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摘　 要： 针对现有监督学习的单目深度估计存在编码器模型参数量大、计算复杂度高等问题，本文构建了一种基于轻量化融

合损失网络的单目深度估计模型，该模型基于编码器－解码器设计。 首先，编码器采用网络搜索技术的 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ；其次，解
码器设计一种结合双通道空间注意力机制的 ＳＵ－Ｎｅｔ 结构模型；最后，在解码器的输出端基于该模型构建 ＲｅｓＮｅｔ５０ 损失网

络，对物体边缘、纹理和轮廓差异进行惩罚，来弥补编码－解码阶段特征信息表达能力不足的问题。 在 ＮＹＵ－Ｄｅｐｔｈ Ｖ２ 数据集

上开展了试验，试验结果表明：该模型深度估计的均方根误差（ＲＭＳＥ）达到了 ０．４１９，优于原始基准模型。
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０　 引　 言

场景深度感知是重建周围环境的关键环节，包
含了目标的三维结构信息，对于室内三维测图、无人

机避障和自动驾驶等研究领域都具有重要的意

义［１］。
目前深度信息的获取可以分为主动式和被动

式。 主动式获取方式有激光雷达、ＲＧＢ－Ｄ 相机和

３Ｄ 结构光等，均是通过反射物体表面来获取深度信

息，但通常设备价格昂贵、体积重及功耗高；被动式

获取是基于图像序列，利用相机捕获同一场景下单

摄或者多摄目标的影像，通过三角测量方式获取深

度信息，拍摄时要求时间同步，通常拍摄设备体积较

大，不适用于微型机器人平台（例如微型航空和地

面自动驾驶），因此研究成本低、体积小和能源效率

高的单目相机进行场景深度感知具有重要的现实意

义。 当前采用的编码端模型臃肿、参数量大，如何得

到轻量化且精准的图像深度估计模型成为了关键性

挑战。

１　 相关工作

传统单目深度估计依靠手工提取特征，输出的

深度图像比较模糊，而且场景中物体细节部分信息

丢失，导致估计的图像深度信息不理想。 随着深度



学习的发展，极大的促进了深度估计领域的发展。
对于高精度的深度估计任务，文献［２］提出将卷积

神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）用

于预测单目图像深度估计，设计了一个由粗到细的

两个堆栈组成的卷积神经网络，粗尺度网络预测图

像的全局深度，细尺度网络提取局部深度并优化图

像的 局 部 细 节； 文 献 ［ ３ ］ 将 连 续 条 件 随 机 场

（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ Ｆｉｅｌｄ， ＣＲＦ）和深度卷积神经

网络相结合，构建深度卷积神经场模型来提升深度

估计效果；文献［４］同样采用双尺度网络模型进行

深度估计，同时引入了感知损失使预测深度进一步

提高；文献［５］构建了一种基于残差学习的全卷积

网络架构用于预测图像的深度估计，该模型编码器

采用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 模型结构，该结构层次更深同时能够

提取更加丰富的特征信息，但是更深的网络导致模

型臃肿、参数量增加、计算复杂度高；文献［６］构建

了一种轻量金字塔解码结构的单目深度估计模型，
编码器使用 ＲｅｓＮｅｔ５０ 用于特征提取，解码器将轻量

金字塔解码模块提取到的不同感受野特征图进行融

合，并采用跳跃连接实现知识共享，以提升深度估计

的性能。
近年来深度学习不断发展，网络模型结构的轻

量化、高效越来越重要。 文献［７］通过深度可分离

卷积代替标准卷积，提出了一种轻量化的网络模型

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，网络的运行速度有很大的提升，但该网

络模型结构简单，没有复用图像特征进行特征融合，

随后提出了更加高效的网络模型；文献［８］构建了

一种以 ＭｏｂｌｉｅＮｅｔ 为基础，适合在嵌入式系统上使用

的模型，该模型的推理速度得到了进一步提升，但是

由于解码器采用的是传统 Ｕ－Ｎｅｔ 结构上采样，导致

预测深度图目标轮廓模糊、边缘细节不够锐利；文献

［９］提出了一种可以进行量化的单目深度估计模

型，并完成对该模型的量化压缩工作，该模型实现了

