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摘 要:全景拼接或视频融合等技术应用于室外环境时,往往有复杂的场景和光照条件,导致算法的关键点检测能力下
降。曲率是一种描述图像边缘的稳定数学特征,对于复杂场景和光照具有良好稳定性。本文深入研究图像拼接中多尺
度曲率特征的提取和SIFT算子的Hellinger核变换,提出一种基于Shi-Tomasi和RootSIFT的多尺度曲率特征图像拼接
算法。首先,对高斯模糊预处理的图像利用多尺度Shi-Tomasi可以提取不同分辨率下光照稳定的关键点,使算法更适用
于处理复杂环境;其次,经过Hellinger

 

核变换的RootSIFT可以强化多尺度特征提取的过程,使其在欧式距离更加鲁棒,
能更好应对光照和噪声的变化;另外,FLANN快速匹配在处理大规模数据时具有较高的效率;最后在变换估计上,
RANSAC的改进算法PROSAC可以进一步提升拼接的速度和质量。检测性能实验结果表明,本文算法可以更精准地检
测图像的边缘曲率信息,特征检测能力相比原始SIFT算法提高51%,相比单一尺度算法提高182%;而多尺度参数组的
对比结果表明,算法可以实现进一步调优,综合提升检测能力和实时性能,具备良好的适应性。
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Abstract:When
 

applying
 

techniques
 

such
 

as
 

panoramic
 

stitching
 

or
 

video
 

fusion
 

to
 

outdoor
 

environments,
 

complex
 

scenes
 

and
 

lighting
 

conditions
 

often
 

lead
 

to
 

a
 

decline
 

in
 

the
 

algorithm’s
 

keypoint
 

detection
 

capability.
 

Curvature
 

is
 

a
 

stable
 

mathematical
 

feature
 

that
 

describes
 

image
 

edges
 

and
 

exhibits
 

good
 

stability
 

under
 

complex
 

scenes
 

and
 

lighting
 

conditions.
 

This
 

paper
 

delves
 

into
 

the
 

extraction
 

of
 

multi-scale
 

curvature
 

features
 

in
 

image
 

stitching
 

and
 

the
 

Hellinger
 

kernel
 

transformation
 

of
 

the
 

SIFT
 

operator,
 

proposing
 

a
 

multi-scale
 

curvature
 

feature
 

image
 

stitching
 

algorithm
 

based
 

on
 

Shi-Tomasi
 

and
 

RootSIFT.
 

Firstly,
 

the
 

multi-scale
 

Shi-Tomasi
 

method
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

illumination-stable
 

keypoints
 

at
 

different
 

resolutions
 

from
 

Gaussian-blurred
 

preprocessed
 

images,
 

making
 

the
 

algorithm
 

more
 

suitable
 

for
 

handling
 

complex
 

environments.
 

Secondly,
 

the
 

RootSIFT
 

enhanced
 

by
 

the
 

Hellinger
 

kernel
 

transformation
 

strengthens
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

process,
 

making
 

it
 

more
 

robust
 

to
 

changes
 

in
 

illumination
 

and
 

noise
 

in
 

Euclidean
 

distance.
 

Additionally,
 

FLANN
 

fast
 

matching
 

demonstrates
 

high
 

efficiency
 

in
 

processing
 

large-scale
 

data.
 

Finally,
 

in
 

transformation
 

estimation,
 

the
 

improved
 

PROSAC
 

algorithm
 

of
 

RANSAC
 

can
 

further
 

enhance
 

the
 

speed
 

and
 

quality
 

of
 

stitching.
 

Experimental
 

results
 

on
 

detection
 

performance
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

more
 

accurately
 

detect
 

the
 

curvature
 

information
 

of
 

image
 

edges,
 

with
 

feature
 

detection
 

capability
 

improved
 

by
 

51%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

SIFT
 

algorithm
 

and
 

by
 

182%
 

compared
 

to
 

single-scale
 

algorithms.
 

