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摘 要 基础矩阵描述 了单个场景的2幅视图之 间的对应关系，在计算机视觉领域中扮演着极其重要的角色。首先 

讨论了三维视觉系统 中的极线几何理论，随后论述 了几类基础矩阵的估计方法，并对这些方法作了详细的比较和评 

价，最后实现 了各种算法且使用仿真数据以及真实图像数据对各 自的性能作了分析和总结。比较结果说明：1)如果图 

像特征点定位精确并且匹配无误，则线性方法的结果相 当好；2)迭代算法可以解决定位的高斯噪声，但是 当数据存在 

错误匹配时，性能很差；3)鲁棒算法能够同时解决定住误差和误匹配两类问题。此外，模拟实验和真实图像 实验的结 

果表明，基于特征分析的正交回归最小二乘法的计算结果优于经典的线性最小二乘法。 
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Abstract The fundamental matrix(F matrix)relates corresponding points across two different viewpoints and defines 

the basic relationship between any two images of the same scene．Therefore，the F matrix plays an important role in 

most computer vision applications．Some important computing methods for the F matrix were introduced and analyzed 

after describing the epipolar geometry in computer vision．At last，these methods were implemented and their performan- 

ces were evaluated systematically based on simulated data and  practical images．The test results proved that 1)the linear 

methods will work well on precisely located point-pairs without no mismatch；2)the iterative nonlinear methods can con— 

quer the Gaussian noise in positions of po int-pairs，however，have poor performance for mismatched points；3)the robust 

methods can resolve the problems brought by noise and mismatching．Furtherm ore，the results also showed that the 

eigen-analysis based orthogonal regression methods outperform  the conventional least squares methods． 
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1 引言 

从 2D图像中获取景物的 3D信息是计算机视觉研究的 

重要内容l1]。一般而言 ，必须采用 2台摄像机组成的立体视 

觉系统，或用单摄像机从不同角度获取两幅或多幅图像 ，才可 

能重建景物的3D结构。在没有任何有关成像系统的先验知 

识的前提下，某个景物的两幅图像通过所谓极线几何 ]相互 

联系，它是立体视觉中最基本的几何描述：如果两幅图像的内 

参数(如焦距、主点坐标等)已知，且使用归一化图像坐标表示 

图像点位置，那么联系两幅图像的极线几何通过本质矩阵[3] 

(Essential Matrix，E矩阵)描述；否则 ，只能使用像素坐标表 

示点位置，此时联系两幅图像的就是基础矩阵(Fundamental 

Matrix，F矩阵)，其包含了用于建立两幅图像之间对应关系 

的所有必要几何信息。 

对 F矩阵的估计是 3D重建Ⅲ3]、运动估计_4]、摄像机定 

标[ 、匹配和跟踪[ ]的基础。已有的研究成果表明 7̈]，可以通 

过对 F矩阵进行分解建立起相对某个射影基底的双摄像机 

投影矩阵，并在射影几何意义下实现对匹配点的 3D重建 ，该 

重建结果同真实的欧氏重建之间相差一个射影变换。虽然不 

能从射影重建中得到任何关于长度、角度等欧氏度量，但是射 

影重建中仍然存在着诸如共面性、共线性以及线段交比等丰 

富信息，这些信息对于机器人漫游和物体识别等应用来说已 

经足够。在许多实际应用中，比如从视频序列重建 3D场景， 

由于镜头的焦距连续变化，通常意义下的摄像机定标已不可 
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能，故不能提取任何欧氏几何信息。但是，如果摄像机满足针 

