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基于多重注意力机制的立体匹配算法
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摘要 现有的立体匹配算法在弱纹理、阴影等病态区域的匹配效果较差，为了充分利用场景上下文信息来提高视差匹配

精度，提出一种有效的多重注意力立体匹配算法（MAnet）。特征提取阶段，通过多种注意力机制，即位置通道注意力和

多头十字交叉注意力（MCA），调整特征通道并有选择性地聚合任意范围内的上下文信息，为匹配代价计算提供更有辨识

性的特征。将MCA扩展到 3D卷积中，扩大网络感受野，使聚合的匹配代价更准确。对于网络的损失函数，通过加权超

过误差阈值部分的损失来提高网络对困难区域的学习能力。在 KITTI数据集中对算法进行实验验证，MAnet对
KITTI2015测试集的误差仅为 2. 06%，实验结果表明，与基准算法相比，MAnet提高了视差精度，有助于改善病态区域的

匹配效果。
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Stereo Matching Algorithm Based on Multi-Attention Mechanism
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Abstract Stereo matching algorithms used currently are ineffective at matching weak textures, shadows, and other
pathological regions. To make full use of scene context information to improve disparity matching accuracy, this study
proposes an effective multiple attention stereo matching algorithm (MAnet). At the feature extraction stage, according to
multiple attention mechanisms, such as location channel attention and multiheads crisscross attention (MCA), we adjust
the feature channels and selectively aggregate contextual information in any range to provide more discriminative features
for matching cost calculation. Extending MCA to 3D convolution expands the network perceptual region to accumulate
more precise matching cost. The learning ability of challenging regions is enhanced for the networks’ loss function by
weighting the loss outside the error threshold. The algorithms are experimentally validated on the KITTI dataset, and the
error of MAnet for the KITTI2015 test set is 2. 06%. The experimental findings demonstrate that compared to the
benchmark algorithm, the MAnet enhances disparity accuracy and improves the matching performance in the pathological
region.
Key words machine vision; stereo matching; convolutional neural network; binocular vision; attention mechanism

1 引 言

立体匹配作为立体视觉的核心任务，通过寻找两

幅图像间像素级的对应关系，从一对立体校正后的图像

中匹配视差。传统算法将匹配过程分为代价计算、代价

聚合、视差计算和视差求精四个步骤［1］。得益于深度学

习的不断发展，卷积神经网络（CNN）展现出强大的特

征提取能力，许多学者提出基于CNN的立体匹配算法。

最早，Žbontar等［2］将 CNN用于提取匹配特征，但

仍然需要结合传统算法中的代价聚合及滤波等后处理

步骤。Mayer等［3］提出一种沿视差方向进行一维匹配

代价计算的端到端网络。Kendall等［4］通过 3D卷积实

现代价聚合、视差计算，为后续算法提供了思路。

Chang等［5］在 3D卷积中引入了编码解码机制的堆叠
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3D沙漏结构，提高算法精度。刘建国等［6］通过构建局

