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多模态遥感图像匹配算法综述
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摘 要： 多模态遥感图像匹配的目标为识别来自不同传感器或不同成像条件下图像间像素的对应关系。然而，由于

非线性辐射畸变、光照变化和噪声干扰等问题，传统匹配算法往往在准确性和鲁棒性方面存在不足。近年来，深度学

习技术的发展为图像匹配提供了新方案，基于深度神经网络的方法能够自动学习深层次特征，减少对先验知识的依

赖，提高匹配精度，尤其在处理多模态图像的非线性辐射差异时表现出明显优势。综述各种传统算法和深度学习算

法，定量评估各自的代表性算法。结果表明，与传统算法相比，深度学习算法在匹配精度、匹配点数量方面表现突出，

如 LoFTR、RDFM 和 LightGlue 等深度学习算法在匹配精度与运行时间之间取得了较好的平衡，展现出较高的实用价

值。最后展望深度学习技术在优化算法和提升计算能力方面的潜力，预测其将在多模态遥感图像匹配中发挥越来越

重要的作用，为实际应用提供更高效、精准的技术支持。
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Multi-modal Remote Sensing Image Matching Algorithms： A Survey
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Abstract： The goal of multimodal remote sensing image matching is to identify the corresponding relationship between pixels from different 
sensors or images under different imaging conditions. However， due to issues such as nonlinear radiation distortion， lighting variations， and 
noise interference， traditional matching algorithms often have shortcomings in accuracy and robustness. In recent years， the development of 
deep learning technology has provided new solutions for image matching.Methods based on deep neural networks can automatically learn deep 
level features， reduce reliance on prior knowledge， and improve matching accuracy， especially when dealing with nonlinear radiometric differ⁃
ences in multimodal images， showing significant advantages. Summarize various traditional algorithms and deep learning algorithms， and 
quantitatively evaluate their representative algorithms. The results show that compared with traditional algorithms， deep learning algorithms 
perform outstandingly in terms of matching accuracy and the number of matching points. Deep learning algorithms such as LoFTR， RDFM， 
and LightGlue have achieved a good balance between matching accuracy and running time， demonstrating high practical value. Finally， look⁃
ing ahead to the potential of deep learning technology in optimizing algorithms and enhancing computing power， it is predicted that it will play 
an increasingly important role in multimodal remote sensing image matching， providing more efficient and accurate technical support for practi⁃
cal applications.
Key Words： image matching； image features； multi-scale； multi-modal； outlier removal

0 引言

遥感图像匹配一直以来都是计算机视觉领域的一个

重要研究课题，旨在对两幅或多幅图像中表征相同地物的

像素点进行映射，进而实现不同图像中同一对象的像素级

匹配［1-5］。图像匹配不仅是视觉处理中的基础任务，而且

是许多应用的关键前置步骤，在灾害评估，变化检测、目标

识别等领域具有不可忽视的重要作用［6-8］。
多模态遥感图像匹配是指在进行图像匹配时，所匹配

的遥感图像对之间存在显著的差异，具体包括成像机制差

异、成像尺度差异、视角差异及几何畸变等［9］。
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其中，成像机制差异通常是指源于不同传感器获取影

像的差异，例如光学影像、红外影像和合成孔径雷达（Syn⁃
thetic Aperture Radar，SAR）影像等。这些不同模态的图像

在研究对象的物理特性表现上各有优势，合理利用这些影

像能够更好地分析研究对象的特性。然而，不同成像机制

下获取的图像，其像素灰度值的含义及所反映的物理信息

存在差异，这不可避免地会引入图像间的非线性辐射畸

变。成像尺度差异主要表现为不同分辨率下研究对象在

影像中所占像素数量的变化。高分辨率影像能够捕捉到

更多细节，研究对象占据的像素数更多；而低分辨率影像

则可能丧失大量细节信息，研究对象所占据的像素数较

少。视角差异通常是由于遥感卫星、无人机、车载平台等

不同成像平台对同一地物的成像角度不同，导致影像之间

的视角产生变化。几何畸变则是由于受成像平台的成像

方式限制，在图像处理过程中，某些区域的影像可能无法

准确反映真实地物信息。例如，摆扫式成像的传感器在影

像边缘处由于俯视角度较大，容易出现几何畸变。

以上差异大大增加了多模态遥感图像匹配的难度，主

要体现在以下几个方面：首先，遥感图像的成像机制众多，

某些成像机制下获取的影像特征点稀缺，难以提取特征；

其次，成像机制差异使得影像间存在显著的非线性辐射差

异，如何准确描述特征并建立同名特征之间的对应关系成

为一大挑战；最后，由于视角、尺度等因素的变化，同一地

物在不同影像中的表现可能出现差异，这会进一步影响特

征点的对应，进而影响匹配的效果与精度。

随着遥感技术的快速发展，遥感影像的数量与种类呈

爆炸式增长，多模态数据综合应用越来越广泛，给不同模

态影像间的匹配与对齐带来了前所未有的挑战。许多学

者针对图像匹配中的特定场景和问题提出多种解决方案，

从最初的手工特征描述方法到如今以数据驱动为核心的

深度学习方法，图像匹配技术经历了数次重要变革，取得

了显著进展，尤其是深度学习及大模型相关技术通过扩大

预训练模型的参数规模和数据量显著提升了模型性

能［10-12］。本文系统梳理近年来多模态图像匹配领域的最

新算法，对其进行分类，并对部分具有代表性的算法进行

比较实验，深入分析其优缺点及适用场景，并基于此展望

了该领域未来的发展趋势。

1 多模态遥感图像匹配方法

图像匹配研究最早可追溯到 20世纪 70年代的计算机

视觉与图像处理领域，而遥感图像的处理则起步较晚。因

此，许多遥感图像处理方法都源自计算机视觉领域，并在

此基础上进行了迁移与发展。经过近 50 年的不断研究，

当前主流遥感图像匹配算法可大致分为三大类［13］：①基于

区域的匹配；②基于特征的匹配；③基于数据驱动的匹配。

具体如图 1所示。

1.1　基于区域的匹配

在早期研究阶段，相关系数法作为一种经典且常用的

技术手段，被广泛应用于实现图像间的匹配操作。这种方

法通过构建相关性计算模型，评估不同小区域内灰度值的

相似性，从而找到具有最高相似性的对应区域，实现图像

匹配。通常情况下，这一过程需要将一幅图像划分为若干

小区域作为模板区域，并在另一幅图像的搜索窗口内，利

用同样大小的滑动窗口找到与模板区域相似性最大的部

分。因此，这种基于空间域的匹配方法常被称为模板匹

配 。 经 典 的 相 似 性 度 量 方 法 包 括 差 平 方 和（Sum of 
Squared Differences， SSD）和 归 一 化 互 相 关（Normalized 
Cross-Correlation， NCC）［14-15］。SSD算法原理简单，通过计

