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摘要　针对１２８维尺度不变特征变换(SIFT)特征描述子进行图像局部特征点提取时匹配时间过长,以及三维重建

进行特征点配准时的应用局限性,结合深度学习方法,提出一种基于卷积神经网络的SIFT特征描述子降维方法.

该方法利用卷积神经网络强大的学习能力实现了SIFT特征描述子降维,同时保留了良好的仿射变换不变性.实

验结果表明,经过训练的卷积神经网络将SIFT特征描述子降至３２维时,新的特征描述子在旋转、尺度、视点以及

光照等仿射变换下均具有良好的匹配效果,匹配效率比传统SIFT特征描述子效率提高了５倍.
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１　引　　言

尺度不变特征变换(SIFT)图像特征提取算法

具有良好的旋转和尺度不变性,在图像局部特征点

提取领域应用广泛.在许多领域需要提取不同视点

拍摄图像的局部特征点并进行匹配,如运动恢复结

构(SFM)[１]和文献[２]中基于多幅图像的三维重建

过程都需要提取不同角度拍摄的图像特征点并进行
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配准.SIFT算法提取的局部特征点描述子是一个

１２８维的向量,其提取特征点的匹配效率较低,因为

在特征点配准中,一般根据两个局部特征点描述子

之间的欧氏距离度量特征点之间的相似性,距离越

近,相似度越高.因此,对于三维重建等应用场景,
探索具有良好仿射不变性和高匹配效率的图像局部

特征描述子十分重要.
图像局部特征点提取一直是计算机视觉领域的

一个研究热点,图像特征点的提取和配准在许多领域

也具有广泛应用.最开始,Lowe[３]提出的SIFT局部

特征点提取算法利用高斯金字塔和DoG金字塔得到

具有旋转与尺度不变性的关键点,然后根据关键点周

围点的梯度信息形成特征点描述子;SIFT算法的改

进算法———SURF(speededuprobustfeatures)[４],其
局部特征点提取算法利用海森矩阵行列式的值检测

特征点,使用积分图进行加速运算,改进了特征点描

述子的生成方式;随后,基于主成分分析(PCA)的

SIFT(PCAＧSIFT)[５]算法出现,该算法在生成特征点

描述子时利用PCA对特征描述子进行降维,旨在提

高特征点匹配的效率;BRISK(binaryrobustinvariant
scalablekeypoints)[６]特征描述子具有良好的旋转尺

度不变性;ORB(orientedFASTandrotatedBRIEF)[７]

算法利用FAST[８]算法完成特征点检测,使用BRIEF
(binaryrobustindependentelementaryfeatures)[９]算

法 获 取 特 征 点 的 描 述 子;FREAK(fastretina
keypoint)[１０]在BRISK的基础上改变了采样方式,采
用的是一种更接近人眼获取图像信息的采样方式.
上述算法的匹配效率较传统SIFT算法有一定程度的

