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摘 要 图像匹配旨在建立图像之间的点对应关系,是许多计算机视觉任务的关键环节.近年来,随着深度学习技

术的发展,图像匹配方法已从以手工设计特征为主转变为基于深度网络的方法,基于深度学习的图像匹配方法在

多个标准数据集上展现出卓越的性能,推动着多个相关应用的发展.围绕图像匹配涉及的若干关键问题,如:特征

点检测、特征点描述、稠密点匹配、误匹配去除,本文对深度学习图像匹配方法进行了系统性总结.首先分析了领域

内基于深度学习的典型方法和关键技术,随后介绍了与图像匹配密切相关的几个典型应用并给出其现状分析,最
后,根据对图像匹配领域技术发展的分析总结,结合作者在该领域的长期研究积累,本文给出了目前图像匹配所面

临的主要挑战以及未来发展趋势.
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Abstract Imagematchingisacrucialtechniquewithinthefieldofcomputervision,primarily
focusedonidentifyingandestablishingpointcorrespondencesbetweentwodifferentimages
depictingthesamescene.Itseekstofindpointsinoneimagethatcorrespondtopointsin
another,thusenablingawiderangeofcomputervisiontasksthatrelyontheanalysisofmultiple
imagesofthesameobjectorscenefromdifferentviewpointsoratdifferenttimes,includingbut
notlimitedto3Dreconstruction,motiontracking,imagestitchingforpanoramicviews,and
visuallocalization.Traditionally,thisprocesshasleanedheavilyontheuseofhand-crafted
keypointdetectorsandlocaldescriptors,i.e.,algorithmsandmethodologiesdesignedtopinpoint
anddescribediscriminativefeatureswithinalocalimageregion,aimingtoachieveinvarianceto
scale,rotation,andchangesinlightingandperspective.Inrecentyears,withtherevolutionary
developmentofdeeplearninginmanyareasofcomputervision,imagematchingmethodshave
switchedfromhandcrafteddesignstyletorelyingondeeplearning.Theadventofdeeplearning
technologieshascatalyzedsignificantadvancementsintheareaofimagematching,andnumerous
deeplearningbasedimagematchingtechniqueshaveemerged,showcasingpromisingresults
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acrossawiderangeofbenchmarks.Thishasalsosignificantlyacceleratedthedevelopmentof
manydownstreamapplicationsofimagematching,notablyincludingstructurefrom motion,

visuallocalization,andsimultaneouslocalizationandmapping(SLAM),amongothers.
Thispaperaimstoprovideacomprehensiveoverviewofdeeplearning-basedimagematching

methodsthathaveemergedinrecentyears.Bydelvingintothecorechallengesofimage
matching,includingkeypointdetection,localfeaturedescription,densematching,andmismatch
removal,itoffersadetailedsummaryoftheinnovativedeeplearningapproachesdevisedtotackle
theseissues.Thissystematicreviewnotonlyhighlightstheadvancementsinthefieldbutalso
shedslightonhowthesecutting-edgemethodshaveredefinedthelandscapeofimagematching,

settingnewbenchmarksforaccuracy,efficiency,andreliability.Specifically,itfirstdelineates
theproblemdefinitionofimagematchinganddescribesthemainchallenges.Then,itproceedsto
dissecteachproblemassociatedwithimagematching,offeringathoroughanalysisoftypicaland
emblematicmethods.Additionally,itdelvesintothecriticaltechniquesemployedbydeep
learningtoaddresstheseissues,providinganin-depthexplorationofhowtheseinnovative
approachescaneffectivelysolvethechallengesinherentinimagematching.Moreover,some
highlyrelated downstream tasksofimage matchingaredescribedalong with a detailed
introductionoftheirstateoftheart.Thesedownstreamtasksinclude3Dreconstruction/

structurefrom motion,imagebasedlocalization,andsimultaneouslocalizationandmapping.
Besidesexploringthesedownstreamapplications,thispaperprovidesacomprehensivedescription
ofpopularbenchmarksforimagematchinganditsdownstreamtasks.Finally,thepaperdiscusses
theremainingchallengesandfutureresearchdirections.Inconclusion,thispaperpresentsitself
asaninvaluableresourceforresearchersandengineeringtechnicianswithinrelatedfields,

enablingtheswiftassimilationofknowledgeconcerningthefundamentals,challenges,key
technologicaladvancements,andthecurrentstateoftheartinimagematching.Assuch,itcan
beservedasacomprehensiveresourceforresearchersventuringintothisfield,providing
referencesintermsofresearchdirectionsanddatasetresources.Throughitsdetailedexposition,

thepaperaimstocatalyzefurtherexplorationandinnovation,therebycouldcontributing
significantlytotheadvancementofimagematchinganditsapplicationinadvancingthefrontiers
ofcomputervision.

Keywords image match;feature point match;dense match;3D reconstruction;visual
localization;simultaneouslocalizationandmapping;deeplearning

1 引 言

图像匹配旨在建立不同图像之间相同物理

点[1,2]或者相同语义点之间的对应关系[3,4],其中后

者亦称为语义匹配,本文主要讨论面向前者的图像

匹配方法,两者的具体定义和区别详见第2节.建立

同一实际物体在不同图像之间的点对应关系,是三

维计算机视觉的基本出发点[5,6],许多三维计算机

视觉的理论都建立在已知图像点对应关系基础上,
三维重建[7,8]、相机姿态计算[9]、视觉定位[10,11]、图

像拼接[12]、增 强 现 实[13]、同 步 定 位 与 地 图 绘 制

(SimultaneousLocalizationandMapping,SLAM)[14-16]

等三维计算机视觉应用都离不开高质量的图像匹配

算法.此外,高质量的图像匹配算法还可直接应用于

物体识别[1,17]、目标跟踪[18,19]等经典计算机视觉问

题,而且遥感图像和医学影像处理中的图像融合与

变化检测等应用方向[20-23]均离不开图像匹配.可以

说,图像匹配是计算机视觉和图像处理领域极具应用

价值的一个研究方向,得到了研究人员的广泛关注.
早期的图像匹配方法以手工设计的特征为主,

其中最具代表性的工作是SIFT (ScaleInvariant

6841



 7期 孔庆群等:基于深度学习的图像匹配:方法、应用与挑战

FeatureTransform)[1]和SURF(SpeededUpRobust
Features)[24],尤其是SIFT,不仅推动了图像匹配领

域的技术进步,还影响了图像识别、目标检测等众多

计算机视觉技术的发展.例如:在SIFT基础上提出

的HoG(HistogramofGradients)[25,26]特征在深度

学习出现之前一直都是行人检测领域的主流方法,
并 在 一 般 性 的 目 标 检 测 领 域 也 得 到 了 广 泛 应

用[27,28],而基于SIFT这种局部图像特征发展起来

的视觉词袋(BagofVisualWords)[29,30]方法则在很

长一段时间都主导着图像分类技术的发展.比SIFT
计算更加高效的SURF方法则推动了许多对实时

性图像特征点匹配有要求的应用技术发展,如:目前

广泛使用的视觉SLAM 方法,即 ORB-SLAM 系

列[14,31,32],依 然 是 基 于 手 工 特 征 ORB (Oriented
FASTandRotatedBRIEF)[33]的方法.

图1概括了前深度学习时代图像匹配领域典型

方法的发展历程,包括最早期的基于灰度统计量的

方法[34-36]、后续出现的基于梯度统计量[1,2,24,37]、基
于灰度大小关系[38-40]和基于二进制特征表示的方

法[33,41,42],以及在深度学习出现之前使用传统机器

学习方法进行数据驱动的图像匹配方法的一些尝

试[43-45],更多关于手工设计的图像特征匹配方法的

介绍可参考综述论文献[7,46-48],本文聚焦于深度

学习时代的图像匹配.

图1 前深度学习时代的图像匹配领域的典型方法发展历程

  随着深度学习技术的不断发展[49-52],图像匹配

领域也取得了长足的进步,出现了许多优秀的基于

深度学习的方法,在图像匹配涉及的多个方面均取

得了显著效果,如:图像特征点检测[53]、图像特征点

描述[54]、稠密图像点匹配[55]、错误匹配点滤除[56]

等.相比传统的手工设计方法以及非深度学习的机

器学习方法,基于深度学习的图像匹配方法不仅在

图像匹配相关的数据集上取得了卓越的性能提

升[47,57],而且在多个以特征匹配为基础的下游任务

上展现出强大的应用潜力,包括基于图像的大场景三

维重建[7,58]、基于图像的定位[11,59]、视觉SLAM[60]、
多模态融合[22,61,62]等.尽管文献中提出的许多方法

在不同方面促进了图像匹配技术的进步,已有的综

述主要聚焦于总结稀疏特征点匹配中不同的特征点

检测与特征点描述方法[47,48,63]、或者基于某个特定

任务/数据集对不同的特征点检测与描述方法的组

合进行性能对比分析[7,61,64,65],本文从稀疏特征点

匹配与稠密点匹配两个角度,聚焦于近年来深度学

习在这两个领域相关技术问题上的突破、对已有方

法进行了深入总结与分析,并且对误匹配去除、典型

的下游应用技术进展进行了详细介绍,给出了相关

研究所涉及的数据集,力求给读者展现出图像匹配

这一领域的全貌和最新的技术突破点,帮助进入该

领域的研究人员快速掌握图像匹配的内涵、难点、关
键技术与数据集资源等.

本文首先在第2节给出图像匹配问题的正式定

义和研究难点;之后,将在第3节至第5节对近年来

该领域的代表性方法进行综述,总结分析现有方法

的特点、内在联系、发展历程,以及关键技术等,涵盖

稀疏特征点匹配、稠密像素点匹配和错误点滤除三

个方向,试图给读者一个关于该领域的发展、现状和

关键技术的全面了解.另一方面,深度学习的出现也

革新了许多计算机视觉问题的技术路线,如:基于局

部图像特征的视觉词袋模型[29]在深度学习出现之
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前占据了图像分类方法绝对的主导地位,而深度神

经网络端到端学习能力使得图像分类这一典型的计

算 机 视 觉 问 题 不 再 依 赖 于 局 部 图 像 特 征 的 设

计[49,52],目 标 检 测 也 不 再 依 赖 繁 琐 的 特 征 工

程[66,67].换句话说,随着深度学习技术的进步,图像

特征匹配以及相关的局部图像特征提取的应用范畴

也发生了较大变化,本文将在系统总结分析基于深

度学习的图像匹配方法基础上,在第6节给出一些

目前仍然极度依赖局部图像点对应关系的典型应

用,并介绍其现状,第7节对图像匹配及其下游应用

任务的研究中经常使用的数据集进行介绍.最后,值
得指出的是,尽管深度学习技术在图像匹配问题的

成功应用,使得图像匹配技术的发展取得了可喜的

进步,实际应用需求的不断延申也对其提出了新的

要求,本文第8节将对该领域的现有挑战与未来发

展方向进行展望.

2 图像匹配问题定义与研究难点

给定两幅图像IA 和IB,图像匹配任务的目的

在于通过计算机算法,自动获得两幅图像之间的对

应点集合{(Pi
A,Pi

B),i=1,2,…,N},其中PA/PB

分别表示图像IA/IB 中点的坐标值,N 表示获取的

匹配点个数.狭义地讲,一对图像匹配点指同一物理

空间点在两幅不同图像中的位置,因此匹配图像是

同一物理场景/物体在不同拍照条件(如:拍照的时

间不同、拍照的相机姿态不同、拍照的相机传感器不

同、拍照的相机参数不同等)下获取的图像,如图2
(b)(c)所示;更广义的图像匹配点还包含两幅图像

中具有相同语义信息的对应点,这些点通常来自于

不同的物理空间点,例如:不同汽车轮子上的点、不
同鸭子嘴巴上的点,如图2(a)所示.后者又称为语

义匹配,主流解决方案为将图像特征点表示成图上

的节点、点与点之间的关系表示成图上的边,使用图

匹配技术得到图上节点的对应关系[68,69],近年来基

于深度学习的图匹配技术也得到了显著进步[70,71];
前者则是三维计算机视觉领域的核心,在摄像机标

定、三维重建、相机定位、视觉SLAM等应用中均具

有不可或缺的作用,本文后续提到的图像匹配均指

前者较为狭义的定义,且相关应用也主要指显著依

赖于这类同名物理点匹配的应用,为了与语义匹配

相区分,也有文献将这种同名物理点的匹配称为几

何匹配[72,73].
根据匹配对象是具有某种特性的点还是一般性

的图像像素点,图像匹配可分为稀疏特征点匹配与

稠密点匹配.稀疏特征点匹配包含特征点检测、特征

点描述、匹配三个过程:特征点检测旨在从图像中检

测得到若干点用于后续匹配,这些点可以在不同图

像中被重复检测出,是特征点匹配的前提;特征点描

述根据特征点周围的图像信息使用向量作为特征描

述子对其进行表述,基本准则是期望不同图像中同

一物理空间点对应的特征点具有距离相近的特征描

述子,而不同物理空间点的对应特征点具有距离较

远的特征描述子,是特征点匹配的核心;匹配则在特

征描述子空间,以最近邻为基本原则建立两幅图像

中特征点之间的对应关系,是特征点匹配的最终目

的.与稀疏特征点匹配相比,稠密点匹配以图像中所

有像素点为匹配对象,通过对所有像素点建特征描

述子,在特征描述子空间基于最近邻基本原则进行

匹配或者设计匹配层[2,74].这类稠密点匹配方法通

常针对极几何关系已知或者经过粗匹配初步对齐的

图像对展开,以将匹配的搜索空间限制在极线附近

或者是范围较小的局部区域[75,76],搜索空间的减少

不仅节省了匹配时间同时降低了对特征描述子区分

力的要求.近年来研究较多的宽基线稠密匹配方法

将稠密特征点学习与匹配统一至一个端到端深度网

络中,在网络中使用sinkhorn算法构建匹配层[59]或

者对输出的相似度矩阵采用松弛的互最近邻策略

(dual-softmax)[55,77]计算相对匹配得分实现稠密点

匹配,这种基于全局特征相似性的稠密匹配方法也

常作为初始粗匹配用在由粗到细的稠密坐标变换场

预测网络中[72,73,78-80],以从回归的角度实现宽基线

图像稠密对应关系求解.

