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基于密集视点插值的实时视频拼接方法
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摘要  针对宽基线场景下的拼接因视差导致伪影和瑕疵的问题，提出了一种基于密集视点插值的实时视频拼接方法。

该方法采用在左右相机的基线上补充密集中间视点的方式，为拼接的重叠区域合成平滑过渡的插值视图，以更好地对齐

多个输入。为生成该插值视图，利用立体匹配中的匹配代价，设计了网络用来预测在原视图中采样的像素位移场。所提

方法在没有插值视图真值的情形下，利用视点间的空间变换关系，指引网络学习视图生成规则。实验结果表明，所提方

法能提升视频图像拼接后的视觉观感，并可以达到实时性能，满足实际场景中的应用需求。

关键词  机器视觉；视频拼接；宽基线；深度学习；视图插值

中图分类号  TP391   文献标志码  A DOI： 10.3788/AOS230509

1　引         言
视频拼接技术可以方便获取更宽广的视野范围，

在安防监控、智能驾驶、虚拟现实、视频会议等多种应

用领域发挥着作用［1-3］。尽管图像和视频拼接的研究

有着悠久历史，但目前已有方法的表现尚不完美，算法

计算效率、宽基线大视差场景、低光照低纹理的挑战性

场景，给拼接任务带来了许多挑战。对于视频图像拼

接，最大的挑战之一是视差问题，在相机光心完全重合

时，不会受到视差的影响，此时可以轻易地合成无伪影

无瑕疵的图像。然而在实际应用中，相机光心完全重

合的条件难以达成，并且在一些场景下相机也会分散

排列，如车载全景系统、广视野安防监控系统，因此宽

基线下的拼接问题具有研究的必要性。

传统的视频图像拼接方法中，AutoStitch 是较为

经典的方法，该方法使用一个全局单应性矩阵进行配

准对齐［4］。然而这种方法没有视差处理能力，在相机

光心不重合或场景深度变化大时，拼接结果会有明显

瑕疵。为减轻这种问题，有研究人员提出了多单应性

方法，例如使用两个单应性矩阵分别对齐背景和前景

的方法［5］、划分网格估计局部单应性的 APAP 算法［6］、

分割成超像素再估计最优单应性的方法［7］，这些方法

进一步提升了图像对齐的质量。除此之外，缝合线［8-9］

也是常用的处理方法：He 等［10］将视频拼接分为初始模

板计算和缝合线更新两个阶段，实现监控场景下的在

线视频拼接；Lo 等［11］使用缝合线优化双鱼眼相机的拼

接问题。另外，有的方法在视频去抖的基础上实现视

频拼接［12］，还有对于推扫式相机的影像进行拼接的方

法［13］。 视 频 拼 接 的 产 品 应 用 方 面 ，有 NVIDIA 的

VRWorks SDK、Google Jump［14］和 Rich360［15］，这些产

品也在不断迭代升级，优化拼接效果。

近年来，基于深度学习的视频图像拼接技术引起

了研究人员的关注，这为解决此类问题提供了全新的

维度。传统的图像特征提取方法是手工设计的，在低

光照、低纹理等挑战性场景下容易失败。在拼接中利

用卷积神经网络进行图像特征提取，可以在这些场景

下表现出更好的鲁棒性［16-17］。有的方法在拼接中使用

无视差的合成数据集［18-19］，但这与实际应用场景往往

不相符，宽基线和大视差场景下的拼接是主要的难点，

众多研究围绕此问题展开。其中，有许多方法结合了

其他视觉任务的方法，来辅助处理拼接问题：Lai 等［20］

结合光流法，实现适用于线性相机阵列的宽基线视频

拼接网络，但只能应用于特定的相机配置；Li 等［21］通

过语义对齐的方法辅助图像拼接，图像语义信息丰富

时能够得到较好的结果；Dai 等［22］将拼接的合成阶段

视为图像融合问题，提出边缘引导合成网络以计算融

合权重，但视差太大时融合结果可能存在结构不一致。

此外，有的方法使用基于深度学习的多单应性估计方

法：Song 等［23］利用多单应性估计，实现端到端的图像

拼接网络，但同样只适用于特定的相机配置；Nie 等［24］
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设计了网格局部单应性预测网络，需要设定网格大小

