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摘　要: 针对岩心图像拼接效率低以及易出现鬼影现象的问题, 提出了一种基于最佳缝合线的拉普拉斯金字塔融合

的岩心图像拼接方法. 首先将待拼接的两幅岩心图像进行灰度变换, 根据 ORB 算法计算并描述特征点; 其次使用

改进的 random sample consensus (RANSAC)算法对特征点进行提纯, 完成特征点匹配; 根据匹配的特征点计算图像

间的配准关系, 最后根据最佳缝合线实现岩心图像的拉普拉斯金字塔融合, 完成拼接. 实验结果表明, 改进的

RANSAC算法能在保证正确率的同时提升速度, 而且本文提出的图像融合方法避免了鬼影的产生, 在融合区域的

PSNR、SSIM 和 DoEM 客观评价指标上与另外两种图像融合算法相比都有所提升.
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Abstract: A core image stitching method based on Laplacian pyramid fusion with the best seam-line is proposed to
address the problems of low core image stitching efficiency and the tendency of ghosting. Firstly, two core images to be
stitched are processed through grey-level transformation, and then feature points are calculated and described according to
the ORB algorithm. Secondly, the improved random sample consensus (RANSAC) algorithm is used to purify the feature
points and complete feature point matching. According to the matched feature points, the alignment relationship between
the images is calculated. Finally, the Laplacian pyramid fusion of the core images is realized based on the best seam-line,
and the stitching is completed. The experimental results show that the improved RANSAC algorithm can improve the
speed while ensuring accuracy, and the proposed image fusion method avoids the generation of ghosting and performs
better on the PSNR, SSIM, and DoEM objective evaluation indexes of the fusion region compared with the other two
image fusion algorithms.
Key words: core image; random sample consensus (RANSAC); best seam-line; image fusion; image stitching

 
 

在地质勘探工作中, 科研人员利用特殊的取芯设

备从地质层中取出圆柱状岩石样品, 即岩心. 为了解决

大量岩心的存放和共享问题, 需要将岩心数字化保存[1].

滚动扫描是采集岩心图像的方式之一, 通过线阵相机

与岩心表面的相对运动来采集图像, 如图 1所示. 由于

相机视野的限制, 每一次只能采集一定长度的岩心图
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像, 为了得到完整的图像, 需要将多幅岩心图像拼接起

来. 采用自动化的图像拼接技术能节省大量人工劳动,
同时提高图像拼接的准确性, 从而提高工作效率.
 

平动

线阵相机

岩心滚动

 
图 1    滚动扫描示意图

 

常见图像拼接流程包括图像预处理、图像配准以

及图像融合[2], 其中不同的图像配准方法直接导致不同

的时间复杂度和拼接准确性, 图像配准中最重要的是

特征点提取与匹配, 常见的方法有 SIFT (scale-invariant
feature transform) 算法[3]. SURF (speeded-up robust
features) 算法[4] 和 ORB (oriented FAST and rotated
BRIEF)算法[5]. 由于岩心图像分辨率高, 可提取的特征

点数量大, 使用 ORB特征点能在满足特征点精度的同

时保证提取速度, 从而减少了整个拼接过程的耗时.
RANSAC 算法是常见的特征点提纯算法, 但存在迭代

次数多, 且由于随机性带来的不稳定性. 不同的图像融

合方法导致拼接细节的差异性[6]. 常见的图像融合方法

是渐进渐出加权平均算法, 根据此方法拼接之后的重

合区域能实现平滑过渡[7]. 但是对于一些具有一定扭曲

角度的岩心图像来说, 会在局部产生鬼影现象. 使用基

于最佳缝合线[8] 的金字塔融合方法能够避免鬼影的产

生, 提升拼接图像的细节.
针对上述可能出现的问题, 本文提出一种应用于

岩心图像的拼接方法, 首先使用 ORB算法提取待拼接

图像的特征点, 然后使用改进的 RANSAC算法对提取

的特征点进行提纯, 最后使用基于最佳缝合线的金字

塔融合方法进行图像融合, 完成岩心图像的拼接. 该方

法能在满足拼接速度与准确性的基础上, 减少图像拼

接的鬼影问题, 实现较好的拼接效果.

 1   相关工作

本文提出的岩心图像拼接方法主要包括岩心图像

的采集、灰度变换、特征点提取与匹配、图像配准与

融合等步骤. 以下分别对步骤中常见的技术进行介绍.
 1.1   特征点提取与匹配

ORB 算法使用图像中的关键点快速创建特征向

量, 并使用这些向量来识别对象. ORB 算法使用高效

的 FAST (features from accelerated segment test)算法[9]

来进行特征点检测, 使用 BRIEF (binary robust inde-
pendent elementary features)算法[10] 来描述每一个特征

点, 搜索此描述符的时间短. 为了保证拼接的速度, 本
文使用 ORB算法来提取特征点.

