
书书书

第４５卷　第６期
２０２２年６月

计　　算　　机　　学　　报
ＣＨＩＮＥＳＥＪＯＵＲＮＡＬＯＦＣＯＭＰＵＴＥＲＳ

Ｖｏｌ．４５Ｎｏ．６
Ｊｕｎｅ２０２２

收稿日期：２０２１０８１８；在线发布日期：２０２２０３１７．本课题得到国家自然科学基金面上项目（６１９７１１６５）、国家自然科学基金优秀青年项目
（６１９２２０２７）资助．江俊君，博士，教授，主要研究领域为计算机视觉、图像处理、遥感影像处理与分析．Ｅｍａｉｌ：ｊｉａｎｇｊｕｎｊｕｎ＠ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ．
李震宇，硕士研究生，主要研究方向为计算机视觉、图像处理．刘贤明，博士，教授，主要研究领域为人工智能、图像处理、计算成像．

基于深度学习的单目深度估计方法综述
江俊君　李震宇　刘贤明
（哈尔滨工业大学计算学部　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　深度估计是一种从单张或者多张图像预测场景深度信息的技术，是计算机视觉领域非常热门的研究方
向，在三维重建、场景理解、环境感知等任务中起到了关键作用．当前深度估计技术可以分为多目深度估计和单目
深度估计．因为单目摄像头具有成本低、设备较普及、图像获取方便等优点，与多目深度估计技术相比，从单目图像
估计深度信息是当前更为热门和更具挑战的技术．近年来，随着深度学习的迅速发展，基于深度学习的单目深度估
计方法被广泛研究．本文对基于深度估计的单目深度估计方法进行综述，首先给出单目深度估计问题的定义、介绍
常用于训练的数据集与模型评价指标，然后根据不同的训练方式对国内外相关技术进行分析总结，将现有方法分
为基于监督学习、无监督学习和半监督学习三大类，对每种类型方法的产生思路、优缺点进行详细分析，最后梳理、
总结该技术的发展趋势与关键技术．

关键词　单目深度估计；深度学习；计算机视觉；场景理解
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１　引　言
深度估计是场景感知中重要的一环，测量与物

体间的距离是所有生物赖以生存的技能．在计算机
视觉领域中，深度估计也扮演着类似的角色，是许多
高层任务的基石，其结果可广泛应用于三维立体重
建［１］、障碍物检测［２］、视觉导航［３］等方向．近年来，深
度估计方法作为底层视觉任务受到了广泛关注和深
入研究．传统方法使用激光雷达获取深度信息，但是
由于获得稠密而准确的深度图的成本过高，无法得
到广泛应用．相比之下，基于图像的深度估计方法根
据输入的ＲＧＢ图像直接估计场景深度信息，无须价
格高昂的设备，应用空间更为广阔．基于图像的深度
估计方法根据要求输入图片的多少可分为多目深度
估计与单目深度估计．其中，多目深度估计方法根据
观测得到的多张图像，估计出深度信息，比较经典的
有：从运动中恢复（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒｏｍＭｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）、
使用单目摄像机捕获的图像序列估计深度［４］、多视
图重建（ＭｕｌｔｉｖｉｅｗＳｙｓｔｅｍ，ＭＶＳ）［５６］、三角测量法

（Ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ）［７８］等．这些方法大多需要成对图像
或图像序列作为输入、要求相机信息已知，对输入有
较强的限制且预测结果受特征选择和匹配的影响
较大．相比之下，仅通过单张图像估计深度的单目深
度估计方法更为灵活．但由于缺乏深度线索，它是一
个不适定性问题（ＩｌｌｐｏｓｅｄＰｒｏｂｌｅｍ）［９］，早期的方
法从不同角度提取深度线索进行深度估计，常见的
手段有：从阴影中恢复（ＳｈａｐｅｆｒｏｍＳｈａｄｉｎｇ）［１０］、从
对焦或离焦中获取深度（ＤｅｐｔｈｆｒｏｍＦｏｃｕｓｏｒ
ＤｅｐｔｈｆｒｏｍＤｅｆｏｃｕｓ）［１１１２］等．表１总结了早期的深
度估计方法．

随着深度学习的迅速发展，深度神经网络在图
像分类［１３］、自然语言处理［１３］、语音识别［１４］、医疗影
像处理［１５］等方向展现了极佳的性能．鉴于深度神经
网络强大的特征提取能力，学者们将深度学习技术
引入深度估计领域，希望借助神经网络充分提取图
像的深度特征并给出更准确的深度估计结果．近年
来，基于深度学习的单目深度估计方法发展迅速，根
据训练方式的不同可以划分为有监督方法、无监督
方法和半监督方法．
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表１　早期方法总结
方法 类型 主要思想

双目视觉法
（ＢｉｎｏｃｕｌａｒＳｔｅｒｅｏＶｉｓｉｏｎ，ＢＳＶ） 多目 模拟人类利用双眼感知图像视差而获取深度信息，依赖于图片像素匹配，

可以使用模板比对或者对极几何法等匹配方法
立体视觉法

（ＭｕｌｔｉｐｌｅＶｉｅｗＳｔｅｒｅｏ，ＭＶＳ） 多目 由双目视觉法发展而来，将多个相机设置于视点，
或用单目相机在多个不同的视点拍摄图像，增加了算法的稳健性

从运动中恢复形状
（ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｆｒｏｍＭｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ） 多目 利用二维图像序列间的特征点匹配关系，估计相机的运动参数与场景点云信息

三角测量法
（Ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ） 多目 借由测量目标点与固定基准线的已知端点的角度，测量目标距离
从阴影中恢复形状

（ＳｈａｐｅｆｒｏｍＳｈａｄｉｎｇ，ＳＦＳ） 单目 利用图像中物体表面的明暗变化来恢复表面形状
纹理恢复形状法

（ＳｈａｐｅｆｒｏｍＴｅｘｔｕｒｅ，ＳＦＴ） 单目 通过纹理在经过透视等变形后在图像上的变化来逆向计算深度数据
从对焦中获取深度

（ＤｅｐｔｈｆｒｏｍＦｏｃｕｓｉｎｇ，ＤＦＦ） 单目 利用图像中像素的聚焦信息结合摄像机的参数计算图像深度
从离焦中获取深度

（ＤｅｐｔｈｆｒｏｍＤｅｆｏｃｕｓｉｎｇ，ＤＦＤ） 单目 利用图像中像素的离焦信息结合摄像机的参数计算图像深度

本文对国内外近五年来基于深度学习的单目深
度估计方法进行综述，如图１，本文安排如下：第２
节首先介绍深度估计问题的定义、常用数据集、模型
评价指标和相关应用；第３、４、５节详细分析近年来
基于深度学习的深度估计方法，将有监督改进方法
分为改进网络结构的方法、引入辅助信息的方法、改
进损失函数的方法、基于分类的方法、使用条件随机
场的方法、使用生成式对抗网络的方法和基于部分
深度信息的方法七种；将无监督方法分为使用图像

对训练的方法、使用视频训练的方法两类，将改进
方法分为基于可解释性掩膜的方法、基于直接视
觉测距的方法、引入辅助信息的方法、使用生成式
对抗网络的方法和面向实时与轻量级的方法五
种；将半监督方法分为使用图像对训练的方法、使
用视频训练的方法两类，将改进方法分为使用生成
式对抗网络的方法、引入辅助信息的方法两种．第６
节讨论了该领域存在的难题，总结了未来可能的发
展方向．

图１　文章架构

本篇综述旨在归纳总结基于深度学习的单目深
度估计方法，启发读者在现有研究基础上做出进一
步的突破．相比于Ｂｉ等人［１６］的综述主要对参数学习、
非参数学习和部分有监督深度估计方法进行介绍，我
们的综述主要关注于深度学习方法，除有监督方法
外，还对无监督、半监督方法进行了详细的总结．
Ｂｈｏｉ［１７］只总结了五个最有影响力的基于深度学习的

单目深度估计方法，而我们更全面地对更多的方法进
行了阐述，指出了每种方法的产生思路和特点．此外，
他们介绍的方法比较老旧，缺乏目前最新的算法介
绍．与综述［１８２０］相比，我们使用了更细粒度、更准确的
分类方法，更有助于读者了解深度估计方法的整体框
架．最后，我们还进一步讨论了单目深度估计领域存
在的技术难题和发展趋势，希望进一步给读者启发．
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２　概　述
２１　问题定义

基于监督学习的单目深度估计任务可以描述
为：利用一个包含大量二维ＲＧＢ图像和深度图像
对的数据集训练一个模型，该模型可以接受输入的
ＲＧＢ图像，输出其对应的深度图．其中，深度图中每
个像素的值表示输入ＲＧＢ图像在对应位置处的
深度．此过程可以抽象为：设犐为输入的二维ＲＧＢ
图像，犇为输出的灰度图．给定一个训练集犜＝
（犐犻，犇犻）犕犻＝１；犐犻∈犐，犇犻∈犇，使用该训练集训练模型，
使其学习到一个映射φ：犐→犇，将输入ＲＧＢ图像映
射成预测的深度图．

有监督方法需要大量输入图像与深度图数据对
来驱动模型的训练，但是由于真实的深度图获取困
难，此类方法的成本高昂．自然地，无监督方法因为在
训练时不需要真实深度图，成为了此领域的研究热
点．但是因为此类方法缺乏强有力的监督信号，模型
精度难以超越有监督方法．半监督方法介于两者之
间．但是由于如今有监督和无监督方法仍有较大的发
展空间，相比之下，半监督相关的研究内容较少．我们
仍然对其进行分析与分类，以保证文章的完整性．
２２　数据集

在深度估计问题中，由于室内外深度范围差异
较大，可根据不同的场景构建不同的数据集．在对模
型进行训练时，需依据问题的特性选择不同特点的
数据集，表２总结了常见数据集的基本信息．

表２　常见数据集汇总
名称 是否带有深度标签 图片分辨率 可用图片数量 适用场景 采集工具

ＮＹＵｄｅｐｔｈ［２１］  ６４０×４８０ 　１４４９　 室内 ＲＧＢＤ相机
Ｍａｋｅ３Ｄ［２２］  ２２７２×１７０４ ５３４　 室外 ＬＡＳＥＲ
ＫＩＴＴＩ［２３］  ３７５×１２４２ ９３０００＋ 自动驾驶／室外 ＬＩＤＡＲ
Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ［２４］  １０２４×２０４８ ２２９７３　 城市 相机＋人工标注
ＭｅｇａＤｅｐｔｈ［２５］  １６００×１６００ １３００００＋ 地标／建筑 ＳＦＭ＋ＭＶＳ
ＳｃｅｎｅＦｌｏｗ［２６］  ９６０×５４０ ３９０００＋ 综合 人工生成
ＤＩＯＤＥ［２７］  １０２４×７６８ ２７８５８　 综合 ｆａｒｏ
Ｈｏｌｏｐｉｘ［２８］ × ７２０ｐｏｒ３６０ｐ ５００００＋ 综合 ＲＥＤＨｙｄｒｏｇｅｎＯｎｅ等
Ｍｉｒｒｏｒ３Ｄ［２９］  － ７０１１　 室内 人工标注

对于室内场景，比较常用的数据集是由纽约大
学发布的ＮＹＵＤｅｐｔｈ数据集［２１］．如图２（ａ）所示，
该数据集使用ＲＧＢＤ摄像机获取室内场景的单目
视频与对应的真实深度信息，含有４６４个室内场景
照片，其中２４９个作为训练集，２１５个作为测试集，
是有监督单目深度估计方法常用的训练数据集．由
于ＲＧＢ相机和深度相机之间具有不同的帧率，直接
获得的ＲＧＢ图像与深度图像的像素之间不具备一
一对应的关系．在数据处理时，通常通过关联最近像
素点与引入几何投影关系对齐ＲＧＢ图像与深度图
像，由于投影的稀疏性，没有对应真实深度值的像素
点将在实验时被筛除．

由斯坦福大学发布的Ｍａｋｅ３Ｄ数据集［２２］包含
成对ＲＧＢ和深度图像，主要用于监督学习任务．由
于没有相邻帧信息，无监督学习任务往往无法直接
使用该数据集进行训练，但该数据集常作为无监督
学习方法的测试数据集以评估模型在其他场景下的
泛化能力．Ｍａｋｅ３Ｄ数据集主要通过激光扫描仪获
取场景的深度信息，如图２（ｂ）所示，场景主要为白
天城市与自然风光．数据集包括５３４个ＲＧＢ图像和
深度图像对，其中４００对样本用于训练，１３４对样本

用于测试．
对于室外与自动驾驶场景，由德国卡尔斯鲁厄理

工学院和丰田美国技术研究院共同构建的ＫＩＴＴＩ
数据集［２３］较为常用．除深度估计任务外，该数据集
被广泛应用于光流、视觉测距、３Ｄ物体检测等计算
机视觉任务．不同于ＮＹＵｄｅｐｔｈ数据集，ＫＩＴＴＩ数
据集由装配有高分辨率彩色摄像机灰度摄像机、扫
描摄像机、激光扫描仪和ＧＰＳ定位系统的自动驾驶
汽车采集，如图２（ｃ）所示，包含在市区、乡村和高速
公路等场景下采集的真实图像数据．在深度估计任
务中，该数据集可以提供９３０００对ＲＧＢ图像和深
度图像．

此外，还有一些视频序列构成的数据集，可以用
于无监督学习方法，比较常见的是Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据
集［２４］．该数据集主要关注语义分割问题，包含大约
５０００张带有精细注释的图像、２００００张带有粗略注
释的图像，目前大部分方法只使用精细部分训练模
型，对结果进行评估，如图２（ｄ）所示．同时，该数据
集还包括多个城市不同月份的双目视频序列，可以
为无监督单目深度估计模型的训练提供２２９７３对
图像．此数据集多用来做热身训练，用在此数据集上
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图２　数据集图像示例

训练完毕的模型在ＫＩＴＴＩ模型上进行训练，得到最
终的模型结果．

为了进一步扩充数据集规模，由丰田日本研究
院、芝加哥大学和北京航空航天大学共同构建的
ＤＩＯＤＥ［２７］数据集提供了包含室内和室外两种场景下
的深度图和平面法线数据集，该数据集包括２５４５８
张训练图片，７７１张验证图片和１６２９张测试图片．此

数据集在采集时因为使用了更精准的ｆａｒｏ传感器，
得到的深度图和法线图更为准确．如图２（ｅ）所示，
采集的图像清晰地还原了真实场景的细节．
２３　评价指标

深度估计问题中衡量模型性能的指标主要为：
均方根误差（犚犕犛犈）、对数均方根误差（犚犕犛犈
犔狅犵）、相对误差（犃犫狊犚犲犾）、平方相对误差（犛狇犚犲犾）、
准确率（犃犮犮狌狉犪犮狔）［９］．以下是这些指标的计算公式：

