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摘要　针对ELAS(EfficientLargeＧScaleStereoMatching)算法视差图条纹明显且具有空洞区域的问题,提出一种

匹配窗口特性与微分特性相结合的局部立体匹配算法,增强描述子对点特征信息的描述能力,为待匹配点提供更

有区分度的相似性度量.先根据彩色图像的经典自适应算法,从空间上提出适应于灰度图像的窗口描述子,依据

图像信号的特点,从像素层面上选择平滑性更小的微分算子.再将匹配窗口与微分算子相结合,获得比只使用两

者之一更强的特性信息描述能力.最后进行标准数据集的客观检验与自采集图像的主观评价,结果表明该算法具

有较强的鲁棒性和更高的匹配精度,明显改善了原匹配策略视差图中出现条纹及空洞的现象.
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１　引　　言

立体匹配与光流场估计相同,均是三维场景估

计的子任务[１].立体匹配的任务是从立体图像对中

寻找匹配点,匹配代价计算复杂,长期以来都是计算

机视觉的核心问题之一.特别是当病态条件上升

后,误匹配率会显著升高[２].尽管立体匹配的研究

存在诸多挑战,但在自动驾驶、３D重建和目标检测

与识别[３]等不同领域的广泛应用,使得该方向自提

出以来便成为研究热点.
传统匹配算法根据不同的能量泛函最优化理

论,主要分为三类立体匹配技术,即基于局部、基于

半全局和基于全局的立体匹配算法[４Ｇ５].
随着机器学习在计算机视觉领域的应用,立体

匹配的研究方向转变为基于神经网络的匹配方

法[６Ｇ８],而在文献[９]之前仍以传统研究方法为主,从
机器学习角度解决立体匹配问题,但未受到广泛关

注.同年,传统方法的研究仍占据重要比率,Taniai
等[１０]利用局部共享标签使得GC(GraphCut)的空

间传播得以应用于基于融合的优化,实现了连续的

视差估计,但其无法抑制病态区域信息在空间传播;

Sinha等[１１]针对高分辨率图像,利用稀疏特征匹配

替代全局搜索,提出局部平面扫描算法生成匹配代

价,并用半全局立体匹配(SGM)方法进行全局优

化,该算法为保证高效性,只估计了一小部分潜在的

视差假设值,因此,当错误假设视差值时,无法约束

误匹配点信息在其他预测区域的传播;Zhang等[１２]

根据人类视觉在多尺度上处理立体匹配的仿生概

念,提出跨尺度代价聚合可集成各种代价聚合的方

法,结合优化中引入的尺度正则化,使得优化更易于

求解,但该方法依赖于初始化生成的匹配代价和高

斯金字塔的层数,无法针对所有场景提出确定值.
卷积神经网络在立体匹配方向不断发展,极大地提

高了立体匹配的匹配率,如针对 KITTI数据集,文
献[３]和[６]都获得了优异的表现.

虽然机器学习方法极大地提高了立体匹配的匹

配率,但目前基于神经网络的立体匹配几乎都属于

监督学习[１,３,６,９],即在训练过程中需要真值图或由

LiDAR获取的小块视差值,而真值图或LiDAR生

成视差块的获取不仅复杂而且耗费财力[１３].不仅

如此,由训练集切换到测试集或真实场景时,基于机

器学习方法的匹配性能会明显下降[１４].Pang等[１３]

认为原因有两点:一是训练场景的特征可能与目标

场景有很大区别;二是使用不同立体视觉模型在真

实场景中采集的立体图像对,都在不同程度上出现

了退化,如噪声腐蚀、光度畸变、矫正缺陷.因而直

接将目标场景的立体图像对送入另一个场景中预训

练卷积神经网络(CNN),其性能会显著降低.而且

训练时需要大量的数据和时间,即使在图形处理器

上处理测试集或真实场景中的一对图片也需要

１min以上的时间[１３].
相比之下,传统方法面对这些情况时,算法鲁棒

性更高.传统匹配过程不依赖真值图,不需要预训

练,特征信息的提取只与原图像对有关,可通过几何

方法优化匹配代价的计算,降低计算开销[１５].为

此,本文从传统研究方法出发,着重于像素点的特征

描述,以改善特征点数量过少引起视差图出现的明

显条纹及空洞(有限远场景出现零值)等问题.先根

据彩色图像的经典自适应窗口理论,得到适用于灰

度图像的固定大小和形状的窗口描述子,并验证了

其他不符合该原理窗口描述子的不适用性.其次针

对信号随机性更强的图像,使用Scharr滤波器微分

图像,从而提升了窗口描述子对待匹配点的特征描

述能力.最后使用真值图数据集,客观评估了本文

方法与近些年新兴算法的误匹配率;再使用真实场

景和水下图像,主观评估场景切换时的算法性能.
所提算法在保证高效性的同时降低了误匹配率,明
显改善了视差图中易出现条纹和空洞的现象.

