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基于稠密连接网络的单目深度估计

张顺然， 吴克伟， 洪　 炎
（合肥工业大学 计算机与信息学院， 合肥 ２３０６０１）

摘　 要： 单目深度估计作为计算机视觉的基本问题，得到人们的广泛关注。 目前的方法多集中在深度卷积神经网络的图像级

信息上，训练时收敛速度较慢，精度下降，特别是在图像中拥有不同大小的多目标情况下。 为此，本文基于一个编解码框架提

出了一个新的卷积神经网络模型结构 ＤＣＤＮ（Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ Ｎｅｔｗｏｒｋ），并将其应用到深度估计中。 不同尺度

的物体特征需要不同的卷积核去获取，对于多目标的图像，用不同的卷积核去获取他们的特性。 本文采用稠密链接的空洞卷

积组，利用不同扩张率的空洞卷积去强化多尺度目标的特性学习。 实验结果表明，该方法在 ＮＹＵ－Ｄｅｐｔｈ－ｖ２ 数据集上达到了

０．８２３ 的准确率（阈值＜ １．２５），优于最先进的方法。
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０　 引　 言

单目深度估计作为计算机视觉领域中一个基本

问题，可以从一个简单 ＲＧＢ 图像中估计场景深度信

息。 获得的深度信息为推动其他任务的发展提供了

重要的线索，如语义分割［１］，三维重建［２］，人体姿态

估计［３］，目标检测［４］，和即时定位与地图构建［５］。
随着深度传感技术的不断发展，构建出更具精确性

的 ＲＧＢＤ 数据集，拓展了深度估计的研究领域。 但

是，由于图像场景的复杂性，场景物体的多样性和大

量的视觉干扰等因素，使得对深度估计的研究仍具

有挑战性。
随着深度学习的发展，深度神经网络通过端到

端多层连接的方式，集成不同尺寸、不同级别的特征

来学习新的深度估计模式。 深度神经网络中不同层

次的特征存在于不同的下采样层，通过卷积和池化

操作来学习。 然而，由于连续的卷积操作，使得特征

的分辨率不断降低。 在不断的池化过程中，这些需

要被学习的特征在生成的过程中又不断的丢失所含

的信息，这就导致了在接下来的训练中很难获得更

好的结果。 针对这个问题，深度估计网络引入了空

洞卷积，来产生具有更大接受域的特征，同时不牺牲

空间分辨率。 而在众多网络结构中，具有多个空洞

卷积［６］的 ＡＳＰＰ ［７］（Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ），
在某种程度上有效的缓解了这一问题，该网络结构

将多个具有不同扩张率的空洞卷积的输出特征连接

为最终的特征表示，从而汇集具有不同尺度的优势

的特征。 虽然，ＡＳＰＰ 能够生成多尺度特征，但是尺

度轴上的分辨率并不足以满足更多复杂场景深度估

计的需求。 为此，在 ＡＳＰＰ 的基础上衍生了更为有

效的 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ ［８］ （ Ｄｅｎｓｅ Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ
Ｐｏｏｌｉｎｇ）网络结构。 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 同样使用不同扩张

率的空洞卷积，但在特征汇集方式上不同于 ＡＳＰＰ，



采用了类似 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ［９］ 的密集连接的方式，使得不

同尺度的特征重用性更强，从而提高不同尺度物体

的深度估计精度。
目前常见的深度学习模型主要是采用 ＡＳＰＰ 结

构，促使发掘出一种采用 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 模块的网络模

型来进行深度估计任务。 在这种模型训练中，不仅

可以获得多尺度的信息，还可以覆盖更大尺度范围，
没有显著增加模型的大小，而且可以获得更好的估

计结果。 其中本文的主要贡献如下：
（１）提出了一种结合 ＤｅｓｅｎＡＳＰＰ 网络结构的新

型网络模型，解决了目前大多神经网络模型对多尺

度场景进行深度预测过程中的不同尺度分辨率不足

和对不同尺寸物体估计精度不足的问题。
（２）将 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 结构融入并构造出不同的网

