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低秩和稀疏分解的立体影像匹配错误点检测

张正鹏１，张　强２
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摘要：提出一种基于低秩和稀疏分解的立体影像匹配错误点检测方法．以正确匹配点的运动结
构相似性和错误匹配点的稀疏性为约束条件，考虑局部最近邻匹配点间的运动低秩特征，引入图
拉普拉斯约束项来表达这种局部低秩性，在此基础上构建影像间匹配点的低秩和稀疏优化模型．
采用自适应惩罚的线性化交替方向法推导并完成模型的低秩和稀疏分解．统计稀疏矩阵奇异值
特征，以此为判断条件进行正确与错误匹配点的检测．实验选择具有高度纹理重复特征的立体像
对，分别对比和分析不同转角下影像错误匹配点的检测精度．结果表明：在高纹理重复特征、高重
叠度下，提出的方法较经典方法能更好的区分正确与错误匹配点，在正确率、召回率、精度和Ｆ
值（Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ）指标评价方面表现占优．
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目前立体影像的匹配方法主要有基于像方的

灰度相关和光流跟踪法．但受光照、尺度变化、深度
不连续以及重复纹理等影响，匹配后仍存在大量的
错误匹配点．因此，基于几何约束的错误匹配点检
测方法被陆续提出，可分为全局法和局部法两大
类．
全局法认为立体影像间满足全局几何一致

性，如对极几何、投影几何等，通过在像方和物方
构建全局几何一致性模型实现错误匹配点的检

测．文献［１－２］分别提出了基于随机抽样最大似然
（ＭＬＥＳＡＣ）和抽样一致性的极几何模型估计方
法．但当低内点率、场景中存在多个几何模型变
换时，上述方法往往无法精确求解模型，造成错
误匹配点检测失败或仅保留显著场景的正确匹

配点；文献［３－６］提出了基于极线、平移量、角度、
尺度等约束条件的错误匹配点检测方法；另外在
摄影测量领域，通常建立像方和物方的多视匹配
约束关系来检测错误匹配点［７］，但该方法通常需
要已知外参，或依赖于高精度的外参估计．局部
法认为立体影像间满足局部几何一致性，通过在
像方和物方构建局部几何一致性模型实现错误

匹配点的检测；文献［８］提出了一种光流特征聚
类辅助极几何约束的方法，较好地克服了低内点
率情况下极几何模型估计不准确的问题，但该方
法受限于聚类半径与精度的影响；文献［９］提出
了一种基于位置邻接关联和拓扑关系一致性约

束的错误匹配点检测方法，但该方法依赖ＲＰＣ参
数，且邻接关系约束受直线匹配精度影响；另一
类方法是在物方建立局部几何约束条件，在像方
进行错误匹配点的检测［１０］．该类方法虽然增加了
物方对像方匹配点的几何约束，但该方法同样需
要已知外参，或依赖于高精度的外参估计．
综上，全局法的优点是模型统一简单，在目标

单一场景且较高内点率的条件下，可以较好的检测
出错误匹配点；缺点是当低内点率情况下，模型的
求解效率降低．局部法的优点是允许场景中存在多
模型的几何变换，错误匹配点的检测效率较高；缺
点是不易表达局部特征和作用域范围．本文综合全
局法和局部法的优点，以低秩和稀疏分解理论为基
础，提出一种低秩稀疏模型的错误匹配点检测方
法．

１　低秩稀疏分解

如果数据采用一个矩阵表示，并且各行或各列
间存在一定的相关性，即矩阵的秩远小于矩阵的大
小，那么这个数据矩阵就是低秩的．对于低秩和近似
低秩的数据矩阵Ｄ，伴随着随机幅值的任意增大，往
往会产生分布稀疏的误差，从而破坏数据矩阵原有
的低秩性，如含有噪声的视频影像，其视频序列的背
景为低秩特征，而噪声为稀疏特征［１１］．在实际应用
中可以利用这种低秩和稀疏特征来完成视频的去

