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基于三角剖分与超像素结构的3D标签优化方法
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摘要 在立体匹配问题中，基于 3D标签的算法可以取得更高精度的亚像素视差图。针对 3D标签的随机初始化问

题，提出一种基于超像素结构与三角剖分的标签初始化方法。利用基于超像素边界提取到的特征点构建三角剖

分，生成初始 3D标签；针对图割算法迭代优化 3D标签时效率的问题，在超像素结构上利用图割算法进行全局优化

3D标签，迭代中加入对当前标签状态的假设扩展标签候选，提升了标签搜索效率。在Middlebury2014数据集上对

方法进行验证，实验结果表明，所提方法的平均误匹配率（8. 31%）低于 LocalExp算法的平均误匹配率（8. 39%），并

且处理单幅图像耗费的平均时间约为 LocalExp算法的 70%。
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3D Label Optimization Based on Triangulation and Superpixel Structures
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Abstract The algorithm based on a 3D label can obtain a more accurate sub-pixel disparity map in the stereo
matching problem. To overcome the random initialization of 3D labels, we proposed a label initialization approach
based on superpixel structure and triangulation. An initial 3D label is generated by triangulating the feature points
retrieved from the superpixel boundary. To increase the efficiency of the graph cut approach in iterative optimization
of 3D labels, we conduct optimization on the superpixel structure, adding the hypothesis of current label state
throughout the iteration to expand the label candidates, which improves label search efficiency. Experiments on the
Middlebury2014 dataset demonstrate that the proposed approach has a lower average error rate (8. 31%) than the
LocalExp algorithm (8. 39%), and the average processing time for single image is ~70% that of the LocalExp
algorithm.
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1 引 言

立体匹配作为双目立体视觉技术的关键环节，

已发展了多种立体匹配算法，概括起来可分为两类，

一类是基于特征匹配的方法［1］，另一类是基于深度学

习的匹配方法［2］。基于特征匹配方法的算法通过代
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价计算、代价聚合、视差计算、视差优化 4个步骤求解

匹配图像每个像素点的整数视差值，是 1D视差。近

年来，提出了基于 3D标签的双目立体匹配方法，

Bleyer 等［3］ 提 出 了 典 型 的 3D 标 签 算 法 ——

PatchMatch Stereo（PMS）算法，该算法以三个参数表

示像素点的视差值与切平面法线方向，据此计算倾

斜块匹配代价，在视差计算阶段搜索像素点的最优

3D标签，找到平滑的、分段线性的视差图。随后的研

究主要集中于提高 3D标签的搜索速率与准确率。

Veldandi等［4］和 Bleyer等［5］引入分割信息，在更

新标签时，假设处于同一分割区域的像素点来自于

同一三维表面，缩小 3D标签的搜索范围。Patch
Match Filter（PMF）算 法［6］ 与 PatchMatch-Based
Superpixel Cut（PMSC）算法［7］以超像素作为搜索

