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NCMNet：用于两视图匹配剪枝的邻居一致性挖掘
网络

刘鑫, 秦荣, 严骏驰, 杨巨峰

摘要—匹配剪枝在各种基于特征匹配的任务中发挥着重要作用，其目的是从初始匹配中识别出正确的匹配（内点）。在坐标空间和特征空
间中寻找一致的 k 最近邻是之前方法中的一个常用策略。然而，根据最近邻的相似性约束，内点附近包含的许多不规则的错误匹配（离
群点）会错误地变成内点的邻居。为了解决这个问题，我们提出了一种全局图空间来寻找具有着相似图结构的一致性邻居。这是通过使
用全局连通图来实现的，该图基于空间和特征的一致性，显式地呈现匹配之间的密切关系。此外，为了增强该方法在各种匹配场景中的
鲁棒性，我们开发了一个邻居一致性块去充分利用三种类型邻居的潜力。邻居一致性可以通过依次提取邻居内部上下文和探索邻居之间
的交互来逐步挖掘。最终，我们提出了一个邻居一致性挖掘网络（NCMNet），用于估计参数模型并去除离群点。大量实验结果表明，在
多种两视图几何估计的基准测试中，我们提出的方法优于其他先进的方法。同时，我们还进行了四项扩展任务，包括遥感图像配准、点
云配准、3D 重建和视觉定位，以此来测试方法的泛化能力。源代码可见于：https://github.com/xinliu29/NCMNet。

Index Terms—匹配剪枝，特征匹配，邻居一致性，全局图，参数化模型
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1 引言

在图像对之间准确估计特征匹配对于许多计算机视觉任

务至关重要，例如视觉同步定位与建图（SLAM） [2]、运动
恢复结构（SfM） [3], [4]、图像配准 [5], [6] 和视觉定位 [7]。
给定一对图像，可以通过使用现有的特征提取方法获取特征

关键点及其对应的描述子，这些工作包括人工设计的方法 [8],
[9], [10]和基于学习的方法 [11], [12], [13]。然后，我们通过对
描述子施加相似性约束或利用先进的深度学习算法 [8], [12],
[14] 来建立初始匹配。然而，由于局部描述子的局限性 [15],
[16], [17]，尤其是在面临严重的光照变化、视角变化、遮挡、
模糊等情况时，不可避免地会存在大量错误的匹配（即，离群

点）。这些离群点会显著影响基于特征匹配的下游任务的准确

性。因此，为了减轻这个问题，匹配剪枝 [18], [19], [20] 被用
来进一步从初始匹配中识别出正确的匹配（即，内点）。

作为开创者，RANSAC [21]及其变体 [22], [23], [24]采用
假设-验证框架，通过迭代方式寻找一个具有最多支持内点的
最优参数模型。但它们的稳定性随着内点的比例降低而逐渐

降低，这主要是由于大量离群值对模型生成产生了不利影响。

除了以贪心的方式搜索可能的模型外，还有许多工作利用了
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图 1. NCMNet 的处理流程。通过 SIFT [8] 特征关键点 (b) 建立的初始
匹配 (a) 包含大量离群点。如 (c) 所示，我们的全局图空间可以缩短一
些内点的最近邻距离，它们在其他两个空间中距离采样点较远，在全局
图空间内这些内点也有可能成为邻居。我们展示了一个采样内点的三种
邻居类型，包括 (d) 空间邻居、(e) 特征邻居和 (f) 全局图邻居。邻居搜
索区域用黄色椭圆表示。如 (g) 所示，我们的 NCMNet 能够取得出色的
结果。MLPs：多层感知器。GCN：改进的图卷积网络。

匹配的几何特性 [16], [18], [25]。如图 1 (a)所示，内点和离群
点在二维刚性变换下的分布存在显著差异。也就是说，内点

通常符合一致的约束条件（比如，相似的长度、角度和运动），

而离群点则是随机分布的。因此，匹配的一致性被视为重要的

先验知识，并已被广泛研究用于区分内点和离群点 [15], [26]。
邻居一致性因其高效性而受到广泛关注，因为它仅关注

每个匹配中的少量元素。为了明确定义邻居，早期的研究 [18],
[27], [17]在原始匹配的坐标空间内使用 k-最近邻（knn）搜索

来寻找空间上一致的匹配，这些邻居称为空间邻居。近年来，

一些基于学习的方法 [28], [29] 开始在通过网络学习得到的高

https://github.com/xinliu29/NCMNet
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维特征空间中使用 k-近邻（knn）搜索来寻找特征一致的匹

配，这些邻居称为特征邻居。这些研究表明，邻居一致性在区

分匹配方面具有良好的发展前景。然而，初始匹配在图像对

中通常分布不均匀，这可能导致内点附近存在大量随机的离

群点，特别是约 90%离群点的宽基线场景中 [30], [28]。因此，
如图 1 (c)所示，一些匹配由于在上述两个欧式空间中彼此接
近而错误地成为了邻居。如图 1 (d-e)所示，在坐标空间和特
征空间中，一个采样内点搜索到的邻居（蓝线）包含了一些意

料之外的离群点（红线）。实际上，仅通过欧式空间中的相似

性约束来处理这种情况是相当有挑战性的 [16], [31]。
为了解决上述问题，我们提出了一种非欧式全局图空间。

具体地，内点在全局层面上往往具有一致性 [21], [16], [31]。也
就是说，一个采样内点与其他内点之间具有强连接，而与离

群点之间的连接则较弱或不存在。它们能够形成相似的图结

构 [32], [33], [34], [35]，这些结构可以被图卷积网络（GCN）
[36]很好地识别。因此，我们通过构建一个图空间来捕捉这种
全局一致性，其中邻居的定义取决于图结构的相似性。随后，

我们采用改进的 GCN 来进一步探索这种一致性，并增强匹
配之间的长距离依赖。与先前的欧式空间相比，内点在全局

图空间中具有更强的的密切关系。因此，我们的全局图空间

能够拉近具有相似图结构的匹配之间的距离。这些匹配在坐

标和特征空间中可能难以成为邻居，因为它们的最近邻距离

较大，如图 1 (c)所示。更具体地，我们首先构建一个加权全
局图，其中节点代表所有匹配，边表示使用一致性分数计算

的成对亲和度。为了获得一个更具代表性的图，我们基于长

度约束开发了一种空间一致性，以补充 [37] 中使用的特征一
致性。接下来，我们利用改进的 GCN [36]来获得我们的全局
图空间。最终，我们在这个空间中使用 knn 搜索来识别全局

一致的匹配，这些匹配称为全局图邻居。值得注意的是，全局

图邻居在空间上和采样的匹配并不接近，如图 1(f) 所示。换
句话说，由于我们采用了全局图操作，它具有更大的搜索区

域（参见消融实验）

空间邻居和特征邻居分别通过低维的空间相似性和高维

的特征相似性进行搜索，这些邻居集中在采样匹配的局部范

围内。相比之下，我们的全局图邻居则关注具有相似图结构的

全局一致邻居。如 [38], [28] 中所述，匹配剪枝需要丰富的局
部和全局上下文信息。因此，为了增强在困难匹配场景中的鲁

棒性，我们设计了一个邻居一致性（NC）块，以充分利用三种
类型邻居的潜力。NC 块包含三个基本组件：邻居嵌入构建、
自我上下文提取 (SCE)层和交叉上下文交互 (CCI)层。具体
来说，我们首先根据不同的邻居构建三个有向图作为邻居嵌

入。为了提取相应的邻居上下文特征，SCE 层以分组卷积的
方式动态捕捉邻居内部的关系并聚合其上下文信息。CCI 层
用于进一步探索它们之间的交互。由于 [37] 中使用的单一交
叉注意力分支表现能力有限，我们设计了一种分层分组方式

去有效融合和调整邻居间的交互信息。基于 NC 块，我们提
出了邻居一致性挖掘网络（NCMNet） [37] 以及包含两项改

进的 NCMNet+，以实现两视图匹配剪枝。
本文的贡献可以总结为以下三点：（1）通过空间和特征

一致性在匹配之间构建显式连接，我们提出了一个全局图空

间。该空间用于寻找具有相似图结构的一致邻居（2）利用三
种类型邻居的潜力，我们开发了 NC 块，通过提取邻居内部
上下文信息以及探索邻居之间的交互，渐进地挖掘邻居一致

性。（3）我们通过一系列几何估计基准测试和扩展任务证明
了我们方法的有效性和泛化能力。
本文是我们发表在 CVPR 2023 初步会议版本 [37] 的扩

展版，其中改进如下：（1）在加权全局图的构建中，NCMNet
仅依赖于从网络中学习的特征一致性，但由于学习过程中的

模糊性，这可能会不够准确。NCMNet+ 应用了匹配中固有
的空间一致性来补充特征一致性，从而增强全局图空间的可

靠性。（2）在 CCI层中，NCMNet使用单一的交叉注意力操
作来探索邻居之间的交互。在此基础上，NCMNet+ 采用了
有效的分层分组方式来丰富信息的整合，从而提高了匹配剪