犚犕犛犈＝１
｜犖｜∑犻∈犖犱犻－犱犻槡 ２ （１）

犚犕犛犈犔狅犵＝ １
｜犖｜∑犻∈犖ｌｏｇ犱犻－ｌｏｇ犱犻槡 ２（２）

犃犫狊犚犲犾＝∑犻∈犖
犱犻－犱犻
犱犻

（３）

犛狇犚犲犾＝∑犻∈犖
犱犻－犱犻２

犱犻 （４）

犃犮犮：％ｏｆ犱犻ｓ．ｔ．ｍａｘ犱犻犱犻
，犱犻犱（ ）犻＝δ＜狋犺狉（５）

其中，犱犻表示像素犻点处的预测灰度值，犱犻表示真实
灰度值，犖表示真实灰度值像素点数量，狋犺狉表示阈
值，常取１．２５、１．２５２、１．２５３．

具体地，犚犕犛犈、犚犕犛犈犔狅犵、犃犫狊犚犲犾、犛狇犚犲犾
均用来衡量预测结果与真实深度的误差，值越小，模
型的深度估计效果越好．犚犕犛犈的特点是对异常值
敏感，其值的大小可反映离群点（预测结果误差较大
的点）数量的多少．由于犚犕犛犈受较大误差值主导，
可以通过对数值取对数后再计算误差的方式来减小
此偏差，例如犚犕犛犈犔狅犵指标．犃犫狊犚犲犾体现了预测
结果与深度值之间的相对误差，为了使这种相对差距
更突出，可对其分子做平方运算，得到犛狇犚犲犾．犃犮犮则
是衡量模型准确率的指标，值越高，模型的估计效果
越好．通过比对预测深度在真实深度不同阈值范围
内的结果百分比，可以更全面地了解模型的估计效
果．表３对比了上述五种评价指标．

表３　模型评价指标对比
名称 优点 缺点

犚犕犛犈 能够反映预测结果与真实值之间的绝对误差 受异常值影响较大，无法衡量相对误差
犚犕犛犈犔狅犵 在犚犕犛犈的基础上使用对数运算，减小了异常值的影响 无法衡量相对误差
犃犫狊犚犲犾 能够反映预测结果与真实值之间的相对误差 差异体现得不明显，无法衡量绝对误差
犛狇犚犲犾 在犃犫狊犚犲犾的基础上使用平方运算，差异更显著 无法衡量绝对误差
犃犮犮 直观地反映出预测结果的准确性 无法衡量预测结果偏离真实值的大小

２４　应用
深度图的３Ｄ信息对于三维重建、导航定位、虚

拟现实等应用都有比较大的帮助［３０］．在计算机视觉
领域中，深度图信息可以简化很多任务的算法，它可

以给出物体前后的位置信息，可用于人体姿态检
测［３１］、语义分割［３２］、视频插帧［３３］等任务．在同时定
位与地图构建中，基于图像深度图对的方法在追踪
和定位上有更稳定的效果．对于单目重建问题来说，
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从单张图（或者是静止的图序列）难以得到准确的深
度信息．通过单目深度估计算法给出的一个粗略的
预测，可以作为一种先验信息，对于算法的收敛性和
鲁棒性会有很大的帮助［３４］．在工业生产方面，尽管
有不少硬件能够直接得到深度图，但它们都有各自
的缺陷．比如雷达设备非常昂贵、基于结构光的深度
摄像头如Ｋｉｎｅｃｔ等在室外无法使用，且得到的深度
图噪声比较大、双目摄像头需要利用立体匹配算法，
计算量比较大，且对于低纹理场景效果不好．单目摄
像头相比来说成本最低，设备也较普及，所以从单目
摄像头估计出深度仍然是一个可选的方案，其应用
场景比其它方案更加广泛．

３　有监督学习方法
由于具有输入ＲＧＢ图像对应的真实深度图，有

监督单目深度估计可以视作单像素回归问题［９］，即
对于输入的ＲＧＢ图像中的每个像素点，模型需要预
测出图像对应像素位置处的深度值，因而模型输出
的深度图像中的每个像素点都可以为模型的训练提
供监督信息．最直接的方法是使用真实深度图与预
测深度图之间的均方损失来指导模型的训练：

犔２＝１
｜犖｜∑

犖

犻
犱犻－犱犻２ （６）

从而获得具有深度估计能力的神经网络模型，整体
架构如图３所示，其中箭头代表像素级别的对应关
系和系统流程．

图３　有监督学习方法基本框架［９］

据我们所知，Ｅｉｇｅｎ等人［９］最早提出了使用卷积
神经网络（ＣＮＮ）［３５］解决深度估计问题．他们提出的
网络架构由全局粗略尺度网络（ＧｌｏｂａｌＣｏａｒｓｅＳｃａｌｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）和局部精细尺度网络（ＬｏｃａｌＦｉｎｅＳｃａｌｅ
Ｎｅｔｗｏｒｋ）组成．在深度估计时，输入的ＲＧＢ图像经
过全局粗尺度网络得到全局尺度下场景深度的粗略
估计结果，然后局部精细尺度网络对全局粗略估计

结果进行优化，重建更多的局部细节信息．
单目深度估计问题本质上具有不适定性，在先

验约束不足的情况下，可能得到多个可行的解．由于
许多解描述的场景是不可能在真实世界存在的，经
过训练的模型可以在一定程度上避免预测出违背常
理的深度估计结果．但是全局尺度问题仍然会导致
估计结果不准确．譬如，对于一个使用普通房间图片
训练得到的深度估计模型，当利用它来估计一个房
屋玩具模型图片的深度时，往往会得到比真实值更
大的深度估计结果，这是由于图片缺少全局尺度信
息，模型并不清楚待预测深度的具体范围所导致的．
全局尺度模糊将影响模型的泛化能力．
Ｅｉｇｅｎ等人［９］指出虽然全局尺度发生变化，但

场景内的物体之间的深度关系不变．在此基础之上，
他们提出了尺度不变误差：

犔狊犮犪犾犲＝１
｜犖｜∑

犖

犻
狔２犻－λ

｜犖｜∑
犖

犻
狔（ ）犻２ （７）

其中狔犻＝ｌｏｇ（犱）－ｌｏｇ（犱），λ代表权重因子，当λ＝
０时，式（７）退化成均方损失式（６），当λ＝１时，式（７）
为完全的尺度不变损失，作者使用λ＝０．５均衡两种
误差的权重影响，提升模型的尺度感知能力．

他们的实验结果证明了使用神经网络进行深
度估计的可行性，启发了更多学者进一步研究基
于深度学习的单目深度估计方法．他们的研究对
本领域的发展有着深远的影响．对比图３中描述的
基本框架与文献［９］提出的方法，我们可以初步得到
以下几个基本改进方向：构建更复杂精妙的神经网
络模型（３．１节）、引入与深度相关的信息辅助深度
估计（３．２节）、使用更有效的损失函数监督网络训
练（３．３节）．
３１　改进网络结构的方法

深度学习领域的发展很大程度上体现在神经网
络结构的优化上，同样地，深度估计的发展与网络结
构的改进密切相关，本节将整理一些成功应用于深
度估计领域的网络结构，希望给予读者启发．

深度神经网络可以被视作黑盒方法，模型在监
督信息的指导下可以学习到提取特征信息、预测深
度的能力．更深、更宽的网络模型往往被认为可以获
取更多的信息、拥有更强的表征能力．经典的神经网
络模型主要关注对网络在宽度与深度方面进行不同
程度的扩增．借助于大规模数据的训练，ＡｌｅｘＮｅｔ［３６］、
ＶＧＧ１６［３７］、ＶＧＧ１９［３７］等经典网络模型通过增加
宽度或深度有效地提升了特征提取能力，被应用于
早期的深度学习深度估计方法［９，３８３９］中．
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但是网络的加深将导致梯度爆炸和梯度消失问
题，模型的训练难度也大大增加．同时模型也产生了
退化现象（ＤｅｇｒａｄａｔｉｏｎｏｆＤｅｅｐＮｅｔｗｏｒｋ），性能反而
下降．为了克服这些困难，Ｈｅ等人［４０］提出了深度残
差网络（ＲｅｓＮｅｔ），通过恒等映射（ＩｄｅｎｔｉｔｙＭａｐｐｉｎｇ）
和相关变体模型将网络的层数进一步加深．Ｌａｉｎａ
等人［４１］首次将残差网络应用到深度估计领域，他
们的模型整体为一个编码器解码器结构，在编码
端使用的ＲｅｓＮｅｔ使模型获得了更强的特征提取能
力，获得信息更丰富的特征图再经过解码器得到最
终的深度估计结果．受此启发，以ＲｅｓＮｅｔ为基础的
ＤｅｎｓｅＮｅｔ［４２］也被应用于深度估计任务［４３４４］．

为了使网络可以接受任意分辨率的输入图片、
减少网络中的参数数量，Ｄａｉ等人［４５］使用１×１卷
积替代全连接层，提出了全卷积网络架构（Ｆｕｌｌｙ
ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＦＣＮ）．文献［４６］提出的方
法最早将全卷积网络架构引入深度估计领域，在此
基础之上，Ｍａｎｃｉｎｉ等人［４７］提出了使用光流信息引
导的更加鲁棒的深度估计方法．

深度图像中单个像素的深度值与其所在的场景
有着密切关联，全局信息对于深度估计同样关键．因
此，可以利用空洞卷积（ＤｉｌａｔｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）［４８］增
大感受野，扩大模型的感知区域以提取更丰富的全
局信息［４９］．更进一步地，多尺度空洞卷积的空洞空
间卷积池化金字塔（ＡＳＰＰ）［５０］模块也被用于提取多
尺度的全局信息［５１］．

在一些使用视频进行训练的方法中，也可使用
循环神经网络（ＲＮＮ）［５２］、ＬＳＴＭ模块［５３］、元学习模
块［５４］进一步提取相邻帧之间丰富的深度信息、增
强模型的抗遗忘性［５５５７］．为了计算深度的先验概率
密度，Ｘｉａ等人［５８］使用条件变分编码器结构［５９］，结
合来自额外信息的似然值进行深度估计，提出了
基于额外真实信息的通用深度估计框架．在一些
任务中，深度估计被视作图像生成问题，研究者使
用生成式对抗网络完成深度图的预测．此外，为了获
得轻量级和具有更优秀架构的模型，蒸馏网络［６０］、
ＮＡＳＮＥＴ［６１］网络也被引入深度估计领域［６２６３］．由于
对抗式生成网络设计思路巧妙，我们将在３．６节中
对其进行详细的总结．
２０２０年至２０２１年，自然语言处理领域的Ｔｒａｎｓ

ｆｏｒｍｅｒ［６４］大火，研究者们将这种基于注意力机制的
网络结构引入计算机视觉领域，取得了极佳的效果．
在深度估计领域，Ｒａｎｆｔｌ等人［６５］首次尝试使用
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ替换卷积神经网络作为特征提取器，

将其应用于密集预测问题，通过交融全局与局部注
意力特征，取得了极佳的深度估计结果．作为第一篇
将这种结构引入深度估计的文章，他们的结果进一
步引发了学者们对Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构的思考，如何
设计更加配适于深度估计的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ结构是需
要进一步探索的地方．

从不同角度出发，Ｂｈａｔ等人［６６］将Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
作为一个空间注意力模块引入他们的框架中，他们
的方法进一步挖掘了Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ这种网络结构的
潜力，同时证明了空间注意力机制对单目深度估计
起到了重要的作用．

一些较为新颖的方法如网络结构搜索［６７］、孪生
网络［６８］、胶囊网络［６９］、自监督对比学习［７０］模型等还
没有被引入深度估计任务中，他们在深度估计领域
的效果还等待着学者们进一步发掘．

单目深度估计领域的网络模型优化主要着重于
提升模型的特征提取能力、全局信息的感知能力．可
以预见，随着深度学习的进一步发展，更多的优秀模
型架构将被提出，基于网络结构改进的方法仍然有
很大的发展空间．
３２　引入辅助信息的方法

深度神经网络的灵感来源于人脑神经元的级
联，类似地，基于辅助信息的改进方法主要受人类感
知模式的启发．当人类进行单目深度估计任务时，人
脑会结合图片中不同物体的类别、运动情况、表面情
况等多方面的场景信息进行深度估计．类比于深度
神经网络，研究者提出为深度估计引入一些场景相
关的感知信息作为辅助，引导模型进行深度估计以
获得更好的效果．

场景感知包含多方面内容：深度估计体现空间
上的几何关系、语义信息表征不同实体的含义、表面
法向量体现空间平面关系等，这些子任务在一定程
度上共享相似的上下文信息，从这个角度出发，学者
们提出了很多有效方法［３２，３８，７１８４］，尝试将不同的场
景感知信息融入深度估计中．
Ｅｉｇｅｎ等人［３８］在文献［９］的基础之上，设计了三

个尺度的网络架构，三层网络逐层补充深度图的细
节，获得了更精确的估计结果．此外，他们首次将深
度估计、表面法线预测、语义分割三个子问题结合，
通过他们之间的约束，进一步提升模型的效果．在实
验中，他们提出的方法在三个问题上都取得了当时
最佳的性能，这印证了这些辅助任务之间的确存在
联系，促进了人们对融合辅助信息进行深度估计方
法的进一步深入研究．
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在结合语义信息的方法［３２，７１７２，７４７５，７８８３］中，比较
有代表性的是Ｊｉａｏ等人［３２］提出的工作，他们指出由
于深度信息服从长尾分布特性，即对于大多数实际
场景，前景物体往往只占整个场景的一小部分，大部
分区域为深度较大的远景，深度图主要受具有低深
度值的像素主导，模型更倾向于作出低深度预测．同
样地，语义分割任务也有类似的情况．针对这个问
题，作者设计了一个协同网络，将深度估计与语义分
割两个任务结合起来，两方面信息可以在模型之间进
行动态传递．此外作者使用注意力驱动机制指导模
型训练，明显改善了模型对远距离物体的估计效果．

从平面法向量角度出发，文献［７６］提出了同时
用于深度估计与平面法向量估计的几何神经网络，
通过几何约束循环迭代更新深度信息与平面法向
量，可以精确预测出几何一致的深度与平面法向
量结果．类似地，引入平面法向量信息的方法还有文
献［７３，７７，８４］．

为了使引入的辅助信息能够更有效地引导模型
进行深度估计，学者们提出了一些很有代表性的方
法［７３７４］．文献［７３］利用多任务引导来设计蒸馏预测
网络结构，通过产生的中间辅助任务，为学习目标提
供多模态信息．直接学习适用于多个模型的网络是
很困难的，受迁移学习的启发，文献［７４］使用学徒网
络结构将已训练好的深度估计网络与语义分割网络
结合，使学生网络同时具备两种能力，将语义信息融
入到了深度估计中．

更一般地，除场景感知信息之外，一些其他相关
的信息的引入也有助于深度估计．文献［８５８７］提出
的方法分别将相机摄像头孔径信息、深度光学与物
体边缘信息引入模型，使用不同的辅助信息引导深
度估计，都获得了更准确的深度估计结果．

通过总结可以发现，大多数基于辅助信息的优
化方法主要关注引入相关的场景感知信息，从单独
使用某方面的场景感知信息［３２，７４，７６］到综合使用多
种场景感知信息［７１，７３，７５］、再到引入场景感知以外的
其他相关信息作为引导信号［８５８７］的发展趋势．同时，
基于辅助信息的方法依赖于网络模型的改进，增强
模型融合信息的能力［７３７４］也是此方向进一步突破的
关键．
３３　改进损失函数的方法

损失函数用来训练模型，描述了预测值和真实
值之间的差距．在训练模型时，我们不断迭代计算，
使用梯度下降的优化算法，缩小损失函数值，逐渐增
强模型的深度估计能力．损失函数体现了模型的优

