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摘 要： 目的　现有的高精度双目立体匹配网络因计算开销较高，难以部署到算力受限的边缘计算设备上，极大地

限制了双目立体视觉系统的适用场景。针对此问题，提出一种轻量级实时立体匹配网络框架（light-weight binocular 
stereo matching framework， LBSM）。方法　首先，摒弃了高计算开销的“4D 代价体 + 3D 卷积”的主流方案，仅采用

2D 卷积与轻量化通道注意力机制构建了高效的融合注意力（merged attention， MA）代价聚合模块，在降低计算开销

的同时减少了信息丢失，使得代价聚合过程更加高效；其次，提出空间自适应视差传播（adaptive disparity propaga⁃
tion， ADP）策略以替代双线性插值，以极低的代价（仅增加约 0. 03 M 参数、0. 36 G“乘法—累加”操作数和 1. 1 ms 推

理时间）将端点误差和 1 像素误差分别降低了 21. 54% 和 20. 73%，揭示了视差上采样策略在轻量级模型中的重要

性。在上述方法的基础上，构建了仅依赖 2D 卷积、无需任何 3D 卷积层的轻量级模型框架 LBSM，通过简单配置即可

生成系列模型。结果　实验结果表明，所提模型在大型数据集 Scene Flow 上以更低的计算开销取得了更高的准确

性（LBSM-L 以 68. 5% 的“乘法—累加”操作数取得了明显高于 BGNet（bilateral grid learning network）的准确性），而且

在真实道路场景数据集 KITTI 2012（Karlsruhe Institute of Technology and Toyota Technological Institute at Chicago）和

KITTI 2015 上分别取得了低至 2. 41% 和 2. 52% 的错误率，显著优于 ADCPNet（adaptive disparity candidates prediction 
network）、P3SNet（parallel pyramid pooling stereo network）等主流轻量级立体匹配模型。此外，在嵌入式 AI（artificial 
intelligence）硬件平台上的部署实测显示，模型处理速度达 4. 59～20. 29 帧/s。结论　LBSM 在计算开销与准确性之

间实现了更好的权衡，能够在低算力边缘计算设备上实时完成双目立体匹配任务，在算力受限的实际场景中具有较

大的应用潜力。
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lar perception of object distance.  It has significant application potential in numerous fields， including intelligent manufac⁃
turing， autonomous driving， robotic visual navigation， aerospace， geographic remote sensing， smart healthcare， and vir⁃
tual/augmented reality， and is being increasingly widely adopted.  In recent years， stereo matching methods based on deep 
learning have leveraged the powerful learning capabilities of deep neural networks to learn implicit rules of stereo matching 
from a large number of training samples.  These kinds of methods integrate the entire stereo matching process， including 
feature extraction， cost volume construction， cost aggregation， disparity regression， and disparity refinement， into an end-

to-end deep neural network.  By leveraging the powerful learning capabilities of deep neural networks， these methods effec⁃
tively address challenges posed by various complex factors.  Currently， the accuracy of deep learning-based stereo matching 
networks has significantly surpassed that of traditional methods， leading to significant advancements and a substantial 
improvement in the accuracy of stereo matching.  However， as a pixel-level dense matching task， stereo matching inher⁃
ently involves high computational complexity.  Deep learning-based stereo matching models typically require significant 
computational resources to achieve good disparity accuracy.  Existing state-of-the-art stereo matching networks often 
demand tens to hundreds of giga multiply-accumulate operations to process a pair of stereo images with a resolution of 540 × 
960.  In many real-world application scenarios， owing to constraints such as hardware costs and power consumption， stereo 
matching models often need to be deployed on low-power edge devices.  This issue imposes stringent requirements on the 
models： They must not only achieve good disparity accuracy but also exhibit extremely low computational overhead.  Pres⁃
ent advanced stereo matching networks generally have high computational costs， making their deployment expensive and 
unsuitable for such practical scenarios.  To address this issue， this study proposes a lightweight binocular stereo matching 
framework named LBSM， which is designed for low-power edge computing devices. Method　The construction and aggrega⁃
tion of cost volume are two critical steps that significantly influence the overall accuracy and efficiency of the process.  
Thus， in this study， the popular architecture of “4D cost volume + 3D convolution” with high computational overhead is 
abandoned.  First， the 4D cost volume is directly reshaped into a 3D cost volume by fusing the channel and disparity dimen⁃
sions， and only 2D convolutions are used for cost aggregation.  In this way， the entire cost aggregation process only requires 
the use of 2D convolution， which significantly reduces computational overhead while minimizing information loss.  Second， 
a lightweight channel attention mechanism is introduced for cost aggregation， avoiding the stacking of many convolutional 
layers and making the cost aggregation process efficient.  Third， a two-stage network following the “coarse-to-fine” architec⁃
ture is adopted， in which a spatially adaptive disparity upsampling strategy replaces bilinear interpolation， enabling adap⁃
tive propagation of low-resolution disparity estimates with minimal computational cost.  This upsampling strategy not only 
significantly enhances the accuracy of lightweight models with minimal computational overhead but also enables us to 
reduce the number of “coarse-to-fine” iterations.  Finally， on the basis of the above methods， the proposed LBSM is con⁃
structed without any 3D convolutions.  Through straightforward configurations， LBSM can yield a series of models that are 
capable of achieving real-time stereo matching on low-power edge computing devices. Result　Ablation and comparative 
experiments on the large-scale Scene Flow dataset demonstrate that LBSM achieves high disparity accuracy with lower com⁃
putational overhead.  Compared with existing lightweight stereo matching models and even some nonlightweight models， the 
proposed network framework exhibits clear advantages in accuracy and real-time performance.  On the real-world road scene 
datasets KITTI 2012 and KITTI 2015， the proposed method achieves error rates as low as 2. 41% and 2. 52%， respec⁃
tively， significantly outperforming mainstream lightweight stereo matching models such as ADCPNet and P3SNet.  Addition⁃
ally， deployment and testing on embedded AI hardware （i. e. ， NVIDIA Jetson TX2） platforms show that LBSM achieves 
much better accuracy with faster processing speed （4. 59—20. 29 frames per second）. Conclusion　Benefiting from the 
aforementioned strategies， LBSM relies solely on 2D convolutional layers and exhibits very low computational overhead.  It 
can perform binocular stereo matching tasks in real time on low-power edge computing devices， achieving a better trade-off 
between computational cost and accuracy than existing models and thus endowing it with significant application potential in 
real-world scenarios with limited computational resources.
Key words： binocular stereo vision； fully convolutional network； spatial adaptivity； lightweight model； embedded intelli⁃
gent device
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0　引 言

