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基于像素类别优化的PatchMatch立体匹配算法
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摘要　基于PatchMatch(同时估计像素点的视差和法向量的３D标签)的方案已经在立体匹配中取得高精度的亚像

素视差,但该类方法无法有效解决图像无纹理区域的错误匹配.针对这一问题,对 LocalExp(localexpansion
move)算法进行了改进,并提出一种融合多维信息的自适应像素类别优化的立体匹配算法.该方法设计了一种交

叉窗口,在窗口内基于颜色与颜色的自相关信息构建相关权重,并利用约束函数剔除匹配代价中的离群值;在

PatchMatch的标签初始化阶段增加约束机制,改进视差标签的建议生成机制,并利用基于局部扩张运动的优化方

法求解标签值;利用基于像素类别的填充策略进行视差优化.实验结果表明所提算法能够在 Middlebury数据集上

取得较低的匹配误差.
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Abstract　PatchMatchＧbasedalgorithmsthatsimultaneouslyestimatethedisparitiesandnormalunitofadisparity
planehaveachievedhighlyaccuratesubＧpixeldisparitiesinthestereomatchingproblem however thiskindof
methodscannoteffectivelydealwitherrormatchinginthenonＧtextureregionsofimage敭Tosolvethisproblem we
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１　引　　言

双目立体匹配技术作为三维重建研究领域的核

心技术之一,已广泛应用于无人驾驶、机器人导航定

位、增强/虚拟现实、物体识别与跟踪、地理信息系统

(GIS)等领域[１].在正向平行表面的视差一致性假

设下(窗口内视差相等),对于在斜面及曲面区域的

视差计算,传统匹配算法会产生阶梯效应.针对这

一问题,Bleyer等[２]提出了基于３D标签的倾斜窗

口假设(窗口内视差值存在渐变),利用PatchMatch
(patchmatch)[３]算法中图像修复的思想来解决立

体匹配中视差问题,通过对像素点３D标签分别进

行随机初始化、邻域传播、左右视图传播、随机搜索

以及平面细化等来估计视差,并将该方法称为PMS
(patchmatchstereo).３D 标签相对于单一视差

值,增加了像素点的切平面法向量信息,更能表征像
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素点所在平面的空间信息.但采用PatchMatch算

法进行立体匹配时存在以下问题:１)随机对每个像

素点进行参数初始化,初始化过程并不能保证每个

像素都有一个几何意义下可行的视差平面参数;

２)平面细化过程使用Luus和Jaakola[４]提出的优化

方法来最小化代价函数,并不能保证找到代价的局

部最小值;３)受代价函数或能量函数的限制,该方法

不能有效解决弱或无纹理区域的错误匹配.
不同学者针对这些问题提出了不同的立体匹配

解决方案.Besse等[５]将PMS算法和粒子置信传

播算法整合到统一的结构下,提出了一种基于置信

传播BP(beliefpropagation)的加速全局立体匹配

算法(PMBP).该方法在BP框架下将粒子采样标

签更新和PatchMatch算法的邻域传播相融合解决

了连续性标签处理问题.同时,该方法在PMS算

法的代价函数基础上,考虑邻域平面的平滑项约束

构造能量函数,得到了比PMS算法更准确的视差,
但BP作为优化算法会陷入局部极小值.Lu等[６]

提出的PMF(patchmatchfilter)算法采用超像素作

为匹配单元代替PMS算法中的固定尺寸窗口,在
代价函数中引入由粗到精的尺度一致性约束关系以

缓解无纹理区域中的错误匹配,并通过在PMS标

签搜索策略中增加一种有效的超像素相似性计算方

案来搜索候选标签.该方法比PMS算法的运行速

度快,但在能量函数中无正则化约束视差平滑变化.

Heise等[７]提出的PMＧhuber算法将PatchMatch随

机搜索环节同 Huber算子约束的显式变分平滑方

法相结合,构建能量函数的视差约束平滑项,并在

PMS视差标签初始化时,根据经验限定标签取值范

围,该方案相对于 PMF能获得较好的精度.Li
等[８]提出的 PMSC(PatchMatchＧbasedsuperpixel
cut)算法步骤为:１)利用超像素单元构建顶层匹配