图2 图像匹配问题分类

图像匹配的难点主要来自于两幅待匹配图像拍

照条件不同引起的图像差异,主要可以分为以下三

大类:
(1)图像光谱差异,由于图像拍照时的自然光照

条件的不同以及人工灯光的影响(如图3(a)所示)、
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以及不同成像传感器特性的影响(如图3(b)所示)、
或者气候/季节不同导致物体景物外观的改变(如图

3(c))等,同一景物/目标会呈现出剧烈的光谱差异,
使得同一物理点对应的局部区域图像呈现出巨大的

色彩差异,如何提取出具有光谱变化鲁棒性的图像

特征是图像匹配的主要挑战之一.
(2)图像内容几何变化,该类图像差异仍然主要

来自于拍照条件的不同,如拍照时的焦距、距离物体

的远近、拍照的相机姿态,这些拍照相机的内外参数

差异使得拍照的物体在图像中会呈现出很大的几何

差异(如图3(d)、图3(f)),即:相同内容在图像中呈

现出涵盖区域的几何形状差异,如何在匹配中克服

这种局部几何形状差异是图像匹配的另一个挑战.
(3)图像内容变化,在图像匹配相关的实际应用

中,需要对间隔时间较长的图像进行匹配,长时间隔

除了会因为季节的不同引起图像光谱变化,人工活

动的影响也会改变图像中部分景物/目标,如桌椅的

移动、建筑物装饰的改变(如图3(f)所示),由于三

维计算机视觉中的多视角几何学理论[5,6]是建立在

静态目标的图像点对应关系基础上,这类动态移动

物体上的匹配点会影响后续以多视角几何学为基础

理论的下游应用任务、甚至导致错误结果,如:三维

重建、视觉定位、图像拼接等,因此,图像匹配方法需

要在正确匹配无变化物体的基础上去除变化物体上

的匹配点.

图3 图像匹配难点

为了解决上述难点,图像匹配的根本挑战在于

设计一个从图像到向量空间的映射,建立一个特征

描述子空间使得匹配点对应的特征描述子距离近,
同时不匹配点特征描述子之间的距离尽可能远,如
图3(g)所示.使得匹配点特征描述子距离近对应

了图像匹配的鲁棒性需求,即:不同成像条件下的

同一物理点应该具备相同或相近的特征描述子,
这是匹配的基本前提.与此同时,使得不匹配点特

征描述子之间的距离尽可能远对应了特征描述子

的鉴别能力,即:不同物理点对应的图像特征描述

子应该是各异的,这是消除混淆/错误匹配的保

障.图像匹配归根结底要同时提升特征描述子的

鲁棒性和特异性,从模式识别的角度,图像匹配是

一个具有无限类别,类内差异小于类间差异的易

区分情形、以及类内差异大于类间差异的难区分

情形两者共存,并兼具部分长尾分布与零样本特

性的复杂模式分类问题.

3 稀疏特征点匹配

3.1 基于深度学习的特征点检测

稀疏匹配的前提是进行图像特征点检测,通过

计算图像的某种局部属性极值等操作得到可以在不

同视角、光照条件下可重复检测得到的图像点,以获

得稀疏点匹配的基本处理对象.然而,目前依然没有

一种普遍适合的图像属性和相关理论可用于高重复

性、强鲁棒特征点检测[63,81,82],研究人员转而开始研

究基于学习的特征点检测方法,尤其是基于深度学

习的方法.
Yarnick等人[83]构造了一个涵盖白天-夜晚、不

同气候、不同季节图像匹配的数据集,并在此基础上

提出使用分段线性回归以及浅层CNN(Convolutional
NeuralNetworks)学习对不同拍照时间具有很强稳

定性的特征点检测算法,可在白天和夜晚、不同季

节、不同气候等不同时相图像匹配问题取得了较好

的性能,但在匹配图像中同时存在视角等变化情况

下的匹配性能依然欠佳.随后,Lenc和 Vedaldi[84]

对图像特征点的协变性进行分析、建模,将特征点检

测问题转化为一个像素点至最近特征点偏移量的回

归问题,并在“局部特征点应该在不同的仿射变换下

都应该被检测到”(即:特征点在不同仿射图像变换

下的高重复性)这一基本思想指导下设计了一种特征

点协变误差,在此基础上,实现了一个类似LeNet[85]的

7层CNN,利用神经网络强大的函数拟合能力学习
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得到一个特征点位置回归器,最后通过投票的形式

确定最终的特征点热度图进行特征点检测.Zhang
等人[86]在Lenc和Vedaldi的特征协变性分析的基

础上,增加了关于标准特征点的正则项约束,解决了

Lenc和 Vedaldi的方法存在二义性解的问题,此
外,他们采用的5层CNN进行特征点检测也更加

高效.Savinov等人[87]提出特征点的高重复性意味

着不同点的相对排序应该保持不变,基于此提出了

基于四元组排序的无监督特征点学习目标,但他们

的方法仅在简单的三层神经网络以及单层线性神经

网络上进行学习,未充分利用深度神经网络强大的

表示能力.
受手工设计的仿射不变特征区域检测算法启

发,Mishkin等人[88]提出利用神经网络强大的区分

能力学习具有判别性的局部仿射区域,在此区域上

提取特征描述子进行匹配以实现大视角变化图像的

鲁棒匹配.Barroso-Laguna等人[53]将手工设计的特

征点检测方法中常用的滤波器组与CNN通过数据

驱动学习得到的卷积特征图进行组合,提出在规整

化网格中通过特征点响应分数加权平均进行特征点

检测,他们提出的Key.Net仅利用较少的参数获得

了领先的特征点检测性能.
在特征点检测器的研究过程中,研究人员发现

通过深度网络学习得到的特征描述子实际上已经具

备了较好的鲁棒性和区分性,可在其基础上进行特

征点检测.基于这个思路,Tian等人[89]仿照手工设

计的特征点检测算法,提出 D2D方法对预训练的

CNN网络提取的特征响应图计算其信息熵与自区

分性,检测信息熵高并且自区分能力强的点作为特

征点.Brauch和Keller[90]直接使用特征描述子最大

响应进行特征点检测,他们对最后一层特征响应图

进行反向传播,利用多个通道特征中最大值进行传

播直至输入图像,获取对应的特征点位置和响应分

数,该方法检测得到的特征点在跨模态图像匹配中

展现出了较高的重复性.
除了上述使用手工设计的方法对深度学习特征

图进行处理,在特征描述子网络基础上进一步训练

特征点检测器也展示出良好的性能,Barroso-Laguna
等人[91]提出的 HDD-Net使用了 Key.Net[53]的特

征点检测网络结构,通过在给定的稠密特征点描述

子基础上最大化特征点匹配性能进行特征点检测器

训练.Li等人[92]提出的PosFeat在特征描述子基础

上训练一个轻量化特征点检测器,通过基于匹配奖

励的强化学习对特征点检测器进行训练.

总体而言,利用深度学习单独进行特征点检测

网络训练的工作较少,而且这类方法的网络结构设

计比较简单以保证计算的高效性以及对任意尺寸图

像的适应性,现有工作中以浅层的全卷积CNN为

主并融合了部分手工设计的卷积滤波器.在学习方

法方面,以有监督/自监督学习方法为主,因此需要

依赖标注的特征点信息或者从图像中生成的高重复

性点信息进行学习,这使得目前学习得到特征点检

测器存在一定的偏好性和局限性,如:SuperPoint[93]

利用合成角点图像学习得到的特征点检测器在仿射

变换图像中对重复度高的点进行标注用于训练,其
输出的检测结果倾向于图像中的角点,对于其他类

型的特征点检测效果欠佳.现有的无监督特征点学

习方法[87,89,94]在性能上距离有监督方法仍有一定

差距.
值得一提的是,近年来该领域逐渐发展为结合

特征点描述子同时学习特征点检测器,通过将图像

匹配的这两个核心模块同时学习,相比单独的特征

点检测器学习获得了重复率更高、更易匹配的特征

点,这部分工作的研究进展与关键技术将在3.3节

中详细介绍.
3.2 基于深度学习的特征点描述

2015年CVPR会议上最早出现了利用深度学

习进行特征点描述和匹配的工作,Han等人提出的

MatchNet[95]以及Zagoruyko和Komodakis提出的

DeepCompare[96]针对局部匹配图像验证任务,利用

孪生网络(SiameseNetwork)结构,通过参数共享的

两个深度网络学习得到一对局部图像块对应的特征

描述子,并将其作为后续度量网络的输入,在标准数

据集(UBCPatches)[44]上取得了优越的性能.然而,
研究人员很快便发现这类方法提取的特征描述子如

果在欧式空间使用最近邻匹配策略并不能取得令人

满意的效果,需要搭配对应的度量网络将特征匹配

问题转化为二分类才取得到较好的性能,而在许多

依赖图像匹配的实际应用中,基于特征欧式空间的

最近邻匹配具有不可替代的地位,如在大规模特征

匹 配 问 题 中 经 常 使 用 的 快 速 最 近 邻 匹 配 方 法

(KDTree[97]、FLANN[98]),这一缺点极大地限制了

这类方法在图像匹配相关应用中的使用.
注意到此缺陷之后,研究人员开始关注使用深

度学习在欧式空间直接学习特征描述子,早期的方

法有Simo-Serra等人提出的DeepDesc[99]和Balntas
等人提出的TFeat[100].DeepDesc提出使用5层卷积

的CNN提取128维特征描述子,通过同时最小化
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匹配局部图像对的描述子距离和最大化非匹配局部

图像对的描述子距离进行CNN网络参数的学习.
此外,DeepDesc提出了一种困难负样本挖掘策略来

应对局部图像特征匹配训练数据集中匹配/非匹配

样本极度不平衡问题,在每个数据批(batch)训练的

时候,仅使用误差最大的一部分非匹配样本对应的

误差梯度进行网络的参数更新.TFeat提出仅包含

3个卷积层的轻量化网络用于特征点描述,使用三

元组合页损失同时优化匹配样本和不匹配样本之间

的距离差来进行CNN网络的训练,同时将困难样

本挖掘的思路应用于三元组合页损失:计算该损失

时使用三元组样本中较难区分的一对非匹配样本.
尽管这些方法可直接替代传统的特征描述子在三维

重建等应用中直接使用,也在UBCPatches数据集

中的局部匹配图像验证任务上取得了不错的精度,
但在该任务上与之前的结合度量学习网络的深度学

习方法仍有一定差距.另一方面,这两个直接在欧

式空间学习特征描述子的早期工作均采用了困难样

本挖掘技术,该思想对深度学习特征点描述领域的

发展具有深远影响,目前该领域的主流方法大多采

用了后续提出的困难三元组挖掘技术[101]或者其

变种[58,102,103].
Tian等人[54]提出的L2Net首次在局部匹配图

像验证任务上(UBCPatches数据集[44])展现了深

度学习特征描述子在欧式空间可具备超越度量空间

的匹配性能,并在2016年ECCV 会议上举办的特

征描述子竞赛中取了图像匹配、检索、验证三个任务

的 第 一① (使 用 2016 年 ECCV 会 议 新 发 布 的

HPatches数据集和评测标准[47]).如图4(a)所示,

L2Net采用一个7层全卷积的网络结构,输入为

32×32的局部图像,前6个卷积层的卷积核大小为

3×3,其中第2、4层卷积步长设置为2以减少特征

图的大小,使得提取的特征图减小为8×8,最后通

过一个8×8的卷积输出得到128维向量作为输入

局部图像的特征描述子.与之前方法不同的是,

L2Net使用LocalResponseNormalization对输出

层进行模长归一化,使得输出的128维特征描述子

规范化为单位模长,其实验结果表明该方法能有效

减少特征描述子的学习难度.在训练误差方面,

L2Net通过优化结构化损失函数使得一对匹配样本

的特征描述子距离比同一个数据批内所有的不匹配

样本的描述子距离均要小,同时将该结构化损失推

广至网络的中间层特征以此提升最终网络提取的特

征描述子的匹配性能.

图4 基于CNN的典型特征描述子网络及性能

L2Net的优异性能和相对轻量化的网络结构,
很快便引起了领域内研究人员的广泛关注,并在

L2Net网络结构基础上提出了许多优秀的特征描述

子.Mishchuk 等 人[101]提 出 的 HardNet采 用 了

L2Net的网络结构,并提出基于最难负样本的三元

组合页损失进行网络参数的学习,即:HardNet在

L2Net网络训练的时候只考虑优化一批训练数据里

正样本以及最难区分的负样本之间的相对距离,其
原理如图5(a)所示.Ebel等人[104]提出使用极坐标

采样生成待描述局部区域,并将其输入 HardNet得

到了更好的匹配性能.Wang等人[103]提出对一个训

练数据批内所有样本同时挖掘困难的匹配样本和不

匹配样本进行深度网络学习,同时对三元组损失与

平方和三元组损失的数学特性进行了分析,认为平

方和三元组损失更适合特征描述子学习.以上方法

均在L2Net网络结构上,基于机器学习中最基本的

三元组合页损失,通过改善学习目标中的困难样本

挖掘方法以训练得到更好的L2Net网络用于特征

点描述,图5(a)概括对比了特征描述子发展历程中

出现的困难样本挖掘技术的原理.
在特征描述子学习目标方面,He等人[105]认为

三元组合页损失仅直接考虑了三个样本相互之间的

描述子距离特征,而在基于特征描述子的匹配和检

索任务中,经常会遇见多个匹配样本的情况,因此他

们提出最大化平均准确率的特征描述子学习目标,
对所有样本相互之间的距离特征都进行了建模,学
习得到的特征描述子称为DOAP(DescriptorOptimized
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byAveragePrecision).Zhang和 Rusinkiewicz[102]

认为不同的三元组应该使用不同的正负样本间隔以

解决三元组合页损失中固定间隔带来的后期学习乏

力问题,提出的DSM(DynamicSoftMargin)方法可

构建动态边界三元组距离损失进行L2Net网络参

数的学习.
除了直接优化匹配/不匹配样本之间的描述子

距离特性,有研究人员提出对描述子特征空间的分

布特性进行优化,以获得性能更好的特征描述子.
Zhang等人[106]提出Spreadout正则项,期望通过深

度网络学习得到的128维特征描述子均匀分布在一

个128维的单位球面上.Tian等人[107]提出特征描

述子学习的二阶距离约束,其思想为任意两个样本

之间的距离应该与它们对应匹配样本之间的距离保

持相同,他们使用该二阶距离约束结合平方和三元

组合页损失,在UBCPatches数据集上取得了非常

不错的性能.Tian等人[58]比较系统地分析了特征描

述子欧式距离和余弦相似性在 HardNet的三元组

合页损失中对网络梯度计算的影响,提出HyNet对

两者进行了有机结合,取得了UBCPatches数据集上

目前公开报道出来最好的局部匹配图像验证精度.图

5(b)展示了一些文献中常用的特征描述子学习目标.

