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基于改进匹配代价和均值分割的
最小生成树立体匹配算法

王道累， 韩洋*
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摘要  尽管传统的立体匹配模型在精度和鲁棒性方面都表现出了良好的性能，但在弱纹理和深度不连续区域的视差精

度问题依然存在。针对上述问题，提出了一种基于改进匹配代价和均值分割的最小生成树立体匹配算法。首先，在匹配

代价计算阶段，通过 Census 变换进行初始匹配代价计算，利用 Sobel算子对输入图像进行边缘信息提取，将提取后的图像

边缘信息与 Census 变换后的匹配代价值进行融合，并将其与基于图像亮度信息的代价值进行非线性融合，以提高匹配代

价的精度；然后，使用最小生成树代价聚合模型进行聚合操作并利用赢者通吃策略估计图像的初始视差；最后，在视差优

化阶段，采用 MeanShift 算法对图像进行分割，结合图像的轮廓信息对误匹配点进行修正，进一步提高在弱纹理及边缘区

域的视差精度。实验结果表明，与一些传统算法相比，所提算法具有更高的视差精度，且视差图的边缘、纹理较其他算法

更为平滑，具有更强的鲁棒性。
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Minimum Generation Cube Matching Algorithm Based on 
Improved Matching Cost and Mean Segmentation
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Abstract The disparity accuracy issue still exists in weak texture and depth discontinuity areas, although the 
conventional stereo matching model has demonstrated good performance in accuracy and robustness.  To address the above 
issues, a minimum generating cube matching algorithm based on enhanced matching cost and mean segmentation is 
proposed.  First, in the matching cost computation stage, the initial matching cost is computed by the Census to transform, 
and the input image’s edge information is extracted by the Sobel operator.  The extracted image edge information is merged 
with the matching cost value after Census transform, and the nonlinear fusion is conducted with the cost value based on 
image brightness information to enhance the matching cost’s accuracy.  Then, the minimum spanning tree cost aggregation 
model is employed for aggregation operation and the winner-take-all technique is employed to estimate the image’s initial 
parallax.  Finally, in the disparity optimization stage, the MeanShift algorithm is employed to segment the image, and the 
mismatching points are corrected along with the image’s contour information to further enhance the disparity accuracy in 
weak texture and edge areas.  Experimental findings demonstrate that compared with some conventional algorithms, the 
proposed approach has higher disparity accuracy, and the disparity map’s edges and textures are smoother and more robust 
than other algorithms.
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1　引 言

双目立体匹配技术是图像处理和计算机视觉领域

的研究热点之一，它致力于从标定的立体图像中获取

空间点的视差，进而获取图像的深度信息［1］。近年来，

随着立体匹配技术在计算精度和效率方面的显著提
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高，立体匹配技术已经被广泛应用于众多视觉任务