代价,以Žbontar等[９]提出的卷积神经网络(CNN)
方法计算得到的像素块相似度作为底层代价,并将

两层代价进行组合以构建匹配能量函数,同时将基

于曲率的二阶平滑项用于视差平滑;２)在视差优化

过程中,在超像素间使用PatchMatch算法更新当

前超像素区域标签,在超像素内利用 GC(graph
cut)[１０]优化每一像素点的最优标签值;３)融合超像

素块标签和像素点标签以获得最终视差图.由于利

用GC算法在节点间的优化可同步改善连接节点状

态,因此该方案可有效地减少图像在弱/无纹理区域

的误匹配.不同于 PMSC 算法,Li等[１１]提 出 的

３DMST(３Dminimumspanningtree)匹配方案的步

骤为:１)采用分割树分割[１２]代替超像素分割,将图

像分成多个最小生成树图结构;２)使用 Yang[１３]提
出的代价聚合方法计算每个 MST上像素点的匹配

代价值;３)基于PatchMatch算法优化每个 MST标

签状态,并求解像素点标签.该方案进一步降低了

图像在无纹理区域的匹配错误率.Taniai等[１４]提

出的局部扩展移动优化算法LocalExp与PMSC、

３DMST算法的整体思想相似,但存在几点区别:１)
构造由小到大的多尺寸规则窗口金字塔模型,在不

同尺寸的窗口内计算匹配代价,进行标签传播;２)针
对每一个窗口单元构造扩散区域用于PatchMatch
的空间传播,构造滤波区域用于基于快速代价滤波

的代价聚合方法中,求取粗略视差值;３)利用GC优

化更新细化局部窗口内像素点的标签.目前该方法

的结果在 Middlebury网站上排名前列.
虽然上述匹配算法针对PatchMatch算法的局

限性给出了不同的解决方法,但这些方法仍不能较

好地解决图像中无纹理和弱纹理区域的误匹配问

题.针对这一问题,本文基于LocalExp算法提出了

一种新的基于像素分类的立体匹配解决方案.

２　基本原理

LocalExp算法的流程如下:１)随机初始化图像的

３D标签图,为每个像素点p(px,py)随机分配单位表

面法向量np(nx,ny,nz)和随机视差z,用于像素点所

在参数平面Lp(ap,bp,cp)的初始化,其转换关系为

ap＝－nx/nz,bp＝－ny/nz,cp＝－(nxpx＋nypy＋
nzz)/nz,其中px,py 为像素点p 的坐标分量,nx,

ny,nz 为像素点p 的３D单位法向量分量,ap,bp,

cp 为点p 所在视差参数平面系数;２)使用３种不同

尺寸的窗口构建局部窗口,并将其作为优化单元,利
用颜色和梯度信息计算各窗口中像素点在当前标签

下的匹配代价;３)利用PatchMatch算法在不同窗

口之间进行３D视差标签传播以搜寻最优标签;４)
基于GC算法优化窗口内像素点的标签.

图１给出LocalExp算法和本文改进的算法内

容,其中黑色字体为LocalExp算法的结构图,而黑

色加粗字体为本文改进的环节,图中Ks、Kb为窗口

分组数量.具体改进内容如下.

１)提出一种能够提取更多局部窗口用于计算

像素点匹配代价和共享标签的交叉窗口模型,将颜

色内相关性信息作为权重构建因素,在局部窗口内

对匹配代价进行多维权重滤波运算,构建能量函数;
同时,用 GemanＧMcClure函数[１５]代替传统的截断
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函数处理异常值,以保证初始代价值的稳定与平滑.

２)采用具有约束信息的视差标签初始化方法

(IPMS),使初始化视差标签值更合理有效.

３)根据像素分类信息改进LocalExp算法标签

建议机制,即在迭代过程中通过多种机制生成候选

标签集合用于迭代更新视差标签.

４)在像素点视差值优化处理方面,设计了一种

基于像素分类的视差优化方法,利用交叉线搜索同

标签下可靠的视差标签对图像弱纹理和无纹理区域

中的视差误匹配点进行错误填充;采用最近邻域填

充方法对边缘、纹理区域以及遮挡区域中的错误点

进行填充.

图１ 算法内容细节对比

Fig．１ Detailcomparisonofalgorithmcontent

２．１　多维权重能量函数

利用在PairwiseMRF模型下定义的最小化能

量函数来估计像素点的３D视差标签.能量函数表

达式为

E(L)＝∑
p∈Ω

ϕp(Lp)＋λ ∑
(p,q)∈N４

φpq(Lp,Lq),(１)

式中:Ω 为像素点集合;λ为平滑系数;N４ 为四邻域

关系;L 为３D标签量集合;ϕp(Lp)为像素点p 的

数据项;φpq(Lp,Lq)为像素点p、q 间的平滑项,其
中Lp 为像素点p 的３D标签值,Lq 为像素点q 的

３D标签值,p 为窗口中心像素点,q 代表窗口中的

其他像素点.ϕp(Lp)用于计算匹配像素间相似度

的数据项,可表示为

ϕp(Lp)＝
１
Zp
∑

q∈Wp

ωpqΓ(q,Lp), (２)

