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摘　要：抽样一致性算法 （ＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）是一种稳健的模型估计方法，该方法广泛应用于机器视
觉领域。针对图像匹配模型的鲁棒估计问题，首先分析了 ＲＡＮＳＡＣ改进算法，然后对 ＲＡＮＳＡＣ、Ｏｐｔｉｍａｌ－ＲＡＮＳＡＣ、
ＮＡＰＳＡＣ、Ｍａｐｓａｃ以及ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ等算法进行了对比实验，最后通过实验结果分析了各种改进算法的优缺点。
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０　引　言

在机器视觉领域，大量的图像匹配算法被提

出［１～３］，其中较为常用的是Ｆｉｓｃｈｌｅｒ等人［２，４］在１９８１
年提出的ＲＡＮＳＡＣ，其易于实现而且鲁棒性高，但是
在准确性、有效性和稳定性方面存在一定的不足，针

对这些问题，提出了一些改进算法。对此可展开研

究论述如下。

１　ＲＡＮＳＡＣ算法概述

目前，ＲＡＮＳＡＣ算法已广泛应用于机器视觉领
域，是经典的模型鲁棒估计算法。该算法通过抽取

最小样本计算出可能的模型参数，再将模型参数回

带到所有的数据样本并计算相应的内点率，直到迭

代次数大于预定次数，或当前最优模型的内点率达

到设定的阈值，就把目前最优结果作为最终模型、且

停止抽样，否则继续抽样。ＲＡＮＳＡＣ算法的运行步
骤详见如下。

Ｓｔｅｐ１　随机抽取能计算出模型参数的最小数
量的样本。

Ｓｔｅｐ２　从抽取的样本中计算出模型参数。
Ｓｔｅｐ３　将参数回带到所有数据样本并统计内

点率，若当前内点率最大，则将模型定为当前最优模

型。

Ｓｔｅｐ４　若当前最优模型的内点率大于设定的
阈值或迭代次数大于预定次数，则迭代停止，否则重

复Ｓｔｅｐ１～Ｓｔｅｐ３。
Ｓｔｅｐ５　输出当前最优模型。
最大迭代次数 Ｎ保证在一定的置信概率下至

少有一组抽样数据全是内点，研究推得 Ｎ的计算公
式如下：

Ｎ＝ ｌｏｇ（１－ｐ）
ｌｏｇ（１－（１－ｖ）ｍ）

， （１）

其中，ｖ为样本的外点率；ｍ为计算模型参数时
所需要的最小数据量；ｐ为提前设定的置信概率，即
抽取Ｎ次能保证有ｐ的可能性使得抽到的样本均为
内点。ｐ、Ｎ、ｍ和ｖ之间的关系可以由式（２）给出：

１－（１－（１－ｖ）ｍ）Ｎ＝ｐ， （２）
损失函数由式（３）计算求出：

Ｌｏｓｓ（ｅ）＝ ０，
ｃｏｎｓｔ{

，
　｜ｅ｜＜ｃ；
ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．

（３）

其中，ｃ是设定的数据点的距离阈值。
综上可知，ＲＡＮＳＡＣ的迭代次数需要提前设定，

当内点率较高时，可在较少的迭代次数下估计出理

想模型，但当内点率小于５０％，所需迭代次数会呈
指数增长。为了解决前述不足，较多的改进算法也



相继提出，这里即对这些改进算法进行研究分述如

下。

２　ＲＡＮＳＡＣ改进算法

ＲＡＮＳＡＣ改进算法可分为４类，即：基于模型求
解的方法、基于样本预检验的方法、基于样本选择的

方法、基于优化的方法，算法分类见表１。
表１　算法分类

Ｔａｂ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

基于模型

求解的方法

基于样本

选择的方法

基于样本预

检验的方法

基于优化

的方法

Ｍ估计 ＰＲＯＳＡＣ ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ ＬＯ－ＲＡＮＳＡＣ

ＬＭｅｄＳ ＮＡＰＳＡＣ ＲＡＮＳＡＣ－ＳＰＲＴＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ

Ｍｌｅｓａｃ ＳＣＲＡＭＳＡＣ Ｂａｉｌ－ＯｕｔＴｅｓｔ

Ｍａｐｓａｃ ＧＲＯＵＰＳＡＣ

２．１　基于模型求解的方法
２．１．１　Ｍ估计法

Ｍ估计［５］（Ｍ－ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ）将问题转化为带有加
权的最小二乘问题。在样本中含有外点的情况下，

