
 
 

双目立体视觉技术及其在智慧农业中的应用研究进展

杨学军 ，钟金彪 ，林开颜※ ，吴军辉 ，陈　杰 ，司慧萍
（同济大学现代农业科学与工程研究院，上海 201804）

摘　要：双目立体视觉技术作为一种获取现实世界立体感知的重要方法，可以实现农业场景目标的三维定位和点云重建，

提取立体三维信息，具有很大的应用潜力。该文介绍了双目立体视觉技术的应用流程，包括双目视觉标定、极线校正、

立体匹配等方面，以及相关研究进展；综合近期文献，探讨了双目立体视觉技术在果实定位采摘与地图导航、生长参数

测量和病害识别与施药等农业领域最新的应用。综述结果表明，双目立体视觉技术在农业中定位、测量和识别均具有较

高精度，但仍面临模型复杂、场景受限、数据集少和立体匹配缺少评价标准等问题。展望该技术在农业领域的未来发展，

应着重从算法设计与优化、智能辅助平台搭建、数据集构建和评价体系完善等方面开展研究探索。
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0　引　言

随着人工智能、机器视觉等先进技术的融入，农业

正逐步迈向智能化、精准化的新时代。近年来，机器视

觉特别是立体视觉技术在农业领域的广泛应用，极大地

促进了智慧农业的发展。立体视觉技术在获取目标三维

信息后，进行分析和建模可以解决农业领域目标定位、

测量、识别等难题。获取目标三维信息的方法有主动式

和被动式两种。主动式方面，有结构光、三维激光扫描

和飞行时间等方法。被动式方面，有单目视觉、双目视

觉和多目视觉等方法[1]。随着深度学习技术的发展，端

到端的深度学习方式也可直接获取目标的三维信息。综

合考虑成本、精度和技术复杂性，双目视觉法已成为目

前获取三维信息的重要方式。

双目立体视觉技术通过模仿人类视觉系统对环境进

行三维感知[2]，能够拍摄景深图像，获取目标深度信息

和转换处理后的点云数据，为农业生产的各个环节提供

精准的数据支持[3]。基于双目立体视觉技术进行农作物

场景的三维模型重建，能提升立体环境感知能力，结合

误差调整，可完成智慧农业中常见的机器视觉任务，如

作物生长参数的无损检测[4]、病害目标识别以及采集机

器人对果实的精准定位[5] 等。双目立体视觉技术的应用

将有助于提高智慧农业生产效率，节省生产成本，对智

慧农业的发展具有重要意义。本文通过总结与归纳双目

立体视觉技术的研究现状，对双目视觉的原理、关键技

术特别是基于深度学习的立体匹配进行了重点介绍，之

后阐述了其在农业领域的应用，并针对存在的问题与面

临的挑战，对双目立体视觉技术未来研究趋势进行展望。
 

1　双目立体视觉技术研究进展

双目立体视觉技术基本原理如图 1所示，首先由标

定后的两台相机对某一区域内的物体进行图像采集，然

后经过一系列图像处理步骤如极线校正、立体匹配得到

视差图，其中立体匹配包括匹配代价计算、代价聚合、

视差计算和视差优化 4个步骤[6]。视差图通过三角测量

原理可计算目标的深度图，进而根据点云变换构造丰富

的三维点云[7]。
 

1.1　双目相机标定

利用双目相机获取的左右图像，计算空间点三维坐

标的三角测量原理如图 2所示。

依据双目立体视觉的透视变化，可得双目相机采集

的像素点 p2(x2,y2)、p1(x1,y1)与三维空间点 P(X,Y,Z)之间

相互转换的关系，如式（1）所示：

y1 = y2 = f
Y
Z

x1 = f
X
Z

x2 = f
X−D

Z

（1）

利用式（1）的等式关系转换即可计算 P 的三维坐标，

如式（2）所示：
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X =
Dx1

x1− x2

Y =
Dy1

x1− x2

Z =
D f

x1− x2

（2）

x1− x2式中 为左右图像的视差，根据立体匹配所得的视

差图即可计算出目标的三维坐标，大量三维坐标点集合

即构成目标三维点云。

由于相机畸变会影响成像的准确性，必须事先对相

机完成标定和校正，求解出相机内外参数，使其能够进

行坐标系转换。双目相机采集的目标从三维世界坐标系

经过相机坐标系映射至二维平面图像坐标系并平移至像

素坐标系，如式（3）所示： x
y
1

 = ξ
 fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1

 [ R t
] 

X
Y
Z
1


= ξM

[
R t

] 
X
Y
Z
1

 （3）

3×3
3×1

式中 ξ 为从世界坐标系到相机坐标系的缩放比例；由于

世界坐标系与相机坐标系之间是一个刚体变换，通过旋

转与平移即可实现，用 R表示 的旋转变换矩阵，t
表示 的平移变换向量；cx、cy 分别表示点在图像坐

标系平移至像素坐标系横、纵方向的平移因子；fx、fy 分

别表示焦距 f 在横、纵方向上的像素单位值；M为双目

相机标定的内参矩阵，R和 t为外参矩阵。相机标定就

是通过多组采集图像来求解内参矩阵、外参矩阵以及畸

变系数，建立点在像素坐标与世界坐标之间映射关系的

过程。一般标定方法可分为参考物标定法、主动视觉标

定法和自标定法，近年来一些研究人员也提出了神经网

络标定方法，4种方法的对比如表 1所示。
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图 1　双目立体视觉技术基本原理

Fig.1    Basic principle of binocular stereo vision technology
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注：O-XYZ、O2-X2Y2Z2、O1-X1Y1Z1 分别为世界坐标系、右相机坐标系、左

相机坐标系；f 为双目相机的焦距，m； 为双目相机的基线，m；

P(X,Y,Z)、p2(x2,y2)、p1(x1,y1)分别为 O-XYZ、O2-X2Y2Z2、O1-X1Y1Z1 中的同

一点。

D = O2 −O1

Note：O-XYZ、O2-X2Y2Z2 and O1-X1Y1Z1 represent the world coordinate system,
the  right  camera  coordinate  system,  and  the  left  camera  coordinate  system,
respectively;  f  is  the  focal  length  of  the  stereo  camera,  m;    is  the
baseline of the stereo camera, m; P(X,Y,Z)、p2(x2,y2) and p1(x1,y1) represent the
same point in O-XYZ、O2-X2Y2Z2 and O1-X1Y1Z1, respectively.

