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摘 要: 针对基础矩阵的估计问题, 提出一种基于 Skinner概率自动机的抽样一致性算法 (Skinner-Ransac). 该算法对

数据样本集合中的每个样本赋予权值, 并根据当前的抽样结果对每一个样本的权值进行更新; 同时, 针对先验知识缺

乏的情况提出了 3种迭代终止条件. 以一组模拟数据和一组真实图像作为实验对象, 与 4个现有算法进行对比的实

验结果表明, Skinner-Ransac无论在迭代次数, 还是在计算精度上均优于其他算法.
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Abstract：：：A method of sample consensus based on Skinner operant conditioning(Skinner-Ransac) is proposed for the

problem of fundamental matrix estimation. In this method, every sample is given with the weight, which is changed according

to the feedback of every sampling results. For the problem of lacking prior knowledge, three iteration termination selections

are proposed. Taking a set of simulated data and a set of real images as the experimental subject, four existing methods are

taken to compare with Skinner-Ransac. The results show that the performance of Skinner-Ransac is better than the other

methods.
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0 引引引 言言言

目前, 用于解决图像间基础矩阵估计问题的方法

有以下 3类: 线性法、迭代法和鲁棒法[1]. 线性法主要

有七点法[2]、八点法[3], 此类算法的特点是计算时间

短, 但对于样本中的错误样本十分敏感[4]. 在迭代算

法中, 有代表性的是梯度方法[1], 该类方法相比线

性法具有较高的计算精度, 但对于错误样本仍然敏

感, 并且时效性较差[5]. 鲁棒算法是近几年成果较多

的一类方法, 如M估计法[6]、Lmeds[2, 6]、Ransac[7]和

Mlesac[8]等. M估计法将问题转化为带有加权的最小

二乘法问题, 但对初始值的依赖较大, 并且初始值的

设定往往受数据样本集合中错误样本比例的影响[6].

Lmeds是一种最小中值算法, 它通过最小化余差平方

中值估计基础矩阵, 当数据中的错误样本比例超过

50%时将不再适用. Ransac算法与前两个算法相比在

算法精度和鲁棒性方面均具有较强的优势, 即使数据

中错误样本的比例超过 50%时, 图像间的基础矩阵仍

然可以被估计出来, 目前已广泛应用于机器视觉中[9].

Mlesac算法将极大似然估计求解问题转换成代价函

数求解最小值问题, 并在Mlesac基础上衍生出了

Mapsac[10], Mapsac加入了贝叶斯模型, 将Mlesac的极

大似然估计用后验概率替代. Napsac[11]利用点与点之

间的距离来估计和试探可能的正确样本, 对于高维数

据具有一定的优势. 文献 [5,12-13]提出了基于预检验

的抽样一致性算法, 其中以Chum等[12-13]先后提出的

R-Ransac 𝑇𝑑,𝑑[12]和R-Ransac SPPR[13]算法最具代表
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性, 这两种方法均在一定程度上提高了Ransac算法的

运行效率, 而且R-Ransac 𝑇𝑑,𝑑 在算法鲁棒性方面优于

R-Ransac SPPR[9].

本文提出一种基于Skinner操作条件反射的抽样

一致性算法 (Skinner-Ransac). 该算法能够为每个样本

根据当前的抽样结果进行相应的主动性调整, 从而逐

渐提高正确匹配点的抽样概率. 另外, 该算法设置了 3

种迭代终止条件, 提高了算法的时效性.

1 算算算法法法原原原理理理

Skinner[14]早在 1938年就提出了操作条件反射

(OC)的概念, 通过鸽子实验提出了 Skinner操作条件

反射理论[14-15], 并基于OC的理论在工程上得到了广

泛的应用[16-18]. 但是, 纵观历史发展, 尚未发现OC理

论在抽样一致性算法中的应用.

如果将每个样本看作一个体, 每次抽样的结果作

为一个反馈, 并设置一个取向函数, 则该函数能够以

每次的抽样反馈判断该样本在当前反馈的满足度, 并

通过满足度进行相应的奖励或惩罚, 从而改变每个样

本的抽样概率. 如果该个体对于当前反馈满足度较好,

则对其进行一定程度的奖励, 反之则进行惩罚. 只要

正确样本的数量满足一定的比例条件, 其抽样概率就

会逐渐增加, 从而整个过程成为一个正反馈, 最终得

到最优的基础矩阵.