枝的准确性。（3）在验证方面，NCMNet 主要关注于通过估
计本质矩阵来恢复相机姿态。在本研究中，我们增加了基础

矩阵和单应矩阵的估计。同时，我们进行了广泛的实验和详

细的消融分析，以全面理解我们的方法。（4）我们进一步将所
提出的方法扩展到四个基于特征匹配的任务，包括遥感图像

配准、点云配准、3D重建和视觉定位。

2 相关工作
一般来说，特征匹配工作可以分为两大类：无检测器方法

和基于检测器的方法。无检测器方法 [39], [40], [41], [42], [43]
直接处理图像对并生成像素级的稠密匹配。虽然这些方法效

果很突出，但由于图像中像素数量极多，它们通常会带来巨大

的计算开销。相比之下，基于检测器的方法 [8], [11], [44], [45]
在过去几十年中发挥了关键作用。这些方法通过检测显著的

关键点来构建逐点的稀疏对应关系，然后进行匹配。然而，由

于内点和离群点之间的不均衡分布，寻找准确的特征匹配仍

然十分复杂 [46], [47]。这一问题可以通过进一步应用匹配剪
枝方法来缓解。在接下来的章节中，我们将对相关背景材料

进行详细回顾。

2.1 RANSAC 相关方法

作为近几十年来最著名的算法之一，RANSAC [21] 使用
一种假设-验证框架来寻找最大的内点集。更具体地，它随机
选择一个最小的数据子集来生成一个假设的参数模型（比如，

用于本质矩阵估计的 5个匹配 [48]）。然后，可以通过符合该
模型的匹配数量来验证此模型的可靠性。这个过程将持续进

行，直到达到预定义的迭代次数或阈值。遵循这一框架，后

续的工作 [22], [23], [24], [49]通过不同的采样和验证策略来提
高效率或效果。MLESAC [22] 通过最大化匹配点的对数似然
来确定最优模型，以增强算法的鲁棒性。USAC [24]回顾了相
关的变体，并基于一些重要的考量提出了一种通用结构，表
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现出更好的改进效果。MAGSAC [49]通过使用 σ-一致性来避
免预定义的内点-离群点阈值，从而实现了更优的性能。此外，
一些变体 [50], [51], [52], [53], [54], [55]利用深度学习框架来提
升参数模型的质量。这些 RANSAC相关的工作仍然被视为离
群点移除和参数模型估计的标准解决方案。然而，这种随机

采样策略对离群点较为敏感 [46], [56], [57]。随着初始匹配中
离群点比例的逐渐增加，它们的性能会显著下降。

2.2 基于学习的方法

深度学习技术发展催生了很多开创性的工作 [50],
[58], [19]，这些工作利用神经网络来实现匹配剪枝。例如，
DSAC [50] 基于概率选择设计了一个可微的 RANSAC 副本。
近年来，PointNets [59], [60] 使用多层感知器（MLPs）来处
理无序和不规则的点集，并受到了广泛关注。受到 PointNets
的启发，LFGC [19]基于多层感知器（MLPs）训练一个排列
不变结构，以估计匹配的内点权重并回归由本质矩阵编码的

相机姿态。同样地，DFE [58] 也采用深度网络来预测用于基
础矩阵估计的内点权重。

后续的方法将这种匹配分类范式作为标准，并通过不同

方式提升性能。一方面，一些工作设计了多样的网络结构去捕

捉丰富的上下文信息。为了获取局部上下文信息，OANet [38]
通过一个可微的池化层学习软分配矩阵，用于对输入的匹配

进行聚类。然后，它通过上采样操作恢复匹配的原始尺寸。它

还通过转置特征的维度来利用全局上下文信息。T-Net [61]
引入了一种 T 形网络架构，用于整合迭代子网络的输出。
ConvMatch [62] 开发了一种规则的运动场，并探索了使用
卷积神经网络来捕捉上下文信息的可能性。另一方面，一

些研究人员利用注意力机制 [63] 来增强关键特征的表示能
力。ACNe [64] 利用注意力权重从局部和全局方面对特征进
行归一化。ANA-Net [65] 计算注意力权重的相似性来发现
注意力一致的匹配。MSA-Net [66] 提供的多尺度注意力和
PGFNet [67] 使用的分组残差注意力能够进一步提高匹配剪
枝的准确性。尽管上述工作表现出色，但它们仍然存在一些局

限性。首先，在匹配学习过程中设计与数据无关的操作来隐

式地捕捉上下文并不直观。其次，离群点会严重阻碍网络的

学习和收敛。尽管注意力机制旨在缓解这个问题，但大多数

方法在网络训练过程中仍然容易受到高比例离群点的负面影

响。与这些方法不同，我们充分利用不同类型的邻居一致性，

将匹配的内在几何和特征属性显式地整合到网络学习过程中。

我们还采用了迭代剪枝策略 [28] 作为基本框架，以提取更可
靠的候选匹配，从而改进网络学习。

2.3 匹配的一致性

在二维刚性变换下，内点通常具有一致性约束，而离群点

的分布则是随机的 [15]。因此，匹配的一致性是区分内点和离
群点的一个重要线索，过去对此已进行了广泛研究 [68], [46],
[69]。例如，BF [16] 通过提出的双边函数来制定分段一致性

约束，以实现全局建模。CODE [31] 在全局层面设计了一种
一致性可分离的约束，用于过滤高噪声的匹配。GMS [18]通
过基于网格的分数估计器寻找一致的空间邻居，以确定匹配

的可靠性。LPM [70] 也利用预定义的统计测量方法来探索邻
居一致性。这些人工方法需要精细的参数调节才能取得满意

的性能，同时，它们对视角大幅变化等具有挑战性的匹配场

景较为敏感 [46], [47]。
受这些传统技术的启发，一些工作开始以可学习的方式

探索匹配的一致性。NM-Net [30] 开发了一个层次化网络，
基于局部仿射信息 [71] 来挖掘特定兼容性邻居的上下文。
LMCNet [17] 将空间邻居的运动一致性重新表示为一个通过
图拉普拉斯算子解决的平滑函数。CLNet [28] 在特征空间中
搜索邻居，并设计了一个从局部到全局的一致性学习框架。

MS2DG-Net [29]也通过语义动态图来利用特征邻居的局部拓
扑结构。它们通过各种网络结构或学习范式来聚合邻居信息，

以实现鲁棒的匹配剪枝。然而，如节 1所分析的那样，由于大
量离群点的不规则分布，从上述空间中搜索到的邻居可能不

一致。在本文中，我们提出了一种全局图空间，在全局层面上

显式地捕捉具有强一致性的内点，使得具有相似全局图结构

的匹配能够成为邻居。同时，为了增强方法在复杂匹配场景

中的鲁棒性，我们有经验地设计了一个邻居一致性块。它通

过我们提出的 SCE 层和 CCI 层渐近地提取并整合三种类型
的邻居上下文。

3 方法
本节将详细描述我们的方法。首先描述如何定义双视图

匹配剪枝的问题。接着介绍 NCMNet的实现细节，包括全局
图空间、邻居一致性块以及网络架构。最后我们会给出对于

损失函数的描述。

3.1 问题定义

给定一对匹配的图像，我们可以利用人工定义的特征提

取方法 [8], [10] 或基于学习的方法 [11], [12] 来获取特征关键
点及其相应的描述子。初始匹配集合 S = {s1, s2, ..., sN} ∈
RN×4 可以通过描述子的相似性匹配策略或神经网络 [72] 来
估计。这里，si = (ui, vi)表示第 i个匹配，其中 ui 和 vi 分

别是在两幅匹配图像中使用相机内参归一化后的关键点坐标。

N 表示初始匹配的数量。但是，特征描述子的模糊性会不可

避免地导致离群点的出现。因此，我们匹配剪枝的目的是从

初始匹配中过滤掉离群点。
为了实现这一目的，匹配剪枝过程通常将初始匹配集合

S 作为输入，并输出所有匹配的标签（即，离群点或内点）。
也就是说，集合 S 被分为一个内点集合 Sin 和一个离群点集

合 Sout。同时，通过使用内点集合 Sin 来估计参数模型（比

如，本质矩阵），以评估方法的性能。参数模型用于恢复匹配

图像的相机姿态，包括相应的旋转和平移向量。总之，匹配剪

枝方法的优化目标是寻找足够的内点以恢复精确的相机姿态。
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图 2. 我们提出的 NCMNet 的框架。N × 4 的初始匹配作为输入，然后估计参数模型和 N × 1 的内点概率。采用包含两个剪枝模块的迭代剪枝策略
作为核心架构，以提取更可靠的候选者用于模型估计。每个剪枝模块包括一些现有的网络结构和所提出的邻居一致性（NC）块。NC 块主要由三个
关键部分组成：三种邻居嵌入 (GS ,GF ,GG) 的构建，自我上下文提取 (SCE) 层用于捕捉和聚合邻居内部的上下文 (CS , CF , CG)，以及交叉上下
文交互 (CCI) 层用于融合和调整邻居之间的信息 (IS , IF , IG)。CS：坐标空间，FS：特征空间，GS：全局图空间。

更具体地，我们以图 2中所示的 NCMNet为例。我们选择
迭代剪枝策略 [28]作为核心架构，以减轻离群点在网络学习过
程中的负面影响。fθ1(S) = (S1, o1)和 fθ2(S1) = (S2, o2)代

表两个顺序的剪枝模块，其相关参数为 θ1和 θ2。S1 ∈ RN1×4

和 S2 ∈ RN2×4 是两个剪枝后的匹配集合，其中 N > N1 >

N2。与 S 相比，S1 和 S2 预计会更可靠，它们是由学习到的

逻辑值 o1 和 o2 决定的，并且会被用于参数模型估计。接下

来，o2 通过一个额外的 ResNet块 [19]和一个MLP层进行处
理，以计算内点权重集合 w2，具体如下：

w2 = tanh(ReLU(o2)) ∈ [0, 1), (1)

其中，tanh(·)和 ReLU(·)表示激活函数。然后，我们利用 S2

和 w2，并使用加权八点算法 [19], [28] 来估计一个本质矩阵
Ê ∈ R3×3。最后，通过全尺寸验证操作，可以获得所有匹配

的标签集合 l ∈ RN×1。该架构表示如下：

Ê = g(S2, w2), (2)

l = v(Ê, S), (3)

