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基于通道注意力和特征切片的图像快速匹配算法
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摘要  针对现有图像匹配算法追求匹配精度，而一定程度上忽略匹配速度下降的问题，设计了通道注意力和特征切片描

述网络（CAFSD），并将其与快速特征点检测算法（ORB）结合，进而提出一种精度和速度均衡的图像快速匹配算法。首

先利用通道注意力对 ORB 获取的图像块进行初步全局特征学习，接着将初步特征描述子切片，再对每个特征切片进行特

征学习和二进制化，最后重新拼接得到二进制特征描述子，减少了传统二进制编码的冗余问题。此外，设计了复合损失

函数进一步减少描述子二进制化造成的信息损失。实验结果表明，所提算法的匹配性能和处理速度优于大部分其他二

进制匹配算法。
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1　引         言
图像匹配是对多张图像寻找相同或相似目标物体

的空间对准关系的过程［1］。图像匹配是光学测量领域

的研究热点之一，广泛应用于图像拼接、产品光学测

量、视频防抖、三维重建等领域。在实际场景中，不仅

要保证图像匹配技术具有较高的匹配准确率，还对匹

配技术的实时性有一定的要求，所以加快图像匹配的

速度，实现图像快速匹配至关重要。在当前的研究工

作中，加快图像匹配的速度主要从加快对特征点的检

测速度和加快对特征的匹配速度这两方面出发。

加快特征点检测的方法中，最具有代表性的是由

Rosten 等［2］、Calonder 等［3］、Rublee 等［4］提出的 oriented 
fast and rotated brief（ORB）算子，通过对比不同点之间

的像素差来检测特征点，运算过程较为简单，处理速度

快。除此之外，一些算法通过筛选特征点来提高对图

像的匹配速度。刘自金等［5］将原图像的各个区域划分

为高信息熵区域和低信息熵区域，并直接在高信息熵

区域上检测特征点，从而提高图像匹配的速度。Chu
等［6］在卷积神经网络中通过引入注意力模块来筛选特

征点。陈世伟等［7］在合成的人工光学图像上进行特征

点检测，加快了匹配算法对特征点的检测速度。于子

雯等［8］在尺度空间设置权重系数并结合响应强度图来

筛选均匀分布且稳定的特征点。齐向明等［9］设计了一

种子窗口注意力的方法来保护图像尺度空间的边缘信

息和角点信息。但是，筛选特征点的过程本身就占用

一定的时间，并且特征点蕴含着丰富的特征信息，如果

直接筛选掉一些特征点可能会增加图像匹配的误差。

一些算法通过加快对特征匹配的速度来减少图像

匹配时间，将特征描述算法输出的浮点型特征描述子

转换成二进制型特征描述子来减少特征匹配时的运算

量，从而减少特征匹配时间。Ye 等［10］设计了 compact 
discriminative binary（CDbin）描述子，以较少的训练参

数量获得二进制特征描述子。Fan 等［11］对特征描述网

络 HardNet［12］的训练数据中的正样本进行特征增强，

并在输出层使用 sign 函数来进行二进制化。Yan 等［13］

提出了一种二进制多视角抗噪特征描述网络。 Gu
等［14］对深度卷积神经网络 AlexNet［15］结构进行修改，

将输出的描述子元素值映射为-1 或 1。Yang 等［16］使

用多位二进制描述符对图像块进行描述，减少了直接

将实值的浮点型描述符转化为二进制描述符造成的信

息丢失。Soleimani 等［17］提出了一种循环移位二进制

描述符，减少了用于计算描述符的参数量，从而提高了

匹配速度。

上述研究工作通常只考虑在算法的输出层做一些

二进制化的操作，对特征描述子进行二值映射，但较少

考虑到特征描述子中不同位置元素之间的相关性，若

该相关性太高，在二进制编码时会造成编码冗余，从而

影响整个图像快速匹配算法的准确率。特征表示深度

神经网络 SFLHC［18］对每一个元素单独使用 Sigmoid
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函数和分段阈值函数并进行二进制化操作，本文受此

