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基于结构化损失的单目深度估计算法研究

霍智勇，乔    璐*

(南京邮电大学通信与信息工程学院　南京 　210023)

【摘要】为了提高单目图像深度估计的精度，针对图像中几何形状无法准确预测以及边缘模糊的问题，该文提出了一种

基于多尺度结构相似度和梯度匹配的单目深度估计算法，利用多尺度结构相似度损失和尺度不变梯度匹配损失组成联合结构

化损失，对相对深度点对进行排序来实现单目深度估计，实现了对图像中几何形状的准确预测，减小了边缘模糊，提高了深

度预测精度。在 Ibims、NYUDv2、DIODE、Sintel 4个不同类型的数据集进行了数值实验和主观评测，结果表明该算法降低

了深度预测误差，有效提高了预测的准确性，并具有一定的泛化性能。
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Research on Monocular Depth Estimation Algorithm Based on
Structured Loss

HUO Zhiyong and QIAO Lu*

(College of Communication and Information Engineering, Nanjing University of Posts and Telecommunications,　Nanjing　210023)

Abstract　  This  paper  proposes  a  monocular  depth  estimation  algorithm  based  on  multi-scale  structure
similarity and gradient matching for improving the accuracy of monocular image depth estimation and solving the
problems  of  inaccurate  prediction  of  geometric  shapes  and  blurred  edges  in  the  image.  In  this  algorithm,  a  joint
structured loss is formed by using multi-scale structure similarity degree loss and scale-invariant gradient matching
loss. The relative depth points are sorted to achieve monocular depth estimation, which realizes accurate prediction
of  geometric  shapes  in  the  image,  reduces  edge  blur,  and  improves  depth  prediction  accuracy.  Numerical
experiments  and  subjective  evaluations  are  performed  on  four  different  types  of  data  sets:  Ibims,  NYUDv2,
DIODE, and Sintel. The results show that the algorithm significantly reduces the depth prediction error, effectively
improves the accuracy of the prediction, and has a certain generalization performance.
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multi-scale structural similarity loss;　ranking loss
  

从单目图像中获取深度信息是理解场景几何关

系的重要方法，也是三维重建[1] 和视点合成[2-3] 的

关键性技术。传统的基于光流或运动恢复结构

(structure from motion, SfM)[4] 的算法可以获取单目

运动图像序列或单目视频的深度信息，却无法预测

单帧静止图像的深度。近年来，利用深度学习的方

法预测单目静止图像的深度图成为研究热点。文

献 [5]首次提出采用卷积神经网络进行单目深度估

计，运用神经网络获取全局粗略深度图以及改善局

部细节。文献 [6]提出了一种包含残差网络模块的

全卷积网络对单目图像和深度图之间的模糊映射进

行建模的方法，为了提高输出分辨率，再提出了特

征上采样的学习方法以及引入反向 Huber损失进行

优化。文献 [7]对未作标记的单目图像序列，采用

无监督的方式实现对单目深度估计网络和相机姿态

估计网络的训练。文献 [8]将卷积神经网络与连续

条件随机场相结合，估计单目图像深度。文献

[9]提出了采用相对深度进行深度预测的方法，即

对输入图像中由人工标注的相对深度注释点对之间

的相对关系进行排序估计。之后，文献 [10]又通

过采用质量评价网络识别出基于 SfM方法获得的

高质量重构图像，作为监督视图以获取估计深度。

文献 [11]对由双目图像获得的 GT(ground-truth )深
度图和由深度卷积网络生成的预测深度图进行随机 
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采样，从而训练出相对深度预测网络模型。上述提

