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摘要

在许多计算机视觉应用中，估计两个图像的相对几何关系的同时对其进行匹
配是关键的一步。数十年来，由 SIFT、RANSAC 和 8 点算法组成的完整流程常
用于此任务。近年来，许多新方法被提出并在标准测试基准中展示了优于以前方
案的性能，其中包括可学习特征、对应剪枝算法和鲁棒估计。但是，将以上算法
融入传统流程中是否有性能提升却鲜有研究。为此，我们希望研究 i) 在图像匹配
和对极几何估计场景下评价这些最新算法的性能和 ii) 利用这些算法设计更实用
的配准系统。我们在四个大规模数据集上使用严格定义的评价标准开展实验，并
且良好的实验结果展示了哪种算法更适合哪种场景。据此，我们提出了三个高质
量匹配系统和 Coarse-to-Fine RANSAC 估计。他们展示了优秀的性能和应用于
大量计算机视觉任务的潜力。为了方便将来的研究，完整的评价流程和我们提出
的方法已开源。
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(a) Matching (%Inlier: 78.41) (b) Estimation (NSGD: 0.0046)

图 1: 两视图匹配和几何估计流程的输出。(a)为匹配结果，其中黄色和红色分别
表示正确匹配和离群点。(b) 为对极几何估计结果，其中蓝色和红色分别表示真
实数据和估计的极线。我们使用提出的 normalized symmetric geometric distance
(NSGD) 来评价估计的准确性。数值越小表示性能越好。

1 引言

匹配两张图片同时恢复他们的几何关系，如 epipolar geometry [17]，是计算
机视觉中最基本的任务之一，也是许多应用，如 Structure-from-Motion (SfM) [1,
20, 32, 37, 38] 和 Visual SLAM [11, 15, 31]，的关键步骤。在这些应用中，整体
性能在很大程度上取决于两视图初始配准的质量。因此，对该模块进行全面的性
能评估对于计算机视觉社区至关重要。然而，据我们所知，此前没有相关工作。
为此，在本文中，我们致力于对现有算法进行广泛的实验评估，以建立统一的评
价流程。

数十年来，一直有一套标准流程应用于此任务，其中使用 SIFT [24] 特征建
立跨图像的初始对应点，然后使用 Lowe’s ratio test [24]剔除坏的对应点，最终使
用基于估计算子的 RANSAC [14] 估计几何关系。我们希望恢复基本矩阵 (FM)，
该方法比其他几何模型，如 homography 和本征矩阵 (essential matrix)，更适用
于一般化的场景。Fig. 1展示了该流程的输出样例。在此，我们主要关心几何估
计的质量。

最近，许多新方法被提出，这些方法显示出在该项任务上的潜力，包括可学
习特征的方法 [25, 29, 30]、鲁棒估计 [6, 34] 和此前受到较少关注的对应点剪枝
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算法 [7, 26, 47]。然而，尽管这些算法的性能在标准测试基准上优于早期算法，但
将它们整合到经典流程中可能未必会带来性能提升。例如，Balntas et al. [4] 展
示了在标准测试基准 [8] 上性能优于其他方法的特征描述算子并没有带来更好的
匹配质量。在 [7, 39, 47] 中同样展示和讨论了这种不一致性。
在本文中，我们将最近提出的算法整合到完善的图像匹配和对极几何估计流

程中，以研究它们是否可以提高整体性能，从而对它们进行全面评估。详细而言，
本文主要做了如下贡献:

• i) 我们提出了一套评估流程用于评价局部特征、鲁棒估计和此前未被仔细
研究的对应点剪枝算法如 [7, 26, 47]。

• ii) 我们使用严格定义的指标评估在四个大型数据集上评价算法。结果展
示了哪些数据集更有挑战性和哪些算法适用于哪些场景。The results pro-
vide insights into which datasets are particularly challenging and which
algorithms suit which scenarios.

