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摘 要：为提升复杂多变场景下深度估计的精度，提出一种基于U型编码器-解码器的单目深度估计网络。采用

Swin Transformer架构作为编码器核心，实现对输入数据多层级、多尺度的精细化特征提取。采用逐层扩张卷积

提取多尺度局部特征，通过特征交互模块交互局部和全局特征，实现对复杂场景的更全面理解。采用对称式

Transformer解码器并结合图像块扩展层将相邻维度的特征图重塑为更高分辨率的特征图，最终输出像素级深度

预测结果。在NYU Depth v2数据集和KITTI数据集上进行定量实验。研究结果表明：该网络在复杂多变场景中

具有高效性和实用性。研究方法突破了传统方法在复杂多变场景下的局限性，为深度估计的理论研究提供新的

视角和方法。
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A complex scene depth estimation network based on monocular camera
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Abstract: To improve the depth estimation accuracy in complex and changeable scenes, a new monocular depth 

estimation network based on U-shaped encoder-decoder is proposed. The Swin Transformer architecture is 

adopted as the core of the encoder to realize fine-grained feature extraction of input data at multiple levels and 

scales. Multi-scale local features are extracted by using layer-by-layer dilated convolution. The local and global 

features are interacted through the feature interaction module to achieve a more comprehensive understanding of 

complex scenes. A symmetric transformer decoder is adopted and combined with an image patch expansion layer 

to reshape the feature map of adjacent dimensions into a feature map with higher resolution. Eventually, pixel-

level depth prediction is output. Quantitative experiments are conducted on the NYU Depth v2 dataset and the 

KITTI dataset. The research results show that this network has high efficiency and practicability in complex and 

changeable scenes. The research conclusion breaks through the limitations of traditional methods in complex and 

changeable scenes and provides new perspectives and methodologies for the theoretical research of depth 

estimation.

Keywords: monocular depth estimation; U-shaped encoder-decoder; layer-by-layer dilated convolution; feature 

interaction module; symmetric transformer decoder

0　引言

单目深度估计是一种通过单个摄像头拍摄的

图像来推断场景中各物体深度信息的技术。从图

像中估计深度信息是计算机视觉的一项基础且重
要 的 功 能 ， 可 广 泛 应 用 于 同 步 定 位 与 建 图
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（simultaneous localization and mapping，SLAM） [1]、

