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摘要　针对立体匹配中不适定区域难以找到精确匹配点的问题,提出一种融合多尺度局部特征与深度特征的立体

匹配方法.特征融合阶段包括两部分,其一是融合不同尺度下LogＧGabor特征和局部二值模式特征组合的浅层次

特征,其二是将多尺度浅层融合特征和卷积神经网络提取的深度特征进行级联,形成既包含语义信息又包含结构

化信息的特征图像.通过在极线垂直方向添加不同强度的噪声来构造正负样本,减小图像中极线对齐欠准带来的

误差.将该方法与两种变体方法(改变或舍弃部分模块)在KITTI数据集进行对比实验,结果表明各模块设置具有

合理性;与一些经典方法相比,所提方法取得了有竞争力的匹配性能.
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１　引　　言

双目立体视觉是计算机视觉领域的重要分支,
它通过模拟人的视觉系统来处理现实世界,主要应

用场景包括三维重建、自动驾驶和目标检测与识别

等方面.立体匹配作为双目立体视觉的核心步骤,
通过计算双目摄像机左右视图对应像素点的视差,
进而估计出三维场景中物体的深度.在双目立体匹

配中,因为存在镜头畸变、照明变化和遮挡等诸多影

响图像外观的因素,所以决定两幅视角不同的图像

内容是否匹配的问题具有挑战性[１].
根据算法约束的作用范围,传统的立体匹配方

法可以分为三类[１]:全局匹配,局部匹配,以及二者

相结合形成的半全局匹配.全局匹配算法[２]通过建

立全局能量函数最小化全局能量函数得到最优视差

值.其中,图割、置信传播[３]和动态规划[４]等是用来

求解能量最小化的典型算法,计算复杂度较高,且未

必能找到全局最优解.局部匹配算法[５]通过约束像

素周围小区域,对每个像素点计算一个能完全覆盖

弱纹理区域、内部深度连续的窗口,进而对窗口内的

视差值作加权平均.代表性方法包括自适应窗口立

体匹配[６]、超像素过分割[７Ｇ８]、自适应权值立体匹

配[９Ｇ１０]和多窗体立体匹配[１１].这类算法仅利用像素

点邻域的灰度、颜色和梯度等信息计算匹配代价,计
算复杂度低,多数方法能达到实时的要求,但是对弱

纹理区域、重复纹理区域、视差不连续和遮挡区域匹

配效果不理想.半全局块匹配[１２]作为逐像素匹配

的方法,采用互信息来评价匹配代价,并通过动态规

划算法在一维平滑约束中实现最优路径的搜索.以

上方法都是手动设计代价函数,学习数据特征之间

的线性组合,难以表达图像中丰富的信息.
近些年,基于深度学习的方法在图像特征提取

方面显现出较大的优势,已被逐渐应用于双目立体

匹配.Žbontar 等[１３] 率 先 使 用 卷 积 神 经 网 络

(CNN)来计算立体匹配代价,并用半全局匹配来细

化代价.他们提出的 MCＧCNN架构包含一层卷积

层和多层全连接层,将采用Softmax计算出的两个

输入图像块之间的相似度作为输出.在此基础上,
该方法设计了快速架构和准确架构[１４],其中将快速

架构作为一种孪生网络用于实现卷积层的权重共

享,并输出余弦相似度.准确架构采用多个含有修

正线性单元的全连接层来代替余弦相似性,进一步

提高了网络性能.
目前基于 CNN 的立体匹配方法大致分为三

类.第一类以孪生网络为基础,利用卷积层提取图

像块特征并计算相似度,并采用一系列手工优化策

略.为了 计 算 两 个 图 像 块 的 相 似 度,Zagoruyko
等[１５]提出了孪生网络模型、伪孪生网络模型和双通

道模型来学习和比较图像块并输出相似值.Chen
等[１６]以多尺度图像块为输入,对两个并行子网络的

输出进行融合后构建决策准则.然而,由于输入图

像块尺寸相对较小,为了保持尺度不变,网络中没有

采用池化层和下采样层.尽管CNN具有很强的特

征表示能力,但上述结构往往是局部的,对邻域信息

的利用很有限.因此,这些方法严重依赖于后续手

工优化,如基于交叉的代价聚合[１７]、半全局匹配

(SGM)[１８]、左右一致性检查和各种滤波方法.第二

类方法除了利用孪生网络学习对应关系的特征表示

外,还引入条件随机场(CRF)模型,结合语义信息进

行优化.例如,Pal等[１９]训练线性CRF模型来进行

立体匹配,其方法可以自动学习比标准手工调节

MRF模型更为丰富的模型参数,能够更好地描述图

像梯度和视差跳跃之间的关系,进而减小视差误差.