• iii) 基于结果，我们提出三个高质量、高效率的匹配系统，其性能与优秀的
CODE[23] 系统相当但快几个数量级。

• iv) 有趣的是，我们发现最近的 GC-RANSAC[6]（又称 USAC [34]）并不
能在几何估计中持续取得较高的性能，但是可以有效地进行离群点裁剪。
因此我们提出首先使用该算法进行离群点剔除，然后应用基于估计算子的
LMedS[36]进行模型拟合。得到的方法，又称 Coarse-to-Fine RANSAC，与
其他方法相比具有明显的优越性。

2 相关工作

大量科研工作集中在评价局部特征和鲁棒估计，而对应点裁剪算法并未得到
很好的评估。我们提出的基准测试弥补了这一缺失。接下来我们将介绍具有代表
性的评价流程和我们的评价流程。

评估局部特征。 Mikolajczyk 等人 [28] 在小规模数据集上评估了仿射区域检测
器，该数据集涵盖了各种光度和几何图像转换。随后，Mikolajczyk和 Schmid[27]
将该工作扩展到局部描述算子上。基于此，Heinly 等人 [19] 提出了几个额外的
标准和数据集来评估二元描述算子。此外，Brown 等人 [8] 提出了图像块对分类
测试基准用于评价可学习描述算子，该基准测试了描述算子从图像块错误配对中
分辨出正确配对的能力。最近，Balntas 等人 [5] 评价了人为设计的和可学习的
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Algorithm 1 Compute SGD
Input: I1, I2,F1,F2,N

Output: sgd

1: function ComputeSGD(I1, I2,F1,F2,N)
2: sgd← 0

3: count← 0

4: while count < N do
5: randomly choose a point m in I1

6: draw l1 = F1m in I2

7: if l1 does not intersect with I2 then
8: continue
9: end if

10: randomly choose a point m′ on L1

11: draw l2 = F2m in I2

12: d′1 = distance(m′, l2)
13: draw l3 = FT

2 m′ in I1

14: d1 = distance(m, l3)
15: sgd← sgd +d′1 +d1

16: count← count +1

17: end while
18: swap (I1, I2), swap (F1,F2)

19: repeat step 3−17

20: sgd← sgd/(4∗N)

21: return sgd

22: end function

描述算子在验证和检索 homography 块方面的能力。Schönberger 等人 [39] 在基
于图像的重建任务中对比评估了这两种类型的描述符。

评估鲁棒估计。 Choi 等人 [10] 评估了 RANSACRANSAC [14] 类方法的线拟
合和单应性估计 [17] 能力，评价指标包括准确率、运行时间和鲁棒性。Lacey 等
人 [22] 对用于双目相机校准的 RANSAC 算法进行了评估。Raguram 等人 [33]
对 RANSAC 算法进行了分类，并对它们进行了比较分析，其中考虑了效率和准
确性之间的权衡。这些评价流程在合成数据和真实数据上评估了鲁棒模型拟合技
术。Torr 等人 [42, 44] 提供了基本矩阵 (FM) 估计算法的性能表征。Zhang[48]
回顾了 FM 估计技术并提出了有充分根据的评价标准来计算两个基本矩阵的距
离，该标准被证明比使用 Frobenius 范式更好。Armanguè 等人 [3] 提供了对不
同 FM 估计方法的综述。Fathy 等人 [13] 研究了 FM 估计中的误差标准。

提出的基准测试。 我们的基准测试主要受 [39]启发，该方法评价了高阶任务中
的描述符。不同之处在于，我们在两视图图像匹配和几何估计任务下评价了三种
算法的整体性能，而 [39] 在多种任务中评价描述符以寻找通用描述符。此外，我
们参考 [6, 35, 39, 42, 48] 来设计评价标准和构建基准测试数据集。而且，提出的
评价标准也可用于对图像匹配和几何估计流程进行消融实验。该标准可以帮助研
究人员设计更实用的对应匹配系统。
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3 评价标准

