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基于 ＣＢＡＭ 的深度序数回归方法

高永彬， 王慧星， 黄　 勃

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文针对单目深度估计模型深度序数回归算法中全图像编码器易丢失较大像素值像素特征信息和位置信息的缺点，
提出一种基于 ＣＢＡＭ 的深度序数回归方法。 首先，将 ＣＢＡＭ 嵌入到深度序数回归算法中作为全图像编码器，依次采用通道

注意力机制和空间注意力机制来捕获图像完整的特征信息和位置信息，通过获得的注意力图重新调整原始特征；其次，对像

素的深度值进行离散，将深度估计重新转化为序数回归问题；最后，使用回归损失函数对网络进行训练。 实验结果表明，相比

于其他有监督学习、半监督学习和无监督学习的方法，该方法在 ＫＩＴＴＩ 数据集上取得更好的效果。
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０　 引　 言

单目深度估计对三维场景理解任务具有重要意

义，在三维重建、自动驾驶、视觉跟踪、三维目标检

测、增强现实等领域有着广泛的应用。 随着深度学

习的迅速发展，利用有监督学习方法进行单目深度

估计的研究大量涌现，这些方法通常将深度估计建

模作为一个回归问题，使用深度卷积神经网络获取

图像的层次信息和层次特征，并通过最小化均方误

差来训练回归网络。 然而，这些方法往往存在缺点：
一方面，使用最小化均方误差来训练回归网络，往往

会导致网络收敛慢和局部解不理想的问题；另一方

面，为了获得高分辨率的深度图，需要使用跳跃连接

或多层反卷积网络结构，这使网络训练更加复杂，计
算量大大增加；最后，利用多尺度网络对图像进行特

征提取，往往会丢失像素的特征信息和位置信息，对
较小目标的深度估计效果较差。 为此，Ｆｕ 等人提出

了用于单目深度估计的深度序数回归网络（Ｄｅｅｐ
Ｏｒｄｉｎａｌ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ ）， 使 用 ＡＳＰＰ （ Ａｔｒｏｕｓ
Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ）获取不同尺度的特征，并通

过全图像编码器捕获全局上下文信息［１］。 采用离

散策略对深度值进行离散，将深度估计转化为序数

回归问题，通过一个普通回归损失函数训练网络，提
高网络训练效率。

本文主要对深度序数回归网络深度序数回归算

法进行研究，主要贡献如下：
（１）提出了一种基于 ＣＢＡＭ（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ）的深度序数回归方法，通过 ＣＢＡＭ
代替深度序数回归算法中的全图像编码器，获取更

完整的像素特征信息和位置信息，提高全局上下文

信息的表示能力；
（２）将 ＣＢＡＭ 中的通道注意力机制和空间注意

力机制以不同的顺序融入到网络中，以发现注意力

机制的顺序与网络结构的相适应性，探索出最佳的



网络模型；
（３）实验结果证明，本文提出的网络模型可以

有效地提高深度估计的精度，在 ＫＩＴＴＩ 数据集上进

行测试，效果比当前最佳方法提高 １％左右。

１　 单目深度估计研究现状

近年来，深度学习被广泛应用于计算机视觉领

域，并在单目深度估计方面取得了显著的成就。
Ｅｉｇｅｎ 等首次将深度学习应用于单目深度估计研究

中，提出了一种多尺度神经网络用于深度估计的思

想，首先使用粗尺度网络预测图像的全局深度，然后

使用细尺度网络优化局部细节，最终获得像素级别

的深度信息［２］；在此方法的基础之上，他们又提出

了一种用于多任务的多尺度网络框架，使用了更深

层次的网络结构，利用 ３ 个细尺度的网络进一步增

添细节信息，使用不同的损失函数和数据集分别对

深度预测、表面法向量估计和语义分割任务进行训

练，最终获得了良好的效果［３］；由于多尺度网络只

是使用几个串联的浅层网络对图像进行分层细化，
因此最终得到的深度图分辨率是偏低的，为了提高

深度图的分辨率，Ｌｉ 等在多尺度网络之间加入跳跃

连接，在第一个网络中使用跳跃连接，对池化后的特

征图进行上采样，进而与第二个网络中的特征图进

行拼接，同样地，第二个网络中的特征图与第三个网

络中的特征图进行拼接，使网络同时将较深层的低

空间分辨率深度图与较低层的高空间分辨率深度图

融合，提高了深度图的分辨率［４］；Ｌａｉｎａ 等提出了一

种残差学习的全卷积网络，用于单幅图像的深度估

计，网络结构更深，提高输出分辨率的同时又优化了

效率［５］； Ｌｉｕ 等提出了将条件随机场 （ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄ， ＣＲＦ）与 ＣＮＮ 相结合来估计单幅图像

