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代码结构介绍： 

 代码主文件名为 lab1.m，开头部分如下： 

function Funcollect = lab1 

    Funcollect.plusimage = @plusimage; %plus two images 

    Funcollect.timesimage = @timesimage; %times two images 

    Funcollect.bright = @bright; %increase or decrease brightness 

    Funcollect.gamma = @gamma; %increase or decrease gamma 

    Funcollect.equalize = @equalize; %histogram equalization 

    Funcollect.match = @match; %histogram maching 

    Funcollect.PDF = @PDF; %PDF of an image 

    Funcollect.gnoise = @gnoise; %Gauss noise 

    Funcollect.pnoise = @pnoise; %Poisson noise 

    Funcollect.snoise = @snoise; %salt&pepper noise 

    Funcollect.convolution = @convolution; %concolute by given kernel 

    Funcollect.medianfilter = @medianfilter; %median filter 

end 

代码中通过主函数 lab1调用了自己写的各种函数，这些函数的输入一般是图片的名称，

而输出的默认名称则是 result_加函数名。如，测试文件夹中有名为 a.jpg 的图片，对其

实现均衡化的过程是： 

func = lab1; 

func.equalize(‘a.jpg’); 

运行结束后，所在的文件夹内即会出现名为 result_equalization.jpg 的图片作为

输出，而函数的返回值是输出的图片对应的矩阵。 

代码文件夹中的测试图片有 a-f, x-y八张，前六张为拍摄的照片，后两张为下载的专

辑封面(均为合成图片)，以下直接以测试图片的编号作为代称。 

 

逐点操作： 

1、图像加法/乘法 

函数名：plusimage/timesimage 

输入参数：输入图像 1名称、输入图像 2名称、输出图像名称[可选] 

直接仿照讲义进行平均/点乘归一化操作即可，乘法的归一化部分为： 

J1 = double(I1(1:R,1:C,:)); 

J2 = double(I2(1:R,1:C,:)); 

J = J1.*J2; 

M = max(J(:)); 

m = min(J(:)); 

J = uint8(255*(J-m)/(M-m)); 

最终效果(测试图片为图片 b与图片 f)： 



 

 

2、亮度/Gamma值调整 

函数名：bright/gamma 

输入参数：输入图像名称、调整值、输出图像名称[可选] 

按照讲义的提示对每个像素进行操作，亮度调整为同加减(注意上下限)，Gamma值为输

入对应指数，效果如下(测试图片为图片 e)： 

 

 整体来看，在调整幅度大时，Gamma值调整的表现会比直接调整亮度自然很多。 

 

3、直方图与 PDF 

函数名：PDF 

输入参数：输入图像的矩阵 

 直方图可直接通过 histogram统计，为了方便之后操作，需要将 PDF显式地表现出来，



因此需要 PDF函数统计。 

 函数的主体如下： 

function h = PDF(I) 

    [R, C, B] = size(I);  

    h = zeros(256,1,B); 

    for g = 0:255 

        h(g+1,1,:) = sum(sum(I==g)); 

    end 

    h = h / (R * C); 

    for i = 1:B 

        for g = 0:255 

            h(256-g,1,i) = sum(h(1:256-g,i)); 

        end 

    end 

end 

先统计像素个数，再除以总数得到比例，最后累加成为 PDF。 

以图片 y为例，三个通道的 PDF如下[采用辅助脚本 draw_pdf绘制]： 

 
 

4、均衡化 

函数名：equalize 

输入参数：输入图像名称、输出图像名称[可选] 

 利用上课学习的算法，将每个通道中亮度为 0-255的 256段拼成尽量接近均匀分布的

样子，核心代码如下： 

h = PDF(I); 

h = ceil(h*256) - 1; 

J = zeros(R,C,B,'uint8'); 

b = 1; 

for i = 1:numel(I) 

    J(i) = h(I(i) + 1,1,b); 



    if (mod(i,R*C) == 0) 

        b = b + 1; 

    end 

end 

 PDF 以 255 为上限归一化后直接成为了查找表的形式，再根据查找表改变 I 的每个通

道像素的亮度即可。对上方的图片 y，均衡化的效果如下： 

 

 值得注意的是，均衡化后存在一定的变色，这是由于分别将三个通道进行均衡化时，原

本总亮度偏低的通道会在均衡中被调高，因此导致变色。MATLAB自带的均衡化功能 histeq

则解决了这样的问题： 

 
 自带的均衡化携带了一部分原有图片的 PDF 特征，在基础之上让其变得更加平缓，从

而更好保持原有的颜色特征。 

 除了这样对彩色图片的均衡化外，对灰度图(提取了图片 x 的红色通道)的两种均衡化

也存在一定差别： 



 