启发，并结合通道注意力的思想［19］，对二进制特征描述

网络 CDbin［10］进行改进，设计出通道注意力和特征切

片描述网络（CAFSD），并将其与快速特征点检测算法

ORB 结合，进而提出一种基于通道注意力机制和特征

切片的图像快速匹配算法，该算法在提高二进制描述

精度的同时可大幅度提高图像的匹配速度。此外，在

三元组损失函数的基础上，引入量化损失函数、均匀分

布损失函数和相关性损失函数以形成复合损失函数优

化网络训练，进一步减小浮点型描述子转换成二进制

型描述子造成的误差。

2　基于通道注意力和特征切片的快速
图像匹配算法设计

所提基于通道注意力和特征切片的快速图像匹

配算法的处理流程如图 1 所示，自左向右分别是第一

部分特征检测与图像裁剪、第二部分特征描述和第

三部分特征匹配。在第一部分，主要使用 ORB 算子

来检测输入图像的特征点，并以特征点为中心将原

图像旋转与特征点相同的角度，裁剪 64×64 的图像

块并降采样为 32×32 尺寸图像。再将 32×32 尺寸

图像输入第二部分进行特征描述，特征描述的工作

由 CAFSD 完 成 ，该 网 络 由 全 局 特 征 描 述 模 块

（GFDM）和切片与编码模块（SEM）组成。输入第二

部分的图像块先进入 GFDM 进行全局初步特征学习

得到初步特征描述子，接着将初步特征描述子输入

SEM，得到多个特征切片，并将它们分别输入到对应

的卷积层对局部信息进行进一步学习，使用符号函

数（sign 函数）将卷积层的输出值映射为-1 或 1，将
映射之后的特征切片重新拼接为二进制特征描述

子。将两张输入图像所对应的二进制特征描述子输

入第三部分进行特征匹配，计算两张图像中所有最

近特征描述子对之间的 Hamming 距离，依据设定的

Hamming 距离阈值筛选这些最近特征描述子对，得

到两张图像中匹配的特征描述子对，最后可得到两

张图像的匹配结果。

2. 1　GFDM
GFDM 是 CAFSD 的第一部分，也是图 1 第一部

分输出的 32×32 尺寸的图像块输入 CAFSD 之后首先

进入的模块。GFDM 的结构如图 2 所示，主要由对二

进制特征描述网络 CDbin［10］进行简化操作得到的网络

结构（SCDbin）和挤压激励分支（SEB）构成。CDbin
网络的输入图像尺寸、卷积核尺寸和 padding 填充值均

偏大，这些因素导致了 CDbin 网络具有参数量偏多、训

练时间过长、过拟合等问题，所以对 CDbin 进行了合理

简化，使其在网络复杂度和训练时间下降的同时能保

证一定的性能。

CDbin 简化之后的结构如图 2 的 SCDbin 部分所

示。为了减少参数量，将卷积层减少为 3 层，第一层卷

积层的移动步长为 1，剩下两层的移动步长为 2，每层

均使用批归一化（BN）和 ReLU 激活函数来增加参数

的非线性。假设输入 SCDbin 的图像块 x，x经过第一

个卷积层后的输出可以表示为

x' = Re LU{BN [Conv2d ( x ) ] }= RBC ( x )，（1）
式中：RBC 表示式（1）的计算过程；Conv2d 为二维特征

卷积操作，其卷积核尺寸为 3×3，padding 填充值为 1。
x'经过第二层卷积层后的输出可以表示为

x'' = ReLU{BN [Conv2d ( x') ] }= RBC ( x')。（2）

SEB 是基于压缩与激励网络（SENet）［19］设计的。

SENet 对输入的特征图进行挤压激励操作，得到通道

信息的重要程度，并对其与原输入的特征图进行张量

点乘运算，这样的操作会增加原神经网络的深度，可能

会导致网络退化，从而影响整个神经网络的性能。所

以，所提算法将挤压激励操作作为一个分支，从侧面插

入到 SCDbin 中，如图 2 的 SEB 部分所示。在 SCDbin
从空间角度对输入的特征图进行更深层学习的同时，

SEB 分支从通道的角度学习输入特征图不同通道信

图 1　基于通道注意力和特征切片的快速图像匹配算法的处理流程

Fig.  1　Processing flow of fast image matching algorithm based on channel attention and feature slicing

