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去除离群点的改进椭圆拟合算法

郭斯羽 吴延冬
湖南大学电气与信息工程学院　长沙４１００８２
　
摘　要　离群点可显著影响椭圆拟合的结果.针对这一问题,提出了一种基于截断最小二乘法和两种基于双点移除法的改进

椭圆拟合算法.截断最小二乘法由随机采样开始,在每次迭代中选择当前拟合残差最小的数据点作为下一次迭代时的被拟合

点集,并最终收敛于占据点集主体的非离群点的拟合结果;双点移除法则从完整的待拟合点集开始,每次移除拟合残差为正负

最大值的一对数据点,直至剩余点的数量不超过给定比例.在实际零件的图像集上,对所提的３种算法及现有的对比算法进行

了实验.结果表明,当所保留的椭圆点数较少时,两种基于双点移除法的算法的拟合精度最佳,但运行时间比基于截断最小二

乘法的拟合方法长;就算法的最优性能而言,基于截断最小二乘法的改进椭圆拟合算法具有最佳的拟合精度与时间性能,其形

状Ｇ位置匹配精度可达０．６２像素,朝向角匹配精度可达０．６°,平均运行时间为６．５ms.此外,所提３种算法均具有参数少、意义

直观、算法性能对参数不敏感的优点.实验结果表明了所提改进椭圆拟合算法特别是基于截断最小二乘法的算法的有效性.

关键词:椭圆拟合;椭圆检测;截断最小二乘;双点移除法;视觉测量
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ImprovedEllipseFittingAlgorithmwithOutlierRemoval
GUOSiＧyuandWUYanＧdong
CollegeofElectricalandInformationEngineering,HunanUniversity,Changsha４１００８２,China

　

Abstract　Theresultsofellipsefittingcanbeconsiderablydistortedbyoutliersinthefittedpointset．Totacklethisproblem,

threeimprovedellipsefittingalgorithms,oneofwhichisbasedonleasttrimmedsquare,andtheothertwoondualpointremoval,

areproposed．Theleasttrimmedsquarealgorithmstartsfromarandomsampleoftheoriginalcompletefittedset,andthenineach

iteration,newfittedsetisformedbypointswiththeleastresidualerrors,tilltheprocessconvergestoanellipsefittingasubset

whosemembersaremostlynonＧoutliers．Dualpointremovalalgorithms,ontheotherhand,startsfromthewholefittedset,reＧ

movesthetwopointsrespectivelywiththemaximalpositiveandtheminimalnegativeresidualerrors,andhaltswhenthenumber

ofpointsintheremainingsetdoesnotexceedsauserＧdefinedthreshold．Thetwoproposedalgorithmsandexistingmethodsare

comparedonanimagebaseofactualaccessories．Experimentalresultsshowthatwhenthenumberofreservedellipsepointsis

relativelysmall,thedualremovalＧbasedalgorithmspresentthebestfittingaccuracies,butareslowerthantheleasttrimmed

squarefittingalgorithm．Whenthebestperformancewithparametertuningisconcerned,however,theleasttrimmedsquarealgoＧ

rithmachievesashapeＧlocationmatchingaccuracyof０．６２pixelsandanorientationmatchingaccuracyof０．６°,atanaverageexeＧ

cutiontimeof６．５ms,outperformingotheralgorithms．Otheradvantagesoftheproposedalgorithmsincludethesmallnumberof

algorithmparameters,theintuitivenessoftheparameters,andtheinsensitivityofthealgorithmperformancetotheparameters．

Theseexperimentalresultsprovidesolidevidencesfortheeffectivenessoftheproposedalgorithms,especiallytheleasttrimmed

squarealgorithm．

Keywords　Ellipsefitting,Ellipsedetection,Leasttrimmedsquare,Dualpointremoval,VisionＧbasedmeasurement

　

１　引言

椭圆是图像分析与理解中的一类常见目标,在圆形/椭圆

形人造或自然目标的检测[１Ｇ４]以及信号处理[５Ｇ６]等应用场景

中,常常会面临椭圆检测或拟合的需求.

