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基于全概率更新的改进RANSAC算法
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摘 要: 针对鲁棒性模型估计问题,提出一种基于全概率更新的改进RANSAC算法.该方法利用混合分布模型获
取测试样本点的初始概率估计.在RANSAC算法框架下,根据模型估计与测试样本点对一致集的适应度建立全概
率评价准则.在此基础上,采用逆变映射作为采样策略,提高了算法的收敛速度;同时,运用测试点平均概率对所提
出算法进行了收敛性分析.最后,通过仿真与实际图像匹配实验进一步验证了所提出算法的有效性与可行性.
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Abstract: To deal with the robust model estimation, an improved RANSAC algorithm is proposed based on a total
probability updating procedure. In this proposed method, the initial probabilities of the test points are estimated by using
a hybrid probability model. Under the framework of the RANSAC algorithm, the evaluations that model estimation and
test points fit the consistent set are employed to update the probabilities of test points with the total probability theorem.
According to this updated probabilities, an inverse mapping-based sampling method is adopted to improve the convergence
rate of the proposed algorithm. Moreover, an analysis procedure is established by using the average probability of the
test points, which verifies the convergence of the proposed algorithm. Finally, the simulation and real image matching
experiments demonstrate the effectiveness and feasibility of the proposed algorithm.
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0 引 䀰

如何有效对错误信息进行排异以实现鲁棒性模

型估计,是计算机视觉以及其他相关领域的重要研究
内容之一.例如,在图像特征匹配过程中,两幅图像可
通过特征检测及其描述差异建立大量的特征匹配关

系.受限于特征点检测方法精度、光照变化等因素,匹
配特征存在一定的错误信息,且它们无法满足图像间
特定的几何约束.由于误匹配特征的存在,模型参数
估计将产生较大的偏差,甚至出现估计失败.通常,模
型参数估计可以分为线性法、迭代法和鲁棒法[1].线
性法是一种快速模型估计方法,但易受误匹配的影
响.迭代法通常采用梯度下降的方式获取模型最优
解, 是一种精度较高的模型估计方法.但该算法计算

量大因而时效性差,且对误匹配信息敏感.鲁棒法是
通过制定错误信息排除策略,并利用正确信息进行模
型参数估计的方法.目前,研究人员已经提出了众多
鲁棒性参数估计算法[2-4],其中应用最为广泛的有极
大似然估计[5](M-estimation)、最小中值[6](LMedS)和
随机抽样一致性 (RANSAC) 3种算法. M-estimation
通过引入鲁棒性权值建立加权目标函数,在一定程度
上实现了对错误信息的排异.但该算法需要一个模
型参数的初始估计,且易受错误信息的影响. LMedS
算法通过最小化余差平方中值来实现对参数模型的

估计.当测试数据中的错误信息比例超过50%时,该
算法与M-estimation均无法正常工作,而RANSAC算
法由于其具有算法结构简单、易于实现、鲁棒性强等
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优势,已广泛应用于模型参数估计问题中.
近年来,为了提高RANSAC算法的执行效率和

精度,在其算法框架下衍生出了众多改进算法.在算
法精度、计算速度方面,通过引入一致集评价函数、局
部优化、有向采样等方法进行了改进. MSAC[5]方法

引入边界损失函数对内外点进行评价,获取了具有
最大可能性的一致集. MLESAC[5]方法采用无偏高

斯分布函数对一致集进行评价,并利用极大似然估
计将求解过程转换为获取代价函数最小的问题. LO-
RANSAC[7]方法通过增加对局部内点进行模型估

计的方式提高了算法的精度. Guided[8] 方法利用

MLESAC算法中所建立的无偏高斯函数获取测试点
的先验概率进行采样. PROSAC[9]方法利用测试样

本的匹配评价作为采样依据. Optimal RANSAC[10]

方法通过增加局部采样方式来提高模型估计精

度与收敛速度. Chum等提出了R-RANSAC[11]和R-
RANSAC SPPR[12]方法,这两种算法分别利用Td,d和

SPRT(sequential probability ratio test)建立一致集的初
始评价,去除明显错误一致集,提高了算法运行效率.
本文提出一种基于全概率更新的改进RANSAC

(TPSAC)算法.该算法利用混合分布模型获取测试样
本点概率的初始估计,在RANSAC算法框架下,利用
模型估计和测试点对一致集的适应度建立全概率评

价准则,以期获取一个准确的内外点评价值.由于在
迭代过程中内点的概率显著提高,本文在采样阶段运
用逆变映射原理,提高了内点抽样概率,加快了算法
收敛速度.最后,采用测试点平均概率实现了算法收
敛性分析,通过仿真与真实图像匹配实验结果验证了
所提出算法的可行性和有效性.

