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Sub-Window尺度空间的Attention-HardNet特征
匹配算法

齐向明,
 

冯一帆

辽宁工程技术大学软件学院,
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葫芦岛125105

摘要 为保护尺度空间边缘和 角 点 信 息,提 高 特 征 匹 配 算 法 的 可 靠 性,提 出 一 种 Sub-Window 尺 度 空 间 的

Attention-HardNet特征匹配算法。该算法通过Sub-window
 

box
 

filter构建尺度空间来充分保留尺度空间图像边

缘及角点信息;使用FAST算法提取尺度空间特征点来提高特征点提取速度,再利用圆形非极大值抑制算法对其

进行优化,提高准确率;对 HardNet特征提取网络添加SENet注意力机制,构成Attention-HardNet,提取鲁棒性更

强的128维浮点型特征描述符,最后利用L2距离衡量不同描述符的相似性,完成图像特征点匹配。在 Oxford数

据集上对匹配算法抗尺度、压缩、光照等性能进行测试,由测试结果可以看出本文算法相较于常用匹配算法,匹配

正确率得到较大提升,相较于L2net、HardNet等深度学习方法,匹配正确率提高3%左右,速度约提高10%。
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Abstract This
 

paper
 

proposes
 

an
 

Attention-HardNet
 

feature-matching
 

algorithm
 

in
 

the
 

sub-window
 

scale
 

space
 

to
 

protect
 

the
 

scale
 

spaces
 

edge
 

and
 

corner
 

information
 

and
 

improve
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

feature-matching
 

algorithm 
 

First 
 

a
 

sub-window
 

box
 

filter
 

was
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

scale
 

space
 

for
 

fully
 

retaining
 

the
 

scale-space
 

images
 

edge
 

and
 

corner
 

information 
 

Second 
 

the
 

FAST
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

scale-space
 

feature
 

points
 

for
 

increasing
 

the
 

speed
 

of
 

feature-point
 

extraction 
 

and
 

the
 

circular
 

non-maximum
 

suppression
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

suppress
 

the
 

scale-space
 

feature
 

points 
 

It
 

was
 

optimized
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy 
 

Then 
 

the
 

SENet
 

attention
 

mechanism
 

was
 

added
 

to
 

the
 

HardNet
 

feature-extraction
 

network
 

to
 

form
 

the
 

Attention-HardNet
 

network 
 

which
 

extracted
 

more
 

robust
 

128-dimensional
 

floating-point
 

feature
 

descriptors 
 

Finally 
 

L2
 

distance
 

was
 

used
 

to
 

measure
 

the
 

similarity
 

of
 

different
 

descriptors 
 

The
 

images
 

feature-point
 

matching
 

was
 

complete 
 

On
 

the
 

Oxford
 

dataset 
 

tests
 

on
 

the
 

matching
 

algorithms
 

anti-scale 
 

compression
 

and
 

illumination
 

performances
 

show
 

that
 

when
 

compared
 

with
 

the
 

commonly
 

used
 

matching
 

algorithms 
 

the
 

matching
 

accuracy
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

been
 

greatly
 

improved 
 

Compared
 

with
 

the
 

deep
 

learning
 

methods
 

such
 

as
 

L2net
 

and
 

HardNet 
 

the
 

matching
 

accuracy
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

increased
 

by
 

~3% 
 

and
 

the
 

speed
 

is
 

increased
 

by
 

~10% 
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1 引  言

图像匹配是图像处理的重要研究方向,是三维

重建[1-2]、图像拼接[3-4]、无人机航拍[5-6]等图像处理

领域的重要组成部分。基于局部特征点的图像匹配

算法,因其根据尺度空间上提取的特征点和描述符

来构建尺度空间,具有较好的尺度不变性,且与图像

匹配算法的稳定性和效率密切相关,故成为目前图

像匹配算法的研究热点。
国内外学者对尺度空间的构建方法做了许多研

究工作。例 如,Lowe[7]提 出 尺 度 不 变 特 征 变 换

(SIFT)算法,该算法通过高斯核函数构建高斯尺度

空间,并通过对相邻高斯尺度空间作差构建高斯差

分金字塔,用以提取特征点,该算法实时性较差。当

特征点较少时,该算法对边缘光滑的目标无法准确

提取特征点。在SIFT算法的基础上,张庆鹏等[8]