1.1 Skinner-Ransac概概概率率率自自自动动动机机机构构构建建建

Skinner-Ransac概率自动机为一个 9元组, 即

{𝑀,𝑊,𝑃, 𝑇,𝑂, Inners,Mo, 𝑁, Stc}.
其中各元含义如下:

𝑀为数据样本, 若为图像间的匹配坐标, 则可以

表示为𝑀 = {𝑚𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛},𝑚𝑖 = {(𝑥𝑖, 𝑦𝑖), (𝑥′
𝑖,

𝑦
′
𝑖)}, 𝑚𝑖 为第 𝑖个匹配对, 𝑛为匹配对的数目.

𝑊 为权值集合, 𝑊 = {𝑤𝑖∣𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛}, 初始

权值𝑤𝑖 = 1, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛.

𝑃 为样本抽样概率集合, 𝑃 = {𝑝𝑖∣𝑖=1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛},

其中

𝑝𝑖 = 𝑤𝑖

/ 𝑛∑
𝑗=1

𝑤𝑗 , (1)

𝑝𝑖 的初始概率为 1/𝑛.

𝑇 为判断每个样本在当前基础矩阵下的判决函

数. 当被判别为错误样本时, 将其极对距离赋予一个

常数 𝑐, 该常数在算法执行前根据经验确定.

𝑇 : 𝑑𝑖 =

{
𝑐, 𝑑𝑖 ⩾ 𝑐;

𝑑𝑖, 𝑑𝑖 ⩽ 𝑐;
𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛. (2)

𝑑𝑖 =
(𝑢

′T𝐹𝑢)2

𝑙21 + 𝑙22 + 𝑙
′2
1 + 𝑙

′2
2

; (3)

𝑑 =

𝑛∑
𝑖=1

𝑑𝑖/𝑛, 𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛; (4)

𝑙 = 𝐹𝑢
′
; (5)

𝑙
′
= 𝐹T𝑢. (6)

𝐹 为基础矩阵, 𝑢′ 和𝑢为样本, 如果为图像的匹配坐

标, 则用齐次坐标表示, 即如果一个点的坐标为 (𝑥, 𝑦),

则该点的齐次坐标为 (𝑥, 𝑦, 1); 𝑙1 和 𝑙2 分别为极线 𝑙的

第 1部分和第 2部分, 𝑙′1 和 𝑙′2 分别为极线 𝑙 ′ 的第 1部

分和第 2部分.

𝑂为样本权值的调节函数. 该函数利用 𝑑/𝑑𝑖 对

每个匹配对的权值𝑤𝑖 (𝑖 = 1, 2, ⋅ ⋅ ⋅ , 𝑛)进行调节, 可

表示如下:

𝑂 : 𝑤𝑖 =

{
𝑤𝑖 +min(round(𝑑/𝑑𝑖), 𝑅), 𝑑/𝑑𝑖 > 1;

max(𝑤𝑖 −𝑄, 1), 𝑑/𝑑𝑖 ⩽ 1.

(7)

round为四舍五入函数, 𝑅为最大奖励程度, 𝑄为惩罚

程度, 并且𝑅 > 𝑄.

Inner为当前最多正确样本数量, 初值为 0.

Mo为当前最优基础矩阵, 初始为 3× 3零矩阵.

𝑁为设定的最大迭代次数.

Stc为 3个迭代终止条件. 假设𝐾为当前迭代次

数, 则 3个条件分别为:

终终终止止止条条条件件件 1 判断当前迭代次数𝐾是否等于设

定的最大迭代次数𝑁 , 即

𝐾 = 𝑁. (8)

终终终止止止条条条件件件 2 根据给定的置信概率和当前的

Inners判断𝐾是否不小于最小抽样次数, 即

𝐾 ⩾ log(1− 𝑝)

log(1− (Inners/𝑛)𝑚)
. (9)

其中: 𝑝为置信概率, 𝑚为每次抽样的匹配对数目.