部稠密代价卷对得到的视差进行进一步优化。王玉锋

等［7］通过加入辅助任务，网络有效学习边缘和特征的

一致性信息，并采用循环迭代的方式更新视差图。

基于 CNN的立体匹配算法在精度和速度上都取

得明显进步，但在弱纹理、反光等病态区域仍然存在大

量错误的匹配结果，主要原因是卷积网络的感受野［8］

受限于卷积核大小，忽略了远距离像素对当前区域的

贡献。而模拟人类视觉的注意力机制通过学习不同特

征之间的关联性来突出重要特征，很好地弥补了卷积

操作的局限性。CNN中的注意力机制可分为三类，分

别是通道注意力，如挤压激发网络（SE-net）［9］通过计

算不同通道的重要程度，对特征通道进行调整；空间注

意力，如卷积块注意力模组（CBAM）通过池化压缩通

道，计算特征图不同位置的重要程度；非局部注意力，

如非局部神经网络（Non-local）［11］通过计算相似性的方

式建立像素间的关联性。因此也有学者将注意力机制

引入立体匹配算法中，程鸣洋等［12］在特征提取阶段嵌

入非局部的空间注意力和通道注意力，通过建立所有

像素之间的相关性来捕获场景信息。张亚茹等［13］在特

征提取和 3D卷积中使用全局池化的通道注意力进行

信息交互，所提出的方法具有计算开销小的优点。张

文等［14］在视差优化模块中引入 CBAM中的通道和空

间注意力级联机制，使网络自主选择视差优化区域。

而黄继辉等［15］在特征提取阶段将通道和空间注意力串

联，增强对特征的表达能力。

本文在金字塔立体匹配网络（PSMnet）基础上，通

过多层嵌入多种注意力模块的方式，提出了一种多重

注意力立体匹配算法（MAnet）。嵌入的位置通道注意

力模块通过混合编码生成通道权重的方式进行特征通

道调整。设计多头十字交叉注意力（MCA）模块，通过

集成多个独立的相关计算结果，在不同特征子空间中

建立行、列方向上的像素间联系，进而捕获不同方面

的场景信息，这些场景信息使病态区域处聚合得到的

匹配代价更加精准。最后在损失函数部分，通过加权

超过误差阈值部分的损失来强化网络的学习能力。

实验结果表明，MAnet在病态区域获得较好的匹配效

果，匹配精度得到一定提高。

2 基于多重注意力的立体匹配算法

2. 1 网络结构

以 PSMnet作为基准，网络结构如图 1所示。对于

左右图像，通过共享的 CNN模块和金字塔池化（SPP）
模块提取图像特征，其中 CNN模块共使用 3个 3×3的
2D卷积层和 4个残差连接层，每个残差连接层分别包

