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面向交通场景基于双注意力机制和自适应代价卷的
自监督单目深度估计
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摘　要：　针对当前交通场景下自监督单目深度估计存在特征表达能力弱、深度图局部细节模糊、深度估计精度

低的问题，提出一种基于双注意力机制和自适应代价卷的自监督单目深度估计方法 . 该方法首先利用双注意力机制

的特征提取网络，结合通道注意力和空间注意力，对提取的场景特征进行自适应加权，增强特征表达能力 . 其次，根据

提取的全局特征自适应的构建代价卷，引导网络学习精细的深度特征，提升网络模型对深度图局部细节的学习能力，

解决现有方法深度估计精度低的问题 . 在自动驾驶公开数据集KITTI、Cityscapes上的实验结果表明，本文方法优于目

前主流方法 .
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Abstract:　Aiming at the problems of self-supervised monocular depth estimation in current traffic scenarios, such as 
weak feature expression ability, fuzzy local details of depth map and low accuracy of depth estimation, a self-supervised 
monocular depth estimation method based on dual attention mechanism and adaptive cost volume is proposed.  Firstly, a du⁃
al attention mechanism combining channel attention and spatial attention is used to adaptively weight the extracted scene 
features to enhance the feature expression ability of the feature extraction network.  Secondly, according to the adaptively 
constructed cost volume of extracting global features, the network is guided to learn fine depth features, which improves the 
learning ability of the network model for the local details of the depth map and solves the problem of low accuracy of exist⁃
ing depth estimation methods.  Experimental results on public datasets KITTI and Cityscapes show that the proposed meth⁃
od is superior to the current mainstream methods.

Key words:　monocular depth estimation; self-supervision; attention mechanism; adaptive; cost volume
Foundation Item(s):　Liaoning Province “Xingliao Talent Plan” Project (No.XLYC1902029); Liaoning Province's 

“Jie Bang Gua Shuai” Science and Technology Major Special Project (No.2022JH1/10400030); National Natural Science 
Foundation of China (No.U22A2043)