孔模型，我们仍有可能得到射影重建。更进一步，如果将场景 

中的某些先验知识引入射影重建 ，则可以得到有关场景更为 

具体的结构。例如，Hartley等口]在得到射影重建后使用 8个 

参考点信息获得了欧氏几何结构以及摄像机参数。再如， 

Mohr等 将诸如点位置、平行关系和垂直平面等约束直接嵌 

入到最优化过程中，从而实现欧氏重建。ZhangE。]曾指出，即 

便图像已标定，但如果使用未标定图像的约束信息作为中间 

步骤，也 可 以获 得 更 可靠 的 欧 氏重 建。MaybankC ]和 

Faugeras[“ 证明，如果摄像机内参数不变，那么可以在不使用 

任何标定物条件下利用射影不变量进行通常意义的摄像机定 

标并实现欧氏重建，这就是通常所说的摄像机 自定标技术。 

Lourakis和Deriche在文献[12]和文献[13]中详细讨论了内 

参数不变和可变两种情况下如何利用 F矩阵的奇异值分解 

方法实现摄像机的自定标。 

鉴于极线几何的重要性 ，对 F矩阵的估计业已成为计算 

机视觉领域的一个研究热点。但是，仅根据测量数据(图像的 

像素坐标)来求解 F矩阵，同计算机视觉中其它问题一样，其 

对数据噪声极其敏感，因而寻找视觉 F矩阵的鲁棒性算法具 

有十分重要的理论意义和应用价值。本文首先简单阐述了极 

线几何的基本原理；随后对现有文献中主要的F矩阵计算方 

法进行了较全面的介绍和综合分析；最后利用仿真数据和真 

实图像对文中介绍的方法在不同条件下进行了实验并给出了 

实验分析结果。 

2 基础矩阵计算问题描述 

对于从线性摄像机(针孔模型)获得同一景物的两幅未较 

正图像而言，它们之间的基本关系就是极线几何约束。如图 

i所示，若两幅图像 f和 中的点对((观 ，珊 )} 。是 3D场景 

中M 的投影点，则必然满足极线约束方程： 

图 I 极线几何 约束示意图 

： F 一0，且 rank(F)一2和det(F)一O (1) 

其中，m；一(地， ，1) 和 =(地 ， ，1) 分别是 Wtf和％ 

的齐次坐标表示。实际上，式 (1)是关于 F的 9个未知参数 

f l 

的线性齐次方程，若设F—I，4 ，6 l，且，=[厂l， ， 
1 }s { 

⋯

， ] ，则式(1)可以改写为F各个元素的线性方程“ ，一 

O，其中 她一(诎 ， ， ) 是 9维向量。如果有 对匹 

配点，则可将 个线性方程堆叠起来，最后得到超定方程组： 

U．f=O x1 ( ≥9) (2) 

其中， 是一个n×9矩阵且 —Eu ，U2，⋯，％] 。所有 F 

矩阵的计算方法都是建立在式(2)的基础上，但需要注意 F 

在相差一个常数因子意义下唯一，同时 rank(F)=2，故虽然 

F的未知参数有 9个，但其自由参数实际为 7个。 

· 244 · 

3 基础矩阵估计方法分类 

3．1 线性优化方法 

通过求解线性方程计算 F矩阵具有复杂度低、计算速度 

快的优点，虽然其受匹配点定位噪声及错误匹配点的影响很 

大，但仍是其它高性能算法的必要基础。 

3．1．1 7点算法[“] 

如前所述，F的自由参数为 7个，故只需利用 7对匹配点 

的图像数据就可以确定 F，此时式(2)中 一7且 rank(U7)一 

7。通过对 U7做奇异值分解(SVD)，可以得到其对应零奇异 

值的两个向量 和 ，2(Yt别对应 F的两个解 F ，Fz)，二者 

张成 的零空间(null space)。因式(2)是齐次方程，故 F的 

解集应为F=aF1+(1一ct)Fz，其中 a为标量因子。又由于 

det(F)=O，则可得到关于a的 3次多项式方程 ，(a)=det 

(aF】+(1--a)F2)一O，它最多有 3个实解。如果某个解的多 

项式绝对值I，(a)I比其它解小得多，就可认为是两幅图像间 

的运动；否则 ，3个解都是可能的，必须全部考虑。 

3．1．2 8点算法[。 ] 

实际应用中，通常选取的匹配点数会多于 7个。如果忽 

略 F的秩 2约束，则 F的求解等效于最优化问题min∑ 

(m~rFm ) ，可等价为min Il ll。。同样，厂在相差一个常 

数因子的条件下是唯一的。为避免该优化问题出现平凡解 

厂一O，需对 ，的元素施加某些约束 ，从而可使用最小二乘法 

求解。不失一般性，假设 ，的最后一个元素(即．厂g—F3。)不 

为零，可令 ，g一一1，且设 c 是 U9最后一列向量，于是有： 

lI ，ll =II ， 一囟ll ：／ L ， 一2c 厂 + 

c f9 (3) 

