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基于引导图像和自适应支持域的立体匹配

孔令寅,朱江平,应三丛∗
四川大学计算机学院,四川 成都６１００６５

摘要　提出一种基于引导图像和自适应支持域的局部立体匹配算法.首先对校正后的输入图像进行预处理得到

引导图像;在匹配代价计算阶段,提出一种梯度计算方法,结合引导图像和输入图像的梯度信息,分别计算x 和y
方向的梯度,再与AD(absolutedifference)和Census变换融合构建匹配代价计算函数;在代价聚合阶段,使用基于

自适应支持域的导向滤波;在视差细化阶段,提出一套基于自适应支持域的多步细化方法,通过该方法得到最终的

视差图.实验结果表明,视差细化后全部区域的平均误差和方均根误差平均减少４３．７％和３８％,非遮挡区域平均

减少３３．７％和３０．９％,所提算法具有较好的鲁棒性并能获得精度较高的视差结果.
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oftheguidanceandinputimagestocalculatethegradientsalongthex andy directions respectively and
subsequentlyintegratestheabsolutedifference AD andtheCensustransformtodevelopa matchingcost
calculationfunction敭Further weuseaguidedfilterbasedontheadaptivesupportregionduringthecostaggregation
stage敭Duringthedisparityrefinementstage amultiＧsteprefinementmethodisproposedbasedontheadaptive
supportregionandthenthefinaldisparitymapisobtained敭Theexperimentalresultsprovethatafterdisparity
refinement theaverageerror Avgerr androotＧmeanＧsquareerror RMSE arereducedby４３敭７％ and３８％
respectivelyforalltheregionsandby３３敭７％and３０敭９％forthenonＧoccludedregions敭Theproposedalgorithm
exhibitsimprovedrobustnessandcanbeusedtoobtainhighprecisiondisparityresults敭
Keywords　machinevision localstereomatchingalgorithm guidanceimage adaptivesupportregion guidedfilter
OCIScodes　１５０敭１１３５ ３３０敭１４００ １００敭６８９０

　　收稿日期:２０１９Ｇ１１Ｇ２５;修回日期:２０１９Ｇ１２Ｇ２４;录用日期:２０２０Ｇ０１Ｇ１７
基金项目:国家自然科学青年基金(６１９０１２８７)、四川省重大科技专项(２０１８GZDZX００２４)

　∗EＧmail:yingsancong＠scu．edu．cn

１　引　　言

双目立体匹配是一个利用同一场景的左、右两

幅视点图像,基于双目视觉原理,运用立体匹配算

法找出每个像素的匹配点,从而得到视差信息的过

程,在三维测量[１]、三维重建[２]、机器人导航[３]、无人

驾驶[４]等领域得到广泛应用,一直是计算机视觉中

的研究热点.近几年基于神经网络的立体匹配算法

发展迅猛,其中基于卷积神经网络(CNN)的立体匹

配算法是目前研究热点之一.Žbontar等[５]提出一

种利用孪生深度网络计算匹配代价的算法,该算法

使用一对图像块,通过训练让网络找出图像块之间

的相似点.Pang等[６]提出级联残差学习(CRL)网
络,该网络分为两段,每段独立计算视差图和多尺度

残差.Chang 等[７]提 出 金 字 塔 立 体 匹 配 网 络

(PSMNet),该网络由空间金字塔池化模块和三维

CNN模块组成.这类方法虽然匹配精度高、效果

好,但训练时需要大量的数据,因此在实际应用中受

到限制.
传统的立体匹配算法无需大量数据进行训练,
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匹配准确率也能满足实际应用需要,所以应用更为

广泛.传统算法通常包括全局算法、半全局算法、局
部算法三类.全局算法一般通过求取全局能量函数

的最小值来获得视差,常见的有图割算法[８]、置信传

播算法[９]等,其特点是匹配准确率高,但计算效率

低.半全局算法由 Hirschmüller[１０]提出,主要利用

动态规划的思想,匹配准确率和计算效率介于全局

算法和局部算法之间.局部算法在指定的支持域内

通过代价聚合的方式进行匹配,匹配准确率一般低

于前两种算法,但计算效率更高,并且更容易实现.
局部算法一般分为４个步骤[１１]:匹配代价计算、代
价聚合、视差计算和视差细化.

匹配代价计算是对左、右图像中每个像素的相

似度进行量化,得到与视差范围对应的匹配代价体.
计算方法主要分为３类,即基于像素的方法、基于窗

口的方法、非参数方法.基于像素的方法有绝对差

(AD)、平方差(SD)、梯度等;基于窗口的方法有

SAD(绝对差之和)、平方差之和(SSD)、归一化互相

关(NCC)等;非参数方法有Census变换、Rank变

换、互信息等.每种方法都有不足,因而目前普遍的

做法是将多种方法相融合以构造匹配代价计算函

数[１２Ｇ１４].
代价聚合是在每个像素的支持域内对匹配代价

求和或取平均值.目前常见的方法主要分为３类,
即基于支持域的方法、基于滤波的方法、基于最小生

成树(MST)的方法.基于支持域的方法以自适应

支持域为主.其中Zhang等[１５]提出了基于十字交

叉的自适应支持域构建方法.在此基础上,Mei
等[１２]对支持臂扩展的判断标准进行改进,提出了颜

色和距离的双重阈值.闫利等[１６]提出一种双约束

线性变化阈值的判定准则.基于滤波的方法主要采

用导向滤波[１７].如Zhu等[１３]采用基于自适应矩形

支持域的导向滤波进行代价聚合,取得了不错的效

果.闫利等[１６]将基于十字交叉的自适应支持域与

导向滤波相结合,在提高匹配精度的同时,增强了鲁

棒性.基于 MST的方法由Yang[１８]提出,采用基于

全局的 MST进行代价聚合.Li等[１９]将 MST支持

域滤波与PatchMatch(区域匹配)三维标签结合,算
法获得了较高的匹配准确率.