噪［１１］、多模型拟合［１２］、视频分割［１３］等任务．
为了恢复数据矩阵的低秩结构（去除噪声），将

矩阵Ｄ分解为两个矩阵之和，即Ｄ＝Ａ＋Ｅ，其中
矩阵Ａ 表示数据矩阵中的低秩组成（如视频背
景），矩阵Ｅ 表示数据矩阵中的稀疏组成（如噪
声）．采用鲁棒的主成分分析法［１４］（ＲＰＣＡ），则低秩
和稀疏优化模型ｆ　Ａ，（ ）Ｅ 可表示为

ｆ　Ａ，（ ）Ｅ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ，Ｅ

‖Ａ‖＊＋λ‖Ｅ‖１， （１）

ｓ．ｔ．Ｄ＝Ａ＋Ｅ，
式中：‖Ａ‖＊ 为矩阵Ａ的秩；λ为正则化参数．

２　低秩与稀疏分解的错误匹配点检测方法

２．１　运动结构相似度
采用尺度不变特征（ＳＩＦＴ）方法［３］进行初始匹

配，从全局和局部角度分析匹配结果的结构特征
（图１），为了更清晰的表达，我们分离正确与错误
匹配点，图１ｃ，１ｄ为在左视图上显示的全局匹配
点和线分布特征；图１ｅ为在左右视图间显示的局
部匹配点和线分布特征．通过分析可得如下结论：

１）从图１ａ，１ｂ可以看出，左右视图初始匹配
点的几何分布整体上满足全局结构的相似性特征

（错误匹配点除外）；

２）从图１ｃ，１ｄ可以看出，正确匹配点从左视
图到右视图的运动矢量大致满足全局的相似性，而
错误匹配点的运动矢量在大小和方向上与正确匹

配点的运动矢量有较大的差异；

３）从图１ｅ可以看出，正确匹配点（图１ｅ２）的
运动矢量在一定范围内满足局部的高度相似性（即
方向和幅度一致），而错误匹配点（图１ｅ３）的运动
矢量，在方向和幅度上均和正确匹配点有差异，而
且正确匹配点的数量往往占优（即特征匹配通常内
点率高于外点率）．

６９５
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图１　立体影像初始匹配运动结构特征分析
Ｆｉｇ．１　Ｍｏｔｉｏｎ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｉｎｉｔｉａｌ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｆｏｒ　ｓｔｅｒｅｏ　ｉｍａｇｅｓ

综上，正确匹配点在局部范围内满足运动矢量
的几何一致性（或相似性），可以认为正确匹配点具
备了运动矢量的低秩性，而错误匹配点表现为运动
矢量的随机性和稀疏性特征．因此可以将低秩和稀
疏分解理论引入错误点匹配检测中，基本方法描述
如下：

１）将立体影像的ｍ 个初始匹配点，按横纵坐
标ｘ，ｙ组成一个ｍ×２的坐标矩阵Ｘ，记第ｉ个初始
匹配点在左影像和右影像上的坐标向量分别为

Ｘｉ１ ＝（ｘｉ１，ｙｉ１），Ｘｉ２ ＝ （ｘｉ２，ｙｉ２），并构成坐标矩
阵Ｘ的一个行向量为（ｘｉ１，ｙｉ１，ｘｉ２，ｙｉ２）．
２）利用匹配点间光流运动矢量来表达式（１）
中的数据矩阵Ｄ，称为影像间运动结构的相似度矩
阵，则其ｒ行ｃ列表示为

Ｄ　ｒ，（ ）ｃ ＝ｅｘｐ －
ｄＤ ｒ，（ ）ｃ ２（ ）σ

， （２）

ｄＤ ｒ，（ ）ｃ ＝１－
〈Φｒ，Φｃ〉

‖Φｒ‖２＋‖Φｃ‖２－〈Φｒ，Φｃ〉
，

〈Φｒ，Φｃ〉＝ｔｒΦｒ Φ（ ）ｃ（ ）Ｔ ，

Φｒ ＝ （Ｘｒ１－Ｘｒ２），

Φｃ ＝ （Ｘｃ１－Ｘｃ２），
式中：Φｒ，Φｃ分别为第ｒ个和第ｃ个匹配点的运动
矢量；ｄＤ ｒ，（ ）ｃ 为每两对匹配点运动矢量间的

Ｔａｎｉｍｏｔｏ相似性度量［１２］；σ为标准差．
３）对运动结构的相似度矩阵Ｄ进行低秩和稀
疏分解建模，由式（１）可知，分解后的Ａ为满足运
动结构相似性的低秩矩阵，Ｅ为错误匹配点的稀
疏矩阵．
２．２　图拉普拉斯矩阵
由式（１）可知，低秩稀疏模型分解的Ａ为全局

