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摘 要:针对在反射区域匹配精度下降的问题,提出了一种基于多核注意力解码器和代价体动态增强机制的立体匹

配算法。首先在特征提取网络中使用多核注意力解码器,该解码器采用并行深度卷积捕捉不同分辨率的空间细节,强
化算法局部细节和全局信息的融合能力,提升在反射区域的视差预测精度。接着算法采用代价体动态增强机制来优

化代价体,根据全局上下文信息选择性融合不同尺度的代价体,避免冗余信息叠加,从而增强代价体对反射区域的建

模能力,缓解在反射区域匹配精度下降的问题。在Scene
 

Flow数据集实验结果表明,所提方法在EPE和D1指标上

分别达到0.45和2.40%,在KITTI数据集反射区域上3-All指标达到4.59%,与基线方法相比降低了8.2%。表明

所提方法能有效提升在反射区域的匹配精度,并且模型参数量也有所下降。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

degraded
 

matching
 

accuracy
 

in
 

reflective
 

regions,
 

a
 

stereo
 

matching
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

a
 

multi-kernel
 

attention
 

decoder
 

and
 

a
 

cost
 

volume
 

dynamic
 

enhancement
 

mechanism.
 

First,
 

the
 

feature
 

extraction
 

network
 

employs
 

a
 

multi-kernel
 

attention
 

decoder,
 

which
 

utilizes
 

parallel
 

depth-wise
 

convolutions
 

to
 

capture
 

spatial
 

details
 

at
 

different
 

resolutions.
 

This
 

enhances
 

the
 

algorithm's
 

ability
 

to
 

fuse
 

local
 

details
 

and
 

global
 

information,
 

thereby
 

improving
 

disparity
 

prediction
 

accuracy
 

in
 

reflective
 

regions.
 

Next,
 

the
 

algorithm
 

adopts
 

a
 

cost
 

volume
 

dynamic
 

enhancement
 

mechanism
 

to
 

optimize
 

the
 

cost
 

volume.
 

By
 

selectively
 

fusing
 

multi-scale
 

cost
 

vol-umes
 

based
 

on
 

global
 

contextual
 

information,
 

it
 

avoids
 

redundant
 

information
 

accumulation,
 

thus
 

strengthening
 

the
 

cost
 

volume's
 

modeling
 

capability
 

in
 

reflective
 

regions
 

and
 

mitigating
 

the
 

accuracy
 

degradation
 

problem.
 

Experi-mental
 

results
 

on
 

the
 

Scene
 

Flow
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

0.45
 

EPE
 

and
 

2.40%
 

D1,
 

while
 

on
 

reflective
 

regions
 

of
 

the
 

KITTI
 

dataset,
 

it
 

attains
 

4.59%
 

3-All
 

error,
 

representing
 

an
 

8.2%
 

reduction
 

com-pared
 

to
 

baseline
 

methods.
 

These
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

approach
 

effectively
 

improves
 

matching
 

accuracy
 

in
 

reflective
 

regions
 

while
 

also
 

reducing
 

model
 

parameters.
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0 引  言

  立体匹配作为计算机视觉领域的核心任务之一,旨在

通过分析左右视图的像素对应关系计算视差图,进而实现

场景的深度感知,在自动驾驶、机器人导航和三维重建等领

域具有重要应用价值[1-2]。传统立体匹配方法通常分为代

价计算、代价聚合、视差计算和视差优化4个步骤[3],并基

于优化范围的不同分为全局匹配[4]、半全局匹配[5]和局部

匹配[6]等方法。尽管传统方法在早期展现出较好的性能,
但其依赖手工设计的特征和启发式规则[7-8],在反射区域中

面临计算复杂度高、泛化能力差等问题。
基于深度学习的立体匹配方法显著提升了匹配精度和

鲁棒 性。早 期 工 作 如 MC-CNN[9]采 用 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)替代传统代价计算,
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通过数据驱动学习特征相似性,但需独立训练各模块,难以

全局优化。随后,端到端方法(如DispNet[10])通过单一网

络直接从图像对预测视差图实现了联合优化。PSMNet[11]

