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基于多尺度卷积神经网络的立体匹配算法研究

段中兴１，２，齐嘉麟１
（１．西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安　７１００６５

２．西部绿色建筑国家重点实验室，西安　７１００６５）

摘要：针对传统障碍物检测中的立体匹配算法存在特征提取不充分，在复杂场景和光照变化明显等区域存在误匹配率较高，

算法所获视差图精度较低等问题，提出了一种基于多尺度卷积神经网络的立体匹配方法；首先，在匹配代价计算阶段，建立了一

种基于多尺度卷积神经网络模型，采用多尺度卷积神经网络捕获图像的多尺度特征；为增强模型的抗干扰和快速收敛能力，在原

有损失函数中提出改进，使新的损失函数在训练时可以由一正一负两个样本同时进行训练，缩短了模型训练时间；其次，在代价

聚合阶段，构造一个全局能量函数，将二维图像上的最优问题分解为４个方向上的一维问题，利用动态规划的思想，得到最优视

差；最后，通过左右一致性检测对所得视差进行进一步精化，得到最终视差图；在 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据集提供的标准立体匹配图像

测试上进行了对比实验，经过实验验证算法的平均误匹配率为４．９４％，小于对比算法中的实验结果，并提高了在光照变化明显

以及复杂区域的匹配精度，得到了高精度视差图。

关键词：多尺度；卷积神经网络；匹配代价；代价聚合
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０　引言

２１世纪以来，机器人在各个行业都得到了迅速的发展，

如艰难环境的探索任务、无人机自主导航和三维立体建

模［１］。在建筑行业，建筑工地中钢筋水泥的抓取与搬运，

往往采用人力的搬运，但是由于受到体力和环境条件的限

制，使得整个工作过程效率太低，一些恶劣天气时更会拖

延工期甚至对工人的生命安全也难以保障。机器人作为现

代文明的重要产物，也越来越多的用于建筑工地中。作为

移动机器人系统中最重要的一环，双目视觉系统成为了越

来越多学者研究的热门话题。双目立体视觉通过模仿人的

双目，经过立体匹配算法可以获得目标的视差信息从而获

得目标的深度信息，这种方法已经应用于各种场合，如目

标识别与跟踪、自主导航等。

根据现有的研究，立体匹配算法可以分为局部算法和

全局算法。在局部算法中，两个像素之间的匹配代价是通

过局部计算每个像素的一个支持窗口 （例如９×９），并且通

常会通过聚合基于像素的匹配代价来进行隐式平滑假设。
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通过聚合匹配代价来计算最优视差。传统的局部算法包括

