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摘　要：为提高图像拼接的配准精度和稳健性，提出基于局域像素匹配的随机抽样一致改进算法。在完
成尺度不变特征变换算子或其他算子图像特征提取、特征匹配之后，利用独立于特征匹配点的局域像素，通

过参考图像局域像素与映射的待拼接图像局域像素匹配，优选４对最佳特征匹配点，确定最佳单应矩阵。实
验结果表明：与随机抽样一致经典算法相比，该方法未明显增加计算耗时，单应矩阵更准确，图像拼接稳健性

更好。
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　　图像拼接技术可以有效解决宽视场图像获取
问题，是“全景视频”热点应用的技术基础，在视

频会议、监控和遥感测绘等领域有广泛的应

用［１］。现实中可以采用广角相机拍摄得到宽视

场图像，但是这样得到的宽视场图像在边缘容易

发生严重畸变，校正畸变的过程十分烦琐，且广角

相机光学器件价格昂贵。除此之外，广角相机视

场一般不超过１８０°，只采用单个广角相机很难获

取更宽视场图像，尤其是３６０°全景图像。图像拼
接技术恰能解决该问题：采用多个相机，同时获取

视场图像，相邻相机的视场图像一般存在３０％至
５０％的重叠区域，所有相机视场能够覆盖３６０°范
围。通过处理，将相邻两个视场图像拼接成更宽

的视场图像。经过多次拼接，所有视场图像最终

形成一个３６０°的全景图像。
图像拼接算法众多，大致分为设备标定法和

 收稿日期：２０１９－１１－２０
基金项目：国家自然科学基金资助项目（６１８０２４３０）
作者简介：戴卫华（１９８９—），男，江西上饶人，讲师，博士，Ｅｍａｉｌ：１３７５５０２７６２８＠１６３．ｃｏｍ；

赵慎（通信作者），男，讲师，博士，Ｅｍａｉｌ：ｚｈａｏｓｈｅｎ＿ｎｕｄｔ＠１６３．ｃｏｍ



　第４期 戴卫华，等：采用局域像素匹配的随机抽样一致改进算法

重叠区域检测法［２］。设备标定法需要精密成像

器材，耗费大量人工操作，使用很不方便。重叠区

域检测法容易自动化操作，实现灵活，因此成为主

流方法［３］，其典型代表是尺度不变特征变换

（ＳｃａｌｅＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅＴｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）算法［４］和

加速稳健特征 （ＳｐｅｅｄｅｄＵｐＲｏｂｕｓｔＦｅａｔｕｒｅｓ，
ＳＵＲＦ）算法［５］。ＳＩＦＴ算法利用图像特征点３６０°
方向的梯度信息，同时利用高斯核实现尺度空间

变换，具有显著的图像变换不变性，在旋转、仿射、

尺度变换等场合下性能稳定，唯一不足的是计算

量大。ＳＵＲＦ算法则被称为加速 ＳＩＦＴ算法，即除
了采用盒子滤波代替高斯滤波，其他过程基本一

样，性能与 ＳＩＦＴ算法十分接近，但计算大幅度简
化，在视频拼接等实时性要求高的场合具有优势。

不过，随着图形处理单元（ＧｒａｐｈｉｃｓＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
Ｕｎｉｔ，ＧＰＵ）高性能计算芯片技术的发展，ＳＩＦＴ算
法在图像、视频拼接领域应用时机逐渐成熟。

无论采用 ＳＩＦＴ算法，还是 ＳＵＲＦ算法，在完
成特征提取和特征匹配之后，至少需要４对特征
匹配点才能计算参考图像和待拼接图像之间的坐

标转换参数，即单应矩阵。在大多数场合，会得到

多于４对的特征匹配点，用于计算单应矩阵的匹
配点组合很多。由于图像多样性、模糊和噪声等

干扰，有些匹配点存在误差，甚至错误，不适合用

于计算单应矩阵。因此需要从原始匹配点中选出

最佳的 ４对，以尽可能准确地计算单应矩阵。
ＳＩＦＴ算法和 ＳＵＲＦ算法采用随机抽样一致
（ＲＡＮｄｏｍＳＡｍｐｌｉｎｇＣｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）算法［６］

