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基于空间信息聚类的RGB-D数据拼接融合

李文月，何迪*，赵爽，刘畅，周哲海
北京信息科技大学，北京 100192

摘要 针对单一成像系统获取 RGB-D数据时视场过小难以满足大视场成像需求的问题，提出了基于空间信息聚

类的 RGB-D数据拼接融合方法。根据 RGB-D数据中蕴含的空间信息定义物点距离，利用 simple linear iterative
clustering（SLIC）方法实现空间信息聚类。将场景分割成若干平面子块，每个子块具有单应性，可以进行准确的单

应性矩阵计算，进而实现将小视场 RGB-D数据准确拼接融合生成大视场 RGB-D数据。实验结果表明，所提方法

能够改善图像变换过程中产生的扭曲变形及拼接过程中在重叠区域产生的错位。峰值信噪比（PSNR）和结构相似

性（SSIM）两个定量评价指标说明基于空间信息聚类的 RGB-D数据拼接相较于全局拼接，结果质量得到了提升。
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RGB-D Data Stitching Based on Spatial Information Clustering

Li Wenyue, He Di*, Zhao Shuang, Liu Chang, Zhou Zhehai
Beijing Information Science & Technology University, Beijing 100192, China

Abstract To address the problem of a small field of view of RGB-D data obtained using a single imaging system,
where a large field of view is required, an RGB-D data stitching method is proposed based on spatial information
clustering. Based on the spatial information present in RGB-D data, the distance between object points is defined to
realize spatial information clustering using a simple linear iterative clustering (SLIC) on the RGB-D data. The scene
is divided into several planar sub-blocks. Each sub-block shows homography, which can be used to accurately
determine the homographic matrix and then realize the accurate splicing and fusion of small-field RGB-D data to
generate large-field RGB-D data. Results of a real scene-based experiment shows that the proposed method can
decrease the distortion during image warping and reduce the dislocation in overlap regions during stitching. Based on
the peak signal-to-noise ratio (PSNR) and structural similarity (SSIM) values, the efficiency of RGB-D data stitching
based on spatial information clustering is quantitatively shown to improve compared with global stitching.
Key words imaging systems; computational imaging; large field of view; RGB-D data; spatial information
clustering; homography

1 引 言

传统 RGB图像是对三维场景进行二维投影得

到的结果，丢失了深度信息，难以满足实际应用中

对于深度信息重建、三维场景重构的需求［1］，RGB-

D数据包含了场景中物点的深度信息，能够应用于

更广泛的计算成像问题中。获取 RGB-D数据的方

法可以分为直接拍摄和间接计算两种方式，直接拍
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摄可以由消费级 RGB-D相机同时拍摄场景的纹理

