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摘　要　传统的特征点匹配存在较多的误匹配,且效率不高.针对误匹配,提出了基于二值化互信息的筛选方法,可

根据特征点的互信息判断特征点是否匹配正确.此外,用 ORB算法提取的特征点分布在颜色变化区域,较为集中.
但 RANSAC算法得到的变换矩阵仅适用于特征点分布区域,使得拼接结果有误差.针对这个问题,文中用改进的

RANASC算法,先筛选出内点,再用内点得到新的特征点,可以使特征点分散;且用迭代的方式得到最佳变换矩阵.
实验结果表明,使用二值化互信息筛选特征点,提高了匹配的正确率,也增加了特征点匹配的数目;改进的 RANSAC
算法能够有效地解决特征点少且集中的问题,使得图像拼接的结果更准确.
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Abstract　Therearemanymismatchesintraditionalfeaturepointmatching,andtheefficiencyisnothigh．Aimingat
mismatching,thispaperproposedamethodofscreeningbasedonbinarymutualinformation．Accordingtothemutual
informationoffeaturepoints,thematchingoffeaturepointsisjudgedcorrectly．Inaddition,thefeaturepointsextracted
byORBalgorithmaredistributedintheregionofcolorchange,whichismorecentralized．Thetransformationmatrix
obtainedbyRANSACalgorithmisonlyapplicabletotheregionoffeaturepointsdistribution,whichmakesthestitching
resulterror．Inordertosolvethisproblem,thispaperusedtheimprovedRANASCalgorithmtoscreenouttheinterior

pointsfirstly,andthenusedtheinteriorpointstogetthenewfeaturepoints．Inthisway,featurepointscanbedisperＧ
sed,andtheiterativemethodisusedtogetthebesttransformationmatrix．Theresultsshowthatwhenbinarymutual
informationisusedtoscreenfeaturepoints,itimprovestheaccuracyofmatchingandincreasesthenumberoffeature

pointsmatching．TheimprovedRANSACalgorithmcaneffectivelysolvetheproblemoffewandmoreconcentratedfeaＧ
turepointsandmaketheresultofimagemosaicmoreaccurate．
Keywords　Mutualinformation,RANSCAC,Featurepointdistribution,Imagestitch

　

１　引言

图像拼接是指将多张有重叠部分的图像(不同来源、不同

视角)通过变换拼成一幅大型无缝图像的过程.当前,遥感图

像处理、计算机视觉、医学图像分析、全景图像拼接等领域都

应用了图像拼接技术,深入研究图像拼接技术有着重要的意

义.图像拼接的主要步骤包含图像获取、图像配准和图像融

合,图像拼接方法有基于变换域的方法、基于灰度相关的方

法、基于图像特征点的方法等等.基于图像特征点的方法对

形变、缩放、光照等变化有很好的鲁棒性,可靠性也很好,所以

当前图像拼接的主流方法是基于图像特征点.

常用 的 特 征 点 提 取 算 法 有 Harris,SIFT 和 ORB 等.

Lowe于１９９９年提出了SIFT[１]算法,特征算子具有尺度不变

性.SIFT算法得到的特征点稳定,抗几何变形能力和抗光照

能力强,所以一直是主流的特征点提取算法;但是在提取特征

点过程中,其运算量很大,耗时长,实时性很差.SURF算法

与SIFT算法一样,要求建立高维描述符,需要占用大量的内

存空间和耗费较长的运算时间.Calonder等人提出了一种特

征描述符(BRIEF)[２],该特征描述符是用二进制表示的,减少

了特征点提取的时间,对存储空间的需求也相应减少,但其特

征点不具备尺度和旋转不变性.ORB算法[３]是 Ethan等在

２０１１年提出的,是基于 FAST角点检测进行的改进,提高了

运算的适应性,计算速度得到很大提高,在标准数据集中取得

了与SURF算法和SIFT算法相当的效果,运算速度比SURF
算法、SIFT 算法快了１个数量级[４].１９９５年,Viola等[５]提

出了用图像互信息作为图像相似性的测度,在计算互信息时,

不用对图像进行任何预处理,只需要统计图像的灰度信息,故
互信息被广泛应用于图像领域.

在特征点匹配筛选过程中,本文提出了二值化互信息筛

选方法来实现特征点粗匹配,提高了特征点匹配的正确率.



