
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第5期

2024年3月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2415322

基于细节信息增强的无监督双目立体匹配算法*

王晓峰1 孙志恒2 喻 骏2 孙贾梦2 丁坤岭2 舒 航2

(1.重庆科技大学数理与大数据学院
 

重庆
 

401331;
 

2.重庆科技大学电气工程学院
 

重庆
 

401331)

摘 要:无监督立体匹配算法在自动驾驶等领域有重要的应用,然而无监督立体匹配算法在物体连续、边缘等细节信

息区域的视差精度较低,本文提出了一种提高细节信息区域精度的无监督立体匹配算法。通过在特征金字塔网络中

引入空间注意力机制和残差网络,设计了一种空间特征金字塔网络算法,抑制特征提取过程中边缘和小目标细节信息

的丢失。构建了视差融合模块,将半全局立体匹配算法生成的原始视差和视差回归生成的初步视差进行置信度视差

融合,提升连续细节信息区域的精度。对于网络损失函数,集成了原始视差监督损失和置信度遮挡损失,保留更多图

像边缘和连续区域处的细节信息。实验结果表明,本文算法在KITTI
 

2015测试集中非遮挡区域和所有区域的误匹配

率分别为6.24%和5.89%,与其他经典算法相比在细节信息区域的效果、精度方面有较大提升。
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Abstract:Unsupervised
 

stereo
 

matching
 

algorithms
 

have
 

important
 

applications
 

in
 

areas
 

such
 

as
 

autonomous
 

driving,
 

however,
 

unsupervised
 

stereo
 

matching
 

algorithms
 

have
 

low
 

disparity
 

accuracy
 

in
 

the
 

region
 

of
 

object
 

continuity,
 

edges
 

and
 

other
 

detail
 

information,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

new
 

unsupervised
 

stereo
 

matching
 

algorithm
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

detail
 

information
 

region
 

by
 

combining
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

and
 

parallax
 

fusion.
 

Specifically,
 

the
 

spatial
 

feature
 

pyramid
 

network
 

is
 

designed
 

by
 

introducing
 

a
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

and
 

residual
 

structure
 

into
 

the
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

to
 

suppress
 

the
 

loss
 

of
 

edge
 

and
 

small
 

target
 

details
 

in
 

the
 

process
 

of
 

feature
 

extraction.
 

Further,
 

a
 

disparity
 

fusion
 

module
 

is
 

constructed
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

continuous
 

detail
 

information
 

region,
 

where
 

the
 

original
 

disparity
 

generated
 

by
 

the
 

semi-global
 

block
 

matching
 

algorithm
 

and
 

the
 

initial
 

disparity
 

generated
 

by
 

disparity
 

regression
 

are
 

fused
 

with
 

confidence
 

disparity.
 

Moreover,
 

For
 

the
 

network
 

loss
 

function,
 

the
 

original
 

disparity
 

supervised
 

loss
 

and
 

confidence
 

masking
 

loss
 

are
 

integrated
 

to
 

retain
 

more
 

detailed
 

information
 

at
 

image
 

edges
 

and
 

continuous
 

regions.
 

Finally,
 

the
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mis-matching
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

in
 

the
 

non-occluded
 

region
 

and
 

all
 

regions
 

in
 

the
 

KITTI
 

2015
 

test
 

set
 

are
 

6.24%
 

and
 

5.89%,
 

respectively,
 

which
 

greatly
 

improves
 

the
 

effect
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

detailed
 

information
 

region
 

compared
 

with
 

other
 

classical
 

algorithms.
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0 引  言

  随着计算机视觉的不断发展,双目深度估计广泛应用

于机器人导航、自动驾驶等领域。双目深度估计的核心任

务是立体匹配[1],其主要是寻找校正后的图像之间的对应

视差关系,进而通过三角形相似原理获得场景的深度信息。
近年来,深度学习在各项分类、检测等任务的性能方面

取得了显著性地提升,在立体匹配算法中也取得一定进展。
与传统算法[2-3]相比,深度学习凭借强大的学习能力,对模

型性能的提升具有显著优势。早期的方法通过CNN计算
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立体图像匹配点的相识度之后,通过视差后处理获得视差

图。由于这些方法无法进行端到端的训练,研究人员开始

研究端到端的有监督立体匹配算法,例如金字塔立体匹配

网络[4]
 