式中:Γ(q,Lp)为像素点q 的标签值为Lp(ap,bp,

cp)时,以p 为中心的窗口内的像素点q与待匹配图

对应点q∗的匹配代价值;Wp 为以点p 为中心的滤

波窗口;Zp 为权重归一化参数;ωpq为权重,可表示为

ωpq ＝
１

|W２|


∑
(p,q)∈Wk

[I＋(Ip －μk)T

(Σk ＋e)－１(Iq －μk)]. (３)
其中μk、Σk、e分别为局部窗口Wk 内的颜色均值、
协方差和避免过拟合的矩阵[１６];W 为窗口尺寸;Ip

为p 的颜色向量;Iq 为q的颜色向量.
利用由颜色分量、图像水平和垂直梯度分量组

合的相似度函数Γ(q,Lp)计算像素点间的匹配代

价.多代价值融合的策略对一些变化区域的匹配精

度有小幅度提升,并且能够在边缘处得到更加准确

和平滑的视差图.
由颜色分量、图像水平和垂直梯度分量组合的

相似度函数Γ(q,Lp)可表示为

Γ(q,Lp)＝(１－α)Gcol(‖Iq －Iq∗‖１,τcol)＋
０．５α[Ggradx(‖ ÑxIq － ÑxIq∗‖１,τgradx)＋

Ggrady(‖ ÑyIq － ÑyIq∗‖１,τgrady)], (４)
式中:ÑxI表示灰度图像在梯度算子滤波处理后水

平方向灰度梯度;ÑyI 为垂直方向灰度梯度;Gcol为

像素点颜色信息的约束函数;Ggradx为水平方向梯度

约束函数;Ggrady 为垂直方向梯度约束函数;τcol、

τgradx、τgrady分别表示匹配代价的不同分量的调节参

数;α为比例因子.在(４)式中,可以通过预定义参

数τ调整异常值控制范围,如图２所示,原始代价c

图２ GemanＧMcClure函数不同参数对比曲线

Fig．２ Comparisoncurvesfordifferentparametersof
GemanＧMcClurefunction

经过变化后趋于稳定、平滑.LocalExp在匹配代价
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计算中用线性截断处理异常点代价值,而本文用

G(c,τ)＝
c２

c２＋τ２
(５)

表示的约束函数替代线性截断函数,当代价值c超

过某值时,函数的输出将平滑下降.
能量 函 数 中 用 于 约 束 视 差 变 化 的 平 滑 项

φpq(Lp,Lq)由Olsson等[１７]提出的二阶曲率正则化

约束关系表示为

φpq(Lp,Lq)＝max(ω∗
pq,ε)min[ψ(Lp,Lq),εdis],

(６)
式中:ω∗

pq代表平滑项的权重;ψ(Lp,Lq)为视差惩罚

函数;ε为下限值,能够减小权重受噪声的影响;εdis
为最大视差跳变量.

相对于 LocalExp,本文将颜色内相关性分量

ICn和颜色分量作为平滑项的权重ω∗
pq组合,组合后

的权重关系反映了色彩内部的一些特征,更能表征

出相邻像素颜色的一致性和差异性.ICn和ω∗
pq可分

别表示为

ICn(p)＝[Irn(p)－Ig
n(p),Ig

n(p)－
Ib
n(p),Ib

n(p)－Irn(p)], (７)

ω∗
pq ＝exp{－{β[‖In(p)－In(q)‖１/γn]－
(１－β)[‖ICn(p)－ICn(q)‖１/γcn]}}, (８)

式中:Irn(p)、Ig
n(p)、Ib

n(p)为像素点p 的 RGB
(redＧgreenＧblue)强度值;(p,q)∈N４,N４ 为４邻

域;β 为组合因子;γn,γcn为颜色相似计算的参数.
平滑项中的视差惩罚函数表达式为

ψ(Lp,Lq)＝|dp(Lp)－dp(Lq)|－
|dq(Lq)－dq(Lp)|, (９)

式中:dq(Lp)＝apqx＋bpqy＋cp 为像素点q 在Lp

标签下的视差值.函数ψ(Lp,Lq)用于惩罚邻域像

素点(p,q)∈N４ 分别在标签Lp,Lq 下视差的不连

续性.由于平滑项函数满足GC算法中子模块能量

优化条件,即

ψ(α１,α１)＋ψ(β１,γ１)≤ψ(α１,β１)＋ψ(α１,γ１),(１０)
式中:α１,β１,γ１ 为３D视差平面参数,因此可根据

GC算法最小化能量函数,获取标签值,(１０)式的详

细证明可参考文献[１４].