算两个窗口内灰度值差异的平方和来衡量相似性，该方法

在处理光照差异显著的图像时效果不佳；相比之下，NCC
则通过计算两个窗口间像素灰度的互相关值来评估相似

度，在一定程度上优化了光照差异的影响。例如，Emery
等［16］尝试使用互相关方法进行光学和被动微波图像的匹

配，实现了自动化卫星姿态参数获取与无人工干预的图像

导航。陆和平等［17］从原理上分析了光学图像与 SAR 图像

之间的差异，在光学图像中采用局部灰度方差，在 SAR 图

像中采用灰度与局部方差的乘积作为基准，利用互相关算

法实现了二者的匹配。尽管基于图像灰度或灰度变换的

互相关方法具有步骤简单、易于实现的优点，但是这种方

法完全依赖于图像的灰度值，且对灰度差异十分敏感，因

此在处理非线性辐射畸变较大的多模态遥感图像时，往往

难以获得良好的匹配效果。1997 年，Maes 等［18］提出使用

互信息作为相似性度量的多模态医学图像匹配方法。互

信息主要用于衡量两幅图像区域之间的相互依赖关系，当

图像几何位置对齐时，互信息的值最大。Chen 等［19］在小

波变换后的遥感图像上进行互信息与互相关两种方法的

比较，结果表明，互信息方法的匹配精度显著优于互相关

方法，并且在应对噪声时具有更好的鲁棒性，在一定程度

上能够更有效地抵抗图像间的非线性辐射差异。然而，归

一化互信息方法在多模态遥感图像匹配过程中容易受到

局部极值的影响，从而出现错误匹配现象。为此，Yu等［20］

提出一种基于灰度权重窗口的算法（Grayscale Weight with 
Window， GWW），通过从红外图像和光学图像中提取共同

的强边缘特征来减少局部极值的影响，从而提升了归一化

基于特征的方法

传统方法

基于区域的方法

数据驱动的方法

图像匹配

 
Fig. 1　The classification of image matching algorithms

图1　图像匹配算法分类
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互相关算法在红外与光学图像匹配中的效果。

基于区域的图像匹配方法通常不需要单独进行特征

提取或特征描述，因为图像中的所有像素点均被视为潜在

的图像特征点。其核心任务为构建合适的相似性度量方

法，用于实现特征匹配。许多相似性度量算法受信号处理

领域的启发，借助相关性计算来评估不同区域间的相似

性［21］。然而，区域匹配方法在实际应用中存在一些局限

性：首先，由于成像机理的差异，多模态影像间的相似性较

难准确度量，误匹配现象较多；其次，该类方法通常难以应

对图像尺度变化和旋转变换。搜索窗口的定位通常依赖

于两幅图像的初始像素位置，这一特性意味着匹配图像的

分辨率和旋转差异不宜过大，在图像几何位置差异较大的

情况下，往往需要增加搜索窗口尺寸，但这会显著增加计

算复杂度。以上约束限制了区域匹配方法在处理尺度变

化和分辨率差异较大的多模态图像时的灵活性和适应性。

因此，尽管区域匹配方法相对简单，其较高的计算复杂度

以及难以有效处理多模态图像间差异的缺陷，使其在某些

实际应用中不如特征匹配方法灵活高效。表 1 为基于区

域的匹配算法比较。

1.2　基于特征的匹配

在图像处理领域，提取图像中的显著特征是图像增

强、分割等任务的关键步骤。许多学者受此启发，通过提

取特征来实现图像匹配，从而有效降低算法的复杂度。随

着相关理论的逐步发展与完善，基于特征的匹配方法逐渐

成为图像匹配领域的核心体系之一，并得到广泛应用。

基于特征的匹配方法不再将图像视作单纯的像素集

合，而是将其抽象为特征的集合，利用图像中具有显著性

的元素来表征图像。这种方法通过从图像中提取关键的

局部或全局特征，进而提高图像匹配的效率与准确性［22］。
与传统的基于区域的匹配方法不同，基于特征的匹配方式

能够对图像中的结构信息进行有效提取与表示，进而实现

更加灵活和高效的匹配过程。该类方法具有诸多优势：首

先，其可以实现匹配过程的步骤分离，通过特征提取、特征

描述、特征匹配等模块化操作，根据图像的具体情况进行

自由组合，从而获得最佳匹配效果；其次，其能够有效减少

计算量，特别是在大规模图像匹配任务中，使用局部特征

能够显著提高处理效率；最后，其能够更加稳定地处理复

杂的图像变换，如旋转、缩放、光照变化等。

1.2.1　特征提取

特征提取是指对图像进行预处理，提取其中具有显著

性的特征。在特征匹配方法中，点特征、线特征和面特征

是 3种常见的特征类型，它们各自有不同的特点及应用场

景。点特征主要指图像中灰度变化剧烈或局部灰度极值

的像素点，这些点通常具有较强的鲁棒性，适用于处理光

照变化、噪声影响的图像。线特征着重提取图像中的边缘

和纹理信息，通常用于表达图像的结构性特征。面特征则

是指图像中灰度变化较小且具有一定局部连贯性的区域，

通常通过区域分割方法得到，适用于尺度较大的匹配任

务。目前，点特征匹配方法的研究最为广泛且应用最为成

熟。表 2为不同图像特征的比较。

（1）点特征提取。图像特征提取与匹配技术经历了多

年发展，涵盖了不同类型的特征点与算法，其中角点特征

与斑点特征在图像匹配中尤为重要［23］。角点特征是指图

像中边缘相交的点，具有显著的灰度变化和较高的辨识

度，常用于描述图像中的关键局部结构。斑点特征则是图

像中的局部灰度极值点，能够在一定程度上抵抗灰度变

化，适用于纹理较少的区域，弥补了角点特征的不足［24］。
Moravec［25］提出一种角点检测方法，首先设计一个测度函

数在图像邻域内移动，其次通过检测灰度差异的变化来寻

找角点。随后，Harris 等［26］提出的 Harris 算子通过分析滑

动窗口内两个正交方向的灰度变化来检测角点，能够稳定

地检测图像中边缘线相交处的特征点，然而，Harris算子在

角点定位精度上存在一定不足，尤其是容易受到噪声影

响，导致误检。为了解决这些问题，张小洪等［27］提出一种

基于小波变换的多尺度 Harris角点检测算法，有效解决了

角点漏检、定位不准确和伪角点的问题。何海清等［28］通过

双重角点筛选进一步减少了伪角点的影响。Zheng 等［29］

提出的 Harris-affine 算法提升了仿射变形的鲁棒性。Ye
等［30］构建了高斯差分空间（Difference of Gaussian， DoG）空

间，在该空间内提取 Harris 角点，并结合 DoG 响应和非极

大值抑制对特征点进行筛选，有效提升了后续匹配精度。

Smith 等［31］提出的 SUSAN（Smallest Univalue Segment As⁃
similating Nucleus）算法是常用的角点特征提取方法，其通

过比较图像中某一点与其邻域点的灰度相似性来检测图

像中的非平坦区域，进而识别角点。该方法简单易用，可

同时检测边缘和角点，但其检测效果高度依赖于阈值的设

定。为此，He 等［32］在 SUSAN 算法的基础上引入梯度直方

图技术，设计实现了自适应阈值 SUSAN 算法，显著提高了

检测精度和计算速度。Rosten［33］提出 FAST（Features from 
Accelerated Segment Test）算法，通过计算圆周像素的灰度

Table 1　Comparison of region-based matching algorithms
表1　基于区域的匹配算法比较

方法

SSD［14］

NCC［15］

MI［19］

GWW［20］

算法特点

算法实现简单，难以抵抗图像灰度差异

可以抵抗图像的灰度差异，计算量大，难以抵抗图像间

非线性辐射畸变

一定程度上可以抵抗非线性辐射畸变，计算量大

可以提取到光学和红外图像中的共同边缘

Table 2　Comparison of different image features
表2　不同图像特征比较

特征类别

点特征

线特征

面特征

特征特点

计算复杂度低，能够提取图像的细节或局部特征，低纹理时

特征点提取难度大，对特征描述要求高
能够捕捉全局几何信息，相较点特征稳定，计算复杂度高，

对细节不敏感

最为稳定的图像特征，计算复杂度高，对细节不敏感
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快速检测图像中的角点，具有明显的速度优势。Mair等［34］

提出的 AGAST（Adaptive and Generic Accelerated Segment 
Test）算法在 FAST 算法的基础上进一步提高了计算效率。