1 标准RANSAC算法
随机抽样一致性算法是一种鲁棒性方法.该算

法是在假设和检验的框架基础上实现的,是一种功能
强大、结构简单的模型参数估计手段.首先,通过随机
采样从测试点集中选取一个子集进行参数估计;然
后,运用所有测试数据集对该估计模型进行检验,根
据测试样本集中数据对模型的支持度 (即适应该模
型的测试点集大小),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
最优的模型参数.通常情况下,随机抽样一致性算法
可以通过一定次数迭代获取具有全局最优的解.但
是随着测试点中外点比例的增加,需要的迭代次数将
成指数次方增长,大大增加了计算成本开销.
对于一个测试数据集U ,其中数据集大小为N ,

包含m个具有特定模型关系的数据点,即内点.该模

型最少需要一个大小为n的数据集进行估计.通常,
利用在一定置信度z下至少获取一次均为内点的最

小子集所需采样次数k对迭代次数进行限制.假设数
据集中内点占有率为w,最小的迭代次数k可通过下

式确定:
k =

log(1− z)

log(1− wn)
. (1)

2 全概率RANSAC算法
基于全概率更新的改进RANSAC算法的核心思

想是在RANSAC算法迭代的过程中,利用概率方式
建立测试样本的评估规则,以期获取一个准确的内外
点评价,并采用特定采样方法加快算法收敛速度.首
先,利用混合概率模型建立测试点概率初始估计.在
此基础上,采用逆变映射原理随机选取n个测试样本

求解模型参数s.然后,根据阈值条件r0区分在当前

模型参数s下内外点集合,即对于测试点pi,若其误差
值ri > r0,则认为该点为外点,否则认为其为内点.为
了获取一个更加精确的参数模型,本文利用所有内点
集合进行模型重新估计,并依据此模型估计进行内外
点的判断;同时,利用全概率公式实现对测试样本点
概率的更新.当达到最大的迭代次数或者满足收敛
条件后, RANSAC算法执行结束.所提出算法收敛条
件如下:

Setinlier = Setm and nm ⩾ max(αN, βN̂). (2)

其中: Setinlier为当前内点集合, Setm为最大的内点集
合,nm为最大内点集合数量,α为假定最小内点率,β
为预测内点的偏离度, N̂ =

∑
i

P (pi)为预测内点数

量.在所提出RANSAC算法迭代过程中,部分外点可
能满足一定的映射关系.如果仅考虑当前内点集合
与最大内点集合的一致性,则会导致算法陷入局部最
优.通过定义假定内点率α与预测内点偏离度β限制

其最小的内点集合数,以有效避免模型估计失败.基
于全概率公式的改进RANSAC算法具体过程如下：

Step 1:利用混合分布模型建立概率的初始估计;
Step 2:采用逆变映射原理随机选取n个测试样

本,计算参数模型;
Step 3:如果模型估计错误,则返回Step 2,否则运

用阈值条件区分内外点,并继续执行Step 4;
Step 4:重新计算模型参数,并利用阈值条件重新

判断内外点;
Step 5:通过全概率公式计算更新所有测试样本

的概率值;
Step 6:当达到最大的迭代次数或者满足收敛条

件后退出RANSAC算法,否则返回Step 2进行下一次
迭代.
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2.1 概率初始化

通常情况下,利用一组含有噪声的数据进行模型
估计可等效为一个最小二乘过程.在此过程中,正确
样本具有较强的一致性,而噪声样本通常无法满足任
何的模型;因此,正确样本在其一致性的基础上可获
取具有较高期望的权重,而错误样本则使得正确样本
的一致性产生一定偏差.受启发于MLESAC算法,本
文采用一种高斯分布与均匀分布相结合的混合分布

