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基于邻域传递的鱼眼图像的准稠密匹配

许振辉 1 张 峰 1 孙凤梅 2 胡占义 1

摘 要 针对鱼眼图像高畸变的特点, 提出了一种适合于鱼眼图像的准稠密匹配扩散算法. 该算法采用局部仿射模型来建立

图像对应区域之间的变换关系, 并利用这个仿射变换来规范化对应区域, 最后在规范化的区域上进行匹配扩散. 在局部仿射变

换的计算中, 采用邻域传递的思路, 边扩散边邻域更新, 使扩散始终在较准确的对应区域内进行. 实验表明, 在大畸变的鱼眼图

像下, 本文提出的准稠密扩散算法能够取得比较令人满意的匹配扩散结果.
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Quasi-dense Matching by Neighborhood Transfer for Fish-eye Images

XU Zhen-Hui1 ZHANG Feng1 SUN Feng-Mei2 HU Zhan-Yi1

Abstract In this paper, a novel quasi-dense matching algorithm through local neighborhood transfer is proposed for

fish-eye images, characterized by severe projective distortions. A local affine model is used for the geometric transformation

between two corresponding image patches. Patches are normalized with the known affine transformation before match

propagation is applied to them. The local affine transformation is computed during the propagation by a new mechanism

called neighborhood-transfer to ensure the propagation to be carried out in the correct neighborhood. Experiments with

real fish-eye images show that our algorithm can provide satisfactory results.
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三维重建, 即从二维图像恢复三维物体可见表
面的几何结构的过程, 一直是计算机视觉的重要研
究内容. 近年来, 随着三维重建在数字地球、数字考
古、数字娱乐等领域应用的不断发展, 物体表面结
构的视觉效果已成为三维重建越来越关注的一个问

题. 然而, 图像对应点的自动匹配这一问题并没有得
到很好的解决, 严重制约着三维重建技术的有效利
用. 目前比较流行的匹配算法主要是基于特征的, 如
基于 Harris 角点[1], SIFT (Scale-invariant feature
transform)[2], MSER (Maximally stable extremal
regions)[3], Hessian-Affine[4] 等的匹配方法. 这些方
法一般只能得到比较稀疏的匹配, 通过它们只能恢
复出三维空间中的稀疏点云, 不能有效表达三维物
体的空间形状, 视觉效果差. 因此, 欲重建出较精确
的三维结构, 需要得到稠密或至少是准稠密的匹配
点.
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最典型的稠密匹配是标准的稠密立体匹配. 经
过几十年的发展, 已经产生了很多的立体匹配算
法[5−8]. 但是, 传统的立体匹配算法只适用于短基
线并且相机像平面平行的情况, 对于长基线并不适
用. 其次, 基于立体匹配的重建算法很费时, 内存要
求也很高. 一些算法如基于体元 (Volumetric) 的算
法[6−7] 需要离散化待重建空间并且需要预先定义深

度的精度. 如果要得到更精确的重建, 必然需要增加
深度的层数, 使得算法对时间和内存的要求很高.

基于准稠密的方法[9−12] 克服了基于稠密匹配

的算法的缺点, 在较准确描述三维场景的同时仍能
保持高计算效率, 是解决三维重建问题的一个较好
的方案. 如在 Lhuillier 和 Quan 的方法[9−10] 中, 以
文献 [1−2] 的方法得到的稀疏匹配作为种子, 在其
周围扩散出新的匹配, 并将新匹配又作为种子, 迭
代直至种子匹配为空, 最终通过采样得到数量足够
描述三维场景的准稠密匹配. Lhuillier 等通过实验
指出其准稠密扩散算法在种子匹配有很大外点比

例的情况下仍然能够恢复出正确的极几何关系, 因
此该方法比基于稀疏匹配的方法更加稳定. Zhang
的方法[11] 与此类似, 但有一个主要不同点, 即每次
迭代都要在所有种子点周围扩散一次, 而 Lhuillier
等[9] 只在一个最好种子点周围扩散. 以上两种准稠
密扩散方法的共同缺点是只适用于短基线的情况.
Kannala[12] 提出的基于局部仿射模型的宽基线匹配

扩散方法是对文献 [9] 的方法的扩展. 该方法假设图
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像的局部对应区域之间的变换关系, 都可用一个仿
射变换近似. 因此, 对于每对种子匹配, 只要计算出
二者邻域之间的仿射矩阵, 并利用该仿射矩阵将邻
域校正到同一视角下, 就可用文献 [9] 的扩散策略进
行扩散. 该方法在宽基线的情况下获得了一定的效
果.
以上所有的扩散算法都是基于透视图像的, 迄

