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Abstract:Focusingontheproblemofdifficultyinmatchingduetothedifferencesinimagingmodality,

timephases,andresolutionsofcrossmodalityremotesensingimages,anewdeeplearningfeature
matchingmethodnamedCMMＧNetisproposed．First,aconvolutionalneuralnetworkisusedtoextract
highＧdimensionalfeaturemapsofthecrossmodalityremotesensingimages．Thekeypointsareselected
accordingtotheconditionsthatboththechannelmaximumandlocalmaximumaremet,andthe５１２Ｇ
dimensionaldescriptorsincorrespondinglocationareextractedonthefeaturemaptocompletethefeature
extraction．Inthematchingstage,aftercompletingthefastＧnearestneighborsearching,inordertosolve
theproblemoflotsofmismatchedpoints,apurificationalgorithm withdynamicadaptiveEuclidean
distanceandRANSACconstraintsisproposedtoensurethatthemismatchesareeffectivelyeliminated
whileretainingthecorrectmatches．Thealgorithmwastestedusingmultiplesetsofcrossmodalityremote
sensingimagesandcomparedwithotheralgorithms．Theresultsshowthattheproposedalgorithmhasthe
abilitytoextractsimilarscaleinvariantfeaturesincrossmodalityimages,andhasstrongadaptabilityand
robustness．
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摘　要:针对异源遥感影像的成像模式、时相、分辨率等不同导致匹配困难的问题,提出了一种基于深度

学习特征的匹配方法 CMMＧNet.首先,利用卷积神经网络提取异源遥感影像的高维特征图,根据同时

满足通道最大和局部最大两种条件选取关键点,并在特征图上提取相应位置的５１２维描述符.在匹配

阶段,完成快速最近邻搜索特征匹配后,为解决误匹配点多的问题,提出了动态自适应欧氏距离阈值和

RANSAC共同约束的提纯算法,保证误匹配有效剔除的同时,最大限度保留正确匹配点.利用多组异

源遥感影像对算法进行了测试,并与多种异源影像匹配算法进行了比较,结果表明本文算法能够提取出

异源影像的尺度不变相似特征,具有较强的适应性和稳健性.
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　　随着遥感技术的飞速发展,可见光、红外、合 成孔径雷达(syntheticapertureradar,SAR)等多
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类型传感器对地观测影像[１]日趋丰富.不同平台

和传感器获取的异源影像之间具有一定互补性,
为遥感信息的深入挖掘、大数据分析提供了海量

的数据来源[２].影像之间的匹配是异源影像进一

步处理及分析的核心问题.由于成像机理、波段、
时相等不同,异源影像在辐射特征、几何特征上都

存在巨大差异,它们之间的匹配一直都是影像匹

配的研究难点.
国内外学者针对这一问题提出了多种匹配方

法.主要包括两大类,一类是基于特征的匹配方

法,另一类是基于模板匹配的方法.图像特征匹

配通常提取关键点周围一定邻域内的局部特征信

息描述符,通过比较描述符来确定匹配点,其中最

著名 的 是 尺 度 不 变 特 征 转 换 (scaleinvariant
featuretransformation,SIFT)描述符[３].SIFT
描述符能够很好地抵抗影像间的旋转和尺度差

异,但由于基于影像局部邻域的梯度分布描述关

键点,对异源影像的匹配效果较差.因此,众多学

者试图通过改进SIFT算法或者结合其他约束信

息开展异源影像匹配研究[４Ｇ８].但是当异源影像

间的辐射和几何差异较大时,特别是存在较大的

非线性误差时,由于较小的邻域强度和梯度信息

不能提供稳定的特征[９],因此很难获得良好的

效果.
与SIFT及其改进算法相比,基于模板的匹

配可以获得更大影像范围内的不变量.其中,在
异源影像匹配方面比较成功的相似性测度包括互

信息 (mutualinformation,MI)以 及 相 位 一 致

性[９Ｇ１３].此外,文献[１４]提出了一种顾及灰度和

梯度信息的多模态影像配准算法,文献[１５]提出

了基于相位一致性和最大索引图的辐射不变特征

匹配方法RIFT,都取得很好的匹配效果.
以上算法都依赖人工设计的描述符,当面对

的遥感影像在来源、模式和波段等方面变化越来

越多的情况下,其扩展和表达能力有限,基于模板

的匹配效率也相对较低.近几年,深度学习方法

特 别 是 卷 积 神 经 网 络 (convolutionalneural
network,CNN)在计算机视觉任务如图像分类、
目标检测和分割方面取得了巨大的进步和性能提

