
 

 

基于结构信息的图像拼接算法①
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摘　要: 研究了纹理较多、噪声较大的两幅或多幅的图像拼接问题. 两幅图像拼接时, 提取图像特征点的好坏对图

像拼接结果有很大影响. 经典的 SIFT 算法是一种较好的局部特征点提取算法. 而对于纹理较多, 噪声较大的图像

中, SIFT算法会提取数量较大的特征点, 影响匹配的准确性和速度. 本文提出基于结构信息的图像拼接算法 (SKM,
Structual Keypoint Matching), 利用 RTV 算法提取图像的信息结构, 有效地去除图像中的纹理噪声. 去噪后, 利用

SIFT算法提取特征点进行匹配, 最后利用 RANSAC算法对匹配点对进行筛选, 提高准确度. 通过由 SKM算法得到

的变换矩阵 H作用于原始图像, 完成图像的拼接.
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Abstract: Two or more image stitching problems with more texture and higher noise were studied. When two images are

spliced, the extraction of image feature points has a great influence on the image splicing results. The classical SIFT

algorithm is a better local feature point extraction algorithm. For images with more texture and higher noise, the SIFT

algorithm extracts a large number of feature points, which affects the accuracy and speed of matching. In this study, based

on structural information-based image matching algorithm called SKM, the RTV algorithm is used to extract the

information structure of the image, and the texture noise in the image is effectively removed. After denoising, the SIFT

algorithm is used to extract feature points for matching. Finally, RANSAC algorithm is used to screen matching points to

improve the accuracy. The transformation matrix H obtained by SKM algorithm acts on the original image to complete

image mosaic.
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图像拼接研究已有数十年, 拼接算法也较为成熟.
近年来, 关于灰度信息的方法研究也逐渐减少, 现在提

出关于彩色图像的 CSIFT[1] (A SIFT Descriptor with
Color Invariant Characteristics) 算法, 对于医学图像和

遥感图像拼接研究占了很大比例. 利用 Harris 算子提

取特征[2]时, 由于无法去除误配点对, Capel[3]在利用

Harris算子提取特征点的同时, 引入 RANSAC (Random
Sample Consensus)[4]算法, 去除由 Harris提取的误配点

对, 进一步提高精度. 而 Harris算法不能处理尺度变换

图像. Lowe 在文献[5]中提出 SIFT (Scale Invariant
Feature Transform) 算法及改进. 提取特征的算法还有

点特征提取算子 (如 Harris算子和改进算子、Susan算
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子及其改进算子[6]) 、线特征提取算子 (如 LOG算子[7]、

Canny算子及其改进算子[8]) 和区域特征提取算子[9]等.
2001年, EFROS提出了基于图像渲染的纹理合成算法[10],
进行了对纹理渲染以及合成. 2012 年, Xu 基于相对总

变差模型的图像结构提取方法. 本文将利用这种算法

与图像配准算法相结合, 处理纹理多、背景复杂的图

像拼接问题.

1   图像配准概念

相机将三维空间场景拍成二维是一种映射关系.
拍摄时, 世界坐标系 (Xw, Yw, Zw)、相机坐标系 (XC, YC,
ZC) 、图像坐标系 (X, Y) 三者关系[11]如图 1所示.
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图 1    相机成像坐标系

 

点由世界坐标系到相机坐标系, 最后在投影到图

像平面上. 图像配准就是对这种图像变换的关系进行

求解, 使得两幅图像上对应像素点位置保持一致. 对于

参考图像 I1 和带配准图像 I2, 在点 (x, y) 处的灰度值可

以分别表示为 I1 (x, y) 和 I2 (x, y), 则两幅图像可以表示为:

I1(x,y) = T (I2(x,y)) (1)

图像配准目的是找到映射 T, 使得将两幅图变换

为同一坐标系.
对图像处理的配准方法有如下 3类:
1) 基于图像灰度信息的配准方法

利用搜索算法找出时的相似度最有变换模型. 基
于图像灰度信息的配准方法一般可以分为 3 类: 基于

互相关法[12]、基于序贯相似度检测匹配法[13]、基于互

信息法[14].
2) 基于变换域内信息的配准方法

利用傅立叶变换为基础进行频域内的配准. 算法

具有一定抵抗噪声的鲁棒性.
3) 基于图像特征信息的配准方法

提取点、线、边缘等特征信息, 减少计算量、提

高时间效率, 对图像的灰色变化有一定鲁棒性.

