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基于贝叶斯推理的多尺度双目匹配方法
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摘要　目前,虽然有许多双目匹配算法都可以实现较高的匹配精度,但其中能实现视频级实时计算的却极少.为

此,提出一种基于贝叶斯推理的多尺度优化方法,在保证算法实时性的同时,可达到非常高的匹配精度.简单的局

部匹配算法在设置不同窗口大小时,计算出来的视差图会反映不同尺度下场景的结构信息.基于此,提出一种对

多张带有尺度信息和互补性的视差图进行基于贝叶斯推理的联合优化,从而得到高精度视差图的方法.对

Middlebury立体视觉数据集的测试结果表明,本文算法在精度和效率上均优于其他实时算法.
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１　引　　言
随着移动机器人技术的快速发展和增强现实(AR)、虚拟现实(VR)技术的兴起,让机器人实时感知三维

世界的需求越来越迫切.实际应用中,一般要求位置信息的获取速度至少达到３０frame/s.如何以这样高

的速度获取精确的深度图成为前述技术发展中的一项关键技术[１Ｇ２].目前,有多种方法可以获取现实世界的

三维信息,如结构光法、飞行时间法、单目运动恢复结构或者双目视觉方法.结构光法可以达到较高的精度,
但标定复杂,而且使用场合一般限制在室内或一个有限的空间[３];飞行时间法是一种新兴的技术,利用激光

在空中来回的时间差计算距离,但利用低价格的传感器很难达到较高的精度和分辨率[４];单目相机加上运动

相较于双目视觉方法难度更大,而且只能得到大致的相对距离.因此,利用双目视觉获取三维信息一直以来

都是计算机视觉或机器视觉领域的研究热点[５Ｇ６].
双目立体视觉通过模拟人的双眼,利用物体相对左、右相机的视角差异计算出物体和相机的相对位

置[７].双目立体视觉可以在同一时刻同时获得空间中几十万甚至几百万个点的颜色(灰度)和位置信息,在
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一定范围内达到较高的位置精度,但其速度和准确率在很大程度上取决于对左右图像中同一物体进行匹配

的算法的速度和精度.因此,双目匹配算法是双目立体视觉的关键点和难点[５].双目匹配算法根据模型的

复杂度可以分为局部算法、全局算法和半全局算法[６].局部算法通过对每一个像素计算其给定不同视差值

时的代价,构建整幅图像对应的代价空间,然后直接选取使局部代价最小的视差值作为结果[８Ｇ９].局部算法

目前的主流是在代价聚合阶段利用自适应权值方法对代价空间滤波[１０],在达到稳健性的同时保存图像边缘

细节.局部算法非常适合于并行计算,完全可以满足实时性要求,但是其精度较低,受噪声影响严重.全局

算法是将逐像素的视差搜索转换成一种全局能量的优化过程,所有点的视差值是同时得到的.通过合理设

置匹配代价和不连续代价,全局算法可以达到非常高的精度[１１Ｇ１３].当前研究最为广泛的是置信度传播(BP)
算法[１４]和图割(GC)算法[１５].但这类算法的空间复杂度和时间复杂度均非常高,尚难以实际应用.半全局

算法是在求解全局算法的全局能量时,利用多方向的动态规划方法求取一个近似全局最优的局部最优

解[１６Ｇ１７].该算法因为在精度和速度上取得了比较好的平衡,一经提出便受到了广泛的关注,但是这种算

法在复杂度上依然高于局部算法,在算法上能并行的程度有限,所以即使在使用图形处理器(GPU)进行

加速的情况下也仅能达到近实时的速率[１８].
目前,实时双目匹配算法研究主要有２种思路:１)针对全局和半全局算法;２)针对局部算法.
对全局和半全局算法的改进是通过简化数学模型或者将全局优化拆分成多个局部优化问题,经过迭代

逼近全局最优解实现的.Yang等[１９]提出一种基于快速收敛BP的匹配算法.由于标准的BP算法速度非

常慢,不适合实际应用,为了提高标准BP算法的计算效率,该研究采用分层BP,利用图像金字塔减少最底

层(分辨率最高)算法的迭代次数,同时提出了自适应更新每个节点代价的方法以进一步加快收敛.Wang
等[２０]在动态规划(DP)算法的基础上加入自适应代价聚合阶段,并且只在竖直方向上进行代价聚合,从而减

