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双目立体视觉研究进展与应用
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摘要  双目立体视觉模仿人类视觉系统对环境进行三维感知，通过对校正后的左右图像进行立体匹配获取两幅图像的

视差，再根据三角测量原理计算出场景的深度，在近几十年中一直是计算机视觉领域的研究热点，取得了一系列的进展。

传统的立体匹配方法采用手工设计的特征进行立体匹配，研究表明，这类方法对弱纹理或重复纹理区域以及遮挡区域表

现不佳。近年来，基于深度学习的立体匹配方法取得了显著的进展，表现出了强大的应用潜力。本综述对这一不断发展

的领域进行全面的调研，讨论不同方法之间的优点和局限性，介绍市面上的双目产品，并展望该领域的研究与应用前景。
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Research Progress on Binocular Stereo Vision Applications
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Abstract Binocular stereo vision simulates the human visual system to perceive the environment in three dimensions.  
The parallax between two images can be obtained by stereo-matching the corrected left and right images and calculating the 
scene depth based on the triangulation principle.  This area has been identified as a research hotspot in computer vision and 
has made significant progress in the past few decades.  Traditional stereo matching methods use hand-designed features that 
perform poorly in weak or repeated texture and occlusion areas.  Recently, stereo matching methods based on deep learning 
have significantly progressed, showing strong application potential.  In this review, we conducted a comprehensive survey 
on this developing field, discussed the advantages and limitations of the different methods, introduced the binocular 
products currently on the market, and assessed the research and application prospects in this field.
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1　引   言

双目立体视觉利用立体匹配算法对校正后的双目

相机左右两幅图像进行密集匹配，建立两幅图像像素

点之间的密集对应关系（用视差图表达），再根据相机

参数恢复出场景的深度图像［1］。双目视觉的核心在于

立体匹配算法，即给定左图像中的一个像素点 ( x，y)
要确定它在右图中的对应点 ( xR，yR)，d= x- xR( y=
yR)。深度 Z与视差 d的关系为 Z= BF/d，其中，B为

双目视觉系统的基线长度，F为等效焦距。双目视觉

在三维建模［2］、汽车自动驾驶［3］、机器人自主导航［4］、无

人机控制［5］、火星车定位［6］、月球车定位［7］、手机摄影

（如背景虚化）［8］、机械手视觉引导［9］、摄影测量［10］、人流

量分析［11］等方面具有广泛的应用。

立体匹配的难点在于如何降低传感器噪声、前后

景遮挡、弱纹理或重复纹理区域、高反光区域、透明物

体等因素的影响［12］。经过四十多年的研究，该问题仍

然没有被完全解决，至今仍然是计算机视觉领域中研

究的热点［12-13］。近年来，基于深度学习的立体匹配方

法迅速发展，取得了显著的进展。2020 年 ECCV 最佳
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论文 RAFT［14］引领了基于多次迭代优化的网络结

构［15-16］的发展，使双目深度估计在各大数据集上的精

度达到新的高度。与此同时，一些基于 3D 卷积的网络

结构［17-18］和基于 Transformer 的网络结构［19-20］也展现出

了强大的应用潜力。在自动驾驶场景双目深度估计数

据集 KITTI2012［3］和 KITTI2015［21］，以及 Middlebury 
2014 数据集［22］上，与传统方法相比，基于深度学习的

方法占据了绝对优势地位。

立体匹配精度的定量评价指标通常采用端点误差

（EEPE）和误匹配率（RPBM）：

EEPE = 1
N ∑

i= 1

N

|| d- d̂ ， （1）

RPBM = 1
N ∑

i= 1

N

|| d- d̂ > δd， （2）

式中：N是有效像素的总数；d是预测视差；d̂是真值视

差标签；δd是误匹配的阈值。在评价时，通常还根据非

遮挡区域误匹配率（nonocc）、所有像素点的误匹配率

（all）、视差不连续区域误匹配率（disc）等进行评价。

然而，虽然基于深度学习的立体匹配方法取得了

令人兴奋的进步，但仍然存在以下问题：

1）计算资源消耗问题：现有的精度较高的立体匹

配网络需要在高端的 GPU 上才有可能达到实时效果。

例如：GA-Net-15［23］处理一对分辨率为 1242×375 的图

像 需 要 1. 8 s（TESLA P40 GPU）；PSMNet［24］需 要

0. 41 s（Titan-Xp GPU）；AANet［12］需要 62 ms（NVIDIA 
V100 GPU）；而实时网络BGNet和BGNet+［25］也分别需