平方差之和算法 （ＳＳＤ）、绝对误差和算法 （ＳＡＤ）和基于

灰度值的归一化互相关算法［２］ （ＮＣＣ）。与全局算法相比，

局部算法通常速度更快，但由于局部算法的有限性，因此

准确性较低。相反，全局算法做出明确的平滑假设，并通

过解决基于能量的优化问题来搜索最优视差。目前常用的

全局方法包括基于动态规划［３］，置信度传播［４］和图割［５］的全

局计算方法。尽管这些全局算法取得了较好的实验结果，

但是同时也需要复杂的计算以及庞大的计算量。目前，很

多学者在立体匹配算法的研究中取得了一定的成果。文献

［６ ７］提出了一种基于树形结构代价聚合的非局部立体匹

配算法 （Ｎｏｎ－ＬｏｃａｌＦｉｌｔｅｒ，ＮＬＦ），在代价聚合阶段利用

目标的颜色信息求解最优视差；文献 ［８］提出了一种半全

局立体匹配算法 （Ｓｅｍｉ－ＧｌｏｂＭａｔｃｈｉｎｇ，ＳＧＢＭ），ＳＧＢＭ

也基于构造全局代价函数，但是它沿８个方向执行优化，

ＳＧＢＭ取得了较高的准确性，而计算复杂度相比全局算法

却低得多，但是相比局部算法，在一些实时性要求较高场

合仍有待提高。

由于建筑工地环境往往存在遮挡物以及室外环境受光

照影响较大，现有立体匹配算法往往不能达到最佳的匹配

效果，计算获得的视差图在光照变化大、纹理较弱以及深

度不连续区域的误匹配点较多。研究表明，卷积神经网络

（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）凭借其可以有效获

取目标深层次特征的能力，主要应用于自然语言处理、图

像识别和视频领域等［９１０］，近年来，在立体匹配算法中也取

得了实质性的发展［１１］。Ｚｂｏｎｔａｒ等人
［１２］立体匹配算法中，

利用ＣＮＮ计算图像的匹配代价，相较传统算法提高了视差

图精度，但是未考虑到目标图的多尺度信息；文献 ［１３］

提出了一种基于图像金字塔思想的方法，将原图经过多次

降采样后的子图输入网络，提高了视差图精度，但是计算

复杂度太高。

针对以上方法存在的优缺点，本文提出了一种基于多

尺度卷积神经网络的立体匹配算法。第一步，在各个尺度

上，通过不同卷积核实现图像的特征提取，构建了一种具

有多尺度的ＣＮＮ模型来计算匹配代价；第二步，利用半全

局立体匹配算法的思想，建立全局能量函数，利用动态规

划的思想在不同方向上执行优化搜索最佳视差；第三步，

利用左右一致性检测对得到的视差图中的遮挡点进行处理，

进行进一步优化与校正，最终生成精度较高的视差图。

１　基于多尺度卷积神经网络的立体匹配

１１　基于犆犖犖的立体匹配算法

ＣＮＮ结构主要有由输入层、卷积层、池化层、全连接

层和输出层组成。卷积层实现对目标特征提取，利用多个

卷积核提取多角度的空间信息。池化层在保留主要特征的

同时减少参数和计算量，防止过拟合，提高模型泛化能力。

全连接层出现在最后一层，主要对卷积层和池化层所提取

的特征做加权。

本文基于ＣＮＮ的立体匹配整体分为两步，第一步为网

络训练，第二步为视差计算，算法流程如图１所示。

图１　基于ＣＮＮ的立体匹配流程

１２　多尺度卷积

ＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋｓ
［１４］架构是双目视觉中立体匹配最常

用的结构之一，如图２所示。输入为双目相机拍摄经坐标

变换后的原始左右标准图像块，经过多个卷积和全连接过

程后就可以得到图像的匹配代价。由于双目相机采集到的

障碍物目标的尺度大小不一，并且多数存在光照变化大、

纹理过渡区域不明显和深度不连续的问题。本文设计了一

种基于多尺度ＣＮＮ网络结构，如图３所示。

图２　ＳｉａｍｅｓｅＮｅｔｗｏｒｋｓ的一般结构

图３　本文的网络结构

在该网络结构中，利用多尺度卷积神经网络 （Ｍｕｌｔｉ－

ＳｃａｌｅＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＭＳＣＮＮ）的思想，

采用多尺度卷积块 （Ｍｕｌｔｉ－ＳｃａｌｅＢｌｏｃｋ，ＭＳＢ），从图像中
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学习与尺度相关的特征，实现对同一障碍物对象提取不同

