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摘 要:信息丰富且计算高效的代价体对于高精度高效率的立体匹配至关重要,为构建信息丰富且计算高效的代价

体和实现高精度高效率的立体匹配,在Fast-ACVNet的基础上,提出一种轻量化网络Efficient-ACVNet,提升立体匹

配在代价体构建阶段的效率。首先,使用计算量更低的3D代价体作为代价体注意力,引入逆瓶颈残差块堆叠对称沙

漏结构对3D代价体进行代价聚合,并提出多尺度视差通道注意力模块来进一步提升代价聚合效果,聚合后的3D代

价体作为代价体注意力将用于构建和滤波信息冗余的4D代价体,提升4D代价体的信息量和计算效率,最后引入伪

3D残差块和设计伪3D下采样模块对4D代价体代价聚合,进一步降低网络复杂度。实验结果表明,与基准方法相

比,所提算法在SceneFlow数据集上的端点误差(EPE)降低了9.375%,在KITTI15数据集上的前景区域(D1-fg)异常

值百分比下降19%,并且网络运行时间从39ms下降到25ms。
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Abstract:An
 

information-rich
 

and
 

computationally
 

efficient
 

cost
 

volume
 

is
 

crucial
 

for
 

high-precision
 

and
 

high-efficiency
 

stereo
 

matching.
 

To
 

construct
 

such
 

a
 

cost
 

volume
 

and
 

achieve
 

accurate
 

stereo
 

matching,
 

a
 

lightweight
 

network,
 

Efficient-ACVNet,
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

Fast-ACVNet
 

to
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

cost
 

volume
 

construction
 

in
 

stereo
 

matching.
 

First,
 

a
 

computationally
 

less
 

intensive
 

3D
 

cost
 

volume
 

was
 

used
 

as
 

cost
 

volume
 

attention.
 

Inverse
 

bottleneck
 

residual
 

blocks
 

were
 

employed
 

to
 

stack
 

a
 

symmetric
 

hourglass
 

structure
 

for
 

cost
 

aggregation
 

of
 

the
 

3D
 

cost
 

volume,
 

and
 

multi-scale
 

disparity
 

channel
 

attention
 

modules
 

was
 

introduced
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

aggregation
 

effect.
 

The
 

aggregated
 

3D
 

cost
 

volume
 

served
 

as
 

cost
 

volume
 

attention
 

to
 

construct
 

and
 

filter
 

the
 

information-redundant
 

4D
 

cost
 

volume,
 

improving
 

its
 

information
 

content
 

and
 

computational
 

efficiency.
 

Finally,
 

pseudo-3D
 

residual
 

blocks
 

were
 

introduced
 

and
 

pseudo-3D
 

downsampling
 

modules
 

was
 

designed
 

for
 

cost
 

aggregation
 

of
 

the
 

4D
 

cost
 

volume,
 

further
 

reducing
 

network
 

complexity.
 

Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

compared
 

to
 

the
 

baseline
 

method,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

reduced
 

the
 

endpoint
 

error
 

(EPE)
 

by
 

9.375%
 

on
 

the
 

SceneFlow
 

dataset,
 

decreased
 

the
 

outlier
 

percentage
 

(D1-fg)
 

in
 

the
 

foreground
 

region
 

by
 

19%
 

on
 

the
 

KITTI15
 

dataset,
 

and
 

reduced
 

network
 

runtime
 

from
 

39
 

ms
 

to
 

25
 

ms.
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0 引  言

  立体匹配作为三维重建[1]和自动驾驶[2]等领域的核心

技术,旨在通过计算左右图像对应像素点的水平位移(即视

差)[3],为深度估计、环境感知和场景理解提供关键数据

支持。
传统的立体匹配方法在Scharstein等[4]的研究中被划

分为4个关键步骤:代价计算、代价聚合、视差计算和视差
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优化。传统立体匹配算法在立体匹配初期有着很好的性

