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摘要　针对由一般卷积神经网络预测的粗糙特征生成的深度图质量低、监督学习处理任务限制数据量等问题,提
出一种新颖的融合扩张卷积神经网络和同时定位与建图(SLAM)的无监督单目深度估计方法.该方法采用视图重

构的思想估计深度,利用光学一致性误差约束网络训练,扩大感受野,考虑图片细节特征.同时采用SLAM算法优

化相机姿态,并将其嵌入视图重构框架中,实现单目图片与其深度图的直接映射.利用该方法在公开的KITTI数

据集上进行实验,结果表明,与经典的sfmlearner方法相比,误差度量指标绝对差、平方差、均方差和对数均方差分

别降低了０．０３２、０．６３４、１．０９５和０．０２６;准确率度量指标δ１、δ２ 和δ３ 分别提升了３．８％、２．６％和０．９％.该模型的可

用性与稳健性得到验证.
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Abstract　Thequalityofadepthmapgeneratedbycoarsefeatureswhicharepredictedbyconvolutionalneural
networks CNNs islow敭Meanwhile strongＧsupervisedmethodsstrictlylimitthedatavolumeduetolackof
labeling敭Toaddresstheseproblems anunsupervised monoculardepthestimation methodbyfusingdilated
convolutionalneuralnetworkandsimultaneouslocalizationandmapping SLAM isproposed敭Thismethodadopts
theideaofviewreconstructiontoestimatedepth敭PhotoＧconsistencyerrorisutilizedinthemethodtoconstrain
training expandthefieldofview andconcerntheimagedetails敭TraditionalSLAMalgorithmfunctionstoglobally
optimizethecameraposeandincorporateitintothereconstructionframework敭Finallythestraightcorrespondence
betweentheinputmonocularimageanditsdepthmapisexploited敭ThemethodisevaluatedonthepublicKITTI
dataset敭Theevaluationresultsshowthat comparedwiththeclassicalsfmlearnermethod theerrorindicators 
includingabsoluterelativedifference squaredrelativedifference rootmeansquarederror andlogrootmean
squarederror decreaseby０敭０３２ ０敭６３４ １敭０９５ and０敭０２６respectively andtheaccuracyindicators δ１ δ２and
δ３ increaseby３敭８％ ２敭６％ and０敭９％respectively敭Theavailabilityandrobustnessoftheproposedmethodare
verified敭
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１　引　　言

理解三维场景几何是视觉感知的基本主题.大

部分物体是规则的并存在一定的相关性,获取场景

的深度信息可以了解场景的三维结构,从而结构化

地了解世界,继而完成许多经典的计算机视觉任务,

０６１００７Ｇ１



激 光 与 光 电 子 学 进 展

如深度恢复、视觉测距和三维重建等.这些技术在

工业上具有广泛的应用,可以推动自动驾驶[１]、三维

重建技术[２]和交互式机器人[３]等人工智能技术的发

展.近几年,卷积神经网络(CNN)在深度估计中的

重要性不言而喻,文献[４Ｇ１０]显示,采用CNN估计

深度已经取得了很好的效果.然而监督方式的

CNN学习通常需要大量的数据,在标注真实值

(groundtruth)时成本较高,很大程度上限制了数据

量[５Ｇ７].由于监督式学习的深度估计方法存在泛化

能力低、成本昂贵等问题,许多研究者将目光转向无

监督学习的深度估计方法,利用几何约束来优化深

度图,致力于恢复场景的运动结构.然而,当前主流

的无监督方法[４,８,１１Ｇ１３]训练的模型在精度上往往不

能达到预期的效果,且深度图像分辨率低的问题也

一直被广泛关注[１４].相比之下,传统的深度估计方

法需要先进传感器如激光雷达,既昂贵又不灵活.
此外,传感器生成的深度图分辨率低,边缘信息不准

确.RGB相机因其体积小、功耗低而被广泛应用于

深度估计领域.综合近几年各种相关工作,本文采

取一种无监督视图重建的方式获取单目图片的深

度.受文献[１５]对图像进行语义分割时保留完全尺

度上的特征图的启发,本文对现有的深度估计网络

(DispNet)进行改进,引入扩张卷积神经网络,扩大

感受野的同时,保留更大尺度上的深度特征,提高深

度图的视觉质量.同时,针对神经网络回归相机姿

态准确率低等问题,采用传统的基于定向的FAST
特征和旋转的BRIEF特征的SLAM(Simultaneous
Localizationand Mapping)算 法 (ORBＧSLAM 算

