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利用室内场景结构分析的单张图像的深度估计 
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澳大利亚国立大学，澳大利亚 NICTA 研究组织 

 

 

摘要 

 

我们在解决单张图片的深度估计

问题时由于没有额外的辅助的信息，

遇到了很多模棱两可的问题。不像先

前局部推理的方法，我们建议利用场

景的全局结构来估计它的深度信息。

为此，我们引入了一种通过结合局部

和全局的场景结构信息来估计局部深

度的场景分层表示的方法。我们利用

单个图片的深度估计作为一个图形模

型的推论公式，同时该模型图像中的

边缘信息能够让我们在层次等级制度

中来编码各个层次中和不同层次之间

的相互作用。因此，我们的方法不仅

能够生成详细的深度估计信息，并且

还尽可能的得到 更高层次的场景所

反映的信息。我们证明了我们的方法

相较于局部深度估计的方法在标准室

内数据集中的能够发挥出的优势。 

 

1.介绍 

在没有任何先验信息的帮助下，利

用单张图片来估计一个场景的深度信

息是一个非常模糊困难的问题。然而，

由于成年累月积累的数据和知识，人 

 

 

类能够很容易从单只眼睛获取到的图

像输入感知到深度信息。很直观地，

这个现象建议我们在利用已有的图像

深度测试对进行单张图片的深度估计

时，应该确定一个现实的能够达到的

目标。 

这个观察结果已经成为推动一些

最近研究单目深度估计方法的动力，

例如：单张图像的三维重建，单张图

像的三维结构获取，场景的几何模型

中的层次，非参数采样的视频深度提

取等。但这些方法，通常只在局部范

围模拟深度。例如，基于多尺度深网

的单图像深度图预测就是单独地预测

每个像素的深度信息。相较而下，虽

然其他几种方法利用对邻近的超像素

之间的关联性建模来编码一些更高层

次的信息，但是能够由此产生的方法

仍然没有获得场景的全局结构。这违

背了我们认为人类利用这样的更高级

的场景结构信息来分析所在的环境的

直觉。 

不过，场景的结构恢复在以前的

从图像恢复表面布局方法，利用物体

和曲面的体积推理估计房间的空间布 
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图像 1. 单张图像的深度估计：（顶部）原图和真实场景深度地图。（底部）估计 

的场景层次和详细的深度地图。颜色代表着深度（红色是远，蓝色是近） 

局方法，使用定性几何分析和构成法

理解图像的方法，使用外观模型和基

于房间的上下文几何分析方法中就已

经开始被研究了。而且所得的方法通

常是在一个粗尺度表示所关注场景。

正因如此，他们没能提供出场景的细

节描述。更重要地，尽管这些方法确

实推断了场景的结构，但是他们仍然

没有得到绝对的深度估计；通常地，

只有一些平均值利用这些提供了至少

全局模糊的深度范围的技术被预测出

来。 

在这篇论文中，我们计划利用高

层次的场景结构信息来进行细致的单

张图像的深度估计。为此，我们介绍

了一种依赖于编码局部、较大范围和

全局的信息的分层表示景深的方法。

当继续从场景的全局结构信息获取好

处时，这种方法让我们能够模拟详细

的景深。更具体点，我们的分层景深

表示方法由三个层次组成：超像素，

局部和布局。超像素使得我们能够模

拟局部的景深变化。 

更具体点，我们的分层景深表示

方法由三个层次组成：超像素，局部

和布局。超像素使得我们能够模拟局

部的景深变化。相比之下，局部的区

域能够让我们解释出中型和大型的场

景结构。我们为我们的分层结构的每

一层，建立了带有多变量的条件随机

马尔可夫模型来解决深度估计的问

题。CRF 可以让我们对同层和不同层

的相互作用进行编码，从而能够高效

的同时得到局部和全局信息。正如图
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示 1 所示，利用我们模型的推断，因

此产生了深度估计的细节程度由差到

好的转变。 

通过两个标准的室内图像数据，

我们展示了我们方法的高效性。我们

的实验证明了利用更高层次的场景结

构信息的方法相对于局部深度估计方

法的好处和优点。 

 

