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摘要　为改善传统立体匹配视差图中目标边缘的毛刺现象,以及弱纹理和视差不连续区域的“阶梯效应”等,提出

了一种结合局部二进制表示和超像素分割的立体匹配方法.首先融合二进制表示的窗口内像素的空间和颜色特

征进行代价计算,并以此求得初始视差;然后将简单线性迭代聚类方法分割的结果作为像素的空间和颜色标记,为
超像素内的目标边缘和其他像素点选择恰当的稳定点进行视差传播,以达到视差优化时边缘保持和空间平滑的目

的.在 Middlebury数据集上分别进行代价计算与优化方法的对比实验,结果表明,采用该算法获取的目标边缘的

视差更为平滑,在左右视图中的遮挡区和不重叠区域获得的视差也比较准确,有效地降低了非遮挡区、全图、不连

续区域的误匹配率.
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１　引　　言

立体匹配是双目视觉技术的关键,匹配的质量

直接影响距离或尺寸测量的精度,同时对机器人导

航、精密工业测量[１]、物体识别、虚拟现实、场景重建

和勘测等结果的准确与否影响至关重要.立体匹配

算法可分为局部、全局和半全局立体匹配算法,通常

包括代价计算、代价聚合、视差计算、视差优化等步
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骤,其中前三个步骤为初始视差计算.全局立体匹

配算法通常随机生成或利用图像某一全局特征生成

粗略视差图,再采用置信度传播[２Ｇ３]、动态规划[４]、生
成树[５Ｇ６]等方法进行视差优化.半全局立体匹配算

法利用局部信息获取比较准确的初始视差,再采用

与全局算法类似的优化方法进行求精.局部立体匹

配算法常利用以像素点为中心的窗口像素(即局部

窗口)信息来获取该像素点的初始视差,再采用左右

一致性检测、视差传播、中值滤波等方法进行视差

优化.
在局部立体匹配算法中,通常利用像素的灰度

与颜色特征进行代价计算,如像素点灰度差的平方

和(SSD)、绝 对 值 和 (SAD)、归 一 化 交 叉 相 关

(NCC)、Rank变换、Cencus变换等[７],并通过代价

值最小化方法进行视差估计.由于单一的像素特征

在代价计算时依赖于支持域或窗口的选取,导致进

行传播的稳定点不够精确,视差图常出现大块的“黑
洞”,因此,需要结合多种像素特征以获得更好的匹

配效果.Lin等[８]结合自适应支持窗口的局部二进

制表示和Lab颜色特征进行初始视差计算,提高了

匹配的精度.Guo等[９]通过自适应支持窗口改进

Census变换,提高了匹配速度,但降低了匹配精度.
祝世平等[１０]基于交叉形状窗口改进Census变换,
使该算法对噪声具有很好的稳健性.彭新俊等[１１]

采用异常值控值与剔除策略提高了Census变换及

交叉代价聚合的可靠性,能够应对光照变化和噪声

干扰引起的匹配精度不高等问题.Zhang等[１２]采

用局部二进制方法大大提高了局部匹配算法的精

度.Lee等[１３]结合图像梯度信息和Census变换提

高了代价计算的准确性,并利用自动随机生成方法

进行视差优化.
非参数变换虽然能有效提高匹配精度,但因图

像中不连续的边界或物体边缘过多导致视差图中出

现较多毛刺和误差,以及弱纹理和视差不连续区域

普遍存在的“阶梯效应”,匹配准确率受到较大影响.
因此,在代价计算时需要融合图像多种特征,针对容

易出现匹配错误的目标边缘进行准确的视差传播.
本文针对以上问题,结合局部二进制表示和超像素

分割进行立体匹配,先基于空间和颜色的像素二进

制代价计算和赢者通吃(WTA)策略得到初始视差

图,再利用超像素分割结果给每一像素进行空间和

颜色标记,使每个超像素区域包含更多的空间信息,
在视差传播时达到边缘保持和空间平滑的目的,提
高立体匹配算法的匹配精度.

