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基于两阶段代价矩阵和动态注意力的
双目立体匹配网络

王志成， 王泽灏
（同济大学 电子与信息工程学院，上海 201804）

摘要：目前大多数先进的双目立体匹配网络通过构建4D代价

矩阵以保留图像的语义信息，增加了网络的计算量开销。为了

解决上述问题，提出了两阶段的组合代价矩阵和多尺度动态注

意力的EDNet++网络。首先从全局的、粗粒度的视差搜索

范围上构建的基于相似度的代价矩阵作为引导，在局部的搜索

范围上实现细粒度的组合代价矩阵，其次提出基于残差的动态

注意力机制，其根据中间结果信息自适应地生成空间上的注意

力分布，并且通过迁移实验证明了该方法的有效性，最后在各

大公开数据集上的对比实验结果表明，相较于其他方法，

EDNet++方法能够达到算法精度和实时性的良好平衡。
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EDNet++ : Improving Stereo Matching 
with Two-Stage Combined Cost Volume 
and Multiscale Dynamic Attention

WANG　Zhicheng， WANG　Zehao
（College of Electronics and Information Engineering， Tongji 
University， Shanghai 201804， China）

Abstract：Most state-of-the-art stereo matching networks 
construct 4D cost volume to preserve the semantic 
information of the image， which increases the computational 
cost of the network. To solve this problem， a network named 
EDNet++ with a two-stage combined cost volume and a multi-
scale dynamic attention is proposed. First， a correlation cost 
volume is constructed based on global and coarse-grained 
disparity search range， which is used as a guide to construct 
a fine-grained combined cost volume on the local disparity 
search range. Then， the dynamic attention mechanism based 
on residuals can adaptively generate spatial attention 
distribution according to the intermediate result information， 
and the effectiveness of this method is proved by the transfer 
experiment. The comparison experiments on various public 

data sets show that EDNet++ can achieve a good balance 
between accuracy and real-time performance compared with 
other methods.

Keywords：stereo matching；neural network；attention 
mechanism 

准确快速的深度估计对于机器人导航、三维重

建、自动驾驶等应用具有重要意义。双目立体匹配

作为一种深度估计的算法，被广泛运用在各个领域。

双目立体匹配任务是在左右视图间进行相同像素的

匹配，并且计算相同像素的距离偏差（俗称视差）。

传统方法则以人工设计的特征提取和匹配成本

聚合算法为主，对于那些无纹理和重复纹理的区域

匹配效果较差。卷积神经网络（CNNs）已经被广泛

采用来克服传统立体匹配中的难点。文献［1-4］通

过构建4D代价矩阵和三维卷积实现了最高的精度。

虽然4D代价矩阵可以保留丰富的语义信息，但是它

显著提高了计算量，并且很难达到实时的性能。文

献［5］通过二维卷积进行左右图相似度的特征聚合。

文献［6-8］采用了类似的方法，在速度和准确性之间

达到良好的平衡。然而，基于相似度的方法在每个

视差维度上都只存在一个单一的特征维度，这种表

达能力始终是薄弱的，如何合理地将基于相似度和

拼接的代价矩阵相融合是一个重点的难题。

1 相关工作 

经典的立体匹配网络流程包括特征提取、构建代

价体积、特征聚合和视差计算 4个步骤［9］。近年来，

CNN被引入到立体匹配任务［10］中，引起了人们的广泛

关注。一些从真实场景中收集的数据集，如KITTI、
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Middlebury，经常被用于微调和作为测试基准。