其中，g(·) 指的是加权八点算法 [19]，相比于传统的八点算
法 [15]，该算法由于考虑了内点权重，因此具有更强的鲁棒
性。值得注意的是，在加权八点算法中，所采用的自伴随特征

值分解操作相对于内点权重是可微的，这有助于本质矩阵的

端到端回归。v(·)是基于极线约束的全尺寸验证操作 [15]，用
于避免一些内点被错误移除。还有值得注意的一点是，对于

极线距离由 Ê 计算得出小于 10−4 阈值的匹配，被视为内点：

Sin =
{
si | li < 10−4

}
, (4)

其中，Sin 是保留的内点集合。类似地，离群点可以定义为：

Sout =
{
si | li > 10−4

}
, (5)

其中，Sout 是离群点集合。这与确定真实匹配标签的方式相

同。

3.2 增强的全局图空间

邻居一致性是用于区分匹配的一种有效线索，其利用了

内点的邻居彼此兼容，而离群点则随机分布的事实。因此，为

每个内点寻找可靠且一致的邻居是很重要的。在本文中，我

们采用一种可微的方法，利用三种类型邻居的潜力来处理复

杂的匹配情况。为了寻找不同类型的邻居，我们采用了三种

不同的邻居搜索空间，包括坐标空间 S ∈ RN×4、特征空间

F ∈ RN×d 和我们的全局图空间。d是通道的数量。S 表示网

络的输入，而 F 代表从多个 ResNet 块中学习到的中间特征
映射。我们可以通过在 S 上执行 k-最近邻（knn）搜索来获

得每个匹配的空间 k-近邻。同样地，可以在 F 上获取特征空

间 k-近邻。空间和特征邻居关注的是具有相似低维坐标和高
维特征的匹配。我们的全局图空间旨在通过改进的图卷积网

络 [36], [28]找到具有相似图结构的全局一致邻居。与 [37]相
比，我们在全局图构建中引入了匹配的空间一致性，以补充

原有的特征一致性，这称为增强的全局图空间。

具体来说，我们首先构建一个加权全局图 Gg = {Vg, Eg}，
其中节点 Vg 表示所有匹配，无向边 Eg 使用增强的兼容性得

分 scij 连接每两个匹配，公式如下：

scij = sfij ⊙ ssij , 1 ≤ i, j ≤ N. (6)

它基于特征和空间一致性分数，表示匹配 si 和 sj 之间的密

切关系。与 [37]类似，我们基于 F 估计初始内点权重 wp：

wp = ReLU(tanh(MLP(F ))), (7)

其中，MLP(·)表示一个用于将通道维度减少到 1的MLP层。
然后，两个匹配之间的特征一致性分数计算如下：

sfij = wp
i · wp

j , (8)
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该公式用于衡量匹配之间的特征相似程度。此外，我们还使

用匹配对之间的空间一致性分数来补充特征一致性分数，公

式如下：

ssij = max(0, 1−
d2ij
ϵ2d

), (9)

其中，max(0, ·)操作用于避免负值。dij =
∣∣||ui−uj ||− ||vi−

vj ||
∣∣是两个匹配的空间差异，即 si = (ui, vi)和 sj = (uj , vj)，

这是基于长度约束计算的。ϵd 表示一个距离超参数，用于控

制长度约束的敏感性。对于两个匹配 si 和 sj，如果 dij 大于

ϵd，则它们被视为空间上不兼容，其 ssij 取值为零。相反，当

ssij 值较大时，它们在空间上是兼容的，这可以作为特征一致

性分数的可靠调节器。因此，我们可以构建一个加权全局图

Gg 的加权邻接矩阵 A = scij ∈ RN×N，它描述了匹配之间的

长距离依赖性。只有当两个匹配同时具有较高的特征和空间

一致性分数时，才会形成强关联，否则，该连接将会很弱或不

存在。最后，我们利用谱图卷积操作 [36] 进一步学习这种关
联性：

L = D̃− 1
2 ÃD̃− 1

2 , (10)

F g = σ(LFW g), (11)

其中，Ã = A + IN 表示邻接矩阵，并加入了对角单位矩阵

IN 的自连接。D̃ii =
∑

j Ãij 是 Ã 的对角度矩阵。图拉普拉

斯矩阵 L将 F 调整到谱域。W g 表示学习到的权重。σ(·)是
ReLU(·)激活函数。F g ∈ RN×d 是增强的全局图空间，它可

以有效地从两个不同的方面反映匹配的全局一致性，特别是

针对内点。这可以拉近具有相似图结构的匹配的最近邻距离，

使它们在我们的增强全局图空间中成为邻居。然后，我们在

F g 上执行 knn搜索，以获取每个匹配的全局图 k近邻。由于

全局操作，全局图邻居的邻居搜索区域较大（参见消融实验）。

3.3 邻居一致性块

三种邻居搜索空间关注不同类型的邻居。因此，为了增

强方法在应对具有挑战性的匹配情况时的鲁棒性，我们提出

了一个邻居一致性（NC）块，以渐近地挖掘这三种邻居的一
致性。作为 NCMNet的核心结构，我们的 NC块由三个关键
部分组成：邻居嵌入构建、自我上下文提取（SCE）层和交叉
上下文交互（CCI）层。
邻居嵌入构建。当三种类型的邻居被搜索到后，我们首

先需要考虑如何为网络学习构建对应的邻居嵌入。图结构很

适合对元素之间的复杂关系进行表征和建模，这让它成为了

各领域 [73], [74], [75], [76]中的重要工具。因此，在这一部分
中，根据每个匹配 si 的不同邻居构建了三个独立的有向图，

即 GS
i =

{
VS
i , ES

i

}
, GF

i =
{
VF
i , EF

i

}
, GG

i =
{
VG
i , EG

i

}
。以

GiS 为例，节点 VS
i =

{
sSi1, ..., s

S
ik

}
表示 si 的空间 k-近邻，

而有向边 ES
i =

{
eSi1, ..., e

S
ik

}
则将 si 与其在 VS

i 中的空间邻

居连接起来。参考 [77], [28]，边的构建如下：

eSij = [fi, fi − fS
ij ], j = 1, 2, ..., k. (12)

𝑘×2𝑑

𝐶𝑜𝑛𝑣1 GCA
分支

C! C" C#

V Q K

I!

GCA
分支

C" C# C!

V Q K

I"

GCA
分支

C# C! C"

V Q K

I#

(b)(a)

𝐶𝑜𝑛𝑣2

𝑔×𝑑

1×𝑑

图 3. (a) 我们在 SCE 层中提出的分组卷积方式。它根据邻居节点与锚
点的相关性将其分为 g 组。使用两个连续的卷积层（Conv1 和 Conv2）
动态提取邻居内部的上下文信息。(b) CCI 层的结构。GCA：分组交叉注
意力。它包含三个并行的 GCA 分支，用于整合邻居之间的信息。从不同
的邻居上下文特征中学习到的值（V）、查询（Q）和键（K）用于交叉注
意力操作。

其中，fi 和 fS
ij 分别表示 si 及其第 j 个空间邻居 sSij 在

F = {f1, f2, ..., fN} 中的特征映射。fi − fS
ij 是它们的残差。

[·, ·] 表示在通道维度上的特征连接操作。因此，我们可以得
到所有匹配的空间邻居嵌入 GS ∈ RN×k×2d。特征邻居嵌入

GF ∈ RN×k×2d 和全局图邻居嵌入 GG ∈ RN×k×2d 也可以通

过相同的方法获取。

自我上下文提取（SCE）层。在构建了三个邻居嵌入之
后，下一阶段涉及有效地挖掘邻居内部的上下文信息。一个简

单的方法是使用常见的池化操作，例如最大池化和平均池化。

然而，这些不加区分的方法会存在丢失图节点之间相关性的

缺点。因此，为了充分利用我们邻居嵌入的图结构，SCE 层
被提出用于邻居信息的聚合。考虑到图中的节点是根据相似

性原则排序的，我们的 SCE层采用了一种分组卷积方式 [28]，
以动态获取邻居关系，并沿着图的边缘聚合邻居上下文信息。

更具体地，如图 3(a)所示，给定 si 的一个邻居嵌入 Gi ∈
Rk×2d，节点根据它们与锚点的相关性被划分为 g个子集，每

个组包含 k/g 个节点。该嵌入通过两个连续的卷积层进行处

理，之后是批量归一化（BN） [78]和 ReLU激活函数。这个
处理过程可表示如下：

Ci = (Conv2(Conv1(Gi)). (13)

Conv1(·)和 Conv2(·)分别表示带有可学习核 1× k
g 和 1× g

的卷积层。为了简化，省略了 BN和 ReLU。Ci ∈ R1×d 表示

Gi 的输出。在每个 NC块中，使用三个并行的 SCE层独立处
理每个邻居嵌入，从而得到三个相应的邻居上下文特征，表

示为
{
CS , CF , CG

}
∈ RN×d。

交叉上下文交互（CCI）层。 一旦获得了这三个邻居上
下文特征，我们的目标是协同地融合和调整邻居间的信息。

在 [37]中，我们的 CCI层使用了一种交叉注意力操作，但由
于其单一的顺序方式，其在探索邻居之间信息方面的能力有

限 [63], [79], [67]。基于此，我们以分组的方式丰富了这三种
特征的信息整合。如图 3(b)所示，CCI层由三个并行的分组
交叉注意力（GCA）分支组成。在每个分支中，值 V是从一
个邻居上下文特征中学习得到的，而查询 Q和键 K则是从另
外两个特征中得出的。GCA分支的总览如图 4所示。我们首
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图 4. 提出的分组交叉注意力（GCA）分支。为了便于展示，分组大小设
为 2。三个邻居上下文特征分别用于生成值（V）、查询（Q）和键（K）。
然后，它们被平均分成 q 个特征组。除了交叉注意力操作外，每个特征
组还接收前一个组的输出，以增加多样性和信息交流。

