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摘  要 

为提高视差细化的精度，本文提出一种基于自适应卷积的视差细化与采样方法。利用细化假设为视差细

化引入其它可用信息，在不同阶段附加不同的信息来增强细化假设。基于自适应传播方法构建局部代价

卷，并将聚合操作从空间域转换至视差域，以缓解使用大卷积窗口带来的边界模糊问题，增强在无纹理

或弱纹理区域的聚合效果。同时，使用自适应卷积从相似视差平面上更新视差，进而提高视差的精度。
对于上采样过程，利用视差自适应采样克服双线性插值导致的精度下降问题。在SceneFlow和KITTI2015
数据集上，对算法进行验证，实验结果表明，相比原始方法，本文算法在精度方面有了明显提升，特别

是在KITTI2015数据集上，端点误差(EPE)和3像素错误率指标分别提升9.7%和12.5%。 
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Abstract 
To improve the accuracy of disparity refinement, this paper proposes a disparity refinement and 
sampling method based on adaptive convolution. The refine hypothesis is used to introduce other 
available information for disparity refinement, and different information is attached at different 
stages to augment the refine hypothesis. Based on the adaptive propagation method, the local cost 
volume is constructed and the aggregation operation is converted from the spatial domain to the 
disparity domain to alleviate the boundary blur problem caused by using large convolution win-
dows and augmented the aggregation effect in texture-free or weakly textured areas. At the same 
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time, adaptive convolution is used to update the disparity from similar disparity planes, which in 
turn improves the accuracy of disparity. For the upsampling process, disparity adaptive sampling 
is used to overcome the degradation of accuracy caused by bilinear interpolation. The algorithm is 
validated on the SceneFlow and KITTI2015 datasets, and the experimental results show that the 
algorithm in this paper has significantly improved in terms of accuracy compared with the original 
method, especially on the KITTI2015 dataset, the Endpoint Error (EPE) and 3-pixel error rate indi-
cators have increased by 9.7% and 12.5%, respectively. 
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1. 引言 

大多数基于卷积神经网络的端到端立体匹配网络都是模仿传统的立体匹配流程[1]，即由特征提取、

匹配代价计算与聚合以及视差预测和细化四个阶段构成。然而，最近的研究工作都聚焦于前三个阶段，

只有很少的工作将精力集中于视差细化之上[2] [3]。 
受多任务学习在计算机视觉其它任务中日益成功的推动，立体匹配网络 SegStereoNet [4]以及

EdgeStereoNet [5] [6]分别通过整合语义信息和边缘信息到网络之中，使得最终生成的视差图精度在整体

或边缘结构区域上取得很大提升。在 StereoNet [7]中，使用图像信息来指导视差细化，并提出边缘感知上

采样，Khamis 等人利用此方法成功从低分辨率初始视差图中生成高精度视差图，同时恢复出在下采样过

程中损失的精细细节。而在 StereoDRNet [8]之中，Chabra 等人先使用图像信息和视差图信息分别计算出

几何误差图和光度误差图，再用于指导视差细化，也取得了较大的精度提升。由此可以看出，在细化阶

段引入额外的有意义信息指导视差细化是可进一步提高细化的结果，从而获得更高精度的视差图。 
我们提出一种新的细化方法，其根本思想是在细化阶段把低分辨率视差图上每一点都作为一个视差

平面，并在平面之上附加如局部代价卷等其它信息，它通过将已被证明对视差不连续处很有效的自适应

卷积引入到视差细化中来，在相似视差平面上执行更新预测。在视差图上采样到更高分辨率的过程中，我

们提出视差自适应采样，来实现倾斜视差平面传播，以避免由双线性插值上采样造成的精度损失问题。 
总而言之，我们的贡献可总结如下： 
利用自适应采样将聚合操作完全转换至视差域，等效实现大窗口的聚合操作而不会造成边界模糊。 
提出自适应细化模块，使用自适应卷积在相似视差平面上执行更新预测操作。 
提出视差自适应采样机制，基于倾斜视差平面上采样视差。 

2. 相关工作 

2.1. 视差注意力模块 

我们的网络是基于 Wang 等人所提出的 PASMNet [9]架构得出的，我们只对视差细化模块进行替换，

其它模块包括损失函数都没做任何改变。在该小节中，我们将简单介绍该网络并解释选择其作为基础网

络的优势。若想要详细了解它，我们建议直接阅读原论文。 
PASMNet 中最关键的模块为视差注意力模块，其基础原理是根据特征相似性沿极线计算左图像上一
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点与右图像上一行所有点的注意力权重，从而捕获立体对应关系。如图 1 所示，将由特征提取网络生成

