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基于 K近邻一致性的特征匹配内点选择算法 

肖春宝 冯大政。 

(西安电子科技大学计算机学院 西安 710071) 

(西安电子科技大学雷达信号处理国家重点实验室 西安710071) 

摘 要 宽基线图像特征匹配是计算机视觉应用中一项极具挑战性的工作。由于图像之间存在较大的差异，宽基线 

图像初始特征匹配的结果中不可避免地包含大量的外点。提 出了K近邻一致性算法来实现从宽基线图像初始匹配 

结果中快速选出高可靠性的点对。该算法采用仿射不变的结构相似度来衡量两组K近邻特征点的结构相似性。K 

近邻一致性算法采取由粗到精的策略，通过 K近邻对应一致性检测和 K近邻结构一致性检测两个步骤来选择 内点。 

实验结果表明，提出的算法在查准率、查全率和运行速度等方面接近或优于当前几种最新的内点选择算法，可适用于 

存在大范围的视点、尺度和旋转变化的宽基线图像。 
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Inlier Selection Algorithm for Feature M atching Based on K Nearest Neighbor Consistency 
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Abstract Feature matching for wide baseline images is an extremely challenging task in computer vision applications．A 

large number of outliers are inevitably included in the initial matching results due to significant changes between views 

of wide baseline images．An inlier selection algorithm called K nearest neighbor consistency(KNNC)was proposed to 

efficiently select matches with high reliability from initial feature matching results of wide baseline images．An affine-in— 

variant structure similarity is utilized to measure the degree of structure similarity between two groups of K nearest 

neighboring features．Adopting the coarse-to-fine strategy，KNNC algorithm selects inliers by the processes of K nearest 

neighbor correspondence consistency checking and K nearest neighbor structure consistency checking．Experimental re— 

sults show that the proposed algorithm approximates or surpasses several state-of-the-art inlier selection algorithms in 

performance on precision。recall and computational time，and is applicable to wide baseline images with 1arge differences 

in viewpoint，scale and rotation． 
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宽基线图像_】 具有获取方便、存储量小、应用范围广等 

优点，在目标识别、运动分析、三维重构等领域中起重要作用。 

然而宽基线图像之间的较大差异也增加了特征匹配的难度。 

宽基线图像特征匹配是计算机视觉应用中一项极具挑战性的 

工作。特征匹配亟待解决的准确性和效率问题对于宽基线图 

像尤为突出。常规的特征匹配方法首先分别从每幅图像中提 

取特征，然后根据特征描述子 “]对不同图像 中的特征进行 

匹配 。 

当前流行的特征提取算法，如 SIFT(Scale Invariant Fea— 

ture Transform)[ 、SURF(Speed-up Robust Features) 和 

BRISK(Binary Robust Invariant Scalable Keypoints)[ 等，可 

以从图像中提取大量局部不变性特征[8 ]。由于图像之间存 

在因视角、缩放、旋转和光照等方面的变化而引起的差异，初 

始匹配的结果中不可避免地包含大量的外点(错误的点对 )。 

当前最常用 的 内点 (正确 的点对)选择 方法 是 RANSAc 

(RANdom SAmple Consensus)[ ]。RANSAC方法的缺点是 

当外点比例很高时效率变低 ，因而不适用于宽基线图像特征 

匹配 。 

目前已有一些针对宽基线图像(或高外点比例)特征匹配 

的内点选择算法。GLTCC(Global and Local Transformation 

Consistency Constraints)[“ 利用全局特征点的尺度与旋转一 

致性和局部邻近特征点的空间分布一致性来剔除宽基线图像 

初始匹配中的外点，具有较高的效率和准确性。Ishii等_1。 提 

出一种联合基于特征和基于区域的匹配方法，利用 ASIFT 

(Affine-SIFT)和POC(Phase-Only Co rrelation)实现宽基线图 

像的立体匹配。Wang等[】3]提 出一种基于轮廓 的匹配方法 ， 
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可以获得高可靠性的点对，适用于无纹理的目标，但效率有待 

提高。TC(Topological Clustering)_1 ]利用 SIFT匹配点对的 

拓扑关系一致性，从宽基线图像初始特征匹配结果中选出具 

有较高正确率的匹配，但选出的内点数量偏少。KNN_TAR 

(Triangle Area Representation of K Nearest Neighbors)[ ]利 

用 KNN-TAR描述子找出候选的外点，再通过迭代的方法根 

据局部结构和全局信息逐一检测并移除外点。KNN-TAR可 

用于存在大的仿射变换、相似模式和低重叠区域的遥感图像， 

缺点是移除外点的过程计算量大、效率低 ，因而不适用于外点 

数量很大的情况。 

针对上述算法中存在的选出的内点数量偏少、准确性和 

效率低下 等问题，本文提 出 了 K近邻 一致性 (K Nearest 

Neighbor Consistency，KNNC)检 测算 法。KNNC算 法 与 

KNN-TAR算法较为接近，基于区域面积比构造具有仿射不 

变性的相似度。KNNC算法采用了一种简单有效的 K近邻 

结构相似度来 表示两组邻 近特征点拓 扑结构 的相似性。 

KNNC算法采取由粗到精的策略，通过K近邻对应一致性检 

测和 K近邻结构一致性检测来选择内点，在查全率、查准率 

和运行速度方面均得到显著提高，可以较好地适应于宽基线 

图像。 

1 K近邻相似度 

本文定义了两种相似度：K近邻对应相似度和 K近邻结 

构相似度 ，分别作为 K近邻对应一致性检测和 K近邻结构一 

致性检测的依据。 

1．1 K近邻对应相似度 

设待匹配图像 J和J 经过特征提取和初始特征匹配后得 

到的候选对应点对集为 

H={(墨，置 )l =1，2，⋯，m} (1) 