2   图像结构信息的拼接算法 (SKM)
对于两幅或多幅图像进行拼接时, 提取出的图像

特征点的好坏对图像拼接具有巨大影响.
SIFT (Scale-Invariant Feature Transform)[1]算法是

一种较好的局部特征提取算法. 但是在存在较多的纹

理结构噪声的图像中, 利用 SIFT 算法提取特征点, 会
提取数量较大的特征点, 影响匹配的效率和准确性. 如
图 2流程图所示, 本文引用 RTV (Relative Total Varia-
tion) 算法[15]提取图像结构信息, 有效地去除图像纹理

噪声. 在此基础上再对结构图像进行 SIFT特征的提取

与匹配, 然后利用 RANSAC (RANdom SAmple Consen-
sus)[4]算法对匹配进行筛选, 并将左右两侧的图像进行

亮度调整. 由 SKM 算法得到变换矩阵 H, 作用于两幅

原图像, 完成图像的拼接.
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图 2    SKM算法流程图

 

2.1   基于总变差模型的图像主结构提取算法

图像纹理的去除选用既有的基于相对总变差模型
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的纹理结构提取方法 (RTV)[15], 在图像拼接之前对给

定的两幅照片进行主结构提取, 然后进行拼接. 该算法

较其之前的双边过滤等算法处理图像的程度更强, 效
果也更加明显, 可以充分保证对可能出现在纹理之上

的特征点的过滤.
在此算法中, 定义总变差量度:

Dx(p) =
∑

q=R(p)

gp,q ·
∣∣∣(∂xS )q

∣∣∣ (2)

Dy (p) =
∑

q=R(p)

gp,q ·
∣∣∣∣(∂yS

)
q

∣∣∣∣ (3)

Dx (p)

Dy (p)

其中, q 属于以像素 p 为中心的矩形区域 R (P). 
和 是 x 和 y 方向上对于像素 p 的图像总变化, 用
来计算 R (P) 内部的绝对空间差异. gp,q 是加权函数, 表
示为:

gp,q ∝ exp
− (xp− xq)2+ (yp− yq)2

2σ2

 (4)

D
其中, σ 控制窗口的空间尺度. 在纹理突出的图像中, 表
明图像总变化的细节像素和的结构像素变差量度 都

对视觉显着性有作用.
为了帮助区分突出的结构和纹理元素, 需要计算

图像固有的变化量, 表示为:

Lx(p) =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣
∑

g=R⃗(p)

gp,q · (∂xS )q

∣∣∣∣∣∣∣∣∣ (5)

Ly(p) =

∣∣∣∣∣∣∣∣
∑

q∈R(p)

gp,q ·
(
∂yS

)
q

∣∣∣∣∣∣∣∣ (6)

L捕获整体空间变化. 因为就方向而言, 一个像素

的∂S 的符号可能是正的或负的, 所以∂S 的符号取决于

图像中的颜色梯度是否一致.

L

D L

由于一个局部图像中的边缘比复杂图案的纹理能

提供更多相近方向的渐变, 算法假定在一个图像中产生

的 包含的纹理通常小于图像中包括结构边缘的纹理,
即噪声的变差要比图像的自然变化产生的基本变差大.
为进一步增强纹理与结构之间的对比 (尤其对于视觉上

显着的区域), 将 与 组合形成一个更有效的纹理分解

正则化器. 从图像中去除纹理的效果由正则化器引导,
该项称为相对总变差 (RTV). 目标函数最终表示为:

argmin
S

∑
p

(S p− Ip)2+λ ·
( D§(p)
L§(p)+ε

+
D†(p)
L†(p)+ε

)
(7)

其中, (Sp-Ip)
2 可使输入和结果不会产生较大偏差. 从图

像中去除纹理的效果由正则化器引导, 该项称为相对

总变差 (RTV). λ 为权重. ε 为一小量, 从而使分母不为 0.
通过求解该最小值来提取结构图像 .  以 x 方向

为例:∑
p

D§(p)
L§(p)+ε

=
∑

q

∑
q∈R(p)

gp,q∑
q∈R(p)

gp,q · (∂xS )q+ε

∣∣∣∣(∂yS )q

∣∣∣∣
≈

∑
q

∑
q∈R(p)

gp,q

L§(p)+ε
1∣∣∣∣(∂yS )q

∣∣∣∣+εS ((∂yS )q)2

(8)