中，如机器人视觉系统、视频显著性检测与分析、姿态

估计与识别、三维重建及许多其他工业领域［2］。根据

计算策略的不同，传统的立体匹配方法可以分为两

类：基于全局的立体匹配及基于局部聚合策略的立体

匹配［3］。

基于局部聚合策略的立体匹配方法应用最为广

泛。局部代价聚合的原理是依次将匹配基元中的像素

点作为兴趣点，并以其为中心构造约束区域进行代价

聚合，求取参考图像视差。传统的局部立体匹配方法

常使用窗口的方式进行代价聚合操作。例如，Xu 等［4］

提出了一种基于固定窗口的局部立体匹配模型，该模

型利用梯度差分计算的聚合策略有效提高了局部方法

在弱纹理区域的视差精度。Yoon 等［5］提出了自适应

窗口的聚合策略，该策略可以根据像素扩展的约束条

件自适应调整窗口尺寸，提高了在视差不连续区域的

精度。Einecke 等［6］提出了多窗口聚合的立体匹配方

法，该方法通过多个窗口进行聚合操作，显著提升了局

部算法的鲁棒性。尽管局部算法具有运算复杂度低、

计算效率高、实时性好的优点，但是局部代价聚合的过

程仅考虑了局部邻域的像素关系，因此传统的基于窗

口的局部立体匹配模型在几何约束区域容易受到噪

声、光照等因素的干扰，无法适用于高精度的实际应用

场景。

基于全局的立体匹配方法主要根据 Potts 能量函

数理论建模［7］。全局的立体匹配模型主要采用能量泛

函最小化的策略来获取视差精度。由于在能量函数的

构造过程中引入了全局信息，全局方法相较传统的局

部方法具有更高的视差精度。常见的全局立体匹配主

要包含图割［3］、置信传播［3］、动态规划算法等［3］。这些

方法在能量函数中建立数据项、平滑项及遮挡项进行

高精度建模，均实现了较好的视差估计效果。尽管全

局方法包含了图像的更多信息，能够提供更精准的视

差。但全局方法依然存在不足，全局立体匹配算法针

对能量泛函的最小化问题，是二维空间的 NP 难问题。

因此在能量函数求解的过程中需要不断迭代，这导致

全局方法的计算复杂度较高，在真实场景立体图像序

列的实时应用中存在不足。

随着深度神经网络在众多视觉相关领域中的成功

应用，基于深度学习的立体匹配方法受到了越来越广

泛的关注［8］。基于深度神经网络的立体匹配模型通常

采用可学习的网络架构，通过训练样本的方式学习图

像特征，将视差估计转化为回归问题，直接从立体图像

中预测稠密的视差图。受经典光流估计网络［9］的启

发，Mayer 等［10］提出了一种用于视差回归的端到端卷

积网络，该网络利用由压缩和扩展两部分组成的编解

码器结构来提高视差预测的准确性。Pang 等［11］提出

了一个由两个阶段组成的级联剩余学习网络（CRL），

该网络通过嵌入的残差学习机制进行视差细化。此

外，Knöbelreiter 等［12］利用 CNN 和条件随机场（CRF）
的优点，提出了一种用于立体匹配的混合网络，该网络

使用 CNN 从立体图像中提取特征以产生多个一元和

成对代价，然后使用 4 连通 CRF 搜索联合解来优化

CNN 输出。尽管基于神经网络的立体匹配方法在多

个标准数据库上表现出了优异的性能，但这些方法大

多需要监督，很难直接应用于不易获取真实视差的实

际场景。

近来，基于最小生成树（MST）的立体匹配方法因

其对高分辨率图像中复杂场景的高精度视差估计而受

到广泛关注［13］。尽管基于 MST 的立体匹配模型没有

采用构造能量函数的方式进行建模，但其在代价聚合

过程中通过将图像构造成树的策略引入了全局特征信

息，故在实际应用中能兼顾视差精度及实时性。

然而，现有的基于 MST 的立体匹配方法都存在

一个典型的局限性，即 MST 的构造可能在弱纹理及

视差不连续区域附近视差估计不精确，这主要是因为

MST 的方法在匹配代价计算过程中只考虑颜色信息，

没有考虑到图像的边缘特征，故在上述区域匹配效果

不理想。

针对基于 MST 的立体匹配模型及局部立体匹配

方法中图像弱纹理及深度不连续区域误匹配率较高的

问题，本文提出了一种新的立体匹配算法，该算法总体

思路如下：在代价计算阶段，首先使用 Sobel 算子对左

右图像进行检测获取图像的边缘纹理信息；然后将提

取后的图像边缘特征与 Census 变换后的匹配代价值

进行线性融合，再和基于图像亮度信息的代价值进行

非线性融合，以提高算法在图像弱纹理及深度不连续

区域匹配的鲁棒性；随后通过 MST 的聚合策略计算

图像初始视差；最后，在视差优化过程中，使用均值漂

移算法对图像进行分割，结合图像的轮廓信息与左右

一致性原理对视差计算错误区域进行修正，进一步提

高在弱纹理及边缘区域的视差精度。

2　改进的匹配代价

图 1 是所提算法的整体流程图。

从贝叶斯理论考虑，匹配代价计算可以看成是一

种度量方式［14］。这种度量代表两个像素具有相同视差

的概率。因此，匹配代价的精度对最终的视差结果具

有重要影响。Census 变换是一种常见的匹配代价计

算方法，其保留了目标像素领域范围内的特征信息，在

亮度差异较大的环境下表现出极强的鲁棒性，能够有

效应对光照变化等外部噪声的干扰，在现实场景应用

中具有较强的可靠性。尽管 Census 方法能够较好地

应用于各种现实场景，但其在匹配代价计算的过程中

仅考虑像素间的颜色信息，这会导致在弱纹理、边缘及

重复纹理区域匹配代价计算不准确的问题。针对该问

题，本研究提出了一种新颖的匹配代价计算方法。首

先利用 Sobel 算子对输入图像进行边缘信息提取，然

后将提取后的图像边缘信息引入匹配代价计算的过

程，并结合 Census 与图像亮度信息的代价值进行非线

性融合，进而提高匹配代价在复杂纹理区域的计算准

确性。

传统的 Census 变换方法通常将目标像素置于窗

口中心处，然后通过与周围领域内的颜色强度进行对

比，将颜色的强弱关系转换为比特串，该比特串代表当

前目标像素 Census 变换后的变换值。假设目标像素

在固定窗口内的领域灰度信息如图 2 所示，在计算

Census 的变换值时，需要将窗口领域内其他像素的灰

度值与目标像素依次进行对比。若领域像素的灰度值

相较目标像素灰度值更大，则该位处的编码标记为 0，
反之设为 1。整个转换过程通过二进制的编码方式进

行保存，字符串的长度等于窗口内的像素个数。通过

上述过程可以计算出图 2 目标像素处的 Census 变换值

为 11010101。然后将对应图像中同一扫描线上的像

素点的汉明距离作为目标像素的匹配代价，如图 3
所示。

传统的 Census 方法在匹配代价计算阶段仅考虑

图像灰度信息进行变换，这会导致在处理图像边缘区

域时性能表现不佳，易产生匹配代价计算不准确的问

题。为了进一步增强匹配代价的鲁棒性，本研究将边

缘信息引入匹配代价计算的过程中，从而增强匹配代

价计算的鲁棒性。

Sobel 算子是一种常用的边缘检测技术。利用

Sobel算子对参考图像进行检测，能够通过计算获得的

梯度值反映边缘信息的强弱，以有效提取图像的轮廓。

图 4 是 Middlebury 标 准 数 据 库 中 Teddy 图 像 使 用

Sobel算子检测后的结果。

为了在匹配代价中加入边缘纹理信息，对边缘提

取后的轮廓图进行 Census 变换，然后计算边缘 Census
变换下的匹配代价，并将其与灰度计算得到的初始匹

配代价进行线性融合。

传统的 Census变换计算得到的匹配代价为

C census( p，q，d )= H ( p，q)， （1）
边缘 Census变换下计算得到的匹配代价为

C census - edge( p，q，d )= H [edge ( p)，edge (q) ]，（2）

C 1 ( )p，q，d = α× C census( )p，q，d + ( )1 - α ×
C census - edge( )p，q，d ， （3）

式中：C 1 ( )p，q，d 表示融合后在视差 d下的匹配代价

值；H ( ⋅ )表明汉明距离计算；edge 表示 Sobel 计算得

到的边缘值；α= 0. 5 时代表线性融合权值。融合后的

匹配代价，在传统 Census 的基础上引入边缘信息，这

使得计算得到的匹配代价能够有效提高在边缘纹理处

的匹配精度。

Census 变换是一种非参数的局部变换，主要依赖

邻域内像素与目标像素间的局部强度关系。因此，在

具有复杂纹理的场景中，Census 变换能够有效反映周

围纹理的变化特征，进而获得高精度的匹配代价。然

而，在重复纹理区域周围邻域像素通常具有相似的结

构，目标像素与周围邻域的灰度、边缘等特征变化不明
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图 1　所提算法流程图

