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摘  要: 为解决单目深度估计方法在面对复杂纹理区域时预测效果差的问题, 提出了一种基于视觉注意的自监督单

目深度估计方法. 首先构建多尺度源图像输入编码器, 从而更好地融合多路特征; 其次, 通过并行的中间注意力模

块跨区域交互, 分别在空间维度和通道维度建模语义依赖关系, 得到丰富的上下文信息; 此外, 采用连续的外部注

意力特征聚合模块构成解码器部分, 有效利用上下文信息解决复杂区域的不适应问题. 在 KITTI 和 Cityscapes 数据集

上的实验结果表明, 该方法优于目前主流的方法, 在复杂纹理区域拥有更好的深度预测性能. KITTI 数据集的 RMS

和 RMSln 分别达到了 4.486 和 0.181. 
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Abstract: To solve the problem of poor prediction of complex texture areas with existing monocular depth 

estimation methods. We propose a visual attention-based self-supervised monocular depth estimation 

method. Firstly, this method provides better fusion of multiple features by fusing multi-scale source images as 

input to the encoder. Then through parallel intermediate attention modules interacted across regions, we mod-

elled semantic dependencies in the spatial dimension and channel dimension respectively, to obtain rich con-

textual information. In addition, the continuous external attentional feature aggregation module was used to 

form the decoder part, which effectively used contextual information to solve the maladjustment problem in 

complex regions. Experimental results on KITTI and Cityscapes datasets show that our method is better than 

the current mainstream methods, with better depth prediction performance in complex texture regions. In the 

KITTI dataset, RMS and RMSln reached 4.486 and 0.181, respectively. 
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深度估计在机器人导航、增强现实、三维重建

等领域有着广阔的应用前景[1]. 传统方法利用传感

器测量成像设备中所有或部分像素到目标物体的

距离, 但是使用这些设备需要高昂的成本. 单目深
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度估计可以在不使用额外测量的情况下估计给定

二维图像中像素的深度, 因此, 成为了目前计算机

视觉领域的研究热点 . 得益于深度学习的快速发

展 , 卷积神经网络 (convolutional neural network, 

CNN)以其自适应的特征提取和强大的非线性映射

能力, 在单目深度估计中发挥了重要作用. 大多数

基于 CNN 的方法使用有监督深度标签训练网络, 

尽管这些方法在深度估计上取得了不错的效果 , 

但真实深度标签的信息采集比较困难、代价较高. 

因此 , 不需要标准真实深度标签的自监督单目深

度估计得到广泛使用.  

Zhou 等[2]首次提出自监督单目深度估计方法, 

利用视频序列中连续帧的集合联合训练深度和位

姿网络, 但是其使用运动恢复结构构造监督信息, 

会受到低纹理区域、遮挡和运动物体的影响; 此外, 

位姿网络的不确定性会破坏训练的稳定 , 导致产

生错误的深度值. 为了解决这些内在的问题, Yin

等[3]提出联合深度和光流的自监督学习框架, 可以

通过光流将自我运动和深度信息关联起来. Godard

等 [4]使用最小重投影误差和自动掩模损失处理遮

挡场景以及运动物体的问题. Jung 等[5]将语义特征

作为辅助信息优化深度估计 , 从而减小对光度一

致性损失的依赖.  

上述方法极大地促进了自监督单目深度估计

的发展, 但最后生成的深度图仍存在着很多问题,

它们都采用基于 ResNet(residual network)[6]的编码

器-解码器架构. 该架构使用跳跃连接恢复语义特

征和空间信息 , 尽管对提取局部信息和抽象层次

特征的效果显著, 但不足以区分重要细节和干扰的

信息, 无法充分地利用高层次特征和低层次特征, 

因此很难在一些复杂纹理区域以及远景区域预测

准确的深度估计结果. 针对上述问题, 本文提出了

基于视觉注意的多尺度特征融合(visual attention- 

based multi-scale feature fusion, VAMF)单目深度估

计网络. 首先, 采用多尺度数据增强的方法, 将源

图像多次下采样后的不同尺度图像融合输入到编

码器网络 , 同时基于设计的视觉注意模块构建解

码器. 其次, 提出一种有效的注意力模块用于连接

编码器和解码器 , 该模块采用位置注意模块和通

道注意模块并联的方式 , 并将二者的输出融合以

进一步增强特征表示 . 这种结合的框架可以充分

地挖掘不同层次特征 , 从而提高深度估计的准确

性. 基于充分的实验比较和结果分析, 在 KITTI 数

据集[7]和 Cityscapes 数据集[8]上验证了 VAMF 网络

结构和注意力模块的有效性.  

