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摘要　对于基于块进行立体匹配的深度学习方法而言,网络结构的设计对匹配代价的计算至关重要,同时,卷积神

经网络(CNN)在图像处理时的耗时问题也亟待解决.提出一种基于“缩小型”网络的CNN立体匹配方法.利用

CNN训练左右图像块的相似性,计算出立体匹配的匹配代价.其中,CNN特征提取阶段,通过对每个层增加相应

的批归一化层,可以使训练使用更大的学习率,加快网络训练收敛速度.另外,网络设计中全连接层采用“逐层缩

小”的形式,结合上述网络优化和损失函数改善,在保证精度的同时提高了运行速度.使用KITTI数据集对算法进

行验证,实验结果证明,相比目前国内外先进方法,本文算法在精度方面有一定优势,相比部分方法,速度有较大

提升.
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１　引　　言

在过去的数十年间,立体视觉被广泛运用于三

维重建、机器人、智能驾驶等领域.从立体图像获取

的信息中得到稠密精确的深度图一直是国内外研究

者们竞相追求但又是十分困难的事情.其中,立体

匹配是立体视觉最重要也是最难的一环.到目前为

止,传统的立体匹配方法大致可分为三类:全局匹配,
局部匹配,以及二者相结合形成的半全局匹配.全局

匹配方法[１]试图求解的是全局内的最优解,计算十分

缓慢,且未必能找到全局最优解.全局方法不需要代

价聚合这一步骤,所以匹配代价的计算方式和最优视

差的选择策略对全局方法影响很大.局部匹配算法

主要通过比较待匹配点一定范围内的局部特性进行

匹配,因此,十分依赖于匹配窗口的合理性,而且对弱

纹理区域和遮挡区域的处理效果不好.基于局部区

域[２Ｇ３]获取信息的匹配方法有多种,如基于自适应窗

口[４]的方法将像素预测和局部平滑组合成能量函数.
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半全局块匹配[５]是全方法和局部方法的一种结合,执
行逐像素匹配代价计算,在一维平滑约束的最佳路径

搜索中利用动态规划算法实现最优路径的搜索.这

些方法均使用手动设计的代价函数,而且在大多数情

况下仅学习到了数据特征之间的线性组合.
近年来,利用卷积神经网络(CNN)[６]进行立体匹

配的方法越来越多.Žbontar等[７]充分利用了基于块

的图像匹配在计算机视觉领域的广泛应用[８],使用

CNN找到各块之间准确的对应关系,然后根据不同

块的对应关系进行不同程度的相似性打分.相似性

的负值被定义为立体匹配的代价,用于后续的代价聚

合和视差计算.当然,由于存在太多影响图像外观的

因素,譬如镜头畸变、照明变化、遮挡等,决定两块是

否匹配的问题仍非常具有挑战性.正如前面讨论过

的局部匹配,手动设计特征描述符可能无法以最佳的

方式考虑到所有决定块外观的因素.受此启发,在

Žbontar等[７]提出的基于卷积神经网络的匹配代价

(MCＧCNN)的基础上,改进其网络结构,并在学习到

块相似性的基础上,将相似性的负值定义为代价进行

代价聚合,分别对半全局匹配、交叉代价聚合,以及斜

平面平滑[９]等后处理方法运用网络学习到的匹配相

似性,计算得到更加稠密的视差图.
本文的主要贡献:１)摒弃传统固定尺寸的全连

接层,使用逐次“缩小”的全连接层,结合后续网络优

化,在提高运行速度的同时保证了输出精度;２)在

网络训练的后续阶段设计损失函数,使正负样本的

相似性逼近一个更加松弛的约束,提高了输出网络

的匹配效果;３)在特征提取阶段,在每个卷积层后

引入相应的批归一化层[１０],在使用较大学习率的情

况下加速网络训练的收敛.
分别用KITTI２０１２和KITTI２０１５数据集进行

验证.实验证明,相比于传统的全局匹配方法[１,１１]

或局部匹配方法[５,９],本文算法在立体匹配获取稠

密视差图方面有更好的表现.同时,本文算法与

MCＧCNN[７]和Luo等[１２]深度学习方法的结果也有

一定的可比性.

