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图像特征检测与匹配方法研究综述

摘要
几十年来，图像特征检测与匹配一

直是图像处理的最核心领域之一，是计
算机视觉的基石．没有特征检测与匹配
就没有 ＳＬＡＭ、Ｓｆｍ、ＡＲ、通用图像检索、
图像配准、全景图像等视觉任务．本文在
回顾几十年来的经典检测算法的基础
上，阐述了引用最新的以深度学习为首
的机器学习算法后，在本领域取得的最
新进展，包括特征点、局部特征子、全局
特征子、匹配及优化、端到端框架等所有
关键点，展示了算法各自的优缺点．总而
言之，面对工业界的宽基线、实时、低算
力检测的要求，图像特征检测和匹配仍
然是一项未能完整攻克的任务，融合特
征点、局部特征子、全局特征子、匹配及
优化的多任务全局框架成为未来发展的
趋势．
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０　 引言

　 　 自 ２０世纪 ７０年代以来，图像特征检测与匹配一直是图像处理最

核心领域之一，是计算机视觉的基石．人眼或相机接收到的是平面的

二维图像，重建三维、理解世界、掌握世界一直是这个领域不懈的追

求．从 ２０世纪对纹理、颜色的理解到 ２１ 世纪对线、点、面的特征提取，
研究者们使用数学工具对这一过程进行了长达几十年的研究，取得

长足的进展．最近 １０年，由于计算机算力、海量数据的快速增长，以深

度学习为首的人工智能算法在计算机图像领域取得了丰硕成果，对
图像特征检测与匹配领域产生了深刻的影响．新的研究表明：图像特

征检测与匹配正在全面转向深度学习，从手工选择特征子转变为从

数据中学习特征．但研究也同样表明：同时利用传统、可解释的检测匹

配算法理论有助于更好地解决特征检测与匹配问题，有助于领域的

进步和革新．

１　 图像特征检测与匹配基本流程

一般而言，图像特征检测与匹配的核心流程如图 １所示．

图 １　 图像特征检测与匹配流程

Ｆｉｇ １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ

１）图像预处理：在进行特征检测之前，通常需要对图像进行预先

的处理．包括灰度化、去噪声、生成图像金字塔等过程．不同的算法要

求的预处理过程不一致．
２）特征点检测：提取图像中感兴趣的点，这些点被称为特征点，



　 　 　 　这是图像稀疏化的一个典型过程．我们需要选择一

些具有代表性的点来代理图像，检测出这些代表性

的过程被称为特征点检测．三维重建依赖于这些点，
所以特征点检测必不可少．

３）局部描述子（ ｌｏｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）提取：通常，我
们可以从特征点周围提取出一个小的几何区域

（ｐａｔｃｈ），并生成一个标识性的向量来代表这个区域

的特征，这个特征向量被称为局部描述子或局部描

述符．它将自己与其他区域区分开来，因而通常作为

后续匹配过程的基础．
４）全局描述子（ ｇｌｏｂａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ）提取：用于描

述整幅图像的全局特征向量．它代表着图像中的高

层特征或语意，通常用于图像检索领域．全局描述子

可以抽象自局部描述子，也可能是直接从图像中生

成特征．
５）特征匹配：一旦有了局部描述子或全局描述

子，就可以进行两个图像之间的匹配．找出图像间的

匹配 点， 然 后 就 可 能 利 用 ＰｎＰ （ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ⁃ｎ⁃
Ｐｏｉｎｔ） ［１］、光束平差法（ｂｕｎｄｌｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ） ［２］进行三

维重建等后续工作．
大多数算法可能只依赖于局部描述子或全局描

述子的其中之一，因而无须同时生成两者．近来年，
有少量算法同时生成两个描述子，并彼此依赖．

２　 传统图像特征检测与匹配

传统的图像特征检测与匹配依赖精心挑选的手

工检测算法，有着较为扎实的数学理论基础．

２ １　 特征点检测

２ １ １　 角点检测

角点检测是最早提出的特征点检测之一．角点

没有严格的定义，但通常被视为两条边的交点，更狭

义上讲，角点的局部邻域应该具有两个不同区域的

不同方向的边界．在现实世界中，角点对应于物体的

拐角，道路的十字路口、丁字路口等．从几何的角度

上讲，角点通常表现为两个边缘的角上的点或邻域

内具有两个主方向的特征点．角点是优秀的特征点，
无论视角如何变换，这些点依然存在且稳定，并与邻

域的点差别较大．但在实际应用中，大多数所谓的角

点检测方法检测的是拥有特定特征的图像点，而不

仅仅是“角点”．这些特征点在图像中有具体的坐标，
并具有某些数学特征，如局部最大或最小灰度、某些

梯度特征等．
１）Ｍｏｒａｖｅｃ角点检测算法［３］

Ｍｏｒａｖｅｃ将“角”定义为自我相似程度低的点．因
而，算法考虑以像素为中心点的一片范围，查看该范

围与周围的相似度，如果相似度高，则不会被认为是

“角”，而在那些与附近像素的周围图像都很不相似

的像素，才会被认为是“角”．相似度通常是将两个范

围的对应点计算误差的平方和，其值越小代表相似

度越高．
假设现在是对一个二维灰阶图像 Ｉ 来做检测．考

虑选取一个固定像素点（ｘ，ｙ） 为中心点，其周围像

素为区块（ｐａｔｃｈ），其中某点的位移为（ｕ，ｖ），因此中

心点向量（ｘ，ｙ） 与 ｐａｔｃｈ 所有点的差的平方和记为

（ｕ，ｖ），而对于每个（ｕ，ｖ） 做不同加权，就可以得到：

Ｅ（ｕ，ｖ） ＝∑
ｘ，ｙ

ｗ（ｘ，ｙ）［ Ｉ（ｘ ＋ ｕ，ｙ ＋ ｖ） － Ｉ（ｘ，ｙ）］ ２，

（１）
其中 ｗ（ｘ，ｙ） 为权值，在标准的 Ｍｏｒａｖｅｃ 算法中为常

数 １．
Ｍｏｒａｖｅｃ角点检测算法可以找出整个图像的局

部最大值（局部最不相似的点），这些局部最大值就

很有可能是我们想要检测到的“角”．从这个意义上

讲，Ｍｏｒａｖｅｃ算法不算是严格意义上的角点算法．
２）Ｈａｒｒｉｓ算法［４］

Ｈａｒｒｉｓ算法建立在 Ｍｏｒａｖｅｃ算子的基础之上，它
对 Ｍｏｒａｖｅｃ进行了严格的数学建模和改进．主要体现

为：克服 Ｍｏｒａｖｅｃ 只检测 ４５°倍角的缺点，使用泰勒

展开，覆盖所有方向的检测．
对于式（１）中的平方项进行泰勒展开式，假设 Ｉｘ

和 Ｉｙ 是 Ｉ 的偏微分，可以得到：

Ｅ（ｕ，ｖ） ≈ ［ｕ　 ｖ］Ｍ（ｘ，ｙ）
ｕ
ｖ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ． （２）