先将三个邻居上下文特征输入到一个独立的 MLP 层中，然
后经过 BN和 ReLU，生成三个新的特征 {Q,K,V} ∈ RN×d。

然后，我们沿着通道维度将它们均匀分成 q 个组，表示为

{Qi,Ki,Vi} ∈ RN× d
q , i ∈ {1, 2, ..., q}。对于第 i组，执行 Qi

和 Ki 的转置之间的矩阵乘法，然后使用 softmax函数计算注
意力权重矩阵：

Aw
i = softmax(QiKi

T ), (14)

其中，Aw
i ∈ RN×N 用于衡量匹配之间的相关性。接下来，执

行 Vi 和 Aw
i 之间的矩阵乘法，以增强 Vi。同时，为了增强

特征组之间的多样性和交流，我们采用了一种分层乘法操作

来连接所有组。具体来说，除了第一组外，其他组可以利用前

一组的输出信息。每组的输出定义如下：

Yi =

ViA
w
i , i = 1;

σ1(Yi−1)⊙ ViA
w
i , 1 < i ≤ q,

(15)

其中，σ1(·) 是 sigmoid 激活函数。在这一部分中，我们采用
分组方式从不同的角度探索丰富的上下文，并通过分层乘法

来增强特征组之间的交互。由于组合爆炸效应，这些操作有

助于网络学习 [79], [67]。最后，将所有特征组的输出沿通道维
度进行连接：

Y = concat(Y1, Y2, ..., Yi), (16)

其中，Y 是所有组的最终输出。这里，我们给出第一个 GCA
分支的示例：

IS = α(MLPs(Y )) + CS , (17)

其中MLPs(·)由一个带有 BN和 ReLU的MLP层组成。学
习得到的尺度参数 α 被初始化为 0。IS 表示第一个 GCA 分
支的输出，其中每个位置的响应是其他两个邻居特征所有位

置与原始特征之间的加权结合。因此，内点可以通过选择性地

聚合上下文，在三种邻居上下文特征中获得相互增益，这进

一步提高了内点和离群点之间的区分能力。同样地，我们可

以通过第二和第三个 GCA 分支分别生成结果 IF 和 IG。三

种邻居交互特征
{
IS , IF , IG

}
∈ RN×d 构成了所提出 NC 块

的最终输出。

3.4 网络架构

我们使用 NC 块构建出了一个称为邻居一致性挖掘网络
的匹配剪枝网络。NCMNet 的具体架构如图 2 所示。它以初
始匹配作为输入，采用两个连续的剪枝模块渐近地提取可靠

的候选项，这对精确预测参数模型和匹配标签至关重要。因

此，为了提高候选者的可靠性，剪枝模块需要具备足够的能

力来捕捉丰富的上下文信息。每个剪枝模块包括一些现成的

网络结构 [19], [38], [28]和我们的 NC块用于匹配处理。作为
基本结构，ResNet 块 [19] 包含用于匹配学习的两个 MLP 层
和若干归一化技术。顺序感知块 [38] 旨在通过有序聚类操作
隐式地捕捉局部和全局上下文。全局一致性块 [28] 编码特征
的全局上下文信息，以估计用于剪枝匹配的全局分数。值得

强调的是，特征空间和我们的全局图空间是可学习的。因此，

我们引入了一个渐进式精炼处理（即，在每个剪枝模块中使

用两个 NC块），以提高邻域的可靠性并捕获全面的邻域上下
文。进一步地，我们用 NCMNet+ 来表示使用了两个新改进
的 NCMNet [37]，即增强的全局图空间和 CCI 层中的 GCA
分支。

3.5 损失函数

遵循 [38], [28]，神经网络通过分类损失和回归损失来进
行优化：

L = Lc(om, ym) + βLe(E, Ê), (18)

其中，β 代表平衡两项损失的权重系数。

分类损失 Lc(·)是一个二分类损失，定义如下：

Lc(om, ym) =
M∑

m=1

H(τm ⊙ om, ym), (19)

其中，M 代表剪枝模块的数量。om 是第 m个剪枝模块的相

关逻辑值。ym 代表通过默认阈值为 10−4 的极线距离 depi 获

得的弱监督下的地真标签。⊙是哈达玛积。H(·)代表二分交
叉熵函数。极线距离接近 depi 的内点可能会受到标签模糊的

影响。这里，我们使用了一个自适应温度向量 τm [28]来解决
这个问题：

τi = exp(−||di − depi||1
depi

), (20)

其中，di 是匹配 si 的极线距离。对于满足 di > depi 的离群

点，τi 会被设为 1。因此，有着更小极线距离的内点会对网络

模型优化产生更强的影响。
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对于回归损失 Le(·)，我们应用了一种几何损失，定义如
下：

Le(E, Ê) =
(p

′T Êp)2

∥Ep∥2[1] + ∥Ep∥2[2] + ∥ET p′∥2[1] + ∥ET p′∥2[2]
.

(21)
虚拟匹配 (p, p′)是利用真实的本质矩阵 E 构造的，用于评估

估计的 Ê。c[i] 代表向量 c的第 i个元素。

4 实验

在接下来的部分，我们将 NCMNet/NCMNet+与最先进
的匹配剪枝方法进行比较。实验在不同的基准测试上进行，以

展示我们提出的网络的有效性和泛化能力。本文提供了实现

细节、对比结果以及消融研究。

4.1 实现细节

如图 2 所示，我们的网络以不同特征提取方法生成的初
始匹配作为输入，包括 SIFT [8]、ORB [10]和 SuperPoint [12]。
除非另有说明，我们默认使用 SIFT [8] 结合最近邻描述子匹
配作为技术。在我们的实验中，匹配的数量 N 大约为 2000，

通道维度 d 为 128。NCMNet 采用迭代剪枝策略 [28] 作为核
心结构，该结构由两个连续的剪枝模块组成，剪枝率为 0.5。

对于 NC 块，我们根据经验将邻居数量 k 设置为 9 和 6，分

别用于两个剪枝模块。因此，我们将两个剪枝模块中 SCE层
的组数 g 分别设置为 3和 2。在公式 9中，距离超参数 ϵd 设

置为 0.2。参考了 [67]，我们在 GCA 分支中选择了 q = 4 作

为组大小。顺序感知块中的簇数量设置为 250。相关代码已经
在https://github.com/xinliu29/NCMNet中提供，以保
证我们结果的可被复现。
训练细节。我们遵循之前的基准测试 [38]，使用 Pytorch

在给定的数据集上训练网络模型。优化过程中，我们采用了

Adam [80] 优化器，配置了批量大小为 32，学习率为 10−3。

网络训练共进行 500k次迭代。在开始时，公式 18中的平衡参
数 β 设为 0，然后在经过前 20k次迭代后固定为 0.5。

4.2 对比结果

我们将提出的网络与一些最先进的匹配剪枝方法进行比

较，包括传统方法和基于学习的方法。对于所有传统方法，我

们首先采用固定阈值为 0.8 的比例测试 [8]，以去除大量质量
较差的初始匹配，因为这些方法无法很好地处理高比例的离

群点情况。对于所有基于学习的方法，我们使用整个初始匹

配作为输入。我们将通过不同的任务来评估方法的性能和泛

化能力。

4.2.1 几何估计

我们可以通过使用加权八点算法或 RANSAC 来估计本
质矩阵，从而恢复两视图几何信息，包括旋转和位移。几何估

表 1
在 YFCC100M [81] 和 SUN3D [82] 上的定量比较结果。给出了已知和
未知场景下的 mAP5◦ （%）。红色 表示最优结果，蓝色 表示次优结果。

方法
YFCC100M SUN3D

已知 未知 已知 未知

RANSAC [21] 30.19 40.83 19.13 14.57
DEGENSAC [83] 21.00 27.65 16.01 11.01
GC-RANSAC [84] 30.43 41.58 18.86 14.14
MAGSAC [49] 32.80 41.61 20.35 16.24
MAGSAC++ [85] 30.48 40.95 18.90 14.19
AdaLAM [27] 32.37 45.40 21.02 15.94
LFGC [19] 16.87 25.95 11.55 09.30
DFE [58] 18.02 30.29 14.44 12.34
OANet++ [38] 33.96 38.95 20.86 16.18
ACNe [64] 29.17 33.06 18.86 14.12
LMCNet [17] 33.73 47.50 19.92 16.82
T-Net [61] 41.33 48.20 22.38 17.24
MS2DG-Net [29] 39.68 48.20 22.20 17.84
MSA-Net [66] 39.53 50.65 18.64 16.86
CLNet [28] 39.16 53.10 20.35 17.03
PGFNet [67] 42.06 53.70 23.66 19.32
NCMNet [37] 52.33 63.43 26.12 20.66
NCMNet+ 52.40 65.83 25.99 21.18

计的质量对下游的特征匹配应用有着重要影响。因此，它是

评估匹配剪枝算法性能的主要标准。

数据集。根据 [38]，我们使用雅虎的 YFCC100M [81]作
为室外场景数据集，SUN3D [82]作为室内场景数据集来训练
和测试网络模型。YFCC100M包含了来自互联网的 1亿张旅
游图像，按照不同的地标分成了 71个图像序列，其中选择了
4 个序列用于网络测试。SUN3D 包含大量从各种 RGBD 视
频中采样的图像帧，它被分成了 254个序列，其中 15个图像
序列用于测试。训练序列被分割成三个不重叠的部分，包括