  收稿日期：2022-06-20；修回日期：2023-02-06；责任编辑：王天慧
*通讯作者：刘威



第 5 期 武 港:面向交通场景基于双注意力机制和自适应代价卷的自监督单目深度估计

1　引言

深度估计是计算机视觉领域的一个重要研究内

容，它旨在从特定视角的图像出发生成像素级别的深

度图，这种深度图有助于更好地理解场景 3D 结构，也

有助于处理许多计算机视觉任务，如无人驾驶、增强现

实、三维重建等 . 如何高精度地从图像估计出场景深度

是一个研究热点问题 . 目前，单目深度估计方法大致可

以分为基于有监督学习的方法和基于自监督学习的方

法 . 基于有监督学习的方法将利用激光雷达或者其他

传感器获取的深度作为标签，进行有监督训练，如文献

［1~4］. 该类方法能够从单个图像中高精度地估计深度

信息，但是需要将带有深度真值的数据作为训练数据，

而获取场景深度值数据，需要激光雷达等额外传感器，

成本较高 .
另一类基于自监督学习的深度估计方法是利用图

像序列中相邻帧的光度一致性，构建自监督框架，不需

要真值标签数据，即可完成模型训练 . 文献［5］首次提

出并使用单目图像序列进行自监督深度估计，该方法

由深度估计网络和位姿估计网络构成，分别用来预测

目标帧深度图和相邻帧到目标帧的相机位姿变化 . 利

用预测出的深度图、相机位姿和相邻帧来合成目标帧，

将合成的目标帧与真实目标帧之间的光度误差作为损

失函数，进行自监督训练 . 文献［6］为了解决场景中由

于动态物体干扰而导致的光度损失函数失效问题，提

出了利用掩膜将动态物体标记出来，并对动态物体单

独进行损失计算的方法 . 文献［7］提出了三维空间损失

函数来训练网络，三维空间损失是基于点云一致性设

计的，并使用最近点迭代算法来对齐相邻帧的点云 . 文

献［8］证明了基于深度特征的重建误差比基于图像的

光度误差效果要好，并且把基于深度特征的损失定义

为特征空间中的光度损失 . 文献［9］采用三维卷积进行

上采样和下采样，得到了较好的深度细节图，但是三维

卷积需要占用较大的显存，参数量大，使算法的运行速

度下降 . 以上方法均采用传统的特征提取网络，特征提

取能力较弱，对深度图的局部细节估计精度不高 .
本文在自监督深度估计框架下，提出一种双注意

力机制和自适应代价卷的自监督单目深度估计网络 .
以相邻帧图像作为输入，通过源图像和合成图像之间

的光度差异构建损失函数，完成自监督学习 . 在深度估

计网络的主体结构设计上，采用双注意力机制特征提

取网络，对特征图的重要维度进行自适应加权，使得提

取的特征更加关注于对深度估计任务重要的区域 . 进

一步地，在相邻两帧提取的特征图之间通过平面扫描

的方式构建自适应代价卷，自适应代价卷可以根据场

景的深度分布特点自适应计算代价值，引导网络学习

到细节清晰的深度图 .

2　注意力机制

在单目深度估计任务中，许多研究人员采用典型

的特征提取网络如 Visual Geometry Group network
（VGG）［10］、Residual Network（ResNet）［11］来进行场景特

征提取，存在难以提取到区分性强的特征而导致估计

的深度图局部细节信息模糊的问题 . 文献［12］提出了

一种基于通道注意力的特征提取网络，该网络通过在

不同通道的特征图上施加不同的权重，强化对视觉任

务作用大的通道，抑制不必要的通道，从而提升模型的

估计精度 . 对于每一个特征图，采用全局平均池化操作

在空间维度上进行信息压缩，得到全局特征描述子，接

着利用全连接层对该描述子进行重新学习赋权并采用

ReLU函数激活通道，将通道信息与原有特征图进行逐

通道相乘，最后得到了带有通道注意力的特征图 .
通道注意力机制在分类任务上表现较好，但是在

深度估计任务中，不同物体间的相对位置关系具有重

要信息，该做法则损失了特征图中的空间关系，不太

适用 .
3　代价卷

在立体匹配任务中，文献［13~15］使用代价卷，提

升深度估计精度 . 文献［16］将代价卷引入到自监督单

目深度估计中，通过使用线性深度平面构建代价卷，以

便在特征层面对网络进行额外的约束，进一步提高深

度估计精度 .
代价卷构建方法如图1所示，Ft - 1、Ft为通过特征提

取网络得到的源帧和目标帧的特征图，Tt® t - 1为位姿估

计网络输出的两帧之间位姿变化矩阵，在深度范围内

按线性方式划分假设深度 di，构建合成的特征图 F̂ t，合

成的特征图 F̂ t和特征图Ft在每个假设深度平面 di上计

算 L1距离，最后在每个通道上合并得到代价卷 . 线性

图1　代价卷的构建方法示意图
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划分深度平面公式为

di = dmin + (dmax - dmin )´ i/k （1）
其中，dmin 和 dmax 分别为场景的最小深度和最大深度，k

表示划分的深度数量，di 表示划分的第 i个深度 . 由假

设深度平面di合成的特征图计算公式为

F̂ t ( pt )=Ft - 1 KTt® t - 1di K
-1 pt （2）

其中，K为相机的内参矩阵，pt 表示目标帧特征图的像

素坐标， 为双线性插值操作 .
使用线性深度平面来构建代价卷，没有考虑输入场

景的深度分布，会导致算法对场景中深度信息稀疏的区

域给予过高的关注，从而难以收敛到较为准确的深

度上 .
4　基于双注意力机制和自适应代价卷的自

监督单目深度估计方法

4. 1　自监督深度估计方法整体结构

本文的自监督网络构建方式参考了自监督单目

深度估计框架［17］. 对于单目图像序列，由深度估计网

络和位姿估计网络分别预测目标帧的深度图、源帧

到目标帧之间的相机位姿变化 . 随后利用目标帧深度

图、相机位姿变化和源帧来合成目标帧 . 最后将合成

的目标帧与真实的目标帧之间的光度误差作为网络

约束进行自监督训练 . 本文训练阶段的自监督网络结

构如图 2所示 .