息的重要程度，双分支的网络结构提高了 GFDM 的训

练效率。根据图 2 可得，SEB 的输入为 x'，则 SEB 的输

出可以表示为

x''' = Sigmoid{FC2{Re LU{FC1[GAP ( x') ] }}}=

SEB ( x')， （3）
式中：GAP（·）为全局平均池化运算，计算 x'各通道参数

的平均值，并将 x'的维度由 32×32×32 缩减到 1×1×
32；FC1和 FC2分别表示 SEB 的第一层和第二层全连接

层。最后信号经过 Sigmoid 激活函数，将 FC2输出特征

图的参数“挤压”到（0，1）区间，Sigmoid输出的特征图不

同通道的参数值表示不同通道信息的重要程度。SEB
的输出 x'''与 SCDbin第二层卷积层的输出 x″进行张量

的点乘运算，强化 64 个通道中相对重要信息的学习。

结合式（1）~（3）和图 2，GFDM 的输出可以表示为

xG = x'' ⋅ x''' = ReLU{BN [Conv2d ( x') ] }⋅ SEB ( x')=

RBC [ ]RBC ( )x ⋅ SEB [ ]RBC ( )x ， （4）
如上，GFDM 得到初步特征描述子 xG，其维度为 8×

8×128。
2. 2　SEM

CDbin 网络［10］得到输入图像块的浮点型特征描述

子后，直接使用 sign 函数将整个浮点型描述子映射为

二进制描述子，这样的编码方式可以抽象为图 3 右图

的直接编码方式。图 3 中，transform 表示对输入特征

图所作的一系列计算操作，sign 则是符号函数，将

transform 变换输出的浮点型描述子转为二进制描述

子。一般情况下，获取二进制特性描述子时，希望特征

描述子中不同位置的元素之间的相关性尽可能小，这

样可以减小编码冗余的程度，提高匹配准确率。减小

相关性的思路如图 3 左图的切片编码方式所示，将输

入的特征分割为多个特征切片，再针对每一个特征切

片进行 transform 和 sign 的操作，最后将二进制特征切

片拼接为二进制特征描述子。

基于上述切片的思路，设计了 SEM，对初步特征

描述子进行进一步学习和编码。如图 4 所示，SEM 结

构涉及 3 个步骤，即切片（slice）、编码（encode）和拼接

（concat）。具体处理过程如下。

图 2　GFDM 的结构

Fig.  2　Structure of GFDM

图 3　切片编码方式（左）与直接编码方式（右）

Fig.  3　Slice coding (left) and direct coding (right)
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息的重要程度，双分支的网络结构提高了 GFDM 的训

练效率。根据图 2 可得，SEB 的输入为 x'，则 SEB 的输

出可以表示为

x''' = Sigmoid{FC2{Re LU{FC1[GAP ( x') ] }}}=

SEB ( x')， （3）
式中：GAP（·）为全局平均池化运算，计算 x'各通道参数

的平均值，并将 x'的维度由 32×32×32 缩减到 1×1×
32；FC1和 FC2分别表示 SEB 的第一层和第二层全连接

层。最后信号经过 Sigmoid 激活函数，将 FC2输出特征

图的参数“挤压”到（0，1）区间，Sigmoid输出的特征图不

同通道的参数值表示不同通道信息的重要程度。SEB
的输出 x'''与 SCDbin第二层卷积层的输出 x″进行张量

的点乘运算，强化 64 个通道中相对重要信息的学习。

结合式（1）~（3）和图 2，GFDM 的输出可以表示为

xG = x'' ⋅ x''' = ReLU{BN [Conv2d ( x') ] }⋅ SEB ( x')=

RBC [ ]RBC ( )x ⋅ SEB [ ]RBC ( )x ， （4）
如上，GFDM 得到初步特征描述子 xG，其维度为 8×

8×128。
2. 2　SEM

CDbin 网络［10］得到输入图像块的浮点型特征描述

子后，直接使用 sign 函数将整个浮点型描述子映射为

二进制描述子，这样的编码方式可以抽象为图 3 右图

的直接编码方式。图 3 中，transform 表示对输入特征

图所作的一系列计算操作，sign 则是符号函数，将

transform 变换输出的浮点型描述子转为二进制描述

子。一般情况下，获取二进制特性描述子时，希望特征

描述子中不同位置的元素之间的相关性尽可能小，这

样可以减小编码冗余的程度，提高匹配准确率。减小

相关性的思路如图 3 左图的切片编码方式所示，将输

入的特征分割为多个特征切片，再针对每一个特征切

片进行 transform 和 sign 的操作，最后将二进制特征切

片拼接为二进制特征描述子。

基于上述切片的思路，设计了 SEM，对初步特征

描述子进行进一步学习和编码。如图 4 所示，SEM 结

构涉及 3 个步骤，即切片（slice）、编码（encode）和拼接

（concat）。具体处理过程如下。

图 2　GFDM 的结构

Fig.  2　Structure of GFDM

图 3　切片编码方式（左）与直接编码方式（右）

Fig.  3　Slice coding (left) and direct coding (right)
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由式（4）得到的初步特征描述子 xG 维度是 8×8×
128。在进行 slice 处理操作时，在通道维度以 16 为切

