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摘　要: 相比基于特征点的传统图像特征匹配算法, 基于深度学习的特征匹配算法能产生更大规模和更高质量的匹

配. 为获取较大范围且清晰的路面裂缝图像, 并解决弱纹理图像拼接过程中发生的匹配对缺失问题, 本文基于深度

学习 LoFTR (detector-free local feature matching with Transformers)算法实现路面图像的拼接, 并结合路面图像的特

点, 提出局部拼接方法缩短算法运行的时间. 先对相邻图像做分割处理, 再通过 LoFTR算法产生密集特征匹配, 根
据匹配结果计算出单应矩阵值并实现像素转换, 然后通过基于小波变换的图像融合算法获得局部拼接后的图像, 最
后添加未输入匹配网络的部分图像, 得到相邻图像的完整拼接结果. 实验结果表明, 与基于 SIFT (scale-invariant
feature transform)、SURF (speeded up robust features)、ORB (oriented FAST and rotated BRIEF)的图像拼接方法比

较, 研究所提出的拼接方法对路面图像的拼接效果更佳, 特征匹配阶段产生的匹配结果置信度更高. 对于两幅路面

图像的拼接, 采用局部拼接方法耗费的时间较改进之前缩短了 27.53%. 研究提出的拼接方案是高效且准确的, 能够

为道路病害监测提供总体病害信息.
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Abstract: The feature matching algorithm based on deep learning can produce larger scale and higher quality matching
than the traditional algorithm based on feature points. This study aims to obtain a wide range of clear pavement crack
images and solve the problem of missing matching pairs in weak texture image mosaics. The road image mosaic is
realized based on the deep learning LoFTR (detector-free local feature matching with Transformers) algorithm. Given the
characteristics of road images, the local mosaic method is proposed to shorten the running time of the algorithm. Firstly,
the segmentation of adjacent images is conducted, and the dense feature matching is produced through the LoFTR
algorithm. Secondly, the homography matrix value is calculated according to the matching results and the pixel
conversion is realized. Thirdly, images after local mosaics are obtained through the image fusion algorithm based on
wavelet transform. Finally, some images that are not input into the matching network are added to get the complete
mosaic result of adjacent images. The experimental results show that, compared with methods based on SIFT (scale-
invariant feature transform), SURF (speeded up robust features), and ORB (oriented FAST and army), the proposed
method has a better effect on road image mosaic and higher confidence of matching results in feature matching stage. For
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the mosaic of two road images, the time consumed by the local splicing method is shortened by 27.53% compared with
that before the improvement. The proposed mosaic scheme is efficient and accurate, which can provide overall disease
information for road disease monitoring.
Key words: road image mosaic; weak texture image; attention mechanism; detector-free local feature matching with
Transformers (LoFTR) algorithm; deep learning; wavelet transform; feature matching; local mosaic

 
 

交通是经济发展的基础和纽带, 对城市群的建立

和发展有巨大的支撑和带动作用[1]. 早期城市道路以水

泥砼路面为主, 成年累月、经轮载反复作用和受环境

因素影响, 已出现不同程度的破损, 道面承载力降低,
直接影响车辆平稳行驶, 维修问题已引起各级行业主

管部门的高度重视[2].
关于道面的病害检测, 很多学者都对其进行了研

究. 目前普遍采用的是检测车检测手段[3], 现有检测车

受道路限制, 检测的宽度一般小于 3.75 m, 单张图像对

应的路面区域非常有限[4], 既不能满足较长纵向裂缝和

大规模网状裂缝的研究、测量, 也无法对某个面积较

大的道路破损作出全面的展示, 且在需要对路面破损

目标进行统计分析时, 对单张图像进行检测也极易发

生漏检、错检等现象. 因此实现路面图像的拼接是必

要的, 即可以提高检测效率, 也可以给道路管理部门定

位病害提供帮助[5].
水泥路面图像是一种弱纹理图像. 弱纹理表面的

图像配准一直以来是计算机视觉领域具有挑战性的问

题[6]. 由于弱纹理表面本身缺少丰富的纹理信息, 其像

素邻域的灰度分布具有相似性, 因而像素点可分性较

差, 常见的基于灰度梯度的特征提取算子如 Harris、
SIFT、ORB 等在弱纹理表面不再适用[7,8]. De-Maeztu
等人[9] 和 Chen[10] 提出了一种基于能量函数优化的方