能,但后续研究发现传统立体匹配方法在无纹理区域的表

现并不理想[5]。Zbontar和 LeCun等[6]提出的 MC-CNN
是一项突破性工作,首次将深度学习算法应用到传统立体

匹配流程中,该非端到端方法使得计算精度得到提升。此

后,Mayer等[7]提出首个端到端立体匹配网络 DispNetC,
该网络构建3D代价体,使用编码-解码的2D卷积神经网

络结构直接输出视差图。
近年来,随着深度学习立体匹配网络的快速发展,如何

构建信息丰富且计算高效的代价体是深度学习的立体匹配

的关键所在[8]。Kendall等[9]通过拼接特征图构建出信息

丰富的4D代价体,并引入3D卷积层进行代价聚合,该网

络结构为后续大多数网络运用。Guo等[10]将多通道左右

特征图沿着通道维度进行分组,通过组相关的计算构建4D
代价体,并对相关性代价体实现计算优化,提升了立体匹配

性能和精度。Shen等[11]提出以粗到细的方式构建多尺度

级联4D代价体,通过融合多尺度代价体获取不同尺度的

信息,网络信息量得以提升,不过网络在每阶段都进行大量

的3D卷积,需要巨大的计算成本。Tankovich等[12]通过多

分辨率初始化、可微的传播过程与warp机制来实现视差预

测,该网络避免了传统3D卷积,显著提升了推理速度。Xu
等[8]认为分组相关性构建的代价体有丰富的相关性信息缺

少内容信息,而拼接构建的代价体拥有内容信息却缺少相

关性信息。为此,Xu等[8]提出Fast-ACVNet,利用Fine-to-
Important(F2I)策略,将分组相关性构建的4D代价体作为

注意力,去滤波通过拼接特征图构建的信息冗余的4D代

价体,使滤波后的代价体变得信息丰富且计算高效,但低分

辨率的4D代价体注意力的精度不高且计算复杂度高。
在轻量级立体匹配网络的设计上,Khamis等[13]使用原

始图像1/8分辨率的左、右特征图计算出两者之间的差异,
构建出4D差异代价体,然后使用左图颜色指导完成视差优

化,但低分辨率代价体的预测精度有限。Xu等[14]利用卷积

层构建并行多分尺度3D代价体并提出自适应聚合网络,提
升了匹配精度和效率,然而多层的卷积层增大了网络的复杂

度。Guo等[15]构建出3D代价体,并使用 MobileNet
 

V2[16]的
倒置残差块来进行高效代价聚合并实现实时立体匹配,然而

3D代价体所含信息不足,网络精度并不高。在立体匹配网

络的轻量化设计中,大多数网络都在减少或避免3D卷积层,
然而这也会造成精度上的牺牲[5]。

针对以上问题,为构建信息丰富且计算更加高效的代

价体,实 现 高 精 度 高 效 率 的 立 体 匹 配,本 文 对 Fast-
ACVNet网络进行改进。首先将基准网络中用于生成代价

体注意力权重的低分辨率4D代价体替换为简洁的高分辨

率3D代价体,降低网络计算成本,提升匹配精度;然后,为
提升3D代价体的聚合性能,引入ConvNeXt

 

V2[17]的逆瓶

颈残差块堆叠对称沙漏结构对3D代价体进行代价聚合,
并提出多尺度视差通道注意力模块增强代价聚合;聚合后

的代价体会用于生成代价体注意力,用于滤波4D代价体

的冗余信息,实现信息丰富且计算高效的4D代价体;对于

4D代价体的代价聚合,设计伪3D下采样模块和引入伪3D
残差块[18]堆叠沙漏结构进行代价聚合,降低网络计算成

本。最后进行视差回归,得到最终的预测视差图。

1 基于3D代价体注意力的立体匹配方法

  基于基准网络中Fine-to-Important(F2I)策略的良好

效果,在
 

Fast-ACVNet网络的基础上进行改进,得到更高

效的Efficient-ACVNet。Efficient-ACVNet结构如图1所

示,由四部分组成:特征提取网络,用于提取左右图像的多

尺度特征;3D代价体构建与2D代价聚合,用于生成代价体

注意力;高似然视差假设与代价体注意力生成,用于构建

4D代价体和滤波;4D代价体的构建与3D代价聚合以及视

差回归,用于生成最终预测视差图。通过3D代价体注意

力构建出信息丰富且计算高效的代价体,在保证匹配精度

的同时,显著提升计算效率,实现效率与性能的均衡。

图1 Efficient-ACVNet整体结构

Fig.1 Overall
 

architecture
 

of
 

Efficient-ACVNet
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1.1 特征提取网络

  特征提取网络采用与Fast-ACVNet同样的特征提取

网络,即已在ImageNet上完成预训练的 MobileNet
 

V2[16]

的特征提取网络,实现对4个不同尺度进行特征图提取,
有效地 将 分 辨 率 降 低 至 初 始 大 小 的1/4、1/8、1/16和

1/32。随后,使用带有跳跃连接的反卷积模块对特征图进

行恢复,特征提取网络将原始输入图像的1/4,1/8,1/16和

1/32分辨率的多尺度特征图作为输出。基准网络通过特

征通道分组构建的4D相关性代价体[10],需要特征提取网

络输出的通道数分别为(96,
 

96,
 

96,
 

160),本文网络利用

特征图构建的3D相关性代价体将避免对特征通道分组的

操作,特征提取网络中各尺度特征图的输出通道数减少为

(24,
 

48,
 

96,
 

160)。

1.2 构建3D代价体与代价聚合

  为构建信息丰富且计算更加高效的代价体,提出利用

原始图像1/4分辨率下的左、右特征图之间的相关性构建

3D代价体,减少运行时间。在代价聚合阶段引入逆瓶颈

残差块堆叠的对称沙漏结构进行代价聚合,并提出多尺度

视差通道注意力模块增强代价聚合,丰富代价体信息,提
升匹配精度。

1)
 

