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基于最小生成树与改进卡尔曼滤波器的实时
电子稳像方法

谢亚晋,徐之海,冯华君,李奇,陈跃庭
(浙江大学 现代光学仪器国家重点实验室,杭州310027)

摘 要:为解决稳像过程中局部运动分量导致的全局运动估计不准确问题,提出了一种实时电子稳像方

法.该方法提出基于最小生成树的特征点迭代筛选算法,采用相邻帧图像特征点最小生成树的相似度衡

量特征点匹配精度,剔除错误匹配的特征点和局部运动前景上的特征点,避免了局部运动分量的影响.
采用自适应加权法修正相邻帧之间的仿射变换矩阵,解决由于运动前景遮挡造成的背景特征点数量稀

少进而导致的稳像晃动问题.针对相机跟拍与随机抖动分量混合问题,提出基于运动矢量队列的双卡

尔曼滤波器,自适应地修正卡尔曼滤波器的测量噪声协方差,动态调整滤波平滑性能,有效处理同时包

含相机跟拍运动与随机抖动分量的视频,保留相机跟拍分量.实验表明,该方法对于视频图像中包含局

部前景运动和相机跟拍运动的情况,对比其他3种方法,仍可以保持良好的稳像效果;在IntelCorei5
3.30GHzCPU下,对于640×360分辨率的彩色图像序列可达到40FPS的稳像帧率,并且运算过程中

无需利用下一帧图像信息,具有实时稳像的优点.
关键词:视频信号处理;电子稳像;运动补偿;卡尔曼滤波;特征点筛选;运动估计;帧间保真度
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Real-timeVideoStabilizationBasedonMinimalSpanningTree
andModifiedKalmanFilter

XIEYa-jin,XUZhi-hai,FENGHua-jun,LIQi,CHENYue-ting
(StateKeyLaboratoryofModernOpticalInstrumentation,ZhejiangUniversity,Hangzhou310027,China)

Abstract:Tosolvetheinaccurateproblemofglobalmotionestimationduetolocalmotioninvideo
stabilization,areal-timestabilizationmethodwasproposed.Themethodproposesanapproachoffeature
pointsiterativefilteringalgorithmbasedonminimalspanningtreeandappliesspanningtreesimilarityof
successiveframestomeasurefeaturematchinganddiscardwrongmatchedpointsandpointsinmoving
foreground.Then,anadaptiveweightedmethodwasappliedtocorrectthetransformationmatrixtosolve
thewobbleproblemduetofewfeaturepointscausedbyforegroundocclusion.Finally,anmodifieddual
Kalmanfiltersbasedonmotionqueuewasproposedtocorrectmeasurementnoisecovarianceadaptively
andadjustsmoothessoffilterdynamically.Itcanprocessvideoswithintendedcameramotionandrandom
jitterseffectively.Experimentalresultsshowthattheproposedmethodcanperformwelleveninsituation
oflocalforegroundmotionandintendedcameramotion.UndercircumstanceofIntelCorei53.30GHz
CPU,theproposedmethodcanstabilizevideosof640×360resolutionatarateof40FPS.Andithasreal-
timeadvantagesincenextframeinformationisnotneededduringcomputation.
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0 引言

拍摄过程中由于存在设备抖动,导致视频质量下降,影响后期观测和处理,稳像技术因此得到国内外研

究者关注,其中电子稳像以其价格低、精度高、速度快的特点成为稳像技术的重要研究方向[1],在航空航天、
机器人、军事等领域有重要应用.电子稳像技术根据运动估计的方法可分为基于图像强度和基于特征点匹配

