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摘　要: 为提高图像拼接时的配准速度和精度, 针对鲁棒性模型估计问题, 提出一种基于行列式点过程的改进

RANSAC算法 (Random Sample Consensus). 该方法利用行列式点过程抽样法的全局负相关特性对匹配的特征点进

行建模, 实现抽样点的均匀化和分散化, 剔除一些错误匹配点. 用行列式点过程抽取的点集作为 RANSAC算法的输

入来求取变换矩阵. 实验结果表明: 该算法相对于传统的 RANSAC算法, 能够保持较高的精度和鲁棒性, 减少传统

RANSAC算法迭代次数, 显著提升图像自动拼接的计算效率.
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Abstract: To improve the speed and precision of registration in image stitching, this study proposes a modified RANSAC
algorithm based on Determinantal Point Processes (DPP), aiming to tackle the issue of robustness model estimation. This
method utilizes global negative correlation of the DPP sampling to model matching feature points, eliminates those
incorrect matching points, and therefore realizes the homogenization and decentralization of the sampling. The point set
extracted in DPP is used as the input of RANSAC to elicit transformation matrix. Experimental results show that
compared with traditional RANSAC algorithm, this algorithm ensures higher accuracy and robustness, which greatly
enhances the efficiency of automatic image stitching.
Key words: RANSAC algorithm; Determinantal Point Process (DPP); registration; image stitching; feature points matching; 
probability distributions

 

图像拼接技术是现今热门的图像处理技术, 图像

拼接是将取自同一场景, 有相互重叠信息的一组图像

序列通过图像配准和图像融合的方法, 拼接成为一幅

无缝隙, 宽视角, 高清晰度图像的处理技术[1]. 图像拼接

方法有以下 3种: 1) 基于特征的图像拼接; 2) 基于交换

域的图像拼接; 3) 基于灰度的图像拼接. 其中基于特征

的图像拼接是现今最常用的拼接方法. 在基于特征的

图像拼接中, 由于受特征点检测方法精度, 光照变化等
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因素影响, 匹配特征存在错误信息, 错误信息的存在会

较大程度的影响模型参数估计的精度. 针对模型参数

估计的方法有: 线性法, 迭代法和鲁棒法. 线性模型参

数估计方法[2]速度快, 但易受误差匹配的影响. 迭代模

型参数估计方法精度高, 但耗时久计算量大. 而鲁棒模

型参数估计方法[3,4]是通过错误信息排除策略, 利用正

确信息进行模型参数估计的方法. 鲁棒参数估计算法

中最广泛应用的是随机抽样一致性 ( R a n d o m
 Sample Consensus, RANSAC) 算法. 该方法算法鲁棒

性强, 结构简单, 较好实现, 已成为众多学者的研究对

象. 随机抽样一致性算法利用迭代方法从一组包含内

点和外点的样本集中估算出参数模型, 从而得到优质

的匹配点集, 然而它是一种不确定的算法, 精度不高,
得到一个合理结果存在一定概率 ,  因此相关改进的

RANSAC 算法应运而生. MSAC 方法[5]引入边界损失

函数评估内外点的分布, 获取了具有最大可能的一致

集. PSOSAC方法[6]利用测试样本的匹配评价作为采样

依据. Optimal RANSAC方法[7]通过增加局部采样方式

来提高模型估计精度与收敛速度.
本文提出一种基于行列式点过程的 RANSAC 算

法, 该算法利用行列式点过程 (Determinantal Point
 Processes, DPP)采样法从测试点集中选取一个子集进

行参数估计, 选取的子集具有全局性和分散性, 利用抽

取到的分散性好的特征点求取参数模型. 接着, 运用所

有特征点集对该模型进行检验. 根据特征点集中数据

对模型的支持度, 观测内点数目来确定该模型估计的

正确性. 通过不断建立假设与检验的迭代, 以期获取一

个具有全局最优的模型.