三维重建[2]、目标检测[3]和语义分割[4] 等领域。

近年来，神经网络卓越的图像处理能力为单

目深度估计领域注入了新的活力，推动了从单目

图像中直接生成密集深度图的端到端方法的发展，

多种神经网络架构已充分验证了它在单目深度估

计方面的高效性和准确性。LAINA等[5]开创性地将

残差网络（residual network，ResNet）引入深度估

计的研究中，构建编码器-解码器结构网络模型，

获取信息更为丰富和细致的特征图，为精准实现

单目深度估计奠定了坚实的基础。YIN等[6]将VGG

（visual geometry group network） 模型中的网络架

构替换为 ResNet，提高了深度估计效果。印雅萌

等[7]采用四分支卷积替代原有单分支卷积，研究表

明四分支卷积能够有效识别图片中的物体边界等

区 域 。 在 卷 积 神 经 网 络 （convolutional neural 

network，CNN）中，卷积运算固有的局部接受域

特性限制了它对远程全局信息的捕获。为突破这

一局限，可构建更深的主干网络或设计更复杂的

架构来扩大感受野。但是这种策略往往伴随梯度

爆炸和梯度消失的风险，不仅会增加模型训练的

难度，还会影响模型的稳定性和泛化能力。

Transformer 架构在解决图像分类、目标检测、深

度估计和密集预测等计算机视觉任务方面效果较

好。SUI等[8]提出一种多深度可分离卷积头转置注

意力模块，通过独特的注意力机制有效地捕获了

图像的全局信息，深度估计结果极佳。IBRAHEM

等[9]提出基于ViT （vision transformer）的具有编码

器-解码器架构的深度估计网络，打破了传统卷积

神经网络在图像处理中的垄断地位。郑宇航等[10]在

编码器中采用混合注意力机制 （convolutional 

block attention module，CBAM） 和 ResNet 网络提

取了 4个不同尺度的特征图，有效提高了深度估计

精度。李滔等[11]结合空间和通道注意力机制，在编

码器和解码器特征之间建立了更加精细高效的信

息传递路径，显著提高了深度估计的精度和细节

表现力。

受上述研究启发，本文提出一种基于对称

Transformer 的 U 型 深 度 估 计 网 络 ， 通 过

Transformer 的全局建模能力和 U 型结构的层次化

融合特征，有效捕捉与理解图像的局部细节和整

体结构，强化特征信息，提高深度估计的精度。

1　方法

网络总体架构见图 1，其中，H、W、C 分别

表示图像的高度、宽度和通道数。单张 RGB 图输

入编码器后分别形成不同的特征尺度，在编码不

同阶段，引入自适应逐层扩张卷积来捕捉图像的

局部细节信息。同时，特征交互模块融合全局特

征并增强特征之间的关联性，最大限度地提取图

像特征。基于对称 Transformer 的解码器可准确还

原图像的细节和结构，获取更为精准的深度估计
结果。

图1　网络总体架构

Fig.1　network overall architecture
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1. 1　U形编码器-解码器