计算机双目立体视觉借鉴人类双眼感知物体远

近的基本原理，依据同一场景、不同视角下采集的两

幅二维图像（即参考图像和目标图像，也称左图像和

右图像）感知场景的三维信息（Zhang，2023）。作为

被动的、拟人化的非接触式三维感知方法，双目视觉

具有成本低、易部署、可获得稠密的三维信息和丰富

的语义信息等优点，在医学成像（Xia 等，2022）、智能

制造（Fu 等，2022；Zhou 等，2023）、三维重建（Ul Haq
等，2019）、自动驾驶（Fan 等，2023；Xie 等，2024）以

及机器人导航（Luo 等，2018）等众多领域具有巨大

的应用潜力，得到日益广泛的应用。长期以来，作为

实现双目立体视觉的核心和难点问题，立体匹配吸

引了诸多学者进行持续和深入研究（Scharstein 和

Szeliski，2002）。虽然传统立体匹配方法已取得许

多重要进展（程德强 等， 2021），但是它们通常依赖

人为设定的先验或假设（如局部平滑性假设等），难

以同时应对现实场景中存在的噪声、光照、重复纹

理、弱纹理和遮挡等诸多复杂因素的影响，因而准确

性较低。

基于深度学习的立体匹配方法将特征提取、代

价体构建、代价聚合、视差回归和视差精确化等立体

匹配流程步骤全部集成到端到端的深度神经网络之

中，借助深度神经网络强大的学习能力应对诸多复

杂因素带来的挑战（Zhou 等，2020）。目前，深度学

习立体匹配网络的准确性大幅度超越了传统方法，

已成为立体匹配领域的主流（Laga 等，2022）。

然而，作为像素级稠密匹配任务，立体匹配本身

具有较高的计算复杂度，立体匹配网络通常需要以

较高的计算开销为代价，才能获得良好的视差准确

性。现有的先进立体匹配网络处理一对分辨率为

540 × 960 像素的图像通常也需要几十到几百 G 的

“乘法—累加”操作数（Xu 和 Zhang，2020）。在许多

现实应用场景中，受功耗、硬件成本等因素的限制，

立体匹配模型常常需要部署在嵌入式边缘计算设备

上，这对立体匹配模型的计算效率提出严苛要求，不

仅要求模型获得较高的视差准确性，而且要求其具

有极低的计算开销。因此，研究和实现具有良好视

差准确性的轻量级实时网络已成为立体匹配领域亟

待解决的重点和热点问题。

StereoNet（stereo network）（Khamis 等 ，2018）是

最早致力于实时立体匹配的网络之一，其在低分辨

率下构建 4D 代价体以降低计算开销，再通过视差图

的逐级精确化获得全分辨率视差图。然而，其准确

性较低且在嵌入式边缘设备上难以实时运行。此

后，许多研究致力于设计更轻量级的实时立体匹配

网络，其中最具代表性的工作包括 AnyNet（anytime 
stereo network）（Wang 等，2019）、MADNet（modularly 
adaptive network）（Tonioni 等 ，2019）、RTS2Net（real-
time semantic stereo network）（Dovesi 等 ，2020）、

ADCPNet（adaptive disparity candidates prediction net⁃
work）（Dai 等，2022）和 P3SNet（parallel pyramid pool⁃
ing stereo network）（Emlek 和 Peker，2023）等。受人

类视觉系统（Menze 和 Geiger，2015）的启发，轻量级

模型的研究工作普遍采用“由粗到细”（coarse-to-

fine， CTF）的整体策略以降低计算开销。例如，Any⁃
Net、MADNet 和 RTS2Net 均采用了基于 CTF 策略的

网络架构，通过构建低分辨率代价体获得低分辨率

的初始视差图，再通过双线性插值提升初始视差图

的分辨率，并基于初始视差图和固定视差偏移量获

取新的候选视差，从而构建出空间分辨率较高但候

选视差个数很少的“窄”代价体。如此经过多次迭

代，最终生成全分辨率视差图。虽然上述过程大幅

度地降低了计算开销，但是固定的视差偏移量难以

适配不同类型的图像区域，而且每次迭代都需要构

建代价体并进行代价聚合，多次迭代不可避免地延

长了网络的推理时间，因此，三者的准确性和实时性

相对较差。为提升候选视差的质量，ADCPNet 使用

多层卷积基于初始视差和左图像预测视差偏移量，

在实时性和视差准确性上获得了一定的提升。然

而，其准确性仍然不足，尤其在大规模数据集上的准

确性较低。

虽然 CTF 策略能够显著降低计算开销，是构建

轻量级实时立体匹配模型的非常自然的选择，且已

成为当前的主流方法，但是现有轻量级实时立体匹

配网络的准确性与非实时网络相比，仍然存在巨大

差距。值得注意的是，一方面，基于 CTF 策略的网络

模型不可避免地需要进行低分辨率视差的上采样，

但是现有研究工作很少关注视差上采样环节，而普

遍采用简单的双线性插值。然而，双线性插值不可

避免地导致模糊的上采样视差，尤其是在物体边缘

等视差不连续区域，这使得在全分辨率视差图中恢
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复清晰的边缘和精细结构变得更加困难（Deng 等，

2021）。因此，现有研究工作一定程度上低估了视差

上采样环节的重要性。另一方面，在立体匹配流程

中，代价体构建和代价聚合两个步骤在很大程度上

决定了整个模型的计算开销和准确性。非实时的立

体匹配网络通常采用足够多的 3D 卷积层对 4D 代价

体进行代价聚合（Kendall 等，2017），以保证网络模

型的准确性。与之相反，因 3D 卷积层具有较高的计

算开销，轻量级实时立体匹配网络不得不大幅度降

低 3D 卷积层的层数，借此减少计算开销，然而这不

可避免地降低了网络的准确性。

为了克服上述两方面的问题，实现具有良好视

差准确性的轻量级实时立体匹配模型，首先，本文提

出一种简洁高效的自适应视差传播（adaptive dispar⁃
ity propagation，ADP）策略，并构建了对应的网络模

块，以极低的计算开销实现了低分辨率视差的空间

自适应上采样，为 CTF 流程提供高质量的初始视差，

从而提升了整个模型的准确性。图 1 可视化地展示

了该上采样策略的实例，图中数据由本文的 LBSM-L
网络在 Scene Flow 数据集上得到，ADP 以极低的计

算开销实现了空间自适应上采样。实验表明，ADP
模 块 以 约 0. 03 M 参 数 量 、0. 36 G MACs（multiply-

accumulate operations per second）和 1. 1 ms 推理时间

为 代 价 ，将 端 点 误 差 和 1 像 素 误 差 分 别 降 低 了

21. 54% 和 20. 73%，大幅度地提升了轻量级模型的

准确性（详见第 2. 5 节）。

其次，设计了适用于轻量级实时立体匹配的融

合注意力（merged attention， MA）代价聚合策略（详

见第 1. 4 节），舍弃了高计算开销的“4D 代价体 + 3D
卷积”的主流方案，通过融合通道和视差两个维度把

4D 代价体直接重整为 3D 代价体，仅使用 2D 卷积进

行代价聚合，在降低计算开销的同时减少信息丢失，

保持代价聚合的效果。所提策略使得代价聚合过程

仅依赖低计算开销的 2D 卷积和通道注意力机制，能

够在大幅度缩减计算开销的同时保持良好的视差准

确性。

以上述方法为核心，本文构建了具有良好视差

准 确 性 的 轻 量 级 实 时 立 体 匹 配 网 络 框 架（light- 
weight binocular stereo matching framework， LBSM），

并从中抽取出多个可配置的超参数，使得能够依据

可用计算资源的多寡，轻松地配置该网络的规模，以

满足不同算力的应用场景。实验结果表明，LBSM
在视差准确性和推理速度之间获得了更好的权衡，

与现有先进轻量级实时立体匹配网络相比，表现出

明显优势，其准确性甚至优于许多非实时的立体匹

配网络。

1　算法描述

本节首先介绍所提网络的设计思路和总体框架

图 1　自适应视差传播（ADP）示例

Fig. 1　Adaptive disparity propagation （ADP） examples （（a） left image and two example image patches； 
（b） low-resolution disparity maps； （c） disparity maps after ADP upsampling； （d） ground-truth disparity maps）
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（如图 2 所示）；然后，详细描述实现轻量级实时立体

