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摘　要: 针对多模态遥感影像存在非线性辐射畸变的问题, 本文提出了一种结合相位对称特征与基于排序局部自相

似性的多模态遥感影像匹配方法. 首先, 利用影像的局部相位信息构造相位对称图, 在此基础上利用加速分段测试

特征提取算法 (features from accelerated segment test, FAST)对相位对称图进行特征提取. 然后结合基于排序的局部

自相似性与相位一致性构造一种新的特征描述符 RPCLSS (combining rank, phase congruency and local self-similarity
descriptor). 最后利用快速抽样一致性算法 (fast sample consensus, FSC)进行误匹配点剔除. 将本文方法在公开的多

源遥感影像数据集上与现有的 5种先进匹配方法进行对比实验. 实验结果表明, 本文方法在正确匹配点数量、匹配

精度和匹配正确率方面, 优于现有的先进多模态遥感影像匹配方法.
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Abstract: To address the issue of nonlinear radial distortion present in multimodal remote sensing images, this study
proposes a method for matching multimodal remote sensing images that integrates phase symmetry features with rank-
based local self-similarity. Initially, the local phase information of the images is utilized to construct a phase symmetry
map, upon which feature extraction is performed using the features from the accelerated segment test (FAST) algorithm.
Subsequently, a new feature descriptor named RPCLSS is constructed, which combines rank-based local self-similarity
and phase congruency. Finally, the fast sample consensus (FSC) algorithm is employed to eliminate mismatched points.
Comparative experiments are conducted on publicly available multi-source remote sensing image datasets, comparing the
proposed method against five existing advanced matching methods. The results reveal that the proposed method
outperforms these state-of-the-art methods in terms of the number of correct matching points, matching precision, and
matching correctness.
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在遥感影像处理领域, 多模态协同观测已是大势

所趋 .  由于平台飞行高度不同、传感器成像模式不

同、成像视角显著差异等因素, 导致获取的影像间存

在很大的透视几何畸变和非线性辐射差异等现象, 传
统的特征匹配方法在多源遥感影像匹配方面已不再适

用[1]. 因此, 深入研究多源遥感影像的稳健可靠匹配方

法, 对推动多源遥感影像高精度自动化空中三角测量,
提高地形地物三维重建效率及贴近摄影测量变形监测

等均有重要意义[2]. 

1   相关研究

根据多源遥感影像特征匹配所用到的技术, 本文

将多源遥感影像的匹配方法分为 3 种: 基于影像中轮

廓结构的方法、基于深度学习的匹配方法和基于频域

信息的方法. 由于经典特征匹配方法对非线性辐射畸

变较为敏感, 对于多模态影像无法获取稳定可靠的同

名特征, 因此需要研究具有多重不变特征的多模态影

像高可靠性特征匹配方法, 构建非线性辐射差异不变

的稳健特征描述符[3]. 针对多模态遥感影像, 抗辐射畸

变描述符的设计思路可总结为以下几个方面: (1)利用

多模态影像的轮廓信息; (2)采用深度学习算法进行多

模态影像匹配; (3)利用频域信息构造特征描述符.
在第 1 类思路中, 尽管多模态遥感影像中存在着

非线性辐射差异, 但同名地物仍具有相似的结构, 可由

其共同的轮廓形成特征. 国内研究者已在这一领域进

行了广泛的研究, 樊仲黎等人[4]通过梯度幅值和梯度方

向构造出能有效表达地物几何结构的特征描述符, 在
光学与合成孔径雷达 (synthetic aperture radar, SAR)
影像配准方面取得了较好的结果. 将几何图层结构用

于图像匹配也是近年的一个热点, 众多研究者由此来

生成描述符. 而几何图层则利用影像的局部自相似性[5]

来表示边缘轮廓特征, 其本质是量化局部窗口中灰度

像素的统计同现特性, 降低了非线性辐射畸变带来的

影响. Chen 等人[6]在自相似性的基础上引入局部三值

模式, 在相关性曲面上逐窗口计算中心对称的局部三

值模式并将其编码, 在模拟数据集和少量的真实数据

上取得了较好效果. Sedagha 等人[7]深入研究自相似性

的几何意义, 用相关性曲面代替梯度幅值为特征点分

配方向, 计算自相似性描述子来进行特征编码, 但显式

的分配方向依然不够准确. Xiong 等人[8]将自相似性和

统计学中的斯皮尔曼等级相关系数结合起来生成描述

符, 在光学和 SAR 影像匹配上获得了辐射畸变抗性.
轮廓特征是近年来用于多源遥感影像匹配的常见思路,
在特定的场景下取得了理想的结果, 但算法效果受到

轮廓的显著性以及对应轮廓提取算法的性能制约, 其
中轮廓的显著性也没有显式的定义.