视差计算是在代价聚合的基础上根据某种计算

方法得到每个像素的视差.目前主要采用 WTA
(赢者通吃)策略[１１],该策略选择最小的聚合代价值

所对应的视差.
视差细化是对视差计算后生成的视差图中存在

的异常点进行检测和修正,从而得到更为准确的视

差结果.左右一致性检测是目前广泛使用的异常点

检测 方 法,区 域 投 票[１２]、代 价 谱 峰 值 分 析 与 去

除[２０]、亚像素求精[１２,２１]、加权中值滤波[１７,２２]等都是

常用的异常点修正方法.每种方法都有局限性,因
此将几种方法组合形成一套多步细化方法是目前比

较常见的方式[１２,１４,２３Ｇ２４].
在现有局部立体匹配算法的基础上,本文提出

一种基于引导图像和自适应支持域的立体匹配算

法.在匹配代价计算阶段,提出一种梯度计算方法,
并与AD和Census变换融合得到匹配代价计算函

数;在代价聚合阶段,使用基于自适应支持域的导向

滤波;在视差细化阶段,提出一套基于自适应支持域

的多步细化方法.

２　算法描述

所提算法主要包含５个步骤:以校正后的图像

作为输入,对图像进行预处理得到引导图像;结合引

导图像和输入图像的梯度信息,应用所提方法分别

计算x 和y 方向的梯度,并与AD和Census变换融

合构建计算函数,计算匹配代价体;建立自适应支持

域(ASR),基于该支持域对匹配代价体进行导向滤

波(GIF);用 WTA 进行视差计算,获得初始视差

图;使用提出的多步细化方法进行视差细化,输出最

终视差结果.算法流程如图１所示.

２．１　图像预处理

为得到准确的引导图像,首先对输入图像进行

预处理.导向滤波具有边缘保持特性,平滑效果好

且计算时间与支持域大小无关,因此采用导向滤波

得到引导图像.

２．２　匹配代价计算

为增强算法的鲁棒性,采用 AD、Census变换

及x 和y 方向梯度相融合的方法进行匹配代价

计算.

AD使用图像RGB三个通道的信息计算,表达

式为

CAD(p,d)＝
１
３ ∑i＝R,G,B

|ILi(p)－IRi(q)|,(１)

式中:ILi(p)为左图i通道上点p 的值;IRi(q)为右

图i通道上视差等于d 时对应点q的值.

Census变换通过比较中心像素与窗口内其他

像素的大小,得到对应的二进制编码,然后计算两个

编码的Hamming距离:

CCen(p,d)＝cen(p)cen(q), (２)

０９１５００１Ｇ２
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图１ 本文算法流程图

Fig．１ Flowchartofproposedalgorithm

式中:cen(p)和cen(q)分别为左图中任意一点p 和

对应点q的二进制编码.
图像梯度包含大量的结构信息,所以在匹配代

价计算中广泛使用[１３Ｇ１４,２５Ｇ２６].由于输入图像包含更

丰富的局部细节信息,而引导图像主要包含边缘信

息,将两者梯度相结合,既包含了图像的局部特征,
又包含了边缘特征[１４],因而采用输入图像和引导图

像相结合的方法.在此基础上,提出一种梯度计算

方法分别计算x 和y 两个方向的梯度,表达式分别

为

Cgx(p,d)＝
１
３ ∑i＝R,G,B

[|g(IL)
xi
(p)－g(IR)

xi
(q)|＋|g(GIL)

xi
(p)－g(GIR)

xi
(q)|], (３)

Cgy(p,d)＝
１
３ ∑i＝R,G,B

[|g(IL)
yi
(p)－g(IR)

yi
(q)|＋|g(GIL)

yi
(p)－g(GIR)

yi
(q)|], (４)

式中:IL和IR分别为输入图像对的左图和右图;

GIL和GIR分别为引导图像对的左图和右图;gxi

和gyi分别为i通道上x 和y 方向的梯度.
将以上计算方法加权融合,得到匹配代价计算

函数为

C(p,d)＝

４－exp －
CAD(p,d)

λAD

é

ë
êê

ù

û
úú－exp －
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ë
êê

ù

û
úú
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(p,d)
λgx

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú－exp

Cgy
(p,d)
λgy
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ê
ê

ù

û
ú
ú ,(５)

式中:λAD、λCen、λgx
、λgy

分别为对应方法的权重;CAD

(p,d)、CCen(p,d)、Cgx
(p,d)、Cgy

(p,d)分别为对

应方法的匹配代价.

