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摘要 现如今用于立体匹配的深度学习算法都存在网络结构复杂、消耗大的问题。为解决此类问题,提出了一种

参数量只有参考网络PSMNet一半的立体匹配端到端网络结构。所提结构在特征提取模块保留大致框架的同时,

减少多余卷积层,并融合空间注意力机制和通道注意力机制来汇聚上下文信息;在代价计算模块,通过加大偏移步

长减少视差计算输入的视差维度,使视差计算的参数量和消耗大幅度减少;在视差计算中,对匹配成本特征体的输

出进行多视差预测;在L1损失函数的基础上加入交叉熵损失函数,这样可在降低消耗的同时保证了模型匹配精

度。在KITTI数据集和SceneFlow数据集上对所提模型进行测试,实验结果表明:与基准方法相比,所提模型的参

数量减少了58%,精度提升24%。
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Abstract Nowadays 
 

deep
 

learning
 

algorithms
 

used
 

for
 

stereo
 

matching
 

have
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

network
 

structure
 

and
 

high
 

consumption 
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

such
 

problems 
 

an
 

end
 

to
 

end
 

stereo
 

matching
 

network
 

structure
 

with
 

only
 

half
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

reference
 

network
 

PSMNet
 

is
 

proposed 
 

In
 

the
 

feature
 

extraction
 

module
 

of
 

the
 

proposed
 

network 
 

the
 

general
 

framework
 

is
 

retained 
 

its
 

redundant
 

convolutional
 

layers
 

are
 

reduced 
 

and
 

meanwhile
 

the
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

and
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

are
 

integrated
 

to
 

gather
 

contextual
 

information 
 

In
 

the
 

cost
 

calculation
 

module 
 

the
 

input
 

disparity
 

dimension
 

of
 

the
 

disparity
 

calculation
 

is
 

reduced
 

by
 

increasing
 

the
 

offset 
 

and
 

therefore 
 

the
 

parameter
 

amount
 

and
 

consumption
 

of
 

disparity
 

calculation
 

are
 

greatly
 

reduced 
 

In
 

the
 

disparity
 

calculation 
 

the
 

multi-disparity
 

prediction
 

is
 

performed
 

for
 

the
 

output
 

of
 

the
 

matching
 

cost
 

feature
 

body 
 

And
 

the
 

cross-entropy
 

loss
 

function
 

is
 

added
 

to
 

the
 

L1
 

loss
 

function 
 

which
 

ensures
 

the
 

matching
 

accuracy
 

when
 

reducing
 

the
 

consumption
 

of
 

the
 

model 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

tested
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset
 

and
 

SceneFlow
 

dataset 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

benchmark
 

method 
 

the
 

parameter
 

amount
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

reduced
 

by
 

58%
 

while
 

the
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

24% 
Key

 

words visual
 

optics 
 

stereo
 

matching 
 

end-to-end
 

network 
 

attention
 

mechanism 
 

disparity
 

calculation
OCIS

 

codes 330 1400 
 

150 5670 
 

150 1135

  收稿日期:
 

2020-12-14;
 

修回日期:
 

2021-01-28;
 

录用日期:
 

2021-03-08
基金项目:

 

贵州省科技计划项目(黔科合平台人才[2016]5707)

通信作者:
 

liuyuhongyx@sina.com

1 引  言

和传统传感器测距相比,通过双目摄像头进行

测距具有隐蔽性好、稳定性好等优点,其原理是:通

过计算得到空间某一点在左、右两幅画面中的视差

值,根据双目成像原理即可得到该点的物理距离。
在左、右画面中寻找相似点的过程就称为立体匹配。
双目立体匹配是获取周围环境信息的重要手段,现
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在已广泛应用于三维重建、医疗影像、增强现实(AR)
等方面。立体匹配算法分为传统算法和深度学习算

法,传统算法包括如BM(Block
 

Matching)[1]、SGM
(Semi-Global

 

Matching)[2]、Census[3-4]等,这类算

法在弱纹理区域、遮挡区域得到的视差图效果很不

理想,且在精度和速度方面也不如人意。深度学习

的方法通过卷积、池化等操作,可以获得多层次的特

征用于代价计算,使用端到端的深度学习网络进行

图像匹配,可提高算法的鲁棒性,该方法在速度和精

度也都优于传统算法。2015年Žbontar和LeCun[5]

将深度学习应用到立体匹配中,提出了基于 MC-
CNN

 