终终终止止止条条条件件件 3 判断所有样本的抽样概率变化率

之和 𝑝是否不大于阈值𝜆, 即

𝑝 =

𝐾∑
𝑗=𝐾−𝐿+1

𝑛∑
𝑖=1

∣𝑝𝑗𝑖 − 𝑝𝑗−1
𝑖 ∣

𝐿
⩽ 𝜆. (10)

其中: 𝐿为步长, 𝐿的取值可以在 [5,−10]区间内; 𝜆为

概率变化阈值; 𝑝𝑗𝑖 为第 𝑖个样本在第 𝑗次迭代的抽样

概率. 式 (10)的目的在于算法在最近迭代𝐿次内所有

匹配对抽样概率的平均变化赋值的绝对值不大于𝜆,

𝜆为 1个很小的大于 0的数.

1.2 算算算法法法步步步骤骤骤

算法过程描述如下.

输入: 样本集合𝑀 , 样本初始权值𝑊 以及初始

概率𝑃 , 𝑇 的极对距离阈值 𝑐, 最大奖励程度𝑅, 惩罚

程度𝑄, Inners的初始值, Mo的初始矩阵, 最大迭代

次数𝑁 , 置信概率 𝑝, 计算基础矩阵所需要的最小样本
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数目𝑚, 式 (10)所需的步长𝐿和概率变化阈值𝜆, 迭代

次数记录器𝐾, 初始值为 1.

输出: 具有最多正确样本的基础矩阵.

Step 1: 从样本集合中按照概率抽取𝑚 (7或 8)个

样本, 并求出相应的基础矩阵; 然后将此基础矩阵

代入所有样本, 根据𝑇 求出每个样本之间的极对距

离 𝑑𝑖 和平均极对距离 𝑑. 针对图像的二维点坐标, 需

要对每个点赋予𝑍轴方向的坐标, 通常为 1.

Step 2: 利用𝑂中 𝑑与 𝑑𝑖 的比值对每个样本的权

值进行调整, 并根据式 (1)计算每个样本的抽样概

率𝑃 . 样本权值根据 𝑑/𝑑𝑖 是否大于或小于等于 1决定

该样本的适应度程度, 如果大于 1, 则认为适应程度

好, 反之认为适应程度不好. 对于适应程度好的样本

在权值上给予奖励, 设置最大奖励𝑅, 如果 𝑑/𝑑𝑖 < 𝑅 ,

则取值 𝑑/𝑑𝑖, 否则取值𝑅. 设置最大奖励𝑅是为了保

证样本的增长保持在一个相对平缓的程度, 并防止个

别样本的权值在短时间内过快增长. 对于适应程度不

好的样本在权值上给予相应的惩罚, 惩罚程度为常数

𝑄, 并保证样本权值的最小值为 1, 如式 (7)所示, 这样

能够保证所有样本的权值为正整数.

Step 3: 判断当前基础矩阵是否具有最多的正确

样本. 如果有, 则将该基础矩阵赋给Mo, 并对 Inners

赋予当前最多正确样本数目, 反之则转Step 1.

Step 4: 判断当前迭代次数𝐾是否满足 Stc中的

3个终止条件之一. 如果满足, 则算法停止; 如果不满

足, 则𝐾 + 1, 并转Step 1.

2 算算算法法法分分分析析析

2.1 正正正确确确样样样本本本的的的抽抽抽样样样概概概率率率变变变化化化分分分析析析

如果正确基础矩阵检测正确样本的查全率为 𝛾,

则有比例为 1 − 𝛾的正确样本被认为是错误样本; 如

果对错误样本的查全率为𝜅, 则有比例为 1 − 𝜅 的错

误样本被误认为是正确样本; 如果错误基础矩阵对

所有样本进行检测, 则有比例为 1 − 𝜐的样本被检测

成正确样本. 在权值调整过程中, 正确样本权值的平

均增加量为𝜓+, 错误样本权值的平均减小量为𝜓−,

根据概率自动机中的样本调节函数𝑂, 有𝜓+ > 𝜓−,

即奖励量要大于惩罚量. 因此, 根据以上假设, 如果

𝛿1、𝛿2 和 𝛿3 分别为概率参数 𝛾、𝜅和 𝜐的概率扰动, 前

𝑛
′ − 1次得到的均是错误基础矩阵, 第𝑛

′
次得到的是

正确基础矩阵, 则正确样本和错误样本迭代𝑛
′
次后的

权值平均增加量的数学模型为

𝑤𝑐 = −
𝑛
′−1∑
𝑖=1

(𝜐 + 𝛿3)𝜓− + (𝛾 + 𝛿1)𝜓++

𝑛
′−1∑
𝑖=1

(1− 𝜐 − 𝛿3)𝜓+ − (1− 𝛾 − 𝛿1)𝜓−, (11)