升.自２０１４年文献[１６]首次引入以来,学者们就

开始将 CNN 应用于图像特征提取过程,并逐渐

从SIFT特征向 CNN 特征转变[１６Ｇ２２].传统的人

工设计的描述子只能提取和表示影像相对低层的

特征,而CNN 通常被认为能够提取更高层、更抽

象的语义特征.利用高层的语义信息进行匹配,
有着很强的泛化性,更接近人类视觉观察原理,理
论上应该更能够抵抗由于波段、成像模式、季节变

换等带来的干扰,有望在匹配适应性方面获得较

大提升.
早期提出的CNN特征提取方法大多使用全

连接层展平提取整幅图像或者图像块的特征向

量,通常用于图像分类或者识别,不进行关键点特

征的匹配.２０１６年以后,学习型关键点特征检测

和描 述 算 法 得 到 了 迅 速 发 展,相 继 提 出 了

LIFT[２３]、SuperPoint[２４]、DELF[２５]、D２ＧNet[２６]等.
其中,D２ＧNet利用３０多万个预匹配的立体像对

进行训练,在解决变化场景下影像匹配方面取得

了重要进展,且表现出巨大的潜力.但这些算法

模型提出的主要目的是用于光照和视角变化的地

面近景可见光影像,多用于地面车辆视觉导航等.
文献[２７]专门针对跨模态异源的影像匹配问题,
提出了用跨模态上下文增强的局部描述子,取得

了积极进展.
本文试图在引入 D２ＧNet特征提取基本思想

的基础上,提出一种基于深度学习特征的异源遥

感影像匹配算法(crossmodalitymatchingnet,

CMMＧNet),希望能够通过 CNN 提取的高层语

义局部特征,自动学习和寻找异源影像同名点之

间几何和辐射不变量,形成一种稳健的端对端的

异源遥感影像匹配方法.

１　异源遥感影像不变局部特征提取与匹

配原理

１．１　算法基本思想

要实现异源遥感影像稳健的特征匹配,核心

问题在于如何减小异源影像辐射和几何差异带来

的影响,找到不变特征表示方法.为达到这一目

的,本文提出的 CMMＧNet着重在以下３个方面

进行考虑.①构建一个适合特征关键点提取和描

述的CNN网络和提取算法.来自 CNN 较深层

的特征图可以看作是更高层的语义信息,高层抽

象的语义信息要比低层梯度信息更能够适应辐射

和几何上的变化;适当扩大提取特征对应的原始

输入影像范围(感受域),有利于异源影像不变特

征的提取.②利用已经配对好的光照和拍摄角度

都存在较大差异的数据对 CNN 网络进行训练,
让CNN 特征提取器能学习到光照、几何等变化

影像的不变性特征.③采取“以多求可靠”的策

０９１
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略.异源影像差异大,即使考虑到以上两点,对于

模式不同的影像(如SAR和光学影像)进行匹配

还是存在很大困难.因此,本文考虑“以多求可

靠”的策略,让提取的候选特征具有较多的数量,
通过提升匹配过程的筛选机制进行有效约束,以
获得更多可靠、更均匀的匹配对.

此外,特征定位也是特征匹配过程中不可忽

视的问题.通常 CNN 经过卷积抽象后,输出特

征图分辨率会成倍下降.CNN深度越深,特征的

不变性表达能力越强,但定位精度越差,特征的抽

象和精确定位在CNN 中是一对矛盾.本文在特

征提取过程中,选择抽取CNN 网络的中间层,并
通过改变池化步长方法来保证网络最后一次池化

输出分辨率不降低,同时,与SIFT等传统算法一

样,采用关键点内插的方式,获得更高的定位

精度.

１．２　异源遥感影像深度学习不变特征提取

１．２．１　网络模型

为使CNN网络适合特征提取,CMMＧNet选

取经典 VGG１６网络模型[２８]并对其进行适应性改

造.经典的 VGG１６模型共５个卷积网络,主要

用于分类任务.通常,网络的前几层感受域很小,
得到的特征是相对底层的边缘、角点等局部特征,
但定位精度较高;网络层数越深,提取的特征越抽

象,信息越全局,越能抵抗异源影像带来的干扰,
但定位精度越差.因此,为了能够使特征点既有

足够抽象性、也可以获得较高的定位精度,本文算

法丢弃 VGG１６的最后一个卷积层,选取中间第４
层中的最后一个(第３个)卷积层(Conv４_３)输出

作为关键点提取的特征图,网络结构如图１所示.
特征图是原始影像经过 CNN 网络多层卷积、池
化后得到的输出,其维度和同一层卷积核数量相

同.选取Conv４_３的输出作为特征图,既具有较

深的 CNN 不变性表达能力,又能保留一定的分

辨率.
卷积神经网络每一层经过池化后,分辨率一

般都会下降,为了保持特征图的分辨率,本文将最

后一个(第３个)池化层窗口滑动步长从２像素,
替换为１像素,并且池化方法也由最大池化,替换

为平 均 池 化.第 ４ 层 ３ 个 卷 积 (Conv４_１ 至

Conv４_３)采用空洞卷积率(dilation)为２的空洞

卷积,这样可以扩大感受域,提高特征表达泛化能

力,有利于异源图像特征的不变性表达.经过改

造后,相对经典的 VGG１６网络,输出的特征图从

原始 图 像 的 １/８ 扩 大 到 １/４,定 位 精 度 提 高

一倍[２６].