以对齐图像区域。除此之外，还有方法利用图像变形

与重建的思想，如：Nie 等［25］提出了包含低分辨率变形

和高分辨率优化两个分支的无监督图像拼接框架，但

只从图像特征的角度实现伪影消除；Kweon 等［26］提出

了由像素变形模块和图像生成模块组成的深度学习框

架，但处理大视差下的拼接问题，依赖像素匹配的准确

性。这些方法带来许多新思路，值得研究人员进一步

探索研究。

针对宽基线和大视差场景下的拼接问题，本文提

出了一种基于密集视点插值的视频拼接方法，处理视

差影响成像质量的难题。该方法重点处理拼接重叠区

域的对齐问题，通过在左右相机的基线上补充密集中

间视点的方式，提升重叠区域的对齐质量并获得平滑

的视觉观感。本文设计用于预测生成该插值视图的网

络，分为特征提取、相关性计算、高分辨率优化模块，预

测的插值视图与视图的非重叠区域组合得到拼接结

果。在没有插值视图真值的情形下，考虑将生成的插

值视图变换到原视点，使其与输入视图保持一致，用来

间接构造损失函数。本文方法的优势在于能以实时性

能实现视觉观感良好的宽基线拼接，能够适应各种基

线宽度，对于相机的配置变化具有鲁棒性，以及良好的

应用价值。

2　系统设计

考虑宽基线的相机布置下，视差对成像结果的影

响。如图 1（a）所示，假设圆形和三角形分别为三维空

间中的前后两个物体，相机光心不重合时，在两个成像

视图中物体会因视差导致不能对齐，甚至出现错位。

如图 1（b）所示，相机光心完全重合时，不存在视差，此

时在成像视图中物体能够对齐，可以很容易地融合成

无伪影的视图。

为减少视差对视频图像拼接质量的影响，考虑为

重叠区域重新生成插值视图。如图 2 所示，阴影区域

是两个相机的最大重叠区域，所提方法主要处理该区

域，对非重叠区域做较少的额外处理。所提方法的目

标是使生成的插值视图无伪影、视觉观感平滑，并与左

图和右图的非重叠区域之间形成平滑过渡。

针对重叠区域的融合问题，考虑使用密集视点插

值的方式。如图 3 所示，在左右两个相机的基线上均

匀补充 k个插值视点，每个视点划分了一定空间区域，

在该区域范围内获取局部视图。当插值视点数量足够

多时，可以形成逐渐的过渡。根据重叠区域视角的左

边界和右边界，将视角均匀分成 k+ 2 等份。设两个相

机间的基线宽度为 b，则插值视点与原始左视点的距

离可表示为

x ( i )
k+ 1 = i

k+ 1 b，  0 ≤ i≤ k+ 1。 （1）

设焦距为 f，生成的插值视图在其图像坐标系的横

坐标为 xo，在左右原视点图像中分别采样的图像横坐

标为 x1 和 x2。那么，在 xo 对应的插值视点处，视差 d=
x1 - x2。经过立体校正后，可忽略 y轴坐标，此时得到

的坐标关系示意图如图 4 所示，像素的三维坐标点 P
在 x轴和 z轴上的坐标可表示为

x= xo

f
z+ x ( i )

k+ 1， z= fb
d
。 （2）

根据式（1）和式（2），x1 和 x2 可表示为

x1 = f
z
x= f

z ( xo

f
z+ x ( i )

k+ 1)=

xo + f
z

⋅ i
k+ 1 ⋅ b= xo + i

k+ 1 ⋅ d ， （3）

图 1　视差对成像结果的影响。（a）相机光心不重合时视图不能对齐；（b）相机光心完全重合时视图能够对齐

Fig.  1　Effect of parallax on imaging results.  (a) Views cannot be aligned when cameras' optical centers do not coincide; (b) views can 
be aligned when cameras' optical centers are completely coincident

