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基于图像匹配点全局拓扑分布的内点率
提升算法
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摘要 针对在高外点率情况下的图像匹配模型估计问题，提出了一种基于匹配点全局拓扑分布特征的内点率提升

算法，仅通过匹配点在图像中的拓扑分布特征即可滤除部分外点从而提高内点占比，可应用于所有的图像匹配模

型估计。该算法首先基于内点在图像中的几何拓扑分布将匹配类型分为同分布匹配和非同分布匹配，并给出匹配

模型，然后在匹配模型基础上给出内点率提升模型，最后给出用于将内点率提升算法与现有模型估计算法相结合

的系列接口。实验中，将提出算法与部分现有的模型估计算法相结合，并对结合前与结合后的效果进行对比，结果

表明该算法可显著提高原匹配模型估计算法的内点率，并可有效降低其运行成本。
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Distribution of Image Matching Points
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Abstract Aiming at the problem of image matching model estimation in the condition of high outliers ratio, an
algorithm of inliers ratio promotion based on the global topological distribution of matching points is proposed. The
algorithm can filter out some outliers only by the topological distribution characteristics of matching points and
improve the inliers ratio, which can be applied to all the model estimation algorithms. First, matching types are
divided into identical distribution and non-identical distribution based on the geometric topological distribution of
inliers, and the matching model is given based on the two matching types. Second, the algorithm of inliers ratio
promotion is given. Finally, series of interfaces are given to combine the proposed algorithm with the existing model
estimation algorithm. In the experiment, some image matching model estimation algorithms are combined with the
proposed algorithm. The experimental results show that the proposed method can significantly improve the inliers
ratio and decrease the time consumption of the original model estimation algorithms after the combination with the
proposed algorithm.
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1 引 言

宽基线、视角差异、拍摄延时等因素使得图像

间的匹配结果中存在一定数量的错匹配对（外点），

会影响导航、定位、测量、三维重建的效果［1-2］。因

此，如何在匹配结果中找到正确匹配对（内点）就显

得尤为关键［3-4］。解决此类问题的方法称为匹配模

型估计算法，按算法功能分为最优模型估计和多模

型估计［5］。最优模型估计是估计图像之间的最优模

型，即单模型估计，代表算法是 Ransac［6］，该算法演

化出了M估计法［7］、Lmeds［8］、Mlesac［9］、Mapsac［10］、
Ransac-TDD［11］ 、 Ransac-SPRT［12］ 、 Ransac-
Bailout［13］ 、 LO-Ransac［14］ 、 Optimal-Ransac［15］ 、

Magsac［16］和 GC-Ransac［17］等算法，但它们的问题是

迭代次数随外点率呈指数级增长［18］，当内点率较低

时，较难通过较少的迭代获得最佳匹配模型。为了

有 效 降 低 迭 代 次 数 ，Prosac 算 法［19］通 过 距 离 比

（DR）［20］选取关键点来提高内点率。Napsac算法［21］

通过内点的局部聚集性提高内点率，衍生算法包括

Scramsac［22］、GroupSAC［23］及 GMS［24］。Pnapsac［25］和
SC-Ransac［26］属于 Prosac和 Napsac的结合，它们兼

具这两类算法的特点。USAC1. 0［27］、USAC2. 0［28］

以及 VSAC［29］综合了以上所述算法的特点，例如

USAC1. 0 综 合 了 Prosac、LO-Ransac、Scramsac 等
算法的特点，USAC2. 0综合了 GC-Ransac、Pnapsac
以及 Ransac-SPRT 等算法的特点，VSAC 综合了

Ransac-SPRT、GC-Ransac以及Magsac等算法的特

点，这些算法的确在一定程度上提高了算法的效

果，包括运行速度、精度等，但是需要设定较多的参

数［29］。多模型估计是估计匹配图像间的多个模型。

Cavalli等［30］提出的 Adalam算法，先用 DR选取关键

点，然后对每个关键点的局部区域进行 Ransac以实

现多模型估计。Sequential-Ransac算法［31］通过多次

执行 Ransac估计出多个图像平面，每次 Ransac估计

出一个模型，与该平面相关的匹配被去除，然后再

次执行 Ransac。Yi等［32］基于图神经网络提出了

PointCN算法，该算法对匹配点的上下文进行特征

提取，再利用深度神经网络对匹配点的内点概率进

行估计，从而达到外点过滤的目的。Zhang等［33］在

PointCN算法的基础上提出了 OANET算法，该算

法取无序稀疏匹配点的局部上下文特征 ，并用

Order-Aware过滤模块获取全局上下文特征。Zhao
等［34］提出的 NMNET算法先利用内点的局部聚集

性特点对外点进行过滤，然后用图神经网络模型进

行多模型估计。Sarlin等［35］提出了一种基于图神经

网络的模型估计算法 SuperGlue，且采用注意力机

制增强局部特征差异性。可看出 Adalam算法基于

DR选择关键点，PointCN、OANET、NMNET以及

SuperGlue算法用到图神经网络方法，本质上都是

利用了内点局部聚集性的特点。由上述可知，当前

多数算法通过 DR或内点局部聚集性对外点进行过

滤以达到内点率提升的目的，但是这两种方法均具

有一定的局限性，本文详细阐述了其局限性并给出

解决方案，提出了内点率提升算法及接口设计，并

给出了对比实验，证明了提出方法的有效性。

2 问题和解决方案

图 1［36］为序列图像，该序列图的视角呈现增加

状态。图 2为匹配图的DR直方图（m表示匹配，例：

1m2表示第 1张图和第 2张图匹配），其中纵坐标为

图 1 序列图像［36］。（a）1；（b）2；（c）3；（d）4；（e）5；（f）6
Fig. 1 Image sequence[36]. (a) 1; (b) 2; (c) 3; (d) 4; (e) 5; (f) 6

图 2 图 1中匹配图像的DR直方图 .（a）1m2；（b）1m3；（c）1m4；（d）1m5；（e）1m6
Fig. 2 Histogram of DR in Fig1. (a) 1m2; (b) 1m3; (c) 1m4; (d) 1m5; (e) 1m6