第 2 类, 采用深度学习算法进行多源遥感影像匹

配. 南轲等人[9]提出基于孪生网络 (siamese network)特
征表达的多模态影像匹配方法, 利用 Harris 算法检测

特征点, 随后利用孪生网络提取影像中的特征, 最后用

模板匹配策略搜索对应同名点, 效果优于传统的模板

匹配方法. 蓝朝桢等人[10]提出基于深度学习特征的匹

配方法 (cross modality matching net, CMM-Net), 利用

卷积神经网络学习异源遥感影像的高维特征, 然后采

用传统特征匹配思路进行特征匹配与粗差剔除, 取得

了稳健的匹配结果. Quan等人[11]提出了生成匹配网络

算法, 该生成网络采用生成对抗网络的架构为光学影

像生成伪 SAR影像, 作为后续深层卷积神经网络的输

入, 用以训练多模态影像块的匹配标签, 该方法与经典

模板匹配方法相比有所提升. Zeng 等人[12]利用深度卷

积神经网络进行影像的语义分割, 在此基础上提取影

像的区块特征, 最后采用互信息作为测度优化影像间

的转换关系, 该方法在 SAR、光学影像匹配上取得了

较好的结果. 相较于深度学习技术在多模态医学影像

匹配领域的广泛应用, 深度学习在多模态遥感影像匹

配领域的研究并不活跃, 其主要原因在于难以获取大

量的多模态遥感影像数据用于训练与测试, 同时遥感

影像的高分辨率、较大的几何畸变都为深度学习在该

领域的应用带来困难.
第 3类, 利用频域信息构造特征描述符. 在空间域,

图像经傅里叶变换, 可用幅度和相位表示, 但包含局部

特征信息的局部相位、幅值还需通过其他方式获取.
由于 Log-Gabor滤波器对影像进行卷积得到的结果对

光照强度和对比度变化具有较强抗性, 众多研究者采

用多样化的编码策略, 直接使用卷积所得结果对特征

进行描述[13]. Aguilera 等人[14]使用多尺度、多方向的

Log-Gabor对影像进行滤波以此表示特征, 一定程度上

增强了匹配性能. 然而, 该方法未顾及描述符的旋转与

尺度不变性. Kovesi 提出了相位一致性度量 (phase
congruency, PC)[15], 该度量不受信号幅度的影响, 且不

受图像的对比度和强度变化影响. 近年来, 基于相位一

致性的研究不断深入, 众多研究者提出了许多基于此
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原理的算法. 文献[16–18]在这方面进行了深入研究, 利
用共生滤波器构造尺度空间, 在此基础上提出了多模