两类[2].
在基于图像强度的方法中,Chang提出光流法[3],但该方法容易受噪声和光强变化的影响,且迭代计算

量大;Wang与Puglisi提出的基于图像块匹配的方法[4-5]简单、运算速度快,但全局运动矢量估计易受运动

前景影响,Kwon[6]在图像四个角落上选取图像块进行匹配,但运动物体仍会出现在所选的图像块中,影响块

匹配精度.基于特征匹配法的主要思路是提取相邻帧图像的特征点并进行匹配,Battiato通过提取尺度不变

特征(Scale-invariantfeaturetransform,SIFT)进行匹配[7],SIFT具有尺度、旋转不变性,对亮度不敏感的

优点[8],但计算量大,无法实时处理;Zhu[9]先检测出运动前景并剔除,提取背景区域的Harris特征进行配准

来估计全局运动,但该方案无法处理背景运动较快的图像;Liu[10]利用子空间约束平滑特征运动路径,但是

单个子空间无法处理包含较大前景运动的视频,且随着相机运动大量特征点会离开视场,导致运动估计失

败.Grundmann提出L1相机路径优化算法[11],即将相机运动路径分为静止、线性和抛物线三种路径并加入

矩形包含、曲线贴近、显著点约束,采用Lucas-Kanade金字塔跟踪特征点,但是对于快速的相机移动或者特

征稀少的图像会使得优化的相机路径变得不可靠.Jing提出的实时稳像算法[12]简化了运动模型,忽略相机

运动及其带来的累计误差,但难以处理大相机运动的情况.
电子稳像技术中的一个严重问题是前景的局部运动分量会导致全局运动估计不准确,严重影响稳像效

果.本文提出一种实时电子稳像方法,提出基于相邻帧最小生成树的特征点迭代筛选算法,有效剔除误匹配

和运动前景上的特征点;其次,当运动前景占据图像大部分区域时,背景特征点稀少,将导致仿射变换矩阵不

准确,造成图像的突然晃动,本文提出自适应仿射变换矩阵的修正方法,有效解决这个问题;最后采用双卡尔

曼滤波器,提出一种基于运动矢量队列自适应调整测量噪声协方差的方法,使卡尔曼滤波随场景的运动动态

地调整滤波性能,去除随机抖动噪声.实验表明,本文方法在IntelCorei53.30GHzCPU下,对于640×360
分辨率的彩色图像稳像帧率达到40FPS,处理过程中无需利用下一帧信息,具有实时稳像的优点.

1 算法的理论分析

稳像的基本方法是根据相机模型计算出相机运动矢量,得到透视或仿射变换矩阵,用其稳定当前帧图

像,主要分为运动估计、运动滤波与运动补偿三个步骤.运动估计基于图像序列信息计算相邻两帧图像的运

动矢量和变换矩阵;运动滤波去除随机抖动噪声,保留有意运动;运动补偿利用变换矩阵补偿当前帧的偏移.
1.1 特征点筛选

拍摄过程中由于图像信息复杂、相机跟拍造成的场景切换等原因,相邻两帧的特征点在匹配过程中容易

发生误匹配,同时如果出现纹理信息丰富的运动物体,特征点会落在运动物体上,如果物体运动速度快,其产

生的局部运动分量在全局运动估计中将占较大比重,严重影响仿射变换矩阵精度,导致稳像失败.已有稳像

方法检测出运动物体并剔除运动物体区域,但该方法适用于背景变化缓慢的情况,无法用在相机跟拍下背景

变化较快的场合.
本文采用定向加速分割特征与旋转二元鲁棒特征相结合的特征检测算子(OrientedFeaturesFrom

AcceleratedSegmentTestandRotatedBinaryRobustIndependentElementaryFeatures,ORB)[13]提取相

邻帧图像特征点.ORB具有旋转、尺度、仿射不变性,同时抗噪声能力强,运算速度比SIFT快两个数量级,但
特征点描述的细致程度不高,为了提高匹配的精度,本文提出最小生成树约束下的特征筛选算法.
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1.1.1 图像特征点的最小生成树

  首先提取当前帧和前一帧图像的特征点,根据

ORB特征之间的汉明距离(Hammingdistance),即
对两个特征向量异或运算,并统计结果为1的个数

即 为 汉 明 距 离,采 用 k 近 邻 算 法 (k-Nearest
Neighbor,kNN)[7]进行特征匹配,得到两帧图像匹

配后的特征点分布,统计匹配的特征点的位置坐标,
得到特征点分布图,然后分别计算两幅特征图的最

小生成树,特征点间的距离表示权重,最小生成树的

基本计算步骤为:

