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摘    要   由现有的特征提取器建立的图像特征点匹配集合通常包含大量离群点, 这严重影响特征匹配的有效性和依赖匹

配结果的下游任务的性能. 最近提出的几种离群点去除方法通过估计运动场来利用匹配对的运动一致性, 并使用卷积神经

网络 (CNN)来减少离群点造成的污染, 以捕获上下文. 然而, CNN在捕捉全局上下文方面存在固有缺陷, 其感受野的固定

性与局部性导致模型难以自适应地整合远距离信息, 从而制约相关方法的性能. 与这些使用卷积神经网络直接估计运动场

的方法不同, 本文尝试在不使用 CNN的情况下估计高质量的运动场. 因此, 提出基于运动过滤和调整的网络, 以减轻在捕

捉上下文时离群点的影响. 具体而言, 首先, 设计一个运动过滤模块, 以迭代地去除离群点并捕获上下文. 然后, 设计一个规

则化和调整模块, 该模块先估计初始运动场, 接着通过利用额外的位置信息对其进行调整, 使其更加准确. 在离群点去除和

相对姿态估计任务中, 利用室内和室外数据集评估所提出方法的性能. 实验结果表明, 与现有多种方法相比, 所提方法展现

出更优的性能.
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Abstract   The image point correspondences established by off-the-shelf feature extractors usually contain a large
number of outliers, which severely affects the effectiveness of feature matching and the performance of downstream
tasks reliant on the matching results. Several recently proposed outlier removal methods leverage the motion con-
sistency of correspondences by estimating a motion field and employ convolutional neural network (CNN) to reduce
contamination from outliers to capture context. However, CNN inherently suffers from limitations in capturing glob-
al context, as the fixed and localized nature of their receptive fields makes it difficult for models to adaptively integ-
rate long-range information, thereby constraining the performance of related methods. Departing from these meth-
ods that directly estimate motion fields using CNN, this paper explores estimating a high-quality motion field
without reliance on CNN. To this end, a motion filtering and adjustment network (MFANet) is proposed to mitig-
ate the impact of outliers during context capture. Specifically, a motion-filtering block is first designed to iterat-
ively remove outliers and capture contextual information. Then, a regularization and adjustment block is designed
to estimate an initial motion field, which is then refined for greater accuracy by incorporating additional positional
information. The performance of MFANet is evaluated on both indoor and outdoor datasets for the tasks of outlier
removal and relative pose estimation. Experimental results demonstrate that MFANet achieves superior perform-
ance compared to several existing methods.
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特征匹配旨在建立来自同一场景或相似场景的

图像对的可靠特征点对应关系, 这是模式识别与图

像处理中许多任务的基础, 如同时定位与地图构

建[1]、消失点估计[2]、点云配准[3]、图像拼接[4]、运动分

割[5]. 给定一对图像, 典型的特征匹配流程包括特征

提取、特征匹配和离群点去除. 具体而言, 首先使用

现有的特征提取器 (例如尺度不变特征变换 (scale-
invariant feature transform, SIFT)[6] 和平方根归

一化尺度不变特征变换 (root scale-invariant fea-
ture transform, RootSIFT)[7])从图像中获取特征点

和描述符; 然后特征匹配基于对应描述符的相似性

建立初始的对应关系 (匹配对); 最后离群点去除旨

在识别和去除错误的匹配对 (即离群点), 同时尽可

能多地保留正确的匹配对 (即内点).
许多复杂的场景增加了特征匹配任务的难度.

首先, 图像对可能包含重复结构、失真和遮挡. 其
次, 图像对可能在视角、光照和深度方面有显著变

化. 这些复杂的场景严重影响了初始匹配对的质量,
导致大量离群点的出现[8], 这给离群点去除带来挑

战. 此外, 检测到的特征点通常聚集在纹理丰富的

区域, 因此初始匹配对的分布通常是不均匀的, 并
且会随着不同的图像场景而变化. 这使得从初始匹

配对中收集可靠的信息变得困难.
在过去的几十年里, 传统方法为应对这些挑战

做出重大努力. 传统方法包括以随机采样一致性

方法 (random sample consensus, RANSAC)[9] 为代

表的随机采样方法及其变体[10−12] 以及许多其他方

法, 如局部性保持匹配方法 (locality preserving
matching, LPM) [13]、向量场一致性方法 (vector
field consensus, VFC) [14]、线性自适应滤波方法

(linear adaptive filtering, LAF)[15] 和基于网格的运

动统计方法 (gr id -based mot ion s tat i s t i c s ,
GMS)[16]. 然而, 这些传统方法在具有高离群点比率

的数据中性能有限, 并且在不同场景中缺乏足够的

鲁棒性.
近年来, 基于学习的方法取得了显著的突破与

进展. 基于“内点的一致性是去除离群点的重要线

索”这一前提, 主流基于学习的方法主要关注如何

有效地捕获上下文以进行内点一致性挖掘, 如学习

寻找优质匹配点方法 (learning to find good corres-
pondences, LFGC)[17]、顺序感知网络 (order-aware
network, OANet)[18]、一致性学习网络 (consensus
learning network, CLNet)[19]、偏好引导滤波网络

(preference-guided filtering network, PGFNet)[20].
值得注意的是, 除了从匹配对的直接嵌入中捕获上

下文的这些典型方法外, 可学习的运动一致性网络

(learnable motion coherence network, LMCNet)[21]

等一些方法还关注匹配对的潜在运动一致性信息.
运动一致性被证明对于一些传统方法中的离群点去

除至关重要[14−16, 22]. 这些传统方法试图从输入中估

计场景的运动 (表示为运动场), 这反过来又指导离

群点的去除. 然而, 运动场容易受到离群点的污染

(contaminated). 基于卷积神经网络方法 (convolution-
al neural network-based match, ConvMatch)[23−24]

创新性地嵌入匹配对的运动 (运动向量)作为输入,
以估计特征空间中的运动场, 使用卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)来去除运动

场中的污染, 同时捕获上下文. 然而, CNN具有固

有的缺点[25]: 1)卷积操作会使运动场过度平滑, 在
复杂场景 (例如大场景差异和深度变化大)中破坏

运动场的不连续性; 2)卷积核的固定形状和大小限

制网络捕捉全局上下文的能力.
在本文中, 针对 CNN引发的问题, 从不同的角

度重新审视了 ConvMatch. ConvMatch利用图注

意力网络 (graph attention network, GAT)来估计

运动场. 具体而言, GAT在估计过程中自适应地为

离群点分配更低的权重, 以更有效地估计局部运动.
实际上, 这种机制有可能过滤掉少数离群点. 然而,
由于输入数据中的离群点比率通常很高, 甚至显著

超过内点比率, GAT无法去除足够多的离群点, 进
而难以获得高质量的运动场, 因此需要 CNN的介

入. 基于这一分析, 本文提出一种新的解决方案: 在
估计运动场之前, 移除大部分相对容易识别的离群

点并捕获上下文, 从而获得一组具有较高内点比率

的运动向量. 针对剩余离群点引发的少量噪声, 在
估计运动场时利用 GAT自适应地削弱其影响, 即
通过注意力机制为这些离群点分配较低的权重, 减
少它们对运动场估计的影响. 这样, 所获得的运动

场具有以下优点: 1)可以更好地保留内点所携带的

正确信息, 如果内点分布在具有不同深度或视差的

区域, 则估计的运动场自然具有不连续性; 2)不需

要使用 CNN进行去噪, 从根本上避免 CNN的缺点.
基于上述想法, 本文提出一种有效的网络, 即

运动过滤和调整网络 (motion filtering and adjust-
ment network, MFANet). 具体来说, 设计一个运

动过滤 (motion filtering, MF)模块, 该模块包含多

个注意力池化层, 用于捕获上下文并逐步去除离群

点. 另外, 设计一个规则化和调整 (regularization and
adjustment, RA)模块, 该模块使用不同尺度下的

位置信息来估计和调整运动场.
1) MF模块的设计

应对高离群点比率的挑战. 在特征匹配任务中,
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初始匹配离群点 (错误匹配)的比例往往较高, 有时

甚至超过内点 (正确匹配). 尽管 GAT可通过注意

力机制为匹配对分配权重 (理论上可抑制离群点),
但当离群点数量过多时, 其去噪能力会显著下降,
导致估计出的运动场质量受限.

