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摘   要：针对从单目视觉图像中估计深度信息时存在的预测精度不够准确的问题，该文提出一种基于金字塔池化

网络的道路场景深度估计方法。该方法利用4个残差网络块的组合提取道路场景图像特征，然后通过上采样将特

征图逐渐恢复到原始图像尺寸，多个残差网络块的加入增加网络模型的深度；考虑到上采样过程中不同尺度信息

的多样性，将提取特征过程中各种尺寸的特征图与上采样过程中相同尺寸的特征图进行融合，从而提高深度估计

的精确度。此外，对4个残差网络块提取的高级特征采用金字塔池化网络块进行场景解析，最后将金字塔池化网

络块输出的特征图恢复到原始图像尺寸并与上采样模块的输出一同输入预测层。通过在KITTI数据集上进行实

验，结果表明该文所提的基于金字塔池化网络的道路场景深度估计方法优于现有的估计方法。
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Abstract: Considering the problem that the prediction accuracy is not accurate enough when the depth

information is recovered from the monocular vision image, a method of depth estimation of road scenes based

on pyramid pooling network is proposed. Firstly, using a combination of four residual network blocks, the road

scene image features are extracted, and then through the sampling, the features are gradually restored to the

original image size, and the depth of the residual block is increased. Considering the diversity of information in

different scales, the features with same sizes extracted from the sampling process and the feature extraction

process are merged. In addition, pyramid pooling network blocks are added to the advanced features extracted

by four residual network blocks for scene analysis, and the feature graph output of pyramid pooling network

blocks is finally restored to the original image size and input prediction layer together with the output of the

upper sampling module. Through experiments on KITTI data set, the results show that the proposed method is

superior to the existing method.

Key words: Monocular vision; Depth estimation; Neural network; Pyramid pooling network

1    引言

深度估计是使用1个或多个视点图像来预测场

景图像深度信息的过程。深度信息是理解场景中几

何关系的重要线索，一个具有颜色和深度通道的图

像可以应用于各种任务，如立体匹配[1]、3D模型重

建[2]、场景识别[3,4]、人类姿势估计[5]等。深度信息

可以从包含左右视点的立体图像[6]或运动序列[7–9]中

获得，它们分别从空间和时间上为理解立体结构提

供了相对丰富的信息。相比之下，从单目图像[10,11]

中估计深度的难度更大，也更模糊，因为它不允许

在立体图像或时间框架之间进行匹配。因此，现在
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单目图像中主要考虑利用各种各样的几何图形组用