片长度，将 xG 分割为 8 个 8×8×16 维度的特征切片，

以 Xs 表示进行 slice 操作之后的特征切片的集合，表

示为

X s = slice ( xG )={x si |1 ≤ i ≤ 8}={x s1，x s2，⋯，x s8}，
（5）

式中：x si 表示 Xs中第 i个特征切片。在 encode 步骤中，

将 每 一 个 特 征 切 片 输 入 到 一 个 卷 积 层 ，如 图 4 的

encode 部分所示，最后使用 sign 函数将特征切片的元

素值映射为-1 或 1。使用 x ei 表示特征切片 x si 经过

encode 之后的输出，表达式为

x ei = sign{L2Norm{BN [Conv2d ( x si) ] }}=
SLBC ( )x si ， （6）

式中：L2Norm 表示 L2 规范化；SLBC 表示式（6）的运

算过程。用 Xe 表示所有特征切片经过 encode 操作之

后的二进制特征切片集合，表达式为

X e = encode (X s)={x ei |1 ≤ i ≤ 8}=
{ }x e1，x e2，⋯，x e8 ， （7）

式中：x ei 是 Xe中第 i 个二进制特征切片，1 ≤ i ≤ 8。在

concat 步骤，将所有的二进制特征切片拼接为 1×1×
128 的二进制特征描述子。使用 x c 表示 concat 操作的

输出，表达式为

x c = concat (X e)。 （8）
综上，整个 CAFSD 的输出可以表示为

x c = concat (X e)= concat [encode (X s) ]=
concat{ }encode [ ]slice ( )xG = CES ( )xG 。 （9）

2. 3　损失函数

为了进一步减小算法中浮点型描述子二进制化造

成的信息损失，在三元组损失函数 LT
［11］的基础上，引

入量化损失函数 LQ、均匀分布损失函数 LE和相关性损

失 函 数 LC，将 它 们 组 成 复 合 损 失 函 数 Lall 来 优 化

CAFSD 的训练过程。

1） 量化损失函数 LQ

SEB 使用 sign 函数将浮点型元素值映射为-1 或

1，这样会造成一定程度的信息损失。为了最大程度地

减小信息损失，引入量化损失函数 LQ。假设 CAFSD
的 batch size 为 N，用维度为 l 的二进制描述子 Bn =
[ bn，1，bn，2，⋯，bn，l ]，n ={1，2，⋯，N }表示任意一个图像

块输入 CAFSD 之后的输出 x c，使用维度为 l 的浮点型

描述子 Fn =[ fn，1，fn，2，⋯，fn，l ]，n ={1，2，⋯，N }表示 x c

进行二进制化前的浮点型特征描述子。 LQ 的表达

式为

LQ = 1
l × N ∑

n = 1

N

∑
j = 1

l

( )fn，j - bn，j

2
， （10）

式中：LQ 为 Bn 与 Fn 的对应元素之差的平方和的平均

值。CAFSD 往最小化 LQ 的方向进行训练，使 Fn 中每

一个元素值尽可能接近-1 或 1。
2） 均匀分布损失函数 LE

使用大型数据集训练二进制特征描述网络，若网

络输出的不同描述子在相同位置的元素值的总和接近

0，则说明输出的特征描述子均匀分布，依此来设计

LE，表达式为

LE = 1
2l ∑

j = 1

l
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ç
çç
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ç∑
n = 1

N

fn，j

N
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÷

÷
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÷
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2

， （11）

LE 就是对不同浮点型描述子在相同位置的元素值的

平均值的平方和求平均，再除以 2 得到的。加入 LE，可

以使 CAFSD 输出的特征描述子往均匀分布的方向得

到训练。

图 4　SEM 的结构

Fig.  4　Structure of SEM

3） 相关性损失函数 LC

为了进一步减小二进制描述子不同位置元素之间

的相关性，避免编码冗余，引入相关性损失函数 LC。

假设一个 batch size 内网络输出 N 个 l 维的二进制描述

子，对应存在 N 个 l 维的浮点型描述子，将其组合成

N×l 的 矩 阵 FN×l=［y c1，y c2，⋯，y cl］，则 相 关 性 矩 阵

Rl×l=［rp，q］l×l的元素的计算公式为
rp，q =

( )y cp - --
y cp

T ( )y cq - --
y cq

( )y cp - --
y cp

T ( )y cp - --
y cp ( )y cq - --

y cq

T ( )y cq - --
y cq

，

（12）
式中：

--
y cp 和

--
y cq 表示 FN×l中第 p 个列向量 y cp 和第 q 个列

向量 y cq 的平均值。LC的表达式为

LC = 1
2 ( )l 2 - l

∑
p ≠ q

r 2
p，q， （13）

LC 的值即为 Rl×l 非对角线元素平方和的平均值，再除

以 2。综上，构建 CAFSD 的复合损失函数 Lall，表达

式为

L all = LT + αLQ + βLE + γLC， （14）
式中：α、β 和 γ 均是权重系数。

2. 4　CAFSD的整体结构

结合图 2 和图 4，整个 CAFSD 的结构可表示为图

5，输入的图像块 x经过 GFDM 和 SEM 得到二进制特

征描述子 x c，公式为

x c = CES ( xG )= CES ( x'' ⋅ x''')=

CES{ }RBC [ ]RBC ( )x ⋅ SEB [ ]RBC ( )x 。 （15）

在进行前向传播的同时，计算一个 batch size 的 Lall

并回传，使 CAFSD 往最小化 Lall的方向训练。

3　实验结果与分析

3. 1　实验数据及参数设置

所提 CAFSD 使用 UBC Phototour 数据集进行训

练 和 测 试［20］。 UBC Phototour 数 据 集 包 括 Liberty、
NotreDame 和 Yosemite 3 个子数据集，通常用其中一