提出一种融合彩色信息表征与光照补偿的 Harris-
SIFT算法,该方法首先在构建灰度尺度空间时引入

颜色信息补偿量,增强了图像对比度,然后通过

Harris算法提取角点,增加了匹配效率。但由于高

斯卷积尺度空间浮点型运算量大,会影响尺度空间

搭建的效率,故Bay等[9]提出SURF算法,即通过

盒子滤波器快速构建尺度空间,该算法提升了匹配

算法效率,但使尺度空间边缘信息丢失严重。无论

是后续提出 ORB[10]、DSP-SIFT[11]、ASV-SIFT[12]等
手 工 特 征 提 取 算 法,还 是 基 于 深 度 学 习

MatchNet[13]、L2Net[14]、HardNet[15]等方法,均是

通过高斯核函数构建尺度空间。由高斯核函数构建

的尺度空间效率较高,但易造成卷积图像边缘信息

丢失,严重影响特征点和描述符的稳定性。
针对高斯核函数构建尺度空间不足的问题,

Alcantarilla等[16]提 出 KAZE 算 法,该 算 法 通 过

AOS算法[17]求解非线性方程,构建非线性尺度空

间,这一算法有效保留了尺度空间边缘信息,但解非

线性方程时耗时较长,造成匹配算法效率较低。后

又提出AKAZE算法[18],使用FED算法[19]快速求

解非线性方程,增加了匹配算法效率,但非线性尺度

空间的构建效率仍然较低。在KAZE算法基础上,
汪方斌等[20]提出CKAZE算法,该算法使用自适应

扩散滤波函数保留了尺度空间图像的弱边缘,提高

了算法中特征点描述向量的精度,但也降低了匹配

算法的运行效率。

  为充分保留尺度空间边缘信息,增加尺度空间

的构建效率,以提升图像匹配算法的稳定性,提高算

法的匹配速率。本文提出基于Sub-window尺度空

间HardNet通道注意力网络特征匹配算法。首先

通过sub-window
 

box
 

filter[21-22]构建尺度空间;然
后使用FAST算法[10]提取特征点,再通过圆形非极

大值抑制算法[23]进行优化;最后对 HardNet特征

提取网络[15]引入 SENet注意力机制[24],命名为

Attention-HardNet,构建128维浮点型描述符,通
过L2距离衡量不同描述符的相似性来完成图像

匹配。

2 基本算法理论

2.1 Sub-window
 

box
 

filter
图像的滤波公式为

U(x,y)=Φ
 

(I(x,y)),where
 

(u,v)∈N(x,y),
(1)

式中I(x,y)、U(x,y)分别表示原始图像和滤波后

的图像,Φ(·)表示滤波算法的权重函数,N(x,y)表
示滤波窗口。传统滤波器的变量都集中在权重函数

Φ(·)上,权重函数Φ(·)和滤波窗口 N(x,y)都独

立于图像内容,因此不能保留边缘信息。

Sub-window
 

box
 

filter是一种在图像内容上执

行自适应子窗口滤波的滤波器,它使用盒子滤波结

合子窗口回归来保留边缘和角点信息。权重函数

Φ(·)与原始图像I(x,y)的内容无关,但可支持子

窗口自适应图像内容。
如图1所示,假设图像上角像素点或者边缘像

素点为U'(x,y),子窗口中心像素点位于8个可能

区域的角点或边缘,平滑区域中像素点可以被视为

同时存在于4个子窗口或2个半子窗口上,可使用

子窗口回归法统一处理图像中的角点、边缘和平坦

区域。8个子窗口可表示为

图1 中心像素点所在位置的8种可能性

Fig 
 

1 Eight
 

possibilities
 

for
 

the
 

location
 

of
 

the
 

central
 

pixel

N1(x,y)={(u,v)|x-r≤u≤x,y≤v≤y+r}, (2)
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N2(x,y)={(u,v)|x≤u≤x+r,y≤v≤y+r}, (3)

N3(x,y)={(u,v)|x≤u≤x+r,y-r≤v≤y}, (4)

N4(x,y)={(u,v)|x-r≤u≤x,y-r≤v≤y}, (5)

N5(x,y)={(u,v)|x-r≤u≤x,v-y ≤r}, (6)

N6(x,y)={(u,v)|x≤u≤x+r,v-y ≤r}, (7)

