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摘 要:针对传统特征点检测算法需人为制定检测机制和基于深度学习的特征点检测网络泛化能力不强的问题,引入灰度不

变量和残差结构,设计并实现具备像素级特征点检测能力的残差不变量神经网络(residual-invariant
 

neural
 

network,Resinv-
Unet)。采用自标注的方式,在真实场景图像数据集的基础上构建用于训练神经网络的数据集。实验结果表明,Resinv-Unet
相较于现有的特征点检测算法和特征点检测网络,在真实场景图像上具有更强的泛化能力和鲁棒性,在平均精确度、精确度

和召回率上均取得更好的性能指标,其中,平均精确度达到0.715
 

5、精确度达到0.776
 

2、召回率达到0.713
 

7。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

traditional
 

feature
 

point
 

detection
 

algorithm
 

needs
 

to
 

develop
 

the
 

detection
 

mechanism
 

manually
 

and
 

the
 

weak
 

generalization
 

ability
 

of
 

feature
 

point
 

detection
 

network
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

The
 

Resinv-Unet
 

neural
 

network
 

with
 

pixel-level
 

feature
 

point
 

detection
 

capability
 

is
 

designed
 

and
 

implemented
 

by
 

introducing
 

gray-value
 

invariant
 

and
 

residual.
 

The
 

data
 

source
 

for
 

training
 

neural
 

networks
 

is
 

constructed
 

by
 

self-labeling
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

real
 

scene
 

image
 

data
 

set.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

existing
 

feature
 

point
 

detection
 

algorithms
 

and
 

feature
 

point
 

detection
 

networks,
 

Resinv-Unet
 

has
 

stronger
 

generalization
 

ability
 

and
 

robustness
 

in
 

real
 

scene
 

images,
 

and
 

has
 

better
 

performance
 

in
 

terms
 

of
 

average
 

accuracy,
 

accuracy
 

and
 

recall,
 

with
 

average
 

accuracy
 

of
 

0.715
 

5,
 

accuracy
 

of
 

0.776
 

2,
 

and
 

recall
 

0.713
 

7.
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0 引 言

  三维重建通过运用图像处理等相关技术,在二维图像

数据的基础上还原出物体或场景的三维模型,是获取研究

对象三维信息的重要手段,被广泛应用于机器人视觉导

航、工业制造、医学等领域。
三维重建算法流程的首要步骤是检测二维图像中稳

定的特征点的位置,要求所检测得到的特征点在光照变

化、尺度缩放以及物体位移变化等情况下保持不变性。
现有的特征点检测方法包括传统特征点检测器和基

于深度学习的特征点检测网络,两者均具有一定的局限

性。其中,传统的特征点检测器,如尺度不变特征变换

(scale-invariant
 

feature
 

transform,
 

SIFT)[1-2]、加速稳健特

征(speeded
 

up
 

robust
 

features,
 

SURF)[3]、Fast角点检
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测[4-5]、以及定向 FAST 和 旋 转 BRIEF(oriented
 

