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摘　 要:针对当前视差估计网络在将视差转换成深度时,存在深度精度受相机参数影响,且在远距离处产生深度精度急剧下降

的问题,提出一种全距离深度平衡立体匹配网络(FRDBNet)。 首先构建深度代价体,使网络学习到全距离深度的概率分布,进
行深度回归直接生成深度;然后采用视差与深度损失融合的训练策略使网络同时关注远中近三分段全距离的深度估计;最后,
基于初始视差右图对应点 7 邻域特征设计视差优化模块进一步提高网络的深度估计精度。 在大型真实驾驶场景 DrivingStereo
数据集上的实验表明,针对全距离[1,100]m 的深度估计,FRDBNet 在[1,30]m 近距离、[30,60]m 中距离和[60,100] m 远距离

处深度精度相比 CVPR2022 性能表现优越的 ACVNet 分别提高 10. 38%、15. 11%和 20. 35%,达到了良好的深度精度平衡。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

problem
 

that
 

depth
 

accuracy
 

is
 

affected
 

by
 

camera
 

parameters
 

when
 

disparity
 

is
 

converted
 

into
 

depth
 

in
 

the
 

current
 

disparity
 

estimation
 

network,
 

and
 

depth
 

accuracy
 

decreases
 

sharply
 

at
 

long
 

distance,
 

a
 

full
 

range
 

depth
 

balanced
 

stereo
 

matching
 

network
 

(FRDBNet)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

depth
 

cost
 

volume
 

is
 

constructed
 

to
 

make
 

the
 

network
 

learn
 

the
 

probability
 

distribution
 

of
 

the
 

full
 

distance
 

depth,
 

and
 

the
 

depth
 

is
 

directly
 

generated
 

by
 

depth
 

regression.
 

Then,
 

the
 

training
 

strategy
 

of
 

disparity
 

and
 

depth
 

loss
 

fusion
 

is
 

used
 

to
 

make
 

the
 

network
 

pay
 

attention
 

to
 

the
 

depth
 

estimation
 

of
 

the
 

long,
 

middle
 

and
 

near
 

three
 

segments
 

distance
 

at
 

the
 

same
 

time.
 

Finally,
 

a
 

disparity
 

optimization
 

module
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

the
 

seven
 

neighborhood
 

features
 

corresponding
 

to
 

the
 

original
 

disparity
 

right
 

map
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

depth
 

estimation
 

accuracy
 

of
 

the
 

network.
 

Experiments
 

on
 

the
 

DrivingStereo
 

dataset
 

of
 

large
 

real-world
 

driving
 

scenarios
 

show
 

that
 

for
 

the
 

full
 

distance[1,100]m
 

depth
 

estimation,
 

the
 

depth
 

accuracy
 

of
 

FRDBNet
 

at[1,30]m
 

short
 

distance,[30,60]m
 

middle
 

distance
 

and[60,100]m
 

long
 

distance
 

is
 

10. 38%,
 

15. 11%
 

and
 

20. 35%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

ACVNet
 

with
 

superior
 

performance
 

of
 

CVPR2022,
 

respectively,
 

achieving
 

a
 

good
 

balance
 

of
 

depth
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 三维空间中目标物体的深度信息对于:3D 重建[1] 、
自动驾驶[1-2] 、自主导航[3] 和虚拟现实[4] 等应用至关重