提高,但旋转、尺度以及光照不变性要远弱于传统的

SIFT算法.上述算法的匹配效率较传统SIFT算法

有一定程度的提高,但旋转、尺度以及光照不变性要

远弱于传统的SIFT算法.另外,针对无色差光滑曲

面特征点难以提取的问题,文献[１１]中提出了一种利

用均匀激光网格创造曲面上特征以及特征提取的方

法.在ORB算法的基础上,文献[１２]中提出了一种

融合彩色不变量与基于SURB和对象请求代理检测

的优化匹配方法,该方法提高了匹配效率,同时获得

了较高的匹配精度.
上述局部特征点提取算法都基于传统图像特征

提取算法.近年来,深度学习方法在计算机视觉领

域取得了巨大的成功,在图像识别以及目标检测等

领域具有良好的应用前景,例如,文献[１３]中提出的

基于深度学习的空Ｇ谱联合特征提取算法,有效提取

了数据中的空Ｇ谱特征;文献[１４]中使用卷积神经网

络(CNN)完成了点云配准;文献[１５]中利用深度学

习方法学习天气和季节变化下重复出现的特征点,
从而检测出环境变化时存在的稳定特征点;文献

[１６]中利用Siamese网络学习SIFT特征点周围一

定区域的小块图像进而得到特征点描述子;文献

[１７]中提出了一种使用深度学习方法计算特征点方

向的方法;在文献[１５Ｇ１７]的基础上,文献[１８]中提

出的LIFT(learnedinvariantfeaturetransform)局
部特征点提取算法使用深度学习方法完成图像特征

点定位、特征点方向估计以及特征点描述子计算,从
而端对端地完成局部特征点提取,相对于SIFT特

征提取方法,其可以提取更多的特征点,但是匹配效

率和仿射变换不变性较差.
受到深度学习方法在计算机视觉领域应用的启

发,为了使特征描述子同时具有良好的仿射变换不

变性和匹配效率,本文结合传统SIFT方法和卷积

神经网络,提出一种利用卷积神经网络降低SIFT
特征描述子维度的方法,以提高特征点匹配效率,与
自编码器等无监督学习完成数据压缩的方法不同,
该方法使用一种监督学习方法完成数据降维.最终

建立了一个Siamese网络来降低SIFT特征点描述

子的维度,将所得的新特征描述子称为CNNＧSIFT,
并使用从旋转、尺度、视点以及光照变化图像提取的

SIFT特征点描述子正确匹配对和相应的错误匹配

对完成网络训练.

２　基本原理

２．１　训练数据集创建

使用ETH３D[１９]数据集创建训练数据集,该数

据集包含１６７６幅不同视点拍摄的不同场景图像,对
该数据集图像进行旋转、尺度以及亮度变换以完成

数据增强,最终获得６７０４幅图像用于产生训练数

据.创建训练数据集的过程如下:１)利用SIFT特

征点提取算法提取每张图像的特征点;２)使用最近

邻方法初步匹配２幅对应图像的特征点,并使用

RANSAC(randomsampleconsensus)方法消除初

步匹配结果中的误匹配,经过这２步之后,得到的匹

配点基本准确;３)对于一个图像对,可以得到若干

个特征点匹配对,匹配的特征点所对应的特征描述

子对被称为一个正样本对,同时,对于特征点对中的

一个特征点,也可以在其对应仿射变换的图像中找

到一个不匹配的点,这一对不匹配的特征点对应的

特征描述子对被称为一个负样本对.
在训练的过程中,将一对正样本对及其对应的
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负样本对视为一个训练样本,实验产生的训练数据

集共包含从３３５２幅图像对中提取的１４６万个训练

样本.

２．２　数据预处理

SIFT算法对特征点进行定位后,将关键点周围

１６×１６区域的点划为１６个４×４的子区域,梯度划

为８个方向,统计每个４×４子区域在各个梯度方向

的分布,使用一个８维向量描述该子区域,最终可以

得到描述这个关键点的１２８(１６×８)维向量.
将SIFT特征提取算法得到的１２８维特征描述

子直接输入神经网络时,训练效果不佳,主要原因是

直接输入１２８维向量训练神经网络时,整个网络为

全连接网络,网络参数多,训练效率低,且在参数过

多的情况下出现过拟合的概率非常大.因此,对输

入数据进行形状变化,即将１２８维特征描述子转化

为１６×８的形式,其中每一行表示特征点周围每一

个子区域的描述子,共１６个子区域,最终得到一个

１６×８的二维矩阵,过程如图１所示.
图２所示为经过形状变化后的特征描述子,

其 中图２(a)、(b)为一对匹配特征点的描述子,

图１ SIFT特征描述子形式变换示意图

Fig敭１ ReshapeschematicofSIFTfeaturedescriptor

图２(a)、(c)为一对不匹配特征点的描述子.从图２
可以看到,图２(a)、(b)的梯度信息的分布很相似,
相反地,图２(a)、(c)的梯度信息分布差别较大.