3.1 FM 估计评价标准

基本矩阵由于其结构而无法直接比较。为了测量估计的准确性，我们按照
Zhang的方法 [48]，在本文中被称为对称几何距离 (SGD)。它使用真实的 FM生
成虚拟的对应点，并计算与估计的对应点之间的对极距离，然后对换两者再次计
算距离以确保对称性。平均距离被用作准确性度量。Alg. 1代表计算 SGD 误差
的整体流程，其中 (I1, I2) 是一对图像对，F1 和 F2 是两个基本矩阵，N 是最大迭
代次数。

归一化 SGD。 计算得到的 SGD 误差（像素级）会导致具有不同分辨率的图像
之间出现可比性问题。为了解决该问题，我们通过将距离除以图像对角线长度，
将距离归一化到 [0,1] 的范围。形式上，距离通过乘以因子 f = 1/

√
h2 +w2 进行

正则化，其中 h 和 w 分别代表图像的高度和宽度。这使得该误差可以在不同分
辨率的图像之间比较。

% 召回率。 给定 FM 估计，我们通过对归一化 SGD 误差使用不同的阈值将
其分类为正确的或错误的，并且使用% 召回率（正确的估计占全部估计的比例）
进行评估。在我们的实验中，0.05 为阈值。由于召回率随阈值的累积而增加，性
能对阈值的选择不敏感。不过，我们还是建议读者给出随着阈值变化的召回率曲
线。

3.2 图像匹配评价标准

%正确匹配率。 我们使用正确匹配率（即正确匹配占所有匹配的比例）来评价匹
配质量。在此，在两个图像中距真实对极线的距离小于某个阈值的匹配被视为正
确匹配。为了避免不同分辨率图像的可比较性问题，我们将阈值设为 α

√
h2 +w2，

其中 h 和 w 分别为图像的高度和宽度。在我们的评价标准中 α 为 0.003。此外，
为了评价中间结果，我们还提出%Inlier-m，即使用 RANSAC[14] 等鲁棒估计算
法进行离群点剔除前的正确匹配率。这反映了纯特征匹配系统的性能。

#Corrs. 我们使用对应点数量而不是性能比较来分析结果，因为匹配数量的影
响对 SfM[37] 等高级应用的影响是有争议的。然而，太少的对应点数会使这些应
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用退化。因此，只要匹配数量不是很少我们就不关注匹配数。相似地，#Corrs-m
（即估计阶段前的匹配个数）也被用来分析结果。

4 数据集

我们使用四个大规模基准测试数据集进行评估，其中包括不同的真实世界场
景，而且相机参数各不相同。这种多样性使我们能够在不同场景下比较算法。

数据集。 基准测试数据集包括：(1) TMU SLAM 数据集 [40]，其中包括室内场
景的视频，由于相机的快速移动，视频中纹理特征通常较弱并且图像有时是模糊
的。(2) KITTI 里程计数据集 [16]，其中包括驾驶情境下连续的帧，图像间主要
的几何关系与向前运动有关。(3) Tanks and Temples(T&T) 数据集 [21]，提供
许多场景或物体的扫描，以用于基于图像的重建，因此可提供宽基线图像对用于
评估。(4) Community Photo Collection（CPC）数据集 [46]，包括收集自 Flickr
的世界各地著名地标的非结构化图像。在 CPC 数据集中，图像由不同时间的任
意相机拍摄。Fig. 2展示了这些基准测试数据集中的样例图像。

真实数据。 不同图像对间的基本矩阵可以从其投影矩阵 (P 和 P′) 代数推导如
下：

F= [P′C]×P′P+ (1)

其中 P+ 是 P 的伪逆，即 PP+ = I，C 是空向量，即相机中心，由公式 PC= 0
定义。P=K[R|t] 是一个 3x4 矩阵，并且满足以下公式

d


u

v

1

= P


x

y

z

1

 (2)