２　相关工作

除了之前大量的全局[１]或局部[４,１３]的立体匹配

算法以外,深度学习用于立体匹配的大致可以分为

两大类:基于块相似性比较的方法和端到端从左右

图像对学习视差图的方法.Luo等[１２]提出了一个

基于块的匹配网络,能够在不到１s的时间内计算

产生非常准确的视差结果.该方法利用一个简单的

内积计算暹罗结构产生的两个网络层,并将网络认

定为多分类问题,而不是单纯将匹配结果归为“相
似”或“不相似”.相比于 MCＧCNN[７],在损失一定

主观效果的情况下,该方法的运行速度大幅提高.

Zagoruyko等[１４]同样利用块匹配原理设计了多个

适用于立体视觉的神经网络结构,并且研究了这些

不同架构的权衡和优势.
对于端到端的学习方法,最近,Kendall等[１５]提

出一种基于三维(３D)卷积端到端学习视差的方法.
该方法利用图像的几何特性进行深度特征提取,以
此构造匹配代价体.其中,３D卷积用来理解语义并

改善视差估计.该方法能够端到端地实现亚像素精

度的视差学习,无需额外的后处理或正则化.另外

一种经典的端到端网络是由 Güney等[１６]提出的

Displet结构:使用基于稀疏视差估计和图像语义分

割的反向图形技术对特定对象类的视差进行建议来

规范化视差范围.该方法优化了具有反射性和无纹

理平面的处理效果,解决了立体匹配的歧义问题.

２０１６年,Mayer等[１７]提出了DispNet网络结构,将
光流 估 计 的 应 用 扩 展 到 视 差 估 计,基 于 改 进 的

FlowNet结构[１８]提出了一个实时估计视差的神经

网络.FlowNet结构是一个“沙漏型”网络,由“收
缩”和“放大”两部分组成.其中,“收缩”部分主要由

卷积层组成,用于深度地提取两个图片的一些特征.
“放大”部分可以恢复“收缩”部分导致的分辨率降

低,主要由反卷积组成.DispNet网络充分利用图

像的帧间信息,可以实现实时预测光流.DispNet
还有一个贡献:由于双目视觉数据集的匮乏,因此仿

真了几千张的双目图像及其基准视差图像,在该数

据集上训练的网络在实际数据以及 KITTI数据集

上也有较好的验证结果.受到FlowNet等方法的启

发,Pang等[１９]提出了输入信息更加丰富的级联残差

学习(CRL)网络.CRL由 DisFullNet和 DisResNet
两个 部 分 组 成,其 中,DisResNet的 输 入 既 包 括

DisFullNet网络的输出视差图,也包括视差图对右图

进行warp操作生成的左图,以及原始左图和生成左

图的差值图.这样丰富的输入可以保证在优化初始

视差图的前提下,给后续网络提供误差先验,使网络

的训练变得更加简单.

３　基于 MCＧCNN方法的改进

３．１　基于 MCＧCNN方法的立体匹配

众所周知,立体匹配的过程即在匹配图中找到

与基准图相对应像素点的过程.然而,众多研究学
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者将深度学习用于立体匹配不是直接在左右原图中

找匹配点,而是通过将图像划分为多个块,比较各块

的相似性试图找到相对应的像素点.如图１所示,
假设(a)、(b)分别是来自左右图像的块,需要计算左

图上的某点p＝(x,y)和右图上的某点q＝(x－d,

y)的匹配代价,其中,d 为所有在考虑范围的视差,
即场景中同一点在左右图像中的像素坐标差.基于

图像块匹配的思想,该算法可解释为以p 点为中心

的块与以q点为中心的块相似度,相似度越小,匹配

代价越大.

图１ 基于块的匹配.(a)左图中的块;(b)右图对应的块

Fig敭１ Matchingbasedonpatch敭 a Patchintheleftimage  b patchintherightimage

　　原始MCＧCNN方法的流程图如图２左边所示,结
合上述相似性比较的分析可总结到,基于MCＧCNN方

法的双目立体视差计算的具体步骤可归纳如下.

１)分别使用４层卷积神经网络层提取左右图

像块的不同特征信息.

２)联结左右特征信息,利用４层全连接层网络

对特征进行分类判断.其中,损失函数使用交叉熵

代价函数:

tlog(s)＋(１－t)log(１－s), (１)
式中s为相似性比较网络的输出,t为样本标记,当
输入为正样本时t＝１,输入为负样本时t＝０.

３)对相似/不相似的判断结果以相似性打分的

形式输出,用于后续的立体匹配.