匹配的关键策略和网络模块；最后，介绍训练此框架

的损失函数。

1. 1　设计思路和总体框架

作为像素级稠密匹配任务，立体匹配需要在左、

右图像之间建立像素级的稠密对应关系，任务本身

具有较高的计算复杂度，并且单幅图像可能包含多

种不同特性的区域，如局部细节丰富的区域、细节匮

乏的低/弱纹理区域等，立体匹配算法必须同时利用

局部细节特征和上下文信息。因此，设计低计算开

销、具有良好准确性、可在嵌入式 AI 边缘设备上实

时运行的立体匹配网络是一项颇具挑战性的任务。

本 文 从 多 个 研 究 领 域 中 获 取 灵 感 ，以 应 对 上 述

挑战。

一方面，主流的立体匹配神经网络均采用 3D 卷

积对基于图像特征的 4D 代价体进行代价聚合，然

而，4D 代价体和 3D 卷积带来了大量的计算开销，是

整个立体匹配网络的性能瓶颈。针对性地，本文设

计了融合注意力（MA）代价聚合策略，通过融合通道

和视差两个维度，将 4D 代价体重整为 3D 代价体，再

基于通道注意力机制和 2D 卷积以极低的计算开销

完成代价聚合（详见第 1. 4 节）。此策略不仅大幅度

地降低了模型的计算开销，而且其准确性明显优于

简单堆叠的 3D 卷积层。

另一方面，受人类视觉系统的启发（Mallot 等，

1996；Menz 和 Freeman，2003），计算机视觉领域的许

多任务常常采用“由粗到细”的 CTF 策略，鉴于此，

LBSM 亦采用两阶段的 CTF 策略来降低计算开销，但

是使用本文提出的计算开销极低的自适应视差传播

（ADP）策略，保证初始视差的高效传播并避免多次

迭代引入的累积误差（详见第 1. 5 节）。

得益于上述精心设计的代价聚合模块和自适

应视差传播模块，该框架摆脱了高计算开销的 4D
代价体和 3D 卷积，成为仅依赖 2D 卷积的立体匹

配 网 络 ，从 而 具 有 极 低 的 计 算 开 销 。 所 提 出 的

LBSM 网络框架如图 2 所示，其主要由多尺度特征

提 取（multiscale feature extraction， MFE）模 块 、第 1
匹配阶段和第 2 匹配阶段构成。其中，第 1 匹配阶

段使用融合注意力（MA）代价聚合模块来聚合低分

辨率的代价体，生成低分辨率的视差估计结果，再

通过自适应视差传播（ADP）将低分辨率视差提升

到更高分辨率，以作为第 2 匹配阶段的初始视差；

第 2 匹配阶段以初始视差为基础，从原始图像和重

构误差中获取置信度信息，通过视差偏移估计（dis⁃
parity offset estimation， DOE）学习获得视差偏移量，

然后，基于视差偏移量和初始视差得出第 2 阶段的

少量候选视差，再构建出空间分辨率较高但候选视

差个数很少的“窄”代价体，从而保持较低的计算

开销。

1. 2　多尺度特征提取（MFE）模块

局部细节特征和上下文信息对于立体匹配都非

常重要。因此，本文设计了多尺度特征提取（MFE）

模块，通过捕获图像的低层级局部细节信息以及高

级语义上下文，为每个像素提取鲁棒的特征，从而为

图 2　LBSM 网络的总体框架

Fig. 2　The overall framework of the proposed light-weight binocular stereo matching （LBSM）
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构建高质量代价体打下基础。如图 3 所示，MFE 模

块具有轻量级的“编码器—解码器”结构，其中的深

层浅层特征混合（deep-shallow-mix， DSM）模块和残

差模块如图 4 所示。

MFE 模 块 最 终 输 出 低 分 辨 率 特 征 图

F lr ∈ RClr × Hlr × Wlr 和高分辨率特征图 Fh ∈ RCh × Hh × Wh，其

中，下标 lr 和 h 分别指示低分辨率和高分辨率，Clr 和

Ch 表示特征图的通道数，Hlr × Wlr 和 Hh × Wh 表示特

征图的空间尺寸（亦即分辨率）。记原始输入图像的

分 辨 率 为 H0 × W0，设 置 Hlr = 1
16 H0，Wlr = 1

16 W0，

Hh = 1
4 H0，Wh = 1

4 W0，Clr = 8C，Ch = 4C，其 中 ，C 为

可配置的超参数。

1. 3　代价体构建

如图 2 所示，在获得左、右图像的低分辨率和高

分辨率特征图后，即可分别构建低分辨率的全量代

价体和高分辨率的窄代价体。

在第 1 匹配阶段，采用分组相关策略（Guo 等，

2019）构建全量代价体 C lr。具体地，先将左、右图

像 的 低 分 辨 率 特 征 图 FL， lr ∈ RClr × Hlr × Wlr 和

FR， lr ∈ RClr × Hlr × Wlr 分别沿通道维度分为 G 组，其中，下

标 L 和下标 R 分别指示左、右图像的特征图；然后，

计算对应特征组之间的相关性，再将计算结果拼接

起来。该过程可具体描述为

C lr(g, d, y, x) = 1
Clr /G F g

L, lr( )⋅, y, x ,F g
R, lr( )⋅, y, x - d

 （1）
式中，⋅，  ⋅ 表示向量内积，F g

L， lr 和F g
R， lr ∈ R( )Clr /G × Hlr × Wlr

分别表示左、右特征图的第 g 组特征，x 和 y 分别表示

像素的列索引和行索引（亦即像素在宽度和高度两

个维度上的索引坐标），F g
L， lr(·，y，x) ∈ RClr /G 表示第 x

列第 y 行像素的特征（一维向量），d 表示候选视差，

低分辨率代价体C lr ∈ RG × D
lr

× Hlr × Wlr，Dlr 表示低分辨率

下候选视差的总数。本文设置 G = 8。

在第 2 匹配阶段，候选视差 Uh ∈ RN × Hh × Wh 均由

网络自身基于先验信息预测得到（详见第 1. 5 节），

其中，超参数 N 表示每个像素的候选视差的个数，本

文设置 N = 7，远远小于高分辨率下所有可能视差的

总数，从而大幅度地降低了代价聚合过程的计算开

销。此时，使用左、右图像的高分辨率特征图FL，h 和
FR， h ∈ RCh × Hh × Wh 通过对应特征做差的方式构建窄代

价体Ch，即

Ch(  ⋅  , d, y, x) = FL, h( ⋅ , y, x) , -FR, h( ⋅ , y, x - d)（2）

图 3　多尺度特征提取（MFE）模块

Fig. 3　Multiscale feature extraction （MFE） module

图 4　深/浅层特征混合（DSM）模块和残差模块

Fig. 4　Deep-shallow-mix （DSM） module and residual block 
（（a） deep-shallow-mix （DSM） module；（b） residual block）
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式 中 ，FL， h 和 FR， h ∈  RCh × Hh × Wh，Ch ∈ RCh × N × Hh × Wh。 为