1   图像特征提取与匹配

本文对于特征点提取采用鲁棒性较好的基于尺度

空间理论的 SIFT特征提取法[8]. SIFT特征提取法首先

建立图像高斯差分多尺度空间 (Difference-of-Gaussian,
DoG); 在 DoG 尺度空间求取局部极值点, 剔除低对比

度点和边缘响应点后对局部极值点进行精确定位, 同
时生成特征描述子, 通过特征描述子建立两幅图像之

间的关系.
目前, SIFT 特征提取法已有相关改进, 如文献[9]

提出高斯二阶差分 (D2oG) 特征检测算子的 SIFT 算

法. 本文基于实际应用中算法复杂度考虑, 采用基于尺

度空间理论的 SIFT算法.

1.1   构建图像的高斯尺度空间

一幅二维图像的高斯尺度空间可以定义为:

L(x,y,λ) =G(x,y, δ)∗ I(x,y) (1)

其中,

G(x,y,z) =
1

2πσ2 e−(x2+y2)/2σ2
(2)

是尺度可变高斯函数, (x, y)是各像素点坐标, σ 是用于

表示图像平滑度的尺度空间参数, σ 越大对应图像的概

貌特征越明显, σ 越小对应图像的细节特征越清晰.
1.2   SIFT 特征提取法

(1) 空间极值检测

建立图像 DoG 金字塔后, 在 DoG 尺度空间中的

26个领域中检测极值点, 如果一个点在 DoG尺度空间

本层以及上下两层的 26个领域中是极值点 (最大值或

最小值), 即认为该点是图像在该尺度下的一个特征点.
如图 1所示.
 

Scale

 
图 1    Difference-of-Gaussian金字塔示意图

 

(2) 确定 DoG算子的方向不变性

每个特征点的方向参数由特征点领域像素点的梯

度方向分布特性决定.
像素点的梯度:

m(x,y)=
√

(L(x+1)−L(x−1),y)2+ (L(x, (y+1)−L(x,y−1))2

(3)

θ(x,y) = arctan
{

L(x,y+1)−L(x,y+1)
L(x+1,y)−L(x−1,y)

}
(4)

公式 (3)、(4) 分别给出了处像素点的梯度幅值和

方向角.
实际计算中, 在以特征点为中心的邻域窗口内采

样, 用直方图统计邻域像素的梯度方向. 梯度直方图的
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范围是 0~360度, 每 10度代表一个方向, 总共 36个方

向, 直方图的峰值处即为特征点的主方向.
(3) 生成 SIFT特征向量

将特征点描述为一组特征向量, 特征向量是对特

征点及其邻域内的像素点特征的精确描述. 一个特征

点由 4×4=16个种子点构成, 特征点的特征向量由所有

子块梯度直方图构成 ,  图 2 左图的方型线框大小为

16×16. 每个小格代表一个像素点, 像素点的梯度即小

格内的带箭头直线表示, 梯度的幅值大小即直线的长

度, 梯度方向即箭头方向. 16×16 的方型线框共产生

4个种子点. 图 2给出特征向量生成的过程:
 

 
图 2    特征向量生成过程

 

(4) 特征点的匹配

获取到特征点描述子后, 进行特征点的匹配. 特征

点的匹配就是特征向量的匹配, 本文采用的方法是比

较特征向量的欧氏距离, 当此距离小于某个阈值时则

认为这两个点已匹配上. 文献[10]证明: 当图像的噪声

接近高斯噪声时，L2 欧式距离能够更好的区分特征点

对的真匹配与伪匹配。其次，L2 欧式距离在特征点匹

配的具体实现中具有极佳的便利性，在具体应用中利

用一些数学工具箱则可非常快速的计算出特征向量间

的 L2 欧式距离.
特征点匹配完成后, 利用 RANSAC算法筛选出匹

配度低或误匹配的点, 最后选择合适的特征点计算出

最佳投影变换矩阵, 实现图像配准. 但是当特征点对数

量庞大、错误率高、估算模型复杂时, 计算量会加大,
传统的 RANSAC算法效率会大幅度下降. 本文提出一

种基于行列式点过程的改进 RANSAC算法, 能适应匹

配点数目庞大, 错误率高的情况.