图1 最小生成树

Fig.1 Minimumspanningtree

  1)如图1所示,任选一个特征点P0作为起点,考察与其直接相连且未访问过的特征点,找到其中与P0

距离最近的点P1,将其与P0连接,同时标记P1已访问过,P0P1作为一个集合U01.
2)更新其他特征点距离集合U01的距离;
3)继续寻找距离集合U01最近的点P2,将其与集合U01中相距最近的点相连,并加入到U01得到U012,以

此类推,最后将所有特征点连接得到最小生成树.
用最小生成树表示图像特征的基本骨架,表征图像特征点分布情况,最小生成树具有旋转不变性,当图

像旋转时,最小生成树随着旋转,两棵最小生成树仍保持较高的相似度,而前景运动和误匹配将会造成较大

的相似度差异,当出现误匹配点如图2(a)或特征点取在运动前景上如图2(d),从图2(a)(d)可以看出两帧之

间特征点匹配准确度低,存在误匹配以及将前景特征点保留的情况,图2(b)(c)与图2(e)(f)可以看出相邻两帧

图像生成的的最小生成树特征骨架差别较大.由最小生成树的相似度可以反应图像特征的匹配情况,当差异较

大时,说明所匹配的特征点含有劣质特征点,后续运动估计的精度会受此影响,需要去除这些劣质特征.

图2 相邻帧图像特征的最小权重生成树

Fig.2 Minimumspanningtreeofimagefeaturesofadjacentframes

1.1.2 迭代筛选法

为了去除劣质特征点,提出劣质特征的衡量指标,对于相机平移抖动的情况下,正确匹配并且位于图像

背景上的特征点在前后两帧上的移动量稳定在某个值附近,一旦发生特征点误匹配时,特征点相对上一帧的

位移较大,与正确匹配的位移量差距较大;当发生局部运动时,运动物体上的特征点随前景运动也会产生较

大的位移量,基于这两个先验知识,可以将位移量大的特征点归为劣质特征点.
对于相机旋转的情况,两幅最小生成树相似,因为旋转不会造成很大的场景差异,本文不对它们进行筛

选,只在最小生成树差异较大时进行特征筛选,而平移抖动和误匹配是造成最小生成树差异的主要原因.
为提高劣质特征点的筛选精度,提出一种迭代算法,算法的迭代直到最小生成树相似度大于阈值时停

止.首先计算每个特征点(xi,yi)前后两帧的位移量di 和所有特征点的平均位移量􀭺d

di= (x'i-xi)2+(y'i-yi)2 (1)

􀭺d=
1
n∑

n

i
di (2)
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  统计所有位移量di 大于平均位移量􀭺d 的特征点数量m 占总特征点n 的比例E1

E1=m/n×100% (3)

  分别遍历相邻两帧图像的最小生成树,记录每条边的边长及对应的两个节点,得到点边对应表.比较两

张点边对应表,计算两棵树对应边长ξci,ξpi之差

E2=∑
n-1

i=1
ξci-ξpi/(n-1) (4)

根据求得的E1,E2 进行置信度加权,得到两棵最小生成树的整体相似度S
S=1/(ω1E1+ω2E2+ε) (5)

式中ω1,ω2 为置信度,ε是一个很小的数,防止分母为0.

对每个特征点作标记,di>􀭺d 则标记为0,代表需要剔除的劣质特征点,反之标记为1,代表保留的优质

特征点

flag[i]=0 (di >􀭺d), flag[i]=1 (else) (6)

  下一轮迭代只对所有标记为1的优质特征点计算最小生成树.以此类推,直至相邻两帧图像最小生成树

的相似度S 大于阈值St.
经过迭代算法后相邻帧的生成树如图3所示.图3(a)对比图2(a)可以看出,特征点匹配的准确度大大

提升,对于误匹配所造成的最小生成树差异有效减小,如图3(b)(c)所示;图3(d)对比图2(d)可以看出,该
迭代方法去除了运动前景上的特征点,保留匹配的背景特征点,由于前景导致的最小生成树差异有效减小,
如图3(e)(f)所示.