图２ 形状变化之后的SIFT特征描述子.(a)特征描述子;(b)与(a)匹配的特征描述子;(c)与(a)不匹配的特征描述子

Fig敭２ SIFTfeaturedescriptorsafterchangingshape敭 a Featuredescriptor  b featuredescriptormatched
withFig敭２ a   c featuredescriptorunmatchedwithFig敭２ a 

２．３　网络训练

一般通过不同图像特征点的特征描述子之间的

欧氏距离衡量２个特征点的相似性,即一对匹配点

描述子之间的距离要尽可能小;相反地,一对不匹配

点描述子之间的欧氏距离要尽可能大,只有这样才

能更好地区分２个特征点是否匹配.
训练卷积神经网络时使用小批量梯度下降方

法,该方法能够弥补梯度下降方法训练时间过长,以
及随机梯度下降方法容易陷入局部最优的缺点,并
且在训练的过程中加入动量(momentum)方法以加

速网络的收敛.由于训练数据集过于庞大,很难保

证网络训练的结果对每一个样本都最优,因此,应该

更多地关注那些难以训练的样本.
针对上述情况,在网络训练过程中,使用困难样

本挖掘(hardmining)训练方法[１５]加强一些难以学

习样本的训练,该方法的核心思想是:输入 M 个样

本至神经网络时,使用损失函数值较大的m 个样本

计算最终的损失函数,并且进行反向传播完成参数

更新.本文将输入网络样本数和用于网络参数更新

的样本数之比 M/m 称为困难样本挖掘比(miningＧ
ratio),在训练开始阶段,困难样本挖掘比为１,然后

每５０００轮训练后比例翻倍.
搭建一个Siamese网络完成SIFT特征描述子

的降维,该网络结构如图３所示.从图３可以看到,
网络一共包含３个分支,D１、D２ 和D３ 分别表示形

态变化后的SIFT特征描述子,其中D１ 和D２ 为对

应图像中匹配的特征描述子;D１ 和D３ 为对应图像

中不匹配的特征描述子.网络输出结果为d１、d２ 和

d３,分别为D１、D２、D３ 经过卷积神经网络后得到的

低维特征描述子.
网络的具体结构参数如表１所示,为了加快网

络的计算速度,使用５层的神经网络,前３层中每一

层都包含卷积、最大池化以及非线性变换过程,后两

层为全连接层,N 为SIFT特征描述子经过卷积神
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经网络降维后的维度.
训练中将SIFT特征描述子的维度降低至３２

维,利用欧氏距离衡量２个特征描述子之间的相似

性.匹配特征描述子(d１,d２)之间的损失函数以及

不匹配特征描述子(d１,d３)之间的损失函数为

L(di,dj)＝

‖di－dj‖２,

　whendianddjarecorresponding
max(０,C－‖di－dj‖２),

　whendianddjare
　nonＧcorresponding

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

,

(１)
式中:di 和dj 为经过卷积神经网络降维后的特征

描述子;‖‖表示欧氏距离;i、j为降维后的特征

描述子编号.

通过减少匹配特征描述子(d１,d２)之间的损失

和不匹配特征描述子(d１,d３)之间的损失之和训练

网络,最终用于网络训练的损失函数为

Lall＝L(di,dj)corresponding＋
L(di,dj)nonＧcorresponding. (２)

３　实验方案和结果分析

３．１　测试数据集和测试方法

SIFT[３]、SURF[４]、BRISK[６]、ORB[７] 以 及

FREAK[１０]等特征提取方法都是为了获得具有良好

仿 射 不 变 性 的 特 征 点,其 中 BRISK、ORB 和

FREAK具有较高的匹配效率.为了评估所提方法

的性能,将新特征描述子CNNＧSIFT与上述方法进

行对比,测试时使用的２个数据集分别为:

图３ 基于卷积神经网络的SIFT特征描述子降维方法的网络结构

Fig敭３ DiagramofconvolutionalneuralnetworkforSIFTfeaturedescriptordimensionalityreduction

