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AttentionRanker——基于排名优化的自-互注意力机制
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摘要：图像匹配是精准估计相机位姿信息的关键，近年来基于深度学习注意力机制的图像匹配研究取得了较大进展，但如何降

低Transformer类图像匹配网络的高计算复杂度仍是巨大挑战。为了提高匹配网络效率，本文提出一种基于排名优化的自-互
注意力机制。通过对位置编码后的一维输入特征图重塑形，采用类空间注意力机制挑选Top-m个活跃像素点的方法稀疏注意

力图，成功地将点积注意力的时间复杂度从二次降为近线性。实验结果表明该方法在前向推理时耗时更短，并且能在一定程度

上提升位姿估计精度。
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AttentionRanker——self-cross attention mechanism based on 
ranking optimization

ZHAO Yanming,  LIN Meixiu*, ZENG Shuyao*

（School of Information and communication Engineering, Communication University of China, 

Beijing 100024,China）

Abstract: Image matching is the key to accurate camera pose estimation. In recent years, the research on 

image matching based on the attention mechanism of deep learning has made great progress, but it is still 

a great challenge to reduce the high computational complexity of Transformer-like image matching 

networks. In order to improve the matching network efficiency, in this paper a self-cross attention 

mechanism based on ranking optimization was proposed. By reshaping the one-dimensional input feature 

map after position encoding and using a spatial-like attention mechanism to pick Top-m active pixel 

points to sparse the attention map, the time complexity of dot product attention was successfully reduced 

from quadratic to nearly linear. Experimental results show that the method is less time consuming in 

forward inference and can improve the accuracy of pose estimation to a certain extent.
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1 引言

图像匹配在 40 年前由 David Marr[1]教授首次提

出，旨在探索不同视觉对象之间的差异性和共同性，

并且作为计算机视觉的底层任务连接着两个具有相

同或相似属性的图像目标，是计算机视觉中最为重要

的研究领域之一。

相机位姿估计任务作为图像匹配的一个基础下游
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任务，需要匹配网络提供对应的点对匹配信息从而还原

出相机的旋转平移运动，如图 1所示，它作为低层视觉

通往高层视觉的纽带，不但承接着三维重建、同步定位

与地图构建（Simultaneous Localization and Mapping，

SLAM）等大型任务，同时也是实现信息识别与整合[2-4]