２．３　代价聚合

２．３．１　自适应支持域的构建

由于一个支持域内颜色相近的点可能来自相同

的图像结构,因此这些点具有相似的视差[１５].为确

保支持域内只包含颜色相近的点,采用十字交叉

法[１５]构建自适应支持域,臂长的判定准则采用距离

和颜色双阈值的方法[１２],具体规则如下.
１)Dc(p,pe)＜C１ 且Dc(pe,pn)＜C１;

２)Dd(p,pe)＜L１;

３)当L２＜Dd(p,pe)＜L１ 时,Dc(p,pe)＜
C２.

其中:pe 为点p 支持臂上的一点;pn 为pe 在

支 持 臂 方 向 上 的 前 一 个 点;Dc (p,pe)＝
max

i＝R,G,B
|Ii(p)－Ii(pe)|;Dd(p,pe)＝|p－pe|;C１、

C２、L１、L２ 均为阈值.
按照以上规则,以点p 为中心,分别向上、下、

左、右４个方向扩展,当不满足规则时停止.点p
的十字交叉区域由垂直方向支持臂V(p)和水平方

向支持臂 H(p)组成,自适应支持域R(p)可表示

为V(p)上所有点q水平方向支持臂H(q)的并集,
如图２所示.

２．３．２　基于自适应支持域的导向滤波

与传统的导向滤波相比,基于自适应支持域的

导向滤波取得了更好的效果[１３,１６],因此采用该方法

进行代价聚合.为提高计算效率,利用正交积分图

技术[１５]对自适应支持域进行求和.由于RGB图像

对边缘的保护作用更加明显[１７],因此直接使用输入

图像作为导向图.设导向图为I,待滤波图像为m,

０９１５００１Ｇ３
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图２ 十字交叉法构建自适应支持域示意图

Fig．２ Schematicofconstructingadaptivesupportregion
basedoncrossmethod

滤波后的结果为n,基于自适应支持域的导向滤波

的线性系数ak 和bk 的计算公式分别为

ak ＝(Σk ＋εU)－１ １
|Rk|∑j∈Rk

Ijmj －μkm－k
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (６)

bk ＝m－k －aT
kμk, (７)

式中:ε为正则化参数;U 为３×３的单位矩阵;|Rk|
为自适应支持域Rk 内点的数量;μk 和m－k 分别为

导向图像I和待滤波图像m 在Rk 中的均值;Σk 为

导向图像I 在Rk 中的３×３协方差矩阵;k 为图像

索引.
最后,利用线性模型计算滤波后的结果,表达式

为

nj ＝a－TjIj ＋b－j, (８)

式中:a－j 和b－j 分别为ak 和bk 在Rk 中的均值.

２．４　视差计算

采用 WTA方法,选取最小匹配代价所对应的

视差作为初始视差,表达式为

dini(p)＝argmin
０≤d≤dmax

[CCA(p,d)], (９)

式中:CCA(p,d)为经过代价聚合后的匹配代价体;

dini(p)为点p 的初始视差.

２．５　视差细化

初始视差图中一般都包含很多异常点,需通过

视差细化进行检测和修正,因此视差细化和代价聚

合同等重要[２２].
针对这一步骤,对现有方法进行重新组合,提出

一套基于自适应支持域的多步细化方法.该方法包

括左右一致性检测和异常点分类、自适应支持域投

票、自适应支持域四向传播插值、两向传播插值、无
对应异常点插值、亚像素求精等环节.

２．５．１　左右一致性检测和异常点分类

左右一致性检测通过左图的视差找到右图对应

的匹配点,并判断两点视差是否相等,如果相等则为

可靠点,否则为异常点.判断方法为

|dL(x０,y０)－dR[x０－dL(x０,y０),y０]|≤１,
(１０)

式中:dL 和dR 分别为左图和右图的初始视差.
将检测到的异常点分为两类,一类在右图中有

对应匹配点;另一类在右图中不存在对应点.将第

一类称为有对应异常点,第二类称为无对应异常点.
后续步骤会对两类异常点分别进行修正.

２．５．２　自适应支持域投票

对所有异常点进行自适应支持域内投票,统计

可靠点的总票数和最高票数,再进行判断.判断的

表达式为

NT ＞N, (１１)

Nmax

NT
＞P, (１２)

式中:NT 为总票数;Nmax为最高票数;N 和P 均为

阈值.若同时满足,用票数最高点的视差替换异常

点视差,并将其标记为可靠点.为了处理尽可能多

的异常点,该过程需迭代５次.

２．５．３　自适应支持域四向传播插值

针对有对应异常点,在自适应支持域内沿着该

点四个支持臂的方向分别找到距离最近的可靠点,
对应视差分别记为drl,drr,dru,drd.如果drl和drr

均存在,则用dhmin替换异常点的视差;如果dru和

drd均 存 在,则 用 dvmin替 换 异 常 点 的 视 差;如 果

|dhmin－dvmin|≤２,则用(dhmin＋dvmin)/２替换异常

点 的 视 差;否 则,不 进 行 替 换.其 中,dhmin ＝
min(drl,drr),dvmin＝min(dru,drd).为了处理尽可

能多的异常点,该过程需迭代３次.采用该方法进

行替换,并标记为可靠点.