本文提出的 U 型对称编解码网络结构以 Swin 

Transformer 模块为核心，包括编码器、图像块合

并、瓶颈、图像块扩展以及解码器，各部分通过

相互协作输出高质量的深度图像。

  （1） Swin Transformer模块。与传统的多头自注

意力模块不同，Swin Transformer 模块基于移位窗

口构建，2 个连续的 Swin Transformer 模块见图 2，

其中，Z*L和Z*L+1分别为 SW-MSA和MLP模块在第

L个Block的输出。

每 个 Swin Transformer 模 块 由 LayerNorm

（LN）层、多头自注意力模块、残差连接以及具有

GELU 非 线 性 的 多 层 感 知 机 （multi-layer 

perceptron， MLP）组成。基于窗口的多头自注意

力 （window based multi-head self-attention， W-

MSA） 模块和基于移位窗口的多头自注意力

（shifted window based multi-head self-attention，

SW-MSA） 模 块 被 分 别 应 用 于 2 个 连 续 的

Transformer模块中。自注意力的计算式为

Attention (QKV ) = SoftMax ( QK T

d
+ B)V，（1）

式中：Q、K、V 分别为 query、 key、 value 向量，

QKVÎRM 2 ´ d。其中，M 2为 patch 在窗口中的数

量；d为键向量的维度；B为偏置。

  （2） 编码器。对于输入图像分辨率为原始图像

分辨率 1/4 的图片，虽然单个 Swin Transformer 模

块能够提取图像的有效特征，但由于图像的特征

具有多层次性，从低级的边缘、纹理到高级的形

状、语义信息，均须逐步抽象和深化，单个 Swin 

Transformer 模块无法充分捕捉到这些不同层次的

特征，影响模型性能。因此，采用 2 个连续的

Swin Transformer 模块进行深度表征学习，促进特

征融合，增强泛化能力，提高模型性能。

  （3） 图像块合并。输入的图像块被分割为 4部

分，并通过图像块合并技术进行高效融合。特征

分辨率被有效地下采样至原始特征分辨率的一半，

由于 patch 合并操作，特征维度增大 4 倍。为恢复

特征维度并保持信息的一致性，通过线性层对合

并后的特征进行变换，将特征维度调整至原始维

度的 2倍，在保持信息丰富度的同时，实现特征的

高效压缩。

  （4） 瓶颈。针对 Transformer 模型堆叠多层时

的收敛难题，采用 2 个连续 Swin Transformer 模块

构建瓶颈，以实现高效深度表征学习。该设计在

瓶颈区域维持结构特征尺寸和分辨率不变，在保

证性能的前提下实现网络训练稳定性。

  （5） 图像块扩展。以解码器中的首个图像块扩

展层为例，在上采样操作之前，通过线性变换层

将输入特征的维度增大到原始维度的 2倍。通过重

排操作将输入特征的分辨率扩展至原始分辨率的 2

倍，保持数据的完整性，并将特征维数降低至原

始维数的 1/4。此策略在保证信息丰富度的同时，

也能保证网络在处理过程中有效解码和处理图像

数据。

  （6） 解码器。为与编码器形成对称结构，基于

Swin Transformer 模块构建相应的解码器。在解码

器中，采用图像块扩展层对编码器提取的深度特

征进行上采样操作，恢复原始分辨率。

1. 2　逐层扩张卷积模块

逐层扩张卷积（dilated convolution，LDC）模

块常用于提取多尺度的局部特征，见图 3。它采用

Swin Transformer 编码器，通过层级结构提取输入

图像的逐层特征。在特征提取过程的每个阶段，

特征图的分辨率会减半，形成不同的特征尺度。

在编码的每个阶段逐层插入连续的扩张卷积，充

分实现多尺度上下层聚合。

图2　2个连续的Swin Transformer模块

Fig.2　two consecutive Swin Transformer modules

图3　逐层扩张卷积模块

Fig.3　layer by layer expansion convolution module

507



第 44 卷

网址： http://fxky.cbpt.cnki.net辽宁工程技术大学学报 （自然科学版）

辽宁工程技术大学学报 （自然科学版）

给定二维信号 x [ i ]，则扩张卷积的输出 y [ i ]可
定义为

y [ i ] =∑
1

k

x [ ]i + k w [ k ]， （2）

式中，w [ k ]表示长度为 k的滤波器。

扩张卷积网络可在保证输出特征图大小固定

的同时实现更大的感受野。尺寸为H×W×C的输入

特征X在LDC模块的输出为

X ^ =X + LinearG (Linear(BN(DWConv(X ))))，（3）

式中：LinearG为逐点卷积运算；BN为一个批量归

一化层；DWConv(·)为3×3的深度扩张卷积。

1. 3　特征交互模块

LDC 模块在图像处理中负责捕获丰富的多尺

度局部特征，然而，由于它难以学习输入特征的

全局表示，从而难以对远程信息进行建模，因此

引 入 特 征 交 互 （feature interaction mechanism，

FIM）模块，见图 4。FIM 采用自注意力机制，通

过线性投影将长范围的全局信息编码到特征

图中。

输入特征X通过线性投影得到相同维度的查询
Q=XWq、键K=XWk和值V=XWv，其中，Wq、Wk和

Wv为权重矩阵。为减轻计算复杂度，在信道维数
