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基于 Shuffle ZoeDepth 单目深度估计的苗期
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摘要: 株高是鉴别玉米种质性状及作物活力的重要表型指标,苗期玉米遗传特性表现明显,准确测量苗期玉米植株

高度对玉米遗传特性鉴别与田间管理具有重要意义。 针对传统植株高度获取方法依赖人工测量,费时费力且存在

主观误差的问题,提出了一种融合混合注意力信息的改进 ZoeDepth 单目深度估计模型。 改进后的模型将 Shuffle
Attention 模块加入 Decoder 模块的 4 个阶段,使 Decoder 模块在对低分辨率特征图信息提取过程中能更关注特征图

中的有效信息,提升了模型关键信息的提取能力,可生成更精确的深度图。 为验证本研究方法的有效性,在 NYU
V2 深度数据集上进行了验证。 结果表明,改进的 Shuffle ZoeDepth 模型在 NYU V2 深度数据集上绝对相对差、均
方根误差、对数均方根误差为 0郾 083、0郾 301 mm、0郾 036,不同阈值下准确率分别为 93郾 9% 、99郾 1% 、99郾 8% ,均优于

ZoeDepth 模型。 同时,利用 Shuffle ZoeDepth 单目深度估计模型结合玉米植株高度测量模型实现了苗期玉米植株

高度的测量,采集不同距离下苗期玉米图像进行植株高度测量试验。 当玉米高度在 15 ~ 25 cm、25 ~ 35 cm、35 ~
45 cm 3 个区间时,平均测量绝对误差分别为 1郾 41、2郾 21、2郾 08 cm,平均测量百分比误差分别为 8郾 41% 、7郾 54% 、
4郾 98% 。 试验结果表明该方法可仅使用单个 RGB 相机完成复杂室外环境下苗期玉米植株高度的精确测量。
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Measurement Method of Seedling Stage Maize Height Based on
Shuffle ZoeDepth Monocular Depth Estimation
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Abstract: Plant height is an important phenotypic indicator for identifying maize germplasm traits and
crop vigor, and maize genetic characteristics are obvious at the seedling stage, so accurate measurement
of plant height at the seedling stage is of great significance for maize genetic characteristics identification
and field management. Aiming at the problem that traditional plant height acquisition methods rely on
manual measurement, which is time鄄consuming and subjective error, an improved ZoeDepth monocular
depth estimation model incorporating mixed attention information was proposed. The improved model
added the Shuffle Attention module to the various stages in the Decoder module, so that the Decoder
module was more able to pay attention to the effective information in all the feature maps in the process of
extracting information from the low鄄resolution feature maps, which enhanced the model蒺s ability of key
information extraction, and could generate more accurate depth maps. In order to verify the effectiveness
of the method, the validation was carried out on the NYU V2 depth dataset, and the results showed that
the ARE, RMSE, LG were 0郾 083, 0郾 301 mm and 0郾 036, and the accuracy 啄 under different thresholds
of the improved Shuffle ZoeDepth model were 93郾 9% , 99郾 1% and 99郾 8% , respectively, all of which
were better than those of the improved Shuffle ZoeDepth model on NYU V2 depth dataset. In addition,



the Shuffle ZoeDepth monocular depth estimation model combined with the maize plant height
measurement model was used to complete the measurement of seedling maize plant height, and maize
height measurement experiments were carried out by collecting images of seedling maize at different
distances, and when the maize height was in the three height intervals of 15 ~ 25 cm, 25 ~ 35 cm, and
35 ~ 45 cm, the AE were respectively 1郾 41 cm, 2郾 21 cm, and 2郾 08 cm, and the PE were 8郾 41% ,
7郾 54% , and 4郾 98% , respectively. The experimental results showed that this method can accomplish the
accurate measurement of maize plant height at the seedling stage in complex environments using only a
single RGB camera with a complex outdoor environment.
Key words: maize in seedling stage; plant height; monocular depth estimation; measurement method;