构建3D代价体

通过特征提取网络输出的原始图像1/4分辨率的左、
右特征图,构建3D相关性代价体。当视差d 的范围在0
到D-1(D 为最大视差值)内时,通过计算左特征图与右

特征图在水平方向上平移d 个像素后的相似度来构建代

价体,构建代价体Ccorr 的计算公式如下:

Ccorrd,h,w  =
1
C∑

C

C=1
fl,4(h,w)·fr,4(h,w-d)(1)

式中:C 代表视差通道数,h 和w 为图像的高度和宽度,

fl,4 和fr,4 为特征提取层得到的原始图像1/4分辨率的

左、右特征图。当d 为0时,代价体在所有通道上对左特

征图与右特征图在相同空间位置的特征向量进行逐元素

乘积,并计算其平均值。

2)
 

逆瓶颈残差块组成的2D代价聚合

Guo等[15]使用 MobileNet
 

V2[16]的倒置残差块堆叠沙

漏结构进行代价聚合展现出了良好的性能,为进一步提升

代价聚合的效果,引入ConvNeXt
 

V2[17]的逆瓶颈残差块。
逆瓶颈残差块具有更大的感受野和逆瓶颈操作,能够提升

特征表达能力并提升计算效率,逆瓶颈残差块结构如图2
所示。代价聚合时,逆瓶颈残差块将代价体Ccorr 作为输入

(Input),Ccorr 先通过一个7×7的具有大感受野的深度可

分离卷积,该卷积会对每个视差通道独立操作以捕获空间

特征得到代价体Cm,代价体Cm 计算公式如下:

Cm =LayerNorm(Wdepthwise*Ccorr) (2)
式中:Wdepthwise 表示深度可分离卷积的权重,*表示卷积运

算,LayerNorm 表示层归一化。接着,扩展通道后的代价

体Cm 会进行一次逐点卷积,该逐点卷积由线性激活函数

等价实现,用于提升视差通道的通道数得到代价体Cn,代
价体Cn 计算公式如下:

Cn =GRN{GELU[Linear(Cm)]} (3)
式中:Linear代表线性激活函数,GELU 代表GELU 激活

函数,GRN 代表全局响应归一化层。代价体提升的通道

数将由扩展因子(扩展通道数时的乘积因子)决定。然后,
代价体Cn 再通过另一个逐点卷积恢复到原始的视差通道

数代价体out,计算公式如下:

out=Linear(Cn) (4)
式中:Linear代表线性激活函数。最后,添加残差连接来

优化梯度传播:

out=out+Input (5)
代价聚合下采样模块采用 MobileNet

 

V2的倒置卷积

块,下采样模块将代价体Ccorr 作为输入(Input),Ccorr 先通

过一个1×1的通道拓展卷积,该卷积会提升视差通道数,
并进行下采样得到代价体Cm,代价体Cm 计算公式如下:

Cm =ReLU6(Wexpand*Ccorr) (6)
式中:Wexpand 表 示 拓 展 卷 积 的 权 重,*表 示 卷 积 运 算,

ReLU6表示ReLU6激活函数,代价体提升的通道数将由

扩展因子(扩展通道数时的乘积因子)决定。接着,扩展通

道后的代价体Cm 会进行一次3×3的深度可分离卷积,该
卷积会对每个视差通道独立操作以捕获空间特征得到代

价体Cn,代价体Cn 计算公式如下:

Cn =ReLU6(Wdepthwise*Cm) (7)
式中:Wdepthwise 代表深度可分离卷积的权重。最后,代价体

Cn 再通过另一个1×1的投影卷积恢复到原始的视差通道

数代价体out,计算公式如下:

out=Wproject*Cn (8)
式中:Wproject 代表投影卷积的权重。

图2 2D代价聚合卷积块结构图

Fig.2 2D
 

cost
 

aggregation
 

convolution
 

block
 

architecture
 

diagram

为进一步提升代价聚合的效果,提出对称沙漏结构的

代价聚合网络,代价聚合网络由下采样模块和逆瓶颈残差
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块组成,代价聚合网络的结构如图3所示,该结构使用下

采样模块将代价体于原始图像1/4分辨率下采样至1/8和

1/16分辨率,随后通过带有跳跃连接的反卷积上采样逐步

恢复至1/4分辨率的代价体。在每一分辨率层级下,逆瓶

颈残差块的数量按照(1,
 

2,
 

4,
 

2,
 

1)进行配置,并将逆瓶

颈残差块和下采样模块的扩展因子设置为4。网络采用编

码器-解码器结构,具有对称的下采样和上采样路径,能够

同时获取多尺度上下文信息并保持精细的空间细节。

图3 2D代价聚合结构图

Fig.3 2D
 

cost
 

aggregation
 

architecture
 

diagram

3)
 