2   RANSAC算法

传统的 RANSAC算法的主要过程为: 首先在特征

点集中随机的选取几个点作为基准点, 利用基准点计

算出一个模型, 用点集中剩余点来估算此模型, 同时记

录内外点. 如果误差距离在设定范围内, 那么此点即称

为该模型的内点; 否则为外点. 当统计的内点数达到预

设的阈值时, 认为该模型合理, 否则继续随机选择特征

点生成新的模型重复上述过程, 最后将内点数量最多

的模型作为最优模型[11]具体的算法流程如下:
(1) 首先在样本点集 S 中随机选取一定数量为

N 的点计算出数学模型 A, 用剩余的 S–N 个点测试模

型 A, 将满足模型 A 的点存入内点集 M 中.
(2) 判断内点集 M 的数量, 若大于或等于设定阈

值 C, 则表述模型 A 合理, 否则重新从 (1)开始.
(3) 在设定的迭代次数 D 范围内, 不断重复 (1)(2).

最终统计到内点数最多的点集 M', 获取参数模型 A',
此模型即为最终的所选模型.

3   基于行列式点过程的改进 RANSAC算法

传统的随机一致性 RANSAC 算法虽然可以很大

程度上利用相对正确的配对点来生成变换矩阵, 但是

依然存在不足:

(1) 传统的 RANSAC算法采用随机取点的方式进

行初始模型计算, 但是随机取点会导致取样点集中于

某一区域, 这个区域可能正确匹配率很低或存在过多

误匹配点, 如此求取的投影变换矩阵精确性会有所下

降, 根据 RANSAC 算法的流程, 在所有点都验证结

束后才可能区分出误匹配点, 这样会大大降低算法的

效率.
(2) 在随机选择特征点时, 如果选取到的点位置很

接近, 则会被当成同一个点, 这样计算出来的投影变换

矩阵精度也会降低.

基于以上传统的 RANSAC算法的缺陷与不足, 本

文提出了一种基于 DPP的改进 RANSAC算法.
3.1   基于 DPP 的改进 RANSAC 算法

在 RANSAC算法执行过程中, 对测试样本的采样

是其算法框架下的重要环节之一, 而 DPP 具有良好的

全局性和负相关性, 在抽样过程中会呈现出覆盖面广

且“分布均匀”的完美性质[12], 这对于传统的 RANSAC

随机采样过程中采样不均的缺陷有非常正面的作用.
DPP 最早在量子力学和随机矩阵中提出, DPP 是

一种概率模型, 它通过核矩阵的行列式来给出每一个

子集的概率[13]基于它的特性, DPP为采样, 计算边缘概
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率等其它推理任务提供了有效的解决办法. 在本文中

主要利用其采样特性对 RANSAC算法进行改进.

Y = {x1, x2, · · · , xn}
2Y

A ⊆ B

一个离散集 上的点过程 P 是在

Y 的所有子集 上的概率分布, 此过程的基础上, 当且

仅当过程 P 由一个半正定矩阵 K 所确定, 且矩阵 k 由

Y 中的元素索引时, 将这个点过程称为行列式点过程.

即当 Y 为一个依据点过程 P 所获得的子集时, 对任意

的 , 有:

P(A ⊆ Y) = det(KA) (5)

det(KA) = [Ki, j]i, j∈A

det(Kϕ) = 1 A = {i, j}
其中,  . 为保证公式的有效性, 指定

, 且当 时,

det(KA) = [Ki, j]i, j∈A

=

∣∣∣∣∣∣ Kii Ki j
K ji K j j

∣∣∣∣∣∣ = KiiK j j−Ki jK ji
(6)

从上式可以得到, 矩阵 K 的对角元素表示单个元

素被选择到子集中的概率, 非对角元素决定了元素对

间共同出现的负相关性, 矩阵 K 中包含了所有的元素

间的信息. 据此将 K 称为核矩阵, 并将这个全局负相关

称为多样性 .  所以得到以下结论: K i j 的值越大代表

i 和 j 同时发生的概率越小. 标准 DPP采样法的算法描

述如算法 1.

