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基于差分响应图的无监督特征点检测网络
林璟怡，李    东，胡晓瑞

（广东工业大学    自动化学院，广东    广州  510006）

摘要: 为了突破基于人工设计的特征点检测器的性能限制, 提出了一种新的数据驱动的基于差分特征响应图的无监督

特征点检测网络。该网络使用不同尺度的卷积核计算差分输出, 利用差分响应图的绝对值大小筛选出大量特征点, 并
评判这些特征点重要性程度。同时采用旋转、光照、模糊等多种图像变换训练检测器, 获得相应特征不变性, 使得该

网络更适用于小规模数据集训练。通过在3个常用数据集上进行实验, 并与现有经典算法进行定性与定量的对比分

析，结果表明, 基于差分响应图的无监督特征点检测网络能较好地完成特征点检测任务, 所需训练时间更短、边缘定

位更准确、数据集规模依赖性更低, 优化特征点检测性能。
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An Unsupervised Feature Point Detection Network Based on
Difference Response Graph

Lin Jing-yi, Li Dong, Hu Xiao-rui

(School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: In order to break through the performance limitations of hand-craft feature point detectors, a new data-
driven unsupervised feature point detection network based on differential feature response graphs is proposed. The
network calculates the differential output using convolution kernels of different scales, uses the absolute value of
the differential response map to select a large number of feature points and judges the importance of these feature
points. The detector is trained by using various image transformations such as rotation, illumination, and blur to

obtain corresponding feature invariance, making the network more suitable for small-scale data set training.
Through experiments on three commonly used data sets, and qualitative and quantitative comparison analysis with
existing classic algorithms, the experimental results show that the proposed unsupervised feature point detection
network based on the differential response graph can complete the feature point detection well. The network locates

object edges more accurately, requires less training time, and has less dependency on dataset size. The network has
optimized and improved feature point detection performance.
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图像特征点检测是计算机视觉研究中的一个关

键性任务。随着图像处理与模式识别技术的发展，准

确充分地提取原图蕴含信息的图像特征，对物体识

别、图像匹配、视觉跟踪、三维重建等课题的发展有

着很大的裨益，因此特征点检测是一项关键且基础

的研究任务。

图像特征点指的是周围包含丰富的局部图像特

征的像素点，常见的特征类型有边缘点、角点、纹理、

斑点等[1]。传统的特征点检测方法包括Moravec算法、

Harris算法、DoG算法[2-4]等。Moravec算法考察局部图

像平移前后的像素值差异，并将差异最大的局部图

像的中心像素作为特征点。然而该方法只具备弱旋
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转不变性，其在实际任务中的性能表现较差。Harris
算法[5]计算局部图像方向导数得出图像特征变换最