进一步引入金字塔池化模块和3D卷积,增强了对上下文

信息的利用,但高分辨率的3D代价体积导致计算和内存

开销 剧 增。为 提 升 效 率,GWC-Net[12]通 过 分 组 相 关

(group-wise
 

correlation)优化代价体积计算,平衡了精度与

速度。虽然基于CNN的方法显著提升了立体匹配任务的

性能,但由于网络难以充分提取上下文特征和全局信息,在
反射区域下进行视差预测仍面临挑战。

近年来,基于迭代优化的方法成为研究热点。例如,

RAFT-Stereo[13]提出利用从全对相关性中检索的局部代价

值来循环更新视差场,然而由于全对相关性缺乏全局信息,
在处理反射区域时仍存在局限性。孟凡娜等[14]提出在上

下文网络中引入自适应空间卷积块,通过加权聚合多个卷

积核的响应,增强对复杂场景中病态区域的特征提取能力,
但是由于上下文网络并不用于构建代价体,无法为代价体

在反射区域提供更好的特征,所以在反射区域的匹配精度

有一定的限制。IGEV-Stereo[15]为解决病态区域的局部模

糊性问题,进一步设计几何编码体积模块,融合非局部几何

信息,但其性能高度依赖初始特征提取的准确性,若全局信

息不足容易使误差累积,从而影响在反射区域的匹配精度。
因此,为解决在反射区域的匹配精度下降问题,本文提

出了一种基于多核注意力的立体匹配算法。本文的主要贡

献为:1)提出一种面向立体匹配任务的多核注意力解码器,
通过构建长距离分组门控融合器和双注意力引导特征增强

模块,在保持网络参数量精简的同时实现局部与全局特征

的有效聚合;2)设计了代价体动态增强机制,该机制通过建

立代价体特征间的长程依赖关系,根据全局上下文信息选

择性融合不同尺度的代价体,提升代价体与预测视差的相

关性。

1 融合多核注意力解码器的立体匹配网络

  针对目前立体匹配算法在反射区域匹配精度不足的问

题,本文提出了一种基于多核注意力解码器和代价体动态

增强机制的立体匹配算法。考虑到IGEV-Stereo[15]网络在

立体匹配任务中展现出高效迭代优化机制的优势,本研究

以其为基准框架进行改进。通过使用多核注意力解码器和

代价体动态增强机制,本算法能够更有效地处理反射区域

下的匹配难题,在保持计算效率的同时显著提升了匹配

精度。

1.1 本文网络架构

  首先,选用轻量级的 MobileNetV2作为特征提取主干

网络。该选择主要基于两点考虑:其一,其倒残差结构与线

性瓶颈设计能在保持较强特征表示能力的同时,显著减少

模型参数与计算量,这符合构建高效立体匹配模型的初衷;
其二,其多尺度、高分辨率的特征输出为后续设计的多核注

意力解码器提供了丰富的空间细节信息,有利于反射区域

等细节部分的特征增强。接着引入多核注意力解码器,通
过构建长距离分组门控融合器和双注意力引导特征增强模

块,在保持网络参数量精简的同时实现局部和全局特征的

有效聚合。同时通过独立的上下文网络生成场景理解特

征,为后续处理奠定基 础。随 后 开 始 构 建 代 价 体(cost
 

volume):先将左右图像特征按通道分组进行相关性计算,
形成基础的匹配代价表示,再通过代价体动态增强机制

(cost
 

volume
 

dynamic
 

enhancement,
 

CVDEM)正则化后得

到几何编码体积(geometry
 

encoding
 

volume,
 

GEV),利用

代价体动态增强机制能够自适应地校准特征响应,从而提

升代 价 体 和 视 差 的 相 关 性。接 着 对 GEV 进 行 “Soft
 

argmin”操作得到初始视差图,为后续优化提供高质量起

点。最后,沿用了IGEV-Stereo的ConvGRU迭代优化过

程,每步从代价体中检索多尺度匹配特征,结合当前视差估

计和上下文信息进行渐进式更新,并通过空间上采样机制

将低分辨率预测视差逐步细化到原图尺寸。本文算法架构

如图1所示。

1.2 多核注意力解码器

  IGEV-Stereo的特征提取网络主要依赖传统卷积操

作,可能对局部细节和全局信息的融合能力有限。尤其在

纹理缺失和反射区域,局部细节的差异性较小。为此,本文

提出了多核注意力解码器(multi-kernel
 

attention
 

decoder,
 

MKAD),该多核注意力解码器主要由长距离分组门控融

合器和双注意力引导特征增强模块构成,采用并行深度卷

积捕捉不同分辨率的空间细节,有效缓解纹理缺失部分的

匹配歧义,并抑制镜面反射导致的代价体噪声。其次,

MKAD通过多核卷积扩大感受野,聚合周围区域的上下文

信息,为反射区域提供补充性特征表示,弥补了反射区域局

部细节差异性不足的缺点,从而维持结构的连续性。并且

与基准网络相比,本网络模型参数规模有所降低。该多核

注意力解码器提高了对局部细节和全局信息的融合能力,
并且提升了反射区域的匹配精度。MKAD解码器整体结

构如图2所示。
上文 提 到 的 长 距 离 分 组 门 控 融 合 器 (long-range

 