法, 通过平滑约束项实现了对弱纹理区域匹配准确率

的提升, 然而在对于大面积的弱纹理区域而言, 其配准

错误率仍然较高. Jiang等人[11] 尝试通过颜色分割的方

式实现小面积的弱纹理区域配准, 但是该方法依赖于

颜色分割的精度, 同时当弱纹理区域面积较大时其准

确率不高, 在路面场景下, 水泥弱纹理表面色彩单调导

致其不能适用. DeTone等人[12] 提出一种估计配准单应

性矩阵的神经网络用于图像配准过程, 利用神经网络

学习待配准图像之间进行图像变换的映射关系, 在给

定两幅待配准图像之后, 直接端到端计算出单应性矩

阵, 可以避免了中间参数的转换, 在对弱纹理图像配准

中达到了很好的效果. 这也给本文使用神经网络进行

路面图像的配准[13] 提供了良好的思路.
为了将小面积的弱纹理路面图像进行完整、精确

的拼接[14], 本研究以智能手机作为路面图像的采集工

具, 结合神经网络, 提出了一种基于 LoFTR 算法[15] 的

图像拼接方法. 为了缩短神经网络处理的时间, 本文提

出先局部拼接再扩展的思想, 在确保拼接准确度的同

时提高了拼接速度[16].

 1   LoFTR特征匹配算法原理

LoFTR 是一种局部图像特征匹配方法, 其目的是

找到输入的两幅图像中同时存在的相同物体实例, 并
输出其位置信息、匹配关系. 区别于传统基于特征点

的匹配算法, 如 SIFT、ORB 算法等, 该算法没有检测

特征点的步骤, 由模型直接输出匹配对. 具体的算法流

程区别如图 1.
 

输入原始图像对 特征点检测 特征点方向描述 生成特征描述子 特征向量匹配

输入原始图像对 特征提取 特征展平+LoFTR 处理 粗略匹配 精细匹配
 

图 1    基于特征点和基于深度学习的匹配算法流程对比

 

由图 1可知基于深度学习的特征提取替代了传统

算法的特征点检测部分, 且配准网络是基于特征向量

的, 后续步骤则是各方法的具体流程, 结果都是产生可

靠匹配对. 因此, 基于深度学习的特征匹配替代传统的
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特征匹配是可行的.
 1.1   算法基础

1)特征提取网络

图像配准网络是对图像的特征图进行匹配, 因此

原始图像需经过特征提取网络转化成特征图, 才能进

行特征匹配.
特征提取采用特征图金字塔网络 (feature pyramid

networks, FPN), 金字塔的结构同时融合了高层和低层

的语义特征信息, 使得每一层的语义信息都得到了加

强. 其网络结构如图 2, 左侧自底向上, 每经过一次卷

积, 特征图尺寸减半, 共生成 3 级特征图. 中间 1×1 卷

积是对左侧特征进行组合, 同时对主干网络起到梯度

缓冲作用. 低分辨率的特征图经上采样后与下一层按

元素相加 ,  迭代直到生成最终的分辨率图 .  最右侧

3×3卷积生成最终的特征映射, 同时减少了上采样的混

叠效应. 最终, 本文需要的是原图的 1/2 级和 1/8 级特

征图, 即 P2和 P4.
2)注意力机制

注意力机制是对输入模型的每一项进行分配权重

的机制, 权重取决于输入项之间的相互作用. 因此, 注
意力机制有信息聚合的作用, 图像配准阶段使用注意

力机制可以使得两幅图像中相似的特征点凸显出来,
利于后续精确匹配. 注意力值的计算公式为:

Attention(Q,K,V) = Softmax(QKT)V (1)
 

Conv1 (BN+ReLU)

Conv2_x

Conv3_x

Conv4_xC4

C3

C2

Conv2d
1×1, s2

Conv2d
1×1, s1

Conv2d
3×3, s1
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Conv2d
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Upsample

Upsample
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Conv2d
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228×171×256
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114×85×256

228×171×196

416×342×128

+

+

 