不同 DR的统计数，直方图随视角差异的增大逐渐

趋于 1。所以在大视角条件下较难通过 DR提高内

点率。图 3［37］为缩放图像间的匹配图，其中图 3（a）
为正确匹配对，图 3（b）为正确匹配点与错匹配点的

分布，内点率为 5. 1%，可见左图中近邻内点相距较

远，右图近邻内点相距较近。图 4是图 3中近邻内

点距离直方图（最近的 10个内点），其中纵坐标为不

同内点距离的统计数，图 4（a）的距离范围是 10~
160 pixel，图 4（b）的 距 离 范 围 是 2~30 pixel，且

图 4（a）中内点的近邻区域大多为外点。基于内点

局部聚集性的外点过滤方法的局部区域范围需要
人工设定，所以当图像间的缩放关系非常明显时，

该类算法较难找到有效的局部区域。

可见，目前的内点率提升方法易受到光照条件

以及大视角差异的影响，为解决该问题，本文提出了

一种基于图像匹配点全局拓扑分布特征的内点率提

升算法，该算法有以下两个特征：1）并非只从一幅

匹配图像中寻找内点聚集信息，而是综合考虑两幅

匹配图像中匹配点的分布特点；2）考虑到可能存在

的缩放问题，不是从局部区域寻找内点的聚集特征，

而是从全局考虑。本文还给出了与现有模型估计算

法相结合的接口模型。本文方法应用于各类图像匹

配模型估计算法的前一阶段（如图 5中灰底区域），

可有效提升算法的时效性和内点查找精度。这里需

指出的是该方法只适用于尺寸相近的图像匹配（这

里的尺寸是指图像的长和宽，并非图像间的视角，视

角是图像中场景的差异），若图像间尺寸相差较大，

可用插值方法对图像的尺寸进行修正。

3 内点率提升与接口设计

3. 1 内点率提升算法

3. 1. 1 匹配模型和距离矩阵

令 SP L = { spL1，spL2，⋯，spLN } 为 左 图 匹 配 点 ，

SPR = { spR1，spR2，⋯，spRN }为右图匹配点，两集合构成

N对匹配点 { spLi，spRi }，i= 1，2，⋯，N。令 ST为内点

集合，即当 { spLi，spRi }∈ ST时符合相应的距离误差关

系式：
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（1）
式中：H和 F分别为匹配图像的单应性矩阵和基础

图 3 缩放图像间内外点关系示意图［37］。（a）内点线对；（b）
内点与外点在图像中的分布

Fig. 3 Inliers and outliers in image pairs with zoom[37].
(a) Image pairs of inliers; (b) distributions of inliers

and outliers

图 4 图 3中近邻内点距离直方图。（a）图 3左图；（b）图 3右图

Fig. 4 Histogram of neighbor inlier distance in Fig. 3.
(a) Left image in Fig. 3; (b) right image in Fig. 3

图 5 基于内点率提升的图像匹配模型估计流程图

Fig. 5 Flow chart of image matching model estimation based on inliers ratio promotion
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的缩放问题，不是从局部区域寻找内点的聚集特征，
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法相结合的接口模型。本文方法应用于各类图像匹

配模型估计算法的前一阶段（如图 5中灰底区域），

可有效提升算法的时效性和内点查找精度。这里需

指出的是该方法只适用于尺寸相近的图像匹配（这

里的尺寸是指图像的长和宽，并非图像间的视角，视

角是图像中场景的差异），若图像间尺寸相差较大，

可用插值方法对图像的尺寸进行修正。

3 内点率提升与接口设计

3. 1 内点率提升算法

3. 1. 1 匹配模型和距离矩阵

令 SP L = { spL1，spL2，⋯，spLN } 为 左 图 匹 配 点 ，

SPR = { spR1，spR2，⋯，spRN }为右图匹配点，两集合构成
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式中：H和 F分别为匹配图像的单应性矩阵和基础
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图 5 基于内点率提升的图像匹配模型估计流程图

Fig. 5 Flow chart of image matching model estimation based on inliers ratio promotion



1010011-4

研究论文 第 59 卷 第 10 期/2022 年 5 月/激光与光电子学进展

矩阵［38］；TH 和 TF 为距离误差阈值，一般取值为 3~
10 pixel；FspLi 和 FT spRi 均为基础矩阵（3行 3列）与坐

标点（z轴方向为 1）的乘积；( FspLi )21 和 ( FspLi )22分别

是 FspLi 的 第 一 个 元 素 和 第 二 个 元 素 的 平 方 ，

( FT spRi )21和 ( FT spRi )22分别是 FT spRi 的第一个元素和

第二个元素的平方。根据匹配点又可得到距离矩

阵 DL和 DR：

DL={ d Lij }N× N，d Lij = | spLi - spLj |， （2）

DR = { d Rij }N× N，d Rij = | spRi - spRj |， （3）
式中：d Lij 为左图中 spLi 与 spLj 之间欧氏距离的绝对

值；d Rij 为右图中 spRi 与 spRj 之间欧氏距离的绝对值。

根据式（2）~（3）可知 DL和 DR的对角线均为零。

3. 1. 2 内外点距离和匹配类型

若 d Lij = | spLi - spLj |， spLi，spLj ∈ ST， 或 d Rij =

| spRi - spRj |，spRi，spRj ∈ ST，则 d Lij 或 d Rij 为内点距离；若

spLi 和 spLj 不全属于 ST，或 spRi 和 spRj 不全属于 ST，则

d Lij 或 d Rij 为外点距离。令 d Lij = | spLi - spLj |为左图中

任意的内点距离，它们在右图中对应的内点距离是

d Rij = | spRi - spRj |，其 中 i≠ j，则 有 d Lij = α× d Rij，若

α∈[ 0.9，1.1 ]，两幅图像为同分布匹配，否则为非同

分布匹配，如图 6所示。

3. 1. 3 基于匹配点全局拓扑分布的位置关系模型

令 pi，i= 1，2，⋯，N为其中一幅图像的N个匹

配 点 ，x 为 图 像 中 匹 配 点 之 间 的 距 离 ，即

x= |pk- pl |，1≤ k≤ N，1≤ l≤ N，p ( x )为 与 x 相

等的距离占的比例，即 p ( x )=∑
1

mx

1 ∑
1

C 2N

1，其中 mx

为距离是 x的个数，C 2
N为所有距离的总数，当 x的分

布未知，依据最大熵原则［38］，可认为 x服从正态分

布，即 x∼ N ( μ，δ 2 )，其中 μ和 δ 2分别为距离的平均

值和方差。令 d st和 d kl分别为内点和外点在其中一

幅 图 像 中 的 距 离 ，令 d inlier = ∑d st/N 1，d outlier =
∑d kl/N 2，N 1和N 2分别为图像中内点和外点距离的