以及从低维图像恢复高维结构[5-6]的重要途径。

图 1 位姿估计任务示意图

目前大多数图像匹配算法通常包括三个独立的

步骤：特征检测、特征描述和特征匹配。近年来随着

深度学习的迅速发展，这三个步骤逐渐被整合到一个

端到端网络当中，利用深度神经网络根据不同图像集

特点在特征检测阶段学习到特征点之间的关系并进

行匹配。然而由于很多室内数据集图像中的弱纹理

区域或者重复区域往往会占据图像的大部分空间，并

且相机运动和光照条件会带来强视点变化和强光线

变化，这使得特征检测器很难提取到可重复的特征

点，从而无法找到正确的特征点对应关系。最近的一

些研究工作直接通过建立像素级的密集匹配并在其

中选择置信度高的匹配对，避免了特征检测器无法提

取到足够多的特征点进行后续匹配的问题。

针对原始Transformer结构处理长序列时带来的显

存爆炸问题，虽然已经有很多研究提出了高效的

Transformer变体，但其中绝大多数研究集中于自然语

言处理的稀疏方法，在计算机视觉领域则通常直接引

用前者思路，缺少针对性面向图像处理的注意力稀疏

算法。

围绕上述问题，本文展开研究工作，通过梳理自-

互注意力机制在提取得到的密集局部特征中进行信

息交互的过程，提出了基于排名优化的自-互注意力

方法-AttentionRanker。该算法创新性地通过对位置

编码后的一维输入特征图进行重塑形，然后利用类空

间注意力机制挑选少量活跃像素点，成功地将每层注

意力的时间复杂度降为O ( )N ⋅ ln N ，对于不同图像生

成不同的权值从而实现自适应优化。

2 相关工作

2.1 无特征检测器的图像匹配算法研究现状

密集特征匹配思想可以追溯到 2010 年的 Liu 等

人[7]提出的基于光流法的 SIFT Flow。2018年 Ignacio

等人[8]针对弱纹理区域和图案重复区域用最近邻方法

容易产生错误匹配的问题，提出邻域共识网络

（Neighbourhood Consensus Network, NC-Net），它通过

构造 4D代价容量函数来枚举图像之间所有可能的匹

配点对，然后利用 4D卷积对代价容量进行正则化，以

邻域共识思想约束所有的匹配点对。然而NC-Net中

的 4D卷积神经网络也带来了巨大的内存消耗和时间

复杂度问题，2020年，Li等人[9]提出的双分辨率对应网

络 (Dual-Resolution Correspondence Networks, DRC-

Net)同样通过构造四维卷积神经网络获取密集匹配，

通过这种由粗到细的方式极大地提高了匹配的可靠

性并且避免了整个网络都进行 4D卷积运算所带来的

巨大计算代价。

2021 年 CVPR 挑战赛中 Sun 等人[10]提出了在 Su‐

perGlue[11]的匹配思路下设计的基于 Transformer的图

像匹配网络LoFTR[10]。其整体可分为四个组成部分：

特征金字塔、自-互注意力信息传递、粗匹配预测、多

尺度特征融合匹配。

首先输入两张图片 I A、I B ∈ ℝh × w，然后构建一个

具有三层结构的 ResNet-FPN 网络，输出粗精度特征

图 F͂和细精度特征图 F̂。然后将得到的一对粗精度特

征图分别展平为一维向量 F͂ A、F͂ B ∈ ℝN × d，融合位置

编码后送入自-互注意力模块,得到图像内部的关键点

信息以及图像之间的关键点信息。然后利用 Sink‐

horn算法[12-13]或双Softmax（Dual-softmax）法得到粗精

度匹配预测。最后是进行多尺度特征融合匹配，对于

每一对粗匹配 ( i, j )，在细精度特征图 F̂ 上定位其位

置，然后裁剪两组大小为 w × w 的网格窗口并展平，

通过自-互注意力信息传递后，得到两个以粗匹配预

测的定位点 i 和 j 分别作为 F̂ A 和 F̂ B 中心的细精度局
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部特征表示。通过计算概率分布的期望，收集 F̂ A 中

所有特征点的对应匹配后，最终得到细精度特征图上

的亚像素级匹配( )i, j' ∈ Mf。

2.2 注意力矩阵的稀疏分解

为了降低注意力模型的时间复杂度，Zaheer 等

人[14]提出了两个假设的注意力模型，分别是空洞注意

力模型（图2）和局部注意力模型（图3），这两种模型在

计算上都有所简化。

(a) 空洞注意力矩阵 (b) 空洞注意力元素间的关联关系

图 2 空洞注意力的注意力矩阵及其关联关系示意图

(a) 局部注意力矩阵 (b) 局部注意力元素间的关联关系

图 3 局部注意力的注意力矩阵及其关联关系示意图

与这两种算法有相似之处，Sparse Transformer[15]

在注意力的计算上直接将两个假设合并起来，也就

是对于每一个元素来说，都只和与它距离不超过 k，

以及距离为 mk ( )k > 1 的元素相关联，这样不仅可以

学习紧密相关的局部信息，并且在全局关联性的计

算中稀疏了一些注意力，降低计算复杂度。具体算

法如下：

定义一个集合 S =  S1,…SN，N 为向量长度。Si 表

示第 i个输出向量对应于输入向量中的索引集合，即

第 i个元素可以关联到的元素集合，输入向量X通过 S

与输出向量关联起来（公式（1）、（2））：

corr ( )X,S = ( )attention ( )xi,Si
i ∈ { }1,  …, N

（1）

attention ( )xi,Si = softmax ( )( )Wq xi K T
Si

d
VSi

（2）

其中 KSi
= Wk xj，VSi

=  Wv xj ( j ∈ Si ), Wq、Wk、Wv 分

别表示将给定输入元素 xi 转换为 query、key 和 value

的权重矩阵，attention ( )xi,Si 表示 xi和可以关注的元素

之间的注意力。

当使用两个注意力头时，让每个注意力关注不同

的位置，文中选取让其中一个注意力头只关注当前位

置的距离为 k = N 以内的元素，让另一个注意力头

只关注距离当前位置为 mk = m N 的元素。这样就

将计算复杂度由O ( )N 2 ⋅ d 降低为O ( )N N ⋅ d 。
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3 本文方法