其中，／是，前8个元素构成的向量， 是 前8列构成的 

×8矩阵。为求式(3)的最小值，令 ：0，得／： 
‘ c，J 

(U ) C。。由于事先不知道 F的哪个元素不为零 ，因 

此有必要对 F矩阵的每一个元素做上述计算，最后在9种可 

能情况下，使得 JI ，Il 最小的，就是所需的结果。 

此外，可以施加 II，Il—I约束，此时，的每个元素具有 

同等地位。于是，上述最优化问题成为标准的约束优化问题： 

min I J 厂。ll，且满足条件 lf，Il一1 (4) 

引入 Lagrange乘子 ，可将其转化为对指标函数 ( — 

lI ，『I + (1一 lI，lI )的无约束优化问题。同样，令 

oe；

a

(
，
D一0

，则 [ff~U．f— ，，故 是对称矩阵 M三 的特 
J 

征值，而 ，是其对应的特征向量。 

上述 2种方法在统计学中分别称为线性回归估计和正交 

回归估计，在某些文献 中也分别称为线性最小二乘(Linear 

Least Square，LinLS)和线性特征分析 (Linear Eigen Analy- 

sis，LinEig)。 

3．1．3 秩 2约束方法[ ] 

即便采用了大量匹配点数据，线性算法仍对噪声极为敏 

感。其中的重要原因是忽略了 F的秩 2约束。最常用的解 

决方法是：求解在某种度量意义下距离 F最为接近的秩 2矩 

阵作为最终估计结果。若F的奇异值分解为F=USVt，其中 

S----diag([m，0．Z，0"3])且 1>a2> ，而U和V为正交规范矩 

阵，分析表明[】 ]在 Frobenius范数意义下，距离F最为接近的 



秩 2矩阵为F=USW ，其中S—diag([-al，0"2，0])。通常将此 

方法作为 8点方法的后处理过程 ，使得最终 的 F满足秩 2约 

束。 

实际上，可以在对式(4)的优化过程中施加秩 2约束，并 

且仍然得到解析解。不失一般性，设，一[ ，，8，-厂g] ，其中 

g是 ，前 7个元素组成的向量，另设 cs，c。是 最后两列 向 

量，而 B是 前 7列向量构成的 ×7矩阵。从 U~f=O，有 

Bg=一，8Cs一-厂9C。。假设 B的秩为 7，那么可以使用最小二 

乘法得到： 

g一一 (B )-1B C8一 (B『B) B C9 (5) 

上述求解依赖于 2个 自由参数 ，8和 ，9。使用约束 det 

(F)=0，得到关于 ，8和 ，9的 3自由度齐次方程，以保证至少 

得到厂的一个解。如果有3个实数解，则选择在约束 II，JI一 

1下能够最小化 II ，lI的解。具体实现时，可以对 ，的 36 

种配对选择作同样的计算，并从 108个可能的解中选择能够 

最小化 Il _厂 II的一个。 

3．2 非线性迭代方法 

线性方法能降低计算时间，但是当存在误匹配点或者有 

较大误差时，求解精度相当差。线性方法主要 是极小化 ∑ 

( ) ，直观上该 目标函数是合理的，但没有代表多少物 

理意义。为了获得更好结果，须考虑使用非线性迭代算法。 

F矩阵的迭代计算方法主要有 3种：最小化点到极线距离 、基 

于梯度的方法和参数空间优化方法。 

3．2．1 最小化点到极线距离[】7= 

线性最小二乘法使用了优化准~1]rain∑(mlTFm ) 。众 

所周知，该准则为代数距离 ，不具有任何物理意义。一个很 自 

然的想法是最小化点到其对应极线的距离，即： 

min∑( ( i，F'rmf )+d ( ，Fmf)) (6) 
F 

其中， (·，·)是点到直线的距离计算函数。令 厶一 -- != 

，z2， ] 和 =Fm ；[z ，z ， ] ，则式(6)等价于： 

rainEw (m~TFm ) (7) 
F 

其中， 

Wi一[( +距) +( 十 ) ] (8) 

