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基于改进DFM的密集特征匹配算法

张晏涵*， 张尹馨， 黄战华， 王康年
天津大学精密仪器与光电子工程学院光电信息技术教育部重点实验室，天津  300072

摘要  图像匹配能将待匹配图像变换到原有图像的坐标系中，在各种视觉任务中起着重要的作用。基于特征的图像匹

配算法能够在图像中匹配到一些更具区分度的特征，与其他图像匹配方法相比，其具有高精度、高灵活性、高鲁棒性等特

点。针对传统特征匹配算法匹配稀疏的问题，提出一种基于改进深度特征匹配算法的密集特征匹配方法。首先，通过

VGG 网络提取图像的一系列特征图，在初始特征图进行最邻近匹配计算单应性矩阵并进行视角变换；然后，基于特征图

的频域匹配特点进行深层特征图融合，用于特征粗匹配；最后，基于粗匹配的结果在浅层特征图上进行特征细匹配用于

校正特征匹配的结果。实验结果表明：所提算法提升了特征匹配的精度和匹配的特征数量。
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Dense Feature Matching Based on Improved DFM Algorithm
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Key Laboratory of Opto-Electronics Information Technology of Ministry of Education, Tianjin University, 
Tianjin 300072, China

Abstract Image matching, which refers to transforming the image to be matched into the coordinate system of the 
original image, plays important roles in numerous visual tasks.  The feature-based image matching method, which can find 
distinctive features in the image, is widely accepted because of its applicability, robustness, and high accuracy.  For 
improving the performance of feature matching, it is important to obtain more feature matches with high matching 
accuracy.  Aiming at the sparse matching problem of the traditional feature matching algorithm, we propose a dense feature 
matching method based on the improved deep feature matching algorithm.  First, a series of feature maps of the image are 
extracted through the VGG neural network, and nearest-neighbor matching is performed on the initial feature map to 
calculate the homography matrix and perform perspective transformation.  Then, deep features are fused according to the 
frequency-domain matching characteristics of feature maps for coarse feature matching.  Finally, fine feature matching is 
performed on the shallow feature map to correct the results of coarse feature matching.  Experimental results indicate that 
the proposed algorithm is superior to other methods, as it obtains a larger number of matches with a higher matching 
accuracy.
Key words machine vision; convolutional neural network; feature fusion; image matching; image processing

1　引   言

图像匹配在计算机视觉领域，包括图像配准［1］、三

维重建［2］、SLAM［3］技术中都发挥着重要作用。图像匹

配根据具体应用任务可以衍生出很多种匹配方式，如

稀疏特征匹配、密集匹配、区域匹配、二维或三维点匹

配等［4］。图像匹配的目标是将待匹配的图像变换到原

始图像的坐标系中，并得到两幅图像公共区域的像素

对应关系。一般有两种策略来实现这一目标，其中一

种基于灰度的匹配方法利用原始图像的像素灰度或频

域信息进行局部窗口间的对准［5］。这种方法对图像畸

变、光照变化、传感器噪声的影响较为敏感，因此在图

像的角度、尺度、局部变化较小时才能发挥最好的效

果。基于特征的图像匹配方法寻找图像中的特征点并

通过特征描述将特征一一配对，完成图像匹配。与基

于灰度的图像匹配方法相比，这种方法准确性更高，鲁

棒性更强，适用范围也更加灵活。

目前基于特征的图像匹配方法可分为基于特征点
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的匹配方法和基于特征图的匹配方法。其中基于特征

点的匹配方法先寻找图像中的特征点，然后对特征点

对 进 行 配 对 。 比 如 传 统 的 尺 度 不 变 特 征 变 换

（SIFT）［6］、加速稳健特征（SURF）［7］、Oriented fast and 
rotated brief（ORB）算 法［8］等 。 结 合 了 深 度 学 习 的

