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摘　要　针对立体匹配中细节丢失、有遮挡,以及无纹理区域匹配精度低的问题,提出了一种基于改进超像素采样的立体匹配

方法.首先,利用改进的超像素采样方法对用于立体匹配的高分辨率输入图像进行下采样,随后,将下采样后的图像对输入到

立体匹配网络中,利用权值共享的卷积网络进行特征提取,使用３D卷积获取特征融合后的CostVolume并生成视差图,再将输

出的视差图进行上采样还原为最终的视差图.针对超像素采样过程中容易丢失细节从而影响后续立体匹配精度的问题,引入

特征金字塔注意力模块(FeaturePyramidAttention,FPA)和改进的残差结构.根据上述两个方面的创新,提出了基于超像素

采样的立体匹配网络FPSMnet(FeaturePyramidStereoMatchingNetwork),并选取、划分图像数据集BSDS５００和 NYUv２作为

超像素采样的训练、验证和测试的数据集.立体匹配实验结果表明,与基准方法相比,所提算法在SceneFlow和 HRＧVS数据集

上的平均像素误差分别下降了０．２５和０．５２,在不影响运行时间的前提下提高了匹配精度.
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Abstract　Aimingattheaccuracychallengesinstereomatchingrelatedtodetails,occlusion,andtexturelessregions,astereo
matchingmethodbasedonimprovedsuperpixelsamplingisproposed．Initially,anenhancedsuperpixelsamplingmethodisemＧ

ployedtodownsamplethehighＧresolutioninputimagesusedforstereomatching．Subsequently,thedownsampledimagepairsare
inputintothestereomatchingnetwork,whereaconvolutionalnetworkwithsharedweightsisutilizedforfeatureextraction．
Using３Dconvolution,afeatureＧfusedCostVolumeisgenerated,leadingtothecreationofadisparitymap．TheoutputteddispariＧ
tymapisthenupsampledtoreconstructthefinaldisparitymap．Totackletheissueofpotentialdetaillossduringthesuperpixel
samplingprocess,twoinnovationsareintroduced:thefeaturepyramidattentionmodule(FPA)andanimprovedresidualstructure．
Basedonthesetwoinnovations,astereomatchingnetworknamedFPSMnet(featurepyramidstereomatchingnetwork)isproＧ

posed．ThispaperselectsandpartitionstheimagedatasetsBSDS５００andNYUv２fortraining,validation,andtestingofsuperpixel
sampling．Experimentalresultsinstereomatchingdemonstratethat,comparedtothebaselinemethod,theproposedalgorithm
achievesareductionof０．２５and０．５２inaveragepixelerrorsontheSceneFlowandHRＧVSdatasets,respectively．TheseimproveＧ
mentsareachievedwithoutcompromisingruntimeefficiency．
Keywords　Deeplearning,Superpixels,Stereomatching,Attentionmechanism
　

１　引言

双目视觉技术在计算机视觉领域具有关键地位,被广泛

应用于智能驾驶[１]、姿态估计[２]、虚拟现实[３]和遥感等多个领

域.通常,双目视觉任务包括 ４个主要步骤:相机的离线

标定、图像的采集与校正、立体匹配和深度计算.其中,立体

匹配是至关重要的一步,其核心目标是确定经过校正后的图

像之间的像素对应关系,进而生成这两幅不同视角图像的视

差图.匹配的准确性和效率直接影响着深度计算和深度图生

成的性能.
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传统的立体匹配算法通常分为４个阶段:代价计算、代价