的左右特征图 , H W CA B R × ×∈ 分别送入一个 1 × 1 卷积层中，以生成查询特征图 H W CQ R × ×∈ 和关键特征图
H W CK R × ×∈ ，并将 K 重整形为 H C WR × × 。随后，再对 Q 和 K 执行矩阵乘法运算，并应用 softmax 层计算出

注意力权重，得到从右图像到左图像的视差注意力图 H W W
B AM R × ×
→ ∈ 。视差注意力模块还具有很强的通

用性，简单调换 A、B 位置就能得到从左图像到右图像的视差注意力图 H W W
A BM R × ×
→ ∈ 。由于被遮挡区

域的像素在右图像中找不到对应关系，它们在视差注意力图中往往被分配较小的权重，故只需对视差注

意力图设置一个阈值τ 并将不大于它的注意力权值都置为 0，就可获得一个有效掩码 V，如图 2 所示。 
 

 
Figure 1. Illustration of PAM 
图 1. PAM 示例 

 

 
Figure 2. Output module 
图 2. 输出模块 

 

大多数基于 CNN 的立体匹配网络都使用代价卷技术来捕获立体对应关系[10] [11] [12] [13]。但是，

具有不同基线、焦距和分辨率的立体相机在不同环境中获取的立体图像对中的最大视差可能会有很大差

别，所以代价卷技术中使用的固定最大视差限制了这些网络在更复杂环境中的应用。然而，视差注意力
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模块是基于极线约束和特征相似性通过矩阵乘法来获得不同的视差。因此，视差注意力模块拥有视差自

适应的能力，可以处理较大的视差变换。 
除以上优势之外，各个视差注意力模块之间还可以进行隐式聚合，如图 3 所示。同时，各个视差注

意力模块之间通过残差连接紧密联系，这进一步提高了聚合效果。另外，对于低分辨率和高分辨率代价

卷之间的融合，该网络除使用三线性插值上采样代价卷之外，还上采样了低分辨率特征图，并且使用一

个 1 × 1 卷积层来融合高分辨率特征图和上采样结果。因此，低分辨率特征图也参与高分辨率匹配代价卷

的生成与聚合，更有效地融合了不同分辨率的匹配代价卷。 
 

 

 
Figure 3. Parallax-attention module 
图 3. 视差注意力模块 

2.2. 自适应聚合 

最先使用自适应聚合方法的工作是 Xu 等人提出的 AANet [14]，他们观察到局部聚合方法在视差不

连续性处容易造成边界模糊，而且常规卷积存在权重与内容无关的缺点。为解决这些问题，他们将代价

卷分别送入两个单独卷积层中，以得到用于自适应采样的额外二维偏移和用于内容自适应的权重。在

AANet 基础上，Wang 等人在 PatchmatchNet [15]中，分别从特征相似性和深度相似性两方面来计算自适

应权重。在本文中，对于不同的任务，我们根据代价相似性、特征相似性、深度相似性中的一种或多种

来计算自适应卷积的权值。 
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2.3. 贴片假设 

Tankovich 等人在 HITNet [16]中使用 4 × 4 卷积层将特征图上 4 × 4 大小的图像平面转换为一个贴片，

再利用快速高分辨率初始化步骤预测出贴片视差 d 以及用于附加额外信息的贴片特征描述符，这些附加信

息完全由网络从数据中学习得出，没有做任何的约束或限制，它们可以描述这个平面的几何属性或预测视

差的置信度或其它重要性质。然而，视差 d 只是平面中心处的视差，若想得到整个平面的视差还需 x 和 y
方向的视差梯度 dx、dy。因此，他们将以上所有信息都连接在一起并命名为贴片假设。在传播步骤中，基

于信息传播和信息融合不断上采样并更新贴片假设直到分辨率大小与原始图像分辨率相同。其中，根据平

面方程上采样视差 d，以实现倾斜平面传播，其余部分使用最近邻采样完成上采样操作。 

3. 方法 

3.1. 细化假设 

受贴片假设启发，我们将对平面细化的思想与自适应卷积相结合，提出一种自适应的视差细化方法。

由特征提取阶段生成的特征图上每一处都可以被看作是原始图像上一个 2 2s s× 大小的图像平面经 2s 次下

采样所得到的，所以每一点都表示一个平面。因此，在细化阶段，我们直接把每个点当作一个平面进行

细化。如图 4(a)所示，除了预测视差 d，我们也为平面引入附加额外信息的特征描述向量 r，并将它们的

连接结果定义为细化假设 h， 

[ ],h d r=                                          (1) 

