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摘要:
 

针对水下光学图像质量下降导致的图像配准、三维重建等水下视觉任务中特征提取鲁棒性

差的问题,提出了一种轻量化 SuperPoint 网络,该网络针对水下光学图像普遍存在颜色失真、模糊

等细节退化问题,利用注意力机制,构建频域 空间域动态注意力融合模块,融合频域与空间域的特

征信息,提升网络在水下退化图像中的特征提取能力;构建残差特征增强深度可分离卷积模块,以
降低模型复杂度并增强网络的特征提取能力。 验证结果表明:该网络较 SuperPoint 网络参数量减

少了 13. 8%,计算量降低了 8. 0%,帧率提升 31. 7%,光照变化和视角变化下的重复率分别提高了

2. 3%和 2. 1%,在 SQUID 和 FLSea 数据集上的特征点检测与匹配性能评估中具有较好的特征提取

鲁棒性。
关键词:水下光学图像;SuperPoint 网络;轻量化网络;特征提取;特征融合

Underwater
 

optical
 

image
 

feature
 

extraction
 

based
 

on
 

lightweight
 

SuperPoint
 

network
Liu

 

Yan,
 

Zhu
 

Changsheng,
 

Yu
 

Bin,
 

Huo
 

Guanying
(College

 

of
 

Information
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Hohai
 

University)

Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

poor
 

robustness
 

of
 

feature
 

extraction
 

in
 

underwater
 

vision
 

tasks
 

such
 

as
 

image
 

registration
 

and
 

3D
 

reconstruction
 

caused
 

by
 

the
 

decline
 

in
 

underwater
 

optical
 

image
 

quality,
 

an
 

lightweight
 

SuperPoint
 

network
 

was
 

proposed.
 

This
 

network
 

addressed
 

the
 

common
 

challenges
 

of
 

detail
 

degradation
 

in
 

underwater
 

optical
 

images,
 

including
 

color
 

distortion
 

and
 

blurring.
 

By
 

leveraging
 

an
 

attention
 

mechanism,
 

it
 

constructed
 

a
 

frequency - spatial
 

dynamic
 

attention
 

fusion
 

module
 

that
 

integrated
 

feature
 

information
 

from
 

both
 

the
 

frequency
 

and
 

spatial
 

domains,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

network’ s
 

capability
 

for
 

feature
 

extraction
 

in
 

underwater
 

degraded
 

images.
 

A
 

residual
 

feature
 

enhancement
 

depthwise
 

separable
 

convolutional
 

module
 

was
 

constructed
 

to
 

reduce
 

model
 

complexity
 

and
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

network.
 

Verification
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

SuperPoint
 

network,
 

the
 

network
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

a
 

13. 8%
 

reduction
 

in
 

the
 

number
 

of
 

parameters,
 

an
 

8. 0%
 

decrease
 

in
 

computational
 

complexity,
 

and
 

a
 

31. 7%
 

improvement
 

in
 

frame
 

rate.
 

Meanwhile,
 

its
 

repeatability
 

rates
 

under
 

illumination
 

variation
 

and
 

viewpoint
 

variation
 

are
 

increased
 

by
 

2. 3%
 

and
 

2. 1%,
 

respectively.
 

In
 

addition,
 

the
 

network
 

exhibits
 

excellent
 

robustness
 

in
 

feature
 

extraction
 

in
 

the
 

performance
 

evaluation
 

of
 

feature
 

point
 

detection
 

and
 

matching
 

on
 

the
 

SQUID
 

and
 

FLSea
 

datasets.
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图像处理过程中,特征提取作为图像配准、运动跟踪、三维重建等视觉任务的基础,通常包含两个核心环

