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摘　要: 稠密深度图在自动驾驶和机器人等领域至关重要, 但是现今的深度传感器只能产生稀疏的深度测量, 所以

有必要对其进行补全. 在所有辅助模态中, RGB图像是常用且易得的信息. 现今的许多方法都采用 RGB和稀疏深

度信息结合进行补全. 然而它们绝大部分都是利用通道拼接或逐元素求和简单的对两种模态的信息进行融合, 没
有考虑到不用场景下不同模态特征的置信度. 提出一种以输入深度稀疏分布为指导, 结合双模态信息量的动态门

控融合模块, 通过动态产生融合权重的方式对两个模态特征进行更高效的结合. 并且根据不同模态的数据特征设

计了精简的网络结构. 实验结果表明所提出模块和改进的有效性, 提出的网络在两个有挑战性的公开数据集 KITTI
depth completion 和 NYU depth v2 上, 使用了很少的参数量达到了先进的结果, 取得了性能和速度的优秀平衡.
关键词: 深度补全; 特征融合; 轻量模型; 图像处理; 自动驾驶

中图法分类号: TP18

中文引用格式: 孙海峰, 穆正阳, 戚琦, 王敬宇, 刘聪, 廖建新. 基于动态门控特征融合的轻量深度补全算法. 软件学报, 2023, 34(4):
1765–1778. http://www.jos.org.cn/1000-9825/6399.htm
英文引用格式: Sun HF, Mu ZY, Qi Q, Wang JY, Liu C, Liao JX. Fast and Accurate Depth Completion Method Based on Dynamic
Gated Fusion Strategy. Ruan Jian Xue Bao/Journal of Software, 2023, 34(4): 1765–1778 (in Chinese). http://www.jos.org.cn/1000-9825/
6399.htm

Fast and Accurate Depth Completion Method Based on Dynamic Gated Fusion Strategy

SUN Hai-Feng1, MU Zheng-Yang1, QI Qi1, WANG Jing-Yu1, LIU Cong2, LIAO Jian-Xin1
1(State  Key  Laboratory  of  Networking  and  Switching  Technology  (Beijing  University  of  Posts  and  Telecommunications),  Beijing  100876,
China)

2(China Mobile Research Institute, Beijing 100053, China)

Abstract:  Dense  depth  map  is  essential  in  areas  such  as  autonomous  driving  and  robotics,  but  today’s  depth  sensors  can  only  produce
sparse  depth  measurements.  Therefore,  it  is  necessary  to  complete  it.  In  all  auxiliary  modalities,  RGB  images  are  commonly  used  and
easily  obtained.  Many  current  methods  use  RGB  and  sparse  depth  information  in  depth  completion.  However,  most  of  them  simply  use
channel  concatenation  or  element-wise  addition  to  fuse  the  information  of  the  two  modalities,  without  considering  the  confidence  of  each
modalities  in  different  scenarios.  This  study  proposes  a  dynamic  gated  fusion  module,  which  is  guided  by  the  sparse  distribution  of  input
sparse  depth  and  information  of  both  RGB  and  sparse  depth  feature,  thus  fusing  two  modal  features  more  efficiently  by  generating
dynamic  weights.  And  designed  an  efficient  feature  extraction  structure  according  to  the  data  characteristics  of  different  modalities.
Comprehensive  experiments  show  the  effectiveness  of  each  model.  And  the  network  proposed  in  this  paper  uses  lightweight  model  to
achieve  advanced  results  on  two  challenging  public  data  sets  KITTI  depth  completion  and  NYU  depth  v2.  Which  shows  our  method  has  a
good balance of performance and speed.
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准确而稠密的深度感知作为计算机视觉的基础感知问题对许多应用都有着至关重要的作用, 深度信息可以直

接从深度相机或激光雷达中读取出来, 不幸的是, 激光雷达虽然可以准确地测量深度信息, 但是有效深度值的数量

很低, 并且价格昂贵. 例如, Velodyne HDL-64e雷达捕获的投影深度图仅具有大约 5.6%的有效像素, 但是售价接

近 70万. 在室内场景中, 诸如 Kinect之类的 ToF传感器会生成相对密集的深度图, 但是存在许多孔洞和不准确的

测量值, 使得原始深度图很难直接用于某些任务, 例如精确的 3D重建 [1], 精确三维动作捕捉 [2]等. 单目深度估计和

立体匹配算法也可以生成密集的深度图, 但是前者是一个病态问题并且只能获取相对深度, 后者对 RGB图像的质

量十分敏感. 因此, 结合两种模态信息的深度补全问题对于学术和工业领域都具有巨大的价值, 深度补全任务的输

入输出如图 1所示.
  