图3 迭代筛选后相邻帧图像特征的最小生成树

Fig.3 Minimumspanningtreeofadjacentimagefeaturesafteriterativefiltering

1.2 自适应仿射变换矩阵修正

运动前景的存在不仅会导致全局运动估计不准确,在前景很大的时候,直接遮挡了大部分背景特征点,
甚至导致仿射变换矩阵计算错误,如图4(a)(b)表示修正仿射变换矩阵之前,稳像过程中的相邻两帧,图像

序列中出现的大运动前景导致稳像失败.本文基于运动的时间局部性,提出一种修正仿射变换矩阵的方法.
时间局部性是指前一帧的抖动信息具有一定的持续时间,可以用前一帧计算得到的运动分量来修正当前帧

的运动分量,即用前一帧的仿射变换矩阵修正当前帧.

图4 大运动前景下仿射变换矩阵修正前后的相邻两帧的对比

Fig.4 Comparisonoftwoadjacentframeswithlargeforegroundmotionbeforeandaftercorrectingtransformationmatrix
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  仿射变换矩阵表示为

T=
cosθ -sinθ tx

sinθ cosθ ty

æ

è
ç

ö

ø
÷ (7)

式中tx,ty,θ分别表示当前帧图像相对前一帧的水平、竖直移动量和旋转角度,变换矩阵的初步求解可以采

用随机采样一致性算法(Randomsampleconsensus,RANSAC)[14].当出现大运动前景时,由于使用了基于

最小生成树的特征点筛选算法,大部分前景特征点都可以有效的剔除,同时由于前景的遮挡导致背景特征点

稀少,所以整幅图像特征点比无运动前景时少得多.而当特征点很少时,通过RANSAC求得的仿射变换矩阵

不准确,本文基于运动的时间局部性,如果计算出来的tx,ty 和θ相对上次计算变化过大,则对它们进行自

适应修正,通过与前一个变换矩阵参数进行加权,得到新的变换矩阵;相反,如果变化不大,则不需要进行

修正.

θ2=
λθ1+(1-λ)θ2,if |θ1-θ2|>κ1

180
π

θ2, otherwise

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

tx2=
ηtx1+(1-η)tx2,if |tx2-tx1|>κ2W

tx2, otherwise{ (9)

ty2=
γty1+(1-γ)ty2,if |ty2-ty1|>κ3H

ty2, otherwise{ (10)

式中tx2,ty2,θ2 和tx2,ty2,θ2 分别表示当前帧和前一帧图像相对它们各自上一帧的水平偏移量、竖直偏移量

和旋转角度,λ,η,γ 为当前帧运动量和前一帧运动量之间的加权因子,正比于运动量的变化率|χ2-χ1|/ψ,
3个方向的运动量变化率分别等于水平偏移量、竖直偏移量和旋转角度相对图像长、宽和圆周率π的比例,
其中χ∈(tx,ty,θ),ψ∈(W,H,180/π),W和H为图像的宽与高,κ1,κ2,κ3 为设定阈值因子,用于衡量运动

参数变化量,可以根据需要进行调节.如图4(c)(d)所示,本文的修正方法有效地防止了大前景运动导致的图

像突然晃动,相比未修正时有了很大的改善.
1.3 改进的卡尔曼滤波器

1.3.1 基本原理

卡尔曼滤波是常用的运动滤波方法,它是一个线性离散控制过程,采用前一时刻对当前时刻的预测值和

当前时刻实际的测量值来计算当前状态变量的估计值,卡尔曼滤波的状态转移方程和量测转移方程为

x(k)=Φ(k)x(k-1)+Γ(k)u(k)+q(k)

y(k)=H(k)x(k)+r(k){ (11)

式中Φ 为状态转移矩阵,Γ 为系统的控制输入矩阵,H 为状态变换矩阵,x、y 分别为系统在k 时刻的状态

值、测量值,u 是系统的控制输入,q、r分别为系统在k 时刻的过程噪声和测量噪声,并假设为高斯噪声,协
方差分别为Q(k)、R(k).