态遥感影像的共生滤波空间匹配方法, 或利用各向异

性扩散滤波构造尺度空间, 提出了顾及绝对相位方向

的异源遥感影像匹配算法, 此外还提出了加权相位方

向直方图的思路, 在多模态遥感影像匹配方面均取得

了较好的结果. Ye 等人[19,20]提出了有向相位一致性算

法, 该算法将 PC 和方向直方图策略相结合, 根据图像

的结构属性描述提取的特征, 从而提升了匹配的准确

性. Li 等人[21]基于相位一致性提出了辐射不变特征变

换算法, 该方法首先用相位一致性进行边缘检测和角

点检测, 随后根据最大索引图构建描述子, 在各类多源

遥感影像上均取得了较好的匹配结果. 基于相位一致

性的多模态遥感影像匹配方法因其具有抵抗灰度变化

的能力, 一直是该领域的研究热点. 但是这类方法仅给

出了解决非线性辐射差异的思路, 并未顾及到尺度以

及旋转不变性, 没有在理论上构造满足实际需求的具

有多重不变性的描述符, 有的方法提供了解决尺度不

变性的方案, 但实际上还是采用传统的构造尺度空间

思路, 进行尺度空间采样, 且采样间隔的相关参数需人

工干涉.
针对多模态遥感影像存在非线性辐射畸变的问题,

本文提出了一种结合相位对称特征与基于排序局部自

相似性的多模态遥感影像匹配方法. 本文的基本思路

是利用相位对称性提取影像间共存的结构特征, 在此

基础上使用加速分段测试算法 (features from acce-
lerated segment test, FAST)[22]进行特征提取, 随后在相

位一致性的基础上计算基于排序的自相似性测度, 构
造特征描述子. 最后使用快速抽样一致性算法 (fast
sample consensus, FSC)[23]进行粗差剔除. 实验结果显

示, 与现有的几种先进多模态影像匹配方法相比, 本文

方法在正确匹配点数量, 匹配精度和匹配正确率方面,
能够取得更优结果. 证明本文方法能够实现多模态遥

感影像的鲁棒匹配. 

1.1   Log-Gabor 滤波器

计算相位对称性和相位一致性需先获得信号在频

域的局域信息, 再由滤波器将其卷积后得到相位分量.
而 Log-Gabor 滤波器可构造任意长度的带宽, 适用于

计算相位信息. Log-Gabor滤波器的计算公式如式 (1):

LG (ω) = exp
− log(ω/ω0)2

2
(
log(κ/ω0)

)2

 (1)

ω κ

κ/ω0

其中,  为 Log-Gabor滤波器的中心频率,  是与带宽相

关的参数,  为常量不变值.
为了计算相位对称性和相位一致性 ,  需将一维

Log-Gabor滤波器扩展到二维. 二维 Log-Gabor滤波器

计算公式如式 (2):

LGs,o (ω,θ) = exp
− log(ω/ωs)2

2
(
log(κ/ωs)

)2

exp
− (
θ− θs,o

)
2σ2
θ

(2)

(ω,θ)(
ωs, θs,o

)其中,  为影像的极坐标; s 和 o 分别为尺度和方向;
为中心频率及方向. 

1.2   LSS 描述符

Shechtman 等人 [ 5 ]提出了局部自相似性描述符

(local self-similarity, LSS), LSS描述符捕获图像中的几

何图层结构, 并且对图像中的辐射变化具有鲁棒性. 描
述符根据中心图像块的 LSS 计算相关面, 然后在对数

极坐标网格中得到描述符值.

SSDq (x,y)

SSDq (x,y) S q (x,y)

在以 q 为中心的局部区域, 计算中心图像块与周

围邻域中所有图像块之间的平方误差和 (sum of square
differences, SSD), 得到距离表面 , 然后将

归一化并转换为“相关表面”  . 相关表

面计算公式如式 (3), 对数极坐标中的 LSS 描述符如

图 1所示.

S q (x,y) = exp
(
−

SSDq (x,y)
max(varnoise,varauto (q))

)
(3)

SSDq (x,y)

varnoise

varauto (q)

S q (x,y)

[0,1]

其中, q 为中心像素;  为求以 q 为中心的邻域

图像块之间的平方误差和的操作;  是一个常数,
对应于可接受的强度变化;  是相对于中心图

像块在很小的 q 邻域内所有图像块差异的最大方差.
然后将相关表面 转换为对数极坐标网格并划分

为 80个扇面. 选择每个扇面中的最大相关值生成描述

符向量, 最后把描述符向量归一化到 的区间内从

而减少辐射变化的影响.
 
 

 
图 1    对数极坐标中的 LSS描述符 
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2   本文算法 

2.1   本文算法流程图

本文提出的多模态遥感影像匹配方法主要包括以

下几个步骤.
(1) 构造相位对称图: 根据相位对称计算模型生成

参考影像和待匹配影像的相位对称图. (2) FAST 特征

提取: 分别在参考影像和待匹配影像的相位对称图上

进行 FAST 特征点提取, 得到初始匹配点对. (3) 生成

RPCLSS 特征描述子: 计算相位一致性的值, 在此基础

上将斯皮尔曼等级相关系数与局部自相似性相结合生

成 RPCLSS 特征描述子. (4) 匹配与粗差剔除: 采用归

一化互相关作为相似性度量获得影像初始匹配. 最后

采用 FSC 算法来进行错误匹配的剔除. 本文方法流程

图如图 2所示.
 