算法 1. 标准 DPP采样法[12]

vn,λnInput: 输入矩阵 K 的分解值{( )}
Output: Y

J←ϕ

n=1,2,3··· ,NFor   do
J←J∪依概率 λn

λn+1　

end for
V←{vn}n∈ j　

Y←ϕ　

|V |,0While   do
Pr(i)= 1

|V |
∑

v∈V (vTei)
2

　依概率 从 Y 中抽取 i

Y←Y∪i　

V←V⊥,V⊥　 是 ei 正交于 V 的子空间的一个正交基

End while

算法中, 第 j 次抽取元素 i 的概率为:

Pr(i) =
1
|V |
∑
v∈V

vTei
2

=
1

k− i+1

∥∥∥Pr j⊥e1,&,e j−1 Bi
∥∥∥2 (7)

1,2, · · · ,k (k = |V |)由此, 抽取序列 的概率为:

1
k!
∥B1∥2

∥∥∥Pr j⊥e1 B2
∥∥∥2∥∥∥Pr j⊥e1,··· ,ek−1 Bk

∥∥∥2 (8)

由于所有的实对称矩阵均可表示为葛朗姆矩阵,
即实对称矩阵 K 可写成 K=BTB. 其中 Bi 表示集合 Y 中

的元素. 由算法 1 可见可以从 K 中得到一个子集 Y 作

为标准 DPP的抽样结果.
由式 (7)和 (8)可知, 标准的 DPP采样是完全根据

概率进行操作, 因此最终的取样点不固定. 如果采样得

到的点超过实际应用所需点数, 那么会造成计算资源

的浪费, 因为采样点已经足够分散在采样空间中, 更多

的采样点对于提升计算精度的帮助微乎其微. 若采样

得到的点数少于实际应用所需点数, 则达不到计算仿

射或者透视变换的参数个数. 因此采用可控的采样方

法对于图像拼接来说意义重大. 对于 RANSAC 算法,
希望可以人为的选择每次采样点的数目, 保证计算精

度的同时, 不造成计算资源的浪费. 所以本文采用 k-
DPP 采样[14]. k-DPP 是一种仅对基数 k 进行建模的条

件 DPP. 在实际应用中基数 k 为采样集合中采样点的

个数, k-DPP 采样法避免了标准 DPP 采样法中采样点

不固定造成的计算精度不准确以及资源浪费的弊端,
实现均匀分散采样的前提下控制采样点的个数. 通过

简单调节标准 DPP 采样方法即可实现 k-DPP 采样. k-
DPP采样算法如算法 2.

算法 2. k-DPP采样法[14]

vn,λnInput : 输入 K 的特征值和特征向量对{( )}
Output: Y

J←ϕ

n=N,··· ,1For  do

u∼U[0,1]<λn
en−1
k−1
en
k

If   then

J←J∪{n}　

k←k−1　

　if k=0 then
　　break
　end if
end if
end for
继续算法 1中采样算法的第二个循环

算法 2 中 e 为关于特征向量的基本对称多项式

(elementary symmetric polynomials), e 的计算公式如下:

ek(λ1, · · · ,λN) =
∑
|J|−k

∏
n∈J

λn (9)

相比较于标准 DPP采样法, 显然 k-DPP采样法有
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着更强的可控性, 因此更加符合图像应用上的要求.
3.2   基于 DPP 的改进 RANSAC 算法流程

N1 = {A1 (x1,y1) ,

A2
(
x2,y2
)
, · · · ,An

(
xn,yn
)}

N2 = {B1 (x1,y1) ,B2 (x2,y2) , · · · ,
Bn (xn,yn)} .

