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车底危险物图像快速拼接算法

庄建军*， 金鑫
南京信息工程大学电子与信息工程学院，江苏  南京  210044

摘要  针对车底危险物图像拼接中存在特征点匹配精度低、匹配速度慢、拼接处存在裂缝以及拼接时间久的问题，提出

一种车底危险物图像快速拼接算法。首先，利用角点检测（FAST）算法进行图像特征点提取，再用二进制鲁棒不变可扩

展关键点（BRISK）算法对保留的特征点进行特征描述；其次，用快速最近邻搜索（FLANN）算法进行粗匹配；接着，使用

渐进一致采样（PROSAC）算法进行特征点提纯；最后，利用拉普拉斯金字塔算法进行图像融合与拼接。实验结果表

明：在车底危险物图像数据中，与 SIFT、SURF、ORB 算法相比，所提算法的图像特征匹配精度分别提高 13. 10 百分点、

8. 59 百分点、11. 27 百分点，匹配时间分别缩短 76. 26%、85. 36%、10. 27%，图像拼接时间分别缩短 63. 73%、64. 21%、

20. 07%，拼接处不存在明显裂痕。因此，基于 FAST、BRISK、PROSAC 和拉普拉斯金字塔组合的图像拼接算法是一种

优质的图像快速拼接算法。
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Fast Image-Stitching Algorithm of Dangerous Objects Under Vehicles

Zhang Jianjun*, Jin Xin
School of Electronics and Information Engineering, Nanjing University of Information Science and Technology, 

Nanjing 210044, Jiangsu, China

Abstract To address challenges involving low accuracy in feature point matching, low matching speed, cracks at the 
stitching points, and extended stitching time in vehicle undercarriage threat detection imaging, an optimized image-stitching 
algorithm is proposed.  First, the corner detection (FAST) algorithm is used to extract image feature points, and then, the 
binary robust invariant scalable key point (BRISK) algorithm is used to describe the retained feature points.  Second, the fast 
nearest neighbor search (FLANN) algorithm is used for coarse matching.  Next, the progressive uniform sampling (PROSAC) 
algorithm is used for feature point purification.  Finally, the Laplace pyramid algorithm is used for image fusion and stitching.  
The experimental results show that, when compared with SIFT, SURF, and ORB algorithms, the proposed algorithm 
improves the image feature matching accuracy by 13. 10 percentage points, 8. 59 percentage points, and 11. 27 percentage points, 
respectively, in the image data of dangerous objects under the vehicle.  The matching time is shortened by 76. 26%, 
85. 36%, and 10. 27%, respectively.  The image-stitching time is shortened by 63. 73%, 64. 21%, and 20. 07%, 
respectively, and there are no evident cracks at the stitching point.  Therefore, the image-stitching algorithm based on the 
combination of FAST, BRISK, PROSAC, and Laplace pyramid is a high-quality fast image-stitching algorithm.
Key words image processing; FAST algorithm; BRISK algorithm; PROSAC algorithm; Laplace pyramid algorithm; 
image fusion

1　引   言

如今，犯罪分子越来越善于利用车辆来隐藏危险

物，这对公众安全造成极大威胁。在车辆的安全检查

中，车底的危险物最难检测，因此车底检测已经成为安

保领域研究的重点和难点［1］。目前，基于深度学习的

车底危险物检测成为主流方法［2］，但在检测之前，需要

获取完整的车底危险物图像数据。然而，由于车辆底

盘较宽较长，摄像头无法一次性拍摄到完整的车底危

险物图像。因此，车底危险物图像快速拼接算法变得
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尤为重要。