个数据集对网络进行训练，另两个对网络进行测试［20］，

取平均值作为最终结果。此外，对于整个图像匹配算

法（图 1）的测试，使用 20 张电路板数据，其中包括对模

板图像进行旋转、缩小等空间变换的图像。

实 验 所 使 用 的 GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 
1060，训 练 框 架 为 PyTorch1. 9. 0，batch size 设 置 为

1000，优化器选择 SGD，初始学习率为 0. 1。
3. 2　评价指标

采 用 常 用 的 评 价 指 标 评 价 算 法 的 性 能 ，包 括

FPR95［20］、匹配精度、匹配分数和匹配时间［9］。其中

FPR95 是 UBC Phototour 数据集所用的衡量特征描述

算法质量的评价指标。其他指标用于对图像匹配算法

进行整体测试，其中匹配时间是指从特征检测时开始

到特征匹配结束算法所花费的时间。

3. 3　损失函数权重系数验证实验

对 Lall 中的权重系数进行探索。分别使用 LT 与

LQ、LT 与 LE、LT 与 LC 这 三 种 组 合 的 损 失 函 数 参 与

CAFSD 训练，使用 UBC Phototour 数据集进行测试，

结果如表 1 所示。第一列为 LT与另一损失函数的权重

系数之比，第 2~4 列是另一损失函数分别为 LQ、LE、LC

时的 FPR95 结果。由第 2~4 列的最优结果，可得 LQ、

LE和 LC最优的系数为 1、0. 5、0. 5。

使用 Lall 训练 CAFSD 时，将其中的 LQ、LE 和 LC 分

别乘以最优权重系数进行训练，与修改系数前的 1∶1∶
1∶1 进行对比，结果如表 2 所示，FPR95 比修改前的降

低 2. 57%。

使用电路板数据集对修改权重系数前后的性能指

标进行对比，如表 3 所示，修改后的匹配精度和匹配分

图 5　CAFSD 的结构

Fig.  5　Structure of CAFSD

表 1　在 UBC Phototour数据集上不同权重系数下的 FPR95
Table 1　FPR95 under different coefficients on UBC Phototour 

dataset unit:%
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3） 相关性损失函数 LC

为了进一步减小二进制描述子不同位置元素之间

的相关性，避免编码冗余，引入相关性损失函数 LC。

假设一个 batch size 内网络输出 N 个 l 维的二进制描述

子，对应存在 N 个 l 维的浮点型描述子，将其组合成

N×l 的 矩 阵 FN×l=［y c1，y c2，⋯，y cl］，则 相 关 性 矩 阵

Rl×l=［rp，q］l×l的元素的计算公式为
rp，q =

( )y cp - --
y cp

T ( )y cq - --
y cq

( )y cp - --
y cp

T ( )y cp - --
y cp ( )y cq - --

y cq

T ( )y cq - --
y cq

，

（12）
式中：

--
y cp 和

--
y cq 表示 FN×l中第 p 个列向量 y cp 和第 q 个列

向量 y cq 的平均值。LC的表达式为

LC = 1
2 ( )l 2 - l

∑
p ≠ q

r 2
p，q， （13）

LC 的值即为 Rl×l 非对角线元素平方和的平均值，再除

以 2。综上，构建 CAFSD 的复合损失函数 Lall，表达

式为

L all = LT + αLQ + βLE + γLC， （14）
式中：α、β 和 γ 均是权重系数。

2. 4　CAFSD的整体结构

结合图 2 和图 4，整个 CAFSD 的结构可表示为图

5，输入的图像块 x经过 GFDM 和 SEM 得到二进制特

征描述子 x c，公式为

x c = CES ( xG )= CES ( x'' ⋅ x''')=

CES{ }RBC [ ]RBC ( )x ⋅ SEB [ ]RBC ( )x 。 （15）

在进行前向传播的同时，计算一个 batch size 的 Lall

并回传，使 CAFSD 往最小化 Lall的方向训练。

3　实验结果与分析

3. 1　实验数据及参数设置

所提 CAFSD 使用 UBC Phototour 数据集进行训

练 和 测 试［20］。 UBC Phototour 数 据 集 包 括 Liberty、
NotreDame 和 Yosemite 3 个子数据集，通常用其中一