图１　网络结构

Fig．１　Theneuralnetworkstructure

１．２．２　深度和平面局部极值点选择与特征描述

利用上节设计的网络结构,如果直接使用

Conv４_３输出的特征图全部像素作为特征,特征

将过于密集,且大部分特征不够显著.因此需要

从特征图中选择一些特征明显的关键点用于异源

影像匹配,这一步称为特征筛选.
假设输入原始影像为I,尺寸为w×h,设网络

输出特征图为３D张量F＝F(I),F∈RRw×h×n,其通

道数n＝５１２.特征关键点筛选和描述符提取即

在F 中进行.
为了在RRw×h×n特征空间筛选出较为显著的

特征点,CMMＧNet采用了在高维特征图的通道

方向和局部平面内同时最大的筛选策略[２６],公
式为

k＝argmax
t

Dt
ij　(Dk

ij为Dk 中局部最大)(１)

式中,Dk 为第k 层特征值,且Dk∈RRw×h;Dk
ij为

特征图上点位(i,j)处的特征值.对一个待选点

P(i,j),首先进行通道选择,即从n 个通道特征

图中选出响应值最大的通道k,得到相应通道上

的特征图为Dk;接着验证Dk
ij是否为局部最大.

如果满足两个条件,说明该待选点P 为显著点,
即选为特征点.为了得到足够数量的特征点,平
面极值在３×３邻域内选取.

同时,在特征图F 上提取(i,j)处的５１２维

通道向量,并进行L２范式归一化,得到特征描述

符d̂ij
[２６]

d̂ij＝dij/dij ２ (２)
式中,dij＝Fij,d∈RRn.但离散空间的极值点并

不是真正的极值点,为获得更精确的关键点的位

置,借鉴SIFT算法,采用特征图局部插值加密的

方法获得子像素级定位精度,同时描述子也在邻

１９１
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域内用双线性插值获得.最终插值得到的d̂ij是

一个n 维向量,利用该向量,即可根据欧氏空间距

离进行匹配.

１．２．３　特征离散金字塔多尺度模型

虽然CNN模型使用尺度上有差异的训练样

本进行训练,特征描述符能够学习一定程度的尺

度不变性,但也难以应对尺度变化较大的情况.
因此,CMMＧNet采取了离散影像金字塔模型来

应对尺度的较大变化.对输入图像I,金字塔影

像Iρ,本文采用０．２５、０．５、１．０、２．０倍分辨率(即

ρ＝０．２５,０．５,１,２)４个离散尺度层来适应两幅图

像分辨率的剧烈变化.与通过有一定尺度差异的

训练数据学习到的 CNN 模型一起构成算法对输

入影像连续且较大尺度变化的适应性.
金字塔的每一层分别提取CNN特征Fρ,然

后利用式(３)进行累加融合[２６].关键点的特征

描述将 通 过 累 加 得 到 的 融 合 特 征 图 􀭾Fρ 进 行

提取

􀭾Fρ ＝Fρ ＋∑
γ＜ρ

Fγ (３)

由于金字塔分辨率不同,低分辨率特征图需

要线性内插成与高分辨率特征图相同大小才能进

行累加.此外,为了防止不同层级检测特征的重

复,CMMＧNet从最粗的尺度开始,标记检测到的

位置;这些位置将被上采样到高一个尺度的特征

图中作为模板,如果高一级分辨率特征图提取的

关键点落入该模板中就会被舍弃.

１．３　损失函数与模型训练

ImageNet预训练的 VGG１６网络模型不具

备对异源影像相似性的表达能力.为让CNN 网

络模型能够在辐射与几何差异较大的异源遥感影

像上学习共同特征的表达,需要重新设计损失函

数并利用合理的训练数据进行模型微调.

１．３．１　三元组距离排序损失函数

CMMＧNet采 用 了 三 元 组 距 离 排 序 函 数

(tripletmarginrankingloss,TMRL)[２９]作为损

失函数.因为在特征检测过程中,希望特征点具

有一定通用性,以适应不同环境光照辐射和几何

差异的影响;但同时,在特征描述过程中,又希望

特征向量尽可能具有独特性,以便寻找同名像点.
针对这个问题,三元组距离排序损失函数通过惩

罚导致错误匹配的任何不相关描述符来增强相关

描述符的独特性.此外,为寻求检测特征的可重

复性,将检测项添加到损失函数中[２６],公式为

L(I１,I２)＝∑
c∈C

s(１)
c s(２)

c

∑
q∈C

s(１)
q s(２)

q

m(p(c),n(c)) (４)

式中,p(c)和n(c)分别代表同名像点的正对距离

和负对距离;s(１)
c 和s(２)

c 为在影像I１ 和I２ 上A、B
两个点处得到的特征检测得分,具体计算方法可参

照文献[２６];C 是影像I１ 和I２ 上所有同名像点的

集合.
上述损失函数会基于所有匹配项的检测得分

来生成距离因子m 的加权平均值.因此,为了使

损失最小化,具有较低的距离因子的最相关的对

应关系,将获得较高的相对得分,并让具有较高相

对得分的对应关系获得与其余特征不同的相似描

述符,提高匹配的稳健性.