3D标签的基本单位，提高了搜索 3D标签的效率。

PMF算法采用超像素结构与引导滤波器［8］减少代

价聚合时的冗余计算，大幅加快了 3D标签的求解

速率，但是其能量函数不惩罚视差的不平滑。

Olsson等［9］将二阶视差平滑引入 PMS算法，构

建 Markov Random Field（MRF）模型，成功提高了

3D标签估计的精度。Besse等［10］提出了 PatchMatch
Belief Propagation（PMBP）算法，该算法将 BP算法

与 PMS算法结合优化目标函数，然而 BP算法在计

算时容易导致目标函数陷入局部最小值，与之相

比，图割算法［11］具备全局特性，不容易陷入局部最

小值。PMSC算法在每个超像素内部采用图割算

法优化像素点的 3D标签，最终融合不同超像素尺

寸下的 3D标签结果，但 PMSC算法优化的中间结

果不会反馈到标签的生成过程。Local Expansion
（LocalExp）算法［12］构建多尺寸的图像网格结构时，

在网格结构中执行了 PMS算法的空间传播过程，在

网格及其邻域内部采用图割算法优化 3D标签，最

后融合不同图像网格的 3D标签结果。与 PMSC算

法相比，其优化后的中间结果会反馈标签生成过

程，取得了优于 PMSC算法的效果。高雅昆等［13］在

LocalExp算法的基础上针对无纹理和弱纹理区域

的误匹配问题，提出了一种基于像素类别信息的 3D
标签立体匹配算法。

为提高 3D标签的搜索速率与准确度，本文基

于 LocalExp算法提出了一种基于三角剖分与超像

素结构的 3D标签优化方法。为了验证所提方法的

匹配精度与速度，在标准数据集上与 LocalExp算法

进行了对比，所提方法在保证匹配精度的前提下，

能够在更短时间内完成视差计算。

2 基本原理

根据 3D标签的定义可知，某像素点 p的视差由

三个参数表示，形式［14］为

d p= ap px+ bp py+ cp， （1）
式中：( px，py)为点 p的图像坐标；d p为点 p的视差；

点 p的 3D标签 lp为 ( ap，bp，cp)。搜索 3D标签 lp的过

程也就是搜索该点的最优三维切平面的过程。

将倾斜窗口的匹配代价聚合与基于神经网络

计算的匹配代价相结合［7］，得到

Φ ( p，lp) = ∑
q∈W p

ω pqS ( )q，lp ， （2）

式中：W p为以点 p为中心的正方形窗口内所有像素

点；ω pq 为自适应参数，根据颜色相似度描述 p与 q在

同一平面的可能性；S ( q，lp)为由深度神经网络计算

的匹配代价。

S ( q，lp) =min [CCNN ( q，q') ，τCNN ]， （3）

式中：CCNN ( q，q')表示以 q与 q ′为中心的 11×11像素

大小的图像块之间由神经网络（MC-CNN-acrt）［15］计

算得到的匹配代价。采用引导滤波器［8］计算自适应

参数：

ω pq=
1
W 2 ∑

k：( )p，q ∈W 'k

é
ë

ù
û1+( )Ip-μ k

T ( )Σ k+e
-1 ( )Iq-μ k ，

（4）
式中：W为窗口尺寸；Ip和 Iq为归一化的三通道颜色

向量；μ k 与 Σ k 表示在窗口 W 'k 中 Ip 的均值与协方差

矩阵；e是一个防止过拟合的正则化矩阵。

对于图像中的每个像素点，找到最优标签 lbest：

lbest = arg minΦ ( p，lp)， （5）
即可根据（1）式计算得到视差 d p。PMS算法采用随

机初始化、空间传播、平面细化等过程搜索像素点

的最优 3D标签。随机初始化过程为每个像素点指

定一个随机的 3D标签。空间传播是一个逐像素的

迭代过程，在当前像素点与前一个像素点的标签中

选择使 Φ ( p，lp)更低的标签，完成对所有像素点的

遍历，即完成了整幅图的空间传播过程。平面细化

过程采用二分法对当前标签进行幅度很小的调整，

当新的 lp使得Φ ( p，lp)更小时，则更新标签，最终得

到更精细的 3D标签。

LocalExp算法仍采用了 PMS 算法随机初始

化、空间传播、平面细化的框架，但 LocalExp算法将

图割算法与空间传播过程结合，提出局部 α扩展

（alpha-expansion），采用图割优化的方法对 3D标签

进行全局优化。

基于 LocalExp算法，提出了一种新的基于超像

素结构与三角剖分初始化结果的 3D标签计算方

法。首先建立多尺寸超像素结构，利用超像素边界

采样得到特征点，对成功匹配的特征点进行三角剖

分，采用三角形顶点的匹配信息代替随机初始化方

案生成 3D标签；使用图割算法迭代优化 3D标签，

通过对标签状态进行假设，得到更优的标签候选，

提高求得像素点的最优 3D标签的可能性。图 1为
所提方法的工作流程。

2. 1 基于Delaunay三角剖分的 3D标签初始化

根据像素点在图像中所处的位置决定其候选

3D 标 签 是 一 种 缩 小 搜 索 范 围 的 策 略 。 Simple
Linear Iterative Clustering（SLIC）算法［16］采用线性