在突然上升处和末尾处，自带的 histeq保留了更多特征。不过总体来说，对灰度图均

衡化 的区别并不像彩图那么大。 

 

5、匹配 

函数名：match 

输入参数：输入图像名称、目标图像名称、输出图像名称[可选] 

 与之前的直方图均衡化类似，在得到目标图片各个通道的 PDF 后通过调整分段即可使

原图的颜色接近目标图。 

 代码如下： 

function J = match(inputname1, inputname2, outputname) 

    I = imread(inputname1, "jpg"); 

    [R, C, B] = size(I);  

    Tar = imread(inputname2, "jpg"); 

    h = PDF(I); 

    g = PDF(Tar); 

    LUT = zeros(256,1,B); 

    for b = 1:B 

        j = 0; 

        for i = 0:255 

            while (g(j+1,1,b) < h(i+1,1,b)) && (j < 255) 

                j = j + 1; 

            end 

            LUT(i+1,1,b) = j; 

        end 

    end 

    J = zeros(R,C,B,'uint8'); 

    b = 1; 

    for i = 1:numel(I) 



        J(i) = LUT(I(i) + 1,1,b); 

        if (mod(i,R*C) == 0) 

            b = b + 1; 

        end 

    end 

    if (~exist('outputname','var')) 

        outputname = 'result_match.jpg'; 

    end 

    imwrite(J, outputname, 'jpg'); 

end 

 对 J 的写入过程与直方图均衡化时类似，不过构建查找表的操作(参考自讲义)更加复

杂，主要思想是通过调整 i, j的“前进速度”来达成效果。 

 输入图片 a与图片 f，结果如下： 

 

 MATLAB自带的匹配直方图则和上方操作不尽相同。它并不会将三个通道分别匹配，而

是在接收目标图片的整体直方图后进行统一处理： 

 

 与直方图均衡化时的情况相似，MATLAB自带的结果保留了更多的颜色信息，整体与原

图的相似程度更高。 

 两张原图的 PDF如下： 

 

 而匹配后，自己实现与自带实现的 PDF则是下图： 



 

 
 总体来说，自己实现的 PDF 会更接近目标图片，而自带实现后的 PDF 则与原本的 PDF

特征存在一定相似，这个结论与直方图均衡化时是类似的。 

 

卷积与滤波： 

1、高斯/泊松/椒盐噪音 

函数名：gnoise/pnoise/snoise 

输入参数：输入图像名称、噪声幅度、输出图像名称[可选] 

 高斯噪声与泊松噪声都是在原图片上加上对应分布的随机变量矩阵： 

Rand = normrnd(0, value, [R,C,B]); 

J = uint8(I + uint8(100*Rand)); 

Rand = poissrnd(value, [R,C,B]) - value; 

J = uint8(I + uint8(20*Rand)); 

其中，value 为代表幅度的输出参数。生成泊松噪声的过程中，由于输入的 value 即

为泊松分布的期望，原始的随机阵减去 value后期望为 0，这样添加噪声后总体的亮度不会



变化。 

而椒盐噪声的代码为： 

Rand = rand([R,C]); 

J = zeros(R,C,B,'uint8'); 

for i = 1:R 

    for j = 1:C 

        if (Rand(i,j)<value/2) 

            for b = 1:B 

                J(i,j,b) = 0; 

            end 

        elseif (Rand(i,j)>1-value/2) 

            for b = 1:B 

                J(i,j,b) = 255; 

            end 

        else 

            J(i,j,:) = I(i,j,:); 

        end 

    end 

end 

这里的 value表示污染的像素点的比例，通过生成 01之间的随机数后判断，将一部分

像素点随机变成了白点或黑点。 

对图片 d添加噪声的结果如下： 

 
 自带的高斯噪声与泊松噪声(默认参数)比我自己预设的参数要低不少，不过实现方式

是基本一致的。而自带的椒盐噪声则是对三个通道分别进行判断操作，可以看出图片中 RGB

通道被提升或拉低后的点： 



 

以下的滤波均针对默认参数下的系统实现噪声，彩色图来源即为上方的图片 d，灰度图

为图片 c的蓝色通道。 

 

2、卷积滤波 

函数名：gnoise/pnoise/snoise 

输入参数：输入图像名称、噪声幅度、输出图像名称[可选] 