节:特征点检测与特征描述符生成[1] 。 特征点检测旨在定位图像中具有显著局部结构信息的关键点,这些

点可作为后续匹配与分析的基础[2] ;特征描述符旨在对关键点邻域进行独特数学表征,为特征点提供可区

分、可匹配的描述符[3] 。 水下环境会对图像成像质量造成显著影响:①光在水中的强烈衰减导致红光被严

重吸收而蓝光吸收较少,使图像普遍呈现蓝绿色调;②水体散射效应降低了图像对比度;③水中的有机物质

和悬浮颗粒等杂质进一步造成图像模糊[4] 。 这些退化效应严重削弱了特征提取的鲁棒性,即不仅要求精确

检测关键点,更需生成稳定且高区分度的描述符,因此如何提升模糊退化水下图像特征提取的鲁棒性,已成

为亟待解决的关键问题。
为提高图像特征提取的鲁棒性,学者们提出了多种方法,主要分为传统图像特征提取方法和基于深度学

习的图像特征提取方法。 传统图像特征提取方法主要通过人工设计算法实现检测和描述图像中的关键局部

特征[5] ,如 Harris 等[6]提出了一种特征点检测方法,通过计算图像局部窗口内的梯度信息检测角点,但其未
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生成特征描述符;FAST(features
 

from
 

accelerated
 

segment
 

test)角点检测方法[7] 与 Harris 等[6] 的方法类似,只
提取特征点而不生成描述符,通过检测每个像素周围的邻域区域是否满足一定的亮度变化判断特征点;
Lowe[8]提出的尺度不变特征变换(scale

 

invariant
 

feature
 

transform,SIFT)解决了仅提取特征点的问题,检测出

尺度不变的特征点后,还生成了描述符用于图像配准。 加速稳健特征( speeded-up
 

robust
 

features,SURF)算

法[9]作为 SIFT 的改进,通过加速 Hessian 矩阵的计算,改善了 SIFT 计算耗时的问题。 ORB[10](oriented
 

FAST
 

and
 

rotated
 

BRIEF)利用 FAST 进行特征点检测,BRIEF[11](binary
 

robust
 

independent
 

elementary
 

features)作为

特征点的描述符,以提高特征提取效率。 这些传统方法依赖于人工设计的规则,无法有效适应复杂和多变的

环境,尤其在处理水下图像时,由于光照衰减、颜色失真、模糊等问题,表现常常受到较大限制[12] 。
随着深度学习技术的发展,卷积神经网络( CNN)在图像特征提取中得到了广泛应用,CNN 通过自动学

习图像中的特征,能够在复杂和多变的环境中表现出更强的适应能力[13] 。 近年来,研究者提出了多种基于

CNN 的特征提取网络,如 Dusmanu 等[14]提出的 D2-Net 网络实现了特征点检测与描述符生成的端到端联合

学习;Revaud 等[15]通过改进 D2-Net 网络,引入鲁棒性与可重复性损失,通过自监督学习提升特征点检测的

稳定性;De
 

Tone 等[16]提出 SuperPoint 网络,基于自监督训练框架,利用合成图像生成初始标签,以实现无监

督的特征点检测与描述符提取,在光照变化、视角变化等复杂条件下表现出优异的稳定性和鲁棒性;Zhao
等[17-18]提出 ALIKED 方法,引入了稀疏可变形描述符头(sparse

 

deformable
 

descriptor
 

head,SDDH),能够自适

应地捕捉关键点周围局部几何形变信息,从而提升匹配精度和跨模态场景的适应性;Yao 等[19] 提出的
 

EdgePoint2 网络则面向边缘计算场景,通过轻量化设计提高在嵌入式系统上的部署效率。 上述方法虽然在

不同场景下均取得了良好表现,但在水下图像处理方面仍面临诸多挑战:D2-Net 网络对纹理依赖性较强,在
水下图像中容易遗漏低纹理区域的特征点;R2D2 网络的特征稠密性相对较低,匹配效果易受图像质量下降

影响;而 SuperPoint 网络由于采用自监督训练机制与端到端联合架构,在面对光照变化与模糊干扰时表现出

较强的鲁棒性,因而在水下图像处理任务中更具优势。 Wu 等[20]将自注意力机制引入 SuperPoint 网络,增强

了其对水下模糊图像中退化特征的感知能力,进一步验证了 SuperPoint 网络在水下场景中的良好扩展性与

应用潜力。
为提升 SuperPonit 网络水下光学图像特征提取的实时性和鲁棒性,本文基于 SuperPoint 网络提出一种

轻量化 SuperPoint 网络(以下简称“本文网络”),其主要特点为:①针对水下图像通常存在颜色失真、模糊等

细节退化问题,构建频域 空间域动态注意力融合模块( frequency-spatial
 

dynamic
 

attention
 

fusion
 

module,
FSDAFM),利用注意力机制,融合频域与空间域的特征信息,提升网络对水下退化图像的特征提取能力;
②借鉴深度可分离卷积[21](depthwise