Knobelreiter等[２０]提 出 一 种 端 到 端 训 练 的 混 合

CNNＧCRF模型,仅用浅层CNN训练,但与其他采

用后处理的方法得到的效果相当.第三类方法采用

CNN估计立体匹配置信度,进而对视差求精得到视

差结果.例如,Seki等[２１]提出一种利用训练的视差

图像块与中间视差之差计算立体视觉置信度的CNN
网络,进而用置信度调制半全局匹配参数.Poggi
等[２２]利用基于深度图像块网络的局部一致性假设,
改进了传统的置信度测量,得到了较好的匹配结果.

尽管CNN方法与传统方法相比在速度和准确

度方面取得了重要突破,但大多数深度学习方法依

旧很难在不适定区域(例如遮挡区域,重复纹理区

域,弱纹理区域和反光表面等)找到精确的匹配点.
因此,当前基于CNN的立体匹配方法越来越趋向

于寻找一种丰富原始图像信息的方式,其中一些研

究试图结合特征融合去优化匹配代价卷和视差图.
例如Güney等[２３]提出的Displet框架是将语义分割

方法应用到立体匹配算法中,根据物体通常呈现规

则结构而非任意形状的先验,利用车辆的３D模型

解决 反 射 和 无 纹 理 区 域 中 的 匹 配 模 糊 问 题.

Kendall等[２４]提出一种GCＧNet(Greenlandclimate
network)结构,采用编码解码结构融合多尺度的特

征信息去调整匹配代价,只是反卷积往往难以恢复

低层已经丢失的特征.Brandao等[２５]认为池化层损

失的细节信息可以通过反卷积弥补,而且其感知域
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越大,得到的匹配结果越准确.Park等[２６]在CNN
网络的决策层之前加入逐像素金字塔池化模块来扩

大感受域,进而对图像进行特征融合而不会丢失细节

信息.然而,该模块被附加到全连接层的后端,需要

针对每个可能的视差标签重新计算,计算成本较高.
虽然以上方法采用各种不同的特征融合方式来

表达图像信息,但都不可避免地损失了图像的部分

信息,并带来了较高的计算代价,不利于快速准确地

计算视差值.而且,由于图像中存在场景复杂、物体

大小不一和光照变化等问题,采用上述方法一般难

以减小这些问题带来的误匹配.针对上述问题,本
文提出一种结合多尺度局部特征和深度特征的立体

匹配方法,将多尺度旋转不变LogＧGabor局部二值

模式(LGＧLBP)特征和CNN提取的深度特征进行

融合,既学习图像中浅层次的结构化信息,又学习图

像中深层次的语义信息,在更全面表示图像丰富信

息的同时,通过尽量减少细节信息损失来降低双目

立体匹配的难度.在训练过程中,为了减小图像中

不严格极线对齐带来的误差,本文方法通过在极线

垂直方向添加不同强度的噪声来构造正负样本.
本文主要贡献:１)将双目图像进行多尺度多

方向浅层次特征和深层次特征融合,通过提供丰富

特征表示来降低双目立体匹配在不适定区域找到精

确匹配点的困难.由于不适定区域主要体现为双目

图像中存在物体多样化、大小不一和场景复杂等特

点,结合多尺度多方向LogＧGabor滤波器和LBP算

子将图像分解为若干子图像,不仅能丰富图像浅层

细节信息,也能缓解CNN由于可能不具备旋转不

变性[２７]而无法学习旋转不变性特征的问题.此外,
利用传统方法提取图像的多尺度特征可能在保持准

确匹配的同时,使得后续CNN网络更小巧,网络复

杂度低.２)提出一种双目立体匹配正负样本构造

方法,通过在竖直方向加上一定程度的噪声扰动来

构造正负样本,使得左右图像中对应像素点不一定

位于水平极线.目前图像块匹配算法中正负样本的

构造是基于极线校正后水平极线严格对齐这一假

设,但是往往由于相机成像环境光照复杂,相机内外

参数计算存在误差等,极线校正结果存在一定的误

差.因此,可以一定程度上减小极线校正中误差所

带来的误匹配,并且这样的随机性能增加样本的多

样性,进而学习到泛化性能更好的网络,提高左右图

像块的匹配正确率.

