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       left rightmin ,
x xgrad x x gC I p I p d T      (2) 

其中,   leftx I p 和   rightx I p 是像素 p 在水平方向上的梯度.同时,
xgT 是一个截断值.最终,联合的彩色尺度 

的匹配代价如式(3)所示. 

   color color,
x xgrad gradC p d C C    (3) 

color 和
xgrad 是超参数,控制像素值和梯度部分的比例. 

为了提高图像中弱纹理区域的匹配精度,本文融合了灰度图像的匹配代价.首先对校正后的立体图像对进

行灰度处理,然后用高斯滤波平滑.因此,建立灰色尺度的代价量是一个类似的过程.由于灰度图像只有 1 个通

道,TAD 灰度可以表示为 

     gray left right
ˆ ˆ ˆmin , gC I p I p d T    (4) 

 leftÎ p 和 right
ˆ ( )I p 是灰度图像在像素 p 处的灰度值.高斯核的参数设置在 0.3,滤波半径设置为 5.Tg 同样是一个 

截断值.另外,已经计算好的 TAD 梯度值直接和式(4)进行组合.最终灰色尺度的匹配代价如式(5)所示. 

   gray gray
ˆ ˆ,

x xgrad gradC p d C C    (5) 

为简单起见,将式(5)的参数设置成和式(3)一样. 

2.2   融合灰色尺度的代价聚合 

生成的代价项含有大量的噪声,因此必须进行聚合操作.引导滤波具有保护图像边缘的特性并且具有线性

的运行时间,且仅仅取决于图像像素的个数.因此,两种尺度的聚合方法都使用了引导图像滤波. 

彩色匹配代价 C(p,d)和灰度匹配代价  ˆ ,C p d 分别由式(3)和式(5)计算得出,代价聚合表示如下. 

    
,

, ,   p q
q

C p d W C p d  (6) 

    
,

ˆˆ, ,   p q
q

C p d W C p d  (7) 

其中,滤波权重值 ,p qW 和 ,
ˆ

p qW 分别依赖于彩色尺度的引导图像(原始的立体匹配图像)和灰色尺度的引导图像

(灰度化后的立体匹配图像),因为引导图像的内容影响着匹配代价.  ,C p d 和  ,C p d 表示像素 p 在视差 d 的 

代价值滤波后的结果.彩色尺度的滤波权重表示如下. 
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k 和k 分别是图像 I 中的像素 k 在区域窗口 wk 中的协方差和均值.|wk|表示该窗口内的总的像素值.e是一个平 

滑因子.I(p),I(q)和k是 31 的向量,协方差矩阵k和本征矩阵 U 是 33.然而,引导滤波权重的的巨大的优势就是

计算简便并且独立于窗口的大小.线性的计算方法如下所示. 

   1 1

k

i i k kk
k

k
i w

U I f f
wa  



 
     

 
  (9) 

   T
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  T
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其中,fi 是引导图像 f 中像素 i 的值, kf 是 f 在窗口 wk 中的均值.qi 是通过 a 和 ib 计算出的最终结果.此外,所有的 

求和操作可以使用一个固定窗口大小的盒滤器进行,并且时间复杂度是 O(N).对于灰色尺度的引导滤波,基于同

样的原则,ak 和 bk 的计算方法如下所示. 
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k 和
2 k 是图像 I 在 wk 范围内的均值和方差. kp 是 p 在 wk 范围内的均值. 

以上两种尺度的代价进行聚合之后,最后将它们的聚合值进行加权融合.这基于一种假设,即彩色尺度代表

图像细节和边缘,而高斯滤波后的灰度图像描述了弱纹理区域.将它们的代价聚合值按一定的比例组合起来,将

能更好地表示像素的匹配代价值,如图 2 所示.因此,最终代价聚合是 

      , , (1 ) ,    Z p d C p d C p d  (14) 

控制着两种尺度的比例. 