含 3，16，3，3数量的残差基础块，而每个残差基础块又

由 2个 3×3大小的 2D卷积层、批归一化层、非线性激

活函数组成。SPP模块由不同步长和大小的池化核组

成，可以提取不同尺度的信息。CNN模块和 SPP模块

的输出通过 2D卷积层融合，并以级联的方式构建匹配

代价卷（cost-volume）［16］。而得到的匹配代价卷由 3D
卷积层和 3个堆叠的沙漏模块（hourglass）［13］进行代价

聚合。每个沙漏模块包含 2个步长为 2、大小为 3×3×
3的 3D卷积层，2个步长为 1、大小为 3×3×3的 3D卷

积层及 2个大小为 3×3×3的 3D转置卷积。最后将匹

配代价卷上采样到原始图像大小，通过 Softmax函数

生成各个视差级对应的概率，将概率和视差值加权，得

到输出视差图。

所 提 算 法 网 络 结 构 如 图 2 所 示 。MAnet 使 用

Attention-CNN、MCA、SPP三个模块来提取左右图像

特征。其中 Attention-CNN模块由 3个 3×3的 2D卷

积层和残差基础块数量分别为 3、9、3、3的 4个残差连

图 1 PSMnet结构

Fig. 1 Architecture overview of PSMnet

接层组成，位置通道注意力模块添加在最后两层的残

差块中，实现特征通道的动态调整。而MCA模块被

添加在 Attention-CNN和 SPP模块之间，对 Attention-

CNN提取的特征计算相关性，获得更多全局以及局部

的上下文信息；然后将 Attention-CNN、MCA、SPP输

出的特征融合，构建匹配代价卷。在匹配代价卷正则

化阶段［5］，通过注意力沙漏模块（Attention-hourglass）
完成匹配代价聚合。最后将匹配代价卷上采样到原始

图像大小，通过概率加权方式得到输出视差图。

2. 2 位置通道注意力模块

通道注意力能根据编码得到的通道权重对特征通

道进行调整，提高网络对图像信息的利用能力。而多

数立体匹配算法中的通道注意力采用全局平均池化［9］

的编码方式，这种编码方式将图像空间信息压缩到一

个通道相关性描述符中，对不同空间位置的特征通道

产生相同的响应，不适合需要捕捉空间结构信息的像

素级任务，所以本文在 CNN模块中嵌入一种沿行、列

方向分别进行池化编码的位置通道注意力模块。由于

平均池化只能保存池化范围内的整体信息，因此与文

献［17］不同的是，所提算法不仅使用平均池化（Avg
pool）还使用最大池化（Max pool）混合编码，以保留池

化范围内的纹理信息。并且为了充分利用平均池化和

最大池化获得的特征，本文对二者特征进行融合之后

没有采用通道降维的方式减少计算量。

所提位置通道注意力结构如图 3所示，大小为（B，
C，H，W）的输入特征图通过大小为（H，1）以及（1，W）

的池化核进行平均池化和最大池化编码，其中B代表批

大小，C表示通道数，H代表特征图高，W代表特征图

宽。对不同方向的最大池化和平均池化编码结果通过

级联和 1×1卷积的方式分别进行融合，表达式分别为

pw= σ (F ([ pyavg，pymax ] ) )， （1）

ph= σ (F ([ pxavg，pxmax ] ) )， （2）

式中：[，]表示级联操作；F表示 1×1的卷积融合操作；

σ表示非线性激活函数；p avg表示平均池化编码；pmax表
示最大池化编码；上标 x，y分别表示水平和垂直的编码

方向；ph为（B，C，H，1）大小的水平方向编码输出；pw为
（B，C，1，W）大小的垂直方向编码输出。为了能高效地

利用式（1）和式（2）中的位置信息，将 ph和 pw在空间维度

上级联，使用一个 1×1卷积进行特征通道间信息交互：

p= F 1 ([ ph，pw ] )， （3）
式中：F 1为 1×1卷积；输出 p∈ RB× C× 1× ( )H+W 。

随后沿空间维度拆分 p，重新得到 ph∈ RB× C× H× 1

和 pw ∈ RB× C× 1×W。对 ph和 pw使用 Sigmoid激活函数，

得到［0，1］区间的通道权重，将两个方向的通道权重和

输入特征图相乘，调整特征通道，得到输出特征图。整

图 2 所提算法网络结构

Fig. 2 Architecture overview of proposed algorithm
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接层组成，位置通道注意力模块添加在最后两层的残

差块中，实现特征通道的动态调整。而MCA模块被

添加在 Attention-CNN和 SPP模块之间，对 Attention-

CNN提取的特征计算相关性，获得更多全局以及局部

的上下文信息；然后将 Attention-CNN、MCA、SPP输

出的特征融合，构建匹配代价卷。在匹配代价卷正则

化阶段［5］，通过注意力沙漏模块（Attention-hourglass）
完成匹配代价聚合。最后将匹配代价卷上采样到原始

图像大小，通过概率加权方式得到输出视差图。

2. 2 位置通道注意力模块

通道注意力能根据编码得到的通道权重对特征通

道进行调整，提高网络对图像信息的利用能力。而多

数立体匹配算法中的通道注意力采用全局平均池化［9］

的编码方式，这种编码方式将图像空间信息压缩到一

个通道相关性描述符中，对不同空间位置的特征通道

产生相同的响应，不适合需要捕捉空间结构信息的像

素级任务，所以本文在 CNN模块中嵌入一种沿行、列

方向分别进行池化编码的位置通道注意力模块。由于

平均池化只能保存池化范围内的整体信息，因此与文

献［17］不同的是，所提算法不仅使用平均池化（Avg
pool）还使用最大池化（Max pool）混合编码，以保留池

化范围内的纹理信息。并且为了充分利用平均池化和

最大池化获得的特征，本文对二者特征进行融合之后

没有采用通道降维的方式减少计算量。

所提位置通道注意力结构如图 3所示，大小为（B，
C，H，W）的输入特征图通过大小为（H，1）以及（1，W）

的池化核进行平均池化和最大池化编码，其中B代表批

大小，C表示通道数，H代表特征图高，W代表特征图

宽。对不同方向的最大池化和平均池化编码结果通过

级联和 1×1卷积的方式分别进行融合，表达式分别为

pw= σ (F ([ pyavg，pymax ] ) )， （1）

ph= σ (F ([ pxavg，pxmax ] ) )， （2）

式中：[，]表示级联操作；F表示 1×1的卷积融合操作；

σ表示非线性激活函数；p avg表示平均池化编码；pmax表
示最大池化编码；上标 x，y分别表示水平和垂直的编码

方向；ph为（B，C，H，1）大小的水平方向编码输出；pw为
（B，C，1，W）大小的垂直方向编码输出。为了能高效地

利用式（1）和式（2）中的位置信息，将 ph和 pw在空间维度

上级联，使用一个 1×1卷积进行特征通道间信息交互：

p= F 1 ([ ph，pw ] )， （3）
式中：F 1为 1×1卷积；输出 p∈ RB× C× 1× ( )H+W 。

随后沿空间维度拆分 p，重新得到 ph∈ RB× C× H× 1

和 pw ∈ RB× C× 1×W。对 ph和 pw使用 Sigmoid激活函数，

得到［0，1］区间的通道权重，将两个方向的通道权重和

输入特征图相乘，调整特征通道，得到输出特征图。整

图 2 所提算法网络结构

Fig. 2 Architecture overview of proposed algorithm

图 3 基于位置的通道注意力模块

Fig. 3 Location-based channel attention module
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个位置通道注意力模块可描述为

y ( i，j)= x ( i，j) *σ [ ph( i) ]*σ [ pw ( j) ]， （4）
式中：y ( i，j )∈ RB× C× H×W 表示通道加权后的输出特征