如果所有的数据点均采用相等的权值，外点会影响

所构建的模型，若减小外点的权值，就能减弱其对模

型的影响。设ｒｉ表示第 ｉ个数据的残差，最小二乘

法是求∑
ｉ
ｒｉ
２的最小值，Ｍ估计法的求解表达式如

（４）式所示：

ｍｉｎ
Ｆ∑ｉ ｗｉｒ

２， （４）

其中，ｗｉ是权重函数。
Ｈｕｂｅｒ［５］给出了一个通用的权重函数，其定义

可表示为：

ｗｉ＝
１，
σ／ｒｉ，

０
{
，

　
ｒｉ≤０；

σ＜ ｒｉ ＜３σ；

３σ＜ ｒｉ．

（５）

其中，σ是误差的标准偏差，也称尺度。
Ｍｏｓｔｅｌｌｅｒ等人［６］提出，标准偏差 σ与残差绝对

值的中值有关，常用的估计如式（６）所示：
σ＝１．４８２６（１＋５／（ｎ－７））ｍｅｄｉａｎｉ ｒｉ．

（６）
Ｍ估计对样本的初始值依赖较大，并且外点率

大于５０％时效果明显降低。
２．１．２　ＬＭｅｄＳ

ＬＭｅｄＳ［７］（ＬｅａｓｔＭｅｄｉａｎｏｆＳｑｕａｒｅｓ）是从样本中
随机选取一个子集并用其来计算模型参数，而后计

算出所有样本与该模型的偏差，即计算整个数据集

合中全部数据的残差平方的中值，在此基础上取最

小，为此可用到如下数学公式：

ｍｉｎｍｅｄｉａｎ
ｉ
（ｒｉ

２）， （７）

其中，ｒｉ
２为残差平方和。

接下来，将执行一个加权最小二乘过程，即：

σ＝１．４８２６（１＋５／（Ｎ－Ｐ）） Ｋ槡 Ｊ， （８）
其中，ＫＪ为ＬＭｅｄＳ算法的最小中值。
在式（８）基础上，进一步给出如下权值定义：

ｗｉ＝
１，
０{ ，　

ｒｉ
２≤（２．５σ）２；

ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．
（９）

ＬＭｅｄＳ算法步骤详见如下。
Ｓｔｅｐ１　随机采样。
Ｓｔｅｐ２　计算模型参数。
Ｓｔｅｐ３　计算模型的残差平方，并求出残差平

方的中值ｍｅｄｉａｎ（ｒｉ
２）。

Ｓｔｅｐ４　迭代 Ｓｔｅｐ２～Ｓｔｅｐ３，直到获得符合阈
值的最优解，即ｍｅｄｉａｎ（ｒｉ

２）最小。

Ｓｔｅｐ５　精确优化模型参数。
ＬＭｅｄＳ不需要设置过多参数，缺点是所有样本

都参与最后的参数估计计算，外点会给参数估计带

来影响，使得估计结果变得较差，所以当外点率大于

５０％时，该方法不能得到理想模型。
２．１．３　Ｍｌｅｓａｃ与 Ｍａｐｓａｃ

Ｔｏｒｒ等 人［８－９］ 提 出 的 Ｍｌｅｓａｃ（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｙＳａｍｐｌｅａｎｄＣｏｎｓｅｎｓｕｓ）是一
种基于极大似然的模型估计方法，不同于Ｍ估计和
ＬＭｅｄＳ估计，Ｍｌｅｓａｃ利用内点和外点的概率分布来
评估假设，将内点误差模型化为无偏高斯分布，外点

误差模型化为均匀分布，对此可写作如下数学形式：

ｐ（ｅ｜Ｍ）＝γ １
２πσ槡

２
ｅｘｐ（－ｅ

２

２σ２
）＋（１－γ）１ν

，

（１０）
其中，ν是允许的误差空间；Ｍ为当前的模型

参数；γ是数据样本中的内点率；σ是高斯噪声的标
准差。

Ｍｌｅｓａｃ算法的损失函数运用了极大似然估计的
方法，即损失函数可表示为：

Ｌｏｓｓ（ｅ）＝－ｌｎｐ（ｅ｜Ｍ）， （１１）
在 Ｍｌｅｓａｃ的基础上且基于贝叶斯与最大后验

概率衍生出了 Ｍａｐｓａｃ［１０］（Ｍａｘｉｍｕｍ Ａ Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ＥｓｔｉｍａｔｉｏｎＳＡＣ）算法，该算法的损失函数简化为：

ρＭ（ｅ
２
ｉ）＝

ｅ２ｉ，

Ｔ２{
，
　
ｅ２ｉ ＜Ｔ

２；

ｅ２ｉ≥Ｔ
２．

（１２）
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其中，ｅ２ｉ为残差平方，Ｔ为残差平方的阈值。
设匹配点对的数目为 Ｎ，对模型参数进行检验