1  相关工作 

1.1  监督单目深度估计 
单目深度估计最早采用监督算法 , 旨在不进

行任何额外测量的情况下预测单幅二维图像中的

像素深度. Eigen等[9]和 Liu 等[10]提出多尺度网络结

构的单目深度估计网络框架 , 通过最小化预测深

度与真实深度之间的误差 , 逐像素地估计输入图

像的深度图, Xu 等[11-12]将连续条件随机场模块和

CNN 结合以融合多尺度特征. 此外, 一些方法利

用先验知识[13-14]、时空一致性[15]和多任务约束[16]

提高深度估计网络的性能. 然而, 这些连续回归方

法通常会遇到收敛速度慢和局部解不理想的问题. 

Fu 等[17]使用间隔离散化策略将连续深度离散化为

多个间隔 , 并将深度网络学习转换为序列回归问

题. Bhat 等[18]提出了基于 Transformer 架构的单目

深度估计方法, 它不使用传统的卷积, 而是将深度

范围划分为不同的区间 , 同时依赖注意力机制使

其预测更加高效 , 进一步提升了单目深度估计的

效果 . 但是基于监督学习的单目深度估计方法需

要大量标准的真实深度标签 , 因此该方法的使用

受到限制.  

1.2  自监督单目深度估计 
基于自监督学习的方法将单目深度估计任务

转换为图像重建问题 , 并使用立体图像对或单目

序列中的光度损失作为监督信号训练网络 . Garg

等[19]提出一种基于立体视觉的自监督单目深度估

计网络框架, 利用立体图像对构建重建损失, 在预

测阶段使用单目左视差图作为模型的输入. Godard

等[20]基于文献[19]的方法进行改进, 可以在仅输入

左视差图的情况下对左右图像对应的视差图进行

预测 . 由于单目视频序列比立体图像对更容易获

取, 因此, Zhou 等[2]利用单目视频序列训练深度估

计模型, 用 2 个网络分别估计单帧图像的深度和视

频序列中相机的姿态变化. Godard 等[4]提出了每像

素最小重投影损失和多尺度损失来解决遮挡问题

和局部梯度问题. Wang 等[21]在文献[4]的基础上, 

利用特征度量损失、时间几何一致性进一步提高了

单目深度估计精度.  

此外 , 很多研究者还将其他信息作为辅助特

征引入到单目深度估计的任务中, Yin 等[3]和 Zou

等[22]使用光流信息处理移动对象; Chen 等[23]通过

度量深度图和语义图之间的一致性 , 提出了将语



1922 计算机辅助设计与图形学学报 第 36 卷 

 

     
      

义信息作为监督信号, 引导网络学习语义特征, 进

而提高深度估计的精度 . 这些方法仍然依赖跳跃

连接实现不同层次特征融合 , 导致得到的特征细

节丢失且表示能力弱 , 因此很难实现对复杂纹理

区域的深度估计. 

1.3  注意力机制 
注意力机制是将注意力转移到重要特征的动

态过程. Vaswani 等[24]首次使用自注意力机制提取

全局依赖关系, 并将其应用于机器翻译. 之后, 通

道注意力和空间注意力等更多的注意力机制被提

出, 并应用于计算机视觉任务中. 对于自监督单目

深度估计, Jung 等[5]使用多头注意力模块将深度特

征和语义特征融合; Yan 等[25]将通道注意力应用于

结构感知和跳跃连接 , 捕获更多场景的上下文信

息, 增强特征表示; Ma 等[26]结合局部注意力和跨任

务注意力同时增强深度估计任务和语义分割任务, 

再利用语义分割网络得到的语义信息细化深度特

征. 然而, 这些方法只是在原有网络的基础上增加

了一些注意力模块, 深度网络的主体仍然是传统的

局部化卷积网络. 与之前的工作不同, 本文在整个

VAMF 网络中均采用视觉注意融合机制, 本文方法

能够自适应地提取重要特征, 并在各个阶段去除噪

声干扰, 从而获得更准确的深度预测结果. 