１．３．２　训练数据

利用式(４),为了让CNN 模型能够学习到辐

射和几何差异下像素级特征相似性的表达,训练

数据除了数量要足够外,还必须同时具备以下两

个条件:①训练影像具备较大的辐射和几何差异;

②训练影像具备像素级的对应关系.文献[３０]构
建了一种 MegaDepth数据集.该数据集提出的

初衷是进行单张影像的深度恢复,由１００多万幅

从互联网获得的地标影像组成,这些影像拍摄光

照、尺度差异都比较大,还包含了大量昼夜影像

对,如图２所示.此外,该数据集还从这些影像中

筛选出约１０万幅优质影像,使用开源运动恢复结

构软件COLMAP[３１]构建了近２００个不同全球地

标的三维场景,包括了相机内/外部参数、场景结

构信息及深度图.从这些三维场景中,可以获得

立体影像对,并利用场景三维信息和相机参数,第

２幅影像上的像点可以投影到第１幅中,建立像

对像素级的对应关系.由此可见,MegaDepth数

据集可以满足上述两个条件.因此,本文算法选

用该数据集进行模型训练.

图２　训练数据示例

Fig．２　Examplesoftrainingdata
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１．３．３　模型训练方法

CMMＧNet 骨 干 网 络 采 用 了 基 于 海 量

ImageNet数据集进行预训练的 VGG１６模型,对
网络模型中最后一个密集特征提取器 Conv４_３
采用迁移学习微调训练的方法训练网络模型.初

始学习率设置为１０－３,然后每１０个 Epoch减小

一半,对于每对同名像点,分别选择以同名像点为

中心的２５６×２５６像素的随机影像区域送入到网

络进行训练.通过训练可以使网络能从较大辐射

和几何差异的异源遥感影像上获得相似特征的良

好性能.

１．４　异源遥感影像深度学习不变特征匹配方法

１．４．１　基本思想与流程

CMMＧNet匹配算法主要思想为:将１．２节算

法作为特征提取器,在原始影像上提取深度特征.
特征匹配方法采用快速最近邻搜索(FLANN)方
法.由于异源影像差异较大,提取的候选特征点

数量较多,不可避免地会存在大量误匹配的情况,
本文提出了动态自适应距离约束条件和随机采样

一致性(randomsampleconsensus,RANSAC)约
束相结合的误匹配点剔除方法,实现“以多求可

靠”策略中有效筛选这关键一环.算法流程如

图３所示.

１．４．２　动态自适应阈值匹配点提纯

采用RANSAC或者类似几何约束算法是行

之有效的匹配点提纯方法,但如果待提纯的匹配

点对中含有大量差异较大的误匹配,RANSAC的

随机取值迭代方法受这些错误匹配点的影响,算
法变得极不稳定.因此,在几何约束之前,需要进

行匹配点对的粗提纯.通过 FLANN 算法搜索

出来待筛选的匹配对中,包含欧氏距离最近的第

１匹配点和次近的第２匹配点.通常认为,对于

待筛选的匹配对中的第j 个匹配对,第１匹配点

距离disj 比第２匹配点距离dis′j 越小,说明匹配

质量越好.传统的算法都采取固定比例因子t作

为阈值,即当满足disj＜t􀅰dis′j 时,选入候选匹

配对.但由于不同传感器和时相的影像差距较

大,CNN特征进行欧氏空间距离搜索时,欧氏距

离差分布范围很难预料.因此,每一对影像通常

需要不断手动调整阈值t到合适数值,才能筛选

出优质的匹配对.为解决这一问题,提高算法的

适应性,本文设计了动态自适应欧氏距离约束方

法.该方法针对待提纯的匹配对数据进行统计,
根据数据特点自动的配置相应参数.首先,从

FLANN搜索出来的 N 个包含大量误匹配的匹

配对中统计第１匹配点和第２匹配点距离差的

均值

avgdis＝ ∑
N

j＝１
dis′j －disj

æ

è
ç

ö

ø
÷/N (５)

对于每一个待筛选匹配对,剔除的条件为第

１距离小于第２距离与距离差均值avgdis之差,
公式为

disj＜dis′jＧavgdis (６)
算法通过从数据中统计得到的距离差均值,

作为判别比较标准,可以很好地适应不同来源的

像对之间的差异,能够很好地进行第１轮筛选,保
留优质匹配点,提高RANSAC输出的稳定性.

