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摘要 基于三维卷积神经网络(3DCNN)结构的深度学习立体匹配方法是目前实现高精度视差结果的重要手段,其
核心是以高计算成本来换取匹配的精确性。为了实现低计算成本的立体匹配方法,提出一种基于门控循环单元网

络的立体匹配方法。所提方法采用门控循环单元结构来代替三维卷积实现代价聚合,基于循环结构特性来减少网

络所需的计算资源。同时,为了保证门控循环单元方法在弱纹理与遮挡区域的视差估计精度,通过“编码-解码”结
构来增强网络在三维匹配代价空间中的感受野,以残差连接的方式对多尺度下的匹配代价进行有效融合。在实验

验证过程中,利用KITTI2015和Scene
 

Flow数据集进行方法性能验证。实验结果证明,所提匹配方法的精度与三

维卷积立体匹配方法接近,但是显存消耗降低45%,运行时间减少18%,极大降低了立体视觉匹配的计算成本。
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Abstract Deep
 

learning
 

stereo
 

matching
 

method
 

based
 

on
 

three-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

 3DCNN 
 

is
 

fundamental
 

to
 

obtain
 

accurate
 

disparity
 

results 
 

The
 

main
 

concern
 

with
 

this
 

approach
 

is
 

the
 

high
 

demand
 

of
 

computational
 

resources
 

for
 

achieving
 

high
 

accuracy 
 

To
 

perform
 

stereo
 

matching
 

method
 

at
 

a
 

low
 

computational
 

cost 
 

a
 

method
 

based
 

on
 

a
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

network
 

is
 

proposed
 

herein 
 

The
 

proposed
 

method
 

performs
 

cost
 

aggregation
 

by
 

replacing
 

the
 

3D
 

convolution
 

with
 

a
 

gated-loop
 

unit
 

structure
 

and
 

reduces
 

the
 

computational
 

resource
 

requirements
 

of
 

the
 

network
 

based
 

on
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

loop
 

structure 
 

To
 

ensure
 

high
 

disparity
 

estimation
 

accuracy
 

in
 

images
 

with
 

weak
 

textures
 

and
 

occluded
 

areas 
 

the
 

proposed
 

method
 

includes
 

an
 

encoder-decoder
 

architecture
 

to
 

further
 

enlarge
 

the
 

receptive
 

field
 

in
 

the
 

3D
 

matching
 

cost
 

space
 

and
 

effectively
 

aggregate
 

contextual
 

information
 

of
 

multiscale
 

matching
 

costs
 

using
 

residual
 

connections 
 

The
 

proposed
 

method
 

was
 

evaluated
 

on
 

the
 

KITTI2015
 

and
 

Scene
 

Flow
 

datasets 
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

stereo
 

matching
 

method
 

is
 

close
 

to
 

that
 

of
 

3D
 

convolutional
 

stereo
 

matching
 

method
 

while
 

reducing
 

the
 

video
 

memory
 

consumption
 

by
 

45%
 

and
 

the
 

running
 

time
 

by
 

18% 
 

greatly
 

alleviating
 

the
 

calculation
 

burden
 

of
 

stereo
 

matching 
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1 引  言

立体匹配是获取场景中物体距离信息的重要手

段,广泛应用于无人驾驶、机器人引导等视觉任务

中。传统的立体匹配方法是基于图像灰度信息判断

立体图像中的同名点的,虽然容易实现,但对于弱纹

理和受遮挡等病态区域,缺乏有效的计算方法。
在图像语义分割、目标检测等复杂视觉问题中,
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深度学习通过卷积神经网络(CNN)提取出带有语