图 2　双目相机成像示意图

Fig.2    Binocular camera imaging diagram
 
 

表 1    标定方法对比

Table 1    Comparison of calibration methods
标定方法

Calibration methods
关键技术

Key technologies
优点

Advantages
缺点

Disadvantages

参考物标定
Reference calibrations

用平面棋盘格标定板[8]

高精度，稳定性高 依赖标定物，场景受限
将图案投影到纯面板上，基于相位标定[9]

考虑相机和标定物体之间存在介质[10]

用标定杆扩大标定视野[11]

主动视觉标定
Active visual calibrations

控制双目相机平行移动[12]

灵活性高，鲁棒性强 成本高，设备要求高配备双目相机的六自由度机器人运动[13]

设计外部电路控制相机标定系统旋转[14]

自标定
Self-calibrations

结合通用多项式和等距投影模型[15]

需要的图像数量少 稳定性和鲁棒性弱对不同姿势拍摄的图像进行非线性优化[16]

共形几何代数原理推断相机位置[17]

神经网络标定
Neural network calibrations

双神经网络结合粒子群优化[18]

自适应能力好，无需建立复杂模型 可解释性差，依赖训练数据基于径向基函数神经网络[19]

基于深度强化学习拟合[20]

 

参考物标定法采用已知形状和尺寸的参考物体（如

棋盘格）作为相机的目标，通过图像处理和数学变换，

可以得到相机的内外参数。参考物标定具有高精度但需

要易于识别和提取特征的参考对象；主动视觉标定法通

过精确控制相机工作台的运动（如平移、旋转），相机

从多个角度捕获图像，然后利用相机运动与捕获图像之

间的约束关系求解相机参数。主动视觉标定考虑了相机

的径向畸变、切向畸变和薄透镜畸变，但对设备有一定

的要求，需要严格控制相机移动；自标定法无需标定物，

仅通过分析相机在不同位置和姿态下拍摄的图像序列估
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算相机的内外参数，图像数量需求少，但算法稳定性和

鲁棒性弱，依赖于非线性优化的初始条件；神经网络标

定法利用神经元之间的非线性映射来建模相机坐标、世

界坐标和像素坐标之间的函数关系，无需求解相机的内

外参数，通过训练确定神经元的权重完成标定，具有良

好的自适应能力，但依赖大量的高质量训练数据，而训

练数据的采集也需要高精度的仪器。

上述标定方法适用于双目和单目相机。对于双目相

机，需要确定左右相机的相对位置和方向，并在使用中

保持不变，同时目标图像需同步采集；单目相机则仅需

标定单个相机。双目相机完成标定后，即可开始采集左

右目标图像。 

1.2　极线校正

极线校正的目的是利用极线约束将匹配点的搜索范

围由二维降为一维，以节省计算量，排除虚假匹配点。

满足极线约束的匹配点是指三维空间中的一点，与其在

左右图像上的两个投影点及左右相机的中心点这五点处

于同一平面内。因此对于左图像的某个特征点，与其在

右图像上的对应点必然处在对极线上。然而，由于相机

畸变的存在，直接拍摄的图像很难满足极线约束。需要

对图像进行畸变校正，使得左图上的点及其在右图的对

应点必然具有相同的行号，这样在搜索某一点的对应点

时，只在行内进行一维搜索即可。

Bouguet校正方法[21] 是一种经典的校正算法，也有

研究者在外极几何理论上提出了一些新的极线校正方法。

如 DARMON等提出了一种以外极为中心的极变换校正

方法[22]，它对任何一个极点或两个极点处于图像域内都

适用，但是该方法会导致生成的图像失真，即原始图像

中的直线弯曲。ELHASHASH等提出了用于外延极线校

正的球面模型[23]，以最大限度地减少由于误差引起的失真。 

1.3　立体匹配

立体匹配是指寻找两图像中相同物体或场景的对应

点，从而计算出双目图像所对应的视差图。视差为同一

物体在两个图像中投影点之间的水平距离，由式（2）可

知它与物体到相机的距离（深度 Z）成反比，因此可以

用视差来估计物体的深度。传统基于 SURF（speeded up
robust  features） [24] 和 ORB（ oriented  fast  and  rotated
brief）[25]特征的匹配算法均先提取密集特征点，后采用

暴力搜索、最近邻搜索或 KD树（k-dimension tree）等

方法寻找匹配点，并经过筛选剔除得到最佳匹配点对，

这类方法匹配像素的搜索具有盲目性。后续大多数立体

匹配算法的设计[26-27] 均基于 SCHARSTEIN等[6] 提出的

4个步骤：代价计算、代价聚合、视差计算（估计）、视差优化，

其中匹配代价通常采用绝对差、平方差等方式来衡量，

代价聚合和视差优化通常被看作是 2D图分割问题而使

用图分割或置信传播算法来优化。目前立体匹配算法较

多，按原理主要可分为两大类，基于特征选择的匹配算

法和基于深度学习的匹配算法。 

1.3.1　基于特征选择的匹配算法

立体匹配时，基于特征选择的匹配算法通过像素或特

征点之间的相似性来衡量是否匹配，根据匹配像素的范围，

可分为局部方法、全局方法和半全局方法，如表 2所示。
 
 

表 2    基于特征选择的立体匹配方法

Table 2    Stereo matching method based on feature selection
立体匹配方法

Stereo matching methods
关键技术

Key technologies
优点

Advantages
缺点

Disadvantages

局部方法
Local methods

基于区域匹配，根据自适应跨区域的结构特征并计算正交权重[28]

速度快，实时
性较高

弱纹理区域精度较低，
难以处理大范围视差

基于特征匹配，根据潜在的特征对应关系进行相似性度量[29]，或使用非相似性度量减少关
系数组的操作数量来提升速度[30]

基于相位匹配，将匹配成本在固定的窗口汇总[31]

全局方法
Global methods

基于图像分割匹配，在 Census变换后将汉明距离作为能量函数数据项中的相似性度量[32]