本文使用图像二值化信息,可以有效克服图像中存在的噪声、
光照变化等问题.对于拼接的图像像素很大,特征点分布集

中的情况,由于变换矩阵 H 是通过特征点得到的,即 H 仅适

用于特征点分布范围,此时 H 稍微有点误差,就会造成拼接

结果有很大误差.针对图像特征点分布集中的问题,本文利

用改进的 RANASC算法来使特征点分散,并用迭代的方式

得到最佳变换矩阵.实验表明,本文算法确实能够有效地提

高图像拼接的准确度.

２　ORB算法提取特征点

基于特征点的图像拼接的主要步骤是:特征点的提取、特
征点的匹配与优化、图像的几何变换,以及图像拼接与融合.

ORB是一种基于视觉信息的特征点检测与描述算法,结
合了FAST[６]与BRIEF,并在这两个算法的基础上加以改进,
特征点检测是基于 FAST,特征点描述是用 BRIEF描述子.
与其他算法比较,ORB算法提取特征点的速度更快.

２．１　特征点检测

ORB算法[７]中的特征点检测是利用 FAST的角点检测,

FAST的角点是根据像素点与周围像素点的像素差判定的.
在图像上选择一点,计算该点与周围像素点的像素差,如果差

值大于某一阈值,就认为该点是角点.

FAST角点是没有方向性的,ORB算法中采用灰度质心

法来解决这个问题.当特征点与中心像素的灰度不同时,这
个向量可以推导出质心的方向,这就是灰度质心法.特征点

的灰度矩定义为:

mpq＝∑
x,y
xpyqI(x,y) (１)

其中,p,q∈(０,１),I(x,y)是像素点(x,y)的灰度值.
图像块质心C为:

C＝ m１０

m００
,m０１

m００
( ) (２)

接着就是计算方向.特征点中心到质心的方向就是特征

点的方向,计算公式为:

θ＝arctan(m０１,m１０) (３)
通过上面３个公式就可以推导出质心方向,该方向就作

为角点的方向.

２．２　ORB特征描述子

当特征点确定后,需要对这些特征点进行描述.ORB算

法用的是BRIEF特征描述子,该描述子是一个二进制串,描
述子的方向是用特征点的方向来确定的,描述子具有旋转不

变性.二进制串的计算方式是先选取一个特征点,在该特征

点附近随机选取一些点对,比较这些点对的灰度值,用０和１
来描述这些点对,然后得到一个二进制串,这个二进制串就是

特征点的描述子.二值判断方法为:

T(p;x,y)∶＝
１, p(x)＜p(y)

０, p(x)≥p(y{ (４)

其中,p(x)是图像块p在点x 处的灰度值.
二进制串的计算公式为:

fn(p)＝ ∑
１≤i≤n

２i－１T(p;x,y) (５)

BRIEF算法不具备旋转不变性,针对这个问题,ORB算

法将特征点方向作为 BRIEF的主方向.设有n对位置坐标

(xi,yi),构建一个２×n的矩阵:

M＝
x１  xn

y１  yn
[ ]

对上面的矩阵进行旋转变换,用特征点主方向θ的旋转

矩阵作为变换矩阵:

Rθ＝
cosθ sinθ

－sinθ cosθ[ ]
用变换矩阵 R 对矩阵 M 进行旋转,变换公式为:Sθ＝

RM .通过变换,矩阵 M 变成了有向形式.BRIEF特征描述

子为:

gn(P,θ)＝fn(P)|(xi,yi)∈Sθ (６)

BRIEF算法对噪声敏感,针对这个问题,ORB 算法用

５×５的子窗口内的像素平均值来替代某点的灰度值,以减小

噪声的干扰.

ORB算法的运算速度与提取特征点的数目(默认为５００)
成正比,对两张１０２４×１０２４的图像提取５００对特征点的时间

是３００ms左右.如果提取特征点过多,虽然粗匹配会得到较

多的匹配点,但提取特征点的时间长,若粗匹配特征点较多,
会导致 RANSAC算法的迭代次数过多、计算时间长,所以本

文提取的特征点数目是５００对.

３　二值化互信息筛选特征点

通过第２节的处理,得到了图像的特征点.然后采用基

于 K最近邻算法(KＧNearestNeighborsAlgorithm,KNN)[８]

对特征点进行快速匹配.knnMatch匹配的思想是对每个匹

配返回两个最近邻描述符,仅当第一个匹配与第二个匹配之

间的距离足够小时,才认为这是一个匹配.knnMatch匹配的

特征点存在大量的错误,需要去除错误的匹配对.
在特征点的粗匹配过程中,传统的方法是利用欧氏距离,

但欧氏距离筛选的特征点数目少;而本文是用二值化互信息

筛选方法[９],与欧氏距离方法相比较,特征点的数目多,正确

率高.

