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激光主动探测成像中全景拼接的算法研究

马雪松，张海洋，韩　磊，赵长明，杨苏辉
（北京理工大学 光电学院，北京１０００８１）

摘　要：激光主动探测成像是将激光技术、距离选通技术、微弱目标的成像处理等技术结合应
用的一项新技术。因其分辨率高、抗干扰能力强、能够生成三维像的优点，广泛应用于各种探

测领域。但这种方式获取的图像一般视场角偏小，不利于全局的观察和分析。本文描述了一

种通过改进的并行ＳＵＲＦ算法检测场景角点特征，能够高速实时地将相邻场景焦点特征相匹
配的全景拼接方法。测试了这种方法的运行效率和拼接效果。利用改进后的ＳＵＲＦ算法将小
视角的图像拼接起来，增大了可视范围，提高了观察和分析的综合能力。并且将这一方法运用

到了３Ｄ成像激光雷达距离信息的拼接中，测试了效果，验证了其可行性。本文提出的快速配
准拼接算法，为高速实时大视场观察奠定了理论和实验基础。
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１　引　言
全景拼接技术是图像处理领域中的重要技术之

一，它可以弥补激光探测中，探测视场角过小［１－２］，

不利于全局观察的缺陷，因此被广泛应用于虚拟现

实、遥感图像处理、视频压缩和传输等领域。目前有

很多方法可以进行全景拼接，有Ｓｚｅｌｉｓｋｉ基于运动的
方法［３］，Ｐｅｌｅｇ和 Ｈｅｒｍａｎ的多重投影（ＭａｎｉｆｏｌｄＰｒｏ

ｊｅｃｔｉｏｎ）拼接法［４］，ＫｙｕｎｇＨｏ的等距匹配法［５］，以上

这些都是直接从图像的重叠区域中对应像素灰度值

出发去考虑，由于重叠区域有大量像素数需要统计，

并且要求图像“亮度恒定”，所以在实际应用上存在

一些局限。为了解决以上缺点，出现了由特征匹配

出发的拼接算法［６］，典型的有基于相位一致性和

Ｈｏｕｇｈ变换的图像配准方法［７］，Ｈａｒｒｉｓ和 Ｓｔｅｐｈｅｎｓ



的 Ｈａｒｒｉｓ角检测算子［８］，尺度不变特征变换匹配

（ＳＩＦＴ）算法［９－１０］，和近年出现的加速鲁棒特征

（ＳＵＲＦ）算法，这几种算法都是将两幅图像的角点
特征进行匹配，从而完成图像拼接。

本文提出了一种改进的并行 ＳＵＲＦ算法，通过
并行运算和重写部分代码达到了提高算法运行效

率的作用。这一改进加快了 ＳＵＲＦ算法的速度，达
到了高速实时处理的要求。并且本文将 ＳＵＲＦ算
法运用于 ３Ｄ成像激光雷达的应用，验证了其可
行性。

２　ＳＵＲＦ算法原理
ＳＵＲＦ算法的第一步，也是其核心的是构建

Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵，给定一个图像 Ｉ上的点 Ｘ＝（ｘ，ｙ），
则点Ｘ在尺度σ上Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为［１１］：