多尺度视差通道注意力模块

根据大核卷积和条形卷积作为卷积注意力在增强特

征表达能力方面展现出显著的有效性[19-21]。为提升2D代

价聚合效果,丰富代价体的信息。在Guo等[15]提出的多尺

度注意力模块的基础上提出一种多尺度视差通道注意力

模 块 (multi-scale
 

disparity
 

channel
 

attention
 

module,

MSDCAM),对特征图提取多尺度特征用于增强2D代价

聚合。
模块分为3个用于不同分辨率的注意力小模块,用于

适应不同分辨率大小,每个小模块分别使用不同核大小的

深度可分离卷积。如图4所示,在原始图像1/4分辨率下,
卷积核组合为1×1、7×1、1×7、11×1、1×11、21×1和

1×21;在1/8分辨率下,采用1×1、5×1、1×5、13×1、1×
13、19×1和1×19的卷积核组合;在1/16分辨率下,则使

用1×1、5×1、1×5、11×1、1×11、17×1和1×17的卷积

核组合。利用非对称条形卷积捕捉各特征图的水平和垂

直条形特征信息,这些信息指导网络更好的识别图像中的

结构特征,适合立体匹配任务。MSDCAM
 

模块利用多尺

度图像结构特征以及语义信息来指导代价聚合过程,增强

代价聚合。
将特征提取网络输出的多尺度左特征图在各自尺度

下通过MSDCAM模块,提取水平和垂直方向的条形特征。
首先,特征图通过1×1卷积扩大通道数,再经过条形卷积

提取多尺度条形特征,然后对条形特征进行拼接形成全面

的多尺度特征表示,最后通过一个1×1卷积进行通道融

合,将多尺度条形特征进行融合并对特征通道重新校准,
使网络能够获取不同尺度下的相关信息。最终输出与正

在聚合的代价体通过逐元素相乘的方式相结合,增强代价

聚合的效果。

图4 多尺度视差通道注意力模块

Fig.4 Multi-scale
 

disparity
 

channel
 

attention
 

module

1.3 代价体注意力生成

  生 成 代 价 体 注 意 力 的 方 式 沿 用 基 准 网 络 Fast-
ACVNet的Fine-to-Important(F2I)策略。

F2I策略将聚合后的3D代价体通过softmax 得到概

率体P,Fine-to-Important(F2I)策略在每个像素点处选择

P 中概率值最高的K 个值作为注意力权重AF,计算公式

如下:

AF =maxK{P} (9)
以及将概率体P 进行argmax 视差回归作为高似然

性假设Dhyp,计算公式如下:

Dhyp =argmax{P} (10)

1.4 4D代价体的构建与代价聚合以及视差回归

  1)
 

4D代价体构建

利用高似然假设Dhyp 拼接特征提取网络输出的左、右
特征图构建4D代价体Cconcat,Cconcat 构建方式如下:

Cconcat(·,Dhyp,h,w)=Concat{fl(h,w),fr(h-Dhyp,w)}
(11)

式中:h和w 为图像的高度和宽度,fl 和fr 为特征提取网

络输出原始图像1/4分辨率的左、右特征图,Concat表示

拼接操作。最后,使用代价体注意力权重AF 对4D代价体

Cconcat 进行滤波操作:

Cconcat =AF*Cconcat (12)

2)
 

伪3D残差块和伪3D下采样模块

从伪3D残差块[18]获得启发,引入伪3D残差块并设

计伪3D下采样模块来代替3D卷积,用于保证网络的轻量

化,提升网络的精度和稳定性。伪3D残差块和伪3D下采

样模块如图5所示。伪3D模块通过解耦3×3×3卷积为

1×3×3和3×1×1两个卷积来降低计算量,并在前后添

加1×1×1逐点卷积增强特征融合能力,在每一层卷积

后,都添加批归一化和ReLU6激活函数,以提升网络稳定

性。伪3D卷积不但保持与标准3D卷积相当的性能,还减
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少计算复杂度。下采样时,4D代价体会先经过1×1×1的

逐点卷积,逐点卷积步长为2,用于下采样和提升通道数;
然后,代价体会经过1×3×3的3D卷积对空间维度进行

聚合;随后,代价体会经过3×1×1的3D卷积对视差维度

进行聚合;最后,代价体再经过1×1×1的逐点卷积进行

特征信息融合。

图5 伪3D卷积结构图

Fig.5 Pseudo-3D
 

convolution
 

architecture
 

diagram

伪3D残差块在代价聚合时,代价体会先经过1×1×1
的逐点卷积,用于对空间和视差维度进行变换,以适应后

续卷积对空间和视差维度的聚合;然后,代价体会经过1×
3×3和3×1×1的3D卷积对空间维度和视差维度分别进

行聚合;随后,代价体再经过1×1×1的逐点卷积进行特

征融合;最后,添加残差连接来优化梯度传播。

3)
 