信息和深度信息（如微软 Kinect系列、华硕 Xtion系
列等）［2-5］，但需要对其 RGB数据与深度数据进行进

一步配准；间接计算可以通过光场成像等计算成像

技术［6］获取场景准确配准的 RGB-D数据［7-8］。由于

硬件限制，单一成像系统获得的 RGB-D数据视场

通常都比较小，难以满足许多重要应用场景对大视

场成像的需求［9］。为了获取大视场的 RGB-D数据，

一类重要的方法是对小视场数据进行准确的拼接。

2017年，Li等［10］对 Kinect相机获得的 RGB-D
数据的深度图进行预处理，对预处理结果和 RGB图

进行配准，对 RGB图进行特征点的提取和单应性变

换矩阵的计算，并对深度图和 RGB图进行相同的变

换。由于单应性描述的是场景中一个平面在成像

过程中的变化，只能准确变换对应同一平面场景的

图像，当场景不满足平面假设时，此方法会在重叠

部分产生重影和错位，在非重叠部分也会产生一定

程度的扭曲和变形。通过准确的相机标定可以将

RGB-D数据转换为 3D点云数据，然后利用迭代最

近点（ICP）或其相关变形算法［11-14］实现多组点云数

据的配准与拼接，但是此类方法需要数据之间存在

较多的重叠部分。2019年，Ding等［15］基于 2D特征

点匹配进行 3D点云数据的配准。张元等［16］提出了

一种将聚类区域分块和凸优化问题相结合的点云

配准方法。上述两种方法对低重叠率（低于 60%）

的两组三维点云提出了配准方法，分别对重叠率达

30%和 40%的点云数据进行配准，但在形成 3D点

云的过程中仍需要很准确的相机参数标定。

本文提出了基于空间信息聚类的 RGB-D数据

拼接方法。根据 RGB-D数据中蕴含的空间信息，

在不利用准确标定的相机参数将 RGB-D数据转化

为 点 云 数 据 的 情 况 下 ，定 义 物 点 距 离 ，并 利 用

simple linear iterative clustering（SLIC）方法［17］实现

RGB-D数据的空间信息聚类，将场景分割成满足平

面单应性的子块。对于每一个平面子块，所提方法

可以准确计算其单应性变换矩阵，使得数据在坐标

变换过程中产生的扭曲变形现象及拼接过程中产

生的错位现象能够得到改善 ，提高拼接结果的

质量。

2 基 于 空 间 信 息 聚 类 的 场 景 平 面

子块分割

单应性［18］变换描述了平面场景物点在成像过

程中的坐标变化，由于场景通常不是一个平面，所

以全局单应性矩阵无法准确描述场景物点的坐标

变 化 ，会 在 拼 接 过 程 中 产 生 扭 曲 变 形 和 错 位 。

RGB-D数据蕴含了场景中物点的空间信息，据此定

义物点距离，可以对场景物点进行空间信息聚类。

将场景分割成若干平面，每个平面在不同成像系统

下的坐标变化可以由一个单应性矩阵准确描述。

精确计算每个平面的单应性变换矩阵后可以实现

准确的 RGB-D数据拼接。

配准的 RGB-D数据蕴含了场景中物点的空间

信息，由于 RGB图像中的像素距离和深度图像中的

深度值量纲不同，对于场景中任意两个物点 pi，pj，

定义包含两项的用于空间聚类的物点距离：

D ( pi，pj )= D d ( pi，pj )+ αD p ( pi，pj )， （1）

式中：D p ( pi，pj )为两个物点在 RGB图像中的像素

坐标欧氏距离；D d ( pi，pj )为两个物点的深度信息距

离；α是平面参数，控制平面距离影响的权重。由于

计算得到的深度图通常在物体边缘处存在误差，

而 RGB 图对于边缘的保持有更高的精度，利用

RGB图的颜色信息对深度信息距离进行校正能够

得到更准确的聚类结果，因此定义物点深度信息

距离：

D d ( pi，pj )= d is1 ( pi，pj )+ βd is2 ( pi，pj )， （2）

式中：d is1 ( pi，pj )是两个物点 RGB图像中的三通道

颜色欧氏距离；d is2 ( pi，pj )为两个物点的深度欧氏距

离；β是深度参数，控制深度距离影响的权重。

式（1）与式（2）中的平面参数 α和深度参数 β

需要根据不同场景的特点进行调整，以能够较好地

保持物体边界的形状，并且能够将场景分割成若干

平面。α取值越大时，聚类结果在 RGB图像中的形

状越接近矩形，当场景中物体形状不规则时，应适

当减小 α的取值，以更好地保持物体边界处的形

状。β取值越大时，聚类结果中每一类内部物点深

度越趋于一致，当深度图计算较准确，且场景中深

度信息近似分片常数时，可以适当增大 β的取值；

当 RGB-D数据中深度信息计算精度较低，或场景

中存在较多深度线性变化的物体时，可以适当减小

β 的 取 值 ，利 用 物 点 的 颜 色 信 息 来 对 聚 类 进 行

校正。

利用 SLIC算法，根据式（1）所定义的距离对场

景物点进行聚类，可以实现 RGB-D数据的空间信

息的聚类，形成对场景的平面子块分割。每一个子

