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基于改进多权值滑动窗口的立体匹配方法的实现及应用

杜　娟　 沈思昀

(华南理工大学　广州５１０６４１)
　

摘　要　立体视觉的核心问题是通过立体匹配算法获得准确的视差值,然而大多数现有的立体匹配算法无法在低纹

理或接近无纹理的区域中获得准确的视差值.为了解决低纹理区域匹配精度相对偏低、高精度半全局匹配算法运算

量较大的问题,文中提出了一种基于自适应滑动窗口的立体匹配算法.首先通过 ADＧCensus变换计算匹配代价,然

后针对不同区域调节聚合窗口形状及像素点权重,最后结合符合人体视觉特征的多尺度代价聚合框架获得聚合匹配

代价,采用赢者通吃策略获取最终的稠密视差图.实验结果证明,该算法在低纹理区域的误匹配率相比较传统方案的

下降范围为５．８％~２１．６８％,运算时间较半全局算法更短.
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中图法分类号　TP３９１　　　文献标识码　A
　

ImplementationandApplicationofStereoMatchingMethodBasedonImprovedMultiＧweightSlidingWindow
DUJuan　SHENSiＧyun

(SouthChinaUniversityofTechnology,Guangzhou５１０６４１,China)

　
Abstract　Thekeyproblemofstereovisionistoobtainaccuratedisparityvaluesthroughstereomatchingalgorithms．
However,mostexistingstereomatchingalgorithmsareunabletoobtainaccurateandcorrectdisparitiesinlowＧtexture
regions．Inthispaper,inordertosolvetheproblemsoflowmatchingaccuracyoflowtextureregionsandlargecompuＧ
tationalcomplexityofhighＧprecisionsemiＧglobalmatchingalgorithm,astereomatchingalgorithmbasedonadaptive
slidingwindowwasproposed．ThecostvolumeiscalculatedbyADＧCensustransformfirstly．Theshapeoftheaggregate
windowandtheweightofthepixelsareadjustedfordifferentregions．ThecrossＧscalecostaggregationframeworkconＧ
formingtothehumanvisualfeatureisusedtoobtaintheaggregatecostvolume．Finally,the“winnertakeallstrategy”

isusedtoobtainthefinaldisparitymaps．ExperimentsshowthatthemismatchrateofthealgorithminlowＧtexturereＧ

gionsdecreaseform５．８％to２１．６８％,whichislowerthanthatofthetraditionalscheme,andthecomputationtimeis
shorterthanthesemiＧglobalalgorithm．
Keywords　Stereomatching,ADＧCensustransform,Gaussianpyramid,Adaptiveslidingwindow

　

１　引言

目前的立体匹配算法主要可分为全局匹配算法[１Ｇ４]和局

部匹配算法[５Ｇ７]两类.局部匹配算法主要利用像素点及其周

围的局部信息进行相应计算,虽然匹配正确率较低,但其计算

复杂度低、计算量小、参数设置简单、执行效率高、实时性好.