今为止, 我们还未见到关于鱼眼图像的匹配扩散的
报道. 然而, 鱼眼镜头因为视角广, 在过去的十几年
中受到了广泛的关注. 在那些需要大视角的应用场
合, 如大场景的重建, 鱼眼相机有着普通透视相机不
能比拟的大视场优势. 这是因为普通相机视角较小,
如果用普通相机图像来重建较大场景, 势必需要几
幅甚至几十幅图像才能覆盖整个场景. 寻找图像间
的对应, 重建出各个局部场景, 然后融合, 整个重建
过程会变得相当复杂, 算法的时间复杂度和空间复
杂度也会很大. 同时由于误差积累, 重建精度也会受
到影响. 然而如果用鱼眼相机重建, 整个大场景往往
用几幅图像就可以基本覆盖, 重建过程会大大简化.
因此, 探索一种适合于鱼眼图像的点匹配准稠密扩
散算法具有重要的应用价值.

受文献 [12] 的启发, 我们将鱼眼图像的扩散思
路归结为: 1) 计算每对匹配对应邻域之间的变换
关系; 2) 利用这个变换关系来规范化对应的邻域;
3) 在规范化后的对应邻域上利用透视图像扩散中
使用的视差梯度限制等来进行匹配扩散. 因此, 对
鱼眼图像的匹配扩散而言, 最关键的问题是找到
匹配点的正确对应邻域并且恢复出二者之间的变

换关系. 然而对于给定的一对匹配点, 找出其邻域
的正确对应是一个迄今未能很好解决的难题. 现在
大部分的方法采用一种局部仿射模型, 即假设局部
对应小区域之间近似满足一个仿射变换. MSER[3],
Harris-Affine, Hessian-Affine[4], IBR (Image-based
regian), EBR (Edge-based region)[13], 显著性区域
(Salient region)[14] 等方法都属于这类方法, 但是它
们只能在特定位置, 如灰度变化大的区域提取出对
应区域并恢复出仿射变换矩阵, 不适用于我们的扩
散算法, 因为扩散算法需要在任何图像点处都能得
到邻域的变换关系. 另外一种与局部仿射模型相对
的模型是任意变换模型, 如 Ling 和 Jacobs[15] 提出

的任意形变下不变特征的提取方法. 不过这种方法
的时间复杂度很高且不稳定. 鉴于以上考虑, 我们
采用了附加信息辅助下的局部仿射模型. 在我们的
算法中, 这种附加信息就是对应点处极线角度的知
识. 极几何关系可以通过图像初始的稀疏匹配来恢
复[16−18], 因此下文中我们假定两幅图像之间的极几
何关系是已知的.

本文的结构如下: 第 1 节介绍传统准稠密扩散

算法及其相关的研究; 第 2 节具体介绍我们提出的
基于鱼眼图像的扩散算法; 第 3 节给出扩散和重建
的实验结果; 第 4 节总结全文.

1 透视图像的扩散算法

由于本文扩散方法的基本思路是对任意种子点

对, 先在鱼眼图像上确定对应邻域, 并将邻域规范化
成标准的透视图像对形式, 最后, 利用经典的针对透
视图像的扩散算法进行扩散. 所以, 下面我们首先对
透视图像的匹配扩散作一简单介绍.

Lhuillier 等的扩散算法[9−10] 可以作为基于透

视图像的扩散算法的代表. 它以两幅图像中的初始
稀疏匹配为起始, 在其周围扩散出稠密的候选匹配,
然后通过采样得到较准确的准稠密匹配. 假设初
始匹配集为 (xxxi,xxx

′
i), 其中 xxxi 和 xxx′i 是两幅图像中的

对应点. 将匹配按 ZNCC (Zero-mean normalized
cross-correlation) 分数从高到低排成一个队列, 称
为种子队列; 建立两个与图像同大小的标志矩阵, 矩
阵中每个元素非 0 即 1, 分别标志对应像素是否找到
匹配 (0 表示没有被匹配, 1 表示已被匹配, 初始为
0). 则 Lhuillier 等的扩散过程可概括为如下几个步
骤:

步骤 1. 从种子队列中取出 ZNCC 分数最高的
种子匹配, 并将其从种子队列中删除;
步骤 2. 在当前种子匹配的对应邻域内搜索出

满足视差梯度限制的候选匹配;
步骤 3. 将这些候选匹配按 ZNCC 分数排成另

一个临时队列, 称为局部队列; 按 ZNCC 分数从高
到低的顺序从局部队列中逐个取出候选匹配; 如果
候选匹配的 ZNCC 分数和置信度都超过既定的阈
值, 并且它们没有被匹配过 (即相应的标志位为 0),
则将其判为正确匹配并保存下来, 接着将其放入种
子队列中, 将匹配标志置为 1;

步骤 4. 迭代步骤 1∼ 3 直至种子队列为空.
在步骤 2 中, 种子匹配点 xxxi, xxx′i 的邻域分别被

定义为

N (xxx) = {uuu|(uuu− xxx) ∈ [−N, N ]2}
N (xxx′) = {uuu′|(uuu′ − xxx′) ∈ [−N, N ]2}

其中 N 为代表邻域大小的半径, 一般取为 2. 在邻
域N (xxx) 和N (xxx′) 上, 满足二维视差梯度限制的候
选匹配N (xxx,xxx′) 被定义为

N (xxx,xxx′) = {uuu ∈ N (xxx),uuu′ ∈ N (xxx′),

‖ (uuu′ − xxx′)− (uuu− xxx) ‖∞≤ ε}
其中 ε 是视差梯度的阈值, 一般取为 1.
在步骤 3 中, 置信度的限制是用来防止匹配扩

散到灰度值过于一致、纹理信息非常少的区域 (如天
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空), 它有利于提高扩散算法的可靠度. 图像 I 上某

点 uuu 的置信度被定义为

s(uuu)=max{|I(uuu+δδδ)−I(uuu)|, δδδ ∈ {(±1, 0), (0,±1)}}
因此, 置信度限制就可以表示为 s(uuu) < t 或 s′(uuu′)
< t, 其中 t 为置信度阈值, 一般取为 0.01. 另外,
ZNCC 分数在固定大小的 (2W + 1)× (2W + 1) 的
窗口上计算, 其中W 为计算 ZNCC 分数的窗口半
径.
此算法的缺点是只适用于传统的立体图像对.

另外, 由于在计算 ZNCC 分数的时候直接在图
像上取矩形窗口, 图像的方向也需一致, 为了将
扩散算法应用在宽基线图像对上, Kannala[12] 和

Megyesi[19−21] 分别提出了各自的基于宽基线图像

对的扩散算法. 这些算法都使用仿射变换来近似局
部区域的对应关系, 然后通过恢复仿射矩阵来规范
化对应区域, 并在规范化后的区域上作扩散. Kan-
nala[12] 使用一种代表局部形状的灰度矩来更新对

应区域的仿射关系. 假设在两个满足仿射变换 A 的

局部对应区域上, 灰度矩分别为 S 和 S′, 则它们满
足关系 S′ = ASAT. 因此在 S, S′ 已知的前提下,
可以求出仿射矩阵为 A = S′1/2RS−1/2, 其中 R 可

以通过计算主方向来求取. 这种思想与文献 [4] 基
本一致, 但后者用的是灰度梯度矩. 所以像文献 [4]
中一样, A 的准确求解过程应该是一种迭代直至收

敛的过程. 但是 Kannala 计算时却只迭代一次, 即
将初始仿射矩阵 A0 代入求得 S0, S′0 后, 直接计算
出 A, 这种近似在很多情况下误差很大. 通过实验我
们发现, 这种仿射关系的求取方法不准确且不稳定.
其实, 即使采用迭代的方法来求解 A, 也不会对结果
有多大的改进. 因为对于大部分对应区域来说, 迭
代过程都不收敛, 就像文献 [4] 中情况一样, 这也是
Hessian-Affine 只能找到稀疏的区域匹配的原因之
一. Megyesi[19−21] 在扩散之前先将图像对校正, 使
得两幅图像的极线都在水平方向, 虽然减少了计算
量, 但是大大限制了算法的使用范围. 事实上, 对大
畸变图像的校正本身就是一件困难的事情. 对于鱼
眼图像而言, 视角可以大于 180◦, 此时, 从理论上来
说要对鱼眼图像进行整体校正已不可行.

2 鱼眼图像的匹配扩散

我们的扩散算法也采用局部仿射模型, 并且基
于这样一个假设: 三维空间物体表面是平滑的. 因
此, 我们的扩散算法可以归纳为: 先找到种子匹配
的邻域之间的仿射变换矩阵 (利用邻域传递的方式),
并用此仿射矩阵规范化对应区域, 然后在规范化后
的对应区域上用传统扩散算法扩散. 本文的扩散算
法的具体步骤由算法 1 给出.