聚合、视差计算和视差校正[４].然而,近年来随着深度学习的

迅猛发展,深度学习方法通过深度神经网络学习到的特征通

常优于传统方法手工设计的特征.在非端到端的深度学习立

体匹配方法中,研究人员针对传统方法中的４个步骤,设计网

络模型来取代其中一个或数个步骤,通常能够获得比传统方

法更出色的效果,从而改善所生成的视差图效果.而基于深

度学习的端到端立体匹配方法则将立体匹配任务中的所有步

骤集成在一起,并进行联合优化,直接从双目图像对中生成视

差图.
文献[５]提出了金字塔立体匹配网络 PSMnet(Pyramid

StereoMatchingNetwork),它包括空间金字塔池化和３D卷

积两个核心模块.空间金字塔池化模块将全局上下文信息融

入图像特征,而３D卷积则通过堆叠的沙漏网络进行正则化,
以匹配代价体.相较于传统方法,这种端到端学习框架无需

后处理操作,显著提高了匹配精度.然而,它在处理具有细纹

理和间断小区域时仍然面临一些挑战.
此外,文献[６]中的SPSMnet(SuperpixelPyramidStereo

MatchingNetwork)还提出了一种全卷积网络,可端到端生成

超像素,并将其融入通用的超像素采样框架.传统超像素算

法[７]可以分为基于图论的算法和基于聚类的算法,基于图论

的算法分割出的超像素能较好地贴合边界但规则性较差;基
于聚类的超像素算法能够得到形状规则的超像素,但边界不

够贴合.基于深度学习的超像素方法[８]可以在边界贴合与规

则性上取得平衡,但在深度学习中引入超像素需要解决标准

卷积运算在不规则的超像素块上效率低下的问题.SPSMnet
提出的基于全卷积网络的超像素采样方法取代了PSMnet中

的传统采样策略,充分发挥了超像素在图像预处理中的优

势,相较于传统采样方法,其更好地保留了图像边界和细

节,提高了视差估计的准确性.但在下采样的过程中,图
像细节会不可避免地随着像素的减少而丢失;上采样的过

程中则会为同一超像素内的所有像素分配相同的差异值,

这也会给最终差值带来误差.
文献[９]提出一种用于超像素分割的深度架构 OverSegＧ

Net.该架构开发了一种 NAS(NeuralArchitectureSearch)
编码器来取代其他超像素算法中的 CNN 编码器,改善了编

码器的超像素聚类特征表示;并使用特定的前馈式聚类解码

器提高解码器的计算效率.相较于SPSMnet中的全卷积采

样方法,该框架在立体匹配中的应用实现了更低的终点误差,
在细节区域和重复纹理区域也有更好的表现.但该框架仍然

具有局限性,只能生成与初始化超像素相同级别的超像素

输出.
本文在SPSMnet的基础上构建了一个基于改进超像素

采样的立体匹配网络FPSMnet.在超像素编码阶段,引入了

特征金字塔注意力模块[１０],利用金字塔结构提取不同尺度的

特征信息,同时引入了注意力机制[１１],以获取全局上下文信

息,并根据通道对特征进行选择.在超像素解码阶段,采用了

残差结构[１２],能更好地进行特征融合,从而改善了超像素采

样网络可能导致图像细节丢失的问题,有助于超像素采样网

络后续生成更准确的视差图.

２　基本原理

２．１　整体网络架构

SPSMnet与PSMnet整体网络架构相似,区别之处在于

其使用超像素采样模块取代了传统采样方法.SPSMnet整

体网络结构如图１所示,具体流程如下:１)利用超像素模块处

的超像素采样网络预测出超像素与像素之间的关联矩阵 Q,
然后将其应用于立体匹配高分辨率输入图像进行下采样.２)
下采样后的左右图像对经主干网络 PSMNet处理.在 PSＧ
MNet中,图像在经过两组权重共享的特征提取模块后,会再

经过一组卷积层用于特征融合.随后,左右图像对的特征

被用于 构 建 CostVolume.３)使 用 相 同 的 矩 阵 Q 对 PSＧ
MNet生成的低分辨率差异图进行上采样,以实现最终的

视差回归.

图１　SPSMnet架构

Fig．１　SPSMnetarchitecture

２．２　超像素采样模块

全卷积神经网络[１３]作为语义分割领域的开创性工作,将
传统神经网络中的全连接层全部替换为全卷积层,网络仅包

括卷积层和池化层,直接输出热力图而非类别信息.为了解

决卷积和池化操作导致图像尺寸减小的问题,采用上采样方

法来还原图像大小,同时结合不同深度特征的跳跃连接结构,
以确保输出结果的鲁棒性和精确性.