Fig.  1　Diagram of proposed method

图 2　Census变换示意图

Fig.  2　Schematic diagram of Census transformation

图 3　匹配代价计算过程

Fig. 3　Matching cost calculation process

图 4　Teddy 边缘检测结果

Fig. 4　Teddy edge detection results
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后将提取后的图像边缘信息引入匹配代价计算的过

程，并结合 Census 与图像亮度信息的代价值进行非线

性融合，进而提高匹配代价在复杂纹理区域的计算准

确性。

传统的 Census 变换方法通常将目标像素置于窗

口中心处，然后通过与周围领域内的颜色强度进行对

比，将颜色的强弱关系转换为比特串，该比特串代表当

前目标像素 Census 变换后的变换值。假设目标像素

在固定窗口内的领域灰度信息如图 2 所示，在计算

Census 的变换值时，需要将窗口领域内其他像素的灰

度值与目标像素依次进行对比。若领域像素的灰度值

相较目标像素灰度值更大，则该位处的编码标记为 0，
反之设为 1。整个转换过程通过二进制的编码方式进

行保存，字符串的长度等于窗口内的像素个数。通过

上述过程可以计算出图 2 目标像素处的 Census 变换值

为 11010101。然后将对应图像中同一扫描线上的像

素点的汉明距离作为目标像素的匹配代价，如图 3
所示。

传统的 Census 方法在匹配代价计算阶段仅考虑

图像灰度信息进行变换，这会导致在处理图像边缘区

域时性能表现不佳，易产生匹配代价计算不准确的问

题。为了进一步增强匹配代价的鲁棒性，本研究将边

缘信息引入匹配代价计算的过程中，从而增强匹配代

价计算的鲁棒性。

Sobel 算子是一种常用的边缘检测技术。利用

Sobel算子对参考图像进行检测，能够通过计算获得的

梯度值反映边缘信息的强弱，以有效提取图像的轮廓。

图 4 是 Middlebury 标 准 数 据 库 中 Teddy 图 像 使 用

Sobel算子检测后的结果。

为了在匹配代价中加入边缘纹理信息，对边缘提

取后的轮廓图进行 Census 变换，然后计算边缘 Census
变换下的匹配代价，并将其与灰度计算得到的初始匹

配代价进行线性融合。

传统的 Census变换计算得到的匹配代价为

C census( p，q，d )= H ( p，q)， （1）
边缘 Census变换下计算得到的匹配代价为

C census - edge( p，q，d )= H [edge ( p)，edge (q) ]，（2）

C 1 ( )p，q，d = α× C census( )p，q，d + ( )1 - α ×
C census - edge( )p，q，d ， （3）

式中：C 1 ( )p，q，d 表示融合后在视差 d下的匹配代价

值；H ( ⋅ )表明汉明距离计算；edge 表示 Sobel 计算得

到的边缘值；α= 0. 5 时代表线性融合权值。融合后的

匹配代价，在传统 Census 的基础上引入边缘信息，这

使得计算得到的匹配代价能够有效提高在边缘纹理处

的匹配精度。

Census 变换是一种非参数的局部变换，主要依赖

邻域内像素与目标像素间的局部强度关系。因此，在

具有复杂纹理的场景中，Census 变换能够有效反映周

围纹理的变化特征，进而获得高精度的匹配代价。然

而，在重复纹理区域周围邻域像素通常具有相似的结

构，目标像素与周围邻域的灰度、边缘等特征变化不明
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显。因而在这种情况下，仅采用 Census 变换计算得到