由 ORB 算法提取的特征点中会有部分错误匹配

的特征点, 如果使用这些错误的匹配点进行配准将会

有很大的误差. 最常用的方法是使用 RANSAC算法对

两幅图像中匹配的特征点进行提纯, 这是一种迭代的

估计方法, 能够从大量数据中估算出比较好的数据模

型[11]. RANSAC主要有以下步骤.
(1) 在图像提取的特征点集中, 随机抽取 4个样本,

计算其单应性矩阵, 并将其所对应参数记为模型 M0,
确定好阈值.

(2) 以此模型为基准, 计算集合中所有点到 M0 的

距离, 若距离小于设定阈值, 则将此特征点加入到内点

集 S0 中.
(3) 如果当前内点集中的特征点数大于最优的内

点集, 则更新最优内点集 Sb 为 S0.
(4) 重复步骤 (1)–(3), 直到迭代次数达到设定值,

或者最优内点集 Sb 元素数达到设定值, 此时 Sb 内特征

点对应的是最可靠模型, 算法结束.
 1.2   图像配准与融合

经过提纯后的特征点反映了两幅岩心图像之间正

确的变换关系. 岩心图像的采集方式决定了两幅岩心

图像之间不会有较复杂的变换关系, 通常为平移关系.
并且岩心图像分辨率很高, 使用平移关系计算而非单

应性矩阵计算使计算速度更快, 因此本文通过平移关

系进行图像配准.
图像融合方法直接决定了岩心图像拼接的最终质

量. 最简单的图像融合方法是将两幅图像重叠区域像

素值求均值作为拼接图像对应位置的像素值. 简单融

合会造成岩心图像拼接处有明显的亮度、色调差异,
使得拼接图像不自然, 从而影响岩心工作人员进行判

断. 渐进渐出图像融合能在一定程度上解决简单融合

带来的问题, 这是最常见的图像融合方法, 以两幅图像

横向拼接为例, 如图 2 所示, 白色区域为非重叠区域,
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可直接将左图和右图的对应点的像素值赋值给拼接图

像. 对于有色重叠区域, 例如求 Q 点融合所得像素值,
则由左图和右图对应点像素值加权求和所得:

I(x,y) =W1I1(x,y)+W2I2(x,y) (1)

其中, I(x, y)、I1(x, y)和 I2(x, y)分别代表该点在拼接图

像中的像素值、该点在左图中的像素值和该点在右图

中的像素值. W1 和 W2 分别是左图和右图中像素点的

权重, 其计算方法为:W1 =
D−D1

D
W2 = 1−W1

(2)

其中, D 为重叠区域的总宽度, D1 为 Q 点距离重叠区

域左边界的宽度.
 

D

Q

D
1

 
图 2    渐进渐出融合示意图

 

如图 2 所示, 渐进渐出图像融合将重叠区域的中

间的虚线作为缝合线进行融合, 运算量小且简单, 因此

被广泛使用.
使用以上方法, 能完成岩心图像的拼接. 但经过实

际测试发现, 采用上述方法拼接速度不够理想, 且拼接

处容易产生鬼影.

 2   本文提出的方法

本文提出的岩心图像拼接流程如图 3 所示. 首先

对采集的多幅图像进行灰度变换, 以减少错误匹配点

的数量. 使用 ORB算法对灰度图像进行特征点的提取

与匹配, 然后使用改进的 RANSAC算法删除部分误匹

配的特征点, 根据正确的特征点进行图像配准, 最后基

于最佳缝合线进行拉普拉斯金字塔融合. 使用该方法

进行岩心图像的拼接, 能在保证拼接实时性的同时保

留更好的岩心图像纹理等细节. 以下分别对本文提出

的改进 RANSAC 算法和结合最佳缝合线的拉普拉斯

金字塔融合方法进行介绍.
 

开始

结束

采集多幅岩心图像

根据正确的特征点进行
图像配准

依据最佳缝合线, 进行拉
普拉斯金字塔图像融合

得到融合图像, 完成岩
心图像拼接

灰度变换

使用 ORB 算法对图像
进行特征点提取与匹配

使用改进的 RANSAC 算
法剔除错误匹配特征点

 
图 3    岩心图像拼接流程

 