3D代价聚合

3D代价聚合网络的沙漏结构仅由2个伪3D下采样

模块、4个伪3D残差块和两个反卷积组成,如图6所示。
该结构首先会将代价体从原始图像1/4分辨率下采样至

1/8和1/16分辨率,随后利用3D反卷积上采样恢复到初

始代价体分辨率大小。并借鉴CoEx[22]的方法,利用左图

像提取的特征图引导代价聚合,增强代价聚合的效果。

图6 3D代价聚合结构图

Fig.6 3D
 

cost
 

aggregation
 

architecture
 

diagram

4)
 

视差回归

根据CoEx[22]利用top-k进行视差回归的良好效果,使
用top-k进行视差回归,将聚合代价体积中每个像素处的

前2个值进行softmax运算,以计算期望的视差值。最后,
依照全卷积分割[23]的方法,利用围绕每个像素的“超像素”
权重,将输出的视差预测结果上采样至原始输入图像的分

辨率。

2 实验结果与分析

2.1 数据集与评估方法

  SceneFlow数据集[7]是合成的立体图像数据集,该数

据集旨在提供一个大规模、多样化且具有精确标注的场景

流数据,以支持相关领域的研究和算法开发。数据集包含

超过35
 

454对训练图像和4
 

370对测试图像,数据集里包

括FlyingThings3D、Driving和 Monkaa子数据集。网络使

用SceneFlow的“finalpass”数据集用于训练和评估,并使

用端点误差(EPE)作为评估指标。

KITTI数据集包含 KITTI2012[24]和 KITTI2015[25]。

KITTI2012和
 

KITTI2015是 真 实 世 界 数 据 集,分 别 有

194/195
 

对和
 

200/200
 

对图像用于训练和测试。对于这些

数据集,使用激光雷达(LiDAR)系统的收集了稀疏的真实

视差数据。评估方式依据 KITTI官方的在线基准测试。
在线基准测试中对于 KITTI2012,采用非遮挡区域(noc)
和所有(all)像素的错误像素百分比还有平均端点误差

(EPE)作为评估结果。对于KITTI2015,采用评估背景区

域(D1-bg)、前景区域(D1-fg)和所有像素(D1-all)的视差

异常值百分比(D1)作为评估结果。在泛化性评估中,网络

使用仅在SceneFlow数据集上训练90个周期的模型,以
KITTI2012和KITTI2015的测试数据集作为泛化性评估

对象,并以视差异常值百分比(D1)作为评估指标。

Middlebury2014数据集[26]包含15组训练图像和15
组测试图像。网络使用仅在SceneFlow数据集上训练90
个周期的模型,以每组图像的1/2分辨率版本作为泛化性

评估对象,并以误差大于2像素的像素百分比作为评估

指标。

2.2 实验过程

  Efficient-ACVNet的实验在服务器上进行,服务器的

操 作 系 统 为 Ubuntu
 

20.04.6,GPU 为 NVIDIA
 

RTX
 

3090,深 度 学 习 框 架 为 Pytorch
 

2.1.1,
 

Torchvison
 

0.16.2,
 

CUDA12.2,
 

Python
 

3.10。网络的最大视差值设

置为192。训练时,损失函数采用Smooth
 

L1,损失权重采

用 (1.0,
 

0.3,
 

0.5,
 

0.3)。对 于 SceneFlow 数 据 集,

Efficient-ACVNet的批量大小设置为24,并使用 AdamW
优化器结合OneCycleLR

 

调整学习率,其中最大学习率设

置为 0.0005。在 最 终 评 估 和 消 融 实 验 中,Efficient-
ACVNet网络采用SceneFlow数据集并训练90个周期。
训练时还使用了随机裁剪对数据集进行数据增强。对于
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KITTI数据集,网络在SceneFlow数据集上预训练的基础

上,使用由 KITTI2012和 KITTI2015训练数据集组成混

合训练集,对网络进行500个周期的微调。KITTI数据集

采用 的 批 量 大 小 为 2,并 使 用 AdamW 优 化 器 结 合

OneCycleLR调整学习率,最大学习率为0.0002。
伪3D卷积模块(pseudo-3D

 

convolution,
 

P3D)的有效

性实验在同样配置的服务器上进行。训练时StereoNet-
P3D的 损 失 权 重 采 用 (0.3,

 