义信息的高级图像特征,避免了人工特征中非线性

表达能力不足的缺点,为解决上述问题提供了有效

手段。在匹配代价的计算中,Žbontar等[1-2]使用卷

积神经网络描述图像块间的相似性,提高了立体匹

配算法的精度与鲁棒性。Mayer等[3]提出端到端的

视差学习策略,使用“编码-解码”结构的二维卷积网

络融合像素之间的相关性对视差进行估计,解决了

匹配代价学习中受区域匹配与优化方法限制的问

题。CRL[4]与FADNet[5]同样基于2DCNN对视差

进行估计,并通过多个尺度下的细化提高了最终的

精度。为充分利用双目相机模型中的几何约束,

Kendall等[6]使用3DCNN进行代价聚合,在视差空

间中聚合特征向量,通过回归预测视差。Chang
等[7]在此基础上提出了PSMNet,为了增加网络的

感受野,在特征提取与代价聚合部分分别使用了空

间金字塔池化和沙漏三维卷积网络堆叠操作,提高

了网络在遮挡与弱纹理区域的匹配精度。Zhang
等[8]提出的 GA-Net是基于传统的立体匹配算法

的,将引导聚合层代替部分三维卷积操作,进一步提

高了代价聚合的效果,是目前精度领先的公开算法。
此外,通过在代价聚合的过程中引入注意力机制或

对匹配代价进行自适应滤波,同样可提升这类网络

的视差估计精度。
在端到端的立体匹配网络中,使用三维卷积进

行代价聚合的方法尽管取得了较高的精度,但增加

了显存消耗和运行时间,难以在有限的硬件条件下

完成大场景下的立体匹配任务。针对网络计算成本

高的问题,Wang等[9]提出了一种从低分辨率到高

分辨率对视差图进行逐级估计的策略,提高了运算

速度但精度较低。Guo等[10]对PSMNet进行了改

进,通过对图像特征进行分组处理,降低了匹配代价

在网络中的维度,但要精度达到相同水平时,运算时

间要有少量提升。综上所述,在基于深度学习的立

体匹配方法中,视差估计精度与计算成本之间矛盾的

问题一直没有得到有效的解决,并且缺乏关于显存占

用方面的研究。门控循环单元(GRU)网络[11-12]是一

种具有长短期记忆(LSTM)的循环神经网络[13],由门

控单元组成循环体,根据当前状态控制信息传递,具
有结构简单、收敛速度快的特点,广泛应用于时序数

据的处理,如语音识别、文本生成、视频分类等。在视

差维度上传递代价信息时,GRU网络可通过循环结

构以低内存成本实现代价聚合的功能[14-15]。
为实现高精度、低成本的视差估计方法,本文提

出了一种基于门控循环单元的立体匹配网络。在实

现端到端的视差估计过程中,为代替3DCNN,设计

了一种循环代价聚合模块,有效减小了网络对内存

的消耗。针对堆叠 GRU 网络中感受野不足的问

题,使用“编码-解码”结构增大匹配代价的计算范

围,以残差连接的方式聚合多尺度的代价信息,保证

了所提方法在弱纹理与遮挡区域的有效性。

2 基于门控神经网络的立体匹配算法

  所提网络结构如图1所示,该网络由特征提取

图1 所提网络结构

Fig 
 

1 Proposed
 

network
 

structure
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网络、循环代价聚合模块和视差回归3部分组成。
左右视图经特征提取网络后,得到分辨率为原图像

分辨率1/4的特征图,再使用文献[7]中的空间金字

塔池化(SPP)模块融合多尺度下的特征信息,保证

提取出的特征具有较大的感受野,满足了弱纹理与

遮挡区域匹配的需求。在选定的视差区间[0,D]
内,对左右视图中提取出的特征向量按行对齐并进

行拼接,结果作为参考图像的初始匹配代价序列,记
为C(d)(d=0,1,…,D)。循环代价聚合模块沿视

差方向进行迭代计算,得到最终的匹配代价Cr(d)
(d=1,2,…,D),通过上采样将代价图恢复到与原

图像一致的尺寸,最终使用Softmax函数回归得到

视差。

2.1 卷积门控循环单元

在代价聚合中使用卷积GRU,用于沿视差方向

传递匹配代价信息。GRU在避免循环神经网络中

梯度爆炸与消失问题的同时,通过使用更新门,减少

了内部状态的数量,解决了LSTM 中记忆单元存在

冗余的问题。GRU结构如图2所示。

图2 GRU结构

Fig 
 

2 GRU
 

structure

定义“☉”为矩阵或向量对应元素相乘,“*”为
卷积操作,“[

 