低秩矩阵，即要求正确匹配点间满足全局运动矢量
的一致性．而从上述分析可知，实际匹配点间往往
表现为全局近似一致、局部高度一致特征．因此在
式（１）的基础上，引入图拉普拉斯约束项［１５］来表达
这种局部低秩性，则模型ｆ　Ａ，（ ）Ｅ 表示为

ｆ　Ａ，（ ）Ｅ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ａ，Ｅ

‖Ａ‖＊＋λ‖Ｅ‖１＋

βｔｒ　Ａ
Ｔ（ ）ＰＡ ， （３）

ｓ．ｔ．Ｄ＝Ａ＋Ｅ，

Ｐ＝Ｈ－Ｗ， （４）

Ｗｒｃ ＝ １
１＋ｄＷ ｒ，（ ）ｃ　２

，

ｄＷ ｒ，（ ）ｃ ＝１－
〈Ψｒ，Ψｃ〉

‖Ψｒ‖２＋‖Ψｃ‖２－〈Ψｒ，Ψｃ〉
，（５）

Ψ＝Ｘｉ１，
式中：β为局部低秩约束的正则化参数；Ｐ为图拉
普拉斯矩阵；λ默认为 ｓｉｚｅ（ ）［ ］Ｄ －０．５（ｓｉｚｅ（ ）Ｄ 为
矩阵Ｄ 的列数，即匹配点的个数ｍ）；Ｈ 为对角矩

阵，Ｈｒｒ ＝∑
ｍ

ｃ＝１
Ｗｒｃ；Ｗ 为距离相似度矩阵；Ｗｒｃ 为矩

阵Ｗ 的ｒ行ｃ列元素；ｄＷ ｒ，（ ）ｃ 为每两个特征点间
距离的 Ｔａｎｉｍｏｔｏ相似性度量［１２］；Ψ 为左影像特
征点坐标组成的向量．
２．３　算法求解
由于式（３）中增加了图拉普拉斯约束项，采用

ＲＰＣＡ方法无法直接求解Ａ．采用文献［１４］方法，
引入一个辅助变量Ｚ，令Ａ＝Ｚ，则式（３）的增广拉
格朗日函数Ｌ　Ａ，Ｅ，Ｚ，Ｐ，Ｙ１，Ｙ２，（ ）μ 可表示为

Ｌ　Ａ，Ｅ，Ｚ，Ｐ，Ｙ１，Ｙ２，（ ）μ ＝
　　 ‖Ａ‖＊＋λ‖Ｅ‖１＋βｔｒ　Ｚ

Ｔ（ ）ＰＺ ＋
　　ｑ　Ａ，Ｅ，Ｚ，Ｙ１，Ｙ２，（ ）μ －

　　 １２μ
‖Ｙ１‖２Ｆ＋‖Ｙ２‖２（ ）Ｆ ， （６）

ｑ　Ａ，Ｅ，Ｚ，Ｙ１，Ｙ２，（ ）μ ＝

　　μ２ Ｄ－Ａ－Ｅ＋Ｙ１
μ

２

Ｆ（ ＋

　　 Ａ－Ｚ＋Ｙ２
μ

２）Ｆ ．
式（６）存在Ａ，Ｅ，Ｚ等多个变量，可采用交替方

向法进行低秩和稀疏分解．然而交替方向法在求解
式（６）时每次迭代都需要矩阵求逆操作．因此采用
具有自适应惩罚的线性化交替方向法［１４］求解，即
将式（６）中的ｑ替换为其上一次迭代时的一阶近似
函数加上一个近似项的形式，固定其它变量，求解
低秩矩阵Ａ，则其第ｔ＋１次迭代可表示为

Ａｔ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎ‖Ａ‖＊＋ｑ　Ａ，Ｅ，Ｚ，Ｙ１，Ｙ２，（ ）μ ＝