算法 1 (鱼眼图像的准稠密扩散算法).
步骤 1. 找到初始匹配 (即种子匹配, 假设有 n

对), 并得到以种子匹配为中心的邻域的仿射矩阵;
规范化对应邻域, 在规范化后的区域上计算种子匹
配的 ZNCC 分数; 建立一个全局队列 seed list, 将
n 个种子匹配及其仿射矩阵一起按 ZNCC 分数从高
到低排列到这个队列中.
步骤 2. 从队列 seed list 中取出 ZNCC 分数

最高的匹配作为种子匹配 (取出此匹配的同时也从
队列 seed list中将其删除);提取并规范化以种子匹
配为中心的对应邻域. 规范化的目的是使得 ZNCC
的计算用到的窗口包含相同的区域, 并且使得扩散
中的二维视差梯度应用具有合理性.
步骤 3. 在规范化后的区域上, 以第 1 节中介绍

的方法进行扩散, 得到一系列新的匹配; 在此规范化
的对应区域上计算这些新匹配的 ZNCC 分数并保
存.
步骤 4. 利用邻域传递的方式在新匹配上更

新仿射矩阵, 然后将新匹配及其邻域仿射矩阵按
ZNCC 分数从高到低加入全局队列 seed list 中, 同
时将标志位矩阵match map 中相应位置 1.
步骤 5. 重复步骤 2∼ 4, 直至队列 seed list 为

空.
步骤 6. 通过一定约束剔除外点, 然后用重采样

方法得到比较均匀的准稠密匹配点.
算法 1 中, seed list 是全局种子队列; match

map 是标志位矩阵, 共 2 个, 分别表示两幅图像. 从
算法 1 中可以看到, 扩散的核心问题就是获得匹配
的对应邻域, 包括两方面内容: 1) 种子匹配的对应
邻域的获得; 2) 扩散出的新匹配的对应邻域的获得.
本文用邻域传递的思想来计算新匹配的对应邻域.
以下先介绍邻域传递的思想, 然后再具体介绍算法
的其他部分.

2.1 邻域传递

假设 (xxx,xxx′) 是一对种子匹配, 它们的邻域近似
满足一个已知的仿射变换 A0. 又知在它们的邻域内
找到一对新匹配 (uuu,uuu′), 现在要用邻域传递的方法
来计算出 (uuu,uuu′) 的邻域满足的仿射变换矩阵 A.

我们知道, 一个 2 × 2 的仿射矩阵有 4 个自由
度. 但是在极线方向已知的前提下, 可以通过沿极线
方向取对应邻域的方法, 将自由度减少到 3. 这可以
通过将仿射矩阵分解的方法来实现, 具体过程如图 1
所示. 图 1 中, l, l′ 分别是与 uuu′ 和 uuu 相对应的极线;
α 和 β 分别是两条极线在 uuu 和 uuu′ 处的方向角; R1,
R2 分别代表旋转角度 α, β 的旋转矩阵; 矩阵 B 是

区域 P 与 Q 之间的变换矩阵, 自由度为 3.
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图 1 仿射矩阵的分解

Fig. 1 Decomposition of the affine matrix

首先在点 uuu 处取一个以 uuu 为中心的沿极线方向

的矩形邻域 N ′(uuu), 此矩形区域可以通过一个沿水
平方向的矩形区域 P 旋转 α 角度得到. 由于 uuu 和

uuu′ 是对应点, 则以它们为中心的对应邻域中包含的
极线段对应的内容应该相同 (由于邻域取得很小, 邻
域包含的极线段几乎为直线). 在变换满足仿射变换
的假设下, N ′(uuu′) 只能通过 N ′(uuu) 先沿极线 l 斜

切和尺度变换、沿 l 垂直方向进行尺度变化后, 再
旋转 β − α 角度得到. 因为仿射变换不改变直线
之间的平行关系以及线段的比例关系, 而两对应极
线段方向已知, 且分别平行于各自邻域的平行四边
形的对应的两条边, 这些条件限制了仿射矩阵的形
式, 减少了它的自由度. N ′(uuu′) 也可以通过将区域
P 沿 X 方向斜切和尺度变换, 沿 Y 方向尺度变换

(即图 1 中的 B 矩阵) 后, 再旋转 β 角度 (R2 矩阵)
得到. 因此对于区域 P 上的任一点 xxx, 很容易得到
AR1xxx = R2Bxxx. 所以 A 与 B 的关系式可表示为

{
B = R−1

2 AR1

A = R2BR−1
1

(1)

上式中 R1 和 R2 已知, 只要求出 B 就能计算出 A.
根据前面的讨论, B 矩阵有三个未知参数, 有如下形
式

[
a b

0 c

]

这三个参数有着不同意义, 它们的变动带来的
效果如图 2 所示. 从图 2 可以看出, 参数 a 控制沿

X 方向的尺度变化, 参数 b 控制沿X 方向的斜切大

小, 参数 c 控制沿 Y 方向的尺度变化.