hybrid attention mechanism

0摇 引言

株高作为植物表型学参数中的重要指标,可以

用来判断作物活力、鉴别作物性状和加速育种进程。
株高测量通常采用人工方式进行,该方法效率低下

且存在人为误差,难以满足大面积、连续测量的要

求。 在玉米育种进程中,苗期玉米的遗传特性表现

最为明显,如耐盐碱性、抗低温胁迫性和抗旱性

等[1 - 3],因此,针对苗期玉米进行高度测量有利于筛

选出更具优势和适应性的玉米品种,加快育种进程,
对实现苗期玉米植株表型鉴别,具有重要意义。

基于相机参数标定的空间距离获取法是目前最

为广泛使用的植株高度测量方法。 张慧春等[4] 利

用光学相机与运动中恢复结构算法生成三维点云,
实现了单株拟南芥主茎长度测量,平均相对误差为

1郾 07% 。 邢浩然[5]利用摄像机视野中已知高度的蓝

色参照物结合数学模型,完成了摄像机前方单列玉

米株高测量,其中玉米拔节期株高测量最大误差为

3郾 50 cm,最小误差为 0郾 30 cm,平均误差为 2郾 20 cm。
LI 等[6]开发了一款智能手机应用程序,实现了单株

水稻株高测量,均方根误差为 1郾 23 mm。 基于相机

参数标定的植物表型获取方法虽检测精度高,但该

类方法一般需要根据植株类型架设不同的参照物,
空间局限性较大,无法满足群体植株表型参数测量

的需求。
随着深度传感器精度的提高,部分研究者利用

深度传感器得到的深度图像来获取植株表型数据。
仇瑞承等[7] 以拔节期玉米为观测对象,利用 RGB
D 相机获取田间玉米的 RGB D 图像,通过计算玉

米最高点与地面差值,实现了单株玉米株高测量,单
株玉米株高平均测量误差为 1郾 62 cm,均方根误差

(RMSE)为 1郾 86 cm。 王纪章等[8] 利用 Kinect 相机

完成了黄瓜穴盘苗生长监测,在发芽 5 d 内,株高和

实际株高之间拟合度 R2为 0郾 875,RMSE 为 1郾 39 mm。
徐胜勇等[9] 提出了使用 RGB D 相机的黄瓜苗表

型无损测量方法。 对子叶时期、1 叶 1 心时期和

2 叶 1 心时期的黄瓜苗关键表型测量平均绝对误差

均不高于 8郾 59% 、R2不低于 0郾 83。 基于深度相机的

植株表型信息获取方法具有检测表型信息种类多、
测量精确等特点,但目前常用的深度相机往往基于

飞行时间(Time鄄of鄄flight, TOF)原理,其在短距离场

景表现较差,且在室外环境中易受多因素干扰,不利

于大规模植株表型信息获取。
近年来,单目深度估计技术获得了极大关注。

YUAN 等[10]利用 Swin Transformer 结合条件随机场

实现了单幅图像的深度估计。 WU 等[11] 提出了一

种结构蒸馏方法完成了室内场景的绝对深度估计。
BHAT 等[12]利用改进后的 Local Bins 方法结合针对

于单目深度估计任务的解码器,完成了单幅图像相

对深度与绝对深度估计。 宋磊等[13] 以 ResNeXt101
网络作为深度估计网络主体,实现了室内多种植株

株高测量,在拍摄距离为 105 cm 内番茄幼苗平均绝

对误差为 0郾 56 cm,均方根误差为 0郾 82 cm,平均植

株高度比例为 1郾 005。 辣椒、甘蓝幼苗平均绝对误

差为 0郾 61、0郾 32 cm,均方根误差为 0郾 67、0郾 38 cm。
龙燕等[14]利用改进的 HRNet 网络构建了苹果果树

的单目深度估计模型,该模型在果树深度数据集上

平均 相 对 误 差 和 均 方 根 误 差 分 别 为 0郾 123、
0郾 547 cm,该方法提高了苹果果实等小物体深度估

计的准确性。 相较于相机参数标定、传感器获取深

度图像这两种植株高度获取方式,基于单目深度估

计的植株高度获取方法对拍摄环境与拍摄设备要求

较低,空间自由度高,同时在传感器成本方面有较大

优势,更适合室外田间玉米植株高度测量需求。
本文提出一种基于单目深度估计的室外苗期玉

米植株高度获取方法,使用 RGB 相机获取玉米幼苗

图像,利用深度学习技术从单幅图像中恢复相对深

度与绝对深度并分割幼苗区域,获得幼苗最高点与

最高点附近地面深度后结合玉米植株高度测量模型

完成室外苗期玉米植株高度测量。 建立一套高效、
准确的室外苗期玉米植株高度测量方法,以期为玉

米幼苗表型监测与育种表型分析提供技术支撑。
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1摇 材料与方法