来优选４对特征匹配点，它具有很强的容错能力，
本质上是一种离散数据集拟合方法：随机抽取４
对匹配点作为一个组合，计算单应矩阵，再计算其

余匹配点由单应矩阵映射为内点（即匹配误差在

阈值范围内的匹配点）的数目。重复抽样，通过

比较各组合得到的内点数目来确定４对最佳匹配
点组合以及单应矩阵。然而，ＲＡＮＳＡＣ算法难以
适应内点占比低的情形。比如得到１２对匹配点，
其中，４对内点，８对外点（即匹配误差超出阈值
范围的匹配点），则 ＲＡＮＳＡＣ算法优选出错误组
合的概率很高。为此，不少学者提出 ＲＡＮＳＡＣ改
进方法，主要策略是对匹配点提纯，即在执行

ＲＡＮＳＡＣ算法之前剔除部分外点。李彬［２］、刘海

洋［７］和周玉洁［８］等对匹配点相似程度量化排序，

弃用相似程度低的匹配点，或利用图像重叠信息

弃用非重叠区域匹配点；汪旌［９］等用行列式点过

程抽样实现抽样点的均匀化和分散化，剔除一些

错误匹配点；刘宇［１０］等对匹配点分布进行排序并

剔除稀疏匹配点。这些改进方法降低了外点的干

扰，提高了后续 ＲＡＮＳＡＣ算法的效率，本质上则
优化了ＲＡＮＳＡＣ算法的数据集输入。

本文提出一种新策略：改进特征匹配点优选

准则。即给定特征匹配点的数据集输入，独立于

特征匹配点，从参考图像重叠区域任选出局域像

素点集合。随机抽样，从输入数据集中选出４对
匹配点，构成一个组合，计算单应矩阵，再由单应

矩阵计算映射的待拼接图像局域像素集合，然后

计算两个局域像素集合之间的像素误差。重复抽

样，当像素误差最小时实现局域像素粗匹配，将单

应矩阵初步确定为最佳图像转换参数。在此基础

上，进一步提出局域像素精匹配方法，对粗匹配所

得映射局域像素，在其邻域内各方向进行微调，计

算像素误差，当像素误差最小时实现局域像素精

匹配，记录此时的微调量，与单应矩阵共同用于图

像拼接。

１　ＲＡＮＳＡＣ算法

ＲＡＮＳＡＣ算法最初由 Ｆｉｓｃｈｌｅｒ［７］等提出。其
本质是一种数据集拟合方法，即确定一个最佳参

数模型，以描述数据集。在 ＳＩＦＴ算法或 ＳＵＲＦ算
法中，假设数据集为 Ｎ对匹配点，每对匹配点记
为ｓｎ＝（ｘｎ，ｙｎ；ｘ′ｎ，ｙ′ｎ），其中（ｘｎ，ｙｎ）、（ｘ′ｎ，ｙ′ｎ）为匹
配特征点分别在参考图像和待拼接图像中的坐

标。数据集记作 ＳＮ＝｛ｓｎ｝。执行 ＲＡＮＳＡＣ算法
的基本步骤如下所示。

Ｓｔｅｐ１：从数据集 ＳＮ中随机抽样，选取４对
匹配点ｓｉ１、ｓｉ２、ｓｉ３与ｓｉ４，构成一个组合，计算单应矩
阵Ｈｉ。以参考图像投影变换至待拼接图像的模
型参数为例［３］，公式为：