网络模型的轻量化，但是以牺牲深度估计的准确性

为代价的。
本文构建一种基于轻量化融合损失网络的模型

结构，对预测结果在多个网络上进行特征约束。 模

型在编码阶段提取全局特征，解码阶段通过特征融

合整合全局和局部特征信息，使得预测的深度图具

有很好的深度连续性，最后预测的深度图通过损失

网络更好地惩罚预测信息和目标信息，进一步提高

深度估计精度。

２　 整体模型框架

基于轻量化融合损失网络的模型结构如图 １ 所

示。 在整体模型框架中，编码器阶段是图像特征的

提取阶段，低维特征分辨率较高，包含丰富的特征信

息，而高维特征分辨率较低，提取到的图像特征更加

抽象；解码器阶段是提取特征的恢复阶段，将编码器

提取的高维特征与跨层共享的低维特征进行特征融

合，生成清晰准确的特征预测图；最后，预测深度传

递到 ＲｅｓＮｅｔ５０ 损失网络进行融合感知。
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图 １　 基于轻量化融合损失网络的模型结构
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２．１　 编码器结构

在样本数据较少的情况下，为获得更高的准确

率，通常会扩展深度学习模型的深度、宽度以及分辨

率。 常规卷积神经网络尽管可以任意调整其中的几

个维度，但是都需要手动调节参数，且很可能伴随着

模型性能和效率的下降。 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 是一种结合神

经网 络 搜 索 技 术 的 多 维 度 混 合 放 缩 模 型， 在

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ０ 的基线上调整深度、宽度以及分辨

率缩放获得［１０］。 式（１）：
ｄ ＝ αθ，α ≥ １
ｗ ＝ βθ，β ≥ １
ｒ ＝ γθ，γ ≥ １
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（１）

　 　 其中， α、β、γ 为常数，是模型深度、宽度和分辨率

的网络搜索技术参数，缩放系数 θ 是模型的扩张量。
目前深度估计任务编码器大部分采用 ＲｅｓＮｅｔ 作

为特征提取器，通过不断加深网络的深度以获取更高

的精度。 但随着网络的加深，模型变得十分庞大，计算

效率低。 因此，从实际应用的角度，综合考虑参数尺寸

及模型复杂度，本文选择 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ２ 模型并运用

迁移学习加载预训练模型，提高深度预测性能的同时

加速网络收敛，防止梯度弥散和梯度爆炸等问题。
２．２　 解码器结构

解码器通过编码器输出的特征图进行上采样，
并在空间维度上恢复特征映射，生成与输入尺寸相

同的深度图。 传统的解码器采用卷积与插值的 Ｕ－
Ｎｅｔ 结构恢复深度图，本文使用一种全新的解码器

结构 ＳＵ － Ｎｅｔ （ Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ － ｂａｓｅｄ Ｕ －
Ｎｅｔ），主要包含选择特征融合模块（Ｓｅｌｅｃｔｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｆｕｓｉｏｎ，ＳＦＦ），相邻 ＳＦＦ 模块之间通过跳跃连接和双

线性插值上采样恢复到对应尺度，其中 １ｘ１ 卷积层

使输入值的通道维度减少，与编码器对应的跳跃连

接输出值在通道维度上相等，然后经过两个卷积层

和一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得到预测深度图［１１］。
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图 ２　 选择特征融合模块
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　 　 ＳＦＦ 模块类似于空间注意力模块如图 ２ 所示，

将浅层局部特征、深层全局特征分别表示为 ｆ１ ∈
ＲＷ×Ｈ×Ｃ１、ｆ２ ∈ＲＷ×Ｈ×Ｃ２，空间位置集合 Ｒ ＝ ｛（ｘ，ｙ） ｜ ｘ ＝
１，２，…，Ｗ； ｙ ＝ １，２，…，Ｈ｝，（ｘ，ｙ） 为空间特征的坐

