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摘要　对于基于深度学习的立体匹配而言,模型的网络结构对算法精度的影响很大,而算法运行效率也是实际应

用中需要考虑的重要因素.提出一种在视差维度上使用稀疏损失体进行立体匹配的方法.采用宽步长平移右视

角特征图构建稀疏的三维损失体,使三维卷积模块所需的显存和计算资源均降低数倍.采用多类别输出的方式对

匹配损失在视差维度上进行非线性上采样,并结合两种损失函数训练模型,在保证运行效率的同时提高算法精度.

在KITTI测试集上,与基准算法相比,所提算法不仅提高了精度,而且运行时间缩短了约４０％.
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１　引　　言

立体匹配是计算机视觉中的一个基础性研究,
广泛应用于三维重构、无人驾驶及机器人导航等多

种领域.传统的立体匹配算法多围绕损失计算和视

差优化进行研究:一方面,设计良好的度量函数来计

算匹配损失[１Ｇ２];另一方面,使用局部或全局的方法

为每个像素分配视差值[３Ｇ４].这些算法均采用人工

设计的浅函数,对于病态区域(如纹理少的区域等)
往往不能得到正确的结果.
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近年来,深度学习表现出了强大的图像理解能

力,在目标分类、目标检测和语义分割等任务中具有

优异的性能[５Ｇ７],基于深度学习的立体匹配算法也越

来越受关注[８Ｇ１４].卷积神经网络(CNN)可从图像中

提取 稳 健 特 征,很 适 于 学 习 图 像 块 之 间 的 相 似

度[８Ｇ１０].在匹配性模糊的区域,为进一步提高模型

的全局优化能力,端到端的立体匹配方法[１１Ｇ１２]将视

差预测的全过程整合到CNN模型中.然而,这种

算法多采用一种沿视差方向的一维相关算法,损失

了在视差维度的特征.在立体匹配中引入三维卷积

神经网络(３DCNN)[１３Ｇ１４],使模型可以在３个维度上

去理解全局语义信息,从而能更好地理解场景的上

下文信息.
在立体匹配算法中引入３DCNN,对匹配过程

建模效果很好,但也使显存开销和计算量增加了数

十倍.这些资源负载主要来自３DCNN,因此,所提

算法主要从降低这些负载入手,主要贡献包含３个

方面:１)构建视差维度上稀疏损失体作为３DCNN
的输入,降低显存开销和计算量;２)在单个平移步长

内增加３DCNN的输出类别数,在视差维度上对匹

配损失进行更精细的采样;３)在最大概率邻域内进

行视差回归,并结合亚像素的交叉熵损失和平滑的

L１损失进行训练,使模型不仅能对视差图进行更准

确的亚像素估计,而且在直接扩展视差范围时对精

度影响较小.

