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一种基于孪生网络的图片匹配算法

严镕宇 1,李 伟 1*,陈玉明 1,黄 宏 1,王文杰 1,宋宇萍 2

（1.厦门理工学院计算机与信息工程学院,厦门,361024；2.厦门大学数学科学学院,厦门,361005）

摘 要：随着卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）的不断改进，基于 CNN 的图片匹配成为图像处理的关

键，然而，许多基于 CNN 的图像相似度检测算法对图像特征的表达能力较差，且曼哈顿距离或欧式距离的计算方式导致

在计算损失函数时模型不一定能很好地收敛 . 针对此问题，提出一种基于孪生网络和注意力机制的方法（CSNET）来提

升图像匹配的性能，主要步骤如下：使用将激活函数改进为 Mish 函数的 VGG16 网络作为主干网络提取图像的特征，在

模型的卷积层加入注意力机制模块（Convolutional Block Attention Module，CBAM），这提高了模型的特征提取能力和鲁

棒性，保证训练可以收敛 . 对模型输入图片对的特征向量的欧氏距离，再利用网络全连接层输出的相似度分数来度量被

检图片是否相似 . 将提出的 CSNET 与其他图片匹配方法在 Omniglot和 SigComp2011 等数据集上进行比较，实验结果表

明，CSNET 能有效提高图像相似度匹配的准确性 .
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A Siamese network⁃based image matching algorithm
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Abstract: With the continuous improvement of Convolutional Neural Networks (CNNs), image matching based on CNNs 
has become a key to image processing. The Siamese Network metric for measuring the distance between two images has 
achieved a good result. However, many CNN ⁃ based image similarity detection systems have poor representation of image 
features, and the calculation of Manhattan or Euclidean distance leads to models that do not always converge well when 
calculating the loss function. To address this problem, this paper proposes a method based on the Siamese Network and 
attention mechanism to improve the performance of image matching (CSNET). The outline steps are as follows: the VGG16 
network is used as the backbone network to extract the features of the images, the attention mechanism module is added after 
the convolutional layer of the model to enhance the feature extraction capability, and the Euclidean distance of the feature 
vectors of the input image pairs is used to measure whether the examined images are similar using the output of the fully 
connected layer of the network. The method in the paper is compared with other image⁃matching methods on the Omniglot 
dataset and SigComp2011 datasets. Experimental results show that the proposed CSNET effectively improves the accuracy 
of image similarity matching.
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随着计算机视觉在人工智能创新应用的飞速

发展，在一个巨大且非结构化的图片集里检验图

片的相似性成为计算机视觉领域的一个关键问

题 . 近年来，人们提出了一系列图片匹配方法，主

要分为两类 .
第一类是基于手工设计特征的图片匹配方

法，旨在预测图片对是否为正值（相似）（即两幅图

片是否代表同一场景对）. 这类方法如视觉词汇

袋（Bow）在预测一组较小的候选图片对方面有很

好的效果［1］，也有一些方法使用 Bow 模型的判别

性学习来预测输入数据集中的图片相似度 . 但需

要训练的图片较多时，该方法的效果不佳，且人工

成本过高 .
第二类是基于深度学习的图片匹配方法 . 近

年来，随着 ImageNet 等大规模标注数据集的出

现，以感知机模型［2］为基础的卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Networks，CNN）被广泛应用于

深度学习并通过反向传播改进模型性能 . 深度卷

积神经网络在图像处理中具有很强的特征提取能

力，使用 CNN 已经成为主流的特征提取方法 . 随

着各种 CNN 模型的提出，如 AlexNet［3］，VGG⁃
Net［4］，ResNet［5］，GoogleNet［6］，Efficientnet ［7］等，它