RANSAC中几何约束关系要根据待匹配影

像的成像几何关系选择合适的模型.在实际工程

应用中,应尽可能采用严格的约束模型.如画幅

式面阵影像通常可用单应矩阵、本质矩阵等约束

模型;线阵卫星影像多采用基于PRC模型或者多

项式模型的核线约束.本文试验中,由于选取的

试验遥感影像摄影距离较远、地面相对高差不大、
选取的影像区域也较小,故采用仿射变换模型,以
适应不同成像模型的像对之间的缩放、平移、旋转

和错切等变换.

２　试验与分析

本节首先对CMMＧNet算法提取的异源影像

同名特征的相似性进行验证,并分别针对尺度和

方向上的性能进行试验;然后,为评价 CMMＧNet
的性能,与多个异源影像匹配算法进行对比试验;
最后,利用实际异源遥感影像进行配准试验,考查

在影像配准上的实际应用效果.试验过程中,

CMMＧNet深度学习模型在 PyTorch框架下实

现,试验用计算机为华硕 ROG 笔记本,CPU 为

i７Ｇ９７５０H,显卡为 GeForceRTX２０６０(６GB 显

存),内存为３２GB;实现语言为Python,操作系统

为 Ubuntu１８．０４.

２．１　特征相似性试验

提取的多源影像上的同名特征是否具有相似

性,是异源影像匹配的关键.本文选取了高分

三号SAR卫星、资源三号光学卫星、谷歌地球以

及无人机等几种来源的异源影像,见图４.测试

数据中成像模式不同、时相不同、分辨率也不同,
具有代表性.几幅图像的中心位置经过人工配

准,试验通过该中心提取的特征向量的相似度进
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行评估.
试验分别利用SIFT算法与本文方法提取了

４幅试验图像中心同名像点的特征向量,统一进

行L２范式归一化,并以曲线的形式绘制,横坐标

为特征向量维度,纵坐标为归一化的特征值.这

种特征曲线走向可以反映异源影像特征之间的相

似程度.为显示清晰,随机截取了其中一段范围,
如图５所示.

对比图５直观展现出的４个异源图像同名像

点的特征向量的走向.很明显,本文算法相对于

SIFT算法明显具有比较高的相似性,在很多维

度坐标(横轴)上,曲线的波峰波谷变化规律接近.
特别需要指出的是,差异最大的SAR图像(红色

实线)和其他几个特征曲线走向相似度也很高.
为了量化特征向量直接的差异,统计了特征向量

之间的余弦距离如表１所示.由于SIFT与本文

算法提取的特征维度和量化标准不同,相对于欧

氏距离,代表向量之间角度差异的余弦距离更能

反映不同维度向量之间的相似度. 图３　异源遥感影像匹配算法流程

Fig．３　Overviewoftheproposedmatchingmethodpipeline

图４　特征不变性测试数据

Fig．４　Imagedataforfeatureinvariancetest

图５　特征向量不变性测试结果

Fig．５　Vectorinvariancetestresult

　　前期通过大量正确匹配点和错误匹配点的特

征向量的余弦距离统计得出一个经验,相似特征

的余弦距离通常小于０．４.根据这个原则,表１的

结果可以发现,试验中SIFT 算法无法描述差异

较大的异源图像的不变特征.而本文算法提出的

特征表现出很好的相似性.同时,不同的成像模
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式和高噪音的SAR图像和光学影像的特征相似

度虽然要弱于光学影像之间的相似度,但也在一

个比较高的相似性水平.通过本节的试验,说明

利用本文的 CNN 模型和训练方法,特征提取器

可以为异源影像提出不变特征,能够适应由于成

像模式和环境造成的辐射非线性畸变的影响.

表１　特征向量的余弦距离

Tab．１　Cosinedistanceoffeaturevectors

算法 影像对 GFＧ３ ZYＧ３ Google

SIFT
算法

GFＧ３ — — —

ZYＧ３ ０．５２ — —

Google ０．６８ ０．７３ —

UAV ０．５８ ０．６１ ０．３１

CMMＧNet
算法

GFＧ３ — — —

ZYＧ３ ０．３７ — —

Google ０．３１ ０．２８ —

UAV ０．３４ ０．２８ ０．１５

２．２　特征尺度和方向适应性试验

为验证CMMＧNet的离散金字塔多尺度模型

的可行性,并测试特征在方向上的性能,本文设计

了两个试验分别验证.试验以图４(d)为基准,人
工缩小或绕中心旋转图４(c),得到在尺度和旋转

上连续变化的图像,再通过比较两幅图像中心点

提取的特征向量之间的余弦距离来评估算法在尺

度和方向上的性能.试验结果如 图 ６ 和 图 ７
所示.