的匹配代价具有不可靠性。不同于 Census 对纹理结

构较为敏感，亮度信息能够较好地反映重复纹理区域

中局部信息的波动，即使像素间仅具有轻微的亮度变

化。亮度信息通常采用对左右图像对应像素点灰度值

的绝对差和垂直方向上梯度值的绝对差进行线性融合

的方法来计算匹配代价［15］：

C 2( )p，q，d =θ×min [ ]|| I l( )p -I r( )p+d ，τ1 +( )1-θ ×

é
ë

ù
ûmin ( )|| ∇ x I l( )p -∇ x I r( )p+d ，τ2  ，（4）

式中：θ是比例调节参数；I ( ⋅ )代表灰度值；τ1、τ2、∇ x表

示垂直方向的梯度。为了进一步增强弱纹理及重复纹

理区域匹配代价的鲁棒性和准确性，将含有边缘信息

的 Census 与亮度信息再进行一次非线性融合，构建最

终的匹配代价计算函数：

C ( p，q，d )= p [C 1 ( p，q，d )，λ1 ]+ p [C 2( p，q，d )，λ2 ]，
（5）

p (C，λ)= 1 - exp [ - C ( p，q，d ) /λ]， （6）
式中：λ1、λ2 是控制参数。改进的匹配代价在传统的

Census 变换的基础上引入边缘信息与亮度信息。边

缘及亮度匹配代价的单独计算及融合的改进策略在一

定程度上降低了 Census 对纹理结构的依赖，削弱了周

围纹理对匹配代价的影响，显著增强了在弱纹理、边缘

及重复纹理区域的准确性。

3　代价聚合

近来，基于 MST 的代价聚合模型受到越来越广

泛的关注，该模型将图像构造为树来定义像素之间的

关系，然后通过双边滤波模型驱动相邻像素接近目标

像素的方式完成代价聚合步骤。鉴于 MST 的聚合模

型具有高精度和高效率的优点，本研究选用 MST 聚

合模型进行代价聚合。不同于传统的局部窗口聚合策

略，基于 MST 的聚合模型首先将参考图像定义为一

个连通的加权无向图：

G= (V，E )， （7）
式中：V是所有像素点的集合；E是连接 2 个像素的

边集。相邻顶点 s和 r之间边的权重 w ( )r，s 的表达

式为

w [ s，r ]= w ( r，s)= | I ( s)- I ( r ) |。 （8）
然后采用 Kruskal［10］算法计算参考图像的 MST。

随后，通过两个步骤完成代价聚合：

1）首先从叶节点到根节点进行初次代价聚合（如

图 5 所示）：

CA↑
d (v)= Cd (v)+ ∑

p ( )vc = v

S ( )v，vc C A↑
d (vi)， （9）

S (v，vc)= exp [ - w ( v，vc ) /δ ]， （10）
式中：Cd (v)为第 2 小节中计算得到的对应视差 d下的

匹配代价值；CA↑
d ( v )为节点 v在视差 d下的代价聚合

值；P ( vc ) 为节点 v c 的父节点；S ( v，vc ) 表示 vc 与父节

点 v之间的相似性；σ是用来调节 2 个节点的权重

参数。

2）最终的代价聚合值 CA
d ( )v 通过将 CA↑

d ( )v 从根

节点到叶节点进行聚合获得：

CA
d (v)= S [P (v)，v ]CA

d [ p (v) ]+{1 -

S2[ v，p (v) ] }CA↑
d (v)。 （11）

图 6 阐述了最终的代价聚合值计算过程。

4　视差计算和细化

在完成代价聚合步骤之后，胜者为王（WTA）［16］策

略被用来确定每个像素点视差：

d end = arg min
d∈ Disp

CA↑
d ( v )， （12）

式中：d end 表示计算得到的初始视差值；Disp 为候选视

差空间值集合，范围在 0~dmax 之间；v代表当前像素

点。通过聚合策略直接获得的初始视差通常存在遮挡

和误匹配的问题，因此需要通过视差细化过程来进一

步提高视差图的精度。

本研究提出了一种基于图像分割的视差细化方

法。在计算得到左右视差图的情况下，首先利用左右

一致性检测的方式从两幅视差图中提取不稳定像素：

| dL - dR |≤ T， （13）
式中：dL 代表左侧图像计算得到的视差；dR 表示将右

侧图像作为参考图像处理时获得的视差；T为阈值。

满足以上条件的像素是稳定点，否则就判定为不稳定

点，即错误匹配或者遮挡点。对于不稳定点像素的视

差，采用均值漂移算法进行修正。基于均值漂移的图

v1 v2

v3

v7

v4 v5

v6

图 5　叶节点到根节点

Fig. 5　Leaf node to root node.