 2.1   改进的 RANSAC 算法

理论上传统的 RANSAC 算法只要迭代次数足够,
就能够估算出最优内点集. 但由于下一次迭代与上一

次迭代毫无关联, 其随机性可能导致在设定的迭代次

数内无法找到内点集, 或找到的内点集元素数较少. 在
迭代过程中, 下一次迭代取点不从全部特征点中选取,
而是从上一次迭代得到的最优内点集中选取, 这样能

进一步加快迭代的速度. 同时, 在第一次迭代之前, 先
对所有特征点对按其欧氏距离排序, 当最优内点集内

元素数小于一定数量时, 要求随机点对在排序后的点

对集合中下标之差不大于某设定值, 本文使用的设定

值为全部匹配点对数量的 10%. 这样能使算法快速进

入有效迭代中, 且更快地达到迭代终止条件. 算法主要

的步骤如下.
(1) 对匹配的特征点对按欧氏距离进行排序, 将排

序后的特征点对存放在集合 Ss 中.
(2) 当最优内点集 Sb 元素数小于等于设定值时

(本文设定为 4), 从 Ss 中随机选取两对特征点对, 当这

两对特征点对在 Ss 中的位置差大于 Ss 内元素总数的

10% 时, 重复步骤 (2). 若 Sb 元素数大于设定值时, 则
从 Sb 中随机选取两对特征点对.

(3) 根据选取的两对特征点对计算其单应性矩阵,
并将其所对应参数记为模型 M0, 确定好阈值.

(4) 以此模型为基准, 计算集合 Ss 中的所有点到

M0 的距离, 若距离小于设定阈值, 则将此特征点加入

到内点集 S0 中.
(5) 如果当前内点集 S0 中的特征点数大于最优的
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内点集, 则更新最优内点集 Sb 为 S0.
(6) 重复步骤 (2)–(5), 直到迭代次数达到设定值,

或者最优内点集 Sb 元素数达到设定值, 算法结束.
改进算法相比于原算法, 能在内点数较少时快速

迭代到较多内点数的状态, 且在后续迭代过程中能以

更快的速度达到迭代终止条件, 从而提升了原算法的

速度.
 2.2   结合最佳缝合线的拉普拉斯金字塔融合

使用渐进渐出图像融合能完成岩心图像的融合,
但岩心图像细节较多, 在滚动扫描过程中岩心的滚动

会导致该融合方法容易产生鬼影. 而且由于岩心采集

设备的光照不均, 可能由于相机校色不准导致两幅岩

心图像色彩不能很好过渡, 会导致拼接的岩心图像上

在缝合线周围有较为明显的拼接缝. 针对这些问题, 本
文提出结合最佳缝合线的拉普拉斯金字塔融合方法.

最佳缝合线[12] 的核心思想是在重叠区域寻找最合

适的拼接缝, 以解决融合后产生的鬼影现象. 一条理想

的缝合线上的像素点在两幅图像上的颜色差异最小,
且在两幅图像上的几何结构最相近. 使用最佳缝合线

能减小因岩心图像采集设备光照不均问题造成的色彩

差异和岩心滚动过程中的晃动造成的轻微形变所造成

的影响.
根据最佳缝合线位置, 将缝合线两边的像素值分

别置为 0 和 1, 可以得到拼接掩模图像. 掩模图像可用

于后续的岩心图像融合, 它规定了待拼接图像的待拼

接区域、权值等. 通过将掩模图像进行高斯模糊, 能够

控制岩心图像拼接处的过渡效果. 待拼接岩心图像及

对应掩模图像示例如图 4所示.
 

(a) 左图 (b) 掩模图 (c) 右图 
图 4    待拼接图像及掩模图

 

进行图像融合之前, 需要对每幅图像构建拉普拉

斯金字塔图像. 拉普拉斯金字塔的构建基于高斯金字

塔. 在形成高斯金字塔的过程中, 下采样会造成图像的

部分高频信息丢失, 为了保存这部分信息, 提出了拉普

拉斯金字塔[13]. 通过拉普拉斯金字塔的构建, 能够将岩

心图像的高频信息分解到多个不同的频带上, 在融合

过程中同时考虑不同频段的信息, 保证了岩心图像融

合后的细节保留.
本文提出结合最佳缝合线和拉普拉斯金字塔进行

图像融合, 具体步骤如下.
(1) 计算最佳缝合线, 同时生成对应掩模图像.
(2) 两幅图像和掩模图像分别构建拉普拉斯金

字塔.
(3) 对于每一层图像都使用掩模进行拼接, 此时可

通过平滑掩模图像来控制拼接缝左右的亮度、色彩等

差异.
(4) 每一层融合后得到融合图像的拉普拉斯金字

塔, 进行图像重建即可得到所需融合图像.
通过本文的岩心图像融合方法, 保证了融合后的

岩心图像的细节保留, 避免了鬼影的产生, 并且在融合

区域实现了平滑的过渡, 使得融合后的图像更加符合

人眼视觉特性.