２　本文方法

２．１　方法概述

本文方法总体框架如图１所示.首先,将左右

视图送入到特征融合模块,提取图像的不同尺度多

方向的LGＧLBP特征,进行特征融合得到多尺度特

征图.然后将多尺度LGＧLBP特征和CNN提取的

深度特征进一步级联,从而丰富原始图像的信息表

示.随后,将 融 合 后 的 特 征 图 像 块 送 入 到 MCＧ
CNNＧfast网络中进行相似度匹配计算,训练得到最

终的网络模型.为了精细化网络预测的粗略视差

图,对其进行代价聚合,采用 WTA(winnerＧtakeＧ
all)策略得到左右视差图,最后采用左右一致性检

测、亚像素增强和图像滤波进行后处理.

图１ 本文提出的双目立体匹配方法总体框架

Fig．１ Overallarchitectureofproposedbinocularstereomatchingmethod

２．２　双目立体匹配正负样本构造

在双目立体匹配中,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,

进而找到相对应的匹配像素点,其中d 为所有在考

虑范围的视差.数据集的构造普遍采用文献[２]的
方法,正样本中心像素点的坐标在右图像上表示为
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q(x－d＋opos,y), (１)
式中:opos为[－Vpos,Vpos]范围内的一个随机数,其
中Vpos、－Vpos分别是正样本中心像素点距离q(x－
d,y)的上下限.实验表明,当Vpos设置为４时立体

匹配得到的效果最好.同理,将负样本设计为

q(x－d＋oneg,y), (２)
式中:oneg为[－Zlow,Zhigh]范围内的一个随机数,其
中Zhigh、Zlow分别是负样本中心像素点距离q(x－
d,y)的上下限,Zlow和Zhigh分别设置为４和１８.由

于“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,因此opos没
有被设置为０.

上述数据集构造方式是基于极线校正没有误差

的假设,但是由于相机镜头畸变,成像环境光照复

杂,以及相机内外参数计算不准确,极线校正往往存

在误差.因此,对上述构造数据集的方式进行改进,
通过在竖直方向上加上一定的噪声扰动来构造正负

样本,使得提取的图像块不一定位于绝对对齐的水

平极线上.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＋hpos), (３)
同理,负样本设计为

q(x－d＋oneg,y＋hneg), (４)
式中:hpos和hneg分别是正负样本在竖直方向上添加

的噪声值,为[－Elow,Ehigh]中任意的随机数,该范

围的上下限根据实验确定,其他参数与之前的构造

方法一致,其中Elow、Ehigh分别是正负样本中心像素

点距离q(x－d,y)的垂直方向上的上下限.采用

这样的构造方法可以通过扩大搜索空间来减小极线

校正带来的误差,也能在一定程度上增加网络的泛化

性能.本文所提出的数据集构造方式如图２所示.

图２ 正负样本的构造方式

Fig．２ Constructionofpositiveandnegativesamples

２．３　多尺度局部特征融合

２．３．１　LogＧGabor滤波器

LogＧGabor滤波器是在对数频率尺度上传递函

数为高斯函数的滤波器,除具备Gabor滤波器的多

通道及多分辨率等优点外,还具备两个主要特点:一
是无直流分量,带宽可不受限制;二是传递函数在高

频端延长性好,弥补了Gabor滤波器过度表达低频

分量而对高频分量表达不足的 缺 点,因 此 LogＧ
Gabor滤波器能更加真实地反映自然纹理图像的频

率响应[２８].LogＧGabor滤波器可以在频域中通过

极性可分离函数直接构造,其中极性可分离函数包

括径向对数高斯函数G(f)和周向高斯函数G(θ),

f 为角频率,θ 为方向角.滤波器变换函数可以表

示为

G(f,θ)＝G(f)G(θ)＝

exp－
[ln(f/f０)]２

２ln２(σf/f０){ }exp －(θ－θ０)２

２σ２θ
é

ë
êê

ù

û
úú ,(５)

式中:f０ 为中心频率;θ０ 为滤波器的初始方向角;σf 决

定滤波器的径向带宽B,B＝２ ２/ln２ln(σf/f０);