运动场估计前的预处理. MF模块的核心目标

是在运动场估计之前对匹配进行预处理, 尽可能滤

除易于识别的离群点, 同时保留有效的上下文信息.
该模块可为后续处理 (如 RA模块)提供离群点比

率显著降低、噪声大幅减少的运动向量, 为后续环

节精确估计奠定良好的基础.
基于注意力机制的逐步过滤与上下文聚合. MF

模块通过堆叠多个注意力池化层, 逐步聚合局部上

下文信息, 并筛选出更可靠的运动向量. 这种层级

式结构使模型能够从局部到隐式全局范围内整合信

息, 有助于更全面理解匹配对之间的关联.
2) RA模块的设计动机

纠正 MF 模块可能带来的过滤偏差. 尽管 MF
模块能有效去除大量离群点, 但仍可能误滤部分内

点. 若直接使用其输出结果进行最终分类, 性能可

能并非最优. 因此, RA模块被设计用于在全局和结

构化的信息基础上进行精细化处理.
估计更精确的运动场. 运动场反映了图像对中

对应点运动向量的空间分布. RA模块旨在生成并

优化这一分布, 使其更贴合真实运动情况, 尤其适

用于复杂场景 (如大视差、深度突变或非刚性运动),
在这些场景中运动场往往呈不连续或分段平滑的

特性.
实现从无序到有序的转换与局部优化. RA模

块的设计并非简单重复两次使用 ConvMatch中的

GAT结构, 而是基于一项有意义的观察: 首先通过

网格嵌入将MF模块输出的、仍含少量噪声的无序

运动向量转换为规则网格上的有序表示, 形成初步

运动场; 随后借助更精细的网格嵌入对该运动场进

行局部调整, 以捕捉更细致的运动模式, 从而增强

对复杂运动的建模能力.
MFANet通过 MF模块与 RA模块的协同配

合, 旨在克服现有方法 (如 ConvMatch)中 GAT在

高离群点比例下性能受限的问题, 以及 CNN类方

法可能导致的运动场过度平滑与全局信息利用不足

的局限. MF模块负责初步筛选与去噪, RA模块负

责精细化运动场估计与优化, 两者共同提升匹配的

可靠性与最终分类的准确性. 本文通过MF模块和

RA模块, 构建了运动更新层, 该层是 MFANet的
主要组成部分.

从图 1可以看出, 该示例中的内点分布于两个

不同的区域 (以不同颜色的框标出). U型网络式匹

配 (UNet-like match, U-Match)[26] 与 ConvMatch
仅能识别其中一个区域, 而所提MFANet则成功检

测出全部两个区域, 并保留更多的内点, 体现其在

复杂场景下的鲁棒性. 相较于只能部分保留内点的

ConvMatch, MFANet在复杂场景中能够保留更完

整的内点集合, 从而支持更精确的运动场估计. U-
Match与 ConvMatch在本图示例场景中表现欠佳,
而本文方法能够克服其局限, 主要原因如下. 图 1
所示场景同时包含重复纹理与显著视角变化, 且存

在大量离群点. 在此类极具挑战的场景中:

 
 

(a) U-Match

(b) ConvMatch

(c) MFANet (ours) 

图 1    通过 U-Match、ConvMatch和MFANet建立的

匹配对 (内点和离群点分别用蓝色和红色线标记)
Fig. 1    Matching pairs established by U-Match,
ConvMatch, and MFANet (Inliers and outliers are
marked with blue and red lines, respectively)

 

ConvMatch 的性能受限主要源于其 CNN 的

使用. GAT模块在高离群点比例下过滤能力有限,
导致部分噪声传递至后续的 CNN 模块. 而 CNN
本身具有的全局平滑特性在处理输入时容易削弱运

动场在复杂场景中原本存在的不连续性, 该效应在

输入含噪声时会被进一步放大, 最终对运动场估计

精度产生不利影响.
U-Match 的不足主要来自其正交融合模块的
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设计缺陷. 该模块通过加权平均池化生成全局特征,
可能导致全局上下文被少数高置信度局部区域主

导, 使模型偏向学习特定区域的匹配模式, 而未能

充分捕捉图 1中较小区域的匹配关系.
本文方法通过以下机制提升在此类场景下的性

能: 首先, MF模块在运动场估计前去除大量易识

别离群点, 同时保留有效的上下文信息, 为后续处

理提供高内点比例的运动向量; 其次, RA模块在运

动场优化阶段利用注意力机制对残余离群点自适应

分配低权重, 有效抑制其负面影响, 提升运动场估

计的鲁棒性和准确性.
总之, 主要贡献如下:
1)提出MF模块, 以减轻初始匹配对中大多数

离群点的负面影响. MF模块使用多个注意力池化

层去除离群点, 并捕获有效的上下文.
2)提出 RA模块, 用于生成和调整有序运动向

量, 从而表示潜在的运动场. RA模块对无序运动向

量进行规则化, 并引入额外的位置信息来调整有序

运动向量, 以增强对复杂运动的表示.
3)基于 MF模块和 RA模块设计一种有效的

网络 MFANet, 该网络能够更精确地估计运动场,
进而更有效地去除初始匹配对中的离群点.

 1　相关工作

在本节中, 简要回顾了过去几十年提出的离群

点去除方法, 这些方法一般可分为两类, 即传统方

法和基于学习的方法.

 1.1　传统方法

在传统方法中, RANSAC[9] 是最具代表性的方

法, 其迭代地随机选择数据子集, 拟合参数模型, 并
根据内点评估其质量. RANSAC有很多变体, 旨在

提高其性能. 例如, Raguram等[10] 构建了一个综合

框架, 该框架兼顾实际应用需求与计算效率. Barath
等[11] 采用一种不依赖于预定义的内点–离群点阈值

的方法. 尽管 RANSAC和这些变体在包含离群点

的数据上表现出一定程度的鲁棒性, 但当输入数据

的离群点比率超过 50% 时, 这些方法的性能会显著

下降. 在实际应用和测试数据集中, 离群点比率通

常超过 90%, 因此单独采用 RANSAC或其变体进

行特征匹配并不是最优的.
除 RANSAC及其变体之外, 多个其他传统方

法为去除离群点而设计. 例如, LPM[13] 通过维护局

部邻域信息来去除离群点. VFC[14] 通过计算匹配对

和向量场之间的兼容性来迭代识别离群点. LAF[15]

使用高斯核卷积对运动场进行采样, 并根据初始匹

配对与运动场中典型运动向量之间的一致性来识别

离群点. GMS[16] 通过利用基于网格的统计数据来识

别可靠的匹配对. 尽管这些方法在去除离群点方面

取得了良好进展, 但在应对不同场景时仍然缺乏灵

活性[27].

 1.2　基于学习的方法

近年来, 基于学习的方法在应对各种匹配挑战

方面的有效性已得到证实[27]. LFGC[17] 是首个利用

深度学习技术进行离群点去除的方法, 该方法基于

多层感知器 (multi-layer perceptron, MLP)设计一

个深度网络来识别内点/离群点, 并以端到端的方

式进行训练. 然而, 该方法存在一些不足之处: 每个

匹配对单独应用上下文归一化 (context normaliza-
tion, CN), 因此无法捕获邻域内的运动相似性. 此
外, CN通过计算特征图的均值和方差来捕获全局

上下文, 忽略了不同匹配对之间的多样性和潜在关

系. 这些缺点限制了 LFGC的性能.
相邻内点之间的一致性是识别内点的关键线

索, 而一致性的学习依赖于内点的上下文. 基于这

一前提, 许多后续研究设计了复杂的模块来更好地

探索内点的上下文信息. 例如, Zhang等[18] 设计一个

可微池化层和一个可微反池化层来捕获局部上下

文, 以及一个顺序感知过滤块来捕获全局上下文.
Zhao 等 [28 ] 根据匹配对之间的兼容性分数搜索邻

居, 以嵌入可靠的局部上下文. Zhao等[19] 通过学习

匹配对的一致性来逐步去除离群点. Wu等[29] 整合

局部和全局一致性来进行内点识别. 此外, 许多研

究利用注意力机制[30] 使网络能够更好地应对各种

场景. 因此, 网络可以自适应地关注潜在的内点以捕

获上下文. 例如, Sun等[31] 将注意力机制与 CN相

结合, 增强了 CN的鲁棒性. Ma等[32] 设计空间注意

力机制和通道注意力机制, 以实现匹配对之间的信

息交换. Liu等[20] 设计一个分组残差注意力模块来

选择潜在的内点, 并学习偏好分数过滤离群点. Li
等[26] 构建一个直观的编码器−解码器架构, 通过利

用注意力上下文聚合来隐式地聚集上下文. Wang
等[33] 引入层次化上下文聚合框架, 该框架集成多粒

度聚类和一致性模块来增强匹配对修剪. Wang等[34]

采用基于动态图的嵌入层来捕获局部拓扑结构, 这
些拓扑结构指导注意力层广泛捕获上下文.