(pyramid
 

stereo
 

matching
 

network,
 

PSMNet)、引导

聚合网络[5](guided
 

aggregation
 

network,
 

GANet)等。虽

然上述有监督立体匹配算法在视差估计中具有较优的性

能,但需要真实视差作为标签训练网络,真实视差的采集难

度大且耗时长,并且在不同数据集上的性能差异较大,增加

了监督训练时微调的难度。
研究人员开始探索无监督立体匹配算法,无监督立体

匹配算法[6-9]通过输入图像和输出视差自身的信息来训练

立体匹配网络,缓解了有监督训练需要标签的问题,增强了

模型的泛化性能。Zhou等[10]首次提出了一种端到端的无

监督立体匹配算法,主要通过一种基于左右检查的迭代过

程来指导无监督训练,但是这种方法产生的视差精度较低。
在此基础之上,Yin等[11]提出的 GeoNet模型通过对重构

图像和源图像计算损失,并引入了平滑性损失提高预测视

差的准确性,虽然提高了模型的精度,但是网络中含有较多

的残差结构,计算量复杂。Wang等[12]借鉴了GeoNet模型

的重构损失,提出的视差注意力立体匹配网络(parallax
 

attention
 

stereo
 

matching
 

network,
 

PASMNet)是目前流

行的无监督立体匹配算法,其通过级联视差注意力模块解

决 了 以 往 固 定 视 差 的 缺 陷 和 计 算 复 杂 的 问 题,但

PASMNet在图像中的边缘、小目标、连续等细节区域会产

生不精确的视差。综上,无监督立体匹配算法在小目标、边
缘、连续等细节信息区域仍会产生误匹配问题,导致细节信

息区域的视差精度较低,对真实场景深度信息的恢复具有

重要影响。
针对上述问题,本文在PASMNet[10]的基础上提出了

一种基于细节信息增强的无监督立体匹配算法。首先,设
计一种用于立体匹配特征提取过程的空间特征金字塔网络

算法(spatial
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

SFPN),以此减少

特征提取过程中边缘和小目标细节信息的丢失;其次,通过

融合半全局立体匹配算法[13](semi-global
 

block
 

matching,
 

SGBM)产生的原始视差提升连续细节信息区域的精度;然
后,为使模型在边缘和连续区域输出更多的细节信息,将原

始视差监督损失函数、置信度遮挡损失函数引入基准模型

的损失函数之中,有效解决了细节信息区域视差精度低的

问题;最后,通过消融实验来验证本文设计的SFPN和视差

融合的有效性,并在KITTI
 

和Scene
 

Flow测试集中将本算

法与目前经典的无监督立体匹配算法进行对比,验证了本

算法在细节信息区域产生视差的精确性。本论文提升了目

前无监督立体匹配算法在细节信息区域的效果。

1 网络模型设计

  本文无监督立体匹配模型的输入为双目左右图像,输
出为精确的视差图。网络模型结构如图1所示,主要由特

征提取模块、视差回归模块、视差融合模块组成。

图1 网络模型结构图

1.1 特征提取模块

  特征提取是无监督立体匹配算法的关键步骤。基准

模型PASMNet的特征提取模块在边缘和小目标细节信息

区域容易产生细节信息丢失的问题。特征金字塔网络

(feature
 

pyramid
 

network,
 

FPN)是一种多尺度的特征提

取模块,通过简单的网络连接,在基本不增加原有模型计

算量的情况下,提升了小目标处细节区域的特征提取

能力。
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为了强化网络在边缘和小目标细节信息区域的特征

提取能力,减少区域细节信息的丢失。首先,将ResNet中

的普通卷积使用非对称卷积(asymmetric
 

convolutional
 

network,
 

ACNet)进行替换,设计一种非对称卷积残差网

络(asymmetric
 

convolutional
 

resNet,
 

ACResNet);其次,
将 ACResNet 和 空 间 注 意 力 机 制 (spatial

 

attention
 

module,
 

SAM)融入FPN自下而上过程,构建一种空间特

征金 字 塔 网 络 算 法 (spatial
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

SFPN),如图2所示;最后,将SFPN算法作为立体匹配特

征提取模块。SFPN中的SAM 将空间位置信息设置不同

的权重,从而增强图像边缘和小目标处细节信息的提取;