图 2　相机排列示意图

Fig.  2　Camera arrangement diagram

x2 = x1 - d= xo +( i
k+ 1 - 1 )⋅ d。 （4）

设计网络模型以预测视差 d的值为目标，此时根

据 xo 的值和对应的插值视点，即可计算得到 x1 和 x2。

进一步地，根据式（3），用 x1 和 x2 表示出 xo，可表

示为

xo = x1 - i
k+ 1 ( x 1 - x2 )。 （5）

当插值视点数量 k固定不变时，基线长度的变化

不会改变对应的插值视点，由式（5）可知，x1 和 x2 对应

插值视图中唯一的图像坐标 xo，基线长度的变化不会

影响插值视图的生成。

总体而言，在实际应用的过程中，本文采用的方法

可分为以下具体步骤：

1）进行双目相机标定，得到相机的内参数和两个

相机间的旋转、平移变换矩阵，获取相机间的配置

关系。

2）根据标定结果计算相机的畸变校正查找表、两

个相机相对同一水平面的俯仰角、重叠区域视角范围。

3）根据相机俯仰角，得到变换到同一水平面的像

素位移场，以便在水平方向上进行拼接。

4）根据重叠区域视角范围，分离出可能的最大重

叠区域部分，通过立体校正的方式调整到共面且行对

准，得到立体校正后的像素位移场，以便只在一个维度

上处理图像数据。

5）根据畸变校正查找表对相机采集的原始视图去

畸变，根据步骤 3 得到的像素位移场，把相机采集的视

图调整到同一水平面上。

6）根据步骤 4 得到的像素位移场，分离得到共面

且行对准的重叠区域部分，作为模型的输入。

7）利用模型预测像素位移场，分别在左右输入视

图中采样生成图像，并线性加权融合后作为生成的重

叠区域插值视图。

8）将生成的重叠区域插值视图与非重叠区域部

分，共三个部分进行组合得到整个图像，并进行柱面投

影处理，以对齐融合区的边界，由此得到最终拼接

结果。

每次进行视频中一帧的拼接时，重复进行步骤 5~
8 即可。

3　网络设计

深度学习方法在特征提取能力和运行速度上有优

势，且可以自动学习到本文设计出的这种底层模式，获

取端到端的预测结果。本文设计了网络来预测式（3）
和式（4）中的视差 d，这代表在插值视图的像素点 xo 与

相对应的每个插值视点 x ( i )
k+ 1 处，由左右原视图进行采

样的坐标差值，与一般意义上在左右视点处的视差图

存在区别。根据 d得到两张图像的像素位移场后，从

原视点图像中进行采样生成插值视图。网络分为特征

提取模块、相关性计算模块、高分辨率优化模块，该网

络从左右图像中提取特征，在低分辨率上计算匹配代

价后，预测采样像素位置，然后上采样经过高分辨率优

化模块预测最终结果。设计的网络整体架构如图 5
所示。

3. 1　特征提取模块

特征提取模块用来分别提取左图和右图的图像特

征，其中输出特征图的分辨率为输入图像的 1/8，在低

分辨率上进行后续处理。使用的特征提取网络在输入

图像中共享权重，该模块由一系列 3×3 卷积层构成，降

采样的过程中保持通道数为 32。经过三次降采样后，

得到 1/8 分辨率的特征图，作为后续模块的输入。网

络使用该结构，优点是能够拥有较大的感受野，关注了

图像的边缘纹理特征，并学习得到输入的紧凑向量

表示。

3. 2　相关性计算模块

本文采用立体匹配中常用的方法，构建 3D cost 
volume ［27-28］来计算图像间的相关性。将左右视图提取

图 3　宽度为 b的基线上补充 k个中间视点

Fig.  3　Add k intermediate viewpoints on the baseline with width of b

图 4　坐标点之间的关系

Fig.  4　Relation between coordinate points
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x2 = x1 - d= xo +( i
k+ 1 - 1 )⋅ d。 （4）

设计网络模型以预测视差 d的值为目标，此时根

据 xo 的值和对应的插值视点，即可计算得到 x1 和 x2。

进一步地，根据式（3），用 x1 和 x2 表示出 xo，可表

示为

xo = x1 - i
k+ 1 ( x 1 - x2 )。 （5）

当插值视点数量 k固定不变时，基线长度的变化

不会改变对应的插值视点，由式（5）可知，x1 和 x2 对应

插值视图中唯一的图像坐标 xo，基线长度的变化不会

影响插值视图的生成。

总体而言，在实际应用的过程中，本文采用的方法

可分为以下具体步骤：

1）进行双目相机标定，得到相机的内参数和两个

相机间的旋转、平移变换矩阵，获取相机间的配置

关系。

2）根据标定结果计算相机的畸变校正查找表、两

个相机相对同一水平面的俯仰角、重叠区域视角范围。

3）根据相机俯仰角，得到变换到同一水平面的像

素位移场，以便在水平方向上进行拼接。

4）根据重叠区域视角范围，分离出可能的最大重

叠区域部分，通过立体校正的方式调整到共面且行对

准，得到立体校正后的像素位移场，以便只在一个维度

上处理图像数据。

5）根据畸变校正查找表对相机采集的原始视图去

畸变，根据步骤 3 得到的像素位移场，把相机采集的视

图调整到同一水平面上。

6）根据步骤 4 得到的像素位移场，分离得到共面

且行对准的重叠区域部分，作为模型的输入。

7）利用模型预测像素位移场，分别在左右输入视

图中采样生成图像，并线性加权融合后作为生成的重

叠区域插值视图。

8）将生成的重叠区域插值视图与非重叠区域部

分，共三个部分进行组合得到整个图像，并进行柱面投

影处理，以对齐融合区的边界，由此得到最终拼接

结果。

每次进行视频中一帧的拼接时，重复进行步骤 5~
8 即可。

3　网络设计

深度学习方法在特征提取能力和运行速度上有优

势，且可以自动学习到本文设计出的这种底层模式，获

取端到端的预测结果。本文设计了网络来预测式（3）
和式（4）中的视差 d，这代表在插值视图的像素点 xo 与

相对应的每个插值视点 x ( i )
k+ 1 处，由左右原视图进行采

样的坐标差值，与一般意义上在左右视点处的视差图

存在区别。根据 d得到两张图像的像素位移场后，从

原视点图像中进行采样生成插值视图。网络分为特征

提取模块、相关性计算模块、高分辨率优化模块，该网

络从左右图像中提取特征，在低分辨率上计算匹配代

价后，预测采样像素位置，然后上采样经过高分辨率优

化模块预测最终结果。设计的网络整体架构如图 5
所示。

3. 1　特征提取模块

特征提取模块用来分别提取左图和右图的图像特

征，其中输出特征图的分辨率为输入图像的 1/8，在低

分辨率上进行后续处理。使用的特征提取网络在输入

图像中共享权重，该模块由一系列 3×3 卷积层构成，降

采样的过程中保持通道数为 32。经过三次降采样后，

得到 1/8 分辨率的特征图，作为后续模块的输入。网

络使用该结构，优点是能够拥有较大的感受野，关注了

图像的边缘纹理特征，并学习得到输入的紧凑向量

表示。

3. 2　相关性计算模块

本文采用立体匹配中常用的方法，构建 3D cost 
volume ［27-28］来计算图像间的相关性。将左右视图提取

图 3　宽度为 b的基线上补充 k个中间视点

Fig.  3　Add k intermediate viewpoints on the baseline with width of b

图 4　坐标点之间的关系

Fig.  4　Relation between coordinate points
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得到的 1/8 分辨率的特征图相减，根据式 (3)和式 (4)在
特征图的像素上水平移动，以 difference 做差的方式［27］