了恢复视差图中的细节信息，窄代价体Ch 需要具备

较高的空间分辨率（即 Hh × Wh），但是超参数 N 远远

小于高分辨率下所有可能视差的总数，大幅降低了

代价体的尺寸以及代价聚合过程所需的计算开销。

1. 4　融合注意力（MA）代价聚合模块

在主流的立体匹配网络中，代价聚合模块需要

使用多层 3D 卷积对 4D 代价体进行卷积操作，是整

个立体匹配流程中计算开销最大的部分。由于代价

聚合对整个模型的准确性具有重要影响，简单地缩

减代价聚合模块的规模会降低匹配代价的准确性，

从而难以获得准确的视差估计结果。为了设计适用

于轻量级模型的代价聚合模块，本文基于通道注意

力机制和 2D 卷积构建了低计算开销的融合注意力

（MA）代价聚合模块，在大幅度缩减计算开销的同时

保持良好的准确性。

第 1 匹配阶段的 MA 模块结构如图 5 所示。首

先，将通道和视差两个维度融合成一个维度，从而将

属于 RG × Dlr × Hlr × Wlr 的 4D 代价体转换为属于 RCm × Hlr × Wlr

的 3D 代价体；紧接着，通过一个 2D 卷积层，将 3D 代

价体的通道数压缩为 Cm /2；然后，从左图像的低分辨

率 特 征 图 FL， lr 中 学 习 获 得 注 意 力 矩 阵 A ∈ 
RCm /2 × Hlr × Wlr，用A对代价体进行注意力加权；最后，将

注意力加权前后的代价体拼接起来，并采用多个 2D
卷积层融合它们。

为了进一步提升性能，再次执行最后两个步骤，

如图 5 所示。需要注意的是，常见的通道注意力机

制一般设定注意力矩阵属于 RCm /2，即设定“不同的通

道具有不同的重要性，而不考虑位置变化”。与之不

同，本文的注意力矩阵 A ∈ RCm /2 × Hlr × Wlr，即设定“不同

的通道具有不同的重要性，并且同一通道在不同的

像素位置也应具有不同的重要性”，这一机制更符合

立体匹配任务的实际情况。

在第 2 匹配阶段，采用类似的融合注意力代价

聚合策略对窄代价体进行代价聚合，并且额外引入

第 1 阶段的视差图 Ḋh 和下采样的左图像 IL， h 作为辅

助信息，详细过程如图 6 所示。

1. 5　自适应视差传播（ADP）和视差偏移估计

（DOE）
提高代价体的空间分辨率有利于恢复视差图中

的细节信息，进而获得高质量的视差图，因此，第 2
匹配阶段需要构建具有较高空间分辨率的代价体。

然而随着空间分辨率的提高，候选视差范围也会等

比例增大，导致高分辨率代价体引入大量的计算开

销。鉴于此，本文模型在第 2 匹配阶段放弃构建全

量代价体，而仅构建“窄”代价体，即空间分辨率高但

候选视差个数（N）很小的代价体。于是，为每个像

素位置选取 N 个合适的候选视差就成为构建窄代价

体的关键。Dai 等人（2022）基于初始视差估计值和

下采样后的左图像两种信息预测候选视差；Zhang
等人（2020）的研究表明，代价体的方差一定程度上

反映了视差估计值的置信度。本文指出，经过第 1
匹配阶段，实际上已经能够获得关于候选视差的更

多先验信息，这些先验信息包括初始视差估计值、左

图像、左右图像之间的重构误差以及视差估计值的

置信度等。这些先验信息使得估计高质量的候选视

差成为可能。基于这些先验知识，本文在第 2 匹配

阶段通过简洁高效的自适应视差传播（ADP）模块和

视差偏移估计（DOE）模块为每个像素预测 N 个候选

视差。

自适应视差传播（ADP）模块的结构如图 7 所示。

ADP模块在低分辨率视差图、视差置信度和图像特征

的引导下，借助变形卷积（Zhu等，2019）以极低的计算

开销完成低分辨率视差图的空间自适应上采样。

具体地，ADP 模块首先基于三方面的先验信息

图 5　第 1 匹配阶段的融合注意力（MA）代价聚合策略

Fig. 5　Merged attention （MA） cost aggregation strategy at 
the first matching stage
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（包括低分辨率视差图 D̂ lr ∈ RHlr × Wlr、左图像的低分辨

率特征图FL， lr 以及低分辨率视差图的置信度 S lr）预

测变形卷积的偏移系数和调制系数；接着，通过变形

卷积提升低分辨率视差图 D̂ lr ∈ RHlr × Wlr 通道数至 n2，

即获得维度为 Rn2 × Hlr × Wlr 的多通道视差图，再经过像

素重排（pixel-shuffle）即可获得高分辨率的视差图

Ḋh ∈ RHh × Wh。其中，Hlr × Wlr 和 Hh × Wh 表示代价体

的空间分辨率，下标 lr 和 h 分别指示低分辨率和高

分辨率。上述过程以极低的计算开销实现了低分

辨率视差的空间自适应上采样，该过程可具体描

述为

S lr = δ (Ĉ lr ) （3）
Ḋh = ADP ( D̂ lr, FL, lr, S lr ) （4）

式中，Ĉ lr ∈ RDlr × Hlr × Wlr 表示代价聚合后的低分辨率代

价体，δ (Ĉ lr ) ∈ RHlr × Wlr 表示沿着 Ĉ lr 的视差维度计算标

准 差 ，反 映 了 低 分 辨 率 视 差 估 计 值 的 置 信 度 ，

ADP ( ⋅ ，⋅，⋅ )表示 ADP 模块（如图 7 所示），FL， lr 表示

左图像的低分辨率特征图。

视差偏移估计（DOE）模块的结构如图 8 所示。

图 6　第 2 匹配阶段的融合注意力（MA）代价聚合策略

Fig. 6　Merged attention （MA） cost aggregation strategy at the second matching stage

图 7　自适应视差传播（ADP）模块

Fig. 7　Adaptive disparity propagation （ADP） module
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首先，DOE 模块整合已知的先验信息，得到先

验信息矩阵 Ṗh。具体为

Ṗh = Concat ( Ḋh, IL, h, Eh, BI (S lr ) ) （5）
式中，Concat ( ⋅ ，⋅，⋅，⋅ )表示通道拼接操作，IL， h 表示

从全分辨率左图像 IL 降采样得到的高分辨率左图

像，Eh =IL， h- warp ( IR， h，Ḋh )表示基于右图像 IR， h 和视

差图 Ḋh 来重建左图像 IL， h 时的重建误差，BI ( ⋅ )表

示双线性插值上采样。然后，DOE 模块使用 2D 卷积

基于先验信息矩阵 Ṗh 估计出视差偏移量，即可得到

高分辨率的候选视差矩阵Uh，具体为

Uh = Concat (DOE ( Ṗh ) + Ḋh, Ḋh ) （6）
式中，DOE ( ⋅ ) 表示 DOE 模块，Uh ∈ RN × Hh × Wh 为每

个像素位置记录了 N 个候选视差。注意到，与使用

固定视差偏移量的方法不同，DOE 模块允许不同位

置的像素获得不同的候选视差。

基于候选视差矩阵Uh 和相应分辨率的左、右图

像 特 征 图 即 可 构 建 出 高 分 辨 率 的 窄 代 价 体

Ch ∈  RCh × N × Hh × Wh，其中，Ch 表示图像特征的通道数。

窄代价体的具体构建过程详见第 1. 3 节。

1. 6　视差回归和损失函数

在所提 LBSM 网络的架构中，第 1 匹配阶段采用

流行的 soft argmin 视差回归策略（Kendall 等，2017），

从聚合代价体计算出视差估计值。该策略通过 soft⁃
max 归一化操作将聚合代价的负值（即 -cd）转化为

关于候选视差 d 的概率分布，然后，将候选视差 d 的

概率加权均值作为视差估计值 d̂，即

d̂ = ∑
d

d × softmax ( )-cd （7）
softmax ( - cd ) = e-cd

∑
d

e-cd

（8）

第 2 匹配阶段采用类似的视差回归策略，基于

聚合后的窄代价体计算出视差估计值，其计算式与

式（7）和式（8）类似，不同之处在于每个像素仅有

N 个候选视差。

从图 2 所示的网络架构图可以看出，除了最终

的全分辨率视差图，LBSM 网络的中间流程也可以

输出低分辨率的视差图。因此，为了更加有效地监

督整个网络流程，本文在训练 LBSM 网络的过程中

同时监督全分辨率视差图和中间结果视差图，将损

失函数定义为

L = ∑
m = 1

M

λm Lm （9）
Lm = 1

T ∑
( )x,y

smoothL1( )Dgt( )y, x - Dmest( )y, x （10）
式中，自然数 M 表示需要监督的视差图数量，标量

λm 用于平衡各损失项的重要程度，Dgt 表示真值视差

图，Dmest 表示网络输出的第 m 个视差图，T表示像素的

总数，( x，y )为像素坐标，平滑的 L1 函数 smoothL1( ⋅ )
定义为

smoothL1( x) =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1
2 x2  || x < 1
 || x - 0.5 其他

