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结合注意力与无监督深度学习的单目深度估计
岑仕杰，何元烈，陈小聪

（广东工业大学    计算机学院，广东    广州  510006）

摘要: 针对当前的无监督单目深度估计方法边界模糊的问题, 提出了一种基于双重注意力模块的网络架构。这种架构

能有效利用图像特征的远程上下文信息解决深度估计中的边界模糊问题。整个框架使用基于视图合成的无监督方法

训练, 模型框架包括深度估计网络与位姿估计网络, 同步估计深度和相机位姿变换。双重注意力模块嵌入在深度估计

网络中, 包含位置注意力模块和通道注意力模块, 能表示远程空间位置和不同特征图间的上下文信息, 从而使网络估

计出细节更好的深度信息。在KITTI数据集以及Make3D数据集上的实验结果表明, 本文的方法能有效提高单目深度

估计的精度和解决深度估计边界模糊问题。
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A Monocular Depth Estimation Combined with Attention and
Unsupervised Deep Learning

Cen Shi-jie, He Yuan-lie, Chen Xiao-cong

(School of Computers, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: To solve the problem of boundary blurring of current unsupervised monocular depth estimation method,
a network architecture is proposed based on dual attention module. This architecture can effectively solve the
problem of boundary blurring of depth estimation by using long-range context information of image features. The
model framework that includes depth estimation network and pose estimation network is trained by an
unsupervised method based on view synthesis and estimation depth and camera pose transformation at the same
time. The dual attention module is embedded in the depth estimation network, including position attention module
and channel attention module. This module can represent the long-range spatial location and the context
information between different feature maps, so that the network can estimate the depth information with better
details. The experimental results on the KITTI dataset and the Make3D dataset show that our method can
effectively improve the accuracy of the monocular depth estimation and can solve the depth estimation boundary
blur problem.
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深度信息对于理解三维场景有着重要的作用，

它能应用于各种机器人技术，例如三维重建、三维目

标检测和同时定位与构图(Simultaneous Localization
and Mapping，SLAM)[1]。从图像中获取深度信息的任

务被称为图像深度估计，由于摄像头轻便、廉价等特

性，通过图像来恢复像素级深度在计算机视觉领域

中越来越受关注。

随着深度学习技术的快速发展，许多工作使用

监督深度学习从图像中推断出深度信息。然而监督

学习所需要的真值数据的获取并不容易，因此最近

的工作试图使用无监督学习解决深度估计问题。在

缺少真实标注的情况下，要学习从像素到深度的映

射，模型需要附加其他约束条件。其中一种形式的无

监督深度估计是使用同步的双目图像对进行训练。
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同步双目图像对仅在训练期间使用，模型估计左右

图像视差或图像深度，从而重建图像，通过比较图像

之间的差异来训练模型。Xie等[2]提出了一种具有离

散深度的模型，用于新视图合成的问题，随后Garg
等[3]通过估计连续视差值来扩展这种方法。Godard
等[4]通过使用左右深度一致性项来产生优于当前部

分监督方法的结果。另一种约束较少的无监督形式

是使用单目视频数据来训练模型，将图像重建损失

用作监督信号来训练网络。这种无监督的训练方式

除了估计深度之外，网络还必须估计帧间的相机姿

势。Zhou等[5]开创性地仅使用单目视频训练了深度估

计网络以及单独的位姿估计网络，为了处理非刚性

场景运动，他们提出了使用网络学习解释掩模，允许

模型忽略违反刚性场景假设的特定区域。Mahjourian
等[6]使用更明确的几何损失来联合学习深度和相机

运动的刚性场景。Yin等[7]在文献[5]研究的基础上添

加了一个细化网络，以估计残差光流。这些方法仅仅

利用单目视频序列或者双目图像对就可以完成训练

任务，并在户外场景中产生比部分监督方法更好的

结果。

然而，以上方法都没有利用好场景中的上下文

信息。Huang等[8]研究了自然场景的深度图像的统计

量，表明深度图像可以分解为分段的平滑区域，彼此

之间几乎没有依赖性，并且通常存在尖锐的不连续

性。因此，场景深度的变化与场景中“对象”的概念息

息相关，而不是像颜色、纹理、照明等一些底层特征。

当前部分研究[5]采用基于边缘感知的平滑损失来约

束模型，从而产生在“对象”内较为平滑的深度图像。

但是基于图像梯度的边缘图并不能很好地表现出对

象的边界。为了解决该问题，本文提出了利用Fu等[9]