２．２　局部优化窗口模型

２．２．１　交叉窗口

在LocalExp中设定网格大小将图像分割成网

格区域Cij∈Ω,下标(i,j)∈Z２ 代表其网格单元坐

标,Z 为整数集.LocalExp中采用３种不同尺寸

(５×５,１０×１０,２５×２５)的网格大小构建图像金字塔

模型来平衡PM算法中的随机搜索和局部传播的互

相影响.为了实现算法加速,对多匹配单元进行并

行优化处理,规定了一种互不相交的局部区域窗口

分组方法,图像的网格分组数 K＝６×(jmod６)＋
(imod６),如图３(a)所示为 K＝３６分组后的图像

细胞索引图.针对每个网格单元定义三个区域用于

视差计算,图３(b)中标号１２的白色网格单元为中

心区域 Cij,相 连 的 灰 色 单 元 为 扩 张 区 域 Rij＝
Cij ∪

(m,n)∈N４(i,j)
Cmn,其中m、n 表示细胞单元C 的横

轴坐标.

图３ 分组索引.(a)图像细胞索引分组;(b)局部扩张区域

Fig．３ Groupingindex敭 a Imagecellindexgroups 

 b locallyextendedregion

受局部立体匹配中多窗口和自适应窗口思想的

启发,提出一种交叉窗口模型以获取更多局部特性

窗口.相对于LocalExp的窗口模型,本文模型中心

窗口的滑动距离小于细胞单元尺寸大小,即保留相

连细胞单元的部分区域作为新细胞的中心区域.新

中心区域与原细胞区域存在局部信息交叉,故称交

叉窗口.图４(a)中给出了同分组下的两种窗口模

型(交叉窗口为半个细胞单元移动长度)单元标号结

果.交叉窗口结构能够产生更多的窗口去捕捉局部

信息,每一个像素能够被分配更多的标签求取代价,
因此更有利于获取最优标签.图４(b)中 Mij＝
∪

p∈Rij
Wp,表示为中心区域Cij的滤波区域.图５给

出两种窗口模型在５次实验后的平均错误率结果对

０７１５００６Ｇ４
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图４ 交叉窗口.(a)不同分组的扩展区域;(b)局部图像区域

Fig．４ Crosswindows敭 a Expansionregionsfordifferentgroups  b localimageregion

图５ 交叉窗口与原窗口方案在测试图像上的错误匹配率

Fig．５ Errormatchingratesofcrosswindowandoriginalmethodontestimages

比,相比于LocalExp,本文方法的平均匹配准确率

明显提高.

２．２．２　窗口标签初始化

基于PatchMatch算法的匹配算法流程如下:

１)初始化窗口内像素点标签;２)在每次迭代过程

中,在窗口间对标签进行空间传播和随机搜索,通
过判断窗口在当前标签下的能量函数增减性来改

变窗口内像素的视差分布.算法迭代收敛速度取

决于初始化过程的随机３D标签,随机数值越可

靠,算法收敛速度越快.所以,初始化阶段是重要

组成部分.本文替换LocalExp中视差标签初始化

方式,采用 Ahmed等[１８]提出的增加约束原则的

PatchMatch推理方法IPMS,该方法建立窗口内的

像素点所在视差平面法向量、视差范围以及窗口

内视差分布关系,给出可靠的初始化标签以加速

收敛速度.

IPMS中给出了两种初始化约束手段:

１)左右视图下视差可见性约束原则.根据射

影变换关系

n′＝
M－Tn
‖M－Tn‖

, (１１)

建立左视图I０ 法向量n＝(nx,ny,nz)和右视图I１

法向 量 n′＝(n′x,n′y,n′z)的 转 换 关 系 M,M ＝
１ ０ －１
０ １ ０
０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
,得到任意像素点p 的n＝(nx,ny,

nz)中变量的限制关系为nz＞０,nx＜nz.
２)在窗口内的视差约束.基于中心点p(xp,

yp)的半径为r的窗口内q(xq,yq)的视差dq 满足

dq ＝
nx

nz
(xp －xq)＋

ny

nz
(yp －yq)＋dp,(１２)

