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基于最大窗口的二次立体匹配方法 ) 

夏永泉 杨静字 

(南京理工大学计算机科学系 南京210094) 

摘 要 文中提出了一种新颖的基于窗口的立体匹配方法，谊方法首先在最大窗口内估计视差，并假设谊窗口内视差 
一 致，在此基础上得到两个最大的匹配窗口，然后在这两个最大窗口内进行二次匹配，得到基于这两个窗口的逐像素 

视差，估计视差和像素视差之和就是结果视差。时相时较平滑或平滑均匀的区域，在匹配过程中，会出现匹配最小多 

值问题，面临如何确定最佳匹配 本文算法采用平滑性测度指标函数来屏蔽平滑或平滑均匀区域，并在匹配完成后， 

按照最近邻视差均值来估计平滑区域的视差。最后通过立体图像时算法进行了测试。实验结果表明，该方法是可行 
和有效的。 
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Abstract A novel window-based stereo matching approach iS proposed in this paper．The approach estima tes the coarse 

disparity in ma ximum_window in left and right ima ge according most-min absolute difference method firstly．As result， 

tWO maximl／tll windows are established，after then，the second match iS done in the two max windows and obtain fine 

disparity，the result disparity is the sum of coarse disparity and fine disparity．For the smooth or wipe regions，the 

problem of cost function’S multiple most minimums iS appeared in the process of stereo matching．In order to overcome 

it．threshold smooth cost function iS presented tO avoid the smooth or wipe balance regions．After completing the mate— 

hing of no-wipe or non-smooth regions，the unmatched wipe and smooth regions are estimated by the average of most 

adjacent disparity．At last，several stereo ima ges are used tO test the algorithm．The results indicate that the approach 

is valid and possible． 
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1 引言 

立体匹配是机器视觉领域的重要研究方向之一，其中心 

问题是抽取深度信息，得到视差图。可分为单目、双目、三目 

以及多目立体匹配，其中双目立体匹配得到了广泛的应用，因 

为相对来说双目立体匹配更容易实现。 

在基于窗口的立体匹配方法中，一些文献采用了不同的 

策略，例如固定大小窗口_】]、自适应可变窗口_2]，以及多窗 

口[3“ 等策略。文[1]的方法假设窗口内的视差是一致的，这 

种方法简单，但误匹配发生的概率增大；文[2]使用了视差估 

计不确定性作为窗口匹配费用，该方法需要窗口内的视差变 

化模型和初始视差估计。文[3，4]对每个像素利用几个不同 

的窗口联合作为该像素的测度。本文的算法提出了一种新的 

基于窗口的二次匹配方法，首先在最大视差范围内寻找最大 

匹配窗口，得到整个图像的估计视差，在此基础上将该最大窗 

口内的数据划分为两个集合：非平滑区域集合和平滑区域集 

合。原因是平滑区域的匹配很容易陷入匹配函数最小多值问 

题，在匹配过程中，首先不对平滑区域进行匹配。而在平滑区 

域匹配完成后，按照连续性约束条件对平滑区域的视差进行 

估计。实验用的图像是经过校正的灰度图立体图像对，采用 

从左到右的匹配策略，并以右图像为基准。 

2 视差获取 

用，L( ， )和 ( ， )分别表示大小为M×N的左、右 

离散图像处的灰度值函数，其中( ，Y：一{(U， )：U∈{o，M 
‘

一 1}，vE{o，N一1}}。d(x， )表示右图像在( ， )处的视 

差。因为实验图像是经过校正的立体图像，那么根据双目立 

体匹配原理有下式成立： 

C1( ，Y， )一fL( +d(x， )， )一fR( ， )≈O (1) 

但在实际应用中，由于传感器噪声、平滑等因素的影响， 

cl( ，y， )作为单独的匹配费用函数不能得到尽量正确的视 

差图。正是因为立体匹配的复杂性，出现了很多立体匹配方 

法，但任何方法都离不开(1)式的基本匹配原理。 

2．1 最大窗口视差估计 

最大窗口视差估计是在(1)式原则下，设图像的整体估计 

视差为 ， 为允许的最大视差，左图像固定不动，将右图 

像在左图像上水平移动 d，dE{一 ， }，计算重叠部分 

的错误均值： 
M 1N d 1 

c2( )一∑ ∑ I，L( + ， )一，尺( ， )I (2) 
v= U U 

那么整个窗口的估计视差为： 

=arg mincz( ) (3) 

