
 

 

自适应多尺度特征融合的单目图像深度估计①
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摘　要: 在基于深度学习的单目图像深度估计方法中, 卷积神经网络在下采样过程中会出现图像深度信息丢失的情

况, 导致物体边缘深度估计效果不佳. 提出一种多尺度特征融合的方法, 并采用自适应融合的策略, 根据特征数据动

态调整不同尺度特征图的融合比例, 实现对多尺度特征信息的充分利用. 由于空洞空间金字塔池化 (ASPP)在单目

深度估计任务中, 会丢失图像中的像素点信息, 影响小物体的预测结果. 通过在对深层特征图使用 ASPP时融合浅

层特征图的丰富特征信息, 提高深度估计结果. 在 NYU-DepthV2 室内场景数据集的实验结果表明, 本文所提方法

在物体边缘处有更准确的预测, 并且对小物体的预测有明显的提升, 均方根误差 (RMSE) 达到 0.389, 准确率 (δ
<1.25)达到 0.897, 验证了方法的有效性.
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Abstract: In the monocular image depth estimation method based on deep learning, the depth information of the image is
lost during the subsampling process of the convolutional neural networks, which leads to poor depth estimation of object
edges. To solve this problem, this study presents a multi-scale feature fusion method, and an adaptive fusion strategy is
adopted to dynamically adjust the fusion ratio of feature maps of different scales according to feature data to make full use
of multi-scale feature information. In the monocular depth estimation task using atrous spatial pyramid pooling (ASPP),
the pixel information loss affects the prediction results of small objects. When using ASPP on deep feature maps, the
depth estimation result is improved by fusing rich feature information of shallow feature maps. The experimental results
on the NYU-DepthV2 indoor dataset show that the method proposed in this study has a more accurate prediction of object
edges and significantly improves the prediction of small objects. The root mean square error (RMSE) reaches 0.389 and
the accuracy (δ<1.25) reaches 0.897, which verifies the effectiveness of the method.
Key words: monocular image; depth estimation; convolutional neural network (CNN); multi-scale feature

 

1   引言

计算机视觉是人工智能的一个重要领域, 它使计

算机能够从数字图像, 视频等一些视觉输入中获取有

意义的信息. 其中深度信息是计算机视觉任务中基本

的任务之一, 可广泛应用于三维重建、自动驾驶、虚

拟现实、工业生产等任务.

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2024,33(7):121−128 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.009587] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 山西省交通建设科技项目 (2019-2-8)
收稿时间: 2023-11-18; 修改时间: 2023-12-20, 2024-01-18, 2024-03-19; 采用时间: 2024-03-28; csa在线出版时间: 2024-06-05
CNKI网络首发时间: 2024-06-11

System Construction 系统建设 121

mailto:965823503@qq.com
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9587.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9587.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9587.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9587.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9587.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9587.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/9587.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://doi.org/10.15888/j.cnki.csa.009587
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