图 2 矩阵 B 的三个参数的变化效果

Fig. 2 Effect of changing three parameters of matrix B

所谓邻域传递, 实质上是指邻域对应的仿射矩
阵的传递, 这里指从种子匹配 (xxx,xxx′) 的邻域的仿射
矩阵 A0 到新匹配 (uuu,uuu′) 的邻域的仿射矩阵 A 的传

递. 为了减小搜索空间, 我们用从 B0 到 B 的传递

的方法来实现 A0 到 A 的传递. 通过式 (1), 可计算
得到 B0, 设其三个参数为 a0, b0, c0. 由平滑性可知,
新匹配 (uuu,uuu′) 的 B 与 B0 相差很小, 它的三个参数
可表示为: a = a0 + δ1, b = b0 + δ2, c = c0 + δ3, 其
中 δi 为一微小变化量 (在实际计算时, 我们取 δ1 =
δ2 = δ3), 这样就将 (xxx,xxx′) 的邻域传递到了 (uuu,uuu′).
因此, 仿射矩阵的计算步骤为:

步骤 1. 由已种子匹配 (xxx,xxx′) 的邻域的仿射矩
阵 A0 得到 B0 (由式 (1) 进行计算).

步骤 2. 分别给 a0, b0, c0 一系列微小变动量,
得到很多候选矩阵 B; 然后由式 (1) 计算出 A, 规范
化新匹配 (uuu,uuu′) 的邻域, 在此规范化后的邻域上计
算 ZNCC 分数, 将取得最高分数时的 A 作为正确

值.
通过以上两个步骤, 在已知种子匹配 (xxx,xxx′) 的

仿射矩阵 A0 的前提下, 就可以得到 (uuu,uuu′) 的邻域
的仿射矩阵 A 了. 由于 B0 已知, 而且物体表面平
滑, B 与 B0 相差很小, 所以在实际应用中只要搜索
很少的变化量就可以得到比较理想的结果. 本邻域
传递算法充分利用了初始仿射矩阵 A0. 新的仿射矩
阵 A 只需在与其相近的 A0 的基础上进行较小范围

参数空间内的搜索便可得到, 因此算法比较稳定. 另
外, 算法中区域之间的相似度采用 ZNCC 分数度量,
充分利用了图像灰度信息, 保证了最后获得的矩阵
A 在搜索空间中的优化, 提高了算法的准确性. 正
是由于以上两点, 使得本算法的仿射矩阵求取稳定
性高于 Kannala[12] 的方法. Megyesi[19] 的仿射矩
阵求取算法与本文较类似, 但是该算法需要预先校
正图像, 这大大限制了算法的应用范围. 而本文算法
并不需要预先校正图像, 其有更广的应用范围.

2.2 种子匹配及对应的仿射矩阵的计算

从第 2.1 节中可知, 邻域传递的前提是需要知
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道种子匹配的邻域的仿射矩阵. 关于种子匹配邻域
仿射矩阵的计算, 我们采用了下面两种方法.
2.2.1 利用仿射协变区域来得到种子匹配

为了获得初始稀疏匹配, 可以采用仿射协变区
域检测子 MSER[3] 或 Hessian-Affine[4], 以及旋转
不变描述子 SIFT[2]. 首先用 Hessian-Affine 或者
MSER 在两幅对应图像中分别提取出仿射协变区
域, 并用 2× 2 的对称二阶矩矩阵表示. 假设一对仿
射协变区域为ML 和MR, 则它们重心的坐标 xxx 和

xxx′ 可以认为是一对匹配. 分别以 xxx 和 xxx′ 为中心建
立局部坐标系, 则对应区域的坐标之间满足一个仿
射变换关系 B, 即 xxxR = BxxxL. 由文献 [4] 知

MR = B−TMLB−1 (2)

并且在ML 和MR 已知的前提下, 可以用式 (2) 估
计出仿射矩阵, 即

B = M
−1/2
R RM

1/2
L (3)