块具有平面单应性，可以准确计算单应性变换矩

阵。由于平面子块分割结果在 RGB图和深度图中

可以体现为超像素分割，对于 RGB图和深度图中的

超像素，运用对应子块的单应性变换矩阵进行坐标

变换可以实现准确的拼接融合，得到大视场 RGB-D
数据。

3 基于平面子块的 RGB-D数据拼接

融合

对 于 配 准 的 RGB-D 数 据 ，基 于 平 面 子 块 的

RGB-D数据拼接融合流程如图 1所示。

3. 1 平面子块单应性矩阵的准确计算

利用所提方法对场景进行空间信息聚类，可以

形成平面子块，每一个平面子块都满足单应性。可

以准确计算单应性矩阵，通过计算 RGB图像中超像

素的单应性矩阵来描述平面子块在不同成像系统

下的坐标变换。对多组 RGB-D数据的 RGB图像进

行 scale-invariant feature transform（SIFT）［19］特征点

提取与匹配，并经过 RANdom SAmple Consensus
（RANSAC）［20］剔除离群点，获得能够用于计算单应

性矩阵的特征点对。对于同一个子块内特征点在不

同RGB图像中对应的齐次坐标 [ x，y，1 ]T，[ x'，y'，1 ]T，
变换关系为
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令 h= [h11，h12，h13，h21，h22，h23，h31，h32，h33 ] T，可
以根据 n对匹配特征点坐标建立线性方程组：

A 2n× 9h= 0， （4）
通过最小二乘法求解单应性矩阵。

若每一个子块内部存在足够多的准确匹配的

特征点对，则利用这些准确匹配的特征点对进行系

数矩阵 A的构造，计算准确的单应性矩阵。若无法

找到足够多的准确匹配的特征点，则利用所有匹配

的特征点对加权构造系数矩阵 A。在基于超像素的

传统 2D图像拼接算法中，利用第 i个特征点 ( xi，yi)
到第 k个超像素中心点 ( xk，yk) 的平面距离进行

加权［21］：

Wik=max ( e
-
dik
σ 2，η )， （5）

式中：di k= ( xi- xk )2 +( yi- yk )2；σ和 η为两个

预设参数。对于平面子块，由于深度信息已知，选

择以特征点的深度和子块中心点的深度距离作权

重来构造系数矩阵 A，即将式（5）中的距离 di k 定义

为第 i个特征点和第 k个平面子块中心点的深度距

离，di k= ( di- dk )2，这样距离越近的特征点越近

似来自与平面子块相同的平面，权重越大，单应性

矩阵的计算越准确。

3. 2 RGB-D数据的拼接

待拼接的 RGB图和深度图中的每一对超像素

都对应了同一个空间中的平面子块，运用相应子块

单应性变换矩阵，分别对 RGB超像素和深度超像素

进行坐标变换，可以实现 RGB-D数据的拼接。不

同超像素之间会出现重叠和黑洞两种需要特殊处

理的情况。图 2为超像素变换示意图，左图为空间

信息聚类后 RGB图像中对应的超像素分割结果，右

图是经过变换之后的图像，超像素 5和超像素 6之
间产生了重叠，超像素 1，2，4和 5之间产生了黑洞。

图 1 RGB-D数据拼接融合流程图

Fig. 1 Flow chart of RGB-D data stitching

图 2 超像素变换示意图

Fig. 2 Super-pixel warping
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阵。由于平面子块分割结果在 RGB图和深度图中

可以体现为超像素分割，对于 RGB图和深度图中的

超像素，运用对应子块的单应性变换矩阵进行坐标

变换可以实现准确的拼接融合，得到大视场 RGB-D
数据。

3 基于平面子块的 RGB-D数据拼接

融合

对 于 配 准 的 RGB-D 数 据 ，基 于 平 面 子 块 的

RGB-D数据拼接融合流程如图 1所示。

3. 1 平面子块单应性矩阵的准确计算

利用所提方法对场景进行空间信息聚类，可以

形成平面子块，每一个平面子块都满足单应性。可

以准确计算单应性矩阵，通过计算 RGB图像中超像

素的单应性矩阵来描述平面子块在不同成像系统

下的坐标变换。对多组 RGB-D数据的 RGB图像进

行 scale-invariant feature transform（SIFT）［19］特征点

提取与匹配，并经过 RANdom SAmple Consensus
（RANSAC）［20］剔除离群点，获得能够用于计算单应

性矩阵的特征点对。对于同一个子块内特征点在不

同RGB图像中对应的齐次坐标 [ x，y，1 ]T，[ x'，y'，1 ]T，
变换关系为
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令 h= [h11，h12，h13，h21，h22，h23，h31，h32，h33 ] T，可
以根据 n对匹配特征点坐标建立线性方程组：