SuperPoint［9］、SuperGlue［10］算法等。这些方法无论是

人工设计还是神经网络学习，都需要一个特征检测

器［11］。 而 基 于 特 征 图 的 匹 配 方 法 如 NCNet［12］、

Patch2Pix［13］、LoFTR［14］、深度特征匹配（DFM）［15］算法

等则不需要这种检测器，以卷积神经网络提取出的一

系列特征图中的特征向量代替特征点，从而达到密集

匹配的效果。

本文基于 DFM 算法从深层特征到浅层特征级联

优化和变换视角以优化匹配效果的思想，提出了一种

改进 DFM 的密集特征匹配算法。以 VGG 卷积神经

网络［16］作为特征提取器提取匹配图像的一系列特征

图，以最深层特征图的匹配结果进行视角变换，在变换

后的视角上将图像的深层特征图之间信息融合后进行

级联匹配，并在 Hpatches 数据集［17］上进行实验，实验

结果证明：所提算法成功提升了特征匹配的精度和匹

配的特征数量。

2　改进 DFM 算法

DFM 算法是一种基于特征图的特征匹配算法，以

卷积神经网络提取一系列特征图，对最深层的特征图

进行匹配，以深层的匹配结果作为基准，进行匹配图像

间的视角变换来减小匹配图像对的差异并逐特征层优

化得到最终的特征匹配结果。所提的改进 DFM 算法

整体流程如图 1 所示，整体流程分为 4 步：1）视角变换。

待匹配图像 A、B 经过卷积神经网络得到图像 A、B 的

一系列特征图，在最深层特征图上进行特征匹配并结

合随机抽样一致性（RANSAC）［18］方法计算单应性矩

阵进行视角变化，得到变换后的图像；2）特征图产生。

变换后的图像再度输入到 VGG 神经网络中前向传播

产生特征图，将初始特征图划分为浅层特征图，其余的

特征图划分为深层特征图；3）深层特征图信息融合。

将深层特征图进行信息融合，得到用于特征粗匹配的

融合特征图；4）级联特征匹配。在融合特征图上进行

特征匹配，并以此结果在浅层特征图上进行匹配优化，

得到最后的特征匹配结果。

2. 1　视角变换

视角变换的过程分为两步，首先利用卷积神经网

络获得输入图像 A、B 的多层特征图像，之后在深层特

征图上进行特征匹配并计算图像间的单应性矩阵以便

进行视角对准。

在特征提取的过程中，选用预训练过的 VGG-19
神经网络。VGG-19 神经网络是经典的卷积神经网

络，在 Imagenet［19］图像分类数据集中达到了 71. 3% 的

准确率，能够充分提取图像中的特征。

VGG-19 神经网络提取的每层特征图的大小是上

一层的 1/2，越深层的特征图感受野越大，聚合的特征

信息也越多，选取第 5 层特征图作为计算视角变换的

深层特征图并在其上进行最邻近匹配。对图像 A、B
的第 5 层 512 通道特征图 F 5

A，F 5
B，特征图上的每个像素

都可以作为一个 512 维的特征向量，将特征向量记作

f 5
A，f 5

B，从而根据特征向量的相似性来计算特征点的匹

配关系，首先选取特征图 F 5
A 中的任意特征向量 f 5

A 和特

征图 F 5
B 中的每个特征向量 f 5

B：

SAB = f 5
A ⋅ f 5

B， （1）
式中：SAB 为特征向量的匹配相似度得分，得分越少，匹

配相似度越高。然后，进行匹配置信度筛选，取匹配相

似度最高的 SAB 和次高的 SAB，并计算比值 RAB，根据比

值去除不合适的匹配，在视角变换时去除比值大于

0. 98 的匹配对。
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图 1　基于改进 DFM 的密集特征匹配算法流程图

Fig.  1　Overview of proposed dense feature matching algorithm based on improved DFM
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RAB = SAB /SAB。 （2）
同理，对特征图 F 5