椭圆拟合的经典方法由文献[７]提出.该方法使用二次

平面曲线的一般方程作为拟合模型,然后通过带约束条件的

线性最小二乘拟合得到拟合曲线,并确保该曲线为椭圆;拟合

使用的误差或距离度量是点到二次曲线的代数距离.由于代

数距离与平面点到曲线的几何距离并不等价,因此文献[７]给
出的拟合椭圆与视觉感知到的椭圆之间存在一定差别.直接

基于几何距离的最小二乘椭圆拟合在文献[８]中给出.不过



此时的椭圆拟合问题成为了一个非线性拟合问题,不仅计算

复杂度明显提高,而且算法的收敛性问题也没有得到彻底解

决.其后的改进方法包括使用Sampson距离[９]、点到椭圆两

焦点的距离和与长轴长度的均方误差[１０]、最大相关熵[１１]、最
小平均绝对误差[１２]、点到椭圆的pＧ范数代数距离[１３]、变形组

合后的椭圆参数[１４Ｇ１５]等不同的误差或距离度量,或使不同的

求解方法如 MajorizationＧMinimization框架[１６]、遗传算法[１７]

或更加稳定的数值算法[１８Ｇ１９].
离群点对最小二乘一类的拟合算法有显著的影响,因此

很多椭圆拟合的工作针对待拟合点集中存在相当比例的离群

点的情况而展开.一种较直接的思路是通过３σ法则来发现

并排除离群点[２０Ｇ２１].不过由于离群点对于拟合结果的影响

较为显著,因此３σ法则难以充分发现和排除离群点.随机采

样也是一种有效抑制离群点影响的途径,如文献[２２]采用了

RANSAC技术将椭圆拟合控制在非离群点集之上;文献[１１,

２３]使用对离群点不太敏感的误差度量,来作为拟合椭圆的目

标函数;文献[２４]采用了一种两阶段的离群点排除策略,分别

通过基于接近度和基于模型的检测算法来发现数据集中的离

群点;文献[２５]则将非离群点的选择方式作为待优化参数加

入拟合的最小化问题之中,使算法能够选择“质量较好”的点

来进行椭圆拟合.总体而言,上述方法具有以下问题:计算开

销较大,部分算法采用了聚类算法或图割算法等;算法可调参

数较多,且部分参数物理意义不够直观,不易设置,如对点到

椭圆的代数距离设置阈值等;部分随机性算法由于采样点数

量偏少,导致所得的拟合椭圆的精度虽然有所提高,但仍显

不足.

椭圆检测与椭圆拟合问题有着密切的联系.对于存在离

群点的椭圆拟合问题而言,其目标也可以视为在点集中检测

真实椭圆;在椭圆检测过程中,椭圆拟合是用来获取候选椭圆

参数的常用方法;或者在检测得到椭圆之后,再进一步利用椭

圆拟合 方 法 提 高 检 测 结 果 的 精 度 以 达 到 亚 像 素 的 级 别.

Hough变换是常用的椭圆检测方法之一,但由于椭圆参数较

多,因此常常需要使用随机 Hough变换等多对一的方法,配
合关于椭圆几何性质的先验知识来获得精度和速度均较为理

想的算法,如三点确定椭圆的随机 Hough变换方法[２６]和利

用特征弦约束筛选随机采样的随机 Hough变换方法[２７];或
者通过其他方式来增强 Hough变换,如使用Jaya优化算法

的IHTJ算法[２８].而将单个像素聚集为弧段,再以弧段为基

本单元检测和构建椭圆的方法,也是常见的减少计算量、提高

检测精度的途径[２９Ｇ３２].
针对待拟合点集中存在离群点的情况,本文给出了一种

基于截断最小二乘和两种基于双点移除方法的可去除离群点

的改进椭圆拟合算法,并对这３种算法进行了比较,将效果最

好的基于截断最小二乘的椭圆拟合算法与现有的若干椭圆拟

合和检测算法进行了比较.实验结果表明,基于截断最小二

乘的改进椭圆拟合算法可有效克服点集中离群点的影响,提
高椭圆拟合精度,且运算速度快,是一种有效的椭圆拟合

方法.