２　算法描述

２．１　基于局部二进制表示的初始视差计算

局部或半全局立体匹配算法中,初始视差的计

算直接影响最终视差的精度.利用灰度信息进行初

始视差计算,容易在光线强弱不一致区域导致视差

计算错误;非参数代价计算方法,如 Rank变换和

Census变换作为一种距离度量,具有灰度不变性,
能够在一定程度上适应光线变化引起的灰度值变

化.本文结合二进制稳健独立基本特征(BRIEF)描
述子[１４]和窗口内像素点颜色的SAD来计算参考图

像中每一像素的匹配代价的初始视差.
与Census变换相似,BRIEF描述子定义为:在

固定大小的窗口W 内,比较中心像素与周围邻居

像素之间的大小关系.若中心像素点x的灰度比

邻域像素点的灰度小,则该二进制编码为１,否则

为０.参考图像中每一像素点x与其固定窗口中的

每个邻域像素点y的大小关系都对应一个二值编码

序列,为

B(x)＝∑
１≤i≤n

２i－１τ(p;x,y), (１)

式中n为窗口W 内像素点总数,τ(p;x,y)为表征

BRIEF描述子的二进制函数,即

τ(p;x,y)＝
１,ifp(x)＜p(y)

０,else{ , (２)

式中p(x)和p(y)分别为点x和y的像素值.
由于单一的灰度信息在图像特征描述上的不充

分,因此需要考虑图像颜色信息,并融合两种特征进

行代价计算.颜色特征同样采用二进制表示,首先

计算中心像素点x与窗口W 内与其他像素点y分别

在R、G、B颜色空间的绝对差之和,即

S(x)＝∑
x,y∈W

[pR(x)－pR(y)＋

pG(x)－pG(y)＋ pB(x)－pB(y)],(３)
式中pR、pG、pB分别表示像素点在R、G、B颜色空

间的像素值.
因视差计算中普遍存在边缘过分割问题,对

图像中存在目标边缘的像素位置需要单独进行代

价计算.采用Canny边缘检测算法先将图像边缘

像素点进行标记,并为各边缘点的颜色信息标记定

义自适应阈值T＝
１
４S
(x).表征颜色的二进制函

数τS(I;x,y)定义为

τS(I;x,y)＝
１,ifS(x)≤T
０,else{ . (４)
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　　固定窗口W 内每一像素点x的颜色二值编码

序列为

BS(x)＝∑
１≤i≤n

２i－１τS(I;x,y). (５)

　　结合窗口内的BRIEF描述子特征和颜色边缘

特征,计算像素点x的匹配代价

C(x,d)＝ B(x)􀱇B(xd)&BS(x), (６)
式中􀱇和 &分别为按位“异或”和“与”.由(６)式计

算出每一个视差下每个像素点的代价,根据 WTA
策略,选择最小的代价对应的视差值为当前像素视

差值,得到初始视差图.
以Cones图为例,获取的初始视差图如图１(c)

所示,误匹配点标记如图１(d)红色区域所示.

图１ Cones的视差图.(a)Cones左视图;(b)真实视差图;
(c)初始视差图;(d)误匹配检验结果

Fig．１ DisparityimagesofCones敭 a LeftviewofCones 

 b truedisparityimage  c initialdisparityimage 

 d mismatchingtestresult

２．２　基于超像素分割的视差优化

分别计算出左右视图的初始视差图后,需要对

其进行一致性检查,将视差图的像素分为匹配点和

误匹配点(包含遮挡点和不稳定点)两类.如果从左

视差图和右视差图得到的像素视差相差大于等于

１,则认为该点为误匹配点,否则为匹配点.后续视

差优化采用这些匹配点进行视差传播.
超像素生成算法是将像素组合成感知有意义的

原子区域,用于替换像素网格的刚性结构,是一种便

捷的计算图像特征并大幅度降低后续图像处理任务

复杂度的方法[１５].简单的线性迭代聚类(SLIC)采
用k均值聚类方法高效地生成超像素,能以更快的

速度更好地获取边界.具有的两大特点:１)在对图

像中每一像素的搜索和标记过程中,将搜索空间限

制为与超像素大小成比例的区域,这一过程能显著

减少图像分割过程中的距离计算,从而降低算法的

线性复杂度;２)在迭代分割过程中,采用加权距离来

衡量和标记图像像素间的颜色和空间接近度,提供

对超像素的尺寸和紧凑性的控制,使算法复杂度降

低的同时能够获得更准确的分割结果.SLIC超像

素分割结果依赖于超像素数量以及颜色和空间到聚

类各自的最大距离(即紧密度).为达到更高的超像

素边缘吻合度,紧密度 m 应取较小值,图２为以

Cones左图为例进行的SLIC分割,m 取值为６,超
像素数量M 分别设置为８００、１６００、２４００、３２００.

