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基于改进 ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 图像配准算法
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（上海工程技术大学 航空运输学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对目前图像配准算法存在的配准时间较长、配准正确率低等问题，本文提出一种基于改进分层随机选择一致性

（Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ Ｒａｎｄｏｍ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｒａｎｄｏｍ Ｓａｍｐｌｅ Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ， ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡ）的图像配准算法。 首先，通过 ＯＲＢ（Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ ａｎｄ
Ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ）算法对参考图像进行特征点提取；其次，采用最小距离法初步过滤匹配中存在的误匹配数量；最后，随机抽样

一致性（ＲＡＮＳＡＣ）框架中通过分层随机选择（ＳＲＳ）提取分布相对分散且均匀的特征点，进一步过滤掉初始匹配中存在的不

匹配特征点，实现提高配准正确率的同时缩短运行时间。 通过本文算法与其他算法在 Ｏｘｆｏｒｄ 标准图集和现实中拍摄的图像

进行实验对比，结果表明，本文算法在匹配正确率与运行效率上有所提高。
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０　 引　 言

图像配准是图像处理领域的一个重要应用技

术，在目标识别、计算机视觉、人脸识别、医疗设备、
图像处理等多方面都有着广泛的应用价值［１］。 目

前，通常采用的配准方法可以分为基于区域匹配的

方法、基于变换域的方法和基于特征分析的图像配

准方法［２］。 其中，基于特征分析的图像配准方法运

用较广泛，该方法主要包括 ＳＩＦＴ （ Ｓｃａｌｅ － ｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） 算法、 ＳＵＲＦ （ Ｓｐｅｅｄｅｄ Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ） 算法、 ＯＲＢ （ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ ａｎｄ Ｒｏｔａｔｅｄ
ＢＲＩＥＦ）算法等。 ＳＩＦＴ 算子是一种用于特征检测的

处理链，由 Ｌｏｗｅ 在 ２００４ 年改进，能够自动检测尺度

和仿射不变特征，对于光照、尺度的变化以及噪声等

存在一定程度的稳定性［３］；ＳＵＲＦ 算子是由 Ｂａｙ 等

人提出的，ＳＵＲＦ 的检测器和描述符不仅速度更快，
检测器也可重复，描述符也更独特［４］；ＯＲＢ 算法由

Ｒｕｂｌｅｅ 提出，算法优点是保证了特征子具有尺度、
旋转的不变性，同时在匹配速度上有很大改进，但经

过特征检测和匹配后，初始特征匹配中仍然存在大

量误匹配［５］。 随着研究的不断深入，提出了随机抽

样一致性（Ｒａｎｄｏｍ Ｓａｍｐｌｅ Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）算

法，有效剔除误匹配，但该算法具有对噪声敏感且存

在一些明显的错误匹配点问题，导致运算时间增加，
由此提出了一些基于 ＲＡＮＳＡＣ 的改进算法［６］。
Ｓｃｈｎａｂｅｌ 等通过局部选点和简化的评分函数，提高

ＲＡＮＳＡＣ 的 效 率［７］； Ｂａｒａｔｈ 等 提 出 Ｇｒａｐｈ － ｃｕｔ
ＲＡＮＳＡＣ 算法，在局部优化步骤中运行 Ｇｒａｐｈ ｃｕｔ 算
法来分离内点和外点，由此剔除误匹配［８］；Ｓａｔｔｌｅｒ 等
使用空间一致性过滤器来减少采样点的总数，并通



过迭代来提高 ＲＡＮＳＡＣ 的性能［９］。
传统 ＲＡＮＳＡＣ 在处理初始匹配时不考虑特征

点的空间分布。 在迭代过程中，如果点的空间分布

不是很好，得到的自由参数就不是最优的，因为几何

畸变往往不均匀，而且会随着位置而变化。 为了解

决这一问题，Ｓｈｅｎｇ Ｚｈａｎｇ 等提出了 ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ
算法，该算法选取了相对分散、均匀的特征点进行

