
1
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gregation Network for Scene Depth Super-
Resolution
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Abstract

Depth map super-resolution is an ill-posed inverse problemwith many challenges. First, depth boundaries

are generally hard to reconstruct particularly at large magnification factors. Second, depth regions on fine

structures and tiny objects in the scene are destroyed seriously by downsampling degradation. To tackle

these difficulties, we propose a progressive multi-branch aggregation network (PMBANet), which con-

sists of stacked MBA blocks to fully address the above problems and progressively recover the degraded

depth map. Specifically, each MBA block has multiple parallel branches: 1) The reconstruction branch

is proposed based on the designed attention-based error feed-forward/-back modules, which iteratively

exploits and compensates the downsampling errors to refine the depth map by imposing the attention

mechanism on the module to gradually highlight the informative features at depth boundaries. 2) We for-

mulate a separate guidance branch as prior knowledge to help to recover the depth details, in which the

multi-scale branch is to learn a multi-scale representation that pays close attention at objects of different

scales, while the color branch regularizes the depth map by using auxiliary color information. Then, a

fusion block is introduced to adaptively fuse and select the discriminative features from all the branches.

The design methodology of our whole network is well-founded, and extensive experiments on benchmark

datasets demonstrate that our method achieves superior performance in comparison with the state-of-the-

art methods. Our code and models are available at https://github.com/Sunbaoli/PMBANet_DSR/.

1 Motivation

深度图像超分辨率重建是一个病态的逆问题。由于低分辨率深度图像包含的信息有限，深度场

景的边缘和细节作为高频信息通常很难精确地从有限的低分辨率深度信息中恢复，尤其在上采

样倍率较大的情况下，容易造成重建的高分辨率深度图像损失清晰度。其次，深度场景的精细结

构和微小目标在降采样过程中受到的破坏更加严重，进一步阻碍了深度图像的精确恢复。

图 1. （a）深度图像 ground truth；（b）彩色图像；重建深度图像与深度图像 ground truth的误差

图：（c）4×；（d）8×；（e）16×
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如图 1（c）-（e）所示，重建的深度图像与真实深度图像的误差较大的区域大多出现在深度

图像的结构边缘和微小物体区域，例如图中的木棍和圆圈边缘，而这些也正是深度图像超分辨

率要去解决的问题。

此外，在颜色指导的深度图像超分辨率重建方法中，彩色图像与深度图像的结构并不总是一

致的，可能会导致明显的伪像，例如纹理复制和深度泄漏。因此，如何利用颜色信息来帮助恢复

深度图像以及是否所有的上采样倍率（特别是对于容易恢复的 2×和 4×上采样倍率）都需要彩

色图像的指导，还有待探讨和验证。

2 Contribution

本文的主要贡献可总结如下：

(1) 提出的并行的网络架构继承了集成学习（ensemble learning）的优势，可以从每个分支学习

有益的和多样化的特征。融合块在渐进网络中通过自适应地为多分支的特征分配权重来进

行信息融合；

(2) 基于前馈/反馈连接和注意力机制设计了一种新颖的骨干网络（RB），以增强高分辨率表示；

(3) 通过密集连接和空洞卷积的重组构造独立的多尺度分支（MB），以更好地捕获多尺度信息；

(4) 消融实验中验证了颜色信息仅适合在较早的阶段引入以帮助深度图像的重建，在上采样倍

率为 8×/16×的情况下，可以提供明显的帮助并显著改善任务性能，但对容易恢复的上采

样倍率为 2×/4×的情况却没有帮助更甚至有反向作用。

3 Method

传统来讲，颜色引导的深度图像超分辨率重建方法被公示话为一个优化问题，这一优化问题通

过一个保真项（fidelity term）和一个先验项来对超分辨率重建的病态问题进行约束，大体上将其

归约为以下优化函数：

x∗ = argmin
x

1

2
∥y −Kx∥2 + λ

∑
l

ωl ∗ ρl (fl ⊗ x) (1)