要。 不同于激光雷达等其他高成本且大体积的测距方

案,基于双目立体匹配的深度估计有着极高的成本优势

和易于安装的部署优点。 通常,给定一对极线校正后的

标准立体图像,找到同名点在左图和右图相对水平方向

的位移,即视差,是立体匹配的目标。
立体匹配方法可分为传统立体匹配算法和基于学习

的立体匹配算法。 传统立体匹配算法计算成本低,但精

度粗糙,而基于学习的立体匹配算法有着全面优于前者

的精度优势,但需要更大的计算开销。
Hirschmuller[5-6] 提出的基于互信息的半全局立体匹

配算法 SGM、Mei 等[7] 提出的结合颜色差和 Census 变

换[8] 信息来计算代价的立体匹配方法 AD-Census 和

Bleyer 等[9] 提出的基于倾斜支持窗的立体匹配算法

PatchMatch
 

Stereo 是目前得以广泛应用的 3 个传统立体

匹配算法。 这些方法都是通过计算每个像素在所有视差

水平上的相似度,然后采用赢者通吃( WTA)的策略选择

相似度最大的视差作为最终的估计视差。
传统的立体匹配方法有着速度快,部署简单的优势,

但匹配精度较低。 与此同时,神经网络在计算机视觉其

他任务上的成功应用[10] ,让一些学者看到了神经网络在

立体匹配上的应用前景,认为神经网络是拥有从大量的

立体图像数据集中学习到寻找左右同名点的能力。
Mayer 等[11] 提出的 DispNet 通过构建相关代价体来

计算每个像素在所有视差水平上的相似度,而 Chang
等[12]提出的 PSMNet 则通过级联代价体计算相似度。 相

关代价体是一种十分有效的特征相似度的表示方法,但
丢失了很多有用信息,而级联代价体包含了所有可用信

息,但却无法有效表示特征相似度。 为此,Guo 等[13] 结

合两 者 的 优 势 构 建 分 组 相 关 体。 Xu 等[14] 提 出 的

ACVNet 则利用相关代价体来计算得到级联代价体的视

差权重,让高置信度的视差特征得以充分表达,并抑制低

置信度的视差特征,达到了十分优越的性能。
这些方法同其他网络[15-23] 都是通过计算每个像素在

所有视差水平上的相似度,然后通过视差回归[24] 的方式

生成最终估计视差。
以上立体匹配方法都有一个共同点:它们是视差估

计方法,都追求着理想的视差精度。 正因此,它们都存在

着同样的问题:如自动驾驶[1-2] 等下游任务需要的是物体

深度,这需要将这些方法估计得到的视差转换成实际物

体深度。 在将视差转换成深度的过程中,深度精度受到

相机参数的影响,同时在远距离处急剧下降。 为此,本文

提出一种全距离深度平衡立体匹配网络( full
 

range
 

depth
 

balanced
 

stereo
 

matching
 

network,
 

FRDBNet) 来解决这个

问题。
本文的主要贡献有:
1)提出一种全距离深度平衡立体匹配网络,以解决

当前视差估计网络存在估计视差无法直接应用于下游任

务,且深度精度受相机参数影响,在远距离处急剧下降的

问题,其达到了很好的深度估计性能。
2)为解决 1)中问题,提供了构建深度代价体和进行

深度回归的有效思路。
3)通过视差与深度损失融合的训练策略,使模型同

时关注远中近三分段全距离区域的立体匹配。
4)设计视差优化模块有效提高模型预测的深度

精度。

1　 FRDBNet 模型设计

　 　 FRDBNet 输入一对立体图像 Ileft 和 Iright ,通过立体几

何和语义信息对图像中的物体进行深度估计,输出左图

像的稠密深度图 Il,depth 。 FRDBNet 基本结构如图 1 所示。

图 1　 全距离深度平衡立体匹配网络结构

Fig. 1　 The
 

structure
 

of
 

full
 

range
 

depth
 

balance
 

stereo
 

matching
 

network

　 　 首先,通过特征提取模块提取到两个不同分辨率的

左右图像特征,即 1 / 4 尺度的 f left,low,fright,low 和全尺度的

f left,full,fright,full 。 然后基于 f left,low 和 fright,low ,通过粗深度估

计模块构建深度代价体,将深度代价体聚合,深度回归得

到初始深度图。 最后,先将初始深度图转换成视差图,而
后将 f left,full,fright,full 和初始视差图一同送入视差优化模块,
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学习得到视差偏置。 初始视差与视差偏置相加得到精确