４)利用相似性打分的反比例构造代价函数,图像

块越相似代价,反之,图像块相似性越小,代价越大.

５)对代价函数分别进行交叉代价聚合、半全局

匹配等后处理,计算得到最终视差图.
虽然 MCＧCNN方法相比大部分传统立体匹配

算法在精度上有一定的提高,但是算法的网络结

构决定此方法耗时较长.另外,损失函数的设计

大幅影响网络对立体匹配的效果.通过分析 MCＧ
CNN的网络架构和算法各模块的运行时间,从网

络结构和损失函数方面对现有 MCＧCNN方法进行

改进.

图２ MCＧCNN改进前后的网络结构图

Fig敭２ StructureofMCＧCNNnetbeforeandaftermodification
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３．２　网络结构上的改变

如图２右部分所示,基于 MCＧCNN网络,提出

一个改进的网络结构.框图中虚线框内的部分为本

文在网络结构上的主要改进.首先,在每个卷积层

后面增加批归一化层,加速网络训练的收敛速度.
同时,批归一化使训练能够使用更高的学习率而无

需太多的初始化操作.其次,原始 MCＧCNN网路

结构中使用４层或者５层尺寸相同的全连接层来实

现对块相似性的判定,本文将４层全连接层设计成

“缩小”形式.其中,“缩小型”全连接层的神经元尺

寸分别为５１２、３８４、２５６、１２８.结合其他网络优化操

作,在保证计算精度不下降的同时,每个左右图像对

的测试时间降低了约２０％.
由图２可知,本文的网络设计流程:１)经过４次

卷积层＋批归一化＋线性整流函数(ReLu)激活层

的迭代;２)将左右特征经过一个联结层进行连接;３)
进行４次全连接层＋ReLu激活层迭代,其中,全连

接层的尺寸逐次缩小;４)经过Sigmoid激活函数对

所选块的相似性进行打分.

３．３　损失函数的改进

在建立数据集的正负样本时,选用KITTI２０１２
和KITTI２０１５立体数据集来构建二分类数据集.
在真实视差已知的每个图像像素点处,分别提取一

个正样本和负样本,以保证数据集包含相同数量的

正负样本.以图１为例,为了丰富正负样本的数据,
通过将右图像块的中间像素点设置为以下形式得到

正样本:

q＝(x－d＋opos,y), (２)
式中opos是[－Vpos,Vpos]范围内的一个随机数,每次

迭代重新随机生成一个数.根据大量实验证实,Vpos

被设置为４时匹配效果最佳.同理,将负样本设计为

q＝(x－d＋oneg,y), (３)
式中oneg是[－Zlow,Zhigh]范围内的一个随机数,与

opos的生成同理,Zlow和Zhigh分别被设置为４和１８.
这里,opos没有被设置为０与后续将使用到立体方法

有关,即当“优良”匹配和近似“优良”匹配的匹配代

价均被设置为很小时,交叉代价聚合的表现更好.
但是,基于以上数据集的标记会出现一个矛盾.

在网络训练的后阶段,由于算法对正负样本分类设

计的基准视差分别是[１,０],也即对每一个正样本而

言,网络希望它越来越逼近相似性为１,而负样本的

相似性越来越逼近０.如前所述,本算法设计的正

负样本并不是所有图像块均满足左右完全匹配或不

匹配(因opos、oneg的存在),所以训练网络接近收敛

时,应该给予网络一定的“放松”.可以通过设计交

叉熵损失函数来实现:

Dloss＝
tln(Δ＋s)＋(１－t)ln(１－s),t＝１,１－３Δ≤s≤１－Δ

tln(s)＋(１－t)ln(Δ＋１－s),t＝０,Δ≤s≤３Δ
tln(s)＋(１－t)ln(１－s),others

ì

î

í

ïï

ïï

, (４)

式中:s表示网络的输出;正样本时t＝１,负样本时

t＝０.本文中设置Δ 为０．０５.改进前后的损失函

数曲线如图３所示.算法分别在正样本相似性接近

１、负样本相似性接近０时放宽容限.

