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基于匹配点递增的随机抽样一致图像拼接
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摘　 要　 针对图像拼接任务中出现的图像误匹配特征点较多导致的拼接时间较长、直接使用全部特征点存在的图像拼接精

度不够等问题,提出了一种基于匹配点递增策略与随机抽样一致 ( random sample consensus, RANSAC)相结合的图像拼接优

化方法。 该方法首先通过特征点初筛选避免大量无效抽样以提高计算效率,接着使用一种渐进的采样策略逐步增加匹配点

并反复采样获得精确结果,最后采用一种新的基于均方根误差的损失函数筛选结果,得出最优模型。 实验结果表明,在未明

显增加耗时的情况下,本文算法的内点率进一步提高,特征点误差均值与均方根误差有了明显下降,图像拼接的精度提高,有
效改善了拼接缝处的错位现象,显著减少了图像拼接任务中拼接误差。
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Image Mosaic Based on RANSAC with Matching Point Increasing
JIN Shun1, GE Dong-yuan1∗, YAO Xi-fan2

(1. School of Mechanical and Automotive Engineering, Guangxi University of Science and Technology, Liuzhou 545006, China;
2. School of Mechanical and Automotive Engineering, South China University of Technology, Guangzhou 510640, China)

[Abstract]　 To address the issues of long stitching time due to numerous mismatched feature points and insufficient stitching accuracy
when using all feature points directly in image stitching tasks, an optimized image stitching method combining a matching point
increasing strategy with RANSAC( random sample consensus) was proposed. The method initially screened feature points to prevent
numerous ineffective samples, thus improving computational efficiency. Then, a progressive sampling strategy was employed to
incrementally increase matching points and repeatedly sample for precise results. Finally, the optimal model was obtained by utilizing a
new loss function based on root mean square error to filter the results. The experimental results indicate that, without a noticeable
increase in time consumption, the interior point rate of the algorithm in this paper is further enhanced, the mean and root mean square
errors of feature points have decreased significantly, the accuracy of image stitching is improved, the misalignment phenomenon at the
stitching seam is effectively improved, and the stitching errors in image stitching tasks are significantly reduced.
[Keywords]　 matching point increasing; image stitching; random sample consensus; homography matrix

　 　 图像拼接是图像处理领域的一个重要技术,
其核心目的是将具有重叠区域的图片进行一系列
处理,从而生成一幅具有全景视角范围的图像[1] ,
由于能够获得更广的图像视角,目前广泛应用于
医学图像拼接、虚拟现实与增强现实、工业生产等
领域。

传统的图像拼接算法研究路径,由于近年来特
征点检测算法的快速发展,逐渐由最开始基于频域
的方法逐渐过渡到基于特征点的方法,目前的研究
以特征点法作为主流方法[2],此方法主要包含特征

点的提取和单应性矩阵估计等步骤[3]。
在特征点提取中,较早的工作有 Harris 角点检

测器[4],但这种角点检测器不支持尺度变换,还存
在误差大、易误检等缺陷。 由 Lowe[5] 提出的 SIFT
(scale-invariant feature transform)算法实现了特征点
提取时的尺度不变性,解决了特征点检测的尺度变
换问题,唯一的不足是 SIFT 算法的计算量偏大。 针
对 SIFT 算法的耗时问题 Bay 等[6]对 SIFT 算法进行
改进,提出了 SURF( speeded up robust features) 算
法,其原理是使用盒装滤波器代替复杂的高斯滤
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波,在一些实时性要求较高的场合,SURF 算法具有
一定优势。 Rublee 等[7] 提出的 ORB(oriented FAST
and rotated brief)算法进一步优化特征点检测精度
与速度,极大地增加了特征点的检测速度,在特征
点检测中得到了广泛的应用。

单应性矩阵估计算法中,Fischler 等[8] 提出的

RANSAC 算法通过反复从集合抽取一定数量的数
据来估算整体模型,依据投影误差跟所取阈值的
差距将特征点分为内点和外点,其中内点指距离
阈值小于给定误差的点,外点反之。 RANSAC 算
法可以寻找到最优的单应矩阵,但有外点比例过