深度的方法，使用 ＣＲＦ 的一阶项和二阶项综合训练

２ 个 ＣＮＮ，然后将这两个网络通过 ＣＲＦ 能量函数统

一于一个训练框架中，这种方式可以提供更多的约

束［６］；同样使用 ＣＲＦ 方法，Ｘｕ 等提出了一种结构化

注意力模型，它可以自动调节不同尺度下对应特征

之间传递的信息量，并且可以无缝集成到 ＣＲＦ 中，
允许对整个架构进行端到端训练［７］；Ｃａｏ 等把深度

估计问题看作像素分类问题，首先将深度值进行离

散，然后使用残差网络来预测每个像素对应的类别，
最终使用 ＣＲＦ 模型进行优化［８］；Ｃｈａｎｇ 等提出了使

用金字塔池化模块来捕捉更多的全局信息，使单幅

图像的深度估计精度得到提高［９］。
以上方法虽然都利用了有监督学习的方法对单

幅图像进行深度估计，但使用多尺度网络结构往往

会丢失像素的特征信息和位置信息，对深度估计精

度造成影响。 通过最小化均方误差训练网络，存在

收敛慢和局部解不理想的缺点。 加入跳跃连接等结

构，使网络训练复杂，计算量增加。
目前还有一些使用无监督学习进行深度估计的

方法，Ｃｈｅｎ 等提出了一种场景网络来对物体的几何

结构进行建模，通过增强立体图像对之间的语义一

致性来执行区域感知深度估计［１０］；Ｌｅｅ 等提出了一

种利用相对深度图进行单目深度估计的方法，使用

ＣＮＮ 在不同的尺度上估计区域对之间的相对深度

和普通深度，进而将普通深度图和相对深度图分解，
并对分解之后的深度图进行优化重组，以重建最终

的深度图［１１］。 虽然无监督学习方法在一定程度上

克服了数据标注工作量大的问题，但是始终达不到

有监督学习的方法的精度。
针对以上问题，本文对有监督学习的单目深度

估计模型深度序数回归算法进行了研究，发现深度

序数回归算法中使用的全图像编码器存在易丢失较

大特征值像素特征信息和位置信息的缺点。 本文引

入 ＣＢＡＭ，提出了一种 ＣＢＡＭ 的深度序数回归方法。
使用全局最大池化和全局平均池化替代局部平均池

化，解决较大特征值像素特征信息易丢失的问题。
使用空间注意力机制生成的注意力特征图与原始特

征图相乘替代简单的复制操作，解决像素位置信息

易丢失的问题。

２　 网络框架

本文方法的整体网络框架如图 １ 所示。 主要由

３ 部分组成，特征提取网络、场景理解模块和序数回

归模块。
　 　 首先将单幅图像输入到特征提取网络中进行初

步的特征提取，特征提取网络采用 ＲｅｓＮｅｔ－１０１，通
过在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上预训练好的模型对其进行

初始化。 由于前几层的特征只包含一般的低级信

息，在初始化后固定 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 前 ２ 个卷积层的参

数，且在训练过程中为 ＢＮ（Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）层

直接进行初始化；然后将得到的特征送入场景理解

模块，场景理解模块包括全图像编码器、空洞空间卷

积池化金字塔模块 ＡＳＰＰ 和跨通道信息学习器。 全

图像编码器主要作用是捕获全局特征的上下文信

息，在这里使用 ＣＢＡＭ 取代全图像编码器结构，依
次使用通道注意力机制和空间注意力机制捕获像素

更好的特征信息和位置信息；ＡＳＰＰ 模块主要使用
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采样率分别为 ６、１２ 和 １８ 的空洞卷积对输入的特征

