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特征融合的双目立体匹配算法加速研究与实现
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摘 要:随着图像分辨率和场景信息获取实时性需求的提高,业界对双目立体匹配算法的效率提

出了更高的要求。针对该问题,提出了将SAD与Census变换特征融合的结果作为初始匹配代价,
利用SGM算法进行代价聚合,采用赢家通吃策略计算视差,通过左右一致性检验检测出遮挡点并

填充,使用中值滤波剔除异常值,最终获取优化后的视差图。采用统一计算设备架构(CUDA)对算

法实现并行计算,针对立体匹配比较耗时的问题,该算法最大化地利用共享内存、寄存器内存以及

CUDA流,实现了不同核函数之间的并行,大大提升了执行效率。结果表明,该算法在 Middlebury
立体匹配平台上,平均误匹配率下降了8.05%;在NVIDIAGeForceGTX1650平台上运行450×
375分辨率的图像,比原始SGM算法快687倍,运行高分辨率图像时依然能够实现实时显示性能。
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Abstract:Withtheincreaseinimageresolutionandthedemandforreal-timesceneinformationac-
quisition,theindustryhasputforwardhigherdemandsontheefficiencyofbinocularstereomatc-
hingalgorithms.Toaddressthisproblem,theoutcomeofthefusionofSADfeaturesandCensus
transformisproposedastheinitialmatchingcost,costaggregationisperformedusingSGMalgo-
rithm,parallaxiscalculatedusingawinner-take-allstrategy,occlusionpointsaredetectedand
filledbyleft-rightconsistencycheck,outliersareremovedusingmedianfiltering,andfinallythe
optimizedparallaxmapisobtained.TheCUDAisusedtoparallelizethealgorithm.Fortheprob-
lemthatstereomatchingisrelativelytime-consuming,thealgorithmmaximizestheuseofshared
memory,registermemoryandtheuseofCUDAstreamstoachieveparallelismamongdifferent
corefunctions,whichgreatlyimprovestheexecutionefficiency.Theresultsshowthatthealgo-
rithmreducestheaveragefalsematchby8.05%ontheMiddleburystereomatchingplatform;itis
687timesfasterthantheoriginalSGMalgorithmwhenrunning450×375resolutionimagesonthe
NVIDIAGeForceGTX1650platform,anditstillachievesreal-timedisplayperformancewhen
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0 引言

立体视觉是机器认识世界的重要手段。立体

匹配是双目立体视觉技术中的一个重要环节,其通

过左右两幅图像寻找匹配像素点,利用视差信息获

取空间物体距离拍摄位置的距离[1]。双目立体匹

配因其可靠、简便的特点,使其在机器人导航、自动

驾驶、三维重建及距离测量等领域得到了广泛的应

用。随着图像分辨率的提高以及实际应用场景中

对数据信息实时性需求的愈发迫切,业界对立体匹

配算法的实时性和准确性提出了更高的要求。

D.Scharstein等[2]对经典的匹配算法进行了总

结,立体匹配算法通常分为以下4步:匹配代价计算、
代价聚合、视差计算和视差优化。目前,立体匹配算

法根据算法特点可以分为局部、全局、半全局和基于

深度学习的立体匹配算法[3]。全局算法通过最小化

全局能量函数得到最优视差,但计算复杂度较高,难
以满足实时性要求。局部算法精度劣于全局算法,但
计算复杂度低,能满足实时的要求。半全局匹配

(Semi-GlobalMatching,SGM)算法结合局部和全局匹

配算法的优点,具有复杂度低、效率高和易于实现等优

点[4]。近来,卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNet-
works,CNN)[5]被应用于立体匹配算法中,实现了更高