络模型，以发现 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 结构和不同网络结构的

相适性，探寻出最佳的网络模型结构。
（３）提出的网络模型经过实验证明，可以有效

的提高含有多尺度物体图像的深度估计精度，并在

ＮＹＵ－Ｖ２ 数据集上进行测试，效果比当前最佳方法

高 １％。
１　 场景深度估计现状

在过去十年中，单目深度估计问题引起了广泛

的关注。 尽管早期的方法主要基于手工制作的特

征［ １０ ］，但是受到深度学习在各种视觉任务中成功

的启发，深度卷积神经网络已经广泛应用于各主流

的深度估计方法中。 对于单幅图像的单目场景深度

估计，其神经网络模型对特征的处理方法起着至关

重要的作用，而不同的网络具有各自的特点。
最早期的出现的深度估计网络模型为全卷积无

多尺度的深度模型。 Ｓｈｉｒ Ｇｕｒ 等人在一项开创性的

工作中，通过应用新的点扩散函数卷基层，根据每个

图片产生特定的内核去学习深度，并取得很好的效

果。 在卷积神经网络对场景估计深度描绘的基础

上，提高预测深度图质量的另一个方向是将卷积神

经网络与条件随机场相结合。 Ｌｉｕ 等人使用 ＣＮＮ 和

ＣＲＦ 简单融合的方式获得深度估计网络模型；Ｌｅｅ
等人提出了一种新的损失函数，并对单图像深度估

计问题进行傅里叶分析的研究；Ｙａｎ 等人利用 ＣＲＦ
模型加入物体表面法向量的约束条件，在超像素级

和像素级上估计多层次场景的深度；Ｌｉｕ 等人在超

像素基础上，使用卷积神经网络提取场景深度特征，
构建像素池化的 ＣＲＦ 模型，来进行场景深度估计；
Ｗａｎｇ 等人在全局布局指导下，将图像分解为局部区

域，以卷积神经网络为基础，构建层次 ＣＲＦ 模型，进

行场景深度和语义预测；Ｌｉ 等人进行深度估计的同

时，添加了曲面法线的约束条件，对深度图进行细

化；Ｌａｉｎａ 等人提出并采用一种上采样策略，通过新

的上采样方式来增加还原分辨率时的精度；Ｃａｏ 等

人在使用全卷积残差网络的基础上，把深度估计视

为一个像素级的分类任务。
但在应用全卷积网络进行深度估计时，会出现

物体边缘混淆、层次不明显、目标深度与背景融合等

问题。 在处理图像时，可以利用图像分割获得多个

场景块，利用分割信息优化估计结果。 在处理视频

的深度估计中，引入了光流线索，并结合多个线索来

估计图像的深度。 Ｙａｎｇ Ｗａｎｇ 等 人 使 用 ＵｎＯＳ
（ Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｏｐｔｉｃａｌ － ｆｌｏｗ ａｎｄ Ｓｔｅｒｅｏ － Ｄｅｐｔｈ
Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）来估计图像深度，这是一种针对光流线