在语义分割领域所提出的双重注意力模块改进深度

估计网络，通过注意力机制更有效地利用对象内和

对象间的上下文信息，增强模型的特征提取能力。本

文的方法在KITTI数据集和Make3D数据集上的验

证结果表明了注意力机制对提高深度估计精度的有

效性。

1     相关研究

1.1    问题描述

D = F (I) D
I F

图像记录的是三维世界在成像平面上的投影信

息，图像的深度估计是从图像信息中估计场景深度

的问题，在计算机领域属于三维重建的一部分，这个

问题用数学语言来描述为 ，其中 为深度、

为图像，而 为图像到深度的映射函数。由于尺度的

F

模糊性，单目深度估计是一种不适定(ill-posed)问题，

所以几乎不能直接求解 。许多学者开始使用监督深

度学习进行深度估计，但由于获取大规模的真实标

签的数据费时且昂贵，因而最近许多研究关注无监

督的深度学习方法。

1.2    视图重建作为监督信号

It Is It

Dt It Is It Is

利用视图重建作为监督信号是一种无监督方

法，其核心思路是以深度和位姿作为中间量，结合对

极几何进行视图重建。假设观察场景是静止的，给出

两张不同视角下拍摄的视图 和 ，若已知视图 的

深度图 和 到 的坐标变换矩阵，则 和 之间的

像素映射关系为

ps = KTt∼s Dt K−1 pt (1)

K Tt∼s It Is pt

ps

其中 为相机内参， 为 到 的坐标变换矩阵， 、

分别为两张视图的像素坐标。通过网络模型可学

习出每个像素的深度以及帧间位姿变换，因此根据

式(1)的映射关系可以利用插值算法(如双线性插

值)对不同视角下的图像进行合成并与目标视图比

较，从而无监督训练模型实现估计深度和位姿变换。

2     系统模型框架

本文模型框架如图1所示，模型框架分为深度估

计网络和位姿变换估计网络两部分。深度估计网络

以单张彩色图像作为输入，不同于之前的一些工作[5, 7]，

本文深度估计网络输出的是稠密的深度图，由于直

接估计深度比估计视差少了取逆操作，整个系统的

训练更容易收敛。位姿估计网络的输入为两帧图像，

输出为6-DoF位姿变换。模型估计的深度图与位姿变

换用于视图重建，重建的视图与目标视图的对比误

差作为损失来训练神经网络，训练过程无需真实深

度和实际相机运动的位姿变换标注。
 

I
t

深度

位姿
损失函数

I
t+1

 
图 1   模型框架

Fig.1   Model framework
 

2.1    网络结构概述

本文模型框架包含深度估计网络和位姿变换估

计网络，两个网络均为全卷积网络。深度估计网络基

于U-Net架构，并且包含跳跃连接与注意力模块，在
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提取深层特征的同时又能表示远程的上下文信息，