上述大多数基于学习的方法主要侧重于从匹配

对的直接嵌入中学习上下文, 而匹配对的潜在运动

线索则相对较少受到关注. 早期的工作 LMCNet[21]

注意到运动一致性对于匹配对学习的重要性, 并通

过提出的拉普拉斯运动拟合 (Laplacian motion fit-
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ting, LMF)设法捕获. 最近的工作 ConvMatch[23]

创新性地以匹配对的位移 (即运动向量)作为输入,
以显式地引入运动信息. 然后估计一个运动场, 并
使用 CNN来过滤由离群点引起的噪声. 运动场近

似地表示整个场景的运动特征, 并可用于有效地识

别与内点对应的运动向量. 然而, CNN破坏真实场

景中运动场的不连续性, 并且其捕获上下文的能力

也有限. 尽管 ConvMatch在引入运动信息方面做

出创新, 但是也带来由 CNN引发的问题. 为消除

对 CNN的依赖, 避免 CNN的负面影响, MFANet
采用不同的方法: 提出一个运动过滤模块, 在估计

运动场之前过滤掉大部分离群点; 对于估计的运动

场, MFANet还使用额外的位置嵌入进行调整.

 2　算法描述

在本节中, 描述所提出的双视图特征匹配学习

方法. 首先对问题进行阐述, 然后叙述所提出的

MFANet的框架和细节, 最后介绍如何使用网络的

输出进行内点预测以及一些实现细节.

 2.1　问题描述

给定一对描述相似场景的图像, 图像特征匹配

的目标是建立两幅图像间可靠的稀疏匹配关系. 本
文提出的网络采用基于特征点的间接匹配方式来解

决图像特征匹配问题. 首先需要构建一个初始的匹

配集合, 具体来说, 使用现有的特征检测器 (例如

SIFT)在两幅图像中检测关键点及其对应的描述

子. 然后使用最近邻匹配器基于某种距离度量 (例
如欧几里得距离)将一张图像中的每个关键点匹配

C = {ci = (xi, yi)}Ni=1

ci i xi yi i

N

到另一张图像中的最近邻点. 通过这种方式, 可以

得到一个初始的匹配集合  ,

其中  是第  个匹配对;   和  是第  个匹配对的

两个关键点, 它们的坐标根据相机内参进行了标准

化处理;   是匹配的数量.

M = {mi = (xi, di)}Ni=1 di = yi − xi

i

M

Ẑ = {ẑi}Ni=1

通过上述步骤建立的初始匹配集合通常包含大

量离群点, 会严重影响下游视觉任务的性能. 因此,
本文按照 LFGC[17] 的做法, 将两视图特征匹配学习

任务视为一个内点/离群点分类问题和一个本质矩

阵回归问题. 具体而言, 构建一组假定运动向量集

合 , 其中  表示

第  个匹配中两个关键点的坐标偏移. 接着, 训练一

个用于匹配对分类的深度网络, 该网络以  作为

输入, 并输出一组逻辑值 . 最后, 以匹

配对及其逻辑值为输入, 使用加权八点算法回归一

个本质矩阵. 整个过程可以用下式描述:Ẑ = Fϕ(M)

Ê = g(C, Ẑ)
(1)

Fϕ(·) ϕ Ê

g(·, ·)
其中,   是具有可学习参数  的深度网络,   表

示预测的本质矩阵,   表示加权八点算法[17].

 2.2　网络结构

M

MFANet的网络结构如图 2所示. 首先, 将输入

 投影到高维空间, 以便网络能够提取深度特征:

F = {fi = E(mi)}Ni=1 ∈ RN×D (2)

E(·)
D

其中  是一个带有位置嵌入的投影层[30], 用于将

每个运动向量映射到  维空间. 接着, 与 OANet

 

更新层

M

运动过滤模块

F0 注意力池化
投影 恢复

规则化和调整模块

内点预测
规则化 调整

网格嵌入 网格嵌入

×L

×P

ℓ

F0
ℓ

F0
ℓ

F0
ℓ+1

Xgrid
ℓ

Fgrid
ℓ Fgrid

ℓ

ℓXgrid

~

FP
ℓ

F ℓ

Z ℓ

 

图 2    MFANet网络结构

Fig. 2    MFANet network structure
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L

ℓ F ℓ
0

0 ≤ ℓ ≤ L− 1 F 0
0 = F ℓ

和 ConvMatch类似, 堆叠  个运动更新层以迭代

更新运动向量. 记第  个运动更新层的输入为 ,
其中   且  . 则第   个运动更新

层的迭代过程可表示为:(F̂ ℓ, Ẑℓ) = MU(F ℓ
0)

F ℓ+1
0 = F̂ ℓ

(3)

MU(·)

ℓ

ℓ

其中,   表示运动更新层. 每个运动更新层包

含两个核心组件: MF模块和 RA模块. MF模块通

过堆叠多个注意力池化层构建, 旨在尽可能去除输

入数据中的离群点并捕获上下文信息. RA模块包

含规则化和调整过程: 规则化过程生成有序运动向

量以表征运动场; 调整过程引入额外位置信息对有

序运动向量进行修正, 同时保留复杂运动信息. 最
终将有序运动向量恢复为原始分布以进行后续预

测. 第 2.3节和第 2.4节将详细阐述第  个运动更新

层中的 MF模块和 RA模块. 为简化符号, 若无特

别说明, 下文将省略所有符号的上标 .

 2.3　运动过滤模块

F0

F0

由于初始匹配集中包含大量离群点, 直接从该

集合估计运动场会引入大量噪声, 因此需要对运动

场进行噪声过滤. 同时, 这种既要过滤噪声又要保

持不连续性的矛盾需求, 显著增加了去噪难度. 为
缓解这一问题, MFANet在规则化处理之前首先过

滤  中的大部分离群点对应的运动向量. 具体而

言, 受 U-Match[26] 启发, 本文提出一种基于注意力

池化的运动过滤模块. 该模块的主要目标是通过渐

进式上下文聚合和离群点过滤, 显著降低  中离

群点对应运动向量的比例, 从而为后续运动场估计

提供更纯净的输入数据.
P

p Fp Fp

Np 0 ≤ p ≤ P − 1 N0 =

N Fp+1

在 MF模块中, 共堆叠了  个注意力池化层.
第  个注意力池化层的输入记为 , 其中  包含

 个运动向量 ( , 且初始条件为 

). 该层的输出  将作为下一层注意力池化层

的输入.
p

Γ

rp ∈ [0, 1] kp

kp = Np × rp p

Np+1 = kp

注意力池化层. 如图 3所示, 在第  个注意力

池化层中, 首先采用 PointCN模块[17] 和线性层 

评估每个运动向量的置信度 .  随后根据采样率

 保留  个置信度最高的运动向量. 其中,
 表示第   层需保留的运动向量数量,

同时也作为下一注意力池化层输入的运动向量数

量 (即 ). 该采样过程可表述为:{
sp = Sigmoid(Γ(PointCN(Fp))) ∈ RNp

F̃p = top-k(Fp, sp, rp) ∈ Rkp×D
(4)

sp Np top-k式中,   表示  个运动向量的置信度;   为筛

Fp kp

F̃p

选函数, 返回   中置信度前   个的运动向量构

成 .

F̃p

通过式 (4)操作后, 一部分运动向量被丢弃. 然
而, 由于网络可能出现误判, 部分内点对应的运动

向量可能被错误丢弃, 导致丢失一些有价值的上下

文信息. 因此, 采用注意力机制[30] 将输入的局部上

下文信息聚合到保留子集  中:

Fp+1 = Cgg(F̃p, Fp) (5)

Cgg(·, ·)其中  表示上下文聚合运算, 其通用形式为:{
Q = Pq(X), K = Pk(Y ), V = Pv(Y )

Cgg(X, Y ) = X +MLP([X, MHA(Q, K, V )])
(6)

Q K V

Pq(·) Pk(·)
Pv(·) [·, ·]

其中,  、  和  分别为多头注意力MHA运算的

查询 (query)、键 (key)和值 (value);  、

和  分别为对应的线性投影层;   表示连接

操作.
P

FP

经过  次注意力池化操作后, 得到包含较少离

群点对应运动向量的集合 . 值得注意的是, 注意

力池化在本方法中具有双重作用, 既实现了上下文

聚合, 也完成了离群点去除, 这种双重机制有助于

后续更准确地估计运动场.