剧烈/缓和的两个方向，根据这两个方向的梯度值区

分无纹理区域的点、边缘点或是角点。然而由于

Harris算法对于图像的尺度较敏感，该算法在实际复

杂环境下的图像特征提取应用中表现亦不佳。LoG
和DoG算法将局部区域中的图像导数的极值点作为

特征点，无法兼顾特征点的精确定位和图像的良好

去噪，在实际应用中难以取舍。尺度不变特征转换方

法(Scale-invariant Feature Transform，SIFT)[6]算法使用

高斯差分金字塔构造尺度空间，并在尺度空间中定

位极值点以选取特征点。然而该算法无法对边缘光

滑的目标准确提取特征点。加速稳健特征(Speeded
Up Robust Features，SURF)[7]算法对SIFT算法进行了

改进，通过计算Hessian矩阵并构造尺度空间以进行

特征点的选取与定位。然而SURF算法并未解决

SIFT算法在尺度空间中各个层之间的尺度值不够紧

密的问题。

除基于人工设计的特征点检测方法[8-10]，近年来

也涌现出越来越多基于神经网络学习的特征点检测

方法[11-12]。然而现阶段缺少带有特征点标注的大规模

数据集。其原因在于，首先，对于不同的任务场景，所

需的最优特征点类型可能不同，即无法准确找到最

优特征点对数据集进行标注。其次，对于密集的特征

点生成来说，人工标注是一件非常困难的事情。这也

使得很多基于学习的特征点检测器都依赖人工设计

的检测器来生成训练数据，或将其作为网络的一部

分一起参与训练。而后者将限制基于学习的检测

器的性能进一步发展。为了解决以上问题，Quad-
Network[13]提出了一种基于数据驱动的无监督特征

点检测方法，该思想也被LF-Net[14]和SuperPoint[15]作
为特征点检测的重要部分来参与整个图像匹配任务

网络的训练。以上工作说明了无监督的学习方法能

够很好地完成特征点检测任务。

本文提出一种基于差分响应图的无监督特征点

检测网络，主要的工作如下：

(1) 提出一种新的无监督特征点检测网络，训练

特征点检测器对以每一个像素点为中心构成的局部

图像块计算一个响应值。考察每一个图像块的响应

值在当前图像的所有图像块中的大小关系，依据响

应值大小使用非极大值抑制的方法在响应图中挑选

特征点。在训练方式上，使用卷积核对整幅图像做卷

积操作，省去了Quad-Network中对图像块进行随机

选取、裁剪的步骤，减少了训练时间。

(2) 对特征点检测器前端进行优化，将简单线性

滤波器替换为由不同尺度的卷积核进行差分运算得

到的差分卷积核。在本文后续章节的分析与实验结

果表明，利用差分响应有利于更精准地定位物体边

缘，并缓解了物体边缘选取的特征点聚集的现象。

(3) 与现有方法相比，本文所提出的方法采用旋

转、光照、模糊等多种图像变换训练检测器，获得相

应特征不变性，该网络更适用于小规模数据集训练，

摆脱对大数据集规模的依赖。实验结果表明，即便只

使用具有足够丰富细节信息的单幅图像进行训练，

并对图像进行合理变换，即可得到性能优良的特征

点检测器。

1     本文方法

X Y F
H x y(x ∈ X,y ∈ Y)

假设1　已知集合 ， 。若存在映射关系 与操

作 ，对于任意元素 ， 使得

y = F⊗ x (1)

H(x) =H(y) (2)

H X Y F
⊗

成立，则称操作 能匹配 ， 中任意一对具有 关系

的元素，其中 符号表示映射操作。

1.1    主体思想

对于特征点检测任务来说，特征点的可重复性

指的是：同一特征点可在该场景的不同图像中被检

测器检测出来。特征点的可重复率是特征点检测任

务中的一项重要指标。

Ii I j

Fi j H

x ∈ I1,y ∈ I2

根据假设1，假设存在两幅图像 和 ，其映射关

系符合单应矩阵 。若存在完美的检测器 ，其对任

意一对匹配的像素点 输出的值都应相等，

此时所检测出的特征点的可重复率达到了极限值。

然而，由于相机参数和噪声等原因，让所有的像素点

都能正确匹配的概率极小。

综上所述，本文将特征点对于多对匹配的像素

点响应值一一对应相等的问题，近似为，多对匹配的

像素点对特征检测器的输出响应值，在不同图像中

的大小排序相近的问题，即将值比较问题转化成排

序比较问题。基于该思想，检测器将对每一个以像素

点为中心的局部图像块输出一个响应值，该响应值

在整体图像所有响应值的排序位置决定该像素点的

重要性程度。对于两幅同一三维场景下的不同图像

来说，要求多对匹配点所输出的响应值的大小排序

顺序相近。而响应值在全局范围内排序队列前端部

分和末端部分的像素点，在不同的图像中重复率比

排序队列中其他像素点更大，即选取响应值最大及
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响应值最小的多对像素点作为特征点。

在检测器的选取问题上，本文使用不同尺度下

卷积核的差分输出来计算响应值。并在后续章节中

分析差分卷积核的相关性质。

1.2    网络结构及模型训练

I t t(I)

图1展示了本文方法的网络架构，使用的深度学

习框架为PyTorch。图1(a)为训练过程的步骤。输入图

像 后网络将对其进行随机变换 并得到图像 ，其

次使用同一个差分卷积核模型将对两幅图像输出各

自响应图。PyTorch中的评判器模块会根据预定义的

损失函数计算得到误差梯度并反向传递回模型。参

数更新模块会根据反向传递的误差梯度对模型的参

数进行修改，最终得到训练完毕的模型将用于实际

的测试与应用。

 