Ｅ 值容易受到噪声的干扰，因为窗口是二值方

形窗口．Ｈａｒｒｉｓ改用具有平滑效果的高斯圆形窗口进

行处理，减少了噪声的影响．
对泰勒展开后的结果矩阵进一步优化，无需进

行矩阵的特征分解，只需估计矩阵的行列式和迹，即
可以判断角点．

Ｓｈｉ和 Ｔｏｍａｓｉ进一步优化了此算法，提出了 Ｓｈｉ⁃
Ｔｏｍａｓｉ 角点检测算法［５］，Ｈａｒｒｉｓ 角点检测算法的稳

定性和域值中的 ｋ 值有关，而 ｋ 是个经验值，不好设

定最佳值．Ｓｈｉ⁃Ｔｏｍａｓｉ角点检测假设一般图像每个像

素所给出的函数值通常是光滑且稳定的，角点的稳

定性其实和矩阵 Ｍ 的较小特征值有关，于是直接用

较小的那个特征值作为分数，这样就不需要调整 ｋ
值了．

２６２
唐灿，等．图像特征检测与匹配方法研究综述．

ＴＡＮＧ Ｃａｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．



从本质上讲，Ｈａｒｒｉｓ 算法、Ｓｈｉ⁃Ｔｏｍａｓｉ 算法都是

基于梯度的检测算法，基于梯度的检测方法计算复

杂度高，其图像中的噪声可以阻碍梯度计算．
３） ＦＡＳＴ算法［６］

事实上，上述的角点检测算法都显得太过学术，
在工程化过程中面临着计算量较大、速度较慢的严

重问题．对此，Ｒｏｓｔｅｎ等［６］以更加简单的方式来定义

角点，并 提 出 了 一 个 快 速 而 简 洁 的 检 测 算 法

（ＦＡＳＴ）．
ＦＡＳＴ角点定义为：若某像素点与其周围领域内

足够多的像素点处于不同的区域，则该像素点可能

为角点．具体算法步骤如下：
①在图片中选择一个像素点 Ｐ，并把它的亮度

值设为 Ｉｐ；
②以该像素点为中心作一个半径等于 ３ 像素的

离散化的 Ｂｒｅｓｅｎｈａｍ圆，这个圆的边界上有 １６ 个像

素，如图 ２所示；
③设定一个合适的阈值 ｔ，如果在这个大小为 １６

个像素的圆上有 ｎ 个连续的像素点，它们的像素值

要么都比 Ｉｐ ＋ ｔ大，要么都比 Ｉｐ － ｔ 小，那么它就是一

个角点．
事实上，ＦＡＳＴ算法中的 Ｎ 值很难直接给出，所

以文献［６］从 ＩＤ３ 算法中学习了合适的 Ｎ 值，并采

用非极大值抑制的方法解决从邻近的位置选取了多

个特征点的问题．从这个意义上讲，ＦＡＳＴ 算法已非

严格意义上的数学算法，而是现代意义上的数据

算法．

图 ２　 ＦＡＳＴ算法检测［６］

Ｆｉｇ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ＦＡＳＴ［６］

ＦＡＳＴ检测算法计算速度快，可以应用于实时场

景中．在 ＦＡＳＴ特征提出之后，实时计算机视觉应用

中特征提取性能才有显著改善．目前，ＦＡＳＴ 算法以

其高计算效率、高可重复性成为计算机视觉领域最

流行的角点检测方法．

２ １ ２　 斑点检测

区别于角点和边缘，斑点（ｂｌｏｂ）是更具普通意

义的特征点．斑点主要描述的是一个区域．该区域相

对其周围的像素在颜色或者灰度上有明显区别．例
如：从远处看，一颗树是一个斑点，一块草地是一个

斑点，一个人也可以是一个斑点．由于斑点代表的是

一个区域，相比单纯的角点，它的稳定性要好，抗噪

声能力要强［７］ ．
要检测出这样的“点”的思路也很简单，最直接

的就是基于求导的微分方法．我们可以使用一阶微

分算子或二阶微分算子求出这样的“点”，一个常用

的考虑是使用拉普拉斯算子．拉普拉斯算子是简单

的各向同性微分算子，它具有旋转不变性，所以可以

方便的用于变化检测．但拉普拉斯算子对噪声比较

敏感．１９８０年，Ｍａｒｒ和 Ｈｉｌｄｒｅｔｈ 提出将拉普拉斯算子

与高斯低通滤波相结合，提出了 ＬｏＧ（ Ｌａｐｌａｃｅ ａｎｄ
Ｇｕａｓｓｉａｎ，高斯拉普拉斯算子）算子，从而大大降低了

对噪声的敏感度［８］ ．ＬｏＧ 算子的缺点在于计算量大、
处理速度慢．

１）ＤｏＧ（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ，高斯差分算子）
与 ＳＩＦＴ算法［９］

Ｌｏｗｅ于 １９９９年提出了 ＳＩＦＴ算法，并于 ２００４ 年

整理发表［９］ ．ＳＩＦＴ算法的全称为：尺度不变特征变换

（Ｓｃａｌｅ⁃Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ），它是一个

完整意义上的解决方案，很大程度上解决了目标的

旋转、缩放、平移、图像仿射 ／投影变换、光照影响、杂
乱场景、噪声等重大难题．

由于计算机无法预知图像中物体的尺度，因而

需要同时考虑图像在多个尺度下的描述，从而获知

感兴趣物体的最佳尺度．如果某些关键点在不同的

尺度下都相同，那么在不同尺度的输入图像下就都

可以检测这些关键点匹配，也就是尺度不变性［１０］ ．

３６２
学报（自然科学版），２０２０，１２（３）：２６１⁃２７３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，１２（３）：２６１⁃２７３