其中，K 是下采样退化矩阵，λ为平衡（trade-off）参数。fl 和 ρl(·)为一组滤波器核函数和

惩罚函数 1。ω是由相应的彩色图像计算得到的加权矩阵。⊗为卷积操作。 1filtering kernels and

penalty functions这些方法的关键是对先验项部分的设计，但这些人为提取的特征并不能接近真实的图像先验。

在一些基于模型的优化方法中采用了即插即用的降噪器，并根据给定的算法推导出特定的迭代

方案来计算出最优的“答案”。

然而，K 中的未知因素 2导致难以用有限的表示建模保真项。此外，现有的 CNN降噪器不是 2 例如，包括一些混

合退化（噪声、深度

缺失和下采样）
专门为深度超分辨率重建任务设计的，导致深度超分中使用的颜色信息和多尺度信息经常被忽

略。

基于上述分析，本文旨在追求更好的深度图像超分辨率重建任务的模型架构设计，进而提升

深度图像超分辨率重建任务的性能。

https://www.tang5618.com/posts/DSR/PMBANet/
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本文提出的渐进式多路聚合的深度图像超分辨率网络（progressive multi-branch aggregation

network, PMBANet），由堆叠的多分路聚合块（multi branch aggregation, MBA）组成，以逐步恢

复退化的深度图像。

图 2. PMBANet的网络架构。为了更好地呈现整个框架和实现细节，使用不同颜色的矩形来表示

不同的阶段和每个阶段的不同操作。

首先对渐进式多路聚合的深度图像超分辨率网络的整体结构进行介绍，如图 2所示。该网络

包含三个阶段：

(1) 浅层特征提取阶段（Shallow feature extraction）在进入渐进优化阶段之前，首先通过浅层

卷积层分别从低分辨率的深度图（DLR）和高分辨率的彩色图（IHR）提取初始深度特征

Fd 和颜色特征 Fc 。Fd 下一阶段作为输入被送入到重建支路和指导支路，而 Fc 仅被送入

到指导支路。

(2) 渐进优化阶段（Progressive optimization)优化阶段由 K个堆叠的MBA块组成。每个MBA

块有两个并行的支路，即重建支路（Reconstruction Branch，RB）和指导支路（Guidance

Branch，GB）。然后，利用融合块自适应融合 RB和 GB的特征，并且从两个分支中选择判

别性的特征。通过堆叠的MBA块，丢失的深度细节在高分辨率特征空间逐步恢复。

1) 重建支路（Reconstruciton Branch, RB）基于注意力的错误前馈/反馈模块（attention-

based error feed-forward/back modules, AF）而设计，通过在前馈/反馈过程中引入注意

机制使得网络在低分辨率特征空间和高分辨率特征空间上获取深度图像的结构等高频

信息；

2) 指导支路（Guidance Branch, GB）包括一个多尺度特征学习模块（Multi-scale Branch,

MB）和一个彩色特征提取模块（Color Branch,CB），该支路为一个独立的子网以帮助

RB恢复深度细节；

• MB学习的是多尺度表示，密切关注不同尺度的对象；

• CB则基于深度-颜色图像对之间的结构相似性，通过颜色信息的辅助来深度图像

进行正则化。

3) 融合块（Fusion Block, FB）基于通道注意力机制在通道层面融合重建支路和指导支路

的特征，进一步选择并且挖掘有效的信息提升深度图像重建的性能。

(3) 最后重建阶段（Final reconstruction）在最后一个MBA块的输出特征图使用 1× 1卷积将

特征映射到深度图像空间，得到重建的超分辨深度图像。

https://www.tang5618.com/posts/DSR/PMBANet/
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3.1 重建支路

图 3. 重建支路 图 4. 基于注意力的误差反馈模块

深度图像是由一些表示场景结构的深度边界及其分隔的光滑区域组成，真正影响深度图像重

建质量的是边界的重建精度。受反馈机制 3和自注意力机制 4的启发，本文的网络设计使用反馈 3 反馈机制，也就是

传统算法中的反向

投影，已经被应用到

各种计算机视觉任

务中。首先，针对图

像配准问题提出了

基于反馈机制的反

投影算法，该算法在

亚像素精度的基础

上迭代提高图像分

辨率。
4 自注意机制被广泛

用于对特征的内部

表示进行建模，并通

过关注一组特征映

射来选择更有信息

的特征，捕获特征的

相互依赖性。

连接来有效地捕捉深度边界附近的高频特征，然后利用空间注意机制自动突出和增强提取的高

频特征。结合上述两种技术，提出了一种以深度细节恢复能力为重点的网络模型，即基于注意力

的误差反馈模块（Attention Feedforward/-back，AF）1，如图 4所示。

基于注意力的误差反馈模块包括两个阶段：基于注意力的前馈阶段（强调低分辨率域的特征）

和基于注意力的反馈阶段（进一步加强高分辨率域的有效特征）。第 i个 AF块的基于注意力的

前馈阶段定义如下：

F t
lr1 = Down t

(
F t−1
hr

)
F t
pooling = Avgpoolt

(
F t
lr1, j

)
F t
lr2 = Upt

(
F t
pooling

)
W t

Res1 = P Relut
(
F t
lr2 − F t

lr1

)
F t
lr3 = F t

lr1 + γ
(
F t
lr1 ∗W t

Res 1
)