图；x ( i，j )∈ RB× C× H×W 为输入特征图；i∈ (1，…，H )，
j∈ (1，…，W )；激活函数 σ为 Sigmoid函数；*表示矩阵

点乘。加入的位置通道注意力根据输入特征图在不同

位置产生不同的通道响应，这种像素级通道调整在建

立通道间相互依赖关系的同时还能融合空间位置信

息，使网络能准确定位感兴趣的区域，增强网络区分不

同像素的能力。

2. 3 多头十字交叉注意力模块

立体匹配过程中不同位置的特征对匹配任务的重

要程度是不同的，而非局部注意力仅考虑当前像素和

其余像素之间的相关性，使不同距离上的像素有相同

的表达机会，从而捕获丰富的上下文信息。然而受计

算复杂度O（HW×HW）限制，非局部注意力在输入图

像较大时会明显拖慢网络的计算速度。考虑立体匹配

沿水平方向寻找匹配点这一几何约束以及垂直方向的

像素能提供上下文信息这些特点，将自然语言处理中

的多头机制［18］迁移到语义分割中的十字交叉［19］注意力

中，从而设计适用于立体匹配任务的MCA模块。所提

MCA模块中的多头机制集成多个独立的十字交叉注意

力计算结果，使网络计算像素相关性的同时关注不同方

面的信息，提高了网络捕获场景上下文信息的能力。

MCA 模 块 如 图 4 所 示 。 对 于 输 入 的 特 征 图

X ∈ RB× C× H×W，根据多头数 s，将通道均分为 s份，从而

得到 s个子特征图 X h∈ RB× C/s× H×W；之后对每个子特

征 图 使 用 三 个 不 同 的 1×1 卷 积 ，生 成 查 询 矩 阵

Q ∈ RB× C/s× H×W，键 矩 阵 K ∈ RB× C/s× H×W，值 矩 阵

V ∈ RB× C/s× H×W；下 一 步 通 过 查 询 矩 阵 和 键 矩 阵 的

affinity操作，得到相关矩阵 Z ∈ RB× ( )H+W- 1 × ( )H×W 。取

Q矩阵中一点 i，记为 Q i∈ RB× C/s，同时在 K矩阵中按相

应行列取得向量 K i∈ RB× ( )H+W- 1 × C/s，K i，j 定义为 K i 中

第 j个元素，j∈{1，⋯，H+W- 1}。图中 affinity操作

定义为

t i，j= Q iK T
i，j， （5）

式中：t i，j表示 Q i和 K i，j间矩阵乘法得到的相关结果。

计算Q中每点的 affinity，得到Z∈RB× ( )H+W-1 × ( )H×W 。

之后在 Z的（H+W−1）维度上使用 Softmax函数，得

到注意力响应图 A ∈ RB× ( )H+W- 1 × ( )H×W 。为了聚合信

息，将得到的注意力图 A和值矩阵 V通过 Aggregation
操作重新加权特征。值矩阵 V在 i点空间位置按行、列

方向取得值向量 V i∈RB× ( )H+W- 1 × C/s，图中Aggregation
定义为

X h
i ′= V T

i A i， （6）
式中：X h

i ′表示输出子特征图 X h ′∈ RB× C/s× H×W在 i点处

的特征向量；A i 表示在 i点对应行列范围内的注意力

权值。最后将不同特征子空间中的输出级联后与输入

相加融合，使网络通过学习特征残差的方式降低学习

难度：

Y= [X 1 ′，⋯，X h ′]+ X， （7）
式中：[，]表示级联操作；Y为最终输出特征图；X为输

入特征图。所提MCA模块中的多头机制通过切分通

道使网络同时考虑不同特征子空间的信息，并根据

得到的注意力图 A 有选择地聚合上下文信息，得到

图 4 多头十字交叉注意力模块

Fig. 4 Multi-cross-attention module

鲁棒的匹配结果。所提MCA模块的计算复杂度仅为

O［（H+W−1）×HW］，能轻便地嵌入特征提取模

块中。

为了在匹配代价卷中捕获更多上下文信息，将

MCA模块扩展到沙漏模块中。如图 5所示，相比基准

的沙漏模块，本文在两个转置卷积之前插入扩展的

MCA模块（3D MCA）和一个残差连接构成注意力沙

漏模块。相比于MCA，3D MCA在特征子图中扩展了

视差维度 X h∈ RB× C/s× D× H×W，并通过 1×1×1卷积得

到 相 应 的 查 询 矩 阵 Q ∈ RB× C/s× D× H×W，键 矩 阵

K ∈ RB× C/s× D× H×W，值矩阵 V ∈ RB× C/s× D× H×W，affinity
操作生成的注意力图为 A ∈ RB× ( )D+ H+W- 2 × ( )D× H×W 。

