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改进基于多相机的无监督学习图像拼接算法

杨旭朝 雷志勇 王娇娇
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西安
 

710021)

摘 要:首先,针对大范围特征不显著地面图像的获取,由于传统单相机受到视场角和分辨率以及外界环境的影响,提出基于

多相机对大范围地面的图像进行采集。其次针对大范围特征不显著地面图像使用传统方法拼接中存在特征提取能力差以及

拼接产生的错位、伪影和结构变形问题,提出对无监督学习图像拼接的框架结构改进,提升图像拼接质量。最后借助图像拼

接的评价指标对改进前后的拼接图像进行评价。实验结果表明,改进后方法不仅可以有效的解决传统方法基于特征不显著

以及纹理相似度高的地面图像拼接中产生的伪影和失真,而且解决了无监督图像拼接过程中产生的结构的变化。改进后的

拼接方法拼接后的质量优于传统方法的拼接,并且改进后的算法的迁移性很高,不止针对无显著特征的大范围地面,而且可

以广泛用于不同场景下的大范围大基线图像拼接。
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Abstract:
 

Firstly,
 

for
 

the
 

acquisition
 

of
 

large-area
 

feature-insignificant
 

ground
 

images,
 

we
 

propose
 

the
 

acquisition
 

of
 

large-area
 

ground
 

images
 

based
 

on
 

multiple
 

cameras
 

because
 

the
 

traditional
 

single
 

camera
 

is
 

affected
 

by
 

the
 

field
 

of
 

view
 

and
 

resolution
 

as
 

well
 

as
 

the
 

external
 

environment.
 

Secondly,
 

we
 

propose
 

to
 

improve
 

the
 

framework
 

structure
 

of
 

unsupervised
 

learning
 

image
 

stitching
 

to
 

improve
 

the
 

image
 

stitching
 

quality.
 

Finally,
 

the
 

stitched
 

images
 

before
 

and
 

after
 

the
 

improvement
 

are
 

evaluated
 

with
 

the
 

help
 

of
 

the
 

evaluation
 

index
 

of
 

image
 

stitching.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

method
 

can
 

not
 

only
 

effectively
 

solve
 

the
 

artifacts
 

and
 

distortions
 

generated
 

in
 

the
 

traditional
 

method
 

based
 

on
 

the
 

ground
 

image
 

stitching
 

with
 

insignificant
 

features
 

and
 

high
 

texture
 

similarity,
 

but
 

also
 

solve
 

the
 

changes
 

of
 

the
 

structure
 

generated
 

in
 

the
 

unsupervised
 

image
 

stitching
 

process.
 

The
 

quality
 

of
 

the
 

improved
 

stitching
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

traditional
 

method
 

of
 

stitching,
 

and
 

the
 

improved
 

algorithm
 

is
 

highly
 

migratory
 

and
 

can
 

be
 

widely
 

used
 

for
 

stitching
 

a
 

large
 

range
 

of
 

large
 

baseline
 

images
 

in
 

different
 

scenes,
 

not
 

only
 

for
 

a
 

large
 

range
 

of
 

ground
 

without
 

significant
 

features.
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0 引 言

传统普通单相机拍摄图像时存在相机视场角和分辨

率无法兼顾的问题,尽管全景相机能解决但是全景相机采

集到的图像存在畸变和失真,同时成本较高不适合低成本

场景[1]。为了使用普通单相机拍摄宽视场,提出基于多相

机图像拼接技术。通过对多相机采集到的图像进行拼接

完成大范围图像重构[2]。其中,图像拼接技术是指将两幅

或多幅含有重叠部分的图像,通过图像配准和图像融合,
拼接成一幅包含各图像信息的高分辨率、宽视角图像的

技术。
传统图像拼接技术最先应用在遥感技术领域[3],其核

心是图像配准。传统的图像拼接解决方案大多是基于特

征的方法,其中特征检测是关键,直接地影响到拼接性能。
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然后使用匹配的特征建立一个参数化的图像对齐模型。
通过这个模型可以将目标图像扭曲,使其与参考图像对