们在图像分类、物体检测、图像检索等众多领域都

取得了良好的效果 . 大量学者将长短时记忆网络

（Long Short⁃Term Memory，LSTM）［8］和 CNN 等

神经网络方法应用于图像相似度检测，特别是将

CNN 作为主干网络的孪生网络在图片相似度领

域有较好的效果，但它们大多存在默认特征图的

每个通道和空间是同等重要的，导致重要信息表

征能力的缺失和准确性不足等问题 .
当有两个相同类型的输入数据时，欧氏距离

和曼哈顿距离可以很好地计算两个向量之间的几

何差异，但如果两个列表中的元素具有不同的数

据类型或不同的含义与不同的特征，它们就不能

发挥作用 . 以签名验证为例，签名板记录的数据

来自不同的特征，如手的速度、字符的位置、字符

的尺寸、签名所占的总空间、字符之间的距离等，

这种情况需要一个能够处理这些不同的特征并将

其投射到一个独特空间中的方法 . 为了解决此类

问题，1994 年 Bromley et al［9］提出了孪生网络 .
孪生网络是一种基于相似性度量的小样本学

习方法，其结构简单，训练容易，两个主干特征提

取网络之间的权值参数和偏置参数相同，但输入

的是一组相似或不相似的图片对，已在人脸识别、

语音处理和音频信号处理等领域取得了巨大的成

效 . 然而，由于孪生卷积网络输出向量的距离极

小，要求苛刻，结果可能会变得不准确，导致整个

网络不收敛 .
综上，传统图像匹配算法近年来的应用逐渐

减少，基于 CNN 的图像匹配算法因为其精确度较

高和人工成本较低的优点，应用逐渐增加，但仍然

存在一些缺点，具体表现：

（1）默认特征图的每个通道和空间是同等重

要的，导致重要信息的表征能力的缺失；

（2）提取了大量与识别无关的全局特征，因

此对算力要求很高，模型的泛化能力普遍不强；

（3）输出向量距离极小的强约束条件导致训

练无法收敛；

（4）训练过程不够稳定，可能出现梯度消失的

问题 .
基于以上缺点，本文把用于相似度计算的孪

生神经网络与注意力机制相结合，使用将激活函

数替换为 Mish 的 VGG16 网络提取的图像特征和

全连接网络来计算向量的距离，以此设计图像匹

配框架 . 该方法的优点：

（1）使用全连接层计算特征向量的欧氏距离，

使模型自适应地根据学习到的特征来调整度量方

式，确保网络可收敛；

（2）在特征提取网络中加入注意力模块，有

效地增强了 CNN 的表征能力，在一定程度上提高

了图片匹配的准确性；

（3）将主干网络中的激活函数从 ReLU 函数

替换为 Mish 函数，增强了网络的平滑性、非线性

性和宽容性 .

1 相关工作  
注意力机制在图像领域的重大突破让图片匹

配有了新的改进空间，而用孪生神经网络来度量

学习图像对之间的差异，非常适合通过注意力机

制模块来提升表征能力 .
1. 1　度量学习　度量学习将输入的样本对投射

到一个嵌入空间，并使用如欧氏距离或余弦距离
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等进行相似度的计算，其已在深度学习中得到了

很好的应用 . Schroff et al［10］提出人脸相似性的三

重测量来学习从面部图像到紧凑欧氏空间的映

射 . Ganin and Lempitsky［11］用少数标准层和一个

梯度反转层增强了一个深度架构，以实现领域适

应行为 . Sun and Saenko［12］扩展了 CORAL 方法

来学习深度神经网络中的非线性变换 .
1. 2　孪生网络　一般情况下用到的 CNN 只有一

个输入，例如进行 Mnist 手写数字的分类或简单

的目标检测 . 为了检验输入数据对的相关性，学

者们提出了皮尔逊相关系数［13］、斯皮尔曼的 ρ 级

系数［14］等，但在两个结构为本体树的元素之间进

行比较时，这些算法都无法处理结构复杂的数

据 . 为了解决这个问题，Bromley et al［9］提出了孪

生神经网络 .
该网络的运行原理如图 1 所示 . 图像对中的

X 1 和 X 2 同时输入权值共享的特征提取网络，提取

特征向量 GW (X 1)和 GW (X 2)，再将特征向量经过

一个非线性函数来度量它们之间的距离 . 由于孪

生网络存在输出的欧式距离极小的强约束条件，

得出的图像对特征向量的度量会有误差，导致孪

生神经网络无法进行训练 .