1郾 1摇 数据采集平台与实验数据集

1郾 1郾 1摇 数据采集平台

数据采集在西北农林科技大学某试验田中进

行,为完成室外多株玉米图像获取,搭建如图 1a 所

示的数据采集系统。 该系统由小型云台相机、黑色

遮光幕布和可移动平台组成,小型云台相机选用深

圳市大疆创新科技有限公司生产的大疆 DJI Pocket2
小型云台相机作为数据采集设备,用于采集玉米彩

色图像。 设备与主要参数如图 1b 所示,该相机内部

配备存储卡,可将采集的图像数据进行存储,图像分

辨率为 9 216 像素 伊 6 912 像素,长宽比为 4颐 3,在输

入模型前需将其调整为 640 像素 伊 480 像素。 可移

动平台由欧标 40 伊 40 铝型材和丝杆脚轮构成,平台

长为 80 cm,宽为 40 cm,高度为 20 ~ 120 cm 可调节,
能够在多株玉米植株之间进行移动。 同时,为了避

免在深度估计中光照不均与阴影对模型精度的影

响,在数据采集系统两侧加装黑色遮光幕布。 如

图 1c 所示,根据玉米生长特性,分别在玉米植株高

度为 15 ~ 25 cm、25 ~ 35 cm、35 ~ 45 cm 3 个生长期

内对 200 余株玉米进行图像数据的获取,共拍摄

626 幅图像,并利用水平塔尺(精度 0郾 1 cm)测量并

记录植株实际高度。

图 1摇 数据采集平台与图像采集

Fig. 1摇 Data acquisition platform and data acquisition
1. DJI Pocket2 云台相机摇 2. 黑色遮光幕布摇 3. 可移动平台

摇1郾 1郾 2摇 单目深度估计数据集

由于待测目标距相机较近且光照较均匀,选择

NYU V2 深度数据集作为单目深度估计模型训练

数据集。 NYU V2 深度数据集广泛用于室内场景

三维重建,由纽约大学研究团队采集并发布。 该数

据集包含大量室内环境的 RGB 图像、深度图和相机

内外参数,共包含 1 449 幅图像。 通过镜像、平移、
尺度变换后将训练集扩展到 50 688 幅,测试集和验

证集分别扩展到 654 幅。 如图 2 所示,每幅图像均

提供对应的 RGB 图像、深度图和相机内外参数,这
些信息可用于室内场景的多个计算机视觉任务,如
3D 重建、姿态估计、物体识别和语义分割等。

图 2摇 NYU V2 数据集示例

Fig. 2摇 NYU V2 dataset example
摇

1郾 2摇 单目深度估计模型

单目深度估计可从单幅彩色图像中推断出场景

中各像素点的深度信息,而无需使用多个摄像头或

深度传感器。 单目深度估计有两大分支,分别为公

制深度估计(Metric depth estimation,MDE)即绝对深

度估计,与相对深度估计(Relative depth estimation,
RDE)。 MDE 可以在输出图像中输出公制深度,可
为下游视觉任务提供精确信息,但该方法泛化性能

较差。 RDE 只能输出仿射不变深度,即图像中各物

体的远近关系,虽无法为下游视觉任务提供准确信

息,但泛化能力较强。 因此,选择 BHAT 等[12] 提出

的 ZoeDepth 模型为基础模型并进行改进,该模型结

合 MDE 与 RDE 的优点,在输出绝对深度的情况下

仍可保持较好的泛化性能。 同时,在该模型的

Decoder 模块中各阶段添加 Shuffle Attention 注意力

模块,该模块可提高模型对不同尺度特征图的理解

能力,提高模型性能。
1郾 2郾 1摇 基于 Shuffle ZoeDepth 的单目深度估计模型

如图 3 所示,提出的 Shuffle ZoeDepth 单目深

度估计模型采用编码 解码(Encoder Decoder)结

构,Encoder 模 块 采 用 微 软 亚 洲 研 究 院 提 出 的

Swin Transformer V2 模 型[15]。 该 模 型 以 Swin
Transformer[16]作为基础模型并进行改进,在单目深

度估计任务中可增强对多尺度信息的提取,提高模

型特征提取能力,在下采样过程中避免信息丢失。
因此采用 Swin Transformer V2 作为 Encoder 模块。

基于 Swin Transformer V2 的 Encoder 模块对图

像操作共分为 4 个步骤,先对输入图像进行尺寸变

换,之后输入 Encoder 模块,该模块中每个步骤均对

输入进行分辨率减半,通道数提升两倍的操作,由于

采用 Swin L 框架,初始通道数规定为 192。 所以,
编码器最终输出 4 种尺度特征图,通道数分别为

192、384、576、768,特征图尺寸分别为原图的 1 / 4、
1 / 8、1 / 16、1 / 32。

Decoder 模 块 采 用 密 集 预 测 模 型 ( Dense
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图 3摇 基于 Shuffle ZoeDepth 的单目深度估计模型结构