化目标，是深度学习领域模型优化的关键．许多的
深度估计优化方法都包含了损失函数优化部分，本
小节将对其中具有里程碑意义的损失函数形式进行
总结．
犔２损失是常用于深度学习的回归损失．在深度估

计领域，因为损失中平方项的设计，着重于惩罚误差
较大的估计结果．由于深度值服从长尾分布，多数像
素点集中于较低深度处，多数近距离的估计结果的
误差较小，仅仅使用犔２损失并不合适．Ｌａｉｎａ等人［４１］

在他们的工作中提出使用逆Ｈｕｂｅｒ损失（ｂｅｒＨｕ
ｌｏｓｓ）代替简单的犔２损失：

犔犺狌犫犲狉＝
犱犻－犱犻， 犱犻－犱犻犮
（犱犻－犱犻）２＋犮２

２犮 ，犱犻－犱犻＞烅
烄

烆 犮
（８）

其中犮被设置为１／５ｍａｘ犻（犱－犱），当预测｜犱犻－犱犻｜犮
时，该损失等价于犔１损失，当｜犱犻－犱犻｜＞犮时，此项等
价于犔２损失．逆Ｈｕｂｅｒ损失平衡了犔１、犔２两种损
失函数，提升了高误差像素的权重，而对低误差像素
使用了更合适的犔１损失，被广泛应用于深度估计领
域［２６，８８９０］．

由于深度图的结构信息同样可以用于表示高层
语义，Ｗａｎｇ等人［９１］提出了一种分层次嵌入损失
（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＥｍｂｅｄｄｉｎｇＬｏｓｓ），进一步衡量深度估
计结果与真实值之间的语义空间距离．此外，因为深
度估计领域存在多种不同损失函数，不同损失之间
的权重选择是一个关键难题．Ｌｅｅ等人［９２］提出了一
种自动均衡各种损失权重的方法，充分的实验证明
了该方法的有效性，为深度估计损失函数设计提供
了一种新的思考角度．

从另一个角度出发，人类视觉可以很好地感知
视野内的物体之间的相对深度，而不是直接估计准
确的量化数据，换句话说，人们更善于估计场景中各
种物体之间的相对关系．由此便产生了一种新的深
度估计思路，使用带有相对深度标记的数据集训练
网络从而使其具有估计相对深度的能力，通过对相
对深度信息进行整合，此类方法可以得图像的绝对
深度图．
Ｚｏｒａｎ等人［９３］提出了一个框架，对像素之间的

相对关系进行估计，之后将这些相对关系汇总，输出
连续而密集的深度图像．与估计每一点的绝对深度
相比，估计成对点的相对关系有以下几个优点：估计
点对的相对关系更加简单，相当于将复杂问题简单
化、人类在相对关系问题上做得很好，故通过人工即
可完成数据集的标注、消除全局尺度增加了系统的
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鲁棒性．
更进一步地，Ｃｈｅｎ等人［３９］构造了一个相对深

度的数据集：ＤｅｐｔｈｉｎｔｈｅＷｉｌｄ，每张图片仅仅标注
两个随机点的相对深度，该数据集主要关注室外环
境的单目深度估计，因此场景中存在深度值较大的
景物（如天空）．文章同时提出了一个对应的算法：首
先使用排序损失（ＲａｎｋＬｏｓｓ）训练模型预测图像上
两点深度顺序关系的能力，之后给定输入图像，反
复使用分类器预测稀疏点对之间的顺序关系，再
通过求解二次约束优化从预测的关系中重构深度
图，通过添加平滑正则项，可协调点对之间可能存
在的冲突关系，使深度图更加平滑．但是由于采样
的随机性，他们的方法可能产生伪纹．在此基础之
上，文献［９４］提出的方法将查询相对深度值点对集
中于图像边缘、语义分割边缘，明显减少了伪纹的
产生．

这类方法相当于引入了一种问答机制，即给出
图像两点，询问哪个点距离相机更近，这种思路提供
了一种全新的视角．文献［９４］中提出的改进方法则
关注于能否更有效地利用问答机制，将注意力集中
于物体的边缘，进一步贴近了人类的感知方式．但
是，此类方法仍存在缺陷：得到的深度图只包含相对
深度信息，通过算法整合得到的绝对信息并不准确．
将绝对信息融合进此类方法是一个可行的发展方
向［９５］．与优化模型架构和引入辅助信息的方法相
比，改进损失函数的优化方法在形式上更为简单，只
需调整损失函数．但是，提出可以大幅度提升深度估
计效果的损失函数，需要很精妙的设计手段，在难度
上大于前者．
３４　基于分类的方法

基于深度学习的单目深度估计方法最早作为一
个单像素回归问题被提出［９］，随着进一步的优化，此
类方法面临着网络结构日益复杂、计算速度下降、计
算成本高昂、容易陷入局部最优解等问题．为了克服
这些困难，一些学者尝试将深度值离散化，将回归问
题转化为分类问题．

文献［９６］最早提出使用深度残差网络解决深度
分类问题的方法．更进一步地，由于深度值具有有序
的特点［５１］，深度分类问题可以归结为一个有序回归
问题（ＯｒｄｉｎａｌＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）．因为预测深度的不确定
性随着深度的增长而变大，预测较大深度值时可以
允许相对较大的误差，因此常规的均匀分段策略
（ＵＤ）并不适用，作者提出使用间断距离增加（对数
空间均分）的分段策略（ＳＩＤ）．他们提出的整体网络

结构可分为特征提取、场景理解、有序回归三大模
块，其中场景理解模块又可以分解为全局编码器、
ＡＳＰＰ模块、跨通道注意力学习三个部分．

在场景模块中，利用以空洞卷积为基础的ＡＳＰＰ
模块增大感受野、避免多次下采样导致的分辨率过
低问题．这种架构无须复杂的信息融合手段，只需将
各个部分的结果连接起来即可获得最终的特征图．
为进一步降低全局编码器训练难度、提高训练效率，
作者提出了一个新的编码器结构，将经过池化的特
征图送入全连接层获得编码结果．

不同于传统的分类问题经过ｓｏｆｔｍａｘ层归一化
后使用交叉熵函数作为损失，有序回归需要对损失
函数进行修改，作者将损失函数定义为图像每个像
素的平均有序损失：

犔（狓，θ）＝－１犖∑
犠－１

狑＝０∑
犎－１

犺＝０
Ψ（狑，犺，狓，θ） （９）

其中θ为权重参数，犠是图像宽度，犎是图像高度，
每个图像点的有序损失为Ψ：

Ψ（狑，犺，狓，θ）＝∑
犾（狑，犺）－１

犽＝０
ｌｎ犘（犽）

（狑，犺）＋∑
犓－１

犽＝犾（狑，犺）
（１－ｌｎ犘（犽）

（狑，犺））
（１０）

其中狓犾（狑，犺）是像素点（狑，犺）在离散化深度序列中
所处的位置，犓为区间总数，犘（犽）（狑，犺）是预测的像素点
深度值大于离散化深度序列中第犽个阈值的概率：

犘（犽）（狑，犺）＝ 犲狔（狑，犺，２犽＋１）
犲狔（狑，犺，２犽）＋犲狔（狑，犺，２犽＋１） （１１）

其中狔（狑，犺，２犽）是像素点（狑，犺）在有序回归中的预
测值，由于深度的有序性，某点的深度值要么大于或
等于第犽个阈值，要么小于第犽个阈值，因此这个损
失函数类似于二分类问题的损失函数．

该方法启发了许多相关的工作，目前深度估计
最佳方法（ｔｈｅＳｔａｔｅｏｆｔｈｅＡｒｔ，Ｓｏｔａ），Ａｄａｂｉｎｓ［６６］
就是改进方法之一，他们将文献［５１］提出的分段策
略进一步泛化，提出自适应区间分段，得到了极佳的
效果．Ｈｕｙｎｈ等人［９７］将这种有序性转化成注意力形
式，用于监督网络的训练．Ｓａｈａ等人［９８］则是将有序
性与语义信息建立起关系，用于风格迁移任务．Ｌｅｅ
等人［９９］则着力于提出更好的离散区间表示形式．

文献［５１］直至本文完成时，仍是ＫＩＴＴＩ数据集
下公开的深度估计方法排行榜中的第五名．鉴于方
法的优秀性能，本节花费了较大篇幅总结其网络结
构特点、算法思想、相关改进，希望给读者以启发．

从分类问题角度思考深度估计是一个很巧妙的
想法，但这种方法会存在准确率降低的问题．因为分
类时模型会将一个范围内的所有预测深度归于一个
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相同的区间中值，这难免会产生误差、损失精度．但
是文献［５１］中提出的方法仍然取得了最好的估计结
果，这体现了有序回归方法在深度估计领域的优越
性，如何进一步挖掘有序回归在深度估计领域上的
潜力是一个可行的发展方向［１００］．与前几种广泛应
用于深度学习领域的方法相比，这个优化方式抓住
了深度值有序的关系，更加契合深度估计问题的特
性，但发展空间不如前者广阔，要求研究者具有更有
创造性的思路．
３５　使用条件随机场的方法

使用一个或多个网络优化深度估计结果显得
繁琐复杂，一些学者希望能够使用更精简的方法
完成深度图改进（Ｒｅｆｉｎｅ）．条件随机场（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＣＲＦ）是在马尔可夫随机场（Ｍａｒｋｏｖ
ＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄ，ＭＲＦ）的基础上发展起来的方法，它
可以利用相邻节点的联系与整个观测场的信息对局
部判断加以指导，从而更加合理地提取目标．鉴于条
件随机场在语义分割领域表现优秀，深度估计问题
中单点深度值又与其周边深度有着密切的联系，人
们自然而然地想到将条件随机场应用于改善深度估
计的结果．本节将总结此方向几个比较具有代表性
的方法．

Ｌｉｕ等人［１０１］提出了一个深度卷积神经场模型，
在统一深度卷积框架中学习连续条件随机场的一元
势和成对势，进行单幅图像的深度的预测．由于给定
深度值的连续性，概率密度函数中的分区函数可以
进行解析计算，因此，无须任何近似即可解决对数似
然优化问题．为了提高计算效率、提高预测的准确
性，文献［１０２］在文献［１０１］的基础上，提出将超像素
信息编码进网络中的方法．同年，Ｌｉ等人［１０３］提出先
用深度神经网络对超像素尺度的深度进行回归，然
后用条件随机场进行处理，通过结合超像素、像素尺
度的深度，这些方法可获得更优的结果．这三篇文章
是最早将条件随机场应用于深度估计领域的工作，
奠定了这个方向的基础，随后产生了许多基于他们
的优化方法．

与３．２节中总结的方法类似，研究者们尝试将
更多辅助信息引入条件随机场模型中．文献［１０４］提
出了在条件随机场的基础上联合训练语义分割和深
度估计两个任务的方法．基于深度图与语义标签之
间的结构一致性，通过语义分割和深度信息之间相
互作用，提高深度估计效果．深度估计和语义分割任
务被下式所示监督信号共同训练：

犔＝１犖∑
犖

犻
（ｌｏｇ犱犻－ｌｏｇ犱犻）（ ）２－

λ
犖∑

犖

犻
（ｌｏｇ犘（犾犻））２ （１２）

犘（犾犻）＝ｅｘｐ（狕犻，犾犻）
∑犾犻ｅｘｐ（狕犻，犾犻）

（１３）

其中犾犻表示真实的语义标签，犾犻表示预测的语义标
签，ｅｘｐ（狕犻，犾犻）表示语义节点的输出．此外他们还提出
了双层条件随机场模型以更新深度细节．文献［１０４］
提出的双层条件随机场模型在语义分割类别数量增
加时估计效果变差，为了解决这个问题，Ｍｏｕｓａｖｉａｎ
等人［１０５］使语义分割和深度估计网络共享高层特
征，用端到端的训练方式得到了估计速度更快、估计
效果更好的模型．为了使辅助信息能够更好地引导
模型训练，Ｘｕ等人［１０６］在端到端条件随机场模型的
基础上引入了结构注意力引导模块，增强了对应特
征之间的信息转换．

受条件随机场模型启发，一些研究者尝试使用
与条件随机场类似的模型完成深度优化任务，文献
［１０７１０８］分别提出了使用放置场、随机森林提升深
度估计结果的准确度的方法．

条件随机场在其他任务中表现良好，被引入到
深度估计领域并取得了不错的效果，类似的工作还
有文献［１０９１１３］．通过总结，可以得到基于条件随
机场的方法的发展轨迹：首先文献［１０１］提出了基本
方法，接下来文献［１０２］提出使用更复杂的结构，文
献［１０４１０６］为深度估计引入更多辅助信息，文献
［１０７１０８］尝试使用其他类似条件随机场的方法对
深度进行优化．

此类优化方法比较特殊，是一种几乎纯优化的
数学方法，近几年新方法产出较少．
３６　使用生成式对抗网络的方法

生成式对抗网络（ＧｅｎｅｒａｔｉｖｅＡｄｖｅｒｓａｒｉａｌＮｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）是蒙特利尔大学的Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等人
于２０１４年提出的一种生成模型［１１４］，在之后引起了
研究学者们的广泛关注与研究．

如图４（ａ）生成式对抗网络由生成器（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）
与判别器（Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ）组成，在训练过程中通过
相互竞争同时让这两个模型得到增强．由于判别器
的存在，生成器在没有大量先验知识的前提下也能
很好地生成逼近真实数据的图像，使判别器无法区
分生成器生成的图片与真实图片．设狓是真实深度
图，狓^表示生成器生成的深度值，训练过程中的优化
目标可以写作如下形式：
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图４　使用生成式对抗网络方法的基本框架

ａｒｇｍｉｎ犌
ａｒｇｍａｘ犇

犈狓～犘犵狋［ｌｏｇ犇（狓）］＋犈狓^～犘犵狋［ｌｏｇ犇（狓^）］（１４）
深度估计某种程度上也是图像生成任务，因此

Ｊｕｎｇ等人［１１５］将生成式对抗网络结构引入深度估
计领域，生成器接收ＲＧＢ图像生成对应的深度图，
判别器判别该深度图是否为真实深度，整体架构如
图４（ｂ）．

以文献［１１４］提出的基本架构为基础，产生了多
种类型的生成式对抗网络，它们被广泛地使用在深度
估计领域，比较有代表性的有使用堆叠的生成式对抗
网络（ＳｔａｃｋｅｄＧＡＮ）的文献［１１６］（无监督，但描述
相同思想）、使用条件生成式对抗网络（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ＧＡＮ）的文献［１１７１１８］等，他们整体框架与图４（ｂ）
类似，都是将深度估计视作深度图像生成问题．

基于生成式对抗网络的方法的主要思路是将基
本的单像素回归问题整合起来，转化为一个图像生
成问题，进而依靠生成式对抗网络的强大生成能力
完成深度图估计．基于生成式对抗网络的方法一个
巨大的优势是有着非常不错的主观效果．但是，生成
式对抗网络训练困难，这导致一些本来合理的模型
难以产生更优的结果．