图像 I

L1 损失

卷积核 C1

卷积核 C2

卷积核 C1

卷积核 C2

随机采样
变换 t

图像 t(I)
差分

响应图 R2

差分
响应图 R1

(a) 训练过程 1

(b) 训练过程 2

特征点
选择器

特征点图像 I

卷积核 C1

卷积核 C2

响应图 1

响应图 2

 
图 1   本文网络架构

Fig.1   The proposed network architecture
 

如图1(b)所示，在测试过程中，使用训练后的检

测器对图像输出一幅差分响应图，然后在全局范围

内挑选响应值最大和最小的一部分像素点作为特征

点。在选取的方式上使用常见的非极大值抑制方法。

以选取的特征点的重复率评判特征点检测器的性能

优劣。

1.2.1    采样随机变换与仿射变换

由于缺乏大规模的含有真实标注的数据集，在

特征点检测任务中如何设计基于学习的网络是一件

困难的事情。在使用反传网络来训练模型参数的时

候，由真实标注和计算结果构成的误差会反向传播

回模型并更新模型的参数以达到训练的效果。在特

征点检测任务中除了需要考虑如何得到真实标注

外，还需扩增训练的数据量以避免造成过拟合。本文

使用采样随机变换的方法来获得真实的标注。

如图2所示，可对图像进行随机变换操作，例如

光照强度变换、模糊变换等。该变换操作并不改变像

素的相对位置，即二维图像每个像素点对应的三维

位置信息是固定和已知的，并且所得到的新图像与

原图的差异可用来训练模型获得相应的特征不变

性。若模型对同一场景的不同图像的响应分布越相

近，则说明这些图像之间包含的变换关系对该特征

点检测网络的干扰影响越小，代表着这些图像变换

的鲁棒性越强。而模型中的卷积操作并不会影响位

置属性，于是图1(a)所示的模型输出的两幅差分响应

图之间的位置信息也是一致的，即在训练过程中获

得了对应的真实标注，而该标注信息将被用于计算

网络后端的损失函数的输出。

a11 a23

θ

ax ay

(x′,y′)

由于本文使用小规模的数据来进行训练，需要

进行数据增广以防止训练过拟合。本文对原图及进

行随机变换后的新图像采用随机的仿射变换。对图

像进行仿射变换，相当于图像中每个像素点坐标乘

以一个仿射变换矩阵，如式(3)所示。仿射变换包括一

些常见的变换，例如平移、旋转、缩放等。可通过设置

矩阵的参数 至 来实现特定的变换。式(4)与式

(5)分别代表旋转与缩放操作，其中 代表旋转角度，

与 代表在两个坐标轴上的缩放尺度。使用仿射

变换矩阵进行运算后，需将新坐标的第3个维度的值

归一化，从而得到仿射变换后的坐标值 。

由于在同一个训练批次中仿射变换矩阵是已知

的，可通过对网络模型输出的响应图进行逆仿射变

换以使得新的响应图符合原图的位置分布。该操作

执行后真实标注的对应情况不受影响。 x′
y′
1

 = [ a11 a12 a13
a21 a22 a23
0 0 1

] [ x
y
1

]
(3)

 

(a) 原图 (b) 光照强度变换

(c) 模糊变换 (d) JPEG 压缩变换

图 2    原图与经过光照强度变换、模糊变换与JPEG压缩变换后的

图像

Fig.2    The original image and its three transformed images
(brightness, blur, JPEG compress)
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 x′
y′
1

 =  cosθ sinθ 0
−sinθ cosθ 0

0 0 1

 [ x
y
1

]
(4)

 x′
y′
1

 =  ax 0 0
0 ay 0
0 0 1

 [ x
y
1

]
(5)

