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摘　要: 单目深度估计是计算机视觉领域中的一个基本问题, 面片匹配与平面正则化网络 (P2Net)是现阶段最先进

的无监督单目深度估计方法之一. 由于 P2Net中深度预测网络所采用的上采样方法为计算过程较为简单的最近邻

插值算法, 使得预测深度图的生成质量较差. 因此, 本文基于多种上采样算法构建出残差上采样结构来替换原网络

中的上采样层, 以获取更多特征信息, 提高物体结构的完整性. 在 NYU-Depth V2数据集上的实验结果表明, 基于反

卷积算法、双线性插值算法和像素重组算法的改进 P2Net 网络相较原网络在均方根误差 RMSE 指标上分别降低

了 2.25%、2.73%和 3.05%. 本文的残差上采样结构提高了预测深度图的生成质量, 降低了预测误差.
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Unsupervised Monocular Depth Estimation with P2Net Incorporating Residual Upsampling Structure
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Abstract: Monocular depth estimation is a fundamental problem in computer vision, and the patch-match and plane-
regularization network (P2Net) is one of the most advanced unsupervised monocular depth estimation methods. As the
nearest neighbor interpolation algorithm, the upsampling method adopted by the depth prediction network of P2Net, has a
relatively simple calculation process, the predicted depth maps have a poor generation quality. Therefore, the residual
upsampling structure based on multiple upsampling algorithms is constructed in this study to replace the upsampling layer
of the original network for more feature information and higher integrity of the object structure. The experimental results
on the NYU-Depth V2 dataset reveal that compared with the original network, the improved P2Net based on the
transposed convolution, bilinear interpolation, and PixelShuffle can reduce the root mean square error (RMSE) by 2.25%,
2.73%, and 3.05%, respectively. The residual upsampling structure in this study improves the generation quality of the
predicted depth maps and reduces the prediction error.
Key words: depth estimation; unsupervised; patch-match and plane-regularization network (P2Net); residual upsampling
structure; deep learning

 
 

深度估计旨在获取输入 RGB 图像对应的深度图

像, 深度图中每个像素点的值可用来表示场景中某一

点与相机成像平面的距离, 可用于机器人定位导航、

自动驾驶和三维重建等领域[1]. 目前虽有一些硬件能够

直接得到深度图, 但都有各自缺陷, 如激光雷达设备较

为昂贵; 基于结构光的深度摄像头在室外无法使用, 且
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得到的深度图噪声较多, 需要进一步处理; 双目摄像头