2.相关工作 

相比于传统的多视角的三维场景

重建方法，单张图像的深度估计问题

近些年才得到流行。尽管如此，在很

短的几年里，这项富有挑战性的工作

已经取得了很大的进步。 

由于这个问题固有的不确定的性

质，现有的方法主要依赖于训练数据

（图像深度数据对）。在这些方案中，

一种普遍的方法是通过学习，进行数

据的的回归分析来预测局部的深度信

息。根据预测的语义标签的单张图像

的深度估计就是利用了这种方法，在

这种情景下，从图像特征到像素深度

的一个特定的回归分析被用来训练成

为数据中的每一个语义类。利用相似

的想法，图像分割方法（18）就是通

过训练分级器得到具体的语义标签在

某些特定的深度规范情况中。这些分

级器就会被用来预测像素的深度信

息。 

一些方法已经好像超出了纯粹的

深度估计问题。例如，可扩展的基于

样本的深度转换方法（4）中介绍了一

种基于稀疏编码的直接整体场景的深

度预测方法。相似的，基于多尺度深

网的单图像深度图预测方法（5）是通

过训练一个深度神经网络来预测整张

图像的像素深度。可是，为了获得较

好的精度，这样的全局场景预测方法

就需要大量的先验数据的支撑。相比

之下，许多技术更喜欢利用相邻像素

之间的关系来建立模型以获得图像中

的连通性。除了非参数采样的视频深

度提取，从互联网中使用 3D 实例自动

2D-3D 图像转换和从 2D 到 3D 图像转

换的例子学习深度的方法（15 16 17）

中将深度恢复问题制定为连续型优化

问题的方法外，通常，在模型中这样

的连通性都会被编码。这种带有比较

简单的超像素之间关系的方法在单张

图像的三维重建和单张图像的三维结

构获取研究（25 26）中被引入。一种

简单的光滑性规则也有人在根据预测

的语义标签的单张图像的深度估计

（20）中和局部集合推理以及先前提

到的回归方法作为数据项一同使用。

在从单个图像离散连续深度估计（21）

方法中，增加了一些离散变量用来建

立出更加复杂的超像素关系模型，从

而产生出高阶离散连续图像模型。不

论相邻像素之间的相互作用的原因，

所有上述提到的模型都无法考虑到深

度估计中最重要的因素，也就是场景

的全局性结构。 

近些年，估计场景的结构信息已

经成为一个活跃的研究领域。例如，

从图像结构估计深度以及模式分析与
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机器智能的（31）方法中使用一种不

精确的方式建立的结构模型，以此作

为场景的绝对平均深度。为了建立出

更精确的结构模型，在从图像恢复表

面布局的研究（13）中大量的工作从

几何方面的想法中被引入。从而，依

靠曼哈顿猜想，这个想法被延伸用来

预测室内场景的布局情况通过一个盒

子模型。场景的几何模型中的层次研

究方法（22）通过将场景分为 15 类光

学类型来代表它的结构，从而代替了

盒模型。在利用几何推理的单个图像

的结构恢复研究方法（19）中引入了

更加精确的表示方法，同时此方法只

产生了稀疏曲面法线。相似地，在用

于单图像理解的数据驱动的三维图元

研究方法（6）中，局部的深度平均值

可以被预测出来，但是其中的通过利

用局部的利用向量机的方式被认为是

有歧义的。近来，展开室内折叠的世

界研究方法（7）改善了这种平均值估

计问题，它利用的是 CRF 算法和正常

的不连续推断。其中一个这些场景结

构分析方法的主要问题就在于它们无

法真实的估计出深度信息，只能估计

出均值信息，于是遗留了至少一个全

局性尺度模糊的问题，而且往往更因

为不同均值的表面区域的相对顺序可

能无法通过结构重建而被确定。 

这里，我们提出利用高层次的场景

结构信息来进行精确的深度估计。因

此，虽然得到了单个图像离散连续深

度估计研究方法（21）的工作的灵感，

我们的构想建立了更加完整的场景表

示模型，而且它包含了局部，大范围

的和全局的三个关键层次级别。正如

我们结果证实的那样，利用这样的更

高层次的推断，单张图像的深度估计

能够获益很多。 

 

3. 结构感知的深度估计 

我们现在介绍我们的分层模型如

何进行单张图像的深度估计。正如先

前提到的，深度估计在 CRF 算法中是

被表示为一个推理，同时它允许我们

能够对同层和不同层的相互关系进行

编码。为此，我们设变量 Y,R,L 来分别

表示局部深度，中间层次和全局层次

的结构。推论将通过极大化 CRF 的联

合分布或者等效地，即每一个个体的

能量项对应于一个特有的模型中的层

次，然后最小化能量分布来达到。 

 