0.5,
 

0.7,
 

1),并 使 用

RMSprop优化器结合 MultiStepLR(gamma=0.5)调整学

习率,网络最大学习率为0.01;Fast-ACVNet-P3D的损失

权重采用(1.0,
 

0.3,
 

0.5,
 

0.3),并使用AdamW优化器结

合 OneCycleLR 调 整 学 习 率,其 中 最 大 学 习 率 设 置 为

0.0005。两个网络损失函数采用Smooth
 

L1,批量大小设

置为24,最终在SceneFlow数据集上训练90个周期,以端

点误差(EPE)作为评估指标。

2.3 实验结果

  表1将Efficient-ACVNet与SceneFlow数据集上的

其他几种先进实时立体匹配方法进行了对比。Efficient-
ACVNet在参数量上牺牲少量性能,从而实现精度和运行

时间的大幅提升。在精度方面,Efficient-ACVNet的端点

误差(EPE)达到0.58,相比基准网络Fast-ACVNet下降

9.375%,表明网络通过3D代价体注意力以及引入逆瓶颈

残差块使网络代 价 体 的 信 息 更 加 丰 富。在 速 度 方 面,

Efficient-ACVNet的运行时间为25ms,比基准网络Fast-
ACVNet的39ms快14ms,表明网络通过3D代价体注意

力以及伪3D卷积模块使网络的代价体更加简洁高效。

表1 在SceneFlow数据集上对比其他主流实时

立体匹配网络

Table
 

1 Comparison
 

with
 

state-of-the-art
 

real-time
 

stereo
 

matching
 

networks
 

on
 

SceneFlow
 

dataset

算法
FLOPs/

G
参数量/

M
EPE

耗时/

ms

StereoNet 85.93 0.40 1.10 20
CoEx 53.39 2.72 0.67 36
AANet 152.86 2.97 0.87 93
HITNet 50.23 0.42 0.55 36

LightStereo-S 22.71 3.44 0.73 17
LightStereo-M 36.36 7.64 0.62 23
Fast-ACVNet 79.34 3.08 0.64 39
Fast-ACVNet+ 93.08 3.20 0.59 45

本文算法 76.94 4.01 0.58 25

  图7展示了本文算法和基准网络在SceneFlow数据集

上的部分结果对比,所提算法有着比基准网络更为丰富的

细节。

图7 在SceneFlow数据集上的部分表现

Fig.7 Partial
 

performance
 

evaluation
 

on
 

SceneFlow
 

dataset

  表2为Efficient-ACVNet与其他几种先进实时立体

匹配方法在KITTI2012和KITTI2015在线基准测试的对

比结果。在KITTI2012的3像素和4像素的非遮挡区域

(noc)和所有(all)像素的错误像素百分比指标中,Efficient-
ACVNet相比基准网络分别下降9.5%、9.8%、6.5%和

9.6%。在 KITTI2015 的 各 项 评 估 指 标 中,Efficient-
ACVNet相比于基准网络,对于背景区域(D1-bg)、前景区

域(D1-fg)和所有像素(D1-all)的视差异常值百分比的指标

分别下降4.3%、19%和8.3%,并且在D1-fg指标上取得

了最佳成绩。在KITTI数据集中,网络的运行时间比基准

网络快14ms。网络提出的3D代价体注意力、逆瓶颈残差

块和伪3D卷积的网络架构,在
 

KITTI数据集基准测试

中,相比基准网络同样展现出精度和计算效率的提升。
图8展示本文算法和优化网络 Fast-ACVNet+在

KITTI数据集上的部分结果对比,所提算法有相比优化网

络在前景区域的表现更加平滑且对于场景中物体的结构
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  表2 在KITTI数据集上对比其他主流实时立体匹配网络

Table
 

2 Comparison
 

with
 

state-of-the-art
 

real-time
 

stereo
 

matching
 

networks
 

on
 

KITTI
 

dataset

算法
KITTI2012 KITTI2015

3-noc 3-all 4-noc 4-all EPE-noc EPE-all D1-bg D1-fg D1-all
耗时

/ms
StereoNet - - - - 0.8 0.9 4.30 7.45 4.83 22
CoEx 1.55 1.93 1.15 1.42 0.5 0.5 1.79 3.82 2.13 33
AANet 1.91 2.42 1.46 1.87 0.5 0.6 1.99 5.39 2.55 62
HITNet 1.41 1.89 1.14 1.53 0.4 0.5 1.73 3.20 1.98 54

LightStereo-S 1.88 2.34 1.30 1.65 0.6 0.6 2.00 3.80 2.30 17
LightStereo-M 1.56 1.91 1.10 1.36 0.5 0.5 1.81 3.22 2.04 23
Fast-ACVNet 1.68 2.13 1.23 1.56 0.5 0.6 1.82 3.93 2.17 39
Fast-ACVNet+ 1.45 1.85 1.06 1.36 0.5 0.5 1.70 3.53 2.01 45