高时计算量过大等问题。 Mulyawan 等[9] 提出的

LMedS( least median of squares)算法使用距离偏差
中值代替内点数,避免了 RANSAC( random sample
consensus)算法中的距离阈值选择,自适应的优化
拼接结果。

快速准确地估计出图像间的单应性矩阵,成为
图像拼接任务的关键,近年来学者们也对其做了不

少探究。 Zaragoza 等[10] 将图像分割为均匀网格,并
采用一种 Moving DLT 的方法分别估计每个网格的
单应性矩阵, 取得了良好的拼接结果。 Sharma
等[11]提出一种基于 accelerated-KAZE 的图像拼接

算法,通过最小化拼接缝来获得优异的拼接结果。
钟梦帆等[12]采用局部特征点对称约束的方法获得

正确匹配点对集合,降低了 RANSAC 算法的参数敏
感性。 李明亮等[13]利用小波变换预处理、拉普拉斯

金字塔图像融合等步骤优化了图像拼接的流程,提
高特征匹配精度的同时缩短了匹配时间。 戴卫华

等[14]通过匹配参考图像与待拼接图像间的局域像

素,优选最佳特征匹配点,从而提高单应性矩阵估

计的准确性。 李晓明等[15]利用 AUV 传感器信息作

为先验知识减小特征匹配的搜索空间,提高了海底

图像的配准效率。 郭璠等[16] 利用 MDCNN 卷积神

经网络进行特征提取,使用 LightGBM 回归拼接参
数,实现全景图像的快速拼接。 如上所述,虽然目
前已有许多完善的图像拼接算法,但仍然存在特征
点过多计算复杂度大等不足,且少有对不同匹配点
数量下图像拼接质量影响的探索和讨论。

为了解决特征点外点比例过高计算量大,单一
特征点数量下难以获得精确单应性矩阵的问题,现
提出一种基于匹配点递增策略与 RANSAC 结合的
图像拼接优化方法。 该方法通过特征点初筛选,避
免了大量无效的抽样计算;利用匹配点对的汉明距
离差异,采用渐进的抽样策略逐步增加匹配点数
量,改进 RANSAC 算法的抽样过程,获得更精确、更
拟合的单应性矩阵。 最后使用一种新的基于均方

根误差的损失函数代替 RANSAC 算法的内点数量
作为更有效的评价指标,进一步筛选出最优的单应
性矩阵,以实现最终的图像拼接。 以期有效减少拼
接误差,提高拼接精度。

1　 RANSAC 算法

随机抽样一致算法,采用反复从数据集中随机

抽样的方式,实现对模型参数的鲁棒估计,其本质
上是一个数据集的拟合方法,在图像拼接任务中常
用来拟合单应性矩阵。 当使用 ORB 算法提取特征

点时,数据集即为 N 对匹配点对,计为 sn = (xn,yn;
x′n,y′n), 其中 (xn,yn) 为待拼接图像特征点坐标,
(x′n,y′n) 参考图像中特征点坐标。 若将数据集记为

Sn = { sn}, RANSAC 算法的主要步骤如下。
步骤 1　 从数据集 Sn 中随机的选取 4 对匹配点

si1、si2、si3 和 si4 计算单应性矩阵 Hi 用来描述两个平
面之间的变换关系,以把待拼接图像的点投影变换

到参考图像的模型参数计算为例[17],摄像机模型中

某空间点在两幅图像中的变换计算公式为
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单应性矩阵 H 是一个 3 × 3 的矩阵, h1,h2,…,
h9 为其 9 个参数, α 表示尺度信息。 若考虑进尺度

信息,将 h9 设为 1,式(1)可以表示为

x′ =
h1x + h2y + h3

h7x + h8y + 1
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(2)

设 h = [h1,h2,…,h8] T, 则式(2)可以写为

(x　 y　 1　 0　 0　 0　 - xx′　 - yx′)h = x′
(0　 0　 0　 x　 y　 1　 - xy′　 - yy′)h = y′{

(3)
H 共有 8 个未知参数,故需 4 对任意 3 点不共

线的匹配点计算求解,设 b = [x′1,y′1,…,x′4,y′4], 将

si1、si2、si3 和 si4 代入式(2)后分别写为式(3)的形式,
则获得

Ah = b (4)
式(4)中:

A =

xi1 yi1 1 0 0 0 - xi1x′i1 - yi1x′i1
0 0 0 xi1 yi1 1 - xi1x′i1 - yi1x′i1

︙
xi4 yi4 1 0 0 0 - xi4x′i4 - yi4x′i4
0 0 0 xi4 yi4 1 - xi4y′i4 - yi4y′i4
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其中 ATA 可逆,则解为
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h = (ATA) -1ATb (6)
步骤 2　 未被抽样的其他匹配点 sn, 计算坐标

(xn,yn) 通过获得的单应性矩阵映射的新坐标

(x∗
n ,y∗

n ), 再计算 (x∗
n ,y∗

n ) 与 (x′n,y′n) 之间的距

离,即

dn = (x∗
n - xn) 2 + (y∗

n - yn) 2 (7)
若 dn 小于给定的阈值 t,将这个点记为内点,若

超出阈值则记为外点,统计本次抽样获得的内点

个数。
步骤 3 　 重复步骤 1 和步骤 2,反复地进行抽

样,且需要保证一个最小的抽样次数,以确保在需

要的置信概率 p 时,获得一个没有任何外点的结果。
最小抽样次数 N 的计算公式[18]为

N = lg(1 - p)
lg[1 - (1 - ε) s]

(8)

式(8)中: s 为最小抽样的样本数大小; ε 为数据集

的外点比例。
重复计算 N 次后获得 N 个内点统计数,其中有

最多内点数对应的单应性矩阵 H 即为最优单应性

矩阵,可以用该矩阵对图像进行转换操作。
在内点占比较高的情况下,RANSAC 算法拟合

好且稳健,但外点占比过高的情况下往往表现不

佳,达到预定置信概率需要的最低抽样次数也会指

数增加,如图 1 所示。

图 1　 抽样次数随外点比例变化曲线

Fig. 1　 The curve of sampling times with the
proportion of outer point

图 1 给出了当 p = 0. 99 时不同 s 值对应的抽样

次数 N 随 ε 变化的曲线。 从图 1 中可以看出,在置

信概率和样本数量一定的情况下,最低抽样次数随

着外点比例的升高而快速升高。
为避免此类情况,常见的方法是尽可能地降低

外点在特征点集合中的比例,使 RANSAC 算法的运

算效果更加准确和快速。

2　 基于匹配点递增的 RANSAC 算法

2. 1　 算法描述
RANSAC 算法采取对匹配点整体进行随机抽样

的方式,没有考虑到不同匹配点数量可能潜在的好
的匹配结果,当匹配点数量较少时,难以获得一个
符合精度要求的结果。 为了提高算法的精度和适
应性,本文研究提出了一种基于匹配点递增策略的
RANSAC 算 法, 其 核 心 思 想 为 匹 配 点 递 增 的
RANSAC 循环,即逐渐地增加匹配点数量并反复抽
样,筛选出可能潜在的好的匹配结果,从而使模型
得到优化,本文算法的概要流程如图 2 所示。

图 2　 本文算法流程

Fig. 2　 The algorithm flow of this paper

在初始数量的匹配点集 M 中增加一对匹配点
后,采用 RANSAC 算法计算单应性矩阵并更新迭代
次数。 因为匹配点总数量的不断增加,算法利用
RMSE(root mean square error)来计算损失函数,可
以更加合理地筛选出好的匹配结果。 即将内点、外
点的损失函数改为

LRMSE = 1
K∑

K

n = 1
(xn,yn) - f(x′n,y′n) 2 (9)
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式(9)中: LRMSE 为以均方根误差 RMSE 为指标的损