齐。最后,缝合后的图像可以通过给每个像素分配像素值

来获得[4]。如文献[5-8]提出在不同的领域和场景下进行

图像的拼接。
传统的基于特征的解决方案通过如下两种主流方式

来缓解。第1种方法是通过将目标图像与参考图像尽可

能地对齐来消除伪影[9-18]。该方法将一幅图像分割成不

同的区域,并计算出这些方法将图像划分为不同的区域并

计算每个不同区域的单应矩阵。通过对这些区域施加空

间变化的扭曲进行对齐,结果显示该区域伪影显著减少。
第2种方法是通过研究最佳接缝来隐藏接缝。扭曲的图

像[19-23]。然后,根据两个区域形成一个缝合的图像。尽管

基于特征的解决方案可以显著减少大多数场景中的伪影。
但是,它们仍然严重依赖特征检测,因此缝合性能在很大

程度上依赖于特征检测,因此缝合性能在特征少或分辨率

低的场景中,拼接性能会急剧下降甚至失败。
由于卷积神经网络(CNN)具有较强的特征提取能

力,因此,最近基于深度学习方面的应用已经在各种领域

取得较大的成果,如深度估计[24]、光流估计领域,如深度

估计[25]、光流估计[26]、单目视觉[27]、扭曲矫正[28]。越来越

多的研究人员尝试将CNN应用于图像拼接。在文献[29-
30]中,CNNS仅用于提取特征点,而在文献[31-33]中,

CNN被提议用于拼接具有固定观看位置的图像。但是,
这些方法不是一个完整的基于学习的框架或者只能用于

缝合具有固定视角的图像,而不是任意视角的图像。然

后,无视图的深度图像拼接方法[34]被提出来以同时克服

这两个问题。然而,所有的解决方案都是有监督的方法,
而且由于无法获得真实场景中的缝合标签,所以获取真正

的基于有监督方法的图像缝合数据集工作量较大,不符合

实际场景中的图像拼接。

  基于上述存在的各种问题,本文改进了基于无监督的

深度图像拼接框架,包括无监督的图像粗对齐阶段改进和

无监督的图像重建阶段改进,并提供了第1个用于无监督

深度图像拼接的大型真实地面数据集,其中包括不同场景

下的地面图像。同时,希望它能作为一个地面基准数据

集,并促进其他相关的研究工作。经本文改进后的算法迁

移性较高、鲁棒性较好,包括在真实场景中的单应估计方

案和图像拼接方案。

1 图像的采集改进

传统大范围地面图像采集是基于单相机进行图像采

集,通过移动相机的位置进行大范围图像的采集,该方法

在进行图像采集时,容易受到外界环境的影响,导致待拼

接图像质量差。因此,本文提出基于多相机对大范围特征

不显著地面图像进行采集,通过该方式可有效减少外界干

扰如天气、光照等因素的影响。为图像拼接提供优质图

像。本文多相机的摆放形式包括两种,平行摆放和非平行

位置摆放。多相机的摆放位置示意图如图1所示。

图1 多相机摆放位置示意图

其中,调整多相机之间的距离和夹角之间的关系,获
取包含重叠区域的图像。

2 基于无监督学习的图像拼接

本文网络由两个部分组成包括图像对齐和图像重构,
其中重构部分包括两个分支即低分辨率和高分辨率分支,
其网络模型整体[36]如图2所示。

图2 无监督的图像对齐与重构

  其中图像对齐模块是对两张输入的图像通过深度无

监督单应矩阵进行对齐,并使用缝合域转换层对不同重叠

率输入的图像输出不同分辨率的缝合图像。同时,图像重

构模块分为两个分支即高分辨率分支和低分辨率分支。

2.1 图像对齐原理
给定两幅高分辨率的输入图像,首先使用深度单应网

络以无监督的方式估计单应性。其次输入图像通过被扭曲

进行对齐。其中深度单应矩阵的求解是图像对齐的关键。
单应估计是一种基本的图像对齐方法。通过提取和

匹配稀疏特征点来实现,在弱光、低纹理、纹理相似、稀疏

特征点图像中容易出错。同时,以前的深度单应方法要么

使用合成图像进行有监督的学习,这两种方法都忽略了处

理存在深度差异和移动对象在实际应用中的重要性,并且

深度单应矩阵的求解的准确性也影响了图像重构的质量,
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为了克服这些问题,本文使用一种新的改进后的架构设

