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摘要　针对现有的卷积神经网络方法所生成的视差图中细节损失严重的问题,提出了在结构上改进的新方法.将

原有网络中特征提取部分的４层卷积结构提升到７层,最大化提高了精度;在网络中引入了双金字塔结构,将多尺

度降采样信息和特征信息进行了融合,保持了输入图像中的原始细节信息.实验结果表明,改进后网络的错误率

从３．０２９％降到了２．７９５％,生成的视差图具有更好的连通性.
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１　引　　言

近年来,随着立体视觉算法的迅速发展,基于立

体视觉算法进行三维重构的各种应用已经走进人们

的视线,比如无人机勘测、无人驾驶汽车等.王琪龙

等[１]提出结合双目视觉与激光测距的目标跟踪系

统,解决了时滞问题,提高了算法的实时性.大多数

双目立体视觉算法均是围绕视差展开.视差是指物

体在左右视图中像素坐标水平方向的差值.根据简

单的三角测量原理,可以由物体的视差结合像素焦

距、基线距离得到其深度,进而通过三角形相似获取

该物体完整的三维空间位置信息.提取稠密准确的

视差图是三维重构的关键,视差获取则需要物体在

左右视图中的对应关系.
通过 物 体 匹 配 获 取 视 差 的 方 法 最 早 由

Scharstein等[２]进行总结归纳,基本分为４个步骤:
匹配代价计算、代价聚合、视差计算以及视差细化.

Boykov等[３]将视差获取问题转换成全局能量最小

化问题,通过建立网络图,基于图论方法求解从而得

到视差图.Hirschmuller[４]基于匹配像素之间的互
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信息量提出了半全局匹配(SGM)算法,通过将目标

像素以及周围区域像素纳入代价计算,在速度远快

于全局匹配算法的同时取得了优异的匹配效果.

Lowe[５]从局部特征提取、特征描述、特征比较的角

度,提出了尺度不变特征变换(SIFT)匹配方法.

Bay等[６]改进了SIFT中的特征提取和描述,提高

了算法实现效率.张鑫等[７]对于SIFT中特征描述

进行降维,特征匹配加入方向约束,提高了匹配准确

率.祝世平等[８]基于改进Census变化,在视差选择

阶段采用改进的动态规划算法,消除了扫描线效应,
提高了匹配速度和正确率.

近年来,随着深度学习[９]的迅速发展,卷积神经

网络在众多图像处理领域取得了优异的效果,其中

也包括立体视觉领域.Zagoruyko等[１０]提出了双

通道输入的卷积神经网络架构,实现了宽基线条件

下的特征匹配.Žbontar等[１１]基于匹配代价卷积神

经网络(MCＧCNN)的方法,在后处理上结合了众多

算法,如垂直交叉匹配代价聚类(CBCA)[１２]、半全局

匹配(SGM)[４]、中值滤波以及引导滤波[１３],并在实

现上借鉴了绝对差统计(ADＧCensus)[１４]方法,达到

了前沿的水准.三维最小生成树(３DMST)[１５]、块
匹配超像素分割 (PMSC)[１６]等方法均是在 MCＧ
CNN的基础上进行后处理算法的改进算法.MCＧ
CNN 分 为 精 准 架 构 MCＧCNNＧacrt和 快 速 架 构

MCＧCNNＧfst两种,其中 MCＧCNNＧacrt的时耗为

MCＧCNNＧfst的 百 倍 以 上.宽 窗 卷 积 神 经 网 络

(LWＧCNN)[１７]则是基于 MCＧCNNＧacrt架构进行改

进的,在网络中加入了池化结构以及１×１卷积层,
实现了更大的匹配窗口覆盖,使得精度进一步提高.

前沿的MCＧCNN方法得到的视差数据仍然较为

离散,结果图中的许多物体失去了连通性.本文结合

对传统特征提取匹配算法的理解,对 MCＧCNN中的

卷积神经网络部分给予了具有实际意义的解释,并结

合前沿的网络架构以及传统特征提取算法中的尺度

空间理论,对其进行了结构上的改进,主要包括网络

的加深以及双金字塔结构的引入.本文基于 MCＧ
CNNＧfst架构进行改进,在时耗少量增加的代价下提

升了精度,获得了连通性更加完整的视差图.