２　基本原理

源图 像 特 征 信 息 的 描 述 是 ELAS(Efficient
LargeＧScaleStereoMatching)等[１５]传统算法后续

处理步骤的基础,若特征信息处理不当,将直接影响

立体匹配算法的性能.从该角度出发,将像素空间

分布特征与微分特性结合,同时利用像素的空间信

息与微分信息提升匹配描述子对像素点特征信息的

描述能力.

２．１　点特征信息描述

２．１．１　高斯权重窗口

计算匹配代价需要聚合待匹配点的特征信息,
而像素点之间的相互关系可为待匹配点间相似性的

度量提供可靠的区分度.传统匹配窗口的设计依赖

于彩色空间且着重解决某些纹理特征,未考虑图像

信号的特点.但与自适应窗口相比,形状及大小固

定的匹配窗口具有复杂度低且方便集成到其他算法

的特点.本节从自适应匹配窗口入手,通过推导求

得符合灰度图像和固定形状的匹配窗口,再根据滤

波算子的大小确定匹配窗口的实际大小.
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经典自适应加权法权值w(p,q)由色度空间权

值与几何空间权值组成,权值可表示为

w(p,q)＝kf(Δcpq)f(Δgpq), (１)
式中:k为比例系数;Δcpq为中心像素点p 和其邻域

像素点q在颜色空间上的欧氏距离;Δgpq为p 和q
在坐标空间上的欧氏距离.

凭经验确定的固定大小及形状的匹配窗口,易
出现匹配窗口太小导致聚合信息不足,窗口太大则

引起匹配代价计算开销大的问题.图像可由高斯模

型表示[１６Ｇ１７],将(１)式中f(Δgpq)替换成高斯分布权

值f(ΔGpq),其中ΔGpq为高斯分布权值中的空间临

近性.考虑du 方向的微分会保留原图像上的纵向

纹理,而横向纹理弱,因此对几何权值添加微分方向

的约束项f(Δepq)提高相关像素点的权值,从而提

升匹配窗口对特征信息的描述能力,其中Δepq为p
的横向几何距离.则改进的自适应公式为

w(p,q)＝kf(Δcpq)f(ΔGpq)f(Δepq). (２)

　　 经 典 自 适 应 权 值 算 法 的 色 度 空 间 权 值 由

CIELab色彩空间定义为

f(Δcpq)＝exp(－Δcpq/γc), (３)
式中:常数γc 通常取７.其中

Δcpq ＝ (Lp －Lq)２＋(ap －aq)２＋(bp －bq)２,
(４)

cp ＝ Lp,ap,bp[ ] , (５)

cq ＝ Lq,aq,bq[ ] , (６)
式中:cp、cq 分别为p、q 的 CIELab色彩空间值;

Lp、ap、bp 和Lq、aq、bq 分别为p、q在CIELab空间

中的L 分量、a 分量和b 分量.立体匹配直接处理

的数字图像为经变换得到的灰度图,除单一的灰度

值外无其他颜色分量,灰度空间分配权值比彩色空

间适应性更强,因此cp 与cq 由三维向量变为一维

向量,即cp＝[Ip]、cq＝[Iq],则

Δcpq ＝‖Ip －Iq‖１, (７)
式中:Ip 与Iq 分别为p 和q 的灰度值.根据图像

平滑 连 续 的 特 点,Ip ≈Iq,则 Δcpq ≈０,此 时 令

Δcpq→０＋,色度空间权值可推导为

f(Δcpq)Δcpq→０＋ ＝lim
Δcpq→０＋

exp(－Δcpq/γc)＝１.