 均值滤波与高斯滤波都是卷积滤波，对代码中实现的 3 维方阵来说，均值的系数均为

1/9，而高斯滤波的系数则是[0.05,0.1,0.05;0.1,0.4,0.1;0.05,0.1,0.05]。 

 具体的卷积代码为： 

I = imread(inputname, "jpg"); 

[R, C, B] = size(I); 

I0 = zeros(R+2,C+2,B,'uint8'); 

J = zeros(R,C,B,'uint8'); 

I0(2:R+1,2:C+1,:) = I; 

for b = 1:B 

    for c = 1:C 

        for r = 1:R 

            J(r,c,b) = sum(sum(double(I0(r:r+2,c:c+2,b)).*kernel)); 

        end 

    end 

end 

此处，可以看作最边缘添加了一圈黑色的像素用来卷积，按照给定的 kernel对周围的

八个像素和原像素作一定程度的平均处理。(下方图片的输出方式来自脚本 temp与 temp2，

需要在 a=lab1后令 I为输入图像的矩阵，便可得到输出。修改部分代码可进行不同滤波。) 



 

 

上方是我自己实现的均值滤波的结果(123代表三次滤波)，可以发现，均值滤波对噪音

有一定的去除效果，但图片会明显出现模糊（下方为原图与三次滤波后的文字部分对比）。 

 

 与之相对，下方是自己实现的高斯滤波的效果，滤波效率比起均值来说要降低一些，不

过对图像信息的保存也比均值滤波强一些。 

 值得一提的是，自己实现的卷积操作没有用傅里叶等方法进行优化，因此非常缓慢，将

这十六张图跑出来需要数分钟时间。 



 

 

 
 上方三次滤波后的原图可以看出，对清晰度的保存比均值滤波好了很多。 

 下方展示的是 MATLAB自带的均值滤波与高斯滤波的结果。总体来说，结果是基本相似

的，但由于进行了优化，自带的卷积滤波要比自己写得快很多。 



 

 



 

 

 



3、中值滤波 

函数名：medianfilter 

输入参数：输入图像名称、输出图像名称[可选] 

 以 3维方阵对图像进行中值滤波，此处的中值是三个通道分别计算的，而非整体中值。 

I = imread(inputname, "jpg"); 

[R, C, B] = size(I); 

I0 = zeros(R+2,C+2,B,'uint8'); 

J = zeros(R,C,B,'uint8'); 

I0(2:R+1,2:C+1,:) = I; 

for b = 1:B 

    for c = 1:C 

        for r = 1:R 

            J(r,c,b) = median(I0(r:r+2,c:c+2,b),'all'); 

        end 

    end 

end 

 中值滤波实现的效果如下： 

 

 

 滤波三次后，文字部分仍然有着较高的清晰度，对噪音的去除效果也较为明显。对灰度



图表现如下： 

 

 MATLAB自带的中值滤波 medfilt2只能对单通道进行处理，不过还是比自己实现的代

码快很多。对灰度图的结果如下： 

 

 

总结： 

 第一次实验的核心感受是，初用 MATLAB存在各种麻烦和不适应，不过真的做出结果看

到图像的变化时还是很开心的(虽然在跑自己的程序时因为太慢一度以为卡死了)。 

 熟悉矩阵的操作之后，代码写起来就快了很多，希望 Lab2不会再这么痛苦了。 
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泊松融合： 

1、环境配置 

 为了所给框架能够运行，需要配置 Qt、OpenCV、Eigen三个库并将解决方案中的包含

目录、库目录、Qt版本、链接器对应修改，如下图所示。 

 

 

 

2、代码实现 

 在框架中，总共需要补充的有构造 A、构造 b，求解三个过程。事实上，构造的方式是

与一维完全类似的，将任何两个相邻的相差与复制进来的图片的相差进行比较，再用总和进

行最小二乘的构造。 

 



构造 A的过程中，需要检查每个内点的上下左右是否为内点(由于最后的乘数法求导是

针对每个内点)，如果有，就将这对相邻点所造成的系数变化填入矩阵 A。值得注意的是，

此处矩阵对角元是 4，但事实上，在四边都有相邻的情况下，直接求导的对角元应是 8，这

意味着构造时已经对矩阵整体除以了 2，这也是为什么 push_back 中(i, id)位置被填入

了-1，而不是与讲义一维例子一样的-2。 

coor_mapto_index 与 index_mapto_coor 两个函数是实现转化的核心。通过给每个

内点一个编号并给边界编号-1，二维分布中所有的内点都被展平为一个行向量，而将任何两

个内点配对可以成为矩阵的元素。展平二维的分布即是 coor_mapto_index，而将一维的行

向量还原到图形中的位置则是通过 intex_mapto_coor。这个做法有两个好处：首先，遍历

只需要针对行向量整体进行，而不需要在每排考虑边界条件；其次，只要通过编号，这个方

法可以对任何的高维操作(一维自然也可以)，不会受到维度的限制。 

 