法)取代神经网络对相机姿态进行全局优化,利用视

图重建[４,８,１１Ｇ１３]的方式训练网络模型,通过最小化渲

染重建视图与原始图片的差值,促使网络生成更准

确的深度图.与现有的深度学习的深度估计方法相

比,本文方法在视觉感知上可获取更高质量的深度

图,同时获得了更高的准确率.
本文方法创新点如下:１)采用扩张卷积神经网

络保留完全尺度上的特征图,考虑了更大范围的图

片特征,保留了更多的细节位置信息,提高了深度图

的视觉质量;２)利用传统 ORBＧSLAM 算法的追踪

线程计算并优化相机姿态,将优化后的相机姿态嵌

入视 图 重 构 深 度 估 计 网 络 框 架 中,促 使 改 进 的

DispNet生成更准确的深度图.

２　视图重构理论分析

视图重构的无监督学习法以目标帧的重建误差

作为监控信号.给定目标帧的深度及其相邻帧的相

机运动姿态,利用仿射变换进行渲染能够重建目标

帧.其中,重建误差作为网络训练的约束项和评估

深度准确率的度量方式.采用的视图重构框架中,
对于每个训练样本,输入t－１,t和t＋１时刻的三

张图片经预处理后的单张图片(参考文献[４,１１]),
三张 图 片 分 别 表 示 为 Ft－１,Ft 和 Ft＋１.其 中,

Ft－１,Ft＋１分别为左侧和右侧参考视图,Ft 为目标

视图,F′t为重构得到的目标视图,将‹F１,F２,,

FN›视为框架的视频训练集.采用扩张卷积改进的

DispNet提取图片的深度特征并采用 ORBＧSLAM
算法分别优化左/右视图与目标视图之间的全局相

机姿态.目标帧的深度和目标帧与相邻帧之间的相

机姿态用于从相邻参考帧中重建目标帧.利用目标

帧的深度和相邻帧的运动信息,基于几何推理可以

重构目标帧,优化重构视图与目标视图之间的光学

误差从而优化深度图.重构过程包含两个可微分运

算,允许梯度传播训练神经网络.重构得到的两个

目标视图为

F′t－１＝r(Ft－１,K,Tt→t－１,Dt), (１)

F′t＋１＝r(Ft＋１,K,Tt→t＋１,Dt), (２)
式中:r()为重构过程;K 为相机内参;Tt→t－１、

Tt→t＋１分别为左、右参考视图和目标视图之间的相

对相机姿态;Dt 为目标视图的深度.与文献[４,１３]
相同的是,r()使用极线几何变换和变形定义左视

图和右视图之间的像素关联,并使用此相关信息合

成目标视图.引入扩张卷积神经网络提取大尺度下

的特征并直接映射第t帧的深度值Dt.同时,采用

传统的ORBＧSLAM算法优化全局相机姿态Tt→t－１

和Tt→t＋１.利用线性几何原理进行视图重构,重构

的主要过程表示为

r(K,Tt→t－１,Dt,Ft－１)＝KTt→t－１DtK－１Ft－１.
(３)

３　无监督单目深度估计扩张卷积神经

网络

３．１　网络架构

基于视图重构是无监督深度估计的典型方法.
通过训练卷积编码器估计目标视图的深度,利用相

邻帧之间的相机位姿重构目标视图,进而优化深度

图,这一方法被广泛使用.本文提出了一种融合扩

张卷积网络与视觉同时定位与建图(SLAM)的方法

估计单目图片的深度,该方法通过扩张卷积增大特
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征提取的感受野,考虑更多的细节特征,并采用传统

的SLAM算法对相机姿态进行全局优化,利用线性

几何原理重构得到目标视图.在整体框架中,具
有时序信息的视频帧经过预处理后的单张图片作

为输入图像,通过扩张卷积网络获取初始深度图,
并结合传统SLAM 算法优化后的相机位姿,得到

重构视图.通过最小化重构视图与目标视图之间

的差值优化深度图,从而提高深度图的视觉质量

和准确率.详细的网络架构如图１所示,包含两

部分:１)扩张卷积深度估计网络,主要由３个扩张

卷积层、７个标准卷积层和７个反卷积层组成;

２)ORBＧSLAM算法优化相机姿态模块,对优化后

的相机姿态与扩张卷积深度图网络提取的深度进

行几何变换以重构输入图片,从而促使网络生成

更高视觉质量的深度图.图１中R 和t分别为旋

转矩阵和平移矩阵.