求解式(6)通常采用加权线性最小二乘法 (WLS)，但需 

事先确定权重 。为此，可采用线性迭代算法，即初始时令 

Wi一1，根据式(7)求解 F最小二乘解 ，然后根据式 (8)确定 

Wi，再根据式(7)求解 F的加权最小二乘解。如此迭代，直至 

收敛。 

3．2．2 基于梯度 的方 法 

设． 一 ，丁F ，由于每个 的方差并不一样，因此最小 

化∑， 并不能得到 F的最优估计。只有当每项具有相同方 

差时，最小二乘估计才能得到最优结果。因此，我们可以最小 

化加权平方和mjn∑ ／ ，其中畦是^ 的方差。在1阶近 

似条件下 ，可认为 ／ 为标准高斯分布，其方差相同且为 1。 

由于特征点都是使用相同方法提取 ，因此有理由认为图像点 

的定位误差为独立 同分布高斯噪声 ，即协方差矩阵为 Am 一 

．

， = diag(o~， )，于是 的方差由下式给出： 

=(a ／a巩) Am (of,／Or~)+(af,／a~ ) ，，(af,／a 

挑 ) 

一  [砰+l；+ + ] 

最终，优化问题成为吨n (ff~VFm )。／gf。，其中gi一(砰+鹾+ 

+ ) 。。后续的计算过程与点到极线距离最小方法类似。 

3．2．3 基于参数空间优化的方法 

将 F的列记为c ，f2，cs，则有如下分析结果： 

f(了歹o， 1， 2∈[1，33)(j 1， 2∈Ⅱ ) 