视差,然后通过三角测量公式转换得到精确深度图。
值得注意的是,FRDBNet 基于深度采样,直接输出深

度图,而不是基于视差采样[12-13] ,输出视差图。
1. 1　 特征提取

　 　 特征提取模块从原始输入图像 Ileft 和 Iright 提取 1 / 4
尺度的特征 f left,low,fright,low 用于粗深度估计阶段,提取全尺

度的特征 f left,full,fright,full 用于视差优化阶段。 图 2 所示为

FRDBNet 中特征提取模块的结构。

图 2　 特征提取模块结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

feature
 

extraction
 

module

　 　 输入图像首先通过 3 卷积层提取浅层信息,然后依

次通过残差块 1 ~ 4,其中残差块 1 ~ 4 分别包含 3、16、3 和

3 个基本残差单元。 将残差块 2 ~ 4 中同为 1 / 4 尺度的特

征级联之后,通过包含两层 2D 卷积的 1 / 4 尺度卷积层,
输出 1 / 4 尺度 32 通道的特征 f low 。 然后将 3 卷积层输出

的 1 / 2 尺度和残差块 1 与 4 中同为 1 / 4 尺度的特征反卷

积到全尺度之后进行级联,而后通过包含两层 2D 卷积的

全尺度卷积层作为全尺度特征 f full 输出,其中 f full 有 32 个

通道。
1. 2　 粗深度估计

　 　 粗深度估计阶段主要解决当前视差估计网络普遍存

在的两个问题:
1)基于视差采样构建视差代价体,存在图像远距离

处深度采样分辨率低的问题;
2)估计视差需要转换成深度,才能应用于其他下游

任务,且深度精度受相机参数的影响,并在远距离处发生

深度精度急剧下降的问题。
图 3 是粗深度估计模块的结构图。 为了解决问题

1),不同于构建视差代价体[12-13] ,本文基于深度采样来构

建深度代价体。

图 3　 粗深度估计模块结构

Fig. 3　 The
 

structure
 

of
 

coarse
 

depth
 

estimation
 

module

　 　 图 4 为目前众多立体匹配网络[11-23] 基于视差采样构

建视差代价体的示意图。 通常会先设置一个最大视差

dmax ,然后对于左图中的每个像素点 (x l,y l) 沿着视差维

度 0 ~ dmax 构建视差代价体。 这种作法保证固定的视差

采样分辨率,但如图 5 所示,视差从 6 跳变到 7 只改变了

一个视差单位,对于不同的相机参数 B 和 f ,真实深度跳

变量不同且与视差跳变量成反比,即在将视差转换成深

度时,深度精度受到了相机参数的影响,同时观察曲线

2(Z = (0. 54 × 1
 

003) / d) ,在近距离处,视差只跳变一个

单位,而真实深度却跳变近 13
 

m,这是由于深度与视差

成反比,远距离处视差跳变一个单位足以引起很大的深

度跳变,即深度采样分辨率在远距离处会急剧下降,且随

着距离的不断增大,这种现象越来越明显。
图 6 为本文基于深度采样来构建深度代价体的示意

图 4　 构建视差代价体示意图

Fig. 4　 The
 

schematic
 

of
 

disparity
 

cost
 

volume
 

construction

图。 Yang 等[25] 为了计算距离注意指标,通过将视差图转
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图 5　 三角测量公式示意图

Fig. 5　 The
 

schematic
 

of
 

triangulation
 

formula

换成深度图,然后按照一定的深度采样间隔去计算每个

分段距离内的深度绝对相对误差。 受其启发,不同于视

差代价体的构建,本文设定最大深度为 Zmax m,每隔固定

物理深度 ΔZm 在 0 ~ Zmax 内进行深度采样来构建代价

体。 这种作法能够强制网络在全距离范围内拥有一个固

定的深度采样分辨率,而不受距离变化的影响。 值得注

意的是:Yang 等[25] 是在视差估计完成之后才进行深度采

样的,网络还是基于视差代价体来直接估计视差,而本文

的深度采样是在构建深度代价体时进行的。 构建完成的

深度代价体通过 3D 聚合之后,进行深度回归直接生成深

度图。

图 6　 构建深度代价体示意图

Fig. 6　 The
 

schematic
 

of
 

depth
 

cost
 

volume
 

construction

首先输入 1 / 4 尺度的左右图像特征 f left,low,fright,low 。
第 i 采样深度 zi 由式(1)计算:

zi = Zmin + i·ΔZ (1)
其中, Zmin 为最小深度,一般为 0, i ∈ {0,1,…,N},

N 为深度采样点数,由式(2)计算得到:

N =
Zmax - Zmin

ΔZ
(2)

然后,由于数字图像的本质特征,只能以整像素单位

对图像进行处理,即只能在视差水平上进行左图和右图

特征的拼接,所以需要将深度 zi 转换成邻近的整像素视

差 d i = round((Bf) / zi) ,再构建代价体。 另外,这个做法

能够显式地将视差与深度的三角测量公式引入模型当

中,使模型学习到视差与深度的转换规律,从而很大程度

上减弱了深度精度受相机参数的影响。 但是,由于在远

距离处,单位深度往往对应着亚像素的视差,直接将深度

转换成邻近的整像素视差会引入新的深度损失误差,故
下节本文设计了一种视差优化结构来对这一部分的误差

进行补偿并进一步提高初始估计视差。
如果事先知道双目立体相机的基线 B 和焦距 f ,左

图像素点 (x l,y l) 的第 i 匹配候选对象在右图中的位置

Positionr
i(x l,y l) ,由以式(3)计算:

Positionr
i(x l,y l) = (x l - d i,y l) (3)

最后,基于深度采样的 4 D (2C × N × H × W) 代价体

CVc ,由式(4)计算:
CVc(x l,y l,i) = f left,low(x l,y l)‖fright,low(Position

r
i(x l,

y l)) (4)
其中,‖表示级联操作。 如图 3 所示, CVc 经过相关

3 D 卷积之后,学习到左右图像对应点的相似关系,之后

从 1 / 4 尺度上采样到全尺度,进行 SoftMax 操作之后,变
成全尺度 3 D (N × H × W) 的深度概率体 Pc 进行深度回

归得到初始深度图。
为了解决问题 2),本文不采用视差回归[25] 的方式计

算视差,而是通过深度回归直接计算深度,让网络隐式地

学习到视差与深度之间的转换关系,可有效缓解将视差

转换成深度应用于下游任务时,深度精度受相机参数影

响,在远距离处急剧下降的问题。 不同于视差回归,本文

对像素点 (x,y) 进行深度回归得到预测深度,如式(5)
所示:

Dc(x,y) = ∑
N

i = 0
(Zmin + i·ΔZ)·Pc(x,y,i) (5)