训练集 (60%)、验证集 (20%)和已知测试集 (20%)。需要特别
强调的是，室内场景尤其困难，因为它通常涉及许多无纹理

区域和重复结构。

评估。图像对的相机姿态通过从估计的本质矩阵计算出
的旋转和平移向量进行编码。我们选择地真向量与估计向量

之间的角度差异作为误差度量。通过计算不同阈值下的平均

准确率（mAP）作为两视图几何估计的评估标准，其中 5◦ 下
的 mAP（即 mAP5◦）为默认指标。

结果。在表 1 中，展示了在 YFCC100M 和 SUN3D 数
据集上本质矩阵估计的定量对比结果。可以看到，使用比例

测试可以显著提升 RANSAC的性能，因为初始匹配中的大多
数离群点已经提前被移除。这证明了 RANSAC相关方法在处
理高离群点比例时存在困难。使用比例测试的传统方法与一

些基于学习的方法相比，能够展现具有竞争力的结果。显然，

我们的方法在每个测试场景中都比所有传统和基于学习的基

线有着明显的优势。例如，与排名第二的 PGFNet [67]相比，
NCMNet 分别在已知和未知的室外场景中获得了 10.27% 和
9.73% 的 mAP5◦ 巨大提升。我们提出的 NCMNet+ 通过使

https://github.com/xinliu29/NCMNet
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原始图像对 OANet++ CLNet NCMNet NCMNet+

图 5. 匹配剪枝的可视化结果。从左到右列：匹配图像、OANet++[38]、CLNet[28]、NCMNet [37] 和 NCMNet+。前三个示例选自 YFCC100M [81]
上的未知场景，其余示例来自 SUN3D [82] 的未知场景。这些图像对涉及到大幅度的光照变化、视角变化、遮挡、重复结构、无纹理物体等情况。网
络模型保留的内点（绿色和离群点（红色）被展示出来。

NC
M
Ne
t+

GT

图 6. NCMNet+ 在 YFCC100M [81] 和 SUN3D [82] 上的失败案例。我
们同样展示了地真内点。

用增强的全局图空间和改进的邻居间交互，能够进一步提升

性能。图 5 展示了我们的方法与另外两个基线方法 [38], [28]
在匹配剪枝上的可视化对比结果。对于具有挑战性的室外和

室内匹配场景，如大幅光照变化、视角变化、遮挡、重复结构

和无纹理物体，我们提出的方法获得了可靠的剪枝结果。此

外，图 6 展示了一些失败案例，其中离群点占主导地位。我
们可以发现，在这些情况下，由于重叠区域有限、模糊以及

低光照条件，真实内点相比于初始匹配（2000）非常稀疏。这
使得匹配剪枝变得更加困难。根据表 3和表 4结果，一个更强
大的匹配估计器有可能缓解这一问题。另一个潜在的发现是，

在这些情况下，这些弱监督的真实标签可能不可靠，这会干

扰我们方法的学习和优化过程。我们认为提高模型对此类噪

表 2
使用 SIFT [8] 和 SuperPoint [12] 在 YFCC100M [81] 的未知场景上的
性能比较。展示了在无或有 RANSAC [21] 作为后处理步骤的情况下的

mAP5◦。

方法
SIFT [8] SuperPoint [12]

- RANSAC - RANSAC

RANSAC [21] - 40.83 - 34.38
LFGC [19] 25.95 50.00 24.25 42.57
OANet++ [38] 38.95 52.59 35.27 45.45
MS2DG-Net [29] 48.20 57.15 37.38 46.48
CLNet [28] 53.10 59.13 39.19 48.15
PGFNet [67] 53.70 57.83 42.03 47.30
ANA-Net [65] 31.55 59.10 - -
NCMNet [37] 63.43 63.33 48.20 52.20
NCMNet+ 65.83 64.15 49.80 53.35

声标签的鲁棒性在未来的研究中是非常有价值和意义的。

此外，鲁棒的模型估计器 RANSAC [21]被用作基于学习
方法的后处理技术来估计本质矩阵。它将网络保留的匹配作

为输入，并采用 0.001的内点阈值，如 [38]所述。我们还考虑
使用学习到的特征提取方法来检测像素级关键点并构建相应

的描述符。SuperPoint [12] 提出了一个自监督框架用于关键
点检测和描述，在多视图几何问题中受到了广泛关注。在这

里，我们采用 SuperPoint结合最近邻匹配策略来构建两张图
像的初始匹配。YFCC100M数据集未知场景上的定量结果如
表 2 所示。对于 ANA-Net [65]，由于训练过程不可用，我们
直接使用了公开可用的网络模型。同样地，我们的 NCMNet
和 NCMNet+ 在所有情况下均优于所有基线方法。通过将
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表 3
在 YFCC100M [81] 的未知场景上的对比结果。初始匹配由基于学习的
匹配器估计，i.e., SuperGlue [72] 和 LightGlue [14]。展示了 mAP5◦ 和

mAP10◦。

Methods SuperGlue [72] LightGlue [14]

mAP5◦ mAP10◦ mAP5◦ mAP10◦

RANSAC [21] 59.90 71.14 63.23 74.04
LFGC [19] 58.88 70.79 62.05 73.10
OANet++ [38] 60.93 71.98 63.50 74.15
MS2DG-Net [29] 59.95 71.30 62.63 73.25
CLNet [28] 63.10 74.00 68.65 78.18
PGFNet [67] 60.73 71.90 62.33 73.65
NCMNet [37] 66.33 76.33 70.38 79.24
NCMNet+ 68.25 77.30 71.70 79.69

RANSAC作为后处理步骤，可以进一步提高相机姿态的准确
性，尤其是对于那些使用加权八点算法表现较差的方法（例

如，LFGC和 OANet++）。所有带有 RANSAC后处理的学习
方法都超过了基础的 RANSAC，表明基于学习的匹配剪枝比
简单的比例测试更为有效。然而，我们发现当使用 SIFT 时，
NCMNet 和 NCMNet+ 结合 RANSAC 的性能有所下降。这
是因为 RANSAC 很难从网络保留的匹配中进一步提取合适
的内点，而加权八点算法可以充分利用内点及其权重。同时，

我们发现使用 SuperPoint的方法表现不如使用 SIFT的方法。
这归因于学习到的特征提取方法具有有限的泛化能力，因此

仅使用最近邻搜索来估计初始匹配的质量难以被保证。

基于学习的匹配器。最近，SuperGlue [72]将特征方法生
成的关键点作为输入，利用图神经网络来增强关键点的区分

能力并学习最佳的匹配。它可以看作是描述子最近邻匹配的

替代方案。在这里，我们首先使用 SuperPoint [12]作为关键点
检测器。接着，选择更具优势的 SuperGlue和 LightGlue [14]
作为关键点匹配器，后者是 SuperGlue 的高效替代方案，用
于估计初始匹配，网络模型由作者提供。最后，我们采用基

于学习的匹配剪枝方法并结合 RANSAC来估计本质矩阵，其
中网络模型在 SuperGlue生成的数据集上进行重新训练此外，
我们发现全尺寸验证步骤中的极线距离阈值对性能有显著影

响，因此在此实验中将其设为 1e-7。在表 3 中，我们给出
了 YFCC100M 数据集的未知场景上的对比结果。可以看到，
RANSAC 可以完成显著的性能收益。这是因为基于学习的
SuperGlue和 LightGlue通过提升关键点的表示能力，能够生
成更准确的初始匹配。例如，当使用 SuperGlue时，mAP5◦

从表 2中展示的 34.38%提升到了 59.90%。因此，许多基于学
习的剪枝方法难以进一步提高恢复的相机姿态的准确性。相

比之下，我们的 NCMNet和 NCMNet+在这两种情况下都能
够获得合适的性能收益，因为我们的剪枝方法能够为几何估

计提供更合适的内点。这进一步证明了我们的方法与更先进

的关键点匹配器 [72], [14]的兼容性。
泛化性。在本节中，我们采用不同的匹配器和数据集来

评估网络模型的泛化能力。最近，一些稠密匹配器 [42], [88],

表 4
在 YFCC100M [81] 的未知场景上，网络对于不同稠密匹配器的泛化能
力比较，包括 LoFTR [42] 和 DKM [86]。展示了 mAP5◦ 和 mAP10◦

的结果。

方法
LoFTR [42] DKM [86]

mAP5◦ mAP10◦ mAP5◦ mAP10◦

RANSAC [21] 68.58 77.58 74.85 82.13
LFGC [19] 64.93 74.64 73.45 81.43
OANet++ [38] 64.85 74.68 73.75 81.28
MS2DG-Net [29] 66.90 76.09 73.15 80.76
CLNet [28] 69.78 78.35 75.28 82.30
PGFNet [67] 63.53 73.31 73.83 81.48
NCMNet [37] 70.25 78.55 75.55 82.51
NCMNet+ 70.75 79.00 75.80 82.53

表 5
网络在室外 PhotoTourism 和 Pragueparks [47] 数据集以及室内

ScanNet [87] 数据集上的泛化能力。展示了无/有 RANSAC 后处理时的
mAP5◦。

Methods PhotoTourism Pragueparks ScanNet

LFGC [19] 13.62/43.13 02.42/49.51 02.07/11.93
OANet++ [38] 30.35/48.39 07.37/49.17 04.73/14.27
MS2DG-Net [29] 36.79/52.52 09.68/57.54 04.93/15.33
CLNet [28] 38.43/51.49 17.27/59.52 06.53/15.93
PGFNet [67] 41.22/52.34 09.90/56.00 04.87/14.93
NCMNet [37] 52.62/56.54 24.09/63.15 09.00/16.87
NCMNet+ 52.93/56.84 27.17/63.48 10.13/17.47