在训练完成后，预测阶段将仅使用其中的基于双

注意力机制和自适应代价卷的深度估计网络进行预

测，本文的工作主要在于对深度估计网络的设计，其主

要结构如图 3所示 . 目标帧 It 和源帧 It - 1 分别经过双注

意力特征提取网络得到尺寸缩小的特征图Ft和Ft - 1，利

用位姿估计网络输出的相邻帧之间的相机位姿，构建

衡量两特征图相似性的自适应代价卷，最后经过代价

聚合生成最终的深度图 . 该方法主要创新点包括双注

意机制和自适应代价卷两部分 .
4. 2　双注意力特征提取网络

通道注意力机制在分类任务上表现良好［12］. 但是

在深度估计任务中，通道注意力机制将每个通道的特

征图都经过全局平均池化得到一个值，该做法会损失

特征图中空间位置关系信息，对于像素级的深度估计

任务来说，特征图的空间信息包含了物体间的相对位

置关系，该信息对深度估计任务有很大的帮助 . 为了有

效解决这个问题，本文提出一种双注意力特征提取网

络，特征经过通道维度和空间维度的赋权重新学习，在

通道层面，增强有用通道，抑制冗余通道，在空间层面，

通过非全局池化来保留原本特征中的空间信息，使网

络可以提取到相对位置信息 . 网络结构如图 4所示，特

征图为 X in，主通路上经过两个卷积操作得到特征图

Xres，副通路部分经过平均池化操作得到包含全局信息

的特征图，然后该特征图经过两个卷积层来重新学习

注意力权重得到 X̂att，X̂att经过上采样操作恢复分辨率后

得到Xatt，Xatt与X in逐像素相乘后与Xres相加得到最终的

特征，该特征包含通道和空间双重注意力 .

4. 3　自适应代价卷

代价卷的引入可以在特征层面对网络作额外的约

束，但是以往使用线性深度平面来构建代价卷的方式

会导致算法对深度信息稀疏的区域关注度过高而造成

该区域深度估计误差较大 . 一般来说，对于深度值大的

区域，场景中能提供给深度估计的信息相比于深度值

较小的区域会少很多，只使用线性划分方式难以应对

场景中复杂多变的情况，应该根据实际分布将假设深

度值合理地离散化，在深度分布较为密集的区域多离

散化一些深度值，在深度分布稀疏的区域（通常是较大

深度值的区域）少离散一些深度值，通过较为精确的深

度值假设构建代价卷，引导网络收敛到合适深度值，进

而输出较为精准的深度图 .

图2　基于自监督的深度估计网络结构

图3　基于双注意力机制和自适应代价卷的深度估计网络结构图

图4　双注意力特征提取网络结构
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本文提出自适应代价卷来解决这一问题，设计一

种根据输入帧的特征来划分假设深度构建代价卷方

法，通过假设较为精确的深度平面，引导网络输出更加

准确的深度值 .
图 5为自适应假设深度划分设计，对于输入帧 It 经

过特征提取网络得到该帧的特征图 Ft，经过回归网络

得到学习到的场景深度间隔值 b′i，b′i 经过 Sigmoid 激活

函数输出范围在 0到 1间的浮点数，经过归一化操作得

到 bi，最后经过深度值还原操作得到最后的离散深度值

di，网络最终输出 k个离散化后的深度值 .
本方法没有让网络直接输出离散后的 k个深度值，

而是让回归网络先学习场景深度间隔然后再经过归一

化和还原操作输出结果，相当于让网络直接输出离散

化后的深度值，这样间接的方式可以让网络学习到更

为有用的信息，降低网络的学习难度 . 自适应输出离散

化后深度值的整个过程如图 5所示，其中归一化操作采

用式（3），ϵ的引入是为了防止分母为 0，还原操作如式

（4）所示，其中 b′i为回归网络输出的深度间隔值，bi为归

一化后的深度间隔值，dmin 和 dmax 则分别为场景的最

小、最大深度值，di则为离散后深度值 .
bi =

b′i + ϵ

∑
j = 1

N ( )b′j + ϵ
（3）

di = dmin + (dmax - dmin ) (bi /2 +∑
j = 1

i - 1

bj ) （4）
针对回归网络的实现，采用全连接层会使网络的

参数量暴增，严重影响整个算法的运行速度，因此本

文提出用全卷积实现回归网络，该方式的参数量仅取

决于卷积核的大小和个数，相比于全连接，参数量锐

减，同时也加快了推理速度 . 鉴于回归网络的输出需

要生成 k 个离散化后的深度值，这里采取 4 个全卷积

操作逐渐下采样，最终生成维度为 1 ´ 1 ´ k的特征图 .