B 中的某一特征向量 f 5
B，以同样

方式计算 SBA 和 RBA 可以确认特征图 F 5
A 中的对应特征

向 量 f 5
A。 当 f 5

A 和 f 5
B 是 唯 一 对 应 时 ，可 以 确 定 匹 配

点集 P 5。

得到匹配点集 P 5 后，利用 RANSAC 方法计算图

像  A、B 间的单应性矩阵［20］。RANSAC 方法可以去除

模型中的异常数据，从而根据给定的匹配点集获得最

合适的单应性矩阵。RANSCA 算法流程如下［21］：

从匹配点集中随机挑选不共线的 n（n>4）组匹配

点对，计算单应性矩阵 H：
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， （3）

式中：s为尺度因子，( x′，y′)和 ( x，y)为匹配点位置，H

为 3×3 的矩阵。以计算出的单应性矩阵为基础，选取

剩余的匹配点对并分别计算其投影误差，如果误差小

于阈值 d则算作内点，大于则舍弃，若内点集中匹配数

增多，则更新内点集，直到迭代次数达到最大迭代

数 k：

k= ln ( 1 - p )
ln ( 1 - ωn )

， （4）

式中：p为 RANSAC 算法结果有效的概率；ω为匹配对

在内点集中的概率。本文取 k=5000，ω=0. 9999，
d=3. 0。

利用计算出的单应性矩阵将图像 B 变换到与 A 相

近的视角，得到图像 C。

2. 2　特征图产生

输入图像 A、C 到 VGG-19 神经网络中，得到一系

列用于后续匹配的特征图。选取和原图分辨率相同的

第 1 层特征图作为浅层特征图，用于后续匹配点对的

位置优化；选取第 2、3、4 层的特征图作为深层特征图，

用于后续确定匹配点对的位置。

2. 3　深层特征图信息融合

为了提升匹配特征点对的数量，采用深层特征融

合的方法对多层特征图进行维度拼接，在保留深层语

义信息的同时增加特征向量的区分度，从而达到增加

特征匹配点对的效果。对不同层数的特征图而言，特

征向量的区分度也体现在不同频率成分的贡献上。选

取 3 幅图像进行各特征层频域组成分析，分析结果图

如图 2 所示。

图 2 中，纵坐标为被滤除频率分量的特征图中取

得的匹配数与没有滤除频率分量的特征图中取得的匹

配数间的比值，横坐标为频域滤波所取的截止频率，每

条线都代表一层特征图。由图 2 可知，随着特征图中

低频成分逐渐被滤除，不同层数特征图计算出的匹配

点对数下降趋势也不同，越是深层的特征图受低频成

分的影响越大，而浅层的特征图受低频成分的影响就

相对小。因此不同层数的特征图进行融合可以有效的

均衡特征图中各频率组成部分，从而提升特征向量的

区分度，在计算特征点对匹配时提升匹配数量。特征

融合流程如下：

1） 特征图上采样。经过 VGG-19 传播后得到的

每层特征图大小不一，为了将其融合为一幅特征图需

要对输入的各层特征图进行上采样，获得大小一致的

特征图，上采样的方法采用双线性插值法［22］。若已知

两点坐标为 ( x 1，y1)，( x2，y2)，则对两点所连直线间的

插值点 p ( x，y)有：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x= x2 - x1

2

y= y1 ( )x2 - x
x2 - x1

+ y2( )x- x1

x2 - x1

。 （5）

设 未 知 点 周 围 的 四 邻 域 点 为 ( x 1，y1)，( x2，y2)，
( x 3，y3)，( x 4，y4)。在 x轴方向插值 2 次得到插值点 R1，

图 2　各层特征图匹配结果频域分析

Fig.  2　Frequency analysis of matching result for each feature map
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R2；再通过 R1，R2在 y轴上进行一次插值得到最后的插

