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Abstract 
In order to achieve accurate image matching in robot recognition navigation, a new method for 
detecting matching feature points using a new deep neural network as a detector is proposed. 
Build a deep neural network model based on the data set to implement the mapping from the im-
age to the feature point probability map. Then extract the position of the key feature points through 
non-maximum suppression of the obtained feature map. Finally, match the detected key feature 
points accurately to find the most matching image. Experiments show that the method of key fea-
ture points detected by deep neural network can make the matching rate high, and further expe-
riments have found that it can also achieve accurate image correction. Compared with the tradi-
tional method, the method of deep neural network as a detector has significant advantages. 
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摘  要 

为实现机器人识别导航中图像的准确匹配，提出一种以新型深度神经网络模型作为检测器进行匹配特征

点检测的方法。根据数据集搭建深度神经网络模型实现从图像到特征点概率图的映射；将得到的特征图

通过非极大抑制提取关键点的位置；最后根据检测到的关键点进行准确匹配，找到最为匹配的图像。实

验表明，通过该方法检测到的关键点匹配率高，且通过匹配特征点可以实现准确的图像校正。相比传统

的图像匹配方法，深度神经网络模型作为检测器优势显著。 
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1. 引言 

在科技的快速发展中，愈发智能化的移动机器人为人类的生产生活带来极大便利。移动机器人由计

算机控制和操作，通过多种传感器实现功能，其中图像识别和处理是机器人越来越智能化发展的必要技

术。图像匹配算法作为图像处理领域的关键技术之一，在移动机器人的自主导航、图像拼接、单双目视

觉等领域都得到广泛的应用。移动机器人的高性能需求对匹配算法的精度、鲁棒性、实时性等都提出了

较高要求。 
图像匹配是将模板图像与待匹配图像比较，通过一定的方法进行配准，从而确定待匹配图像的类别

并根据匹配点得到图像的相对位移。现有的图像匹配算法主要有基于区域的方法和基于特征的方法。基

于区域的方法是依靠相似度度量方法，在模板图像中通过一定步长的滑动窗口比较图像区域的相似度，

其中相似性度量包括互相关、互信息等。Barnea 等人就两个结构化数据之间的局部相似性提出序列相似

性检测算法[1]，可以节省多个数量级的计算时间，显著提高匹配速度，但在匹配精度上有所欠缺。Lucas
和 Kanade 使用空间强度梯度信息指导搜索匹配的位置，提出适用于立体视觉系统的技术[2]，该算法被

称为 Lucas-Kanade (LK)算法，对于有噪声的图像匹配能力也比较强。而后由 LK 算法扩展和优化的算法

在图像匹配领域得到广泛研究。然而，基于区域的方法由于计算量大且图像受到光照或者重叠区域等影

响鲁棒性差，在应用中存在一定的挑战。基于特征的方法在强度、比例等方面更加稳定，这是一种根据

算子提取图像上的特征点检测关键点之间的距离的方法。传统的特征匹配算法主要以 Harris [3]、Sift [4]、
Surf [5]等算子的检测算法为主。Harries 角点检测算法用以提取像素级的角点，对尺度变化较为敏感；Sift
是目前图像匹配中最为著名的检测算法，使用局部梯度提取特征点，对各种变化都具有强鲁棒性；Surf 是
更快速的改进方法，主要在速度和光照不变性上具有优势。在经典算法基础上发展了多种改进算法，如

PCA-Fift [6]、SRP-Fift [7]、Harris-Sift [8]、Harris-Laplacian [9]等，改进算法的提出不断地在提高匹配精

度和速度，但效果仍有提高空间。 
近几年，随着深度学习的快速发展，基于深度学习的新方法以其独特的特征学习和特征提取能力在

计算机视觉中表现出优于传统方法的性能。Fischer 等人将通过卷积神经网络学习的特征在分类和识别任

务上的表现与标准的 Sift 算法作比较[10]，证明了深度学习方法的特征提取能力优异。Melekhov 等人将
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神经网络学习图像特征用于图像缺失区域的匹配[11]，实验结果证实深度学习方法可以提高特征提取的性

能。Ezeobiejesi 更是将深度学习的方法用于指纹的匹配[12]，极大地提高了缺失指纹和完整指纹的匹配率。

李源熠使用深度学习的常用模型对图像匹配算法进行深度研究[13]，探究了不同模型的优缺点。万尧在经

典神经网络模型的基础上，还加入了 yolo3 模型的研究[14]，对图像进行去误差的精确匹配。综上，许多

研究者已经证明了深度学习方法提高了对图像特征点的提取，使图像匹配更加精确。 
本文提出一种以新型深度神经网络模型作为检测器进行特征点准确检测与匹配的方法，为图像匹配