设

uxq =
∑

q∈R(p)

gp,q

L§(p)+ε
=Gσ ∗

1
|Gσ ∗∂xS |+ε (9)

wxq =
1∣∣∣∣(∂yS )q

∣∣∣∣+ε (10)

其中, Gσ 为标准差为 σ 的 Gaussian核函数, *表示卷积.
y 方向讨论类似. 原目标函数可以写成矩阵形式:

(vS −vI)T (vS −vI)+λ
(
vT

S CT
S UxWxCxvS +vT

S CT
y UyWyCyvS

)
(11)

其中, vS 和 vI 分别代表 S 和 I 的两个列向量, Cx 和 Cy

是向前差分梯度算子的 Toeplitz 矩阵, Ux, Wx, Uy, Wy

为对角矩阵, 对角元素分别为 Ux[i, i]= Uxi, Uy[i, i]=Uyi,
Wx[i, i]=Wxi, Wy[i, i]=wyi. 模型最终表示为:(

E+λLt
)
vt+1

S = vI (12)

Lt =CT
S UxWxCx +CT

y UyWyCy其中,  . 可通过直接求逆矩

阵计算或共轭梯度法求解.
在计算机程序中, RTV 算法函数有两个主要参数

λ 和 ε. λ 参数控制处理强度, 取值范围为 (0, 0.05]; ε 参
数控制最终结果的锐度, 该值越小, 结果图像的锐度越

高, 取值范围为 (0.001, 0.03].
2.2   基于结构信息的配准算法

SIFT 算法基于尺度空间理论[16], 对于图像的缩

放、旋转、仿射变换保持较好的稳定性. SIFT 算子可

以在纹理较少的图像中提取更多特征, 具有良好的性

质. 但在较多纹理的图像中, 该算子将提取较多的特征

点 .  所以对于一般具有较多纹理噪声的图像 ,  利用

RTV算法对图片纹理处理, 再利用 SIFT特征点的提取

进行匹配. 通过由 SKM 算法得到的变换矩阵 H 作用
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于原始图像, 从而完成对图像进行拼接.
SIFT算法实现[17]如下:
1) 构建图像的尺度空间

文献[18,19]中 Lindeberg 等人证明 Gaussian 核是

实现尺度变换的唯一线性变换核. 图像的尺度空间 L
(x, y, σ) 可以定义为图像 I (x, y) 与高斯核函数 G (x, y,
σ) 的卷积,

L (x,y,σ) =G (x,y,σ)∗ I (x,y) (13)

G (x,y,σ) =
1

2πσ
e−

(
x2+y2

)
/2σ2

其中, σ 是尺度因子, σ 越小, 在视觉上图像就越清晰,

σ 越大, 图像越模糊,  , *表

示卷积, (x, y) 代表像素的位置.
为了在尺度空间中检测到稳定的特征值点, 采用

高斯差分尺度空间 (DoG 空间, 即 Difference of Gau-
ssian scale-space), DoG 算子定义为两个相邻尺度的

Gaussian核间的差分, 公式表示为:
D (x,y,σ) = L (x,y,kσ)∗L (x,y,σ) (14)

其中, k 表示两个相邻尺度空间倍数的常数.

σ2∇2G

式 (14) 是由尺度归一化的 LoG (Lap lace  o f
Gaussian) 函数 近似得到, LoG 算子的极值能够

产生稳定的图像特征. 用 DoG算子来代替尺度归一化

的 LoG 算子进行极值检测, 在实际计算过程中, 将高

斯金字塔 (如图 3) 中每组图像中的相邻的上下两幅图

像的像素值相减, 得到高斯差分图像.
 

Octave4
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Octave2

Octave1

σ

2σ

4σ

8σ

 
图 3    高斯金字塔模型

 

如图 4, 左边的图像是由初始图像开始形成的高斯

金字塔图像, 每一阶的第一个图像是由上一阶的最后

的高斯图像进行降采样得到的.
2) 空间极值点的检测

对尺度空间 DoG 函数进行曲线拟合 (子像素插

值), 利用 DoG函数在尺度空间 Taylor展开.

