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摘 要：针对传统自监督单目深度估计模型对浅层特征的提取和融合不充分，容易导致小物体

漏检、物体边缘模糊等问题，本文提出了一种基于改进密集网络和小波分解的自监督单目深度

估计模型。该模型沿用了 U-Net 结构，其中，编码器采用改进的密集网络，提高了编码器的特

征提取和融合能力；跳跃连接中加入细节增强模块，对编码器输出的多尺度特征进一步细化整

合；解码器引入小波分解，迫使解码器更加关注高频信息，实现对图像边缘的精细化处理。实

验结果表明，本文提出的深度估计模型对小物体特征的捕捉能力更强，生成的深度图边缘更清

晰准确。
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Self-supervised monocular depth estimation based on improved 
densenet and wavelet decomposition
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Abstract：The traditional self-supervised monocular depth estimation model has limitations in extracting 
and fusing shallow features， leading to issues such as omission detection of small objects and blurring of 
object edges. To address these problems， a self-supervised monocular depth estimation model based on 
improved dense network and wavelet decomposition is proposed in this paper. The whole framework of the 
model follows the structure of U-net， in which the encoder adopts the improved densenet to improve the 
ability of feature extraction and fusion. A detail enhancement module is introduced in the skipping 
connections to further refine and integrate the multi-scale features generated by the encoder.  The decoder 
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incorporates wavelet decomposition， enabling better focus on high-frequency information during decoding 
to achieve precise edge refinement. Experimental results demonstrate that our method exhibits stronger 
capability in capturing depth estimation for small objects， resulting in clearer and more accurate edges in the 
generated depth map.
Key words：signal and information processing； depth estimation； self-supervision； densenet； wavelet 
decomposition； detail enhancement