为了解决像素空间中的位置信息丢失等问题,除了优化

卷积结构外,还可以采用编码器Ｇ解码器结构[１４].编码器通

过卷积层和池化层对输入图像进行特征编码,从中提取带有

输入图像位置信息和语义信息的特征图.解码器则利用反卷

积和反池化层来还原特征图中丢失的空间维度信息和位置

信息,从而生成密集的目标预测图[１５].
本文在SPSMnet网络的基础之上对超像素模块进行改

进,SPSMnet网络中的超像素采样模块采用了全卷积网络,
使用了标准的编码器Ｇ解码器结构,并引入了跳跃连接来生成

像素与超像素之间的关联图.本文使用联合 FPA 模块和残

差结构的FPRE结构改进编码器Ｇ解码器结构,为了改善超像

素下采样中细节丢失的情况,在编码器部分引入了 FPA 模

块,增强采样模块的感受野,提高超像素分割边界效果.
超像素采样模块的编码器部分由５层卷积层组成,在第

一层卷积层后添加FPA模块.在接收彩色图像作为输入后,
第一层卷积层会对图像进行初步的特征提取并对网络通道进

行扩充,经过初步处理的特征图传入 FPA 模块,FPA 模块引
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入了通道注意力机制,使得模型可以自适应地对每个通道的

重要性进行建模,在每个通道上收集全局信息,帮助模型更好

地理解完整图像的内容,而不仅仅是局部细节,再通过剩下的

４层卷积层进行特征提取,生成高级特征图.

与此同时,在解码器部分,引入了整合后的残差结构,通
过将超像素采样模块中的４层反卷积层替换为残差层,更充

分地利用添加FPA模块后编码器从多个尺度提取到的特征

信息,以输出更加准确的预测关联图,进一步完善超像素分割

细节以改善差异估计.经过 FPA 模块加残差结构组合改进

后的超像素采样网络FPRE能够生成更出色的超像素分割结

果,为后续的立体匹配生成更高精度的视差图做出贡献.具

体的网络架构如图２所示.

图２　超像素采样模块

Fig．２　Superpixelsamplingmodule

２．２．１　FPA模块

PSPNet[１６]中提出的金字塔聚集模块使用金字塔结构,

可以有效增加感受野,提取不同尺度的特征信息,但在不同尺

度的特征图进行融合的过程中容易丢失像素定位信息.为了

保证从CNN提取的高级特征中对像素的定位准确,尝试引

入通道注意力,组合成 FPA 模块,利用全局上下文的先验注

意力,根据通道来选择特征,弥补金字塔结构缺陷的同时达到

更好的特征提取效果.具体网络结构如图３所示.

图３　FPA模块

Fig．３　FPAmodule

FPA模块采用了类似于特征金字塔网络的 U型结构,融
合了３个不同金字塔尺度下的特征.为了更有效地捕获不同

金字塔尺度的上下文信息,分别使用了３×３、５×５和７×７这

３种不同尺寸的卷积核进行多层次的特征提取.在分层对特

征信息进行不同程度的提取之后,将这３种尺寸的特征图逐

层相加进行融合,以获得对当前任务更有意义的特征表示,同
时抑制不相关的特征.金字塔提取到的特征与经过１×１卷

积的原始特征相乘,最后将其与从全局平均池化分支提取到

的全局特征相加,以生成最终的特征金字塔注意力特征.由

于FPA模块的输入高层特征图具有较低分辨率,因此使用较

大的卷积核也不会显著增加计算负担.

２．２．２　残差结构

在全卷积网络中,为了充分利用编码部分提取到的特征,

在解码部分采用了跳跃连接,将编码部分的特征与反卷积得

到的特征进行融合.这一策略改善了解码过程中感受野逐渐

扩大导致细节丢失的问题.为了更好地保留细节信息,在解

码上采样的过程中引入了残差结构,以改进超像素的分割边

界,提高生成的超像素的泛化能力.残差结构如图４所示.