式中:dp为像素点p 的视差值.窗口内任意像素点

q的视差范围为[dmin,dmax]及其与中心像素p 的坐

标差绝对值范围可分别表示为

dq∈wp ＝{dmin,dmax}

|xq －xp|≤r,|yq －yp|≤r{ , (１３)

将(１３)式代入(１２)式中可得

－nz(dp －dmin)≤nx(xp －xq)－ny(yp －yq)≤
nz(dmax－dp), (１４)

式中:dmin为最小视差值;dmax为最大视差值.d∗为

dp与dmin和dmax差值中的最小值,满足

d∗ ＝min(dp －dmin,dmax－dp), (１５)

－nzd∗ ≤nxr±nyr≤nzd∗.
(１６)
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　　求解(１２)~(１６)式可得

－
nz

r＋d∗d
∗ ≤nx ≤

nz

rd∗,ifp∈I０,(１７)

－
nz

rd∗ ≤nx ≤
nz

r＋d∗d
∗,ifp∈I１,(１８)

即获取左视图像素点nx 的上下边界.最后利用法

向 量 在 窗 口 内 部 的 视 差 平 面 关 系 求 解 不 等 式

[(１６)式],得到左视图ny 的取值范围为

ny ∈
s
r
[－１,１],wheres＝

min[|nzd∗ ＋nxr|,|(nz ＋nx)d∗ ＋nxr|],ifp∈I０
min[|nzd∗ ＋nxr|,|(nz －nx)d∗ ＋nxr|],ifp∈I１{ , (１９)

式中:I０为参考图;I１为待匹配图;s 为约束因子.
通过上述约束条件得到的单位法向量(nx,ny,nz)
取值范围可在初始化３D标签时控制异常３D标签

的产生,只保留满足(１７)~(１９)式以及nz＞０,

nx＜nz 的标签值.该方案对单位法向量进行多次

采样,直到满足约束条件,增加了正确估计像素点

３D平面参数的概率.

２．３　基于像素类型的迭代优化

２．３．１　像素分类器

像素 分 类 器 由 Meanshift分 类 器[１９]、SNIC
(simplenonＧiterativeclustering)[２０]分 类 器、LRC
(leftrightconsistency)分类器以及纹理分类器４部

分构成.其中 Meanshift分类器利用颜色概率密度

分布聚类颜色相似的像素点,有很好的全局特性,但
颜色渐变小的区域分离效果不佳,如图６(b)方框中

局部分割标签图所示,SNIC分类器对分割区域具

有更好的局部特性,能够弥补 Meanshift分割的单

纯聚类方法缺点,如图６(c)中方框区域所示.纹理

分类器可表示为

T(p)＝
０, n≥０．７５×N ×N
１, else{ , (２０)

式中:n 为像素点个数;N 为窗口半径.其原理是

依据权重计算公式[(８)式]计算中心像素点与在半

径为N 的窗口内其他点的相似度大小,后累计相似

度值满足大于０．８的像素点个数n,将大于设定阈

值个数的像素点记作无纹理区域点,反之为弱纹理

点.图６(d)给出输入图像的像素纹理性质分类结

果,黑色代表有纹理点,白色代表无纹理点.LRC
分类器可表示为

LRC(p)＝
１, D０(p)－D１(p)＜１
０, else{ ,(２１)

式中:D０为参考图视差图;D１为待匹配图的视差图.
(２１)式用于分离视差图中的稳定点(１)和不稳定点

(０).以上几种像素点的分类方法所得结果可作为

本文构建PatchMatch优化算法所需候选标签集生

成和错误点视差优化的先验知识.

图６ 多分类信息图.(a)Plastic;(b)Meanshift;(c)SNIC;(d)纹理结构图

Fig．６ MultiＧcategorygraphs敭 a Plastic  b Meanshift  c SNIC  d texturestructuregraph

２．３．２　基于像素分割类的标签生成机制

利用２．３．１节的 Meanshift和SNIC像素分类

先验知识和 PatchMatch算 法 优 化 原 理,改 进 了

LocalExp算法的标签生成机制:

１)传播机制.在局部窗口的中心区域的对角

线上选取１~２个像素点的３D标签,加入更新候选

标签集合.

２)局部最优标签机制.利用局部随机一致性

算法(LOＧRANSAC)[２１]拟合局部最优视差平面参

数,并将该参数加入到候选标签集合中.

３)基于像素分类的标签机制.在像素分类集

合S 中构造同名像素点集合,并在其中随机选取一

定数量的样本点用于LOＧRANSAC拟合新标签,并
加入候选标签集合中.

