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摘要 

I 

摘 要 

普通数码相机所拍摄的图像具有大视场图像分辨率低、分辨率高的图像视场

小的特点。为了解决视场和分辨率的矛盾，人们提出了图像拼接技术，将反映同

一场景的多幅有重叠区域的图像拼成一幅高分辨率大视野范围的图像。该技术现

已广泛应用在全景监控、虚拟现实、遥感图像处理、医学图像处理等领域。 

本文研究基于图像特征点的自动拼接算法，该算法可以实现多幅有序图像的

自动拼接，最终得到环绕全景图，可用于全景监控系统。本文重点研究了基于特

征点的全景图生成的各个阶段的技术，并针对其中的两个阶段提出了改进。 

在特征匹配阶段，本文提出了改进的最小费用 K 流算法（MKP 算法）。该

算法根据已有的最小费用 K 流算法的思想，将图论中的匹配知识同图像匹配知

识相结合，把图像特征点匹配建模成最小费用最大流问题，并用改进的对偶算法

进行求解，可以自动获得有较高准确率的图像特征点匹配集。实验表明，在不需

人工干预的情况下，和基于 k-d tree 的最近邻匹配算法相比，该算法可以提高匹

配准确率约 5%。 

在变换估计阶段，本文提出了基于类内散布矩阵的改进的 RANSAC 算法，

用于对图像的特征点匹配集进行提纯。改进的 RANSAC 算法用类内散布矩阵进

行初选，改变了原 RANSAC 算法中匹配点对的随机选取方式，有效减少了原

RANSAC 算法的迭代次数，提高了计算效率。实验表明，在保证准确率的条件

下，本文算法的计算效率比原算法高出约 20%。 
 

关键词：全景图像拼接，改进最小费用Ｋ流，对偶算法，类内散布矩阵，RANSAC 

 

 

 

 



Abstract 

II 

Automatic Panoramic Image Stitching Algorithm Based on Features 

Zhang Lin (Computer Application) 

Directed by: Jiao Jianbin (Professor) 

In some situations, we need panoramic images with high-solution and greater view. But the 

images taken by general digital camera usually can not meet the need of the practical 

application. Image stitching technology is used to generate a panoramic image from 

multiple small images. The technology is widely used in panoramic video surveillance, 

virtual reality, remote sensing image processing, medical image processing and other 

fields. 

In this paper, we discuss the automatic image stitching algorithm based on SIFT 

features. The algorithm can generate a complete and high solution panoramic image 

from a sequence of small images taken by one or more cameras. The paper gives a 

detail introduction of every step in the process of generating a panoramic image and 

proposes two improved algorithms. 

In feature matching stage, an improved Minimum Cost K Flow algorithm is 

proposed in the paper. The algorithm models image matching problem as Minimum 

Cost Maximum Flow problem. The improved MKP algorithm does not need to adjust 

the number of matching feature, but it can get feature pairs as more as possible. 

Experiment results show that the improved MKP algorithm can increase the accuracy 

of matching about 5 percent without the manual work. 

In image transformation stage, an improved RANSAC algorithm with 

within-class scatter matrix is proposed in the paper for deleting the erroneous 

matching pairs. In the improved algorithm, the dispersal of the feature points is used 

in guided sampling to reduce the number of iteration. Experiment results show that 

the improved algorithm can increase the registration speed by some 20 percent with 

the same accuracy and robustness comparing to the original RANSAC algorithm.  

 
Key Words：Panoramic image stitching, improved MKP algorithm, within-class 
scatter matrix, improved RANSAC 
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第一章 绪论 

1.1 图像拼接技术的研究背景及应用领域 

图像拼接是计算机图形学、计算机视觉、图像处理领域的重要研究内容，并

且已经应用于社会生活的各个方面。图像拼接技术研究的是如何对多幅有部分重

叠区域的窄视角图像进行无缝拼接，得到宽视角图像来满足人们的各种研究需

要。这项技术为视场扩展、图像降噪、空间解析、模糊消除等提供了方法和可能

性，现已应用于许多领域，比如：全景图像的合成、遥感图像的拼合、基于图像

的绘制技术、物体的三维重建（虚拟现实技术、医学图像分析、遥感技术处理）

等等。 

1.1.1 研究背景和意义 

本课题受到下列项目的资助： 

1. “天目 360 度智能监控系统产业化开发”，哈尔滨产业技术创新与育成

专项资金项目，2011.01-2013.12，在研。 

2. “基于多源数据的飞行器进近威胁目标检测跟踪及行为预测”，国家自

然科学基金重点项目（课题编号：61039003），2011.01-2014.12，在研。 

在现实生活中，人们常常需要用到宽视角的图像，比如获取某城市的地形图、

得到某区域 360°的环绕全景图像、对某地的 360 度监控图像等。这些图像都是

超越人眼视野范围的高分辨率大场景范围图像。然而，场景范围和分辨率存在着

矛盾，一般来说场景范围越大，分辨率越低；分辨率越高，场景范围越小。在使

用普通数码相机进行拍摄时，人们必须调节相机的焦距才能拍摄较宽场景，这时

获取的图片的分辨率相对较低，常满足不了要求。另外，对于一些超大尺寸拍摄

目标，由于拍摄距离和普通数码相机的视野范围的限制，没有办法用一张照片拍

摄出完整目标，这一点在航空图像拍摄时尤为突出。为了得到满足要求的大视角

范围的图像，人们发明了广角镜头和扫描式相机。这些设备可以部分解决视角不

足这个问题，但是它们价钱昂贵，使用复杂，而且其图像边缘常会难以避免的产

生扭曲变形（如图 1.1 所示），在一些场合无法使用。于是为了在保证高质量高

分辨率的条件下获取大视野范围的场景图像，人们提出了图像拼接技术。图像拼
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接技术就是将一组重叠的局部图像拼接合成一幅大型的无缝高分辨率图像，它使

得人们可以通过手持或者支架固定照相机获取图片，然后对其使用图像拼接算

法，获得高分辨率大视野范围的场景图像。 

 

图 1.1 鱼眼镜头拍摄图像效果 

1.1.2 应用领域 

目前图像拼接技术可以广泛应用于诸多领域，归纳起来有以下四个方面：  

(1)碎片（多源）图像的组合 

在航空航天和宇宙探测、以及地质和海洋勘测等领域，图像拼接技术将探测

器获取的小范围高分辨率照片拼接，组成大视野范围的高分辨率图像，如图 1.2，

这样可以用低精度的普通数码相机来获取高精度的图片，以此降低光学设备的成

本和拍摄数据传输的复杂性；在刑侦领域，可将犯罪现场的照片、证物扫描图片

进行拼接，得到完整现场图片方便破案。 

 

图 1.2 航拍图像拼接效果图[1] 

(2)医学图像处理 

在医学领域，现有的显微镜等医疗设备存在视野狭小的问题；另外，一种手

段获得的图像信息可能会有所缺失，图像拼接技术可将 X 射线断层扫描技术、
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数字减影血管造影术、核磁共振、X 光片等技术获得的图像组合，得到病人的完

整信息，提高检查的准确性；利用图像拼接中的匹配技术，可将病人的图像样本

与解剖图谱比较，用于安全监控来实施对病人的治疗情况进行跟踪；此外在核医

学领域，可结合记录解剖身体结构的核磁共振图像和检测身体功能和代谢活动的

正电子发射断层扫描技术获得的图片，将多方面图片拼为一个整体进行研究。如

图 1.3，是应用于视网膜激光手术领域的完整视网膜拼接图。 

 

图 1.3 视网膜拼接图[2] 

 (3)全景图像的合成 

全景摄影一般是指拍摄普通照相机无法拍摄的大视野范围照片的摄影技术。

一般得到两种广角照片：一种是全景照片（panorama）,也就是 180°到 360°的

照片；另一种是超过普通照片视场范围的广角照片。全景图片可通过全景照相机

完成，也可以通过拼接技术完成。目前许多软件和数码相机都提供了图像拼接功

能，让拍摄者可以将多幅照片拼成宽视场范围的照片，用普通镜头获得乃至超过

广角镜头所能拍摄照片的视场范围，同时有着更好的视觉效果。另外，全景拼接

可以用在视频监控领域，将多个摄像头取到的场景拼成一幅全景场景，从而更有

效率地进行视频监控。 

 

图 1.4 全景拼接图（约 180 度） 

 (4)虚拟现实 
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传统的计算机图形学基于几何模型，用户需要构造出场景的几何模型和光照

及表面属性等的建模来完成场景的绘制，场景复杂时过程非常繁琐。近年来提出

了基于图像的场景绘制技术 IBR(Image-based Rendering)，从拍摄的多幅具有重叠

关系的照片直接绘制场景，使用图像拼接技术生成全景图，用全景图代替复杂的

三维场景建模和绘制，来表示实景。 

可以说，图像拼接技术涉及计算机视觉、图像处理、计算机图形学等多个学

科的知识，具有十分广阔的应用前景，深入研究这项技术有着重要的意义。 

1.2 图像拼接技术的研究现状 

根据目前的研究重点，图像拼接技术可以分成图像配准和图像融合两大主要

部分。图像配准是根据几何运动模型将同一场景拍摄的不同图像进行对齐，找出

有重叠区域的两幅或多幅图像间的变换关系。图像融合是指将已经配准处理的图

像再经过一定的处理，提取各自的信息，最后综合成同一图像，实现相邻图像间

的自然过渡。图像拼接的方法按配准方法的不同，分为直接方法和基于特征的方

法。 

1.2.1 直接方法 

直接的方法一般直接利用图像的信息进行配准，大致分为基于变换域、基于

灰度、基于区域三类。基于变换域的方法提出较早，Anuta[3]在 1970 年就使用快

速傅里叶技术估计图像间的平移量；B.Reddy 等[4]使用了快速傅里叶变换进行旋

转和尺度变化的估计；后来，基于小波的配准方法提出，Moigne 等[5]在 1996 年

使用小波分解的分量中取得特征点，之后迭代求得旋转参数；基于灰度的方法方

面，Szeliski 等[6]在 1997 年提出了直接像素亮度差优化的方法；Wiola 等[7]在 1995

年提出引入互信息进行配准，开启了基于信息理论的配准研究，其中 Pluim 等[8]