 3   实验结果与分析

为了验证提出方法的效果, 本文进行了实验, 实验

测试平台为 Intel(R) Core(TM) i5-6500 CPU @ 3.20 GHz,
内存为 8 GB, 开发环境为 Visual Studio 2013. 本文使

用 3组待拼接的岩心图像进行测试, 每组都包含 20幅
(10 对) 待拼接的岩心图像, 每组岩心图像的尺寸分别

为 7404×9321、3700×4821和 3700×4616, 以下实验结

果均为每组实验结果平均值.
本文首先使用 ORB算法对两幅待拼接岩心图像进

行特征点提取. 在提取了特征点后, 需要将特征点进行

匹配. 为验证文中使用的匹配特征点提纯方法的有效

性, 将本文所提出的改进 RANSAC算法与原 RANSAC
算法进行对比, 结果如表 1 所示. 实验结果表明, 本文

提出的改进 RANSAC 算法在匹配点正确率变化微小

的情况下, 大幅提升特征点匹配的速度.
 
 

表 1     匹配结果对比
 

测试图像

RANSAC算法 本文算法

耗时 (s)
剩余匹配点

正确率 (%)
耗时 (s)

剩余匹配点

正确率 (%)
实验组1 3.681 7 82.9 0.592 9 81.3
实验组2 2.538 6 62.3 0.110 4 62.4
实验组3 2.740 5 84.7 0.147 0 84.5
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文献 [14]介绍了一种图像拼接质量评价方法 DoEM

(difference of edge map), 此方法基于图像边缘信息来

评价拼接质量, 该文献中的实验证明此评价方法符合

人眼视觉对图像的主观评价感受. 其计算方法为:

DoEM = e−
σ2
e4

µee−
µe
c1 +µae−

µa
c2

µe+µa

+ (
1+ e

−σ2
e4

)
e
−σ2
c3 (3)

其中, μe 为边缘差分谱过渡区域边界区均值, μa 为过渡

区域整体均值, σ2 为过渡区域整体方差. 式中 4个常量

分别取值为 c1=80, c2=50, c3=600, c4=256. 根据文

献 [14], DoEM 值越大说明图像拼接效果越好.

以 3 组测试图为例, 将本文图像融合算法与渐进

渐出融合和文献 [15]的非线性权重图像融合算法进行

比较, 以左图的待融合区域作为真实场景图, 使用 3种
客观评价指标对岩心图像融合部分进行评价, 对比结

果如表 2所示. 从客观评价指标的分数来看, 计算 3组
实验对象的平均值, 本文提出的融合方法优于另外两

种方法, 相比渐进渐出融合在 PSNR、SSIM 和 DoEM
这 3 种指标上分别提升 14.3%、5.6% 和 47.0%, 相比

文献 [15] 在 PSNR、SSIM 和 DoEM 这 3 种指标上分

别提升 20.5%、4.4% 和 55.6%, 且本文算法更加符合

人眼视觉特性.
 
 

表 2     不同图像融合方法对比
 

测试图像
渐进渐出融合 文献[15] 本文方法

PSNR (dB) SSIM DoEM PSNR (dB) SSIM DoEM PSNR (dB) SSIM DoEM
实验组1 20.678 0.794 0.910 20.338 0.831 0.921 21.568 0.907 1.215
实验组2 26.139 0.987 1.496 23.765 0.980 1.291 35.763 0.998 2.630
实验组3 21.035 0.718 0.878 20.284 0.717 0.893 20.242 0.734 0.984
平均值 22.617 0.833 1.095 21.462 0.843 1.035 25.858 0.880 1.610

 
 

从 3 组实验对象中各取一张拼接图像的局部融

合区域放大 ,  对比结果如图 5 所示 .  可见图 5(b)、
图 5(e)、图 5(h) 对应的图像有较为明显的鬼影现象,
而使用本文方法融合的岩心图像能避免鬼影现象. 使
用本文方法拼接的最终结果示例如图 6所示, 拼接结

果图色彩过渡自然, 与真实场景更加相近, 符合人眼

视觉特性.
 

岩心图像 1

(a) 渐进渐出融合

(d) 渐进渐出融合

(g) 渐进渐出融合

(b) 文献 [15] 

(e) 文献 [15] 

(h) 文献 [15] 

(c) 本文算法 

(f) 本文算法 

(i) 本文算法 

岩心图像 2  

岩心图像 3 

 
图 5    图像融合效果对比

 

(a) 左图 (b) 右图 (c) 拼接图 
图 6    岩心图像拼接结果

 

 4   结论

在采集岩心图像的过程中, 需要快速准确地实现

多张岩心图像间的拼接. 本文提出了一种岩心图像自

动拼接算法, 在特征点提取与匹配速度上较快, 能满足

实时性要求. 使用本文的改进 RANSAC算法能在较短

时间内完成特征点匹配. 对于渐进渐出融合方法在岩

心图像上产生的鬼影等问题, 本文提出结合最佳缝合

线和拉普拉斯金字塔的图像融合方法, 使拼接后的图

像质量和效果更好, 并在客观评价指标上获得了更高

的分数. 本文所提出的方法具有一定的实际应用价值,
已在部分地质部门用于实际生产作业中.
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