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〈图像处理与仿真〉 

稀疏深度特征红外图像拼接算法 

胡俊伟，王诗薇，杨默远 
（云南北方光电仪器有限公司，云南 昆明 650114） 

摘要：为解决红外图像拼接过程中存在的红外特征少、特征匹配效果差等问题，本文提出稀疏深度特

征红外图像拼接（Sparse Depth Feature infrared image Stitching，SDFS）算法。该算法先基于卷积神经

网络提取密集深度特征图，然后从特征图中计算和描述稀疏特征点，提高特征点的提取质量；然后提

出使用 K-近邻搜寻法完成稀疏特征点粗匹配，再通过动态距离比策略精细化匹配结果，提升匹配精

度；最后依据匹配结果计算单应矩阵进行图像投影变换，并使用自适应因子加权融合完成图像无缝融

合拼接。实验结果证明该算法鲁棒性高，可有效适应不同场景的红外图像拼接，拼接准确率和显示效

果都高于常用的基于 SIFT、SURF 特征提取的拼接算法。 
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Sparse Depth Feature Infrared Image Stitching Algorithm 

HU Junwei，WANG Shiwei，YANG Moyuan 

(Yunnan North Optoelectronic Instrument Co., Ltd, Kunming 650114, China) 

Abstract：To solve the problems of limited infrared features and poor feature matching in the process of 
infrared image stitching, this paper proposes an algorithm called sparse depth feature infrared image stitching 
(SDFS). The algorithm first extracts a dense depth feature map using a convolutional neural network, then 
calculates and describes sparse feature points from the feature map to enhance the quality of feature point 
extraction. Next, the K-nearest neighbor search method is used to perform coarse matching of sparse feature 
points, followed by the application of a dynamic distance ratio strategy to refine the matching results and 
improve matching accuracy. Finally, based on the matching results, a homography matrix is calculated for 
image projection transformation, and adaptive factor-weighted fusion is used to achieve seamless fusion and 
splicing of the image. Experimental results show that the algorithm exhibits high robustness and can effectively 
adapt to infrared image stitching in different scenes. The stitching accuracy and display effect outperform 
commonly used stitching algorithms based on SIFT or SURF feature extraction. 
Key words: infrared image stitching, sparse features, seam optimization, feature matching 
 

0  引言 

红外成像技术通过捕捉物体发出的红外辐射，转

化为可视化图像，能够在夜间或能见度较低的环境中

进行有效成像。红外技术在安防监控、军事侦查、搜

索救援、热故障检测、医学诊断等领域得到广泛的应

用，红外图像的价值也日益凸显[1]。受限于成像器件

的尺寸、阵列规模、像素间距等因素，当前红外产品

普遍面临着成像视场较小的问题，为了解决这一问

题，迫切需要从技术层面进行创新和突破。综合考虑

成本、风险、可扩展性、研发周期等因素，相较于研

制大视场成像器件，采用图像拼接技术实现大范围观

察，优势更大，是现阶段解决红外视场较小问题的主

要技术。 
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图像拼接技术是指将具有重叠区域的多幅图像

配准对齐并得到各个图像之间的空间变换矩阵，利用

所求矩阵将图像变换至同一坐标系下，并将重叠区域

进行图像融合得到一幅广视角、高分辨率图像[2]。目

前，可见光图像拼接技术已取得了一定的成果，并已

广泛应用于市场，例如在民用领域的安全驾驶全景影

像系统、360°虚拟现实（Virtual Reality，VR）显示等，

通过准确的特征提取、图像配准和图像融合，得到高

质量的全景图像，扩大用户的感受野[3]。然而，相对

于可见光图像，红外图像的拼接面临着更多的挑战。

红外图像通常具有较低的成像分辨率，并且图像边缘

细节信息弱，主要以灰度信息呈现。这些特性导致在

实际特征提取过程中，所能提取到的特征点少或基本

不能匹配成功，从而影响拼接效果，甚至输出错误拼

接结果。为了得到较好的拼接效果，通常需要在拼接

前进行预先的手动校准，以确保图像间的准确对齐和

特征点匹配。目前图像拼接技术主要是采用 SIFT
（Scale Invariant Feature Transform）[4-6]，FAST（Features 
from Accelerated Segment Test）[7-8]，ORB（Oriented 
FAST and Rotated BRIEF）[9-10]，SURF（Speeded Up 
Robust Features）[11]等传统算法[12-13]提取特征点/线，