数目，匹配点距离在图像中可认为服从正态分布

（如图 7所示），则 min ( d st )≈ min ( d kl )，max ( d st )≤
max ( d kl )，因 d inlier和 d outlier为内点距离和外点距离的

平 均 值 ，根 据 正 态 分 布 的 对 称 性 ，得 到 d outlier -
d inlier ≥ 0。

定理 1：若匹配点在图像中均匀分布，d Lst 为

左图中任意的内点距离，d Rst 为 d Lst 在右图中对应

的内点距离，d Lst 为左图中任意的外点距离，d Rst 为

d Lst 在 右 图 中 的 外 点 距 离 ，可 得 以 下 两 个 结 论 ：

1） 当 为 同 分 布 匹 配 时 ：p ( |d Lst - d Rst | < |d Lkl -
d Rkl | )> 0.5；2）当为非同分布匹配时：若左图的内

点比右图的内点分布集中，则 p ( d Lst < d Lkl )≥ 0.5，
若 右 图 的 内 点 比 左 图 的 内 点 分 布 集 中 ，则 有

p ( d Rst < d Rkl )≥ 0.5。
证 明 ： 1） 对 于 同 分 布 匹 配 ，由 上 文 知

d Lst = α× d Rst，且 α∈[ 0.9，1.1 ]，令 dmax 为最大距离，

-|1- α|dmax≤ d Lst - d Rst ≤ |1- α|dmax，-dmax≤ d Lkl -
d Rkl ≤ dmax，即 |d Lst-d Rst |≤ |1- α|dmax，|d Lkl - d Rkl |≤ dmax，

E ( |d Lst - d Rst | )≤ E ( |d Lkl - d Rkl | )， p ( |d Lst - d Rst |- |d Lkl -

d Rkl |< 0 )=Φ
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úE ( |d Lkl - d Rkl | )- E ( |d Lst - d Rst | )

δ st+ δkl
≥ 0.5，

δ st = σ Lst + σ Rst，δkl = σ Lkl + σ Rkl，其中 σ Lst 和 σ Rst 分别为左

图和右图的内点距离的方差，σ Lkl和 σ Rkl 分别为左图和

右图的外点距离的方差。

2）对于非同分布匹配，若左图的内点比右图的

内 点 分 布 集 中 ，d Lst ∼N ( d Linlier，g Linlier )，d Lkl ∼ N
( d Loutlier，g Loutlier )，其中d Linlier和 d Loutlier为左图中的内点距离

平均值和外点距离平均值，g Linlier 和 g Loutlier 分别为内

点 和 外 点 的 距 离 方 差 ，则 p ( d Lst - d Lkl < 0 )=

p ( d
L
st-d Lkl-( d Linlier-d Loutlier )

g Linlier+ g Loutlier
<0-( d

L
inlier - d Loutlier )

g Linlier + g Loutlier
)=

图 6 同分布匹配与非同分布匹配。（a）同分布；

（b）非同分布

Fig. 6 Identical distribution (ID) and non-identical distribution
(NID). (a) ID; (b) NID

图 7 内外点距离的正态分布示意图

Fig. 7 Normal distribution of distance between
inliers and outliers

Φ ( d
L
outlier - d Linlier

g Linlier + g Loutlier
)，因 为 d Loutlier - d Linlier ≥ 0，所 以

p ( d Lst < d Lkl )≥ 0.5。若右图的内点比左图的内点分

布集中则同理有 p ( d Rst < d Rkl )≥ 0.5。证毕。

由定理 1知，当图像间为同分布匹配时，两个

图像间内点的距离差有大于 50% 的概率小于外

点 ，所 以 建 立 两 图 像 匹 配 点 距 离 差 模 型 ZS，如

式（4）所示。ZS 矩阵中值较高的点有较大可能性

是外点距离，反之则有较大可能是内点距离；当为

非同分布匹配时，单幅图像中内点与外点的分布

差别较大，内点间距离有大于 50%的概率小于外

点间的距离，若左图的内点比右图的内点分布集

中，则建立模型 ZL，如式（5）所示，同理，若右图的

内点比左图的内点分布集中，则建立模型 ZR 如

式（6）所示。实际中匹配点的分布是未知的，结合

式（4）~（6）建立匹配点距离关系模型 Z，如式（7）
所示。由定理 1可知在 Z 中数值较小的点可能是

内点，反之则可能是外点。

ZS= |DL - DR|， （4）
ZL = DL， （5）
ZR = DR， （6）

Z= ZS+ ZL + ZR。 （7）
3. 1. 4 算法流程

通过 Z过滤部分外点，先求 Z的平均值 f，大于 f

的为高值，小于 f的为低值，求高值与低值的平均值

fhigh 和 f low，若 ( fhigh + f low ) /2> f，则高值点中聚集了

大部分外点，将 f设置为阈值，若 ( fhigh + f low ) /2< f，

则大部分内点集中在低值点中，但是低值点中可能

混入部分外点，所以将 ( fhigh + f low ) /2设置为阈值。

具体步骤如表 1所示。

3. 2 接口算法

本文提出的内点率提升算法与图像匹配模型

估计算法间还需要一个接口使得两个算法相融

合，如图 5所示，在引言中指出图像匹配模型估计

算法按功能分为最优模型估计和多模型估计 。

但是根据算法原理又可分为抽样一致性类算法

和图匹配类算法［3］，两类算法的机理不同，所以接

口的设计也不同 ，下面分别对这两类接口进行

介绍。

3. 2. 1 抽样一致性类算法的接口设计

抽样一致性类算法通过每次抽取少量匹配对

计算出模型，然后将该模型回代到所有匹配对中统

计适合该模型的匹配对数量，最后将具有最多匹配

对 数 量 的 模 型 定 为 最 优 模 型 ，该 类 算 法 包 括 ：

Ransac、M估计法、Lmeds、Mlesac、Mapsac、Ransac-
Tdd、Ransac-SPRT、Ransac-Bailout、LO-Ransac、
Optimal-Ransac、Magsac、Prosac、Napsac、P-Napsac、
SC-Ransac、Scramsac、GroupSAC、GMS、Sequential-
Ransac及Adalam等。