传统的深度信息获取方式主要分为主动深度传感

和被动测距传感, 主动深度传感主要是通过机械设备

来获取场景的深度信息, 常见的设备比如 LiDAR、RGB-
D 相机. 目前由于 LiDAR 设备本身比较昂贵, 且人力

成本较高, 难以推广. RGB-D 相机根据近红外光的反

射, 通过 TOF (time of flight)、结构光等方法获得场景

的深度信息. 但是由于深度测距设备本身的测量距离

较短, 且对场景环境有一定要求, 因此无法在室外环境

广泛应用. 被动测距传感的方法主要分为两类: 单视图

和多视图. 多视图的方法主要使用双目图像进行推理,
根据双目测距原理直接计算出场景的深度信息, 这种

方法的优点是成本低, 室内外环境都适用, 缺点是基线

长度限制了测量范围. 单目深度估计从单幅图像中估

计像素深度信息, 成本低, 应用灵活方便. 然而, 由于缺

少诸如运动、立体视觉等可靠的深度线索, 并且对于

一张 RGB 图像来说, 其深度信息有无数种可能, 也就

是对应无数个可能的深度图, 因此该任务非常具有挑

战性.
随着深度学习的兴起与发展, 卷积神经网络在单

目视觉中的应用也快速发展. 深度学习在解决目标识

别、图像分割等问题中性能优越, 这些方法也大量迁

移应用于单目深度估计. 基于 RGB图像与深度图像存

在某种映射这一基本假设, Eigen 等[1]将卷积神经网络

应用于单目深度估计任务, 并预测了较准确的深度图.
随后 Eigen 和他的团队提出可以用于多任务的通用多

尺度网络框架. Laina等[2]提出了全卷积残差网络 (fully
convolutional residual network, FCRN), 提高了输出分

辨率, 并提出了更高效的上采样模块, 同时加入 berHu
损失函数, 进一步提高了网络性能. Hu等[3]提出一种多

尺度特征融合的网络结构, 包含编码器、解码器、多

尺度特征融合模块和细化模块 4 个部分, 提升了网络

预测结果的精度以及在物体边缘处的预测. Chen 等[4]

提出一种基于结构感知的残差金字塔网络结构, 并提

出了残差细化模块 (residual refinement module, RRM) ,
用于在解码器优化不同尺度的深度图. 此外, 还提出自

适应密集特征融合模块 (adaptive dense feature fusion,
ADFF)来融合所有尺度的特征, 用于残差预测, 进一步

优化解码器的残差深度图.但是以固定比例融合所有尺

度的特征并不能更好地利用不同尺度特征图的相同物

体的特征信息. Song等[5]、Zhang等[6]都将拉普拉斯金

字塔结构用于架构设计中，对不同层次的编码端特征

进行残差恢复, 并逐步融合预测结果. Miangoleh 等[7]

提出一种通过场景内容自适应合并的方法, 该方法通

过合并多尺度特征和不同场景物体的深度估计来生成

一个高分辨率的深度图. Ranftl 等[8]引入 vision Trans-
former 代替卷积神经网络作为网络主干, 为深度估计

提供了更细粒度和更全局性的预测. 由于深度信息有

连续性的特点, 所以也有结合条件随机场 (conditional
random field, CRF) 的深度估计方法, 比如 Cao 等[9]、

Yuan 等[10]通过优化全连接 CRF 并与多尺度网络结合

来提高性能. Wu等[11]提出了一种多层次上下文和多模

态融合网络 (multilevel context and multimodal fusion
network, MCMFNet), 用于融合多尺度多层次上下文特

征图, 并从深度信息中学习目标边缘, 可以获取具有清

晰边界的检测结果. 但是, Hu等[12]已经证明, 不同的通

道特征在模型中并不发挥同样重要的作用, 因此, 加强

重要通道的特征, 弱化不重要通道的特征有助于提升

模型功能性. Yang 等[13]提出了深度自适应融合模块

(deep adaptive fusion module, DAFM), 对不同尺度的深

度图进行估计, 并对这些深度图进行加权求和, 通过减

少不同尺度深度图之间的信息差距, 提高融合效果.
Xu 等[14]提出一种结合坐标注意力和特征融合的预测

框架, 包含注意力、多尺度和特征融合模块, 将有用的

底层和高层上下文特征集成在一起. Xu等[15]提出一种

多层次特征融合模块, 通过水平和垂直结构连接特征

图. 并引入一个可学习的权重, 通过该权重实现自适应

融合, 以保留最佳特征.
Lee 等 [ 1 6 ]将空洞空间卷积池化 (atrous spatial

pyramid pooling, ASPP) 模块引入单目深度估计任务,
并提出局部平面引导模块 (local planar guidance, LPG) ,
将解码器的特征图与最终输出深度图联系起来, 取得