计,即无监督深层单应方法。改进后的网络结构解决了大

基线的图像对齐问题并提升了对齐的程度,改进后的深度

单应网络主干结构如图3所示。

图3 改进后的深度单应矩阵循环网络

2.2 无监督重构网络的网络结构
鉴于单一同构图只能表示同一深度的空间变换的

局限性,在图像对齐阶段,输入的图像不能在真实世界

的数据集中完全对齐。为了突破单一同 构 图 的 问 题,
本文改进了文献[35]提出了从特征到像素重建缝合

后的图像。图4所 示 为 所 提 出 的 无 监 督 深 度 图 像 拼

接模型框架的概况。重建网络可以由两个分支实现,
低分辨率变形分支(图4上部)和高分辨率 精 化 分 支

(图4下部),分别学习图像拼接的变形规则和提高分

辨率。

图4 无监图像拼接网络结构模型

2.3 重构网络结构改进

1)低分辨率网络改进

仅在高分辨率下重建图像分支是不合理的,因为感受

野会随着分辨率的提高而相对减少随着分辨率的提高而

相对减少。为了确保网络的接收为了确保网络的感受野

能够完全感知错位的区域(特别是在高分辨率和大视差的

情况下视差),本文在原来低分辨率分支的网络基础上增

加网络的深度,并引入残差网络解决增加网络深度可能带

来的梯度消失和梯度爆炸的情况。如图5所示,扭曲的图

像首先被下采样到一个低的分辨率,在本文的实现中定义

为256×256。然后由5个卷积和5个反卷积层组成的编

码-解码网络被用来重建缝合后的图像,模型示意图如图6
所示。卷积层的过滤器数量被分别设置为64、64、64、64、

128、128、256、256、256、256、512、512、256、256、256、256、

128、128、64、64、64、64。此外,采用跳过连接的方式来连

接低级和高级特征。在这个过程中,图像拼接的变形规则

是通过内容掩码和接缝掩码来学习。

2)高分辨率网络改进

在低分辨率的初始化形变之后,本文改进了一个高分

辨率的细化分支[35],以提高分辨率并细化缝合后的图像。
高分辨率分支的分辨率是指第一阶段的输出分辨率。实

际上,在本文数据集中,将分辨率大于512×512设置为高

分辨率分支。该分支完全由卷积层组成,如图7所示,该
分支可以处理任意分辨率的图片。改进后的网络由4个

独立的卷积层和8个resblock块,其中除了最后一层的滤

波器数被设置为3,其余每层的滤波器数都被设置为64。
为了防止低层次的信息随着卷积网络的深入而逐渐被遗

忘,改进后的网络在第1层与倒数第2、3层加入卷积层。
此外,每 个resblock都 由conv、relu、conv、sum 和relu
组成。

3 实验及结果分析

3.1 实验环境及参数设置
本文的实验中数据集由两部分组成,包括自制地面数

据集和无监督图像拼接数据集。其中数据集中在照片共

11
 

638张,按照9∶1的比例划分为训练集、验证集,其中训

练集包含10
 

474张图片,验证集包含1
 

164张图片。本文

选取6种客观评价指标对拼接后的图像进行评价,实验在

Windows操作系统下进行,其中 CPU 为Intel(R)Core
(TM)i7-10750H,内 存 为 16

 

G,GPU 为 NVIDIA
 

Ge-
ForceRTX1650,采用tensorflow作为深度学习框架。初

始学习率为0.0001,批处理大小为30,优化算法采用随机

梯度下降,衰减系数为0.4,最大迭代次数为100
 

000次。
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图5 低分辨率网络改进后示意图

图6 低分辨率网络改进后模型

3.2 图像拼接评价指标
本文采用6种图像客观评价指标来衡量拼接图像的

质量[36],这些指标为拼接图像质量评价的常用指标,能够

客观说明图像的拼接质量以及待拼接图像的重合率。包

括均方误差(MSE)、峰值信噪比(PSNR)、均方根误差

(RMSE)、熵 值(Entroy)、信 噪 比(SNR)、结 构 相 似 度

(SSIM)。

3.3 实验
为了验证本文改进后的算法与传统算法以及改进之

前算法之间的差异,本文提出两种方案进行图像拼接。第

1种方案,是选择纹理相似和特征不显著的地面图像作为

待拼接图像,使用不同的算法进行图像拼接,并选择熵值

作为评价指标进行对比。为了验证本文改进后拼接算法

的迁移性和鲁棒性,使用第2种方案,即在不同场景下完

成拼接,拼接完成之后使用图像拼接的6种客观评价指标

进行评价。

1)不同算法对比实验

实验通过改进模型实现了传统图像拼接的图像配准

和融合,为检验训练后模型对图像的拼接效果,将其与传

统经典算法和基于深度学习算法进行比较。本文选择

SIFT+RANSANC经典算法和基于深度学习中的无监督

(unsupervised)算法作为对比。
不同算法在不同场景下的图像拼接效果如图8所示,

其中包含不同的场景如本文使用不同算法在相同拼接对

象下进行实验,实验结果显示基于算法 SIFT+RAN-
SANC拼接后的图像均存在伪影,如基于SIFT+RAN-
SANC算法拼接后红色框标记区域,这也是传统图像拼接

存在的普遍问题。其次,基于无监督算法拼接后的图像虽

然解决了传统图像拼接过程中的的伪影,但是存在两种问

题,第1种即特征提取能力较弱,图8(a3)、(a5)和(a6)中
无监督图像拼接后图像,如红框标记所示。第2种问题即

拼接后的图像重现结构变形和失真,图8(a4)、(a7)和(a8)
中无监督图像拼接后图像(红框标记)。

经过上述实验基于SIFT+RANSANC、unsupervised
算法拼接之后的图像质量较差。主要存在的问题在于传

统方法拼接之后产生的伪影和无监督算法拼接之后图像

中的物体产生扭曲和变形。
最后,经过本文改进后的无监督图像拼接算法拼接后

的图像不仅解决了传统图像拼接后出现的伪影,而且解决

了未改进之前无监督图像拼接出现的特征不显著和结构

失真和变形的问题,图8(e)的拼接结果表明,大大提升的

图像拼接的质量。同时,借助客观评价指标进行评价,本
文选用Entropy评价指标对基于不同算法拼接后的图像

进行评价并进行分析,如表1所示。
通过表1得出,基于无监督算法拼接后的图像大多数

比SIFT+RANSANC算法拼接后的图像质量优。本文算

法的 拼 接 质 量 均 优 于 Unspervised 算 法 和 SIFT+
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图7 高分辨率网络改进后模型
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图8 不同算法在不同场景下的图像拼接效果