标信息。 为了获取空间特征的注意力图，将局部特

征和全局特征在通道维度上进行特征拼接，将拼接

特征通过三层 ３ｘ３ 卷积操作得到双通道空间注意力

图，通过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数运算将其映射至［０，１］，然后

将局部特征和全局特征分别与空间注意力通道矩阵

相乘，得到专注于空间关系的有效特征，最后使两种

特征矩阵相加。 ＳＦＦ 模块生成的双通道特征注意力

图能够自适应地选择和融合特征值，使网络从局部

和全局信息出发，选择对网络性能好的空间特征权

重，抑制无效权重。 双通道空间注意力特征和选择

特征融合模块计算如式（２）和式（３）所示：
ＭＳ（Ｆ） ＝ σ（Ｃｏｎｖ［ ｆ１，ｆ２］） （２）

ＦＳＦＦ（ ｆ１，ｆ２） ＝ ＭＳ１（Ｆ）·ｆ１ ＋ ＭＳ２（Ｆ）·ｆ２ （３）
　 　 其中， σ表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数； Ｃｏｎｖ为卷积层

运算； ＭＳ（Ｆ） 表示双通道注意力特征。

３　 损失函数

损失函数是神经网络优化中至关重要的一部

分。 选择合适的损失网络不仅可以加快网络收敛，
同时能够保证模型寻找到全局最优解，衡量模型预

测能力，Ｌ１、Ｌ２ 函数是目前应用比较广泛的损失函

数。 本文根据单目深度估计以往研究方法，采用尺

度不变对数误差损失函数和基于本文构建的残差感

知损失函数联合相加得到联合损失函数。 联合损失

函数的表达式（４）：

Ｌｔｏｔａｌ Ｙ，Ｙ^( ) ＝ Ｌ Ｙ，Ｙ^( ) ＋ ｗＬｐ Ｙ，Ｙ^( ) （４）
　 　 其中， Ｌｔｏｔａｌ 表示联合损失函数；Ｌ 为尺度不变对

数误差损失函数； Ｌｐ 为残差感知损失函数； ｗ ∈
０，１[ ] 为残差感知损失函数的平衡因子，试验中设

置为 ０．５。
３．１　 尺度不变对数误差损失函数

在模型训练期间，目标深度图中的物体边缘、弱
纹理区域和镜面反射等周围会出现丢值现象。 本文

利用简单的掩膜方法来处理这些缺失值，即通过目

标深度图获取一个掩膜矩阵，重新计算预测与真值

深度图的像素值，使模型在有效点上计算损失，排除

无效点的影响。 损失函数表达式（５）：

Ｌ Ｙ，Ｙ^( ) ＝ １
ｎ∑ｉ

ｄ２
ｉ － λ

ｎ２ ∑
ｉ
ｄｉ( )

２
（５）

式中： λ ∈ ０，１[ ] 为尺度因子， ｄｉ ＝ ｌｏｇ１０Ｙ － ｌｏｇ１０ Ｙ^，
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Ｙ、Ｙ^ 分别为模型预测深度图与真实深度图的集合，

Ｙ ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙｉ[ ] ，Ｙ^ ＝ ｙ^１， ｙ^２， …， ｙ^ｉ[ ] ， 试验设置

