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基于多尺度注意力特征融合的双目深度估计算法

杨蕙同，雷亮*，林永春
广东工业大学物理与光电工程学院，广东 广州 510006

摘要 针对目前端到端的立体匹配算法在具有挑战性的复杂场景中出现的误匹配现象，提出一种多尺度注意力特征融

合立体匹配算法（MGNet）。设计了一个轻量级的组相关注意力模块，该模块采用组相关融合单元来有效地结合空间注

意机制与通道注意力机制，同时捕获丰富的全局上下文信息和远距离通道依赖关系。设计了多尺度卷积全局注意力模

块，它能够在多个尺度下处理局部和全局信息，在全局特征处理阶段引入非局部操作，可以同时捕获多尺度上下文与全

局上下文，提供丰富的语义信息。在代价聚合阶段引入通道注意力，抑制具有歧义的匹配信息，提取有区别性的特征。

使用三大数据集评估了所提算法的有效性，由实验结果可知，所提算法在薄结构、反射区域、弱纹理、重复纹理等复杂场

景均表现优异。
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Binocular Depth Estimation Algorithm Based on Multi-Scale
Attention Feature Fusion

Yang Huitong, Lei Liang*, Lin Yongchun
School of Physics & Optoelectronic Engineering, Guangdong University of Technology,

Guangzhou 510006, Guangdong, China

Abstract This research proposes a multi-scale attention feature fusion stereo matching algorithm (MGNet) to address the
mismatching phenomenon of the current end-to-end stereo matching algorithm in challenging and complex scenes. A
lightweight group-related attention module was designed. This module uses group-related fusion units to effectively
combine the spatial and channel attention mechanisms while capturing rich global context information and long-distance
channel dependencies. The designed multi-scale convolutional global attention module can process local information and
global information at multiple scales, add non-local operations in the global feature processing stage. The module captures
multi-scale and global contexts simultaneously, providing rich semantic information. In the cost aggregation stage,
channel attention was introduced to suppress ambiguous matching information and extract differentiated information.
Three datasets were used to analyze the proposed algorithm’s effectiveness. The results indicate that the proposed
algorithm performs effectively in morbid areas like thin structures, reflective areas, weak textures, and repeating textures.
Key words depth estimation; stereo matching; deep learning; attention mechanism

1 引 言

真实世界场景的深度估计在计算机视觉、场景理

解、图像和视频增强、自动驾驶、三维重建等领域有着

广泛的应用［1-4］。例如，精确的深度估计可产生清晰的

前景 -背景分割，从而将场景中感兴趣的前景（近）对

象与背景（远）对象分离。前景背景分割可用于目标

检测、跟踪和语义分割［5］。传统立体匹配算法包括

4个步骤：匹配代价计算、代价聚合、视差优化和后处

理［6］。最近的研究提出了许多不同的方法［7-9］来实现

与相邻像素的匹配代价计算。例如，Zabih等［10］将局

部变换引入到匹配代价计算中，并提出了 Census算
法，其主要思想是利用局部区域中像素值的相对顺序

进行统计。
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近年来，卷积神经网络（CNN）表现出较强的特征