1. 3　注意力模块　注意力模型已经成为神经网

络研究的一个重要领域，注意机制的灵感可以归

结为人们对环境的生理感知，这是人类利用有限

的处理资源从大量信息中快速选择高价值信息的

一种手段，其大幅提高了知觉信息处理的效率和

准确性 . 事实证明，注意力机制提高了模型对有

用特征赋予更多权重以改善特征提取的能力，在

各种计算机视觉任务中取得了良好的效果［15-16］，

其中较有影响力的是 SENET 和基于 SENET 的

CBAM（Convolutional Block Attention Module）模

块，本文模型也采用 CBAM 模块来提升性能 .

2 算法设计  

给图片匹配设计一个通用的神经网络，为了

对输入该网络的图片对进行特征提取，本文提出

一种以 VGG16 为主干网络并加入 CBAM 模块来

提升性能的孪生神经网络（CSNET），如下所示 .
算法  CSNET

输入：一组图片对

输出：该图片对的相似分数

1.将图片对的两张图片分别输入网络的两个输入头；

2. 利用权值共享的 VGG16 网络提取图片对的多维

特征信息；

3. 将这对特征信息平铺到一维上；

4. 求出这对一维向量相减的绝对值；

5. 将相减的向量输入一个两层的全连接网络；

6. 该全连接网络输出的分数经过一个 Sigmoid 函数

后输出一个 0~1 的相似度分数；

7. 将该相似度分数与设定的阈值作比较，大于阈值

判断为相似，小于阈值判断为不相似 .

该算法首先通过卷积神经网络提取图片对的

特征，再采用一个两层的全连接层来计算图片对

之间的欧氏距离并输出匹配相似度，以此判断该

图片对是否相似 . 网络结构的设计如图 2 所示 .

2. 1　主干网络　VGG16 的参数小，特征表征能

力强，通过组合与堆叠小的卷积核比大的卷积核

有更强的鲁棒性 . 图片处理的具体流程如下：

（1）一张原始图片被 resize 到指定大小，本文

使用 105×105 的分辨率 .
（2）conv1 包括两次 3×3 卷积网络，一次 2×2

最大池化，输出的特征层为 64 通道 .
（3）conv2 包括两次 3×3 卷积网络，一次 2×2

图  1　孪生神经网络的运行原理

Fig. 1　The operating principle of Siamese Network
图 2　CSNET的网络结构

Fig. 2　The structure of CSNET
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最大池化，输出的特征层为 128 通道 .
（4）conv3 包括三次 3×3 卷积网络，一次 2×2