ｈ＝（ＡＴＡ）－１ＡＴｂ （１）
式中：

Ａ＝

ｘｉ１ ｙｉ１ １ ０ ０ ０ －ｘｉ１ｘ′ｉ１ －ｙｉ１ｘ′ｉ１
０ ０ ０ ｘｉ１ ｙｉ１ １ －ｘｉ１ｙ′ｉ１ －ｙｉ１ｙ′ｉ１



ｘｉ４ ｙｉ４ １ ０ ０ ０ －ｘｉ４ｘ′ｉ４ －ｙｉ４ｘ′ｉ４
０ ０ ０ ｘｉ４ ｙｉ４ １ －ｘｉ４ｙ′ｉ４ －ｙｉ４ｙ′ｉ















４

（２）
ｂ＝［ｘ′ｉ１ ｙ′ｉ１ … ｘ′ｉ４ ｙ′ｉ４］Ｔ （３）
ｈ＝［ｈ１ ｈ２ … ｈ７ ｈ８］Ｔ （４）

单应矩阵Ｈｉ与向量ｈ元素的关系为：

Ｈｉ＝

ｈ１ ｈ２ ｈ３
ｈ４ ｈ５ ｈ６
ｈ７ ｈ８









１

（５）
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Ｓｔｅｐ２：对于其他匹配点ｓｎ，计算（ｘｎ，ｙｎ）通过
单应矩阵映射的新坐标（ｘｎ，ｙｎ）。计算公式为：

［ｘｎ ｙｎ １］Ｔ＝
Ｈｉ·［ｘｎ ｙｎ １］Ｔ

ｈ７ｘｎ＋ｈ８ｙｎ＋１
（６）

再计算（ｘｎ，ｙｎ）与（ｘ′ｎ，ｙ′ｎ）之间的距离平方，
即ｄｎ＝（ｘｎ －ｘｎ）

２＋（ｙｎ －ｙｎ）
２。若ｄｎ小于阈值，

记为内点；否则记为外点。累计所有内点数目。

Ｓｔｅｐ３：重复Ｓｔｅｐ１、Ｓｔｅｐ２，重复随机抽样的
总次数为Ｍ，得到Ｍ个内点统计数，找出最大值，
将其对应的单应矩阵取出，作为最佳图像转换参

数Ｈ。Ｍ通过如式（７）计算确定。
Ｍ＝ｌｏｇ１－ｐ４（１－Ｐ） （７）

式中：ｐ为Ｎ对匹配点中内点所占比例；Ｐ为Ｍ次
随机抽样，至少一次抽样全是内点的概率，通常取

Ｐ≥９５％。显然Ｍ取值不会超过随机抽样所有可
能的排列组合数Ｃ４Ｎ。

由此可见，ＲＡＮＳＡＣ算法的核心是在每次随
机抽样时判断内点并比较前后两次随机抽样所得

内点数目的大小。该方法在数据集内点占比较高

的条件下十分有效和稳健，但在外点占比高尤其

是外点集中分布时表现不佳。其根本原因为

ＲＡＮＳＡＣ算法自身的局限性：判断内点仅依赖数
据集空间分布属性，虽然可以保证至少一次抽样

的４对匹配点全是内点，但是无法保证该次抽样
时计算所得内点总数最大。图 １为 ＲＡＮＳＡＣ算
法用直线拟合局限性示意图。由于外点数目更

多，且集中分布在虚线附近，由 ＲＡＮＳＡＣ算法原
理不难推出虚线拟合下计算所得内点更多，从而

错失正确拟合的直线。

图１　ＲＡＮＳＡＣ算法直线拟合局限性示意图
Ｆｉｇ．１　ＬｉｍｉｔａｔｉｏｎｓｃｈｅｍａｔｉｃｏｆＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｌｉｎｅａｒｆｉｔｔｉｎｇ

为克服ＲＡＮＳＡＣ算法局限性，常见策略是尽
量剔除外点，正如前文所述；采用新策略：引入特

征匹配点以外的监督数据，即图像的局域像素，通

过判断局域像素是否匹配，优选出４对特征匹配
点，计算单应矩阵。

２　改进算法

改进算法分两部分：局域像素粗匹配和局域

像素精匹配。算法所要求的输入数据集与

ＲＡＮＳＡＣ算法一致，可以是特征匹配点原始数据
集，也可以是经过其他改进方法剔除了部分外点

的特征匹配点新数据集。数据集仍记为 ｓＮ ＝
｛ｓｎ｝，匹配点数目为Ｎ对。

２．１　局域像素粗匹配

粗匹配基本步骤如下所示。

Ｓｔｅｐ１：在参考图像的重叠区域（避免单一纹
理或重复纹理区域），任选出Ｎ个局域像素，构成
集合ＴＮ＝｛ｔｎ｝，作为监督数据集，其中 ｔｎ＝（ａｎ，
ｂｎ）。

Ｓｔｅｐ２：与ＲＡＮＳＡＣ算法Ｓｔｅｐ１相同。
Ｓｔｅｐ３：与ＲＡＮＳＡＣ算法Ｓｔｅｐ２不同。此时，

对于集合ＴＮ，采用每一个（ａｎ，ｂｎ）代替（ｘｎ，ｙｎ），
计算由单应矩阵映射的待拼接图像的像素坐标，

记为（ａｎ，ｂｎ）。得到映射集合 ＴＮ。进行像素匹
配，即计算像素误差。

ｄｎ ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
Ｉ１（ａｎ，ｂｎ）－Ｉ２（ａｎ，ｂｎ）·珋Ｉ１／珋Ｉ２