ＳＩＦＴ算法引入尺度空间理论，同时建议：在某一尺度

上的特征检测可以通过对两个相邻高斯尺度空间的

图像相减，得到 ＤｏＧ 的响应值图像 Ｄ（ｘ，ｙ，σ）．然后

仿照 ＬｏＧ方法，通过对响应值图像 Ｄ（ ｘ，ｙ，σ）进行

局部最大值搜索，在空间位置和尺度空间定位局部

特征点将 ＬｏＧ算子简化为 ＤｏＧ 算子．这样不仅可以

得到更好的关键点，而且可以减少计算量．
ＳＩＦＴ算法是近 ２０ 年来传统图像特征检测算法

中的标杆算法，具有里程碑意义，其谷歌学术的引用

数高达 ５５ ０００多次，通常用作特征检测算法的 Ｂａｓｅ⁃
ｌｉｎｅ使用．与 ＳＩＦＴ 算法相比较事实上成为衡量一个

算法优良程度的基准．由于其专利问题，所以在开源

算法中使用不多．
２） ＳＵＲＦ算法［１１］

ＳＩＦＴ算法由于计算量巨大，不能用于实时系统

中．２００６年，Ｂａｙ 等改进了 ＳＩＦＴ 算法，提出了 ＳＵＲＦ
（Ｓｐｅｅｄｅｄ⁃Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓ，加速稳健特征）快速算

法［１１］，在保持 ＳＩＦＴ 算法优良性能特点的基础上，解
决了 ＳＩＦＴ 计算复杂度高、耗时长的缺点，提升了算

法的执行效率．为了实现尺度不变性的特征点检测

与匹配，ＳＵＲＦ算法先利用 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵确定候选点，
然后再进行非极大抑制．同时，为提高算法运行速

度，在精度影响很小的情况下，用近似的盒状滤波器

代替高斯核，并引用查表积分图，从而实现比标准

ＳＩＦＴ算法快 ３倍的运行速度．
３） ＫＡＺＥ（风）算法［１２］

传统的 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 等特征检测算法都是基于

线性的高斯金字塔进行多尺度分解来消除噪声和提

取显著特征点的．但高斯分解是牺牲了局部精度为

代价的，容易造成边界模糊和细节丢失．非线性的尺

度分解希望解决这种问题，由此，ＫＡＺＥ 算法的作者

Ａｌｃａｎｔａｒｉｌｌａ等［１２］提出使用非线性扩散滤波法，将图

像亮度（Ｌ）在不同尺度上的变化视为某种形式的流

函数（ｆｌｏｗ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）的散度（ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）．由于非线性

微分方程没有解析解，一般通过数值分析的方法进

行迭代求解．传统上采用显式差分格式的求解方法

只能采用小步长，收敛缓慢．ＫＡＺＥ 中采用 ＡＯＳ（Ａｄ⁃
ｄｉｔｉｖｅ Ｏｐｅｒａｔｏｒ Ｓｐｌｉｔｔｉｎｇ）算法对结果进行收敛．

在 ＫＡＺＥ 算法的基础上，Ａｌｃａｎｔａｒｉｌｌａ 等在 ２０１３
年进行改进，提出了 ＡＫＡＺＥ算法［１３］ ．ＡＫＡＺＥ 是加速

版 ＫＡＺＥ特征，即 Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ＫＡＺＥ Ｆｅａｔｕｒｅｓ．作者引

入快速显示扩散数学框架 ＦＥＤ 来快速求解偏微分

方程，ＦＥＤ的引入让它比之前的 ＡＯＳ更快更准确．

２ ２　 局部描述子

正如人眼做图像匹配一样，事实上，我们不能将

图像的点与点匹配起来，只能将图像中的一块与另

外图像中的一块匹配起来．换言之，我们匹配的其实

是图像的局部特征，因而，在特征点周围选择一块区

域，用一些特征向量对其进行描述就变得理所当然，
这就是局部描述子．

局部描述子的核心问题是不变性（鲁棒性）和可

区分性．由于使用局部图像特征描述子的时候，通常

是为了鲁棒地处理各种图像变换的情况．因此，在构

建 ／设计特征描述子的时候，不变性问题就是首先需

要考虑的问题．在宽基线匹配中，需要考虑特征描述

子针对视角变化的不变性、对尺度变化的不变性、对
旋转变化的不变性等特性；在形状识别和物体检索

中，需要考虑特征描述子对形状的不变性．
传统的描述子都是基于数学的方法精心挑选得

出．ＳＩＦＴ描述子是其中的佼佼者．首先它利用关键点

邻域像素的梯度方向的分布特性，为每个关键点指

定方向参数，从而保证了特征点的旋转不变性以及

尺度不变性．然后再统计以特征点为中心的局部区

域梯度，生成 １２８ 维梯度特征向量，再归一化特征向

量，去除其光照的影响．通过以上步骤产生的特征点

具有旋转不变、尺度不变以及光照不变等性能，如图

３所示．
ＳＩＦＴ描述子最大的问题在于计算量大、效率不

高，不利于后面的特征点匹配．事实上，并不是所有

维都在匹配中有着实质性的作用．因而可以用 ＰＣＡ、
ＬＤＡ等特征降维的方法来压缩特征描述子的维度．
在此基础上，发展出一大批的改进算法，例如 ＳＵＲＦ
算法［１１］、ＰＣＡ⁃ＳＩＦＴ算法［１４］、ＳＳＩＦＴ算法［１５］等．

ＢＲＩＥＦ （ Ｂｉｎａｒｙ Ｒｏｂｕｓｔ Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｅｌｅｍｅｎｔａｒｙ
Ｆｅａｔｕｒｅｓ，独立、可靠的二进制基础特征）算法把局部