图２ 不同超像素数量的分割效果.(a)M＝８００;
(b)M＝１６００;(c)M＝２４００;(d)M＝３２００

Fig．２ Segmentationresultsforvariousnumbersofsuperpixel敭

 a M＝８００  b M＝１６００  c M＝２４００  d M＝３２００

根据SLIC超像素分割的结果,对每个超像素

分别进行视差优化,算法步骤为:

１)计算每个超像素中的误匹配点比例,即

pocc(Sk)＝
∑

(i,j)∈Sk

err(i,j)

Sk
, (７)

式中Sk为第k个超像素;如果像素点(i,j)为误匹

配点,则err(i,j)＝１;如果pocc(Sk)为０,则该超像

素中没有误匹配点,计算下一个超像素,否则执行步

骤２).

２)在Sk中寻找一个匹配点,计算它与其他匹

配点的视差差值,将差值最小者对应的像素点视差

定义为dv.

３)由于超像素边缘点通常为视差急剧变化点,
对超像素边缘与超像素内各点分开赋值.先对超像

素边缘各点进行视差传播,如果该边缘点为误匹配

点,则将dv作为其视差.
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４)对超像素内的每个误匹配点进行视差传播.
搜索超像素内与待传播的误匹配点(i,j)颜色距离

dRGB＜Tc(Tc＝１/２５５)的点(i′,j′),若该点为匹配

点,则将该点视差作为待传播的误匹配点视差;若满

足dRGB＜Tc的点为误匹配点,则将dv作为其视差.
颜色距离dRGB定义为

dRGB＝ [R(i,j)－R(i′,j′)]２＋[G(i,j)－G(i′,j′)]２＋[B(i,j)－B(i′,j′)]２, (８)

式中R(i,j)、R(i′,j′)、G(i,j)、G(i′,j′)、B(i,j)、

B(i′,j′)分别表示像素点在R、G、B颜色空间的像素值.

５)将已执行视差传播的误匹配点标记更新为

匹配点,并对下一个误匹配点进行视差传播,直至超

像素内所有误匹配点更新完毕.
根据SLIC超像素分割结果的标记进行上述步

骤的视差优化后,图像中遮挡区和误匹配点的视差

将得到修正,左右视图中不重叠区域的视差也将得

到修正.因为分割时同时考虑了图像的颜色和空间

信息,所以对图像中存在边缘的目标边界吻合度很

高,在欠分割误差方面较其他方法有较大优势.超

像素分割结果中的超像素空间紧密性及边缘保持性

能够很好地保证每个像素点与领域像素点的视差一

致性,从而较好地解决视差优化中的空间平滑和边

缘不连续性等问题.

３　实验及结果分析

检验算法性能的图像来源于 Middlebury网站

提供的数据集[１６],所有算法均在Intel(R)Celeron
(TM)i７Ｇ４７２０CPU ＠２．６０GHz硬件平台上运行.

Middlebury数据集图像较多,先选用４组标准图像

对进行初始视差结果分析、超像素个数选取分析和

视差优化性能实验和分析,这４组标准图像分别为

前景突出的Tsukuba,低纹理、目标数量较少但图像

面积大的 Venus,光 照 条 件 好、颜 色 信 息 丰 富 的

Teddy,以及目标数量多、纹理丰富的Cones.除这

４组标准左、右立体图像对外,还对数据集中另外

１０幅图进行算法整体效果实验和分析.

３．１　初始视差求取结果与分析

图３为对Tsukuba、Venus、Teddy、Cones图的

视差求取及优化结果,图３(a)~(d)分别为原图、

Census[１７]、GDＧCensus[１３](结合梯度信息与Census
变换的方法)、本文方法得到的初始视差.在低纹理

区域,Census方 法 出 现 了 错 误 的 匹 配 结 果,如

Tsukuba图中的灯罩、Venus图左侧的彩色报纸出

现了大面积的误匹配;GDＧCensus方法较Census方

法在目标边缘得到更准确的结果,如Teddy图中的

玩具屋屋檐、Cones图中的面具边缘.而本文方法

无论是在低纹理区域还是目标边缘,都能够得到更

为准确的视差.