σθ 决 定 带 宽 角 度 ΔΩ,ΔΩ ＝２σθ ２ln２.根 据

(５)式,不同尺度和方向参数即可表示多个滤波

器.其 中,尺 度 和 频 率 的 关 系 可 定 义 为 f０ ＝
１/[λ０s(n－１)],λ０ 为最小尺度滤波器的波长,s 为连

续滤波器尺度因子,n 为当前尺度.当频域中的尺

度为n,方向为θ的LogＧGabor滤波器为Gn(f,θ),
待滤 波 图 像 为I(f,θ)时,LogＧGabor滤 波 结 果

Pn(f,θ)表示为

Pn(f,θ)＝F－１{F[I(f,θ)]Gn(f,θ)}, (６)
式中:F和F－１分别为二维傅里叶变换和傅里叶逆

变换.
由于LogＧGabor滤波器具有较好的尺度选择

特性,采用不同尺度的多组LogＧGabor滤波器对图

像进行卷积,可以表现图像的多尺度细节.然而,由
于LogＧGabor滤波器易受图像旋转影响,因此不太

适用于场景复杂和目标多元的图像特征提取任务.
为此,将尺度为n 的D 个方向的滤波器分别与图像

进行卷积,以图像实部作为输出特征图,即令

Ir
n ＝Re{Pr

n(f,θ)}, (７)
式中:Pr

n(f,θ)为LogＧGabor滤波器处理得到的输

出;r为滤波器角度序列编号,表示０~D 之间的整

数序列;Re为取实部操作;Ir
n 为处理后的特征图

像.最后逐像素求取特征图的最大值:

In(x,y)＝max{Ir
n(x,y)r＝０,１,,D}.

(８)

　　采用不同尺度和不同方向的LogＧGabor滤波

器得到的特征图像如图３所示,其中s∈{１,２,４,８}
表示不同尺度,而D∈{４,８}表示滤波器方向个数,
角度序列为πr/４.左边一列图像是利用不同尺度
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４个方向的滤波器对图像进行卷积之后的最大值响

应,尺度越小图像的细节越明显,体现出多分辨率特

性,即变焦能力.而右边一列图像是利用不同尺度

８个方向滤波器对图像进行卷积之后取最大值得到

的,可以发现,８个方向的滤波器的最大值响应对比

度更强,特征细节更为明显,可以更好地描述场景复

杂和目标多元的图像信息.在图像特征响应最大的

方向提取图像特征,无需根据图像的方向性指定滤

波器的某个方向.综合考虑,本文选择３种尺度和

８个方向的LogＧGabor滤波器作为卷积模板.

图３ 不同尺度和方向的LogＧGabor滤波器卷积后的图像特征

Fig．３ ImagefeaturesconvolutedbyLogＧGaborfilterwithdifferentscalesanddirections

２．３．２　旋转不变均匀LBP
LBP方法最早由Ojala等[２９]提出,主要用来描

述图像局部纹理特征,目前该方法成为纹理分类和

人脸识别领域主要的特征提取方法之一,并在图像

处理和计算机视觉领域受到越来越多的关注.LBP
用于测量像素与其周围像素之间的差异,并捕获局

部图像纹理的空间结构,有利于描述各种复杂场景

下的图像.对给定像素点周围的相邻像素进行阈值

化获得LBP码的计算式为

CLBP_P,R ＝∑
P－１

p＝０
K(gp －gc)２P, (９)

L(x′)＝
１,ifx′＞０
０,ifx′≤０{ , (１０)

式中:gc 为中心像素的灰度值;gp(邻域内每个像素

点对应的标号p＝０,,P－１)为半径R 圆域内像

素的灰度值,P 为邻域像素点个数.
操作算子CLBP_P,R通过中心像素点周围的P 个

像素产生２P 个不同的二进制模式,但是图像一旦旋

转,相邻像素将沿着围绕中心像素的圆周相应地移

动,因此将导致不同的CLBP_P,R值.为了克服旋转而

获得唯一的LBP值,研究者提出了旋转不变LBP,
对应表达式为

Cr_i
LBP_P,R ＝

min[ROR(CLBP_P,R,i)i＝０,１,,P－１],
(１１)