grouped
 

gating
 

fuser,
 

LGGF)如图3(a)所示。该模块通过

分组卷积捕获局部结构信息,并利用通道自适应的注意力

权重重新校准特征重要性,从而提升对于立体匹配任务的

敏感度。该模块以解码器输出的特征图F ∈RC×H×W 作为

输入,首先通过分组卷积(Group=8,核大小3×3)提取局

部空间上下文特征,随后经过批归一化(BN)和ReLU激活

函数增强非线性表达能力。接着利用1×1卷积压缩通道

维度并通过Sigmoid函数生成通道注意力权重A ∈ [0,

1]C×H×W,最终与原始特征进行逐元素相乘。
作为前文所述多核注意力解码器的核心组件,双注意

力 引 导 特 征 增 强 模 块 (dual-attention
 

guided
 

feature
 

enhancer,DGFE)如图3(b)所示。具体而言,该模块通过
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图1 本文算法架构

Fig.1 Architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm

图2 多核注意力解码器

Fig.2 Multi-kernel
 

attention
 

decoder

并行的通道注意力(chamel
 

attention,CA)和空间注意力

(spatial
 

attention,SA)分支来分别捕捉关键特征通道和重

要空间区域的特征信息,其中CA分支采用3×3深度可分

离卷积处理通道加权特征,SA分支使用5×5深度可分离

卷积处理空间加权特征,两个分支经BN和ReLU激活后

特征相加,再通过1×1卷积和BN层进行特征融合,最后

与原始输入特征进行残差连接。这种设计既保留了原始

特征信息,又通过双注意力机制和多尺度卷积增强了特征

表达能力,有效提升了模型在复杂场景下的匹配精度。其

结构如图3(b)所示。
多核注意力解码器整体的执行步骤如下:给定左图和

右图Il(r)∈ R3×H×W,首先应用在ImageNet上预训练的

MobileNetV2将Il(r)下采样至原始尺寸的1/32,得到特征

fl,i(fr,i)∈R
Ci×

H
i×

W
i(i=4,8,16,32)。接着将经过编码器

后得到的多尺度特征fl,i(fr,i)输入到 MKAD,将其恢复

图3 LGGF和DGFE结构

Fig.3 LGGF
 

and
 

DGFE
 

architecture

至1/4尺度,得到特征Fl,i(Fr,i)∈R
Ci×

H
i×

W
i(i=4,8,16,

32),如图2所示。具体的,首先将fl,32(fr,32)作为输入送

到DGFE模块,直接输出特征Fl,32(Fr,32),并且对它进行

上采 样,得 到 Fup
l,32(Fup

r,32)。 接 着 将 fl,16(fr,16)送 入 到

LGGF模块,将其输出与 Fup
l,32(Fup

r,32)相加,然后再经过

DGFE模块得到Fl,16(Fr,16)。 同理,可得到Fl,8(Fr,8)和

Fl,4(Fr,4)。

1.3 代价体动态增强机制

  在立体匹配任务中,代价体(cost
 

volume)作为匹配代

价的密集表征结构,其构建与优化对最终视差估计的精度

至关重要。代价体通过构建一个三维的匹配代价空间(高
度×宽度×视差),评估了左右图像中每个像素在所有可

能视差下的匹配相似度。它通过枚举所有可能的视差假

设,构建了一个全局搜索空间,确保每个像素的匹配代价

·231·



 

苏志豪
 

等:融合多核注意力解码器的立体匹配算法 第10期

均被显式计算。尽管单个像素的匹配代价可能不可靠,但
代价体保留了所有候选视差的代价分布,为后续优化提供

了充分的信息基础。然而,原始代价体往往受到多种因素

的干扰,这些干扰使得代价体在局部区域可能出现噪声,
进而导致视差估计的偏差。正则化技术的引入成为优化

代价体的关键环节。正则化的核心思想是通过引入先验

约束或上下文信息,对原始代价体进行优化,从而抑制异

常值并增强匹配代价的可靠性。随着深度学习的发展,基
于3D卷积网络的正则化方法展现出显著优势。这类方法

将代价体视为三维特征空间,通过堆叠的3D卷积层进行

多层次的特征融合。但是这类方法通常仅依赖局部卷积

操作,难以有效建模全局结构,且在反射和弱纹理区域易

产生模糊性。
因此,本文提出了一种CVDEM机制,将3DUnet和本

文设计的特征动态选择模块(feature
 

dynamic
 

selection
 

module,FDSM)相结合,增强代价体的全局建模能力。该

机制与IGEV-Stereo原始正则化模块的核心区别在于:原
始方法主要依赖堆叠的3D卷积进行局部特征融合,而
CVDEM通过引入FDSM,建立了代价体特征间的长程依