２．５．４　两向传播插值

对于剩余的有对应异常点,沿着点的左右两边

分别找到距离最近的可靠点,对应视差记为drl和

drr.如果drl和drr均存在,则用dhmin替换异常点的

视差;否则,不进行替换.采用该方法进行替换,并
标记为可靠点.

２．５．５　无对应异常点插值

经过上述步骤,剩余的异常点主要为无对应异

常点,由于该类异常点一般出现在图中的最左边区

域,所以采用单向传播插值方式,即在点的右边找到

距离最近的可靠点,用其视差进行替换.

２．５．６　亚像素求精

为减小视差不连续带来的误差,使用基于二次

多项式插值的方法进行亚像素求精,即

０９１５００１Ｇ４
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dsub＝dn－
CCA(p,dn＋１)－CCA(p,dn－１)

２[CCA(p,dn＋１)＋CCA(p,dn－１)－２CCA(p,dn)]
(１３)

式中:dn 为经过之前步骤后点p 的视差;CCA(p,

dn＋１)和 CCA(p,dn－１)分别为p 点在视差为

dn＋１和dn－１时经过代价聚合后的匹配代价.最

后使用３×３中值滤波进行平滑处理,得到最终视差

结果.

３　实验结果与分析

采用 MiddleberryV３测试平台trainingset和

testset中的图像进行实验.实验参数为λAD＝
３０/２５５,λCen＝４５/２５５,λgx ＝５/２５５,λgy ＝１５/２５５,

ε＝０．０１２,C１＝１５/２５５,C２＝１２/２５５,L１＝max(h,

w)/２０,L２＝max(h,w)/４０,N＝５０,P＝０．５,其中

h 和w 分别表示图像的高和宽.

３．１　梯度计算方法验证

为验证所提梯度计算方法的效果,将所提梯度

计算方法与另外两种梯度计算方法进行对比.第一

种(简称C１)为x 方向梯度(仅包含输入图像)＋y
方向梯度(仅包含输入图像),计算时采用不同权重;
第二种(简称 C２)为x 方向梯度(仅包含输入图

像)＋y 方向梯度(仅包含输入图像),计算时采用相

同权重.三种方法均与AD和Census变换融合,得
到三种代价计算方法,它们采用相同的代价聚合策

略,且均不进行视差细化处理,得到Adirondack图

像的视差图,如图３所示.
从图３可以看出,所提梯度计算方法的视差图

中误匹配区域面积(方框)更小,整体效果明显优于

其他两种方法.
为了更加全面地进行比对,按照上述方式计算

trainingset中所有图像的视差图,由 Middleberry
V３测试平台得到平均误差(Avgerr)和方均根误差

(RMSE)的加权平均值,结果如图４所示.
图４的结果表明,在图像的全部(all)区域和非

遮挡(nonocc)区域,所提梯度计算方法的Avgerr和

RMSE的加权平均值均小于其他两种方法,整体匹

配精度更高.

３．２　视差细化效果验证

为验证所提多步细化方法的有效性,对３．１中

得到的trainingset所有图像的视差图均采用所提多

图３ 三种代价计算方法的视差图.(a)C１;(b)C２;(c)所提梯度计算方法

Fig．３ Disparitymapsofthreecostcomputationmethods敭 a C１  b C２  c proposedgradientcalculationmethod

图４ 全部区域和非遮挡区域的加权平均值.(a)Avgerr;(b)RMSE
Fig．４ WeightedaveragesforallregionsandnonＧoccludedregions敭 a Avgerr  b RMSE
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步细化方法进行视差细化,每个环节执行后,全部区

域和非遮挡区域的Avgerr和RMSE的加权平均值

变化情况如图５所示.

图５ 每个环节进行视差细化后的加权平均值.(a)(b)Avgerr;(c)(d)RMSE
Fig．５ Weightedaverageafterdisparityrefinementoneachstep敭 a  b Avgerr  c  d RMSE

　　由图５可知,对于三种代价计算方法得到的视

差图,所提多步细化方法均能有效减少误差.其中,
自适应支持域投票(step１)和自适应支持域四向传

播插值(step２)起到了主要作用;两向传播插值

(step３)和无对应异常点插值(step４)在降低全部

区域的误差方面有一定的效果,尤其是对于C１和

所提梯度计算方法的视差图;亚像素求精(step５)
在减少非遮挡区域的平均误差方面有一定的作用.

为了更直观展示所提多步细化方法的效果,
表１~３分别列出了所提多步细化方法对三种代价

计算方法的视差图进行视差细化前后的误差的加权

平均值及降低的百分比.其中,在全部区域,Avgerr
降低百分比的平均值为４３．７％,RMSE降低百分比

的平均值为３８％;在非遮挡区域,Avgerr降低百分

比的平均值为３３．７％,RMSE降低百分比的平均值

为３０．９％.说明所提多步细化方法能有效修正视差

图中的异常点,使视差结果更加准确.