其中 d 为未知深度，[u, v] 是图像坐标，[x, y, z] 是真实世界坐标。K 是相机内
参，[R|t] 是相机外参。TUM 和 KITTI 数据集中有真实的相机内参和相机外参，
而 T&T 和 CPC 数据集中相机内参和外参未知。因此，我们按照 [35, 47] 使用
COLMAP[37] 重建图像序列来生成真实相机参数。注意 SfM 流程对 3D 点和相
机的一致性进行全局推理，因此可以得到平均重投影误差低于一个像素点的准确
估计 [37]。
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图 2: 基准测试数据集中的样例图像。

表 1: 基准测试数据集细节。
Datasets #Seq #Image Resolution Baseline Property
TUM 3 5994 480×640 short indoor scenes
KITTI 5 9065 370×1226 short street views

T&T 3 922
1080×2048

wide outdoor scenes
1080×1920

CPC 1 1615 varying wide internet photos

图像对构建。 我们通过正确匹配数寻找可配对的图像，即我们使用 SIFT[24]
在两张图像间生成对应点并按照 [35] 选择包括至少 20 对正确匹配的图像对。对
宽基线数据集 (T&T [21] 和 CPC [46])，在所有图像间搜寻图像对。对短基线
数据集 (TUM [40] 和 KITTI [16])，每一帧与接下来一秒内的后续帧配对，因为
其他帧间几乎没有重叠。通过这种方式，我们获得了大量的可配对图像对，然
后在每个数据集中随机选取 1000 对用作测试。对每个数据集的测试集拆分情况
的如下所述。在 TUM 数据集 [40] 中，我们在三个序列上测试方法：fr3/teddy，
fr3/large_cabinet 和 fr3/long_office_household。在 KITTI 里程计数据集 [16]
中，使用序列 06-10。在 T&T 数据集 [21] 中，使用序列 Panther，Playground
和 Train。在 CPC 数据集 [46] 中，使用 Roman Forum。其他图像序列可被用
作训练数据进一步训练其他基于学习的方法。Tab. 1总结了我们用作评价的测试
集。

5 实验

相关实验非常丰富，所有我们在本文中主要集中在测试最近提出的算法和广
泛使用的方法。接下来，我们介绍实验设置，讨论结果并提出我们的方法。
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表 2: 实验结果。第一, 第二, 第三结果使用不同颜色标注，结果优于基线性能
（每个模块的第一行）的使用粗体标注。%Recall 代表整体性能。

Datasets
(a) Local Features (b) Pruning Methods (c) Robust Estimators

Methods %Recall %Inlier %Inlier-m #Corrs (-m) Methods %Recall %Inlier %Inlier-m #Corrs (-m) Methods %Recall %Inlier %Inlier-m #Corrs (-m)

TUM

SIFT 57.40 75.33 59.21 65 (316) RATIO 57.40 75.33 59.21 65 (316) RANSAC 57.40 75.33 59.21 65 (316)

DSP-SIFT 53.90 74.89 56.44 66 (380) GMS 59.20 76.18 69.72 64 (241) LMedS 69.20 75.24 59.21 158 (316)

RootSIFT-PCA 58.90 75.65 62.22 67 (306) LPM 58.90 75.75 64.42 67 (290) MSAC 52.70 75.12 59.21 63 (316)

L2Net 58.10 75.49 59.26 66 (319) LC 54.10 75.96 71.32 57 (203) USAC 56.50 72.13 59.21 244 (316)

HardNet++ 58.90 75.74 62.07 67 (315) CODE 62.50 76.95 66.82 3119 (18562) GC-RSC 30.80 68.13 59.21 272 (316)

HesAffNet 51.70 75.70 62.06 101 (657)

KITTI

SIFT 91.70 98.20 87.40 154 (525) RATIO 91.70 98.20 87.40 154 (525) RANSAC 91.70 98.20 87.40 154 (525)

DSP-SIFT 92.00 98.22 87.60 153 (572) GMS 91.70 98.58 95.56 148 (445) LMedS 91.80 98.25 87.40 263 (525)

RootSIFT-PCA 92.00 98.23 90.76 156 (514) LPM 91.50 98.27 92.50 157 (501) MSAC 91.80 98.12 87.40 153 (525)