尽管角点特征因其直观性而被广泛应用，但在某些复杂场

景中，其匹配的稳健性往往不足。因此，许多研究者开始

探索新的特征，其中斑点特征作为一种潜在的替代方案受

到广泛关注。此外，David G. Lowe［1］于 2004年提出的尺度

不变特征变换（Scale Invariant Feature Transform， SIFT）算

法也成为经典的解决方案之一。SIFT 的核心思想为通过

构建图像的DoG空间来检测其中灰度的局部极值点，并将

这些点作为特征点。该算法虽然在图像特征提取方面取

得了显著成果，但其计算量较大，运行速度较慢，限制了其

实时应用。为解决这一问题，Bay 等［35］提出 SURF （Speed⁃
ed-Up Robust Features）算法，通过计算图像的Hessian矩阵

行列式和积分图来检测极值点。该算法提高了特征提取

速度，同时保持着较高的匹配精度。

此外，一些学者尝试通过对图像进行不同的预处理，

或通过改变图像的特征空间，以提升特征提取算法的性

能。例如，姚永祥等［36］提出的顾及各向异性加权力矩与绝

对相位方向（Histogram of Absolute Phase Consistency Gradi⁃
ents， HAPCG）算法通过构建图像的相位一致性空间，提升

了 Harris 角点提取能力，使得特征点检索更加高效，能够

提取到更多图像细节特征。Zhu 等［37］指出相位一致性模

型的最大矩和最小矩检测器在应用中可能导致多方向特

征丢失，同时存在计算成本较高的问题，为解决这些问题，

他们设计了一种结合多通道自相关策略与 log-Gabor小波

的特征点检测器（Rotation-invariant Maximum index map of 
the Log-Gabor， RMLG），该检测器能够有效提取图像的多

方向和多尺度边缘结构信息。传统特征检测器通常只能

检测角点特征或斑点特征中的一种。针对这一局限，

MMPC-Lap（Multi-Modal Principal Curvature and Laplacian 
Detector）检测器实现了角点特征与斑点特征的同时检测，