理解能力。Žbontar等［11］首先将 CNN应用于立体匹

配，计算匹配代价。CNN从图像中提取特征，并计算

像素块之间的相似度得分。匹配代价体由代价聚合模

块和半全局匹配模块处理。由于 CNN可以显著提升

立体匹配任务的效果，许多基于神经网络的算法被提

出，但大多数算法只是利用 CNN来解决相似度计算问

题［11-12］。最近的研究［13-19］表明，基于深度学习的端到端

立 体 匹 配 算 法 极 大 地 提 高 匹 配 的 精 度 和 速 度 。

DispNet［13］将传统算法思想引入到端到端的立体匹配

网络中，对匹配特征进行编码。GC-Net［14］将 3DCNN
引入到立体匹配网络中，以聚合代价体。GC-Net利用

3DCNN构建了一种堆叠的编解码结构，以更好地利

用上下文信息。PSMNet［15］使用空间金字塔池化模块

来提取上下文信息。在文献［20］中，提出了一种新的

亚像素卷积方法，用于补偿传统的插值上采样造成的

特征信息损失。尽管基于 CNN的算法在处理立体匹

配任务时性能得到很大提高，但由于网络并不能捕获

充分的上下文信息和多尺度信息，在复杂场景中进行

像素的视差估计仍然存在一些困难。

上下文信息可以理解为目标对象与其周围像素之

间的关系，充分地利用它可以更好地估计复杂场景像

素的视差。因此，为了进行更精确的匹配，需要引入全

局上下文信息，为此本文设计了组相关注意力融合模

块，该模块将信道的维度划分为多组子特征。对于每

组子特征，该模块同时构建通道注意力和空间注意力

机制。该模块设计了一个注意力掩模，以抑制图像中

的噪声，并突出显著的语义特征区域。来自不同尺度

的特征融合可以弥补深层网络的信息损失。

高层特征具有丰富的语义信息，但分辨率较低，对

细节的感知能力较差，因此关键是将高层次特征恢复

到高分辨率，并与低层次特征进行融合。本文设计了

多尺度卷积全局注意力模块，它包含全局和局部两个

多尺度特征提取阶段和一个多尺度融合模块，每个特

征提取阶段有不同大小的卷积核，除了扩大接收感受

野，该模块还引入非局部操作，以捕获不同级别特征的

全局上下文信息。综上所述，本文的贡献主要表现为

几个方面：提出了一种轻量级的组相关注意力融合模

块，该模块可以同时捕获全局上下文信息与远距离依

赖关系，并跨通道交互全局语义信息；设计了多尺度卷

积全局注意力模块，该模块可以捕获从局部到全局不

同级别的上下文信息；采用 3D注意力聚合模块替代常

规的 3D卷积，不增加额外计算量的同时，重新校准来

自不同通道的匹配信息；MGNet轻量而高效，可以在

具 有 挑 战 性 的 复 杂 场 景 中 预 测 准 确 的 视 差 值 。

MGNet在 KITTI2015排行榜中所有区域的像素误差

率（D1-all）为 2. 01%。

2 多尺度注意力卷积网络架构

整体网络结构如图 1所示，包括三个阶段，即特征

提取、三维代价聚合和视差回归。首先采用类似于

PSMNet的残差结构提取特征，再将特征分 16组，每

组特征分别通过并行的空间注意力层与通道注意力

层，然后对 16组具有不同语义信息的特征进行融合。

此外，引入多尺度卷积全局注意力模块，对特征图同步

应用局部和全局两组具有不同空间分辨率和深度的卷

积操作，在全局卷积操作中引入自注意力机制。通过

级联的方式联系左右图像的特征，构建代价体，并采用

由 3D卷积构成的编解码结构对代价体进行聚合，最后

采用视差回归的方式生成视差图。

图 1 多尺度注意力融合网络总体结构

Fig. 1 Overall structure of multi-scale attention fusion network

2. 1 组相关注意力融合模块

首先介绍组相关注意力融合模块（GA）的构建过

程。该模块将输入特征图分组，并使用注意力融合模

块将通道注意力和空间注意力整合为每组一个单元；

然后，对所有单元的特征进行聚合，并利用通道融合操

作实现不同单元的特征之间的信息交互。GA的总体

架构如图 2所示。

2. 1. 1 特征分组

对于给定的特征图 A ∈ RC× H×W，其中 C、H和W
分别表示特征图通道数量、特征图高度和宽度，GA首

先沿着通道维度将 A分为 G组（G=16），A=［A1，…，

AG］，A n∈ RC/G× H×W，每组特征A n沿着通道维度被分为

两个分支，A n1 和 A n2 ∈ RC/2G× H×W，其中一个分支通过

通道注意力机制捕获特征的长距离依赖关系，另一个

分支通过空间注意力机制捕获全局上下文信息。

2. 1. 2 通道注意力机制

不同于需要消耗大计算量的 SENet，ECANet使
用自适应卷积核大小为 k的 1D卷积构建了一个更轻

量级的通道注意力模块，在速度和精度方面均有提升，

但当输入特征图的通道数量更多时，卷积核 k和网络

计算量也会随之变大。因此针对这个问题，改进了

ECANet，提出的通道注意力模块更适用于立体匹配

任务。首先通过全局平均池化（GAP）来嵌入全局信

息，通过在H，W维度缩放 A n1，生成形如 b∈ RC/2G× H×W

的特征向量：

b= 1
H×W∑i= 1

H

∑
j= 1

W

A n1 ( i，j )。 （1）

引入自适应调优操作，不断调整每组特征的权重

及偏置量，调优后的特征经过 Sigmoid操作形成通道

注意力机制：

A n1 '= σ (W 1 b+ b ia 1) ⋅A n1 ， （2）
式中：W 1 ∈ R 2G× 1× 1 和 b ia 1 ∈ R 2G× 1× 1 分别是对每组组

内特征调优的权重和偏置量；σ是 Sigmiod函数操作。

2. 1. 3 空间注意力机制

与通道注意力不同，空间注意力机制的作用是捕

获全局上下文，它是通道注意力机制的互补操作。首

先对第二分支的特征引入 GroupNorm操作，归一化每

组特征，生成具有组内全局相关性的注意力掩模。与

通道注意力操作类似，对空间维度的特征同样采用自

适应调优操作。空间注意力最终的输出表示为

A n2 '= σ{[W 2GroupNorm ( A n2 )]+ b ia 2}⋅A n2 ，（3）
式中：W 2与 b ia 2分别是对每组特征自适应调优的权重

