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拓扑结构引导的遥感影像匹配外点去除算法
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摘要 遥感影像特征匹配中，仅采用特征描述符相似性度量导致存在大量的外点，需对初始匹配结果进行可靠外点去除，提

升特征匹配及变换参数估计的准确性。针对该问题，提出了一种拓扑结构引导的简单有效的遥感影像特征匹配外点去除算

法。首先，充分挖掘匹配点对的潜在拓扑几何约束关系，设计了局部及全局外点过滤策略。利用对应点对邻域一致性，即正

确匹配点对的邻域点对满足集中对应，通过一次局部过滤，剔除所有不满足该条件的外点。进而，通过随机采样假设验证，利

用空间顺序约束及仿射面积比约束进行全局过滤。然后，利用局部优化策略对获得的最大一致内点集合进行修正，实现对

几何变换参数的准确估计和可靠的外点去除。最后，采用空间网格划分方法进行模型细化与匹配点对增量，进一步提升了

遥感影像匹配性能。实验结果证明，与 7种主流外点去除方法（NBCS、LPM、LLT、VFC、GMT、SOCBV、RANSAC）相比，

所提算法性能更优，尤其对于复杂条件包括低内点率、较大尺度及视点变化等情况，可以获得更加稳定的匹配精度。
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Abstract In remote sensing image feature matching, only using feature descriptor similarity measurements results in a
large number of outliers. It is important to remove reliably outliers from the initial matching results for improving the
accuracy of feature matching and transformation parameter’s estimation. To solve this problem, a simple and effective
outlier removal algorithm for remote sensing image feature matching guided by topology is proposed. The potential
topological geometric constraints of matching point pairs were completely exploited, and the local and global outlier
filtering strategies were presented. The neighborhood consistency of corresponding matching pairs was used, that is, the
neighborhood point pairs of the correct matching pairs satisfied the consistency correspondence, and all outlier pairs not
meeting the condition were eliminated through a local filtering. Then, based on the hypothesis verification idea of random
sampling, global filtering was performed using spatial order constraints and affine area ratio constraints. The local
optimization strategy was used to modify the maximum consistent inliers for accurately estimating geometric transformation
parameters and reliably removing outliers. Finally, a spatial meshing method was adopted to refine the estimation model
and increase the matching pairs to further improve the matching performance of remote sensing images. Compared with
other outlier removal algorithms such as NBCS, LPM, LLT, VFC, GMT, SOCBV, and RANSAC, the proposed
algorithm is more stable and achieves better performances particularly under complex conditions, including low inlier ratio,
severe scale, and viewpoint change.
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1 引 言