1.2.2    差分卷积核

与以往使用单个线性滤波器作为检测器的方法

不同，本文使用两个不同尺度的卷积核输出的差分

来计算得到响应图，如图3所示。不同尺度的卷积核

表示感受野大小的不同。图3(a)为原图，图3(b)与
图3(c)分别为原图经过较小尺度和较大尺度的卷积

核运算后输出的结果，其中假设两个卷积核参数服

从同一分布。在该可视化方法中，响应值越大的点所

显示的颜色越浅。在图3(b)上可发现该选定的卷积核

对建筑物纹理与树阴的响应值有较大不同，并且两

者的分界较为清晰。而图3(c)也显示了建筑物纹理与

树阴的响应值的不同，但两者的分界较为模糊。

图3(b)和图3(c)表明线性卷积核对于物体的纹理的输

出较为稳定。对两幅响应图进行批规范化操作，即将

响应图规范化至符合特定均值与方差的分布，再对

其进行差分运算，得到图3(d)。如图3(d)所示，建筑物

纹理的颜色与树阴区域的颜色相近，表明了两者的

响应值大小相近。而在物体边缘部分像素点的响应

值将往最大及最小的趋势变化(如建筑物与树阴的

分界区域响应值变大，建筑物与天空的分界区域响

应值变小)。这是由于大尺度的卷积核对物体的边缘

不敏感，在进行差分运算时，相比于边缘位置的像素

点，非边缘像素点的响应会减去与其更为相近的值，

而使得其差分响应接近于零，而边缘点的响应值会

处于全局范围内最大及最小的部分。因此，本文方

法选取差分响应图中最大及最小的一部分作为特

征点。

为了得到每一个像素点的响应值，首先根据二

维卷积公式

f ∗g =
w ∞
−∞

w ∞
−∞

f (u,v)g (x−u,y− v)dudv (6)

其离散二维卷积形式可写为

H1 (i, j) =
n1∑

k=0

n1∑
l=0

I (k, l)C1 (i− k, j− l) (7)

H2 (i, j) =
n2∑

k=0

n2∑
l=0

I (k, l)C2 (i− k, j− l) (8)

I ∈ Rh1×h2 C1 ∈ Rn1×n1 C2 ∈
Rn2×n2 i j n1 n2

h1 h2

式(7)~(8)中，图像 ，卷积核 , 
。 和 为像素点的坐标， 和 分别为卷积核的

尺寸， 和 为图像的尺寸。

H1 H2

H(i, j)

选取响应图 与 的差分作为输出，可以得到

该网络的输出 为

H (i, j) = H1 (i, j)−H2 (i, j) (9)

H(i, j) =
n1∑

k=0

n1∑
l=0

I (k, l)C1 (i− k, j− l)−

n1∑
k=0

n2∑
l=0

I (k, l)C2 (i− k, j− l) (10)

H(I|w) I

w

w

式(6)~(10)为像素点的差分响应值计算步骤。检测器

输出的差分响应图可简记为 ，其中 为输入的

图像， 为网络参数的权重。本文通过计算损失函数

并进行误差反向传播，使用的深度学习框架在训练

时会根据反向传播的误差值对卷积神经网络参数权

重 进行自动更新。当网络参数训练完毕后，网络对

输入的图像生成响应图，并根据响应值选取特征点。

1.2.3    损失函数

当图像经过某种非仿射变换后(如模糊、光照

等)，特征点检测器对变换前后的图像所输出的响应

图的分布越接近，代表着检测器对于该变换的鲁棒

性越强，其所选取的特征点的重复率也越高。

T t ∈ T

I j Ii t I j = t(Ii)

H H(Ii|w) H(I j|w) H(Ii|w)

H(I j|w) t

假设存在图像变换操作集 ， 为随机采样的

图像变换。图像 和 具有 映射关系，即 。利

用检测器 计算响应图  和 。当 与

的L1距离越接近，则表示网络对 变换的鲁棒

性越强。因此构造损失函数为

L (w) =
∑
t∈T
λt ||BN(H (Ii|w))−BN(H (t (Ii) |w)) ||1 (11)

λt其中BN代表Batch Normalization操作。 为超参数，

用于调整不同变换操作对损失函数的贡献。目前超

 