1. 3　 视差优化

　 　 由粗深度估计阶段已经得到了较为粗略的深度图,
但因在构建深度代价体时,直接将深度转换成邻近的整

像素视差会引入新的深度损失误差,故本节设计了一种

视差优化结构以补偿这种损失,并进一步细化深度估计

结果。 图 7 为本文的视差优化模块结构图。 从视差优化

模块中得到初始视差的偏置量,其表示着每个像素点的

视差修正值。
首先将初始深度图转换成初始视差图,同 f left,full,

fright,full 送入视差优化模块。 在粗深度估计之后,大部分

像素点的视差绝对误差在 3
 

pixels 之内,所以本文采用初

始视差右图对应点的 7 邻域像素特征来对初始视差进行

修正。
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图 7　 视差优化模块结构

Fig. 7　 The
 

structure
 

of
 

disparity
 

refine
 

module

根据左图像的初始视差图将右图像全尺度特征

fright,full 进行反变换[26] 后与左图像全尺度特征 f left,full 取绝

对误差,得到重构特征 fd
[20] ,其能够表征初始视差的估

计准确度。
当重构特征 fd 较大时,初始视差偏离真实视差较远,

应给予对应像素较大的修正范围,反之,则给予较小的修

正范围,同时初始视差较小时对应着较远的距离,不宜采

用较大的修正范围,不然会引起很大的深度波动,使得估

计深度更加偏离正确深度值,而需采取较小的修正范围,
若初始视差较大时对应着较近的区域,则有着较大的视

差容错空间,可以采用较大的修正范围。 故本文将重构

特征 fd 和初始视差图级联之后,经过多层卷积得到每个

像素点的视差修正范围,即视差尺度图 ds(·) 。
此外,当右图对应点与左图像素点特征越相似时,这

个对应点越有可能是正确的视差点,应给予较大的修正

概率,反之给予较小的修正概率。 故如图 8 所示,本文基

于初始视差根据全尺度左右图特征 f left,full 和 fright,full 来构

建 7 邻域特征体,并通过多层卷积使网络学习到初始视

差相对于右图对应点 7 邻域的修正概率。 对于左图全尺

度像素点 (x l,y l) 的初始视差 d ,右图对应 7 邻域像素点

(xr,yr) ,由式(6)计算:
(xr,yr) = (x l - (d + i),y l) (6)
其中, i ∈ { + 3, + 2, + 1,0, - 1, - 2, - 3} 。 基于

全尺度左图特征 f left,full 和右图特征 fright,full ,构建 (4C,7,
H,W) 7 邻域特征体,其中前 2C 通道是级联特征[12] ,包
含初始视差右图对应点 7 邻域的丰富信息,中间 C 通道

是重构特征[20] ,表示着初始视差的重构误差,能够衡量

初始视差的准确度,最后 C 通道是相关特征[11] ,表示着

初始视差右图对应点 7 邻域的相关特征。 如图 7 所示,
将 7 邻域特征体通过两层 3 D 卷积之后,通过一层堆叠

沙漏模块[13] ,最后通过 4 层 3D 卷积,得到大小为 (7,H,
W) 7 邻域修正概率体 Prefine(·) 。

图 8　 7 邻域特征体构建示意图

Fig. 8　 The
 

schematic
 

of
 

seven
 

neighborhood
 

feature
 

volume
 

construction

　 　 最后, 通 过 式 ( 7 ) 算 得 到 初 始 视 差 的 修 正 偏

置量:

offdisp(x,y) = ds(x,y)∑
- 3

i = 3
i × Prefine(x,y,i) (7)

通过以式(8)、(9)得到最终的精确深度 Z :
D = d + Δd (8)

Z = Bf
D

(9)

其中, d,Δd 分别为初始视差和修正量, B,f 分别为

双目立体系统的相机基线和焦距。
1. 4　 视差与深度损失融合

　 　 基于视差损失的网络往往更加关注大视差近距离的

立体匹配,而基于深度损失的网络则更加关注小视差远

距离的立体匹配。 受 Chuah 等[27] 启发,本文设计了一种

视差和深度损失融合的损失函数来训练 FRDBNet,让网
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络同时关注远中近三分段全距离的立体匹配。 式(10)
为本文采用的损失函数。

Loss = λ·lossdisp + (1 - λ)·lossdepth (10)

lossdisp = ∑
1

i = 0
α i·SmoothL1(d i - dgt) (11)

lossdepth = ∑
1

i = 0
β i·SmoothL1( zi - zgt) (12)

式中: λ 表示视差损失的权重, α0,α1 分别表示初始视差

和精确视差的损失权重, β0,β1 分别表示初始深度和精确

深度的损失权重。 SmoothL1 表示平滑 L1 损失函数[28] ,由
式(13)计算得到:

SmoothL1(x) = 0. 5x2, | x | < 1
| x | - 0. 5,其他{ (13)

2　 实验及结果分析

　 　 本文在公开数据集 Scene
 

Flow[11] 和 DrivingStereo[25]

上进行实验分析。
不同于其他视差估计网络[12-13] 在如 EPE[29] 、D1 误

差[30] 等视差指标上追求高精度。 本文更加关注深度指

标,即期待网络在近距离处能够拥有足够低且安全的深

度误差,而随着距离的不断增加,多数应用对深度误差的

容忍程度上升,允许深度误差分段上升,故本文采用分段

距离平均深度绝对误差作为评价指标。 平均深度绝对误

差(mean
 

depth
 

absolute
 

error,MDAE)由式(14)计算:

MDAE = 1
N

·| z∗ - zgt | (14)