针对车底图像拼接这一现实问题，国内学者做过

一系列研究。章加兵［3］设计出地铁底部图像拼接与关

键部件螺栓检测系统，针对多线阵相机拍摄的图像，采

用 scale-invariant feature transform（SIFT）［4］算法对重

叠区域进行特征匹配，但其使用的图像配准算法匹配

时间长、正确率低，且加权平均融合算法减少了图像中

的细节信息，融合的结果较差。席永明［5］提出一种结

合分形特征和灰度相关性的车底图像配准算法，首先

利用分形特征对图像进行快速匹配，然后使用灰度相

关性去除初步匹配中的错误匹配区域，但该算法特征

匹配错误点较多，配准速度较慢，且使用灰度相关性进

行精细匹配可能会导致特征点利用率低。邢昆［6］提出

的 车 辆 检 查 系 统 中 图 像 拼 接 部 分 采 用 speeded-up 
robust freatures（SURF）［7］特征点检测、random sample 
consensus（RANSAC）［8］算法进行特征点提纯以及加

权融合算法进行图像融合。SURF 算法通过 Hessian
矩阵来计算图像特征点的尺度和方向［9］，但鲁棒性略

逊于 SIFT 算法，且 RANSAC 算法的特征点提纯速度

较慢，内点数不足，会影响后续图像拼接的效果。

针对上述研究存在的问题，本文提出一种基于

features from accelerated segment test（FAST）［10］ 、

binary robust invariant scalable keypoints（BRISK）［11］、

progressive sample consensus（PROSAC）［12］以及拉普

拉斯金字塔图像融合算法的图像拼接算法。为了验证

所提算法的有效性，在车底危险物图像数据上与 SIFT
算法、SURF 算法、oriented FAST and rotated BRIEF
（ORB）［13］算法、RANSAC 算法以及加权平均融合算

法进行比较，主要从特征匹配速度、匹配准确率、特征

点利用率、拼接速度和拼接效果等 5 个方面进行评

价［14］。实验结果表明，所提算法特征匹配速度、匹配准

确率、特征点利用率以及拼接速度较 SIFT 算法、

SURF 算法、ORB 算法都有较大提升，拼接后的图像

无拼接缝、无重影，色彩和亮度过渡真实自然，是一种

实时性高、拼接效果良好的图像快速拼接算法。

2　车底危险物图像快速拼接算法

为了快速且高效地完成车底危险物图像拼接，提

出一种车底危险物图像快速拼接算法。图 1 为车底危

险物图像快速拼接算法流程图。首先，使用 FAST 特

征提取算法提取待拼接图像中的关键点，使用 BRISK
算法更好地捕捉图像特征，从而提高特征匹配的速度

和准确性；其次，使用 FLANN 算法进行粗匹配，并采

用 PROSAC 算法来剔除错误匹配点，减少迭代运算次

数，提高匹配速度和稳定性；最后，使用拉普拉斯金字

塔算法进行图像融合，以避免在拼接过程中出现鬼影

和截断现象，可以使得图像过渡更加平滑、拼接后的图

像看起来更加自然和连续。

2. 1　FAST特征提取

FAST 特征提取算法是一种基于图像像素强度变

化的角点检测算法，能够快速准确地检测出特征点［15］，

包括非特征点的筛选、特征点的识别以及非极大值抑

制等步骤［16］。具体而言，FAST 算法获取特征点的步

骤如下：

1）在待检测图像中任选一点 P，在以像素 P 为中

心、半径为 3 的圆上取 16 个像素点（P 1，P 2，⋯，P 16），如

图 2 所示。
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图 1　车底危险物图像快速拼接算法流程图

Fig.  1　Flow chart of fast stitching algorithm for dangerous 
images under car
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图 2　FAST 特征点检测算法的示意图

Fig.  2　Schematic diagram of FAST feature point 
detection algorithm
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2）首先定义一个大小为 30 的阈值 T，然后，计算