0 引　言

二维图像的像素点仅能记录场景的颜色信

息，而丢失了场景第三维度的深度信息。单目深

度估计是通过输入单张 RGB 图像预测出其像素

点深度。在大多数应用场景中，机器通常只使用

一个摄像机对三维场景进行图像采集。因此，单

目深度估计技术在三维场景重建中至关重要。

单目深度估计技术在许多实时三维场景重建

中有着广泛的应用，比如自动驾驶、虚拟现实、增

强现实等［1-3］。早期的深度估计算法大多数是有

监督的［4，5］，但训练这些算法需要获取成本很高的

地面真值。随着计算机算力和深度学习算法信息

挖掘能力的增强，单目深度估计的自监督［6-8］算法

的实现成为了可能。相比有监督［9-12］算法，自监

督方法不需要地面真值进行训练，只需使用普通

的单目摄像头即可实现深度估计。

近年来，自监督方法［13-15］因其不需要真实深

度数据进行训练，受到了广泛关注，且取得了显著

的成果。值得注意的是，Monodepth2［8］的提出显

著提高了以往方法的性能，其通过引入处理遮挡

的每像素最小光度损失、遮蔽静态像素的自动掩

码方法，以及缓解深度纹理复制问题的多尺度深

度估计策略，成为近几年自监督单目深度估计领

域的主流算法。Xiang 等［16］通过引入注意力机制

提升深度估计网络性能。Suri［17］通过引入时间一

致性损失约束姿态网络从而提高深度和自我运动

的预测性能。Houssem 等［18］提出一种新的时空

注意力方法，对时间帧序列进行约束，获得了更高

准确度的深度预测结果。最近一些方法［19，20］尝试

对深度估计网络进行轻量化。Michael 等［21］也尝

试在 Monodepth2 的基础上，利用小波分解的稀疏

性对深度估计的解码器进行改进，以轻量化深度

估计网络。该方法关注了边缘特征，但由于编码

器特征提取能力不足，仍存在预测深度信息不够

精确、物体边缘模糊等问题。

目前单目深度估计方法仍存在对特征的提取

和细节捕捉不够充分的问题，导致输出深度图存

在小物体缺失和边缘模糊的情况。针对上述问

题，本文提出了一种基于改进密集网络和小波分

解的自监督深度估计模型。本文贡献如下：①编

码器引入并重新设计了密集网络的卷积层，使之

与深度估计网络更匹配，以提高对图像浅层特征

的提取能力；②提出了细节增强模块（Detail en⁃
hancement module， DEM），通过跳跃连接强化编

码器输出的多尺度浅层特征信息，实现编-解码器

的多层级特征信息融合；③解码器引入小波分解

与上采样特征图相结合的方法输出深度图，以细

化深度边缘信息。实验表明，本文提出的深度估

计模型在 KITTI 和 CityScapes 数据集上都取得

了优异的深度估计性能。

1 本文方法

基于改进密集网络和小波分解的自监督深度

估计网络遵循 U-Net［22］结构，可以充分提取浅层

特征信息并与深层特征更好地融合，有效地缓解

了网络输出深度图中小物体缺失和边缘模糊的问

题，其总体架构如图 1 所示。本文提出的深度估

计网络架构由编码器、跳跃连接、解码器 3 个部分

组成。编码器引入了密集网络（DenseNet）［23］，并

提出一种改进的 DenseNet-D 特征提取网络替换

原来的残差网络（ResNet）［24］作为编码器，加强了

浅层与深层之间的特征融合，促进了浅层特征复

用，从而提升了对图像特征的提取能力。为了细

化编码器输出的浅层多尺度特征空间信息，在跳

跃连接处设计了 DEM。解码器采用双线性插值

法上采样特征图，并在不同尺度特征图上预测小

波高频系数图，同时采用逆小波分解的方法将低

频深度图和高频系数图融合，对深度图进行迭代

升级和细化，最终输出与输入尺度一致的深度图。

实验表明，本文所提网络与原有基础网络相比，提

高了深度估计的精度，优化了深度图的细节。
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1. 1　改进的 DenseNet编码器