假 设 有 N 对 匹 配 点 ：S={ spLi，spRi }，i=
1，2，⋯，N，经本文方法过滤后有 M对匹配点 S'=
{ spLi，spRi }，i= 1，2，⋯，M，M< N，算法在迭代过程

中从集合 S'中抽取 m对匹配点计算出模型（如果模

型为基础矩阵，m为 7或 8；若模型为单应性矩阵，m
为 4），最后根据符合模型的内点数量确定最优或多

个匹配模型。表 2为基于本文内点率提升的抽样一

致性类算法步骤，其中步骤 1为本文所提算法，步骤

2~3（Step2~3）为接口。

表 1 内点率提升算法

Table 1 Algorithm of inliers ratio promotion
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Φ ( d
L
outlier - d Linlier

g Linlier + g Loutlier
)，因 为 d Loutlier - d Linlier ≥ 0，所 以

p ( d Lst < d Lkl )≥ 0.5。若右图的内点比左图的内点分

布集中则同理有 p ( d Rst < d Rkl )≥ 0.5。证毕。

由定理 1知，当图像间为同分布匹配时，两个

图像间内点的距离差有大于 50% 的概率小于外

点 ，所 以 建 立 两 图 像 匹 配 点 距 离 差 模 型 ZS，如

式（4）所示。ZS 矩阵中值较高的点有较大可能性

是外点距离，反之则有较大可能是内点距离；当为

非同分布匹配时，单幅图像中内点与外点的分布

差别较大，内点间距离有大于 50%的概率小于外

点间的距离，若左图的内点比右图的内点分布集

中，则建立模型 ZL，如式（5）所示，同理，若右图的

内点比左图的内点分布集中，则建立模型 ZR 如

式（6）所示。实际中匹配点的分布是未知的，结合

式（4）~（6）建立匹配点距离关系模型 Z，如式（7）
所示。由定理 1可知在 Z 中数值较小的点可能是

内点，反之则可能是外点。

ZS= |DL - DR|， （4）
ZL = DL， （5）
ZR = DR， （6）

Z= ZS+ ZL + ZR。 （7）
3. 1. 4 算法流程

通过 Z过滤部分外点，先求 Z的平均值 f，大于 f

的为高值，小于 f的为低值，求高值与低值的平均值

fhigh 和 f low，若 ( fhigh + f low ) /2> f，则高值点中聚集了

大部分外点，将 f设置为阈值，若 ( fhigh + f low ) /2< f，

则大部分内点集中在低值点中，但是低值点中可能

混入部分外点，所以将 ( fhigh + f low ) /2设置为阈值。

具体步骤如表 1所示。

3. 2 接口算法

本文提出的内点率提升算法与图像匹配模型

估计算法间还需要一个接口使得两个算法相融

合，如图 5所示，在引言中指出图像匹配模型估计

算法按功能分为最优模型估计和多模型估计 。

但是根据算法原理又可分为抽样一致性类算法

和图匹配类算法［3］，两类算法的机理不同，所以接

口的设计也不同 ，下面分别对这两类接口进行

介绍。

3. 2. 1 抽样一致性类算法的接口设计

抽样一致性类算法通过每次抽取少量匹配对

计算出模型，然后将该模型回代到所有匹配对中统

计适合该模型的匹配对数量，最后将具有最多匹配

对 数 量 的 模 型 定 为 最 优 模 型 ，该 类 算 法 包 括 ：

Ransac、M估计法、Lmeds、Mlesac、Mapsac、Ransac-
Tdd、Ransac-SPRT、Ransac-Bailout、LO-Ransac、
Optimal-Ransac、Magsac、Prosac、Napsac、P-Napsac、
SC-Ransac、Scramsac、GroupSAC、GMS、Sequential-
Ransac及Adalam等。

假 设 有 N 对 匹 配 点 ：S={ spLi，spRi }，i=
1，2，⋯，N，经本文方法过滤后有 M对匹配点 S'=
{ spLi，spRi }，i= 1，2，⋯，M，M< N，算法在迭代过程

中从集合 S'中抽取 m对匹配点计算出模型（如果模

型为基础矩阵，m为 7或 8；若模型为单应性矩阵，m
为 4），最后根据符合模型的内点数量确定最优或多

个匹配模型。表 2为基于本文内点率提升的抽样一

致性类算法步骤，其中步骤 1为本文所提算法，步骤

2~3（Step2~3）为接口。

表 1 内点率提升算法

Table 1 Algorithm of inliers ratio promotion

Input：N pairs of correspondences：{ spLi，spRi }，i= 1，2，⋯，N

Output：M pairs of correspondences after data filtering：{ spLi，spRi }，i= 1，2，⋯，M

Step1：Compute matrix Z according to Eq.（7），the size of Z is N× N

Step2：Compute the sums of all columns in Z，and get a data set K= 255-{k1，k2，⋯，kN}，where kj=∑
i= 1

N

zij，j= 1，2，⋯，N

Step3：Reorder K in ascend，so，a new data set is gotten：K '={k '1，k '2，⋯，k 'N}，in which k 'j≤ k 'j+ 1，and j= 1，2，⋯，N

Step4：Compute the average value of f：f=∑
j= 1

N

kj N ，and then compute fhigh and f low，where，f low =∑j= 1
m' k 'j m '，

∑j= m'+ 1
m k 'j (m- m')，and m ' satisfies the expression：k 'm'≤ f≤ k 'm'+ 1

Step5：Obtain threshold T：T=
ì
í
î

ïï
ïï

f if f<( f low + fhigh ) /2
( f low + fhigh ) 2 if f≥( f low + fhigh ) /2

Step6：Obtain M pairs of correspondences after { spLi，spRi }，where i satisfies the expression：k 'i≥ T
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3. 2. 2 图匹配类算法的接口设计