(a) RGB 图像 (b) 深度真值图

(c) 稀疏深度图

(d) 本方法输出的稠密深度图

色彩映射: 由深到浅→0~85 m

图 1　深度补全任务输入输出数据示意图
 

随着深度学习方法的演进, 越来越多基于卷积神经网络的深度补全方法被提出, 取得了相比于非学习传统方

法 [3–5]的巨大提升. 一个主流的方案是直接将稀疏深度图与 RGB图输入进编码器解码器结构并回归深度, 称为前

融合. 这类方法 [6–11]以单一结构处理模态差异巨大的数据, 增加了网络学习的难度. 为了提升精度, 这类方法往往

采用多任务学习的策略, 在估计深度图的同时产生法向量, 置信度, 语义分割等结果, 并且设计了较为复杂的后处

理过程, 进一步增加了主干网络的学习难度. 所以这类方法往往需要较大的网络进行处理, 例如 ResNet34,
ResNet50[12], 虽然准确度较高, 但是网络参数量很大, 并且推理速度较慢. 另一个主流的结构是采用双分支编码器

分别处理 RGB 和稀疏深度模态的信息, 之后在解码器融合多模态的特征后回归深度, 称为后融合. 这类结

构 [13–20], 避免了用同一结构处理不同模态数据, 使得轻量化成为可能, 并且可以探索更加复杂的特征交互. 本文提

出的方法也是遵循后融合的基础结构, 但是目前后融合方法存在两个问题: 第 1是特征融合的策略比较简单, 大多

是通道维度拼接, 逐元素相乘或者逐元素相加; 第 2它们大多使用对称编码器结构, 没有根据不同模态特性设计紧

凑的网络, 降低参数量和运行速度.
本文针对以上两个问题, 提出了高效门控深度补全算法 LGFN (light-weighted gated fusion network), 首先针对

不同模态设计了紧凑的网络结构: 对于稀疏深度模态, 由于其信息量很少并且分散, 我们采用浅层网络进行特征提

取, 并且在输入端使用拥有较大卷积核的卷积操作迅速扩增感受野, 使特征图中的有效值迅速膨胀, 可以使得后续

卷积学习到更有意义的特征. RGB模态的特征提取采用轻量语义分割中 ERFNet[21]的编码器设计. 其次, 通过对雷

达数据和 ToF传感器数据的观察发现, 稀疏深度图有效点的密度分布并不是均匀的, 简单的逐元素相加或相乘方

式对每个位置的特征融合都是等权重的, 但是因为 RGB 特征和深度特征的域差异, 深度特征的融合权重应高于

RGB特征. 因此我们提出了使用稀疏深度密度信息引导的动态门控特征模块, 进行高效的特征融合. 我们以后融
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合结构的先进算法 [19]作为基线, 验证所提出的两个设计的有效性, 相比于基线方法取得了 9.7倍的参数量下降和

5.8%的精度提升. 并在两个有挑战的公开数据集 KITTI depth completion和 NYU depth v2上相比于现有算法使用

很少的参数量达到了先进的结果, 取得了精度和速度的更好权衡.

 1   相关工作

 1.1   深度补全

一些早期的研究将深度补全问题看作能量函数优化问题 [3,22,23]; Hawe等人 [3]基于压缩感知理论重构密集的视

差图; Liu 等人 [4]使用小波-轮廓字典来直接重构深度图; Ku 等人 [5]使用一系列人工定义的常规算子, 例如腐蚀膨

胀, 模糊等将稀疏深度图转换为稠密深度图. 然而, 这些方法因为使用人工定义特征而在精度上不尽如人意.
近些年来, 基于卷积神经网络的学习方法成为深度补全领域的主导方法, 并且相比于非学习方法, 精度有着较

大的提升. 具体来说, 根据输入模态的不同, 这些方法大体分为无 RGB 引导的和有 RGB 引导的. 无 RGB 引导的

方法研究重点在于如何从稀疏深度图中获取更有效的特征. Uhrig等人 [24]提出了稀疏不变卷积来处理深度图的稀

疏性; 遵循这篇工作, Eldesokey 等人 [25,26]使用 normalize convolution 在网络中传播置信度来生成稠密的深度图;
Huang等人 [27]拓展了稀疏不变卷积, 提出了稀疏不变下采样, 上采样等操作符, 并使用编解码器结构进行深度图补

全; Chodosh等人 [28]将压缩感知与深度学习相结合, 提取多级特征产生稠密深度. 对于有 RGB引导的方法, Ma等
人 [6,7]提出了端到端的深度补全网络, 并提出了有监督和无监督两种训练策略, 通过构造相邻视频帧之间的光度一

致性来作为监督信号; Jaritz等人 [13]提出了语义分割和深度补全的多任务框架. 此外, 有一些方法引入了额外模态

的线索. Zhang等人 [29]通过一个网络学习室内场景的局部法线信息, 并在后续工作 [11]中证明了法线线索对室外场

景的有效性; Cheng 等人 [8,30]提出了一种后处理方式, 通过网络输出深度图的同时输出相邻像素之间的相似性矩

阵, 并使用此矩阵在深度图上空间传播进行细化; 遵循这两篇工作的思路, Park等人 [9]通过将局部传播拓展为非局

部空间传播并且提出了可学习的相似矩阵归一化策略来进一步提升精度. 上述方法虽然取得了较高的精度, 但是

由于多任务学习和引入额外辅助线索等因素, 它们普遍具有较高的参数量和较慢的推理时间. 本文提出的方法通

过针对模态特性的轻量化设计和高效的双模态特征融合模块, 参数量相比于基线模型下降了 9.7 倍, 并且取得了

性能提升.