𝑤𝑢 = −
𝑛
′−1∑
𝑖=1

(𝜐 + 𝛿3)𝜓− +

𝑛
′−1∑
𝑖=1

(1− 𝜐 − 𝛿3)𝜓++

(1− 𝜅− 𝛿2)𝜓+ − (𝜅+ 𝛿2)𝜓−. (12)

其中: 𝑤𝑐 为𝑛
′
次迭代后正确样本的权值平均增加量,

𝑤𝑢 为𝑛
′
次迭代后错误样本的权值平均增加量.

现在假设算法迭代 50次, 前 49次得到的是错误

的基础矩阵, 第 50次得到的是正确的基础矩阵, 设定

𝜓+ = 5, 𝜓− = 1, 概率参数 𝜏、𝜅和 𝜐的变化范围为 0.7

∼ 0.95, 设定 0.01为 1个步长, 𝛿1、𝛿2 和 𝛿3 均为分布在

区间 [−0.05, 0.05]的概率扰动, 通过表达式𝑤𝑐−𝑤𝑢 来

观察𝑤𝑐 与𝑤𝑢 之间的变化情况. 为了便于观察, 可以

认为𝜅≈ 𝜐, 则当参数 𝜏、𝜅和 𝜐在指定变化范围内𝑤𝑐

− 𝑤𝑢 的数值变化情况如图 1所示, 所不同的是图 1(a)

展示的是迭代 49次后的结果, 图 1(b)展示的是迭代

50次后的结果.
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图 1 𝑤𝑐 − 𝑤𝑢随参数 𝜏、𝜅和𝜐改变的数值变化情况

由图 1(a)可以发现, 当前 49次迭代所得均为错

误的基础矩阵时, 𝑤𝑐 − 𝑤𝑢 的值均匀分布在区间 [−6,

6]内, 但当第 50次迭代得到正确的基础矩阵时, 数据

点分布在区间 [−4, 10]内, 并且𝑤𝑐−𝑤𝑢 随着参数 𝜏、𝜅

和 𝜐的增大而增大. 这说明, 在本文算法中如果初始

匹配数据集合中错误样本的抽样概率为 𝜀, 而第 𝑖次

的抽样结果均为正确样本时, 样本集合中正确样本权

值的平均增加量会大于错误样本权值的平均增加量,

而且会提高正确样本的抽样概率, 即𝑃𝑐 > 1− 𝜀, 其中

𝑃𝑐 为正确样本的抽样概率.

2.2 算算算法法法终终终止止止条条条件件件分分分析析析

本文算法对于迭代终止条件提出了 3种方案, 如

式 (8)∼ (10)所示, 终止条件 1和终止条件 2在Ransac

相关文献中有所体现, 这里不再阐述, 下面重点分析

终止条件 3.

根据当前样本信息熵的收敛性提出一种迭代终

止条件, 信息熵如下:
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𝐻 = −
𝑛∑

𝑖=1

𝑝𝑖log𝑝
−1
𝑖 , (13)

其中 𝑝𝑖 为当前第 𝑖个样本的抽样概率.

当样本信息熵收敛时, 样本的抽样概率会趋于稳

定, 并且所有样本的抽样概率变化率之和 𝑝不再有明

显的变化. 根据 2.1节的分析, 当得到正确的基础矩阵

时, 正确样本的抽样概率较之错误样本的抽样概率会

有较大幅度的增加, 而当得到的是错误的基础矩阵时,

正确样本和错误样本的抽样概率变化幅度相当, 也就

是说, 随着得到正确基础矩阵次数的增加, 正确样本

的抽样概率会一直增加并逐渐接近于 1, 即

𝑃𝐶 =
𝑊𝐶

𝑊𝐶 +𝑊𝑈
→ 1. (14)

其中: 𝑃𝐶 为正确样本的抽样概率, 𝑊𝐶 为正确样本的

权值总和, 𝑊𝑈 为错误样本的权值总和.