卡尔曼滤波本质上是利用系统的预测值和实际的测量值得到下一状态的估计值,可分为预测阶段和校

正阶段.
预测阶段:

x(k|k-1)=Φ(k)x(k-1|k-1)x(k-1|k-1)+Γ(k)u(k) (12)

P(k|k-1)=Φ(k)P(k-1|k-1)Φ(k)T +Q(k) (13)

  校正阶段:

x(k|k)=x(k|k-1)+K(k)[y(k)-H(k)x(k|k-1)] (14)

P(k|k)=[1-K(k)H(k)]P(k|k-1) (15)

K(k)=P(k|k-1)H (k)T [H(k)P(k|k-1)H (k)T +R(k)]-1 (16)

  x(k|k-1)是k-1时刻对k时刻系统状态的预测值,P(k|k-1)是k-1时刻对k 时刻状态协方差矩

阵的预测值,x(k|k)是k时刻系统状态的校正估计值,P(k|k)为k 时刻状态协方差矩阵的校正估计值,K
(k)为卡尔曼增益.根据这两组方程,利用x(k|k)和P(k|k)可以求得k+1时刻x(k+1|k+1)和P(k+1|
k+1),以此类推,迭代下去.
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1.3.2 参考卡尔曼滤波器

经典的卡尔曼滤波器,在过程噪声协方差Q 值较小时无法有效的跟随相机突然的有意运动.由于卡尔

曼增益K 越大,滤波器的跟随效果越好,为了有效保留相机有意运动分量,本文引入两个卡尔曼滤波器,分
别为主卡尔曼滤波器和参考卡尔曼滤波器.参考滤波器的Q 值设成较大值,使卡尔曼增益K 增大,有效跟踪

相机的有意运动;主卡尔曼滤波器Q 值较小,具有较小的卡尔曼增益K,平滑性能较高,主要去除抖动噪声.
主卡尔曼计算得到第k帧相对第一帧的累积位移矢量xk(tx,ty,θ)为

xk(tx,ty,θ)=x(k|k)=x(k|k-1)+K(k)[y(k)-H(k)x(k|k-1)] (17)

  同理,参考卡尔曼滤波器计算的累积位移矢量为x'k(tx,ty,θ)为

x'k(tx,ty,θ)=x'(k|k)=x'(k|k-1)+K'(k)[y(k)-H(k)x'(k|k-1)] (18)

  将1.2节中测量得到的第k帧相对k-1帧的位移量测量值(tx,ty,θ)和卡尔曼滤波估计值xk(tx,ty,

θ)带入式(19),得到平滑后的相邻两帧之间的运动分量(t'x,t'y,θ')
(t'x,t'y,θ')=(tx,ty,θ)+[xk(tx,ty,θ)-x'k(tx,ty,θ)] (19)

式中t'x,t'y,θ'即平滑后的相邻两帧之间的仿射变换矩阵中的3个参数,代表平移和旋转,与1.2节中求得的

tx,ty,θ区别是本节对1.2节得到的参数进行卡尔曼滤波,滤除了高频抖动噪声.
1.3.3 运动矢量队列

传统的卡尔曼滤波无法区别稳像过程中的相机运动的类型,为了有效分辨相机有意运动分量和随机抖

动噪声,本文提出基于运动矢量队列的量测噪声协方差R 的自适应调节方法.当连续几帧图像的特征点位移

量累加量较大时,认为相机在该方向上存在有意运动,此时应该增大卡尔曼滤波的跟随性能,保留这些有意

运动,本文通过对测量噪声协方差R 的自适应修正,动态调整卡尔曼滤波器的跟随性能.
首先引入一个定长队列,长度为L,将1.3.2节每次求得的相邻帧位移(t'x,t'y,θ')存入队列;只要队列未

满,就不断将相邻两帧的位移量存入队列;一旦队列已满,计算队列中所有位移向量总和得到近期帧的位移

总量S(tx,ty,θ),并根据位移总量修正测量噪声协方差R(tx,ty,θ).当下一个相邻帧位移量到来时,将队列

首元素删除,新元素加入至队列尾部,并重新计算S(tx,ty,θ)与R(tx,ty,θ).