时，ＭＡＰＳＡＣ的累积成本误差计算公式为：

ＣＭ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ρＭ（ｅ

２
ｉ）， （１３）

若原始数据的外点率为 ε，计算模型参数所需
的最小数据量为 ｍ，当置信概率为 ｐ时，所需的抽
样次数Ｍ满足式（１４）：

１－（１－（１－ε）ｍ）Ｍ ＝Ｐ， （１４）
即：

Ｍ＝ ｌｏｇ（１－Ｐ）
ｌｏｇ（１－（１－ε）ｍ）

． （１５）

相比ＲＡＮＳＡＣ，Ｍｌｅｓａｃ和Ｍａｐｓａｃ的效果均具有
较大改善，并且对于较高外点率的数据能估计出理

想的模型参数，但是当数据外点大于８０％时，其效
果大大降低。

２．２　基于样本预检验的方法
２．２．１　ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ

Ｍａｔａｓ等人［１１］设计了一种基于预检验的抽样一

致性算法ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ，其为了提高算法的时效性
在经典 ＲＡＮＳＡＣ中加入了预检验步骤。被用来检
测的模型先是在含有 ｄ个数据的子集合中进行检
验，若这个子集中所有数据均通过检验，则检验剩下

的Ｎ－ｄ个数据，一般情况下将 ｄ设置为１，但是随
机的子集选取可能会将正确的模型误认成错误的模

型，即相比经典ＲＡＮＳＡＣ其改进做法是增加更多模
型的测试机会，总体来看，该算法确实能节约运行的

时间成本。

当样本数据的外点率为 ε时，模型参数均正确
的概率为（１－ε）ｍ，经过预检验后，正确模型参数
可能被认为是错误模型参数而被过滤掉，若令Ｐｆ为
正确模型参数通过预检验的概率，则一个模型参数

为正确模型参数的概率为 （１－ε）ｍＰｆ，则需要最小
的抽样数ｋη＇为：

１－（１－（１－ε）ｍＰｆ）
ｋη＇＝Ｐ， （１６）

所以当置信度为 Ｐ时抽取 ｋη＇组样本，就可以
保证通过预检验后保留的模型参数中至少有一个正

确模型参数，从而确保了算法的准确性。

若内点率较高，该算法确实具有较为理想的效

果，但是当内点率很低时，算法往往会陷入无限次的

抽样与检验过程中。

２．２．２　ＲＡＮＳＡＣ－ＳＰＲＴ
Ｍａｔｅｓ等人［１２～１４］又提出了一种基于 Ｗａｌｄ的序

贯决策的ＲＡＮＳＡＣ－ＳＰＲＴ算法。ＲＡＮＳＡＣ－ＳＰＲＴ算

法对每个点进行测试，利用概率公式将每个匹配点

的测试结果求出“好”与“坏”的条件概率，将其带入

阈值公式，大于设定的阈值时将抛弃当前模型。

ＳＰＲＴ检验的似然比为：

λｊ＝∏
ｊ

ｒ＝１

ｐ（ｘｒ｜Ｈｂ）
ｐ（ｘｒ｜Ｈｇ）

． （１７）

如果第ｒ个数据点与给定的模型一致，则 ｘｒ＝
１，否则为０，ｐ（１｜Ｈｇ）表示随机选择的数据点与一
个好模型一致的概率，即内点率 ε。同样地，ｐ（１｜
Ｈｂ）是随机选择的数据点与坏模型一致的概率，可
以用参数δ的伯努利分布来建模，如果在评估ｊ个数
据点后，似然比大于某个阈值Ａ，则该模型被拒绝。
２．２．３　Ｂａｉｌ－ＯｕｔＴｅｓｔ

Ｂａｉｌ－ＯｕｔＴｅｓｔ算法［１５］选取匹配点集合中的子

集进行测试，若内点率显著低于当前最佳模型的内

点率时将抛弃该模型，但是当样本的外点率较高时，

此方法将不再适用。给定一个要评估的模型，根据

该模型随机选取包含 ｎ个点的子集进行评估，如果
这个子集的内点率 εｎ明显小于目前的最高内点率

ε，则放弃。一般地，假设在大小为 ｎ的子集中含

有Ｉｎ个内点，对于当前的假设，内点总数Ｉ
－
将大于样

本最多的内点数Ｉ ，则：

ｐｃｏｎｆ＝ｐ（Ｉ
－
＞Ｉ）＝∑

Ｎ

Ｉ
－
＝Ｉ

ｐ（Ｉ
－
｜Ｉｎ，ｎ，Ｎ）． （１８）

当此概率下降到某个阈值以下（如１％）时，模
型可以被丢弃。由于式（１８）很难直接计算，因此提
出了另一个方案。含有ｎ个点的样本中的内点数Ｉｎ
服从超几何分布，Ｂａｉｌ－Ｏｕｔ－Ｔｅｓｔ的思路是比较 ｎ个
点的子集内出现的内点数与下界 Ｉｍｉｎｎ 进行比较，当
Ｉｎ ＜Ｉ