3.1 自互注意力机制

图像匹配任务的传统方法是在获取特征点后计

算其视觉描述符信息，然后通过暴力匹配计算描述符

欧氏距离获得匹配点对。近年来的匹配算法受Trans‐

former[16]的启发，在图神经网络的基础上，利用注意力

机制整合其他的上下文线索，从而给特征点或者特征

图赋予更多的全局信息。

使 用 卷 积 神 经 网 络 提 取 两 张 原 始 图 像

I A、I B ∈ ℝh × w 的局部特征图 F A 和 F B，自-互注意力模

块提取密集匹配过程如下：

（1）使用绝对正弦-余弦位置编码为F A 和F B 中的

每个元素添加特定的位置信息，使得图像上的特征与

其所在的位置相关联，提高在弱纹理区域找到对应匹

配区域的能力。参考Carion等人[17]的位置编码方法，

将第 i个特征通道中 ( x, y )位置的正弦-余弦位置编码

的二维扩展PE i
x, y定义为式（3）： 

PE i
x,y =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

sin ( )ωk ⋅ x ,  i = 4k

cos ( )ωk ⋅ x ,  i = 4k + 1

sin ( )ωk ⋅ y ,  i = 4k + 2

cos ( )ωk ⋅ y ,  i = 4k + 3

,  k ∈ é
ë
êêêê ù

û
úúúú0,

h × w
4

  （3）

其中 ωk = 1 10000
2k
d ，d 是使用了位置编码后的

特征通道数。

（2）将特征图F A和F B展平为一维向量，分别与位置

编码融合相加得到F A
pe和F B

pe后输入自-互注意力模块。

（3）对两个序列计算图注意力：对于自注意力层，

输入特征 fi 和 fj 相同，来自于 F A
pe 或 F B

pe；对于互注意力

层，输入特征 fi 和 fj 则分别来自于F A
pe 和F B

pe（或者F B
pe 和

F A
pe，具体情况视互注意力方向而定）。

（4）将自-互注意力模块中的自注意力层和互注意

力层交替Nc次，对输入特征进行变换，最终输出融合本

张图片邻域信息与待匹配图像信息的特征F A
tr 和F B

tr。

图 4 给出了基于 Transformer 的自 -互注意力流

程。自注意力层使得每个点关注其周围所有点以及

关联性，互注意力层使得每个点关注另一幅图上的所

有点及其关联性。

图 4 特征图FA、FB 的自-互注意力流程

3.2 基于排名优化的自-互注意力机制

因为直接使用普通的 Transformer编码器结构对

算力要求过高，为了能够轻量化使用 Transformer，本

小节根据输入图像的不同特点进行针对性处理，结合

活跃像素点的注意力挑选策略，提出基于排名优化的

自-互注意力机制。

3.2.1 活跃像素点的挑选策略

针对普通注意力机制中忽略稀疏性，对所有的

query 和 key 进行点积运算从而造成时间复杂度高的

问题，一方面需要考虑不遗漏计算重要的注意力，另

一方面需要考虑如何有效地减少计算量。对于每一

个一维向量 Fpe ∈ ℝN × d，通过线性映射后得到查询向

量 q ∈ ℝd、值向量 k ∈ ℝd 和键向量 v ∈ ℝd。如图 5 所

示，本节跟随 Informer[18]的实验结论定义两种查询类

型，活跃查询 qa（active query）和非活跃查询 ql（lazy 

query）：
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图 5 活跃查询和非活跃查询的注意力分布示意图