７９５
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ａｒｇｍｉｎ‖Ａ‖＊＋〈!Ａｑ　Ａｔ，Ｅｔ，Ｚｔ，Ｙ１，ｔ，Ｙ２，ｔ，μ（ ）ｔ ，Ａ－Ａｔ〉＋ημｔ２ ‖Ａ－Ａｔ‖２（ ）Ｆ ＝

ａｒｇｍｉｎ‖Ａ‖＊＋ημｔ２ Ａ－Ａｔ＋ － Ｄ－Ａｔ－Ｅｔ＋Ｙ１，ｔ
μ（ ）ｔ

＋ Ａｔ－Ｚｔ＋Ｙ２，ｔ
μ（ ）［ ］
ｔ
／η

２（ ）Ｆ ＝
Θ（ημｔ）－１ Ａｔ＋ Ｄ－２Ａｔ－Ｅｔ＋Ｚｔ＋ Ｙ１，ｔ－Ｙ２，（ ）ｔ ／μ［ ］ｔ ／（ ）η ， （７）

式中：!Ａｑ表示ｑ对Ａ取一阶导数操作；Θ（·）（·）表
示软阈值操作［１６］；η为大于０的正数．

固定其它变量，采用交替方向法［１４］求解式（６）
中的稀疏矩阵Ｅ，则其第ｔ＋１次迭代可表示为

　　Ｅｔ＋１ ＝ａｒｇｍｉｎλ‖Ｅ‖１＋ｔｒ　ＹＴ１，ｔ Ｄ－Ａｔ＋１－（ ）（ ）Ｅ ＋μｔ２ ‖Ｄ－Ａｔ＋１－Ｅ‖
２
Ｆ ＝

ａｒｇｍｉｎλ
μｔ
‖Ｅ‖１＋１２ Ｅ－ Ｄ－Ａｔ＋１＋

Ｙ１，ｔ
μ（ ）ｔ

２

Ｆ
＝Ωλμ－１ｔ Ｄ－Ａｔ＋１＋

Ｙ１，ｔ
μ（ ）ｔ

， （８）

式中　Ω（·）（·）表示软阈值操作［１６］．
固定其它变量，对式（６）中的辅助变量Ｚ求导

并等于０，则Ｚ的第ｔ＋１次迭代为

Ｚｔ＋１＝ βＰ＋Ｐ（ ）Ｔ ＋μｔ（ ）Ｉ －１　Ｙ２，ｔ＋μｔＡｔ＋（ ）１ ，（９）
式中　Ｉ为单位矩阵．
更新Ｙ１，Ｙ２ 的第ｔ＋１次迭代为

Ｙ１，ｔ＋１ ＝Ｙ１，ｔ＋μｔ Ｄ－Ａｔ＋１－Ｅｔ＋（ ）１ ， （１０）

Ｙ２，ｔ＋１ ＝Ｙ２，ｔ＋μｔ Ａｔ＋１－Ｚｔ＋（ ）１ ， （１１）

μｔ＋１ ＝ρμｔ， （１２）
式中　ρ为步长．
２．４　错误匹配点的检测
采用上述方法分解模型ｆ　Ａ，（ ）Ｅ ，可知分解后

的Ｅ为错误匹配点的稀疏矩阵，因此，通过统计稀
疏矩阵Ｅ的奇异值特征来判定错误匹配点，具体
方法为：

１）计算稀疏矩阵Ｅ中每个列向量的奇异值，
并组成一个奇异值向量ζ，计算其奇异值均值ζ；

２）计算ζ的标准差σζ；

３）判断某列向量奇异值ζｉ与ζ之差是否大于

ｋ倍奇异值向量标准差σζ，即ζｉ－ζ＞ｋσζ，如果是，
则该列向量对应的匹配点为错误匹配点，否则，该
列对应的匹配点为正确匹配点．

３　实验结果与讨论

实验选择具有高度纹理重复性的城堡数据共

３组，分别为水平方向小转角立体像对００－０１、垂直
方向倾斜立体像对０６－０７、水平方向大转角小重叠
度立体像对０８－１１．首先采用ＳＩＦＴ算法对立体影

像进行初始匹配（最近邻距离与次近邻距离的比率
设置为０．６），然后采用本文方法进行错误匹配点
的检测，对比分析经典方法 ＭＬＥＳＡＣ［１］，并采用正
确率、召回率、精度和Ｆ值４个评价指标［１７］对检测
结果进行定量评价．其中 ＭＬＥＳＡＣ方法采用默认
参数，即迭代次数为５００次，Ｓａｍｐｓｏｎ距离阈值为