２

（８）
式中，Ｉ１（ａｎ，ｂｎ）表示参考图像在（ａｎ，ｂｎ）位置的
灰度值，珋Ｉ１表示参考图像局域像素的平均灰度值。
Ｉ２（ａｎ，ｂｎ）表示待拼接图像在（ａｎ，ｂｎ）位置的灰
度值，珋Ｉ２表示待拼接图像局域像素的平均灰度值。
采用归一化灰度值可以避免图像亮度差异带来的

干扰。

参考图像像素坐标（ａｎ，ｂｎ）是整数，而通过单
应矩阵映射的待拼接图像像素坐标（ａｎ，ｂｎ）可
能不是整数，无法直接引用像素灰度值信息，但可

以通过插值间接获取。常用插值方法有最邻近像

素插值和双线性插值等，前者计算简单、精度略

低，后者精度高、计算稍复杂。

Ｓｔｅｐ４：重复Ｓｔｅｐ２、Ｓｔｅｐ３，重复随机抽样的
总次数仍为Ｍ，由式（７）确定。得到 Ｍ个像素误
差，找出最小值，将其对应的单应矩阵取出，作为

最佳图像转换参数Ｈ。
由于局域像素集合 ＴＮ与匹配对数据集 ＳＮ

点数相同，经单应矩阵映射局域像素、计算像素误

差所需计算量与ＲＡＮＳＡＣ方法基本相同。
局域像素匹配本质上也是像素相关算法，但

与传统像素相关图像配准方法不同。本算法在

ＳＩＦＴ或ＳＵＲＦ算法完成特征匹配之后使用，不受
图像旋转、尺度变换和仿射变换等影响，像素点未

缺失遗漏，避免了传统相关算法的不足。图２以
矩形局域像素为例，对粗匹配进行示意。

·０４·
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（ａ）旋转变换
（ａ）Ｒｏｔａｔｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

（ｂ）尺度变换
（ｂ）Ｓｃａｌｉｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

（ｃ）仿射变换
（ｃ）Ａｆｆｉｎｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ

图２　局域像素粗匹配
Ｆｉｇ．２　Ｌｏｃａｌｐｉｘｅｌｒｏｕｇｈｍａｔｃｈｉｎｇ

图２（ａ）、（ｂ）和（ｃ）分别表示图像旋转变换、
尺度变换和仿射变换时的局域像素匹配。左图为

参考图像，右图为待拼接图像。各图像中的阴影

表示重叠区域，阴影中小矩形块内的圆点表示局

域像素。从图２看到，无论图像发生旋转、尺度变
换还是仿射变换，在参考图像中给定９个局域像
素点，在待拼接图像中都会映射出９个局域像素
点。只要Ｓｔｅｐ２随机抽样的４对特征匹配点均为
内点，那么局域像素达成匹配，单应矩阵大概率确

定为最佳转换参数，而不受其他外点影响，比

ＲＡＮＳＡＣ算法更加稳健。

２．２　局域像素精匹配

在粗匹配基础上，进一步，通过精匹配提高本

算法图像配准精度。精匹配基本步骤如下所示。

Ｓｔｅｐ１：在待拼接图像中，以粗匹配得到的映
射局域像素为参考中心，在０°～３６０°范围以４５°
间隔取８个方向，如图３所示。

Ｓｔｅｐ２：映射局域像素全体沿各个方向作整
数单元像素的移位。例如在水平和垂直４个方向
均移位３次，即分别移位１个、３个和５个像素，
共取得１２组新的局域像素；在４５°、１３５°、２２５°和
３１５°的４个方向均移位２次，即分别移位１个和３
个像素，共取得８组新的局域像素。总共得到２０