(d) 差分卷积核响应

(b) 小尺度卷积核响应(a) 原图

(c) 大尺度卷积核响应

图 3    原图及卷积核响应图

Fig.3    The original image and response maps
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λt

t1 t2 t1
t2 λt1 λt2

t1 t1

参数 的值需通过多次实验尝试，并根据最优实验

结果和图像数据集的属性决定。例如，假设数据集图

像之间均存在 和 变换， 的变换程度范围较大而

的变化程度较轻微，则可考虑调整 与 的比重

以增大 变换对损失函数的贡献，使网络对 变换的

鲁棒性更强。

T

α

α = 1

本文图像变换操作集合 包括光照强度变换、

模糊变换与JPEG压缩变换。光照强度变换计算方法

如式(12)所示，其中 为线性的亮度衰减因子，取值范

围为[0,1]。当 时代表图像不进行光照强度变换。

e σ

n3

模糊变换的计算方法如式(13) ~(15)所示，其中

为自然对数常数， 参数控制邻域像素点对中心点

的影响， 为模糊半径。模糊变换的计算形式与式

(7)中离散二维卷积值的计算相似，不同之处为将卷

积核换成二维离散高斯函数。

由于JPEG压缩算法的实现较复杂，本文直接使

用OPENCV函数库工具对图像的JPEG压缩率进行

调整。

B(i, j) = α · I(i, j) (12)

G(i, j) = g(i, j)∗ I(i, j) (13)

G(i, j) =
2n3+1∑

k=0

2n3+1∑
l=0

I(k, l) ·g(i− k, j− l) (14)

g(i, j) =
1

2πσ2 e−
(i−n3−1)2+( j−n3−1)2

2σ2 (15)

2     实验分析

2.1    数据集

本文使用Oxford VGG数据库[16]进行训练和测试

分析，其中包含LEUVEN数据集、UBC数据集和

TREES数据集。LEUVEN数据集中包含同一场景中

不同光照强度的图像，用于测试特征点检测器的光

照不变性。TREES数据集包含同一场景不同模糊程

度的图像，UBC数据集包含同一场景不同压缩程度

的图像，分别用于测试特征点检测器的模糊不变性

与JPEG压缩损失不变性。每个数据集都提供了图像

之间的单应矩阵，可用于计算特征点的重复率指标。

2.2    度量标准

F
A C

A C

本文实验的定量评价指标为特征点的可重复

率，其数学描述见定义1。图4能直观地表示可重复率

的意义。检测器对存在确定的仿射关系 的两图像

进行特征点的选取，其中 点与 点在真实的三维空

间中为同一点。若 点与 点能同时被检测器选取，

F A

并且检测的两点的坐标在像素误差阈值允许的条件

下满足仿射关系 ，则称特征点 是可重复的。特征

点的可重复率即为在同一图像中可重复的特征点占

所有检测出的特征点的比率。

然而只使用可重复率作为评价指标也具有局限

性。例如当选取的特征点过于密集形成积聚时，计算

的可重复率较高，但是该情况可能造成特征点在后

续实际应用中性能不佳。因此本文同时对特征点的

分布情况做出定性评价。

Ii I j

Fi j F ji Ii I j I j Ii xi

x j Ii I j x̃i x̃ j Ii

I j

定义1　特征点的可重复率。若存在图像 与 ，

与 分别为从 到 和从 到 的单应矩阵。 与

分别为在 与 中观测到的特征点。 和 为在 与

共有区域中观测到的特征点，其满足

{x̃i} =
{
xi|Fi jx j ∈ I j

}
(16){

x̃ j
}
=
{
x j|F jix j ∈ Ii

}
(17)

ξ r(ξ)特征点以误差 阈值的可重复率 的定义为

r (ξ) =
|R (ξ)|

min
(
ni,n j
) (18)

ni = |{x̃i}| n j =
∣∣∣{x̃ j}
∣∣∣ x̃i x̃ j

R(ξ)

式(18)中 和 分别为 和 的数量，

的定义为

R (ξ) =
{(

x̃i, x̃ j
)
|dist
(
Hi j x̃i, x̃ j

)
< ξ
}

(19)