迭代聚类的思想对像素点进行局部聚类，将图像中

位置相邻且颜色、亮度、纹理等特征相似的像素点

“聚合”为具有一定视觉意义的图像块——超像素。

超像素可以作为 3D标签求解的基本单位［7］。

SLIC超像素分割会产生大量外观均匀的超像

素 S={ s1，s2，s3，⋯，sn |∀l≠ k，sl∩ sk=∅}，其边界线

对应着图像梯度的局部最大值。这些边界的交点是

图像梯度或图像函数在多个方向上的局部极大值，

这些交点即使在视点变换时也十分稳定，且可以被

精确定位［17］。将三个或者多个超像素边界的交点作

为候选点进行采样，通过遍历所有的超像素边界点，

提取这些区域交点，只有在边界宽度为 1 pixel时才

可以获得唯一的区域交点。图 2为基于超像素边界

的特征点提取示例，图 2（b）为超像素尺寸为 8 pixel
时的分割结果，图 2（c）为图 2（b）的局部放大图，这些

特征点的八邻域包括至少三个超像素分割。

对所有提取到的候选点进行精确匹配。为确

保匹配的效率，可以直接采用匹配代价作为特征点

匹配的基准（亦可以采用其他基准），根据左右匹配

一致性、最邻近距离比筛选匹配点。对保留下的匹

配点进行 Delaunay三角剖分，根据三角形三个顶点

的匹配信息可以求得三角形区域内像素点的初始

3D标签。三角剖分内的每一点 ( px，py)有

图 1 所提方法的流程

Fig. 1 Flow chart of the proposed method
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图割算法与空间传播过程结合，提出局部 α扩展

（alpha-expansion），采用图割优化的方法对 3D标签

进行全局优化。

基于 LocalExp算法，提出了一种新的基于超像

素结构与三角剖分初始化结果的 3D标签计算方

法。首先建立多尺寸超像素结构，利用超像素边界

采样得到特征点，对成功匹配的特征点进行三角剖

分，采用三角形顶点的匹配信息代替随机初始化方

案生成 3D标签；使用图割算法迭代优化 3D标签，

通过对标签状态进行假设，得到更优的标签候选，

提高求得像素点的最优 3D标签的可能性。图 1为
所提方法的工作流程。

2. 1 基于Delaunay三角剖分的 3D标签初始化

根据像素点在图像中所处的位置决定其候选

3D 标 签 是 一 种 缩 小 搜 索 范 围 的 策 略 。 Simple
Linear Iterative Clustering（SLIC）算法［16］采用线性