个数据集对网络进行训练，另两个对网络进行测试［20］，

取平均值作为最终结果。此外，对于整个图像匹配算

法（图 1）的测试，使用 20 张电路板数据，其中包括对模

板图像进行旋转、缩小等空间变换的图像。

实 验 所 使 用 的 GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 
1060，训 练 框 架 为 PyTorch1. 9. 0，batch size 设 置 为

1000，优化器选择 SGD，初始学习率为 0. 1。
3. 2　评价指标

采 用 常 用 的 评 价 指 标 评 价 算 法 的 性 能 ，包 括

FPR95［20］、匹配精度、匹配分数和匹配时间［9］。其中

FPR95 是 UBC Phototour 数据集所用的衡量特征描述

算法质量的评价指标。其他指标用于对图像匹配算法

进行整体测试，其中匹配时间是指从特征检测时开始

到特征匹配结束算法所花费的时间。

3. 3　损失函数权重系数验证实验

对 Lall 中的权重系数进行探索。分别使用 LT 与

LQ、LT 与 LE、LT 与 LC 这 三 种 组 合 的 损 失 函 数 参 与

CAFSD 训练，使用 UBC Phototour 数据集进行测试，

结果如表 1 所示。第一列为 LT与另一损失函数的权重

系数之比，第 2~4 列是另一损失函数分别为 LQ、LE、LC

时的 FPR95 结果。由第 2~4 列的最优结果，可得 LQ、

LE和 LC最优的系数为 1、0. 5、0. 5。

使用 Lall 训练 CAFSD 时，将其中的 LQ、LE 和 LC 分

别乘以最优权重系数进行训练，与修改系数前的 1∶1∶
1∶1 进行对比，结果如表 2 所示，FPR95 比修改前的降

低 2. 57%。

使用电路板数据集对修改权重系数前后的性能指

标进行对比，如表 3 所示，修改后的匹配精度和匹配分

图 5　CAFSD 的结构

Fig.  5　Structure of CAFSD

表 1　在 UBC Phototour数据集上不同权重系数下的 FPR95
Table 1　FPR95 under different coefficients on UBC Phototour 

dataset unit:%
Weight

1∶1
1∶0. 5
1∶0. 1

LQ

2. 42

2. 50
2. 58

LE

2. 66
2. 55

2. 63

LC

2. 95
2. 89

3. 01
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数均明显得到提升。匹配时间差异不大，原因是权重

系数未对算法的复杂度产生较大影响。

根据表 1~3，可将式（14）中的 α、β 和 γ 分别确定

为 1、0. 5 和 0. 5。
3. 4　消融实验

为了验证 GFDM、SEM 和 Lall 对算法性能提升的

有效性，与改进前的 CDbin 网络［7］做消融实验。在

UBC Phototour 数 据 集 下 的 结 果 如 表 4 所 示 ，其 中

both+LT、both+Lall分别表示同时使用 GFDM 和 SEM
并使用 LT、Lall 的两种情况。与改进前的 CDbin 相比，

FPR95 下降，特别是 both+Lall情况下的 FPR95 是最低

的。特别要说明的是，单独使用 GFDM 比单独使用

SEM 的结果好，这是因为 GFDM 提供了优质的初步

特征描述子。

电路板数据集上的测试结果如表 5 所示，both+
Lall的匹配精度和匹配分数是最好的，匹配精度比改进

前的 CDbin 高 4. 98%。 both+Lall 的匹配时间稍有增

加，可能是因为存在循环操作，但相比 CDbin 也仅高

0. 407 s，在可接受的范围内。

3. 5　对比实验

首先，在 UBC Phototour数据集上对 CAFSD 和其

他二进制特征描述网络进行对比，结果如表 6 所示，可

以看出 CAFSD 的 FPR95 优于其他经典算法。

将算法应用到整体的图像匹配，在电路板数据集上

的结果如表 7所示。CAFSD 的匹配精度和匹配分数排

名第一，而匹配时间也低于大部分算法，排名第三。

为了进一步验证所提算法的泛化性，分别在公共

数 据 集 DAISY 和 RetinaMnist 进 行 测 试［23］ 。 在

DAISY 数据集随机抽取 30% 的图像作为模板图像，

生成对应的旋转、缩小等图像，将变换后的图像与模板

图像作为一组输入图像对进行算法测试，结果如表 8
所示，CAFSD 的匹配精度和分数是最优的，匹配时间

也是可以接受的。

在 RetinaMnist 数 据 集 上 的 结 果 如 表 9 所 示 ，

CAFSD 优于其他匹配算法。其中在匹配时间上，

ORB 算法属于传统算法，所以时间上远远少于其他算

法。测试结果证明了所提 GFDM、SEM 和 Lall 对算法

性能提升的有效性。

3. 6　可视化展示

使用改进前的 CDbin 网络替代图 1 的 CAFSD 部

分，与所提算法在同一组输入图像上进行可视化展示，

表 7　各算法在电路板数据集的结果

Table 7　Results of different algorithms on circuit board dataset
Algorithm

ORB［4］

CDbin［7］

BLCD［12］

DBLD［15］

DCBMQ［21］

CFBD［17］

LDBD［22］

CAFSD

Matching accuracy
0. 8160
0. 8950
0. 9018
0. 9215
0. 8520
0. 9173
0. 8991
0. 9396