２　改进的卷积神经网络网络模型

介绍了所提出的双金字塔网络结构,随后引入

改进网络的其他细节.本文中所有的网络模型输入

为两个大小为９×９的相关图像块,输出为它们的匹

配代价.

２．１双金字塔网络结构

MCＧCNN网络架构本身可以分为三个部分:卷
积层部分、连接部分和全连接层部分.网络的功能

实现类似特征提取匹配算法中的三个步骤:特征提

取、特征描述和特征匹配.MCＧCNN中的卷积层实

现了特征提取和特征描述;连接部分对所得到的左

右视图图像块的特征描述向量进行合并;全连接层

部分实现了特征匹配,最终输出匹配代价.不同于

LWＧCNN[１７]对全连接层部分进行改进,本文基于卷

积层部分提出一种新型结构.

MCＧCNN卷积层部分中采用４层卷积核为

３×３、步长为１、无补零的卷积层,前三层卷积层后

连接着线性整流函数(ReLU)[１８].输入图像块大小

为９×９,４层卷积层依次输出像素大小分别为７×
７、５×５、３×３、１×１的特征图.依据尺度空间理论,
可以通过降采样得到对不同尺度下保留原始信息的

图像.公路网络 [１９]中对于网络中的一层进行了重

新定义:

y＝H x,WH( )T x,WT( ) ＋xC x,WC( ) ,
(１)

式中x 与y 分别为该层网络的输入和输出,H 表示

该层网络的非线性变换,对应参数为WH,T 与C 是

公路网络[１９]添加的非线性变换,相应参数为WT 与

WC,用于控制非线性变换和恒等映射之间的权重

分配.
令T(x,WT)＝１,H(x,WH)替换为 MCＧCNN

卷积层中一层的非线性变换 H ∗ (x,W∗
H);同时将

xC(x,WC)替换为降采样d(x).为了不引入另

外的参数,这里降采样d(x)通过窗口大小为３×３、
步长为１、无补零的平均池化实现,从而得到保留有

原始输入信息的降采样图像.基于(１)式,每一层网

络可以表示为

y∗ ＝H ∗ x,W∗
H( ) ＋d(x). (２)

　　改进后的卷积层部分网络架构如图１所示,其
中AP代表平均池化,conv代表卷积层,在前三层

的卷积层后省略了ReLU[１８].输入为９×９的图像

块,经过平均池化和卷积层分别得到７×７的降采样

图像和７×７的特征图,然后将降采样图像和特征图

按像素强度逐像素相加,得到的结果作为该层的输

出.随后三层操作相同,最后得到大小为１×１的特

征描述.
本文所提出的结构选择卷积核通道数(特征图

维度)为６４,与 MCＧCNNＧfst相同,最终输出６４×１×１ 的特征描述.从结构上可以看出,图像尺度的变化类

１２１００４Ｇ２
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图１ 双金字塔网络结构

Fig敭１ Dualpyramidnetworkstructure

似于图像金字塔,本文将这种结构称为双金字塔结构.

２．２　改进网络结构

基于双金字塔网络结构,提出了如图２所示的

网 络 结 构,其 中 conv、ReLU、identity、average
pooling、normalize分别代表卷积、线性整流、恒等

映射、平均池化以及归一化,stereojoin对左右视图

归一化之后的特征描述向量求点积,得到的结果作

为网 络 输 出 的 匹 配 代 价.MCＧCNNＧfst架 构 中

stereojoin取代了全连接层的作用.方括号中为卷

积核通道数,也是特征图数量;３×３和５×５分别指

卷积核大小以及池化窗口大小;注明pad的网络层

为补零的网络结构,此外均为无补零网络结构.所

提网络中所有卷积层和池化结构中的步长均为１,
卷积层中所有卷积核通道数为６４.