迭代聚类的思想对像素点进行局部聚类，将图像中

位置相邻且颜色、亮度、纹理等特征相似的像素点

“聚合”为具有一定视觉意义的图像块——超像素。

超像素可以作为 3D标签求解的基本单位［7］。

SLIC超像素分割会产生大量外观均匀的超像

素 S={ s1，s2，s3，⋯，sn |∀l≠ k，sl∩ sk=∅}，其边界线

对应着图像梯度的局部最大值。这些边界的交点是

图像梯度或图像函数在多个方向上的局部极大值，

这些交点即使在视点变换时也十分稳定，且可以被

精确定位［17］。将三个或者多个超像素边界的交点作

为候选点进行采样，通过遍历所有的超像素边界点，

提取这些区域交点，只有在边界宽度为 1 pixel时才

可以获得唯一的区域交点。图 2为基于超像素边界

的特征点提取示例，图 2（b）为超像素尺寸为 8 pixel
时的分割结果，图 2（c）为图 2（b）的局部放大图，这些

特征点的八邻域包括至少三个超像素分割。

对所有提取到的候选点进行精确匹配。为确

保匹配的效率，可以直接采用匹配代价作为特征点

匹配的基准（亦可以采用其他基准），根据左右匹配

一致性、最邻近距离比筛选匹配点。对保留下的匹

配点进行 Delaunay三角剖分，根据三角形三个顶点

的匹配信息可以求得三角形区域内像素点的初始

3D标签。三角剖分内的每一点 ( px，py)有

图 1 所提方法的流程

Fig. 1 Flow chart of the proposed method
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di( p) = ai px+ bi py+ ci， （6）
式中：i是像素点 ( px，py)所属的三角形的序号。对

于每个三角形，根据顶点 ( px，py，d )列出形如（6）式

的线性方程组，求解方程组得到 ( ai，bi，ci)。图 3（a）、

（b）展示了最佳匹配点，图 3（c）为三角剖分结果，每

个三角形的顶点都在超像素的边界上，三角形内的

像素点的初始 3D标签为 li( ai，bi，ci)。图 4（d）为根

据初始化的 3D标签计算得到的视差图。

2. 2 基于MRF模型的能量函数

基于MRF模型构建全局能量函数，能量函数

中的数据项衡量匹配点的相似性，平滑项衡量相邻

像素之间 3D标签的连续性。全局能量函数的表达

式［12］为

E ( l ) = E data( l ) + λE smooth ( l )， （7）
式中：常数 λ用于平衡数据项与平滑项的权重。数

据项定义为

E data( l ) =∑
p∈Ω
Φ ( )p，lp ， （8）

式中：Ω表示整个图像区域。平滑项定义为

E smooth ( l ) =∑
p∈Ω
∑
q∈Np

ψ pq ( )lp，lq ， （9）

式中：N p表示点 p的邻域像素。基于曲率的二阶平

滑正则化表达式［9，12］为

ψ pq ( lp，lq) =max (ω 'pq，ε) min [ ψ 'pq ( lp，lq) ，τdis ]，（10）
式中：平滑项的权重 ω 'pq= exp ( Ip- Iq

1
γ )，γ为

常数；ε为权重的下限值；τdis是一个截断值，允许在

视差边界存在跳变。

ψ 'pq ( lp，lq) = | dp( lp) - d p( lq) | + | dq ( lq) - dq ( lp) |，
（11）

式中：第一项，通过像素点 p处 lp和 lq所得视差值的

不同，衡量 lp和 lq的不连续性，第二项在点 q处进行

相同计算。（11）式满足优化条件［12］：

ψ ( α，α) + ψ ( β，γ) ≤ ψ ( β，α) + ψ ( α，γ)。（12）
2. 3 基于局部超像素标签传播的图割优化方法

常见 3D标签的图割优化都在图像块而非全图

上进行，局部 α扩展计算该图像块中所有像素点的

能量函数，选择能量最小对应的 3D标签组合，迭代

地解决图像块上的二元标签{ l tp，α}的标记更新问

题，迭代公式为

l ( t+ 1)= arg min Ε ( l ′|l ′p∈{ l tp，α})。 （13）

基于图像的超像素结构，在当前超像素和相邻

的超像素组成的区域内执行局部 α扩展，即可更新

该区域的 3D标签。由（13）式可知，执行迭代公式，

需要不断采样新标签 α。对当前标签添加扰动 Δ，生

成新标签 α：

图 2 基于超像素边界的特征点提取示例。（a）原图；（b）SLIC超像素分割；（c）局部放大图

Fig. 2 Example of feature point extraction based on superpixel boundary. (a) Origin image; (b) SLIC superpixel segementation;
(c) local enlargement

图 3 基于三角剖分的标签初始化。（a）特征点；（b）方框区域的放大图；（c）红线表示三角剖分，白线表示超像素边界；

（d）方框区域的初始视差图

Fig. 3 Label initialization based on triangulation. (a) Feature points; (b) enlarged view of the box area; (c) the red line represents
the triangulation, and the white line represents the superpixels’ boundary; (d) initial disparity of the box area