 在余下的部分中，我们将详细的介

绍这些不同的术语。 

 

3.1. 局部深度估计 

我们的模型依赖于图像的超像素

来对深度进行详细的估计。每一个超

像素都可以看作三维中的一个平面，

从而将深度估计问题转化为寻找最适

合的对应与每个超像素的平面的参数

值。特别是，在这里，我们编码 每个

平面中它的质心和法线方向的深度。

更具体点，让 Y={ 1 2,...,, Nsy y y }成为代表

Ns 个图像中的超像素的离散变量的集
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合，在集合中，每个
iy 能够从一个离

散状态空间 S 中取值。通过量化有效

深度范围来作为超像素的图心的 V 的

值，我们定义这个从训练集中获得的

有着确定的最大最小范围的状态空

间。将超像素的法线方向限定在 3 个

可能的占有优势的方向上，而这些方

向是利用一种新的方法，在建筑环境

消失点检测研究中（24）的消末了的

点估计方法来进行定义的。这让我们

定义了第一个能量项 在式子 1，就如

此： 

,

,

( ) ( ) ( , ),l p p p q p q

p p q

E Y y y y        （2） 

在式中， p 是一个一元函数用来编码

把标记 py 分配给超像素 p 的花费，

, ( , )p q p qy y 是一个双变量函数用于增

强超像素之间的一致性。 

一元函数是基于在单个图像离散

连续深度估计研究方法（21）中的回

归项确定的。为此，我们首先通过检

索 K 中的候选训练图像来获取输入图

像与训练样本的相似度。主要用到的

方法是利用基于与 GIST，PHOG 和对

象库中的特征之间的距离组合的紧邻

搜索。对于输入图像中的每个超像素，

我们通过计算在每个候选者中的相应

区域的平面参数，而且使用高斯处理

来在许多的平面的参数中对感兴趣的

超像素的相应平面参数进行估计。高

斯处理的回归量取决于一个 RBF 核

心，同时它被在训练数据中以一中留

一图像输出的方法被训练。根据从回

归分析的估计结果中，让 ,

i

r pd 来代表在

超像素 p 中的第 thi 个像素的深度。我

们定义一个一元函数： 

2

,

1

1
( ) ( ( ) )

pN

i i

p p p p r p

ip

y d y d
N 

     （3） 

式中 pN 是超像素 p 中的像素个数， i

pd

对于一个特定的 py 状态来说，它是超

像素 p 中的第 i 个像素的深度。 

二元函数 ,p q 依赖于从单一图像

恢复遮挡边界研究方法中（14）的特

征训练的一个闭环训练器。然后给出

预测的闭环标签 pqO 作为两个相邻的

超像素 p 和 q 之间的边界，这个函数

表达式是： 

 

 

 

 

 

式中 pqN 代表超像素 p和 q共有的像素

的个数， ( )p pn y 是对应于一个特定状

态 py 的标准式， pqg 是基于图像的超像

素边界梯度的权重， exp( / )pq pqg   

是边界上的梯度。 

虽然受到的从单个图像离散连续

深度估计研究方法（21）的启发，但

是上述所描述的能量表达式中至多只
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包含二元项，而且还允许我们能够更

加高效的进行推理。然而重要的是这

个能量表达式依旧在局部层次依旧合

理。下一步，我们将展示我们的方法

如何通过在式子 1 中增加一些其他项

来引入更高层次的场景结构信息。 

 

3.2. 局部深度估计 

上述所用到的超像素的相关知识

只是很少的一部分，而且知识编码了

场景的很少的一部分信息。正因如此，

不仅仅是只能编码很少的结构信息，

同时也无法可靠的利用它们的编码结

构进行深度估计。于是只用它们在利

用全局图像描述信息来进行检索到的

候选图像的位置是利用到了先前的模

型。为了更好的利用结构特征和编码

出更多的关于场景的结构信息，这里

我们建议充分使用更大的区域。 

为此，让 R={ 1 2, ,..., Nrr r r }作为代表

从输入图像中提取到的 Nr 个区域的离

散变量的集合，在集合中每一个 ir 都能

够被分配得到一个值从一个个相同的

状态空间 S 中，并以此作为超像素变

量{ py }。我们增加第二个项在式一中： 

,

,

( , ) ( ) ( , )m p p

p

E Y R r r y   

 