图5 基于深度学习的特征点描述子方法概述

  上述方法均采用了L2Net网络结构进行特征

描述 子 提 取,图 4 下 部 展 示 了 历 年 来 在 UBC
Patches数据集上错误率最低的深度学习特征描述

子,可以看出,L2Net在该领域占据了主导地位,自
它在2017年提出以后历年在该数据集上的最好性

能方法均采用了 L2Net作为网络结构.此外,从

2020年和2021年报道的最好结果来看,该数据集

基本进入了饱和状态,因此在近两年使用该数据集

进行深度学习特征描述子方法的性能评测较少,目
前该数据集的使用主要集中在对无监督特征描述子

学习方法的性能评测,如GraphBit[108]、UDBD[109]、

BLCD[110]、D-GraphBit[111]等.
在上述基于L2Net的方法中,研究人员发现对

得到的浮点特征点描述子直接根据符号量化获得的

二值描述子依然可以取得非常好的匹配性能.最早

进行这方面尝试的工作是 L2Net,而之后提出的

DOAP和 DSM 都有 对 应 的 二 进 制 版 本.Fan等

人[110]从二进制描述子学习所期望的一般特性出

发,针对L2Net这一具体的网络结构,分析了已有

方法通过学习浮点特征描述子再直接进行二值化的

合理性.
为了获得更有难度的局部图像匹配对进行特征

描述子训练,Luo等人[112]提 出 GeoDesc摒 弃 了

UBCPatches数据集提供的用于训练的局部图像匹

配对,而是利用SfM(Structurefrom Motion)算法

重建得到的相机姿态、匹配图像之间的极几何关系,
以及SfM重建留下的SIFT对应点生成了更难区分

的匹配局部图像块用于L2Net网络的训练,此外还

在HardNet的网络学习目标中增加了一项根据匹

配图像块射影畸变程度自适应调整的正样本距离损

失.除了L2Net,深度学习领域广泛采用的ResNet[52]

和VGG[49]也被用于特征描述子提取网络.Wang等

人[113]使用ResNet-50进行图像特征提取,并在其基

础上根据SfM 重建得到的结果提出了基于极几何

约束的弱监督特征点匹配学习目标,在图像匹配以

及与之相关的多个下游任务中都取得了较好的性

能.Germain等人[114]提出一种“稀疏-稠密”的非对

称稀疏特征点匹配方式,仅需要对一幅图像提取特

征点计算它与另一幅图像所有像素位置的特征描述

子进行匹配,他们提出的S2DNet使用VGG作为骨
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干网络进行特征描述子计算,通过“稀疏-稠密”匹配

方式将特征点匹配转化为分类问题、使用交叉熵损

失对特征描述子网络 VGG进行训练,得益于这种

非对称匹配方式,S2DNet得到的匹配点具有很高

的位置精度.
在一些挑战场景如重复纹理、弱纹理等,由于局

部图像包含的信息量有限并且具有二义性,利用更

大范围的信息增强特征描述子已成为一种共识.
Luo等人[115]利用ResNet-50以及特征点的位置分

布将半全局图像信息和全局几何信息融入L2Net
所刻画的局部信息,得到的ContextDesc综合了单

幅图像里更大范围的图像信息以及特征点的分布信

息,取得了很好的图像匹配性能.Sarlin等人[59]提出

SuperGlue在SuperPoint特征点基础上构建关系

图,利用图注意力机制(多头注意力[50])对图像内部

特征点的自注意力和图像间的特征点交叉注意力进

行建模,学习得到具有全局感受野和跨图像上下文

敏感的特征描述子,既有效建模了同一图像中不同

点之间的关系,又建模了两幅图像中不同点之间的

关联性,通过对这种增强的特征描述子进行二分图

匹配可以得到高质量特征点匹配,在许多挑战场景

下 的 图 像 匹 配 中 均 展 现 出 优 异 的 性 能.基 于

SuperGlue框架,研究人员进一步通过改进特征之

间的注意交互方式和注意力网络,进一步提升了

SuperGlue的特征匹配性能和效率[116-118].相比领域

内一些基于局部图像块的特征点描述网络,基于大

范围上下文信息增强的特征描述子需要在整幅图像

上进行操作,这既给特征点描述子学习相关的研究

提供了新思路,也是 UBCPatches、HPatches这类

仅基于局部图像信息的数据集在该领域逐渐被淘汰

的原因之一,即:研究人员越来越关注从原始的图像

中获取特征点的描述子信息,这也符合特征点描述

子的实际应用场景.
3.3 兼具特征点检测与描述的深度学习方法

尽管基于深度学习的特征描述子极大提升了特

征描述子的区分能力,并在图像匹配相关的标准数

据 集 上 (如:Oxford VGG[46]、UBC Patches[44]、

HPatches[47])展示了对于各种复杂图像变化的稳定

性,然而,在特征点匹配相关的下游视觉三维感知任

务中(如:三维重建、视觉定位),多个独立的评测性

工作均表明,通过组合不同的特征点检测和描述方

法依然存在很大的局限性[7,47,65].
由于特征点匹配任务需要配合特征点检测和特

征描述共同完成,为了更好地适应特征点匹配的下

游应用任务,研究人员逐渐开始关注如何利用深度

学习同时进行特征点检测和描述子提取.最早提出

的同时具有特征点检测和描述功能的CNN网络是

LIFT(LearnedInvariantFeatureTransform)[119],
其流程模仿经典的SIFT方法,在整个网络结构中

设计了基于CNN的特征点检测模块、主方向估计

模块、特征区域提取与规范化模块、以及规范化区域

的特征描述模块,但是该方法训练需要分步骤进行,
并不能联合优化特征点和描述子的匹配性能,并且

训练难度大、计算复杂度高,类似的方法还有LF-
Net[120]、RF-Net[121].这些早期探索主要思路仍然局

限于传统特征点检测和描述子构建的框架,未能完

全发挥深度神经网络端到端学习特性,而且在特征

点描述子的匹配性能及其可被检测性两方面的联合

考虑不充分,导致它们在图像匹配的下游任务中表

现欠佳.
近年来,研究人员越来越关注使用同一个神经

网络骨干结构进行特征提取,进而在提取的特征图

上分别进行特征点检测和特征点描述,并且在网络

训练时联合优化关于特征点检测的学习目标以及特

征描述子的学习目标,其基本流程如图6所示.

图6 兼具特征点检测与描述的深度

学习方法的基本结构

在这类方法中,特征描述子几乎都是通过对骨

干网络提取得特征图进行插值或者多尺度融合获

得,主要区别点在于特征点检测方式以及学习优化

目标.在特征点检测方式方面,目前常用的范式有分

类和回归两大类.
由于骨干网络提取的特征图空间尺寸通常小于

原始图像的分辨率,其上每个点对应了原始图像中

一个局部区域,分类的特征点检测范式利用特征图

上的特征进行分类,预测原始图像局部区域中具体哪

个位置为特征点或者该区域无特征点,SuperPoint[93]是
这类方法中的典型代表.由于将特征点检测转化为
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分类问题,因此这类方法需要给定训练图像中的特

征点标注信息,目前采用较多的方法是SuperPoint
提出的单应变换适应技术,其基于一个给定的特征

点检测器(如:SuperPoint使用的角点检测器),对自

然图像在多次变换中均能稳定检测的图像点自动标

注为特征点,用于特征点检测头的训练.在这种特征

点检测范式下,采用的特征点训练误差通常为交叉

熵损失,考虑到特征点检测是一个类别极度不平衡

的问题,即:特征点样本(正样本)个数显著少于非特

征点样本(负样本),因此会利用一个较大的权值加

大正样本交叉熵项对总体损失的影响.
基于回归的特征点检测范式则保留了传统特征

点检测的思路,其对输入图像利用深度网络计算得

到一个特征点置信度图,通过在置信度图上进行求

局部极大值得到特征点,该技术路线的主要挑战在

于解决求取局部极大值的不可导问题.针对该问题,

Dusmanu等人[122]提出了D2-Net方法,这也是该领

域第一个可端到端学习的联合特征点检测与描述网

络,D2-Net使用soft-nms在空间维度计算不同通

道特征图的极值点,并针对每个通道特征计算其与

通道最大值之比,这两者相乘作为每个网格点的特

征点似然分数.具体地,D2-Net采用 VGG网络的

第conv4_3层输出特征图进行特征点置信度计算,
特征图上的每个网格点通过公式(1)分别计算它在

局部空间区域的“峰值性”α和在特征通道维度上的

“峰值性”β:

αk
ij = exp(Dk

ij)

∑(i',j')∈N(i,j)exp(D
k
i'j')

βk
ij =Dk

ij/max
t
(Dt

ij)

(1)

其中,(i,j)是特征图上的空间位置索引,k表示特征

通道索引,N(i,j)表示空间位置(i,j)的局部邻域

(通常取3×3区域).如公式(2),每个网格点在空间

区域的“峰值性”与特征通道上的“峰值性”相乘即得

到了该点作为特征点的似然:

γij =max
k
(αk

ijβk
ij) (2)

  由于VGG网络的第conv4_3层输出特征图空

间分辨率只有原始输入图像的1/8,即使D2-Net在

网络应用阶段采用修改最后一层卷积步长的方式将

特征图空间分辨率提升到了输入图像的1/4,其得

到的特征点空间位置精度仍然较低,导致它在一些

对匹配位置精度要求高的应用中表现欠佳.
Luo等人[57]在提出的 ASLFeat方法中,使用

L2Net不同层次的特征图进行特征点似然计算,并
将它们映射至原始图像分辨率以提高获得的特征点

空间位置精度,相比公式(1)中定义的空间位置和特

征通道“峰值性”,ASLFeat提出了另一种同样可导

的计算方法,如公式(3)所示:

αk
ij =softplus Dk

ij - 1
|N(i,j)| ∑

(i',j')∈N(i,j)
Dk

ij  
βk

ij =softplus Dk
ij -1C∑

C

t=1
Dt

ij  
(3)

基于上述峰值性定义代入公式(2)即可计算得到对

应特征图上的特征点似然.ASLFeat通过似然图上

采样和加权融合的方式,将原始分辨率、1/2分辨

率、1/4分辨率三个不同分辨率特征图上计算得到

的特征点似然进行融合,得到最终特征点检测置信

度.上述方法均需要对提取的特征图计算峰值性以

获得对应位置处特征点的置信度,文献中也出现了

直接通过神经网络预测特征点似然的方法,典型的

方法有DISK[123]、R2D2[124]和PosFeat[92],它们直接

使用卷积层对骨干网络提取的特征响应图进行处理

以输出对应位置处特征点似然.
除了上述基于局部极值和直接回归的特征点似

然计算方式,还有直接回归特征点坐标的方法.一类

主流方法是利用softmax操作对局部窗口内的检测

分数进行归一化操作,之后使用归一化分数对局部

窗口内位置进行加权求和得到该窗口内特征点位

置,该加权求和的特征点位置可通过公式(4)计算

获得:

(Δx,Δy)= ∑
(i,j)∈N(x,y)

sij[i,j]T (4)

其中,(x,y)为局部窗口左上角图像坐标,N(x,y)
表示对应的局部窗口区域,(i,j)表示局部窗口内的

偏移量,sij表示经过归一化后的检测分数,(Δx,Δy)
是特征点相对于窗口左上角的偏移量,即特征点坐

标为((Δx+x,Δy+y)).这种基于回归的特征点检

测方法最早在Key.Net[53]中提出,其优点在于可微

性,因此可以直接嵌入至整个网络学习过程直接最

大化特征点的重复率,ALIKE[125]使用该特征点检

测范式,结合神经投影误差对深度网络的特征点检

测和描述性能进行联合优化.使用卷积层直接输出

位置偏移量的方式在UnsuperPoint[94]中使用,为了

避免网络收敛至奇异解并且得到具有均匀分布的特

征点,需要结合一种基于数值排序的平均位置分布
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约束进行学习.
在特征描述子优化目标方面,这类方法基本沿

用特征描述子学习领域的损失函数,常用的有三元

组合页损失[122]和三元组对比损失[57],如公式(5)和
公式(6)所示:

Lh =∑
N

i=1
max{pi+m-ni,0} (5)

Lc =∑
N

i=1

(max{pi-mp,0}+max{mn -ni,0})

(6)

  在网络学习策略方面,如公式(7)所示的特征点

检测与特征描述子联合优化方法将特征点检测与描

述子性能进行耦合,

L联合 =∑
i∈C

s(1)
i s(2)

i

∑j∈Cs
(1)
j s(2)

j

L描述子 (7)