图 2    特征提取网络结构
 

对于图像对{A, B}, 待查询图像 A 的特征点表示

为 Qi, Kj 和 Vj 表示召回图像 B 的特征点. Softmax 函数

用来计算查询向量 Qi 和键向量 Kj 的相似度, 越大表示

这两个特征越相似, 利用该相似度与真值 Vj 加权求和,
可得到注意力值. 此过程实现了特征的聚合, 聚合了两

幅图像上所有相似的特征点.
LoFTR算法中主要采用的是基于空间方法的图注

意力网络, 样本空间是所提取特征点的编码信息, 包括

特征点的位置、由传统方法或深度卷积方法获得的该

像素及其邻域的特征及特征置信度[17].
WK ∈ RF×D

WQ ∈ RF×D WV ∈ RF×M

假设输入特征向量 x, 经过 3个参数矩阵 ,

,  投影, 分别得到 Q, K, V 矩阵, 线

性注意力值的计算公式为:

Attention(Q,K,V)i =

∑N

j=1
sim(Qi,K j)V j∑N

j=1
sim(Qi,K j)

(2)

sim(Qi, K j) = ϕ(Qi)Tφ(K j) (3)

ϕ(·)T φ(·)其中,  和 为值域非负的激活函数, 用公式表示为:

ϕ(x) =φ(x) = elu(x)+1 (4)

elu(·) Softmax(QKT) Q′K′T K′T

Q′

图 3 对比了不同注意力机制的注意力层. Q, K, V
都是 N×D 矩阵, 经典的点积型注意力机制中长度为

N 的向量 Q、K 之间的点乘操作其复杂度时 O(N2), 对

于特征匹配任务, N 与图像的像素总数成正相关. 本研

究使用的 LoFTR 算法为了减轻 Q、K 点积的计算成

本, 使用了线性注意力, 即替换原注意力层的核函数为

. 将  变为 , 先计算 与 V 的

乘积, 其复杂度为 O(N), 计算结果是 D×D 矩阵, 故 与

之相乘的复杂度是 O(N), 自注意力的复杂性从二次降

低为线性.

3) 局部特征变换器 (LoFTR)模块

该模块的作用是将输入的局部特征转换为与上下

文和位置有关的量. 此过程的核心是 Transformer, 为了
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使用功能强大的 Transformer, 需要下采样得到特征图,
在匹配任务中, 会使得匹配变差. 为优化此问题, LoFTR
模块通过不停地迭代使用自注意力和交叉注意力获得

高精度的匹配关系.

fa fb
(WQ,WK ,WV )

fa

Transformer的编码器由多个顺序连接的编码器层

叠加. 编码器层的具体操作步骤如图 4, 输入两幅图像

A、B 的特征图 、 , 已经添加过位置编码, 经过一套

参数 , 产生 Q、K、V 矩阵, 进入多头注意

力层, 对于每轮循环, 首先对{A, A}、{B, B}计算自注

意力, 再对{A, B}计算交叉注意力, 此时的结果表示特

征点及特征点间的互相关性. 对多个结果做通道维度

拼接, 在全连接层后继续做层归一化处理, 与 做残差

fa

拼接, 然后输入前馈神经网络中, 再通过层归一化处理,

得到的结果与输入 逐元素相加, 输出两幅特征图的匹

配代价矩阵.
 

矩阵相乘

Softmax

矩阵相乘

点积型注意力

矩阵相乘

矩阵相乘

线性注意力

Nq×Nk

Dk×Dv

elu (·)+1 elu (·)+1

VKQVKQ
 

图 3    点积型、线性注意力机制的注意力层对比
 

通道维度拼接
& 全连接层
& 层归一化

Cancat 前馈神经网络
& 层归一化

逐元素
相加

注意力层
(自注意力层、
交叉注意力层)

fb

fa

V=WVfb

K=WKfb

Q=WQfa

h

fa

 

图 4    LoFTR编码器层结构
 

编码器层的核心是多头注意力机制, 由多个交替

的自注意力层和交叉注意力层构成, 以使匹配达到紧

密收敛[18]. 自注意力层和交叉注意力层使用的是多层

图神经网络, 核心思想是对特征进行变换. 自注意力层

使得每个点关注其周围所有点的关联, 融合本张图片

的邻域信息. 交叉注意力层使得点关注与另一幅图上

的所有点的关联, 融入待匹配图像的信息.
 1.2   算法流程

LoFTR 算法包含 4 个步骤: 全局特征提取、将粗

略的局部特征转换为易于匹配的特征表示、粗略匹配

模块、精细匹配模块.
1) 全局特征提取. 输入两幅待匹配图像, 使用带有

特征图金字塔网络的标准卷积结构提取多层次的特

征[19]. 分别是原始图像维度的 1/8的粗级特征, 以及 1/2
的细级特征.