 2.4　规则化和调整模块

FP

h× h

运动向量规则化. 经过运动过滤模块后得到

 中的运动向量分布呈现无序且不均匀的特性,
因此无法有效反映场景的整体运动特征. 传统方法

通常需要设计手工规则化器, 通过插值处理将无序

运动向量转换为规则运动场[14−15]. 虽然这种运动场

为场景运动特征提供统一表征形式, 但手工设计的

方式难以适配基于学习的高维数据. 为此, 效仿

ConvMatch[23] 的做法, 采用图注意力网络将无序运

动向量转换为有序表征, 以描述高维空间中的运动

场. 具体实现时, 将归一化的二维空间划分为 

 

注意力池化

PointCN 线性层

top-k

Fp

Fp

~

rp sp

Fp+1聚合

Sigmoid 激活函数S

S

 

图 3    单个注意力池化层

Fig. 3    Single attention pooling layer
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个非重叠网格单元, 并将无序运动向量采样至这些

网格中, 其数学表达为:
Xgrid = Up(xgrid) ∈ Rh×h×D

Fgrid =
{
f gridi, j

}
= G (FP , Xgrid) ∈ Rh×h×D

(7)

Up(·)
xgrid f gridi, j

0 ≤ i,

j ≤ h− 1 G(·, ·)

其中,   表示将输入数据嵌入高维空间的多层

感知机;   是带有位置编码的网格集合;   表

示有序运动向量在目标空间的高维嵌入 ,  
;   为图注意力网络. 由于运动向量

已通过MF模块完成预处理, 该规则化过程可生成

噪声水平显著降低的运动场表征.

Fgrid

x̃grid

有序运动向量调整. 如前所述, 有序运动向量

具有显著的位置敏感性. 因此, 引入更精细的位置

信息来增强运动场集合 . 具体而言, 构建另一

个包含更多网格的二维空间划分  作为额外位

置信息:

X̃grid = Up(x̃grid) ∈ Rh′×h′×D (8)

h′ > h X̃grid Xgrid其中, 令 , 以确保  比  包含更多网格.

X̃grid Fgrid

Fgrid

为有效利用这一额外位置信息, 直观方案是采

用  对  进行上采样, 以生成更多有序运动

向量. 然而, 这种上采样策略会传播原运动场的估

计误差—尤其是当  中的有序运动向量存在

噪声时, 将导致性能显著下降. 因此, 采用密集网格

的位置信息对运动场进行自适应调整: 通过图注意

力网络实现运动向量与对应网格位置信息的动态融

合, 其数学表达为:

F̃grid = G( X̃grid, Fgrid) (9)

X̃grid f gridi, j

式中, 运动场中的每个有序运动向量会自适应地从

 中对应网格聚合位置信息来调整 , 这种

动态调整机制有效抑制了误差传播.
值得一提的是, 上式的调整过程与式 (7)的规

则化过程具有相似性, 即二者均实现了位置信息与

运动信息的有效融合, 其差异仅在于信息融合的顺

序不同. 这种顺序差异导致功能不同: 正则化过程

通过插值采样生成运动场, 而调整过程则将更精细

的位置信息传播给已存在的运动场. 尽管这种设计

看似简洁, 却能有效引导有序运动向量基于更丰富

的空间信息进行自适应调整, 从而显著提升对复杂

运动模式的表征能力.

 2.5　内点预测和损失函数

F̂ ℓ = {f̂ ℓ
i } = G(F̃ ℓ

grid, F
ℓ
0) F̃ ℓ

grid

在每个运动更新层中, 效仿文献 [23]的做法,
获得精确运动场后预测内点. 具体而言, 首先, 通过

 将  中的有序运动向

F̂ ℓ

ẑℓ
i = P(f̂ ℓ

i − f ℓ
0) F̂ ℓ

F ℓ
0 P(·)

量恢复至初始分布. 得到的  是一组经过噪声校

正的运动向量. 其次, 通过  计算 

与  中运动向量间的残差, 其中  是将数据映

射为一维逻辑值的MLP.
对于包含多个运动更新层的深度网络, 效仿文

献 [23]的监督策略: 对每个中间层的输出施加约束,
但仅保留最终层输出用于推理. 为协同优化分类和

回归过程, 采用如下混合损失函数:

L =

L−1∑
ℓ=0

(Lcls(Ẑ
ℓ, Z) + λLreg(Ê

ℓ, E)) (10)

λ Êℓ Ẑℓ

E Lcls

Ẑℓ = {ẑℓ
i} Z = {zi}

10−4

Lreg

其中,   为平衡因子;   是根据  估计的本质矩阵;
 为真实本质矩阵; 分类损失  采用二元交叉熵

实现;  ; 弱监督标签  基于 Sampson

距离 [ 3 5 ] (阈值为  ) 生成; 本质矩阵回归损失

 定义为:

Lreg(Ê, E) =

N∑
i=1

(yTi Êxi)
2

∥Exi∥2[1] + ∥Exi∥2[2] + ∥ETyi∥2[1] + ∥ETyi∥2[2]
(11)

xi yi ci ||v||[i]
v i

式中  和  为匹配对  的关键点,   表示向

量  的第  个元素.

 2.6　实现细节

L = 6

h

h′

为与 ConvMatch[23] 开展公平对比, MFANet
采用 6层堆叠的运动更新层 (即 ), 其数量与

文献 [23]的主干网络保持一致. 运动更新层中的每

个 MF模块包含两个采样比例均为 0.5的池化层.
在 RA模块中, 将规则化的  值设为 16, 调整阶段

的  值设为 24. 每个多头注意力机制配置 4个注

意力头. 所有实验均在 Ubuntu 20.04系统下基于

NVIDIA RTX3090 GPU开展, 其余配置均与文献 [23]
保持一致.

 3　实验与分析

本节系统评估了 MFANet在相对位姿估计与

离群点去除任务中的表现. 此外, 还通过消融实验

分析MF模块和 RA模块的有效性, 从而验证所提

方法相比基准算法的优势所在.

 3.1　数据集和评估指标

针对相对位姿估计与离群点去除任务, 本实验

采用不同的评估指标, 并在四个公开的大型室内外

场景数据集上对所提出网络进行了训练与测试

验证.

3 期 赖桃桃等: 基于运动过滤和调整的离群点移除 599



YFCC100M数据集[36] 包含约 1亿张雅虎从互

联网爬取的地标图像 (主要为室外场景), 按场景划

分为 72个图像序列. 数据划分沿用 OANet[18] 的设

置: 选取 4个序列作为测试集, 其余 68个序列用于

模型训练及训练过程中的验证.
SUN3D数据集[37] 包含大量室内场景的连续视

频帧, 所有帧按场景划分为 254个序列. 其中 239
个序列用于模型训练与验证, 其余 15个序列作为

测试集. 室内场景普遍存在重复结构 (如剧场座椅

阵列)和弱纹理区域 (如光滑桌面)等复杂特征, 其
挑战性显著高于室外场景.

MegaDepth数据集[38] 基于互联网照片对 196
个全球地标进行运动恢复结构与多视角立体重建,
提供 RGB图像、密集深度图、相机参数及稀疏三维

模型. 该数据集包含极端视角和重复纹理等具有挑

战性的真实场景条件, 已成为室外图像匹配和相对

位姿估计的标准基准. 评估通常采用 MegaDepth-
1500[39] 的划分方式, 该划分从“圣心堂”和“圣彼得

广场”等场景中采样 1 500对图像用于测试.
Sintel数据集[40] 基于开源动画电影 《Sintel》 创

建, 包含洁净版本 (clean)和最终版本 (final)两种

渲染版本. 最终版本添加了强烈的大气效果、运动

模糊和相机噪声, 对现有方法构成严峻挑战.
相对位姿估计. 采用最大平移误差和旋转误差

在阈值 (5°、10°、20°)下的累积误差曲线积分面积

(area under the curve, AUC)作为核心评估指标.
另外, 还采用角度误差的平均精度 (mean average
precision, mAP)作为补充评估指标. 实验结果包

含 RANSAC与加权八点算法处理后的数据对比,
旨在验证所提方法对不同后处理算法的鲁棒性.