遥感影像匹配在三维重建、变化检测、灾害评估等

应用中具有重要的作用［1］。基于特征的匹配方法在近

年来取得了很好的效果，尤其是局部不变特征变换匹

配。然而，特征匹配方法获得的初始匹配中不可避免

地存在大量的误匹配（即外点）［2］，需要采用合适的方

法对这些外点进行高效去除。

一般来说，外点去除有两种思路，即参数化方法和

非参数化方法。参数化方法需要提前假设参数模型，

利用匹配点对进行拟合。最具代表性的方法就是

Random Sample Consensus（RANSAC）［3］，RANSAC
通过随机采样最小点集计算出模型参数，再对所有点

对进行检验，得到内点集合。重复迭代该过程，得到最

大一致性内点集合的同时，求得几何估计参数。在此

之 后 ，大 量 的 改 进 RANSAC 方 法 被 提 出［4-9］ 。

Normalized barycentric coordinate system（NBCS）［10］采

用类似思想构造归一化质心坐标系，利用仿射面积比

不变实现遥感匹配外点去除。但上述方法未能充分利

用匹配点对之间的空间拓扑约束关系，存在提升空间。

此外，Locally linear transforming（LLT）方法［11］将匹配

内/外点作为隐变量，构建局部约束的极大似然估计贝

叶斯模型，利用期望最大化算法进行变换参数求解，实

现最终外点去除，但该方法容易受到噪声干扰。

非参数化方法无需假设几何变换参数模型，直接

从匹配点对出发，利用数据驱动进行外点剔除。一般

来说，非参数方法可以适用于刚体及非刚体的图像匹

配［12］。GMT［13］、WGMT［14］、SOCBV［15］等考虑物理约

束，利用邻域图结构进行外点剔除。GMT通过利用

KNN 构 造 邻 接 矩 阵 对 匹 配 点 对 进 行 迭 代 匹 配 。

WGMT利用角度距离对邻接矩阵进行拓展，利用角

度不变特性实现外点剔除。SOCBV引入空间顺序约

束进行后验概率密度估计，通过双边邻域投票进行特

征点匹配。基于图匹配的方法在每次迭代过程中只能

剔除一个外点，计算量太大。VFC［16］将外点剔除转换

为极大似然估计问题，利用向量场内点一致性实现问

题求解。SC［3］利用无监督聚类方法对初始匹配点对

进行分类，引入适于处理大量噪声的 density-based
spatial clustering of applications with noise（DBSACN）
方法，实现了外点去除。上述非参数化方法在去除匹

配外点时，并不能同时对遥感影像几何变换参数进行

估计，不利于后续遥感影像处理。

因此针对上述问题，本文提出了一种拓扑结构引

导的遥感影像特征匹配外点去除算法，该算法可同时

准确估计几何变换参数。充分挖掘匹配点对的潜在拓

扑几何约束关系，设计了局部及全局外点过滤策略；利

用对应点对邻域一致性，即正确匹配点对的邻域点对

满足集中对应，通过一次局部过滤，剔除所有不满足该

条件的外点；进而，通过随机采样假设验证，利用空间

顺序约束及仿射面积比约束进行全局过滤，利用局部

优化策略对获得的最大一致内点集合进行修正，实现

对几何变换参数的准确估计及可靠的外点去除；最后，

借鉴空间金字塔从粗到精的思想，采用空域网格划分

的方法，对几何变换模型进行细化，通过正确匹配点对

的扩充与增量，实现对遥感影像的稳定有效匹配。

2 拓扑结构引导的外点去除方法

图像特征匹配旨在获得两幅图像之间稳定可靠准

确的特征点匹配点对关系，一般需要经过特征检测、特

征描述、相似性度量获得粗匹配结果［17］。外点去除则

需要在此基础上进一步滤除不符合图像变换关系的匹

配点对，得到精匹配结果。假设从两幅遥感图像 Ix和
Iy 中 获 得 数 量 为 N 的 初 始 匹 配 点 对 C={c i |c i=
( x i，y i) }N