３．３　算法对比分析

为进一步验证所提算法的鲁棒性和综合性能,
选择 其 他 ６ 种 算 法 进 行 对 比 实 验,包 括 LEＧ
ELAS[２７]、IEBIMst[２８]、 SPS[２９]、 SMＧAWP[３０]、

DSGCA[３１]、DoGGuided[３２],部分图像的实验结果如

图６所示.
表１ 视差细化前后误差的加权平均值和降低的百分比

(所提梯度计算方法的视差图)

Table１ Weightedaverageoferrorsbeforeandafterdisparity

refinementandreducedpercentage disparitymapof

　　　proposedgradientcalculationmethod 

Parameter
Weightedaverage/pixel

Beforedisparity
refinement

Afterdisparity
refinement

Reduced

percentage/

％

Avgerr(all) ２１．１ １１．３０ ４６．４

Avgerr(nonocc) １２．１ ７．８１ ３５．５

RMSE(all) ４７．２ ２７．７０ ４１．３

RMSE(nonocc) ３１．６ ２０．９０ ３３．９

　　从图６可以看出,所提算法的边缘保持效果更

好,噪声更小,物体表面也更加平滑.
为了进行定量对比,将trainingset和testset

所有图像在全部区域和非遮挡区域中的Avgerr和

RMSE进行比较,结果如表４~７所示,其中加粗数

据为最低值.
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表２ 视差细化前后误差的加权平均值和降低的百分比

(C１的视差图)

Table ２ Weighted average of errors before and after
disparity refinement and reduced percentage
　　　　　　 disparitymapofC１ 

Parameter
Weightedaverage/pixel

Beforedisparity
refinement

Afterdisparity
refinement

Reduced

percentage/

％

Avgerr(all) ２２．８ １２．４０ ４５．６
Avgerr(nonocc) １３．６ ８．６３ ３６．５
RMSE(all) ４９．６ ２９．８０ ３９．９

RMSE(nonocc) ３４．５ ２２．９０ ３３．６

表３ 视差细化前后误差的加权平均值和降低的百分比

(C２的视差图)

Table ３ Weighted average of errors before and after
disparity refinement and reduced percentage
　　　　　　 disparitymapofC２ 

Parameter
Weightedaverage/pixel

Beforedisparity
refinement

Afterdisparity
refinement

Reduced

percentage/

％

Avgerr(all) ２４．５ １４．９ ３９．２
Avgerr(nonocc) １５．１ １０．７ ２９．１
RMSE(all) ５１．５ ３４．６ ３２．８

RMSE(nonocc) ３６．３ ２７．１ ２５．３

图６ 视差结果对比.(a)Adirondack;(b)Jadeplant;(c)Piano;(d)Motorcycle;(e)Recycle
Fig．６ Comparisonofdisparityresults敭 a Adirondack  b Jadeplant  c Piano  d Motorcycle  e Recycle
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表４ 全部区域的Avgerr对比