描述子的简化做到了极致［１６］ ．它无需计算类似于

ＳＩＦＴ的复杂特征描述子，只生成一个二值串即可．首
先，在特征点周围选择一个块，在块内通过一种特定

的方法来采样，挑选出 ｎ 个点对．然后对于每一个点

对（ｐ，ｑ），比较这两个点的亮度值，如果 Ｉ（ｐ） ＞ Ｉ（ｑ）
则这个点对生成了二值串中一个的值为 １，否则为 ０．
所有 ｎ 个点对，都进行比较之后，就得到了一个 ｎ 位

长的二进制串，通常 ｎ可以设置为 １２８、２５６或 ５１２．对
于一个 Ｓ × Ｓ 的块，标准 ＢＲＩＥＦ算法的（ｐ，ｑ） 采样方

式为：ｐ 和 ｑ 都符合（０，Ｓ２ ／ ２５） 的高斯分布．ＢＲＩＥＦ算

法简单、实时性较好，但无法支持大角度的旋转，因

４６２
唐灿，等．图像特征检测与匹配方法研究综述．

ＴＡＮＧ Ｃａｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．



图 ３　 ＳＩＦＴ局部描述子

Ｆｉｇ ３　 Ｌｏｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｆｏｒ ＳＩＦＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

而需要增加其描述子的旋转不变性．
ＯＲＢ（Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ ａｎｄ Ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ，支持

ＦＡＳＴ方向和 ＢＲＩＥＦ 旋转不变性）算法［１７］ 来自于

Ｒｕｂｌｅｅ等的论文 ＯＲＢ：ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅ ｔｏ ＳＩＦＴ
ｏｒ ＳＵＲＦ，它是现今实时 ＳＬＡＭ系统中应用最广泛的

算法之一．其特征提取由 ＦＡＳＴ 算法改进，利用图像

金字塔为其增加了尺度不变性；特征点描述是根据

ＢＲＩＥＦ特征描述算法改进的，它利用灰度质心法计

算方法来解决以及旋转不变性，并放弃手工选择的

ｎ 对点，使用数据学习的方法来学习到如何选择 ２５６
对点．事实上，传统手工算法从 ２０１０ 年后与学术算

法之间的界限变得模糊，混合使用机器学习和手工

特征子成为趋势．

２ ３　 特征点匹配

一旦有了特征描述子，我们就可以将图像的特

征点两两对应起来，这个过程称为特征点匹配．特征

点匹配最基本的方法是使用暴力匹配（Ｂｒｕｔｅ⁃ｆｏｒｃｅ
ｍａｔｃｈｅｒ），它将待匹配图片的特征描述子中每一行

都与待匹配图片的描述子中每一行进行距离计算，
从而得到最佳匹配．这个距离根据不同的描述子可

能有不同的选择，比如 ＯＲＢ算法中使用汉明距离．暴
力匹配最大的问题在于计算的时间复杂度和空间复

杂度都比较高，因而引入 ＦＬＡＮＮ 匹配（Ｆｌａｎｎ⁃ｂａｓｅｄ
ｍａｔｃｈｅｒ），它使用快速近似最近邻搜索算法寻找，这
是一种近似匹配，不一定能找到最佳匹配，但速度得

到大大加快．优化的方法通常是使用索引，一般有线

性索引、ｋｄ 树索引、ｋ 均值索引、组合索引等．
事实上，直接使用描述子匹配总会遇到错误的

匹配，这其中又通常分为两种：
１）假阳性匹配（Ｆａｌｓｅ⁃ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｍａｔｃｈｅｓ）：将非对

应的特征点检测为匹配

２）假阴性匹配（Ｆａｌｓｅ⁃ｎｅｇａｔｉｖｅ ｍａｔｃｈｅｓ）：未将匹

配的特征点检测出来

其中，假阳性匹配可以通用优化算法将其剔出．
ＲＡＮＳＡＣ（ＲＡＮｄｏｍ ＳＡｍｐｌｅ Ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，随机抽样一

致）算法［１４］是使用最广泛的一致性优化算法．其核

心思想就是随机性和假设性，它可以从一组包含“局
外点”的观测数据集中，通过迭代方式估计数学模型

的参数．它是一种不确定的算法，有一定的概率得出

一个合理的结果，而为了提高概率必须提高迭代次

数．随机性用于减少计算，循环次数是利用正确数据

出现的概率．事实上，ＲＡＮＳＡＣ 算法广泛用于各种一

致性优化问题，未能考虑到图像优化匹配自身特点，
如仿射变换、透视变换等．为此，相当多的算法对此

进行了改进，引入仿射不变性的 ＡＳＩＦＴ （Ａｆｆｉｎｅ Ｓｃａｌｅ
Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） 算法［１８］、引入透视不变

性的 ＰＳＩＦＴ［１９］ （ Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ Ｓｃａｌｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ） 算法、变换一致性的 ＣＯＤＥ［２０］（Ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ
Ｂａｓｅｄ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｆｏｒ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ）算法，这些算法都对匹配问题进行

了各个方向的优化．
２０１７年，Ｂｉａｎ等在 ＣＯＤＥ 算法的基础上提出了

一种简单快速的 ＧＭＳ（Ｇｒｉｄ⁃ｂａｓｅｄ Ｍｏｔｉｏｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，
基于网格的运动统计）优化算法［２１］，它是一种基于

网格的运动统计特性的方法，将运动平滑限制转成

去除错误匹配的数据测量，使用一种有效的基于网

格的分数估计方法，使得特征匹配算法能达到实时

性．该方法可以迅速剔除错误的匹配，从而提高匹配

的稳定性．图 ４展示了 ＳＩＦＴ算法与 ＧＭＳ算法的对比

效果．

３　 基于学习的图像特征检测与匹配

手工算子总是基于这样或那样的前提假设，是
对现实世界的简化和抽象．因而，在鲁棒性上和泛化

５６２
学报（自然科学版），２０２０，１２（３）：２６１⁃２７３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２０，１２（３）：２６１⁃２７３