到的相对深度方法均采用排序损失，仅针对输入图

像中的全局相对深度信息进行训练，忽略了图像中

的几何信息以及局部边缘信息，在几何形状以及深

度不连续处不能获得准确的预测结果。因此，本文

提出了一种基于多尺度结构相似度和梯度匹配的联

合损失函数，对输入的单目图像获得更准确的深度

预测，深度不连续处也更加清晰。 

1　算法概述
 

1.1　网络架构

本文在训练中采用了基于文献 [12]的多尺度

编码器−解码器神经网络架构，其网络架构如图 1
所示。编码器部分是在 ResNet50网络基础上，删

除了 ResNet50网络的最后一个池化层、全连接层

以及 softmax层，使编码器更好地应用于密集的每

像素预测任务；解码器部分采用多尺度融合模块，

每个融合模块由两个残差卷积块和一个双线性上采

样层组成；在解码器的最后添加一个自适应输出模

块，该模块由两个卷积层和一个双线性上采样层组成。

输入图像通过编码器网络生成一系列具有不同

语义的特征图，根据特征图的分辨率将编码器分

为 4个不同的构建模块。由于 ResNet包含步长为

2的卷积序列和池化操作，因此增大了卷积的接受

域以捕获更多的上下文信息，但同时降低了输出特

征图的分辨率。在解码器部分，考虑到若直接使用

简单的上采样和反卷积会生成粗略的预测图像，若

使用空洞卷积生成的深度图会带有棋盘伪影，所以

为了获取准确的预测深度图，本文采用多尺度特征

融合模块。
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图 1    深度估计网络架构
 

 

解码器中特征融合部分的前向传播过程为：首

先对 ResNet50生成的最后一组特征图进行上采

样；然后将编码器部分获取到的特征图与上层融合

特征图通过多尺度特征融合模块得到下层融合特征

图，具体如图 2所示：对由编码器获取到的特征图

使用一个残差卷积块，再将其与上层融合特征图进

行合并，最后将合并的结果再通过一个残差卷积块

以及上采样，以生成与下一个输入块的分辨率相同

的特征图。为了生成最终的深度预测结果，将通

过 3个特征融合模块后的得到的特征结果输入到自

适应输出模块，此模块包括两个 3×3卷积层和一个

双线性上采样层，得到最终的深度预测图像。
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图 2    特征融合模块
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1.2　联合损失函数

本文提出的联合损失函数为：

L = Lrank +αLms−ssim+βLMGM (1)

Lrank

α β

式中，第一项损失 为排序损失，用来训练图像

中的相对深度以及惩罚预测深度图中像素对之间错

误的排序关系； 、 为平衡因子。

(i, j) i j

Lrank

对于每张输入图像 I，随机采样 N个相对深度

点对 ，其中 和 分别代表点对中第一个和第二

个点的位置，总排序损失 可表示为：

Lrank =
1
N

N∑
i=1

ϕ(pi, p j) (2)

(i, j)

(pi, p j) ϕ(pi, p j)

深度点对 在相应预测深度图像上的深度值

为 ，用 表示预测深度中成对排序损失：

ϕ(pi, p j) =
{log(1+ exp(−li j(pi− p j)) li j , 0

(pi− p j)2 li j = 0
(3)

li j

(p∗i , p
∗
j)

式中， 为排序标签。为了获取每对点对之间的排

序标签，首先从 GT深度图中获取深度值 ，

然后获得 GT点对深度排序标签，有：

li j =


+1 pi

∗/p j
∗ >= 1+τ

−1 pi
∗/p j

∗ <=
1

1+τ
0 其他

(4)

τ式中， 为阈值。

Lms−ssim联合损失函数中第二项 ( )为多尺度结

构相似度损失[13]，是一种方便的融合不同分辨率图

像细节的损失。该损失在结合图像分辨率和查看条

件的变化方面比单尺度相似度损失提供了更大的灵

活性。多尺度结构相似度损失用于预测输入图像中

的几何形状，从而提高深度估计的准确度：

Lms−ssim = 1−MSSSIM = 1−[
lM
(
p, p∗
)]αM

M∏
j=1

[
c j
(
p, p∗
)]β j
[
s j
(
p, p∗
)]γ j (5)

c j (p, p∗) s j (p, p∗)

lM (p, p∗)