 

separable
 

convolution,DSC)思想,构建一种残差特征增强深度可分离卷

积模块(residual
 

feature
 

enhancement
 

depthwise
 

separable
 

convolution
 

module,RFDS),在显著降低网络参数量、
实现模型轻量化的同时,通过特征增强和残差学习机制提升网络的特征提取能力。

1　 研究方法

1. 1　 网络总体结构

基于 SuperPoint 网络的轻量化特征提取网络,由改进共享编码层、特征点检测层、描述符解码层 3 部分

构成,可同时检测及描述特征点,网络结构如图 1 所示,图中 H、W 分别为图像的高度、宽度。 该网络使用自

监督学习的方法进行训练,训练过程包括:①训练特征点检测器 MagicPoint 网络[22] ,该网络由改进共享编码

层和特征点检测层组成,不包含描述符解码层,训练数据集为 Synthetic
 

Shapes 数据集。 训练过程中,采用数

据增强技术,对每幅图像进行随机缩放和旋转,加入随机高斯噪声、运动模糊、亮度变化等,提高网络对光照、
视角变化的鲁棒性,使网络初步具有检测特征点的能力。 ②使用训练好的 MagicPoint 网络从真实场景图像

数据集中检测每一幅图像的特征点,并将检测到的特征点视为真实标签。 在此过程中,输入图像会进行 N
次单应性变换。 每次单应性变换后,均会在变换后的图像上检测到特征点。 利用逆单应性变换,将所有 N
次变换中检测到的特征点重新映射回原始图像,确保提取到足够数量的特征点。 ③在第②步获得的标注真

实场景数据集上训练本文网络,通过训练输入图像及 MagicPoint 网络提供的真实标签,在特征点检测层输出

特征点并在描述符解码层输出其对应的描述符。
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图 1　 基于 SuperPoint 的轻量化特征提取网络框架

Fig. 1　 Lightweight
 

feature
 

extraction
 

network
 

framework
 

based
 

on
 

SuperPoint

1. 2　 基于 FSDAFM 和 RFDS 的改进共享编码层结构

1. 2. 1　 FSDAFM
FSDAFM 的结构如图 2 所示,主要包含频域特征提取分支和空间域多尺度特征融合分支。 ①频域特征

提取分支:设输入特征图 X∈RC×H×W,经傅里叶变换将特征图从空间域转换到频率域,得到实部图和虚部图,
将二者拼接得到频域特征图,然后对频域特征图进行适当特征增强,并将增强后的频域特征图再次分为实部

图和虚部图,重构为复数形式。 通过傅里叶反变换将复数形式的频域图转换为特征图 F freq
spatial,用于后续的特

征融合。 ②空间域多尺度特征融合分支:设空间分支包含 3 个并行支路,每个支路考虑轻量化设计,采用深

度可分离卷积体现轻量化设计。 采用动态权重生成器计算每一个分支的权重,然后通过融合 3 个分支的特

征,得到空间域多尺度融合输出特征图 Fspace
spatial ,拼接 F freq

spatial 和 Fspace
spatial 特征图并计算注意力图。

图 2　 频域 空间域动态注意力融合模块

Fig. 2　 FSDAFM

FSDAFM 针对水下图像常见的模糊、色彩失真等退化问题,基于水下退化在频域表现出的独特频率选择

性进行设计。 水下成像中,前向散射破坏低频成分导致全局模糊,而光吸收和后向散射则削弱高频细节信
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息。 模块的频域分支通过傅里叶变换处理输入特征,将实部和虚部沿通道拼接,使 1×1 卷积层能够作为可