图进行并行采样，进而得到多尺度融合特征，来表征

不同大小区域的图像特征；跨通道信息学习器主要

使用 １×１ 的卷积对各个通道之间的相互作用进行

学习。 进一步地将全图像编码器、ＡＳＰＰ 模块和跨

通道信息学习器输出的特征图分别经过一个 １×１
的卷积，进而将 ３ 个模块的所有输出进行合并，再经

过一个 １×１ 的卷积，输入到序数回归模块。 最后根

据深度值的序数相关性，使用间隔递增离散化策略

（ｓｐａｃｉｎｇ－ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ ｄｉｓｃｒｅｔｉｚａｔｉｏｎ，ＳＩＤ）在对数空间

中对深度值进行离散，以降低深度值较大区域的训

练损失。 使用普通的序数回归损失来学习网络参

数，获得更高的精度。
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图 １　 整体网络结构

Ｆｉｇ． １　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．１　 全图像编码器

深度序数回归算法中的全图像编码器结构如图

２ 所示。 为了从尺寸为 Ｃ × ｈ × ｗ的 Ｆ中获得相同尺

寸的全局特征 Ｆ＇＇， 首先要通过局部平均池化对原始

特征进行降维，将降维之后的特征通过全连接层得

到一个 Ｃ 维的特征向量；将特征向量视为空间维数

为 １ × １ 特征图的 Ｃ 通道，并添加一个核尺寸为 １ ×
１ 的卷积层作为特征向量跨通道参数池化结构；最
后，将特征向量复制到Ｆ ＇＇，使Ｆ ＇＇ 的每个位置对整个

图像有相同的理解。

F″(w?h?C)

CO
PY

1?1?C

kernelsize:
1?1

1?1?CC
fc

F′((w/k)?(h/k)?C)
Avg

pooling
(k?k)

F((w?h?C)

CONV

图 ２　 全图像编码器

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｕｌｌ ｉｍａｇｅ ｅｎｃｏｄｅｒ

　 　 通过研究发现全图像编码器存在以下缺点：
（１）只使用平均池化存在 ２ 个弊端：一方面，由

于图像中感兴趣的对象往往会产生较大的像素值，
因此只使用平均池化会丢失较大特征值像素的特征

信息；另一方面，局部的平均池化只是使用小尺寸的

卷积核在图像中进行局部卷积，难以很好地整合图

像的全局信息；
（２）针对图像每个位置的信息，只将特征图简

单地复制到整个图像，会丢失重要像素的位置信息。
基于以上全图像编码器的缺点，本文使用 ＣＢＡＭ 替

代全图像编码器，通过全局最大池化和全局平均池

化更好地捕获较大特征值像素的特征信息。 通过空

间注意力机制生成的注意力图与原始特征图相乘替

代简单的复制操作，保留完整的位置信息。
２．２　 ＣＢＡＭ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ）

如图 １ 中的绿色部分所示，ＣＢＡＭ 依次通过通
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道注意力机制和空间注意力机制，下面分别对通道

注意力机制和空间注意力机制进行详细介绍。
　 　 通道注意力机制如图 ３ 所示。 首先在空间维度

上使用全局最大池化和全局平均池化操作对输入特

征 Ｆ ∈ ＲＣ×Ｈ×Ｗ 进行压缩，生成 ２ 个不同的特征描述

符；将 ２ 个描述符分别送入一个由多层感知机

（ｍｕｌｔｉ－ｌａｙｅｒ ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）构成的共享网络进行

计算，进一步将共享网络输出的最大池化特征向量

和平均池化特征向量以元素求和的方式进行合并；
最终使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将合并之后的特征向量映射

到［０，１］，进而得到通道注意力图。 通道注意力图

Ｍｃ ∈ ＲＣ×１×１ 的计算过程如式（１）：

Ｍｃ Ｆ( ) ＝ σ
ＭＬＰ ＭａｘＰｏｏｌ Ｆ( )( ) ＋
ＭＬＰ ＡｖｇＰｏｏｌ Ｆ( )( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （１）