The
 

comparative
 

results
 

of
 

multi-
scale

 

parameter
 

groups
 

indicate
 

that
 

the
 

algorithm
 

can
 

achieve
 

further
 

optimization,
 

comprehensively
 

enhancing
 

detection
 

capability
 

and
 

real-time
 

performance,
 

demonstrating
 

good
 

adaptability.
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stitching
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0 引  言

  图像拼接作为计算机视觉领域的重要分支,广泛应用于

视频融合、全景图像合成等多个领域。然而,在实际应用中,
图像拼接面临着多种挑战,如尺度变化、旋转、视角差异以及

光照条件的变化等。这些因素均可能影响特征点的检测与
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匹配,进而降低拼接质量。在全景拼接或视频融合等应用场

景中,往往会遇到复杂的图片要素和多变的光照条件。尤其

是在室外环境中,光照变化、阴影、反射等因素会对图像处理

算法提出严峻挑战。这些场景不仅要求算法具有良好的鲁

棒性,还需要在实时性能上表现出色,以满足实际应用的需

求。尽管深度学习方法在许多图像处理任务中表现出色,但
在处理复杂环境和光照变化时仍存在一些弊端。首先,深度

学习模型通常需要大量标注数据进行训练,而在实际应用

中,获取足够的高质量标注数据可能非常困难。其次,深度

学习模型的计算复杂度较高,往往需要强大的硬件支持,这
在实时应用中可能会成为瓶颈。此外,深度学习模型对光照

变化和噪声的鲁棒性仍有待提高。为了解决这些问题,本文

研究传统图像处理方法的改良方案,特别是针对光照变化和

复杂环境的鲁棒性改进。
目前,传统图像拼接的主要方法基于特征匹配和透视变

换。特征匹配包括特征点检测、特征点描述符提取以及描述

符匹配算法。一些常见的特征点检测方法包括SIFT[1-2]、

SURF[3]和FAST[4]算法。然而,例如最常用的SIFT算法虽

然在尺度不变性和旋转不变性方面表现出色,但其计算复杂

度高,对于实时视频融合应用来说,处理速度可能不够快。
此外,SIFT在高动态范围和低纹理区域的特征点检测上表

现不佳。基于曲率特征[5]的检测方法根据物体几何属性的

数学特性进行检测,具有较强的稳定性,对局部噪声影响较

小,其中 Harris角点检测[6]是常见的曲率方法之一,然而

Harris角点检测方法虽然计算速度较快,但其对尺度变化敏

感,不适用于图像尺度有显著变化的场景。Shi-Tomasi角点

检测[7-8]是由英国计算机科学家Shi和Tomasi对 Harris方

法进行改进,引入阈值可以更好的区分特征点,具有更强的

稳定性和抗干扰能力。常见特征符提取方法包括SIFT、

SURF和ORB[9]算法,其中SIFT提取了关键点周围的局部

图像特征,具有尺度不变性和旋转不变性。暴力匹配(brute-
force

 