1. 1　代价匹配计算　

基于CNN的匹配代价计算方法对立体匹配精度

有很大的贡献。有 2种常用的匹配代价计算方法。

一种是使用二维［11］或一维［5］卷积运算层（称为相关

层）。文献［6-7，12-13］采用了这种特征向量之间的

内积。Liang等［6］建立了初始视差估计的相关体积，

它遵循通过特征一致性学习的视差细化模块。另一

种流行的计算匹配成本的方法是通过连接来自对面

立体图像的对应特征，形成一个4D代价矩阵。这个

方法首先可以在文献［1］中找到。文献［14］在Scene 
Flow数据集上表现最好，其引入了DenseNet［15］的思

想，进一步改进了PSMNet［2］。Zhang等［4］提出了带有

2个引导聚合层和15个3D卷积的GANet，以实现最

先进的性能。Gu等［16］将代价矩阵分解为多个阶段的

级联形式，使用上一阶段的粗粒度视差图，可以获得

更高空间分辨率和更窄视差范围的成本体积。除了

级联成本，Shen等［17］提出了一种融合的代价矩阵表

示方法来处理较大的域差。

1. 2　立体匹配网络的残差网络　

在立体匹配任务中，残差学习策略被广泛用于

精化视差估计［6］［18］。Gidaris等人［19］提出了像素级图

像标记的深度网络架构，将任务分为3个部分：① 检
测初始像素级标签，② 用新标签替换标签，③ 改进

新标签。Pang等［8］提出了一种级联残差学习方案，

采用两阶段CNN，其中第 2阶段通过产生残差信号

来细化估计。Jie 等［20］提出了一种循环模型来增强

基于左右一致性检查的视差估计，这意味着网络为2
个视图生成视差图，并在每个循环步骤识别不匹配

区域。Yu等［21］构建的代价矩阵依赖于像素级深度

残差，通过使用由粗到细的策略来细化深度图并改

变深度搜索范围。Stucker 等［22］专门构建了一个基

于U-Net［23］的网络，通过回归残差校正来增强重建。

为了满足实时推理的需要，AnyNet［24］根据应用的需

要，采用残差学习策略灵活地进行输出视差估计。

通过聚合边缘信息进行残差学习，构建多任务网络

进行边缘检测和立体匹配。Cheng等［25］首次将神经

结构搜索（NAS）应用于立体匹配任务。该算法用于

自动确定传统立体匹配流程中的特征网和匹配网。

2 方法 

2. 1　网络结构　

提出的EDNet++网络结构如图 1所示。借鉴

DispNetC［5］的 网 络 框 架 作 为 特 征 提 取 网 络

（backbone），在特征提取网络上，利用权值共享编码

器网络中 conv3的最后左、右特征映射，形成一阶段

的代价矩阵。关于两阶段的代价矩阵构建的更多信

息见第3. 2节。提出的两阶段组合代价矩阵构建的

细节见图 1。利用二维卷积对合并后的矩阵进行聚

合并对视差进行回归。在解码器部分，网络遵循由

粗到细的策略，逐步细化视差。为了生成注意力感

知的残差特征，网络中使用了动态注意力模块。基

于注意力的动态注意力在图1的右下角得到了很好

的说明。与具有 6个输出尺度的DisNetC［5］不同，本

网络结构将视差预测减少到 4个尺度，删除全分辨

率的1/16和1/32的预测。

2. 2　两阶段组合代价矩阵　

提出了两阶段的组合代价矩阵，通过一阶段的

相似度矩阵得到粗粒度视差结果，在二阶段，在局部

视差搜索范围的基础上使用相似度矩阵和 4D代价

矩阵结合的方式构建代价矩阵，见图2。
在第 1阶段，给定一对立体图像特征 fL和 fR，相

似度代价矩阵计算如式（1）：

Cc(d，x，y)= 1
N

fL ( )x - d，y ，fR ( )x，y      （1）

式中：x1，x2 为2个特征向量x1和x2的内积；N为输

入特征的通道数，代价矩阵的形状为 N×D×H×
W；d为视差搜索范围D内的某一个视差值，空间大

小为H×W。fL和 fR分别代表左视角图像特征和右

视角图像特征。

假设在一阶段视差估计网络中已经通过相似性

代价矩阵和聚合网络获得了粗粒度的基准视差图

s-1。接下来需要设置初始平面数 n和初始平面间隔

∆n来自定义二阶段的视差搜索范围。相对视差范

围∆dk定义为

∆dk = k∆n，k ∈{- n
2，- n

2 + 1，…，0，…，
n
2 - 1 } （2）

基准视差图 s-1的尺寸H和W与特征图的 fL和 fR

相同，下一步则根据基准视差 s-1对特征图进行变形，

建立第 2阶段的组合代价矩阵。其中第 2阶段的代

价矩阵的计算方法为

    Cb(∆dk，x，y)= 1
n

M { fL (x - ∆dk +

s-1 ( x，y )，y)，fR (x，y) } （3）

式中：M代表组合代价计算；s-1 ( x，y )为坐标点（x，
y）在基准视差图 s-1对应的视差值。该算法将特征点

转移到基准视差上，并使用它作为每个像素搜索的
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中心点，如图3所示。

在第2阶段，将基于拼接的4D代价矩阵信息融

合进来，4D代价矩阵的构建方式定义为

C t(d，x，y)= T { fL (x - d + s-1 ( x，y )，y)，fR (x，y) }
（4）

其中T为特征拼接操作，在得到形状为N×D×C×
H×W的4D矩阵后，使用3个三维卷积进行聚合，将

其压缩为N×D×1×H×W的形状。最后将相似度

矩阵和压缩4D代价矩阵级联形成组合代价矩阵。

2. 3　动态注意力机制　

提出一个基于动态注意力的多尺度残差模块，

引导残差网络更多地关注在当前尺度下空间中那些

不准确的区域。假设当前尺度是 c（1/2c 原图分辨

图1　EDNet++框架图总览

Fig. 1　Overview of proposed EDNet++

图2　两阶段代价矩阵构建流程

Fig. 2　Overview of two-stage cost volume construction

图3　视差搜索范围的变化

Fig. 3　Change in disparity search range
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率），根据在上一个尺度 c-1下的视差估计的上采样