了较好的预测结果. Wu 等[17]提出 DenseASPP 网络模

型, 通过融合两种跳层连接来利用不同尺度下的视觉

特征, 学习其中的有用特征, 并将残差模块集中到 ASPP
中, 将残差块中的特征用于增加后向梯度. 廖志伟等[18]

提出一种分层压缩激励 ASPP 的结构, 引入了分层的

压缩激励结构块 (hierarchical compress excitation, H-
CE), 将空间注意纳入网络结构中, 允许网络进行特征

重新校准. 但是单目深度估计任务是密集预测任务, 空
洞卷积会丢失较多像素点信息, 对小物体的预测有一

定的影响. 在这些方法中, 随着卷积神经网络深度的加

深, 经过不断的下采样, 特征图中的深度信息会大量丢
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失, 对深度的预测结果产生较大的影响, 导致边缘模糊

等问题的出现. 虽然通过跳层连接以及对特征图的上

采样可以保留和恢复一部分深度信息, 但是效果不理想.
本文提出一种自适应多尺度特征融合, 对不同特

征图进行统一尺度, 根据训练学习得到的权重进行融

合, 并在已经融合的特征图基础上进行下一次融合, 实
现自底向上的堆叠融合, 更好保留重要的深度信息, 充
分利用相同场景中的物体在不同尺度下的特征信息,
解决物体边缘模糊的问题, 进一步提高深度预测的准

确性; 其次在使用 ASPP 模块对深层特征图进行空洞

卷积时, 引入将浅层特征图池化后的特征图, 丰富场景

信息, 改善在单目深度估计中使用 ASPP 模块导致的

小物体预测不准确的问题. 

2   网络结构设计

本文的网络结构如图 1 所示, 采用编码-解码网络

结构, 并在解码端增加多尺度自适应融合模块 (adaptive
multi-scale feature fusion, AMFF)和融合浅层特征信息

的 ASPP模块. 

2.1   编码—解码网络结构

整体网络采用编码器-解码器的网络结构. 对于编

码器, 使用在 ImageNet[19]数据集上预训练的 DenseNet-
161 网络, 将输入的 640×480 大小的 RGB 图像编码为

特征向量并输入到解码器. 在解码器端, 将浅层特征图

中的特征信息融合到 ASPP 模块, 构建特征中的上下

文信息, 然后输入到上采样层. 此外, 图像在下采样过

程中得到的不同尺度的特征图通过多尺度自适应融合

模块进行融合并将大小固定到不同尺度, 然后通过跳

层连接与深层特征融合, 最终通过双线性插值进行上

采样, 输出 320×240大小的深度图. 融合浅层特征信息

的 ASPP 模块、多尺度自适应融合模块 (AMFF)、跳

层连接以及上采样层共同构成解码器部分.
 
 

AMFF

96×240×320

96×120×160

192×60×80

384×30×40

234×240×320372×120×160744×60×801488×30×402208×15×202208×15×20

384×30×40

192×60×80

96×120×160

96×240×320

1×1conv

2×2Pool

3×3Pool

6×6Pool

ASPP

Scale_Fusion_1

Scale_Fusion_2

Scale_Fusion_3

Scale_Fusion_4

 
图 1    网络结构

 
 

2.2   多尺度自适应融合模块 (AMFF)

多尺度特征融合是一种常用的特征提取方法, 不同

尺度的融合特征能够得到更丰富的语义信息, 更多的空

间特征细节信息. 受到 Liu等[20]提出的 ASFF (adaptively

spatial feature fusion)结构启发, 本文引入 AMFF模块.

但由于 ASFF 结构起初是用于目标检测中, 解决不同

尺度的特征图中实例的不一致性, 但是对属于密集预

测的单目深度估计任务来说, 与目标检测所需的启发

式引导特征选择不同, 因为单目深度估计需要在各级

特征下预测相同的深度图, 所以与 ASFF 在解码阶段

进行融合不同, 我们对编码阶段的所有特征图进行融

合, 减少网络加深造成的特征损失, 并对已融合的特征

向后传播, 实现自底向上的堆叠融合, 在这个过程中,

同样采用自适应融合方式, 加强重要通道的特征, 这样

融合后的浅层特征更能保留深层特征的信息.