（11）

2　实验与结果分析

本节在立体匹配领域广泛认可的 Scene Flow、

KITTI 2015、KITTI 2012 和 ETH3D 数 据 集 上 进 行

实验。

2. 1　数据集详情

Scene Flow 数据集（Mayer 等，2016）是由德国弗

莱堡大学的视觉小组制作发布的大型仿真合成数据

图 8　视差偏移估计（DOE）模块

Fig. 8　Disparity offset estimation （DOE） module
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集，共包含 39 000 多对立体匹配图像，其中训练集和

验证集图像共 35 454 对，测试集图像 4 370 对，图像

分辨率均为 540 × 960 像素，并且提供了稠密的真值

视差图用于训练和测试。

KITTI 数 据 集 由 德 国 卡 尔 斯 鲁 厄 理 工 学 院

（Karlsruhe Institute of Technology，KIT）和芝加哥丰

田技术研究院（Toyota Technological Institute at Chi⁃
cago，TTI-C）使用真实的自动驾驶平台采集制作，为

立体视觉、光流估计等任务提供了具有挑战性的、

真实场景的测试基准，其中 KITTI 2012 数据集（Gei⁃
ger 等，2012）和 KITTI 2015 数据集（Menze 和 Geiger，
2015）是 可 用 于 双 目 立 体 匹 配 的 两 个 数 据 子 集 。

KITTI 2012 数据集包含了 194 对训练图像和 195 对

测试图像；KITTI 2015 数据集包含了 200 对训练图

像和 200 对测试图像，并且包含了更多的动态场

景。两个数据集的图像分辨率约为 376 × 1 240 像

素，为训练图像提供了由激光雷达点云转换而来

的、稀疏的真值（ground truth）视差图，平均稠密程

度约为 50%。

ETH3D（multi-view stereo benchmark of ETH Zur⁃
ich）（Schops 等，2017）是立体匹配领域中广泛认可

和使用的小型数据集，它包含了室内外的多种场景。

2. 2　评价指标

实验采用立体匹配领域常用的定量评价指标，

客观地比较不同模型的性能，所用评价指标包括：1）
端点误差（end-point error， EPE）：表示预测视差图和

真值视差图之间的平均绝对误差；2）n 像素误差

（n-pixel error， n-px）：是指视差误差大于 n 的像素占

有效像素（即具有有效真值视差的像素）的百分比；

3）D1 错误率：是指视差的绝对误差大于 3 像素且相

对误差大于 5% 真值视差的像素所占的百分比。特

别地，KITTI 2015 和 KITTI 2012 数据集还支持在非

遮挡区域（Noc）或全图像区域（All）内分别统计上述

指标。

ETH3D 数据集上的官方评价指标包括端点误

差（EPE）、A95 和 均 方 根 误 差（root mean square 
error， RMSE）等。其中，A95 是指“视差最准确的前

95% 像素中，视差误差的最大值”，RMSE 为视差误

差的均方根。

此外，实验采用参数量、“乘法—累加”操作数

（MACs）和推理时间（Time）来评估和比较不同模型

的计算开销。

2. 3　实验环境与参数配置

本文采用 PyTorch 框架编程实现所提出的模型，

在单张 NVIDIA RTX 3090 GPU 上基于 Adam 优化器

（Kingma 和 Ba，2015）端到端地进行训练。在训练过

程中，将图像随机裁剪为 256 × 512 像素。设置最大

候选视差 dmax = 192，损失权重 λ1 = 0. 25，λ2 = λ3 =
0. 5、λ4 = 1. 0 和 λ5 = 1. 5。

在 Scene Flow 数据集上，采用最大学习率为 10-3

的单周期学习率调度器（Smith 和 Topin，2019），训练

本文网络共 60 轮。由于 KITTI 2012 和 KITTI 2015
数据集的训练样本数量较少，不足以充分地训练网

络 ，故 使 用 Scene Flow 数 据 集 上 的 预 训 练 模 型 在

KITTI 2012 和 KITTI 2015 训练集构成的混合训练集

上进行 800 轮训练，设置初始学习率为 5 × 10-4 且每

200 轮减小一半。在 ETH3D 数据集上采用与 KITTI
数据集相同的训练策略。

2. 4　不同配置下的性能测试

通过配置不同的超参数，可以伸缩 LBSM 网络

的规模（参数量），从而能够依据计算资源的多寡，灵

活地权衡网络的准确性和计算开销，以使其适用于

多样化的算力场景。具体地，本文从 LBSM 网络的

框架中提取出对模型参数量具有重要影响的 3 个

可配置超参数，包括多尺度特征提取（MFE）模块中

的通道参数 C、视差偏移估计（DOE）模块中的通道

参数 CDOE以及窄代价体代价聚合过程中的通道参数

Ccmpt。首先，将通道参数 C、CDOE和 Ccmpt分别设置为 2、

4 和 8，得到本文 LBSM 网络的计算开销最低的模型

变体 LBSM-S；然后，将 LBSM-S 的通道参数分别乘以

扩张因子 2 和 4，对应地得到模型 LBSM-M 和 LBSM-

L。此外，在 LBSM-L 的基础上加入视差精确化模

块，即得到模型 LBSM-L-Refine。

在 Scene Flow 数据集上分别训练和测试上述模

型变体，从而全面地了解所提模型在不同规模下的

实际性能，结果如表 1 所示。首先，最轻量级的模型

LBSM-S 仅有 0. 42 M 参数和 3. 36 G MACs，在未使用

特殊加速技术的前提下，在单张 RTX 3090 GPU 上处

理 一 对 分 辨 率 为 576 × 960 像 素 的 立 体 图 像 只 需

12. 7 ms（即 78. 7 帧/s）；其次，随着模型规模的逐步

增大，LBSM 的端点误差（EPE）大幅度降低，从 1. 611
像素逐步降低到 0. 948 像素，3 像素误差（3-px）从

8. 20% 逐步降低到 4. 86%，表明模型的准确性得到

显著提升；注意到，在 3 种模型变体 LBSM-S/M/L 中，
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计算开销最大的 LBSM-L只有 1. 91 M参数和 39. 38 G 
MACs，其处理一对 576 × 960 像素的立体图像也仅