需要利用立体匹配算法, 计算量相对较大, 且对于低纹

理场景的深度估计效果不好[2]. 与之相比, 单目摄像头

成本最低, 设备也最为普及; 为此, 开展单目深度估计

研究具有重要的研究意义.
传统单目图像深度估计是使用目标场景中存在的

多种视觉线索来获取深度信息, 主要包括: 从明暗度变

化的规律恢复形状 (shape from shading, SFS)[3]、从运

动中恢复形状 (shape from motion, SFM)[4]、从对焦获

取深度 (depth from focus, DFF) 及从离焦获取深度

(depth from defocus, DFD)[5] 等. 通过这些视觉线索, 可
以初步推断出图像中的整体构成和视差等深度相关信

息, 进而结合相机参数计算出对应的深度值. 但这些方

法都需要额外的辅助设备或对应用场景有着特殊的要

求, 且预测结果很容易受到环境因素的影响, 使用条件

苛刻, 难以推广. 近年来, 得益于卷积神经网络强大的

特征提取能力和硬件设备不断提升的计算性能, 使用

深度学习的方法预测图像深度信息逐渐成为主流研究

方向[6].
根据训练数据集中是否带有深度标签 ,  即输入

RGB 图像对应的真实深度图, 可分为有监督学习的单

目深度估计和无监督学习的单目深度估计. 其中, 有监

督深度估计算法要求输入 RGB 图像都有对应的深度

标签, 而深度标签的获取成本非常昂贵且得到的深度

图存在一定的误差[7]. 无监督深度估计算法在训练时则

不需要输入对应的真实深度图, 极大减轻了对大量深

度标签的需求, 逐渐受到研究学者们的重视. Garg 等

人[8] 于 2016 年最先提出了一个无监督单目深度估计

网络框架, 通过类似于自动编码器的方式来训练网络,
输入为源图像和目标图像构成的图像对. 首先, 使用编

码器预测目标图像的深度图, 并计算此图像对的相对

位移. 然后解码器使用上一步预测的深度图和相对位

移重构目标图像, 最后计算重构目标图像与原目标图

像之间的误差来对网络进行监督. Wong等人[9] 针对目

标场景中物体边缘梯度不连续等问题, 提出了一种自

适应正则化方案和左右视差间的双边一致性约束来降

低物体边缘位置的深度误差, 并使得网络能够处理立

体图像对中的共同可见区域和遮挡区域, 表现出了较

好的泛化性能. Zhou等人[10] 基于光场多向对极几何提

出了一种无监督单目深度估计网络. 该网络从光场中

心位置预测深度, 根据光场内部深度线索和几何约束,

提出了由光度损失、散焦损失和对称损失组成的新损

失函数, 并验证了该算法对真实场景光场图像的有效

性和通用性. 近期, Zhou 等人[11] 提出了一种基于光流

的网络训练方法, 通过提供更清晰的训练目标和单独

处理非纹理区域来降低无监督学习的难度, 并使用密

集光流来监督深度和位姿的学习, 在室内场景中取得了较

好的预测效果. 相比 Zhou等人采用的方法, Yu等人[12]

提出的面片匹配与平面正则化网络 (patch-match and
plane regularization, P2Net) 使用基于面片的光度损失

来监督网络的训练, 并使用平面一致性损失来调整非

纹理区域内的深度值, 进一步降低了预测误差. 但是其

深度预测网络 DepthNet 所采用的上采样方法为计算

过程较为简单的最近邻插值算法, 使得预测深度图的

生成质量较差、整体效果不理想.
针对上述问题, 本文对 P2Net中主要组成模块之一

的深度预测网络 DepthNet 进行改进, 基于多种上采样

算法构建出残差上采样结构来替换原网络中的上采样

层, 以进一步提高预测深度图中物体结构的完整性, 降
低预测误差.

 1   融合残差上采样结构的 P2Net
 1.1   P2Net 整体网络结构介绍

P2Net整体网络框架如图 1所示, 主要包含深度预

测网络 DepthNet和位姿预测网络 PoseNet两个可学习

的模块; 其中, DepthNet用来预测目标图像 It 对应的深

度图 Dt, PoseNet 用来预测目标图像 It 与源图像 Is (即
目标图像的相邻帧) 之间的相对位姿 Tt→s. 之后, 使用

相对位姿 Tt→s、从目标图像 It 提取的关键点和深度图

D t 来计算基于面片的光度损失; 并使用从目标图像

It 提取到的超像素来获得对应的分段平面, 再结合深度

图 Dt 计算出平面一致性损失; 这两种损失即为 P2Net
损失函数的主要组成部分, 用来对网络的训练过程进

行监督.
P2Net 网络提出基于面片的光度损失和平面一致

性损失; 前者通过面片匹配法将一个关键点和以该点

为中心的局部窗口相结合以提高其辨识能力, 并结合

相对位姿 Tt→s 和深度图 Dt 计算该局部窗口的重构误

差作为其光度损失, 其中图像关键点通过直接稀疏测

距法 (direct sparse odometry, DSO)[13] 获得. 后者使用较

大的超像素来代替具有相似属性的同质区域, 并计算

超像素预测深度与拟合平面深度的绝对误差作为其平
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面一致性损失, 其中超像素是由一些位置相邻、颜色

和纹理相似的像素点组成的小区域, 通过 Felzenszwalb
法[14] 获得.
 