2) 粗略的局部特征转换为易于匹配的特征表示.
把低分辨率的特征图展平为一维向量, 添加位置编码

后传递到 LoFTR 模块, 提取位置和上下文相关的特征

信息, 既融合本张图像的邻域信息和融入待匹配图像

的信息. 直观地说, LoFTR 模块将这些特征转化为易于

匹配的特征表示.
3) 粗略匹配模块. 使用乘积的方式先计算所有位

置的匹配得分矩阵, 然后使用 dual-Softmax 方法计算

最优匹配, 再通过互近邻算法过滤掉一些离群匹配对,
得到粗略的匹配预测.

4) 精细匹配模块. 若匹配点对 (i1, j1), (i2, j2) 在粗

匹配中, 则将其映射到相应的精细特征图中, 并把映射

区域裁剪出来, 输入 LoFTR 模块, 提取精细的匹配特

征, 记作 FA 和 FB, 然后计算 FA 中心特征与 FB 中所

有特征的匹配概率, 再计算该概率分布, 即可计算出

FB 中的亚像素精度的匹配点位置.
LoFTR算法的总流程如图 5所示.

 2   拼接模型与实现

 2.1   拼接流程

路面图像拼接的实现步骤如图 6 所示 ,  共分为

4个部分.
1) 图像采集, 采用智能手机配合可移动落地支架

作为图像采集工具, 以获取数据集.
2)特征匹配, 输入图像经过深度学习 LoFTR算法,
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产生密集匹配.
3)图像变换, 根据匹配结果, 将两幅图像变换到同

一坐标系下. 根据式 (5) 可以计算出单应性矩阵 H, 待
拼接图像利用矩阵 H 代表的空间投影关系, 变换到与

参考图像一致的坐标系下[20]. 式 (5) 中 (x', y') 和 (x, y)
是待配准图像和基准图像的匹配点对. 式 (6)表示 H 矩

阵是由尺度因子、相机内参数矩阵和外参矩阵组成的. x′

y′

1

=H·

 x
y
1

 =
 h11 h12 h13

h21 h22 h23
h31 h32 h33


 x

y
1

 (5)

H = s

 fx γ u0
0 fy v0
0 0 1

 [ r1 r2 t
]

(6)
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图 5    LoFTR算法流程图

 

图像采集

特征匹配
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智能手机采集图像

LoFTR 算法产生密集匹配

图像变换

直接图像融合算法

单应性变换矩阵

 
图 6    路面图像拼接流程

4) 图像融合, 对重叠区域进行处理, 完成拼接过

程. 进行图像变换之后, 因拍摄过程的亮度、角度不同,
拼接后的图像可能会存在接缝, 因此需使用图像融合

方法处理重叠区域, 以减弱接缝. 由于本研究的结果图

像需要尽可能多的保留裂缝等细节信息, 因此采用基

于 Harr 小波变换的图像融合算法[21], 将待融合图像进

行小波分解, 得到一系列不同频段的、反映图像局部

特征的子图像, 用不同的融合规则对子图像进行处理,
最后利用小波逆变换得到融合图像.