于深度图的估计，然而，只有当相应的假设有效

时，这些技术才能重构特定情况下的深度信息，其

难度较大[12–14]。随着机器学习的发展，情况有所改

善，由数据驱动的特征相较于人眼主要设计的特征

具有更强的泛化能力。

迄今为止，研究人员对于从单目图像中深度估

计进行了各种尝试。早期主要利用几何图形的内在

特征，例如，Saxena等人[15]采用了多尺度的马尔可

夫随机场 (Markov Random Field, MRF)，其利用

图像的全局上下文和局部特征进行深度评估；之

后，Saxena等人[15]将图像分割成均匀的块，并利用

马尔科夫随机场MRF获得每个块的立体参数加以

重建深度信息。Karsch等人[16]提出将参考彩色加深

度图像的深度特征转换成一个输入的彩色图像。最

近，基于深度学习的技术已经越来越成熟。Eigen

等人[17]提出将两种深度网络结合的方式，将图像进

行粗糙-精细两个尺度的特征提取，先在粗糙尺度

获得低分辨率特征以预测全局分布，之后输入到精

细尺度网络框架，从而完善局部的深度特征对于整

体特征的优化；Laina等人[18]设计了一个基于ResNet

架构的深度评估网络，通过加入自定义的上采样的

结构来改善深度图的分辨率，网络训练阶段加入自

定义的损失函数，通过阈值实现自适应的L1和

L2两种函数的切换；Fu等人[19]引入了一个空间增

加的离散化策略来离散深度，并将深度网络学习重

新定义为一个有序回归问题且获得了较好的深度估

计结果。之后，在此基础上，深度估计领域也提出

较多的网络框架[20,21]。此外，深度估计领域引入了

无监督或半监督学习等方式以学习深度估计网络[22–24]。

这些方法从左视图中恢复一个正确的视图来设计重

建损失来估计差异图。同时，近年有人提出了一些

弱监督的方法，考虑了两排序的信息，并对深度进

行了比较[25,26]。

针对当前深度估计精度不够准确的问题，本文

提出了一种基于金字塔池化网络的道路场景深度估

计方法。在网络模块构建中，加入了残差网络块的

上采样模块从而使特征恢复到原始尺寸；利用金字

塔池化操作变换到不同尺寸中以获取更精细的特征

信息。本网络具体特点如下：(1)在特征提取阶段

利用ResNet网络框架[27]提取特征，通过较深的网络

框架提升了估计精度；(2)对于高级特征加入了金

字塔池化网络块，通过利用全局上下文信息以及子

区域的上下文信息对于每一个像素的深度信息都能

起到较好的估计效果，并且在金字塔池化网络块

中，通过加入插孔卷积扩大了卷积层的感受野，有

效减少了计算的参数量；(3)上采样阶段采用上采

样块的形式，通过扩大上采样神经网络的深度有效

提高了深度估计的精度。在KITTI数据集上进行实

验，结果表明所提基于金字塔池化网络的道路图像

深度估计方法优于现有的估计方法。

2    神经网络框架模型

本文网络框架模型如图1所描述，本模型主要

包含3部分：特征提取部分，上采样尺度恢复部分

和金字塔池化网络部分。特征提取部分利用了

ResNet[27]网络中的2种残差网络块，将原始图像不

断变小直到原始尺寸的1/16。上采样恢复尺度部分

通过上采样操作恢复尺寸，过程中融入特征提取部

分中对应尺寸的特征图，从而充分利用特征信息。

为了提高估计精度，对于残差网络块提取的高级特

征图加入金字塔池化网在不同感受野下获取深度信

息，最后一起输入到预测网络层进行深度图的估计。

在本文卷积神经网络中使用了大量的跳跃连接

(skip connection)，跳跃连接是融合特征提取模块

的输出中低级特征和尺寸恢复模块的输出中高级特

征，对于经过多层特征提取后高级特征中已经丢失

了很多原始图像中物体的边缘轮廓信息，这对最终

的深度预测结果是很不利的，而使用跳跃连接的方

法就是为了将特征提取模块的输出中具有丰富轮廓

信息的低级特征与尺寸恢复模块的输出中高级特征

串联融合在一起以提高整个网络的预测结果精度。

2.1  特征提取部分

本文在特征提取部分主要采用ResNet模型引

入了包含跳跃层的网络块，这种网络块主要由两个

并行的网络层构成：(1)包含两个或更多的卷积；

(2)第2种的网络层又分为两种：无操作和通过一个

卷积层，最后将：(1)和(2)两个并行的网络层的输

出求和。其中，根据是否对于输入另行卷积或者无

操作将网络块分为两种，分别叫做：标识网络块

(Identity_block)和卷积网络块(Conv_block)，其

中，由于卷积网络块的第一个卷积层的步长都设为

2，输出为输入图像尺寸的1/2。如图2所示为特征

提取阶段用到的两种残差网络块。因此，本文的特

 

 
图 1 本文提出的神经网络框架
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征提取实际上就是由多个标识网络块和卷积网络块