图 ４　 ＳＩＦＴ算法匹配（左）和 ＧＭＳ匹配（右） ［２１］

Ｆｉｇ ４　 Ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｆｏｒ ＳＩＦＴ （ｌｅｆｔ），ａｎｄ ＧＭＳ （ｒｉｇｈｔ） ［２１］

能力方面有着天然的不足．近 １０ 年来，随着计算性

能的不断攀升和大规模数据标注数据集的普及，以
深度学习为首的机器学习算法成为研究和应用的基

础，传统的手工标注的描述子逐渐向以数据驱动的

学习算法转变．

３ １　 基于学习的关键点检测

单独研究关键点检测算法并不多见，其原因在

于：我们尝试对一张图像生成稀疏的兴趣点，但我们

很难说明哪些是兴趣点，ＲＧＢ 的兴趣点与深度图像

的兴趣点是否一致．因而，一段时间以来，研究者很

难提出取代传统算法的关键点检测算法．
Ｖｅｒｄｉｅ等提出了一个时间不变的学习探测器［２２］

（Ｔｅｍｐｏｒａｌｌｙ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｌｅａｒｎｅｄ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＴＩＬＤＥ），用于

解决在天气和光照条件急剧变化的情况下，检测可

重复的关键点．它使用一组不同的季节、不同的时

间，从相同的角度捕捉的相同场景下的训练图像，通
过 ＤｏＧ来生成训练数据集，使用自定义的分段线性

回 归 函 数 进 行 训 练， 并 使 用 ＰＣＡ （ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，主成分分析）进行优化，从而实

现了在光照变化情况下，比 ＳＩＦＴ 更好的可重复特征

点检测的性能．
学习算法依赖数据．如果使用关键点检测的学

习，面临的另一个大的问题是：如何标注数据集？ 如

前所述，我们很难说明哪些点才是关键点，因而似乎

无法进行人工标注，生成训练集． Ｑｕａｄ⁃Ｎｅｔｗｏｒｋｓ 算
法［２３］使用无监督数据表达方式，训练神经网络以不

变变换的方式对点进行排名，将学习兴趣点检测器

的问题转化为学习排名点的问题．该算法认为兴趣

点来自某些响应函数的顶部 ／底部分位数，因而从该

排名的顶部 ／底部中提取兴趣点．
也有研究从已生成的众多手工特征点中进一步

学习，提取出更加稳定的特征点．Ｋｅｙ．Ｎｅｔ［２４］就是采

用的这种方式，它从多个尺度上采用手工特征点，通
过 ＣＮＮ（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，卷积神经网

络）网络进行进一步的过滤，再复合到原尺寸的图像

上，其网络结构如图 ５所示．

３ ２　 基于学习的局部描述子检测

局部描述子的作用在于提取局部图像的特征，
通常我们可以把一整幅图像分成均等的块，每个小

块被称为一个 ｐａｔｃｈ．对于深度学习的研究者而言，所
有的手工特征选择算子都远逊于类如 ＣＮＮ 这样的

特征提取网络，因而，使用 ＣＮＮ 来取代传统的手工

特征描述子成了自然而然的事．
文献［２５］在这个方面进行了尝试．它把图像的

ｐａｔｃｈ成对地输入到 ＣＮＮ 网络中，再加入决策网络

用于判断其相似性．论文对网络结构进行了基本的

尝试，从中选择孪生网络，实现了区分相似度的目

的．文献［２６］的思路与之类似，通过孪生 ＣＮＮ 网络

６６２
唐灿，等．图像特征检测与匹配方法研究综述．

ＴＡＮＧ Ｃａｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．



图 ５　 Ｋｅｙ．Ｎｅｔ网络结构［２４］

Ｆｉｇ ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ Ｋｅｙ．Ｎｅｔ［２４］

学习 ｐａｔｃｈ 表示，在训练和测试期间，它使用 Ｌ２ 距

离，提出了一种 １２８⁃Ｄ描述子，其欧几里德距离反映

了 ｐａｔｃｈ相似性，用以替代 ＳＩＦＴ 的局部描述子．文献

［２７］则更进一步，但将网络分为特征提取网络、度量

网络和度量训练网络三个部分，分别采用类 ＡｌｅｘＮｅｔ
网络取特征、度量网络进行距离度量和孪生网络进

行相似度判断．它没有采用传统的欧式距离，而是学

习了一个三层全连接的度量网络．
如果说 ２０１５ 年时的深度网络还停留在相似匹

配，２０１６年后的网络则明显更进一步，学习到的特

征使得让相同的更靠近，不同的更分离．文献［２８］与
文献［２９］都不约而同地使用三元组损失函数进行训

练，并且开始考虑算法的实用性，使用浅层神经网络

进行特征提取．
Ｌ２⁃ＮＥＴ［３０］提出了一个结构简单、特征提取效果

较好的 ＣＮＮ网络，它提出递进的采样策略，可以保

证网络在很少的 ｅｐｏｃｈｓ 就可以访问到数十亿的训

练样本，同时，重点关注 ｐａｔｃｈ 特征之间的相对距

离，也就是匹配上的 ｐａｔｃｈ 对距离比未匹配上的

ｐａｔｃｈ 对距离更近，从而取消了距离阈值的设置．此
外，Ｌ２⁃ＮＥＴ网络也包含了相对复杂的一个级联网络

来处理中心块的信息，并在多个点设定了网络的多

个损失函数，这也使得训练、收敛都相对困难． Ｌ２⁃
ＮＥＴ的网络结构如图 ６所示．

ＨａｒｄＮｅｔ［３１］在 Ｌ２⁃ＮＥＴ 的基础上进行了进一步

的改进，它受到 Ｌｏｗｅ的 ＳＩＦＴ的匹配标准启发，从困

图 ６　 Ｌ２⁃Ｎｅｔ网络结构［３０］

Ｆｉｇ ６　 ＣＮＮ ｌａｙｅｒｓ ｆｏｒ Ｌ２⁃Ｎｅｔ［３０］

难样本入手，无需使用两个辅助损失项，只需要使用

一个损失函数，简单却有效，学习到了更有力描述

子，在图像匹配、检索、宽基线等方面都做了大量详

细实验，在真实任务中取得了最先进的结果．作者在

Ｇｉｔｈｕｂ上提供了完整的代码，并使用多个数据集，不
断提高其泛化能力．至此，图像特征提取有了一个可

以真正进入实用阶段的算法．
基于 ＣＮＮ的局部描述子学习，尽管在基于像素

块的数据集上获得了很好的效果，却在 ＳＦＭ 数据集

上未能表现出良好的泛化性能． ＧｅｏＤｅｓｃ 算法［３２］采

用和 Ｌ２⁃Ｎｅｔ相似的网络结构，提出了一种融合了几

７６２
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何约束的局部描述子学习方法，采用传统 ＳＦＭ 方

