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摘  要 

盲人作为弱势群体，他们的衣食住行值得被人们关注，其中出行问题是造成盲人群体远离社会的重要原

因。本文提出了一种基于DenseNet改进的深度估计算法，以解决盲人出行时无法感知周围障碍物的问题。

首先，以DenseNet作为编码器的编解码过程中，信息丢失会造成深度估计不准确，为了减少这种问题在

编码器与解码器的跳跃连接中引入RHAG残差混合注意力组，加强模型对细节特征的识别能力，提升模

型恢复深度信息的准确性；然后，在解码出深度图后采用AdaBins后处理模块，对深度图进行优化，以

更好地恢复出RGB场景的深度信息；最后通过ACB非对称卷积替换DenseNet中DenseBlock的卷积，通

过增强卷积骨架，提升模型特征提取能力。实验结果表明，本文改进的算法与原网络相比，精度提升了

约3.04%，均方根误差降低了约3.39%。与目前先进的深度估计网络MonoDepth相比，精度提升了约

2.2%，绝对相对误差降低了约1.3%。本文算法在通过单张RGB图进行深度估计时能获取到更准确的深

度信息，优于对比算法，且满足边缘计算设备的要求，具有一定的实用价值。 
 
关键词 

单目视觉，避障系统，深度估计，混合注意力组 

 
 

A Monocular Depth Estimation Method for 
Blind Obstacle Avoidance 

Shuang Yang, Rongfen Zhang*, Yuhong Liu, Yuan Liu, Nana Cheng, Xinfei Liu 
College of Big Data and Information Engineering, Guizhou University, Guiyang Guizhou 
 
Received: Jul. 19th, 2023; accepted: Sep. 12th, 2023; published: Sep. 19th, 2023 

 
 

 
Abstract 
Blind people, as a vulnerable group, deserve attention for their clothing, food, housing, and trans-
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portation, among which transportation issues are an important reason for the blind group to stay 
away from society. This article proposes an improved depth estimation algorithm based on Den-
seNet to solve the problem of blind people being unable to perceive surrounding obstacles when 
traveling. Firstly, information loss during the encoding and decoding process can lead to inaccu-
rate depth estimation. In order to reduce this problem, RHAG residual mixed attention groups are 
introduced in the skip connection between the encoder and decoder to enhance the model’s abili-
ty to recognize detailed features and improve the accuracy of the model in restoring depth infor-
mation; then, the AdaBins post-processing module is used to optimize the depth map to better re-
cover the depth information of RGB scenes; finally, ACB asymmetric convolution is used to replace 
the convolution of DenseBlock in DenseNet, enhancing the model’s feature extraction ability by 
enhancing the convolution skeleton. The experimental results show that the accuracy of the im-
proved algorithm is improved by 3.04% and the root-mean-square deviation is reduced by 3.39% 
compared with the original network. Compared with the current advanced depth estimation net-
work MonoDepth, the accuracy has been improved by about 2.2% and the absolute relative error 
has been reduced by about 1.3%. The algorithm in this paper can obtain more accurate depth in-
formation when depth estimation is carried out through a single RGB image, which is superior to 
the comparison algorithm and meets the requirements of edge computing devices, and has certain 
practical value. 
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1. 引言 