中心像素 P 与其周围的 P 1、P 9、P 5、P 13 像素之间的差

值。如果这些差值中至少有 3 个的绝对值超过阈值

T，那么这个中心像素 P 就被认为是候选角点。该操

作能快速而可靠地筛选出图像中的角点特征。

3）如果一个像素 P被确定为候选点，接下来计算

它周围的 16 个像素点（P 1~P 16）与中心点 P的像素差。

如果这 16 个像素差中至少有连续的 9 个超过预先定义

的阈值，那么可以确定该中心点 P是一个角点。

4）非极大值抑制。考察特征点 P 周围的一个邻

域，并计算该邻域内所有特征点与圆周上 16 个像素点

灰度差的绝对值的总和。比较这个得分值与邻域内其

他特征点的得分值，如果特征点 P的得分值是邻域内

最大的，那么我们将保留特征点 P。
算法流程如图 3 所示。从原理上分析，FAST 算

法原理简单，计算量小，且阈值 T 设置为 30 时，更有利

于角点提取，因此选取 FAST 算法来快速准确地获取

图像特征点。

2. 2　BRISK 描述符引入

针对 BRIEF 描述子速度较慢，且特征描述能力相

对较弱，容易受到噪声和旋转变换影响的问题，所提算

法采用 BRISK 描述符对提取到的特征点进行特征描

述。BRISK 描述符是一种基于二进制的局部特征描述

符，以特征点为中心，在其周围围绕 4 个同心圆，这 4 个

同心圆的半径是固定的，在这些圆上均匀地采样像素

点，分别得到 10、14、15、20 个采样点［17］，特征点本身也

被看作一个采样点，在这个过程中，共有 60 个采样点，

将这 60 个采样点两两进行组合，可以得到 1770 个组

合。对应的数学表示形式为

B ={(P i，P j)∈ R 2 × R 2|i ≤ N，j < i，N = 60}，（1）
式中：R 2 代表二元组；P i、P j 为 60 个采样点中的一个。

在 BRISK 中，根据采样点间的距离长短从 B中取出集

合 M 和 N。M 和 N 的定义如下：
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式中：P i 的坐标为 ( xi，yi)；P j 的坐标为 ( xj，yj)；δM =
9. 75t，δN = 13. 67t，t表示尺度。

集合N用于构建特征点的角度属性。设 ( )P i，P j ∈ 
N，则这两个采样像素的局部梯度如式（3）所示：
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式中：C (P i，σi)为采样像素 P i 高斯平滑后的灰度值；

C (P j，σj)为采样像素 P j 高斯平滑后的灰度值；σi、σj 为

高斯平滑时使用的标准差。特征点的角度 α 如式（4）
所示：
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集合 M 用于构建特征点的描述符，BRISK 描述符

是基于二值位字符串形成的，字符串中每一位 a 如

式（5）所示：

a =
ì
í
îïï

1，      C ( )P α
j，σj > C ( )P α

i，σi

0，      otherwise
 ， （5）
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图 3　FAST 特征点提取流程图

Fig.  3　Flow chart of FAST feature point extraction
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式中：P α
j 和 P α