需 16. 8 ms（约 59. 5 帧/s）；最后，模型 LBSM-L-Refine
通过引入视差精确化模块，以增加计算开销和推理

延迟为代价，进一步提升了准确性。

上述结果表明，LBSM 网络框架具有非常高的

计算效率，并且可依据计算资源的多寡配置该网络

框架，使其适用于不同算力的应用场景。

2. 5　消融实验

为了评估所提策略或方法的有效性和计算开

销，基于 LBSM-M 模型进行消融实验。具体地，首先

构建与 LBSM-M 架构相同的基线模型，该基线模型

分别采用双线性插值和多层 3D 卷积执行视差图上

采样和代价聚合；然后，将本文方法逐步集成到该基

线模型中，测试模型性能的变化。实验结果如表 2
所示，从第 1行和第 2行数据可以看出，自适应视差传

播（ADP）模块以仅仅增加约 0. 03 M 参数量、0. 36 G 
MACs 和 1. 1 ms 推理时间为代价，将端点误差（EPE）

和 1 像素误差（1-px）分别降低了 21. 54% 和 20. 73%，

大幅度地提升了基线模型的准确性。该实验结果验

证了自适应视差传播策略的有效性和高效性，并且

有力地证明了视差上采样策略重要性。现有研究工

作普遍采用双线性插值上采样，在一定程度上低估

了视差上采样策略的重要性。

继续增加融合注意力（MA）代价聚合模块之后，

模型的误差指标进一步降低，准确性得到进一步提

升。对比第 1、4 行数据可以看出，所提方法不仅大

幅度地提升了基线模型的准确性，而且降低了模型

的计算量（MACs）和推理时间，表明本文方法不仅非

常有效，而且具有非常低的计算开销。

2. 6　对比实验与结果分析

为 了 验 证 LBSM 网 络 的 实 际 性 能 ，将 其 与

ADCPNet、CDANet、FBPGNet 和 BGNet 等当前主流的

轻量级立体匹配模型进行实验对比。

表1　不同规模的LBSM模型在Scene Flow数据集上的性能

Table 1　Performance of LBSM models of different scales on the Scene Flow dataset

模型变体

LBSM-S
LBSM-M
LBSM-L
LBSM-L-Refine

Scene Flow
EPE/像素

1.611
1.197
0.948
0.864

1-px/%
18.18
13.59
11.08

9.53

2-px/%
10.95

8.23
6.54
5.64

3-px/%
8.20
6.20
4.86
4.27

参数量/M

0.42

0.72
1.91
2.09

MACs/G

3.36

10.71
39.38
60.69

Time/ms

12.7

12.9
16.8
28.1

注：加粗字体表示各列最优指标。Time 是在单张 RTX 3090 GPU 上测得的推理时间，输入图像尺寸被填充为 576 × 960 像素。

表2　在Scene Flow数据集上的消融实验

Table 2　Ablation studies on the Scene Flow dataset

序号

1
2
3
4

融合注意力(MA)代价聚合

第 1 阶段

×
×
√
√

第 2 阶段

×
×
×
√

自适应视差传播

×
√
√
√

Scene Flow
EPE

/像素

1.620
1.271
1.254
1.197

1-px/%

17.80
14.11
13.86
13.59

2-px/%

10.67
8.56
8.44
8.23

3-px/%

7.92
6.46
6.38
6.20

参数量/M

0.26

0.29
0.58
0.72

MACs/G

11.47
11.83
11.80
10.71

Time/ms

14.9
16.0
15.8
12.9

注：加粗字体表示各列最优指标。Time 是在单张 RTX 3090 GPU 上测得的推理时间，输入图像尺寸被填充为 576 × 960 像素。

“√”和“×”分别表示使用和未使用。
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2. 6. 1　Scene Flow 数据集上的对比实验

Scene Flow 数据集上的实验结果如表 3 所示。

同时，将表 3 中不同模型的端点误差（EPE）和“乘法

—累加”操作数（MACs）绘制到二维坐标系中，以直

观地展示和比较不同模型在准确性和模型规模之间

的权衡（trade-off），如图 9 所示。

从表 3 可以看出，轻量级模型 ADCPNet-SN7 具

有 最 低 的 参 数 量（仅 0. 05 M），但 是 其 端 点 误 差

（EPE）高达 2. 89 像素，准确性明显不足；ADCPNet- 
MN7 以 0. 4 M 参数量取得了 1. 79 像素的端点误差，

在准确性和参数量之间获得了不错的权衡，与之相

比，本文 LBSM-S以相近的参数量（0. 42 M vs.  0. 4 M）

取得了更高的准确性（EPE 1. 61 vs.  1. 79）。轻量级

模型 CDANet 以及经典模型 StereoNet 都具有非常高

的推理速度，但是其端点误差分别为 1. 42 像素和

1. 10 像素，均大于 1 像素，仍然未达到亚像素级。注

意到，StereoNet 的参数量和 MACs 分别为 0. 6 M 和

65. 21 G，而 BGNet 的参数量和 MACs 分别为 3. 0 M
和 57. 46 G。两者对比说明，参数量小并不意味着

表3　在Scene Flow数据集上的实验结果

Table 3　Experimental results on the Scene Flow dataset

模型

ADCPNet-SN7（Dai 等，2022）
ADCPNet-MN7（Dai 等，2022）
ADCPNet-LN9（Dai 等，2022）
CDANet（Liang 等，2023b）
FBPGNet（Wen 等，2022）
2D-MSNet（Shamsafar 等，2022）
BGNet（Xu 等，2021）
StereoNet（Khamis 等，2018）
DeepPruner-Fast（Duggal 等，2019）
CKDNet（Pan 等，2024）
AANet（Xu 和 Zhang，2020）
GFANet（Zhang 和 Zhang，2023）
LBSM-S（本文）

LBSM-M（本文）

LBSM-L（本文）

LBSM-L-Refine（本文）

EPE/像素

2.89
1.79
1.43
1.42
1.20
1.14
1.17
1.10
0.97
0.87
0.87
0.82

1.61
1.20
0.95
0.86

参数量/M
0.05

0.4
3.6

-
1.3
2.2
3.0
0.6
7.5
2.2
3.9

-
0.42
0.72
1.91
2.09

MACs/G
-
-
-
-
-

136.89
57.46
65.21†

219.13
-

180.01
-

3.36

10.71
39.38
60.69

时间/ms
-
-
-
10
44

103*
25
15

48*
96

65*
63

12.7
12.9
16.8
28.1

GPU
-
-
-

RTX 2080 Ti
RTX 3090
RTX 3090

RTX 2080 Ti
Titan X

RTX 3090
Titan Xp

RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090
RTX 3090

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“-”表示原文作者未公布相关指标和源码，“†”表示本文作者实现和测得的

数据（因原作者未公布源码），“∗”表示本文作者使用官方开源代码测得的数据。

图 9　不同模型在 Scene Flow 数据集上的准确性和计算开销

Fig. 9　Accuracy and computational cost of different models on 
the Scene Flow dataset
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MACs 更少。与之相比，本文模型 LBSM-L 以 1. 91 M
参数量和 39. 38 G MACs 取得了亚像素级的端点误

差（EPE 为 0. 95），准 确 性 明 显 高 于 StereoNet 和

BGNet，同时 LBSM-L 的 MACs 仅为两者的 60. 4% 和

68. 5%。

注意到，非轻量级模型 DeepPruner-Fast、CKD⁃
Net、AANet 和 GFANet 以较高的计算开销和推理时

间获得了亚像素级的端点误差，其准确性明显高于

现有的轻量级模型。与之相比，本文的全量模型

LBSM-L-Refine 能够以大幅度领先的 MACs 和推理

速 度 取 得 更 优 或 相 当 的 准 确 性 。 例 如 ，LBSM-L-

Refine 以 44. 6% 的推理时间（28. 1 ms vs.  63 ms）取

得 了 与 GFANet 非 常 接 近 的 准 确 性（EPE 0. 86 vs.  
0. 82）；LBSM-L-Refine 以 33. 7% 的 MACs 和 43. 2%