ｍｉｎ
ｎ ，Ｂａｉｌ－Ｏｕｔ起作用，要计算Ｉ

ｍｉｎ
ｎ ，可以用二项

分布逼近ｎ的小值或者用正态分布逼近 ｎ的大值。
与ＲＡＮＳＡＣ相比，Ｂａｉｌ－Ｏｕｔ测试的性能会提高２～７
倍。

２．３　基于样本选择的方法
基于样本选择策略的方法可分为排序法和位置

关系法。其中，在排序法中最具有代表性的一个方

法是 ＰＲＯＳＡＣ。位置关系法则包括 ＮＡＰＳＡＣ、
ＳＣＲＡＭＳＡＣ、ＧＲＯＵＰＳＡＣ。对此研究内容可做探讨
详述如下。

２．３．１　ＰＲＯＳＡＣ
ＰＲＯＳＡＣ［１６－１７］（ＰｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅＳａｍｐｌｅＣｏｎｓｅｎｓｕｓ）主

要用于图像匹配模型的估计问题。算法中，假设内

点中的匹配点之间的描述相似性比外点要高，所以
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将数据点按照每对匹配点之间的描述距离来做排

序，这些描述包括 ＳＩＦＴ、Ｈａｒｒｉｓ、ＳＵＲＦ、ＯＲＢ等，再优
先选择排在前面的匹配点进行模型估计。该算法可

有效降低采样过程中的随机性，提升正确样本数据

的抽样概率，从而减少算法的迭代次数，提高时效

性。

在图像匹配过程中，每一对匹配特征点会产生

欧氏距离的比值β，β的计算公式为：

β＝
ｄｍｉｎ
ｄｍｉｎ２

， （１９）

其中，ｄｍｉｎ为最小欧氏距离，ｄｍｉｎ２为次小欧式距
离。

比值β与最小欧氏距离 ｄｍｉｎ越小，匹配特征点
对的匹配质量越好，匹配正确的成功率也越高，因此

定义一个质量因子 γ来衡量匹配点对的质量，质量
越高，匹配点是内点的概率越高，即求得正确模型也

更容易，质量因子γ的计算公式为：

γ＝ １
βｄｍｉｎ

． （２０）

但是ＰＲＯＳＡＣ算法也存在缺陷，即当缺少特征
点的相关描述时，该算法退化为普通ＲＡＮＳＡＣ。
２．３．２　ＮＡＰＳＡＣ

ＮＡＰＳＡＣ［１８］（Ｎ－ａｄｊａｃｅｎｔｐｏｉｎｔｓｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）算
法的假设是内点与数据集中的其它内点的距离比外

点近。给定一个ｎ维空间，假设外点在有界区域内
均匀分布，内点在同一区域内的ｎ维球面上分布，有
一个半径为ｒ的超球面，超球面上的内点数与 ｒｄ成
正比，外点数与ｒｎ成正比，ｎ＞ｄ即半径减小时，发
现外点的概率比发现内点的概率低。ＮＡＰＳＡＣ算法
则随机选择一个初始数据点 ｘ０，并在超球面内找到
以ｘ０为中心、以ｒ为半径的一个点集 Ｓｘ０，如果集合
Ｓｘ０中的点数小于所需的最小样本数，则丢弃该样本
重新采样。

ＮＡＰＳＡＣ算法高度依赖于内点聚集性这一特
点，若数据样本中的内点不具备聚集性，将退化为

ＲＡＮＳＡＣ。
２．３．３　ＧＲＯＵＰＳＡＣ

ＧＲＯＵＰＳＡＣ［１９］（Ｇｒｏｕｐｓａｍｐｌｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ）综合
了 ＰＲＯＳＡＣ和 ＮＡＰＳＡＣ两个算法的优点。文献
［２０］提出该算法假设数据点可以分成若干组，基于
某种标准，每组通常有很高的内点率或者很低的内

点率，因此采用二项式混合模型来模拟每组的内点

率，即高内点率的组更有可能参与假设生成。

首先选择ｋ个组，生成一个配置 ｇ＝｛Ｇｉ｝，ｉ＝

１，．．．，ｋ，然后从 ｇ组 Ｇｉ的并集中选取数据点。
ＲＡＮＳＡＣ的抽样策略可以看做是一种特殊的分组抽
样，其 中 所 有 的 数 据 点 都 属 于 同 一 个 组。

