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基于孪生卷积神经网络立体匹配的优化
郭  新 1

GUO Xin    

 摘　要               计算机双目视觉从三维世界获取信息，对三维世界进行重构和感知。传统孪生卷积神经网络计算复杂，

运算时间长。为满足特征实时提取，提出一种基于孪生卷积神经网络的立体匹配方法。首先通过卷积层

和池化层来进行图像的深度特征提取，然后通过点积运算和函数进行分类，最后通过 kitti 数据集训练

测试和现有的几种立体匹配的算法进行对比。实验结果表明，所提出的方法具有较好的立体匹配效果和

实时性，具有一定的实用性，与 NCC 等匹配代价算法相比，PBM 值提升了 4.53%，平均视差误差提升

了 2.01%。   
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0  引言

在双目立体视觉系统中，立体匹配是最重要的部分，也

是最复杂的部分，其目的就是在采集到的图像对中寻找像素

间的一一对应关系。立体匹配的过程是根据相似度算法，在

待匹配图像中找到参考图中的匹配对应点，进而建立图像对

之间各个像素点的对应关系，以此为基础将二维的图像重建

为具有三维特征的深度图 [1]。但现实中容易受到光照、遮挡

等外界隐私导致灰度差不同、视差不连续等诸多问题，特征

提取的正确率和实时性容易受到制约。本文首先对双目立体

匹配进行概述性介绍，然后对目前热门的研究卷积神经网络

算法进行研究，最后提出基于孪生卷积神经网络的改进立体

匹配算法并进行实验。

1  孪生卷积神经网络立体匹配流程

孪生卷积神经网络立体匹配流程分为两个阶段：网络训

练阶段和视差计算阶段。其中，网络训练阶段包括网络结构

设计和网络训练，在这一阶段首先针对传统的孪生卷积神经

网络结构运算量大、运算时间长这一弊端，将多层卷积替换

为池化层进行优化，其次对改进后的网络结构进行立体匹配

算法训练，进而更好地应用于障碍物的实时检测 [2-3]。在视差

计算阶段应用，通过代价聚合方法对匹配代价进行聚合计算，

以减少匹配错误和噪声带来的影响。孪生卷积神经网络立体

匹配流程如图 1 所示。

图 1   立体匹配流程

1.1  网络结构设计

在立体匹配技术上，Zagoruyko 和 Komodakis 首先提出

了基于孪生卷积神经网络（MC-CNN）的立体匹配算法，如

图 2（a）所示，该网络用于评估两个图像块的匹配代价，通

过一个卷积层提取出图像特征，经过若干个全连接层后左右

分别输出一对一维特征向量，然后将两个一维特征向量进行

融合，最后采用“全连接 +softmax”组成分类器，将获取到

的特征向量分为相似和不相似两种，但由于该网络中卷积层

数较少，只能提取到图像中浅层次的特征。

（a）
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图 2  孪生卷积神经网络 (MC-CNN) 的立体匹配算法