结构如图2所示。为了提取鲁棒的图像特征，本文将

ResNet18[10]作为用于提取RGB图像特征的编码器。

与现有工作中使用DispNet[5]和基于ResNet50的模型

相比，本文的编码器参数更少，运行速度更快。本文

把在ImageNet上预训练的权重用作编码器权重的初

始化，实验表明与从头开始训练相比，这种初始化方

式能提高模型的准确率。

由于输入图像通过编码器提取特征图是下采样

过程，因此需要进行上采样操作对特征图分辨率进

行还原。深度估计网络的解码器由5个上采样模块组

成，除了输出处，解码器其他地方均使用指数线性单

元(Exponential Linear Unit，ELU)作为激活函数。与文

献[5]中基于反卷积的上采样模块不同，本文的上采

样模块由卷积运算层以及最近邻插值算法组成，结

构如图2中虚线标注区域所示。为了建模远程的上下

文信息，增强特征之间的关联性，本文在深度估计网

络的解码器部分加入了注意力模块。解码器的前两

D = a+ (b−a)σ D
σ a

b

层嵌入了双通道注意力模块，包含位置注意力模块

与通道注意力模块，可以学习特征之间的上下文信

息且不会增加过多的计算开销。深度估计层由3×3的
卷积运算以及Sigmoid激活函数组成，输出图像的深

度信息。为了将输出限制在一个合理的范围，本文对

输出进行了线性变换，即 ，这里 是模

型输出的深度图， 是Sigmoid激活函数的输出， 、

分别是最小和最大深度值，本文取值为0.001和100。
位姿变换估计网络使用全卷积网络，输入和输

出通道数都为6。编码器部分同样是采用标准的

ResNet18结构。解码器共4层卷积运算，第1、第4层卷

积核大小是1×1，第2层和第3层卷积核大小为3×3，除
输出层外其余层激活函数均为修正线性单元(Rectified
Linear Unit，ReLU)。图像序列按批大小堆叠输入到

网络，通过编码器提取出特征图，再经过后续卷积操

作得出不同帧的高层特征，最后通过1×1大小的卷积

输出位姿。输出位姿是一个6维的位姿变换向量，前

3维代表旋转，后3维代表位移。

 

卷积模块 最近邻差值 注意力模块 跳跃连接 深度估计层

上采样模块

ResNet18

 

图 2   深度估计网络结构

Fig.2   Depth estimation network structure
 

2.2    结合双重注意力模块的深度估计网络

给定一张输入图像，图像中的对象物体在尺度、

角度和光照各不相同，而卷积运算仅仅只拥有局部

感受野，这容易导致一些细长的物体(例如路灯)的深

度估计出现断裂现象。为了使网络更有效地利用场

景的全局信息和表示特征之间的依赖关系，提高深

度估计精度，本文利用双重注意力模块对深度估计

网络进行改进。

双注意力模块包含两个注意力模块，即位置注

意力模块和通道注意力模块。两种注意力模块分别

捕获空间和通道维度的远程上下文信息。双通道注

意力模块嵌入到深度估计网络的解码器中，图3为两

种注意力模块的结构示意图。

2.2.1    位置注意力模块

X ∈ RC×H×W

Q ∈ R
C
r ×H×W K ∈ R

C
r ×H×W

Q K Q ∈ R
C
r ×N K ∈ R

C
r ×N Q

K

S ∈ RN×N

传统全卷积网络提取的局部特征缺少全局信

息，无法表示局部特征之间的关系，因此在估计深度

时容易出现边缘与实际物体不相符的问题。为了对

局部特征的上下文关系进行建模，本文引入了位置

注意力模块。位置注意力模块如图3(a)所示。对于经

过卷积层编码的特征图 ，首先将其输入

1×1卷积层分别把通道数降维并生成两个新的特征

和 ，这里r本文取值为8。然后

将 、 重塑为 和 ，并将 的转置与

进行矩阵乘法，这里N=H×W。最后将得到的结果通

过softmax层来计算空间注意力图 ，如式

(2)所示。
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S ji =
exp(Qi ·K j)∑N

i=1 exp(Qi ·K j)
(2)