[89], [86] 以图像对作为输入，不需要关键点来建立像素级的
稠密匹配。在这里，我们使用最先进的匹配器构建初始匹配，

包括半稠密匹配器 LoFTR [42] 和稠密匹配器 DKM [86]，其
中模型是公开可用的。YFCC100M数据集上未知场景的定量
结果如表 4 所示。我们使用在 SuperGlue 上训练的剪枝网络
模型，并根据经验将极线距离阈值设置为 1e-2。与稀疏匹配
器相比，这些密集方法能够获得更好的性能，因为它们不受

限于关键点检测器。我们的方法仍然带来了得体的提升，表

明匹配剪枝作为一个补充模块的可用性和潜力。

同时，我们还分析了网络模型在不同数据集上的泛化能

力，包括室外的 PhotoTourism 和 Pragueparks [47] 数据集，
以及室内的 ScanNet [87]数据集。PhotoTourism是一个包含
9个场景用于测试的旅游照片数据，Pragueparks是一个小规
模的视频序列，包含 3 个场景用于测试，其来自图像匹配挑
战赛 [47]。ScanNet 是一个大型的 RGB-D 视频数据集，其
中 [72]提供了 1500对测试图像。我们采用 SIFT [8]结合最近
邻匹配策略来建立匹配。网络模型分别在使用 SIFT 特征的
室外 YFCC100M或室内 SUN3D数据集上进行训练。如表 5
所示，NCMNet和 NCMNet+在不同的匹配场景中展现了比
其他方法更好的泛化能力，进一步证明了我们方法的鲁棒性。

基础矩阵估计。在前面的实验中，我们通过估计本质矩阵
来获取相对姿态，这假设相机内参是已知的。在运动恢复结构

（SfM）流程中，估计基础矩阵是一种更广泛使用的方法 [3]。
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表 6
YFCC100M [81] 未知场景上基础矩阵的估计结果。展示了不同误差阈值

下的 mAP 结果。

Methods mAP5◦ mAP10◦ mAP15◦ mAP20◦

LFGC [19] 19.90 30.96 39.11 45.68
OANet++ [38] 30.95 42.63 50.79 56.82
MS2DG-Net [29] 36.63 48.56 56.68 62.76
CLNet [28] 47.98 57.51 63.88 68.50
PGFNet [67] 40.20 51.13 58.35 63.54
NCMNet [37] 53.03 62.89 68.83 73.18
NCMNet+ 54.60 63.79 69.53 73.70

表 7
HEB [90] 数据集上单应矩阵估计的结果。展示了重投影误差（RPE）、
角度姿态误差（APE）、旋转误差（RE）和绝对平移误差（ATE）的平均

准确率。

Method RPE APE RE ATE

RANSAC [21] 27.89 2.71 19.25 27.34
LFGC [19] 39.02 3.74 25.47 31.06
OANet++ [38] 39.65 3.98 26.41 31.55
MS2DG-Net [29] 39.22 2.96 26.01 30.59
CLNet [28] 40.08 3.98 26.44 31.56
PGFNet [67] 38.34 3.84 25.53 31.00
NCMNet [37] 42.14 4.35 27.38 32.17
NCMNet+ 43.86 4.51 28.32 32.64

它们之间的主要区别在于，后者使用原始图像坐标作为输入，

而不是归一化坐标。因此，我们在 YFCC100M数据集重新训
练网络模型，并使用加权八点算法来估计基础矩阵，并使用

与本质矩阵估计相同的评估指标。如表 6 所示，NCMNet 和
NCMNet+ 在不同误差阈值下的 mAP 继续显示出比其他最
先进方法的显著优势。此外，我们可以观察到，与其他使用本

质矩阵的竞争对手相比，我们的方法可以获得相当或更优的

从基础矩阵中恢复的相机姿态估计结果。

4.2.2 单应矩阵估计

单应矩阵能够表示两个平面或视角之间的变换，在计算

机视觉应用中起着关键作用 [15]。寻找图像对的可靠单应矩
阵同样需要准确的特征匹配。在本次实验中，我们评估用于

单应矩阵估计的匹配剪枝方法。

数据集。 HEB [90]是一个大规模的单应矩阵数据集，包
含从 Pi3D 数据集 [90] 中采样的 226,260 个图像对之间的单
应矩阵。测试集由九个视角和光照变化显著的场景组成，因

此内点比例较低。鉴于训练数据不足，我们遵循 [90] 中的评
估策略，使用在 YFCC100M数据集上预训练的网络模型进行
评估。

评估。根据基准测试 [90]，我们展示了重投影误差（RPE）、
角度姿态误差（APE）、旋转误差（RE）和绝对平移误差（ATE）
的平均准确率（mAA），以评估模型在过滤离群点用于单应矩
阵估计中的表现。四种误差的 mAA 按以下阈值计算：APE

表 8
关于每个剪枝模块中关键组件性能收益的消融研究。IPS: 迭代剪枝策
略。SCE: 自我上下文提取层。CCI: 交叉上下文交互层。PNR: 渐进邻

居精化处理。OA: 有序感知块。粗体表示最佳结果。

IPS SCE CCI PNR OA mAP5◦ mAP20◦

✓ 53.10 76.11
✓ ✓ 56.50 78.34
✓ ✓ ✓ 58.63 80.03
✓ ✓ ✓ ✓ 61.73 81.46
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 63.43 82.46

表 9
同时使用三种类型邻居的有效性。SN: 空间邻居。FN: 特征邻居。GN:

全局图邻居。

Three SN Three FN Three GN SN+FN+GN

mAP5◦ 61.40 62.60 61.73 63.43
mAP20◦ 81.26 81.74 81.31 82.46

和 RE的阈值为 1到 10度，ATE的阈值为 0.1到 5米，RPE
的阈值为 1到 20像素。

结果。匹配剪枝方法在单应矩阵估计中的定量对比结果
在表 7中展示。初始匹配由 [90] 提供。对于基于学习的模型，
它们被用于过滤离群点，同时 RANSAC [21]估计器用于最终
的单应矩阵估计。可以看出，我们的方法在所有情况下均优

于所有传统和基于学习的方法。例如，与次优的 CLNet相比，
NCMNet在四个指标上分别获得了 2.06%、0.37%、0.94%和
0.61%的mAA提升。同时，实验结果表明，我们的 NCMNet+
可以进一步提升性能。

4.3 消融实验

在本节中，我们通过构建消融实验来检验所提出的NCM-
Net在 YFCC100M [81]未知场景上不同组件的性能。我们使
用 mAP5◦ 和 mAP20◦ 作为评估方法的指标。

主要组件。在所提出的 NCMNet 中，采用了迭代剪枝
策略 [28] 作为网络框架。为了验证剪枝模块中主要组件的效
果，我们评估了它们相较于基线 [28]的性能收益。SCE层用
于提取邻居内部的上下文信息，同时 CCI层旨在探索邻居之
间的交互。为了提高动态邻居的可靠性，我们使用了渐进邻

居精化处理。而有序感知块有助于隐式地获取局部和全局上

下文。各剪枝模块中主要组件的性能提升如表 8 所示。显而
易见，随着 SCE 层和 CCI 层的逐步增加，模型性能逐渐提
升。此外，从第 4 行和第 5 行的结果可以看出，采用渐进邻
居精化处理和有序感知块是有效的。我们的 NCMNet（IPS +
SCE + CCI + PNR + OA）能够实现最佳性能，验证了每个
主要组件的有效性和合理性。

三种类型的邻居。在图 1 (c)中，我们展示了三种类型邻
居的可视化对比。为了进一步展示三种邻居的搜索区域，图

7 给出了所有内点的平均邻居搜索区域的定量结果。该结果
是所有邻居覆盖的矩形区域与整幅图像面积之间的平均比例。
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图 7. 关于不同邻居数量 k 的所有内点的平均邻居搜索区域比例（%）示
意图。由于考虑了长距离依赖，全局图空间能够在更远的距离找到邻居。

(a) (b)

图 8. (a) 不同初始匹配中内点比例的影响。使用不同阈值的比例测试
（rt）来获取具有不同内点比例的输入集。我们报告了在不同误差阈值下
的 mAP。(b) 邻居嵌入中不同邻居数量的参数分析。(·, ·) 分别表示第一
个和第二个剪枝模块中每个邻居嵌入中的邻居数量 k。展示了 mAP5◦。

在这里，由于考虑了匹配之间的长距离依赖，内点的全局图

邻居的搜索区域在不同的 k-近邻数量下相比其他邻居表现出
更大的搜索范围。此外，为了展示三种邻居之间的互补性，我

们在 NC 块中使用相同的邻居嵌入进行评估。对比结果如表
9所示。显然，当同时使用三种类型的邻居时，网络能够实现
最佳性能。

邻居上下文聚合。为了动态提取每个邻居嵌入的邻居上
下文信息，我们的 SCE 层采用了一种分组卷积方法。因此，
我们将其与一些经典的聚合方式进行对比，包括平均池化层、

最大池化层和使用 1×k核的卷积层，以证明这一设计的有效

性。对比结果如表 10所示，其中分组卷积策略优于其他竞争
者，表明了其有效性。

输入的内点比例。传统方法的性能，例如 RANSAC [21]
及其变体 [83], [84], [49]，高度依赖于初始匹配中的内点比例
（ir）。因此，我们分析了内点比例对 NCMNet的影响，如图 8

(a)所示。在描述子匹配过程中使用带有不同阈值的 Lowe的
比例测试（rt） [8]，我们构建了具有不同内点比例的初始匹
配作为网络输入，并在相应的训练集上重新训练了 NCMNet。
与传统方法相比，我们的方法即使在低内点比例下也表现出