离群点去除. 使用分类指标评估性能, 包括准

确率 (precision, Pr)、召回率 (recall, R)和 F得分

(F-score, F), 以评估所提出网络对初始匹配集分类

的准确性. 具体来说, 准确率定义为预测的内点中

真实内点的占比; 召回率定义为正确预测内点数占

真实内点总数的比例; F得分综合考虑准确率和召

回率两个指标, 用于衡量算法的整体分类性能.

 3.2　对比实验

将所提出的 MFANet与传统的方法和基于学

习的离群点去除方法进行对比, 其中传统方法包括

RANSAC[9], GMS[16], LPM[13]; 基于学习的方法包

括 OANet[18], CLNet[19], 多重稀疏语义动态图网络

(multiple sparse semantics dynamic graph net-
work, MS2 DGNet)[41], PGFNet[20], U-Match[26],
ConvMatch[23], 局部一致性变换器方法 (local con-

ẑi > 0

sensus transformer, LCT) [34] 和共识引导的层次

化上下文聚合网络 (consensus-guided hierarchical
context aggregation network, CHCANet)[33]. 除
非另有说明, 否则在所有实验中, 将具有正逻辑值

( )的初始匹配对识别为内点, 因此在评估期

间, 将内点判定阈值设置为 0.
相机姿态估计. 相机姿态估计任务的对比结果

如表 1 ~ 4所示. 对比的方法包含传统的特征匹配

方法和基于深度学习的特征匹配方法两类. 表 1和
表 2展示了在 YFCC100M上, 使用 RANSAC和

不使用 RANSAC两种情况下的比较结果. 可以看

到, 在不同的误差阈值下, MFANet的性能均优于

其他方法. 相比于 ConvMatch和 LCT, MFANet
在使用 RANSAC进行后处理时, 在 AUC @5° 上分

别领先 2.90和 3.44个百分点; 在不使用 RANSAC
的情况下分别领先 5.95和 10.47个百分点. 即使与

性能优于 ConvMatch的 U-Match相比, MFANet
仍然具有一定优势. 此外, 与 CHCANet相比, MFA-
Net依旧展现出更优的性能.

从表 3和表 4可以看出, 在 SUN3D数据集上,
一些较新的方法 (如 U-Match、ConvMatch以及所

提出的MFANet)在不使用 RANSAC时能够取得

较为显著的性能优势. 特别是 MFANet, 是在所有

对比方法中唯一一个 AUC @5° 超过 9.00% 的方

法. 然而, 在使用 RANSAC作为额外的后处理步骤

时, 这些较新的方法相比于以往的方法, 性能提升

更加有限. 这是由于相比于 YFCC100M, SUN3D
数据集中的图像包含更多的弱纹理、重复结构、遮

 

表 1    在 YFCC100M数据集上基于 RANSAC的

相机姿态估计比较结果 (%)
Table 1    Comparative results of RANSAC-based

camera pose estimation on the YFCC100M dataset (%)

方法
AUC

@5◦ @10◦ @20◦

RANSAC 3.63 9.00 18.32

GMS 12.12 22.78 35.27

LPM 15.18 27.30 40.93

OANet 28.07 46.22 62.99

CLNet 31.26 51.50 69.11

MS2 DGNet 31.01 50.80 68.38

PGFNet 30.59 49.28 66.07

U-Match 33.54 52.41 68.96

ConvMatch 31.53 51.07 68.11

LCT 30.99 50.65 68.09

CHCANet 30.36 49.94 67.48

ours 34.43 54.05 70.46
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挡等挑战性因素, 从而算法更容易将离群点错误地预

测为内点. 换句话说, 算法预测的内点中, 真实离群

点的比率更高. 如此一来, 对高离群点比率敏感的

RANSAC在有限迭代次数内就难以估计出更准确

的本质矩阵.
此外, 为全面比较 MFANet和其他方法的性

能, 额外对比了在两个数据集上的 mAP指标, 结果

如表 5和表 6所示. 可以看到, MFANet在 mAP
指标下依然表现出了最优的性能, 并且性能优势更

为明显. 在 YFCC100M数据集上, 相比于 Conv-
Match, 所提出的MFANet在使用 RANSAC进行

后处理时, 在 mAP @5° 上领先 3.07个百分点, 在
不使用 RANSAC的情况下领先 4.98个百分点. 同
样地, 在 SUN3D 数据集上, MFANet 分别领先

0.57个百分点和 1.02个百分点.
此外, 更可靠的特征提取算法能够得到更多的

特征点和更加鲁棒的描述子, 因此, 特征匹配的最

终质量同样取决于特征提取算法的可靠性. 表 7给
出当基于不同的特征提取算法 (SIFT 和 Root-
SIFT)构建初始匹配集合时, 所提出的MFANet和
部分对比方法的性能比较结果. 可以看到, 当使用

基于 RootSIFT构建的初始匹配集合时, 大部分方

法都取得了更好的性能. 其中, MFANet依然在所

有方法中具有最佳的性能表现.
离群点去除. 离群点去除任务上的性能对比同

样是在 YFCC100M和 SUN3D数据集上进行. 如
表 8所示, MFANet和现有的一些优秀方法在准确

度、召回率和 F得分上进行对比.

 

表 2    在 YFCC100M数据集上且未采用 RANSAC的相机

姿态估计比较结果 (%)
Table 2    Comparative results of camera pose estimation
without using RANSAC on the YFCC100M dataset (%)

方法
AUC

@5◦ @10◦ @20◦

OANet 15.94 35.90 57.05

CLNet 24.56 44.64 63.58

MS2 DGNet 18.59 40.48 62.63

PGFNet 20.85 42.21 62.19

U-Match 30.86 52.05 69.65

ConvMatch 25.31 47.26 66.53

LCT 20.79 42.16 63.00

CHCANet 20.80 42.60 63.31

ours 31.26 53.37 71.06

 

表 3    在 SUN3D数据集上基于 RANSAC的相机姿态

估计比较结果 (%)
Table 3    Comparative results of RANSAC-based
camera pose estimation on the SUN3D dataset (%)

方法
AUC

@5◦ @10◦ @20◦

RANSAC 0.96 3.29 8.66

GMS 3.60 9.02 17.68

LPM 4.82 12.30 23.62

OANet 6.81 17.14 32.46

MS2 DGNet 7.18 17.91 33.72

PGFNet 6.80 17.22 32.53

U-Match 7.11 17.82 33.66

ConvMatch 7.03 18.12 34.22

LCT 7.38 18.57 34.77

CHCANet 7.22 17.78 33.38

ours 7.40 18.61 34.76

 

表 4    在 SUN3D数据集上且未采用 RANSAC的相机姿态

估计比较结果 (%)
Table 4    Comparative results of camera pose estimation
without using RANSAC on the SUN3D dataset (%)

方法
AUC

@5◦ @10◦ @20◦

OANet 5.92 16.90 34.33

MS2 DGNet 6.31 17.76 35.78

PGFNet 5.60 16.35 33.46

U-Match 8.05 20.81 38.71

ConvMatch 8.39 21.75 40.01

LCT 5.83 16.52 33.42

CHCANet 6.93 18.65 36.48

ours 9.15 22.91 41.06

 

表 5    在 YFCC100M数据集上进行相机姿态估计时, 使用/
不使用 RANSAC两种情况下的比较结果 (%)

Table 5    Comparative results of camera pose estimation
with and without using RANSAC on the YFCC100M

dataset (%)

方法
mAP

@5◦ @10◦ @20◦

RANSAC   9.08/— 14.28/— 22.80/—

GMS 26.30/— 34.59/— 40.43/—

LPM 28.78/— 37.55/— 47.47/—

OANet 52.35/39.23 62.10/53.76 72.08/67.63

CLNet 58.60/42.98 68.99/53.13 78.98/63.47

MS2 DGNet 57.25/45.03 68.10/59.90 77.97/73.99

PGFNet 55.23/47.95 65.49/61.03 75.16/72.98

U-Match 59.70/60.33 69.43/71.09 78.41/80.28

ConvMatch 58.58/57.05 68.44/68.79 78.04/78.79

LCT 57.48/47.43 67.43/60.91 77.29/74.04

CHCANet 56.53/46.92 67.31/61.06 77.41/74.16

ours 61.65/62.03 71.26/72.98 80.06/81.87
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值得注意的是, 表 8中的数据基于网络预测的