特征描述向量是通过卷积从左特征图和匹配代价中学习出的。如图 4(b)所示，我们利用输出模块预

测的视差和特征提取模块得到的左右特征图按式(2)计算出每个像素 p 的匹配代价， 

( ) ( ) ( )30 30
L Rc p F p F p d= − −                               (2) 

获得匹配代价 ( )c p 之后，将其与左特征图相连后，送入一个 1 × 1 卷积层中，以生成特征描述向量。

在上述步骤中，我们使用的左特征图是经视差注意力模块聚合处理后输出的，而不是直接使用特征提取

阶段中生成的。因为与后者相比，前者融合了更多来自较低阶段的低分辨率信息，这使其在无纹理和弱

纹理区域上更具判别性。 
 

 
Figure 4. Overview of refine hypothesis 
图 4. 细化假设概述 
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特征描述向量不仅允许将对视差细化有意义的额外信息附加到平面之上，还可以在自适应细化模块

和视差自适应采样中为预测二维偏移和自适应权值提供来自特征图的信息。 

3.2. 更新细化假设 

在这一部分，我们先利用自适应传播网络构建一个局部代价卷来增强细化假设中所含的信息，而后

再使用自适应细化模块来聚合增强细化假设，以在视差相似或相同的视差平面上预测出细化假设的更新。 

3.2.1. 局部代价卷 
此部分的关键一步是如何从匹配代价中构建出局部代价卷。经过多次的观察并联合实际情况，我们

发现特征信息相似的像素往往也具有相似的视差。然而，由于输出模块预测的初始视差 d 中可能存在较

大误差，特征信息相似的像素也可能具有一组很不相同的视差，我们希望通过局部代价卷能够将那些预

测准确或误差较小的像素视差传播到其它像素中。若网络能够准确定位出一组视差平面相似的像素，则

像素 p 在这一组像素所具有视差下的匹配代价可直接使用相应处的匹配代价近似(视差相似的像素，特征

信息往往也相似)。采样这种近似方法可以加快网络的推理速度，同时还能使用较大窗口的卷积层对局部

代价卷执行聚合操作，而不会出现边界模糊问题。 
如图 5 所示，我们使用 PatchmatchNet 中提出的视差自适应传播机制为每一点都预测一组视差值并使

用上述近似方法得到它们的匹配代价。通过在左特征图上应用一个 3 × 3 卷积层，网络为每个像素 p 都学

习一个二维偏移 op∆ ，以定位出具有相似视差平面的像素点。值得注意的是，出于使网络更鲁棒的目的，

我们同样采用经视差注意力模块聚合后的左特征图作为输入。然后，我们将学习到的二维偏移 op∆ 加到

固定偏移 op 之上，利用可变形卷积网络[17] [18]从匹配代价中自适应采样出 16 个采样点，其具体过程如

下式所示： 

( ) ( ) ( ){ }16

1
, , o o o

p c p c p p pϕ
=

= + + ∆                         (3) 

( )pϕ 是像素 p 的局部代价向量，它可以看作是该像素匹配代价扩展后的结果，在这基础之上，我们可以

构建出一个局部代价卷。 
 

 
Figure 5. Local cost volume 
图 5. 局部代价卷 
 

出于使利用近似方法获得的局部代价卷更为合理的考虑，我们对局部代价卷执行代价聚合操作，此

过程只需很少步骤和一个简单的 1 × 1 卷积层就可以实现。更详细地说，我们在网络中将初始视差 d 分别

在正负方向上偏移一个视差单位恒定量得到 1d ± ，并且通过式(2)计算出这三个视差的匹配代价，以构建
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出三个不同的局部代价卷。接下来，把它们按视差值大小的顺序连接起来，最后送入一个 1 × 1 卷积层中

融合成单个局部代价卷，以完成代价聚合操作。通常来讲，不论使用 2D 卷积层，还是 3D 卷积层，代价

聚合都是在空间域和视差域上同时进行的。然而，由于存在深度不连续的区域，使用窗口较大的卷积层

来进行聚合会导致边界模糊问题。我们的方法将代价聚合操作只限制于视差域上，局部代价向量是由 16
个特征和视差平面都相似像素的匹配代价构成的，所以使用一个 1 × 1 卷积层来聚合局部代价卷就相当于

使用一个窗口较大的 4 × 4 卷积层来进行聚合，但不会在深度不连续处出现模糊问题[19]，同时保留在无

纹理或弱纹理区域更加鲁棒的优势。 

3.2.2. 自适应细化模块 
如图 6 所示，利用上一小节中聚合过的局部代价卷，我们对细化假设进行增强： 

( ) ( ),a p h pϕ=                                         (4) 