设图像大小为 M×N, 其二维离散小波变为:

Wφ( j0,m,n) =
1
√

MN

M−1∑
x=0

N−1∑
y=0

f (x,y)φ j0,m,n(x,y) (7)

W i
ψ( j,m,n) =

1
√

MN

M−1∑
x=0

N−1∑
x=0

f (x,y)ψi
j,m,n(x,y), i = {H,V,D}

(8)
逆变换为:

f (x,y) =
1
√

MN

∑
m

∑
n

Wφ( j0,m,n)φ j0,m,n(x,y)

+
1
√

MN

∑
i=H,V,D

∞∑
j= j0

∑
m

∑
n

W i
ψ( j,m,n)ψi

j,m,n(x,y)

(9)

f A
l (x,y)

f B
l (x,y) f F

l (x,y)

设待拼接两幅路面图像的低频系数分别为 、

, 融合后的系数为 , 融合系数 w 取 0.5, 低

频融合规则为平均值法, 公式如下:

f F
l (x,y) =

f A
l (x,y),

w · f A
l (x,y)+ (1−w) f B

l (x,y),
f B
l (x,y),

(x,y) ∈ A且(x,y) < (A∩B)
(x,y) ∈ (A∩B)
(x,y) ∈ B且(x,y) < (A∩B)

(10)

f A
h (x,y) f B

l (x,y)

f F
h (x,y)

设高频系数分别为 、 , 融合后系数

为 , 高频融合规则为最大值法, 公式如下:

f F
h (x,y) =

 f A
h (x,y),

f B
h (x,y),

∣∣∣ f A
h (x,y)

∣∣∣ > ∣∣∣ f B
h (x,y)

∣∣∣∣∣∣ f A
h (x,y)

∣∣∣ < ∣∣∣ f B
h (x,y)

∣∣∣ (11)

 2.2   局部拼接策略

为了减轻配准阶段网络的压力, 不仅要对输入图

像进行下采样处理, 每次拼接时, 也尽可能只在相邻图

像的重叠区域找寻特征点和产生匹配对. 本文提出了

一种局部拼接方法, 先对图像进行下采样至 912×684
像素, 确定重叠区域, 如图 7所示.

假设 Img1、Img2、Img3对应实际路面从左到右,
则只需在 Img1右侧 456×684像素区域找寻与 Img2相
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关的匹配点即可. 若将 Img1 和 Img2 拼接完的结果记

为 ResImg1, 则当 ResImg1 与 Img3 继续拼接时, 特征

匹配阶段也仅需输入 ResImg1最右侧的 456×684像素

区域和 Img3即可.
 

LoFTR

912×684 Img1_1

Img1_2

Img1

Img2

912×684

分割

456×684 (Img1 左侧)

456×684 (Img1 右侧)

计算 H

图像融合

Img1_1

特征匹配对

Img2Img1_2

拼接图像

变换 Img2

融合图像

 

图 7    局部拼接方法流程图
 

因此特征匹配网络运行时间不会随着待拼接图像

数量的增多而大幅增加. 网络每次只需对 456×684 像

素区域和 912×684 区域进行配准. 产生的匹配对经过

筛选后, 可以求得两幅图像的单应矩阵. 将后者区域坐

标变换到前者的像素坐标下, 再采用基于小波变换的

图像融合技术处理图像接缝, 可完成两块小区域的拼

接. 再把原来未输入网络的图像区域加入到拼接结果

中, 如 Img1 的前半部分、ResImg1 的左侧部分, 产生

完整的拼接结果.

 3   实验过程与结果分析

 3.1   数据集设置

以随机获取的水泥路面图像为例进行分析. 为了

更安全、高效地获取路面图像, 以智能手机搭配移动

支架作为图像采集工具, 通过控制支架的移动拍摄不

同区域路面的图像, 移动支架及其参数如图 8所示. 本
次研究选用的智能手机型号为华为 nova6 4G版, 采集

的图像像素为 3648×2736. 在图像采集过程中, 需尽量

确保手机摄像头主光轴与地面正交, 而且与地面保持

相同的高度 (约 70 cm), 对采集到的图像, 需尽量保证

至少 20%的重叠率.
实验共拍摄路面图像 716 幅, 选出 90% 即 644 幅

样本进行配准网络的训练, 其余 10% 即 72 幅样本测

试. 考虑到不同时段拍摄的路面图像的亮度、对比度

不同, 划分时训练集和测试集时, 图像按需均匀分配以

保证实验的有效性. 实验平台的操作系统为Windows 10,
CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Gold 5118, GPU 为 NVIDIA

Quadro P5000, RAM为 64 GB. 模型训练的参数设置如

表 1所示.
 