图匹配类算法的本质是通过匹配图像中匹配

点拓扑分布的相似性对内点进行检测，因为检测到

的内点可能属于不同的匹配模型，所以此类算法无

法估计确切的匹配模型，这类算法包括：PointCN、

OANET、NMNET以及 SuperGlue等。

本文方法在进行内点率提升的同时，必然会导

致一些内点被误认为是外点而被滤除，所以在接口

设计中要将被滤除的内点找回。引言中提到的基

于图匹配类算法实质上是挖掘两幅图像中在空间

分布上具有相似性的匹配点，该类方法能检测到内

点，但是无法估计出具体的匹配模型，所以无法通

过回代的方式找回被滤除的内点。为解决此问题，

本文提出了一种基于近邻点同分布的内点寻回算

法，如图 8所示，图中实心点为已确定的内点，空心

点 oL和 oR为一对待定匹配点，通过K近邻（KNN）算

法在左图的点 oL周围确定 m个近邻点 pL1，⋯，pLm，它

们在右图中对应的匹配点为 pR1，⋯，pRm，然后分别计

算 oL 到 pL1，⋯，pLm 的 m个距离 LL1，⋯，LLm 以及 oR 到

pR1，⋯，pRm的m个距离 LR1，⋯，LRm，然后对这些距离归

一化：

w L
i = LLj /∑

j= 1

m

LLj ，w R
i = LRj /∑

j= 1

m

LRj 。 （8）

为了有效鉴别待定匹配点，需要对不同的距离

加以顺序上的描述，因为匹配图像间可能存在旋转

和仿射变换，所以较难用近邻内点之间的位置关系

对待匹配点进行描述，在这里提出了一种随机系数

距离内积描述法，在 0到 1之间随机生成 m个随机

数 r1，⋯，rm，令 ri分别与 w L
i 相乘后求和得到待匹配

点 oL的描述 deso L，同理，令 ri分别与 w R
i 相乘后求和

得到待匹配点 oR的描述 deso R，即

d Leso =∑
j= 1

m

rjw L
j ，d Reso =∑

j= 1

m

rjw R
j ， （9）

计算 d Leso与 d Reso的误差绝对值 d=|d Leso- d Reso |，只要 d小

于等于阈值T，则匹配点 { oL，oR }为内点。表 3为基于

本 文 内 点 率 提 升 的 图 匹 配 类 算 法 步 骤 ，步 骤 3
（Step3）为接口。

3. 3 时间复杂度分析

以 Ransac+（提出算法与 Ransac相结合）举例。

假设有 n个匹配对，根据式（5）~（6）可知 ZL和 ZR的
时间复杂度均为O ( n2/2 )，根据式（4）可知 ZS的时间

复杂度为O ( n )，根据式（7）知 Z= ZS+ ZL+ ZR时间

复 杂 度 为 O ( n )，若 过 滤 比 例 为 α，令 ℵ= log ( 1-
p ) /log ( 1- εv )，则 抽 样 的 时 间 复 杂 度 为 O [ ( 1-
α ) nℵ ]，p为置信概率，v为抽取的匹配对数量，ε为内

点率，则基于提出方法的抽样一致性算法的时间复

杂度为 O [ n2+ 2n+(1- α ) nℵ ]，可见主要的计算

时间集中于 ZL和 ZR，若将 μ× μ（pixel）合并为一个单

位 ，ZL 和 ZR 的 时 间 复 杂 度 降 为 O [ ]( n/μ )2/2 ，

Ransac+的时间复杂度降到 O [ ( n/μ )2+ 2n+(1-
α ) nℵ ]，Ransac的时间复杂度为 O ( nℵ )。令内点率 ε

图 8 待定匹配点对与内点的位置关系

Fig. 8 Location relationship between undetermined image
pairs and inliers

表 2 基于提出的内点率提升的抽样一致性类算法

Table 2 Random sample consensus algorithm based on proposed inliers ratio promotion

Input：N pairs of correspondences：S={ spLi，spRi }，i= 1，2，⋯，N；The number of iteration allowed：max itera；termination
condition；the initial number of iteration：i= 1；number of the minimum samples that model can be calculated：m，4
（homography），7 or 8（fundamental matrix）

Output：The optimal model or multi models，and its or their inliers
Step1：Obtain the data set S'，which containsM pairs of correspondences after data filtering as shown in Table 1：S'={ spLi，spRi }，

i= 1，2，⋯，M
Step2：i= i+ 1，and sample m pairs of correspondences from S'，and obtain the current hypothesisMoi
Step3：TakeMoi to S，and calculate the number of inliers which are fitted
Step4：Judge whether the hypothesis meets with the termination condition，and whether the current number of iteration meets

with max itera，either satisfied，go to Step5，，otherwise，return to Step2
Step5：Obtain the optimal model or multi models and its or their inliers

的变化范围为 0. 2~0. 6，内点率提升倍数的范围为

1~3，若 α为 0. 5，v取值为 4，μ取值为 5，迭代次数为

1000，图 9给出了基于提出方法的抽样一致性算法

（Ransac+）与 Ransac的时间复杂度对比，可发现运

行基于提出方法的抽样一致性算法所需时间明显

低于 Ransac。

4 实 验

本节分为两部分：第一部分是基于模拟数据验

证内点率提升模型；第二部分是针对真实图像。实

验中以单应性矩阵为匹配模型，内点距离阈值设定

为 10 pixel，其他算法中需要人工设定的参数均采用

原文献给出的默认值，实验平台是Matlab 2017a，计
算机处理器是 Corei5，运行内存是 4G。

4. 1 基于模拟数据的内点率提升实验

模拟了 2215组数据，每组均按照不同的匹配

模型进行数据模拟，为了接近真实情况，每个匹配

对设置均值为 3的噪声。选取其中 3组数据，每组

有 1000对匹配点，只有前 200个为正确匹配点，如

图 10~12所示。图 10为同分布匹配，图 11~12为
非同分布匹配，内点率均为 20%。图 10~12的（b）
为 ZS，（c）和（d）分别为 ZL 和 ZR，（e）为 Z。从图 10
看出由于前 200个为正确匹配点，图 10（b）左上角，