于是分别得到左右图像的最大匹配窗口为： 

wL( ， )，其中 ≤ ≤M。_1，O≤ ≤N一1 

wL( ， )，其中O≤ ≤M。_1一Ed，O≤．y≤N一1 

例如，对Tsukuba图像进行视差估计，图 1(a)是在窗口 

范围{--40，40)内对不同的d所求得的平均错误变化图。由 

图 1(b)可以看出，随着 d的增大，在d>5时，估计视差收敛 

*)本课题得到国防基础研究项目(编号：J1500C002)基金资助。夏永泉 博士研究生，主要研究方向为计算机视觉、模式识别与人工智能； 
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到5，于是在d=5处，C2( )一10达到最小值，于是得到估计 

∽ 

40 

2O 

10 

O 

(a)均值错误 

d 

视差为日=5。 

岛 

5 

O 

图 1 均值错误和估计视差 

(z， )和WR(z， )就是两个最大的匹配窗VI。为了 

后面描述算法的方便，用／L(z， )和／ (z， )表示^(z， ) 

和 (z， )在窗121 (z，j，)和 (z， )内的像素集合： 

／L(z， )=^(z+日 ， ) 

f'R( ， )=fR(z， ) 

2．2 视差更新 

经过最大窗口视差估计式(3)得到 ，并假设窗口内的 

视差一致为日。显然，在实际处理中，这个估计的视差 是 

不能作为最后的视差结果，需要进行进一步的视差更新处理。 

设匹配搜索窗VI为w一 ，假设图像经过校正，那么对(z， )处 

的视差，需要在另外一副图像中{( —w_瑚 ， )，(z+W— ， 

))范围内寻找最佳的匹配。 

设匹配窗VI大小为mXn，则( ， )处视差为d的费用函 

数为： 

G(z，Y， )= ∑ ∑ l／L( + + ； + )
m rl w — ~／2w,．=-n／2 一 

‘ 一

厂R(z+ ， +Wy)l (4) 

在视差范围{0，dm． 一 )范围内寻找满足 G(z，Y， )最 

小的d即为， R(z， )在(z， )的视差，d-t- 即为 (z， ) 

在(z， )处的视差，表示为： 

． 280) 

(a)左图原始数据 

(b)视差估计 

d 

1(z， )一arg rain(C3( ，Y， )+E，) (5) 

2．3 最小多值问题 

在立体匹配中，平滑区域或较平滑区匹配是个困难的问 

题。因为像素数据的平滑性，容易造成匹配函数最小多值问 

题。就是说，在候选匹配中，有多个测度值是相同的，那么采 

用什么样的方法来选择最佳匹配?本文算法采用了这样的方 

法来解决最小多值问题，首先判断该区域是否是平滑区域? 

如果是，则将其标记不进行匹配，最后按照最近邻已经匹配处 

的视差来估计该点的视差，为此引入一个简单的平滑性测度 

判断函数。对大小为 m×n的匹配窗口来说，计算该窗口内 

的像素灰度均值，然后计算该窗口的绝对差和。 

窗口灰度均值表示为： 

(，(z， ))一 
+

羔 
．

墨 ，( + ， + ) (6) 

那么，绝对差和可以表示为： 
1 m／2 ”／2 

SAD(f( ， ))一 ,2o 羔 l，(z+ ，y+ws)mrl
w -m／2w ．／2 

一  

一

鲁  

_ _

一  

A (
．
厂(z， ))l (7) 