２　基于代数距离的椭圆拟合

为叙述完整,本节简要介绍文献[７]中的椭圆拟合方法.

一般二次曲线的代数方程为:

Ax２＋Bxy＋Cy２＋Dx＋Ey＋F＝０ (１)

平面上某点(xq,yq)代入式(１)左侧所得的值为:

da(xq,yq;p)＝Ax２
q＋Bxqyq＋Cy２

q＋Dxq＋Eyq＋F (２)

即该点至二次曲线(１)的代数距离,其中,p＝(A,B,C,

D,E,F)T 在此称为椭圆的“代数参数”.

给定待拟合的点集{(xi,yi),i＝１,􀆺,N},基于代数距离

的最小二乘椭圆拟合实际上是求解最小化问题:

p∗ ＝argmin
p

∑
N

i＝１
d２

a(xi,yi;p) (３)

注意:式(１)是一般二次曲线的方程.若要确保曲线为椭

圆,需要满足B２－４AC＜０.由于在式(１)的等号两侧同时乘

以不为０的常数仍然可以得出相同的曲线,可以等价地将上

述椭圆约束表达为B２－４AC＝－１或４AC－B２＝１.为保证

拟合所得的曲线为椭圆,应该用如下的有约束的最小化问题

代替无约束最小化问题(３):

p∗ ＝argmin
p

∑
N

i＝１
d２

a(xi,yi;p)

s．t．pTSp＝１
(４)

其中:

S＝
Γ３×３ ０３×３

０３×３ ０３×３
[ ] ,Γ＝

０ ０ ２

０ －１ ０

２ ０ ０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

椭圆拟合所需的式(４)的最小二乘解可通过求解广义特

征值问题而得:

ZTZp＝λSp (５)

其中:

Z＝

x２
１ x１y１ y２

１ x１ y１ １
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

x２
N xNyN y２

N xN yN １

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(６)

文献[７]中证明了广义特征值问题(５)仅有一个正的广义

特征值,该广义特征值所对应的广义特征矢量就是所需的

p∗ .

椭圆的代数参数与椭圆中心坐标(xc,yc)、半长轴长度a、

半短轴长度b及长轴朝向角θ这５个“几何参数”之间的转换

关系如下.

如果要求A,C＞０,则:

xc＝２CD－BE
４J

,yc＝２AE－BD
４J

(７)

a＝ －ξ
(A＋C)－δ

,b＝ －ξ
(A＋C)＋δ

(８)

θ＝１
２arctan B

A－C－π
２

(９)

其中:

J＝１
４B２－AC (１０)

ξ＝１
２J

(AE２＋CD２－BDE＋４FJ) (１１)

δ＝ (A－C)２＋B２ (１２)

３　去离群点的最小二乘改进椭圆拟合

与一般的最小二乘问题类似,当待拟合点集中存在明显
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的离群点时,这些离群点可能会显著影响拟合结果.如果希

望通过最小二乘拟合来精确测量椭圆形对象的几何参数,离

群点将显著降低测量精度.因此需要通过某种方式将离群点

排除在进行拟合的点集之外,以保证拟合结果的准确性.

３．１　基于FastＧLTS的改进椭圆拟合

FastＧLTS 是 一 种 可 排 除 离 群 点 的 截 断 最 小 二 乘 方

法[３３Ｇ３４].该方法采用类似贪婪算法的方式试图找到一个大

小固定为h的待拟合点集的子集(称为hＧ子集),使得该hＧ子

集的拟合误差最小.这一拟合误差用hＧ子集中各点拟合残

差的平方和来表征.

利用FastＧLTS进行的改进椭圆拟合的具体步骤如算法

１所示.