Table４ ComparisonofAvgerrinallregions pixel

Imagename LEＧELAS IEBIMst SPS SMＧAWP DSGCA DoGGuided Proposedalgorithm

Adirondack ９．３１ ２７．３０ ６．５１ １０．５０ ７．６８ ２０．１０ ６．４０

ArtL ５．９０ １５．１０ １５．２０ １９．９０ ２１．７０ ２８．００ ９．００

Jadeplant ６４．５０ ５５．６０ ４０．００ ６２．７０ ４５．００ ５６．５０ ２６．１０

Motorcycle ７．２４ ５．５４ ８．３５ １１．００ １０．６０ １３．８０ ８．１１

MotorcycleE ７．６５ ８．２１ ８．４５ １２．５０ １０．４０ １６．８０ １１．４０

Piano ６．２５ ６．４０ １２．００ ９．０８ １１．５０ １３．４０ ６．１５

PianoL ９．６９ １８．９０ ２５．００ ２９．７０ ２４．５０ ３７．３０ ３４．００

Pipes １２．８０ １１．８０ １６．１０ ２１．１０ １９．９０ ２３．８０ １４．９０

Playroom １０．１０ １８．００ ２５．２０ ２０．７０ ２４．６０ ３０．３０ １０．５０

Playtable ２３．９０ １７．９０ １５．７０ ９．５０ ３４．５０ ３０．８０ １６．７０

PlaytableP ４．２７ ４．９５ １２．４０ ９．７５ １４．８０ １３．００ １０．００

Recycle ７．３９ ５．２９ ８．８１ ７．１８ ７．５６ ９．１３ ４．２０

Shelves ８．４８ １７．１０ ２３．７０ １１．４０ １７．３０ １９．００ ９．９７

Teddy ２．９８ ５．３１ ８．０１ ９．４４ １２．２０ １３．４０ ３．３５

Vintage １４．００ １０．９０ ５３．７０ １６．８０ ４３．８０ １３．６０ １０．９０

Australia １５．２０ ９．１７ ８．６４ １９．１０ １６．６０ １８．２０ １２．００

AustraliaP ６．９４ ５．５４ ８．７７ １８．２０ １２．４０ １２．６０ ８．３１

Bicycle２ ６．６８ ７．５４ １１．４０ １６．００ １２．９０ １７．６０ １３．７０

Classroom２ ２４．６０ ２７．９０ ２０．２０ ２９．３０ ３２．６０ ３４．９０ ９．０９

Classroom２E ６９．６０ ５５．００ ２７．００ ５１．１０ ３９．３０ ７６．３０ ６７．１０

Computer １２．４０ １３．８０ ２２．２０ ２２．５０ ２０．６０ ２２．１０ １３．２０

Crusade ２１．７０ ７４．３０ ５０．８０ ９１．８０ ４９．５０ ７３．４０ ３６．３０

CrusadeP ２１．００ ７４．６０ ５０．２０ ９４．９０ ５０．５０ ７１．３０ ３５．６０

Djembe ２．７３ ２．１０ ３．６５ ７．３３ ５．７１ ６．６４ ２．９８

DjembeL １３．８０ ２９．１０ １７．２０ ３１．８０ ２４．５０ ３９．００ １９．５０

Hoops ２２．８０ ４５．００ ３８．７０ ３７．７０ ３６．３０ ５６．６０ ２３．００

Livingroom １０．３０ ９．４９ ３０．４０ １６．８０ ２２．９０ ２５．９０ ７．１８

Newkuba １６．２０ １３．３０ ２０．３０ ２８．５０ ２３．２０ ２８．７０ １１．３０

Plants ４３．３０ ２３．３０ ２６．２０ ３２．２０ ２７．７０ ３３．９０ ２５．８０

Staircase ２１．３０ ３０．９０ ３９．４０ ３６．４０ ３９．８０ ５７．５０ ２９．８０

Weightedaverage １５．９５ ２０．９５ ２０．７０ ２６．５０ ２２．８０ ２９．２０ １５．２０
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表５ 非遮挡区域的Avgerr对比

Table５ ComparisonofAvgerrinnonＧoccludedregions pixel

Imagename LEＧELAS IEBIMst SPS SMＧAWP DSGCA DoGGuided Proposedalgorithm

Adirondack ８．４６ ２６．１０ ３．５７ ６．３１ ３．２５ １５．２０ ４．８４

ArtL ３．８３ ４．６７ ５．３４ ９．６５ ５．９５ ９．５７ ４．６２

Jadeplant ４１．１０ ４１．９０ ２２．８０ ３１．８０ １８．９０ ２７．１０ １６．１０

Motorcycle ５．１２ ２．７２ ３．１１ ４．７１ ３．６０ ５．６４ ４．５８

MotorcycleE ５．８０ ４．９９ ３．１５ ６．３９ ３．４１ ８．３１ ７．７２

Piano ５．５４ ５．６９ ９．３４ ６．６８ ７．１７ ８．０９ ５．２０

PianoL ８．９７ １７．５０ ２２．９０ ２８．４０ ２１．１０ ３２．４０ ３４．４０

Pipes ７．４４ ５．４７ ６．７８ １０．６０ ７．２３ ９．６７ ７．５３

Playroom ８．７６ １２．９０ １２．５０ ９．０８ ９．３６ １４．００ ５．０５

Playtable ２２．４０ １４．８０ ９．７０ ５．０９ ２９．４０ ２４．５０ １３．００

PlaytableP ３．４７ ３．２６ ７．６４ ５．１８ ７．９４ ５．３２ ５．６７

Recycle ６．９３ ４．９９ ６．２７ ３．８６ ３．８０ ５．５６ ３．３７

Shelves ８．２６ １６．４０ ２２．３０ ９．７３ １４．７０ １６．２０ ９．４９

Teddy ２．２９ ２．６４ １．５２ ３．６４ ３．５１ ４．１５ ２．１５

Vintage １３．１０ １０．４０ ５２．６０ １０．７０ ３９．７０ １５．００ ９．６４

Australia １３．４０ ６．５３ ５．３２ １３．５０ １１．００ １２．３０ ８．４８

AustraliaP ５．２７ ３．３６ ５．４８ １２．７０ ６．７５ ６．６２ ５．７０

Bicycle２ ４．８８ ５．０４ ７．７０ １１．００ ７．０１ １１．２０ １０．５０

Classroom２ １９．３０ １９．３０ ５．６０ １７．５０ １３．７０ １６．３０ ５．３５

Classroom２E ６６．５０ ４５．７０ １２．５０ ４１．８０ ２１．５０ ６２．６０ ６４．８０

Computer ６．０６ ３．４１ ８．０５ １１．００ ５．９０ ６．８３ ３．９２

Crusade １５．６０ ５１．３０ １５．１０ ７０．１０ ６．７２ ３４．００ １９．２０

CrusadeP １３．７０ ４６．４０ １３．１０ ７２．３０ ５．８５ ３０．６０ １５．３０

Djembe １．９４ １．５２ １．８４ ４．０１ ２．７８ ３．６５ ２．２３

DjembeL １３．３０ ２９．２０ １６．１０ ２８．３０ ２２．２０ ３７．００ １９．２０

Hoops １８．２０ ３９．２０ ２２．８０ ２５．８０ １７．２０ ３５．００ １６．９０

Livingroom ９．６２ ８．７７ １９．４０ ７．８８ １１．９０ １３．４０ ６．１９

Newkuba １２．８０ ８．１９ １２．６０ ２１．５０ １１．１０ １４．２０ ７．６０

Plants ３５．４０ １６．９０ １４．５０ １９．７０ １４．１０ １９．１０ １７．９０

Staircase １９．１０ ２７．６０ ２７．５０ ２１．７０ ２３．８０ ３４．４０ ２４．４０

Weightedaverage １２．４３ １５．１０ １１．００ １７．３６ １０．２３ １５．８５ １０．３６
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表６ 全部区域的RMSE对比