针对代价计算步骤,传统的基于亮度相似性约束的代价函数

主要包括 AD(差值绝对值)、SAD(差值绝对值和函数)、SD
(差值平方)、SSD(差值平方和函数),其函数构造简单,匹配

精度较高,但对噪声敏感,鲁棒性较差.在此基础上,Zabih
等[８]提出了Census变换法,能够较好地检测到图像中的边缘

和角点等局部结构特征,且对光照变化较为鲁棒,但未考虑相

似性约束,因此往往需要配合其他算法计算代价值来提高匹

配精度;与其类似地,Shen[９]提出采用秩变换(RankTransＧ
form)计算代价值,以窗口内灰度值小于中心像素灰度值的像

素个数来代替中心像素的灰度值;Hirschm[３]和 Kim 等[１０]利

用互信息(MutualInformation)作为匹配代价,但其运算包含

了对数与积分过程,运算复杂度较高.针对代价聚合步骤,最
简单的方法是采用固定窗口(FixedWindow)作为支撑窗口进

行代价聚合,但是在低纹理区域,往往需要设置较大的窗口,

以囊括更多的像素值信息,而在复杂图像区域,则需要小窗

口,以避免包含视差不连续的像素点,因此该方法的实际效果

比较糟糕,但是其是许多代价聚合方法的基础,可以通过调整

聚合窗口中心像素点位置[１１]、窗口大小及形状[１２]、窗口内像

素点权重[１３]这几种思路来进行改进.Yoon等[１３]提出了一种

自适应支撑窗口(ASW)算法,根据指定窗口内的像素点与待

匹配点间的色彩差值和几何距离来确定窗口内各像素点的权

重,匹配结果精度较高,但由于需要对每一像素点进行权值计

算,因此运行开销大.Zhang等[１４]提出基于十字交叉聚合窗

口的匹配算法,聚合窗口由多条相邻的水平分割线或者竖直

分割线组成,通过阈值设定限制臂长的大小,来得到最佳的自

适应窗口,但该方法对窗口内的像素点采用统一的权重,在斜

面区域表现一般.由于支撑窗口法容易陷入局部最优解,

Yang[１５]摒弃了该思想,提出了基于最小生成树(Minimum



SpanningTree)的半全局算法,该方法充分利用了 MST的性

质,将全局像素点的比较转换成节点的比较,既充分考虑了全

局像素点的影响,又大大缩短了运算时间.但是纹理丰富区

域会导致最小生成树的构造出现错误,进而导致视差值不准

确.在此算法的基础上,Mei等[１６]提前对图像进行分割,对
各区域生成子树,最后利用贪心算法进行合并.该方法虽然

在结果上略优于前者,但也增加了运行时间,且对整幅图像采

用同一条件进行判断分割,分割效果一般.
为了解决低纹理区域匹配精度相对偏低、一般自适应支

撑窗口法运算量较大的问题,本文提出了一种改进的多权重

的滑动窗口法,在对图像区域进行划分的基础上,针对低纹理

区域,选取较大窗口,针对复杂纹理区域,依据窗口内各像素

点与中心像素的相似性进行权重分配,降低视差不连续点的

影响,通过构建高斯金字塔,对匹配代价进行多尺度下的聚

合,最终通过赢者通吃策略来获得精确的稠密视差图.该方

案相对于 ASW 算法避免了对每一像素点进行权值分配,减
少了运算量,相较于传统的基于亮度相似性约束的匹配算法,
本方案在低纹理区域的误匹配率明显降低.

２　相关工作

２．１　ADＧCensus算法

基于颜色特征的绝对差(AD)对光照这类外界干扰因素

比较敏感,但对于重复纹理区域的代价值计算不会受到影响,
计算过程如式(１)所示:

Cad(p,d)＝１
３ ∑

i＝R,G,B
|Ip(x,y)－Ip′(x－d,y)| (１)

其中,Ip(x,y)和Ip′(x,y)分别为参考图像I与匹配图像I′在

点p＝(x,y)处的像素灰度值,求出的Cad(p,d)为参考图像I
上点p＝(x,y)在视差d下的绝对差匹配代价.

Census变换则是对图像局部区域进行编码,在给定的窗

口内比较中心像素与周围邻域像素之间的大小关系,灰度值

小于中心点即记为１,灰度值大于中心点则记为０,每个像素

都对应一个二值编码序列,最后通过海明(Hamming)距离来

表示两个像素的相似程度,因此对亮度变化和图像噪声等干

扰因素具有较好的鲁棒性,然而在重复区域和相似纹理区域

具有匹配模糊性,易导致误匹配,其计算如式(２)、式(４)所示,
式(２)中的函数即比较两像素点的灰度大小,其含义如式(３)
所示.

S(x,y)∶＝ 􀱋
n′

i＝－n′
　 􀱋

m′

j＝－m′
ζ(I(x,y),I(x＋i,y＋j)) (２)

ζ(a,b)＝
１, ifa＞b
０, ifa≤b{ (３)

Ccensus(p,d)∶＝Hamming(S(x,y),S′(x－d,y)) (４)
其中,n和m 为选取的邻域窗口的大小,且均为奇数;S(x,y)
表示中心像素点p＝(x,y)的 Census变换值;S和S′分别为