N7(x,y)={(u,v)| u-x ≤r,y≤v≤y+r}, (8)

N8(x,y)={(u,v)| u-x ≤r,y-r≤v≤y}, (9)

式中N1 至 N4 可用于保护图像角点信息,N5 至

N8 可用于保护图像边缘信息。自适应形状只能是

这8个子窗口中的一个,因此不能像先前方法那样

任意改变,这使得滤波器计算成本大幅降低。权重

函数Φ(·)在不同子窗口 Ni(x,y)是离散的,可表

示为

k1,2,3,4(u,v)=
(r+10)-2, (u,v)∈N1,2,3,4

0, otherwise , (10)

k5,6,7,8(u,v)=
(r+10)-1(2r+1)-1, (u,v)∈N5,6,7,8

0, otherwise 。 (11)

图1中8个区域可统一表示为

U(t+1)=argmin
U ∬min

i=1,2,…,8
kiU-U(t) dxdy, (12)

式中t为迭代次数。
在8个核函数中,运行并选择最接近当前值的

过程为非线性各向异性扩散过程,该过程计算像素

数时具有线性复杂度。Sub-window
 

box
 

filter算法

的伪代码见图2。

Sub-window
 

box
 

filter
 

pseudo
 

code

Input:
 

I(x,y),
 

size
 

of
 

filtering
 

window
 

r,
 

iterations
 

t,

U(1)(x,y)=I(x,y)

 while
 

N≤t
 

do

  
 

for
 

(x,y)∈Ω
 

do

   
 

di=ki×U
(t)-U(t),i∈{1,2,…,8}

   
 

m= argmin
i∈ 1,2,…,8  

{di }

   
 

U(t+1)(x,y)=U(t)(x,y)+dm

  
 

end
 

for

   
 

t++

 end
 

while

Output:
 

filtering
 

the
 

image
 

U(t)(x,y)

图2 Sub-window
 

box
 

filter算法的伪代码

Fig 
 

2 Pseudocode
 

of
 

sub-window
 

box
 

filter
 

algorithm

2.2 HardNet特征提取网络

HardNet共有7层全卷积网络结构,每层卷积

后加入批量标准化,通过卷积步长实现降采样操作,
最后一层通过droput正则化得到128维浮点型描

述符,如图3所示。
为得到更稳定的成对匹配点,构建 HardNet损

失函数来模仿SIFT算法,此时要求成对匹配点的

欧氏距离尽可能小,与其他特征点的欧氏距离尽可
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图3 HardNet网络结构

Fig 
 

3 HardNet
 

network
 

structure

能大。
若是训练集χ 中共有2n 个匹配块,则χ=

Ai,Pi  i=1,2,…,n,其中 Ai 表示锚点样本块,Pi 为

正样本块。Ai 和Pi 样本块的L2距离可表示为

 d2(ai,pj)= ∑
o

m=1
 ∑
o

n=1

(ai)mn -(pj)mn  2, (13)

式中:i=1,2,…,n;j=1,2,…,n;ai、pj 分别为Ai

和Pi 样本块的描述符。以d2(ai,pj)为矩阵元构

建距离矩阵D,D=pdist(a,p),其中pdist表示采

用distance.pdist(·)方法。
为得到最小化匹配描述符和最近非匹配描述符

的距离,可构建三元损失函数为

L=
1
n ∑

i=1,2,…,n
max0,1+d2(ai,pi)-mind2(ai,pjmin),d2(akmin,pi)    , (14)

式中,pjmin 为描述符ai 最近非匹配描述符,akmin 是

描述符pi 最近非匹配描述符。三元组训练集构建

过程见图4。

图4 三元组训练集构建过程

Fig 
 

4 Construction
 

process
 

of
 

triplet
 

training
 

set

3 特征匹配算法

为增加尺度空间信息量,提升匹配算法鲁棒

性,本 研 究 提 出 了 Sub-window 尺 度 空 间 的

Attention-HardNet特 征 匹 配 算 法。具 体 步 骤 如

下:首先,对两张待匹配图像构建Sub-window
 

box
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filter尺度空间;其次,通过Fast算法快速定位特征