2  本文方法 

2.1  自监督单目深度估计方法 
在自监督单目深度估计模型训练过程中 , 通

过最小化目标图像与源图像和预测目标深度图合

成图像之间的差异优化模型 . 深度估计框架采用

联合深度估计网络和位姿网络的方式进行自监督

训练 , 其中位姿网络仅用于预测相邻帧间的位姿

变化 , 深度信息的准确性最大限度地受到深度估

计网络的影响. 文献[5]将语义特征作为辅助信息

细化深度特征, 用于提高深度估计网络的性能. 但

深度估计网络仍采用传统编解码器架构 , 该架构

在编解码的过程中会丢失大量的细节信息 , 无法

充分地利用高层次特征和低层次特征. 本文在文献

[5]的基础上替换了深度估计网络的整体架构, 提出

了基于视觉注意的多尺度特征融合单目深度估计网

络框架 VAMF. VAMF 包括使用多尺度图像特征聚

合(multi-scale image feature integration, MFI)的编码

器模块、中间注意力模块(intermediate attention mod-

ule, IAM)以及由外部注意力特征融合模块(external 

attention feature fusion, EAFF)组成的解码器模块, 

如图 1 所示, 整体网络框架需要联合深度估计网

络、姿态估计网络和语义分割网络进行训练. 

 

 

图 1  整体网络框架 

在使用视频序列训练的过程中, 需要从相同的

单目图像序列中选取源帧的目标帧, 一般选取源帧

tI 的相邻帧 ( { 1, 1})sI s t t   作为其目标帧. 由于不

清楚源帧和目标帧之间的位置关系, 首先将 tI 和 sI

通过位姿估计网络计算出六自由度相对位姿信息

t sT  . 在已知相机内参的情况下, 可以得到投影后

的像素坐标, 并通过深度估计网络得到的深度图 tZ

构建出原视图 tI 的重建视图 ( , )t t sI W I p  . 其中 , 

1
t s tp T Z p
  K K , K 是相机内参矩阵, 3 3K ; 

p 是像素的齐次坐标; p是 p 经过 t sT  变换后的坐

标; ( )W  是一个可微双线性采样器 [27], 用于获取

sI 中 p处的像素, 并在 tI 中的 p 处制定线性插值

像素. 

理想情况下, 完全收敛时网络的重建视图应与

原视图是一致的 , 利用结构相似性指标(structural 

similarity, SSIM)[28], 结合 1L 损失作为光度一致性损
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失 [20]
ph

1 SSIM( , )
(1 ) | |

2
t t

t t
I I

L I I 
     约束重

建视图. 

此外, 为了处理移动物体等问题, 本文应用自

动掩码方法[4]过滤掉在视频帧间保持运动的物体, 

使用最小重投影[4]处理遮挡问题, 同时采用边缘平

滑损失 [20]
sm e e y tx t

II
x t y tL d d

       对低梯度

区域的深度进行正则化 , 解决视差的不连续性问

题. 其中, x 和 y 分别为水平方向和竖直方向的

梯度; *
t td d d 表示平均归一化深度, td 表示绝

对深度误差, d 表示真实深度.  

在训练语义分割网络时 , 本文使用已有的分

割模型 [29]生成的伪标签进行训练, 并使用交叉熵

损失 ceL [29]计算代价. 因此, 总损失函数为 

ph sm ceL L L L    ; 

其中,  和  分别为边缘平滑损失 smL 和交叉熵损

失 ceL 的权重系数. 