模型实现对测试样本点的初始概率估计.其算法模
型如下：

P (pi) = γ
1√
2πσ

exp
(
−(ei − c)

2

2σ2

)
+(1− γ)

1

v
. (3)

其中: ei为pi的模型误差, c为内点误差的期望, σ为
误差的均方差, γ表示pi是否为一个内点.为了有效
建立测试样本点的概率模型,首先利用测试样本的
平均误差和均方差分别作为c与σ的初始值.均匀分
布区间L的初始边界分别定义为最小误差和最大误

差.通过迭代估计误差的平均值与均方差更新参数c

与σ.同时,在迭代过程中将误差值的搜索范围不断
减小以提高模型准确性.对于正确样本的搜索区间
为2σ,而对于错误样本区间定义为gL(g的取值范围
为0.1∼ 0.2).
图1为概率初始化的一个示例,测试样本大小为

1 000,外点率为80%,前800个测试点为外点.图1(a)
中连续曲线表示各个测试样本对当前模型的误差,虚
线为获取的内点误差期望.图1(b)为利用式 (3)所建
立的测试样本概率值,部分内点将获取较高的概率,
有效减小了内外点抽样概率差距.

0 200 400 600 800 1000

0 200 400 600 800 1000
0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0

2

4

6

(a) !"#$%

(b) !"&'()

!
"
#

$
%
/

1
0

4
(

)

!"#

!"#

图 1 测试样本概率初始化过程

2.2 全概率更新

在标准RANSAC算法中,通常采用随机抽样的
形式获取样本点进行模型估计,并利用测试点对该
模型误差进行内外点的判别.由于上述过程具有较
大的盲目性,标准RANSAC算法常需要大量的迭代
次数才可能找到最优解.文献 [13]中提出一种基于
贝叶斯法则的RANASC算法 (BaySAC),该算法假设
测试点集中所有的测试点相互独立.通过随机选择
n(n不小于最小模型估计输入数量)组数据作为模型
估计的输入,计算参数模型s,利用阈值条件获取内点
一致集,并运用下式更新所有内点的概率:

P (pi ∈ M |s ̸⊂ M) =

P (pi ∈ M)P (s ̸⊂ M |pi ∈ M)

P (s ̸⊂ M)
=

P (pi ∈ M)−P (s ⊆ M |pi ∈ M))

1− P (s ⊆ M)
=

P (pi ∈ M)−P (s ⊆ M)/P (pi ∈ M))

1− P (s ⊆ M)
=

P (pi ∈ M)− P (s ⊆ M)

1− P (s ⊆ M)
. (4)

其中: pi为测试点,M为包含所有内点与正确模型的
一致集.在测试点概率一致的情况下,该BaySAC中
概率评估将失效,通常难以达到收敛,因而其适应度
较差.在算法执行过程中,上述内点概率更新方式存
在两方面不足:1)在概率更新过程中缺少对外点的评
价准则.在迭代过程中,依据当前模型估计参数实现
对内点的更新时,若该内点集合数量较少,即可能为
噪声信息所产生的一致集,则此时对错误内点概率的
更新将提高其抽样概率;同时,由于真正的内点位于
当前外点集合中,随着外点抽样概率的提高,内点的
抽样概率将明显下降,导致算法陷入局部最优,无法
找到最优参数模型. 2)对测试点、模型参数缺少全局
性评价.通常,针对模型评价常采用模型估计误差的
函数形式,特别是当模型约束相对较弱时,测试点易
满足模型估计,因而模型的评价存在较大的偏差.在
此情况下,内点的评价仅仅依靠其对模型的适应度,
其可靠性相对较差.随着迭代的进行,错误评价将不
断累积,致使模型参数估计失败.
为了提高测试样本点评价的准确性,本文考虑利

用测试样本点对模型适应度全概率描述,以提高概率
更新过程中的全局性.测试样本点的全概率公式可
表示为

P (pi ∈ M) = P (pi ∈ M |s ̸⊂ M)P (s ̸⊂ M)+

P (pi ∈ M |s ⊆ M)P (s ⊆ M). (5)
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其中:P (pi ∈ M |s ̸⊂ M)仍采用式 (4)进行更新,而
P (pi ∈ M |s ⊂ M)表示点pi对当前所获取的一致集