S(tx,ty,θ)=[Sx,Sy,Sθ]=∑
L

i=1

(t'x,t'y,θ') (20)

R(tx,ty,θ)=[Rx,Ry,Rθ]=
τx

S2
x
,τy

S2
y

,τθ

S2
θ

é

ë
êê

ù

û
úú (21)

式中ψx,ψy,ψθ 分别为3个方向上的系数,当存在有意运动时,累计位移S 较大,相应的测量噪声协方差R
较小,滤波器的卡尔曼增益k增大,滤波器跟随性能增强,有效保留有意运动,相反,如果累计位移较小,则不

存在相机有意运动,滤波器跟随性能将减弱,平滑性能增强,有效去除随机抖动.

2 结果与分析

2.1 评价指标

本文用帧间保真度(Interframetransformationfidelity,ITF)来评价稳像的效果,帧间保真度表示相邻

帧的帧间峰值信噪比(Peaksignal-to-noiseratio,PSNR)的平均值

ITF=
1

n-1∑
n-1

i=1
PSNR(i) (22)

PSNR(i)=10log10
I2max
MSE(i)

(23)

MSE(n)=
1

WH∑
H

y=1
∑
W

x=1

[In(x,y)-In-1(x,y)]2 (24)

式中Imax为图像中最大像素值,MSE为帧间均方差,W、H 为图像长宽,In、In+1表示相邻两帧图像.
2.2 实验结果与分析

选取的测试视频分为包含较大的前景运动、相机的跟拍运动、普通抖动视频3类,并与其他3种稳像算

法进行对比,分别是Liu的子空间稳像算法[10]、Grundmann的基于L1范数优化的相机轨迹算法[11]以及
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Jing的实时稳像算法[12].实验主机的CPU为IntelCorei5-4590,主频3.30GHz,8G内存.
如图4为本文和另外三种方法对视频girl的稳像结果,分别取稳像结果的其中3帧对比,视频girl包含

大前景运动,它的局部运动会影响全局运动估计.Liu的子空间算法由于无法去除前景上的特征点,大量特征

点取在运动前景上,由于单个子空间无法区别背景特征点与前景特征点的运动路径,使得全局运动估计错

误,导致前景上的严重畸变,如图5(a)所示.Grundmann的方法将相机运动路径分为静止、线性、抛物线三种

路径,用L1范数优化路径算法分别进行路径优化,优化过程加入3种约束:矩形包含约束、曲线贴近约束、
显著特征点约束,并将提取的特征点离散化,分别落在不同的50×50像素的图像小块中,对每个小块采用随

机采样一致性算法(RANSAC)进行运动估计,最后只保留符合估计模型的图像小块,但当前景较大,图像内

主要存在全局和局部两种运动,由于RANSAC无法完全剔除前景特征点[15],运动估计可能偏向局部运动,
影响稳像效果,如图5(b)中的背景倾斜.Jing的实时算法为提高计算速度,简化了运动模型并忽略掉相邻几

帧图像的相机运动,忽略了相机运动引入的累计误差,无法预测全局运动分量的突然变化,当视频中出现突

然的移动或旋转时,将会导致明显的滞后现象,如图4(c)所示.本文的结果相比其余3种算法有所改进,如图

5(d)所示,由于采用基于最小生成树的特征点迭代筛选算法,有效去除前景上的特征点,不会出现畸变与严

重滞后现象.前景特征点的去除效果见图6,其中图6(a)为原始特征点分布,图6(b)为经本文筛选算法之后

的特征点分布,可以看出本文的基于最小生成树的迭代筛选算法有效去除了前景上的特征点,在运动估计时

剔除了局部运动分量,消除局部运动对全局运动估计的影响.