Table６ ComparisonofRMSEinallregions pixel

Imagename LEＧELAS IEBIMst SPS SMＧAWP DSGCA DoGGuided Proposedalgorithm

Adirondack ２５．４０ ５８．９０ ２３．００ ３０．３０ ２５．１０ ４８．９０ １９．２０

ArtL １６．８０ ３８．８０ ３９．９０ ３８．７０ ４８．６０ ５９．５０ ２２．８０

Jadeplant １２０．００ １２８．００ ９５．８０ １１９．００ １０２．００ １１８．００ ６２．６０

Motorcycle ２３．３０ ２０．１０ ２９．１０ ３３．８０ ３２．５０ ３９．４０ ２３．２０

MotorcycleE ２４．００ ２７．４０ ２９．８０ ３６．９０ ３２．４０ ４４．６０ ２８．９０

Piano １３．９０ １３．９０ ３２．１０ １９．３０ ２９．２０ ３１．６０ １２．４０

PianoL １８．７０ ３９．００ ５３．８０ ５６．３０ ５０．８０ ６５．８０ ６５．３０

Pipes ３０．７０ ３０．２０ ４１．００ ４７．３０ ４７．４０ ５２．６０ ３５．１０

Playroom ２５．９０ ３８．００ ５９．５０ ４７．８０ ５８．３０ ６６．７０ ２７．６０

Playtable ５２．３０ ３８．６０ ４３．３０ ２５．００ ６８．３０ ５９．５０ ４０．１０

PlaytableP １２．６０ １４．２０ ３７．２０ ２５．５０ ３８．４０ ３４．４０ ２８．００

Recycle １７．６０ １７．５０ ２６．５０ ２２．５０ ２３．３０ ２５．７０ １０．６０

Shelves １５．３０ ３０．４０ ４４．４０ ２３．８０ ３３．５０ ３３．９０ １９．４０

Teddy ８．３２ １８．６０ ２７．８０ ２５．９０ ３４．９０ ３６．７０ １３．６０

Vintage ２７．４０ ２８．８０ １３１．００ ４５．８０ １０５．００ ６６．１０ ２７．７０

Australia ３４．９０ ２７．９０ ３０．００ ４６．６０ ４０．８０ ４５．２０ ３２．６０

AustraliaP ２６．６０ ２２．９０ ３０．９０ ４５．８０ ３５．９０ ３８．３０ ２７．５０

Bicycle２ ２１．００ ２３．５０ ３２．１０ ３７．７０ ３２．６０ ４０．２０ ３２．３０

Classroom２ ５５．８０ ６８．７０ ６０．９０ ６４．１０ ８２．６０ ８５．４０ ２７．３０

Classroom２E １１２．００ １０６．００ ７６．４０ ９３．１０ ８８．３０ １４８．００ １２７．００

Computer ２８．２０ ３４．１０ ５３．７０ ４２．３０ ４６．７０ ４８．００ ３１．７０

Crusade ５８．７０ １５６．００ １４１．００ １５２．００ １３１．００ １５１．００ ７９．４０

CrusadeP ５９．００ １６０．００ １４０．００ １５６．００ １３４．００ １５０．００ ８０．１０

Djembe ８．１０ ７．３０ １５．００ ２７．８０ １９．７０ ２１．５０ ９．２８

DjembeL ３１．００ ５８．６０ ４２．８０ ６１．３０ ５１．４０ ６６．４０ ４２．７０

Hoops ５１．７０ ７７．９０ ７８．２０ ７２．６０ ７３．７０ ９９．９０ ５０．１０

Livingroom ２３．００ ２４．９０ ６７．９０ ３９．８０ ５２．８０ ５８．６０ １７．６０

Newkuba ５３．３０ ３８．１０ ６５．２０ ７８．２０ ６８．００ ８１．９０ ３３．７０

Plants ７２．６０ ５４．６０ ５９．３０ ６３．９０ ６２．９０ ６９．４０ ５５．７０

Staircase ４６．００ ４８．２０ ８５．８０ ７３．６０ ７８．７０ １０２．００ ５１．２０

Weightedaverage ３６．２５ ４８．１５ ５４．８５ ５５．２０ ５６．１５ ６４．５０ ３５．７０

０９１５００１Ｇ１０
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表７ 非遮挡区域的RMSE对比

Table７ ComparisonofRMSEinnonＧoccludedregions pixel

Imagename LEＧELAS IEBIMst SPS SMＧAWP DSGCA DoGGuided Proposedalgorithm

Adirondack ２４．６０ ５８．００ １６．４０ ２１．３０ １３．２０ ４２．２０ １５．８０

ArtL １３．８０ １５．６０ １７．２０ ２２．７０ １７．９０ ２８．３０ １４．１０

Jadeplant ９１．９０ １２１．００ ７５．７０ ８１．５０ ６３．６０ ７５．７０ ４６．８０

Motorcycle １８．３０ １１．４０ １５．５０ １９．１０ １４．９０ ２１．４０ １４．８０

MotorcycleE ２０．００ ２０．９０ １５．５０ ２４．００ １４．５０ ２８．８０ ２２．３０

