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摘    要：本文针对室内单目深度估计中因结构复杂、边缘重叠严重及旋转分量大导致的深度推理不准确问题，

提出一种基于图像边缘相似性的自监督深度估计网络模型。1）引入图像边缘相似性损失函数，作为形状先验

约束，缓解因遮挡和重叠引起的性能下降；2）设计自适应特征聚合模块，融合多尺度特征并保持上下文一致

性，增强弱相关场景的语义关联；3）提出旋转量优化模块，通过加权融合不同路径的向量来细化位姿估计中的

旋转分量，降低旋转误差。实验结果表明，该方法在 NYU Depth V2 与 ScanNet 数据集上的深度预测精度分别达

到 82.9% 与 78.0%，优于现有先进方法，能够恢复出细节丰富、边缘清晰平滑的深度图，有效提升了室内场景的

深度估计效果。
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Indoor self-supervised monocular depth estimation
based on image edges similarity
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Abstract: In this paper, we propose a self-supervised depth estimation network model based on image edge similarity to
address the issue of inaccurate depth inference in indoor monocular depth estimation due to complex structures, severe
edge overlapping, and large rotational components. First, we introduce an image edge similarity loss function as a shape
prior constraint to mitigate performance degradation caused by occlusions and overlaps. Second, we design an adaptive
feature aggregation module to fuse multi-scale features while maintaining contextual consistency, thereby enhancing se-
mantic associations in weakly related scenes. Finally, we propose a rotation optimization module that refines the rota-
tional  components  in pose estimation by weighted fusion of  the vectors  from different  paths,  reducing rotation errors.
Experimental results show that our method achieves depth prediction accuracies of 82.9% and 78.0% on the NYU Depth
V2 and  ScanNet  datasets,  respectively,  outperforming  existing  state-of-the-art  methods.  The  proposed  method can  re-
cover depth maps with rich details and clear, smooth edges, effectively improving depth estimation in indoor scenes.
Keywords: self-supervision; monocular depth estimation; image edges similarity; feature aggregation; pose optimiza-
tion; indoor scenes; shape priors; contextual consistency

深度估计是近年来计算机视觉领域研究热

点，在各种三维感知任务如虚拟现实[1]、自动驾驶

系统[2]、目标检测[3] 中扮演着不可或缺的角色，其

最初主要是通过深度摄像头、激光雷达等传感器

来获取各场景中的深度信息。由于传感器昂贵的

生产成本以及相机校准困难等诸多问题，使得深

度估计技术的应用非常受限。因而结构简单易实

现、计算开销小的基于单目图像的深度估计受到
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了众多研究者们的青睐，该方法旨在利用单幅图

像，逐像素地推算出各场景目标至摄像机成像中

心的距离，即深度，进而生成深度图像。同一幅

2D 平面图像都有可能是无穷的不同 3D 场景投影

而成，并且缺少稳定的物理线索来约束这种不确

定性，使得该技术在数学领域中成为了一项病态

的议题 [4]。早期的发展使用基于线索的传统深度

估计方法进行研究，利用图像中一些辅助信息比

如纹理、阴影、照明程度以及遮挡等特征信息来

帮助确定像素点的深度值，然而这些传统方法对

场景要求十分严格，对于复杂场景的深度信息预

测收效甚微。随着机器学习的蓬勃发展，特别是

卷积神经网络的出现，利用编−解码器的神经网

络架构和深度真值标签的有监督单目深度估计取

得了有效的突破。然而设备采集的为稀疏深度真

值，使得许多像素点并没有对应的深度真值，不

利于网络架构训练，此外大规模获取深度真值标

签存在较高难度与高昂成本，传统有监督深度估

计方法的发展受到显著制约。为此，无需依赖深

度真值标签进行监督约束的自监督深度估计方

法，逐渐成为一种高效且具有广泛应用前景的替

代方案。

近几年的研究中，大部分单目深度估计模型

均采用了编−解码器结构来预测深度。编码器从

输入图像中提取多尺度特征，解码器通过通道拼

接或元素叠加方法逐渐将多尺度特征聚合起来，

虽然这些特征聚合操作在现有的室外数据集研究

中已经取得了一定程度的有效性，当编−解码器

结构迁移至室内场景时，其局限性逐渐凸显。与

室外场景相比，室内环境具有深度变化剧烈、物

体边缘交错重叠、场景布局复杂（如家具堆叠、墙

角遮挡）的特性，传统固定的特征聚合方式难以

自适应匹配不同尺度特征的上下文关联，易导致

信息冗余或语义差距扩大，最终使预测深度图出

现边缘模糊、细节丢失的问题；同时，室内单目视

频序列多由手持设备（如  Kinect、手机）拍摄，其

旋转分量远大于室外车载相机序列，现有位姿网

络（如单路径卷积位姿估计器）对旋转分量的预

测误差较大，进一步引发重投影失真，加剧深度

估计精度下降 [5]。尽管近年来研究人员针对室内

场景提出了改进方案，如 StructDepth[6] 利用曼哈

顿世界模型引入结构先验，解耦动态区域的模型[7]