]”为向量拼接。在对匹配代价进行聚

合时,GRU的前向传播可表示为

R(d)=σWr*[Cr(d-1),C(d)]+br  
Z(d)=σWz*[Cz(d-1),C(d)]+bz  
Cr(d)=tanhWc*[R(d)☉Cr(d-1),C(d)]+bc  

Cr(d)= 1-Z(d)  ☉Cr(d-1)+Z(d)☉Cr(d)













, (1)

式中:Z(d)为更新门,决定上一状态对当前结果的

影响;R(d)为重置门,用于控制上一状态的输入;

Wr、Wz、Wc 和br、bz、bc 分别为卷积核的参数矩阵与

偏置向量;σ(·)为Sigmoid函数;tanh(·)为双曲正

切函数。
带有卷积的GRU可在视差空间上进行匹配代

价聚合,相较于3DCNN在运算时保留全部的匹配

代价信息,该结构仅保留中间状态信息并在循环过

程中更新,因此避免了对显存的大量消耗。将GRU
作为网络的中间层,通过堆叠的方式,可进一步提高

代价聚合的性能,结构如图3所示。

2.2 循环代价聚合模块

代价聚合是一种基于全局约束对初始匹配代价

进行更新的过程。通过图像特征计算的匹配代价易

受图像噪声、光照变换和遮挡的影响,不能真实地反

映像素的相关性,往往需要结合多尺度下的信息对

这类区域的视差进行推断。因此,在基于卷积神经

网络的代价聚合模块中,应使网络具有较大的感受

野以聚合更多的代价信息。感受野是神经网络中输

出节点映射到输入的范围,计算公式为

图3 堆叠GRU结构

Fig 
 

3 Stacked
 

GRU
 

structure

lk =lk-1+(fk -1)∏
k-1

t=1
st, (2)

式中:lk 为第k 层的感受野;fk 为卷积核的大小;st

为卷积操作的步长。
由(2)式可知,在网络层数一定的条件下,通过

在网络中使用卷积进行降采样操作,能够显著地提

高输出的感受野,但同时也会造成网络输出的分辨

率降低。为保证序列输出尺寸的一致性,在 GRU
中只能使用步长为1的卷积操作,因此网络的最终

输出具有较小的感受野。在卷积神经网络中,常采
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用“编码-解码”结构增加网络的感受野,进而更好地