据统计，中国有 1730 万盲人，位列世界第一，全球范围内也有约 22 亿人患有视力障碍的疾病。出

行是盲人融入社会需要面对的首要问题，而我国关于盲人的基础设施建设并不完善，使得盲人的出行受

到很大限制，因此很多盲人选择封闭自己，不愿与外界联系，这就是盲人数量如此之多，我们却很难在

日常生活中看到他们身影的原因。由于传统辅助手段如盲道、导盲犬等不能很好地解决盲人出行问题，

基于计算机视觉的辅助方法迎来新的挑战和机遇，其中深度估计技术是解决盲人出行中避障问题的关键

[1] [2]。 
近年来，随着深度学习的飞速发展，计算机视觉技术也越发成熟，被更多地应用于实际生活中，如

VR 虚拟现实、自动送货机器人、无人机自主飞行等[3] [4]。这些应用得以实现的基础之一便是深度估计，

即估计相机获取的图片中每个像素点与相机之间的实际距离。传统深度估计的方法大致可分为两种，一

是通过激光雷达获取精准的深度信息；二是通过双目摄像头获取同一物体不同视角的图片，进行立体匹

配计算出深度信息。相对来说，激光雷达获取到的深度信息更为精确，但结构精密、造价昂贵，普通盲

人家庭难以承受。双目摄像头虽然成本上降低了很多，但其需要复杂的相机标定，两个相机的视差也需

要精确的匹配，考虑到盲人在生活中可能碰到的各种突发情况，其维护成本太高，也不利于推广。相比

之下，单目深度估计成本更低，实际使用中更方便，所以近年来基于深度学习的单目深度估计技术被更

多人关注[5]。 
最早在 2014 年，Eigen 等人[6]提出了在深度估计中使用卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 
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CNN)，利用全局粗尺度网络粗略估计场景深度，再用局部精细尺度网络优化局部信息。2015 年，Liu 等

人[7]提出了深度卷积神经场模型对单张 RGB 图像的深度进行预测。2016 年，Laina 等人[8]首次将残差网

络(ResNet)应用到深度估计领域，将 ResNet 作为编码器提取信息丰富的特征图，再由解码器逐步恢复场

景深度信息。DenseNet [9]是以 ResNet 为基础的模型，受到 ResNet 的启发，它也被应用于深度估计领域。

2017 年，Jung 等人[10]将生成式对抗网络引入深度估计领域，生成器根据场景图片生成深度图，判别器

判别生成的深度图是否为真实深度。2021 年 RanFtl 等人[11]首次尝试使用自然语言处理领域的

Transformer [12]结构替换卷积神经网络提取特征，通过融合局部与全局注意力能够获得较准确的深度信

息。2022 年，Yuan 等人[13]优化了条件随机场(Conditional Random Field, CRF)，通过将输入分割成多个

窗口，构建全连接的 CRF，捕捉像素之间的更多关系，在深度估计问题上取得了良好的效果。 
目前，为了满足高精度的要求，设计的网络结构越来越复杂，计算量较大，难以部署到用于辅助盲

人出行的边缘设备上。轻量化网络对于恢复物体细节特征，精确获取深度信息上又略显吃力。为了平衡

两者，以满足盲人出行辅助设备所需的实时性和准确性，本文提出了一种基于 DenseNet 的单目深度估计

算法，主要贡献包括一下几点： 
① 建立编码器和解码器之间的跳跃连接，并引入 RHAG (Residual Hybrid Attention Group)残差混合

注意力组，激活更多像素，提高解码过程中深度图边缘定位的准确性，有效提升了模型的深度估计精度。 
② 在解码器之后增加 AdaBins 模块对输出特征图进行全局统计分析，通过全局信息优化输出的深度

图，以更好地恢复 RGB 图像中的深度信息。 
③ 将原网络中的卷积核替换为 ABC (Asymmetric Convolution Block)非对称卷积块，增强卷积核骨架，

提高模型对特征的提取能力，以此提升深度估计精度。 

2. DenseNet-169 网络介绍 

DenseNet-169 网络主要包括 4 个 DenseBlock 和 3 个 Transition 层[14]，如图 1 中所示。 
 

 
Figure 1. DenseNet-169 network structure 
图 1. DenseNet-169 网络结构图 
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DenseBlock 包含 5 层 layer，其中每一层由 1 × 1 卷积和 3 × 3 卷积组成，输入来自于前面所有层的输

出，它的输出也将直接连接到后面层的输入，以此建立低层次和高层次之间的密集连接，实现特征重用，

即对不同 layer 的特征进行总体性的再探索，最大化前后层之间的信息交流，一定程度上解决了梯度消失

的问题，提升了效率。值得说明的是，在卷积之前会先进行归一化操作，使得每一层在接收前面所有层

的输出特征时，能够解决在特征重用时碰到不同层的输出特征的数值差异问题。 
Transition 层通过 1 × 1 卷积和平均池化操作衔接两个 DenseBlock，整合上一个 DenseBlock 获得的特

征进行下采样，降低特征图的大小，起到了压缩模型、提高计算效率的作用。 
密集连接的方式必然会面临增大的参数量，DenseNet 很好的处理了这个问题，不仅将每一层设计的