尺度上的特征信息，其具体结构如图４所示。

图４　多尺度卷积块

在多尺度卷积神经网络中，多尺度卷积块利用４个并

列不同大小的卷积核来获取目标的尺度信息，本文经过实

验发现，采用１×１、３×３、５×５和７×７的卷积核可以更好

的从局部特征获得上下文语义信息并减少参数数量。

１３　损失函数

犔是双目立体匹配算法中Ｓｉａｍｅｓｅ结构常用的损失函

数，和其他模型不同，它的输出代表两个向量的相似程度，

如式 （１）所示：

犔＝ （１－狔）·γ（狆，狇）＋狔·ｍａｘ｛０，犿－γ（狆，狇）｝ （１）

式中，狆和狇分别代表左图和右图中的某一像素点；γ（狆，狇）

为神经网络的输出，代表分别以狆和狇为中心的图像块的相

似程度；狔为训练时的标签值，当左右图中的图像块匹配正

确，即为正例时，取１，反之，为反例时取０；犿 代表边界

值。然而，在训练时，该式对每个样本都进行反向传播调

整参数，导致训练过程繁琐增加了训练时间。本文在此基

础上进行了改进，给出了一种新的损失函数，使模型在训

练时的收敛速度加快。式 （２）为本文所用的损失函数：

犔＝ｍａｘ｛０，犿－γ＋ （狆，狇）＋γ－ （狆，狇）｝ （２）

式中，γ＋ （狆，狇）代表左右两图中的图像块匹配正确 （正例）

时的输出，γ－ （狆，狇）代表左右两图中的图像块匹配错误 （负

例）时的输出。该损失函数在训练时由一正一负两个样本

同时进行训练，加快模型收敛速度，并且去掉原有损失函

数中的标签值，样本不再拥有确切的标签，提高模型的鲁

棒性和拓展性。根据实验，本文将边界值犿设为１。该损失

函数可以提高匹配正确图像的相似度，并降低匹配错误图

像的相似度。

２　基于多尺度犆犖犖结构的匹配代价计算

采用监督学习的方法在本文所设计的网络结构上对标

准立体匹配图像进行训练，训练好的模型用于计算匹配代

价。同时，对训练使用的图像进行翻转、裁剪等操作，加

入训练样本中，使模型训练更加充分。

由于立体匹配算法所使用的均为经过相机标定后的标

准双目图像，所以图像中对应的像素点均位于同一水平线

上。在左图中提取以像素点狆为中心的一个图像块，同时

提取以右图中对应视差为犱的像素点狆－犱为中心的图像

块，利用训练好的网络，计算输出结果。计算得到的匹配

代价如式 （３）：

犆犆犖犖（狆，犱）＝－γ（［ψ
犔
犿×狀（狆），ψ

犚
犿×狀（狆－犱）］） （３）

式中，ψ
犔
犿×狀（狆）表示左图像中以像素狆为中心像素的一个大

小为犿×狀的图像块，ψ
犚
犿×狀（狆－犱）表示右图像中以像素狆－

犱为中心像素的一个大小为犿×狀的图像块。利用胜者为王

策略［１５］ （ＷｉｎｎｅｒＴａｋｅＡｌｌ，ＷＴＡ）求出令匹配代价最小时

的视差犱，即可得到基础视差图。

３　代价聚合

由多尺度卷积模型计算得到的匹配代价计算只考虑到

了图像的局部关联，视差图含有的噪声较多，无法直接用

来获取目标的最优视差值，所以代价聚合就显得尤为重要。

为了提高立体匹配的精度，本文构造了一个全局能量

函数，将式 （３）获得的初始匹配代价作为数据项；其次，

构造正则化约束，也称平滑项［１６］：若相邻两像素点的视差

值相差１，给定惩罚因子犘１；若大于１，给定犘２。本文构

造的能量函数如公式 （４）所示：

犈（犇）＝∑
狆

犆犆犖犖（狆，犱）＋

∑
狆

（∑
狇∈犖狇

犘１犜 犇狆－犇狇 ＝［ ］１ ＋∑
狇∈犖狇

犘２犜 犇狆－犇狇 ＞［ ］１ ）

（４）

式中，狆为图中任一像素点，狇为其相邻像素点；犜为截断函

数，当括号中函数值为真时，取１；反之，取０。

由于目标图像是二维的，采用动态规划在目标视差图

中求解最优视差值是一个ＮＰ难的问题。本文将二维图像上

的最优问题分解为４个方向上的一维问题，利用动态规划

的方法求解每个一维问题上的最优解，如式 （５）所示：

犔狉（狆，犱）＝

犆（狆，犱）＋ｍｉｎ

犔狉（狆－狉，犱）

犔狉（狆－狉，犱－１）＋犘１

犔狉（狆－狉，犱＋１）＋犘１

ｍｉｎ
犻
犔狉（狆－狉，犻）＋犘

烄

烆

烌

烎
２

－ｍｉｎ
犽
犔狉（狆－狉，犽）

（５）

式中，狉表示指向像素点狆的方向；狆－狉表示在狉方向上狆

的上一个像素点；犔狉（狆，犱）表示像素点狆在方向狉上视差为

犱的匹配代价。同时，为了防止匹配代价溢出，像素点狆的

匹配代价需减去像素点狆－狉取不同视差值的最小代价值。

４　视差精化

经过匹配代价和代价聚合获得精度较高的视差图之后，

采用左右一致性检测［１７］，对遮挡点进行处理，进一步提高

视差图精度。具体方法为：对左图中像素点狆，令代价聚

合计算后的最优视差为犱１，其右图中对应像素点狆－犱１ 的

视差记为犱２，如果狘犱１－犱２狘＞δ，δ为阈值，则标记像素点

狆为挡点。对于遮挡像素点狆，分别在其左右找到第一个非
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遮挡点狆犾和狆狉，将狆犾和狆狉中视差较小的值赋予遮挡像素