v1 v2

v3

v7

v4 v5

v6

图 6　根节点到叶节点

Fig. 6　Root node to leaf node

像分割［17］是一种统计迭代分割算法，具有聚类相似的

过程。在分割的过程中选择一个中心点，然后计算该

中心点邻域范围内的点到中心点的距离向量的平均

值。并通过该平均值得到一个偏移均值，随后将中心

点移动到偏移均值位置，重复上述过程，即可实现图像

分割。以 Middlebury 标准数据库中的 Teddy 为例，图

7 展示了分割后的结果，其中颜色相同代表像素位于

同一分割块。从图 7 可以看出，理论上根据平滑假设，

相同分割块内的像素应该具有相似的视差。基于此，

本研究从不稳定点的 4 个方向出发去寻找同一分割块

内的稳定像素，并将第 1 个遇到的块内稳定像素的视

差用来填充当前不稳定点。通过该策略，可以将视差

值从稳定像素传播到不稳定像素，进而进一步提高视

差估计的准确性。搜索优化过程如图 8 所示。

图 8 中，相同颜色为同一分割块，目标像素为窗口

中心像素，该点为不稳定点。此时，通过上下左右 4 个

方向进行搜索，由于上左右 3 个方向都不在同一像素

块内，因此上述领域点的视差不予考虑。尽管下方领

域像素包含在同一分割块内，但其不稳定。通过继续

向下搜索发现 x点不仅与目标像素在同一分割块内，

且该点为稳定点，在这种情况下将选用 x点的视差值

对目标像素进行填充。

5　实 验

为 了 客 观 公 正 评 价 所 提 算 法 性 能 ，采 用

Middlebury 标准数据集进行评估。实验在 i5-8264U 
1. 8 GHz 的 CPU 及 Visual Studio 2019 上进行。此外，

还配合了 OpenCV 计算机视觉开源库。在实验对比的

过程中，为了获得理想的立体匹配结果，需要为所提算

法的一些自由参数设定合适的值：式（4）中匹配代价的

截断阈值 τ1 = 7、τ2 = 2、权重 θ= 0. 11，式（5）中的控

制参数 λ1 = 15、λ2 = 5。上述实验参数均通过大量实

验分析后设定。

Middlebury 是一个被广泛用来评估立体匹配算法

性能的标准数据库，其中的图像主要在室内采集，通过

结构光的方法获取真实视差值。由于数据库中的图片

具有较为复杂的场景及纹理，对现有的立体匹配算法

的性能提出了挑战。为了验证所提算法性能，将其与

其他先进的算法在 Middlebury V2 及 Middlebury 扩展

库中的图像进行了实验对比。

5. 1　改进匹配代价的实验结果对比分析

为 了 说 明 线 性 权 重 值 设 定 的 有 效 性 ，利 用

MiddleburyV2 数据集来验证权重参数对匹配代价精

度的影响。图 9 是匹配代价精度随线性权重 α的变化

示意图。

从图 9 可以看出，随着 α的增加，计算得到的匹配

代价精度显著上升，直到 α=0. 5 时平均误差最低。因

此，将融合权重参数设定为 0. 5。
为了对所提匹配代价计算方法的有效性进行验

证。以 Middlebury 中常用的 4 组标准图像  Tsukuba、
Venus、Teddy 和 Cones 为例，将所提匹配代价计算方

法和 Census、AD、AD-Census、GRD 等常规的匹配代

价方法进行了实验对比。

图 10 从上到下依次是各方法仅计算匹配代价得

到的视差结果，从左往右的立体图像依次为 Tsukuba、
Venus、Teddy 及 Cones。表 1 则是各方法的误差对比

结果，从深度不连续区域（disc）、所有区域（all）及非遮

挡区域（nonocc）分别来验证各立体匹配代价计算方法

的性能。

从图 10 可以看出，GRD 和 AD 的视差图效果最

差，生成的视差图中噪声较多，且纹理模糊。表 1 中的

数据也表明，GRD 和 AD 的误差相较其他对比方法较

大 。 在 具 有 简 单 场 景 的 Tsukuba 和 Venus 中 ，AD-

Census明显优于 Census。从 Tsukuba 的台灯头部对比

可知，前者轮廓更加清晰。在 Venus 图中也具有相似

图 7　图像分割前后结果

Fig. 7　Results before and after image segmentation

图 8　搜索优化过程

Fig. 8　Search optimization process

图 9　匹配代价精度随 α变化示意图

Fig.  9　Schematic diagram of matching cost accuracy 
changing with α
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像分割［17］是一种统计迭代分割算法，具有聚类相似的