matching)[10]和FLANN[11-12]算法是常见的特征描述符

匹配算法,FLANN是一个种高效的近似最近邻搜索库,可
以显著提高特征匹配的速度,且其精度满足通常匹配任务要

求。完成特征匹配后可以使用这些点来估计透视变换矩阵,
将一个图像映射到另一个图像的坐标系,通过透视变换将不

同图像进行配准,并融合重叠区域实现在全景图像中的对

齐。RANSAC[13-14]是透视变换常用的估计方法,可以解决由

噪声和异常值引起的模型拟合问题。
本文基于曲率特征,结合Shi-Tomasi和RootSIFT[15]提

出一种多尺度检测的图像拼接算法。Shi-Tomasi检测出的

角点有较强稳定性,这些角点通常代表了图像中的重要结

构;SIFT自身就是一种多尺度特征,具有尺度不变性、旋转

不变性、光照不变性等良好性质。RootSIFT是对SIFT描述

符的改进,通过Hellinger核变换将SIFT描述符进行归一化

处理,使其在欧式距离上更加鲁棒。特别是在光照变化和噪

声存在的情况下,RootSIFT能够进一步增强特征匹配的稳

定性和准确性。结合Shi-Tomasi算子和RootSIFT描述符,
本算法在鲁棒性上有显著提升,可以有效降低光照条件和噪

声的影 响。此 外,本 文 还 引 入 了 渐 进 采 样 一 致 性 算 法

(PROSAC)[16],这是一种RANSAC的改进算法。PROSAC
通过优先选择高质量的匹配点,逐步增加采样点的数量,从
而提 高 了 透 视 变 换 矩 阵 估 计 的 准 确 性 和 效 率。结 合

FLANN,可以显著提升特征匹配的实时性能和处理大规模

数据的效率。通过改良的多尺度检测算法,不仅提升了特征

点的数量和质量,还增强了算法对于不同尺度和视角变化的

适应性。在视频融合等应用中,本算法可以实现更流畅和自

然的过渡效果;而在全景图像合成中,曲率特征算法能够更

好地处理广角图像的边缘问题,提升合成图像的质量。

1 本文算法设计

  本文的算法流程图如图1所示,主要包括以下几个步

骤:首先采用Shi-Tomasi角点检测算法,在不同的尺度下提

取图像中的角点,这些角点具有较强的稳定性和代表性,能
够反映图像中的重要结构;其次采用SIFT算法,为每个角点

生成一个局部的特征描述符,这些描述符具有尺度不变性、
旋转不变性和光照不变性;在生成SIFT描述符后,进一步应

用RootSIFT,通过Hellinger核变换对SIFT描述符进行归一

化,能够在不同的图像之间进行可靠的匹配;接着采用

FLANN算法,根据特征描述符的欧氏距离,快速地寻找两

幅图像中最相似的特征点对,这些特征点对构成了图像拼接

的基础;最后采用PROSAC算法,从所有的特征点对中筛选

出一组内点,用于估计透视变换矩阵。PROSAC通过优先

图1 算法流程图

Fig.1 Algorithm
 

flowchart
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  选择高质量的匹配点,逐步增加采样点的数量,提高了透视

变换矩阵估计的准确性和效率,从而将两幅图像对齐;此外

在图像拼接过程中采用高斯模糊处理,提高图像拼接的视觉

质量和连续性。

2 关键技术

2.1 Shi-Tomasi多尺度特征检测

  角点检测是一种基于曲率性质的特征点检测方法,它通

过分析每个像素周围的曲率信息来识别角点。Shi-Tomasi
角点检测算法是Harris角点检测算法的改进版本,具有更好

的稳定特征点检测能力。首先,计算图像中每个像素的亮度

梯度,对于每个像素,使用其局部邻域内的梯度信息来计算

一个2×2的结构矩阵M =
I2x IxIy

IxIy I2y




 




 。其中,Ix 和Iy

是像素点处的梯度分量,该矩阵描述了像素亮度变化的方向

和强度。接下来,基于结构矩阵的特征值,计算每个像素点

的角点响应函数值。通常,响应函数可以通过以下方式

计算:

R =min(λ1,λ2)-k·(λ1+λ2)2 (1)
其中,λ1和λ2是结构矩阵的两个特征值,k是一个经验

性常数,用于控制角点响应的阈值,min(λ1,λ2)表示取λ1和

λ2 的较小值。这个响应函数的形式使得具有较大响应值的

像素被认为是角点,因为它们在不同方向上的亮度变化显

著。最后,通过设置适当的响应阈值,可以筛选出最终的角

点,并使用非极大值抑制来防止多个角点在局部区域内太过

密集。

Shi-Tomasi角点检测算法的优点在于它能够捕获图像

中的显著角点,它相对于 Harris角点检测算法更鲁棒,因为

它使用了特征值中较小的那个,可以更好地抵抗噪声和变

化。Shi-Tomasi
 

算法不具备尺度不变性,且Shi-Tomasi检测

出的角点虽然多为图像关键稳定局部特征点,但在图像内容

本身构成简单的情况下检测出的特征点数量可能不充分满

足特征点匹配的要求。结合SIFT算子具有尺度不变特征以

及光照不变性等特殊性质,本文提出的多尺度Shi-Tomasi与

RootSIFT结合的算法,旨在解决传统单一尺度检测方法在

复杂场景下的局限性。通过引入多尺度检测,算法能够在不

同尺度下识别特征点,从而适应图像尺度的变化和复杂的几

何变换。这种方法不仅增强了特征点的检测能力,还提高了

特征匹配的准确性和鲁棒性,尤其是在全景图像合成和视频

融合等应用中。在算法实现中,通过定义 max_corners_

arrays参数以设定在不同尺度下定义角点检测的上限,以适

应各种图像的尺度。quality_level参数确保只有质量最高的

角点被选取。而 min_distance参数则保证了检测到的特征

点之间保持足够的空间分离,避免了过于密集的特征点分

布,以提高匹配的准确性和减少错误匹配。

2.2 RootSIFT特征描述符提取

  在本研究中,利用了尺度不变特征变换算子来提取由

Shi-Tomasi多尺度算法检测到的每个特征点的特征描述符。

SIFT算法以其卓越的尺度和旋转不变性,以及在复杂图像

处理任务中所展现的鲁棒性和适应能力而广受赞誉。特征

描述符是一组高维向量,它们详细描述了特征点周围的局部

图像结构,为图像的进一步分析和处理提供了丰富的信息。
对于Shi-Tomasi多尺度检测到的特征点,通过SIFT算法进

行关键点的精确定位,使用 Hessian矩阵的特征值来确定关

键点的位置。

Dxx Dxy

Dxy Dyy





 



 (2)

其中,Dxx、Dxy 和Dyy 是Hessian矩阵的导数。
确定其位置和尺度是通过拟合极值点周围的二次函数

来实现的,以估计极值点的准确位置和尺度。关键点的位置

和尺度精确定位用以下二次函数进行描述:

D(x)=D+
DT

xx+
1
2x

T2D
x2x (3)

其中,D(x)表示位置和尺度,D 表示关键点的尺度空

间响应。
在确定了关键点的位置和尺度之后,SIFT算法进一步

为每个关键点确定一个或多个主要方向,以确保描述符的旋

转不变性。通常,SIFT使用图像梯度的方向直方图来确定

主要方向。在描述符的生成过程中,算法首先将关键点周围

的区域划分为若干小块,然后为每个小块计算梯度方向直方

图,并对直方图进行归一化处理,以降低光照变化的影响。

SIFT算法会生成一个与关键点相关的局部特征描述符,该
描述符捕捉了关键点周围区域的详细图像信息。为了进一

步提高特征描述符的鲁棒性,本文采用了RootSIFT算法。

RootSIFT是对SIFT描述符的改进,通过 Hellinger核变换

对SIFT描述符进行归一化处理。先将SIFT描述符进行L1
归一化处理,使得描述符的所有元素之和为1,使其在不同

图像之间具有可比性,减少由于特征值范围差异带来的影

响。再对归一化后的描述符进行 Hellinger核变换,增强描

述符在欧式距离上的鲁棒性。最后,对变换后的描述符进行

L2归一化处理,这一步骤进一步标准化描述符,确保其在不

同尺度和旋转情况下保持一致性,提高特征匹配的准确性。
这种方法不仅提升了特征描述符的质量,还增强了算法

在处理多尺度图像数据时的适应性和鲁棒性。对于图像拼

接、视频融合和全景图像合成等应用,RootSIFT提供了更高

的稳定性和精确性,确保了在复杂环境下的优异表现。

2.3 特征匹配和透视变换

  在完成特征描述符的提取后,需要进行特征点匹配。

FLANN基于快速最近邻搜索,通过有效的数据结构和搜索

策略,能够在大规模数据集上高效地寻找最相似的特征点。
本文通过FLANN方法计算提取出的图像关键点的特征描

述符,用于将两幅图像的特征点进行匹配。通常使用欧氏距

离来衡量两个特征描述符之间的相似度:
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(d)= ∑
N

i=1

(f1[i]-f2[i])2 (4)