和偏置量，随着训练过程进行，不断调整空间注意力

权值。

将两个注意力模块的输出逐像素相加，使输出特

征图同时具有远距离依赖关系和全局上下文信息，融

合 后 的 特 征 与 输 入 的 分 组 特 征 尺 寸 一 致 ，An '=
[ A n ′，A n2 ′]∈ RC/G× H×W。

最 后 执 行 类 似 于 ShuffleNetv2 的 通 道 操 作 ，使

16组不同的语义信息在通道维度上能够跨群组交互

传播。类似于 DANet［21］，GA也采用两个不同功能的

注意力机制，融合具有不同语义信息的特征，然后再通

过通道注意力模块为融合特征生成对应的权重，从而

达到联系全局特征的效果。

2. 2 多尺度卷积全局注意力模块

提出的多尺度卷积全局注意力模块（MA）框架如

图 3所示，主要由三部分构成，即局部多尺度卷积操作

（LP）、全局多尺度卷积操作（GP）、全局-局部融合操作

（M L-G）。MA能够处理特征细节，同时考虑多尺度

上下文信息，在多个层级上处理局部和全局信息。

2. 2. 1 局部多尺度卷积操作

LP是一个局部多尺度上下文聚合模块，应用了具

有不同空间大小和深度的卷积层，主要处理图像中较

小的对象以及在多个尺度上捕获局部精细结构，如

图 3所示。首先应用 1×1卷积层将特征图通道数量降

低至 64，然后执行四层局部卷积操作，在卷积核为 9×
9、7×7、5×5、3×3四个尺度的卷积层上捕获不同层

级的局部细节。此外，由于采用不同的分组数量（1，4，
8，16），四个卷积核采用不同的连接方式。最后，利用

一个 1×1卷积层对多尺度信息进行融合。

2. 2. 2 全局多尺度卷积操作

GP是一个多尺度全局聚合模块，可以捕获场景中

的全局信息，并处理图像中的大尺寸目标。GP的组成

部分如图 3所示。由于训练图像和测试图像大小不一

致，为了确保 GP可以捕获到完整的全局信息，首先采

用一种自适应的平均池化层，将特征图的尺寸降低至

9×18（参考 KITTI2015训练图像等比例缩放）。然后

采用 1×1卷积层将特征图通道数量降低至 64。采用

图 2 组相关注意力融合模块

Fig. 2 Group-related attention fusion module
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2. 1 组相关注意力融合模块

首先介绍组相关注意力融合模块（GA）的构建过

程。该模块将输入特征图分组，并使用注意力融合模

块将通道注意力和空间注意力整合为每组一个单元；

然后，对所有单元的特征进行聚合，并利用通道融合操

作实现不同单元的特征之间的信息交互。GA的总体

架构如图 2所示。

2. 1. 1 特征分组

对于给定的特征图 A ∈ RC× H×W，其中 C、H和W
分别表示特征图通道数量、特征图高度和宽度，GA首

先沿着通道维度将 A分为 G组（G=16），A=［A1，…，

AG］，A n∈ RC/G× H×W，每组特征A n沿着通道维度被分为

两个分支，A n1 和 A n2 ∈ RC/2G× H×W，其中一个分支通过

通道注意力机制捕获特征的长距离依赖关系，另一个

分支通过空间注意力机制捕获全局上下文信息。

2. 1. 2 通道注意力机制

不同于需要消耗大计算量的 SENet，ECANet使
用自适应卷积核大小为 k的 1D卷积构建了一个更轻

量级的通道注意力模块，在速度和精度方面均有提升，

但当输入特征图的通道数量更多时，卷积核 k和网络

计算量也会随之变大。因此针对这个问题，改进了

ECANet，提出的通道注意力模块更适用于立体匹配

任务。首先通过全局平均池化（GAP）来嵌入全局信

息，通过在H，W维度缩放 A n1，生成形如 b∈ RC/2G× H×W

的特征向量：

b= 1
H×W∑i= 1

H

∑
j= 1

W

A n1 ( i，j )。 （1）

引入自适应调优操作，不断调整每组特征的权重

及偏置量，调优后的特征经过 Sigmoid操作形成通道

注意力机制：

A n1 '= σ (W 1 b+ b ia 1) ⋅A n1 ， （2）
式中：W 1 ∈ R 2G× 1× 1 和 b ia 1 ∈ R 2G× 1× 1 分别是对每组组

内特征调优的权重和偏置量；σ是 Sigmiod函数操作。

2. 1. 3 空间注意力机制

与通道注意力不同，空间注意力机制的作用是捕

获全局上下文，它是通道注意力机制的互补操作。首

先对第二分支的特征引入 GroupNorm操作，归一化每

组特征，生成具有组内全局相关性的注意力掩模。与

通道注意力操作类似，对空间维度的特征同样采用自

适应调优操作。空间注意力最终的输出表示为

A n2 '= σ{[W 2GroupNorm ( A n2 )]+ b ia 2}⋅A n2 ，（3）
式中：W 2与 b ia 2分别是对每组特征自适应调优的权重