现有大多数自监督单目深度估计方法的网络

编码器都基于 ResNet 实现。其通过让神经网络

的卷积层跨层相连，从而弱化每层之间的强联系，

使梯度可以直接通过恒等函数从深层传向浅层，

有效缓解深层网络中存在的退化、梯度消失以及

梯度爆炸等问题。但是 ResNet 的跨层连接只是

对当前层输入特征与输出特征进行简单求和后输

入下一层卷积，没有充分利用浅层和深层的特征

信息，且这种特征求和过程是累加的，会阻碍网络

的梯度和信息流传输。

为了确保网络中各层之间的信息流最大化，

本文使用 DenseNet 作为深度估计网络的编码器。

与 ResNet 不同的是：① DenseNet 直接将所有层

相互连接；②DenseNet 不是通过特征求和组合特

征，而是通过拼接通道实现特征组合，其非线性映

射关系如下：

ì
í
î

ResNet：xt = H ( xt - 1 )+ xt - 1

DenseNet：xt = H ( [ x 0，x1，x2，...，xt - 1 ] )
（1）

式中：H（ ）为卷积处理；xt 为第 t层特征图。

本文使用的基于 DenseNet 的编码器主要由

卷积层、池化层、Dense Block、Transition Layer 组
成。与大多数深度估计网络类似，本文保留了原

U-Net 编 码 器 输 出 的 多 尺 度 特 征 数 。 为 使

DenseNet 网络更好地与深度估计网络架构适配，

在原网络基础上移除了第 3 层的最大池化层，以

及用于图像分类的全局池化层和全连接层。作为

代替，在第 4 个 Dense Block 后加入一层下采样模

块，用于整合特征并缩小特征图的尺度，最后将下

采样模块的输出直接接入解码器。这种设计解决

了原 DenseNet 网络结构在用于深度估计架构时

存在的最大池化输出层导致的特征提取能力不足

问题，从而在卷积层数增加的情况下充分发挥

DenseNet 强大的特征提取能力。本文分别使用

在 ImageNet 数据集上预训练的 DenseNet121 和

DenseNet169作为深度估计编码器。为加以区分，

将基于 DenseNet网络设计的适用于深度估计网络

的编码器命名为 DenseNet-D。以 DenseNet121-D
和 DenseNet169-D 为例，具体网络结构参数见表

1。编码器网络特征图分别以尺度 S/2、S/4、S/8、
S/16、S/32 在 Convolution、Transition layer（1）、

Transition layer（2）、Transition layer（3）、Downs⁃
ample layer 层与解码器进行连接，其中 S 为输入

图片的尺度。

1. 2　细节增强模块

传统 U-Net 网络架构通过直接将编码器输

出的多尺度特征图与解码器进行通道拼接实现浅

层与深层信息的融合。但是简单地利用跳跃连接

将特征叠加缺乏对局部细节的有效处理，会导致

预测深度图出现模糊伪影。为有效利用编码器通

过跳跃连接输出的丰富空间特征信息，在原有深

度估计网络编码器和解码器之间的跳跃连接处加

LL HH LH HL

IDWT

通道拼接

跳跃连接

卷积+下采样

卷积+上采样

通道整合

W×H×3

W/2×H/2×C

W/4×H/4×C

W/8×H/8×C

W/16×H/16×C

W/32×H/32×C

×2

×2

×2

×2
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c
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图 1　本文深度估计网络架构

Fig. 1　The deep estimation network architecture in this paper
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入了自研的 DEM。该模块不会改变输入与输出

通道，仅对编码器每个阶段的输出特征图进行细

化以提取边缘特征。具体模块结构如图 2 所示。

具体来说，首先将编码器输出的特征图通过

一个 3×3 卷积层探取特征 X。随后，通过全局池

化层将特征 X压缩成一个向量，获取上下文信息，

并通过 2 个 1×1 卷积层和一个 Sigmoid 激活函数

得出权重向量Y，以重新校准不同通道的重要性。

接着，对 X和 Y进行逐像素点积运算以重新生成

加权特征，通过这个操作，包含关键信息的通道特

征将获得更大的权重，从而增强多尺度特征图的

边缘细节。最后，将重新生成的加权特征与特征

X进行整合，其数学表达式为：

Z= X⊙Y+ X （2）
式中：⊙ 为逐元素卷积；Z为最终的输出特征。

1. 3　基于小波分解的解码器

大多数深度估计 U-Net 网络架构解码器只

是将通道特征进行简单融合，导致特征图的高低

频信息无法准确整合。在深度估计中，清晰的边

缘信息不仅能够直观呈现物体轮廓，而且能够区

别不同的深度区域。而这些边缘信息通常也是高

频信息。文献［4，25］表明，大部分信号以编码器

最低分辨率在深度图的低频估计中被捕获，即深

度图的粗略估计足以捕获场景的全局几何结构。

深度图中的边缘细节可以通过小波高频系数添加

到深度图中，以获得更清晰的结果。

本文基于文献［21］，使用 Haar 小波的逆离

散小波变换（Inverse discrete wavelet transform，

IDWT），以系数图的 2 倍分辨率将 4 个系数图转

换为 2D 图像，即 1 个低频分量（LL）和 3 个高频分

量（LH、HL、HH）。4 个系数图分辨率为输出 LL
图像的 1/2。通过将 IDWT 递归应用于低频系数

图 LL 以重建全分辨率图像，如图 3 所示，其中不

同颜色框的频率分量对应图 1 中与之颜色相同的

部分。

如图 1 所示，解码器建立在 IDWT 对预测系

数图的递归使用上。网络首先在 U 型架构的最

深层尺度上进行粗略深度估计，然后通过预测高

频系数图迭代上采样和细化深度估计，从而在原

始输入尺度上重建深度图。

具体来说，网络在解码器特征图尺度为 S/16
处进行粗略深度估计获得低频深度图 LL3，然后

预测稀疏小波系数｛LH3，HL3，HH3｝，通过 ID⁃
WT 融合得到分辨率 S/8 的新深度图 LL2，由此

不断迭代上采样和细化该深度图，最终生成 5 个
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图 2　DEM 结构