Ｈ（Ｘ，σ）＝
Ｌｘｘ（Ｘ，σ） Ｌｘｙ（Ｘ，σ）

Ｌｘｙ（Ｘ，σ） Ｌｙｙ（Ｘ，σ( )） （１）

其中，Ｌｘｘ（Ｘ，σ）是 Ｇａｕｓｓｉａｎ二阶偏导数
２

ｘ２
ｇ（σ）

在点Ｘ处的卷积，其余三个元素同样为各自方向上
的偏导数。

ＳＵＲＦ算法巧妙之处在于将图像处理成积分图
像，这样要计算Ｈｅｓｓｉａｎ响应时，只需要计算三次加
减法即可。由于采用了积分图像和盒子滤波器，所

以在建立尺度空间时，可以采用不同的图像金字塔

构建方法，图像大小不变而改变了 Ｇａｕｓｓｉａｎ盒子滤
波器的大小。

尺度空间由不同的组构成，第一组的最小尺度

是９，那么经过差值之后，下一组的最小高斯函数的

尺度就是σ＝１６＝１２１２９，盒子滤波器的最小尺

寸为１２×１２，最大的高斯函数尺度为 σ＝３２＝

１２２４９，盒子滤波器的最小尺寸为２４×２４
［１２］。尺

度空间各组和组内每层的分布如图１所示。

图１　三个不同组的盒子滤波器尺寸示意图

Ｆｉｇ１Ｇｒａｐｈｉｃａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｉｌｔｅｒ

ｓｉｄｅｌｅｎｇｔｈｓｆｏｒｔｈｒｅｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｃｔａｖｅｓ

通过以上步骤得到多层尺度空间数据后利用三

维空间上｛ｘ，ｙ，σ｝的非最大值抑制来寻找极值点，
ｘ，ｙ表示横纵坐标，ｓ代表尺度。在得到极值点后，
需要用插值迭代的方法获得更高尺度精度，需要用

到Ｂｒｏｗｎ提出的方法［１３］，为此需要将检测点处的

Ｈｅｓｓｉａｎ函数的特征值Ｈ（ｘ，ｙ，σ）进行泰勒展开，结
果为：

Ｈ（ｘ）＝Ｈ＋Ｈ
Ｔ

ｘ
ｘ＋１２ｘ

Ｔ２Ｈ
ｘ２
ｘ （２）

当极值点的值为０时得到插值位置 ｘ^＝（ｘ，ｙ，
σ），代入式（２），该微分是对邻近像素的有限差分
逼近，当 ｘ^大于０５时根据结果调整位置再一次进
行以上的差值运算，直到 ｘ^的值小于０５或者差值
次数超过阈值次数为止。

ｘ^＝－
２Ｈ－１

ｘ２
Ｈ
ｘ

（３）

在兴趣点处用 Ｈａａｒ小波计算其一定大小邻域
处的Ｈａａｒ小波响应的统计，从而计算出兴趣点的主
方向和特征描述向量［１４］。最后只需比较两幅图像

间兴趣点描述子向量的距离，就可以完成两幅图像

间特征点的匹配。

３　ＳＵＲＦ算法的改进
尽管ＳＵＲＦ算法在特征匹配算法中具有相对不

错的效率，也因为使用了 ｂｏｘｆｉｌｔｅｒ和积分图像提高
了效率，但是如果要用在实时处理上，其效率还是远

远不够的。现在主要运用的ＯｐｅｎＳＵＲＦ其匹配两幅
图像所需要的时间往往需要在８００ｍｓ以上，对于现
在很多实时系统来说这种效率是无法容忍的。所以

需要改进ＳＵＲＦ算法，在保留其精准度的同时提高
它的效率。

首先如上一章所述，ＳＵＲＦ算法流程如图 ２
所示。

图２　传统的ＳＵＲＦ拼接算法流程图

Ｆｉｇ２ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＳＵＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｓｔｉｔｃｈｉｎｇ

如图２所示的是传统的 ＳＵＲＦ算法的流程图，
可以看到这一流程完全是串行化的，实际上从图中

可以看出输入的图像一和图像二做的完全是同样的

操作，所以完全可以把这个两个流程做并行化处理，
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理论上可以提升一倍的效率。并行化后的流程图如

图３所示。

图３　并行的ＳＵＲＦ拼接算法流程图

Ｆｉｇ３ＴｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐａｒａｌｌｅｌＳＵＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｓｔｉｔｃｈｉｎｇ

其次，ＳＵＲＦ算法在生成积分图时是从 ＢＩＴＭＡＰ
类上提取像素值，这样每处理一个像素点就要做一

次提取，这样是相当耗时的，所以，在运行 ＳＵＲＦ算
法之前，将两幅图像预处理为一组 ＲＧＢ矩阵，再改
写ＳＵＲＦ算法直接从矩阵中读取数据，这样使得数
据的读取操作变得更加容易，可以很大程度上加快

ＳＵＲＦ算法的处理效率。至此，将输入数据类型和
程序流程改写完成。可以对代码具体的 ＳＵＲＦ算法
进行改写，这里主要是对算法中的循环进行 Ｐａｒａｌｌｅｌ
并行化改写。