２　相关工作

典型的立体匹配算法通常包含４个步骤[１５]:匹
配损失计算、损失聚合、初始视差计算和视差细化.
大量公开的提供高质量视差真值的立体匹配数据

集[１１,１６Ｇ１８],不仅为各种立体匹配算法提供了定量的

对比,而且为深度学习以各种方式改进立体匹配算

法提供了可能.最初,CNN被用于计算图像块之间

的相似度,Žbontar等[９Ｇ１０]训练了一个孪生网络来提

取稳健的图像特征和计算匹配损失,与传统方法相

比其性能取得了较大的提升.Luo等[１９]将视差预

测转化为多标签分类任务,使用点积来计算相似度

打分,显著提高了算法速度.
端到端的学习在算法的整体优化上往往能获得

更好的性能,Mayer等[１１]提出一种“编码Ｇ解码”网
络结构,并创建了一个大型的合成数据集来进行视

差的端到端学习.以此视差预测网络为基础,Pang
等[１２]通过级联另一个网络进行视差微调以提高精

度.Liang等[２０]将CNN与贝叶斯推理相结合,通

过学习先验和后验的不变特征来进行视差预测和微

调.Jie等[２１]引入循环神经网络,通过不断对比左

右视角来逐渐改善视差预测结果.
为更 好 地 利 用 语 义 的 上 下 文 信 息,Kendall

等[１３]使用３DCNN学习进行匹配损失的计算,再以

可差分的回归函数进行亚像素的视差预测,使模型

可以从３个维度上理解全局语义信息.在此基础

上,Yu等[２２]引入一个明确的损失聚合子模块进行

匹配损失优化.Smolyanskiy等[２３]根据双目图像的

几何关系构建半监督的损失函数,以稀疏的视差真

值来提供密集的误差反馈信号.Chang等[１４]采用

平均池化模块进行多尺度特征融合,提高了特征抽

象能力,并以深层监督的方式学习匹配损失计算.
这些算法增加了新的视差维度,显存开销和计算量

增加了数十倍,且场景变化需要扩展视差范围时仍

需对模型进行重新训练或微调.
虽然现有研究的重点是有监督的立体匹配算

法,但无监督的立体匹配算法[２４Ｇ２５]也是非常值得关

注的内容,这种算法在训练过程中不需要大范围高

质量的视差数据,根据左右图像的几何约束关系就

能学习如何预测视差,从而大大减少采集训练数据

所需的工作量.

３　基于３DCNN的立体匹配算法

立体匹配是从双目图像中找到同名对应点,输
出密集视差图的过程,可以将其转化为端到端的值

回归任务,以双目图像为输入,直接输出预测的视差

图.所提算法的网络结构主要由４个部分组成,分
别为特征提取、空间金字塔特征融合、匹配损失计算

和视差回归,如图１所示.基本流程如下:１)使用

CNN分别对左右视角图像进行特征提取,并融合多

尺度特征;２)连接左视角特征和平移的右视角特征,
构建视差维度上稀疏的损失体,再使用３DCNN学

习并根据几何上下文信息计算匹配损失;３)重采样

损失体到原始图片尺寸,用Softmax函数将损失值

转化为视差概率分布,并通过视差回归函数输出亚

像素的预测视差.

３．１　网络结构的改进

连接左视角特征和平移的右视角特征构建损失

体的过程如图１下方的虚线框所示,其中,矩形表示

左右视角特征,矩形的叠加表示对特征进行连接.
通常,平移右视角特征图的步长(记为S)为１,如图

１下方虚线框的上半部分所示,在最大视差(记为

D)范围内构建损失体,其数据量变为特征图的D

１１１５００１Ｇ２
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图１ 算法的网络结构

Fig．１ Architectureoverviewofproposedmethod

倍,单个三维卷积层的计算量将是单个二维卷积层

的３D 倍(卷积核大小为３).
对图像特征在视差维度上进行小范围(S＝１)

的平移和堆叠,显然存在大量的信息冗余.采用相

对较宽的平移步长(S＞１),在视差维度稀疏的损失

体上计算匹配损失,相对于平移步长为１的情况,三
维卷积模块的显存开销和计算量均能降低为约１/

S.与S＝１时相比,三维损失体在视差维度上只有

原来的１/S,而每个三维卷积层的特征维度不变,其
输入输出也只有原来的１/S,因此,所需要的显存和

计算资源均为原来的１/S.
卷积神经网络往往可以综合一定像素范围内的

信息,同时也能对其进行分解.平移步长的增加使模

型在视差维度上的细化能力变弱.为减弱这种影响,
在每个平移步长内,对匹配损失进行多类别预测(其
数目记为C).这相当于将匹配损失进行了非线性的

上采样,使模型可以学习视差概率分布的细化函数,
从而改善算法精度.由于只在匹配损失的输出层增

加了权重,因此其对算法运行效率的影响较小.
不同的S 值和C 值决定了匹配损失在视差维

度上的采样数,如图２所示.图２(a)为基准方法的

情况,在每个视差值都对应一个采样点;图２(b)为
宽步长平移的情况,每个平移步长产生一个采样点,
虚线部分是由于宽步长平移而减少的采样点;图

２(c)为宽步长平移、多类别预测的情况,宽步长平移

造成了采样点的减少,通过多类别预测进行采样点

的补充,相当于在视差维度上对匹配损失进行了非

线性上采样.
设置的S 值越大,效率越高,而精度越低,因此

需要权衡精度和效率,选择合适的S 值.设置的C
值越大,非线性上采样的因子就越大,潜在的模型细

化能力就越强,但也会增加模型训练的难度,因此C

图２ 在视差维度上对损失进行采样的可视化描述.(a)S＝１,C＝１;(b)S＝２,C＝１;(c)S＝２,C＝４
Fig．２ Graphicaldepictionofsamplingcostindisparitydimension敭 a S＝１ C＝１  b S＝２ C＝１  c S＝２ C＝４

１１１５００１Ｇ３
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值的选择不仅会影响模型的收敛精度,而且会影响

模型的收敛速度.