70 cm

72 cm

41.5 cm

9 cm

151 cm

 
图 8    移动支架实物、参数图

 
  

表 1     LoFTR模型训练参数
 

参数 含义 数值

base_lr 基础学习率 0.001
steps 迭代次数 1 000

momentum 梯度更新权值 0.9
weight_decay 权重衰减项 0.000 5
batch_size 一个批次的大小 1
iteration 训练次数 70 000

 
 

本研究将列举两个算例研究路面拼接方法的可行

性, 如图 9所示. 图 9(a)是一处不连续裂缝的分段图像,
图 9(b) 是一处连续裂缝的分段图像, 图像编号代表采

集的先后顺序. 由于采集到的图像为高分辨率图像, 为
了在保证清晰度的基础上缩短拼接时间, 需要将分辨

率下采样至 684×912像素.
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(a) 算例 1

(b) 算例 2 
图 9    各算例的分段图像

 

 3.2   实验结果

1)训练集配准结果

本文采用特征筛选率对图像配准算法进行评估,

筛选方法均为 RANSAC, 其计算公式如下:

特征点筛选率=
配准产生的特征对−筛选之后的特征对

配准产生的特征对
(12)

由式 (12)看出, 配准产生的特征对质量越高, 经过

筛选之后的特征对越多, 筛选率越低.
由于 SIFT 算法在传统基于特征点的配准算法中

最具代表性, 因此选取 SIFT 算法与 LoFTR 算法的特

征筛选率进行对比. 在整个训练集上的特征筛选率如

图 10, 可看出 LoFTR的特征筛选率均低于 SIFT, 因此

LoFTR配准精度高于 SIFT.
 

0
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0.4

0.6
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训练图像

特
征
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选
率
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LoFTR

SIFT

 

图 10    特征筛选率
 

2)算例 1拼接结果

本文使用 4种图像拼接方案分别对两组算例进行

拼接, 对比拼接效果. 拼接方案分别基于 SIFT、SURF、
ORB和 LoFTR特征匹配算法.

局部的拼接质量影响全局的路面病害显示效果,
故先研究 4 种拼接方案对于相邻两幅图像的拼接. 选
取分段图像 1-3和分段图像 1-4, 如图 11. 图 12分别展

示各方案对图 8数据的特征匹配结果.
 

(a) 分段图像 1-3 (b) 分段图像 1-4 
图 11    算例 1的分段图像 1-3和分段图像 1-4原图

 

由于匹配结果自带欧氏距离, 欧式距离越小, 代表

两个点相似程度越高 ,  因此本研究通过设置阈值为

0.75 对匹配结果进行筛选. 表 2 可以看出各算法的匹

配结果经过筛选后, 剩余的高质量匹配数量. 结合图 9
可以发现, SIFT、ORB 产生的匹配对几乎没有相似度

高的; SIFT 算法虽然可以产生相似度高的匹配, 但数

量很少, 并且正确的匹配全部出现在裂缝周围, 既纹理

较强的区域; LoFTR 算法相比前 3 种算法特征匹配最

佳, 虽然也存在误匹配, 但在这些算法中, 误匹配率是

最低的, 而且在弱纹理区域仍然可以寻找到大量正确

的匹配对. 本文基于 LoFTR 算法加入局部拼接方案,
在保持 LoFTR算法良好结果的基础上, 进一步降低了

误匹配率, 在所有匹配结果中效果最好.
由于 SIFT、SURF算法在特征匹配阶段产生大量

的错误匹配, 满足要求的匹配对已不足 4个, 因此不能

计算出变换矩阵, 就不能完成后续的拼接工作. 故图 13
仅展示 SURF、LoFTR、LoFTR+局部拼接方法关于分

段图像 1-3与分段图像 1-4的拼接结果.
由图 13(a)看出 SURF算法的拼接效果很差, 只对

裂缝所在区域有良好的拼接, 图像下面的弱纹理区域

存在明显的错位、形变现象, 且接缝明显; 从图 13(b)
和图 13(c) 看出, LoFTR 算法和本文算法结果一致, 这
是由于两者产生的密集匹配几乎是一致的, 拼接效果