其不仅融合了两类特征的优点，而且显著增加所检测特征

点的丰富性，为后续的特征匹配提供了更丰富的支持［24］。
角点特征和斑点特征各有其优缺点。其中，角点特征

具有较高的视觉辨识度，能够代表图像中的显著边缘或结

构，但对光照、对比度变化敏感，并且在低纹理区域较难提

取到足够的特征点。斑点特征能够在一定程度上抵抗灰

度差异，适用于低纹理区域，且特征点的分布不再局限于

边缘区域，补充了角点特征的不足。然而，斑点特征的计

算量相对较大，且其视觉辨识度较低，通常难以提供与角

点特征同等程度的显著性。表 3 为部分点特征提取算法

的比较。

（2）线特征提取。线特征相较于点特征蕴含了更丰富

的结构信息，通常通过提取图像的边缘或纹理特征来表

达，具有较强的稳定性。即使在成像条件发生变化时，线

特征仍能保持一定的稳健性。经典的图像边缘提取算子

包括 Roberts 算子、Prewitt 算子、Sobel 算子和 Canny 算子。

其中，Roberts算子通过使用 2×2卷积核计算图像的一阶差

分，对图像的对角线方向边缘特别敏感，但容易忽略水平

和垂直方向的边缘［38］。为了克服这一问题，Prewitt算子被

提出，其采用 3×3 卷积核，相比 Roberts 算子在噪声抑制方

面表现更为出色［39］。Sobel算子在 Prewitt算子的基础上对

卷积核内的各个位置进行了加权处理，从而增强了边缘定

位的精度［40］。然而，以上方法在弱边缘的检测方面效果有

限。Canny 算子在 Sobel 算子的基础上引入非极大值抑制

技术和双阈值法，显著提高了边缘提取的精确度，并改善

了边缘的连续性［41］。
Etemadi［42］从给定的边缘图生成像素链，并遍历这些

链以提取线段和弧线，该方法无需进行参数调整，然而其

在处理复杂结构的图像时易产生大量误检，从而影响提取

结果的准确性与可靠性。针对上述问题，GIOI 等［43］提出

LSD（Line Segment Detector）的算法，用于图像中的线特征

提取，与传统方法依赖图像梯度值不同，LSD 算法以图像

灰度梯度方向为基础，通过计算梯度方向来划分线的支撑

区域，在一定容差范围内，该算法利用区域生长方法合并

线支撑区域，从而获得线特征的分布情况。Akinlar 等［44］

提出的 EDLines 算法设计了一种高效的边缘检测方法 ED
（Edge Drawing），通过生成稳定且连续的边缘像素链，并进

一步应用最小二乘法进行直线拟合，成功避免了传统边缘

检测中需要人工设置阈值的局限性，显著提高了自动化程

度和适用性。尽管这些方法在消除加性噪声方面表现良

好，尤其在光学图像中效果显著，但在 SAR 图像中效果较

差，主要是由于算法难以有效抑制乘性噪声。为此，Guo
等［45］提出 ROA 算子，旨在更有效地提取 SAR 图像中的边

Table 3　Comparison of point feature extraction algorithms
表3　点特征提取算法比较

方法

文献［25］方法

Harris算子［26］

文献［27］方法

文献［28］方法

文献［29］方法

文献［30］方法

SUSAN［31］

文献［32］方法

FAST［33］

AGAST［34］

SIFT［1］

SURF［35］

HAPCG［36］

RMLG［37］

MMPC-Lap［24］

算法特点

便于实现，无法反映多方向特征趋势，无法精确到亚像素

可精确到亚像素，对光照敏感，低纹理区域效果差，无尺

度不变性

一定程度解决了Harris漏检，定位差，伪检测等问题

减少了Harris算法伪角点的情况

提升了Harris算法的仿射变换鲁棒性

提升了Harris算法的特征点精度

无需计算图像梯度，低纹理区域效果差，依赖于人工阈值

设置

改进SUSAN算法无需人工设置阈值

计算速度快，光照鲁棒性差

改进FAST算法，使用自适应阈值，提升效率，具备了旋转

不变性
稳定鲁棒性强，适用范围广，计算复杂度高，不适合实时

应用

计算速度快，鲁棒性不如SIFT
增强了Harris提取特征点的数量和鲁棒性

优化了相位一致性空间角点提取的问题，可有效提取多

尺度，多方向特征点
实现了角点特征与斑点特征的同时检测，增加了特征点

的丰富性
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缘信息。表 4为部分线特征提取算法的比较。

（3）面特征提取。在图像匹配任务中，面特征通常是

指从图像的局部区域提取的特征，这些区域一般是具有相

似特征的封闭区域。相较于其他类型的特征，面特征所包

含的信息更为丰富，不仅覆盖了区域内的纹理和点特征，

而且包括区域的形状、颜色等属性。由于面特征通过整体

区域的信息进行表达，在面对随机噪声时具有较强的抗干

扰能力。面特征的提取通常依赖于图像分割算法，经典的

分割算法包括阈值分割法、聚类法、边缘检测法和区域生

长法［46-49］。其中，阈值分割法、聚类法和区域生长法均基

于像素灰度值的相似性来进行区域划分。然而，阈值分割

法在精细图像分割任务中的应用受到限制，原因在于其不

仅需要指定多个分割阈值，而且可能导致空间上不连续的

区域被错误地划分为同一区域。聚类分析法在一定程度

上可以避免这些问题，但当图像整体的像素灰度差异较小

时分割效果较差。区域生长法则依赖于大量的初始“种

子”点，且在图像整体灰度区分度较小时效果同样不佳。

相对而言，边缘检测法通过提取图像中的边缘，并将边缘

所围成的封闭区域视为面特征，表现出较好的分割效果。

近年来，学者们提出许多新的方法来克服传统算法的不

足，包括马尔可夫随机场、数学形态学等［50-54］。例如，张雍

吉等［55］提出一种基于光学影像与 SAR 影像共享区域特征

的配准方法，该方法首先提取影像的边缘特征，结合数学

形态学得到封闭轮廓，从而形成闭合区域。随后区域重心

被选为控制点，用于推导配准变换参数，实现光学影像与

SAR影像的配准。李雨谦等［56］则在水平集框架下，通过映

射函数将 SAR与光学影像的特征相结合，用于构建能量泛

函模型，并采用水平集方法求解曲线演化方程，在实现影

像分割的同时完成了光学影像与 SAR 影像的配准。表 5
为部分面特征提取算法的比较。

1.2.2　特征描述

在完成特征提取后需要对所提特征进行合理的数学

表示，以便后续进行匹配。特征描述的目的为将提取到的

特征转化为易于比较的形式，常用方法为通过向量、矩阵

等方式对特征的局部信息进行编码。

（1）点特征描述。SIFT算法的提出是点特征描述发展

历程中的一次重要突破。该算法通过特征点邻域的梯度

分布构建描述符，从而对特征点进行表征。相比之下，以

往算法主要侧重于区域匹配，更加关注区域灰度的统计相

似性，较少专门进行特征描述。而 SIFT描述符结合了DoG
空间和特征点主方向，使其在旋转、尺度和光照变化下均

具备较强的鲁棒性。

尽管 SIFT算法在光学图像匹配中表现优异，但由于多

模态遥感图像普遍存在非线性辐射差异，SIFT描述符容易

导致错误匹配。为此，一些学者提出基于 SIFT 的优化算

法。例如，Ma等［57］提出的 PSO-SIFT算法通过改进图像梯

度的计算方法及特征点邻域的分布方式来增强描述符对

非线性辐射差异的抗干扰能力。Xiang 等［58］提出的 OS-
SIFT 算法在光学和 SAR 图像上分别使用多尺度 Sobel 梯
度、多尺度 Sobel梯度和加权平均梯度比计算梯度，确保了

光学与 SAR 图像梯度的一致性，实现了高分辨率光学与

SAR 图 像 的 匹 配 。 ORB（Oriented FAST and Rotated 
BRIEF）算法在图像匹配任务中表现出较高的效率，一些

研究针对ORB算法进行了改进，实现了同源遥感图像的匹

配。例如，张云生等［59］提出一种基于改进 ORB 算法的遥

感图像自动配准方法，获得了与 SIFT算法和 SURF算法相

当或者更高的配准精度，并在配准效率上有较大提高。相

位携带了图像的主要几何结构和形态特征信息，因此频域

处理方法逐渐被引入多模态图像匹配中。例如，Li等［60］提
出的辐射变化不敏感特征变换（Rotation-Invariant Feature 
Transform ，RIFT）描述符结合了相位一致性与最大索引

图，在抵抗非线性辐射差异方面表现出明显优势。姚永祥

等［36］提出的HAPCG算法通过各向异性滤波和非线性扩散

结合相位一致性模型构建了各向异性加权力矩图，该算法

在抵抗非线性辐射差异方面表现优异，运算效率也较高。

Zhu 等［37］通过快速分配主方向并采用 DAISY 空间配置进

行特征描述来生成 RMLG 描述符，解决了传统 Log-Gabor
卷积和直方图描述方法中存在的计算复杂度较高问题。

Ma 等［61］提出的归一化自相似区域描述符（Modality Inde⁃

Table 5　Comparison of surface feature extraction algorithms
表5　面特征提取算法比较

方法

阈值分割法

聚类法

边缘检测法

区域生长法

MRF

数学形态学

文献［55］方法

文献［56］方法

算法特点

简单易实现，对噪声敏感，缺乏自适应，不适合处理复杂图形

可解释性强，对噪声敏感，需要人工指定簇数量，结果不确定

效果稍好于灰度分类方法，边缘复杂时效果较差

简单易实现，对种子（初值）敏感，容易受噪声影响，

边界可能不清晰
能有效考虑像素及邻域关系，分类效果较好，模型设计

较为复杂，优化过程可能出现不收敛情况
便于与其他方法结合使用，可能导致画面细节丢失，

处理复杂图像时效果有限
结合边缘检测和数学形态学获取封闭区域，再以

封闭区域重心提取特征点
通过映射函数将SAR与光学影像的特征相结合，构建了

能量泛函模型，并采用水平集方法求解曲线演化方程

Table 4　Comparison of line feature extraction algorithms
表4　线特征提取算法比较

方法

Roberts［38］

Prewitt［39］

Sobel［40］

Canny［41］

文献［42］方法

LSD［43］

EDLines［44］

ROA［45］

算法特点

计算简单，无法检测平滑边缘，不支持多方向检测，边缘粗糙

平滑效果好于Roberts，不支持多方向检测，边缘定位不精确

边缘定位准确性优于Prewitt，不支持多方向检测

边缘连续性好，能区分强弱边缘，支持多尺度扩展，对人工参

数敏感

无需进行参数调整，复杂结构时会产生误检测

实现了亚像素精度，能够区分线段的长度和方向，无法检测

曲线特征，后期使用复杂，重复线段可能出现误检测
计算复杂度低于LSD，边缘连续性好，依赖图像梯度信息，无

法检测曲线特征，不适合大规模检测

能够有效抑制乘性噪声，适合SAR图像线特征提取
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pendent Region Descriptor， MIRD）首先根据相邻图像块之

间的欧几里得距离构建点式自相似区域描述符，以反映多

模态图像的结构特性；其次采用线性归一化方法将其转化

为模态独立区域描述符，从而有效区分多模态图像中的

点、线、角和平面等结构特征。这一改进显著提升了图像

匹配的精度与鲁棒性。Ye 等［62］通过扩展 HOG（Histogram 
of Oriented Gradients）描述符和引入方向梯度通道特征，并

利用这些特征的傅里叶变换进行相似度计算，从而实现多

模态图像之间的稳健匹配。表 6 为不同点特征描述方法

的比较。

（2）线特征描述。线特征的描述方式主要分为几何描

述、拓扑描述和像素描述 3 类。其中，几何描述通过线段

的端点坐标、长度和方向等几何信息来表征线段。例如，

Huffman 和 Shriwas 等［63-64］使用霍夫曼变换（Hough Trans⁃
form）检测并提取图像中线特征的斜率和截距等信息，但

这种方式一方面受制于人工阈值的设置，另一方面在高密

度边缘区会产生大量误检测。拓扑描述则是基于线特征

之间的拓扑关系表征线特征组，例如利用线段间的夹角和

距离等关系进行描述。像素描述通过线段及其邻域的像

素点信息构建描述符，这种方法将复杂的线特征描述问题

转化为点特征描述问题，如通过对线段上的点应用 SIFT或

SURF特征点描述方法来表征线特征。在此基础上，Zhang
等［65］提出的 LBD（Line Band Descriptor）算法在线段两端的

线段带中统计梯度信息，将线段带划分为多个区域，并按

照一定顺序将各区域的梯度信息汇总为描述向量，最终构

建出线特征的描述符。该方法有效结合了线特征与点特

征的优势，能够较好地应对图像间的尺度、旋转等变化。

表 7为部分线特征描述方式的比较。

（3）面特征描述。面特征的描述方式通常分为几何描

述、纹理描述和像素描述 3类。几何描述基于区域的几何

信息表征面特征，较为经典的方法为Hu矩描述。1962年，

Hu［66］提出 7个几何矩，并证明这些几何矩能够有效表征图

像的形状特征，同时对旋转、平移和尺度变化具有较强的

鲁棒性。Hu 矩的计算复杂度相对较低，因此特别适合处

理大幅宽的遥感数据。然而，Hu矩也存在一定局限性，其

对于形状复杂的区域描述能力不足，难以全面捕捉区域的

细节特征，并且其计算依赖图像灰度信息，对噪声和多模

态遥感图像的非线性辐射畸变较为敏感。纹理描述方法

通过分析区域内的纹理分布情况来表征面特征，常用方法

包括灰度共生矩阵（Gray Level Co-occurrence Matrix， GL⁃
CM）和局部二值模式（Local Binary Pattern， LBP）［67-68］。
GLCM 通过指定偏移量和偏移角度生成不同的矩阵，并根