参考图像I与匹配图像I′上像素点的变换值;Hamming距离

为两个比特串的对应位不相同的数量;Ccensus(p,d)表示视差

d下两比特串对应位相异的个数,即点p＝(x,y)在视差d下

的Census匹配代价.
基于两种匹配代价算法的优缺点,一个朴素的思想是尝

试将二者进行线性融合[１７].由于两种算法获取的初始代价

值的范围相差较大,需要先对其进行归一化处理,然后求和获

得融合的初始匹配代价值,其具体计算式如式(５)所示:

C(p,d)＝２－exp(－Ccensus(p,d)
λcensus

)－exp(－Cad(p,d)
λad

)

(５)

其中,C(p,d)表示参考图像I上点p＝(x,y)在视差d下的

总匹配代价,融合算法的处理效果图如图１所示.

(a)无纹理区域 　(b)AD算法　 　(c)Census　　 (d)ADＧCensus

图１　不同匹配代价算法的处理效果图

２．２　高斯金字塔

图像金字塔[１８]是图像尺度表达的一种,是通过对原始图

像进行多尺度像素采样的方式,生成 N 个不同分辨率的图

像,以多分辨率来解释图像.传统意义上,一幅图像的金字塔

是一系列以金字塔形状排列的分辨率逐步降低的来源于同一

张原始图的图像集合,如图２所示.传统金字塔主要通过低

通滤波器平滑图像和对平滑图像进行抽样(采样)两步骤获

取.其层数n根据图像的原始大小和塔顶图像的大小共同

决定.

图２　传统图像金字塔

为了让尺度体现其连续性,高斯金字塔在简单降采样的

基础上加上了高斯滤波.如图３所示,将图像金字塔每层的

一张图像使用不同参数做高斯模糊,使得金字塔的每层含有

多张高斯模糊图像,将金字塔每层多张图像合称为一组(OcＧ
tave),组数和金字塔层数相等,每组含有多张(Interval)图像,

在降采样时,高斯金字塔上一组图像的初始图像(底层图像)

由前一组图像的倒数第三张图像隔点采样获得.

图３　高斯金字塔

２４２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



２．３　跨尺度的代价聚合框架

人类从多个尺度处理立体对应关系,在人类立体视觉系

统的对应搜索中交互地处理粗略和精细尺度的信息.从这种

生物灵感来看,最终的匹配代价值是在这个框架中跨多个尺

度进行汇总得出的.受人类立体视觉系统这一特点的启发,

采用多尺度代价聚合框架[１９]可以显著提高大多数传统代价

聚合方法的性能,并获得更好的视差效果.

代价计算步骤如式(６)表示:

f:RRW×H ×RRW×H →RRW×H×L (６)

其中,W 和H 是输入图像的宽度和高度,L 表示视差水平的

数量.

对于双目图像对I和I′∈RRW×H ,其代价值C∈RRW×H×L

表示在所有可能的视差范围下每个像素的匹配成本,可以通

过应用成本计算式:C＝f(I,I′),即式(５)得到,但此时求得的

成本量含有明显噪声,会影响后续代价聚合步骤结果的准确

性,因此需对其进行去噪处理,从而得到去噪后的成本量C
~,

其计算式如式(７)和式(８)所示:

C
~(p,d)＝argmin

z

１
Zp

∑
j∈Np

K(p,q)‖z－C(q,l)‖２ (７)

Zp＝ ∑
q∈Np

K(p,q) (８)

其中,Np 为点p 的一邻域范围,K(p,q)是相似性内核,其度

量的是像素点p 和q 之间的相似性,在本文算法中以 ADＧ
Census匹配代价衡量其相似性,Zp是归一化常数.

其次,将上标s添加到C
~,表示图像对在不同尺度下的代

价值,其中s∈{０,１,􀆺,S}为尺度参数.因此,式(７)和式(８)

的多尺度版本可以写成式(９)和式(１０):

v~＝argmin
{Z

s}Ss＝０

　∑
S

s＝０

１
ZS

ps
∑

q
s
∈Nps

K(ps,qs)‖zs－Cs(qs,ls)‖２ (９)

ZS
ps＝ ∑

q
s
∈Nps

K(ps,qs) (１０)

其中,NS
p
s 是归一化常数,{ps}Ss＝０和{ls}Ss＝０为图４所示的每个

尺度的对应变量序列,Np∧s是第s 个尺度下一组相邻的像

素集.