其中，X 和X 表示特征点在图像中的位置，m为候选对应点 

对的数量。候选对应点对(Xi，Xi )的K近邻结构如图1所示， 

x 和x 用圆点表示， 和 的K近邻点用菱形表示。 

图1 K近邻结构示意图 

设 Xi和 的K近邻点集分别为 P 和P ，其中 

P 一{Xi i 一1，2，⋯，K} (2) 

Pf 一{ ，，lJ一1，2，⋯，K) (3) 

点对(置，鼍 )的 K近邻对应一致性用存在于 和 P 中 

的候选对应点对所占的比例来表示，即 

G： )』  (4) 
A  

其中， (·)表示特征点集的对应点集，Cardinality(·)表示 

集合的基数。 

G 的值越高，表明 P!和 P 中存在对应关系的点所 占的 

比例越大，(Xl，置 )为内点的可能性也越大。在图 1中，存在 

对应关系的点用填充的菱形表示 ，并且用虚线连接。不存在 

对应关系的点称为单点，用空心菱形表示。 

1．2 K近邻结构相似度 

如果两幅图像 中对应点对的两组 K近邻点是相同场景 

的像 ，其位置关系满足投影变换。由于 K近邻点彼此之间的 

距离都很小，它们来 自场景中的一个较小的局部区域。假设 

该局部区域的范围远小于场景深度，则两组对应的K近邻点 

的位置关系可以用仿射变换来近似。Alajlan提 出了 TAR 

(Triangle-Area Representati0n)[ 来表示形状边界的结构特 

征，并用于形状匹配。TAR具有仿射不变性，对遮挡和非刚 

性变形有较高的鲁棒性。本文受 TAR思想的启发，提出了 

一 种用于表示两组 K近邻特征点结构相似性的相似度。 

采用齐次坐标表示特征点，设 

蕾一[ yl 13 (5) 

Xi 一[ 1] (6) 

置 和X 之间存在仿射变换关系，即 

Xi，一 ： ]墨 (7) 一l 0 1 J墨  ̈

其中，A是一个包含仿射变换参数的非奇异矩阵，t是与平移 

参数有关的向量。 

设特征点 置 和集合P 中的两个点 X 和 + 不共线， 

则三角形 △(置，Xi ，墨 1)的面积为 

s =÷ldet[xl c．J+1]l， 一1，2，⋯，K (8) 

其中，det算子表示行列式运算，l·l表示绝对值运算，规定 

!．K+1一  ⋯1 

上述 3个点经过仿射变换后得到的 3个点分别为 ， 

：， 和 ：， + ，由式(7)和式(8)可计算出A(x ，工；IJ，z； 1)的 

面积为 

s；， =÷Idet[A]det[ ， ， +1]l， 一1，2，⋯，K 

(9) 

由式(8)和式(9)可得对应的三角形面积比为 

Fi， 一 一1／fdet[A]l， 一1，2，⋯，K (1o) 

由式(10)可知，若点对( ，鼍 )及其两组 K近邻点中不 

存在外点，并且满足同一仿射变换，则对应三角形的面积比相 

同，其值与仿射变换的参数有关。 

选定一个作为参照的三角形面积比，如 A(x ，Xi，K ， ) 

和△(鼍 ， ， ， ；， )的面积比n， ，则其余三角形的相对面积 

比为 

=  

’ 

， 一1，2，⋯ ，K一1 (11) 
l Yi

．K／Ki，J， t．J，二 ．K 

R 通过采用相对面积比，消除了仿射变换的影响。 

点对(Xi，Xi )的 K近邻结构相似度用相对面积比的均值 

来表示，其计算公式为 

一

南 蚤Rw， 1 2．．'m (12) 
具有仿射不变性，其值介于区间[o，1]。对应的两组 

K近邻的结构相似度越高， 越接近于 1。如果两个三角形 

的面积都非常小，其面积 比是不稳定的。因此规定面积小于 

0．4的三角形是无效的，不参与面积比的计算。 

2 KNNC算法 

本文基于特征点对的K近邻一致性 ，提出了KNNC算法 

· 291 · 





TAR算法耗时很多，其平均计算时间超过 28s。GLTCC、TC 

和KNNC算法的平均计算时间较 KNN-TAR算法有大幅的 

减少。GLTCC算法 的平均计算 时间最 少，只有 0．1506s。 

KNNC算 法 的平 均 计 算 时 间 与 GLTCC算 法 接 近，为 

0．1786s。KNNC算法的平均查准率为95．36％，平均查全率 

为 63．5O ，这两项指标明显优于其他 3种算法。 

表 1 内点选择算法性能比较 

结束语 本文基于特征点对的 K近邻一致性 ，提出了 

KNNC算法来对宽基线图像初始匹配结果进行 内点选择。 

该算法利用仿射不变的结构相似度，采取 由粗到精的策略，通 

过 K近邻对应一致性检测和 K近邻结构一致性检测两个步 

骤来选择内点。KNNC算法能从内点比例很低的初始特征 

匹配结果中快速选取高可靠性的对应点对，其效率不受内点 

比例变化的影响。实验结果表明，KNNC算法具有较高的查 

准率、查全率和运行速度 ，可 以适应宽基线图像之间大的视 

角、尺度和旋转变化。 
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