λ ＝ ０．５。
３．２　 残差感知损失函数

目前有监督的深度估计任务核心是对预测深度

图与真实深度图进行差异评估，传统的解决方法是

建立逐像素损失函数，这种方式简单高效。 最近也

有部分研究将感知损失用于遥感影像去噪、医学影

像去噪和单目深度估计，以上均是采用预训练的

ＶＧＧ（Ｖｉｓｕａｌ Ｇｅｏｍｔｒｙ Ｇｒｏｕｐ）网络，对输入图像提取

高维度特征，随后使用优化的感知损失函数评估特

征之间的差异［１２－１３］。 采用 ＶＧＧ 网络模型预测图

像，预测结果图质量好，物体边缘锐利，但是训练优

化模型时开销时间较大。 本文综合以上的优点，构
建一种具有残差的感知损失函数，ＲｅｓＮｅｔ５０ 相对于

其他网络具有更深的网络层数和更抽象的高层特

征。 当预测深度 φ（Ｙ） 的特征偏离目标深度 φ（ Ｙ^）
时，感知损失会惩罚预测深度 （Ｙ） 的特征，惩罚边

缘、纹理和轮廓等差异。 残差感知损失网络结构见

表 １，感知损失表达式（６）：

Ｌｐ Ｙ，Ｙ^( ) ＝ １
ｎ ∑

ｉ
‖φ Ｙ( ) － φ Ｙ^( ) ‖

２

２
（６）

其中， φ 表示损失网络， φ Ｙ( ) 、φ Ｙ^( ) 分别表示

真实深度图和预测深度图经过第 ｉ 层后提取到的特

征集合。
表 １　 残差感知损失网络结构参数

Ｔａｂ． １　 Ｒｅｓｉｄｕａｌ ｐｅｒｃｅｉｖｅｄ ｌｏｓｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

卷积层 参数设置

Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ７×７ Ｃｏｎｖ， Ｓｔｒｉｄｅ ２

Ｐｏｏｌｉｎｇ ３×３ ｍａｘ ｐｏｏｌ， Ｓｔｒｉｄｅ ２

Ｒｅｓｂｌｏｃｋ（１）
１×１ Ｃｏｎｖ， ６４
３×３ Ｃｏｎｖ， ６４
１×１ Ｃｏｎｖ， ２５６

} ×３

Ｒｅｓｂｌｏｃｋ（２）
１×１ Ｃｏｎｖ， １２８
３×３ Ｃｏｎｖ， １２８
１×１ Ｃｏｎｖ， ５１２

} ×４

４　 试验结果与分析

４．１　 试验设置与数据集

本文采用纽约大学公开的室内环境数据集

ＮＹＵ－Ｄｅｐｔｈ Ｖ２，原始 ＲＧΒ－Ｄ 数据由 Ｋｉｎｅｃｔ 相机拍

摄采集的 ４６４ 个室内场景，包括 １２ 万对彩色图像与

深度图像，场景的深度范围为 ０ ～ １０ ｍ，在 ２４９ 个场

景中选取约 ２ 万张子集用于训练，其余 ２１５ 个场景

用官方划分的 ６５４ 张图像子集作为测试。 本文网络

结构的原始图像输入大小为 ４８０×６４０，在训练过程

中对输入的彩色图片按随机概率 ５０％进行水平翻

转、随机裁剪、颜色变换等，并且引入 ＣｕｔＤｅｐｔｈ 策略

进行数据增强。
本文试验操作系统为 Ｕｂｕｎｔｕ，试验基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ

１．９ 深度学习框架，试验硬件配置为 Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｘｅｏｎ
（Ｒ） ＣＰＵ Ｅ５－２６８０ ｖ４ ＠ ２．４０ ＧＨｚ 处理器，内存为

１６ ＧＢ，模型在 ＧＰＵ 显存为 １２ Ｇ ＮＶＩＤＩＡ ＴＩＴＡＮ ＸＰ
的显卡上训练，具体试验参数见表 ２。

表 ２　 试验参数

Ｔａｂ． ２　 Ｔｅｓｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数项 参数设置

Ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ ８
Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ Ａｄａｍ

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ｍｏｍｅｎｔｕｍ （β１ ＝ ０．９， β２ ＝ ０．９９９）
ｅｐｏｃｈ ３０

ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ＯｎｅＣｙｃｌｅＬＲ

４．２　 定量评价指标

本文按照 ６ 项指标来评价本文构建模型的试验

结果，将模型预测与真实标签估计效果进行比较。
（１）绝对值相对误差（Ａｂｓ Ｒｅｌ），式（７）：

ＡｂｓＲｅｌ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

ｙｉ － ｙ^ｉ

ｙ^ｉ

（７）

　 　 （２）均方根误差（ＲＭＳＥ），式（８）：

ＲＭＳＥ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖ｙｉ － ｙ^ｙ‖

２
（８）

　 　 （３）对数平均误差（ｌｏｇ），式（９）：

ｌｏｇ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｇｄｉ － ｌｇｄ^ｉ （９）

　 　 （４）阈值相似度 δ， 式（１０）：

δ ＝ ｍａｘ
ｙｉ

ｙ^ｉ

，
ｙ^ｉ

ｙｉ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ＜ ｔｈｒ （１０）

　 　 其中，阈值 ｔｈｒ ＝ １．２５，１．２５２，１．２５３{ } ； ｉ 是像素

索引； ｄｉ、ｄ^ｉ 分别为像素 ｉ 处的预测深度值和真实深

度值； Ｎ 是测试集深度图中所有像素数目的总和。
４．３　 消融试验

为了验证数据增强、选择特征融合模块和损失

网络 ３ 个消融因素对本文模型的有效性，本文采用

以下的方式进行消融试验分析：编码器均统一采用

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－Ｂ２，解码器为 Ｕ－Ｎｅｔ（模型 １）、解码器

为 Ｕ－Ｎｅｔ 采用 ＣｕｔＤｅｐｔｈ（模型 ２）、解码器为 ＳＵ－Ｎｅｔ
（模型 ３）、解码器为 ＳＵ－Ｎｅｔ 采用 ＣｕｔＤｅｐｔｈ（模型 ４）
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以及构建的损失网络（模型 ５）。 ３ 种因素对网络消

融试验的结果见表 ３，结果表明各项评估指标在解

码器 ＳＵ－Ｎｅｔ 比 Ｕ－Ｎｅｔ 有一定的精度提升，这归因

于选择特征融合模块中双通道空间注意力图，通过

对全局与局部路径的空间特征权重的重标定，对特

征图进行自适应性的恢复校准，从而提高模型识别

恢复路径的准确性。 通常情况下，数据增强策略使

样本多样性增多，模型精度越高。 模型 ２ 基于 Ｕ－
Ｎｅｔ 与模型 ４ 基于 ＳＵ－Ｎｅｔ，在数据增强策略下，模型

的误差小、准确度高，与实际情况相符。
表 ３　 不同模块误差对比

Ｔａｂ． ３　 Ｅｒｒｏｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ

模型
误差

Ｒｅｌ ＲＭＳＥ ｌｏｇ

准确率

δ ＜ １．２５ δ ＜ １．２５２ δ ＜ １．２５３

模型 １ ０．１２８ ０．４３６ ０．０５４ ０．８４５ ０．９７５ ０．９９５
模型 ２ ０．１２５ ０．４２０ ０．０５２ ０．８５３ ０．９７７ ０．９９５
模型 ３ ０．１２５ ０．４３０ ０．０５３ ０．８５１ ０．９７５ ０．９９５
模型 ４ ０．１２４ ０．４２４ ０．０５３ ０．８５３ ０．９７６ ０．９９５
模型 ５ ０．１２０ ０．４１９ ０．０５１ ０．８６０ ０．９７８ ０．９９６