考虑到需要融合的特征图大小与通道数都不一致
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的问题, 所以设计融合模块对不同特征图进行尺度调

整, 以尺度调整到 96×240×320为例, 如图 2所示, 对通

道数分别为 96、96、192、384、2 208 的特征图进行

尺度统一, 通过步长为 1 的 1×1 卷积实现不同尺度特

征图的通道数相同, 得到 5个通道数都为 96的特征图,
加上前一个融合模块 Scale_Fusion_2 的输出结果, 对
它们进行双线性插值上采样, 得到 6个 96×240×320的
特征图, 然后通过对这些特征图进行 1×1 卷积得到

λ0、λ1、λ2、λ3、λ4、λ5, 经过 Softmax函数满足:

α0 =
eλ0

eλ0 + eλ1 + eλ2 + eλ3 + eλ4
(1)

α0 α1 α2 α3 α4 α5得到权重参数 、 、 、 、 、 . 融合模块利

用这些权重参数动态调整融合比例, 代替固定融合比

例, 实现对编码器阶段不同尺度特征图的自适应融合,
以此更充分地利用不同特征图中的特征信息, 得到的

融合特征图可如式 (2)所示.

yl
i j = α

0
i jx

0
i j+α

1
i jx

1
i j+α

2
i jx

2
i j+α

3
i jx

3
i j+α

4
i jx

4
i j+α

5
i jy

l−1
i j (2)

yl
i j

xn
i j

α0
i j α1

i j α2
i j

α3
i j α4

i j α5
i j∈ [0,1] α0

i j+α
1
i j+α

2
i j+α

3
i j+α

4
i j+

α5
i j = 1

其中,  表示输出特征图 yl 在 (i, j)位置上的特征向量,

是第 n 个输入特征图调整到与第 l 个输入特征图相

同的特征图在 (i, j)位置上的特征向量.  、 、 、

、 、 ,  且满足

. 最终得到一个大小为 240×320, 通道数为 96的

融合特征图.
整体网络结构如图 1 所示, 其中 AMFF 模块包括

4 个融合模块, 选取编码阶段中大小分别为 240×320、
120×160、60×80、30×40、15×20 的特征图以及邻

近下一层融合模块的输出作为输入, 4 个融合模块分

别对其进行尺度调整和融合操作 ,  输出结果分别为

96×240×320、96×120×160、192×60×80、384×30×40
的融合特征图, 然后与解码器端的特征图进行融合上

采样.
 
 

96×240×320 96×240×320
480×240×320

96×120×160

Scale_Fusion_2
96×240×320

576×240×320

96×140×160 96×120×160

192×60×80 96×60×80

96×30×40

96×15×20

384×30×40

2208×15×20

feature×weights
up/down
concatenation

Scale_Fusion_1

 
图 2    多尺度自适应融合模块

 
 