ＲＡＮＳＡＣ 变换参数估计，具有较好的鲁棒性，但未进

一步筛选匹配中存在的误匹配，导致匹配效率与准

确率不高［１０］。 因此，在剔除误匹配点方面仍然有进

一步改进的空间。
针对上述各算法的优缺点，本文提出了一种改

进 ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 算法。 首先，利用 ＯＲＢ 算法对参

考图像和目标图像进行特征点提取，利用最小距离

法进行第一次初步筛选，使错误匹配数量减少，再通

过分层随机抽样可以从初步筛选后的特征点中选择

相对分散且均匀的特征点，对匹配点进一步剔除，得
到精匹配特征点集，鲁棒性增强，以此增大正确匹配

所占比例，从而减少迭代次数，提高了本文算法匹配

正确率和匹配效率，最终实现高精度配准图像。

１　 ＲＡＮＳＡＣ 算法

随机抽样一致算法 （ＲＡＮＳＡＣ） 由 Ｆｉｓｃｈｌｅｒ 和

Ｂｏｌｌｅｓ 等人提出，是一种随机选取数据点来估计数

学模型参数的迭代方法［１１］。 选取的数据点中包括

内点与外点，其中外点对模型的估计没有价值，该算

法是在一定概率下产生的合理结果，当迭代次数增

加，概率也会增加。 ＲＡＮＳＡＣ 算法基本思想是找到

一个最优单应矩阵 Ｈ 来消除错误匹配，通过归一

化，随机选择 ４ 个匹配点求解单应阵中 ８ 个未知参

数。 进行 Ｈ 变换的一般为式（１）：
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　 　 其中， ｘ，ｙ( ) 、 ｘ＇，ｙ＇( ) 为两图像上的匹配点坐

标，Ｓ 为尺度参数。
ＲＡＮＳＡＣ 算法随机选择 ４ 个不在同一直线上的

特征点，计算出 Ｈ 阵， 将这 ４ 组特征点分别放入 Ｈ
矩阵模型，计算模型数据点个数及投影的误差，与设

置的阈值进行比较，如果小于阈值则存入数据集，否
则将舍弃，再进入反复迭代，最终得到在最优内集中

投影误差最小的最优模型。 其中，匹配效率与迭代

次数 ｋ 有关。 迭代次数 ｋ 的更新计算公式（２）如下：

ｋ ＝ ｌｇ １ － ｐ( )

ｌｇ １ － ｗｍ( )
（２）

　 　 其中， ｐ 为置信度； ｗ 表示每次从数据集中选取

一个内点的概率； ｍ 表示迭代选优需要的最低样本

数量。
虽然 ＲＡＮＳＡＣ 算法能够剔除一些误匹配，使正

确匹配点比例有所提升，但缺点是该算法的运行时

间长，匹配效率低。 在置信度 ｐ ∈ ［０．９５ ～ ０．９９］ 情

况下， ｗ 变小， ｋ 增大；反之亦然。 所以，可以通过进

一步剔除外点，减少迭代次数，从而提高匹配效率。

２　 改进 ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 算法

２．１　 本文算法设计

由于传统的 ＲＡＮＳＡＣ 算法选取的点具有随机

性，导致数据集会含有较多错误的匹配点，计算数据

量大，导致匹配速度慢。 因此，在提高正确匹配点和

效率方面仍然有进一步改进的空间。 所以本文提出

了一种改进 ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 算法，具体步骤如下：
（１）利用 ＯＲＢ 算法对参考图像与目标图像进

行特征点提取；
（２）利用最小距离法（即描述子之间汉明距离

小于最小距离两倍）， 对匹配点进行初步筛选；
（３）对参考图像进行自适应划分；
（４） 在 ＲＡＮＳＡＣ 框架中通过分层随机选择

（Ｓｔｒａｔｉｆｉｅｄ Ｒａｎｄｏｍ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ，ＳＲＳ）提取分布相对分

