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Abstract　Estimatingdepth∕disparityinformationfromstereopairsviastereomatchingisaclassical
researchtopicin computer vision．Recently,along with the development of deep learning
technologies,manyendＧtoＧend deep networkshave been proposedforstereo matching．These
networksgenerallyborrowconvolutionalneuralnetwork (CNN)structuresoriginallydesignedfor
othertaskstoextractfeatures．Thesestructuresaregenerallyredundantforthetaskofstereo
matching．Besides,３Dconvolutionsinthesenetworksaretoocomplextobeextendedforlarge
perceptionfieldswhicharehelpfulfordisparityestimation．Inordertoovercometheseproblems,we
proposeadeepnetworkstructurebasedonthepropertiesofstereo matching．Intheproposed
network,aconciseandeffectivefeatureextractionmoduleispresented．Moreover,aseparated３D
convolutionisintroducedtoavoidparameterexplosioncausedbyincreasingthesizeofconvolution
kernels．WevalidateournetworkonthedatasetofSceneFlowinaspectsofbothaccuracyand
computationcosts．ResultsshowthattheproposednetworkobtainsstateＧofＧtheＧartperformance．
Comparedwiththeotherstructures,ourfeatureextractionmodulecanreduce９０％ parametersand
２５％timecostwhileachievingcomparableaccuracy．Atthesametime,ourseparated３Dconvolution,

accompaniedbygroupnormalization (GN),achieveslowerendＧpointＧerror (EPE)thanbaseline
methods．
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摘　要　针对现有立体匹配深度网络中特征提取模块冗余度高以及用于视差计算的３D 卷积模块感受

野受限问题,提出改进的端到端深度网络．相比现有网络,该网络特征提取模块遵循立体匹配特性,结构

更简洁;引入分离３D卷积实现大卷积核３D卷积运算以扩充感受野．在SceneFlow 数据集上,从匹配精

度和计算开销等方面评估所提出网络．实验结果显示:所提出网络在准确度上达到了先进水平;相比现

有同类型模块,所提出特征提取模块在保证结果精度的同时能减少９０％的参数量,并减少约２５％的训

练时间;相比３D卷积,所提出的分离３D卷积将卷积核大小提升至覆盖整个视差维度,搭配群组归一化

(groupnormalization,GN),其端点误差(endＧpointＧerror,EPE)较基础方法降低了１２％的相对量．
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Fig．１　ArchitectureofPSMNet[１３]

图１　PSMNet网络结构[１３]

　　立体匹配(stereomatching)是计算机视觉领域

中的经典问题．相比激光测距等方法,立体匹配能够

低成本从双目图像中便捷恢复场景深度,在自动驾

驶、机器人避障、立体图像智能编辑等领域具有重要

应用价值[１Ｇ５]．近年来,深度学习(deeplearning)受到

广泛关注,并在诸多计算机视觉任务中取得显著成

功[６Ｇ８]．鉴于此,国内外研究者尝试设计用于立体匹

配的深度网络[９Ｇ１０]．相比传统方法,深度学习模型尤

其是端到端模型,能够在学习大量数据的基础上得

到更准确的视差结果[１１Ｇ１５]．
然而,现有深度网络尚存在诸多不足:现有网络

的特征提取模块多源自于求解其他问题的网络模

型,对立体匹配任务特性考虑不足,冗余度高;３D卷

积常用于立体匹配的视差计算,性能优越．然而,３D
卷积复杂度高,难以实现大卷积核运算,现有网络多

采用小卷积核３D卷积,感受野范围受限．
针对上述问题,提出改进的端到端神经网络模

型．该模型以当前性能优异的金字塔立体匹配网络

(pyramidstereo matchingnetwork,PSMNet)[１３]