4. 4　损失函数

代价卷中包含的信息只对场景中静态物体和纹理

明显的地方有效，对移动物体和无纹理区域，代价卷将

是一个不可靠的深度信息来源，在不可靠区域会导致

网络过度依赖代价卷而产生错误的深度估计结果 . 针

对 这 个 问 题 ，引 入 额 外 的 单 目 深 度 估 计 网 络

Monodepth2［17］，该网络对于无纹理区域和场景中移动

物体的深度估计表现良好并且没有构建代价卷，因此

可以利用Monodepth2教会本文所述网络忽略不可靠区

域的代价卷信息 .
对于一张输入的 RGB 图像，Monodepth2 网络输出

深度图为 D̂t 并且训练后被丢弃且阻断梯度回传，确保

信 息 只 从 Monodepth2 网 络 传 递 到 本 文 网 络 . Mo⁃
noodepth2网络和本文网络共享位姿估计网络，确保输

出深度图尺度一致 . 这里使用掩膜过滤掉不可靠区域

的重投影损失，采用式（5）约束本文网络的输出 Dt 与

Monodepth2网络的输出一致 .
Lkd =∑M | Dt - D̂t | （5）

其中，掩膜M为二值表示，值为1表示该区域的像素不可

靠，0表示可靠 . 在代价卷可靠的区域，Monodepth2网络

输出的深度值 D̂t应与本文网络中代价卷沿通道的argmin

值Dcv是一致的，因此掩膜M计算公式由式（6）给出：

M =max ( Dcv - D̂t

D̂t


D̂t -Dcv

Dcv ) > 1 （6）
本文方法总损失函数由式（7）给出，其中最小重投

影损失Lp和平滑损失Lsmooth 采用文献［17］中的方法 .
L = (1 -M )Lp + Lkd + Lsmooth （7）

5　实验与分析

为了验证本文方法的有效性，选取目前交通场景

广泛使用的KITTI和Cityscapes数据集进行实验 . KITTI
数据集［18］包括93 000 张图片和对应的深度图，其中RGB图

片的分辨率为1 242×375，深度图的分辨率为1 224×368. 实
验采用深度估计常用的Eigen Split方式［19］划分训练集

和测试集，其中 39 810 张用于训练集，4 424 张用于验

证集，为减少计算量，本文将输入图像分辨率调整为

640×192，深度图也调整为相同尺寸 . Cityscapes 数据

集［20］包含 3 250个训练数据序列和 1 250个测试数据序

列共计 15 万张图片，图片的分辨率为 2 048×1 024，深
度图由半全局匹配算法得到，本文实验将 69 731 张图

片用于训练集，7 621张图片用于验证集，文献［3］的裁

剪策略，训练时采用图片分辨率为 512×192，评估时将

输出深度图裁剪为416×128.
5. 1　实验环境与参数设置

本文在 Ubuntu18.04 上进行实验，CPU 型号为 Intel
（R） Xeon（R） CPU E5-2678 v3 @ 2.50GHz，内存为32 GB，

硬盘为 1 TB 固态硬盘+ 2 TB 机械硬盘，显卡为两张显

存为 11 GB 的 GeForce RTX 2080 Ti，训练框架采用 Py⁃
torch1.7. 对输入图片按 50% 几率进行数据增强，包括

水平翻转、图像亮度、对比度、饱和度、色调随机加减

0.2. 训练时每个批次送入 8张图片，共训练 30个轮次，

梯度优化算法采用 Adam 算法，初始学习率为 0.000 1，
权重衰减系数为 0.1，学习率每过 15个轮次衰减为原来

图5　自适应假设深度划分设计
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的 0.1，本文提出的双注意力特征提取网络在 KITTI 数
据集上的参数如表1所示 .