Fig. 3摇 Monocular depth estimation model structure based on Shuffle ZoeDepth
摇

prediction transformer, DPT) [17] 框架, 该模型可在

Encoder 模块中 4 个不同的特征图上进行重新组装

特征,最后使用基于 RefineNet 的特征融合模块结合

从连续阶段提取的多尺度特征图,在每个融合阶段

进行上采样。 为了提高上采样过程中信息的完整

性,引入 Shuffle Attention[18] 注意力机制,该机制可

将通道维度分为多个子特征,然后利用 Shuffle 单元

为每个子特征集成互补通道和空间注意模块。 最终

生成 4 种尺度的特征图,通道数分别为 576、384、
192、96,特征图尺寸分别为原图的 1 / 16、1 / 8、1 / 4、
1 / 2,最后附加一个特定于单目深度估计任务的输出

Head 来输出相对深度图。
绝对深度的输出通过 Metric Bins Module[19] 模

块实现,该模块将 Encoder 的多尺度特征作为输入,
将上采样与加法操作相结合,利用多层感知机

(Multilayer perceptron,MLP)将 5 种不同尺度下的特

征图转换为一维嵌入,最后输出绝对深度图,每个像

素点绝对深度可通过在绝对深度图中查询获得。
1郾 2郾 2摇 Shuffle Attention 模块

注意力机制使网络能够准确地聚焦于输入的所

有相关元素。 在单目深度估计任务中,注意力机制

可以捕捉像素级的成对关系和通道信息,提高单目

深度估计的精度,同时由于注意力机制出色的多尺

度特征图融合能力,常将其应用在 Decoder 模块中,
本研究将 Shuffle Attention 加入 Decoder 模块中的各

个阶段,使得 Decoder 模块在对低分辨率特征图信

息提取过程中更能关注到所有特征图中的有效信

息,Shuffle Attention 结构如图 4 所示。 对于给定的

特征图 X沂RC 伊 H 伊W,其中 C、H、W 分别表示通道数、
图像高度和图像宽度,Shuffle Attention 首先沿通道

维度将特征图划分为 G 组,修改后特征图通道数变

为 C / G,划分后特征图为 XK沂RC / G 伊 H 伊W,再将 XK分

为 2 个分支,通道数变为 C / (2G),特征图变为

XK1沂RC / (2G) 伊 H 伊W,分别送入通道注意力模块与空间

注意力模块,之后将 2 个模块输出连接,使得通道数

与输入通道数相等,即 XK1O沂RC / G 伊 H 伊W,最终对所用

的子特征进行聚合,再使用 Shuffle 算子[18],使信息

沿通道维度进行跨组传输,最终 Shuffle Attention 模

块的输出与输入特征图 X 相同。
1郾 2郾 3摇 模型评价指标

在单目深度估计任务中,对数均方根误差(LG)
主要用于测量模型估计深度与实际深度差值,可衡

量模型对深度估计问题中不同深度范围的适应能

力,较小的对数偏差通常表示模型在深度估计任务
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图 4摇 Shuffle Attention 模块

Fig. 4摇 Shuffle Attention module
摇

中取得了较好性能,LG 计算式为

LG = 1
N移 | lgdi - lgd*

i | 2 (1)