为基准方法,对其核心模块,包括特征提取模块和

３D卷积匹配模块,进行改进．所提出特征提取模块

专为立体匹配问题所设计．相比现有特征提取网络,
结构更简洁,能够在保持结果精度前提下分别以

９０％和２５％的幅度大幅减少参数量与计算量．在视

差计算模块中,提出分离３D卷积,相比现有３D卷

积复杂度低．因此,可实现大卷积核运算以扩充感受

野,从而提高立体匹配准确度．在SceneFlow数据集

上验证了所提出方法的优异性能,并通过对比实验

从准确度、计算成本等方面验证２个模块的有效性．

１　整体网络架构

本文所提出网络以PSMNet为基准网络,因此,先
简要说明PSMNet网络结构,再给出本文网络设计．

PSMNet网络结构如图１所示．首先,提取立体

图像特征,用于构建匹配成本特征体(costvolume)．
之后,通过３D卷积运算计算视差．在立体图像特征

提取过程中,PSMNet使用类似ResNet[１６]的网络结
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构,再使用空间金字塔池化(spatialpyramidpooling,

SPP)结构[１３,１７]融合多尺度特征增强特征表达．然后

将特征连接形成匹配成本特征体．在视差计算部分,

PSMNet网络包括２种版本网络,分别是多次残差

级联 Basic的３D 卷积网络和使用 Stackhourglass
结构[１８]的３D卷积网络．

本文在PSMNet网络结构基础上提出改进的立

体匹配网络架构．如图２所示．首先,从立体匹配问题

特性出发,提出简洁的特征提取网络SimpleResNet,
替换PSMNet网络中的特征提取部分．之后,提出用

于视差计算的具备大感受野的分离３D 卷积层,替
换PSMNet网络的Basic结构中的３D卷积层．

Fig．２　ArchitectureoftheproposedtaskＧadaptivenetworkforstereomatching
图２　本文适应立体匹配任务的网络结构

２　适用立体匹配的特征提取结构

PSMNet网 络 的 特 征 提 取 部 分 使 用 了 类 似

ResNet网络的结构．但是,ResNet网络原是针对图

像分类任务所设计．图像分类与立体匹配２个任务

之间存在较大差别．
首先,图像分类属于平移不变任务,要求即使输

入图像发生平移变换,输出分类结果不变．与图像分

类不同,立体匹配需要平移敏感,即当输入图像有空

间移动时对应结果也应该有相应变化．其次,图像分

类需要提取高度抽象的特征用于表达语义信息,以
对图像内容类型做出准确判断．但是,立体匹配求解

过程并不需要语义级别特征．事实上,立体匹配需要

求解２张图像上像素点之间的对应关系．因此,要求

网络在不同空间位置提取的特征具有更多局部细节

描述能力．
具体而言,在分类任务中,通常采用较深的特征

提取网络,并倾向采用大的感受野．网络越深,感受

野越大,可用的全局信息越多．同时,感受野足够大,
才能够提取出具有平移不变性的特征．而且,随着网

络层数的加深,提取到的特征更抽象,也更能够表征

图像语义．但是,在立体匹配任务中,增大感受野将

降低网络所得特征的差异性．特征图上相近位置的

特征将因为大的感受野所导致的对应图像区域重叠

度大而变得相似,特征自身位置信息也变得模糊．
综上,立体匹配任务对于高抽象程度的语义特

征没有需求．采用较低抽象程度的特征更便于区别

不同空间位置的像素．抽象特征不仅难以带来显著

的性能提升,而且其获取需要较深层次网络结构．而
较深网络意味着更多的参数量与计算量．因此,直接

将原本用于处理图像分类任务的网络结构用于立体

匹配不够合理．
鉴于上述事实,本文设计了专用于立体匹配任

务的特征提取网络．在该网络中,通过限制卷积核大

小以减少感受野;同时,简化卷积网络结构,在大幅

减少参数量的同时增加网络能够提取的细节信息的

比重,使提取的特征具有更强的差异性,更便于鉴别

不同空间位置的像素．鉴于所提出的特征提取网络

是依据立体匹配特性针对 ResNet网络进行简化得

来,将其称为SimpleResNet网络．其具体结构如表１

Table１　ArchitectureParametersofSimpleResNet
表１　SimpleResNet网络结构参数

Layer [KernelSize,＃Channel] Output

Conv０_１ [３×３,３２] １
２H×

１
２W×３２

Conv０_２ [１×１,３２] １
２H×

１
２W×３２

Conv１_x
１×１,３２
１×１,３２[ ] １

２H×
１
２W×３２

Conv２_x
３×３,６４
１×１,３２[ ] ×４ １

４H×
１
４W×６４

Conv３_x
１×１,１２８
１×１,１２８[ ] １

４H×
１
４W×１２８

ConvLast [１×１,３２] １
４H×

１
４W×３２
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所示．其中,H 和W 分别表示输入图像高和宽．网络