少传统动态规划产生的横向条纹问题.该研究利用了GPU的并行性和向量处理能力,大大加速了传统的

动态规划算法.
对局部算法的改进是在代价聚合阶段利用联合双边滤波或者引导滤波的保边平滑特性对初始代价空间

进行滤波,通过聚合的方式提高信噪比从而减少误匹配率,或者是在视差图后处理阶段利用加权中值滤波对

由局部算法得到的含有较多噪声的视差图进行保边平滑滤波,从而降低误匹配率.Mattoccia等[２１]采用双

边滤波算法对代价空间进行滤波,之后直接对每个像素求取最小代价对应的视差值.为了提高计算速度,该
研究通过对双边滤波窗口分块,降低计算复杂度,又通过GPU对算法进行加速,达到了近实时的计算速度.

Ma等[２２]提出了一种加权中值滤波方法来对带有大量噪声的视差图进行后处理.该方法的主要思想是改进

中值滤波算法,以在平滑图像的同时保留边缘细节.研究人员先以参考图为引导,使用一个权值核函数来计

算中心点周围窗口中各个位置的权值,然后根据这些权值信息获得一个该中心点窗口像素累加得到的加权

直方图,再根据加权直方图选择其中的中值作为中心点的最终视差值.该方法的优点在于能较好地保留物

体的形状信息,但是计算量非常大.Mattoccia[２３]提出使用局部连续(LC)假设对初始视差图施加约束,利用

贝叶斯推理的方式求取使后验概率最大化的视差值.由于该方法的精度依赖于初始视差图的精度,所以不

同的初始视差图获取方式会对算法整体的计算速度和精度产生较大的影响.
文献[１９Ｇ２０]对原始的全局和半全局方法做了一定的简化,并利用GPU加速得到了实时的计算速度,但

其本质上仍然属于全局和半全局方法,因此计算复杂度并没有降低.当图像分辨率提高时,算法的计算耗时

也逐渐增加.文献[２１Ｇ２３]均对局部算法做复杂的滤波处理,但算法仍然是局部化的,相对于文献[１９Ｇ２０]中
的方法,在计算复杂度上仍然占优.考虑到实际应用中可能会需要处理较高分辨率的图像,本文选择计算复

杂度更低的后一类方法.
研究发现,如果在匹配算法中加入多尺度信息会大大提高匹配的准确性.而在现有的双目匹配算法中,

运用到多尺度思想的算法大多是利用了图像金字塔来消除高分率辨图像匹配时的歧义性[１９,２４Ｇ２６].这些算法

的思想大多是对图像金字塔的顶层做匹配,将得到的结果代入下一层图像中作为初始值做进一步的匹配.
优点是可以在一定程度上消除匹配的歧义性,而且加快全局算法的收敛速度,但弊端是一旦在较低分辨率的

匹配中出现误匹配,将很难消除,并且误匹配区域会逐层扩大,最后形成区域性的误匹配,给视差图的后处理

增加了难度.其他运用到尺度思想的步骤,如设置窗口大小与图像分辨率成正比,这样的设置在多数情况下
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当面对不同分辨率的照片时处理的其实仍是同一个尺度.稀疏图像匹配中利用多尺度特征进行特征点的匹

配[２７Ｇ２８],虽然在一定程度上用到了图像的多尺度信息,但是并没有将不同尺度上的信息进行综合和推理,从
而计算出一个最优的结果.

贝叶斯推理是一种基于统计概率的优化方法,稳健性非常好,受噪声等因素的影响较小,并且可以很好

地结合图片的内容信息和一些先验知识.基于此,本文利用局部算法的快速性和在设置不同参数时得到结

果之间的互补性,借助贝叶斯推理,对多张带有尺度信息的视差图进行联合优化,从而实现实时获取高精度

视差图的目的.