值点 p。
2） 特征融合。将上采样后的特征图 F 4、F 3、F 2 按

权重进行维度上的拼接，得到融合特征图 F coarse：

F coarse = ∑
i= 2

4

concat ( )Fi

2i- 2 。 （6）

得到的融合特征图 F coarse 中每个像素点都是一个

通道数为 896 的特征向量。

2. 4　级联特征匹配

以 VGG-19 神经网络提取图像 A、C 的特征图并

进行深层特征图信息融合后可以获得融合特征图

F A
coarse，F C

coarse 和图像 A、C 的第一层特征图 F A
1 ，F C

1 ，级联

特征匹配的流程如下：

1） 融合特征图粗匹配。首先，对输入图像融合特

征图 F A
coarse 和 F C

coarse，采用与 2. 1 节相同的匹配策略可以

计算出在融合特征图上的匹配点集 P coarse。融合特征

图的大小为浅层特征图 F 1 的 1/2，还需要对匹配点集

进行上采样，将其坐标变为原来的 2 倍得到 Pfine，Pfine可

表示为

P fine = P coarse × 2， （7）
式中：P fine 为 P coarse 经过上采样后在浅层特征图上对应

的匹配点集。

2） 浅层特征图细匹配。对 P coarse 中任一特征向量

fcoarse 在浅层特征图 F 1 上对应关系如图 3 所示。

图 3 中，fcoarse 经过式（7）上采样后得到的 f0。 f1、

f2、f3 为 f0 的邻域点。对 F A
coarse 中任一特征向量 f A

coarse，在

F A
1 对应的区域为M A

1 ；同理 F B
coarse 中任一特征向量 f B

coarse

在 F B
1 对应的区域为M B

1 。对M A
1 和M B

1 进行特征细匹

配，匹配方式同 2. 1 节，可以得到校正过的匹配特征

向量 f A
refine 和 f B

refine，得到总的特征匹配点集 P refine。

3　实验结果及分析

为了检验所提算法的有效性，选择了 Hpatches 数
据集进行测试，数据集共包含 116 个序列。每个序列

有 6 个相同场景的图像，每张图像都是从不同视角或

不同光照捕获的。对每个序列而言，数据集提供第 1
张图像和其余 5 张图像之间的真实单应性矩阵。这

116 个序列分为 2 个子集；其中，57 个序列在几乎相同

的视角下有显著的光照变化，而另外 59 个序列在相似

的光照下有显著的视角变化。在特征匹配准确性和单

应 性 准 确 性 两 方 面 ，所 提 算 法 与 SIFT［6］ 、

SuperGlue［10］ 、NCNet［12］ 、LoFTR［14］ 、Patch2Pix［13］ 、

DFM［15］共 6 种算法进行对比。图 4、图 5 为所提的改进

DFM 算法和原 DFM 算法的匹配效果对比图。其中，

图 4 为不同视角下小场景的匹配效果，图 5 为不同视

角、不同光照下大场景的匹配效果。

f3f2

f0
fcoarse f1

图 3　粗分辨率特征点对应区域

Fig.  3　Corresponding area on the coarse feature point

(b)

(a)

 

图 4　小场景下匹配效果对比图。（a） DFM 算法；（b）改进 DFM 算法

Fig.  4　Comparison of matching results in small scenes.  (a) DFM algorithm; (b) improved DFM algorithm

(a)

(b)

 

图 5　大场景下匹配效果对比图。（a）DFM 算法；（b）改进 DFM 算法

Fig.  5　Comparison of matching results in large scenes.  (a) DFM algorithm; (b) improved DFM algorithm
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图 4 中，正确匹配用绿色线条表示，错误匹配由红

色线条表示。图 5 为在室外大场景下进行匹配所得的

效果。在室外大场景下难以获得像素级的真实匹配关

系，因此可以基于匹配点对计算相机的相对位姿来衡

量匹配精度，如表 1 所示。由表 1 可知，与原 DFM 算

法相比，改进 DFM 算法在各类场景下的匹配数量和

精度都得到一定提升。

3. 1　特征匹配有效性

以正确匹配的数量和平均匹配精度两项指标来衡

量特征匹配的有效性。特征匹配对的均方根误差 fRMSE

小于给定阈值的匹配为正确匹配，fRMSE 可表示为

fRMSE = ( x- x′)2 +( y- y′)2 ， （8）
式中：( x，y)为图中特征点在待匹配图像中匹配到的

特征点坐标；( x′，y′)为 ( x，y)在待匹配图像中的真实

对应点坐标。正确匹配的数量除以所有匹配的数量为

平均匹配精度 fMMA，fMMA 可表示为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

fMMA =
∑
i= 1

N

T ( x，y，x′，y′)