 1.2   高效神经网络设计

轻量网络的设计宗旨是在不损失太多精度的情况下减少网络的参数量, 减少运算时间, 使其更容易的部署在

算力较弱的设备上, 提高算法的适用性. 所以设计高效神经网络结构 [31,32]一直是一个活跃的领域. 分类任务的

SqueezeNet[32]通过在广泛的使用 1×1卷积减少参数量; MobileNet[31]系列通过将普通卷积分解为深度可分离卷积

来降低参数量; ShuffleNet[33]通过组卷积和通道洗牌的策略达到轻量化的目的. 目标分割领域内的 YOLO系列 [34]

和 SSD模型 [35]通过精心设计的单阶段的网络结构, 在不牺牲较大精度的同时, 相比于双阶段的 Faster-RCNN[36]算

法达到了 6.6倍的性能提升. 然而在具有 RGB引导的深度补全领域, 鲜有针对输入模态特性设计的高效网络, 本
文针对 RGB模态和稀疏深度模态数据特性设计了高效的编码器.

 2   LGFN 模型

在本节中, 我们将讨论所提出的 LGFN整体模型架构的设计, 双模态轻量化编码器的设计, 以及所提出的动态

门控融合模块的细节设计.

 2.1   整体结构

给定了稀疏雷达投影到像平面的图像 D 以及对应标定好的 RGB 图像 I, 深度补全网络通过结合两个模态的

信息生成稠密深度图, 这个问题通常被建模为逐像素的回归问题. 现有的大部分工作 [6,7,19]使用编码器解码器结构

进行深度补全, 有些工作使用两个 [37,38]甚至多个编解码器 [11]进行并行处理之后融合或者多阶段处理, 出于轻量化

的考虑我们采用单阶段编解码器的设计, 遵循 DDP[19]提出的框架进行重新设计与改进, 形成本文提出的网络, 并
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以其作为基线模型. 提出的网络结构由: 双分支编码器, 动态门控特征融合模块和由反卷积构成的深度回归解码器

构成, 具体如图 2所示.
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图 2　LGFN的整体结构
 

3×3

双分支编码器分别提取 RGB模态和稀疏深度模态的特征, 之后使用转换层将两个模态的特征映射到同一空

间进行特征后融合, 相比于在输入端对特征在通道维度进行拼接的前融合策略 [6–9]或者使用共享权值的暹罗网

络 [39]进行两个模态的特征提取, 双分支编码器可以降低编码器的学习难度, 允许我们针对不同模态特征设计不同

的轻量网络. 两个编码器产生的特征向量使用所提出的动态门控特征融合模块进行动态融合, 之后使用由卷积核

为   的反卷积和普通卷积构成的上采样块恢复到原始分辨率并进行深度值回归. 值得注意的是, 不同于之前工

作将输入图像降采样到 1/16分辨率 (最宽处宽度为 256通道)甚至是 1/32 (网络最宽处为 512)分辨率再进行恢复,
我们将输入降采样到 1/8, 网络最宽处为 128通道, 从而大大降低了网络参数量. 在实验中发现, 采用这样的设计相

比于基线网络精简参数量的同时提升了精度. 这是因为深度补全这类像素层次问题, 编码器下采样带来的分辨率

损失使其在对空间精度敏感的任务上很难取得准确的预测结果 [40]. 本文采用的编解码网络结构中, 最终的高分辨

表征主要来源于两个部分: 一是原本的高分辨率表征 (从深度分支的跳跃连接), 但是由于只经过了少量的卷积操

作, 其本身只能提供低层次的表达, 并且因为深度分支信息量较低, 有效表征非常少; 第二是低分辨率表征 (对应本

文双分支网络特征融合后的特征块)通过上采样得到的高分辨率表征, 其本身虽然拥有很好的语义表达能力, 但是

上采样本身并不能完整地弥补空间分辨率的损失. 所以, 这类网络的最终效果很大程度上受限于语义表达力强的

表征所对应的分辨率, 也就是编码器降采样的程度. 所以我们采用的少降采样的浅层设计可以在轻量化模型的同

时提升精度.

 2.2   轻量双分支提取特征模块设计

 2.2.1    轻量 RGB编码器

H/16×W/16×256

现有的方法往往使用 ResNet[12]提出的残差块作为 RGB 特征提取的基础模块, 使用 ResNet 骨干网络 layer4
的输出作为提取到的 RGB特征进行融合, 提取到的特征向量的大小为   . 深层的特征向量具有丰

富的语义信息, 但是对空间信息进行了进一步的压缩, 针对深度补全任务来说, 这一步操作消耗大量的计算反而带
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H/8×W/8×128

1×1

3×3 3×1 1×3

来了对任务无用的信息. 所以我们采用 ResNet layer3的输出维度   作为 RGB编码器输出向量维度,

通过压缩网络的深度和宽度降低了网络参数量和推理时间. 受到语义分割领域轻量级网络 ERFNet[21]的启发, 我们

使用其编码器部分作为本文方法的 RGB 特征编码器, 编码器的输出通过   卷积进行每个像素特征的映射, 便

于之后的特征融合. 该编码器使用 3种策略: 通过将   二维卷积分解为两个卷积核大小分别为   和   的一

维卷积, 使用 Bottleneck[12]的模块结构设计以及先降采样再进行连续卷积的整体编码器设计. 在精度下降不多的情

况下大大降低了计算量和参数量.