2.2  VAMF 网络结构 
现有的许多深度估计网络都是建立在 ResNet

作为主干网络的基础上, ResNet可以将输入的图像

编码成特征图. 其中, 低层特征分辨率更高, 包含

更多位置、细节信息, 但是由于经过的卷积更少, 

其语义性更低, 噪声更多; 高层特征具有更强的语

义信息 , 但是分辨率较低 , 对细节的感知能力较

差. 因此, 实现自适应融合高低层特征就显得极为

重要. 本文提出了融合新型深度网络 VAMF, 如图

2 所示, 采用改进的编码器-解码器结构, 将单幅

RGB 图像作为输入, 输出多尺度深度图. 不同于

以往在网络内部融合特征的方式 , 本文分别对输

入编码器和输出解码器的特征进行外部融合 , 一

方面 , 外部融合避免了加深网络而导致的网络退

化和梯度爆炸、消失等问题; 另一方面, 在减少参

数量的同时, 保留了大量的特征信息, 提高了网络

的预测精度. 此外, VAMF 使用 IAM 连接编码器和

解码器, IAM 由基于查询无关的简化位置注意力模

块(simplified position attention module, SPAM)和通

道注意力模块(channel attention module, CAM)并

行组成. 

2.2.1  基于多尺度特征融合的编解码器模块 

(1) 编码器模块, 本文采用 ResNet18 作为编

码器的主干网络 . 从输入图像 3 H W
tI   中提取

多尺度特征; 去除了 ResNet18 的平均池化层和全

连接层, 得到通道数分别为 [64,64,128, 256,512] 、

分辨率为 , , , ,
2 2 4 4 8 8 16 16 32 32

H W H W H W H W H W       
的中间特征 1 2 3 4 5[ , , , , ]C C C C C . 考虑丰富的空间信

息对深度估计的重要性 , 为了更好地利用多尺度

图像信息 , 本文在编码器的输入阶段对源图像预

处理 . 首先 , 将源图像 tI 多次下采样得到子图像

r
tI ,其分辨率为源图像 tI 分辨率的

1
( 1,2,3,4)

2r
r  ; 

其中 1
tI 和 2

tI 保持着相同的通道数, 其他子图像随

着 r 的增加, 通道数是前一子图像的 2 倍. 然后将

编码器上一层的输出和子图像 r
tI 通过逐像素求和

输入到下一层, 编码器将输出 5 个不同尺度的特征

图 ( 1,2,3,4,5)iC i  . 最后将这些特征图通过跳跃连

接送入到解码器中 , 并将分辨率最低的特征图作

为 IAM 的输入, IAM 采用并行注意力模块自适应

地选择判别性特征作为解码器的初始输入. 

(2) 解码器模块. 解码器接收从编码器提取的

特征图 iC , 并输出深度特征和视差图作为场景深

度表示. He等[30]在解码器模块采用 HRDecoder, 通

过继承编码器的多尺度特征 , 再逐步融合低尺度

特征实现高效的特征融合 , 但这种方法会加深网 

 

 

图 2  VAMF 网络结构  
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络的层数, 计算量也会相应增大. 因此, 本文提出

一种有效的轻量级外部注意力特征聚合模块

EAFF, 在不加深网络的同时 , 实现对解码器输出

的深度特征和视差图的有效融合. 解码器由 5 个连

续的 EAFF 模块组成, 第 i 个 EAFF 模块将输出深

度特征 d
iF 和视差图 id , 同时需要来自编码器的内

部特征 iC和上一个 EAFF 模块的特征 1
d

iF  , 1id  作

为输入. 需要注意的是, 最底层的 EAFF 模块仅需

来自经过 IAM 的编码器内部特征图 5C 作为输入, 

且仅输出深度特征 5
dF . 如图 3所示, 1

d
iF  首先连续

通过 2 个带有线性指数单元(exponential linear unit, 

ELU)的卷积层直接输出 d
iF , 同时 1id  相应的通过

一个卷积层和一个采样因子为 2 的上采样层恢复分

辨率 . 然后使用注意力模块融合编码器内部特征

iC、直接输出的低级特征 d
iF 和来自上采样操作的

高级特征 . 对于注意力模块 , 通过全局平均池化

层、带有修正线性单元(rectified linear unit, ReLU)

的全连接层和使用 Sigmoid 函数的全连接层处理串

联特征, 以生成通道注意力图, 注意力模块的最终

输出 id 由注意力图和原始特征元素相乘得到. 