(Matching
 

Cost
 

with
 

a
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)的网络结构进行代价计算,这标志着卷积

神经网络(CNN)在立体匹配方面应用的开端。之

后Luo等[6]提出了基于孪生网络的方法,该方法将

视差计算看作一种多标签分类问题。Mayer等[7]提

出了使用端到端的网络DispNet进行立体匹配,将
立体匹配的整个流程通过一个网络实现,通过输入

一对图像就可以直接计算出视差图,并将一个大型

数据集SceneFlow用于网络训练。Kendall等[8]提

出GC-Net(Geometry
 

and
 

Context
 

Network),将提

取完的特征经过3D卷积,利用3D卷积可以实现在

优化匹配成本特征体的同时进行视差计算,进而回

归出 最 终 的 视 差 图。Chang 和 Chen[9]提 出 的

PSMNet(Pyramid
 

Stereo
 

Matching
 

Network),在

以RESNet为主干网络的特征提取模块中加入特征

金字塔池化(Spatial
 

Pyramid
 

Pooling)模块,以更好

地利用全局上下文信息,在视差计算阶段加入3D卷

积并利用Stackhourglass和Basic结构显著改善弱纹

理和光照不均匀区域的视差图效果。Zhang等[10]

提出引入半全局聚合层和局部引导聚合层的 GA-
Net(Guided

 

Aggregation
 

Net),通过将传统方法和

现代方法相结合,计算效率得到提高。但这些方法

都存在网络结构复杂、消耗大的问题,本文主要针对

该问题将特征提取模块进行简化,删除多余层以减

小卷积核,同时通过引入注意力机制减少3D卷积

中的视差维度,并对3D卷积的输出进行多视差预

测,从而在保证高精度的同时提高了效率。

2 基于深度学习的立体匹配

将深度学习的理念用于立体匹配的步骤如下:
首先将左右图像输入到两个权重共享的Siamese特

征提取网络,Siamese特征提取网络大部分都是以

RESNet[11]为基础网络。这里的特征提取是为了找

出像素点之间的联系。接着通过移动两个特征图进

行代价计算,通过特征融合构建匹配成本特征体。
然 后 将 成 本 特 征 体 输 入 到 一 个 堆 叠 沙 漏 型 的

3DCNN进行代价聚合和视差计算。最后通过上采

样视差回归得到精确的视差图。本文以PSMNet
为基准网络,如图1所示。

图1 原网络结构

Fig 
 

1 Original
 

network
 

structure
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  在此基础上进行改进,改进结构如图2所示,首
先通过CNN提取特征,在特征提取中引入注意力

机制,将提取到 的 左 右 特 征 进 行 代 价 计 算(cost
 

volume),生 成 匹 配 成 本 特 征 体,然 后 将 其 输 入

3DCNN进行视差计算,最后通过上采样和视差回

归得到视差图。

图2 本文提出的网络结构

Fig 
 

2 Network
 

structure
 

proposed
 

in
 

this
 

article

2.1 RESNet简化

PSMNet的 特 征 提 取 模 块 采 用 一 个 完 整 的

RESNet,RESNet用来提取高度抽象的特征以表示

语义信息,而立体匹配任务用不到语义信息,因此不

需要很深的特征提取网络。受文献[12]启发,利用

小型的特征提取结构也可以获得较为精准的视差

图,由此试图建立一个结构简单、参数少、性能同样

好的网络,其具体结构参数如表1所示。
表1 所提的具体网络结构

Table
 

1 Specific
 

network
 

structure
 

mentioned

Network Layer Setting Output

Feature
 

extraction

Layer0_1 3×3 32 1
2H×

1
2W×32

Layer0_2 1×1 32 1
2H×

1
2W×32

Layer1_x
1×1 32
1×1 32

1
2H×

1
2W×32

Layer2_x   
3×3 64
3×3 64

 

 4
 

pairs 
1
4H×

1
4W×64

Layer3_x  
1×1 128
1×1 128

1
4H×

1
4W×128

Attention
 

mode Channel 
 

spatial
1
4H×

1
4W×128

Layer4 1×1 32 1
4H×

1
4W×32

Cost
 

volume Cascade 1
4H×

1
4W×

1
8D×64

3DCNN

3DLayer0
3×3×3 

 

32
3×3×3 

 

32
1
4H×

1
4W×

1
8D×32

3DLayer1
3×3×3 

 