结果 ŝc - 1，up，可以根据对右图 Ic，R 进行采样得到合成

的左图 I͂c，L，如式（5）所示：

I͂c，L(x，y)= Ic，R ( x + ŝc - 1，up(x，y)，y ) （5）

根据合成的左图和真实左图可以得到误差图，为

Ec，L = |I͂c，L - Ic，L| （6）

一个 3 层的基于 2D 卷积的网络被用于接收由

误差图、粗粒度视差图和左右视图拼接而成的

输入 fc，a。

来自解码器网络的上卷积特征映射和来自编码

器网络的对应尺度的特征 fc，in 会和注意力模块的输

入相拼接，然后与注意力分布图在空间维度上相乘

后形成残差特征，为

fc，ar = T { fc，in，fc，a }⊗ σ ( fc，a ) （7）

σ (⋅)代表 sigmoid函数。该残差特征会输入二维

卷积堆叠网络，输出尺度 c下的残差视差 rc，最终预

测视差结果 ŝc定义为

ŝc = ŝc - 1，up + rc （8）

如图 4 所示，发现注意力图在误差图输入的引

导下自适应地关注不同类型的区域。

2. 4　损失函数　

对于不同尺度 s下的视差估计结果，使用逐像素

点的L1平滑损失去计算，为

Lc ( sc，ŝc)= 1
P ∑i = 1

P L1 ( sc，i - ŝ，i ) （9）

式中：P为视差图中的像素点数量；ŝc，i 为尺度 c下的

视差估计结果的第 i 个像素点的视差值；sc 为视差

真值。

最终的视差损失函数是基准视差损失和多尺度

视差损失的结合，为

l =∑c =-1
C λc Lc ( )sc，ŝc （10）

式中：λc为在尺度 c下的损失权重。

3 性能验证 

3. 1　数据集和评估指标　

4 个公共数据集用于训练和测试本文提出的

EDNet++。

SceneFlow：SceneFlow 数据集［5］由 39 824 对合

成立体RGB图像（5 454个图像对用于训练，4 370个

图像对用于测试）组成，全分辨率为960×540。它有

很多训练数据，所以它经常被用作预训练数据集。

Kitti：Kitti 2012和Kitti 2015都是真实场景的数

据集，全分辨率为1 242×375。这2个数据集的深度

真值由激光雷达产生，因此只有稀疏的真值可用。

总共有400对图像用于训练，400对用于评估。

Middlebury：Middlebury数据集是在真实场景中

由高分辨率的结构化照明捕获的。它只有 15对训

练用的双目图片和15对测试用的双目图片，所以在

训练时很可能会引起过拟合。

ETH3D：ETH3D数据集包括27个训练帧和20
个测试帧，涵盖各种室内和室外场景。

在 Scene Flow 数据集上用像素点平均误差

（EPE）、1像素误差和3像素误差来评估模型。像素

图4　注意力分布图在不同尺度上的可视化

Fig. 4　Attention map in different scales
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点平均误差计算像素的平均视差误差，1像素误差和