通过分割与光流融合优化动态物体深度，但现有

方法仍存在三点不足：  一是缺乏对室内场景  “边
缘结构” 这一关键先验的有效利用，难以解决边

缘重叠导致的深度不连续问题；二是现有固定聚

合方式无法自适应匹配室内多尺度特征上下文关

联的问题；三是对室内手持拍摄旋转分量鲁棒性

不足。为解决上述问题，本文构建了一种融合图

像边缘相似性约束的室内自监督单目深度估计网

络，主要贡献如下：1）提出了用于室内深度估计

的图像边缘相似性损失函数，为深度估计提供形

状先验，通过计算目标图像与预测深度图像的边

缘相似度作为额外的自监督信号约束网络，改善

了因室内场景边缘重叠、深度变化较大带来的模

型恶化问题。2）提出了一个自适应特征聚合模

块，在聚合高、低尺度特征的同时自适应地保持

其上下文一致性来增强场景间的弱相关性，缩小

语义差距。3）提出了一个旋转量优化模块，在位

姿网络中加权融合原始主路径与其他路径的前

3 维向量来细化旋转分量，改善了因室内序列旋

转分量较大导致预测位姿误差大的问题，提高了

预测相对位姿的准确性进而提升了整个网络预测

深度性能。实验结果表明，本文所提方法在 NYU
Depth V2 与 ScanNet 两大室内深度数据集上，均

取得了优于当前主流方法的深度预测精度。 

1   自监督单目深度估计

现有的自监督单目深度估计模型根据训练数

据类型可分为用立体图像对训练和用单目视频序

列训练两种方式 [8]。Garg 等 [9] 将深度估计视为一

种新的视图合成问题，提出输入左图像与合成右

图像之间的最小光度损失，这种方法的监督信号

来自输入立体图像对。Godard 等 [10] 扩展了这一

项工作，通过引入左右视差一致性损失实现了更

高的预测精度。除了使用立体图像对外，监督信

号也可以来自单目视频序列，Zhou 等[11] 通过训练

独立的多视图姿态网络，实现了对连续两帧间姿

态的有效估计，为了增强在处理遮挡和移动物体

时的鲁棒性，还使用了可解释性预测网络来忽略

违反视图合成假设的目标像素。为实现动态场景

的有效建模，现有研究常采用多任务学习策略，

例如联合光流估计 [12] 与语义分割 [13-14] 等任务，或

引入不确定性估计 [ 1 5 ] 等额外约束条件。God-
ard 等 [16] 在不引入额外学习任务的情况下，通过

简单地改进损失函数获得了有竞争力的结果，在

Monodepth2 中使用最小的重投影损失来缓解遮

挡问题，并使用自动掩码过滤掉与相机速度相同

的运动物体。此外，通过联合使用单目视频和额

外的语义信息来学习深度的框架也在文献 [17] 中
进行了研究，其他的一些工作被设计用于在具有

挑战性的环境中处理自监督单目深度估计，例如

第 21 卷 智　能　系　统　学　报 ·714·

 



室内环境[18-19] 和夜间环境[20]。Guo 等[21] 探索了通

过学习相对位姿信息监督多针深度学习来解决室

内场景低纹理区域问题的方案。Cheng 等[22] 为解

决物体边界深度估计不一致的问题，将语义约束

纳入深度骨干网络中，并协同位姿估计，明确了深

度边界。Ye 等 [23] 提出更加精确的重建约束损失

函数，来鼓励单目深度估计网络从多帧深度网络

中获取有利信息。与本文最相关的 StructDepth[6]

充分挖掘曼哈顿世界模型所蕴含的室内场景结构

特性，并将其应用于自监督单目深度估计任务

中，取得优异的性能表现。但是室内场景存在深

度分布不一、变化较大、边缘重叠严重等复杂特性，

使得光度一致性损失无法很好地用来监督网络

训练，并且室内视频序列的旋转分量较大也会导

致预测的位姿出现较大误差，从而造成预测的深

度信息边缘模糊、细节丢失严重，预测精度太差。 

2   算法与网络结构
 

2.1    训练网络结构

多数单目深度估计方法基于运动重构原理，

通过卷积神经网络实现深度网络与位姿网络的联

合训练。该框架以视频序列中的连续多帧  RGB
（red, green, blue）图像为输入，由深度网络生成目

标图像的深度预测图，同时利用目标图像与相邻

帧图像通过位姿网络估计相机运动的变换矩阵。

基于上述两组输出构建重投影图像，并将重投影

误差与其他自监督损失项共同构成总损失，通过

反向传播迭代优化网络参数[24]。当前主流方法多

采用编码器−解码器结构的 U-Net 架构，常以 Res-
Net（residual network）坐标 [25]、VGG（visual geo-
metry group）坐标[26]、DenseNet[27] 等作为骨干编码

器。这些网络框架一定程度上实现了预测图像的

深度功能，但是在训练过程中对室内场景中重要

的信息理解能力不够，造成有用信息丢失或者出

现较大误差，使得网络预测的深度图像存在严重

的场景结构边缘模糊、细节信息丢失等问题。本

文为解决上述问题，在 StructDepth[6] 网络基础上

提出了一种基于图像边缘相似性的室内自监督单

目深度估计网络模型。该模型需要联合深度估计

网络和位姿网络同时进行训练，如图 1 所示，本文

采用单目视频序列作为输入的训练方式。

自监督深度估计是通过训练网络从另一个图

像的视点预测目标图像的外观，与文献 [11] 相

似，将该学习问题视为一个新的视图合成问题。

给定目标图像和另一视角源图像，利用预测深度

图作为桥接变量对图像合成过程进行训练和约

束，训练网络既需要预测目标图像的深度图像，

也需要估计一对目标图像和源图像之间的相对姿

态。因此光度重投影损失可以构造为

Lpe =
∑

s

ρ (It, Is→t)