Zbontar 和 LeCun 对该网络结构进行了改进，如图 2（b）。

为快速孪生卷积神经网络（MC-CNN-fst），该网络和 MC-

CNN 网络一样参数共享且总体分为左右两个分支：第一部分

为特征提取部分，通过增加卷积层去除全连接层，这样网络

结构可以获得图像的深度特征，并将得到的值进行归一化处

理，便于后续操作；第二部分将两个特征向量进行点积，对

得到的相似度进行评分，来判断它们的相似性 [4-5]。快速孪生

卷积神经网络，运行速度更快，从网络结构上看也更加简单，

适用于实时检测，但获取的视差图精度较低。本文在第二种

网络结构（MC-CNN-fst）的基础上进行改进，以便更加精确

地实现特征提取和实时检测。

传统的孪生卷积神经网络结构中采用多次卷积的方式对

输入图像进行缩减，使该网络卷积核的数量较多，运算量变

大，运算时间变长，不适合用于车辆行进过程中实时检测 [6-7]。

针对这一点本文在上文所提到的两种网络结构基础上进行优

化，以便更好地应用于障碍物的实时检测。整体网络结构如

图 3 所示。优化后的网络结构同之前两种结构相同，也分为

两个部分：第一部分为特征提取子网络，通过卷积层和池化

层来进行图像的深度特征提取，且左右子网络参数共享；第

二部分为特征分类子网络，通过对提取到的图像特征向量做

点积运算，得到图像的相似性得分，然后用 softmax 函数对

点积运算结果进行分类。

图 3  改进的孪生卷积神经网络结构

1.2  网络训练

对改进后的网络结构进行立体匹配算法的训练。本文在

KITTI2015 数据集 200 组图像中，随机抽取 180 组图像作为

训练集，但是由于 KITTI2015 数据集给定图像数据为完整

图像组的数据，而本文设计的网络结构是在局部立体匹配算

法的基础上进行研究，网络输入的数据为图像对的局部块，

因此需要对图像进行裁剪才能进行网络参数的训练。裁剪时

首先需要在参考图像中选取一个像素点 P(x,y) 并以 P 点为

中心点裁剪到 n×n 像素的图像块，在待搜索图像中以 p(x-

d,y)，d∈(0,D) 为中心点，裁剪大小为 n×n 像素的图像块，

其中 D 为搜索的最大视差范围，再将得到的一对图像利用公

式（2）进行标准化处理，最后作为输入图像对进行网络参数

的训练。剩余 20 组图像对作为采集数据，对网络结构进行验

证。
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式中：U 是标准化后的图像灰度矩阵；X 是标准化之前的图

像灰度矩阵；xi 是标准化前图像各像素的灰度值； x 是 xi 的

平均值；n 是图像块中像素点的数量。

卷积神经网络的训练需要大量的数据集为基础，

ImageNet 数据集是为促进计算机图像识别而设立的一个大

型图像数据集。因此，一般情况下通过 ImageNet 数据集进

行训练，能够获得较好的参数，加快算法收敛速度，再通过

已获得的少量基础数据对网络进行二次训练，得到合适的网

络参数。

1.3  视差计算

匹配代价计算是要描述两个像素的相似性，意义是衡量

匹配像素与候选像素的相关性，尽量减小代价，因为代价越

小，相关性越大。利用设计的卷积神经网络，可以获取某一

点像素点 p 的匹配代价 CCNN(p,d)。
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r( , ) ( ( ) ( ))l
CNNC p d V p V p d= − ⋅ −                                    （3）

式中：V l(p)、V r(p-d) 分别对应左右的子网络输出的特征

向量。

但是匹配代价结果不足以生成精度较高的视差图，特别

是弱纹理区域，同时为了满足检测的实时性要求，本文采用

了 Zhang[8] 提出的基于十字交叉的代价聚合方法 [8] 对匹配代

价进行聚合计算，以减少匹配错误和噪声带来的影响。该代

价聚合方法的核心思想就是利用图像的颜色信息和位置关系

构建一个合适的支持窗口，其原理如下。

选取图中的任一点 p 为中心，在其相邻的邻域内，在

水平方向和竖直方向进行扩展。如图 4 所示，点 p 与 p1 之

间的长度为 PPl，并记作左臂 l。同理可得｛u,d,l,r｝分

别为上、下、左、右的臂长，且满足两个条件。以左臂为

例加以分析。

图 4  十字交叉法自适用聚合窗口

（1）P 点与 Pl 之间灰度值的差要小于阈值 t。

( ) ( )lI p I p t− ＜                                                            （4）
（2）P 点与 Pl 点的距离要小于阈值 Ll。

l lPP l L= ＜                                                                （5）
基于以上两个条件，可以通过颜色和距离限制臂长的大

小，得到最终左右图像的自适应区域 U(pl)、U(pd
r)，并通过

式（6）得到共有区域为最终的聚合窗口 U(p)：

{ }( ) ( , ) ( , ) ( ), ( , ) ( )l r
dU p x y x y U p x y U p= ∈ ∈                （6）