３．２　损失函数的改进

文献[１４]中使用可差分的视差回归模块预测视

差值,结合平滑的L１(绝对值误差)损失[２６]对模型

进行训练.可差分的视差回归模块使用Softmax
函数σ(),根据匹配损失C 计算视差的概率分布,
再以加权的方式对视差值进行亚像素估计,其表达

式为

d̂A＝∑
Nd

n＝０
dnσ(－Cn), (１)

式中:d̂A 为视差值的亚像素估计;dn＝Dmaxn/Nd,

Dmax为设置的最大视差,Nd为视差维度的采样数,n
为视差维度的索引.

当视差概率分布是单峰且对称时,(１)式可以

得到较好的亚像素估计,当视差分布存在多峰值时,
预测值将会远离峰值.Kendall等[１３]阐述了CNN
学习可以对输出值进行预尺度处理,并使其分布具

有单峰性,但这种预尺度仅适合训练阶段使用的视

差范围,当在测试阶段改变视差范围时,需要对模型

参数进行重新训练或微调.若只在最大概率的视差

值邻域内进行加权平均,可以有效解决上述问题,其
表达式为

d̂M ＝ ∑
|dn－dm|≤δ

dnσ(－Cn), (２)

式中:d̂M 为 视 差 预 测 值;dm ＝Dmaxm/Nd,m＝
argmax
０≤n≤Nd

(－Cn),实验中取δ＝２.

为使(２)式得到更好的视差估计,结合亚像素

的交叉熵损失LCE和平滑的L１损失Ls
１ 训练模型,

损失函数为

L＝LCE＋wLs
１, (３)

式中:w 为Ls
１ 的权重,用于平衡两种损失函数的重

要性,实验中取０．１;LCE和Ls
１ 的具体公式为

LCE＝
１
N∑

N

i＝０
∑
Nd

n＝０
－Q(dgt,dn)ln[σ(－Cn)],(４)

Ls
１＝
１
N∑

N

i＝０
fSL(|dgt－d̂A|), (５)

式中:N 为具有视差标签值的像素数;i 为像素索

引;Q(dgt,dn)＝exp(－|dn－dgt|/b),为目标概率

分布,是以视差标签值dgt为中心、散度为b 的拉普

拉 斯 分 布,实 验 中 取 b ＝ ２;fSL (x)＝
０．５x２, |x|＜１
|x|－０．５, otherwise{ .

４　实　　验

在 SceneFlow 数 据 集[１１]、KITTI２０１５ 数 据

集[１７]和 KITTI２０１２数据集[１８]上,使用评价指标

EEP和ED１对算法进行评价.其中,EEP表示预测视

差与真值之间的差值绝对值;ED１表示每组图像对

评价区域的错误像素百分比,其中EEP小于３pixel
或EEP小于真值５％时,认为是正确像素,否则为错

误像素.

４．１　实验细节

所提算法使用PyTorch实现,源代码见https:

www．github．com/Wyf_２０１７/WSMCnet,所有训练

和测试均在２个 Nvidia１０７０ti显卡上运行.使用

小批量随机梯度下降的方式进行训练,单次迭代的

样本大小取２,４,８(保证训练时不会出现内存溢出

的情况下取最大值),梯度单次更新的迭代次数取８,

４,２,使单次梯度更新的样本大小扩展为１６.模型的

训练均使用 Adam优化器[２７],延迟率参数取(０．９,

０．９９９),图片随机裁剪的大小为２５６pixel×５１２pixel,
最大视差设为１９２pixel.使用的数据集如下:

１)SceneFlow 数据集:一个大型的合成数据

集,包含３５４５４对训练图像(记为SFＧtrain)和４３７０
对测试图像(记为SFＧtest).每对图像的像素大小

为５４０pixel×９６０pixel,可以提供密集精细的视差

图真值.实验中计算损失和评价指标时,排除视差

大于１９２pixel的图像.