的匹配精度,但CNN巨大的计算消耗和密集度,使其

很难应用于硬件资源有限的实时立体匹配系统[6]。

Census变换算法凭借其易于并行的优点成为主

流的代价计算方法,但传统的Census变换过于依赖

中心像素点,且受支持窗口尺寸的影响[7]。为提高

Census变换算法的性能,专家提出了很多改进策略,
主要有:1)采用变换窗口内所有像素的加权平均值代

替中心像素灰度值[8];2)采用中心对称Census变换

以及稀疏Census变换[9];3)改变Census变换窗口的

尺寸和形状;4)融合其他具有互补特性的代价计算方

法[10-11]。这些算法虽然能达到很高的精度,但由于算

法的计算复杂度较高,仅依靠中央处理器(Central
ProcessingUnit,CPU)计算难以满足实时性需求。近

来,基于图形处理器(GraphicsProcessingUnit,GPU)
并行计算平台对SGM算法进行并行加速取得了不错

的效果[1,12]。因此,利用GPU加速已成为实时获取

匹配信息的可行途径。基于此,本文提出了利用统一

计算设备架构(ComputeUnifiedDeviceArchitecture,

CUDA)对双目立体匹配算法进行并行加速,从而满

足实时性要求。

1 双目立体匹配算法描述

算法具体实施步骤如下:首先,对校正后的图

像对进行直方图均衡化预处理,在此基础上,采用

灰度差绝对值之和(SumofAbsoluteDifferences,

SAD)融合传统的Census变换以替代单一的匹配代

价计算算法。利用四路径SGM 算法进行代价聚

合,使用赢家通吃(Winner-Takes-All,WTA)优化

策略进行视差计算,最终通过左右一致性检验对遮

挡点进行填充以及利用中值滤波剔除异常值,继而

得到优化后的视差图。基于CUDA加速的双目立

体匹配算法处理流程如图1所示。

1.1 特征融合初始代价计算

SAD算法具体流程为:用i、j遍历窗口W 中每

个像素,每进行一轮计算后d 的数值增加1,以使右

图像中的窗口在视差范围内移动。移动过程中,两
个子窗口计算的像素灰度差绝对值之和最小时,即
找到了与左图像窗口相匹配的像素块,此时的d 为

视差值。SAD算法计算公式为

CSAD=∑
i,j∈W

IL(x+i,y+j)-

IR(x+i+d,y+j)

(1)

式中,IL(x,y)、IR(x,y)分别为左、右图像中

(x,y)位置的像素灰度值;d 为视差范围。

Census变换[13]是一种局部非参数变换算法,
以某一像素点为中心取一个m×n(一般m、n 为奇

数)的变换窗口,通过将邻域窗口内的像素灰度值

与窗口中心的像素灰度值进行比较,将得到的布尔

值连接成一个二进制比特串。对左、右图像得到的

两个比特串进行异或运算,统计计算结果为1的个

数,即为汉明距离(Hammingdistance),最后用汉

明距离代替原来中心像素的灰度值。基于Census
变换的初始匹配代价计算过程如图2所示。
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图1 本文算法流程图

Fig.1 FlowdiagramofSAD-Censusalgorithm

图2 基于Census变换的初始代价计算示意图

Fig.2 CalculationoftheinitialcostsbasedonCensustransform

  SAD算法匹配速度快,但对曝光度和光照变化

较为敏感。Census变换是基于窗口内的相对亮度

差,对整体的明暗变化并不敏感,在重复纹理区域

易产生误匹配。因此,将两个算法进行融合不但可

以提高匹配精度,而且对光照条件和曝光差异也可

以保持良好的鲁棒性。同时,SAD和Census变换

都是基于局部窗口运算,每个像素之间互不影响,
可以独立运算,该特性使其可以设计多线程并行计

算模型,但融合时需要考虑两个算法在不同场景下

的权重。为了使得到的初始代价值更可靠,将SAD
和Census变换窗口的尺寸考虑进公式中,特征融合

后的初始代价值计算公式为

C(p,d)=2-exp-
CSAD

50×a2
æ

è
ç

ö

ø
÷-

exp-
CCensus

0.6×m×n
æ

è
ç

ö

ø
÷

(2)

式中,C是代价值;a是SAD算法窗口的大小;

m、n 表示Census变换窗口的大小。
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1.2 匹配代价聚合