L2Net 91.60 98.21 89.40 156 (520) LC 89.70 99.44 97.49 96 (267) USAC 82.70 97.39 87.40 455 (525)

HardNet++ 92.00 98.21 91.25 159 (535) CODE 92.50 98.32 93.03 4834 (19246) GC-RSC 56.50 95.00 87.40 487 (525)

HesAffNet 90.40 98.09 90.64 233 (1182)

T&T

SIFT 70.00 75.20 53.25 85 (795) RATIO 70.00 75.20 53.25 85 (795) RANSAC 70.00 75.20 53.25 85 (795)

DSP-SIFT 75.10 80.20 60.02 90 (845) GMS 80.90 84.38 77.65 90 (598) LMedS 83.40 77.26 53.25 398 (795)

RootSIFT-PCA 77.40 80.55 61.75 89 (738) LPM 80.70 81.62 66.98 90 (667) MSAC 64.60 73.27 53.43 84 (799)

L2Net 70.40 73.76 57.31 93 (799) LC 76.60 84.01 72.24 77 (512) USAC 78.80 80.98 53.25 495 (795)

HardNet++ 79.90 81.05 63.61 96 (814) CODE 89.40 89.14 76.98 782 (9251) GC-RSC 80.40 78.97 53.25 612 (795)

HesAffNet 82.50 84.71 70.29 97 (920)

CPC

SIFT 29.20 67.14 48.07 60 (415) RATIO 29.20 67.14 48.07 60 (415) RANSAC 29.20 67.14 48.07 60 (415)

DSP-SIFT 35.20 76.48 56.29 57 (367) GMS 43.00 85.90 82.37 59 (249) LMedS 44.00 75.38 48.07 209 (415)

RootSIFT-PCA 38.20 78.45 59.92 62 (361) LPM 39.40 78.17 65.98 60 (310) MSAC 23.00 62.28 48.07 59 (415)

L2Net 29.60 60.22 50.70 93 (433) LC 39.40 83.99 72.22 51 (295) USAC 49.70 80.38 48.07 232 (415)

HardNet++ 40.30 76.73 62.30 69 (400) CODE 51.00 90.16 78.55 696 (5774) GC-RSC 53.70 81.15 48.07 269 (415)

HesAffNet 47.40 84.58 72.22 65 (405)
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表 3: 待评测算法耗时。
Device Runtime (seconds)

L
SIFT DSP-SIFT RootSIFT-PCA L2Net HardNet++ HesAffNet

0.702 1.762 0.705 2.260 0.002 0.367

W

LPM GMS LC CODE

0.003 0.001 0.021 4.068

RANSAC LMedS MSAC USAC GC-RSC

0.521 0.528 0.537 0.565 0.788

5.1 实验设置

基线和对比。 我们使用经典流程作为基线模型。具体地说，我们使用 DoG[24]
检测器和 SIFT[24] 描述符通过最朴素的最近邻搜索生成跨图像的初始匹配，然
后使用 Lowe 的 ratio test[24] 裁剪错误匹配，最终使用 RANSAC[14] 和 8 点算
法 [18] 估计 FM 并剔除离群点。对每个被评估的算法，我们将其整合进基线系
统中来替换其对应部分，然后使用整体性能进行比较。

待评价方法。 首先，我们评价四个基于学习的局部特征，包括 HesAffNet[30]
检测算子和两个描述符 (L2Net [41], HardNet++ [29])。此外，我们也评价了
两个人工设计的描述符 (DSP-SIFT [12] 和 RootSIFT-PCA [2, 9])，其在最近
的基准测试 [39] 中展现了较高的性能。其次，我们评估四个对应点裁剪算法：
CODE[23]，GMS[7]，LPM[26] 和 LC[47]。最后，我们评估了两个广泛使用的
估计算法 (LMedS [36] 和 MSAC [43]) 和两个最新的算法 (USAC [34] 和 GC-
RANSAC [6])。