赖关系,实现了基于全局上下文信息的多尺度代价体自适

应加权融合。这种设计能够根据图像内容动态校准特征

响应,避免冗余信息叠加,从而显著提升代价体在反射区

域的特征质量及其与预测视差的相关性。FDSM 结构如

图4所示。

图4 特征动态选择模块

Fig.4 Feature
 

dynamic
 

selection
 

module

  使用特征Fl 和Fr 计算内积得到相似特征代价体

C∈R
C×D×

H
4×

W
4,然后使用轻量级3D正则化网络进一步处

理C,3D正则化网络基于轻量级3D
 

UNet,该 UNet由

3个下采样块和3个上采样块组成。每个下采样块由两个

3×3×3的3D卷积组成,每个上采样块由一个4×4×4的

3D转置卷积和两个3×3×3的3D卷积组成。利用经过

下采样和上采样分别得到的代价体C↓ 和C↑,作为代价体

动态增强机制的输入。将C↓ 和C↑ 沿通道维度拼接得到

Cc∈R
2C×D×

H
4×

W
4,通过全局平均池化压缩空间和视差维度,

生成全局统计量 AvgPool(Cc)∈R2C×1×1×1,然后使用1×
1×1卷积和Sigmoid激活生成通道注意力权重W1。 将注

意力权重应用于拼接后的特征,通过1×1×1卷积将通道

数从2C 降为C 得到CW1。 公式表示为式(1)和(2)。

W1 =σ(Conv3d(AvgPool(Cc)))∈R2C×1×1×1 (1)

CW1 =Conv3d(Cc☉W1)∈R
C×D×

H
4×

W
4 (2)

另外,对输入代价体C↓ 和C↑ 分别使用1×1×1卷积

生成单通道权重W2,将权重W2 与降维后的特征CW1 逐元

素相乘,得到经过特征动态增强的代价体CW2。 其公式表

示为式(3)和(4)。最后通过原始特征的权重来引导激励

代价体,得到最终的结果。

W2 =σ(Conv3d(C↓)+Conv3d(C↑))∈R
1×D×

H
4×

W
4

(3)

CW2 =CW1☉W2∈R
C×D×

H
4×

W
4 (4)

1.4 损失函数

  本文沿用IGEV-Stereo设计损失函数,该函数计算从

GEV回归的初始视差d0 上的平滑L1损失[5]:

init=SmoothL1(d0-dgt) (5)
其中,dgt 表 示 视 差 真 实 值。计 算 所 有 预 测 视 差

{di}Ni=1的L1损失,并且遵循以指数方式增加权重,总损失

定义为:

stereo= init+∑
N

i=1
γN-i‖di-dgt‖1 (6)

其中,γ=0.9,并且dgt表示真实视差值。

2 实验与分析

2.1 数据集与评价指标

  本研究在两个立体匹配基准数据集Scene
 

Flow[8]和

KITTI[16-17]上进行实验验证。Scene
 

Flow[8]大规模合成数

据集,包含35
 

454个训练样本和4
 

370个测试样本,提供密

集视差真值。选用Finalpass版本(含运动模糊和离焦效

果)以增强模型在真实场景的泛化能力。KITTI真实驾驶

场景数据集,其中又分为KITTI2012[16]和KITTI2015[17],
共包含392组训练样本和392组测试样本。本文的定量评

价指标采用端点误差(EPE)和误匹配率(D1),在KITTI数

据集中根据区域的不同分别评价背景区域(bg)、前景区域

(fg)、非遮挡区域(noc)以及全部区域(all)。
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2.2 实验环境与参数配置

  本文模型基于 PyTorch深度学习框架实 现,使 用

NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

GPU进行训练。对于所有训练,本文

使用AdamW[18]优化器,并将梯度裁剪到[-1,
 

1]。首先

在Scene
 

Flow数据集上做预训练。训练参数如表1所示。

表1 预训练模型参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

the
 

pre-trained
 

model

参数 值

训练步数 400
 

k
学习率 0.000

 

2
迭代轮次 22
批量大小 4

  其次本文使用KITTI2012和KITTI2015混合数据集

在预训练模型的基础上做微调训练,训练100
 

k步。随机

裁剪图像到320×736,并使用数据增强进行训练。对于所

有实验,使用单周期学习率调度,学习率为0.000
 

2,并在

训练过程中使用22个更新迭代。

2.3 消融实验与分析

  为验证 MKAD与CVDEM 在本文网络的整体效果,
本文在KITTI

 