Is→t = Is ⟨proj (Dt,Tt→s,K)⟩
ρ L1式中 为光度重建误差，它是 损失和图像结构

化相似度 (structural similarity index measure,
SSIM) 损失的加权组合，定义为

ρ (It, Is→t) =
α

2
(1−SSIM (It, Is→t))+

(1−α)||It, Is→t||1
Is→t

α ⟨·⟩
proj(·)

pt ps

是根据目标图像的深度将源图像扭曲到目标

图像坐标帧，本文将 设为 0.85， 表示中的局部

次可微的双线性采样算子[11]， 是将目标图像

像素坐标 映射到源图像像素坐标 的变换函

数，计算公式为

ps ∼ KTt→s Dt (pt) K−1 pt
  

深度估计网络

深度
编码器

深度
解码器

位姿
编码器

位姿估计网络

目标图像 It

[源图像,

目标图像][Is, It]

P

重建视图 It′

损失
优化

深度图像 Dt

 
图 1    本文训练网络架构

Fig. 1    Training network architecture of this paper
 

假设所有图像的相机内参矩阵 K 相同，当在

室内图像出现低纹理区域时，逐像素平滑损失函

数能在光度重投影损失衰弱的情况下对深度值进

行约束，具体为

LSmooth =
∣∣∂xd∗t

∣∣e−|∂x It |+
∣∣∂yd∗t

∣∣e−|∂y It|

d∗t = d/
−
dt

Lnrom Lplane

式中 表示平均归一化逆深度[28]，在训练过

程中，本文采用自动掩码来处理静态像素。此

外，本文仍采用 StructDepth[6] 中的法向量损失函

数 和共平面损失约束 ，因此这些损失函

数可表式为

L = Lpe+λ1Lsmooth+λ2Lnrom+λ3Lplane

λ1、λ2、λ3根据实验效果，超参数 为权重参数，分

别设置为 0.001、0.05、0.1。 

2.2    图像边缘相似性损失

计算机视觉领域中，进行图像边缘检测主要

目的是识别图像中像素值显著变化位置如场景深

度不连续、物体颜色属性变化、场景照明的变化

区域，这恰好与室内场景存在着目标物体多、遮
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Dt

挡重叠多以及亮暗区域交互多等复杂特点不谋而

合。相较于室外图像，室内图像边缘更丰富，这

为边缘结构相似性计算提供可靠数据支撑。此

外，相比目前主流的图像相似性算法，计算室内

图像边缘结构相似性能够在剔除不重要的区域信

息、大幅度地减少计算数据量的同时保留图像重

要的结构属性。本文提出的室内图像边缘相似性

损失函数正是受到室内图像边缘检测启发而来，

在深度估计网络中，如图 1 其预测的深度图像

，能够清晰展现出物理三维世界的边缘结构，

即使如图 2 所示，墙上相框与墙的深度差距较小，

传统的深度估计网络预测两者深度时可能判定其

一致，但通过引入边缘相似度来对比监督，能够

增强深度网络对细节的深度预测。一般地，训练

网络预测性能越好，其预测的深度图像在图像边

缘结构方面应当与目标图像边缘结构越相似，应

用上述原理来弥补深度估计网络由于下采样导致

关键边缘信息的丢失问题，因此，计算预测深度

图与目标图的边缘结构相似度，可作为有效的额

外自监督约束信号作用于网络训练过程。训练阶

段，网络通过前向传播计算图像边缘相似性损失

值，再基于该损失误差反向传播，迭代更新网络

所有权重参数，直至损失收敛至最小值，即两幅

图像边缘相似度稳定收敛，通过图像边缘相似性

损失函数的监督先验指导，有效地提高了训练网

络预测室内图像深度的能力，进一步地提升了预

测深度的精度。
 
 

目标图像 It

深度图像 Dt

Fedge

f (Fedge)

f (Dedge)

Dt

cos( f (Fedge),

 f (Dedge))

 
图 2    图像边缘相似性计算步骤

Fig. 2    Steps for calculating image edge similarity
 

Fedge Dedge

图像边缘检测依赖于特定的检测算子，主要

分为两类，一类是基于一阶微分算法的边缘检测

算子，如 Roberts 和 Sobel 算子，它们通过将图像

与微分滤波器卷积来识别图像边缘信息。另一类

则是基于二阶微分算法的边缘检测算子，如

Laplacian[29] 和 Canny[30] 算子。本文使用 Canny 算

子对室内图像进行边缘检测。如图 2 所示，图像

边缘相似性损失计算步骤：1) 利用 Canny 算子分

别检测出目标图像与预测深度图像的边缘特征信

息图像 、 ；2) 将二维边缘信息图分别转换

f (Fedge) f (Dedge)并拉伸为一维特征向量块 、 ；3) 计

算两个特征向量块的余弦相似度。基于上述步

骤，图像边缘相似性损失函数的计算公式为

Ledge = 1− cos( f (Fedge), f (Dedge))