失函数; K 为匹配特征点对数量; (xn,yn) 为待拼接

图像特征点坐标; (x′n,y′n) 为参考图像中特征点

坐标。
通过反复抽样,达到总迭代次数要求后,选择

最小的 LRMSE 值作为当前匹配点数量下的最优值。
接着通过不断增加匹配点数量反复计算并记录最
优损失函数值,当匹配点数量达到给定值时,退出
循环,以最优损失函数值对应的单应性矩阵作为最
优结果。
2. 2　 特征点预处理

根据 RANSAC 算法可知,当特征点中存在过多
的错误匹配点时,若在算法运行前将错误匹配点提
前剔除,不仅可以提高匹配率,匹配速度上也会有
很大的提升,本文研究通过双向验证的特征点粗匹
配及特征点预筛选的方法来逐步提高匹配精确度。

首先,采用双向交叉验证的方法对 ORB 算法提
取到的特征点进行粗匹配。 若以任意一张参考图

像 G1 中的某特征点 P1 举例,首先比较 P1 与待拼接

图像中所有特征点之间的汉明距离,将汉明距离最

小与次小的点分别记为最近邻点 P i 与次近邻点 P j,
只有当 P1 与 P i、P j 之间的距离满足式(10)时,则称

P1 的最近邻点为 P i, 对参考图像 G1 中的所有特征

点执行同样操作,得到参考图像 G1 中所有特征点的

最近邻集合 PA。 同样的,遍历待拼接图像 G2 中的特

征点,可计算得到匹配点集合 PB, 只有 PA 与 PB 集
合中的一对匹配关系相同时,才被认为这一对匹配
点是正确匹配的。

D(P1,P i)
D(P1,P j)

< Th (10)

式(10)中: D(P1,P i)、D(P1,P j) 分别为参考图像

中特征点与待拼接图像中最近邻与次近邻特征点

的距离度量值; Th 为自主设定的阈值,取 0. 75。
接着,为进一步提高初始匹配点的匹配精度,

进行特征点预筛选步骤,初步的使用 RANSAC 算法
剔除绝大多数不符合要求的点以便于接下来的精
细处理,即通过 RANSAC 算法计算出单应性矩阵
H, 对待拼接图像中特征点反向投影后,根据式(7)
计算距离差值并剔除不符合距离要求的点。

通过双向交叉验证的方法及特征点预筛选的
步骤,能获得一个删除大量重复与错误匹配点后内
点占比极高的匹配点集以便于下一步运算,此处将
匹配点集记为 D。
2. 3　 匹配点递增策略的 RANSAC 循环

获得内点占比极高的特征点集 D 后,可以再次
使用 RANSAC 算法获得一个新的单应性矩阵 H, 但

实际操作中会发现,对特征点集合 D, 既经过预筛
选的全部特征点直接使用 RANSAC 算法时,往往并

不能获得一个好的配准结果。
图像拼接中使用 RANSAC 算法本质上是想寻

找到一个特征点的采样组合,既抽取的最小 4 个点
样本,使得计算出的单应性矩阵对剩余的特征点反

向投影后有最多的特征点符合距离阈值要求,即有
最多的内点。 在特征点总数固定时,足够的抽样次

数 N 下,所计算出的最大内点数是确定的,但在实
践中发现,使用全部特征点总数下最大内点数对应

的配准结果不一定是最优的结果。
如图 3 所示,通过逐个的增加特征点数量来模

拟不同特征点总数,可以发现最大内点集合是不断

变化的,在特征点总数 P 取 58 时,图 3 示例中 LRMSE

取到了最小值。 分析原因,是因为在特征点对总数
为 57 时,增加的匹配点对使得原本不占优的内点数

占主要数量,得到了新的单应性矩阵 H 进行计算。
换言之,往一个较少的匹配点集中逐个增加已

有的匹配点对时,占主要数量的内点集、最优的单
应性矩阵是不断变化的,因为特征点位置分布的不

确定性,很难排除这其中会有拼接效果更好的结
果,而传统 RANSAC 算法中直接使用全部特征点进

行单次计算,忽略了其中的差别。
为此本文研究设计了一种匹配点数量递增的

RANSAC 循环算法,通过逐个增加匹配点对并使用
RANSAC 算法,来发现潜在的可获得更好拼接结果

的特征点数量,算法的主要步骤如下。
步骤 1　 在经过预筛选后的匹配点集 D 中,按照

从小到大的顺序,根据汉明距离对匹配点进行排序。

绿色的点代表内点;红色的点代表外点; P 为特征点总数

图 3　 不同特征点数量的外点分布对比

Fig. 3　 Comparison of the outer point distribution of
different number of feature points
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步骤 2　 从排序好的匹配点集中取前一部分匹
配点组成初始匹配点集合 M, 此处的匹配点数目取
经验值 25 个。