数据集上进行了系统性的消融实验。所有

实验模型steps设置为50
 

000。以IGEV-Stereo为基准模

型,分别使用 MKAD与CVDEM进行性能验证。
首先,将特征提取网络替换为本文设计的 MKAD,其

余结构保持不变,添加 MKAD之后,EPE减小了0.07,D1
指标降低了1.0%。随后,仅添加CVDEM。最后在同时

添加 MKAD和CVDEM 后,EPE减小了0.08,D1指标降

低了1.5%。实验结果如表2所示,表2中IGEV-Stereo
表示完整的基准网络架构,IGEV-Stereo+MKAD表示将

IGEV-Stereo的 特 征 提 取 网 络 替 换 为 MKAD,IGEV-
Stereo+CVDEM表示在IGEV-Stereo中引入CVDEM。

表2 消融实验

Table
 

2 Ablation
 

study

消融模型
EPE/

pixel
D1/

%
Param/

M
IGEV-Stereo 0.32 6.3 12.60

IGEV-Stereo+MKAD 0.25 5.3 12.55

IGEV-Stereo+CVDEM 0.26 5.1 12.71
IGEV-Stereo+MKAD+
CVDEM(本研究) 0.24 4.8 12.51

  为了深入分析 MKAD的内部工作机制,本研究对其

核心组件进行了系统的消融实验研究,如表3所示。实验

结果表明,单独使用LGGF模块时,模型在EPE指标上达

到0.29,D1为5.8%,这一结果验证了LGGF能有效增强

解码器对局部特征的感知能力并抑制噪声响应。而仅采

用DGFE模块时,EPE和D1分别降至0.28和5.6%,说
明双注意力引导特征增强模块能有效聚合周围的上下文

信息,为反射区域提供补充性特征表示。值得注意的是,
当完整集成LGGF和DGFE模块构成最终 MKAD结构

时,模型性能获得进一步显著提升,EPE和D1分别优化至

0.25和5.3%,这一结果不仅明显优于单一模块配置,更充

分证明了两种机制在特征表示优化方面具有显著的协同

增强效应,能够更全面地捕捉和利用多层次特征信息。

表3 仅改变 MKAD结构的消融分析

Table
 

3 Ablation
 

analysis
 

of
 

modifying
 

only
 

the
 

MKAD

模型 EPE/pixel D1/%

LGGF 0.29 5.8

DGFE 0.28 5.6

LGGF+DGFE 0.25 5.3

  为了验证所提出的CVDEM的有效性,本文以IGEV-
Stereo作为基准模型,对比了不同的代价体正则化方案:原
始IGEV-Stereo的3D

 

CNN正则化模块、加入非局部注意

力模块的变体(IGEV-Stereo+Non-local)和以及本文提出

的CVDEM方法。如表4所示,实验结果表明,与3D
 

CNN
正则化模块和非局部注意力模块相比,本文的CVDEM 方

法在EPE和D1指标上取得了更好的结果。

表4 对CVDEM的有效性分析

Table
 

4 Analysis
 

of
 

CVDEM's
 

effectiveness

模型 EPE/pixel D1/%

IGEV-Stereo 0.32 6.3

IGEV-Stereo+Non-local 0.30 5.8

IGEV-Stereo+CVDEM 0.26 5.1

2.4 方法对比

  为测试所提方法在真实驾驶环境中的实际效果,本研

究利用Scene
 

Flow、KITTI2012和KITTI2015基准数据集

进行了实验评估。根据表5的实验数据显示,本方法在

Scene
 

Flow数据上EPE指标达到了0.45,比基准模型下

降了4.2%。另外,在KITTI2015测试集的整体区域(all)
及非遮挡区域(noc)均取得优异表现,且两个区域的性能

差异较小,这说明了算法对遮挡情况也具有良好的适应

能力。
如表6所示,在KITTI2015测试集上的表现进一步验

证了本方法的优越性。在整体区域(all)评估中,本方法

D1-all指标达到1.56%,优于 RAFT-Stereo(1.82%)和
CRE-Stereo(1.69%)。在非遮挡区域(noc)的D1-all指标

更是达到1.46%,与最近的方法 MDA(1.48%)相比仍有

提升。特别值得关注的是,本方法在前景区域(D1-fg)的表
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  表5 在Scene
 

Flow测试集上与主流立体匹配方法的

定量对比结果

Table
 

5 Quantitative
 

comparison
 

results
 

with
 

mainstream
 

stereo
 

matching
 

methods
 

on
 

the
 

Scene
 

Flow
 

test
 

set
方法 EPE/pixel

PSMNet[11] 1.09
GwcNet[12] 0.76
GANet[19] 0.84
CSPN[20] 0.78
ACVNet[21] 0.48

IGEV-Stereo[15] 0.47
本研究 0.45

现尤为突出(2.62%),表明其前景区域的视差预测能力

更强。
表7展示了在KITTI2012测试集整体区域(all)的详

细对比结果。本方法在6个评价指标中全部取得最优,特
别是在3

 