上计算注意力，得到增强输入X*为

X * =Attention(QKV )+X。 （4）

将 X*与原始输入特征 X 逐元素相加，实现特
征的有效融合，保留局部特征并增强全局信息表
示，使模型更有效地捕获图像的远程依赖关系。

为进一步增强特征表达能力，引入 X '，满足关

系式

X '=X + LinearG (Linear(LN (X * )))。 （5）

采用层标准化操作来处理线性投影后的特征，

通过线性层和激活函数，对经过标准化的特征进

行非线性变换，捕捉输入特征中更为抽象和复杂

的信息，提高模型的表征能力。

2　实验验证

2. 1　数据集

NYU Depth V2数据集由RGB-D摄像机采集的

室内场景视频序列构成，包含 1 449张RGB图像和

1 449 张深度图像。其中，训练集包含 249 个场景

的视频序列，测试集包含215个场景的视频序列。

KITTI数据集有超过 93 000张深度图像，其中

包含相应的原始激光雷达扫描图像和 RGB 图像。

基准测试采用Eigen划分法，训练集由来自 28个不

同场景的 22 600张图像组成，验证集包含 888张图

像，测试集由来自 28 个不同场景的 697 张图像

组成。

2. 2　实验设备与参数设置

采用NVIDIA RTX 3090 GPU台式机开展实验，

基于PyTorch深度学习开发框架搭建网络模型。采

用自适应学习率优化Adam算法进行网络训练，超

参数 β1、β2分别设置为 0.9、0.999。NYU Depth v2

数据集共进行 60轮训练，耗时 42 h，KITTI数据集

共进行 70 轮训练，耗时 78 h。批量大小设置为 8，

实验的初始学习率设置为 0.000 2，每 5个周期将它

降低10%，权重衰减设置为0.02。

2. 3　评价指标

采用 7 个常用指标来评估深度估计的准确度，

分别为绝对相对误差EAbs、相对误差Esq、均方根误

差 ERMSE、对数误差 Elg10，以及阈值准确率 δ1、δ2、

δ3。其中

EAbs =
1

|| N
∑
d *

i ÎN

|| d i - d *
i

d *
i

， （6）

Esq =
1

|| N
∑
d *

i ÎN

 d i - d *
i

d *
i

2

， （7）

ERMSE =
1

|| N
∑
d *

i ÎN

 d i -- d *
i

2
， （8）

E lg10 =
1

|| N
|| lg 10d *

i - lg10d i ， （9）

图4　特征交互模块

Fig.4　feature interaction module
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d i

< 1.25i ´ 100%

 i = 123， （10）

式（6）～式（10）中：N为每张图片的像素总数；

di为真实深度信息；d *
i 为预测深度。

2. 4　指标对比及可视化

不同方法在KITTI数据集上的评估结果见表1。

与其他方法相比，本文方法在绝对误差、相对误

差和均方根误差方面表现出色，误差最小、预测

最准。部分对比方法需采用额外数据来提升性能，

而本文方法仅依赖KITTI数据集即可进行训练，且

评估效果较好，进一步验证其高效性和泛化能力。

KITTI数据集上的定性结果见图 5。在光线不足环

境下，本文方法较其他方法更能清晰勾勒目标轮

廓；面对移动物体近摄等复杂场景，可准确预测

物体的深度信息；在不同遮挡程度的性能测试中，

预测表现稳定，展现出强鲁棒性。

为全面验证本文方法的泛化能力和性能优势，

在广泛使用的 NYU Depth v2 数据集上开展对比实

验，评估结果见表2。当图片分辨率为540×198时，

本文方法各项指标均优于其他近似分辨率的单目

深度估计方法。其中，与文献[23]所用方法相比，

本文方法的均方根误差和相对误差分别降低了

1.24%和13.95%，表明本文方法能有效提高深度估

计的质量。

表1　不同方法在KITTI数据集上的评估结果

Tab.1　　evaluation results of different methods on the KITTI dataset

方法来源

文献[12]

文献[13]

文献[15]

文献[16]

文献[18] *

文献[19]

文献[22]

本文方法

编码器

-

R101

R101

MViT

ViTB

SwinL

SwinL+R-50

SwinL

误差指标评估结果

EAbs

0.190

0.072

0.060

0.058

0.059

0.052

0.052

0.050

ERMSE

7.156

2.727

2.519

2.360

2.315

2.129

2.143

2.102

Elg10

0.270

0.120

0.095

0.088

0.088

-

-

0.075

Esq

-

0.307

-

0.190

-

0.155

0.158

0.150

阈值准确率评估结果

δ1

0.692

0.932

-

0.964

0.959

0.974

0.975

0.976

δ2

0.899

0.984

0.959

0.995

0.995

0.997

0.997

0.997

δ3

0.967

0.995

0.994

0.999

0.999

0.999

0.999

0.999

注：“-”表示未开展对应实验；“*”表示采用了额外数据来提升性能。

输入图片

文献[18]

文献[19]

文献[22]

文献[23]