式中摇 di———真实深度摇 摇 d*
i ———预测深度

N———测试集中图像像素点数

准确率 啄 为单目深度估计任务中常见的评价指

标,用于测量模型预测深度与真实深度间的相对误

差是否在一定阈值范围内。 具体而言,给定一个阈

值 啄,准确率 啄 表示有多少比例的像素深度预测值

相对于真实深度的比例在 1 / 啄 和 啄 之间。 在这些阈

值下,准确率越高,表示模型对深度估计问题的适应

能力越好,计算式为

啄 (= max
di

d*
i
,
d*
i

d )
i

< thr摇

( thr = 1郾 25,1郾 252,1郾 253) (2)
式(2)为统计所有 di 中小于阈值 thr 的像素点

所占总体像素点的百分比。 thr = 1郾 25,表示模型在

大多数情况下能够预测相对较准确的深度(偏差在

25%以内),该阈值常用于评估模型对小幅度深度

误差的敏感性。 thr = 1郾 252,用于考察模型对中等幅

度深度误差的表现,如果模型能够在更大范围内产

生准确的深度估计,这将更好地反映其性能。 thr =
1郾 253,该阈值进一步扩大了对深度误差的容忍度,
用于评估模型在大幅度深度误差下的性能。 综合考

虑这 3 个相对差异的阈值,可以更全面地评估深度

估计模型性能。
在单 目 深 度 估 计 任 务 中, 绝 对 相 对 误 差

(Absolute relative error, ARE) 具有明确的物理意

义,对异常值不敏感。 均方根误差 ( Root mean
square error,RMSE)通过平方项对小误差和大误差

施加不同权重,使其更全面地反映深度估计的整体

准确性。 ARE 计算式为

ARE = 1
N 移 | di - d*

i |
di

(3)

1郾 3摇 基于单目深度估计的玉米植株高度测量方法

获得苗期玉米相对深度图与绝对深度图后,如
图 5 所示,获得玉米植株最高点真实高度与植株最

高点附近地面深度并结合植株高度测量原理,完成

玉米植株高度测量。

图 5摇 玉米植株高度测量流程图

Fig. 5摇 Flowchart of maize plant height measurement
摇

1郾 3郾 1摇 玉米植株最高点获取

获得苗期玉米相对深度与绝对深度图后,利用图

像处理方法在相对深度图上定位苗期玉米植株的最

高点坐标。 如图 6 所示,利用相对深度图中的像素坐

标,在绝对深度图上进行查询获得植株最高点深度。

图 6摇 玉米植株最高点获取

Fig. 6摇 Maize plants highest point
摇

1郾 3郾 2摇 植株最高点附近地面深度确定

获取植株最高点深度后,还需获得最高点附近

地面深度。 为完成该任务,该方法先在相对深度图

中利用 Canny 边缘算法对相对深度图进行边缘检

测。 如图 7 所示,可以分离出玉米植株与背景地面,
再利用获取的玉米植株最高点的坐标位置。 得到植

株轮廓后,在绝对深度图中去除植株区域,利用二维

平均卷积块对附近 3 伊 3 像素块内的地面深度求平

均值,提取最高点附近地面区域真实深度。
1郾 3郾 3摇 玉米植株高度测量原理

在获得玉米植株最高点深度与最高点附近地面
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图 7摇 玉米植株最高点附近地面深度

Fig. 7摇 Ground depth near the highest point of maize plant
摇

深度后,结合玉米植株高度测量模型完成玉米植株高

度测量。 已知云台摄像机安装高度为 H,玉米植株最

高点距地面高度为 h,如图8 所示,同时玉米植株最高

点距云台摄像机距离为 x,云台摄像机与玉米植株最

高点连线周围的地面距云台摄像机距离为 X。

图 8摇 玉米植株高度测量原理

Fig. 8摇 Principle of height measurement of maize plants
摇

根据深度标定的结果,在深度图中可以通过玉

米最高点像素值与最高点附近的地面深度得到 x 与

X 的比值 I 为

I = x
X (4)

因云台安装高度 H 已知,故可根据相似三角形

原理得出玉米植株高度 h 为

h = H - IH (5)
评价指标为玉米植株高度绝对误差(Absolute

error,AE)与百分比误差(Percentage error,PE),计算

式为

AE = X - X* (6)

PE = X - X*

X 伊 100% (7)