算法１　FastＧLTS改进椭圆拟合

输入:待拟合点集P＝{(xi,yi)},i＝１,􀆺,N;hＧ子集的大小h;重复次

数 NT

输出:拟合椭圆的代数参数p

１．根据式(６)构造Z矩阵;记录各轮拟合结果的集合 R＝Ø;

２．从P中随机取h个点构成初始hＧ子集;

３．通过求解广义特征值问题(５)得到当前hＧ子集的拟合椭圆代数参

数PC;

４．求取P中各点的拟合残差ε＝ZpC;

５．将各点的拟合残差绝对值从小到大排序,即|εi１|≤|εi２|≤􀆺≤

|εiN|;构造新的hＧ子集为{(xij
,yij

),j＝１,􀆺,h},相应的总拟合

误差为EF＝∑
h

j＝１
|εij|;

６．若新hＧ子集的总拟合误差比旧hＧ子集小,则转至第３步;否则执行

第７步;

７．将最后一次拟合得到的椭圆代数参数pC 以及对应的总拟合误差

EF 保存到集合 R中,即 R←R∪{(pC,EF)};

８．将第２步至第７步重复 NT 次,重复完毕后转至第９步;

９．在 R中找到使总拟合误差EF 为最小的椭圆代数参数作为输出p.

文献[３３]给出算法１的收敛性证明.实际上,根据总拟

合误差单调递减也可以直观地认识到算法总是收敛的.

３．２　基于双点移除的改进椭圆拟合

双点移除算法[３５]也是一种可用于去除数据集中离群点

的拟合方法.双点移除法的基本思路是从整个待拟合点集开

始,每次拟合之后,便将拟合残差达到正负两侧极值的一对点

从点集中移除,再进行下一轮拟合,如此循环直至点集中剩余

的点数达到某个预先给定的值.

若要适用双点移除算法,要求每次拟合都能确保残差有

正有负.考虑最小化问题(４),引入拉格朗日乘子l将问题转

化为如下的无约束极值问题:

G(p,λ)＝∑
N

i＝１
d２

a(xi,yi;p)－λ(pTSp－１)

该极值问题的解应满足:

∂G
∂F＝∑

N

i＝１
２da

∂da

∂F－λ∂(pTSp)
∂F ＝０ (１３)

由式(２)可见∂da

∂F＝１,而pTSp＝４AC－B２,因此∂(pTSp)
∂F ＝

０.于是由式(１３)得到:

∑
N

i＝１
da(xi,yi;p)＝０

即拟合残差的代数和为０,因此除所有残差均为０的平凡

情形外,上述事实保证了残差必定有正有负,从而能够适用双

点移除法.当点在椭圆内部时,代数距离为负,点在外部时则

为正.

基于代数距离的双点移除(DualRemovalbyAlgebraic

Distance,DRAD)改进椭圆拟合算法如算法２所示.

算法２　DRAD改进椭圆拟合

输入:待拟合点集P＝{(xi,yi)},i＝１,􀆺,N;移除结束时保留的点数

上限 NR

输出:拟合椭圆的代数参数p

１．设置当前点集PC＝P,当前点集中的点数n＝N;

２．若n≤NR,转至第７步;否则执行第３步;

３．根据式(６)构造PC 对应的Z矩阵,记为ZC;通过求解广义特征值问

题(５)得到PC 的拟合椭圆代数参数pC;

４．求取PC 中各点的拟合残差ε＝ZCpC;

５．确定待移除点的下标imax和imin,满足εi１max＝max
１≤i≤n

εi,εimin＝ min
１≤i≤n

εi;

６．进行双点移除:

　　PC←PC－{(ximax
,yimax

),(ximin
,yimin

)}

设置n←n－２,转至第２步;

７．求取PC 的拟合椭圆的代数参数p作为结果返回.

由于双点移除法每次循环中都确定地减少两个点,因此

该算法也确保收敛.