接着是构造 b的过程： 

 

值得注意的是，b实质上是由两部分组成，一部分是被复制的图片中内点自身之间的差

别(也就是离散的梯度)，而这部分已经由 b = laplace_map所保证了，我们需要完成的是

第二部分，也就是边界所引起的变化。 

这部分的变化，需要找到处在边界的点(ptemp存储)，然后将这个点对应的颜色值加到

原来的 b 上。此处之所以是简单的直接相加，是由于类似 ppt 一维情况中的(𝑓2 − 6)2里的

−12𝑓2系数，在求导完移到右侧后除以 2 的结果，恰好是直接相加(剩下的−2𝑓2是来自离散

梯度，不需要处理)。 

 



下一步则是确认边界。代码中，先用一个矩形 frect 框定了内点的范围，又把在其中

的边界点的“线性坐标”设置为了-1。因此，我开始的思路也是与类似构造 A时，利用 frect

与 id == -1判定边界。但是，这样操作后，融合图片中总会有黑色的部分，就像那边的边

界被识别成了纯黑像素点一样。 

在找同学讨论后发现，此处存在一个隐蔽的问题：frect框定的是内点的范围，而边界

完全可能落在 frect 的外侧，这种情况下，我的算法就会落下这部分边界。容易发现，如

果某个内点的相邻点落在外侧，它一定是边界点，因此这里添加一个 else 即可解决问题。 

 

 最后是求解方程： 

 

 
 这两步都较为简单。由于类中已经定义好了 solver，此处查询 Eigen库 solver的使

用方式后发现，可以直接求解(并且，从这里可以学习到 AddrMatAt的使用方式：它代表了

原图中像素点的获得，由此可以应用在计算 b的过程中)。 

 在之后，通过改变类中 solver的定义，可对比不同求解方法。 

 

3、结果展示 

 

此为对示例图片的效果。 

 代码中自带了计时，但由于 Qt 主窗口运行时无法看到 stdout，此处经过与某热心同

学的交流，将输出重定向到了一个文件： 

 



 框架自带的 SimplicialLLT直接平方根法的速度如下： 

 
除去首次加载，基本在 270ms左右。 

对类似的选区采用 LDLT 法，速度并未产生明显差别(部分差别可能是选区形状细节所致)： 

 

 再尝试稀疏矩阵的LU分解(提供的PoissonFusion.h中没有include对应的头文件，

加上 Eigen/SparseLU 即可，而 PoissonFusion.cpp 也需要把一行分解为两行才能适配

LU分解)： 

 



 
可以发现，LU 分解由于未运用正定对称特性，速度比起 LLT 与 LDLT 慢很多。最后尝

试 QR分解，此时需要选取重排方式，我采用了列主元选取： 

 

 效果是，在选取之前测试的区域时，程序直接卡死，等待 20秒以上也没有出结果。只

有选取很小的区域才能计算出具体结果。 

 这说明，本题的情况中，稀疏矩阵进行 QR分解的效率是很低的，因此，本题情况下速

度排序应为 LDLT=LLT>LU>QR。 

 自选图片的泊松融合效果如下： 

 

 

零范数光滑： 

1、基本原理 

 首先考虑一维情况： 

 一维情况的基本要求是，在限定 f 的变化次数(相关离散情况下梯度的零范数)时，寻

找与目标 g的最小二乘结果最优的 f。 

 由于限定变化次数寻找最优的计算过程复杂，将其转化成最优化问题，给变化次数乘一

个惩罚项，加入最小二乘结果中，寻找最终的最优结果。这样，惩罚项的系数λ越大，最后

结果中的变化次数就会越小。 

 在二维情况下，这样的变化次数用与相邻像素产生差别的次数来区分，仍然通过乘法项

转化为最优化问题，接下来即需要对这个问题进行求解。 

 在现实操作中，采用的求解方式是傅里叶迭代得到近似数值解(由于像素是 uint8，过

于精确的解也不存在意义)，此即提供的算法的主要部分。 

 

2、算法实现 

 代码输入 lambda与 kappa两个参数，并且提供了默认值 0.02与 2.0。 

 在准备部分，代码利用傅里叶变换将(1,-1)的行/列向量扩散到了整个图像的大小。 

 