i= 1
，其中 x i和y i分别表示 Ix和 Iy中的图像特征

点。外点去除就是寻找一个合适的变换，使得初始匹

配点对中满足该变换的点集所包含的点对数目最多。

此时，根据匹配点对坐标关系求得图像几何变换参数。

L* = arg max
L
∑ i∈ L

{ }i|ei( )c ≤ ε ， （1）

式中：ei( c)= y i- Hx i 是图像对应匹配点对之间的

重投影误差；H为图像对之间的变换参数。若误差小

于某一阈值 ε，则认为该匹配点对为内点，否则认定为

外点。所有满足变换参数H的内点集合构成该条件下

的正确匹配点集 L。将数量最多的点集作为最终的正

确匹配点对结果。

首先利用尺度不变特征变换（SIFT）获得遥感影

像的初始匹配。在此基础上，利用拓扑结构引导可以

充分挖掘粗匹配点对之间的结构关系，通过局部邻域

约束和包括空间顺序与区域仿射面积比不变的全局拓

扑约束实现可靠的外点剔除。其中，全局拓扑约束采

用随机采样的思想，将所有采样结果中正确匹配点对

数量最大所对应的变换参数作为图像正确几何变换参

数模型。在此基础上，通过空域网格划分精细化变换

模型，得到扩充增量的图像精匹配结果。所提算法总

体框架如图 1所示。

2. 1 局部邻域约束过滤

根据遥感影像物理约束，正确匹配点对的邻域点

对必然也是内点［18］。这也意味着对应内点的邻域结构

是相同的。GMT方法采用邻接矩阵对点对的局部结

构进行描述，但通过一个全局阈值对邻接范围进行约

束，利用内点邻接边的数量极值对外点进行判定。该

标准过于严格，往往不能获得最优解，且每次迭代只能

剔除一个外点，效率低下。因此，本文采用 KNN对点

对进行描述，采用松弛的判定标准对局部拓扑结构进

行约束，利用对应点对的 KNN交集数量对外点进行

过滤。

由于点对的 KNN绝对距离和约束难以有合适的

阈值，并不能完整地挖掘内点局部邻域结构关系。而

相对距离约束则利用点对邻域中相同点对的数量进行

判定，可有效保持点对的局部邻域关系。

然而，仅经过局部过滤策略并不能确保局部区域外

点全部去除，甚至可能出现匹配图像对中对应局部区域

外点相似性聚集导致内点误删的情况。因此，在后续处

理中采用全局拓扑约束策略，对外点集进行有效过滤。

2. 2 全局拓扑约束过滤

在获得局部拓扑过滤点对后，可采用全局拓扑约

束过滤策略进行外点剔除，如图 2所示。对于遥感影

像而言，图像间的变换关系可近似采用仿射变换进行

描述。因此，特征匹配问题转换为变换几何参数获得

问题。可采用假设-验证思路，通过求取最大一致性集

合，同时实现外点剔除与参数求解。

2. 2. 1 空间顺序约束

空间顺序约束（SOC）利用空间角度对几何关系

进行描述。SOC描述子定义为：点对邻域结构点集的

逆序字符串。如图 2所示，点对 ( x0，y0)的 SOC描述子

分别为｛3，4，5，6，1｝和｛4，5，6，1，2，3｝。很显然，几何

约束条件下，若该点对为内点，则其对应的 SOC描述

子应相同；反之若不同，则判定为外点，进行剔除。该

约束虽然为较弱的拓扑结构约束，但其优势在于，可以

进一步提高计算效率，节省验证环节的计算时间［19-20］。

2. 2. 2 区域仿射面积比不变约束

在仿射变换下，区域面积比具有仿射不变性［14］。设

点 x1、x2、x3、x4、x5、x6构成封闭的多边形，经仿射变换

后，对应的点为 y1、y2、y3、y4、y5、y6，则 Sx ( )i，j，k

Sx
=
Sy ( )i，j，k

Sy
，

其中 ( i，j，k)∈{1，2，3，4，5，6}，Sx、Sy 分别为变换前后

多边形面积，Sx ( i，j，k )和 Sy ( i，j，k )表示变换前后对应三角形

的面积。

显然，若经SOC过滤之后的M个采样点全部为内点，

则 对 应 的 比 率 构 成 的 向 量 将 十 分 相 似 ，即

∀ ( i，j，k)∈{1，2，⋯，M }，则可分别构造两个多边形对应的

向 量 u=(u1，⋯，up，⋯，uM ) 和 v=( v1，⋯，vp，…，vM )。
可以认为，如果 sim (u，v)≤ σ，则认为该次采样成功，

可依据其计算变换参数；否则，认为该采样点集不符合

变换要求。

求得变换参数之后，便可根据式（1）进行内点判

定。值得指出的是，对于符合条件的内点，文献［11］指

出，最终收敛的拟合结果可能受到噪声未完全清理的

影响，并不是全局最优的结果，需要进行模型优化。本

文采用局部优化策略，对获得的内点进行迭代优化，获

得最终的估计参数H及匹配内点，即

y͂ i= Hx͂ i ， （2）
式中：x͂ i和 y͂ i分别为匹配点 x i与 y i的齐次坐标。

2. 2. 3 模型细化与匹配点对校验

求取全局变换参数后，利用网格划分得到的匹配
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阈值，并不能完整地挖掘内点局部邻域结构关系。而
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点全部去除，甚至可能出现匹配图像对中对应局部区域
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像而言，图像间的变换关系可近似采用仿射变换进行