最大池化，输出的特征层为 256 通道 .
（5）conv4 包括三次 3×3 卷积网络，一次 2×2

最大池化，输出的特征层为 512 通道 .
（6）conv5 包括三次 3×3 卷积网络，一次 2×2

最大池化，输出的特征层为 512 通道 .
2. 2　注意力模块　本文使用的注意力机制是

CBAM 模块，CBAM 可以被添加到卷积层的任何

位置 . 空间注意力和通道注意力有不同的功能，

CBAM 能将两者结合起来，更好地权衡图像中的

主体部分 . 本研究中，注意力机制被应用于图片

相似度检测，将一幅大小为 105×105 的图像输入

网络模型，图像通过网络模型后得到一个 3×3×
512 的特征图 . CBAM 由一维通道注意力模块

Fc ∈ RC × 1 × 1 和二维空间注意模块 Fs ∈ R 1 ×
H × W 组成，两者串联排列 . 图像特征首先被输

入通道注意模块，再生成通道特征模块，利用特征

的通道关系生成通道特征 β '；然后，生成的特征 β ′
经过空间注意模块，得到最终的特征 β ″. 通道关

注模块保留了更多的图像纹理信息和详细的语义

信息，空间关注模块通过关注图像的轮廓和空间

结构来提取有效的空间特征 .
2. 3　全连接距离度量层　一般实验对相似的图

像对标注为 1，对不相似的图像对标注为 0，但由

于孪生网络输出的向量欧式距离极小的强约束条

件，得出的图像对特征向量的度量会有误差，导致

孪生神经网络无法进行训练，所以本文在主干网

络提取特征之后用全连接层的方式让模型学习计

算两个特征向量的距离 . 具体步骤：在获得主干

特征提取网络之后，可以获取一个多维特征，将其

平铺到一维上获得两个一维向量，将这两个一维

向量相减再进行绝对值求和，相当于求取两个特

征向量插值的 L1 范数，也相当于求取两个一维向

量的距离；将该距离输入一个两层的全连接网络，

输出 0~1 的分数，全连接层经反向传播的训练后

输出的分数即为这两张图片的相似度分数 .
2. 4　Mish 激活函数　Mish （Maxout⁃Based Ac⁃
tivation Function for Deep Neural Networks）是一

种用于深度神经网络的激活函数，在一定程度上

扩 展 了 传 统 的 激 活 函 数（如 ReLU，sigmoid 和

tanh）的能力，能够更好地处理非线性关系和梯度

消失问题 . 如下所示：

f ( )x = x × tanh ( )s ln ( )1 + exp ( )x  (1)

和传统的激活函数相比，Mish 有几个优点：

（1）平滑性：Mish 函数是平滑的，连续可导，

所以在使用 Mish 作为激活函数时，神经网络的训

练更加稳定，还可以避免梯度消失的问题 .
（2）非线性性：Mish 函数具有更强的非线性

特性，能够更好地捕捉输入数据中的复杂模式和

特征，这对于复杂的计算机视觉和自然语言处理

的任务非常有益 .
（3）宽容性：Mish 函数能够处理较大的输入

值，不会出现梯度爆炸的问题，这使得神经网络可

以更好地适应具有大范围输入值的情况，提高了

网络的鲁棒性 . 实际应用中，Mish 激活函数通常

用作 CNN 和全连接神经网络的激活函数，增强网

络的表达能力和性能 . 使用 Mish 函数，可以在一

定程度上改善模型的收敛速度和精度，提升深度

学习模型的性能 .
2. 5　训练过程　输入一对图像 x1，x2 以及它们是

否相似的标签 y（图像对相似时 y = 1，不相似时

y = 0）进行训练 . 首先，将输入的 x1，x2 的图像像

素调整到 105×105×3 的固定大小，设定一系列

的训练参数，选择 Adam 优化器，Epoch 设置为

100 轮，Batch_size 设定为 32. 用全连接神经网络

输出图像对的相似度分数（0~1）后，再将该分数

与输入图像对的类别标签 y （y = 1 为相似，y = 0
为不相似）进行交叉熵运算，得出该次训练的损

失，最后用损失对该网络进行反向更新，调整特征

提取层与全连接层的参数，使其能较准确地预测

输入图像对的相似度 . 交叉熵的计算如下：

l = -( yn × lg ( zn)+ (1 - yn)× lg (1 - zn) ) (2)

其中，zn 表示第 n 个图像对是正样本的概率，yn 表

示第 n 个图像对的标签 .