图１ 网络框架示意图

Fig敭１ Illustrationofthenetworkframework

３．２　扩张卷积深度图网络

采用扩张卷积神经网络提取图像的深度信息,
基于主流的DispNet[１２]进行改进.在视图重建损失

的约束下,通过迭代训练得到单目图片深度估计模

型.扩张卷积的引入源于特征提取的过程中,下采

样操作常丢弃具有小尺寸的局部特征.而扩张卷积

正是下采样层的替代方案[１５],不仅增加了感受野,
保留更多的局部信息,还保持了特征图的空间维度,
实现了局部与全局的双重优化.

扩张卷积在非零滤波器中插入零点对特征图进行

采样,加快了感受野的动态速率,保持了特征图的空间

维度而不增加计算复杂度[１５].与标准卷积的区别在于

(假设卷积核大小为３×３),标准大小的卷积核的感受

野大小为３×３;扩张率为n的扩张卷积的感受野扩大

为(２n＋１)×(２n＋１),在扩张卷积的过程中,卷积核大

小保持不变.具体的卷积对比如图２所示.
扩张卷积与标准卷积的可视化操作对比如图３

所示.借鉴文献[１５],扩张率的设置需要满足两个

图２ 标准卷积与扩张卷积滤波器对比图.(a)标准卷积滤波器;(b)扩张率为２的扩张卷积滤波器;
(c)扩张率为３的扩张卷积滤波器

Fig敭２ Comparisonofstandardconvolutionanddilatedconvolutionfilters敭 a Standardconvolutionfilter 

 b dilatedconvolutionfilterwithdilationratioof２  c dilatedconvolutionfilterwithdilationratioof３
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图３ 扩张卷积与标准卷积的可视化过程对比图.(a)标准卷积可视化过程;(b)扩张率为２的扩张卷积可视化过程;
(c)扩张率为３的扩张卷积可视化过程

Fig敭３Visualizationprocesscomparisonofdilatedconvolutionandstandardconvolution敭 a Visualizationprocessof
standardconvolution  b visualizationprocessofdilatedconvolutionwithdilationratioof２  c visualization
　　　　　　　　　　　　processofdilatedconvolutionwithdilationratioof３

条件:１)使用尽可能少的扩张卷积层最大化感受野,
从而节省内存使用量;２)完全覆盖感受野而不丢失

任何输入信息.遵循上述条件,实验发现,提出的深

度特征提取模型在特征提取的过程中,使用扩张率

分别为３,９,１５的卷积核对原始图像进行特征提取

效果最优,最终由全连接层将不同空间位置的信息

进行线性融合.然而,内存不足与扩张率设置难

度[１５]给扩张卷积带来了巨大的挑战,限制了扩张卷

积的实际应用.

４　ORBＧSLAM算法优化相机姿态

４．１　ORBＧSLAM 算法优化模块

采用ORBＧSLAM算法全局优化相机姿态.选

定初始帧后,使用随机抽样一致性(RANSAC)算

法[１６Ｇ１７]进行图像的特征点匹配.只有满足前后帧匹

配点对超过１００,才认为当前两帧可以进行初始化并

利用两帧的匹配关系进行后续工作.继而开始计算

两帧之间的变换矩阵T(由旋转矩阵R 和平移矩阵t

组成).ORBＧSLAM算法详细流程如图４所示.
用于优化相机姿态的ORBＧSLAM 算法主要采

用BundleAdjustment[１７](BA)优化算法,即采用最

小化重投影误差来减小漂移误差.重投影误差指真

实三维空间点在图像平面上的投影和重投影的差

值,最小化差值的和是整个过程优化的目标.将这

个问题转化成一个最小二乘法的问题,可获取最优

的相机位姿参数[１８]及三维空间点的坐标.
此外,BA算法是一个图优化模型,由节点和边

组成.该图模型的节点由相机Ct 和三维空间点Xk

构成,若点Xk 投影到相机Ct 的图像上,则将这两

个节点连接起来.BA可以化为稀疏矩阵的形式,
从而减小计算量.联合最小化所有相机和点的重投

图４ ORBＧSLAM算法优化全局相机姿态总体流程

Fig敭４ Flowchartofoptimizingglobalcamerapose
byORBＧSLAMalgorithm

影误差,优化本质图得到最终的相机位姿.具体的

投影约束过程如图５所示.
姿势优化的目标函数表示为

Tt＝argmin∑
Ct

,Xk
‖f(Xk,Ct)－xk,t‖２＝

Rt,t－１ tt,t－１

０ １

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ,

(４)