在 2000 年结合梯度信息改善了它的极值性能；Dae-Hyun 等[9]在 2003 年使用了

基于区域的方法。直接的方法一般直接用图像本身信息计算，对于光照敏感，且

不适于比较复杂的运动模型，计算量也比较大。而基于特征的方法使用的是图像

中的显著特征，对图像的噪声、畸变有一定的鲁棒性，因此，随着特征检测和匹

配技术的发展，基于特征的配准方法成为研究的热点。 

1.2.2 基于特征的方法 

基于特征的方法分为四步[10]，特征检测、特征匹配、估计变换模型及图像融
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合。 

特征检测方面，Moravec[11]在 1981 年发表的一篇关于立体图像的利用角点

进行配准的论文, 是基于特征的图像配准的技术的起源。Harris 和 Stephens[12]对

其进行了改进，在 1992 提出了 Harris 角点检测，并将其应用于运动物体跟踪和

三维重建，从此 Harris 角点检测在图像配准的其它方面得到了广泛应用。在此基

础上 Mikolajczyk[13]在 1992 年研究出 Harris-Affine 特征检测，具有仿射不变的特

性。赵向阳[14]在 2004 年将 Harris 角点检测运用到图像拼接中，取得了不错的效

果。一些检测算法将将特征检测推广到多尺度空间，Lowe 等[15]在 1999 年将图

像 DoG(Difference of Gaussian)空间中的极值点，并进一步得到了具有尺度不变

性和旋转不变性的 SIFT(Scale Invariant Feature Transform)特征点. Brown 等[16]在

2003 发表了一篇关于将 SIFT 特征检测技术应用于全景图像自动拼接的论文，实

验中所采用的图片是用同一架相机在等焦距上围绕固定轴旋转一圈所拍摄的图

片的配准和拼接。 

对特征检测后，可以直接进行特征匹配，Cho 等[17]直接用特征周围像素的相

似性进行比较，但这种方法不能保证稳定，因此比较好的做法是对每个特征要赋

予一定的描述字。Schmid 等[18]在 1997 年采用高斯微分不变量，对 Harris 角点构

造了了基于尺度空间和不变量理论的图像特征描述算子 SIFT 技术，并将其应用

于图像检索。Mikolajczyk 等[19][20]使用在特征的领域内进行方向直方图的统计来

抽取特征的方向作为特征的描述。Lowe 等[21]在 2004 年用 DoG 空间中的极值点

作为特征点，对特征点的邻域寻找梯度直方图的峰值，构造了基于尺度和旋转不

变的描述算子 SIFT，并将其用于目标识别。Mikolajczyk 等[22]在 2005 年对 10 种

通用的具有代表性的描述子，针对不同的场景、不同的形变、不同的光照变化、

不同的模糊程度和不同分辨率等情况，采用正确匹配率作为评价标准进行了性能

评价，实验结果表明：在以上各种情况下，基于 SIFT 描述子的性能最好，具有

较高的辨析力，且不依赖于具体的特征检测手段。 

进行特征检测并对特征进行描述后，便可进行两幅图特征集间的特征匹配。

对于高维的描述子，不易直接计算出最相近的描述子。因此匹配时需要使用不同

的索引策略，其中很多方法是基于在高维空间找到最近邻。Samet 等[23]在 1989

年提出了 k-d tree 结构；Arya 等[24]在 1993 年提出使用优先搜索(Priority research)

进行 k-d 树的搜索，该算法在执行过程中利用一个优先队列保存搜索过程中遇到

的次近邻兄弟节点，在搜索到叶子结点后先从优先队列里的节点出发继续搜索，
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另外，作者还提出增量距离计算的思想进行加速搜索。Beis 等[25]在 1997 年提出

了 BBF 算法，给 k-d tree 算法使用了改良的搜索顺序；Nister 等[26]在 2006 年使

用了 metric tree, 是对在每个等级的每个水平的少数的原型比较其特征描述符。

何新英等[27]在 2009 年提出了基于网络流的特征优化匹配算法，即最小费用 K 流

算法，将特征点匹配问题转化成为图论中的 K 匹配的赋权图问题，用图论中的

经典算法最小费用 K 流求解，在精度方面取得不错的匹配效果，但其 K 值需要

手动选取，不适合自动图像拼接算法。 

找到初始匹配集之后，就要选取合适的模型来估计模型的参数。Szeliski[28]

在 1996 年提出将正交投影变换模型用于拼接，这个模型有 8 个参数，可以表征

平移旋转缩放等相机的多种运动，适用于许多情况，成为了经典算法。对于估计

参数方面，由经过了匹配后仍可能存在错误点，于是需要使用从含有错误数据的

集合中拟合模型的方法，Stewart[29]在 1999 年将 Rousseeuw[30]在 1984 年提出的

LMedS（Least Median of Squares）算法运用到图像拼接中,这个方法是将这个问

题作为最小化问题，采用多次迭代，比较残差的中值，选有最小均值的对应矩阵

作为运动估计；Fischler 等[31]在 1981 年提出了 RANSAC 算法.也是采用迭代的方

法，先选取初始匹配集中的一个子集来计算运动估计，再计算所有匹配的剩余残

差，迭代多次，最后选取有最多相符合的内点对的集合来最后估计模型参数，与

LMedS 算法相比，RANSAC 在估计模型参数的同时，可以取得最终的匹配内点

集。RANSAC 又有许多改进版本，Chum and Matas 在 2005 年提出了 PROSAC[32],

初始化就添加更有可能的匹配对，因此能够加速找到最优内点集的过程；D.R. 

Myatt 提出了 NAPSAC [33] ，同样采用有引导的采样，减少迭代次数。本文将根

据图像拼接自身的特点，提出一种新的用于拼接的改进 RANSAC 的方法，可以

有效减少迭代次数，提高计算效率。 

求出图像间的变换矩阵，下一步就可以对图像进行变换。变换即将图像投影

到同一坐标系下，在计算过程中，很可能遇到算出的坐标非整数的情况，使得图

像出现空洞，这是需要采用灰度级插补技术[34]来避免这种失真。 

分析现有图像技术，我们可以发现图像拼接相对于其他的图像处理技术有其

自身的特点，首先源图像的获取条件不同决定了有些拼接算法的针对性很强，一

些特定条件下的算法可能完全不适合其他场景；其次图像内容的多样性和多变化

性使得拼接技术多样；最后拼接技术有多个环节，具有复杂性的特点。这些特点

使得目前还很难出现一种拼接技术可以适用于所有场景，现有的两种拼接方法各
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有不足： 

 直接的方法中比较典型的是基于频域的方法，它利用互相关函数对两幅

图像进行相似性计算。这种方法很难处理存在小比例缩放和小角度旋转

的图像，通常计算复杂性较高，同时对噪声也比较敏感； 

 基于特征的方法需要提取图像的几何或内容特征，它依赖于图像特征，

若特征选取有误，或特征间的匹配有误，得到的结果会受较大影响； 

总的来说，基于特征的方法更有效一些，而对于基于特征的方法来说，其研

究方向是要找到更优的特征检测及描述方法，更准确的特征点匹配方法，更优化

的变化估计方法，来减少拼接系统的处理时间，使得系统具有自动性和自适应性，

使其可处理更复杂的照相机模型，本文主要研究基于特征的方法。 

1.3 论文的研究内容 

论文主要研究了基于图像特征点的拼接算法，基于特征点的图像拼接主要包

括特征提取、特征匹配、变换估计、图像融合四个部分，其基本流程如图 1.5 所

示。本文主要针对其中两个部分：特征匹配和变换模型参数估计做了创新与改进。 

特征匹配方面，针对最小费用 K 流算法（MKP 算法）的局限性与不足，我

们提出了改进的最小费用 K 流算法。此算法将 SIFT 特征点作为图像的兴趣点，

采用新的度量函数来度量匹配度，建立最小费用 K 流模型，通过改进的对偶算

法求解最小费用 K 流，自动求出有较小错误率的匹配点集。改进 MKP 算法实现

了匹配个数的自动选取，改进了原 MKP 算法中的匹配个数需要手动选取的缺点，

提高了 MKP 算法在图像拼接上的可用性，而且能获得比常用匹配算法更高的准

确率。 

变换估计方面，提出了一种针对图像拼接的改进 RANSAC 算法。该算法利

用了图像拼接中的特征点的分布情况对随机样本集进行预处理，改进了

RANSAC 算法中点对选取的随机性，在获得同样的计算精度的条件下，有效减

少了变换估计的迭代次数，提高了变换参数的计算速度。 
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图 1.5 图像拼接流程图 

1.4 论文的组织结构 

第一章，绪论。主要论述了图像拼接算法的研究背景和意义，分析了国内外

的研究现状和现有算法的不足，总结了研究的难点和论文的研究方向，介绍了本

文的主要研究内容和贡献。 

第二章，图像拼接基础知识介绍。按照图像拼接的基本步骤分别介绍了图像

获取，特征点的提取与匹配，图像变换与融合，全景图像投影模型几个方面的基

础知识。 

第三章，基于最小费用最大流的特征点匹配算法。据已有的最小费用 K 流

算法的思想，将图论中的匹配知识同图像匹配知识相结合，把图像特征点匹配建

模成最小费用最大流问题，并用改进的对偶算法进行求解。将该算法在公共测试

集合上进行了测试和比较，实验表明这种改进方法是可行的、有效的，在不需人

+ 

图像投影与融合 

变换模型参数估计 

特征点匹配 

特征点提取 

图像获取及预处理 
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工干预的情况下，和基于 k-d tree 的最近邻匹配算法相比，该算法可以提高匹配

准确率约 5%。 

第四章，基于改进 RANSAC 的图像拼接算法。先介绍了 RANSAC 算法和类

内散布矩阵，然后提出了基于类内散度矩阵的改进 RANSAC 算法，对图像的特

征点匹配集提纯之后进行拼接。将该算法在公共测试集合上进行了测试和比较，

用实验表明改进 RANSAC 算法在保证拼接效果不变的情况下，提高了图像拼接

的速度约 20%；最后给出了应用本文拼接算法的多幅图像拼接效果图。 
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第二章 图像拼接的基础知识 

