3 α = 0.4 β = 1.8 γ = 2.0

这里的系数 用于平衡各项损失, 本文在后

续实验中取 ,  ,  ,  . 

3   实验分析 

3.1   数据集

本文分别在公开数据集 NYUDv2[18] 和自制数据

集上进行了算法的验证实验.

640×480

NYUDv2 数据集是使用 Kinect V1 深度相机采集

的室内场景数据集. 数据集包含 120k 对 RGB 图和深

度图样本, 654对测试样本. 原始数据的 RGB图和深度

图的分辨率为 . 本文训练数据选取 50k 的训

练样本, 使用文献 [18]提供的方法填充缺失的深度值.
因本文算法需要 2D激光雷达数据, 而公开数据集中没

有提供, 所以本文从已有深度图中模拟雷达数据. 分为

以下几个步骤: (1) 使用文献 [18]提供的方法对齐深度

图和 RGB图并补全缺失的深度; (2) 使用文献 [18]中的

算法估计每张图片的重力方向; (3) 将深度图转化为 3D
点云图; (4) 以深度图正中心位置对应的点云为基准, 垂
直重力方向作平面, 将平面截取的所有点云作为模拟的

雷达数据; (5) 将模拟的雷达数据重新映射回 2D图像.
为了验证本文算法的有效性, 本文制作了带有 2D

激光雷达数据的数据集. 数据采集使用如图 2 所示的

小车, 配备 Kinect V1 以及 2D 激光雷达. 采集数据前

首先对深度相机进行标定, 并测量雷达和深度相机之

间的相对位置. 为避免相机和雷达位姿校准, 在安装时

使用水平仪进行调校, 使相机和雷达之间保持水平以

及相对位姿一致.
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图 2    数据集采集平台

 

采集完数据后需对原始数据做预处理, 处理过程

如图 3 所示. (1) 通过时间戳同步采集的原始 RGB 图,
深度图和雷达数据; (2) 使用文献 [18]的算法对齐深度

图和 RGB图并补全深度图; (3) 将深度图转化为 3D点

云图; (4) 使用式 (12)将雷达数据与深度图对齐并映射

到 2D 图像, 映射到图像时需要去除超出图像范围的

点, 以及深度值小于 0的点 (2D激光雷达可测量 360°,
所以会出现小于 0的值). u

v
1

 = 1
r cosθ+dz

 fx 0 cx
0 fy cy
0 0 1


 r sinθ+dz

dy
r cosθ+dz

 (12)

r θ u

x u ∈ [0,640),u ∈ N v

y v ∈ [0,480),v ∈ N fx fy cx cy

dx dy dz

其中,  ,  是雷达数据极坐标形式的距离和夹角.  为映

射后二维图像 轴坐标,  ,  为映射后二

维图像 轴坐标,  .  ,  ,  ,  为相机内

参.  ,  ,  为相机与雷达的相对位置, 如图 2所示.
最终, 共采集 24k组数据. 选取其中的 16k组数据

作为训练集, 800 组作为测试集. 对比图 4 和图 5 中的

雷达数据, 可以看出, 实际雷达数据比模拟的雷达数据

更加稀疏. 

3.2   与现有方法的对比实验

本文算法使用深度学习框架 PyTorch 1.7实现. 训
练和测试使用 11 GB显存的 NVIDIA GeForce GTX 1 080
Ti GPU. 本文做了多组特征提取网络的对比实验, 最
终, RGB 图像的特征提取网络选择 ResNet50[19], 雷达

数据的特征提取网络选择 ResNet18 达到最好的效果.
特征提取网络的参数使用 ImageNet 数据集上的预训
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练模型初始化. 采用的训练优化器是 SGD, 起始的学习

率设置为 0.01, 并且当连续 5 个 epoch, rel 指标 (见下

文) 没有降低, 则将学习率调整为原学习率 10%. 在大

约 40个 epoch达到稳定.
 