用不同大小尺度的Ｇａｕｓｓｉａｎ二阶偏导数对改进
前的代码进行多次测试得到平均数据，得到了如表

１所示的未经过优化代码的数据。
表１　未经过优化代码运行数据

Ｔａｂ１ＴｈｅｄａｔａｏｆＳＵＲＦｂｅｆｏｒｅｏｐｔｉｍｉｓｉｎｇ

Ｎｏ Ｇａｕｓｓｉａｎｓｃａｌｅ ｔｉｍｅ／ｍｓ Ｍａｔｃｈｐｏｉｎｔ

１ ００００１ ５６８７ ５０

２ ０００００５ ９４０７ １１９

３ ０００００１ ２４４１３ ３２３

４ ００００００５ ３２５６１ ３８３

５ ００００００１ ４１５８９ ４３３

从表１中可以看出，随着 Ｇａｕｓｓｉａｎｓｃａｌｅ的减
小，图片处理的越细密，匹配点数越多，若要使得

匹配点达到 ５０个，则代码的执行时间平均为
５６８７ｍｓ，这样的匹配点数是 ＳＵＲＦ拼接的基本条
件。这也就意味着，在不对代码进行优化的情况

下，若要保证两幅图像成功拼接，需要５６０７ｍｓ以
上的时间来运行算法，这样的表现达不到实时系

统的要求。

经过上文所述的并行优化、输入优化和数据结

构的优化后再次在同样的硬件条件下处理相同的两

幅图像多次，记录多组数据取得平均值，得到了优化

后的算法运行数据，如表２所示。

表２　经过优化代码运行数据
Ｔａｂ２ＴｈｅＤａｔａｏｆＳＵＲＦａｆｔｅｒＯｐｔｉｍｉｓｉｎｇ

Ｎｏ Ｇａｕｓｓｉａｎｓｃａｌｅ ｔｉｍｅ／ｍｓ Ｍａｔｃｈｐｏｉｎｔ

１ ００００１ １４５５ ５８

２ ０００００５ １９８０ １４３

３ ０００００１ ４３８９ ３３６

４ ００００００５ ５６５２ ３８４

５ ００００００１ ７１９４ ４６０

　　表 ２显而易见的表明了算法的性能改善，在
Ｇａｕｓｓｉａｎｓｃａｌｅ为０００１时，不仅算法效率有了极其
显著的提升，而且在特征点数量上也有了一定的改

善，这说明本文所述的算法优化是相当有效的。

图４显著地表现了算法优化的效果，在代码优
化前点数时间比最大可达到０１３，但是经过优化后
这一比例最大达到０７６，最小时也有０４，最小值是
优化前最大值的近四倍。图中的折线代表优化比，

代表不同ｓｃａｌｅ下点数时间比的优化倍数，这一倍数
最大可达到５８５。在实际应用中当匹配点数足够
时，更多的匹配点数并不能带来更好的肉眼可见的

拼接效果，在这种情况下，时间方面的优化就显得更

为重要。

图４　算法效率优化效果示意图

Ｆｉｇ４ＴｈｅＥｆｆｉｃｉｅｎｃｙＲｅｓｕｌｔａｆｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚｉｎｇ

在时间上的效果可以从图５中明显地表现出
来，对比之下优化后的时间显著减少，并且 Ｇａｕｓｓｉ
ａｎｓｃａｌｅ越小算法处理图像处理的越细腻，这种优
化效果越明显，最后收敛在 ０１７处，这表明只从
时间角度上说，本文所述的优化可使时间效率提

高近六倍。

以上证明了优化后的ＳＵＲＦ算法在效率上的确
得到了显著的提高，下面验证优化后的拼接效果。

匹配并拼接两幅 ６４０×４８０的图像在 ｓｃａｌｅ为
００００００５时经３２７６ｍｓ匹配拼接完成，左边图像检
测出７５０个兴趣点，右侧图像检测出８０３个兴趣点，
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匹配点数２６４。优化后的拼接效果如图６所示。