由公式（7）可以得知代价聚合后该区域的代价值：
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式中：i 为迭代次数，本文的迭代次数为 3，最终代价值为

C3(p,d)。

通过上述方法得到聚合代价 C3(p,d)，采用赢者通吃的方

法进行视察计算，得到点 P 的最终视察 d，其计算公式为：

3arg min ( , )
d

d C p d=                                                （8）

2   试验结果与分析

2.1  运行环境

本文以 Python 为语言基础，以 Pycharm 深度学习框架进

行试验，运行环境如表 1 所示。

表 1  运行环境

硬（软）件 名称

处理器 Intel core i5-1035G7
内存 16 GB

操作系统 Win10
语言环境 Python

2.2  视差质量评价

为验证算法的有效性，从数据集中抽取 10 组图像经行

测试，同时与一些经典的相似度算法进行比较，采用计算误

差匹配像素百分比（PBM）和平均视差误差作为量化指标。

2.3  网络结构和参数选择

以 KITTI 数据集为基础进行训练，对三种网络结构进行

试验，得到相应的误差匹配百分比和运行时间。

通过表 2 可以得知，随着窗口变大，误匹配像素百分比

在减小，而运行时间在增加，当窗口大小 44像素×44像素时，

误匹配像素百分比最小，为 3.89%，此时运行时间最长，为

0.69 s；当窗口大小 18 像素 ×18 像素时，误匹配像素百分比

最大，为 4.32%，此时运行时间最长，为 0.38 s。为综合考虑

运行时间和误匹配像素百分比，通过引入综合指标 w 值进行

比较如式（9）所示，w 值越大说明结果越好。因此，窗口宽

度为 8 像素×18 像素的网络结构作为匹配代驾的网络结构。

1 Mw
t
−

=                                                                   （9）

式中：M 为误匹配像素百分比，t 为运行时间。

表 2  实验结果

窗口宽度 18 30 44

误匹配像素百分比 /% 4.32 4.20 3.89

运行时间 /s 0.38 0.47 0.69

2.4  立体匹配算法视差图

以 KITTI2015 数据集的 200 对图像为基础，抛去遮挡等

外界因素共提取到 19 986 235 个有效像素点，数据足够多，

所以不需要对网络结构进行预处理，通过匹配生成的视差图

得到视差图和评测渲染图，如图 5 所示。通过图像可以很清

晰地看到采集到的图像大部分区域立体匹配的效果良好，但

是在光线较弱的区域，如图 5（b）中的右侧区域以及汽车的

后挡风玻璃部分误匹配像素较多。

本文随机选取其中 10 组图像与一些经典相似度算法进

行对比。

原图（a）  
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原图（b）

视差图（a）

视差图（b）

评测渲染图（a）

评测渲染图（b）
图 5 试验结果

表 3  各匹配代价算法的 PBM 和视差

匹配代价方法 PBM 值 /% 平均视差误差 /px

SAD 34.86 23.46

Census 28.43 22.16

AD-Census 20.56 12.78

AD 15.40 9.35

NCC 8.85 5.43

本文算法 4.32 3.42

由表 3 可知，SAD 的算法匹配精度最低误差为 23.46%，

AD-Census 算法精度介于 AD 和 Census 两种算法之间的误差

为 12.78%，通过结合两种算法，使其具有更强的鲁棒性。

NCC 算法相较传统算法匹配精度有一定的提升，但本文算法

与之相比，不论是平均视差误差还是误匹配像素百分比，均

有所提升，说明本文提出的基于改进的卷积神经网络立体匹

配算法有一定的可行性。

3  结论

本文在卷积神经网络和立体匹配算法的基础下，对卷积

神经网络进行深入研究，通过引入池化层对孪生卷积神经网

络进行改进，利用 KITTI2015 数据集对网络进行训练，提高

匹配正确率。通过测试图像的视差质量，验证了本方法的可

靠性。但是在最终的视差图中由于光照、灰度差异等现象，

仍存在误匹配的问题，在后续的研究中将对网络继续优化，

继续试验，从而达到最优效果。
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