图３ 改进前后损失函数曲线图

Fig敭３ Lossfunctioncurvebeforeandaftermodification

４　实　　验

分别在 KITTI２０１２和 KITTI２０１５双目图像

数据集上对本文方法进行效果验证.KITTI２０１２
训练 集 包 含 了１９５对 左 右 图 像,KITTI２０１５有

２００对图像.借鉴 MCＧCNN等多数深度学习方

法,分别将两个数据集中的４０对图像用于验证网

络,其 余 图 像 用 于 训 练 网 络.另 外,当 使 用

KITTI２０１２(KITTI２０１５)数据集训练网络来验证

KITTI２０１５(KITTI２０１２)数据集时,所有的数据均

被用作训练对象.所有的立体图像均分别通过减

去平均值并除以其像素强度值的标准偏差来进行

预处理.另外,使用颜色信息并不能改善视差图

的质量,因此,本实验将所有彩色图像转换为灰度

图像.
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４．１　训　　练

采用小批量梯度下降的方式进行训练,经过一

定数量的训练Ｇ验证重复实验,本文将训练时的批尺

寸设置为１５０、动量设为０．９.在神经网络训练中,
学习率是影响训练速度和训练精度的重要因素之

一.若学习率太小,收敛性易得到保证,但收敛速度

太慢;学习率太大,学习速度快,但可能导致振荡或

发散.尝试经过不同参数值,本文网络训练时学习

率定为０．０２,为了适应不同阶段的权值修正幅度,迭
代后期逐渐减小学习率,当训练到第１８个epoch(１
个epoch就是将所有样本全部通过网络训练一次)
时,损失函数接近收敛.实验比较发现,将块尺寸设

为９×９时测试结果最好,所以后续实验结果均为基

于９×９ 的 块 进 行 的 实 验.本 文 实 验 平 台 为

NVIDIATitanX,环境为Torch７.

４．２　实验对比

MCＧCNN 网 络 改 变 前 后 的 损 失 值 (基 于

KITTI２０１５数据集)对比曲线如图４所示.可以看

出,本文算法的初始损失值相比原始 MCＧCNN有

大幅度下降.虽然 MCＧCNN在前几次epoch中损

失值下降迅速,但本文网络无论是在迭代前期还是

在后期,损失值均低于 MCＧCNN方法.
表１给出了本文算法在网络优化的前提下,改

图４ 网络改变前后损失收敛曲线对比图

Fig敭４ Comparisonoflossconvergencecurvesbefore
andafternetworkmodification

进 损 失 函 数 前 后 的 客 观 误 差 指 标 对 比(基 于

KITTI２０１５数据集).该表中指标为视差值与基准视

差差距大于３pixel的像素点比例.从左至右分别是

训练 KITTI２０１２验证 KITTI２０１２、训练 KITTI２０１５
验证KITTI２０１５、训练KITTI２０１２验证KITTI２０１５、
训练KITTI２０１５验证KITTI２０１２的误差对比.从表

中可以看出,在网络结构相同的情况下,改进损失函

数后算法获得的视差图误差指标有所下降,证明了损

失函数修改的有效性.表２给出了改进后损失函数

中不同Δ值得到的最终视差误差对比,从表中可以看

出,当Δ为０．０５时,实验结果误差最小.
表１　改进损失函数前后误差对比

Table１　Errorcomparisonfortheimprovementoflossfunction ％

Method KITTI２０１２ KITTI２０１５ KITTI２０１２onKITTI２０１５ KITTI２０１５onKITTI２０１２
Originalloss ２．６３ ３．２８ ４．０３ ３．９２
Proposedloss ２．６１ ３．２５ ４．０２ ３．８９

表２　不同Δ 值下视差误差对比

Table２　ErrorcomparisonbetweendifferentΔvalues％

Δ Error

０．０２ ３．２６１

０．０４ ３．２６６

０．０５ ３．２５２

０．０６ ３．２８４

０．０８ ３．２６７

　　由于本文算法是基于原始 MCＧCNNＧslow版本

的改进,将本文算法单独与 MCＧCNNＧslow版本的

客观误差指标结果相比较,如表３所示.值得一提

的是,原始 MCＧCNNＧslow版本每对图像的运行速

度为３５s,本文算法运行时间为２８s.结合表３可

以看出,本文算法相比 MCＧCNNＧslow版本而言,不
仅在速度上约有２０％的提升,而且在主观和客观视

差结果指标上没有下降,甚至有一定程度的改善.
表３本文算法与 MCＧCNNＧslow版本的误差对比

Table３　ErrorcomparisonbetweenMCＧCNNＧslowandproposedmethod ％

Trainingset
KITTI２０１２ KITTI２０１５

MCＧCNNＧslow Proposed MCＧCNNＧslow Proposed
KITTI２０１２ ２．６３ ２．６１ ４．０１ ４．０２
KITTI２０１５ ４．３２ ３．８９ ３．２７ ３．２５