 2.2.2    轻量稀疏深度编码器

3×3

1×1

H/8×W/8×128

现有的稀疏深度编码器设计没有考虑稀疏深度图本身的特征, 往往设计得比较冗余. 但是由图 1(c)可以看出,

稀疏深度图的有效值点个数很少, 不会超过图像像素总数的 6%, 蕴含很少的信息量, 所以可以使用较浅的卷积神

经网络对其进行编码. 并且有效值点的分布往往非常分散, 需要具有较大感受野的卷积对其进行特征提取. 基于这

两点目标, 我们设计了如表 1 所示的针对稀疏深度的编码器, 不同于 RGB 分支全部使用小卷积核, 在 conv1 到

conv3 使用大卷积核迅速扩增感受野, 之后使用卷积核为   的卷积进行细节的特征提取, 最后使用卷积核为

 卷积将每个像素的特征转化为便于融合的特征, 在融合时提升数值稳定性. 值得注意的是, 我们发现网络设计

中常用的 BN 层在稀疏深度编码器分支中会因为图中有效值过少导致数值紊乱, 不利于训练, 所以 BN 层没有在

本模块使用. 与 RGB编码器相同, 本模块的输出特征图尺寸同样为   .
 
 

表 1    轻量稀疏深度编码器的网络结构 
网络层 输入特征图尺寸 操作符 (卷积核, 输出通道, 步长)

Conv1 H×W ×1 

{
11×11,16,stride 1

ReLU()

}
 

Conv2 H×W ×16 

{
7×7,32,stride 2

ReLU()

}
 

Conv3 H/2×W/2×32 

{
5×5,64,stride 2

ReLU()

}
 

Conv4 H/4×W/4×64 

{
3×3,128,stride 2

ReLU()

}
 

Transform H/8×W/8×128  1×1,128,stride 1 

编码器输出 H/8×W/8×128 

 

 2.3   动态门控特征融合模块

在提取到 RGB和稀疏深度的特征后, 现有方法通常采用加法融合和卷积融合策略进行特征融合. 其中, 加法

融合将编码器产生的两个特征向量进行逐元素相加得到最终的融合向量表示. 这种融合方式将两个模态的特征等

权重的进行融合, 忽略了任务本身的特性, 在深度补全任务中, 深度特征应该占据更高的权重. 例如在深度信息稠

密的区域, 如果等权重的进行特征融合, RGB特征由于域差异问题反而会影响融合后的效果.

1×1卷积融合将两个模态的特征向量在通道维度上进行拼接后通过   卷积进行加权融合操作. 这种融合方式

依靠可学习的卷积核对每个像素的两个模态特征进行加权融合, 但是缺乏对每个样本的动态调整和邻域信息的感

知. 例如图像上的某个固定区域, 由于场景和传感器的原因, 该区域内不同样本产生的深度信息量可能完全不同,

卷积融合因为样本不可知并且在推理时权重固定, 可能导致相比于加法融合更不合理的融合权重分配. 在实验部

分我们证明了这一观点.

为了更好地融合两个模态的特征, 本文提出了动态门控特征融合模块, 结构图如图 3所示. 编码器输出的两个

模态特征与经过下采样对齐的稀疏深度图在通道维度进行拼接后送入小型神经网络来生成融合权重, 我们使用
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maxpooling进行下采样. 该权重表示对哪些位置的哪些特征进行抑制或增强, 使用逐元素乘的方式用来对 RGB特

征进行过滤, 最后通过逐元素加的方式对稀疏深度特征进行补全和增强. 小型神经网络由两个卷积核分别为 3×3
和 1×1的卷积层和在其中的 LeakyReLU非线性层组成, 该网络可以根据输入特征的信息量结合每个样本输入深

度的空间稀疏分布动态的生成融合方式, 并且依靠 3×3卷积进行邻域感知和学习. 该模块可公式化为:
X = EsD(D)+w×ERGB(I), where w = Net (EsD(D),ERGB(I),downsample(D)) (1)

  
稀疏深度编码器

输出

融合特征

特征拼接 逐元素乘 逐元素加

RGB 编码器输出

C

C

C
o
n
v
 2

D

k
e
rn

e
l=

3

C
o
n
v
 2

D

k
e
rn

e
l=

1

下
采
样
层

Le
ak
yR

eL
U

图 3　动态门控特征融合模块示意图
 

经过上述设计, 该模块以样本可知的方式动态的生成适应于当前场景的融合策略并对特征进行融合, 使得融

合后的表征更加准确和丰富. 实验部分证明, 本模块使用较少的参数量和计算代价增长带来了较大的精度提升, 且
适用于不同的网络架构.