α= ( ap，bp，cp) + Δ。 （14）

将点 p的 3D标签转化为点 ( px，py，d )与法向量

n= ( nx，ny，nz)表示，即可对标签代表的平面进行更

平 滑 的 采 样 ，其 中 ap=-
nx
nz

，bp=-
ny
nz

，cp=

- nx px+ ny py+ nzd
nz

。

Δmaxd 为对 d随机搜索时的最大步长，Δmaxn 为对 n
随机搜索时的最大步长，Δd 与 Δn 在 [ - Δ，Δ]范围

内随机取值。文献［3，7，12］使用 d+ Δd 与 u ( nx+
Δn，ny+ Δn，nz+ Δn)进行 3D标签求精，其中 u (⋅)表
示求单位向量，迭代中采用二分法缩小搜索范围，

随机性较大。

生成新标签 α时，当前两个参数 (d，n)可能具

备以下状态［18］：两个都是最优解、两个都不是最优

解、两个中的某一个是最优解。将随机扰动 Δd与当

前可能为理想法线向量的 n组合作为新的 3D标签

（Δ n 与当前理想视差 d的组合亦然），增大采样理想

标签的可能性。每次平面细化的最优标签从以下

组合选出：

Lcandidate ={(d，n) ，(dprt，n) ，(d，nprt) ，(dprt，nprt) }，（15）
式中：d prt=d+Δd；nprt=u ( nx+Δn，ny+Δn，nz+Δn)。

当 前 超 像 素 为 scenter， 则

Sneiborhood = scenter ∪N ( scenter)，N ( scenter)表示与 scenter相邻

的超像素。根据当前的 scenter及其 L candidate生成一个新

的标签 α，在 Sneiborhood区域内迭代使用（13）式更新标

签，这个过程将 scenter的 α标签向其余超像素传播。局

部 α扩展过程可以使用图 4表示，该 Sneiborhood中共包含

9个超像素。对整个图像区域中不同的超像素并行

地进行该过程，即可完成一次对整幅图的标签更新。

为了并行过程满足（12）式，局部 α扩展的过程

不能同时处理有重叠的区域，所以需要将每个超像

素的 Sneiborhood注册为一个新的超像素，根据原有的边

界关系找到 Sneiborhood的边界关系，对这些更大的超像

素 Sneiborhood 采用四色定理分组 ，保证同时处理的

Sneiborhood区域不相互重叠。

3 实验结果及分析

计算机实验平台配置为 Intel Core i7-8700处

理 器 ，主 频 3. 2 GHz，Windows10 家 庭 版 64 位

操 作 系 统 ，内 存 8 GB。 超 像 素 尺 寸 设 置 为

ì
í
î

min (W，H )
100 ，

min (W，H )
50 ，

min (W，H )
25

ü
ý
þ
pixel，其中

W、H为图像的水平像素数与垂直像素数。根据文

献［12］设置参数，λ= 0.5，W= 20，τCNN = 0.5，γ=
10，τdis = 1.0，ε= 0.01，N p 为八邻域，（13）式的迭代

次数为 5。
为 了 验 证 所 提 算 法 有 效 性 ，选 取 了

Middlebury2014数据集中的 12幅提供视差真值的

立体图像对作为实验对象。所提算法与 LocalExp
算法在每轮迭代结束时记录目标函数值与误匹配

率（error rate）。采用归一化后的目标函数值绘制收

图 4 超像素结构下的 α扩展

Fig. 4 α-expansion in superpixel structure
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α= ( ap，bp，cp) + Δ。 （14）
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敛曲线；采用默认标准判定误匹配，且仅统计非遮