３．１　图像的二值化互信息

图像信息熵是利用数学统计的方法对图像的特征进行定

量的描述,用来测量一个图像所包含的信息量[１０].图像信息

熵可以反映图像灰度分布的聚集特性,表达式为:

H(x)＝－ ∑
x∈X

p(x)log(p(x)) (７)

其中,x表示灰度值(x∈{０,１,２,,２５５}),p(x)表示在灰度

信息中灰度值为x的概率.
互信息在信息论中用来测量两个随机变量间的统计相关

性.图像互信息用于测量一幅图像包含另一幅图像的信息总

量,本文就是通过这个信息总量来判断图像的相似度.互信

息的表达式为:

I(A,B)＝H(A)＋H(B)－H(A,B) (８)
其中,H(A),H(B)是图A、图B 的信息熵,H(A,B)是联合

熵.联合熵的表达式为:

H(A,B)＝－∑
x,y
p(x,y)log(p(x,y)) (９)

图A、图B越相似,联合熵 H 就越小,互信息I越大.一

张图像包含另一张图像的信息量越多,两幅图的相关性越大,
两幅图的相似度就越高[１１].

如果使用原图(彩图)的灰度信息计算互信息,灰度值分

布分散,统计存在偶然性,而且得到的互信息值很大[１２],很难

通过阈值直接判断两张图像的相似度,在特征点的匹配优化

过程中,正确率不高.因此,本文采用图像的二值化信息计算

互信息,该方法有效提高了特征点的匹配数目和正确率.
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表１　互信息的阈值范围

大于６４０×４８０ ５０×５０ ２４×２４
互信息(灰度) ０＜I＜１０ ０＜H＜５ １０＜H＜５
互信息(二值) ０＜I＜２ ０＜I＜２ ０＜I＜２

３．２　二值化互信息筛选特征点

选取一对特征点,根据这一对特征点的坐标信息,截取这

对特征点的邻域(２４×２４),记作点A、点B,用邻域计算这对

特征点的互信息.本文使用图像的二值化信息,所以图像灰

度值x的值阈是{０,２５５}.根据式(７),统计每个灰度值的总

数,再计算出每个灰度值的概率p(x),分别计算出这一对特

征点的信息熵 H(A)和 H(B).根据式(９),就可以计算这一

对特征点的联合熵 H(A,B).最后,通过公式I(A,B)＝
H(A)＋H(B)－H(A,B)得到这一对特征点的二值化互信息

I(A,B).
本文使用 ORB算法提取特征点５００个,用二值化互信息

进行筛选,得到的特征点数目大概是总数的１/５左右.虽然

依然有一些错误匹配,但与基于欧氏距离相比,匹配点的正确

率更高,数目多一倍左右.本文通过互信息的值判断特征点

是否相似,阈值是０．４,当互信息大于０．４时,就认为这一对

特征点匹配正确.图１给出５００对特征点的互信息分布.

图１　５００对特征点的互信息

３．３　算法描述

本文提出的基于二值化互信息筛选特征点的过程如算法

１所示.其中输入是两张图像ImageA 和ImageB,输出是已

经去重的匹配结果 matches和特征点集合keypoints.
算法１　特征点筛选算法

Input:ImageA,ImageB
Output:matches,keypoints
dealimage(ImageA,ImageB)

img_binaryzation(ImageA,ImageB)

keypoints←keypoint(ORB)

knnmatches←KnnMatch(keypoints)

△用 K最近邻近算法快速得到匹配对knnmatches
for(i＝０;i＜Len(knnmatches);i＋＋)

　　GetEntropy(pointA,pointA)

　　Comentropy(pointA,pointA)

　　ifComentropy＞０．４
　　　　matches←comentropy
　　endif
endfor
returnmatches,keypoints

４　改进的RANSAC算法

在第３节中,用二值化互信息筛选得到的特征点集合,正
确匹配率高,内点比例高,所以 RANSAC算法能够快速寻找

最优估计[１３].
图像的特征点都分布在颜色变化区域,常常集中在一起,

通过集中的特征点求得的变换矩阵存在较大的误差.针对特

征点集中的问题,在求变换矩阵的过程中通过添加一些新特

征点使特征点分散,并用迭代的方式求得误差最小的变换矩

阵,使图像拼接得更好.