3像素误差分别测量EPE大于 1像素和大于 3像素

的平均百分比。官方指标（例如 D1-all）报告用于

KITTI 2012和KITTI 2015数据集的评估。

3. 2　训练细节　

用 PyTorch［26］实现 EDNet++，并用 Adam（动

量为0. 9，二阶动量为0. 999）作为优化器训练模型。

对于 Scene Flow 数据集，原始图像被随机裁剪到

320×640 作为输入。网络模型在 2 个 NVIDIA 
RTX 2080ti GPU上进行训练，共 70个轮次，批处理

大小为 8 个（每个 GPU 4 个）。初始学习率设置为

0. 001，在第 20个轮次之后每 10个轮次降低一半学

习率。损失权重设置为λd = 0. 3，λ0 = 1. 0，λ1 = λ2 =
0. 8，λ3 = 0. 6。使用了预训练的 Sceneflow 模型，然

后在KITTI 2012和KITTI2015上进行微调，首先在

2个数据集上混合训练 1 000个轮次，再在 2个数据

集上分别进行了 400个阶段的训练，以获得各自的

提交结果。对于KITTI数据集，使用恒定的学习速

率0. 000 1。
3. 3　消融实验　

两阶段的代价矩阵构建方法让EDNet++相对

于 EDNet［27］而言提高了模型的泛化能力和推理速

度。通过对比实验验证了两阶段构建方法对泛化效

果的改善。 在Sceneflow对EDNet［27］和EDNet++
进行了 70个轮次的训练，并在KITTI2015训练集、

Middlebury 2014测试集和ETH3D测试集上进行了

测试。如表 1 所示，该方法可以显著提高 EDNet［27］

在所有数据集上对所有指标的泛化能力。B2和B4分

别为预测值和实际值相差2像素和4像素的百分比，

E为像素误差百分比。

在Middlebury数据集上最显著的改善是平均像

素误差，下降了42%。EDNet++在KITTI 2015上

测试时，在误差大于 3 像素和 EPE 这 2 个指标方面

的性能分别提高了 66% 和 77%，在 KITTI 2012 上

测试时相同指标的性能分别提高了62%和76%。

3. 4　模型迁移　

主要的立体匹配聚合网络可分为优化网络（如

Steronet［18］、StereoDRnet［28］）和堆叠沙漏网络（如

PSM［2］、FADNet［29］）2种类型。这2种网络结构有一

个共同点，就是它们在上采样过程中不可避免地产

生误差。将基于注意力的残差模块应用于这2种网

络中，通过实验证明其有效性，基于注意力的残差模

块的优化网络和堆叠沙漏网络框架如图 5所示，基

于注意力的残差模块用虚线标记。将粗预测结果和

相应的误差图作为输入并输出相同尺寸的注意图，

将注意图与特征在空间维度上作点乘。

表2揭示了基于注意力的残差模块和组合的代

价矩阵在Sceneflow测试集的效果。所有网络都在

SceneFlow训练集上按照文献中提到的默认批大小

和学习率训练10个轮次后在测试集上进行测试，运

行时间指的是在显卡 rtx2080 上推理一对 1 390×
950像素图像所需要的时间。

表1 二阶段构建方式在泛化性能上的表现

Tab. 1　Improvement in generalization

网络结构

一阶段代价矩阵
二阶段代价矩阵

Middlebury
B2

54. 00
45. 10

B4

41. 20
30. 80

E
20. 40
11. 80

KITTI2012
像素误差百分比大于3

43. 70
15. 70

E
8. 00
1. 90

KITTI2015
像素误差百分比大于3

48. 30
14. 90

E
10. 78
2. 29

ETH3D
B2

10. 31
6. 54

B4

6. 23
2. 96

图5　基于注意力的残差模块在两类聚合网络中的应用

Fig. 5　Application of attention-based residual module into two kinds of aggregation networks