i 是经过 α 旋转以后的采样模板集合 M 中

的一对采样点。

与 BRIEF 描述子相比，BRISK 描述符采用更复杂

的二进制编码来计算描述符，这提高了描述符的区分

度，减少了噪声和模糊的影响，从而增强了描述符的鲁

棒性，这使得 BRISK 描述符能够在更多不同的图像环

境下工作，并且具有更高的匹配精度。

2. 3　特征点粗匹配

采用 FLANN 算法进行特征点粗匹配，FLANN
算法可以在高维数据空间中搜索近似最近邻。具体步

骤如下：

1）提取两张图像的特征点；

2）利用 FLANN 将其中一张图像中的特征点进行

索引，构建索引结构；

3）遍历另一张图像中的特征点，并利用 FLANN
在索引结构中进行最近邻搜索，找到其对应的最近邻

特征点；

4）根据最近邻距离和次近邻距离之比进行特征点

匹配，筛选出最优的匹配结果。

FLANN 的特征匹配速度快，适用于大规模数据

集，但精度有限，匹配结果可能存在误匹配或漏匹配的

情况，因此后续需要对特征点的匹配结果进行提纯，从

而提升匹配正确率。

2. 4　PROSAC算法

RANSAC 算法从数据集中随机抽取样本点，然后

通过重复采样、估计和验证的过程来找到最优的模型，

但它没有考虑样本之间的差异性，导致算法效率低、运

算时间长，特别是在特征点精匹配方面表现不佳。因

此，采用 PROSAC 算法来提高特征点匹配的精度，为

后续的图像融合做准备。

在 PROSAC 算法中，生成集大小的确定和采样停

止准则的选择是关键步骤。

1）生成集大小：在集合 U 中，需要使用生长函数

g (k)定义排行在前列的 n 项的对应关系，对应关系的

采样次数设定为 k：
g (k)= min{n：T' ≥ k}， （6）

式中：k为判断依据，把采样次数大于 k的最小值用 n 表

示；T'表示在采样中，样本点来自集合 U 的次数。

2）采样停止准则：I作为非正确模型局内点的概率

不能高于 5%，此为非随机性。若是在 U 中，有比 I 局
内点更多的情况，而且此种情形在经历 k 次采样后依

然未发现的概率高于 5%，此为极大性。若同时满足

非随机性和极大性，则采样停止。

相比于 RANSAC 算法，PROSAC 算法能够有效

地减少盲目性，减少迭代次数以提高提纯速度［18］。

PROSAC 算法并不是从所有数据中提取采样点，而是

使用特殊的启发式评估函数来选择采样点，对相似性

较高的样本点进行排序，避免陷入局部最优解，提高了

算法的鲁棒性，然后再从具有最高质量的数据子集中

提 取 样 本 点 ，最 后 通 过 样 本 数 据 去 估 计 模 型 。

PROSAC 算法能够动态地更新采样概率，在找到最优

解之前逐渐改进估计值，获得更高精度的估计结果，并

且根据已经找到的最优解的质量来调整，从而更好地

搜索解空间，提高算法的效率。

2. 5　拉普拉斯金字塔算法

拉普拉斯金字塔图像融合算法是一种常用的图像

融合算法，其主要思想是通过对图像进行多尺度分解，

然后将不同尺度的图像信息进行融合得到最终结果，

主要步骤如下：

1）通过不断对图像进行下采样（即缩小图像尺寸）

和高斯滤波构建高斯金字塔，如式（7）所示，对原始图

像进行高斯金字塔分解，得到多个不同尺度的图像。
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式中：l 为金字塔的层数；(m，n)、( i，j)为图像大小的参

数、Gl ( i，j)为第 l层高斯金字塔图像；Gl - 1 (2i+m，2j+n)
为第 l－1层高斯金字塔图像；w (m，n)为高斯卷积核。

2）通过将高斯金字塔中每一层图像与其上一层图

像在上采样后的高斯金字塔图像相减得到拉普拉斯金

字塔，如式（8）所示，对每个尺度的图像进行拉普拉斯

金字塔分解，得到图像金字塔结构以及多个包含细节

信息的图像。

L l = G l - pyrup (G l + 1)， （8）
式中：L l 为第 l层拉普拉斯金字塔图像；pyrup 为对图像

进行上采样。

3）从低到高依次遍历两个图像的金字塔结构，将

相同尺度的图像细节信息融合。

加权平均融合算法虽然可以较好地处理一些简单

的图像融合任务，但是在处理一些复杂的图像融合任

务时，它的权重需要手动调整，容易出现融合效果不佳

的情况。拉普拉斯金字塔算法是基于图像的多尺度分

解，它的每一层都包含原图像的一部分信息，可以直接

对每一层图像进行加权平均得到最终结果，无须手动

调整权重。在图像融合时，它可以将两个图像在不同

尺度上的细节信息融合，从而获得更加细致和自然的

融合结果。因此，拉普拉斯金字塔算法在对车底图像

融合效果这样要求较高的场景下更具有优势。

3　实验结果与分析

为验证所提算法的效果，分别进行图像配准和图
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像融合拼接实验，共设计 5 组实验：实验 1 用于验证所