(８)

　　图像信号可由高斯模型表示特性,即经典自适

应算法的几何空间权重满足空间临近性的原则,引
入二维高斯概率密度函数作为几何空间权值分配函

数.为简单起见,使每一维的边缘概率密度函数服

从正态分布,则

f(ΔGpq)＝exp －(x２＋y２)/２[ ]/２π, (９)
式中:x、y 为以描述子窗口中心为参考点的像素坐

标.经内核大小为m×m 微分后,只保留单一方向

的纹理特征信息,因此完整保留该方向上的权值是

不合理的.为调整微分方向上的权值,根据待匹配

点在u 方向上的几何距离Δepq对权值重排,公式为

f(Δepq)＝
f(Δesq,vq), up ＝uq

１,　　　　 up ≠uq
{ , (１０)

式中:up 为点p 沿横向微分方向所在的横向坐标;

uq 为点q沿横向微分方向所在的横向坐标;vq 为q
的纵向坐标;Δesq为待匹配点与邻域内像素点的欧

氏距离,其中s＝m－p.
已知图像中物体边界的灰度值变化明显,但灰

度值仍保持连续一致特性,因此匹配窗口越小,则在

物体边界处,(８)式的条件Δcpq→０＋ 才能成立.结

合图像求解梯度时,使用３×３大小窗口的Sobel算

子[１５].而Sobel算子属于一阶微分,所以中心像素

为３×３大小的邻域,实际直接相关的像素区域大小

为５×５,模型如图１所示.

图１ 匹配点直接相关邻域

Fig敭１ Directrelevantneighborhoodofmatchingpoints

在同时满足计算速度与精度的情况下,结合

SSE(StreamingSIMDExtensions)指令的匹配窗口

描述子共取１６点,记u 微分方向为du 取１２点,记

v 微分方向为dv 取４点[１５].由此再根据得到的权

重值,可计算得到最大窗口权重wmax及对应的窗口

形状,如图２所示.

２．１．２　Scharr滤波器

确定匹配窗口后,选择与之相适应的微分算子

以提高匹配窗口对待匹配点的特征描述至关重要.
如文献[１５]所述,在统筹考虑算法的时间效率和误

匹配率的前提下,测试了其他稀疏描述子的效果,最
终选择Sobel算子作为特征描述子.但测试中并未

考虑窗口形状与不同微分算子结合后的效果.
微分算子内核过大,则破坏(８)式的Δcpq→０＋

条件,无法使用所提描述子窗口;内核过小,则对噪

声敏感,无法准确获得特征描述.目前微分算子大
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图２ 窗口形状与权值分配

Fig敭２ Windowshapeandweightallocation

致分为一阶微分和二阶微分两类,二阶微分如拉普

拉斯算子、LoG(LaplacianoftheGaussian)算子和

Canny算子等,对图像求取两次导数,因此对灰度变

化强烈区域特征描述能力强,丢失一阶微分生成的

纹理特征,不利于后续步骤中提取强鲁棒性匹配点.
而一阶微分算子如Roberts算子的卷积模板太小,
对噪声敏感;而Prewitt算子中心权重值比Sobel算

子更小,微分后对图像作过度平滑处理,需要更大的

匹配窗口才能获得适当的特征描述.
相对于Sobel算子,Scharr滤波器的中心权重

值更大,微分后整幅图像的平滑性更弱.这使得在

像素值相似的区域内,微分后结果间的差异更大.
例如,具有平滑过渡的凹凸表面且颜色一致的物体,
在小区域内像素间的差异很小,使用平滑性更好的

Sobel算子,无法扩大微分结果间的差异,导致窗口

内的数值总体无明显差异,多点间的匹配代价近似,
无法获得最优解致使误匹配.因此,为获得更弱的

平滑特性,增强窗口总体的特征描述,使用中心权重

值更大的Scharr滤波器可进一步降低误匹配.
源像素经Scharr滤波器卷积内核后,增大像素

间的差异.特别是当中心点邻域内像素值差别过小

时,Scharr滤波器可提高中心权重值,降低微分算子

的平滑性以增大结果间的差异.