在移动机器人图像识别上的应用提供新的研究思路。首先根据数据集搭建深度神经网络模型实现从图像

到特征点概率图的映射；然后将得到的特征图通过非极大抑制提取关键点的位置；最后根据检测到的关

键点进行准确匹配，找到最为匹配的图像。此外，基于深度神经网络的图像匹配特征点检测方法在完成

对图像的精确特征点提取后，不仅可以在图像匹配的同时确定图像的类别，并且还可以根据匹配的特征

点位置实现图像的准确校正。 

2. 算法实现与模型建立 

为实现图像的准确匹配，本文提出以新型深度神经网络模型作为检测器提取特征点的方法。通过训

练好的模型，可以在图像上预测出关键的特征点，用以实现图像的准确匹配。 

2.1. 算法实现 

本文以深度神经网络作为检测器提取特征的图像匹配改进算法完成数据集的训练和应用，具体流程

如图 1 所示。第一步，生成数据对，其中一张为原始图像 g，另一张为经过图像变换的生成图像 g'；第

二步，通过深度神经网络从数据对中学习得到对应两张特征点概率图(s 和 s')；第三步，在特征点概率图

中通过非极大抑制的方法提取关键特征点；第四步，对检测到的关键点使用蛮力匹配的方法进行匹配，

找到准确的匹配点；第五步，将匹配失败的特征点进行误差反向传播，不断迭代更新网络模型，得到新

的特征点概率图；第六步，完成匹配算法后根据对于不同类别图像的匹配率判断图像的类别，并且根据

图像匹配的特征点位置实现图像的校正。 
 

 
Figure 1. Algorithm implementation flowchart 
图 1. 算法实现流程图 
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深度神经网络模型在图像匹配算法中主要完成如式(1)的图像对到特征点概率图的映射，其中 f 表示

网络的非线性计算。整个网络模型的算法实现是最小化成本函数的过程，在模型的训练中，通过不断迭

代优化保存成本函数最优的模型参数值。 

( )
( )

s f g
s f g
 =
 ′ ′=

                                      (1) 

在深度神经网络算法计算得到特征点概率图后，使用非极大抑制的方法在概率图 s 中提取关键特征

点，将其集合记为 D，再使用蛮力匹配方法进行特征点匹配，匹配成功的样本点集合记为 T，最后得到

与图像大小相同的关键特征点图像(式(2))与匹配的二分类图像(式(3))。 
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因此，损失函数的计算公式可以表示为： 

( )2
, ,= x y x yLoss U V−∑                                  (4) 

与传统监督学习的深度神经网络模型不同，这里并没有给定训练数据的目标值，而是采用半监督学

习的方式，在训练过程中，生成匹配的二分类图像，以不断减少匹配失败的特征点为目标，通过式(4)的
损失函数进行网络模型的训练。 

2.2. 数据预处理 

图像在形成训练数据时需要经过变换形成数据对，一张为原始图像，另一张经过图像变换得到，图

像变换过程是从图像预处理方式中随机选择一种方式生成图像。其中，图像预处理采用图像增强方法，

如几何变换、噪声变化、对比度变化等，具体数据预处理参数如表 1 所示。 
 
Table 1. Data preprocessing parameters 
表 1. 数据预处理参数 

参数名称 含义 参数取值 

gaussian_noise 增加高斯噪声 (0, 1) 

translation_horizontal 水平移动像素距离 (−20, 20) 

translation_vertical 垂直移动像素距离 (−20, 20) 

shearing_x 沿 x 方向裁剪 (−0.2, 0.2) 

shearing_y 沿 y 方向裁剪 (−0.2, 0.2) 

scaling_x 沿 x 方向放大倍数 (0.7, 1.3) 

scaling_y 沿 y 方向放大倍数 (0.7, 1.3) 

rotation 旋转角度 (−20, 20) 

random_brightness 随机改变亮度 (0, 100) 

random_contrast 随机改变对比度 (1, 3) 
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2.3. 模型的设计 

模型的架构设计受 U-Net 网络[15]的启发，采用如图 2 所示的先缩小后扩大的结构。网络模型的训练

任务是图像匹配中的特征点提取，通过网络计算生成特征点概率图。特征点概率图本质上是与原图像相

同尺寸的分割网络，其中特征点与非特征点形成二分类。因此，在网络的设计中，与一般的 U-Net 网络

不同，最后一层卷积层采用 Sigmoid 激活函数，可以将数据压缩至 0~1，生成像素级概率分布图。整个网

络模型通过四次下采样提取图像的高维特征，然后经过反卷积完成上采样，恢复与原图像尺寸相同的特

征点概率图。在整个过程中，卷积层全部使用 3 × 3 小卷积核，并在每次卷积层后加入 Relu 激活函数[16]
以及批量归一化操作[17]。为防止过拟合，在网络中加入了 L2 权重衰减正则化。 
 