由于初始代价计算只考虑了局部窗口信息,易
受噪声的影响。为了获得更准确的代价值,本文采

用SGM算法[4]进行代价聚合。算法主要是将二维

图像的优化问题转换为多条路径的一维最优问题,
使用从整个图像各个方向聚合的路径优化来近似

全局能量。聚合路径的数量会影响视差图的质量

和算法的性能。对于像素点p,沿着某条路径r 在

视差为d 时的代价聚合公式为

Lr(p,d)=C(p,d)+min

Lr(p-r,d)

Lr(p-r,d±1)+P1

min
j
Lr(p-r,j)+P2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

-

min
j
Lr(p-r,j) (3)

式中,第一项为初始匹配代价值;第二项为路

径r上前一个像素点的最小匹配代价,P1 和P2 为

视差不连续惩罚因子,且P1 >P2;第三项是为了

防止聚合代价值过大而减去上一像素的最小代

价值。
将各个路径上的代价值相加即为该像素点的

最终代价值,计算公式为

E(p,d)=∑
r
Lr(p,d) (4)

1.3 视差计算与视差优化

对代价聚合步骤得到的匹配代价,采用比较经

典的 WTA算法进行视差计算,即为每个像素选择

所有视差下代价值中最小的代价值所对应的视差

作为最优视差。
为了对视差计算步骤得到的视差图做进一步

的优化处理,获得更加准确和密集的视差图,本文

采用左右一致性检验有效地检测遮挡点和误匹配

点,遮挡区域大多来自于背景,所以往往用背景视

差值填充。由于图像对本身存在噪声以及填充后

的视差可能存在异常值,采用中值滤波进行剔除,
最终得到优化后的视差图。

2 双目立体匹配算法并行加速

利用CUDA进行算法加速设计时,首先要最大

程度地利用 GPU多线程的优势;其次合理使用各

种设备内存,优化内存访问速度;最后利用多个

CUDA流同时启动多个内核,实现核函数之间的并

行加速计算。CUDA程序的并行层次主要分核函

数内部的并行和核函数外部的并行。

2.1 核函数内部的并行

核函数内部并行的高性能很大程度上取决于

对各种设备内存的合理使用。由于设备内存的带

宽可能是性能瓶颈,高效的CUDA代码应该促进共

享内存和寄存器内存上的数据重复利用。由于图

像对数据从CPU传入GPU时需要占据较大的显

存空间,一般是存放在全局内存中。非连续的、重
复的访问全局内存,会使算法的性能大大下降。

算法优化的思路如下:设图像对的宽、高分别为

W 和H,匹配窗口的大小为m×n,视差范围为d。
计算SAD特征和Census变换时,每个线程对应一个

像素点,为每个线程块(Block)分配32×32个线程,考
虑到线程块的边缘线程无法通过共享内存访问相邻

Block的数据,因此相邻Block之间需要一定的重叠,
整张图像被划分为 (W -[m/2])/(32-[m/2])×
(H -[n/2])/(32-[n/2])个Block([*]表示向下

取整运算)。左、右图像每个线程块中需要读入共

享内存的数据如图3蓝色矩形所示,红色矩形表示

当前操作要处理的线程块,右图中的红色矩形在视

差范围内向右移动。利用同步函数进行处理后,线
程块内的所有线程都可以从共享内存中读取数据

进行计算。算法将大量重复、非连续的访问全局内

存改为重复访问速度更快的共享内存,大大地提高

了算法的执行效率。

图3 SAD和Census变换算法加速模型

Fig.3 SADandCensustransform

algorithmaccelerationmodel

2.2 核函数外部的并行

要想使算法获得更高的性能,需尽量减少主机

与设备之间的数据传输以及在主机中进行的计算。
因此,算法设计时把立体匹配算法比较耗时的4个

步骤都放在设备中进行计算。该方式可以减少主

机与设备之间数据传输带来的额外开销。同时,利
用多个非默认CUDA流(stream)实现核函数之间

的并行,进一步提高了设备利用率。

SAD算法和Census变换都是基于输入的图像对
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进行操作,两者相互独立,可以并行计算,但完成不同