很窄，还在相邻 DenseBlock 之间用 Transition 层连接，这种结构降低了网络的冗余度，减少了运算时的

参数量，同时，特征重还可以起到抗过拟合的效果。 

3. 算法改进策略 

本文整体网络结构如图 2 所示，编码器使用的是 DenseNet-169，通过建立前后层的密集连接，利用

低层次和高层次特征在通道上的连接实现特征重用，最后将提取的特征作为编码器的输入。解码器部分

采用双线性插值的方法上采样逐步恢复图像的细节特征，并建立编码器与解码器之间的跳跃连接，融合

低层像素信息和高层语义信息，使恢复的深度图边缘定位更准确，最后输出特征图。在编码器与解码器

的跳连接中引入 RHAG 残差混合注意力组激活更多的输入像素以实现更好的单目深度估计。由于难以恢

复在编码过程中丢失的如特征分辨率等信息，所以经过解码器后，将输出的特征图交由 AdaBins 模块进

行信息的全局处理，更好的恢复出原图像中的深度信息。同时为了获取到更好的特征表达，使用 ACB 非

对称卷积块对 DenseBlock 中的 3 × 3 卷积核骨架进行增强，以提高深度估计的准确率。 
 

 
Figure 2. Overall network architecture 
图 2. 整体网络架构 

 
最后，本实验中采用平均绝对误差(L1_Loss)作为损失函数，计算预测深度与真实深度之间的误差，

并求其平均值： 

1

1 ˆ
n

i i
i

L x x
n =

= −∑                                     (1) 

式中 n 表示像素点个数， ix 表示像素的真实值， ˆix 表示预测值。 
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3.1. RHAG 残差混合注意力组  

表示像素点个数，在计算机视觉领域，注意力机制的出现，使得神经网络能像人类视觉系统一样在

面对大量的图像信息时，能聚焦于图像中的有用信息，避免将计算资源浪费在无关紧要的信息上，从而

提升模型的整体性能。对于本实验中的编解码网络结构，由于编码阶段连续的卷积和下采样，使得解码

后恢复的深度图边缘定位不准确，导致预测的深度信息不准确，所以在编解码的跳连接中引入 RHAG 残

差混合注意力组。 
 

 
Figure 3. The structure of RHAG 
图 3. RHAG 残差混合注意力组 

 
如图 3 所示，RHAG 包含多个 HAB (Hybrid Attention Block)混合注意力块，一个 OCAB (Overlapping 

Cross-Attention Block)重叠交叉注意力块和一个带有残差连接的 3 × 3 卷积层[15]。HAB 模块由窗口自注

意力机制和通道注意力机制组成，通过结合不同类型的注意力机制来激活更多的像素，同时利用局部和

全局信息，实现更好的重建效果。在 HAB 中，首先对输入特征进行归一化处理，然后窗口注意力机制将

特征图划分成若干个局部窗口，并在每个窗口内计算自注意力，可以通过此操作捕获到局部区域的关联

信息。接下来，通过通道注意力机制引入全局信息，利用全局信息对特征进行加权，从而激活更多像素。

最后将窗口注意力机制和通道注意力机制的加权和输出，并通过残差连接与输入特征相加。OCAB 模块

通过引入重叠交叉注意力层，利用窗口内部的像素信息进行查询，建立窗口之间的交叉连接，以增强网

络特征表达的能力，提高网络深度估计任务的性能。 

3.2. AdaBins 模块 

单目深度估计中，由于场景的复杂性以及深度分布的无规律性，例如：客厅、卫生间等图像中包含

的深度信息大部分分布在一个较小的范围内，而走廊这种场景的图像中包含的深度信息可能从网络支持
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的最小值到最大值。这使得深度估计的准确性很难达到理想的状态。因此本文引入了 AdaBins 模块，通

过对解码器输出的特征图进行全局统计分析，并通过后处理构建块对输出进行优化，进而分析和修整深

度的分布值。AdaBins 模块的结构如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. The structure of AdaBins 
图 4. AdaBins 结构图 