(2)

前馈阶段的输入为上一个基于注意力的误差反馈模块的输出 F t−1
hr （t = 1时，基于注意力的

误差反馈模块的输入为浅层特征提取阶段的输出 Fd），首先通过一个卷积层将输入下采样到 LR

空间得到特征图 F t
lr1；然后经过一个平均池化层进一步压缩 F t

lr1 的分辨率得到特征图 F t
pooling，

其中 j 为池化操作的下采样倍率。将压缩后的特征 F t
pooling 再在经过反卷积操作上采样回原分辨

率空间得到 F t
lr2，F t

lr2与压缩之前的特征 F t
lr1的空间分辨率相同；通过激活 F t

lr2与 F t
lr1的残差，

得到 LR空间的特征图的注意力图，这个注意力图用来强调深度图像在 LR空间的高频区域。

将注意力图W t
Res1 与 F t

lr1进行对应元素相乘，使得网络关注到 F t
lr1中的高频区域，提升对深

度图像中高频组件（结构边缘）的恢复。γ 是一个平衡参数。

反馈阶段的操作与前馈阶段相似，不同点在于反馈阶段是对 HR空间的特征上进行操作。首

先将前馈阶段的输出 F t
lr3 上采样到 HR空间得到特征图 F t

hr1，然后经过一个卷积层将 F t
hr1 下采

样到 LR空间得到特征 F t
lr4；将 F t

lr4 与 F t
lr3 的残差上采样到 HR空间，通过激活这个特征残差

得到 HR空间的注意力图，这个注意力图用来强调深度图像在 HR空间的高频区域。
1现有的深度图像超分辨率重建网络大多使用的是后上采样模式或者渐进上采样模式，但这些模式仅关注到了低分辨

率到高分辨率的信息传播，忽略了高分辨率到低分辨率的传播，即忽略了高分辨率与低分辨率特征的相互映射关系。本

文提出的模型则是基于低分辨率深度图像与高分辨率深度图像的依赖关系。

https://www.tang5618.com/posts/DSR/PMBANet/
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将注意力图W t
Res2 与 F t

hr1 进行对应元素相乘，得到反馈阶段的输出 F t
hr。

F t
hr1 = Upt

(
F t
lr3

)
F t
lr4 = Downt

(
F t
hr1

)
F t
Res2 = Upt

(
F t
lr4 − F t

lr3

)
W t

Res2 = P Relut
(
F t
Res2

)
F t
hr = F t

hr1 + γ
(
F t
hr1 ∗W t

Res2

)
(3)

如图 3所示，重建支路由 T个基于注意力的误差反馈模块构成，再将每个模块的高分辨率特

征 F t
hr 串联在一起，最后由一个简单的卷积层进行初步融合，这样就得到了第 k个多路聚合模

块的输出深度特征 F k
RB。

F k
RB = Convk1×1

([
F 1,k
hr , F 2,k

hr , . . . , F T,k
hr

])
(4)

其中，Conv1×1 表示卷积核大小为 1× 1的卷积层，[·]为级联操作。

3.2 指导支路

图 5. 多尺度支路 图 6. 融合模块

3.2.1 多尺度特征学习支路

有效的多尺度信息对于解决下采样对多尺度对象的影响不同的问题至关重要。多尺度特征学习

支路利2用四个空洞卷积及紧随其后的 PReLu，在不改变输入特征分辨率的前提下获取多尺度的

深度感受野。此外，多尺度特征学习支路利用稠密连接的方式，在缓解梯度消失的同时，使得每

一特定层扩张卷积都可以处理不同阶段的所有特征，从而获取更加精细的多尺度信息，每一层

的空洞卷积输出特征 F k
di
。

F k
di

= DilatConv
([

F k
d1
, . . . , F k

di−1

]
, i
)
, i = 2, 3, 4 (5)