(此处的扩散可以简单理解为，在对应位置放两个光源后，整个图像大小的场所收获的光强，

之后利用 Denormin进行操作时，事实上是在用 2维方阵作为卷积的核)。 

 在之后的迭代中，实际上是交替对 h-v与 S进行最小化。h-v子问题中，辅助变量 h、

v 代表两方向的梯度，而 t 则代表其中足够小的部分。将这些部分化为 0 后，进入 S 子问

题，根据新的梯度得到整体的核，再以此构造出新的 S。 

 通过足够多地迭代，可以达到结果渐进最优。kappa代表迭代次数的控制，而 betamax

与 lambda则控制了最优的情况。 

参考： 

https://blog.51cto.com/u_15458423/4936928 

https://blog.csdn.net/qq_38347905/article/details/77646353 

 

3、不同图片测试(此处均使用默认参数) 

 

 

 



 

 

 

4、修改参数(此处均使用默认图片) 

lambda控制了限定的范围，当 lambda越大时，lambda/beta的值即越大，也就会有

更多的梯度被控制成 0，这意味着，最终结果看起来会更加“光滑”： 

 

 

 在 lambda取定 0.05时，kappa的减小会增加迭代的次数，让结果变得更加精细： 

 

 由此可知，当 lambda更大时，为了让结果更加精确，需要搭配更大的 kappa。 

 

 betamax 控制了迭代的上界。增加 betamax 与减小 kappa 会有着类似的效果。不过，

由于 lambda/beta项的存在，在 betamax很大时效果并不明显，而减小时会有明显差别： 



 

 总体来说，betamax 越大，图像迭代得越充分。不过，这个充分性与改变 kappa 时是

“相反”的：改变 kappa 时的不充分是由于接近纯色，改变 betamax 时的不充分是由于接近

原图。 

 

 改变初始的核 fx与 fy则更为有趣： 

 
两者同步变化时，当模长越大，图像越接近纯色，而越小时反差则会越明显。而一旦两

者不再同步，由于 xy两方向分别处理，结果中能明显看出区分： 

 

 

总结： 

本次实验最难任务：配环境。 

 本次实验第二难任务：看懂 L0Smoothing 代码(尤其是没有接触过 fft 在图像处理里

的应用时)。 

 本次实验第三难任务：看懂代码框架。 

(于是就拖到了 DDL最后一天，悲) 
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图像拼接： 

1、特征点检测 

 特征点检测方法已经包含在了 MATLAB 框架中，不需要自己完成。其中，第一个函数

harris用来检测图像的拐角，例如自己用于合成的图书馆图片的检测效果如下： 

 

(由于西区图书馆的墙面有下图所示的花纹，检测到的拐角数量极多) 

 

而示例图片(来自 C++框架文件夹)之一效果如下： 

 

 检测拐角的实现方法类似之前所作的边缘检测，在光滑化后确定拐角的位置。 

 下一个函数是 find_sift，也就是用 sift方法检测特征点。harris结束后，取出的

是所有拐角的位置，而代表它们具体特征的值则是由每个拐角对应的一个 128维向量给出。 



 

2、推定选择 

 在讲义的过程中，需要进行特征点的匹配，利用 RANSAC方法确定最终的匹配结果。由

此，对任意两张图片，需要先用 distM 得到它们特征点之间的匹配程度，再进一步完成对

应： 

 

将两组特征点之间的距离(由于矩阵的每列都是 128个元素，这里的距离就代表不同对

特征点的匹配程度)保存成矩阵后，代码进行了行列处理，找到了行列显著比其他距离短的

(也就是匹配程度显著高的)特征点对。这里代码的补充只需要仿照水平情况，注意交换行列

顺序即可。匹配完成后，通过 cord1, cord2可知每对特征点之间的坐标对应。 

 

 (此为读入的两张图书馆图片的匹配结果) 

 

3、RANSAC 

 此部分亦不需要自行实现。 



 通过讲义介绍的 RANSAC方法，可以将上方特征点中不那么“特征”的部分舍去，得到最

终的匹配结果，如读入的两张图书馆图片最终匹配结果如下： 

 
 值得注意的是，此时 get_transform里的返回值 T已经代表了投影需要的矩阵 T，存

在了 MATT{i,j}.T中。 

 