f (·)式中 为将多维特征向量转为一维特征向量，

为计算余弦相似度。因此本文总损失函数为
Lall = Lpe+λ1Lsmooth+λ2Lnrom+

λ3Lplane+λ4Ledge

λ4根据实验效果，这里的超参数 设置为 0.04。 

2.3    自适应特征聚合的深度估计网络

It

Dt

Layer1 ∼ Layer5
F1 ∼ F5、F′1 ∼ F′5

C1 ∼ C4

It ∈ R3×H×W

F1 ∼ F5

H/2×W/2 H/4×W/4 H/8×W/8
H/16×W/16 H/32×W/32

本文模型的深度估计网络在 StructDepth[6] 网

络模型基础上以 ResNet50 网络作为深度估计网

络编码器，将目标图像 作为输入，逐层下采样进

行特征提取输出特征图像，基于自适应特征聚合

的解码器将编码器中提取的多尺度特征逐层上采

样，恢复至目标图像尺寸大小，最后通过 Sigmoid
激活函数映射处理输出预测估计的深度图像 ，

如图 3 所示。图中 表示编、解码器

对应层级， 分别表示编、解码器

各层输出特征图像， 表示通过跳跃连接方

式得到的编码器各层输出特征图像，作为自适应

特征聚合 (adaptive feature aggregation, ADFA) 模块

的输入之一，图中虚线表示编码器到解码器间的

跳跃连接。本文模型的编码器网络部分对室内

RGB 图像 逐层进行下采样操作提取不

同尺度特征即各层级特征图像 。下采样

过程中，各层级特征图像通道数由低到高变化分

别为 64、256、512、1 024、2 056，其分辨率由高到

低的变化分别为 、 、 、

、 。这种传统的编码器结

构，随着编码网络层数的加深，提取的特征图像

逐渐抽象化，其室内复杂场景中的几何空间的关

联性愈来愈弱，丢失的特征细节信息逐渐变多，

使得输出的特征图像表征能力降低，尽管传统的

跳跃连接方法试图通过通道拼接或直接像素叠加

逐渐将多尺度特征图像进行聚合来加强特征细

节，一些现有研究已经一定程度上证明了其有效

性，但它们忽略了室内多尺度特征图像间对应的

区域应该包含相似场景的上下文信息这一重要特

性，这极大地限制了深度网络预测室内图像深度

的精度。

为了使网络对室内多尺度特征图像间的上下

文信息一致性给予更多的关注，本文设计了如图 4
所示的自适应特征聚合模块，用于同时聚合一对

低尺度和高尺度特征图像并自适应地保持其上下

文一致性关系。ADFA 模块将解码器层级通过标
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F′i+1(1 ⩽ i ⩽ 4)
Ci(1 ⩽ i ⩽ 4)

∆Ci

∆F′i+1 F′i+1 Ci

R
∆(p) p= [x,y]T

F̃(p)

准双线性插值上采样以及反卷积操作得到的特征

图像 与通过跳跃连接得到的上一层

级编码器输出 按照通道拼接，然后通过

两个学习特征偏移映射分支来预测偏移量图 、

，分别用于细化特征图像 和特征图像 ，

细化函数 通过双线性插值进行细化，即通过偏

移量图 在 中的位置处生成细化特征

，计算公式为

F̃ (p) = R (F,∆ (p)) = ⟨F (p+∆ (p))⟩
p ⟨·⟩

F̃′i+1 C̃i

式中： 表示特征图中像素点， 表示双线性插值

操作。因此图 4 中两个细化特征 、 公式为

F̃′i+1 = R
(
Fi+1,∆F′i+1

)

C̃i = R (Ci,∆Ci)

F′′i+1最后将两个细化特征进行聚合得到 ，公式为

F′′i+1 = conv
(
C̃i ♁ F̃′i+1

)
♁ F′′i+1

Dt

式中 表示直接像素叠加。将得到聚合特征

作为解码器上一层级的输入，依次重复以上 4 次

聚合处理，最后将解码器第一层级输出特征图像

用 Sigmoid 函数映射处理得到预测深度图像 。

本文通过解码器网络在解码恢复特征图像的同时

自适应地聚合高低尺度特征图像，有效地保持了

特征图像之间的上下文一致性，缩小了上下文特

征的语义差距，使网络能够预测出边缘更清晰、

平滑的深度信息。
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图 3    本文深度估计网络

Fig. 3    Depth estimation network in this paper
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图 4    自适应特征聚合模块

Fig. 4    Adaptive feature aggregation module
 
 

2.4    旋转量优化的位姿估计网络

在单目深度估计中，位姿估计网络用来预测

目标图像与源图像的相对位姿，而相对位姿的准

确性影响着光度重投影损失函数是否在网络中监

督有效，因为不准确的位姿可能导致目标图像和

源图像像素之间的对应错误，从而导致深度预测

出错，因此，它的性能将极大地影响着自监督网

络模型的预测效果。现有的模型大多采用独立的

位姿网络来估计两幅图像之间的 6 个自由度姿

态。在室外场景，如 KITTI 数据集驾驶场景，其相

机位姿非常简单，因为汽车大多向前移动，平移

较大，但旋转较小，这意味着室外场景的姿势估

计通常不那么具有挑战性。相比之下，在室内场

景中，这些序列通常是用手持设备如 Kinect 记录

的，不可避免地要经历频繁地旋转，包含着难以

预测的复杂旋转运动，使得位姿网络预测准确的

相机位姿变得更加困难，这不利于室内场景网络

模型的自监督训练。基于上述问题，本文设计了

旋转量优化 (rotation optimization, ROOP) 模块。

如图 5 所示的传统位姿网络和改进位姿网络架

构，都采用了编−解码器形式，编码器部分采用

ResNet18 网络对输入通道数为 3 的相邻帧图像进

行 4 次下采样操作，最终输出 512 通道的大小的

特征图像。解码器部分首先将得到的两个特征图

像进行拼接，通过多层卷积运算与平均池化操作

最后得到一个 6 维的特征向量即是相邻帧间图像
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的 6 自由度位姿变换，其中前面欧拉角形式的