其中,f1 和f2 分别表示两个特征描述符,N 表示描述

符的维度。
通过设定适当的距离阈值,能够筛选出高质量的匹配

点,确保只选择最可靠的特征点,这一步骤对于图像拼接至

关重要。
此外,透视变换是图像拼接的核心,PROSAC是一种改

进的RANSAC算法,专门用于提高参数估计的效率和准确

性。PROSAC通过优先选择高质量的匹配点,逐步增加采

样点的数量,从而提高了透视变换矩阵估计的准确性和效

率。首先,根据特征匹配的相似度对所有匹配点进行排序,
优先选择相似度高的匹配点,确保高质量的匹配点优先参与

计算,提高估计的准确性。接着,从排序后的匹配点中逐步

增加采样点的数量。初始时,选择前N0 个匹配点作为候选

内点集。随着迭代次数的增加,逐步增加候选内点集的大

小,直到包含所有匹配点。具体公式为:

Nk =N0+k·ΔN (5)
其中,Nk 表示第k次迭代时的候选内点集大小,ΔN 为

每次迭代增加的匹配点数量。
其次使用当前候选内点集估计透视变换矩阵。透视变

换模型通常用一个3×3的变换矩阵H 表示:

H =
h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33














 (6)

计算其他点对在估计变换下的投影,将那些与实际观测

值误差在一定阈值内的点对标记为内点。使用最小二乘估

计来优化透视变换矩阵H。给定一组内点xi和它们的对应

点x'i,最小二乘估计的目标是找到最佳的H,使得:

∑
i
‖x'i-Hxi‖2 (7)

迭代多次整个过程,每次迭代增加候选内点集的大小,
最终 选 取 具 有 最 多 内 点 的 透 视 变 换 作 为 最 终 结 果。

PROSAC的透视变换估计可以消除由于噪声和离群值引起

的错误匹配,最终的透视变换可以用于将两幅图像对齐。相

比于传统的RANSAC算法,PROSAC通过优先选择高质量

的匹配点,提高了估计的效率和准确性,特别适用于大规模

数据和实时应用场景。

2.4 高斯模糊处理

  本文采用高斯模糊处理来减少图像中的不连续性和瑕

疵,以提供更自然和平滑的外观。高斯模糊是一种基于权重

的平滑技术,它通过对每个像素周围的邻域进行加权平均来

减少高频噪声和锯齿状边缘。其原理公式如下:

I'(x,y)=
1
2πσ2∑

k

i= -k
∑

k

j= -k
I(x+i,y+i)·exp-

i2+j2

2σ2  
(8)