ＧＲＯＵＰＳＡＣ按顺序遍历所有可能的组，设 Ｋ为所有
数据组的总数，所有组可分为Ｒ＝ｍｉｎ（ｍ，Ｋ），子集
｛ｃｋ｝ｋ＝１，．．．，Ｒ的数学定义公式为：

ｃｋ＝｛ｇｉ｜｜ｇｉ｜＝ｋ｝． （２１）
从ｃ１开始取样，取到 ｃＲ终止，对于每一个子集

ｃｋ，ＧＲＯＵＰＳＡＣ通过从每个配置ｇｉ中提取最小样本
集来完成每个配置，所有配置都有机会被选择，算法

步骤详见如下。

前提：排列所有配置

Ｓｔｅｐ１　检查当前配置 ｇｉ的最大循环数，达到
最大，则转到ｇｉ＋１。

Ｓｔｅｐ２　从ｇｉ中抽取样本，每组至少贡献一个
数据点。

Ｓｔｅｐ３　估计模型的参数。
Ｓｔｅｐ４　找出新模型的内点并且检查终止条

件。

ＧＲＯＵＰＳＡＣ的抽样效率很高，分组阶段是稳健
估计的一部分，运用的分组策略非常有效，不会显著

增加总体运行时间。ＧＲＯＵＰＳＡＣ综合了 ＰＲＯＳＡＣ
和ＮＡＰＳＡＣ算法的优点，但是也综合了这２个算法
的缺点，即ＧＲＯＵＰＳＡＣ算法依赖于数据点之间的描
述和内点的聚集性，否则退化为ＲＡＮＳＡＣ算法。
２．３．４　ＳＣＲＡＭＳＡＣ

ＳＣＲＡＭＳＡＣ（ＳｐａｔｉａｌｌｙＣｏｎｓｉｓｔｅｎｔＲａｎｄｏｍＳａｍｐｌｅ
Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）引入了计算匹配模型的最少匹配点，凡
是符合该约束的匹配点都可用来计算匹配模型，反

之则重新抽样，该算法的匹配点位置约束需要提前

设定。文 献 ［２１］提 出 的 基 本 思 想 是 通 过
ＳＣＲＡＭＳＡＣ来增强原始特征描述符的判别能力，该
方法考虑了较大空间邻域的匹配质量。

给定图像 Ｉｉ，提取一个尺度不变特征点为
Ｆ（Ｉｉ）＝｛（ｘｊ，ｙｊ，δｊ，ｄｊ）｝的集合，坐标中心为 （ｘｉ，
ｙｉ），尺度为δｉ，特征点描述子为 ｄｉ；其中来自该集
合的一个特征点为 ｆｉ，其邻域集为 ＮＩｉ（ｆｊ），该邻域
集包含以 （ｘｉ，ｙｉ）为圆心、以 ｒδｊ为半径的圆形邻域
的所有特征，尺度在 （Ｓｍｉｎδｊ，Ｓｍａｘδｊ）范围内取值，可
将其解析为如下数学公式：

ＮＩｉ（ｆｊ）＝｛ｆｋ∈Ｆ（Ｉｉ）＼｛ｆｊ｝｜‖（ｘｋ－ｘｊ，ｙｋ－ｙｊ）‖２≤

ｒδｊ∧Ｓｍｉｎ ＜
δｋ
δｊ
＜Ｓｍａｘ｝， （２２）

给定一组图像 （Ｉ１，Ｉ２），可以通过匹配特征点
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描述子实现特征点的匹配。假设采用带有截止阈值