点狆，即犱（狆）＝ｍｉｎ｛犱（狆犾），犱（狆狉）｝。

５　实验结果与分析

实验平台为配置Ｌｉｎｕｘ系统的台式电脑，内存搭配２个

１２Ｇ的ＧＰＵ和１个２４Ｇ的ＣＰＵ。在 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据集进

行了实验与结果分析。对比方法采用引言部分所介绍的

ＣＮＮ
［１２］、ＮＬＦ

［６７］和以及ＳＧＢＭ算法
［８］。

５１　评价指标

由于文献 ［１２］和文献 ［６－８］均使用误匹配率和算

法运行时间对算法性能进行评价，本文与对比算法保持一

致，采用算法误匹配率和算法运行时间作为评价指标。分

别在光照变化大、纹理较弱区域、深度不连续区域和全部

区域，计算生成视差图中像素点的误匹配率。

误匹配率反映了立体匹配算法的准确度，误匹配率越小

说明该区域的匹配精度越高，误匹配率的定义如式 （６）

所示：

１

犖∑狆∈犘
犇狕（狆）－犇（狆）＞（ ）θ （６）

式中，Ｎ表示图像像素点的总个数；犘表示所有像素点的集

合；犇狕表示图像的真实视差，犇 表示本文计算得到的视差；

其中，阈值θ≥１。

５２　实验数据集与分析

选用 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据集
［１８］进行测试实验。Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数

据集包括Ｖｅｎｕｓ、Ｔｓｕｋｕｂａ、Ｃｏｎｅｓ和Ｔｅｄｄｙ四组标准立体匹

配测试图像对，四幅图像都具有部分光照变化明显、纹理较

弱以及深度不连续的特点。四幅测试图像实验结果的视差图

如图５所示。

３种对比算法与本文算法在四幅标准测试图像中的误匹

配率和运行时间如表１～４所示。

表１　Ｖｅｎｕｓ图像中的实验结果

算法
误匹配率／％

光照变化大 深度不连续 全部

运行时间

／ｓ

ＮＣＣ ９．５２ ３２．５４ １５．５１ ０．１２

ＳＧＢＭ １．０１ １１．２８ １．５４ １．５５

ＣＮＮ ０．２８ ２．６２ ０．４６ ０．４６

本文算法 ０．２２ ２．４８ ０．３５ ０．５１

表２　Ｔｓｕｋｕｂａ图像中的实验结果

算法
误匹配率／％

光照变化大 深度不连续 全部

运行时间

／ｓ

ＮＣＣ １４．３２ ３４．１４ １５．６５ ０．１５

ＳＧＢＭ ３．２８ ８．９３ ４．０２ １．８１

ＣＮＮ １．５３ ７．９６ １．９６ ０．５６

本文算法 １．３６ ４．３４ １．６８ ０．６２

４种算法的平均误匹配率和运行时间如表５所示。

图５　４种算法实验结果生成的视差图

表３　Ｃｏｎｅｓ图像中的实验结果

算法
误匹配率／％

光照变化大 深度不连续 全部

运行时间

／ｓ

ＮＣＣ １５．２４ ３８．６７ ２３．７６ ０．２７

ＳＧＢＭ ３．０５ ８．８７ ９．７４ ２．７３

ＣＮＮ ２．８７ ８．１０ ８．４５ ０．７８

本文算法 ２．６７ ７．３２ ８．２６ ０．８２

表４　Ｔｅｄｄｙ图像中的实验结果

算法
误匹配率／％

光照变化大 深度不连续 全部

运行时间

／ｓ

ＮＣＣ ２２．７６ ４２．６８ ３６．５６ ０．１９

ＳＧＢＭ ６．１３ １６．３２ １２．２２ ４．９５

ＣＮＮ ６．０１ １４．３０ １１．６０ ０．９６

本文算法 ５．７４ １４．０６ １０．８０ １．１３

表５　４种算法的平均误匹配率和运行时间

算法 平均误匹配率／％ 平均运行时间／ｓ

ＮＣＣ ２５．１１ ０．２５

ＳＧＢＭ ７．２０ ２．７６

ＣＮＮ ５．５１ ０．６９

本文算法 ４．９４ ０．７７
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　　由实验结果表明，在 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据集中，本文提出