4、中心图片与投影矩阵 

 这部分的开始，先将无法充分匹配的图片从图片序列中删去了，再计算出剩下图片的相

关情况，选取相关最多的图片作为“中心图片”(也就是主视角)，其他图片往主视角投影。需

要自己完成的部分代码如下： 

 

 事实上，由于选定了中心图片，这里并不需要考虑关系树的具体情况，只要将其他图片

投影到中心图片的矩阵取出来即可。而对于中心图片自己，进入函数前已将对应的部分置为

恒等变换，直接赋值 T_out即可。 

 

5、图片融合 

 在完成上面的步骤后，事实上已经可以看到结果，例如对示例图片的结果是： 

 



可以看到非常明显的融合痕迹与不对齐的部分。为了解决这一问题，需要按权重融合。

值得一提的是，由于拍摄的每个图片尺寸一致，事实上其权重矩阵是一样的，而在 warping

后会出现不同的位置分配(事实上，一开始给每张图片都配了权重矩阵导致计算很慢，后来

意识到这件事，成功加速了运算)： 

 

 首先，设定按原来像素比例的权重矩阵，具体的权重为到边界距离的最小值。接着，用

weight_all表示已经叠加完成的权重部分，起初为与中心图片一同 warping的结果。 

 在之后的计算中，一张张图片在重叠的 overlap部分进行加权平均，weight_all也每

次增加。值得注意的是，若某部分在主视角、图片 1、图片 2中均涉及，加权的结果将会是

(w为 weight，r为 result，c为 cent_num，乘除均表示逐点) 

𝑟𝑐𝑤𝑐 + 𝑟1𝑤1
𝑤𝑐 +𝑤1

(𝑤𝑐 +𝑤1) + 𝑟2𝑤2

(𝑤𝑐 +𝑤1) + 𝑤2
=
rcwc + r1w1 + 𝑟2𝑤2

𝑤𝑐 +𝑤1 +𝑤2
 

正好为三者加权的结果，因此 weight_all每次直接+=weight_now是合理的。 

 

6、效果展示 

 共拍摄了七张关于西区图书馆的照片： 



 

 将此七张图融合后的最终效果为： 

 

 

总结： 

 有框架的情况下写代码，最关键的是读懂框架的大致思路与步骤，就这次实验来说，还

是比预想中顺利一些。值得一提的是，当涉及的处理量较大时，优化的重要性就会凸显。例

如，经过调整的 blending比最开始写的时候快了几倍不止，让整体时间得以减小了十多秒。 
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代码实现： 

1、estimate F 

内参矩阵直接按照讲义定义即可： 

 
 对于 esitamteF函数里的内容，仿照 estimateE，由于 matches的四行分别存储的是

前图与后图里的坐标，将其拆分开即可完成匹配： 

 

 由于这里并没有获取真正的内参矩阵，得不到真实的𝐾𝑟与𝐾𝑙，直接用之前得到的 K 代

替。此外，由于 K已经是对角阵，也没有必要进行转置，直接乘法即可： 

 

 

2、Rt from E 

 

 这个函数中，其他的部分按注释提示操作即可，较为简单。第四步的 z坐标事实上即为

X 的第三行，因此可以直接如此书写。而第二步需要利用 vgg_X_from_xP_nonlin，由于

SFMedu的 151-155行有完全类似的操作，且作用均为计算匹配的 X结果，此处将那时匹配

的 densematch改为这时匹配的 matches(稀疏匹配)即可。 

 

3、dense reconstruction 

 



 这一部分中，大部分都是仿照已经给出的 1完成 2，需要自己涉及的是计算误差、计算

相机中心与夹角。计算误差部分，观察可发现 densematch中给出了匹配的坐标值，这里即

是计算匹配到的与 x1, x2中得到的之间的误差。由于后文直接以 0.05作为限制，这里可

以采取不同的方案计算，在后文展示中会对比结果。 

 相机中心的位置，由于考虑相对坐标，由𝑅𝑐 + 𝑡 = 0可知𝑐 = −𝑅𝑇𝑡，从而可直接计算。 

 而计算夹角的 cos 值，由于在上一步已经把 X 减去中心的向量归一化，这里直接点乘

即可得到夹角。 

 

结果展示： 

采用默认的直接计算 E方法结果如下： 

 

而采用先算 F后算 E的结果如下： 

 

 可以发现，虽然下方显示 vertices的个数先算 F的方法要远大于直接算 E的方法，但

就结果而言，两者不存在太明显的差别。 



由于面部的重建似乎缺失了一块，我试着将误差部分除以 1.5，以获取更多点，结果如

下： 

 