提算法相对于 SIFT 算法、SURF 算法以及 ORB 算法

在特征点匹配时间以及匹配准确率上的优势；实验 2
用于验证 PROSAC 算法相对于 RANSAC 算法在特征

点精匹配上的时间与准确率的优势；实验 3 用于验证

拉普拉斯融合算法相对于加权平均融合算法在图像融

合效果上的优势；实验 4 为消融实验，用于验证所提算

法的整体效果；实验 5 用于验证所提算法相对于其他

常用图像拼接算法在拼接效果上的优势。

3. 1　实验数据

鉴于车底危险物图像较少，因此使用自建的车底

危险物图像数据。针对车底空间狭小且不易拍摄到

车底图像的问题：首先，将汽车停在起降台上，使其升

高一小段距离，再在车底放入不同的模拟危险物；其

次，使用智能机器人小车搭载超清摄像头进入车底拍

摄。机器人小车上装有 Wi-Fi 模块，能与手机上的

App 进行交互，在小车进入车底前，调整摄像头水平

向上，小车每向前一次，通过手机上的 App 能看到车

底的情况，这时按下拍摄按键，就能成功拍摄一张车

底的碎片化图像。图 4 为 3 组待拼接图像示例，其中，

每组图像车底和模拟危险物均不同，图像大小为

640×480。

3. 2　实验环境

实验在 Visual Studio 和 OpenCv 下基于 C++编

程语言完成。硬件环境如下：操作系统 Windows 11；
CPU AMD Ryzen 7 5800H with Radeon Graphics 3. 20 
GHz；内存大小 16 GB。

3. 3　评价指标

为量化所提算法与传统算法的差异［19］，统计特征

点检测时间（Fpdt）、粗匹配数目（Coamc）、正确匹配数

目（Cormc）、特 征 点 匹 配 时 间（Fpmt）、匹 配 精 度

（Ma）［20］、精匹配数目（Amc）、特征点利用率（Fpur）、特

征点提纯时间（Fprt）、拼接时间（St）等参数并对其进

行比较。其中，匹配精度和特征点利用率分别为正确

匹配数目与粗匹配数目之比和精匹配数目与粗匹配数

目之比。

3. 4　特征点匹配结果对比

图 5 为 SIFT 算法、SURF 算法、ORB 算法以及所

提算法的图像特征点匹配效果图，该效果图是经过特

征点提纯后的效果图。

由图 5 可知，与 SIFT 算法、SURF 算法、ORB 算法

相比，所提算法有效控制了特征匹配的范围，使得匹配

精度有所上升，并显著控制了特征点的数目，使得算法

效率提升。表 1 为图像组 1 和 2 中 4 种方法的图像特征

点匹配指标。

从表 1 的数据可以看出，所提算法在两组图像实

验中的特征点检测时间、特征点匹配时间和匹配精度

相比 SIFT 算法、SURF 算法和 ORB 算法都表现出明

显的优势。在图像组 1 中，所提算法相对于这 3 种算

法，在特征点匹配时间上分别减少 81. 32%、82. 71%

图 4　3 组待拼接图像。（a）图像组 1；（b）图像组 2；（c）图像组 3
Fig. 4　Three sets of images to be spliced. (a) Image group 1; (b) image group 2; (c) image group 3

图 5　4 种方法的图像特征点匹配效果图。（a）图像组 1；（b）图像组 2
Fig. 5　Image feature point matching renderings of four methods. (a) Image group 1; (b) image group 2
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和 5. 90%，在 匹 配 精 度 上 分 别 提 高 15. 35 百 分 点 、