　　本文所提出的网络结构相对于 MCＧCNNＧfst
架构主要具有两处改进:１)将网络深度由４层(卷
积层)提到７层高,提高了精度;２)引入了双金字

塔结构,保持了图像的连通性.当直接将９×９的

图像块输入双金字塔结构时,平均池化会在７×７
的尺度空间产生大量相同的降采样图像,使得网

络中的信息大量冗余而降低效率.因此,在输入

图像和双金字塔结构之间引入６４通道卷积核的

卷积层进行特征图维度的提升.对于额外增加卷

积层,在９×９的图像块特征提取过程中:采用１×
１卷积核则无法提取卷积中心与周围像素的相关

信息;采用５×５卷积核则将输入图像块补零至

１３×１３,在 原 始８１pixel的 基 础 上 额 外 引 入 了

８８pixel的零值.而３×３卷积核在考虑到与周围

像素的相关性的同时尽量少地引入零值.将其与

１×１和５×５卷积核进行对比,结果如图３(a)所

示,实线表示预测误差,虚线表示训练误差.额外

卷积层的层数选择方式为添加至过拟合,如图３
(b)所示.考虑到网络加深会增加时耗,本文最终

引入层数为三层、卷积核大小为３×３的卷积层进

行升维.

　　He等[２０]提出残差结构,在５０层以下网络中将

(１)式中的 H(x,WH)替换为F＝W２σ(W１x),其中

W１、W２ 为两层卷积层的权值参数,简洁起见,省略

了偏置参数,σ表示激活函数ReLU[１８],并在每个激

活函数前添加批量归一化层[２１].受该结构启发,本
文将双金字塔结构进一步简化为每两个尺度空间取

一次降采样,即采用５×５的平均池化.网络被增加

至７层后,考虑到第一层卷积层用于特征图维度的

变化,改进网络在第二层和第三层前后引入恒等映

射,达到保留原始输入信息的目的.整体网络最终

如图２所示.３×３平均池化构造双金字塔和简化

后５×５平均池化构造双金字塔的网络运算时间和

测试误差如表１所示.
表１　复杂度与精度对比

Table１　Comparisonofcomplexityandaccuracy

Item
MCＧ

CNNＧfst
Proposednetwork
３×３ ５×５

Timeconsumption/s ０．１９０２ ０．２５６１ ０．２４３８
Testerror/％ ３．０２９ ２．７８４ ２．７９５

　　由表１可以看出,改进的网络经简化后精度略

微下降,而运行速度明显上升.本文后续如无特殊

说明,默认以简化后５×５平均池化构造双金字塔的

网络作为所提出的网络.

３　实验与结果分析

本文进行卷积神经网络训练、预测和性能测试

的服务器的 CPU 和 GPU 分别为IntelXeonE５Ｇ
２６２０v４与NvidiaGeForceGTX１０８０Ti,操作系统

为Ubuntu１４．０４,采用Torch７作为深度学习框架.

３．１　实验细节

为了验证改进网络以及改进模块的效果,实
验与 MCＧCNNＧfst方法进行对比.实验所采用的

图像训练集、预测集来源于 KITTIStereo２０１２数

据集.该数据集分为两部分,其中１９４对图像提

１２１００４Ｇ３
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图２ 网络结构对比

Fig敭２ Comparisonofnetworkstructures

图３ 错误率与额外卷积层参数的关系.(a)不同卷积核大小下的错误率;(b)不同卷积层层数下的测试误差

Fig敭３ Relationshipbetweenerrorrateandparametersofadditionalconvolutionallayers敭 a Errorratewith
differentconvolutionalkernelsizes  b testerrorwithdifferentnumberofconvolutionallayers

供真实视差值,另外１９５对图像作为测试使用.
为了便于计算出所得视差图的错误率,本文沿用

MCＧCNN[１１]中的方法,在１９４对提供真实视差值

的图像中随机选取４０对图像作为测试集,剩余图

像对作为训练集,训练和预测均只考虑未遮挡区

域.一个训练样本包含截取自左、右图像的两个

图像块,即＜PL
９×９(p),PR

９×９(q)＞,其中PL
９×９(p)