要 25. 4 ms和 32. 3 ms（GTX 2080Ti）。高端显卡从价格

（比如英伟达的 RTX 3090Ti GPU 售价超过 10000元）、

功耗、体积等方面来说，都无法用于消费级应用。

2）泛化性能问题：现有大部分网络训练过程都是

先在合成数据集上进行预训练，然后在某个特定数据

集上微调（fine-tune）。训练出来的模型在这个数据集

上性能很好，在别的数据集上性能急剧下降，这对于一

个面向通用场景的深度传感器来说是不可接受的。

在接下来的第 2 节中，首先对传统立体匹配方法

进行了简要的回顾；第 3 节对近 8 年基于深度学习的立

体匹配方法进行了介绍；第 4 节介绍了立体匹配模型

的加速方法；第 5 节对常用的立体视觉数据集进行了

介绍；第 6 节介绍了双目视觉产品；最后是本文的总结

和展望。

2　传统立体匹配方法

Scharstein 等［1］在 2002 年把立体匹配分为 4 个步

骤，即匹配代价计算、代价聚合（cost aggregation）、视

差计算和视差优化，该框架一直沿用至今。

匹配代价计算的目的是计算左图中的一个像素点

与右图中的某个像素点之间的匹配相似度。传统方法

采用人工设计的代价计算函数，常用的匹配代价函数

有基于单点灰度值比较的 absolute intensity differences

（AD）、考虑采样误差单点灰度值比较的 BT［26］、结合

单点亮度和梯度比较的代价函数、与图像亮度无关的

Census 变换、结合 AD 和 Census 变换的 AD-Census［27］、

归 一 化 互 相 关（NCC）、互 信 息［28］等 。 Hirschmuller
等［29］对各种匹配代价函数进行了系统的比较。

立体匹配方法可分为基于全局约束的方法和基于

局部约束的方法。基于全局约束的方法利用整幅图像

信息进行计算，能到达全局最优解。全局最优算法的

本质是将对应点的匹配问题转化为寻找某一能量函数

的全局最优问题，通常会跳过代价聚合步骤，直接计算

视差值。这类算法的核心环节包括能量函数构造和能

量函数的求解策略［30］。全局方法有图割法［31-32］、置信

度传播［33-34］等。图割法的基本思想是将立体匹配问题

转化为一种能量函数的形式，根据能量函数构造合适

的图，并求其最小割（最大流）［35］。Sun 等［33］把立体匹

配问题考虑成在 Markov 网络框架下的全局匹配问题，

用贝叶斯置信度传播算法在整个图像区域得到较好的

结果。Scharstein 等［1］将该方法与图割法进行了细致

的比较。虽然全局方法具有精度高的优势，但计算速

度很慢，难以用于实时的系统。基于局部约束算法利

用兴趣点周围的局部信息进行计算，相应的计算复杂

度较低。基于局部约束的立体匹配方法需要代价聚合

的步骤，代价空间（cost volume）是代价聚合中的一个

重要的概念。3D 的代价空间 C中的一点 C ( x，y，d )表
示在像素 ( x，y)处、视差为 d时的匹配代价。代价聚合

通常在代价平面中进行。最基本的代价聚合方法是盒

滤波（box filtering）［1］，等价于用一个矩形窗口进行均

值滤波，其优点是计算效率高、计算速度与窗口的尺寸

无关，缺点是不具备边缘保持特性。Yoon 等［36］针对这

个问题提出基于自适应窗口权重滤波的代价聚合方

法，其本质是双边滤波［37］，同时考虑空间距离权重和颜

色距离权重。双边滤波器具有良好的边缘保持特性，

匹配时可以采用一个大的匹配窗口（比如 35×35），显

著改善了视差图的边缘准确度。原始的双边滤波算法

计算复杂度高，后续很多方法被提出，以提高自适应窗

口权重滤波的效率。双边滤波器不是可分离滤波器，

文献［38］采用一个近似的方法，分别在 X和 Y方向上

用基于颜色和空间距离的权重进行 1D 滤波，以提高计

算效率。He 等［39］去掉了空间距离权重，只保留了颜色

距离权重项，设计了可采用 box filter 高效实现的引导

滤波器。Hosni 等［40］采用引导滤波器进行代价聚合，

是当年（2011 年）性能最好的基于局部约束的立体匹

配方法。自适应窗口权重滤波通常采用的是规则的矩

形窗口，但窗口内像素点的权重是变化的。 Zhang
等［41］设计了一种基于十字叉的自适应形状窗口的代价

滤波方法，虽然窗口形状不规则，但仍可以应用积分图

进行高效计算。Hirschmuller［28］为了平衡精度和效率，

提出半全局立体匹配方法，基于多方向的线扫描优化

进行代价聚合，该方法具有很强的实用性，如 Intel 
D435 双目深度传感器就用到了这种方法［42］ 。

基于窗口匹配方法通常都有一个隐含的假设，即

该窗口内所有像素点都具有相同的视差值［43］，这个假

设只有在相机的光轴垂直于目标平面时才成立。

Bleyer 等［43］采用 3 个参数的视差平面对基于窗口的匹

配过程进行更精确的建模，但同时显著扩大了参数优

化 的 空 间 ，为 了 提 高 效 率 ，采 用 随 机 优 化 方 法

PatchMatch［44］进行参数搜索。

Yang［45-46］提出一种基于最小生成树的代价聚合方

法，每个改像素点都会受到其他所有像素点的支持（因

此把这个方法称为非局部方法）。该方法具有边缘保

持特性，且计算效率高。Li 等［47］利用多颗最小生成树

为每个像素搜索 3 自由度的视差平面参数，在论文发

表当年（2017 年）在 Middlebury 3. 0 评测数据集［22］上取

得最好的精度。

代价聚合完成以后，赢家通吃（WTA）［28］是最基本

的视差计算方法。用 WTA 得到视差图后，通常还会

采用一些视差优化方法进行处理，包括错误匹配剔除

（如左右一致性检测、speckle filter 等）、亚像素视差值

计算、遮挡区域空洞填充、中值滤波［28，40］，从而输出最

终的视差图。

3　基于深度学习的立体匹配方法

3. 1　混合方法

尽管卷积神经网络在目标检测、分类、识别等任务

中已经流行了多年，但在 2015 年之前，立体匹配算法

主要还是采用人工设计的代价函数。深度学习方法首

次应用于立体匹配还是在 2015 年，Zbontar 等［48］设计

了两种用于图像块（如 9×9 或 11×11 的图像块）匹配

的网络结构，即快速结构 MC-CNN-Fast 和精确结构

MC-CNN-Acc。该方法只在代价计算的时候用到卷

积网络，在代价聚合和视差后处理步骤中仍然采用传

统方法，如十字臂滤波［41］、线扫描代价聚合［28］等。对于

MC-CNN-Fast，待匹配的图像块（如 9×9）输入网络

后，通过一系列的卷积运算提取图像特征向量，再经过

归一化操作把特征向量的模变为 1。最后，用相关运

算对两个图像块的归一化特征计算匹配相似度。精确

结构 MC-CNN-Acc 和 MC-CNN-Fast 的区别在于，卷

积网络提取出特征以后没有用归一化和点积计算匹配

度，而是把两个图像块的特征拼起来送入一个全连接

网络，用网络去计算匹配度。这种结合深度学习和传

统技术的方法通常被称为混合方法。

也有大量的工作将注意力放在更复杂的网络结构

设计上，以获取更丰富的语义信息来提升立体匹配的

精度。Zagoruyko 等［49］在他的工作中证明了更复杂的

网络可以有效提升立体匹配的精度；Park 等［50］在文献

［48］的基础上进行改进，采用金字塔池化来获得更大

的 感 受 野 ；Shaked［51］设 计 了 一 种 新 型 的 高 速 网 络

（highway network）来计算匹配代价。

除了特征提取和代价计算之外，也有工作将深度

学习的方法融入立体匹配的其他模块之中。针对

SGM［28］中惩罚参数不易调节的问题，Seki 等［52］提出

SGM-Net，网络的输入为小图像块及其位置，输出为

3D 物体的惩罚参数。SGM-Net 采用路径代价与邻域

代价这两种新型代价函数，使得网络在训练中可以有

效使用现实场景中采集到的稀疏真值视差标签（比如

激光雷达）。然而，由于无法直接获取 SGM 中的惩罚

参数真值，只能通过三步法来生成弱标签，所以训练

SGM-Net的过程较为复杂且耗时。

此外，还有不少非端到端立体匹配的方法［53-55］被

提出，这些方法相较于传统方法在效果上有着不少的

提升，但受限于缺乏图像全局信息、高额的计算负担，

已经逐渐被端到端的方法所替代。

3. 2　端到端立体匹配方法

基于卷积网络的图像块匹配（如 9×9 的图像块匹

配）通常很耗时，且代价聚合和视差优化仍然采用传统

方法，对遮挡区域和弱纹理区域的处理仍然存在很多

问题。为了提高计算速度、改善遮挡区域和弱纹理区

域的估计精度，采用端到端网络是一个更好的选择。

端到端的立体匹配网络可以无缝包含立体匹配的全部

步骤，直接从双目图像中估计出稠密深度图。自从最

早的（2016 年）端到端视差估计网络 DispNet［56］被提出

后，大量的工作都基于该结构展开并取得了有益的结

果。代价空间可以分为 3D 代价空间与 4D 代价空间，

通常分别由 2D 卷积网络和 3D 卷积网络进行代价聚合

操作。DispNet［56］是基于 3D 的代价空间设计的，而基

于 4D 卷 积 的 PSMNet［24］在 论 文 发 表 当 年 取 得 了

KITTI 数据集第一名的成绩。2020 年，RAFT［14］获得

了当年 ECCV 最佳论文的荣誉，在光流领域的多个数

据集上均取得了第一名的成绩，是当时最先进的光流

估计方法。鉴于光流估计和立体匹配两种任务的相似

性，立体匹配领域开始有众多工作借鉴 RAFT［14］的方

法和思想，使用 GRU 结构对视差进行多次迭代优化并

在多个立体匹配数据集上取得了排名领先的成果。自

从 2017 年 Transformer 模型［57］面世以来，其使用的自

注 意 力（self-attention）结 构 取 代 了 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network），并在自然语言处理领域取得

突破性进展，就开始有不少工作尝试将 Transformer 模
型应用于计算机视觉领域［58-60］，并取得了巨大的成功。

同时在立体匹配和光流估计领域，也已经有工作将

Transformer 和自注意力结构应用于网络中，展现了令

人惊叹的潜力。因此，本小节分别对基于 2D 卷积的网

络 、3D 卷 积 的 网 络 、多 次 迭 代 优 化 的 网 络 ，以 及

Transformer的方法进行讨论和分析。

3. 2. 1　基于 2D 卷积的网络

DispNet［56］ 的 结 构 和 端 到 端 光 流 估 计 网 络

FlowNet［61］的结构（图 1）几乎是一样的，甚至比 FlowNet
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进行代价聚合，该方法具有很强的实用性，如 Intel 
D435 双目深度传感器就用到了这种方法［42］ 。

