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摘要　提出了一种基于共同视域的自监督立体匹配算法,该算法根据视差的左右一致性来确定双目图像的共同可

视区域,从而抑制被遮挡区域产生的噪声,为网络模型的学习提供了更加准确的反馈信号.研究结果表明:在没有

任何标签数据的前提下,所提算法的预测误差降低了１１％~４２％,且与有监督立体匹配算法的性能相当.
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１　引　　言

立体匹配就是从已校正的双目图像中获取密集

的视差图,是计算机视觉中的一个核心问题[１],广泛

应用于三维重构[２]、无人驾驶[３]及机器人导航[４]等

多种领域.根据Scharstein等[５]的研究,典型的立

体匹配方法包含４个部分:匹配损失计算、匹配损失

聚合、视差计算和视差微调.传统的立体匹配方法

需要 设 计 较 好 的 像 素 描 述 子,如 SIFT (ScaleＧ
InvariantFeatureTransform)[６]、HOG (Histogram
ofOrientedGradient)[７]等,使用像素描述子之间的

差异来计算匹配损失,根据局部数据和平滑性约束

进行全局优化[８].

卷积神经网络(CNN)可以有效地理解语义信

息,在目标分类[９]、目标检测[１０]和语义分割[１１]等任

务中取得了优异的性能,在立体匹配算法中也广受

关注[１２Ｇ１４].Žbontar等[１２Ｇ１３]将其应用于计算两个

９×９区块之间的相似度,并通过一些传统的后处理

步骤进行优化,取得了良好的效果.随后,这种方法

不断地被改进,通过改进表达相似度函数的神经网

络结构来提高算法性能[１５Ｇ１６],为进一步消除可靠性

低的匹配,建立自适应的平滑性约束、预测置信度等

方法也取得了一定的成效[１７Ｇ１８].端到端的学习在

全局优化上往往能获得更好的性能,Mayer等[１９]

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
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光　　　学　　　学　　　报

视差预测网络为基础,Pang等[２０]通过级联另一个

网络进行视差微调来提高精度.为更好地共享特

征,Liang等[２１]提出一种融合立体匹配所有步骤的

网络结构,从多尺度共享特征学习先验和后验的

不变特征,并将CNN与贝叶斯推理相结合进行视

差微调.从语义的上下文信息入手,Kendall等[２２]

使用３D卷积自编码器进行匹配损失计算,再以可

差分的函数进行亚像素的视差预测.在此基础

上,Yu等[２３]引入一个明确的损失聚合子网络进行

优化损失计算,使用双流网络分别进行损失聚合

的提名和选择.Chang等[２４]采用金字塔池化来提

高对全局特征的抽象能力,并用堆叠的三维卷积

来处理语义的上下文信息.
目前,基于学习的视差预测方法大多使用真实

视差作为监督信号,训练过程需要大范围高质量的

视差数据,而这样的数据采集是一个极具挑战性的

任务.对于双目图像,深度预测和视差预测十分相

似,若已知相机内方位元素,可以用明确的公式表达

它们之间的关系.近年来,在缺乏标签数据的情况

下,可以使用双目图像的重构误差来实现自监督学

习,这种方法利用视角合成技术,根据预测的深度图

和右视角图像生成左视角图像,从而可以使用图像

的重构误差来学习网络参数,在单目图像的深度

预测领域已经有一定的研究成果[２５Ｇ２７].Xie等[２５]

采用一种可差分的方式从右视角图像重构左视角

图像,从而实现自监督的深度预测模型.在此基

础上,Garg等[２６]进一步引入平滑性约束损失来提

高深度预测模型的稳定性.Godard等[２７]采用空

间变换网络(STN)[２８]来实现可差分的图像重构,
并对左右视角图像进行同步预测,同时引入左右

一致性约束损失来提高预测精度.这种自监督的

深度预测模型只需要双目图像形成自反馈,不需

要任何标签数据,很容易从自然场景扩展到其他

应用场景,如医学领域的手术机器人[２９]、内窥镜检

查[３０]等.
为方便扩展模型的应用场景,主要研究自监督

立体匹配算法,这种方法只利用传感器的原始输出

数据即可学习到合理的视差预测模型.与所提算法

最相似的是文献[３１]的算法,但该算法没有处理被

遮挡的区域,而这些区域无法形成有效的反馈,反而

是模型学习的噪声,降低了算法的整体性能.因此,
所提算法通过检测被遮挡区域,只在共同视域内计

算图像的重构损失以降低模型学习的噪声,从而提

高自监督立体匹配算法的性能.