４．１　RANSAC算法

RANSAC算法的主要步骤如下:
(１)确定抽样次数M.按照置信概率P 和数据错误率ω,

以及所需的最小量数据m 来计算模型参数,抽样次数的计算

公式为:

１－(１－(１－ε)m)M ＝P (１０)
(２)在初始样本中随机选取４对匹配点对(４点不共线,

如果共线则重新选取),并计算出变换矩阵 H.
(３)用变换矩阵 H 来计算出剩余的特征点对之间的欧氏

距离d.
(４)若欧氏距离d 小于某一阈值,则认为该匹配点为内

点,否则为外点;统计内点的数目S.
(５)重复步骤(２)－步骤(４),达到循环次数时,内点数目

最多且数目不变,最终得到最佳变换矩阵 H.

RANSAC中的总迭代次数默认为２０００,根据置信度、总
匹配个数、当前内点个数、当前的总迭代次数动态改变总迭代

次数的大小[１４].如果内点占比较多,能很快找到正确估计,
迭代次数就会减少,而且是以指数形式减少的,所以,当内点

占比高时,最终的迭代次数可能只有几十次.本文粗匹配得

到的特征点数目不超过２００,正确率高,故 RANSAC算法的

总迭代次数少,计算耗时少.

４．２　改进RANSAC算法

为得到精确的变换矩阵,本文采用迭代的方式求最佳变

换矩阵.改进算法的步骤如下:
(１)对于粗匹配得到的特征点匹配集合S,用 RANSAC

计算出变换矩阵 H.
(２)删除S中的一些错误匹配点.删除方法:选取一对匹

配点p,从S中随机选取４对匹配点,先通过H 得到图A 中５
个点的变换后位置,计算变换后这４点到p的距离;再计算图

B中这４点到p 的距离.若４点距离的差值都大于某一阈

值,就去掉p点;若有１个点距离的差值小于某一阈值,就保

留p点.最后得到内点占比极高的新集合S.
(３)计算平均误差σ１,并把σ作为矩阵 H 的评价标准.

在第(２)步中,如果p点保留,求４点误差的平均值d
－.σ是对

d
－
累加求平均.计算公式如下,

σ＝
∑

i∈S
d
－(i)

n
(１１)

(４)增加一些新特征点(新特征点不是用 ORB提取描述

的).从集合S中随机选取２点p,如图２所示,在p的延长

线两端等距选取两点newpoint(在图像范围内),并通过互信

息来判断新点是否为要找的点.分别计算出newpoint１,newＧ
point２的二值化互信息,如果互信息大于０．４,就作为新特征

点添加到集合S中,最终得到新的特征点集合S.

图２　新特征点

(５)重复步骤(１)－步骤(４),直到特征点集合S的数目趋
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于稳定或集合S的数目大于某一阈值或者迭代次数超过１０.
(６)在多次迭代中,根据评价标准σ找到误差最小的变换

矩阵Hi.

RANSAC算法的抽样是随机的,内点不一定全部都是正

确的匹配点,所以在第(２)步骤中,并没有直接使用 RANSAC
的内点集合.本文通过４点距离的比较,去除错误匹配.

本文在第(３)步骤中增加了一些新的特征点(延长线上),

目的是让特征点分散.增加新特征点时,使用二值化互信息

验证,保证了新特征点是正确的匹配点,同时也防止了特征点

数目过多.

本文算法多次用 RANSAC计算变换矩阵,在第一次迭

代时,去 除 了 大 量 错 误 匹 配,提 高 了 内 点 占 比,减 少 了

RANSAC算法的计算量,所以每次迭代计算时间都比第一次

少.本文迭代次数最大为１０,改进的 RANSAC算法总耗时

不会超过１s.

４．３　算法描述

改进 RANSAC算法的具体过程见算法２.其中,输入包

含匹配对(matches)、特征点集合(keypoints)、两张图像(ImaＧ

geA、ImageB);输出是一张拼接好的图像(MosaicImage).

算法２　改进 RANSAC
Input:matches,keypoints,ImageA,ImageB
Output:MosaicImage
initializeσ,μ,maxkp
Whilelen(S)＜maxkp&&Cycletimes＜１０do
　H ←RANSAC(S)

　forallSkeypointkpdo
　　random (keypoints)

　　compute(kp,random(keypoints),H)

　　ifnum (range(kp,random(kp)))＜４
　　　S←remove(kp)

　　　compute(σ)

　　endif
　endfor
　forallSkeypointkpdo
　　newpoint１,newpoint２←random (onekeypoints)

　　△随机选取特征点onekeypoints,并得到新特征点

　　ifnewpoin．x＜imgw &&newpoin．y＜imgh
　　　Comentropy(newpoint,ImageA,ImageA)

　　　△计算新特征点在两张图的互信息

　　　ifComentropy＞０．４
　　　　S←newpoint１
　　　　S←newpoint２
　　endif
　endfor
endwhile

getbestmatrix()

warp(matches)

mosaic(ImageA,ImageB)

returnMosaicImage

５　实验与结果分析

实验 硬 件 环 境 为:处 理 器 IntelCorei５Ｇ７５００ CPU ＠
３．４１GHz,操作系统为 Windows１０.实验图像是不同来源、
不同场景的图像(最小为６４０×４８０,最大为５７６０×３８４０).
图３是实验原图,左边是基准图像,右边是待匹配图像.