　　除了与 MCＧCNN方法进行比较,本文还将改进

网络的结果与双目视觉领域内经典算法(高效大规模

立体匹配(Elas)[１]、半全局立体匹配(SGM)[５]、斜平

面平 滑(SPSS)[９]、快 速 CNN 匹 配 [１２],以 及 MCＧ

０８１５０１７Ｇ５
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CNN[７]的fast和slow版本)的客观误差指标进行实

验结果对比,如表４、５所示.表中指标为视差值与基

准视差差距大于m(m＝２,３,４,５)个像素的像素点比

例.从表中可以看出,本文算法的误差值在总体上均

小于对比算法,具有较好的匹配效果.
表４　各算法的视差结果误差对比(KITTI２０１２)

Table４　Errorcomparisonofdisparitywithdifferent

algorithms(KITTI２０１２) ％

Algorithm ＞２pixel ＞３pixel ＞４pixel ＞５pixel
Elas ２２．７２ ２１．０７ ２０．２３ １９．６６
SGM ６．２８ ４．９８ ４．１４ ３．５７
SPSS ４．８６ ３．７９ ３．１７ ２．７６

FastCNN ４．９８ ３．０７ ２．３９ ２．０３
MCＧCNNＧfast ４．８８ ３．０３ ２．３０ １．９３
MCＧCNNＧslow ４．２８ ．６３ ２．０２ １．７２

Proposed ４．３６ ２．６１ ２．００ １．７０

表５　各算法的视差结果误差对比(KITTI２０１５)

Table５　Errorcomparisonofdisparitywithdifferent

algorithms(KITTI２０１５) ％

Algorithm ＞２pixel ＞３pixel ＞４pixel ＞５pixel
Elas ２４．０９ １９．２１ １７．５９ １６．８２
SGM １０．０３ ６．９３ ５．４７ ４．４８
SPSS ７．１５ ４．５８ ３．４６ ２．９３

FastCNN ６．７８ ４．３８ ２．５６ ２．０３
MCＧCNNＧfast ７．５３ ４．０１ ２．８４ ２．３３
MCＧCNNＧslow ６．３８ ３．２７ ２．３７ １．９７

Proposed ６．５６ ３．２５ ２．３３ １．９２

图５ 本文算法进行立体匹配的视差结果(Ⅰ).
(a)原输入左图;(b)原输入右图;(c)视差图;

(d)基准视差;(e)误差图

Fig敭５ Disparitymapofstereomatchingobtainedby
proposedmethod Ⅰ 敭 a Originalleftinputimage 

 b originalrightinputimage  c disparitymap 

 d groundtruth  e errorgraph

　　本文方法得到的视差主观结果如图５、６所示.
其中,误差图是指计算所得的视差图与基准视差各

图６ 本文算法进行立体匹配的视差结果(Ⅱ).
(a)原输入左图;(b)原输入右图;(c)视差图;

(d)基准视差;(e)误差图

Fig敭６ Disparitymapofstereomatchingobtained
byproposedmethod Ⅱ 敭 a Originalleftinputimage 

 b originalrightinputimage  c disparitymap 

 d groundtruth  e errorgraph

个像素点的差距,以图像像素的形式展现出来.从

视差图可以看出,在４种道路场景下,本文算法均能

得到光滑稠密的视差图,特别是在目标物边缘区域,
较为明显地保留了原目标的边缘信息,例如图５和

图６左图中的车辆边缘、图５和图６右图中车辆、树
干和电线杆等,匹配效果较好.

５　结　　论

提出一种基于卷积神经网络“缩小型”结构的立

体匹配方法.在KITTI２０１２和KITTI２０１５数据集

上进行实验,相比经典传统算法和部分深度学习方

法,本文方法立体匹配的结果在精度上有一定优势,
特别是相比原始 MCＧCNN 方法有较大的速度提

升.但是,目前边界处理在卷积神经网络,以及其他

双目视觉方法上都有一定的局限性,后期工作可能

会重点关注经神经网络匹配后的视差图像,以及利

用分割信息等方法对视差的后处理进行优化.
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