学习频谱滤波器,自适应增强高频细节并抑制低频噪声。 空间分支提取多尺度特征信息,通过注意力机制将

频域优化后的特征与空间特征动态融合。 这种物理机制引导的设计可提升模块对水下图像复杂退化的适应

能力和特征提取鲁棒性。
1. 2. 2　 RFDS

RFDS 的结构如图 3 所示,图中 C in、Cout 分别为输入、输出通道数目。 设输入特征图为 X∈RCin×H×W,首先

通过特征增强分支,生成每个通道的增强权重 w。 输入特征图 X 与 w,逐通道乘积,得到特征增强后的输入

特征图 Xenchance。 借鉴 DSC 思想[21] ,对 Xenchance 进行深度卷积和点卷积,然后引入残差连接思想,设计通道适

配函数 φ( ·),当输入通道数与输出通道数不同,则输入特征图 X 通过适配层调整输入维度,否则残差

Xresidual 即为输入特征图 X。 将深度可分离卷积的输出与残差相加得到输出特征图。

图 3　 残差特征增强深度可分离卷积模块

Fig. 3　 RFDS

RFDS 通过引入 DSC 降低了模型的参数量,从而实现了轻量化设计,确保了计算效率与模型性能的平

衡。 这一设计有效减少了计算资源的消耗,尤其在处理高维数据时,能够显著提升计算速度与存储效率。 同

时,RFDS 通过残差连接和特征增强分支,进一步增强了网络的特征提取能力。 残差连接通过跨层信息的传

递,缓解了梯度消失问题,保证信息的有效流动;而特征增强分支则通过轻量化的全局信息捕获机制,强化了

网络的上下文感知能力,帮助网络更好地捕捉全局特征,提升模型在水下复杂任务中的表现。
1. 2. 3　 共享编码层结构改进

原 SuperPoint 网络共享编码层采用类似 VGG[23] 架构,包含 4 个处理阶段,每个阶段针对不同尺寸的特

征图进行特征提取。 尽管该架构设计简单直观,但其堆叠的普通卷积层导致网络深度较大、计算负担重、参
数量大,难以满足水下检测任务中图像特征提取对实时性的需求。 用 RFDS 替代原共享编码层中第 2 ~ 4 阶

段的部分普通卷积操作,可降低网络参数量和计算量、提升推理速度,同时提升网络编码层的特征提取能力。
考虑到水下退化图像在频域中呈现的独特特性,低频分量受散射噪声主导,而高频细节则因光吸收而减弱,
在共享编码层第 2 阶段结构中引入了 FSDAFM。 该模块通过其频域处理分支,有针对性地抑制低频噪声并

增强高频结构信息;同时利用注意力机制将频域优化后的特征与空间域特征动态融合,从而提高网络在水下

图像特征提取上的鲁棒性。 改进共享编码层结构见表 1。

2　 实例验证

实验硬件平台为 Inter
 

Core
 

i7-13700KF @ 3. 4
 

GHz
 

CPU 和 NVIDIA
 

RTX
 

3080
 

GPU 设备,模型基于

PyTorch 架构实现,学习率为 0. 001,图像分辨率设置为 240×320 像素,单应性变换次数 N 设置为 100。
2. 1　 数据集及数据增强

采用 Synthetic
 

Shapes[22] 、RUOD[24]数据集训练网络检测特征点能力,并在 SQUID[25] 、FLSea[26] 数据集进

行试验。
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表 1　 改进共享编码层结构

Table
 

1　 Improved
 

shared
 

encoding
 

layer
 

structure

处理阶段 编码层 输入尺寸 输出尺寸

第 1 阶段

第 2 阶段

第 3 阶段

第 4 阶段

Conv W×H×1 W×H×64
Conv W×H×64 W×H×64

MaxPool W×H×64 W / 2×H / 2×64
Conv W / 2×H / 2×64 W / 2×H / 2×64

FSDAFM W / 2×H / 2×64 W / 2×H / 2×64
RFDS W / 2×H / 2×64 W / 2×H / 2×64

MaxPool W / 2×H / 2×64 W / 4×H / 4×64
RFDS W / 4×H / 4×64 W / 4×H / 4×128
Conv W / 4×H / 4×128 W / 4×H / 4×128

MaxPool W / 4×H / 4×128 W / 8×H / 8×128
RFDS W / 8×H / 8×128 W / 8×H / 8×128
Conv W / 8×H / 8×128 W / 8×H / 8×128

Synthetic
 

Shapes 数据集是一个用于特征点检测的人工合成形状数据集。 该数据集是在现有 Opencv 函

数的基础上设计的,包含了多种简单的几何形状,如三角形、四边形、星形、直线、棋盘、三维立方体、椭圆等,
其特点是图像简单,且能够提供特征点的真实标签,因此用于训练特征点检测器 MagicPoint 网络。