有效性。尽管比例测试在减少输入离群点方面表现出一定优

势，但它也会导致许多重要的内点被舍弃，从而削弱整体性

能。结果还表明，我们的网络在具有挑战性的条件下更具鲁

棒性，即在初始匹配中内点足够多但离群点也很多的情况下。

表 10
SCE 层中不同上下文聚合方式的定量比较。“Avg-pooling & MLPs”使
用平均池化层和两个带有 BN 和 ReLU 的连续 MLP 层来聚合邻居上下

文。“Max-pooling”表示一个最大池化层。

mAP5◦ mAP20◦

Avg-pooling & MLPs 61.48 81.53
Max-pooling & MLPs 62.75 81.86
1× k kernels Conv. 62.88 81.91

Grouped Conv. 63.43 82.46

表 11
三种类型邻居的不同组合策略。SN: 空间邻居。FN: 特征邻居。GN: 全

局图邻居。CCI: 交叉上下文交互层。RT(ms): 平均运行时间。
FLOPs(G): 每秒浮点运算次数。

baseline SN FN GN CCI mAP5◦ mAP20◦ RT FLOPs
✓ 25.95 54.63 5.01 0.86
✓ ✓ 30.17 58.13 5.77 1.55
✓ ✓ 31.15 59.66 5.83 1.55
✓ ✓ 30.73 60.97 10.18 1.58
✓ ✓ ✓ 33.22 61.66 6.51 2.31
✓ ✓ ✓ 33.70 62.98 11.00 2.34
✓ ✓ ✓ 33.83 62.60 10.89 2.34
✓ ✓ ✓ ✓ 36.03 63.96 11.63 3.10
✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 37.83 65.94 13.90 3.35

邻居的组合。在本研究中，我们提出为每个匹配寻找三
种类型的邻居，以适应复杂的匹配情况。在此，我们通过比较

三种类型邻居的不同组合来验证该设计的有效性和效率。我

们选择 LFGC [19] 作为对比基线，该方法包含 12 个连续的

ResNet块。我们将不同的邻居嵌入组合和 CCI层插入基线的
中间，以挖掘不同的邻居一致性信息。对于两种或三种类型

的邻居上下文特征，我们直接采用通道维度上的连接操作来

融合它们的信息。表 11展示了性能收益和计算开销。可以看
出，当使用一种或两种类型的邻居时，获得了较好的性能提

升。当同时使用三种类型的邻居时，相比于基线的性能收益

最佳，这进一步表明三种类型邻居是互补的。然而，我们发现

全局图邻居的构建比其他两种邻居需要更多的运行时间。这

是因为 GCN操作需要较高的计算成本，特别是对于更多的输
入匹配。根据上述观察，对于某些实时特征匹配应用，采用更

高效的 GCN策略是必要的，例如图聚类 [91]、拓扑采样 [92]
和流水线并行 [93]。未来，如何提高全局图构建的效率将是我
们的主要关注点。

邻居数量 k的分析。在 NC块中，我们在不同的邻居搜索
空间中为每个匹配寻找 k最近邻，以构建邻居嵌入。一个合适

的邻居数量 k对于提取邻居上下文至关重要。图. 8 (b)显示了
不同邻居数量 k 组合的结果。我们的 NCMNet 在 k = (9, 6)

的组合下，相较于其他设置达到了最佳性能。因此，两个剪枝

模块中的 k 分别设置为 9和 6。
改进的有效性。基于之前的版本 [37]，我们提出了增强

的全局图空间以及 CCI 层中的分组交叉注意力分支。前者
利用匹配中固有的空间一致性来补充 [37] 中使用的特征一致
性，其旨在通过空间和特征方面的密切关系构建一个全局连
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表 12
所提出的两项改进的有效性。EGS: 增强的全局图空间。GCA: 分组交叉

注意力分支。

baseline EGS GCA EGS+GCA

mAP5◦ 63.43 64.85 64.40 65.83
mAP20◦ 82.46 82.60 82.68 83.14

(a) (b)

图 9. 不同输入匹配数量带来的影响。采用 SIFT 和最近邻搜索获得
500/1000/2000/4000/8000 个匹配。展示了 (a) 平均运行时间 (ms) 和
(b) mAP5◦ (%)。

通图，以增强长距离依赖性。后者基于有效的分层分组方式探

索丰富的邻居间信息交互，去置换 [37] 中的单一交叉注意力
操作。我们选择 NCMNet [37]作为基线，并在其基础上添加
两个提出的操作。如表 12所示，当配备了增强的全局图空间
或分组交叉注意力分支时，基线模型的性能得到了进一步提

升。增强的全局图空间能够提供更可靠的全局一致邻居。分

组交叉注意力分支可以丰富三种邻居特征的信息整合。所提

出的 NCMNet+ 实现了最佳性能，证明了这两项改进的有效
性。

不同数量的输入。输入的匹配数量可能会因不同的估计
方法而变化，这会影响剪枝工作的有效性和效率。因此，我

们测试了由 SIFT 和最近邻搜索估计的不同数量匹配对性能
和运行时间的影响。剪枝模型使用 2000个匹配进行训练。如
图 9 所示，随着输入数量的增加，由于潜在内点的增加，网
络可能会获得更好的性能。同时，由于多次 GCN操作带来的
昂贵计算开销，运行时间也会显著增加。然而，如前述消融实

验所提到的，我们认为这一问题在未来可以通过使用更高效

的 GCN策略 [91], [92], [93]得到进一步缓解。

5 扩展任务

在许多基于特征匹配的任务中，两幅图像之间的准确特

征匹配是重要的前提条件。在本节中，我们将把方法扩展到

几个基于特征的重要任务中，包括遥感图像配准、点云配准、

3D重建和视觉定位。

5.1 遥感图像配准

图像配准旨在估计几何变换，并对齐源图像和目标图像

之间的重叠区域。遥感图像配准 [94] 是一些任务（如图像融
合、多光谱分类和变化检测）的关键过程，同样需要准确的特

表 13
遥感图像对的定量配准结果。使用平均 RMSE、MAE、MEE 和运行

时间 (RT ) 进行评估。↓ 表示值越低越好。

Method RMSE↓ MEE↓ MAE↓ RT (ms)↓

RANSAC [21] 50.60 55.94 164.29 291.69
LFGC [19] 10.40 8.80 43.68 45.08
OANet++ [38] 7.17 8.79 34.10 73.80
MS2DG-Net [29] 6.72 5.11 42.48 72.84
CLNet [28] 10.90 11.07 47.87 73.76
NCMNet [37] 1.55 0.01 23.88 73.47
NCMNet+ 1.39 0.01 23.03 72.83

表 14
在 3DMatch [99] 数据集上的点云配准对比结果。使用平均 RR、IP 和

IR 进行评估。

Descriptor FCGF FPFH

Method RR IP IR RR IP IR

RANSAC [21] 86.57 76.86 77.45 40.05 51.52 34.31
LFGC [19] 91.56 77.49 80.85 73.66 64.60 58.67
OANet++ [38] 91.87 77.76 80.49 72.51 62.62 55.96
MS2DG-Net [29] 92.05 77.76 84.35 78.54 67.99 72.10
CLNet [28] 91.81 77.99 82.72 77.94 68.26 67.12
NCMNet [37] 92.54 78.28 84.70 78.60 69.64 70.13
NCMNet+ 92.98 78.69 85.92 79.71 70.19 72.92

征匹配 [95], [96]。匹配剪枝可以为精确的图像配准提供可靠
的内点。

数据集。我们选择了由 [97], [98]提供的 57对低空遥感图

像，这些图像涵盖了不同类型和场景。这些图像对提供了使

用 SIFT特征 [8]生成的初始匹配，其中内点和离群点被手动
标注。这些图像对涉及大幅度的视角变化以及极端的图像模

式，因此不可避免地会遇到大量离群点。

评估。由于缺乏足够的数据用于训练网络，我们直接采用
在 YFCC100M 数据集上训练的网络模型来测试其泛化能力。
我们使用均方根误差（RMSE）、中位数误差（MEE）以及

最大误差（MAE）作为评估指标，以衡量方法的配准性能。

这些指标的公式如下：

RMSE =

√√√√ 1

L

L∑
i=1

∥ri −F (si)∥22, (22)

MEE = median
{
∥ri −F (si)∥2

}L

i=1
, (23)

MAE = max
{
∥ri −F (si)∥2

}L

i=1
, (24)

其中，ri 和 si 分别表示参考图像和感知图像的关键点坐标。

F 是通过方法估计出的两幅匹配图像之间的变换函数。L 表

示关键点坐标的数量。|·|2表示向量的欧式范数。median(·)和
max(·)分别计算对应的中位数和最大值。
结果。表 13 给出了一些匹配剪枝方法的定量结果，其

中运行时间表示在获得精炼的匹配后进行配准的时间。使用
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OANet++ MS2DGNet NCMNet NCMNet+RANSAC

图 10. 匹配剪枝和图像配准的可视化结果。从左到右列依次为：RANSAC [21]、OANet++[38]、MS2DG-Net[29]、NCMNet [37] 和 NCMNet+。在
第 1 和第 3 行中，红色线表示离群点，绿色线表示各方法保留的内点。在第 2 和第 4 行中，左侧展示棋盘图像，右侧展示变换后的图像。

CLNet NCMNet NCMNet+

图 11. 3DMatch[99] 上匹配剪枝的可视化结果。从左到右列分别为：
CLNet [28]、NCMNet [37] 和 NCMNet+。绿色和红色线分别表示识别
出的内点和离群点。

了 1000 次迭代的 RANSAC 进行对比。对于基于学习的方
法，我们首先利用网络模型过滤离群点，然后采用 50 次迭
代的 RANSAC 来进一步处理保留的匹配。与这些竞争者相
比，我们的 NCMNet 和 NCMNet+ 展现了更优越的性能。
NCMNet+ 在 RMSE、MAE 和 MEE 方面取得了最优结