和偏置量，随着训练过程进行，不断调整空间注意力

权值。

将两个注意力模块的输出逐像素相加，使输出特

征图同时具有远距离依赖关系和全局上下文信息，融

合 后 的 特 征 与 输 入 的 分 组 特 征 尺 寸 一 致 ，An '=
[ A n ′，A n2 ′]∈ RC/G× H×W。

最 后 执 行 类 似 于 ShuffleNetv2 的 通 道 操 作 ，使

16组不同的语义信息在通道维度上能够跨群组交互

传播。类似于 DANet［21］，GA也采用两个不同功能的

注意力机制，融合具有不同语义信息的特征，然后再通

过通道注意力模块为融合特征生成对应的权重，从而

达到联系全局特征的效果。

2. 2 多尺度卷积全局注意力模块

提出的多尺度卷积全局注意力模块（MA）框架如

图 3所示，主要由三部分构成，即局部多尺度卷积操作

（LP）、全局多尺度卷积操作（GP）、全局-局部融合操作

（M L-G）。MA能够处理特征细节，同时考虑多尺度

上下文信息，在多个层级上处理局部和全局信息。

2. 2. 1 局部多尺度卷积操作

LP是一个局部多尺度上下文聚合模块，应用了具

有不同空间大小和深度的卷积层，主要处理图像中较

小的对象以及在多个尺度上捕获局部精细结构，如

图 3所示。首先应用 1×1卷积层将特征图通道数量降

低至 64，然后执行四层局部卷积操作，在卷积核为 9×
9、7×7、5×5、3×3四个尺度的卷积层上捕获不同层

级的局部细节。此外，由于采用不同的分组数量（1，4，
8，16），四个卷积核采用不同的连接方式。最后，利用

一个 1×1卷积层对多尺度信息进行融合。

2. 2. 2 全局多尺度卷积操作

GP是一个多尺度全局聚合模块，可以捕获场景中

的全局信息，并处理图像中的大尺寸目标。GP的组成

部分如图 3所示。由于训练图像和测试图像大小不一

致，为了确保 GP可以捕获到完整的全局信息，首先采

用一种自适应的平均池化层，将特征图的尺寸降低至

9×18（参考 KITTI2015训练图像等比例缩放）。然后

采用 1×1卷积层将特征图通道数量降低至 64。采用

图 2 组相关注意力融合模块

Fig. 2 Group-related attention fusion module
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卷积核为 9×18、7×14、5×10、3×6的卷积层完全覆

盖每层特征图从而捕获完整的全局信息，此外在每层

卷积操作后，采用全局空间注意力机制，捕获特征图任

意两个位置之间的空间依赖性，为 GP引入丰富的全

局上下文信息。全局空间注意力机制可表示为

Aji=
exp ( Bi ⋅Cj )