使用代数距离虽然能将椭圆拟合问题转化为带线性约束

的线性最小二乘问题,从而能够方便地求解,但是代数距离与

视觉所感受到的几何距离,即点到椭圆之间的最短距离,两者

之间存在出入.通过分析可知,相比短轴方向,代数距离将

“弱化”长轴方向上的几何距离,也就是说,对于相同大小的几

何距离,它在长轴方向上对应的代数距离将小于在短轴方向

上对应的代数距离.为了考查代数距离与几何距离之间的这

种偏差对椭圆拟合结果的影响,在此给出基于几何距离的双

点移除(DualRemovalbyOrthogonalDistance,DROD)改进

椭圆拟合算法.相比 DRAD改进椭圆拟合,区别仅在于第４
步中首先根据式(７)－式(１２)将椭圆代数参数pC 转换为几何

参数,然后利用文献[８]中的方法求取PC 中各点到椭圆之间

的几何距离作为拟合残差的度量.为了能够适用双点移除

法,令几何距离与代数距离的符号相同,即点在椭圆内部时,

点到椭圆的几何距离符号为负,点在外部时符号为正.

４　实验结果与分析

将所提的FastＧLTS改进椭圆拟合算法(记为 LTS)和基

于双点移除的改进椭圆拟合算法(DRAD和 DROD)在一个实

际的图像集上进行实验.图像集由５０幅１２８０´９６０大小的

图像构成,拍摄的对象为同一规格的锁扣,该锁扣的轮廓主体

为椭圆形,但是在长轴两端存在附属紧固件构成的突出部分,

从而形成了占据轮廓相当比例的离群点部分,如图１所示.

图片经阈值分割、孔洞填充后提取区域轮廓,然后由人类专家

手动选取椭圆上的轮廓点,最后利用文献[７]的椭圆拟合方法

获得锁扣椭圆部分的准确参数作为基准数据.
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图１　实验图像集示例图片

Fig．１　Exampleimageinthetestimageset

实验中各算法所得椭圆与基准椭圆的匹配误差按如下方

式定义.设eG＝(xc,G,yc,G,aG,bG,θG)T 为基准椭圆的几何参

数,而e＝(xc,yc,a,b,θ)T 为拟合或检测得到的椭圆.将几何

参数分为两部分:(xc,yc,a,b)T 称为椭圆的形状Ｇ位置参数,
而θ称为椭圆的朝向角参数.形状Ｇ位置参数都具有几何量

的量纲,以像素为单位,因此形状Ｇ位置参数的匹配误差可以

合并为一个单独的误差,即形状Ｇ位置误差:

εSＧL＝ (Δxc)２＋(Δyc)２＋(Δa)２＋(Δb)２

其中,Δxc＝xc－xc,G,Δyc＝yc－yc,G,Δa＝a－aG,Δb＝
b－bG.朝向角误差则定义为:

εO＝θ－θG

εSＧL和ÎO给出的是单次匹配的误差,即对一幅图像,将算法

运行一次所得到的结果的匹配误差.算法的总体匹配性能则

通过在整个图像集上所得的多次匹配误差的均方根误差σSＧL和

σO 来描述,它们实际上可视为算法的单次测量标准差:

σSＧL＝ １
M ∑

M

i＝１
ε２

SＧL,i,σO＝ １
M ∑

M

i＝１
ε２

O,i

其中,M 表示进行匹配的次数.

实验中的算法均利用 MATLAB实现,计算点到椭圆的

几何距离等关键步骤用C语言实现并编译为 MEX模块.实

验在一台 ThinkPadT４６０p笔记本电脑上完成,CPU 为Intel
Corei５Ｇ６３００HQ２．３GHz,８GBRAM;软件环境为 Windows
１０家庭版和 MATLABR２０１２a.

４．１　参数对LTS算法性能影响的实验

实验１　考查LTS算法的检测精度和速度与算法参数h
和NT之间的关系.图像经阈值分割、孔洞填充和区域轮廓

提取之后,对所得轮廓点集进行椭圆拟合.h设置为总轮廓

点数N 的某个比例r,r＝０．１,０．１０５,０．１１０,􀆺,０．８;NT 设置

为１,３,５,１０和１５.由于 LTS算法具有随机性,因此在每组

r－NT参数设置下,又将算法重复进行了１０次.不同参数设

置下的形状Ｇ位置匹配误差和朝向角误差分别如图２和图３
所示,算法的运行时间如图４所示.LTS椭圆拟合的示例结

果如图５所示,算法参数为r＝０．６和 NT＝３.