描述。因此，特征匹配问题转换为变换几何参数获得

问题。可采用假设-验证思路，通过求取最大一致性集

合，同时实现外点剔除与参数求解。

2. 2. 1 空间顺序约束

空间顺序约束（SOC）利用空间角度对几何关系

进行描述。SOC描述子定义为：点对邻域结构点集的

逆序字符串。如图 2所示，点对 ( x0，y0)的 SOC描述子

分别为｛3，4，5，6，1｝和｛4，5，6，1，2，3｝。很显然，几何

约束条件下，若该点对为内点，则其对应的 SOC描述

子应相同；反之若不同，则判定为外点，进行剔除。该

约束虽然为较弱的拓扑结构约束，但其优势在于，可以

进一步提高计算效率，节省验证环节的计算时间［19-20］。
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点 x1、x2、x3、x4、x5、x6构成封闭的多边形，经仿射变换

后，对应的点为 y1、y2、y3、y4、y5、y6，则 Sx ( )i，j，k

Sx
=
Sy ( )i，j，k

Sy
，

其中 ( i，j，k)∈{1，2，3，4，5，6}，Sx、Sy 分别为变换前后

多边形面积，Sx ( i，j，k )和 Sy ( i，j，k )表示变换前后对应三角形

的面积。
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∀ ( i，j，k)∈{1，2，⋯，M }，则可分别构造两个多边形对应的

向 量 u=(u1，⋯，up，⋯，uM ) 和 v=( v1，⋯，vp，…，vM )。
可以认为，如果 sim (u，v)≤ σ，则认为该次采样成功，

可依据其计算变换参数；否则，认为该采样点集不符合

变换要求。

求得变换参数之后，便可根据式（1）进行内点判

定。值得指出的是，对于符合条件的内点，文献［11］指

出，最终收敛的拟合结果可能受到噪声未完全清理的

影响，并不是全局最优的结果，需要进行模型优化。本

文采用局部优化策略，对获得的内点进行迭代优化，获

得最终的估计参数H及匹配内点，即

y͂ i= Hx͂ i ， （2）
式中：x͂ i和 y͂ i分别为匹配点 x i与 y i的齐次坐标。

2. 2. 3 模型细化与匹配点对校验

求取全局变换参数后，利用网格划分得到的匹配

 