ACResNet通过横向和纵向的卷积方式,减少模型传递过

程边缘细节信息的丢失,使模型输出更多的细节信息,以
此提高模型的精度。

图2 特征提取模块结构图

  首先,将输入图像通过3次自下而上过程得到三种不

同分辨率的特征图 I1,I2,I3  ;然后,将最低分辨率的特

征图I3通过1×1的卷积得到特征图F3;最后,将F3依次

通过自 上 而 下 和 横 向 连 接 得 到 不 同 分 辨 率 的 特 征 图

F2,F1  。

1.2 视差回归模块

  现 有 的 无 监 督 立 体 匹 配 算 法,如 OASM-Net[6]、

DispSegNet[7],都是通过4D代价空间进行立体匹配任务,
然而固定的最大视差限制了它们处理视差变化大的立体

图像,选取不同的最大视差会使图像中连续细节信息区

域产生不同的视差值。此外,4D代价空间有较高的计算

量,不满足立体匹配实时性的需求。立体图像对中左图

像的像素与右图像中对应的像素在同一极线上,在这种

极线约束下,级联视差注意力模块[12]通过重塑操作和矩

阵乘法来计算左图像中的像素与右图像中沿极线的所有

位置之间的相关性,有效地将沿极线的任意两个像素之

间的特征相关性编码到视差注意图中,可以处理较大的

视差变化。为了解决以往无监督立体匹配方法中需要设

置最大视差的限制。故本文引用文献[12]中的级联视差

注意力模块进行代价聚合来学习大视差变化下的立体匹

配任务。
级联视差注意模块由3个阶段组成,每个阶段的过程

相同。将特征提取模块得到的左右特征图Fl,Fr 输入到

级联视差注意力模块,获取3个阶段的代价空间C(1),C(2),

C(3),接着将3个阶段的代价空间输入到视差回归模块进

行视差回归。由于3个阶段的视差回归模块相同,阶段1、

2经过视差回归模块得到的视差只在训练中输出,因此本

文只展示了阶段3的视差回归模块,如图3所示。

图3 阶段3的视差回归模块结构图
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  首先,将3阶段C(3)中右到左的代价空间C(3)
r→l 和左到

右的代价空间C(3)
l→r 分别经过Sigmoid激活函数得到右到

左、左到右的视差注意力图M(3)
r→l、,M(3)

l→r;然后,对 M(3)
l→r 进

行遮挡掩码生成得到右图的遮挡特征图O(3)
r ,如式(1)[12]

所示。

O(3)
r (i,k)=

1, ∑j∈[1,W]M
(3)
l→r(i,j,k)>0.8

0, 其他 (1)

然后,对 M(3)
l→r 进行视差生成得到粗略视差D',如

式(2)[12]所示。

D'(i,j)=∑
w/4-1

k=0

(j-k)M(3)
r→l(:,:,k) (2)

式中:M(3)
l→r 表示阶段3中右到左的视差注意力图,w 表示

特征维度,i,j表示粗略视差中的像素,k表示左右特征图

中对应像素的相关性。
最后,使用O(3)

r 过滤粗略视差中的遮挡视差,将C(3)
r→l

与M(3)
r→l 进行矩阵相乘得到有效特征V(3)

r ,通过V(3)
r 对D'

中过滤掉的遮挡视差进行填充,进而生成初步视差D̂。
1.3 视差融合模块

 

  基准模型PASMNet在连续细节信息区域容易产生不

准确的视差,融合其他立体匹配算法在连续细节信息区域

生成的精确视差可以缓解此问题,从而提高立体匹配算法

在连 续 细 节 信 息 区 域 的 视 差 精 度。传 统 的 立 体 匹 配

SGBM算法在连续细节信息区域具有视差效果好、速度快

的特点。

本文首先引用SGBM算法生成原始视差D
~;然后,为

了充分融合原始视差中精确的视差信息,过滤掉不正确的

视差信息,提高立体匹配算法在连续细节信息区域的精

度,利用绝对差的零均值和[14](zero-mean
 

sum
 

of
 

absolute
 

difference,
 

ZSAD)算法生成左右图像的置信度图A;再

后,为了确保视差分辨率一致,通过下采样将D
~

和A 调整

到与D̂ 相同的分辨率;最后,通过置信度图将初步视差 D̂
和原始视差D

~
进行置信度视差融合生成最终视差D,融合

过程如下:

D =D
~
+(1-A)D̂ (3)