 
其中 mini-Vit Block 为 Transformer 结构，结合局部结构信息和全局分布信息，估计深度范围更可能

出现的层段。解码特征张量输入到 mini-Vit Block，经过 p × p 大小的嵌入式卷积(Embedding Conv)核重构

成一个空间平坦的张量，并作为 Transformer 的输入[16]。之后通过 MLP 层归一化后深度信息被划分为

若干个深度区间相同的单元 ib ，每个单元的中心深度值 ( )ic b 计算公式为： 

( ) ( )
1

min max min
12

i
i

i j
j

bc b y y y b
−

=

 
= + − + 

 
∑                             (2) 

式中： maxy 和 miny 分别指数据集中真实深度的最大值和最小值。 
之后将输出的向量通过一个 1 × 1 卷积核和 3 × 3 的卷积核来获取范围注意力图 R (Range attention 

maps)。之后，范围注意力图 R 经过 1 × 1 卷积核得到 N 通道，并进行 softmax 激活，将得到深度单元中

心在每个像素处的概率[17]。最后，将 softmax 得到的概率和深度单元中心 ( )ic b 线性组合得到每个像素

的最终深度图： 

( )
1

ˆ
M

k k
k

y c b E
=

= ∑                                      (3) 

式中： kE 指第 k 通道，其中每个像素的数值为该图像的深度值落在第 k 个区间的概率。 

3.3. ACB 非对称卷积块 

ACB 非对称卷积块可以替代模型中的普通方形 d × d 卷积核，在推理阶段不需要额外的计算成本的

前提下，提升模型的准确率。ACB 由(d × d)、(1 × d)、(d × 1)的三个卷积核组成，三个平行层相加可以对

方形卷积核的骨架进行增强。 
对于输入特征图 I，先进行 (1)H 和 I 卷积， (2)H 和 I 卷积后，再对结果进行相加得到的结果，与 (1)H

和 (2)H 的逐点相加后再和 I 进行卷积得到的结果是一致的[18]。如式(4)所示，这也解释了为什么 ACB 非

对称卷积块能在获取更好的特征表达的同时，又不增加网络推理阶段的任何计算量。 
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( )(1) (2) (1) (2)I H I H I H H∗ + ∗ = ∗ ⊕                             (4) 

以图 5 中 3 × 3 卷积核为例，可以使用 3 × 3、1 × 3 和 3 × 1 的三个卷积核组成的 ACB 来替换 3 × 3
卷积核，将三个卷积层的计算结果进行融合得到最终输出。在推理阶段，强化后的网络结构与原网络是

完全一样的，只是强化后的网络参数采用了特征提取能力更强的参数即融合后的卷积核参数，因此在推

理阶段不会增加计算量。 
 

 
Figure 5. Asymmetric convolution block 
图 5. ACB 非对称卷积块 

4. 实验结果与分析 

4.1. 数据集 

实验数据集使用的是目前最广泛最常用的公开数据集 NYU Depth V2 [19]，同样采用该数据集进行评

估测试。这个数据集是由微软Kinect的RGB和Depth摄像机记录的视频序列组成，深度范围为 0.5~10 m，

共有 407,024 帧 RGB-D 图像对，其中有 1449 张标注的 RGB 图像和深度图，来自 3 个城市，包含 464 个

场景，分辨率均为 640 × 480。其中 795 幅 RGB-D 图像对用于训练，654 幅 RGB-D 图像对用于测试。 

4.2. 实验环境与评价指标 

本文实验基于 Ubuntu 20.04.1 操作系统，显卡使用内存大小为 24 G 的 NVIDIA GeForce GTX 3090，
python 版本为 3.7，cuda 版本为 11.2，采用 Pytorch 1.7.1 框架。学习率设置为 0.0001，batch size 设置为 4，
epoch 设置为 20。 

单目深度估计的评价指标主要是通过计算预测深度与真实深度之间的误差和准确率。目前较为常用

的评价指标包含：阈值精度( 1 2 3, ,a a a )、均方根误差(RMSE)、对数均方根误差( log10L )、绝对相对误差

(AbsRel)。具体公式如为： 
阈值精度： 

ˆ
max , 1.25ˆ

ii i
i

i i

d d a
d d

 
= <  

 
                                (5) 