Piano １３．１０ １２．７０ ２７．５０ １４．５０ ２０．２０ １９．４０ １０．５０

PianoL １７．９０ ３７．４０ ５２．００ ５６．２０ ４７．３０ ６０．９０ ６６．８０

Pipes ２３．３０ １９．２０ ２４．５０ ３２．２０ ２４．６０ ２９．６０ ２４．５０

Playroom ２５．５０ ３１．５０ ３５．８０ ２７．２０ ２５．８０ ３７．５０ １３．９０

Playtable ５１．２０ ３２．４０ ３３．１０ １４．３０ ６３．９０ ５２．２０ ３３．７０

PlaytableP １１．３０ ９．２０ ２９．１０ １５．３０ ２５．６０ １５．５０ １５．３０

Recycle １７．１０ １６．９０ ２１．９０ １２．９０ １３．６０ １８．１０ ８．３６

Shelves １５．１０ ２９．４０ ４３．５０ ２０．２０ ２９．８０ ２９．７０ １８．６０

Teddy ６．８６ １０．７０ ６．６３ １２．１０ １４．４０ １４．２０ ９．７２

Vintage ２６．３０ ２９．００ １３４．００ ２６．２０ １０４．００ ５０．７０ ２５．００

Australia ３１．５０ ２１．３０ ２２．４０ ３７．８０ ３１．００ ３５．４０ ２５．２０

AustraliaP ２２．８０ １６．４０ ２３．５０ ３６．７０ ２４．９０ ２５．９０ ２２．４０

Bicycle２ １７．１０ １７．４０ ２６．００ ２９．９０ ２２．００ ３０．７０ ２７．３０

Classroom２ ４９．８０ ５７．５０ ２６．１０ ４８．５０ ４７．１０ ５２．６０ １９．５０

Classroom２E １１２．００ ９９．２０ ５３．３０ ８６．３０ ５９．１０ １３６．００ １２６．００

Computer １６．６０ ９．４７ ３０．００ ２２．５０ １７．５０ ２０．５０ １１．３０

Crusade ４９．８０ １３１．００ ７６．７０ １２７．００ ３２．９０ ８４．２０ ５１．００

CrusadeP ４８．６０ １２３．００ ７１．２０ １３１．００ ３１．１０ ７９．２０ ３７．９０

Djembe ５．７３ ５．５４ ９．１３ １７．９０ １１．８０ １４．００ ７．１７

DjembeL ３０．８０ ５９．２０ ４１．７０ ５５．００ ４９．２０ ６５．１０ ４３．００

Hoops ４７．５０ ７２．７０ ５９．７０ ６０．１０ ４６．３０ ７３．２０ ４３．４０

Livingroom ２２．７０ ２４．３０ ５１．８０ ２１．３０ ３２．６０ ３５．３０ １６．００

Newkuba ５２．００ ２６．５０ ５４．００ ７３．８０ ４２．５０ ５０．５０ ２７．９０

Plants ６２．４０ ４５．００ ４２．４０ ４６．６０ ４２．９０ ４７．９０ ４４．２０

Staircase ４２．００ ４１．８０ ７５．４０ ５６．２０ ６０．６０ ６６．２０ ４３．５０

Weightedaverage ３１．４５ ３９．１５ ３７．４５ ４１．２０ ３１．４５ ４１．５０ ２６．６５

０９１５００１Ｇ１１
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　　由表４~７可知:所提算法在Jadeplant、Piano、

Recycle、Classroom２、Livingroom 图像上取得了最

低 的 误 差;在 Adirondack、Playroom、Vintage、

Newkuba、Hoops、Computer图像上取得了较好的

结果;对 于 鲁 棒 性 要 求 较 高 的 图 像 如 ArtL、

MotorcycleE、PlaytableP、AustraliaP、CrusadeP、

DjembeL,Avgerr较低,说明所提算法在不同光照

和曝光条件下具有较好的鲁棒性;另外,PianoL和

Classroom２E图像的误差较高,主要是图像对之间

的亮度差异较大,对匹配精度产生了较大影响.总

之,所提算法除了非遮挡区域Avgerr的加权平均值

略高于DSGCA算法,其余的三个加权平均值均低

于另外６种算法,因此所提算法在trainingset和

testset图像上的综合性能更加稳定.

４　结　　论

提出一种基于引导图像和自适应支持域的局部

立体匹配算法.在代价计算阶段,结合输入图像和

引导图像,提出了一种梯度计算方法用来计算x 和

y 方向梯度,并与AD和Census变换融合构建匹配

代价计算函数.该梯度计算方法提高了匹配精度,
取得了较好的效果.在视差细化阶段,提出一套基

于自适应支持域的多步细化方法,该方法无论是在

全部区域还是在非遮挡区域均能有效减小误差.实

验结果表明,所提算法具有较好的鲁棒性,能获得精

度较高的视差结果,但对亮度差异较大的图像对,结
果并不理想,后续工作将进一步研究该问题.
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