４)视图传播机制.选取在其他视图下对应区

域的有效视差标签加入到候选标签集合中.
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５)随机扰动细化机制.对当前窗口内选取的

一个标签量增加归一化的扰动量,细化标签值,直至

扰动量足够小,并将扰动标签加入候选标签集合中.
图 ７ 是 采 用 上 述 标 签 生 成 机 制 后,基 于

PatchMatch和GC优化算法的求解视差的算法流

程.针对每个图像细胞单元,首先构建候选标签集合

Set(αij),选取集合中最小化能量函数的标签L′p 作为

更新像素点的标签值.最小化能量函数表达式为

Ll＋１＝argmin
L′

E[L′|L′p ∈Set(αij)],(２２)

式中:l为迭代次数;L′为最小化能量函数的标签集

合;E 为能量函数.
图８对比了改进标签生成机制和原方法在一次

迭代后的错误率,结果表明,相对于LocalExp,本文

方法的错误率更低.

图７ 改进的局部扩张运动算法

Fig．７ Improvedlocalexpansionmovementalgorithm

图８ 对比改进标签生成机制和原方法在一次迭代后的错误率

Fig．８ Comparisonoferrorratesbetweenimprovedgenerationmechanismandtheoriginalmethodinoneiteration

２．３．３　基于像素分割、纹理及一致性分类的视差优化

从图８对比实验结果可知,虽然误匹配率相对

于原算法有所降低,但仍较高.为此,采用一种基于

像素分类信息的填充方法进一步优化视差.首先通

过LRC分类器分离不稳定点,其次,依据纹理分类

器对有纹理和无纹理区域的不稳定点分别进行

处理.
图９(a)表示位于纹理区域像素点的最近邻域

填充方法.以图中标号５的不稳定更新为例,分别

向左和向右找到第１个位于像素分类器中同分割区

域的稳定点.为了避免前景膨胀,将稳定点中使错

误点视差更小的标签值赋予该点.图像中无/弱纹

理区域一般结构简单且对称,为了有效扩大搜集范

围并获得更多的稳定视差点,如图９(b)所示,采用

横竖方向的交叉线法提取一定数目的稳定点作为权

重中值滤波像素点集合,用于优化错误点.该方法

在当前错误像素点上下左右衍生一定范围以提取稳

定点,在各方向选取平均化个数的稳定点以防止选
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取过多的不同区域点,通过累计稳定点个数自适应

控制衍生搜索的臂长大小.最后采用权重中值选取

标签用于更新无/弱纹理区域的不稳定点视差标

签值.
图１０是所提方法和LocalExp算法经过４次迭

代视差 优 化 的 视 差 变 化 过 程 图.图 １０(a)为

LocalExp运行结果图,其中方框１,２,３代表三个不

同区域,图中的黑色点代表视差匹配错误点.在迭

代过程中,方框１中部分点可在LocalExp算法迭代

优化后得到正确的视差值,对于方框２,３中的像素

点,由于能量函数陷入局部最小值且传统的视差优

化手段对于陷入局部最小值的区域无法有效进行滤

波处理,因此得到的视差标签图失效.图１０(b)是
所提方法的迭代过程图.从图中黑色点数目可知,
在初始状态下和迭代过程中,错误区域误匹配率不

断降低,最终获得较准确的视差图.

图９ 填充方法.(a)纹理区域;(b)弱纹理分区域.红色为稳定点,黑色为不稳定点,白色为剔除点

Fig．９ Fillingmethods敭 a Textureregion  b textureＧlessregion敭Redregionsrepresentstablepoints blackregions
representunstablepoints andwhiteregionsrepresentcullingpoints