 根据顶点数，这时的结果已经和将误差直接设为 0 的结果相同，也即所有的点都被选

中，说明这已经是匹配的上限，除非在之前降低匹配的精度。 

 

总结： 

 主要难点在于读框架，densematch那边的误差计算是通过加断点观察那时候哪些变量

很接近但还存在差距来找到的误差表达式，而 vgg 函数在没看到后方之前也确实不知道怎

么调用。 

[所幸这些东西在代码的其他部分有提示，所以还是能大概知道应该写啥的，可喜可

贺.jpg] 



Lab 05 实验报告 

PB20000296 郑滕飞 

算法原理： 

1、整体思路 

论文中采取的方式是利用 2D的相机变换进行视频稳像。不过，比起考虑全局的相机移

动或是类似光流方法逐像素考虑，论文选择将图片分成一定大小的网格，并对每个网格进行

考虑，再综合结果。并且，论文的相机轨迹是只依赖相邻帧进行计算的，避免了全程追踪特

征的移动时受到动态模糊等情况的影响。 

于是，此相机变换方法进行视频稳像分为四步： 

a. 根据视频前后两帧的特征对应得到两帧间每个网格对应的相机变换。 

b. 将所有帧之间的相机变换综合，得到一束相机轨迹。 

c. 对这束相机轨迹进行光滑化。 

d. 综合光滑的结果，得到稳像后的帧。 

 

2、求解两帧间的变换 

[论文中给出的代码 demo即为此部分] 

 按照论文的方式，这个变换是针对每帧的每个网格求解的。但是，将图片划分为网格后，

对应网格未必有良好的特征对应，而求解出每个网格的变换也并不代表整体变换后形状和物

理。因此，优化时实际需要有两项：控制变换前后相似度的数据项与控制变换变形程度的正

则化项。 

 根据论文中的方法，通过求解顶点来得到变换。假设对第 t帧第 i个网格，其四个顶点

在变换后组成的矩阵为V̂，变换前为𝑉，网格中每个匹配特征位置为𝑝与�̂�，由于𝑝可以写成四

个顶点以某个权重求和(此处权重的写法不止一种，由于方形网格，事实上应为对行和列分

别取权重组合，即若原来顶点为(a,b)、(a,c)、(d,b)、(d,c)，则将(x,y)先写为

(ta+sd,pb+qc)，其中 t+s=p+q=1，再由此得到权重分别为 tp、tq、sp、sq)，我们希望

变换后�̂�相对顶点的权重位置不变，于是数据项如下，其中的𝑤𝑝类似上方所述。 

 
 另一方面，保持形状不变的正则化项如下： 

 

其中 s是原本两边长度的比值，𝑅90则是代表旋转 90度的矩阵。这项的几何意义是，若

变换后相邻三顶点仍为直角三角形，且边长比例与之前一致，则代表形状保持较好，差异越

大则误差越大。加入这项后，网格在变换后的形状能更加接近原本的长方形。 

将两项乘以系数后相加，作为需要最小化的能量。由于这是一个二次优化问题，有很多

求解方法，而在变量只有 8个的情况下，容易直接得到精确解。根据精确解V̂，单应变换矩

阵可从𝑉�̂� = 𝐹𝑖(𝑡)𝑉𝑖解出。 

 关于求解变换，论文所附代码 homography_4pts.m中给出了过程。这里的𝐹𝑖(𝑡)并不是

一个简单相乘的 2阶方阵，而是一个平面射影变换矩阵(即 3阶方阵商掉比例等价类，代码

中的做法是让 H(3,3)归一化)，其商去等价类后的 8 个自由度与两边的各 8 个分量是一致

的，因此可以解出唯一结果。 



(具体的点变换过程是，假设原本的点写为列向量是𝑣，记𝐹𝑖(𝑡) (
𝑣
1
) = (

𝑥1
𝑥2
𝑥3
)，则变换后的�̃� =

(
𝑥1/𝑥3
𝑥2/𝑥3

)，注意到同乘比例不会影响𝐹𝑖(𝑡)的计算结果，因此可以进行归一化) 

 