FAST
 

and
 

rotated
 

BRIEF,ORB)局部特征描述子[6],均采用人为

制定特定检测机制的方式,实现有监督的特征点自动检

测,因而存在泛化能力及鲁棒性不强,在光照和视角剧烈

变化等恶劣场景下表现不佳的局限。而基于深度学习技

术设 计 的 特 征 点 检 测 网 络[7-9]中,学 习 不 变 特 征 变 换

(learned
 

invariant
 

feature
 

transform,LIFT)网络[10]使用

SIFT特征点检测器检测得到的特征点位置作为真值进行

有监督的训练。Magic
 

Point网络特征点网络[7]和Super
 

Point特征点提取与匹配网络[7]针对特征点检测任务而设

计,在现有特征点检测网络中具有优秀的检测效果,但采

用合成数据集进行训练,相对于真实场景图像而言缺乏复

杂性和多样性,且 Magic
 

Point网络采用非独立像素分类

的方式来解决特征点检测的位置定位问题,使其先验假设

了图像中的特征点数目,在特征点分布密集的情况下存在

丢失特征点的风险。D2-Net网络[11]针对昼夜转换和大

视角变动等光照环境和拍摄视角变化剧烈的场景而设计,
但由于对特征图进行下采样,导致特征点的定位精度低。

综上所述,现有的特征点检测方法缺乏通过自主学习

的方式,完成像素级别的特征点检测任务的能力,无法实

现在真实场景数据上的强泛化和高鲁棒性。
针对上述问题,本文对Unet网络[12-15]结构进行改进,

结合Unet在独立像素级分类任务的优秀性能和不变

量[16]在特征点检测领域的优势,设计并实现Resinv-Unet
网络,用于进行图像特征点检测。通过对比实验验证本文

所设计网络的优秀性能,通过消融实验验证本文所做改进

的必要性。

图2 灰度不变量融合网络

1 灰度不变量构建方式

  灰度不变量在高斯滤波和高斯偏导滤波的作用下,整
合灰度图像中局部区域内灰度值的信息。在高斯滤波的

帮助下,获取了图像局部区域结构,从而实现了尺度不变

性。高斯偏导滤波的加入模拟了图像的差分结构,从而可

以有效地捕获图像的纹理信息。通过强度值归一化的方

式,抑制了局部区域强度的变化。因此,灰度不变量在视

点变化、物体几何形状变化、光照变化的情况下仍具有不

变性。文献[17-20]表明,在特征点检测任务中,基于不变

量所提供的额外信息构建的特征描述符相比于仅基于像

素值信息构建的特征描述符而言,具有显著的改进效果。
灰度图像经高斯卷积或高斯偏导卷积的数学表达式

如下:

Êj(x,y)=E(x,y)*Gj (1)

式中:Êj(x,y)为灰度图像经高斯卷积或高斯偏导卷积

得到的强度值图像中坐标(x,y)处的强度值;E(x,y)为
灰度图像中坐标 (x,y)处像素点所具有的灰度值;Gj,

j∈ Ø,x,y  表示基于二维高斯函数或二维高斯函数偏

j方向的导数构建的卷积核;* 表示卷积操作。
梯度图像的计算如下:

Êw(x,y)= Êx(x,y)2+Êy(x,y)2 (2)
采用经高斯卷积后的强度值归一化每个像素处的梯

度值,可以抑制区域强度的变化,得到灰度不变量:

Ŵ(x,y)=
Êw(x,y)

Ê(x,y)
(3)