其中,I(x,y)是原始拼接图像中像素(x,y)的值,

I'(x,y)是平滑后图像中相应像素的值,σ是高斯核的标准

差,k是卷积核的半径。高斯模糊平滑不仅改善了全景图像

的视觉效果,还可以为后续图像处理任务提供更适合的输

入。对图像实现进行高斯模糊的预处理,可以减少噪点对匹

配的影响;对于角度尺度差异比较大的两幅图像间可能会存

在的拼缝现象,也可以对拼接后的图像进行高斯模糊的平滑

处理,以改善最终拼接图像的视觉质量和连续性。

3 仿真实验

  实验部分在Inter
 

CORE
 

i7处理器以及GeForce
 

RTX
 

3060
 

GPU硬件条件下完成,操作系统为 Win11,利用Python
编程语言实现算法。

3.1 特征匹配性能对比实验

  本文研究的基于曲率特征的特征点检测以及匹配算法,
建立在Shi-Tomasi与RootSIFT的共同算子的基础上,实现

多尺度的检测并且基于最近邻聚类方法,通过FLANN算法

实现快速有效匹配。除本文算法外分别进行了基于Shi-
Tomasi单一尺度算子以及传统SIFT算子的匹配实验,计算

匹配点数和匹配准确度作为对照组,以体现本文算法的有效

性和优越性。准确度(Accuracy)是指在所有匹配点中,正确

匹配的比例。在这里,本文将匹配点中距离比例小于0.7的

视为正确匹配,因此准确度是正确匹配点的数量除以总匹配

点数量的比例。
本文对两张图片进行匹配测试,经过计算如表1所示,

在单一的SIFT方法下匹配点数量为468,匹配点准确度为

0.31,如图2所示;基于Shi-Tomasi与一般SIFT的单一尺度

算法匹配点数量为251,匹配点准确度为0.21,如图3所示;
而本文的多尺度Shi-Tomasi与RootSIFT的融合算法匹配

点数量为708,匹配点准确度为0.39,如图4所示。由此可

见本文算法结合多尺度的Shi-Tomasi算子曲率特征的数学

特征强稳定性与RootSIFT算子的欧式距离稳定性与尺度不

变性,可以得到更多匹配点,具有更好的精确度,使算法更

鲁棒。

表1 不同算法匹配点数量和精度

Table
 

1 Number
 

of
 

matching
 

points
 

and
 

accuracy
 

for
 

different
 

algorithms

所用算法 匹配点数量 匹配点准确率

SIFT 468 0.31
单尺度Shi-Tomasi 251 0.25

本文算法 708 0.39

3.2 多尺度对比实验

  本实验旨在探究多尺度
 

Shi-Tomasi和
 

RootSIFT
 

特征

点匹配在图像配准中的效果,利用
 

Shi-Tomasi
 

角点检测方

法,通过调整多尺度的最大角点数组和其他参数,获取图像

中的关键点。设计多个不同的最大角点数量数组,比如
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图2 SIFT算法