实现。 我们使用 VLFeat [45] 库实现 SIFT 描述符和 DoG 检测算子，ratio
test [24] 的阈值设为 0.8。使用 Matlab 函数实现 RANSAC, LMedS 和 MSAC，
其中我们为了速度考虑限制最大迭代轮数为 2000。其他代码取自相应作者的开
源实现，其中基于学习的方法我们使用作者开源的预训练模型。

5.2 结果与讨论

Tab. 2展示了所有方法和数据集的实验结果。在每个模块中，第一行展示了
基线模型性能。第一, 第二, 第三结果使用不同颜色标注，优于基线性能的结果
使用粗体标注。在此，我们主要比较算法的%Recall，其反映了整体性能。此外，
%Inlier 表示匹配性能，%Inlier-m 表示剔除离群点前的匹配性能。#Corrs(-m)
用来分析结果而不是性能比较。关于这些度量标准的细节见于 Sec. 3。对于性能
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分析，我们的主要目标是总结最优方法的特性，而不是对所有方法进行全面比较。

局部特征。 Tab. 2(a) 展示了局部特征的结果。%Recall 显示 a) RootSIFT-
PCA [9] 和 HardNet++ [29] 性能持续超过基线模型，并且后者优于前者。b)
HesAffNet [30] 在宽基线场景 (T&T 和 CPC) 中性能最优，尽管它在 TMU 数据
集上结果会退化。c) DSP-SIFT [12] 在除了 TUM 外所有的数据集上性能超过基
线模型，L2Net [41] 在所有数据集上与基线模型性能相当。

对应点裁剪方法。 Tab. 2(b) 展示了裁剪方法的结果。由表可见 a) CODE [23]
在所有数据集上取得最优性能。b) GMS [7] 和 LPM [26] 由于高效地裁剪错误匹
配点性能持续超过基线模型，既改善%Inlier-m 同时保留适当的 #Corrs-m。因
此，GMS 优于 LPM。c) LC [47] 可以提高匹配准确率 (%Inlier-m)，但是对于估
计 (%Recall) 会在短基线数据集 (TUM 和 KITTI) 上退化。这可能是由于提供
的模型是在宽基线数据集上训练得到的。同时，注意该模型需要相机内参，相机
内参对于 FM 估计问题通常假设是未知的。

鲁棒估计。 Tab. 2(c) 展示了鲁棒估计的结果。由表可见：a) LMedS [36] 在
前三个数据集上性能最优，其中图片比 CPC 数据集更简单。这证实了 Matlab
文档的建议 LMeDS 在正确匹配率足够高时（如高于 50%）效果更好。b) GC-
RANSAC [6] 和 USAC [34] 在宽基线场景下效果很好，尤其在具有挑战性的
CPC 数据集上。然而，该方法在短基线场景 (TUM 和 KITTI) 下性能退化。c)
有趣的是，我们观察到 GC-RANSAC（又称 USAC）能有效地保留丰富的对应
点 (%Corrs-m) 并剔除离群点 (%Inlier(-m))。

运行时间 由于算法依赖不同的操作系统，我们使用两台机器进行评估：一台
Linux 服务器 L (Intel E5-2620 CPU, NVIDIA Titan Xp GPU) 和 Windows 笔
记本 W ( Intel i7-3630QM CPU, NVIDIA GeForce GT 650M GPU)，其中使用
100张 KITTI数据集中的图片进行测试并展示平均结果。Tab. 3展示了算法的运
行时间。描述符依赖 DoG [24] 检测器和 HesAffNet [30]，以上检测器耗时 238ms

分别可提取 1760关键点和 4860关键点。CODE [23] (W)使用 GPU耗时 2.953s

提取 58,675 关键点，并在 CPU 上耗时 4.068s 裁剪错误匹配。

5.3 提出的方法

受结果启发，我们提出如下三个可行的匹配系统和一个鲁棒估计算法。
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表 4: 所提出的匹配系统的评估结果。
Datasets Methods %Recall %Inlier %Inlier-m #Corrs(-m)

TUM

Baseline 57.40 75.33 59.21 65 (316)