式中摇 X———真实值摇 摇 X*———计算值

1郾 4摇 运行环境

本文模型基于 Pytorch 框架实现,在深度学习工

作站上进行训练,CPU 配置为 13th Gen Intel ( R)
Core(TM) i5 13490F,内存 32 GB,GPU 配置为

NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti 16G, 操作系统为

Windows 10,安装 CUDA,Python 版本为 3郾 9,PyTorch
版本为 1. 13. 1。

2摇 结果与分析

2郾 1摇 不同单目深度估计模型性能比较

采用 NYU V2 深度数据集进行训练,采用上

述 4 个 评 价 指 标 对 BTS[20]、 SC DepthV3[21]、
DistDepth[11]、ZoeDepth[12]4 种不同的单目深度估计

模型进行对比,其中 ARE、RMSE、LG 3 类评价指标

越低模型性能越好,啄 越高模型性能越好,测试结果

如表 1 所示。 与 BTS、SC DepthV3 和 DistDepth 深

度估计模型相比,ZoeDepth 在各个评价指标上均可

取 得 最 优 结 果, ARE、 RMSE、 LG 为 0郾 098、
0郾 361 mm、0郾 042,不同阈值下准确率为 91郾 0% 、
98郾 6% 、 99郾 7% 。 经 过 分 析 对 比 各 模 型 性 能,
ZoeDepth 综合性能优势明显,故选择该模型作为本

研究的基础模型。

表 1摇 不同单目深度估计模型评价结果对比

Tab. 1摇 Comparison of evaluation results of different
monocular depth estimation models

模型方法 ARE
RMSE /

m
LG

准确率 / %
啄 <
1郾 25

啄 <

1郾 252

啄 <

1郾 253

BTS 0郾 110 0郾 392 0郾 047 88郾 5 97郾 8 99郾 4
SC DepthV3 0郾 123 0郾 486 84郾 8 96郾 3 99郾 1
DistDepth 0郾 130 0郾 517 83郾 2 96郾 3 99郾 0
ZoeDepth 0郾 098 0郾 361 0郾 042 91郾 0 98郾 6 99郾 7

2郾 2摇 不同注意力机制下 ZoeDepth 模型训练结果

为了验证本文算法的有效性,对添加不同注意

力机制的 ZoeDepth 网络进行试验。 数据集采用

NYU V2 深度数据集,训练时批量设置为 2,训练

次数设置为 10,初始学习率设置为 0郾 000 16,训练时

间为 48 h。
共探究 6 种不同的注意力机制对模型精度的影

响,6 种 注 意 力 机 制 分 别 为 CA[22] ( Coordinate
attention )、 ECA[23] ( Efficient channel attention )、
SSA[24] ( Separable self attention )、 SA[18] ( Shuffle
attention )、 CBAM ( Convolutional block attention
module) [25]、 SGE ( Spatial group鄄wise enhance) [26]。
将以上 6 种注意力分别加入 ZoeDepth 中,采用

ARE、RMSE、LG 和 啄 这 4 个评价指标对 7 种深度估

计模型进行对比分析,其中 ARE、RMSE、LG 3 类评

价指标越低模型性能越好,啄 越高模型性能越好。
测试结果如表 2 所示。
2郾 3摇 玉米植株高度测量模型测试结果

使用 AE 与 PE 作为玉米植株高度评价指标。
采用表 3 所示的 3 个拍摄高度下共 626 幅室外田间

苗期玉米图像进行玉米植株高度测量,测试结果如

表 3 所示。 由表 3 可知,当相机距地面高度 40 cm
时,植株高度为 15 ~ 25 cm,平均测量绝对误差为

1郾 41 cm,平均测量百分比误差为 8郾 41% ,当相机距

地面高度 55 cm 时,植株高度为 25 ~ 35 cm,平均测
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表 2摇 不同注意力机制下评价结果对比

Tab. 2摇 Comparison of evaluation results under
different attentions

摇 模型 ARE
RMSE /

m
LG

准确率 / %
啄 <
1郾 25

啄 <

1郾 252

啄 <

1郾 253

ZoeDepth 0郾 098 0郾 361 0郾 042 91郾 0 98郾 6 99郾 7
Zoe + CA 0郾 087 0郾 314 0郾 037 93郾 3 99郾 0 99郾 8
Zoe + ECA 0郾 098 0郾 359 0郾 041 91郾 1 98郾 6 99郾 7
Zoe + SSA 0郾 084 0郾 302 0郾 036 93郾 9 99郾 1 99郾 8
Zoe + SA 0郾 083 0郾 301 0郾 036 93郾 9 99郾 1 99郾 8
Zoe + CBAM 0郾 086 0郾 309 0郾 037 93郾 7 99郾 1 99郾 8
Zoe + SGE 0郾 098 0郾 361 0郾 042 90郾 9 98郾 6 99郾 7