法，得到三维点及其对应的一系列像素块的对应关

系．选用的像素块为 ＳＦＭ中使用的特征点，这样能够

提高样本的准确性．算法整合了多视图重构中的几

何约束关系，因而在数据生成、数据采样和损失函数

的计算等方面促进了局部描述子的学习过程，生成

的描述子被称为 ＧｅｏＤｅｓｃ 描述子． ＳＯＳＮｅｔ［３３］将二阶

相似性（ＳＯＳ）用于学习局部描述子，并提出了一个

新的正则化项，称为二阶相似正则化（ＳＯＳＲ），通过

将 ＳＯＳＲ结合到训练中，在多个数据集上表现优秀．
事实上，无论是使用哪个数据集来训练网络，

ｐａｔｃｈ块的选择都存在较大的问题，不同的描述子选

择各不相同，通常必须由关键点检测器事先适当地

估计其大小、形状、方向．如果两个补丁不对应，则它

们的描述子将不匹配．为此，ＡｆｆＮｅｔ［３４］探索影响学习

和配准的因素：损失函数、描述子类型、几何参数化

以及可匹配性和几何精度之间的权衡，并提出了一

种新的硬负常数损失函数 （Ｈａｒｄ Ｎｅｇａｔｉｖｅ⁃Ｃｏｎｓｔａｎｔ
Ｌｏｓｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ）用于仿射区域的学习．文献［３５］则建

议使用对数极坐标（ ｌｏｇ⁃ｐｏｌａｒ）采样方案直接提取

“支持区域”．通过同时对点的近邻进行过采样和对

远离点的区域进行欠采样，可以提供更好的表示．它
也证明了这种表示特别适合于使用深度网络学习描

述子．此模型可以在比以前更大的比例尺范围内匹

配描述子，还可以利用更大的支持区域而不会遭受

遮挡．

３ ３　 基于学习的全局描述子检测

由于局部描述子专注细节、偏重纹理，因而，对
于通用图像检索这类更加抽象的任务而言，使用局

部描述子很难得到正确的检索结果，所以，需要一个

更加高层次抽象的特征检测，即全局描述子检测．
从某种意义上讲，图像分类与目标检测也算是

全局意义上的描述子，但它们受限于类别标签，无法

提供通用检索．因而，对于通用图像检索，尤其是大

规模图像检索而言，提取基于图像的全局描述子成

为一个非常重要的选择．
ＢｏＷ（Ｂａｇ⁃ｏｆ⁃Ｗｏｒｄｓ）算法是简单直观的全局描

述算法．ＢｏＷ算法源自文本分类领域的词袋模型．假
定对于一个文档，忽略它的单词顺序和语法、句法等

要素，将其仅仅看作是若干个词汇的集合，引入到图

像领域后成为 ＢｏＶＷ（Ｂａｇ ｏｆ Ｖｉｓｕａｌ Ｗｏｒｄｓ）算法［３６］ ．
它利用 ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 算法生成的局部描述子进行聚

类，把最具代表的“单词”选择出来，构造成一个字

典（ｃｏｄｅｂｏｏｋ），用它来代表图像本身．聚类算法同样

可以采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类，或者随机森林 （ Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ） ［３７］ ．ＦＶ（Ｆｉｓｈｅｒ Ｖｅｃｔｏｒｓ）编码算法［３８］也被经常

使用，它采用混合高斯模型（ＧＭＭ）构建字典．不过，
ＦＶ不只是存储视觉词典在一幅图像中出现的频率，
还统计了视觉词典与局部特征（如 ＳＩＦＴ）的差异．

ＶＬＡＤ（Ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ Ｌｏｃａｌ Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄ Ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ）系
列算法是颇受关注的全局描述子算法． ＶＬＡＤ 算

法［３９］首先针对一张图像，提取了 Ｎ 个 Ｄ 维特征，再
对全部的 Ｎ×Ｄ 特征图进行 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ聚类，获得 Ｋ 个

聚类中心，接着获取并累加了每个聚类的所有特征

残差，最终得到了 Ｋ 个全局特征．这 Ｋ 个全局特征表

达了聚类范围内局部特征的某种分布，抹去了图像

本身的特征分布差异，只保留了局部特征与聚类中

心的分布差异，从而生成了特定大小的全局描述子，
这样生成的编码也被称为 ＶＬＡＤ 编码．ＮｅｔＶＬＡＤ［４０］

在 ＶＬＡＤ的基础上，使用 ＣＮＮ 来进行全局描述子提

取．将 ＶＬＡＤ公式中的二值函数平滑化，转化为可微

的函数算法．除此之外，它使用监督学习获得聚类中

心，从而向真正把同一物体的类别聚在一起的目标

跨进了一步．ＮｅｔＶＬＡＤ最大的问题在于：输出特征的

维度太大，使得无论是处理还是拟合都变得困难．
ＮｅＸｔＶＬＡＤ［４１］则在 ＮｅｔＶＬＡＤ 的基础上更进一步，它
吸收了 ＲｅｓＮｅＸｔ对 ＲｅｓＮｅｔ 网络进行改造的思想，在
应用 ＮｅｔＶＬＡＤ聚合之前，将其中的 ＦＣ 网络一分为