其中s(1)i ,s(2)i 表示第i对真实匹配点在两幅图像上

的特征点检测似然值,L描述子 是特征描述子损失.
该联合误差的物理意义在于它为每一对标注的

图像对应点计算了特征描述子匹配损失,同时根据

特征点检测的似然对描述子损失进行加权,由于网

络的学习目标是最小化联合损失,因此会驱使网络

在特征描述子匹配误差较小的对应点位置处输出较

大的特征点检测似然,类似地,也会在特征点检测似

然值较大的位置驱使相应的特征描述子具有更小的

匹配误差,因此该学习误差具有联合优化特征点和

描述子的功能.D2-Net[122]采用了公式(7)进行联合

优化,在最大化匹配特征点置信度的同时最小化三

元组合页损失,而ASLFeat[57]则在相同的联合优化

训练 框 架 下 最 小 化 三 元 组 对 比 损 失.Fan 等

人[126,127]在ASLFeat联合训练的基础上引入辅助损

失项 以 提 升 特 征 图 的 鲁 棒 性,例 如,ASLFeat-
GAN[126]将对抗学习引入ASLFeat的训练过程,采
用额 外 的 白 天/黑 夜 图 像 判 别 器 以 促 使 原 有 的

ASLFeat网络学习得到具有白天/黑夜光谱不变性

的局部特征用于图像匹配,有效提升了ASLFeat特

征的鲁棒性、尤其是在夜晚图像的视觉定位任务上

取得了更好的精度.SeLF[127]在学习局部图像特征

时融入语义特征信息,通过在ASLFeat网络学习过

程中增加一个语义蒸馏分支,使得ASLFeat学习得

到的特征图具备一定的语义推断能力,有效提高了

所学特征对于复杂光谱变化的鲁棒性.
文献中另一种较多采用的联合优化误差为如公

式(8)所示的多个误差项直接相加方式,代表性的方

法有SuperPoint[93]、MTLDesc[128]、ALIKE[125]等,

L联合 =L特征点 +λL描述子 (8)

  公式(7)和公式(8)以显式的方式对特征点检测

及描述子性能优化,强化学习则通过设计基于匹配

或者下游任务相关的激励隐式地对特征点与描述子

的联合性能进行优化.Tyszkiewicz等人[123]提出使

用强化学习策略通过最大化正确匹配奖励对基于

U-Net[129]的 特 征 点 检 测 器 和 描 述 子 进 行 学 习.
Bhowmik等人[130]使用强化学习策略将特征点匹配

任务与具体的下游任务(如:相对位姿估计)相结合,
得到与任务适配的CNN特征点检测器和描述子.

表1展示了典型的同时进行特征点检测与描述

的深度网络及训练方法,并在图像匹配和视觉定位

两个任务上对现有方法的性能进行了对比,具体的

评价指标(即:图像匹配使用的 MMA、视觉定位使

用的定位正确率)定义详见第7节.

表1 同时进行特征点检测与描述的深度学习采用的网络结构、优化学习目标及性能对比

方法出处 基础网络 学习目标 监督信息
室内定位

DUC1 DUC2

视外

定位

图像

匹配

LF-Net[120]

NeurIPS’18
ResNetstyle

特征点:最大化特征点分数一致性+匹配特

征点描述子相似性

描述子:三元组合页损失

联合训练:否

图像匹配点

23.7
36.9
52.0

14.5
22.9
33.6

58.3
73.2
84.7

55.6

SuperPoint[93]

CVPRW’18
VGGstyle

特征点:交叉熵损失

描述子:加权三元组对比损失

联合训练:是

图像匹配点+
特征点位置

39.9
55.6
67.2

37.4
57.3
70.2

68.0
85.1
95.4

65.37

D2-Net[122]

CVPR’19
VGG

特征点:最大化特征描述子鉴别力强位置处

的点检测概率

描述子:最小化高置信度对应点的三元组合

页损失

联合训练:是

图像匹配点

39.9
57.6
67.2

36.6
53.4
61.8

68.8
85.4
96.4

37.29
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(续表)

方法出处 基础网络 学习目标 监督信息
室内定位

DUC1 DUC2

视外

定位

图像

匹配

R2D2[124]

NeurIPS’19
L2Net

特征点:最大化检测分数一致性+局部峰值

响应性

描述子:最大化高置信度对应点的平均匹配

精度

联合训练:是

图像匹配点

38.9
67.2
75.8

43.5
61.8
71.0

65.6
81.7
95.1

68.6

ASLFeat[57]

CVPR’20
L2Net+DCN

特征点:最大化鉴别力强的特征描述子被检

测概率

描述子:最小化高置信度对应点的三元组对

比损失

联合训练:是

图像匹配点

37.4
56.1
69.7

37.4
58.8
64.9

70.4
85.2
96.3

72.26

ASLFeat-GAN[126]

IEEETMM’22
L2Net+DCN

特征点:同ASLFeat+特征图对抗学习

描述子:同ASLFeat+对抗学习

联合训练:是

图像匹配点+
白天/黑夜图像

71.3
86.5
97.3

68.6

SeLF[127]

IEEETIP’22
L2Net+DCN

特征点:同ASLFeat+特征图蒸馏学习

描述子:同ASLFeat+蒸馏学习

联合训练:是

图像匹配点+
图像语义分割网络

41.4
61.6
73.2

44.3
61.1
68.7

75.4
86.8
97.6

-

DISK[123]

NeurIPS’20
UNetstyle

特征点:最大特征匹配奖励

描述子:最大特征匹配奖励

联合训练:是
图像匹配点

34.8
57.1
72.7

29.8
46.6
60.3

73.8
86.2
97.4

77.59

ALIKE[125]

IEEETMM’22
Transformer

特征点:特征点重投影误差+特征点峰值性

描述子:神经重投影误差

联合训练:是
图像匹配点 70.5

MTLDesc[128]

AAAI’22
ResNet

特征点:交叉熵损失

描述子:注意力加权三元组合页损失

联合训练:是

图像匹配点+
特征点位置

41.9
61.6
72.2

45.0
61.1
70.2

74.3
86.9
96.9

78.66

PosFeat[92]

CVPR’22
ResNetstyle

特征点:最大特征匹配奖励

描述子:最小匹配特征的极线误差

联合训练:否
图像极几何关系

73.8
87.4
98.4

76.43

注:室内定位指在InLoc[131]数据集上(DUC1、DUC2两个子集)使用 HLoc定位框架[132]、在3个不同定位误差((0.25m,2°)、(0.5m,5°)、
(1m,10°))下的定位正确率(正确定位图像/所有定位图像,单位%),室外定位指在AachenDay-Nightv1.1[10]数据集上使用官方为评测不同

图像特征性能而提供的定位框架[133]、在3个不同定位误差((0.25m,2°)、(0.5m,5°)、(5m,10°))下的定位正确率(单位%),图像匹配指在

HPatches[47]数据集上匹配误差为3像素时的平均匹配正确率(MMA,MeanMatchingAccuracy,单位%).LF-Net、DISK、R2D2、SuperPoint、

D2-Net、ASLFeat定位结果来自论文SeLF[127],其余方法的定位结果来自于原始论文;LF-Net、D2-Net、SuperPoint、DISK匹配结果来自论文

ALIKE[125],其余方法的匹配结果来自于原始论文,空白表示文献中未报道相应结果.

4 稠密点匹配

稀疏特征点匹配的质量很大程度依赖于特征点

检测的结果,一方面,如果在同一场景不同图像中检

测得到的特征点重复性较低,那么即使特征点描述

子具有很好的区分能力,也很难得到足够多的匹配

特征点;另一方面,在待匹配图像特征点重复性较低

的情况下,其对特征描述子区分能力的要求也更高,
因为存在很多干扰点.在图像匹配领域,与稀疏特征

点匹配对应的是稠密像素点匹配.稠密特征点匹配

跳过特征点检测阶段,将所有像素点都认为是可匹

配的点,通过比较像素点特征描述子的欧式距离建

立匹配对应关系.由于所有像素都需要进行匹配,如
果不对待匹配区域进行约束,那么匹配的搜索空间

非常巨大,不仅增加计算量,而且对特征描述子的区

分能力也是一个大的挑战.因此,早期稠密像素点匹

配通常用在立体匹配[2,134,135]以及具有窄基线特性

的光流估计[72,136]中,在立体匹配中,待匹配图像的

极几何关系已知或者初步对齐,因此匹配主要限制

在对应的极线附近或者较小的局部窗口范围,在光

流估计中则采用由粗到细的匹配策略对匹配范围进

行限制.
Yao等人[137]结合传统多视角立体匹配的流程,

将其使用端到端可学习的深度网络进行实现以此提

出了 MVSNet方法,该方法利用相机的内外参数将
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多视角图像像素进行对应,计算不同深度平面上的

像素CNN特征匹配代价并对不同视角的映射结果

进行聚合.由于 MVSNet采用3D卷积进行匹配代

价聚合,复杂度高,难以处理高分辨率图像,为此,

MVSNet的作者进一步提出 R-MVSNet[138],采用

循环神经网络渐进式的方法在不同深度平面的代价

体上进行2D卷积,极大地减少了 MVSNet的内存

需求,实现了高分辨率多视角图像的深度计算.
MVSNet开启了利用深度学习进行端到端稠密像

素三维重建的先河,引起了三维视觉领域内研究人

员的广泛重视,产生了许多跟进研究,例如:Point-
MVSNet[139]、Cascade-MVSNet[140]、EPP-MVSNet[141].
这些工作在特征匹配时几乎都是采用了一般性的

CNN特征,主要创新工作集中在如何对同一深度平

面上的多视角匹配代价进行聚合、以及网络的结构

设计和学习训练等方面.
上述立体匹配问题需要已知待匹配图像之间的

极几何关系,深度学习在立体匹配问题上的成功及

其强大的特征表达能力和端到端学习方式,进一步

激发了研究人员利用端到端CNN网络解决一般性

的稠密像素点匹配(宽基线立体匹配)问题的研究热

情.根据是否显式计算最相似特征描述子进行匹配,
已有的稠密匹配方法可以分为两类:基于特征描述

子匹配的方法与基于稠密坐标变换回归的方法.基
于稠密坐标变换回归的方法将稠密匹配问题建模成

已知查询图像I和匹配图像J、求解I相对J 的坐

标变换场问题,即:

FI→J(x)∈RW×H×2:I(x)=J(x+FI→J(x))
其中x表示图像像素坐标.

这类方法的特点在于根据最底层特征进行全局

匹配实现查询图像与匹配图像的粗对齐,再构建由

粗到细的网络结构不断精细化粗匹配得到的坐标变

换场.Melekhov等人[78]提出 DGC-Net使用 CNN
特征对降采样后图像进行全局粗匹配,之后逐层使

用上一层的坐标变换场与两幅图像的粗对齐特征进

行叠加、构建卷积神经网络学习局部特征关系以输

出更精细的稠密坐标变换场,在高层精细化稠密匹

配过程中不显式计算图像特征之间的相似度.受

DGC-Net结构启发,Truong等人[72]提出一种全局

粗匹配与局部精细化相结合的稠密坐标场计算网

络,实现对高分辨率图像宽基线光流估计、宽基线几

何/语义稠密特征匹配的统一处理;他们提出的

GLU-Net将输入图像降采样至预定的低分辨率进

行全局稠密匹配,之后结合低分辨率全局匹配结果

在特征金字塔更精细尺度上计算局部特征相关性,
通过逐层解码得到精细化的稠密坐标对应点,在稠

密坐标变换场计算中融入局部特征相关性计算有效

提升了GLU-Net对多种稠密特征匹配任务的统一

处理性能.上述稠密坐标变换场估计网络由于自身

复杂度限制只能在粗匹配结果上基于局部相关性进

行精细对应计算,依赖局部相关性使得这类方法在

解决重复性纹理图像等全局二义性匹配问题中性能

欠佳,Truong等人[79]进一步提出融入全局优化的

全局相关稠密匹配层,在网络训练优化过程中可有

效考虑多种不同的匹配先验约束(如:唯一性、平滑

性).此外,Truong等人[80]还在基于特征相关性的

稠密匹配框架中增加匹配不确定性解码器,以实现

稠密匹配对应和置信度估计,置信度的引入使得匹

配下游任务中的模型拟合算法可以克服低置信度匹

配对拟合模型的负面影响.Truong等人[73]将一对

图像中的任意一幅根据随机选择的变换生成新图像

组成图像三元组,在三元组中构建变换一致性误差

函数实现稠密对应估计网络的无监督学习,是上述

稠密 变 换 场 估 计 网 络 结 构 的 重 要 补 充.近 期,

Edstedt等人[142]提出的DKM在图像匹配以及姿态

估计、视觉定位等多个下游任务上均取得了领先的

性能,DKM使用核函数与高斯过程回归提高粗匹

配精度,在坐标变换场逐层精细化过程中使用深度

可分离卷积实现以粗对齐特征、对应坐标嵌入向量、
局部特征相关性的组合为输入的稠密对应场估计,
同时提出基于深度一致性预测的匹配不确定性估计

与稠密匹配点均匀采样方法,在稠密匹配及其下游

应用的全流程均进行了有效改善.
另一方面,由于直接对高分辩率图像特征进行

全局匹配需要巨大的存储空间和计算量,基于特征

描述子匹配的方法同样采用了由粗到细的总体框

架,将全局匹配限制在低分辨率特征图,之后基于低

分辨率粗匹配结果在局部区域进行高分辨率特征匹

配实现微调,这类方法与前述基于回归的方法区别

在于这类方法的细匹配阶段仍然基于特征描述子空

间的最近邻匹配完成(有的方法使用了最近邻匹配

的松弛版本dualsoftmax或者sinkhorn匹配层).
具体地,Rocco等人[77]提出NC-Net,该方法首先穷举

式计算两幅图像中1/8分辨率网格点两两之间的匹

配分数C∈Rw1×h1×w2×h2(即:ResNet-101第conv4_

23层输出特征之间的相似性,其中w1,h1 为第一幅

图像经过conv4_23输出特征图的宽和高,w2,h2 为

第二幅图像特征图的宽和高),并对其进行软最近邻
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互匹配规范化,如公式(9)所示:

ĉijkl = cijkl

maxabcabkl
× cijkl

maxabcijab
×cijkl (9)