∑
i= 1

P

exp ( Bi ⋅Cj )
， （4）

式中：[ B，C ]∈ RC× H×W为每个全局卷积层的输出特征

图；i和 j代表图像中不同位置的像素；P为图像中像素

总数。最后采用 1×1卷积对不同尺度的信息进行融

合，并使用双线性插值将特征图上采样到池化操作之

前的尺寸。

2. 2. 3 全局-局部融合操作

由于 GP与 LP已经捕获了所有尺度的上下文信

息，M L-G的作用仅是集中合并来自不同尺度的上下

文信息。首先执行一个 3×3的卷积操作将融合的特

征通道维度从 256降低至 128，然后采用 1×1卷积细化

特征并适当扩大感受野。如图 3所示，所提框架能够捕

获多尺度局部和全局信息，增强特征的表示能力。

2. 3 3D通道注意力聚合模块

在代价聚合阶段引入 3D通道注意力聚合模块

（CAA），以获取高质量的特征信息，模块结构如图 4
所示。

首 先 ，CAA 生 成 一 个 注 意 力 掩 模

M ∈ RN× D× 1× H×W，用于在所有通道维度与输入特征

X ∈ RN× D× C× H×W 之间进行逐元素乘积。如图 4所示，

首先在通道维度对输入特征 X进行平均池化操作，得

到一个全局的通道注意力张量 F ∈ RN× D× 1× H×W。然

后将 F 转换为 F' ∈ RN× D× 1× H×W 并将其输入到一个

3×3×3的 3D卷积层 K中，将 K输出的结果转换回原

来的维度 F'' ∈ RN× D× 1× H×W，并将其送入 Sigmoid函

数，生成通道注意力掩模M。整个过程可以表示为

Y= X+ X ⋅M 。 （5）
与常规的 3D卷积层相比，CAA先对特征进行通

道平均池化，然后将结果输入 3D卷积层，其运算量大

大减少，每个通道都可以感知视差维度特征信息的重

要性，提升每个阶段的特征表示能力，从而获得更有效

的图像特征匹配，以进行视差估计。

2. 4 代价体构建与代价聚合

采用级联的方式，在每个视差级别上连接左特征

图和对应的右特征图，形成一个 4D代价体（H×W×
D×S），其中 S为特征尺寸；同时参考 GwcNet［22］组相

关的形式，将左侧特征和右侧特征沿通道维度划分为

若干组，计算每组之间的相关映射，获得多个匹配成本

代价；然后将这些匹配成本代价压缩成一个成本量，与

上述基于级联的代价体共同构成本文的匹配代价体。

为了捕获更丰富的上下文信息，使用堆叠的具有编-解

码器结构的 3D沙漏网络聚合代价体。3D卷积的引入

可以为立体匹配任务带来更准确的视差预测。

2. 5 视差回归与损失函数

引入在 PSMNet［15］中提出的视差回归来预测视差

图 3 多尺度卷积全局注意力模块

Fig. 3 Multi-scale convolution global attention module

图 4 3D通道注意力聚合模块

Fig. 4 3D channel attention aggregation module

图。输出的特征图大小为（H，W，D+1），D表示最大

视差。使用 Softmax操作 σ ( ·)，可以从预测的成本 Cd
中计算出每个视差 d的概率。另外，使用每个视差 d
的概率加权和来计算预测视差。视差回归定义为

soft arg min=∑
d= 0

D

d× σ (-C d )， （6）

使用具有真实距离信息的点云数据作为Ground Truth
来训练模型。由于点云标签是稀疏的，因此对像素损

失值取平均。采用 Smooth L1损失函数来训练网络，

因为它不易受异常视差值的影响。定义损失函数为

L ( d，d̂ )= 1
N'
∑
i= 1

N'

smooth L1( di- d̂ i )， （7）

式中：d为真值视差；d̂为预测视差；N'为所有标记像素

的总数。

3 实 验

将设计模型生成的视差图可视化，并对所提算法

与 其 他 先 进 方 法 在 SceneFlow 数 据 集［23］、KITTI
stereo2015数据集［24］和 KITTI stereo2012数据集［25］上

的实验结果进行比较，以证明所提算法的优越性。此

外，将对设计的模块进行多次消融实验。

3. 1 数据集与实验细节

使用三个公共数据集来训练和测试网络。

1）SceneFlow
SceneFlow合成立体数据集由 35454个训练立体

图像对和 4370个测试立体图像对组成。图像尺寸为

H=540，W=960。该数据集提供了复杂而密集的

Ground Truth视差图。如果视差大于实验中设定的上

限，将在损失计算中舍弃视差较大的像素。对于

SceneFlow数据集，使用端点误差（EPE）来评估各个

模块，EPE是预测视差和视差真值之间的欧氏距离度

量，以像素为单位。

2）KITTI2015
该数据集采集自真实的世界场景，源于一辆行驶

中的汽车捕捉到的动态街景。它通过在线排行榜提供

200个具有稀疏视差真值的立体图像对用于训练，

200个没有视差真值的立体图像对用于测试。数据集

的图像分辨率为 H=1242，W=374。在该数据集中，

对背景、前景以及所有像素的视差异常值百分比进行

评估。

3）KITTI2012
该数据集源于真实的街道场景，包括 194个训练

立体图像对和 195个没有视差真值的测试立体图像

对，大小均为 H=376，W=1280。为了提高网络的性

能，将全部 194个图像对作为训练集。对于该数据集，

采 用 视 差 误 差 大 于 t 个 像 素 的 误 差 像 素 占 比

（>t pixel）评估模型。

在两张 Nvidia 3090 GPU上对模型进行训练，使

用 PyTorch深度学习框架。采用 Adam作为优化器

（β1 = 0.9，β2 = 0.99），在训练过程中将图像随机裁剪

为H=256，W=512。对于 SceneFlow，共训练 16个周

期，初始学习率为 0. 001，之后每两个周期学习率降低

一半。对于 KITTI数据集，对包括训练集、验证集的

所有图像对训练 1000个周期，初始学习率为 0. 001，每
100个周期学习率降低一半。

3. 2 SceneFlow 实验

3. 2. 1 消融实验

在相同的实验条件下对设计的各个模块进行消

融实验。分别使用>1 pixel、>2 pixel、>3 pixel、全部

区域的像素误差率（D1-all）、EPE评估每个模块的有

效性，实验结果如表 1所示，GA+MA+CAA模块组

合相比MA在 SceneFlow数据集上表现更好，EPE从

0. 757%降低至 0. 662%，此外 GA+MA+CAA具有

更小的 D1-all，为 0. 0226。

3. 2. 2 定量评估

所提模型在梯子缝隙和摩托车轮胎处可以产生稠

密和清晰的视差图，如图 5方框所示。并且相比于基

准网络 PSMNet，所提算法产生的视差图更接近于

Ground Truth。这证明所提 MGNet在重复纹理和薄

结构区域可以预测精准的视差，可以通过关联全局上

下文对具有不同视差值的像素进行分离，显著突出目

标物体的轮廓细节。

表 2展示了MGNet的 EPE与其他先进算法误差

值 的 对 比 情 况 ，MGNet 的 EPE 比 PSMNet 降 低

0. 428个百分点，相比 SegStereo降低了 0. 788个百分

点，结果表明所提算法有效地降低了立体匹配任务的

误匹配率。

3. 3 KITTI2015数据集实验

3. 3. 1 消融实验

取消验证集，对全部 200张图像进行训练。同时

分别用 GA、GA+MA、GA+MA+Gwc、GA+MA+
Gwc+CAA构成的模型对 KITTI2015评估网站提供

的 200张测试图像进行预测，并将最终视差结果提交

网站。如表 3所示，分别对比了四个模块的>3 pixel，
由测评网站最终的结果表明，所提 GA+MA+Gwc+
CAA的>3 pixel比仅含MA的基础模型降低了 0. 19
个百分点。