图６　尺度和旋转不变性评估

Fig．６　Scaleandrotateinvariancetestresult

图６为尺度不变性评估结果.横轴表示影像

在尺度上缩小的倍数,试验按照每隔０．１倍取样;
纵轴为尺度变化后提取的特征与基准影像上同名

特征之间的余弦距离.图中可以反映尺度变化,
所提取的特征描述符相似性的变化情况.其中,
实线为应用本文离散金字塔多尺度模型后特征相

似性的变化.虚线是没有采用多尺度模型的结

果.从图６可以看出,采用离散金字塔多尺度模

型后,两幅图像上同名特征提取的相似度水平提

升显著.虽然会随着尺度差异变大而有所下降,
但下降相对缓慢,且在缩小近１０倍的情况下,特
征余弦距离仍然保持在０．３左右;相反,没有采用

多尺度模型情况下,相似性随尺度改变变化剧烈,
尺度变化２~３倍后,特征相似性基本消失(余弦

距离大于０．４).通过这个试验还可以看出,虽然

本文采取的是４层离散(０．２５,０．５,１,２倍)金字塔

模型,但整个相似性曲线变化是连续的,并没有出

现阶跃现象.这说明,本文算法具备良好的连续

多尺度适应能力.分析其原因,主要在于 CNN
模型本身具备一定范围的尺度适应能力,离散金

字塔模型扩大了算法尺度适应的范围.
算法的旋转适应性试验结果如图７所示.试

验对第２幅影像以１°为步长,旋转３６０°,计算旋转

后影像提取的特征和基准图上特征的余弦距离作

为相似度指标.

图７　旋转适应性评估结果

Fig．７　Rotateinvariancetestresult

图７(b)为图７(a)曲线的局部放大,从中可以

看出,总体上算法不具备旋转不变性,但是在一定

角度范围(约１５°)内,特征相似性可以保持一个

较好的水平.原因在于,本文算法并没有对CNN
特征旋转不变性进行专门的设计,小角度下的不

变性是CNN网络从具备一定角度变化的训练图

像上学习得到的.因此,本文算法只适用于较小
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角度(约１５°)变换影像的匹配.说明本文算法还

有很大的提升空间,下一步对训练数据进行旋转

增广,有可能改善这一性能.
另一方面,在工程应用中,遥感影像通常具有

相对准确的轨道位姿态或者PRC等先验信息,预
先可在一定的精度范围内计算影像之间在尺度和

旋转角度上的几何差异,并进行消除.因此,匹配

算法能够适应一定角度旋转和尺度变化即可满足

实际要求.

２．３　关键点筛选试验

由于异源影像特别是模式不同的影像(例如

SAR和光学)特征相似性相对较弱,因此,筛选较

多待选特征点的“以多求可靠”的策略是有必要

的.试验选择２５０×２５０像素大小的SAR影像和

无人机(UAV)光学影像进行特征点筛选,并可视

化提取的特征图和关键点筛选结果,如图８所示.

从特征图可视化结果图８(b)、图８(e)可以看

出,CNN通过多层卷积、池化后,提取出了更为抽

象的局部特征.利用深度和局部极大值的原则,

CMMＧNet算 法 在 无 人 机 影 像 块 上 筛 选 出 了

４３６个特征,如图８(c)所示;在SAR影像上筛选

了３５８个特征,如图８(f).都提取出了较多的待

选特征点,这为下一步特征匹配奠定了基础.

２．４　匹配性能对比试验

２．４．１　试验数据

试验数据情况如表２所示.测试数据源涵盖

了星载传感器、无人机传感器、谷歌地球影像,波
段和模式上包括了可见光、SAR、热红外、夜光遥

感图像、栅格地图图像和深度图等.分辨率不同,
影像模式多,时间与季节跨度大,对测试算法适应

性具有很好的代表性.

表２　测试数据基本情况

Tab．２　Summarizationoftestingdatasets

组别ID １ ２ ３ ４ ５ ６

参考影像类型 谷歌光学影像
ZYＧ３PAN
光学影像

光学影像 光学影像 谷歌光学影像
WorldViewＧ２
光学影像

分辨率/m ０．５ ２．５ － － １５ ２．０
影像尺寸/pix １５００×１５００ １０００×１０００ ８００×８００ １０００×１０００ ５００×５００ ５００×５００

待匹配影像类型 谷歌光学影像
GFＧ３SL
SAR影像

红外影像
SNPP/VIIS
夜光影像

OpenStreetMap
栅格地图

Lidar深度图

分辨率/m ０．５ １．０ — — １５ ２．０
影像尺寸/像素 １５００×１５００ ２５００×２５００ ８００×８００ １０００×１０００ ５００×５００ ５００×５００

特点
冬季与夏季、
地物变化大

光学ＧSAR,
尺度差异

２．５倍

可见光Ｇ红

外,不同波

段,有一定

旋转

昼夜不同
可见光Ｇ栅格地

图不同模式

深度图Ｇ可见

光不同模式

　　图９为测试影像的缩略图.其中,第１组均

为光学影像,但时间与季节跨度大、地物变化明

显.第２ 组为资源 ３ 号全色影像和高分 ３ 号

SAR 影 像,SAR 影 像 分 辨 率 为 光 学 影 像 的

２．５倍,并且SAR影像上存在较大噪音.第３组

为气象卫星获取的可见光和红外波段影像,地物

反射率明显不同,还存在一定旋转关系.第４组

为光学影像与夜光遥感影像,在辐射上存在明显

非线性畸变.第５组和第６组分别为光学影像与

栅格地图影像、光学图像与 LiDAR 构建的深度

晕渲图,具有完全不同的模式.