构建 cost volume，移动次数最大值 Dmax 设置为 32。这

种 cost volume 的构建方式比较轻量级，网络需要的参

数数量少，计算效率很高。然后，通过 4 个滤波器数量

为 32 和 1 个滤波器数量为 1 的 3D 卷积层预测输出结

果，利用 softmax 函数把预测结果转化为概率 p，最后

计算得到 d的预测值，可表示为

d= ∑
i= 0

Dmax - 1

i ⋅ pi。 （6）

3. 3　高分辨率优化模块

以上模块输出 1/8 分辨率的 d，为了得到原分辨率

下的结果，本文设计了高分辨率优化模块。将 1/8 分

辨率的 d双线性上采样到原分辨率后，和原始 RGB 图

像一起作为模块的输入，以指导 d的值进行微调。该

部分由卷积层和 6 个残差块构成，残差块中使用了膨

胀卷积来扩大感受野，膨胀参数设置为［1，2，4，8，1，
1］。模块输出的结果和输入的 d相加，通过 ReLu 函数

得到最终结果。这样实现的优点是可以引入原分辨率

下的高频细节信息，进一步细化上采样的结果。

3. 4　图像融合处理

根据式（3）和式（4），由网络预测输出的 d计算得

到 x1 和 x2，分别得到左右视图采样的像素位移场 f flow 1

和 f flow 2，然后对两个原始视图分别进行采样生成两张

图像，进行简单的线性加权融合处理后，生成重叠区域

部分的插值视图 Io，可表示为

Io =W ⋅ warp( I1，f flow 1 )+( 1 -W ) ⋅ warp( I2，f flow 2 )，（7）
式中：W为设置的线性融合权重；warp 为变换函数。

