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摘  要 

为解决单目自监督深度估计在缺乏准确真实深度时对复杂场景几何结构的刻画不足问题，本文在原有的

基于图卷积网络(Graph Convolutional Network, GCN)的单目深度估计框架上，引入了图注意力网络

(Graph Attention Network, GAT)机制，提出了一种GATDepth模型。该模型通过在解码器阶段采用图注

意力模块，能够自适应地为相邻节点分配不同权重，从而更精细地保留场景中的几何拓扑关系与不连续

性。DepthNet编码器利用CNN提取多层次视觉特征，而解码器则结合转置卷积上采样和GAT模块融合节

点特征。通过目标图像与重构图像之间的光度、重投影及平滑性等多重损失进行自监督训练，模型在

KITTI数据集上取得了优异的深度估计性能，尤其在远距物体和物体边缘等关键区域表现突出。实验结

果表明，所提方法不仅在保证网络效率的同时更好地捕捉了场景关键几何信息，而且在缺乏高质量真实

深度的条件下仍能获得可靠且精细的深度预测。 
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Abstract 
To address the issue of insufficient depiction of complex scene geometry in monocular self-
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supervised depth estimation due to the lack of accurate ground truth depth, this paper proposes a 
GATDepth model based on the existing monocular depth estimation framework using Graph Convo-
lutional Networks (GCN). The Graph Attention Network (GAT) mechanism is introduced into the 
model. By adopting graph attention modules in the decoder stage, the model can adaptively assign 
different weights to adjacent nodes, thereby more finely preserving the geometric topology and dis-
continuities in the scene. The DepthNet encoder extracts multi-level visual features using CNNs, 
while the decoder combines transposed convolutional upsampling and GAT modules to fuse node 
features. The model is trained in a self-supervised manner through multiple losses such as photo-
metric, reprojection, and smoothness losses between the target image and the reconstructed image. 
The model achieves excellent depth estimation performance on datasets such as KITTI, especially 
in key areas such as distant objects and object edges. Experimental results show that the proposed 
method not only better captures key geometric information of the scene while ensuring network 
efficiency, but also obtains reliable and fine depth predictions even in the absence of high-quality 
ground truth depth. 
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1. 引言 

1.1. 概述 

在人工智能领域，深度学习网络在深度估计和自运动预测等任务中取得了卓越的表现，并被广泛应

用于自动驾驶车辆[1] [2]和物体距离预测[3]。其中，单目深度估计可通过只使用单目摄像机来推断场景的

几何信息，有望进一步降低硬件成本并简化部署。相比于传统的立体视觉方法，单目深度估计在获取训

练数据时无需同时依赖多目相机或激光雷达，从而具有更高的灵活性。然而，如何在缺乏准确地面真值

深度的情况下训练模型仍是一大挑战。 
早期的单目深度估计大多采用监督学习方法[4]，需要利用昂贵的 2D/3D 激光雷达(LiDAR)采集数据，

或者使用计算机图形模拟引擎渲染高质量的真实深度。这些方法的局限性在于采集或生成大规模、高分

辨率、高质量的地面真值数据非常困难。为克服此限制，自监督单目深度估计方法应运而生，这类方法

通过比较目标图像与源图像重构结果的差异来提供监督信号，避免了对地面真值深度的显式依赖。典型

地，网络通常需要在训练时同时估计深度和相机位姿，并在训练过程中最小化源帧投影到目标帧上的光

度重建误差。 
虽然许多近期研究表明，基于卷积神经网络(Convolutional Neural Network)的自监督深度估计能够取

得令人满意的结果，但 CNN 本质上是欧几里得域(Euclidean domain)上的操作，对于图数据或需要保留复

杂几何拓扑结构的任务，CNN 的局限性开始显现。为此，几何深度学习[5]将注意力聚焦于图卷积网络

(Graph Convolutional Network, GCN)等方法，让网络能够处理非欧几里得域的数据，显著提升了模型对几

何结构的理解能力。近期的工作已证明，将 GCN 用于深度估计可以更好地维护场景中物体间的拓扑关系

并突出其几何特征。 
然而，在实际应用中，并非所有邻居节点在特征传播时的重要性相同。图注意力网络(Graph Attention 
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Network, GAT) [6]的出现，为图数据中的信息交互提供了更灵活、更具表现力的方式。GAT 通过可学习