对弱纹理区域友好 速度慢，细节易丢失基于置信度匹配，建立估计置信度的网络结构[33]

基于梯度匹配，用分割树的方法进行代价聚合[34]

半全局方法
Semi-global methods

以自适应窗口大小改变匹配代价计算的方式[35]

精度和速度平衡 相比前两种复杂
结合 Census变换和颜色信息来计算初始匹配代价，后将多路径代价引入

多尺度的代价聚合中[36]

引入最小池化代价聚合，捕获更多全局信息并减少噪声来增强视差图的连续性[37]

 

局部方法通过在周边局部区域查找相似度最高的点，

实现左右视图的匹配，常见的有基于区域、特征和相位

的算法。由于只考虑局部信息，局部匹配方法速度较快，

但是难以处理大范围视差；全局方法基于全局能量函数，

综合数据项（测量像素之间的相似性）和平滑项（平滑

像素之间的视差关系）逐步细化求解，常见的有基于图

像分割、置信度和梯度的算法。全局匹配方法优缺点正

好和局部方法相反，速度较慢，但是其考虑了全局信息，

细节处理能力有限；半全局方法通过在多个方向上优化

能量函数的路径形式，在每个方向上按照动态规划[38] 的

思想进行能量累积，然后将各个方向上的匹配代价相加

得到总的匹配代价。相对前两种方法来说，其实现了匹

配结果质量和计算复杂性之间的平衡。 

1.3.2　基于深度学习的匹配算法

研究表明，基于特征选择的立体匹配方法在弱纹理

或重复纹理以及遮挡区域表现不佳。近年来，随着机器

学习的发展，立体匹配算法已经成为一项深度学习任务，

基于深度学习的立体匹配方法近年来取得了显著的进展[39]，

根据其网络框架可以分为：基于卷积神经网络（convolu-
tional neural network, CNN）的方法、基于生成对抗网络

（generative adversarial network, GAN）[40] 的方法、基于

Transformer[41] 的方法及其他方法，方法对比如表 3所示，

其中精度和复杂度比较来源于现有立体匹配公开数据集

Scene Flow[42] 和KITTI2015[43] 的State-of-the-Art模型结果。

1）基于 CNN的方法。由于 CNN具有自动学习图

像局部特征的能力，通过一系列卷积层对双目图像进行

卷积运算可计算其匹配代价，相比于基于特征选择的方

法计算像素之间的相似度来衡量匹配代价，其可计算更

复杂的图像特征信息。如图 3所示，基于 CNN的方法流

程大致为：双目图像分别提取多维度特征后构建代价体，
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代价体通常是一个三维或四维矩阵，代表某一像素对在

不同视差值下的匹配代价，且依赖于预定义的视差范围；

再经过正则化卷积神经网络实现代价聚合，正则化网络

的卷积维度取决于代价体的维度，三维代价体对应 2D
卷积，四维代价体对应 3D卷积；进而使用 soft-argmin
等方式回归初始视差，最后根据左图的上下文网络实现

视差细化得到最终视差。ŽBONTAR等[44] 首次从二分类

的角度将 CNN用于匹配代价计算，以激光雷达获得的视

差图为标签，将左右图像切分为 像素的图像块输入

卷积网络，经 softmax层输出后预测双目图像是否匹配，

并以负类的输出值作为匹配代价，在交叉邻域内进行代

价聚合，以使得代价最小的视差作为视差结果。经典的

方法 MC-CNN[45]、GC-Net[46] 分别以 2D和 3D卷积来计

算匹配代价，比使用特征选择方法准确度大幅提升，GC-
Net网络中首次引入了代价体的概念，并构造 3D卷积编

码器和卷积解码器[47] 从高度、宽度、视差 3个维度来学

习几何结构和上下文信息[48] 以产生最终的代价体，最后

以回归的角度在代价体视差维度上实现视差估计。后续XU等[49]

提出的代价体上采样模块可以无缝嵌入到许多现有的立

体匹配网络中，例如 GC-Net、PSM-Net[50] 和 GA-Net[51]，
使得网络在保持精度的同时，速度提升数倍。但在无纹

理或弱纹理区域，卷积编码器和卷积解码器的结构在恢

复图像细节方面存在局限，进行立体匹配实现视差计算

仍然很困难。一些研究者设计了金字塔型的分层网络结

构[52]，以粗到精的方式从特征中获取全局和局部信息计

算匹配代价，通过组合每层包含不同信息的视差图输出

最终的视差图。也有研究者从设计更高维度代价的角度

来提升算法性能，KOU等提出使用四维代价体 [53]，

WANG等提出构建多尺度代价体[54]，以实现更稳健的匹

配，并结合分层 3D卷积分支来提高实时性能，以便在

训练过程中更好地聚合代价。基于 CNN的方法虽然大幅

度提升精度，但是随着卷积维度的提升，卷积计算成本

也会随之增加；并且卷积运算感受野有限，无法获得广

泛的上下文信息。
 
 

表 3    基于深度学习的立体匹配算法比较

Table 3    Comparison of stereo matching algorithms based on deep learning
方法

Methods
优点

Advantages
缺点

Disadvantages
适用农业场景

Agricultural applicability
卷积神经网络

Convolutional neural network
精度较好、鲁棒性较好，模型大小取决于网络的

深度和卷积核的大小
难以处理大范围视差，需要

大量真实视差图
复杂背景和光照变化的场景

生成对抗网络
Generative adversarial network 可生成视差图

精度较差，模型较复杂，结果
可解释性较差

数据集难获取的场景，用于前期数据扩充

Transformer 精度好、鲁棒性好，能结合上下文和长依赖信息 模型复杂 大场景、大范围视差和复杂纹理场景

神经架构搜索
Neural architecture search

可自动设计网络架构，适应不同资源限制，
精度较好

搜索成本高，扩展性有限 需要不同资源配置、自动化建模场景

迭代优化
Iterative optimization

资源节省，适用于高分辨率图像，
可处理大范围视差

计算资源消耗与迭代次数成正比，
可能导致处理时间较长

大视差范围和高分辨率图像的精细匹配场景

图神经网络
Graph neural network 精度好，全局特征表示能力强

图结构复杂，需大量资源
存储特征间关系

高遮挡、复杂纹理的场景
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图 3　基于卷积神经网络的立体匹配框架