图5 包含大运动前景下4种稳像算法对比

Fig.5 Fourdifferentmethodsonavideocontainingforegroundmotion

图6 特征点迭代筛选前后对比

Fig.6 Featurepointsbeforeandafteriterativefiltering

  图7的测试视频driving包含相机的跟拍运动,本文的方法可以有效的区分相机跟拍运动与随机抖动噪

声,其他3种方法在跟拍运动下都存在一定畸变.Liu的方法由于相机跟拍和场景变化,导致特征点逐渐

离开相机视场,没有足够长的特征跟踪轨迹,导致平滑失败.Grundmann的方法由于场景移动时产生的

图7 相机跟拍下的4种稳像方法对比

Fig.7 Comparisonof4differentstabilizationmethods
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运动模糊,稳像出现严重畸变.Jing的方法无法预测下一帧的运动且无法适用于大视差场景,对相机运动和

大视差角都会产生畸变和晃动.本文改进了卡尔曼滤波器,用运动矢量队列动态修正滤波器的平滑性能,在
保留相机有意运动前提下,采用双卡尔曼滤波器有效的去除随机抖动噪声,稳像过程中不会产生严重的畸

变,有效保留了相机跟拍运动.
实验中,4种方法对5组测试视频分别进行稳像测试,其中视频girl和jump包含前景运动,driving和

roation包含相机的跟拍运动,walking为普通抖动视频,评价指标采用帧间保真度(ITF)衡量视频稳定性.从
表1可以看出本文的稳像方法相比其他方法在4个测试视频中具有更高的帧间保真度,值得注意的是

Grundmann的方法在测试视频Driving中虽然有最高的ITF,但是其畸变较为严重,如图7(b)所示.表2为

四种方法对640×360分辨率的测试视频的稳像帧率,可以看出本文方法明显快于Liu和Grundmann的方

法,同时稳像速率与Jing的方法相差不大,但从表1中可看出稳像结果优于Jing的方法;本文方法在稳像过

程中不需要知道下一帧信息,仅利用当前帧和前几帧信息,满足实时稳像要求.

图8 5组测试视频

Fig.8 Fivedifferenttestvideos
表1 4种方法对5个测试视频稳像的帧间保真度

Table1 ITFof4differentmethodsonfivetestvideos

ITF Girl/dB Driving/dB Rotation/dB Walk/dB Jump/dB
Origin 28.641 16.683 23.102 20.823 21.264
Liu 34.770 17.697 22.536 22.957 22.754

Grundmann 34.378 23.671 20.998 28.446 23.356
Jing 30.498 17.872 23.430 25.199 23.372

Proposedmethod 34.954 17.890 25.372 28.872 24.911

表2 4种方法对640×360分辨率视频的稳像帧率

Table2 StabilizationFPSoffourdifferentmethodson640×360resolutionvideo

Method FPS
Liu 16

Grundmann 20
Jing 43

Proposedmethod 40

  对比表1和表2中的数据,本文方法具有更优的稳像性能和较高的运算速度.Liu的方法在相机跟拍时

会导致跟踪的特征点离开视场,特征跟踪路径太短影响稳像效果,从表1中跟拍视频Driving和Rotation的

实验结果可以看出本文比Liu更优,当出现运动前景,Liu方法单个子空间无法区分背景和前景特征,从而

影响全局运动估计,且大数量的特征点跟踪使得计算复杂度大大增加,从表2看出其帧率较低,从前景运动

视频Girl和Jump可以看出本文比Liu更优.Grundmann的L1相机路径优化算法将相机运动路径分为静

止、线性和抛物线三种路径并加入矩形包含、曲线贴合、显著点约束,但是对于快速的相机跟拍或者特征稀少

的图像会使优化的相机路径不可靠,如图7(b)跟拍Driving的严重畸变,跟拍视频Rotation的结果本文更

优,对于前景运动Girl和Jump,由于Grundmann特征可能包含前景特征,而本文可剔除前景特征,本文稍

优.Jing的方法为达到算法的实时性,简化了运动模型,忽略相机运动及其带来的累计误差,本文在5个视频

的结果都优于Jing.本文方法在运动估计之前,采用最小生成树对提取的特征点进行筛选,有效提高匹配精

度,降低特征点误匹配与运动前景特征点引入的局部运动分量对全局运动估计的影响,同时减少了劣质特征

点的数量,降低了运动估计的运算时间,因为运动估计中的RANSAC算法从全部特征点中筛选出一个具有

统一运动模型的最大特征点子集,减少特征点数量可提高收敛速度,所以本文方法比Liu与Grundmann的
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方法具有更高帧率,与Jing的实时稳像算法速度接近.另一方面,本文采用运动矢量队列配合改进的卡尔曼