的注意力系数来衡量各节点对中心节点的影响程度，在更新节点表征时赋予邻居节点不同的权重，从而

更精准地捕捉局部拓扑结构和像素间的关联性。 

1.2. 本文主要改进点 

为此，本文在原有的 GCNDepth 框架中，进一步引入多尺度图注意力网络(Graph Attention Networks)模
块，形成了新的 GATDepth 模型，以期在自监督单目深度估计任务中取得更高精度。本文的主要贡献如下： 

(1) 提出了基于图注意力网络(GAT)的自监督深度预测方法。在构建深度图的迭代过程中，通过学习

可区分的邻居注意力权重来传播节点信息，有效提升深度预测精度。 
(2) 在解码器网络的中引入 GAT 结构，更全面地利用像素在不同语义层次上的空间相关性与注意力

分配，显著增强了网络对复杂场景的深度理解能力。 
(3) 提出了结合光度、重投影和平滑性相关的多种损失函数，用于提升预测深度图的质量。其中，重

投影损失可处理物体遮挡问题，重构损失用于减少目标图像与重构图像间的差异，而平滑性损失则可保

留物体边缘并减小纹理区域对深度估计的干扰。 

2. 背景与相关工作 

2.1. 监督深度估计 

在单目深度估计领域，早期大多数工作都是基于监督学习，需要使用配有地面真值的图像对来训练

网络。许多研究通过端到端的方式[7]、局部预测与融合[8]以及非参数场景采样等技术，成功地将输入图

像映射到相应的深度图。然而，地面真值的缺失或难以获取，依然是此类方法在大规模实际应用中的主

要障碍。 

2.2. 自监督深度估计 

近年来，自监督单目深度估计方法避免了对真实深度数据的显式依赖，而是借助目标图像与重构图

像的差异来作为训练信号，通常可分为立体训练和单目视频训练。其中，单目视频训练场景更为通用，

通过在网络中引入相机位姿估计器[9]，将任意连续帧的相机运动纳入训练过程，从而为深度学习模型提

供几何约束。一些工作引入了边缘一致性、深度归一化层、时域信息等，以进一步提高单目自监督深度

估计的性能。 

2.3. 图神经网络与图注意力网络 

图卷积网络(Graph Convolutional Networks) [5]能够在图数据上进行卷积操作，被广泛应用于半监督

节点分类和其他需要保留结构信息的任务。其核心思路是通过“邻居聚合”机制来更新中心节点表征。

然而，传统 GCN 在更新节点特征时，默认给予邻居节点相同的权重，无法根据具体上下文或像素差异性

进行区分。 
图注意力网络 X 则在 GCN 的基础上，引入了可学习的注意力系数。对于节点 i 的邻居节点集合 ( )N i ，

GAT 首先对每个邻居节点 ( )j N i∈ 计算注意力分数 ijα ，再将所有邻居节点特征聚合成新的中心节点特

征，公式示例为： 

( )
i ij j

j N i
h Whσ α

∈

 
=   

 
∑                                  (1) 

其中 W 为可学习的线性变换， ijα 由注意力机制(例如一个前馈网络 + Softmax)给出。这使得网络在更新
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节点特征时，能自适应地关注最相关的邻居节点，大幅提高了对复杂几何拓扑结构的表示能力。 
在自监督单目深度估计中，若能利用 GAT 对像素间的相似度与差异度进行更精准的衡量，就有望获

得更高精度的深度图，同时保留场景中重要的边界、不连续性与拓扑结构信息。 

3. 改进方法 

在本节中，我们将介绍提出模型的整体框架 GATDepth。该模型由两个主要网络组成：DepthNet (带
有 GAT 解码器)和 PoseNet。DepthNet 负责生成单帧图像的深度图，而 PoseNet 负责预测连续帧之间的相

机位姿。最终，通过对源帧投影到目标帧上的重构误差进行最小化来实现自监督训练。 

3.1. 问题定义 

令 I A∈ 表示单目 RGB 图像，对应的深度图 D B∈ 是我们想要预测的目标。可定义一个映射函数

:D A BΨ → ，将输入域 A 的元素(RGB 图像)映射到深度域 B，公式如下： 

( ) ( )( )D sD P I P= Ψ                                  (2) 

其中 P 表示图像中的像素坐标。 
为了在单目视频训练中估计相机运动，我们还定义函数 3:E A A× →Ψ  ，将一对连续帧 ( ),s tI I 映射

到旋转和平移向量 ( ),T Tr t ，记为
s tI IE → ： 

( ),
s tI I E s tE I I→ Ψ=                                  (3) 