表 3摇 不同相机距离下玉米植株高度测量结果

Tab. 3摇 Results of maize plants heights at different
camera distances

相机高度 / cm 玉米高度 / cm 株数 AE / cm PE / %
40 15 ~ 25 216 1郾 41 8郾 41
55 25 ~ 35 209 2郾 21 7郾 51
70 35 ~ 45 201 2郾 08 4郾 98

量绝对误差为 2郾 21 cm,平均测量百分比误差为

7郾 51% ,当相机距地面高度 70 cm 时,植株高度为

35 ~ 45 cm,平均测量绝对误差为 2郾 08 cm,平均测量

百分比误差为 4郾 98% 。

3摇 讨论

3郾 1摇 不同单目深度估计网络对玉米植株高度测量

影响

将 BTS[20]、 SC DepthV3[21]、 DistDepth[11]、
ZoeDepth[12]4 种不同的单目深度估计模型应用于本

研究数据集,将 AE 与 PE 作为玉米植株测量评价指

标,分别在 3 种相机高度 40、55、70 cm 下进行测试,
结果如表 4 所示。 试验结果表明,提升单目深度估

计模型性能是提高玉米植株高度测量精度的有效手

段。 同时,通过测量结果也可得出 ZoeDepth 模型综

合性能优势明显,故选择该模型作为基础模型。
3郾 2摇 不同注意力机制对模型性能影响

比较 CA、ECA、SSA、SA、CBAM 与 SGE 6 种注

意力机制对模型性能的影响。 不同注意力模块对单

目深度估计模型的影响如图 9 所示。
由图 9 可知,在对原始 ZoeDepth 模型添加不

同注意力模块后,模型生成的深度图均有不同程

度改善。 其中,添加 SA 与 CBAM 注意力模块后的

改进效果更为明显(白框区域)。 由表 2 可知,在
ZoeDepth 模型添加 Shuffle Attention 模块后,模型各

项 评 价 指 标 提 升 最 为 明 显。 ARE 从 0郾 098
降为0郾 083,RMSE由0郾 361mm降为0郾 301mm,LG从

表 4摇 不同单目深度估计模型玉米植株高度测量结果

Tab. 4摇 Maize plant height measurements from different
monocular depth estimation models

摇 模型
相机高

度 / cm
玉米高

度 / cm
株数

AE /
cm

PE /
%

40 15 ~ 25 216 2郾 13 12郾 91
BTS 55 25 ~ 35 209 2郾 46 8郾 22

70 35 ~ 45 201 3郾 06 7郾 38
40 15 ~ 25 216 2郾 21 13郾 22

SC DepthV3 55 25 ~ 35 209 3郾 57 11郾 67
70 35 ~ 45 201 3郾 34 8郾 05
40 15 ~ 25 216 2郾 29 13郾 69

DistDepth 55 25 ~ 35 209 3郾 72 12郾 32
70 35 ~ 45 201 3郾 54 8郾 54
40 15 ~ 25 216 1郾 41 8郾 41

ZoeDepth 55 25 ~ 35 209 2郾 21 7郾 51
70 35 ~ 45 201 2郾 08 4郾 98

图 9摇 不同注意力模块对单目深度估计影响可视化图

Fig. 9摇 Visualization of effect of different attention
modules on monocular depth estimation

摇
0郾 042 降为 0郾 036,啄 在多阈值(1郾 25,1郾 252,1郾 253)
下均高于 ZoeDepth 原始模型。

单目深度估计任务需同时关注通道与空间信

息,与其他 4 类注意力机制相比,Shuffle Attention 与

Convolutional Block Attention Module 可以更好地结

合通道维度和空间维度信息完成深度估计任务。 但
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Shuffle Attention 与 Convolutional Block Attention
Module 相比,前者更适合完成单目深度估计任务。
因此,在 ZoeDepth 模型中加入 Shuffle Attention 可较