Fig.3    Stereo matching framework based on convolutional neural network
 

2） 基于 GAN的方法。基于 CNN的双目立体匹配

方法取得了显著进展，但仍受限于双目数据集中真实视

差图难以获取。为了缓解真实视差图数据不足的问题，

研究者利用 GAN方法能生成“伪”数据的特点，提出

循环生成对抗网络（cycle-GAN） [55] 和条件生成对抗网

络（conditional-GAN）  [56] 等方法。如图 4a所示，基于

cycle-GAN的立体匹配方法由两组对称的部分组成，每

部分的生成模型先从不同视角生成视差图，上半部分和

下半部分生成的视差图通过判别模型相互约束输出最终

精准的视差图，因未使用真实视差图标签，所以其从无

监督学习的角度解决数据集不足的问题。如图 4b所示，

基于 conditional-GAN的立体匹配方法仅由一个生成模型

和判别模型组成，双目图像经提取特征后输入生成模型，

生成模型利用其生成尽可能与视差图标签相近的视差图，

判别模型以其为条件区分生成视差图和真实视差图标签，

以极小数据集使得生成模型达到以假乱真的效果。从扩

充数据集的角度，一些研究者在立体匹配生成的视差图

后采用 GAN网络，根据估计的视差和右侧图像生成新

的合成左侧图像，判别模型区分合成图像和真实图像，

并将其差异作为损失函数引入立体匹配网络以估计更准

确的视差图[57]。上述研究者提出的使用合成数据进行训

练的方法，不可避免地引入合成域与真实域之间的域鸿
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沟问题，许多研究采用图像翻译作为域适应的解决方案，

由于图像翻译并没有考虑图像的几何约束，使得翻译后

的图像纹理缺少一致性，进而引起视差歧义。为解决这

一问题，LIU等提出了 StereoGAN网络[58]，在域翻译模

块和立体匹配模块之间建立双向连接，并通过两者联合

优化来保持转换过程的极线约束关系不变。厉行等[59] 在

StereoGAN的基础上提出在域翻译模块融入边缘信息使

生成图像更加真实,在立体匹配模块引入法线损失来捕获

更多局部视差变化细节。基于 GAN的方法通常较为复

杂，涉及生成模型和判别模型的设计与优化，可解释性

也较差。
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图 4　基于生成对抗网络的立体匹配框架

Fig.4    Stereo matching framework based on generative adversarial
network

 

3）基于 Transformer的方法。Transformer的自注意

力机制[60] 能够捕捉双目图像之间的中长距离依赖，特征

图能够结合全局信息并根据彼此之间的相似性进行加权

计算匹配代价，可解决 CNN在中长距离像素匹配感受野

受限的问题。如图 5所示，与 CNN网络结构相近，其

以 Transformer替换了代价体构建和代价聚合模块[61]，将

立体匹配表述为序列到序列问题，自注意力机制（self-
attention）在特征内部学习全局上下文信息[62]，交叉注意

力机制（cross-attention）整合自注意力机制的信息并建

立匹配关系。因其不使用代价体，所以无需初始设定视

差范围约束，对于难以事先估计所有可能视差值的动态

或复杂场景，可以自动调整匹配策略实现大范围视差的

估计。典型算法 STTR（stereo transformer）[63] 使双目图

像经提取特征后输入 Transformer，通过反复叠加自注意

力机制和交叉注意力机制以增强像素间的差异，并在另

一幅图像上寻找与其最接近的像素[64]，以实现更灵活的

匹配产生原始视差估计，进而将原始图像的上下文信息

与视差图融合，并通过卷积对结果进行修正生成最终视

差图。也有研究者结合 CNN和 Transformer各自的优点，

使用Transformer进行特征学习、CNN进行代价聚合[65]，加

快模型收敛速度、提高准确性和泛化能力。如 ELFNet[66]

融合了以CNN为代表的 PCWNet框架[67] 和以 Transformer

为代表的 STTR框架，融合模块有效地集成了来自 PCWNet
的局部信息和来自 STTR的全局信息，实现预测结果的

互补。遮挡区域视差估计的逐步细化是基于 Transformer
方法的另一个重要应用，GOAT网络引入了并行视差和

遮挡估计模块[68]，可互不干扰地估计视差和遮挡，并且

利用遮挡区域对视差估计结果进一步细化。然而

Transformer模型由于自注意力计算需要较大参数量，导

致计算成本更大，简化 Transformer[69] 以实现更快的速度

和有竞争力的性能也成为目前的一个方向。
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图 5　基于 Transformer的立体匹配框架

Fig.5    Stereo matching framework based on Transformer
 

4） 其他方法。研究较为广泛的还有基于神经架构

搜索（neural  architecture search, NAS）、基于迭代优化

（iterative optimization,  IO）和基于图神经网络（graph
neural network, GNN）等方法。因 NAS在分类和检测等

视觉任务自动化设计神经架构取得了成功，并且深度立

体网络的搜索空间巨大，研究者开始将其应用于立体匹

配中。LEAStereo是第一个端到端的立体分层 NAS 框架[70]，

它由 2D特征提取网络和 3D代价聚合网络组成，并且融

合了特定任务的人类知识，实现了在不依赖人工设计架

构的情况下产生准确的立体匹配模型。但 LEAStereo计
算成本高并且难以扩展，EASNet在其基础上将架构搜索

空间覆盖得更加全面，包括深度、宽度和卷积核大小等

信息，使网络能够适应不同的资源限制，同时保持高精

度[71]。基于 IO的方法不经过代价聚合步骤而直接对代

价体迭代更新获取视差结果，节省了巨大的计算资源，

可适用高分辨率图像，但其资源消耗与迭代次数成正比；

此外，也能通过避免预定义的视差范围，在保证精度的

同时处理大范围视差。RAFT-Stereo是其代表性方法，

通过构建轻量级代价体和引入卷积门控循环单元

（convolutional  gated recurrent  units,  ConvGRU）的更新

算子迭代细化视差图得到最终视差[72]。但 RAFT-Stereo
是通过大量的迭代来获取精准视差，并没有解决算法处

理时间长的问题，IGEV-Stereo对几何、上下文信息和局

部特征进行编码构建组合几何编码体[73]，能够准确回归

ConvGRU迭代的初始点，将迭代次数由 RAFT-Stereo
的 32次减少为 3次，大幅减少迭代所消耗的计算资源。

因 GNN在建模特征间复杂关系以及全局特征表示方面

的出色表现，研究者将其引入立体匹配领域以解决 CNN
仅依靠局部卷积来提取特征而感受野受限的问题，其可

通过边将特征信息直接联系起来，提高模型的全局信息

学习能力。如图 6所示，基于 GNN的方法与 CNN网络

结构相近，其以 GNN替换特征提取模块，将像素特征

传输到图上节点，特征之间的联系通过图的边存储，边
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的值即代表特征交互的权重。WANG等[74] 首次将 GNN
应用于立体匹配领域，提出使用多尺度图结构来提取多