的单向最近邻法进行匹配，获得一个匹配集 Ｃ，其
数学公式为：

Ｃ＝｛（ｆ１，ｆ２）｜ｆ１∈Ｆ（Ｉ１）∧ｆ
２∈Ｆ（Ｉ２）｝，

（２３）
给定图像 （Ｉ１，Ｉ２）和 Ｃ，定义一个匹配点 ｃ＝

（ｆ１ｋ，ｆ
２
ｋ）∈Ｃ的邻域Ｎ（ｃ）为：

Ｎ（ｃ）＝｛（ｆ１，ｆ２）｜ｆ１∈ＮＩｉ（ｆ
１
ｊ）∧ｆ

２∈
ＮＩｉ（ｆ

２
ｊ）｝， （２４）

且可接受的空间一致性的匹配点的数学公式可

表示为：

Ｎ（ｆ１ｊ）＝ ｛（ｆ１，ｆ２）∈Ｃ｜ｆ１∈ＮＩｉ（ｆ
１
ｊ）｝ ＞

０∧ Ｎ（ｃ）
Ｎ（ｆ１ｊ）

≥θ （２５）

其中，θ∈［０，１］，由此，匹配点集 Ｃ可以通过
ＳＣＲＡＭＳＡＣ算法减少为Ｃｒｅｄ，ＣｒｅｄＣ。

ＳＣＲＡＭＳＡＣ与 ＲＡＮＳＡＣ相比得到的匹配集更
小，更可信。

２．４　基于优化的方法
２．４．１　ＬＯ－ＲＡＮＳＡＣ

ＬＯ－ＲＡＮＳＡＣ［２２］（ＬｏｃａｌｌｙｏｐｔｉｍｉｚｅｄＲＡＮＳＡＣ）算
法需要设置一个固定的迭代次数，并从返回的内点

集中重新抽样计算模型，最后选取最优的匹配模型

作为改进后的结果，从未受污染的最小样本中计算

出的模型总是包含大量内点，因此将一个优化步骤

插入到ＲＡＮＳＡＣ算法中，以当前的最优解作为优化
的起点。

文献［１５］指出 ＬＯ－ＲＡＮＳＡＣ可采用多种优化
策略，比如以精度换取效率，可以执行一个 ｉｎｎｅｒ－
ＲＡＮＳＡＣ过程；采用迭代方法，首先选择误差小于
Ｋｔ的所有数据点，这里的Ｋ是预定义尺度因子，ｔ是
误差阈值，然后用所有选定的点来估计新模型，降低

阈值比例因子并将继续迭代此过程，直到阈值达到ｔ
为止。两种策略组合比较常见，其中 ｉｎｎｅｒ－
ＲＡＮＳＡＣ中的每个（非最小）样本都受迭代精化过
程的制约，这种组合通常会减少 ＲＡＮＳＡＣ的迭代次
数，使其与理论预期数一致。

２．４．２　ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ
ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ［２３］类似于 ＬＯ－ＲＡＮＳＡＣ算

法，可对一组初始值进行多次重采样，再对模型进行

迭代估计并给出相应的内点数。分析可知，此算法

与ＬＯ－ＲＡＮＳＡＣ存在差异，对此可表述如下：
（１）当发现一组具有５个以上暂定变量的集合

时，就会执行优化，对于低内点率的集合很重要。

（２）集合大于当前最大的暂定内点集合时，从
该集合开始重采样，不断迭代直至找到最大集合。

（３）迭代重估计和取心使用相同的公差，即集
合将不断增长，直到集合停止变化，迭代停止，即找

到最优集合的概率很高。

（４）以较低的公差进行修剪以保留最好的内
点，在每一步中使用剩余内点重新计算。

该算法的缺点主要是当图像包含多个平面时，

不能保证找到最优集，因为可以有多个次优集以给

定的公差完成转换。在任何情况下，该算法都能有

效地找到次优集，但是无法保证每次都会找到相同

的次优集。ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ具有较好的性能，
该方法能处理外点率高于９５％的样本。

３　实验分析

本节将从２个方面来做研究探讨。其一，是利
用模拟数据对上述算法进行对比实验并得出结论；

其二，是利用真实图像对上述算法进行对比实验并

得出结论。由于资源有限，本文只对部分算法进行

实 验，分 别 为：ＲＡＮＳＡＣ、ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ、
Ｍｌｅｓａｃ、Ｍａｐｓａｃ、ＮＡＰＳＡＣ、ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ。对此研究
可做详尽表述如下。

３．１　基于模拟数据的对比实验
模拟数据由１０００个匹配点构成，设置内点率

从０．２到０．８，０．０５为步长，假设经过数据过滤后有
ｎ个匹配点，则参数信息见表２。

表２　参数信息

Ｔａｂ．２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

参数 值

每个匹配点的概率ｐｉ（初始值） １／ｎ

最优模型的匹配点数Ｉ（初始值） ０

初始温度Ｔ（０） １００

当前最优模型Ｍｏ（初始值） ３３全零矩阵

最大迭代次数ＣＯ ５０００

迭代次数计数器ｔ（初始值） ０

ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ算法参数 ｄ１ ＝ｄ２ ＝５

　　图１给出了３组原始数据与过滤后数据的对比
图像。图１（ａ）为原始数据，其内点率分别为０．２、
０．５、０．８；图１（ｂ）为对应的过滤后的数据。由图１
可知内点率越高，过滤的效果越好，模型越准确。

