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摘　要: 目前, 大多数的增强现实和自动驾驶应用不仅会使用到深度网络估计的深度信息, 还会使用到位姿网络估

计的位姿信息. 将位姿网络和深度网络同时集成到嵌入式设备上, 会极大地消耗内存. 为解决这一问题, 提出一种深

度网络和位姿网络共用特征提取器的方法, 使模型保持在一个轻量级的尺寸. 此外, 通过带有线性结构的深度可分

离卷积轻量化深度网络, 使网络在不丢失过多细节信息前提下还可获得更少的参数量. 最后, 通过在 KITTI数据集

上的实验表明, 与同类算法相比, 该位姿网络和深度网络参数量只有的 35.33 MB. 同时, 恢复深度图的平均绝对误

差也保持在 0.129.
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Abstract: Currently, most augmented reality and autonomous driving applications use not only the depth information
estimated by the depth network but also the pose information estimated by the pose network. Integrating both the pose
network and the depth network into an embedded device can be extremely memory-consuming. In view of this problem, a
method of the depth and pose networks sharing feature extractors is proposed to keep the model at a lightweight size. In
addition, the depth-separable convolutional lightweight depth network with linear structure allows the network to obtain
fewer parameters without losing too much detailed information. Finally, experiments on the KITTI dataset show that
compared with the algorithms of the same type, the size of the pose and deep network parameters is only 35.33 MB. At
the same time, the average absolute error of the restored depth map is also maintained at 0.129.
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深度图在许多计算机视觉任务中得到应用, 如解

决增强现实中的虚实遮挡问题[1] 和解决无人驾驶的距

离判断问题. 虽然结构光或激光雷达传感器等专业硬

件设备也可以提供逐像素的深度图, 但这些主动获得
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深度图的传感器不仅笨重、昂贵, 还会受到噪声和人

为因素的影响. 此外, 还可以通过多视角立体视觉[2,3]

和三维重建[4] 等方法获得深度信息. 使用双目摄像头

并利用多视角立体视觉算法和三维重建算法获得深度

图, 计算量相对较大, 且对于低纹理场景的深度估计效

果不好[5]. 由于使用深度学习训练好的网络模型进行深

度估计能够使用较少的计算量来获得更好的效果, 因此

使用深度学习的方法是上述方法的一个不错的代替方案.
近些年来, 随着深度学习在计算机视觉任务中的

广泛应用, 许多工作都将深度学习与深度估计相结合.
江俊君等[6] 将基于深度学习的深度估计分为监督学习

和自监督学习两种途径. 其中监督学习将图像与传感

器收集到的真实深度图信息作为输入[7,8], 并利用估计

的深度与真实深度的不一致性作为损失函数来训练网

络. 然而, 监督学习方法依赖于大型标记的 RGB-D 数

据集, 获取这样的大型数据集成本较高. 为了避免使用

大型标记数据集, 单目深度估计的自监督方法被提出.
文献 [9–11]使用图像重建损失取代以地面真实深度构

建的损失. 自监督学习的方法一般通过一个位姿网络

(PoseNet) 来辅助训练深度网络 (DepthNet), 但在预测

深度时只使用 DepthNet. 然而, 在许多实际应用中不仅

需要使用 DepthNet 还需要使用 PoseNet , 如自动驾

驶、增强现实以及将整个网络集成到移动设备上进行

实时训练. 同时将 DepthNet 和 PoseNet 集成到嵌入式

设备上, 对嵌入式设备的计算能力的要求非常高, 无法

有效地在存储和内存空间有限的嵌入式设备上运行.
为了提供密集的逐像素预测, 现在主流的自监督单目

深度估计网络还继续延用 Dosovitskiy 等[12] 提出的结

构, 对所有特征映射进行上采样, 来为高分辨率任务提

供局部精细的信息. 如果只是使用主流的轻量化编码

器, 来轻量化网络, 并和 Dosovitskiy 等[12] 提出的结构

进行结合使用, 会导致特征图的细节过多的丢失导致

不好的预测结果.
为了解决这个问题, 本文提出了一个有别于已有

自监督单目深度估计模型的轻量化模型 (LightDepth).
LightDepth的重点在于轻量化 PoseNet和 DepthNet的
编码器以及 DepthNet的解码器, 同时减少细节的缺失.
与已有的将 DepthNet和 PoseNet分成两个独立网络的