其中, z∗ 、zgt 分别为预测深度和真实深度值, N 为总

像素点数。
以下所有列表中的数值都为特定距离范围内的平均

深度绝对误差,这些数值越小,说明模型在对应距离范围

内的深度精度越高。
2. 1　 数据集与实验细节

　 　 FRDBNet 应用 Pytorch 框架实现,使用两个 Nvidia
 

3090
 

GPU 进行训练,使用一个 Nvidia
 

3090
 

GPU 进行测

试。 采用 Adam[31] 优化器进行优化且设置 β1 = 0. 99, β2 =
0. 999。 在训练阶段,将图像随机裁剪成 512 × 256 的

大小。
1)Scene

 

Flow 数据集。 该数据集是一个虚拟合成的

大型数据集,包含 34
 

454 对训练图像和 4
 

370 对测试图

像,并且提供精确且稠密分辨率为 960×540 的视差图。
在训练前,本文先将视差图转换成深度图,分 3 阶段训

练。 第 1 阶段只训练粗深度估计模块,第 2 阶段只训练

视差优化模块,第 3 阶段训练整个网络。 3 个阶段分别

训练 60、60、80 代。
2)DrivingStereo 数据集。 该数据集是一个大型真实

驾驶场景的数据集,包含 174
 

437 对训练图像和 7
 

751 对

测试图像。 训练集只提供半分辨率 881×400 的图像,测
试集则提供全分辨 1

 

762×800 的图像和半分辨率 881×
400 的 图 像。 由 于 真 实 视 差 和 深 度 难 以 获 取,
DrivingStereo 只提供了稀疏的视差图和深度图,而本文只

用到深度图。 同 Scene
 

Flow 一样,分 3 阶段训练,3 个阶

段分别训练 6、7、8 代。
2. 2　 性能比较与分析

　 　 本 文 将 FRDBNet 与 PSMNet[12] 、 GwcNet[13] 和

CVPR2022 性能最好的视差估计网络 ACVNet[14] 在 Scene
 

Flow 和 DrivingStereo 数据集上的进行性能比较和分析。
如表 1 和 2 所示,所有模型在[1,20] m 近距离的深

度精度极高,但随着距离的不断增大,深度精度不断下

降,这是符合先验知识的。 对于视差估计模型,因为其深

度受相机参数影响,且与估计视差成反比,其深度精度必

然会随着距离的增长而不断下降,且距离越远,下降幅度

越大。 对于 FRDBNet,因为远距离的物体在图像中占据

着极小的区域,这势必会增加对远距离物体的匹配难度,
导致远距离的深度精度下降,但如图 9 所示,在[1,30] m
近距离,所有模型的平均深度绝对误差 MDAE 十分接

近,但随着距离的不断增大, FRDBNet 脱颖而出, 在

MDAE 深度指标上,FRDBNet 与其他模型拉开的差距越

来越 大。 并 且 在 深 度 精 度 上, FRDBNet 全 面 优 于

CVPR2022 的表现最好的视差估计模型 ACVNet。
如表 1 所示, 在虚拟合成 Scene

 

Flow 数据集上,
FRDBNet 除了在[1,20]m 距离范围内相比 ACVNet 具有

轻微的深度精度下降外,在[20,100] m 距离范围内的深

度精度全面优于其他模型。 在[1,20] m 距离范围导致

模型精度下降的原因是因为:FRDBNet 采用了以 m 为单

位的深度间隔进行采样,相比于单像素单位进行视差采

样,这无疑会降低如[1,20] m 较近区域的视差采样分辨

率。 但在[ 20,100] m 取得了良好的估计精度则说明

FRDBNet 在较少牺牲近距离的精度,并且不会对真实驾

驶场景造成很大的安全问题下,在[1,100] m 全距离范

围取得了较好的深度精度平衡。
而如表 2 所示,在大型驾驶场景 DrivingStereo 数据

集上,FRDBNet 全面优于 ACVNet,且深度精度在[1,30]
m 近距离、[30,60] m 中距离和[60,100] 远距离处分别

提高 10. 38%、15. 11%和 20. 35%,这呈现出随着距离的

增大而性能表现越好的趋势,表明 FRDBNet 在较远距

离,拥有着相比较近距离更加优越的性能,且其在真实驾

驶场景下表现比虚拟场景更加优越,这利于真实场景下

的应用。
值得注意的是,所有模型在 Scene

 