的算法相比ＮＬＦ算法误匹配率降低了１０．３％，相比ＳＧＢＭ

算法降低了３１．４％，在光照变化明显和障碍物边界等深度

不连续区域的视差图精度也高于对比算法中的视差图的精

度，提高了移动机器人在复杂场景中对障碍物识别的准确

度，有利于对障碍物的精准定位。同时，为了全面验证本

文算法性能，对算法运行时间进行比较。相比ＮＣＣ和ＳＧ

ＢＭ算法，本文显著的缩短了算法运行时间，使移动机器人

在障碍物检测的过程中具有较高的实时性。由于本文属于

半全局立体匹配算法，所以时间相比文献中的ＣＮＮ算法较

长，但也仅为毫秒级别的影响。

同时，为了验证本文算法的实用性，利用双目相机对障

碍物进行实拍测试，获取了精度较高的视差图，如图６所示。

图６　自建数据的实验结果

通过立体匹配得到的视差图像中包含了物体在实际空

间中的深度信息，为便于观察，利用自建数据实验得到的

视差图生成了障碍物的三维点云，如图７所示。

图７　视差图的三维点云图像

从障碍物重建结果可以看出，由于视差图中障碍物边

界区域精度较高，所以生成的点云图像中障碍物轮廓清晰，

实现了移动机器人对障碍物的精确定位，验证了本文算法

的实用性。

综上，本文算法有效地提高了立体匹配算法的视差图精

度，在障碍物边界区域 （深度不连续区域）和复杂区域的提

升较为明显。在建筑工地这类环境复杂，静态障碍物较多的

场合，提高了对目标障碍物深度信息获取的精确度，对复杂

场景中障碍物三维重建及定位等工作具有重要的意义。

６　结束语

本文提出一种基于多尺度卷积神经网络的立体匹配计

算方法，首先，利用多尺度卷积神经网络模型对图像的匹

配代价进行初步计算，为提高模型的收敛速度以及稳定性，

提出了一种新的损失函数；其次，在代价聚合阶段建立一

个全局能量函数，利用动态规划的思想求解最优视差；最

后，利用左右一致性检测对所得视差图上的遮挡点进行更

正，进一步提高视差图的精度。实验使用 Ｍｉｄｄｌｅｂｕｒｙ数据

集中的标准立体匹配标准图像对测试算法性能，所有图像

对均包含环境复杂光照变化大和纹理较弱区域，实验证明

本文算法在光照变化明显、深度不连续以及纹理较弱等复

杂环境下所获视差图精度更高，验证了该方法的有效性，

并且算法运行速度较快，满足实时性要求。综上，本文算

法提高了障碍物检测中立体匹配的精度和效率，在一定程

度上提高了移动机器人对障碍物识别的准确度。但是真实

的应用场景往往还有更加恶劣的环境以及动态的障碍物需

要考虑，这也是后续需要研究的重点。
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　　４）日志信息存储模块功能检测：

以上测试的几种ＵＳＢ设备信息都被记录在ＵＳＢ设备过

滤器的外部ＦＬＡＳＨ当中，记录的数据由 “接入时间—接入

设备名称—接入设备的ＰＩＤ和 ＶＩＤ—接入设备的生产商—

接入设备的序列号—ＵＳＢ设备过滤器设备号”构成，通过

使用 “特殊Ｕ盘”实现将日志文件拷贝到个人ＰＣ，可查看

ＵＳＢ设备过滤器最近接入设备的记录。测试效果图如图１１

所示。

图１１　日志信息存储模块功能检测图

测试结果表明：在物理层检测ＵＳＢ端口电压变化来判

断是否有 ＵＳＢ设备接入，通过对 ＵＳＢ设备的枚举，识别

ＵＳＢ设备的准确率高，对黑白名单内设备的执行决策准确，

达到了ＵＳＢ设备过滤系统的设计目的。

５　结束语

ＵＳＢ设备过滤器的设计核心在于：１）对ＵＳＢ设备的准

确识别以及对设备执行响应的事件；２）基于ＳＴＭ３２的ＵＳＢ

主机对ＵＳＢ设备过滤系统，以增强普通设备上ＵＳＢ端口的

安全性能。系统设计包括软件设计和硬件设计两大部分，首

先是进行ＵＳＢ设备过滤器系统的总体设计描述，然后进行硬

件电路设计，包括ＵＳＢ设备插拔检测模块、ＵＳＢ信号控制

模块、日志信息存储模块以及数据实时传输模块。软件开发

设计部分由Ｋｅｉｌ＿ＭＤＫ５和ＳＴＭ３２ＣＵＢＥＭＸ两款应用软件

来实现，通过ＳＴＭ３２ＣＵＢＥＭＸ可以快速生成基本配置代码，

再通过Ｋｅｉｌ＿ＭＤＫ５添加相应的功能代码，可快速开发出自

己的软件。通过对系统的调试与实验证明，系统能够准确地

对不同的ＵＳＢ设备执行相应的指令，客户端主机的安全性得

到保障，系统接入不同客户端主机的兼容性很好。为了适用

于更多的应用场景，需要将系统的主芯片替换为ＧＤ３２系列。

该系列芯片为国产芯片，在ＳＴＭ３２的基础上，在主频方面

做了相应的技术升级，程序的执行速度变快；在程序加密方

面也做了技术创新，使得芯片的安全性更加牢固。综合以上

所介绍的几个技术改进方面，将系统移植到ＧＤ３２上，总体

的性能会有一定的提升。
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