（1）qa 是能在 key 中查询出更关键的信息的

query，即 qa-key点积对对于注意力有贡献，这种 query

在注意力中有一个或多个注意力分数的峰值，其他地

方的分数则比较低。

（2） ql 是使 key 起平均值作用的 query，即 ql-key

点积对对于注意力仅仅起很微弱的贡献。这种 query

在注意力中注意力分数没有太大的起伏，整体分布比

较平均。

为了从所有query中量化区分“活跃性”，在每次进

入自注意力层和互注意力层之前首先将一维向量进行

重新整合，转换为特征图大小的向量 x ∈ ℝ( )h × w × d，此时

的隐藏维度d可以看作是通道数，图像上的每个像素点

经过特征提取和位置编码融合后，使得 x不但带有丰富

的位置信息，且携带了特征的抽象表达，而这种抽象表

达的信息更多体现在“通道维度”上。

如图 6 所示，利用 Woo 等人[19-20]提出的空间注意

力思想，对通道进行降维操作，将隐藏维度带有的信

息压缩后送入类空间注意力模块，实现对特征图 x的

重构。特征图 x同时经过全局平均池化[21]和全局最大

池化，得到两种不同的通道特征描述算子后将其进行

拼接：

x' = Concat [ ]Avgpool ( )x ,  Maxpool ( )x （4）

其中特征图 x' ∈ ℝ( )h × w × 2。将拼接得到特征图 x'

经过输出通道数 out_channels =1、卷积核大小为 7×7

的卷积层实现降维和增大感受野后，使用 Sigmoid激

活函数得到通道信息的注意力权重矩阵MSA。

图 6 利用类空间注意力算法挑选活跃像素点

如果某个像素位置的通道信息权重 MSA 越大，则

表明此像素点在线性映射为query后，与key的点积结

合越有可能查询出信息。

基于此，将通道信息的注意力权重 MSA 作为 qa 的

度量方法。对于自注意力层，对输入的每张图像分别

进行同样的操作：将重构后的特征图 X ∈ ℝ( )h × w × d 再

次 展 开 为 一 维 向 量 后 ，通 过 不 同 的 参 数 矩 阵

Wq ∈ ℝd × d、 Wk ∈ ℝd × d、 Wv ∈ ℝd × d 线性映射为查询矩

阵 Q ∈ ℝN × d、键矩阵 K ∈ ℝN × d、值矩阵 V ∈ ℝN × d，将得

到的注意力权重 MSA 从大到小进行排序，在 Q中挑选

出其中占主导地位的 Top-m 个 qa（图 7(a)），从而实现

对所有 query 的稀疏度评估。根据 Zhou 等人[22]提出
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的策略对m进行定义（式(5)）：

m = c ⋅  ln NQ̄ （5）

其中 c为可调超参数。非活跃像素点形成空洞直

接由 value 的平均值填充，最终得到与原始查询矩阵

Q大小相同的稀疏矩阵 Q̄，此时式(5)变为式(6)：

Attention = softmax ( )Q̄K T

d
V （6）

对于互注意力层，将得到的两个输入向量进行特

征重构后，其中一个输出向量 X1 线性映射为 K 和 V，

另一个输出向量X2 线性映射为Q，同样使用注意力权

重进行qa的挑选。其过程由图7(b)所示。

因为只计算了稀疏度度量下的 Top-m 个 query，

理论上每层注意力的时间复杂度降为O ( )N ⋅ ln N 。

(a)自注意力层挑选活跃像素点 (b)互注意力层挑选活跃像素点

图 7 自-互注意力层挑选活跃像素点

3.2.2 AttentionRanker——基于排名优化的自-互注意

力机制

上文活跃像素点的挑选策略已经确定了每层自注

意力和互注意力的运行机制，其流程示意图如图8所示。

对于每一张图像，与Sparse Transformer等启发式

稀疏注意力方法不同，AttentionRanker会根据图像的

特征自适应地生成不同的空间注意力权重值，每层自

注意力和互注意力的输入都会用 Top-m 思想评估出

不同的 qa，计算生成不同的 Q̄K T 矩阵，从而使得在计

算多头注意力时，每张图像上的重要像素点既不会因

为注意力头不同而改变，对于每一层的输入又可以自

适应选择活跃query从而采取不同的优化策略。

在自注意力层中，其Qs、Ks、Vs的输入都来自于同一

特征向量。在将重构后的特征向量展平并经过不同的

线性层转换成表征长度相同的向量后，通过隐藏维度的

信息压缩选出空间注意力权重最高的Top-m个qa，只计

算这些qa和所有key的点积结果，其余的ql不再进行计

算（即不再为value计算权重），而是直接对value取均值

作为输出，从而保证输入输出的长度统一。并行计算每

个特征图的自注意力，得到带有自身特征关联信息的F A
s

和F B
s ，将其进行特征重构后分别作为互注意力层Qc和

Kc、Vc的输入特征向量，同样进行上述步骤后输出带有

相互特征关联信息的F A
c 和F B

c 。将上一层的输出向量作

为下一层自-互注意力的输入向量，在Nc次信息传递之

后，最终得到融合本张图片邻域信息与待匹配图像信息

的输出特征F A
tr 和F B

tr。

图 8 基于排名优化的自-互注意力机制
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3.3 无检测器的特征匹配模型