Fig.2 SIFT
 

algorithm

图3 单一尺度Shi-Tomasi算法

Fig.3 Single-scale
 

Shi-Tomasi
 

algorithm

图4 本文算法

Fig.4 Proposed
 

algorithm

[10,
 

20,
 

40,
 

80]、[10,
 

30,
 

90,
 

270]等,以观察不同数量角

点下特征匹配的效果。使用
 

SIFT
 

特征点描述符进行特征

点匹配,采用
 

FLANN
 

进行匹配过程,记录每个数组的匹配

点数量并绘制特征匹配点数量和最大角点数量的关系图。
设定6个多尺度检测临界值数组max_corners_arrays为

[10,
 

20,
 

40,
 

80],[10,
 

30,
 

90,
 

270],[10,
 

50,
 

250,
 

1
 

250],

[20,
 

100,
 

500,
 

2
 

500],[20,
 

100,
 

500,
 

5
 

000],[10,
 

100,
 

1
 

000,
 

10
 

000]。从输出结果可以观察到,随着数组中某几

个维度下最大角点数的增加,特征匹配数量也呈现出增加的

趋势。这与本文的直观理解是一致的,因为更多的角点意味

着可以检测到更多的特征点,进而得到更多的特征匹配对。
然而,当最大角点数目超过一定阈值后,特征匹配数量

的增长趋于平缓,甚至在某些情况下会出现下降,如图5所

示。这可能是由于过多的角点会导致部分角点聚集在一起,
从而影响SIFT特征的提取和匹配质量。

图5 不同多尺度参数组匹配点变化图

Fig.5 Variation
 

of
 

matching
 

points
 

with
 

different
 

multi-scale
 

parameter
 

groups

结果表明,多尺度Shi-Tomasi与RootSIFT的融合算法

在图像配准中表现出色,能够有效提取和匹配图像中的特征

点。通过选择不同尺度的最大角点数,以适应图像的尺度和

复杂程度变化,提高特征匹配的鲁棒性和精度。然而,该方

法在最大角点数的自适应选择、距离比值阈值的动态调整等

方面还有待改进。
3.3 图像拼接

  本实验采用Shi-Tomasi与RootSIFT算法的结合,并进

一步实现了多尺度特征检测的研究。在实验开始之前,所有

图像都经过了一系列预处理步骤:首先,图像被转换为灰度

图,以降低计算复杂度;接着,进行色彩和对比度调整,以突

出图像中的关键特征;最后,应用高斯模糊来降噪,这有助于

减少特征匹配过程中的误匹配。如图6所示,展示了两张原

始图像经过高斯模糊处理后的效果。
在特征检测阶段,本实验利用改进的多尺度Shi-Tomasi

算法来识别图像中的角点,并结合SIFT算法提取出旋转不

变的特征描述符。关键点的精确位置和尺度是通过 Hessian
矩阵的特征值来确定的。在提取描述符后使用RootSIFT方

法,通过 Hellinger核变换进一步增强特征匹配的鲁棒性。
通过最近邻匹配算法实现多层次的最近邻聚类,将图像数据

点分类到相似的概念空间中,这样可以更准确地理解多尺度

参数,并对多平面场景进行鲁棒估计。这一过程涉及将一个

图像中的特征点与另一个图像中的对应点进行匹配。

·64·



 

李英浩
 

等:基于Shi-Tomasi和RootSIFT的多尺度曲率特征图像拼接算法 第14期

图6 两张原始图的高斯模糊处理

Fig.6 Gaussian
 

blur
 

processing
 

of
 

two
 

original
 

images

PROSAC算法用于排除错误的匹配点,通过渐进一致采样

保留正确的匹配点,通过对数据点进行排序,从相似性最高

的数据点开始采样,并逐步扩大采样集合,从而提高计算效

率和匹配精度,最终完成坐标转换。利用这些匹配结果,可
以估算不同输入图像之间的平移、旋转和缩放等变换关系,
以便将图像对齐到同一坐标系统中,完成图像配准。最终,
通过适当的变换矩阵将配准后的图像拼接起来生成图像,如
图7所示。

图7 拼接后的图像

Fig.7 Stitched
 

image

4 结  论

  本研究成功提出并验证了一种基于Shi-Tomasi多尺度

曲率特征与RootSIFT特征描述符相结合的图像拼接算法。
通过深入探索曲率特征点检测与尺度不变特征变换在图像

拼接中的应用,所提出算法在多尺度环境下展现了卓越性

能,特别是在特征点检测的精确度和匹配的鲁棒性方面。在

算法设计上,通过结合Shi-Tomasi角点检测算法的稳定性和

SIFT算法的尺度不变性与旋转不变性的优点,提高了特征

点的检测质量和描述符的匹配效率。引入多尺度检测策略

增强了算法对不同尺度变化和复杂场景的适应能力;

RootSIFT对描述符进行了归一化和非线性变换,它在处理

光照变化、尺度变化和旋转等方面表现出更强的鲁棒性。

FLANN算法加速了特征匹配过程,该算法提高了实时处理

性能。而RANSAC算法的改进算法PROSAC可以更快收

敛到正确的模型,因为它从高质量数据点开始,逐步增加采

样点的数量,减少了迭代次数,在处理噪声和异常值时,

PROSAC也表现出更好的鲁棒性,有效提高了图像拼接的

精度和速度,而高斯模糊处理使拼接过程更加平滑。仿真实

验结果表明,本算法在多种测试场景下均能实现高质量的图

像拼接,展现了良好的鲁棒性和性能。通过多尺度参数的设

置,本算法具有良好的适应能力,在处理不同光照变化和噪

声干扰较大的图像时,仍能保持稳定的拼接效果。未来的工

作将进一步探索算法的优化空间,以达到更高的拼接效率和

质量。
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