2.3   融合浅层特征信息的 ASPP 模块

ASPP模块最初是在 DeepLabV2[21]模型中提出来,

该模块由 4 个不同扩张率的空洞卷积并行构成, 目的

是获取更大的感受野, 提取更多的上下文信息. 本文采

用空洞率分别为 6、12、18 的空洞卷积, 对于这些大

小为 3×3的卷积核, 通过提高空洞率, 扩大要提取的像

素之间的距离, 实现更大的感受野. ASPP 采用多个不

同扩张率的空洞卷积对特征图进行提取, 同时对其进

行池化以及 1×1卷积, 最后进行融合. 空洞卷积在增大

感受野的同时, 受卷积核结构的影响, 在卷积过程中会

丢失一部分像素信息, 虽然多个并行的空洞卷积可以

缓解该问题, 但对于像素级的深度预测任务还是有一

定的影响, 并且由于深层特征图经过下采样后会丢失

大量信息, 并不能较好的保留小物体的特征信息. 所以

我们提出融合浅层特征图中图像信息的方法, 通过池

化获取浅层特征图中丰富的场景信息, 对深层特征图

Fd 经过空洞卷积后丢失的特征信息进行补全, 将编码

段 4 个浅层特征图作为输入 ,  其中以 96×240×320

的特征图输入为例, 如图 3所示. 分别使用 6×6、3×3、

2×2池化和 1×1卷积提取原图 1/2、1/4、1/8、1/16大

小的特征图, 经过提取的特征图通过双线性插值的上

采样将分辨率调整到与特征图 Fd 相同的分辨率, 并且

通过 1×1 卷积将特征通道数调整到 1/4 大小, 将得到

的 4个特征图进行拼接, 得到与 Fd 的分辨率和通道数

都相同的特征图, 然后与 ASPP 模块中多分支并行空

洞卷积的输出结果通过 Concat拼接, 最终通过 1×1卷

积降维输出结果. 图 2 中其余输入特征图均做相同的

操作.
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2.4   损失函数

深度估计任务的损失函数是考虑真实深度图 y 和网

络模型的预测深度图ŷ的差异. 我们采用与 Alhashim
等 [22 ]提出的方法相同的损失函数, 选择图像深度损

失、梯度损失以及结构相似性损失的加权和作为损失

函数, 如式 (3)所示:

L(y, ŷ) = λLdepth(y, ŷ)+Lgrad(y, ŷ)+LSSIM(y, ŷ) (3)

其中, 定义 λ 为 Ldepth 的权重参数, 并设置 λ=0.1, Ldepth

深度损失, 是像素级深度值的 L1损失, 如式 (4)所示:

Ldepth(y, ŷ) =
1
n

n∑
p

∣∣∣yp− ŷ
∣∣∣ (4)

其中, n 为样本个数, p 为样本, yp 为样本的真实深度值,

ŷp为样本的预测深度值. 考虑到深度图中高频失真的

部分, 比如场景中物体边界模糊的问题, 我们采用梯度

损失 Lgrad 对边缘信息进行约束. 梯度损失如式 (5)所示:

Lgrad(y, ŷ) =
1
n

n∑
p

∣∣∣gx(yp, ŷ)
∣∣∣+ ∣∣∣gy(yp, ŷ)

∣∣∣ (5)

ŷp

其中, gx(·)和 gy(·)分别计算在 x 分量和 y 分量上 yp 和

的图像梯度. 最后 LSSIM
[23]是结构相似性损失, 从亮

度、对比度以及结构 3个方面考虑真实图与预测图之

间的相似性, 惩罚与真实图不相似的预测图, 如式 (6)

所示:

LSSIM(y, ŷ) =
1−SSIM(y, ŷ)

2
(6)

 
 

96×240×320

96×1×1

96×2×2

96×3×3

96×4×4

up

conv

up

conv

up

conv

up

conv

ch×15×20

ASPP

ch/4×15×20

2×2Pool

1×1conv

3×3Pool

6×6Pool

 
图 3    融合浅层特征信息结构

 
 

3   实验结果与分析 

3.1   数据集

本文采用 NYU-DepthV2 数据集, 该数据集提供

在 640×480 分辨率下的室内场景 RGB 图像和深度图.
该数据集包含 464 种不同室内场景共 12 万张, 249
个场景的 5 万张图片作为训练样本, 其余 215 个场景

的 654张图片作为测试样本. 在训练阶段, 我们的网络

模型以原始分辨率的图像输入网络, 将数据集中的真

实深度图下采样到 320×240, 与模型输出最终深度图的

大小一致. 在测试阶段, 我们将模型预测深度图进行

2倍上采样以匹配数据集中真实深度图的分辨率, 同时

对预测深度图的精度进行评估. 