索的无监督三维深度估计模型。 Ｅｄｄｙ Ｉｌｇ 等人提出

光流线索结合遮挡、视差，光流多线索联合估计场景

深度。
随着对多尺度信息关注的增多和 ＡＳＰＰ 模块的

提出，由于 ＡＳＰＰ 采用不同扩张率的空洞卷积来解

决信息提取中不同尺度特征信息问题极具优势，使
得带有多尺度模块的全卷积深度模型成为深度估计

领域的主流。 其中，Ｘｕ 等人构建深度估计模型，采
用多尺度策略，并对每层多尺度进行 ＣＲＦ 平滑操

作；Ｅｉｇｅｎ 等人提出了一种多尺度的神经网络结构来

获取多尺度信息，从而精确多尺度物体的深度估计

结果；Ｌｅｅ 等人结合多尺度相对图与分解－融合策略

进行深度估计任务；Ｃｈｅｎ， Ｌ．Ｃ 等人构建模型，并使

用 ＡＳＰＰ 采取多尺度特征集合；Ｆｕ 等人使用 ＡＳＰＰ
和跨通道的方法学习多尺度信息，使用逐像素有序

回归损失函数完成深度估计任务。
然而，在全卷积的多尺度深度模型中，ＡＳＰＰ 的

局限性阻碍了深度估计精度的提升。 当增加网络深

度时，还存在严重的梯度退化问题。 分析了一些解

决办法，深度卷积模型的密集卷积模型 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 解
决了消失梯度问题，在此基础上还加强了信息传递，
鼓励特征重用，大大减少了训练参数的规模；Ｇａｏ
Ｈｕａｎｇ 等人引入了稠密卷积网络（ＤｅｎｓｅＮｅｔ），该网

络以前馈方式将每一层与每一层连接起来；Ｆｕ 等利

用多尺度级联 ＣＮＮ 将深度估计的 ＲＣＣＮ 模型训练

为离散深度分类任务；Ｓｉｍｏｎ Ｊéｇｏｕ 等人将 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
的密集级联网络向下采样、向上采样应用于分割任

务；Ｍａｏｋｅ Ｙａｎｇ 等人将 ＡＳＰＰ 与稠密级联方法结合，
构建出 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 模块，利用该模块进行多尺度采

样，可以获取更多的特征信息。
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通过上述试验分析，带多尺度的全卷积网络可

以获得比不带多尺度的全卷积网络有更好的效果，
ＡＳＰＰ 和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模块能有效的获取不同优势的特

征信息，ＤｅｎｓｅＮｅｔ 可解决梯度消失问题。 现有方法

虽然已经研究了很多方法结合的网络结构，但是并

没有探究 ＡＳＰＰ 和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 结合网络 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ
来完成深度估计任务，受此问题启发，本文提出一种

采用 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 结构的网络模型 ＤＣＤＮ （ Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ Ｎｅｔｗｏｒｋ）。
２　 模型框架

从单目 ＲＧＢ 图像中预测深度的 ＤＣＤＮ 模型结

构，如图 １ 所示。 模型框架主要有两个部分组成

（编码器和解码器），其中编码器部分（如图 １ 中（ａ）
部分）主要功能为特征提取；而解码器部分（如图 １
中（ｂ）部分）主要功能为逐步回复空间信息，得到与

ＲＧＢ 图像等大的深度估计结果图。 在基础模型中

扩展了空洞卷积的使用，通过应用不同扩张率的空

洞卷积，对图像级特征进行多尺度的卷积特征探测，
引入 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 处理特征，得到更为精确的多尺度

信息。
２．１　 编解码器

采用含有空洞卷积的主干网络 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 来

提取图片的基础特征作为基础特征，将基础特征作

为解码器的一类输入。 另外，在编码器部分增加

ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 模块，利用图像级特征，通过不同速率的

卷积对卷积特征进行多尺度的探测，在 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ
模块中的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 为多个卷积、池化组合。 使用

ＤｅｎｓＡＳＰＰ 的最后一个特征图作为编码器－解码器

结构中的编码器另一类输出，编码器输出特征图包

含 ２５６ 个通道和丰富的信息。

图 １　 模型的整体框架

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 编码器特性通常用输出步长为 １６ 来计算。
Ｕｐｓａｍｐｌｅ 将特征向上采样 １６ 倍，可以认为是一个

朴素的解码器模块。 而这个简单的解码器模块可能

无法成功地恢复深度估计细节。 因此，采用一个简

单而有效的解码器模块（如图 １ 中（ｂ）部分）。 编码

器的特征首先被上采样 ４ 倍，然后与来自具有相同

空间分辨率的网络主干的相应一类输入特征连接起

来。 应用另一个 １×１ 卷积来减少通道数，因为相应

的低级特征通常包含大量的通道 （例如， ２５６ 或

５１２）。 将上述的两类输入进行连接操作，应用几个

３×３ 的卷积来细化连接得到的特征，再进行一个简

单的双线性上采样，采样倍数为 ４。 编码器模块使

用输出步长为 １６ 在速度和精度之间取得了最好的

平衡。 当编码器模块使用输出步长为 ８ 时，性能略

有提高，但代价是增加了额外的计算复杂度。
本文设计了 ３ 种不同编码器构成的网络模型结

构，（１）下采样采用 Ｒｅｓｎｅｔ 提取特征的 ＲＤ 网络模

型，如图 ２（ ａ）所示。 （２）下采样采用 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ 的
ＤＤ 网络模型，如图 ２（ｂ）所示。