步骤 3　 往匹配点集合 M 中添加一对匹配点,
对新的 M 集合中匹配点使用 RANSAC 算法,计算并

保留损失函数和单应性矩阵。
步骤 4　 判断 M 集合中匹配点对数是否超过

80,若没超过,返回步骤 3,若超过进入步骤 5。
步骤 5　 比较不同匹配点数量的集合 D 的评价

指标,保留最优评价指标对应的单应性矩阵 H, 以
此单应性矩阵的拼接结果作为最终结果。

3　 实验与分析

实验硬件平台为 Intel(R) Core(TM) i5-7200U
CPU @ 2. 50 GHz 2. 71 GHz,内存 8 GB,软件环境为

Windows10 64 位 操 作 系 统, 在 Python 3. 9 和
Opencv4. 7. 0 下完成。 特征点提取算法采用 ORB
特征点,所用图片为不同来源、不同场景的环境图
像,共设计 6 组不同图像的对比实验。
3. 1　 特征点预筛选实验

为了验证特征点预筛选步骤的实际效果,以一

对 1 024 × 768 像素的图像对为例进行特征点粗匹
配及预筛选操作。 ORB 提取的初始特征点对数目

为 500 对,使用 KNN 算法进行匹配并利用交叉验证
的方法初步处理错误匹配,获得粗匹配结果。

预筛选的结果如图 4 所示,由图 4 可以发现,粗
匹配结果中虽有更多的特征点但有大量误匹配,使
用本文方法预筛选后特征点数目变少,正确率更高。

为进一步说明特征点预筛选效果,表 1 列出了

统计的任意 5 对图像对实验数据,数据使用累加值,
每对图像初始特征点对 500 对,共 2 500 对。

图 4　 特征点的筛选

Fig. 4　 Screening of feature points

表 1　 正确率对比

Table 1　 Comparison of correct rates
类型 粗匹配 / 对 明显错误 / 对 正确率 / %

初配对 983 409 58. 39
预筛选 625 33 94. 72

　 　 从表 1 数据可以看出,经特征点预筛选后,特征
点正确率明显提高,有利于后续获得更加精确的单
应性矩阵。
3. 2　 拼接效果对比

以图像组 1 和组 2 为例,分别以传统 RANSAC
算法、LMedS 算法和本文算法进行拼接,图 5 展示了
3 种算法的拼接结果。 其中图 5(a)和图 5(b)为图
像组 1 和图像组 2 中的左图和右图;图 5 ( c) 和
图 5(d)为使用传统 RANSAC 算法的拼接效果。 同
样的,图 5(e)、图 5(f)与图 5(g)、图 5(h)分别为使
用 LMedS 算法和本文算法的拼接结果。

观察图像拼接结果,3 种算法均完成比较完整
的图像拼接,但在拼接细节方面存在一些差距。
在图 5(c)和图 5( d)传统 RANSAC 算法拼接图像
放大区域可以看出,图 5( c)中马路边线出现明显
错位,图 5 ( d) 中课桌边缘也出现一定程度的错
位,使用 LMedS 算法拼接的图 5(e)和图 5( f)同样
出现了这种情况。 对比图 5(g)和图 5(h)中结果,
本文算法在标记处均完成较为准确的拼接,拼接
结果较好。
3. 3　 拼接性能分析