initial image
matching pairs

local neighboring
constrained

outliers removal
of KNN

spatial ordering
constraint

affine invariant
constraint of

area ratio

outliers removal of global
topological constraints

random sampling

local optimization

model refining

relocation of
matching points

refinement of image
transformation model

meshing

increment of
matching pairs

refined matching
pairs

图 1 所提算法总体框架

Fig. 1 Overall framework of the proposed algorithm

y6

x1 x2

x3

x4x5

x6 x0

y1 y2

y3

y4
y5

y0

图 2 拓扑约束过滤策略

Fig. 2 Topology constrained filtering strategy



1828002-4

研究论文 第 59 卷 第 18 期/2022 年 9 月/激光与光电子学进展

点集可准确估计局部几何变换参数。受到空间金字塔

思想的启发，基于网格分块对匹配模型进行细化，实现

匹配点对校验扩充。由于 SIFT方法获得的初始匹配

点对是通过对描述子进行全局优化得到的相似性度量

结果，由于局部辐射变化、变形等，描述子干扰引起误

匹配。在利用空间拓扑约束对外点进行去除与几何变

换估计后，可对误匹配偏差进行局部纠正与校验，实现

匹配点增量。将图像空间划分为若干个网格，分别求

出每个网格所在区域的变换矩阵，进而对初始检测子

与匹配子进行联合几何与辐射相似性度量的局部匹配

求解，获得更多的匹配点对。

根据式（2），可以得到

A iH= O 2× 1， （3）

式 中 ：A i=
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

x͂Ti o -y i1 x͂Ti
o x͂ Ti -y i2 x͂Ti

，o= [ 0 0 0 ]，y i=

[ y1，y2 ] T。 将 n 个 匹 配 点 对 代 入 式（3），得 到 矩 阵

A ∈ R2n× 9。利用直接线性变换（DLT）方法求解

Hp= arg min
H

 AH 2 s.t  H = 1， （4）

式中：np∈ Kp为第 p个网格中匹配点对的数量。

此后，即可利用相似性度量对每个网格中的特征点

进行纠正重定位。设图像对特征点的坐标与描述子分

别为 x i= (qx i，dx i)和 y j= (qy j，dy j)，则相似性度量为

sim ( x i，y j)= F ( ~
qy j- Hp

~
qx i

2) dx i- dy j
2
，（5）

式 中 ： ⋅ 2
为 欧 氏 距 离 ；F 为 指 数 函 数（exponential

function）；q表示特征点检测子；d表示特征点描述子。

如果相似性度量小于某个阈值，则认为特征点 x i和 y i
为正确匹配点对。

利用 SIFT方法获取初始匹配点对，特征点检测

精度可以达到亚像素级。采用网格划分对几何变换参

数模型进行细化，求得局部区域的准确仿射变换模型；

在此基础上，对匹配图像当前模型区域内的误匹配点

进行几何变换计算，在待匹配图像中相应区域特征点

集中进行判别，将满足重投影误差在 3像素以内的特

征点作为正确匹配点进行关联。这样可以保证增量匹

配点对的匹配精度。经过全局过滤与局部优化后，正

确匹配点对的准确率达 98%，确保了匹配的可靠性。

3 实验结果及分析

3. 1 实验数据与对比方法

为验证所提方法的有效性，与主流的参数化与非

参数化方法进行比对，包括 NBCS、LPM、LLT、VFC、
GMT、SOCBV、RANSAC。分别采用 8种方法对 10
对典型遥感影像进行实验。这些影像对包括了多时

相、多分辨率、多传感器，有些存在较为严重的光照变

化、辐射变化、几何变形以及较小重叠的区域等，具体

来源与参数如表 1所示［11］，其中 GSD表示地面采样

距离。

采用开源VLFEAT toolbox提取图像 SIFT特征，

表 1 遥感影像对来源及参数

Table 1 Source and parameters of the remote sensing image pairs

Image pair

Pair 1

Pair 2

Pair 3

Pair 4

Pair 5

Pair 6

Pair 7

Pair 8

Pair 9

Pair 10

Image platform
WorldView-2
WorldView-2
Landsat TM
Landsat TM
JERS-1
JERS-1

Landsat TM
Landsat TM
SPOT-2
Landsat TM
SPOT-5
SPOT-6
SPOT-5
SPOT-7
SPOT-5
SPOT-5

Aerial image
Aerial image
Radarsat-2
Airborne SAR

Image size /（pixel×pixel）
405×350
405×350
512×512
512×512
256×256
256×256
512×512
512×512
256×256
256×256
800×800
800×800
800×800
800×800
1000×1000
1000×1000
1391×1391
1391×1391
800×800
800×800

GSD /m
0. 5
0. 5
30
30
18
18
30
30
20
20
2. 5
1. 5
2. 5
1. 5
2. 5
2. 5
0. 5
0. 5
3
3

Date
2011
2014
1992
1994
1995
1996
1990
1994
1995
1994
2002
2012
2002
2012
2008
2012
2011
2011
2013
2013

Location

USA

Brazil

Brazil

USA

Brazil

China

France

China

USA

China
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得到初始匹配点对［20］。分别采用查准率（precision，
P）、召回率（recall，R）、F-measure（F）、正确匹配点数

（number of correct inliers）和均方根误差（RMSE）这

5种评价指标对匹配结果进行评估。其中 F=2×P×
R/（P+R）用于更加客观评价匹配算法的精确度性

能，RMSE用于度量算法的定位精度。根据文献［10］
参数设置结论与实验验证，所提算法参数网格个数 K
设为 4，全局过滤参数 σ设为 0. 01，重定位阈值 sim
设为 3。