进行匹配来完成图像拼接，这些算法可以在一定程度

上应对视角变化和光照条件波动带来的影响，然而在

红外场景中，这些特征提取算法的实际提取效果较

差，鲁棒性低。 
基于深度学习的卷积神经网络（Convolutional 

Neural Networks，CNN）在特征提取方面展现出了卓

越的性能，通过多层次的架构可捕捉图像的深层次特

征信息，其鲁棒性优于传统算法，且能在面对图像尺

度、旋转、缩放等多重变化时，依然保持较高的识别

和处理能力[14-15]。相关基于深度学习的图像拼接集中

于可见光领域，包括深度学习估计单应矩阵[16-17]、无

监督学习[18]和端到端输出拼接[19]等一系列算法，而关

于基于神经网络的红外图像拼接研究较少。为此，本

文提出稀疏深度特征红外图像拼接算法（Sparse Depth 
Feature infrared image Stitching，SDFS），该算法基于

CNN 提取密集特征图，再将密集特征图中的特征点抽

象为深度稀疏特征点，用于表示图像特征，进一步使

用粗-细两步匹配策略保证匹配点对质量，计算单应矩

阵图像完成拼接，最后构建自适应因子优化拼缝。通

过与基于 SIFT、SURF 等的拼接算法进行仿真对比实

验，证明 SDFS 算法的拼接准确性与鲁棒性优于目前

常用算法。 

1  SDFS 算法原理 

1.1  总体流程 
图像拼接的难点在于特征提取、特征匹配、图像

拼缝处理。特征提取是拼接的基础，尤其在面对红外

图像特征信息急剧减少的情况下，特征的提取是决定

拼接效果的上限。匹配策略影响特征是否有效利用，

直接影响到拼接结果的正确性，决定了拼接效果的下

限。图像拼缝处理是提升图像拼接视觉效果的重要步

骤，其目的是实现拼接区域的平滑过渡和无缝连接，

以满足人眼对视觉效果的高要求。本文提出的 SDFS
算法着重对拼接的三大难点进行研究，在特征提取方

面，使用卷积神经网络来提取深度密集特征图，参考

D2-Net 网络[20-21]将特征图提取为稀疏深度特征，通过

更深层次的信息来保证算法的鲁棒性；在匹配策略方

面采用了粗-细的策略，具体步骤为使用 K-近邻算法

（K-Nearest Neighbor classification，KNN）[22]完成对特

征的初步筛选，再使用动态距离比进行精细匹配，通

过粗-细策略保证特征匹配的可靠性；在拼缝处理部

分，区别于传统固定因子加权融合，本文提出了自适

应因子，优化拼缝显示效果。SDFS 算法总体流程如

图 1 所示。 
 

 
图 1  SDFS 总体流程图 

Fig.1  Overall flow chart of SDFS 
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SDFS 算法总体流程分为四部分：稀疏深度特征