X
V ∈ RC×H×W V V ∈ RC×N

V S
V S X

Y ∈ RC×H×W

如果两个位置的特征表示越相似，它们之间的

相关性就越高。同时，将输入特征 馈入卷积层以生

成新的特征图 。将 重塑为 然后

在 和 的转置之间执行矩阵乘法。最后，为了使模

块更灵活，本文将 和 相乘的结果与输入特征 乘

以比例参数，并进行逐元素求和运算，得到最终输出

，如式(3)所示。

Y j = α

N∑
i=1

(S jiVi)+βX j (3)

α β

Y

其中 被初始化为0， 被初始化为1，并逐渐从训练中

分配两者权重。从式(3)可以得出，每个位置上的输出

特征 是所有位置上的特征与原始特征的加权和。因

此它具有全局上下文视图，并根据空间注意力图选

择性地聚合上下文。相似的对象特征实现了关联，从

而提高了对象内部特征的紧凑性。

2.2.2    通道注意力模块

每个通道的高级特征图都可以视为特定于对象

的响应，不同的特征图之间存在关联，这些关联与场

景三维结构密切相关。通过利用通道特征图之间的

相互依赖性，模型可以改进特定场景对象的特征表

示。因此，本文利用通道注意力模块来显式地建模通

道之间的相互依赖性，通道注意力模块的结构如

X ∈ RC×H×W X ∈ RC×N

S ∈ RC×C

图3(b)所示。与位置注意力模块不同，这里直接从原

始特征计算出通道注意力图。具体来说，将输入特征

重塑成 与其转置之间进行矩阵

乘法，然后应用 so f tmax层获得通道注意力图

，见式(4)。

S ji =
exp(Xi ·X j)∑N

i=1 exp(Xi ·X j)
(4)

S ji i j

S X

X

Y ∈ RC×H×W

其中 衡量第 个通道对第 个通道的影响。随后，在

和 的转置之间执行矩阵乘法操作，然后将结果与

输入特征 乘以比例参数并进行逐元素求和运算，

以获得最终输出 ，如式(5)所示。

Y j = λ

C∑
i=1

(S jiXi)+ωX j (5)

λ ω其中 与 分别从0和1开始逐渐学习权重。经通道注

意力模块处理后，每个通道的最终特征是所有通道

的特征与原始特征的加权和，该特征对特征图之间

的远程依赖性进行建模，它有助于提高特征的可区

分度，帮助网络表示场景的结构信息。

2.2.3    嵌入注意力模块的解码器

本文在解码器部分加入了双重注意力模块来获

取上下文信息。具体来说，如图2所示，双重注意力模

块被嵌入到解码器的第一和第二个上采样模块的输

出处。深度估计网络采用跳跃连接方式把浅层特征

 

转置

转置

相乘

相乘

相乘

相乘

Softmax

Softmax

空间注意力图S

(a) 位置注意力模块 

(b) 通道注意力模块 

通道注意力图S

相加

相加

相加合并
输出特征Y

输出特征Y

输入特征
X

输入特征
X

1×1卷积

1×1卷积

1×1卷积

Q

K

V

 

图 3    双重注意力模块

Fig.3    Dual attention module
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并入解码器的特征中，这种嵌入方式可以同时处理

深层特征与浅层特征的全局上下文信息建模问题。

中间特征经过两种注意力模块处理后通过加法运算

合并在一起使特征得到加强，这样比级联更加节省

运算成本。与Fu等[9]不同的是，本文直接将原始特征

输入到两种注意力模块中而没有在输入前分别作卷

积处理，这样更能保持原特征的有效性。同时，对于

高分辨率的特征图，双重注意力模块需要较多的运

算开销，因此本文仅在解码器的前两个上采样模块

中嵌入双重注意力模块。

2.3    损失函数设计

本文利用合成视图和目标视图之间的差异作为

监督信号训练模型，因此图像对比损失函数的设计

是重要的一环。由于相机运动中容易受光照影响，因

此本文使用文献[4]中的鲁棒性较好的相似度比较函

数作为模型的损失函数对视图重建好坏进行判断，

即结构相似性(Structural Similarity Index，SSIM)[11]与
L1范数的组合，具体的光度损失函数为

Lp = α
1−SSIM(It Ît)