点并使用圆形非极大值抑制算法筛选特征点;然
后,对 HardNet添加SENet通道注意力结构,提取

局部特征描述符;最后,利用L2距离衡量不同描

述符相似性,完成特征点匹配。具体过程如流程

图5所示。

图5 算法流程

Fig 
 

5 Algorithm
 

process

3.1 尺度空间构造

为使图像匹配算法具有较好的尺度不变性,特
征点提取和描述符构建需在尺度空间上进行,因此

尺度空间的优劣将直接影响匹配算法的稳定性。对

原图像降采样或者图像插值,可得到正金字塔或倒

金字塔模型,再对金字塔进行平滑操作可得到尺度

空间。由第2节分析可知,Sub-window
 

box
 

filter
在确保高效率的同时,还具有较强的保边性。故本

文提出通过Sub-window
 

box
 

filter构建尺度空间的

方案。类似SIFT算法,本文尺度空间层数用i'表示,
每层金字塔降采样因子用ρ表示,子窗口滤波器迭代

次数为t,Sub-window
 

box
 

filter尺度空间可表示为

Li(x,y,t)=argmin
U ∫∫ min

i=1,2,…,8
kiUi(x,y)-U(t)

i (x,y)  dxdy, (15)

式中,Ui(x,y)=I(x,y)×ρ,I(x,y)为原始图像,

ρ为采样因子。迭代次数t与高斯滤波器尺度因子

σ相同,迭代次数越大,滤波后图像的平滑程度越

高。每层尺度空间降采样因子和迭代次数分别为

ρi'+1=0.5×ρi', (16)

ti' =3×i', (17)
式中i'代表第i'层金字塔。在本文中,i'最大取值

为5,每层具体参数如表1。
表1 参数设置

Table
 

1 Parameter
 

settings

Layer
 

number 1 2 3 4 5

ρ 1 0.75 0.5 0.25 0.125

t 1 6 9 12 15

根据表1参数,构建尺度空间如图6所示,随着

层数的增加,图像尺寸逐渐变小,图像非边缘和角点

部分逐渐模糊,但边缘和角点信息保留得较好,可以

为特征点检测和描述符提取保留更多细节信息。

3.2 特征点提取

SIFT算法和AKAZE算法均需浮点型计算,特
征点提取效率较低。为提高特征点提取速度,本研

究选择无浮点型 FAST 算法来提取特征点。原

FAST算法通过非极大值抑制算法抑制响应强度较

低点,但非极大值抑制算法需多次计算相邻点的欧

氏距离,存在大量的浮点型计算,降低了特征点提取

图6 构建尺度空间

Fig 
 

6 Construct
 

the
 

scale
 

space

效率。本节研究基于圆形特征点抑制算法,通过设

置不同抑制半径和点响应强度筛选出稳定性较强的

特征点。
任选一点,以3个像素为半径画圆,完全覆盖圆

边16个像素点。取模板圆边16个像素点分别与中

心点像素值I(p)作差值运算,即

N = ∑
x∀circle(p)

I(x)-I(p)>ed, (18)

其中circle
 

(p)表示以p 像素点为圆心的圆,x 表示

圆边某个像素点,p 为圆心像素点,ed 表示相差阈

值,I(x)表示圆边的像素值,I(p)表示中心点像素
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值,N 为圆边连续大于阈值的像素点个数。根据

FAST算法约定,如果N 大于12,则I(p)被确定为

特征点。FAST特征点Harris矩阵可表示为

M(x,y)=

d2px

dx2 pxpy

pxpy
d2py

dy2





















。 (19)

特征点Harris响应可写为

f(x,y)=
det

 

Μ(x,y)
tr

 

M(x,y)=
λ1λ2

λ1+λ2
, (20)

其中λ1,λ2 为 Harris矩阵特征值,f(x,y)为特征

点响应强度。
得到关键点和响应强度后,对关键点根据响应

强度f(x,y)进行排序,得到集合P,然后对目标图

像网格化,每个网格的宽度为

c=εrr/ 2, (21)
其中εr为阈值参数,r 为抑制半径。原FAST算法

中,非极大值抑制算法中不同点的欧氏距离,可用点

与点之间的网格数量代替,故可实现加速。圆形非

极大值抑制算法的伪代码见图7。

Circular
 

non-maximum
 

suppression
 

algorithm
 

pseudo
 

code

input:
 

image
 

size
 

x,y;
 

feature
 

point
 

P;

initialization:
 

h=x;
 

image
 

grid
 

is
 

Gw;
 

width
 

is
 

c;number
 

of
 

retained
 

feature
 

points
 

is
 

b

 while
 

q>b

  r=1+(h-1)/2

  for
 

pi∈P

   i++;

   if
 

the
 

feature
 

point
 

pi
 in

 

the
 

grid
 

is
 

not
 

included

    preserve
 

feature
 

points:
 