其中， ( )a p 是增强细化假设，它包含了更多用于视差细化的信息。当预测视差有一定误差时，特征描述

向量和局部代价卷都用于指导视差细化；当预测视差足够精确时，局部代价卷中含有的有意义信息较少，

因为其中大部分元素都接近于 0，所以特征描述向量不受影响，依然可用于指导视差细化。 
 

 
Figure 6. Augmented refine hypothesis 
图 6. 增强细化假设 
 

然后，我们使用参数为
s

θ 的自适应细化模块 s 从相似的视差平面上对细化假设进行更新，如下： 

( ) ( )( );
ssr p a p θ∆ =                                   (5) 

我们提出的自适应细化模块只有一个 3 × 3 卷积层，它从增强细化假设中为每一个像素 p 都生成一个

二维偏移量来定位出那些与之相似的像素，从而执行自适应聚合操作。与上一小节中只在左图像特征图

上预测的 op∆ 不同，从包含丰富信息的增强细化假设中得到的 up∆ 精确性进一步提高。 
根据生成的二维偏移 up∆ 和固定偏移 up ，我们对增强细化假设的特征通维中每一特征通道分别进

行自适应采样，再把采样结果堆叠在一个新的维度上来让增强细化假设从三维张量转换至四维张量。

接下来，我们将这个四维张量送入由卷积核为 1 × 1 × 1 的 3D 卷积层和 sigmoid 非线性层组成的权重预

测网络中来预测出执行自适应聚合所需的权重。我们基于自适应卷积实现增强细化假设的自适应聚合，

如下所述： 

( ) ( )9

1 u u uu
a p w a p p p

=
⋅= + + ∆∑                             (6) 

由于增强细化假设中包含预测视差、特征描述向量和局部代价卷信息，故 uw 是权重预测网络根据深

度相似性、特征相似性，代价相似性三个方面信息预测得出的。然而，与使用常规卷积进行聚合相比，

我们的自适应卷积只在单一特征通道上执行聚合操作，在整个自适应聚合过程中都没有使用增强细化假

设的其它特征通道信息，这导致用于自适应聚合的信息过少，对最后的输出结果有很大影响。因此，为
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了预测出更精确的更新量 ( )r p∆ ，我们在自适应卷积前后都使用一个 1 × 1 卷积层来融合特征通道信息，

使自适应卷积拥有与常规卷积操作类似的效果，如图 7(a)中所示。最后，将经自适应聚合后的增强细化

假设送入一个 1 × 1 卷积层中，以预测出 ( )r p∆ ，将其与细化假设相加，完成一次更新操作。 
 

 
Figure 7. Overview of adaptive parallax refinement method 
图 7. 自适应视差细化方法概述 

3.3. 视差自适应采样 

为了最终输出高精度视差图，我们没有将更新的细化假设直接上采样至全分辨率，而是使用一个分

层细化网络逐层向全分辨率上采样并不断更新。出于高精度的要求，我们提出视差自适应采样机制上采

样视差，即先利用双线性插值得到较高分辨率的视差图，再对其执行自适应聚合操作。 
更新上采样的细化假设和使用视差自适应采样机制上采样视差都需要使用引导特征图。因此，我们

修改 HITNet 中的特征提取器以用作引导网络，其架构类似于轻量网络 U-Net [20] [21]，即它含带有跳跃

连接的编码器–解码器结构，如图 7(b)中所示。这表明，由引导网络生成的高分辨率引导特征图也包含

一定程度的空间上下文信息，而且整个网络的计算量不大。我们将左图像送入引导网络中生成一组多分

辨率的引导特征图{ }0 1 2 1 4, ,L L Lg g g 。 
与之前自适应方法类似，我们使用一个3 × 3卷积层从引导特征图中预测出一个额外的二维偏移 kp∆ ，

并且使用它与固定偏移 kp 相加的结果来自适应采样出一组采样点，以计算出自适应聚合权重。然后，再

按式(7)进行自适应聚合操作： 

( ) ( )9

1 k k k kk
d p d g d p p p

=
= +⋅ + ∆∑                          (7) 

其中， kd 是深度权重，由视差权重网络根据深度相似性从使用双线性插值方法获得的上采样视差图中计

算出； kg 是引导特征权重，由引导特征权重网络根据特征相似性从引导特征图中计算出，如图 7(c)中所

示。具体来说，视差权重网络较为简单只有一个 sigmoid 非线性层。而引导特征权重网络结构较为复杂，

由三个 1 × 1 × 1 卷积层和 sigmoid 非线性层构成。 
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在增加自适应卷积之后，我们的网络在一定程度上拥有根据引导特征图调整视差大小的能力，这可