图１０ 迭代优化过程.(a)LocalExp;(b)提出的算法

Fig．１０ Iterativeoptimizationprocess敭 a LocalExp  b proposedalgorithm

２．４　算法流程

图１１是本文算法流程图,其中圆１代表算法初

始化环节,即完成IPMS算法中的视差标签初始化

和构建像素分类器用于算法迭代优化与视差优化;
圆２为算法迭代优化环节,即对于每个局部窗口单

元采用基于本文改进的标签生成机制的局部扩张运

动算法来估计像素点视差;圆３代表满足迭代终止

后的输出视差图,左下角为算法中数据流动图例

说明.
图１２给出本文算法优化流程说明.１)算法初

始化:行１~５分别是２．２~２．３节中阐述的多层窗口

模型尺寸大小、利用meanshift、SNIC和纹理分类器

T(p)构建原始像素点分类集合S、迭代优化算法１
中的propagation、optional和refinement更新次数

以及其他的实验参数设定.２)算法迭代循环:行８~
９表示从窗口尺寸集合G＝{１０×１０,２０×２０,３５×
３５}从小到大选取窗口大小执行２．２．１节中阐述的

交叉窗口模型和２．２．２节的IPMS算法初始化(该标

签初始化算法只在首次迭代中执行,其余迭代过程

中视差标签从上次迭代结果选取).行１１代表同组

号窗口并行执行Algorithm１Ｇ局部扩张运动算法迭

代更新各自窗口内像素点的标签值,其中Δ＝{Δ′d,

Δ′n}为视差和法向量的扰动量,用于细化视差标

签[１４].行１４表示在一次迭代后,采用２．３．３节提出

的方法进行错误点视差填充;行１６处表示在一次窗

口尺寸迭代完成后,缩小扰动范围Δ 来改变视差标

签细化精度.行１７为迭代优化算法停止.行１８执

行后处理方法[１４],以进一步提高视差精度.
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图１１ 本文算法流程图

Fig．１１ Flowchartofproposedalgorithm

图１２ 本文算法优化进程

Fig．１２ Optimizationprocedureofouralgorithm
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３　实验结果及分析

实验环境为:Windows７,６４位系统,Intel(R)

Core(TM)i５Ｇ３２１０M,CPU主频为２．５０GHz,４核,
内存为８GB.为了验证本文算法对无/弱纹理区域

的适用性与准确性以及纹理丰富区域的通用性,实
验数据采用 Middlebury大学的立体视觉数据库中

Midd２００３Datasets、Midd２００６Datasets.该数据集

含有真实的视差数据,可用于衡量算法的误差精度,
以及有效验证算法的正确性.本文实验参数为ε＝
０．０１,εdis＝０．８,N＝５,γn＝γcn＝１０,τcol＝０．２,τgradx＝
τgrady＝０．７,λ＝７,α＝０．７,R＝２０,β＝０．４.

图１３中列出基于PatchMatch优化的匹配算

法[５,１４,２２Ｇ２３]和本文提出的算法在 Midd２００６数据集

中存 在 大 片 无 纹 理 区 域 的 ４ 组 测 试 图 像

Flowerpots、Bowling２、Midd１、Plastic的视差图可

视化结果,其中红色点代表视差错误大于１pixel的

点.从图１３可知,在采用没有结合CNN代价作为

匹配 代 价 的 PatchMatch 优 化 的 全 局 匹 配 算 法

PMBP[５]、LocalExp[１４]、SPMＧBP[２２]和GCLSL[２３]得
到的视差图中,出现了大量错误点.得益于可靠的

初始化标签值和基于像素分类的迭代计算和视差优

化,本文算法在任何一个测试图像上的实验效果都

不存 在 较 大 区 域 的 错 误 点.PMSC[７]由 于 利 用

CNN作为匹配代价进行计算,获得了较好的实验效

果,但其需要通过数据集驱动来训练深度网络结构

并计算初始匹配代价值.相比之下,本文算法未采

用CNN网格模型却取得与PMSC接近的视觉效

果,在弱纹理区域的结果甚至更优.

图１３ 几种全局PatchMatch算法的视差图(匹配错误率大于１pixel的点用红色显示).(a)Image;(b)PMBP;
(c)SPMＧBP;(d)GCLSL;(e)PMSC;(f)LocalExp;(g)proposed

Fig．１３ DisparitiesofsomeglobalPatchMatchalgorithms pointswitherrormatchingrategreaterthan１pixelare
showninred 敭 a Image  b PMBP  c SPMＧBP  d GCLSL  e PMSC  f LocalExp  g proposed