表1 不同算法不同场景拼接图像的Entropy指标

SIFT+RANSANC Unspervised 本文

Scene1 7.580
 

7 7.614
 

1 7.527
 

5
Scene2 7.299

 

7 7.336
 

6 7.432
 

9
Scene3 7.074

 

0 7.160
 

1 7.139
 

9
Scene4 6.659

 

5 6.104
 

1 6.855
 

2
Scene5 7.254

 

4 6.923
 

4 7.441
 

7
Scene6 7.154

 

2 7.325
 

6 7.490
 

5
Scene7 7.091

 

7 7.552
 

9 7.674
 

3
Scene8 6.713

 

6 7.185
 

0 7.612
 

6

RANSANC算法拼接的质量。不同算法的图像拼接熵值

如图9所 示,由 图9可 知,本 文 算 法 的 拼 接 质 量 优 于

SIFT+RANSANC 算 法 和 Unspervised 算 法 的 拼 接

质量。

图9 不同算法的图像拼接熵值对比示意图

2)基于本文算法在不同场景下的图像拼接

实验选取8种不同场景下的图像,如图10所示。使

用图像拼接的评价指标对不同场景下拼接的图像进行评

价,如表2所示。
综上所述,在特征不显著地面图像的拼接技术中,传

统方法不适用于在不同视角下进行拼接,拼接后的图像

大多数情况下会出现伪影。为解决该问题,本文采取基

于深度学习的无监督方法代替传统方法,不仅实现了该

条件下的无显著特征地面图像拼接,而且实现了在不同

真实场景下的图像拼接。改进后的神经网络可通过训练

学习图像间的特征与对应关系,实现图像配准并得到深

图10 基于改进后拼接算法不同场景下的实验

度单应性矩阵,完成图像的精对齐。同时,通过改进图像

重构模块中的网络结构,最终得到高质量的拼接图像。
表2中SSIM指标表明,本文算法适合不同重叠率下的

图像拼接。通过,对比实验的结果表明,改进后的无监督

网络模型相比于传统方法的图像拼接具备更好的拼接

能力。
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  表2 改进后的无监督算法不同场景下融合图像评价指标均值

Experiment MSE PSNR RMSE Entropy SNR SSIM
1 2

 

446.279
 

1 14.245
 

7 2
 

446.3 6.354
 

7 8.505
 

4 0.196
 

6
2 3

 

483.969
 

0 12.710
 

1 3
 

484 7.477
 

9 8.110
 

4 0.576
 

4
3 4

 

581.587
 

1 11.520
 

6 4
 

581.6 7.543
 

1 6.785
 

2 0.523
 

2
4 2

 

933.770
 

5 13.456
 

5 2
 

933.8 7.651
 

0 7.524
 

7 0.240
 

0
5 3

 

879.901
 

8 12.242
 

6 3
 

879.9 7.889
  

4 7.406
 

3 0.482
 

3
6 5

 

282.973
 

9 10.902
 

0 5
 

283 7.254
 

2 6.124
 

4 0.320
 

1
7 3

 

559.933
 

4 12.616
 

4 3
 

559.9 7.464
 

8 6.134
 

0 0.255
 

6
8 1

 

904.009
 

8 15.334
 

1 1
 

904 7.275
 

7 3.352
 

4 0.702
 

6

4 结 论

本文针对大范围特征不显著的图像拼接存在的问题,
诸如,伪影、结构失真等。通过使用多相机获取大范围图

像并改进基于深度学习的无监督算法完成图像拼接。所

改进算法主要针对拼接图像的两大模块,即图像对齐和图

像重构。通过对原始网络中的参数和神经网络的层数进

行调整并引入残差网络。其次,本文为了验证改进后的算

法的鲁棒性,将不同场景下的图像和以及不同重叠率下的

图像进行实验。实验结果表明,经本文改进后的算法不仅

对特征不显著的图像之间的拼接效果远远优于传统算法

的拼接,而且在普通场景下的实用性也优于现存的各种算

法。因此,改进后的基于无监督的图像拼接算法对于图像

拼接的质量和效率都在原来的基础上得到了大幅度的

提升。
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