２　基本原理
视差空间的多尺度寻优(MSO)指的是利用贝叶斯推理方法对多幅反映不同尺度信息的视差图进行综

合、推理,从中找出一组累积似然度最大的视差组合.如图１所示,首先,根据双目图像通过改变匹配算法参

数获取一系列视差图,它们反映了场景在不同尺度上的深度信息,部分视差图保留了许多场景的细节,另一

部分则反映了场景的整体深度分布情况.这些视差图重叠在一起构成了一个视差空间.之后,以视差图反

映的尺度和场景的纹理丰富程度等信息作为条件,对基于局部平滑假设得到的视差图做进一步推理,计算每

一点取不同视差值时的累积似然度,累积似然度最大的即是综合了多个尺度信息的最优视差值.

图１ 多尺度寻优算法流程图.(a)双目视觉左右图像;(b)带有尺度信息的视差图;(c)视差图构成的视差空间;
(d)某一个像素对应的累积似然度直方图;(e)最终优化结果

Fig．１ FlowchartofmultiＧscaleoptimizationalgorithm敭 a Leftandrightimagesofbinocularvision 

 b disparitymapswithscaleinformation  c disparityspaceconstructedbydisparitymaps 

 d histogramofcumulativeplausibilityofonepixel  e finaloptimizationresults

２．１　视差空间获取

本文提出的视差空间优化方法理论上对任何匹配算法的结果都适用,但由于计算效率的原因,建议将这

个方法用于比较简单并且容易并行化实现的局部匹配算法.以最简单的块匹配(BM)为例获取初始的视差

图,组成视差空间.BM算法通过比较左右图像中块与块之间的相似度确定图像块的匹配关系,属于局部匹

配算法.
根据文献[１０]的框架,首先建立一个代价空间,并对代价空间进行滤波,采用胜者为王算法直接选取使

聚合代价最小的视差值作为输出结果.初始代价空间中逐像素的匹配代价采用的是像素绝对差值,如果是

彩色图像,则是３个通道对应的绝对差值的最大值.对代价空间的滤波采用了可以高度并行且最为简单的

盒滤波.图２是对 Middlebury立体视觉数据集[６,２９]在代价聚合阶段设置不同窗口大小时得到的结果,其中

图２(a)是参考图,从左到右分别是tsukuba、venus、teddy和cones数据集,图２(b)~(d)分别是在不同窗口

(窗口直径分别为１/１００,１/５０和１/３０图像宽度)下得到的视差图.

　　由图２可以看出:当窗口较小时,得到的视差图细节保留更多,但是噪声明显,在部分低纹理区域会得到

完全错误的结果;当窗口较大时,视差图噪声明显被抑制,部分低纹理区域也被纠正,却损失了大量的细节,
视差不连续的地方错位明显.由此可知,对于简单的局部匹配算法,在代价聚合阶段很难找到一组合适的参

１２１５００４Ｇ３
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图２ (a)参考图;不同窗口下得到的视差图:(b)窗口直径为１/１００图像宽度,(c)窗口直径为１/５０图像宽度,
(d)窗口直径为１/３０图像宽度

Fig．２  a Referenceimages disparitymapswithdifferentwindowsizes  b windowdiameteris１ １００imagewidth 

 c windowdiameteris１ ５０imagewidth  d windowdiameteris１ ３０imagewidth

数,使得最终的计算结果可以在获取精细的细节的同时还能正确处理大面积的低纹理区域.
这种现象发生的主要原因是局部匹配算法在进行代价聚合时隐式地应用了一个假设,即在支撑窗口内,

所有点的视差值是一致的.这一假设认为被拍摄的场景是局部平滑且前向平行的.这在窗口较小时对大部

分的场景都具有较好的适应性,但当窗口变大时,这个假设往往就不成立了,尤其是在具有细小结构的地方.
因此,大多数基于支撑窗的局部算法在窗口较小时对于细小结构和物体边缘处有更好的表现,而当窗口较大

时,通常在低纹理区域有更好的表现.这是因为低纹理区域往往都是平滑的,符合了代价聚合的局部平滑假

设,而且窗口较大时信噪比一般较高,对噪声的影响更加不敏感.