据这些矩阵计算图像的全局纹理信息，常用纹理特征包括

对比度、同质性等。GLCM提取的纹理特征较为直观，并能

较好地保持在尺度、旋转等变换下的稳定性。然而，由于

其需要构建和处理多个矩阵，计算复杂度相对较高，这在

大规模图像分析中可能成为瓶颈。LBP 的主要思想为对

像素及其邻域像素的灰度关系进行二值化编码，生成 LBP
特征图，并进一步统计该特征图的直方图以表征面特征。

与GLCM相比，LBP的计算过程较为简便，且能够较好地抵

抗一定程度的光照变化。然而，LBP本身不具备旋转不变

性，限制了其在复杂变换下的应用。为克服这一局限，后

续学者在 LBP 的基础上提出旋转不变的 LBP（Rotation-In⁃
variant Local Binary Pattern， ROLBP），有效提升了其在旋

转和尺度变换下的鲁棒性。像素描述则是通过对区域内

的点特征进行描述，从而实现对面特征的描述。表 8为不

同面特征提取算法的比较。

1.2.3　特征匹配

图像匹配的关键任务之一为识别两幅图像中对应的

同名特征点，构建有效的特征描述符是为了更精确地衡量

特征点之间的相似性，而特征匹配即为检测特征描述之间

的相似性。特征描述的主要思想为构建特征的描述向量，

衡量两个向量相似程度的常用指标包括余弦相似度和欧

氏距离等。这两种度量方式在评估描述符相似度时往往

依赖于描述符的准确性，即当所构建的描述符不合适时，

匹配过程容易产生错误。尤其是在多模态遥感图像中，由

于存在显著的非线性辐射差异，描述符往往容易受到影

Table 6　Comparison of point feature description methods
表6　点特征描述方法比较

方法

SIFT［1］

PSO-SIFT［57］

OS-SIFT［58］

ORB［59］

RIFT［60］

HAPCG［36］

RMLG［37］

文献［24］方法

MIRD［61］

CFOG［62］

算法特点

具备尺度、旋转、光照不变性，特征点适应性强

比SIFT更具尺度旋转不变性，计算复杂度高

增强了旋转不变性，计算复杂度较高

计算效率高，对大角度旋转、尺度变化敏感，匹配能力

不如SIFT
增强了光照不变性，匹配区分度更高，计算复杂度高，

实时性差

匹配区分度进一步提高，算法实现复杂

优化了直方图描述的复杂性问题

一定程度解决了多模态图像相位反转的问题

匹配区分度提升，更好地区分图像的几何特征

扩展HOG特征描述子，结合特征傅里叶变换进行相

似度量，特征匹配阶段采用模板方式，具有较高的稳

健性和效率

Table 7　Comparison of line feature description methods
表7　线特征描述方法比较

方法

Hough［63］

拓扑描述

LBD［65］

算法特点

可以检测多种几何特征（直线、椭圆、圆等），需要人工指定阈

值，可能出现误检测

表达能力强，支持多尺度分析，算法实现复杂，计算复杂度高

描述符信息丰富，鲁棒性强，计算复杂度高，不适合实时应用

Table 8　Comparison of surface feature description algorithms
表8　面特征描述算法比较

方法

Hu矩［66］

GLCM［67］

LBP［68］

算法特点

具有尺度、旋转、平移不变性，计算简单，对复杂几何特

征区分度差
能够较为全面的获取纹理特征，鲁棒性强，算法中方向

指定为固定角度，对特殊角度敏感性不够强

计算效率高，不适合平滑区域，扩展性较差
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响，进而产生大量错误匹配点，影响匹配的整体效果。为