图３ 初始视差求取结果对比.(a)原图;(b)Census方法;(c)GDＧCensus方法;(d)本文方法

Fig．３ Comparisonofinitialdisparityresults敭 a Referenceimage  b Cencusmethod  c GDＧCencusmethod  d proposedmethod
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３．２　视差优化结果与分析

３．２．１　超像素个数的选取

分别对４组图像对进行不同超像素个数的测

试,超像素个数M 分别为８００、１６００、２４００、３２００.图

像中超像素个数过少时,每一超像素体内的错误点

相对较多,视差传播迭代次数将增大;而当超像素个

数过多时,虽然平均每一超像素体内的错误点相对

较少,但循环搜索每一超像素体的次数也将增多,耗
时也将增大.因此视差优化的耗时与超像素个数并

非线性关系,如图４(a)所示.结合图３(a)及图４(a)
的实验耗时对比可以看出,视差搜索范围越大和图

像分辨率越大,耗时越多,这与超像素分割的算法复

杂度O(n)保持一致;对比视差搜索范围和图像分

辨率一致的Teddy与Cones图,二者纹理丰富,但

Cones图的目标边缘点较多,在超像素边缘及像素

体内分别进行视差传播的点也比较多,因而耗时更

多;对低纹理的 Venus图像对而言,优化时间随超

像素个数的不同而变化不大.从图４(b)可以看出,
不连续区域平均错误率随超像素个数增加而减少,
而在超像素个数为１６００时,非遮挡区、全图区域的

错误率最小.综合考虑以上因素及实验结论,后续

实验中均选用 M＝１６００时的实验数据进行算法时

间比较和主客观评价.

３．２．２　优化时间对比

SLIC分割算法的复杂度为O(n),仅与像素的

数量线性相关,是目前最快的超像素算法,图４中

４种超像素数量平均分割时长均小于０．３s.
由于全局算法和半全局算法的视差优化是基于

粗估计的视差图进行的,耗时往往比较长,本文仅与

执行速度较快的一种全局优化算法———基于最小生

图４ 超像素个数对(a)优化速度和(b)优化质量的影响

Fig．４ Effectofnumbersofsuperpixelonthe

 a speedand b quality

成树(MST)[１８]的视差优化方法进行对比.由于基

于 MST的视差优化与基于粗估计的视差采用相同

的判断条件,初始视差的来源会对视差结果产生影

响.因此,在对比时采用两种 MST方法,表１中的

MST为针对２．１节描述的初始视差计算结果采用

MST方法的视差优化结果;表１中的预处理加权代

价和平滑约束(WCPSP)来源于文献[１９]直接运行

的结果.另外,还与文献[１０]中的视差后处理方法

(简称为DR)进行了对比.
表１ ４种算法的优化时间

Table１ Runningtimeoffourmethods

Item Tsukuba Venus Teddy Cones

Imageresolution/(pixel×pixel) ３８４×２８８ ４３４×３８３ ４５０×３７５ ４５０×３７５

Disparitysearchrange/pixel ０Ｇ１５ ０Ｇ１９ ０Ｇ５９ ０Ｇ５９

MST/s １．２０１ ２．２１５ １．１２３ １．２３２

WCPSP/s １．５１３ ２．３５５ ２．０１２ ２．３５６

DR/s １．５２９ １．３８８ ２．８５５ ２．６２０

Proposedmethod/s ０．２０２ ０．２９６ ０．４０５ ０．４４５

　　由表１可知,相同超像素个数条件下,优化时间

与图像分辨率有关,分辨率越高,优化时间越长.本

文方法的优化速度比常规方法提高约５倍,比 MST
方法也有大幅度提高.

３．２．３　优化效果分析

本文方法在图像遮挡区和左右视图中不重叠区

域的视差优化效果显著.以Cones为例,视差优化

后的错误点明显减少(图５).在多个圆锥形物体的
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边缘和网格背景等视差不连续区域,纠正了“阶梯效

应”引起的诸多错误点,得到更精确的遮挡区和不连

续区 域 视 差;由 于 Middlebury网 站 提 供 的 NonＧ
occluded参考图不包括左右视图中的不重叠区域,因
此对该区域的错误点没有进行检测和错误率的计算.
很显然,采用本文算法不仅能得到该区域的视差,而
且视差结果从图像主观效果看更接近真实视差.