图像拼接技术是将有部分重叠区域的窄视角图像进行无缝拼接，得到一幅宽

视角图像。基于特征点的图像拼接技术因其较好的效果和鲁棒性，现已成为拼接

领域中的热门技术。基于特征点的图像拼接通常由这几个阶段组成：图像获取、

特征点提取与匹配、图像变换估计与融合。如果是多幅图像或全景图像拼接，有

时还要加入参考平面选取与投影这一步。本章将对各阶段涉及的基本知识进行介

绍。 

2.1 图像获取 

拼接的第一步是获取图像，现在用于拼接的图像基本上是用数码设备直接获

取的数码照片或视频图片，一般来说，图像获取的设备分两类[35]，一类是数码

相机，一类是视频采集卡和摄像头的组合。 

1) 照相机拍摄 

一般来说使用照相机进行图像获取的方式有三种情况： 

 旋转照相机：这种情况是指将三脚架固定在一个位置。拍摄时相机绕

三脚架的垂直轴旋转，每次旋转一定的角度拍一张照片，要求相邻照

片间有一定比例的重叠区域。这种拍摄方法不需要更多相机参数，但

是采集的图片不在一个平面上，需要投影到同一平面才能进行拼接，

这个平面通常是柱面或球面。 

 平移照相机：这种拍摄一般是将三脚架固定在某个滑轨的滑车上，让

相机平行于成像平面移动拍摄。 

 手持照相机：这是最简单的一种图像的获取方式，但是也是最难拼接

的，因为在这种情况下的拍摄过程中，相机的运动情况最复杂，一般

是平移运动、镜头缩放、水平扫动、垂直扫动、旋转运动等的综合。

但是目前基本上是要求获取图像时站在原地绕转拍摄或者沿照相机的

光轴垂直方向走动拍摄，这样可以使获得的图像基本符合变换模型，

从而可以实现拼接。 
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2) 采集卡获取 

是指用在现实的工程应用中，使用采集卡和摄像头配合来采集视频图像。这

种采集方式大致分两种情况，一种是多个摄像机位置固定，每个摄像机的采集场

景相对位置不变，这种可以仅在初始化时计算变换模型参数，给后面的视频帧直

接使用，但是在摄像头安装时需要其光轴交汇，否则拼接效果一般，对硬件摆放

有较高要求；第二种是摄像机位置变化，随监控目标移动，这种需要进行实时变

换参数计算，对于匹配的速度要求很高。 

在图像采集后，由于图像采集过程中的各种不可控因素，使得图像中的属性

发生变化，可能有失真、变形、对比度降低等畸变，有时会在拼接前加一步预处

理，来完成待拼接图像的畸变校正的工作，提高预处理提高图像的质量，有助于

拼接过程的进行。 

2.2 图像特征提取与匹配 

由于待拼接的两幅图片存在空间变换和灰度变换，在将它们拼接起来之前，

要先对他们进行空间位置的对准，找到它们重叠部分的相应位置，确定它们之间

的变换关系。基于特征的图像拼接方法中，首先就是要对图像进行特征提取和匹

配，通过得到特征点匹配点集，估计两幅图像间的变换关系。 

2.2.1 图像特征提取 

特征点的提取一般分为特征检测和特征描述。 

2.2.1.1 特征检测 

通常来说，我们希望用于拼接的图像特征有如下特性[36]： 

 在两幅图中都出现，而且具备丰富的信息可用于后续匹配。 

 有较高的定位精度，可以比较均匀地分布在图像的各个部分。 

 希望特征易于检测，而且检测算法对图像的噪声、几何形变、灰度变化

具有一定的适应性和不变性。 

 有一定的物理意义，在图中清晰可辨。 

图中常见的特征如点、线、面可部分满足上面的要求。现有常用检测子有

SIFT 检测子、Harris-Affine 检测子、MSER 检测子、EBR 检测子等，其中被广

泛应用的是 SIFT 检测子，本文中也采用了这种检测子，第三章会详细的介绍它

的提取过程。 
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2.2.1.2  特征描述 

特征描述是用特征描述子来表达图像特征。得到表达图像特征的描述子后，

可使用算法寻找这些描述子之间的匹配关系，从而求得图像间的特征匹配集。 

特征描述子一般具有如下性质[36]： 

 特征描述子对所选取的图像几何形变具有不变性。 

 若图像的特征受到噪声影响或者图像的几何形变与理论上的几何模型

略有不同，特征描述子应该有稳定性，即可得到接近原始特征的描述。 

 特征描述子间有很强的相互辨析能力。 

 如果特征描述子的形式是向量，这个向量的每个分量从功能上应是独立

的。 

常用描述子有 SIFT 特征描述子、互信息特征、矩特征。Mikolajczyk 在 2005

年对 10 种通用的局部不变量描述子进行了实验比较[22]，实验表明 SIFT 描述子

性能最佳、分辨能力最好，而且其性能不依赖于具体的特征检测算法。 

2.2.2 图像特征匹配 

特征匹配就是要找到两幅待拼接图像的重叠区域中，表述场景中同一个点的

特征点对，这些点对可以用来计算变换。经过特征点提取，我们已经得到了两幅

图像的特征点的特征向量，特征点匹配就是要判定特征点的相似程度，建立两个

图像的特征点之间的对应关系。 

要判断特征点的相似程度，首先要选取相似性度量，然后再用匹配算法进行

匹配集求解。相似性度量是衡量点匹配与否的标准。常用相似性度量有三种：距

离测度、相似度、概率测度。 

2.2.2.1 距离测度 

(1) 均方根误差 

两图像的匹配均方根误差即灰度矢量 x 与矢量 y 之间的模的平方根。

1 1 2 2

2 2 2 2
1 1 2 2

1

( , ,..., )

...

N N

N

N N i i
i

x y x y x y x y

S x y x y x y x y
=

− = − − −

= − + − + + − = −∑
 (2.6) 

其中 , , 1, 2,...,i ix y i N= 表示对应位置处的灰度值，S 是 N 维空间点 x 和 y 的距离。  
(2) 差绝对值和误差 

两图像匹配的差绝对值和（Absolute Difference）是指灰度矢量 x 与矢量 y 之

差各分量的绝对值之和，即： 
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...
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=

= − + − + + − = −∑  (2.7) 

(3) Mahalanobis 距离 

 ∑−
−−=

1 )()(),(
y

T
M yxyxyxd  (2.8) 

即马氏距离，其中，假设基准模板Y 是具有协方差矩阵
γ∑ 的正态分布。

这种距离测度考虑了基准模板特征的离散程度，其获得分类能力优于前面两种分

类，但它的缺点是夸大了变化微小的变量的作用。 
(4) Hausdorff 距离 

点 1 2,p p 分别为图像 1 2,I I 中的一个特征点， ,a b分别是他们的描述子， 1p 点

到图 2I 中的任一点的距离记为： a b− ； 1p 点到 2I 的最小距离记为：

( ) minR b R
d a a b

∈
= − ； 图 像 1 2,I I 之 间 的 Hausdorff 距 离 记 为 : 

2
1

1 2( , ) max ( )Ia I
H I I d a

∈
= ，即 1I 中所有的点到 2I 中所有点的距离的最大值。 

(5) 欧氏距离 

 ( ) ( )22
jijiij yyxxd −+−=  (2.9) 

2.2.2.2 相似度 

定义相似测度 ),( yxS 为: 

 
1 1
2 2( , ) ( ) ( )

T
T Tx yS x y x x x y y y

x y
= = =

⋅
，（ ， ） (2.10) 

),( yxS 可表征模板与子图像间的相似程度， ),( yxS 越大表示越相似。 

2.2.2.3 概率测度 

后验概率常被用来评估参考图与待配准图之间的相似程度。后验概率值越

大，代表越匹配。根据贝叶斯法则，后验概率分布可表达为： 

 ( ) ( ) ( )dIIpdpIIdp RLRL |,,| ∝  (2.11) 

其中， LI , RI 为待匹配图像对； d 表示视差； ( )dp 可以体现视差分布特性；

( )dIIp RL |, 可以体现为给定视差 d 时，图像对 LI , RI 之间的相似程度。由此可见，

在确立后验概率表达式时，我们可以加入一些图像内在的约束条件，以有效减少

匹配的歧义性。 
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2.3 图像变换与融合 

经过上一步特征点匹配，我们得到了两幅待拼接图像的匹配点对集，下一步

就要根据选取的图像变换模型来估计变换参数，将待配准图像变换到参考图像的

坐标系下，最后用图像融合算法形成视觉上平滑的高分辨率拼接图。 

2.3.1 图像变换模型 

变换模型的类型主要有四种[10]：刚体变换(Rigid transform)、仿射变换(Affine 

transform)、透视变换(Projective transform)和非线性变换(Nonlinear transform)。模

型选取的依据一般是图像获取的方法和应用要求的场景、准确度等。图 2.4 给出

了这几种变换的示例图。 

 

原始图像       刚体变换       仿射变换        投影变换        非线性变换 

图 2.11 几种变换的示例图[36] 

2.3.1.1 刚体变换 

刚体变换是指经过变换后，图像两点间的距离保持不变的变换。刚体变换可

分解为平移、旋转和反转（镜像）三种运动。图像 I 上的点 ( )yx, 到图像 'I 上的

点 ( )'' , yx 的变换公式为： 

 ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
+⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡ ±
=⎥

⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

y

x

t
t

y
x

y
x

ϕϕ
ϕϕ

cossin
sincos

'

'

m
 (2.12) 

其中ϕ代表了旋转角度， ⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡

y

x

t
t

代表了平移量。 

2.3.1.2 仿射变换 

仿射变换是指经过变换后，图像上的直线和平行关系不改变的变换。仿射变

换可以分解为线性（矩阵）变换和平移变换。图像 I 上的点 ( )yx, 经仿射变换到

图像 'I 上的点 ( )'' , yx 的变换公式用齐次坐标表示为： 
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 (2.13) 