3 实验分析  

操作系统 Windows 10 专业版，CPU Intel i3 
12100，GPU NVIDIA GeForce RTX 2060，显存

6 GB，编程语言Python 3. 7，深度学习框架PyTorch.
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在预测图像对的相似性时会出现两种错误：

第一种是把不同的图片误认为是同一对图片，对

于这种情况，用假接受率（FAR）来表示可能性；

第二种是把同一对图片误认为是不同的图片，对

于这种情况，用假拒绝率（FRR）表示 . 本文使用

的评估指标包括 FAR，FRR 和准确度（ACC）. 如

下所示：

FAR = FP
FP + TN

× 100% (3)

FRR = FN
FN + TP

× 100% (4)

ACC = TP + TN
FP + TP + TN + FN

× 100% (5)

其中，TP（True Positive）是相同的图片被判别为

相同图片的样本数量，TN（True Negative）是不同

的图片被判别为不同图片的样本数量，FP（False 
Positive）是不同图片被判别为相同图片的样本数

量，FN（False Negative）是相同图片被判别为不

同图片的样本数量 .
采用 Omniglot，SigComp2011 和 CEDAR 数

据集，其中 Omniglot数据集包含来自 50 个国家的

字母（真实的和虚构的）的 1623 个字符类和每个

字符类的 20 个手写的图像，如图 3 所示 . 模型通

过输入数据集中随机生成一对图像对进行训练 .

训练过程中的损失变化如图 4 所示 . 由图可

见，在训练到第 60 Epoch 后损失趋于平缓，模型

在 100 Epoch 内得到了有效的训练 .
图 5 展示了模型输入两个相同的字母后输出

的相似度分数 ( )Similarity = 1.000 ，图 6 展示了

模型输入两个不同的字母后输出的相似度分数

( )Similarity = 0.000 . 由图可见，相似度越接近 1，
两张图片越相似，这与实验预期是相符的 .

表 1 为 Omniglot 数据集上的检验结果，由表

可见，CSNET 的准确度为 98. 6%，优于没有加入

注意力模块的 98. 4%，错误接受率与错误拒绝率

也有一定程度的降低，说明 CBAM 注意力机制模

块提升了特征提取网络的表征能力和图片匹配的

准确性 . 表 2 和表 3 为 SigComp2011 和 CEDAR
数据集上的检验结果，由表可见，CSNET 的各项

指标均优于各文献的性能，该网络在没有全连接

距离度量层的情况下训练无法收敛，说明全连接

距离度量层和简单的欧氏距离计算相比，能更好

图 3　Omniglot数据集的示例

Fig. 3　Examples of the Omniglot dataset

图 4　训练损失随迭代次数的变化曲线

Fig. 4　Variation of training loss over iterations

图 5　正样本的预测情况

Fig. 5　The prediction for positive samples

图 6　负样本的预测情况

Fig.  6　The prediction for negative samples
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地进行度量学习 .

在 Omniglot 和 SigComp2011 数据集上进行

了交叉验证试验，测试 CSNET 的泛化能力，即使

用 在 Omniglot 数 据 集 上 训 练 好 的 CSNET 在

SigComp2011 数 据 集 上 进 行 测 试 ，再 使 用 在

SigComp2011 数 据 集 上 训 练 好 的 CSNET 在

Omniglot 数据集上进行测试，实验结果如表 4 所

示 . 由表可见，CSNET 有较好的泛化能力 .

4 结论  

本文提出一种基于孪生网络和注意力机制的

图像匹配算法，通过卷积神经网络提取特征，并在

网络中嵌入通道和空间注意力模块，使注意力模

块能够有效地识别特征图中不同区域的重要性，

并以加权的方式给予关键区域更多的权重，提高

度量学习的准确性 . 在 Omniglot，SigComp2011
和 CEDAR 数据集上进行了比较实验，从实验结

果可以看出，本文提出的 CSNET 在加入注意力

机制模块后，较大程度地提升了准确度 . 由于本

文采用的 VGG16 网络有降低参数数量的优势，

故在对更大的数据集进行验证时，可能会出现欠

拟合的情况 . 今后将研究使用更复杂的 CNN，并

使用与之更契合的注意力机制模块，进一步在海

量数据集中提升图像匹配性能 .
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