２　自监督立体匹配算法

有监督立体匹配算法可以利用有标签的数据

驱动模型学习,合理的网络结构和大量的有标签

数据是决定模型性能的关键,而对于自监督立体

匹配算法,如何构建驱动模型学习的损失函数是

问题的关键.自监督立体匹配算法基于左右视角

图像的一致性,使用重构误差来构建模型训练的

反馈信号.视角合成技术是从其他视角图像重构

当前视角图像,为自监督立体匹配算法的实现提

供了可能,利用观察图像和重构图像之间的差异

来驱动模型的学习.空间变换网络(STN)[２８]能够

实现可差分的图像采样,是确保模型端到端学习

的重要环节.
如图１所示,视差预测模型以双目图像为输入,

输出左图像的密集视差图,STN表达的重构函数以

右图像和左视差图为输入,输出重构的左图像.根

据左图的观察值和重构值即可构建损失函数并驱动

视差预测模型的学习,这种回环反馈同样适用于右

图像,具体流程如图１所示.

图１ 自监督立体匹配算法示意图

Fig．１ SchematicofselfＧsupervisedstereomatchingalgorithm
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　　设IL,IR 分别为左、右视角图像矩阵,则模型预

测的左图像视差矩阵DL 可表示为

DL＝Fdsm(θ;IL,IR), (１)
式中:Fdsm为视差预测模型函数;θ 为Fdsm的模型参

数.同理可得右图像视差矩阵为

DR＝Ffilp{Fdsm[θ;Ffilp(IR),Ffilp(IL)]}, (２)
式中Ffilp为对图像进行左右翻转的函数.

使用STN对IL,IR,DL,DR 进行重构,得到

Iwrap
L ＝FSTN[IR,Fgrid(DL)]

Iwrap
R ＝FSTN[IL,Fgrid(DR)]

Dwrap
L ＝FSTN[DR,Fgrid(DL)]

Dwrap
R ＝FSTN[DL,Fgrid(DR)]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

, (３)

式中:FSTN为STN图像重构函数;Fgrid表示根据视

差生成重采样网格的函数;上标 wrap表示使用

STN得到的对应矩阵变量的重构.
在没有任何遮挡的情况下,Iwrap

L ,Iwrap
R 和IL,IR

应当相同,以它们之间的差异、平滑性约束和左右一

致性可构建损失函数:

C＝FC(Iwrap
L ,IL,Iwrap

R ,IR,DL,Dwrap
L ,DR,Dwrap

R ),
(４)

式中FC 表示损失函数.

３　损失函数

对于自监督立体匹配算法,如何构建驱动模

型学习 的 损 失 函 数 是 问 题 的 关 键,定 义 损 失 函

数为

C＝wap(CL
ap＋CR

ap)＋wds(CL
ds＋CR

ds)＋
wlr(CL

lr＋CR
lr), (５)

式中:w 表示权重,用于权衡不同类型损失的重要

性;下标ap、ds和lr分别为图像重构损失、平滑性

约束损失和左右一致性约束损失.

３．１　图像重构损失

结合图像的绝对误差和结构相似度,定义基于

图像颜色的重构损失函数为

Cap＝Favg α
１－FSSIM(Iwrap,I)

２ ＋(１－α)(|Iwrap－I|＋|ÑIwrap－ ÑI|)
é

ë
êê

ù

û
úú , (６)

式中:Favg为 对 矩 阵 中 所 有 元 素 求 均 值 的 函 数;

FSSIM
[３２]为图像的结构相似度函数;||表示对矩阵

中各个元素求绝对值;Ñ表示对图像在空间位置进

行一阶差分;α用来权衡两种图像重构损失的作用,

α＝０．８５.
由于被遮挡的范围不但不能形成有效的反馈,

而且会产生模型学习的噪声,因此这些区域应当被

排除,设双目图像的共同视域由彩色图像的像素点

在共同视域内的概率矩阵 Map决定,则结合共同视

域的基于图像颜色的损失函数应为

CM
ap＝Favg(C

~
apMap), (７)

式中C~ap表示(６)式中求均值前的矩阵,上标 M表示

只在共同视域内计算相应变量.