CODE 67.50 76.04 66.82 9281 (18562)

RootSIFT-PCA + GMS 67.50 76.13 69.62 124 (248)

HardNet + GMS 68.60 75.85 69.39 128 (256)

HesAffNet + GMS 66.40 75.92 67.04 288 (577)

KITTI

Baseline 91.70 98.20 87.40 154 (525)

CODE 91.90 98.22 93.03 9623 (19246)

RootSIFT-PCA + GMS 92.50 98.54 95.73 225 (450)

HardNet + GMS 92.10 98.49 95.43 236 (472)

HesAffNet + GMS 91.80 98.48 94.18 540 (1079)

T&T

Baseline 70.00 75.20 53.25 85 (795)

CODE 92.70 87.81 76.98 4626 (9251)

RootSIFT-PCA + GMS 89.30 85.29 78.69 307 (614)

HardNet + GMS 92.20 85.52 78.86 343 (686)

HesAffNet + GMS 90.90 86.16 79.25 412 (824)

CPC

Baseline 29.20 67.14 48.07 60 (415)

CODE 61.80 89.45 78.55 2890 (5774)

RootSIFT-PCA + GMS 57.30 88.94 83.70 133 (263)

HardNet + GMS 60.10 88.34 83.12 149 (298)

HesAffNet + GMS 60.80 88.72 83.16 182 (362)

匹配系统。 我们首先采用以下三对检测器和描述符中的一对生成参考对应点：

1. DoG [24] + RootSIFT-PCA [9]

2. DoG + (HardNet++) [29]

3. HesAffNet [30] + (HardNet++)

我们推荐 1，2 用于一般场景 3 用于宽基线场景。然后，我们应用 ratio test (阈
值设为 0.8) 和 GMS [7] 裁剪错误匹配。最后，我们使用基于 LMedS [36] 的估计
算法以拟合模型。Tab. 4展示了评估结果，表格清晰地展示了推荐的系统性能超
过了基线模型，并且得到了与最先进系统 (CODE [23] + LMedS [36]) 相当的性
能。注意 CODE 慢几个数量级，即使使用 GPU。

Coarse-to-Fine RANSAC. 虽然 Tab. 2展示了 GC-RANSAC [6] 和 USAC [34]
有效地剔除离群点，但是它们在模型拟合时不能持续取得较高的性能。此外，我
们提出使用 GC-RANSAC [6] 进行错误匹配剔除，然后使用基于 LMedS [36] 的
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表 5: 所提出的 CF-RSC 的%Recall
Datasets RANSAC LMedS MSAC USAC GC-RSC CF-RSC

TUM 57.40 69.20 52.70 56.50 30.80 69.30

KITTI 91.70 91.80 91.80 82.70 56.50 92.30

T&T 70.00 83.40 64.60 78.80 80.40 90.70

CPC 29.20 44.00 23.00 49.70 53.70 60.90

估计算子进行模型拟合。注意 USAC 也适用。在这个两阶段框架中，前者用来
粗略地寻找正确匹配集，后者用来准确地拟合模型，所以我们命名以上算法为
Coarse-to-Fine RANSAC（简称 CF-RSC）。Tab. 5使用%Recall 展示了所提方法
的结果，其中所有的估计算子使用相同的输入，即 SIFT [24] 也适用于 ratio test
剪枝。该表说明所提出的 CF-RSC 大幅度超过其他方法。

6 结论

该文使用严格定义的标准，在图像匹配和基础矩阵估计任务上，评估了最近
提出的局部特征、对应点剪枝算法和鲁棒估计算法。在四个大规模数据集上的综
合评价结果显示了哪个数据集极具挑战性和哪种算法更适用于何种场景。这可以
促进相关领域研究的进步，并且可以帮助研究人员在不同应用中设计更实用的匹
配系统。最后，受结果启发，我们提出三个高质量图像匹配系统和鲁棒估计算法
Coarse-to-Fine RANSAC。以上算法取得了出色的性能并且有广泛应用于计算机
视觉任务的潜力。
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