原始深度图 对齐后深度图 补全后深度图

对齐后 RGB 图 2D 激光雷达数据

对齐深
度图和
RGB 图

原始 RGB 图

转化为 3D 点云图
并对齐雷达数据

对齐雷达数据后
的 3D 点云图

映射
到 2D

图像 映射到 2D

的雷达数据

对齐后的雷达数据
显示在 RGB 图中

补全
深度图

 

图 3    自制数据集制作流程
 

640×480

320×240

304×228

304×228

对于 NYUDv2和本文自制数据集, 深度图和 RGB
图分辨率均为 . 为了与文献 [3] 保持一致, 首
先对深度图和 RGB 图均下采样到 , 再以中心

为基准裁剪图像, 得到 的输入数据. 网络输出

的深度图大小也为 .

[−5◦,5◦]

本文采用以下几种方法对训练数据进行增强: (1) 对
RGB图和深度图随机旋转, 旋转角度为 ; (2) 对
RGB图和深度图随机水平翻转, 概率为 0.5; (3) 对 RGB
图的亮度、对比度、饱和度分别随机调整, 三者的范

围均为 [0.6, 1.4]; (4) 将 RGB图标准化, 使用的均值为

[0.485, 0.456, 0.406], 标准差为 [0.229, 0.224, 0.225].
本文使用以下几个评价指标来评价深度估计算法

的性能:
1
N

∑
i

|yi− ŷi|
yi

(1) 平均相对误差 (rel): 

1
N

√
1
N

∑
i

(yi− ŷi)2(2) 均方根误差 (rms): 

δk max
(

yi

ŷi
,
ŷi

yi

)
< δk, δ = 1.25, k = 1,2,3(3) 精确度 ( ): 

yi ŷi N其中,  是实际深度,  是预测的深度,  是总像素个数.

↑ ↓

为了比较已有的单目深度估计算法, 本文在公开

数据集 NYUDv2 上测试了算法的效果. 与本文相关的

深度估计算法主要有纯单目深度估计算法 (仅使用

RGB 图像) 和深度补全算法. 对于深度补全算法[12–14],
因其原文的稀疏深度信息是全局的, 本文不与其原始

效果比较. 本文将文献 [12–14]的输入换成本文处理后

的 NYUDv2 数据集训练测试. 表 1 为本文算法与现有

算法的比较结果. 其中, *表示使用雷达数据, 其余仅使

用 RGB 图,  表示数值越大越好,  表示数值越小越好

从表 1 中可以看到, 本文提出的算法多项指标超过了

目前最好的纯单目深度估计算法[10], 并且相较于深度

补全算法也有一定的提升. 相较于同样使用 2D激光雷

达数据的[11], 本文在各个指标上均有较大的提升. 图 4
展示了部分预测结果, 从结果中看出, 本文算法能够较

准确的预测图像的深度.
 

表 1     NYUDv2数据集效果对比
 

方法 ↓rel ↓rms δ1 ↑ δ2 ↑ δ3 ↑

Eigen等人[4] 0.158 0.641 0.769 0.950 0.988
Fu等人[5] 0.115 0.509 0.828 0.965 0.992
Hao等人[6] 0.127 0.555 0.841 0.966 0.991
Yin等人[7] 0.108 0.416 0.875 0.976 0.994
Lee等人[8] 0.110 0.392 0.885 0.978 0.994

Huynh等人[9] 0.108 0.412 0.882 0.980 0.996
Bhat等人[10] 0.103 0.364 0.903 0.984 0.997
*Liao等人[11] 0.104 0.442 0.878 0.964 0.989
*Ma等人[12] 0.088 0.369 0.914 0.981 0.995

*Cheng等人[13] 0.070 0.336 0.941 0.985 0.995
*Park等人[14] 0.074 0.323 0.927 0.985 0.996

*本文 0.062 0.293 0.949 0.987 0.996
 
 

为了验证算法的有效性, 本文制作了带有 2D激光

雷达数据的深度数据集, 并对比了其他算法在本文自

制数据集上的表现. 本文自制数据集主要为室内导航

场景, 存在很多墙面等低纹理场景, 以及不同光照的场

景, 并且雷达数据与深度数据也存在噪声误差, 所以整

体难度比较大. 表 2 展示了不同方法在本文数据集上

表现. 其中, 文献 [10] 不使用雷达数据. 从表中的数据

可以看到, 本文的算法依旧取得了较好的效果, 并且对

噪声具有鲁棒性. 图 5为部分预测结果.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2022 年 第 31 卷 第 9 期