pixel误差阈值下的noc指标(1.06%)和all指标

(1.40%)均领先于对比方法。EPE指标与最优方法持平,
本方法展现出更稳定的性能表现。

在反射区域(Reflective),如表8所示,本方法展现出

优势。在2
 

pixel误差阈值下的noc指标(6.81%)和all指

标(7.99%)均领先于对比方法,较次优的ASC-Stereo分别

提升4.5%和0.2%。在3
 

pixel误差阈值下的表现更为突

出,noc指标(3.83%)较IGEV-Stereo提升11.9%。平均

  
表6 在KITTI2015测试集上与主流立体匹配方法的定量对比结果

Table
 

6 Quantitative
 

comparison
 

results
 

with
 

mainstream
 

stereo
 

matching
 

methods
 

on
 

the
 

KITTI2015
 

test
 

set

方法
KITTI-2015(all) KITTI-2015(noc)

D1-bg/% D1-fg/% D1-all/% D1-bg/% D1-fg/% D1-all/%
Runtime/s

RAFT-Stereo[13] 1.58 3.05 1.82 1.45 2.94 1.69 0.38

CRE-Stereo[22] 1.45 2.86 1.69 1.33 2.60 1.54 0.41

IGEV-Stereo[15] 1.38 2.67 1.59 1.27 2.62 1.49 0.18

Los[23] 1.42 2.81 1.65 1.29 2.66 1.52 0.19

CroCo-Stereo[24] 1.38 2.65 1.59 1.3 2.56 1.51 0.93

MDA[25] 1.37 2.64 1.58 1.26 2.58 1.48 0.32

ASC-Stereo[26] 1.42 2.69 1.58 1.24 2.64 1.47 0.44
本研究 1.35 2.62 1.56 1.24 2.58 1.46 0.29

表7 在KITTI2012测试集上与主流立体匹配方法的定量对比结果(all)

Table
 

7 Quantitative
 

comparison
 

results
 

with
 

mainstream
 

stereo
 

matching
 

methods
 

on
 

the
 

KITTI2012
 

test
 

set
 

(all)%

方法
KITTI-2012(all)

2-noc 2-all 3-noc 3-all EPE-noc EPE-all
RAFT-Stereo[13] 1.92 2.42 1.30 1.66 0.4 0.5
CRE-Stereo[22] 1.72 2.18 1.14 1.46 0.4 0.5
IGEV-Stereo[15] 1.71 2.17 1.12 1.44 0.4 0.4
MS-ACV[26] 1.75 2.30 1.11 1.44 0.4 0.5
DVANet[27] 1.78 2.39 1.09 1.52 0.4 0.5
HCR[28] 1.69 2.18 1.09 1.42 0.4 0.4
MDA[25] 1.76 2.26 1.09 1.43 0.4 0.5
本研究 1.68 2.11 1.06 1.40 0.4 0.4

误差(Avg)指标0.9更是所有方法中的最优结果,这充分

证明本方法在强反射等复杂场景下的独特优势,有效克服

了反射干扰问题。

2.5 可视化结果与分析

  LGGF门控机制定量分析。LGGF模块的核心是通过

Sigmoid函数生成通道注意力权重(即门控信号),并通过

与原始特征相乘来重新校准特征重要性。为探究门控阈

值的敏感性及其对反射区域的影响,本文定义了一个反射

区域平均置信度指标:在 KITTI数据集的反射区域掩码

内,统计每张图像预测视差正确的像素占反射区域内所有

像素的比例,然后求平均。该值越高说明模型对反射区域

中所预测正确的像素越多。通过在后处理中引入一个阈

值来模拟不同的门控严格程度:将LGGF输出的门控权重

中低于阈值的部分置零。随后,绘制不同阈值下模型在数
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  表8 在KITTI2012测试集上与其他方法的定量对比结果(Reflective)

Table
 

8 The
 

quantitative
 

comparison
 

results
 

with
 

other
 

methods
 

on
 

the
 

KITTI
 

2012
 

test
 

set
 

(Reflective) %

方法
KITTI-2012(Reflective)

2-noc 2-all 3-noc 3-all Avg-noc Avg-all
RAFT-Stereo[1] 8.41 9.87 5.40 6.48 — —

CRE-Stereo[22] 9.71 11.26 6.27 7.27 1.4 1.4
IGEV-Stereo[15] 7.57 8.80 4.35 5.00 1.0 1.1
DVANet[27] 9.63 11.99 5.68 7.48 — —