MCA模块的输出为

Y= [X 1 ′，⋯，X h ′]+ f (X )， （8）
式中：相加操作是为了使网络能通过学习特征残差的

方式降低学习难度；f表示一个不带激活函数的 1×
1×1卷积。

2. 4 损失函数

视差回归采用 GC-Net［4］设计的 soft-argmin回归

方法，将每个像素的视差值与经过 Softmax函数后得

到的概率相乘，求和获得预测视差 d ′。

d ′=∑
d= 0

D

d× pd， （9）

式中：D为最大视差级；pd为视差级对应的概率。

采用平滑的 L1损失函数作为基础视差损失函数：

L 1 (d，d ′)= 1
N∑i= 1

N

smoothL1 ( )d，d ′ ， （10）

smoothL1 ( x )=
ì
í
î

ïï
ïï

0.5x2， || x < 1
|| x - 0.5， || x ≥ 1

， （11）

式中：N表示存在真实视差点的个数；d表示对应的真

实视差。

为了使网络更加关注预测错误的区域，引入限制

损失函数：

eabs = | d- d ′ |， （12）

N ′= (eabs > δ)， （13）
式中：eabs表示绝对误差；N ′为误差大于阈值 δ的点的

个数；δ为人工设置的参数。得到的输出损失为

L (d，d ′)= 1
N∑i= 1

N

smoothL1 (d，d ′)+
γ
N ′∑i= 1

N ′
smoothL1 ( )d，d ′ ， （14）

式中：γ为超过误差阈值部分的损失的权重。堆叠的

沙漏结构之间使用中间监督，因此总共产生 3个输出，

测试时仅使用最后一个沙漏模块的输出，总的损失函

数为

L total(d，d ′)=∑
k= 1

3

ωkL ( )d，d ′ ， （15）

式中：ωk为不同输出的损失权重。

3 实 验

为了公平地验证和评估算法的性能，在两个常用

的公开数据集 KITTI2012和 KITTI2015中进行实验

验证。

3. 1 数据集与评价标准

KITTI2012数据集为不同天气条件情况下记录

真实车辆驾驶场景的数据集，其中包含 194对训练图

像对和 195对测试图像对，同时提供由激光雷达采集

的稀疏数据作为真值视差图。测试环节采用 t-pixels
误差以及 EPE（end-point-error）误差作为算法评价指

标。EPE误差表示算法预测视差和真实视差的平均

欧氏距离，t-pixels误差表示预测视差图中误差大于 t
像素的像素数量占总数的百分比。

KITTI2015数据集与 KITTI2012数据集类似，都

是室外真实场景下的数据集。在建立真实视差图时不

仅使用激光雷达还将 3D CAD模型拟合到单独移动的

车辆上，因此 KITTI2015数据集相比于 KITTI2012数
据集有更加密集的视差监督。KITTI2015提供 200对
训练图像以及 200对测试图像，采用 D1指标作为误差

评价标准。D1指标将预测误差同时大于 3像素和 5%
真实视差值的像素作为异常点，并计算异常数量占总

体数量的百分比。

3. 2 训练细节

算 法 通 过 Pytorch 1. 7. 1 框 架 实 现 ，并 在 一 块

3090GPU上训练。训练采用 Adam优化器，设置参数

β1=0. 9，β2=0. 999用于梯度下降，最大视差 D设置为

192，初始批大小 B为 6。MCA模块多头数 s设置为 4，
损 失 函 数 的 超 参 数 设 为 δ=0. 3，γ=0. 5，ω 1=0. 5，
ω 2=0. 7，ω 3=1. 0。 为 节 约 训 练 时 间 ，加 载 部 分

PSMnet的 Sceneflow数据集权重作为MAnet预训练权

重。后续使用KITTI2012和KITTI2015总共 394对训

练图像联合训练所提算法，在训练之前将图像随机裁

剪为 256×512的图像块进行数据增强。受文献［20］启

图 5 注意力沙漏模块

Fig. 5 Attention hourglass module
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鲁棒的匹配结果。所提MCA模块的计算复杂度仅为