Flow 数据集上[1,
100]m 的平均深度绝对误差要远小于 DrivingStereo 数据

集上的结果,这是因为 Scene
 

Flow 数据集深度分布不均
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图 9　 各模型在 DrivingStereo 上误差曲线

Fig. 9　 The
 

error
 

curves
 

of
 

each
 

model
 

on
 

DrivingStereo

　 　 　 　

衡而导致的,Scene
 

Flow 数据集中大部分区域深度范围

在[1,20]m 之间,这直接决定了[1,100] m 的深度精度,
而 DrivingStereo 数据集的深度分布较为均衡, 其 [ 1,
100]m 全距离范围内的平均深度绝对误差更能体现出测

试模型在全距离范围内深度估计的精度。
如图 10 所示为 FRDBNet 与其他方法的示例估计深

度误差图,黑色区域表示无效点或者深度误差为 0 的区

域,而颜色越深的蓝色区域表示越小的深度误差,颜色越

深的橙色或者红色等明亮颜色区域表示越大的深度误

差。 所有模型在近距离处取得了很高的深度精度,但在

矩形方框内较远区域,其他模型的深度精度急剧下降,而
FRDBNet 却能保持着良好的估计性能,说明 FRDBNet 在
[1,100]m 全距离范围内达到了良好的深度精度平衡,
可适用于如自动驾驶等需要全距离范围深度精度平衡的

深度估计场景。

表 1　 所有模型在 Scene
 

Flow 数据集上的测试结果

Table
 

1　 Test
 

results
 

of
 

all
 

models
 

on
 

the
 

Scene
 

Flow
 

dataset (m)
模型 [1,

 

10] [11,20] [21,
 

30] [31,40] [41,
 

50] [51,60] [61,
 

70] [71,80] [81,
 

90] [91,100] [1,100]
PSM-Net[12](2018) 0. 248 0. 749 2. 426 3. 308 2. 967 3. 925 4. 874 5. 886 6. 720 7. 133 0. 411
Gwc-Net[13]

 

(2019) 0. 222 0. 691 2. 186 3. 457 2. 722 3. 603 4. 534 5. 266 5. 877 6. 088 0. 375
ACVNet[14]

 

(2022) 0. 174 0. 481 1. 457 2. 420 1. 529 1. 905 2. 096 2. 471 2. 699 2. 874 0. 265
FRDBNet 0. 183 0. 607 1. 287 1. 306 1. 092 1. 345 1. 433 1. 673 1. 655 2. 127 0. 288

表 2　 所有模型在 DrivingStereo 数据集上的测试结果

Table
 

2　 Test
 

results
 

of
 

all
 

models
 

on
 

DrivingStereo
 

dataset (m)
模型 [1,

 

10] [11,20] [21,
 

30] [31,40] [41,
 

50] [51,60] [61,
 

70] [71,80] [81,
 

90] [91,100] [1,100]
PSM-Net[12]

 

(2018) 0. 172 0. 350 0. 865 1. 607 2. 534 3. 542 4. 780 6. 222 7. 626 8. 874 1. 204
Gwc-Net[13]

 

(2019) 0. 168 0. 332 0. 817 1. 504 2. 384 3. 382 4. 512 5. 715 6. 963 8. 223 1. 129
ACVNet[14]

 

(2022) 0. 159 0. 323 0. 813 1. 505 2. 397 3. 416 4. 575 5. 788 7. 122 8. 374 1. 139
FRDBNet 0. 140 0. 292 0. 735 1. 318 2. 034 2. 764 3. 655 4. 596 5. 405 6. 543 0. 912
提高率 11. 95% 9. 60% 9. 60% 12. 37% 14. 68% 18. 27% 18. 99% 19. 58% 22. 38% 20. 43%