提取、粗-细匹配、图像投影变化和拼缝优化。其中，

图像投影变化部分原理明确，主要过程是从匹配特征

中计算单应矩阵（Homography Matrix），通过单应性

矩阵可将一幅图像中的点映射到另一幅图像的对应

位置；在得到单应性矩阵后，可以将图像的 4 个角点

（(0, 0)、(width, 0)、(width, height)、(0, height)）映射

到变换后的图像中，这 4个点代表了原始图像的边界，

通过它们变换后的位置，可以预测整个图像在透视变

换后的形状和尺寸，减少拼接结果右侧的无效区域。

SDFS 算法未对投影变化过程进行优化，因此在下文

不再赘述，本文着重对特征提取、匹配和拼缝优化三

部分展开阐述。 
1.2  稀疏深度特征提取模块 

在卷积神经网络中，随着网络深度的增加，提取

到的特征越抽象化，适应性更强。但网络深度增加也

带来了一系列的挑战，首先模型的复杂度随之增加，

这不仅增加了计算资源的消耗，还可能导致过拟合问

题，影响模型的泛化能力；其次深度网络训练过程中

常遇到梯度消失问题，致使模型训练无法收敛，且由

于多次下采样导致特征定位信息基本丧失。在红外图

像拼接领域，期望的特征是能应对全天候辐射变化带

来图像灰度的影响，具有一定的尺度不变性和旋转特

性，同时要求能精准定位图像相似区域，以此保证图

像拼接的效果。因此，本文提出了稀疏深度特征提取

模块，该模块通过一定深度的卷积网络提取密集深度

特征图，再由特征解析部分获取稀疏特征，使特征具

有高层次信息的同时保留位置信息。具体地，密集特

征提取网络有 10 个卷积层（包含 ReLU 激活函数），

3 个池化层，1 个特征解析模块，总体结构如图 2。考

虑拼接需要像素级精准定位相似位置，卷积层与池化

层没有进行高倍的下采样，因为高倍下采样容易导致

重要信息的丢失，尤其是图像的边缘和细节的部分，

不利于图像间的配准，因此在本文网络中只有 4 倍下

采样。对于特征维度（通道）的设计，尽可能保证一

定的通道数量，输出 512 维特征图，提供足够多的深

度密集特征以支撑特征解析。特征提取网络模块的输

入原本为单通道红外图像，综合考虑模型训练时数据

不局限于红外图像，故将红外图像扩充为 3 通道，网

络模型输入为 512×640×3，此外，模型卷积核大小

都为 3×3，卷积步长 1，填充 1，分别在第 1、3、5、
8 个卷积层，将卷积输出通道分别设置为 64、128、
256、512，即卷积层只对特征深度信息加强，特征尺

度分别由两个最大池化层控制，密集特征最终输出尺

寸为 128×160×512。 
从密集特征中提取稀疏特征，本文采用基于 D2-

Net 的双最大筛选策略进行选取，充分使用特征的高

维信息，并保证特征点在特征图中为关键信息。设密

集特征网络输入图像 I 尺寸为 w×h，网络输出为 F，
F＝Γ(I), F∈Rn×h×w，n 表示特征维度，则将第 k 维特

征图和某个像素的特征向量式(1)和式(2)表示如下： 
Dk＝F::k,  Dk∈Rh×w              (1) 
dij＝Fij:,  dij∈Rn             (2) 

将稀疏深度特征 P(i,j)表示为式(3)、(4)： 

  ( )
area

, max m
ijP i j D=            (3) 

arg max k
ijm D=              (4) 

 
图 2  稀疏深度特征提取模块结构图 

Fig.2  Structure diagram of the sparse depth feature extraction module 
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即某个特征点既是该点特征向量在 n 维通道中的