２．４．２　评价指标

试验采用正确匹配点数量(NCM)、匹配准

确率(SR)、匹配点均方根误差(RMSE)和匹配

消耗时 间(MT)来 评 价 算 法 性 能.指 标 说 明

如下.

２．４．２．１　正确匹配点数量(NCM)
正确匹配点判断如式(７)所示

Corr(x):xi－̂xj ≤ε (７)
参考影像上通过算法匹配出的一个特征点位

置xi,和理论点位x̂i 之间像素距离如果小于给

定的精度阈值ε,则认为是正确匹配点.
正确匹配点的数量为整幅影像上,满足上述

条件的所有匹配点对的数量.影像配准等其他应

用对正确匹配点的数量都有一定要求,该指标可

以反映匹配算法的性能.
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图８　关键点选择试验结果

Fig．８　Resultsofkeypointsselectiontest

图９　试验影像对数据

Fig．９　Imagepairsinthetest
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２．４．２．２　匹配准确率(SR)
准确率表达为满足式(７)的正确匹配点数占

算法给出的所有匹配点数(NTP)的百分比,这个

指标可以反映出算法得到的匹配点对成功率.

２．４．２．３　匹配点均方根误差(RMSE)
匹配点均方根误差 RMSE可以反映匹配点

的准确程度,计算公式为

RMSE＝
１

NCM∑i H(xi)－̂xi (８)

式中,NCM 为正确匹配点的数量;H 代表两张影

像的真实变换模型,本文采用人工检查点拟合的

仿射变换模型代替,该指标可以反映匹配点在像

素上的位置偏移误差.

２．４．３　试验结果与分析

试验比较了多种在多源影像匹配中比较有

代表性的匹配算法,包括基于传统的影像互信

息(MI)的 匹 配 算 法(商 业 软 件 ENVIv５．３ 实

现)、基于深度学习特征的 DELF与 ContextDesc
算法.其中,ContextDesc是专门为多模态影像

设计的深度学习匹配算法.试验统计了各算法

的正确匹配点数 NCM、总匹配点数 NTP以及正

确匹配点的均方根误差RMSE,并计算了匹配点

的准确率.精度阈值ε取３个像素,结果如表３
所示.

通过对比分析表３数据可知,在试验采用的

６种不同模式的像对匹配中,本文提出的 CMMＧ
Net算法对所有像对均能给出一定数量的正确匹

配点,匹配点均方根误差约２个像素.而 ENVIＧ
MI、RIFT、ContextDesc３种算法对差异较大的

SAR图像和可见光影像都没能匹配出正确的点.

RIFT算法在尺度相同的多模式影像上,都取得

了非常好的匹配效果.DELF算法虽然也有一定

适应性,但匹配点数量明显偏少.ENVIＧMI算法

对红外和可见光的试验数据也未能正确匹配,

ContextDesc算法对昼夜影像、地图与卫星影像

的试验数据匹配未能成功.由此说明,在以上

５种算法中,CMMＧNet在多模态影像匹配适应性

方面性能最为稳定.
从正确匹配点数量和精度上看,采用传统相

位一致性匹配算法的RIFT总体上要优于CMMＧ
Net.这是由于基于窗口模板匹配的定位精度要

高于CNN 特征,而基于滑动窗口的算法,可以提

取更加密集的待匹配点.但从匹配准确率(SR)
上看,CMMＧNet相对高一些.此外,与适应性较

强的 RIFT 和 DELF算法相比,CMMＧNet算法

耗时最短.
表３　匹配结果

Tab．３　Matchingresults

组别ID １ ２ ３ ４ ５ ６

CMMＧNet

NCM ９７ ３１ ２５５ ６８ ２０８ １９７
NTP ４１３ １０５ ４７９ １８４ ４６７ ４９２

SR/(％)２３ ３０ ５３ ３７ ４１ ４０
RMSE ２．０７ ２．０２ １．９２ １．９７ １．９１ １．８７
耗时/s ６．８ ８．４ ５．６ ３．３ ３．１ ３．４

ENVIＧMI

NCM １９ ０ ０ ３７ １６３ ６８
NTP ７５ ３８ ２６ １２９ ２１３ ９８

SR/(％)２５ ０ ０ ２９ ７７ ６９
RMSE １．７５ — — １．８６ １．３９ １．６４
耗时/s ３５ ３８ ３０ ２６ ２４ ２５

RIFT

NCM １２７ ０ １４１ １２１ ３３６ ３４２
NTP ５３９ ３３６ ４３６ ３８５ １２３２ １０９４

SR/(％)２３ ０ ３２ ３１ ２７ ３１
RMSE１．７３７ — ３．２４ １．０９１ １．８５６ １．１２０
耗时/s ７．９ ８．６ ６．７ ４．８ ４．３ ４．２