1?1
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Upsamp
lelayer

Upsamp
lelayer

Upsamp
lelayer

Upsamp
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3?3
conv

Billinear
upsample

（ａ） ＲＤ 网络结构图

1?1
conv

Upsamp
lelayer

Upsamp
lelayer

Upsamp
lelayer

Upsamp
lelayer

3?3
conv

Billinear
upsample

（ｂ） ＤＤ 网络结构图

图 ２　 不同下采样结构网络示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｏｗｎ－ｓａｍｐｌｉｎｇ
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２．２　 空洞卷积

深度卷积神经网络（Ｄｅｅｐ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＤＣＮＮｓ）以全卷积方式部署，在深度估计

和分割任务中表现出良好的效果。 然而，在这些网

络的连续层上重复组合最大池化和步长会显著降低

最终得到的特征图的空间分辨率，在最近的 ＤＣＮＮｓ
中，通常每个方向的分辨率会降低 ３２ 倍。 空洞卷积

是一个强大的工具，它允许显式地控制深度卷积神

经网络计算的特征的分辨率，在不改变特征图分辨

率的情况下，利用空洞卷积来增加接受域。 通过控

制深度卷积神经网络计算特征的分辨率，调整接受

域来获取多尺度信息。 在一维情况下，考虑二维信

号，对于输出特征图上的每个位置 ｉ ，用 ｙ ｉ[ ] 表示

输出信号，用 ｘ ｉ[ ] 表示输入信号，空洞卷积操作可

以表示为公式（１）：

ｙ ｉ[ ] ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｘ ｉ ＋ ｄ·ｋ[ ]·ｗ ｋ[ ] ． （１）

　 　 其中， ｄ为扩张率，决定采样输入的步长， ｗ ｋ[ ]

为滤波器的第 ｋ 个参数， Ｋ 为滤波器的大小。 当 ｄ ＝
１ 时， 方程简化为标准卷积。 空洞卷积相当于将输

入 ｘ 与上采样滤波器进行卷积，上采样滤波器是在

两个连续的滤波器值之间插入 ｄ － １ 个 ０ 产生的。
因此，更大的扩张率意味着更大的接受域。 而对于

一个空洞卷积层，它的接受域大小 Ｒ 可以通过公式

（２）计算：
Ｒ ＝ （ｄ － １） × （Ｋ － １） ＋ Ｋ． （２）

　 　 在不同的场景中，对象通常有很多不同的大小。
为了处理这种情况，所得的特征图必须能够覆盖不

同规模的接受域。 针对这问题，有两种策略可以应

对，即使用不同扩张率空洞卷积的并行或级联的多

层空洞卷积层。 在级联模式下，由于上一层接受下

一层的输出，可以有效的产生大量的接受域。 在并

行模式下，由于多个空洞卷积层接受相同的输入，并
且它们的输出连接在一起，因此得到的输出实际上

是输入的一个采样，具有不同的接受域尺度。 这种

并行 模 式 的 正 式 名 称 为 ＡＳＰＰ， （Ａｔｒｏｕｓ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ）。
２．３　 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ

ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 的结构如图 １ 中的（ ｃ）部分所示。
与 ＡＳＰＰ 相比，ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 形成了一个更为密集的