果。此外，图 10中展示了两个典型图像对上的匹配剪枝和图
像配准的可视化结果。可以看到，所提出的方法能够获得更

CLNet NCMNet NCMNet+

图 12. 3DMatch[99] 上点云配准的可视化结果。从左到右列分别为：
CLNet [28]、NCMNet [37] 和 NCMNet+。

准确的结果，并且比其他方法保留更多的内点。

5.2 点云配准

点云配准 [100], [101], [102] 需要确定用于对齐一对点云
的最优姿态变换，这是点云处理中的一个关键问题。类似于

图像特征匹配，它可以通过建立可靠的点对点特征匹配来解

决，但由于 3D 特征提取方法的局限性和重叠区域的有限性，
离群点是不可避免的。因此，对于处理含有大量离群点的 3D
匹配，剪枝匹配是不可或缺的步骤之一。
数据集。由于匹配维度的差异，我们使用室内

3DMatch [99] 数据集来重新训练和测试网络模型。在测试
集中，包含来自八个不同场景的 1, 623 个部分重叠的点云片

段。
评估。我们使用可学习的全卷积几何特征（FCGF）[103]

和传统的快速点特征直方图（FPFH）[104] 作为特征提取方
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表 15
不同规模数据集上 3D 重建的定量对比结果。R+M: 比例测试 + 相互检

查

数据集 方法 Reg Sparse Dense TL Obs Reproj↓

Fountain

OANet++ [38]
MS2DG-Net [29]

CLNet [28]
NCMNet [37]

NCMNet+

11
11
11
11
11

12456
10584
12029
12319
14354

306598
313808
320722
327812
373133

4.88
4.86
4.87
4.85
5.01

5535
4681
5326
5609
6331

0.45px
0.45px
0.46px
0.46px
0.43px

Herzjesu

OANet++ [38]
MS2DG-Net [29]

CLNet [28]
NCMNet [37]

NCMNet+

8
8
8
8
8

7406
7229
7498
7539
7773

278702
254100
245425
261289
282455

4.24
4.22
4.25
4.27
4.31

3944
3815
3981
3998
4146

0.49px
0.48px
0.49px
0.50px
0.49px

South-Building

OANet++ [38]
MS2DG-Net [29]

CLNet [28]
NCMNet [37]

NCMNet+

126
127
127
128
128

128245
110953
119784
136360
121082

2350753
2297649
2195264
2199067
2386528

5.36
5.65
5.53
5.26
5.68

5456
4940
5216
5608
5277

0.58px
0.57px
0.58px
0.59px
0.58px

Gendarmenmarkt

OANet++ [38]
MS2DG-Net [29]

CLNet [28]
NCMNet [37]

NCMNet+

958
976
973
970

1006

334503
324324
333665
349821
368701

1512576
1358179
1238846
1391622
1635901

5.56
5.73
5.71
5.45
5.71

1942
1882
1950
2057
2001

0.79px
0.79px
0.78px
0.80px
0.78px

Alamo

OANet++ [38]
MS2DG-Net [29]

CLNet [28]
NCMNet [37]

NCMNet+

806
858
859
838
865

219696
220835
221539
240389
257033

1701979
2036959
2954842
2833031
3147980

11.34
11.29
11.13
10.61
11.68

3020
2907
2857
3034
3064

0.72px
0.72px
0.70px
0.74px
0.72px

法来构建初始匹配。按照 [105]的训练设置，网络在 FCGF上
训练 50 轮，然后在 FCGF 和 FPFH 上进行测试。我们采用
点云配准中最重要的标准——配准召回率（RR）来评估性能。

它表示成功对齐的比例，要求旋转误差必须低于 30cm，平移
误差必须小于 20◦。同时，内点精度（IP：识别出的内点与保

留匹配的比例）和内点召回率（IR：识别出的内点与实际内

点的比例）用于评估匹配剪枝的性能。

结果。两种设置下的定量对比结果如表 14 所示。这里，
RANSAC 使用了 1000 次迭代进行对比。可以看到，我们的
NCMNet+在两种设置下都能够获得最佳的 IP 和 IR，这表

明了出色的匹配剪枝性能。在 RR 方面，由于更好的匹配结

果，所提出的 NCMNet+超过了所有对比方法。此外，图 11
和图 12分别展示了一些方法在匹配剪枝和配准上的可视化结
果，进一步证明了我们方法的有效性。

5.3 3D 重建

3D重建的过程需要使用多张 2D图像来恢复物体或场景
的 3D模型 [106]。通常，重建的性能很大程度上依赖于 2D图
像对中匹配的质量。因此，我们评估了网络在 3D重建任务中
的泛化能力。

数据集。按照 [107]的方法，我们使用 COLMAP [3]平
台进行一系列 3D重建实验。测试数据集包含YFCC100M [81]
中的一些小规模和中等规模子集。具体来说，小规模子集包

括 Fountain（11 张图像）、Herzjesu（8 张图像）和 South-
Building（128 张图像），这些图像通过枚举方式选择相似图
像。根据 [108]，在中等规模子集中，使用词袋模型（BoW）搜
索前 20张相似图像，这些子集包括 Gendarmenmarkt（1,463
张图像）和 Alamo（2,915张图像）。
评估。所有基于学习的模型均使用 YFCC100M数据集进

行训练，并使用 SIFT 提取的 4, 000 个关键点。我们报告了

CLNet NCMNet NCMNet+

图 13. Alamo 数据集的 3D 重建可视化结果。从左到右分别为：
CLNet [28]、NCMNet [37] 和 NCMNet+ 的结果。

表 16
Aachen Day-Night v1.1 数据集 [110], [111] 上视觉定位的定量对比结

果。展示了在不同阈值下正确定位的查询图像的百分比。

Methods Day Night
(0.25m, 2◦) / (0.5m, 5◦) /(5m, 10◦)

SIFT [8] 65.3 / 72.0 / 78.9 16.8 / 19.9 / 27.7
LFGC [19] 77.4 / 82.8 / 86.9 30.9 / 34.6 / 41.4
OANet++ [38] 79.1 / 84.8 / 89.0 33.0 / 37.2 / 45.5
MS2DG-Net [29] 76.8 / 83.3 / 86.9 26.2 / 31.4 / 42.4
CLNet [28] 82.8 / 89.4 / 93.4 39.8 / 50.8 / 61.8
NCMNet [37] 82.8 / 91.1 / 95.0 43.5 / 53.9 / 69.1
NCMNet+ 84.2 / 92.5 / 96.0 48.2 / 59.7 / 75.4

配准图像数量（Reg）、稀疏点数量（Sparse）、稠密点数量

（Dense）、平均轨迹长度（TL）和重投影误差（Reproj），以

评估模型在提升 3D重建匹配质量方面的表现。其中，Sparse
和 Dense是主要的评估指标。

结果。 3D重建的定量对比结果如表 15所示。这些基于
学习的匹配剪枝方法被用于提升匹配的质量。与其他方法相

比，我们的方法始终表现出更好的性能。同时，如图 13所示，
Alamo 数据集上的可视化结果进一步证明了我们方法的有效
性。尤其是在红框部分，我们的 NCMNet+ 提供了比其他两
种方法更完整的重建结果。

5.4 视觉定位

视觉定位旨在根据参考场景（如 3D场景模型）的视觉表
示来估计查询图像的 6自由度（DoF）相机位姿 [7], [109]。基
于 3D 结构的视觉定位过程需要利用局部特征生成 2D-3D 匹
配，以进行位姿估计。为了进一步识别足够且准确的匹配，剪

枝匹配是必要的，并且这对视觉定位的成功与否也是至关重

要的。

数据集。我们在 Aachen Day-Night v1.1 数据集 [110],
[111] 上进行实验，该数据集主要关注光照剧烈变化下的定位
问题。数据集包括 6,697张白天参考图像、824张白天查询图
像和 191 张夜间查询图像，这些图像均由移动设备拍摄。我
们在长期视觉定位基准测试 [112]上评估性能。
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评估。通过网络模型获得的匹配结果被集成到开源定位
管道 HLoc [113] 中。具体来说，我们在查询图像和参考图像
之间使用 SIFT 构建 2,000 个初始匹配，然后使用匹配剪枝
方法获取可靠的匹配。我们利用 COLMAP [3]对参考的 3D
SfM模型进行三角化并恢复其位姿。网络模型在 YFCC100M
数据集上使用 2,000 个 SIFT 关键点进行训练。. 我们使用在
不同阈值下正确定位查询的比例作为评估指标。

结果。视觉定位的定量对比结果如表 16所示。可以看到，
我们的 NCMNet+ 在不同阈值下的白天和夜间场景中均显著
优于所有基线方法。在光照剧烈变化条件下，我们的方法能

够提供比竞争对手更优越的结果，展示了其在具有挑战性的

视觉定位任务中的优越性和鲁棒性。

6 结论

在这项工作中，我们提出了一种名为邻居一致性挖掘网

络（NCMNet）的有效架构，用于应对具有挑战性的匹配剪
枝任务。我们开发了一个全局图空间，通过全局连通图显式

地建模匹配之间的长距离密切关系来搜索一致的邻居。同时，

我们设计了一个邻居一致性块，渐近地挖掘三种类型邻居的

一致性，以增强方法的鲁棒性。此外，我们引入了空间一致性

来提高全局图空间的可靠性，并采用分层分组方式丰富邻居

间信息的融合。我们在不同基准测试和扩展任务上进行了全

面的实验，验证了 NCMNet和 NCMNet+的有效性和泛化能
力，证明了其相较于现有方法的显著优势。
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