图４　残差结构

Fig．４　Residualstructure

SPSMnet中的全卷积网络解码过程中,会进行４次与编

码部分相对应的反卷积操作,每一次反卷积后都通过跳跃连

接与编码部分的特征图进行 Concat处理.在此处引入改进

后的残差结构,经过 Concat后,特征会再经过两层 BatchNoＧ
rm、ReLU和卷积处理,然后与反卷积残差分支相加,最后再

经过一次 ReLU激活函数.上述操作在保留逐层获取的深层

信息的同时,更好地整合了跳跃连接传递过来的原始特征信

息,提高了模型的性能.

２．２．３　超像素采样和损失函数

受传统超像素算法的初始化策略[１７]启发,本文采用超像

素分割方法,把 H×W 图像划分为大小为h×w 的规则网格,

让每一个网格关联一个超像素,作为初始超像素的种子,将超

像素分割任务转化为了预测像素与超像素之间的关联图.对

于图像中的每一个像素p＝(i,j)和初始超像素种子s＝(x,

y),如果两者的关联gs(p)＝gx,y(i,j)为１,则该像素属于当

前超像素,每一个规则网格中的像素仅需从周围９个初始超

像素种子中寻找映射G∈ZH×W×９,使用超像素采样网络直接

学习映射,找出像素与超像素种子之间的最大关联.

本文采用的损失函数包含两个部分,第一项鼓励模型将

像素按相似的属性进行分组,第二项希望超像素在空间上保

持紧凑:

LSLIC(Q)＝∑
p

‖fcol(p)－f′col(p)‖２＋m
S ‖p－p′‖２ (１)

其中,超像素的属性fcol(p)使用CIELAB颜色向量表示,并使

用ℓ２准则进行度量,S是超像素采样间隔,m 是平衡两个项的

权重.
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３　实验结果与分析

３．１　实验环境

本文实验环境配置如表１所列.

表１　实验环境配置

Table１　Experimentalenvironmentconfiguration

实验环境 配置

操作系统 Ubuntu１６．０４
处理器 Inter(R)Xeon(R)Gold５２１８
GPU TeslaV１００(３２G)

CUDA版本 CUDA１０．１
Python版本 Python３．７
深度学习框架 Pytorch
Torch版本 Torch１．６．０

３．２　超像素实验结果

３．２．１　超像素分割数据集

超像素采样实验部分选择了 BSDS５００[１８]和 NYUv２[１９]

数据集作为超像素实验数据集.BSDS５００数据集广泛用于

图像分割和物体边缘检测,是标准的轮廓检测基准数据集.
该数据集旨在评估自然边缘检测,包括物体轮廓、物体内部边

界和背景边界等多个方面.BSDS５００包含５００张自然图像,
其中有２００张用于训练,１００张用于验证,其余２００张用于测

试,所有图像都经过精细注释.本文所提算法及对比算法均

遵循数据集所提供的方式进行划分.

NYUv２ 数 据 集 则 是 一 个 针 对 室 内 场 景 理 解 任 务 的

RGBＧD数据集.它包括了１４４９张带标注的 RGB和深度图

像,这些图像采集自３个不同城市的４６４个场景,还包括

４０７０２４张未标注的图片.每个目标都附带一个类别和标识

号,文献[２０]在这个数据集上开发了一个用于超像素评估的基

准方法,通过移除图像边界附近未标记的区域,选择了一个包

含４００张测试图像的子集,这些图像的大小为６０８×４４８像素.
在BSDS５００数据集上对超像素采样模型进行训练和评

估,并将本文算法 FPRE与SLIC[２１],ERS[２２]和 FCN 进行了

比较.SLIC作为传统聚类算法中的代表,使用 K 均值迭代

聚类的方法来生成超像素,能够在保持图像结构的同时减少

计算开销,生成的超像素也较为匀称.ERS则使用信息熵率

(EntropyRate)来度量图像中的像素分布,根据信息熵率合

并那些具有相似颜色和强度分布的相邻像素类别,减少不同

类别像素的数量.ERS生成的超像素对图像的纹理变化和

颜色变化有较好的适应性.为了测试本文提出的方法在不同

数据集上的泛化效果,直接将在BSDS５００上训练的模型应用

于 NYUV２数据集,而不进行任何微调.图５展示了这两个

数据集上的分割效果.通过局部放大图对比可以看出,与两

个代表性算法以及基准模型FCN相比,本文算法FPRE在保

持超像素的规则性的同时与边界贴合得更好.