3.2   实验环境与参数

本文提出的网络模型使用 PyTorch深度学习框架.
Python环境版本为 3.7, Cuda环境版本为 10.0.130. 网络

在显存为 16 GB的 Tesla P100上进行训练, 在GTX 960M
上进行测试评估. 编码器端主干网络是在 ImageNet上
训练的 DenseNet-161, 解码器权重随机初始化. 优化器

采用 Adam 优化算法, 学习率为 0.000  1, β1=0.9, β2=
0.999. Batch大小为 2, 迭代次数 epoch为 10. 

3.3   评估指标

本文采用 Eigen[1]中提出的评价指标, 从 4 个方面

对模型进行评估, 这 4个评估指标分别为: 平均相对误

差 (AbsRel)、均方根误差 (RMSE)、均方根对数误差

(RMSElog10)、不同阈值下的准确率 (δ1, δ2, δ3), 定义式

分别如式 (7)–式 (10).

AbsRel =
1
n

n∑
p

∣∣∣yp− ŷp
∣∣∣

y
(7)

RMSE =

√√
1
n

n∑
p

(
yp− ŷp

)2
(8)

RMSElog10 =
1
n

n∑
p

∣∣∣log10yp− log10ŷp
∣∣∣ (9)

δi =max
(

yp

ŷp
,
ŷp

yp

)
< thr, thr = 1.25,1.252,1.253 (10)
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ŷp ŷ

n

其中, yp 和 分别是真实深度图 y 和预测深度图 的像

素点,  是图像的像素点总数. 

3.4   实验结果分析

通过第 2节设计的网络结构, 在 NYU-DepthV2数
据集上验证模型性能, 并进行不同算法的对比实验, 根
据第 3.3节提出的评估指标计算, 定量实验结果如表 1、
表 2所示.

从表 1 的评估指标来看, 本文算法结果均较为理

想, 在 δ1、RMSE、AbsRel、RMSElog10 指标上来看相

较一些主流算法取得了更好的效果.
图 4 给出了本文方法与不同方法的深度图对比,

第 1 列为原始 RGB 图像, 第 2 列为真实深度图, 第
3列为 Hu等[3]方法结果, 第 4列为 Alhashim等[22]方法

结果, 第 5列为 Lee等[16]方法结果, 最后一列为本文深

度估计结果. 可以看出, 本文的方法在物体边缘的预测

效果更好, 对人物的轮廓的预测要比 Lee 等[16]方法更

加细致, 在图 4红框中, 玩具熊、桌椅、窗口位置容易

出现与周围场景深度一致的问题有所改善.

 

表 1    实验结果对比
 

方法 δ1↑ δ2↑ δ3↑ RMSE↓ AbsRel↓ RMSElog10↓

Eigen等[1] 0.769 0.950 0.988 0.641 0.158 —
Laina等[2] 0.811 0.953 0.988 0.573 0.127 0.055
Hao等[24] 0.841 0.966 0.991 0.555 0.127 0.053
Fu等[25] 0.828 0.965 0.992 0.509 0.115 0.051
Hu等[3] 0.866 0.975 0.993 0.530 0.115 0.050

Alhashim等[22] 0.846 0.974 0.994 0.465 0.123 0.053
Lee等[16] 0.885 0.978 0.994 0.392 0.110 0.047
Xu等[26] 0.884 0.979 — 0.398 0.108 0.047
Yang等[13] 0.864 0.972 0.993 0.525 0.115 0.050
Wu等[17] 0.841 0.969 0.994 0.430 0.136 0.054

Ours 0.807 0.978 0.995 0.389 0.099 0.043
 
 

表 2    消融实验结果对比
 

方法 δ1↑ δ2↑ δ3↑ RMSE↓ AbsRel↓ RMSElog10↓
DenseNet 0.889 0.979 0.994 0.404 0.106 0.045