式中:ROR(x,i)表示将P 位数x 沿时钟方向移动

i次.而算子Cr_i
LBP_P,R 作为特征检测器用于保持图

像中与旋转不变图案对应的某些微小特征.由于提

取的二进制特征的最小值是不变的,因此采用最小

值作为提取的LBP特征.
为了进一步提高LBP特征描述子的旋转不变

性能,并降低其特征维数,可以将描述子Cr_i
LBP_P,R 扩

展为旋转不变均匀描述子Criu２
LBP_P,R,将旋转不变LBP

模式进一步分为均匀旋转不变模式和非均匀模式,
具体定义为

Criu２
LBP_P,R ＝ ∑

P－１

p＝０
K(gp －gc), U(CLBP_P,R)≤２

P＋１, otherwise

ì

î

í

ï
ï

ïï

,

(１２)
式中:U()表示LBP模式中圆周上相邻的两个二

元值０/１(或１/０)的转移次数.旋转不变均匀模式

仅为P＋１类,所有非均匀模式归为１类,因此用于

表示整幅纹理图像的Criu２
LBP_P,R 直方图矢量特征仅

P＋２维,显著低于其他LBP描述子.采用不同半径

和邻域像素点的旋转不变均匀LBP算子提取的特征

图如图４所示,其中R∈{１,２,３},P∈{８,１６,２４},滤
波器的方向选择８个,尺度s分别取１,２,４.可以看

出,当半径和邻域像素点个数较小时,图像特征保留

下来的细节信息更丰富.综合考虑特征丰富程度和

计算效率,本文采用R＝３,P＝２４的LBP算子.
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图４ 旋转不变均匀LBP图像特征

Fig．４ RotationinvariantuniformLBPimagefeatures

２．３．３　多尺度旋转不变特征融合结构

考虑到LogＧGabor滤波器的多尺度特性以及

LBP算子的光照不变性和旋转不变性,本文提出

一种多尺度局部特征融合框架,将多尺度的LGＧ
LBP特征与CNN抽象化的深度特征进行融合,从
而在一定程度上解决图像中旋转变化、尺度变化

和光照变化的问题,通过将浅层的结构化信息和

深层的语义信息进行融合,能丰富图像的局部和

全局信息,进而在一定程度上解决不适定区域的

问题.

　　本文提出的多尺度局部特征融合框架如图５所

示,该框架主要分为上下两个部分.上半部分是多

尺度LGＧLBP特征融合结构,用于提取三种不同尺

度的特征图像,每种尺度的特征图像依次由LogＧ
Gabor滤波器和LBP算子计算得到,LogＧGabor滤

波器用于提取不同尺度的特征,而LBP算子用于捕

获局部图像纹理的空间结构,最后将三种尺度的特

征图像堆叠组成三通道的特征图像.下半部分是卷

积神经网络特征提取结构,其输入是从原始图像上

提取的图像块,经过四个卷积层进行卷积操作,从而

提取出逐层抽象的深层次特征.最终将图像的深层

次特征和多尺度的LGＧLBP特征进行融合,得到既

包含浅层次结构信息又包含深层次语义信息的特征

表示,从而丰富原图像的信息表达.

图５ 多尺度特征图像块融合模块

Fig．５ FusionmoduleofmultiＧscalefeatureimageblocks

２．４　MCＧCNNＧfast网络

在 基 于 CNN 的 立 体 匹 配 方 法 中,Žbontar
等[１４]提出的快速卷积神经网络和准确卷积神经网

络颇具代表性,快速卷积神经网络以孪生网络为基

础计算图像块的相似度,而准确神经网络加入全连

接的决策层形成一个二分类网络.由于网络结构的

不同,快速卷积神经网络相对而言匹配速度快,但是

准确率不如准确卷积神经网络,因此在准确度要求
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高的场合不具有优势.为了弥补快速卷积神经网络

在准确度方面的不足,本文在网络前端加上多尺度

局部特征融合框架,在尽可能保证速度的同时提升

准确度.基于 MCＧCNN的快速卷积神经网络结构

如图６所示,多个卷积层和ReLU层组成特征提取

器,通过Normalize层对特征进行归一化后计算点

积,最终输出两个图像块的相似度分数.具体的步

骤如下.

１)分别采用４层卷积层提取左右图像块的不

同特征信息,并且左右支路实现参数共享.

２)经过Normalize层后联结左右特征信息,利
用点积操作计算特征图像块的相似度.其中,损失

函数使用HingeLoss函数,表达式为

L(y′,y″)＝max{m＋y″－y′,０}, (１３)
式中:y′为正样本的得分,y″为负样本的得分,两者

差值表示两种预测结果的相似关系;m 为间隔.本

文根据实验进行设置.

３)根据网络输出的相似性分数判断图像块是

否相似,进而用于后续的立体匹配.

４)对相似性分数以反比例形式构造代价函数,
图像块越相似代价越小,反之,图像块相似性越小,
代价越大.

５)采用交叉代价聚合、半全局匹配、亚像素增

强和滤波等对代价函数进行后处理,得到最终的视

差图.