M的适应度,即

P (pi ∈ M |s ⊆ M) = 1−
∣∣∣∣ rir0

∣∣∣∣. (6)

其中: ri为点pi在当前参数模型估计下残差值, r0为
内外点阈值参数,P (s ⊂ M)表示当前参数模型对一

致集M的适应度.在RANSAC算法执行过程中,其目
的是获取一个具有最大规模的一致集合.因此,参数
s对一致集的适应度可表示为

P (s ⊆ M) =
ninlier

N
,

P (s ̸⊂ M) =
noutlier

N
. (7)

其中:ninlier、noutlier分别为当前内外点集合数量,且
N = ninlier + noutlier.

2.3 测试样本采样

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.鉴于在迭代过
程中,利用全概率公式获取对测试样本的概率更新,
可根据上述概率值建立RANSAC算法的采样准则,
以加速算法的收敛速度.本文算法借鉴粒子滤波中
重采样算法原理实现对测试样本的采样.重采样算法
的基本思想是逆变映射[14-16].假设连续随机变量X

的概率分布函数为F (x),F−1(u)是F (x)的反函数,
其中u ∈ [0, 1],X = F−1(u)和u具有相同的分布函

数,可表示如下：

P (X ⩽ x) = P (F−1(u) ⩽ x) = P (U ⩽ F (x)). (8)

对于随机离散分布变量X ,其累计概率分布函数
可表示为

P (X ⩽ x) =
∑

P (xi). (9)

在本文算法中,将区间 [0, 1]划分为与测试样本

个数相对应的N个子区间, pi的权重为wi = P (pi ∈
M)

/∑
i

P (pi ∈ M),采样累计密度函数F 定义为

F (pi) =
i∑

k=1

wk.第k区间可表示为 [F (pi), F (pi+1)).

在 [0, 1]区间上进行均匀采样获取随机数uk,若uk位

于第 i个区间,即F (pi) ⩽ uk < F (pi + 1)时,则测试
样本的输出值为pi.

3 算法分析

假设实验过程中求解模型所需要测试点数为n,
采样率为r = n/N ,内点率为τ ,内、外点的平均概率
分别为 p̂i、̂po.在分析过程中,仅考虑内、外点平均概
率的变化.为了模拟测试样本点采样过程,利用内外
点平均概率进行n次重复采样.上述过程中采样点的

概率表示为

P (p) =

p̂i + κ, p为内点;

p̂o + ν, p为外点.
(10)

其中:κ和ν分别服从正态分布N(0, δ2i )与均匀分布

U(−δo, δo).在实验中,当获取到一组正确测试样本
后,内点的概率将迅速提高,而外点概率将快速减
小,且均趋近于某一常数.因此,本文利用比例因子
βi, βo分别对参数δi, δo进行衰减.在全概率更新过程
中,P (p ∈ M |s ̸⊂ M)可利用式 (4)进行估计.对于当
前采样模型,测试点适应度函数可表示为

P (p ∈ M |s ⊆ M) =

µ, p为内点;

0, p为外点.
(11)

µ服从正态分布 N(p0, δ
2
µ).为了更加真实地反映

RANSAC算法过程,设定内点集合正确判断率为ξ ∼
N(ξ0, δ

2
ξ ),误判断率为υ ∼ N(υ0, δ

2
υ).模型s对一致

集的适应度表示为

P (s ⊆ M) =

τ + dτ, 采样为一致集;

r, 采样非一致集.
(12)

其中dτ为模型一致度偏差,且dτ ∈ N(0, δ2τ ).
图 2为利用上述平均概率进行分析的实验结

果.其中外点率为0.5,最小采样数n设置为8,内外点
的平均概率为 0.1和 0.7,采样率为 0.01.迭代过程中
正确判断率服从分布N(0.9, 0.01),误判断率设置为
N(0.05, 0.01).在采样过程中, δi、δo分别设置为0.2、
0.5,并分别以0.5与0.7的比例进行衰减.模型一致度
偏差 δτ与 δυ保持一致.当采样点为一致集时,参数s