P'=pi∪P'

   end
 

if

     q++

  End
 

for

  h=r-1

 end
 

while

output:
 

set
 

of
 

feature
 

points
 

after
 

screening
 

P'

图7 圆形非极大值抑制算法伪代码

Fig 
 

7 Pseudo
 

code
 

of
 

circular
 

non-maximum
 

suppression
 

algorithm

  得到特征点后,通过ORB算法构建主方向,即
提取特征采样区域的质心,将特征点到质心的方向

作为特征采样区域的主方向θ。

3.3 Attention-HardNet特征提取网络

特征采样区域内的边缘和角点是区分不同特征

的主要信息,而较为平滑区域对特征采样区域信息

的表达有限。为更有效地提取采样区域内重要程度

较高的特征,并抑制重要程度较低的特征,本文提出

一种具有注意力机制的特征采样网络。本文在

HardNet中添加SENet结构[24],使 HardNet具有

通道注意力机制,即通过学习获得每个通道的重要

程度。采样区域特征是连续的,为更好地得到特征

点在特征采样区域内的上下文信息,引入CN网络

(Context-Norm
 

Net)[25],如图8所示。

先对S1卷积层作全局平均池化操作,然后经过

全连接层、ReLU激活函数、全连接层和Sigmoid激

活函数层,得到挤压和激励(SE)通道注意力模块。
如图8所示,SE通道注意力模块输出维数为1×
1×64,将 其 与 S3 层 进 行 内 积 运 算 后,嵌 入 到

HardNet中。
在批归一化(BN)层前添加CN层,可对特征分

布进行归一化处理,并捕捉采样区域的上下文信息。

若o(l)
i ∈ℝC(l)是第l层卷积的第i″层通道输出,C(l)

为第l层卷积,则CN层归一化ol
i 的表达式为

CN(o(l)
i″ )=

o(l)
i″ -u(l)  
σ(l)

, (22)

其中CN(·)为CN层归一化,u(l)和σ(l)分别为小批

量均值和小批量方差。
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图8 Attention-HardNet
Fig 

 

8 Attention-HardNet

u(l)=
1
I∑

I

i″=1
o(l)

i″ , (23)

σ(l)=
1
I∑

I

i″=1
o(l)

i″ -u(l)  2, (24)

式中I为小批量大小。

Attention-HardNet损失函数,通过 HardNet
三元损失函数构建,正向传播得到128维浮点型描

述符,通过L2距离衡量不同描述符的相似性并通

过KD树算法加速寻找同一对特征点,若最近L2

距离是次最近L2距离的0.6倍,则该组描述符对

应的特征点为同一对特征点。

4 实验设计

为验证所提算法的优越性,选择使用SIFT算

法、KAZE算法、ORB算法、L2Net算法、HardNet
算法与本文所提算法进行对比实验,在 Oxford数

据集对上述算法的匹配正确率和匹配时间作统计分

析。图9为Oxford数据集部分图像,可衡量匹配算

图9 实验参考图像(左)及待匹配图像(右)。(a)Bike图像;(b)UBC图像;(c)Wall图像;(d)Leuven图像;(e)Bark图像;
(f)Boat图像;(g)Graffito图像;(h)Trees图像
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法的抗模糊变化、抗JPEG压缩变化、仿射不变性、
光照鲁棒性、旋转和尺度变化不变性。

4.1 实验环境及模型训练

操作系统为 Ubuntu18.04,处理器Intel(R)