基于窗口匹配方法通常都有一个隐含的假设，即

该窗口内所有像素点都具有相同的视差值［43］，这个假

设只有在相机的光轴垂直于目标平面时才成立。

Bleyer 等［43］采用 3 个参数的视差平面对基于窗口的匹

配过程进行更精确的建模，但同时显著扩大了参数优

化 的 空 间 ，为 了 提 高 效 率 ，采 用 随 机 优 化 方 法

PatchMatch［44］进行参数搜索。

Yang［45-46］提出一种基于最小生成树的代价聚合方

法，每个改像素点都会受到其他所有像素点的支持（因

此把这个方法称为非局部方法）。该方法具有边缘保

持特性，且计算效率高。Li 等［47］利用多颗最小生成树

为每个像素搜索 3 自由度的视差平面参数，在论文发

表当年（2017 年）在 Middlebury 3. 0 评测数据集［22］上取

得最好的精度。

代价聚合完成以后，赢家通吃（WTA）［28］是最基本

的视差计算方法。用 WTA 得到视差图后，通常还会

采用一些视差优化方法进行处理，包括错误匹配剔除

（如左右一致性检测、speckle filter 等）、亚像素视差值

计算、遮挡区域空洞填充、中值滤波［28，40］，从而输出最

终的视差图。

3　基于深度学习的立体匹配方法

3. 1　混合方法

尽管卷积神经网络在目标检测、分类、识别等任务

中已经流行了多年，但在 2015 年之前，立体匹配算法

主要还是采用人工设计的代价函数。深度学习方法首

次应用于立体匹配还是在 2015 年，Zbontar 等［48］设计

了两种用于图像块（如 9×9 或 11×11 的图像块）匹配

的网络结构，即快速结构 MC-CNN-Fast 和精确结构

MC-CNN-Acc。该方法只在代价计算的时候用到卷

积网络，在代价聚合和视差后处理步骤中仍然采用传

统方法，如十字臂滤波［41］、线扫描代价聚合［28］等。对于

MC-CNN-Fast，待匹配的图像块（如 9×9）输入网络

后，通过一系列的卷积运算提取图像特征向量，再经过

归一化操作把特征向量的模变为 1。最后，用相关运

算对两个图像块的归一化特征计算匹配相似度。精确

结构 MC-CNN-Acc 和 MC-CNN-Fast 的区别在于，卷

积网络提取出特征以后没有用归一化和点积计算匹配

度，而是把两个图像块的特征拼起来送入一个全连接

网络，用网络去计算匹配度。这种结合深度学习和传

统技术的方法通常被称为混合方法。

也有大量的工作将注意力放在更复杂的网络结构

设计上，以获取更丰富的语义信息来提升立体匹配的

精度。Zagoruyko 等［49］在他的工作中证明了更复杂的

网络可以有效提升立体匹配的精度；Park 等［50］在文献

［48］的基础上进行改进，采用金字塔池化来获得更大

的 感 受 野 ；Shaked［51］设 计 了 一 种 新 型 的 高 速 网 络

（highway network）来计算匹配代价。

除了特征提取和代价计算之外，也有工作将深度

学习的方法融入立体匹配的其他模块之中。针对

SGM［28］中惩罚参数不易调节的问题，Seki 等［52］提出

SGM-Net，网络的输入为小图像块及其位置，输出为

3D 物体的惩罚参数。SGM-Net 采用路径代价与邻域

代价这两种新型代价函数，使得网络在训练中可以有

效使用现实场景中采集到的稀疏真值视差标签（比如

激光雷达）。然而，由于无法直接获取 SGM 中的惩罚

参数真值，只能通过三步法来生成弱标签，所以训练

SGM-Net的过程较为复杂且耗时。

此外，还有不少非端到端立体匹配的方法［53-55］被

提出，这些方法相较于传统方法在效果上有着不少的

提升，但受限于缺乏图像全局信息、高额的计算负担，

已经逐渐被端到端的方法所替代。

3. 2　端到端立体匹配方法

基于卷积网络的图像块匹配（如 9×9 的图像块匹

配）通常很耗时，且代价聚合和视差优化仍然采用传统

方法，对遮挡区域和弱纹理区域的处理仍然存在很多

问题。为了提高计算速度、改善遮挡区域和弱纹理区

域的估计精度，采用端到端网络是一个更好的选择。

端到端的立体匹配网络可以无缝包含立体匹配的全部

步骤，直接从双目图像中估计出稠密深度图。自从最

早的（2016 年）端到端视差估计网络 DispNet［56］被提出

后，大量的工作都基于该结构展开并取得了有益的结

果。代价空间可以分为 3D 代价空间与 4D 代价空间，

通常分别由 2D 卷积网络和 3D 卷积网络进行代价聚合

操作。DispNet［56］是基于 3D 的代价空间设计的，而基

于 4D 卷 积 的 PSMNet［24］在 论 文 发 表 当 年 取 得 了

KITTI 数据集第一名的成绩。2020 年，RAFT［14］获得

了当年 ECCV 最佳论文的荣誉，在光流领域的多个数

据集上均取得了第一名的成绩，是当时最先进的光流

估计方法。鉴于光流估计和立体匹配两种任务的相似

性，立体匹配领域开始有众多工作借鉴 RAFT［14］的方

法和思想，使用 GRU 结构对视差进行多次迭代优化并

在多个立体匹配数据集上取得了排名领先的成果。自

从 2017 年 Transformer 模型［57］面世以来，其使用的自

注 意 力（self-attention）结 构 取 代 了 循 环 神 经 网 络

（recurrent neural network），并在自然语言处理领域取得

突破性进展，就开始有不少工作尝试将 Transformer 模
型应用于计算机视觉领域［58-60］，并取得了巨大的成功。

同时在立体匹配和光流估计领域，也已经有工作将

Transformer 和自注意力结构应用于网络中，展现了令

人惊叹的潜力。因此，本小节分别对基于 2D 卷积的网

络 、3D 卷 积 的 网 络 、多 次 迭 代 优 化 的 网 络 ，以 及

Transformer的方法进行讨论和分析。

3. 2. 1　基于 2D 卷积的网络

DispNet［56］ 的 结 构 和 端 到 端 光 流 估 计 网 络

FlowNet［61］的结构（图 1）几乎是一样的，甚至比 FlowNet
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更加简单，因为光流要考虑两个方向的位移估计，而视

差估计只需要考虑水平方向的位置偏移。DispNet 有
两种结构：DispNetS 和 DispNetC。 DispNetS 把两张

三通道的 RGB 图像拼成六通道作为网络的输入，经过

具有 9 个卷积层的收缩网络后，再进入扩张网络。在

扩张网络中，通过反卷积对特征图进行上采样，同时把

收缩网络同分辨率的特征和上一层网络估计出来的视

差图的上采样拼接（Concat）起来，再经过逐层上采样

得到最终的视差图估计。DispNetC 与 DispNetS 的主

要区别在于，DispNetC 会对左右图特征图进行相关运

算，建立一个代价空间。随后将代价空间和左图特征

拼接后，继续用卷积核滤波。由于 DispNetC 引入了立

体 匹 配 里 面 的 代 价 空 间 的 思 想 ，其 精 度 优 于

DispNetS。DispNetC 在发表的时候，在 KITTI2015［21］

上 的 精 度 仅 次 于 MC-CNN［48］，但 计 算 速 度 比 MC-

CNN 快 1000 倍。

为了进一步提高视差估计的精度，文献［62-63］设

计了残差优化层（residual refinement layers）结构。残

差优化层的输入通常包括当前估计的视差图、左图特

征和重建误差（重建误差为左特征图与 warping 后的右

特征图的差值）。此外，边缘信息［64］和图像分割［65］信息

也被融入网络，以提高立体匹配的精度。AANet［13］将

可变形卷积［66］引入立体匹配网络，设计两个有效且高

效的成本聚合模块：自适应同尺度聚合模块（adaptive 
intra-scale aggregation）和 自 适 应 跨 尺 度 聚 合 模 块

（adaptive cross-scale aggregation）来实现成本聚合，从

而获得自适应形状的感受野，以完全替代现有 SOTA
的立体匹配模型中常用的 3D 卷积，在加快推理速度的

同时保持较高的准确率。HITNet［67］把图像分成一系列

的不重叠的图像块（tile），图像块的参数包含 1个 3自由

度的几何参数和 1个可学习的特征向量（可以解释为匹

配的质量）。其视差估计过程主要包括特征提取、视差

初始化和视差传播。该方法的特点在于：采用 3自由度

的视差平面表达每个 tile的视差；视差初始化的时候，在

全视差范围内计算视差值；在每个分辨率，初始匹配（看

起来很糟糕，但包含细节信息）都用来恢复细的结构（在

低分辨率可以重建大面积的弱纹理目标，但很难重建细

小的结构）；没有完整的代价空间，所采用的窄代价空间

只有 3层，所以预测速度较快。Bi3D［68］将深度估计问题

转变为分类问题，利用多个分类器对视差进行估计，判

断场景内物体的深度值与给定深度距离的远近，从而提

升网络效率，更契合应用需求。SMD-Nets［69］通过紧凑

参数化的双峰混合密度对视差的前景和背景进行建模，

以解决视差图边缘过于平滑的问题，提升了深度不连续

处的锐利程度。同时，采用连续表达实现了有限的内存

和计算量下的高分辨率输出。

基于 2D 卷积的立体匹配模型具有结构简洁和运

行效率高的优点，在计算资源有限的情况下也能提供

较高的精度。此外，由于 2D 卷积在各种算力平台

（GPU、CPU、NPU 等）上的成熟部署经验，该方法在

工程化应用中具有天然优势。然而，由于三维代价空

间提供的信息有限，该类网络结构在提高预测精度和

鲁棒性方面仍需进一步研究。

3. 2. 2　基于 3D 卷积的网络

GCNet［70］的网络结构设计遵循着文献［1］中的立

体匹配步骤，实现了端到端的立体匹配网络，如图 2 所

示。首先使用 2D 卷积提取图像特征，并通过拼接左右

图特征构建四维代价空间；然后采用 3D 卷积进行代价

空间滤波，实现匹配代价聚合；最后采用 soft argmax
计算视差。虽然 GCNet 的精度被后续的很多网络结

图 1　FlowNetSimple 与 FlowNetCorr结构示意图［61］

Fig.  1　Schematic diagram of FlowNetSimple and FlowNetCorr structure[61]