之后使用4维卷积对互匹配规范化之后的相似性矩

阵Ĉ 进行操作,以学习相邻候选匹配点之间的一致

性关系并用其调整网格点的相似性矩阵,最后再通

过软最近邻互匹配规范化得到最终的相似性匹配矩

阵用以计算误差.此外,由于对图像对进行稠密对应

点标注非常困难,NC-Net仅使用匹配图像中的稀

疏匹配点标注进行误差计算,从而保证了该方法在

实际应用中的可行性.
NC-Net中所有网格点的相似性矩阵以及所采

用的4维卷积非常占用显存,而网格点对应原始匹

配图像经过CNN得到的特征图上的空间点,因而

限制了网格点的个数,所以得到的稠密匹配结果在

图像像素上的精度非常差(可达16像素).针对NC-
Net空间复杂度和计算复杂度高的问题,Rocco等

人[143]进一步提出了SparseNC-Net,利用相似性矩

阵内在的稀疏性减少4维卷积的空间复杂度,加快

计算速度,并提出两阶段匹配点重定位方法以提高最

终输出匹配点的精度,相比NC-Net可以处理4倍以

上大小的特征图.Li等人[144]提出DRC-Net,基于双

分辨率网格点、由粗到细的匹配思想,有效解决了

NC-Net匹配精度与图像分辨率难以兼顾的问题.
类似于DRC-Net由粗到细稠密匹配的策略,并

且注意到Transformer对像素点全局相互关系的强

大建 模 能 力,Sun等 人[55]提 出 LoFTR 方 法,在

ResNet提取的特征图基础上,融入位置编码并使用

Transformer对输入的两幅图像交替进行自注意力

和跨图注意力学习,提升匹配图像的特征表示能力.
为了 提 高 匹 配 特 征 点 的 位 置 精 度,同 时 考 虑 到

Transformer注意力学习的高复杂度,LoFTR采用

了由粗到细的匹配策略,在原始图像1/8大小的特

征图上使用上述Transformer注意力学习获取匹配

性能强的特征,并在1/8特征图上的匹配基础上,使
用局部区域内的1/2大小的特征图特征进行精细位

置的特征提取和匹配,在细匹配阶段,同样采用了

Transformer注意力学习提升特征的匹配 性 能.
Bokman和 Kahl[145]受 GIFT[146]启发,提出使用具

有旋转不变性的组滤波器替换 LoFTR中的卷积

层,改善了LoFTR针对大旋转图像匹配性能退化

的问题,该技术同样可应用于其他基于CNN的特

征点提取和描述子学习网络.Chen等人[147]提出

ASpanFormer对LoFTR中的注意力特征提取方法

进行改善,提出全局-局部注意力模块(GlobalLocal
Attention)自适应确定交叉注意力的作用范围.
Tang等人[148]利用二次树数据结构构建视觉令牌

(token)金子塔实现由粗到细的高效注意力计算方

法,将传统注意力计算的复杂度由二次降为线性,应
用于LoFTR提升了计算效率和匹配精度.Wang等

人[149]提出 MatchFormer,从特征提取阶段使用基

于Transformer的自注意力和交叉注意力,通过匹

配图像相互之间的上下文关系提升提取特征的匹配

能力,结合LoFTR提出的由粗到细匹配策略和高

效的Transformer操作得到了相比LoFTR更加轻

量的图像匹配网络.Zhou等人[150]提出Patch2Pix
方法,对NC-Net获得的粗匹配使用级联的两级精

修网络进行像素级位置的精调整,同时对匹配结果

给出置信度,不仅可以获得像素级位置精度的点匹

配结果,而且匹配正确率相比 NC-Net也有明显提

升.由于上述方法在精细匹配阶段通常也只能使用

1/2原图大小的特征图进行匹配,最终得到的匹配

点并非是逐像素的,因此有些文献中也称此类方法

为半稠密匹配.
由于稠密点匹配方法无须进行特征点检测,在

弱纹理、复杂几何形变等特征点检测重复性不好的

情况下,依然可以取得较好的点匹配效果,但这类方

法计算复杂度较高、处理高分辨率图像的能力有限.
此外,稠密点匹配方法应用至多幅图像匹配时会面

临匹配点不一致的问题,即:同一幅图像与其他不同

视角图像匹配时会出现输出的匹配点不一致情况,
这个缺点使得在SfM 等依赖多幅图像点对应关系

的应用中,需要特征点近似等后处理,也会影响实际

的应用效果[55],在三维重建、视觉定位等图像匹配

下游任务中的应用受到一定限制.

5 误匹配去除

在图像特征点匹配方面,近几年出现了一些基

于深度学习的误匹配去除方法,在具有较为复杂的

几何变化图像上取得了较好的特征点匹配效果,这
类方法的基本思路在于利用深度网络拟合正确匹配

点的内在几何流形,或者利用正确匹配点相互之间

的一致性关系去除错误匹配点.
文献中利用深度网络处理特征点匹配集合滤除

错误匹配点的最早尝试为 Yi等人[151]提出LFGC-
Net,该方法将两幅图像之间的初始匹配点串接组

成一个4维向量,构建多层感知器网络对4维坐标空
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间的内在几何一致关系进行学习,并提出Context
Normalization技术对每组匹配点提取的特征嵌入

全局的上下文信息,该方法需要已知相机内参数进

行网络训练.由于LFGC-Net没有考虑局部点与点

之间的关系,提取的匹配点特征表示能力有限,从而

限制了其对正确/错误匹配点的分类能力,Zhao等

人[152]进一步提出通过构建具有局部一致性的图结

构进行匹配点潜在特征表示的学习,获得了相对

LFGC-Net更好的错误匹配点滤除性能,他们提出

的NM-Net基于“局部区域内的正确匹配点对应的

仿射关系具有一致性”的假设,获得一致性高的匹配

点构成4维向量空间的局部近邻图,在图上进行学

习获得了良好的匹配点特征表示,NM-Net采用极

几何关系确定的点对应关系作为交叉熵损失的真实

标签信息进行网络训练.Liu等人[153]利用图拉普拉

斯方法对嵌入运动一致性约束的匹配关系图进行解

析求解,将其融入神经网络提出可差分的一致残差

层 实 现 稀 疏 特 征 点 匹 配 中 的 运 动 一 致 性 学 习.
Zhang等人[154]引入可差分池化层(Differentiable
PoolingLayer)以自适应地确定对应匹配点的邻域

点挖掘其局部上下文关系,并在此基础上提出顺序

敏感的滤波模块对不同局部区域的特征点对应关系

进行融合,提取对应匹配点蕴含的潜在全局上下文

关系,最终通过对应的顺序敏感可差分上采样层获

得与输入一样大小的样本个数特征以预测输入对应

点的置信度,所提出的OA-Net同LFGC-Net一样,
使用极几何关系引导的匹配关系以及基本矩阵估计

的误差作为监督信号进行整个网络的训练.Sun等

人[155]从最小二乘的角度对LFGC-Net中的Context
Normalization特性进行分析,并在此基础上受加权

最小二乘法对外点稳定性高的特性,提出具有注意

力机制的ContextNormalization,提升了LFGC-Net
对错误匹配点占比较大情况下的性能.针对初始特

征点匹配集合中存在极大比例的错误匹配点问题,

Zhao等人[156]通过学习正确匹配点内在关系一致

性,提出渐进剪枝网络CLNet对点匹配集合逐步去

除错误匹配点.最近,Ma等人[157]使用多头注意力

机制对LFGC-Net进行了改良,通过在原始LFGC-
Net中的特征提取层之后串接Transformer注意力

层实现上下文敏感的特征提取,以使得网络的学习

更加聚焦于正确匹配点相互之间的几何关系.
上述方法依赖初始特征点匹配作为输入,为了

最终获取较多的正确匹配点,通常采用一对多的匹

配方式获得初始特征点匹配集合,这无疑增加了初

始匹配点集合的外点率,过大的外点率又会给误匹

配去除带来挑战.另一方面,误匹配去除的重要应用

场合在于匹配点正确率较低时,通过误匹配去除提

升内点率,以满足后续模型估计的要求,在这些场景

下,使用一对多的匹配方法生成的初始特征点匹配

集合会面临更大的外点率,甚至超出这类方法的处

理能力.因此,上述误匹配去除方法对于解决实际应

用中的挑战性图像匹配问题依然很难取得令人满意

的结果,目前在各类下游任务中并未得到广泛应用.

6 典型应用

纵观计算机视觉的发展历程,图像匹配技术发

挥了重要作用,很多计算机视觉任务都可以通过建

立图像之间的点对应关系解决,例如:稀疏特征点匹

配的经典方法SIFT提出时就是为了解决在图像中

识别并定位出给定模板中物体的问题[1],以SIFT
为代表的图像特征点匹配技术推动了图像拼接技术

的应用和成熟[12],实例级目标检索也是基于图像特征

匹配发展起来的应用[158],除此之外,图像匹配相关技

术在目标跟踪[159]、相机姿态估计[160]、SLAM[14,161,162]、
三维重建[11,65,163]、视觉定位[57,122,164,165]等任务中均

有重要应用.在这诸多应用中,图像拼接已经出现了

很多商用产品,随智能手机进入了千家万户,而目前

图像匹配技术难以克服的困难挑战在图像拼接相关

应用中也较少出现,因此图像拼接领域目前主要关

注在拼接方法优化和新的应用场景方面[166,167],而
物体识别/检测、目标跟踪、图像检索作为计算机视

觉的主要研究内容之一,目前已经呈现出深度学习

端到端方案大一统的局面[168-171],基于图像特征点

匹配的方法在这些应用中逐渐淡出历史舞台.现阶

段,三维重建、视觉定位、SLAM 作为对多视角几何

学具有强依赖性的应用,在各类实际应用条件(如室

外剧烈光照变化、室内弱纹理场景)下获得高质量的

图像点对应关系依然是其从实验室走向实用的核心

问题,图7展示了这三个典型应用示例,下面对其逐

一展开介绍.
6.1 图像三维重建

一个完整的图像三维重建通常包括稀疏点云重

建、稠密点云重建和三维模型生成三个部分.
稀疏点云重建的核心技术是从运动恢复结构

(StructurefromMotion,SfM),它基于具有重叠视

场图像之间的点对应关系,根据多视角几何学理论,
通过大规模非线性优化,计算出所有图像匹配点所
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图7 图像匹配典型应用

三维重建:利用同一场景的多幅图像,计算场景对应的三维点;视觉定位:基于给定的场景三维点云,计算查询图像相对三维

场景的位姿;SLAM:针对视频,实时进行场景三维重建、计算当前帧相对重建场景的位姿.

对应的空间三维点以及图像对应的相机矩阵,由于

获得的空间三维点对应于图像中的稀疏特征匹配

点,该步获得的场景三维重建是以稀疏的三维点云

进行表示的.
常用的SfM程序有Blundler[172]、VisualSFM[173]、

COLMAP[163]、OpenMVG[174].Blundler可以说是最早出

现的得到广泛应用的SfM开源程序,COLMAP在多

方面对SfM算法流程进行了优化,是目前综合性能

最好的开源SfM 程序,得到了广泛应用,但运行速

度较慢,而VisualSFM 采用线性增量式SfM 算法

可以快速完成大规模三维场景重建,并且对SfM 重

建的过程进行实时的展示,便于应用者理解SfM 算

法原理和运行过程,缺点是对于比较困难的大规模

场景,重建的完整度和精度相对COLMAP较低,而
且整个系统没有开源,仅有部分核心算法提供了源

代码.稠密点云重建通常在稀疏点云重建基础上进

行,它依赖SfM 获得的图像相机内外参数等信息,
基于多视角图像之间的极几何关系,在较小的范围

内根据多视角图像的局部一致性,建立图像像素点

之间的密集对应关系,以此获得拍摄场景所对应的

稠密空间三维点.常用的稠密点云重建方法有结合

Blundler一起使用的基于局部图像的 PMVS算

法[175]以及近年提出的基于深度学习的多视图立体

重建算法[141,176],此外,COLMAP也集成了稠密点

云重建方法,可以便捷地结合COLMAP中的SfM
方法直接使用.