32
3×3×3 

 

32
1
4H×

1
4W×

1
8D×32

3DStack1_1
3×3×3 

 

64
3×3×3 

 

64
1
8H×

1
8W×

1
16D×64

3DStack1_2
3×3×3 

 

64
3×3×3 

 

64
1
16H×

1
16W×

1
32D×64

3DStack1_3 3×3×3 
 

64
 

 deconv 
1
8H×

1
8W×

1
16D×64
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表1续

Network Layer Parameter Output

3DCNN

3DStack1_4 3×3×3 
 

32
 

 deconv 
1
4H×

1
4W×

1
8D×32

3DStack2_1
    3×3×3 

 

64
    

3×3×3 
 

64
1
8H×

1
8W×

1
16D×64

3DStack2_2
3×3×3 

 

64
3×3×3 

 

64
1
16H×

1
16W×

1
32D×64

3DStack2_3 3×3×3 
 

64
 

 deconv 
1
8H×

1
8W×

1
16D×64

3DStack2_4 3×3×3 
 

32
 

 deconv 
1
4H×

1
4W×

1
8D×32

3DStack3_1
    3×3×3 

 

64
    

3×3×3 
 

64
1
8H×

1
8W×

1
16D×64

3DStack3_2
3×3×3 

 

64
3×3×3 

 

64
1
16H×

1
16W×

1
32D×64

3DStack3_3 3×3×3 
 

64
 

 deconv 
1
8H×

1
8W×

1
16D×64

3DStack3_4 3×3×3 
 

32
 

 deconv 
1
4H×

1
4W×

1
8D×32

Classify
3×3×3 32
3×3×3 2

1
4H×

1
4W×

2
8D×1

Disparity
 

regression
Upsampling H×W×D

Regression H×W

  该特征提取模块大大地简化了原有的特征提取

模块,其中 H 和 W 分别代表输入图像的高和宽。
特征提取中出现的不同特征图维度32,64,128及最

后的 输 出 仍 为 输 入 的 1/4,通 道 数 为 32,这 和

PSMNet特征提取中出现的维度一样,仍然保留原

先大致的网络架构。该特征提取模块只删除大量重

复的网络层,将原本全为3×3的卷积核改为个别为

3×3、其余全为1×1的卷积核,模型整体参数量相

比PSMNet减少58%,提升了运算速度,同时该模

型还能保证提取到需要的细节信息。

2.2 注意力机制

在PSMNet中 间 加 入 特 征 金 字 塔(SPP)模
块[13],通过不同尺度的卷积核来增大感受野,以聚

合多个尺度的上下文信息。但金字塔池化操作会丢

失大量的细节信息,同时采用较大的感受野会造成

某个特征点周围相近的特征在其对应图像区域变得

相似,特征点本身的信息也不突出了。因此本文在

特征提取模块中加入注意力机制,以聚合上下文关

系。注意力机制起源于机器翻译,现如今在卷积神

经网络领域已成为一个重要概念,它可以在卷积神

经网络中达到简单又有效的部署,没有增加很多参

数,可以有效增强网络结构的表达力,使得网络可以

更加关注学习特征区域,减少对一些不重要特征的

关注。受文献[14]的启发,本文将通道注意力模块

和空间注意力模块相结合,并将其集成到CNN中

进行端到端的训练。和文献[15]的并联结构相比,
本文所选结构更为简洁,且先经过通道注意力在空

间维度进行压缩再经过空间注意力相比直接将特征

图分别输入两个模块,消耗更少。具体结构如图3
所示。

2.3 通道注意力模块

如图3上方的虚线框所示。假设输入特征图F
的大小 为 H ×W ×C,先 分 别 经 过 MaxPool和

AvgPool得到两个1×1×C 的通道描述,平均池化

和最大池化可用来聚合特征映射的空间信息,接着

把它们输入到一个有两层权重共享的神经网络,第
一层神经元的个数为C/r,其中r为缩减率,激活函

数为ReLU,第二层神经元的个数为C,然后将得到

2433002-4



研究论文 第58卷
 

第24期/2021年12月/激光与光电子学进展

图3 注意力机制

Fig 
 

3 Attention
 

mechanism

的两个特征相加再用一个激活函数对其进行处理,
得 到通道注意力的权重系数Mc,最后将权重系数

和输入特征图F 相乘即可得到在通道注意力模块

的输出特征图。通道注意力机制可表示为

Mc(F)=σ MLP AvgPool(F)  +MLP MaxPool(F)    , (1)