图２　不同参数下LTS算法的形状Ｇ位置匹配误差

Fig．２　ShapeＧlocationmatchingerrorsbyLTSundervarious

parametersettings

图３　不同参数下LTS算法的朝向角匹配误差

Fig．３　OrientationmatchingerrorsbyLTSundervarious

parametersettings

图４　不同参数下LTS算法的运行时间

Fig．４　ExecutiontimeofLTSundervariousparametersettings

图５　LTS算法给出的示例图像拟合结果

Fig．５　FittingellipsegivenbyLTSonexampleimage

由图２和图３可知,形状Ｇ位置匹配误差和朝向角匹配误

差随着r的增大均呈现先降后升的趋势.当r值较小时,构

成LTS中hＧ子集的点数较少,因此轮廓中偏离椭圆的离群点

有可能在hＧ子集中占据足够的比重,从而使得截断最小二乘

陷入局部极小,但不能充分排除这些离群点的影响;随着r值

的增加,占据轮廓主要比例的椭圆轮廓点的影响将越来越显

著,从而能够在LTS的迭代过程中将拟合曲线不断拉向期望

的椭圆,匹配误差也随之减小;而当r值进一步增大,超过了

轮廓点中椭圆点所占的比重之后,任一hＧ子集中都将包含离

群点,因此匹配误差再次增大.

从图２和图３还能看出,随着r值的增大,NT 参数对于

匹配性能的影响将越来越小,最终实际上可以忽略.这是由

于当hＧ子集中包含的椭圆轮廓点比例达到一定程度之后,

LTS迭代能够有效地排除离群点的影响,从而使得算法的行

为方式更接近于确定性算法而非随机性算法.

从图４可见,算法的运行时间随r的增大呈现出先升后

降的趋势.当r值较小时,一方面hＧ子集的点数较少,拟合过

程较快,并且算法容易陷入局部极小,迭代次数不多,因此算

法运行速度较快;当r值增大时,拟合步骤的时间增加,同时

hＧ子集中已经具有一定比例的椭圆轮廓点,能够消除局部极

小的影响,但同时也具有较大比例的离群点,因此算法需要
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更多的迭代来排除离群点的影响并收敛到比较接近基准椭圆

的结果,因此运行速度减慢;待r值进一步增大,尽管拟合步

骤的时间继续增加,但是hＧ子集包含的椭圆轮廓点比例足够

高,使得任一初始hＧ子集都能够给出接近基准椭圆的拟合结

果,因此算法的迭代次数显著减少,从而使得整体运行速度再

次加快.

算法运行时间与 NT 参数之间存在着单调递增关系,其

原因也十分明显,因为 NT参数越大,意味着获取hＧ子集的操

作的重复次数也越多,而每次获取hＧ子集的操作的计算开销

相差不大,因此运行时间自然也会相应地按比例增加.

综合考虑实验１中匹配误差和运行时间的结果,后续实

验中LTS算法的 NT参数固定为３.

４．２　LTS与基于双点移除的椭圆拟合算法对比实验

实验２　考查所提出的３种去除离群点的改进椭圆拟合

算法LTS,DRAD 和 DROD 的性能对.仍然用r参数表示

LTS算法的hＧ子集点数占轮廓点的比例,以及 DRAD 和

DROD算法最终保留的轮廓点数占初始轮廓点数的比例,r
仍然取为０．１,０．１０５,０．１１０,􀆺,０．８.３种算法的形状Ｇ位置

匹配误差和朝向角误差分别如图６和图７所示,运行时间如

图８所示.