过程。在分割的过程中选择一个中心点，然后计算该

中心点邻域范围内的点到中心点的距离向量的平均

值。并通过该平均值得到一个偏移均值，随后将中心

点移动到偏移均值位置，重复上述过程，即可实现图像

分割。以 Middlebury 标准数据库中的 Teddy 为例，图

7 展示了分割后的结果，其中颜色相同代表像素位于

同一分割块。从图 7 可以看出，理论上根据平滑假设，

相同分割块内的像素应该具有相似的视差。基于此，

本研究从不稳定点的 4 个方向出发去寻找同一分割块

内的稳定像素，并将第 1 个遇到的块内稳定像素的视

差用来填充当前不稳定点。通过该策略，可以将视差

值从稳定像素传播到不稳定像素，进而进一步提高视

差估计的准确性。搜索优化过程如图 8 所示。

图 8 中，相同颜色为同一分割块，目标像素为窗口

中心像素，该点为不稳定点。此时，通过上下左右 4 个

方向进行搜索，由于上左右 3 个方向都不在同一像素

块内，因此上述领域点的视差不予考虑。尽管下方领

域像素包含在同一分割块内，但其不稳定。通过继续

向下搜索发现 x点不仅与目标像素在同一分割块内，

且该点为稳定点，在这种情况下将选用 x点的视差值

对目标像素进行填充。

5　实 验

为 了 客 观 公 正 评 价 所 提 算 法 性 能 ，采 用

Middlebury 标准数据集进行评估。实验在 i5-8264U 
1. 8 GHz 的 CPU 及 Visual Studio 2019 上进行。此外，

还配合了 OpenCV 计算机视觉开源库。在实验对比的

过程中，为了获得理想的立体匹配结果，需要为所提算

法的一些自由参数设定合适的值：式（4）中匹配代价的

截断阈值 τ1 = 7、τ2 = 2、权重 θ= 0. 11，式（5）中的控

制参数 λ1 = 15、λ2 = 5。上述实验参数均通过大量实

验分析后设定。

Middlebury 是一个被广泛用来评估立体匹配算法

性能的标准数据库，其中的图像主要在室内采集，通过

结构光的方法获取真实视差值。由于数据库中的图片

具有较为复杂的场景及纹理，对现有的立体匹配算法

的性能提出了挑战。为了验证所提算法性能，将其与

其他先进的算法在 Middlebury V2 及 Middlebury 扩展

库中的图像进行了实验对比。

5. 1　改进匹配代价的实验结果对比分析

为 了 说 明 线 性 权 重 值 设 定 的 有 效 性 ，利 用

MiddleburyV2 数据集来验证权重参数对匹配代价精

度的影响。图 9 是匹配代价精度随线性权重 α的变化

示意图。

从图 9 可以看出，随着 α的增加，计算得到的匹配

代价精度显著上升，直到 α=0. 5 时平均误差最低。因

此，将融合权重参数设定为 0. 5。
为了对所提匹配代价计算方法的有效性进行验

证。以 Middlebury 中常用的 4 组标准图像  Tsukuba、
Venus、Teddy 和 Cones 为例，将所提匹配代价计算方

法和 Census、AD、AD-Census、GRD 等常规的匹配代

价方法进行了实验对比。

图 10 从上到下依次是各方法仅计算匹配代价得

到的视差结果，从左往右的立体图像依次为 Tsukuba、
Venus、Teddy 及 Cones。表 1 则是各方法的误差对比

结果，从深度不连续区域（disc）、所有区域（all）及非遮

挡区域（nonocc）分别来验证各立体匹配代价计算方法

的性能。

从图 10 可以看出，GRD 和 AD 的视差图效果最

差，生成的视差图中噪声较多，且纹理模糊。表 1 中的

数据也表明，GRD 和 AD 的误差相较其他对比方法较

大 。 在 具 有 简 单 场 景 的 Tsukuba 和 Venus 中 ，AD-

Census明显优于 Census。从 Tsukuba 的台灯头部对比

可知，前者轮廓更加清晰。在 Venus 图中也具有相似

图 7　图像分割前后结果

Fig. 7　Results before and after image segmentation

图 8　搜索优化过程

Fig. 8　Search optimization process

图 9　匹配代价精度随 α变化示意图

Fig.  9　Schematic diagram of matching cost accuracy 
changing with α
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表 1　算法匹配代价评测误差对比