最大（设为第 m 维最大），也是第 m 维特征图中局部

最大。局部限制在 3×3，5×5 或更大区域，本文中使

用 3×3 的区域选择保证足够数量的特征，最后输出

稀疏特征尺度为 K×512，其中 K 依据每幅图像输信

息不同而变化。以图 2 中 640×512 的图像输入为例，

在密集特征解析前，密集特征图大小为 128×160×
512，在第一个 3×3 窗格，假设窗格中坐标(1, 2)的值

点是窗格中最大，同时是 512 维通道中相同坐标下的

最大，则该点为解析点，以此类推，512 维中每一维

因为图像信息分布不同，每个通道解析出的稀疏点数

量也不一致，在此用 K 表示每个维度解析出的稀疏特

征点数量。本文考虑在训练时数据的多尺度变化已可

保证特征一定尺度的适应性，故舍弃原网络中提取稀

疏特征的三层尺度复杂结构，而是只保留一层来减少

计算量。网络的损失函数沿用三元组距离排序损失函

数，密集提取网络先使用 ImageNet 数据集[23]完成预

训练，学习泛化特征，加速密集特征提取模块的卷积

网络收敛，整个网络再采用 MegaDepth 数据集[24]进行

训练，利用数据集基于深度信息的图像像素对应关

系，使训练中有充分的稀疏点对应关系，实现提高网

络密集特征提取以及稀疏特征点解析的准确性。 
1.3  粗到细的特征匹配策略 

在图像匹配、拼接、辨识等领域，一般使用随机

采样一致性算法（ Random Sample Consensus ，
RANSAC）[25]完成特征的匹配过程，该方法对传统方

法提取的特征匹配效果较好，但对卷积网络提取的特

征效果较差。主要原因有两方面，一是当 RANSAC 迭

代次数受限时，得到的匹配结果往往不是最佳，且偶

然存在很差的情况，致使匹配结果具有一定随机性；

二是稀疏特征点会存在一定比例的不符合模拟模型

的数据，这导致 RANSAC 匹配效果不佳。基于以上

问题，本文提出粗-细的特征匹配策略，先使用 KNN
算法进行粗匹配，其对异常值和噪声有着较高的容忍

度，且支持多分类，再使用动态距离比完成精细化匹

配，进一步优化特征匹配结果，以支撑拼接的精度。 
粗匹配过程中的 KNN 算法步骤为：将两拼接图

像定义为训练样本（左图）和测试样本（右图），计算

左图和右图稀疏特征点集中每个样本点的欧式距离，

并将距离值排序，选取前 K 个最小距离的样本；依据

K 个样本的标签进行投票决策，获取分类结果[25]。在

本文中取 K＝2，即在匹配中搜寻的是最近邻与次近

邻的匹配结果。细匹配过程中，通常认为最近邻匹配

点的距离与次近邻匹配点的距离越小，则该点的匹配

质量越高，准确性越可靠。一般以固定阈值因子来筛

选匹配对，阈值选取越大，选取的匹配对越多，可能

包含的错误匹配对越多，导致计算单应矩阵时误差越

大；阈值越小，剩余的匹配对数量越少，数据较少，

拟合的单应矩阵误差也会较大，阈值选定后不能适应

各种场景。故在细匹配过程中，引入平均距离和因子

结合的筛选策略，设最近邻匹配对为 m，次近邻匹配

对为 n，记 m、n 中第 k 对匹配结果的距离分别为 disk_m

和 disk_n，计算 m 的距离和 n 的距离差，再统计均值

disAvg，设定当 m 的距离小于 n 距离与α倍均值距离

之差时，认为匹配对 m 质量可靠，具体计算公式如式

(5)和式(6)： 

( )_ _
0

dis dis
disAvg

N

k m k n
k

N
=

−
=
∑

        (5) 

_ _dis dis disAvgk m k n α< − ⋅          (6) 

式(5)中：N 为匹配对的数量，本文中α＝1.8，该策略

将筛选时的阈值与当前两幅图像的信息引入，阈值依

据不同图像粗匹配结果具有一定的可变性，以此适应

不同场景特征匹配。此外，计算均值时也可采取距离

排序后去除一定比例的较大距离值来进一步保证匹

配对的质量。 
1.4  图像拼缝平滑优化 

依据匹配对计算单应矩阵完成投影变化后，受到

光照等的影响，如若直接拼接图像，在图像重叠区域

会有非常明显的拼缝，影响视觉效果。传统方法使用

加权因子（像素至拼缝距离/重叠区域宽度）进行拼缝

处理，其是线性变化，实际优化效果不佳。本文提出

自适应因子加权融合来进行拼缝平滑优化，充分考虑

融合像素与拼接图像重叠区域的关系，实现拼缝处的

自然过渡，该方法具体步骤如下：首先，计算左右两

图拼接的重叠区域：先计算右图（0, 0）、（0, height）
两点经投影变化后横坐标的最小值，再由左图图像宽

减去该值，得到重叠区域像素宽度 d；然后计算加权

因子β，如式(7)： 
1 , ,

1 e 2 2k x

d dxβ − ⋅

 = ∈ − +  
        (7) 

式(7)中：k＝0.04，引入指数分布，让融合过程更为平

滑；最后图像加权融合，公式(8)如下： 

( )
( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( )

1

1 2

2

, , 0,
, 1 , , , ,

, , ,

I i j i w d
I i j I i j I i j i w d w

I i j i w w
β β

∈ −
= − ⋅ + ⋅ ∈ −
 ′∈

(8) 

式中：w 为原图的图像宽；w′为拼接后图像宽度；I1 和

I2 分别表示输入的左图和已经投影变化的右图。 
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2  实验分析与结果 

实验硬件平台为 Intel i7-12700 2.1 GHz，16 GB 内

存，无 GPU，软件平台为 Windows11 操作系统，实验

过程中对比的 SIFT、SURF 拼接算法皆为基于

OpenCV3 的库函数调用，SURF 算法的 hessian 阈值

为 500，其余参数为默认值，软硬件平台一致。在进

行拼接效果展示时，以未进行拼缝优化的中间拼接输

出结果进行对比和计算拼接准确率，选取 50 组待拼

接红外图像，涉及室内、室外多地形，水平、俯瞰多

视角等场景参与实验。本文中使用正确率和错误率两

个评价指标，拼接错误率 Err 的定义为拼接错误图像

数 M（未能计算单应矩阵、图像投影变化错误）和拼

接错位像素误差大于 4 像素的图像数 E 加权和与总测

试图像数 N 之比，公式(9)如下： 
0.5Err 100%M E

N
+

= ×           (9) 