方法不同, 本文的 DepthNet 与 PoseNet 共用一个特征

提取器 (见图 1). 此外, 本文通过使用带线性结构的深

度可分离卷积构建 DepthNet 的编码器和解码器, 其不

仅具有非常轻量级的参数, 还能在 KITTI数据集[13] 上

取得不错的预测效果 (见表 1).
本文的主要工作总结如下.
(1) 本文提出了一种新的轻量化的单目深度估计

框架, 该框架中的 DepthNet 和 PoseNet 共用一个特征

提取器.
(2)本文设计了一个高效且轻量的 DepthNet, 其能

保持在一个非常轻的尺寸, 同时用于从视频序列进行

实时高性能无监督单目深度预测.
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图 1    自监督单目深度估计网络结构框架
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表 1     KITTI数据集上的测试结果
 

方法
误差 准确率

Parameters (MB) AbsRel SqRel RMSE logRMSE δ1 δ2 δ3
Zhou等[10] 126 0.208 1.768 6.958 0.283 0.678 0.885 0.957

Mahjourian等[14] 144 0.163 1.240 6.220 0.250 0.762 0.916 0.968
EPC++[15] 146 0.141 1.029 5.250 0.216 0.816 0.944 0.974
Ranjan等[16] 527 0.140 1.070 5.326 0.217 0.826 0.941 0.975
Gordon等[17] 503 0.128 0.959 5.230 0.212 0.845 0.947 0.976
Monodepth2[18] 343 0.115 0.903 4.863 0.193 0.877 0.959 0.981
Sc_depth[19] 181 0.114 0.813 4.706 0.191 0.873 0.960 0.982

Packnet-SFM[20] 495 0.106 0.838 4.545 0.186 0.895 0.964 0.982
Shu等[21] 630 0.104 0.729 4.481 0.179 0.893 0.965 0.984

ManyDepth[22] 191 0.093 0.715 4.245 0.172 0.909 0.966 0.983
LightDepth 35 0.129 0.880 5.209 0.205 0.836 0.949 0.981

 
 

 1   相关工作

本节回顾了以 RGB图像作为输入, 并在测试时估

计每个像素的深度值作为输出的相关工作. 根据训练

时是否使用真实深度, 可以将这些工作分为监督深度

估计和自监督深度估计. 此外, 还对自监督单目深度估

计任务的轻量化的工作进行了总结.
 1.1   监督深度估计

单目深度估计的一种方法是监督学习. Eigen 等[7]

最早使用卷积神经网络来解决深度估计问题. 对于输

入的 RGB图像中的每一个像素点, 模型都需要预测出

深度图像对应像素的深度值, 预测的深度值可以作为

监督信号来训练网络. Laina等[23] 首次将残差网络应用

到深度估计领域. 该模型由一个编码器和一个解码器

组成, 在编码端使用残差网络获得更强的特征提取能

力. Liu 等[24] 将连续条件随机场的知识与卷积神经网

络相结合, 进行单幅图像的深度预测. Li 等[25] 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, 通过结合超像素和像素尺度

的深度获得更好的预测结果. 由于深度值具有有序的

特点, Fu 等[8] 将深度分类问题归结为一个有序回归问

题, 提出了使用间隔递增离散化 (SID)策略来代替常规

的均匀分段策略 (UD), 提高了估计精度. 受该工作的

启发, Bhat 等[26] 将分段策略进一步泛化, 使用网络训

练出分段区间, 进一步提高了深度估计的精度. 监督单

目深度估计能获得较高的估计结果, 但其需要地面真

实深度作为监督信息来训练网络. 然而, 大量收集训练

集所需的深度图是昂贵的.
 1.2   自监督深度估计

单目深度估计的另一种是自监督学习. 其方法大

致可以分为两类, 第 1 类使用立体图像对进行深度估

计, 第 2 类使用单目相机获得的视频序列进行深度估

计. Garg 等[9] 最早提出使用无监督学习的方法来获得

深度图, 其在训练阶段利用立体图像对. Godard 等[27]