２．２　匹配代价与视差计算

获得待匹配点的特征信息后,再经曼哈顿距离

度量,获得具有强鲁棒性的匹配点,被称为支撑点,
记这些点组成的集合为S＝{s１,s２,􀆺,sM},其中每

个 支 撑 点 都 是 一 个 三 维 列 向 量 sM ＝
um,vm,dm[ ]T,即图像坐标(um,vm)∈ℕ２ 和视差

dm∈ℕ的组合.
假设观测值{o(l)

n ,o(r)
n }和支撑点S 在视差dn

的条件下独立,则先验概率正比于均匀分布和高斯

采样的组合形式.μ(S,o
(l)
n )为连接支撑点和观测

值的均值函数,可描述为线性分段函数,使用三角剖

分根据支撑点计算所需要的内插视差值.对每个三

角形构成的平面定义为

μi(o(l)
n )＝aiun ＋bivn ＋ci, (１１)

式中:i 为 像 素 点(un,vn)所 属 的 三 角 形;on ＝
un,vn,fn[ ]T 为观测值.因此,所提模型μ 可粗略

表示为支撑点对应的视差之间的线性内插值.

２．３　视差值选择与优化

根据２．２节理论获取左右视差图后,依靠最大

后验概率计算匹配后的视差图,公式为

d∗
n ＝argmaxP(dn|o(l)

n ,o(r)
１ ,o(r)

２ ,􀆺,o(r)
N ,S),
(１２)

式中:P 为概率函数.
在右像平面沿着极线的观测值是结构化的,

即给定与o(l)
n 相关联的视差后,沿着极线的观测值

存在确定性的映射关系,这使其有非零概率.通

过建模,沿着极线的所有观测值的分布可获得以

下特性:

p(o(r)
１ ,o(r)

２ ,􀆺,o(r)
N |o(l)

n ,dn)∝

∑
N

i＝１
p(o(r)

i |o(l)
n ,dn). (１３)

　　至此,整个算法的流程如图３所示.图３中

pointfeaturedescription处理模块包含所提高斯权

重窗口与 Scharr滤波器,其中 Scharr滤波对应

derivation处理流程,高斯权重窗口包含于create
descriptorvector处理流程.作为匹配代价的输入

源数据,点特征描述信息的优劣直接影响匹配代价

计算与匹配代价聚合.为此,将充分考虑空间信息

与微分信息联合时对点特征描述的能力,为后续处

理步骤提供有效可靠的源数据输入.

３　实验结果及分析

为验证高斯权重窗口和Scharr滤波器的有效

性,采用 Middlebury评估平台[１８]提供的第三版标

准测试数据集,数据集示例见图４.因为新数据集

更具挑战性且具有更大的半遮挡区域,评估网站将

非遮挡(nonocc)作为默认掩模(实验评估指标下的

结果采用相同掩模获得),而客观评价标准使用

Middlebury平台示例程序中两项默认评估指标:误
匹配率(bad,Ebad)与绝对值均差(avgErr,Eavg).

评价指标bad的含义是在掩模下设置误差限为

１pixel,即当真值图和视差图结果相差１pixel以上

时,判定该点为误匹配点,公式为

Ebad＝
n
N ×１００％, (１４)
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图３ 本文匹配主流程图

Fig敭３ Mainflowchartofmatchinginthispaper

图４ 数据集示例图(Jadeplant).(a)左图像;(b)右图像;(c)真值图;(d)掩模

Fig敭４ Sampledatasetsdiagrams Jadeplant 敭 a Leftimage  b rightimage  c groundtruth  d mask

式中:N 为掩模下有效点的总和;n 为超出误差线

的匹配点总和.
评价指标avgErr的含义是在掩模下计算非遮

挡区域真值图的值gt与匹配点视差d(包含误匹配

点)的差的绝对值,最后统计绝对值的总和与所有有

效点的总和的百分比,即表示得到的视差值与真值

图的值的平均总偏差的百分比,公式为

Eavg＝
∑
N

i
|di－gti|

N －Inf
×１００％, (１５)

式中:Inf为视差值无限大的无效点的总和.根据

(１４)式和(１５)式可见该项指标与bad指标相近时更

有意义,即脱离误匹配率,单一对比avgErr指标并

无明显的说服力,(１４)式和(１５)式间的区别说明该

项指标与bad指标并不总是一一对应.
误匹配及绝对值均差降低总量计算公式为

SW ＝∑
M

j

(Elj －Prj), (１６)

式中:El 与 Pr 分 别 对 应 表 １ 中 的 ELAS 与

Proposed列;M 为对应列的行总数.
实验不仅测试所提方法的有效性与其他高斯权

重窗口的不可使用性,而且设计交叉实验,验证所提

窗口与Scharr滤波器结合的有效性.其次,将所提方

法的匹配性能与典型传统算法作对比;再对比所提方

法与新兴立体匹配算法的误匹配率,验证所提方法的

有效性与适用性.最后使用自采集图像验证算法的

鲁棒性,并设计水下图像实验,验证算法面对水下图

像的可行性.编程语言为C＋＋,硬件环境为Intel􀆿
CoreTMi３CPU,内存为８GB,系统为CentOS７.