指截取自左视图的９×９图像块,中心坐标为p＝
(x,y),PR

９×９(q)指截取自右视图的９×９图像块,
中心坐标为q.该位置的真实视差值d 已知,对应

该位置的正样本为q＝(x－d＋opos,y),负样本为

q ＝ (x － d ＋oneg,y),其 中 opos 从 集 合

－Phi,Phi{ } 中 随 机 选 取,oneg 从 集 合

－Nhi,,－Nlo,Nlo,,Nhi{ }中随 机 选 取,实 验

中Phi＝１,Nlo＝４,Nhi＝８.错误率由视差图中视

差值不同于真实值的像素占总像素的百分比表

示,Phi＝１对应错误阈值为３pixel.网络的损失

函数采用二分类铰链损失,即

L(o,t)＝
１
N∑

N

i＝１
max０,Cmargin－oi[ ]ti[ ]( ) ,

(３)
网络采用随机梯度下降(SGD)算法进行参数更新.
(３)式中N 为网络一次迭代的输入训练样本数,实
验中取１２８,o[i]为其中一个输入样本经过网络得

到的输出,t[i]为该样本对应的期望输出.Cmargin为

常量,实验中取１.初始学习率为０．００３,在第１２个

训练周期及以后缩小为０．０００３.

１２１００４Ｇ４
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３．２　主观效果

将４对左右视图经过MCＧCNNＧfst以及所提出

的改进网络,得到的结果作为主观效果.图４(a)~
(f)分别为６组对比图片,每组图片由上往下依次为

原始输入左视图、MCＧCNNＧfst网络生成的视差图、
本文所提出网络生成的视差图.

本文所提出的网络生成视差图与 MCＧCNNＧfst

整体上相似,在一些细节上的轮廓要明显优于 MCＧ
CNNＧfst.图５为图４中红色方框区域的放大图.
所提出的网络生成的视差图在图５(a)和(b)中树、
围栏轮廓更加完整,而在图５(c)中车辆部位的噪点

明显减小,图５(d)中对于路标形状呈现得更加清

晰,图５(e)和(f)对于路标以及路标杆的显示更为

完整.

图４ 视差图对比.(a)路标１;(b)围栏;(c)汽车;(d)路标２;(e)交通指示牌;(f)路标３
Fig敭４ Comparisonofdisparitymaps敭 a Signpost１  b fence  c car  d signpost２  e trafficsign  f signpost３

图５ 图４中方框区域放大图.(a)路标１;(b)围栏;(c)汽车;(d)路标２;(e)交通指示牌;(f)路标３
Fig敭５ ZoomedpartsoverregionmarkedbyboxinFig敭４敭 a Signpost１  b fence  c car 

 d signpost２  e trafficsign  f signpost３

３．３　客观指标

本文采用３pixel阈值的百分比错误率作为评

价视差图效果的客观指标,实验中采用４０幅测试图

的平均结果作为衡量标准,平均结果如表１所示.
前１０幅测试图的详细测试结果,如表２所示.

如表２所示,在１０幅测试图中,本文提出的网

络与 MCＧCNNＧfst相比在客观指标上,９幅具有更

高的精度,１幅精度近似相同.由表２可知,改进网

络整体平均错误率为２．７９５％,而MCＧCNNＧfst的整

体平均错误率为３．０２９％,因此,本文所提出的网络

具有更高的精度.

３．４　复杂度

对 比了MCＧCNNＧfst与本文所提网络的复杂度

表２　１０幅测试图的客观指标

Table２　Objectiveindexof１０testimages

Image MCＧCNNＧfst Proposed(５×５)

１ ０．８０７ ０．８０７
２ ４．１８０ ３．８９２
３ １．２１０ １．１４７
４ １．２０７ １．１１７
５ ８．９６０ ８．００６
６ ６．２２８ ５．８６６
７ １．５８８ １．４７５
８ ０．２９３ ０．２１３

９ ２．９３４ ２．６５８

１０ ３．０２０ ２．８７７

Average ３．０２９ ２．７９５

１２１００４Ｇ５
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与 计 算 耗 时,其 中 复 杂 度 的 计 算 公 式 为

O ∑
l
nl－１f２

lnl{ },即网络中卷积层参数数量的近似值,

其中nl 为网络卷积层第l层输出的特征图数量,fl 为

网络卷积层第l层的卷积核大小.计算耗时的测试结

果表示为３０对左右视图经过卷积神经网络方法生成

视差图的平均耗时,单位为s.测试结果如表３所示.
表３　复杂度对比

Table３　Comparisonofcomplexity

Item MCＧCNNＧfst Proposed(５×５)

Complexityof
convolutionlayers

１１１１６８ ２２１７６０

Timeconsumption/s ０．１９０２ ０．２４３８
Wholetime

consumption/s
０．４０４０ ０．４７７０

　　由表３可知,本文提出的网络相比 MCＧCNNＧ
fst,在卷积层部分复杂度上升了约９９％,网络部分

前向传递耗时提高了约２８％,结合后处理算法整体

耗时提高了约１８％.