逻辑值直接计算得出, 其中将逻辑值大于 0的匹配

对视为预测内点. 在此计算方式下, MFANet与现

有方法相比未表现出明显的性能优势. 然而, 如前

述相机姿态估计对比实验所示, MFANet依然能够

实现更准确的相机姿态估计. 为解释这一现象, 图 4
展示了 ConvMatch与 MFANet预测逻辑值的对

比结果. 该图中, 横轴表示 2 000个匹配对, 纵轴为

网络预测的逻辑值, 绿色点表示真实内点, 橙红色

点则表示真实离群点. 从图中可看出, MFANet所
预测的逻辑值在内点与离群点之间具有比 Conv-
Match更显著的区分能力. 为进一步验证该结论,
设置了−2、−1、1和 2四个不同的内点阈值进行实

验 .  表 8 的结果表明 ,  当阈值提高至 1 和 2 时 ,
MFANet的 F得分显著上升. 此外, 图 5中给出了

内点与离群点逻辑值的统计直方图, 可清晰看出

MFANet倾向于为内点分配较高逻辑值 (逻辑值大

于 10的占比为 49.80%, 而 ConvMatch中此类情

况占比为 0.00%), 同时为离群点分配较低逻辑值

(逻辑值低于 −7.5的占比达 88.20%, ConvMatch
中同样无此类分布). 这些结果一致表明MFANet在

 

表 6    在 SUN3D 数据集上进行相机姿态估计时, 使用/
不使用 RANSAC 两种情况下的比较结果 (%)

Table 6    Comparative results of camera pose estimation
with and without using RANSAC on the

SUN3D dataset (%)

方法
mAP

@5◦ @10◦ @20◦

RANSAC   2.86/—   5.61/— 11.22/—

GMS 10.58/— 16.63/— 21.59/—

LPM 12.16/— 19.08/— 28.93/—

OANet 17.34/16.35 26.67/35.70 39.54/42.19

CLNet 17.70/9.96 27.61/18.56 40.99/31.70

MS2 DGNet 17.98/17.35 27.66/28.71 40.98/43.99

PGFNet 17.44/15.49 26.70/26.27 39.57/41.41

U-Match 18.01/21.40 27.85/32.68 41.13/47.12

ConvMatch 18.74/22.66 28.77/34.53 42.12/49.04

LCT 17.31/16.04 27.08/26.62 40.05/41.26

CHCANet 17.33/17.80 27.16/28.88 40.37/43.41

ours 19.31/23.68 29.12/35.34 42.31/49.69

 

表 7    在 YFCC100M数据集上使用不同特征提取算法的

比较结果 (%)
Table 7    Comparative results of various feature extraction

methods on the YFCC100M dataset (%)

特征 方法
AUC

@5◦ @10◦ @20◦

SIFT

OANet 28.07/15.94 46.22/35.90 62.99/57.05

PGFNet 30.59/20.85 49.28/42.21 66.07/62.19

U-Match 33.54/30.86 52.41/52.05 68.96/69.65

ConvMatch 31.53/25.31 51.07/47.26 68.11/66.53

ours 34.43/31.26 54.05/53.37 70.46/71.06

RootSIFT

OANet 29.74/17.69 48.77/38.18 65.62/59.05

PGFNet 31.25/22.78 50.72/44.76 67.47/64.21

U-Match 33.28/27.86 52.84/49.41 69.46/67.96

ConvMatch 33.16/27.49 52.49/49.23 68.97/68.03

ours 35.25/32.31 54.54/54.33 70.93/71.71

 

表 8    在 YFCC100M和 SUN3D数据集上的离群点去除结果 (%)
Table 8    Outlier removal results on the YFCC100M and SUN3D datasets (%)

方法

数据集

YFCC100M SUN3D

Pr R F Pr R F

OANet 57.54 86.64 66.94 46.91 83.69 60.12

MS2 DGNet 59.91 87.30 71.06 47.69 84.29 60.92

PGFNet 58.11 87.38 69.80 47.35 84.32 57.05

U-Match 60.28 90.61 72.40 47.59 85.59 61.17

ConvMatch 60.03 89.19 71.76 47.55 84.60 60.88

LCT 59.18 87.65 70.65 48.40 83.84 61.37

CHCANet 59.88 87.07 70.96 46.63 84.66 60.14

ours 60.97 90.72 72.93 48.02 85.19 61.42

ours (−2) 43.14 97.91 59.89 27.40 96.96 42.73

ours (−1) 49.43 95.90 65.24 36.31 93.12 52.25

ours (1) 72.89 84.59 78.31 60.32 76.90 67.61

ours (2) 82.02 77.66 79.78 66.01 66.82 66.41

注: 括号中的值表示用于分类网络预测的逻辑值的内点阈值 (未标注时默认为 0). 当匹配对对应的逻辑值大于该阈值时, 判定该匹配对为内点; 反之, 判
　  定为离群点.
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判别匹配对真实性方面具有更优的置信度区分能力.
根据 YFCC100M和 SUN3D数据集上的综合

结果, MFANet展现出先进的性能. 除此之外, 考虑

到内点阈值的变化也会影响方法的性能, 图 6给出

MFANet和两个效果最好的对比方法 (ConvMatch
和 U-Match)在不同内点阈值下的性能对比, 实验

在 YFCC100M的测试集上进行. 可以看到, 所提出

的 MFANet在 [−2.5, 3.5]的内点阈值范围内都取

得了不错的性能, 其中取 2 时得到一个较优 F 得

分, 这与表 8的结果一致. 这也得益于MFANet能
够得到更具区分度的逻辑值分布, 在内点阈值发生

变化时具有更低的分类错误率.

10−4

可以看到, 虽然总体上 ConvMatch和MFANet
预测的逻辑值差别不大, 但所提出的MFANet对于

真实的内点能够预测出更高的逻辑值, 对于真实的

离群点能够预测出更低的逻辑值. 这种更具区分度

的权重分布更有利于估计准确的本质矩阵. 为验证

这一推论, 本节额外给出了基于本质矩阵计算得到

的分类结果. 具体来说, 该计算方式基于网络预测

的本质矩阵计算初始匹配集合中所有匹配点对的极

线距离, 并将极线距离小于  的匹配点对作为内

点. 这种验证方式在一些利用匹配子集进行相机姿

态估计的方法中被使用 (如 CLNet), 这类方法仅输

出初始匹配子集的预测逻辑值, 因此必须使用上述

方式对完整集合进行验证, 其被称作全尺寸验证

(full-size verification)[19]. 分类结果如表 9所示, 可
以看到, 使用网络预测的本质矩阵对初始匹配进行

离群点去除时, 在 YFCC100M数据集中, 相比于

ConvMatch, 所提出的MFANet在准确率、召回率、

F得分上分别领先 2.08、3.03以及 2.54个百分点.
而在 SUN3D数据集上, 虽然准确率提升较小, 但
在召回率上有一定提升, 整体 F得分也略有提高.
总体上说, 使用网络预测的本质矩阵对初始匹配进

行离群点去除时, MFANet取得了最佳的性能.
以上的对比实验展示了 MFANet和其他方法

性能的定量结果. 为直观呈现实际特征匹配效果的

差异, 图 7展示了分别使用 U-Match、ConvMatch
和MFANet得到最终匹配的可视化结果. 图中展示

了六个来自不同场景的图像对, 其中前三个图像对

来自 YFCC100M 的室外场景, 另外三个则来自

SUN3D的室内场景. 网络预测的内点以直线标出,
其中蓝线为正确的预测, 红线为错误的预测. 可以

看到, MFANet在这些具有挑战性场景中表现出最

 

内点
离群点

10

5

0

−5

−10

0 500 1 000 1 500 2 000
索引

逻
辑
值

内点
离群点

10

5

0

−5

−10

0 500 1 000 1 500 2 000
索引

逻
辑
值

 

图 4    ConvMatch (上)和所提出的MFANet (下)预测的

逻辑值对比

Fig. 4    Comparisons of logical values predicted by
ConvMatch (top) and the proposed MFANet (bottom)
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图 5    ConvMatch和所提出的MFANet预测的内点逻辑

值 (上)和离群点逻辑值 (下)对比

Fig. 5    Comparisons of logical values of inliers (top) and
outliers (bottom) predicted by ConvMatch and

the proposed MFANet
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优的性能. 值得注意的是, 在图中最后一个弱纹理

场景中, ConvMatch和 U-Match都没能保留正确的

内点, 只有MFANet成功保留了一部分正确的内点.