       (5) 

在式中，  是一个在区域变量中的一

元函数， , p 是一个二元函数，用于

表示区域和超像素之间的相互作用关

系。 

由于我们选择的区域比我们选择

的超像素更大，所以它们的外表结构

也会更有差别。因此，我们利用了一

个从可扩展的非参数图像的超像素解

析研究方法（30）中启发得到的无变

量的基于特征的方法来定义一元函数

 。尤其是，我们首先利用用到的方

法是利用基于与 GIST，PHOG 和对象

库中的特征之间的距离组合的紧邻搜

索进行检索了 Kr 中的候选训练图像。

这里，在利用每个独立的特征种类进

行过近邻搜索后，基于他们的最优级

别，我们选择 Kr 个图像。我们发现这

用策略会更加可靠相对于通过结合特

征来得到更大的训练集合的方法。对

于输入图像的每一个区域，我们计算

出区域级别的特征向量，并且在剔除

那些和查询区域距离过大或者种类太

过相似的后，为每一个特征，在候选

图像池中检索 Kc 的近邻区域。在每一

个检索到的区域的每一个超像素来分

别表决得到质心和法向在 V 维空间和

三维空间的直方图。我们用 ( )dP d 和

( )nP n 来表示上述产生的标准直方图，

用 , ( , )d nP d n 来表示上面两者的组合的

V 维直方图。我们在式五中来表示这

个一元项： 

( ) *(max( ( ( ), ( ))) ( ( ), ( )))m dn dnr P d r n r P d r n r       

在式中 ( )d r 是相对于状态 r 的质心而

且和法向方向在某种程度上很相似。 

在式 5 中的二元项代表在进行它

所覆盖的区域深度预测和超像素深度



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

预测的不一致性所进行的乘法函数。

对于区域中的每一个超像素，这个式

子定义为： 

, 2

,

1

( , ) ( ( ) ( ))
p

N

m l i i

p p p p

ip

r y d y d r
N


   



    （6） 

在式中， pN 是在超像素中的像素的数

量，带有下标 i 的 ( )i

p pd y 和 ( )id r 
分别

代表着第 thi 个超像素中的像素的深度

和其相对应的  区域中的像素的深

度。 

注意，在该层我们的模型的能量可

认为是被编码的超像素之间的范围更

远的连接。然而，重要的是由此产生

的模型保持着二元函数的性质。 

 

3.2.1提取区域 

在这里，我们大致的描述了我们

的策略来提取在上述的函数中作为中

级结构的区域。我们的目标是为了包

含一些区域，这些区域更优选于（接

近于）平面且在相对均匀的外观条件

下尽可能的大。为此，我们依赖于轮

廓检测与分层图像分割研究（3）中的

gPb 分割架构。 

由于我们的测试数据是有 RGB-D

的图片组成的，所以我们能够直接地

利用 RGB-D 分割架构的延伸，该架构

最近的介绍在从 RGB-D 图像中学习丰

富的特征的目标检测和分割和 RGB-D

现场标签的功能和算法研究中

（10,23）。然而在测试时间，我们仅

能使用 RGB 图像。一种能够解决这个

问题的简单方法是直接利用轮廓检测

与分层图像分割研究（3）的院士理论。

不幸的是，所得到的结果区域不是高

度非平面的，就是太小，而这两种都

不能正常的适应我们的目的。 

为了解决这个问题，我们通过结

合不同的信息来源提出了一个边界的

概率计算。首先，我们需要把标准 gPb

算法应用到我们的输入图像中。作为

第二信息来源，我们在形成利用几何

推理的单个图像的结构恢复研究中

（19）的方向图时使用了预估场景几

何。方向图为图像中的像素指定一个

主要的法线方向。不幸的是，这些地

图是稀疏的（即，不是所有的像素被

分配的方向）。此外，为了我们的目的，

我们不希望拥有同一个方向的所有像

素属于同一地区，因为它们可能属于

不同的表面。因此我们计算了方向图

的连接部分，并为每个像素分配了一

个标签，用来说明他们是属于哪一个

部分。之后，我们只为了为所得到的

标签图像的 gPb算法提供了亮度条件。 

让我们分别用 rgbgPb 和 ggPb 来表

示从 RGB 图像和几何图像中得到的边

界概率。一个位置在(u,v),边界角度

为θ的合并边界概率如下： 

( , , ) ( ) ( , , ) ( , , ),c rgb ggPb u v θ α gPb u v θ αgPb u v θ  1
 

在实践中我们使用 .α  0 5。为了包含

最后的区域，我们之后提供了轮廓检

测与分层图像分割研究（3）中的

OWT-UCM 理论，并这个组合边界图上的

阈值设置为 0.1。我们发现 RGB 和几何

线索对于大，平坦并且均匀的区域的



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

结合非常合适我们的方法。 

 