尺度图特征，特征不仅可以在每个尺度内进行全局推理，

而且可以跨不同尺度进行交互，获取具有多尺度感受野

的全局上下文信息，打破了现有深度模型只能提取单一

尺度的限制，但存储大量特征间信息带来了资源上的消

耗。SHI等[75] 提出使用基于集群的稀疏图来提高匹配效

率，将具有高相关性的关键点聚集到相同的子图中，使

得每个关键点仅与同一子图中的其他关键点交互，有效

减少了冗余特征间信息的存储，提高了计算与存储的效率。
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2　双目立体视觉技术在农业领域中的应用

随着双目立体视觉技术在农业应用研究中的深入，

目前不少研究者从多个应用领域对其研究，其中大部分

集中在果实定位采摘与地图导航、生长参数测量和病害

识别与施药等方面。如图 7所示，于 2024年 10月通过

国内及国外数据库对双目立体视觉、定位、采摘、测量、

病害等关键词进行检索，并筛选近 20年（2004—2024
年）的数据进行统计分析，设置相应条件如下：数据库：

国内数据来源于中国知网、万方数据库，国外数据来源

于Web  of  Science、EI（Engineering  Village）、Elsevier
Science Direct；技术主题关键词：双目视觉（binocular
vision）、立体视觉（ stereo  vision）、双目立体视觉

（binocular  stereo  vision）；应用主题关键词：定位

（location）、采摘（picking）、测量（measurement）、病

害（pests）等；研究领域：农业工程学科（agriculture）。
从图 7文献数量来看，近 5年国内外的果实定位采

摘和作物参数测量的研究呈现出显著增长的趋势，国内

外的病害识别施药的研究则发展相对平稳。这表明在现

阶段，双目立体视觉技术在农业领域，特别是在果实定

位采摘与作物参数测量方面，正逐渐成为研究热点，同

时，在病害识别与施药方面也具有广阔的研究空间。
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2.1　果实定位采摘与地图导航

果实采摘是一项机械且重复的工作，耗时耗力，对

水果采摘机器人的研究在近年来广泛兴起。研究主要从

两个技术方面展开，其一是果实目标的三维定位，其二

是采摘机器人在复杂的自然果园的路径导航。通过双目

视觉系统获取果园环境中的视觉信息，能够为机器设备

的定位与导航提供技术支持。

采摘机器人配备双目相机，在采摘工作中采集双目

图像，一些研究者通过对双目图像中果实目标进行识别

和分割去除背景信息得到感兴趣区域（region of interest,
ROI）[76-78]，仅针对 ROI部分利用双目立体视觉技术获

取视差图，然后利用三角测量原理计算出果实的三维坐

标[79-80]，这种方法的优势在于减少了非目标区域的干扰，

从而提高计算效率。顾宝兴等[76] 使机器人在果园中随机

移动，通过双目相机对图像进行采集, 分别传输至改进

的 YOLOv3目标识别模型中进行果树树干检测输出 ROI，
再对输出的左右 ROI果树树干进行匹配，最后通过双目

相机三角测量原理对果树树干进行定位，得到的横向和

纵向定位平均绝对误差分别为 39.0和 266.0 mm。为研究

双目立体视觉技术的定位稳定性和对光照的鲁棒性，

TANG等[77] 在阳光和阴影条件下对山茶花果实进行定位，

中位误差分别为 23.568和 23.524 mm。HOU等 [78] 在距

离柑橘类水果 200～500 mm的位置，得到采摘点定位的

平均绝对误差为 8.63 mm，平均相对误差为 2.76%。然而，

由于只针对 ROI 部分，可能会忽略果实周围环境信息，

在复杂场景中存在一定局限性。也有一些研究者将目标

识别任务与视差图计算任务两部分工作同步进行[81-82]，

用果实的像素位置通过视差图间接得到其三维坐标，这

种方式能在保持实时性和精度的前提下，更好地应对动

态场景中的果实定位问题。LIU等[81] 先将左侧图像输入

到改进的 YOLOv3目标识别模型中以获得图像中菠萝的

位置信息，同时通过立体匹配算法完成左右图像的匹配

和视差计算，最后对齐两者的结果计算出左图中菠萝的

三维坐标，在 1.7～2.7 m距离处，定位的平均绝对误差
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为 24.414 mm，平均相对误差为 1.17%；HU等 [82] 研究