这里 R 是一个任意的旋转矩阵, 它可以通过在规范
化的区域上计算 SIFT 的主方向[2] 来得到. 这里的
规范化与前一节中所述的情况稍有不同, 具体可参
考文献 [4, 22]. 这里也可以直接利用对应的极线方
向来计算出 R, 这个方法更简便且更精确. 得到初始
匹配之后, 有些是不可靠的, 需要利用一些约束来去
除外点. 首先利用极线约束, 然后利用 ZNCC 分数.
经过以上两步之后剩下的种子匹配就比较可靠了.
2.2.2 利用 SIFT和三参数空间搜索得到仿射矩阵

利用寻找仿射协变区域方法的缺点之一是找出

的初始匹配非常少, 对某些图像对而言, 甚至仅有几
对匹配. 如果场景简单, 几对种子匹配就完全可以可
靠地扩散到整幅图像. 但是如果场景比较复杂, 很少
的几对种子匹配往往不能可靠扩散. 如图像中含有
两个垂直的墙面, 如果只有一个墙面上有种子匹配,
则此种子匹配就不能扩散到另一面墙上. 因为墙面
交界处两边的仿射矩阵变化很大, 邻域传递将受阻,
从而导致扩散失败.
这里, 我们采取了另外一种方法: 1) 利用 SIFT

找到一些初始匹配, 一般至少都有几百对; 2) 利用
较严格的极线约束来去除外点; 3) 利用第 2.1 节中
的仿射矩阵的计算方法来得到这些匹配邻域的仿射

矩阵, 并用其规范化局部邻域, 计算 ZNCC 分数, 分
数高于一定阈值的点才保留.
经过以上三步就可以得到初始匹配以及与之对

应的仿射矩阵. 需要指出的是, 这里的第 3 步中, 参
数 a, b, c 都要在较大的一个范围内搜索. 这是因
为种子匹配的邻域的信息是完全未知的, 并不像前
面介绍的邻域传递过程那样已有一个较好的初始值

(事实上, 这也正是邻域传递的价值所在). 但是, 由
于种子匹配较少 (一般限制在几十到一百多对之间),
时间的花费是可以接受的.

2.3 局部区域的规范化

在算法 1 中, 扩散是在种子点 xxx 和 xxx′ 的大小为
(2N +1)× (2N +1) 的邻域N ′(xxx) 和N ′(xxx′) 上进
行的[9]. 匹配的好坏程度用 ZNCC 分数做标准, 而
ZNCC用到的矩形框大小为 (2W+1)×(2W+1). 匹
配 (xxx,xxx′) 周围邻域的具体规范化过程如下: 1) 在左
图提取一块以xxx为中心的大小为 (2N+1)×(2N+1)
的沿极线方向的矩形区域; 2) 通过已知的仿射变换
矩阵 A, 直接变换矩形区域到右图像为一个平行四
边形区域; 3) 将两块区域都用双线性插值变换成沿
水平方向的 (4N + 1)× (4N + 1) 大小的新区域; 4)
重采样新区域为 (2N + 1) × (2N + 1) 大小. 如果
仿射矩阵 A 准确, 那么理论上两片最后得到的区域
应该代表相同的场景内容. 注意, 这里先将区域插
值成 (4N + 1) × (4N + 1) 大小, 然后重新采样回
(2N + 1)× (2N + 1) 是为了防止出现插值后的锯齿
效应.

2.4 外点的剔除和重采样

通过算法 1 的步骤 2∼ 5 扩散出了比较稠密的
匹配. 三维重建算法一般需要的是分布尽量均匀的
准稠密点, 因此需要将这些已知的较稠密匹配采样
成准稠密匹配. 另外, 在扩散得到的这些稠密匹配
中, 存在着一些外点 (即误差较大的匹配), 采样之前
需要先将它们剔除. 这里我们借助空间物体表面的
平滑性约束, 并利用鲁棒算法 RANSAC (Random
sample consensus)[23] 对外点进行了剔除. 这部分内
容具体可参考文献 [9−10].

3 实验结果

本节报道三个实际场景的鱼眼图像对的匹配扩

散结果以及重建结果. 场景包括两个简单场景与一
个复杂场景, 其中第二个简单场景图像包含较大程
度的透视变化. 算法程序用 C++ 实现, 程序运行平
台为主频 3GHz, 内存 1GB 的 PC 机. 以下三个实
验中, 算法的主要参数都设置为: 邻域半径 N 取 3,
ZNCC 计算窗口半径W 取 3, 邻域传递过程 ZNCC
阈值取 0.9, 置信度 t 取 0.01, 视差梯度阈值 ε 取 1.