3.3与全局结构的结合作用 

在我们表述的最终层中，我们的

目的是了解场景的全局结构，而他并

不是超像素，也不是区域能够模型化

的。因此，我们运用了恢复杂乱房间

的空间布局研究（11）中的布局估计

方法。这种方法将一个室内场景模型

化为一个像是盒子做的五面的几何

体。（换言之，左/中/右面，屋顶和地

面），并且每一个像素的概率的额外语

塞属于杂波。但是，请注意，该方法

的输出并不是真正的三维表示，因为

在这个意义上，该框的全球规模是不

确定的。 

为了能够使用这样的全局结构，

让我们用 L 来代表能够编码预测布局

规模的离散变量，它可以量化一个代

表量化尺度的状态空间 L。我们模型的

最后一层的能量可以被写作： 

,( , ) ( , )g L p p

p

E Y L L y     （7） 

它由一个双变量函数组成，可以加强

超像素和布局之间的连贯性。特别的，

我们定义这个函数为： 

,Φ ( , ) ( ) ( ( ) ( )) , ( )
pN

g i i i

L p p c p p L

ip

ω
L y P d y d l

N 

   2

1

1 8

其中
Pi

c 代表着像素 i属于杂波的概率。

一个之前的相似的被提到并使用的标

记 w.r.t.指数 i。 ( )i

p pd y 和 ( )i

Ld L 代

表着在超像素 P 中第个 thi 像素的深度

和在布局中它与像素的一致性。重要

的是，杂波概率的使用防止我们将过

度平滑了超像素预测的深度。 

因为这个能量项是成对的，所以

我们的整个模型都是成对的。在我们

的实验中，我们利用分布式凸置信传

播（DCBP）理论来在我们的 CRF 中执

行推理。注意推理的结果区域不仅仅

是一个由超像素得到的细节深度估

计，同样也是该地区的深度估计，就

好像是一个真正的 3D 场景布置。 

 

4.实验评估 

我们对我们的方法在两个普通的

可获取到的数据上进行评估：室内分

割和 RGBD 图像的支持推论研究方法

（29）中的 NYUv2 数据集和挑战 

RMRC 比赛（1）中的 RMRC 室内数

据集。这两个数据集中包含了重很多

的室内场景中收集到的图像。对于

NYUv2 数据集，我们把我们的结果和

艺术状态单张图像的深度估计方法进

行了比较。尤其是，我们更考虑到了

下面三个基本准则： 

1. 深度转移（15）。这个方法预测

深度是通过转移从训练的数据

集中找到的相似的图像的深度

地图。然后这些深度地图通过

尽可能使得图像光滑连续的最

优策略进行合并。 

2. 离散连续深度（21）。这个技术

是充分利用一个高阶离散连续

CRF 算法来估计深度，这个算



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

法中复杂的相邻超像素之间的

关系可以通过离散变量来编码

出来。 

3. 语义深度（18）。这个方法在规

范的深度数据集中的每个语义

类中学习得到一个逐像素的分

类器。注意，因此这个方法充

分使用了一个在语义像素标签

中的额外资源。同时注意，它

利用一个数据集提供的一个不

同的测试或者训练划分中进行

训练。因此对于他们产生的结

果也只是暂时性的作为参考。 

为了完整期间，我们也会报告出

基于多尺度深网的单图像深度图预测

研究方法（5）中的超深度方法的结果。

但是要注意的是这个方法依赖于一个

更大的训练集合，这个集合有超过

120000 张 NYUv2 中的原始图像，所以

它不应该被看作为一个好的方法。 

除了和这些方法进行比较，我们

也对结果进行了消融研究，这个结果

是分别从只有局部结构的模型，只有

中层结构的模型和只有全局结构的模

型中得到的。我们称这些模型分别为

局部模型，中层模型，单全局模型。

我们完整的模型将被成为总体模型。 

对于我们的定量评价，我们提出

以下三个标准的指标：平均相对误差

（相对），平均 log10 的误差，以及均

方根误差（RMS）。我们也是用了在(18)