特征金字塔。 这个结构不仅可以得到更好的尺度多

样性，其中卷积操作也会涉及更多的像素。 这主要

是由于 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 中不同扩张率和不同层位空洞

卷积的密集卷积结果。 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 将所有的空洞卷

积层堆叠在一起，并将它们紧密地连接在一起，以获

得更大的接受域和更多尺度的特征图。 在这个过程

中，卷基层的连接会促使接受域增大。 例如：有两个

卷积核， 它们拥有不同的大小（Ｋ１ 和 Ｋ２）， 则叠加之

后的新的接受域为公式（３）：
Ｋ ＝ Ｋ１ ＋ Ｋ１ － １． （３）

　 　 对于 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 的结构，它是以带有不同扩张

率的空洞卷积层以级联方式组织，每一层的扩张率

逐层增加（３，６，１２，１８，２４）。 输入来自 ＲｅｓＮｅｔ 的

２０４８ 维特征图，每一层的输出是一个 ６４ 维和等大

小的特性。 将前层的输入和输出与后层的输入联合

起来为下一层的输入。 而 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 最后结果是

由具有多尺度和不同扩张率的卷积核进行卷积操作

得到的新特征。 为了可以直观的表达 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ
中各层的功能，给出表达式（４）如下：

ｙ
ｌ
＝ ＨＫ，ｄｌ（［ｙｌ －１，ｙｌ －２，…， ｙ０］） ． （４）

　 　 式中， ｄｌ 为第 ｌ层的扩张率， ［…］ 为级联操作。
［ｙｌ －１，ｙｌ －２，…，ｙ０］ 表示将所有前一层的输出连接起

来形成的特征图。 比较原始的 ＡＳＰＰ，ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ
堆叠所有的空洞卷积，以一个密集连接的方式将它

们联合起来。 这种变化带来两个好处： 增大接受域

和增强多尺度信息的汇集。
２．４　 损失函数

对于回归类型的任务，一个常见且默认的损失

函数选择是均方误差（ Ｌ２）。 Ｌ２ 对训练数据中的异

常值很敏感，因为对较大的错误惩罚更重。 其极大

降低了估计值 ｙ～ 和真实值 ｙ 之间的欧几里德范数的

平方，公式（５）：
Ｌ２（ ｙ

～ － ｙ） ＝ ‖ｙ～ － ｙ‖２
２ ． （５）

　 　 在实验中，使用 Ｌ２ 为训练的默认损失函数。
３　 实验

为了证明深度估计模型的有效性，提供了具有

挑战性的户外数据集 ＮＹＵ Ｄｅｐｔｈ ｖ２ 的实验结果，以
与最先进的作品进行比较。
３．１　 ＮＹＵ Ｄｅｐｔｈ Ｖ２ 数据集

在室内场景数据集之一的 ＮＹＵ Ｄｅｐｔｈ ｖ２ 上进

行评估，原始数据集由 ４６４ 个场景构成，由 Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ
Ｋｉｎｅｃｔ 捕捉，其中数据集中 ２４９ 个被用于训练，２１５
个被用于测试。 在实验中，考虑了 １４４９ 对 ＲＧＢ－Ｄ
的子集，其中 ７９５ 对用于训练，其余用于测试。 特别

地，实验还进行了数据扩充（缩放，旋转，颜色变换，
翻转）来扩大训练集，共得到了 ８７ ０００ 对训练数据。
利用下采样操作将原始图像的像素由 ６４０×４８０ 变

换为原来一半，经过中心裁剪为 ３０４×２２８ 像素，图
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像输入到网络中进行训练。
３．２　 实现细节

实验使用开放的深度学习框架 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架，
实验工作站配置为 ＣｏｒｅＸ ｉ７ － ６８００ｋ ６ 核，３． ４ＧＨｚ
ＣＰＵ，两块 ＮＶＩＤＩＡ １０８０ ８ＧＢ 显卡和 １６ＧＢ 内存。
作为特征提取的编码器，使用了 ＲｅｓＮｅｔ－１０１，并使