3.1 简单场景

我们人工设置了一个简单场景: 用一个布满纹
理的盒子平面放于一块白板之上, 并且将种子匹配
也限制在中间的盒子处. 因为有置信度的限制, 扩
散只能在盒子表面进行, 而不能蔓延到白板区域内.
此场景图像包含旋转与小尺度变化, 图像分辨率为
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3 008×2 000. 鱼眼图像的初始种子匹配采用第一种
方法 (参见第 2.2.1 节) 来获取, 即先利用MSER 得
到区域匹配后再计算得到. 此处一共有 3 对种子匹
配, 其仿射矩阵计算用时 15ms, 平均每对用时 5ms.
图像对及其初始种子匹配如图 3 所示. 图 3 中, 匹
配点用 “+” 号标出, 匹配区域用椭圆表示.

图 3 鱼眼图像对及其初始匹配

Fig. 3 A pair of fish-eye images and their initial matches

这 3对种子匹配经过扩散后,得到 312 325对稠
密匹配, 用时 1 211 s, 平均每对匹配用时 3.877ms.
将稠密匹配重采样后得到 3 052 对准稠密匹配, 匹配
结果如图 4 所示. 从图中可以看出, 扩散得到的准稠
密匹配比较均匀和准确.

图 4 扩散并重采样后的准稠密匹配 (图中用 “+” 标出)

Fig. 4 Matches (marked with “+”) obtained via

propagation algorithm

用得到的匹配重建出三维点, 然后利用三维点
云生成三维网格, 贴上纹理, 得到最后的重建结果.

值得注意的是重建结果没有经过任何后处理以及优

化, 是用扩散生成的匹配直接计算得到的. 重建结果
见图 5.
从图 5 (b), 5 (c) 和 5 (e) 可以看到, 虽然重建出

的三维点绝大部分位于一个平面上 (这与盒子表面
是平面相符合), 但是在靠近上下边缘的地方有少部
分点误差较大. 仔细观察发现, 误差较大的地方正好
是纹理很少的地方, 并且正好沿极线方向, 这样误差
较大点不仅不能通过极线约束来剔除. 这些点需要
通过后续的算法进一步优化以得到更好的结果.

(a) 三维点云正视图

(a) 3-D point cloud observed

from the front

(b) 三维点云侧视图

(b) 3-D point cloud observed

from the side

(c) 三维点云侧视图

(c) 3-D point cloud observed

from the side

(d) 三维网格正视图

(d) 3-D wired scene observed

from the front

(e) 三维网格侧视图

(e) 3-D wired scene observed

from the side

(f) 贴纹理后的正视图

(f) Textured scene observed

from the front

图 5 重建结果

Fig. 5 The reconstructed scene

3.2 透视变化场景

我们在两个不同视角下拍摄同一个盒子, 得到
两幅具有较大透视变化的图像, 其中图像分辨率为
3 008×2 000. 利用第 2.2.2节的方法, 采用 SIFT提
取图像对的初始种子匹配并计算其对应邻域的仿射
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矩阵. 此处共有 104对初始匹配, 仿射矩阵计算用时
5.51 s, 平均每对需时 53ms. 扩散得到 221 922 对稠
密匹配, 用时 849 s, 平均每对匹配需时 3.826ms. 将
稠密匹配重采样后得到分布比较均匀的 3 125 对准
稠密匹配. 图像的初始匹配以及扩散后的准稠密匹
配如图 6 所示.

(a) 鱼眼图像对及其初始匹配

(a) A pair of fish-eye images and their initial matches

(b) 扩散并重采样后的准稠密匹配

(b) Matches obtained via match propagation

图 6 扩散前后的匹配

Fig. 6 Matches before and after propagation

用重采样得到的准稠密匹配重建出三维点, 利
用三维点云生成三维网格并贴上纹理, 得到如图 7
所示的重建结果.

从图 7 (b) 及 7 (c) 中可以看出, 盒子上、下边
缘的误差较大, 而中间纹理丰富部分较为准确, 原因
与第一个实验中分析的相同.