均方根误差： 

( )2

1

1 ˆRMSE
N

i i
i

d d
N =

= −∑                                 (6) 
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对数均方根误差： 

log10 10 10
1 ˆlog logi ii NL d d
N ∈

= −∑                              (7) 

绝对相对误差： 

ˆ
1AbsRel

i i

i N i

d d

N d∈

−
= ∑                                  (8) 

其中 N 表示像素总数， id 表示第 i 个像素的真实深度值， ˆ
id 表示对应的深度预测值。 

4.3. 实验结果 

4.3.1. 消融实验 
为了验证本文提出的算法改进策略对整体性能的影响，以及整个模型的有效性，在 NYU Depth V2

数据集上进行消融实验对比分析。 
从表 1 可以看出，与原网络相比，引入 ACB 卷积后，准确率提升了约 0.3%，误差下降了约 0.2%，

验证了 ACB 非对称卷积块优于普通卷积。引入 RHAG 模块之后，模型阈值准确分别上升了 1.41%、0.9%、

0.1%，均方根误差下降了 2.7%，对数均方根误差减少了 0.3%，绝对相对误差减少了 1.2%，说明了在编

码器和解码器之间的跳跃连接引入残差混合注意力组能有效提升模型精度。引入 AdaBins 模块后，模型

阈值精度提升了 1.62%、0.82%、0.2%，均方根误差下降了 1.9%，对数均方根误差下降了 0.29%，绝对相

对误差降低了 1.67%，说明了在解码出特征图后，经过 AdaBins 后处理优化后能更好的恢复出场景深度

信息。同时通过对各个模块的组合，模型整体性能均得到了提升，同时融入三个模块之后模型的各项指

标达到最优，进一步验证了本文提出的改进策略能很好的提升模型深度估计的整体性能。 
 

Table 1. Results of ablation experiment 
表 1. 消融实验结果 

Groups Methods 1a  2a  3a  RMSE log10L  AbsRel 

0 原网络 0.8652 0.9712 0.9932 0.4612 0.0539 0.1298 

1 +ACB 0.8684 0.9745 0.9933 0.4588 0.0545 0.1285 

2 +RHAG 0.8793 0.9803 0.9945 0.4337 0.0508 0.1176 

3 +AdaBins 0.8814 0.9794 0.9952 0.4419 0.0510 0.1131 

4 +ACB + RHAG 0.8806 0.9810 0.9945 0.4324 0.0506 0.1167 

5 +ACB + AdaBins 0.8838 0.9799 0.9948 0.4414 0.0508 0.1129 

6 +RHAG + AdaBins 0.8943 0.9841 0.9962 0.4298 0.0493 0.1019 

7 +ACB + RHAG + AdaBins 0.8956 0.9845 0.9965 0.4273 0.0489 0.1013 

4.3.2. 不同模型对比 
为了进一步验证本文提出的算法改进策略的整体性能，使用文献中不同的算法进行了深度估计对比

实验，均使用相同的数据集 NYU Depth V2 进行训练，如表 2 所示，定量实验中，文献[20]提供了一种利

用迁移学习以实现高分辨率深度估计的算法，与文献[20]中的评价指标进行对比，阈值精度 1 2 3, ,a a a 分别

提升了 4.96%、1.1%、0.25%，均方根误差减少了 3.7%，对数均方根误差减少了 0.4%，绝对相对误差减
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少了 2.17%，取得了良好的结果。对比 MonoDepth [21]，阈值精度 2a 提升了 2.2%，绝对相对误差减少了

1.3%。从定量分析的角度证明了本文算法的有效性，通过对整体模型的改进，能通过单张 RGB 图像获取

到更精确的深度图。 
 

Table 2. Comparison of different methods on the NYU Depth V2 
表 2. NYU Depth V2 数据集上不同方法对比 

Methods 1a  2a  3a  RMSE log10L  AbsRel 

Eigen [6] 0.769 0.950 0.988 0.641 - 0.158 

Laina [8] 0.811 0.953 0.988 0.573 0.055 0.127 

Xu [22] 0.811 0.954 0.987 0.586 0.052 0.121 

Fu [23] 0.828 0.965 0.992 0.509 0.051 0.115 

Alhashim [20] 0.846 0.974 0.994 0.465 0.053 0.123 

MonoDepth [21] 0.880 0.962 0.982 0.473 0.054 0.114 

Ours 0.895 0.984 0.996 0.427 0.048 0.101 

 