分段提高率
[1,30]m 近距离

10. 38%
[30,60]m 中距离

15. 11%
[60,100]m 远距离

20. 35%

2. 3　 消融实验

　 　 本文在 DrivingStereo 数据集上进行消融实验以验证

深度代价体、视差和深度损失融合训练策略与视差优化

模块的有效性。
实验结果如表 3 所示,表中第 1 个模型为基于视差

代价体,采用视差损失的基线模型,第 2 个模型为基于深

度代价体,采用深度损失的模型,第 3 个模型为基于深度

代价体,采用视差与深度损失融合训练策略的模型,第 4
个模型为 FRDBNet 全模型。

模型 2 较模型 1,因为基于深度代价体,降低了较近

距离的视差采样分辨率,而导致在[1,10] m 较近距离的

深度精度有所下降,但这种厘米级的精度下降针对室外

场景的应用是可接受的,同时换来了[10,100] m 距离范

围内深度精度的有效提高,达到了一个较好的全距离深

度精度平衡。 模型 3 较模型 2,因为采用视差与深度损失

融合的策略训练模型,使网络同时关注远中近三分段全

距离范围的深度估计,而全面提高[1,100] m 全距离的

深度精度。 模型 4 较模型 3,因为采用了视差优化模块来

优化初始深度,有效弥补了构建深度代价体时在远距离

处引入的深度损失误差,并进一步提高了[1,100] m 全

距离范围的深度精度。
表 3 消融实验结果证明了本文全距离深度平衡立体

匹配网络 FRDBNet 能够较好地解决当前视差估计网络

在实际应用时,深度精度受相机参数影响,且在远距离处

深度精度急剧下降的问题。 同时也说明了本文基于深度

代价体、视差与深度损失融合训练策略和视差优化模块

的有效性。
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图 10　 各模型在 DrivingStereo 上示例误差图

Fig. 10　 The
 

sample
 

error
 

graphs
 

for
 

each
 

model
 

on
 

DrivingStereo

表 3　 本文模型在 DrivingStereo 上的消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiments
 

of
 

our
 

model
 

on
 

DrivingStereo (m)
模型 [1,

 

10] [11,20] [21,
 

30] [31,40] [41,
 

50] [51,60] [61,
 

70] [71,80] [81,
 

90] [91,100] [1,100]
基线模型 0. 177 0. 358 0. 880 1. 604 2. 546 3. 566 4. 921 6. 055 7. 458 8. 984 1. 204
模型 2 0. 192 0. 334 0. 758 1. 369 2. 142 3. 073 4. 244 5. 429 6. 441 7. 652 1. 028
模型 3 0. 155 0. 311 0. 755 1. 342 2. 100 2. 864 3. 790 4. 918 5. 798 6. 912 0. 955

FRDBNet 0. 140 0. 292 0. 735 1. 318 2. 034 2. 764 3. 655 4. 596 5. 405 6. 543 0. 912

3　 结　 论

　 　 本文针对当前视差估计网络存在估计视差无法直接

应用于如自动驾驶、虚拟现实等下游任务,且将视差转换

成深度时,受到相机参数的影响,同时在远距离处的深度

精度急剧下降的问题,提出一种全距离深度平衡立体匹

配网络 FRDBNet。 FRDBNet 通过构建深度代价体,使网

络隐式地学习到视差与深度之间的转换关系,通过深度

回归直接估计深度,使网络输出深度可直接应用于下游

任务,同时缓解了众多视差估计网络在远距离处深度精

度急剧下降的问题,然后通过视差与深度损失融合的训

练策略使得网络对远中近三分段全距离范围的立体匹配

给予同样的关注,最后设计视差优化模块来进一步优化

初始估计深度,从而在一定程度上缓解了上述问题。 实

验表明,FRDBNet 在极少牺牲[1,20] m 近距离范围深度

精度的前提下,提高了[ 20,100] m 距离范围的深度精

度,有效平衡了[1,100] m 全距离范围的深度精度。 本

文提出的深度估计方法可以为自动驾驶等需要全距离范

围深度估计的任务提供安全有效的深度估计思路。
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