的 推 理 时 间 取 得 了 与 AANet 几 乎 一 致 的 准 确 性

（EPE 0. 86 vs.  0. 87），同 时 以 27. 7% 的 MACs 和

58. 5% 的 推 理 时 间 取 得 了 显 著 优 于 DeepPruner- 
Fast 的准确性（EPE 0. 86 vs.  0. 97）。

上述结果表明，与现有的轻量级立体匹配模型、

甚至非轻量级模型相比，LBSM 网络框架在准确性

和实时性方面均具有明显优势。特别地，图 9 直观

地展示了不同模型在端点误差和计算开销之间的权

衡。可以看出，与现有先进轻量级模型相比，LBSM-

M、LBSM-L 和 LBSM-L-Refine 更靠近坐标原点，表明

它们在准确性和计算开销之间取得了更好的权衡，

使 其 在 计 算 资 源 受 限 的 场 景 中 具 有 较 大 的 应 用

潜力。

2. 6. 2　KITTI 2012 和 KITTI 2015 数据集上的对比

实验

为了考察所提轻量级模型在真实道路和街景下

的有效性，分别在 KITTI 2012 和 KITTI 2015 数据集

上测试所提模型的性能，并与现有轻量级模型和具

有代表性的非轻量级模型进行性能对比，结果如

表4所示。可以看出，本文的全量模型LBSM-L- Refine
在 KITTI 2012 和 KITTI 2015 上均取得了最优的准确

性。首先，在 6 种现有的非轻量级模型中，AANet 取

得了最高的准确性，与之相比，本文 LBSM-L-Refine
模型以 2. 5 倍的推理速度取得了更高的准确性。其

次，在 18 种现有的轻量级模型中，ADCPNet-L-Refine
取 得 了 最 高 的 准 确 性 ，与 之 相 比 ，本 文 LBSM-L-

Refine 模型以相近的推理速度显著地提升了准确

性，使得 KITTI 2012 上的 3-px-Noc 和 3-px-All 误差指

标分别降低了 13. 6% 和 9. 4%；在 KITTI 2015 上的

D1-Noc 和 D1-All 错误率分别降低了 7. 9% 和 7. 0%。

特别注意到，本文的 LBSM-L 模型（未采用视差精确

化模块）的推理时间仅为 14 ms，其准确性已经非常

接近现有模型 ADCPNet-L-Refine（采用了视差精确

化模块），并且已经显著优于其他 17 种轻量级模型。

最后，现有模型 ADCPNet-SN3、GWDRNet-S、HRSNet
和 CMNet 等的推理时间更短，但是准确性明显不足，

即 便 是 准 确 性 较 高 的 GWDRNet-S 模 型 ，在 KITTI 
2015 数据集上的 D1-Noc 和 D1-All 错误率也分别高

达 3. 37% 和 3. 64%，远 高 于 本 文 的 LBSM-M 和

LBSM-L 模型。上述结果表明，所提模型具有显著的

性能优势，在准确性和推理速度之间取得了良好权

衡，在对实时性和准确性要求较高的场景中具有较

大的应用潜力。

图 10 和 图 11 分 别 展 示 了 不 同 模 型 在 KITTI 
2012 和 KITTI 2015 数据集上的视差结果实例以及

对应的误差图，并在误差图上标注了误差指标的具

体数值。误差图中白色表示误差较大的像素，红色

表示遮挡区域。可以看出，本文模型不仅在物体边

缘处获得了更锋利的视差边缘，而且在路面、墙面等

平坦和弱纹理区域也获得了更准确的视差结果。

2. 6. 3　ETH3D 数据集上的对比实验

本文模型和其他快速立体匹配模型在 ETH3D
数据集上的性能对比如表 5 所示。。为了能与尽量多

的现有模型进行公平比较，表 5 的推理时间均在单

张 RTX 2080Ti GPU 上测得，表中指标数值越低越

好。从表 5 可以看出，ADCPNet-SN3 和 AnyNet_C1
虽然推理速度较快，但准确性较低；DeepPruner-Fast
和 ADCPNet-L-Refine 准确性较高，但推理速度较慢。

与 DeepPruner-Fast 和 ADCPNet-L-Refine 相比，本文

的 LBSM-L 分别以 1. 92 倍和 3. 17 倍的推理速度取

得明显更高的准确性。上述结果表明，本文方法在

准确性和计算开销之间取得更好的权衡。

此外，图 12 展示了不同模型预测的视差图，可

以看出，本文 LBSM-L-Refine 模型在物体边界处生成

了更清晰的视差边缘，而且在平滑、平坦和低纹理区

域也获得了更平滑的视差结果。

3　低算力硬件平台上的部署

许多实际应用场景要求立体匹配模型在低功
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耗、低算力的嵌入式 AI 硬件平台上实时运行，因此，

在常用的嵌入式 AI 硬件平台 NVIDIA Jetson TX2 上

部署和测试所提出的 LBSM 网络，并与其他先进轻

量级模型进行性能对比。特别地，轻量级立体匹配模

型的相关研究工作常常会采用深度学习推理加速工

具包 NVIDIA TensorRT（TRT）进一步提升模型的推理

速度，本文也测试了该加速工具包对所提模型的实际

加速效果。注意到，该工具包会自动综合利用多种加

表4　在KITTI 2012和KITTI 2015数据集上的实验结果

Table 4　Experimental results on the KITTI 2012 and KITTI 2015 datasets

类型

非轻量级模型

轻量级模型

模型

2D-MSNet（Shamsafar 等，2022）
MFPSNet（Pan 等，2021）
AANet（Xu 和 Zhang，2020）
FADNet（Wang 等，2020）
DeepPruner-Fast（Duggal 等，2019）
FBPGNet（Wen 等，2022）
ADCPNet-L-Refine（Dai 等，2022）
RST-Stereo（Ye 等，2022）
ADCPNet-LN9（Dai 等，2022）
RTS2Net（Dovesi 等，2020）
MADNet（Tonioni 等，2019）
RTSNet（Lee 和 Shin，2019）
RCVNet（Ye 等，2024）
StereoNet（Khamis 等，2018）
P3SNet+（Emlek 和 Peker，2023）
RTSMNet（Xie 等，2021）
AnyNet_C32（Wang 等，2019）
P3SNet（Emlek 和 Peker，2023）
AnyNet_C1（Wang 等，2019）
CMNet（Liu 等，2023）
ADCPNet-MN7（Dai 等，2022）
HRSNet（Huang 等，2023）
GWDRNet-S（Liang 等，2023a）
ADCPNet-SN3（Dai 等，2022）
LBSM-S（本文）

LBSM-M（本文）

LBSM-L（本文）

LBSM-L-Refine（本文）

KITTI 2012
3-px-Noc/%

-
-

1.91
2.04
2.26

-
2.20

-
2.44

-
5.34
2.43
2.41

-
3.55

-
3.60
3.65
5.53

-
3.14

-
2.65
4.86
3.07
2.52
2.21
1.90

3-px-All/%
-
-

2.42
2.46
2.73

-
2.66

-
3.04

-
6.39
2.90
2.88

-
4.42

-
4.33
4.46
6.42
3.41
3.84

-
3.17
5.70
3.70
3.12
2.77
2.41

KITTI 2015
D1-Noc/%

2.54
2.98
2.32

2.39
2.35
4.04
2.52

-
2.84
3.22
4.27

-
-
-

4.32
3.57
4.63
4.65
6.66

-
3.69

-
3.37
5.33
3.48
2.88
2.58
2.32

D1-All/%
2.83
3.27
2.55
2.60
2.59
4.30
2.71
2.84
3.09
3.56
4.66
3.41
2.98
4.83
4.72
3.88
4.95
5.05
7.10
3.84
3.98
4.28
3.64
5.70
3.77
3.20
2.81
2.52