N

T ( x，y，x′，y′)=
ì
í
î

1，fRMSE ≤ d

0，fRMSE > d

， （9）

式中：N为总特征匹配数；d为设定的阈值；T为判断匹

配是否正确的函数，当 fRMSE 小于 d则认为匹配正确，T
为 1，反之匹配错误，T为 0。 6 种算法在阈值为 1~
10 pixel间的 fMMA 结果，如图 6 所示。

表 2 为分别选取阈值为 3、5、10 pixel 的情况下得

到的 fMMA 和正确匹配数。

其中，r值为浅层特征图细匹配阶段进行置信度筛

选时选取的阈值。由表 2 可知，所提方法在特征匹配

数量上相比其他方法有着明显的提升，在特征匹配精

度上也优于其他算法。

3. 2　单应性评估

仅用匹配数量和匹配准确度衡量特征匹配效果不

够全面，另一种衡量特征匹配的评估指标单应性评估

能够同时考虑匹配精度和匹配数量来衡量一张图像整

体的匹配效果。若匹配数很多但匹配精度很低或匹配

精度很高但匹配数很少，单应性评估的结果都会较差。

单应性评估方式如下：

1）通过 RANSAC 方法，利用匹配到的特征点对

来估计两幅图像间的单应性矩阵；

2）取图像的 4 个角点，利用估计的单应性矩阵和

真实单应性矩阵将角点进行分别投影并计算平均误

差，挑选出平均误差在给定容许范围内的图像对为正

确图像对；

3）正确图像对数量和所有图像对数量之间的比值

图 6　平均匹配精度结果图

Fig.  6　Average matching accuracy result chart

表 1　大场景下匹配精度分析

Table 1　Analysis of matching accuracy in outdoor large scenes

Algorithm

DFM
DFM
DFM

Improved DFM
Improved DFM
Improved DFM

Rotation 
error /（°）

20. 57
18. 58

1. 78
0. 65
1. 63
0. 52

Translation 
error /m

13. 24
9. 27
2. 80
2. 70
0. 99
2. 23

Inlier 
matches

99
71

9
2566
1709

487

表 2　特征匹配准确性评估

Table 2　Feature matching accuracy evaluation

Method

SIFT
SuperGlue

NCNet
LoFTR

Patch2Pix
DFM

Improved DFM（r=0. 9）
Improved DFM（r=0. 5）

fMMA

3 pixel
67. 8
71. 3
60. 4
89. 1
82. 4
89. 4
89. 7
97. 4

5 pixel
69. 4
79. 9
69. 3
90. 6
87. 6
92. 5
91. 1
97. 6

10 pixel
70. 3
88. 6
86. 5
92. 4
91. 0
93. 9
91. 6
97. 6

Number of feature matches /103

3 pixel
0. 40
0. 42
0. 54
2. 30
0. 62
3. 10

18. 20

3. 10

5 pixel
0. 41
0. 46
0. 60
2. 30
0. 64
3. 20

18. 60

3. 10

10 pixel
0. 41
0. 49
0. 86
2. 40
0. 66
3. 30

18. 60

3. 10
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即为单应性估计准确率（HEA）。

使用这种评估方法同样在 Hpatches 数据集上进

行评估，评估结果如表 3 所示。由表 3 可知，所提算法

在单应性评估中也取得最佳效果。

4　结   论

基于 DFM 算法从深层特征到浅层特征级联优化

和变换视角以优化匹配效果的思想，提出了一种改进

DFM 的密集特征匹配算法。针对传统特征匹配得到

的匹配数量稀疏问题，抛弃了传统特征匹配算法先寻

找特征点再进行特征描述的过程，对卷积神经网络提

取出的特征向量进行差异化匹配；对深度特征图进行

信息融合增加了特征向量的区分度，成功增加了匹配

数 量 ；在 Hpatches 数 据 集 中 与 SIFT、SuperGlue、
NCNet、LoFTR、Patch2Pix、DFM 等 6 种算法进行实

验对比，所提算法取得了较好的匹配性能，提升了特征

匹配数量，也取得了较好的匹配精度，并且可以根据所

需场景灵活调整匹配阈值，达到所需的匹配效果。
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