图３　局域像素精匹配
Ｆｉｇ．３　Ｌｏｃａｌｐｉｘｅｌｆｉｎｅｍａｔｃｈｉｎｇ

组局域像素，依次记为ＴＮ１、ＴＮ２、…、ＴＮ２０。
Ｓｔｅｐ３：对每一组 ＴＮｋ，与局域像素集合 ＴＮ

进行像素匹配，得到像素误差，像素误差计算公式

见式（８）。　
Ｓｔｅｐ４：新得２０个像素误差，取最小值，与粗

匹配得到的最小像素误差比较。若小于后者，记

录其移位方向及移位量，用于图像配准微调，提高

配准精度。为避免只匹配到局域极小值，可以适

度扩大精匹配范围，例如增加８个移位方向，尽可
能搜索得到最佳移位量。

与ＲＡＮＳＡＣ算法相比，本文算法将使图像配
准更加稳健和精确。算法计算量略有增加，来自

局域像素精匹配，不过只有简单的加减、乘法，而

且可根据指标要求灵活调减。

３　算法仿真验证

基于ＬＥＮＯＶＯ小新系列笔记本（ｉｎｔｅｒ（Ｒ）ｉ５－
７３００ＨＱＣＰＵ＠２．５ＧＨｚ）硬件和 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１４ｂ
软件，对算法进行验证仿真。

３．１　特征匹配点内点占比高的情景

验证本文改进方法在 ＳＩＦＴ算法或 ＳＵＲＦ算
法所得特征匹配点内点占比高的情景下的有效

性，并与 ＲＡＮＳＡＣ经典算法进行比较。在良好光
照条件下通过摄像头采集了图４所示的两幅数字
图像（来自武汉理工大学某实验室），左图为参考

图像，右图为待拼接图像，均为 ｐｎｇ格式，像素大
小为２１６×３８４，重叠区域约占３３％。

图４（ａ）左、右图中重叠区域用符号“＋”标
记ＳＩＦＴ算法搜索的有效特征匹配点（描述符欧式
距离最小值与次最小值之比不大于 ０５），共 １５
对，内点１３对，内点占比达８６７％。在参考图像
重叠区域任选 ９个局域像素点，用符号“·”表
示，呈矩形，如图４（ｂ）左图所示。右图用蓝色和
黄色符号标记的点分别为通过本文改进算法和

ＲＡＮＳＡＣ经典算法在待拼接图像中映射的局域像
素。图４（ｃ）是图４（ｂ）在局域像素附近局部放大
的效果图。而从放大效果图可以看出，改进算法

与ＲＡＮＳＡＣ算法搜索的映射局域像素点接近，但

·１４·
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前者更加精确。

图５（ａ）、图５（ｂ）分别是采用 ＲＡＮＳＡＣ与改
进算法获得的拼接图像，拼接缝两侧均保留原始

像素，未做像素融合，以便于显示拼接位置。可以

发现，前者在拼接缝位置存在一点垂直方向的错

位，而后者在拼接缝位置对接良好。

改进算法执行局域像素粗匹配阶段用时

［１３６５×（１３２＋１９８４＋５８６）］μｓ，共０５３１０ｓ。
其中：１３６５为从１５对特征匹配点中任选４对的
组合数，即循环控制数；１３２μｓ为单次循环需要
计算的映射局域像素坐标耗时；１９８４μｓ为单次
循环插值计算映射局域像素灰度值耗时，５８６μｓ
为单次循环计算像素误差耗时。在图像局域像素

精匹配阶段耗时 ００１１７ｓ，像素匹配总耗时
０５４２７ｓ。与之相比，ＲＡＮＳＡＣ经典算法耗时
（１３６５×２４２３）μｓ，共０３３０７ｓ。故改进算法与
ＲＡＮＳＡＣ经典算法计算耗时大致相同。