3.3.1 强纹理增强模块

本节介绍在特征金字塔 ResNet18-FPN的基础上

加入强纹理特征增强模块（Strong Texture Feature En‐

hancement Module，ST-FEM）后的网络结构。

如图 9所示，将ResNet每层特征图的输出表示为

{ }C1, C2, C3 ，自顶向下过程中的每层特征图的输出表

示为{ }P1, P2, P3 。图 9(a)给出了FPN自顶向下过程中

P2 级别到P1 级别的融合路径示意图，通过 1×1卷积核

对C1 进行通道降维，横向连接来自空间域 2倍最近邻

上采样的特征图 P2 和自底向上特征提取过程中相同

空间大小的特征图 C1。下文所述的网络结构均为将

ST-FEM模块置于1×1卷积前的情况。

图 9 特征金字塔中的 ST-FEM 模块示意图

2018 年 Park 等人提出的 BAM[19-20]中指出在神经

网络中，不同的维度所代表的意义不同：对于通道维

度而言，其包含的信息更多为特征的抽象表达，而对

于空间维度，则拥有更为丰富的特征位置信息。为了

使得特征提取网络更加关注于强纹理区域特征，本章

将来自于自底向上过程中的除最高层语义的其他尺

度特征图（以C1、C2为例）进行如下处理：

（1）经过全局最大池化MaxPool和全局平均池化

AvgPool得到不同的语义描述符 M ∈ ℝh × w × 1（式（7））

和 A ∈ ℝh × w × 1（式（8）），即将每个像素点在不同通道

上的最大值和平均值表示在空间维度的每个位置中：

M = Maxpool ( )C （7）

A = Avgpool ( )C （8）

（2）将每个像素点在空间维度上进行全局低维嵌

入{ }(h × w ) → (1 × 1) ，即将 M 和 A经过全局平均得

到整张图的最大值Avg ( M )和平均值Avg ( A )。

（3）将M和Avg ( M )相减得到每个像素点与整张

图像的差异绝对值描述符 M '（式（9）），同理得到 A和

Avg ( A ) 的差异绝对值描述符 A'（式（10）），绝对值越

大则代表这个像素点与周围、与整张图像越不同，即

本节所述的强纹理特征区：

M ' = || M - Avg ( )M （9）

A' = || A - Avg ( )A （10）

（4）将带有强纹理特征相对位置的 M '和 A'进行

拼接，经过卷积核大小为 7×7的卷积层 f (⋅)和Sigmoid

激活函数 σ (⋅)后，与自底向上过程中提取的特征图

C1、C2 进行融合得到强纹理特征增强的特征图 C'1 和

C'2（式（11））：

C' = σ ( )f ( )Concat [ ]M ',  A' （11）

最后经过 1×1 卷积形成一个完整的横向连接。

整体结构如图10所示。

3.3.2 多尺度自-互注意力融合机制

针对特征金字塔提取的多尺度特征图，采用两种

不同的自-互注意力融合设计：

（1）对于粗精度特征图 F͂ ∈ ℝ60 × 80 × 256，采用Atten‐

tionRanker 方法。将 F͂ 展平为一维向量后与绝对正

弦-余弦位置编码进行相加融合得到一维特征向量
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F͂pe ∈ ℝ4800 × 256，为了降低计算复杂度进行活跃像素点