图 10 同分布匹配。（a）两侧分布均匀；（b）ZS；（c）ZL；（d）ZR；（e）Z
Fig. 10 Identical distribution matching. (a) Evenly distributed on both images; (b) ZS; (c) ZL; (d) ZR; (e) Z

表 3 基于提出的内点率提升的图匹配类算法

Table. 3 Graph matching algorithm based on proposed inliers ratio promotion

图 9 Ransac和提出算法的时间复杂度对比

Fig. 9 Comparison of time complexity between Ransac and
proposed algorithm

图 11 非同分布匹配。（a）左集中右分散；（b）ZS；（c）ZL；（d）ZR；（e）Z
Fig. 11 Non-identical distribution matching. (a) Left centralization and right dispersion; (b) ZS; (c) ZL; (d) ZR; (e) Z



1010011-7

研究论文 第 59 卷 第 10 期/2022 年 5 月/激光与光电子学进展

的变化范围为 0. 2~0. 6，内点率提升倍数的范围为

1~3，若 α为 0. 5，v取值为 4，μ取值为 5，迭代次数为

1000，图 9给出了基于提出方法的抽样一致性算法

（Ransac+）与 Ransac的时间复杂度对比，可发现运

行基于提出方法的抽样一致性算法所需时间明显

低于 Ransac。

4 实 验

本节分为两部分：第一部分是基于模拟数据验

证内点率提升模型；第二部分是针对真实图像。实

验中以单应性矩阵为匹配模型，内点距离阈值设定

为 10 pixel，其他算法中需要人工设定的参数均采用

原文献给出的默认值，实验平台是Matlab 2017a，计
算机处理器是 Corei5，运行内存是 4G。

4. 1 基于模拟数据的内点率提升实验

模拟了 2215组数据，每组均按照不同的匹配

模型进行数据模拟，为了接近真实情况，每个匹配

对设置均值为 3的噪声。选取其中 3组数据，每组

有 1000对匹配点，只有前 200个为正确匹配点，如

图 10~12所示。图 10为同分布匹配，图 11~12为
非同分布匹配，内点率均为 20%。图 10~12的（b）
为 ZS，（c）和（d）分别为 ZL 和 ZR，（e）为 Z。从图 10
看出由于前 200个为正确匹配点，图 10（b）左上角，

图 10 同分布匹配。（a）两侧分布均匀；（b）ZS；（c）ZL；（d）ZR；（e）Z
Fig. 10 Identical distribution matching. (a) Evenly distributed on both images; (b) ZS; (c) ZL; (d) ZR; (e) Z

表 3 基于提出的内点率提升的图匹配类算法

Table. 3 Graph matching algorithm based on proposed inliers ratio promotion

Input：N pairs of correspondences：S={ spLi，spRi }，i= 1，2，⋯，N；threshold：T，which is user defined，the type value is 0. 01；
number of neighbors：m，which is user defined，and lies in the range from 4 to 6

Output：S inliers

Step1：Obtain the data set S'，which contains M pairs of correspondences aftering data filtering as shown in Table 1：S'=
{ spLi，spRi }，i= 1，2，⋯，M，and obtain N-M pairs of correspondences which are filtered out：O={ oLi，oRi }，i= 1，2，⋯，N-M
Step2：Obtain inliers set S inliers = { spLi，spRi } from S ' with any graph method，such as NMNET，OANET，PointCN，and
SuperGlue，i= 1，2，⋯，N inliers

Step3：For each pair of correspondence in set O：{ oLi，oRi }：
1）Obtain the neighbor inliers set that contains m pairs of correspondence with the help of KNN：pL1，⋯，pLm and

pR1，⋯，pRm，and calculate the distance from O to each point of the set：LL1，⋯，LLm and LR1，⋯，LRm；
2）Normalize the distances by Eq（8），calculate d Leso and d Reso by Eq（9）；

3）Judge whether d= |d Leso - d Reso| is not lager than T，if satisfied，S inliers = S inliers ∪{ oL，oR }，and N inliers=N inliers+ 1
End

图 9 Ransac和提出算法的时间复杂度对比

Fig. 9 Comparison of time complexity between Ransac and
proposed algorithm

图 11 非同分布匹配。（a）左集中右分散；（b）ZS；（c）ZL；（d）ZR；（e）Z
Fig. 11 Non-identical distribution matching. (a) Left centralization and right dispersion; (b) ZS; (c) ZL; (d) ZR; (e) Z
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即［1-200］×［1-200］区域的像素值较低，所以对于

同分布匹配，ZS中的低值点对应正确匹配点的可能

性较大。图 11（c）为 ZL，可看出［1-200］×［1-200］
区域的值较其他区域低，所以对于非同分布匹配，

若左图匹配点的分布密度大于右图，则 ZL中的低值

点有较大可能对应正确的匹配点。同理，若右图中

匹配点的密集程度大于左图，则 ZR中的低值点有较

大概率对应正确匹配点，如图 12（d）所示。实际中，

匹配点的真实分布是未知的，则用式（7）得到矩阵

Z，矩阵中的低值点有较大可能对应正确的匹配点。

从 图 10（e）~12（e）中 发 现 正 确 匹 配 点 区 域［1-
200］×［1-200］的值的确较低，从而印证定理 1。

图 13~14为不同内点率的数据经过滤后得到

的新的内点率（图 13）和内点增长率（图 14），可看出

当原始数据的内点率从 0. 4开始，过滤后的内点率

即可接近 1，当内点率在 0. 2和 0. 3之间时，数据过

滤后的内点增长率可达到最高值 0. 7。
4. 2 基于真实图像的内点率提升实验

4. 2. 1 与最优模型估计类算法结合

8组真实图像［37，39］如图 15所示，图像尺寸、内点

率以及匹配对数量等信息在表 4中给出，它们的视角

变化十分明显，包括旋转、平移、仿射以及缩放变化

等，所有图像的内点率在 30%以下，部分图像的内点

率 在 10% 以 下 ，例 如 Graf2 的 内 点 率 为 4. 10%，

Valbonne的内点率为 8. 09%。先验证内点率提升算

法的效果，然后与 9个现有的抽样一致性算法相结

合，并讨论时效性和内点召回等方面的表现。

图 16~17给出了利用提出方法得到的匹配对数

量与内点率的变化趋势图。可看出原有匹配对的数

量均在 1000以上，而过滤后的匹配对数量均在 800以
下，内点率有显著的提升，原内点率在 20%~40%的

图像，经提升后的内点率均达到了 80%以上，如Wall、

Book、Boat1；原内点率在 10%~20%的图像，经提升

后内点率介于 40%~80%之间，如 Graf1、Boat2以及

Bonhall；原内点率小于 10%的图像，经提升后内点率

介于 20%~40%之间，如Graf2和Valbonne，所以提出

方法在真实图像中能显著地提升内点率。

图 12 非同分布匹配。（a）左分散右集中；（b）ZS；（c）ZL；（d）ZR；（e）Z
Fig. 12 Non-identical distributions matching. (a) Left dispersion and right centralization; (b) ZS; (c) ZL; (d) ZR; (e) Z