由上式可知，仿射变换有六个自由度，我们最少可以用三对不共线的匹配点

求解这个变换。 

2.3.1.3 透视变换 

投影变换是指经过变换后，图像上的直线关系保持，平行关系基本不保持，

但交比不变的变换。图像 I 上的点 ( )yx, 经投影变换到图像 'I 上的点 ( )'' , yx 的变换

公式用齐次坐标表示为： 

 

'
11 12 13

'
21 22 23

21 23 1 11

h h h xx
h h h yy
h h

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥=⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦⎣ ⎦

 (2.14) 

投影变换可以表述照相机的平移、垂直扫动、旋转、镜头缩放等运动，有更

广泛的应用价值。由上式可知，投影变换有八个自由度，我们使用至少四对点来

确定它的参数。 

2.3.1.4 非线性变换 

非线性变换是指经过变换后，图像上的直线关系不再保持的变换。图像 I 上

的点 ( )yx, 经变换到图像 'I 上的点 ( )'' , yx 的变换公式如下 

 ( ) ( )yxFyx ,, '' =  (2.15) 

其中，F 表示任意一种映射函数。典型的非线性变换是多项式变换，典型的多项

式变换公式如下： 

 
' 2 2

00 10 01 20 11 02
' 2 2

00 10 01 20 11 02

x a a x a y a x a xy a y
y b b x b y b x b xy b y
= + + + + + +
= + + + + + +

L

L
 (2.16) 

2.3.2 图像融合 

最后就是要将一幅变换到另一幅的视角上，进行拼接。由于几何变形、动态

场景、或光照变化的存在，相邻图像间常常会有亮度和色彩不连续的问题，图像

融合技术正是要消除这些问题，最终得到一幅无缝平滑过渡的高质量图像。 



基于图像特征的自动拼接算法研究 

16 

  

图 2.22 融合前后对比效果图 

常用的融合方法有直接平均法、线性加权法、多分辨率法[49]。 

2.3.2.1 直接平均法 

直接平均法是在两图重叠区域，将对应像素点的灰度值进行叠加后求平均，

各像素点的值由下面的公式确定： 

 

1 1

1 2 2

2 3

( , ) ( , )
1( , ) ( ( , ) ( , )) ( , )
2

( , ) ( , )

I x y x y R

I x y I x y I x y x y R

I x y x y R

∈⎧
⎪⎪= + ∈⎨
⎪

∈⎪⎩

 （2.17） 

其中， 1( , )I x y 和 2 ( , )I x y 分别表示参考图像和配准图像在点 ( , )x y 处的像素值；

( , )I x y 表示融合图像在点 ( , )x y 处的像素值； 1R 表示参考图像的非重叠区域， 3R 表

示配准图像的非重叠区域； 2R 表示两图重叠区域。 

这种拼接方法简单但是效果不好，融合部分会有明显带状感。 

2.3.2.2 加权平均法 

加权平均法原理同直接平均法类似，但在处理重叠区域时不再是简单的叠加

平均，而是加权叠加平均。这个方法相当于使图像的重叠部分由一幅图渐渐过渡

到另一幅图，实现方式是将两幅图像重叠区域的像素值按一定得权重相加再平均

其基本公式如下： 

 1 1 2 2( , ) ( ) ( , ) ( ) ( , )I x y f x I x y f x I x y= +  （2.18） 

其中 1( )f x 和 2 ( )f x 分别是参考图像和配准图像的权重函数，可以使用线性函数和

高斯函数等。 
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2.3.2.3 多分辨率法 

多分辨率法[37]先将图像分解成一系列具有不同分辨率的子带图像，然后在

各层子空间上进行拼合，最后用重构算法合成出原分辨率下重叠区域的图像。这

个方法可以有效的保持细节信息不再融合时被平滑掉，还使得图像低频信息可以

很好实现平滑过渡，拼接后图像背景比较连贯。 

2.4 参考面选取与投影 

在多幅图像拼接尤其是全景拼接的时候，要根据全景图不同目的和相机的不

同运动模式来选择拼接图的二维曲面形式。例如，当我们需要 360 度环绕全景图

时，图像的获取方式是相机环绕拍摄。获取的图像的投影平面之间有一定的夹角，

如果我们直接对图像进行变换拼接，会使图像产生严重拉伸变形，破坏对象的视

觉一致性和空间约束关系。因此通常在拼接前，我们会根据摄像机的运动方式选

择合适的投影平面，将取得的反映各自投影平面的图像统一投影到同一参考面

上。例如，构造柱面全景图时先将各图像投影到柱面上，再进行拼接，这样就能

得到视觉一致的全景图。常用投影模型有平面投影模型、柱面投影模型、球面投

影模型。 

2.4.1 平面投影模型 

平面投影模型通常先求得待拼接图像间的变换关系，再选定参考平面来将图

像逐个投影到此平面，最后再进行图像融合。 

平面投影模型选取的参考平面可以是空间中的任意平面，一般会选择一幅参

考图像所在的平面。如图 2.6 我们可以发现，平面投影会使直线得到保持，符合

正常的视角习惯，但是进行投影的图像会发生拉伸形变，这种投影模型的视角只

能无限逼近 90 度，越接近 90 度，失真越严重。因此平面模型通常适用于平行于

拍摄平面运动的相机所拍摄的图片。 
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图 2.33 平面投影示意图 

2.4.2 柱面投影模型 

柱面投影模型[38][39]是将待拼接图像投影到参考柱面上，再对图像进行拼接。

图 I 上的一点 ( , )P x y 到柱面坐标系上的点 ( ', ')Q x y 的投影如图 2.7： 

 

图 2.44 柱面投影示意图 

图中参考柱面是以照相机坐标系的原点O为圆柱体的中心，以摄像机的像素

焦距 f 为圆柱体的半径。则点 ( ', ')Q x y 的坐标可由下列公式获得： 

cY

cX

cZ

Q P
I

O
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 (2.19) 

其中 f 为像素焦距，W 为图像 I 的宽度，H 为图像 I 的高度。 

柱面投影的特点是，景物在垂直方向上不发生形变，也就是说，图像 I 上的

位于同一垂直线上的两个像素点在参考柱面上的投影点有相同的横坐标。柱面投

影适用于 360 度浏览的全景图。本文在生成全景图时，就是使用了柱面投影模型。 

2.4.3 球面投影模型 

球面投影模型是将待拼接图像投影到球面上，再对图像进行拼接。进行球面

投影的图像拍摄时要求照相机坐标系与世界坐标系只存在旋转变换关系，即要求

世界坐标系的原点取在摄像机光心位置，同摄像机坐标系原点重合。 

图 I 上的一点 ( , )P x y 到柱面坐标系上的点 ( ', ')Q x y 的投影如图 2.8： 

 

图 2.55 球面投影 

图中，世界坐标系 w w wX Y Z 与摄像机坐标系原点重合；球面以原点O为球心，

摄像机的像素焦距 f 为半径；图像 I 以同光轴交汇的点C 为坐标原点，图像上的

一点 ( , )P x y 对应球面上的点 'P ，则球面点 '( , )b bP x y 在球面坐标系下的经纬坐标

wY

wX

wZO

'Q

Q

C

P
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为： 

 

2 2

arctan

arctan

b

b

xx f
f

yy f
x f

⎛ ⎞
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⎝ ⎠
⎛ ⎞
⎜ ⎟= ×
⎜ ⎟+⎝ ⎠

 (2.20) 

球面投影可以构建出漫游效果理想的全景图，但是图像投影后的形变比较严

重，不经过光心的直线都会被映射成曲线，实现比较复杂。 

2.5 小结 

本章介绍了图像拼接各阶段的基础知识。首先介绍了图像获取的方式和成像

原理；然后介绍了特征点提取与匹配的相关内容；之后介绍了图像变换的基础知

识和相关变换模型；最后介绍了多幅或者全景图像拼接时的参考平面的选择。 
 
   



第三章 特征提取与匹配 

21 

第三章 基于改进的最小费用 K 流的特征点匹配算法 

根据前面的介绍，基于特征的图像拼接算法在成功获取图像并进行预处理之

后，首先要进行图像特征的提取与匹配。本文使用了 SIFT 特征点进行图像特征

的检测与描述，具体实现方法参见文献[21]。图 3.1 是在一幅图像上检测并描述的

SIFT 特征。 

 

图 3.1 SIFT 特征示例图 

图中，我们用箭头代表图像的特征点，箭头的尾端代表特征点在图像上的坐

标位置；箭头的方向代表特征点的主方向或者辅方向；箭头的长度与特征点所在

的尺度成正比，尺度越大，箭头越长。在实现时我们获得的是图像上 SIFT 特征

点的 128 维描述子。下一步就是要建立图像特征点之间的关联，也就是图像特征

点的匹配。特征匹配的目的是在尽量减少误差的同时获得足够多的匹配点。图论

中也有匹配的问题，根据 MKP 算法[27]的思想，结合图论的知识，我们将图像特

征点匹配建模成最小费用最大流问题，再使用图论中的经典算法求解。 

3.1 图论基础知识 

3.1.1 图和二部图 

一个图G 定义[40]为一个偶对 ( , )V E ,记作 ( , )G V E= ,其中: 

 V 是一个集合，其中的元素称为顶点； 

 E 是无序积 &V V 中的一个子集合，其元素称为边；集合 &V V 中的元
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素在 E 中出现不止一次。 

分别用 ( )V G 和 ( )E G 表示图G 的顶点集合与边的集合。 

例如： 

 

图 3.2 图示例 

二部图定义为：设 1V 和 2V 是G 的顶点子集，使得 1 2 1 2( ),V V V G V V= =∅U I ,

且 G 的每一条边的一个端点在 1V 中，另一个端点在 2V 中，则称 G 为二部图

（bipartite graph），记做 1 2( , ; )G V V E= 。其中若 1V 中的顶点与 2V 中的每一个顶点

都邻接，则称为完全二部图。如下图 3.3(a)是一个二部图，图 3.3(b)是一个完全

二部图。 

 