用 ＩＬＳＶＲＣ 数据集对经过预处理的权值进行分

类［１１］。 随机梯度下降（ＳＧＤ）算法开始时学习率为

０．００１，每隔 ６ 个 ｅｐｏｃｈ 下降 １０ 倍。 进行 ２４ 个 ｅｐｏｃｈ
的训练。 动量衰减和重量衰减分别设置为 ０．９ 和

０．０００ ５。批量大小的数量设置为 ８。 在 ＮＹＵ Ｄｅｐｔｈ
ｖ２ 数据集上训练网络（ＤＣＤＮ）花费了大约 １４ 个小

时。 为了避免过拟合，在输入到网络之前，使用随机

水平翻转、随机对比度、亮度和颜色调整［０．６，１．４］
的范围内增加图像，其中每个操作有 ５０％的几率实

施。 还使用了在弧度［ － ５，５］的范围中，对输入进

行随机旋转的方法。 在规模为 ３０４×２２８ 的纽约大

学深度 Ｖ２ 数据集的随机作物上训练网络。
３．３　 评价标准

对于定量评估，使用以下错误度量得到的错误，
这些错误已经被广泛使用。 ｇ 为地面真值深度， ｇ～ 为

估计深度， Ｔ 为图像中所有点的集合。 本文使用评

价标准［１２］体包括包括：

平均相对误差（ ｒｅｌ ）： １
Ｔ ∑

ｇ～∈｜ Ｔ｜

｜ ｇ～ － ｇ ｜
ｄ

．

根均方误差（ ｒｍｓｅ ）： １
Ｔ ∑

ｇ～∈｜ Ｔ｜

‖ｇ～ － ｇ‖２ ．

对数误差 （ ｌｏｇ１０ ）： １
Ｔ ∑

ｇ～∈｜ Ｔ｜

｜ ｌｏｇ１０（ｇ） －

ｌｏｇ１０（ｇ
～） ｜ ．

特别地，

阈值精度：

δｉ ＝

ｃａｒｄ ｇｉ

～
：ｍａｘ

ｇｉ

～

ｇｉ
，{{
ｇｉ

ｇｉ

～ } ＜ １．２５ｉ}æ

è

çç

ö

ø

÷÷

ｃａｒｄ（｛ｇｉ｝）
． （６）

　 　 其中， ｃａｒｄ 是集合的基数，而 δｉ 的值越高，则表

示结果越好，本文中阈值参数设置为 δ１ ＜ １．２５，
δ２ ＜ １．２５２，δ３ ＜ １．２５３。
３．４　 实验结果及分析

３．４．１　 对比方法

本文所述实验的训练是基于整幅图像对网络进

行有监督的指导，对图像的每个像素点进行回归处

理。 将对 ＮＹＵ Ｄｅｐｔｈ ｖ２ 数据集评估本文的方法。
为验证所提框架的有效性，将其与现有的方法进行

比较，并对所提出的方法展开分析，对其精度和计算

效率进行评价。
表 １ 显示了本文模型方法与当前最佳方法就

ＮＹＵ Ｄｅｐｔｈ Ｖ２ 数据集比较的结果。 从表中可以看

出，与最先进的方法相比，ＤＣＤＮ 网络在阈值精度和

ｒｍｓｅ 方面获得了更好的深度估计性能。 Ｘｕ 等人在

ｌｏｇ１０ 和 ＡｂｓＲｅｌ 拥有更好的结果，这主要是因为其

使用了连续条件随机场优化，对整体的场景分布会

有更好的效果，而不是反应局部区域的特性，对小目

标的估计参考价值有限。 本文模型在 ＮＹＵｖ２ 数据

集上的准确率达到了 ８２．３％（阈值小于 １．２５），优于

最先进的方法。 采用带空洞卷积的残差网络做为主

干网络，在训练过程中为浅层网络提供更多的信息，
学习多种模式，并与密集连接方式的 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 相

结合，使深度网络具有更多的特性来弥补过程的损

耗。 同时，该方法也有效地缓解了梯度消失问题，获
得了更好的效果。

表 １　 不同方法识别性能对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

对比方法
精度

δ１ δ２ δ３

误差

ＡｂｓＲｅｌ ＲＭＳＥ ｌｏｇ１０

Ｓａｘｅｎａ ｅｔ ａｌ． ０．４４７ ０．７４５ ０．８９７ ０．３４９ １．２１４ －
Ｗａｎｇ ｅｔ ａｌ． ０．６０５ ０．８９０ ０．９７０ ０．２２０ ０．８２４ －
Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ． ０．６５０ ０．９０６ ０．９７６ ０．２１３ ０．７５９ ０．０８７