2
+ (1−α)|It − Ît | (6)

I Î α

t−1 t+1

t

其中 是真实视图， 是合成视图， 是权重参数，这里

设为0.85。在图像序列中，使用 时刻和 时刻的

图像，分别合成 时刻图像，根据损失函数即可得到

图像对比光度损失。为了减少遮挡和运动物体的影

响，本文采用文献[12]中的取不同帧的合成损失的最

小值作为最终的损失，即

L =
1
N

N∑
i=0

min
t′

Lp(It It′→t) (7)

Lp N这里 表示式(6)的光度损失函数， 是总的像素数

量。由于双线性插值具有次微分的特性，本文对4种
尺度的输出进行损失计算，从而降低其影响。

3     实验结果与分析

本文使用公共数据集KITTI对模型进行训练并

验证，同时使用Make3D数据集评估模型跨数据集的

泛化能力。

3.1    实验设置

本文使用Pytorch框架对算法进行了实现，并在

配备NVIDIA GTX 1080 Ti GPU的计算机上进行训

练。数据的分割方面，本文使用文献[13]的数据分割

方式。另外，实验遵循文献[5]中的方法预去除静态

帧。输入图像的分辨率被缩放到832×256，每次训练

10−4

所用数据序列长度为3，共39 810个数据序列用于训

练，4 424个用于验证。所有图像数据均使用相同的相

机内参，焦距设置为KITTI数据集中所有焦距的平均

值。为了增加数据的多样性，数据在训练的过程中进

行了随机增强，如亮度、对比度、饱和度的调整和水

平翻转。模型使用Adam优化算法训练模型，初始学

习率设为 ，训练数据的批大小(batchsize)为4，共
训练20个周期(epoch)。

3.2    单目深度估计评估

ŝ =median(Dgt)/median(Dpred)

δ < 1.25 δ < 1.252

δ < 1.253

为验证所提方法的有效性，本文将模型在KITTI
数据上的验证结果与其他方法进行比较。根据Zhou
等[5]的评估做法，深度值被限制在0.001 m到80 m之

间。由于单目深度估计的尺度模糊性，本文方法不能

保证产生公制尺度的结果，因此验证时需要把模型

估计的深度值乘上尺度 。

评价指标与文献[5]一致，包括误差指标与准确率

指标。误差指标有绝对相对误差(Absolute Relative
Difference，Abs Rel)、平方相对误差(Squared Relative
Difference，Sq Rel)、均方根误差(Root Mean Squared
Error，RMSE)和对数均方根误差(RMSE log)。准确率