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可以看到所有的网络在通过基于注意力的残差

网络迁移后精度都得到了提高，相应地在时间复杂

度上也有些许上升。改善最大的是AANet［30］，EPE
下降了20%。虽然所有的网络模型受限于训练成本

没有训练到各自的最优状态，但是也足以说明该模

块的有效性和可移植性。

3. 5　实验结果　

将提出的算法模型与现有的最先进的方法在推

理速度、内存消耗和准确率方面进行比较，使用的数

据集有Sceneflow、KITTI 2015和KITTI 2012。
如表 3 所示，EDNet++由于实验波动误差比

EDNet［27］少0. 01，但是运行速度快了14%，相较于其

他先进算法而言，运行速度最快，并且能够保持较低

的 EPE：本文算法在运行时间上比 PSMNet［2］快 9
倍、比GwcNet［3］快5倍、比CFNet［4］快3倍，并且在算

法精度上优于这些方法。本文算法虽然在算法精度

上没有达到最高（相较于 ACVNet［31］，EPE 上升了

0. 26），但是在运行时间上大幅度优于ACVNet（运

行速度比它快了4倍）。

在Kitti数据集上，本文将对比实验分为2组，如

表4所示。表中N和A分别表示非被遮挡和所有区

域的平均离群点占真实像素值的百分比；f和a分别

表示前景和所有真值平均离群值的百分比。

EDNet［27］和EDNet++在Kitti上迁移学习之后有着

相似的结果。首先，与其他性能最好的基于3D卷积

的方法相比，EDNet++在评估前景像素的视差时

仍然取得了具有竞争力的测评结果，并且运行速度

相对更快。将本文方法与基于 2D卷积的实时模型

进行比较。表5显示了本文方法和其他最新方法相

比具有竞争性。为了强调本文方法的效率之高，在

实验阶段与一些主流的基于 3D卷积的模型比较了

计算复杂度、内存消耗和推理速度。表5显示，本文

模型需要更少的内存消耗，表中所有结果都在单个

NVIDIA RTX 2080Ti GPU 上进行了测试，分辨率

为1 248×384。

图6展示了本文方法和KITTI2015数据集上其

他最新方法的视差和误差对比。

表2 基于注意力的残差模块和组合代价矩阵的在不同网络

结构上的迁移实验

Tab. 2　Portability of attention-based spatial residual 
module and cost volume combination module

网络框架

StereoNet［18］

StereoNet-A
StereoDRNet［27］

StereoDRNet-A
PSMNet［2］

PSMNet-A
AANet［30］

AANet-A
AANet-CA

DispNet［5］

DispNet-A
DispNet-CA

FADNet［29］

FADNet-A
FADNet-CA

代价矩阵

原始

√
√
√
√
√
√
√
√

√
√

√
√

组合代
价矩阵

√

√

√

残差结构

原始

√

√

√

√

√

√

动态注
意力

√

√

√

√
√

√
√

√
√

指标结果

EPE

1. 55
1. 37
1. 33
1. 23
1. 09
1. 05
1. 60
1. 50
1. 27
2. 11
2. 11
2. 00
1. 74
1. 63
1. 61

时间/s

0. 169
0. 172
0. 171
0. 175
0. 338
0. 343
0. 143
0. 150
0. 281
0. 056
0. 068
0. 073
0. 077
0. 086
0. 092

表3　几种方法在Sceneflow数据集上的EPE和运行时间

Tab. 3　EPE values and running time on scene flow 
dataset of several state--of--the--art methods