图 3.3 二部图和完全二部图 

3.1.2 网络流 

网络和网络流定义[41]：设有向连通图 ( , )G V E= ，G 的每条边 ( , )i jv v 上有非

负数 ijc 作为边的容量，仅有一个入次为 0 的点 sv 叫做发点（源），一个出次为 0

的点 tv 叫做收点（汇），其余点为中间点，这样的网络G 叫做容量网络，常被记

做 ( , , )G V E C= 。 

对任一图G 中的边 ( , )i jv v 有流量 ijf ，称集合 { }ijf f= 为网络G 上的一个流。 

可行流就是满足下列条件的流 f ： 

 容量限制条件：对G 中每条边 ( , )i jv v ，有0 ij ijf c≤ ≤  

 平衡条件：对中间点 iv ，有 ij ki
j k

f f=∑ ∑ （也就是说中间点的输入量同

输出量相同）；对收、发点 ,t sv v ，有 si jt
i j

f f W= =∑ ∑ (即从 sv 出发的流

总量等于 tv 点输入的量。) W 为网络流的总流量。 
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最大流问题其实就是在容量网络中，寻找最大的可行流。 

有些问题，除了考虑流的容量，还考虑流的费用最小。这就引申出了最小费

用流问题： 

若已知容量网络 ( , , )G V E C= ，每条边 ( , )i jv v 除了已给出容量 ijc 外，还给出

了单位流量的费用 ( 0)ijd ≥ ,记为 ( , , , )G V E C d= 。求G 的一个可行流 { }ijf f= ，使

得 ( )W f v= ，且总费用最小。 
 

( , )
( )

i j

ij ij
v v E

d f d f
∈

= ∑  (3.3) 

当要求 f 是最大流时，这问题就为最小费用最大流问题。 

3.1.3 二部图的匹配 

在图论中的二部图的匹配的定义如下[40][41]： 

二部图 1 2( , ; )G V V E= ，设M 是 ( )E G 的一个子集，如果M 中任意两条边在G

中都没有公共端点，则称M 是G 的一个匹配。M 中的一条边的两个端点叫做在

M 下是配对的。如果不存在另一个 'M 使得 'M M> ( M 表示集合M 中边的个

数)，则称M 为最大匹配。 

给出一个例子如下图，图G 是一个图，图 3.4（a）中由边 1e 和 2e 组成的集合

M 可以叫做G 的一个匹配。图 3.4（b）中由边 1 2 3, ,e e e 组成的集合 'M 可以叫做

图G 的一个最大匹配。 

   
 （a） （b）  

图 3.4 匹配和最大匹配 

求解图论的最大匹配问题的一种常用方法是将其建模成容量网络，然后用网

络最大流方法。常在二部图中增加两个新点 sv 、 tv 分别作为发点、收点，并使用

有向边将它们同原二部图中的顶点相连，令它们的容量全都是 1，当这个网络的

流达到最大时，如果边 ie 上的流量是 1，那么这条边就是匹配集中的一个元素。 

如果给图的每条边增加一个可以称之为“权”的数量指标，要求使权组成的

目标函数最小的问题就成了赋权二部图的匹配问题。求解时，我们在容量网络的

e1 e3 
e2 

e1 e2
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每条弧上再规定一个单位流量的费用，那么这个问题就变成了最小费用流问题。

即要在这个网络中求得一个可行流，使得流量等于v，而且总费用最小，其中v可

以是所要求的二部图的最大匹配数，也可以是某个给定的匹配数值。 

分析图论中的匹配问题，我们发现，图像中的匹配问题和它非常相似。如果

我们把待匹配图像对的特征点集 1P 和 2P 看成是赋权完全二部图的两个顶点子集，

把两图待匹配的特征点之间可能存在的匹配关系构成图的边，把特征点之间的匹

配度量函数的值w看作是这些边的权，那么，图像中的匹配问题就相当于要求解

这个赋权图的一个匹配，这个匹配的边的个数需要在实际中确定，且要求边的权

值和最小。 

3.2 选取度量函数 

通常来说，相似性度量函数是综合块匹配和特征匹配两方面的情况决定[42]。

本文中用到的 SIFT 特征点用 128 维描述符描述，信息量丰富，为了减少计算的

复杂度，通常使用欧式距离来度量 SIFT 特征点对之间的相似性。而由于欧式距

离可能带来由于特征向量模值的数量级不同而造成的误差，因此使用改进的匹配

度量函数[27]： 

 ( )
( )

∑∑

∑

==

=

−
=

D

d
d

D

d
d

D

d
dd

ji

yx

yx
ppw

1

2

1

2

1

2

21,  (3.2) 

其中， ( )Di xxxp ,,, 21
1 L= 是待配准图像特征点集合 1P 中的第 i个特征点描述

子， ( )Dj yyyp ,,, 21
2 L= 是 2P 集合中的第 j 个特征点描述子， 1 2&P P 是两幅待配

准图像特征点的集合。 

3.3 改进的最小费用 K 流匹配算法 

3.3.1 构造最小费用 K 流模型 

首先，构造待匹配图像对的赋权完全二部图[27]： 1 2( , , , )G P P E w= ， 
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图 3.5 图像对特征点的赋权完全二部图 

其 中 , 完 全 二 部 图 的 顶 点 集 为 1 2P PU ， },..,,...,,{ 111
1

1
0

1
Ni ppppP = ，

},..,,...,,{ 222
1

2
0

2
Mj ppppP = ，分别代表待匹配图像 1I 和 2I 中的特征点的集合；完全

二部图的边的集合为： 1 2{( , ) | , }E i j i P j P= ∈ ∈ ，边上的权为 ),(: jiww ，代表一

幅图中的特征点有可能跟另一幅图中的任一点相匹配，其匹配代价为上一节介绍

的匹配度量函数决定。求解两图像的 ( min( , ))K K M N≤ 条匹配的问题转化为赋权

匹配问题如下： 

在赋权的完全二部图中，寻找包含 ( min( , ))K K M N≤ 条边的匹配

{ }1 2 3 4, , , , , , , 1, 2, ,K iM e e e e e e E i K= ∈ =L L ，使得这 K 条边的权值和最小，即目标函

数
1

( ) ( )
K

i
i

W M w e
=

= ∑ 可以取得最小值。 

这样，就把图像的特征点的匹配问题转化成了求解赋权图的匹配问题，K 匹

配问题通常可构造扩展的最小费用最大流模型来求[27]。 

首先构造赋权二部图的容量网络形式，它是由完全二部图和两个端点(源点：

s ，收点： t )组成。 

构造的网络 ( , , , )N V A C w= 如图 3.6 

 

图 3.6 容量网络模型 

P1 

C

P2 

E

s t 

wE

P1 P2 
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其中顶点的集合 { } 21, PPtsV UU= ；弧的集合 321 AAAA UU= ，

{ }1
1 |),( PiisA ∈= ， { }21

2 ,|),( PjPijiA ∈∈= ， { }2
3 |),( PjtjA ∈= ；网络上的费

用 1 3

2

0 ( , )
( , ) ( , )ij

i j A A
c

w i j i j A
∈⎧

= ⎨ ∈⎩

U
，其中 ),( jiw 为赋权图的边的权重；每条弧上的流

的容量为单位 1。具体来说，就是从源点 s 出发到 1P 部分的每个顶点都有一条弧，

弧的容量为单位 1，费用为 0；从 2P 部分的每个顶点到收点 t都有一条弧，弧的

容量为单位 1，费用为 0；从 1P 到 2P 正是上面所介绍的赋权的完全二部图，其中

每条弧的容量为单位 1，费用为二部图上每条边的权值，即前面定义的匹配度量

函数值。 

现在问题的求解目标就是，从源点 s 到收点 t找到一个可行流，使得流的流量

( )W f K= ，且总费用
( , )

( )
i j

ij ij
v v E

d f c f
∈

= ∑ 最小。  

用线性规划数学模型表示为： 
 ∑∑

∈∈

=
2),(

,
),(

,   min  min
Aji

ijji
Aji

ijji xCxC  （3.4） 
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其中，公式 3.5 是对公式 3.4 中 ijx 的约束，其含义是代表上面介绍过的网络可行

流的平衡条件。根据流的方向不同可以定义不同方向的匹配。 

求解网络中的最小费用 K 流，可以通过改进模型，将问题转化为最小费用最

大流，再利用图论中的经典算法求解。 

3.3.2 利用改进对偶算法求解模型 

3.3.2.1 最小费用最大流模型 

将最小费用K 流模型转化为最小费用最大流模型的方法是： 

在网络中增加附加源点 s′ ,让 s′连接到原始的源点 s ，这条弧 ),( ss′ 上的容积

和费用分别设为 K 和 0，增加此源点的目的就是为了将网络上的最大流约束为

K 。这样，新网络上的最小费用最大流就正好等于原来网络上的最小费用K 流。

新网络如下所示： 
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图 3.7 增加附加源点的网络 

使用原 MKP 算法的求解方法[27]求解这个模型，需要提前人工输入K 的值，

但是实际应用中，我们无法提前获知K 的值，我们希望的是输入两幅图像自动获

得这两幅图像的匹配点对，这些点对的数目在保证精确度的情况下尽可能得多。

因此，改进算法的目标是：在求解的时候找到可以自动获得较优匹配数目 bK 的

方法。 

3.3.2.2 基于对偶算法的模型求解方法 

求解网络最小费用流的算法有很多，比如标号算法、原始算法、对偶算法等

等，在本文的问题中，我们需要在运算过程中确定K 的值，因此要找到一个每一

步调整得到的结果都是全局最优解的解法，对偶算法基本满足这个要求。 

1) 对偶算法的基本思路 

先找到一个流量为 (0)( )W f K< 的最小费用流 (0)f ，然后寻找从 s 到 t 的可增

广链 μ （增广路径的概念参看图论[40][43]），用最大流方法将 (0)f 调整到 (1)f ，使

得 (1)f 的流量为 (0)( )W f θ+ 流量下的最小费用流，不断进行直到 ( )( )kW f K= ，即

求得最大流为止。 

2) 长度网络的构造 

长度网络是求解过程中的辅助网络，在网络中 N 求解关于 f 的最小费用可

增广链等价于在其长度网络 ( )L f 中求从 s 到 t的最短路径。 

对网络 ( , , , )N V A C w= 构造长度网络 ( )L f 的方法[41]是：保持原网络各点，每

条边用两条方向相反的有向边代替，各边的权重 ijl 按如下规则定： 

 当边 ( , )i jv v E∈ ,令 ij ij ij
ij

ij ij

w f c
l

f c
<⎧

= ⎨+∞ =⎩
，+∞含义是当边的流量已经等于容

量，那么这条边已经饱和，无法再增大流量，否则要花费很高的代价，

P1

C
P2

E

s t s’ K 0
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因此权为+∞的边可以从网络中剔除。 