中提到的误差度量方法，定义为： 

1

1
% : ( max( , ) ) 100

N
u u

u u u

d g
correct t

N g d




  

式中 t 取 1.25 1.25^2 1.25^3，
ug 代表

真实的在像素 u 的图像深度，
ud 是相

应地方的估计深度值，N 是总计的图

像中的像素个数，[[.]]表示指标函数。

而且，尽管法线角度的估计不是我们

的方法的主要研究方向，但是我们得

到了五个法线的误差度量方法，这些

都曾经在用于单图像理解的数据驱动

的三维图元研究的方法（6）中被使用

过：估计的法线角度和真实的角度差

的平均值和中值，以及和真实值之间

的角度差小于某个阈值的像素所占的

比例，阈值可以去 11.25,22.5 和 30 度

左右。为了评价这些度量方法，我们

利用用于单图像理解的数据驱动的三

维图元研究的方法（6）来从预测的深

度地图中估计出场景的法线。 

在我们的试验中，超像素是通过

SLIC 算法进行实现的。对于每一个测

试图像，我们从训练图像中检索出 7

个候选图像，从而得到输入到超像素

的回归模型。对于区域而言，我们就

需要检索出 250 的候选图像。对于每

一个查询的区域和每个局部特征而

言，在对所有的候选区域中的质心和

要查询区域的质心的距离超过了 100

并且区域和查询区域的大小比值小于

0.2 的进行删减，然后获得 30 个候选

区域。当建立法线取向的直方图时，

我们只考虑其角度小于 45 度并且三维

空间中的三个角度中至少有一个和查

询图像中的法线的三个角度中的一个

相同。这样就允许我们能够舍弃一些
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在查询图像中和场景中的法线方向差

异较大的候选者。 

我们设定的超像素和区域变量的

状态值是通过量化 0.5 到 10 以内的步

长为 0.5 的数来代替的。三个法线方向

相结合，这就会产生有 60 个状态的变

量。在具体的实现过程中，为了加快

推理的速度，我们将   的值限制在 20

个，  是指在为区域一元函数建立的

三维直方图中出现频率最高的变量。

值得注意的是，我们这样的行为只会

影响结果的降低很少的精确度。通过

这样的设定，我们大致只需要两分钟

左右就可以得到单张图像的深度估计

所需要的大致 650 个超像素和结果相

应的 gPb。 

我们的 CRF 算法参数是通过从训

练数据中抽取 69 张图像进行验证得到

的最后结果。为此，我们一直遵循着

一个策略，就是在先前的权值被确定

后，函数表达式会逐渐增加到能量表

达式中。需要注意的是我们没有很好

的调整权重，但是却发现了大多数的

每个隐藏的幅度的正确的排列顺序。 

 

NYUv2: 

对于 NYUv2 的深度数据集中包含了

1449 对 RGB 和深度均衡分布的图像，

然后将它们划分为 795 张训练使用的

图像和 654 张测试图像。这些图像被

要求能够满足各种各样的室内的场景

图像。每张图片都被裁剪为大小为

427*561 像素的统一大小。在我们的测

试中，我们充分利用了每张图像中的

仅考虑非零深度的真实中的像素的掩

膜。 

在表 1 中，显示的数据分别是我

们的方法测试得到的数据和基准方法

测试的数据结构。就深度估计的精确

性来说，我们在所有结果的错误率上

的度量标准比深度转化和离散连续深

度估计方法做得更好，同时也达到了

超过三分之二的语义深度估计中的阈

值预测，尽管事实上，语义深度估计

方法在训练过程中利用了更多的额外

知识。深度神经网络的深度估计方法

的结果的深度指标如下。虽然他们更

加精确了，但是，为了获得神经网络

的所有参数，就需要更加庞大的数据

集的支持。就普通的精度而言，我们

的的方法的精度比基准测试方法的精

度的三分之五更高。图 2 提供了利用

不同方法在一些图像上的深度地图的

恢复的定义比较示意图。总的来说，

这些结果证明了使用中层和全局结构

的方法更加有利。 

在表 2 中，我们提供了我们模型

的不同部分的分析。分析的结果表明

一个事实，就是模型中的每一层都会

对结果的精确性造成影响。它同时也

显示出中层结构的对结果的影响占了

很大一部分。在图 3 中，我们提供了

一个我们模型的中各个不同部分单独

作用的结果的定性比较。尽管在这个

尺度上看起来不明显，但是我们通过

观察发现，他们仍然保留着图像中的

不连续性。而且，全局结构的结果拥

有更加精确的深度顺序在整幅图中。 



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

 