３．１　高斯权重窗口验证

高斯权重窗口在两种指标下的性能对比结果见

表１.实验结果表明,在只使用高斯权重窗口的情

况下,对于bad指标有１１组实验结果的性能优于原

算法(共１５组测试图像);对于avgErr指标有７组

实验结果的性能优于原算法,４组实验结果与原算

法相同.
经实验验证,高斯权重窗口降低误匹配率,且在

更多测试组上取得更优的表现.但值得注意的是,
两个评价指标下匹配性能提高的组别并不对应,这
是因为avgErr指标计算的是掩模条件下所有匹配

点(包含误匹配点)与真值图的值差的绝对值的总和

的百分比,表示的是每一点与真值图的值的平均偏

离程度,特别是误匹配点偏离大时会严重影响百分

比,因此该项性能并不总是与bad评价指标相对应.
实验对比表明高斯权重窗口更具有普适性,更能适

应一般场景切换.
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表１　高斯权重窗口在两种指标下的性能对比

Table１　PerformancecomparisonofGaussianweightwindowundertwoindices

Dataname
Ebad/％ Eavg/％

ELAS Proposed ELAS Proposed
Dataname

Adirondack １２．０７０ １１．８９０ ０．８８０ ０．８７７ Adirondack
ArtL １９．８００ １９．２７０ １．７６０ １．６３０ ArtL

Jadeplant ３４．６８０ ３４．６６０ １．１７０ １．１７０ MotorcycleE
MotorcycleE １３．４５０ １３．２１０ ２．２１０ ２．０８０ PianoL
PianoL ３７．５２０ ３６．５３０ １．９６０ １．９３０ Pipes
Pipes １５．３００ １４．７６０ １．９００ １．８００ layroom
Playroom ２６．６８０ ２６．０４０ ４．５５０ ４．２７０ Playtable
Playtable ２６．３８０ ２６．２９０ ０．９３０ ０．９２０ PlaytableP
PlaytableP １４．８４０ １４．７４０ ０．８９０ ０．８９０ Recycle
Recycle １７．８５０ １６．８５０ ０．９１０ ０．９１０ Teddy
Vintage ３３．６９０ ３３．６６０ ２．４３０ ２．４３０ Vintage

　　为进一步验证高斯权重窗口的有效性,在图５
所示结果中,不仅通过实验验证其他权重对应窗口

形状的不适用性,且验证窗口不符合５×５大小的不

适用性(对应窗口形状见图６).通过分析多个窗口

匹配结果,验证高斯权重窗口的有效性,即高斯权重

窗口可更有效地描述匹配点特征信息.其他窗口描

述匹配点特征信息时,无法捕获邻域范围内的信息,
造成特征信息丢失,直接表现为窗口内像素值总体

上类似,导致在计算匹配代价时无法区分类似匹配

点,最终出现误匹配.
分析图５结果时,注意到这样一个事实:虽然不

符合高斯权重窗口的误匹配率高,在测试集上大部

分实验组的性能不佳,但在个别图像上一些形状的

窗口 性 能 取 得 更 优 的 表 现,如 D 型 窗 口,对

Jadeplant图像的误匹配率低于其他窗口,但在其他

图像上的误匹配率更高.分析原因,所提窗口可应

图５ 不同窗口形状误匹配率

Fig敭５ Mismatchingrateofdifferentwindowshapes

对更多的场景类型,适应不同病态条件,但当病态条

件超过其适应能力,影响图像信号的高斯模型时,特
殊类型窗口可更好地描述特征信息.

图６ 不同类型的匹配窗口

Fig敭６ Differenttypesofmatchingwindows

０８１５０４Ｇ６
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　　由图６可以看到,A型窗口是符合实验原理的

窗口,中心点表示取点两次(该点权重是次最大权重

值的近２倍).实验中修改dv 和du 的点数和形状

(总点数保持为１６),证明其他窗口的无效性.类似

于图中标号为O的窗口类型,其与实验使用的窗口

(A型)只是du 的形状不同,根据图５的结果该窗

口性能并不如A型窗口,实际上类似于 O型窗口.
还测试了其他形状,总体性能并不如所提窗口类型,
但限于篇幅,文中不一一列出.