的挑选，即从原本经过线性映射得到的4800个全部参

与注意力点积计算的查询向量 q中挑选出Top-m个活

跃查询 qa，将 F͂pe 重新塑形为粗精度特征图大小，通过

类空间注意力权重挑选策略在每次送入自注意力层

和互注意力层时进行一次挑选。循环 Nc 次后输出得

到充分聚合全局上下文信息的 F͂tr。

（2）对于细精度特征图 F̂ ∈ ℝ240 × 320 × 256，采用Linear 

Transformer[23]方法进行线性化自-互注意力融合。首先

将通过互匹配得分矩阵得到的粗匹配预测在细精度特

征图上进行裁剪定位，本文选取窗口大小为5×5的网格

作为定位点，然后将n (n ≤ 3072 )个5×5的局部窗口展

平为一维向量送入线性自-互注意力特征融合模块，即

将查询向量和键向量之间的Softmax点积计算转变为基

于特征映射的线性注意力计算，以特征映射为 ϕ ( )x =

elu ( )x + 1的相似度函数 sim ( )Q,K = ϕ ( )Q ⋅ ϕ ( )K
T
为

注意力计算的核函数近似算法，先一步计算key-value的

点积相乘，再与query进行结合，该算法如图11所示。

图 11 Linear Transformer 的注意力机制

对于粗精度的自-互注意力特征融合步骤，在非

稀疏方法下需要进行近五千个点积计算的查询向量

中挑选几十个活跃查询可以很大程度上降低计算量，

但如果对细精度匹配步骤采用同样的 Attention‐

Ranker稀疏方法，在非常少量的查询向量中挑选活跃

像素点意义不大。故本文针对不同尺度的特征图选

用了“AttentionRanker +Linear”两种不同的稀疏注意

力方法。

3.3.3 损失函数设计

整体算法的搭建包含“由粗到细”的多尺度递进

匹配思路，遵循文献[10-11，24]的损失函数设计方案，本文

算法最终损失 L 包括粗精度损失 Lc 和细精度损失 Lf

图 10 强纹理特征增强模块 ST-FEM 示意图
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（如式（12））：

L = Lc + Lf （12）

（1）粗精度损失Lc

每个特征都代表原图上的一个像素网格，由于粗

精度特征图和细精度特征图是多尺度的，在由粗到细

的匹配过程中很可能会存在一对多的匹配结果，因此

也难以准确获得粗精度匹配的真值标签。

ScanNet 数据集[25]提供相机位姿和深度图，本文

采用在训练过程中实时计算出置信矩阵 Pc 作为真值

标签的方法：通过衡量两组低分辨率网格中心位置的

重投影距离，从而确定互最近邻，即取 F͂ A 中网格的中

心位置，将其投影到与深度图相同的比例，并在数据

集中对其深度信息进行索引，基于深度值和已知的相

机位姿，将网格中心扭曲到另一张特征图 F͂ B 上，并将

其最近邻作为匹配候选，从 F͂ B 到 F͂ A 重复同样的过程。

最后基于两组不同方向的最近邻匹配，保留互最近邻

的值作为最终粗匹配的真值M gt
c 。

当使用双 Softmax 方法进行匹配时，将返回的置

信矩阵Pc上的负对数似然损失作为Lc（式（13））：

Lc = -
1

|| M gt
c

∑
( )i,j ∈ M gt

c

log Pc( )i,  j （13）

（2）细精度损失Lf

细精度级别的自-互注意力融合是在以粗匹配预

测为中心的 5×5 小窗口中进行的。对于每一组粗精

度匹配 ( )i,  j ，本文将 F̂ A网格的中心位置扭曲到 F̂ B上，

计算其与最近邻之间的距离，并对对应匹配点 j'是否

位于细精度特征图 F̂ B 网格的对应 5×5窗口进行检查，

过滤无法找到对应匹配点的粗匹配预测对，最终获得

真值 j'gt。对于细精度特征图 F̂ A的每个网格中心点，通

过计算相应热力图的总方差 σ 2( )i 来衡量其不确定性。

为了优化具有低不确定性的亚像素级别匹配位置，使

用L2损失设计加权细精度损失Lf（式（14））：

Lf = -
1

|| Mf

∑
( )i,  j ∈ Mf

1
σ 2( )i  j' - j'gt

2
 （14）

4 实验

4.1 数据集及评价指标

4.1.1 数据集

整体模型基于 ScanNet 数据集[25]进行了训练、验

证和测试。ScanNet数据集是目前室内相机位姿估计

任务中使用最广泛且规模最大的室内图像数据集，包

含了 707个不同大小的真实室内空间类型，根据不同

场景的多次 RGB-D 扫描组成了 1513 个单目序列，每

一个序列都提供了相应的相机内外参数、真实位姿和

深度图像。 

考虑实验条件，本文在ScanNet数据集的1513个单

目序列中使用随机函数Random获得200个编号数。该

数据集每一个场景命名方式为其场景编号（0~706）与扫

描次数编号（0~3）组成，其中编号为 scene0307_00、

scene0366_00、scene0412_00、scene0645_00的场景由于

解析错误造成数据损坏（其余使用该数据集的算法[25]