３．２　平滑性约束损失

在无纹理或弱纹理的区域,多种视差的图像重

构误差都很小,通常这些区域内部的视差变化很小,
根据视差的这种平滑性约束构造相应的损失函数,
可使驱动模型学习更加平滑的视差预测,一定程度

上克服纹理一致情况下的视差多值性.
相对双目相机的焦平面,相机视域内任意局部

平面的深度值随像素位置线性变化,深度值对像素

位置的二阶差分为０,在深度值突变的位置则为较

大的模值.假设视差预测准确,根据这种特性可以

构建自适应的平滑性约束.
像素点的视差和深度值满足

d(p)×Z(p)＝B×f, (８)
式中:p 为图像中一点的坐标;d(p)为p 点处的视

差值;Z(p)为p 点处的深度值;B 为双目相机的基

线长度;f 为相机焦距.
对于图像上任意一点 p 都满足d(p)＞０,

Z(p)＞０,若p 点附近为平面,则

Z(p＋１)
Z(p) ＋

Z(p－１)
Z(p) －２＝

d(p)
d(p＋１)＋

d(p)
d(p－１)－

２＝０, (９)

式中:p＋１表示点坐标在二维平面内沿某个方向变

化１个单位,p－１表示点坐标沿与p＋１的相反方

向变化１个单位.
定义基于平面约束的平滑性约束损失为

Cp
ds(p)＝

d(p)
d(p＋１)＋

d(p)
d(p－１)－

２ ＝０,

(１０)

式中Cp
ds(p)为p 点处基于平面约束的平滑性约束

损失值.
通常,在视差变化较大的边缘,图像纹理的变化

也比较明显.因此,定义自适应的平滑性约束损失

０２１５００４Ｇ３
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值为

Cds(p)＝Cp
ds(p)exp －β

|ÑI(p)|
Favg(|ÑI|)

é

ë
êê

ù

û
úú ,

(１１)
式中:Cds(p)为p 点处自适应的平滑性约束损失

值;ÑI(p)为ÑI 在p 点处的RGB均值;β 为平滑

抑制系数,表示图像纹理边缘对视差平滑性的抑制

强度,β值越大则抑制强度越大,实验中取β＝２.
整幅图像的平滑性约束损失值为

Cds＝Favg(C
~
ds), (１２)

(１２)式中矩阵C~ds中p 点处的元素值可通过(１１)式
计算得到.

３．３　左右一致性损失

左右一致性检查常用于立体匹配算法的后处理

步骤,从而得到更加合理的视差预测,这种一致性关

系也能用于改善自监督立体匹配方法的性能,通过

惩罚不一致性来引导模型得到更加合理的预测.常

采用L１惩罚构造损失函数,对于左图像视差矩阵

DL,p 点处左右一致性损失可定义为

CL
lr(p)＝|dL(p)－dR[p＋dL(p)]|,(１３)

式中:d(p)表示相应的视差图D 在p 点处的值;

p＋dL(p)表示p 点处在图像宽度方向向右平移

dL(p)个像素之后的坐标.CL
lr可表示为

CL
lr＝Favg(|DL－Dwrap

L |). (１４)

　　与图像重构误差相似,只有在双目图像的共同

视域内才能满足这种左右一致性关系,结合共同视

域的左右一致性损失为

CM
lr＝Favg(|D－Dwrap|Mlr), (１５)

式中Mlr表示预测的视差点在共同视域内的概率

矩阵.

３．４　共同视域的确定

自监督立体匹配算法通过左右视角的相关性构

建损失函数,但对于被遮挡的区域并没有这种相关

性信息,在训练过程中若不能排除被遮挡区域,这些

错误反馈将对模型学习产生不利影响.
双目图像的左右视角图像都有各自视角特有的

内容,如左视角图像的最左侧和右视角图像的最右

侧,由于视场范围限制只能在一个视角内可见,因此

无法形成相关性信息.对于双目图像的共同可视范

围,若视差预测准确,左右图像预测的视差具有一致

性,被遮挡的区域则不满足这种一致性,根据这种一

致性约束可以对被遮挡区域进行检测.
假设模型预测的视差D 准确,相应的重构图为

Dwrap,将无穷远区域的视差设为δ＞０,若不在共同

视角的整体范围,重构图像相应位置必然为０,且其

他位置均不为０,因此,共同视角的整体范围为

MA
lr＝(Dwrap＞０), (１６)