A 2n× 9h= 0， （4）
通过最小二乘法求解单应性矩阵。

若每一个子块内部存在足够多的准确匹配的

特征点对，则利用这些准确匹配的特征点对进行系

数矩阵 A的构造，计算准确的单应性矩阵。若无法

找到足够多的准确匹配的特征点，则利用所有匹配

的特征点对加权构造系数矩阵 A。在基于超像素的

传统 2D图像拼接算法中，利用第 i个特征点 ( xi，yi)
到第 k个超像素中心点 ( xk，yk) 的平面距离进行

加权［21］：

Wik=max ( e
-
dik
σ 2，η )， （5）

式中：di k= ( xi- xk )2 +( yi- yk )2；σ和 η为两个

预设参数。对于平面子块，由于深度信息已知，选

择以特征点的深度和子块中心点的深度距离作权

重来构造系数矩阵 A，即将式（5）中的距离 di k 定义

为第 i个特征点和第 k个平面子块中心点的深度距

离，di k= ( di- dk )2，这样距离越近的特征点越近

似来自与平面子块相同的平面，权重越大，单应性

矩阵的计算越准确。

3. 2 RGB-D数据的拼接

待拼接的 RGB图和深度图中的每一对超像素

都对应了同一个空间中的平面子块，运用相应子块

单应性变换矩阵，分别对 RGB超像素和深度超像素

进行坐标变换，可以实现 RGB-D数据的拼接。不

同超像素之间会出现重叠和黑洞两种需要特殊处

理的情况。图 2为超像素变换示意图，左图为空间

信息聚类后 RGB图像中对应的超像素分割结果，右

图是经过变换之后的图像，超像素 5和超像素 6之
间产生了重叠，超像素 1，2，4和 5之间产生了黑洞。

图 1 RGB-D数据拼接融合流程图

Fig. 1 Flow chart of RGB-D data stitching

图 2 超像素变换示意图

Fig. 2 Super-pixel warping
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1）重叠部分

对于重叠部分，采用插值的方式进行处理，待变

换图像坐标经单应性变换矩阵变换后得到新的坐

标，此坐标通常不是整数，该点的像素值将用于生成

变换后图像其相邻四个像素的像素值。最后遍历变

换后图像的每个像素位置，将与其相邻的非整数坐

标点的像素值按照距离加权求和生成该像素的像素

值，距离越大权重越小。具体算法如图 3所示。

对 于 变 换 后 图 像 中 的 一 个 像 素 O，若 有

a，b，c，d，e五个变换得到的非整数坐标点与之相

邻，该像素值由这五个非整数坐标点的像素值加权

求和生成。da，db，dc，dd，de 为 a，b，c，d，e到 O点的

欧 氏 距 离 ，假 设 距 离 从 小 到 大 的 排 序 为

dc，da，db，dd，de，pa，pb，pc，pd，pe 为五个非整数坐标

点对应的像素值，则O的像素值为

pO=
( dd× pa )+( db× pb )+( de× pc )+( da× pd )+( dc× pe )

da+ db+ dc+ dd+ de
。 （6）

2）黑洞部分

对于黑洞部分，遍历变换后图像的所有像素，

找到像素值为零的位置，即黑洞点。为了提高效率

和准确性，对搜索区域进行限制，以该像素为起点，

在 S× S区域向四个方向搜寻，直到找到不为零的

像素为止，并以距离为权重对该像素进行赋值。对

黑洞部分的处理如图 4所示，O为检测到的黑洞点，

U，L，D，R是沿黑洞点上下左右检测到的第一个不

为零的像素，D 1，R 1为黑洞点。

记 U，L，D，R的像素值为 pU，pL，pD，pR，与 O的

欧氏距离分别为 dU，dL，dD，dR，假设距离从小到大

排序为 dU，dL，dD，dR，则O点的像素值 pO为

pO=
( dR× pU )+( dD× pL )+( dL× pD )+( dU× pR )