图５ Cones图视差优化后的误匹配检测结果.(a)MST方法;
(b)WCPSP方法;(c)DR方法;(d)本文方法

Fig．５ MismatchingtestresultforConesafter
disparityrefinement敭 a MSTmethod 

 b WCPSPmethod  c DRmethod  d proposedmethod

此外,执行视差优化步骤后,左右视图中不重叠

区域的视差优化效果突出(图６).图６(a)~(e)依
次为真实视差图,左右视图中不重叠区域的初始视

差图,执行MST、WCPSP、DR和本文方法的视差图.

图６ 左右视图中不重叠区域的视差图.(a)真实视差图;
(b)初始视差图;(c)MST方法;(d)WCPSP方法;

(e)DR方法;(f)本文方法

Fig．６ DisparityimagesofnonＧoverlappingregionbetween
referenceimageandmatchimage敭 a Groundtruth
disparityimage  b initialdisparityimage 
disparityimagesusing c MSTmethod 

 d WCPSPmethod  e DRmethodand f proposedmethod

　　图７所示为对Tsukuba、Venus、Teddy、Cones
等４幅图的视差求取及优化结果,图７(a)~(e)分

别为真实视差图,以及由 MST、WCPSP、DR和本文

方法得到的最终视差图.MST算法对图像的局部

信息考虑不足,对整幅图像用一个相同的判断条件

进行分割,导致视差图存在明显的黑洞,如 Venus、

Teddy的背景部分.WCPSP方法求取的视差图虽

然比较平滑,但在左右视图中的不重叠区域存在大

块的视差求取漏洞.DR方法对视差的精细处理较

好,但存在过分割现象(如Cones图中多个三角区

域),对左右视图中不重叠区域的视差传播不够准

确.除 WCPSP方法外,其他方法在Tsukuba背景

部分与真实视差图有较大差距,这是由于初始视差

计算时考虑了颜色和空间信息,而原图中背景部分

实际上是存在视差的.相比其他算法,本文算法对

Tsukuba的台灯支架视差的优化更为平滑和完整.
对于Venus、Teddy、Cones图,由于采用了SLIC分

割方法,所得到的图像边缘细节保持较好,边缘部分

视差更加平滑,对左右视图不重合部分的视差传播

也非常接近真实视差.
参照 Middlebury立体评价对图６中的４幅图

的视差计算和优化结果进行测试,测试参数分别为

Enonocc、Eall、Edisc,即非遮挡区、全图、不连续区域的

误匹配像素百分比,计算方法分别为

Enonocc＝
１
N ∑

(i,j)∈nnonocc

[dC(i,j)－dT(i,j)＞δd]

Eall＝
１
N ∑(i,j)∈nall

[dC(i,j)－dT(i,j)＞δd]

Edisc＝
１
N ∑

(i,j)∈ndisc

[dC(i,j)－dT(i,j)＞δd]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

,

(９)
式中dC(i,j)为各算法运行得到的视差,dT(i,j)表
示图像的真实视差,N 表示图像中对应区域所有像

素点的总数,δd为视差阈值,表２中δd＝１pixel,
NonPost为３．１节中求得的初始视差.

　　不论是对背景和目标单一的 Venus图还是纹

理丰富的Cones图,本文方法在不连续区域、非遮挡

区、全图区域的错误率均小于其他视差优化方法.
其中,Venus图的非遮挡区、全图、不连续区域错误

率分别为０．８１％、１．２７％、５．２４％,比优化前降低约

７５％;Cones图为２．８６％、７．９７％、８．０９％,比优化前

降低约４５％.本文算法比初始视差图的平均错误

率降低约５０％,错误率显著低于其他视差优化算法

的错误率.