散均匀的特征点，剔除初步匹配中存在的不匹配特

征，得到精匹配特征点集，从而准确快速估计映射函

数。
２．２　 自适应划分

经过初步筛选后，对参考图像进行自适应划分。
自适应划分的流程图如图 １ 所示。 ＴＰＮ 表示通过

ＯＲＢ 匹配得到的所有初始特征点的个数， Ｓ 由

ＲＡＮＳＡＣ 变换模型参数估计所需的特征点个数确

定。 为保证选取的特征点在参考图像中足够分散和

相对均匀，根据实际特征点数量和分布情况确定自

适应划分。 首先，使用等面积分层划分对参考图像

进行初始分割；其次，根据等面积划分的初步结果进

行自适应划分。 具体步骤如下：
（１）将参考图像初始分割为 Ｌ （Ｌ ＝ Ｓ） 等面积

区域，每个分割标记为 １，２ ，…，ｌ；
（２）计算包含特征点的分区数 Ｌ。 ＴＰ ｌ ＝ ０ 表示

分区 ｌ 不包含任何点； ＴＰ ｌ ＞ ０ 表示分区 ｌ 包含一些

点。 如 Ｌ ≥ Ｓ 则进行步骤（３）， 否则调整分区的数

量 Ｌ ＝ Ｌ ＋ １，转至（１）。 一个图像的初始分区（Ｌ ＝

７２第 １１ 期 陈勇， 等： 基于改进 ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 图像配准算法



９） 示意， 如图 ２（ａ）所示；
（３）分区合并：当分区 Ｌ 的特征点的数量低于

最低阈值
ＴＰＮ

α × Ｌ
， 分区 ｌ 会合并到相邻的分区中；

ＴＰＮ 是匹配的所有特征点数；
ＴＰＮ

Ｌ
表示 Ｌ 分区

的平均特征点数； α α ≥ １( ) 是指分区合并的控制

阈值的参数。 如图 ２（ ａ）所示，分区 ７ 只包含一个

点，所以该分区合并到分区 ３ 中，如图 ２（ｂ）所示。
（４）当 ＴＰ ｌ ＞ ０ 时，重新计算图像中的总层数。

如果 Ｌ≥ Ｓ， 迭代过程终止，否则转到步骤（１），调整

分区的数量 Ｌ ＝ Ｌ ＋ １。 最后采用自适应划分将参考

图像划分为 ８ 个分区，如图 ２（ｂ） 所示。 每个分区从

１ ～ ８ 连续编号。

迭代终止

L≥S

重新计算L，TPl＞0

重新计算L，TPl＞0

等面积划分L=S

开始

L≥S

Y

Y

No调整
L=L+1

No调整
L=L+1

分区合并

图 １　 自适应划分流程图
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图 ２　 划分示意图
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　 　 在自适应分层划分中，经实验证明，参数 α的最

佳实验值设为 ２。

２．３　 分层随机抽样一致性算法

分层随机抽样一致性算法在经典 ＲＡＮＳＡＣ 算

法基础上优化了点的空间分布。 由于传统 ＲＡＮＳＡＣ
在处理初始匹配时不考虑特征点的空间分布，但点

的空间模式会影响变换函数的估计参数在整个场景

中应用的鲁棒性。 如果选取的点的空间分布不好，
ＲＡＮＳＡＣ 得到的数学模型就不是最优的。

ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 算法在 ＲＡＮＳＡＣ 算法基础上改

变了随机抽取特征点，从分区中随机选择 Ｓ 个特征

点，任何两个特征点都不是从同一分区中选择的。
２．４　 改进的 ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 算法

ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 算法优化了点的分布结构，鲁棒

性有所提高，但当外点比例较高时，其迭代次数变

多，匹配效率降低。 本文通过最小距离法，初步剔除

误匹配，在 ＩＲＡＮＳＡＣ 框架中通过分层随机选择提取

分布分散均匀的特征点，过滤初步匹配中存在的不

匹配特征，从而提高正确匹配点的比例，提高匹配效

率与匹配正确率。

３　 实验结果与分析

为验证本文所提算法在匹配精度与运行速度性

能上具有有效性，将本文改进算法与其他算法进行

比较。 实验的测试数据集为 Ｏｘｆｏｒｄ 标准图集，数据

集中包括图像模糊度对比，如图 ３（ ａ） Ｔｒｅｅｓ 和图 ３
（ｂ）Ｂｉｋｅｓ，视点尺度变换对比，如图 ３（ｃ）Ｗａｌｌ、图 ３
（ｄ）Ｇｒａｆ 和图（ｅ） Ｂｏａｔ，以及光照明暗强度对比，如
图 ３（ｆ）Ｌｅｕｖｅｎ 配准测试图。