（ａ）特征点匹配
（ａ）Ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇ

（ｂ）局域像素匹配
（ｂ）Ｌｏｃａｌｐｉｘｅｌｍａｔｃｈｉｎｇ

（ｃ）局域像素匹配放大
（ｃ）Ａｍｐｌｉｆｉｅｄｌｏｃａｌｐｉｘｅｌｍａｔｃｈｉｎｇ

图４　特征点匹配和局域像素匹配效果
Ｆｉｇ．４　Ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌ

ｐｉｘｅｌｍａｔｃｈｉｎｇｅｆｆｅｃｔ

３．２　特征匹配点内点占比低的情景

进一步验证改进算法在 ＳＩＦＴ算法或 ＳＵＲＦ
算法特征匹配点内点占比较低的情景下的有效

性，并与 ＲＡＮＳＡＣ经典算法进行比较。在轻度
雾霾天气和逆光条件下用相同摄像头采集图６

（ａ）ＲＡＮＳＡＣ算法效果
（ａ）ＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｆｆｅｃｔ

（ｂ）ＲＡＮＳＡＣ改进算法效果
（ｂ）ＩｍｐｒｏｖｅｄＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｆｆｅｃｔ

图５　图像拼接效果
Ｆｉｇ．５　Ｉｍａｇｅｓｐｌｉｃｉｎｇｅｆｆｅｃｔ

所示两幅图像（来自郑州某高校实验室）。左图

为参考图像，右图为待拼接图像。两幅图质量

不高，颜色对比度低，细节不够清晰，仅能分辨

建筑、树林和路灯的基本轮廓。两幅图重叠区

域约占３６％，但仍在３３％左右区域搜索特征匹
配点。

图６（ａ）展示了ＳＩＦＴ算法搜索的有效特征匹
配点（描述符欧式距离最小值与次最小值之比不

大于 ０５），共 １９对，内点 １０对，内点占比
５２６％。图６（ｂ）、图６（ｃ）依次是局域像素匹配
效果的全图和局部放大图。在左侧参考图像中选

了１６个局域像素，分别通过本文改进算法和
ＲＡＮＳＡＣ算法得到映射局域像素；在右图中仍然
分别用蓝色和黄色符号标记。由图６（ｃ）可见，两
种算法的待拼接图像相对参考图像发生了小角度

的旋转。

图７（ａ）、（ｂ）分别是根据 ＲＡＮＳＡＣ算法和
改进算法结果进一步拼接的图像，图中参考图

像在拼接图中均做了旋转映射。但是，在

图７（ａ）中拼接缝左侧下方存在无法映射的像素
区域（用右侧像素填充），参考图像与待拼接图

像在垂直方向未配准，且缩放有明显误差。原

因主要是 ＲＡＮＳＡＮ算法优选的４对特征匹配点
只保证了计算所得“内点”数目最大，而无法有

效降低该 ４对内点自有误差的干扰。相比之
下，图７（ｂ）拼接更加精确，验证了改进算法在
优选最佳特征匹配点组合和准确计算单应矩阵

时的稳健性能。

·２４·
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（ａ）特征点匹配
（ａ）Ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇ

（ｂ）局域像素匹配
（ｂ）Ｌｏｃａｌｐｉｘｅｌｍａｔｃｈｉｎｇ

（ｃ）局域像素匹配放大
（ｃ）Ａｍｐｌｉｆｉｅｄｌｏｃａｌｐｉｘｅｌｍａｔｃｈｉｎｇ

图６　特征点匹配和局域像素匹配效果
Ｆｉｇ．６　Ｆｅａｔｕｒｅｐｏｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌ

ｐｉｘｅｌｍａｔｃｈｉｎｇｅｆｆｅｃｔｓ

（ａ）ＲＡＮＳＡＣ算法效果
（ａ）ＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｆｆｅｃｔ

（ｂ）ＲＡＮＳＡＣ改进算法效果
（ｂ）ＩｍｐｒｏｖｅｄＲＡＮＳＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｅｆｆｅｃｔ

图７　拼接效果图
Ｆｉｇ．７　Ｉｍａｇｅｓｐｌｉｃｉｎｇｅｆｆｅｃｔ

４　结论

提出一种基于局域像素匹配的 ＲＡＮＳＡＮ改
进算法。仿真结果表明：改进算法未明显增加计

算耗时，在特征匹配点内点占比较高与较低的条

件下，均具有优于 ＲＡＮＳＡＣ经典算法的稳健性
能，求解的单应矩阵使得图像拼接更加精确。
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