RUOD 数据集为水下真实场景数据集,涵盖一般水下场景,总共包含 14 000 张图像。 本文将数据集划分

为训练集和测试集,其中训练集包含 9 800 张图像,测试集包含 4 200 张图像。 训练过程中,MagicPoint 特征

点检测器从 RUOD 数据集中获取每张图像的真实标签,本文网络则利用这些水下图像及其对应标签进行

训练。
SQUID 数据集包含来自 4 个不同地点的 57 对图像,分为 4 个子集,其中两个地点位于红海,代表热带水

域,另外两个地点位于地中海,代表温带水域。 在红海,Katzaa 是一个深度为 10 ~ 15 m 的珊瑚礁,包含 15 对

图像,Satil 是一个深度为 20 ~ 30 m 的沉船,包含 8 对图像。 在地中海,图像来自两个相隔 30 km 的岩石礁环

境,其中 Nachsholim 的水深为 3 ~ 6 m,包含 13 对图像,Mikhmoret 的水深为 10 ~ 12 m,包含 21 对图像。 但

SQUID 数据集在视角变化和光照变化方面存在不足,为此本文参考陆地场景特征提取性能测试基准中常用

的 HPatches 数据集[27] ,从视角变化和光照变化两个方向分别对 SQUID 数据集进行增强操作。 通过调整图

像亮度模拟光照变化,并利用仿射变换和尺度缩放模拟视角变化,从而完成对 SQUID 数据集的数据增强,增
强后的 SQUID 数据集包含 57 个光照变化较大的场景和 57 个视角变化较大的场景。 由于 HPatches 数据集

仅包含陆地场景,因此在实验部分未采用该数据集进行模型性能评估。 增强后的 SQUID 数据集的图像示例

如图 4 所示。 SQUID 数据集以及增强后的 SQUID 数据集用于评估算法的特征点检测能力及匹配性能。

图 4　 增强后的 SQUID 数据集的图像示例

Fig. 4　 Image
 

examples
 

of
 

enhanced
 

SQUID
 

dataset
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FLSea 数据集也包含来自红海和地中海拍摄的水下双目图像,共包含 4 个子集。 其中,Canyon1 和

Canyon2 分别为水下峡谷自然场景,包含 3 803 对和 2 362 对图像;Rock_garden1 和 Rock_garden2 为水下平坦

沙区场景,分别包含 867 对和 305 对图像。 同样用于评估算法的特征点检测能力及匹配性能。
2. 2　 评价指标

评价主要从算法的轻量化及实时性、算法特征点检测能力和匹配性能两方面开展。 在轻量化和实时性

方面,采用参数量、计算量和帧率作为评价指标。 参数量表示模型的大小,参数量越小,表明模型越轻量化;
计算量表示一次前向传播所需的浮点运算次数(单位为 10 亿次),计算量越低模型的计算复杂度越低,不需要

高性能的硬件支持;帧率则用于衡量模型执行一次水下图像推理所需的时间,帧率越高模型的实时性越好。
在算法特征点检测能力和匹配性能方面,采用特征点重复率和描述符匹配准确率作为特征点检测和描

述符匹配的性能指标。 其中特征点重复率是衡量算法在不同视角、尺度和光照条件下对相同特征点检测一

致性的指标。 较高的特征点重复率表明算法在复杂的环境下仍能稳定地检测出相同的特征点,具有较强的

鲁棒性。 描述符匹配准确率则用于衡量特征点描述符匹配的精确度,该值越高,算法在匹配任务中能找到正

确的匹配对的准确性越高。
2. 3　 结果分析

2. 3. 1　 轻量化和实时性分析

采用参数量、计算量和帧率作为评价标准,将 SuperPoint 网络、 SuperPoint + RFDS 网络、 SuperPoint +
FSDAFM 网络、本文网络进行比较,结果见表 2。 将 RFDS 替换普通卷积后,SuperPoint 网络的参数量和计算

复杂度显著下降,同时帧率大幅提升,表明 RFDS 的引入能够有效实现网络的轻量化,满足实时性需求。 尽

管 FSDAFM 会增加额外的模型参数和计算复杂度,但由于 RFDS 的优化作用,本文网络相较于 SuperPoint 网
络在参数量上减少了 13. 8%,计算量降低了 8. 0%,帧率提升了 31. 7%,仍能保持轻量化并提升实时性。