目标图像 I
t

和源图像 I
s

位姿网络 PoseNet

位姿变换
T

t→s

深度网络 DepthNet目标图片 I
t

关键点

超像素

深度图 D
t

分段平面

基于面片的
光度损失

平面一致性
损失

 
图 1    P2Net网络框架

 

 1.2   位姿预测网络 PoseNet 介绍

相机在现实三维场景中的运动为六自由度的刚性

运动, 因此相机的位姿变化可以使用 6 个变量进行表

示, 包括沿 x、y、z 轴的 3 个平移变量 tx、ty、tz 和绕

x、y、z 轴旋转的 3个欧拉角 rx、ry、rz. PoseNet的输

出即为此 6 个变量, 之后利用这 6 个变量计算出对应

的平移向量 T 和旋转矩阵 R, 最后构造出 4×4 的位姿

变换矩阵 Tt→s
[15], 如式 (1)所示. PoseNet的详细结构如

图 2所示. 其中, 2×表示输入图像尺寸为当前图像尺寸

的 2倍, 图像块下方数字表示当前图像通道数.

Tt→s =
[
R T
0 1

]
(1)
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图 2    PoseNet网络结构

 1.3   深度预测网络 DepthNet 介绍

本文 DepthNet 为 U 形结构的网络, 由下采样部

分 (Conv)、上采样部分 (Cat_UpProj 和 UpProj) 和连

接这两部分的跳跃连接组成, 如图 3所示. 随着下采样

操作的进行, 输出图像尺寸不断缩小, 输出通道数不断

增大, 网络模型可以提取到更高级别的语义信息. 上采

样操作是对输入图像进行放大的过程, 在上采样的同

时, 还融入了跳跃连接传递过来的信息, 如图 3中虚线

箭头所示. 跳跃连接有利于将下采样获得的各种尺度

信息在上采样时进行整合, 更好地恢复图像的细节信

息. 这样的 U 形结构有助于整个网络很好地“记住”图
像的所有信息, 其中包含跳跃连接的 4 层上采样操作

均使用 Cat_UpProj 实现, 最后一层不包含跳跃连接的

上采样操作使用 UpProj实现.
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图 3    本文 DepthNet网络结构

 

(1) DepthNet的残差上采样结构

残差网络通过使用跨层的连接来避免误差梯度的

消失, 使得前层的参数能够及时得到更新[16]. 如图 4所
示, 图中的 x 代表输入, F(x)代表经过激活函数后的输

出. 普通网络中输出对输入的梯度为∂F(x)/∂x, 残差网

络的梯度为∂(F(x) + x)/∂x = ∂F(x)/∂x + 1. 随着网络层数

的不断增加, ∂F(x)/∂x 逐渐减小直至衰减为 0, 而残差

网络的梯度能够一直维持在 1 附近, 从而避免了梯度

消失现象的产生. 在误差梯度逐层反向传播时, 残差网

络不仅可以使用普通网络的非线性层逐步传播, 还可

以通过自身跨层的连接直接跨层传播, 显著提升了参

数的更新效率.
由于原始 DepthNet 使用的上采样结构为类似

图 4 (a) 所示的普通结构, 且使用的上采样方法为计算

过程较为简单的最近邻插值算法, 使得预测深度图的

生成质量较差、整体效果不理想. 而残差结构在加深

网络层数提高特征信息获取能力的同时, 能够避免网

络退化现象 (即网络模型的精度随着层数的增加逐渐

饱和甚至降低) 的产生, 因此本文基于图 4 (b) 的基本

残差单元构建出图 5 所示的残差上采样结构, 即 Cat_
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UpProj 模块. 该模块中 X 为上采样层的输入特征图,
skip 为跳跃连接传递的特征图. UpSample 层为上采样

方法, 分别使用反卷积算法、双线性插值算法和像素

重组算法实现. Conv、BN 和 ReLU 分别为卷积操作、

批标准化和激活函数, 这 3 部分组成一个小的特征提

取单元. 批标准化 BN 层对数据的分布进行修正, 能够

在一定程度上缓解过拟合问题. 激活函数 ReLU 层能

够增加网络的非线性, 降低计算量. 图 5中右侧的 UpProj
模块用于图 3中最后一层不包含跳跃连接的上采样.
 