dU+dL+dD+dR
。

（7）

对 RGB 图 和 深 度 图 中 变 换 后 的 超 像 素 按

照上述方法进行处理后 ，可以避免重叠部分颜

色叠加造成的亮度过高及黑洞部分中的图像不

连续。

3. 3 RGB 图的多频段融合与深度图的加权平均

融合

每个成像系统在获取小视场数据时光照情况

可能不同，导致每幅 RGB图像亮度不同，在 RGB
图像经过子块单应性矩阵进行坐标变换实现拼接

后，结果看起来不自然。利用多频段图像融合的

方法［22］对拼接图像进行融合可以使拼接结果更加

自然。由于深度图记录的是场景的几何结构信

息，不受光照强弱的影响，所以在融合时仅采用加

权平均即可。这样经过准确变换及融合就得到了

大 视 场 的 RGB 图 和 深 度 图 ，即 大 视 场 RGB-D
数据。

4 实验结果及分析

4. 1 场景搭建和数据采集

为了验证所提方法的可行性和准确性，在光

学平台上搭建了深度层不一致的实验场景，深度

范围为 80~110 cm。对此场景进行拍摄，获得四

个视点下的小视场 RGB-D 数据，如图 5所示，此

RGB-D数据的 RGB图和深度图是经过准确配准

的。同时采集一个完整实验场景的大视场 RGB
图像作为参考图像用来对拼接结果进行评价，如

图 6所示。

图 3 重叠部分插值示意图

Fig. 3 Schematic of overlap interpolation

4. 2 基于空间信息聚类的平面子块分割结果及分析

采用所提方法对四组小视场 RGB-D数据进行

空间信息聚类。其中，子块的个数设为 50，α设置为

0. 0001，β设置为 8. 5。其中第 1视点和第 4视点

RGB-D数据空间信息聚类的结果在 RGB图和深度

图中体现为超像素分割，如图 7所示。

子块的个数与权重系数 α和 β的选取均对平面

子块划分结果产生影响。若保持权重参数 α和 β不

变，减少或增加子块个数，结果如图 8所示。图 8（a）
为将子块数设为 20的深度图分割结果，图 8（b）为将

子块数设为 100的深度图分割结果。

由图 8（a）方框区域可知，当子块个数设置过小

时，每个子块内部深度差较大，导致拼接结果不准

确。由图 8（b）方框区域可知，当子块数设置过大

图 5 四个视点下小视场 RGB-D数据。（a）第一视点下的 RGB图；（b）第一视点下的深度图；（c）第二视点下的 RGB图；

（d）第二视点下的深度图；（e）第三视点下的 RGB图；（f）第三视点下的深度图；（g）第四视点下的 RGB图；（h）第四视点

下的深度图

Fig. 5 Small FOV RGB-D data acquired under four viewpoints. (a) The first view RGB image; (b) the first view depth map;
(c) the second view RGB image; (d) the second view depth map; (e) the third view RGB image; (f) the third view depth

map; (g) the fourth view RGB image; (h) the fourth view depth map

图 6 大视场 RGB图像

Fig. 6 Large FOV RGB image

图 7 第 1个和第 4个视点下 RGB-D数据在 RGB图和深度图中的空间信息聚类结果。（a）第 1个视点下 RGB图像分割结果；

（b）第 1个视点下深度图分割结果；（c）第 4个视点下 RGB图像分割结果；（d）第 4个视点下深度图分割结果

Fig. 7 Spatial information clustering results of RGB-D data in RGB images and depth images of the first view and the fourth
view. (a) Result of the first view RGB image segmentation; (b) result of the first view depth image segmentation;

(c) result of the fourth view RGB image segmentation; (d) result of the fourth view depth image segmentation

图 4 黑洞部分插值示意图

Fig. 4 Schematic of black hole interpolation
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4. 2 基于空间信息聚类的平面子块分割结果及分析
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空间信息聚类。其中，子块的个数设为 50，α设置为

0. 0001，β设置为 8. 5。其中第 1视点和第 4视点

RGB-D数据空间信息聚类的结果在 RGB图和深度

图中体现为超像素分割，如图 7所示。

子块的个数与权重系数 α和 β的选取均对平面

子块划分结果产生影响。若保持权重参数 α和 β不

变，减少或增加子块个数，结果如图 8所示。图 8（a）
为将子块数设为 20的深度图分割结果，图 8（b）为将

子块数设为 100的深度图分割结果。

由图 8（a）方框区域可知，当子块个数设置过小

时，每个子块内部深度差较大，导致拼接结果不准

确。由图 8（b）方框区域可知，当子块数设置过大

图 5 四个视点下小视场 RGB-D数据。（a）第一视点下的 RGB图；（b）第一视点下的深度图；（c）第二视点下的 RGB图；

（d）第二视点下的深度图；（e）第三视点下的 RGB图；（f）第三视点下的深度图；（g）第四视点下的 RGB图；（h）第四视点

下的深度图

Fig. 5 Small FOV RGB-D data acquired under four viewpoints. (a) The first view RGB image; (b) the first view depth map;
(c) the second view RGB image; (d) the second view depth map; (e) the third view RGB image; (f) the third view depth