表 2　 各网络的消融实验结果

Table
 

2　 Ablation
 

experiment
 

results
 

for
 

each
 

network

网络 参数量 / 106 个 计算量 / 亿次 帧率

SuperPoint 1. 304 66. 2 192
SuperPoint+RFDS 1. 088 55. 8 291

SuperPoint+FSDAFM 1. 339 71. 3 245
本文网络 1. 124 60. 9 253

表 3　 各方法的特征点重复率

Table
 

3　 Repetition
 

rate
 

of
 

feature
 

point
 

for
 

each
 

method

方法
重复率 / %

光照变化 视角变化

SuperPoint[16] 84. 2 72. 9
D2-Net[14] 63. 6 29. 1
R2D2[15] 66. 9 61. 6

ALIKED[17] 76. 3 74. 1
EdgePoint2[19] 78. 5 48. 1

SIFT[8] 48. 5 57. 6
ORB[10] 56. 6 68. 0
Harris[6] 82. 1 38. 2
FAST[7] 50. 2 62. 3

SuperPoint+RFDS 85. 2 74. 0
SuperPoint+FSDAFM 84. 7 75. 2

本文网络 86. 5 75. 0

2. 3. 2　 特征点检测的有效性分析

对不同方法采用特征点重复率进行验证,即当

前图像上检测到的特征点经过光照变化或视角变化

在下一张图像上仍能稳定被检测到的概率。 计算重

复率的方法:选择前 k 个特征点,使用单应性矩阵

(光照变化场景下单应性矩阵为单位矩阵)将原图

的关键点映射到变换后的图像上,检查对应点是否

在给定距离阈值内匹配,再计算匹配点占总点数的

比例。 k 为 300,距离阈值为 3 像素。 针对水下光照

变化、视角变化,在数据增强后的 SQUID 数据集上

的对比试验结果见表 3。
由表 3 可知,在水下场景中,SuperPoint 网络相

比于传统特征点检测器,在光照变化和视角变化方

面表现出更好的鲁棒性。 与深度学习方法对比,
ALIKED 网 络 在 视 角 变 化 方 面 的 性 能 优 于

SuperPoint 网络。 传统特征点检测方法在水下环境

中,由于图像质量下降,依赖的边缘和角点等特征变

得模糊不清,从而使得特征点检测变得困难,导致特

征点重复率较低。 SuperPoint+FSDAFM 网络在特征

点重复率上优于 SuperPoint 网络,尤其在视角变化

的场景中重复率达到最高,表明 FSDAFM 能够有效应对水下复杂场景,提高模型在水下特征点检测任务中

的鲁棒性。 SuperPoint+RFDS 网络在参数量上有所减少,在光照、视角变化的水下场景中,其重复率均优于

SuperPoint 网络,表明 RFDS 的特征增强和残差连接机制确实能够提升特征提取能力。 结合 RFDS 和

FSDAFM 的本文网络,在光照变化下达到了最高的重复率,虽然视角变化下略低于 SuperPoint+FSDAFM 网

络,但在特征点重复率方面仍表现最佳。 相较于 SuperPoint 网络,本文网络水下光照变化下的重复率提高了
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2. 3%,视角变化下的重复率提高了 2. 1%。
为了避免偶然性,不同阈值设定下,对比不同方法的特征点重复率,结果如图 5 所示。 在小阈值条件下,

ALIKED 在视角变化方面具有最高的特征点重复率,展现出较强的特征点检测能力。 但在不同阈值设定下

进行综合评估时,本文网络在水下光照和视角变化场景中的平均重复率表现最优,有效提升了水下图像特征

点检测的整体性能。

图 5　 不同阈值下各方法的特征点重复率

Fig. 5　 Feature
 

point
 

repetition
 

rate
 

for
 

each
 

method
 

under
 

different
 

thresholds

2. 3. 3　 特征点匹配结果及分析

分别对本文网络、SuperPoint 网络、D2-Net 网络、R2D2 网络、ALIKED 网络、EdgePoint2 网络以及传统的

ORB 方法、SIFT 方法在 FLSea 数据集和 SQUID 数据集上进行特征点匹配测试。
为客观评估算法生成的特征点描述符性能,采用描述符匹配准确率作为评价指标,该指标衡量匹配成功