Scale

(next

octave)

Scale

(first

octave)

Gaussian Difference of

Gaussian (DOG) 
图 4    高斯差分图像的形成

 

D(X) = D+
∂DT

∂X
X+

1
2

XT ∂
2

∂X2 X (15)

X̂ = (x,y,σ)T其极值点 表示特征点的位置和尺度,

对上式求一阶导数并令导数为 0, 求得修正量为:

X̂ =
∂DT

∂X
(
∂2D
∂X2 )−1 (16)

将修正因子代入, 得到:

D
(
X̂
)
= D+

1
2
∂DT

∂X
X̂ (17)

上式去除那些对比度较低的不稳定极值点. Lowe
的试验显示, 所有取值小于 0.04的极致点均可舍去.

DoG 算子具有较强的边缘响应现象, 一个较差的

DoG算子的极值在横跨边缘的地方有较大的主曲率, 而
在垂直边缘的方向有较小的主曲率. 主曲率可由 Hessian
矩阵得到:

H =
[

Dxx Dxy
Dyx Dyy

]
(18)

H 的特征值 α 和 β 代表 x 和 y 方向的梯度:

tr(H) = Dxx +Dyy = α+β (19)

det(H) = Dxx +Dyy = α+β (20)

D 的主曲率和 H 的特征值成正比, 其中 α 和 β 分

别为矩阵 H 中的较大与小特征值. 令 α=γβ, 则

tr(H)2

det (H)
=

(α+β)2

αβ
=

(γ+1)2

γ
(21)

当 γ 越大时, 即在某一个方向的梯度值越大, 而在

另一个方向的梯度值越小, (γ+1)2/γ 值越大, 为了剔除

这样的边缘响应点, 需要设置一个阈值 R (在 Lowe 的
文章中, R 取 10), 可通过如下公式来检测判断是否需

要剔除极值点,
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tr(H)2

det (H)
<

(R+1)2

R
(22)

3) 特征点方向分配与描述向量的生成

为使算子具有旋转不变性, 利用特征点的邻域像

素梯度给分配一个方向参数. 对在 DoG金字塔中求得

的特征点, 求其所在的金字塔图像中 3σ 邻域内像素点

的梯度和方向分布, 梯度的大小及方向为:

m (x,y) =√
(L (x+1,y)−L (x−1,y))2+ (L (x,y+1)−L (x,y−1))2

(23)

θ (x,y) = arctan
L (x,y+1)−L (x,y−1)
L (x+1,y)−L (x−1,y)

(24)

用一个梯度方向的直方图进行统计, 范围 0~360
度, 其中每 10度一个柱. 每个采样点按照其梯度方向 θ
(x, y) 加权统计到直方图, 权值为幅度 m (x, y) 和贡献

因子的乘积. 贡献因子是采样点到关键点距离的量度,
距离越大, 贡献因子越小.直方图的峰值代表了该关键

点处邻域梯度的主方向.
接着将坐标轴的方向旋转为特征点的主方向, 并

以特征点为中心选取 16×16 的邻域窗口, 将窗口平均

地划分为 16个 4×4的区域, 在区域内求取 8个分区的

梯度直方图, 利用 Gaussian 函数进行加权处理,如图 5
所示, 得到一个 16×8 维的向量, 最后将向量进行归一

化处理, 减少光照的影响, 生成特征点的描述向量.
 

图像梯度描述 中心点的描述算子 
图 5    图像描述算子的生成

 

图 5中左图为特征描述子生成时其四分之一的像

素的梯度方向, 圆圈表示高斯加权的范围, 右图为加权

到 8个方向后生成的描述子.
4) 特征点匹配与筛选

以特征向量的欧氏距离作为特征点判定相似性的

度量, 取图像中某个特征点, 找出与另一图像中距离最

近的两个特征点, 如果最近距离与次近距离的比值小

于某个阈时就接受这对匹配点, 阈值一般取 0.4~0.6之
间. 阈值越小, 求出的匹配点对越少, 匹配的稳定性越

高. 最后利 RANSAC 算法筛选匹配点[20–22], 去掉匹配

错误的点, 提高匹配精度. 利用这个模型测试所有数据,
并计算满足这个模型数据点的个数与投影误差 (即代

价函数), 选出最优模型即代价函数最小.
n∑

i=0

(
xi
′− h11xi+h12yi+h13

h31xi+h32yi+h33

)2

+

(
yi
′− h21xi+h22yi+h23

h31xi+h32yi+h33

)2

(25)