２)KITTI２０１５数据集和 KITTI２０１２数据集:
均为在不同天气条件下对街区真实场景记录的数据

集,KITTI２０１５数据集包含２００对训练图像(记为

K１５Ｇtrain)和２００对 测 试 图 像(记 为 K１５Ｇtest),

KITTI２０１２数据集包含１９４对训练图像(记为K１２Ｇ
train)和１９５对测试图像(记为K１２Ｇtest),只使用其中

的彩色图像对.每对图像的像素大小为３７５pixel×
１２４２pixel,可以提供稀疏的激光雷达数据作为视差

图的真值.为了对不同设置进行分析,将两个数据

集中的训练图像的前１６０对图像作为训练集(记为

KＧtrain),其余的作为验证集(记为KＧval).
为提高模型的泛化能力,对训练数据进行颜色

增强和空间变换增强.其中,颜色增强包括色调增

强、对比度增强、亮度增强和随机灰度化;为保证双

目图像的核线几何特性,空间变换增强只包括随机

裁剪和随机水平翻转.

４．２　超参数分析

对超参数的分析主要分为３组,前２组分别对

１１１５００１Ｇ４
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３．１节中的S 值和C 值的作用进行分析,仅使用SFＧ
train训练模型;第３组对两种损失函数进行对比分

析,使用SFＧtrain和 KＧtrain训练模型.其中,在

SFＧtrain上的实验,均先以学习率为０．００１训练１５
个epoch(１个epoch就是将模型在数据集的所有样

本上训练 一 次),再 以 学 习 率 为０．０００１训 练５个

epoch;在KＧtrain上的实验,均先以学习率为０．０００５
训练４５０个epoch,再以学习率为０．０００１训练１５０个

epoch.

４．２．１　S 值对算法性能的影响

分析S 值的同时,为与基准算法进行直接对

比,本组实验在文献[１４]的模型设置(其中C＝１)基
础上,设定S 的取值范围为[１,８],其性能对比如表

１所示.表中GPU表示对于２５６pixel×２５６pixel
的图片在训练阶段占用的GPU显存,EEP和ED１均

为训练完成时在验证集上的测试结果,tRun为２０个

随机样 本(每 个 样 本 的 图 片 大 小 为５４０pixel×
９６０pixel)上测试的平均值.可以看出,随着S 值

增大,算法误差逐渐增大,其计算负载逐渐降低.与

文献[１４]相比,同样模型设置的情况下,本实验中

EEP误差减小了约６％,这主要得益于训练周期的延

长和学习率的适当调整.与S＝１相比,S＝２,３时

EEP 增 加 了 约 ８％,１４％,ED１ 增 加 了 ０．５８％,

０．９３％,tRun降低了约４０％,５３％;而与文献[１４]相
比,S＝２,３时EEP仅增加了约１％,６％,误差的增

加较小,而运行时间显著缩短.
表１ 不同S 值设置下算法的性能评价(C＝１)