的工作将深度估计框架化为一个视图合成问题, 并通

过最小化右视图重建误差和从左视图生成右视图之间

的重建误差重建目标[28], 同时还引入了可微的插值函

数来克服之前模型在训练阶段可能陷入局部最优的问

题. Poggi 等[29] 提出了使用 3 张图片之间的几何约束

来训练模型, 这种方法有效地减少了遮挡物体对训练

结果的影响.
相比使用立体图像对进行深度估计的网络, 在训

练阶段使用单目视频序列的方法增加了一个姿态网络

来估计帧间的相对位姿[10]. 尽管这种方法存在尺度模

糊和动态物体对训练结果的影响[18] 等限制, 但是单目

自监督深度估计能够从原始视频中学习, 不需要真实

的深度信息作为约束, 能够更容易的获得数据集, 更易

于拓展. Godard等[18] 以像素为单位进行最小化重投影

误差, 并提出以自动掩膜损失来减小动态物体对训练

结果的影响. Shu 等[21] 提出了特征度量损失来解决无

纹理或低分辨率像素造成的局部最小问题. 马成齐等[30]

提出一种自动屏蔽损失来损失函数来处理物体运动造

成的边界伪影, 使预测效果细节更加饱满. Watson等[22]

认为在测试时可以使用视频帧形式的序列信息, 并提

出了一种新的自监督深度估计模型, 其在测试时利用

可用的多帧深度进行估计, 以达到比之前方法更好的

效果. 这启发了相关的工作, Guizilini等[20] 提出一种新

的结构用于成本体积生成, 并通过交叉注意力机制和

自注意力机制来完善多视图特征匹配. 他们的网络获
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得了较好的深度估计结果, 在很大程度上超过了其他

自监督的方法, 甚至超过了监督的单帧架构. 但使用成

本体积量的方式会极大地消耗计算量, 所有本文在网

络中并未使用成本体积量的形式.
 1.3   轻量化的自监督单目深度估计

虽然基于视频序列的自监督单目深度估计的数据

容易获得, 也易于拓展, 但其需要更复杂、更深的网络

架构. 由于深度估计在自动驾驶、增强现实等任务下

对模型有推理速度、规模量级的限制要求, 需要使复

杂的深度估计网络轻量化, 以减少参数量和计算量, 同

时其估计的深度精度应保持在一个合理的范围内. 对

于轻量化的自监督单目深度估计, Poggi 等[31] 利用立

体图像对进行训练, 使用从单个输入图像中提取的特

征金字塔快速地推断出精确的深度图, 其减少了参数

量, 并在 CPU 上获得了实时性. Liu 等[32] 利用视频帧

进行训练, 提出了使用循环神经网络 (RNN) 的一个单

元循环提取特征的方法来减小模型参数量. 该网络只

轻量化了 DepthNet, 并没有轻量化 PoseNet. 由于在增

强现实等应用中, PoseNet估计的两帧之间的位姿也可

以被利用. 还有些移动端需要实时的进行训练, 也需要

将 PoseNet 和 DpehtNet 一起集成到设备上. 本文从这

个角度出发, 提出了一种轻量化网络 LightDepth, 其

DepthNet 和 PoseNet 总体参数量为 35.33 MB, 并且在

轻量化网络的同时还能在 KITTI数据集上取得不错的

效果, 其恢复深度图的平均绝对误差也保持在 0.129.

 2   本文方法

 2.1   LightDepth 的整体流程

I1 I2

D1 D2

T2→1

I2 I′1
I1 I′1

T2→1 D2

I1 D′1 D′1 D1

Da
1

与之前的工作[21,30] 一样, LightDepth 也是以最小

化光度重投影误差进行建模. 该模型主要是将目标帧

与参考帧 分别送入到 DepthNet 网络中来估计它们

的深度 和 . 然后使用 PoseNet 网络估计它们之间

的 6 自由度的相对位姿 . 根据预测的深度和相对

位姿, 利用可微分双线性插值 [28] 来获得合成图像  .