Fig. 2　DEM structure
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图 3　逆离散小波变换

Fig. 3　Inverse discrete wavelet transform

表 1　编码器网络结构参数

Table 1　Encoder network structure parameters

层

卷积

Dense block
（1）

Transition layer
（1）

Dense block
（2）

Transition layer
（2）

Dense block
（3）

Transition layer
（3）

Dense block
（4）

Downsample 
layer

尺度

S/2

S/2

S/4

S/4

S/8

S/8

S/16

S/16

S/32

DenseNet121-D
7×7 conv， 64， stride 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 × 1conv

3 × 3conv
×6， 

stirde 1
1×1 conv， 128， stride 1
2×2 平均池化， stride 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 × 1conv

3 × 3conv
×

12， stirde 1
1×1 conv， 256， stride 1
2×2 平均池化， stride 2

é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 × 1conv

3 × 3conv
×

24， stride 1
1×1 conv， 512， 

stride 1
2×2 平均池化， 

stride 2
é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 × 1conv

3 × 3conv
×

16， stirde 1，
1 024

Batch norm， ReLU，

2×2 平均池化， stride 2

DenseNet169-D

é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 × 1conv

3 × 3conv
×6， 

stirde 1

é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 × 1conv

3 × 3conv
×

12， stirde 1

é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 × 1conv

3 × 3conv
×

32， stride 1
1×1 conv， 640， 

stride 1
2×2 平均池化， 

stride 2
é
ë
êêêê ù

û
úúúú1 × 1conv

3 × 3conv
×

32， stirde 1，
1 664
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不同尺度的深度图 LL 的集合，其尺度分别为输

入图片的 1/16、1/8、1/4、1/2、1。值得注意的是，

高频系数图只需在 S/16、S/8、S/4、S/2 处预测，

无需在全分辨率处计算，如图 1 所示。与大多数

解码器不同的是，基于小波分解的解码器在每个

尺度上用 3 个通道输出层替代原本 1 个单通道输

出视差的层，以预测｛LH，HL，HH｝。相比于传统

解码器以 1/16、1/8、1/4、1/2、1 的比例监督解码

器特征图，由于 IDWT 以 2 倍分辨率输出视差，基

于小波分解的解码器方法只需要监督 4 个尺度

（1/16、1/8、1/4、1/2），即可最终输出尺度为 1 的

深度图。

2 损失函数

本文沿用文献［14］的自监督损失函数框架。

给定目标图像 It 和另一视图的源图像 It'，通过联

合训练网络同时预测目标图像的密集深度图 Dt

和目标到原图像的相对相机姿态 Tt → t'，其损失函

数构建流程如图 4 所示。

构造光度重投影损失函数，表达式为：

Lp = ∑
t'