 
Figure 2. Structure of deep neural network 
图 2. 深度神经网络模型结构 

3. 实验 

3.1. 模型超参数 

在模型训练过程中，超参数的设定对模型的结果和性能都有一定的影响。在实验中，深度神经网络

模型的搭建基于 TensorFlow 框架，采用正态分布初始化模型参数，训练图像大小均为 256 × 256，每批次

8 张图像数据，总共循环 100 个周期。模型的保存采用每个周期一次验证，通过最优模型的保存保证模

型性能。在误差反向传播过程，使用自适应矩估计梯度下降的优化算法，保证快速找到最小优化点。 

3.2. 实验数据 

为验证提出的深度神经网络模型作为检测器提取匹配特征点方法的有效性，采用寻宝机器人视力定

位的图像做实验验证。寻宝机器人在工作过程中，通过图像匹配判断图像的类别即确定宝藏点位置号，从

而完成位置的定位。在此应用中，需要寻宝机器人对六种不同图形的图像进行匹配识别，六种不同类别

的图形及其所表示的藏宝点位置号如图 3 所示。模型训练所用的数据集是将六种类别的图像做预处理变换。 
 

 
Figure 3. Template images for six categories 
图 3. 六种类别的模板图像 
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而在训练过程中，每个批次训练时数据又将被进一步处理，随机裁剪选取图像中的部分区域进行提取特

征的模型训练，从而增加数据量，避免数据重复。在完成模型的训练后，采用完整的数据进行特征点的

提取和与模板图像的匹配，使用与训练数据不同的图像测试模型的结果，以验证方法的有效性。在机器

人的应用中，在将图像经过深度神经网络计算得到特征点概率图之后，还需经过匹配算法判断图像的种

类，从而实现准确的图像匹配功能。 

3.3. 实验结果分析 

在实验中，以深度神经网络模型作为检测器可以促进图像匹配特征点的检测，经过训练有素的网络

模型计算，可以以端对端的形式将图像映射得到特征点分布概率图。完整的图像匹配过程还包括非极大

抑制算法从概率图中提取关键特征点和蛮力匹配方法对关键特征点进行匹配。图 4 是采用深度神经网络

的方法进行图像匹配的过程。图 4(b)是由图 4(a)的原始图像经过网络模型计算得到的特征点概率图，从

中可以看到特征点概率图实质上是由 0 到 1 的概率数值组成的像素级图像。通过神经网络模型的计算，

可以准确提取到图像中每个像素点是特征点的概率，而概率图上的点经过非极大抑制的方法可以提取关

键特征点，也就是图 4(c)中的红色点表示的图像匹配关键点。将关键点与原图叠加，可以明显看到提取

的关键特征点大多是图像中像素变化较大的边缘点、角点等，并且关键点的分布比较均匀，这些特征可

以很好的代表图像的特征。 
 

 
Figure 4. Extraction of key feature points using deep neural network: (a) Original image input to the deep neural network 
model; (b) Feature point probability map calculated by the deep neural network model; (c) Key feature points extracted by 
non-maximum suppression 
图 4. 深度神经网络模型提取关键特征点：(a) 输入到深度神经网络模型的原始图像；(b) 经过深度神经网络模型计

算得到的特征点概率图；(c) 经过非极大抑制的方法提取的关键特征点 
 

 
Figure 5. Image matching results: (a) Image matching using deep neural network as a detector; (b) Image matching using 
Sift method 
图 5. 图像匹配结果：(a) 深度神经网络模型作为检测器的图像匹配；(b) Sift 方法进行图像匹配 
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为证明基于深度神经网络的特征点提取方法跟传统方法相比具有优势，将深度神经网络模型作为检

测器提取特征点后进行匹配和直接采用 Sift 特征提取进行匹配的算法做实验对比。图 5 给出了对比结果，

显然，以深度神经网络模型作为检测器提取特征点进行匹配的成功匹配点多于直接使用 Sift 进行匹配的

算法，这表明基于深度神经网络模型先进行特征点的提取，可以极大程度减少匹配点的丢失，实现图像

的最大化匹配。 
准确的特征点提取可以提高图像的匹配率，为进一步验证基于深度神经网络的特征点检测方法在图

像匹配中的作用，将提出的方法运用于寻宝机器人的视力定位中，完成图像的匹配分类以及位置点的定

位。对 100 张不同尺寸的六种类别图像进行结果验证，在实现图像匹配的基础上，通过深度神经网络模

型提取待匹配图像和其余六张模板图像的特征点，并将提取得到的特征点依次作图像匹配，匹配点最多

的模板图像则为最匹配图像，以该模板的类别作为待匹配图的类别实现定位。同样将该方法与直接通过

Sift 匹配方法得到的类别作对比，实验结果表明基于深度神经网络的方法准确率为 91%，Sift 图像匹配的

方法准确率为 85%。 
另外，以深度神经网络模型作为检测器提取的特征点，在完成图像匹配功能之后，也可以实现图像

的校正。图 6 展示了通过图像匹配后进行图像校正的两个例子，可以看到对于图像的旋转、缩放等几何

变化，在确定匹配点位置后可以进行正确的校正。 
 

 
Figure 6. Image correction results 
图 6. 图像校正结果 

4. 结束语 

本文提出了一种图像匹配的优化算法，以深度神经网络模型作为检测器实现特征点的提取来进行图

像匹配算法的优化。模型自主学习从图像到特征点概率图的映射，将得到的特征图通过非极大抑制提取

关键点的位置，最后通过关键点匹配确定目标图像类别。通过与传统方法的对比，模型在实验数据上的

检测和匹配结果证明了优化方法的优势。在今后的工作中，将进一步扩展提出的方法，将优化的图像匹

配算法应用到更加复杂的图像匹配和检测中。 
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