式中:D
~

表示原始视差,D̂ 表示初步视差,A 表示置信度

图,D 表示最终视差。

1.4 损失函数

  由于基准模型PASMNet在边缘和连续等细节信息区

域的视差精度较低,本文对PASMNet的损失函数进行了

改进,原始的损失函数L 如式(4)[12]所示。

L =Lp+λsLs+λPAM(0.2L1
PAM +0.3L2

PAM +0.5L3
PAM)
(4)

式中:Lp 为光度损失,Ls 为视差平滑性损失,Li
PAM 为不同

尺度i的视差注意力损失,其中i∈ {1,2,3},λs、λPAM 分别

表示光度损失和视差注意力损失的权重。

为了保留更多图像边缘和连续区域处的细节信息,提
升这些细节信息区域的视差精度。本文在基准模型损失

函数L 之上引入原始视差监督损失Ld、遮挡置信度损失

Locf,以无监督方式训练网络,改进的损失函数L'如下:

L'=λPAM(0.2L1
PAM +0.3L2

PAM +0.5L3
PAM)+λdLd +

λocfLocf +Lp +λsLs (5)
式中:Ld 为原始视差监督损失,Locf 为遮挡置信度损失,

λd、λocf 分别表示Ld 和Locf 的权重。本文将融入的原始视

差作为一种监督信号进行无监督训练,形成原始视差监督

损失Ld,来提升连续细节信息区域的视差精度。如式(6)
所示。

Ld =∑
p
A(p)smoothL1(D(p)-D

~(p)) (6)

式中:p表示图像中的像素信息,D
~(p)表示原始视差的像

素,A(p)表示置信度图的像素,D(p)表示最终视差的像

素。Ld 采用smoothL1 损失函数。为了精准地去除原始视

差中不准确的视差和粗略视差中的遮挡视差,提升边缘和

连续细节信息区域的视差精度,本文将遮挡特征图和置信

度图作为一种监督信号进行无监督训练,形成遮挡置信度

损失Locf,如式(7)所示。

Locf =∑
pl

-ln Or(p)A(p)  (7)

式中:Or(p)表示遮挡特征图的像素,本文将二进制交叉

熵损失[15]应用于遮挡置信度损失,防止Or、A 收敛到0。

2 实验结果和分析

2.1 数据集与实验细节

  本文在3个数据集对模型进行训练和测试:

1)Scene
 

Flow 数 据 集 是1个 合 成 的 数 据 集,含 有

Flyingthings3D、Driving、Monkaa
 

3 个 子 数 据 集,共 有

35
 

454张训练图像和4
 

370张测试图像,图像分辨率为

960×540。

2)KITTI
 

2015数据集是一个含有汽车、街道、建筑物

等真实场景的数据集,它有200对具有真实视差的训练集

立体图像和200对不具有真实视差的测试集图像,图像分

辨率为376×1
 

240。本文将训练数据中的160对图像作为

训练集,40对图像作为验证集。

3)KITTI
 

2012数据集是一个真实场景的数据集,并且

有灰色图像和彩色图像两种,它含有194对具有真实视差

的训练集立体图像对和195对不具有真实视差的测试集

图像对,图像分辨率为376×1
 

240。本文将训练数据中的

160对彩色图像作为训练集,34对彩色图像作为验证集。
本文的实 验 环 境 为 GTX1080Ti显 卡,开 发 环 境 为

Python
 

3.6.6、Pycharm
 

2019,深度学 习 框 架 为 Pytorch
 

1.7。为了与基准模型进行对比,本文将超参数设置与基

准模型PASMNet相同,批次设置为14,采用 Adam 优化

器对模型进行优化,β1=0.9,β2=0.999。首先,在Scene
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Flow数据集上对模型进行预训练,将图像随机裁剪为

256×512,迭代周期为10,前5个周期学习率为1×10-3,
后5个 周 期 为1×10-4;最 后,分 别 在 KITTI

 

2015和

KITTI
 

2012数据集上对模型进行微调,获得最优模型,迭
代周期为80,前60周期学习率为1×10-4,后20个周期学

习率为1×10-5。

2.2 消融实验

  1)验证设计模型的有效性

本文在Scene
 

Flow和KITTI
 

2015数据集上对SFPN
特征提取模块、视差融合模块以及改进的损失函数进行消

融实验,所选的基础网络为PASMNet[12],通过与表1中的

第一行数据进行对比,来评估本文设计的特征提取模块

SFPN,视差融合模块以及改进的损失函数对模型性能的

影响。为了验证设计模型的有效性,采用 端 点 误 差[16]