了不同识别算法对草莓定位的影响，其中 YOLOv3识别

算法后续的定位在 X、Y 和 Z 轴的综合平均绝对误差为

3.1 mm，而 Mask R-CNN为 3.9 mm，均达到高精度的定

位效果。也有研究者通过视差图生成点云，将点云与双

目图像进行对齐和配准[83]，通过一系列操作，如去噪、

滤波、聚类、轮廓拟合获取果实精准的三维坐标[84]。文

朝武等[83] 在温室环境中对花束进行定位并成功完成授粉；

鲍秀兰等[84] 在 1.5 m的距离下进行柑橘果实定位试验，

在低光照或正常光照条件平均绝对误差在−20～20 mm范

围占 82.5%，在高光照条件平均绝对误差在−20～20 mm
范围占 72%。研究均表明采摘机器人能够根据目标果实

的相对位置确定采摘点，实现自动采摘。

果实采摘机器人在工作过程中，根据视差图生成所

采集图像的局部稀疏点云和相机位姿运动轨迹[85]，完成

体素滤波和点云拼接，进而生成密集点云构建果园三维

稠密地图，实现高精度即时定位与地图构建（simul-
taneous  localization  and  mapping,  SLAM） [86]。为提高

SLAM精度和实时性，陈劭等[85] 根据全局图优化后的相

机位姿和运动轨迹，通过点云拼接生成全局彩色稠密点

云地图。在构建好的三维地图上，区分环境和可行路径

进行点云聚类[87] 实现障碍物定位规避[88]，根据采摘目标

的位置和机器人的当前位置，在果园中可采用作物行识

别寻找采摘路径[89]。张振乾等[87] 采用改进的 K-means聚
类算法将道路两侧香蕉树分离，基于最小包围矩形提取

导航路径，其导航路径提取平均横向偏差为 142.7 mm，

平均航向偏差为 4.83°。近年来研究者开始使用进化算法[90]，

如粒子群优化算法、A*算法、蚁群算法和模拟退火算法

等规划出最优的采摘路径实现导航。LI等[90] 采用改进

的 A*和 DWA算法相结合实现密植枣园的机器人全局和

实时局部路径规划，其在“U”型地图的导航平均误差

为 26.9 mm、直线型地图平均误差为 2.47 mm和“L”形

地图平均误差为 26.8 mm，大幅提高导航精度。 

2.2　作物生长参数测量

农作物生长过程中形态参数的变化可以直接反应其

生长情况，对农作物的产量和品质预测有非常重要的指

导意义[91]。植物工厂需要实时对作物生长进行监测，人

工测量方法效率低下，甚至可能对农作物的正常生长造

成影响，使用双目立体视觉技术进行监测已成为趋势。

如图 8所示，使用左右相机同时采集作物左右图像，

通过双目立体视觉技术和相机标定的参数获取作物点云，

能够实现作物三维重建和生长参数测量。

  

作物

作物左图

左相机

右相机

作物三维
形态

作物生长
参数

作物三维
点云

作物右图

图 8　作物参数测量流程图

Fig.8    Flow chart of crop parameter measurement
 

根据点云与二维图像间的映射关系将像素点逐一对

应完成匹配[92]，然后进一步拟合处理能够实现作物形态

的重建[93]，如包围盒模型对作物进行包裹[94]、近似作物

的多边形拟合[95]、平面方程拟合[96] 等方法，3种拟合方

法概括如表 4所示。并且对三维重建后的点云数据分析

和计算能够实现生长参数测量，如通过高点到平面的距

离测量高度[97-98]、采用拟合的三维形态用三角剖分测量

体积[99]、利用骨架模型测量叶倾角[100]。魏新华等[97] 将

点云的各点到平面的距离结合密度峰聚类和 K-means聚
类的方法对田间作物高度数据分类，实现作物高度信息

的提取，其高度检测平均绝对误差为 43.0 mm。但其适

用的仅为大面积、噪声较多的田间场景。YUAN等[98] 根

据 Ghostnet-YOLOv4目标检测模型获取的 ROI顶点和基

点找到双目立体视觉技术获取的 3D点云顶点和基点，

最终得到树苗高度，总体准确率为 92.2%，实现了复杂

环境下的精确高度测量。罗陆锋等[99] 通过求解葡萄的最

大截面，再将该截面绕中心轴旋转 360°得到葡萄空间包

围体，当深度距离在 1 000 mm以内时，最大直径误差小

于 5.64%。这些方法处理的是整颗植株甚至是整个场景

的点云，难以处理复杂形态和局部细节，精度可能受限，

也有研究者通过对作物进行单器官分割实现更精准的测

量，通过对点云进行配准、骨架提取[101] 以及茎叶分割[102]

获取需要分析的作物目标区域。对植株器官部位进行测

量，如寻找最小外接矩形测量茎粗和 Delaunay三角网格

剖分法结合海伦公式测量叶面积[103] 等生长参数[104]。如

MIAO等[101] 实现了准确自动测量株高、冠径、茎高、直

径、叶宽和长度 6个表型参数，并且拟合的可决系数 R2

值均在 0.92以上。这些研究涵盖了作物测量的不同场景，

使得双目视觉能够更好地应用于复杂的自然环境中监测

作物生长参数信息，提高作物的产量。
 
 

表 4    三维重建的拟合方法

Table 4    Fitting methods for 3D reconstruction
方法

Methods
优点

Advantages
缺点

Disadvantages
三维重建案例

3D reconstruction cases
包围盒模型

Bounding box model
算法简单，适合快速、粗略估计

作物尺寸
精度较低，无法准确描述复

杂形态
用多个轴对齐包围盒获取火龙果不规则枝条的三维空间位置

信息，枝条最外轮廓尺寸偏差在 10 mm以内[94]

多边形拟合
Polygon fitting

能更好地近似作物的形状，适合
不规则作物

计算复杂度较高，结果易受
噪声点影响

用多个不规则三棱柱拟合粮堆，体积测量平均相对误差小于 0.5%[95]

平面方程拟合
Plane equation

fitting

可描述平面形态，适用于规则表
面或简化计算

仅适用于平坦区域，无法反
映复杂形态

通过基于辅助平面拟合对点云坐标进行旋转，
使三维重建保持尺度一致性[96]
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2.3　病害识别与施药