 3.3　效率和泛化实验

不同方法的效率. 表 10显示了在 YFCC100M
上不同方法的效率与资源消耗比较结果. 与现有方

法相比, 本文方法在多项效率指标上展现出均衡而

具有竞争力的性能. 从参数量来看, 本方法仅需

5.57 M, 显著低于 U-Match (7.76 M)和 ConvMatch
(7.49 M), 体现出优秀的模型紧凑性和参数利用

效率.
在推理时间方面, 本方法仅需 51.1 ms, 与 PGF-

Net (52.3 ms)和 U-Match (52.1 ms)处于同一水

平, 展现出良好的实时推理能力. 虽然推理时间略

高于 ConvMatch (34.6 ms), 但这一微小的时间代

价换来了更强大的特征匹配性能.
在训练效率方面, 本方法需 65 h, 虽高于对比

方法, 但这一代价主要来自于MF模块的渐进式去

噪和 RA模块的精细运动场优化过程, 这些设计显

著提升了模型在复杂场景下的匹配精度和鲁棒性.
MFANet的 FLOPs为 9.73 G, 略高于 U-Match

(7.48 G)和 ConvMatch (7.57 G), 反映了本方法在

特征提取和运动场建模方面采用了更丰富的计算设

计, 这些计算资源投入直接转化为实际匹配任务中

更优异的性能表现.
总体而言, MFANet在参数效率、推理速度与

匹配性能之间实现了最佳平衡, 既保持了模型的轻

量化特性, 又通过精心设计的计算提升了匹配精度,
是对现有方法的一个有效改进.
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图 6    MFANet、ConvMatch以及 U-Match在不同内点阈值下的性能对比

Fig. 6    Performance comparisons of MFANet, ConvMatch, and U-Match at different inlier thresholds

 

表 9    在 YFCC100M和 SUN3D数据集上的离群点去除结果 (%)
Table 9    Outlier removal results on the YFCC100M and SUN3D datasets (%)

方法

数据集

YFCC100M SUN3D

Pr R F Pr R F

OANet 68.04 68.41 68.22 57.66 63.11 60.26

MS2 DGNet 71.71 73.44 72.56 58.22 63.25 60.63

PGFNet 71.00 72.26 71.62 57.84 64.00 60.76

U-Match 74.02 75.75 74.88 58.95 64.81 61.74

ConvMatch 73.12 74.35 73.73 59.48 65.43 62.31

LCT 71.61 73.33 72.46 57.95 63.69 60.68

CHCANet 72.05 72.93 72.49 58.43 63.86 61.02

ours 75.20 77.38 76.27 59.63 65.48 62.42

注: 本表使用网络预测的本质矩阵计算匹配对的极线距离, 并以极线距离及指定的内点阈值来预测内点.
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在更大规模数据集 MegaDepth-1500 上的对

比. 实验设置如下: 所有图像的长边统一缩放至 1 600
像素; 使用 SIFT提取初始关键点, 并通过最近邻匹

配获得初始对应关系; 随后采用不同算法进行离群

点去除, 最终通过 RANSAC优化得到精确位姿估

计. 定量结果如表 11所示: 在 5°、10°、20° 误差阈

值下, 本方法的 AUC分别达到 41.89%、58.28% 和
72.12%, 相比 CHCANet提升了 1.10、0.67和 0.51
个百分点; 与 LCT和 ConvMatch方法相比, 本文

方法优势更为显著. 尤其在严格阈值 (AUC @5°)
条件下, 本文方法展现出更高的精度提升, 充分验

证了其有效性.
在光流数据集 Sintel 上的对比. 将所提方法嵌

入 PWCNet[42]框架后 (记为 PWC + ours), 在 Sintel
数据集上的实验结果 (表 12)表明:

在 clean 子集上, 光流估计误差从基准方法

PWCNet的 2.55像素降至 2.42像素, 绝对降幅为

0.13 像素; 在 final 子集上, 误差从 PWCNet 的
3.93像素降至 3.84像素, 绝对降幅为 0.09个像素.

以上结果说明, 所提方法能够有效嵌入现有光

流网络 PWCNet, 并在其基础上进一步降低光流估

计误差, 尤其在不含复杂噪声的 clean子集上提升

 

(a) 输入图像对
(a) input image pairs

(b) U-Match (c) ConvMatch (d) MFANet
(b) U-Match (c) ConvMatch (d) MFANet 

图 7    U-Match、ConvMatch和所提出的MFANet的可视化结果

Fig. 7    Visualization results of U-Match, ConvMatch, and the proposed MFANet

 

表 10    在 YFCC100M上不同方法的效率与

资源消耗比较结果

Table 10    Comparative results of the efficiency and
resource consumption of different methods on YFCC100M

方法 参数量 (M) 推理时间 (ms) 训练时间 (h) FLOPs (G)

PGFNet 2.99 52.3 43 3.28

U-Match 7.76 52.1 52 7.48

ConvMatch 7.49 34.6 40 7.57

ours 5.57 51.1 65 9.73

 

表 11    在MegaDepth-1500数据集上且使用 RANSAC的

相机姿态估计比较结果 (%)
Table 11    Comparative results of camera pose estimation
with RANSAC on the MegaDepth-1500 dataset (%)

方法
AUC

@5° @10° @20°

ConvMatch 40.40 56.78 70.59

LCT 39.35 56.23 70.41

CHCANet 40.79 57.61 71.61

ours 41.89 58.28 72.12

 

表 12    在 Sintel数据集上光流端点误差的比较结果 (像素)
Table 12    Comparative results of optical flow endpoint

error on the Sintel dataset (pixel)

方法 clean final

PWCNet 2.55 3.93

PWC + ours 2.42 3.84
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更为显著, 验证了所提方法的有效性和兼容性.
基于深度学习的局部特征提取算法 LIFT 的性

能对比. 如表 13所示, 在未使用 RANSAC后处理

的 YFCC100M数据集上, MFANet在所有评估维

度上的性能均显著优于现有对比方法.

 
 

表 13    在 YFCC100M数据集上使用特征提取算法 LIFT
的比较结果 (不使用 RANSAC) (%)

Table 13    Comparative results of the LIFT feature
extraction method on the YFCC100M dataset (without

RANSAC) (%)

方法
AUC

@5° @10° @20°

OANet 11.42 28.85 50.26

PGFNet 14.69 33.68 54.50

U-Match 18.85 38.80 59.38

ConvMatch 17.75 38.57 59.86

ours 22.48 43.79 64.07

 

在严格阈值 AUC @5° 下 ,  MFANet 达到

22.48%, 较ConvMatch (17.75%)提升 4.73个百分

点; 在 AUC @10° 和 AUC @20° 阈值下, MFANet
分别达到 43.79%和 64.07%, 相比 ConvMatch
(38.57% 和 59.86%)也呈现稳定优势.

ConvMatch虽在部分指标上超越 U-Match等
基线, 但其性能仍全面低于 MFANet. 结果表明,
MFANet在不依赖 RANSAC后处理的条件下, 仍
能更有效地实现高精度匹配, 体现出更强的鲁棒性

和泛化能力.

 3.4　消融实验

本节展示所提MFANet核心模块的消融研究,
包括运动过滤模块以及规则化和调整模块. 实验选

择 ConvMatch作为基线方法进行对比, 所有实验

均在 YFCC100M上进行训练和测试. 本节首先对

运动过滤模块以及规则化和调整模块进行整体的消

融实验, 以验证核心模块的有效性, 然后分别对二

者的超参数进行具体分析, 探究不同的超参数设置

对网络性能的影响.
表 14展示的实验结果探究了不同模块的组合

对网络性能的影响. 其中 MF表示运动过滤模块,
规则化和调整模块被进一步细分为规则化 REG和

调整 ADJ两个部分, 而 UPS表示对运动场进行上

采样操作. 从表中可以看出, 运动过滤模块对于性

能的提升帮助最大. 从表中的第三行可以看到, 在
使用运动过滤模块后, 即使没有引入其他的处理步

骤, 网络也能取得良好的性能. 同时可以注意到, 规

则化和调整模块在引入运动过滤模块时才能提升网

络的性能, 这说明运动场中的过多错误运动信息会

干扰调整过程. 此外, 若使用上采样代替调整过程

以引入额外的位置信息, 可以得到包含更多有序运

动向量的运动场, 但并不能获得更多的性能提升,
这也验证了第 2.4节的推测 (上采样无法有效提升

性能).