DenseNet-AMFF 0.893 0.978 0.994 0.398 0.104 0.044
DenseNet-AMFF-ASPP 0.893 0.979 0.995 0.392 0.101 0.044
DenseNet-ASPP_MSFI 0.892 0.979 0.995 0.395 0.100 0.043
DenseNet-AMFF-
ASPP_MSFI

0.897 0.978 0.995 0.389 0.099 0.043

 
 

(a) RGB (f) Ours(b) Ground truth (d) Alhashim 等[22]的方法 (e) Lee 等[16]的方法(c) Hu 等[3]的方法 
图 4    深度图结果对比

 
 

3.5   消融实验

为验证本文方法中的各个模块在深度估计中的性

能, 在 NYU-DepthV2 数据集上进行了消融实验, 主要

分析多尺度特征自适应融合模块、ASPP 模块与浅层

特征信息融合机制. 设置两个相融方式: 一是模型是否

嵌入特征自适应融合模块, 二是模型是否使用 ASPP
模块并融合浅层特征信息. 由表 2可以看出, 在对模型

嵌入特征自适应融合模块之后在 δ1、RMSE、AbsRel、
RMSElog10 指标上取得更好的结果, 在图 5 的第 3 列、

第 4 列以及第 5 列对比下, 提升了在场景物体细节方

面的预测结果. 具体来看, 红框中, 使用特征自适应融

合模块后, 在第 1 场景下可以预测出灯杆的下半部分,
并且有一个整体的轮廓; 在第 2个场景下, 可以预测出

椅子把手的细节; 第 3 个场景下梯子的细节更为清晰;
白框中, 角落处深度更加准确, 并且变化趋势更加明显.
由此我们可以认为对编码器的特征进行自适应融合后

通过跳层连接到解码器可以提高深度图的精度、减少

误差.
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(a) RGB

MSFI

(b) Ground truth (c) DenseNet (f) DenseNet+ASPP_
+ASPP_MSFI

(e) DenseNet+AMFF
+ASPP

(d) DenseNet+AMFF (g) DenseNet+AMFF

 
图 5    消融实验深度图对比

 

在仅增加 ASPP 模块的情况下, 由图 5 可知, 在
第 1场景下的灯杆的预测结果更加准确, 在第 2场景

下的左侧红框中的预测结果相比未使用 ASPP 模块

的模型对椅子把手下的空白区域预测更加准确, 但是

椅子把手的预测仍存在不连续的问题. 在此基础上,
使用 ASPP 模块并融合浅层特征信息之后取得最好

效果, 由表 2可以看出在 δ1、RMSE、AbsRel、RMSElog10

指标上取得最好的结果, 并且提升了小物体以及细长

物体的预测, 比如在第 1场景中的灯杆、第 2场景中

的椅子把手和第 3 场景的梯子的预测结果中均比之

前要清晰, 确保椅子把手的连续性, 并且对第 3 场景

中墙角处的深度预测相比之前更为准确. 由此可以表

明使用 ASPP 模块融合浅层特征信息可以减少空洞

卷积下像素信息的丢失, 提升对场景中物体细节的预

测精度. 

4   结论

本文在编码器-解码器结构的网络模型基础上, 提
出一种充分利用编码器阶段不同尺度特征的方法, 对
不同尺度特征进行自适应融合并连接到解码器端, 实
现解码端对编码端的信息合理且高效的利用, 并减少

下采样过程中细粒度的深度信息的丢失对密集预测任

务的影响. 此外在使用 ASPP 模块对深层特征进行整

体深度信息的提取时, 融合浅层特征信息, 在保证整体

深度信息准确的基础上, 优化细节深度信息.未来的研

究方向可以建立更轻量级的网络模型, 在精度可以接

受范围内提高模型预测速度, 继续推进单目图像深度

估计任务的研究.
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