 
(a) 原图               (b) MonoDepth             (c) 文献[20]                 (d) Ours 

Figure 6. Comparison of depth estimation results 
图 6. 深度估计结果对比 
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在定量对比的基础上，为了更直观的展示本文方法的优势，图 6 展示了本文方法与 MonoDepth 和文

献[20]的方法预测的深度图进行对比，定性分析结果。图中第一列为原始 RGB 图，后三列依次为

MonoDepth、文献[20]和本文改进算法分别进行深度估计后得到的深度图，从图中可以看出本文算法能较

好的恢复场景中的细节部分，并且在场景中物品的边缘较为明确，如图中白色方框标注的区域，与前二

者对比可以明显看出本算法对于深度信息的恢复更为精确。第一行标注出来的浴缸旁边的架子，

MonoDepth 及文献[20]中的算法对此部分处理的结果都较为模糊；第二行中沙发边缘及旁边的桌子，本

文算法都能较好的恢复出二者的界限；第三行中对于远处的沙发，相较与其他两种方法，本文算法能较

好恢复出沙发扶手的细节；第四行中标注出来的椅子及茶几，也能通过本文算法恢复出真实场景中的层

次感。 

4.4. 真实场景测试 

如图 7 中所示，在实际场景中使用本文中训练好的网络进行深度估计，展现出良好的效果，深度图

中可以看出层次感更为清晰，对于座椅、办公桌等物品能精确的恢复其边缘信息，预测结果较为准确。

由真实场景测试可知，本文中模型具有良好的泛化能力，可以很好的预测盲人出行中碰到的障碍物的距

离，具有一定的实用价值。 
 

 
(a) 真实场景 

 
(b) 预测深度 

Figure 7. Real scenario test results 
图 7. 真实场景测试结果 

5. 系统设计与平台移植验证 

为了进一步验证本文中改进的单目深度估计算法在实际工程中的应用，在服务器上训练完成后部署

到边缘计算设备上进行实验。实验基于高性能 NVIDIA Xavier NX 边缘计算板设计了主从式的视障人群

智能出行监护系统，主设备为 NX，从设备为 Air820 和香橙派 Range Pi。其中，NX 主要负责目标识别、

单目深度估计以及各从设备的任务调度，Air820 包含 GPS 定位、摔倒检测、电话短信、基于 LD3320 的

语音交互等功能，香橙派负责完成定点导航的功能。图 8 为整个系统的流程框图。 
将本文提出的算法和双目深度估计算法移植到视障人群智能出行监护系统中进行对比实验，对于障

碍物距离预测，双目深度估计在立体匹配阶段浪费了大量的算力，只能达到每秒 4 帧的检测频率，而本

文中提出的算法能达到 21 帧的检测频率，满足了盲人出行时，对障碍物检测所要求的实时性和准确性。 
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Figure 8. Flow diagram of monitoring system 
图 8. 监测系统流程框图 

6. 结束语 

为了解决盲人出行问题，本文提出了一种基于 DenseNet 的单目深度估计改进模型，用于恢复 RGB
图片中的深度信息，检测障碍物与相机间的距离。通过在编解码之间建立跳跃连接并引入 RHAG 残差混

合注意力组，结合不同的注意力机制，利用局部和全局信息，提高深度图中边缘定位的精确性，实现更

好的深度恢复效果；引入 AdaBins 模块对解码器输出的特征图进行后处理，通过全局统计对深度图进行

修整优化；同时通过替换卷积核以加强卷积核骨架，增强模型特征提取能力，提升深度估计精度。实验

结果表明，所提出的改进算法深度预测准确性为 89.5%，绝对相对误差为 0.101，因此该算法能实现较好

的单目深度估计效果。同时将算法部署到边缘检测设备 NVIDIA Xavier NX 也满足盲人出行时对障碍物

距离实时监测的要求，具有一定的实用价值。后续的工作仍需在模型深度估计精度问题上继续研究，同

时深入研究算法在部署到边缘设备时的运算耗时，提升运算效率，使其拥有更好的实时性，实现在盲人

日常出行时快速准确的检测障碍物。 
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