本文算法 1.52 1.92 1.15 1.41 0.5 0.6 1.74 3.18 1.99 25

图8 在KITTI数据集上的部分表现

Fig.8 Partial
 

performance
 

evaluation
 

on
 

KITTI
 

dataset

细节更为丰富。
表3展示本文算法的泛化性结果,相较于基准网络,

本文算法在 KITTI2012数据集上的视差异常值百分比

(D1)下降10.5%,在 KITTI2015数据集上的视差异常值

百分比(D1)下降14.7%,在 Middlebury2014数据集上的

误差大于2像素的像素百分比下降3.9%。并且对比其他

几种实时立体匹配算法中,本文算法的泛化性在 KITTI2
和 Middlebury2014数据集取得领先。

表3 网络泛化性表现

Table
 

3 Network
 

generalization
 

performance

算法
KITTI12
D1/%

KITTI15
D1/%

Middlebury
2014>2

 

px

CoEx 13.5 11.6 25.51

LightStereo-S 11.57 9.01 19.63

Fast-ACVNet 12.4 10.6 20.13

本文算法 11.10 9.04 19.34

2.4 消融实验

  1)
 

2D代价聚合分析

如表4所示,其中实验a~c分析逆瓶颈残差块里不同

大小通道扩展因子对匹配精度的影响;实验d~f分析不同

数量逆瓶颈残差块配置对匹配精度的影响;实验g和h分

析逆瓶颈残差块的有效性;实验g和i分析多尺度视差通

过注意力模块的有效性。
表4中实验a~c分析了当固定扩展因子为4时,逆瓶

颈残差块的块配置分别设置为(1,
 

1,
 

1,
 

1,
 

1)、(1,
 

2,
 

4,
 

2,
 

1)和(2,
 

4,
 

8,
 

4,
 

2)时对网络精度的影响。结果表明,
当块配置最小为(1,

 

1,
 

1,
 

1,
 

1)的实验a,其端点误差

(EPE)最高,为0.6507。当块配置最大为(2,
 

4,
 

8,
 

4,
 

2)
的实验c,其端点误差最低,为0.5706。结果表明,逆瓶颈

残差块在每层分辨率上的配置增多时,会显著提升网络的

精度,但同时也会增加网络的运行时间和计算量,运行时

间从 24.52ms增 加 到 28.36ms,每 秒 浮 点 运 算 次 数

(FLOPs)从73.79G增加到83.34G。最终,为了平衡精

度和效率,本文选择块数量配置为(1,2,4,2,1)。
表4中实验d~f分析了当逆瓶颈残差块固定数量配

·581·



 第48卷 电 子 测 量 技 术

  表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiments
序号 块配置 拓展因子 ConvNeXtV2 MSDCAM P3D EPE FLOPs/G 参数量/M 耗时/ms
a (1

 

1
 

1
 

1
 

1) (4
 

4
 

4
 

4
 

4) √ √ √
 

0.650
 

7 73.79 2.94 24.52
b (1

 

2
 

4
 

2
 

1) (4
 

4
 

4
 

4
 

4) √ √ √
 

0.584
 

4 76.94 4.01 25.34
c (2

 

4
 

8
 

4
 

2) (4
 

4
 

4
 

4
 

4) √ √ √
 

0.570
 

6 83.34 5.59 28.36
d (1

 

2
 

4
 

2
 

1) (2
 

2
 

2
 

2
 

2) √ √ √
 

0.591
 

4 76.45 3.94 23.21
e (1

 

2
 

4
 

2
 

1) (4
 

4
 

4
 

4
 

4) √ √ √
 

0.584
 

4 76.94 4.01 25.34
f (1

 

2
 

4
 

2
 

1) (8
 

8
 

8
 

8
 

8) √ √ √
 

0.582
 

3 77.91 4.16 28.27
g (1

 

2
 

4
 

2
 

1) (4
 

4
 

4
 

4
 

4) √ √ √
 

0.584
 

4 76.94 4.01 25.34
h (1

 

2
 

4
 

2
 

1) (4
 

4
 

4
 

4
 

4) - √ √
 

0.616
 

7 77.35 3.99 24.36
i (1

 

2
 

4
 

2
 

1) (4
 

4
 

4
 

4
 

4) √ - √
 

0.612
 

6 76.40 3.91 24.22
j (1

 