３．３　其他图像的匹配结果

为进一步说明本文算法求取视差图的准确性,
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图７ Tsukuba、Venus、Teddy、Cones的优化结果.(a)真实视差;(b)MST方法;
(c)WCPSP方法;(d)DR方法;(e)本文方法

Fig．７ RefinementresultsforTsukuba Venus Teddy andCones敭 a Groundtruthdisparity  b MSTmethod 

 b WCPSPmethod  c DRmethod  d proposedmethod

表２ 优化算法的错误率对比

Table２ Comparisonoferrorrateofoptimizationalgorithm ％

Item
Tsukuba

Enonocc Eall Edisc

Venus

Enonocc Eall Edisc

Teddy

Enonocc Eall Edisc

Cones

Enonocc Eall Edisc

NonPost １１．２４ ９．０６ １８．４０ ４．０１ ５．６１ １９．９０ ９．９９ ２０．８１ ２３．７９ ４．４７ １５．６４ １４．１９

MST １１．５９ １３．１１ １９．２２ ４．０５ ５．６６ ２０．１８ １０．７１ １９．９１ ２５．２８ ５．３９ １５．９２ １４．８４

WCPSP ３．０１ ４．００ １２．２９ ０．８６ １．５４ ９．２９ ３．７４ ９．６９ １１．１６ ３．９９ １１．１８ １１．８０

DR ５．１７ ５．６１ １２．８６ １．０３ １．６９ ７．８３ ６．４８ １４．２０ １６．５６ ３．４６ ８．９０ ９．９９

Proposedmethod ４．３９ ４．６６ ９．７７ ０．８１ １．２７ ５．２４ ６．９４ １１．７７ １７．５０ ２．８６ ７．９７ ８．０９

对 Middlebury数据集中另外１０组图像对进行了对

比实验.１０组标准图像对分别为Baby３、Bowling２、

Cloth３、Dolls、Flowerpots、Lampshade１、Midd２、

Moebius、Monopoly、Rocks２,其 分 辨 率 分 别 为

４３７pixel×３７０pixel、４４３pixel×３７０pixel、４１７pixel×
３７０pixel、４６３pixel×３７０pixel、４３７pixel×３７０pixel、

４３３pixel×３７０pixel、４５５pixel×３７０pixel、４６３pixel×
３７０pixel、４４３pixel×３７０pixel、４２５pixel×３７０pixel.
实验时,１０组标准图像的视差搜索范围分别为０~
５２pixel、０~６７pixel、０~５６pixel、０~７４pixel、０~
６１pixel、０~６５pixel、０~６２pixel、０~７３pixel、０~
５４pixel、０~５７pixel,其他参数均保持不变.对比

方法分别为 WCPSP方法、二进制立体匹配(BSM)[１２]

方法、自动随机生成(ARW)[１３]方法,评测参数为

Enonocc和Eall,评测结果如图８所示.

　　从图８可以看出,本文算法几乎在所有被测图

像的非遮挡区和全图区域的错误率均最小.由于

Lampshade１的色度单一,颜色特征不够明显,本文

算法未能取得比 WCPSP方法更低的非遮挡区域的

错误率.需要说明的是,Middlebury数据集中的非

遮挡区域错误率的计算并不包括左右图不重叠区

域,如将该区域错误率也进行计算时,本文方法将得

到更低的非遮挡区域错误率值.

４　结　　论

提出了一种结合局部二进制表示和超像素分割

的立体匹配方法,初始视差图主要利用空间和颜色

的像素二进制特征进行代价计算和 WTA策略求得,
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图８ WCPSP、BSM、ARW、本文方法错误率对比.(a)非遮挡区的错误率;(b)全图错误率

Fig．８ ComparisonsoferrorratesusingWCPSP BSM ARW andproposedmethod敭

 a PercentageofbadpixelfornonＧoccluded  b percentageofbadpixelforall

优化视差图利用超像素分割结果进行视差传播求

得.由于考虑了窗口像素的空间相关性和颜色信

息,代价聚合过程能够更好地适应光线变化引起的

灰度值变化,具有灰度不变性,减少了初始视差图中

的误匹配点;通过超像素分割给每一像素进行空间

和颜色标记,对目标边缘和超像素内的每一像素点

选择准确的视差传播稳定点,能够保持视差优化时

目标边缘准确和空间平滑.实验在 Middlebury数

据集上进行,对比了局部二进制表示与其他距离度

量表示方法求取初始视差的效果;分析不同超像素

个数对优化速度和质量的影响并选择最优超像素个

数进行视差优化对比实验;针对本文方法在多幅图

像中的实验结果与其他算法进行了比较.结果表

明,本文方法在初始视差计算和视差优化阶段都能

取得较好的效果,尤其是视差优化后非遮挡区、全
图、不连续区域的错误率比优化前降低约４５％,左
右视图中不重叠区域的视差更接近真实视差.
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