式中:MA
lr表示共同视域的整体范围在相应视图的区

域模板,矩阵中元素用１和０分别表示相应的视差

点在共同视域内和不在共同视域内.
根据视差的左右一致性,共同视角内一点p 是

否被周围物体遮挡可以概率的形式表示为

mO(p)＝
０．９８ Δd(p)≥５
０．２４５×[Δd(p)－１] １≤Δd(p)＜５
０ Δd(p)＜１

ì

î

í

ïï

ïï

,

(１７)
式中:mO(p)表示点p 被周围物体遮挡的概率,下
标o是被周围物体遮挡的模板标记,Δd(p)是矩阵

|Dwrap－D|在点p 处的元素值.
对于图像的左右一致性损失,共同视域在相应

视图的区域以概率的形式表示为

Mlr＝１－Fclip{[(１－MA
lr)＋MO],０,１},(１８)

式中矩阵MO 中p 点处的元素值根据(１７)式计算,

Fclip(,０,１)表示将矩阵中所有元素值限制到范围

[０,１].
为使视差预测模型在左边缘能够得到有效的反

馈信号,在重构左图像时,使用原始的右图像,而不

是已经裁剪的右图像.这样,对图像进行重构时在

左边缘位置也能得到有效反馈,从而提高视差预测

模型在左图像最左侧的预测效果.对于图像的重构

损失,共同视域在相应视图的区域为

Map＝１－Fclip{[(１－MA
ap)＋Mo],０,１},(１９)

式中 MA
ap中 的 元 素 MA

ap(p)＝For－RGB(Iwrap＞０),

For－RGB表示Iwrap的RGB值任意一个满足判断条件输

出即为１,否则为０.

４　实　　验

为验证算法的有效性,使用SceneFlow 数据

集[１９]和 KITTI数 据 集[３３Ｇ３４]对 算 法 进 行 评 价.

SceneFlow数据集是仿真环境中生成的数据集,包
含３５４５４对训练图像和４３７０对测试图像,为训练一

个没有过拟合的模型,数据量是足够大的.KITTI
数据集是在不同天气条件下对真实场景记录的数据

集,包含KITTI２０１２和KITTI２０１５两个子集,前者

包含１９４个训练图像对和１９５个测试图像对,后者

包含２００个训练图像对和２００个测试图像对.
在实际应用中,需要综合考虑算法精度、运行效

率和资源消耗.KITTI数据集为各种算法的性能
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提供了统一的对比,但运行各种算法使用的硬件、软
件平台各不相同,并不能对算法的运行效率和资源

消耗进行直接对比.在Pytorch上实现５种视差预

测模 型,源 代 码 在 Github上 托 管[３５],在 Quadro
K６０００显卡上对它们的运行效率和GPU占用显存

进行对比,结果如表１和图２所示.两组数据均为

测试阶段的数据,训练阶段通常会消耗更多资源,其
中,表１是对１００对不同测试数据的平均运行时间,
图２是将图片高度设为２５６pixel的情况下改变图

片宽度时GPU显存占用情况.
表１ 不同视差预测模型的运行时间

Table１ Runningtimeofdifferentdisparitypredictionmodels

Imagesize/pixel×pixel
Runningtime/s

DispNet[１９] DispNetCorr[１９] GCＧNet[２２] iResNet[２１] PSMnet[２４]

３７５×１２４２ ０．０７４ ０．１００ ６．８４８ ０．３７５ ３．４６２
４８０×９６０ ０．０７４ ０．０９７ ６．５２７ ０．３３９ ３．３９７

图２ 不同视差预测模型GPU显存占用情况

Fig．２ GPUmemoryconsumptionofdifferentdisparity
predictionmodels

　　综合考虑视差预测模型的精度、速度和资源消

耗,实验选用 DispNetCorr[１９]作为视差预测模型.
训练或微调过程中,均使用 Adam[３６]方法进行优

化,批 大 小 取 ４,图 片 分 辨 率 取 ２５６ pixel×
５１２pixel.数据增强包括空间变换和色彩变换,空
间变换包括裁剪和缩放,色彩变换包括颜色、对比度

和亮度变换.
在自监督立体匹配方法中,分别使用文献[２７]

和文献[３１]的损失函数为基准与所提方法进行对

比,其中损失函数中三种损失的权重初始值wap＝
１,wds＝０．００１,wlr＝０．００１,训练过程中动态调整wds

和wlr,并使用相同的调整函数:

w＝０．００１＋０．５×max(０,SIM －０．７５),(２０)
式中:SIM＝Favg[FSSIM(Iwrap,I)],表示观察图像与

重构图像的结构相似度的平均值;max表示求两个

变量的最大值.
使用 的 主 要 评 价 指 标 包 括 EPE(endＧpoint

error)、D１ 和 RPE(reconstructionpixelerror).