对模型的适应度满足N(0.8, 0.04).
如图2所示,经过187次迭代,算法第一次获取到

内点集合,此时内点的平均概率急剧上升,而外点的
平均概率始终无法获取一致集,在迭代过程中不断减
小,在算法获取到内点后快速趋近于 0.由于内点平
均概率的变化,内点的采样概率也将显著提高,如图
2(a)和图 2(b)所示.此时,采样过程获取正确内点的
可能性将快速提高,经过若干次波动后,算法达到收
敛条件,如图 2(c)所示.图 2(d)为在不同的平均外点
概率情况下,内点平均概率的变化.当 p̂i减小时,达到
收敛所需要的迭代次数显著减小.在实际实验中,初
始化过程将有效提高内外点的平均概率比例,并加快
算法的收敛速度.由于算法实际执行过程中,受外点
规模、误判断信息等影响,内外点概率变化趋势与上
述分析保持一致,但变化速度相对平滑.上述分析结
果表明,本文算法可有效实现对内外点的区分,并验
证了该算法的收敛性.
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图 2 分析实验结果

4 实验结果

本文利用基础矩阵作为模型估计参数进行图像

匹配实验,并通过8点法实现基础矩阵估计[18].其算
法原理为:假设对应匹配点m = (u, v, 1)T,m′ =

(u′, v′, 1)T,基本矩阵F满足如下方程:

m′TFm = 0, (13)

其中F为3×3的矩阵.在RANSAC算法执行过程中,
基本矩阵误差描述定义为

d =
(m′TFm)2

∥l∥2 + ∥l′∥2
, l = Fm, l′ = FTm′. (14)

4.1 仿真实验

实验利用计算机随机生成 1 000组图像匹配
对.对每组正确数据添加3个像素的高斯噪声,以增
强仿真对真实图像匹配实验的模拟.实验中,α、β、r0
分别设置为0.05、0.7、1,分别将外点率设置为20%、
30%、40%、50%、60%、70%、80%,统计在固定迭代次
数下其内点查全率,并将其与标准RANSAC、MSAC、
MLESAC和NAPSAC算法进行比较.
图 3 为在迭代 50 次和 100 次时, 利用不同

RANSAC算法进行内外点排异的查全率及其错误
率.由于同时获取8个正确内点的概率较小,在外点
率大于 30%时,另外 4种RANSAC算法的查全率与
误判率开始出现明显变化.基础矩阵估计是一个线
性化的求解过程,约束条件相对较弱,因而将存在一
定的误判断信息.标准RANSAC算法、MSAC算法和
MLESAC算法利用均匀采样方法获取测试样本集合,

而NAPSAC算法利用临近采样方法获取测试样本集
合.相对于上述两种采样方法,本文算法所采用的逆
变映射方式将有效提高对高概率测试点的采样可

能.随着迭代的进行,内点的概率将大幅度提高,所提
出算法将提高其采样概率,加快算法的收敛速度.上
述实验结果表明,本文所提出算法能有效去除上述
误判信息,实现内外点区分,内点抽样概率在运行过
程中远大于外点,算法的查全率均高于其他4种算法,
且具有较小的误判率.表 1为在外点率大于 50%的
情况下,最大迭代次数设置为 100时,不同算法所消
耗的平均迭代时间.实验中,由于本文算法利用全概
率公式实现了对测试点的评估,采用逆变映射采样
原理,可有效地将迭代过程转换为一个在线学习过
程.因此,本文算法通常需要较少的迭代次数即可快
速找到所求内点集合,其所需处理时间最短.与之相
比,其他4种RANSAC算法尽管经过迭代100次,其查
全率均远小于本文算法.同时,由于概率评估与逆变
映射采样过程算法复杂度低,本文算法迭代所需平均
时间较其他4种算法相差不大.