 2.4   损失函数设计

我们结合 l1 和 l2 损失作为我们训练阶段的损失函数, 计算方式如下:

lρ
(
Dgt,Dpred

)
=

1
∥M∥
∑
x∈X
σ
(
dgt

x

)
×
∣∣∣dgt

x −dpred
x

∣∣∣ρ (2)

Dgt Dpred dx

σ (x)

其中,    表示数据集提供的真值图,    表示网络输出的深度图,    表示对应图像在坐标 x 处的取值. 对于现实

世界的数据, 深度真值图往往是半稠密的, 所以需要函数   进行过滤, 如果当前点在真值中的值小于等于 0, 则
返回 0, 如果大于 0, 则返回 1. ||M||为真值图中有效点的数量. 整体的损失函数可以表示为:

Ltrain = α× l1

(
Dgt,Dpred

)
+β× l2

(
Dgt,Dpred

)
(3)

其中, α 和 β 分别为控制两个损失项比例的权重, 在第 3.4节 NYU depth v2 数据集中将就该权重对指标的影响进

行具体讨论.

 3   实验与分析

 3.1   训练细节

所提出的方法使用 PyTorch框架 [41]进行实现, 并在装有 Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2660和一块 NVIDIA Tesla
M40 GPU 的机器上进行训练和测试. 对于所有的实验, 使用 Adam 优化器进行优化, 优化器参数为: β1=0.9,
β2=0.999, 初始学习率使用 0.001. 使用 ReduceLROnPlateau进行学习率调度, 损失连续 5个 epoch不下降时降低学

习率为原来的 0.5倍, 并设置最小学习率为 0.000 05. 对于 KITTI数据集, 损失函数只使用 l2 训练 60个 epoch左右

达到收敛; 对于 NYU depth v2数据集, 训练 50个 epoch左右达到收敛, 损失函数中的 α 和 β 全部设置为 1.

 3.2   数据集和评价标准

 3.2.1    KITTI depth completion[42]

它是室外场景深度补全的权威数据集, 数据集由超过 90 000组数据 (包括左右目 RGB图, 激光雷达投影到左
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右目的稀疏深度图)和半稠密的真值深度图构成, 我们将其中的 85 898组数据用来构成训练集, 其余 6 852组为验

证集. 另外官方还提供无真值的 1 000组数据作为测试集. 我们使用训练集进行训练, 验证集表现作为超参数调整

的指标, 最后将预测好的测试集输出提交到官方服务器进行测试. 在训练过程中, 我们将 375×1242尺寸的数据, 裁
剪到 256×1216 (雷达有效值的最大区间), 并使用随机水平翻转作为数据扩增方案. 我们使用官方的误差指标进行

评价: 均方根误差 (RMSE, 单位为 mm, KITTI数据集主要的指标), 平均绝对值误差 (MAE, 单位 mm), 深度倒数的

均方根误差 (iRMSE, 单位为 1/km), 深度倒数的平均绝对值误差 (iMAE, 单位为 1/km). RMSE指标对大误差敏感,
通常代表整体深度图的准确性, iRMSE和 iMAE通常关注临近深度传感器的深度的准确性. 本数据集的所有指标

均为越小越好.
 3.2.2    NYU depth v2[43]

该数据集包括采集自 464个不同室内场景的由摄像头采集的 RGB图和由Microsoft Kinect采集的深度图组

成. 遵循之前工作 [44,45]的划分, 我们将 249个场景用来训练, 使用其中的约 50K组数据, 654组数据用来评估最终

的表现. 采用与之前工作 [7,9]类似的数据预处理策略, 图片被降采样到 320×240, 之后中心裁剪到 304×228. 采用随

机色彩变化, 随机水平翻转, 随机旋转的数据扩增方式. 稀疏深度的生成由稠密深度图随机采样 500个点得到. 使
用均方根误差 RMSE (单位 m), 相对误差 REL (单位 m)和一定阈值内的相对误差百分比 (δt, t∈{1.25,1.252,1.253})
作为评价指标. 其中 RMSE和 REL指标越小越好, δt 指标越大越好.

 3.3   LGFN 模型各个部分的有效性验证

H/16×
W/16×512

在本部分, 我们使用 NYU depth v2 数据集进行了一系列实验, 验证本文 LGFN 方法中各个部分设计的有效

性, 我们使用 RMSE和 REL两个指标作为精度度量, 参数量作为模型轻量化的度量. 实验设置及结果如表 2所示,
序号为实验序号. 我们使用 DDP[19]作为基线模型, 并在其上进行文中所提改进的应用. 基线方法的结构如表 2的
实验 1 所示, 采用截取到 layer4 的 ResNet18 作为两个模态分支的编码器, 送入解码器的特征大小为  

 , 使用简单的加法融合结合两个模态的信息.
  