Table 1　Comparison of evaluation errors of algorithm matching cost unit: %

Algorithm

GRD
AD

AD-Census
Census

Text matching cost

Tsukuba
disc

48. 31
46. 98
26. 96
25. 12
17. 17

all
49. 28
48. 76
23. 43
30. 79
22. 67

nonocc
48. 74
48. 21
22. 13
23. 76
15. 56

Vensus
disc

60. 18
58. 76
38. 14
40. 46
35. 02

all
62. 72
62. 35
33. 56
42. 29
32. 99

nonocc
62. 1

61. 72
32. 41
41. 4
31. 9

Teddy
disc

77. 65
77. 22
50. 44
45. 38
34. 74

all
79. 06
78. 82
47. 34
43. 22
33. 11

nonocc
76. 75
76. 48
41. 31
25. 44
36. 96

Cones
disc
79. 7
79. 3

57. 87
33. 89
26. 03

all
84. 04
83. 76
59. 38
32. 88
24. 76

nonocc
82. 21
81. 94
54. 4

24. 67
15. 33

Average 
error

67. 56
67. 03
40. 61
34. 12
27. 19

图 10　不同算法匹配代价视差图结果对比

Fig. 10　Comparison of different algorithm matching cost disparity map results

的情况，AD-Census 的噪声明显相较 Census 更少。但

是在具有复杂场景的 Teddy 和 Cones 中，Census 性能

却 优 于 AD-Census。 在 Cones 中 ，Census 相 较 AD-

Census 在物体上的轮廓更加清晰。这主要是因为复

杂的场景通常包含较为复杂的纹理结构，Census 在这

种情况下匹配代价的准确性较高。尽管 AD-Census
对灰度及 Census 进行了非线性融合，但其依然具有明

显的局限性，在面对复杂场景时稳定性较差。与上述

方法不同，所提方法考虑传统 Census 的同时，又引入

边缘及亮度信息，因此具有更强的鲁棒性。相较其他

对比方法，所提匹配代价方法生成的视差具有更高的

视差精度，更接近真实视差图。

此外，由表 1 的误差对比结果可知，所提方法生成

的视差误差最小、准确度更高，分别相较于 Census 和

GRD 算法提高了 7 个百分点和 40 个百分点。同时精

度也优于 AD 和 AD-Census。上述实验结果验证了所

提改进 Census 方法的有效性，其能够适用于不同的应

用场景。

5. 2　视差细化前后效果对比

图 11（a）是 Cones 图片视差细化前后的对比结果，

细化后的图像对部分误匹配像素进行了修正。通过进

一步观察发现，Cones 细化前左端圆锥区域存在明显

的空洞区域，但是细化后圆锥左端的空洞得到了有效

的填充，边缘更加平滑。

为了进一步验证所提细化方法的有效性，图 11（b）
展示了 Art 图片细化前后的视差图对比结果。图中细

化前的视差存在较多的空洞区域，但是细化后空洞区

域得到很好的填充。此外，在具有复杂纹理的人像周

围，视差精度得到了显著提升。

由图 11 可知，基于图像分割的视差细化可以起到

去除噪声、填充空洞及使视差更加平滑的作用，能够有

效提高视差估计的准确性。

5. 3　整体算法的实验对比与分析

为 了 评 估 所 提 算 法 的 整 体 性 能 ，选 取 了 包 括

NLCA［13］、ST［18］、ASW［19］、SGM［20］、ELAS［21］及文献［22］、

［23］、［24］在内的 8 个具有代表性的立体匹配算法进

行比较。图 12 从上到下依次是 ASW、SGM、ELAS、

ST、NLCA、所提算法及真实视差图，从左往右的立体

图像依次是 Teddy、Cones、Laundry、Baby3，图中白色

边框表示边缘及复杂纹理所在区域。从上述立体图像

可以看出，ASW、SGM、ELAS、ST 这 4 种算法计算得

到的视差结果在左边区域都存在较大的空洞，且复杂

纹理区域计算得到的视差比较粗糙，整体匹配效果较

差。尽管 NLCA 也同样采用最小生成树聚合的策略，

具有较好的视差结果，但其在复杂边缘依然存在错误

匹配。这主要是因为其在视差的计算过程中没有考虑

边缘信息，从而导致边缘纹理的缺失。不同于 NLCA，

所提算法在匹配代价中引入了边缘信息，使得获得的

视差更加平滑，纹理更加清晰。此外，相较其他算法，

所提算法计算得到的视差具有明显的提升，特别是在

复杂纹理及边缘区域，这再次证明了所提匹配代价方

法的有效性。值得注意的是，所提算法获得的视差图

中明显空洞及错误匹配区域较少，这得益于基于图像

分割的视差细化策略。例如在 Teddy 左端的弱纹理区

域，所提算法完整地计算出了包括遮挡区域在内的视

差。在 Laundry 中，背景的窗户包含大量重复纹理结

构，现有的方法很难估计这类区域的视差。与其他经

典算法相比，所提算法提供了具有竞争力的表现，有效

改善了重复纹理区域的视差精度。以上的实验结果对

比说明，所提算法相较其他算法的视差计算结果更加

接近真实视差。

为了定量对比所提算法与其他算法，表 2 展示了

各算法在 Middlebury 数据库上 disc、all、nonocc 区域的

平均误差对比结果，其中 Proposed+Census 代表采用

Census 作为匹配代价的所提算法，Proposed+without
代表未加视差优化的所提算法。由表 2 可以看出，所

提算法的平均误差最小，特别是在无遮挡区域，所提算

法计算得到的误差远低于其他对比算法。

为了验证所提算法对视差估计精度的提升作用，

测试不同模块的有效性．将各算法运行在 Middlebury
数据集上进行视差结果分析。从表 2 可以看出，所提

算法在视差精度方面明显优于 Proposed+Census，特
别是在不连续区域，这表明了所提匹配代价方法的有

效性。此外，与 Proposed+without 对比可知，经过视

差优化的精度得到了显著提升，即所提视差细化策略

可以显著提高视差估计的精度，能对初始视差结果进

行修正。
图 11　视差细化前后结果对比。（a） Cones；（b）Art

Fig. 11　Comparison of results before and after parallax thinning. 
(a) Cones; (b) Art
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的情况，AD-Census 的噪声明显相较 Census 更少。但

是在具有复杂场景的 Teddy 和 Cones 中，Census 性能

却 优 于 AD-Census。 在 Cones 中 ，Census 相 较 AD-

Census 在物体上的轮廓更加清晰。这主要是因为复

杂的场景通常包含较为复杂的纹理结构，Census 在这

种情况下匹配代价的准确性较高。尽管 AD-Census
对灰度及 Census 进行了非线性融合，但其依然具有明

显的局限性，在面对复杂场景时稳定性较差。与上述

方法不同，所提方法考虑传统 Census 的同时，又引入

边缘及亮度信息，因此具有更强的鲁棒性。相较其他

对比方法，所提匹配代价方法生成的视差具有更高的

视差精度，更接近真实视差图。

此外，由表 1 的误差对比结果可知，所提方法生成

的视差误差最小、准确度更高，分别相较于 Census 和

GRD 算法提高了 7 个百分点和 40 个百分点。同时精

度也优于 AD 和 AD-Census。上述实验结果验证了所

提改进 Census 方法的有效性，其能够适用于不同的应

用场景。

5. 2　视差细化前后效果对比

图 11（a）是 Cones 图片视差细化前后的对比结果，
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行比较。图 12 从上到下依次是 ASW、SGM、ELAS、

ST、NLCA、所提算法及真实视差图，从左往右的立体

图像依次是 Teddy、Cones、Laundry、Baby3，图中白色

边框表示边缘及复杂纹理所在区域。从上述立体图像

可以看出，ASW、SGM、ELAS、ST 这 4 种算法计算得

到的视差结果在左边区域都存在较大的空洞，且复杂

纹理区域计算得到的视差比较粗糙，整体匹配效果较

差。尽管 NLCA 也同样采用最小生成树聚合的策略，

具有较好的视差结果，但其在复杂边缘依然存在错误
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边缘信息，从而导致边缘纹理的缺失。不同于 NLCA，

所提算法在匹配代价中引入了边缘信息，使得获得的

视差更加平滑，纹理更加清晰。此外，相较其他算法，

所提算法计算得到的视差具有明显的提升，特别是在

复杂纹理及边缘区域，这再次证明了所提匹配代价方

法的有效性。值得注意的是，所提算法获得的视差图

中明显空洞及错误匹配区域较少，这得益于基于图像

分割的视差细化策略。例如在 Teddy 左端的弱纹理区

域，所提算法完整地计算出了包括遮挡区域在内的视

差。在 Laundry 中，背景的窗户包含大量重复纹理结

构，现有的方法很难估计这类区域的视差。与其他经

典算法相比，所提算法提供了具有竞争力的表现，有效

改善了重复纹理区域的视差精度。以上的实验结果对

比说明，所提算法相较其他算法的视差计算结果更加

接近真实视差。

为了定量对比所提算法与其他算法，表 2 展示了

各算法在 Middlebury 数据库上 disc、all、nonocc 区域的

平均误差对比结果，其中 Proposed+Census 代表采用

Census 作为匹配代价的所提算法，Proposed+without
代表未加视差优化的所提算法。由表 2 可以看出，所

提算法的平均误差最小，特别是在无遮挡区域，所提算

法计算得到的误差远低于其他对比算法。

为了验证所提算法对视差估计精度的提升作用，

测试不同模块的有效性．将各算法运行在 Middlebury
数据集上进行视差结果分析。从表 2 可以看出，所提

算法在视差精度方面明显优于 Proposed+Census，特
别是在不连续区域，这表明了所提匹配代价方法的有

效性。此外，与 Proposed+without 对比可知，经过视

差优化的精度得到了显著提升，即所提视差细化策略

可以显著提高视差估计的精度，能对初始视差结果进

行修正。
图 11　视差细化前后结果对比。（a） Cones；（b）Art

Fig. 11　Comparison of results before and after parallax thinning. 
(a) Cones; (b) Art
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在 Middlebury 扩展集上，所提算法同样展现出了