构超越，但该工作提出的 3D 卷积代价滤波和 soft 
argmax 被后面的工作广泛采用。

PSMNet［24］在刚发表的时候，占据 KITTI 排行榜

第一名。特征提取用空间金字塔池化（SPP）模块，代

价空间滤波采用堆叠沙漏（stacked hourglass）结构。

GWCNet［71］的代价空间由两部分组成，其中，一部分和

PSMNet 类似（但通道数更少），另外一部分把左右图

特征按通道均匀地划分为若干组，按组进行相关来构

建一个代价空间，减少网络参数的同时提高了网络的

预测精度。StereoNet［72］是 Google 在 2018 年设计的一

个实时立体匹配网络，处理速度可以达到 60 frame/s。
其加速策略是，在很低的分辨率（如 1/8）计算代价空间

计算出低分辨率的视差图，然后对视差图进行 2 倍上

采样，将上采样的视差图与同分辨率的左图拼接后，送

入视差优化网络。如此逐级优化，直至最高分辨率。

GA-Net［23］将 SGM［28］思想融入立体匹配网络，以提高

网络的预测精度。DeepPruner［73］将 PatchMatch［43］的思

想引入网络中，基于预测的视差上下界建立一个窄的、

用于加速的代价空间。Zhang 等［74］为了改善立体匹配

网 络 的 泛 化 性 能 ，提 出 域 归 一 化（domain 
normalization），其具体做法是先对每张特征图的每个

通道进行归一化（减去该特征图通道的均值后除以标

准差），再在通道维度进行一次模归一化。Xu 等［25］设

计了一个高效的基于双边网格学习的代价空间上采样

模 块 ，可 对 现 有 的 立 体 匹 配 网 络（如 GCNet［70］、

PSMNet［24］、GANet［23］等）加速 4∼29 倍，且保持相当的

精度。基于这个具有边缘保持特性的代价空间上采样模

块还设计了一个实时的网络 BGNet，在当年（2021年）的

实 时 网 络 中 具 有 最 高 的 精 度（ 在 PyTorch 或

TensorFlow 平台）。Yao 等［75］提出一种高效匹配高分

辨率图像的方法，先在低分辨率上进行稠密匹配，估计

出哪些区域存在细节损失，然后在高分辨率上对该区

域进行稀疏匹配，从而提高网络效率、降低显存消耗，

最终能够对 5000×3500 的图像进行立体匹配。为了

解决立体匹配网络因数据集场景及视差分布差异而缺

乏泛化性的问题，CFNet［18］通过融合级联代价空间的

方式提升匹配算法的鲁棒性，并采用基于方差的不确

定估计方法，通过估计级联中不同阶段的不确定度自

适应调整下一阶段的视差搜索范围，以减少错误匹配。

AcvNet［17］提出一种新的代价空间构建方法，生成注意

力权重以抑制冗余信息并增强连接体中的匹配相关信

息，引入多级自适应块匹配以提升在不同视差甚至无

纹理区域时的匹配代价独特性。 2022 年发表时，

AcvNet 在 KITTI、SceneFlow、ETH3D 等立体匹配数

据集上均取得排名前三的成绩。

基于 3D 卷积的网络结构设计一般遵循经典的立

体匹配步骤，具有较好的可解释性。相比于三维代价

空间，四维代价空间能够提供更多的细节信息，因此所

预测出的视差图精度更高。然而，由于 3D 卷积的高昂

计算成本，如何设计更高效率的网络架构成为了亟须

解决的问题。

3. 2. 3　基于多次迭代优化的网络

RAFT［14］是用于光流估计的网络，但只需将网络

结构进行小的修改之后，即可无缝应用到立体匹配任

务中。 RAFT 的具体处理流程如下，其结构如图 3
所示。

1） 特征提取：使用由 6 个残差层组成的网络［76］对

左右图进行特征提取，在特征提取的过程中不断降低

特征图的分辨率，同时增加特征的通道数，从而获取分

辨率为输入图片分辨率 1/8 的左右图的特征图。

2） 相似性计算：相似性为左右特征图的内积，基

于相似性可得到一个四维张量的代价空间，它提供了

关于大小像素位移的关键信息。需要注意的是，这里

的相似性计算不应与 FlowNetCorr 中的相关操作混

淆，RAFT 由特征内积得到两个特征图的全相似性，最

大视差为图像的宽度。之后再对代价空间进行池化，

构建 4 层的代价空间金字塔，从而保证同时捕捉到较

大和较小的像素位移。

3） 代价空间查找表：依据当前估计出的光流/视
差，在构建好的代价空间金字塔上的对应区域进行

取值。

4） 多次迭代更新：构建 GRU 卷积循环网络，使用

上一次估计的光流/视差、相关信息张量和循环卷积的

隐藏状态作为输入，输出光流或视差的更新值、更新后

的隐藏状态以及上采样特征。

5） 光流/视差上采样：基于循环网络输出的上采

样特征对低分辨率的光流/视差进行加权组合，可获得

比双线性插值上采样更优秀的高分辨率视差图。

图 2　GCNet结构示意图［70］

Fig.  2　Schematic diagram of GCNet structure[70]
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构超越，但该工作提出的 3D 卷积代价滤波和 soft 
argmax 被后面的工作广泛采用。

PSMNet［24］在刚发表的时候，占据 KITTI 排行榜

第一名。特征提取用空间金字塔池化（SPP）模块，代

价空间滤波采用堆叠沙漏（stacked hourglass）结构。

GWCNet［71］的代价空间由两部分组成，其中，一部分和

PSMNet 类似（但通道数更少），另外一部分把左右图

特征按通道均匀地划分为若干组，按组进行相关来构

建一个代价空间，减少网络参数的同时提高了网络的

预测精度。StereoNet［72］是 Google 在 2018 年设计的一

个实时立体匹配网络，处理速度可以达到 60 frame/s。
其加速策略是，在很低的分辨率（如 1/8）计算代价空间

计算出低分辨率的视差图，然后对视差图进行 2 倍上

采样，将上采样的视差图与同分辨率的左图拼接后，送

入视差优化网络。如此逐级优化，直至最高分辨率。

GA-Net［23］将 SGM［28］思想融入立体匹配网络，以提高

网络的预测精度。DeepPruner［73］将 PatchMatch［43］的思

想引入网络中，基于预测的视差上下界建立一个窄的、

用于加速的代价空间。Zhang 等［74］为了改善立体匹配

网 络 的 泛 化 性 能 ，提 出 域 归 一 化（domain 
normalization），其具体做法是先对每张特征图的每个

通道进行归一化（减去该特征图通道的均值后除以标

准差），再在通道维度进行一次模归一化。Xu 等［25］设

计了一个高效的基于双边网格学习的代价空间上采样

模 块 ，可 对 现 有 的 立 体 匹 配 网 络（如 GCNet［70］、

PSMNet［24］、GANet［23］等）加速 4∼29 倍，且保持相当的

精度。基于这个具有边缘保持特性的代价空间上采样模

块还设计了一个实时的网络 BGNet，在当年（2021年）的

实 时 网 络 中 具 有 最 高 的 精 度（ 在 PyTorch 或

TensorFlow 平台）。Yao 等［75］提出一种高效匹配高分

辨率图像的方法，先在低分辨率上进行稠密匹配，估计

出哪些区域存在细节损失，然后在高分辨率上对该区

域进行稀疏匹配，从而提高网络效率、降低显存消耗，

最终能够对 5000×3500 的图像进行立体匹配。为了

解决立体匹配网络因数据集场景及视差分布差异而缺

乏泛化性的问题，CFNet［18］通过融合级联代价空间的

方式提升匹配算法的鲁棒性，并采用基于方差的不确

定估计方法，通过估计级联中不同阶段的不确定度自

适应调整下一阶段的视差搜索范围，以减少错误匹配。

AcvNet［17］提出一种新的代价空间构建方法，生成注意

力权重以抑制冗余信息并增强连接体中的匹配相关信

息，引入多级自适应块匹配以提升在不同视差甚至无

纹理区域时的匹配代价独特性。 2022 年发表时，

AcvNet 在 KITTI、SceneFlow、ETH3D 等立体匹配数

据集上均取得排名前三的成绩。

基于 3D 卷积的网络结构设计一般遵循经典的立

体匹配步骤，具有较好的可解释性。相比于三维代价

空间，四维代价空间能够提供更多的细节信息，因此所

预测出的视差图精度更高。然而，由于 3D 卷积的高昂

计算成本，如何设计更高效率的网络架构成为了亟须

解决的问题。

3. 2. 3　基于多次迭代优化的网络

RAFT［14］是用于光流估计的网络，但只需将网络

结构进行小的修改之后，即可无缝应用到立体匹配任

务中。 RAFT 的具体处理流程如下，其结构如图 3
所示。

1） 特征提取：使用由 6 个残差层组成的网络［76］对

左右图进行特征提取，在特征提取的过程中不断降低

特征图的分辨率，同时增加特征的通道数，从而获取分

辨率为输入图片分辨率 1/8 的左右图的特征图。

2） 相似性计算：相似性为左右特征图的内积，基

于相似性可得到一个四维张量的代价空间，它提供了

关于大小像素位移的关键信息。需要注意的是，这里

的相似性计算不应与 FlowNetCorr 中的相关操作混

淆，RAFT 由特征内积得到两个特征图的全相似性，最

大视差为图像的宽度。之后再对代价空间进行池化，

构建 4 层的代价空间金字塔，从而保证同时捕捉到较

大和较小的像素位移。

3） 代价空间查找表：依据当前估计出的光流/视
差，在构建好的代价空间金字塔上的对应区域进行

取值。

4） 多次迭代更新：构建 GRU 卷积循环网络，使用

上一次估计的光流/视差、相关信息张量和循环卷积的

隐藏状态作为输入，输出光流或视差的更新值、更新后

的隐藏状态以及上采样特征。

5） 光流/视差上采样：基于循环网络输出的上采

样特征对低分辨率的光流/视差进行加权组合，可获得

比双线性插值上采样更优秀的高分辨率视差图。

图 2　GCNet结构示意图［70］

Fig.  2　Schematic diagram of GCNet structure[70]
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RAFT-Stereo［15］是将光流算法 RAFT［14］应用于立