3 维特征代表旋转，后面 3 维特征代表平移。在

具体应用时，需将这个向量转换成位姿矩阵，即

v = (r, t)T ∈ R6, r ∈ R3, t ∈ R3

R =

1 0 0
0 cosr0 −sinr0

0 sinr0 cosr0

cosr1 0 sinr1

0 1 0
sinr1 0 cosr1


cosr2 −sinr2 0

sinr2 cosr2 0
0 0 1


T =
ï

R t
0 1

ò
∈ R4×4

r0 r1 r2式中矩阵中的 、 、 表示旋转分量的 3 个欧拉

角，即

r = [r0 r1 r2]T

 
 

H/32×W/32×256, 1×1

H/32×W/32×256, 3×3

H/32×W/32×256, 3×3

H/32×W/32×6, 3×3

平均池化

(a) 原始位姿网络

旋转: 1×1×3 平移: 1×1×3

ResNet18

位姿编码器
H/32×W/32×256, 1×1

H/32×W/32×256, 3×3

H/32×W/32×256, 3×3

H/32×W/32×6, 3×3

平均池化

旋转: 1×1×3 平移: 1×1×3

ResNet18

位姿编码器

λn(H/32×W/32×n), 3×3

λn(H/32×W/32×3), 3×3

(b) 旋转量优化位姿网络

①

①

②

 
图 5    传统位姿网络与改进位姿网络架构比较

Fig. 5    Comparison  of  traditional  pose  network  and  im-
proved pose network architecture

 

为了能够改善因室内旋转分量较大、难以预

测而带来的相对位姿预测不精确的问题，本文改

进了传统位姿解码器网络单路径预测 6 维向量方

式，采取多路径融合细化方式预测 6 维向量，其中

平移分量不融合细化。如图 5 (b) 改进位姿网络

中②区的旋转量优化模块部分所示，在位姿解码

器第 4 层中，将原始单层卷积层改成多层卷积层，

原始主路径卷积层仍预测 6 维向量，其他路径卷

积层分别预测 5 维向量、4 维向量等，最后将所有

的前 3 维向量进行加权融合细化得到输出，计算

公式为

r = λ3R3+λ4R4+λ5R5+λ6R6+λ7R7+λ8R8

λ R式中：超参数 表示权重系数， 表示预测多维向

量的前 3 维向量，下方数字表示当前路径输出的

向量维度。考虑到如果原始主路径的旋转分量与

λ4

λ6

其他路径前 3 维向量直接相加，其他路径分量会

干扰预测的旋转分量，因而本文使用较小的超参

数以较少对原始主路径旋转分量的削弱，从而在

提升旋转分量准确性的同时降低了对主路径数据

的影响，根据实验效果，最终本文将超参数 设

为 0.4， 设为 1，其余设为 0。详见 3.5.1 节多种

优化形式消融实验，通过旋转量优化模块，本文

模型更准确地预测了相对位姿，提升了网络预测

精度。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集

本文选取 NYU Depth V2[31] 和 ScanNet[32] 两种

室内数据集进行训练与测试，其中，NYU Depth V2
数据集作为当前应用广泛的 RGB-D（RGB-Depth）
数据集之一，由手持 RGB-D 相机以 640×480 分辨

率相机拍摄的各种室内场景的视频序列组成，该

数据集包含 464 个由 Kinect 传感器采集的室内场

景，本文严格遵循官方划分方案拆分训练集与测

试集，其中 249 个场景用于模型训练，剩余 215 个
场景作为测试集。ScanNet 数据集则通过搭载于

iPad 的深度相机采集室内场景数据，包含 1 513
个视频序列，大约 2.5 万张图像，为了评估本文网

络架构在 NYU Depth V2 上训练的深度模型的泛

化性能，本文遵循官方发布的 ScanNet 数据集分

割方法如 StructDepth[6] 进行实验验证。在训练和

测试期间，图像的大小均被调整为 384×288。 

3.2    实验细节

本文网络架构使用 Linux 系统 Ubuntu20.04.2
版本，所有实验均基于主流深度学习框架 PyTorch
1.8.1 搭建实现，训练与测试过程均在单卡 NVIDIA
GeForce RTX 3090 GPU（显存 24 GB）上完成。训

练阶段，将批次大小（Batch Size）设置为 16，初始

学习率配置为  0.001。本文采用多步学习率降低

策略，在第 26 个 Epoch 与第 36 个 Epoch，学习率

乘以 0.1 进行衰减。网络采用 Adam 算法优化器

进行参数优化，权重衰减参数分别设置为 β1=0.9，
β2=0.999，共训练 50 个 Epoch。对于输入图像本文

在边界裁剪 16 个像素后，缩放至 288×384 进行训

练。为避免过拟合，本文对输入图像进行了随机

翻转和颜色增强。同时，本文将深度限制为 10 m，

并使用中位缩放策略避免单眼深度估计的尺度

歧义。 

3.3    性能评价指标

为了与先前的工作保持一致的测试基准从而

准确地评估本文网络的效果，本文采用 Eigen 等[4]
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提出的度量标准作为深度估计精度的评价指标，

指标包括绝对相对误差 (absolute relative error, Abs
Rel)、均方根误差 (root mean square error, RMSE)、
对数空间下的均方根误差 (log-root-mean-square
error, RMSE Log) 以及不同阈值的精确率 (Ac-
curacies)，定义公式为