良好的性能，如表 3 所示，在总计 15 张被测试立体图像

对中，所提算法计算得到的视差在 13 个测试图中误差

最小。在平均误差方面，所提算法的平均误差仅为

8. 82%，远远优于其他 6 个对比算法。实验结果再次

表明，所提立体匹配方法适用于不同的应用场景，具有

极强的鲁棒性和应用前景。

图 12　视差图结果对比

Fig. 12　Comparison of disparity map results

6　结 论

为了解决立体匹配在图像弱纹理及重复纹理区域

视差估计精度较低的问题，提出了一种基于改进匹配

代价和均值分割的最小生成树立体匹配算法。首先使

用 Sobel 算子对左右图像进行边缘检测，然后将边缘

信息引入匹配代价的计算过程，并与亮度信息进行非

线性融合，以提高匹配代价在弱纹理及重复纹理区域

的准确性。随后，利用最小生成树进行代价聚合，获取

初始视差。最后，在视差计算阶段，使用均值漂移算法

完成视差优化，以进一步提高整体视差精度。实验结

果表明，所提算法具有较好的视差估计精度，能够适应

于各种复杂场景，具有广泛的应用前景。
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6　结 论

为了解决立体匹配在图像弱纹理及重复纹理区域

视差估计精度较低的问题，提出了一种基于改进匹配

代价和均值分割的最小生成树立体匹配算法。首先使

用 Sobel 算子对左右图像进行边缘检测，然后将边缘

信息引入匹配代价的计算过程，并与亮度信息进行非

线性融合，以提高匹配代价在弱纹理及重复纹理区域

的准确性。随后，利用最小生成树进行代价聚合，获取

初始视差。最后，在视差计算阶段，使用均值漂移算法

完成视差优化，以进一步提高整体视差精度。实验结

果表明，所提算法具有较好的视差估计精度，能够适应

于各种复杂场景，具有广泛的应用前景。
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Algorithm

ELAS
SGM
ASW

ST
NLCA

Proposed+Census
Proposed+without
Proposed algorithm

Reference ［22］
Reference ［23］
Reference ［24］

Tsukuba
disc

35. 25
32. 03
12. 64
10. 68
9. 25

16. 35
11. 72
8. 94
8. 7

8. 77
10. 11

all
19. 2

10. 43
12. 68
4. 61
3. 44
8. 63
8. 1

4. 35
3. 1

2. 86
2. 72

nonocc
17. 46
9. 02

11. 05
3. 66
2. 91
7. 35
7. 14
3. 23
2. 8

2. 27

4. 54

Vensus
disc

36. 83
27. 77
13. 25
6. 37
3. 37
8. 24
4. 96
2. 81

3. 7
3. 16
3. 36

all
11. 33
5. 48
7. 55
1. 22
0. 53

2. 37
1. 01
0. 89
2. 1

1. 15
0. 95

nonocc
9. 81
3. 92
5. 97
0. 56
0. 34
1. 45
0. 56
0. 28

1. 7
0. 88
0. 84

Teddy
disc
43. 6

23. 78
23. 79

15
15. 51
20. 39
17. 31
15. 6
14. 0
9. 35

17. 16

all
30. 36
19. 28
26. 09
7. 83

12. 05
15. 51
13. 15
11. 8
11. 8
7. 64

11. 72

nonocc
22. 45

9. 5
17. 04
18. 64
6. 44
9. 09
6. 75
6. 12

7. 4
7. 52
6. 35

Cones
disc

36. 31
31. 72
24. 83
12. 45
9. 81
9. 22

10. 07
7. 57
7. 0

13. 08
8. 32

all
27. 39
22. 64
24. 23
12. 85

9
9. 77

10. 24
8. 81
6. 4

11. 74
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nonocc
18. 25
13. 41
15. 68
4. 57
3. 46
3. 25
3. 48
2. 63

5. 1
8. 25
5. 87

Average 
error

25. 69
17. 42
16. 23

8. 20
6. 34
9. 30
7. 87
6. 09

8. 20
8. 37
6. 43

表 3　MID 2 扩展集 15 张评测 nonocc区域对比结果

Table 3　Comparison results of 15 evaluation nonocc regions in 
MID 2 extended set

Region

Aloe
Art

Baby1
Baby2
Baby3
Books
Cloth2
Cloth3
Dolls

Flowerpots
Lampshade1

Laundry
Midd1

Moebius
Reinder

Average error

NLCA

5. 08
10. 19
10. 55
18. 01

7. 28
10. 73

4. 20
2. 20
6. 24

22. 26
12. 81
11. 76
23. 24

7. 89
9. 56

10. 80
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5. 62
11. 70

5. 04
15. 78

5. 58
9. 87
4. 43
2. 36
6. 42

15. 46
11. 07
12. 81
34. 72

8. 89
8. 73

10. 57

ASW

6. 29
22. 63
22. 36
25. 72
26. 40
28. 11
12. 46

1. 84
12. 61
40. 11
44. 21
36. 63
49. 24
23. 28
17. 67
24. 64

SGM

9. 81
20. 64

8. 36
12. 79
10. 06
16. 90

6. 31
5. 57

10. 76
20. 46
25. 15
21. 44
46. 51
16. 61
11. 93
16. 22

ELAS

16. 54
26. 02
13. 42
13. 58
16. 36
17. 08
11. 15
10. 37
15. 16
19. 56
29. 28
26. 16
53. 09
20. 39
17. 51
20. 38

Proposed 
algorithm

4. 45
9. 92
6. 84

12. 49
3. 95
9. 06
2. 69
1. 49
5. 10

14. 74
9. 59

12. 50
24. 30

7. 66
7. 53
8. 82
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