Core(TM)i7-7820x,显卡为1080Ti,使用Pytorch1.5
深度学习框架训练和布置模型。

KAZE算法、SIFT 算法和 ORB算法均使用

Opencv3.1库函数,为更好地判断不同算法的鲁棒

性,上述算法提取图像特征点后,根据 KeyPoint的

response值排序,并选择前1000个特征点进行匹

配;本文采用的圆形非极大值算法中保留的特征点

数量也为1000。L2Net算法和HardNet算法,均通

过SIFT算法提取特征点,然后以特征点为中心选

择32×32的窗口作为特征采样区域。
本文通过 HPatches数据集[26]训练 Attention-

HardNet,权值初始化增益为0.6,偏差为0.01正交

项,通过随机梯度下降法训练模型,初始学习率为

0.1,衰减系数为0.0001,训练样本批量大小为512。

4.2 算法鲁棒性分析

图9中:Bike和Trees组图像具有模糊变换,可
判断匹配算法的抗模糊变化能力;UBC图像具有

JPEG压缩变化,可衡量不同算法的压缩比不变性;

Wall和Graffito组图像具有仿射变化,可判断不同

匹配算法的抗仿射变换能力;Leuven组图像具有亮

度变化,可衡量算法的抗光照鲁棒性;Bark和Boat
组图像同时具有旋转和尺度变化,可综合判断匹配

算法抗旋转和尺度变化能力。上述实验图像每组共

有6张,第1张为参考图像,其余5张为待匹配图

像,5张待匹配图像随着编号的增加图像变化程度

逐渐增加,图中均为待匹配图像的第5张图像。
图10为SIFT算法、ORB算法、KAZE算法、

L2Net算法、HardNet算法和本文算法用于图9实

验中图像的模拟数据。图10的纵坐标为正确匹配

率,正确匹配率越大表明算法的鲁棒性越好;横坐标

图10 匹配正确率。(a)Bike图像;(b)UBC图像;(c)Wall图像;(d)Leuven图像;(e)Bark图像;(f)Boat图像;
(g)Graffito图像;(h)Trees图像
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为待匹配图像编号,编号越大表明待匹配图像与目

标图像差别越大。由图8可知,所提算法无论是抗

模糊变化、JPEG压缩变换,还是仿射不变性、光照

鲁棒性、旋转和尺度变化,匹配正确率均远超 ORB
算法,所提算法的稳定性有大幅提升。

由图10(a)和图10(h)可知,对于具有模糊变化

图像,所提算法匹配正确率与 HardNet、KAZE算

法相差较小,优于L2Net和SIFT算法。
从图10(b)中JPEG压缩图像可知,匹配图像

的压缩比较小时,上述几种算法相差较小;随着图像

压缩比增加,所提算法的匹配正确率下降速率最低,
最终匹配正确率仍高于70%。

由图10(c)和图10
 

(g)可知,对于具有视角变

化图像,SIFT、ORB、KAZE等算法匹配正确率下降

迅速。对于 Wall组实验图像,所提算法的匹配正确

率高于其他几种算法;对于 Graffito组实验图像,

SIFT和KAZE算法匹配正确率最高,所提算法的

稳定性欠佳。

对于具有旋转和尺度变化的匹配图像,上述几

种算法的匹配正确率均低于0.5,但所提算法相较

ORB和SIFT算法的匹配正确率高0.1左右;匹配

图像尺度和旋转变化最大时,所提算法的匹配正确率

仍超过0.1。由此分析可知,所提算法稳定性远优于

ORB算法;相较L2Net和HardNet算法,匹配正确率

有显著提升,提高了HardNet提取特征的能力。
图11为所提算法在图9数据集特征点的匹配

效果图。对于图9(a)、图9
 

(b)和图9
 

(d)匹配效果

图,成对特征点连接线较为规整,能清晰分辨出成对

特征点的具体位置;对于图9(c)、图9(e)、图9(f)、
图9(g)和图9(h)匹配效果图,连接线较为杂乱,错
误匹配点数量较多。由此可知:所提算法对具有仿

射变化、角度和尺度变换的图像,匹配效果较差;对
具有模糊变化、JPEG压缩变化、光照变化图像的匹

配效果较好;对图9(a)组具有模糊变化图像的匹配

效果较好,但对图9(h)组模糊变化图像的匹配效果

欠佳。

图11 匹配效果图。(a)Bike图像;(b)UBC图像;(c)Wall图像;(d)Leuven图像;(e)Bark图像;(f)Boat图像;
(g)Graffito图像;(h)Trees图像
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4.3 算法效率分析