图３　实验原图

５．１　二值化互信息筛选特征点实验对比

ORB提取特征点数目为５００对.用 K 最近邻近算法对

特征点进行快速匹配,然后去除错误匹配.图４是特征点粗

匹配的结果,左边图像是用欧氏距离筛选的结果,右边是用本

文算法(二值化互信息)筛选的结果.由图４(a)－图４(d)可
以发现,用互信息筛选的数目更多,正确率更高.在图４(e)、
图４(f)中,用互信息筛选的数目少,但正确率高.因此,并不

是每一次用互信息筛选特征点,数目都一定比欧氏距离多.
用互信息筛选的正确率一定比欧氏距离高.

(a)基于欧氏距离(１) (b)基于二值化互信息(１)

(c)基于欧氏距离(２) (d)基于二值化互信息(２)

(e)基于欧氏距离(３) (f)基于二值化互信息(３)

图４　特征点的筛选

为了进一步说明用互信息筛选特征点的正确性,表２列

出统计实验中的５组数据(数据用累加值).每组图像特征点

５００对,总特征点数目２５００对,内点率根据 RANSAC算法统

计.从表２中可以看出,用二值化互信息筛选特征点的正确

率、内点率比用欧氏距离的高.

表２　正确率的对比

类型 筛选数目/对 明显错误/对 内点率/％
基于欧氏距离 ２７９ １５ ７４．７３
二值化互信息 ５３２ １３ ８２．４１

内点占比的提高,减少了 RANSAC算法的迭代次数,缩
短了运算时间;随着内点数目的增加,可以得到更加精确的变

换矩阵.
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通过图像拼接痕迹,可以判断变换矩阵的好坏.图５是

拼接 的 结 果.可 以 看 出,用 二 值 化 互 信 息 筛 选 特 征 点,

RANSAC得到的矩阵更精确,拼接结果更好.

(a)基于欧氏距离 (b)基于二值化互信息

图５　拼接结果

５．２　改进RANSAC算法的实验对比

用改进的 RANSAC算法对第三组实验原图进行处理,
图６给出特征点的数目、位置的变化过程.可以看到,特征点

的数目逐渐增多,位置越来越分散.

　(a)没迭代 (b)２次迭代　

　(c)６次迭代 (d)１０次迭代　

图６　特征点的迭代结果

表３列出迭代过程中记录的一些数据.σ是变换矩阵的

评价标准,根据误差σ可以得到,并不是迭代次数越多越好.
当迭代６次以上时,σ值动态变化,但相差并不大.迭代６次

左右σ最小,这时变换矩阵最好.

表３　误差对比

迭代次数 特征点数目/对 误差σ/px 耗时/ms 累计耗时/ms
迭代前 ４６ ０．８３１ １０４ １０４

２次迭代 ５５ ０．１７９ ７６ ２６３
４次迭代 ７５ ０．０７２ ５９ ３８４
６次迭代 ９３ ０．０４３ ６３ ５０８
１０次 １７７ ０．０４５ ８３ ７９２

图７给出迭代后的拼接结果.

(a)没迭代的拼接结果 (b)迭代２次的拼接结果

(c)迭代６次的拼接结果

图７　拼接结果

图７(a)是没迭代的拼接结果,可以看到左图发生了形

变,拼接处有点错位.图７(b)是２次迭代的拼接结果,略微

发生了形变.图７(c)是６次迭代的拼接结果,没发生形变.
当迭代次数大于６时,拼接效果相差不多.因此,本文用改进

的 RANSAC算法可以得到更加精确的变换矩阵,从而得到

更好的拼接结果.
结束语　本文使用图像的二值化信息,图像可以不用做

预处理,而且图像中存在的噪声、光照变化等,对二值化信息

影响较小,所以本文算法可以有效克服外在变化等问题.本

文采用互信息筛选特征点对,大大增加了特征点匹配数目,提
高了正确率,同时可以提高 RANSAC运算效率,得到的变换

矩阵更精确.当正确匹配点比较少,特征点集中时,用改进的

RANSAC可以获得精确的变换矩阵,且不会太耗时,图像拼

接的结果更准确.
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