３．２　Scharr滤波器验证

Scharr滤波器通过增大中心权重值,降低像素点

间的平滑性,使得微分后的数据项更独立.当邻域内

像素值差别很小时,可提高邻域内匹配点的特征描述

能力,为匹配代价的计算提供更有力的支撑.Scharr
滤波器在两种指标下的性能对比结果见表２,对于

bad指标有９组实验结果的性能优于原算法;对于

avgErr指标有５组实验结果的性能优于原算法.

Scharr滤波器在bad评价指标下取得优势,而
在avgErr评价指标下表现出相对劣势,实际上在

PianoL和Pipes实验组上Scharr与原算法的误匹

配率相差甚小(相差０．０１).分析原因,Scharr滤波

器在微分上增加中心权重值,适当缩小像素间的平

滑性,但改进并未改变Sobel算子微分的性质,而是

提升Sobel算子在数字图像上的性能.综合两个评

价指标,Scharr滤波器总体上取得优于原算法的性

能,因此这种提升是有效的.
表２　Scharr滤波器在两种指标下的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofScharrfilterundertwoindices

Dataname
Ebad/％ Eavg/％

ELAS Proposed ELAS Proposed
Dataname

ArtL １９．８０ １９．７３ ０．８８ ０．８６ Adirondack
Jadeplant ３４．６８ ２９．１９ ８．８５ ６．３３ Jadeplant
MotorcycleE １３．４５ １３．０９ １．１７ １．１３ MotorcycleE
Piano ２２．０４ ２１．９２ ２．２１ ２．２２ PianoL
PianoL ３７．５２ ３７．５０ １．９６ １．９７ Pipes
Pipes １５．３０ １５．１９ ０．９３ ０．９２ PlaytableP
Playroom ２６．６８ ２５．６３ ０．９１ ０．８９ Teddy
PlaytableP １４．８４ １４．７９ － － －
Recycle １７．８５ １７．２４ － － －

３．３　交叉验证

在３．２节实验基础上,交叉验证的目的之一是

验证高斯权重窗口与Scharr滤波器结合后的性能

(未经特殊说明,“所提方法”均指两者结合的方法),
通过增强窗口特性与微分特性进一步提升匹配窗口

的特征描述特性.所提方法在两种指标下的匹配性

能对比结果见表３.实验结果表明,所提方法在bad
指标下有１０组实验结果的性能优于原算法,１组实

验结果与原算法表现性能相同;对于avgErr指标有

１１组实验结果的性能优于原算法.
表３　所提方法在两种指标下的匹配性能对比

Table３　Performancecomparisonofproposedalgorithmundertwoindices

Dataname
Ebad/％ Eavg/％

ELAS Proposed ELAS Proposed
Dataname

Adirondack １２．０７ １１．８１ ０．８８ ０．８３ Adirondack
ArtL １９．８０ １９．５５ １．７６ １．７４ ArtL

Jadeplant ３４．６８ ２７．８５ ８．９５ ５．９９ Jadeplant
MotorcycleE １３．４５ １３．３０ １．１７ １．１５ Motorcycle
Piano ２２．０４ ２１．８５ １．１７ １．１６ MotorcycleE
PianoL ３７．５２ ３６．０３ ２．２１ １．９４ PianoL
Pipes １５．３０ １５．３０ １．９６ １．９４ Pipes
Playroom ２６．６８ ２５．６３ ０．９３ ０．９２ PlaytableP
Recycle １７．８５ １７．１２ １．９７ １．９２ Shelves
Teddy １１．４２ １０．８８ ０．９１ ０．８３ Teddy
Vintage ３３．６９ ３２．３３ ２．４３ ２．３９ Vintage
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　　经实验验证,所提方法不仅在bad指标下的性