表 1. NYUv2：我们的方法和几种基准方法的结果比较。就深度估计的精度而言，我们比其中

两个基准测试方法在同样的输入集合下结果更好。而且，相对于语义深度方法，我们能够达到

其三分之二的阈值要求，这还是在不管我们没有使用任何像素标签信息的基础上的结果。话说

回来，语义深度方法利用了不同的训练和测试部分。就法向精度而言，我们比接近五分之三的

基准测试方法要好。 

 

       原图       真实深度图       深度转换方法    DC深度方法       我们方法 

图 2. NYUv2：大致比较。通过各种不同的基准测试方法和我们方法的深度估计结果的比较。

注意，我们的方法典型的避免了深度转换方法的过度模糊的问题，同时还能过比 DC深度方法

获取更好的场景结构。 

 

除了估计得到超像素的深度外，

我们的模型也可以预测出局部和全

局层次的深度。一些结果深度图在图

4 中进行了展示。 

 

 

RMRC Indoor： 

然后我们利用 RMRC 室内数据集对我

们的方法进行了评估。由于这个数据

集并没有提供真实的测试图像的深度

信息，而且也是由于我们要对模型中

的各个不同的组成部分进行评估，所

以我们只是利用了 4105 训练图像，并

且从这些图像中我们随机的取出 114

张图像组成了一个测试数据集。在这

个实验中，我们使用了和 NYUv2 测试

中相同的参数。在表 3 中，我们提供

了很多种的错误评判标准分别用于各 
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   表 2. NYUv2：消融研究。我们评估的我们的模型中的各个组成部分对实验最 

   后的结果的影响程度。结果证明模型中的每个部分对于结果都有着贡献，但 

是相对而言，中层结构层次的作用更大。 

 

真实深度       局部测深度        中层测深度       单全局测深度     整体测深度 

图 3. NYUv2：消融研究。不同模型中的组成部分得到的深度地图。 

 

     原图像        真实深度图         超像素           区域             层次 

     图 4. NYUv2：模型中不同层次阶段的深度图像。我们展示了最终结果的图像和相应的

模型中的各个层次中间产生的深度图的联系。 

 

个不同模型中的部分。对于 NYUv2 的

测试，我们可以看出每个模型中的部

分对于最后的结果的贡献。然而，这

个测试集中，中层结构对于结果的影

响看起来比 NYUv2 中的更大。为了给

读者提供一个大致的关于我们和其他

的方法的结果比较的概况，注意在

RMRC 中的测试数据中，最好的相关估

计深度的错误率是 0.33对于基于多尺

度深网的单图像深度图预测研究的方

法（5）来说，第二则是 Baig 和

Torresani 的方法，错误率为 0.39。

在图像 5 和 6 中，我们分别展示了我

们方法中不同部分所得到的深度地图

信息和最终模型中的不同层次的变量

所预测得到的深度地图。 
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表 3. RMRC Indoor：消融研究。我们评估的我们的模型中的各个组成部分对实验最后

的结果的影响程度。就像 NYUv2，结果证明模型中的每个部分对于结果都有着贡献，

但是相对而言，中层结构层次的作用更大。 

 

真实深度       局部测深度        中层测深度       单全局测深度     整体测深度 

图 5. RMRC Indoor：消融研究。不同模型中的组成部分得到的深度地图。 

 

原图像        真实深度图         超像素           区域             层次 

     图 6. RMRC Indoor：模型中不同层次阶段的深度图像。我们展示了最终结果的图像和

相应的模型中的各个层次中间产生的深度图的联系。 

5.实验总结 

我们已经介绍了一种利用场景在

不同层次的细节结构的来进行的单一

图像深度估计方法。我们的实验说明

了这样的一种感知结构方法相较于局

部深度预测理论的好处。尤其是我们

的评估证实了这样一个事实：中级结

构，例如区域，在模型最终的精确性

中做出了最巨大的贡献。在未来，如

果这个现象能够被利用并在我们的模

型中发挥更多的潜力，那么我们将会

去调查和学习关于他的更多细节。除

此之外，我们计划将语义标签的使用

吸收进我们的深度预测框架。 
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