表１　网络结构参数表

Table１　Structuralparametersofnetwork

Layer １ ２ ３ ４ ５
Inputsize １６×８ ８×４ ４×２ １×１２８ １×９６
Filtersize ３×３ ３×３ ３×３ Ｇ Ｇ

Numberofoutputchannel ３２ ４８ ６４ １ １
MaxＧpoolingsize ２×２ ２×２ ２×２ Ｇ Ｇ
Nonlinearity tanh tanh tanh tanh tanh
Outsize ８×４ ４×２ ２×１ １×９６ １×N

　　１)牛津大学仿射变换标准数据集,该数据集包

含多组旋转、尺度和视点变化下的图像对,用于测试

各个特征描述子在旋转、尺度和视点变化情况下的

匹配性能;

２)Webcam[１５]数据集,该数据集包含不同光照

情况下的图像对,用于测试各个特征描述子在光照

变化情况下的匹配性能.
部分用于测试的图像如图４所示,图４中第１

行为２组旋转与尺度变换图像对,第２行为２组视

点变换图像对,均来自牛津大学标准仿射变换数据

集;第３行为２组光照变换图像对,来自Webcam数

据集.使用文献[２０]中的最近邻方法进行特征描述

子配准,对于每张图像,提取最好的１０００个特征点

测试匹配性能.对于某类特征描述子,使用该类特

征描述子正确匹配的特征点数和所有特征点提取方

法匹配的特征点数之比[１８](matchscore,匹配分数)
来评估匹配性能.本文同时评估各个特征描述子在

旋转、尺度、视点、光照变化下的匹配性能和各个特

征描述子的匹配效率.部分匹配结果如图５所示,
图５左边所示为CNNＧSIFT特征描述子的匹配效

果图;右边所示为SIFT特征的匹配效果图.图５
第１行为部分旋转和尺度变换匹配结果图;第２行

为部分视点变换匹配结果图;第３行和第４行为部

分自然光照变换匹配结果图.
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图４ 部分用于测试特征描述子匹配性能的图像对

Fig敭４ Partialatlasesusedtotestmatchingperformanceoffeaturedescriptor

图５ CNNＧSIFT特征描述子和SIFT特征描述子在仿射变换情况下的部分匹配结果对比图

Fig敭５ ComparisonofpartialmatchingresultsbetweenCNNＧSIFTfeaturedescriptorandSIFTfeature
descriptorinaffinetransformation

３．２　旋转和尺度变换

利用牛津大学仿射变换标准数据集测试各类特

征描述子在旋转、尺度变换情况下的匹配性能,结果

如图６所示.从图６可以看到,FREAK特征描述子

在旋转和尺度变换情况下表现较差,其他几个特征描

述子的匹配效果十分接近,SIFT特征描述子在旋转
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图６ 各特征描述子在旋转和尺度变换下的匹配效果

Fig敭６ Matchingperformanceoffeaturedescriptors
inrotationandscaletransformations

和尺度变换情况下匹配性能最优,其次是BRISK特

征描述子,CNNＧSIFT特征描述子的匹配性能与

SURF特征描述子十分接近,略弱于SIFT和BRISK
特征描述子,但仍具有良好的旋转和尺度不变性.这

主要是因为CNNＧSIFT特征描述子仍然使用SIFT
特征点提取算法,而SIFT特征点提取算法具有良好

的旋转和尺度不变性,并且用于特征描述子降维的卷

积神经网络能够保持SIFT特征描述子的优势.

３．３　视点变换

同样使用牛津大学仿射变换标准数据集测试视

点变换情况下各个特征描述子的匹配效果,结果如

图７所示.从图７可以看到,SIFT特征描述子的匹

配效果最好,而BRISK特征描述子在视点变换情况

下表现很差,ORB特征描述子效果最差.该结果充

分说明,对于不同的仿射变换,各个特征描述子的匹

配效果差别很大,对于不同仿射变化,有些特征描述

子的稳健性较差,而CNNＧSIFT特征描述子在视点

变换的情况下仍然具有良好的匹配性能,匹配效果

和旋转、尺度变换下匹配效果类似,虽然略逊色于

SIFT特征描述子,但是远优于其他特征描述子.