表 1 SceneFlow数据集上的消融实验结果

Table 1 Ablation study results on SceneFlow dataset
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图。输出的特征图大小为（H，W，D+1），D表示最大

视差。使用 Softmax操作 σ ( ·)，可以从预测的成本 Cd
中计算出每个视差 d的概率。另外，使用每个视差 d
的概率加权和来计算预测视差。视差回归定义为

soft arg min=∑
d= 0

D

d× σ (-C d )， （6）

使用具有真实距离信息的点云数据作为Ground Truth
来训练模型。由于点云标签是稀疏的，因此对像素损

失值取平均。采用 Smooth L1损失函数来训练网络，

因为它不易受异常视差值的影响。定义损失函数为

L ( d，d̂ )= 1
N'
∑
i= 1

N'

smooth L1( di- d̂ i )， （7）

式中：d为真值视差；d̂为预测视差；N'为所有标记像素

的总数。

3 实 验

将设计模型生成的视差图可视化，并对所提算法

与 其 他 先 进 方 法 在 SceneFlow 数 据 集［23］、KITTI
stereo2015数据集［24］和 KITTI stereo2012数据集［25］上

的实验结果进行比较，以证明所提算法的优越性。此

外，将对设计的模块进行多次消融实验。

3. 1 数据集与实验细节

使用三个公共数据集来训练和测试网络。

1）SceneFlow
SceneFlow合成立体数据集由 35454个训练立体

图像对和 4370个测试立体图像对组成。图像尺寸为

H=540，W=960。该数据集提供了复杂而密集的

Ground Truth视差图。如果视差大于实验中设定的上

限，将在损失计算中舍弃视差较大的像素。对于

SceneFlow数据集，使用端点误差（EPE）来评估各个

模块，EPE是预测视差和视差真值之间的欧氏距离度

量，以像素为单位。

2）KITTI2015
该数据集采集自真实的世界场景，源于一辆行驶

中的汽车捕捉到的动态街景。它通过在线排行榜提供

200个具有稀疏视差真值的立体图像对用于训练，

200个没有视差真值的立体图像对用于测试。数据集

的图像分辨率为 H=1242，W=374。在该数据集中，

对背景、前景以及所有像素的视差异常值百分比进行

评估。

3）KITTI2012
该数据集源于真实的街道场景，包括 194个训练

立体图像对和 195个没有视差真值的测试立体图像

对，大小均为 H=376，W=1280。为了提高网络的性

能，将全部 194个图像对作为训练集。对于该数据集，

采 用 视 差 误 差 大 于 t 个 像 素 的 误 差 像 素 占 比

（>t pixel）评估模型。

在两张 Nvidia 3090 GPU上对模型进行训练，使

用 PyTorch深度学习框架。采用 Adam作为优化器

（β1 = 0.9，β2 = 0.99），在训练过程中将图像随机裁剪

为H=256，W=512。对于 SceneFlow，共训练 16个周

期，初始学习率为 0. 001，之后每两个周期学习率降低

一半。对于 KITTI数据集，对包括训练集、验证集的

所有图像对训练 1000个周期，初始学习率为 0. 001，每
100个周期学习率降低一半。

3. 2 SceneFlow 实验

3. 2. 1 消融实验

在相同的实验条件下对设计的各个模块进行消

融实验。分别使用>1 pixel、>2 pixel、>3 pixel、全部

区域的像素误差率（D1-all）、EPE评估每个模块的有

效性，实验结果如表 1所示，GA+MA+CAA模块组

合相比MA在 SceneFlow数据集上表现更好，EPE从

0. 757%降低至 0. 662%，此外 GA+MA+CAA具有

更小的 D1-all，为 0. 0226。

3. 2. 2 定量评估

所提模型在梯子缝隙和摩托车轮胎处可以产生稠

密和清晰的视差图，如图 5方框所示。并且相比于基

准网络 PSMNet，所提算法产生的视差图更接近于

Ground Truth。这证明所提 MGNet在重复纹理和薄

结构区域可以预测精准的视差，可以通过关联全局上

下文对具有不同视差值的像素进行分离，显著突出目

标物体的轮廓细节。

表 2展示了MGNet的 EPE与其他先进算法误差

值 的 对 比 情 况 ，MGNet 的 EPE 比 PSMNet 降 低

0. 428个百分点，相比 SegStereo降低了 0. 788个百分

点，结果表明所提算法有效地降低了立体匹配任务的

误匹配率。

3. 3 KITTI2015数据集实验

3. 3. 1 消融实验

取消验证集，对全部 200张图像进行训练。同时

分别用 GA、GA+MA、GA+MA+Gwc、GA+MA+
Gwc+CAA构成的模型对 KITTI2015评估网站提供

的 200张测试图像进行预测，并将最终视差结果提交

网站。如表 3所示，分别对比了四个模块的>3 pixel，
由测评网站最终的结果表明，所提 GA+MA+Gwc+
CAA的>3 pixel比仅含MA的基础模型降低了 0. 19
个百分点。