αM β j γ j

α j = β j = γ j

式中， 、 分别表示在尺度为 j时，

预测深度与 GT深度在对比度和结构上的比较；

表示仅在最高尺度 M时在亮度上的对比；

参数 、 、 用于调整不同成分的相对重要性。

为了简化参数选择，在尺度 j的情况下，设置

。

联合损失函数中第三项 (LMGM)为尺度不变梯

度匹配损失，用于改善仅使用排序损失带来的边缘

模糊问题，实现与 GT中的不连续处相一致以及梯

度平滑，将梯度匹配项定义为[14]：

LMGM =
1
M

∑
s

∑
i

(∣∣∣∇xRi
s
∣∣∣+ ∣∣∣∇yRi

s
∣∣∣) (6)

Ri
s

p p∗

s

α β =

式中，M表示 GT深度图的像素值； 表示在不同

尺度 s下预测深度值 和 GT深度值 之间的差

值， 设置为 4个尺度。本文的训练实验中设置

= 0.5。 

2　数值仿真结果
 

2.1　实验设置

本文基于深度学习框架 Pytorch，计算用 CPU
为 NVIDIA GTX 1080ti，操作系统为 Centos  7.0。
实验过程中，训练网络参数采用随机梯度下降 (stoc-
hastic gradient descent, SGD)优化算法。

本文在训练深度预测网络时用高分辨率网络双

目图像 (HR-WSI)数据集，这是从网上收集的高分辨

率双目图像的多样化集合。此数据集使用 FlowNet2.0
生成的视差图作为数据集中 ground-truth部分，并

且使用前后向流一致性屏蔽图像中的异常值。此

外，通过预训练的网络计算高质量的天空分割掩

模，并将天空区域的视差设置为最小观测值。通过

手工剔除不良 GT数据后，此数据集包括 20 378张
图像用于训练，400张图像用于验证。

10−5

10−4

为了适应深度估计网络的输入，将图片尺寸随

意裁剪成为 384×384，并且对裁剪后的图片进行归

一化处理。网络训练时的批大小选为 4，训练周期

设为 80。训练时编码器部分的学习率设置为 ，

解码器部分的初始学习率为 。 

2.2　数值实验

为了测试深度估计模型的准确性与泛化能

力，本文选择了 4种数据集进行测试：Ibims[15]、
NYUDv2[16]、DIODE[17]、Sintel[18]。以下简要概述

这 4种数据集。 

2.2.1　Ibims数据集

Ibims为一组室内数据集，包含高分辨率和低

分辨率的各种室内场景的 100组 RGB-D图像对。

由数字单镜头反射相机和高精度激光扫描仪组成的

定制采集，用于采集各种室内场景的高分辨率图像

和高度精确的深度图。与相关的 RGB-D数据集相

比，Ibims数据集具有噪声非常低、ground-truth深
度清晰、无遮挡以及范围广等优点。 

2.2.2　NYU Depth数据集

NYU Depth数据集由来自各种室内场景的视频

序列组成，这些视频序列由来自 Microsoft Kinect
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的 RGB和 Depth摄像机记录。其中包含 1 449个
密集标记的 RGB和深度图像对，该数据集中被标

记的数据集为视频数据的子集，并带有密集的多类

标记。标记数据集是原始 NYU Depth数据集的子

集，由成对的 RGB帧和深度帧组成，并为每个图

像标注了密集标签。
 

2.2.3　DIODE数据集

DIODE数据集为一组包含各种高分辨率彩色

图像的数据集，具有准确、密集、远距离深度测量

的特点，是第一个包含由一个传感器组获得的室内

和室外场景 RGBD图像的公共数据集。
 

2.2.4　Sintel数据集

由于 ground-truth光流很难以自然运动在真实

场景中进行测量，所以光流数据集在尺寸大小、复

杂性和多样性方面受到限制，使得光流算法难以在

实际数据上进行训练和测试。文献 [18]引入了一

个新的光流数据集，该数据集来自开源 3D动画短

片 Sintel，具有在流行的Middlebury流评估中不具备

的长序列、大运动、镜面反射、运动模糊、散焦模

糊和大气影响等重要特征。由于生成电影的图形数

据是开源的，因此能够在复杂度不同的情况下渲染

场景，以评估现有流算法失败的地方。

4种数据集在数值比较实验中采用了排序误差[19]