图６ 基于 MCＧCNN的快速网络架构

Fig．６ FastnetworkarchitecturebasedonMCＧCNN

３　实验结果及分析

３．１　数据集与实验平台

３．１．１　KITTI数据集

KITTI数据集[３０Ｇ３１]由德国卡尔斯鲁厄理工学

院和丰田美国技术研究院联合创办,是目前最大的

自动驾驶场景下计算机视觉算法评测数据集.该

数据集包含多个分辨率为３７５pixel×１２４２pixel的

道路图像对,由固定在车顶上的两个摄像头拍摄,
每张图像中最多包含１５辆车和３０个行人,还有

各种程度的遮挡与截断.其中KITTI２０１２数据集

中包括１９４个带有稀疏标签视差的训练图像对,
以及没有标签视差的１９５个测试图像对,本文将

其中的１６０个图像对用于训练网络,另外３４个图

像对用于验证网络.KITTI２０１５数据集包括２００
个具有稀疏标签视差的训练图像对,以及没有标

签视差的２００个测试图像对,本文将其中的１６０
个图像对用于训练网络,另外４０个图像对用于验

证网络.由于颜色信息对提高立体匹配的效果没

有显著作用,因此实验中均将彩色图像转换为灰

度图像,并且所有图像都经过预处理,即用图像减

去平均值并除以其像素灰度值的标准偏差进行灰

度值归一化.

３．１．２　实验平台

本文所有实验均在２．０GHzIntelCPU、９６GB
RAM、NVIDIATeslaK８０、Windows７６４位PC机

上进行,编程环境采用Anaconda５．０．１(Python３．５)、

TensorFlow１．４.

３．２　本文方法相关参数设置

３．２．１　训练参数设置

本文采用小批量梯度下降的方式进行训练,
训练和验证的过程重复一定次数,其中训练时的

批尺寸设置为１２８,动量设置为０．９.在训练过程

中,使用动态的学习率有助于加速收敛,以较少的

迭代次数得到更优的模型精度,本文通过不断尝

试不同 参 数 值,最 终 将 网 络 初 始 学 习 率 设 置 为

０．０３,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５０００个epoch时,
损失函数接近收敛.训练损失曲线和验证损失曲

线如图７所示.

３．２．２　CNN损失函数中的间隔选择

本文CNN损失函数中的间隔m 用来衡量正

负样本相似度得分的差异,当正样本的相似度得

分与负 样 本 的 相 似 度 得 分 之 差 大 于 m 时 损 失

为０,目的是为了使正样本与锚样本更加靠近,而
负样本与锚样本更加远离.为了得到合适的 m
值,本文在 KITTI２０１２和 KITTI２０１５数据集上

训练４０００次,得到不同 m 值对应的平均错误率

如图８所示.从图８中可知,当 m 为０．２或０．３
时获得了较好的匹配误差率,因此将间隔m 设置

为０．２.
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图７ 两个数据集中的训练过程损失曲线.(a)KITTI２０１２dataset;(b)KITTI２０１５dataset
Fig．７ Losscurvesoftrainingprocessontwodatasets敭 a KITTI２０１２dataset  b KITTI２０１５dataset

图８ 不同间隔m 下两个数据集中的平均错误率

Fig．８ Averageerrorratefordifferentmarginson
KITTI２０１２andKITTI２０１５datasets

３．２．３　图像块尺寸设置

为了确定输入图像块尺寸,本文尝试多种大小不

同的图像块(１３pixel×１３pixel,１５pixel×１５pixel,

１７pixel×１７pixel,１９pixel×１９pixel,２１pixel×
２１pixel,２３pixel×２３pixel),实验中得到的模型平

均错误率如图９所示,可以看出,本文实验中图像块

应设置为１７pixel×１７pixel.

３．２．４　噪声容限值设置

因为本文提出在图像的竖直方向加上一定的噪

声来提取图像块,所以噪声的上下限的设置尤为重

要.在实验中,为了得到最佳的噪声限值,采用不同

参数获得训练数据并放入网络中进行学习,搜索的

范围为[－５,５].不同的噪声限值对匹配结果的影

响如图１０所示.从图１０可知,本文选择的最优噪

声容限值为２pixel.

　　此外,为了对比加上噪声提取正负样本的方

法和原始的方法,从训练过程进行分析,可以得到

不同方法下模型的收敛性能,如图１１所示.点线

表示原始的正负样本提取方法,实线表示在图像

竖直方向加上一定的噪声来提取正负样本的方

图９ 不同图像块尺寸下两个数据集中的平均错误率

Fig．９ Averageerrorratefordifferentimagepatch
sizesonKITTI２０１２andKITTI２０１５datasets

图１０ 不同噪声容限下两个数据集中的平均错误率

Fig．１０ Averageerrorrateunderdifferentnoisetolerances
onKITTI２０１２andKITTI２０１５datasets

法.可以发现,采用本文方法构造的正负样本在

网络训练过程中能收敛得更好,最终在训练集和

验证集上得到的损失值更小,而且在验证过程中

收敛曲线更平滑,说明在一定程度上增强了网络

的泛化性能.