图５　超像素分割结果可视化

Fig．５　Visualizationofsuperpixelsegmentationresults

３．２．２　超像素评估指标

实验选取可达分割精度(ASA)、边界召回率和边界精度

(BRＧBP)以及 紧 凑 度 (CO)作 为 超 像 素 分 割 的 评 价 指 标.

ASA用于评估超像素作为预处理步骤可以达到的分割精度,

如式(２)所示.

ASA(G,S)＝１
N∑

Sj
　max

Gi

{|Sj∩Gi|} (２)

其中,S代表超像素分割,G 代表真实分割;Sj表示超像素分

割部分,Gi表示真实分割部分,两者交集越大说明超像素分割

效果越好.BRＧBP用于衡量超像素和真实值的边界一致性,

如式(３)和式(４)所示:

Rec(G,S)＝ TP(G,S)
TP(G,S)＋FN(G,S) (３)

Pre(G,S)＝ TP(G,S)
TP(G,S)＋FP(G,S) (４)

其中,TP(G,S)表示S中的边界像素在规定的邻域中存在G
中的边界像素,FN(G,S)表示S中的边界像素在规定的邻域

中不存在G 中的边界像素,Rec值越高表示边界一致性越高,

Pre值越高表示边界精度越高;CO则用于评估超像素的紧凑

性,如式(５)所示,A(Sj)表示超像素S的面积,P(Sj)表示与

超像素S 周长相同的圆的面积,两者比值越高,超像素越

紧凑.

CO(G,S)＝１
N∑

Sj
|Sj|

４πA(Sj)
P(Sj)

(５)

本文算法与其他算法对比结果如图６所示.在BSDS５００
数据集上本文所用方法FPRE在 ASA,BRＧBP上均优于其他

算法,这意味着本文算法能获取边界分割精度更高、边界贴合

更好的超像素,这有利于后续的立体匹配任务.然而如文献

[２３]中所说,边界一致性与紧凑性之间需要权衡.本文所用

的方法在紧凑性上略逊于FCN方法但仍优于其他算法;基于

NYUv２数据集的评估,未对模型进行任何微调,主要是为了

研究本文方法的泛化性.虽然数据集不同,针对测试的超像

素数量不同,但本文算法仍然取得了优于其他算法的效果,这
验证了本文算法的泛化性.
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(a)BSDS５００

(b)NYUv２

图６　超像素评估

Fig．６　Superpixelevaluation

３．３　立体匹配实验结果

３．３．１　立体匹配数据集

立体匹配实验在SceneFlow[２３]和 HRＧVS[２４]两个公开的

数据集上进行评估.SceneFlow 是一个具有密集实况差异的

大规模合成数据集.该数据集提供３５４５４对立体图像用于训

练,４３７０对立体图像用于测试.HRＧVS是一个具有城市驾

驶视图的合成数据集.包含７８０幅图像,分辨率为２０５６×

２４６４.有效差异范围为[９．６６,７６８].由于没有发布测试集,
参考文献[６]随机选择了６８０幅用于训练,其余用于测试.模

型的可视化结果如图７所示.
从可视化结果与局部放大图可以看出,在木头纹理区域

和车顶的细节区域,本文方法取得了更好的视差效果,超像素

采样上的改进不仅改善了超像素分割的边界,同样改善了视

差图的边界.

图７　立体匹配视差图结果可视化

Fig．７　Visualizationofstereomatchingparallaxmapresults

３．３．２　消融实验

为了验证金字塔注意力模块和残差模块设计的合理性和

有效性,在SceneFlow数据集上进行消融实验,首先对单独添

加FPA 模块的模型进行评估,然后对单独添加 RES残差模

块的模型进行评估,最后将这两种方法组合在一起与基准网

络SPSMNet进行对比.其中打“√”表示使用了对应模块,

未打“√”表示未添加对应模块.实验结果如表２所列.