2 Resinv-Unet网络结构设计

2.1 灰度不变量融合网络

  灰度不变量的效果如图1所示,灰度不变量图像通过

强化原灰度图像中的边缘和角点特征,使得图像信息更利

于边缘和角点处特征点的检测,但弱化了原灰度图像中灰

度变化缓慢的区域,存在丢失该部分区域内特征点的

风险。

图1 灰度不变量效果

本文采用固定权重的卷积核代替灰度不变量的计算

过程,将灰度不变量的计算纳入神经网络结构的一部分,
通过特征融合的方式,使网络同时结合原灰度图像与所生

成的灰度不变量图像,在获得灰度不变量的强化特征信息

的基础上,弥补灰度不变量在灰度变化缓慢的区域所缺失

的特征信息。用于生成灰度不变量图像并进行特征融合

的网络结构如图2所示。

2.2 Resinv-Unet
  Resinv-Unet网络在Unet网络的基础上,创新性地添

—2—



北大中文核心期刊 国外电子测量技术      

加灰度不变量融合结构,使网络具有特征点预测能力。并

通过加入残差结构[21]的方式,避免了随着卷积层次的加

深所带来的网络性能的退化问题,防止在训练过程中出现

梯度消失和梯度爆炸问题。

Resinv-Unet由头部的灰度不变量融合结构、左侧的

编码器路径、右侧的解码器路径、中间的通道连接组成和

最终的预测网络组成。
其中,编码器路径主要由4组尺寸大小不同的双层残

差卷积模块和一系列下采样模块组成,通过卷积和下采样

操作将输入数据尺寸从120×160压缩至15×20,输入通

道数从2扩展到512,用于提取输入数据的高维特征。编

码器路径的基本单元为双层残差卷积结构如图3所示,每
个单元对输入数据进行两次卷积,在尺寸不变的同时扩充

通道数,将图像特征抽象化,形成高维特征。

图3 编码单元

解码路径则由3组同样的双层残差卷积模块和一系

列转置卷积组成,通过卷积和转置卷积将编码器路径得到

的高维特征从15×20的低分辨率空间映射到到120×160
的高分辨率空间,将通道数从512降低到64,主要作用是

将低分辨率下的高维特征逐步解码,并最终映射到高分辨

率的像素空间。解码器路径的基本单元如图4所示,首先

对输入数据进行转置卷积,使数据的通道数降为原来的

1/2,尺寸扩大成原来的两倍。然后对输入数据进行两次卷

积,在尺寸不变的同时扩充通道数,单元中加入残差结构。
通道连接通过将编码器的输出特征层与解码器的输

出特征层进行特征融合,使解码器能共享编码器路径中每

一层次提取到的浅层特征。预测网络将编码路径和解码

路径相互连接作用得到的最终具有原图尺寸大小的64通

道特征层通过1×1卷积进行通道数的调整,把输出通道

图4 解码单元

数调整成本文设定的分类的数量2,将特征点检测任务转

化成像素级别的二分类任务,对每一像素进行独立的

预测。

Resinv-Unet的完整结构示意图如图5所示。

3 实验与结果分析

3.1 实验数据集

  本文通过自标注的方式,在PASCAL
 

VOC[22]的基础

上构建训练集。采用合成数据集Synthetic
 

Shapes
 

Data-
set[7]和自标注的真实场景图像数据集PASCAL

 

VOC共

同组成验证集的方式,分别计算实验对象的性能指标。

Synthetic
 

Shapes
 

Dataset是由具有无争议特征点位

置的几何图形组成的数据集,数据集共4
 

000张图像,每
张图像的尺寸均为160×120。图像由程序渲染生成,包含

棋盘格、立方体、椭圆、线段、多边形等共8种简单几何图

形,如图6所示。所对应的真值特征点位置包括线段的端

点和交点、棋盘格的交点、多边形的顶点等在简单几何图

形中无争议的特征点位置,在图像生成时由程序记录并保

存成特征点标注信息。采用此合成数据集的方式避免了

复杂繁琐且容易产生位置争议的图像特征点标注工作。

PASCAL
 

VOC数据集是计算机视觉中常用的数据

集,由真实场景图象组成,主要用于分类、检测和分割任

务,本文采用PASCAL
 

VOC数据集中的17
 

115张图像组
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图5 Resinv-Unet结构示意图

图6 Synthetic
 

Shapes
 

Dataset合成数据集

成数据集,并按8∶2的比例将数据集分成训练集和验证

集。由于PASCAL
 

VOC数据集中图像的尺寸普遍大于

160×120,为了使图像尺寸与Synthetic
 

Shapes
 

Dataset数

据集相对应,同时不损失图像像素信息,对PASCAL
 

VOC
数据集中的图像采用图7所示的图像尺寸预处理操作。

图7 图像尺寸预处理

PASCAL
 

VOC数据集的标注中并不包含用于特征

点检测任务的标注,而人工标注的方式工作繁琐且价格昂

贵,因此本文采用 Harris算法[23]检测图像中特征点,并通

过非极大值抑制的方式,过滤真值特征点附近的大量伪特

征点,生成简介精确的特征点标注信息,将标注信息作为

特征点真值,用于网络的特征点检测训练。
数据集自标注如图8所示,图8(a)是 Harris算法得

到的特征点检测结果,图8(c)是对应的特征点标注信息,
在真值特征点附近存在大量伪特征点。图8(b)是经非极

大值抑制算法过滤后得到的特征点检测结果,非极大值抑

制过滤掉大量伪特征点,图8(d)是对应的特征点标注信

息,只保留检测响应最高的真值特征点,使神经网络能准

确学习到特征点检测机制。

图8 数据集自标注

3.2 评价指标

  本文采用精确度(precision)、召回率(recall)、平均精

确度(average
 

precision,AP)作为评价模型性能的指标。
这3个评价指标均是基于混淆矩阵进行计算,混淆矩阵如

表1所示。

表1 混淆矩阵

样本 正样本 负样本

正样本
真阳性

(true
 

positive,TP)
假阴性

(false
 

negative,FN)

负样本
假阳性

(false
 

positive,FP)
真阴性

(true
 

negative,TN)
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  本文的特征点检测任务中,像素被分类成特征点属于

正样本,被分类成非特征点属于负样本。鉴于特征点检测

任务在特征点的位置定位上具有一定的宽容性,因此,本
文设定被识别成特征点的像素点是否的确属于正样本TP
(被正确识别为正样本)由式(4)判定。

TP(y)=
1, (min

j∈{1,…,K}
‖y-xj‖)≤d

0, (min
j∈{1,…,K}

‖y-xj‖)>d (4)

式中:y 为图像中被预测成特征点的像素点;{x1,…,xK}
为该副图像中的特征点标签中所标注的属于特征点的像

素点;d 为距离判断阈值,本文为2。当被预测成特征点的

像素点距离真实特征点集的最小距离小于等于距离判断

阈值d 时,此预测被统计成TP。
在混淆矩阵的基础上,精确度和召回率的计算方法

如下:

precision=
TP

TP+FP
(5)

recall=
TP

TP+FN
(6)