参数表示方法与ResNet网络相同[１６]．例如Conv２_x
残差单元包含４组２层卷积操作．其中,第１层卷积

操作的卷积核尺寸为３×３,输出通道为６４;第２层

卷积操作的卷积核尺寸为１×１,输出通道为３２．
为方便与 PSMNet网络的特征提取部分进行

对等比较以验证本文推论,本文在 SimpleResNet
网络中保留了PSMNet特征提取部分所用 ResNet
网络的整体结构,只依据推论做出２方面修改:限制

了非下采样且具有重复结构层的卷积核大小;大幅

度消减重复网络结构．如此,限制感受野和减少层数

的同时保持网络整体结构不发生改变．具体地,只保

留PSMNet中Conv_１与Conv３_x 中的卷积核原

尺寸,其余卷积核减少至１×１大小;去除Conv１_x,
Conv２_x,Conv３_x 模块中的重复卷积结构;将原特

征提取部分的４８层卷积层减少至１４层．重复结构

和层数减少量依据实验得来．
相比PSMNet网络的特征提取结构,SimpleＧ

ResNet网络复杂度和计算量减少显著:原特征提取

网络约有３００万个参数,SimpleResNet网络参数减

少至不足２０万个,减少量超过９０％．所作简化操作

均源自前述推论:立体匹配并不需要过大感受野和

高度抽象的语义信息,如 ResNet网络这类层次深、
感受野覆盖范围大的结构,对于立体匹配任务而言

存在极大冗余．因此,所提出方法并不会因为网络深

度的大幅度减小而对立体匹配准确度有较大影响．
后续通过实验验证了该观点．

３　分离３D卷积(separated３DCNN)

在端到端立体匹配深度网络中,３D卷积能够在

优化匹配成本特征体的同时实现视差计算．与前段

网络部分以提取特征为目的不同,此段网络的目的

是利用邻域信息优化已提取的成本特征,以减少视

差中错误离散值的出现．
鉴于采用更大邻域范围内的约束将更有利于优

化成本特征,倾向在网络中应使用较大卷积核．然
而,３D卷积计算复杂度高,扩大３D 卷积核将带来

巨大的参数量增加．
为了克服３D卷积计算在扩大感受野时的参数

量爆炸问题,提出分离３D卷积层结构．图３(a)是正

常的３D卷积层,图３(b)是所提出的分离３D 卷积

层．分离３D卷积将３D卷积分解为１次长与宽维度

的２D卷积与１次视差维度的１D卷积．普通３D卷

积参数量为m２×c(m 为卷积核宽∕高,c 表示类型

数),而使用分离３D 卷积的参数量是m２＋c．当 m
与c增长时,后者参数量增长远小于前者．

Fig．３　３Dconvolutionandseparated３Dconvolution
图３　３D卷积与分离３D卷积

此外,考虑到与分类任务不同,立体匹配任务中

输入图像分辨率大,训练时每批数据数量较少,不适

合在分离３D卷积后接批量归一化(batchnormaliＧ
zation,BN)操作．因此,本文使用分离３D卷积搭配

群组 归 一 化 (groupnormalization,GN)层 替 代

PSMNet里的３D卷积和BN层结构．

４　实验与结果

本节通过实验验证所提出方法和模块．首先,介
绍所用数据集、评价标准与网络训练过程．然后,通
过消融实验验证本文方法和模块的有效性．之后,通
过与当前优秀方法进行性能比较与分析,证明本文

方法的先进性．最后,通过对比基准网络 PSMNet,
证实所提出网络在时间、显存占用方面的优势．
４．１　数据集与训练过程

使用 SceneFlow 数据集完成网络的训练与对

比实验．SceneFlow数据集[１１]属于大型合成数据集,
共计包含３５４５４对训练用立体图像数据与４３７０对

测试用立体图像数据．每对数据都提供了稠密真值

信息与相机参数信息．数据集中所有图像分辨率均

为９６０×５４０．SceneFlow 数据集按照场景内容分为

３个子数据 集,分 别 是 FlyingThings３D,Driving,

Monkaa．其中,FlyingＧThings３D子数据集的场景包

含大量漂浮的随机类型物体,图像内物体较多,细节

内容较为丰富;Driving子数据集是在模拟汽车驾驶

过程中所抓取,其内容是开阔的街道场景;Monkaa
子数据集的场景内容是深林环境中的猴子,其中有

较多近距离物体,即存在较多视差值较大的区域．
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本文实验使用端点误差(endＧpointＧerror,EPE)
作为量化指标评．端点误差是真值与估计视差值之