同样将其做删除处理），故最终构成包含约 30万个视

图的子数据集 ScanNet196。

为保证实验结果的公平性与有效性，本文的所

有实验包括其它算法的复现均在 ScanNet196 上

进行。

4.1.2 评价指标

根据本文的算法结构，STEM 属于无特征检测

器的图像匹配算法，对于此类匹配网络，暂时没有明

确的类似匹配分数 MS 等衡量匹配精度的度量方

法，因此本文沿用 SuperGlue[11]算法在 ScanNet 数据

集[25] 中针对相机位姿估计任务的 Pose eatimation 

AUC 评估标准，以旋转和平移的最大角度误差的累

积误差曲线的曲线下面积作为评价指标。本文分别

取 AUC@5°、AUC@10°和 AUC@20°的指标进行实

验结果分析。

4.2 实验设置及实施细节

4.2.1 实验环境

实验采用 PyTorch 深度学习框架下的 Python 3.8

语言进行编程，在 Ubuntu18.04 操作系统下使用 3 块

GPUs (NVIDIA RTX A5000) 对模型进行训练。实验

环境具体配置如表1所示。

表 1 实验环境配置

项目

Operating System
IDE
CPU
GPU

编程语言

框架

计算机开源视觉库

名称/版本

Linux (Ubuntu18.04)
Jupyter Notebook

AMD EPYC 7543*3, 45核

NVIDIA RTX A5000*3
Python 3.8
PyTorch
OpenCV
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4.2.2 训练细节