大限度提升网络性能,提高输出精度。
3郾 3摇 不同相机高度对深度图的影响

在单目深度估计任务中,待测物体在空间中的

深度分布也会对深度估计产生影响。 本研究的数据

采集平台高度可调,在对苗期玉米进行数据采集时,
需固定拍摄高度。 为探究苗期玉米植株高度测量任

务中,待测物体的空间深度分布如何对深度测量结

果产生影响,先固定摄像机距地面高度 50 cm,用固

定大小的标定物,该标定物为黑色立方体,尺寸为

10 cm 伊10 cm 伊10 cm,如图 10 所示,分别在标定物

上表面与相机距离 15、20、25、30、35、40 cm 下拍摄 6
组图像,对比其深度差异。

图 10摇 不同距离下的深度图像

Fig. 10摇 Depth images at different distances
摇

由图 10 可知,当标定物与相机距离过远即距背

景较近时,在生成背景深度时使背景深度不均,当标

定物与相机距离为 15、20 cm 时,生成的地面背景深

度较为平均,当标定物与相机距离为 25、30、35、
40 cm 时,生成的地面背景深度分布较为离散。 所

以对 15 ~ 25 cm、25 ~ 35 cm、35 ~ 45 cm 3 个生长期

的苗期玉米,分别设置云台相机高度为 40、55、70 cm
以避免生成地面深度不均,影响测量结果。
3郾 4摇 不同拍摄高度对苗期玉米植株高度测量精度

的影响

为验证不同拍摄高度对苗期玉米植株高度测量

精度的影响,设置相机高度为 70、55、40 cm。 由表 3
可知,当相机距离地面 70 cm,植株高度为 35 ~ 45 cm
时,测量精度最高,平均测量绝对误差为 2郾 08 cm,
平均测量百分比误差为 4郾 98% 。 可得当相机距地

面较远时,获得的深度图中地面深度更为平滑,即背

景对待测物体的拉伸效果较弱,最终生成的植株高

度更为准确。
由表 5 可以发现,在测量时存在误差偏大的数

据,如 40 cm 组中的第 1、2 组数据测量误差偏大,测
量值远小于真实值,通过对其原始图像与相对深度

图的观察可以发现,当地面上存在较多杂草时,提取

的地面深度 X 偏小,而玉米最高点深度 x 不变,导致

比值 I 增大,在最后进行株高计算时,由于 I 增大,H
不变,导致计算株高 h 较实际值偏小。 而 40 cm 组

中的第 3、4 组数据测量误差偏大,测量值远大于

真实值,通过对其原始图像与相对深度图的观察

可以发现,由于本试验装置是在大田中移动时进

行数据采集,其两侧安装的黑色幕布存在抖动,在
1、2 组试验中拍摄的玉米图像中有部分光线透过

幕布与地面间隙形成光斑,当光斑打在玉米植株

上,植株最高点的深度提取值 x 减小,在 X 不变的

情况下,比值 I 减小,又因云台摄像机高度 H 不

变,所以在计算株高时会比实际株高偏大。 可见,
在保证地面杂草较少与光照均匀的情况下,提出

的玉米植株高度测量方法可在室外大田中高效准

确地完成高度在 10 ~ 45 cm 内苗期玉米植株高度

测量。

表 5摇 测量中部分异常数据

Tab. 5摇 Some abnormal data in measurement

相机高度 / cm 真实值 / cm 测量株高 / cm AE / cm PE / %
16郾 3 14郾 33 1郾 97 12郾 09

40
17郾 4 14郾 33 3郾 07 17郾 64
16郾 0 18郾 26 2郾 26 14郾 13
17郾 6 19郾 56 1郾 96 11郾 14

4摇 结论

(1)将注意力机制与 ZoeDepth 单目深度估计模

型相结合,优选 Shuufle Attentition 加入 ZoeDepth 模

型,使得该模型各项评价指标均获得高效优化,最终

Shuffle ZoeDepth 模型 ARE、RMSE、LG 降为 0郾 083、
0郾 301 mm、0郾 036,啄 在多阈值下均高于 ZoeDepth 原

始模型。 因此,该模型可完成高精度的单目深度估

计任务。
(2)采用单一 RGB 相机进行数据采集,将 RGB

图像输入单目深度模型中,输出相对深度图与绝对

深度图,再将其输入构建的玉米植株测量模型中,在
不使用多相机与深度相机的条件下,可以完成室外

玉米植株高度的高精度测量。
(3)提出的方法在室外大田环境中进行试验,

当玉米高度为 15 ~ 25 cm、25 ~ 35 cm、35 ~ 45 cm
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3 个高度区间时,平均测量误差分别为 1郾 41、2郾 21、
2郾 08 cm, 平均测量百分比误差分别为 8郾 41% 、

7郾 54% 、4郾 98% 。 试验结果表明该方法可在室外复

杂环境下完成对苗期玉米植株高度的精确测量。
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