(end-point-error,
 

EPE)和大于t像素(>t-pixels)误差[17]

作为模型的评价指标,EPE表示视差图中的真实视差和预

测视差的欧氏距离,>t-pixels误差表示预测和真实视差的

误差大于t像素在所有像素中的比例。表1中“􀳫”表示网

络中运用该结构。
由表1的实验结果可知,本文在PASMNet基础之上,

设计的SFPN特征提取模块相比于沙漏网络[10]的EPE降

低了0.45,提升了模型的准确率。进行视差融合之后各项

误差均有降低,融合原始视差与未融合之前相比EPE降低

了0.75,3像素误差(>3-pixels)降低了0.8%。增加的

Ld 和Locf 均降低了3像素误差和EPE,尤其增加Ld 的效

果较为显著。本文模型最佳设置在Scene
 

Flow数据集上

的EPE降低到2.58,3像素误差降低到13.23%,与基准模

型相比,模型精度有较大提升。

表1 模型在不同设置下的性能评估

特征提取

沙漏网络[12] SFPN
视差融合

损失函数 KITTI
 

2015 Scene
 

Flow
L Ld Locf >3-pixels/% EPE/pixel

􀳫 􀳫 15.91 4.54
􀳫 􀳫 14.64 4.09
􀳫 􀳫 􀳫 13.83 3.34
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 13.69 2.98
􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 13.23 2.58

2)验证不同损失函数权重对模型的影响

由于本文在基准模型之上改进了损失函数,增加的两

种损失函数的权重对模型具有一定影响。将损失权重设

置为0~1的组合进行实验,通过计算 KITTI
 

2015和

KITTI
 

2012验证集的3像素误差来分析增加的两种损失

权重λd、λocf 对模型的影响,不同损失函数的权重在两个验

证集上产生的三像素误差如图4所示。

图4 损失函数权重对模型的影响

从图4可以看出,当损失函数的权重λd、λocf 分别为

0.5、0.7时模型达到了最优性能,在 KITTI
 

2015、KITTI
 

2012的验证集上3像素误差分别为13.23%、13.02%。
2.3 实验结果

  1)KITTI
 

2015上的实验结果

本文利用最优模型对KITTI
 

2015中200对测试集图

像进行测试,将测试得到的视差图提交到 KITTI
 

2015在

线评估网络上,与相关算法进行对比,其结果如表2所示。
表中“All”表示进行误差估计图像中的所有像素,“Noc.”
表示图像中非遮挡区域的像素,“D1-bg”、“D1-fg”和“D1-
all”分别表示在误差估计中背景像素、前景像素和所有区

域像素[18]。

表2 KITTI
 

2015测试集排行榜结果

算法
All/% Noc./%

D1-bgD1-fgD1-allD1-bgD1-fg D1-all
Zhou[10] - - 10.23 - - 9.91

OASM-Net[6] 6.89 19.42 8.98 5.44 17.30 7.39
AAFS[8] 6.27 13.95 7.54 5.96 13.01 7.12

Flow2Stereo[9] 5.01 14.62 6.61 4.77 14.03 6.29
PASMNet[12] 5.41 16.36 7.23 5.02 15.16 6.69

本文算法 4.57 14.57 6.24 4.32 13.84 5.89

  由表2可以看出,本文算法除无遮挡区域的背景误差

之外,其余各项误差均为最低,取得了最佳性能,与基准模

型PASMNet[12]相比,模型的各项误差均有所降低,提升了

模型的精度,其中所有区域的误差由原来的7.23%降低到

6.24%,非遮挡区域的误差从5.02%降低到4.32%,并且

本文算法与其他无监督算法相比也具有一定优势。实验

结果表明,基于细节信息增强的无监督立体匹配算法在视

差预测中具有可行性。在KITTI
 

2015评估排行榜中本文
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算法、基准模型PASMNet、OASM-Net[6]模型估计的一些