Score
0. 6051
0. 6097
0. 6130
0. 6011
0. 6013
0. 6163
0. 6107
0. 6230

Time/s
0. 226

2. 173
2. 67
3. 89
2. 60
2. 81
3. 68
2. 58

表 2　在 UBC Phototour数据集上修改权重系数前后的 FPR95
Table 2　FPR95 before and after modifying weight coefficient 

on UBC Phototour dataset
1∶α∶β∶γ

1∶1∶1 ∶1
1∶1∶0. 5∶0. 5

FPR95 /%
2. 72
2. 65

表 3　修改权重系数前后在电路板数据集的结果

Table 3　Results before and after modifying weight coefficient 
on circuit board dataset

1∶α∶β∶γ

1∶1∶1 ∶1
1∶1∶0. 5∶0. 5

Matching 
accuracy
0. 9113
0. 9396

Score

0. 6161
0. 6230

Time /s

2. 57

2. 58

表 4　应用不同模块在 UBC Phototour数据集上的 FPR95
Table 4　FPR95 of different modules on UBC Phototour dataset

Module
CDbin［7］

GFDM
SEM

both+LT

both+Lall

FPR95/%
3. 89
2. 78
2. 89
2. 76
2. 65

表 5　应用不同模块在电路板数据集上的结果

Table 5　Results of different modules on circuit board dataset

Module

CDbin［7］

GFDM
SEM

both+LT

both+Lall

Matching 
accuracy
0. 8950
0. 9085
0. 9080
0. 9101
0. 9396

Score

0. 6097
0. 6155
0. 6127
0. 6149
0. 6230

Time /s

2. 173
2. 12

2. 39
2. 58
2. 58

表 6　各算法在 UBC Phototour数据集上的 FPR95
Table 6　FPR95 of different algorithms on UBC Phototour 

dataset
Algorithm

ORB［4］

CDbin［7］

BLCD［12］

DBLD［15］

DCBMQ［21］

CFBD［17］

LDBD［22］

CAFSD

FPR95 /%
57. 54
3. 89
8. 52
2. 69

31. 51
2. 97

19. 83
2. 65

结果如图 6 所示。图 6（a）~（d）为图像旋转以及缩小

的各种变换情况。将特征点用线连接起来表示匹配。

在图 6（a）~（c），左边的 CAFSD 的线明显多于右边的

CDbin。而图 6（d）空间变换较复杂，CAFSD 匹配的特

征点略多。总体上看，CAFSD 匹配的特征点多于

CDbin。

4　结          论
提出了一种基于通道注意力和特征切片的图像快

速匹配算法，核心为 CAFSD。CAFSD 输出的二进制

特征描述子可在保证算法一定匹配性能的同时，加快

算法的匹配速度。所提算法的测试效果优于其他二进

制图像匹配算法，但是在匹配时间上，仍有进一步提升

的空间。
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表 8　DAISY 数据集上的结果

Table 8　Results on DAISY dataset
表 9　在 RetinaMnist数据集上的结果

Table 9　Results on RetinaMnist dataset

图 6　CAFSD（左）和 CDbin（右）的可视化结果。（a）旋转 45°；（b）旋转 90°；（c）旋转 135°； （d）缩小 0. 3+旋转 135°
Fig.  6　Visualization results of CAFSD (left) and CDbin (right).  (a) 45° rotation; (b) 90° rotation; (c) 135° rotation; (d) 0. 3 diminution+

135° rotation
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结果如图 6 所示。图 6（a）~（d）为图像旋转以及缩小

的各种变换情况。将特征点用线连接起来表示匹配。

在图 6（a）~（c），左边的 CAFSD 的线明显多于右边的

CDbin。而图 6（d）空间变换较复杂，CAFSD 匹配的特

征点略多。总体上看，CAFSD 匹配的特征点多于

CDbin。

4　结          论
提出了一种基于通道注意力和特征切片的图像快

速匹配算法，核心为 CAFSD。CAFSD 输出的二进制

特征描述子可在保证算法一定匹配性能的同时，加快

算法的匹配速度。所提算法的测试效果优于其他二进

制图像匹配算法，但是在匹配时间上，仍有进一步提升

的空间。
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图 6　CAFSD（左）和 CDbin（右）的可视化结果。（a）旋转 45°；（b）旋转 90°；（c）旋转 135°； （d）缩小 0. 3+旋转 135°
Fig.  6　Visualization results of CAFSD (left) and CDbin (right).  (a) 45° rotation; (b) 90° rotation; (c) 135° rotation; (d) 0. 3 diminution+