结合 2.1节的内容对终止条件 3进行理论分析和

验证. 如果得到错误基础矩阵的次数为𝐺𝑈 , 得到正

确基础矩阵的次数为𝐺𝐶 , 每个样本的初始权值为 1,

𝛿1、𝛿2 和 𝛿3 分别为参数 𝜏、𝜅和 𝜐的概率扰动, 并且分

布区间均为 [−𝜍, 𝜍], 其中 𝜍为正数, 正确样本和错误样

本的权值的平均增加量分别为𝜓+ 和𝜓−, 错误样本在

数据样本集合中所占的比例为 𝜀, 𝑁𝑑 为总的样本数

量, 则有

𝑊𝐶 = 𝑁𝑑(1− 𝜀)[1 + 𝐶1 + 𝐶2], (15)

𝑊𝑈 = 𝑁𝑑(𝜀)[1 + 𝑈1 + 𝑈2]. (16)

其中

𝐶1 = −
𝐺𝑈∑
𝑖=1

(𝜐 + 𝛿3)𝜓− +

𝐺𝑈∑
𝑖=1

(1− 𝜐 − 𝛿3)𝜓+,

𝐶2 =

𝐺𝐶∑
𝑖=1

(𝛾 + 𝛿1)𝜓+ −
𝐺𝐶∑
𝑖=1

(1− 𝛾 − 𝛿1)𝜓−,

𝑈1 = −
𝐺𝑈∑
𝑖=1

(𝛾 + 𝛿3)𝜓− +

𝐺𝑈∑
1

(1− 𝜐 − 𝛿3)𝜓+,

𝑈2 =

𝐺𝐶∑
𝑖=1

(1− 𝜅− 𝛿2)𝜓+ −
𝐺𝐶∑
𝑖=1

(𝜅+ 𝛿2)𝜓−.

𝐶1 为正确样本在错误基础矩阵下的权值变化量,

𝐶2 为正确样本在正确基础矩阵下的权值变化量, 𝑈1

为错误样本在错误基础矩阵下的权值变化量, 𝑈2 为错

误样本在正确基础矩阵下的权值变化量. 如果参数

𝜏、𝜅和 𝜐的值均为 0.85, 𝜍为 0.05, 𝜓+ 和𝜓− 分别为 5

和 1, 假设得到错误基础矩阵的次数𝐺𝑈 为 500, 得到

正确基础矩阵的次数𝐺𝐶 设置为 [1,−10], 错误样本比

例 𝜀为 0.6, 则根据式 (15)∼ (17), 可得到关于正确样

本抽样概率的变化曲线, 如图 2所示.

由图 2可以看出: 在 500次抽样中, 只要有 10次

抽样均为正确样本, 正确样本的抽样概率就会提升

到 90%以上; 当正确样本的抽样概率接近于 1时, 错

1 3 5 7 9

!"#$%&"'()

0.4

0.6

0.8

1.0

P
C

图 2 正确样本抽样概率的变化曲线

误样本的抽样概率接近于 0, 以后的抽样均为正确的

样本, 并且每个样本的抽样概率趋于稳定, 所以利用

式 (11)便可计算样本的抽样概率变化率, 当变化率小

于阈值𝜆时, 可停止算法的迭代.

3 实实实验验验分分分析析析

设计两组实验, 第 1组实验针对模拟数据, 第 2组

实验针对真实图像, 并且在实验过程中将本文算法与

Ransac、Mlesac、Mapsac和Napsac四个算法进行比较.

3.1 基基基于于于模模模拟拟拟数数数据据据的的的实实实验验验

模拟数据是一组符合一定仿射变换的匹配对, 样

本数目为 1 000, 错误样本比例为 20%∼ 80%, 并施加

方差为 3个像素的高斯噪声. 利用八点法计算基础矩

阵, 根据 Skinner-Ransac模型, 置信概率 𝑝设置为 0.95,

每个匹配对的初始权值为 1, 初始概率为 1/1 000, 式

(2)中的 𝑐设置为 1.5个像素, 最大奖励幅度𝑅=30, 惩

罚幅度𝑄为恒定值 1, 迭代终止条件 3中的步长𝐿 =

10, 阈值𝜆=0.01. 5个算法的最大迭代次数均为 2 000.