 当 边 ( , )j iv v E∈ 为 原 网 络 N 中 ( , )i jv v 的 反 向 边 ， 那 么 , 令

0
1

ij ij
ij

ij

w f
l

f
− >⎧

= ⎨ +∞ =⎩
，此处+∞的含义是此边流量已减少到 0，无法再减少，

也要去掉权为+∞的边。 

3) 应用对偶算法求解 

对偶算法的基本步骤是： 

a) 取零流为初始可行流，即 (0) {0}f = ； 

b) 如果有 ( 1)kf − ，流量为 ( 1)( )kW f K− < ，构造长度网络 ( 1)( )kL f − ； 

c) 在长度网络 ( 1)( )kL f − 中求从 s 到 t 的最短路。如果不存在最短路，则网

络中的流已为最大流，停止；否则到 d)； 

d) 在原网络 ( , , , )N V A C w= 中与这条最短路相应的可增广链 μ 上，作

( ) ( )k kf fμ θ= ，即用最大流算法进行调整。其中θ为路径上可增加流量的最

大值，调整后 ( )kf 的流量为 ( 1)( )kW f θ− + ，若 ( 1)( )kW f Kθ− + = 则停止，否则

让 ( )kf 代替 ( 1)kf − 返回 b)； 

对本文中构造的网络来说，由于每条边的容量都是 1，因此每次调整都是使得流

量增加一个单位，即 ( ) ( 1)( ) ( ) 1k kW f W f −= + ，而且这个时候获得的是当前匹配数

目的最优解，有着这个数目下的最小的费用和 kC ，那么增加一条边所造成的总

费用的增量为 1k kC C −− ，我们可以从增加一条边所造成的总费用增量入手，寻找

合适的阈值使得若增量大于此阈值，则说明匹配个数的再度增加会大大降低匹配

的精度，应该在这个匹配个数上停止，选取这个个数作为K 。 

    我 们 通 过 多 幅 图 像 实 验 发 现 ， 每 一 次 调 整 后 ， 总 费 用 的 增 量

1( )k k
z z k kd d C C −= − 比前一次的增量 1k

zd − 要大，而且刚开始第二次调整费用是第

一次调整的费用增量（即流量为 1 时的总费用）的两倍左右，然后以第二次的增

量为基础渐渐的增长。根据最近邻的思想，距离太大的是匹配对的可能性较小，

则如果调整时费用增加过大，就可能加入了错误匹配对。通过比对数据集的一共

105 幅图片，我们发现当费用的增长超过了第一次调整费用增量的若干倍时，加

入匹配集合中的错误匹配就会迅速增加，使得误匹配率大幅升高，因此，我们将

阈值设为： 

 1
1 0 1( )zT d C C wξ ξ ξ= = − =  （3.6） 
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其中， 1w 是第一次调整后的费用，即流为 1 时的最小费用；ξ为调节因子，经过

实验我们发现应该取 1.5 到 2.5 之间的值。 

求得匹配集后，这其中还是有可能存在不满足要求的匹配。于是引入检验算

法，利用弧上的匹配度量比值和双向约束的方法来检验每条匹配，去掉风险性高

的匹配。 

3.3.3 改进的最小费用 K 流匹配算法流程 

算法：改进的最小费用K流匹配算法 

输入：两幅待匹配图像 

1. 提取两幅图像的SIFT特征点集合 1P 和 2P 。 

2. 计算各点之间的匹配度量函数 1 2( , )i jw p p ，作为容量网络的权值。 

3. 预处理。为了缩小搜索空间，先删除一部分不可能匹配的弧，比较弧

上所连接的两点，如果它们的主方向比值超过设定的阈值，则将这条

弧从网络上删除。 

4. 利用改进算法求解 

（1）取零流为初始可行流，即 (0) {0}f = ,K 初值设为无穷大。 

（2）如果有 ( 1)kf − ，流量为 ( 1)( )kW f K− < ，构造长度网络 ( 1)( )kL f − 。 

（3）在长度网络 ( 1)( )kL f − 中求从 s 到 t 的最短路。如果不存在最短

路，则网络中的流已为最大流，停止；否则到（4）。 

（4）求本次调整的费用增量，如果费用增量超过阈值（公式 3.6），

则图中的流量已为合适的流量，设置 ( 1)( )kK W f −= ，停止；否则到

（5）。 

（5）在原网络 ( , , , )N V A C w= 中与这条最短路相应的可增广链 μ

上，作 ( ) ( )k kf fμ θ= ，即用最大流算法进行调整。其中θ为路径上可

增加流量的最大值，调整后得 ( )kf 的流量为 ( 1)( )kW f θ− + ，然后让

( )kf 代替 ( 1)kf − 返回（2）。 

5．此时图中流量为1的边即为一个匹配，边连接的两点为匹配集中的一对点。 

6. 用检验算法来检查第5步中生成的匹配集，去掉风险性高的匹配点对。 

输出：较为精确的全局最优匹配集 

算法中的在长度网络中求解一条最短路径这一步，是通过 Bellman-Ford 算

法求解的，这个算法的算法时间复杂度为 ( )|||| EVO ⋅ 。因此以上算法的时间复杂
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度最多为 ( )| | | | , min( , )O K V E K M N⋅ ⋅ ≤ 。 

3.4 实验对比与分析 

为了验证本文提出算法的有效性，在测试集合上进行了实验测试。 

测试集合：ICCV2005计算机视觉大赛[44]的测试集Test4(28张图片)、Final5(38

张图片)和SDL实验室测试集合 (39张图片)。测试集合中的图片综合了各种情形，

如：不同视角拍摄、不同光照和明暗变换、相似结构多的情形等。 

实验条件：2.83GHz，3GB，VC++6.0，Windows XP。 

在这三个测试集上，将改进的MKP算法、MKP算法和Lowe算法[21]进行了比

较，结果如图3.8。图中的三组图为一组，左上角是Lowe算法的匹配结果，右上

是原MKP算法，下面是改进的MKP算法。 
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图 3.8 匹配结果 

结果显示，原MKP算法有最优的正确率，但是算法在实验中需要凭人工干

预来使之取到有最优正确率的K 值；而改进的自动匹配算法可以自动取得比较合

适的K 值，但不能保证选取的K 值是有最优的，因此正确率有所下降，但准确

率仍优于Lowe的算法。 

此外，还使用了Information Retrieval Systems的衡量方法中的Precision来量化

实验结果。Precision的定义如下，简写为P： 

Precision = 正确匹配的数目

正确匹配的数目+错误匹配的数目
 

其中匹配的数目指的是匹配集中匹配特征点对的数目。 

表 3.1 三种方法的 Precision 比较 

测试集 图像数目 P of Lowe’s approach P of MKP P of improved MKP 

Test4 28 0.70 0.85 0.75 

Final5 38 0.71 0.87 0.77 

Our image sets 39 0.79 0.89 0.82 

Total 105 0.73 0.87 0.78 

3.5 小结 

本章介绍了基于改进的最小费用 K 流的特征点匹配算法。根据已有的 MKP

算法的思想，分析了图论中的图匹配和图像匹配的相似性，把图像特征点匹配建

模成网络流中的最小费用最大流问题，并用改进的对偶算法进行求解，实验表明

改进后的 MKP 算法是可行的，可自动获得较精确的匹配点集。 
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第四章 基于改进 RANSAC 的图像拼接算法 

在特征点提取、匹配后，我们得到了两幅图之间的匹配点集，接下来需要根

据这个匹配点集估算出变换参数，并对变换后的图像进行重采样和融合，生成拼

接后的图像。 

4.1 RANSAC 算法 

在视觉领域，一个核心问题是模型参数的鲁棒估计，因为在给定数据集中常

常有不符合模型的外点。外点是整体与假设模型不太符合的数据[45]，一般来说，

外点分为大误差数据和完全错误数据。如何在含有大量外点的数据集中估计出正

确的模型参数，是人们研究的重点。 

RANSAC(Random Sample Consensus)算法，即随机抽样一致性算法，由

Fischle 和 Bones 在 1981 年首次提出的[31]，是一种鲁棒的拟合数据的算法，可以

从包含多个外点的数据集中筛选内点并准确估计模型参数，有很强的容错能力，

可以处理有超过 50%错误率的数据。现已在图像拼接领域广泛应用。 

4.1.1 RANSAC 算法的基本思想 

RANSAC 算法的基本思想是重复 N 次最小样本数抽样，对每次抽样获得的

模型参数进行全数据检验，区分内点外点，最后选取有内点个数最多的一次抽样，

并且从这些内点中重新估计模型的参数值。下面用直线拟合为例介绍这种算法。 

 
                   (a)                                        (b)  

图 4.1 RANSAC 直线拟合示例图 

c
b

d

e 
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数据集合如图 4.1 所示，我们要通过这个数据集合拟合一条直线。这个集合