间的平均欧氏距离．其计算为

eEPE ＝
１
N∑

N

n＝１
dn－gtn|, (１)

其中,d 与gt分别表示视差的估计值和真值,N 是

参与计算的像素总数,n 是指示变量．EPE评价指标

分值越低表示方法性能越好．
在Pytorch框架下构建网络．在 Ubuntu操作系

统下完成网络训练．训练所使用GPU为单个NVIDIA
GeForceTITANXPascal．

网络使用SmoothL１距离作为监督训练的损

失函数．需要注意的是,所提出网络和PSMNet网络

相同,均设置视差上限为１９２．该值适用于大部分实

用情形．但是,SceneFlow数据集中存在部分数据视

差真值超过该上限．为避免此部分数据的干扰,训练

过程只取用视差真值小于等于１９２数据参与计算损

失函数回传．训练损失函数:

lLoss＝
１
N′∑

N

n＝１
lsmoothL１(dn,gtn), (２)

其中:

lsmoothL１(dn,gtn)＝
０．５|dn－gtn|２,|dn－gtn|＜１,

|dn－gtn|－０．５,otherwise,{
其中,dn 与gtn 分别表示第n 点的网络估计视差值

与视差真值,N′表示视差真值小于等于１９２的像素

点总数．
网络每次训练数据批量大小设置为３．训练过程

是端到端训练,无需其他后处理方法．针对数据集中

每对图像以原尺寸输入网络,训练学习率设置为

０．００１,在 SceneFlow 数据集上使用 Adam 优化方

法[１９]训练１０轮．Adam 方法参数为β１＝０．９,β２＝
０．９９９．训练时间持续约４０h．
４．２　消融实验与分析

在SceneFlow测试集上通过消融实验测试所提

出网络的核心模块,包括特征提取模块SimpleResNet
和分离３D卷积模块 Globalconv．结果如表２所示．

用ResCNN＋Basic＋BN表示PSMNet网络的

原始基础结构．SimpleResNet＋Basic＋BN 表示使

用本文提出的特征提取模块 SimpleResNet代替

PSMNet中的特征提取模块 ResCNN．从替换前后

的EPE数值可看出:相比 ResCNN,所提出特征提

取网络结构SimpleResNet网络参数降低超过９０％
(见第３部分分析)的情况下,依然能够保持较低的

EPE．

Table２　EPEsofPSMNetandOurNetworks
表２　本文网络与原网络EPE对比

Methods eEPE

ResCNN＋Basic＋BN １．５６

SimpleResNet＋Basic＋BN １．５９

SimpleResNet＋Globalconv＋BN １．５３

SimpleResNet＋Globalconv＋GN １．４０

ResCNN＋SPP＋Stackhourglass＋BN １．０９

SimpleResNet＋Stackhourglass＋BN １．０３

进一步地,以PSMNet网络性能最佳的组成结

构ResCNN＋SPP＋Stackhourglass＋BN为基准方法

验证所提出的特征提取网络．表２中SimpleResNet＋
Stackhourglass＋BN是用所提出特征提取网络替换

原特征提取网络．从表２实验数据看:在此框架下,所
提出特征提取网络在参数量减少情况下,EPE更低．

为验证所提出分离卷积的效果,在SimpleResNet
＋Basic＋BN基础上,使用所提出的分离３D卷积替

换Basic中所用到的普通３D卷积,记作SimpleResNet
＋Globalconv＋BN．从表２可以看出:相比普通３D
卷积,分 离 ３D 卷 积 能 够 有 效 降 低 误 差．表 ２ 中

SimpleResNet＋Globalconv＋GN方法是用分离３D
卷积加 GN 层替换了 SimpleResNet＋Basic＋BN
中原属于PSMNet的后２部分．从结果可看出:该方