图６　３种去除离群点拟合算法的形状Ｇ位置匹配误差

Fig．６　ShapeＧlocationmatchingerrorsbythreeoutlierremoval

fittingalgorithms

图７　３种去除离群点拟合算法的朝向角匹配误差

Fig．７　Orientationmatchingerrorbythreeoutlierremovalfitting

algorithms

图８　３种去除离群点拟合算法的运行时间

Fig．８　Executiontimeofthreeoutlierremovalalgorithms

由图６和图７可见,随着r值的减小,DRAD和DROD算

法的匹配精度都呈现不断提高的趋势,并且在r值减小到某

一程度时基本持平.这一到达精度持平阶段时对应的r值基

本反映了椭圆轮廓点在全体轮廓点中所占的比重.而较低r
值时所取得的较好的匹配精度,也说明了双点移除方法的有

效性.总体来看,LTS方法能够给出更好的匹配精度.

此外,由图６和图７可见,DROD算法的匹配精度一般优

于DRAD算法,表明使用几何距离作为轮廓点移除的依据确

实更有利于给出符合人类视觉感知的椭圆拟合结果.

图８表明 DRAD和 DROD的运行时间均随r值的减小

而线性增加.结合算法原理,这一结果是自然的:每次进行双

点移除的计算开销基本相同,拟合和残差的计算时间虽然随

着点数的变化有所不同,但从算法总耗时的线性变化趋势来

看,这一计算时间对总的计算时间的贡献不大.因此算法的

总耗时基本与循环次数成比例,而循环次数则与需要移除的

点数成正比,从而形成了算法运行时间的线性变化曲线.不

过,无论是DRAD还是DROD,其运行时间均长于LTS算法.

因此在所提出的３种去除离群点的椭圆拟合算法中,LTS算

法匹配精度更高、运行速度更快.

４．３　LTS与现有算法的对比实验

实验３　比较LTS算法和若干现有的椭圆检测和拟合算

法.对比 算 法 包 括 基 于 曲 线 弧 分 割 的 椭 圆 检 测 算 法

(EDCS)[３０]、基于随机采样与最小二乘拟合的椭圆检测算法

(LSRED)[２９]、基于三点采样的随机 Hough变换椭圆检测算

法(RHT３)[２６]、椭圆代数参数的直接最小二乘拟合(DLS)[７]

以及两种无约束非迭代式的椭圆拟合算法(UNILS和 ElＧ

liFit)[１４Ｇ１５].

算法参数设置如下:对于LTS,根据实验１和实验２的结

果,设置r＝０．６和 NT＝３;对于 EDCS,设置随机采样点数为

１００,长轴、短轴和椭圆中心位置的误差限为５像素,朝向角误

差限为５°;对于LSRED,随机采样的窗口半宽为１０像素,最

大失败次数Tf为１００,剩余点比例下限Tem 为０．１,３个采样

点两两间距离最小值Ta为３０像素,第４采样点至拟合椭圆

的代数距离误差限Td为０．００１,检测到的椭圆的完整度阈值

Tr为０．７,最大迭代次数Tt为５０,两次迭代间椭圆的最小变

化率为０．０５;对于RHT３,随机采样点的距离阈值dt为３０,边

缘朝向阈值at为３０°,第３点的朝向与前两个采样点连线朝向

之间的误差限为２０°,椭圆参数点累加时的参数误差限为５,

椭圆边缘点与椭圆之间的几何距离误差限为５像素,椭圆完

整度阈值为０．７,真实椭圆的累加值阈值为３,两点随机采样

的最大失败次数为５００,搜索椭圆的最大失败次数为５０００.

由于椭圆检测算法可能检测得到多个椭圆,因此按以下

方式找到与基准椭圆的最佳匹配:如果检测结果中有一个或

多个椭圆的形状Ｇ位置匹配误差在５像素以内,则取这些椭圆

中朝向角匹配误差最小者为最佳匹配;如果所有检测结果的

形状Ｇ位置匹配误差均超过５像素,则取形状Ｇ位置匹配误差

最小者为最佳匹配.