DELF

NCM ７５ ５ １５ ２ ２７ ５
NTP １８８ ３２ １４３ １６ ３３ ２７

SR/(％)４０ １６ １０ １２ ８２ １９
RMSE １．９４ ２．１２ ２．０８ ２．４５ １．０１ １．８７
耗时/s１３．６ １８．４ ５．６ ７．５ ３．２ ３．２

ContextＧ
Desc

NCM ３ ０ １１１ ０ ０ ６
NTP ６１ ４２ １５８ ２２ ４０ ８２

SR/(％) ５ ０ ７０ ０ ０ ７
RMSE ３．６４ — １．３８ — — ２．１３
耗时/s ３．９ ４．３ ３．４ ３．８ ３．７ ３．９

２．４．４　匹配效果对比

图１０、图１１和图１２直观显示了几种匹配算

法的匹配效果.从中可以看出,CMMＧNet除了

可以匹配出数量较多的匹配点外,其分布也较为

均匀.
图１０的结果表明,对于有一定旋转的影像,

CMMＧNet获得了比RIFT更多的匹配点,主要原

因在于,训练数据具有一定的视角变化,使得

CMMＧNet具有一定范围内的旋转不变性.从

图１１也可以看出,CMMＧNet和 RIFT 对夜光影

像都取得了较多的匹配数量,DELF只匹配了很

少数量的点,而 ContextDesc算法则完全失效.
图１２为尺度差异２．５倍的SAR影像和可见光影

像,由于模式不同且噪音较大,参与比较的算法

中,只有 DELF 和 CMMＧNet有效,并且 CMMＧ
Net在匹配 数 量 和 点 位 分 布 均 匀 性 上 都 优 于

DELF,说明 CMMＧNet算法对噪音、模式变化适

应性较好.
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图１０　可见光与红外影像(第３组)匹配结果

Fig．１０　Matchingresultsofvisiblelightandinfraredimages(Group３)

图１１　可见光与夜光遥感影像(第４组)匹配结果

Fig．１１　Matchingresultsofvisiblelightandluminousremotesensingimages(Group４)

２．５　影像配准效果

异源影像匹配的主要目的之一是影像配准,
为了更好地说明 CMMＧNet算法的有效性,本文

还在匹配算法的基础上,进行了影像配准试验.
首先,根据CMMＧNet匹配给出的匹配点组,计算

仿射变换参数,再利用该参数对第一幅影像进行

纠正,得到与第２幅影像配准的图像.配准的效

果可以很好地反映匹配算法的精度,为便于检查,
试验采用叠加开窗的显示方式.图１３为４组影

像的配准效果图,配准图右侧为局部放大图.
从配准结果可以看出,算法对SAR、红外、夜

光以及栅格地图图像与可见光的配准图像上各区

域的配准误差基本都控制在２像素以内,肉眼很难

看出明显的错位,说明CMMＧNet匹配效果良好.
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图１２　高分３号SAR影像与资源三号全色影像(第２组)匹配结果

Fig．１２　MatchingresultsofGFＧ３SARimage&ZYＧ３image(Group２)

图１３　影像配准结果

Fig．１３　Imageregistrationresults

３　结论与展望

异源遥感影像之间由于成像模式、时相、分辨

率等存在差异,匹配工作面临巨大的挑战.本文

提出了一种基于卷积神经网络的匹配方法.试验

结果表明,该异源影像匹配算法具有较强的稳健

性,在适应性方面要强于其他几种算法,且在匹配

点数量、分布、效率等方面都有一定优势.虽然该
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算法目前还无法完全超越基于人工设计的相位一

致性匹配算法,但也为异源遥感影像稳健匹配提

供了一种思路.但是,本文仅仅在利用卷积神经

网络特征进行异源影像不变特征的提取与搜索匹

配方面进行了探索和试验,还存在如下局限性:

①受限于 GPU 内存,单次无法处理大像幅的影

像;②从试验结果看,本文提出的CNN 特征还很

难做到子像素级精度的匹配;③算法流程中考虑

先验几何约束信息较少.
因此,在进一步研究中,可以采用分块特征提

取方法,突破 GPU 内存的限制;改进特征提取网

络,做到子像素级的特征检测;在匹配算法流程

中,还可以综合考虑先验的 RPC或位姿参数、由
粗到精的金字塔匹配策略以及物方约束等多种条

件,提高匹配速度,并最大程度减小误匹配率,以
增强工程实用性.

本文匹配算法源代码 和 测 试 数 据 开 源 在

Github 上 (https:∥ github．com/lanＧcz/cnnＧ
matching),供感兴趣的同行做进一步研究.
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