联系上下文信息,使用卷积,不断降采样“编码”后,
通过反卷积进行上采样并使用按通道拼接的方式融

合相同尺度下的信息,逐层“解码”至输入尺寸。该

结构在使用拼接的方式传递多尺度信息的同时,也
会因通道数的增加导致参数量与计算量较大。

基于上述分析,本文设计了一种带有“编码-解
码”结构的循环代价聚合模块。相较文献[14]中的

堆叠GRU结构,所提结构在增加网络感受野的同

时,能够有效融合多尺度下的匹配代价信息,提高了

算法在病态区域上的计算精度,结构如图1虚线框

所示。
根据当前指定的视差,对右视图的特征图进行

整体平移,再与左视图的特征进行拼接,作为该模块

的输入;经过两层的卷积GRU后,通过两层步长为

2的卷积操作实现降采样,在这一尺度下,再使用卷

积GRU沿视差方向传递信息;在使用反卷积实现

上采样的过程中,通过残差连接的方式[16]实现多尺

度代价信息的融合,在避免梯度消失的同时减少了

网络的计算量;最后,通过卷积操作得到聚合后的匹

配代价,沿视差方向对每次循环输出的结果进行排

列作为该模块的输出。除输出层外,该模块中每个

卷积操作均使用了批处理归一化处理以及 ReLU
函数作为激活函数。具体网络参数如表1所示,其
中 H 表示输入图像的高度,W 表示输入图像的宽

度,K 表示卷积核的大小,C 表示输出通道数,S 表

示卷积操作的步长。
表1 循环代价聚合模块的参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

recurrent
 

aggregation
 

module

Operation Layer
 

setting Output
 

size

input 1/4H×1/4W×64

GRU_1 K=3×3,C=32 1/4H×1/4W×32

GRU_2 K=3×3,C=32 1/4H×1/4W×32

Conv_1 K=3×3,C=48,S=2 1/8H×1/8W×48

Conv_2 K=3×3,C=64,S=21/16H×1/16W×64

GRU_3 K=3×3,C=64 1/16H×1/16W×64

Deconv_1 K=4×4,C=48,S=2 1/8H×1/8W×48

add(Conv_1)K=3×3,C=48,S=1 1/8H×1/8W×48

Deconv_2 K=4×4,C=32,S=2 1/4H×1/4W×32

add(Conv_2)K=3×3,C=32,S=1 1/4H×1/4W×32

Conv_3 K=3×3,C=8,S=1 1/4H×1/4W×8

Conv_4 K=3×3,C=1,S=1 1/4H×1/4W×1

使用回归的方式进行 视 差 分 配。首 先 通 过

Softmax函数,将在[0,D]范围内的匹配代价大小

Cr(d)转换为对应视差的概率:

P(d)=Softmax[-Cr(d)]=
e

-Cr(d)

∑
D

d=0
e

-Cr(d)
。 (3)

  通过计算数学期望,可得到预测的视差结果:

d̂=∑
D

d=0
d×P(d)。 (4)

  利用视差分配方式,可进行亚像素级的视差估

计且计算过程是可导的,因此该方式广泛应用于基

于三维卷积的立体匹配网络中。由于它是以数学期

望近似计算视差概率最大的取值,在以一个像素为

间隔对视差进行均匀采样的前提下,视差D 越大,
匹配代价的差异性越明显,进而可得到越准确的视

差结果。由于所提方法中的循环网络结构,增加视

差估计范围对运行显存的额外消耗要远小于三维卷

积网络,所提方法中的循环网络结构可用于解决大

场景下的视差估计任务。

2.3 损失函数

选取平滑的L1损失作为基础损失函数,数学

描述为

L(̂d,d)=
1
N∑

N

n=1
l(̂d-d ), (5)

l(x)=
x-0.5, x≥1
x2/2, x<1 , (6)

式中:̂d 为预测视差值;d 为真实的视差值;N 为带

有真实数据的样本数。
为缓解GRU网络中梯度消失的问题,使用基

于深度监督的训练策略,计算代价聚合过程中第二

层 GRU 输出的损失函数。最终的损失函数可表

示为

LT=w1L1(̂d,d)+w2L2(̂d,d), (7)
式中:w1 和w2 分别为中间层损失函数与最终损失

函数的权重。

3 实  验

在 Scene
 

Flow 数 据 集[3]、KITTI2015 和

KITTI2012[17]三个公开数据集上对方法进行训练与

评价。首先,在Scene
 

Flow数据集上进行消融实

验,分析循环代价聚合模块对最终结果的影响;然
后,与几种典型的立体匹配网络进行比较,分析所提

方法对运行时间与显存消耗的影响;最后,给出在

KITTI2015和KITTI2012排行榜中与其他方法比
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较的结果。

3.1 实验细节

Scene
 

Flow 是一个大型合成数据集,包含约

39000组540
 

pixel×960
 

pixel的立体图像数据,其
中包含4370组测试数据,主要评价指标包括视差的

平均绝对误差Eep、视差估计范围内误差大于1个

像素的百分比R1、视差估计范围内误差大于3个像

素的百分比R3、算法在测试过程中的运行时间trun、
运行显存消耗。KITTI2015是一个面向自动驾驶

的真实场景数据集,包含训练与测试数据各200组,
每对图像大小为375

 