表 1 当外点率大于50%时,所需平均时间 s

外点率 / % TPSAC RANSAC MSAC MLESAC NAPSAC

50 0.203 1 0.445 4 0.444 1 0.464 6 0.449 3

60 0.205 6 0.439 5 0.440 2 0.457 7 0.443 8

70 0.231 4 0.459 1 0.458 4 0.473 7 0.465 1

80 0.313 1 0.472 6 0.473 3 0.491 6 0.478 4

每次迭代所需时间 0.004 81 0.004 37 0.004 41 0.004 59 0.004 44
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图 3 不同迭代次数下的查全率与误差率的比较

图4为外点率设定为80%时,所提出RANSAC算
法迭代 150次后的实验结果.如图 4所示,在迭代的
初始阶段时,外点的采样概率将高于内点.随着迭代
的进行,内点的概率将根据所提出算法不断增加,其
抽样概率也随之提高.经过46次迭代后,算法第1次
获取到正确内点集合,此时,内点的概率迅速提高,而
外点的概率随着迭代的进行逐步减小.根据测试点
的概率,采用逆变映射原理进行测试点采样,此过程

将更趋向于对内点子集的获取,加快了算法的收敛
速度.如图4(d)所示,所提出算法估计内点数量随着
迭代的进行逐步达到稳定,并与实际获取内点数目
基本保持一致.最后,算法经过 89次迭代后达到收
敛.上述结果表明,在相同迭代次数下,本文所提出的
RANSAC算法能快速、有效地提取内点集合,且具有
较强的鲁棒性.
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图 4 迭代150次时的仿真实验结果
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4.2 真实图像匹配实验

实验中,利用真实场景下不同视角所拍摄的两
幅真实图像[17],采用SIFT算法实现特征点的检测与
匹配.如图 5(a)所示,两幅图像间存在 1 244组匹配

对,分别利用本文所提出RANSAC、标准RANSAC、
MSAC、MLESAC和NAPSAC算法求解基础矩阵所获
取的图像特征匹配关系.通过50次反复实验,其平均
外点率为 48%.为了进一步验证所提出算法的有效
性,将误匹配率提高至80%进行实验.
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图 5 不同外点率时的运行参数

在实验过程中,α、β、r0分别设置为0.05、0.7、1.
当外点率为 48%和 80%时,算法达到收敛所需要的
平均迭代次数分别为50.01和191.34,平均误判断点
个数分别为17.46和21.07.表2和表3分别为在不同
内点率和迭代次数时,各算法的内点个数统计,该实
验结果与基础矩阵仿真结果保持一致.在相同的迭
代次数下,与其他RANSAC算法相比,本文所提出算
法获取的内点最多.图5(b)和图5(c)分别为外点率在
48%和 80%时实验过程中的运行参数,即预测内点
数、采样概率变化以及内点统计数据,上述实验结果
表明本文算法能有效实现对外点的排异,同时在较小
的迭代次数下即可达到收敛.

表 2 当外点率为48%时,不同迭代次数下的点个数

迭代次数 TPSAC RANSAC MSAC MLESAC NAPSAC

50 603.96 497.24 477.72 551.28 488.52
100 607.84 510.10 524.72 576.24 509.40

表 3 当外点率为80%时,不同迭代次数下的点个数

迭代次数 TPSAC RANSAC MSAC MLESAC NAPSAC

50 171.82 126.20 134.08 164.04 132.76
100 204.78 158.02 161.22 197.74 161.44
150 245.68 168.26 164.08 230.86 188.08

5 结 䇪

本文提出了一种在线学习的改进RANSAC算
法.首先,利用混合分布模型建立了测试样本点的初
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始概率估计.然后,通过随机样本集获取模型参数估
计,不断对测试样本点进行全概率评估.在上述概率
的基础上,采用逆变映射的方式建立采样策略提高
了算法的收敛速度.为了验证算法的收敛性,利用测
试点平均概率建立了所提出算法的收敛性分析.最
后,通过仿真与实际图像匹配实验验证了所提出算法
的可行性与有效性.在外点率相同的情况下,本文所
提出算法相比于标准RANSAC、MSAC、MLESAC、
NAPSAC算法所需要的迭代次数最少.
本文算法在找到一致集后仍需要一定迭代次数

达到本文所提出的收敛条件,因此,未来工作中将进
一步改进测试样本点评价准则与收敛条件.
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