时间/ms

97*
87

57*
50

40*
40
27
22
21
20
20
20
16
15
15
14
13
12
8
8
7
7
6
6

11
12
14
23

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。现有模型按推理时间降序排列。“-”表示原文作者未公布相关指标和源

码，“*”表示使用官方开源代码在本文硬件平台（RTX 3090 GPU）实测的推理时间。
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速手段（如网络层融合、精度量化、硬件感知优化等）

对模型进行推理加速，本文将量化参数设置为“—

fp16，—best”，使其自动为每个网络层选择 FP32 和

FP16 两者中性能最优的精度，同时保证精度损失

可控。

详细数据如表 6 所示。可以看出，在参与对比

的 11 种 现 有 的 轻 量 级 模 型 中 ，DeepPruner-Fast 和

ADCPNet-L-Refine 取得了较高的准确性，与之相比，

本文模型 LBSM-L-Refine 分别以 3. 3 倍和 1. 2 倍的推

理 速 度（帧 率）取 得 了 更 高 的 准 确 性 ；现 有 模 型

ADCPNet-SN3 和 AnyNet_C1 在 Jetson TX2 平台上分

别取得了 22. 32 帧/s 和 10. 40 帧/s 的推理速度，然而

两者的准确性较低，前者的错误率指标 3-px-All 和

D1-All 高达 5. 70%，后者的错误率指标更是达到了

6. 42% 和 7. 10%。 与 之 相 比 ，模 型 LBSM-S 以

10. 78 帧/s 的推理速度取得了 3. 70% 和 3. 77% 的错

误率，在速度和准确性之间取得更好的权衡。特别

地，在使用 TensorRT 加速后，模型 LBSM-S 的推理速

度从 10. 78 帧/s 提升到 20. 29 帧/s。

图 13 更加直观地展示了不同模型在 Jetson TX2

图 10　KITTI 2012 数据集上不同模型预测的视差图及对应的误差图

Fig. 10　The disparity maps predicted by different models and corresponding error maps on KITTI 2012 dataset
（（a） left images； （b） RTSNet； （c） P3SNet； （d） LBSM-L-Refine （ours））

图 11　KITTI 2015 数据集上不同模型预测的视差图及对应的误差图

Fig. 11　The disparity maps predicted by different models and corresponding error maps on KITTI 2015 dataset
（（a） left images； （b） P3SNet； （c） 2D-MSNet； （d） LBSM-L-Refine （ours））
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硬件平台、KITTI 2015 数据集上的错误率和推理速

度（帧率）的对比情况。对比现有方法可以看出，在

未引入 TensorRT 加速时，本文模型对应的数据点

（五边形图标）已经相对地更加靠近坐标系右下方；

在引入 TensorRT 加速之后，本文模型的推理速度得

到进一步提升，对应的数据点（五角星图标）大幅度

地向右移动。上述结果表明，所提模型在准确性和

推理速度之间取得了更出色的权衡，同时，在实际应

用中可依据计算资源的多寡轻松地配置该模型的规

模，以满足多样化的算力场景。

图 12　ETH3D 数据集上不同模型预测的视差图

Fig. 12　The disparity maps predicted by different models on the ETH3D dataset
（（a） left images； （b） AnyNet_C32； （c） MADNet； （d） ADCPNet-LN9 ； （e） LBSM-L-Refine （ours））

表5　快速模型在ETH3D数据集上的实验结果

Table 5　Experimental results of fast models on ETH3D dataset

模型

AnyNet_C1
MADNet
ADCPNet-SN3
AnyNet_C32
ADCPNet-MN7
ADCPNet-LN9
DeepPruner-Fast
ADCPNet-L-Refine
LBSM-S（本文）

LBSM-M（本文）

LBSM-L（本文）

LBSM-L-Refine（本文）

EPE/像素

0.68
0.62
0.62
0.55
0.53
0.50
0.46
0.41
0.52
0.50
0.40
0.35

A95
2.38
1.80
2.35
2.14
2.11
1.82
1.68
1.50
2.00
1.84
1.42
1.18

RMSE
1.20
1.11
1.14
1.08
1.06
1.07
0.92
0.88
0.99
0.92
0.81
0.76

时间/ms
14*
63
8

16*
17
65

46*
76
19
23
24
39

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。现有模型按 EPE 降序排列。*表示使用原文开源代码测得的数据。
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4　结 论

针对双目立体匹配网络因计算量较大而难以在

低算力边缘计算设备上实时运行的问题，本文提出

一种轻量级的双目立体匹配网络框架 LBSM。该框

架采用分辨率从低到高的两级级联架构，在低分辨

率下构建全量代价体，而在高分辨率下构建窄代价

体，避免了高分辨率代价体带来的高计算开销；其

次，通过融合代价体的视差和通道两个维度，将 4D
代价体重构为 3D 代价体，再通过轻量化的通道注意

力机制完成代价聚合，使得整个代价聚合过程仅依

赖 2D 卷积层，从而避免了堆叠大量 3D 卷积层，以更

低的计算开销获得了更好的代价聚合效果；最后，设

计了计算开销极低的自适应视差上采样策略以实现

视差估计值的空间自适应传播，使得低分辨率下的

视差估计结果能够更加高效地向高分辨率传播。得

益于上述多种措施和方法，LBSM 框架仅依赖低计

算开销的 2D 卷积而不需要任何 3D 卷积层。实验结

果表明，所提方法在准确性和计算开销之间得到了

表6　在Jetson TX2嵌入式硬件平台上的测试结果

Table 6　Test results on the Jetson TX2 hardware platform

模型

StereoNet（Khamis 等，2018）
DeepPruner-Fast（Duggal 等，2019）
MADNet（Tonioni 等，2019）
AnyNet_C1（Wang 等，2019）
AnyNet_C32（Wang 等，2019）
RTS2Net（Dovesi 等，2020）
RTSMNet+TRT（Xie 等，2021）
ADCPNet-SN3（Dai 等，2022）
ADCPNet-MN7（Dai 等，2022）
ADCPNet-LN9（Dai 等，2022）
ADCPNet-L-Refine（Dai 等，2022）
LBSM-S（本文）

LBSM-M（本文）

LBSM-L（本文）

LBSM-L-Refine（本文）

LBSM-S+TRT（本文）

LBSM-M+TRT（本文）

LBSM-L+TRT（本文）

LBSM-L-Refine+TRT（本文）

KITTI 2012
3-px-All/%

-
2.73

-
6.42
4.33

-
-

5.70
3.84
3.04
2.66
3.70
3.12
2.77
2.41

3.70
3.12
2.77
2.41

KITTI 2015
D1-All/%

4.83
2.59
4.66
7.10
4.95
3.56
3.88
5.70
3.98
3.09
2.71
3.77
3.20
2.81
2.52

3.77
3.20
2.81
2.52

帧率/(帧/s)
1.78
0.68
3.85

10.40
3.50
2.30
3.50

22.32

8.93
2.49
1.89

10.78
8.07
4.45
2.26

20.29
13.69

7.62
4.59

注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。“+TRT”表示使用 NVIDIA TensorRT 加速技术。

图 13　轻量级模型在 Jetson TX2 硬件平台、KITTI 2015
数据集上的错误率和帧率比较

Fig. 13　Comparison of error rate and frame rate for lightweight 
models on the Jetson TX2 using the KITTI 2015 dataset
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更好的权衡，能够在低算力边缘计算设备上以良好

的准确性实时地完成双目立体匹配任务。注意到，

本文实测和分析了 NVIDIA TensorRT 对所提模型的

加速效果，后续研究工作将深入探索模型剪枝、重参

数化以及稀疏化等神经网络加速技术对所提模型的

加速潜力。
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