3.3 复杂场景

这里使用的是一对真实室内场景图 (图像分辨
率为 3 008 × 2 000), 通过置于天花板顶部的两个鱼
眼相机拍摄得到. 因为此处的场景较为复杂, 需要
较多的种子匹配点才能获得较好的扩散结果, 所以
我们采用 SIFT 来提取初始种子匹配 (参见第 2.2.2
节). 此处一共有 150 对初始种子匹配. 初始匹配仿
射矩阵计算用时 10.96 s, 平均每对用时 73ms. 经
扩散得到 1 249 055 对稠密匹配, 用时 4 419 s, 平均
每对匹配用时 3.538ms. 将稠密匹配重采样后得到
12 209 对准稠密匹配. 图像初始匹配及扩散后的准
稠密匹配如图 8 所示. 从图 8 (c) 可以看出, 本文的
扩散算法能得到比较均匀的准稠密匹配.

用重采样后的匹配进行重建得到三维点云, 利
用点云进行三角化并贴上纹理得到三维效果, 结果
如图 9 所示. 从重建的效果看, 本文的扩散方法可以
得到比较可靠的匹配结果.

(a) 三维点云正视图

(a) 3-D point cloud observed

from the front

(b) 三维点云侧视图

(b) 3-D point cloud observed

from the side

(c) 三维网格正视图

(c) 3-D wired scene observed

from the front

(d) 贴纹理后正视图

(d) Textured scene observed

from the front

图 7 重建结果

Fig. 7 The reconstructed scenes

(a) 鱼眼图像对及其初始种子匹配

(a) A pair of fish-eye images and their initial matches

(b) 扩散并重采样后的准稠密匹配

(b) Matches obtained via match propagation

(c) 图像局部放大

(c) A closer view of two corresponding local image patches

图 8 扩散前后的匹配

Fig. 8 Matches before and after propagation
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(a) 三维点云俯视图

(a) 3-D point cloud observed

from the top

(b) 三维点云侧视图

(b) 3-D point cloud observed

from the side

(c) 贴上纹理后从一个方向上看
的重建效果

(c) Textured scene observed

from one direction

(d) 贴上纹理后从另一个方向上
看的重建效果

(d) Textured scene observed

from the other direction

图 9 重建结果

Fig. 9 The reconstructed scenes

从以上的实验可以看出, 本文的扩散算法能够
较好地应用于大畸变鱼眼图像对的匹配, 即使在图
像之间存在大角度旋转变化、较大程度透视变化的

情况下, 都能取得较好效果. 不过从实验 (第 1 个和
第 2 个实验) 中也可以看出, 图像中沿极线方向的重
复纹理对匹配结果影响较大, 因为重复纹理容易导
致仿射矩阵计算不准确. 另外, 需要注意到种子匹配
只能沿着平滑变化表面扩散. 这是因为非平滑的变
化将导致仿射变换关系突变, 从而使得邻域传递中
止, 因此没有种子匹配存在的独立平面上往往不能
扩散出新匹配 (如第 3 个实验中地面上的风扇). 所
以, 对于有很多平面的场景, 需要增加种子匹配的数
量, 使得在每个需要扩散平面上都有种子匹配.
最后需要指出两点: 1) 本文的方法没有与文

献中的其他方法进行比较, 这是因为文献中的其
他方法都不能直接应用于鱼眼图像的扩散. 如文献
[19−21] 中的方法需要在扩散前将图像校正, 使两幅
图像的极线都在水平方向上, 而对大畸变的鱼眼图
像而言, 校正本身就非常困难甚至理论上不可行 (如
视角大于 180◦). 2) 本文仅用三维重建的结果对扩
散算法进行了定性评价, 并没有给出定量评价. 这

主要是因为对扩散而言, 有大量扩散其实并没有 “真
值”, 如何定量评价从理论上来说, 本身就是一个没
有解决的问题, 这也是为什么在文献中基本上都没
有对扩散匹配定量评价报道的原因. 另外, 对鱼眼图
像而言, 边缘部分畸变大, 中间部分畸变小, 对这样
的畸变严重不一致的大场景图像进行扩散的定量评

价从理论上来说也是一个有待研究的问题.

4 结论

本文研究了在鱼眼图像上的准稠密扩散方法.
本算法采用局部仿射模型来建立图像对应区域之间

的变换关系, 通过一种新的仿射矩阵计算方式 (称之
为邻域传递), 计算每对匹配对应邻域的仿射矩阵并
以此来规范化对应邻域, 最后在规范化的区域上进
行匹配扩散. 实验表明, 在畸变较大的鱼眼图像下,
本文方法可以取得比较令人满意的扩散结果. 不过
本文方法在计算初始种子匹配的对应邻域时, 本质
上使用的是穷举 (Brute force) 的方法, 计算时间较
长. 我们下一步的工作将探索更高效的计算匹配点
对应邻域的方法.
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