体匹配的工作，并进行了以下优化：1）由于立体匹配任

务只需要考虑水平方向视差，RAFT-Stereo 只在水平

方向上进行相关操作；2）RAFT 的更新模块在固定的

分辨率尺度上运行，而 RAFT-Stereo 使用多分辨率更

新算子，能同时在不同分辨率的特征图上更新，多个

GRU 单元之间交错使用隐藏状态，但还是在最高分辨

率的 GRU 上进行代价空间查找并输出最终视差；3）采

用慢快 GRU 策略，由于在高分辨率特征上更新 GRU
模块的计算量远大于在低分辨率特征上更新的计算

量，所以为了降低网络计算量，高频在低分辨率上更

新、低频在高分辨率上更新。最终，RAFT-Stereo 在

ETH3D、Middlebury、KITTI 数据集上均取得了名列

前茅的结果。

CREStereo［16］同样是基于 RAFT［14］的改进工作。

针对真实场景中双目相机存在非理想矫正、相机模块

不统一等问题，CREStereo 提出自适应分组局部相关

模块（adaptive group correlation layer），通过局部特征

注意力、2D-1D 局部交替搜索、可变性搜索窗口和分组

相 关 等 子 模 块 提 高 了 模 型 的 鲁 棒 性 。 同 时 ，

CREStereo 还设计了递归更新模块和级联堆叠模块，

使模型可以更好地恢复精细的深度细节。在模型推理

时，使用堆叠级联的方案，即对输入图像进行下采样，

构建一个图像金字塔，并将其输入同一个经过训练的

特征提取网络以获取不同分辨率的特征信息。在论文

发表时，CREStereo 在 Middlebury 和 ETH3D 数据集上

均取得了第一的优异成绩。

RAFT 等基于迭代优化网络结构，通过设计巧妙

的轻量 GRU 模块多次进行迭代更新，在光流估计和立

体匹配领域取得了突破性的进展，具有强大的泛化能

力与鲁棒性。然而受限于序列化的迭代更新结构，推

理时间会随迭代次数线性增加，且难以进行速度优化。

3. 2. 4　基于 Transformer 的网络

Google 于 2017 年提出 Transformer 模型［57］之后，

又于 2020 年提出了将 Transformer 模型应用在图像分

类的模型 ViT［59］，其主要思路为将图像分成固定尺寸

的图像块（patch），并通过线性变换将其转变为向量，

再将其输入 Transformer 模型中分类。实际上 ViT 仅

使用了 Transformer 模型中的编码器部分提取图像特

征，而没有使用解码器部分。鉴于 ViT 取得的优异成

果，之后就开始出现了将 Transformer 应用于立体匹

配或光流估计的工作，比如 STTR［77］，从序列到序列

（seq2seq）的角度去看待深度估计问题。STTR 首先

使用卷积神经网络对双目图像进行特征提取，之后代

价空间的建立使用 Transformer，包括自注意力机制和

交叉注意力模块，分别对相同图像和两张图像的注意

力信息进行提取，随着注意力层数的增加，注意力模块

会更关注局部语义信息，比如在大范围无纹理区域中

会更倾向于边缘等主要特征，这有助于 STTR 解决歧

义。同时，STTR 认为仅仅依靠注意力模块是不够的，

还使用相对位置编码的方法来提供位置信息，采用最

优 传 输（optimal transport）理 论 和 注 意 力 模 板

（attention mask）的方法对立体匹配进行限制。STTR
在 KITTI 等数据集上取得了和基于卷积的方法相当

的结果，甚至与为高分辨率图像设计的多分辨率网络

相比也不逊色，证明了 Transformer 在立体匹配任务中

的可行性。

在 光 流 估 计 领 域 ，基 于 Transformer 框 架 的

FlowFormer［19］和 GMFlow［20］等模型，在 Sintel 数据集

排名榜上已经超过 RAFT［14］，取得了主导地位。针对

RAFT 推理时间会随迭代次数线性增加而且难以进行

速度优化的问题，GMFlow［20］验证了无需大量迭代，同

样可以取得很好的光流估计效果，同时速度更快的假

设。GMFlow 将光流重新定义为一个全局匹配问题，

在使用卷积神经网络提取出图像特征后，通过 Swin 
Transformer［60］（包括位置编码模块、自注意力机制和

交叉注意力模块）提取出更强力的图像特征，再进行全

局匹配计算图像之间的相似性。FlowFormer［19］同样

使用卷积神经网络提取图像特征，在计算出全局代价

空间之后，使用 Transformer 模块的代价空间编码器对

代价空间进行编码，再使用循环解码器通过迭代更新

的方法对编码后的代价空间进行解码，并估计出光流。

图 3　RAFT 结构示意图［14］

Fig.  3　Schematic diagram of RAFT structure[14]

在计算机视觉领域，基于 Transformer 的网络结构

已经在检测、分割、光流估计等方面取得了显著的成

果。随着对 Transformer 结构的不断深入研究，将会出

现更多基于 Transformer 结构的立体匹配模型，展现出

强大的应用潜力。

3. 2. 5　损失函数

有许多工作［24，70，72，15］使用 L1 误差［式（4）］或者

Smooth-L1 误差［式（5）］作为训练立体匹配网络的损

失函数，直接回归视差，具有简单直观、对异常误差值

不敏感的特点。在一些多任务学习工作中，还会额外

使用辅助损失函数来引导立体匹配任务。

L disparity(d )= 1
N ∑

i= 1

N

L (di - di )， （3）

式中：N是有效像素的总数；d是预测视差；d̂是真值视

差标签；L可以是 L1 误差：

L 1 = | x |， （4）
也可以是 Smooth-L1 误差：

LSmooth - L1 =
ì
í
î

ïï
ïï

0.5x2， if || x < 1
|| x - 0.5， otherwise

。 （5）

比如 Edgestereo［64］引入边缘损失函数［式（6）］，将

边缘信息和边缘正则化整合到视差预测网络中，同时

估计视差图与边缘信息，从而提高模型在细节处的预

测效果。

L ds(d )= ∑
i= 1

N

|| ∂x d exp (-| ∂x ε | )+ | ∂y d |exp (-| ∂y ε | )，

（6）
式中：∂d是视差图的梯度；∂ε表示边缘概率图的梯度。

视差只是估计代价空间过程中的副产物，在学习

中容易产生过拟合，可能会导致代价空间存在多峰分

布，因此也有不少工作将关注点放在了如何优化代价

空间上。AcfNet［78］对代价空间进行了单峰约束，将视

差真值标签转换为单峰分布，并直接对代价空间进行

监督。

LSF (d )=
1
N ∑

i= 1

N ì
í
î

ü
ý
þ

∑
p= 0

D- 1

[ ]1 - Pi( )p -α

⋅[ ]-Pi( )p ⋅ ln Pi ( )p ，（7）

式中：P̂ ( p)= Softmax ( - cd)；由真值标签构造的理

想代价空间 P ( p)= Softmax ( -
|| d̂- p

σ )；cd 是由网

络预测出的代价空间；参数 σ用于控制代价空间的尖

锐程度，α> 0 时为聚焦参数（focusing parameter），α=
0 时该损失函数为交叉熵损失。

3. 3　自监督与弱监督立体匹配

训练立体匹配网络需要大量数据，但在实际使用

中，获取大量拥有准确且稠密标签的双目数据是较为

困难的，相对而言，获取无标签或拥有稀疏标签的数据

则更为容易且可行。因此，一些基于无标签或稀疏标

签数据的工作被提出，并取得了可喜的成果。

3. 3. 1　自监督立体匹配

自监督是数据能够提供监督信息的一种无监督学

习方式，因此在没有标签数据的情况下，如何快速获取

可靠的数据标签是自监督立体匹配的关键。在光流估

计领域，文献［79-80］展示了自监督方法的可行性，主

要思路为基于图像亮度一致性的假设，给定第 1 帧图

像和估计出的光流，对第 2 帧图像进行重构，再使用重

构图像的数损失函数替代标签作为监督信号。在立体

匹配领域，Deep Stereo［81］通过选择相邻图片上的像素

生成新视角下的图像。Deep3D［82］使用 DispNet［56］的网

络结构，将一组双目图像的左图作为输入对双目图像

的右图进行重构，该工作为 2D 电影转成 3D 电影提供

了新的实现方法。文献［83］使用双目图像作为输入预

测视差图，再根据预测出的视差图和右图，使用扭曲

（warp）操作重构出左图，再使用重构出的左图和输入

左图作为损失函数训练模型。文献［84］通过引入可导

的双线性插值来解决 warp 变换反向梯度传播的问题，

使得整个算法可以端对端地训练学习；文献［78］提出

了图像重构损失和光滑度损失两个自监督损失函数，

进一步优化网络性能；文献［85］提出了图像重构损失

和光滑度损失两个自监督损失函数，进一步优化网络

性能，在 KITTI 数据集上，其精度甚至超过了一些监

督学习的方法。

3. 3. 2　弱监督立体匹配

基于监督学习的立体匹配从带有标签的数据中学

习，但是双目图像的标签不易获取，而且由于传感器对

于透明物体、低反射物体等情况也存在一定困难，获取

到的标签也存在噪声，因此也有不少工作致力于解决

该问题。文献［86］首先使用传统立体匹配方法（AD-

CENSUS［87］或 SGM［28］）制作出伪标签，再通过一些方

法（比如文献［88］）对伪标签进行置信度量，接着选择

伪标签上的可靠标签作为稀疏标签对网络进行训练。

文献［89］使用基于残差 FlowNet［61］的结构估计出视差

图，再使用监督学习的方法对从视差图和激光雷达获

取到的稀疏深度图进行监督、自监督学习的方法对重

构出的图像与原始图像进行监督。文献［90］提出了一

种迭代的框架：首先随机初始化网络参数，生成初始深

度图；再对深度图使用左右一致性校验获取高置信标

签，接着使用高置信标签对网络进行训练；更新权重后

再重复以上视差图预测和高置信度标签获取两个步

骤。随着迭代次数的增加，视差图将会越来越准确，从

而达到收敛状态。文献［91］首先使用传统方法估计双

目图像的视差，再从中筛选出高置信度的稀疏点，并输

入事先已经训练好的深度补全网络中，以获取稠密的

视差图，再使用该稠密的视差图作为标签数据训练立

体匹配网络。
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在计算机视觉领域，基于 Transformer 的网络结构