３．５　网络结构的影响

通过对比实验探究２．２节中两个结构上的改进

对网络性能的影响.网络层加深的对比实验通过移

除改进网络中额外卷积层实现.由于双金字塔结构

需要对输入图像进行升维,这里保留一层影响最小

的１×１卷积层进行维度扩展,同时提供 MCＧCNNＧ
fst的基础上添加一层１×１卷积层的网络作为对

比.双金字塔结构的对比实验通过移除双金字塔结

构实现.
客观指标的实验结果如表４所示.

表４　不同网络结构的对比

Table４　Comparisonofdifferentnetworkstructures

Item MCＧCNNＧfst
MCＧCNNＧfst

(１×１)
Withoutadditional
convolutionallayers

Withoutdual

pyramidstructure
Default

３pixel/％ ３．０２９ ３．０１７ ３．０４５ ２．７５７ ２．７９５
Timeconsumption/s ０．１９０２ ０．２０８１ ０．２２５１ ０．２２５２ ０．２４３８

　　从表３可以看出,３pixel阈值标准下错误率的

下降主要得益于网络的加深,双金字塔结构在一定

程度上反而抑制了错误率的下降.本文认为双金字

塔结构在网络的特征提取过程中引入了未经过学习

的原始图像信息,因此抑制了网络的学习,从而导致

了错误率的上升,这也是为了保留原始信息所造成

的负面影响.
实验结果如图６所示,分别去除额外卷积层和双

金字塔结构的网络生成的视差图在连通性上表现较

差.本文认为去除了额外卷积层使得网络精度大幅

下降,使得网络未能获取稠密准确的视差图而导致主

观效果下降;而去除了双金字塔结构使得网络在特征

提取的卷积层部分未能保留输入图像的原始信息,导
致了生成的原始视差图虽然准确但是较为稀疏离散,
经过后处理以后未能保持图像中物体信息的完整性,
使得主观效果较差.实验结果证明了两个结构在图

像连通性的保持上都是必不可少的.去除了双金字

塔结构后,精度会更高,但是在视差图的细节上并没

有直观的影响,因此本文认为双金字塔结构对于特征

提取过程中原始信息的保护起着不可替代的作用.

图６ 结构对于主观效果的影响.(a)输入左视图;(b)去除额外卷积层;(c)去除双金字塔结构;(d)视差图

Fig敭６ Effectofstructureonsubjectivequality敭 a Leftinputimage  b withoutadditionalconvolutionallayers 

 c withoutdualpyramidstructure  d default

４　结　　论

针对现有的卷积神经网络方法所获取的视差图

细节损失严重的问题,通过解析卷积神经网络方法

与传统经典特征提取算法之间的相似之处,结合前

沿的卷积神经网络架构与尺度空间理论对现有的卷

积神经网络方法进行了改进,主要特点包括:１)对

于网络的加深;２)引入了所提出的双金字塔结构.

１２１００４Ｇ６
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实验结果表明,与MCＧCNNＧfst架构相比较,所提出

的网络在整体时间消耗增加１８％的代价下生成了

细节更加准确的视差图,同时将３pixel阈值错误率

从３．０２９％降到了２．７９５％.通过对比实验,证明了

两处改进都对结果具有正面的影响,网络的加深提

高了精度,双金字塔结构的引入保持了图像连通性.
从实验结果中可以看出,所提出的双金字塔结

构在浅层卷积神经网络中对精度产生了负面的影

响,这种影响在一定程度可以被网络的加深所削减.
因此,下一步研究内容应该考虑减少所提出结构产

生的负面影响,从而提高精度.
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