其中， σ 代表 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数。

通道注意力
图Mc

多层感知机全局平均池化

全局最大池化

输入特征F

图 ３　 通道注意力机制

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 空间注意力机制如图 ４ 所示。 首先在通道维度

上对经过通道注意图提炼之后的特征 Ｆ ＇ ∈ RＣ×Ｈ×Ｗ

使用全局最大池化和全局平均池化操作，得到 ２ 个

不同的特征描述符；使用卷积层对它们进行连接合

并；最终使用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将合并之后的特征向量映

射到［０，１］，进而得到空间注意力图。 空间注意力

图 Ｍｓ ∈ RＨ×Ｗ 的计算过程如式（２）：
Ｍｓ Ｆ( ) ＝ σ ｆ７×７ ＭａｘＰｏｏｌ Ｆ＇( ) ；ＡｖｇＰｏｏｌ Ｆ＇( )[ ]( )( ) ．

（２）
其中， ｆ７×７ 代表卷积核尺寸为 ７ × ７ 的卷积运

算。

空间注意力
图Ms

卷积

全局最大池化和
全局平均池化

通道提炼
特征F′

图 ４　 空间注意力机制

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 得到通道注意力图和空间注意力图后，将通道

注意力图与输入特征相乘得到 Ｆ ＇，然后计算 Ｆ ＇ 的空

间注意力图，并将二者相乘得到最终的特征 Ｆ ＇＇。 该

过程可表示为式（３）和式（４）：

Ｆ ＇ ＝ Ｍｃ Ｆ( )  Ｆ． （３）
Ｆ ＇＇ ＝ Ｍｓ Ｆ ＇( )  Ｆ ＇ ． （４）

　 　 其中，  代表逐元素相乘。
将原始特征依次经过通道注意力图和空间注意

力图的调整，使最终特征图中的较大特征值像素特

征信息和位置信息更加完整。
２．３　 损失函数和离散策略

总的序数损失被表示为每个像素的序数损失的平

均值。 每个像素的序数损失函数为式（５）和式（６）：

　 　 Ψ ｈ，ｗ，Х，Θ( ) ＝ ∑
ｌ ｗ，ｈ( ) －１

ｋ ＝ ０
ｌｏｇ ｐｋ

ｗ，ｈ( )( ) ＋

　 　 　 　 ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ ｌ ｗ，ｈ( )