图２给出了部分算法在不同内点率下的完成时
间。各算法在每个内点率上运行２０次后求其平均
时间。从图２中可以看出，所有算法的运行时间与
数据内点率的上升成反比例关系，ＯＰＴＩＭＡＬ－
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ＲＡＮＳＡＣ在各个内点率下所使用的时间最少，其余
算法在内点率０．１～０．２内需较长的时间，当内点率
大于０．３时，ＮＡＰＳＡＣ、ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ、Ｍａｐｓａｃ
的运行时间接近。

图１　原始数据与过滤后数据对比图

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｇｒａｐｈｏｆｒａｗｄａｔａａｎｄｆｉｌｔｅｒｅｄｄａｔａ

图２　不同内点率对应的完成时间

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐｌｅｔｉｏｎｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｎｔｅｒｉｏｒｒａｔｅ

图３～图４给出了６个算法在不同迭代次数下
的内点查全率。由图３～图４可以看出，无论内点
率是０．１还是０．３，所有算法的内点查全率随着迭
代次数的增加均呈增长趋势，当内点率为０．１时，迭
代次数在１００～８００之间时，ＯＰＴＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ的
优势明显。当内点率为０．３时，ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ、
ＲＡＮＳＡＣ、ＮＡＰＳＡＣ的内点查全率较为接近。

图３　不同迭代次数下的内点查全率（内点率：０．１）

Ｆｉｇ．３　Ｉｎｔｅｒｉｏｒｒｅｃａｌｌｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ（ｉｎｔｅｒｉｏｒｒａｔｅｉｓ０．１）

图４　不同迭代次数下的内点查全率（内点率：０．３）

Ｆｉｇ．４　Ｉｎｔｅｒｉｏｒｒｅｃａｌｌｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｔｅｒａｔｉｏｎｔｉｍｅｓ（ｉｎｔｅｒｉｏｒｒａｔｅｉｓ０．３）

３．２　基于真实图像的对比实验
有７组真实图像见表３，依次为：Ｂｕｉｌｄｉｎｇ、Ｗａｌｌ、

Ｇｒａｆｔ、Ｂｏｏｋ、Ｂｏａｔ１、Ｂｏａｔ２、Ａｓｔｅｒｏｉｄ。其中，Ｂｕｉｌｄｉｎｇ、
Ｗａｌｌ与Ｇｒａｆｔ体现了图像间的透视变化，其余图像
体现了图像间的水平旋转变化。所有算法实验的最

大迭代次数均为５０００，在匹配过程中使用 ＳＩＦＴ特
征点和描述方式，选取４个指标分别为：查找到的内
点数Ｉ、算法的迭代次数 ｔ、每个模型所需检测的次
数ｖｐｍ（ｎｕｍｂｅｒｏｆｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｅｒｍｏｄｅｌ）、算法运行
时间ｔｉｍｅｓ（／ｓ）。研究中得到的上述指标的比较结
果见表４。所有算法在每对图像上均运行２０次，而
后计算出每个指标的平均值，通过分析可发现以下

特点：

表３　图像信息

Ｔａｂ．３　Ｐａｔｔｅｒｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图像名 图像 匹配数 分辨率 内点率／％

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ８７１ ２１５３４２ １７．６

Ｗａｌｌ ９９３ ５００３５０ ２１．７

Ｇｒａｆｔ ２４１５ ８００６４０ １４．２

Ｂｏｏｋ １５３９ ６００４５０ ２２．６

Ｂｏａｔ１ ３１５１ ８５０６８０ ２７．２

Ｂｏａｔ２ ３１５１ ８５０６８０ ８．６

Ａｓｔｅｒｏｉｄ １５７１ ７００４５８ ２１．９

　　在查找内点数Ｉ方面，ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ具有
较好的性能，尤其在 Ｇｒａｆｔ和 Ｗａｌｌ两对图像中查找
到的内点数较多；在迭代次数 ｔ与运行时间 ｔｉｍｅｓ

２２ 智　能　计　算　机　与　应　用　　　　　 　 　　 　 　　　　　第９卷　



上，ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ显然要胜过其它算法，这是
因为ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ是一种优化算法，每次迭
代都要计算出一个数据核，并且在数据核中再进行

抽样和模型检验，因此必然增大了每次迭代的时间

成本；在模型的整体检测次数上，ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ具

有明显的优势，主要原因在于 ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ选取远
小于匹配点数目的ｄ个匹配点作为测试点，只有当
ｄ个匹配点都符合当前匹配模型时再对剩余的匹配
点进行测试，否则抛弃当前模型，这就必然会减少每

个模型的验证次数。

表４　对比信息

Ｔａｂ．４　Ｃｏｎｔｒａｓｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图像 指标 ＲＡＮＳＡＣ ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ Ｍｌｅｓａｃ Ｍａｐｓａｃ ＮＡＰＳＡＣ ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ

Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｉ
ｔ
ｖｐｍ
ｔｉｍｅｓ／ｓ

１２
５０００
８７１
２．８９

１５４
１０７
８７１
２．８９

７
５０００
８７１
１．９４１

６２
５０００
８７１
１．８６４

１２１
５０００
８７１
２．４８４

１８
１２６７
６２．８
１．９７

Ｗａｌｌ Ｉ
ｔ
ｖｐｍ
ｔｉｍｅｓ／ｓ

９
５０００
９９３
３．１７

２１６
８０
９９３
０．５７８

２１
５０００
９９３
２．１２

６５
５０００
９９３
２．０６

５４
５０００
９９３
３．１２

２３
９８９
３４．４
０．５８４

Ｇｒａｆｔ Ｉ
ｔ
ｖｐｍ
ｔｉｍｅｓ／ｓ

２６
５０００
２４１５
３．９８

３４４
２８４
２４１５
６．４４１

１９
５０００
２４１５
３．２３５

２１
５０００
２４１５
３．３５１

４８
５０００
２４１５
４．５０８

２８
５０００
２８．９
２．９８８

Ｂｏｏｋ Ｉ
ｔ
ｖｐｍ
ｔｉｍｅｓ／ｓ

９８
５０００
１５３９
２．７１

３４９
３６
１５３９
０．７９７

１００
５０００
１５３９
２．３１３

１５９
５０００
１５３９
２．６２

３３０
２３２１
１５３９
１．５６３

２０１
５０００
２３．１
２．８５

Ｂｏａｔ１ Ｉ
ｔ
ｖｐｍ
ｔｉｍｅｓ／ｓ

１６９
５０００
３１５１
４．９６

８５９
２３
３１５１
１．７１４

５３８
５０００
３１５１
４．２１９

４７１
５０００
３１５１
４．２７２

３３９
５０００
３１５１
５．７６

３９９
５０００
３２．２
５．３２

Ｂｏａｔ２ Ｉ
ｔ
ｖｐｍ
ｔｉｍｅｓ／ｓ

４３
５０００
３１５１
４．８９

２７３
１１２
３１５１
２．２５７

１６
５０００
３１５１
４．２４７

２２
５０００
３１５１
４．２８５

２４
５０００
３１５１
５．７４

３１
５０００
３１．９
５．４１３

Ａｓｔｅｒｏｉｄ Ｉ
ｔ
ｖｐｍ
ｔｉｍｅｓ／ｓ

２１
５０００
１５７１
２．９９

３４４
５１
１５７１
０．４７７

５６
５０００
１５７１
２．４２２

５１
５０００
１５７１
２．４２５

１７１
５０００
１５７１
３．２５９

８９
５０００
２４．６５
１．８９３

４　结束语

本文先是分析了 ＲＡＮＳＡＣ算法的缺点，然后研
究了４类改进算法，并论证了各自的性能。总地来
说，基于模型求解的方法，其中的 Ｍ估计和 ＬＭｅｄＳ
当内点率大于 ５０％时，不能得到理想模型，Ｍｌｅｓａｃ
和Ｍａｐｓａｃ对于较高外点率的数据能估计出理想模
型，但是当外点率大于８０％时，效果急剧下降；而针
对基于样本预检验的方法，其中的 ＲＡＮＳＡＣ－Ｔｄｄ在
样本内点率较高时能得到较为理想的效果，但是当

内点率很低时，就会陷入无限次抽样与检验中，Ｂａｉｌ
－ｏｕｔＴｅｓｔ与ＲＡＮＳＡＣ相比，性能提高２～７倍；与此

同时，针对基于样本选择的方法，其中的 ＰＲＯＳＡＣ
主要依赖于样本特征点的相关描述，ＮＡＰＳＡＣ却依
赖于内点的聚集性，ＧＲＯＵＰＳＡＣ则综合了 ＰＲＯＳＡＣ
和ＮＡＰＳＡＣ算法的优缺点，抽样效率很高；此外，针
对基于优化的方法，其中的 ＯＰＴＩＭＡＬ－ＲＡＮＳＡＣ能
处理外点率高于９５％的样本。

所以，ＲＡＮＳＡＣ及其改进算法有待从如下方面
加以研究，对此可表述为：

（１）完善外点的过滤策略，提高内点在算法迭
代中的权重。

（２）提高算法对各种图像的适应性及时效性。
（３）将多个算法进行融合来克服单个算法的缺

３２第５期 魏若岩，等：抽样一致性及其改进算法综述



点，以提高算法的准确性。
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