权值层

权值层

ReLU

ReLU

权值层

权值层

ReLU

ReLU

+

x

xx

(b) 残差网络单元(a) 普通网络单元

F(x)

F(x) F(x)

F(x)+x

 
图 4    普通网络单元与残差网络单元
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图 5    本文 DepthNet中的上采样模块

(2) 多种上采样算法

图 5 中的上采样层 UpSample 分别采用反卷积算

法、双线性插值算法和像素重组算法实现, 并进行实

验对比分析.
1) 反卷积算法

输入图像通过标准卷积计算后, 得到的输出图像

尺寸会变小, 而有时我们需要将输出图像尺寸增大以

顺利进行下一步的操作. 增大图像尺寸, 将小分辨率图

像扩展到大分辨率图像的操作, 即为上采样. 反卷积

(transpose)[17] 为上采样方法中的一种, 也称为转置卷

积. 先将卷积核反转, 然后按照设定值对输入图像进行

补 0 以增大图像尺寸, 最后使用反转后的卷积核对补

0后的图像进行标准卷积.
① 卷积核反转. 此处的反转并不是线性代数中的

转置操作, 而是对 4方向的参数进行逆序操作. 反转前

后对比如图 6所示.
 

1 2 3

4 5 6

7 8 9

9 8 7

6 5 4

3 2 1

(a) 反转前 (b) 反转后 
图 6    卷积核反转

 

② 对输入进行补 0操作, 补 0个数为步长减 1, 如
果步长为 1, 则不补 0. 如图 7所示, 输入尺寸为 3×3, 步
长为 2, 输出为 6×6, 补 0后的矩阵为 5×5.
 

4 6 7

1 8 5

2 3 3

4 6 0

1 8 0

2 3 0

0

0

0

7

5

3

0 0 00 0

0 0 00 0

(a) 输入 (b) 输入补 0 后 
图 7    根据步长补 0

 

③ 对补 0 后的输入矩阵再做整体补 0. 以补 0 后

的 5×5 输入矩阵作为输入, 反转以后的卷积核作为权

重, 此时的步长参数变为 1. 按照普通卷积的填充方式

计算补 0 参数, 并将计算出的补 0 参数赋给各自的反

方向, 填充后的矩阵如图 8所示.
④ 使用反转后的卷积核对整体补 0后的矩阵进行

步长为 1的标准卷积运算, 即可完成反卷积的计算.
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图 8    整体补 0

 

2) 双线性插值算法

双线性插值算法 (bilinear)[18] 是通过对待求点的邻

近 4 点求两次线性插值, 将所得结果作为待求点像素

值的方法, 图 9给出了双线性插值的计算示意图.
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图 9    双线性插值示意图

 

图 9中, Q11、Q12、Q22、Q21 为待求点 P=(x, y)的
邻近 4点, 首先对 Q11、Q21 和 Q12、Q22 分别在 x 方向

上进行插值操作, 得到点 R1=(x, y1) 和 R2=(x, y2) 的像

素值. 计算公式如下:

f (R1) ≈ x2− x
x2− x1

f (Q11)+
x− x1

x2− x1
f (Q11) (2)

f (R2) ≈ x2− x
x2− x1

f (Q12)+
x− x1

x2− x1
f (Q22) (3)

然后再对 R1 和 R2 在 y 方向上进行插值, 得到 P
点的像素值, 计算公式为:

f (P) ≈ y2− y
y2− y1

f (R1)+
y− y1

y2− y1
f (R2) (4)

3) 像素重组算法

像素重组算法 (PixelShuffle)主要是使用尺寸不变

卷积和多通道间像素重组来将低分辨率输入图像采样

为高分辨率输出图像, 其中多通道间像素重组操作也

称为亚像素卷积[19]. 该算法的主要作用是将一个尺寸

为 H×W 的输入图像变为 rH×rW 的输出图像, r 为放大

倍数. 首先通过中间卷积层进行多次尺寸不变卷积后

得到 r2 个通道的特征图, 然后通过轮询的方式依次选

取每个通道对应位置的像素进行重组以得到高分辨率

的输出图像, 如图 10所示.
 