来评价深度预测的准确性，深度边界误差 (depth
boundary error, DBE)[15]来评价预测深度图的边缘准

确性。

1) 深度预测的准确性对比

本文算法结果同 ReDWeb、Youtube3D、HR-
WSI 深度估计方法的结果进行了对比试验；同时，

为了研究在不同损失函数下预测深度图的准确性，

实验也对Ours_MS-SSIM、Ours_MGM和Ours_ALL
方法进行了数值比较。其中，Ours_MS-SSIM采用

HR-WSI作为训练集，在排序损失上再添加一项多

尺度结构相似度损失；Ours_MGM采用排序损失

与多尺度尺度不变梯度匹配损失；Ours_ALL采用

本文提出的基于结构化的联合损失，将排序损失、

多尺度结构相似度损失以及梯度匹配损失相结合作

为损失函数。

在 4个数据集下排序误差的数值结果如表 1所
示。算法对数据集中的每张图像随机采样 50 000
对相对深度点对来计算排序误差，排序误差的表达

式为：

εord =

∑
i

ωi
(
l i , l∗i,τ (p)

)
∑

i

ωi

(7)

ωi li l∗i,τ (p)式中， 设置为 1，并且使用式 (2)获得 和 之

间的排序标签。

 
 

表 1    4种数据集下排序误差数值比较
%

 

方法
数据集

Ibims NYUDv2 DIODE Sintel
ReDWeb 25.55 21.10 37.94 22.09

Youtube3D 22.81 19.03 35.86 21.05

HR-WSI 22.46 18.68 35.89 21.20

Ours_MS-SSIM 21.68 18.58 34.64 21.16

Ours_MGM 22.12 18.82 35.55 20.64

Ours_ALL 21.56 18.43 34.94 20.76

 
 

根据表 1中的实验结果可以看出，在 4种测试

集下本文算法的排序误差均低于前 3种方法。①由

于 Ibims、NYUDv2仅包含室内场景数据集，场景

中多为刚性物体，深度预测时对场景中物体的几何

形状和边缘要求都很高，由表中二、三列可以看

出，本文采用的基于多尺度结构相似度和梯度匹配

的算法得到的排序误差最小，能够更准确地预测几

何形状以及深度不连续处，从而预测的准确性最高；

②数据集 DIODE主要包含以建筑物为主的室外静

态场景，所以在预测深度时更关注这些建筑物的几

何结构，所以表 1的第四列中使用 Ours_MS-
SSIM方法，在排序损失上仅添加结构相似度损

失，更准确地预测图像中的几何形状，从而得到最

好的数值结果；③Sintel为 3D动画短片视频帧数

据集，这些视频帧的前景大多为非刚性的运动的人

物，对几何形状要求不高，更着重于深度点对的排

序准确性和深度不连续处的一致性，所以第五列中

仅在排序损失上添加多尺度梯度匹配损失的

Ours_MGM方法获得了最低的排序损失结果。

2)深度图边缘准确性对比

εacc
DBE ε

comp
DBE

为了评价预测深度图的边缘准确性，本文采用

了深度边界误差 (DBE)[15] 作为度量标准，通过比较

预测深度图与 GT深度图中的边缘，检查预测的深

度图是否能够以准确的方式表示所有相关的深度不

连续性，在测试 Ibims数据集上分别计算了准确误

差 以及考虑缺失边缘的完整误差 。两种误

差公式分别为：
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εacc
DBE (Y) =

1∑
i

∑
j

ybin;i, j

∑
i

∑
j

e∗i, jybin;i, j (8)