式中，DilatConv(·)表示空洞卷积层，i表示第 i个空洞卷积层，di 表示空洞率。最后串连每

层扩张卷积的输出，通过一个卷积核大小为 1× 1的卷积层减少特征通道，再通过一个反卷积层

将多尺度特征上采样到目标尺寸，得到多尺度特征支路的输出 F k
MB。

F k
MB = DeConv

(
Conv1×1

([
F k
d1
, F k

d2
, F k

d3
, F k

d4

]))
(6)

2与之前将多尺度技术结合到骨干网络中的方法不同，本文的网络设计从骨干网络中构造一个独立的支路来建模多尺

度问题，从而更有效地提取多尺度特征表示。

https://www.tang5618.com/posts/DSR/PMBANet/
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3.2.2 彩色特征提取支路

高分辨率彩色图像可以显著提升深度图像超分辨率重建任务的性能，但由于彩色图像和深度图

像的纹理存在较大差异，可能会导致纹理复制的问题。本文的网络使用彩色图像作为补充信息，

将彩色特征与深度特征进行了融合。在后续的实验中，也验证了将彩色信息整合到网络中的合

适位置，以及不同下采样情况下使用彩色信息作为指导的适用性，这些都是现有方法没有关注

到的方向。彩色指导支路使用 3层连续的卷积层，卷积核的尺寸分别为 3× 3，3× 3和 1× 1，得

到彩色指导特征 F k
CB。

3.3 融合模块

融合模块（Fusion Block）的目标是有效地挖掘不同支路的特征不同通道之间的关系，选择有用

的通道进一步提升深度图像超分辨率重建任务的性能。通道注意力 5非常适合融合模块去自适性 5 通道注意力机制目

的在于学习图像特

征在通道维度的权

重分布，然后应用学

习到的权重到原始

特征，使得对应任务

聚焦到关键特征通

道忽略一些次要特

征。

地聚合不同支路的特征。定义融合模块来融合第 k个多路聚合块的输出特征 F k
RB，F k

MB，F k
CB

以及第 k − 1个多路聚合块的融合后的特征 F k−1
HR ，如图 6所示，融合模块的具体做法如下：

F k
HR−F =

[
F k
RB , F

k
MB , F

k
CB , F

k−1
HR

]
F k
HR−F1 = Globalpool k

(
F k
HR−F

)
F k
HR−F2 = Conv vk1

(
F k
HR−F1

)
F k
HR−F3 = Conv vk2

(
F k
HR−F2

)
F k
HR = F k

HR−F + F k
HR−F ∗ σ

(
F k
HR−F3

)
(7)

其中，[·]表示级联操作， Globalpool k 表示全局平均池化层用来将串联后的特征 F k
HR_F 压缩

为一个特征向量 F k
HR_F1。然后，使用两个卷积层进一步学习 F k

HR_F 中各个通道之间的统计相

关性。σ是一个 Sigmoid激活操作。最终得到经过重新赋予权重的融合特征 F k
HR。

综上所述，本文设计了两个并行分支 RB和 GB，分别对保真项和先验项进行建模，同时引入

了一个融合模块来对两个支路进行聚合，而不是使用参数 λ的简单求和。通过迭代优化和聚合，

逐步恢复退化的深度图像。基于反馈机制和自注意力机制设计的 RB可以更好地利用 HR特征。

与其对保真项项进行硬编码，本文让网络自由学习 K 。对于 GB，为了更好地表征滤波器组 fl，

本文设计了一个基于不同空洞率的多尺度支路，且起通过密集连接来提取不同视野的各种特征。

每个空洞后使用 PReLu作为非线性惩罚。此外，颜色支路也用作先验知识以进一步利用颜色特

征帮助恢复退化的深度图。GB与 RB一起动态调整以进行优化。整个网络的设计方法源于基于

模型的优化方法，但同时使用深度网络对保真项和先验项进行建模。

4 Experiments

以MIDDLEBURY数据集为例，首先在四个常见倍率（2×、4×、8×和 16×）的超分辨率任务上

对比了多个先进的算法，如表 1所示。传统的基于过滤或优化的方法比基于深度学习的方法获得

了更高的MAD值（MAD越低代表性能更好），在这些基于深度学习的方法中，PMBANet几乎

获得了最好的客观结果，特别是对于较难恢复的上采样倍率为 8×和 16×的情况。

https://www.tang5618.com/posts/DSR/PMBANet/
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表 1. 在Middlebury 2005数据集上的性能对比