表 2    LGFN模型各部分改进在 NYU depth v2验证集上的实验对比 

实验序号

所用方法 输出深度的精度与模型参数量

基线编码器 降采样到1/8 轻量RGB
编码器

轻量稀疏深度

编码器
特征融合模块 RMSE REL 参数量 (M)

1 √ (双分支) × (c=512) × × add 0.145 4 0.020 3 28.438
2 √ (双分支) √ (c=256) × × add 0.136 1 0.019 5 7.01
3 √ (双分支) √ (c=256) × × 动态门控 0.130 7 0.018 4 8.06
4 √ (单分支) √ (c=128) √ × add 0.147 9 0.023 8 4.528
5 √ (单分支) √ (c=128) × √ add 0.147 1 0.022 5 3.300
6 × √ (c=128) √ √ add 0.147 0 0.022 6 2.374
7 × √ (c=128) √ √ concat 0.164 4 0.026 7 2.555

8 (LGFN) × √ (c=128) √ √ 动态门控 0.136 0 0.019 3 2.687
 

 3.3.1    轻量化设计的有效性

H/8×W/8×256

实验 2 将网络变浅, 取用 ResNet18 中 layer3 的输出作为每个模态提取出来的特征, 送入解码器的维度为

 . 参数量取得了 4倍的下降, 而精度提升了 6.3%. 这验证了我们在第 2.1节中的论述. 进一步我们

进行了双分支编码器轻量化设计的实验, 实验 4、5分别将稀疏深度和 RGB轻量编码器替换为由 ResNet块构成

的编码器, 与实验 6 的对比可知, 我们的轻量化设计在维持了编码器表征能力的同时精简了参数量. 如实验 6 所

示, 在实验 2 的基础上对网络的宽度进行压缩, 输入解码器的通道维度为 128, 并且将基于 ResNet18 的双编码器

设计替换成本文所提出了轻量化设计. 对比可知, 采用轻量化设计后, 参数量下降了 2.7 倍, 仅带来了微弱的精度

损失. 这些损失之后可以被本文提出的高效特征融合方式弥补回来, 见实验 2与实验 8的对比, 在没有精度损失的

基础上参数量下降了 2.4倍.
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 3.3.2    动态门控特征融合模块的有效性

实验 8 (轻量网络+动态融合), 实验 6 (轻量网络+加法融合), 实验 7 (轻量网络+卷积融合), 证明了所提模块的

有效性. 其中, 卷积融合的效果最差, 因为所使用的 1×1卷积的融合权重是拟合了训练集的融合方式, 在验证集进

行推理测试时, 融合权重固定, 会存在较大的泛化问题. 加法融合因为等权重融合, 泛化性效果好于卷积融合, 精度

提升了 10.5%. 并且因为没有可学习参数, 参数量相比于卷积融合下降了 0.18 M. 本文提出的动态融合模块, 精度

相比于加法融合在 RMSE指标上提升了 7.5%, REL指标提升了 14.6%, 参数量仅提升了 0.3 M, 验证了本文 LGFN
中的融合方式要优于其他两种. 同时, 我们将该模块应用在了基线模型的结构上, 同样提升了一定的精度, 如实验

3和实验 2的对比所示. 证明了该模块可以适用于不同的网络结构.
 3.3.3    跳跃连接的设计

输出模糊是编码器解码器结构的公认问题, 因为编码器会有损的降低输入的分辨率, 这种损失很难被解码器

恢复. 为了缓解这个问题, 很多基于该结构的方法 [15,17,19]使用类似于 U-Net[46]风格的跳跃连接, 将同一分辨率的编

码器层的输出, 连接到解码器对应的分辨率上. 常见的有通道拼接和逐元素加法的连接方式, 出于轻量化设计考

虑, 本文实验使用逐元素加法. 我们实验了 3种跳跃连接方式, 如图 4所示, 从左到右依次为: (a)不使用跳跃连接;
(b)同时使用来自 RGB和深度编码器的跳跃连接; (c)只使用来自深度编码器的跳变连接, 3种方式的计算量和参

数量几乎没有区别. 实验结果发现, (a)方式由于输出模糊问题取得了最差的精度. 本文所使用的 (c)方式取得了最

好的精度. 基线模型使用 (b)连接方式精度不如 (c), 是因为 RGB编码器的浅层特征与深度补全任务的深度输出有

着较大的领域差异, RGB编码器提取的浅层纹理细节和深度图需要的几何细节有着较大区别, 使同 RGB的跳跃

连接反而会干扰深度图的生成.
  

RGB 编码器

深度编码器

解码器

RGB 编码器

深度编码器

解码器

RGB 编码器

深度编码器

解码器

(a)

RMSE: 0.143 9

MAE: 0.060 4

REL: 0.022 4

(b)

RMSE: 0.140 1

MAE: 0.056 8

REL: 0.020 9

(c)

RMSE: 0.136 0

MAE: 0.054 8

REL: 0.019 9

图 4　不同跳跃连接设计示意图以及在 NYU depth v2验证集上的精度对比
 

总之, 相比于基线模型, 通过对网络整体宽度深度和架构的优化, 针对不同模态数据特征的轻量编码器设计和

高效融合方式的引入, 如实验 1和实验 8的对比所示, LGFN在 RMSE指标提升了 6.5%, REL指标提升了 5%的

基础上, 参数量仅为基线模型的 1/10左右.