表２　消融实验

Table２　Ablationexperiment

算法 FPA RES EPE/px
√ ０．７２０

本文 √ ０．７２３
√ √ ０．６８４

SPSMNet ０．９３０

　　如式(６)所示,EPE表示平均误差像素,是模型估计的视

差与真实视差之间的误差平均值.N表示像素点的总数,di

表示真实视差值,d
∧

i表示预测视差值.EPE越低,视差精度越

高,模型立体匹配的性能越好.同基准模型SPSMnet相比,

两个模块均在不同程度上降低了平均像素误差,而两个模块

结合之后,得到了最佳实验结果.消融实验表明了金字塔注

意力模块和残差模块的设计是合理且有效的.

EPE＝１
N ∑

N

i＝１
(|di－d

∧

i|) (６)

３．３．３　对比实验

在SceneFlow 上将本文算法与其他算法进行性能对比,

对比结 果 如 表 ３ 所 列.结 果 显 示,本 文 所 采 用 的 算 法 与

OverSegNet相比,EPE 降低了０．１７;与基准方法 SPSMNet
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相比,EPE降低了０．２５.虽然计算速度有所下降,但与其他

算法相比仍具有竞争力.参考文献[５]的建议,在训练和测试

时都排除了色差大于１９２的像素.为了最大程度发挥超像素

采样框架的效果,在SceneFlow数据集上使用SLIC损失函数

同时训练超像素采样网络和立体匹配网络.将损失函数中的

平衡权重m 设置为３０,并将输入图像随机裁剪为５１２×２５６.
模型进行了总计１３次的耗时训练.初始学习率为１×１０－３,
经过１１次和１２次后,学习率分别降至５×１０－４和１×１０－４.

表３　SceneFlow数据集上的网络模型效果对比

Table３　ComparisonofnetworkmodeleffectsonSceneFlow

dataset

算法 EPE/px Runtime/ms
CRL[２５] １．３２ ４７０
GCNe[２６] ２．５１ ９００
PSMNet[５] １．０９ ４１０
SPSMNet[６] ０．９３ ３２３
OverSegNet[９] ０．８５ －

本文方法 ０．６８ ３２８

在 HRＧVS数据集上,对之前在SceneFlow上训练的模型

进行微调.对比结果如表４所列,由于高分辨率和大差距,原
始PSMNet无法直接应用于全尺寸图像.通常的做法是,将
输入图像和差异图下采样到１/４大小进行训练,然后将结果

上采样到全分辨率进行评估.在本文的方法中,预测网格单

元大小为１６×１６的超像素,以执行１６倍的下采样或 上 采

样.在训练过程中,同样设置 m 为３０,并将图像随机裁剪

为２０４８×１０２４.对本文方法进行了２００次训练,批量大小为

４.初始学习率为１×１０－３,１５０次后降低到１×１０－４.３像素

误差(３pxＧError)表示预测视差值与真实视差值之间差值的

绝对值超过３的像素点的数量占整个图像像素数量的比例.
同基准模型SPSMnet相比,本文方法EPE明显降低,３pxＧErＧ
ror略有下降.与SceneFlow 相比,本文方法在 HRＧVS这个

高分辨率数据集上获得了更大的性能提升.

３pxＧError＝１
N ∑

N

i＝１
(|di－d

∧

i|＞３) (７)

表４　HRＧVS数据集网络模型效果对比

Table４　ComparisonofnetworkmodeleffectsonHRＧVS

dataset

算法 EPE/px Runtime/ms ３pxＧError/％
SPSMnet ２．７７ ３７５ ２．２０
本文文献 ２．２５ ３７１ ２．１７

结束语　本文构建了一个基于超像素采样的立体匹配网

络,利用特征金字塔注意力模块提取更多的特征信息,通过引

入残差模块对提取的特征进行优化,以此提升超像素采样效

果;使用超像素采样替换传统采样方法改善立体匹配网络.
实验结果表明,本文算法不仅改善了超像素分割效果,还提高

了视差预测的精度,而且对计算效率的影响较小.但本文算

法所使用的超像素采样网络需要预先进行训练,后续将研究

如何将其更好地运用到立体匹配及其他网络中去.
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