中有 8 个属于内点，2 个属于外点。用 RANSAC 拟合的过程是： 

Step1 选取两个点，生成一条直线 

Step2 通过一定的距离阈值在其它的几个点中来寻找这条直线的内点，得到

一个内点集，这些内点也叫做这条直线的支撑。 

Step3 重复前两步数次，最后有最大支撑集的直线是样本点集的最好拟合。

如图 4.1 所示，选取点 b、c 求得的直线 bc 有最多个数的内点，它是这个集合的

最好估计，而 d、e 两个外点会被剔除掉。 

Step4 用得到的 8 个内点来进行最小二乘拟合，得到最接近理想解的直线。 

其中有 3 个量需要确定[14]：内点与外点的距离阈值 t,采样次数 N,内点的个

数。 

（1） 距离阈值：假设提取特征点的误差符合均值为 0，标准差为σ 的高斯

分布，这时高斯变量的平方和是 2 2( ', )v i id d x Hx= ，符合自由度为 m 的 2
mχ  分

布。则符合 2
mχ  分布的随机变量的概率小于积分的上限，即： 

 
2

2 2 2

0
( ) ( )

k

m mF k d kχ ξ ξ= <∫  （4.1） 

则可得阈值为： 

 
2 2

2 1 2
2 2{ ( )v

m
v

d t t F
d t

α σ−< =
≥

内点 其中，
外点

 （4.2） 

其中，α 表示符合内点条件的特征点对是内点的先验概率，一般取 0.95。

则 1 2 2(0.95) 5.99mF σ σ− = ，对提取的特征点计算出σ 就可以完全确定阈值。 

（2） 随机采样的次数 M：理想的情况是采尽所有的组合，但这样次数非

常巨大。则要求在一定得置信概率下，这 M 组抽样中至少有一组的数据全

是内点。设 P 为置信概率，p1 为正确数据率，即点集中任何一对匹配点是

内点的概率，计算模型参数需要的最小数据量为 m,则采到 M 次时有： 

 1(1 ) 1m Mp P− = −  （4.3） 

由此确定采样次数： 

 1log(1 ) / log(1 ( ) )mM P p= − −  （4.4） 

（3） 内点个数：如果总的特征点对为 n 对，则内点数为 p1n。实验中有时

会多次迭代直到内点的数目基本趋于一致。 

RANSAC 算法充分利用了数据集中的所有数据，根据可接受的误差范围将
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它们分成内点和外点。它利用了内点数据比较准确的特点来剔除不准确的测量数

据，因此，得到的结果是一种最优化的结果[31]。 

4.1.2 用于图像拼接的 RANSAC 算法 

前面已经介绍了投影变换模型，它可以描述相邻图像间的变换关系[50]。 

 
11 02 03

21 22 23

31 32

'
'

1 1 1 1

x x h h h x
y H y h h h y

h h

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥= =⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 （4.5） 

( 1)Tx y 和 ( ' ' 1)Tx y 是两幅相邻图像 I 和 'I 上的一对匹配点m 和 'm

的齐次坐标。则每对匹配点可以产生两个方程： 

 31 32 11 12 13

31 32 21 22 23

'( 1)
{

'( 1)
x h x h y h x h y h
y h x h y h x h y h

+ + = + +
+ + = + +

 （4.6）  

代入 4 对不共线的匹配点，可得到 8 个方程： 

 

111 1 1 1 1 1

121 1 1 1 1 1

132 2 2 2 2 2
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0 0 0 1 ' '
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⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥=⎢ ⎥ ⎢ ⎥
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⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎢ ⎥ ⎣ ⎦⎣ ⎦

 （4.7） 

这样，配准问题转化为了求解 8 参数投影变换矩阵 H 的问题，理论上来说，

在相邻两幅图像中选取 4 对匹配点就可以确定一个变换矩阵，但是受噪声、特征

点描述子、模型误差、错误匹配等因素的影响，常常需要选取尽量多的匹配点坐

标，然后利用 LM 优化算法求解参数。估计这个 8 参数模型的 RANSAC 算法如

下： 

算法 4.1：RANSAC 算法 

 输入：匹配点集+投影变换模型 

1．随机选取四对粗匹配点。 

2．用这四个点计算投影变换模型的 8 个参数，得到变换矩阵 H。  

3．检验其它点对是否符合这个矩阵 H，小于距离阈值的为内点，大于距离阈值

的为外点。 
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4．重复上述步骤，采样并检验 M 次，得到这 M 次中的有最多支撑点的 H 的内

点集作为最终内点集。 

5．依据最终内点集用 LM 优化算法对 H 进行优化估计。  

输出：变换矩阵 H 

4.1.3 算法计算量分析 

在上一节已经分析到，在一定置信概率下，求得满足要求的最小抽样数 M

如下[46]： 

 1log(1 ) / log(1 ( ) )mM P p= − −  （4.8） 

其中，P 为置信概率；p1 为正确数据率，即点集中任何一对匹配点是内点的概率；

m 为计算模型参数需要的最小数据量。  

进行图像配准时，m=4，随着内点比例的减少，P 不同时，理论上需要的随

机采样次数 M 的变化情况如下表： 

表 4.1 随机采样次数随内点比例变化而变化的情况 

集合中内点的比例（%）  
95    90    80    70    60    50    40     30     20 

P=0.95 2     3    6     11    22    47    116    368   1870 
P=0.99 3     5    9     17    34    72    178    576   2876 

可以看到，随着置信概率和外点比例升高，理论上的次数升高的比较快，这

会导致 RANSAC 算法效率的下降。而据实验数据看，实际上的次数比理论还要

高。 

设样本集一共有 N 个点；从原始数据中取得一组抽样所需时间为 st ；由一组

抽样计算模型的时间为 gt ；用一个数据检验模型参数所用的时间为 et ；则

RANSAC 算法的计算时间T 为[46]： 

 ( ) ( 4)s g eT M t t M N t= + + −  （4.9） 

分析上述式子可以看出，RANSAC 的计算时间分为两部分：一部分是 M 组

抽样和估计模型参数组的时间；另一部分是在全数据集上检验这 M 个模型参数

组的时间。由于我们要保证一定的置信率，在内点率和模型固定的情况下，M 的

值是不能减少的；另外，当全数据集非常大时，对于模型的全数据集检验是个非

常耗费时间的过程，因此，如果要提高算法的运行效率，我们需要在减少参与全

数据集检验的模型参数组个数上入手。  
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4.2 改进 RANSAC 算法 

对于图像拼接问题来说，要减少参与检验的模型参数组的个数，我们可以考

虑在进行全数据检验前，先对用来拟合模型参数组的四个点本身进行评价检验，

或者说，进行指导性的选点。 

假设某次抽取的样本集中都是内点，他们估计出的模型仍可能没有足够多的

内点支撑，仍以图像拟合直观来解释这个问题。比如我们某次抽取的样本集中的

点 s1 和 s2，这两个点决定的直线如图，则支撑这条直线的内点数比较少，甚至

还可能把实际上的外点包括在内，因此，我们应该分析应用 RANSAC 的问题本

身的性质，以此来进行有指导性的抽样，或者说找到判定抽样好坏的标准。 

 

图 4.2 直线拟合示例图 

针对图像拼接这个问题来说，通常情况下，一个像素点会同其相邻的像素点

有着相同或相似的变换，这是由图像的连续性决定的。由于图片可能存在一些细

微的局部形变，两组相距较远的区域的点所拟合的变换矩阵可能会相差较大。也

就是说，我们在两个局部区域分别取点集，它们拟合出来的变换矩阵 H 会有所

不同。符合要求的全图的变换模型，必然是综合了广泛区域的变换因素，才可能

有足够多的内点支撑。由此分析，如果我们选取的是非常集中的几个点，那么拟

合出来的变换矩阵 H 反映的是局部的变换，这个 H 应该是一个弱估计，也就是

有较少内点支撑的变换矩阵。与此相对，如果四个点分布较广泛，那么它们拟合

出来的矩阵 H，可以反映全局的变换，会获得比较多的内点的支撑。 

由上面的推断，我们提出了用于图像拼接的改进的 RANSAC 算法，这个算

法对于随机抽取的样本提前检验，能通过检验的样本才用来拟合模型以及参与之

后的全数据检验。 

s1 
s2 
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4.2.1 类内散布矩阵 

类内散布矩阵可以用来描述样本集的分散程度[47]。 

在同一类模式点集{ }x 内，各样本间的距离的均方值可以写成： 

 

2 2{|| || }

{( ) ( )}

{ } { }

i j

t
i j i j

t t t t
i i j j i j j i

D E x x

E x x x x

E x x x x E x x x x

= −

= − −

= + − +

 （4.10） 

其中， ix 和 jx 是属于同一类别的相互独立的模式样本向量，利用它们之间的互相

独立的性质，上式为： 

 

2 2 { } 2 { } { }
2 [ { } ]
2 [ ]
2 [ ]

t t

t t

t

D E x x E x E x
tr E x x mm
tr R mm
tr C

= −

= −

= −
=

 （4.11） 

其中，R 是此类模式分布的自相关矩阵；m 是此类模式的均值向量；C 为协方差

矩阵。那么，对于属于同一类的模式样本，类内散布矩阵可以表示各样本围绕它

们的均值周围的散布情况，这里即此分布的协方差矩阵。 

也就是说对于同一类内模式点集 ( )
1,2,...,{ }i

i Ka = ,其类内散布矩阵可表示为： 

 ( ) ( )

1

{( )( ) }
K

i i T

i

S a m a m
=

= − −∑  （4.12） 

其中 ( )

1

1 K
i

i

m a
K =

= ∑ 。 

4.2.2 利用类内散布矩阵改进 RANSAC 算法 

在 RANSAC 算法中，随机选取四个点直接进行模型参数的估计，然后进行

全数据检验，上面我们已经分析过，应该先对选取的样本集进行提前检验。当样

本集中的四个点足够分散时，才会得到好的参数估计，过于集中的样本点集有很

大的概率获得较差的参数估计[48]。 

为了度量样本集中的四个点的分散程度，我们使用归一化的所有特征点的类

内散布矩阵 hT ： 

 ( ) ( )

1

1 {( )( ) }
k

i i T
h

i

T x m x m
k =

= − −∑  （4.13） 
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其中 ( ){ }, 1,2,3......ix i k= 参考图像的参与匹配的点的集合； ( )

1

1 { }
k

i

i
m x

k =

= ∑ ； hT 是一个

2 2× 的矩阵，对角线上的两个元素分别代表了这些点在 x 轴和 y 轴上的分散度。 

让
00 01

10 11
h

a a
T

a a
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

代表所有点的类内散布矩阵，
00 01

10 11

' '
'