pixel×1242
 

pixel,由激光雷达

提供稀疏的真实视差值,评价指标包括视差估计结

果中误差大于3个像素(或大于真实值5%)的百分

比ED1、trun、运行显存消耗。KITTI2012数据集同

样采用激光雷达获取深度信息,分别包含了194对

训练数据和195对测试数据,评价指标包括以不同

像素个数为阈值的错误率、整体的平均误差。
在pytorch上实现算法,以小批量梯度下降法

进行训练,单次迭代样本数为4,选用延迟参数为

(0.9,0.999)的 Adam优化器[18],视差范围设置为

[0,192]。对于评价的算法,均在Scene
 

Flow训练

集上以240
 

pixel×624
 

pixel的随机剪裁尺寸训练

10 个 epoch,学 习 率 设 置 为 0.01。 随 后 在

KITTI2015和 KITTI2012训练集上进行微调,随
机剪裁尺寸到240

 

pixel×624
 

pixel,以0.01的学习

率训练300个epoch。

3.2 模型消融实验

在验证模型有效性的同时对代价聚合模块进行

消融分析,使用相同的特征提取网络和训练方式,仅
改变循环代价聚合模块中的网络结构。对使用三层

结构的堆叠GRU网络与所提方法进行比较,其中

卷积GRU采用尺寸为3×3大小的卷积核,通道数

均设置为32,最终经过两层卷积操作输出最终的匹

配代价结果。在Scene
 

Flow测试集上进行评价,结
果如表2所示,可以看出,改进后的网络结构能够显

著提升视差的估计精度,平均绝对误差由1.7
 

pixel
下降至1.2

 

pixel,相对下降了约29%。
表2 不同代价聚合模块的比较

Table
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

cost
 

aggregation
 

modules

Module Eep
 /pixel R1

 /% R3
 /%

Stacked
 

GRU 1.7 16.29 7.79

Proposed
 

method 1.2 12.01 4.99

为直观比较二者的差异,对两种网络结构得到

的视差图进行了比较,如图4所示。图4中标记了

堆叠GRU结构中匹配精度较低的区域,1、2列中主

要分布在弱纹理表面,第3列中因遮挡,匹配错误。
相较于堆叠GRU结构,所提代价聚合模块具有更

大的感受野,在弱纹理等病态区域上具有更高的匹

配精度。

图4 视差估计结果。(a)左视图;(b)堆叠GRU;(c)所提方法;(d)真实视差

Fig 
 

4 Result
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disparity
 

estimation 
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 d 
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3.3 算法性能对比

对所提方法与已提出的立体匹配网络进行比

较。在Scene
 

Flow测试集上对算法性能进行比较,
结果如表3所示,使用TITAN

 

RTX显卡对各方法

的显存消耗进行了测试,其中trun 是在显卡上对

100组图像进行视差估计的平均运行时间。
表3 Scene

 

Flow测试集上不同方法的性能评价

Table
 

3 Performance
 

evaluation
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

Scene
 

Flow
 

test
 

dataset

Method Eep
 /pixel Memory

 

/GB trun /ms

DispNetC[3] 1.68 1.62 18.7
PSMNet[7] 1.09 4.65 399.3
GANet[8] 0.84 6.65 2251.1

Proposed
 

method 1.22 2.57 326.8

表3中,DispNetC是基于二维卷积的立体匹

配网 络,因 此 具 有 较 强 的 实 时 性 但 精 度 较 差;