ｌｏｇ １ － ｐｋ
ｗ，ｈ( )( ) ， （５）

　 　 　 ｐｋ
ｗ，ｈ( ) ＝ Ｐ ｌ＇ ｗ，ｈ( ) ＞ ｋ ｜ Х，Θ( ) ． （６）

　 　 其中， ｌ ｗ，ｈ( ) ∈ ｛０，１，…，Ｋ － １｝ 代表在空间位

置 ｗ，ｈ( ) 通过使用 ＳＩＤ 离散策略得到的离散标签；
ｌ＇ ｗ，ｈ( ) 代表预测的离散深度值； ｐｋ

ｗ，ｈ( ) 通过 ｓｏｆｔｍａｘ
函数计算。

总的序数损失函数为式（７）：

Ｌ Х，Θ( ) ＝ － １
Ｎ∑

Ｗ－１

ｗ ＝ ０
∑
Ｈ－１

ｈ ＝ ０
Ψ ｈ，ｗ，Х，Θ( ) ． （７）

　 　 其中， Ｎ ＝ Ｗ × Ｈ。
由于随着深度值的增大，用于深度估计的信息

会逐渐减少，进而导致较大深度值的估计误差通常

较大。 因此使用 ＳＩＤ 策略进行离散化，该策略在对

数空间中统一离散给定深度区间，以降低大深度值

区域的训练损失，合理估计大深度值。 假设深度区

间［α，β］ 需要离散为 Ｍ 个子段，ＳＩＤ 策略可表示为

式（８）：

ｓｉ ＝ ｅｌｏｇ α( ) ＋
ｌｏｇ β

α( ) ×ｉ

Ｍ ， （８）
　 　 其中， ｓｉ ∈ ｛ ｓ０，ｓ１，…，ｓＭ｝ 代表离散阈值。

最终预测的深度值为式（９）：

ｄ ｗ，ｈ( ) ＝
ｓｌ＇ ｗ，ｈ( ) ＋ ｓｌ＇ ｗ，ｈ( ) ＋１

２
－ ε． （９）

　 　 其中， ε 为偏移值， α ＋ ε ＝ １。

３　 实验过程及结果

３．１　 实验设置

ＫＩＴＴＩ 数据集主要包含室外场景，数据由装载

在行驶汽车上的相机和深度传感器捕获，图像大小

为 ３７５×１２４１ 像素［１２］。 本文算法在 ＫＩＴＴＩ 数据集上

进行训练和测试，数据切分方式从 ２９ 个场景中切分

出 ６９７ 幅图像进行测试，其余的 ３２ 个场景中的

２２ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



２３ ４８８幅图像用于训练和交叉验证，其中２２ ６００幅
用于训练，剩余的图像用于验证。 实验中，网络结构

使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架实现，训练时将输入图像大小调整

为 ３８５×５１３。 网络使用 ＳＧＤ 优化器进行优化，动量

缩减参数设置为 ０．９，权重缩减参数设置为 ０．０００５，
初始学习率设置为０．０００ １，ｍｉｎｉ － ｂａｔｃｈ 尺寸设置

为 ４。
将训练模型的实验结果与其它相关方法进行对

比，采用常用的评价指标来评估结果，其中 ｄｉ 表示

真实深度； ｄ∗
ｉ 表示预测深度； Ｎ 表示图像的像素总

数。 指标表达式为：
• 绝 对 相 对 误 差 （ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ，

ＡｂｓＲｅｌ），式（１０）：

ＡｂｓＲｅｌ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｄ∗
ｉ － ｄｉ

ｄｉ
， （１０）

　 　 •平方相对误差（ｓｑｕａｒｅｄ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ，ＳｑＲｅｌ），
式（１１）：

ＳｑＲｅｌ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

｜ ｄ∗
ｉ － ｄｉ ｜ ２

ｄｉ
， （１１）

　 　 • 均 方 根 误 差 （ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅｄ ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ），式（１２）：

ＲＭＳＥ ＝
　

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｄ∗

ｉ － ｄｉ ｜ ２ ， （１２）

　 　 •准确率：满足如下条件的像素占总像素的百

分比，式（１３）：

δ ＝ ｍａｘ
ｄ∗
ｉ

ｄｉ
，
ｄｉ

ｄ∗
ｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＜ ｔｈｒ． （１３）

　 　 其中， ｔｈｒ ＝ １．２５，１．２５２，１．２５３。
３．２　 实验结果与分析

本文方法与几个先进的单目深度估计方法的对

比结果见表 １，这些方法中包括了有基于监督学习

的方 法 （ Ｅｉｇｅｎ ｅｔ ａｌ．［２］、 Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ．［１３］ 和 Ｇａｎ ｅｔ
ａｌ．［１４］）、半监督学习的方法（Ｋｕｚｎｉｅｔｓｏｖ ｅｔ ａｌ．［１５］ ）和
无监督学习的方法（Ｇａｒｇ ｅｔ ａｌ．［１６］ 和 Ｙｉｎ ｅｔ ａｌ．［１７］ ）。
从实验结果可以看出，本文算法的深度估计效果明

显优于无监督学习方法的效果，同时也达到甚至超

过了有监督学习方法的效果，这主要得益于在训练

过程中，通过使用通道注意力机制和空间注意力机

制提高了全局信息的表示能力。 为了证明算法改进

部分的有效性，在表 １ 中还提供了在 ＫＩＴＴＩ 数据集

上的消融实验结果，各项指标的结果证明了改进部

分的有效性。
表 １　 ＫＩＴＴＩ数据集上的实验结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＫＩＴＴＩ ｄａｔａｓｅｔ

方法 有 ／ 无监督
ＡｂｓＲｅｌ ＳｑＲｅｌ ＲＭＳＥ

误差（越小越好）

δ ＜ １．２５ δ ＜ １．２５２ δ ＜ １．２５３

精度（越大越好）

Ｅｉｇｅｎ ｅｔ ａｌ． 有 ０．２１５ １．５１５ ７．１５６ ０．６９２ ０．８９９ ０．９６７
Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ． 有 ０．２０２ １．６１４ ６．５２３ ０．６７８ ０．８９５ ０．９６５
Ｇａｎ ｅｔ ａｌ． 有 ０．０９８ ０．６６６ ３．９３３ ０．８９０ ０．９６４ ０．９８５