方法

PSMNe
CFNet

GwcNet
Bi3D

ACVNet
AANet++

EDNet
EDNet++

EPE
1. 09
0. 97
0. 76
0. 73
0. 43
0. 72
0. 68
0. 69

时间/s
0. 453
0. 180
0. 254

内存溢出
0. 225
0. 068
0. 059
0. 051

注： 推理时间是在单个NVIDIA 2080ti GPU上测试的结果，分

辨率为576×960。

表4 KITTI 2015测试集的基准测试结果

Tab. 4　Benchmark results on KITTI 2015 test sets

方法

GANet［4］

GCNet［1］

MC-CNN［32］

HD［33］

CSN［16］

DeepPruner-B［34］

Bi3D［35］

ACVNet［32］

CFNet［17］

EDNet［27］ 
（本文模型）
EDNet++ 
（本文模型）

AANet［30］

DeepPruner-B［31］

FADNet［29］

RLStereo［36］

MADNet［37］

EDNet［27］

（本文模型）
EDNet++ 
（本文模型）

N/%
f

3. 37
5. 58
7. 64
3. 43
3. 55
3. 18
3. 11

3. 33

3. 14

4. 93
3. 18
3. 07
4. 76
8. 41

3. 33

3. 14

a
1. 73
2. 61
3. 33
1. 87
1. 78
1. 95
1. 79

1. 73

2. 31

2. 62

2. 32
1. 95
2. 59
2. 38
4. 27

2. 31

2. 62

A/%
f

3. 82
6. 16
8. 88
3. 63
4. 03
3. 56
3. 48
3. 07

3. 88

3. 69

5. 39
3. 56
3. 50
5. 38
9. 20

3. 88

3. 69

a
1. 93
2. 87
3. 89
2. 02
1. 59
2. 15
1. 95
1. 65
1. 88

2. 53

2. 83

2. 55
2. 59
2. 82
2. 64
4. 66

2. 53

2. 83

时间/s

0. 360
0. 900

67. 000
0. 140
0. 600
0. 180
0. 480
0. 200
0. 180

0. 050

0. 045

0. 075
0. 060
0. 050
0. 038
0. 020

0. 050

0. 045

注； 加粗表示最佳结果；加下划线表示次优。
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表5　运行时间、占用内存量和计算成本的比较

Tab. 5　Comparisons of running time, running memory, and computational costs

方法

PSMNet［6］

GANet［4］

GwcNet［3］

Bi3D［35］

EDNet［27］（本文模型）
EDNet++ （本文模型）

内存/GB
4. 83
6. 53
4. 27
10. 74
2. 52
2. 78

GFLOPs
937. 9

1936. 98
899. 99

4212. 05
162. 92
167. 59

时间/s
0. 393
2. 43

0. 272
0. 899
0. 053
0. 047

在 Middlebury 数据集上测试了模型的泛化能

力。所有模型都在 Sceneflow 上进行训练。由图 7
可见，EDNet++可以在低纹理区域产生更平滑、更

连续的视差估计，并生成更清晰的边缘。

4 结语 

提出了一个高效的双目立体匹配网络框架，其

中包括两阶段的组合代价矩阵和多尺度动态注意力

残差模块。采用两阶段的理论将相似度矩阵和基于

特征拼接的4D代价矩阵相结合，使模型的学习能力

提高的同时，大幅提高算法的泛化能力，同时还生成

了具有更少参数的代价矩阵。此外，多尺度动态注

意力模块的使用大幅提高了残差学习框架的效率，

并通过大量迁移实验证明了该模块在其他由粗到细

图6　KITTI 2015测试集的视差预测结果

Fig， 6 Results of disparity prediction for KITTI 2015 testing data

图7　Middlebury 2014数据集的模型泛化能力可视化

Fig. 7　Evaluation of model generalization on Middlebury 2014 dataset
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粒度的框架的网络中也具有良好表现。以KITTI和
Sceneflow数据集证明了该方法的优越性。
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