PSMNet与 GANet采用三维卷积进行代价处理,
通过牺牲显存与运行时间的方式得到了较高的精

度;相较于采用相同特征提取网络的PSMNet,所
提方法对显存的需求减少约45%,精度上仅下降

约12%,运行时间上也有所降低。这些结果可以

证明,所提循环代价聚合模块在有效实现3DCNN
代价聚合功能的同时,能够显著降低显存消耗,可
在低成本硬件条件下实现高精度的测量结果。

同其他方法一样,在KITTI2015数据集上对模

型进行微调后,提交测试结果进行统一评价,评价结

果对比如表4所示。其中“All”与“Noc”分别表示在

评价时考虑全部像素与非遮挡区域像素,ED1-bg、

ED1-fg、ED1-all分别表示在背景、前景以及所有区域内

对ED1 的计算结果。
表4 KITTI2015测试集上的性能评价

Table
 

4 Evaluation
 

of
 

different
 

method
 

on
 

KITTI2015
 

test
 

dataset

Method
All Noc

ED1-bg
 /% ED1-fg

 /% ED1-all
 /% ED1-bg

 /% ED1-fg
 /% ED1-all

 /%

DispNetC[3] 4.32 4.41 4.34 4.11 3.72 4.05

MADNet[18] 3.75 9.20 4.66 3.45 8.41 4.27

CRL[4] 2.48 3.59 2.67 2.32 3.12 2.45

FADNet[5] 2.68 3.50 2.82 2.49 3.07 2.59

GC-Net[6] 2.21 6.16 2.87 2.02 5.58 2.61

PSMNet[7] 1.86 4.62 2.32 1.71 4.31 2.14

Proposed
 

method 2.20 4.85 2.64 1.82 4.09 2.20

  从表4可以看出:与二维卷积方法相比,如

DispNetC、MADNet、CRL、FADNet,所提方法具有

精度上的优势;在基于三维卷积的方法中,所提方法

的精度在GC-Net与PSMNet之间。为更好比较所

提方法与PSMNet的差异,在测试结果中选择出误

差分布不一致的结果,如图5所示。其中对两组图

图5 KITTI2015测试集上的视差估计。(a)左视图;(b)PSMNet;(c)所提方法

Fig 
 

5 Result
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disparity
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KITTI2015
 

test
 

dataset 
 

 a 
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image 
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 c 
 

proposed
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像的视差图与误差图进行了比较,并指出误差分布

不一致的区域。可以看出,对于物体表面,所提方法

具有较好的重建效果(第一组图片),但也会对某些

孔洞区域进行错误的表面重建(第二组图片)。
在KITTI2012测试集上的评价结果如表5所

示,给出了绝对误差大于2个像素到大于5个像素

的百分比、总体的平均误差(Avg.error),并在不考

虑遮挡的情况下同样进行了评价。在 KITTI2012

数据集上,所提方法在精度上同样优于基于二维卷

积的立体匹配方法(DispNetC与FADNet),各项指

标的结果与PSMNet十分接近,说明所提网络结构

可同样实现高精度的视差估计;相比于GANet,所
提方法虽然在精度上表现不足,但可显著减少运行

过程中的显存消耗(表3),更易于在有限的硬件条

件下实现。

表5 KITTI2012测试集上的性能评价

Table
 

5 Evaluation
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

KITTI2012
 

test
 

dataset unit:
 

%

Method
>2

 

pixel >3
 

pixel >4
 

pixel >5
 

pixel Avg.error

Noc All Noc All Noc All Noc All Noc All

DispNetC 7.38 8.11 4.11 4.65 2.77 3.20 2.05 2.39 0.9 1.0

FADNet 3.98 4.63 2.42 2.86 1.73 2.06 1.34 1.62 0.6 0.7

GC-Net 2.71 3.46 1.77 2.30 1.36 1.77 1.12 1.46 0.6 0.7

PSMNet 2.44 3.01 1.49 1.89 1.12 1.42 0.90 1.15 0.5 0.6

GANet 1.89 2.50 1.19 1.60 0.91 1.23 0.76 1.02 0.4 0.5

Proposed
 

method 2.39 3.03 1.48 1.91 1.10 1.43 0.87 1.14 0.5 0.5

4 结  论

设计了一种基于门控循环单元的立体匹配网

络,使用GRU网络代替3DCNN优化匹配代价,避
免了显存大量消耗的问题。在循环代价聚合模块

中,对堆叠GRU结构进行改进,引入带有残差连接

的“编码-解码”结构,提高了代价聚合过程中的感受

野大小,提升了在弱纹理与遮挡区域的匹配精度。
通过在Scene

 

Flow和KITTI2015数据集上进行评

价,所提方法仅消耗了2.6
 

G的显存,与PSMNet
相比减少了45%,而且运行时间上也减少了18%,
能够在低成本的硬件设备上实现高精度的视差估

计。在 代 价 聚 合 过 程 中,GRU 虽 然 能 够 实 现

3DCNN的功能,但由于使用迭代的方式进行信息

传递,导致误差容易积累,因此在网络层数较少的情

况下精度较低。如何得到轻量级、高精度的立体匹

配网络将是下一步研究的重点。
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