 输入 特征图 1 特征图 n r
2 通道数 输出

中间卷积层 亚像素卷积层 
图 10    PixelShuffle处理过程

 

 1.4   损失函数

Ωpt

It[Ωpt ]
∧
Ωpt

Is[
∧
Ωpt ]

∧
Ωpt α

P2Net 在每个关键点 pt 的局部窗口上定义了一个

支持域 , 然后在每个支持域上计算其光度损失. 将

基于面片的光度损失 Lph 定义为关键点支持域上的

L1 范数和结构相似性损失 SSIM 的组合, 如式 (5) 所

示. 其中,  为原目标图像中的支持域,  为结合

相对位姿 Tt→s 计算出的转换后支持域,  为根据

得到的重构目标图像中相应的区域[12].  为加权因

子, 设置为 0.85.

Lph =αSSIM(It[Ωpt ], Is[
∧
Ωpt ])

+ (1−α)
∥∥∥∥∥It[Ωpt ]− Is[

∧
Ωpt ]

∥∥∥∥∥
1 (5)

D(pn)

D′ (pn)

D(pn) D′ (pn)

此外, P2Net假设大多数同质颜色区域都是平面区

域, 并采用 Felzenszwalb法进行超像素分割. 对于从输

入图像提取的某一超像素 SPPm 和对应的预测深度 ,

可以通过三维平面拟合方法计算出超像素 SPPm 的拟

合平面深度 . 之后, 将超像素 SPPm 的预测深度

与拟合平面深度 的绝对误差作为平面一致

性损失, 其中 M 表示超像素数量, N 表示每个超像素中

的像素数量.

Lspp =

M∑
m=1

N∑
n=1

∣∣∣D (pn)−D′ (pn)
∣∣∣ (6)

除上述基于面片的光度损失 Lph 和平面一致性损

失 Lspp 之外, 最终的损失函数还添加了边缘感知的梯

度平滑损失 Lsm.
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Lsm(dt, It) =
∑

pt
|∂xdt |e−|∂xIt |+

∣∣∣∂ydt
∣∣∣e−|∂yIt | (7)

dt = Dt/
_

Dt Dt
_

Dt

∂x ∂y

λ1 λ2

其中,  ,  为 DepthNet输出的深度图,  为深

度图中像素的平均值.  和 为当前像素水平和垂直方

向上的梯度. 最终的损失函数 L 如式 (8) 所示, 其中

和 分别设置为 0.001和 0.05.

L = Lph+λ1Lsm+λ2Lspp (8)

 2   实验结果与分析

 2.1   实验数据集与评价指标

本文采用纽约大学公开的室内图像数据集 NYU-
Depth V2[20] 对网络模型进行训练与测试. 该数据集由

微软的 Kinect摄像机拍摄采集, 包含 464个场景, 场景

的深度范围为 0–10 m. 本文使用 P2Net 提供的方法对

官方数据集进行处理, 得到约 238个场景, 共 15 543个
连续帧图像对, 每个连续帧图像对包含 9 张连续图片.
采用 Adam 优化器, 总训练批次 epochs 为 41, 批量大

小 batch_size为 12. 前 25个 epoch的初始学习率设置

为 10–4, 然后在接下来的每 10 个 epoch, 乘于一次 0.1.
在训练过程中采用随机翻转等预处理操作, 所有输入

图像的大小调整为 288×384. 在测试过程中, 对预测深

度图进行上采样, 使其恢复到原始尺寸 640×480. 在网

络训练之前, 需要先使用 Felzenszwalb 超像素分割算

法对目标图片提取超像素. 之后, 在网络训练过程中会

基于提取的超像素重建分段平面, 同时也会使用 DSO
算法对目标图像提取关键点.