EPE表示预测视差与实际测量值之间的误差;D１
表示每组图像对中第一帧的评价区域错误像素百分

比,其中EPE小于３pixel或EPE小于实际测量值

５％的认为是正确像素,否则为错误像素.RPE表

示重构图像的像素值与观测值之间的误差.

４．１　自改善能力分析

在没有视差数据作为监督信号的情况下,自监

督立体匹配方法以图像重构误差为模型训练提供反

馈信号,从而改善模型的性能.为分析这种自我改

善能力,以KITTI２０１５训练集对随机初始化的模型

进行训练,学习率取１×１０－４,共训练２０００周期,每
个周期处理完整个数据集需要５０次迭代.训练完

成后使用这两个数据集进行性能评价的结果如表２
所示,训练过程中以KITTI２０１２训练集进行性能评

价的结果如图３所示,其中对训练损失进行了归一

化处理,ＧM表示对应算法只在共同视域内计算损失

时的结果.

表２ 随机初始化模型训练完成后对不同数据集进行评价的结果对比

Table２ Comparisonofevaluationresultsondifferentdatasetsaftertrainingwithrandomlyinitializingmodel

Method
KITTI２０１２trainingset

D１/％ EPE/pixel RPE/pixel
KITTI２０１５trainingset

D１/％ EPE/pixel RPE/pixel
MethodinRef．[１９] １４．７８ ２．３７ １３．９１ ４．９９ ０．９１ １３．４０
MethodinRef．[２７] １４．５３ ２．９０ １１．７５ １１．３９ １．９５ ９．９２
MethodinRef．[２７]ＧM １０．４０ ２．７１ １１．３８ ６．６０ １．４６ ９．４６
MethodinRef．[３１] １２．９８ ２．６９ １１．１３ １０．８０ １．８９ ９．４８
MethodinRef．[３１]ＧM １０．２７ ２．７３ １１．２４ ７．５５ １．６０ ９．３５
Proposedmethod １０．１３ ２．７２ １１．３７ ６．７８ １．６４ ９．６４
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图３ 随机初始化模型训练过程中对KITTI２０１２训练集进行评价的结果对比.(a)训练损失;(b)D１;(c)EPE;(d)RPE
Fig．３ ComparisonofevaluationresultsonKITTI２０１２trainingsetwithrandomlyinitializingmodelduringtrainingprocess敭

 a Trainingloss  b D１  c EPE  d RPE

　　从表２和图３可以看出:当训练数据集较小时,
有监督学习立体匹配方法在训练集上获得了最佳性

能,但并不能很好地适应新的数据集;与基准算法相

比,所提算法可以明显改善自监督学习立体匹配方法

的效果,在训练集上的D１评价指标降低了３０％~
４２％,在验证集上的D１评价指标降低了２１％~３０％.

从图３也可以看出,无论采用哪种损失函数,最
终模型训练都能收敛,并得到合理的视差图,说明了

基于学习的立体匹配方法的有效性,同时也说明了

自监督立体匹配方法具有驱动模型性能改善的

能力.

４．２　微调能力分析

以预训练的模型作为初始值进行微调,能够分

析不同损失函数对模型训练的精细调节能力.为使

预训练的模型具有较高的准确度,使用所提方法在

SceneFlow数据集上进行预训练,再将预训练的模

型参数作为初始值,在KITTI２０１５训练集上进行微

调,微调完成后使用不同数据集进行性能评价的结

果如表３所示,训练过程中以KITTI２０１２训练集进

行性能验证评价的结果如图４所示,各个参数含义

表３ 预训练模型微调后对不同数据集进行评价的结果对比

Table３ ComparisonofevaluationresultsondifferentdatasetswithpreＧtrainingmodelafterfinetuning

Method
KITTI２０１２trainingset

D１/％ EPE/pixel RPE/pixel
KITTI２０１５trainingset

D１/％ EPE/pixel RPE/pixel
PreＧtraining ８．０７ １．５３ １２．１３ ８．０６ ２．２７ １１．７８

MethodinRef．[１９] ５．７１ １．３１ １２．７４ ２．１５ ０．６９ １２．７５
MethodinRef．[２７] ９．２６ ２．２５ １１．２９ ７．８５ １．７３ ９．７１
MethodinRef．[２７]ＧM ７．２９ １．７０ １０．８４ ５．９１ １．３１ ９．４６
MethodinRef．[３１] ８．２１ １．９６ １０．７４ ７．２８ １．６２ ９．２７
MethodinRef．[３１]ＧM ７．３０ １．５９ １０．５７ ５．９５ １．３３ ９．２１
Proposedmethod ６．８６ １．６１ １０．６４ ５．９６ １．３５ ９．３１
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图４ 预训练模型微调过程中对KITTI２０１２训练集进行评价的结果对比.(a)训练损失;(b)D１;(c)EPE;(d)RPE
Fig．４ ComparisonofevaluationresultsonKITTI２０１２trainingsetwithpreＧtrainingmodelduringfinetuningprocess敭