图５　算法时间优化效果图

Ｆｉｇ５ＴｈｅＴｉｍｅＲｅｓｕｌｔａｆｔｅｒＯｐｔｉｍｉｚｉｎｇ

图６的拼接前后对比图表现出了算法的良好拼
接效果，算法成功地对两幅图像进行了拼接。证明

了本文所做的优化一方面保证了算法的精确性，提

供了良好的拼接效果，另一方面极大地提高了算法

的效率。

图６　算法优化后拼接效果图

经过本文优化的 ＳＵＲＦ算法与其他算法相比，
具有非常大的优势。这里将本文的优化算法与一般

的ＡｃｃｏｒｄＮｅｔ库提供的拼接算法做拼接时间上的
比较，两种算法处理同样一幅图像，数据如表 ３
所示。

表３　优化的ＳＵＲＦ算法与ＡｃｃｏｒｄＮｅｔ的拼接算法对比
Ｔａｂ２ＴｈｅｄａｔａｏｆＳＵＲＦａｆｔｅｒｏｐｔｉｍｉｓｉｎｇｖｓＡｃｃｏｒｄＮｅｔ

Ｎｏ
本算法

时间／ｍｓ
ＡｃｃｏｒｄＮｅｔ
时间／ｍｓ

本算法

匹配数

Ａｃｃｏｒｄ
匹配数

１ １８７２ ６０８４ ８７ ８５

２ １８８２ ６１８６ ８９ ８３

３ １７４６ ６６５２ ８４ ８２

４ １８５４ ５６５２ ８７ ６８

５ １８７２ ６２５０ ８１ ８４

平均 １８４５ ６１６５ ８６ ８０

　　从表中可以看出，本算法与其他算法相比具
有很大的优势。匹配点数量上可以发现，两种算

法的相差无几，所以在同一幅图的拼接效果上也

是相同的。在时间上本算法只需要 ＡｃｃｏｒｄＮｅｔ的

三分之一的时间就可以完成效果相同的拼接效

果。所以说，本算法与其他算法相比也具有相当

大的优势。

４　ＳＵＲＦ算法在３Ｄ图像拼接上的应用
如前文所述，在做图像拼接时，优化后的 ＳＵＲＦ

算法在时间和精确性上都具有很好的性能。那么从

理论上来说ＳＵＲＦ算法同样可以用于３Ｄ图像的拼
接上，这一方法的实现为３Ｄ成像激光雷达的结果
显示带来了极大的方便。

为了便于查看拼接效果，将３Ｄ成像激光雷达
采集到的深度信息转化为灰度图进行显示，拼接效

果如图７所示。

图７　３Ｄ成像激光雷达深度信息拼接效果图

Ｆｉｇ７Ｓｔｉｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｆｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆ３ＤＩｍａｇｅＬａｓｅｒＲａｄａｒ

在图７中，（ｂ）是未经处理过的深度信息等效
出的灰度图像。将深度信息分割后可以还原出图７
（ａ）中的两个图像，将分割出的两组距离信息输入
上文优化后的算法中。经过６１０ｍｓ的处理，可以
看出得到了八对匹配度良好的匹配点，算法输出到

重新拼接好的矩阵，还原为灰度图如７（ｃ）所示。对
比原距离信息还原出的图７（ｂ）和再拼接后得到的
距离信息还原出的图７（ｃ），可以看出除了图像的下
边缘由于拼接产生的锯齿瑕疵外，剩余区域几乎没

有差异。

以上试验可以验证经过本文所述方法优化的

ＳＵＲＦ算法，完全可以用于３Ｄ成像激光雷达深度信
息的拼接、还原工作中，这一应用会为３Ｄ成像激光
雷达带来视角更大、信息更加全面的显示效果。

５　结　论
文中采用了并行化算法和优化算法输入数据

类型的方法将 ＳＵＲＦ算法进行了改进。从得到的
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数据来看，不论算法的整体效率还是时间效率上

都有了很大的提高，而且算法对图像的处理效果

并没有因为效率的提高而变差，与预期相符合。

这为 ＳＵＲＦ算法在实时系统上的运用奠定了基础。
本文在第三部分进行了将 ＳＵＲＦ算法运用在拼接
３Ｄ成像激光雷达所得到的深度数据的试验，从实
验结果可以看出，这一方法是完全可行并且有效，

这为３Ｄ成像激光雷达的数据显示提供了一个新
的思路。虽然本次优化已经将 ＳＵＲＦ算法的效率
显著提高，但是通过分析还是有一定优化的余地，

例如改变算法细节的数据结构，优化其中对于数

据的查找效率，这可以进一步发掘该算法的潜力，

为实际运用带来便捷。
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