已经在检测、分割、光流估计等方面取得了显著的成

果。随着对 Transformer 结构的不断深入研究，将会出

现更多基于 Transformer 结构的立体匹配模型，展现出

强大的应用潜力。

3. 2. 5　损失函数

有许多工作［24，70，72，15］使用 L1 误差［式（4）］或者

Smooth-L1 误差［式（5）］作为训练立体匹配网络的损

失函数，直接回归视差，具有简单直观、对异常误差值

不敏感的特点。在一些多任务学习工作中，还会额外

使用辅助损失函数来引导立体匹配任务。

L disparity(d )= 1
N ∑

i= 1

N

L (di - di )， （3）

式中：N是有效像素的总数；d是预测视差；d̂是真值视

差标签；L可以是 L1 误差：

L 1 = | x |， （4）
也可以是 Smooth-L1 误差：

LSmooth - L1 =
ì
í
î

ïï
ïï

0.5x2， if || x < 1
|| x - 0.5， otherwise

。 （5）

比如 Edgestereo［64］引入边缘损失函数［式（6）］，将

边缘信息和边缘正则化整合到视差预测网络中，同时

估计视差图与边缘信息，从而提高模型在细节处的预

测效果。

L ds(d )= ∑
i= 1

N

|| ∂x d exp (-| ∂x ε | )+ | ∂y d |exp (-| ∂y ε | )，

（6）
式中：∂d是视差图的梯度；∂ε表示边缘概率图的梯度。

视差只是估计代价空间过程中的副产物，在学习

中容易产生过拟合，可能会导致代价空间存在多峰分

布，因此也有不少工作将关注点放在了如何优化代价

空间上。AcfNet［78］对代价空间进行了单峰约束，将视

差真值标签转换为单峰分布，并直接对代价空间进行

监督。

LSF (d )=
1
N ∑

i= 1

N ì
í
î

ü
ý
þ

∑
p= 0

D- 1

[ ]1 - Pi( )p -α

⋅[ ]-Pi( )p ⋅ ln Pi ( )p ，（7）

式中：P̂ ( p)= Softmax ( - cd)；由真值标签构造的理

想代价空间 P ( p)= Softmax ( -
|| d̂- p

σ )；cd 是由网

络预测出的代价空间；参数 σ用于控制代价空间的尖

锐程度，α> 0 时为聚焦参数（focusing parameter），α=
0 时该损失函数为交叉熵损失。

3. 3　自监督与弱监督立体匹配

训练立体匹配网络需要大量数据，但在实际使用

中，获取大量拥有准确且稠密标签的双目数据是较为

困难的，相对而言，获取无标签或拥有稀疏标签的数据

则更为容易且可行。因此，一些基于无标签或稀疏标

签数据的工作被提出，并取得了可喜的成果。

3. 3. 1　自监督立体匹配

自监督是数据能够提供监督信息的一种无监督学

习方式，因此在没有标签数据的情况下，如何快速获取

可靠的数据标签是自监督立体匹配的关键。在光流估

计领域，文献［79-80］展示了自监督方法的可行性，主

要思路为基于图像亮度一致性的假设，给定第 1 帧图

像和估计出的光流，对第 2 帧图像进行重构，再使用重

构图像的数损失函数替代标签作为监督信号。在立体

匹配领域，Deep Stereo［81］通过选择相邻图片上的像素

生成新视角下的图像。Deep3D［82］使用 DispNet［56］的网

络结构，将一组双目图像的左图作为输入对双目图像

的右图进行重构，该工作为 2D 电影转成 3D 电影提供

了新的实现方法。文献［83］使用双目图像作为输入预

测视差图，再根据预测出的视差图和右图，使用扭曲

（warp）操作重构出左图，再使用重构出的左图和输入

左图作为损失函数训练模型。文献［84］通过引入可导

的双线性插值来解决 warp 变换反向梯度传播的问题，

使得整个算法可以端对端地训练学习；文献［78］提出

了图像重构损失和光滑度损失两个自监督损失函数，

进一步优化网络性能；文献［85］提出了图像重构损失

和光滑度损失两个自监督损失函数，进一步优化网络

性能，在 KITTI 数据集上，其精度甚至超过了一些监

督学习的方法。

3. 3. 2　弱监督立体匹配

基于监督学习的立体匹配从带有标签的数据中学

习，但是双目图像的标签不易获取，而且由于传感器对

于透明物体、低反射物体等情况也存在一定困难，获取

到的标签也存在噪声，因此也有不少工作致力于解决

该问题。文献［86］首先使用传统立体匹配方法（AD-

CENSUS［87］或 SGM［28］）制作出伪标签，再通过一些方

法（比如文献［88］）对伪标签进行置信度量，接着选择

伪标签上的可靠标签作为稀疏标签对网络进行训练。

文献［89］使用基于残差 FlowNet［61］的结构估计出视差

图，再使用监督学习的方法对从视差图和激光雷达获

取到的稀疏深度图进行监督、自监督学习的方法对重

构出的图像与原始图像进行监督。文献［90］提出了一

种迭代的框架：首先随机初始化网络参数，生成初始深

度图；再对深度图使用左右一致性校验获取高置信标

签，接着使用高置信标签对网络进行训练；更新权重后

再重复以上视差图预测和高置信度标签获取两个步

骤。随着迭代次数的增加，视差图将会越来越准确，从

而达到收敛状态。文献［91］首先使用传统方法估计双

目图像的视差，再从中筛选出高置信度的稀疏点，并输

入事先已经训练好的深度补全网络中，以获取稠密的

视差图，再使用该稠密的视差图作为标签数据训练立

体匹配网络。
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4　立体匹配模型加速

随着新的立体匹配方法不断提高匹配模型的精

度，模型的耗时也随之增加，高精度的匹配网络需要在

高端 GPU 上才有可能实时运行，制约了立体匹配模型

在消费级产品上的应用，因此也有不少工作开始关注

如何对立体匹配模型进行加速。

4. 1　轻量化模型结构

受限于计算代价过高的代价空间以及用来进行代

价聚合时含参量较大的 3D 卷积，网络模型往往十分冗

余，因此许多工作将目标放在如何设计更轻量化的模

型 结 构 上 。 一 种 思 路 是 将 3D 卷 积 模 型 轻 量 化 。

StereoNet［72］是第一个实时的双目立体匹配网络，能够

在英伟达 Titan X 上达到 60 frame/s，StereoNet 使用

3D 卷积进行立体匹配，但发现就算把代价空间设计得

比较小巧，它仍然包含较多的特征信息，只会有较少的

精度损失，网络在得到一个粗糙的低分辨率视差图后，

通过一个边缘敏感的精修网络，得到更加细致的、保留

边缘的视差图。AnyNet［92］同样基于视差图由粗糙到

精细优化的思想，在获取到低分辨率初始视差后，使用

更高尺度的左右图特征和扭曲操作计算视差的残差并

不断纠正视差图。AnyNet能处理 1242×375分辨率的

双目图像，在 Nivida Jetson TX2 上达到 10~35 frame/
s，在实时性和精度上取得了平衡。BGNet［25］通过设计

高效的基于双边网格学习的代价空间上采样模块，在

实现实时网络的同时还保证了精度。

另一种思路是使用 2D 卷积网络，文献［93］指出仅

仅使用 2D 卷积，同样可以取得速度与精度平衡的结

果。 MobileStereoNet［94］基于 MobileNets［95-96］结构，设

计了两种分别基于 2D 和 3D 代价空间的立体匹配网

络，通过在模型之中大量使用可分离卷积，有效降低了

模型的参数量和计算量。HITNet［67］采用更有效的视

差优化方案，不建立完整的代价空间、不使用 3D 卷积，

实现了模型的轻量化。文献［93］不使用卷积神经网络

提取图像特征，而是直接利用传统算法快速得到初始

的匹配代价，再通过 2D 卷积对其进行代价聚合，并基

于 U-Net2D 卷积的编码-解码结构得到最终的视差图，

其在 1080Ti GPU 上可以实现 50 frame/s的速度。

4. 2　模型压缩

另一种方法就是对立体匹配模型进行压缩。对于

网络结构优化的研究于 20 世纪 90 年代就已经开始

了［97-98］，但当时的应用对于网络压缩并无太多需求，因

此没有引起太多关注。由 Han 等［99-100］于 2016 年发表

的一系列经典论文，对网络模型压缩有着里程碑式的

意义，引领了模型轻量化与加速方向的研究。文献

［99］使用剪枝（pruning）、量化（quantization）、霍夫曼编

码（Huffman coding）对网络进行压缩，在没有精度损

失的前提下，使网络压缩了 35∼49 倍。

4. 2. 1　模型剪枝

按照剪枝的粒度划分，剪枝可以分为层间剪枝、特

征图剪枝、卷积核剪枝以及核内剪枝［101］。前 3 种为结

构化剪枝，可以直接在硬件中加速。而核内剪枝属于

非结构化剪枝，所得到的权重矩阵是稀疏的、不规则

的，需要特别的硬件支持才能明显加速。

网络剪枝的核心问题就是如何有效裁剪模型并最

小化精度损失。最直接的方法就是逐层判断权重的重

要性，再将重要性较低的权重裁剪掉。这里的重要性

判 断 可 以 基 于 权 重 的 大 小［102-103］ 、基 于 batch 
normalization（BN）层［104］的尺度、也可以基于激活层［105］

的输出。而文献［106］则提出权重的重要性判断不一

定基于权值，也有研究将最小化裁剪后的特征重建误

差作为裁剪依据［107-108］。以上关于模型剪枝的研究关

注如何裁剪模型参数，而需要裁剪多少模型参数也同

样重要。按文献［109］的定义，模型权重的稀疏率可以

分为预定义和自动两种方式。在预定义的方法中，会

人为地设计某些规则，分析和设置网络中每一层的稀

疏率。比如文献［95，110］将网络中卷积的宽度、深度

和特征图的分辨率按特定比例一起调节。文献［111］
使 用 强 化 学 习 自 适 应 决 定 每 一 层 的 压 缩 比 例 。

NetAdapt［112］设计了一种渐进式的剪枝方法，以硬件的

耗时、功耗等作为返回指标对网络进行迭代裁剪。在

对网络进行剪枝后，网络准确率会下降，这就需要使用

微调（fine-tune）策略恢复其准确率。文献［113］提出

了一种微调策略，在微调过程中，逐渐将稀疏率从初始

的稀疏度值提升到目标稀疏率。

4. 2. 2　模型量化

对网络的量化一般包括训练后量化和训练量

化［114］。训练后量化（posttraining quantization）是指在

模型训练完成后再进行量化［115］，由于其不需要重新训

练模型，易于工程化落地，因此在业界得到了广泛的应

用［116］。对于训练后量化，核心问题就是如何减少由量

化范围和量化位宽（bit-width）等因素引起的模型精度

下降。对于量化范围的设定，一类方法是基于统计近

似的方法［117］通过校准数据集来统计量化范围，另一类

是基于优化的方法［115，118］。以上方法关注如何在预训

练模型上找到最优的量化参数，而另一个思路则是使

模型权重的分布更合适量化。文献［119］提出了功能

不变的网络变换，可以减小网络的量化范围。文献

［120］在训练网络时使用峭度正则化，使模型权重的分

布对量化噪声有更高的容忍度。

相比于训练后量化，训练量化可以获得更高度精

度［114］。对于训练量化，由于量化操作是个阶跃函数，

它的导数不存在或者为 0，这就给基于链式求导的网

络训练带来了困难［121］。对这个问题，使用最广泛的方

案是由 Bengio 等［122］提出的 straight through estimator
（STE）。该方法把量化操作的导数用 1 近似，其本质

是对量化函数梯度的近似，会造成前向传播和反向近

似的梯度不匹配的问题。另一种思路是使用一个可微

的函数逼近，比如在文献［123］中，训练时用带参数的

tanh 函数不断逼近不光滑的 sign 函数。

最近几年，业界对于低位宽量化的关注越来越

多［121，124］，但这类量化会引起非常大的精度损失，所以

业界的主要工作就是维持网络低位宽量化的准确率。

文献［121］将模型权重和激活输出都量化为 +1 或

−1，为了解决 sign 函数不可导的问题，在求导时使用

hard tanh 来近似量化操作。另外，为了进一步减少训

练时 BN 的开销，给出了基于 shift 操作的 shift-based 
batch normalization（SBN）。文献［125］提出 DoReFa-