各算法的匹配精度对比如表１和表２所列,运行时间对

比如表３所列.
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表１　不同算法的形状Ｇ位置匹配误差

Table１　ShapeＧlocationmatchingerrorsbydifferentalgorithms
(单位:pixel)

算法 最小值 最大值 均方根值

LTS ０．０３ ３．４７ ０．６２
EDCS ０．１８ ２９．９５ ３．６４
LSRED ０．１０ ４５．９１ ２４．６６
RHT３ １．１４ １２３．３８ ３１．６０
DLS ２９．３０ ３３．２７ ３１．７５

UNILS ８７．３３ ５２０．６３ １１５．４９
ElliFit ９４．５２ １０６．８４ １０３．３４

表２　不同算法的朝向角匹配误差

Table２　Orientationmatchingerrorsbydifferentalgorithms
(单位:rad)

算法 最小值 最大值 均方根值

LTS ０．００ ０．０３ ０．０１
EDCS ０．００ ０．１３ ０．０３
LSRED ０．００ ０．１２ ０．０５
RHT３ ０．００ １．２３ ０．１８
DLS ０．００ ０．０８ ０．０５

UNILS １．４０ １．５７ １．５１
ElliFit ０．００ １．５５ ０．９２

表３　不同算法的运行时间

Table３　Executiontimeofdifferentalgorithms
(单位:ms)

算法 最小值 最大值 平均值 标准差

LTS ４．３ １０．２ ６．５ １．０
EDCS ７１．７ １１３２．１ ２７２．６ ２７４．８
LSRED ６．４ ２５９．６ １０２．５ ５２．９
RHT３ １．４４ １́０４ １．６１ １́０５ １．０９ １́０５ ３．０４ １́０４

DLS ０．１ ９．５ ０．３ １．３
UNILS ０．１ １．６ ０．１ ０．２
ElliFit ０．１ ０．５ ０．１ ０．１

由表１和表２可知,LTS给出的匹配精度最高,而 EDCS
实际上结合了随机采样检测和最小二乘拟合,因此在匹配精

度上也比除LTS以外的其他算法更好.而实验结果表明,其

余的椭圆检测和拟合算法在图像中存在较多离群点时实用性

欠佳,难以达到一般所需的检测精度.

由表３可知,LTS算法是除单纯的椭圆拟合算法之外运

行时间最短的算法.椭圆检测算法实际上针对的问题较拟合

更为复杂,因此运行时间较长.此外运行时间也与算法的实

现方式有关,但这并不会改变关于算法运行速度的最终结论.

此外,相比EDCS,LSRED和 RHT３等检测算法,LTS算

法还有一个对实际应用具有重要意义的优点,即 LTS算法涉

及的参数较少,仅有２个参数需要设置,而且参数的物理意义

明确直观,算法对参数也不是很敏感,因此可以通过较少的实

验就能得到比较不错的设置.但是椭圆检测算法往往需要设

置较多的参数,参数的合理值并不容易直观确定,而参数数量

使得实验设置的方法变得十分耗时甚至不可行.因此对于实

际应用而言,LTS的优越性比较明显.

当然,LTS方法的适用场合是场景中仅有一个待检测椭

圆,且离群点数量不太多.文献[３３]指出,LTS算法可容忍

的离群点比例高达５０％.

结束语　本文针对待拟合点集中存在离群点时的椭圆拟

合问题,提出了３种带离群点去除能力的拟合算法,即基于

截断最小二乘法的改进椭圆拟合算法LTS,以及基于双点移

除的改进椭圆拟合算法 DRAD和 DROD.

LTS算法在hＧ点集大小不超过但接近非离群点数量时,

能够取得最好的拟合精度与速度;DRAD和 DROD算法在保

留点集大小低于非离群点数量时能够保持较为稳定的拟合精

度,但运行速度将随移除点数的增加而加快.总体而言,LTS
算法能够获得更好的拟合精度与速度,其中拟合精度在实验

图像集上能够达到０．６２像素(形状Ｇ位置误差)和０．６°(朝向

角误差),运行时间平均为６．５ms.

与已有的其他椭圆检测与拟合算法相比,LTS算法同样

可以达到最好的拟合精度,同时运行速度仅次于单纯的椭圆

拟合算法.

此外,LTS算法以及 DRAD 和 DROD 算法的参数数量

少、参数意义直观、算法性能对参数不敏感,可作为实际应用

中椭圆拟合任务的有效而实用的解决方法.
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