式中:Tt 为t时刻的变换矩阵;xk,t为t时刻第k 帧

的三维坐标点的真实值;f()代表重投影过程;

Rt,t－１与tt,t－１分别表示t时刻与t－１时刻的旋转矩

阵和平移向量.

４．２　误差度量方式

４．２．１　视图重建损失

记Ftar为原始目标图像,其对应的重建图像为

Frec.由上文可知,给定目标图像的深度图和目标

视图与相邻视图之间的相机运动姿态,利用仿射变

换 可 以 重 建 目 标 视 图 .视 图 重 建 过 程 的 损 失
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图５ 三维空间点在图像平面上的投影过程

Fig敭５ ProjectionprocessofthreeＧdimensionalspacepointsontotheimageplane

(Lrec)为

Lrec＝ ∑
‹F１,F２,,FN ›

∑
p

Frec(p)－Ftar(p),(５)

式中:p 为像素.

４．２．２　深度平滑损失

CNN学习的深度特征具有空间细节、边缘和噪

声,图像中的梯度差异很大.为了减小梯度差异并

使深度图看起来更真实,视差梯度由图像域的边缘

感知平滑项进行加权,通过边缘感知平滑项使得深

度图添加鲁棒的空间平滑度惩罚.深度预测平滑损

失(Lsmooth)为[９]

Lsmooth＝∑
i,j

θxDij exp－ θxFij( ) ＋

θyDij exp－ θyFij( )/N,
(６)

式中:N 为像素总数;θx 和θy 分别为水平方向和垂

直方向的梯度;Fij为像素i,j处的原始图像;Dij为

其深度.

４．２．３　总体损失

结合４．２．１节和４．２．２节的两个损失函数,记

λrec和λsmooth为每个损失项的权重.总体损失函数

(Lfinal)为

Lfinal＝λrecLrec＋λsmoothLsmooth. (７)

５　实验结果与分析

将扩张卷积模型预测的深度图效果与现有方法

进行比较,同时也利用标准的评估工具对模型性能

进行评估与对比.

５．１　KITTI数据集实验

５．１．１　实验环境与平台

实验环境包括一台配有NVIDIAGTX１０７０显

卡和８GB内存的计算机硬件设备、Pycharm专业

版以 及 Kdevelop４IDE 软 件 开 发 工 具. 采 用

TensorFlow框架,在官方KITTIOdometry数据集

上进行训练,并利用 KITTIraw数据集进行评估.
实验过程中,选用KITTIOdometry数据集中００Ｇ１０
的左视频序列作为训练集和验证集,数据集中的图

片 大 小 均 设 置 为 １２８×４１６. 训 练 阶 段 采 用

Adam[１９]优化器,通过不断进行实验与调参发现,超
参数[β１,β２]＝[０．９,０．９９９]效果最佳.借鉴文献

[４],将λrec和λsmooth分别设为１．０和０．５来训练网

络,以 达 到 最 优 性 能.训 练 初 始 学 习 率 设 置 为

０．０００１.重建损失变化、平滑损失变化及总体损失

变化情况如图６所示.随着迭代次数的增加,总体

损失逐渐减小,网络迭代１．８×１０５ 次时收敛.

５．１．２　相机姿态估计可视化结果比较

ORBＧSLAM算法采用BA算法、回环检测和重

定位共同对相机姿态进行全局优化.为了更直观地

理解ORBＧSLAM算法计算相机姿态的结果,使用

可视化工具显示００Ｇ０３、０９和１０序列的相对姿态轨

迹、groundtruth与当前主流方法的对比,如图７所

示,其中 DVFＧT和 DVFＧN 分别表示 DepthＧVOＧ
FeatTemporal和 DepthＧVOＧFeatFullNYUv２,是
文献[１３]的预测结果.