２．２　基于贝叶斯推理的多尺度联合优化方法

先对２个最重要的事件E(s)
fg 和E(s)

g (d)进行定义[２３].

E(s)
fg:点g 属于Wf.其中f 是参考图中的一个点,g 是f 的支撑窗中的一个点,Wf表示以f 为中心

的一个支撑窗,s代表视差空间中的第s层,s隐含了视差图的尺度信息.这个事件隐含了g 属于中心在

f 的前向平行平面的概率.假设场景是处处平滑的,那么可以很自然地认为这个事件发生的概率与g 和

f 的空间相似度是相关的.对于这个事件,假设f 和g 的空间距离越小,两者属于同一个前向平行平面

的概率越大.

E(s)
g (d):点g 的视差值为d.这个事件隐含的是g 点处视差为d 的概率,即视差空间中第s层g 点处

视差值为真值的概率.
根据贝叶斯定理可以得到２个事件E(s)

fg 和E(s)
g (d)的联合后验概率

P[E(s)
fg,E(s)

g (d)|Δψ
fg,ÑRf

,ÑD(s)g
]∝PP[E(s)

fg,E(s)
g (d)]PL[Δψ

fg,ÑRf
,ÑD(s)g|E

(s)
fg,E(s)

g (d)], (１)
式中PP和PL分别是先验概率和似然函数,函数Δψ

fg用来衡量f 和g 的颜色相似度,ÑRf
表示参考图R 中点

f 处的平均梯度,它表征了f 点附近的纹理丰富程度,ÑD(s)g
表示视差空间中第s层g 点附近视差平均变化

次数.之所以引入这个参数,是因为如果视差图中某些地方视差值变化过于频繁,很可能就是一块误匹配区

域,如图２(b)用红色框框起来的地方.
显然,E(s)

fg 和E(s)
g (d)事件是相互独立的,为了简化公式,假设Δψ

fg,ÑRf
,ÑD(s)g ３个事件也是相互独立的,

１２１５００４Ｇ４
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那么(１)式可以重新写为

P[E(s)
fg,E(s)

g (d)|Δψ
fg,ÑRf

,ÑD(s)g
]∝PP[E(s)

fg]PP[E(s)
g (d)]PL[Δψ

fg|E(s)
fg,E(s)

g (d)]

PL[ÑRf|E
(s)
fg,E(s)

g (d)]PL[ÑD(s)g|E
(s)
fg,E(s)

g (d)]∝PP[E(s)
fg]PP[E(s)

g (d)]PL[Δψ
fg|E(s)

fg]

PL[ÑRf|E
(s)
g (d)]PL[ÑD(s)g|E

(s)
g (d)]. (２)

　　对于先验概率,假设PP[E(s)
fg]与f、g 之间的欧氏距离Δf,g的关系为

PP[E(s)
fg]＝exp－

Δf,g

γs

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (３)

式中参数γs用来控制空间距离相似度.PP[E(s)
g (d)]由于没有任何先验知识,所以将其设置为一个固定值１.

和许多研究一样[４,２１],将后验概率设置为

PL[Δψ
fg|E(s)

fg]＝exp－
Δψ

fg

γc

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (４)

式中Δψ
fg＝max[RR(f)－RR(g),RG(f)－RG(g),RB(f)－RB(g)],参数γc与参数γs类似,用来

控制颜色相似度.PL[ÑRf|E
(s)
g (d)]反映视差空间中不同层的可靠程度与纹理丰富度之间的关系,本文将其

设置为

PL[ÑRf|E
(s)
g (d)]＝f[ÑRf

,w(s)]. (５)
式中f[ÑRf

,w(s)]代表关于w(s)和ÑRf
的二维函数,w(s)是第s张初始视差图在代价聚合阶段使用的支撑

窗口直径.总体而言,当ÑRf
较小时,f[ÑRf

,w(s)]与w(s)呈正相关,反之则呈负相关.PL[ÑD(s)g|E
(s)
g (d)]反映

视差空间第s层位置g 处视差值本身的可靠性,当g 点所在区域视差值变化过于频繁时,g 点处反映的视

差极有可能是完全错误的,因此将其设置为

PL[ÑD(s)g|E
(s)
g (d)]＝

１,ifÑD(s)g ＜Tthreshold

０．１,ifÑD(s)g ≥Tthreshold{ , (６)