３．３　实验结果及讨论

本文提出的方法主要包括多尺度局部特征融合
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图１１ 不同样本构造方法下两个数据集中的训练损失曲线.(a)KITTI２０１２;(b)KITTI２０１５
Fig．１１ Traininglosscurvesunderdifferentsampleconstructionmethodsontwodatasets敭

 a KITTI２０１２  b KITTI２０１５

模块和 MCＧCNNＧfast模块,其中多尺度局部特征融

合模块包括LGＧLBP特征融合部分和卷积特征提

取部分.为了验证各模块设置以及正负样本构造方

式的有效性,本文对所提出方法进行拓展以产生两

种变体方法.为了验证多尺度局部特征融合模块对

立体匹配结果的影响,设置变体方法１为LGＧLBP
CNN:采用多尺度特征融合模块和 MCＧCNNＧfast
相结合以提取特征.为了评估提出的训练数据构造

方法对立体匹配结果的影响,设置变体方法２为

NoiseCNN:采用 MCＧCNNＧfast作为特征提取器,
并采用本文提出的正负样本构造方法生成正负样

本.其中,变体方法１将噪声偏移量offset设置为

０,变体方法２将噪声偏移量offset设置为２.
此外,为了更全面地评估本文提出方法,实验中

还引入了 MCＧCNNＧfast和SGM 进行对比,均按照

本文中的设置进行实验,得到在不同数据集上的平

均错误率对比结果,如表１、２所示.其中评价指标

为视差值与基准视差值之差大于k(k＝２,３,４,５)个
像素的像素点所占比例.从表１、２可知,本文提出

的方法在立体匹配中匹配错误率明显低于变体方法

１和变体方法２.考虑到变体方法１是采用多尺度

局部特征融合模块和 MCＧCNNＧfast作为特征提取

器,相比于 MCＧCNNＧfast方法,总体的平均匹配错

误率较大,这可能是由于多尺度的LGＧLBP特征更

侧重于图像的细节纹理信息,而忽略了全局信息.
考虑到变体方法２是采用 MCＧCNNＧfast作为特征

提取器,正负样本的构造采用加噪声的方法,以此来

纠正极线校正中的误差,相比于 MCＧCNNＧfast网

络,也能一定程度上提高网络的预测性能.本文提

出的方法和其他代表性方法对比可以发现,本文提

出的框架相对于其他算法在匹配误差率方面具有一

表１ 各算法的视差结果平均错误率对比(KITTI２０１２)

Table１ Averageerrorratecomparisonofdisparityresults
ofdifferentalgorithms KITTI２０１２ 

Algorithm
Averageerrorrate/％

＞２pixel ＞３pixel ＞４pixel ＞５pixel

SGM[１８] ６．５２ ５．３６ ４．３８ ３．８２

MCＧCNNＧfast[１４] ５．０２ ３．２７ ２．６１ ２．１１

LGＧLBPCNN ５．６２ ４．８１ ４．００ ３．２９

NoiseCNN ４．９８ ３．２５ ２．６２ ２．１４

Ourmethod ５．０３ ３．２３ ２．５９ ２．１０

表２ 各算法的视差结果平均错误率对比(KITTI２０１５)

Table２ Averageerrorratecomparisonofdisparityresults
withdifferentalgorithms KITTI２０１５ 

Algorithm
Averageerrorrate/％

＞２pixel ＞３pixel ＞４pixel ＞５pixel

SGM[１８] １０．３７ ７．１３ ５．５４ ４．７１

MCＧCNNＧfast[１４] ７．６４ ４．１１ ３．０１ ２．５３

LGＧLBPCNN ９．０６ ６．３１ ４．４５ ４．１４

NoiseCNN ７．６１ ４．１０ ３．０１ ２．５１

Ourmethod ７．５８ ４．０３ ２．９８ ２．５８

定优势,能精确地实现双目视图的立体匹配.