 

Fig.2  Fusion of gray scale cost aggregation 

图 2  融合灰色尺度的代价聚合 

2.3   基于置信度的视差选择 

传统的 WTA 因易于实现而被广泛地用于视差选择,具体表达如式(15)所示. 

  ˆarg min ,


p
d D

d C p d  (15) 

其中,D 表示所有可能的视差集合.然而,不同的视差层可能同时具有几个相近的代价聚集值,但是 WTA 只选择

其中的一个作为视差.另外,现实世界中不可能所有的视差都是整数.为了避免这种选择歧义问题,提出了一种

置信度的概念,可以提高视差选择的可靠性,通过代价聚合最小值和次小值来进行计算. 

  

 
 

,

min ,
 

min ,

Z
ˆ 

 

 d D
p

d D d dp

d
Z

p

Z p d
 (16) 

当代价聚合最小值  min Z ,
d D

p d 和次小值  
,

min Z ,
 d D d dp

p d 之间非常接近时,最后得出的比例就会很高.当该比例非 

常接近 1 时,不能随意地选择最小代价聚合值所在的视差层作为最终的视差值.比较简单的方法是取最小值和

次小值的均值.最后的视差值计算如下. 
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其中,dp 表示代价聚合后的最小值所在的视差层,dp′是次小值所指向的视差层.Td 是一个阈值,通常设置为 0.85

或者更高,可以根据具体情况进行调整. 

2.4   后处理 

在经过以上处理步骤后,视差图可能包含遮挡点和大量不连续区域中的离群值.在后处理中,视差求精通常

包括遮挡处理和中值滤波两个部分. 

在遮挡检测中,首先按照之前的步骤再次计算从左图到右图的视差值(之前是右图到左图).然后检查两个

视差图中对应的像素视差值是否相同或相似,如式(18)所示. 
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      left right     d p d p d   ≤  (18) 

其中,   leftd p 是从左图到右图的视差;   rightd p 是右图到左图的视差.的值一般设为 1.当式(18)不成立时,将对 

应的像素标记为遮挡点.同时,分别水平往左和往右找到第 1 个非遮挡点,即满足该不等式,然后选择两者之间的

最小值作为填充值. 

在中值滤波时,本文使用最近提出的快速加权中值滤波[41]来减少视差图中的条纹状伪影.另外,文献[41]中

使用了盒滤波作为核函数.为了更好地保护边缘和加快算法的执行时间,本文使用引导滤波核替换原来的盒滤

波,在实验中取得了很好的效果. 

3   实验结果 

本文通过大量的实验来调整参数,参数{r,, color , ,
xgrad Tc, ,

xgT ,gray 
xgrad }的推荐设置为(9,0.0001,0.1, 

0.9,0.1,0.028,0.1,0.9).对于的值,建议范围在 0.55~0.95 之间. 

通过在 Middlebury 测试平台上测试本文的算法,使用 4 幅标准测试图像集(Tsukuba、Venus、Cones、Teddy).

图 3 展示了融合灰色尺度后最后生成的视差图和没有融合灰色尺度生成的视差图的对比.可以发现,融合后的

比没有融合生成的视差图更好.特别是在一些弱纹理较多的图像中,如果在代价聚合中融合了灰色尺度的代价

值,效果会更好.这是由于高斯滤波后的灰度图像进行代价聚合,其代价值相当于是原图像中弱纹理区域的代价

聚合值.因此,在生成最终的视差图中考虑到纹理区域,那么其结果将更加精确. 

 
 (a) 灰色尺度与彩色尺度融合 (b) 单纯的彩色尺度 

Fig.3  Fusion of gray scale and without fusion comparison 

图 3  融合灰度与未融合的比较 

图 4 显示了本文算法和目前排名靠前的算法 CostFilter[6]和 P-LinearS[26]之间的实验对比.算法 CostFilter[6]
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和 P-LinearS[26]都使用了引导滤波.在视差求精步骤中,文献[6]使用双边滤波,取得了很好的效果.文献[6]在

Middlebury 评价体系中是之前最好的局部立体方法.文献[26]通过一系列的后处理方法也取得了很好的效果.