为更好地对比多种算法的效率,基于深度学习

的L2Net、HardNet和本文所提算法均在搭载i7-
7820x的同一设备上执行。基于局部特征点的图像

匹配算法主要分为4个环节:金字塔构建、特征点检

测、描述符构建和特征匹配,为更好地衡量不同算法

的效率,本文对图8(b)图像匹配的各个环节耗时进

行比较,如表2。由表2可知:ORB算法的匹配总耗

时最短,效率最高;L2Net算法的匹配效率最低;所
提算法匹配速度优于HardNet和L2Net算法。

表2 各个算法时间效率统计

Table
 

2 Time
 

efficiency
 

statistics
 

of
 

various
 

algorithms unit:
 

ms

Stage
SIFT

 

algorithm
ORB

 

algorithm
KAZE

 

algorithm
L2Net

 

algorithm
HardNet

 

algorithm
Our

 

algorithm

Pyramid
 

structure
 

modeling 297.82 27.46 1671.09 297.81 297.84 150.74

Feature
 

point
 

extraction 187.81 5.51 138.71 187.81 187.81 5.05

Descriptor
 

structure
 

modeling 375.93 66.46 220.18 1972.60 1929.55 2013.27

Matching 123.83 31.64 75.10 124.87 123.94 123.83

Total 985.39 131.07 2105.08 2583.10 2539.14 2292.09

  KAZE算法通过AOS算法迭代求解非线性方

程来构建尺度空间,耗时最长;SIFT算法不仅需要

构建高斯金字塔,还需要构建高斯差分金字塔,效率

较低;ORB算法利用不同尺度高斯核函数卷积得到

尺度空间,效率最高;本文通过 Sub-window
 

box
 

filter不同迭代次数构建不同尺度层,本文算法的效

率仅次于ORB算法。

SIFT算法不仅要对高斯差分金字塔上像素值

作比较,还需使泰勒展开式精确到亚像素,耗时最

长。KAZE算法使用 Hassian矩阵检测特征点,有
大量浮点型运算,效率较低。ORB算法和本文算法

均使用FAST算法提取特征点,ORB算法使用非极

大值抑制算法筛选特征点,本文使用圆形非极大值

抑制算法提取特征点。非极大值抑制算法需计算点

与点的欧氏距离,存在大量浮点型运算,耗时较长;
圆形非极大值抑制算法仅计算点与点的网格数量,
均为整数加法运算,效率较高。因此本文算法提取

特征点速度最快。

ORB算法对特征采样区域内两两像素值进行

编码,效率最高;SIFT算法和KAZE算法均对特征

采样区域提取浮点型描述符,KAZE算法通过小波

算子构建64维描述符,构建描述符的速度优于

SIFT算法。L2Net算法、HardNet算法和本文算

法均 通 过 深 度 学 习 网 络 提 取 描 述 符,L2Net和

HardNet算法的预测模型相同,L2Net和 HardNet
算法 描 述 符 的 提 取 效 率 相 差 较 小;本 文 算 法 在

HardNet中引入SE模块和Context-Norm模块,特
征提取效率较低。

ORB算法的描述符为二进制浮点型,其使用汉

明距离衡量不同描述符的相似性,匹配速度最快。

KAZE算法的描述符为64维浮点型,匹配速度优于

SIFT、L2Net等 算 法。SIFT 算 法、L2Net算 法、

HardNet算法和所提算法,描述符均为128维浮点

型,匹配速度较慢。
综上所述,ORB算法的匹配效率最高,但鲁棒

性最差;SIFT和KAZE算法相似,但匹配正确率远

不及本文所提算法。本文所提算法的匹配速度相较

L2Net和HardNet算法有较大幅度的提升,匹配正

确率优于L2Net和HardNet算法,因此本文所提算

法的匹配速度和稳定性均优于 L2Net、HardNet
算法。

5 结  论

为得到保边性较好、构建效率较高的尺度空间,
本文通过Sub-window

 

box
 

filter构建尺度空间,完
成了特征点匹配。通过Sub-window

 

box滤波器构

建尺度空间,能够保留更多的图像边缘信息,提升特

征点和描述符的稳定性;通过圆形非极大值抑制算

法可更高效地筛选出极值点,以提升特征点稳定性;
对HardNet添加SENet注意力机制,可提取更多有

效的特征信息,增加描述符的唯一性。经实验证明,
所提算法鲁棒性较强,匹配速度较快,综合性能最

强。再进一步的研究中,将对特征点提取方式作深

入研究,旨在通过深度学习的方式得到稳定性更强

的特征点。
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