' 'h

a a
T

a a
⎡ ⎤

= ⎢ ⎥
⎣ ⎦

代表某次抽取

的样本中的四个点的类内散布矩阵，元素( 00a , 11a )和( 00 'a , 11 'a )分别代表了所有点

和四个点的散布情况。如果下面的式子为真，则我们认为这次抽样的样本集属于

“好”样本集，它们可以用来估计变换矩阵，进而进行全数据集检验，如果结果

是假，我们就重新抽取样本集。为了获得与原 RANSAC 相同的置信度，我们可

以增加抽样次数 M。 

 00 00 11 11' || 'a a a aε ε≥ ≥  （4.14） 

其中 ε 是尺度影响因子，它是为了调节一些分布较远的外点的影响，经过多次实

验我们发现取 0.125-0.3 可以获得较好的效果。 

改进的 RANSAC 的流程如图 4.3 所示。 

流程中加粗的框内是加入的预检验部分。由于图像匹配中的点，大部分都在

两幅图像相重叠的区域里，因此取得过于集中的点的概率很大，通过这个方法可

以过滤掉大量的错误模型参数。 

4.2.3 运算时间分析 

上述改进的 RANSAC 算法的计算时间为： 

 
( )

( ( 4) )

( ( 4) )

t m s g m e

t m s g e

i

a m

T t at m t t t N t

t t m t t N t

+

+

+

+ + +

= + + + −

= + −
 （4.15） 

其中 tt 是计算点集中所有匹配点的类内散布矩阵 hT 上的时间；a 是被扔掉的样本

的数目； mt 是计算某次样本集的散布矩阵 'hT 上的时间；m是进行全数据检验的参

数估计的数目，即迭代的次数； st 是抽样时间，即随机抽取四个点的时间； gt 是

生成一个假设估计上的时间；N是匹配点集中匹配点对的数目； et 是用来对全数

据集进行假设检验的时间；采样总次数M m a= + 。 

普通RANSAC的计算时间为： 

 ( ( 4) )n s g eT M t t N t= + + −  （4.16） 

    比较两个运算时间，可以发现，两个时间的差如下所示： 
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 ( )( ( 4) ) ( )n i s g e t mMT T M m t t N t t t− + += − + − −  （4.17） 

其中， tt 和 mt 的值都非常小，而进行一次全数据检验的时间 ( 4) eN t− 的值很

大，尤其是当参与模型拟合的点对数目较多时。因此，此算法可以有效减少参数

估计时间，提高效率。 
 

 
图 4.3 改进的 RANSAC 算法流程 

4.3 实验对比与分析 

我们在20对小尺寸照片（320*240）和8对大尺寸照片（800*600）上比较了

我们的算法和原始RANSAC算法的准确性和计算效率。这些图片是随机从

ICCV2005 Computer Vision Contest数据集和我们自己的数据集中取出。每一个算

法在每一幅图像上重复40次以使结果具备统计上的代表性。 

实验条件：2.83GHz，3GB，VC++6.0，Windows XP。 

 

更改最大内点集合 

用最大内点集合中的所有内

点重新对变换 H 进行估计 

若 Ei 小于阈值则这个点为

内点，计算内点的个数 

No 

Yes 

No

 00 00 11 11( ' || ' )?a a a aε ε>= >=

 
进行全数据检验，计算其它点相

对于 H 的误差 Ei 

判断这个变换估计

H 是否最大内点数? 

Yes 生成变换 H 的初始估计  

Yes 

No 

是否需要更

多轮循环? 

 
随机选择四个特征点计算它们的类

内散布矩阵 

在参考图像上计算所有特征点的类

内散布矩阵 
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4.3.1 准确性 

为了验证其在错误率高的情况下的效果，我们故意放大了粗匹配时的阈值，

使得错误率较高。我们对比了在每幅图上使用两种算法所得到的变换矩阵 H，结

果显示我们的算法可以在有效减少迭代次数的情况下，得到同原 RANSAC 算法

同样的计算质量，所得的变换矩阵各对应元素之间的差不超过 0.02，考虑到原矩

阵元素的数量级，可以认为所得矩阵近似相等。 

   
          (a) 原RANSAC                         (b) 改进后的RANSAC 

图 4.4 实验结果比较图 1 

一组实验结果比较如图4.4，在粗匹配之后，得到了135对匹配点，其中有100

个正确匹配。使用原始的RANSAC算法，最后所得内点数的平均值是98.5，平均

的迭代次数是24.05，计算的结果矩阵为
1

1.316 0.042 249.254
0.106 1.268 73.690
0.001 0.000 1.000

H
− −⎡ ⎤

⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

。使用我们的算法，

最后所得内点数平均值为99.38，平均的迭代次数是9.55，计算的结果矩阵为

2

1.317 0.042 249.270
0.105 1.269 73.672
0.001 0.000 1.000

H
− −⎡ ⎤

⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

。4.4(a)和图4.4(b)显示了拼接结果，可以看到拼接效果都

在人眼可接受的范围内。对比这两个矩阵，
1 2

0.001 0.000 0.016
0.001 0.001 0.018
0.000 0.000 0.000

H H
− −⎡ ⎤
⎢ ⎥− = − −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

, 近似相

同，而最终迭代次数由原来的24.05下降到9.55 

  
          (a) 原RANSAC                         (b) 改进后的RANSAC 

图 4.5 实验结果比较图 2 
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第二组实验结果比较如图4.5，在粗匹配之后，得到了62对匹配点，其中有46

个正确匹配。使用原始的RANSAC算法，最后所得内点数的平均值是42.5，平均

的迭代次数是20.05，计算的结果矩阵为
1

1.193 0.026 184.779
0.089 1.118 9.118
0.001 0.000 1.000

H
− −⎡ ⎤

⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

。使用我们的算

法，最后所得内点数平均值为43.5，平均的迭代次数是14.3，计算的结果矩阵为

2

1.193 0.026 184.785
0.088 1.119 9.129
0.001 0.000 1.000

H
− −⎡ ⎤

⎢ ⎥= −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

。图4.5(a)和图4.5(b)显示了拼接结果，可以看到拼接效

果都在人眼可接受的范围内。对比这两个矩阵， 
1 2

0.000 0.000 0.006
0.001 0.001 0.010
0.000 0.000 0.000

H H
−⎡ ⎤

⎢ ⎥− = − −⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

, 近

似相同，而最终迭代次数由原来的20.05下降到14.3。 

4.3.2 计算效率 

在最后获得同样的计算精度的情况下，我们比较了算法的计算效率。我们从

减少迭代次数和缩短计算时间两个方面来比较算法。 

我们在 20 幅小尺寸图像（320*240）上计算了迭代的次数如图 4.6，其中横

轴为不同的图像编号，纵轴为迭代次数，即参与全数据检验的模型参数组的个数。

由于数量级不同，我们将 20 幅图像的结果分两部分用两个不同刻度数量级的坐

标系进行了展示： 

     

图 4.6 迭代次数对比 

对不同图减少的迭代次数比率不同，这是由于特征点的分布情况不同造成

的。比对所有的实验图片我们发现，如果特征点在图片中的分布过于集中，则算

法的提高性不是很好，这是由于特征点过于集中时，局部变换的影响比较微弱造

成的。同样，尺度因子 ε 将影响最终的效果。 
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我们在 8 幅较大尺寸图片（800*600）上比较了运行时间如下图，其中横轴

代表图片的编号，纵轴代表运行的时间： 

 

图 4.7 时间对比 

选取尺寸较大的图片进行运行时间的比较是由于其所用时间较长，结果不易

受到其他因素的干扰。可以看到，在同样的准确度的条件下，改进的 RANSAC

算法降低了约 19.72%的运行时间。 

4.3.3 多幅图像拼接实验结果 

本节使用两组图片（图 4.8）来展示本文算法的各个关键步骤，得到拼接后

的全景图像（180 度左右）。 

    

    

图 4.8 原图像 

第一步：投影到柱面。 
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图 4.9 柱面投影 

第二步：特征点提取，选用 SIFT 特征点。 

    

    

图 4.10 特征点提取 

第三步：特征匹配，使用改进的 MKP 算法。 
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图 4.11 特征点匹配 

第四步：图像变换估计和融合。使用改进 RANSAC 算法估计变换模型；然后用

简单的最近邻插值法和加权平均融合技术生成最终图像。 

 

 

图 4.12 最终效果图 

4.4 小结 

本章介绍了基于改进 RANSAC 的图像拼接算法。首先介绍了 RANSAC 算

法和类内散布矩阵，然后提出了新的可应用于图像拼接的改进 RANSAC 算法，

并在公共测试集合上进行了测试证明了其可行性；最后给出了应用本文拼接算法

的多幅图的拼接效果图。 
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第五章 总结与展望 

本文研究了基于图像特征的自动图像拼接算法，针对算法中的特征匹配和变

换模型估计这两个部分做了创新与改进： 

在特征匹配方面，针对最小费用 K 流算法（MKP 算法）的局限性与不足，

本文提出了改进的最小费用 K 流算法。此算法将 SIFT 特征点作为图像的兴趣点，

采用新的度量函数来度量匹配度，建立最小费用 K 流模型。通过改进的对偶算

法求解，自动求出具有较小错误率的匹配点集。改进的 MKP 算法实现了匹配个

数的自动选取，改进了原 MKP 算法中的匹配个数需要手动选取的缺点，提高了

MKP 算法的可用性。实验证明，在不需人工干预的情况下，和基于 k-d tree 的最

近邻匹配算法相比，该算法可以提高匹配准确率约 5%。 

在变换估计方面，本文提出了一种针对图像拼接的改进 RANSAC 算法。该

算法利用图像拼接中的特征点的分布情况对随机样本集进行预处理，改进了

RANSAC 算法中点对选取的随机性，有效减少了变换估计的迭代次数，提高了

变换估计的计算速度。实验表明，在保证计算准确率的条件下，本文算法的计算

效率比原算法高出约 20%。 

实验证明本文的拼接算法适用于采集设备环绕拍摄的全景图像拼接，可以取

得不错的拼接效果。但是，由于拼接算法各个步骤的复杂性，系统还有尚待改善

之处： 

（1）本文实现的是针对一个或多个相机环绕光心拍摄的图像进行柱面全景

图拼接。如果采集设备光轴有上下倾斜，将对拼接效果产生很大影响。这个可以

在拼接模型和投影平面上进行改善，比如使用球面投影模型。根据输入图像实现

投影模型的自动选取是今后的努力方向。 

（2）由于时间和应用场合的原因，算法的融合方法采用了线性加权融合，

无法解决由于目标移动产生的鬼影等问题。 
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附录 1 
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