传统的虫害治理方法主要依靠人工，效率低下，不

能获取精确的运动轨迹和参数，而引入视觉技术能够做

到高精度和无损识别，并且农药施用能够从粗放型喷洒

发展到精细化剂量作业。

双目立体视觉技术对作物病害识别主要有两方面，

其一是识别作物自身的病害。针对自然环境存在光照、

作物间生长遮挡等问题，光照分布不均会导致二维图像

病害区域的特征提取不稳定，影响模型的检测准确率，

与之相比，双目立体视觉技术对获取的视差图进一步处

理后得到深度图，其像素值反映的是目标深度信息，不

依赖于光照条件的变化，因此在光照不均时，深度图仍

能保持对作物和背景的区分；在深度图中叠加掩码可以

消除图像中的远距离背景和非目标区域等信息，保留病

害相关区域，实现对复杂背景的有效抑制，并在病害检

测模型中完成对作物病害的识别[105]；通过采集不同视角

的图像，利用立体视觉技术重建作物病害区域，可减少

单一视角遮挡带来的信息缺失。其二是识别并定位作物

中的害虫，先在作物图像中检测出害虫的像素位置，后

通过双目相机获取的深度信息进行害虫[106-107] 三维定位，

进而喷药或激光射杀。LI等[106] 在 400～600 mm之间进

行试验，其 X、Y 和 Z 轴的平均定位误差分别为 0.40、
0.30、0.51 mm，做到精准定位并射杀害虫。此外，研究

者还将双目立体视觉技术运用于装备喷洒系统的无人

机[108]、机器人[109] 上，经测量作物的冠状体积来判断药

物具体的喷洒量[110-111]。MOU等[109] 提出了一种搭载了

双目视觉定位的小型农药喷洒机器人，实现对单株玉米

秧苗的精确位置喷药，当相机检测到喷药范围内的玉米

秧苗时便启动喷洒系统，但没有做到真正意义上的精细

化喷洒剂量作业；闫成功等[110] 实现实时探测葡萄叶幕

的深度并计算其冠层体积来控制药液剂量，相比于定量

喷洒，用药量节省了约 55.27%。这些研究从不同的方面进行

农作物病虫害识别，为实现精准病害控制提供技术支持。 

3　问题分析与对策

由于目前双目立体视觉技术受成像条件影响，精度

逊于激光雷达，该技术在农业领域应用还存在一些挑战，

主要有以下几个方面。

1）实时性与精度难以平衡。双目相机的标定过程涉

及相机内参和外参的求解，尤其在现场环境多变的情况

下，需要频繁重新标定；图像校正需对每个像素重新映

射，涉及插值计算；对目标三维信息的计算涉及大量图

像数据的处理和匹配，该过程通常使用高维度卷积或注

意力机制，计算量与图像大小和视差范围成正比。这些

均会导致算法运算量较高，尤其在处理复杂场景和高分

辨率图像时。而在智慧农业生产中，实时处理能力是性

能的关键，它直接影响到系统的响应速度和决策效率。

然而，目前的方法大多侧重于提高精度，高精度算法往

往模型计算复杂，导致延迟增加，难以满足实际作业对

实时性的需求。为解决这一问题，可深入研究轻量级模

型，减少计算量；结合边缘计算与云计算，分散处理任

务，提升系统响应速度；设计自适应标定算法避免频繁

标定的时间消耗。

2）应用场景受限。大多数应用研究主要在试验环境

或理想的晴天条件下进行，缺乏对恶劣天气和复杂环境

的验证，限制了该技术在实际应用中的推广。采摘机器

人在自然环境中运行时，会受到外部环境的干扰，如地

面不平整、障碍物阻挡以及光线不足等问题。因此，双

目视觉成像还需克服由于抖动引起的图像模糊，以及太

阳光强度变化造成的曝光不均等干扰。为提高技术适应

性，需开发适用于复杂环境的算法，采用鲁棒性好的图

像增强和去噪技术，在弱光或强光条件下提升成像质量。

此外，设计具备抗干扰能力的双目视觉系统，如通过多

模 态 融 合（ 激 光 雷 达 、 惯 性 测 量 单 元 （ inertial
measurement unit, IMU）等）提高数据可靠性。

3）数据样本获取困难。缺少大规模、高质量的双目

标注公开数据集，是当前农业领域双目视觉目标定位面

临的主要挑战之一。有效的双目目标检测数据集不仅需

要对目标物体进行详细标注，还需标注视差、相机参数

等信息。高质量的数据集对算法的训练和验证至关重要，

它直接影响模型的准确性和鲁棒性。然而，农作物生长

周期较长，获取大量真实有效的数据标签比较困难。此

外，标注过程较为耗时且需要专业知识，进一步增加了

数据集构建的难度。为了应对这一问题，可以利用自动

化标注工具和半监督学习方法，降低数据标注成本，探

索数据生成技术以补充真实数据。

4）立体匹配缺乏统一评价标准。在立体匹配算法方

面，尽管已有大量研究，但实现方法仍依赖于图像特征

处理。这种方法通常侧重于局部特征的提取和匹配，导

致在复杂场景下定位精度的提高受到限制。相比之下，

深度学习方法能够通过端到端的训练优化立体匹配算法，

利用自学习能力，提高算法的适应性和精确性。然而，

众多立体匹配研究仍缺乏统一的标准来评价其优劣，不

同算法之间的比较十分困难，阻碍了该技术的发展和应用。

为推动算法发展，可构建农业场景特定的立体匹配算法

评价体系，覆盖视差准确率、鲁棒性、实时性等指标。 

4　总结与展望

双目立体视觉技术作为一种智能识别、定位和监测

技术，将越来越广泛地应用在智慧农业生产之中。目前

该技术并没有广泛覆盖农业领域，未来的发展需要解决

当前存在的问题。展望未来，可以重点围绕以下几个方

面进行研究。

1）算法设计与优化。结合最新的深度学习技术路线，

尤其是在复杂背景和纹理缺失的条件下对双目立体视觉

技术进行研究。在提升物体识别和深度估计准确性的同

时优化网络结构来降低模型的复杂性，如以深度条带卷

积代替标准卷积捕获图像水平和垂直条带特征[112]、深度

卷积和逐点卷积结合代替标准卷积[113] 等角度优化网络

以获得更轻量级的立体匹配模型，提高模型的实时处理

能力和效率。为增强实际应用能力，开发能够适应不同

环境条件（如光照、天气变化）的自适应算法尤为重要，

使系统在实际农业场景下仍能保持高效的性能。此外，

探索与激光雷达等形成互补的多源数据融合算法，进一

步提高数据的准确性和可靠性，通过整合来自不同传感

器的信息，提升对复杂场景的理解和处理能力，弥补单
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一双目相机传感器的不足，为农业自动化和智能监测系