此外，生成式对抗网络在估计时存在不确定性，
客观指标较差，故此类方法不适用于一些需要高确
定性估计结果的场合．

使用生成式对抗网络的另一个目的是实现域迁
移．基于监督学习的单目深度估计方法在训练时需
要大量真实数据，这往往是难以获得的，一个解决的
方案是使用人工生成的数据（ＳｙｎｔｈｅｔｉｃＤａｔａ）．

但是，生成数据与真实数据之间存在域偏差，
直接由生成数据训练出的模型在真实世界的泛化效
果并不理想，学者们通过引入生成式对抗网络实现
从生成数据域到真实数据域的迁移，从而保证由生
成数据训练出的模型的泛化能力．基础模型如图４
（ｃ）所示，通过生成器将真实世界数据分布迁移至生
成数据分布，这样使用生成数据训练的模型就可以
给出较准确的真实世界深度估计结果．

根据Ｌｉ等人［１１９］提出的风格迁移和域自适应之

间的关系，ＡｔａｐｏｕｒＡｂａｒｇｈｏｕｅｉ等人［１２０］提出了使
用循环生成对调网络（ＣｙｃｌｅＧＡＮ）［１２１］完成生成数
据到真实世界数据的风格迁移过程．该模型由两个
对称的生成式对抗网络组成，在训练时，前向判别
损失、后向判别损失与一致性损失共同组成监督
信号，引导模型进行训练．训练结束后，他们使用
真实数据到生成数据的生成式对抗网络对ＲＧＢ图
像进行域迁移，再进行深度估计．在此基础上，Ｃｈｅｎ
等人［１２２］将语义分割信息作为引导，进一步生成了
更加准确的深度图像．文献［１２３１２４］也是类似的使
用生成数据进行训练的方法．

基于上述基本框架，目前一些新型的方法着力于
探索新的约束条件对域适应进行限制，试图提升域迁
移效果，获得具有更高性能的模型．ＬｏｐｅｚＲｏｄｒｉｇｕｅｚ
等人［１２５］引入语义分割知识，使用高层的语义信息作
为引导，增强模型的深度估计能力．在ＣｙｃｌｅＧＡＮ的
基础框架之上，Ｚｈａｏ等人［１２６］结合深度估计任务本
身的几何约束性进一步监督模型训练，提出了几何
对称的域自适应深度估计框架．通过进一步结合语
义分割、光流估计等任务，Ｃｈｅｎ等人［１２７］提出了基于
多任务的跨域约束，从而进一步提升了模型的泛化
能力．Ａｋａｄａ等人［１２８］则是在文献［１２９］的基础上进
一步探究如何学习到具有域不变性的几何特征．

领域迁移可以减少模型的训练数据量，且此类
方法的目的更贴近于学习人类举一反三的能力，这
些特点使基于风格迁移的方法成为了目前比较火热
的研究方向．但是通过总结我们可以观察到，相关方
法多拘泥于基本的ＧＡＮ的框架，能否做出进一步
的突破，将深度估计的几何特性作为核心，创造出更
具任务适配性的风格迁移方法，是此领域进一步发
展的关键．
３７　基于部分深度信息的方法

在实际应用中，一些设备可以获取部分场景的
深度信息．如图５所示，图５（ａ）代表真实深度图，其
他子图分别代表了不同系统可以获得到的部分深度
信息．更具体地，图５（ｂ）中的系统获取到了场景中
正方形框部分的深度值，图５（ｃ）代表了雷达投影深
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图５　几种常见的部分深度图示例

度图（并非与原始深度图场景对应），图５（ｄ）是激光
获取的场景图５（ａ）中长条形框部分的深度图，图５
（ｅ）是真实深度图是经过下采样处理后的深度图，
图５（ｆ）代指用户可以标注场景某一区域的真实深
度．利用获取到的部分深度信息，神经网络可以对
ＲＧＢ图像的深度进行更准确地估计，本小节将对此
类任务中比较具有代表性的几种方法进行总结．

类比图３，我们总结出此类方法的基本框架，
如图６．在将图片送入神经网络进行深度估计之
前，把ＲＧＢ图像与获得的部分真实深度图连接
（Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ）起来，这样就可以将已知的部分真实
深度信息引入至深度估计中．学者们在这个框架的
基础之上进行改进，提出了许多有效的方法．

图６　基于部分真实深度图方法的基本框架［１２９］

文献［１２９］是较早使用深度学习框架完成此类
任务的方法，他们的模型主要关注于结合线性激光
获取的深度信息进行深度估计，即图５（ｄ）所描述的
情况．他们的实验结果表明，由于有真实深度的区域
面积太小，深度信息无法被充分提取，基本框架中直
接将ＲＧＢ图像和线性激光获取的深度图连接起来
的方法并不能得到更为准确的深度估计结果．

为了克服这个困难，他们提出构造参考深度图
（ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＤｅｐｔｈＭａｐ）的方法，通过结合激光仪器
和ＲＧＢ相机，将真实深度纵向扩展，保证了整张图
片的每个像素都可以直接接受引入的真实深度信息
的引导．之后他们将参考深度图与ＲＧＢ图像连接，
送入整体为一个编码器解码器结构的神经网络进
行深度估计．在训练时，他们将回归损失与分类损失
结合，获得了更准确的深度估计模型．

在基于如图５（ｃ）离散真实深度值的深度估计
任务中，比较有代表性的是Ｊａｒｉｔｚ等人［５９］与Ｃｈｅｎ
等人［１３０］提出的方法．文献［６３］提出的方法思路与
文献［１２９］类似，他们没有直接将ＲＧＢ图像与稀疏
深度图连接，而是都各自经过一个特征提取网络，并
将提取的特征连接在一起进行深度估计．为了获取
更轻量级的网络模型，他们使用了神经网络搜索方
法降低参数数量．同时，他们的实验结果表明使用变
化的稠密度的真实深度图对模型进行训练可以得到
更好的结果．为了进一步提取稀疏深度图中的真实
值的空间位置信息，文献［１３０］提出了稀疏深度输入
参数化的方法，他们将离散的真实深度图映射成犛１
与犛２两个分别包含深度信息与空间信息的图像，并
将犛１、犛２、ＲＧＢ图像连接起来进行深度估计．一些
最新的方法，如文献［１３１］则着重探究如何联合基本
深度估计框架与基于部分深度信息的框架，提出一
种插入模块，巧妙地将部分深度信息引入到基本深
度估计框架中．文献［１３２］则进一步优化离散深度估
计方法的性能，探索准确估计物体边缘位置处深度
的方法．

为了将多种任务结合起来，Ｗａｎｇ等人［１３３］提出
了一个即插即用（ＰｌｕｇａｎｄＰｌａｙ，ＰｎＰ）模块，可以改
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善以任意稀疏深度模式为输入的深度预测结果，将
一个深度估计任务转化成深度优化任务．给定任何
预先训练的深度预测模型，他们提出的即插即用模
块迭代更新模型中间的特征映射，使模型输出与给
定稀疏深度一致的新深度．更进一步地，Ｘｉａ等人［５８］

使用条件变分自编码器对深度的概率密度进行估计，
将深度的概率密度作为先验信息，额外的真实深度
值作为似然，对深度进行最大先验估计（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉＥｓｔｉｍａｔｅ，ＭＡＰ），提出了可以同时完
成多项深度估计任务的统一模型．

此类方法有着较为可观的应用空间．在实际应
用中，虽然获取稠密的深度图代价昂贵，但是通过传
感器等设备获取部分真实深度值的成本是可以接受
的，在部分真实深度值的基础上对深度图进行补全
是一个可行的方向．通过总结，可以发现此方向的趋
势是融合多种模式，使用统一的框架完成深度估计．
３８　有监督方法小结

基于有监督学习的深度估计问题最早作为单像
素回归问题被提出，产生两大优化方向：（１）更准确
的估计结果；（２）更快速的估计方法．

从准确性出发，研究者们使用了更复杂的网络结
构（３．１节）、尝试将更多辅助信息引入深度估计模型
中（３．２节）、使用更有效的损失函数（３．３节）、使用
条件随机场对深度估计结果进行优化（３．５节）、使
用生成式对抗网络进行深度图像生成（３．６节）、基
于部分深度信息的方法（３．７节）．随着深度学习的
迅速发展，提高准确性方向还将会涌现出很多优秀
的方法．

从速度角度出发，研究者们提出将回归问题转
化为分类问题的方法（３．４节）和一些使用轻量级模
型的方法如文献［１３４］．相比较而言，这个方向的研
究数量较少，但是又很关键，因为很多应用场景在准
确性得到保证的前提下，要求使用更轻量级的模型
（如嵌入式系统）、更快速的估计方法（如智能驾驶系

统），这限制了单纯从准确性出发的优化方法的应用
范围，因而研究优秀的简化模型、加速算法是深度估
计领域一个很有潜力的发展方向．目前有一些无监
督方法关注于实时性和轻量级，我们将在４．７节中
一同给予阐述．

从应用角度出发，一些方法在已有部分深度值
的基础上，对深度进行补全（３．７节），得到了更准确
的深度估计结果．

表４对现有的有监督单目深度估计方法进行了
分类．值得注意的是，许多方法采用了多种优化手段，
融合多种方法的优势是本领域发展的趋势．更具体
地，表５对每个有监督方法的主要贡献按时间顺序
进行总结．由于各种方法基于的数据集不同，我们总
结了深度估计领域最常用的两个数据集：ＮＹＵ和
ＫＩＴＴＩ（截断到８０ｍ）数据集上各种方法的犚犕犛犈
指标．此外，因为ＮＹＵ数据集主要包含室内场景，
ＫＩＴＴＩ数据集主要是室外场景，所以此表也体现了
不同方法在不同数据集上的适应性．一些方法由于
评价指标的不同、使用的数据集不同，并没有对应的
客观指标结果，这些地方我们使用“－”表示数值缺
失．从此表中我们还可以发现，有监督方法多关注于
ＮＹＵ室内数据集，大多数方法都提供了ＮＹＵ数据
集上的客观指标结果．

表４　有监督方法分类
改进方式 优点

３．１改进网络结构的方法
［３８，３９，４１，４７，５１，１０２，１３５］
［４９，５８，７２，９０，１１６，１３３］
［６０，６３，６５，６６］

３．２引入辅助信息的方法 ［２６，３８，４６，８６，１３５］
［４３，７２７５，１０３，１２２］

３．３改进损失函数的方法 ［３９，４１，５１，９１，９２，９４］
３．４基于分类的方法 ［５１，６６，９６９９］
３．５使用条件随机场的方法 ［４９，１０１，１０７，１０８，１１６］
３．６使用生成式对抗网络的方法 ［１０３，１１５，１１６，１１７，１１８］

［１２２１２８］
３．７基于部分深度信息的方法 ［５８，６３，１２９１３３］

表５　有监督方法总结
方法 提出年份 主要贡献 来源 ＮＹＵ ＫＩＴＴＩ

Ｅｉｇｅｎｅｔａｌ．［９］ ２０１４ 卷积神经网络 ＮＩＰＳ － ７．１５６
Ｅｉｇｅｎｅｔａｌ．［３８］ ２０１５ 多任务框架 ＩＣＣＶ ０．６４１ －
Ｓｈｅｌｈａｍｅｒｅｔａｌ．［４６］ ２０１５ 多任务框架 ＩＣＣＶ － －
Ｌｉｕｅｔａｌ．［１０１］ ２０１５ ＣＲＦ ＣＶＰＲ － ６．９８６
Ｌｉｅｔａｌ．［１０３］ ２０１５ ＣＲＦ＼多任务框架 ＣＶＰＲ ０．６３５ －
Ｍａｎｃｉｎｉｅｔａｌ．［４７］ ２０１６ 全卷积网络 ＩＲＯＳ － ６．８６３
Ｌａｉｎａｅｔａｌ．［４１］ ２０１６ 残差网络＼ｂｅｒｈｕ损失 ３ＤＶ ０．５１０ －
Ｃｈｅｎｅｔａｌ．［３９］ ２０１６ ｒａｎｋ损失 ＮＩＰＳ ０．１７ －
Ｍａｙｅｒｅｔａｌ．［２６］ ２０１６ 多任务框架 ＣＶＰＲ － －
Ｒｏｙｅｔａｌ．［１０８］ ２０１６ 随机森林 ＣＶＰＲ ０．７４４ －
Ｃａｏｅｔａｌ．［９６］ ２０１７ 分类任务 ＴＣＳＶ ０．６８８ ６．２０９
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（续　表）
方法 提出年份 主要贡献 来源 ＮＹＵ ＫＩＴＴＩ

Ｊｕｎｇｅｔａｌ．［１１５］ ２０１７ ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＧＡＮ ＩＣＩＰ ０．５２７ －
Ｌｉａｏｅｔａｌ．［１２９］ ２０１７ 线性雷达深度补全模型 ＩＣＲＡ － －
Ｆｕｅｔａｌ．［５１］ ２０１８ ＡＳＰＰ＼有序回归 ＣＶＰＲ ０．５０９ ２．７２７
Ｈｅｅｔａｌ．［４３］ ２０１８ ＤｅｎｓｅＮｅｔ＼焦距编码 ＴＩＰ ０．５７２ ４．０１４
Ｌｉｅｔａｌ．［４９］ ２０１８ 空洞卷积＼ＣＲＦ ＰＲ ０．５０５ ４．６８７
Ｌｉｕｅｔａｌ．［７２］ ２０１８ 解卷积网络＼多任务框架 ＴＮＮＬ ０．６２８ －
Ｘｕｅｔａｌ．［７３］ ２０１８ 多任务框架 ＥＣＣＶ ０．７９２ －
Ｃｈｅｎｅｔａｌ．［１３０］ ２０１８ 稀疏深度图补全模型 ＥＣＣＶ － －
Ａｔａｐｏｕｒｅｔａｌ．［１２０］ ２０１８ 生成数据域迁移 ＣＶＰＲ ０．３１８ ４．７２６
Ｊａｒｉｔｚｅｔａｌ．［６３］ ２０１８ 稀疏深度图补全＼多任务 ３ＤＶ － ０．９１７
Ｙｅｅｔａｌ．［７４］ ２０１９ 多任务框架＼学徒网络 ＣＶＰＲ ０．６８７ －
Ｃｈａｎｇｅｔａｌ．［８６］ ２０１９ 深度光学 ＩＣＣＶ ０．４３３ １．９２８
Ｃｈｅｎｅｔａｌ．［９０］ ２０１９ ＬＳＴＭ 机器人 － ４．９３３
Ｃｈｅｎｅｔａｌ．［１２２］ ２０１９ 生成数据训练＼多任务框架 ＩＣＣＶ － －
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１３３］ ２０１９ 即插即用深度补全模块 ＩＣＲＡ ０．１５９ ２．９７５
Ｅｌｄｅｓｏｋｅｙｅｔａｌ．［１３５］ ２０２０ ＮＣＮＮ＼置信度信息 ＣＶＰＲ ０．１３５ １．２３７
Ｘｉａｎｅｔａｌ．［９４］ ２０２０ 结构引导的ｒａｎｋ损失 ＣＶＰＲ － －
Ｒａｍａｍｏｎｊｉｓｏａｅｔａｌ．［１０７］ ２０２０ 放置场 ＣＶＰＲ ０．３５２ －
Ｘｉａｅｔａｌ．［５８］ ２０２０ 统一建模深度补全任务 ＣＶＰＲ － －
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［９１］ ２０２０ 多模态深度补全框架 ＥＣＣＶ ０．４９３ －
Ｌｅｅｅｔａｌ．［９２］ ２０２０ 多层嵌入损失 ＥＣＣＶ ０．４３０ －
Ｈｕｙｎｈｅｔａｌ．［９７］ ２０２０ 有序深度注意力机制 ＥＣＣＶ ０．４１２ －
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１１３］ ２０２１ 离散卷积＼ＣＲＦ ＭＬＣ － －
Ｇｕｉｚｉｌｉｎｉｅｔａｌ．［１３１］ ２０２１ 插入式深度补全模块 ＣＶＰＲ － ０．９０９
Ｉｍｒａｎｅｔａｌ．［１３２］ ２０２１ 关注边缘的深度补全方法 ＣＶＰＲ ０．０９２ ０．８４０
Ｂｈａｔｅｔａｌ．（ＳｏＴＡ）［６６］ ２０２１ 动态区间＼ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＣＶＰＲ ０．３６４ ２．３６０
Ｓａｈａｅｔａｌ．［９８］ ２０２１ 借助语义和深度完成域适应 ＣＶＰＲ － －
Ｌｅｅｅｔａｌ．［９９］ ２０２１ 改良的有序深度表示方式 ＣＶＰＲ ０．１０４ ０．８６７
Ｒａｎｆｔｌｅｔａｌ．［６５］ ２０２１ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ应用 Ａｒｘｉｖ ０．３５７ ２．５７３
Ａｋａｄａｅｔａｌ．［１２８］ ２０２１ 引入对比学习进行域适应 Ａｒｘｉｖ － ５．４９８