Art Books Dolls Laundry Mobius Reindeer

×4 ×8 ×16 ×4 ×8 ×16 ×4 ×8 ×16 ×4 ×8 ×16 ×4 ×8 ×16 ×4 ×8 ×16

CLMF 0.76/8.12 1.44/17.28 2.87/33.25 0.28/3.27 0.51/7.25 1.02/16.09 0.34/4.40 0.60/8.76 1.01/18.32 0.50/5.50 0.80/12.67 1.67/25.40 0.29/4.13 0.51/8.42 0.97/17.27 0.51/4.65 0.84/9.96 1.55/18.34

JGF 0.47/3.25 0.78/7.39 1.54/14.31 0.24/2.14 0.43/5.41 0.81/12.05 0.33/3.23 0.59/7.29 1.06/15.87 0.36/2.60 0.64/4.54 1.20/8.69 0.25/3.36 0.46/6.45 0.80/12.33 0.38/2.27 0.64/5.17 1.09/11.84

EDGE 0.65/6.82 1.03/13.49 2.11/25.90 0.30/3.35 0.56/8.50 1.03/19.32 0.31/2.90 0.56/6.84 1.05/17.97 0.32/2.82 0.54/5.46 1.14/13.57 0.29/3.72 0.51/7.36 1.10/14.05 0.37/2.67 0.63/6.22 1.28/16.80

TGV 0.65/5.14 1.17/10.51 2.30/21.37 0.27/2.48 0.42/4.65 0.82/11.20 0.33/4.45 0.70/11.12 2.20/45.54 0.55/6.99 1.22/16.32 3.37/53.61 0.29/3.68 0.49/6.84 0.90/14.09 0.49/4.67 1.03/11.22 3.05/43.48

KSVD 0.64/3.46 0.81/5.18 1.47/8.39 0.23/2.13 0.52/3.97 0.76/8.76 0.34/4.53 0.56/6.18 0.82/12.98 0.35/2.19 0.52/3.89 1.08/8.79 0.28/2.08 0.48/4.86 0.81/8.97 0.47/2.19 0.57/5.76 0.99/12.67

CDLLC 0.53/2.86 0.76/4.59 1.41/7.53 0.19/1.34 0.46/3.67 0.75/8.12 0.31/4.61 0.53/5.94 0.79/12.64 0.30/2.08 0.48/3.77 0.96/8.25 0.27/1.98 0.46/4.59 0.79/7.89 0.43/2.09 0.55/5.39 0.98/11.49

PB 0.79/3.12 0.93/6.18 1.98/12.34 0.16/1.39 0.43/3.34 0.79/8.12 0.53/3.99 0.83/6.22 0.99/12.86 1.13/2.68 1.89/5.62 2.87/11.76 0.17/1.95 0.47/4.12 0.82/8.32 0.56/6.04 0.97/12.17 1.89/21.35

EG 0.48/2.48 0.71/3.31 1.35/5.88 0.15/1.23 0.36/3.09 0.70/7.58 0.27/2.72 0.49/5.59 0.74/12.06 0.28/1.62 0.45/2.86 0.92/7.87 0.23/1.88 0.42/4.29 0.75/7.63 0.36/1.97 0.51/4.31 0.95/9.27

SRCNN 0.63/7.61 1.21/14.54 2.34/23.65 0.25/2.88 0.52/7.98 0.97/15.24 0.29/3.93 0.58/8.34 1.03/16.13 0.40/6.25 0.87/13.63 1.74/24.84 0.25/3.63 0.43/7.28 0.87/14.53 0.35/3.84 0.75/7.98 1.47/14.78

DSP 0.73/7.83 1.56/15.21 3.03/31.32 0.28/3.19 0.61/8.52 1.31/16.73 0.32/4.74 0.65/9.53 1.45/19.37 0.45/6.19 0.98/12.86 2.01/22.96 0.31/3.89 0.59/8.23 1.26/16.58 0.42/3.59 0.84/7.23 1.73/14.12

ATGVNet 0.65/3.78 0.81/3.78 1.42/9.68 0.43/5.48 0.51/7.16 0.79/10.32 0.41/4.55 0.52/6.27 0.56/12.64 0.37/2.07 0.89/3.78 0.94/8.69 0.38/3.47 0.45/4.81 0.80/8.56 0.41/3.82 0.58/5.68 1.01/12.63