HCR[28] 9.78 11.93 6.01 7.68 1.2 1.3
MDA[25] 9.79 11.89 5.64 7.22 — —

ASC-Stereo[26] 7.13 8.01 4.39 4.62 — —
本研究 6.81 7.99 3.83 4.59 0.9 0.9

据集上的整体D1误差指标与在反射区域的平均置信度的

变化曲线,如图5所示。

图5 LGGF门控阈值对模型性能的影响

Fig.5 The
 

impact
 

of
 

LGGF
 

gating
 

threshold
 

on
 

model
 

performance

从图5中可以观察到:当阈值从0升至约0.3时,反射

区域平均置信度显著上升,而整体D1-all误差稳步下降。
这表明适度的门控可以有效地抑制低置信度的噪声特征,

  

同时增强了对正确匹配有贡献的高置信度特征。这与

LGGF模块的设计初衷完全一致。在阈值处于0.3~0.6
时,模型同时保持了较高的反射区域置信度和较低的整体

误差,说明门控机制在此范围内达到了一个稳定且高效的

工作状态。最终模型采用的Sigmoid激活函数等效于使用

了一个接近0.6的软阈值,正好位于此最优区间内。当阈

值超过0.6后,整体误差开始回升。这是因为过高的阈值

过度修剪了门控信号,导致一些虽有噪声但包含有效信息

的特征通道也被完全关闭,引入了不必要的信息损失,反
而损害了匹配性能。该定量分析强有力地证明了LGGF
中的门控机制并非一个无关紧要的组件,而是一个关键的

设计。它有针对性地抑制了不可靠的噪声影响,从而为提

升在反射区域的匹配精度做出了直接贡献。
为深入探究DGFE模块在反射区域的有效性,本文将

其内部的通道与空间注意力权重进行了可视化,结果如

图6所示。

图6 DGFE模块注意力可视化

Fig.6 Visualization
 

of
 

DGFE
 

module
 

attention

  图6第2列展示了通道注意力的相应情况。可以观察

到,DGFE模块所侧重的特征通道能够将更高的权重分配

给物体的边缘、轮廓以及受反射影响但仍有部分纹理信息

的区域,而非均匀地处理整个反射区域。这使得模型能够

从反射区域的周边或内部未被完全覆盖的纹理中提取有

效的匹配线索,从而弥补了反射区域局部特征缺失的问

题。图6第3列展示了空间注意力的分布。可以观察到,
在存在高光反射区域的特征信息被显著抑制,而另一些对

几何结构和纹理更敏感的局部区域则被增强。这表明

DGFE的空间注意力机制能够自动甄别并削弱那些因反

射而产生的、不稳定的特征,转而依赖那些受干扰较小、更
能反映真实场景结构的特征信息。

DGFE模块通过空间注意力过滤掉受高光污染的局

部噪声特征,并通过通道注意力提取全局的边缘轮廓和纹

理信息,并且包括了受反射影响但仍有部分纹理信息的区

域。两者的协同工作,实现了对反射区域特征的自适应增

强与净化,有效抑制了反射干扰,为后续的代价体构建提

供了更加丰富的特征表示。
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CVDEM 动 态 融 合 机 制 分 析:为 更 加 直 观 的 展 示

CVDEM能够随图像反射强度的变化来提取全局上下文

信息并选择性融合不同尺度的代价体,本文提供了其融合

权重的可视化分析。选取 KITTI数据集中包含多个反射

区域的场景,将CVDEM为代价体生成的权重图上采样至

输入图像分辨率,得到空间权重热力图。
如图7所示,其展示了3个场景的输入图像与对应的权

重热力图。可以观察到,在反射强度较低的区域,热力图值普

遍较高(颜色偏红),这表明网络更倾向于依赖来自感受野更

大的上下文信息。而在反射强度较高的区域(如建筑物的反

光、路面上的高光),热力图值显著降低(颜色偏蓝),这表明网

络动态地降低了粗尺度特征的权重,相应地增强了来自细尺

度的、包含更多细节信息的特征在融合中的贡献,以避免粗尺

度特征中可能存在的模糊性对预测准确视差造成干扰。

图7 CVDEM融合权重随反射强度的变化分析

Fig.7 Analysis
 

of
 

CVDEM
 

fusion
 

weight
 

variation
 

with
 

reflectance
 

intensity

  图8和9对比展示了本文算法与基准方法在 KITTI
数据集的视差预测结果。在每组图像中,第1列为左视

图,第2列为基准算法结果,第3列为本文算法结果。红色

矩形框标识关键 对 比 区 域。实 验 结 果 表 明,基 准 算 法

IGEV-Stereo在强光照和反射表面等挑战性场景下表现欠

佳,预测结果存在偏差。相较而言,本文算法展现出以下

优势:1)在玻璃等复杂反射区域的细节保持能力显著提

升;2)对树枝和远距离车辆等小目标的视差估计误差明显

降低;3)整体视差图的连续性和一致性得到有效改善,在
视差不连续区域能够保持相对清晰的边界。这些结果验

证了本文算法在复杂光照条件下的鲁棒性和场景适应

能力。

图8 KITTI数据集遮挡区域视差图对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

disparity
 

maps
 

of
 

occluded
 

areas
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset

图9 KITTI数据集反射区域视差图对比

Fig.9 Comparison
 

of
 

disparity
 

maps
 

of
 

reflection
 

areas
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset
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  图8展示了在KITTI数据集中对于较难预测视差的