的特征点数与总特征点数的比率。 为便于计算,在 FLSea 数据集和 SQUID 数据集上进行测试,采用暴力匹

配算法进行描述符匹配,设置描述符最近邻匹配阈值为 0. 8,最大检测特征点数目为 1 000,匹配结果见表 4
和表 5。 基于学习生成的描述符能够在水下场景中有效捕捉到更具描述性和显著性的特征,而传统方法人

工设计的描述符在水下图像中,由于常见的颜色失真、模糊等退化效应,其区分性和鲁棒性较差,导致匹配准

确率较低。 本文网络在 FLSea 数据集和 SQUID 数据集上的匹配准确率平均值分别达到 24. 0%和 51. 4%,虽
然在部分子集上未达到最佳匹配率,但本文网络的平均匹配准确率仍高于 D2-Net 网络、R2D2 网络、ALIKED
网络以及 EdgePoint2 等。 各方法的匹配结果如图 6 所示,在水下退化图像中,本文网络检测到的特征点数量

多,且分布均匀,误匹配的情况少。 对特征点匹配结果的量化和可视化分析表明,本文网络生成的特征点描

述符具备更强的区分性、更高的鲁棒性以及更优的匹配性能。
表 4　 FLSea 数据集中各方法的描述符匹配准确率对比 单位:%

Table
 

4　 Descriptor
 

matching
 

accuracy
 

for
 

each
 

method
 

in
 

FLSea
 

dataset unit:%

FLSea 数据集 SuperPoint[16] SIFT[8] ORB[10] D2-Net[14] R2D2[15] ALIKED[17] EdgePoint2[19] 本文网络

Canyon1 26. 7 16. 9 6. 5 20. 1 21. 9 28. 1 28. 0 28. 2

Canyon2 25. 7 17. 4 8. 8 18. 9 20. 9 26. 0 25. 4 26. 5

Rock_garden1 25. 5 18. 0 8. 5 20. 7 21. 0 25. 1 25. 8 25. 2

Rock_garden2 14. 5 13. 3 6. 2 13. 1 13. 8 15. 3 15. 7 16. 2

表 5　 SQUID 数据集中各方法的描述符匹配准确率对比 单位:%
Table

 

5　 Descriptor
 

matching
 

accuracy
 

for
 

each
 

method
 

in
 

SQUID
 

dataset unit:%

SQUID 数据集 SuperPoint[16] SIFT[8] ORB[10] D2-Net[14] R2D2[15] ALIKED[17] EdgePoint2[19] 本文网络

Katzaa 64. 0 41. 7 14. 9 49. 4 45. 2 63. 9 55. 6 63. 0

Michmoret 44. 5 45. 3 19. 1 39. 3 37. 8 44. 8 47. 1 46. 5

Nachsolim 35. 2 20. 4 7. 5 25. 6 20. 6 37. 5 36. 1 35. 5

Satil 57. 5 37. 8 11. 8 41. 0 45. 6 57. 1 60. 1 60. 7
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注:算法检测出的特征点用红色标出,红色连线表示这些特征点存在误匹配。

图 6　 特征匹配结果

Fig. 6　 Feature
 

matching
 

results

3　 结　 语

本文提出了一种基于轻量化 SuperPoint 网络的水下光学图像特征提取方法。 针对水下图像普遍存在的

色彩失真、模糊等细节退化问题,利用注意力机制构建频域 空间域动态注意力模块(FSDAFM),通过融合频

域与空间域特征信息,增强网络对水下退化图像的特征提取能力。 为降低模型复杂度并提升实时性,设计了

残差特征增强深度可分离卷积模块(RFDS)以取代普通卷积,在显著减少网络参数量的同时实现模型轻量

化;通过特征增强与残差学习机制,提升网络的特征提取能力。 实验结果表明,本文网络的参数量相较于

SuperPoint 网络显著降低,成功实现了轻量化设计;在 SQUID 和 FLSea 数据集上的特征点检测与匹配评估

中,展现了最佳的特征点检测重复率和更强的描述符区分性,对于水下光学图像有较好的特征提取鲁棒性。
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