map; (g) the fourth view RGB image; (h) the fourth view depth map

图 6 大视场 RGB图像

Fig. 6 Large FOV RGB image

图 7 第 1个和第 4个视点下 RGB-D数据在 RGB图和深度图中的空间信息聚类结果。（a）第 1个视点下 RGB图像分割结果；

（b）第 1个视点下深度图分割结果；（c）第 4个视点下 RGB图像分割结果；（d）第 4个视点下深度图分割结果

Fig. 7 Spatial information clustering results of RGB-D data in RGB images and depth images of the first view and the fourth
view. (a) Result of the first view RGB image segmentation; (b) result of the first view depth image segmentation;

(c) result of the fourth view RGB image segmentation; (d) result of the fourth view depth image segmentation
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时，相邻子块处于相同深度，增加了计算时长。

若保持子块个数 50和权重系数 β不变，增大 α

的大小，来验证 α对平面子块划分的影响，α=1时的

深度图分割结果如图 9所示。

由图 9可知，当 α增大到 1时，深度图的超像素

形状规整。由于场景中的物体边缘不规则，并没有

将 RGB-D数据划分为平面子块。

若保持子块个数 50和权重系数 α不变，减小 β

的大小，来验证 β对平面划分的影响。图 10（a）是

β=0. 1时的深度图分割结果，图 10（b）是 β=8. 5
时的深度图分割结果。将图 10（a）和图 10（b）的方

框部分放大，得到的结果如图 10（c）和图 10（d）
所示。

由图 10（c）和图 10（d）可知，相较于 β=0. 1时的

深度图分割结果，β=8. 5时，所提方法可以将同深

度或深度相差较小的像素划分到同一子块。

图 8 不同子块数的深度图分割结果。（a）子块数为 20；（b）子块数为 100
Fig 8 Depth map segmentation results with different number of sub-blocks. (a) 20 blocks; (b) 100 blocks

图 10 不同 β下的深度图分割结果。（a）β=0. 1；（b）β=8. 5；（c）（d）对应的局部放大图

Fig 10 Depth map segmentation results with different β. (a) β=0. 1; (b) β=8. 5; (c)(d) corresponding local enlargement

图 9 α=1时的深度图分割结果

Fig. 9 Depth map segmentation result with α=1

4. 3 重叠、补黑洞处理结果及分析

得到平面子块后，将对每个子块进行单应性矩

阵计算及变换，在变换过程中会产生重叠、黑洞现

象。利用所提方法进行处理会得到效果很好的拼接

结果。为了更好地展示所提方法在重叠和黑洞方面

的处理结果，只展示第二视点向第一视点的变换结

果。图 11（a）为直接对分割后的图像逐子块进行坐

标变换的结果，可以看到子块之间存在重叠和黑洞。

图 11（b）为进行了重叠区域的处理但未进行黑洞处

理的结果。图 11（c）为进行重叠、黑洞处理的结果。

由于每个平面子块的变换矩阵不同，多个像素变

换到同一坐标后就会产生像素的重叠，也会产生变换

后的子块之间存在黑洞的情形，若不进行处理，直接

变换后将会得到如图 11（a）的结果，经过重叠、黑洞插

值处理后可以得到如图 11（c）较为理想的结果。

4. 4 不同拼接融合算法结果对比及分析

基于空间信息聚类，将多组 RGB-D数据拼接成

大视场RGB-D数据，结果如图 12所示，经过重叠、黑

洞插值处理后可以得到如图 11（c）较为理想的结果。

对所提方法的拼接结果与基于全局单应性变

换矩阵的拼接结果进行比较。图 13为全局单应性

矩阵拼接 RGB图像的结果，可以明显看出，右侧生

姜在两组数据拼接的位置处出现了明显错位，右侧

油菜发生了严重扭曲变形。而在所提空间信息聚

类的拼接结果中，如图 12（a）所示，错位和扭曲变形

有明显的改善。

对所提方法的拼接结果与基于网格剖分的方

法的拼接结果进行比较。在网格数设置为与本文

平面子块数相近时，拼接结果如图 14（a）所示。

图 11 重叠、黑洞差值结果对比。（a）直接进行坐标变换后存在重叠和黑洞；（b）重叠插值但未处理黑洞的结果；

（c）重叠、黑洞插值处理的结果

Fig. 11 Comparison of overlap and black hole interpolations. (a) Overlap and black hole after direct coordinate transformation;
(b) result obtained by only overlap interpolation; (c) result obtained by overlap and black hole interpolations