3. 5　损失函数

生成的插值视图是由每个中间视点在其空间范围

内的局部视图组合而成，可以想到在补充的每个中间

视点处放置相机，来捕获一系列图像以合成插值视图

真值。但因插值视点密集排布，这种方式较为繁琐不

易操作且可能误差较大，无法精确到亚像素级别，插值

点的数量也不方便进行调整。本文考虑在没有插值视

图真值的情形下，通过间接方式构造损失函数。通过

原视点处的深度信息，计算得到原视点图像中像素点

的三维坐标。由于插值视点把三维空间分为若干区

域，通过二分查找的方式，可以快速查找到 3D 坐标点

被划分到的空间区域，找到对应的插值视点，进而计算

得到在插值视图中对应的亚像素坐标。根据原视图中

像素和插值视图中亚像素的对应关系，可以将网络预

测的插值视图，变换到原视点处。通过约束其和输入

图像保持一致，来指引网络生成所需的插值视图。为

准确获取所需的原视点深度信息，本文使用 Airsim 模

拟器在虚拟环境中采集数据。

由图 3 可知，划分出来的空间区域中，有一些空间

区域被忽略，在像素点上计算出的三维坐标点中，一些

点不存在对应的插值视点。对这些像素点不予考虑，

这样变换到原视点处的图像有许多空洞，将其作为二

进制掩码M，从输入中过滤提取图像，此过程的示例

图片如图 6 所示。根据所提的方法，将两张插值视图

分别变换到左右原视点处，与掩码过滤后的输入图像

进行比较，构造内容损失和感知层损失。

内容损失 L c 是计算该变换图像和原视点图像的

L1 Loss，表示为

L c = ||warp( Io )- I i ⋅M ||1， （8）
式中：I i 为原视点图像；Io 为生成的插值视图。

感知层损失 L p 的作用是使图像的特征保持一致

性，本文利用预训练的 VGG-19 特征提取网络［29］中的

图 5　网络整体架构

Fig.  5　Overall architecture of the network

conv5_3 层提取高级语义特征，在该层上计算 MSE 
Loss，表示为

L p = ||F [warp( Io )]- F ( I i ⋅M ) ||2， （9）
式中：F (⋅)用于输出预训练网络提取的特征图。

由此将损失函数表示为

L = ( L 1
c + L 2

c )+ λ ( L 1
p + L 2

p )， （10）
式中：λ为设置的比例系数，本文设置为 0. 1；L 1

c 和 L 2
c 分

别为左右图像的内容损失；L 1
p 和 L 2

p 分别为左右图像的

感知层损失。

4　实        验
4. 1　网络实现细节

由于所提方法是将重叠区域映射到共面且行对

准，因此为适应各种相机配置，无需采用复杂的数据采

集方式，可以直接通过平行放置的双目相机来构造数

据集。由于在训练时，需要预先输入相机的配置信息，

生成预处理的模板和构造 Loss 所需的信息，并考虑相

机视野较大的情形，因此本文使用 Airsim 模拟器，在

虚拟环境中配置平行放置的双目相机，使用固定的基

线宽度，在场景地图下合成 2600 组图像来构造训练数

据集。每组数据由 4 张图像组成，包括左相机图像和

深度图、右相机图像和深度图。本文使用 PyTorch 框

架实现网络模型，模型由 Adam optimizer 训练，初始学

习率设置为 0. 001，权重衰减参数设置为 0. 0001。在

具体训练过程中，首先设置特定的相机配置方式，如重

叠区域视角范围设置为 50°，以便从数据集中提取该视

角范围的有效区域，作为模型的输入，并根据视角信息

构造损失函数，使网络能够快速收敛，此过程一共训练

了 150 个 epoch。然后，再在多个相机配置方式上微调

模型，再训练 50 个 epoch，进一步提升模型的鲁棒性和

泛化能力。

4. 2　插值点数量的影响

当插值点数量 k分别取 10 和 100 时，测试生成的

插值视图，并与多波段融合方法进行比较，示例图片如

图 7 所示。可以看出：当 k取值过小时，生成的图像可

能在插值视点所属区域的交界处有一定割裂感，影响

视觉观感；当 k取值较大时，视觉观感能够更加平滑。

所提方法是由局部视图合成的插值图像，与物理光学

系统不匹配，实际选择 k值时，可以按照重叠区域水平

像素宽度与 k的比值在 10 以内的方式。比值小于 1
时，插值视点在视图中包含的水平像素数量不大于 1
个单位，此时继续增加 k值的意义不大。

4. 3　拼接结果分析

在现实场景中，使用两个相机来测试实际的拼接

效果，相机采样的分辨率为 1280×720，使用双目相机

标定来获取当前的相机配置，再进行后续的拼接，图 8
显示了对于示例图像进行拼接的具体过程。首先根据

相机标定结果，对图像去畸变，投影调整到同一水平

面；然后提取出重叠区域，并投影到共面且行对准，输

入到模型中生成插值视图；最后，该视图与原来的非重

叠区域组合，经柱面投影后得到拼接结果。

将所提方法与多波段融合、APAP［6］、LPC［30］、LB-

图 6　根据深度图生成二进制掩码。（a）深度图；（b）生成的二进制掩码  （k= 100）
Fig.  6　Binary mask generated from depth map.  (a) Depth map; (b) generated binary mask (k= 100)

图 7　图像融合结果。（a）多波段融合；（b）所提方法，k= 10；（c）所提方法，k= 100
Fig.  7　Results of image fusion.  (a) Multiband blending; (b) proposed, k= 10; (c) proposed, k= 100
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conv5_3 层提取高级语义特征，在该层上计算 MSE 
Loss，表示为