ρ ( It，It' → t ) （3）

式中：ρ 为光度重建误差。该参数由光度损失 L1

和结构相似度损失（SSIM）的加权组合构成，这种

设计是因为在真实环境中光照条件不是固定不变

的，引入 SSIM 能够更好地处理复杂光照的变化，

具体定义为：

ρ ( It，It' → t )= a
2 ( 1 - SSIM ( It，It' → t ) )+

         ( 1 - a )  It，It' → t 1
（4）

式中：a 计算过程中一般取 0. 85。SSIM 可以定量

比较 2 张图片的相似性，表达式为：

SSIM ( Ia，Ib )=[ l ( Ia，Ib ) ]α [ c ( Ia，Ib ) ]β [ s ( Ia，Ib ) ]γ 
（5）

式中：α、β、γ 为常数，一般取 1。It' → t 是根据目标图

像的深度（视差的倒数）和相机位姿扭曲到目标坐

标系的源图像，可表示为：

It' → t = It' proj ( Dt，Tt → t'，K ) （6）
式中：proj ( )为转换函数，可将目标图像的像素 pt

pt' ~KTt → t' Dt ( pt ) K-1 pt （7）
映射到源图像 pt' 上；· 为局部亚可微的双线

性采样算子；K 为相机内部参数，这里假设它固定

不变。此外，当图像出现纹理较弱的区域时，边缘

平滑损失能在上述光度重投影损失失效的情况下

对深度预测值进行约束，具体损失函数为：

Ls = | ∂x d *
t |e- || ∂x It + | ∂y d *

t |e- || ∂y It （8）
式中：d *

t = d/-dt 为平均归一化反深度，用于阻止

估计深度收缩。

为进一步保证深度预测的一致性，引入尺度

一致损失，即：

Lc =
|| Dt - D͂ t' → t

D t + D͂ t' → t

（9）

式中：D͂ t' → t 为将源图像深度图 Dt' 根据相机姿态

Tt → t' 向目标深度图扭曲投影后，再将像素网格通

过式（7）对齐至目标图像的深度图。

综上，本文总损失函数的计算公式为：

L = μLp + λLs + τLc （10）
μ =[ min t' ρ ( It，It' → t ) < min t' ρ ( It，It' ) ]     （11）

μ 用于静态掩模，判断重投影的光度误差是

否小于原光度误差：若成立，则 μ=1；反之，μ =0。
λ 和 τ 分别为边缘光滑损失和尺度一致性损失的

权重，训练时分别设为 0. 1 和 0. 5。

3 实验结果

3. 1　实验设置

本文使用深度估计经典的自动驾驶室外场景

数据集 KITTI［26］对网络进行训练、测试并与其他

方法进行对比分析。为与其他方法进行公平对

比，参照 Eigen 等［4］对数据集的划分方法，选取 29
个场景中的 697 张图像作为测试集，其他 32 个场

景的 22 600 张图片和 888 张图片分别作为训练集

和验证集。

本文模型使用 Pytorch 框架实现，Python 版本

为 3. 7，Pytorch 版本为 1. 8，CUDA 版本为 11. 3。
实验设备显存为 24 GB 的 NVIDIA RTX 3090Ti
显 卡 和 Ubuntu 操 作 系 统 。 模 型 使 用 Adam 优

化器进行训练，学习率为 10-4，训练迭代轮数

目标帧It 单图深度估计网络

位姿估计网络

深度图

相对位姿T

重构目标帧

构建损失Loss

源帧It′

图 4　自监督深度估计框架

Fig. 4　Self-supervised depth estimation framework
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（epoch）为 20，批处理（batch size）大小为 12。在

训练时，使用文献［27］所提的 efficient memory 方

法以减少训练所占显存。将网络模型的训练过程

以伪代码的形式呈现，见算法 1。

3. 2　评估指标

采用 Eigen 等［10］提出的标准度量作为深度估

计模型性能的评估指标，分别为绝对相对误差

（AbsRel）、平方相对误差（SqRel）、均方根误差

（RMSE）、均方根对数误差（RMSElog）以及不同

阈值下的准确度（δ），分别具体表示为：

AbsRel = 1
|| N ∑

i ∈ N

 di - d *
i

d *
i

（12）

SqRel = 1
|| N ∑

i ∈ N

 di - d *
i

2

d *
i

（13）

RMSE = 1
|| N ∑

i ∈ N

 di - d *
i

2
（14）

RMSElog = 1
|| N ∑

i ∈ N

 log ( di )- log ( d *
i )