 

 

图 3  EAFF 模块 

2.2.2  IAM 
给定一幅用于深度估计的图像 , 每个物体之

间的尺寸、光照和视图都是不同的, 由于卷积操作

会导致局部感受野 , 因此网络往往使用的都是局

部特征. 虽然主流的编码器-解码器结构可以融合

中高级语义特征 , 但它不能利用全局视图中的物

体或物体之间的关系 , 这会影响网络在复杂纹理

区域的深度估计效果. 为了解决上述问题, Fu等[31]

引入一种自注意力机制分别捕获空间维度和通道

维度中的特征依赖关系 , 通过在残差网络生成的

局部特征中捕获全局上下文信息 . 但这种注意力

机制会导致模型计算量成倍数增大 , 推理速度极

慢. 本文提出的 IAM 去除了无关紧要的查询点计

算 , 在减少参数量的同时自适应地整合局部特征

和全局依赖, 为像素级预测获得更好的特征表示. 

IAM 由基于查询无关的 SPAM 和 CAM 并行组成, 

如图 4 所示. 

 

 

图 4  IAM  

(1) SPAM. 位置注意力模块是通过计算每一

个查询点的位置与图中其他像素之间的关系来提

取该点的特征, 然而, Cao 等[32]的研究表明, 在深

层次网络中不同查询点对应的注意力图几乎一样, 

因此, 不需要单独计算每一个查询点的特征图. 通

过计算一个查询点的全局注意力图 , 并为所有查

询位置共享这个全局注意力图简化整个网络 . 给

定编码器输出的特征图 5
C H WC   A , 首先将

其通过卷积层生成 2 个新的特征图 1 H W K 和
C H W V . 将 K 重塑为 1 ( )N N H W   后应用

Softmax 层计算空间注意力映射 

1

exp( ) exp( )
N

ij i j i j
j

 B K A K A . 

其中, ijB 衡量第 j 个位置对第 i 个位置的影响. 2 个

位置更相似的特征表示有助于加强它们之间的相

关性. 同时, 将特征图V 重塑为 C N , 然后与 B 的

转置进行矩阵乘法. 最后, 将其乘以尺度参数  , 并

与特征 A执行逐元素求和操作, 获得最终输出 

1

N

i i ij j
j




  E A V B A . 

其中, 初始化 0  , 并逐渐学习分配更多的权重. 

每个位置得到的特征 E 都是所有位置特征和原始

特征的加权和 , 因此可以从全局的角度自适应地
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集合其他位置上的相似特征.  

(2) CAM. 在深度估计中, 高层特征图的每个

通道映射都可以看作是一个区域特定的响应 , 并

且不同的区域响应相互关联 , 通过利用通道图之

间的相互依赖 , 可以捕获不同区域的相对深度信

息, 显著地提高特定场景的特征表示. 因此, 本文

使用了一个 CAM 建模通道之间的相关性. 首先将

输入特征 1
C H W A 重塑为 2

C NA , 在 1A 和

2A 的转置之间进行矩阵乘法, 即 

1

exp( ) exp( )
N

ij i j i j
j

 C A A A A ; 

然后应用 Softmax 层得到通道注意力图 C CC . 

其中 , ijC 用于度量第 j 个通道对第 i 个通道的影

响. 此外, 在 C 和 A 的转置之间执行矩阵乘法, 并

将其结果重塑为 C H W  . 最后, 在 A 和结果之间

执行逐元素求和操作, 以获得最终输出 

1

N

i i ij j
j




  F A D A , 

其中, 初始化 0  , 并逐渐学习分配更多的权重.

每个通道的最终特征是所有通道的特征与原始特

征的加权和 . 通过捕获特征图之间的长程依赖关

系, 使得各个通道之间产生全局的关联, 获得更好

的场景特征表示.  

为了进一步获得全局依赖关系的特征, 将 2个

模块的输出通过卷积层变换后进行逐元素求和实

现注意力特征融合 , 从而获得丰富上下文信息的

聚合特征. 

3  实  验 

3.1  数据集 
KITTI 数据集[7]是评测多种自动驾驶任务常用

的数据集. KITTI stereo 是 KITTI 数据集中的立体匹

配数据集, 使用 KITTI stereo 数据集的 Eigen split[9]

评估本文方法. 在训练前对图像进行预处理以移除

静态帧[2], 因此, 将有 39 810 幅像用于训练, 4 424

幅图像用于验证, 697 幅图像用于测试. 这些图像的

分辨率约为 375 1 242 像素 , 在训练和评估时, 所

有图像大小都调整到192 640 像素; 在测试时, 采

用原始 RGB 图像的全分辨率进行评估, 但深度网

络仅输出分辨率为192 640 像素的深度图.  