7. 18 百分点和 5. 51 百分点。而在图像组 2 中，所提算

法相对于这 3 种算法，在特征点匹配时间上分别减少

71. 21%、88. 01% 和 14. 61%，在匹配精度上分别提高

10. 85 百分点、10. 01 百分点和 17. 04 百分点。由此可

见，所提算法在不同的图像情况下都表现出良好的鲁

棒性和快速匹配速度，为图像匹配和拼接技术在实际

环境变化中的应用提供了可靠的保证。

3. 5　特征点提纯结果对比

为了对比 RANSAC 算法和改进的 PROSAC 算法

关于特征点提纯的效果，依旧选取上文提到的图像组

1 和 2，并分别使用 ORB+RANSAC 算法和 ORB+
PROSAC 算 法 、FAST+BRISK+RANSAC 算 法 和

所提算法进行实验，如表 2 所示。

由表 2 可知，在两组图像实验中，与 RANSAC 算

法相比，PROSAC 算法提取的精匹配对数量更多，即

提取的内点数量更多。因此，在相同的粗匹配对数量

下，PROSAC 算法能够更快、更准确地提取图像特征

点，减少噪点的数量，从而提高特征点检测的效率和特

征点的利用率。所提算法特征点利用率比 ORB+
RANSAC 算法平均提高 4. 45 百分点，更高的特征点

利用率，意味着算法整体的鲁棒性能更有保障。在特

征点提纯时间的对比中，无论是在 ORB 算法还是在所

提 算 法 中 ，PROSAC 算 法 的 配 准 时 间 均 小 于

RANSAC 算法，可见其能进一步加速特征匹配的

过程。

3. 6　图像融合效果对比实验

本实验中，分别采用加权平均融合算法和拉普

拉斯金字塔图像融合算法来对比两组车底危险物图

像 的 融 合 效 果 ，所 得 到 的 实 验 效 果 对 比 图 如 图 6
所示。

从图像融合效果对比图可以看出，加权平均融合

法得出的结果总是差强人意，图像融合之后，存在明显

的缝隙，并且颜色不自然，但使用拉普拉斯图像融合算

法得出的图像，其重叠部分的接缝不明显，整体的全景

图像更平滑可观，最终达成的图像效果更好。

3. 7　消融实验

选用图像组 3 进行消融实验，表 3 为消融实验数

据，分别为 FAST+BRISK 算法、FAST+BRISK+
RANSAC 算 法 、FAST+BRISK+PROSAC 算 法 、

表 1　图像组 1 和 2 中 4 种算法的图像特征点匹配指标

Table 1　Image feature point matching indexes of four algorithms in image group 1 and 2

Index
Fpdt /s
Coamc
Cormc

Fpmt /s
Ma /%

Image group 1
SIFT
0. 491
1425
1097

1. 194
76. 98

SURF
0. 672
2007
1709

1. 290
85. 15

ORB
0. 361

501
435

0. 237
86. 82

Proposed algorithm
0. 342

378
349

0. 223

92. 33

Image group 2
SIFT
0. 376

299
203

0. 264
67. 89

SURF
0. 501

515
354

0. 634
68. 73

ORB
0. 354

410
253

0. 089
61. 70

Proposed algorithm
0. 318

367
289

0. 076

78. 74

表 2　图像组 1 和 2 中特征点提纯实验对比

Table 2　Experimental comparison of purification of feature points in image groups 1 and 2

Index

Cormc
Amc

Fpur /%
Fprt /s

Image group 1
ORB+

RANSAC
501
104

20. 76
0. 235

ORB+
PROSAC

501
119

23. 75

0. 213

FAST+BIRSK+
RANSAC

378
82

21. 69
0. 219

Proposed 
algorithm

378
105

27. 77

0. 138

Image group 2
ORB+

RANSAC
410
43

10. 48
0. 185

ORB+
PROSAC

410
56

13. 65

0. 157

FAST+BRISK+
RANSAC

367
48

13. 07
0. 158

Proposed 
algorithm

367
68

18. 52

0. 102

图 6　图像融合效果对比图。（a）图像组 1；（b）图像组 2
Fig. 6　Image fusion effect comparison. (a) Image group 1; 

(b) image group 2
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FAST+BRISK+PROSAC+加权平均融合算法以及