5. 2　实验结果与分析

5. 2. 1　定量对比

为 了 验 证 方 法 有 效 性 ，将 本 文 提 出 方 法 与

Monodepth2［17］、Packnet［9］、Manydepth［16］等 12 种方法在

KITTI数据集上进行对比，与 Struct2depth［21］等 6种方法

在Cityscapes数据集上进行对比 . 对比结果如表 2、表 3
所示，评价指标采用平均相对误差（Abs Rel，Abso⁃
lute Relative error）、平方根相对误差（Sq Rel，Square 
root Relative error）、均 方 根 误 差（RMSE，Root Mean 
Square Error）、对数均方根误差（log RMSE，log Root 
Mean Square Error）、给定阈值下的精度 δ1、δ2、δ3 共 7
个指标，其中前 4 个指标越低、后 3 个指标越高，表

示深度估计结果越精确 . 分割列表示方法是否用到

额外的分割结果，辅助深度估计 . 由表 2 可见，本文

方法相比于目前最好的自监督单目深度估计方法

Manydepth，在平均相对误差上提升了 0.003，在平方

根相对误差上提升了 0.031，在均方根误差上提升了

0.062，对数均方根误差上提升了 0.001，δ1 和 δ2 则分

别提升了 0.003 和 0.001，有 5 个指标都超出其他自监

督单目深度估计方法 . 由表 3 在 Cityscapes 上的实验

结果可见，本文方法在所有指标上均超过其他方法 .
深度估计方法中，有学者使用分割结果作为额外

的约束对移动物体进行处理，提升深度估计精度 . 尽管

如此，本文方法深度估计的结果已经比借助分割算法

的Struct2Depth［21］和Video in the wild［22］方法效果更好 .

表1　网络参数设计

网络层

卷积层

最大池化层

注意力块1

注意力块2

注意力块3

注意力块4

卷积操作

7×7,64 步长=2
3×3 max pooling

步长=2
é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

3 ´ 364

3 ´ 364
´ 2

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

3 ´ 3128

3 ´ 3128
´ 2

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

3 ´ 3256

3 ´ 3256
´ 2

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

3 ´ 3512

3 ´ 3512
´ 2

输出特征图分辨率

320×96
160×48

160×48

160×48

160×48

160×48

表2　本文方法与其他自监督方法在KITTI数据集上定量对比

方法

Ranjan et al[23]

EPC++[24]

Struct2Depth[21]

Video in the wild[22]

Packnet[9]

Johnston et al[25]

Monodepth2[17]

Packnet[9]

Li et al[26]

Patil et al[27]

Wang et al[28]

Manydepth[16]

本文方法

分割

·

·

·

Abs Rel¯

0.148
0.141
0.141
0.128
0.102
0.106
0.115
0.111
0.130
0.111
0.106
0.098
0.095

Sq Rel¯

1.149
1.029
1.026
0.959
0.698
0.861
0.903
0.785
0.950
0.821
0.799
0.770
0.739

RMSE ¯

5.464
5.350
5.291
5.230
4.381
4.699
4.863
4.601
5.138
4.365

4.662
4.459
4.397

log RMSE ¯

0.226
0.216
0.215
0.212
0.178
0.185
0.193
0.189
0.209
0.187
0.187
0.176
0.175

δ1 ­

0.815
0.816
0.816
0.845
0.896
0.889
0.877
0.878
0.843
0.883
0.889
0.900
0.903

δ2 ­

0.935
0.941
0.945
0.947
0.964
0.962
0.959
0.960
0.948
0.961
0.961
0.965
0.966

 δ3 ­

0.973
0.976
0.979
0.976
0.984

0.982
0.981
0.982
0.978
0.982
0.982
0.983
0.983

注:黑色点代表使用了额外的分割数据 .
表3　本文方法与其他自监督方法在CityScape数据集上定量对比

方法

Struct2Depth[21]

Pilzer et al[29]

Monodepth2[17]

Video in the Wild[22]

Li et al[26]

Manydepth[16]

本文方法

分割

·

·

Abs Rel¯

0.145
0.240
0.129
0.127
0.119
0.114
0.112

Sq Rel¯

1.737
4.264
1.569
1.330
1.290
1.193
1.164

RMSE ¯  

7.280
8.049
6.876
6.960
6.980
6.223
6.221

log RMSE ¯

0.205
0.334
0.187
0.195
0.190
0.170
0.168

δ1 ­

0.813
0.710
0.849
0.830
0.846
0.875
0.877

δ2 ­

0.942
0.871
0.957
0.947
0.952
0.967

0.967

δ3 ­

0.976
0.937
0.983
0.981
0.982
0.989

0.989

注:黑色点代表使用了额外的分割数据 .
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5. 2. 2　定性分析