2

（15）

δ = max ( )di

d *
i

，
d *

i

d i
< T，T = 1.25，1.252，1.253

（16）
式中：di 为像素点 i 的预测深度值；d *

i 为像素点 i
的真实深度值；N 为可获取真实深度的像素点个

数；δ 为比值；T 为阈值。

3. 3　结果对比

本文选取了近几年的主流先进算法与本文方

法在 KITTI 和 CityScapes 数据集上进行了测试

比较，如表 2 和表 3 所示。结果表明，本文方法具

有一定的先进性和有效性，在多项指标上优于现

有单目深度估计方法。

自监督深度估计的训练方式包括前后帧、立

体图像对以及前后帧加立体图像对，分别对应表

2 中的 M、S 和 MS。本文的深度估计网络都使用

DenseNet121-D 编码器与其他方法进行对比。此

外，还将本文方法与其他方法在高分辨率（1 024×
320）输入图像的情况下进行比较，对应表 2 中的

HD。除此之外，所有输入图像大小都为 640×192。
从表 2 中可以看出，本文方法在不同监督方

式下的性能指标几乎都优于基线方法［21］。与基

线方法相比，本文方法在 S 监督方式训练后测试

的绝对相对误差、平方相对误差、均方根误差以及

均 方 根 对 数 误 差 分 别 降 低 了 6. 3%、8. 2%、

3. 8%、2. 4%，在阈值 δ < 1. 25、δ < 1. 252 时的准

确度分别提升了 1. 3%、0. 6%。此外，对高分辨

率输入图像的网络以及 MS 监督方式训练的网络

进行了训练测试，并与基线算法进行对比，结果也

表明本文方法的测试指标有显著提高。与基线方

法相比，本文方法在高分辨率输入图像训练后测

试的绝对相对误差、平方相对误差、均方根误差以

及 均 方 根 对 数 误 差 分 别 降 低 了 7. 6%、6. 4%、

4. 2%、3. 0%，在 阈 值 δ < 1. 25、δ < 1. 252、δ <
1. 253 时 的 准 确 度 分 别 提 升 了 1. 0%、0. 2%、

0. 1%。与先进方法相比，本文方法在 MS 监督方

式训练后测试的绝对相对误差、平方相对误差、均

方 根 误 差 以 及 均 方 根 对 数 误 差 分 别 降 低 了

5. 7%、10. 2%、4. 5%、3. 1%，在 阈 值 δ < 1. 25、
δ < 1. 252 时的准确度分别提升了 0. 8%、0. 2%。

为了进一步证明本文方法的有效性和泛化性能，

对在 KITTI 数据集训练后的网络在 CityScapes
数据集上进行迁移测试，表 3 中的测试结果表明

本文方法相比主流算法也具有更好的性能。

为更直观地展示本文方法的有效性，比较了

本文方法与 3 个先进方法在 KITTI 和 CityScapes
数据集上的可视化效果图，分别如图 5 和图 6 所

示。从图中可以看出，相比于现有方法，本文方法

预测的深度图中物体边缘更加完整且更加贴合物

体本身形状，并且不同深度的区域之间边缘更加

清晰锐利，深度一致的区域上纹理也更加平滑。

从图 5 中第 2 行和第 3 行深度图中红框圈出的小

柱子轮廓可以看出，本文方法对小物体的深度预

测能力明显优于其他方法，尤其是第 3 行图中

算法算法 1：：自监督单目深度估计网络模型训练

输入输入：：从数据集中选取目标图像 It 和源图像 It'

输出输出：：训练后的自监督单目深度估计网络模型

1. 初始化深度估计网络模型

2. 定义深度估计网络的损失函数 L

3. 定义 Adam 优化器

4. 设置训练迭代次数 20、批处理大小 12 和学习率 10-4

5. while 训练迭代次数≤20 do：：

6.   从数据集中选取目标图像 It 以及其源图像 It'

7.   目标图像 It 通过深度估计网络得到深度图 Dt

8.   位姿估计网络预测 It 与 It' 之间位姿 Tt → t'

9.   根据 Dt 与位姿 Tt → t' 将 It' 向 It 扭曲得到 It' → t

10.   根据 L 计算 It' → t 与 It 图像之间的重构误差

11.   根据损失函数梯度反向传播更新模型参数优化

12. end while
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Monodepth 和 Monodepth2 方法甚至没有检测到