最后利用目标帧 与合成图像 之间的光度损失来训

练网络. 为了更好地指导编码器提取带有平移和旋转

信息的特征, 本文使用了几何一致性损失. 通过相对位

姿 和相机内参将参考帧的深度 投影到目标帧

的像素平面上获得 . 最后利用 和 插值得到的

之间的不一致性作为损失函数来训练网络.

本文的目的是在轻量化网络的同时, 取得不丢失

过多细节信息的预测结果. 为了让 DepthNet 解码器获

得精细的局部信息, 网络保留了 Dosovitskiy等[12] 提出

的结构, 其对所有特征映射进行上采样, 同时为了减少

参数量, 将 PoseNet和 DepthNet共用一个特征提取器,
见图 1. ResNet-18[33] 的最后一层由 4 个通道数为 512
的 3×3 卷积和一个平均池化组成, 其参数量为 34 MB,
所以本文的特征提取器只使用了 ResNet-18的前 3层,
其输出的是通道数为 256的张量, 参数量只有 10.4 MB.
这不仅保证了提取出的特征具有代表性, 还能保证网

络的轻量性.
 2.2   编码器

如图 2 所示, 本文的 DepthNet 编码器主要由一个

1×1 的卷积层和一个循环模块组成. 本文使用 1×1 的

卷积层对特征编码器提取出来的特征进行升维, 然后

通过 ReLU 激活, 将该层的输出通道数设置为 512. 本
文提出的循环模块主要由 3个带有线性结构的深度可

分离卷积组成, 其 3个深度可分离卷积交替放置. 每个

模块循环使用两次. 为了实现复用性, 每个模块的输入

通道和输出通道设计为相同都是 512. 图 2中颜色相同

的线性深度可分离卷积代表同一个卷积, 其使用同一

组参数. 由于深度可分离卷积[34] 提取的图片特征不充

分, 在本文任务中会导致部分物体轮廓丢失的情况. 从
Han 等[35] 中获得启发, 通过更廉价的线性操作来减少

特征图的冗余, 获得更多信息的特征图. 本文的线性深

度可分离卷积结构如图 2, 其主要由两个 1×1的卷积层

和一个 3×3 的分层卷积组成. 为了让 3×3 的可深度分

离卷积和 1×1 的卷积结果的特征联系更加紧密, 本文

通过将两个卷积出来的结果在通道数上叠加, 再通过

一个 1×1的卷积来学习跨通道信息.
如图 3所示, PoseNet的编码器由一个循环模块组

成. 本文将从特征提取器获得的两张图片的特征在通

道上进行叠加得到通道数为 512 的张量, 并将其作为

PoseNet的输入. 为了将两张图片特征的信息更好的聚

合起来 ,  循环模块的第 1 层使用的是一个标准的

1×1卷积, 输入通道数为 512, 输出通道数为 256, stride
为 1. 从 RNN 循环网络中得到启发, 本文提出的循环

模块由 1 个 3×3 的卷积组成. 该 3×3 的卷积的输入和

输出通道数设计为相同为 256. 首先, 将输入张量送入

到 1×1的卷积层中, 获得大小为 512×16×52的张量. 然
后, 将获得的张量送入到 3×3的循环卷积层中, 在反复
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经过 3 次同一个 3×3 的循环卷积层后, 结束循环模块.
为了减少计算量, 在循环模块的最后两层卷积模块的

后面使用最大池化层来降低空间维度. 最后, 循环模块

输出的张量大小为 256×4×13.
 