单目深度估计的评价指标主要分为两种[21], 一种

为误差指标 ,  本文主要采用均方根误差 (root mean
squared error, RMSE)和平均相对误差 (absolute relative
error, REL); 另一种为准确率, 本文采用阈值内准确度

δ, 其中阈值 thr = 1.25, 1.252, 1.253, 阈值越小, 说明评价

指标越严格. 这 3个客观指标表达式如下:

RMSE =
√

1
n

∑n

i=1
(di−gi)2 (9)

REL =
1
n

∑n

i=1

|di−gi|
gi

(10)

δ = max
(

di

gi
,

gi

di

)
< thr (11)

其中, di 表示预测值, gi 表示真实值, n 表示每张图片中

像素的数量.

 2.2   实验结果分析

表 1 为原 P2Net 网络和基于本文残差上采样结构

得到的 3 种改进 P2Net 网络的实验结果, 其中 Res-T、
Res-B 和 Res-P 分别代表基于反卷积算法、双线性插

值算法和像素重组算法构建出的残差上采样结构 ,
Nearest 为原网络中最近邻插值上采样结构. 误差指标

均方根误差 RMSE 和平均相对误差 REL 的值越小表

示效果越好, 准确度指标 δ1.25、δ1.25
2 和 δ1.25

3 的值越大

效果越好, 表 1 中加粗字体为每列最优值. 图 11 为实

验结果可视化图片示例, 图像颜色越深表示距离越近,
反之越远.
 
 

表 1     实验结果对比
 

网络 采样结构 RMSE REL δ1.25 δ1.25
2 δ1.25

3

P2Net Nearest 0.621 0.169 75.2 93.7 98.2
P2Net-1 Res-T 0.607 0.166 75.7 94.0 98.3
P2Net-2 Res-B 0.604 0.164 76.2 94.1 98.5
P2Net-3 Res-P 0.602 0.166 76.0 94.3 98.5

 
 

由表 1可知, 3种改进 P2Net网络在所有评价指标

上均优于原 P2Net网络, 表明本文新的残差上采样结构

相比原上采样层有着更强的特征提取能力和更好的预

测效果 .  与原 P2Net 网络相比 ,  改进网络 P2Net-1、
P2Net-2和 P2Net-3在均方根误差 RMSE 指标上分别降

低了 2.25%、2.73%和 3.05%; 在平均相对误差 REL 指

标上分别降低了 1.77%、2.96% 和 1.78%. 3 种改进网

络中, 基于 Res-B 和 Res-P 得到的 P2Net-2 和 P2Net-
3网络均有 3项评价指标取得了最优结果, 且整体表现

都要优于 P2Net-1网络.
由图 11 中可以看出, 相比于原 P2Net 网络, 本文

3 种改进网络的预测深度图整体数值分布更接近于真

实深度图. 同时, 从图中虚线框可以看出, 3种改进网络

的预测深度图中物体结构更加完整, 细节信息更加丰

富, 说明本文的改进网络能够获取更多特征信息, 提高

图像的生成质量. 而 3 种改进网络中, P2Net-2 预测的

深度图中物体结构更为清晰, 整体预测效果要略优于

P2Net-1和 P2Net-3网络.

 3   结论与展望

由于 P2Net中深度预测网络 DepthNet所采用的上

采样方法为计算过程较为简单、图像生成质量较差的

最近邻插值算法 ,  使得预测深度图中物体完整性较
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差、整体效果不理想. 因此, 本文基于多种上采样算法

构建出残差上采样结构来替换原网络中的上采样层,
进一步提高了预测深度图中物体结构的完整性, 降低

了预测误差. 本文训练与测试的输入数据均为连续帧

图像对, 并未对视频数据进行训练与分析, 下一步将会

由图像深度估计扩展到视频深度估计进行研究.
 

(a) RGB 图像 (b) P2Net (c) P2Net-1 (d) P2Net-2 (e) P2Net-3 (f) 真实深度图 

图 11    实验结果可视化
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