０．０１，由于受极几何模型求解精度的影响，错误匹
配点的检测结果是变化的，因此采用算法运行１０
次中对错误匹配检测点数最少（ＭＬＥＳＡＣ＿ｍｉｎ）和
最多的结果（ＭＬＥＳＡＣ＿ｍａｘ）作为 ＭＬＥＳＡＣ的实
验结果．本文方法的实验参数统一设置为：σ＝０．
２，μ０ ＝０．０１，ρ＝１．５．
３．１　水平方向小转角立体像对（００－０１数据）
第１组数据为水平方向小转角的立体像对，图

１ａ，１ｂ为左右视图初始匹配点，共计２　２５６对，可以
看出立体影像对具有高度的纹理重复性，如墙体、
窗户等，ＳＩＦＴ匹配方法受纹理重复性的影响，初始
匹配结果中含有大量的错误匹配点（图１ｄ），共计

１００对．
３．１．１　随β变化匹配检测结果分析
固定奇异值倍率ｋ＝１，随模型β变化，本文方

法检测结果如图２所示，与图１ｄ对比可以发现，本
文方法可以较好地检测出错误匹配点，其中图２ａ，

２ｂ和真实数据非常接近．由式（３）可知，β为局部
低秩约束的正则化参数，可以看出随着β的增大，
即增强局部低秩性的约束，减弱了错误匹配点的稀
疏约束，导致检测出的错误匹配点的点数逐渐减
少，但检测的精度逐渐增加，如图２ｆ．

图２　随β变化本文方法检测结果
Ｆｉｇ．２　Ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｗｉｔｈ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓβ

８９５
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表１为随β变化本文方法检测结果评价．利用
真实数据（图１ｄ）分别统计本文方法随β变化检测
结果的真阳性（ＴＰ，代表检测出的错误匹配点数
量）、假阳性（ＦＰ，代表误检测为错误匹配点数量）、
假阴性（ＦＮ，代表未检测出的错误匹配点数量）和
真阴性（ＴＮ，代表检测出的正确匹配点数量）．然
后计算正确率等４个评价参数．从表１可以看出，
随β的增大，检测错误点数量、正确率、召回率、Ｆ
值逐渐减小，而精度逐渐提高．精度的增加、召回率
的减小，表明随β的增大，被判定为错误的匹配点
为真实错误匹配点的精度更高，同时也有更多的真
实错误匹配点没有检测出．因此为了达到二者的平
衡，一般采用Ｆ值进行综合评价．当β＝０和β＝
λ／２时，既满足了较高的召回率，也满足了较高的
精度．而实际应用中，更希望检测方法能尽可能的
判断出更多的错误匹配点的同时，减少正确匹配点
的误判．获得更多的正确匹配点，即ＴＮ 更大，显
然β＝０和β＝λ／２时，本文算法表现较好．

表１　随β变化检测结果评价
Ｔａｂｌｅ　１　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ　ｗｉｔｈ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆβ

β
错误
点／个

匹配点／个

ＴＰ　ＦＰ　ＦＮ　ＴＮ
正确
率
召回
率
精度 Ｆ值

０　 ９５　 ７７　１８　２３　２　１３８　０．９８２　０．７７０　０．８１１　０．７９０

λ／２　 １０１　 ７８　２３　２２　２　１３３　０．９８０　０．７８０　０．７７２　０．７７６

λ ８７　 ６９　１８　３１　２　１３８　０．９７８　０．６９０　０．７９３　０．７３８
２λ ６６　 ５７　 ９　４３　２　１４７　０．９７７　０．５７０　０．８６４　０．６８７
０．５　 ５１　 ４８　 ３　５２　２　１５３　０．９７６　０．４８０　０．９４１　０．６３６
１．０　 ４３　 ４２　 １　５８　２　１５５　０．９７４　０．４２０　０．９７７　０．５８７