MSG 0.46/2.31 0.76/4.31 1.53/8.78 0.15/1.21 0.41/3.24 0.76/7.85 0.25/2.39 0.51/4.86 0.87/9.94 0.30/1.68 0.46/2.78 1.12/7.62 0.21/1.79 0.43/4.05 0.76/7.48 0.31/1.73 0.52/2.93 0.99/7.63

DGDIE 0.48/2.34 1.20/13.18 2.44/26.32 0.30/3.21 0.58/7.33 1.02/14.25 0.34/4.79 0.63/9.44 0.93/11.66 0.35/2.03 0.86/3.69 1.56/16.72 0.28/1.98 0.58/8.11 0.98/16.22 0.35/1.76 0.73/7.82 1.29/15.83

DEIN 0.40/2.17 0.64/3.62 1.34/6.69 0.22/1.68 0.37/3.20 0.78/8.05 0.22/1.73 0.38/3.38 0.73/9.95 0.23/1.70 0.36/3.27 0.81/7.71 0.20/1.89 0.35/3.02 0.73/7.42 0.26/1.40 0.40/2.76 0.80/5.88

CCFN 0.43/2.23 0.72/3.59 1.50/7.28 0.17/1.19 0.36/3.07 0.69/7.32 0.25/1.98 0.46/4.49 0.75/9.84 0.24/1.39 0.41/2.49 0.71/7.35 0.23/2.18 0.39/3.91 0.73/7.41 0.29/1.51 0.46/2.79 0.95/6.58

GSRPT 0.48/2.53 0.74/4.18 1.48/7.83 0.21/1.77 0.38/4.23 0.38/4.23 0.28/2.84 0.48/4.61 0.79/10.12 0.33/1.79 0.56/4.55 1.24/8.98 0.24/2.02 0.49/4.70 0.80/8.38 0.31/1.58 0.61/5.90 1.07/10.35

Ours 0.26/1.95 0.51/3.45 1.22/6.28 0.15/1.13 0.26/2.87 0.59/6.79 0.19/1.35 0.32/3.22 0.59/8.92 0.17/1.27 0.34/2.41 0.71/6.88 0.16/1.21 0.26/2.87 0.67/6.73 0.17/1.28 0.34/2.40 0.74/5.66

图 7展示了 PMBANet在上采样倍率为 8×的主观结果。显然，PMBANet得到的重建结果在

结构和细节上与真实深度图像快最为相似。对于第 2行和第 4行中的大型场景对象，所有的方法

都显示了近似的恢复结果。然而对于细微的结构和物体，例如第 1行的棍子，第 3行玩偶的头

部，对比方法在棍状区域存在明显的锯齿伪影和误判，头部区域存在模糊现象，这说明下采样退

化对精细结构造成了更严重的破坏，从而使这些区域的恢复更加困难。相比之下，本章的方法准

确、清晰地恢复了这些微小物体的深度边界，取得了最好的效果。

图 7. 在Middlebury数据集上不同模型在 8×上采样结果的视觉比较。（a）真实深度图像和彩色

图像；（b）低分辨率图像；（c）Bicubic；（d）JGF；（e）DGDIE；（f）DEIN；（g）GSRPT；（h）

PMBANet；（i）真实深度图像。

本文通过丰富的对比实验和消融实验验证了整体网络模型和所提出的创新性模块的有效性，

其余实验不再赘述，以下为实验结果结论：

(1) Middlebury Dataset (Noiseless Case): 为说明 PMBANet的能力，将其与其他最新的深度图像

超分辨率重建方法在不同的上采样倍率（4×，8×和 16×）进行比较。与基于 CNN的方法

相比（与基于 CNN的方法相比，基于传统过滤或优化的方法可获得相对较高的 MAD和

https://www.tang5618.com/posts/DSR/PMBANet/
https://www.tang5618.com/
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PE值，即更差的性能），PMBANet几乎获得了最佳的结果，尤其是在上采样倍率为 8×和

16×的情况下。在场景中较大的物体上，这些方法均取得了相似的结果，但只有 PMBANet

在微小的物体上仍能准确地恢复深度边界。

(2) Middlebury Dataset (Noisy Case): GSRPT和 PMBANet可以在消除噪音的同时保持最清晰的

深度边界。

(3) NYU Datasset：在效率方面，PMBANet在所有基于深度学习的方法中取得了最好的结果。

(4) MPI dataset and Reak Data：在大部分情况下取得了优于其他方法的结果。

https://www.tang5618.com/posts/DSR/PMBANet/
https://www.tang5618.com/
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