三，将高维特征分解为一组相对低维的向量，从而达

到了更强拟合并降维的目标．
除此之外，直接利用 ＣＮＮ 从图像提取全局特征

子的想法则更加普遍．Ｎｅｕｒａｌ Ｃｏｄｅ 描述子［４２］首开先

河，提出在大型分类数据集（如 Ｉｍａｇｅ⁃Ｎｅｔ）上进行训

练的分类卷积神经网络，靠近顶端的全连接层输出

值可以直接用作图像视觉内容、语义级别的高层次

描述子（ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ） ．文献［４３］引入 Ｓｕｍ⁃Ｐｏｏｌｅｄ Ｃｏｎｖ⁃
ｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ （ ＳＰｏＣ ） 取 代 Ｍａｘ⁃Ｐｏｏｌｅｄ Ｃｏｎｖ⁃
ｆｅａｔｕｒｅｓ 作为图像全局描述子．文献［４４］通过使用孪

生网络和排序损失函数，改进 ＲＭＡＣ描述子，将其投

射为完全可区分的网络，从而产生了一个较好的图

像描述子．文献［４５］提出了一种 ＲＥＭＡＰ（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ
Ｅｎｔｒｏｐｙ⁃Ｇｕｉｄｅｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ，多层熵引导池化）全局描述

子．该描述子从多个 ＣＮＮ 层中学习并聚集了深层特

征的层次结构，并以三重态损失端对端地进行了训

练．ＲＥＭＡＰ 明确学习了在视觉抽象的各种语义级别

上相互支持和互补的判别特征，从而具有更好的代

８６２
唐灿，等．图像特征检测与匹配方法研究综述．
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表性．

３ ４　 基于学习的匹配算法

ＲＡＮＳＡＣ 算法通常用于匹配后的优化算法，但
只有一致性是远远不够，包括 ＧＭＳ 算法在内的匹配

算法总是提出类如分块平滑这样的简化假设，这些

假设并不总是成立．使用学习算法引入真实数据，进
行更加真实的匹配成为自然的选择．

文献［４６］认为，通常的立体匹配图像之间存在

类如本质矩阵（ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｍａｔｒｉｘ）的约束，它是远比

ＲＡＮＳＡＣ算法更强的约束，因而应当利用这样的约

束．文献［４６］将生成的特征点视为点云，受 ＰｏｉｎｔＮＥＴ
的启发，通过深度网络来学习这种映射方式，拟合出

点集的坐标对应关系到点的对应正确性的映射关

系，从而实现更好的匹配．ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ［４７］是 Ｍａｇｉｃ Ｌｅａｐ
公司于 ２０１９年的最新成果，它使用图神经网络来匹

配网络，通过共同查找对应关系并拒绝不可匹配的

点来匹配两组局部特征．通过解决可微分的最优变

换问题来估算分配，引入图神经网络预测其代价．Ｓｕ⁃
ｐｅｒＧｌｕｅ在上下文聚合机制加入注意力，使其能够学

习 ３Ｄ世界的几何变换和规律性的先验知识，共同推

理基本的 ３Ｄ 场景和要素分配．其代码可以在现代

ＧＰＵ上实时执行匹配，并且很容易集成到现代 ＳＦＭ
或 ＳＬＡＭ系统中．

图 ７　 ＬＩＦＴ图像检测管道［４８］

Ｆｉｇ ７　 Ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｆｏｒ ＬＩＦＴ［４８］

３ ５　 端到端（ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ）检测

深度学习优于传统算法的一个重要特点在于：
可以设计一个网络，使得输入图像直接输出特征点、
局部描述子．即：一个端到端的检测网络．

ＬＩＦＴ算法［４８］成为一个成功的起点．它设计了一

个完整的深度网络体系结构，该体系结构实现了完

整的特征点处理管道，即检测、方向估计和特征描

述．在保持端到端的差异性的同时学习如何以统一

的方式完成特征点检测、方向判断和局部描述子生

成这三个问题，并证明：对这些单独的步骤进行优化

并相互配合良好地运行有助于提升整体的检测性

能．图 ７展示了 ＬＩＦＴ图像的检测管道．
ＬＦ⁃Ｎｅｔ［４９］的思路与文献［４８］类似，它使用一个

检测网络生成一个尺度空间分数图和密集的方向估

计，用于选择关键点位置、尺度和方向．用可微采样

器（ＳＴＮ）对所选关键点周围的图像块进行裁剪，并
将其反馈给描述子网络，每一个 ｐａｔｃｈ产生一个描述

子．为训练网络，它设计了一个左右两分支的孪生结

构，该结构以同一场景的两幅图像为输入．其深度图

和摄像机的内、外特性都可以通过传统的 ＳＦＭ 方法

得到．再对右边的图像进行变形，以确定图像之间的

ｇｒｏｕｎｄ⁃ｔｒｕｔｈ对应关系．最新的 ＲＦ⁃ＮＥＴ［５０］ 是在 ＬＦ⁃
ＮＥＴ基础上改进的，它构造了更大的感受野特征图，
从而导致更有效的关键点检测，同时引入一个广义

的损失函数项———邻居掩码，以便于训练样本的选

择，改进了稳定性．
ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ［５１］是 Ｍａｇｉｃ Ｌｅａｐ公司于 ２０１８年发表

的一篇文章，它基于自监督训练的特征点检测和描

述子提取方法，是一个深度学习用于特征点提取和

匹配的方法．它提出了一种可以自我学习的方法，通
过构建 ｐｓｅｕｄｏ⁃ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈ的特征点位置，并通过这

些点本身来训练特征点检测器，从而避免了大量人

力的手工标注．它首先手工生成一个具有简单几何

形状特征的合成数据集，它们有着明确的特征点，再
使用这些点来训练一个名为 ＭａｇｉｃＰｏｉｎｔ 的检测网

络，接着，引入 ＭＳ⁃ＣＯＣＯ数据集里未标注的图像，使
用 ＭａｇｉｃＰｏｉｎｔ检测器来进行特征点检测并混合多个

对应变换后的的图像特征点，这个过程相当于对图

像进行标注．最后，结合特征点和描述子来训练基于

ＭａｇｉｃＰｏｉｎｔ网络的全卷积神经网络，于是就得到最终

的检测器———ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ．与 ２０１６ 年的 ＬＩＦＴ 相比，
ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ优势明显，可用于 ＳＬＡＭ 中，对季节和环

境光照具有更强的鲁棒性．
为了学到更加重复、稳定、可靠的特征，Ｒ２Ｄ２ 算

９６２
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法［５２］主张仅在可以高置信度执行匹配的区域中学