能优于单独使用高斯权重窗口和Scharr滤波器(误
匹配率总降低量分别为１２．８５个百分点、４．３６个百

分点和７．８８个百分点),在avgErr指标下的性能同

样优于单独使用高斯权重窗口和Scharr滤波器(绝
对值均差总降低量分别为３．５３０个百分点、０．６８３个

百分点和２．７１０个百分点).图７给出了实验效果

提升示例,方框标注所提方法在视差图上的提升效

果.在Vintage与Jadeplant场景中,所提方法的视

差图条纹明显减少,纹理性更好;在PianoL场景中,
所提方法产生的零值区域更少.说明所提算法达到

降低误匹配率的效果,并改善了视差图中的条纹及

空洞现象.
所提方法在单对图像上的运行时间最多降低

０．０３s,总运行时间平均降低０．００３３s.可见所提方

法几乎不影响算法的运行时间,即所提方法并未试

图牺牲匹配效率来提高匹配率.
相同分辨率下,图８(评价指标bad)和图９(评

价指标avgErr)将实验结果与新兴算法和传统算法

作 对 比,其 中 GwcNet(GroupＧwise Correlation
Stereo Network )[１９] 和 GAＧNet (Guided
AggregationNetwork)[２０]均为基于CNN的新兴立

体匹配算法,而传统匹配算法则使用局部立体匹配

算法Census与半全局立体匹配(SGM)算法.

图７ 所提方法与原方法效果提升示例.(a)左图像;(b)真值图;(c)ELAS;(d)本文算法

Fig敭７ Exampleoftheeffectimprovementofproposedalgorithmandtheoriginalmethod敭 a Leftimages 

 b groundtruthimages  c ELAS  d proposedalgorithm

图８ bad指标对比图

Fig敭８ badindexcomparison

　　综合分析实验结果,可见GAＧNet的匹配性能

优于GwcNet算法,因为GwcNet在匹配过程中只

使用卷积神经网络进行分组相关的代价聚合计算,
而GAＧNet在匹配过程中,利用卷积神经网络引导

匹配代价的聚合,使得匹配代价在计算过程中尽可

能避免病态区域信息在神经网络中传播;然而所提

方法优于这两种新兴方法(除Playtable图像对外),
分析认为在测试时使用预先训练好的模型,而测试

数据非KITTI数据集,如第１节所述,当切换场景

时,由于缺少训练场景的特征信息,基于机器学习的

立体匹配算法的匹配率明显下降,然而所提方法不

依赖于训练模型,取得更优的性能;其次所提方法在

０８１５０４Ｇ８
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图９ avgErr指标对比图

Fig敭９ avgErrindexcomparisonchart

PlaytableP 的 图 像 对 上 的 匹 配 性 能 要 高 于

Playtable,原因在于前者为完美校正的图像对,而所

提方法是传统匹配方法,匹配点的搜索被限制在对

准行上,当行对准失效后将严重影响匹配性能;而

GwcNet和GAＧNet均使用互信息,对于行对准的

需求更低,在Playtable图像对上的匹配性能也更

好;另有四组图像对(即Pinao、PianoL、Playroom和

Teddy)的avgErr值略低于两种新兴算法,分析原

因在于由互信息得到的视差图区域一致性更强,导
致误匹配的视差值更接近附近匹配点的视差值,因
而部分图像对的该项指标略高于所提方法,但在整

体上,所提方法的该项指标取得绝对优势(１０/１５的

图像对该项性能更优),另外这四组图像对的bad指

标明显低于所提方法,在avgErr值近似时bad指标

低更有说服力.综上所述,当切换测试场景时,基于

机器学习的立体匹配性能低于所提方法,所提方法

并不依赖于某一特定场景的特征信息,因而可面对

各类视觉场景,更符合机器视觉发展的一般要求.