具体步骤如下:
(1) 从匹配点集中随机选出 4组匹配点对.
(2) 计算变换矩阵 H:

s

 x′

y′

1

 =
 h11 h12 h13

h21 h22 h23
h31 h32 h33


 x

y
1

 (26)

其中, s 是尺度参数.
(3) 通过变换矩阵 H, 对匹配点进行变换, 并设置

误差度量函数, 如果匹配点对变换后不超过误差, 则认

为是一致集中的元素, 遍历完所有点对后, 返回一致集

中的元素个数. 根据一致集中的元素个数判断是否为

最优,若是则更新最优一致集.
(4) 更新当前的错误概率, 若大于允许的最小概率

则重复 (1) 到 (3) 迭代, 知道小于最小概率时结束.
SIFT 算法在特征匹配过程中, 要对 128 维的特征

描述向量进行计算, 匹配时计算量较大. 特别是在纹理

较多的图像中, 提取的特征点个数较多, 计算量就更大

了. 而生活中的场景一般有较多纹理结构, 所以利用基

于结构信息拼接算法 (Structural Keypoint Matching,
SKM), 采用基于 RTV 的图像主结构提取算法来像的

结构, 并在提取的结构图像中进行 SIFT特征点的提取

与匹配特征点的提取与匹配, 这样可以避免图像中细

致纹理噪声在图像特征提取过程的影响.
SIFT算法在求特征点时, 若提取了较多的特征点,

就会占据较多内存空间来储这些特征点描述向量, 尤
其是在高分辨率的图像中, 并且随着提取特征点数量

的增加会极大地增加特征点匹配时的计算量. 而 SKM
算法提取图像的主结构后, 去掉了纹理噪声, 会使特征

点数减少, 从而减少计算量. 下面以图 6、图 7 两幅纱

窗示意图为例, 介绍基于信息结构的图像拼接算法.
分别对图 6和图 7进行主结构提取, 去除纹理.
如图 8 所示, 可以发现大部分细节纹理噪声都被
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消去, 并保留了图像的主要结构特征, 同时对其进行

SIFT特征点的提取.
 

 
图 6    纱窗左侧图

 
 

 
图 7    纱窗右侧图

 
 

 
图 8    提取与匹配

 

最后根据特征点匹配的结果, 求出图像变换模型

矩阵的参数. 通过仿射变换, 以及得出的模型参数对图

像进行变换和拼接, 得到最终图像, 如图 9所示.
 

 
图 9    变换拼接图

3   实验分析与讨论

3.1   图像去纹理效果分析

对图像去除纹理可以使图像的颜色变化趋于连续,
在物体和图案的顶点处的特征点更容易识别, 若进行

直接拼接, 有些情况下会造成平行的特征点匹配, 或者

在某一小范围区域出现大量特征点对. 这些特征点对

后面的拼接过程起到的作用相当, 因此即使去除一部

分也不会对拼接造成困难. 在进行纹理去除后, 上述现

象有了明显的改善, 特征点较原来可减少一半以上.
由 2.1 的理论分析知, λ 为比较特征差异的程度,

λ 增大时, 由该部分构成的方程 (7) 在求解时将更偏重

于此项, 故 λ 可以简化看作为去纹理强度.
在实际应用过程中, 发现只需取较小的处理强度

值 λ即可将纱窗网格去除. 另外, 当采用不同的 λ值时,
该方法对图像的特征点筛选作用也略有不同.

为了达到最好效果, 即在保证图像固有元素的完

整性和可区分性的基础之上, 尽量少地保留特征点, 分
别对 λ 值进行了在 0.1和 0.01的数量级上的改动 (这里

进行的是逐步缩小区间的做法, 需要大量试验, 只展示

一组图像, 如图 10–图 12 所示), 最终发现只需 λ 值在

(0, 0.03]范围时, 能够得到较好效果, 当超过 0.05时, 效
果便不再显著, 且图像清晰度会大幅下降.
 