386 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn


表 2     自制数据集效果对比
 

方法 ↓rel ↓rms δ1 ↑ δ2 ↑ δ3 ↑

Bhat等人[10] 0.105 0.417 0.883 0.964 0.983
*Ma等人[12] 0.090 0.373 0.911 0.964 0.982

*Cheng等人[13] 0.074 0.337 0.925 0.970 0.984
*Park等人[14] 0.067 0.315 0.928 0.972 0.986

*本文 0.064 0.298 0.944 0.979 0.990
 

 

(a) RGB 图 (b) 雷达数据 (c) 预测深度图 (d) 实际深度图 
图 4    NYUDv2数据集预测结果

 

(a) RGB 图 (b) 雷达数据 (c) 预测深度图 (d) 实际深度图 
图 5    自制数据集预测结果

 

3.3   消融实验

为了验证雷达数据的加入带来的效果, 以及不同

结构和特征提取网络带来的影响, 本文针对 NYUDv2
数据集做了一系列消融实验.

δ1 δ2

δ3

为了比较加入雷达数据的影响, 本文去掉了雷达

特征提取部分和相关联的 CAM 模块, 其余保持不变,
做了对比试验, 结果如表 3. 从表中可以看出, 雷达数据

使 rel, rms 分别降低 55.4%, 46.1% (越低越好),  ,  ,
分别提高了 18.9%, 3.60%, 0.91% (越高越好).

表 3     2D激光雷达数据的影响
 

特征 ↓rel ↓rms δ1 ↑ δ2 ↑ δ3 ↑
RGB 0.139 0.544 0.798 0.954 0.987

RGB+LiDAR 0.062 0.293 0.949 0.987 0.996
提升 (%) 55.4 46.1 18.9 3.60 0.91

 
 

δ1

δ2 δ3

另外, 为比较 CAM 模块作用, 本文将 CAM 模块

替换为普通的张量拼接, 实验结果如表 4. CAM 模块

使 rel, rms 分别降低 12.7%, 7.28% (越低越好), 而 ,
,  三个指标因本来就比较高, 提升不明显.

 

表 4     注意力特征融合模块 (CAM)的影响
 

模块 ↓rel ↓rms δ1 ↑ δ2 ↑ δ3 ↑
无CAM 0.071 0.316 0.946 0.986 0.996
CAM 0.062 0.293 0.949 0.987 0.996

提升 (%) 12.7 7.28 0.32 0.10 0
 
 

针对不同的特征提取网络, 本文也做了几组对照

实验, 如表 5 所示. 这里分别对比了 ResNet[19], Dense-
Net[20], MobileNetv2[21] 的影响, 其中, R 表示 ResNet,
D 表示 DenseNet, M 表示 MobileNet, 前者表示 RGB
特征提取网络后者为雷达特征提取网络. 从数据中可

以看到, DenseNet 与 ResNet 结果差距不大, 且参数量

较大. 而在轻量级网络 MobileNetv2 中, 本文的方法在

大量减少参数量的同时, 精度降低较小, 且超越了已有

的单目深度估计算法. 在实际运用中, 可以考虑更轻量

的 MobileNetv2. 后续工作将基于轻量级网络, 并结合

知识蒸馏等方法压缩加速模型, 以达到导航场景的实

时性要求.
 

表 5     特征提取网络的影响
 

方法 参数量 ↓rel ↓rms δ1 ↑ δ2 ↑ δ3 ↑
R50+R18 78 M 0.062 0.293 0.949 0.987 0.996
D169+D121 96 M 0.063 0.297 0.948 0.987 0.996
Mv2+Mv2 14 M 0.071 0.317 0.941 0.986 0.996

 
  

4   结论与展望

本文提出了一种融合 2D 激光雷达的单目深度估

计网络, 使用跳跃连接提高了上采样的效果, 并提出一

种通过通道注意力机制融合 RGB 特征和雷达特征的

方法. 相较于现有的单目深度估计以及深度补全方法,
均取得了更好的效果. 另外, 针对不同的结构和特征提

取网络, 本文也做了一系列对照试验. 下一步研究工作

将着重于将本文深度估计算法应用到 SLAM 以及 3D
目标检测中, 构建单目视觉导航系统.
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