式中Tthreshold表示一定区域内允许的视差变化的次数.
由以上各个公式综合可以得到

P[E(s)
fg,E(s)

g (d)|Δψ
fg,ÑRf

,ÑD(s)g
]∝exp－

Δf,g

γs
æ

è
ç

ö

ø
÷exp－

Δψ
fg

γc
æ

è
ç

ö

ø
÷f[ÑRf

,w(s)]PL[ÑD(s)g|E
(s)
g (d)]. (７)

　　对于参考图像中的某个点f,在其支撑窗口内有N 个点,每一次都假设f 与N 个点中的一个g 点拥有

相同的视差,并计算该事件发生的似然度,如果这 N 个点中有M 个点的视差值都为d,那么可以将其累加

起来,作为f 点处视差为d 的似然度.为了表示的方便,将f 点处视差为d 的似然度累积值记为Ω(f|d),
其计算公式为

Ω(f|d)＝∑
s
∑

g∈N(f)
P[E(s)

fg,E(s)
g (d)|Δψ

fg,ÑRf
,ÑD(s)g

]. (８)

　　在f 周围的各个点可能有多种视差值,将其分别进行累积,形成一个关于视差值d 的累积直方图.本

文直接挑选其中累积似然度最大的视差值作为最终的结果,即

d̂＝ argmax
d∈{dmin,dmax}

Ω(f|d). (９)

３　实验结果
３．１　实验条件

MSO算法的目的是对已经校正好的立体图像对进行匹配和优化.立体图像来源为 Middlebury学院的

标准测试数据集.初始视差图通过简单的BM方法获得.初始视差空间包括３张视差图,窗口半径大小分

别设置为[Nc/１５０]、[Nc/８０]和[Nc/４０]个像素,其中Nc为参考图像宽度,[]表示向下取整.之所以这么

设置是因为,当窗口半径设置为[Nc/８０]时可以获得视觉上认为是最好的视差图,而当窗口半径分别设置为

[Nc/１５０]和[Nc/４０]时,结果明显分别带有强烈的噪声和被过度的平滑,它们分别正好包含了非常细节的

信息和整体的趋势,可以为窗口半径为[Nc/８０]的结果提供深度不连续区域的位置信息和低纹理区域的深

度信息.(６)式中的Tthreshold参数值取min{０．５,max(ÑD(s)g
)×０．７},其中min()和max()分别为取最小值和
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取最大值,０．５和０．７为经验值.这样设置是考虑到在某些场景特别单一的情况应该适当降低阈值的大小.
(８)式中邻域窗口大小为固定值８个像素.

本文算法由C＋＋实现,运行在一台个人电脑上,CPU型号为英特尔酷睿I５Ｇ３４７０＠３．２GHz,显卡型号

为英伟达GTX７３０(２GB显存,３８４个流处理器),内存为８GB.

３．２　标准图像数据集的实验结果

图３给出了利用本文 MSO算法对 Middlebury学院提供的tsukuba、venus、teddy和cones立体视觉标

准图像对进行测试的结果,图中其他算法的结果来自于http:∥vision．middlebury．edu/stereo/eval/网站,该
网站对大量的算法结果进行测试和对比,本文选取了其中最为先进和影响最大的几种实时匹配算法的结果

进行比较.测试表明,本文算法在保持实时计算速度的同时达到了很高的精度,和目前最先进的实时双目匹

配算法相比具有非常强的竞争力.