目标；此外，本文方法在对图 5 中第 1 行、第 3 行和

第 4 行深度图中汽车车窗的轮廓以及第 2 行深度

图中树杈边缘的深度估计也明显比其他方法更加

(a)输入图像 (b)Monodepth (c)Monodepth2 (d)WaveletMonodepth (e)本文方法

图 6　CityScapes数据集的可视化结果对比

Fig. 6　Comparison of visualization results on the CityScapes dataset

(a)输入图像 (b)Monodepth (c)Monodepth2 (d)WaveletMonodepth (e)本文方法

图 5　KITTI数据集的可视化结果对比

Fig. 5　Comparison of visualization results on the KITTI dataset

表 2　KITTI数据集上的测试结果

Table 2　Test results on the KITTI dataset

方法

Garg［6］

Monodepth R50［13］

StrAT［28］

3Net R50［29］

3Net VGG［29］

SuperDepth［30］

VA-Depth［16］

Zeeshan［17］

STDepthFormer［18］

Monodepth2［8］

WaveletMonodepth［21］（基线）

本文

Monodepth2（HD）［8］

WaveletMonodepth（HD）［21］

本文（HD）

Monodepth2［8］

WaveletMonodepth［21］

本文

监督方式

S
S
S
S
S
S
M
M
M
S
S
S
S
S
S

MS
MS
MS

误差

AbsRel
0.152
0.133
0.128
0.129
0.119
0.112
0.112
0.113
0.110
0.109
0.110
0.103
0.107
0.105
0.097
0.106
0.109
0.100

SqRel
1.226
1.142
1.019
0.996
1.201
0.875
0.864
0.903
0.805
0.873
0.876
0.801
0.849
0.797
0.726
0.818
0.814
0.731

RMSE
5.849
5.533
5.403
5.281
5.888
4.958
4.804
4.863
4.678
4.960
4.916
4.727
4.764
4.732
4.531
4.750
4.808
4.536

RMSElog
0.246
0.230
0.227
0.223
0.208
0.207
0.190
0.193
0.187
0.209
0.206
0.201
0.201
0.203
0.195
0.196
0.198
0.190

准确度

δ < 1.25
0.784
0.830
0.827
0.831
0.844
0.852
0.877
0.877
0.878
0.864
0.864
0.877
0.874
0.869
0.884
0.874
0.868
0.882

δ < 1.252

0.921
0.936
0.935
0.939
0.941
0.947
0.959
0.959
0.961
0.948
0.950
0.953
0.953
0.952
0.955
0.957
0.955
0.959

δ < 1.253

0.967
0.970
0.971
0.974
0.978
0.977
0.982
0.981
0.983
0.975
0.976
0.976
0.977
0.977
0.978
0.979
0.980
0.980
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清晰。在 CitySpaces 数据集上的性能对比中（图