相互连接组成，具体个数依次为：1个卷积网络块

和2个标识网络块，1个卷积网络块和3个标识网络

块，1个卷积网络块和4个标识网络块，以及1个卷

积网络块和2个标识网络块。通过这个设计可以构

建更深入的网络，不用担心出现网络的退化或由于

数据量造成的欠拟合现象。这种极深的网络框架可

以接受较大尺寸图片的输入，本文原始图像的输入

尺寸为320×512，因此可以直接将原始图像输入。

当原始图像通过4个神经网络块的卷积操作进行特

征提取时，特征图的数量会在通过每个卷积网络块

时增加1倍，最终产生的特征图的输出尺寸为20×32。

在训练过程中，本文利用ResNet50在ImageNet数

据集上的预训练权重作为初始权重，有效加快了整

个网络的训练速度。

2.2  恢复尺度部分

在恢复尺度部分，特征图的张量每经过一个上

采样模块都会减半，从而保证了与特征提取部分网

络的对称性。上采样模块主要由上采样层和标识网

络块组成，在每个残差网络块的前后都连接了两个

卷积层，考虑到来自上一层的特征图的数量可能与

来自特征提取部分同尺度的特征图的数量不同，此

时这些卷积层充当输入特征图和输出到上采样层的

特征图的连接器，也保证了整个网络变得完全对

称。最后，通过4个上采样模块将特征图恢复到原

始图像的尺寸，为后续输入到预测层做准备，每个

上采样模块具体如图3所示。实验中，考虑到当前

主流的恢复尺度方法有3种：上采样层，反卷积层

和利用卷积块的方式替代反卷积的操作，分别做实

验最终发现上采样层的结果最好。

对于特征提取对应尺寸的特征图与上采样恢复

尺度模块的融合，本文是使用像素相加融合层来完

成的。

2.3  金字塔池化网络部分

通过观察发现在深度估计中，许多错误可能与

上下文的联系和不同接受域的全局信息有部分关

系。因此，本文加入了金字塔池化网络[28]，可以提

高场景解析的性能，它已经被证明是一种有效的获

得全局特征的方式。在一个深度神经网络中，特征

图的接受域的大小可以粗略地表示本文使用上下文

信息的程度。尽管从理论上讲，ResNet的接受域

已经大于输入图像，但Zhou等人[29]表示，卷积神

经网络中的接受域实际比理论层面小得多，尤其是

在高层特征上，这使得许多网络没有充分考虑到全

局特征。本文利用金字塔池化网络模块来解决这个

问题。全局平均池化是一个很好的用于全局联系上

下文的基础，之前通常用于分类[30]。但是，在复杂

场景图像中如果只用全局平均池化会漏掉部分必要

的信息。因此，为了进一步减少不同子区域之间的

上下文信息丢失，本文采用了一个具有层次化的全

局神经网络模块，本模块包含了不同级别的信息，

在不同的子区域之间通过池化操作进行改变，本文

称它为金字塔池化网络模块，在深度神经网络的最

终层之前的输出中，金字塔池化网络模块融合了

4种不同的金字塔型。第1种是全局池化操作，以产

生单个的块输出。之后的其他3种金字塔层将特征

图划分为不同的子区域，并将不同的位置通过不同

的集合加以表示。金字塔池化网络模块中不同级别

的输出包含不同大小的特性图。例如为了能够输出

全局特征，本文用卷积尺寸为1×1的卷积层将每个

经过金字塔池化网络模块的特征图的维度降为原来

的的1/N级。此外，金字塔的数量和每个层中卷积

核的尺寸大小主要由输入的特征图的尺寸决定，考

虑到此时输入的特征图的尺寸大小为20×32，本文

将金字塔的数量设为4，每一层中的池化的尺寸大

小分别为：1×1, 2×2, 3×3和6×6。通过池化操作

之后，需要通过一个卷积层对于特征图提取全局特

征，本文采用了带孔卷积的方式以扩大感受野。引

入带孔卷积的原因有两个，一是在不损失图像分辨

率大小的前提下扩大感知域范围。二是带孔卷积并

不会增加参数量，不降低训练的速度。之后，本文

将此网络模块输出的特征图通过双线性插值的方式

上采样到原始图像尺寸，具体如图4所示，其中第

1列代表不同尺寸的平均池化，第2列代表不同大小

的插孔卷积层。使用融合层(concatenate)将4个经

过上采样恢复到原始图像尺寸的金字塔特征图与上

 

 
图 2 两种残差网络块块的结构图

 

 
图 3 上采样恢复尺度模块
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采样恢复尺度部分输出的特征图串联融合后一起输

入预测层，通过预测层的输出即为预测获得的道路

图像的深度图。

本文将特征提取模块的输出经过一个金字塔变

化网络再与尺寸恢复模块连接是为了借助于变化网

络的金字塔池化进一步强化高级特征，以用于最终

融合中加强具有准确度高的深度特征信息从而改善

其输出结果。金字塔池化由于把一个特征图从不同

的角度进行特征提取，再聚合的特点，本文使用它

来对最终的高级特征从不同角度以不同尺寸再一次

进行特征提取并直接分别上采样到原始图像的尺寸

大小后与尺寸恢复模块连接，这样增强了准确度高

的深度特征信息的作用，显著地提高了本文所提神

经网络的性能。

2.4  损失函数

对于深度预测，考虑到欧几里得距离具有较强

的实际意义，本文采用了一个包含不同阶数的损失

函数作为边界条件来比较预测和真值的深度图的

值，损失函数设置如式(1)

L (yi; yi
¤)=

1
n

nX
i=1

(yi¡yi
¤)2¡ 1

2n2

nX
i=1

(yi¡yi
¤)2 (1)