O［（H+W−1）×HW］，能轻便地嵌入特征提取模

块中。

为了在匹配代价卷中捕获更多上下文信息，将

MCA模块扩展到沙漏模块中。如图 5所示，相比基准

的沙漏模块，本文在两个转置卷积之前插入扩展的

MCA模块（3D MCA）和一个残差连接构成注意力沙

漏模块。相比于MCA，3D MCA在特征子图中扩展了

视差维度 X h∈ RB× C/s× D× H×W，并通过 1×1×1卷积得

到 相 应 的 查 询 矩 阵 Q ∈ RB× C/s× D× H×W，键 矩 阵

K ∈ RB× C/s× D× H×W，值矩阵 V ∈ RB× C/s× D× H×W，affinity
操作生成的注意力图为 A ∈ RB× ( )D+ H+W- 2 × ( )D× H×W 。

MCA模块的输出为

Y= [X 1 ′，⋯，X h ′]+ f (X )， （8）
式中：相加操作是为了使网络能通过学习特征残差的

方式降低学习难度；f表示一个不带激活函数的 1×
1×1卷积。

2. 4 损失函数

视差回归采用 GC-Net［4］设计的 soft-argmin回归

方法，将每个像素的视差值与经过 Softmax函数后得

到的概率相乘，求和获得预测视差 d ′。

d ′=∑
d= 0

D

d× pd， （9）

式中：D为最大视差级；pd为视差级对应的概率。

采用平滑的 L1损失函数作为基础视差损失函数：

L 1 (d，d ′)= 1
N∑i= 1

N

smoothL1 ( )d，d ′ ， （10）

smoothL1 ( x )=
ì
í
î

ïï
ïï

0.5x2， || x < 1
|| x - 0.5， || x ≥ 1

， （11）

式中：N表示存在真实视差点的个数；d表示对应的真

实视差。

为了使网络更加关注预测错误的区域，引入限制

损失函数：

eabs = | d- d ′ |， （12）

N ′= (eabs > δ)， （13）
式中：eabs表示绝对误差；N ′为误差大于阈值 δ的点的

个数；δ为人工设置的参数。得到的输出损失为

L (d，d ′)= 1
N∑i= 1

N

smoothL1 (d，d ′)+
γ
N ′∑i= 1

N ′
smoothL1 ( )d，d ′ ， （14）

式中：γ为超过误差阈值部分的损失的权重。堆叠的

沙漏结构之间使用中间监督，因此总共产生 3个输出，

测试时仅使用最后一个沙漏模块的输出，总的损失函

数为

L total(d，d ′)=∑
k= 1

3

ωkL ( )d，d ′ ， （15）

式中：ωk为不同输出的损失权重。

3 实 验

为了公平地验证和评估算法的性能，在两个常用

的公开数据集 KITTI2012和 KITTI2015中进行实验

验证。

3. 1 数据集与评价标准

KITTI2012数据集为不同天气条件情况下记录

真实车辆驾驶场景的数据集，其中包含 194对训练图

像对和 195对测试图像对，同时提供由激光雷达采集

的稀疏数据作为真值视差图。测试环节采用 t-pixels
误差以及 EPE（end-point-error）误差作为算法评价指

标。EPE误差表示算法预测视差和真实视差的平均

欧氏距离，t-pixels误差表示预测视差图中误差大于 t
像素的像素数量占总数的百分比。

KITTI2015数据集与 KITTI2012数据集类似，都

是室外真实场景下的数据集。在建立真实视差图时不

仅使用激光雷达还将 3D CAD模型拟合到单独移动的

车辆上，因此 KITTI2015数据集相比于 KITTI2012数
据集有更加密集的视差监督。KITTI2015提供 200对
训练图像以及 200对测试图像，采用 D1指标作为误差

评价标准。D1指标将预测误差同时大于 3像素和 5%
真实视差值的像素作为异常点，并计算异常数量占总

体数量的百分比。

3. 2 训练细节

算 法 通 过 Pytorch 1. 7. 1 框 架 实 现 ，并 在 一 块

3090GPU上训练。训练采用 Adam优化器，设置参数

β1=0. 9，β2=0. 999用于梯度下降，最大视差 D设置为

192，初始批大小 B为 6。MCA模块多头数 s设置为 4，
损 失 函 数 的 超 参 数 设 为 δ=0. 3，γ=0. 5，ω 1=0. 5，
ω 2=0. 7，ω 3=1. 0。 为 节 约 训 练 时 间 ，加 载 部 分

PSMnet的 Sceneflow数据集权重作为MAnet预训练权

重。后续使用KITTI2012和KITTI2015总共 394对训

练图像联合训练所提算法，在训练之前将图像随机裁

剪为 256×512的图像块进行数据增强。受文献［20］启

图 5 注意力沙漏模块

Fig. 5 Attention hourglass module
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发将训练分为两个过程，一阶段采用 ReLU激活函数