2.3    训练细节

本文使用Python语言来编写和训练特征点检测

网络，使用的深度学习框架为PyTorch。训练集为

LEUVEN数据集中图像细节最完备的一幅图像，测

试集为前面所述3个数据集。本文选择无监督的

Quad-Network网络和常用的DoG检测器作为对比方

法。在Quad-Network算法的实现上，为了公平比较，

本文使用该网络的训练方式和损失函数替换本文网

络相对应的部分，其余训练操作均一致。本文网络使

用Adam算法来优化网络权重，批量化大小(Batch

 

A

B

C

(b) 匹配图二(a) 匹配图一

图 4    特征点检测器在两幅图像选取的特征点

Fig.4    Feature points selected by detector in two images
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σ

Size)为8，学习率为0.01。随机光照强度变换选取衰减

因子的范围为[0.2,1]。随机模糊变换选取的模糊像素

半径为[0, 5]， 值设置为1。随机JPEG压缩率的选取

范围为[0.2,1]。

ax ay

本文方法使用仿射变换中的旋转与缩放操作进

行数据增广。选取随机旋转角度的范围为[0,360]，随
机缩放因子 与 的范围均为[0.9,1.1]。

计算特征点可重复率的误差阈值对特征点检测

器的性能做出了要求，当误差阈值越小时，要求检测

器对特征点的定位要更精准。本文选取常用的5像素

阈值来评判检测器的性能。

2.4    结果分析

图5为3种方法在LEUVEN数据集上的测试结

果，红色和蓝色的点为所选择的特征点。图6展示

DoG算法选取的候选点及Quad-Network和本文方法

输出的响应图。所输出的响应图采用灰度图的方式

进行可视化。如图7所示，是3种方法分别在TREES和
UBC数据集上选择的特征点。所有实验的特征点重

复率数据如表1所示。

由表1可以看出，3种方法在UBC数据集中取得

的重复率均较高，且与其余数据集中相差较大。这是

由于LEUVEN数据集与TREES数据集中图像包含了

仿射变换，而UBC数据集是使用同一幅图像在不同

JPEG压缩条件下生成的图像，并不存在仿射变换。

传统的DoG方法只有在LEUVEN数据集上的定量性

能要比Quad-Network和本文的方法要好。但是，结合

图5(a)与图6(a)分析，DoG方法选择的特征点有很大

部分聚集在树阴的区域。然而该区域中，点的位置难

以辨认与定位，所选择的像素点在特征点检测任务

 

(a) DoG 算法匹配图一 (b) DoG 算法匹配图二

(c) Quad-Network 匹配图一 (d) Quad-Network 匹配图二

(e) 本文方法匹配图一 (f) 本文方法匹配图二

图 5    3种方法在LEUVEN数据集上检测的特征点

Fig.5    Feature points selected by DoG detector, Quad-Network and
our method on LEUVEN dataset

 

(a) DoG 算法特征点候选图一 (b) DoG 算法特征点候选图二

(c) Quad-Network 响应图一 (d) Quad-Network 响应图二

(e) 本文方法响应图一 (f) 本文方法响应图二

图 6    DoG, Quad-Network和本文方法在LEUVEN数据集上的候选

点/响应图

Fig.6    Candidate point/response diagrams of DoG detector, Quad-
Network and our method on LEUVEN dataset

 

(a) DoG算法-TREES 数据集 (b) DoG 算法-UBC 数据集

(c) Quad-Network-TREES 数据集 (d) Quad-Network-UBC 数据集

(e) 本文方法-TREES 数据集 (f) 本文方法-UBC 数据集

图 7    3种方法分别在TREES数据集(左)和UBC数据集(右)上选择的

特征点

Fig.7    Feature points selected by DoG detector, Quad-Network and
our method on TREES and UBC datasets
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中被认为是难样本(Hard Sample)。这是由于DoG方法