(1) 利用 SIFT特征提取算法分别提取有重合场景

的两幅图像 P1, P2 的特征点集, 记为

, 

(2) 利用相似性度量函数构造 DPP 采样所需核矩

阵 K. 相似性度量函数计算公式如式 (10), d 是 S(Am,
An)的预设方差, 本文设定 d=5.

S m(Am,An) = e−
∥Am−An∥2

d (10)

K =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣
S 1(A1,A2) . . . S n(A1,An)
...

. . .
...

S n(An,A1) . . . S n(An,An)

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣ (11)

由 S 的定义可知 ,  对任意的 Am 和 An ,  必有 0 ≤
S(Am, An)≤ 1, 因此矩阵 K 满足边缘概率分布, K 是核

矩阵.

{(v1,λ1) , (v2,λ2), · · · , (vn,λn)}

(3) 对模拟概率分布后的得到矩阵 K 进行特征分

解, 特征值和特征向量按照从大到小的索引顺序排列

. 按照算法 2 的描述循环判

断, 更新集合 J 中的满足条件的特征向量. 本文的实现

过程中 k=8.
Pr(i) =

1
|V |
∑

v∈V (vTei)
2

(4) 重复算法 1 中的 while 循环, 按照概率

从 N1 中抽取 8个特征点.

(5) 图像 P2 重复上述操作, 即可从匹配后的特征

点对中选取 8对分散性好的点对.
计算出临时投影矩阵 H i ,  计算剩余样本点通过

Hi 变换后的欧氏距离 L2 记为 di, 若 di≤thresh0, 则将此

样本点加入点集 Si 中, di 加入 Di 中. 在完成一定抽样

次数后, 选择点集 Si 中点数最多的点集为内点集 Si, 并
记录此时的投影矩阵 Hi', 对应的距离集合 Di'. 而此时

获取的投影矩阵 Hi'即通过改进的 RANSAC算法得到

的最佳参数估计模型. 值得注意的是, 对于不同的问题

可以选取不同数目的点对, 在图像拼接的算法中选取

8 对特征点对是对投影变换的最小自由度和计算鲁棒

性进行了折中.

4   实验结果

4.1   图像拼接

为了检验本文提出的基于 DPP 的 RANSAC 算法

在剔除误匹配点方面的有效性, 本文进行了图像拼接

实验. 分别用传统的 RANSAC算法和改进后的 RANSAC
算法对两组场景信息不同的图像进行了处理. 测试环

境配置如下: Microsoft Windows 10, CPU为 2.40 GHz,
内存为 8 GB, 硬盘为 500 GB SATA, 编译工具为

matlab R2014a.
如图 3和图 4所示, 本文选取了两组测试图像, 均

采用 SIFT特征提取算法提取了特征点, 通过计算图像

特征点之间的欧式距离 L2 距离进行初始匹配, 然后分

别利用传统的 RANSAC算法和改进后的 RANSAC算

法进行消除误匹配点对的对比试验. 并分别统计两种

算法的正确匹配率, 迭代次数以及完成拼接所用时间.
 

(a)  RANSAC 

(b)  RANSAC 

(c)  RANSAC  
图 3    第一组实验对比图

 

第一组测试图像大小同为 788×788, 对同一场景的

拍摄角度不同.
第二组测试图像大小为 1278×852和 736×852. 两

幅图像大小不同, 清晰度也不同.
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上述实验对比可观测出传统的 RANSAC 算法虽

然也能剔除掉一部分误匹配点, 但是依旧存在误差匹

配, 而改进后的 RANSAC 算法基本无误差匹配. 表 1
给出迭代次数, 正确匹配率, 以及时间效果上的两种

RANSAC 算法效率对比 (实验将原 RANSAC 算法的

迭代次数控制在 300次以内).
 