Table１ Performanceevaluationofproposedmethodwith

differentS C＝１ 

Method S EEP/pixel ED１/％ tRun/s GPU/GB

PSMNet[１４] １ １．０９ － － －

１ １．０２ ３．４１ ０．７５ ２．１６

２ １．１０ ３．８９ ０．４５ １．５１

３ １．１６ ４．３４ ０．３５ １．３２

Proposed
４ １．２２ ４．８１ ０．３０ １．２０

５ １．３０ ５．２５ ０．２５ １．０９

６ １．３４ ５．６２ ０．２５ １．０８

７ １．４１ ６．０７ ０．２２ １．０１

８ １．４２ ６．２３ ０．２２ １．０１

４．２．２　C 值对算法性能的影响

从上述分析可知,当S＝２,３时算法性能并不

会有明显地降低,而运行效率得到了显著提高.因

此,设定S＝２,３时,C 的取值范围为[１,６],算法

的性能对比如表２所示.可以看出,当S 值固定

时,算法的计算负载随C 值的增大而略有增加,C
值的范围为[１,３]时,误差随C 值的增大而减小,当

C 值的范围为[４,６]时,并不能维持这种变化趋势,
这主要是因为较大的C 值会使模型的训练难度加

大.与S＝１,C＝１相比,当S＝２,３,C＝３时,

EEP增加了约３％,９％,ED１增加了０．２２％,０．５８,

tRun降低了约３３％,４８％;而与文献[１４]相比,当

S＝２,C＝３时,EEP降低了约４％,tRun降低了约

３３％,算法精度和效率均得到提升;当S＝３,C＝３
时,EEP仅增加了约２％,tRun降低了约４８％,损失较

小精度的情况下效率得到了显著提高.
表２ 不同C 值设置下算法的性能评价

Table２ Performanceevaluationofproposedmethod
withdifferentC

S C EEP/pixel ED１/％ tRun/s GPU/GB

１ １ １．０２ ３．４１ ０．７５ ２．１６

１ １．１０ ３．８９ ０．４５ １．５１

２ １．０７ ３．７１ ０．４８ １．６８

２
３ １．０５ ３．６３ ０．５１ １．８５

４ １．０８ ３．８１ ０．５３ ２．０２

５ １．０８ ３．７９ ０．５４ ２．２０

６ １．０７ ３．６９ ０．５６ ２．３７

１ １．１６ ４．３４ ０．３５ １．３２

２ １．１３ ４．０６ ０．３７ １．４２

３
３ １．１１ ３．９９ ０．３９ １．５５

４ １．１４ ４．０６ ０．４１ １．６６

５ １．１４ ４．０３ ０．４２ １．７８

６ １．０９ ３．８９ ０．４３ １．８９

４．２．３　视差回归函数对算法性能的影响

从上述分析可知,与S＝１,C＝１相比,当S＝
２,３,C＝３时,误差增加了约３％,９％,而效率显

著提高了约３３％,４８％.因此,设定S＝２,３,C＝
３,研究两种损失函数对算法的影响,其性能对比如

表３所示.表中L１表示使用 (１)式和平滑的L１损

失来训练模型,CE表示使用(２)式和 (３)式中的交

叉熵损失来训练模型,CE＋L１表示使用(２)式和

(３)式来训练模型,Tri/Bi表示对匹配损失在３/２个

维度上进行线性上采样.可以看出,在训练模型时,
与使用平滑的L１损失相比,采用交叉熵损失对评

价指标ED１的改善较为明显,且当直接扩展视差范

围时算法精度的降幅更小.与参数设置为{１,１,

L１,Tri}相比,参数设置为{２,３,CE＋L１,Bi}和

１１１５００１Ｇ５
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表３ 不同模型设置下算法的性能评价

Table３ Performanceevaluationofproposedmethodwithdifferentsettings

Setting Maxdisparityof１９２ Maxdisparityof３８４

S C Loss Dimensionality EEP/pixel ED１/％ tRun/s GPU/GB EEP/pixel ED１/％

１ １ L１ Tri １．０２ ３．４１ ０．７５ ２．１６ １．３３ ３．６４

２ ３ L１ Tri １．０５ ３．６３ ０．５１ １．８５ １．３８ ３．９０

２ ３ CE Bi １．０４ ２．７１ ０．４５ １．５０ １．２９ ２．９２

２ ３ CE＋L１ Bi １．０４ ２．６９ ０．４５ １．５６ １．２８ ２．８７

３ ３ L１ Tri １．１１ ３．９９ ０．３９ １．５５ １．４９ ４．３０

３ ３ CE Bi １．１３ ２．７３ ０．３６ １．３０ １．３９ ３．４０

３ ３ CE＋L１ Bi １．１２ ２．７５ ０．３６ １．２８ １．３７ ３．００

{３,３,CE＋L１,Bi}时,EEP分别增加了约２％和

１０％,ED１分别降低了０．７２％和０．６６％,tRun分别降

低了约４０％和５２％,这不仅减少了异常值的像素

数,而且大幅度提高了运行效率.
选择表３中的三组模型设置S１＝{１,１,L１,

Tri},S２＝{２,３,CE＋L１,Bi},S３＝{３,３,CE＋
L１,Bi},在KＧtrain上进行微调,在KＧval上进行测

试的性能对比如表４所示,表中K１５Ｇval和K１２Ｇval