图 13 数据过滤后的内点率

Fig. 13 Inliers ratio after data filtering

图 14 内点增长率

Fig. 14 Inliers growth rate

图 15 真实图像。（a）Wall；（b）Graf1；（c）Graf2；（d）Book；（e）Boat1；（f）Boat2；（g）Valbonne；（h）Bonhall
Fig. 15 Real images. (a) Wall; (b) Graf1; (c) Graf2; (d) Book; (e) Boat1; (f) Boat2; (g) Valbonne; (h) Bonhall
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选 取 9 个 抽 样 一 致 性 算 法 ：Optimal-Ransac
（OP）、Prosac（PRO）、Pnapsac（PN）、Scramsac
（SCR）、SC-Ransac（SC）、Napsac（NAP）、Mapsac
（MAP）、Mlesac（MLE）、Ransac-TDD（TDD），与提

出方法结合后分别用OP+、PRO+、PN+、SCR+、

SC+、NAP+、MAP+、MLE+、TDD+表示。实

验中所有算法均运行 100次，每项指标取平均值。

表 5~6给出了两组实验的对比，表 5是运行时

间的对比，可看出与提出方法结合后，所有算法对

于大部分图像所需时间明显优于原算法，并且与匹

配对的数量呈正相关，每个算法运行时间的平均减

少量介于 0. 103~1. 002 s之间。表 6是获得内点数

的对比，发现与提出方法结合后所有算法也均显著

优于原算法。

图 16 匹配对数量的变化

Fig. 16 Change of image pairs’ number
图 17 内点率的变化

Fig. 17 Change of inliers ratio

表 4 图像对信息

Table 4 Information of image pairs

Image
Number of matched pairs

Pixel
Inliers ratio /%

Wall
993

500×350
22. 20

Graf1
2415

800×640
15. 50

Graf2
2415

800×640
4. 10

Book
1539

600×450
28. 60

Boat1
3151

850×680
30. 00

Boat2
3151

850×680
11. 30

Valbonne
1991

512×768
8. 09

Bonhall
1802

490×653
19. 53

表 6 获得的内点数目对比

Table 6 Comparison of number of obtained inliers

Wall
Graf1
Graf2
Book
Boat1
Boat2
Valbonne
Bonhall

OP

210
365
81
374
891
296
132
300

PRO

190
255
22
433
958
353
92
304

PN

221
340
51
433
959
354
141
291

SCR

225
330
36
434
957
353
112
317

SC

223
346
53
434
958
355
141
277

NAP

174
143
20
368
558
97
51
196

MAP

160
147
19
387
933
64
51
233

MLE

150
128
19
397
937
60
42
233

TDD

34
6
6
179
364
5
15
65

OP
+
220
370
99
354
945
343
145
336

PRO
+
229
339
65
432
958
353
125
327

PN
+
223
350
79
433
958
354
156
300

SCR
+
227
341
67
433
956
353
127
321

SC
+
225
344
82
433
958
354
155
295

NAP
+
224
281
51
428
887
249
111
307

MAP
+
230
340
65
433
958
347
127
327

MLE
+
233
335
69
433
957
347
130
326

TDD
+
226
320
36
433
958
294
65
310

表 5 运行时间对比

Table 5 Comparison of runtime unit: s

Wall
Graf1
Graf2
Book
Boat1
Boat2
Valbonne
Bonhall

OP

0. 43
1. 20
3. 60
1. 14
0. 74
3. 39
2. 08
3. 49

PRO

0. 54
0. 66
0. 85
0. 51
0. 56
0. 23
0. 54
0. 41

PN

0. 68
0. 87
0. 57
1. 01
1. 02
1. 14
0. 87
1. 32

SCR

0. 78
1. 44
0. 97
1. 03
1. 83
1. 50
1. 15
1. 33

SC

0. 71
0. 94
0. 60
1. 04
1. 21
1. 34
0. 50
1. 05

NAP

0. 96
1. 84
1. 49
1. 68
2. 43
2. 30
1. 60
1. 05

MAP

0. 91
1. 47
1. 34
1. 02
1. 87
1. 80
1. 35
1. 37

MLE

0. 82
1. 66
1. 15
1. 24
1. 91
2. 10
1. 30
1. 04

TDD

0. 64
0. 84
0. 79
0. 58
0. 81
0. 69
0. 60
0. 87

OP
+
0. 22
0. 52
1. 41
0. 86
0. 71
0. 85
1. 02
1. 03

PRO
+
0. 29
0. 43
0. 63
0. 35
0. 48
0. 25
0. 32
0. 77

PN
+
0. 71
0. 81
0. 72
0. 55
0. 66
0. 72
0. 65
0. 73

SCR
+
0. 54
0. 81
0. 72
0. 56
0. 92
0. 77
0. 54
0. 69

SC
+
0. 65
0. 84
0. 68
0. 70
0. 82
0. 81
0. 49
0. 74

NAP
+
0. 69
0. 88
0. 76
0. 74
0. 98
0. 75
0. 80
0. 70

MAP
+
0. 62
0. 65
0. 74
0. 35
0. 61
0. 85
0. 73
0. 70

MLE
+
0. 54
0. 80
0. 68
0. 28
0. 75
0. 74
0. 64
0. 70

TDD
+
0. 55
0. 73
0. 72
0. 50
0. 79
0. 51
0. 31
0. 60
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为进一步验证提出方法的有效性，将该方法与