有了深度图 D 和位姿
s tI IE → 后，即可将源帧 sI 投影到目标帧 tI 的坐标系中，生成重构图像 recI ，并通

过最小化 recI 与 tI 之间的差异实现网络的自监督训练。 

3.1.1. 图注意力网络 
在原有 GCNDepth 中，我们使用了图卷积网络(GCN)来在解码器阶段融合图结构特征。为更好地区

分每个像素(节点)在邻域聚合时的重要性，本文引入图注意力网络(GAT)。GAT 的核心是学习到注意力系

数 ijα ，并对每个邻居节点赋予不同的权重，从而在解码器阶段更精准地聚合邻居节点的信息。 
同 GCNDepth 中的做法一样，我们将编码器提取到的特征图视作一个包含 N 个节点的图，每个节点

对应特征图中的一个像素位置(或在更粗层的特征图上)。初始邻接矩阵 N NA ×∈ 可由像素间相似度或空

间邻接关系确定。 

3.1.2. 注意力机制   
对于中心节点 i 以及其邻居节点 ( )j N i∈ ，我们通过线性变换将节点表征 ih 和 jh 分别映射到相同空

间，然后计算注意力打分 ije 。一个常见的做法是将 ||i jWh Wh  送入一个前馈网络(或简单的可学习向量)
并通过 LeakyReLU 获取分数： 

( )LeakyReLU ||T
ij i je a Wh Wh =                              (4) 

对所有邻居节点的 ije 进行 Softmax 归一化后得到注意力系数 ijα ： 

( )
( )

( )

exp

exp
ij

ij
ik

k N i

e

e
α

∈

=
∑

                                  (5) 

3.1.3. 节点特征更新   
有了注意力系数 ijα 后，节点 i 的更新公式为： 
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( )
i ij j

j N i
h Whσ α

∈

 
=   

 
∑                                  (6) 

其中σ 是非线性激活函数(如 ReLU 或 LeakyReLU)。 
通过注意力机制，网络在解码器阶段可以更加灵活地“选择性”关注特定邻居节点的信息，从而在

深度预测时更好地保留物体边缘、纹理不连续以及复杂的几何结构。 

3.2. 自监督 CNN-GCN-GAT 自动编码器 

3.2.1. DepthNet 编码器 
与原先的 GCNDepth 类似，DepthNet 的编码器用于从输入图像 sI 中提取多尺度视觉特征。我们采用

CNN (ResNet-50)作为编码器，连续进行卷积、批量归一化、池化等操作，得到多个不同分辨率的特征图。 

3.2.2. DepthNet 解码器 
在解码器中，我们使用多尺度的 GCN-GAT 模块来替代传统的仅依赖转置卷积的上采样过程。具体

地，每个解码层都包含以下步骤： 
上采样(转置卷积)：将上一层的特征图进行上采样，得到更高分辨率的粗糙深度预测。 
跨层特征拼接：与编码器对应层的特征图进行拼接，融合高层语义与低层细节。GAT 模块：将拼接

后的特征图视为图结构数据(节点对应空间像素点)，通过注意力机制对节点特征进行更新，生成更精细的

深度图预测。 
这样逐层上采样并叠加 GAT 操作，可在每个尺度下针对邻域像素进行更灵活、更准确的特征聚合，

得到的深度图能更好地保留对象边界和几何不连续性。 

3.2.3. PoseNet 估计器 
PoseNet 用于预测源图像 sI 和目标图像 tI 之间的旋转和平移向量。PoseNet 同样由编码器和解码器构

成，编码器使用 ResNet-18，输入是拼接后的图像对 [ ],s tI I 。解码器则通过一系列卷积层，回归输出

,
s t

T T
I IE r t→  =   。 

3.3. 几何模型与损失函数 

与原始 GCNDepth 类似，我们在自监督框架下定义以下主要损失函数： 

3.3.1. 重构损失函数 RecL  
通过计算重构图像 RecL 与目标图像 tI 之间的像素差异来约束深度预测准确度： 

( ) ( )Rec Rec t
P

L I P I P= −∑                                (7) 

3.3.2. 重投影损失函数 P1L    
为了处理单目视频中可能出现的遮挡与视差变化，结合 1L 范数和结构相似性指数： 

( ) ( ) ( )
1

1 ,
0.15 0.85

2
Rec t

P Rec t
P P

SSIM I I
L I P I P

−
= − +∑ ∑                   (8) 