 

参考影像

待匹配影像
构造相位对称图

FAST 特征提取

匹配与
FSC 粗差

剔除
匹配结果

根据相位一致性计算
模型计算 PC 值

基于排序的局部
自相似性

生成 RPCLSS

描述符

生成 RPCLSS

描述符

构造相位对称图

 
图 2    本文方法流程图

 
 

2.2   多模态特征提取

在影像的局部频域表达中, 对称点和反对称点会

产生易于识别的局部相位模式, 而这种相位信息可以

用于构建一种对比度不变的对称性测量方法, 且不需

要事先识别或分割对象[24]. 利用该测度可提取多模态

影像间共存的结构特征 ,  进而把多模态转换为单

模态.

信号的分析是通过将信号与每对正交小波进行卷

积来表示的, 每个正交滤波器对的响应形成了一个响

应向量, 其计算方式为:

[en (x) ,on (x)] =
[
I (x)∗Me

n, I (x)∗Mo
n
]

(4)

∗ Me
n Mo

n

en (x)

on (x)

其中,  表示卷积操作; I 表示信号;  和 表示尺度

为 n 的偶对称 (余弦) 和奇对称 (正弦) 小波;  和

为复值频率分量的实部和虚部. 在小波尺度下的

变化振幅和相位如式 (5)和式 (6):

An (x) =
√

en(x)2+on(x)2 (5)

Φn (x) = a tan2(en (x) ,on (x)) (6)

最后, 相位对称的计算公式如式 (7):

Sym (x) =

∑
n

⌊
An (x)

[|cos(ϕn (x))| − |sin(ϕn (x))|]−T
⌋∑

n
An (x)+ε

=

∑
n
⌊[|en (x)| − |on (x)|]−T ⌋∑

n
An (x)+ε

(7)

ε其中,  项用来防止分母为 0 的很小的常数; T 为噪声

阈值项. 在多个方向应用同样的方法并对所得结果进

行加权求和可把一维相位对称扩展到二维.
由于遥感影像普遍存在着非线性辐射畸变 , 且

FAST 算法的尺度不变性和灰度不变性较差, 直接对

图像进行 FAST特征提取, 往往检测到的特征点较少,
无法取得较好效果. Kovesi等人[24]提出的相位对称测

度会在对称点和反对称点产生易于识别的局部相位

模式, 且这种相位信息不需要事先识别或分割对象,
通过对影像的相位对称图进行 FAST 特征提取, 有效

降低影像非线性灰度变化对特征点检测的影响, 提高

稳定特征点的数量. 用两种方法进行 FAST 特征提取

结果如图 3 所示. 由图 3 可知构建相位对称图进而进

行 FAST特征提取可提取不同模态影像间共存的结构

特征, 能够显著提升所得特征点数量.
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(a) 原始 SAR-光学
影像对

(b) 在原始影像上进行
FAST 特征提取结果

(c) 在影像的相位对称图
进行 FAST 特征提取结果 

图 3    两种方法对比结果展示
  

2.3   RPCLSS 描述符的构造

将 LSS 描述符应用于多模态图像配准时, 可以发

现在实验中存在一些问题, 导致配准失败. 原因可归结

为: 虽然 LSS描述符可以捕获图像中的形状结构, 但简

单地计算周围邻域图像块之间强度的平方误差和并不

能充分考虑多模态图像中的非线性辐射畸变. 此外, 将
相关曲面转换为对数极坐标会引起特征的局部仿射畸

变. 针对 LSS 描述符在多模态遥感影像中的判别能力

相对较低的缺点, 本文提出了一种结合相位一致性与

基于排序的局部自相似性的特征描述符 RPCLSS.
在构造 RPCLSS 描述符阶段, 本文采用相位一致

性值取代图像的强度值进行计算, 二维相位一致性计

算公式如式 (8):

PC (x,y) =

∑
S

∑
O

ωO (x,y)⌊ASO (x,y)∆ΦSO (x,y)−T ⌋∑
S

∑
O

ASO (x,y)+ ξ

(8)

PC (x,y) ASO (x,y)

ξ

ωO (x,y) ⌊·⌋
∆ΦSO (x,y)

其中,  为相位一致性的相位特征结果; 
为图像点 (x, y)在尺度 S, 方向为 O 时的振幅分量;  为

一个极小的常数;  为权重因子;  防止里面的

值为负数;  为相位偏差函数; T 为噪声阈值

项. 采用相位一致性值取代图像强度值进行描述符的

计算可增强描述符对非线性强度变化的鲁棒性.