Net，它基于 STE［122］将量化位宽拓展到任意位，将量化

对象扩展到权重、激活输出和梯度。针对低精度网络

训练难的问题，INQ［126］对于网络权重的量化，基于渐

进式神经网络量化的思想，引入参数分组、量化、重训

练等 3 种操作，将预训练网络中的每一层参数分为两

组，通过两组交替固定与训练来补偿量化给模型造成

的精度损失。

4. 3　NPU 计算平台

大幅减少权重的数量并不一定会提高现有加速器

（如 GPU）的性能和能效，这些加速器擅长处理规则和

密集的神经网络，但缺乏对不规则稀疏模型的专门支

持。新型神经网络加速器不仅可以有效地应对原始的

密集神经网络，而且还可以有效应对严重修剪过的稀

疏神经网络。以寒武纪的 Cambricon-X［127］NPU 为例，

它是一个基于处理元素（PE）的体系结构，该体系结构

由多个处理元素和一个缓冲区控制器（BC）组成，以利

用神经网络模型的稀疏性和不规则性。具体而言，BC
集成了一个有效的索引模块，用于从集中式神经元缓

冲区中只选择所需的神经元，然后将此类神经元传输

到连接的 PE，减小带宽需求。在接收到此类神经元

后，PE 可以使用本地存储的压缩突触执行高效计算。

此外，由于突触的不规则分布，多个 PE 以异步方式

工 作 ，以 提 高 效 率 。 与 早 期 的 神 经 网 络 加 速 器

DianNao［128］（不支持非结构化剪枝加速）相比，可以获

得 7. 23 倍的加速性能和 6. 43 倍的能效提升。而与具

有稀疏库（cuSPARSE）的 GPU 相比，该加速器平均可

实现 10. 6 倍的加速和 29. 43 倍的能效提升。与带有稀

疏库（即稀疏 BLAS）的 CPU 相比，该加速器平均可实

现 144. 41 倍的加速。由此可见，支持非结构化剪枝的

NPU 在对稀疏网络加速方面具有显著优势。

5　立体视觉数据集

最初，研究人员为了评估立体匹配算法的性能，用

高精度结构光三维扫描仪建立了评测数据集，如

Middlebury［1，22，129］。近年来，为了训练基于深度学习的

立体匹配网络，需要大规模的立体视觉数据集。但与

目标识别、目标检测等任务不同，立体视觉数据集无法

用人工的方式进行标注，一种方案是采用高精度的三

维扫描设备采集立体视觉数据，但也存在效率低、对于

透明物体、低反射率物体表面、远距离物体，扫描仪难

以获得这些物体的表面深度［12，130］等问题。对于驾驶场

景，通常采用激光扫描仪获得稀疏或半稠密的深度

图［3，21，131］。 在 立 体 视 觉 研 究 领 域 ，合 成 数 据 集（如

SceneFlow［56］、IRS［132］）是一个常用的方法。但基于合

成数据集训练出来的模型，存在域适应的问题［74］。

表 1 列出了常用的双目立体视觉数据集。其中：

Dataset name 是数据集的名字；Type 是数据的类型，分

为真实数据（Real）和合成数据（Synthetic）两种；Year
是制作数据的年份；Resolution 是双目图像的分辨率；

Scenes、Training scenes、Testing scenes 分别是双目数

据的总数、训练集数量以及测试集的数量；Label type
表 1　立体视觉数据集

Table 1　Stereo vision dataset
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似的梯度不匹配的问题。另一种思路是使用一个可微

的函数逼近，比如在文献［123］中，训练时用带参数的

tanh 函数不断逼近不光滑的 sign 函数。

最近几年，业界对于低位宽量化的关注越来越

多［121，124］，但这类量化会引起非常大的精度损失，所以

业界的主要工作就是维持网络低位宽量化的准确率。

文献［121］将模型权重和激活输出都量化为 +1 或

−1，为了解决 sign 函数不可导的问题，在求导时使用

hard tanh 来近似量化操作。另外，为了进一步减少训

练时 BN 的开销，给出了基于 shift 操作的 shift-based 
batch normalization（SBN）。文献［125］提出 DoReFa-

Net，它基于 STE［122］将量化位宽拓展到任意位，将量化

对象扩展到权重、激活输出和梯度。针对低精度网络

训练难的问题，INQ［126］对于网络权重的量化，基于渐

进式神经网络量化的思想，引入参数分组、量化、重训

练等 3 种操作，将预训练网络中的每一层参数分为两

组，通过两组交替固定与训练来补偿量化给模型造成

的精度损失。

4. 3　NPU 计算平台

大幅减少权重的数量并不一定会提高现有加速器

（如 GPU）的性能和能效，这些加速器擅长处理规则和

密集的神经网络，但缺乏对不规则稀疏模型的专门支

持。新型神经网络加速器不仅可以有效地应对原始的

密集神经网络，而且还可以有效应对严重修剪过的稀

疏神经网络。以寒武纪的 Cambricon-X［127］NPU 为例，

它是一个基于处理元素（PE）的体系结构，该体系结构

由多个处理元素和一个缓冲区控制器（BC）组成，以利

用神经网络模型的稀疏性和不规则性。具体而言，BC
集成了一个有效的索引模块，用于从集中式神经元缓

冲区中只选择所需的神经元，然后将此类神经元传输

到连接的 PE，减小带宽需求。在接收到此类神经元

后，PE 可以使用本地存储的压缩突触执行高效计算。

此外，由于突触的不规则分布，多个 PE 以异步方式

工 作 ，以 提 高 效 率 。 与 早 期 的 神 经 网 络 加 速 器

DianNao［128］（不支持非结构化剪枝加速）相比，可以获

得 7. 23 倍的加速性能和 6. 43 倍的能效提升。而与具

有稀疏库（cuSPARSE）的 GPU 相比，该加速器平均可

实现 10. 6 倍的加速和 29. 43 倍的能效提升。与带有稀

疏库（即稀疏 BLAS）的 CPU 相比，该加速器平均可实

现 144. 41 倍的加速。由此可见，支持非结构化剪枝的

NPU 在对稀疏网络加速方面具有显著优势。

5　立体视觉数据集

最初，研究人员为了评估立体匹配算法的性能，用

高精度结构光三维扫描仪建立了评测数据集，如

Middlebury［1，22，129］。近年来，为了训练基于深度学习的

立体匹配网络，需要大规模的立体视觉数据集。但与

目标识别、目标检测等任务不同，立体视觉数据集无法

用人工的方式进行标注，一种方案是采用高精度的三

维扫描设备采集立体视觉数据，但也存在效率低、对于

透明物体、低反射率物体表面、远距离物体，扫描仪难

以获得这些物体的表面深度［12，130］等问题。对于驾驶场

景，通常采用激光扫描仪获得稀疏或半稠密的深度

图［3，21，131］。 在 立 体 视 觉 研 究 领 域 ，合 成 数 据 集（如

SceneFlow［56］、IRS［132］）是一个常用的方法。但基于合

成数据集训练出来的模型，存在域适应的问题［74］。

表 1 列出了常用的双目立体视觉数据集。其中：

Dataset name 是数据集的名字；Type 是数据的类型，分

为真实数据（Real）和合成数据（Synthetic）两种；Year
是制作数据的年份；Resolution 是双目图像的分辨率；

Scenes、Training scenes、Testing scenes 分别是双目数

据的总数、训练集数量以及测试集的数量；Label type
表 1　立体视觉数据集

Table 1　Stereo vision dataset
Dataset name
KITTI2012［3］

Middleburry［22］

KITTI2015［21］

Scene Flow［56］

ETH3D［133］

Falling Things［134］

IRS［132］

HR-VS［135］

DrivingStereo［131］

ApolloScape［136］

InStereo2K［12］

Booster［130］

CRE［16］

Type
Real
Real
Real

Synthetic
Real

Synthetic
Synthetic
Synthetic

Real
Real
Real
Real
Real

Synthetic

Year
2012
2014
2015
2016
2016
2018
2019
2019
2019
2019
2019
2020
2022
2022

Resolution
1240×376

2948×1988
1242×375
960×540
940×490
960×540
960×540

2464×2056
2424×1918
1762×800
3130×960
1080×860

4112×3008
1920×1080

Scenes
389
30

400
39049

47
61500

100025
780
33

182188
5165
2050
419

40000

Training scenes
194
15

200
34801

27

84946

174437
4156
2000
228

Testing scenes
195
15

200
4248

20

15079

7751
1009

50
191

Label type
Sparse
Dense
Sparse
Dense
Dense
Dense
Dense
Dense
Dense
Sparse
Sparse
Dense
Dense
Dense
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为真值标签的类型，分为稀疏（Sparse）和稠密（Dense）
两种。