 
 

表 14    MFANet在 YFCC100M上的消融实验结果

Table 14    Ablation experiment results of MFANet on
the YFCC100M dataset

MF REG ADJ UPS
AUC

@5◦ @10◦ @20◦

✓ 30.43/21.88 48.88/42.16 65.94/61.65

✓ ✓ 29.90/22.42 48.72/42.85 65.99/62.55

✓ 33.18/27.40 52.65/49.56 69.30/68.22

✓ ✓ 34.31/30.23 53.59/51.94 69.99/69.97

✓ ✓ ✓ 34.22/31.03 53.31/52.29 69.68/69.83

✓ ✓ ✓ 34.43/31.26 54.05/53.37 70.46/71.06

注: 本表展示了不同角度误差范围下使用/不使用 RANSAC作为后处

　  理步骤的比较结果.
 

所提出的 MF和 ADJ模块和 ConvMatch的

网络结构兼容, 因此, 为进一步探究所提出模块的

有效性, 本节还将运动过滤模块以及规则化和调整

模块中的调整过程集成到了 ConvMatch的框架中

进行实验. 如图 8所示, 该实验对比了 ConvMatch
及其两个变体的性能. 其中一个变体是在 CNN之

后添加了调整过程 (ConvMatch & ADJ), 另一个

变体则是在规则化之前整合了运动过滤模块 (Conv-
Match & MF). 实验结果显示, 两个变体相比于

ConvMatch都具有更好的性能. 如前所述, 调整过
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图 8    MF和 ADJ集成在 ConvMatch上的效果

Fig. 8    Performance of ConvMatch with
integrated MF and ADJ modules
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程依赖输入的运动场的质量, 因此由于 CNN对运

动场进行去噪, 调整过程带来一定程度的性能提

升. 然而, 调整过程在 ConvMatch中的贡献比在

MFANet中更小, 间接说明相比于使用 CNN, 使用

运动过滤模块能够得到更准确的运动场.

P

r

P

P = 3

P = 2 r =

0.5

运动过滤模块. 本节对运动过滤模块的主要超

参数进行了分析, 包括注意力池化层的数量  和采

样率 . 表 15展示了这两个超参数的分析结果, 该
表的实验分为两个部分. 第一部分的实验将采样率

固定为 0.50, 探究了注意力池化层数量的影响. 可
以看到, 网络的性能随着   的增加而提升, 直到

 时性能出现下降. 原因在于过多的池化层会

错误地过滤掉一部分的内点, 阻碍了性能的提升.
第二部分的实验目的是研究在保留相同数量的高置

信度运动向量的情况下, 池化层数量对网络性能的

影响. 因此该部分的实验将池化层数量设置为 1, 采
样率设置为 0.25, 如此一来保留的高置信度的运动

向量就和第一部分实验的最优配置 ( , 
)相同. 结果显示, 使用单个池化层时性能出现

下降. 这是因为多个池化层能够扩大上下文聚合

的范围, 帮助网络更全面地捕获上下文信息, 从而

促进离群点的有效过滤. 第三部分的实验目的是研

究在池化层数量设置为 2的情况下, 不同采样率对

网络性能的影响. 结果显示, 采样率设为 0.5仍是最

优配置.
为展示补充运动过滤模块的效果, 图 9可视化

了使用不同数量的注意力池化层后保留的运动向

量, 每个可视化结果都附加显示了离群点占比, 样
例取自 YFCC100M的测试集. 可以看到, 在该样例

中, 初始构建的运动向量集合主要由离群点构成.
经过两个注意力池化层的过滤后, 离群点占比显著

下降. 这种更加“干净”的运动向量集合将更有利于

运动场的准确生成.

h h′

h

h′

h = 24

h

h = 16 h′ = 24

h = 16

h′ = 24

规则化和调整模块. 对于规则化和调整模块的

分析, 主要围绕两个关键超参数  和  进行, 这两

个超参数分别对应用于规则化过程的网格数量和用

于调整过程的网格数量. 图 10 展示了不同的 ( ,
)取值对网络性能的影响. 可以看到在不同的参

数取值下, 调整过程都在一定程度上提升了性能.
然而在  时, 若无调整过程, 网络的性能将出

现明显下降. 在文献 [23]中的实验结果表明,   =
24对 ConvMatch是有益的. 这种差异的出现是因

为 MFANet方法中 MF模块的输出更“干净”, 但
包含的运动向量更少, 不太适合插值到太多的网格

中. 幸运的是, 在这种情况下, 调整的引入可以有效

地缓解性能下降, 但性能仍然不及 ( ,  )
的配置. 因此, MFANet 的最优配置为 ( ,

).

h h′

h h′

当然, 调整过程之所以能够带来性能提升, 也
有可能只是单纯地由于额外的 GAT引入了更多的

可学习参数. 为排除这个可能性, 本节对  和  进

行补充分析. 如表 16所示, 该表展示了  和  更多

组合下的性能, 并额外给出网络可学习参数的数

 

表 15    对运动过滤模块的参数分析

Table 15    Parameter analysis of the
motion filtering module

P r
AUC

@5◦ @10◦ @20◦

0 — 29.90 48.72 65.99

1 0.50 32.96 52.27 69.01

2 0.50 34.43 54.05 70.46

3 0.50 33.94 53.10 69.71

1 0.25 32.82 52.18 68.92

2 0.30 32.28 51.74 68.71

2 0.70 33.06 52.07 68.39

注: 本表展示了使用 RANSAC作为后处理步骤的评估结果.

 

Outlier ratio: 1.40%Outlier ratio: 45.50%Outlier ratio: 72.75%

 

图 9    初始运动向量集合 (左)、使用 1个注意力池化层 (中)、使用 2个注意力池化层 (右)的过滤结果

Fig. 9    Filtering results: Initial motion vector set (left), one attention pooling layer (middle),
and two attention pooling layers (right)
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@5◦

@10◦ h = 16 h′ = 24

@20◦

h = 16 h′ = 24

量. 由表中可知, 在较为严格的指标 AUC   和

AUC  下, 除了 ( ,  )的配置外, 其
他组合都降低了网络性能, 即使它们对网络增加的

可学习参数数量相仿. 在 AUC  指标下, 所有

组合的性能都有提升, 但 ( ,  )的组合

依旧是最优的. 这说明更多的可学习参数并不是网

络性能提升的原因, 而是规则化和调整模块的设计

提高了网络的性能.

 3.5　失败的样例

在图 7最后一行的弱纹理场景中, ConvMatch
与 U-Match均未能保留正确的内点, 而本文所提出

的 MFANet方法成功保留了部分正确内点. 然而,
尽管 MFANet在一定程度上表现出优于对比方法

的性能, 但是在噪声影响下, 若所保留的内点数量

不足, 仍可能无法准确估计几何模型. 造成这一局

限的原因在于, 与 ConvMatch和 U-Match类似,
当前方法主要依赖运动一致性等单一先验, 难以充

分学习匹配集合中丰富的多源信息. 在未来的工作

中, 可考虑融合多方面的先验知识, 如坐标空间中

的几何约束、特征空间中的一致性以及原始图像中

的局部语义相似性等, 以增强网络对上下文的全面

感知与可靠建模能力.

 4　结束语

本文提出一个基于运动过滤和调整的图像特征

匹配网络MFANet. 与现有方法不同, MFANet采
用“先去除大部分噪声, 再估计运动场”的思路. 具
体来说, 本文设计了一个运动过滤模块, 通过堆叠

的注意力池化层过滤初始运动向量集合中的大部分

离群点, 得到更加干净的运动向量集合. 在复杂场

景中, 这种方式能更好地保留原始运动向量所体现

的不同运动模式. 此外, 本文还设计了一个规则化

和调整模块, 该模块从干净的运动向量集合中采样

一个高质量的运动场, 并引入额外的位置信息来对

运动场进行调整, 从而提高运动场估计的准确性.
在室内和室外场景数据集的实验结果均表明了所提

出的方法在相机姿态估计任务和离群点去除任务中

的优势. 对于网络结构的消融研究也说明了所提出

模块的有效性. 总的来说, 相比于现有的多个先进

方法, MFANet取得了显著的性能提升.
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