式中引入了拼接错位图像数，以符合实际效果的

反映，一般 4 像素左右的错位通过加权拼缝优化算法

可以直接消除，一旦错位较大，实际优化结果仍然存

在一定的错位，不符合人眼观察习惯。正确率 Acc 的

定义为拼接正确图像数（错位误差小于 4 像素）与总

测试图像数之比。 
实验结果如表 1，表中 SDFS*算法表示不使用拼

缝优化算法，便于统计图像拼接时像素错位情况，从

实验数据看，SIFT 和 SURF 算法的错误率均高于

10%，而本文提出的 SDFS*算法错误率低，且准确率

为 88%高于 SIFT 和 SURF 算法。 
表 1  实验结果准确率对比 

Table 1  Comparison of the accuracy of the test results 

%    

Methods SIFT SURF SDFS* 

Acc 76 80 88 

Err 17 14 8 

实验效果如图 3 所示，分别选取了(a)城市场景、

(b)港口场景、(c)戈壁场景和(d)室内场景四种情况进

行对比。对于城市场景，全图信息丰富、纹理等明显，

三种算法拼接都未发生错位情况，SDFS 的拼缝优化

过度自然；对于港口场景，图像相对(a)来说特征减少，

重叠区域上部分以单一建筑为主，且较为简单，SIFT
和 SURF 拼接有 4 个像素左右的错位，SDFS*未发生

错位；对于戈壁场景，图像纹理信息少，且地形具有一

定相似性，SIFT 和 SURF 都不能有效计算单应矩阵，

故输出两图水平直拼效果图，而 SDFS*拼接效果优秀，

无错位；室内场景细节信息少且图像存在一定的拖影，

SIFT 和 SURF 拼接失败，SDFS*虽然输出结果有一定

的形变，但其正确输出拼接结果，优于 SIFT 和 SURF。 
图 4 展示了 SIFT、SURF 和 SDFS*算法在不同红

外场景的特征匹配对数。在红外图像场景信息丰富

 
(a) 城市场景          (b) 港口场景           (c) 戈壁场景         (d) 室内模糊场景              

(a) City scene         (b) Port scene          (c) Gobi scene       (d) Indoor blurry scene           

图 3  实验结果对比 

Fig.3  Comparison of experimental results 



第 47卷 第 5期                                                                                       Vol.47  No.5 
2025 年 5 月                           胡俊伟等：稀疏深度特征红外图像拼接算法                           May  2025 

589 

 
          (a) 港口场景                         (b) 戈壁场景                               

        (a) Port scene                        (b) Gobi scene                              

图 4  特征匹配对数量示意 

Fig.4  Schematic diagram of the number of feature matching pairs 

时，SIFT 和 SURF 基本能正确输出拼接结果，但存在

拼接错位等情况，在场景简单、特征信息不足的条件

下，SIFT 和 SURF 基本不能提取足够数量的特征点，

或提取特征点质量不高，导致特征匹配对数量少或错

误匹配，无法计算单应矩阵，从而不能正确输出拼接

结果；SDFS 算法在场景信息丰富时拼接效果稍强于

SIFT 和 SURF，在场景信息有限的情况下可以保证高

质量的匹配对，拼接效果大幅度领先。 
综合实验结果，SDFS 在细节丰富的俯视城市场

景（图 3(a)）、拼缝纹理信息相对较少的港口（图 3(b)）、
纹理相似的戈壁场景（图 3(c)）和运动模糊的室内场

景（图 3(d)）的拼接准确率都优于 SURF 算法。图 4
将图 3(b)和(c)两场景各对比算法提取匹配的特征点

展示，在纹理较少、且纹理高相似的场景下，SDFS 提

取的特征点匹配数量远多于 SURF，进一步说明 SDFS
不仅能有效应对细节丰富的红外图像，而且在纹理较

少、纹理相似的红外图像上有更强的适应性，且拼接

准确率高于对比方法。 
表 2 为 SIFT、SURF 和 SDFS*算法在相同硬件环

境下的运行时间对比，SDFS 算法的稀疏深度特征提

取模块在 CPU 端运行需要较长时间，导致程序运行

时间较长。 
表 2  程序运行时间对比 

Table 2  Comparison of program running times 

                       s    

Method SIFT SURF SDFS* 

Time 0.354 0.190 2.103 

 

3  结论 

红外图像拼接应用领域广泛，考虑到可见光拼接

方法在面对红外图像信息急剧下降的情况下极易失

效，本文提出了稀疏深度特征红外图像拼接算法，该

算法在特征提取方面引入卷积神经网络，在匹配策略

方面采用分粗-细两步策略保证匹配对质量，在拼缝优

化方面提出平滑优化方式，从三个方面提高红外图像

拼接的质量与可靠性。经实验证明，其效果优于现阶

段通用的算法。本文研究工作还存不足，一是由于图像

数据限制，SDFS 算法实验数据较少，未能充分验证其

适用性，未来需采集更多数据充分验证对比；二是由于

算法采用卷积网络且未在 GPU 上加速运行，其拼接速

度有进一步优化的空间，未来需进一步将深度特征解

析部分使用硬件加速计算，以此解决算法运行时间过

长的问题，以推进算法的实际应用。 
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