图 13 基于全局单应性变换的 RGB拼接融合结果

Fig. 13 Result of RGB stitching based on global
homography transformation

图 12 基于空间信息聚类的 RGB-D数据拼接融合结果。

（a）RGB图拼接融合结果；（b）深度图拼接融合结果

Fig. 12 Results of RGB-D data stitching based on spatial
information clustering. (a) Result of RGB image

stitching; (b) result of depth image stitching

图 14 不同网格数下的拼接结果。（a）网格数为 49；
（b）网格数为 1600

Fig 14 Results of image stitching with different number of
grids. (a) 49 grids; (b) 1600 grids



1011004-7

研究论文 第 59 卷 第 10 期/2022 年 5 月/激光与光电子学进展

4. 3 重叠、补黑洞处理结果及分析

得到平面子块后，将对每个子块进行单应性矩

阵计算及变换，在变换过程中会产生重叠、黑洞现

象。利用所提方法进行处理会得到效果很好的拼接

结果。为了更好地展示所提方法在重叠和黑洞方面

的处理结果，只展示第二视点向第一视点的变换结

果。图 11（a）为直接对分割后的图像逐子块进行坐

标变换的结果，可以看到子块之间存在重叠和黑洞。

图 11（b）为进行了重叠区域的处理但未进行黑洞处

理的结果。图 11（c）为进行重叠、黑洞处理的结果。

由于每个平面子块的变换矩阵不同，多个像素变

换到同一坐标后就会产生像素的重叠，也会产生变换

后的子块之间存在黑洞的情形，若不进行处理，直接

变换后将会得到如图 11（a）的结果，经过重叠、黑洞插

值处理后可以得到如图 11（c）较为理想的结果。

4. 4 不同拼接融合算法结果对比及分析

基于空间信息聚类，将多组 RGB-D数据拼接成

大视场RGB-D数据，结果如图 12所示，经过重叠、黑

洞插值处理后可以得到如图 11（c）较为理想的结果。

对所提方法的拼接结果与基于全局单应性变

换矩阵的拼接结果进行比较。图 13为全局单应性

矩阵拼接 RGB图像的结果，可以明显看出，右侧生

姜在两组数据拼接的位置处出现了明显错位，右侧

油菜发生了严重扭曲变形。而在所提空间信息聚

类的拼接结果中，如图 12（a）所示，错位和扭曲变形

有明显的改善。

对所提方法的拼接结果与基于网格剖分的方

法的拼接结果进行比较。在网格数设置为与本文

平面子块数相近时，拼接结果如图 14（a）所示。

图 11 重叠、黑洞差值结果对比。（a）直接进行坐标变换后存在重叠和黑洞；（b）重叠插值但未处理黑洞的结果；

（c）重叠、黑洞插值处理的结果

Fig. 11 Comparison of overlap and black hole interpolations. (a) Overlap and black hole after direct coordinate transformation;
(b) result obtained by only overlap interpolation; (c) result obtained by overlap and black hole interpolations

图 13 基于全局单应性变换的 RGB拼接融合结果

Fig. 13 Result of RGB stitching based on global
homography transformation

图 12 基于空间信息聚类的 RGB-D数据拼接融合结果。

（a）RGB图拼接融合结果；（b）深度图拼接融合结果

Fig. 12 Results of RGB-D data stitching based on spatial
information clustering. (a) Result of RGB image

stitching; (b) result of depth image stitching

图 14 不同网格数下的拼接结果。（a）网格数为 49；
（b）网格数为 1600

Fig 14 Results of image stitching with different number of
grids. (a) 49 grids; (b) 1600 grids
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由图 14（a）可知，将网格数设置为 49块时，拼接