良好, 图像过度平缓, 无拼接错位及鬼影现象, 正确地

展示了两幅图像中裂缝的走向及相对定位. 这说明对
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于大面积、弱纹理的路面图像, 传统的 SIFT、ORB、
SURF 算法的特征提取能力大大减弱, 已经不再适用.
而针对弱纹理图像还能产生大量密集匹配的深度学习

算法, 在图像拼接中展现出巨大的优势.
对拼接两幅图像的拼接时长进行测试, 表 3 是基

于 LoFTR 算法的拼接方案和局部拼接方案的时长对

比. 发现局部拼接方法相较于基于 LoFTR算法的拼接

方法, 特征匹配阶段所消耗的时间缩短了 4.2 s, 拼接两

幅图像的总时间缩短了 4.9 s. 结合图 12分析出本文拼

接方案不仅提高了特征匹配质量, 还缩短了拼接时间.
 

(a) SIFT 算法

(b) SURF 算法

(c) ORB 算法

(d) LoFTR 算法

(e) LoFTR+局部拼接方法 
图 12    图像匹配结果

 

表 2     各匹配算法产生的匹配经筛选前后的数量对比
 

方法 SIFT SURF ORB LoFTR LoFTR+局部拼接

产生匹配数量 144 664 327 1 093 986
筛选后数量 3 27 2 677 680

 
 

 

 

 

 

(a) SIFT 算法

(b) LoFTR 算法

(c) LoFTR+局部拼接方法 
图 13    图像拼接结果

 
 
 

表 3     LoFTR算法加入局部拼接方法前后运行时间对比 (s)
 

方法 特征匹配用时 拼接总用时

LoFTR 13.6 17.8
LoFTR+局部拼接 9.4 12.9

 
 

因为后续的实验结果均应用采用 LoFTR+局部拼

接方法, 故下文为简化起见, LoFTR算法表示 LoFTR+
局部拼接方法.

图 14 是各算法关于算例 1 整体的拼接效果 . 从
图 14(a)看出 SIFT算法最多只能实现 3副图像的拼

接 , 图 14(b) 看出 SURF 算法只能实现 2 副图像的拼

接 , ORB 算法不能实现拼接 , 而本文算法能实现整

体的拼接 . 如图 14(c), 可以清晰地看到裂缝的脉络 ,
且整幅图像的像素过渡自然 , 两边的水泥板刻槽也

接近平行 , 验证了本文算法在道路图像拼接的可

行性.
表 4表示各算法每次拼接过程中的匹配数量变化

情况, 这些匹配是经过筛选误匹配后的. 第 1次拼接是
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指算例 1 中的分段图像 1-0 和分段图像 1-1 拼接, 第

2次拼接是指第 1次拼接结果与分段图像 1-2拼接, 以

此类推. 由表 4 可知 SIFT、SURF、ORB 算法找寻的

特征对普遍比较少, 且随着拼接次数的增加, 特征对数

量整体呈下降趋势, 直到匹配数量过小, 已不能完成后

续拼接. 但 LoFTR算法产生的匹配对经过筛选之后仍

然有大量的存在, 验证了 LoFTR算法特征匹配结果的

正确性.

3)算例 2拼接结果

由于 ORB 算法对于算例 2 第 1 次拼接的特征

匹配阶段, 产生的匹配几乎全是误匹配, 因此无法进

行后续的拼接 . 故图 15 展示 SIFT、SURF、LoFTR

算法对算例 2 的拼接结果 , 同时对结果图像进行了

标注.

(a) SIFT 算法 (b) SURF 算法

(c) LoFTR 算法 
图 14    算例 1拼接结果

 
 

表 4     各算法每次拼接的匹配数量对比
 

方法 第1次 第2次 第3次 第4次
SIFT 16 7 3 —
SURF 37 6 — —
ORB 8 — — —
LoFTR 677 1 460 1 332 1 329

 

8.501°

(a) SIFT

132.050 Pixels

17.604 Pixels

9.798°

(b) SURF

111.041 Pixels

40.447 Pixels

8.259°

(c) LoFTR

23.676 Pixels

113.676 Pixels

 

图 15    算例 2的拼接结果
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从图 15看出, 3种算法均能产生拼接结果, 但拼接