 
图 10    RTV算法测试图 (λ=0.005, σ=2)

 

 
图 11    RTV算法测试图 (λ=0.01, σ=2)
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图 12    RTV算法测试图 (λ=0.05, σ=2)

 

对于另一个参数锐度, 在允许范围内更改其值, 没
有发现拼接过程有很大变化. 分析其原因, 应为锐度值

与图像的细致程度为正相关, 不能符合减少特征点的

目标.
3.2   对虚影的处理结果分析

相对于 RTV 算法对纹理的去除及对后续拼接的

影响, 其对拼接产生的虚影的去除效果并不明显. 事
实上, 由于固有拼接方法在最后的拼接处理时, 将两

幅图像的对应像素做线性组合, 这种连续变化的模糊

像素与网格等有明显特征的、与附近需保留的像素

在 RGB 颜色数值上形成突跃的纹理有一定区别, 不
一定能被 RTV 算法的提取纹理结构的系统所识别,
因此处理效果较不明显, 但实验发现加强处理强度后

同一色块中的像素会相互影响进而融为一体, 故仅仅

在相近颜色的像素被 RTV 处理之后, 虚影有一定减

弱的程度.
3.3   匹配率对比和 SKM 的算法评价

实验的结果中主要有下列参考值以评判几种算法

的性能:
(1) 特征点数

特征点是拼接图像的基础. 特征点的数量与计算

量、准确度等后续要素都密切相关, 保证特征点数在

合理范围内, 是算法的首要目标.
(2) 图像匹配率

图像配准后对配准的图像进行图像拼接, 根据特

征点的匹配率来评价拼接图像的效果. 匹配率越高, 说
明算法的对特征点的利用程度越强, 算法的运行更加

高效而浪费的数据资源越少.
下面由两组实验测试 SKM 算法与经典特征点算

法的各个参数之间的对比和实验效果.
第一组测试中, 如图 13、图 14 所示, 以纹理较多

的墙面和地砖为实验, 测试 SKM算法和经典算法下特

征点数及匹配率. 如表 1所示.
 

 
图 13    经典算法下的特征点匹配图像

 

 
图 14    SKM算法下的特征点匹配图像

 

表 1     两种算法对第一组测试图像配准的性能比较
 

左图特征点数 右图特征点数 匹配点对数 匹配率 (%)
经典算法 1439 1540 378 24.5
SKM算法 864 973 221 25.5
 
 

由表 1 可以看出, SKM 算法所确定的特征点仅为

经典算法的 60%–70%, 在运算次数与其平方成正比的

匹配过程中, 该特质有效减少了特征点匹配时的计算

量, 由于去噪作用, 对拼接产生干扰的特征点被筛去,
进而匹配率也有所提升. 通过对比可知, SKM 算法的

特征点配对数要比经典算法少很多, 而特征点的匹配

效果还是很好的.
通过类似的一些图像配准实验, 很容易发现, 在纹

理较多的图像中, SKM 算法的效率比经典算法的效率

要高, 且保证了配准的确性性. 甚至在背景十分复杂的

图像中, SKM算法的优势更加明显.

4   实验结果对比与分析

实验采用了纱窗、涂鸦墙、篮球场网图、马路等

背景复杂且噪声较多的图像作为研究对象. 在导入图

像之后, 立即对图像做去纹理的处理. 由于处理后的输

出为两个图像矩阵, 需将其再转化为图像格式. 经此步
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后转而进行图像拼接处理.
在图像处理过后, 利用 SKM 算法算出变换矩阵

H, 由此得到最终输出结果, 完成拼接并显示图片.
4.1   图像数据来源

饰演的所有测试图像均由由 VivoX21A手机拍摄,
由于当图像的尺寸较大 (如 1373×7373) 时, 程序处理

时间过长, 可能由于速度浮动和而无法比较且未知因

素出现几率增加, 所以在进行实验前在尽可能保证图

像质量的情况下对图像进行了缩放处理, 缩小后图像

大小为 500×500.
4.2   实验环境

硬件环境: 运行实验的计算机 CPU型号为 Intel (R)
Core (TM) i5-6300HQ CPU @ 2.30 GHz, 内存为 8.00 GB
(2133 MHz).