的CUDA流彼此间可能需要等待,因此需要同步操

作。在核函数的执行配置中必须包含一个流对象,核
函数的调用方式为:kernel<<<grid,block,N_

shared,stream_id>>>(函数参数)。实验中发现,
核函数之间的并行能够缩短算法总运行时间。串行

运行和多流并发执行性能对比,如图4所示。

图4 串行运行和多流并发执行性能对比

Fig.4 Performancecomparisonofserialoperationandmulti-streamconcurrentexecution

  考虑到每个像素的聚合代价值都是上、下、左、
右4条路径下的代价值累加的结果,在一条指定路

径下,需按顺序依次执行每个像素的代价聚合,这
在一定程度上影响了算法的并行性。但每条路径

只是聚合方向不同,其他操作完全相同。因此,几
条路径间是彼此独立执行的,所以,为每条路径单

独设置一个核函数,利用共享内存且执行同步操

作,待所有核函数执行完毕后,把各个路径的代价

值相加,得到最终的代价聚合值。

3 实验结果与分析

3.1 测试平台和测试数据集

为了充分测试算法的匹配精度和执行效率,对
实验环境进行搭建,实验环境和平台信息如表1所

示。采用 Middlebury立体匹配算法测试平台[14]提

供的Venus、Teddy及Cones标准彩色图像对算法

进行实验,以此来评价算法的准确性和实时性。

表1 实验环境平台介绍

Tab.1 Introductionoftheexperimentalenvironmentplatform

设备名称 LenovoLegionY7000

CPU处理器
Intel(R)Core(TM)i7-10750HCPU @

2.60GHz 2.59GHz

显卡名称 NVIDIAGTX1650

操作系统 LinuxUbuntu18.04

编程环境 VisualStudio2017

编程语言 C++

3.2 立体匹配算法性能分析

本文采用速度评估标准和精度评估标准测试

CUDA算法的优化效率和匹配准确性。速度评估

标准指算法的运行时间,精度评估标准是与 Mid-
dlebury数据集提供的标准视差图进行比较,计算

出整张图像全区域的误匹配率。
在测试算法的效率优化性能时,对实验过程中的

变量进行控制,将各图像对的视差范围依次设置为64
像素和128像素。经过多次实验,匹配效果最佳时,其
他参数设置如下:SAD窗口尺寸为5×5,Census变换

窗口尺寸为9×7,聚合代价路径数为4。利用本文算

法对不同分辨率的图像对进行测试,结果如表2所示。

表2 不同视差情况算法匹配耗时

Tab.2 Algorithmmatchingtimefordifferentparallaxsituations

图像名称 分辨率 视差d=64 视差d=128

Tuskuba 384×288 1.5ms(666.7fps) 2.4ms(416.7fps)

Venus 434×383 2.4ms(416.7fps) 3.7ms(270.3fps)

Cones 450×375 2.6ms(384.6fps) 3.8ms(263.2fps)

Ours 640×480 3.6ms(277.8fps) 6.0ms(166.7fps)

KITTI 1241×376 5.4ms(185.2fps) 8.9ms(112.4fps)

从表2可以看出,本文所提立体匹配算法对于

不同分辨率的图像基本上都能实现实时匹配。当

图像分辨率为384×288,视差范围为64像素时,帧
率最高可达到666.7fps;当图像分辨率为1241×
376,视差范围为128像素时,帧率较低,可达到

112.4fps。表2中的结果表明,基于CUDA加速的

立体匹配算法具有较好性能,在处理较大图像分辨

率图像时也可满足实时性要求。
为了更全面地验证本文算法的效率,将该算法
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与其他加速算法进行比较。虽然不同算法的运行