从图７不难发现,ORBＧSLAM 算法优化后的

相机姿态轨迹几乎接近真实值,远优于神经网络学

习的相机姿态,与当前主流方法[１３]相比表现出了更

高的准确率.将准确率更高的相机相对姿态嵌入视

图重建框架中,可进一步促进扩张卷积网络生成更

加准确的深度图.

５．１．３　深度图估计可视化结果比较

模型预测结果如图８所示,将本文方法与Garg
等[１１]和sfmlearner[４]的结果进行可视化比较.由

图８可以看到,本文方法在目标深度轮廓的保留上

显示出更好的性能,与Garg等[１１]和sfmlearner[４]
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图６ 不同损失变化曲线.(a)重建损失;(b)平滑损失;(c)总体损失

Fig敭６ Curvesfordifferentlosses敭 a Reconstructionloss  b smoothloss  c totalloss

图７ KITTIOdometry数据集中不同序列的相对相机姿态轨迹.(a)００;(b)０１;(c)０９;(d)０２;(e)０３;(f)１０
Fig敭７ CameraposetrajectoriesfordifferentsequencesintheKITTIOdometrydataset敭 a ００  b ０１ 

 c ０９  d ０２  e ０３  f １０

方法相比,本文方法得到的深度图更加接近真实

值,视觉上更加真实可靠.最直观的是,本文方法

对深度图的视觉质量有很大程度的改进.该结果

证明了深度网络使用的扩张卷积扩大感受野的有

效性.此外,利用可视化工具对保留的深度细节

特征进行视觉展示,如图９所示,黑色框标注为细

节信息.

５．２　模型性能评估

５．２．１　相机姿态结果评估

采用均方根误差(RMSE)度量方式评估 ORBＧ
SLAM算法的准确性,并与现有方法进行比较,如
表１所示.其中,terror为平移误差,rerror为旋转误差.

由表１可以看到,与现有方法相比,本文采用的

传统ORBＧSLAM算法计算得到的相机相对位姿误
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图８ 深 度 预 测 的 定 性 比 较.(a)RGB 输 入 图 像;

(b)Garg等[１１] 的 方 法;(c)sfmlearner方 法[４];

　　　(d)本文方法;(e)groundtruth
Fig敭８Qualitative comparison of depth prediction敭

 a RGBinputimage  b methodof Garg
etal敭 １１   c sfmlearnermethod ４   d our
　　　　method  e groundtruth

差最小,效果最佳.

５．２．２　深度估计模型性能评估

使用官方 TUM 评估工具包对 KITTIraw数

据集进行评估实验,与其他方法进行公平比较,具体

的度量方式如下:
绝对差为

A＝∑
t∈N

Dt－D′t
D′t

N, (８)

平方差为

S＝∑
t∈N

‖Dt－D′t‖２

D′t
N, (９)

RMSE为

R＝ ∑
t∈N
‖Dt－D′t‖２ N , (１０)

对数均方差为

lgR＝ ∑
t∈N
‖lgDt－lgD′t‖２ N , (１１)

阈值为

s．t．max(Dt/D′t,D′t/Dt)＝δ＜Tthreshold,(１２)
式中:N 为测试集中具有地面实况的像素数;D′t和
Dt 分别为第t个像素的真实和预测深度;δ 取值为

１．２５,１．２５２,１．２５３;Tthreshold为阈值.利用(８)~(１２)
式,深度估计模型的TUM评估结果如表２所示,使
用的是KITTI数据集.
表１　KITTIOdometry数据集０９和１０序列的RMSE比较

Table１　RMSEcomparisonof０９and１０sequences
intheKITTIOdometrydataset

Method
Sequence０９ Sequence１０

terror/％
rerrorper
１００m/(°)

terror/％
rerrorper
１００m/(°)

Luoetal．[２０] ３．７２ １．６０ ６．０６ ２．２２
Zhouetal．[４] １８．７７ ３．２１ １４．３３ ３．３０
Lietal．[２１] ７．０１ ３．６１ １０．６３ ４．６５
Zhan

etal．[１３](Tem)
１１．９３ ３．９１ １２．４５ ３．４６

Zhanetal．[１３]

(NewYork
University
datasets)