1×1 的卷积 ReLU 函数

最大池化

512×16×52 512×8×26

输入

256×16×52

输出

循环模块

512×16×52

线性深度可分离卷积

1×1 卷积
+ReLU6

3×3 的分层卷积
+

ReLU6

1×1 卷积
+ReLU6

通道叠加

改进的深度可分
离卷积结构图

 

图 2    DepthNet编码器

 
 

1×1 的卷积

ReLU 函数

3×3 的循环卷积

最大池化

512×16×52

256×8×26

输入

通道叠加

256×16×52

输出

循环模块

256×16×52

256×4×13

 
图 3    PoseNet编码器

 

 2.3   DepthNet 解码器

为了满足高精度和实时性的要求, 本文设计了一

种新型高效的上采样模块对编码器输出的特征图进行

上采样和聚合, 如图 4. 本文将从 DepthNet编码器获得

的特征图直接作为解码器的输入. 与解码器 disponet[10]

全使用 3×3 的卷积不同, 本文的解码器使用线性深度

可分离卷积与标准的 3×3 卷积交替使用的方法. 交替

使用线性深度可分离卷积与标准的 3×3的卷积可以在

轻量化网络的同时, 还能指导网络不丢失训练目标, 保
证了不错的预测效果. 为了提高预测精度, 在经过改进

的深度可分离卷积后, 采用双线性插值方法将多尺度

D = 1/(ax+b) a b D

的特征图插值到相同的空间分辨率, 再进行通道拼接.
本文解码器在输出层的激活是 Sigmoid, 其他地方的激

活函数使用的是 ELU 函数. 本文将 Sigmoid 输出 x 转

换为深度 ,   ,  其中选择 和 将 约束在

0.1到 100单位之间.
 2.4   损失函数

Lp Lg Ls

在本节中, 将介绍训练 LightDepth的损失函数. 本
文的损失函数主要由 3 部分构成, 其分别为重投影光

度损失 , 几何一致性损失 和平滑损失 :

L = αMLp+βLg+δLs (1)

α β δ

I′1

其中,  ,  ,  是每一项的权重参数, 用于调整各个损失

函数对训练的影响, 分别为 1.0, 0.5, 0.1. 与文献 [16,21]
类似, 光度损失 Lp 是由合成图像 与目标帧 I1 的差值

的 L1范数与 SSIM 函数[28] 组成, 定义为:

Lp =
∑
p∈I

λ∥∥∥I′1(p)− I1(p)
∥∥∥

1+γ
1−SSIM

(
I′1(p), I1(p)

)
2


(2)

I I′1 I1

λ γ

其中,  表示 与 成功匹配的点的个数. SSIM 函数代表

两张图片的相似性, 用于更好地处理光照变化的场景.
和 为权重参数, 其分别为 0.15, 0.85.

M

Lg

为了减小动态物体对恢复深度图效果的影响, 本
文引入了 Bian 等[19] 提出的动态掩膜 和几何一致性

损失 , 其定义为:
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Lg =
∑
p∈I

∣∣∣Da
1(p)−D′1(p)

∣∣∣
Da

1(p)+D′1(p)
(3)

M = 1−
∣∣∣Da

1(p)−D′1(p)
∣∣∣

Da
1(p)+D′1(p)

(4)

Da
1(p) D1其中,   表示目标帧估计的深度图 通过双线性插

D′1(p)

D2 D1

值获得的合成深度图,  表示参考帧估计的深度图

投影到目标帧深度图 坐标上的投影深度图.
MLp M Lp

M

式 (1) 中的 表示 与 之间对应的元素相乘.
中每个值对应图像中的每个像素点的重建误差权重,

通过减小掩膜的取值, 来减小图片中动态物体对训练

结果的影响.
 

3×3 的卷积

上采样模块输入

output

128
64

32

16 1

线性深度可分
离卷积

双线性插值
+

通道叠加

3×3 卷积

上采样模块

对应特
征图

Channel

=512
256

C C
C

C

 

图 4    DepthNet解码器
 

Ls

在低纹理场景下, 光度损失的效果不佳, 本文采用

了平滑损失 [36], 其定义为:

Ls =
∑

p

(
e−∇I1(p).∇D1(p)

)2
(5)

p ∇其中,  表示图片中的所有像素点,  表示一阶梯度.