 a Trainingloss  b D１  c EPE  d RPE

与上一节相同.其中,在SceneFlow数据集上预训

练时,初始学习率取１×１０－４,从第４０个周期开始,
每２０个周期学习率减半,共训练１２０个周期.在

KITTI数据集上微调时,初始学习率取２×１０－５,训
练４００个周期,调整学习率为１×１０－５再训练１６００
个周期.

从表３和图４中也可以看出,在视差预测的精

度上,所提方法能够明显提高自监督学习方法的性

能,在训练集上的D１评价指标降低了１８％~２５％,
在验证集上的D１评价指标降低了１１％~２６％.由

于自监督学习方法本质上无法对全部区域产生有效

的反馈监督信号,与有监督学习方法的性能相比仍

然有一定差距,但它不依赖标签数据,可以大大减小

标签数据获取的成本和工作量.
同时也可以看出,对于有监督的立体匹配方法,

重构图像的像素误差明显大于自监督的方法,这说

明在KITTI数据集上视差预测越准确,重构误差不

一定越小,产生这种现象的主要原因有两方面.首

先,KITTI数据集并没有提供全部像素的观测视

差,在没有监督信号的区域,视差的预测误差可能会

更大.其次,在产生遮挡的区域,使用不准确的视差

得到的重构图像的像素误差可能会更小.由于自监

督立体匹配方法将重构图像的像素误差作为反馈信

号,因此第二种原因是限制其性能的主要因素.
对视差预测结果进行定性的对比分析,可以直

观地分析模型的优点和缺陷,有助于进一步改进模

型、提高算法性能.这里选择KITTI２０１５训练集中

的两组图像进行对比分析,结果如图５和图６所示.
图５(a)、(c)为左视角图像,图５(b)、(d)为视差的预

测值.图６(a)、(c)为不同方法预测视差的误差图,
图６(b)、(d)为不同方法的预测值.可以看出,汽车

玻璃所在的区域,具有较强的反光,使得纹理很弱,
自监督立体匹配方法的视差预测效果较差;细长的

杆状物体所在的区域,纹理较明显的区域能够预测

较准确的视差,但会使周围弱纹理的区域的误差增

大,纹理不明显的区域将被误认为是背景.产生这

种现象的主要原因是:自监督立体匹配方法的主要

反馈信号就是图像的纹理,当纹理信号弱甚至是不

０２１５００４Ｇ７
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图５ KITTI２０１５训练集中的两组图像.(a)第一组图像的左视角图像;(b)第一组图像的视差预测值;(c)第二组图像的

左视角图像;(d)第二组图像的视差预测值

Fig．５ TwosetsofimagesselectedfromKITTI２０１５trainingset敭 a Leftviewimageinfirstset敭 b predicted
disparityinfirstset敭 c leftviewimageinsecondset敭 d predicteddisparityinsecondset

图６ 预训练模型微调后的实际应用效果对比.(a)第一组图像的误差图;(b)第一组图像的视差预测值;
(c)第二组图像的误差图;(d)第二组图像的视差预测值

Fig．６ ComparisonofpracticalapplicationeffectswithpreＧtrainingmodelafterfinetuning敭 a Errormapinfirstset 

 b predicteddisparityinfirstset  c errormapinsecondset  d predicteddisparityinsecondset

可用时就无法学习到准确的视差,需要其他有效的

约束条件来改善最终结果.

５　结　　论

提出了一种基于共同视域的自监督立体匹配算

法,根据视差的左右一致性特点来判断遮挡区域,在
损失函数中去除遮挡区域,减少了遮挡区域对模型

训练产生的噪声.实验结果表明所提方法不需要任

何标签数据就能达到接近有监督立体匹配方法的性

能.但对于纹理弱的区域、具有较强反光和细长杆

状物的区域,该算法无法得到有效的训练反馈信息,
仍需要进一步的研究.
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