为了评价本文算法的实际性能,此处使用 4 个
客观的指标对实验结果进行分析。

(1)内点率:正确匹配的特征点比例,内点率越
高,说明特征匹配的质量越好,图像拼接的结果也
会更准确。

(2)误差均值:被定义为各特征点经过选定的
单应性矩阵反向投影后,与所对应的匹配点之间的
距离误差取均值。 值越小,特征匹配的效果越好。

(3)均方根误差:评价参考图像与配准后图像
像素间的距离。 一个较低的 RMSE 值意味着图像拼
接结果更接近于真实情况,即拼接效果更好。

(4)运行时间:用来评价算法的运行效率。
表 2 列出了 3 种算法的内点率和误差均值,可

以看出本文算法从内点率和误差均值上都要优于
其他算法。 从内点率上分析,通过逐个增加特征点
方法,本文算法得到特征点全部为内点,相较于另
外两种算法有了进一步提高;从误差均值上分析,
在 6 组图像对中,本文算法的误差均值相较于传统
RANSAC 算法、LMedS 算法平均下降了 0. 438 2 和
0. 433 5。
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图 5　 各算法拼接结果对比

Fig. 5　 Comparison of stitching results of each algorithm

表 2　 内点率、误差均值比较

Table 2　 Comparison of interior point rate and mean error

图片 Parameter RANSAC LMedS 本文算法

1
内点率 / % 95. 9 93. 8 100
误差均值 0. 987 0. 988 0. 496

2
内点率 / % 93. 8 99. 0 96. 0
误差均值 1. 046 1. 036 0. 815

3
内点率 / % 95. 4 94. 7 100
误差均值 1. 545 1. 563 0. 819

4
内点率 / % 100 100 100
误差均值 1. 256 1. 256 0. 801

5
内点率 / % 90. 4 98. 1 100
误差均值 0. 953 0. 937 0. 566

6
内点率 / % 100 80. 6 100
误差均值 0. 480 0. 459 0. 141

　 　 表 3 所示为均方根误差,相较于 RANSAC 和

LMedS 算法,本文提出的算法均方根误差最小,且平

均下降了 44. 91% 、45. 05% ;RANSAC 主要通过消

除误匹配点从而获得一个较小的 RMSE 值,而本文

提出的算法通过直接比较 RMSE 的值获取最优结

果,匹配精度最高。

表 3　 均方根误差比较

Table 3　 Comparison of root mean square error
图片 RANSAC LMedS 本文算法
1 1. 356 8 1. 358 0 0. 625 1
2 1. 325 4 1. 317 3 1. 035 4
3 1. 813 3 1. 834 5 0. 961 4
4 1. 465 8 1. 465 8 0. 939 5
5 1. 377 8 1. 368 2 0. 644 5
6 0. 766 8 0. 782 5 0. 259 3

表 4　 运行时间比较

Table 4　 Running time comparison

图片
算法运行时间 / s

RANSAC LMedS 本文算法

1 0. 368 8 0. 405 3 0. 440 8
2 0. 398 1 0. 449 2 0. 470 3
3 0. 372 6 0. 402 4 0. 439 6
4 0. 391 8 0. 396 1 0. 480 6
5 0. 354 7 0. 421 1 0. 441 2
6 0. 378 1 0. 393 7 0. 464 3

　 　 表 4 中所列的算法运行时间为每种算法运行
10 次的平均用时,比较表 4 中数据可知,虽然传统
RANSAC 算法领先少许,但本文算法在没有明显增
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加用时的情况下添加了最优 RMSE 的选择过程,图
像配准的效果明显提高。

4　 结论

针对图像拼接任务中特征点误匹配较多、单一
特征点数量下单应性矩阵估计精度不够等问题,提
出了一种基于特征点递增策略与 RANSAC 相结合
的图像拼接优化方法。 该方法通过特征点初筛选
避免大量无效抽样计算,采用渐进的抽样策略逐步
增加匹配点数量并使用一种基于均方根误差的新
的损失函数,减少了图像拼接的误差,提高了图像
拼接的准确度。 实验结果表明,在未明显增加耗时
的情况下,本文算法充分利用特征点的组合信息,
获得了精确的图像拼接结果,有效改善了拼接缝处
的错位现象,优化了图像拼接任务中拼接误差较大
的问题,在现实场景中同样获得了观感良好的拼接
图片,具有一定的实践意义。
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