yi

y¤i

其中，n代表每张图片中的像素点的个数， 和

分别代表对应的原始图像以及预测图像中的像素

点的深度值。

3    实验与分析

3.1  实验数据与实验环境

本文在实验中使用了KITTI官网[31]提供的训练

集用于训练数据。由于数据集为视频剪辑的序列数

据集，分别在原始的训练集序列和验证集序列中的

每个序列中每隔10张选出1张，构成了本文当前使

用的训练集和测试集；在训练集和测试集构造过程

中，已经考虑了在不同的场景中获取，它们之间的

相似性很小。其中，训练集包含4286张图片及其对

应的深度图，测试集包含434张图片及其对应的深

度图，考虑到模型复杂度和提升计算性能，将网络

框架的输入尺寸定为320×512，同时由于对比的

5个框架的输入尺寸都不一致，为了控制变量，其

它方法的图像输入尺寸也为320×512。在Linux环

境下完成了本次实验。实验在Ubuntu 16.04系统下

进行，硬件设施如下：16 G内存，GPU为NVIDIA
1080Ti的显卡，包含11 G显存；通过Python语言

完成实验。

3.2  评测指标与实验分析

通过在KITTI数据集上实验，采用6个指标比

较预测的深度图与真实深度图之间的关联性，这

6个指标分别为：均方根误差(Root Mean Square

Error, RMSE)，对数平均误差(average Lg10 error,

Lg)，对数均方根误差(Log root mean square error,

Lg_rms)以及阈值下的精确度：a1, a2, a3。其中

a1, a2, a3分别代表式(5)中a为1, 2, 3时的取值。

6个评测指标的计算公式为

RMSE =

vuut 1
jT j

jT jX
i=1

(yi ¡ yi
¤)2 (2)

Lg =
1
jT j

jT jX
i=1

jlgyi ¡ lgyi
¤j (3)

Lg rms =

vuuut 1
jT j

jT jX
i=1

klgyi ¡ lgyi
¤k

2

(4)

y¤的有阈值的精度

max
µ

y
y¤

;
y¤

y

¶
< ±a; ±a = 1:25a; a = 1; 2; 3 (5)

其中，y是测试图像的真实深度值，y*是测试图像

的预测深度值，T是测试数据集中图像的数量。

为了优化模型，使用了Adam[32]作为优化器，

并且用accurancy和loss函数，相较于随机梯度下降

法，Adam作为优化器能够更快地找到下降的方向

并且能够在尽可能少的迭代次数下下降到局部最小

值点，充分提高了学习和训练的效率，能有效提高

了深度估计的结果。

表1所示为本文方法与其它5个经典的深度学习

方法(Fine_coarse [ 17 ], ResNet50 [ 18 ], ResNet_
fcn50[19], D_U[20]和UVD_fcn[21])在深度估计上的误

差对比。对数平均误差，均方根误差和对数均方根

误差这3个指标反应的是预测的深度图与实际深度

图之间的误差，应该越小越好。相较于其他5种方

法，本文所提的网络框架的误差都是最小的，实现

了预测性能较大提升，尤其在均方根误差和对数平

均误差这两个误差上都取得了比较好的改进。通过

计算预测的深度图像与真实的深度图像的比值结果

来比较预测的深度图像相对于真实数据的预测精

度，结果表明本文方法在指标值为a1时，在精度预

 

 
图 4 金字塔池化模块
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测上获得了较好的结果。在指标值为a2和a3情况下

接近加入了CRF层的文献中提出的方法，但是综合

比较多个指标可以发现本文方法仍然取得了较好的

结果。

在此基础之上，考虑到当前主流的恢复尺度方

法有3种：上采样层，反卷积层和利用卷积块的方

式替代反卷积的操作，分别进行实验之后，深度估

计的对比结果如表2所示。从上述实验结果中，可

以发现在考虑了需要计算的参数量和估计精度等两

个因素后，本文采用了上采样层恢复尺度的方法性

能最好，同时上采样对图直接插值操作，无需训

练，因此相较于其他两种方式大大减少了参数量。

总之，通过在KITTI数据集上实验结果表明，

在保证训练次数，训练批次大小等其他因素一致的

情况下，进行对比实验发现本文模型获得了较好的

结果。相较于其它方法，通过计算6个指标结果，

本文的方法都取得了较好的结果，能够保证误差尽

可能的小以及精确度的值尽可能高。

4    结束语

针对从单目视觉图像中恢复深度信息时存在的

预测精度不够准确的问题，本文提出了一种基于金

字塔池化网络的道路场景深度估计方法。首先，利

用4个残差网络块的组合对图像提取特征，之后通

过上采样将图片恢复到原始尺寸，考虑到上采样过

程中不同尺度信息的多样性，将提取特征过程中的

特征图与上采样过程中相同尺度的特征图融合并利

用残差网络块增加网络的深度，提高深度信息估计

的精确度。此外，为了充分利用残差网络块提取的

高级特征，利用金字塔池化操作变换到不同尺寸中

以获取更精细的特征信息，最后恢复到原始尺寸与

上采样模块的输出一同输入预测层。通过在

KITTI数据集上进行实验，结果表明本文提出的基

于金字塔池化网络的道路图像深度估计方法优于现

有的估计方法。本文的创新点主要在于充分考虑到

了不同尺寸的特征图中包含的信息不同，通过两次

上采样和连接的操作将不同尺寸的图像包含的特征

信息融合到一起，对于局部场景的深度估计起到了

增强作用。在以后的工作中，将继续完善该框架以

期获得更好的预测精度，并且希望能够将此输出的

深度图应用到其他领域中。
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