总是选择图像离散函数二阶导数为零的点，即局部

变化最剧烈的点，但在全局中该类型的点可能并非

最优特征点。综上，虽然DoG检测器能很好地检测出

物体的边缘，但也存在着选取大量难样本的风险。

如图5(c)和图5(d)，Quad-Network方法对物体的

边缘不够敏感，在边缘的响应值大小极为接近，在

所测试的3个数据集上都存在特征点聚集情况。由

图6(c)与图6(d)可看出，Quad-Network输出的响应图

模糊现象及边缘点的积聚现象较为严重。虽然Quad-
Network在UBC数据集上取得最高的重复率，但是结

合对特征响应图分析，Quad-Network可能会选取远

离图像中复杂纹理的像素点，并认为其与所处在复

杂纹理的像素点具有相似的性能表现。这种特征点

的选取策略可能会对后续任务的性能有损害，例如

图像描述子生成任务等。

与DoG方法比较，本文所提出的方法在TREES
数据集和UBC数据集中取得的重复率均高于前者。

虽然在LEUVEN数据集上的重复率指标与前者相比

较低，但缓解了DoG方法优先选择难样本的问题。与

Quad-Network方法相比，所提出的方法在LEUVEN
和TREES数据集上特征点的重复率均优于前者。此

外，本文方法生成了对物体边缘更为敏感，细节更为

清晰的特征响应图，见图6(e)与图6(f)。
图8为两种基于学习的方法在测试过程中对

LEUVEN数据集检测特征点所耗费的时间曲线图。

可以看出本文方法在同等特征点数目检测中所需要

的时间远比Quad-Network的要少。因为Quad-
Network在使用线性滤波器去对局部图像块计算相

应的响应值时，存在着大量耗时的图像裁剪操作，而

本文方法使用了不同于Quad-Network的训练模式与

损失函数，利用卷积核对图像输出特征图以候选特

征点，省去了随机采样和裁剪图像块的操作，简化了

数据处理流程，使得耗时大大减少。

图9是对本文网络中随机选取的一个尺度的卷

积层进行可视化操作。训练得到的卷积核呈中心对

称，且卷积参数的均值近似于零。由于未使用非线性

的激活函数，当卷积核处于无纹理区域中，即图像像

素值近似无变化的区域，其输出的响应值也接近于

零；当卷积核处于有纹理区域中，输出的响应值会趋

于正无穷及负无穷，远离零点。实验表明，选取响应

值最大及最小的一部分像素点为特征点，具有较好

的可重复性。
 

(a) 卷积核一 (b) 卷积核二 (c) 卷积核三
 

图 9   尺度为23像素的三通道卷积核可视化

Fig.9   Visualization of 3-channel convolution kernels with a scale of 23
pixels

 

综上，在分别对应光照强度变换、模糊变换和

JPEG压缩变换的3个数据集的测试上，本文所提出

的方法在3种方法中表现出最佳的综合性能。

3     结语

本文提出了一种新的数据驱动的基于差分特征

响应图的无监督特征点检测网络。利用光照、模糊、

压缩等变换来准确获取训练数据真实标注，利用随

机仿射变换扩充数据集以避免训练过拟合，采用差

分卷积核来代替传统的卷积核提取图像特征，获得

对边缘更为敏感的特征图。采用了一种新的基于全

表 1    特征点重复率

Table 1    Repetition rate of feature points

数据库 实验算法
特征点数量

400 700 1 000

LEUVEN

DoG 0.581 0.680 0.747

Quad-Network 0.477 0.579 0.628

Ours 0.499 0.589 0.651

TREES

DoG 0.227 0.324 0.403

Quad-Network 0.287 0.356 0.420

Ours 0.310 0.410 0.500

UBC

DoG 0.912 0.935 0.947

Quad-Network 0.980 0.990 0.988

Ours 0.934 0.955 0.948
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1 2 3 4 5 6 7

耗
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/s

Quad-Network, 600 特征点

本文方法, 600 特征点

Quad-Network, 300 特征点

本文方法, 300 特征点

图像数目/幅

图 8    检测特征点的数量与所消耗时间的关系

Fig.8    The relationship between the number of feature points
detected and the time consumed
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局图像的损失函数，简化了数据处理过程。使用定量

与定性评价标准在3个数据集上将提出的方法与其

他传统经典方法进行实验对比。实验结果表明，所提

出的方法能有效地完成特征点检测任务，生成的特

征响应图对物体边缘更敏感、细节更清晰，缩短了训

练耗时，在小规模数据集上获得更优的检测效果，总

体表现出最佳的综合性能。本文方法的局限性在于，

未解决含有仿射变换的数据集所检测的特征点可重

复率不高的问题，这也是下一步将要研究的问题。
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