图像对外点率的结果如图 3所示。从图 3可以看

到，这 10幅图像对外点率非常高，最低为 61. 62%，最

高为 93. 14%，平均外点率为 79. 03%。这表明图像对

之间存在的光照变化、视点变化、尺度变化及场景变化

给基于最近邻距离比率（NNDR）的匹配算法带来了很

大的挑战，导致算法进行初始匹配时具有很高的误匹

配率。图 4为 8种匹配方法得到的正确匹配数量，从中

可以直观看出，所提方法可以获得更多准确的匹配

点对。

3. 2 实验结果对比

图 5~8给出了部分图像对的匹配结果，其中蓝色

点为匹配点，绿色实线段表示正确匹配点对，红色虚线

图 4 正确匹配点数

Fig. 4 Number of correct inliers

图 3 图像对外点率

Fig. 3 Ratio of outliers of image pairs

图 5 图像对 5匹配结果

Fig. 5 Matching results of image pair 5
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图 6 图像对 7匹配结果

Fig. 6 Matching results of image pair 7

图 7 图像对 8匹配结果

Fig. 7 Matching results of image pair 8
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段表示错误匹配点对。NBCS和 RANSAC获得了比

较稳定的结果，其中 NBCS采用质心坐标系下的仿射

变换参数进行求解，获得了比 RANSAC更优的匹配

结果；LPM采用 K近邻软约束进行匹配，对视点变化

较为敏感，由于 LPM方法仅采用局部邻域约束对初始

匹配点对进行判别，对具有大量外点的遥感影像匹配

点对而言，极易受到噪声干扰，导致匹配效果不佳，因

此误匹配率较高；LLT通过局部结构的贝叶斯估计对

匹配点对进行约束求解，对噪声较为敏感，虽然在某些

图像对上获得了比所提方法更多的内点，但在图像对

5、7、8上表现不佳，尤其在图像对 5中将全部匹配点对

进行了去除。这是由于 LLT算法利用期望最大化算

法求解几何变换模型参数，在强干扰条件下进行迭代，

难以收敛，导致将大量正确匹配点对当作外点进行了

去除，最终匹配效果不佳。VFC算法利用基于向量场

的非参数化方法进行外点去除，在高外点率图像对中，

性能退化严重，在图像对 9这种只具有很少重叠区域

的情况下，对全部正确匹配点对进行了错误剔除，导致

匹配失败；GMT和 SOCBV采用近邻图约束方法剔除

外点，由于约束条件过于严格，在图像变形严重的情况

下，正确匹配点数较少；所提方法通过局部优化与模型

细化，对变换参数进行空间网格约束，获得更优的匹配

性能，尤其在图像对 8中，正确匹配点对数量为第二好

方法（NBCS）的 2倍，是最差结果（SOCBV）的 27倍。

3. 3 实验结果定量分析

图 9为匹配结果的定量比较，分别包括 precision，
recall，F-measure和 RMSE对比结果。从图 9（a）可以

看到，在高内点率图像对如图像对 4的匹配上，几乎所

有 的 方 法 都 取 得 了 较 好 的 结 果 ，包 括 所 提 方 法 、

NBCS、LLT、VFC、GMT、SOCBV和 RANSAC。但

是在误匹配率较高的图像对上，如图像对 5、7上，由于

误匹配大量存在，对于依赖局部关系约束的方法如

LLT和 GMT，查准率稍低；SOCBV由于采用双向投

票确定空间顺序关系，限定条件严格，因此虽然内点数

量较少，但查准率高；VFC对几何变换并不严重的图

像的匹配结果很好，但对变形较大的图像对，求得的查

准率稍低，尤其对于图像对 9，由于其重叠区域极小，

VFC匹配点对数量为 0；NBCS和 RANSAC具有较高

的查准率。

从图 9（b）可以看出：RANSAC在外点率增大的

情况下，性能急剧下降，尤其在具有视点变化与尺度变

化的图像对 6、7、8中，正确匹配点数量较少；LPM由

于宽松的空间关系约束，虽然查准率不是很高，但召回

率获得了与 NBCS相当的性能；所提方法采用网格划

图 8 图像对 9匹配结果

Fig. 8 Matching results of image pair 9
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分的方法对变换模型进行优化及对匹配点对进行重定