式中:MLP为多层感知机模型。

2.4 空间注意力模块

如图3下方的虚线框所示。空间注意力模块的

输入就是通道注意力模块的输出,假定输入特征F'
大小为 H×W×C,分别进行 MaxPool和AvgPool

得到两个 H×W×1的通道描述,将两个通道描述

拼接在一起,其经过一个7×7的卷积层被降维为一

个通道,再经激活函数的处理,得到空间注意力的权

重系数Ms。最后将输入和Ms 相乘,即可得到在空

间注意力模块的输出:

Ms(F')=σf7×7 AvgPool(F');MaxPool(F')      , (2)

式中:σ为sigmoid激活函数。
由上所述,总的注意力机制处理流程可表示为

F″=Ms Mc(F)F   Mc(F)F  ,(3)
式中:F″为经过所提注意力模块之后的特征图;

表示对应元素相乘操作。

2.5 改进的3DCNN
在模型中引入3DCNN,相比于其他使 用 距

离度量 的 函 数,该 方 法 可 以 明 显 提 高 网 络 的 性

能。但是3D卷积复杂度高,参数量和运算量显

著增加。因此本文对3D卷积的输入进行改进,
使其计算量显著下降,得到图4所示的代价计算

结构。
匹配成本特征体是通过将左图像特征和右图像

特征沿着特征通道连接起来得到的,如图4所示,图
中叠加的矩形就表示特征的连接。在最大视差 D
内,将偏移的左右图像特征在特征通道维度进行串

联,同时为了整合视差维度的信息,将视差维度也进

行串联,进而构建出一个4维的匹配成本特征体。
左右图像特征产生微小(d=1)的偏移时,如图4上

方虚线框所示,显然会存在冗余信息,从而导致在后

续3D卷积中耗费大量资源。若左右图像特征产生

相对较大(d>1)的偏移,如图4下方虚线框所示,
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图4 代价计算结构

Fig 
 

4 Cost
 

calculation
 

structure

则匹配成本特征体的视差维度变为原来的1/d,后
续3D卷积模块中的显存消耗和数据量均能降低为

原来的1/d。
但是,偏移步长的增加会在一定程度上导致模

型在视差维度上的细化能力变弱。为了削弱这种影

响,在每个偏移d 内,对匹配成本特征体进行多视

差预测,其数量记为q。如偏移步长取d,那么代价

计算后的视差维度就为D/d,即视差维度上的采样

数为D/d,多视差预测就是在每两个采样点中间再

加入q-1个采样点,使得模型可以在后续处理过程

中学习到视差概率分布的细化函数,这对视差预测

值有一定的改善。在3D卷积的最后一层加入此操

作对参数量和消耗的影响极小。

3 视差回归计算

本文采用完全可微的Soft-argmin函数来得到

属于每个像素点的最优视差值,从而得到相对平滑

的视差图。对匹配成本特征体进行3DCNN和上采

样处理后,得到每个像素在所规定的视差维度内的

成本,成 本 越 大 则 代 表 特 征 体 越 不 匹 配。通 过

Softmax操作得到每个像素属于每个视差的概率,
然后将每个视差和其对应的概率值进行加权求和,
得到每个像素点的预测视差值。由于本文在匹配成

本特征体的视差维度上进行了改进,所以K 值在此

处并不是传统意义上的最大视差D,而是D×q/d,
则预测视差值可表示为

d̂t=∑
K

k=0
dt×σ(-ck),

 

(4)

式中:̂dt 为 预 测 视 差 值;ck 为 成 本 值;σ(·)为
Softmax操作;dt=k×D/K,其中 K 为视差维度,
D 为最大视差,即192。

4 损失函数优化

本文采用平滑的L1损失函数为基础函数来训

练网络,它具有更强的鲁棒性且对离群值不敏感,且
L1损失函数常被用于边界框回归问题求解[16]。加

入交叉熵损失函数LCE,它表示真实概率分布和预

测概率分布之间的差异,LCE 越小代表模型预测效

果越好。但是在SceneFlow数据集中,部分像素点

的真实视差值超过所规定的最大视差范围,在计算

损失时要将这部分像素点剔除。LCE 可表示为

LCE=
1
N∑

N

i=0
∑
K

k=0
 -exp(- dt-dgt /b)×

lnσ(-ck)   , (5)