图７ 各特征描述子在视点变换下的匹配效果

Fig敭７ Matchingperformanceoffeaturedescriptors
inviewpointtransformation

３．４　光照变换

在许多实际的匹配场景下,很难保证拍摄的照

片都保持相同的光照条件,因此,在实际应用中,特
征 点 在 光 照 变 换 情 况 下 的 匹 配 效 果 十 分 重 要.

Webcam数据集包含许多光照变化下的图像对,使
用该数据集测试特征描述子在光照变化情况下的匹

配效果,结果如图８所示.从图８可以看到,各个特

征描述子在光照变化情况下的匹配效果差距比较明

显,SIFT特征描述子依然表现最优,CNNＧSIFT特

征描述子紧随其后,且显著优于其他特征描述子,

ORB特征描述子在光照变换下的匹配性最差.出

现这种情况的原因主要有:１)卷积神经网络强大的

学习能力使降维后新特征描述子的匹配性能十分接

近SIFT特征描述子;２)在创建训练数据集时,为了

增强数据集图像,对训练图像进行了大量不同程度

的光照变换,这使得更多光照变换下的匹配点对参

与卷积神经网络的训练,从而使得产生的降维特征

描述子具有良好的光照变换不变性.

图８ 各特征描述子在光照变换下的匹配效果

Fig敭８ Matchingperformanceoffeature
descriptorsinlighttransformation

３．５　匹配效率

采用 Webcam 数据集测试各个特征描述子的

匹配效率.使用各个特征提取方法对每幅图像提取

１０００个关键点后,采用最近邻方法完成特征点匹

配,并计算各个特征描述子在 Webcam数据集中的

平均匹配时间,结果如图９所示.从图９可以看到,
虽然SIFT特征描述子在旋转、尺度以及光照变化

情况下的匹配效果优于其他特征描述子,但是其匹

配用时较长,不适用于一些注重匹配实时性的场景,
相反,CNNＧSIFT的平均匹配时间仅为SIFT特征

描述子的１/６,并且优于其他特征描述子.另外,
图９给出的各个特征描述子匹配所需要的时间,但没

有包含CNNＧSIFT卷积神经网络计算部分所需的时

间.包含卷积神经网络计算时间之后,CNNＧSIFT在

Webcam数据集上的测试结果为２．４ms,相对于SIFT
(７．３ ms)、SURF(５．４ ms)、ORB(３．７ ms)、Freak
(３．９ms)和BRISK(２．６ms),该结果仍然最优.
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图９ 各个特征描述子在 Webcam数据集上的

平均匹配时间

Fig敭９ Averagematchingtimeoffeature
descriptorsinWebcamdataset

４　结　　论

针对传统SIFT特征点描述子匹配效率低的问

题,结合深度学习技术,提出了一种基于监督学习的

深度学习降维模型,并详细介绍了训练数据集创建

和网络训练的过程.利用所提模型对SIFT特征提

取方法得到的描述子进行降维,得到了一种新的描

述子———CNNＧSIFT.使用牛津大学仿射变换数据

集和 Webcam数据集分别测试CNNＧSIFT特征描

述子的旋转和尺度变换、视点变换、光照变换下的匹

配性 能 以 及 匹 配 效 率,并 与 SIFT[３]、SURF[４]、

BRISK[６]、ORB[７]以及FREAK[１０]等特征描述子进

行对比.结果表明,当维度降至３２维 时,CNNＧ
SIFT特征描述子在旋转、尺度、视点、光照变换下的

匹配效果比较稳定,在各个仿射变换下均具有良好

的匹配性能和稳健性,且匹配效率优于其他特征点

描述子.本文方法不仅获得良好的仿射变换匹配性

能,同时大幅提高了匹配效率,在SFM[１]三维重建

等需要大量进行特征点配准的场景下具有良好的应

用前景.
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