挡区域的像素点，与真值间误差大于 2个像素即被

认为是误匹配。为了减小随机性的影响，每对图像

独立运行 10次取平均值。

表 1为所提算法、LocalExp算法、PMSC算法在

所有 12组实验图像下的误匹配率结果，后处理过程

采用标准的左右一致性检测方法（LRC）。所提算法

的平均误匹配率（8. 31%）与 LocalExp算法的平均误

匹配率（8. 39%）相比更低，且算法消耗的时间更少。

表 1中粗体表示算法在该组图像中的误匹配率最低，

所提算法在 Piano、Recycle、Vintage图像上优势更为

明显，其中所提算法对 Vintage 图像的误匹配率

（9. 7%）与 LocalExp算法（12. 54%）相差最大。图 5
第 4行为两算法对 Vintage图像的结果对比，在细节

放大区域与图像左上部分的墙面区域所提算法表现

更优，因为这些区域较其他区域纹理更少且平面更

多。而 Piano与 Recycle图像也大量存在类似区域。

PMSC算法同样构建了超像素结构，而与PMSC算法

的平均误匹配率相比，所提算法的平均误匹配率更

低；由于 PMSC算法没有开源代码，无法在相同的实

验平台下复现其结果，只能根据Middlebury网站上的

结果进行比较。PMSC算法仅在 Teddy图像表现更

优，所提算法在该图像上的表现优于LocalExp算法。

图 5为所提算法与 LocalExp算法在Adirondack、
Recycle、Piano、Vintage的视差图结果对比。误匹配

图中错误的视差值为黑色，正确的视差值为白色，灰

色表示遮挡区域的像素点，不纳入统计范围。图 5
中的插图部分为细节对比区域，在一部分纹理较低

的区域，所提算法的视差图结果更好。

表 1 不同算法在 12组实验图像下的误匹配率结果

Table 1 Error rates of different algorithms in 12 experimental
images unit: %

Image

Adirondack
ArtL

Jadeplant
Motorcycle
Piano
Pipes

Playroom
Playtable
Recycle
Shelves
Teddy
Vintage
Average

Proposed
algorithm

1. 18

4. 82
9. 85
3. 49

8. 76

4. 29
9. 27

7. 28
6. 32

31. 8
2. 89
9. 7

8. 31

LocalExp

1. 22
4. 65

8. 95

3. 54
9. 82
4. 11

9. 35
6. 02

6. 66
30. 78

3. 13
12. 54
8. 39

PMSC

1. 46
3. 69
11. 2
3. 68
11. 9
5. 25
12. 6
8. 03
7. 58
31. 6
2. 67

17. 9
9. 80

图 5 不同算法的视差图和误匹配图。（a）左图；（b）LocalExp算法的视差图；（c）所提算法的视差图；（d）LocalExp算法的

误匹配图；（e）所提算法的误匹配图

Fig. 5 Disparity maps and error maps of different algorithms. (a) Left image; (b) disparity map of LocalExp; (c) disparity map of
proposed algorithm; (d) error map of LocalExp; (e) error map of proposed algorithm