由于监督学习需要大量的带标注训练数据（真
实深度值），而带标注的数据往往有限且难以获取，
研究者们开始将目光转向不需要标注数据的无监督
学习方法．这种方法可以充分利用数据中的几何信
息对模型进行训练，近年来成果颇丰，我们将在下一
节对此类方法进行综述．

４　无监督学习方法
不同于代价高昂的有监督方法，无监督方法无

须自带标签的数据即可完成模型的训练．在训练时，
算法根据数据本身的结构和特性，通过几何关系，将
标签构造出来，进而就可以像有监督学习一样对模
型进行训练．早期的无监督方法使用图像对进行训
练（４．１节）．为了进一步降低使用训练数据的限制，
一些学者提出了使用视频训练的方法（４．２节）．此
后，以这两种训练方法为基础，产生了许多相关的优
化方法（４．３～４．７节）．
４１　使用图像对训练的方法

早期的无监督方法主要通过图像对之间的几何

关系作为约束训练模型．

图７　图像对之间的投影几何约束

如图７，图中左右相机ＬＲ拍摄的物体犘（狓，狕）
分别在相机成像平面（ＩｍａｇｅＰｌａｎｅｓ）上投影．其中
狓犾代表左相机成像坐标，狓狉代表右相机成像坐标，犳
表示相机焦距，犱犻狊表示左右相机成像的视差，犫表
示左右两相机之间的基线距离（Ｂａｓｅｌｉｎｅ），狕表示成
像物体的深度．根据几何知识，可以推导出左右相机
之间成像的关系：
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狓犾－狓狉＝犳×犫狕＝犱犻狊 （１５）
在已知焦距犳、基线距离犫的条件下，只需估计出视
差犱犻狊，就可以实现左相机至右相机或右相机至左相
机的图像重建并计算出物体深度狕．

图８　使用图像对训练的无监督学习方法［１３６］

Ｇａｒｇ等人［１３６］最早提出使用无监督学习方法训
练模型的基础框架．如图８，该框架由估计深度的卷
积神经网络与图像重建模块构成．由于深度服从长
尾分布，深度值普遍较小，为了更快地训练，他们对
逆深度即视差进行估计，根据式（１５）在已知焦距犳、
基线距离犫的条件下，由视差犱犻狊可以进一步计算
出深度．图像重建模块根据左视图深度与右视图重
建出新的左视图，这样左视图与重建图像之间的误
差就可以作为监督信号，引导深度估计网络的训练．
他们使用的损失函数为

犔狉犲犮＝∑狓犐犾（狓）－犐狑（狓）　　　　
＝∑狓犐犾（狓）－犐狉（狓＋犱犻狊（狓）） （１６）

其中犐犾（狓）表示左相机成像，犐狑（狓）表示从右相机图
像重建的左视图．除此之外，为了获得轮廓更为清晰
的深度图像，他们还设计了梯度平滑损失与重建损
失一起引导模型进行训练．为了计算反向传播的梯
度，他们在变形重建时使用泰勒展开进行线性优化
处理，但是此方法的结果并不完全可微，模型可能陷
入局部最优解．为克服这个困难，Ｇｏｄａｒｄ等人［１３７］引
入可微的插值函数．此外，他们还优化了损失函数，
提出了后来被广泛应用于无监督深度估计领域的表
面匹配损失犔犪狆和视差平滑损失犔犱狊：

犔犪狆＝１犖∑犻，犼α
１－犛犛犐犕（犐犾犻，犼－犐^犾犻，犼）

２ ＋
（１－α）犐犾犻，犼－犾^犾犻，犼 （１７）

犔犱狊＝１犖∑犻，犼狓犱犾犻，犼犲－狓犐犾犻，犼＋
１
犖∑犻，犼狔犱犾犻，犼犲－狔犐犾犻，犼 （１８）

其中表面匹配损失犔犪狆结合了犔１损失项与犛犛犐犕损

失项，α是一个权重因子，犐与犐^分别表示原图像与
重建图像．视差平滑损失犔犱狊中狓表示图像横向梯
度，狔表示图像纵向梯度，犱代表预测的深度图，因
为深度图和ＲＧＢ图在物体边缘处都有较大的梯度，
故此项损失约束了梯度的一致性．

此外，他们还在文献［１３６］的基础上引入了左右
深度一致性约束，模型如图９所示，左右对称性更好
地帮助了模型的训练．更进一步地，Ｐｏｇｇｉ等人［１３８］

提出使用三张图片之间的几何约束进行模型训练，
有效减少了遮挡像素对模型训练的影响．

图９　改进框架

文献［１３７］在对比实验中取得了优于监督学习
的效果．同时，由于可使用的数据更加广泛，他们的
模型在泛化能力上也有出色的表现．他们的工作激
励了研究人员对无监督深度估计方法的研究．

这种类型的方法在训练时使用图像对，在训练
完成后，只需接收单张ＲＧＢ图像即可给出对该图像
的深度估计结果．

虽然基于图像对的方法获得了可观的效果，但
是，这种方法有着明显的缺陷：需要确定相机间的基
线长度与相机焦距，且同时需要左右两视角下的图
像．这限制了可用于训练的数据集范围．为了进一步
减少限制条件，研究者通过进一步利用视频序列间的
几何关系，提出了使用视频进行训练的无监督方法．
４２　使用视频训练的方法

使用视频进行训练，其约束建立在相邻帧犐狀与
犐狀－１之间的几何投影关系之上：

狆狀－１～犓犜狀→狀－１犇狀（狆狀）犓－１狆狀 （１９）
其中狆狀代表图像犐狀中的像素，狆狀－１代表图像犐狀－１
中与狆狀对应的像素，犓代表相机的内参矩阵，
犇狀（狆狀）犓－１表示狆狀处像素的深度，犜狀→狀－１表示相机
的空间转换矩阵．

如图１０所示，对于一张ＲＧＢ图像（图１０（ａ）），
通过逆投影犇狀（狆狀）犓－１后即可形成相机犜狀角度的
空间点云（图１０（ｂ）），接着左乘相机姿态转换矩阵
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图１０　邻帧几何投影约束示意

犜狀→狀－１可以完成箭头所示的变换，最后左乘相机内
参矩阵犓即可将点云投影至相机犜′，由此，在确定
犇狀（狆狀）与犜狀→狀－１的前提下，图像犐狀与犐狀－１之间便可

以通过投影建立起联系．
在此基础之上，如图１１，Ｚｈｏｕ等人［１３９］设计了

一个深度估计网络（ＤｅｐｔｈＮｅｔ）从单张图片中估计
深度犇^狀，另一个姿态估计网络（ＰｏｓｅＮｅｔ）从邻帧图
像对犐狀，犐狀－１中估计相机转换矩阵犜^狀→狀－１基于神经
网络的输出，根据式（２０），相邻帧图片像素之间的对
应关系可以建立起来：

狆狀－１～犓犜^狀→狀－１犇^狀（狆狀）犓－１狆狀 （２０）
由于坐标可能落入栅格内部，作者使用双二线

性插值保证像素点一一对应．受文献［１３６］的启发，
为了衡量内容差距，他们引入了类似的结构化损失，
使用犔１损失与犛犛犐犕损失结合的重建损失犔狉犲犮作
为训练模型的监督信号：

犔犪狆＝１犖∑α１－犛犛犐犕（犐狀－犐^狀）２ ＋（１－α）犐狀－犐^狀
（２１）

其中α是一个权衡因子，犐狀与犐^狀分别表示原图像与
重建图像．

图１１　使用视频训练的无监督学习方法［１３９］

对于一个视频流，他们选择狋时刻的图像作为
重建目标（目标帧），将附近几帧（犐狋－１，犐狋＋１）作为采
样源（源帧），使用每个图像对（（犐狋－１，犐狋），（犐狋，犐狋＋１））
的重建误差的均值训练网络．但是如果目标帧中某
点的对应像素可能由于遮挡等原因没有出现在源
帧，该图像对产生的重建误差将偏大，进而影响整体
的训练过程．为了解决这一问题，Ｇｏｄａｒｄ等人［１４０］提
出使用多个图像对重建损失的最小值训练网络，这
样一个微小的改动明显地提高了深度估计结果．此
外同样受文献［１３６］的启发，他们也引入了类似的梯
度平滑损失：

犔狊犿狅狅狋犺＝１犖∑
犖

犘
犇（狆）×（犲－｜犐（狆）｜）犜 （２２）

其中犇与犐分别表示深度图和ＲＧＢ图像，表示求
梯度运算．此项损失对图像起到了平滑作用．为了增

强深度估计结果的一致性，Ｍａｈｊｏｕｒｉａｎ等人［１４１］提
出了三维空间中的重建损失，进一步与将场景的几
何约束引入至模型的训练中．

式（２０）～（２２）构成了使用视频训练的无监督学
习方法的基本框架．虽然在训练阶段使用的是多帧
视频，但在测试阶段，只需将ＲＧＢ图像输入至深度
估计神经网络就可以得到深度估计结果．使用视频
训练的无监督学习方法进一步降低了数据的使用限
制，获得了可观的效果，是如今研究的热门方向．我
们将在接下来的几节中对相关的优化方法进行详细
的讨论．
４３　基于可解释掩膜的方法

由于缺乏真实深度值作为强有力的监督信号，
无监督方法的准确率不高．除此之外，一个主要原因
是一些像素打破了投影重建算法的限制条件．无监
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督方法在相机转移时默认物体静止，对于运动物体，
该假设被影响，重建效果变差，此时的误差难以有效
地训练模型．对于一个在相机坐标系里与相机相对
静止的物体，它在相机里的位置不变，对应的视差
（逆深度）为零，在理论上会有无穷大的深度，模型的
任何预测结果都将产生巨大误差，进而将严重影响
模型的训练效果，最终导致无穷深度的出现．因此，
掩膜（Ｍａｓｋ）技术被研究者提出，此类方法的核心思
想是过滤掉打破静态假设的像素点，以避免这些像
素点对模型的训练产生负面影响．

文献［１３９，１４２］中提出的基于可解释性掩膜的
方法的关键在于如下形式的损失函数：

犔＝１犖∑
犖

犘
犕犐狀（狆）－犐^狀（狆） （２３）

其中犕代表了通过一个掩膜网络预测到的可解释
性掩膜，犕中每个值对应图像中的每个像素点的重
建误差权重，通过不同的取值，掩膜可以调整各个像
素点对模型的影响．由于网络将会倾向于预测犕＝０
以降低损失，故Ｚｈｏｕ等人［１３９］同时使用了关于犕的
正则项误差犔狉犲犵（犕）鼓励网络掩膜网络做出犕≠０
的预测．Ｖｉｊａｙａｎａｒａｓｉｍｈａｎ等人［１４２］则是直接设计了
一个更精细的掩膜网络对掩膜犕进行估计．

虽然掩膜方法提升了准确率，但是它要求更
高的计算量以及更复杂的网络训练方法．为了简
化模型，一些研究人员提出了基于几何约束的掩
膜方法［１４３１４４］．其中，文献［１４４］提出使用重叠掩膜
（ＯｖｅｒｌａｐＭａｓｋ）和空白掩膜（ＢｌａｎｋＭａｓｋ）减小物
体重叠区域和空白区域对损失函数的影响．文献
［１４３］提出了一个基于深度图和相邻图片的自发现
掩膜（ＳｅｌｆＤｉｓｃｏｖｅｒｅｄＭａｓｋ）．这些方法降低了计算
复杂度，获得了更精简的模型，同时深度估计更加健
壮，效果也有所提升．更进一步地，Ｇｏｄａｒｄ等人［１４０］

提出了在重建过程中即可计算的自动掩膜方法，如
图１２所示，上方的图片来自车载相机，与相机相对
静止的车辆、天空被掩膜筛去，在二值图像中呈现黑
色．下方的图片来自静止的监控摄像头，因此照片中
大部分物体与相机相对静止，二值图像中大部分区
域为黑色．

图１２　可解释性掩膜示例［１４０］

可解释掩膜类方法［１３９，１４１１４５］有效地降低了打破
静态假设的像素点对模型的影响，后续许多不同类
型的方法也都引入了掩膜技术，比如在多任务框架
中使用掩膜［１４６１４７］、在生成式对抗网络框架中使用
掩膜［１４８］等．随着可解释性掩膜方法的轻量级化，这
种优化手段的普适化是必然趋势．
４４　基于视觉里程计的方法

使用视频进行训练的无监督方法由深度估计网
络和相机姿态估计网络两部分组成，使用准确率更
高的相机姿态估计方法是一个提高准确性的方式．

通过视觉获取相机姿态的问题通常被称为视觉
里程计（ＶｉｓｕａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ），随着该领域的发展，一
些估计相机姿态的方法已经获得了很好的效果，可
以替代文献［１３９］中的姿态神经网络．

按照这个思路Ｗａｎｇ等人［１４９］提出使用直接测
距法（ＤｉｒｅｃｔＶｓｕａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ，ＤＶＯ）［１５０］，通过最小
化三帧图像之间的重建误差获得相机姿态转换信
息．由于使用直接测距法可以获得更准确的相机姿
态转换矩阵犜^狀→狀－１，他们的模型得到了更准确的深
度估计结果．此外，他们还通过实验证明了在计算损
失之前，将深度值进行归一化可以得到更好的训练
效果．

类似地，Ｄａｉ等人［１５１］采用ＯＲＢＳＬＡＭ［１５２］算法
全局优化相机姿态．选定初始帧后，使用随机抽样一
致性（ＲＡＮＳＡＣ）算法［１５３］进行图像的特征点匹配，
继而计算两帧之间的相机变换矩阵．