采用匹配正确率 （ＣＭＲ） 对配准算法进行评价。
ＣＭＲ 值越大，匹配效果越好。 ＣＭＲ 定义为式（３）：

ＣＭＲ ＝
ｐｃ

ｐ
（３）

　 　 其中， ｐｃ 为正确匹配点对数量， ｐ为所有匹配点

对数量。
图 ４ 是 ４ 种算法在标准图集中的对比实验结

果。 图 ４ 中（ａ） ～ （ｆ）是 ４ 种算法在图 ３ 数据集中依

次匹配得到的配准结果图。 从如图 ４ 中的 （ ａ）、
（ｂ）、（ｆ）可以看出本文算法在图像模糊配准效果与

光照明暗强度对比实验中相较于其他 ３ 种算法更加

稳定，匹配正确率明显高于其他 ３ 种算法；在视点尺

度变化方面，如图 ４ 的（ｃ）、（ｄ）、（ｅ），可以看出在前

４ 组配准正确率，本文算法相较于其他算法具有一

定优势，但在最后一次的实验中，因为尺度变换太

大，匹配准确率几乎都为 ０。 所以，在不同场景测试

情况下，本文算法的准确率要优于其他算法。
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图 ３　 Ｏｘｆｏｒｄ 数据集
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图 ４　 不同算法在 Ｏｘｆｏｒｄ 标准数据集上的 ＣＭＲ 实验对比图
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　 　 为进一步验证本文算法的实用性，对如图 ５ 所

示的现实所拍场景进行图像配准。 图 ６ 是不同算法

的配准效果图。 通过图 ６ 可看出，第一种算法提供

了较多的特征点，运行时间也随之增加， ＳＲＳ ＋
ＲＡＮＳＡＣ 算法和本文算法匹配效果良好，但本文算

法优势在于运行时间减少，同时匹配效果较好。

　 （ａ） 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ）
图 ５　 场景

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｃｅｎｅ

（ａ） ＳＩＦＴ＋ＲＡＮＳＡＣ

（ｂ） ＯＲＢ＋ＲＡＮＳＡＣ

（ｃ） ＳＲＳ＋ＲＡＮＳＡＣ

（ｄ） 本文算法

图 ６　 不同算法的配准效果图

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 为了更好比较本文算法与其他算法的不同，将
对 ４ 种算法综合指标进行评价，见表 １。 综合各项数

据指标可以看出，本文算法较在平均匹配正确率上提

高了 ８．２５９％，平均匹配时间缩短了 ０．１８５ ｓ；在局部对

比方面，本文算法虽然比 ＳＲＳ＋ＲＡＮＳＡＣ 算法得到的

正确匹配对数量少，但匹配正确率比其高７．３２％，且
运行时间也有所减少，这对实时性要求较高的情况

是非常重要的。

表 １　 不同算法测试结果对比

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 正确匹配对数 ＣＭＲ％ 匹配时间 ／ ｓ

本文算法 ４９６ ９７．２３ ０．４９３
ＳＩＦＴ＋ＲＡＮＳＡＣ １ ７６３ ８７．６１ ０．９３６
ＯＲＢ＋ＲＡＮＳＡＣ １ ０７８ ８４．０５ ０．６５１
ＳＲＳ＋ＲＡＮＳＡＣ ６５１ ９０．３６ ０．６３２

４　 结束语

本文针对图像配准中存在的匹配准确率和运行时

间的问题，提出了一种基于改进 ＳＲＳ－ＲＡＮＳＡＣ 图像配

准算法。 利用最小距离法和分层随机抽样可以从大量

的 ＯＲＢ 匹配中选择相对分散且均匀的特征点，鲁棒性

增强，同时得到精匹配特征点集，提高了配准效率与匹

配正确率。 本文算法需要分散均匀特征点，但对于视

角变化较大的图像配准效果欠佳，所以还需改进本文

算法，实现在复杂视角下的配准取得更好效果。
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