L(dt,̂dt)=
1
N∑

N

i=1
smoothL1(dgt-d̂t), (6)

其中,

smoothL1(x)=
0.5x2,

 

x <1
x -0.5,

 

otherwise , (7)

式中:N 表示所有像素点的数量;b 为散度,实验中

取b=1;dgt 表示每个像素的真实视差值。
综上所述,所提出的网络结构的损失函数为

L=αL1+LCE, (8)
式中:α为L1 损失函数的权重系数,实验中取0.2。

5 实  验

在SceneFlow数据集、KITTI2015数据集[17]和
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KITTI2012数据集上进行训练和测试实验。首先

介绍实验所用到的三个数据集,其次介绍了实现细

节及实验指标,最后对不同情况下的实验结果进行

对比分析。

5.1 数据集介绍

SceneFlow数据集是一个大型的合成数据集,
包含35454对训练图片和4370对测试图片,照片分

辨率为960×540,每对图片都提供了稠密的真实视

差 图。SceneFlow 数 据 集 包 含 三 个 子 集,即

FlyingThing3D、Monkaa和 Driving。FlyingThing3D
主要包括沿随机3D轨迹飞行的日常物体;Monkaa
包含非刚性和柔和的关节运动,及形态各异的动物

皮毛;Driving包含驾驶中的街景。

KITTI2015数据集是从驾驶视角采集到的道

路实景数据,包含200对训练数据和200对测试数

据,其中训练数据是采集到的稀疏视差图,分辨率为

1240×376。KITTI2012数据集也是通过移动车辆

采集到的实景数据,包含194对训练图片和195对

测试图片。

5.2 实验细节及指标

在 Ubuntu16.04下,采用Pytorch框架,网络

训练 和 测 试 的 设 备 为 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti。使用 Adam 优化器[18],延迟率参数β1=
0.9,β2=0.999。对于所有训练数据,图像大小设置

为512×256。为了提高模型的泛化能力,对训练数

据进行颜色增强和空间变换增强。先在SceneFlow
上以0.001的学习率训练30轮,然后以0.0001的

学习率训练25轮。接着采用迁移学习的方法,
将在SceneFlow上训练好的模型在 KITTI上 进

行微调。
实验评价指标为终点误差(epe)和3像素误差,

epe为每个像素点的真实视差值和预测视差值之间

的平均欧氏距离。3
 

像素误差(3px)为真实视差值

和预测视差值之间误差大于3的像素点占图中所有

像素点的比例。

5.3 消融实验

在本节中,首先对优化后的 RESNet模块进

行测试,接着对提出的注意力模块进行测试,最
后对本文方法进行对比。同时选取本文的基准

网络 PSMNet进 行 对 比。epe指 标 为SceneFlow
测试集上的结果。表2中d、q 分别代表代价计

算中较 大 偏 移 和 特 征 体 输 出 时 的 多 视 差 预 测,
“√”表 示 模 型 包 含 这 一 模 块,实 验 结 果 如 表2
所示。

表2 不同网络结构的对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

different
 

network
 

structures

Network
Optional

 

module

RESNet
 

simplified
Attention

 

mechanism
d,q epe

 

/pixel

PSMNet 1.09

Ours

√ 1.13

√ √ 0.98

√ √ √ 0.83

由表2的实验结果可知,基准epe为1.09,经过

本文处理后的epe为0.83,幅度减小约24%。这充

分证明本文所提方法的可行性。从表2第2行可

得,在仅加入RESNet优化模块时,在参数量和消耗

大幅度减少情况下依然可以取得较低的指标。从表

2第3行可得,加入注意力机制能够更好地汇聚上

下文信息,使指标降低约10%。

5.4 与其他经典算法对比

首先对本文和其他经典算法如 MC-CNN、GC-
Net、DispNet、CRL[19]在SceneFlow测试集上的epe
指标进行对比,接着在KITTI2015数据集上对3px
进行对比,结果如表3、表4所示。