所提算法。

消融实验②与①对比表明，采用 BRISK 描述符替

换 ORB 算法中的 BRIEF 描述子后，特征点检测时间

减少 18. 18%，特征点匹配时间减少 35. 33%。消融实

验④与③对比表明，采用 PROSAC 算法进行提纯，不

但可以提高特征点匹配精度，而且能够提升特征点利

用率。消融实验⑥和⑤对比表明，与加权融合平均算

法相比，拉普拉斯金字塔融合算法使得拼接时间更短，

速度更快。总体而言，所提算法在特征点检测时间、特

征点匹配时间、匹配精度、特征点利用率以及拼接时间

上都更有优势，是一种快速且高效的图像拼接算法。

3. 8　两幅及多幅图像拼接对比实验

在两幅图像拼接实验中，选用图像组 1、2 以及图

像组 3 这 3 组图像进行图像拼接对比实验，分别采用

SIFT 算法、SURF 算法、ORB 算法和所提算法。通过

拼接时间、重影情况、明显拼缝的存在情况以及均方根

误差（ERMSE）来全面评估图像拼接的质量。而对于图

像配准精度的评价，则可以通过比较不同算法得到的

均方根误差值来进行准确度的衡量。

ERMSE = 1
M × N ∑

i = 1

M

∑
j = 1

N

[ ]f '( )i，j - f ( )i，j
2
，（9）

式中：M、N 是待拼接图像重叠区域的大小；f '( i，j)代
表参考图像重叠区域像素；f ( i，j)代表待拼接图像重

叠区域像素。均方根误差越小，拼接精度越高，拼接效

果越好。两幅图像拼接效果图如图 7 所示。

从图 7可看出：图像组 1中，SIFT 算法和 ORB算法

的图像中有明显的拼接缝，SURF 算法的图像中出现了

重影；图像组 2中，SIFT 算法和 SURF 算法的图像中出

图 7　两幅图像拼接对比实验。（a）图像组 1；（b）图像组 2；（c）图像组 3
Fig. 7　Two images mosaic comparison experiment. (a) Image group 1; (b) image group 2; (c) image group 3

表 3　消融实验数据

Table 3　Ablation experimental data
Algorithm

①ORB
②FAST+BRISK

③FAST+BRISK+RANSAC
④FAST+BRISK+PROSAC

⑤FAST+BRISK+PROSAC+
Weighted average fusion

⑥Proposed algorithm

Fpdt /s
0. 231
0. 189
0. 190
0. 189

0. 189

0. 189

Fpmt /s
0. 133
0. 085
0. 087
0. 086

0. 086

0. 086

Ma /%
73. 33
86. 54
86. 11
87. 82

87. 82

87. 82

Fpur /%
18. 91

20. 15
25. 58

25. 58

25. 58

St /s
0. 362

0. 328

0. 297
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现拼接断裂的情况，影响整个图像的拼接效果，ORB
算法的图像中出现明显的拼接缝；图像组 3 中，SIFT
算法和 ORB 算法的图像中车底的危险物处出现明显

的拼接重影，SIFT 算法和 SURF 算法出现了明显的拼

接断裂情况且边界有黑框。但所提算法在这 3 组图像

的拼接中，没有出现明显的拼接缝、重影以及拼接断裂

情况，车底的危险物清晰可见，图像拼接效果较好。

表 4 为两幅图像拼接效果的客观评价：图像组 1

中，在图像拼接总时间上，所提算法与 SIFT 算法、

SURF 算 法 以 及 ORB 算 法 相 比 ，分 别 缩 短 了

65. 07%、65. 15% 和 21. 08%；图像组 2 中，在图像拼

接总时间上，分别缩短 49. 93%、49. 00% 和 21. 19%；

图 像 组 3 中 ，在 图 像 拼 接 总 时 间 上 ，分 别 缩 短

76. 20%、78. 49% 和 17. 96%。所提算法在 3 组图像

实验中的 ERMSE 均最低，由此可见其拼接的图像精度

最高，效果最好。

图 8 为使用所提算法得到的多张车底危险物图

像拼接图，可以看出，最终拼接的图像没有明显的拼接

缝，没有出现重影现象，且重叠区域的过渡十分自然。

此外，图像的亮度变化也非常均匀。综合来看，拼接效

果较为出色，达到了较好的结果。

4　结   论

提出一种车底危险物图像快速拼接算法，通过车

底危险物图像进行实验，所提算法的特征点检测平均

时间为 0. 33 s，特征点匹配平均时间为 0. 149 s、匹配

平均精度为 85. 54%、拼接平均时间为 0. 426 s。所提

算法与传统的 SIFT、SURF、ORB 算法相比，图像特征

匹配精度与特征点利用率均有所提高，匹配时间和图

像拼接时间均有所减少。在图像拼接效果中，所提算

法没有产生明显的拼接痕迹，图像拼接更加自然，其能

够实现快速、高效、准确的图像拼接。
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