分别对应KＧval中的两个子集.可以看出,与基准

算法相比,所提算法不仅提高了算法运行效率,而且

以ED１为评价指标时具有一定优势.
表４ 在KＧval上不同参数设置下算法的性能评价

Table４ Performanceevaluationofproposedmethodwith
differentsettingsonKＧval

Setting
K１５Ｇval K１２Ｇval

EEP/pixel ED１/％ EEP/pixel ED１/％

S１ ０．７４ ２．２３ ０．６２ ２．０５

S２ ０．７５ ２．０２ ０．６３ １．７８

S３ ０．８１ ２．２３ ０．７０ １．９８

４．３　几种典型算法的性能对比

对K１５Ｇtest和K１２Ｇtest中的图像对使用所提

算法(表４中参数设置S２)进行视差预测,并将其结

果提交到KITTI数据集用于在线评价服务.基于

深度学习的几种典型算法的性能对比如表５和表６
所示,其中“All”表示评价时包含所有像素,“Noc”
表示只考虑非遮挡区域内的像素.表５中ED１－bg、

ED１－fg和ED１－all分别表示在背景区域、前景区域和所

有区域内计算评价指标ED１;表６中γn表示评价区

域内,EEP大于n 的像素百分比.可以看出,与几种

典型算法相比,所提算法在精度和运行效率上均具

有一定优势,且在K１５Ｇtest和K１２Ｇtest的非遮挡区

域取得了最高的精度.
为分析所提算法存在的主要问题,在 K１５Ｇtest

和K１２Ｇtest上,分别选择误差较大的２组图像进行

主观评价,结果如图３所示.其中,误差图为预测视

差图与基准值之间的差值绝对值,左侧２组来自

K１５Ｇtest(ED１－all分别为３．８０％和３．５５％),右侧２组来

自K１２Ｇtest(γ３分别为３．８０％和３．５５％).可以看出,
在４种场景下所提算法均能得到合理且稠密的视差

图,算法能够很好地处理纹理重复区域、弱/无纹理区

域,如场景中道路、天空和车辆等所在的区域.但对

于不规则表面、被遮挡和光线特别暗的区域仍存在较

大的误差,如草地、物体边缘和栅栏等所在区域.
表５ K１５Ｇtest上不同算法的性能评价

Table５ PerformanceevaluationofdifferentmethodsonK１５Ｇtest

Method
All Noc

ED１－bg/％ ED１－fg/％ ED１－all/％ ED１－bg/％ ED１－fg/％ ED１－all/％
tRun/s

MCＧCNNＧarct[１０] ２．８９ ８．８８ ３．８９ ２．４８ ７．６４ ３．３３ ６７．００

DispNetC[１１] ４．３２ ４．４１ ４．３４ ４．１１ ３．７２ ４．０５ ０．０６

iResNetＧi２[１２] ２．２５ ３．４０ ２．４４ ２．０７ ２．７６ ２．１９ ０．１２

GCＧnet[１３] ２．２１ ６．１６ ２．８７ ２．０２ ５．５８ ２．６１ ０．９０

PSMNet[１４] １．８６ ４．６２ ２．３２ １．７１ ４．３１ ２．１４ ０．４１

Proposed １．７２ ４．１９ ２．１３ １．５１ ３．５７ １．８５ ０．３９

１１１５００１Ｇ６
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表６ K１２Ｇtest上不同算法的性能评价

Table６ PerformanceevaluationofdifferentmethodsonK１２Ｇtest

Method
γ２/％ γ３/％ γ５/％ MeanEEP/pixel

Noc All Noc All Noc All Noc All

MCＧCNNＧarct[１０] ３．９０ ５．４５ ２．４３ ３．６３ １．６４ ２．３９ ０．７ ０．９

DispNetC[１１] ７．３８ ８．１１ ４．１１ ４．６５ ２．０５ ２．３９ ０．９ １．０

iResNetＧi２[１２] ２．６９ ３．３４ １．７１ ２．１６ １．０６ １．３２ ０．５ ０．６

GCＧnet[１３] ２．７１ ３．４６ １．７７ ２．３０ １．１２ １．４６ ０．６ ０．７

PSMNet[１４] ２．４４ ３．０１ １．４９ １．８９ ０．９０ １．１５ ０．５ ０．６

Proposed ２．３５ ３．０４ １．４２ １．９０ ０．８９ １．１９ ０．６ ０．６

图３ 算法预测的视差结果.(a)左视角图像;(b)视差图;(c)误差图;(d)局部细节

Fig．３ Disparitypredictedbyproposedmethod敭 a Leftimage  b disparitymap  c errormap  d localdetails

５　结　　论

提出一种在视差维度上使用稀疏损失体进行立

体匹配的方法,在 K１５Ｇtest和 K１２Ｇtest上,与几种

典型的基于深度学习的方法相比,所提算法在整体

精度上取得了最优性能,特别是与基准方法相比,不
仅提高了算法精度,而且运行时间也大幅度缩短.
但对于小型设备算法开销较大,仍无法满足实时性

要求,为得到精度高、运行效率高的立体匹配算法,
仍需要对算法的网络结构进行更深入的研究.
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