　　通过上述对比实验,并采用交叉代价聚合等后

处理方法输出图１２所示的视差图.变体方法１在

整体上出现了较多的匹配错误,然而图像部分细节

优化明显且局部物体轮廓突出,进而体现了本文多

尺度特征融合模块在特征提取方面的优势,同时也

说明了多尺度提取的特征能丰富CNN提取的深度

特征,更好地表达图像的信息.变体方法２采用加

噪声的正负样本构造方法,在视差图中的细节部分
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图１２ 各种方法得到的最终视差结果.(a)原输入图;(b)SGM;(c)MCＧCNNＧfast;
(d)LGＧLBPCNN;(e)noiseCNN;(f)ourmethod

Fig．１２ Disparityresultsobtainedbyvariousmethods敭 a Originalinputimage  b SGM  c MCＧCNNＧfast 

 d LGＧLBPCNN  e noiseCNN  f ourmethod

能体现其作用,相对来说误匹配较少.此外,本文方

法相对于变体方法在视差图中能直观显示出较好结

果,在图像不适定区域能得到符合真实状况的细节.
而相对于其他方法,本文方法得到的视差图同样能

在不适定区域较好刻画视差细节.
在KITTI２０１２数据集和KITTI２０１５数据集上

得到的视差主观结果分别如图１３和图１４所示.其

中误差图表示实验中得到的视差值和基准视差值在

各个像素点的差距,并以像素灰度值表示出来.从

展示的图中可以看到,在不同数据集中本文提出的

方法在视差图表现上都有较好的结果,而且对于不

同的场景,面临不同的光照环境和旋转变化,以及在

诸多不适定区域,本文得到的视差图都有一定的消

除,这也在一定程度上说明多尺度旋转不变特征融

合模块能丰富图像的信息,对不同的图像特征而言

能达到信息互补的作用.

　　从算法时间复杂度上考虑,本文在KITTI２０１５
数据集上进行训练和测试,得到各个算法的时间

复杂度如表３所示.从中可以发现,MCＧCNNＧfast
方法网络训练时收敛最快,说明小网络和轻量级

的模型参数有利于网络的快速收敛.本文方法在

训练时间复杂度上和 MCＧCNNＧfast相差不大,说
明提取LGＧLBP特征的过程耗时较短.对于测试

而言,基于深度学习的方法相对于传统方法SGM
具有明显优势.而本文方法在测试过程中不具有

太大优势,主要源于LGＧLBP特征提取需要消耗一

定时间,但是相对于 MCＧCNNＧfast方法,其在尽可

能保证速度的同时提高了算法的匹配性能,在视

差图的细节体现上具有一定的竞争性.

４　结　　论

本文结合多尺度LogＧGabor滤波器与旋转不

变均匀LBP算子,提出了一种多尺度局部特征融合

立体匹配方法.该方法以多尺度LogＧGabor滤波

器组卷积输入图像,并借助旋转不变均匀LBP算子

提取图像特征,进而捕获到图像的局部纹理信息和
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图１３ 本文方法在KITTI２０１２数据集上进行立体匹配得到的视差图.(a)原输入左图;(b)原输入右图;
(c)基准视差;(d)视差图;(e)误差图

Fig．１３ DisparitymapsofstereomatchingobtainedbyproposedmethodonKITTI２０１２dataset敭

 a Originalleftinputimage  b originalrightinputimage  c groundtruth  d disparitymap  e errorgraph

图１４ 本文方法在KITTI２０１５数据集上进行立体匹配得到的视差图.(a)原输入左图;(b)原输入右图;
(c)基准视差;(d)视差图;(e)误差图

Fig．１４ DisparitymapsofstereomatchingobtainedbyproposedmethodonKITTI２０１５dataset敭

 a Originalleftinputimage  b originalrightinputimage  c groundtruth  d disparitymap  e errorgraph

表３ 各算法的训练和测试时间

Table３ Timeofeachalgorithmintrainingandtestingprocesses

Algorithm SGM[１８] MCＧCNNＧfast[１４] LGＧLBPCNN NoiseCNN Ourmethod

Trainruntime/h Ｇ ５．６ ５．８ ５．６ ６．５

Testruntime/s １４ １．５２ ２．０１ １．７６ ２．０６

全局信息.此外,利用卷积神经网络提取图像的深

层次特征,并将多尺度的LGＧLBP特征和卷积特征

进行级联,形成最终既包含深层次语义信息特征又

包含浅层结构信息的特征图像.实验结果表明,本
文方法在立体匹配不适定区域能得到较好的匹配结

果,相比一些传统方法和部分深度学习方法有一定
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优势,而且能在一定程度上减小由图像的旋转、尺度

和光照变化,以及相机畸变带来的误差,进而得到细

节较好的立体视差图.
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