Cityscapes 数据集[8]面向自动驾驶场景, 包含

50 个不同城市街道场景的立体图像序列, 图像分

辨率为1 024 2 048 像素, 共 19 个类别. 主要用于

研究场景语义与实例分割任务 , 本文选用该数据

集的图像用于测试可视化结果 , 以评估本文方法

的泛化性. 

3.2  实施细节 
本节实现了本文的深度估计网络 , 并与已有

方法 [4-5,20,25,33-43]进行对比实验. 本文采用 Pytorch

作为深度学习框架, 并在 NVIDIA GeForce RTX 

2080 Ti 上实现本文方法. 在所有的实验中, 使用

VAMF 作为深度估计网络的训练架构, 输入/输出

分辨率为 192 640 像素 ; 对于位姿估计 , 使用

ResNet18 预测相邻帧的六自由度相对位姿; 位姿

网络采用与深度网络和语义分割网络相同的输入

分辨率. 此外, 通过在 ImageNet[44]上预训练的权

重进行初始化深度估计网络、语义分割网络和位姿

网络的编码器. 在训练过程中, 设置训练学习批次

(batch size)为 12; epoch 为 20; 使用 Adam 优化器

进行优化; 设置初始学习率为 0.000 15, 在训练 10

和 15 个 epoch 后, 学习率分别下降10% 和 50% . 

根据之前的工作 [4], 设定损失参数为 0.85  , 

0.001  , 0.3  .  

3.3  评价指标 
对于单目深度估计问题 , 为了评价不同方法

的单目深度估计效果, 通常采用以下 4 项误差指标

以及 3 项准确率指标作为评测指标, 包括绝对值相

对误差(absolute relative error, AbsRel), 平方相对

误差(square relative error, SqRel), 均方误差(root 

mean squared error, RMS), 对数均方误差 (root 

mean squared error in logarithmic space, RMSln)以

及 3 项不同阈值的准确率. 各指标分别定义为 
*

*

1
Abs Rel

d N

d d

N d


  , 

2*

*

1
SqRel

d N

d d

N d


  , 

* 21
RMS ( )

d N

d d
N 

  , 

2*1
RMSln ln( ) ln( )

d N

d d
N 

  , 

*
2 3

*
max , ,  1.25,1.25 ,1.25

d d
t t

dd


 
   

 
. 

其中 , d 和 d 分别表示地面真值和预测的深度 ; 

N 表示单幅图像中所有预测深度值的集合;  返

回每个输入集合中元素的个数 . AbsRel, SqRel, 
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RMSE, RMSEln 的值越小, 表示深度估计效果越

好;  是衡量方法准确率的指标, 值越大, 表示深

度估计效果越好. 

3.4  实验结果 
3.4.1  定量分析 

为评估深度网络的性能 , 本文与目前表现良

好的单目深度估计方法进行了对比 , 所有的方法

都以与训练时相同的分辨率进行测试, 结果如表 1

所示. 其中, M 表示在单目视频中训练, Se 表示使

用语义标签训练. 通过比较所有的指标, 本文方法

比其他方法有更准确的深度预测结果. 对于单目深

度估计中最重要的精度指标 , 1.25  达到了

0.891, 21.25  达到了 0.965. 对比次优效果, RMS

指标降低了 0.061. 文献[5]在 SqRel 指标上取得了

最好的效果 , 主要原因在于该方法采用三元组损

失优化跨语义边界像素的距离 , 使其在纹理单一

的物体边界区域产生更具辨别力的特征 , 当检测

的物体背景比较复杂时 , 该方法会造成较差的效

果. 此外, 本文方法也使用了 ResNet50 作为主干

网络与其他方法进行比较 , 以验证提出网络的通

用性和鲁棒性, 其中最重要的精度指标 1.25  达

到了 0.896, 21.25  达到了 0.967; 与次优方法相

比, RMSln 指标降低了 0.002, AbsRel 和 RMS 也取

得了与之前方法相当甚至更优的性能.  