图３ 实验结果比较.(a)真实视差图;(b)RealTimeBP算法;(c)FastBilateral算法;
(d)MSO算法;(e)~(g)对应的误匹配区域

Fig．３ Comparisonofexperimentalresults敭 a Groundtruthmaps  b RealTimeBPalgorithm 
 c FastBilateralalgorithm  d MSOalgorithm  e Ｇ g correspondingmismatchedregions

１２１５００４Ｇ６
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４　分析与讨论
４．１　精　度

表１是本文算法与其他实时算法的精度比较,其中各个指标的定义按照文献[３０]中的说明.由表１的

各项数据可以看出,本文算法在venus和cones图像对的表现最为突出,远超过其他各种算法,并且平均误

差率也明显小于其他几项算法.产生这种现象的原因主要在于视差空间中某位置是否存在真值.正如第３
部分所描述的,本文的出发点在于利用多幅视差图进行综合推理,从而找出使后验概率最大的视差值.以

tsukuba和venus图像为例进行分析.在图２中,用蓝色框标示出来的部位是在所有视差空间中均无法找到

正确视差的区域,而用绿色框标示的部位是在某幅视差图中有大量误匹配而在其他的视差图中消除或是大

大减少了这种误匹配的区域.后一种情况是本文算法追求的核心———各幅视差图之间存在互补,因此才可

以借助于综合与推理得出更好的结果.由于tsukuba图像边缘处存在较多的大面积无纹理区域,导致这些

区域在视差空间中所有视差图都无法找到正确的视差,最终导致优化后的结果在这部分区域同样无法推理

出正确的视差.这样的无纹理区域对局部算法是一个很大的挑战,而这里往往是复杂的全局算法优势最明

显的区域.在venus图像对中,无纹理区域内部存在一定的整体变化趋势,而且在其周围有非常多的纹理丰

富的区域,因此在窗口增大时能正确地检测到视差,使得视差空间中存在互补性,因而优化效果显著.在

表１中另一个值得注意的地方是,本文算法在disc区域优势显著,这点在teddy数据集中表现明显.之所以

会出现这样的结果,是因为本文算法在进行贝叶斯推理时考虑了参考图中相邻像素颜色相似度与局部平滑

假设相容性的关系,相当于提取出参考图的梯度信息并对视差图进行约束,从而使得优化后的视差图在深度

不连续的地方表现良好.
表１ 本文算法与其他实时算法性能比较

Table１ PerformancecomparisonofproposedalgorithmwithotherrealＧtimealgorithms

Algorithm Average
Tsukuba

nocc all disc

Venus

nocc all disc

Teddy

nocc all disc

Cones

nocc all disc

Ref．[２０] ９．８２ ２．０５ ４．２２ １０．６０ １．９２ ２．９８ ２０．３０ ７．２３ １４．４０ １７．６０ ６．４１ １３．７０ １６．５０

Ref．[２３] ９．３４ ３．１９ ５．０５ ９．８５ ０．５７ ２．１３ ５．３０ １０．６０ １９．６０ ２２．１０ ５．５２ １５．９０ １２．３０

Ref．[１９] ７．６９ １．４９ ３．４０ ７．８７ ０．７７ １．９０ ９．００ ８．７２ １３．２０ １７．２０ ４．６１ １１．６０ １２．４０

Ref．[３１] ７．６５ １．７１ ２．２２ ６．７４ ０．５５ ０．８７ ２．８８ ９．９０ １５．００ １９．５０ ６．６６ １２．３０ １３．４０

Ref．[３２] ７．３１ ２．３８ ２．８０ １０．４０ ０．３４ ０．９２ ４．５５ ９．８３ １５．３０ ２０．３０ ３．１０ ９．３１ ８．５９

MSO(BM) ５．９６ ２．３１ ２．６７ ９．６３ ０．３２ ０．５４ ２．４３ ７．８７ １０．５０ １６．６２ ２．８７ ７．７８ ８．０３

４．２　初始视差空间影响

为了研究初始视差空间对结果的影响,采用不同代价聚合算法得到视差图构造视差空间进行测试,同时

改变多尺度寻优时的参数以适应不同的视差空间,如表２所示.测试结果表明,本文 MSO算法在初始视差

图较好的情况下能得到更好的结果,但是效果提升并不显著.这说明本文算法对初始视差并不敏感.产生