训练 600个周期，前 400个周期学习率设置为 0. 001，
之后每 50个周期学习率衰减一半。二阶段采用Mish
激活函数［21］，如图 6所示，Mish函数相比于 ReLU激活

函数更加平滑。二阶段训练 400个周期，前 200个周期

学习率为 0. 001，之后每 50个周期学习率衰减一半。

Mish函数会额外增加显存占用，因此二阶段批大小设

置为 4。
ReLU ( x)=max (0，x)， （16）

Mish ( x)= x× tanh{ln [1+ exp ( x) ] }。 （17）

3. 3 实验结果与对比

使用联合训练后的网络对 KITTI2015测试集中

200对图像进行预测，由于 KITTI测试集不提供视差

真值，将结果提交到 KITTI在线测试网站上。提交后

网站仅提供前 20张测试图像的误差图作为参考，选择

病态区域较多的图像 3和图像 13进行展示，如图 7所
示。图 7展示了 PSMnet和所提 MAnet的预测视差

图，其中视差图颜色从黄到蓝表示视差值从大到小的

变化趋势，误差图显示预测视差与真实视差之间的差

距，蓝色点表示正确匹配点，黄色点表示误匹配点，黑

色点表示忽略的点。从图中标注的方框和对应的视差

局部放大图可以看出，所提MAnet在栏杆、树干附近

的匹配结果更加清晰完整，同时误差局部放大图显示

在这些弱纹理、空洞区域，所提MAnet的匹配结果更

加准确，表明多重注意力能改善弱纹理等病态区域的

匹配结果。

为了定量比较所提MAnet与近年来基于神经网

络 的 立 体 匹 配 算 法 的 匹 配 性 能 ，在 KITTI2012 和

KITTI2015两个测试集中进行预测并将结果提交至

在线测试网站进行评估。所提MAnet和其他主流算

法在 KITTI2015测试集的客观指标对比结果如表 1所
示，所提MAnet和其他主流算法在 KITTI2012测试集

的客观指标对比结果如表 2所示，其中“Noc”表示计算

非 遮 挡 区 域 像 素 ，“All”表 示 计 算 所 有 区 域 像 素 。
图 6 ReLU函数和Mish函数的对比

Fig. 6 Comparison of ReLU function and Mish function

KITTI2015中还将图像细分为前景（fg）、背景（bg）、所

有区域（All）。

由表 1可知，相比基准 PSMnet，所提 MAnet的
D1-bg、D1-fg、D1-all指标的误差降幅均超过 10%。在

KITTI2015排行榜排序采用的 D1-all指标上，所提

MAnet的误差为 2. 06%，与基准相比降低 11. 21%，而

与同期基于 PSMnet的改进算法 CTFnet相比，误差降

低 6. 36%。为公平地测试算法运行时间，在 3090GPU
上对 PSMnet和MAnet进行测试，PSMnet测试 100张
图像的平均运行时间为 0. 396 s，MAnet测试 100张图

像的平均运行时间为 0. 363 s，降低了 8. 3%，表明所提

算法的高效性。

在表 2 KITTI2012测试集评估中，所提MAnet在
误差不超过 2 pixel，3 pixel的标准下均领先 PSMnet，
其中在 2-pixels评价标准下误差降低了 4. 10%。然而

对 比 表 1 中 的 误 差 降 低 幅 度 可 以 发 现 ，MAnet 在
KITTI2015 数据集的精度提升得更加明显。由于

KITTI2015数据集中使用 3D CAD模型拟合真值视差

图，车辆上病态区域（车窗等）的视差监督更加稠密，因

此 KITTI2015数据集将更多的病态区域纳入测试范

围。这一现象从侧面说明，所提算法是通过改善病态

区域的匹配效果来提高整体匹配精度的。

4 结 论

针对立体匹配算法在病态区域匹配效果不佳的问

题，提出了一种基于多重注意力机制的立体匹配算法，

以多种注意力模块在多层嵌入的方式增强网络利用图

像信息的能力。不同层嵌入的位置通道注意力模块通

过池化编码产生通道响应的方式实现特征通道的调

整，并由MCA和 3D MCA模块建立特征间的联系，充

分利用不同范围内的场景上下文信息获得更精确的匹

配特征。同时通过加权损失函数，网络更关注错误区

域 ，提 高 了 整 体 匹 配 精 度 。 在 KITTI2012 和

KITTI2015这两个室外的公开数据集上对算法进行

验证，与近年来基于神经网络的经典算法相比，所提算

法取得最优的整体精度，特别是与基准方法相比，有效

改善了病态区域的匹配效果，在精度上有一定提升。

相较于基准方法，所提算法的运行速度虽然有所

提升，但在小型设备中仍无法满足实时性的需求。为

得到运行效率更高的立体匹配算法，在未来的研究中

需要对网络结构进行进一步优化。
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表 1 不同算法在KITTI 2015测试集上的性能评价