效果好坏不一致. 结果图的左下方黑色区域高度代表

整体图像的倾斜程度, 由图 15可知 SURF算法对应的

高度最高, 为 132.05 像素, 因此拼接结果倾斜度最高,
其次是 SIFT 算法, LoFTR 算法最优; 分段图像 2-2 在

3个结果图中较为突出, 对其距离结果图边缘的长度进

行测量, 能分析结果图上侧边缘的过度平缓程度, 也可

以评价中间结果图质量的好坏, 图 15(b)中图像 2-2距
离结果图边缘长度最短, 为 17.604像素, 故 SURF算法

对分段图像 2-2 拼接的效果较差, 对图像的拉伸形变

最严重, 其次是 SIFT算法, LoFTR算法表现最好, 上侧

边缘最平缓; 最后对结果图像最右侧黑色区域的倾斜

角度进行测量, 发现 SURF算法整体倾斜最严重, 倾斜

角度为 9.798°, 其次是 SIFT 算法为 8.501°, 本文算法

表现最优, 为 8.259°. 验证了本算法对于路面拼接相较

于传统算法更加精确.
结合算例 1 的结果, 证明了本文拼接方案对于不

同的路面图像适应力更强、更加通用.
4)算例 2定量分析

由于 ORB算法无法对路面图像进行拼接, 因此下

面只展示 SIFT、SURF、LoFTR算法关于算例 2拼接

结果的图像质量定量分析结果, 从 3 个方面来进行评

估, 分别是均方误差、拼接时间、匹配点筛选率.
均方误差 (mean squared error, MSE)用来度量原始

图像与拼接图像之前的像素距离 ,  评价拼接质量 .
MSE 的值越小, 说明两者像素距离越小, 拼接效果越

好, 结果图质量越高, 反之, 拼接效果越差. MSE 计算公

式如下:

MSE =
1

mn

m−1∑
i=0

n−1∑
j=0

[I (i, j)−K (i, j)]2 (13)

从图 16 看出 LoFTR 算法的 MSE 值最低, 即拼接

效果越好. 其次是 SIFT 算法, SURF 算法的拼接效果

最差.
拼接时间用来评价算法的运算效率. 算例 2 完整

的拼接过程中, SIFT算法用时最少, 只用 63.6 s就能完

成拼接; 其次是 SURF 算法, 用时 65.4 s; LoFTR 算法

用时最长, 需耗费 104.8 s. 这是因为深度学习网络的处

理阶段, 需要耗费时间才能完成高质量的匹配任务.
表 5展示图像在每一次拼接过程中特征点的筛选

情况, 筛选的是不可靠的匹配对. 平均筛选率越低, 代

表算法产生可靠的匹配对越多. 由表 6看出 LoFTR算

法的平均筛选率最低, 是 28.3%, 因此 LoFTR算法不仅

能产生大规模的特征匹配对, 而且这些匹配对大多都

是可靠的.
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图 16    各拼接方法的MSE值对比

 
  

表 5     各模型每次拼接的特征对数量
 

模型 筛选前/后 1 2 3 4

SIFT
筛选前 1 680 1 549 1 022 1 183
筛选后 55 130 37 53

SURF
筛选前 5 566 4 875 4 079 4 109
筛选后 210 156 60 77

本文算法
筛选前 3 871 2 436 3 181 2 303
筛选后 2 857 1 693 2 394 1 569

 
 
  

表 6     各模型每次拼接的筛选率 (%)
 

模型 1 2 3 4 平均

SIFT 96.7 91.6 96.4 95.5 95.1
SURF 96.2 96.8 98.5 98.1 97.4

本文算法 26.2 30.5 24.7 31.9 28.3
 
 

 4   结论

本文基于随机获取的水泥路面图像数据, 采用基

于 LoFTR 算法的图像拼接技术, 生成宽幅路面图像,
把所有分段图像的纹理聚集在一起显示, 为道路病害

检测部门提供更大范围的路面信息. 除此之外, 研究提

出的局部拼接方法很大程度缩短了拼接时间. 虽然与

传统拼接方法相比, 拼接时间仍然较长, 但拼接结果的

MSE 值最低, 拼接效果也最佳, 因此仍具备显著优势.
后续将研究如何进一步缩短图像拼接的时间, 使路面

图像拼接方法更高效.
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