ρ

ρ

ρ

随后, 本文采用统计学中的斯皮尔曼等级相关系

数 ( 值)[25]与 LSS相结合. 斯皮尔曼等级相关系数对噪

声和图像之间的非线性辐射畸变差异不那么敏感.  值

是相对位置标签或排序后在数据列表中的顺序,  值也

表示相关值之间的相对关系. 在 LSS 相关表面局部不

相似的特征经常会缺失, 而将 LSS 和斯皮尔曼等级相

关系数相结合来计算相关值可减少缺失的不相似特征

和非线性辐射差异带来的影响.

引入相位一致性和斯皮尔曼等级相关系数来对

LSS进行改进, 使用 PC值代替图像强度值来计算相关

性, 得到的相关表面计算公式如式 (9):

RS qPC (x,y) = exp
(
−

SADqPC (x,y)
max(varnoise,varauto(q))

)
(9)

ρ SADqPC (x,y)

varnoise

varauto (q)

其中, R 表示通过排序来获得 值的操作; 

表示对中心图像块与特征区域内所有邻域图像块求绝

对误差和的操作;  是一个常数, 表示由光照和噪

声等引起的灰度变化;  是相对于中心图像块

在很小的 q 邻域内所有图像块差异的最大方差.

与式 (3) 相比, 式 (9) 使用 PC 值取代图像强度值

进行计算, 既保留了图像的主要结构特征, 又在一定程

度上降低了图像的噪声带来的影响, 使描述符更具判

别性; 其次, 虽然式 (9)要进行排序操作, 但省去了单调

函数的计算, 并使用绝对误差和操作代替耗时的平方

误差和操作; 同时式 (9)使用每个扇面内相关值的平均

值而不是最大值作为描述符值来提高描述符的辨识能

力, 因为平均值是统计学中的中心倾向度量, 而使用最

大值度量会丢失匹配细节使得描述符辨识能力较差[8],

在每个扇面中求平均值的计算公式如式 (10):

I (x,y) =
1
n

∑
r1⩽x⩽r2
θ1⩽y⩽θ2

SADqPC (x,y) (10)

I (x,y) θ其中,  表示该扇面的平均值; r 表示半径间隔;  表

示角度; n 表示该扇面内所有点的总个数. 排序操作在

对数极坐标下的示意图如图 4所示.
 
 

排序之后的值

0.653

0.732 256

168

像素点的 PC 值

 
图 4    排序操作示意图

 

RPCLSS描述符和 LSS描述符在对数极坐标中的

对比结果如图 5所示. 由图 5(b)和图 5(c)可知, 对于存在

模态差异的红外和光学影像对, LSS 描述符的辨识能
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力较差, 有明显的不相似情况. 而本文所提出的 RPCLSS

描述符在红外和光学影像对上生成的描述符明显更加

相似, 证明 RPCLSS可在一定程度上消除模态差异, 且

拥有良好的辨识能力.
 
 

(a) 红外和光学影像对 (b) LSS 在对数
极坐标中的结果

(c) RPCLSS 在对数
极坐标中的结果 

图 5    RPCLSS和 LSS在对数极坐标中的对比结果图
 

2.4   RPCLSS 匹配和粗差剔除

在匹配和粗差剔除阶段 ,  采用归一化互相关

(normalized cross correlation, NCC)作为相似性度量进

行匹配来获取影像的初始匹配. 随后采用 FSC 算法对

初始匹配中的错误匹配进行剔除[23], 最后对获取的匹

配点进行精度评估. 