跨尺度框架如图４所示,图中实线箭头表示尺度内一致

性(常用于传统成本聚合方法),虚线箭头表示尺度间一致性,

通过在不同尺度下执行的代价聚合的运算结果来进行自适应

组合以获得最终匹配代价值.

图４　跨尺度框架示意图

３　跨尺度下基于多权值滑动窗口的立体匹配算法

３．１　算法流程

３．１．１　区域分割

对最细尺度图像利用canny算子进行边缘检测,将具有

较多边缘的复杂纹理区域以及无明显边缘的低纹理区域进行

分割和标记.

使用如图５所示的边缘检测算子来获得检测图像中水平

Gx和垂直Gy 方向的一阶导数值,从而利用式(１１)和式(１２)

确定像素点的梯度G和方向θ,确定图像的水平、垂直和对角

边缘.

－１ ０ １
－２ ０ ２
－１ ０ １

(a)x方向算子Gx

１ ２ １
０ ０ ０
－１ －２ －１

(b)y方向算子Gy

图５　边缘检测算子

G(x,y)＝ Gx(x,y)２＋Gy(x,y)２ (１１)

θ(x,y)＝arctan(Gx(x,y)/Gy(x,y)) (１２)

将当前像素的梯度强度与沿正负梯度方向上的两个像素

进行比较(在跨越梯度方向的两个相邻像素之间使用线性插

值来得到要比较的像素梯度),如果当前像素的梯度强度与另

外两个像素相比最大,则该像素点保留为边缘点,否则该像素

点将被抑制.如果边缘像素的梯度值高于高阈值,则将其标

记为强边缘像素;如果边缘像素的梯度值小于高阈值并且大

于低阈值,则将其标记为弱边缘像素;如果边缘像素的梯度值

小于低阈值,则进行抑制,不认定为边缘区域.最后查看弱边

缘像素及其８邻域像素点,只要其中一个为强边缘像素,则将

该弱边缘区域保留,以此得到图像的边缘以及区域信息.

３．１．２　代价计算及代价聚合

对图像进行高斯滤波及降采样处理,获得图像的高斯金

字塔,对 各 尺 度 图 像 由 式 (５)确 定 初 始 匹 配 代 价 值,利 用

式(１３)进行第s层图像上的代价聚合,最后进行跨尺度的代

价聚合.

Cs(p,d)＝∑
N

n＝１
　βn ∑

p∈Wn(p)
　C(p,d) (１３)

其中,Wn 为不同的窗口区域,β为相应区域的权值.

３．１．３　视差图生成

对于待匹配图像I上像素点p 的视差,本文使用“赢者通

吃”(WinnerＧtakeＧall,WTA)的策略,采用式(１４)获得最终视

差,其中D 为最大视差搜索范围.

D(p)＝argmin
d∈D

C(p,d) (１４)

本文算法的优点在于,避免了对每一像素点进行权重分

配,减少了运算量,相较于传统的基于亮度相似性约束的匹配

算法,加入了非参数变换求得匹配代价,同时针对不同区域赋

予不同权重,在低纹理区域的误匹配率明显降低.

３．２　进行权重分配的自适应窗口生成方法

滑动窗口法的中心思想是取图像对的像素点的周围

N∗N 大小的邻域,分别以这个领域中的所有点为中心,使用

窗口法得到 N∗N 个匹配代价中的最优值作为最终的匹配

代价.本文主要针对图像的不同区域调整滑动窗口的大小来

适应图像不同区域的特征,并调整滑动窗口中每个区域的权

重以增加相关性较强区域的权重占比,提升结果的准确性.
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３．２．１　低纹理区域的聚合窗口生成及权重系数设定

针对低纹理区域设置较大的窗口,以获取足够的像素点

信息,由于不存在视差不连续的情况,可以基于距离中心像素

的距离设定权值来避免对大窗口内的每一像素点计算权重,
以大量减少运算量.式(１３)中的 Wn 即为图６所示的窗口,
确定权重βn时令β１＞β２＞β３(本文中取值为β１＝０．６,β２＝
０．３,β３＝０．１).