3.4.2  消融实验 

为了评估本文所提模块的有效性, 在 KITTI

数据集[7]上进行了消融实验, 所有的消融实验编码

器主干网络均采用 ResNet18, 文献[5]作为基准方

法. 对 MFI, EAFF, IAM 这 3 种不同方法进行了消

融实验, 结果如表 2 所示, 其中 EAFF 将精度从

0.886 提升到 0.889, 添加 IAM 后精度得到进一步

的提升, 因为 IAM 使得局部信息和全局信息得以

关联, 值得注意的是, MFI 的加入在没有降低深度

估计精度的同时使得 4 项误差指标达到最优 . 

在表 3 中, 本文方法在使用 MFI 以及 EAFF 模

块的情况下, 对 IAM 模块的 SPAM 和 CAM 进行消

融实验. 结果表明, 仅使用 SPAM 的情况下 RMS 和

RMSln 指标达到最好 , 但最重要的 1.25  指标 

表 1  不同方法在 KITTI 数据集上的定量结果 

骨干网络 方法 训练方法 AbsRel↓ SqRel↓ RMS↓ RMSln↓ 1.25  ↑ 21.25  ↑ 31.25  ↑

Godard 等[20] M 0.114 0.864 4.817 0.192 0.877 0.959 0.981 

Zou 等[33] M 0.115 0.871 4.778 0.191 0.874 0.963 0.984 

Lu 等[34] M 0.120 0.896 4.869 0.198 0.868 0.957 0.981 

Klingner 等[35] M+Se 0.113 0.835 4.693 0.191 0.879 0.961 0.981 

Lee 等[36] M+Se 0.112 0.777 4.772 0.191 0.872 0.959 0.982 

Poggi 等[37] M 0.111 0.863 4.756 0.188 0.881 0.961 0.982 

Patil 等[38] M 0.111 0.821 4.650 0.187 0.883 0.961 0.982 

Choi 等[39] M+Se 0.112 0.788 4.582 0.187 0.878 0.963 0.983 

赵霖等[40] M 0.108 0.756 4.677 0.186 0.882 0.961 0.983 

Wang 等[41] M 0.109 0.792 4.632 0.185 0.884 0.962 0.983 

Yan 等[25] M 0.110 0.812 4.686 0.187 0.882 0.962 0.983 

Jung 等[5] M+Se 0.105 0.722 4.547 0.182 0.886 0.964 0.984 

ResNet18 

本文 M+Se 0.105 0.750 4.486 0.181 0.891 0.965 0.984 

Klingner 等[35] M+Se 0.112 0.833 4.688 0.190 0.884 0.961 0.981 

Godard 等[4] M 0.110 0.831 4.642 0.187 0.883 0.962 0.982 

Lu 等[34] M 0.117 0.900 4.826 0.196 0.873 0.967 0.980 

Shu 等[42] M 0.104 0.792 4.481 0.179 0.893 0.965 0.984 

Yan 等[25] M 0.105 0.769 4.535 0.181 0.892 0.964 0.983 

Jung 等[5] M+Se 0.102 0.675 4.393 0.178 0.893 0.966 0.984 

ResNet50 

本文 M+Se 0.102 0.705 4.390 0.176 0.896 0.967 0.985 

PackNet Guizilini 等[43] M 0.111 0.785 4.601 0.189 0.878 0.960 0.984 

注. 粗体表示最优值, 下划线表示次优值. AbsRel, SqRel, RMS, RMSln 值越小效果越好,  值越大效果越好. 
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表 2  KITTI 数据集上的消融实验结果 

方法 MFI EAFF IAM AbsRel↓ SqRel↓ RMS↓ RMSln↓ 1.25  ↑ 21.25  ↑ 31.25  ↑

Baseline       0.105 0.722 4.547 0.182 0.886 0.964 0.984 

√ √   0.107 0.762 4.501 0.181 0.889 0.964 0.984 

√   √ 0.106 0.738 4.496 0.181 0.887 0.964 0.984 

√ √ √ 0.105 0.750 4.486 0.181 0.891 0.965 0.984 
VAMF 

  √ √ 0.106 0.754 4.498 0.181 0.891 0.965 0.984 

注. 粗体表示最优值. AbsRel, SqRel, RMS, RMSln 值越小效果越好,  值越大效果越好. 