rank(F)一2车 cj0+ 1 1+|：【2cj2一o 

【(not ∈R) +2cj。=0 

也就是说，矩阵 F的某一列是其它两列的线性组合，同 

时该两列不是线性相关 的。因此 ，可以将 F参数化为 (c 

， ， z)。若构造一个 3维向量 ，使其第 J 个和第 Jz个元 

素分别是 -和 ，而第 Jo个元素为 1，那么显然该 向量是 F 

的特征向量 ，对于F矩阵而言它就是极点的齐次坐标。为了 

使该问题为对称形式，亦即对于另一幅图像 中的极点也应该 

有这样的计算过程，需要在行方向上做类似列方向的分解，这 

就将参数化的集合划分为 9种映射，分别对应着选择某一列 

和某一行作为其它两列和两行的线性组合。设左右两图像中 

的极点(有限距离)的齐次坐标分别为 ； 一( ，y ，1) 和；。 

一(zz，yz，1) ，则当 io一3和 o一3时，F的参数化表示为： 

『a db 一--aXl--咖by1 ] 【
一蚴 一 一 一 (axl+ )x2+(∞ + )y2 J 

上述参数化满足约束 1—0和 Fre 一0以及 det(F)一 

0和 rank(F)一2。注意到 F在相差一个比例因子下相同，可 

以将所有参数(n，b，c，d，z ，Y。，X2， z)中的某一个固定(本文 

令 一1)。至此，F的计算过程为：使用 8点算法计算 F的初 

始估计；对 F进行参数化，得到参数的初始值 ；使用数值方法 

(如 Levenberg-Marquardt算法)优化式 (6)。整个处理过程 

中，F的参数有可能发生变化，即 F的参数初始选择并不一 

定适合最后的基础矩阵。 

3．2．4 Gold Standard算法 

此算法由 Hartley[“]提出，用它可以求解基础矩阵的最 

大似然估计值F。假设匹配点坐标 只存在高斯噪声，则通过 

最小化∑( (巩 ，佩) + (巩 ，巩 ) )得到F，其中{珊一巩 } 

是观测的匹配点对，而{巩一碍 )是“真实”匹配点位置的估计 

坐标且满足 F魄 一O。Hartley利用线性算法计算初始秩 2 

矩阵F，由此构造出 2台虚拟射影摄像机 ，利用三角测量方法 

确定其 3D点坐标并求得其 2个投影匹配的点坐标，最后利 

用 Levenberg-Marguard算法求解上述优化问题 ，具体实现不 

再赘述。 

3．3 鲁棒估计方法 

由于错误数据的存在将严重影响 F的计算精度，致使计 

算结果是无用的，因此要求算法具有很好的稳定性。最小二 

乘法假设数据噪声为零均值分布，且假定误差分布满足一个 

给定的单参数模型。实际研究表 明，后者假设是不合理的。 

在有些情况下，即使采样数据中仅存在一个错误匹配，最小二 

乘法得到的估计结果也会受到影响。因此 ，需采用鲁棒估计 

方法，其中常见的有M-Estimators，最小平方中值(Least Me- 

dian Squared，LMedS)和 RANSAC(RANdom SAmple Con— 

sensus)。M-Estimators对定位精度不高的匹配点的稳定性 

较好 ，在匹配点中所含错误数据 比例较小(20 左右)时也能 



获得较好的估计结果。LMedS则对这两类匹配点都有较好 

的稳定性 ，甚至当错误数据的比例较大(接近 5O )时也能获 

得稳定的估计结果。而 RANSAC在理论上可以在错误率大 

于 5O 时仍获得稳定的估计结果。 

3．3．1 M-Estimators 

在 M-Estimators方法中，定义残差 为第 i对匹配点相 

对各 自极线的距离偏差，即 =d ( ，F )+d ( ， 

厩 )。标准最小二乘法设法最小化∑r ，但是当有误匹配 

(outliers)时，极少的错误值就可能使 ∑r 很大，故最小二乘 

法不稳定。相比之下，M-Estimators将残差的平方 砰替换成 

另一个关于残差的函数．D(rf)，该函数是对称正定函数，其最 

小值在零处。M-Estimators可以用加权最小二乘法来实施 ， 

即p( )= r 。比较常用的加权函数有Huber和Tukey等。 

实验表明，M-Estimators采用多次迭代并逐步消除误差较大 

的数据点的方法，在定位误差较大的情况下有较好的稳定性。 

但如果样本点中存在错误匹配点 ，则由 M-Estimators得到的 

结果的稳定性并不令人满意，因此必须寻求更为稳定的估计 

算法。 

3．3．2 LMedS 

LMedS方法通过寻求非线性优化问题rain{med(~)}来 

估计参数，其中 仍然是指第i对匹配点相对各自极线的距 

离偏差。也就是说，对全部数据的所有可能的残差平方的中 

值求解时，这个方法给出的中值最小 研究表明，该方法对数 

据的非高斯噪声和错误数据都非常鲁棒。由于仅考虑残差的 

中值，理论上即使有近5O 的错误数据，LMedS也能给出正 

确的结果。然而，与 M-Estimators不同，LMedS不能转化成 

加权最小二乘法，它必须通过在可能的参数空间里搜索来解 

决，参数空间可由数据组合产生。而这个空间太大，只能利用 

蒙特卡罗(Monte Carlo)方法分析随机抽取的子空间口 。 

3．3．3 RANSAC 

RANSAC最初由 Fischler和 Bolles[∞]提出，用于解决参 

数鲁棒估计问题。Torr率先将其用于F矩阵的估计 。在 

很大程度上，该方法同 LMedS类似。不同的是，它需要事先 

指定某个门限值，以判断某对匹配点是否与 F矩阵相容，而 

最终估计的结果就是获得相容匹配个数最多的 F矩阵。研 

究表明，RANSAC能够在错误匹配超过 5O％时获得较好的 

结果。但是，在某些情况下，RANSAC容易陷入局部极小。 

4 图像数据的预处理 

4．1 数据归一化处理 

研究表明，对获得的图像点坐标做归一化处理，可以使 F 

矩阵的计算更稳定。为此，一些学者做了相关研究。数据归 

一 化过程中，分别使用两个矩阵 丁和 丁 ，将 m／和m 变换到 
^  ̂ A 

mi=Tnn 一 ，然后使用归一化数据计算F，最终使 
 ̂

F--TrF 。Zhang[18]将所有数据归一化到[一1，1]之间，并 

且点集的重心位于坐标原点。另外，HartleyE嘲提出将点集进 

行缩放和平移，最终使每一个点到原点的距离均值为 。换 

句话说，处理后所有点的“平均”值齐次坐标为[1，1，13 。实 

验表明，Hartley的方法可以得到更为精确的结果。 

4．2 随机样本抽取 

LMedS和 RANSAC实际上是随机优化方法，其计算效 
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率可由类似蒙特卡罗法来达到。然而，这样产生的某个样本 