３．１．２　随ｋ变化匹配检测结果分析
固定β＝λ／２，分析奇异值的倍率ｋ的变化对

匹配结果的影响．图３为随着ｋ的变化（ｋ＝０．２，

０．５，１．０，３．０）本文方法检测结果，与图１ｄ对比可
以发现，本文方法随着ｋ的增大，检测出的错误匹
配点精度变高，但数量变少．

图３　随ｋ变化本文方法检测结果
Ｆｉｇ．３　Ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｗｉｔｈ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｋ

表２为随ｋ变化本文方法检测结果评价．从表

２可以看出，随ｋ的增大，检测错误点数量、召回率
逐渐减小，但正确率、精度和Ｆ值逐渐增大，说明ｋ
同样影响本文方法的检测结果．从Ｆ值可以看出，

ｋ＝０．５和１．０时综合评价指数最优．
表２　随ｋ变化检测结果评价

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ　ｗｉｔｈ　ｖａｒｉａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｋ

ｋ
错误
点／个

匹配点／个

ＴＰ　ＦＰ　ＦＮ　ＴＮ
正确
率
召回
率
精度 Ｆ值

０．２　 ３４３　 ８３　２６０　１７　１　８９６　０．８７７　０．８３０　０．２４２　０．３７５
０．５　 １０３　 ７９　 ２４　２１　２　１３２　０．９８０　０．７９０　０．７６７　０．７７８
１．０　 １０１　 ７８　 ２３　２２　２　１３３　０．９８０　０．７８０　０．７７２　０．７７６
３．０　 ４７　 ４１　 ６　５９　２　１５０　０．９７１　０．４１０　０．８７２　０．５５８

３．１．３　不同方法对比分析
根据以上模型参数的变化对匹配结果的影响

分析，本文方法设置最优参数为ｋ＝１．０，β＝λ／２，
与经典 ＭＬＥＳＡＣ方法进行对比实验．从图４可以
看出，立体匹配数据具有极高纹理重复性，且场景
中地物存在尺度的变化．ＭＬＥＳＡＣ方法受极几何
模型求解精度的影响，检测结果十分不稳定（图

４ｃ，４ｄ）．而本文方法可较好地将场景中的正确和错
误匹配点区分开（图４ａ）．
表３为不同方法检测结果的定量评价．从表３

可以看出，本文方法在正确率、召回率、精度和Ｆ
值指标中均表现最优．

图４　不同方法匹配点检测结果（００－０１数据）
Ｆｉｇ．４　Ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

表３　不同方法匹配点检测结果评价（００－０１数据）
Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒ　ｔｅｓｔ

ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
错误
点／个

匹配点／个

ＴＰ　ＦＰ　ＦＮ　ＴＮ
正确
率
召回
率
精度 Ｆ值

ＭＬＥＳＡＣ＿ｍｉｎ　 ４５　４４　 １　５６　２　１５５　０．９７５　０．４４０　０．９７８　０．６０７
ＭＬＥＳＡＣ＿ｍａｘ　１５７　８０　７７　２０　２　０７９　０．９５７　０．８００　０．５１０　０．６２３
本文方法 １２８　７９　４９　２１　２　１０７　０．９６９　０．７９０　０．６１７　０．６９３

３．２　垂直方向倾斜立体像对（０６－０７数据）
第２组数据为垂直方向倾斜立体像对．图５ａ，

５ｂ为左右视图初始匹配点，共计２　０８６对．从图５ｃ

９９５
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可以看出，该组立体像对间具有上下、远近方向上
的运动，但正确匹配点间整体上满足向中心运动的
结构相似性、错误匹配点间满足运动结构的不一致
性和稀疏性．初始匹配结果中含有错误匹配点共计

１４５对．图５ｄ为本文方法检测结果，参数ｋ＝１．０，

β＝λ／２．对比真实数据（图５ｃ）可以看出，本文方法
检测出的错误匹配点与真实数据非常相近，图５ｅ，

５ｆ为 ＭＬＥＳＡＣ方法的检测结果，可以看出受纹理
重复性和垂直方向尺度变化的影响，检测结果并不
稳定．

图５　不同方法匹配点检测结果（０６－０７数据）
Ｆｉｇ．５　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒｓ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ

　　表４为不同方法匹配点检测结果的定量评价，
从表４可以看出，本文方法在各项指标中均最优．
表４　不同方法匹配点检测结果评价（０６－０７数据）
Ｔａｂｌｅ　４　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
错误
点／个

匹配点／个

ＴＰ　ＦＰ　ＦＮ　ＴＮ
正确
率
召回
率
精度 Ｆ值

ＭＬＥＳＡＣ＿ｍｉｎ　 ３４　 ３２　２　１１３　１　９３９　０．９４５　０．２２１　０．９４１　０．３５８
ＭＬＥＳＡＣ＿ｍａｘ　１２０　１１７　３　 ２８　１　９３８　０．９８５　０．８０７　０．９７５　０．８８３
本文方法 １３１　１２９　２　 １６　１　９３９　０．９９１　０．８９０　０．９８５　０．９３５

３．３　水平方向大转角小重叠度立体像对（０８－１１
数据）

　　第３组数据为水平方向大转角小重叠度立体

像对．图６ａ，６ｂ为左右视图初始匹配点，共计１６８
对．从图６ｃ可以看出该组立体像对间呈现左右方
向上的运动，左侧正确匹配点间向斜下方，右侧正
确匹配点间向斜上方的局部运动结构相似性，错判
匹配点间运动结构依旧呈现不一致性和稀疏性．初
始匹配结果中含有错误匹配点共计４９对．图６ｄ为
本文方法检测结果，参数ｋ＝１．０，β＝λ／２．对比真
实数据（图６ｃ）可以看出，本文方法检测出的错误
匹配点与真实数据相近，图６ｅ，６ｆ为 ＭＬＥＳＡＣ方
法的检测结果，可以看出受纹理重复性和水平方向
尺度变化的影响，检测结果并不稳定．

图６　不同方法匹配点检测结果（０８－１１数据）
Ｆｉｇ．６　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒｓ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ

表５为不同方法的匹配点检测结果的定量评
价．
表５　不同方法匹配点检测结果评价（０８－１１数据）
Ｔａｂｌｅ　５　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｇｒｏｓｓ　ｅｒｒｏｒ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂｙ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
错误
点／个

匹配点／个

ＴＰ　ＦＰ　ＦＮ　ＴＮ
正确
率
召回
率
精度 Ｆ值

ＭＬＥＳＡＣ＿ｍｉｎ　 ３２　 ３２　 ０　 １７　 １１９　０．８９９　０．６５３　１．０００　０．７９０
ＭＬＥＳＡＣ＿ｍａｘ　４２　 ４２　 ０　 ７　 １１９　０．９５８　０．８５７　１．０００　０．９２３
本文方法 ３８　 ３８　 ０　 １１　 １１９　０．９３５　０．７７６　１．０００　０．８７４

从表 ５ 可 以 看 出，本 文 方 法 表 现 不 如

ＭＬＥＳＡＣ＿ｍａｘ，分析原因，本文方法是建立在运动
结构相似性原则基础上，并且至少需要保证正确匹
配点占优且局部运动的相似性，对于大转角低重叠
度的立体像对，其匹配点数量减少．因此局部运动
的相似性约束减弱是导致本文方法各项指标下降

的主要原因，而这种情况在具有大量密集正确匹配

点分布的数据００－０１和０６－０７中并没有出现．

４　结　论

本文研究了一种局部运动相似性的影像错误

匹配点检测方法．由于结合了运动结构相似性的几
何一致性约束条件，利用低秩和稀疏理论进行模型
表达．因此可实现稳健的错误匹配点检测，尤其对
高重复性纹理、高重叠度的立体像对具有非常好的
检测效果，可以有效克服 ＭＬＥＳＡＣ方法在错误匹
配点检测中表现的不稳定性，为立体影像匹配错误
点的检测提供了一种新的思路和方法．
由于局部低秩性要求正确匹配点占优且运动

结构需要满足相似性，而错误匹配点呈现离散的稀
疏性．因此对于大转角低内点率的立体匹配情况，

本文方法往往不能得到最优的效果，而且该方法受

００６
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相关参数的影响．研究参数的自适应性、以及混合
其它几何结构相似性（如极几何、单应性等）的低秩
匹配方法是今后研究的方向．
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