图像匹配在三维重建中的应用主要体现在稀疏

三维重建环节,图像特征点匹配是SfM 算法的输

入,也是其核心环节,因此,图像特征点匹配的相关算

法也经常通过SfM来验证其性能的优劣[11,57,64,107],此
外,由于SfM的输出质量直接影响到后续的稠密点

云重建质量,所以图像特征点匹配一直被认为是整

个图像三维重建系统中的关键问题.近年来提出的

许多深度学习特征点检测、描述和匹配方法都在

COLMAP或 VisualSFM 等框架下通过代替其中

的SIFT模块进行了验证,在重建出的稀疏点云规

模、重建的图像数量、重建的重投影误差等指标上展

现 出 超 越 传 统 手 动 设 计 特 征 描 述 子 的 性

能[57,58,177,178],但优势并非十分显著,而且验证的数

据集相对比较有限(主要集中在ETH3D数据集[59]

和IMC比赛数据集[179]),因而,在实际应用中全面

替代传统的SIFT方法仍然需要更多的验证.究其

原因,主要是因为SfM 方法在其自身的发展中,已
经建立了一套比较完善的鲁棒优化方法,对于特征

点匹配质量具有较强的容错性,而近年来提出的深

度学习图像匹配方法虽然相比传统方法在图像匹配

性能上取得了明显的改善,但是在极端困难条件

(如:大视角变化、尺度变化、复杂光照条件变化、人
为活动等因素,尤其是综合了多种因素的复杂图像

变化)下的图像匹配性能依然较低,因此在下游的

SfM任务中性能提升不够显著.这也反映出现有的

基于深度学习的图像匹配方法依然存在较大的局限

性,如要在对应的下游任务中获得全面应用,仍然有

待更具突破性的方法创新和更多的应用验证.
6.2 基于图像的定位

近年来,随着手机定位导航、自动驾驶、增强现

实等应用需求的不断扩大,基于图像的定位技术得

到了研究人员的广泛关注.基于图像的定位亦称为

视觉定位,它通过手机拍摄的照片计算得到拍照时

手机相对于已知三维环境(三维地图)的位置和姿

态,是基于卫星[180]、WLAN(WirelessLocalArea
Networks)[181]等定位手段的有效补充,在地下停车

场、商场等室内环境定位中起着至关重要的作用,而
且相对 WLAN无线定位等技术手段具有更高的稳

定性.此外,由于视觉定位可以获取照片拍摄时的相

机姿态信息,可以根据相机成像原理方便地在照片
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中绘制虚拟三维物体信息,在增强现实应用中具有

不可替代的地位[182].
基于图像的定位大致可以分为基于图像检索

(全局特征)的方法[183-185]、基于学习的方法[186]、基
于三维结构(局部特征)的方法[132,187].基于图像检

索的方法构建全局化的图像特征描述向量,通过比

较待定位图像全局描述符与数据库图像全局描述符

的相似性,找到数据库中相似性最大的图像,使用其

位置信息作为定位结果,该方法对数据库图像依赖

较大,而且只能进行粗略定位,因此在实际应用很少

单独使用,而是结合局部特征的方法使用,用于筛选

出较少的可能具有视场重叠的图像用于后续图像特征

点匹配,这类方法中的代表性工作有NetVLAD[183]、

DenseVLAD[188]及其改进的方法[184].基于学习的方

法旨在利用CNN网络直接学习图像对应的6D姿

态进行定位,如PoseNet[186],但是这类方法在对场

景的适应性方面存在较大局限性[189].目前最常用

的视觉定位是基于局部特征的方法,它通过局部图

像特征匹配建立待定位图像与已知的场景三维模型

之间的2D-3D匹配关系,通过PnP算法[5,190]计算得

到定位图像对应的相机位姿.为了提高定位速度和

定位的鲁棒性,基于局部特征的方法通常会与基于

全局特征的方法相结合[132,187],利用全局图像特征

通过图像检索或者位置识别技术,获取与待定位图

像具有潜在匹配关系的少量图像,之后利用图像特

征点匹配方法建立图像之间的点对应关系,目前取

得领先性能的 HLoc[132]和PixLoc[191]都属于这类,
这类方法也称为层次化定位方法.

值得一提的是,基于三维结构的方法具有很大

的灵活性,其中的基于全局特征的图像检索模块可

以测试不同的全局特征用于视觉定位的性能,而替

换HLoc中的局部图像特征和匹配可以测试不同的

图像特征点匹配方法在视觉定位中的性能,通过在

HLoc中集成SuperGlue[59],Paul-EdouardSarlin等

人获得了CVPR2019、CVPR2020、ECCV2020举

办的连续三届长时视觉定位竞赛①的冠军,以及

CVPR2020举 办 的 图 像 匹 配 竞 赛②冠 军.此 外,

KAPTURE③ 对视觉定位中的不同数据以及常用的

性能测试基准协议进行了统一表示[192],并给出了

一个简单易用的视觉定位流程,可以方便集成不同

的图像匹配方法进行定位效果的测试.
得益于深度学习图像匹配技术的发展,目前针

对相同气候、光照条件下的室外场景定位可以取得

较好的结果,当下研究领域更关注具有挑战性的长

时视觉定位与室内视觉定位问题.
6.3 视觉SLAM

SLAM的全称为同步地图构建与定位,同时包

含了三维环境地图重建与定位两部分,顾名思义,视
觉SLAM指以视觉传感器(如:摄像头)输入为主的

SLAM技术,它是机器人在未知环境中行走的核心

技术[193-195].然而,虽然视觉SLAM的理论基础同图

像三维重建技术和定位技术一样,都是多视角几何

学理论,但是它并非前述基于图像的三维重建和定

位的简单组合.
一般来说,视觉SLAM通常包含地图构建和定

位两个并行的模块.建图模块通过三角化相邻帧之

间的对应特征点获得场景三维点,并在必要的时候

或者系统空闲时进行捆绑调整以不断优化所构建地

图的精度;定位模块需要根据当前帧图像特征点与

已有三维场景点之间的对应关系计算当前帧的相机

姿态与位置.此外,还需要进行闭环检测以消除长期

建图 过 程 中 的 累 积 误 差.图 像 匹 配 方 法 在 视 觉

SLAM系统中的上述三个环节中起着至关重要的

作用.
由于SLAM需要对视频输入进行实时处理,它

对所采用算法的计算速度要求很高,而且一旦定位

误差超出一定范围就会导致整个SLAM系统失败,
因此它对特征点匹配算法的精度要求也很高.另一

方面,视频的连续性可以有效降低图像特征点匹配

的难度,所以,尽管视觉SLAM 对图像特征点匹配

方法的性能要求高,它所面临的图像匹配问题相比

图像三维重建或者定位中的匹配问题更简单一点.
尽管如此,视觉SLAM的图像特征点匹配依然

是一个开放性问题,现阶段的视觉SLAM更像是一

个整体的复杂系统,在图像特征点匹配问题未完全

解决的情况下,通过实时跟踪、回环检测、深度估计

以及一些复杂的工程化实现技巧,有效弥补了图像

特征点匹配能力不足对整个SLAM系统的影响.值
得一提的是,尽管快速、准确的图像特征点匹配方法

在SLAM系统中起着非常关键的作用,然而已有的

轻量化图像特征点匹配方法在许多SLAM 应用场

景中都不能获得高质量的特征点匹配结果,这方面

能力的不足促使SLAM 领域的研究人员在整体的

系统鲁棒性方面做了很多创新[14,31,32,196],有效推动
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SLAM技术的发展与应用,也提出了一些不依赖图

像特 征 点 的 SLAM 方 法[197-200]以 及 基 于 语 义 的

SLAM方法[201].可以预见,随着轻量化特征点匹配

方面的技术突破,视觉SLAM 系统会更加稳定、简
洁,推动更多的相关应用发展.目前使用较多的视觉

SLAM 系 统 当 属 基 于 轻 量 化 局 部 特 征 ORB 的

ORB-SLAM系列[14,31,32],从2014年第一版 ORB-
SLAM[14]发布,目前已经发展到了ORB-SLAMv3[32],
可实现稳定的基于单目相机、双目相机、RGB-D相

机的纯视觉SLAM、视觉-惯导结合的SLAM、以及

多地图SLAM系统,并且适用于小孔和鱼眼相机两

种常 用 相 机 成 像 模 型,此 外,融 合 多 传 感 器 的

SLAM系统也是该领域目前的一大发展趋势,对于

提高应用场景的系统稳定性具有重要作用[202-204].

7 数据集

UBCPatches[44]:该数据集由 MatthewBrown
等人提出,广泛应用于数据驱动的特征描述子学习

方法的训练与测试.该数据集以局部图像块的形式

展示,包含了三个子集,每个子集的局部图像块来自

于三个不同场景(Liberty、NotreDame、Yosemite)的
图像,这些局部图像块由SfM算法重建得到的三维

点云根据估计得到相机矩阵在对应图像上重投影得

到,它们之间的对应关系也由于之对应的三维点确

定,每个三维点对应了2至15个局部图像块.为了

方便测试,MatthewBrown等人在构建数据集时为

每个子集提供了包含200,000对和100,000对局部

图像块的训练子集与测试子集,其中匹配的局部图

像块和不匹配的局部图像块各占一半.该数据集仅

包含了局部图像块以及它们之间的对应关系,所以

它只能用于特征描述子深度学习方法的训练与测

试,不能用于图像特征点检测算法的评测以及包含

特征点和特征描述子的图像匹配方法评测,此外,由
于局部图像块由重建三维点重投影得到,而该数据

集采用的SfM重建方法使用了SIFT特征进行图像

特征点匹配,因此该数据集提供的局部图像块为图

像中SIFT特征点周围的局部图像信息,不利于测

试更一般性的特征点描述方法.现阶段,该数据集在

有监督的深度学习方法中,已经表现出性能饱和,因
此近几年主要用于无监督深度学习特征描述子的训

练和评测.
HPatches[47]:该数据集在ECCV2016首次提

出,随ECCV2016举办的特征描述子竞赛一同发

布,是竞赛使用的数据集.该数据集基于图像匹配领

域之前提出的若干小规模数据集并进行了扩展,主
要关注平面场景的视角变化和一般场景的光照变

化,包含了2个子集,分别对应不同光照变化的图像

集合与不同视角变化的图像集合,其中光照变化子

集包含了57个场景,每个场景包含1张参考图像和

5张光照变化图像,而视角变化子集包含了59个平

面场景,每个场景包含1张参考图像和5张不同视

角下拍摄的图像,在进行图像匹配测试时,标准的做

法是使用参考图像和另外5张图像分别组成5对图

像对.由于不同视角的平面场景图像之间的点对应

关系有单应变换确定,而光照变化图像不存在像素

点位置的变化,图像之间的变换关系由单位阵确定,
因此,该数据集内同一场景图像之间的对应均由单

应变换(Homograph)确定,该数据集也因此命名为

HSequences.
针对应用特征描述子的三个常见任务:局部图

像块的验证、匹配、检索,HSquences的提出者在上

述116个场景的参考图像中使用 Hessian、Harris
和DoG特征点检测算法进行特征点提取并进行聚

合、去除重复检测点,在此基础上,模拟不同程度的

变换扰动将参考图像中的特征点映射至对应的5幅

匹配图像中,在这些图像中,根据特征点位置和尺度

得到 65×65 大 小 的 标 准 化 局 部 图 像 块,得 到

HPatches数据集.由于对应关系已知,根据扰动剧

烈程度,这些对应的局部图像块划分为容易、难、困
难三个档次,并根据验证、匹配、检索三个任务的特

性,划分出不同任务对应的测试图像块.由于任务本

身的难易程度不同,相对来说,目前该数据集上验证

任务的性能较高,大部分主流方法的平均正确率均

在90%以上,而匹配和检索任务的平均正确率分别

只有60%和70%左右的水平[58,107].由于 HPatches
仅包含局部图像块,因此它只能用于测试特征描述

子的性能,而 HSequences提供了原始的匹配图像

用于测试,它在基于深度学习的特征点检测、端到端

特征点检测和描述方法的测试评估中使用较多,并
且可以使用单应变换参数估计精度评估特征点匹配

方法在下游位姿估计任务中的性能,目前该数据集

的使用主要集中在HSequences.
IMC2020(ImageMatchingChallenge)[64]:该

数据集包含了25个场景的约3万张图像,其中2个

场景用做验证集、9个用作测试集,其余14个场景

用作训练集,每个测试场景仅公开了100幅图像.数
据集发布者使用COLMAP对每个场景图像进行重
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建获得相机的姿态、图像的深度图等信息,这些信息

用于确定图像之间的点对应关系,以此评估不同的

特征点匹配算法的性能.该数据集给出了一个完整

的评测流程,包括两个基于图像匹配的下游任务(立
体匹配和多视角三维重建)以及对应的测试图像,并
使用下游任务的姿态估计精度用于评估图像匹配过

程所涉及到的算法性能.该数据集的发布者近几年

均在计算机视觉的顶级会议上举办竞赛以评估该领

域的最新进展.
MegaDepth[205]:该数据集包含了来自196个场

景的超 过100万 张 互 联 网 图 像,每 个 场 景 通 过

COLMAP[163]程序运行SfM算法和 MVS算法重建

得到对应的稠密三维点云以及图像对应的相机内外

参数.在所有的重建图像中,有102,681张图像重建

成功提供了对应的深度图、相机内参数、姿态,在使

用 MegaDepth进行算法训练和测试时,具体使用的

是这些重建成功的图像.由相机的内外参数可以计

算得到两幅视场重叠图像之间的极几何关系,基于

图像之间的极几何关系以及对应的深度信息,可以

确定图像之间的点对应关系,因此该数据集提供了

大规模的图像点对应关系,随着 HPatches数据集

上 性 能 的 饱 和,近 年 来 越 多 越 多 的 方 法 使 用

MegaDepth数据集进行训练,如 D2-Net、CAPS、

LOFTR等,通常使用其中的118个场景图像用于

训练,剩下的78个场景图像用于验证.由于该数据

集提供真实的位姿参数,因此也用于测试图像匹配

的下游任务:位姿变换参数估计.
GL3D[206]:该数据集是一个类似 MegaDepth的

数据集,共包含了来自378个场景的90,590张高分

辨率图像,每个场景包含50至1000张不等的具有

大视野重叠的无人机航拍图像,378个场景涵盖了

城市、乡村、景点等多样化场景,在场景类型、相机视

角 等 方 面 与 MegaDepth 具 有 较 大 差 异,是

MegaDepth图像类型的重要补充.该数据集随机选

择了338个 场 景 共81,222张 图 像 进 行 三 维 重

建[207,208],与 MegaDepth一样,通过三维重建获得

了这些场景对应的三维点云模型以及重建成功图像

对应的深度图、内外参数,由这些信息可以计算得到

具有视野重叠图像之间的极几何关系以及图像点对

应关系.目前该数据集在文献中主要用于模型的训

练,基 于 该 数 据 集 训 练 获 得 的 代 表 性 方 法 有

ASLFeat.
YFCC100M[209]:该数据集包含了 Yahoo公司

研究人员发布的在Flickr网站上获取的约1亿张全

球地标公开图像,Heinly等人[210]提出大规模SfM
算法对其进行稀疏三维重建,最终重建出包含约

150万张图像的72个地标场景所对应的三维模型,
类似于 MegaDepth和 GL3D,重建成功的72个地

标场景对应了72个子集,每个子集内的图像点对应

关系可以通过三维重建结果获得.该数据集在基于

深度学习的误匹配滤除问题上应用较多,如LFGC-
Net、OA-Net、CLNet.