IAbs Rel =

Ã
1
|N|

∑
p∈N

∣∣∣dp−d∗p
∣∣∣

d∗p

Isq Rel =
1
|N|

∑
p∈N

||dp−d∗p||2

d∗p

DRMSE =

√
1
N

∑
p∈N

||dp−d∗p||2

DRMSE Log =

√
1
|N|

∑
p∈N

|| log(dp)− log(d∗p)||2

AAccuracies =max
Ç

dp

d∗p
,
d∗p
dp

å
= σ < thr

dp d∗p式中 和 分别代表像素 p 的预测深度与真实深

N thr

σ σ

度， 为含真实深度标注的像素总数， 为阈值，

通常取 1.25、1.252、1.253。对图像中各像素，先计

算预测深度与真实深度的比值并取最大值，记为

。再统计满足 小于 thr 的像素占比，即为对应

阈值下的精确率，当这个比值越接近于 1，网络性

能越好。
 

3.4    实验分析
 

3.4.1   NYU Depth V2 数据集实验结果

为了验证本文所提网络模型的优越性，按照

3.1、3.2 节进行实验配置，在 NYU Depth V2 室内

数据集上进行实验测试，并与现有一些先进的室

内单目深度估计网络模型进行实验指标对比，同

时按照第 3 节所述，本文在 StructDepth[6] 基础上

进行改进，将特征提取的编码器网络 ResNet18
换成 ResNet50，并以此为基准模型 (Baseline)，将
其表述为 StructDepth_50。实验定量结果如表 1
所示，表中加粗的数值为最优实验结果。

 
 

表 1    本文网络模型与现有主要模型在 NYU Depth V2 数据集上的实验结果对比
Table 1    Comparison of experimental results between the proposed network and existing main models on the NYU Depth V2

dataset
 

模型 监督方式
误差指标（越低越好） 预测精确率（越高越好）

RMSE Abs Rel RMSE Log10 σ < 1.25 σ < 1.252 σ < 1.253

DORN[33] 有监督 0.509 0.115 0.051 0.828 0.965 0.992
Hu 等[34] 有监督 0.530 0.115 0.050 0.866 0.975 0.993

Yin 等[35] 有监督 0.416 0.108 0.108 0.875 0.976 0.994

AdaBins[36] 有监督 0.364 0.103 0.044 0.903 0.984 0.997

Niklaus 等[37] 有监督 0.300 0.080 0.030 0.940 0.990 1.000

MovingIndoor[38] 自监督 0.712 0.208 0.086 0.674 0.900 0.968

TrainFlow[39] 自监督 0.686 0.208 0.086 0.701 0.912 0.978

Monodepth2[16] 自监督 0.600 0.161 0.068 0.771 0.948 0.987

SC-Depth[40] 自监督 0.608 0.159 0.068 0.772 0.939 0.982

P2Net[41] 自监督 0.561 0.150 0.064 0.796 0.948 0.986

P2Net(5framesPP)[41] 自监督 0.553 0.147 0.062 0.801 0.951 0.987

Bian 等[42] 自监督 0.536 0.147 0.062 0.804 0.950 0.986

PLNet(5frames)[43] 自监督 0.540 0.144 0.061 0.807 0.957 0.990

StructDepth[6] 自监督 0.540 0.142 0.060 0.813 0.954 0.988

SC-DepthV2[44] 自监督 0.532 0.138 — 0.820 0.956 0.989

TSD-Depth[45] 自监督 0.533 0.139 0.059 0.823 0.956 0.989

MonoIndoor[5] 自监督 0.526 0.134 — 0.823 0.958 0.989

SPDepth+PP[46] 自监督 0.579 0.157 0.066 0.781 0.947 0.986

F2Depth+PP[47] 自监督 0.569 0.153 0.065 0.787 0.950 0.987

StructDepth_50 自监督 0.528 0.137 0.058 0.823 0.958 0.989
本文 自监督 0.525 0.133 0.057 0.829 0.959 0.990

注：粗体表示最优值。
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从表 1 可见，在目前主流的深度估计评价指

标度量上，本文模型均优于现有先进的室内自监

督单目深度估计模型。相比于基线模型 Struct-
Depth_50，RMSE 指标下降了 0.3%，Abs Rel 指标

下降了 0.4%，RMSE Log10 指标下降 0.1%，尤其

是在衡量室内自监督单目深度估计网络预测性能

最重要的指标精确度 σ<1.25 上提高了 0.6%，充分

说明了本文网络模型拥有更优的预测性能。为了

更加直观地说明本文的有效性，将预测的深度进

行可视化处理，如图 6 所示，本文与 StructDepth[6]、

Baseline 模型进行对比，其中 Ground truth 为深度

真值。可以看出，本文方法预测的深度图像更

接近真实深度，物体边缘更完整，同深度区域更

平滑，成功改善了现有方法中边缘轮廓模糊、细

节特征缺失的缺陷，使深度预测精度得到明显

提升。

 
 

(a) 输入图像 (b) StructDepth (c) StructDepth_50 (d) 本文 (e) Ground truth 

图 6    本文网络模型与现有主要模型在 NYU Depth V2 数据集上的预测深度图对比

Fig. 6    Comparison of predicted depth maps between the proposed network model and existing state-of-the-art models on the
NYU Depth V2 dataset

 
 