L p = ||F [warp( Io )]- F ( I i ⋅M ) ||2， （9）
式中：F (⋅)用于输出预训练网络提取的特征图。

由此将损失函数表示为

L = ( L 1
c + L 2

c )+ λ ( L 1
p + L 2

p )， （10）
式中：λ为设置的比例系数，本文设置为 0. 1；L 1

c 和 L 2
c 分

别为左右图像的内容损失；L 1
p 和 L 2

p 分别为左右图像的

感知层损失。

4　实        验
4. 1　网络实现细节

由于所提方法是将重叠区域映射到共面且行对

准，因此为适应各种相机配置，无需采用复杂的数据采

集方式，可以直接通过平行放置的双目相机来构造数

据集。由于在训练时，需要预先输入相机的配置信息，

生成预处理的模板和构造 Loss 所需的信息，并考虑相

机视野较大的情形，因此本文使用 Airsim 模拟器，在

虚拟环境中配置平行放置的双目相机，使用固定的基

线宽度，在场景地图下合成 2600 组图像来构造训练数

据集。每组数据由 4 张图像组成，包括左相机图像和

深度图、右相机图像和深度图。本文使用 PyTorch 框

架实现网络模型，模型由 Adam optimizer 训练，初始学

习率设置为 0. 001，权重衰减参数设置为 0. 0001。在

具体训练过程中，首先设置特定的相机配置方式，如重

叠区域视角范围设置为 50°，以便从数据集中提取该视

角范围的有效区域，作为模型的输入，并根据视角信息

构造损失函数，使网络能够快速收敛，此过程一共训练

了 150 个 epoch。然后，再在多个相机配置方式上微调

模型，再训练 50 个 epoch，进一步提升模型的鲁棒性和

泛化能力。

4. 2　插值点数量的影响

当插值点数量 k分别取 10 和 100 时，测试生成的

插值视图，并与多波段融合方法进行比较，示例图片如

图 7 所示。可以看出：当 k取值过小时，生成的图像可

能在插值视点所属区域的交界处有一定割裂感，影响

视觉观感；当 k取值较大时，视觉观感能够更加平滑。

所提方法是由局部视图合成的插值图像，与物理光学

系统不匹配，实际选择 k值时，可以按照重叠区域水平

像素宽度与 k的比值在 10 以内的方式。比值小于 1
时，插值视点在视图中包含的水平像素数量不大于 1
个单位，此时继续增加 k值的意义不大。

4. 3　拼接结果分析

在现实场景中，使用两个相机来测试实际的拼接

效果，相机采样的分辨率为 1280×720，使用双目相机

标定来获取当前的相机配置，再进行后续的拼接，图 8
显示了对于示例图像进行拼接的具体过程。首先根据

相机标定结果，对图像去畸变，投影调整到同一水平

面；然后提取出重叠区域，并投影到共面且行对准，输

入到模型中生成插值视图；最后，该视图与原来的非重

叠区域组合，经柱面投影后得到拼接结果。

将所提方法与多波段融合、APAP［6］、LPC［30］、LB-

图 6　根据深度图生成二进制掩码。（a）深度图；（b）生成的二进制掩码  （k= 100）
Fig.  6　Binary mask generated from depth map.  (a) Depth map; (b) generated binary mask (k= 100)

图 7　图像融合结果。（a）多波段融合；（b）所提方法，k= 10；（c）所提方法，k= 100
Fig.  7　Results of image fusion.  (a) Multiband blending; (b) proposed, k= 10; (c) proposed, k= 100
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UDHN［25］方法进行对比，不同场景下的拼接结果如图