表 1 SceneFlow数据集上的消融实验结果

Table 1 Ablation study results on SceneFlow dataset

Module
GA

√√
√√

MA
√√
√√
√√

CAA

√√

>1 pixel

0. 0809
0. 07780
0. 0702

>2 pixel

0. 0438
0. 0429
0. 0384

>3 pixel

0. 0319
0. 0316
0. 0281

D1-all

0. 0260
0. 0258
0. 0226

EPE /
%
0. 757
0. 746
0. 662
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将KITTI2015的部分测试集的视差预测结果可视

化。如图 6方框区域所示，最佳模型为树干和光滑的车

窗提供了稠密又清晰的视差图，同时整体视差图效果优

于仅包含其余的模块组合。GA的引入，有助于提高对

小目标的视差预测精度，同时为弱纹理区域提供充分的

上下文信息。CAA关联各通道的视差相关性，为光滑

的物体表面提供精准的匹配特征信息。由此可以证明

所设计模块的有效性，MGNet在图像的薄结构细节区

域和无纹理区域均表现出优越的性能。在误差图中，蓝

色表示正确的视差估计，黄色表示错误的估计。

3. 3. 2 定量评估

比较了 MGNet与 DispNetC［13］、PDSNet［26］、GC-

Net［14］、CRL［27］、PSMNet［15］、EdgeStereo［28］、Big3D［29］、

AANet［30］等先进算法的立体匹配效果，表 4提供了所

有模型的性能评估结果，其中评价指标包括所有区域

（ALL）和非遮挡区域（Noc）的背景像素的 3像素误差

（D1-bg）、前景像素的 3像素误差（D1-fg）、所有区域的

3像素误差（D1-all）。在所有比较方法中，除了前景像

素（D1-fg）指标，MGNet在其他所有误差测评指标中

均取得了最佳性能；此外所提算法的D1-all为 2. 01%，

相比 Big3D减小 0. 2个百分点，相比 AANet减小 0. 54
个百分点，这充分证明了MGNet可以利用全局上下文

抑制具有歧义性视差信息的特征，突出显著性匹配信

息，为各种场景提供精准的视差预测。

如图 7方框区域所示，由于MGNet引入了MA模

块，该模块可以结合不同尺度相似目标的信息，利用不

同尺度卷积核提取不同层次的语义信息，使网络可以

完好地保留图像中不同尺度标识牌的轮廓结构；此外

还引入了 GA，该模块可以同时对图像中的长距离依

赖关系以及全局上下文进行建模，赋予特征更丰富的

语义信息；CAA模块使网络模型更加有效地将正确的

匹配信息聚合到具有挑战性的无纹理或反射的区域

中 ，从 而 获 得 精 确 的 视 差 估 计 。 相 对 于 PSMNet，
MGNet几乎可以完全滤除掉汽车玻璃的反光现象。

表 3 设计模块在KITTI2015数据集上的测评结果

Table 3 Benchmark results of designed module on
KITTI2015 dataset

GA
√√
√√
√√
√√

MA

√√
√√
√√

Gwc

√√
√√

CAA

√√

>3 pixel /%
2. 20
2. 18
2. 06
2. 01

表 2 MGNet与其他方法的 EPE对比

Table 2 Comparison of EPE between MGNet and other methods

Parameter
EPE /%

MCCNN
3. 79

GCNet
1. 84

iResNeti2
1. 40

CRL
1. 32

PSMNet
1. 09

EdgeStereo
1. 11

SegStereo
1. 45

MGNet
0. 662

图 5 不同算法在 SceneFlow数据集中得到的视差图

Fig. 5 Parallax maps obtained by different algorithms on SceneFlow dataset

图 6 KITTI2015测试集上消融实验可视化结果

Fig. 6 Visualization results of ablation experiment on KITTI2015 test set
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实验结果表明MGNet在反射、复杂纹理、弱纹理区域