(a)  RANSAC 

(b)  RANSAC 

(c)  RANSAC  
图 4    第二组实验对比图

 

由表 1可知, 虽然改进后的 RANSAC最终得到的

匹配点数目少于传统的 RANSAC算法, 但是剔除了更

多的误匹配点, 因此正确率明显提高. 同时改进后的算

法迭代次数和拼接耗时大大减少 .  这是因为传统的

RANSAC算法在随机取点的过程中不能保证取样点的

分散性, 当随机取样点集中于正确匹配率低的区域时

会大大增加了算法的迭代次数和拼接时间, 而改进的

RANSAC 算法保持了取样的分散特性, 降低了迭代次

数和拼接时间.

表 1     实验结果对照表
 

算法 评价指标 第一组 第二组

传统RANSAC

初始匹配点对 232 190

处理后匹配对 210 157

正确匹配率(%) 92.9 83.2

迭代次数 178 300

拼接时间(s) 2.66 1.21

改进的RANSAC

初始匹配点对 232 190

处理后匹配对 181 97

正确匹配率(%) 97.8 94.3

迭代次数 178 157

拼接时间(s) 2.14 0.89
 
 

4.2   兴趣区域图像配准 (ROI Image Registration)
ROI 图像配准在现代制造业中应用广泛, 如产品

的局部近似立面检测. 如图 5(a) 是拍摄到的一个计算

机的前面板, 图 5(b) 是拍摄到的一部随机摆放的计算

机. 实验通过匹配兴趣区域, 将图 5(b)中的计算机前面

板矫正到图 5(a) 所示的正面角度, 由于计算机的前面

板不是完全的明面, 而是有许多小凹凸, 比如支架或者

接口的凹凸, 因此在拍摄视角改变后兴趣区域的图像

配准不完全符合投影变换. 在此情况下进行匹配点筛

选, 若采取到的匹配点位置集中, 则进行透视模型估计

时得到的模型参数估计精度不高, 当采用分散性好的

匹配点进行透视模型参数估计能得到更为鲁棒的结果.
 

(a) (b) 

(c)  RANSAC (d)  RANSAC  
图 5    兴趣区域图像配准实例图

 

实验通过 SIFT 特征提取法提取图 5(a ) 和图

5(b)匹配特征点对, 分别利用传统的 RANSAC算法和
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改进的 RANSAC 算法剔除误差匹配点后求取最优变

换矩阵. 利用剔除误差匹配点后计算得到的变换矩阵

将图 5 (b ) 中的计算机面板角度转换成图 5 (a ) 中
RO I 图像所示的正面角度 .  图 5 ( c ) 是使用传统

RANSAC 算法对图 5(b) 进行兴趣区域配准得到的结

果, 图 5(d) 则是使用基于 DPP 的改进 RANSAC 算法

对图 5(b)进行兴趣区域变换的结果. 可以观察到的是,
利用传统 RANSAC 算法进行兴趣区域配准得到的结

果发生了畸变, 而利用基于 DPP 改进的 RANSAC 算

法则得到了非常鲁棒的结果.

5   结束语

本文将 DPP 采样法与 RANSAC 算法相结合, 提
出了一种更加高效, 精确度更高的改进 RANSAC算法.
其特点如下:

k-DPP 采样法在传统 DPP 采样法加以改进, 在均

匀分散化采样的前提下保证采样点数目可控, 这一特

性对传统 RANSAC 算法中随机取点导致取点区域集

中的问题有很好的正面作用[15].
改进的 RANSAC 算法在图像拼接中也保持了极

佳的效率. 当原始点集数据很大, 匹配错误率高的时,
改进的 RANSAC 算法能快速精准的找到最佳变换矩

阵, 高效的完成图像拼接.
RANSAC 算法不仅可以应用于图像拼接领域, 同

时也可应用到人脸识别[16]、图匹配[17]、立体图像配

准[18]、医学图像拼接[19]等领域. 今后作者考虑进一步

将改进的 RANSAC算法应用到更多领域, 如虚拟现实,
全景合成处理等.
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