表3 在SceneFlow测试集上的效果对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

effects
 

on
 

SceneFlow
 

test
 

set

Network epe
 

/pixel Number
 

of
 

parameters
 

/106

PSMNet 1.09 5.20

MC-CNN 3.79 --

GC-Net 2.51 3.50

DispNet 1.68 42.00

CRL 1.32 78.00

Ours 0.83 2.20

表4 KITTI2015数据集的比较

Table
 

4 Comparison
 

on
 

KITTI2015
 

dataset

Network 3px
 

/% Running
 

time
  

/s

PSMNet 2.32 0.41

MC-CNN 3.89 67.00

GC-Net 2.87 0.90

DispNet 4.34 0.06

CRL 2.67 0.47

Ours 2.09 0.26

  表3所示为一些基于深度学习的端到端网络模

型的指标。可以看出:所提算法在参数量最少、消耗
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最小的情况下,仍能取得很高的精度;与基准网络

PSMNet相比,所提算法的参数量减少约58%,由
前文可知,epe表示两个视差值之间的平均欧氏距

离,数值越小代表输出越准确,精度越高,因此精度

提升约24%;与GC-Net相比,所提算法的参数量减

少约37%,精度提升约67%;与DispNet和CRL相

比,所提算法的参数量更是大幅度减少,消耗占比大

量降低,这从侧面反映出本文所提模块的高效性。
表4是本文方法与 PSMNet、MC-CNN、GC-Net、

DispNet等网络在 KITTI2015数据集上进行对比

的结果,running
 

time是KITTI2015测试集的一对

图片的运行时间。从表4中数据可知,本文所提算

法比基准算法的速度更快,效果更好。
图5是本文所提方法和PSMNet在KITTI2015

数据集上的可视化结果,图中方框位置为改进的位

置,可以看出PSMNet在路标、红绿灯、电线杆等位

置表现较模糊,而本文所提方法可以得到清晰的

轮廓。

图5 KITTI2015数据集上的可视化结果。(a)左视角图像;(b)PSMNet预测视差图;(c)本文预测视差图;(d)真实视差图;
(e)误差图

Fig 
 

5 Visualization
 

results
 

on
 

KITTI2015
 

data
 

set 
 

 a 
 

Left
 

view
 

images 
 

 b 
 

PSMNet
 

predicted
 

disparity
 

maps 
 

 c 
 

predicted
 

disparity
 

maps
 

of
 

this
 

article 
 

 d 
 

true
 

disparity
 

maps 
 

 e 
 

error
 

maps

5.5 不同超参数对比

在SceneFlow测试集上对超参数d、q 进行分

析。不同的d 和q 会影响匹配成本特征体的视差

维度,间接地对匹配效果产生影响。在代价计算中,

d 值越大,计算速度越快,3DCNN的参数量大幅度

减少,整体效率变高。采用很大的d 值,采样间隔

变大,导致采样信息不均匀,使得效率变高的同时精

度直线降低,因此需选用合适的d 值。q值越大,模
型的细化能力就越强,同时计算量也在增加;q 值越

小,模型的精度就会受到影响。因此选择超参数进

行对比实验,其中,Time为SceneFlow测试集上20
张图片所需运行时间的平均值。GPU为训练过程

中所占用的内存。所得结果如表5所示。

表5 超参数在SF-test上的对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

hyperparameters
 

on
 

SF-test

d q epe
 

/pixel Time
 

/s GPU
 

/GB

1 1 0.81 0.88 14.00

2 2 0.83 0.76 11.80

3 3 0.89 0.62 9.80

4 4 0.96 0.49 8.90

由表5可知,两个超参数都为1时得到的效果

最好,但此时的消耗最大。综合观察表中数据可得,
当两个超参数都为2时能得到较好的结果,此时的

epe指标仅下降2.5%,而时间缩短了约14%,消耗

占比也合适。与两个超参数都为4相比,两个超参
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数都为2时虽然消耗多,但epe提高了约16%。综

上所述,选择超参数都为2时的结果为最终结果。

6 结  论

提出了一种优化的基于深度学习的立体匹配方

法,通过分析传统方法对基于深度学习的立体匹配

方法加以改进。对基于深度学习的立体匹配方法的

特征提取模块的冗余部分进行删减,这可在保留其

框架的同时减少了参数量,同时在特征提取中加入

注意力机制,避免因使用SPP造成细节信息丢失。
通过 对 特 征 建 立 联 系 来 聚 合 上 下 文 信 息。对

3DCNN的输入和输出在视差维度上进行改进,使
其效率更高。所提算法在占用资源更少的情况下,
获得了更佳的性能。进一步的工作将结合其他视觉

任务,以实现多任务融合网络在边缘计算平台的

应用。
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