视差图和相应的误差图如图5所示,与左图对齐的为对应

算法产生的视差图,视差图上方为对应算法产生的误差

图,黄色矩形框表示左图部分细节信息区域。

图5 KITTI
 

2015测试集的视差评估结果对比

  由图5中矩形框的视差图可以得到,OASM-Net和

PASMNet在交通指示牌、路边细杆的边缘和连续细节信

息区域无法产生精确的视差,然而,本文算法可以在这些

细节信息区域产生较准确的视差。

2)KITTI
 

2012上的实验结果

与KITTI
 

2015 评 估 方 法 类 似,利 用 最 优 模 型 对

KITTI
 

2012中的测试集图像进行预测,并将测试的视差图

提交在KITTI
 

2012在线评估网络,和其他无监督算法进

行对比,其对比结果如表3所示。

表3 KITTI
 

2012测试集排行榜结果

算法 >2-pixels/% >3-pixels/% >5-pixels/%
Noc All Noc All Noc All

Zhou[10] - 14.32 - 9.86 - 7.88
OASM-Net[6] 9.01 11.17 6.39 8.60 4.32 6.50
AAFS[8] 10.6411.69 6.10 6.94 3.28 3.81

DispSegNet[7] 7.05 8.28 4.68 5.66 2.76 3.43
PASMNet[12] 8.57 10.08 5.71 6.96 3.62 4.47

本文算法 6.20 7.67 4.33 5.60 2.83 3.82

  由表3可得,本文算法与相关算法对比,在2像素误差

(>2-pixels)中非遮挡区域和所有区域均为最低,分别为

6.20%和7.67%,3像素误差(>3-pixels)中的非遮挡区域

和所有区域也为最低,分别为4.33%和5.60%,虽然本文

算法在5像素误差(>5-pixels)中没能达到最优,但是与具

有最好性能的DispSegNet[7]模型相差不大。>2-pixels、>
3-pixels最低表明本文算法更加适于小目标和边缘细节信

息区域。综合来看,所提算法模型具有较好的优势,与基

准模型PASMNet[12]相比,各项误差均有降低。本文算法

与PASMNet、OASM-Net[6]在KITTI
 

2012测试集上视差

估计的结果和相应的误差图如图6所示。从图6矩形框中

细节信息区域的视差图可以看出,PASMNet、OASM-Net
模型在围栏、树干、车窗等小目标和连续细节信息区域具

有较多噪声,无法产生精确的视差信息,本文算法在这些

细节信息区域可以产生精确的视差信息。实验结果表明,
本文提出的融合原始视差和SFPN特征提取模块改善了

边缘和小目标细节信息区域的视差效果,提高了模型的

精度。

图6 KITTI
 

2012测试集的视差评估结果对比
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3)Scene
 

Flow上的实验结果

本文还利用Scene
 

Flow 测试集中数据与基准模型

PASMNet[12] 和 其 他 无 监 督 模 型 OASM-Net[6]、

DispSegNet[7]、AAFS[8]进行对比,来展示本文模型的优越

性。对比结果如表4所示。
从表4中数据可知,本文算法准确率优于基准模型和

其他无监督方法,在Scene
 

Flow测试集上可以取得较好的

效果。本文算法和PASMNet[12]在Scene
 

Flow测试集上

的对比结果如图7所示。
由图7矩形框中的视差图可以看出,本文算法在物体的

边缘和连续等细节信息产生的视差图明显优于PASMNet[10],

  

表4 Scene
 

Flow测试集中模型对比

算法 EPE/pixel
OASM-Net[6] 3.86
AAFS[8] 2.88

DispSegNet[7] 3.14
PASMNet[12] 3.54

本文算法 2.59

改善了细节信息区域的视差不精确的问题,并在多个数据

集上相比于其他模型均展示了较优的性能,因此本文算法

具有较好的泛化性能。

图7 Scene
 

Flow测试集中视差估计结果对比

3 结  论

  本文提出了一种基于图像细节信息增强的无监督立

体匹配算法,设计一种集成的SFPN模块,通过SFPN模

块中横向和纵向两种卷积方式以及SAM 设置的不同权

重,抑制特征提取过程中边缘和小目标细节信息的丢失;
置信度视差融合进一步提高了连续细节信息区域的精度,
引入的原始视差监督损失和置信度遮挡损失,使模型获取

更多边缘和连续区域的细节信息。在KITTI
 

2015、KITTI
 

2012、Scene
 

Flow
 

3个公开数据集上验证可得,与基准模型

PASMNet相比,提高了视差估计的精度,尤其在一些细节

信息区域,与其他典型的无监督立体匹配算法相比也有较

高的准确率。随着轻量化模型的不断优化,网络的实时性

也具有重要意义,模型的轻量化是本文的下一步研究

目标。
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