滤波器对相机跟拍和随机抖动进行区分,动态调节卡尔曼增益,进而调节平滑与跟随性能,减小卡尔曼滤波

对相机跟拍运动的平滑效果,保留原视频真实的跟拍运动.
2.3 不同条件下的帧间保真度

由于帧间保真度受前景运动速度、相机跟拍速度及抖动频率的影响,本节验证本文方法在这几种不同条

件下,尤其在高速前景与高速跟拍下相对其他3种方法的优势,进一步对比本文与其他3种方法在不同的前

景运动速度、相机跟拍速度及抖动频率下的帧间保真度.图9为3组测试视频,图9(a)(b)为低速和高速前景

运动视频,图9(c)(d)为低速和高速相机跟拍视频,图9(e)(f)为低频和高频抖动视频.表3为4种方法在3
组不同视频下帧间保真度的结果.

图9 6组测试视频

Fig.9 Sixdifferenttestvideos
表3 4种方法在不同条件下的帧间保真度

Table3 ITFof4differentmethodsunderdifferentconditions

ITF
Slow

foreground/dB
Fast

foreground/dB
Slow

followshot/dB
Fast

followshot/dB
Slow

jitter/dB
Fast

jitter/dB
Origin 22.359 20.250 21.200 23.722 24.085 14.319
Liu 28.488 20.326 22.577 25.093 28.070 22.372

Grundmann 30.276 25.121 22.460 25.311 28.699 23.583
Jing 26.284 21.776 22.388 24.649 25.228 18.600

Ourmethod 30.927 27.718 22.684 28.677 32.073 26.319

  对比表3的数据,在包含高速或低速前景运动的情况下,本文方法相比Liu和Jing的方法都有较大优

势,低速前景下比Grundamn的方法稍优,在高速前景下本文方法优势明显,因为高速前景引入的局部运动

分量较大,Liu的方法单个子空间无法区分背景和前景特征[10],Grundmann的方法将特征点均匀分散在不

同的图像小块,但无法剔除前景特征,Jing的方法为达到实时性了简化运动模型[12],本文方法针对前景问题

采用最小生成树的特征迭代筛选算法,有效地去除前景特征点,减小前景的局部运动对全局运动估计的影

响.在低速跟拍条件下,本文的方法比其他3种方法稍优,在高速跟拍情况下,本文方法优势明显,Liu方法需

要跟踪特征点运动路径,而特征点会随相机跟拍离开视场导致特征跟踪路径过短,Grundmann的方法优化

的相机路径会随跟拍变得不可靠[11],Jing方法无法预测相机运动趋势[12],本文方法采用相机运动矢量队列

动态调整卡尔曼滤波器的平滑性能,自适应处理相机跟拍分量与随机抖动分量.在普通的抖动视频情况下,
本文方法更优,因为本文基于最小生成树的特征迭代筛选算法提高了特征匹配精度,避免了特征误匹配对全

局运动估计的影响.
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3 结论

本文提出一种基于最小生成树和运动矢量队列的实时稳像算法,根据相邻帧特征点分布图的最小生成

树相似度迭代筛选出背景特征点,有效去除前景特征点,解决了稳像过程中前景运动导致的全局运动估计不

准确问题,利用自适应的仿射变换矩阵修正方法解决特征点稀少引起的稳像颠簸,利用运动矢量队列自适应

调整卡尔曼滤波器的平滑与跟随能力,有效区分相机拍摄过程的有意运功与随机抖动,实验结果表明,本文

方法有效地稳定包含运动前景和相机跟拍的视频,在3.3GHzCPU上对640×360分辨率图像的稳像帧率达

40FPS,同时保持较高的帧间保真度.
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