本文方法

图5　KITTI数据集上的定性结果

Fig.5　qualitative results on KITTI
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NYU Depth v2 数据集的定性结果见图 6。由
图 6可知，在捕捉和再现较小空间物体的锐利边缘
与细微纹理时，本文方法的精确度较高。对于灯
杆类细长且纹理单一的物体，其他方法因分辨率
或光照条件限制，出现深度估计模糊或失真问题，
而本文方法注重轮廓细节还原，能清晰地勾勒灯

杆轮廓、准确捕捉桌子边缘结构，并精细还原桌
面上的细微纹理和阴影变化。针对椅子脚等带黑
色弱纹理待估计对象，本文方法通过良好学习能
力推断补全椅子脚的深度信息，展现出强大的深
度估计能力。

                                    输入图片                            本文方法                         文献[22]                               文献[23]
图6　NYU Depth v2数据集上的定性结果

Fig.6　qualitative results on NYU Depth v2

表2　不同方法在NYU Depth v2数据集上的评估结果

Tab.2　　evaluation results of different methods on the NYU Depth v2 dataset

方法来源

文献[12]

文献[13]

文献[14]

文献[15]

文献[16]

文献[17]

文献[19]

文献[20]

文献[21]

文献[22]

文献[23]

本文方法

误差指标评估结果

EAbs

0.158

0.115

0.139

0.104

0.103

0.099

0.095

0.101

0.105

0.096

0.090

0.089

ERMSE

0.641

0.509

0.502

0.356

0.364

0.357

0.334

0.377

0.374

0.339

0.322

0.318

Elg10

-

0.051

0.047

0.043

0.044

0.042

0.041

-

0.045

-

0.039

0.036

Esq

-

-

-

-

-

-

0.045

-

-

-

0.043

0.037

阈值准确率评估结果

δ1

0.769

0.828

0.836

0.898

0.903

0.913

0.922

0.890

0.892

0.921

0.929

0.930

δ2

0.950

0.965

0.966

0.981

0.984

0.987

0.992

0.982

0.985

0.989

0.991

0.993

δ3

0.988

0.992

0.993

0.996

0.997

0. 998

0.998

-

0.997

0.998

0.998

0.998

注：“-”表示未开展对应实验。
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通过以上分析可知，本文方法性能明显优于

目前的主流网络模型，特别是在深度图成像质量

方面，表现出色。

2. 5　消融实验

为验证本文方法的有效性，采用 EIGEN 等[12]

提出的训练和测试分割法，从 46 976 张图像中选

取 697张图像进行测试，去除网络中的逐层扩张卷

积（LDC）模块，并在KITTI数据集上开展不同模

块的消融实验，实验结果见表 3。由 1～3组实验结

果可知，不同模块组合下各精度和误差指标变化

趋势各异。与第 5组实验相比，第 6组实验各误差

指标的评估结果显著降低，表明去除 LDC 模块会

显著降低网络的特征提取能力。与第 1 组实验相

比，第 4组实验的均方根误差和对数误差分别降低

了 0.33%和 2.56%，这是由于特征交互模块可在相

邻帧之间建立充足的空间，实现位置信息交互，

增强特征提取能力。对比第 4、6组实验结果可知，

U 型编码器-解码器对平衡网络结构、改善特征提

取质量具有重要作用。在 LDC、FIM 和 U 型编码

器-解码器模块的共同作用下，各指标均达到最优

状态，表明本文方法可获取更加精确的深度信息，

验证了不同模块在深度估计中的有效性。

3　结论

（1） 提出一种面向复杂多样性场景的单目深

度估计增强网络。通过连续扩张卷积和特征交互

处理，保留目标物体更多的细节特征；在解码阶

段引入对称的 Swin Transformer来优化初始深度估

计结果，提高预测结果的一致性和准确性。

（2） 本文网络在深度估计中的误差更小，能

够更准确地捕捉边缘和轮廓信息，在复杂场景中

表现出更强的鲁棒性。

对于极端天气以及特殊动态场景，本文方法

的适应性有限，未来可结合光流估计、运动预测

等技术，进一步提高网络对动态场景的建模能力。
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