图 3展示了 5个算法分别在不同错误样本比率

中的迭代次数. 由图 3可以发现, 在错误样本比率较

低的情况下具有相近的迭代次数, 但随着错误样本比

率的升高, Skinner-Ransac算法的迭代次数明显低于

其他算法, 当错误样本比率为 80%时, 算法的迭代次

数仅为 242次.
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图 3 迭代次数对比

图 4为 5个算法在迭代 200次后的正确样本查全

率比较. 由图 4可以发现, Skinner-Ransac算法明显优

于其他 4个算法, 这说明在有限次的抽样中, Skinner-

Ransac算法随着正确样本抽样次数的增加会逐渐提

高正确样本的抽样概率, 所以相对另外 4个算法在抽

样查全率上本文算法能够保持相对较高的水平.
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图 4 迭代次数为200时正确样本查全率

图 5∼图 8分别为利用本文算法对错误样本比

率为 80%的样本集合实验中 4个参数的变化示意图.
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图 5 样本抽样概率变化曲线
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图 6 正确样本与错误样本的抽样概率总和变化曲线
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图 7 信息熵变化曲线
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图 8 𝑝的变化曲线

图 5所示为所有样本抽样概率的变化情况, 在迭

代前 180次时, 变化幅度较大, 当迭代次数超过 180次

时, 变化幅度趋于平稳; 图 6为正确样本抽样概率总

和以及错误样本抽样概率总和变化示意图, 正确样本

抽样概率总和随着迭代次数的增加呈上升趋势, 在

迭代 180次后开始迅速增长, 并且在 200次左右趋近

于 1, 相反, 错误样本抽样概率总和在整个迭代过程

中呈相反趋势; 图 7为信息熵变化曲线, 随着迭代次

数的增加而呈现减小趋势; 图 8为第 3个迭代终止条

件指标 𝑝的变化趋势, 相比于图 5∼图 7, 数据横坐标

短了 10个单位, 原因在于第 3个迭代终止条件中参数

𝐿 = 10, 在算法迭代前 10次中不进行第 3个终止条件

的考核, 可以看出整条曲线呈减小趋势, 迭代 270次

左右时, 𝑝的值小于 0.01, 算法迭代终止.

3.2 基基基于于于真真真实实实图图图像像像的的的算算算法法法检检检验验验

真实图像选自从不同视角对同一场景拍摄的两

幅图像[19], 如图 9所示. 利用 Sift算法进行特征点的

提取和匹配, 得到的匹配图像如图 10所示, 该结果

共有 1 340对, 正确匹配对数目为 155. 在实验中, 利

用八点法计算基础矩阵, 根据本文提出的 Skinner-

Ransac模型, 置信概率 𝑝设置为 0.95, 每个匹配对的

初始权值为 1, 则每个匹配对的初始概率为 1/𝑛, 𝑛为

匹配对数目, 错匹配的极对距离 𝑐设置为 1.5个像素,

每个匹配对的最大奖励幅度𝑅 = 30, 惩罚幅度为恒定

值 1, 终止条件 Stc中𝐿设置为 10, 阈值𝜆设置为 0.01.

图 9 不同视角对同一场景拍摄的两幅真实图像

图 10 匹配图

图 11给出了 5个算法在不同迭代次数下抽取到

的正确匹配对数目的对比. 每个算法在不同迭代次数

下进行 20次实验, 然后取其平均值. 迭代次数小于 80

时, 5个算法对于正确匹配对的提取效果相似, 但当迭

代次数大于 80时, Skinner-Ransac算法的效果明显高

于其他 4个算法. 图 12展示了利用 Skinner-Ransac算

法迭代 300次后的正确匹配对提取效果, 其中正确匹

配对数目为 151, 错匹配数目为 4.
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图 11 不同迭代次数下抽取到的正确匹配对数目对比

图 12 利用Skinner-Ransac算法迭代

300次后的正确匹配对提取效果

4 结结结 论论论

本文提出了一种基于 Skinner概率自动机的抽样

一致性算法. 该算法利用认知心理学对匹配点根据当

前的抽样结果进行相应的主动性调整, 从而逐渐提高

正确匹配点的抽样概率. 针对缺乏数据先验知识的情

况, 本文设计了 3种迭代终止条件, 提高了算法的自主

性. 本文对算法性能进行了理论分析, 并在实验阶段

与Ransac、Mlesac、Mapsac和Napsac四个算法进行

了比对, 实验结果表明, 本文算法在迭代次数和算

法精度上均具有一定的优势.
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