的 7个点相互之间可能很接近。这种情况应该避免，因为从 

这些点求出的 F矩阵很不稳定，其结果无多大用处。为了获 

得更高的稳定性和效率，Zhang等[”]根据分块技术(bueke— 

ting technique)开发了规则的随机抽取法(random selection 

method)。其过程简述如下： 

首先计算图像点坐标的最小和最大值 (rain，max)。然 

后，将图像区域均匀分成 6×6块(图2(a)中取6—8)。每块内 

的点构成点匹配的子集 ，而不含任何点的块被舍去。为了产 

生 7个点的样本，先随机抽取互不相同的7块，然后在每块中 

随机抽取一个匹配。假设错误匹配在空间上均匀分布，为保 

证所有的匹配被抽取的概率相同，采用了蒙特卡罗采样方法。 

如果共有z块，将区域[o，1]分成1个间隔，使得第i个间隔的 

宽度等于 ，其 中啦为第 i块的点匹配数目。在块的随机 

抽取中，如果产生的一个[O，1]均匀分布随机数落在第 i个间 

隔上，那么第 i块就被选中(如图 2(b)所示)。 

．． 

■ ^ ●● 
’ 

●● ●● 

．． 
0 1 2 3 4 5 6 7 0 t vat~ble 

“)分块抽取 (b)蒙特卡罗采样 

图 2 随机抽取方法 

5 计算实验与结论 

5．1 实现的方法及评价指标 

为了比较、评价以上各种算法，本文使用模拟数据和真实 

图像数据进行了相关实验。其中实现的方法包括前述 3类的 

共 11种 ： 

(1)线性方法 

8点线性算法(卜LinEig，2-LinLS)； 

(2)非线性方法 

极线距离加权迭代法(3一IterEig，4一IterLS)； 

梯度加权迭代法(5～GradEig，6-GradlN)； 

非线性参数空间优化法(7一NonParam)； 

(3)鲁棒方法 

M估计器(8一M-Est)； 

RANSAC(9)； 

最小平方中值(10一LMedS)； 

LMedS+M-Est(11)。 

在第 1至第 6种方法的缩写中，后缀“Eig”表示采用线性 

特征分析技术，而 “LS”表示 采用线 性二 乘技 术。另 外， 

LMedS+M-Est表示先使用 LMedS方法剔除错误数据并估 

计误差协方差，然后使用 M-Estimator方法求精。为了保证 

数值求解的稳定性，本文在上述算法实现中对输入数据都做 

了归一化处理。对于各种算法的性能比较，本文采用所有匹 

配点到对应极线距离的均方根(Root of Mean Squared-RMS) 