　 　 本文构建的模型与其余 ４ 种模型相比，误差更

小，准确率更高。 这得益于模型不仅汲取了数据增

强与 ＳＵ－Ｎｅｔ 的两个优点，还得到了损失网络对预

测输出的进一步感知。 损失网络结合迁移学习中的

高级特征信息，通过对预测深度与真实深度的融合

感知，提高了网络对标签信息的重构使用，提取更为

详细的细节信息，弥补编码－解码阶段特征信息表

达能力不足的问题。
５ 种消融试验预测深度如图 ３ 所示，可见本文

最终构建模型相比前 ４ 种消融试验在深度预测更加

接近真实深度，存在镜面反射时预测深度有明显的

提升，对于目标的轮廓清晰可见，边缘更加锐利，这
得益于损失网络强大的损失感知，使预测深度图感

知到与真实深度图之间存在的差异，通过每一次感

知损失函数的修正进一步提升预测精度。

（a）输入图像 （b）真实深度（c）U-Net模型 （e）SU-Net模型 （g）本文模型（d）U-Net模型+
CutDepth

（f）SU-Net模型+
CutDepth

图 ３　 构建模型深度效果

Ｆｉｇ． ３　 Ｄｅｐｔｈ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ

４．４　 对比试验

为了验证本文模型的深度估计精度，将其与近

年来其他应用深度学习的单目深度估计在 ＮＹＵ－
Ｄｅｐｔｈ Ｖ２ 数据集上的对比试验结果见表 ４。 试验结

果表明，本文模型的绝对值相对误差（Ａｂｓ Ｒｅｌ）、均
方根误差（ＲＭＳＥ）、对数平均误差（ ｌｏｇ）以及不同阈

值下的准确率 （δ） 在对比试验中优于其他方法。
文献［１４］采用 ＲｅｓＮｅｔ１０１ 模型作为深度估计的基础

网络并结合 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 部分结构， 提出了一个

ＤＣＤＮ（Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ Ｎｅｔｗｏｒｋ）新的

卷积神经网络模型；而本文构建模型将 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ－
Ｂ２ 结构作为编码器，其模型参数量更加的轻量，在
绝对值相对误差、均方根误差以及对数平均误差分

别减少了 １５．８％、１３．１％、１１．８％，在阈值为 δ ＜ １．２５、
δ ＜ １．２５２、δ ＜ １．２５３ 的准确度分别提升 ４．３％、１．４％、

０．２％。
表 ４　 ＮＹＵ Ｄｅｐｔｈ ｖ２ 数据集上的试验结果对比

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＮＹＵ Ｄｅｐｔｈ ｖ２ ｄａｔａｓｅｔ

方法
误差

Ｒｅｌ ＲＭＳＥ ｌｏｇ

准确率

δ ＜ １．２５ δ ＜ １．２５２ δ ＜ １．２５３

文献［２］ ０．２１３ ０．７５９ ０．０８７ ０．６５０ ０．９０６ ０．９７６

文献［３］ ０．１２７ ０．５７３ ０．０５５ ０．８１１ ０．９５３ ０．９８８

文献［５］ ０．１４１ ０．５２８ ０．０６０ ０．８１５ ０．９５１ ０．９８５

文献［６］ ０．１６０ ０．６０４ － ０．７７１ ０．９４６ ０．９８６

文献．［９］ ０．１５８ ０．６４１ － ０．７６９ ０．９５０ ０．９８８

文献．［１４］ ０．１１５ ０．５０９ ０．０５１ ０．８２８ ０．９６５ ０．９９２

本文模型 ０．１３９ ０．４７４ ０．０５７ ０．８２３ ０．９６４ ０．９９４

　 　 将本文构建模型与文献［５］的模型进行定性评

价，得到的预测深度图如图 ４ 所示。 从图 ４ 可以看

出，采用本文模型，小型物体轮廓明显边缘更加锐
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利，远距离的深度预测效果有较大改善，说明本文模

型对于提取目标轮廓边缘有显著提升，解决了小型

物体轮廓模糊的问题，同时提高了深度估计的性能，
具有更好的预测深度能力。

（a）输入图像 （b）真实深度 （c）文献[5] （d）本文模型

图 ４　 深度预测图对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｐｔｈ ｍａｐｓ

５　 结束语

针对现有的深度估计任务中存在的编码器模型

参数量大和计算复杂度高等问题，本文构建了一种

基于轻量化融合损失网络的单目深度估计模型，并
利用 ＮＹＵ－Ｄｅｐｔｈ Ｖ２ 公开数据集开展了试验研究。
试验结果表明，该模型中损失网络汲取到了图像的

高级特征信息，能对预测深度与真实深度进行融合

感知，提高模型对信息的重构使用，弥补编码－解码

阶段特征信息表达能力不足的问题；该模型不仅误

差更小，准确率更高，而且优于现有的部分深度估计

模型。
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