表 3  KITTI 数据集上不同注意力模块的对比结果 

SPAM CAM AbsRel↓ SqRel↓ RMS↓ RMSln↓ 1.25  ↑ 21.25  ↑ 31.25  ↑

    0.107 0.762 4.501 0.181 0.889 0.965 0.984 

√   0.107 0.759 4.486 0.180 0.888 0.964 0.984 

  √ 0.106 0.764 4.496 0.182 0.890 0.965 0.984 

√ √ 0.105 0.750 4.486 0.181 0.891 0.965 0.984 

注. 粗体表示最优值. AbsRel, SqRel, RMS, RMSln 值越小效果越好,  值越大效果越好. 

 
精度较低, 而采用 2 个注意力模块并联的方式, 以

RMSln 指标较小的损失代价使得其他所有指标取

得最好的效果. 

3.4.3  定性分析 

图 5 中显示了在 KITTI 数据集[7]中的定性分析

结果 , 将本文方法与 Jung 等 [5], Godard 等 [4]和

Guizilini 等[43]的结果进行对比. 可以发现, 本文方

法对复杂纹理区域的物体取得了更好的预测效果, 

例如, 背景是树木和房子的路标以及电线杆; 并且

可以更详细地描绘物体的轮廓(第 3 行和第 8 行的

路标). 在图 6 中, 更加直观地展现了深度估计细

节, 文献[5]的结果受背景的影响较大, 将背景中的

房屋错误地估计成路标的一部分, 文献[4]的结果直

接丢失了远景区域的电线杆和路标 , 而本文方法

得到了很好的预测效果. 

图 7显示了在 Cityscapes数据集[8]中的定性分 
 

 
       a. RGB 图像              b. 本文                c. Jung 等[5]            d. Godard 等[4]          e. Guizilini 等[43] 

图 5  不同方法在 KITTI 数据集上可视化结果 
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             a. RGB 图像                 b. 细节放大       c. 本文       d. Jung 等[5]     e. Godard 等[4]   f. Guizilini 等[43] 

图 6  不同方法在 KITTI 数据集上深度估计细节对比 

 

 
        a. RGB 图像                b. 本文               c. Jung 等[5]             d. Godard 等[4]          e. Guizilini 等[43] 

图 7  不同方法在 Cityscapes 数据集上可视化结果 

 
析结果 . 为了评估本文方法的通用性 , 直接使用

Cityscapes 数据集进行测试 , 将本文方法与其他

结果进行对比 . 本文方法无论是在处理近景区域

(第 1行、第 2行和第 6行的行人), 还是远景区域(第

5 行的房屋、第 7 行的电线杆), 效果都要优于其他

方法. 具体的深度预测细节如图 8 所示, 其中文献

[4-5,43]的方法在预测远景区域的房屋和路灯时 , 

会丢失大量的细节信息 , 不能比较完整地预测物

体的深度. 在面对复杂纹理区域时, 这些方法受到

背景信息的干扰 , 难以将自行车的轮廓与背景分

割, 产生了错误的深度估计. 与之对比, 本文方法

更好地保持了物体的完整性和深度的一致性. 
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          a. RGB 图像               b. 细节放大        c. 本文         d. Jung 等[5]       e. Godard 等[4]       f. Guizilini 等[43] 

图 8  不同方法在 Cityscapes 数据集上深度估计细节对比 

4  结  语 

本文提出了一种基于视觉注意的自监督单目

深度估计方法 , 通过在网络的各个阶段利用视觉

注意机制 , 本文方法被赋予提取重要上下文信息

和有效融合多层次特征的强大能力 , 以解决深度

估计在复杂纹理区域和远景区域的不适应问题 . 

在 KITTI 数据集上进行了实验并且取得了很好的效

果. 为进一步验证本文方法的鲁棒性, 在 Cityscapes

数据集上进行了测试和比较, 结果表明, 本文方法

在深度估计方向取得了不错的性能 , 在面对复杂

纹理区域和远景区域时能得到更好的预测结果 , 

并且在未知变化的环境中具有良好的泛化性 . 未

来 , 计划进一步提高深度估计网络的泛化能力和

解释能力. 
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