这种现象的原因是,虽然用联合双边滤波(JBL)和引导滤波(GF)算法在设置不同支撑窗大小时产生的视差

图也存在互补性,但由于JBL和GF算法具有保边平滑特性,这些算法的结果在窗口设置较大和较小时均有

较低的噪声水平和较好的细节保留,因此不同窗口的结果互补性不显著.考虑到用盒滤波(BM 算法)做代

价聚合要比用JBF和GF在计算速度上快非常多,本文推荐在更追求速度的情况下使用BM 算法获取初始

视差图构建视差空间.
表２ 分别使用BM算法和GF算法得到视差空间后利用本文算法进行优化的结果比较

Table２ PerformancecomparisonofproposedalgorithmbyusingBMalgorithmandGFalgorithmtocreatedisparityspace

Algorithm Average
Tsukuba

nocc all disc

Venus

nocc all disc

Teddy

nocc all disc

Cones

nocc all disc

MSO(BM) ５．９６ ２．３１ ２．６７ ９．６３ ０．３２ ０．５４ ２．４３ ７．８７ １０．５０ １６．６２ ２．８７ ７．７８ ８．０３

MSO(GF) ５．６４ ２．３４ ２．６１ ８．８５ ０．３１ ０．５４ ２．７０ ７．５３ １０．３３ １５．２２ ２．５８ ７．５０ ７．１６
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４．３　计算复杂度

表３是本文算法与其他实时算法的速度比较,表中带∗号的数据是根据相应文献中给出的数据进行换

算得到的.从 MDE数据(MDE表示计算的百万视差数量)可以看出,本文算法在所列举的几种快速匹配算

法中效率最高,这得益于本文算法的完全局部性和并行性.本文算法第一阶段是计算多幅初始视差图构建

视差空间,第二阶段是对视差空间的推理和优化.第一阶段由于采用了BM方法,可以使评价每一像素每一

视差的算法复杂度降到O(１),这一阶段算法复杂度与所使用的窗口大小无关.第二阶段对视差图中一个像

素需要计算其支撑窗口内所有像素对其支撑作用的大小,之后建立累积似然度直方图并找出其中的最大值,
这一步的算法复杂度为O(S×n),其中S 代表初始视差图数量,n 代表推理时支撑窗内像素数量.实验表

明,S＝３时已经能达到非常好的优化效果,而n 的个数也可以限制在一个较小的水平(在初始视差图获取阶

段已经得到了大尺度的视差信息,因此在优化阶段不需要再设置非常大的支撑窗口).本文实验对数据集内

所有数据均采用半径为８的支撑窗口.综合考虑,算法对每个像素每一视差的计算复杂度只有O(１).
表３ 本文算法与其他实时算法的运行速度比较

Table３ ComparisonofspeedperformanceofproposedalgorithmandotherrealＧtimealgorithms

Algorithm Processor Time/ms MDEpersecond

Ref．[２３] ２．５GHzCPU ８０００ ０．２７∗

Ref．[１９] ３．０GHzCPU,NVIDAI７９００GTX １０４．９∗ １７．０

Ref．[３２] ２．５GHzCPU,NVIDAIGTX４６０ ６５．５ ２７．２∗

Ref．[２０] ３．０GHzCPU,ATIRadeonXL１８００ ３３．６∗ ５２．７

Ref．[３１] ２．６６GHzCPU,NVIDAI８８００GTX １７．５ １００．９

MSO(BM) ３．２GHzCPU,NVIDAIGTX７３０ １５．０ １０６．１

５　结　　论
提出了一种新颖的双目视觉匹配方法,它利用了局部算法选择不同大小支撑窗口时结果的互补性,基于

贝叶斯推理对多幅带有尺度信息的视差图进行联合优化,从而得到一张高质量的视差图.基于 Middlebury
标准双目图像测试集的实验结果表明,本文算法与其他实时算法相比具有非常强的竞争力,算法的平均误差

远小于其他实时算法,并在速度上保持较大的优势.
未来的重点在以下方面:１)将本文算法进一步简化,利用现场中编程门阵列(FPGA)并行实现,以便运

用在机器人或其他实际应用中;２)探索利用本文算法,将用不同算法得到的带有互补信息的初始视差图进行

融合,进一步提高匹配精度.
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