9 所示。进一步地，从 KITTI 原始数据中获取有视差

的视频帧，对视频的连续三帧进行拼接，与上述方法的

对比结果如图 10 所示。从图 9 和图 10 可以看出：多波

段融合方法在视差的影响下会出现伪影；APAP 为代

表的网格优化方法估计了局部单应性，虽然部分情况

下也可消除伪影，但在网格变形后非重叠区域可能有

较大的形状失真；LPC 是最新的基于传统方法的多单

应性方法，能够更好地对齐，但仍然可能存在形状失

真；LB-UDHN 是基于深度学习的拼接方法，但有时也

会出现瑕疵。本文所提方法可以消除伪影，平滑对齐

输入且形状失真很小，拥有良好的视觉效果。

4. 4　对齐质量评估

从定量角度分析，使用常用的图像质量评价指标

结构相似性（SSIM）和峰值信噪比（PSNR），评估重叠

区域的对齐质量。由于所提方法预先将重叠区域投影

到 共 面 且 行 对 准 ，因 此 可 以 使 用 公 开 数 据 集

FlyThings3D 和 KITTI 2015 的双目图像进行测试，图

片的特点是已初步对齐但存在视差，且场景的视差变

化很大。同时，测试多波段融合、APAP［6］、LPC［30］、

LB-UDHN［25］和 MGDH［24］方法在数据集下的对齐指

标，结果如表 1 所示。可以看出，以 APAP、LPC 为代

表的传统特征检测和匹配的方法，表现还不够好，因为

测试数据集有很多挑战性场景，传统方法在这些场景

下还不够鲁棒，而且视差变化大也进一步影响了结果。

基于学习的单应性方法表现一般，因为这些方法没有

利用相机的配置信息，只从图像特征的角度进行处理。

所提方法利用相机标定获取相机配置信息，进行预处

理后再对齐，并针对处理了视差，因此可以获得更好的

对齐质量。在消融实验中，验证高分辨率优化模块的

作用。在去除了高分辨率优化模块后，按照所提方法

重新训练网络，得到模型 v1，测试对齐的指标，并与包

含该模块的运行结果进行对比。可以看出：使用高分

辨率优化模块后，能够进一步提升图像对齐的质量，因

为该模块引入了更多高频细节信息。

4. 5　模型大小和运行时间

测试所提方法的模型大小和运行时间，测试平台

选 择 RTX 2060 GPU，在 输 入 图 像 的 分 辨 率 为

1280×720 的情况下，与基于深度学习的 LB-UDHN［25］

和 MGDH［24］方法进行对比，结果如表 2 所示。同时，

图 8　拼接具体过程

Fig.  8　Specific process of stitching

图 9　不同场景下的拼接结果对比

Fig.  9　Comparison of stitching results under different scenarios

测试每一个模块的平均运行时间，时间占比如图 11
所示。因为所提方法经过相机标定处理，能够初步对

齐图像，且采用轻量级的 cost volume 构建方法，所以

在模型尺寸和运行速度方面都有优势，处理帧率可以

达 到 30 frame/s 以 上 ，满 足 视 频 实 时 在 线 拼 接 的

需求。

4. 6　基线变化的分析

从式（5）的理论分析可知，当插值视点数量 k固定

不变时，基线宽度的变化不会影响所提方法生成平滑

过渡的插值视图，即使基线的变化会导致图像内容的

变化。实验过程中，在 Airsim 模拟器中设置不同的相

机基线宽度，获取测试图片集，融合的示例图片如图

12 所示。同时，在测试集中计算 SSIM 和 PSNR 指标，

得到的结果如表 3 所示，可以看出，所提方法在不同基

线宽度下都能够较好地对齐，获得较高的指标提升。

所提方法对于基线宽度的变化是鲁棒的，虽然数据集

来源于固定基线，但预测结果可以适应于不同的基线

宽度。

图 10　视频帧的拼接结果对比

Fig.  10　Comparison of stitching of video frames

表 1　SSIM 及 PSNR 指标对比

Table 1　Comparison of SSIM and PSNR metrics

表 2　模型尺寸和速度的对比

Table 2　Comparison of model size and the speed

图 11　不同模块的运行时间占比

Fig.  11　Proportion of running time of different modules
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测试每一个模块的平均运行时间，时间占比如图 11
所示。因为所提方法经过相机标定处理，能够初步对

齐图像，且采用轻量级的 cost volume 构建方法，所以

在模型尺寸和运行速度方面都有优势，处理帧率可以

达 到 30 frame/s 以 上 ，满 足 视 频 实 时 在 线 拼 接 的

需求。

4. 6　基线变化的分析

从式（5）的理论分析可知，当插值视点数量 k固定

不变时，基线宽度的变化不会影响所提方法生成平滑

过渡的插值视图，即使基线的变化会导致图像内容的

变化。实验过程中，在 Airsim 模拟器中设置不同的相

机基线宽度，获取测试图片集，融合的示例图片如图

12 所示。同时，在测试集中计算 SSIM 和 PSNR 指标，

得到的结果如表 3 所示，可以看出，所提方法在不同基

线宽度下都能够较好地对齐，获得较高的指标提升。

所提方法对于基线宽度的变化是鲁棒的，虽然数据集

来源于固定基线，但预测结果可以适应于不同的基线

宽度。

图 10　视频帧的拼接结果对比

Fig.  10　Comparison of stitching of video frames

表 1　SSIM 及 PSNR 指标对比

Table 1　Comparison of SSIM and PSNR metrics

Method

Multiband blending
APAP
LPC

LB-UDHN
MGDH

Proposed_v1
Proposed

FlyThings3D
SSIM
0. 555
0. 672
0. 648
0. 718
0. 764
0. 807
0. 826

PSNR
15. 78
16. 42
16. 33
20. 41
20. 42
21. 94
23. 31

KITTI 2015
SSIM
0. 416
0. 523
0. 568
0. 654
0. 616
0. 693
0. 708

PSNR
14. 51
16. 03
15. 89
18. 59
18. 65
20. 15
20. 54

表 2　模型尺寸和速度的对比

Table 2　Comparison of model size and the speed
Method

LB-UDHN
MGDH

Proposed

Model size /MB
643
187
2. 4

Runtime /ms
245
97
24

图 11　不同模块的运行时间占比

Fig.  11　Proportion of running time of different modules
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4. 7　训练方式的影响