平均精确度通过对精确度-召回率曲线的积分求得,
计算公式如下:

AP =∫
1

0
p(r)dr (7)

式中:p 表示精确度;r表示召回率。

3.3 实验设备与网络训练

  本文使用 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX3090
 

GPU进行模

型的训练与测试,利用CUDA
 

10.2加速训练过程,使用

Python
 

3.6作为编程语言,以PyTorch
 

1.10.0搭建深度

学习运行环境。
本文实验中使用适应性矩估计(adaptive

 

moment
 

es-
timation,Adam)算 法 作 为 优 化 算 法,学 习 率 设 置 为

0.001,一阶矩估计的指数衰减率(beta1)设置为0.9,二阶

矩估计的指数衰减率(beta2)设置为0.999。网络训练时

的batch
 

size设置为64,epoch设置为500。
图9所示为Resinv-Unet训练过程中损失函数(loss)

的变化曲线,纵坐标为损失函数值,横坐标表示每个batch
  

计算一次损失函数值。

图9 Resinv-Unet损失函数变化曲线

图10所示为Resinv-Unet训练过程中,预测结果的平

均精确度的变化曲线,纵坐标为平均精确度的数值,横坐

标表示每个epoch计算一次平均精确度。

图10 Resinv-Unet平均精确度变化曲线

3.4 实验结果与分析

  本文在Synthetic
 

Shapes
 

Dataset验证集中挑选1
 

600
张图像,在PASCAL

 

VOC验证集中挑选1
 

600张图像,共
同构成混合验证集,仅有当模型确切学习到特征点检测机

制且能在真实场景图像上具有优秀的泛化能力和鲁棒性

时,才能在此验证集上得到较高的指标数据。
分别检验 Magic

 

Point网络、无改进的 Unet网络、传
统特征点检测算法中最成熟应用最广泛的算法以及经本

文改进后的Resinv-Unet网络在此混合验证集上的表现,
计算性能评价指标,结果如表2所示。

表2 混合验证集实验结果

Resinv-Unet Magic
 

Point Unet SIFT FAST ORB
AP 0.715

 

5 0.612
 

7 0.283
 

6 - - -
precision 0.776

 

2 0.761
 

9 0.507
 

3 0.108
 

7 0.667
 

0 0.311
 

4
recall 0.713

 

7 0.614
 

4 0.306
 

1 0.152
 

8 0.044
 

8 0.110
 

9

  本文所设计并实现的Resinv-Unet在平均精确度、精
确度、召回率3个性能指标上均获得最优表现。实验结果

表明,Resinv-Unet模型性能相比于 Magic
 

Point、Unet以

及各广泛应用的传统特征点检测算法均具有显著的提升,
在真实场景图像上具有更强的泛化能力和鲁棒性。

如图11所示,随机选用一张尺寸为160×120的真实

场景图像用于对比展示特征点检测效果。图12所示是各

模型及特征点检测算法的特征点检测效果对比,其中,本
文提出的Resinv-Unet模型对特征点的检测效果最准确

全面,漏点错点最少。

—5—



     国外电子测量技术 北大中文核心期刊

图11 灰度图

图12 特征点检测效果

4 结 论

  本文提出一种融合灰度不变量和双层残差卷积的

Resinv-Unet模型,对输入图像进行像素级别的独立分类,
使网络具有更精确的特征点检测能力。使用自标注的真

实场景数据集对网络进行训练,使网络具有在真实场景图

像上的泛化能力和鲁棒性。
消融实验结果验证了本文对Unet网络所做改进的必

要性,原Unet网络无法用于完成特征点检测任务。对比

实验结果表明,Resinv-Unet模型在与各传统特征点检测

算法和特征点检测网络的对比中均取得显著优势,且相较

于比较对象中性能最好的 Magic
 

Point模型,平均精确度

从0.612
 

7提升到0.715
 

5,提升高达16.78%;精确度从

0.761
 

9提升到0.776
 

2,提升1.87%;召回率从0.614
 

4
提升到0.713

 

7,得到16.16%的提升。Resinv-Unet模型

在精度和性能上均有所提升,对真实场景图像的检测效果

良好,在特征点密集且分布无规律的真实图像数据集上仍

能有效检测出图像中的特征点。
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