解决这一问题，许多学者不仅致力于提出更为精确的特征

描述方法，而且通过在匹配阶段减少误匹配点来提升匹配

精度。例如，PSO-SIFT 算法通过综合考虑特征点的尺度、

匹配误差等因素，设计了 PSOED 度量方法来衡量相似性，

从而有效减少了错误匹配点数量［57］。李培等［69］结合张量

方向平行度与梯度互信息提出一种新的相似性度量准则

（Tensor Orientation and Mutual Information， TOM），该方法

在光学影像、LiDAR 数据、SAR 图像及地图数据的匹配中

表现出色，具有较强的鲁棒性。

1.2.4　粗差去除

在图像匹配过程中，由于描述符自身的局限性以及多

模态遥感图像的复杂性，错误匹配点的出现是不可避免

的。粗差去除即是在初步匹配的基础上使用合适的方法

筛选出正确的匹配点，去除错误的特征匹配关系，从而提

高匹配精度。常用的误匹配点去除算法包括随机样本共

识（Random Sample Consensus， RANSAC）和快速抽样一致

性（Fast Sample Consensus， FSC）［70-71］。这两种算法的目标

均为从包含内点（正确匹配点对）和外点（错误匹配点对）

的数据中筛选出内点，并剔除外点。其基本原理为通过随

机采样最小点集来计算模型参数，利用该模型对所有点对

进行验证，得到内点集合，并通过重复迭代该过程，最终得

到最大一致性的内点集合，同时估计几何变换参数。然

而，这两种算法在面对较复杂的匹配点对情况，例如内点

比例较小、非刚性变换或匹配点对过多（遥感图像幅宽较

大）时，存在效率和稳健性差的问题。为解决上述问题，

Wang等［72］提出一种基于局部离群因子（Guided Local Out⁃
lier Factor， GLOF）的方法。该方法首先通过多特征匹配

构建初步的对应关系集；其次利用局部离群因子（Local 
Outlier Factor， LOF）来识别并剔除错误匹配。实验结果表

明，GLOF在公开数据集上的表现优于对照方法，但其计算

复杂度较高。Meng等［73］通过构建有向最近邻图（K-Near⁃
est Neighbor Graph， KNN）将特征点匹配问题转化为二分

类问题，并利用 KNN 密度估计和 SOC 计算得到每个特征

点的内点概率，从而去除异常值。虽然该方法在高异常值

比例下有效提高了特征匹配的鲁棒性和准确性，但是其计

算复杂度和效率仍需进一步改进。Ma等［74］提出的渐进向

量场共识（Progressive Vector Field Consensus， PVFC）方法

通过插值构建合适的向量场来区分内点和外点，实验结果

表明，该算法在大多数图像上的精度和召回率均超过

90%。Feng等［75］在改进RANSAC算法的基础上提出 PNP-
RANSAC 算法，通过在单应矩阵估计中引入几何约束项，

有效减少了由于图像间非刚性变换引起的匹配点误筛除

问题。

为了实现更高精度的匹配，二重匹配方法被提出。该

方法的核心思想为在初次匹配（粗匹配）后利用粗差去除

算法获得图像的变换矩阵，然后基于该矩阵及其他信息进

行二次匹配（细匹配）。这种方式能有效提高匹配精度，去

除更多误匹配点，但同时也会降低计算效率。例如，PSO-
SIFT 算法在进行初步匹配后，结合仿射变换模型、特征点

所在尺度等因素构建了 PSOED 距离，从而衡量特征点间

的相似性，在此基础上重新筛选内外点，最终提高了匹配

精度。

总体而言，基于特征的方法通过对像素进行处理，提

取图像的抽象表述，能有效应对图像中的复杂情况。该类

方法不仅提高了算法对特殊情况的适应能力，而且在面对

图像中的部分遮挡或形变时展现出更强的稳定性。通过

从局部或全局特征中提取信息，基于特征的方法能够在较

为复杂的环境中展现较为鲁棒的性能，特别是在不完整或

变形的图像中可保持较高的匹配准确度。

1.3　基于数据驱动的匹配

近年来，随着计算机硬件性能的显著提升，深度学习

网络凭借其强大的数据学习能力，逐渐在各个领域展现出

显著优势。与传统的特征匹配方法相比，深度学习方法在

学习和表达图像的深层次特征方面具有极强优势，尤其是

在多模态遥感图像匹配中，浅层特征往往难以有效应对非

线性辐射畸变的影响。深度学习能够更好地捕捉图像间

复杂的深层次关系，因此能够实现更高精度的匹配，尤其

在面对图像变形、噪声及其他复杂因素时，展现出更强的

鲁棒性和适应性。

根据网络结构的不同，深度学习图像匹配方法可以分

为两类：一类是将深度学习网络与传统匹配方法相结合的

单环节深度网络，这类方法通常只在图像匹配的某个或部

分环节中应用深度学习，结构相对简单；另一类是完全依

赖深度学习网络来实现匹配过程的端到端深度网络，这类

方法的网络结构较为复杂，算法复杂度较高，适合解决系

统性问题。

1.3.1　单环节深度网络

单环节深度网络通过替换图像匹配的一个或多个环

节，从而更好地应对不同任务场景，满足特定任务需求。

例如，Dusmanu 等［76］提出的 D2-Net 算法采用卷积神经网

络（Convolutional Neural Network， CNN）和非极大值抑制

（Non-Maximum Suppression， NMS）来检索特征点，并使用

CNN 特征图对特征点进行描述。该方法在处理日夜变化

图像时表现出色，并在多个公开数据集上取得了优异成

绩。Ma等［77］提出一种结合CNN与传统局部特征描述的方

法，首先通过 CNN 进行图像间的粗匹配，其次结合局部特

征和空间关系对粗匹配结果进行精细调整，以实现更高精

度的匹配。南轲等［78］对 Siamese 网络进行了优化，通过去

除池化层来提升特征信息的完整性和位置精度，并结合模

板匹配方法实现了多模态遥感图像的高精度匹配。该网

络采用一种创新的损失函数，通过最大化正样本与难负样

本之间的特征距离来提高性能，但算法训练效率较低，并

且对旋转、尺度变化明显的复杂数据效果较差。Cao等［79］

·· 205



2026 年软 件 导 刊

基于 Siamese 网络提出一种融合相位一致性的孪生网络

PCNet（Phase Congruency Network），用于挖掘多光谱与多

模态图像间的相似结构，从而提升匹配精度与稳健性。Yi
等［80］将检测器、特征方向估计与特征描述统一到一个 Sia⁃
mese网络中，实现了更好的整体性能。Zhang等［81］提出一

种基于 Siamese 网络的全卷积网络 SFCNet（Separable Fac⁃
torized Convolution Network），使用最大化正样本与负样本

之间特征距离的损失函数，在光学、近红外、热红外、SAR
等图像匹配中表现优异。Li 等［82］提出的 RotNet（Rotation 
Network）神经网络首先分析和预测图像间的旋转关系，其

次利用GPOG（Gradient-Phase Oriented Grid）描述符完成图

像匹配。实验结果表明，该网络能有效抵抗 SAR图像中斑

点噪声、旋转、非线性辐射畸变等因素的影响。Sarlin等［83］

提出的 SuperGlue算法将特征匹配问题转化为可微分的优

化问题，通过构建图神经网络（Graph Neural Networks，
GNN）来进一步提升匹配精度。Lindenberger 等［84］通过优

化 SuperGlue 算法中 Transformer 的性能，提出更高效的

LightGlue算法，在重叠较多或变化较小的图像匹配任务中

实现了更低的延迟和更优的计算效率。Zhang 等［85］提出

一种轻量级自监督匹配网络 LTFormer（Light-weight Trans⁃
former Network），利用 Transformer 的子注意力机制生成特

征描述符，并引入三元损失函数 LTLoss（Light-weight 
Transformer Loss）来优化特征匹配过程。该方法在光学与

近红外图像匹配任务中表现出优异性能。

许多学者在特征描述阶段采用单一的深度描述符学

习网络（Deep Descriptor Learning，DDL），但该网络难以同

时提取对旋转和模态变化均具有不变性的局部特征。为

此，Quan 等［86］提出一种深度序数回归（Deep Ordinal Re⁃
gression，DOR）方法，通过对图像进行粗匹配来实现旋转校

正。该方法在预处理阶段显著降低了多模态图像配准的

复杂性，从而有效提升了配准效果和精度。Liang 等［87］借
鉴 Transformer中的自注意力与互注意力机制，结合图像的

局部特征与全局特征，提出一种特征匹配网络 MatcherTF。
该网络通过对检测器提取或随机选取的特征点进行特征

增强，以生成更具区分性的特征描述，从而提升匹配算法

的性能与稳健性。表 9 为部分单环节深度网络方法的

比较。

此外，一些学者提出通过深度学习实现多模态图像的

风格迁移，将不同模态的图像转换为同一模态，以解决多

模态图像匹配问题。例如，余佩伦等［88］提出的 SK-GAN通

过动态感受野获取多尺度信息的生成结构，显著提高了生

成图像的质量。尹梦晓等［89］提出的KCC-GAN将K-means
分割作为图像生成器的输入之一，通过约束空间信息合成

来提升生成图像质量，在 SAR与光学图像匹配中取得了良

好效果。

1.3.2　端到端深度网络

端到端深度网络是指从输入到输出的整个过程均由

一个统一的模型或系统自动完成，不需要人为的中间步骤

或单独模块。例如，Ma 等［90］提出由 3 个神经网络构成的

多模态图像匹配框架 LMR（Learning for Mismatch Remov⁃
al），分别用于特征空间提取、特征匹配和误匹配点去除，

该框架在光学与 SAR 图像匹配中表现优异。Sun 等［91］提
出 的 LoFTR（Detector-Free Local Feature Matching with 
Transformers）算法首先在粗颗粒度下实现图像的检索与匹

配，其次在细颗粒度下进行更精细的匹配。为提高匹配精

度，该算法引入自注意力和互注意力机制，以获得更细节

的特征描述。此外，该算法还设计了特定的搜索器，用于

在低纹理区域获取足够置信度的特征点。Zhang 等［92］提
出一种名为 RSOMNet （Robust SAR-Optical image Match⁃
ing Network）的多粒度特征对齐网络结构，通过在多个粒度

级别的特征图上实现特征对齐与匹配，显著增强了对噪声

和分辨率变化的鲁棒性。实验结果表明，RSOMNet在光学

图像与 SAR 图像之间的匹配任务中表现出良好的性能和

泛化能力。Li等［93］提出一种针对多模态遥感图像的融合

框架，通过自注意力机制对参考图像和基准图像的特征表

示进行融合，并利用全连接层预测特征点的位移参数，从

而计算出图像间的透视变换矩阵，实验验证了该框架在

RGB图像、多光谱图像和 SAR图像匹配中的有效性。Shen
等［94］提 出 RF-Net，即 在 LF-Net（Learning-based Feature 
Network）的基础上构建感受野特征图，并引入邻域掩码作

为损失函数，以优化特征提取与匹配过程。该网络在

HPatches数据集上表现优异，有效提升了匹配的准确性与

稳健性。陈鹏等［95］提出 DFL-Net（Distinguishable Feature 
Learning Network）匹配网络，通过 DFL-Det（Distinguishable 
Feature Learning Detector）特征检索器与 DFL-Des（Distin⁃