 3   实验分析

 3.1   实验细节

本文在 KITTI原始数据集[13] 上使用文献 [7]的数

据集分割方式进行模型的训练和测试. 其中 697 张图

片作为测试集, 39 810 张图片作为训练集, 4 424 张图

片作为验证集. 其中每幅图片的分辨率约为 1226×370
像素. 为了提高效率, 并保持原始图片的长宽比, 将 Light-
Depth输入图片大小设置为 832×256. 为了增强数据的

随机性, 在训练阶段本文通过随机裁剪缩放和水平翻

转进行数据增强. LightDepth使用的是 PyTorch Library[37]

框架, 在单张 NVIDIA RTX 3090 上进行训练, 系统为

Ubuntu 16.04.6, 训练时间为 16 h. 3张连续帧被作为 Light-
Depth 的输入, 其中将第 2 帧作为参考帧, 计算参考帧

与其他两帧的损失函数. 为了最大程度上利用数据, 将
参考帧与其他两帧互换角色, 再次计算损失. 本文使用

Adam[38] 优化器, 学习率设置为 0.000 07, batch_size设

δ

置为 8, 总计训练 200 轮. 在每一轮中随机抽取 1 000

张图片进行训练. 在对恢复深度图的效果进行评价时,

本文使用的是和 Zhou 等[10] 一样的指标. 使用平均绝

对误差 (AbsRel)、均方根误差 (RMSE)、均方根对数误

差 (logRMSE)和在阈值 ( )下的精度, 其中除了在阈值

下的精度要求越大越好, 其余的误差都是要求越小越

好. 损失函数的表达式分别为:

AbsRel =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣Di−D∗i
∣∣∣

D∗i

SqRel =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣Di−D∗i
∣∣∣2

D∗i

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

∣∣∣Di−D∗i
∣∣∣2

logRMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

∣∣∣lg Di− lg D∗i
∣∣∣2

δ =max
(

Di

D∗i
,

D∗i
Di

)
< T

N Di

D∗i δ1

其中,  表示像素总数,  表示第 i 个像素的估计深度

值,  表示第 i 个像素对应的真实深度值.  表示小于
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T = 1.25 δ2 T 2 = 1.252

δ3 T 3 = 1.253

门槛 的比例,  表示小于门槛 的比

例,  表示小于门槛 的比例.
 3.2   KITTI 数据集评测

表 1 显示了在 KITTI 数据集[13] 上的评估结果, 其
第 1 列列出了每个网络总参数的大小. LightDepth 在

总体参数量上获得了最小的参数 (35.33 MB). 在预测

深度图精度方面, 本文的方法恢复深度图的 AbsRel 获
得了 0.129. 值得注意的是 Guizilini 等[39] 使用了语义

标签学习, Zhao 等[40] 使用了光流学习来提高精确度.
而该算法使用不附加信息的单目方法就获得了不错的

预测精度, 并轻量化了网络, 这证明了共用一个编码器

方法的有效性和本文使用的轻量化的 DepthNet 的合

理性. 与ManyDepth[22] 相比, 虽然 LightDepth的 AbsRel
下降 0.036, 但是 ManyDepth 的参数量是 LightDepth
的 5.5倍.

图 5中展示了 10张 RBG图片和各个网络估计出

来的视差图. 虽然 LightDepth 在勾勒物体细节方面要

弱于最近的工作, 但其可以清晰地画出物体轮廓, 极少

的存在物体丢失的现象. 这对改善在自动驾驶和无人

机安全等应用中具有重要意义.
 

(a) RGB 图片 (f) 本文算法(b) Zhou等[10] (d) Monodepth2[24] (e) ManyDepth[12](c) Sc_depth[19]

 

图 5    KITTI数据集上的可视化结果
 

 3.3   消融实验

为了更好地展示共用特征提取器和轻量化的

DepthNet 在无监督单目深度估计中的整体性能, 本文

进行了消融实验. 结果见表 2. “w/o R”方法表示 DepthNet

和 PoseNet 没有共用一个特征编码器. 其使用两个独

立 ResNet-18网络进行作为 PoseNet和 DepthNet网络

的编码器, 再通过各自的解码器进行深度估计. “w/o

E1”方法表示两个网络共用特征提取器, 并对 PoseNet

的编码器进行了轻量化的处理, 而 DepthNet 依然使用

的是 ResNet-18的最后一层作为编码器. “w/o E2”表示

两个网络共用特征提取器, 并对两个网络的编码器进

行了轻量化处理. “估计图片的时间”表示估计测试集

中 697张图片所需要的时间.