表现良好，非常适用于立体匹配任务。

3. 4 KITTI2012数据集实验

对于 KITTI2012，将全部 194张图像用于训练。

将最佳模型的测试结果提交给在线评估网站。对测试

集的评估结果如表 5所示，MGNet在所有区域ALL中

的>3 pixel指标相比 SegStereo［31］减小 0. 27个百分点，

而且MGNet在非遮挡区域Noc均达到了最佳性能。

如 图 8 方 框 所 示 ，MGNet 预 测 的 视 差 图 比

SegStereo更清晰平滑，即使在细小结构边缘与反射表

面等挑战性区域，MGNet仍然提供了高水平的性能，

并显著优于其他先进算法。可视化结果表明，MGNet
可以显著降低小目标边缘（电线杆和围墙）的匹配错误

率，并且由于 GA可以为多组特征提取空间注意力掩

模，空间注意力的长距离建模大大增强，使MGNet能
很好地处理范围较大的无纹理区域（商店玻璃窗），这

表明了引入全局语义信息和多尺度上下文信息的重要

图 7 不同网络在KITTI2015数据集上的定量评估结果

Fig. 7 Qualitative evaluation results of different networks on KITTI2015 dataset

表 5 不同网络在KITTI2015数据集上的对比结果

Table 5 Comparison of different networks on
KITTI2012 dataset unit: %

Network

DispNetC
PDSNet
GCNet
PSMNet
Edgestereo
SegStereo
SSPCVNET
EdgestereoV2
AANet
MGNet

>2 pixel
Noc
7. 38
3. 82
2. 71
2. 44
2. 79
2. 66
2. 47
2. 32
2. 30
2. 12

ALL
8. 11
4. 65
3. 46
3. 01
2. 43
3. 19
3. 09
2. 88
2. 96
2. 71

>3 pixel
Noc
4. 11
1. 92
1. 77
1. 49
1. 73
1. 68
1. 47
1. 46
1. 55
1. 34

ALL
4. 65
2. 53
2. 30
1. 89
2. 18
2. 03
1. 90
1. 83
2. 04
1. 76

>4 pixel
Noc
2. 77
1. 38
1. 36
1. 12
1. 30
1. 25
1. 08
1. 07
1. 20
1. 01

ALL
3. 20
1. 85
1. 77
1. 42
1. 64
1. 52
1. 41
1. 34
1. 58
1. 34

>5 pixel
Noc
2. 05
1. 12
1. 12
0. 90
1. 04
1. 00
0. 87
0. 83
0. 98
0. 82

ALL
2. 39
1. 51
1. 46
1. 15
1. 32
1. 21
1. 14
1. 04
1. 30
1. 08

表 4 不同网络在KITTI2015数据集上的对比结果

Table 4 Comparison of different networks on
KITTI2015 dataset unit: %

Network

DispNetC
CRL
PDSNet
GCNet
PSMNet
AANet

EdgeStereo
Big3D
MGNet

ALL
D1-bg
4. 32
2. 48
2. 29
2. 21
1. 86
1. 99
2. 27
1. 95
1. 65

D1-fg
4. 41
3. 59
4. 05
6. 16
4. 62
5. 39
4. 18
3. 48
3. 84

D1-all
4. 34
2. 67
2. 58
2. 87
2. 32
2. 55
2. 59
2. 21
2. 01

Noc
D1-bg
4. 11
2. 32
2. 09
2. 02
1. 71
1. 80
2. 12
1. 79
1. 51

D1-fg
3. 72
3. 12
3. 68
5. 58
4. 31
4. 93
3. 85
3. 11
3. 49

D1-all
4. 05
2. 45
2. 36
2. 61
2. 14
2. 32
2. 40
2. 01
1. 84

图 8 不同网络在KITTI2012数据集上的定量评估结果

Fig. 8 Qualitative evaluation results of different networks on KITTI2012 dataset
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性。在误差图中，红色像素表示遮挡区域的错误估计，

白色像素表示在非遮挡区域的错误估计。总之，

MGNet在立体匹配任务中表现出了强大的性能。

3. 5 Middlebury-v3 实验

为 了 进 一 步 验 证 MGNet 的 鲁 棒 性 ，使 用 在

SceneFlow 数 据 集 中 训 练 过 16 个 周 期 的 模 型 ，对

Middlebury-v3的部分测试集生成视差图，该数据集采

集自真实世界场景，分辨率为 715×492。如图 9方框

所 示 ，与 PSMNet 和 EdgeStereo 的 视 差 图 相 比 ，

MGNet涉及 GA、MA和 CAA，通过整合全局语义信

息，在全局场景信息和目标细节方面保留了更完整的

结构。

经 实 验 证 明 ，在 一 张 3090GPU 上 ，PSMNet 对
一 组 图 像 的 预 测 时 间 为 0. 49 s，MGNet 的 预 测 时

间 为 0. 53 s，在 提 升 精 度 的 同 时 引 入 了 一 定 的 计

算量。

4 结 论

提出一种多尺度注意力特征融合立体匹配算法，

采用极轻量级的组相关注意力融合模块，捕获空间和

通道维度的特征依赖关系。引入多尺度卷积全局注意

力模块，捕获图像中不同层次的细节，同时非局部操作

的设计为每个层级的特征嵌入丰富的全局上下文信

息。相比于国内外先进算法，所提算法在代价聚合阶

段使用一种可以感知时空信息的 3D通道注意力机制，

为代价体嵌入更丰富的跨通道交互信息。所提算法在

挑战性区域提供了更准确的深度预测。
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