Table 9　Comparison of single-link deep network methods
表9　单环节深度网络方法比较

方法

D2-Net［76］

文献［77］方法

文献［78］方法

PCNet［79］

文献［80］方法

SFCNet［81］

RotNet［82］

SuperGlue［83］

LightGlue［84］

LTFormer［84］

DOR［86］

MatcherTF［87］

算法特点

可以实现高精度匹配，对图像内容提取自适应描述符，训

练时间相对较长

结合CNN与局部特征描述，提升了匹配精度

去除Siamese网络中的池化层，使用优化的损失函数，增

强了特征定位精度
结合相位一致性的孪生网络用于挖掘多光谱与多模态图

像间的相似结构
将检测器、特征方向估计、特征描述都集成到一个Sia⁃

mese网络，提升了整体的性能
基于Siamese网络提出SfcNet，在光学、近红外、热红外、

SAR等图像匹配中有不错的效果
能有效抵抗SAR图像中的斑点噪声及旋转、非线性辐射

畸变等因素的影响

使用GNN实现相似性度量，提升了匹配精度

优化了SuperGlue中计算复杂度，实现了更高效的匹配

结合自注意力机制，在光学与近红外图像的匹配任务中

表现良好
通过粗匹配降低多模态遥感图像匹配的复杂性，提升了

匹配的精度
结合了图像的全局特征和局部特征实现了更具区分度的

特征描述
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guishable Feature Learning Descriptor）特征描述器实现了遥

感图像中多尺度关键特征的精准检索与匹配。在 Pots⁃
dam、Toronto 和 Vaihingen 数据集上，DFL-Net 的匹配性能

优于 SIFT 与 RF-Net 算法，展现出更强的稳健性与泛化能

力。孙晓坤等［96］针对高分辨率下 SAR 图像因视角偏移导

致的匹配困难问题，提出一种多视角 SAR 图像匹配网络。

该网络基于局部像素偏移模型提取图像特征，并通过自适

应调整卷积核的采样位置来优化特征描述，显著降低了匹

配过程中的平均误差，提升了匹配精度与鲁棒性。石添鑫

等［97］提出一种多模态匹配网络，通过相位一致性模型提取

特征，从而减少模态差异的影响，并结合交叉注意力机制

构建高效的特征描述符。该网络在 Landsat8 公共数据集

上表现优异，显著提升了不同模态图像间的匹配精度与稳

定性。李绩鹏等［98］提出一种融合双注意力机制的深度网

络，通过双注意力层增强了对特征点的检测与定位能力，

同时结合双向相关运算改善了匹配精度。在此基础上，该

网络还引入单应矩阵预测层，实现了图像间变换参数的直

接预测，有效提升了匹配精度与效率。邹融平等［99］提出一

种伪孪生网络，分别通过不同的残差网络对光学图像与

SAR图像进行处理，然后使用卷积互相关方法实现两者之

间的特征匹配，有效提升了匹配精度。Cao等［100］使用预训

练的 VGG（Visual Geometry Group）网络提取图像的深度特

征，并结合 4-D密集特征提取方法实现了较为稳健的遥感

图像匹配。表 10为部分端到端深度网络方法的比较。

与传统的区域匹配和特征匹配方法相比，深度学习方

法不再过度依赖先验知识，而是通过大量数据的训练自动

优化网络结构权重，从而使得匹配性能更加理想。同时，

深度学习方法在图像深层次特征的学习与表达方面具有

显著优势，能够更好地理解多模态图像之间的特征对应关

系，尤其在应对非线性辐射畸变和噪声等复杂因素的影响

时展现出更强的鲁棒性和适应性。

2 算法比较实验

2.1　实验方法与评价指标

本文选取 12 种具有代表性的匹配算法，包含基于区

域的匹配方法（MI、SSD），基于特征的匹配方法（CFOG、

SIFT、RIFT、HAPCG）以及基于数据驱动的匹配方法（Su⁃
perPoint+D2_Net、 SFCNet、 SuperPoint+SupeGlue、 Super⁃
Point+lightGlue、RDFM、LoFTR），在同一测试数据集上比较

其匹配性能。实验根据原文中推荐的参数进行设置，深度

学习相关方法均采用 CPU 运行。采用平均正确匹配数量

（Mean Number of Correct Matching， MNCM）、平均匹配准确

率（Mean Matching Accuracy， MMA）、平均算法运行时间

（Mean Running Time， MRT）作为评价指标。计算公式为：

MNCM = 1
n × ∑i = 1

n CMPi （1）
MMA = 1

n × ∑i = 1
n CMPi

IMPi
（2）

MRT = 1
n × ∑i = 1

n RTi （3）
式中，n 表示图像对总数；CMP 表示正确匹配数量；

IMP表示算法初次匹配后获得的初始匹配数量；RT为算法

完成某一个图像对匹配任务的时间。统计正确匹配点的

标准为单应矩阵变换后像素误差小于 3px。数据驱动算法

运行时间不包含模型训练时间，只包含模型泛化时间。

2.2　实验数据

实验数据采用公开遥感图像匹配数据集的部分影像，

涵盖光学—红外、光学—激光雷达图（LiDAR intensity：激
光雷达强度图，LiDAR depth：激光雷达深度图）、光学—

SAR、光学—地图 4种模态，具体信息见表 11。数据集使用

及下载可以访问 https：//github.com/yeyuanxin110/CFOG。

2.3　实验结果分析

实验结果如表 12所示。在基于区域的方法中，SSD算

法的表现较差，MI算法效果较好，但在光学图像与 SAR图

像的匹配中，由于两者互信息存在一定的差异，相关性较

弱，导致匹配效果不稳定。在基于特征的方法中，SIFT 算

法虽然匹配精度不低，但正确匹配点数较少，主要是由于

该算法在这几组模态之间不容易获取到足够数量的初始

匹配点。CFOG 算法结合了一些模板匹配的优点，一定程

度上保证了匹配点分布的均匀性，结合稳定性较强的特征

描述，实验过程中有着不错的匹配精度和数量，但在光学

图像与地图图像匹配时，CFOG的表现略显不稳定，这可能

是由于地图图像在灰度平滑区域缺乏足够的显著特征，导

致基于模板的匹配方法容易引入较多错误匹配点。RIFT

Table 10　Comparison of end-to-end deep learning network methods
表10　端到端深度网络方法比较

方法

LMR［90］

LoFTR［91］

RSOMNet［92］

文献［93］方法

RF-Net［94］

DFL-Net［95］

文献［96］方法

文献［97］方法

文献［98］方法

文献［99］方法

文献［100］方法

算法特点

三个主体部分构成的深度网络框架，在光学与SAR图像

匹配中表现优异
提升了算法在低纹理区域的特征点数量，引入自注意力

机制和二重匹配，能够实现更高精度的匹配

对噪声和分辨率变化有着不错的鲁棒性

在RGB图像、多光谱图像和SAR图像匹配中具有不错的

效果
使用邻域掩膜作为损失函数，在公开数据集中有不错的

表现
通过DFL-Det和DFL-Des检索描述多尺度特征，在多个

公开遥感数据集中表现优异
基于局部像素偏移模型提取图像特征，结合自适应

卷积核完成特征描述
使用相位一致性提取多模态图像中的相似特征，并使用

交叉注意力实现特征描述
通过双注意力层增强特征定位性能，双向相关运算改善

匹配的精度问题，网络中单应矩阵预测层直接得到图像

间变换参数
使用伪孪生网络分别对光学和SAR图像进行卷积处理，实

现二者的相似特征表达，卷积互相关实现两者的特征匹配
使用预训练的VGG获取图像特征的深度特征描述，使用

4-D密集特征提取，实现了较为稳健的遥感图像匹配
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算法和 HAPCG 算法均结合相位一致性模型实现特征提