通过对表 2 的方法“w/o R”和方法“w/o E1”进行

对比, 发现共用特征提取器的方法, 能够大量的减小

网络的参数量, 但是其对预测结果的影响也比较大.
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通过方法“w/o E1”和方法“w/o E2”的对比发现, 使用

改进的深度可分离卷积作为编码器, 其能够轻量化编

码器 , 并且能实现深度网络的功能 . 通过方法“w/o
E2”和本文方法对比发现, 虽然本文的线性深度可分

离卷积在通道数小的时候会增加参数量, 但是其可以

将更多的性能放在小通道上, 用以获得更好的效果,
并且其在小通道数增加的参数量相比大通道减少的

参数量可以忽略不计. 因此, 本文方法可以帮助嵌入

式设备节省存储和内存空间. 图 6给出消融实验估计

的深度图.
 
 

表 2     消融实验结果
 

方法 特征提取器参数 (MB) 深度网络参数量 (MB) 位姿网络参数量 (MB) 估计图片的时间 (s) AbsRel δ1
w/o R 20.8 43.8 39.3 13.068 0.117 0.867
w/o E1 10.4 46.2 7.28 12.337 0.125 0.849
w/o E2 10.4 21.95 7.28 10.391 0.131 0.829

本文算法 10.4 17.65 7.28 10.255 0.129 0.836

 

(a) RGB 图片 (b) w/o R (c) w/o E1 (d) w/o E2 (e) 本文算法 

图 6    消融实验可视化结果

 

Lp

Lp Lg

Lp Lg Ls

Lp

为了验证本文使用 3个损失函数对本文网络的影

响, 本文同样对损失函数进行消融实验. 表 3为使用不

同损失函数时网络训练结果, 其中 val-AbsRel 表示在

验证集上的平均绝对误差, tes-AbsRel 表示在测试集上

的平均绝对误差. 由于轻量化的原因, 当网络只使用损

失函数 时网络无法拟合, 这时需要更多的约束来指

导网络训练. 当同时使用 和 时, 网络获得了更多的

约束条件, 这为网络提供训练目标, 使其获得不错的深

度预测效果. 当同时使用 、 和 时网络的 val-AbsRel
和上一个并无太大差别, 但是网络的 tes-AbsRel 获得了

较好的结果. 图 7给出了使用不同损失函数时 val-AbsRel
的曲线图. 当只使用损失函数 时其误差一直在 0.49–
0.5 之间波动, 未能找到训练目标, 所以在图 7 中是一

条直线.
 
 

表 3     不同损失函数下的误差
 

方法 val-AbsRel tes-AbsRel δ1

Lp 0.494 0.443 0.303
Lp Lg+ 0.165 0.131 0.831

Lp Lg Ls+ + 0.164 0.129 0.836

 

0.5

0.4

0.3

0.2

v
al
-A
b
sR
el

0 50 100 150 200

Epochs

Lp
Lp+Lg
Lp+Lg+Ls

 
图 7    不同损失函数下的验证误差曲线

 

 4   结论与展望

本文提出了一种轻量化的自监督单目深度估计网

络 LightDepth, 其 DepthNet 和 PoseNet 共用一个特征

提取器. 该轻量化结构大大降低了 PoseNet 的网络参

数量. 此外, 还设计了一个高效的 DepthNet, 其使用线

性深度可分离卷积大大的轻量化了网络参数量. 通过

在 KITTI 数据集上进行了大量实验, 证明本文提出的
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轻量化网络具有有效性和高效率. 该方法具有轻量化

和估计精度较好的优点, 在增强现实和自动驾驶等应

用上具有广泛的应用前景.
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