本文测试不同训练方式对插值视图生成质量的影

响，重叠区域视角大小与插值视图的生成方式存在相

关性。比较在特定的重叠区域视角（50°）下进行训练，

和多个重叠区域视角下训练微调后的结果，从低重叠

率到高重叠率，在测试集上计算 PSNR 指标，如图 13
所示。可以看出，在特定的重叠区域视角下进行训练

时，视角大小改变时，PSNR 指标有略微的下降，对于

相机配置变化的鲁棒性还不够。进一步地，经过多个

视角参数下的训练微调后，PSNR 指标在多个不同的

视角上均得到提升，网络鲁棒性和泛化能力得以提升，

可以得到更好的结果。

5　结         论
本文提出了一种基于密集视点插值的实时视频拼

接方法，以处理在宽基线和大视差场景下的拼接问题，

在提升拼接图像质量的同时提高拼接效率。在所提方

法中，通过在左右相机的基线上补充密集中间视点，每

个视点划分一定空间区域，在该区域范围内获取局部

视图，为拼接的重叠区域合成平滑过渡的插值视图。

然后，提出了用于生成该插值视图的网络，网络分为特

征提取、相关性计算、高分辨率优化模块，预测插值视

图在原视图中的采样位置，生成的插值视图与非重叠

区域组合后得到拼接结果。所提方法在没有插值视图

真值的情形下，在虚拟环境中计算原视点处的三维信

息，通过二分法查找到对应的插值视点空间区域，将插

值视图变换到原视点下构造损失函数，指引网络学习

视图生成规则。通过各种实验，验证了所提方法能够

提升视频图像拼接后的视觉观感，适应于各种基线宽

度，具有良好的泛化能力，且可以达到实时拼接的性

能，满足实际应用中的在线拼接需求。在未来的研究

中，需要进一步保证系统在各种复杂环境下的鲁棒性，

在满足实时性能的前提下，进一步提升视频图像拼接

的质量。
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Abstract 

Objective　A video stitching method based on dense viewpoint interpolation is proposed to solve the problem of artifacts 
and defects caused by parallax when stitching under wide baseline scenes.  Video stitching technology can facilitate access 
to a broader field of view and plays a vital role in security surveillance, intelligent driving, virtual reality, and video 
conferencing.  One of the biggest challenges of the stitching task is the parallax.  When the cameras' optical centers 
perfectly coincide, they are unaffected by parallax and can easily synthesize perfect images.  However, achieving the 
complete coincidence of camera optical centers in practical applications is not easy.  The cameras are also scattered in some 
scenes, such as vehicle-mounted panoramic systems and wide field security surveillance systems.  Therefore, it is 
important to study the problem of stitching in wide baseline scenes.  A standard method uses a global homography matrix 
for alignment, but it has no parallax processing capability, which results in obvious flaws in wide baseline and large 
parallax scenes.  In order to solve the above problems, many researchers have proposed corresponding solutions from the 
perspectives of multiple homography and mesh optimization.  However, the mesh deformation may have significant shape 
distortion.  Some deep learning methods combine vision tasks of optical flow, semantic alignment, image fusion, and 
image reconstruction to help deal with the stitching problem.  However, the parameter information of cameras is not fully 
utilized, so the stitching results sometimes still show defects.  Therefore, we wish to make full use of the parameter 
information of cameras and synthesize the smooth interpolated view by supplementing intermediate viewpoints between 
cameras to achieve better visual perception.

Methods　 The present study proposes a real-time video stitching method based on dense viewpoint interpolation.  The 
method focuses on the overlapping regions of stitching and synthesizes the smooth interpolated view by supplementing 
dense intermediate viewpoints on the baseline of cameras, which can better align multiple inputs.  In the first place, 
binocular camera calibration is performed to obtain internal parameters and the transformation matrix of the cameras.  The 
original views acquired by cameras are de-distortioned and adjusted to the same horizontal plane for stitching in the 
horizontal direction.  The maximum possible overlap regions are separated and adjusted to coplanarity and row alignment 
by stereo correction so that the image data can be processed in only one dimension.  Subsequently, pixel-level displacement 
fields sampled in the original views for the overlapping regions are predicted by using the cost volume in stereo matching.  
Without the ground truth of the interpolated view, the network is guided to learn view generation rules by using spatial 
transformation relationships between viewpoints.  Through the pixel-level displacement fields generated by the network, 
two images are sampled in the input views respectively and fused by linear weights to generate the interpolated view of the 
overlapping regions.  Finally, the generated interpolated view is combined with non-overlapping regions of two views.  The 
cylinder projection is performed to align the fusion boundaries of three regions and obtain the final stitching result.

Results and Discussions　 In this paper, the stitching results of the proposed method are compared with mainstream 
stitching methods.  Multiband blending may show artifacts under the influence of parallax, while the method based on 
multiple homography and mesh optimization may have significant shape distortion in non-overlapping regions after mesh 
deformation.  The proposed method can eliminate artifacts and smoothly align the inputs with little shape distortion, 
resulting in better visual perception (Fig.  9 and Fig.  10).  Furthermore, we evaluate the alignment quality of the 
overlapping regions.  The traditional methods only deal with stitching from the perspective of image features, and the 
alignment quality is relatively low in the case of large parallax variations.  The proposed method combines camera 
calibration information for preprocessing and deals explicitly with the parallax problem to obtain better alignment quality 
(Table 1).  Regarding model size and speed, the proposed method has advantages because it can initially align images after 
camera calibration and uses a lightweight construction method of cost volume.  The processing frame rate of 720 p video 
can reach more than 30 fps to meet the demand for online video stitching (Table 2).  In the analysis of the variation of 
baseline width, the proposed method can align well under different baseline widths (Fig.  12).  In addition, all of them can 
obtain a high improvement of indicators (Table 3), which is robust to the variation of the baseline width.  In conclusion, the 
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proposed method can improve the visual perception after stitching, eliminate artifacts, and smoothly align the inputs.  It 
has high alignment quality, little shape distortion, and great application value because of its lightweight design and fast 
processing speed.

Conclusions　 Applying the proposed video stitching method based on dense viewpoint interpolation can effectively deal 
with the problem of stitching in wide baseline and large parallax scenes.  The interpolated view with the smooth transition 
is synthesized for the overlapping regions of stitching by supplementing dense intermediate viewpoints on the baseline of 
the left and right cameras.  A network for generating the interpolated view is proposed, which is divided into modules of 
feature extraction, correlation calculation, and high-resolution optimization to predict the sampling locations in the original 
views.  The generated interpolated view is combined with the non-overlapping regions to obtain the stitching result.  
Moreover, the proposed method calculates the three-dimensional information at the original viewpoint in the virtual 
environment without the ground truth of the interpolated view.  The corresponding spatial region of the interpolated 
viewpoint is searched by dichotomization.  The interpolated view is transformed into the original viewpoint under the 
constructed loss function, which guides the network to learn the view generation rules.  Various experiments have proved 
that the proposed method can improve the visual perception of video frames after stitching.  It is adaptive for different 
baseline widths, has great generalization ability, and achieves real-time performance to meet the online stitching 
requirements in practical applications.

Key words machine vision; video stitching; wide baseline; deep learning; view interpolation
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