环境均不相同,但平台的性能差异相差不大。实际

上算法自身的并行性、算法的优化策略以及算法中

涉及的一些参数都会影响运行环境平台的性能。
在图像分辨率和视差范围相同的情况下比较算法

的测试结果,如表3所示。

表3 本文算法与其他加速算法的对比

Tab.3 Comparisonofthisalgorithmwithotheraccelerationalgorithms

算法描述 图像分辨率 视差/像素 运行环境 帧率/fps

本文算法

450×375 64

450×375 128

640×480 64

1241×376 128

NVIDIAGeForceGTX1650GPU

384.6

263.2

277.8

112.4

分层匹配SGM算法[12]
450×375 64

640×480 64
NVIDIAGeForceGTX1070GPU

322.6

212.8

稀疏Census变换[15] 450×375 50 NVIDIAGTX280GPU 75

原始SGM算法[4] 450×375 64 Opteron@2.2GHzCPU 0.56

  由表3可知:本文所提算法的实时性优于其他

算法,在 NVIDIAGeForceGTX1650平台上实现

了非常高的实时性能。处理450×375图像分辨率,
视差范围为64时,最高可达384.6fps的匹配效率,
比原始的SGM 算法快687倍。与稀疏Census变

换算法相比,可实现5.1倍的加速比。除去平台自

身性能优势,加速效果也很不错。
为了验证算法的匹配精度,图5所示为算法的

测试结果。由于Venus图像的纹理丰富,生成的视

差图边缘较准确;而对于弱纹理较多的 Teddy图

像,部分叶子连成一体,但能较大程度上恢复出玩

具熊和房子的轮廓;Cones视差图中圆锥和面具模

型的轮廓都比较清晰,边缘部分略有噪点,这进一

步说明融合算法的准确性得到提高。

(a)左图像 (b)标准视差图 (c)视差图

图5 Middlebury测试数据集实验结果

Fig.5 ExperimentalresultsoftheMiddlebury
benchmarkimages

为了更好地评估生成视差图的效果,图6所示

为各图像在不同算法下的全区域误匹配率。通过

计算所有区域下各个测试集图像的误匹配率的平

均值,得出本文算法的平均误匹配率为10.4%。由

图6也可知,本文算法的立体匹配精度高于Edge-
Gray算法[16]和V-SAD算法[17],平均误匹配率分别

下降了8.05%和3.22%,并且Edge-Gray算法和

V-SAD算法在执行高分辨率图像时,实时性效果远

不如本文所提算法。

图6 不同算法的视差图误匹配率

Fig.6 Disparitymapmismatchingratesofdifferentalgorithms

此外,为了进一步验证算法在复杂道路场景下

的准确性和实时性,本文测试了 KITTI2012数据

集中自动驾驶场景下的图像,得到的视差图如图7
所示(未对孔洞插值补全)。面对不同的光照和遮

挡环境,本文算法得到的视差图可以清楚地看到路

上行人、街道两旁树木以及汽车的轮廓。由上文可

知,对于1241×376分辨率的室外道路图像,在128
视差范围下能达到112.4fps的实时性能。由此可

以得出该算法在复杂的室外道路场景下仍具有较
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好的适用性。

(a)左图

(b)视差图

图7 室外道路场景图实验结果

Fig.7 Experimentalresultsofoutdoorroadscenegraphs

4 结论

针对传统双目立体匹配算法计算复杂度高且难

以满足实时性要求的问题,本文提出了将SAD和

Census变换特征融合的结果作为初始匹配代价,并
对立体匹配算法耗时的4个步骤设计了基于CUDA
的并行计算加速模型。算法分析与实验结果表明:

1)利用SAD和Census变换特征融合计算代价

可以改善Census变换过于依赖中心像素点带来的

影响,并且它们都是基于局部窗口运算,每个像素

之间独立运行,使其可以设计并行计算模型。

2)数据传输过程中,最大化地利用共享内存、
寄存器内存以减少全局内存的读取次数,使用多个

CUDA流操作实现了不同核函数之间的并行。将

本文算法与相关加速算法进行对比实验,结果表

明,所提算法平均误匹配率下降了8.05%,且比原

始SGM算法快687倍。

3)算法在运行高分辨率图像(1241×376)时依

然能够达到很好的实时显示性能(112.4fps)。同

时,面对复杂的室外道路场景时,本文算法的准确

性和实时性也表现突出。
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