3.4.2   ScanNet 数据集实验结果

为了验证本文模型的迁移泛化能力，将 NYU
Depth V2 数据集上训练的网络模型推广到其他

室内数据集进行评估。同样地，按照 NYU Depth
V2 数据集实验设定在 ScanNet 室内数据集上进

行实验验证，并与现有一些先进的室内单目深度

估计网络模型进行实验指标对比，实验定量结果

如表 2 所示，表中加粗的数值为最优实验结果。

从表 2 中实验结果可见，按照 3.3 节所述的深度

估计评价指标度量，本文模型优于现有的一些先

进的室内自监督单目深度估计模型。相比于

Baseline 模型，RMSE 指标下降了 0.9%，Abs Rel
指标下降了 0.2%，RMSE Log10 指标下降 0.2%，

尤其是在精确度 σ<1.25 上，实验指标提高了

1.0%。将网络预测的深度进行更直观地可视化

处理，如图 7 所示，本文与 StructDepth[6]、Baseline
模型进行对比，其中 Ground truth 为深度真值，可

以看到本文预测出的深度图像相比 Baseline 模

型，其预测的物体边缘更加完整、深度相同的区

域更加平滑，同样有效地改善了场景结构边缘模

糊、细节丢失严重等问题，提高了预测的精度。

尤其是在图 7 红色框中，本文预测的椅子、桌角、

墙角以及栅栏等外形轮廓深度相比 Baseline 模

型更加准确、平滑，充分说明了本文网络模型不

仅具有优越的性能而且也具有良好的迁移泛化

能力。
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表 2    本文网络模型与现有主要模型在 ScanNet 数据集上的实验结果对比
Table 2    Comparison  of  experimental  results  between  the  proposed  network  model  and  existing  state-of-the-art  models  on

the ScanNet dataset
 

模型
监督

方式

误差指标（越低越好） 预测精确率（越高越好）

RMSE Abs Rel RMSE Log10 σ < 1.25 σ < 1.252 σ < 1.253

MovingIndoor[38] 自监督 0.483 0.212 0.088 0.650 0.905 0.976

Monodepth2[16] 自监督 0.451 0.191 0.080 0.693 0.926 0.983

P2Net[41] 自监督 0.420 0.175 0.074 0.740 0.932 0.982

P2Net-finetune[41] 自监督 0.412 0.172 0.073 0.743 0.935 0.984

StructDepth[6] 自监督 0.400 0.165 0.070 0.754 0.939 0.985

SC-DepthV2[44] 自监督 0.361 0.159 0.066 0.781 0.947 0.987

TSD-Depth[45] 自监督 0.406 0.172 0.071 0.754 0.939 0.985

IFMNet[48] 自监督 0.402 0.170 0.071 0.758 0.940 0.989

BiGeoDepth[49] 自监督 0.399 0.164 0.070 0.758 0.943 0.986

GeoDepth[50] 自监督 0.387 0.161 — 0.769 0.946 0.987

StructDepth_50 自监督 0.388 0.159 0.068 0.770 0.947 0.987
本文 自监督 0.379 0.157 0.066 0.780 0.947 0.988

注：粗体表示最优值。
 

 
 

(a) 输入图像 (b) StructDepth (c) StructDepth_50 (d) 本文 (e) Ground truth 

图 7    本文网络模型与现有主要模型在 ScanNet 数据集上的预测深度图对比

Fig. 7    Comparison of predicted depth maps between the proposed network model and state-of-the-art models on the Scan-
Net dataset

 
 

3.5    消融实验 

3.5.1   旋转量优化消融实验

为了验证位姿旋转量优化模块对室内自监督

单目深度估计网络模型性能提升的效果，本文以

StructDepth_50 作为 Baseline 模型对比实验结果，

在 NYU Depth V2 数据集上针对位姿网络第 4 卷

积层中添加旋转量优化模块时不同加权融合形式

进行了消融实验。如表 3 所示，表中单条、双条
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以及 3 条融合形式分别表示在融合优化旋转量

时，在原始位姿网络第 4 层预测多维向量基础上

添加 1 条、2 条、3 条加权融合路径，“路径”列中

数值表示添加预测维数所对应的加权融合路径，

原始主路径为预测 6 维向量，表中指标数值加粗

为实验最优结果。
 
 

表 3    NYU Depth V2 数据集上多种旋转量优化形式消融实验
Table 3    Ablation study of various rotation optimization strategies on the NYU Depth v2 dataset

 

融合形式 路径
误差指标（越低越好） 预测精确率（越高越好）

RMSE Abs Rel RMSE Log10 σ < 1.25 σ < 1.252 σ < 1.253

Baseline / 0.528 0.137 0.058 0.823 0.958 0.989

单条路径

4 0.526 0.136 0.058 0.826 0.959 0.990
5 0.527 0.138 0.058 0.825 0.959 0.989

7 0.527 0.137 0.058 0.824 0.959 0.989

8 0.529 0.139 0.059 0.823 0.959 0.990

双条路径

4+5 0.527 0.137 0.058 0.825 0.959 0.989
4+7 0.527 0.136 0.058 0.826 0.959 0.989

5+7 0.528 0.138 0.058 0.823 0.959 0.989

5+8 0.529 0.139 0.058 0.822 0.959 0.989

三条路径

4+5+7 0.528 0.137 0.058 0.825 0.959 0.990
4+5+8 0.528 0.138 0.058 0.823 0.959 0.989