例如对 3×3的窗口，对Tsukuba图像第 280行用(6)和(7)式 

计算得到的结果如图2所示。 

(c)右图原始数据 

(b)SAD 

locrain 

(d)SAD (e)匹配最小多值 

图2 灰度图和 SAD 

图2中(a)、(c)分别为左、右图像第 280行的原始数据， 

(b)、(d)分别为对应的SAD图，(e)为匹配最小多值图。可以 

看出，右图的A区域在对应的左图A 区域比较平滑，分别对 

应的SAD图中B和B 接近于 0。这样，在匹配时非常容易陷 

入匹配最小多值问题。图(e)是用式(5)对左、右图像第 280 

行进行匹配的最小多值图，可以看出在寻找A区域的对应匹 

配时，匹配最小多值问题显得尤为突出。对类似区域 A部分 

匹配时，可以选取适当的SAD 阈值来屏蔽该区域。如图(d) 

中，阈值为5时，B区域将被屏蔽不做处理。最后根据最近邻 

视差来估计该区域的视差。 

2．4 结果视差 

基于匹配最小多值问题的讨论，在匹配过程中，为了解决 

这个问题，需要对平滑区域或非平滑区域另做处理。本算法 

对平滑区域或平滑较均匀的区域和非平滑区域分开进行匹 
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配，先计算非平滑区域的视差，然后按照最近邻视差估计平滑 

区域的视差。为此，定义两个集合：s·( ， )和sz( ， )，分别 

表示非平滑和平滑区域。 

S1( ， )一{厂 ( ， )：lSAD(厂R(_．，， ))≥ } 

s2( ， )一{厂R( ， )：I SAD(厂R( ， ))< }， 

为阈值。如图3所示，黑色区域为 ( ， )，灰色区域为5 

( ， )。其中(a)为实验 l用图像， 一5．35；(b)为实验 2用图 

像， 一5．5。本算法首先对 S1( ， )集合内像素进行匹配，然 

后根据 s ( ， )的视差来估计 ( ， )区域内像素的视差。 

对集合S ( 。 )内像素视差，按照式(5)计算；对 s ( 

)集合内像素视差的求取，按照下式进行： 

一 { (8) 
其中( ， )∈S2( ， )，d ∈dl( ， )，d。为与( ， )最近邻视 

差，k为最近邻视差的数量，文中算法中采用了最近邻视差简 

单均值来估计平滑区域的视差，也可以按照其它的方法进行 

插值处理。于是，结合式(5)和式(8)得到最后的视差函数为： 

， 、 f j( ， )，( ， )∈5l( ， ) 

ldz( ， )，( ’， )∈S2( ， ) 

一 ■ 
(a) (b) 

图3 平滑区域和非平滑区域 

3 实验结果 

为了验证算法的有效性，采用了Sawtooh和Tsukuba立 

体图像进行实验。实验 1采用了Tsukuba立体图像对，大小 

为380×330，采用 7×7的匹配窗口，得到的视差结果如图4 

(c)所示。实验 2采用了Venus立体图像对，大小为 384× 

288，采用 11×11的匹配窗口，得到的结果如图5(c)所示。 

一 一 一  
(a)左图像 (b)真实视差图 (c)文中算法 

(d)固定窗V--]11x11 (e)紧致窗口 (O 自适应窗口 

图4 实验 1 

一 一 一 
(a)左图像 (b)真实视差图 (c)文中算法 

图5 实验 2 

图4中(d)为采用固定窗口得到的视差图。(e)为文[5]方 

法得到的视差图，(f)为文[2]方法得到的视差图。(c)为本文 

算法得到的视差图。本文算法采用了二次匹配的方法，在二 

次匹配时，采用了固定窗口的方法，也可以采用文[2]的自适 

应窗口方法和文[3]的多窗口等方法，最后得到的视差图根据 

视差连续性约束，通过简单的局部窗口对结果视差图进行了 

平滑。另外，算法对平滑区域阈值的选取是根据实验来得到 

的。能否根据图像的灰度特征自动获取阈值，则是以后要讨 
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论和解决的问题。 

结论 本文根据基于窗口的立体匹配原理和关于基于窗 

口匹配文献的基础上，提出了一种新的基于最大窗口的二次 

立体匹配方法，该方法利用最大窗口视差估计的方法，以左右 

两副图像相关窗口最小均值错误来对整个图像进行粗匹配， 

然后以该窗口为基础进行二次匹配，得到细节的视差，并对粗 

的估计视差进行更新，得到最后的结果视差。通过几个实验 

来验证算法的有效性，实验结果表明，该方法是可行和有效 
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的。 
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(800篇)、教育(800篇)、法律(800篇)、艺术(800篇)、体育 