3.3.3. 平滑损失函数 SmoothL    
为保留物体边缘并减少纹理区域的影响，引入判别性损失 DisL 和曲率损失 CvtL ： 

( ) ( )
1

1e sI P
Dis

P
L P

λ− ∇
= ∇∑ D                               (9) 
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( ) ( )
2

2e sI P
Cvt

P
L P

λ− ∇
= ∇∑ D                              (10) 

平滑损失定义为 Smooth Dis CvtL L Lα β= + ，其中α 和 β 为权重系数。 

3.3.4. 总损失函数 
总损失 FinalL 由三部分组成： 1PL  (规划损失)、 RecL  (重建损失)和 SmoothL  (平滑损失)。 

1 eFinal P R c SmoothL L L L= + +                               (11) 

4. 实验 

本节将展示在 KITTI 数据集上的实验结果，并与基准模型 GCNDepth 进行比较，验证所提 GATDepth
的有效性。 

数据与设置：按照 Eigen 切分，在去除静态帧后，训练集中约 39,810 张图像，验证集 4424 张，测试

集 697 张。图像分辨率统一为 1024 × 320 像素，深度范围限制为 80 米，并使用中值缩放对预测深度进行

对齐。 
评价指标：采用绝对误差(abs-rel)、平方相对误差(sq-rel)、均方根误差(rmse)、对数均方根误差(rmse-

log)来评估模型质量。 
表 1 展示了与 GCNDepth 模型的对比。可以看到，GATDepth 在 abs-rel、sq-rel 等关键指标上取得了

或超越了最新方法的性能，同时在 rmse 和 rmse_log 指标上也有明显提升。与我们的先前工作 GCNDepth
相比，引入 GAT 后，模型在处理远距离目标以及场景中的遮挡与不连续区域时更具鲁棒性。 
 
Table 1. Comparison of model performance between this model and GCNDepth model 
表 1. 本文模型和 GCNDepth 模型模型性能对比 

模型名称 abs_rel↓ sq_rel↓ rmse↓ rmse_log↓ a1↑ a2↑ a3↑ 

GCNDepth 0.115 0.882 4.701 0.190 0.879 0.961 0.982 

GCN-GATDepth 0.108 0.815 4.689 0.172 0.892 0.972 0.986 

注：↓表示数值越低越好；↑表示数值越高越好；abs_rel 表示绝对相对误差；sq_rel 表示平方相对误差；rmse 表示

均方根误差；rmse_log 表示对数均方根误差；a1、a2 和 a3 分别表示相对误差小于 1.25、1.252和 1.253的比例。 
 

 
Figure 1. Comparison of depth prediction between the present model and GCNDepth model. (a) The 
input artwork; (b) The depth map predicted by the benchmark model GCNDepth; (c) The depth map pre-
dicted by the model in this paper 
图 1. 本文模型和 GCNDepth 模型深度预测对比图。(a) 输入原图；(b) 基准模型 GCNDepth 预

测的深度图；(c) 本文模型预测的深度图 
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定性结果：图 1 对比了 GATDepth 与基准方法在测试集中部分样例的深度预测情况。可以看出，GAT
机制帮助模型更好地检测出物体轮廓和边缘，使得在远处车辆、行人以及路边区域都能得到更准确的深

度估计。GAT 机制在以下区域的可视化效果较为优异：第一行中汽车前方的灌木丛、第二行中汽车前方

的树木、第三行中左侧汽车前方灌木丛的阴影区域、右侧汽车前方的灌木丛阴影区域树干；第四行中左

侧汽车前方的灌木丛树干、图片右上角灌木丛轮廓。与未加入 GAT 机制相比在深度图细节信息结构性、

可视化展示上表现更好。 
说明本文引入 GAT 机制，能够有效的避免细节丢失的现象，提高模型对于全局细节特征的感知能

力，可以实现对于全局和局部多尺度上下文信息的有效利用，有效提升模型对于深度信息估计的精度与

整体的泛化性能。 

5. 结论 

本文在原有 GCNDepth 框架基础上，进一步提出了结合图注意力网络的自监督深度估计模型——

GATDepth。通过在多尺度解码器中加入 GAT 模块，使网络能够在节点聚合时自适应地分配邻居权重，

从而更精准地捕捉场景中的几何拓扑关系并突出关键对象边界。实验结果表明，GATDepth 在 KITTI 数

据集上取得了更高精度的深度预测，同时保留了网络的高效性，对大规模应用具有现实意义。 
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