Ｋｕｚｎｉｅｔｓｏｖ ｅｔ ａｌ． 半监督 ０．１１３ ０．７４１ ４．６２１ ０．８６２ ０．９６０ ０．９８６
Ｇａｒｇ ｅｔ ａｌ． 无 ０．１６９ １．０８０ ５．１０４ ０．７４０ ０．９０４ ０．９６２
Ｙｉｎ ｅｔ ａｌ 无 ０．１５５ １．２９６ ５．８５７ ０．７９３ ０．９３１ ０．９７３
Ｆｕ ｅｔ ａｌ 有 ０．０７２ ０．３０７ ２．７２７ ０．９３２ ０．９８４ ０．９９４
Ｏｕｒｓ 有 ０．０６４ ０．２８６ ２．６９７ ０．９４４ ０．９８９ ０．９９２

３．３　 消融实验

消融实验的结果见表 ２。 主要对网络中 ＣＢＡＭ
中通道注意力和空间注意力机制的使用顺序进行了

分析。 在只使用通道注意力机制、先空间注意力机

制后通道注意力机制和先通道注意力机制后空间注

意力机制 ３ 个方面进行实验。 通过分析表 ２ 可知，

先通道注意力机制后空间注意力机制的精度比只使

用通道注意力机制和先使用空间注意力机制后使用

通道注意力机制的效果都高，说明先通道注意力机

制后空间注意力机制的顺序结构可以捕获像素更完

整的特征信息和位置信息。

表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

方法
ＡｂｓＲｅｌ ＳｑＲｅｌ ＲＭＳＥ

误差（越小越好）

δ ＜ １．２５ δ ＜ １．２５２ δ ＜ １．２５３

精度（越大越好）

只使用通道注意力 ０．２７５ １．７９６ ６．３６４ ０．５９８ ０．７８１ ０．８９３
空间注意力＋通道注意力 ０．１４９ ０．６３８ ３．５０７ ０．８８７ ０．９３２ ０．９５７
通道注意力＋空间注意力 ０．０６４ ０．２８６ ２．６９７ ０．９４４ ０．９８９ ０．９９２
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　 　 ＫＩＴＴＩ 数据集上的深度估计的效果图如图 ５ 所

示。 与其它方法相比，该模型在细节处理方面具有

更强大的能力，主要表现在小物体、行人以及树木等

区域保留了更为丰富的纹理信息，细节处理更加平

滑，且前景和背景分离效果更好。

原图 Ganetal. Kuznietsovetal. Yinetal. Fuetal. 本文方法

图 ５　 各模型深度预测结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｅｐｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

　 　 为了评估本文方法的泛化能力，本文还在

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集做了测试实验，效果如图 ６ 所示。
该方法只使用 ＫＩＴＴＩ 数据集进行训练和评估，而没

有使用 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集。 虽然两个数据集的场景

类型存在一定差异，但是该方法仍然可以输出效果

很好的深度图像。

原图 Ganetal. Yinetal. 本文方法

图 ６　 在 Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ数据集上的测试效果图

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｅｓｔ ｅｆｆｅｃｔ ｄｉａｇｒａｍ ｏｎ Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结束语

针对有监督学习的单目深度估计模型深度序数

回归算法中全图像编码器易丢失较大像素特征信息

和位置信息的问题，本文提出一种基于 ＣＢＡＭ 的深

度序数回归方法。 通过一系列的对比试验和消融实

验，展示出了该方法的优异性和合理性。 对比基础

网络，该方法的网络模型捕获了更多目标的特征信

息和位置信息，更加完整地保留了图像中较小目标

或其他细节的特征。 通过利用 ＫＩＴＴＩ 数据集和

Ｃｉｔｙｓｃａｐｅｓ 数据集对该方法进行验证，表明其高于现

有的大部分深度估计方法。
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５２第 ５ 期 高永彬， 等： 基于 ＣＢＡＭ 的深度序数回归方法