3   实验结果与分析 

3.1   实验影像数据

本文实验选用 Skyearth团队公开的多模态遥感影

像的数据集作为实验集, 该数据集包含光学-光学、红

外-光学、深度图-光学、MAP-光学、SAR-光学、昼-
夜 6 种数据类型, 几乎涵盖了多源数据解译、多结构

数据配准和多光谱数据融合等多模态影像匹配的所有

应用场景. 每个类型包含 10 幅影像对, 共 60 对影像.
获取地址为 https://skyearth.org/public-ation/project/
CoFS-M/. 所用影像对的非线性辐射差异非常显著, 易
于验证各种多模态遥感影像匹配算法的性能差异. 部
分实验数据如图 6所示.

 
 

(f) 昼-夜(a) 光学-光学 (c) 深度图-光学 (e) SAR-光学(b) 红外-光学 (d) MAP-光学 
图 6    部分实验数据展示

 
 

3.2   评价指标与参数设置

为了验证本文算法的效果, 将其与传统遥感影像

匹配方法 SURF[26]以及当前 4 种先进的多模态遥感影

像特征匹配方法 LGHD[14]、PSO-SIFT[27]、RIFT[21]、

POSS [ 2 8 ]进行对比分析 .  采用平均正确匹配点数量

(average number of correct matches, NCM)、平均均方

根误差 (average root mean square error, RMSE)和正确

匹配率 (correct matches ratio, CMR)这几个指标作为评

价标准. 其中正确匹配点数量根据数据集中的 Ground
truth 计算得来: 将待匹配影像特征点坐标经过仿射变

换后与参考影像中对应特征点求欧氏距离 ,  误差在

3 像素内的匹配点对认定为正确匹配. 匹配的精度用

RMSE 的均值来进行度量, RMSE 均值越小, 表示匹配

的精度越高. 正确匹配率的计算公式如式 (11) 所示,

RMSE 的计算公式如式 (12):

precision =
CM

CM+FM
(11)

RMSE =

√√√
1
M

M∑
i=1

[(
xi− x′′i

)2
+

(
yi− y′′i

)2
]

(12)

(xi,yi)

其中, CM 为正确匹配点数; FM 为错误匹配点数; M 表

示所有的匹配个数;  表示参考影像中特征点的坐
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(
x′′i ,y

′′
i

)
标;  是待匹配影像中第 i 个匹配点在经过仿射

变换后的坐标.
在本文中, RPCLSS 在生成描述子阶段将图像块

大小设置为 17, 相关局部窗口大小设置为 100, 半径间

隔数设置为 4, 角度数设置为 20. 其他几种方法的参数

采用其各自文献中推荐的参数, 在匹配过程中使用描

述符的NCC作为相似性度量. 本文中全部结果都是在 PC
上得到的, 运行系统为 Windows 10, 代码均由 Matlab

实现, 平台处理器是 Intel(R) Core(TM) i5-8300H CPU
2.30 GHz. 

3.3   定性分析

为了定性说明几种方法的匹配效果, 将这 6 种匹

配方法在光学-光学、昼-夜、SAR-光学、红外-光学、

MAP-光学和深度-光学 6 种不同类型的遥感影像对上

进行匹配, 并对其结果进行可视化展示, 结果如图 7
所示.

 
 

SURF LGHD PSO-SIFT RIFT POSS RPCLSS

(a) 光学-光学

(b) 红外-光学

(c) 深度图-光学

(e) SAR-光学

(f) 昼-夜

(d) MAP-光学

 
图 7    各方法在 6种模态下的匹配结果

从正确匹配点分布的整体情况来看, RPCLSS、
POSS和 RIFT展现出的效果最佳, PSO-SIFT与 LGHD
方法次之, 而 SURF方法的效果最差. 在 (b)组红外-光
学类型上 ,  POSS 的效果最佳 ,  其次为 RPCLSS 和

RIFT 方法, PSO-SIFT 和 LGHD 方法稍逊一筹, 而
SURF 方法效果最差, 仅有 3 对正确匹配. 在 (d) 组
MAP-光学类型上 ,  POSS 的效果最好 ,  RPCLSS 和