法的 EPE 相 比 SimpleResNet＋Basic＋BN 的

EPE,降低约１２％的相对量．该实验说明:所提出分

离３D卷积搭配 GN操作相比普通３D卷积搭配BN
操作,性能显著更佳．

需要注意的是:以上对比方法(除 PSMNet网

络性能最佳的组成结构外),以及本文方法均未加入

SPP结构．既是为了方便与PSMNet中基础方法(不
含SPP 结 构)对 比,也 是 因 为 SPP 结 构 将 破 坏

SimpleResNet网络局部性特征提取能力．
４．３　横向对比实验与分析

所提出方法与其他现有深度学习立体匹配方法

在SceneFlow测试集上的EPE对比如表３和图４

Table３　EPEsofOurNetworksandOtherMethods
表３　本文网络与其他网络方法EPE对比

Methods eEPE

MCＧCNN[１０] ３．７９

DispNet[１１] １．８４

DispFulNet[１１] １．７５

CRL[１２] １．３２

PSMNet[１３] １．０９

Ours １．０３
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所示．其中 Ours为本文性能最佳方法,对应表２中

的SimpleResNet＋Stackhourglass＋BN．从表３和

图４可见:相比其他５种方法,PSMNet网络效果最

佳;而相比 PSMNet网络,本文方法在大幅度降低

特征提取模块参数的同时,EPE更低．
图５是采用SimpleResNet＋Stackhourglass＋

BN方法与 PSMNet方法在ScenenFlow 数据集上

所得视差结果．如图５所示,本文方法与PSMNet网

络在大部分区域表现相近,均能够得到与真值相近

的结果．但是在方框标示的物体内部的连续区域,

PSMNet网络所得结果出现明显错误,而所提出方

法结果基本无误．

Fig．４　VisualizedEPEsofournetworkandothermethods
图４　本文网络与其他网络方法EPE可视化对比

Fig．５　DisparitymapsobtainedbyournetworkandPSMNet
图５　本文网络与PSMNet网络视差计算结果

４．４　计算成本分析

表４和图６给出了所提出方法和基准方法的时

间与显存开销的实验数据．在此实验中,所有方法在

每批次训练过程中统一采用１张输入图像．从表４
和图６中可以看出:本文方法SimpleResNet＋Basic
比基准方法ResCNN＋Basic减少了约０．４GB显存

Table４　ComputationTimeandMemoryCostsof
DifferentNetworks

表４　各网络计算时间开销与显存占用

Methods
Computation

Time∕s
Memory
Size∕GB

SimpleResNet＋Basic＋BN ０．３ ２．４

SimpleResNet＋Globalconv＋BN ０．９ ３．１

ResCNN＋Basic＋BN ０．４ ２．８

ResCNN＋SPP＋Stackhourglass＋BN ０．６ ４．２

Fig．６　Visualizedtimeandmemorycostsof
differentnetworks

图６　各网络计算时间开销与显存占用可视化对比
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占用．同时,单次训练速度加快约０．１s,提升量为

２５％．相较Basic方法,使用 Globalconv模块显存增

量约为０．７GB．显存占用增长是由于 Globalconv模

块所用更大的卷积核以及所增加的中间缓存所导

致．其中,由中间缓存带来的显存占用增长占比更

多．在实际使用中可以通过及时释放中间缓存以释

放更多的显存．Basic结构使用相同大小的卷积核会

因为显存不足而无法运行．
改进后 Globalconv模块相比Basic方法时间增

长较为明显．这是因为分离卷积后,在视差维度上将

卷积核扩大至覆盖所有视差的同时,需要对原特征

填补较大区域,该操作带来较多额外耗时．

５　结　　论

在分析现有端到端立体匹配网络不足之处的基

础上,提出了改进的立体匹配深度网络．首先,根据

立体匹配任务特性设计了新的特征提取结构．该结

构在减少９０％参数量的同时,能够保持稳定的网络

性能．之后,提出了分离３D 卷积运算．相比传统３D
卷积,该运算能够在增大卷积核尺寸扩大感受野的

同时抑制参数量的增加,从而提高视差计算的精度．
所提出网络也存在不足之处．例如分离３D卷积

需要额外的填补操作、增加了较多额外耗时．本文将

在未来工作中着手解决该问题．
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