作为评价指标函数，即： 

一 ( ∑(dz( 。F )+d ( ， )))1／ 



5．2 数值仿真实验 

(1)实验方法 

模 拟 透 视 成 像 摄 像 机，其 内 参 数 为 K 一 

600 0 256] 
1 0 600 256 I。被观测目标是200个3D点，随机分布在 l 
o o 1 j 

边长为 360单位 的立方体 中，立方体 中心距离摄像机光心 

600个单位。两台摄像机相对运动参数为：平移向量f=E4o， 

0，O] 、旋转轴方向为Eo，0，1] 、旋转角度为 1O。。根据摄像机 

成像模型，将 3D点投影到两个成像平面上 ，然后叠加零均值 

高斯噪声，其方差 a(noise sigma)从 0到 1变化，步长 0．1，同 

时错误数据所 占百分比r(outlier ratio)从 0 到 50 变化，步 

长 1O 。 

(2)实验结果 

将几种典型方法计算结果的误差分布 曲面显示在图 3 

中。 

麓 黧  
再 圈鬯 

(c)Dcsk 

图 4 真实图像对和初始特征点匹配 

首先，采用改进的 Harris角点检测算法分别在左右两幅 

图像中检测特征点 ，然后，使用零均值相关系数(ZNCC)匹配 

方法获得初始匹配；最后，将匹配结果作为输入数据计算两幅 

图像的基础矩阵。 

(2)实验结果 

这里给出3组图像的实验结果。其中，Mars为室外 自然 

景物(512~512，图 4(a))，Inria为室外人造建筑(512×256， 

图4(b))，Desk为室内人造物(80O×600，图4(c))。图4中显 

示了初始 匹配特征点及其 视差 向量。图中还显示了通过 

LMedS+M
— Est方法得到的部分极线。为便于比较，将数值 

仿真实验结果同真实图像的实验结果一并在表 1中列出。 

表 1 基础矩阵计算的实验结果 

1-LinEig，2-LinI ，3-IterEig，4一IterI~ ，5-GradEig，6-GradI S， 

7-NonParam，8一M —Est，9-RANSAC，10一LMedS，n —M—Est+ LMedS 

线性方法 非线性方法 鲁棒方法 

Methods 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 l1 

．  

0o0 o．O ．000 0-0 ．000 0．ooo 0．0oO 0．00oo．0oO。_0O0 0．000 

暑． 79861．568 57．874 63_44962．2l763．44g 57_44 00_270o．39l0-00o。．000 

． 

z ．z⋯ 御 ⋯20 

．  

⋯ 舢  。s 

0．209 0．209 0．209 0．169 0．210 0．180 0．161 

0．989 1．008 0．988 0．803 0．820 0．868 0．785 

盖 ．453 57．396 54．088 69．793 62．823 69．793 50．2。6 2-796。．802 0．90o0．745 

．  

1．88 5 z．【】26 l_9o2 2．。02 l-90l 2．002 1-870 1．7。9l_。28 l_7 ．493 

． 

s s．50z sz． sz删 44．455 sz删 s e，z． z。舢  ．88 s。。 

Mars 13．113 13．205 12．686 12．887 12．691 12．887 12．900 0．854 0．759 0．872 0．692 

lnria 5．979 5．968 8．931 7．425 8．771 7．425 5．960 1．667 0．818 1．358 0．976 

rk k 1 RR 9q RR’ n2R ．qo d1 7 1 277 ≈q 41R ，q 71 11 0501 1 7R RR 1 ．26 

6 分析与结论 

以仿真实验以及真实图像实验结果为依据 ，本文对不同 

的F矩阵计算方法有如下分析和结论。 

(1)线性方法：如果特征点定位较精确并且没有错误匹 

配，那么可以得到很好的结果。但是，这类方法对错误匹配的 

鲁棒性非常差。 

(2)非线性迭代方法 ：在一定程度上能够处理定位噪声的 

影响，但是实验结果表明改善效果不明显，同时，当存在错误 

匹配时，效率很低。 

(3)参数空间优化方法 ：比线性方法和迭代方法好，但是 

同样不能处理错误匹配问题。 

(4)鲁棒方法 ：能够同时处理数据噪声和错误匹配。当存 

在错误匹配时，M-Estimator方法的性能有所降低 ，特别是对 

于Desk图像，由于初始匹配错误率较大导致 r'／T／5较大。这一 

现象证实了 M-Estimator对定位噪声是鲁棒的，但是对错误 

数据的鲁棒性较差。相比之下，RANSAC和 LMedS体现出 

较好的品质。 

(5)如果使用 LMedS方法预先剔除错误匹配，然后使用 

M-Estimator，可以得到最好的结果。 

(6)同线性最dx-乘优化方法比较，基于特征分析技术的 

优化方法效果更好。 
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结束语 F矩阵是许多计算机视觉应用中的重要参数， 

其计算的准确性决定了后续的处理步骤能否成功。本文将常 

见的 F矩阵估计方法划分为线性法、非线性法和鲁棒法 3大 

类 ，共计 11种，通过仿真数据和真实图像实验对各 自的性能 

进行了评估。实际应用中，由于视觉系统所采用的图像特征 

定位及匹配方法各有差异 ，可根据具体情况合理选择本文介 

绍的 F矩阵计算方法，以实现高精度的 3D信息获取。 
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