使用初始学习率为 6 × 10-3，批量大小（Batch 

size）为 64 的 Adam 优化器[26]对模型进行 70 个周期的

训练。学习率的调整策略为线性缩放规则（Linear 

Scaling Rule）：先线性预热 4800 次迭代（iteration），从

第 3个周期开始，每 3个周期学习率衰减 0.5。每个周

期训练结束后，自动保存验证结果，最终保存各项指

标最优的5个结果。

整个模型采用随机初始化权值进行端到端训练。

基于排名优化的自-互注意力方法在粗精度阶段循环4

次，其中采样超参数c设置为5，即每次挑选Top-45个活

跃 query；细精度阶段使用基准网络 LoFTR 的 Linear 

Transformer方法循环1次，即Nc = 4，Nf = 1。设置置信

度阈值 θc为0.2，窗口大小5×5。粗精度特征图 F͂和细精

度特征图 F̂的大小分别是原图的1 8和1 2。

4.3 实验结果分析

本节以 2021 年图像匹配任务榜首的 LoFTR[10]作

为基准网络进行对比试验，由于实验环境及配置等因

素限制，仅在 ScanNet 数据集中随机挑选 196 个场景

进行训练，并在1500对图像上进行验证与测试。

（1）消融实验

上文提到的方法是将输入特征图 x通过类空间注

意力机制进行重构后，通过不同的参数矩阵将其线性

映射为查询矩阵Q、键矩阵K和值矩阵V，然后利用注

意力权重 MSA 对查询向量 query进行稀疏度评估。为

了探究此处特征重构对 key-value键值对在进行自-互

注意力信息融合是否也有一定的积极作用，故设计三

个消融实验，并以实验1、2、3来代指。

实验1为不进行类空间注意力挑选活跃像素点的

实验情况。实验 2直接将输入特征图 x进行线性映射

得到 key-value键值对，特征重构后的输出向量X映射

为 query并进行后续活跃像素点的挑选。实验 3则是

query和 key-value都经过特征重构的实验情况。以自

注意力层为例，实验 2、3的处理方式分别如图 12 (a)、

(b)所示。

(a)输入特征 x直接映射为K、V (b)特征重构的输出特征X映射为Q、K、V
图 12 两种不同的特征映射方式

从表 2 的结果可以看出，同时对比实验 1、2、3，仅

对 query 进行特征重构和活跃像素点挑选，位姿估计

精确度在各阈值下仅有少量的提升，而如果在线性映

射为 key-value之前也进行了隐藏维度的信息压缩，其

Pose estimation AUC则会在 5°、10°、20°阈值下在前者

（实验2）的基础上再提升0.47%，1.75%和1.06%，说明

输入特征 x的特征重构可以加强整体自-互注意力信

息融合阶段的特征信息表达。

表 2 特征映射消融实验结果

序号

1
2
3

是否特征重构

key-value

√

query

√
√

Pose estimation AUC（%）

@5°
14.73

14.98(↑0.25)
15.45(↑0.72)

@10°
32.53

33.20(↑0.67)
34.95(↑2.42)

@20°
50.36

50.69(↑0.33)
51.75(↑1.39)
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（2）注意力方法的对比实验

在验证集上的进行自-互注意力模块的对比实

验，由于普通 Transformer 空间复杂度过高，表 3 中第

一行数据为使用 6 块 GPU 进行训练、验证得到的结

果。为保证结果精确性，计算最优本地结果的平均值

并保留两位小数。实验主要对比普通 Transformer方

法以及两种不同的稀疏注意力算法在 LoFTR基准网

络上的室内位姿估计精度。

表 3 自-互注意力模块的对比实验

类别

Transformer
Linear Transformer
AttentionRanker

复杂度（每层）

O (N 2 ⋅ d )
O (N ⋅ d2 )

O (N ⋅ lnN ⋅ d )

Pose estimation AUC（%）

@5°
14.56
14.73
15.45

@10°
32.08
32.53
34.95

@20°
50.18
50.36
51.75

模型时耗

350ms
202ms
184ms

在特征向量长度 N = 4800，表征维度 d = 256 的

情 况 下 ，AttentionRanker 方 法 在 位 姿 估 计 精 度

（AUC@5°、10°、20°）上比普通 Transformer 算法分别

高 0.89%、2.87%、2.37%。同时对比 LoFTR 文章中提

到的线性稀疏注意力算法Linear Transformer，在输入

两张图片进行位姿估计的整体耗时上也比前者快

18ms。这说明 AttentionRanker 算法不仅在理论层面

降低了时间复杂度，在执行实际的室内姿态估计任务

时，也能消耗更少的时间。

（3）整体结果分析

根据表 4 结果显示，在 ScanNet196 数据集下，将

AttentionRanker 应用到室内位姿估计任务后在阈值

为 10°和 20°的情况下表现出了最好的效果，分别达到

了 34.95%和 51.75%。与曾经基于特征检测器的图像

匹配最优算法SuperPoint和SuperGlue相比，本文算法

能够很大程度提高位姿估计精度，并且仅在阈值为 5°

时略逊色于 2022 年的四叉树注意力算法（LoFTR-

QuadTreeB）。本文的方法在进一步降低计算复杂度

的同时，可以维持甚至优于当前室内位姿估计的最优

算法，这说明自适应稀疏自-互注意力机制在轻量化

Transformer类室内位姿估计任务的同时，也能更好地

感知图像中的相关信息。

表 4 在 ScanNet196 数据集上的室内位姿估计结果

类别

SuperPoint+NN
SuperPoint+SuperGlue

LoFTR-QuadTreeB
LoFTR- AttentionRanker

Pose estimation AUC（%）

@5°
5.63

11.21
15.76

15.45

@10°
16.54
29.42
34.23
34.95

@20°
23.82
46.37
51.33
51.75

5 结论

本文对现有的图像匹配算法展开了研究，针对在

匹配融合阶段引入 Transformer带来的计算复杂度高

这一问题，设计了面向计算机视觉任务的基于排名优

化的自-互注意力机制 AttentionRanker。该算法通过

对位置编码后的一维输入特征图进行重塑形，利用类

空间注意力机制挑选少量活跃像素点，成功地将点积

注意力的时间复杂度从二次降为近线性。实验结果

表明，采用了AttentionRanker稀疏方法的网络在前向

推理时耗时比基准网络快 18ms，且其 Pose estimation 

AUC@5°/10°/20°相较于 Linear Transformer 方法分别

提升了0.72%、2.42%、1.39%。
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