图６　低纹理区域窗口

３．２．２　复杂纹理区域的聚合窗口生成及权重系数设定

　　由于复杂区域内的中心像素点大概率地是视差不连续

点,若继续采用传统矩形窗口会不可避免地引入不同视差下

的像素点,降低匹配精度,因此本文针对８个梯度方向设计了

如图７所示的８个活动窗口,使得在任意位置的中心像素点

均能有相应的匹配窗口以充分囊括有效区域.由于在局部区

域内,颜色越相似的两个像素越有可能处于同一视差下,因此

本文选择窗口内颜色的均值与中心像素点p 的颜色最为相

近的３个窗口作为有效窗口,即式(１３)中的Wn,在进行代价

聚合时在有效窗口上进行加权聚合.

　　　(a)　 　　(b)　　 　　(c) 　　　　(d)

　　　(e)　 　　(f)　　 　　(g) 　　　　(h)

图７　复杂纹理区域聚合窗口

８个候选窗口内的颜色均值采用如下方案进行计算:针
对图７(a)－ 图７(d)４个窗口,将窗口划分为３块进行均值

计算,如式(１５)－式(１８)所示:

meani
W１

(I)＝ ５
９ ∗meanIi

１×５(x,y)＋ ３
９ ∗meanIi

１×３(x,

y－１)＋１
９∗Ii(x,y－２) (１５)

meani
W２

(I)＝ ５
９ ∗meanIi

１×５(x,y)＋ ３
９ ∗meanIi

１×３(x,

y＋１)＋１
９∗Ii(x,y＋２) (１６)

meani
W３

(I)＝５
９∗meanIi

１×５(x,y)＋ ３
９ ∗meanIi

１×３(x＋

１,y)＋１
９∗Ii(x＋２,y) (１７)

meani
W４

(I)＝５
９∗meanIi

１×５(x,y)＋ ３
９ ∗meanIi

１×３(x－

１,y)＋１
９∗Ii(x－２,y) (１８)

其中,i代表 R,G,B３个颜色通道,meanI１∗n(x,y)表示采用

１∗n大小的过滤窗进行均值过滤后的值.
针对图７(e)－图７(h)４个窗口,其均值计算式如式(１９)－

式(２２)所示:

meani
W５

(I)＝meanIi
３×３(x－１,y－１) (１９)

meani
W６

(I)＝meanIi
３×３(x＋１,y－１) (２０)

meani
W７

(I)＝meanIi
３×３(x＋１,y＋１) (２１)

meani
W８

(I)＝meanIi
３×３(x－１,y＋１) (２２)

对得 到 的 ３ 个 有 效 窗 口 Wn１,Wn２,Wn３ (meanWn１ ＞
meanWn２＞meanWn３),将其权重β１,β２,β３按式(２３)进行设置:

βi＝１
２×(１－

meanWni

meanWn１ ＋meanWn２ ＋meanWn３

) (２３)

４　实验结果及分析

本次实验采用 Middlebury数据集中的 Teddy及 Cones
图像对,测试了该方法的性能并将结果与使用其他代价聚合

方案的立体匹配算法进行比较,包括盒式滤波器方法、双边滤

波器方法和分段树方法.为了避免后续步骤带来的对匹配精

度测量的干扰,不对获得的视差图进行视差细化处理,仅通过

赢者通吃策略生成最终的视差图.实验结果如图８－图１０
所示.

(a)盒式滤波器 (b)双边滤波器 (c)分段树法 (d)本文算法

图８　各匹配算法获得的视差图像(电子版为彩色)

(a)盒式滤波器 (b)双边滤波器 (c)分段树法 (d)本文算法

图９　各匹配算法获得的视差与真实视差对比图

　　　(a)真实视差　　　　　(b)分段树法　　　　　　(c)本文算法

图１０　低纹理区域视差对比图(电子版为彩色)

４．１　匹配误差数据统计

表１、表２分别列出了采用 AD,Census及 ADＧCensus算

法获得的视差图的质量定量评估结果,其中表１所列为误匹

配率数据均为有效区域的误匹配率,表２所列为低纹理区域

的误匹配率.表３、表４列出了在采用 ADＧCensus进行代价

计算后,分别采用不同代价聚合算法获取到的视差图的评估

结果.其中,“avgerror”表示整幅图像中误匹配像素点的百

分比,“error”表示图像中无法匹配区域以外的误匹配率,
“textlerror”为遮挡及无纹理区域的误匹配率.