统提供更全面的数据支持。

2）智能辅助平台。建立基于双目视觉数据的智能分

析平台，通过双目立体视觉技术对作物的三维结构特征

进行精确重建，同时整合温度、湿度和光照等实时环境

数据分析，提供可视化的决策支持工具，及时掌握作物

生长状况。结合作物生理特性和生长规律进行形态测量

方向研究，基于双目立体视觉技术提取的株高、叶面积、

茎粗等关键生长指标构建作物表型特征数据库。通过机

器学习方法分析历史生长数据，建立作物生长预测模型，

实现作物生长异常的快速识别与诊断，为农业生产提供

科学的决策依据。

3）数据集构建。构建和共享农业领域高质量数据集，

解决作物生长周期长、双目视差真值难获取和数据集质

量低的问题。通过搭建双目数据采集平台，系统性地采

集包含不同作物品种、不同生长时期、不同环境条件下

的图像数据，并结合激光雷达等高精度设备测量可靠的

视差真值，有效降低重复采集标注的时间和人力成本。

同时建立严格的数据质量控制体系，对图像清晰度、标

注准确性和场景多样性进行把控，确保数据集的可行价

值，进而验证和优化深度学习立体匹配模型在农业场景

下的性能表现，为双目立体视觉技术发展提供基础性支

撑。由于数据集的限制，探索基于弱监督或自监督的学

习策略也是双目立体视觉领域的重要突破方向，以提升

模型在未标注数据上的泛化能力。

4）完善评价体系。需从多维度构建和完善适用于农

业场景的立体匹配算法评价体系，涵盖不同作物、不同

生长阶段及多样环境条件下的视差准确率、鲁棒性、实

时性和模型参数量等评价指标。针对作物和生长阶段的

变化，评价应聚焦于算法的视差估计准确性和一致性。

为提高鲁棒性，需纳入多种环境条件试验。考虑农业场

景的实时性需求，应评估算法处理时延。精度分析应全

面覆盖整体误差和关键区域误差（如边缘、遮挡和纹理

稀疏区），通过专门指标衡量，便于寻找算法针对某特

定区域的不足并优化性能。

综上所述，农业领域应用双目立体视觉技术仍需深

入研究，解决目前存在的问题将是其改进的关键，国内

农业正处于从传统农业向现代化智慧农业发展的关键时

期，随着双目立体视觉技术的不断发展，将为智慧农业

提供强大的技术支持，促进农业现代化、智能化发展。
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Research progress on binocular stereo vision technology and its
applications in smart agriculture
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Abstract: To achieve precision operations, it is essential to accurately locate targets within agricultural scenes. As an important
method for obtaining three-dimensional (3D) perception of the real world, binocular stereo vision technology can facilitate the
3D  localization  and  point  cloud  reconstruction  of  targets  in  agricultural  environments,  thereby  showcasing  considerable
application potential.  This  paper  conducts  an in-depth study of  binocular  stereo vision technology and its  applications  in  the
agricultural  field.  Firstly,  we  summarize  the  pipeline  of  binocular  stereo  vision  technology,  reviewing  its  latest  research
advancements  along  the  technical  threads  of  binocular  camera  calibration,  epipolar  rectification,  and  stereo  matching.  The
binocular  camera  calculates  the  depth  information  of  targets  based  on  disparity  results.  The  objective  of  stereo  vision
calibration is to determine the intrinsic and extrinsic parameters of the camera, establishing a mapping between points in pixel
coordinates and world coordinates,  which includes reference calibration, active vision calibration, self-calibration, and neural
network  calibration  methods.  Epipolar  rectification  employs  constraints  to  reduce  the  search  space  for  matching  points  from
two dimensions to one. Stereo matching calculates disparity by matching left and right images in both feature-based and deep
learning methods. Feature-based methods can be further categorized into local, global, and semi-global methods, depending on
the  search  range  of  matching  pixels.  Local  methods  search  for  matching  points  within  surrounding  areas,  global  methods
minimize  the  global  energy  function,  and  semi-global  methods  aggregate  costs  from  various  directions.  In  contrast,  deep
learning  methods  can  learn  more  complex  features  to  enhance  stereo  matching  results,  further  categorized  by  network
frameworks  such  as  Convolutional  Neural  Networks  (CNN),  Generative  Adversarial  Networks  (GAN),  and  Transformer
methods. In addition, three prominent methods of Neural Architecture Search (NAS)、 Iterative Optimization (IO) and Graph
Neural Network (GNN) are also introduced. CNNs perform extensive convolution operations to compute matching costs, with
notable research directions aim at improving accuracy, including convolutional encoders and decoders, hierarchical pyramids,
and  complex  cost  volumes.  GANs  synthesize  data  through  adversarial  generation,  alleviating  the  challenges  of  acquiring
realistic  disparity  in  binocular  datasets.  Transformer  methods  utilize  self-attention  mechanisms  to  capture  contextual
information,  addressing  the  limitations  of  CNN  receptive  fields.  NAS  can  automatically  construct  stereo  matching  network
architectures by incorporating human prior knowledge, eliminating the need for manual design. IO methods do not require the
construction of cost volumes and cost aggregation, saving significant resources and enabling the processing of large disparity
ranges. GNN can model complex relationships between features and extract global information. Furthermore, the trend in the
number  of  publications  in  recent  years  are  analysed  to  examine  the  widespread  applications  of  binocular  stereo  vision
technology in agricultural research. Recent literature is synthesized to explore the latest applications. This technology enables
3D localization of  fruit  targets  and facilitates map navigation in practical  operations based on point  cloud processing.  It  also
supports 3D reconstruction of crops or segmentation of individual organs for growth parameter measurement. Additionally, it
aids in the identification of crop diseases or pests, combined with precision spraying by agricultural machinery. Ultimately, we
summarize  the  challenges  of  applying  binocular  stereo  vision  technology  in  agriculture.  Although  it  demonstrates  high
precision  in  localization,  measurement,  and  identification,  it  still  faces  issues  such  as  model  complexity,  scene  limitations,
scarcity of datasets, and a lack of evaluation standards for stereo matching. Looking ahead, future research in this technology
for  agricultural  applications  should  focus  on  algorithm  design  and  optimization,  the  establishment  of  intelligent  assistance
platforms,  the  construction  of  comprehensive  datasets,  and  the  improvement  of  evaluation  system  to  further  enhance  the
practicality and efficiency of binocular stereo vision systems in precision agriculture.
Keywords: binocular  vision;  smart  agriculture;  stereo  matching;  crop  parameter  measurement;  three-dimensional  target
positioning; disease identification
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