ScanNet[211]:该数据集是一个室内三维扫描数

据集,包含了1613个单目视频序列,并且提供了对

应相机姿态和深度图.该数据集根据场景不同划分

了训练集、验证集和测试集,一般也用于测试在其他

数据集训练得到的特征点匹配方法应用于相机姿态

估计任务的性能.
InLoc[131]:ScanNet之外较为常用的用于评估

室内定位和位姿估计算法性能的测试数据集,包含

了华盛顿大学圣路易斯分校内的2栋大楼内的5个

楼层图像,共有277张彩色深度(RGB-D)全景图

像,这些图像通过与给定的建筑物平面图进行对齐

切分,并根据所属物理区域划分为5个子集,共包含

9972张1600×1200分辨率图像用做数据库图像,
另外还使用iphone7在不同时间采集了2个楼层的

356张高分辨率图像用做查询图像.
AachenDay-Night[212,213]:该数据集包含德国

亚琛老城区的图像,涵盖了4328幅白天自然光场景

下的图像用于三维重建,以及824幅其他时间白天

光照和98幅夜晚灯光条件下的查询图像[212],查询

图像的姿态未公开,通过将定位结果上传至测试服

务 器① 的 方 式 计 算 三 个 不 同 误 差 阈 值 下 (即:
(0.25m,2°)、(0.5m,5°)、(5m,10°),其中前者为

相机姿态的位置误差,后者为旋转误差)的定位精

度.该数据集V1.1版本[213]通过额外增加2369幅

亚琛城区白天图像,对定位场景进一步进行了扩充,
同时增加了93张使用不同手机拍照获得的夜间查

询图像.
RobotCarSeasons[10]:该数据集通过车载摄像

头收集了英国牛津的26580张图像用于三维场景重

建,同时在相同道路行驶轨迹、不同时间、不同季节

采集了5616张图像用于视觉定位性能测试.同

AachenDay-Night一样,该数据集用于对视觉定位

算法在不同季节、不同气候条件下的性能进行评估,
但是数据集侧重城市道路驾驶场景,而且采集的时
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间跨越长达一年,因此覆盖了不同季节和更多的气

候条件.同 AachenDay-Night一样,数据集发布者

没有公开查询图像的真实位姿,通过上传至测试服

务器的方式进行定位精度计算.
Extended-CMUSeasons[10]:包含了城区与市

郊场景的图像,利用汽车上安装的2个摄像头采集

了不同季节、不同光照的图像,植被随季节变化引起

的外观差异在图像中非常普遍.该数据集共包含

60937张数据库图像,查询图像涵盖了晴天、阴天、
多云三种不同的气候条件,城区、郊区、公园三种不

同的场景,以及三种不同的植被条件,共计56613张

查询图像,同样地,查询图像的真实位姿没有公开,
需要通过上传至测试服务器的方式进行定位精度

计算.
ETH3D[59]:该数据集通常指Schonberger等

人[59]的特征点和描述子评测工作所使用的数据集,
由于Schonberger等人开源了一个标准易用的评测

框架,该数据集得到了广泛的应用,用于比较不同的

特征点匹配算法对于三维重建任务的优劣.该数据

集包含了来源于Strecha等人[214]发布的多视角立

体重建数据集和康奈尔大学研究人员的发布的大规

模SfM数据集[215,216].Strecha等人[214]发布的多视

角立体重建数据集包含了“Fountain”和“Herzjesu”
两个场景,分别包含11幅和8幅针对拍摄景物的环

视高分辨率图像,并且提供了激光扫描数据和相机

的真实姿态用于评估三维重建精度.大规模SfM 数

据集包含了在互联网搜集的14个地标场景图像,每
个地 标 场 景 包 含 从1000至7000不 等 的 图 像,

Schonberger等人[59]在评测不同特征描述子时选择

了该数据集其中5个地标场景.此外,此数据集还包

含了文献[217]提供的康奈尔大学数据集,含有6514
张图像以及通过高质量差分GPS获得的相机姿态

作为真实值.
TUMRGB-D[218]:由德国慕尼黑技术大学的研

究人员发布的一个室内环境SLAM测试数据集,共
包含了不同纹理、光照、结构等多样性室内环境下的

RGB-D视频序列(通过微软 Kinect获取),视频分

辨率为640×480(30Hz),同时提供了通过外部运动

捕捉系统获得的相机位姿作为真实值.
KITTI[219]:包含了11段在城区和高速路上拍

摄获得的双目视频序列,双目相机架设在车辆顶端,
视频分辨率为1240×376(10Hz),其中有6个视频

序列包含了SLAM系统中经常遇见的回环问题,此
外,该数据集包含了LiDAR获取的周围环境三维

点云数据以及通过GPS获得的精确位置信息,广泛

用于验证视觉SLAM算法在自动驾驶场景的性能.
EuRoC[220]:包含了11段20Hz双目视频序列,

视频序列由微飞行器机载的双目传感器获得,视频

内容涵盖了两个不同的室内场景和一个大规模的工

业场景,该数据集同时提供了惯性数据,因此可用于

视觉-惯性融合的SLAM 算法测试,真实的位姿通

过运动捕捉系统获得.
图8展示了这些典型数据集中的部分图像示

例,表2概括了上述图像匹配相关任务常用的数据

集.总体而言,通过人工收集的图像匹配数据集体量

小,不适合进行机器学习方法尤其是基于深度学习

的图像匹配方法训练,而现有大规模图像匹配数据

集都依赖SfM 算法重建获得场景的三维模型以及

图像对应的相机参数和姿态数据,在此基础上建立

图像之间的点对应关系,在一定程度上,这些大规模

图像匹配数据集有力推动了深度学习图像匹配方法

的进展.然而,现有的基于SfM 算法得到的数据集

均以SIFT特征点及其匹配结果为基础,因此仍然

存在一定的偏向性,即:在这些数据集上很难学到非

常具有挑战场景的图像匹配特征.此外,通过随机生

成单应变换和改变图像对比度、图像风格迁移等方

式生成匹配图像对用于网络训练也被一些研究人员

作为自监督学习策略采用[72,78,94,124,221],但是单应变

换仅能模拟平面场景在不同视角下的成像,对于一

般性的三维场景建模能力弱,合成的图像不能很好

的反应三维场景中物体的遮挡情况,学习得到的特

征在解决遮挡等引起的错误匹配方面也存在一定的

局限性,另一方面,修改对比度以及图像风格迁移仍

然不能很好的模拟不同光照等成像条件的变化,且
图像风格迁移技术仍处理发展中,因此这类方法对

于复杂光谱和视角变化下的图像匹配问题很难提供

高质量训练数据以学习得到适用的图像特征.
对于图像匹配任务,常用的评价指标有特征点

重复率[47]、特征点匹配精度[47]、平均匹配精度(Mean
MatchingAccuracy,MMA)[122]、正确关键点比率

(PercentageofCorrectKeypoints,PCK)[78]、平均

端点误差(AverageEndpointError,AEPE)[78].特
征点重复率指同一个点在两幅匹配图像中被同时检

测出来的概率,定义为两幅图像中同时检测的特征

点个数与共视区域中检测出的所有特征点个数之

和,如果图像A中的点经过真值(groundtruth)变换

映射至图像B之后,在某个阈值(如:2像素)范围内

存在从B中检测的特征点,则认为该点为可重复检

4051



 7期 孔庆群等:基于深度学习的图像匹配:方法、应用与挑战

图8 图像匹配常用数据集中的图像示例

表2 图像匹配及下游任务相关的常用数据集

数据集名称 数据集规模用途 特性 使用该数据集的文献

图像匹配

UBCPatches[44]
场景:3
图像:未提供

图像块:约15万

·利用SfM对图像进行场景三维重建,根据重建结果确定图

像中DoG特征点对应关系,取出对应的局部图像块;

·包含三个不同的三维场景,每个场景包含约150k三维点,每

个三维点对应2~15个局部图像块.

[39,42,44,45,54,58,86,

88,95,96,99-103,105-

111]

HPatches[47]
场景:116
图像:696
图像块:约90万

·仅包含平面场景图像或远景固定机位图像,给定了图像之间

的单应关系;

·提供了patch-level的数据,分为easy、hard、tough三个难度;

·基于patch-level数据,定义了验证、匹配、检索三个标准任务;

·提供了所有116个场景的匹配图像,分为光照变化子集和视

角变化子集.

[11,47,53-55,57,58,72,

88,89,91-93,101-105,

107-115,121-126,128,

130,132,143,144,149,

150,222-226]

IMC2020[64]
场景:25
图像:约3万

·每个场景仅公开100幅图像用作测试,使用所有图像利用

SfM重建获得场景三维点云和图像位姿真值;

·两个下游任务(立体匹配和多视角三维重建)用作性能评.

[53,64,123,125,147,

178,222,226]

MegaDepth[205]
场景:196
图像:约100万

·使用SfM算法和 MVS算法计算得到场景图像的真实位姿

和深度图;

·通常划分118个场景用于训练,78个用于测试和验证;

·196个场景中,共有102,681张图像重建成功提供了对应的

深度图和相机内外参.

[11,55,59,92,113,118,

122-125,128,142,144,

147,149,150,178,210,

223,224,226]

GL3D[206]
场景:338
图像:81222

与 MegaDepth类似,含378个场景,场景图像通过无人机航拍

获取.
[55,115-117,126,185]

YFCC100M[209]
场景:72
图像:约150万

与 MegaDepth类似,原始图像数据来源于Flickr网站的约1亿

张全球地标图像,重建出的72个地标的150万张图像用于评

估图像匹配算法.

[56,59,115-117,120,

130,147,151,153-157,

227]
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(续表)

数据集名称 数据集规模用途 特性 使用该数据集的文献

下游任务

ScanNet[211]

1613 段 RGB/深 度

视频

约250万帧图像

任务:姿态估计

·室内办公场景,涵盖707个不同区域;

·RGB视频:1296×968(30Hz),深度视频:640×480(30Hz),

两者经过标定进行了对齐;

·提供划分好的训练、测试、验证集,包含相机姿态真值和图像

深度信息.

[55,59,113,116,117,

120,142,147-149,212,

226]

Aachen

Day-Night
(v1.1)[212,213]

数据库图像:

4328(6697)

查询图像:

922(1015)

任务:视觉定位

·室外步行街道场景;

·数据库图像为白天自然光场景下的图像,用于场景三维重建;

·查询图像包含白天光照和夜晚人造灯光图像.

[10,11,53,55,57,59,89,

91,92,113,116,117,122-

128,132,143,144,147,

149,150,210-213,226]

RobotCar

Seasons[10]

数据库图像:26580
查询图像:5516
任务:视觉定位

·城市道路场景;

·数据库图像为白天自然光场景下的图像,用于场景三维重建;

·查询图像包含跨越一年不同季节、光照、气候图像;

·图像通过汽车上安装的3个摄像头采集,具有运动模糊.

[10,126,127,132,164,

184,187,189,191,192,

201]

ExtendedCMU

Seasons[10]

数据库图像:60937
查询图像:56613
任务:视觉定位

·城区与市郊场景,图像利用汽车上安装的2个摄像头采集;

·数据库图像为白天自然光场景下的图像,用于场景三维重建;

·查询图像包含不同季节、不同光照图像,植被随季节变化引

起的外观差异在图像中常见.

[10,132,164,165,184,

187,191,192,201]

InLoc[131]
数据库图像:9972
查询图像:356
任务:视觉定位

·室内场景,弱纹理区域多,动态物体、重复/相似结构干扰大;

·数据库图像包含深度,无需场景三维重建;

·高分辩率查询图像,查询图像与数据库图像分辨率差异大.

[55,120,122,127,128,

77,143,144,147,149,

150,192]

ETH3D[59]

小场景:8/11张

图像

大场景:1000~7000
图像

任务:三维重建

·2个小场景包含激光扫描器获得的场景三维真值;

·大场景为14个地标场景,图像通过互联网搜索获得,无真值;

·额外提供一个康奈尔大学的图像集,包含通过高精度差分

GPS获取的真值.

[7,11,53,54,57,58,72,

89,91,92,107,113-115,

122,123,127,130,206,

224]

TUMRGB-D[218]

近100段RGB-D
视频

640×480(30Hz)

任务:SLAM

·包含不同纹理、光照、结构等多样性室内环境;

·通过微软Kinect采集RGB-D视频;

·通过高精度动补系统提供真实位姿.

[14,31,60,161,162,193-

197,199]

KITTI[219]
11段视频双目

1240×376(10Hz)

任务:SLAM

·汽车顶端双目相机采集视频,涵盖城区和高速公路场景;

·包含周围环境的LiDAR三维点云数据;

·视频路径包含回环;

·通过高精度GPS提供真实位姿.

[14,15,31,162,194,195,

200,201,203,204]

EuRoC[220]
11段双目视频

752×480(20Hz)

任务:SLAM

·机载双目相机采集视频,涵盖2个室内场景和1个工业场景;

·通过高精度动补系统提供真实位姿;

·包含惯性传感器数据.

[31,32,60,162,198,200,

204]

测的特征点.特征点匹配精度指一对图像的匹配结

果中正确匹配点与所有匹配点个数之比,如果一对

匹配点经过真值变换映射后的像素距离小于给定阈

值,则认为其为正确匹配点,匹配精度在所有测试图

像对上的均值称为平均匹配精度(MMA),该指标

在有些论文中也称为PCK.平均端点误差(AEPE)
通常用来评估稠密点匹配方法,由估计的坐标变换

场与真实值之间的均方误差进行定义.
对于图像匹配的下游任务,评价指标主要是衡

量两幅图像之间的变换关系估计是否准确,根据具

体的应用分为单应变换估计的精度和相对位姿估计

的精度.单应变换由一个3×3矩阵表示,代表了两

幅平面图像之间的像素映射关系,无法通过矩阵元

素的比较来衡量估计精度,因此,分别利用估计得到
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的单应矩阵和真值单应矩阵将图像A 的4个角映

射至图像B 中,计算映射之后4个点的平均欧式距

离作为单应矩阵估计的误差,通过与给定阈值相比

判断单应矩阵估计是否正确,整个测试数据集上单

应矩阵估计正确的图像对所占比率即为正确率

(HomographyAccuracy,HA)[128],不同精度下的

平均召回率为相应的AUC指标[55].对于位姿估计,
相机位姿可以分解为x、y、z三个方向上的旋转和

平移量,这些量可以直接与真实值进行对比得到位

姿估计的精度,在相对位姿估计问题中,使用向量夹

角定义旋转和平移量的误差[59],在绝对位姿估计

(如:视觉定位)问题中,使用向量夹角定义旋转误

差、向量距离定义平移误差,通过给定阈值判定位姿

估计是否正确,同样可以计算不同误差下的平均召

回率为相应的AUC指标[59].视觉定位和SLAM 本

质是相机位姿估计,因此通过位姿估计的正确率和

精度进行衡量,特别地,视觉定位使用给定旋转和平

移阈值下位姿计算正确的图像所占比例定义为定位

正确率[10],SLAM通常报道逐帧的旋转误差和平移

误差[190].