图 6 为本文方法和 Monodepth2、PackNet 方法在

KITTI 数据集上的定性对比 . 由图 6 可见，本文方法

在路标、杆等体积较小的物体上表现较好，输出的深

度 图 细 节 特 征 丰 富 ，较 为 平 滑 . 在 第 一 行 中 ，

Monodepth2 方法没有将路标与背景区分开，PackNet
方法将路标与背景区分开了一些，但不是很明显，而

本文方法将路标与背景很好地区分开了 . 第二行中，

对于细小的路标杆，本文方法的深度估计效果也比

其他两种方法好，且相邻很近的杆也可以区分开 . 第

三 行 中 左 下 角 ，对 于 汽 车 车 窗 的 深 度 估 计 ，

Monodepth2 和 PackNet 方法没有考虑到周边像素深度

估计值的一致性，均估计出错误的深度，而本文方法

估计出了较为平滑的深度值，与车身整体深度一致，

这得益于本文提出的局部空间注意力机制 . 第四行

中，左下角位置的物体较多且聚集在一起，对于该区

域本文方法可估计出较为明显的边界，而其他两种方

法则将该区域估计为一整片的区域，对于旁边的小柱

子，本文方法可以清晰地将其与周围物体区分开，效

果较好 .

图7为本文方法和Manydepth方法在Cityscapes数据

集上的定性对比 . 第一行中，车辆为移动物体，Manydepth
方法将车辆区域估计为空洞，而本文方法则较好的估计

出了车辆的深度图 . 在第二行中，对于前方较远处车辆，

Manydepth方法也将其估计为一个洞，即将其估计为深度

值无限远的区域，而本文方法则要好些，洞的面积小于

Manydepth方法，这得益于本文使用额外的算法来引导网

络忽略代价卷中不可靠区域，使其能够学习到移动物体

区域的深度 . 第三行中，对于较近的交通指示牌区域，

Manydepth方法深度估计结果较为模糊，而本文方法则可

以明显地将交通指示牌与其周围背景区分开 . 第四行中

对于较远处的树，对比方法失效，本文方法表现较好 .
5. 2. 3　消融实验

为了进一步探究本文提出双注意力特征提取网络

和自适应代价卷的有效性，在KITTI数据集上进行消融

实验 . 消融实验结果在图 8中给出 . 图中 ResNet、通道

注意力（SENet）、双通道注意力（LS-SENet）表示单目深

度估计采用的特征提取方式，代价卷和自适应代价卷

分别表示是否使用代价卷和本文提出的自适应代价

卷，预训练表示特征提取网络是否在 ImageNet 上做过

预训练 . 由图 8 可见，在其他条件不变的情况下，特征

提取网络分别选取 ResNet、通道注意力、双注意力，平

均相对误差指标分别为0.115、0.112、0.110，其他指标也

稳步改善 . 双注意力特征提取网络不仅继承了通道注

意力机制的优点，还能在空间层面对特征进行自适应

加权，使得网络可以捕获物体空间相对位置关系，使提

取的特征鲁棒性更强 . 在其他实验条件固定的情况下，

图6　本文方法和其他方法在KITTI数据集上定性对比

图7　本文方法和其他方法在CityScape数据集上定性对比
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通过增加代价卷和自适应代价卷，实验指标也逐步提

升 . 通过采用本文提出的双注意力特征提取网络和自

适应代价卷，最终平均相对误差达到0.095，超出目前大

部分方法，证明了本文提出改进点的有效性 .

6　结论

本文提出面向交通场景基于双注意力机制和自

适应代价卷的自监督单目深度估计方法，首先通过双

注意力特征提取网络，对场景特征在通道、空间层面

进行自适应加权，得到带有双注意力的特征，使得所

提取的特征更具鲁棒性，其次根据双注意力特征提取

网络提取的特征自适应的构建代价卷，引导网络学习

到更精细的深度，提升算法在局部细节深度图上的表

现 . 在 KITTI 和 Cityscapes 数据集上的实验结果表明，

本文方法相比于其他方法有一定的提升，消融实验也

表明了本文方法的有效性和合理性 . 在未来的研究

中，将进一步分析不同特征提取网络对自监督单目深

度估计任务的有效性 . 此外，还将研究更有针对性的

策略来解决局部深度图模糊问题 .

图8　消融实验结果
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