所提方法同样优于测试的两个传统算法的匹配

性能,这是因为实验使用的数据集更具有挑战性,即
病态条件严重,而SGM算法聚合特定方向上的全局

信息,导致病态区域的信息可不同程度地扩散到整幅

图像上,影响SGM算法的匹配性能;Census变换和

所提方法在计算匹配代价时都使用大小一定的匹配

窗口聚合信息,抑制病态信息的传播.但Census变

换只保留窗口内像素之间的关系,造成源图像灰度信

息的丢失,这在灰度值近似区域易造成误匹配,而所

提方法避免了这一现象,获得更高的匹配率.
在主观上,视差图对比示例见图１０,方框内标

识所提方法明显提升的效果图.其中GAＧNet视差

图与真值图相比总体亮度太暗,原因是整体视差值

偏小;而GwcNet视差图的纹理不明显,这表明其无

法区分有凹凸形状的物体,视差图无法体现物体的

细致纹理.对于Census视差图,遮挡区域出现大面

积条纹,视差图纹理不清晰且有不连续区域;而

SGM视差图在前景物体上出现零值区域,物体形状

图１０ 提升效果对比示例图.(a)左图像;(b)真值图;(c)GAＧNet;(d)GwcNet;(e)Census;(f)SGM;(g)本文算法

Fig敭１０ Samplegraphsofeffectivenessimprovement敭 a Leftimages  b groundtruth 

 c GAＧNet  d GwcNet  e Census  f SGM  g proposedalgorithm
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出现变形(如Jadeplant视差图),且Shelves的视差

图纹理不清晰.

３．４　真实场景与水下图像测试

为进一步验证所提方法的鲁棒性,实验测试自

采集场景图,由于缺少真值图,实验数据无法进行客

观对比,只能主观上对比算法间的优劣,结果见图

１１.根据双目视觉深度公式Z＝fT/d(f 为相机焦

距,T 为双目摄像头的水平距离)和真值图特点,获
得几点主观评价标准:１)纹理清晰,视差连续;２)室
内场景无视差值为零的区域;３)前景物体的视差值

比背景大.
对于图１１中两幅陆地图像(Air_１和 Air_２),

传统匹配方法Census和SGM 生成的视差图均明

显出现大量零值区域,在源图像前景与背景单一的

情况下,其视差图不连续,并且图像纹理发生严重扭

曲和变形(如Air_２中画板的边沿).而所提方法生

成的视差图纹理明显且连续,前景与背景区分度更

大;算法GwcNet与GAＧNet也表现出这些特点,但
是如Air_１对应的各算法视差图所示,书本属于前

景物体,在GwcNet与GAＧNet的视差图中几乎与

背景融为一体,而所提方法生成的视差图中却有更

明显的纹理边界,且书本的视差值比周围数值更大.
对于Air_２对应的视差图,GwcNet与所提方法生成

的视差值整体近似,而GAＧNet生成的视差值整体偏

小,根据实际场景的拍摄情况,GwcNet与所提方法的

视差图更符合实际情况.但是在遮挡区域(在该测试

图中属于背景),GwcNet的视差值与柱子几乎相同,
而实际上视差值应该更小;这一点所提方法虽然产生

小部分零值区域,但在遮挡区域的视差值低于柱子的

视差值,更符合实际场景的情况.

图１１ 自采集图像.(a)左图像;(b)GAＧNet;(c)GwcNet;(d)Census;(e)SGM;(f)本文方法

Fig敭１１ SelfＧcollectingimages敭 a Leftimages  b GAＧNet  c GwcNet  d Census 

 e SGM  f proposedalgorithm

　　水下图像由于受到吸收、散射和颜色失真的影

响,各算法生成的视差图很不理想.实验测试中所

使用的传统算法和机器学习算法生成的视差图,都
表现出很低的匹配性能.如Census和SGM 算法

的视差图存在大量零值区域和视差不连续区域,无
法区分前景与背景;而两个机器学习算法生成的视

差图,虽然有更少的零值区域,但前景物体无大致轮

廓,前景与背景间也无明显层次感.在所提方法生

成的视差图中,虽然前景物体也无清晰轮廓,但具有

两个前景物体的大致轮廓,与背景间有明显层次感,
而且视差图连续性更差,并与两个传统算法相比具

有更少的零值区域.因而,结合水下图像的匹配性

能,所提方法的鲁棒性更高,能更好地应对复杂场

景,并且不受场景切换的影响.

４　结　　论

提出了一种改进窗口特征及微分算子的立体匹

配算法,用于增强待匹配点的特征描述信息,进而降

低误匹配率,达到改善视差图条纹与空洞现象的目

的.同时利用待匹配点与邻近像素点的几何信息,
以及像素点微分信息,增强了邻近像素点间匹配代

价的区分度.实验结果表明,所生成视差图的条纹

与空洞区域得到明显改善,与原算法相比误匹配率

降低总和为１２．８５个百分点(１０/１５组的优势性能),

avgErr指标降低总和为３．５３个百分点(１１/１５组的

优势性能).此外,所提算法作为一种增强待匹配点

特征信息的算法,易与其他立体匹配算法结合,从而

改善原始算法生成的视差图效果,降低误匹配率.
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