RIFT 的效果次之, PSO-SIFT 和 LGHD 虽然存在正确

匹配点, 但数量较少, 匹配效果较差, SURF方法效果最

差, 甚至没有正确匹配点. 对于其他分组, RPCLSS 都

表现出了最好的效果 ,  识别到的正确匹配点最多 ,
POSS 方法和 RIFT 方法次之, PSO-SIFT 和 LGHD 方

≈ ≈

法紧随其后, SURF方法最差且在某些类型的影像上没

有正确匹配点. 直观上, 从定性的整体匹配性能来看,
RPCLSS POSS RIFT>POS-SIFT>LGHD>SURF. 综
上所述, RPCLSS 能够在存在显著差异的 6 种多模态

遥感影像上识别到较多的匹配点, 证明 RPCLSS 能稳

定匹配不同模态下的遥感影像.
图 8 展示了 RPCLSS 匹配的棋盘融合效果图 ,

图 8(a)、(c)、(e)原始影像对; 图 8(b)为图 8(a)的棋盘

融合图; 图 8(d) 为图 8(c) 的棋盘融合图; 图 8(f) 为
图 8(e) 的棋盘融合图. 从展示的棋盘融合图可以看出,
两幅图像的边缘和区域能够对应 ,  进一步证明了

RPCLSS拥有良好的匹配性能.
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f) 
图 8    RPCLSS匹配的棋盘融合图结果

  

3.4   定量分析

除了直观的定性分析外, 本文还给出了各个方法

的定量分析. 匹配方法的优劣可以通过正确匹配点数

NCM和匹配点的均方根误差 RMSE 来表示, 为了进一

步说明 RPCLSS 的匹配效果, 将 6 种方法在 6 种不同

类型多模态影像上进行实验, 并统计每种方法的平均

NCM 和平均 RMSE 进行定量分析, 其中平均 NCM 的

单位为点个数, 平均 RMSE 的单位为像素.
各个方法在数据集上的平均正确匹配点数量和平

均均方根误差如表 1 所示. 最佳性能结果已在表中用

黑色粗体标注.
 

表 1    6种方法的定量比较结果
 

数据类别 标准 SURF LGHD PSO-SIFT RIFT POSS RPCLSS
光学-
光学

NCM 20.6 39.8 99.2 303.2 298.6 308.2
RMSE 3.153 2 2.796 3 2.372 1 1.919 2 1.928 3 1.901 2

红外-
光学

NCM 5.6 64 61.7 234 267 271.2
RMSE ~ 2.431 8 2.446 5 1.839 5 1.792 2 1.778 6

深度图-
光学

NCM 3.4 30.9 101.7 205.4 219.3 224.2
RMSE ~ 2.813 6 2.325 8 1.966 3 1.901 1.887 2

MAP-
光学

NCM 2.1 7.2 26 92.6 146.3 149.7
RMSE ~ ~ 2.986 2 1.995 7 1.919 3 1.896 3

SAR-
光学

NCM 1.7 10.6 94.6 224.8 252.2 268.2
RMSE ~ 3.852 3 2.395 4 1.936 3 1.859 3 1.819 2

昼-夜 NCM 9.9 15.3 32 133 159.8 173.8
RMSE ~ 3.657 2 2.802 6 2.136 9 1.973 4 1.942 8

注: “~”表示RMSE>4

总体而言, 本文方法在 6 类影像上的效果优于其

他 5种方法. 在实验的 6种数据类型中, 平均正确匹配

点数量方面 ,  RPCLSS 明显多于 SURF、LGHD 和

PSO-SIFT方法, SURF方法效果最差, 在大部分类型影

像上的平均 NCM 很少且大多数都低于 10, 其原因为

SURF 在特征描述求主方向阶段过于依赖局部区域像

素的梯度方向. 而梯度信息对几何畸变和辐射畸变敏

感, 容易造成大量的错误匹配. LGHD方法优于 SURF,
但在 MAP-光学、SAR-光学和昼-夜类型影像上匹配

效果较差, 且平均 NCM不超过 20, 其原因为 LGHD使

用多尺度、多方向的 Log-Gabor滤波器描述特征点的

邻域, 在某些具有少量非线性强度变化的图像上效果

较好, 但对于存在显著对比度和强度差异的场景适应

性很差. 在各个类型中, LGHD 的平均 NCM 和平均

RMSE 均低于 RPCLSS. PSO-SIFT 方法在总体上优于

LGHD, 但在MAP-光学类型上匹配效果不佳, 平均 NCM
小于 30, 且在红外-光学类型上平均 NCM略少于 LGHD,
平均 RMSE 略高于 LGHD, 这是因为 PSO-SIF 结合匹