(800篇)和军事(800篇)的六个类别的中文网页，本文在实验 

中分别用模糊C一均值聚类算法、IS()DATA算法和FPCM算 

法进行聚类，迭代次数分别为 5、8和 3，然后用 Naive Bayes 

增量学习方法分类，其分类的准确率如图1所示。 

— _．卜一FPCM 

— ．卜_IS0DATA 

— ▲一模糊C一均值 

图 1 分别用 FPCM、IS()DATA和模糊 均值三种聚类 

方法结合Naive Bayes增量学习进行无标记web文 

本分类 

从实验中我们得出，FPCM和IS()DATA聚类结合Naive 

Bayes增量分类的结果准确率比较相近，模糊 G均值聚类结 

合 Naive Bayes增量分类准确率比前两个方法要差。在实验 

中我们还观察到在整个分类的过程中，采用 FPCM先聚类的 

分类速度最快，其次是模糊 均值，ISODATA的速度相对 

较慢 在本文对聚类的应用精度要求不是很高的情况下， 

FPCM无疑是最好的选择，因为FPCM比模糊 C均值方法的 

精度高，比 ISODATA的速度快。因此，在无标记文本分类 

中，用FPCM聚类作为 Naive Bayes分类的前期标记工作，能 

达到比较满意的分类结果。 

以下我们用 FPCM结合Naive Bayes增量学习分类的结 

果与模糊0均值聚类、IN)DATA聚类的结果进行比较，如图 

2所示。 

O．96 

O．94 

O．92 

料 0．9 

器 0．88 

0．86 

O．84 

O．82 

O．8 

+ FPCM结合Bayes 

增量学习分类 

+ ISODATA聚类 

+ 模糊C一均值聚类 

图2 FPCM结合 Bayes增量学习分类结果和 ISODATA 

聚类、模糊c_均值聚类结果的比较 

表 1 FPCM与 Naive Bayes增量学习分类相结合的实验 

结果 

教育 计算机 法律 艺术 体育 军事 

TP 705 752 758 762 750 758 

FN 69 38 43 57 46 61 

FP 95 48 42 38 50 42 

Pre． 91 95．3 94．6 93 94．1 92．5 

Rec． 88．1 94 94．8 95．2 93．6 94．8 

从实验中，模糊划分聚类 FPCM的迭代次数 t为3，控制 

模糊聚类参数研一2，停止闽值 0．4≤ ≤o．6， 越小，聚类越 

细，模糊度越小，聚类精度越高，且所需要的时间也就越长，所 

以在本文中我们没有将 选得很小，尽量减少计算时间。通 

过实验我们观察到FPCM与Naive Bayes增量学习相结合的 

分类方法，比单纯的两种模糊聚类的分类准确度高，分类性能 

好。表1给出了FPCM与Naive Bayes增量学习分类相结合 

的实验结果。 

结束语 在web文本分类中，获得已标记训练样本集的 

代价是很高昂的。本章针对无标记训练样本的文本分类问题 

进行了研究，提出了模糊划分聚类 FPCM 与 Naive Bayes增 

量学习相结合的分类方法。 

本文利用无监督聚类不依赖于预先定义的类和带类别标 

记的训练实例的特点，对模糊聚类进行改进，提出了模糊划分 

聚类方法 FPCM。使用该方法通过对 Web无标记文本的模 

糊聚类，得到少量标记文本，从而为监督学习找到了分类依 

据，与Naive Bayes增量学习方法的结合，提高了文本分类精 

度，对候选样本的平衡选取，进一步增强了分类器的性能。对 

于这个模型，我们进一步的工作是要解决经验选取初始点的 

敏感问题，以及尽量减小由于数据的分散性所带来的对孤立 

点的敏感程度，减少人工的干预，同时又不能增加太多的计算 

复杂度，在不同规模的数据集上测试该方法的有效性，以构造 

更高性能的分类器。 
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