Ｅｉｇｅｎ ｅｔ ａｌ． ０．７６９ ０．９５０ ０．９８８ ０．１５８ ０．６４１ －
Ｌｉ ｅｔ ａｌ． ０．７８９ ０．９５５ ０．９８８ ０．１５２ ０．６１１ ０．０６４

Ｌａｉｎａ ｅｔ ａｌ． ０．８１１ ０．９５３ ０．９８８ ０．１２７ ０．５７３ ０．０５５
Ｘｕ ｅｔ ａｌ． ０．８１１ ０．９５４ ０．９８７ ０．１２１ ０．５８６ ０．０５２
Ｌｅｅ ａｔ ａｌ． ０．８１５ ０．９６３ ０．９９１ ０．１３９ ０．５７２ －
Ｃａｏ ｅｔ ａｌ． ０．８１９ ０．９６５ ０．９９２ ０．１４１ ０．５７３ ０．０５５

Ｏｕｒｓ ０．８２３ ０．９６４ ０．９９４ ０．１３９ ０．４７４ ０．０５７

６４ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



３．４．２　 消融实验

分析消融实验的结果见表 ２。 分析表 ２ 发现：
（１）本文提出的关于深度估计的网络模块在多个基

础网络上进行实验，试验效果较好的 ＲＤ（下采样模

块采用 Ｒｅｓｎｅｔ）和 ＤＤ（下采样模块 Ｄｅｎｓｅｎｅｔ），对其

进行 相 同 的 上 采 样 操 作， 在 相 同 的 位 置 添 加

ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 模块，其实验结果对比 ＤＣＤＮ 具有更为

优异的效果。 （２）对添加 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 是否有效果进

行了 实 验。 对 比 的 消 融 实 验 结 果 如 表 ２ 中

ＤｅｅｐｌａｂＶ３ 和 ＤＣＤＮ 所示。 ＤｅｅｐｌａｂＶ３ 是空白对照

组，对比具有 ＡＳＰＰ 的 ＤｅｅｐｌａｂＶ３，从表 ２ 中数据可

以得知，添加 ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 的结构比 ＡＳＰＰ 略高一个

百分比，效果对比如图 ３ 所示。 说明本文网络模型

的具有优异性。
表 ２　 消融实验结果

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ａｂｌａｔｉｏｎ Ｓｔｕｄｙ

方法
精度

δ１ ＜ １．２５ δ２ ＜ １．２５２ δ３ ＜ １．２５３

误差

ＡｂｓＲｅｌ ＲＭＳＥ ｌｏｇ１０

（ＲＤ） ０．７７６ ０．９５２ ０．９８８ ０．１５８ ０．５６７ ０．０６７

（ＤＤ） ０．７９８ ０．９５２ ０．９８９ ０．１４９ ０．５６２ ０．０６４

Ｄｅｅｐｌａｂｖ３ ０．８１３ ０．９６２ ０．９９３ ０．１４９ ０．４７７ ０．０６０

ＤＣＤＮ ０．８２３ ０．９６４ ０．９９４ ０．１３９ ０．４７４ ０．０５７

RGB GT DCDN DeeplanV3 DD DR
图 ３　 消融实验效果图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ

４　 结束语

针对目前大多神经网络模型对多尺度场景进行

深度预测过程中的不同尺度分辨率不足和对不同尺

寸物体估计精度不足的问题，本文提出一种结合

ＤｅｎｓｅＡＳＰＰ 的新型网络模型。 通过一系列的消融实

验，展示出了该模型的优异性和合理性。 对比基础

网络，模型不仅仅覆盖了更多的尺度范围，获得更多

的多尺度信息，而且通过连接不同尺度下的诸多特

征，使得不同尺度特征有更高的重用性。 通过利用

ＮＹＵ－Ｄｅｐｔｈ Ｖ２ 公认数据集对该模型进行验证，实
验结果表明其高于现有的大部分深度估计方法。
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