Table 1 Performance evaluation of different algorithms on the
KITTI2015 test set

表 2 不同算法在KITTI 2012测试集上的性能评价

Table 2 Performance evaluation of different algorithms on the
KITTI2012 test set

图 7 KITTI2015测试集的视差评估结果。（a1）（a3）左图；（a2）（a4）左图的局部放大图；（b1）（b3）PSMnet预测的视差图；（b2）（b4）视差

图的局部放大图；（c1）（c3）对应误差图；（c2）（c4）对应误差图的局部放大图；（d1）（d3）MAnet预测的视差图；（d2）（d4）视差图

的局部放大图；（e1）（e3）对应误差图；（e2）（e4）对应误差图的局部放大图

Fig. 7 Parallax evaluation results on KITTI2015 test set. (a1) (a3) Left images; (a2) (a4) partial enlargement of left images;
(b1) (b3) disparity maps predicted by PSMnet; (b2) (b4) partial enlargement of disparity maps; (c1) (c3) the corresponding
error maps; (c2) (c4) local enlargement of the corresponding error maps; (d1) (d3) disparity maps predicted by MAnet;

(d2) (d4) partial enlargement of disparity maps; (e1) (e3) the corresponding error maps;
(e2) (e4) partial enlargement of the corresponding error maps



1633001-7

研究论文 第 59 卷 第 16 期/2022 年 8 月/激光与光电子学进展

KITTI2015中还将图像细分为前景（fg）、背景（bg）、所

有区域（All）。

由表 1可知，相比基准 PSMnet，所提 MAnet的
D1-bg、D1-fg、D1-all指标的误差降幅均超过 10%。在

KITTI2015排行榜排序采用的 D1-all指标上，所提

MAnet的误差为 2. 06%，与基准相比降低 11. 21%，而

与同期基于 PSMnet的改进算法 CTFnet相比，误差降

低 6. 36%。为公平地测试算法运行时间，在 3090GPU
上对 PSMnet和MAnet进行测试，PSMnet测试 100张
图像的平均运行时间为 0. 396 s，MAnet测试 100张图

像的平均运行时间为 0. 363 s，降低了 8. 3%，表明所提

算法的高效性。

在表 2 KITTI2012测试集评估中，所提MAnet在
误差不超过 2 pixel，3 pixel的标准下均领先 PSMnet，
其中在 2-pixels评价标准下误差降低了 4. 10%。然而

对 比 表 1 中 的 误 差 降 低 幅 度 可 以 发 现 ，MAnet 在
KITTI2015 数据集的精度提升得更加明显。由于

KITTI2015数据集中使用 3D CAD模型拟合真值视差

图，车辆上病态区域（车窗等）的视差监督更加稠密，因

此 KITTI2015数据集将更多的病态区域纳入测试范

围。这一现象从侧面说明，所提算法是通过改善病态

区域的匹配效果来提高整体匹配精度的。

4 结 论

针对立体匹配算法在病态区域匹配效果不佳的问

题，提出了一种基于多重注意力机制的立体匹配算法，

以多种注意力模块在多层嵌入的方式增强网络利用图

像信息的能力。不同层嵌入的位置通道注意力模块通

过池化编码产生通道响应的方式实现特征通道的调

整，并由MCA和 3D MCA模块建立特征间的联系，充

分利用不同范围内的场景上下文信息获得更精确的匹

配特征。同时通过加权损失函数，网络更关注错误区

域 ，提 高 了 整 体 匹 配 精 度 。 在 KITTI2012 和

KITTI2015这两个室外的公开数据集上对算法进行

验证，与近年来基于神经网络的经典算法相比，所提算

法取得最优的整体精度，特别是与基准方法相比，有效

改善了病态区域的匹配效果，在精度上有一定提升。

相较于基准方法，所提算法的运行速度虽然有所

提升，但在小型设备中仍无法满足实时性的需求。为

得到运行效率更高的立体匹配算法，在未来的研究中

需要对网络结构进行进一步优化。
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