鉴于深度估计与相机姿态估计之间的紧密联
系，另一类的方法［５５５６，１１６，１４７，１５２１５３］通过联合训练单目
深度估计和视觉里程计，在深度上增加约束，可以同
时改进深度估计与视觉里程计结果．

其中，文献［１５４］最早提出了联合学习深度估计
和视觉里程计的无监督框架．他们利用了图像在时空
上的约束，改进了深度估计的性能，并且消除了尺度
不确定性问题，同时获得了当时最好的无监督视觉里
程计估计效果．在此基础之上，为了进一步获取上下
文信息，文献［５５］引入了循环神经网络．从图像生成
角度出发，文献［１１６，１５５］引入了生成式对抗网络．

为更好地启发读者，进一步结合传统方法和深度
学习方法，现将对三种经典的视觉里程计方法进行简
单介绍．在此类传统视觉里程计方法的帮助下，深度
估计的准确性可能会进一步提升．ＯＲＢＳＬＡＭ［１５２］

属于纯特征的视觉里程计方法，是一个支持视觉、视觉
加惯导、混合地图的系统．它是第一个基于特征的紧
耦合的ＶＩＯ系统，仅依赖于最大后验估计．ＳＶＯ［１５６］
属于一种半直接的视觉里程计方法，它跟踪图像关
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键点（由ＦＡＳＴ实现的角点），然后像直接法那样，
根据关键点周围的信息，估计相机运动以及他们的
位置．ＤＳＯ［１５７］是一种稀疏直接视觉里程计方法，不
包含回环检测、地图复用的功能．它通过最小化光度
误差来计算相机位姿与地图点的关系，将数据关联
和位姿估计放在了一个统一的非线性优化问题中．
由于直接法容易受到光照影响，ＤＳＯ提出了光度标
定，提升了算法的鲁棒性．

使用更准确的相机姿态估计方法可以减少由于
姿态估计网络产生的误差，将训练的重点放在深度
估计网络上，因此从思路上来讲使用视觉里程计方
法替代姿态估计网络是一个直观、行之有效的办法．
此外，由于视觉里程计问题与深度估计问题的相关
性，将视觉里程计引入深度估计，实现深度与视觉里
程计的联合估计，也有一定的发展空间．
４５　引入辅助信息的方法

图１３　生成式对抗网络无监督深度估计方法［５６］

与使用监督学习的深度估计方法的发展思路相
似，同样由于深度信息的匮乏，研究者关注于将其他
相关的信息引入基础的深度估计任务中，比如：物体
运动信息、语义分割信息、相机内参矩阵．由此，不同
任务之间的关系就可以作为额外的信号训练模型，
提高模型深度估计的能力．

从物体运动信息角度出发，Ｙｉｎ等人［１５８］提出了
一个联合估计深度和光流（运动）的工作，网络包含
刚性结构重建模块和非刚性运动定位模块，同时提
升了深度估计和光流估计两个任务的准确率．由于
文献［１５８］中提出的方法使用深度估计网络和姿态
估计网络对光流进行预测，深度估计网络和姿态估
计网络的误差会传播到光流的预测中，这将降低结
果的准确率，文献［１５９］提出了直接使用一个光流估
计网络去预测光流值的方法，得到了更好的效果．在
引入光流信息的基础方法之上，Ｈｕｒ等人［１６０］进一
步使用带有空间信息的场景流信息辅助估计深度．

光流网络的结果可以帮助修正深度估计网络产生的
误差，故此类方法的一个优势是可以借助运动信息
减小运动物体对深度估计模型训练的影响．

为了更好地对运动物体建模，文献［１６０］提出使
用一个神经网络对独立物体的运动进行估计，并联
合训练深度估计网络．更进一步地，文献［１６１］将物
体的瞬时运动速度引入作为监督信息，试图解决无
监督学习框架下的尺度模糊问题．

从语义信息角度出发，Ｇｕｉｚｉｌｉｎｉ等人［１６１］使用了
一个预先训练好的语义分割模型引导深度估计，预
训练好的语义分割网络得到的语义信息通过像素自
适应卷积引导模型进行深度估计．与有监督学习引
入语义分割信息的效果类似，此类方法可以获得边
缘更为清晰的深度估计结果［１６１１６３］．引入语义信息
的另一个出发点是消除动态物体对训练的影响，
Ｋｌｉｎｇｎｅｒ等人［１６４］提出使用语义分割对生成视图进
行预处理，只使用静止部分训练网络，进一步提升了
深度估计的效果．

上述方法要求已知相机的内参矩阵，文献［１６５］
提出的方法将姿态估计网络扩展，使其具有预测相
机内参矩阵的能力，进一步减少了训练过程要求的
已知参数．目前，这个方向的研究比较火热，由于单
目视频缺少深度信息，将其他相关信息引入到深度
估计是一个可行的办法．随着相关领域的进一步发
展，这种类型的优化方法体现了巨大的潜力，等待着
学者们提出更优秀的方法．
４６　使用生成式对抗网络的方法

与监督学习方法相同，基于无监督的深度估计
同样可以视为图像生成问题，生成式对抗网络也被
引入到无监督学习中．但是由于无监督任务中没有
真实深度值标签，我们不能简单地将深度估计网络
替换成生成器．此类方法［５６，１６８１７１］的一个通用的框架
如图１３所示，模型中的生成器包含一个姿态估计网
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络和一个深度估计网络，他们的结果用来通过视图
重建生成图像，判别器则用来区分生成的重建图像
和真实图像．通过对抗损失，生成器产生的重建图像
逐渐逼近真实图像，深度估计结果更精确．考虑到视
频是连续的，上下文的信息可能也会有助于深度估
计，Ｌｉ等人［５６］在生成式对抗网络的框架上将ＬＳＴＭ
模块引入至姿态估计网络和深度估计网络获取上下
文信息．他们的实验结果表明视频上下文蕴含的信息
可以帮助估计深度，如何充分利用上下文信息、增强
网络的抗遗忘性［５７］是一个可以进一步研究的方向．

与有监督方法类似，生成式对抗网络也被应用
于域迁移任务，但相比于有监督方法，无监督方法框
架下的域迁移方法数量较少，我们在此主要对以下
两个较新的方法进行介绍：Ｖａｎｋａｄａｒｉ等人［１７２］提出
使用生成式对抗网络对在无监督方法框架下训练好
的特征提取器进行域自适应，主要解决的问题是夜
间场景的深度估计，将在白天场景训练的模型应用
于夜间．Ｃｈｅｎｇ等人［１７３］解决的问题则和有监督域迁
移的背景相同，即在生成数据上进行训练，将模型迁
移到真实域上．他们提出基于语义一致性的迁移方
法，提取不同类型场景下相同的语义信息对模型的
迁移提供引导．

这类方法基于生成式对抗网络，灵感来源于无
监督方法中生成式对抗网络产生的良好效果．由于
受限于没有真实深度图作为监督信号，基于生成式
对抗网络的无监督学习深度估计方法数量不多，能
否有一种更巧妙地使用生成式对抗网络的模型架
构，值得我们进一步思考．

从另一个角度来看，使用生成式对抗网络的方
法也比较灵活，它可以结合其他优化手段，比如将语
义分割、光流等相关信息引入基于生成式对抗网络、
将视觉里程计引入生成式对抗网络框架［５６］、为生成
式对抗网络设计掩膜［１４８］等，都有一定的可行性．此
外，由于生成式对抗网络具有不稳定性，增强模型的
鲁棒性是此方向发展的一个关键点．
４７　面向实时与轻量级的方法

由于深度估计在自动驾驶、移动端测距等任务
下对模型有推理速度、规模量级的限制要求，在这些
特定场景下，我们更关注于如何获得实时性更好、规
模更小的深度估计模型．

深度学习本身具有规模大、数据多、效果好的特
点，实时、轻量级与优秀的性能通常难以兼得．学者
们尝试了许多方法克服深度学习的局限性．由于此
类方法关注于网络结构、数量较少、关键思想与训练
方式关联较小，我们将一些基于有监督和无监督的

方法在此处一并进行总结．
在有监督方法中，比较有代表性的是文献［１３４］

中提出的应用于嵌入式系统的神经网络模型．他们
使用轻量级的ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ模型作为编码器，极大地
减少了模型的复杂性．为了进一步减轻嵌入式系统的
计算负担，他们在部署时采用了ＮｅｔＡｄａｐｔ算法［１８２］

对模型进行了剪枝．他们的算法可达１７５帧率．前文
中详细介绍的ＤＯＲＮ［５１］因为将回归任务转化为了
分类任务，这种手段也提高了模型的推理速度．

在无监督方法中，Ｌｉｕ等人［１６７］提出了使用一个
ＲＮＮ单元循环提取特征的方法来减小模型规模（无
监督框架），但相应的问题是推理时间的增加，他们的
模型大小只有０．２１７Ｍ，相比于普通模型动辄２０Ｍ
以上的规模，已经提升颇多，我们将一些经典模型的
规模推理速度、准确率整理在表６中，希望给予读者
更为直观的说明．Ｚｈａｎｇ等人［５７］则是使用了一个元
学习算法，加快模型的迭代速度，通过在线训练的方
式提升模型的实时性．

表６　模型速度对比
方法 时间帧率犚犕犛犈／ｍ数据集训练方式

Ｅｉｇｅｎｅｔａｌ．［９］ ２３ ４３ ０．９０７ ＮＹＵ 有监督
Ｅｉｇｅｎｅｔａｌ．［３８］ ９６ １０ ０．７５３ ＮＹＵ 有监督
Ｌａｉｎａｅｔａｌ．［４１］ ２３７ ６ ０．６０４ ＮＹＵ 有监督
Ｗｏｆｋｅｔａｌ．［１３４］ ５．６１７８ ０．６０４ ＮＹＵ 有监督
Ｚｈｏｕｅｔａｌ．［１３９］ １９ ５２ ６．８５６ ＫＩＴＴＩ无监督
Ｙｉｎｅｔａｌ．［１５８］ １９ ５２ ５．８５７ ＫＩＴＴＩ无监督
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１４９］ １８ ５５ ５．５８３ ＫＩＴＴＩ无监督
Ｇｏｄａｒｄｅｔａｌ．［１３７］ １６ ６３ ５．９２７ ＫＩＴＴＩ无监督
Ｃａｓｓｅｒｅｔａｌ．［１６６］ １９ ５２ ４．７５０ ＫＩＴＴＩ无监督
Ｇｏｄａｒｄｅｔａｌ．［１４０］ １６ ６３ ４．８６３ ＫＩＴＴＩ无监督
Ｌｉｕｅｔａｌ．［１６７］ １２ ８１ ４．４８３ ＫＩＴＴＩ无监督

随着深度学习的进一步发展，模型的落地与部
署越来越受人关注，对于深度估计，多数场景下，一
个关键的要求就是模型的实时性与轻量级．受深度
模型的特点影响，此类方法进展缓慢，目前只有较少
的模型能够达到部署的要求，这是一个迫切需要被
深入研究的方向．
４８　无监督方法小结

无监督方法不使用真实深度值监督模型训练，学
者们提出了使用图像对（４．１节）与使用视频（４．２节）
的两种基本的无监督训练方法，图像对与视频帧之
间的几何约束作为监督信息引导模型的训练．相比
较之下，基于视频帧的方法无须已知相机的参数，是
如今研究的热点．

由于没有真实深度值参与训练，无监督方法的
准确率难以超过有监督学习，提升模型深度估计的
准确率是研究人员们关注的重点．无监督领域的方
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法主要通过引入视觉里程计（４．４节）、引入辅助信
息（４．５节）提高模型的准确率．此外，由于基于无监
督学习的方法存在着它的特殊性，一些违背静态假
设的像素会对模型训练起到负面效果，一些基于掩
膜的方法（４．３节）被提出，这类方法用来提高训练
的有效性，进而提高模型的准确率．类似有监督学
习，生成式对抗网络（４．６节）也被引入无监督深度

估计领域，同样取得了可观的效果．值得关注的是，
面向实时与轻量级的方法（４．７节）是目前研究要克
服的重点问题，模型的实时性和是否轻量级直接影
响到深度估计方法的应用．

表７对现有的无监督方法进行分类，与有监督
方法类似，此类方法也呈现出多种优化手段融合的
趋势．更具体地，表８对每个无监督方法的主要贡献

表７　无监督方法分类
改进方式 方法

训练方法 使用图像对训练的方法 ［１３６，１３７，１７４，１７５］
使用视频训练的方法 ［５５５７，１１７，１１８，１３９１４１，１４３１４９，１５１，１５３，１５４，１５８１６６，１６８，１７２，１７３，１７６１８１］

优化方法

基于可解释掩膜的方法 ［１４０，１４１，１４３，１４４，１４６１４８］
基于视觉里程计的方法 ［５５，５６，１１６，１１７，１４４，１４９，１５１，１５４，１５５］
引入辅助信息的方法 ［５５，５６，１１７，１４６１４８，１５４，１５５，１５８１６６，１８１］
使用生成式对抗网络的方法 ［５６，１１６，１１７，１５５，１６８，１７２，１７３］
面向实时与轻量级的方法 ［５７，１３４，１６７］