　　表１中给出几种基于PatchMatch优化思想的

全局匹配算法在 Midd２００６数据集典型图像中评

价结果,其数值为图像中非遮挡区域的像素点视

差错误值大于１pixel的误匹配率结果.从表１中

可知,本 文 算 法 取 得 了 最 低 的 平 均 误 匹 配 率

２．５９％,相 对 LocalExp 算 法 的 平 均 误 匹 配 率

(１１．６６％),在所有测试的图像中,只有Rocks图像

的误匹配率高于LocalExp.本文算法在纹理较为

丰富的测试图像Cloth１、Cloth４中获得的最低错误

匹配率分别为０．５９％和０．８９％,且在有无/弱纹理

区域的 Midd１、Plastic图像中,取得最低的误匹配

率,在所有存在无纹理区域的图像中都取得较低

的误匹配率.
表２ 是 本 文 算 法 与 LocalExp 在 测 试 图 像

Midd２００３中的实验测试结果对比,Rate代表视差

图在非遮挡区域(nonocc)、全部区域(all)以及视差

不连续区域(disc)的误匹配率.本文算法相对于

LocalExp算法在Teddy、Cones上取得更低的误匹

配率,由原来的８．１５３％降低到本文的７．１４３％.在

表２中的测试图像的视差图上框出视差细节对比区

域,两种方法中获取视差效果更好的用虚线方框圈

出,反之用实线方框圈出.对比方框内的细节可以

发现,本文方法在图像Teddy和Cones的disc区域

上获得更好的边缘精度,且在非遮挡区域获得更好
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的平滑视差效果.但对于第１行Tsukuba图像匹

配效果较差,因为其局部场景结构性过于复杂、图中

存在阴影覆盖的影响以及图像视差变化范围小,所
以在三个区域的匹配错误率有小幅度上升.尽管本

文算法在图像Tsukuba、Venus上的匹配精度降低,
但整体上仍取得与LocalExp接近的平均错误率,

LocalExp和本文算法的平均错误率分别为５．９７％
和６．０１％.

表１ 几种基于PatchMatch优化的匹配算法在 Midd２００６数据集中非遮挡区域的匹配结果

(阈值为１pixel,最好的实验结果用粗体显示)

Table１ MatchingresultsofsomePatchMatchbasedstereoalgorithmsinMidd２００６datasetswithnonoccregions

 thresholdis１pixel andthebestresultsareshowninbold 

Image PMBP SPMBP GCLSL PMSC LocalExp Proposed

Aloe ４．５１ ６．７５ ３．２１ ３．０６ ３．９２ ３．２５

Baby１ ４．１０ ３．２７ ２．２１ １．９８ ２．７４ １．３４

Baby２ ４．７７ ３．９７ ２．０８ １．０５ ５．４８ １．４１

Baby３ ４．７７ ３．９２ ３．０７ ３．１２ ６．５６ ２．７３

Bowling１ １４．１０ １２．１０ ４．１４ ２．０６ ５．３７ ２．４６

Bowling２ ４．６４ ５．２７ ２．１９ １．４５ ６．４４ １．９９

Cloth１ １．６８ １．１７ ０．７１ ０．６０ ０．７８ ０．５９

Cloth４ ３．１０ ２．２０ １．７５ １．８７ ０．９９ ０．９８

Flowerpots ９．２８ ８．８０ ４．６０ ２．４９ １０．８９ ４．０１

Lampshade１ １３．５０ ８．６７ １２．６０ １．５０ ５．９６ ２．１４

Lampshade２ １６．５０ １７．２０ １０．００ ０．９９ ２１．７０ １．０８

Midd１ ３７．４０ ３７．４０ ３４．９０ １２．８０ ３０．８０ ６．０７

Midd２ ３８．４０ ３３．２０ ３２．９０ ４．３７ ２５．６０ ４．７１

Monopoly ４２．４０ ３２．７０ ２１．１０ ３．４６ ２８．０４ ４．９７

Plastic ４４．８０ ３５．２０ ４３．９０ ４．４０ ４０．１０ ３．３４

Rocks１ ４．１５ ２．６０ ２．１９ １．８０ １．６０ ２．３４

Wood１ １．５２ ４．１９ ０．４８ ０．７３ １．３０ ０．７１

Average １４．６８ １２．８５ １０．７０ ２．８０ １１．６６ ２．５９

４　结　　论

提出一种基于像素类别优化的全局匹配算法.
与多种相近算法比较,本文算法在 Midd２００６图像

数据集上取得了最低的平均错误匹配率,相对于

LocalExp算法降低了９．０７％,而且在存在大量无纹

理区域图像 Midd１、Plastic上取得了最低的误匹配

率,实验验证以下结论:本文算法能够有效改善图像

中弱纹理和无纹理区域的误匹配问题.但本文算法

还存在一些不足:１)利用不同分类方法构建图像中

像素点的类别信息,其作为一种人工设计的方法,对
不同分割方法的准确性依赖较大;２)由于迭代过程

中加入视差优化算法,运行比LocalExp耗时.在接

下来的工作中,将研究以深度学习和传统方法相结

合的方式获取可靠的全局像素信息,以提升匹配算

法精确度并进一步缩短算法的运行时间.
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表２ 本文算法与LocalExp在 Midd２００３数据集的错误率对比(阈值为０．５pixel)

Table２ ComparisonoferrorratesbetweenproposedmethodandLocalExponMidd２００３datasets thresholdis０敭５pixel 
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