位，获得了最好的召回率。

图 9（c）为 F-measure，可以较为客观全面地反映

匹配精度。从中可以看出，所提方法获得了最优的性

能，对于各种严格的挑战如较大的尺度及几何变换，均

可以有效应对。图 9（d）为 RMSE，对图像匹配定位结

果进行评价，为了更清晰地展示效果，其中误差超过

10个像素的均设置为 10。由于 LLT和VFC各有一幅

图像的匹配点数量为 0，因此在求取所有图像对平均

RMSE时，将该图像对误差设为 10。从图 9（d）可以看

出，LLT和 VFC获得了类似的结果，在大部分情况下

与所提方法、NBCS和 RANSAC获得的误差结果相

近；GMT和 SOCBV采用图的结构信息进行外点去

除，容易受到干扰点影响，如在图像对 1中，匹配结果

中存在明显的位置信息误差，因此这两种方法的

RMSE结果稍差；所提方法与 NBCS方法的结果较为

稳定，定位精度较高。

值得指出的是，在外点率极高的图像对 7中（299
对 初 始 匹 配 中 ，只 有 23 对 正 确 匹 配 ，内 点 率 仅 为

8. 41%），存在最为严重的几何变形、尺度变化、光照变

化。在其他方法性能下降时，所提方法依然获得了理

想的匹配结果。

表 2给出了所有方法对 10幅遥感影像匹配的平均

精度、平均正确匹配数量以及平均运行时间。从表 2
可以看出：所提方法具有最高的精度与匹配数量；

NBCS也获得了较好的结果；LPM在匹配数量上表现

表 2 平均精度、平均正确匹配数量、平均运行时间比较结果

Table 2 Comparison results of average accuracy, average number of correct matches, and average running time

Parameter
Accuracy /%

Number of correct inliers
Running time /s

Proposed method
97. 97
94. 6
5. 81

NBCS
75. 26
55
0. 25

LPM
48. 2
54. 4
0. 003

LLT
61. 48
45. 7
0. 22

VFC
62. 657
43. 6
4. 44

GMT
52. 1
37
34. 72

SOCBV
37. 06
21. 4
60. 35

RANSAC
66. 79
43. 9
17. 08

图 9 匹配结果比较图

Fig. 9 Comparison of matching results

较 好 ，运 行 时 间 最 低 ，但 准 确 度 不 够 高 ；GMT 和

SOCBV采用每次迭代去除一个外点的方法，因此在

具有较大初始匹配点对的情况下，运行效率很低。所

提方法由于采用局部优化与模型细化策略，运行效率

仅优于GMT、SOCBV、RANSAC方法。

4 结 论

提出了一种简单鲁棒的拓扑结构引导的遥感影像

特征匹配外点去除方法。通过局部与全局过滤策略，

利用仿射不变比率获得变换参数，进一步利用局部优

化求取正确匹配；进而通过网格划分方法进行模型细

化，利用联合相似性度量对初始匹配点对进行估算纠

正，实现匹配点对的增量扩充，最终获得精确的匹配结

果。在遥感影像匹配实验中，与主流方法相比，所提方

法获得了更优的性能。尤其在几何、光照、尺度等变化

严重的情况下，所提方法仍能获得更好的匹配结果。
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较 好 ，运 行 时 间 最 低 ，但 准 确 度 不 够 高 ；GMT 和

SOCBV采用每次迭代去除一个外点的方法，因此在

具有较大初始匹配点对的情况下，运行效率很低。所

提方法由于采用局部优化与模型细化策略，运行效率

仅优于GMT、SOCBV、RANSAC方法。

4 结 论

提出了一种简单鲁棒的拓扑结构引导的遥感影像

特征匹配外点去除方法。通过局部与全局过滤策略，

利用仿射不变比率获得变换参数，进一步利用局部优

化求取正确匹配；进而通过网格划分方法进行模型细

化，利用联合相似性度量对初始匹配点对进行估算纠

正，实现匹配点对的增量扩充，最终获得精确的匹配结

果。在遥感影像匹配实验中，与主流方法相比，所提方

法获得了更优的性能。尤其在几何、光照、尺度等变化

严重的情况下，所提方法仍能获得更好的匹配结果。
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