表１　采用不同代价计算算法的图像有效区域误匹配率

Teddy 盒式滤波器 双边滤波器 分段树 本文方案

AD ７．８７ ７．３９ ７．１３ ７．１５
Census ６．８２ ６．０２ ５．９１ ５．９０

ADＧCensus ６．５３ ５．６８ ５．５２ ５．３６
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表２　采用不同代价计算算法的低纹理区域误匹配率

Teddy 盒式滤波器 双边滤波器 分段树 本文方案

AD １２．３６ １１．５２ １０．７１ １０．９６
Census １０．７９ １０．４４ ９．２１ ９．０３

ADＧCensus ９．８７ ８．２１ ７．９５ ７．７３

表３　采用不同代价聚合算法的 Teddy图像误匹配率

Teddy 盒式滤波器 双边滤波器 分段树 本文方案

Avgerror １８．１３ １５．７４ １５．５７ １５．７３
error ６．５３ ５．６８ ５．５２ ５．３６

Textlerror ９．８７ ８．２１ ７．９５ ７．７３

表４　采用不同代价聚合算法的Cones图像误匹配率

Cones 盒式滤波器 双边滤波器 分段树 本文方案

Avgerror １５．８３ １５．５５ １４．９７ １４．４９
error ６．０３ ５．４２ ５．１０ ５．０７

由表１、表２中的数据对比可以看出,采用 ADＧCensus算

法进行匹配代价计算可以有效提高图像匹配精度,全图像有

效区域的匹配误差降低了４％~９％,低纹理区域的匹配精度

提升更为明显.表３、表４中的数据则显示,在均未采用左右

一致性检验的情况下,采用盒式滤波器法进行代价聚合的误

差在全图及低纹理区域普遍较大,采用分段树法的匹配精度

均相对较高,但这一方法属于半全局算法,相较于其他算法计

算量明显加大,在牺牲了一定实时性的基础上获得了更好的

匹配效果.相较于盒式滤波器法及双边滤波器法,采用多权

重滑动窗口法的全图像有效区域误匹配率下降了５．６３％~
１７．９２％,低纹理区域误匹配率下降了５．８５％~ ２１．６８％,匹
配精度有一定提升.从图８的黄色框及图１０的红色框所限

定的区域可以明显看出,本文方案在视差不连续区域及低纹

理区域的表现均较为良好,对不同区域调节聚合窗口形状及

像素点的权重可以有效地兼顾算法在纹理复杂区域及低纹理

区域的表现.

４．２　运行时间数据统计

本次实验环境为Intel酷睿i７５７００HQCPU,２．７GHz主

频,运行环境为 VisualStudio２０１５,OpenCV３．３．０.表５列

出了不同代价计算与不同代价聚合方案相结合来获取最终视

差图的运行时间.

表５　采用不同立体匹配算法的运行时间

Teddy 盒式滤波器 双边滤波器 分段树 本文方案

Census ５２．０７’ ５４’２１．１０” ５９．５３” ５２．７２’

ADＧCensus ５９．０７’ ５９’２５．４７” １’６．８５” ５７．８６’

从表５中可以看出,采用双边滤波器方法进行代价聚合

时,由于其不是线性复杂度,当图像尺寸较大、选取的窗口增

大时运算量大幅增加,耗时长;相较于半全局的分段树法,本
文方案在运算效率上有一定提升;而盒式滤波器的算法由于

其复杂度为 O(１),因此针对大尺寸图像的处理也有极高效

率,本文方案在实时性上并无优势,但盒式滤波器无法通过多

尺度框架进行视差的优化,因此本文方案在精度上相对其有

一定优势.
结束语　本文提出的改进的多权重的滑动窗口法,通过

对图像进行区域划分,针对纹理复杂区域及低纹理区域采用

不同的策略,修改聚合窗口的形状及窗口内各像素点的权重,
最终获得在各区域均有较高匹配精度的视差图.与匹配精度

高的全局、半全局匹配算法相比减少了运算量,相较于传统的

基于亮度相似性约束的匹配算法有效地降低了误匹配率.
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