 3.4   与现有方法比较

 3.4.1    KITTI数据集

表 3 展示了 KITTI 数据集 (室外场景) 上主流算法和本文提出模型的精度和对应的参数量比较 (其中的“－”
符号代表无法获取到该方法的参数量信息). 值得注意的是 DeepLiDAR[11]使用了通过自动驾驶模拟器系统渲染的

额外 50K组训练数据进行表面法向量子网络的训练. PwP方法 [10]使用了额外的法向量标签进行训练. CSPN++[8]

和 NLSPN[9]使用了复杂的后处理方法, 它们在表 2 中展示的参数量没有包括后处理部分. 从表中我们可以看出,
基于大数据学习的神经网络方法的精度要远高于非学习的传统方法. 本文的 LGFN整体在精度没有明显下降的情

况下, 参数量有了显著的下降. 相比于相似参数量量级的 Spade-RGBsD方法 [13], LGFN通过高效的融合方式显著

提升了精度. 相比于MS-Net[LF]方法 [25], LGFN虽然使用了较多的参数, 但是精度有了较大的提升, 并且参数没有
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带来推理时间的延长, 如表 4所示. 相比于 DDP[19] (本文的基线方法), 通过方法部分所述的一系列改进, 在参数量

仅为基线 1/10的基础上, RMSE精度上取得了较多的提升. 相比于 PwP[10]和 DeepLiDAR[11], LGFN没有使用额外

的数据和标签的情况下, 在MAE, iRMSE, iMAE指标上取得了小幅提升, 参数量取得了较大的压缩. CSPN++[8]和
NLSPN[9]虽然参数量与 DDP[19]相当, 但是因为需要进行多轮后处理, 所以推理时间较长, 根据 KITTI benchmark的
数据, 它们的单张深度图推理时间分别为 0.2 s和 0.22 s. 本文方法在精度有着较低损失的情况下, 参数量仅为它们

的 1/9, 推理速度为 0.02 s, 提升了 10倍. 如表 4所示, 与其他现有方法相比, 本文方法有着显著的速度优势. 同时

维持了相似的精度表现. 图 5可视化了各个方法精度和速度的权衡. 从图 5(a)可以看出 LGFN (本文提出方法)相
比于其他方法取得了更好的平衡.
 
 

表 3    在 KITTI深度补全官方测试集上与主流算法的比较, RMSE为主要指标 
方法类型 方法名称 参数量(M) RMSE MAE iRMSE iMAE

非学习方法

Fast[47] － 3 548.87 1 767.8 26.48 9.13
Bilateral[43] － 2 989.02 1 200.56 9.67 5.08
TGV[22]

－ 2 761.29 1 068.69 15.02 6.28

神经网络方法

SparseConvs[24] － 1 601.33 481.27 4.94 1.78
MorphNet[48] － 1 045.45 310.49 3.84 1.57

Spade-RGBsD[13] 5.4 1 035.29 248.32 2.6 0.98
HMSNet[27] － 841.78 253.47 2.73 1.13

DDP (基线方法)[19] 28.4 832.94 203.96 2.1 0.85
MS-Net[LF]-L2[25] 0.356 829.98 233.26 2.60 1.03
Sparse2Dense[7] 42.82 814.73 249.95 2.8 1.21

PwP[10] 28.99 777.05 235.17 2.42 1.13
DeepLiDAR[11] 53.44 758.38 226.5 2.56 1.15
CSPN++[8] 26.1 743.69 209.28 2.07 0.90
NLSPN[9] 25.84 741.68 199.59 1.99 0.84
LGFN 2.68 790.13 226.10 2.49 1.03

 
 

表 4    在 KITTI DC测试集上与主流算法的时间比较 (s) 
方法名称 DDP[19] Sparse2Dense[7] DeepLiDAR[11] CSPN++[8] NLSPN[9] MS-Net[LF]-L2[25] LGFN
推理速度 0.08 0.08 0.07 0.2 0.22 0.02 0.02
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图 5　精度/参数量权衡图
 

 3.4.2    NYU depth v2 数据集

与主流算法在室内数据集的比较, 因为该数据集没有提供稀疏深度输入, 所以为了公平比较, 我们采取遵循主
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流方法 [7,9–11]的方式, 如表 5所示, 与室外数据集共享相似的结论. LGFN在室内场景下, 在维持先进性能的基础上,

显著降低了参数量, 提升了运算速度. 又如图 5右侧所示, 相比于其他方法, 本文方法在精度和参数量上取得了很

好的平衡, 具有广泛的适用性. 我们对损失函数中的调制系数进行实验, 只使用 L2损失会对难学习区域有较大惩

罚, 使得模型在 RMSE指标上有较好表现, 但是会降低 REL指标. 只使用 L1损失会关注大部分像素的准确性, 使

得模型在 REL指标表现较好. 同时使用则会取得均衡的结果.
 