为了与 LocalExp算法比较，设定图割算法的迭

代次数为 5，结果如图 6所示。由图 6的收敛曲线可

以看出，所提算法能更快完成 3D标签初始化，以

Recycle的结果为例，LocalExp算法在约 50 s时完成

初始化，所提算法在 30 s时完成初始化；在 5次迭代

结束后，所提算法的误匹配率低于 LocalExp算法，

此时所消耗时间约为 LocalExp算法的 70%。

图 7中，设定算法运行时间为 430 s左右。在算

法运行时间相近的情况下，所提算法的图割优化次

数更多。采用（15）式改进二分法生成标签后，单次

迭代耗费的时间更少，且最终优化效果更好。

图 8为实际远距离拍摄的混凝土模型的立体图

像对的视差图对比。根据右图与视差关系重构得

到的左图与原左图应该十分相近，光度一致性损

失［19］可以量化相近的程度：

L p=
1
N∑δ I- I ' 1， （16）

式中：N为像素点个数；δ用于避免非感兴趣区域的

异常值；I与 I '为原图和重构图。光度一致性损失越

小，说明两图越相近。如表 2所示，两种算法所得重

构图像的光度一致性损失十分接近，但是耗费时间

上所提算法更少。

图 8 实际拍摄图像。（a）左图；（b）LocalExp算法的视差图；（c）所提算法的视差图；（d）LocalExp算法重构的左图；

（e）所提算法重构的左图

Fig. 8 Real images. (a) Left image; (b) disparity map of LocalExp; (c) disparity of proposed algorithm; (d) reconstructed left
image of LocalExp; (e) reconstructed left image of proposed algorithm

图 7 在 Piano与Vintage图像上的实验结果。（a）（c）相对能量函数值；（b）（d）误匹配率

Fig. 7 Results of experiments on Piano and Vintage images. (a) (c) Relative energy function value; (b) (d) error rate

图 6 在Adirondack与 Recycle图像上的实验结果。（a）（c）相对能量函数值；（b）（d）误匹配率

Fig. 6 Results of experiments on Adirondack and Recycle images. (a)(c) Relative energy function value; (b)(d) error rate
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为了与 LocalExp算法比较，设定图割算法的迭

代次数为 5，结果如图 6所示。由图 6的收敛曲线可

以看出，所提算法能更快完成 3D标签初始化，以

Recycle的结果为例，LocalExp算法在约 50 s时完成

初始化，所提算法在 30 s时完成初始化；在 5次迭代

结束后，所提算法的误匹配率低于 LocalExp算法，

此时所消耗时间约为 LocalExp算法的 70%。

图 7中，设定算法运行时间为 430 s左右。在算

法运行时间相近的情况下，所提算法的图割优化次

数更多。采用（15）式改进二分法生成标签后，单次

迭代耗费的时间更少，且最终优化效果更好。

图 8为实际远距离拍摄的混凝土模型的立体图

像对的视差图对比。根据右图与视差关系重构得

到的左图与原左图应该十分相近，光度一致性损

失［19］可以量化相近的程度：

L p=
1
N∑δ I- I ' 1， （16）

式中：N为像素点个数；δ用于避免非感兴趣区域的

异常值；I与 I '为原图和重构图。光度一致性损失越

小，说明两图越相近。如表 2所示，两种算法所得重

构图像的光度一致性损失十分接近，但是耗费时间

上所提算法更少。

图 8 实际拍摄图像。（a）左图；（b）LocalExp算法的视差图；（c）所提算法的视差图；（d）LocalExp算法重构的左图；

（e）所提算法重构的左图

Fig. 8 Real images. (a) Left image; (b) disparity map of LocalExp; (c) disparity of proposed algorithm; (d) reconstructed left
image of LocalExp; (e) reconstructed left image of proposed algorithm

图 7 在 Piano与Vintage图像上的实验结果。（a）（c）相对能量函数值；（b）（d）误匹配率

Fig. 7 Results of experiments on Piano and Vintage images. (a) (c) Relative energy function value; (b) (d) error rate

图 6 在Adirondack与 Recycle图像上的实验结果。（a）（c）相对能量函数值；（b）（d）误匹配率

Fig. 6 Results of experiments on Adirondack and Recycle images. (a)(c) Relative energy function value; (b)(d) error rate
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4 结 论

提出一种基于超像素与三角剖分的 3D标签全

局立体匹配方法。首先采用超像素与三角剖分构

建初始化的 3D标签，对 3D标签当前状态进行假

设，改进二分法标签采样，最后通过对超像素及其

邻域进行图割算法求解获得最优 3D标签。在初始

化与迭代过程中改进了 3D标签的生成，加快了算

法迭代的速度。在处理 Middlebury2014数据集的

训练集与实际拍摄图片的实验中，与 LocalExp算法

相比，相同迭代次数下，所提算法所消耗的时间更

少，能量函数的收敛速度更快，在误匹配率方面两

者十分接近。
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