在图 5 中显示了相应的匹配误差图(若视差超过 1 个像素,则将作为黑色像素点在图中展示).从该图可以发现,

与文献[6,26]相比,本文的算法可以获得更精确的视差图. 

 
 (a) 本文算法 (b) CostFilter[6] (c) P-LinearS[26] 

Fig.4  Experimental results of the proposed algorithm and compared with other algorithms 

图 4  算法的实验结果及与其他算法的比较 

 

 (a) 本文算法 (b) CostFilter[6] (c) P-LinearS[26] 

Fig.5  Mismatch map comparison 

图 5  误匹配图对比 
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图 6 解释了的作用,灰色尺度的代价聚合部分在最后的代价聚合值中随着的增加而降低.正如所假定的,

高斯滤波后的灰度图像代表了弱纹理.因此,如果灰色尺度的代价聚合部分的比例上升,则弱纹理中的误差匹配

将减少.但同时,这会将灰色尺度的代价聚合值引入到另一个非弱纹理区域,最终会影响整个视差图的效果.实

验结果表明,如果该值设置为 0.5,则错误率反而更高.所以的值必须根据具体情况进行调整. 

 

Fig.6  Effect of  

图 6  的作用 

表 1 显示了本文提出的算法和 CostFilter[6]以及 P-LinearS[26]之间错误率的比较.其中,“n-occ”表示非遮挡区

域的错误匹配率,“all”表示所有区域的错误匹配率,“disc”代表视差不连续区域的错误率,“Avg”表示平均错误

率.4张图片中的值分别设置为 0.75,0.65,0.75,0.90.可以看出,本文提出的算法在一些非遮挡区域和某些视差不

连续区域中的错误匹配率都有所降低.注意到,“disc”这一项的错误率极大地降低了.此外,即使在一些小地方我

们的错误率稍微高一点,但是从整体错误率来看,我们的错误率也比其他两种算法都要低.通过这些比较可以发

现,本文算法可以在图像边缘和平坦区域获得更加精确的视差图. 

Table 1  Middlebury test result of the proposed algorithm and other algorithms 

表 1  本文算法与其他算法的 Middlebury 测试结果 

算法 
Tsukuba Vensu Teddy Cones 

Avg 
n-occ all disc n-occ all disc n-occ all disc n-occ all disc 

本文 1.35 1.57 7.21 0.18 0.26 2.41 5.67 11.68 16.02 2.37 8.12 8.17 5.417
CostFilter[6] 1.51 1.85 7.61 0.20 0.39 2.42 6.16 11.8 16.0 2.71 8.24 7.66 5.546
P-LinearS[26] 1.10 1.67 5.92 0.53 0.89 5.71 6.69 12.0 15.9 2.60 8.44 6.71 5.681

 

4   总  结 

虽然由粗到细(CTF)、分层策略和跨尺度的代价聚合在一定程度上能够生成高精度的视差图.但是这些方

法通常需要图像金字塔的辅助来构建多尺度,这增加了时间开销.因此,同样地针对弱纹理区域,本文提出了一

种通用的融合灰色尺度的代价聚合框架.初始的代价聚合融合了灰度图像的代价值,这能够更好地表示图像之

间的匹配代价.因为颜色尺度代表图像细节和边缘,而高斯滤波后的灰度图像描述了弱纹理区域.同时,利用代

价聚合的最小值与次小值之间的相互关系来确定最终的视差,目的是避免选择 WTA 带来的歧义.最后,引入引

导图像滤波和快速加权中值滤波方法进行代价聚合和视差求精.引导滤波器是一个常数执行时间,有效地保护

了图像边缘.实验结果表明,该算法质量高,耗时短. 
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