包含3种阈值的指标，分别为 、 和

的相应准确率.
表1展示了本文的方法与其他单目深度估计方

法各项指标的对比结果。从表1中的实验数据可得

出，本文提出的模型单目深度估计性能达到了较高

的水平，并且比早期的监督学习方法[13-14]更好。同时，

与其他多任务模型框架[15-16]相比，本文模型框架更简

单且表现更好，只需估计深度和位姿变换，并且只使

用了视图重建对比损失而不包含其他损失项。

为了理解模型的各个部分对整体表现的影响，

本文进行了消融实验。具体来说，本文分析了输入分

辨、编码器预训练以及注意力模块对性能表现的影

响，实验结果如表1所示。可以看到，输入图像的分辨

率越大，模型的表现越好，同时在ImageNet预训练过

的编码器也对提高深度估计的准确度有重要作用。

而表1中的实验结果也表明本文所提出的注意力模

块的有效性。

为了更直观地对比本文模型与其他方法的深度

估计表现，本文提供了部分深度估计的示例，如图4
所示。与Zhou等[5]和Bian等[17]的工作相比，本文模型

方法能更好地保留场景中对象的深度边界，如车、树

木、行人和路灯等，灯柱等细长物体也没有出现断裂

现象。
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3.3    模型泛化能力评估

出于验证模型的泛化能力的目的，本文在不对

模型参数进行任何调整的情况下用Make3D数据集

进行了测试，实验结果如表2所示。同时本文对部分

数据进行可视化以便更直观地进行对比，效果图如

图5所示。从表2数据以及图5可得出本文模型有较好

的跨数据泛化能力，能较好地推断出Make3D数据集

的三维场景，但Sq Rel和RMSE两个指标比DF-
Net[15]略差，主要原因是本文只在KITTI数据集上训

练，而DF-Net[15]在Cityscapes和KITTI两个数据集上都

进行了训练，本文模型对远处的物体的深度估计偏

近所造成的。从可视化的部分实例中同样可以看出

本文的模型比Zhou[5]的泛化能力更强，估计的深度细

节更加清晰，但是在远景的部分泛化能力不够好，估

计的深度比实际要近。

4     结论

本文提出了一种基于双重注意力模块的单目无

表 1    在KITTI数据集上的深度估计实验结果对比

Table 1    Comparison of experimental results of depth estimation on the KITTI dataset

方法 有无监督
误差指标 不同阈值下的准确率

Abs Rel Sq Rel RMSE RMSE log δ<1.25 δ<1.252 δ<1.253

Eigen[13] 有 0.203 1.548 6.307 0.282 0.702 0.890 0.890

Liu[14] 有 0.201 1.584 6.471 0.273 0.680 0.898 0.967

Zhou[5] 无 0.183 1.595 6.709 0.270 0.734 0.902 0.959

DF-Net[15] 无 0.150 1.124 5.507 0.223 0.806 0.933 0.973

Ranjan[16] 无 0.148 1.149 5.464 0.226 0.815 0.935 0.973

Bian[17] 无 0.128 1.047 5.234 0.208 0.846 0.947 0.976

Godard[12] 无 0.115 0.882 4.701 0.190 0.879 0.961 0.982

本文(416×128) 无 0.123 0.990 5.042 0.200 0.861 0.954 0.979

本文(无预训练) 无 0.128 1.047 5.123 0.206 0.855 0.951 0.978

本文(无注意力模块) 无 0.116 0.901 4.802 0.191 0.876 0.958 0.981

本文完整模型 无 0.111 0.860 4.731 0.188 0.884 0.962 0.982

表 2    在Make3D数据集的泛化性能实验结果

Table 2    Results of generalization performance experiments in the
Make3D data set

方法
误差指标

Abs Rel Sq Rel RMSE RMSE log

Godard[4](双目) 0.544 10.94     11.760 0.193

Zhou[5] 0.383 5.321 10.470 0.478

DF-Net[15] 0.331 2.698   6.89   0.416

本文 0.314 3.160   7.397 0.164

 

(a) 输入图像

(d) 本文方法

(b) Zhou[5]

(c) Bian[17]

图 4    KITTI数据集上深度估计效果图

Fig.4    Depth estimation results on the KITTI dataset

 

(a) 输入图像

(d) 本文方法

(b) ground-truth

(c) Zhou[5]

图 5    Make3D数据集深度估计效果图

Fig.5    Depth estimation results on the Make3D dataset
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监督深度估计方法。方法的核心是基于自注意力的

双重注意力模块，这种模块能有效表示远程的上下

文信息，帮助网络更容易估计出细节更好的深度信

息。本文所提方法模型在KITTI数据集上深度估计的

性能达到了较好的效果，在Make3D数据集上的实验

也表明模型具有较好的泛化能力。本文方法相比当

前其他工作也较为简单，没有复杂的损失函数设计

和多任务训练的架构即可达到当前最先进的性能，

然而本文所提方法在位姿变换估计方面性能依旧不

够好，下一步工作从视频序列信息方面对位姿估计

网络进行优化从而改善位姿估计的精度，并且后续

工作将引入双目线索增强模型的深度估计精度，增

强模型实用性和通用性。
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