Ransac算法结合，用 Proposed+Ransac表示，并与

Ransac、GMS+Ransac、Pnapsac、USAC2. 0、GC-

Ransac 以 及 VSAC 等 6 个 算 法 进 行 对 比 。 选 用

homogr和 kusvod2两组数据集［37］，两组数据集均有

16组图像。所有图像组均运行 100次，然后计算数据

集的平均指标，指标包括“不同距离误差的内点召回

率”和“不同运行时间的内点召回率”。图 18~19为
两个数据集的实验结果，当取不同的距离误差时，

Ranac效果较差，其他算法接近，这说明当Ranac与提

出方法以及GMS相结合后在内点的精度上均有显著

提高，且与近年所提算法效果相当。对于不同的运行

时间，Ransac效果依旧较差，但是提出方法与Ransac
结合后效果显著优于其他算法，这说明当提出方法与

Ransac结合后，在降低匹配对数量的同时有效提高了

内点率，从而达到了提高算法运行效率的目的，

GMS+Ransac与 USAC2. 0和 VSAC的效果相当，

但是均低于提出方法与Ransac结合后的效果。

4. 2. 2 匹配点稀疏分布下的对比实验

为验证提出方法在匹配点分布稀疏情况下的

效果，设置匹配点的数量从 100到 500，以 50为步

长，选择图 15 中的 Wall、Graf1 以及 Valbonne，这

3组图像均有较明显的视角差异，选取算法 Op-

Ransac、Prosac、Pnapsac、Scramsac、SC-Ransac，以

及 Napsac，提出方法与这些算法结合后分别命名

为：Op-Ransac+、Prosac+、Pnapsac+、Scramsac+、

SC-Ransac+ ，和 Napsac+ ，所 有 实 验 均 进 行

100次，然后取平均值。图 20为 6个算法与提出方

法相结合前后的对比，从中可看出，对于 Wall和
Graf1，当匹配点数量为 100~150时，原方法与提

出方法结合前后效果差异不明显，但是当匹配点

数量大于 200时，原方法与提出方法结合后的效果

显 著 优 于 结 合 前 的 效 果 。 对 于 Valbonne，它 与

Wall和 Graf1相比有明显的缩放差异，可发现当匹

配点数量为 100时原方法与提出方法结合后的效

果已经显著优于结合前的效果。综上，当匹配点

数 量 大 于 200 时 ，可 用 提 出 方 法 对 内 点 率 进 行

提升。
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图 18 基于 homogr数据集的对比结果。（a）不同距离误差的内点召回率；（b）不同运行时间的内点召回率

Fig. 18 Comparisons based on homogr data set. (a) Inliers recalls with different distance errors; (b) inliers recalls with different
time consumption
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图 19 基于 kusvod2数据集的对比结果。（a）不同距离误差的内点召回率；（b）不同运行时间的内点召回率

Fig. 19 Comparisons based on kusvod2 data set. (a) Inliers recalls with different distance errors; (b) inliers recalls with different
time comsumption
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4. 2. 3 与多模型估计类算法结合

选取 9组有挑战性的真实图像，如图 21所示，

包括 Booksh、Leafs、Scene0722、Scene0758、Scene0743、
Plant、Rotunda、Breads &Toys以及 Saint Heart，这些

图像视角差异较大，其中 Booksh、Leafs、Plant和
Rotunda取自 kusvod2数据集，Scene0722、Scene0758
以 及 Scene0743 取 自 SuperGlue 数 据 集［35］，Bread
&Toys 取 自 adelaidermf 数 据 集 ，Saint Heart 取 自

CVPR2020图像匹配挑战赛的公共数据集［40］。选取

Sequential Ransac、Adalam、SuperGlue以及 OANET
4个多模型估计算法，将提出的内点率提升方法与

这 4 个算法相结合，分别用 Sequential Ransac+、

Adalam+、SuperGlue+以及OANET+表示。实验

中，所有算法均运行 100次，然后每项指标取平均

值。图 22~23给出了 4个多模型估计算法经内点率

提升前后的效果对比，比对指标包括得到的匹配对

数量（因为图像匹配存在多模型，内点的数量无法

准确估计出［3］，所以这里没有给出内点召回率的对

比结果）、匹配对中的外点残留度，以及时间消耗。

可看出，若这些算法未经过内点率提升，得到的匹

配对数量差异较大，4个算法在每幅图像中得到匹

配对数量的差异在 33~177之间，外点残留度的差

异也较大，部分算法的外点残留度在 60%以上，并

且所需的时间消耗在 1~1. 5 s之间。算法经过提出

的内点率提升后，4个算法得到的匹配对数量比较

接近，在每幅图像中得到匹配对数量的差异在 6~
43之间，除了 OANET+，外点残留度均在 20%以

下，并且时间消耗显著降低，均在 1 s以下，所以提出

方法可有效提高内点率，且不影响检测到的内点

数量。
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图 20 提出方法在匹配点不同稀疏程度下的内点召回率。（a）Wall；（b）Graf1；（c）Valbonne
Fig. 20 Inliers recalls of proposed method with different sparsity of matching points. (a) Wall; (b) Graf1; (c) Valbonne

图 21 真实图像。（a）Booksh；（b）Leafs；（c）Scene0722；（d）Scene0758；（e）Scene0743；（f）Plant；（g）Rotunda；
（h）Bread & Toys；（i）Saint Heart

Fig. 21 Real images. (a) Booksh; (b) Leafs; (c) Scene0722; (d) Scene0758; (e) Scene0743; (f) Plant; (g) Rotunda;
(h) Bread & Toys; (i) Saint Heart
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5 结 论

针 对 宽 基 线 、大 视 角 差 异 图 像 间 的 匹 配 问

题，提出了一种基于匹配点几何拓扑分布的内点

率提升算法，该算法仅通过匹配点在图像中的几

何拓扑分布特征即可滤除部分外点从而提高内

点的占比，同时还给出了相应的接口设计，可应

用于所有的图像匹配模型算法。提出算法所涉

及的所有假设和模型都给出了理论推导和证明，

在实验中，分别用模拟数据和真实图像进行了验

证，结果表明该方法可有效提升内点率，并且可

以作为一个通用的模块与现有图像匹配模型估

计算法相结合，可显著提高现有图像匹配模型估

计算法的性能。
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