ε
comp
DBE (Y) =

1∑
i

∑
j

y∗bin;i, j

∑
i

∑
j

ei, jy∗bin;i, j (9)

ybin

y∗bin

式中， 表示使用结构化边缘提取出的边缘；

表示通过二值边缘图像的截短倒角距离获取的

GT边缘。

εacc
DBE ε

comp
DBE

根据表 2中的实验结果可以看出，Ours_MGM
和 Ours_ALL两种方法得出的 以及 明显小

于其他方法。主要是由于这两种方法均在损失函数

中添加了一项尺度不变梯度匹配损失，提高了与

GT中不连续性处的一致性，从而改善仅使用排序

损失带来的边缘模糊问题。

  
表 2    Ibims数据集下深度边界误差 (DBE)数值比较

 

方法
DBE

(εacc
DBE)准确误差 (εcomp

DBE )完整误差

ReDWeb 2.640 7.379
Youtube3D 9.899 9.992
HR-WSI 2.413 6.995

Ours_MS-SSIM 2.311 7.065
Ours_MGM 1.944 6.834
Ours_ALL 2.007 6.690

 
  

2.3　主观评价

图 3～图 6通过主观比较更直观地体现出不同

单目深度估计方法下预测深度图的结果。

图 3是在数据集 Ibims上的对比，输入图像显

示走廊上方吊灯数为 3盏，图 3b、图 3c只能预测

出一盏灯的深度，图 3d也只能隐约预测出第二盏

灯，而图 3e、图 3g可以在预测图像上呈现 3盏灯

的深度。由于 Ours_MS-SSIM、Ours_ALL方法的

损失函数中均包含多尺度结构相似度损失，所以可

以更准确地预测图像中的几何形状。

  

a. 输入图像 b. ReDWeb c. Youtube3D d. HR-WSI

e. Ours_MS-SSIM f. Ours_MGM g. Ours_ALL h. GT

图 3    Ibims测试集上的主观比较 

 

图 4是在室内场景数据集 NYUDv2上的对

比，相比于图 4b、图 4c、图 4d，使用本文算法预

测出的图 4g中，靠近沙发的桌子边缘以及沙发自

身边缘都更加清晰。同样的，图 5为 DIODE测试

集上的比较，图 5g中栏杆的清晰程度优于其他仅

使用排序误差的深度预测方法。由图 4和图 5可以

得出：本文算法在训练函数中添加一项梯度匹配损

失，可以改善图像边缘的清晰程度，使得深度不连

续处与 GT图像更加具有一致性。

 
 

a. 输入图像 b. ReDWeb c. Youtube3D d. HR-WSI

e. Ours_MS-SSIM f. Ours_MGM g. Ours_ALL h. GT

图 4    NYUDv2测试集上的主观比较
 

 
 
 

a. 输入图像 b. ReDWeb c. Youtube3D d. HR-WSI

e. Ours_MS-SSIM f. Ours_MGM g. Ours_ALL h. Ground-truth

图 5    DIODE测试集_上的主观比较
 

 
图 6是在视频帧 Sintel上的比较，左边女孩和

右边男士的上身与下身的深度是一致的，表现在深

度图上应该是深浅颜色几近相同，图 6f、图 6g符
合这一要求，可以看出使用本文的算法可以提高深

度预测的准确性。

 
 

a. 输入图像 b. ReDWeb c. Youtube3D d. HR-WSI

e. Ours_MS-SSIM f. Ours_MGM g. Ours_ALL h. Ground-truth

图 6    Sintel测试集上的主观比较
 

  

3　结 束 语
为了提高单目深度估计精度，本文提出了基于

多尺度结构相似度和梯度匹配的单目深度估计算
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法。针对图像中几何形状无法准确预测以及边缘模

糊的问题，在排序损失基础上添加了多尺度结构相

似度和尺度不变梯度匹配损失，在单目深度估计过

程中明显降低了排序误差和深度边界误差，有效提

高了深度预测的准确性。实验对 Ibims、NYUDv2、
DIODE、Sintel 4个不同类型的数据集进行了评

估，数值实验和主观评测结果表明，本文方法在定

量和定性上都取得了更优的结果，并具有一定的泛

化性能。
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