１１．９２ ３．６０ １２．６２ ３．４３

Ours １．７０ ０．５０ １．４３ ０．５２

　　Eigen等[５Ｇ６]使用从粗略到细致的网络预测深

度图,在真实深度值的监督下,采用了由局部到全局

的思想 实 现 单 目 图 片 深 度 估 计.Liu等[７]使 用

VGGＧ１６的监督方法训练网络以初始化参数.以上

几种方法均需利用标注好的真实深度值监督网络

图９ 深度细节可视化比较.(a)(c)输入图像;(b)(d)输出图像

Fig敭９ Visualizationcomparisonofdepthdetails敭 a  c Inputimages  b  d outputimages
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表２　深度估计模型的TUM评估结果比较

Table２　ComparisonofTUMevaluationresultsfordepthestimationmodel

Method Supervised Data
Error Accuracy

A S R lgR δ１/％ δ２/％ δ３/％
MethodinRef．[５] √ KITTI ０．２１４ １．６０５ ６．５６３ ０．２９２ ６７．３ ８８．４ ９５．７
MethodinRef．[６] √ KITTI ０．２０３ １．５４８ ６．３０７ ０．２８２ ７０．２ ８９．０ ９５．８
MethodinRef．[７] √ KITTI ０．２０２ １．６１４ ６．５２３ ０．２７５ ６７．８ ８９．５ ９６．５

MethodinRef．[２２](photo) × KITTI ０．２１１ １．９８０ ６．１５４ ０．２６４ ７３．２ ８９．８ ９５．９
MethodinRef．[２２](photo＋ad) × KITTI ０．２２０ １．９７６ ６．３４０ ０．２７３ ７０．８ ８６．７ ９３．４

MethodinRef．[４] × KITTI ０．２０８ １．７６８ ６．８５６ ０．２８３ ６７．８ ８８．５ ９５．７
MethodinRef．[４]

(withoutexplainabilitymasks)
× KITTI ０．２２１ ２．２２６ ７．５２７ ０．２９４ ６７．６ ８８．５ ９５．４

Ours × KITTI ０．１８９ １．５９２ ６．４３２ ０．２６８ ７１．４ ９１．１ ９６．３

的训练,大大限制了数据量.Kumar等[２２]采用一种

生成对抗式网络估计单目图片的深度信息,取得了

不错的效果.Zhou等[４]采用视图合成的思想进行

无监督学习的单目图片深度估计,对不同的数据集

进行了实验,并将网络的性能分为有、无可解释性掩

模分别进行了定量比较.本文基于文献[４]的方法

进行改进,由表２中的定量比较数据可以看到,与文

献[４]无可解释性掩模的方法相比,本文方法的误差

度量指标A、S、R 和lgR 分别降低了０．０３２、０．６３４、

１．０９５和０．０２６;准确率度量指标δ１、δ２ 和δ３ 分别提

升了３．８％、２．６％和０．９％.从深度图的视觉对比结

果可以看到,本文方法得益于扩张卷积增大感受野

的作用,在深度图的细节保留上取得了更好的效果.
此外,与现有的深度估计方法相比,在无需真实深度

值监督的情况下,提出的无监督学习的单目深度估

计效果优于其他无监督学习方法,甚至优于有监督

的深度估计方法.

６　结　　论

为处理无监督单目图片深度估计的任务,提出

了一种新颖的无监督单目图片深度估计方法,利用

光学误差的约束进行单目图片的深度估计.网络训

练受扩张卷积网络和传统姿态估计的双重约束.其

中,深度图网络使用扩张卷积扩大了感受野,考虑了

更大尺度的信息,促使特征更加完整.用于视图重

建的相机姿态采用传统的算法进行全局优化,即

ORBＧSLAM算法,结果几乎接近真实值,优于大部

分现有的姿态估计方法.该网络架构不需要真实的

深度值,质量和准确率都得以提高,能够将网络回归

的深度图直接应用于三维重建、智能机器人等领域.
实验结果表明,扩张卷积网络考虑到了更多的细节

特征,传统方法的姿态估计几乎接近实际数值,准确

率达到了较高的水平.模型最终估计的深度图不仅

在视觉质量上取得了更好的效果,在准确率方面也

得到了较大提升.本文方法无需深度真实值的监

督,优于大部分无监督方式的深度估计方法,与有监

督学习的方法相比性能也有较大的提升.
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