6）同样可以看出本文方法对物体边缘和轮廓细节

的深度估计准确性明显优于其他方法。特别是在

图 6 第 2 行深度图中，红框圈出的建筑物的轮廓

以及其窗户与墙面之间的深度差都被准确呈现；

且在第 3 行深度图中，面包车的轮廓更加符合实

际，后窗玻璃也在本文方法中更加明显。

3. 4　消融实验

通过消融实验进一步验证各模块的有效性，

结果如表 4 所示，其中未使用的模块用×表示，使

用的模块用√表示。将文献［8］的方法作为基线

方法（表 4 中实验 1），将只引入小波分解的解码器

方法记为实验 2。结果表明，设计的 DenseNet-D
编码网络和 DEM 均能有效提高单目深度估计网

络的性能。比较实验 2 和实验 3 指标可以看出，

DEM 能够在一定程度上有效提升深度估计网络

的精度。而比较实验 2 和实验 4 指标可以看出，

各指标有了显著改善，这说明本文设计的基于

DenseNet-D 网络的编码器能够对图像进行更有

效的特征提取，提升深度估计网络的深度线索捕

捉能力，从而提高深度估计精度并降低误差。此

外，相比于使用 ResNet 作为编码器，DenseNet-D
的 参 数 量 仅 为 6. 95 M，远 小 于 ResNet18 的

11. 2 M。

为了证明本文对 DenseNet 编码网络层的改

动是有效的，进行消融实验，结果如表 5 所示。对

比表 5 实验 1 和实验 2 可以看出，直接将 DenseNet
网络用于深度估计网络的编码器是有效的。但

是，在编码器网络层数增加的情况下，整个网络的

深度估计误差没有降低反而增加。这是因为本文

保持了原有深度估计网络编码器输出的多尺度特

征数量，直接使用原有的 DenseNet 网络结构替换

ResNet 网络架构作为编码器并不能很好地适配

深 度 估 计 网 络 的 编 码 器 。 在 使 用 改 进 的

DenseNet-D 编码器后，误差和精度指标均有所改

善。重要的是，在编码器网络层数增加的情况下，

评价指标继续提高，见实验 4。

4 结束语

为提高单目深度估计精度，本文提出了一种

改进密集网络和小波分解的自监督深度估计网

络。该网络编码器由改进后的 DenseNet-D 网络

组成，采用密集连接的方式促进浅层特征复用和

特征的前向传播；在跳跃连接处设计了 DEM，用

于多尺度边缘特征进一步细化整合；解码器基于

IDWT 的递归使用，通过预测小波系数图迭代还

原深度图。实验结果表明，相较于现有方法，本方

法在 KITTI 和 CityScapes 数据集上实现了更小

的误差和更高的精度；在 KITTI 和 CityScapes 数

据集上的可视化结果显示，获得了同深度平面区

域更加平滑、不同深度区域之间边缘更加清晰的

表 3　CityScapes数据集上的迁移测试结果

Table 3　Migration test results on the CityScapes
dataset

方法

Monodepth R50［13］

Monodepth2［8］

WaveletMonodepth［21］

本文

AbsRel
0.210
0.182
0.185
0.175

SqRel
2.230
1.880
1.950
1.831

RMSE
9.430
8.870
8.659
8.590

RMSElog
0.311
0.253
0.248
0.242

表 5　本文编码器设计消融实验

Table 5　Ablation experiment of encoder design

实验

1
2
3
4

编码器

DenseNet121
DenseNet169
DenseNet121-D
DenseNet169-D

AbsRel
0.106
0.108
0.103
0.102

SqRel
0.862
0.892
0.801
0.797

RMSE
4.882
4.972
4.727
4.745

RMSElog
0.203
0.205
0.201
0.200

δ < 1.25
0.872
0.871
0.877
0.879

δ < 1.252

0.951
0.950
0.953
0.953

δ < 1.253

0.976
0.976
0.976
0.976

表 4　本文模块消融实验

Table 4　Ablation experiment of modules

实验

1
2
3
4
5

Densenet-D
×
×
×
√
√

DEM
×
×
√
×
√

Wavelet
×
√
√
√
√

AbsRel
0.108
0.110
0.107
0.105
0.103

SqRel
0.842
0.876
0.865
0.810
0.801

RMSE
4.891
4.916
4.891
4.739
4.727

RMSElog
0.207
0.206
0.204
0.202
0.201

δ < 1.25
0.865
0.864
0.867
0.876
0.877

δ < 1.252

0.949
0.950
0.950
0.952
0.953

δ < 1.253

0.976
0.976
0.976
0.976
0.976
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深度图。因为是自监督方法，无需深度真值图的

监督，所以本文提出的网络也有良好的泛化能力。

本文提出的单目深度估计网络仅在精度上有明显

提高，在以后的工作中，将继续完善该网络以获得

更加轻量化的单目深度估计网络。
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