细节区域的视差图对比。通过观察可以发现,基准算法在

树枝和物体轮廓等细节区域的表现比较模糊,而本文算法

对于树枝、交通信号灯和远处的汽车等细节区域具有更好

的预测效果。
图9展示了在KITTI数据集中反射区域的视差图对

比。通过观察可以发现,本文算法对于玻璃的镜面反射等

区域有更好的推理结果,受光照强度的影响较小,与基准

方法相比能够预测出更加合理的视差值。
为深入探究本算法的局限性并明确其性能边界,本节

选取了两种极端场景进行失败案例分析:夜间强反射与密

集细微物体。并提供了这些场景下基准模型和本文所提

模型的视差预测图。如图10所示,第2列是基准模型的预

测视差图,第3列是本文模型的预测视差图。

图10 失败案例分析

Fig.10 Analysis
 

of
 

failed
 

cases

  1)夜间强反射场景分析。如图10第1行所示,由于数

据集中没有夜间拍摄场景,本文利用隧道场景来模拟夜间

的环境。图中强烈的路灯与黑暗的环境形成巨大反差。
在高光区域中心(如图红色框内),由于感光元件饱和导致

局部纹理信息完全丢失,无论是本文方法还是基准方法均

出现一定范围的预测失败。这表明当反射强度超出一定

范围,导致图像信息严重损失时,仅从RGB图像中恢复几

何信息是极其困难的,可能需要引入额外的光源先验或物

理模型。

2)密集细微物体场景分析。如图10第2行所示,对于

前景中密集、稀疏的树叶丛,无论是本文方法还是基准方

法预测的视差图都出现了明显的噪声和不连续性。失败

原因主要有两点:(1)固有歧义性:树叶丛本身具有复杂

的、非刚性的几何结构以及大量的遮挡,其视差本身就不

连续,属于一个病态问题;(2)感受野与细节的权衡:虽然

MKAD模块通过多核卷积捕捉了多尺度特征,但对于单个

树叶级别的细微结构,其特征响应仍然不足。
上述分析表明,本文算法在夜间极端反射和具有高频

细节的复杂非刚性结构上仍面临挑战。这为未来的工作

指明了方向,可能需要引入额外的传感器信息或先验

知识[29-30]。

3 结  论

  本研究针对立体匹配算法在反射区域匹配精度下降

的问题,提出了一种融合多核注意力解码器与代价体动态

增强机制的改进算法。首先,MKAD的核心思想在于通过

并行的深度可分离卷积与双注意力机制,构建了一个高效

的特征解码器。它不仅在多个分辨率上捕捉空间细节以

缓解匹配歧义,更通过注意力权重重校准了特征响应,有
效抑制了反射区域引入的噪声,为代价体构建提供了更具

判别力的输入特征。其次,CVDEM 的核心思想是引入一

种基于全局上下文感知的动态选择机制,以替代传统的静

态代价体正则化。它通过建立代价体特征间的长程依赖,
自适应地确定来自不同尺度代价体特征的融合比例,从而

增强代价体对反射区域的建模能力,并提升其与最终视差

预测的相关性。MKAD与CVDEM 的协同作用机制在于

它们分别从“前端特征”与“后端代价”两个层面共同解决

了反射区域的挑战。MKAD在前端提供了对反射区域更

鲁棒的特征表示,从源头上降低了代价体构建的模糊性;

CVDEM则在后端根据包含反射区域在内的全局上下文

信息,对可能已受污染的代价体进行智能化清洗与增强。
二者形成前后联动的处理流,共同确保了从特征到视差整

个链路在反射场景下预测视差的准确性。
然而,本文方法仍存在一定的局限性。首先,尽管对

反射区域有显著改善,但其性能在很大程度上依赖于初始

特征提取的准确性,在夜间极端光照或密集细微物体场景

下,基础特征的退化可能限制后续模块的效能。其次,模
型中引入的3D卷积与迭代优化机制,在追求高精度的同

时,其推理速度尚无法满足实时性要求极高的应用场景。
基于以上分析,未来的研究工作将围绕以下几个方向展

开:探索更轻量、更高效的代价体构建与正则化架构,以在

精度与速度间取得更优平衡;研究将时序信息或多模态传

感数据引入立体匹配框架,以应对极端场景下的挑战。
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