软件环境: 操作系统为 Microsoft Windows 10专业

版 (64 位), 程序运行平台为 MatlabR2016a, 部分代码

来源于 Lowe的 siftDemoV4[5].
4.3   实验结果对比和分析

1) 在第一组实验中, 我们采用了马路街道图 (如
图 15, 图 16 所示), 场景元素较多且分布复杂, 还有些

元素两张图仅出现一次, 给拼接造成了难度.
 

 
图 15    左侧街道图

 

在表 2中, 反映了图 17中 (上侧图是经典算法的特

征点匹配图, 下侧是 SKM 算法的特征点匹配图) 经典

算法与 SKM 算法特征点数量以及匹配率. 可以看出

SKM 算法的特征点配对数要比经典算法少很多, 而且

特征点的匹配率还高.
如图 18, 图 19所示, 经典算法拼接时, 由于特征点

匹配过多, 拼接又不能顾及所有特征, 故出现较大偏差,
如图中信号灯处和斑马线处. 去噪后, 此两处的拼接均

大幅提高, 斑马线处基本无断层. 可见 SKM 拼接对图

像特征的取舍与对重点拼接位置的聚焦作用.
 

 
图 16    右侧街道图

 

表 2     街道
 

左图特征点数 右图特征点数 匹配点对数 匹配率 (%)
经典算法 7947 7695 1022 13.3
SKM算法 4527 3726 741 19.8

 
 

 

 
图 17    经典算法和 SKM算法特征点匹配图

 

 
图 18    经典算法下测试结果图 1

 

2) 在第二组测试中, 测试了两幅不同角度的涂鸦

墙, 如图 20所示.
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图 19    SKM算法下测试结果图 1

 
 

 
图 20    不同角度的涂鸦图

 

在涂鸦的图片中存在大量的纹理, 故作为典型案

例测试. 表 3 中将 SKM 算法与经典算法相比较, 在这

组实验中, SKM 算法减少大量特征点数. 将两幅图像

进行配准, 提高了准确度.
 

表 3     墙
 

左图特征点数 右图特征点数 匹配点对数 匹配率 (%)
经典算法 8411 8946 3546 42.1
SKM算法 3599 3881 1113 30.9

 
 

结果表明, 直接拼接中的效果图能够大致吻合, 但
在拼接处有极窄的纵向图像带并没有显示出来. 而在

去噪拼接中有效的避免了这一现象, 并且右下方黑色

形状的边界拼接的更加光滑, 其上方的纹理也显示的

较为完整, 如图 21, 图 22所示.
 

 
图 21    经典算法下测试结果图

 

3) 第三组实验, 以篮球场为背景图像进行拼接, 如
图 23所示. 两种算法实验结果如图 24所示.

 
图 22    SKM算法下测试结果图

 
 

 
图 23    篮球场图

 
 

 
图 24    篮球场拼接结果图

 

在最后一组实验中, 篮球场围栏的纹理在整个图

像范围内都很相似, 对提取特征略有影响, 从数据上看

可以证实这一点. 去噪后特征点数明显降低, 且拼接边

界也有可见的优化效果. 如表 4 所示, 虽然 SKM 从特

征点匹配率上表现稍差, 但减少对特征点的计算量的

效果突出, 算法仍具有一定的可取性.
 

表 4     篮球场
 

左图特征点数 右图特征点数 匹配点对数 匹配率 (%)

经典算法 11 362 20 405 2085 18.3

SKM算法 6394 6891 355 5.6
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5   总结

通过多次图像配准实验, 可以发现, SKM 算法的

效率比经典算法效率要高, 且保证了配准的准确性.
SIFT 特征点提取是一种较成熟的算法, 但对于多纹理

的图像拼接时, 耗时较长. 本文提出的 SKM 算法将基

于相关总变差模型的图像主结构提取算法与基于

SIFT 特征点提取算法相融合. 实验表明, SKM 算法在

纹理较多的图像中进行配准时, 继承了经典算法的稳

定性,适用于纹理较多的图像, 并且在纹理较多的图像

配准过程中相比于经典算法而言有着更高效率. 而日

常拍摄的景物图像中纹理结构不少, 尤其是对于纹理

结构特别多的图像, SKM算法具有较好的性质.
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