习描述子．它同时学习关键点检测和描述子以及判

断局部描述子的预测因子，从而避免出现歧义区域，
生成可靠的关键点检测和描述子．

与传统的先生成特征点，再提取描述子不同，
Ｄ２⁃Ｎｅｔ［５３］使用一个 ＣＮＮ 网络，输入 ｈ×ｗ 的原始图

片 Ｉ，输出 ｆ（ Ｉ）为一个 ｈ×ｗ×ｃ 的 ３Ｄ 张量的特征图

（Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐ），可以将该特征图看作类似于 ＳＩＦＴ等

传统检测器中的 ＤｏＧ 和特征子的混合，再从特征图

里同时提取关键点和特征描述子 （ ｄｅｔｅｃｔ⁃ａｎｄ⁃ｄｅ⁃
ｓｃｒｉｂｅ）．从某种意义上讲，特征描述子也就是关键

点，关键点和描述子之间变成特征图的一体两面，思
路颇有特色．

３ ６　 多任务融合匹配

事实上，现实中的任何一个图像匹配都不能仅

仅使用局部描述子，而应当在更高的上下文和全局

描述子的基础上进行匹配．如果再进一步，我们可以

把图像特征点、局部描述子、全局描述子、匹配及优

化多种任务合为一体，以框架的形式完整实现，才能

真实地完成现实中的匹配．近年来的研究正在呈现

这样的特点．
ＤＥＬＦ（ＤＥｅｐ Ｌｏｃａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ） ［５４］的架构是 Ｇｏｏｇｌｅ

提出的一个以图搜图模式的图像检索架构．严格意

义上讲它更加专注于生成全局描述子，然后进行高

层匹配．它放弃了传统从局部描述子生成全局描述

子的过程，而是直接使用图像级的类别进行弱监督

学习得到的．为了识别图像检索中具有语义信息的

局部特征，它还提出了一个关键点选择的机制，这个

机理会共享更多网络层的描述子信息，对语义特征

引入了注意力机制，因而表现力较强．生成描述子

后，再使用 ＫＤ⁃ｔｒｅｅ 和 ＰＱ 进行最近邻搜索，从而实

现了快速查找的目标．２０１９年，ＤＥＬＦ得以升级，使用

Ｒ⁃ＡＳＭＫ算法［５５］和最新的加入框的数据集，大大提

高在地标方面进行数据检索的精度．但作为专一的

架构，它只关心了图像检索任务，在 ＳＦＭ和 ＳＬＡＭ上

不具有通用性．
ＣｏｎｔｅｘｔＤｅｓｃ［５６］通过引入上下文感知来扩展现

有的局部特征描述子，从而超越了局部细节表示．它
提出了一个统一的学习框架，该框架利用和聚合了

跨模态上下文信息，包括来自高层图像表示的视觉

上下文，和来自二维关键点分布的几何上下文，它融

合所有的特征信息，加入一种预测“匹配能力”的度

量，通过学习框架，实现更好的匹配的目标．

ＨＦ⁃Ｎｅｔ［５７］能够使用一个网络完成三项任务：生
成全局图像描述子、检测特征点、局部特征点描述

子．首先通过图像检索的方式（图像级的描述子检

索）获取候选匹配“地点”，而后通过局部特征匹配

实现精确的六自由度（６⁃ＤｏＦ）位姿估计．由于图像全

局描述子估计和局部特征的检测是两个分开的任

务，如果采用两个网络，将会需要大量的计算量．为
此，ＨＦ⁃Ｎｅｔ 采用多任务学习的方法，通过两个任务

共用部分网络，达到了通过一个网络同时估计全局

描述子和提取局部特征的目的．该网络由一个共同

的编码网络和三个“头部网络”组成．三个“头部网

络”分别能输出全局的图像描述子、特征点检测响应

图和特征点描述子．其中编码网络由一个 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ
搭建而成，全局图像描述子由 ＮｅｔＶＬＡＤ 层输出，采
用 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ解码器实现特征点的提取和描述子的

计算．为解决数据集难以满足的困难，网络还采用知

识蒸馏的方法进行网络的训练，通过利用“教师网

络”，减小了对数据集的要求．ＨＦ⁃Ｎｅｔ 在网络效果上

和实时性上都表现得较为突出．

４　 总结

现实世界是丰富、复杂而多样化的，手工设计算

法只是对现实世界的简化和抽象，因而很难适应宽

基线下图像的可重复性、可区分性、准确性和高效性

的要求，传统的手工设计的图像检测与匹配算法已

近瓶颈．近十年来，以深度学习为首的图像检测与匹

配正逐步走向主流．它们在所有的技术指标上都取

得了或多或少的进步，更加难能可贵的在于：这一切

都可能通过一个完整的 ｅｎｄ⁃ｔｏ⁃ｅｎｄ（端到端）网络来

加以实现．
但是，我们也要看到，这些算法仍然存在一些明

显的缺陷．深度学习算法的问题之一在于数据集泛

化问题，我们无法取得面对现有世界都具有普适性

的数据集．因而，权重数据总会在这样或那样的场景

下变得不那么可靠，这也是宽基线图像处理的最大

问题之一．同时，深度学习的加入加重了计算的要

求，一些算法需要大量的 ＣＰＵ 甚至 ＧＰＵ 的加入，在
低功耗、实时要求较为苛刻的领域表现明显．

另一方面，随着计算能力的不断增强，嵌入式的

前端变得越来越智能化．一些不具备简单视觉识别

能力的设备将会更多地使用到传统的基于数学建模

的检测算法，而一些有条件提供较强算力的设备则

会充分使用深度学习算法和机器学习算法．我们正

０７２
唐灿，等．图像特征检测与匹配方法研究综述．

ＴＡＮＧ Ｃａｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．



处在一个由表形到表意变革的初始阶段，图像特征

检测与匹配将在这里发挥出基础而关键的作用．
近年来，随着深度学习、图神经网络、多任务学

习的不断深化，我们看到了使用一个框架来代替所

有任务的曙光，它能将传统算法和现代学习融为一

体，同时具有实时、泛化、宽基线以及一定的数学支

持的特征，为真正的工业图像处理革命打下坚实的

基础．
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