结果明显错位。由此可知，与基于网格剖分的图像

拼接相比，在分割块数相近的情况下，所提方法拼

接结果好。

继续增大网格划分的数量，使每一个网格内部

更接近同一个平面，拼接结果会更准确。网格数增

大为 1600时，拼接结果如图 14（b）所示。继续增大网

格数目，拼接结果未得到明显改变，定量评价指标峰

值信噪比（PSNR）与结构相似性（SSIM）值变小，且

由于需要计算更多的单应性矩阵，计算时间会增加。

采用 PSNR和 SSIM对所提方法、基于全局的

单应性变换和基于网格剖分的图像拼接进行定量

评价。PSNR是以图像的峰值信噪比作为评价图像

质量的衡量指标。首先计算待评价图像 I ( x，y )和
参考图像 K ( x，y )的均方误差（MSE），假设两张图

像的大小都为M× N，PSNR计算公式为
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， （8）

式中：n为图像位深。PSNR值越大，则说明待评价

图像与参考图像越相似，失真越小，拼接效果越好。

由于 PSNR评价方法的计算复杂度小，易于实现，已

经被广泛应用于图像评价领域。

SSIM方法［23］采用图像间的结构相似度评价图

像的质量。此方法主要针对图像的结构相似度进

行评价。亮度相似度、对比度相似度和结构相似度

共同决定 SSIM值的大小，定义为

SSSIM ( I，K )=
( 2μI μK+ C 1 ) ( 2σIK+ C 2 )

( μ2I + μ2K+ C 1 ) ( σI+ σK+ C 2 )
， （9）

式中：μI 和 μK 为待评价图像 I ( x，y )和参考图像

K ( x，y )的平均强度；σI和 σK为标准差；σIK为两图像

的相关系数。SSIM值越接近 1，代表待评价图像与

参考图像之间的结构越相似，图像拼接质量好。

PSNR和 SSIM评价结果如表 1所示。

由表 1可见，相较于全局单应性变换和网格剖分

的拼接结果，所提基于空间信息聚类的拼接融合结

果具有更高的 PSNR和 SSIM值，说明所提方法得到

的结果更接近大视场RGB图，具有更高的拼接质量。

5 结 论

针对单一成像系统获取的 RGB-D数据视场较

小的问题，提出了基于空间信息聚类的 RGB-D数据

拼接融合方法，实现了大视场 RGB-D数据的获取。

考虑 RGB-D数据中蕴含的场景空间信息，定义物点

距离，利用 SLIC算法进行 RGB-D数据空间信息聚

类，将场景分割为若干具有单应性的平面子块。场

景中的平面子块在 RGB图和深度图中可以体现为

超像素，RGB-D数据的拼接可以由RGB超像素和深

度超像素的拼接实现。在计算子块单应性矩阵时，

选择子块内部准确配准的特征点对，或以特征点与

子块中心点的深度距离为权重选择全部特征点对构

造系数矩阵，使子块的单应性矩阵计算更准确。单

应性能够准确描述平面场景在不同成像系统中的坐

标变换，但是真实场景中更常见的情况是由分片光

滑的曲面组成的，因此设置了物体表面同时存在平

面和曲面的实验场景。利用所提方法进行空间信息

聚类后，每一个空间子块近似一个平面子块，近似满

足单应性。场景曲面曲率越大，就需要越多的子块

个数对场景进行分割，来保证每个子块可以近似一

个平面。因此对于场景曲面变化剧烈的情形，所提

方法的计算时间相应会增加。实验结果表明，利用

所提方法对 RGB-D数据进行拼接，相较于全局单应

性变换，能够改善由真实场景不满足单应性平面假

设而在变换过程中产生的图像扭曲和变形及在拼接

重叠部分的错位现象。相比基于网格剖分的拼接方

法，当分割部分数量相同时，所提方法的拼接效果明

显更好；网格数量增加到一定程度，拼接结果会有提

升，但是需要计算更多的单应性矩阵，增大了计算

量。通过对拼接结果的 PSNR和 SSIM计算，也定量

说明了所提方法的拼接质量更高。所提方法为大视

场、高分辨计算成像问题提出了一种准确的 RGB-D
数据拼接融合方法，能够促进计算成像技术在更多

重要实际应用中的发展。
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