135° rotation
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Abstract 

Objective　 Image matching is the process of finding spatial alignment relationships between identical or similar target 
objects in multiple images.  Image matching is one of the research hotspots in the field of optical measurement, which is 
widely used in image mosaic, product optical measurement, video anti-shake, iterative reconstruction, and other fields.  In 
current research work, accelerating image matching mainly starts from two aspects: accelerating feature point detection 
speed and accelerating feature matching speed.  The most representative method for accelerating feature point detection is 
the oriented fast and rotated brief (ORB) operator, which detects feature points by comparing the pixel differences between 
different points.  The operation process is relatively simple, and the processing speed is fast.  In addition, some algorithms 
speed up image matching by filtering feature points.  Some algorithms reduce image matching time by accelerating the 
speed of feature matching.  Ye et al.  designed a compact discriminative binary descriptor (CDbin) to obtain binary feature 
descriptors with smaller number of training parameters.  The existing image matching algorithms tend to focus on matching 
accuracy while neglecting the decrease in matching speed to some extent.  In order to solve this problem, an algorithm is 
proposed, which outperforms most other binary matching algorithms in terms of matching performance and time.

Methods　 The floating-point feature descriptors output by the feature description algorithm are converted into binary 
feature descriptors to reduce the computational complexity during feature matching and thus reduce feature matching time.  
This article is inspired by the classical methods.  Gu et al.  modified the AlexNet structure based on the depth convolutional 
neural network and mapped the output descriptive sub element value to − 1 or 1.  Yang et al.  used multi-bit binary 
descriptors to describe image blocks, reducing information loss caused by directly converting real-valued floating-point 
descriptors into binary descriptors.  Soleimani et al.  proposed a cyclic shift binary descriptor, which reduced the number of 
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parameters used for calculating descriptors and thus improved matching speed.  This article is inspired by the feature 
representation deep neural network SFLHC, which uses Sigmoid functions and segmented threshold functions separately 
for each element, binarizes them, and combines the idea of channel attention to improve the binary feature description 
network.  A channel attention and feature slicing description network (CAFSD) is designed, which is combined with the 
fast feature point detection algorithm, namely ORB.  Furthermore, a fast image matching algorithm based on channel 
attention mechanism and feature slicing is proposed, which can significantly improve the matching speed of images while 
improving the accuracy of binary description.  In addition, based on the triplet loss function, the quantization loss function, 
uniform distribution loss function, and correlation loss function are introduced to form a composite loss function to optimize 
network training, further reducing the error of converting floating point descriptors to binary descriptors.

Results and Discussions　The core CAFSD feature description network of this algorithm is trained and tested using the 
UBC Phototour dataset.  The UBC Phototour dataset includes three sub datasets: Liberty, NotreDame, and Yosemite.  
Usually, one dataset is used to train the network, while the other two datasets are used to test the network, and the 
average value is taken as the final result.  In addition, for the testing of the entire image matching algorithm (Fig.  1), 20 
circuit board data are used.  Commonly used evaluation indicators include FPR95, matching accuracy, matching score, 
and matching time.  FPR95 is an evaluation indicator used in the UBC Phototour dataset to measure the quality of feature 
description algorithms.  Other indicators are used for the overall testing of image matching algorithms, where matching 
time refers to the time taken by the algorithm from feature detection to the end of feature matching.  The results are shown 
in Table 1.  Loss functions of LT and LQ, LT and LE, as well as LT and LC are used to participate in CAFSD training, and 
UBC Phototour dataset is used for testing.  The optimal coefficients for LQ, LE, and LC results are 1, 0. 5, and 0. 5.  In 
combination with the ORB detection algorithm, the CAFSD has been developed.  It can be seen that the speed and 
accuracy of matching images can be improved obviously.

Conclusions　 This article proposes a fast image matching algorithm based on channel attention and feature slicing, with 
the core of the algorithm being CAFSD.  Compact discriminative binary descriptor obtains binary feature descriptors with 
smaller number of training parameters.  The existing image matching algorithms tend to focus on matching accuracy while 
neglecting the decrease in matching speed to some extent.  In order to solve this problem, the CAFSD algorithm is 
proposed in this article.  The inspiration for this article comes from the special power of the SFLHC deep neural network, 
which uses binary Sigmoid functions and piecewise finite functions for each element and combines the idea of channel 
focusing to improve the binary part network for complex recognition of binary scenes.  In combination with the ORB 
detection algorithm, the CAFSD has been developed.  In addition, based on channel attention and additional offloading, a 
fast image algorithm has been presented and proved.

Key words image processing; image matching; attention; feature description
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