8 现有挑战与展望

图像匹配方法从上世纪90年代基于局部区域

内像素灰度矩等统计量的方法[34,35,228]开始发展,经
过20多年的历程,其间出现了SIFT、SURF、ORB
等耳熟能详的方法有力推动了相关应用技术的发

展,例如目前SLAM 中广泛使用的ORB-SLAM 系

列依然采用了 ORB特征进行图像匹配、三维重建

领域著名的开源软件COLMAP采用SIFT进行图

像匹配.2015年之后,基于深度学习提出的诸多图

像匹配方法极大地促进了图像匹配技术的发展,总
体而言,条件可控、特定场景下的图像匹配问题目前

已基本得到解决,现有的挑战在于解决挑战环境下

的图像匹配问题,包括弱纹理和重复纹理图像之间

的匹配、极端视角变化下的图像匹配、以及不同模态

图像之间的匹配.此外,由于特征匹配在诸多任务中

的适用性,笔者来看,面向特定下游任务优化的图像

特征点匹配方法也将是未来的一个重要发展方向.
8.1 弱纹理、重复纹理图像匹配

弱纹理、重复纹理图像匹配问题早在2010年左

右就引起了研究人员的关注[229],迄今为止一直是

图像匹配领域的难点问题.弱纹理指白墙等缺少局

部细节信息的区域,而重复纹理指局部细节高度相

似的区域(如建筑物的窗户),这两类区域中点与点

之间的对应关系均不能依据点周围的局部图像之间

的相似性进行确定,基于人类认知的启发,需要结合

更大范围内其他容易匹配的点,根据与这些点之间

的几何关系确定弱纹理或重复纹理区域中的点对应

关系,以此克服这类区域内的点局部图像信息不足

于支撑匹配关系建立的问题.在该思路下,早期方法

通过图匹配技术利用点与点之间的几何关系一致性

获得特征点对应关系[230],基于该思路也出现了一

些利用深度图卷积网络学习图像对应点关系的方法

以进行图像匹配[116,117]或者误匹配去除[227],而近几

年出现的transformer[50]在关系建模方面表现出更

好的能力,也在图像匹配任务中得到了验证[222,223],
初步展示了具有处理弱纹理区域图像点匹配的能

力[55,147-149],但这些工作仍属于浅尝辄止,总体而言,
现有方法对弱纹理和重复纹理图像的匹配在鲁棒性

和精 确 性 方 面 仍 然 有 待 提 高,如 何 更 好 地 利 用

transformer结构,设计兼具计算高效性与匹配鲁棒

性的特征点匹配方法是未来值得探索的一个方向.
值得一提的是,弱纹理在室内场景中比较常见,

而这类场景具有较好的结构化信息,一种替代策略

是检测直线并对直线进行匹配以完成后续的相关任

务[231,232],近期也出现了一些基于深度学习的直接检

测与匹配方法[233,234],然而直线相比特征点具有多一

维的自由度,利用其对应关系进行图像配准、三维重

建、视觉定位等相比利用点对应关系的方法难度更

大,因此,直接建立弱纹理、重复纹理图像之间的点

对应关系的方法在未来应该具有更大的应用潜力.
8.2 极端视角变化下的图像匹配

极端视角差异(视角差异定义为两幅图像成像

的光心到图像中心连线的夹角,一般来说,大于60
度可认为是极端视角差异)引起图像局部内容呈现

出很大的差异,一直以来都是图像特征点匹配的难

点之一,在深度学习技术有力推动图像匹配发展的

今天也不例外.从现有方法报道的结果来看,利用深

度学习联合进行特征点检测和描述可以较好地解决

一定程度上的图像光谱差异引起的变化(不同模态

图像引起的光谱差异依然是一个挑战),但是对于尺

度、大视角等变化处理能力依然比较有限.一方面,
现有深度学习方法在处理不同尺度的图像匹配问题

时,仍然以采用对图像进行多尺度缩放再提取特征

的方式为主[57,122,124],这种方式计算量大,而且通常

会提取得到大量的特征点,对于后续的匹配等操作

也会增加计算负担,如何设计类似于特征金字塔网
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络结构[235]以在一次前向传递计算中提取尺度自适

应的特征点和描述子,值得进一步研究,近几年也出

现了一些利用深度网络学习特征尺度和图像共视区

域的尝试[224-226,236,237].另一方面,现有方法处理大视

角变化的策略主要还是依赖匹配特征点之间的几何

一致性在特征匹配策略和误匹配去除方面进行解

决,提取的特征描述子区分能力自身还不足于满足

这类图像的匹配需求,由于特征匹配策略以及误匹

配会进一步增加计算量,如何利用深度网络提取特

征描述子以具备对这种大视角图像变化的稳定性值

得进一步研究.
值得说明的是,在现有的一些应用(如:三维重

建、SLAM)中,通过结合应用特点在一定程度上避

开了极端视角差异下的图像匹配,从而缓解了现有

方法在这方面能力不足对实际应用的影响,例如,多
视角三维重建通过对拍照视角进行设计以避开大视

角图像匹配问题、或者通过采集冗余图像减少大视

角图像匹配缺少正确匹配点对该部分场景重建完整

度的影响;SLAM 则将图像匹配限制在相邻帧,通
常不涉及大视角图像匹配.然而,在一些特定的应用

中,由于应用条件限制必须面临大视角差异图像的

匹配问题,例如利用无人机对一些不可达区域进行

探测时,需要将斜视的无人机图像与正射视角下的

卫星图像进行匹配.因此,针对大视角差异的图像,
提取具有对视角差异引起的局部射影变化和遮挡等

鲁棒的特征描述子有望从本质上解决这一问题,以
此满足一些特定应用的需求,扩大图像匹配的应用

领域.
8.3 跨模态图像匹配

单一图像传感器受物理特性限制对环境感知能

力存在一定的局限性,融合多传感器信息提升机器

对客观世界的感知能力是一种有效的手段.由于不

同传感器具有不同的物理特性,其成像反映了观测

场景的不同特性,通过跨模态图像匹配对这些不同

特性融合无疑可以获得更强的感知能力,然而,不同

的成像特性也给这些不同模态图像之间的匹配带来

了新挑战:如何在具有显著视觉差异的图像中提取

出具有模态不变性的内在鉴别性特征,建立不同模

态之间的图像点对应关系? 广义上讲,特征的模态

不变性可以认为是特征点描述鲁棒性的延申,但具

有更大的挑战,因为不同模态图像光谱特性差异更

大,有的甚至展现出完全不同的特性(如红外图像中

目标的亮度关系可与可见光图像中的亮度关系完全

相反),因此跨模态图像匹配既是一个非常有应用潜

力的研究方向,又极具挑战性.
针对这个问题,现有研究主要集中在遥感领域

的全色与多光谱图像配准[238]、光学图像与SAR图

像配准[239,240],医学图像处理领域的各种模态医学

影像之间的配准[22,241,242],以及针对自然场景感知

的可见光与红外图像之间的匹配[90,243-245].总体而

言,基于深度学习的技术在该方面也展示出了卓越

的性能,如:SDNet[239]、CoMIR[242]等方法,然而,现
有的技术进步与实际应用需求仍有不小的差距,例
如:针对光学遥感图像和SAR遥感图像的配准方法

在处理较大几何形变时能力不足,现有的方法大多

在光学与SAR图像成像视角差异不大的情况下能

取得较好的配准结果.另一方面,跨模态图像匹配的

公开数据集较少,尤其缺少具有大规模标注的真实

多模态图像匹配数据集,这在一定程度上限制了该

领域的发展,受限于医学影像和遥感等具体的应用

领域,如何在有限标注数据下学习得到高性能的跨

模态图像特征点和描述子以及高精匹配方法值得更

多的研究人员关注.
8.4 结合具体任务的图像特征点匹配

如第3节所述,尽管深度学习的出现改变了一

些计算机视觉任务对特征点匹配的依赖,目前依然

有多种不同的任务与图像匹配性能密切相关,但是

这些任务之间又存在一定的差异,正如机器学习中

的“无免费午餐”(NoFreeLunch)理论,笔者认为,
我们也不能获得对任何问题都具有最优匹配能力的

图像匹配方法,举个简单的例子,当我们面对的任务

都是正常拍摄角度的图像,那么我们采用具有旋转

不变性的特征描述子进行特征点匹配就不如不考虑

旋转不变性的特征描述子,因为旋转不变性特征描

述子在设计时为了提升其对于旋转的不变性会牺牲

其对于具有旋转差异的局部图像内容的区分能力.
因此,结合图像匹配具有的终端任务进行特征点和

描述子学习具有重要的意义,在笔者看来,从“通用

化”的特征匹配到“定制化”转变也将是该领域未来

的重要发展方向之一.实际上,已有的多篇关于特征

描述子的综述论文已经发现了这一问题[7,65,64],并
且已经有研究人员开始提出面向下游任务的局部图

像特征学习[130]与在线选择方法[246],将来有望出现

更多这一方向的相关工作,针对不同的下游任务学

习得到特定的图像匹配方法以在不同的应用中获得

更好的性能.
8.5 自监督图像匹配方法学习

为了提高图像特征表达能力,不断发展的深度
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网络结构需要越来越多的训练数据,显然,仅靠人工

标注的方式很难满足深度学习日益增长的对高质量

训练数据的要求.为此,越来越多的研究人员开始关

注如 何 从 无 标 签 数 据 中 学 习 深 度 网 络 的 参

数[73,93,94],其中,构建辅助任务从海量无标签图像进

行网络预训练的自监督学习方法已经在图像识别等

任务中展现出较好的性能[247,248],在有些情况甚至

展现出超越全监督学习方法的性能.不可否认,依赖

辅助任务构建的自监督学习方法得到的预训练深度

网络可以直接作为图像匹配方法中的骨干特征提取

网络,如现有方法中广泛采用的VGG、ResNet预训

练网络,如何针对图像匹配及其下游任务构建更有

针对性的代理辅助任务进行网络预训练值得期待.
另一方面,由于图像对应点级别的标注难以获

得,图像匹配领域已有研究人员提出基于图像几何变

换和内容风格迁移的自监督学习方法[72,110,124,221],这
些方法展现出的图像匹配性能证明了这一技术路线

的可行性.现阶段,这类方法的缺点主要在于仿射/
单应等几何变换会丢失图像中的三维信息导致部分

监督信息无效或者难以学习处理遮挡问题,而且现

有的风格迁移技术仍不够成熟难以建模实际场景因

不同气候、时间、人类活动等引起的复杂图像光度学

变化,此外,如何结合几何变换和内容风格迁移生成

符合真实场景成像效果的图像的技术仍不成熟.幸
运的 是,近 年 来 以 神 经 辐 射 场(NeuralRadiance
Fields,NeRF)为代表的三维场景建模[249]、人工智

能内容生成(AIGC)[250,251]得到了广泛研究,将来有

望利用这些技术生成高质量匹配图像以更好地进行

自监督图像匹配方法学习.

9 总 结

本文围绕图像匹配方法的三个方面,即:稀疏特

征点检测与描述、稠密像素点匹配、误匹配点滤除,
系统总结了近年来该领域的研究进展,对比分析了

典型代表性方法的特点、关键技术及性能,介绍了现

阶段基于图像匹配的典型应用并给出了现状分析,
总结了图像匹配与下游任务相关的数据集,展望了

图像匹配领域现存的难点及其未来发展趋势.本文

可帮助诸多相关领域的研究人员和工程技术人员快

速了解和掌握图像匹配的内涵、难点、关键技术、研
究现状等,并为进入该领域的研究人员提供研究方

向与数据集资源等方面的参考.
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Background
  Imagematchingisafundamentalproblemincomputer
vision.Itaimstoestablishpointcorrespondencesacross
imagesofa samescenecaptured at differentimaging
conditions.Traditionalmethodsforimagematchingrelyon
designingkeypointdetectorsanddescriptorsbasedonexpert
knowledge.Recently,manydeeplearningbased methods
havebeenproposedwithpromisingresults,coveringvarious
aspectsofimagematching.Theseincludelearningkeypoint
detectorsandlocalpatchdescriptorswithCNNs,aswellas

jointlearningofdetectorsanddescriptorsbasedondeep
learning.Inaddition,theexcellentcontextmodelingability
ofgraphneuralnetworksandtransformershasadvanced
usingdeeplearningtechniquesindevelopingdetector-freeor
semi-denseimagematching methodsaswellasmismatch
removalmethods.Althoughtherearesurveypapersinthis
area,fewarefocusedonrecenttechniques,especiallyon

howthedeeplearningadvancesthisarea.Inaddition,it
lacksasystematicallyreviewofdownstreamtasksrelyingon
imagematchingqualityandthosedatasets/benchmarksthat
arewidelyusedforevaluationofimagematchingmethods
underdifferentprospects.Viewingofthesedrawbacksin
existingsurveys,thispaperaimstoprovideanup-to-date
summarizationandanalysisofkeytechniquesusedinrecent
methodsforimagematching.Italsoprovidesathorough
reviewofexistingapplicationsdrivenbyimage matching
methods. Meanwhile,this papersummarizesthe main
datasetsand benchmarksforevaluatingimage matching
relatedmethodsandtheirdownstreamtasks,withdetailed
descriptionaboutthepropertiesofthesedatasets,aswellas
indexestoliteratureforreadereasilyfindingstateoftheart

performanceonthesebenchmarks.
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