6　双目视觉产品

目前市面上存在大量双目立体视觉产品，例如：

D455［42］是由 Intel® RealSense™所出品的双目深度相

机，被广泛应用在避障、物件测量、人脸识别等领域；

Gemini 2 是 基 于 奥 比 中 光（ORBBEC）［137］全 新 的

MX6600 深度计算芯片所开发的，提供六轴惯性传感

数据，支持深度和 RGB 帧同步以及多机同步，相机还

集成了多分辨率下深度信息与彩色信息空间对齐功

能，可实现高性能中远距离的室内/半室外环境感

知。从实现的算法上来看：众多的产品［42，138-139］使用

了传统立体匹配算法，比如 SGM 算法［28］；也有产品

使用了基于深度学习的算法［140］。从实现的硬件算

力芯片上来看，有的产品采用 ASIC 芯片计算深度

图像［131-132］，有的产品［141］使用现场可编程逻辑门阵

列（FPGA），也有产品［142］使用专用的 VPU 芯片［143］，

还有产品［138］使用移动端 GPU［144］。表 2 列出了市场

上常见的双目视觉产品。其中：Company 为厂商的

名 称 ；Camera 是 产 品 型 号 ；Depth resolution and fps
是 产 品 所 输 出 深 度 图 的 分 辨 率 和 帧 率 ；Depth 
accuracy 是深度图的精度；FOV 是相机深度图水平

和竖直方向的视场角；Depth range 是深度相机的工

作距离，单位是 m；Baseline 是深度相机的工作距离，

单位是 mm。

需要强调的是，基于 ASIC 芯片的双目深度相机，

如 Intel RealSense D455 和奥比中光的 Gemini 2，这种

深度相机在成本和功耗方面都具有显著优势。由于带

有 ASIC 深度计算引擎，这些双目产品不需要使用应

表 2　双目视觉产品

Table 2　Stereo vision products
Company

Intel RealSense［42］

ORBBEC［137］

STEREOLABS［140］

DUO［145］

Rubedos［138］

Carnegie 
Robotics［146］

Blaxtair［139］

Human+［141］

Percipio. XYZ［147］

OAK［142］

Camera

D455

Dabai Pro

Gemini 2

ZED 2i

DUO 
MLX

VIPER

MultiSense
KS21

Omega

PSP010-

800

PM801-E1

OAK-D-

Pro

Depth resolution and fps
1280×720@30
848×480@90
640×400@30
320×200@30

1280×800@30
640×400@60
320×200@60

4416×1242@15
3840×1080@30
2560×720@60

1344×376@100
752×480@45
640×480@49
640×240@98

640×120@192
320×480@86

320×240@168
320×120@320
up to 1280×720

up to 40

up to 1920×1200
Up to 30

1024×512@11
512×256@18

1280×800@25

1280×960@1
640×480@1
320×240@1

1280×800@120

Depth accuracy

< 2% up to 4 m

±6 mm@1 m

≤ 2% （1280×800@2m & 
81% ROI）

< 1% up to 3 m
< 5% up to 15 m

10 m：≤1. 5%
20 m：≤3%

10 m：≤2%
30 m：≤6%

3. 45 mm@2500 mm

FOV /（°×°）

87×58

67. 9×45. 3

91×66

110×70

165°
Wide angle 

lens

70×43

135×84

100×70

70×50

64×49

80×55

Depth range /m

0. 4-20

0. 2-2. 5

0. 15-10

0. 3-20

1-15

0. 5-20

0. 5-10

1-30

0. 8-4. 3

0. 2-35

Baseline /mm

95

40

50

120

30

200

210

100

160

300

75

用平台的算力就可以直接输出稠密的深度图像，便于

大规模应用。

7　总结与展望

本综述对双目立体视觉的研究进展与应用进行了

介绍，包括传统立体匹配方法和基于深度学习的立体

匹配方法。其中，对于基于深度学习的立体匹配方法，

介绍了混合方法、端到端立体匹配方法、自监督与弱监

督立体匹配方法，同时也对如何加速立体匹配模型的

方法进行了总结，还对常用的立体匹配数据和双目立

体视觉产品进行了介绍。

目前市面上尽管存在大量双目立体视觉学术研究

成 果 和 产 品（比 如 Intel D435/D455、奥 比 中 光 的

Gemini 2 等），但这些方法和产品仍存在着适应性和预

测精度有待提高的问题。因此，对双目立体视觉技术

的未来进行了以下展望：

1） 基于深度学习的立体匹配方案有望在边缘端

工程大规模应用。目前现有的双目立体视觉产品大多

是基于传统方法而实现的，而基于深度学习的立体匹

配方法在预测精度等指标上已经领先于传统方法。随

着 NPU、移动端 GPU 计算平台的成熟、算力的不断提

高，在边缘端的实现成为可能，这对基于深度学习的立

体匹配方法的模型轻量化提出了更高的要求。同时，

由于深度学习模型是在特定训练数据集上进行训练

的，容易产生过拟合问题，因此如何提升模型的泛化能

力还需要深入探索。

2） 复杂光照环境与复杂物体材质问题仍有待解

决。较差的光照环境（如雨、雪、雾环境）与复杂的物体

材质（如透明物体）是现有立体匹配方法面临的一大难

题，如何从硬件设计的角度或图像处理的方向提升图

像质量仍需要研究。同时，如何改善网络的性能、提升

网络对物体语义的理解能力，也是一种可能的解决

方案。

3） 高分辨率视差图估计。现有的大部分立体匹

配方法和产品都只能获取到较低分辨率（小于 1920×
1080）的视差图或深度图，而低分辨率的视差图感知较

小物体或远距离物体的能力欠缺。同时，由于高分辨

率视差图的获取往往会带来更多的时间消耗，因此如

何高效获取高分辨率视差图成为了未来发展的挑战。

4） 能够描述几何细节特征的视差图稀疏表达。

现有的深度图或视差图大多都是用逐像素点的深度图

或视差图进行表达的。比如，为了估计分辨率为

1280×800 的图像的深度，网络需要预测 102. 4 万个变

量。而实际上，场景的深度可以用更加紧凑的方式进

行表达。比如，用 4 个点就可以表示很大的一面墙壁

的深度。桌子、椅子也可以用一些稀疏的点对他们的

深度进行完整的表达，虽然所需要的点会比表达平面

更多，但远远小于百万这样的量级。场景中的几何细

节，在有的应用中很重要，比如地板上 1 个 2 cm 高的积

木，移动机器人应该能识别出来，从而在行进的过程中

避开。如果能找到这样的有效、紧凑的表达，网络只需

要预测更少的参数，有望提高网络的效率和泛化性能。
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用平台的算力就可以直接输出稠密的深度图像，便于

大规模应用。

7　总结与展望

本综述对双目立体视觉的研究进展与应用进行了

介绍，包括传统立体匹配方法和基于深度学习的立体

匹配方法。其中，对于基于深度学习的立体匹配方法，

介绍了混合方法、端到端立体匹配方法、自监督与弱监

督立体匹配方法，同时也对如何加速立体匹配模型的

方法进行了总结，还对常用的立体匹配数据和双目立

体视觉产品进行了介绍。

目前市面上尽管存在大量双目立体视觉学术研究

成 果 和 产 品（比 如 Intel D435/D455、奥 比 中 光 的

Gemini 2 等），但这些方法和产品仍存在着适应性和预

测精度有待提高的问题。因此，对双目立体视觉技术

的未来进行了以下展望：

1） 基于深度学习的立体匹配方案有望在边缘端

工程大规模应用。目前现有的双目立体视觉产品大多

是基于传统方法而实现的，而基于深度学习的立体匹

配方法在预测精度等指标上已经领先于传统方法。随

着 NPU、移动端 GPU 计算平台的成熟、算力的不断提

高，在边缘端的实现成为可能，这对基于深度学习的立

体匹配方法的模型轻量化提出了更高的要求。同时，

由于深度学习模型是在特定训练数据集上进行训练

的，容易产生过拟合问题，因此如何提升模型的泛化能

力还需要深入探索。

2） 复杂光照环境与复杂物体材质问题仍有待解

决。较差的光照环境（如雨、雪、雾环境）与复杂的物体

材质（如透明物体）是现有立体匹配方法面临的一大难

题，如何从硬件设计的角度或图像处理的方向提升图

像质量仍需要研究。同时，如何改善网络的性能、提升

网络对物体语义的理解能力，也是一种可能的解决

方案。

3） 高分辨率视差图估计。现有的大部分立体匹

配方法和产品都只能获取到较低分辨率（小于 1920×
1080）的视差图或深度图，而低分辨率的视差图感知较

小物体或远距离物体的能力欠缺。同时，由于高分辨

率视差图的获取往往会带来更多的时间消耗，因此如

何高效获取高分辨率视差图成为了未来发展的挑战。

4） 能够描述几何细节特征的视差图稀疏表达。

现有的深度图或视差图大多都是用逐像素点的深度图

或视差图进行表达的。比如，为了估计分辨率为

1280×800 的图像的深度，网络需要预测 102. 4 万个变

量。而实际上，场景的深度可以用更加紧凑的方式进

行表达。比如，用 4 个点就可以表示很大的一面墙壁

的深度。桌子、椅子也可以用一些稀疏的点对他们的

深度进行完整的表达，虽然所需要的点会比表达平面

更多，但远远小于百万这样的量级。场景中的几何细

节，在有的应用中很重要，比如地板上 1 个 2 cm 高的积

木，移动机器人应该能识别出来，从而在行进的过程中

避开。如果能找到这样的有效、紧凑的表达，网络只需

要预测更少的参数，有望提高网络的效率和泛化性能。
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