 

表 5    在 NYU depth v2 测试集上与主流算法的比较 
采样 方法名称 参数量(M) RMSE REL δ1.25 δ1.252 δ1.253

采样500稀疏深度点输入

Bilateral[43] — 0.479 0.084 92.4 97.6 98.9
TGV[22] — 0.635 0.123 81.9 93.0 96.8

Zhang, et al.[29] — 0.228 0.042 97.1 99.3 99.7
Sparse2Dense[7] 42.82 0.204 0.043 97.8 99.6 99.9

EncDec-Net[EF][25] 0.484 0.123 0.017 99.1 99.8 100.0
DeepLiDAR[11] 53.44 0.115 0.022 99.3 99.9 100.0

PwP[10] 28.99 0.112 0.018 99.5 99.9 100.0
NLSPN[9] 25.84 0.092 0.012 99.6 99.9 100.0
α = 0,β = 1LGFN (   ) 2.68 0.118 0.020 99.3 99.9 100.0
α = 1,β = 0LGFN (   ) 2.68 0.127 0.013 99.2 99.9 100.0
α = 1,β = 1LGFN (   ) 2.68 0.122 0.017 99.3 99.9 100.0

采样200稀疏深度点输入

Sparse2Dense[7] 42.82 0.230 0.044 97.1 99.4 99.8
EncDec-Net[EF][25] 0.484 0.171 0.026 98.3 99.6 99.9

LGFN 2.68 0.169 0.023 99.0 99.8 99.9

不均匀采样500稀疏深度

点输入

EncDec-Net[EF][25] 0.484 0.140 0.024 0.989 0.997 0.999
LGFN 2.68 0.133 0.022 0.991 0.998 0.999

图 6 展示了本文方法相比于其他方法在输入深度图采样点数变化时的鲁棒性 (模型均在 500采样点情况下进

行训练). 可以看出本文方法在 200个采样点及以上的稀疏情况下均具有优势. 200个采样点以下本方法表现较差,

可能是因为过于稀疏的深度输入导致动态门控模块的退化. 进一步在表 5的最后两行, 进行了不均匀采样下的对

比实验, 验证动态门控模块对于不同空间位置稀疏程度不均匀时的鲁棒性. 实验设置为: 都使用在 500均匀采样点

下的预训练模型, 在采样后的深度图下随机将一个面积为 2 500像素的矩形区域置为 0 (模拟传感器在某些区域失

效的场景), 结果显示本文 LGFN方法具有优势.
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图 6　在 NYU depth v2数据上对于输入稀疏程度的鲁棒性测试以及与MS-Net[LF][25]和 Sparse2Dense[7]的对比
 

 3.4.3    结果可视化

图 7展示了 LGFN (图 7中 Ours)与 DDP (基线模型)[19], Sparse2Dense[7], NLSPN[9]在 KITTI测试集上的深度
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图输出可视化比较. 本文的方法因为动态融合了两个模态的信息, 所以对于物体边缘和输入深度线索稀疏甚至缺

乏的困难场景下估计得较为准确. 总体来看, LGFN 的深度图输出与现在最为准确的 NLSPN 方法可视化效果接

近, 优于基线模型和较早的 Sparse2Dense[7]方法. 具体来说图 7左边红框中, 轿车顶的稀疏深度输入因为传感器硬

件限制有所缺乏, 导致了 DDP[19]和 Sparse2Dense[7]方法没能在深度图输出中恢复合理的轿车顶边缘, 但是 LGFN
和 NLSPN 可以恢复出较为正确的轮廓 .  如图 7 右侧红框所示 ,  因为深度的不均匀和信息缺失 ,  DDP [ 19 ]和

Sparse2Dense[7]对于路牌杆的形状恢复较差, NLSPN[9]和 LGFN形状恢复较好, 在较远处深度大面积缺乏的区域,
由于动态融合模块的高效信息融合, LGFN对于框中车辆的形状恢复及内部深度一致性要优于其他 3种方法.
  

原始 RGB 图

局部 RGB 和稀疏
深度放大图

DDP (baseline)

NLSPN

Ours

Sparse2Dense

图 7　在 KITTI DC测试集上与不同方法的结果可视化比较 [7,9,19]
 

 4   结束语

本文提出了一种针对深度补全问题, 端到端的高效卷积神经网络 LGFN, 可以从稀疏的 LiDAR数据和稠密的

RGB数据中恢复图像中每个像素点深度. 我们首先分析了每个模态的数据特征, 并对应的设计了轻量化的编码器,
在精度不产生明显下降的基础上大大降低了参数量, 提高了运行速度. 进一步针对深度补全的关键问题 (如何从多

模态的数据中有效的利用观测到的空间环境)提出了动态门控特征融合模块, 根据输入样本和两个模态提取的特

征动态生成融合权重. 相比于基线模型的对比实验证明了所提出方法的有效性, 在精度提升的基础上取得了较大

的参数量下降. 相比于其他算法, 该方法在保留先进网络精度的同时, 参数量和运算速度有着显著提升, 取得了速

度和精度的均衡, 简单高效, 具有更加广泛的应用前景.
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