取，更容易获取到多模态图像间的共同特征，相比之下，

HAPCG 算法在计算效率和匹配点数量上略胜一筹。在单

环节深度网络中，D2_Net算法效果不稳定，多模态特征描

述能力较弱，原始训练参数在多模态图像匹配任务中难以

提取有效特征，出现较多错误匹配。SFCNet算法整体表现

不错，在不同模态下均能保证较为稳定的匹配，但在光学

与地图实验中表现欠佳。SuperGlue与 LightGlue匹配效果

差异不大，后者效率相较前者有较为明显的提升。在端到

端深度网络中，RDFM 算法表现出较高的匹配精度，而

LoFTR在匹配点数和效率上有一定优势。综合来看，深度

学习方法在匹配点数量、正确匹配点比例方面整体优于传

统方法，特别是 LoFTR、RDFM 和 LightGlue 等算法，在匹配

精度与运行时间之间取得较好的平衡，展现出较高的实用

价值。

2.4　小结

不同图像匹配方法有其优劣势，可根据具体任务选择

合适的方法。其中，基于区域的方法可以确保匹配区域内

包含足够数量的匹配点对。然而，多模态图像间普遍存在

非线性辐射差异，使得区域间相似性度量的设计变得较为

复杂。在大多数情况下，相似性度量的构建必须结合具体

任务需求与先验知识。此外，该类方法通常需要针对图像

的尺度、旋转等因素进行专门优化，且需依赖遥感图像的

地理信息进行初步对齐，降低了其通用性。许多基于特征

的匹配算法天然具备尺度不变性和旋转不变性，在不同应

用场景下展现出较强的适应性。该类方法灵活性较高，可

根据具体需求调整流程并加以扩展。然而，特征匹配方法

设计有两个关键点。首先，特征提取的质量和数量对匹配

算法的稳定性和最终效果具有重要影响，若提取的特征过

少，可能导致匹配精度下降，甚至匹配失败；其次，特征描

述的设计至关重要，这一过程直接影响误匹配的比例，从

而决定整体匹配性能。基于数据驱动的方法通过训练模

型，能够有效应对多模态遥感图像的复杂性，还能适应多

样化的任务需求，从而探索出兼具高性能与强通用性的匹

配策略。然而，数据驱动方法的一部分核心在于高质量数

据集的构建，当前公开的多模态遥感图像数据集相对稀

缺，且大多集中在光学与 SAR影像匹配任务上。这一现状

极大限制了该类方法在多模态遥感图像匹配中的发展。

3 结语

多模态图像匹配在遥感领域中发挥着至关重要的作

用。不同模态的图像可以提供不同的对地观测信息，如

SAR图像不受天气、云层、光照等因素的影响，可以实现全

天候的对地观测；同时由于穿透性强，SAR 对应波段可以

穿透植被、土壤表层，获取到地表下的信息。红外图像能

有效监测地物的热辐射信息，更容易实现火灾监测等任

务，同时还能够实现对植被指数的监测。

综合利用多种模态的遥感图像能更好地实现对地观

测，获取更多地物信息。例如，土地利用检测目标为识别

不同土地的使用性质，如区分农田、森林、城市建筑等，图

像匹配精度对最终分类结果有很大影响。一般情况下，土

地利用检测对时效性要求不高，可以选择 CFOG、RIFT、
HAPCG 等特征匹配方法，在数据充足时也可以考虑

LoFTR、RDFM 等深度学习方法。灾害评估需要光学、

SAR、GIS数据的配合，如灾前灾后变化分析需要高精度匹

配，特别是在建筑损毁、道路淹没等评估任务中，精细匹配

直接影响灾害评估的准确性，通常需要在短时间内处理大

Table 12　Comparison test result of image matching algorithms
表12　图像匹配算法比较实验结果

分类

基于区域的匹配方法

基于特征的匹配方法

基于数据驱动

的匹配方法

单环节深度

网络

端到端深度

网络

方法

MI
SSD
SIFT

CFOG
RIFT

HAPCG
SuperPoint+D2_Net

SFCNet
SuperPoint+Supe⁃

Glue
SuperPoint+light⁃

Glue
RDFM
LoFTR

MNCM
47
23
51

153
197
217
91

134
157

162

193
271

MMA/%
44.63
37.62
61.27
71.23
78.64
75.58
51.23
74.95
71.94

72.16

81.37
76.32

MRT/s
47.8
39.6
37.7
41.7
41.2
29.1
42.4
45.1
48.6

37.5

43.7
36.4

Table 11　Experimental data information
表11　实验数据信息

类别

光学—红外

光学—激光雷达

光学—SAR

光学—地图

组别

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

基准图像

卫星：Sentinel-2
GSD*：10 m

卫星：Landsat 5 TM band 1
GSD：30 m

卫星：LiDAR intensity
GSD：2 m

卫星：LiDAR intensity
GSD：2 m

卫星：LiDAR depth
GSD：2.5 m

卫星：TM band 3
GSD：30 m

卫星：Google Earth
GSD：3 m

卫星：Google Earth
GSD：3 m

卫星：Google Maps
GSD：0.5 m

卫星：Google Maps
GSD：1.5 m

待匹配图像

卫星：SDGSAT-1热红外

GSD：30 m
卫星：Landsat 5 TM band 4

GSD：30 m
卫星：WorldView 2 optical

GSD：2 m
卫星：LiDAR intensity

GSD：2 m
卫星：LiDAR Airborne optical

GSD：2.5 m
卫星：TerrsSAR-X

GSD：30 m
卫星：TerrsSAR-X

GSD：3 m
卫星：TerrsSAR-X

GSD：3 m
卫星：Google Maps

GSD：0.5 m
卫星：Google Maps

GSD：1.5 m
注：GSD（Ground Sample Distance）指地面采样距离。
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量图像，时效性要求较高，在面对大规模结构性变化（如房

屋倒塌、洪水）时，算法需要具备更高的精度和鲁棒性，因

此时效性较强的HAPCG、LightGlue以及 loFTR可以作为首

选。变化检测对匹配精度要求较高，尤其在微小变化检测

任务中，需要高精度的匹配算法来识别细微差异。该任务

通常为长时间序列数据检测，对时效性的要求相对较低。

此外，该任务需要较强的噪声容忍度。基于特征的匹配算

法（如 CFOG，RIFT 等）可以很好地实现小范围变化检测，

深度学习方法则更适合大范围变化检测。目标检测与识

别需要高精度匹配，特别是在小目标检测以及复杂背景

下，匹配的细致程度至关重要。特征点匹配在低光照和低

分辨率条件下较为稳定，但实时处理能力有限，深度学习

方法 LOFTR、RDFM 等可在复杂背景下实现高效匹配，兼

顾时效性和匹配精度。

随着未来天地一体化观测技术的不断完善，发展高精

度、高普适性的匹配算法仍然是遥感领域的核心研究方

向。如今的一个研究重心即为提升匹配算法在多模态图

像间的普适性。基于数据驱动的匹配方法可以通过学习

数据来增强算法的适应性。近年来，大模型在自然语言处

理以及图像识别方面取得突破性进展，在遥感图像匹配领

域开展大模型相关研究前景广阔。

数据驱动相关方法的未来发展主要集中在数据集的

构建与优化，以及超大规模神经网络模型的探索两个方

面。首先，数据集的汇总与整理是关键环节。深度学习的

训练依赖于高质量、代表性强的数据集，特别是大模型更

需要追求数据的数量与质量，而当前遥感图像匹配相关数

据资源相对有限，尤其是公开数据集主要集中在光学与

SAR 这两个模态之间，难以覆盖更广泛的多模态匹配需

求，未来研究应更加重视公开数据集对算法发展的推动作

用，积极构建并共享涵盖更多模态、复杂场景和多种地物

类别的数据资源，以支撑更具通用性的匹配算法发展；其

次，超大规模神经网络模型的发展是提升多模态匹配适用

性和匹配精度的重要方向。通过构建更深层次、更具泛化

能力的模型，可以更有效地学习不同模态之间的非线性映

射关系，提升匹配的鲁棒性与准确率。
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