表８　无监督方法总结
方法 提出年份 主要贡献 来源 ＫＩＴＴＩ

Ｇａｒｇｅｔａｌ．［１３６］ ２０１６ 使用图像对训练的基本框架 ＥＣＣＶ ５．２８５
Ｇｏｄａｒｄｅｔａｌ．［１３７］ ２０１７ 引入左右一致性 ＩＣＣＶ ５．０９３
Ｚｈｏｕｅｔａｌ．［１３９］ ２０１７ 使用视频训练的基本框架 ＩＣＣＶ ６．７０９
Ｙａｎｇｅｔａｌ．［１８２］ ２０１８ 扩展的深度网络 硕士论文 －
Ｍａｈｊｏｕｒｉａｎｅｔａｌ．［１４１］ ２０１８ 掩膜网络、引入几何约束 ＣＶＰＲ ５．９１２
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１４９］ ２０１８ 直接视觉测距 ＣＶＰＲ ５．５８３
Ｚｈａｎｅｔａｌ．［１５４］ ２０１８ 联合视觉里程计 ＣＶＰＲ ５．５８５
Ｙｉｎｅｔａｌ．［１５８］ ２０１８ 多任务框架 ＣＶＰＲ ５．８５７
Ｚｏｕｅｔａｌ．［１５９］ ２０１８ 多任务框架 ＥＣＣＶ －
Ｋｕｍａｒｅｔａｌ．［１６８］ ２０１８ ＧＡＮ ＥＣＣＶ ４．７５６
Ｍａｅｔａｌ．［１７８］ ２０１９ 残差稠密模块 小型微型计算机系统 ４．７９７
Ｇｏｄａｒｄｅｔａｌ．［１４０］ ２０１９ 最小重建损失、前向计算掩膜 ＩＣＣＶ ４．８６３
Ｂｉａｎｅｔａｌ．［１４３］ ２０１９ 自发现掩膜 ＮＩＰＳ ５．４３９
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１４４］ ２０１９ 重叠掩膜、空白掩膜、精细掩膜 ＩＣＲＡ ４．２９０
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１４７］ ２０１９ 多任务框架、联合视觉里程计 ＣＶＰＲ ３．４０４
Ｌｉｅｔａｌ．［５６］ ２０１９ 联合视觉里程计、ＧＡＮ、ＬＳＴＭ ＩＣＣＶ ５．５６４
Ａｌｍａｌｉｏｇｌｕｅｔａｌ．［１５５］ ２０１９ 联合视觉里程计、ＧＡＮ ＩＣＲＡ ５．４４８
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［５５］ ２０１９ 联合视觉里程计、ＲＮＮ ＣＶＰＲ －
Ｆｅｎｇｅｔａｌ．［１１６］ ２０１９ 联合视觉里程计、ｓｔａｃｋｅｄＧＡＮ ＲＡＬ ４．００３
Ｃａｓｓｅｒｅｔａｌ．［１６６］ ２０１９ 引入物体运动信息 ＡＡＡＩ ４．７５０
Ｃｈｅｎｅｔａｌ．［１６５］ ２０１９ 相机内参估计的多任务框架 ＩＣＣＶ ４．７４３
Ｚｈａｏｅｔａｌ．［１７４］ ２０２０ 特征金字塔 激光与光电子学进展 ５．３３１
Ｄｉｎｇｅｔａｌ．［１７７］ ２０２０ 金字塔结构 光学学报 ５．５６２
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１４６］ ２０２０ 多任务框架、低平均值掩膜 ＡｒＸｉｖ ５．２５５
Ｚｈａｏｅｔａｌ．［１４８］ ２０２０ 尺度一致性、ｍａｓｋｅｄＧＡＮ ＡｒＸｉｖ ５．５３６
Ｄａｉｅｔａｌ．［１５１］ ２０２０ ＯＲＢＳＬＡＭ 激光与光电子学进展 ６．４３２
Ｈｕｒｅｔａｌ．［１６０］ ２０２０ 多任务框架 ＡｒＸｉｖ ４．８７７
Ｇｕｉｚｉｌｉｎｉｅｔａｌ．［１８１］ ２０２０ 使用语义分割信息引导深度估计 ＡｒＸｉｖ ４．３８１
Ｇｕｉｚｉｌｉｎｉｅｔａｌ．［１６１］ ２０２０ ＰａｃｋＮｅｔ、引入瞬时速度 ＣＶＰＲ ４．６０１
Ｗａｎｇｅｔａｌ．［１６３］ ２０２０ 使用语义分割信息引导深度估计 计算机工程与应用 ５．１９８
Ｌｉｕｅｔａｌ．［１６２］ ２０２０ 使用视觉语义引导深度估计 硕士论文 －
Ｃｅｎｅｔａｌ．［１７９］ ２０２０ 引入双注意力机制 广东工业大学学报 ４．７３１
Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．［５７］ ２０２０ 元学习、在线深度估计 ＣＶＰＲ ５．６５８
Ｊｏｈｎｓｔｏｎｅｔａｌ．［１８０］ ２０２０ 注意力机制、离散视差 ＣＶＰＲ ４．６９９
Ｋｌｉｎｇｎｅｒｅｔａｌ．［１６４］ ２０２０ 语义分割 ＥＣＣＶ ４．６９３
Ｖａｎｋａｄａｒｉｅｔａｌ．［１７２］ ２０２０ 夜间图像域迁移 ＥＣＣＶ －
Ｃｈｅｎｇｅｔａｌ．［１７３］ ２０２０ 语义信息引导域迁移 ＥＣＣＶ ４．９８１
Ｌｉｕｅｔａｌ．［１６７］ ２０２０ 轻量级网络 ＩＳＰＲＳ ５．２６４
Ｚｈａｎｇｅｔａｌ．［５７］ ２０２０ 在线学习 ＣＶＰＲ ０．８６７
Ｗａｔｓｏｎｅｔａｌ．［１７６］ ２０２１ 多帧进行深度估计 ＣＶＰＲ ４．２６１
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按时间顺序进行总结．同样地，我们也提供了每种方
法的客观性能指标（犚犕犛犈）．相比于有监督方法，无
监督方法更多在ＫＩＴＴＩ数据集（截断到８０ｍ）上进
行训练、测试，故此类方法更适用于室外场景．注意
一些方法提供的是截断到５０ｍ的结果，没有可比
性，在表中用“－”表示．

５　半监督学习方法
由于监督学习获取真实标签成本过高，无监督

学习又缺乏强有力的监督信号，学者们提出了半监
督学习方法，希望能够取长补短，利用少量带有真实
标签与大量不带有真实标签的数据训练模型，得到
深度估计能力更强的模型．
５１　使用图像对训练的方法

在文献［１３７］提出的框架基础上，Ｋｕｚｎｉｅｔｓｏｖ等
人［１８３］将传感器得到的稀疏深度图引入模型作为额
外的监督信号，实现了监督学习与半监督方法的结
合．他们的主要贡献是提出了如下形式的损失函数：
犔θ（犐犾，犐狉，犣犾，犣狉）＝λ狋犔犛θ（犐犾，犐狉，犣犾，犣狉）＋　

γ犔犝θ（犐犾，犐狉）＋犔犚θ（犐犾，犐狉）（２４）
犔犛θ＝∑狓∈Ω犣ρθ狓

－１－犣（狓）δ （２５）

式（２４）中λ狋和γ是权衡监督学习损失犔犛θ与无监督
损失学习损失犔犝θ的权重，犔犚θ是正则化损失．θ是预
测逆深度ρθ的神经网络的参数．式（２５）是有监督损
失项的计算方式，·δ是式（８）中描述的ｂｅｒＨｕ损
失，在训练时，他们将δ也就是式（８）中的犮设置为
０．２ｍａｘ狓∈Ω犣（ρ（狓）－１－犣（狓））．这项有监督学习
损失将真实深度信息作为监督信号引入，进一步提
高了模型的深度估计能力．无监督损失项和正则项
沿用了文献［１３７］中的形式，不同的是他们在无监督
项中额外添加了高斯平滑处理犌，并用实验证明了
使用平滑后的图像作为监督信号能够进一步改善模
型的训练效果．

他们提出的模型框架与训练流程如图１４所示，
通过与图８所示的无监督学习框架对比，可以进一
步体会此类工作的主要贡献．在文献［１８３］的工作基
础之上，Ａｍｉｒｉ等人［１８４］引入了文献［１３７］中的左右一
致性损失，获得了更准确的深度估计模型．为了减少
输入数据的限制，文献［１８５］提出使用Ｄｅｅｐ３Ｄ［１８６］
模型生成输入的左视图对应的右视图，再将左右视
图输入神经网络（Ｄｉｓｐｎｅｔ［２６］）进行深度估计的方法．
由于Ｄｅｅｐ３Ｄ模型的训练属于无监督学习范畴，
Ｄｉｓｐｎｅｔ网络的训练属于有监督学习范畴，故他们提

图１４　使用图像对训练的半监督学习方法框架［１８３］

出的方法可以归类于半监督方法．
使用图片对训练的半监督学习方法主要基于无

监督学习框架，在损失函数中增添有监督损失项，将
真实深度信息引入，引导模型训练．
５２　使用视频训练的方法

与使用图像对进行训练的半监督学习方法思路
类似，使用视频进行训练的半监督方法主要在对应
的无监督学习框架上进行修改，将真实深度图作为
监督信息引入，通过使用更强大的监督信号进行训
练，获得更准确的深度估计模型．

一个较基础的框架如图１５所示，通过与图１１
中所示使用视频训练的无监督方法框架进行对比，
我们可以归纳出此类方法的主要贡献是引入了虚线
框所示的有监督损失项．所以，与使用图像对进行训
练的方法类似，此类方法主要通过修改损失函数，引
入有监督损失项实现有监督与无监督的融合．

图１５　使用视频训练的半监督学习方法框架［１８７］

顺应此思路，文献［１８７］将真实深度信息作为监
督信号引入，实现监督学习与无监督学习的结合，
提出如下形式的损失函数：

犔（犐狋，犛）＝犔狆犺狅狋狅犕狆犺狅狋狅＋λ狊犿狅狅狋犺×犔狊犿狅狅狋犺＋
λ狉犲狆×犔狉犲狆 （２６）

犔狉犲狆（犇^狋，犇狋）＝１犞∑犻∈犞狋狆^
犻
犛－狆犻犛＋

　　　　１犞∑犻∈犞狋π犛（犱^
犻
狋犓－１狌犻狋）－π犛（犱犻狋犓－１狌犻狋）（２７）

式（２６）中无监督损失项犔狆犺狅狋狅为文献［１３９］中损
失函数的形式，在训练时，他们使用文献［１４０］提出
的计算重建误差最小值的训练方法和掩膜方法．此
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外，此式中平滑项犔狊犿狅狅狋犺使用了文献［１３７］提出的梯
度平滑误差．为了更充分地利用姿态转换与深度
估计结果，他们提出了式（２７）中的重投影距离损失
犔狉犲狆．如图１６所示，狆是三维空间中的一个物体，简
单的损失函数将直接计算预测深度狆与真实深度
犱犵狋之间的差值，而他们提出的方法则是将预测出的
点狆^与狆１先重投影至源相机犗狊平面，再计算投影
点之间的距离．与目前有监督学习领域的ｂｅｒＨｕ损
失（式（８））和有序回归损失（式（９））类似，重投影距
离损失也为深度引入了权重，一个直观的解释是图
中对狆１和狆２的预测有着不相等的简单损失，但是
拥有相同大小的重投影距离损失，他们的方法对图
像中部像素施加了较大的权重，希望模型能够在
这个区域得到更准确的深度估计结果．此外，他们的
方法可以直接使用姿态估计网络结果，与前两者
式（８）、式（９）相比无须人工设定参数，更容易训练．

图１６　重投影距离损失示意

使用视频训练的半监督学习方法也主要基于无
监督学习框架，在损失函数中增添有监督损失项，将
真实深度信息引入，引导模型训练．
５３　使用生成式对抗网络的方法

类似于有监督方法和无监督方法，生成式对抗
网络也被引入至半监督学习领域，完成深度图像生
成任务．
Ｊｉ等人［１８８］最早提出基于ＰａｔｃｈＧＡＮ［１８９］框架

的半监督学习方法，他们使用的网络模型如图１７所
示，生成器（Ｇｅｎｅｒａｔｏｒ）接收没有对应真实深度值的
ＲＧＢ图像并给出对应的预测深度图，预测的深度图
和数据中原有的真实深度图送入深度判别器（Ｄｅｐｔｈ
Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ）中进行判别，预测深度图与原ＲＧＢ
图像连接起来、真实深度图与对应ＲＧＢ图像连接起
来共同送入图像对判别器（ＰａｉｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ）中进
行判别．

图１７　Ｊｉ等人［１８８］提出的网络框架
通过生成器与判别器之间的对抗损失对模型进

行训练，可以得到有深度估计能力的生成器．因为模
型中同时有一个生成器、两个判别器，所以整体的训
练可以归结为一个三元最小最大化过程：

ｍｉｎ犌ｍａｘ犘犇，犇犇犞（犌，犘犇，犇犇） （２８）
其中犌、犘犇和犇犇分别代表生成器、图像对判别器
和深度图判别器，犞代表各组对抗期望．训练结束
后，生成器可以直接给出输入ＲＧＢ图像对应的深度
估计结果．

通过总结使用生成式对抗网络的监督学习和无
监督学习方法，我们可以推断，将语义信息融入至生
成式对抗网络模型、使用生成数据进行训练都是此
类方法可行的发展方向．
５４　引入语义信息的方法

此类方法使用多任务框架将语义信息引入深度
估计模型．借助包含丰富边缘信息的语义分割结果，
模型可以对物体边缘做出更准确的深度估计．此外，
语义分割模型同时可以划分出动态物体与静态物
体，也可以帮助模型减小动态物体造成的影响．多任
务框架中的语义分割任务带有真实标签，属于有监
督学习范畴，深度估计任务不带有真实标签，属于无
监督学习范畴，此类方法将两者结合，被归类于半监
督学习方法．

Ｒａｍｉｒｅｚ等人［１９０］最早提出基于半监督学习的
多任务框架，他们的方法在使用图像对进行训练的
无监督学习方法的基础上引入语义分割任务，这两
个任务共享相同的底层特征．他们在有监督部分使
用语义分割任务中常见的损失函数形式：

犔狊＝犎（狆狋，狆^狋）＋犓犔（狆狋，狆^狋） （２９）
其中狆狋代表真实的语义分割结果，狆^狋代表预测的语
义分析结果，犎与犓犔分别代表信息熵与犓犔散度．
此外，他们还设计了一个跨域不连续项损失（Ｃｒｏｓｓ
ＤｏｍａｉｎＤｉｓｃｏｎｔｉｎｕｉｔｙＴｅｒｍ）：
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犔狊犱犱＝１犖∑犻，犼ｓｇｎ（δ狓狊犲犿犾犻，犼）犲
－

δ狓犱犾犻，犼
犱犾犻，犼 ＋

ｓｇｎ（δ狔狊犲犿犾犻，犼）犲
－

δ狔犱犾犻，犼
犱犾犻，犼 （３０）

其中狊犲犿代表真实的语义分割结果图像，犱表示预
测的视差图．类比式（１８），这个跨域不连续损失目的
是在提高语义标签变化处深度图的梯度，因为语义
分割边缘一般也是物体边缘，所以通过此项，可以进
一步提高深度估计模型预测物体边缘深度的能力．

此外，为了进一步使用语义分割信息引导深度
估计，他们提出了语义引导的视差平滑误差：
犔狊＝犱－犳!

（犱）（１－φ（狊）－犳!

（φ（狊）））（３１）
其中，狊与犱分别表示语义分割结果与深度估计结
果，φ表示最大值置１其余值置０，犳!