配点的位置、尺度和方向信息减小了图像之间的图像

强度差异, 提高了正确匹配点的数量, 但在非线性辐射

畸变差异较大的 MAP 影像上效果不佳. 在 6 个类型

中, PSO-SIFT 方法的平均 NCM 和平均 RMSE 均低于

RPCLSS. RIFT 方法在光学-光学、红外-光学、深度

图-光学和 SAR-光学类型上效果良好, 平均 NCM均达

到了 200以上, 在MAP-光学类型效果略差, 平均 NCM
低于 100, 其原因为 RIFT虽然生成最大值索引图增加

了匹配点数量, 但使用相位一致性信息进行匹配, 图像

从空间域转换到了频率域, 使得匹配精度降低. 在所有

类型中 ,  R IFT 的效果优于 PSO-SIFT ,  但在平均

NCM 和平均 RMSE 方面低于 RPCLSS. POSS 方法在

6类数据上有着不错的表现, 但它的平均 NCM和平均

RMSE 略低于 RPCLSS. 在平均 NCM方面, RPCLSS的

平均 NCM数量约为 LGHD方法的 5倍, PSO-SIFT的

3倍, RIFT的 1.25倍. POSS方法的 1.1倍. 在平均 RMSE
方面, RPCLSS 的整体 RMSE 精度要优于其他几种方

法. 为了进一步评估 RPCLSS的性能, 通过计算正确匹

配率来进行分析. 分别统计了 6 种方法在 6 类数据集

上的正确匹配率情况, 结果如图 9所示.
由图 9 可知, 在光学-光学、红外-光学、SAR-光

学、昼-夜类型上, RPCLSS、POSS 和 RIFT 方法表现

出较高的正确匹配率, 约在 0.5左右波动. 其中, RPCLSS
方法的波动幅度较小且相对稳定 ,  略优于 RIFT 和

POSS 方法. PSO-SIFT 方法在正确匹配率方面表现不
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佳, 大约在 0.2–0.4 之间. LGHD 方法的正确匹配率在

0.2–0.35 之间. 而 SURF 方法的效果最差, 其正确匹配

率最低, 在 0.1–0.2 之间, 甚至在某些影像上无法正确

匹配. 在深度图-光学类型上, RPCLSS、POSS和 RIFT
性能优于其他 3 种方法 ,  平均正确匹配率约为 0.4.

PSO-SIFT 的平均正确匹配率约为 0.28, 高于 LGHD
和 SURF 方法. 在 MAP-光学类型上, RPCLSS 方法的

平均正确匹配率约为 0.29高于其他方法. 总体而言, 在
这 6 种数据类型上, RPCLSS 方法都展现出不弱于其

他几种方法的效果, 能够取得较好的匹配性能.
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(d) Map-可见光 (e) SAR-可见光 (f) 昼-夜 
图 9    6种方法的正确匹配率展示

 
 

4   结论与展望

针对多模态遥感影像存在非线性辐射畸变的问题,

本文提出了一种结合相位对称特征与基于排序的局部

自相似性的多模态遥感影像匹配方法. 通过对影像的

相位对称图进行特征点提取, 有效降低图像非线性灰

度变化对特征点检测的影响, 提高稳定特征点的数量.

将基于排序的局部自相似性与相位一致性相结合生成

抗辐射畸变的特征描述符 RPCLSS来对特征进行区分

描述. 将提出的方法在公开的多源遥感影像数据集上

与现有的 5 种先进匹配方法进行对比实验, 实验结果

表明, 本文方法在正确匹配点数量, 匹配精度和匹配正

确率方面, 要优于现有的几种先进多模态遥感影像匹

配方法. 但本文方法也存在局限性, 如本文方法暂无法

适应复杂纹理结构、计算描述子之间的归一化互相关

时速度较慢, 影响算法效率. 后续工作将进一步改善算

法效率, 进行深入研究来提升算法性能.
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