5+7+8 0.529 0.139 0.059 0.822 0.959 0.989

注：粗体表示最优值，“/”表示未使用本文所提出的加权融合路径。
 

从表 3 中可以看出，一方面，合理地添加单

条路径或者多条路径进行加权融合时，能够有效

地优化位姿旋转量，从而提升网络的预测深度

的性能，其中原始主路径融合路径“4”最能够提

升网络的预测深度性能。另一方面，越远离原始

主路径维数的路径在加权融合时其预测深度性

能变得越差，越多路径进行加权融合时，也会导

致预测深度性能变差，甚至不如 Baseline 模型，

说明在路径加权融合时越远离原始主路径的路

径前 3 维向量和越多的路径融合后的前 3 维向

量越不能代表旋转分量，会逐渐干扰原始旋转

分量，从而影响网络预测深度性能。表 3 中融合

距离原始主路径的路径“4”反而比路径“5”更能

优化位姿旋转分量，可能是因为太靠近原始主路

径反而一定程度地干扰了优化后旋转量的正确

性，因此本文选择只融合路径“4”进行来细化旋

转分量。 

3.5.2   创新模块消融实验

为了评估所提各个创新模块对室内自监督单

目深度估计网络的有效性，本文在 NYU Depth
V2 数据集上进行消融实验，以 StructDepth_50 作

为 Baseline 模型对比实验结果。如表 4 所示，表

中“EDGE” “ADFA” “ROOP”分别代表图像边缘相

似性损失函数、自适应特征聚合模块以及旋转量

优化模块，表中√代表在消融实验中使用此创新

模块，×表示没有使用此创新模块，加粗的数值为

最优实验结果。从表 4 中“模型 1、2、3”实验结果

可以见到，在衡量室内自监督单目深度估计网络

预测性能最重要的指标  上，相比于 Baseline 模

型，使用图像边缘相似性损失函数能够提高

0.3%，使用自适应特征聚合模块能够提高 0.2%，

使用位姿旋转量优化模块能够提高 0.3%，均能不

同程度地提升网络预测深度的性能，有效提高预

测深度的精确率。此外，从表 4 可见，不论是两两

组合地使用本文创新模块还是同时使用 3 个创新

模块都能优于单独使用时的实验结果，尤其是同

时使用 3 个创新模块的实验结果表现最佳，在指

标上提高了 0.6%。 

 

表 4   NYU Depth V2 数据集上不同创新模块的消融实验
Table 4    Ablation study of different innovative modules on the NYU Depth V2 dataset

 

模型 EDGE ADFA ROOP
误差指标（越低越好） 预测精确率（越高越好）

RMSE Abs Rel RMSE Log10 σ < 1.25 σ < 1.252 σ < 1.253

Baseline × × × 0.528 0.137 0.058 0.823 0.958 0.989

1 √ × × 0.526 0.134 0.058 0.826 0.959 0.990
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3.5.3   计算复杂度分析

为了更精确地评估本文模型的复杂度，本文

参照 Han 等 [51] 设定，对模型参数量（parameters,
Params）、计算量（浮点运算次数, floating point op-
erations, FLOPs）以及推理速度与其他方法进行对

比，结果见表 5。实验结果为在 NVIDIA 3090Ti

GPU 上运行 100 次后取其平均值，图像大小为

288×384。从表中可见，本文为提升模型的表征能

力在基线模型基础上增加了一定程度的参数量，

推理速度有所牺牲，但整体与主流方法仍处于相

近水平，满足实时视频分析需求，同时实现了最

佳的深度估计性能。
 
 

表 5    不同方法参数量、计算量和推理速度对比
Table 5    comparison of the Params, FLOPs, and speed of different methods

 

模型
编码器 解码器 完整模型

速度/ms
Params/106 FLOPs/109 Params/106 FLOPs/109 Params/106 FLOPs/109

Monodepth2[16] 11.200 4.500 3.100 3.500 14.300 8.000 14.300

P2Net[41] 11.690 4.019 3.151 3.201 14.841 7.220 6.653

SC-DepthV2[44] 11.690 4.019 3.153 3.215 14.843 7.234 7.696

TSD-Depth[45] 25.720 5.180 7.120 4.040 32.840 9.220 17.571

StructDepth[6] 4.794 6.146 0.005 0.159 4.799 6.305 17.481

本文 11.177 4.019 3.151 3.201 14.328 7.220 17.628

注：粗体表示最优值。
  

4   结束语

针对现有室内自监督单目深度估计模型由于

室内场景具有深度变化较大、边缘重叠严重等复

杂特性，并且室内单目视频序列具有比室外序列

更大的旋转分量，导致位姿网络预测旋转分量时

存在较大误差等问题。本文提出了一种基于图像

边缘相似性的室内自监督单目深度估计网络模

型。该模型提出了图像边缘相似性损失函数，将

其作为额外的自监督信号约束网络，改善了因室

内场景边缘重叠严重带来的模型恶化问题；提出

自适应特征聚合模块，在聚合高、低尺度特征的

同时自适应地保持其上下文一致性来增强场景间

的弱相关性，缩小语义差距；提出了旋转量优化

模块，在位姿网络中加权融合原始主路径与其他

路径的前 3 维向量来细化旋转分量，改善了因室

内序列旋转分量较大导致预测位姿误差大的问

题。实验结果表明，本文所提出的网络模型相比

Baseline 模型很好地缩小了预测深度图像与深度

真值之间的语义差距，有效地提高了网络预测深

度的性能，使得预测的深度细节更多，场景轮廓

更加清晰、平滑，并具有良好的泛化性能。下一步

工作将考虑进一步提高深度估计网络的泛化能力

并降低网络参数量，提高网络预测深度的效率。
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