表示将图片移
动一个像素距离．表示像素点乘．与式（３０）描述的
跨域不连续损失相反，式（３１）中的语义分割信息引
导损失关注于语义标签相同的物体区域，希望预测
的深度值在相同物体区域平滑．

此类方法主要以使用图片对进行训练的无监督
学习方法为基础，引入额外的语义信息作为监督信
号．类比有监督学习和无监督学习，引入更多的相关
信息辅助深度估计是一个可行的发展方向，此外，将
这种框架引入至使用视频训练的无监督框架中也有
一定的可行性．
５５　半监督学习方法小结

在无监督方法的基础之上，借助部分真实标签
提供的监督信号，半监督学习方法一定程度上地解
决了无监督方法中存在的尺度模糊问题，获得了准
确率高于无监督学习方法的深度估计结果．

目前基于半监督学习的方法数量较少，有较大
的发展空间．目前大部分的有监督和无监督方法会
使用ＫＩＴＴＩ数据集进行训练并进行测试，ＫＩＴＴＩ

数据集中的真实ＬＩＤＡＲ深度值服务于有监督损
失，视频服务于无监督损失．从此角度观之，半监督
学习相当于两者的叠加，由于有监督学习和无监督
学习的提升空间仍然很大，半监督方法得到的提升
有限，受到的关注较小．半监督方法的另一个思考角
度是使用一个较为庞大的无标签数据集进行无监督
训练，在有标签数据上进行有监督训练，两者相辅相
成，各有提升．但是由于相机参数等因素对模型的巨
大影响，数据集间的统计差异会影响模型的性能，尽
管目前已有一些域迁移方法尝试克服此困难，但仍
然有可观的进步空间．此外，评测标准尚不一致，目
前仍缺少统一的基准线（ｂｅｎｃｈｍａｒｋ）对整体的框架
流程进行统一，对于半监督方法，使用多少数据进行
有监督训练、多少数据进行无监督训练，需要严格规
定以保证公平的对比．

因为此类方法基于无监督框架，所以也主要分为
使用图像对（５．１节）和使用视频（５．２节）进行训练的
两种方法．类似地，使用生成式对抗网络（５．３节）的
优化方法．此类方法的数量远小于前两类．多数方法
从无监督框架出发，在部分有标签数据基础上增加
监督项损失．

表９对现有的半监督方法进行分类．更具体地，
我们在表１０中对每个半监督方法的主要贡献按时
间顺序进行总结．同样地，我们也提供了每种方法的
客观性能指标（犚犕犛犈）．相比于有监督方法，无监督
方法更多在ＫＩＴＴＩ数据集（截断到８０ｍ）上进行训
练、测试，故此类方法更适用于室外场景．

表９　半监督方法分类
改进方式 方法

训练方法 使用图像对训练的方法 ［１８３１８５］
使用视频训练的方法 ［１８７］

优化方法 使用生成式对抗网络的方法 ［１８８］
引入语义信息的方法 ［１９０，１９１］

表１０　无监督方法总结
方法 提出年份 主要贡献 来源 ＫＩＴＴＩ

Ｋｕｚｎｉｅｔｓｏｖｅｔａｌ．［１８３］ ２０１７ 使用图像对训练的半监督框架 ＣＶＰＲ ４．６２１
Ｒａｍｉｒｅｚｅｔａｌ．［１９０］ ２０１８ 语义信息 ＡＣＣＶ ６．５２６
Ｌｕｏｅｔａｌ．［１８５］ ２０１８ Ｄｅｅｐ３Ｄ、Ｄｉｓｐｎｅｔ ＩＣＣＶ ４．２５２
Ｊｉｅｔａｌ．［１８８］ ２０１９ ｐａｔｃｈＧＡＮ ＴＰＡＭＩ ４．４０５
Ａｍｉｒｉｅｔａｌ．［１８４］ ２０１９ 图像对的左右一致性约束 ＲＯＢＩＯ ３．４６４
Ｇｕｉｚｉｌｉｎｉｅｔａｌ．［１８７］ ２０２０ 使用视频训练的半监督框架、重投影距离损失 ＰＭＬＲ ３．０９７
Ｗｉｍｂａｕｅｒｅｔａｌ．［１９１］ ２０２１ 语义信息、视觉里程计真值 ＣＶＰＲ ４．２６１

６　总结与展望
在本篇综述中，我们根据不同的训练方式总结

了基于深度学习的单目深度估计方法，讨论了各种
现有方法的特点与改进思路．经过总结，我们发现单
目深度估计问题历史悠久，存在很多经典算法，而基
于深度学习的方法在短短的几年内就大放异彩，这
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体现了深度神经网络强大的特征表达与学习能力．
最后，本节总结基于深度学习的单目深度估计领域
的发展趋势与难点问题：

（１）以往许多工作主要关注于使用不同的网络
架构提升精度，一些经典的结构比如全卷积网络
（ＦＣＮ）、深度残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）都展示出了强大的
深度估计能力．因此，随着深度神经网络的发展，不
断尝试使用新的网络结构是自然的发展趋势．随着
新的网络结构与损失函数的提出，超参数的选择成
为了巨大的挑战，直接使用神经网络对超参数进行
估计是一个可行的方法［９２］．

（２）由于语义分割信息包含明确的边界信息，
其常用来引导深度估计，如何更充分地使用语义分
割，如何将其更有效地引入语义分割信息是一个研
究方向．顺承这个思路，一些其他任务包含了有助于
深度估计的信息，使用多任务框架联合估计深度的
方法也有很大的发展空间．

（３）现在的方法大多采用离线学习的训练方
式，即事先对模型进行训练，训练完成后固定模型并
开始预测．那么，就必然存在训练数据与要预测的数
据之间有域偏差的问题，域偏差将导致模型的泛化
能力大大降低．引入相机参数估计和使用域自适应
的方法可以缓解该问题，是目前研究的一大方向．此
外，从另一个角度出发，如Ｚｈａｎｇ等人［５７］人提出结合
元学习实现在线学习的方法，也有很大的开发潜力．

（４）因为有监督学习依赖大量真实深度数据，
所以发展更大规模的数据集也有重大意义．此外，因
为生成数据数量较多、更易获得，通过提升模型的泛
化能力，将使用生成数据训练的模型应用于实际也
是解决真实数据匮乏的方法．

（５）深度估计模型被广泛应用于自治系统，用
于感知周围环境的三维信息．因为一些系统可以通
过硬件设备感知部分场景的深度信息，所以根据稀
疏真实值补全深度图是一个很有价值的研究方向．
此外，一些系统要求深度估计要有足够的鲁棒性，所
以如何处理带噪的输入图像也是深度估计领域的一
个关键问题．

（６）深度神经网络在嵌入式设备上的实时运行
能力将对其应用产生巨大影响，而往往神经网络要
求更多的时间进行计算，故轻量级深度估计网络也
是一个发展方向，目前对此方向的研究不多，但很有
现实意义．

（７）深度估计面对的一大难点是动态物体和遮
挡问题的处理．动态物体和遮挡问题会打破基于视

频的单目深度估计方法的静态假设，进而影响深度
估计效果，在３．３节中我们讨论了部分现有的解决
方法，虽然它们取得了一定的进展，但是如何进一步
优化此类像素位置的深度仍有很多工作要做．

（８）另一个困难是获得高分辨率的深度图输
出．当前方法得到的输出结果的分辨率较低且受限
于数据集的质量，难以满足增强现实（ＡＲ）等任务的
需要，将深度估计的结果进行超分辨率可能是一个
解决方法，但如何直接通过深度估计模型获得高分
辨率图像仍是研究人员面对的一大问题．

（９）此外，模型的可解释性也很关键．基于深度
学习的方法普遍有黑盒特性，缺乏可解释性．文献
［２６，６０］提出神经网络主要从边缘信息估计深度，这
与人的感知并不完全相似．进一步挖掘深度估计的
可解释性能够帮助提升模型的准确率、泛化能力．如
何解释网络模型的工作过程、工作原理，也等待着研
究人员的进一步挖掘．
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［１３６］ＧａｒｇＲ，ＢｇＶＫ，ＣａｒｎｅｉｒｏＧ，ｅｔａｌ．ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＣＮＮｆｏｒ
ｓｉｎｇｌｅｖｉｅｗｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ：Ｇｅｏｍｅｔｒｙｔｏｔｈｅｒｅｓｃｕｅ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．Ａｍｓｔｅｒｄａｍ，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ，２０１６：７４０７５６

［１３７］ＧｏｄａｒｄＣ，ＭａｃＡｏｄｈａＯ，ＢｒｏｓｔｏｗＧＪ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｌｅｆｔｒｉｇｈｔｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：２７０２７９

［１３８］ＰｏｇｇｉＭ，ＴｏｓｉＦ，ＭａｔｔｏｃｃｉａＳ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｎｏｃｕｌａｒｄｅｐｔｈ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｔｒｉｎｏｃｕｌａｒａｓｓｕｍｐｔｉｏｎｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ３Ｄ
Ｖｉｓｉｏｎ（３ＤＶ）．Ｖｅｒｏｎａ，Ｉｔａｌｙ，２０１８：３２４３３３

［１３９］ＺｈｏｕＴ，ＢｒｏｗｎＭ，ＳｎａｖｅｌｙＮ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｆｄｅｐｔｈａｎｄｅｇｏｍｏｔｉｏｎｆｒｏｍｖｉｄｅｏ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
Ｈｏｎｏｌｕｌｕ，ＵＳＡ，２０１７：１８５１１８５８

［１４０］ＧｏｄａｒｄＣ，ＭａｃＡｏｄｈａＯ，ＦｉｒｍａｎＭ，ｅｔａｌ．Ｄｉｇｇｉｎｇｉｎｔｏ
ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍｏｎｏｃｕｌａｒｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：３８２８３８３８

［１４１］ＭａｈｊｏｕｒｉａｎＲ，ＷｉｃｋｅＭ，ＡｎｇｅｌｏｖａＡ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｆｄｅｐｔｈａｎｄｅｇｏｍｏｔｉｏｎｆｒｏｍｍｏｎｏｃｕｌａｒｖｉｄｅｏｕｓｉｎｇ３Ｄ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅ
Ｃｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：５６６７５６７５

［１４２］ＶｉｊａｙａｎａｒａｓｉｍｈａｎＳ，ＲｉｃｃｏＳ，ＳｃｈｍｉｄＣ，ｅｔａｌ．ＳｆＭＮｅｔ：
Ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｍｏｔｉｏｎｆｒｏｍｖｉｄｅｏ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ：１７０４．０７８０４，２０１７
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［１４３］ＢｉａｎＪ，ＬｉＺ，ＷａｎｇＮ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｓｃａｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ
ｄｅｐｔｈａｎｄｅｇｏｍｏｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｒｏｍｍｏｎｏｃｕｌａｒｖｉｄｅｏ．
ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１９，
３２：３５４５

［１４４］ＷａｎｇＧ，ＷａｎｇＨ，ＬｉｕＹ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｏｆ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒｄｅｐｔｈａｎｄｅｇｏｍｏｔｉｏｎｕｓｉｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｍａｓｋｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ）．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１９：４７２４
４７３０

［１４５］ＸｕＬｕ，ＺｈａｏＨａｉＴａｏ，ＳｕｎＳｈａｏＹｕａｎ．Ｍｏｎｏｃｕｌａｒｉｎｆｒａｒｅｄ
ｉｍａｇｅｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ．ＡｃｔａＯｐｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０１６，３６（７）：１８８１９７（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（许路，赵海涛，孙韶媛．基于深层卷积神经网络的单目红
外图像深度估计．光学学报，２０１６，３６（７）：１８８１９７）

［１４６］ＷａｎｇＧ，ＺｈａｎｇＣ，ＷａｎｇＨ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ
ｏｆｄｅｐｔｈ，ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗａｎｄｐｏｓｅｗｉｔｈｏｃｃｌｕｓｉｏｎｆｒｏｍ３Ｄ
ｇｅｏｍｅｔｒｙ．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０２０，２３（１）：３０８３２０

［１４７］ＷａｎｇＹ，ＷａｎｇＰ，ＹａｎｇＺ，ｅｔａｌ．ＵｎＯＳ：Ｕｎｉｆｉｅｄｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｏｐｔｉｃａｌｆｌｏｗａｎｄｓｔｅｒｅｏｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｙｗａｔｃｈｉｎｇｖｉｄｅｏｓ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＬｏｎｇＢｅａｃｈ，ＵＳＡ，２０１９：
８０７１８０８１

［１４８］ＺｈａｏＣ，ＹｅｎＧＧ，ＳｕｎＱ，ｅｔａｌ．ＭａｓｋｅｄＧＡＮｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｄｅｐｔｈａｎｄｐｏｓｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｗｉｔｈｓｃａｌｅｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓａｎｄＬｅａｒｎｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，
２０２０，３２（１２）：５３９２５４０３

［１４９］ＷａｎｇＣ，ＢｕｅｎａｐｏｓａｄａＪＭ，ＺｈｕＲ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｄｅｐｔｈ
ｆｒｏｍｍｏｎｏｃｕｌａｒｖｉｄｅｏｓｕｓｉｎｇｄｉｒｅｃｔｍｅｔｈｏｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：２０２２２０３０

［１５０］ＳｔｅｉｎｂｒüｃｋｅｒＦ，ＳｔｕｒｍＪ，ＣｒｅｍｅｒｓＤ．Ｒｅａｌｔｉｍｅｖｉｓｕａｌ
ｏｄｏｍｅｔｒｙｆｒｏｍｄｅｎｓｅＲＧＢＤｉｍａｇｅｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２０１１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＩＣＣＶＷｏｒｋｓｈｏｐｓ）．Ｂａｒｃｅｌｏｎａ，Ｓｐａｉｎ，２０１１：
７１９７２２

［１５１］ＤａｉＲｅｎＹｕｅ，ＦａｎｇＺｈｉＪｕｎ，ＧａｏＹｏｎｇＢｉｎ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕ
ｐｅｒｖｉｓｅｄｍｏｎｏｃｕｌａｒｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｙｆｕｓｉｎｇｄｉｌａｔｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋａｎｄＳＬＡＭ．Ｌａｓｅｒ＆Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ
Ｐｒｏｇｒｅｓｓ，２０２０，５７（６）：１０６１１４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（戴仁月，方志军，高永彬等．融合扩张卷积网络与ＳＬＡＭ
的无监督单目深度估计．激光与光电子学进展，２０２０，
５７（６）：１０６１１４）

［１５２］ＭｕｒＡｒｔａｌＲ，ＭｏｎｔｉｅｌＪＭＭ，ＴａｒｄｏｓＪＤ．ＯＲＢＳＬＡＭ：Ａ
ｖｅｒｓａｔｉｌｅａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｍｏｎｏｃｕｌａｒＳＬＡＭｓｙｓｔｅｍ．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１５，３１（５）：１１４７１１６３

［１５３］ＳｈｉＧ，ＸｕＸ，ＤａｉＹ．ＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１３５ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＨｕｍａｎＭａｃｈｉｎｅ
ＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＣｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ，Ｈａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１３：４７４
４７７

［１５４］ＺｈａｎＨ，ＧａｒｇＲ，ＷｅｅｒａｓｅｋｅｒａＣＳ，ｅｔａｌ．Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇｏｆｍｏｎｏｃｕｌａｒｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎａｎｄｖｉｓｕａｌｏｄｏｍｅｔｒｙ
ｗｉｔｈｄｅｅｐｆｅａｔｕｒｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＳａｌｔＬａｋｅＣｉｔｙ，ＵＳＡ，２０１８：３４０３４９

［１５５］ＡｌｍａｌｉｏｇｌｕＹ，ＳａｐｕｔｒａＭＲＵ，ＤｅＧｕｓｍａｏＰＰ，ｅｔａｌ．
ＧＡＮＶＯ：Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｄｅｅｐｍｏｎｏｃｕｌａｒｖｉｓｕａｌｏｄｏｍｅｔｒｙ
ａｎｄｄｅｐｔｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｗｉｔｈｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１９ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ）．Ｍｏｎｔｒｅａｌ，Ｃａｎａｄａ，２０１９：５４７４
５４８０

［１５６］ＦｏｒｓｔｅｒＣ，ＰｉｚｚｏｌｉＭ，ＳｃａｒａｍｕｚｚａＤ．ＳＶＯ：Ｆａｓｔｓｅｍｉｄｉｒｅｃｔ
ｍｏｎｏｃｕｌａｒｖｉｓｕａｌｏｄｏｍｅｔｒｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１４ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ）．Ｂａｎｆｆ，Ｃａｎａｄａ，２０１４：１５２２

［１５７］ＥｎｇｅｌＪ，ＫｏｌｔｕｎＶ，ＣｒｅｍｅｒｓＤ．Ｄｉｒｅｃｔｓｐａｒｓｅｏｄｏｍｅｔｒｙ．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅ
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７０３１６期 江俊君等：基于深度学习的单目深度估计方法综述
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