3、优化与得到相机轨迹 

 为了保证相机轨迹的稳定性，求解过程还有三个优化的部分： 

 首先，选取特征点时可以通过 RANSAC方法舍弃匹配得并不良好的点，论文的实际操作

中，在全局和局部各做了一次，保证更好的匹配效果。 

其次，为方便估算，可以先考虑全局的相机移动构成射影变换，先全局作一次变换再考

虑每个网格的变换[pre-warping]。 

最后，总能量中𝐸𝑑与𝐸𝑠的比例系数不需要事先指定，可以在过程中通过自适应方法得到。

具体做法是，类似𝐸𝑑可以计算出𝐹𝑖(𝑡)得到的匹配误差，而通过𝐹𝑖(𝑡)和与之相邻的网格中的

𝐹𝑗(𝑡)的差值可以得到光滑性误差。如果匹配误差较大，就让𝐸𝑑项占更高的比例，否则让𝐸𝑠项

占更高的比例。 

 在优化后，由于𝐹𝑖(𝑡)是每步的变换，关于 t作连乘即可得到每次相机的轨迹： 

 

 (这里论文中每次右乘与点变换时的左乘是相反的，当时推测是由于相机移动方向与相

机里的点的坐标移动是相反，具体见后方代码部分。) 

 

4、路径束光滑化与综合结果 

 由于采用了网格分割，在每一步中都会产生网格内的项与网格间关联的项。对路径束的

光滑化来说，网格内的项是某个 i对应的路径𝐶𝑖与优化后的𝑃𝑖产生的 

 

左侧的项代表与原路径的相似程度，右侧则类似之前实验中零范数光滑所产生的光滑化

项，对每处梯度进行最小化(Ω
𝑡
表示邻域)。由于这里存在大量变量，直接求解法不再适用，

于是需要进行迭代求解，论文中提供了一个基于 Jacobi 迭代的方法。(此外，这里的权重

系数可以调整，达到精细化控制，左侧权重越大则得到的路径越接近原路径。) 

而网格间的项，类似上一部分的光滑性误差，考察的是相邻路径之间的相似程度，即 

 
其中，𝑁(𝑖)即代表邻域。类似上方对单条路径迭代求解的方式，这里也可以利用 Jacobi

迭代法进行计算。 

 有了优化前的路径𝐶𝑖(𝑡)与优化后的路径𝑃𝑖(𝑡)，最终对每帧每个网格进行变换是利用公

式𝐵𝑖(𝑡) = 𝐶𝑖
−1(𝑡)𝑃𝑖(𝑡)。这相当于找到光滑化路径后原位置所应该移到的位置，以匹配光滑

化的路径。 

 根据论文的结果，由于可以处理小幅度的摇摆，这样的光滑化可以附带解决快门逐行扫

描带来的果冻效应。 

 



代码实现： 

 第一个模块为通过 KLT 

第二个模块，求解两帧之间的变换，直接引用论文中的代码，原理已在上方详细说明。

而对于得到路径，过程如下： 

 

 
 这里的 f1，f2为匹配的特征点，homos即得到的是两帧之间所有的𝐹𝑖(𝑡)，而 path在

优化前即为𝐶𝑖(𝑡)，从起初的单位阵开始，每次左乘新得到的矩阵即能得到结果。 

(此处按照论文中方法写了右乘与左乘对比，可发现右乘的结果显著非常扭曲，应该是错误

的，而左乘得到的结果是正确的，合理怀疑论文此处是笔误，或框架中实现的方式和论文不

完全一样。) 

 第三个模块，按照论文的方式进行迭代优化，之后第四个模块计算并输出图片，已由助

教实现，过程同样与论文相同，在上方已经解释。 

 

结果展示： 

具体展示见 testcase文件夹中的视频。其中默认的参数为 

lambda = 2; Meshsize = 8; Smoothness = 1; Rigidity = 2; 

 视频名字即为改变的参数与改变后的值。这里对效果进行简单的总结： 

 根据论文提供代码的注释，lambda 增大后路径会变得更加“僵硬”，而减小时会更加柔

和，类似之前实验零范数光滑的效果。在实际对比时，能发现其减小时路径更加接近原路径，

增大后则更接近接近直线。 

 Meshsize决定划分的细致程度，在对比效果时，划分数量的增大会导致运算速度显著

减慢。就效果来说，更大的 Meshsize会让路径更加精细，但也更容易引起变形。这时，配

合更大的 Rigidity可以减少形变。 

 Smoothness 参数的效果非常明显，影响光滑化的程度，也直接影响稳像的结果(在测

试样例中，光滑程度调至 3的效果非常好)。同样，当光滑化程度调高的时候，可能需要减

少形变。 

 除了已有的例子之外，我还自己拍摄了一个模拟交通工具上高频抖动的例子，在这个例

子的处理中，可以发现由于相机移动速度过快，在整体的稳像过程中，会有一些不稳定的帧。

文件夹中的样例将 Smoothness调成了 3，效果较好。 
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