2
 

4
 

2
 

1) (4
 

4
 

4
 

4
 

4) √ √ -
 

0.588
 

7 79.23 4.15 25.54

置为(1,
 

2,
 

4,
 

2,
 

1)时,不同大小通道扩展因子的逆瓶颈

残差块对网络精度的影响。结果表明,随着通道扩展因子

由2增加到4再增加到8时,端点误差(EPE)从0.5914下

降到0.5844再下降到0.5823,网络的精度得到提高。说

明在代价聚合过程中,视差通道的通道数会影响网络的精

度。然而,精度提升会造成运行时间和计算量的增加,每
秒浮点运算次数(FLOPs)从76.45G增加到76.94G再增

加到77.91G,运行时间也从23.21ms增加到25.34ms再

增加到28.27ms。当拓展因子由4增加到8时,网络的精

度提升并不大,为此,设定网络的拓展因子为4,实现网络

在精度和效率的平衡。
表4中实验g和h分析引入逆瓶颈残差块的有效性。

实验g使用逆瓶颈残差块拓展因子为4、块数量配置为(1,
 

2,
 

4,
 

2,
 

1)的网络为基准,其端点误差(EPE)为0.5844。
作为 对 比,使 用 Guo 等[15]的 代 价 聚 合 方 法,即 使 用

MobileNet
 

V2[16]的倒置残差块进行代价聚合,倒置残差块

的拓展因子为4,块数量配置为(1,
 

2,
 

4,
 

2,
 

1)。实验表

明,在使用倒置残差块时,端点误差为0.6167,引入逆瓶颈

残差块后,端点误差下降到0.5844。这表明逆瓶颈残差块

的大感受野和逆瓶颈操作能够使2D代价聚合性能更佳。
表4中实验g和i分析多尺度视差通过注意力模块的

有效性。实验i使用拓展因子为4、块数量配置为(1,
 

2,
 

4,
 

2,
 

1)的网络为基准,其端点误差(EPE)为0.6126。在加

入多尺度视差通道注意力模块(MSDCAM)后,如实验g,
端点 误 差 进 一 步 降 至0.5844,且 每 秒 浮 点 运 算 次 数

(FLOPs)仅从76.40G 增加到76.94G,运行时间仅从

24.22ms增加到25.34ms。这表明 MSDCAM 在对计算

效率影响较小的情况下,能够利用多尺度图像特征中蕴含

的结构语义信息来指导和增强代价聚合过程,提升网络

精度。

2)
 

3D代价聚合分析

表4中实验g和j分析伪3D卷积块的有效性。实验g
使用伪3D残差块和伪3D下采样模块堆叠的沙漏结构为

基准,其端点误差(EPE)为0.5844。使用基准网络Fast-
ACVNet的3D代价聚合网络作为对比,其网络由6个3D
卷积和2个3D反卷积组成。实验表明,伪3D卷积块替换

3D卷积后,端点误差由0.5887下降到0.5844,计算浮点

数由79.23G下降到76.94G,参数量也从4.15M下降到

4.01M。结果表明,伪3D残差块和伪3D下采样模块相比

标准3D卷积在提升网络精度的情况下,还降低了网络的

复杂度和参数量。

3)
 

伪3D卷积模块有效性分析

表5中分析伪3D模块在替换StereoNet[13]和Fast-
ACVNet[8]的 3D 卷 积 层 后 的 有 效 性。在 伪 3D 加 入

StereoNet后,网络复杂度由85.93G下降到75.08G,参数

量由0.4M下降到0.35M,在EPE上提高0.03,运行时间

增加1ms。在伪3D加入Fast-ACVNet后,网络复杂度由

79.34G下降到76.50G,参数量由3.08M下降到2.91M,
网络在EPE没有提升,运行时间降低14ms。结果表明,
在不同网络结构下,伪3D卷积模块在保持着标准3D卷积

层精度的同时,可以降低网络的复杂度和参数量。

表5 伪3D卷积的有效性

Table
 

5 Effectiveness
 

of
 

pseudo-3D
 

convolution(P3D)

算法
FLOPs/

G
 

参数量/

M
EPE

耗时/

ms
StereoNet-P3D 75.08 0.35 1.13 21
Fast-ACVNet-P3D 76.50 2.91 0.64 25

本文算法 76.94 4.01 0.58 25

3 结  论

  为构建信息丰富且计算高效的代价体和实现高精度

高效率的立体匹配,在Fast-ACVNet网络的基础上进行改

进提出精度更高、运行时间更快的Efficient-ACVNet。实

验结果表明,Efficient-ACVNet通过3D代价体生成的代

·681·



 

李 冰
 

等:基于3D代价体注意力的实时立体匹配网络 第20期

价体注意力对4D代价体进行构建和滤波,实现代价体信

息丰富且简洁高效,提高了网络效率。为了提升3D代价

体注意力的性能,引入逆瓶颈残差块和多尺度视差通道注

意力模块增强3D代价体的聚合性能,提升对4D代价体的

滤波效果;为保证网络的轻量性,引入伪3D残差块并设计

伪3D下采样模块,降低网络的计算成本和复杂度,实现高

效的实时立体匹配。然而,3D代价体的内容信息相对有

限,且对于训练无标签区域的数据集时,预测视差在无标

签区域处表现糟糕。对于目前,标签数据获取成本太高,
未来将研究无监督的立体匹配算法。
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