以被看作为对上采样的视差图单独执行了一次细化操作。而对于特征描述向量，使用最近邻采样方法进

行上采样即可。 
跟随[16]，在分层细化网络中，我们只用引导特征图来增强上采样的细化假设并使用一系列具有不同

扩张因子的残差块[22]来进行更新操作。此外，通过不同的上采样操作，细化假设中所包含不同的信息可

以从低分辨率阶段向高分辨率阶段流动，保证网络具有灵活性。需强调的是，虽然视差注意力模块预测

的视差图经自适应细化模块处理后已具有较高的精度，但更新过的细化假设在上采样之前，还使用上述

方法再次进行更新，这一点尤为重要。不断重复这个过程直至每个点表示的平面大小为 1 × 1，我们会得

到已更新的全分辨细化假设，这是网络的最终预测，从中我们可以输出全分辨率大小视差图。 

4. 实验 

4.1. 训练 

为验证本文所提出的自适应视差细化方法的性能，本节将在 SceneFlow [12]和 KITTI2015 [23]两个数

据集之上设计相关的对比实验。其中，SceneFlow 是合成数据集，训练集包含 168,357 个立体图像对，测

试集包含 19,854 个立体图像对用于在训练阶段测试模型性能；KITTI2015 是从现实世界采集的数据集，

最大视差为 192，训练集包含 400 张图像，验证集包含 800 张无真实标签的图像。对于所有数据集，为

了保证训练时的显存爆炸问题，将输入图像裁剪为 512 × 256 的大小，并将图像的 RGB 值进行[−1, 1]之
间的归一化。本节的实验所用到的软硬件实验平台如表 1 所示。 
 

Table 1. The software and hardware platform required for high-precision algorithm operation 
表 1. 高精度视差计算算法运行所需软硬件平台 

平台内容 具体参数 

CPU Intel Xeon Silver 4116 @ 2.10 GHz 

GPUNVIDIA TITAN Xp 显卡 

内存 DDR4 3200 Hz 128 GB 

操作系统 Ubuntu 16.04 LTS 

深度学习框架 PyTorch 1.7.1 

 
在训练超参数设置部分，批处理大小设置为 4，最大视差值设置为 192。神经网络的权重优化使用

Adam 优化器，所有网络都首先在 SceneFlow 数据集上进行预训练，然后再 KITTI2015 数据集上进行迁

移学习。 

4.2. 实验对比 

本文算法是基于 PAMSNet 基准模型之上所做改进得到的，为了突出我们的改进效果，算法性能继续

使用 PAMSNet 的度量指标来进行评估，即端点误差(EPE)和 3 像素错误率(当一个像素的视差误差大于 3
个像素或大于自身真实值的 5%时，就可以认定它是一个错误像素)。在 SceneFlow 和 KITTI2015 两个数

据集上的比较结果如表 2 所示。 
通过实现分析数据得出，在 SceneFlow 数据集上，我们改进后的算法的 EPE 和 3 像素错误率分别超

过原始算法 0.21%和 4.9%，而在 KITTI2015 数据集上，则分别达到 9.7%和 12.5%，结果如图 8 所示。 
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Table 2. Comparison of the improved algorithm with the original algorithm 
表 2. 改进的算法与原始算法比较 

Model SceneFlow KITTI2015 

 EPE >3px EPE >3px 

PASMNet 6.227 0.203 1.389 0.080 

PASMNet_AR 6.214 0.193 1.254 0.070 

 

 
Figure 8. Experimental comparison results on KITTI2015, with the improved model on the left and the original model on 
the right 
图 8. 在 KITTI2015 上实验对比结果，左边为改进模型，右边为原模型 

5. 结论 

本文提出了一种基于自适应卷积实现的视差细化与采样方法，将视差图上每一点都当作一个视差平

面，在视差细化阶段为其引入额外对细化有意义的信息，利用自适应卷积在相似视差平面上更新视差，

并使用视差自适应采样方法提高低分辨率视差图双线性插值上采样的精度。当在较低分辨率阶段时，分

别使用局部代价卷和引导特征图进行信息增强；当在较高分辨阶段时，只使用引导特征图进行信息增强。

在 SceneFlow 和 KITTI2015 数据集上，与原始算法相比较，两项指标都获得了提升，特别是在 KITTI2015
数据集上，效果尤为明显，达到 9.7%和 12.5%。 
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