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摘  要：针对无人机热红外影像与光学卫星影像的匹配难题，提出一种基于异源地标数据集学习的深度局部特征匹配方

法。首先，利用生成对抗网络学习热红外与可见光影像的灰度分布规律，并进一步合成用于特征提取模型训练的热红外

影像地标数据集；然后，联合残差网络和注意力机制模型，从数据集中学习深度不变特征；最后，经过对不变特征的匹配、

提纯等处理，获得像对的正确匹配点。试验测试了该方法的性能，并与 KAZE、特征检测描述网络和深度局部特征模型

进行了对比。结果表明，提出的方法对灰度、纹理、重叠率以及几何变化具有较强的适应性，且匹配效率较高，可为无人

机视觉导航提供支撑。
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Abstract： Objectives: Aiming at the matching problem of unmanned aerial vehicle（UAV） thermal infrared 
images and optical satellite images, a deep local feature matching method based on heterogeneous landmark 
dataset for learning is proposed.Methods: Firstly, the gray distribution law of thermal infrared images and 
visible images is learned by the generative adversarial network, and the landmark dataset consisting of ther‐
mal infrared images for feature extraction model training is synthesized. Secondly, the deep invariant fea‐
tures are learned from the multi-modal landmark dataset by the residual network and attention mechanism. 
Finally, correct matching points of image pairs are obtained by matching and purifying the invariant fea‐
tures.Results: The performance of this method was tested experimentally and compared with KAZE, de‐
tect-and-describe network and deep local features. The results show that the adaptability of this method to 
the grayscale, texture, overlap rate and geometric variations is stronger, and the matching efficiency of this 
method is higher.Conclusions: The effectiveness of this method is proved through multiple sets of experi‐
ments. Therefore, the UAV visual navigation is provided support for.
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基于自然路标的无人机视觉导航技术通过

在线识别光学卫星影像上的自然特征，解算相机

的绝对位姿，可实现全球导航卫星系统（global 
navigation satellite system，GNSS）拒止下的导航

定位［1-4］。然而，该技术对异源影像匹配方法的依

赖性较高。尤其搭载热红外相机在夜间执行任

务时，成像原理不同导致热红外影像与光学卫星

影像的灰度、纹理等存在显著差异；此外，这两种

影像间还可能存在较大的几何畸变，即使通过导

航数据预处理仍难以完全消除，从而使得二者的

匹配面临巨大挑战，严重制约了无人机视觉导航

技术在夜间的应用。

针对热红外与可见光影像的匹配难题，国内

外学者进行了大量研究。其中，具有代表性的是

基 于 尺 度 不 变 特 征 变 换（scale-invariant feature 
transform，SIFT）或 KAZE 的改进算法［5-9］，这类

算法利用点特征进行匹配，通常具有较高的几何

不变性，但描述符受热红外影像梯度平滑和纹理

退化的影响较大。为提高点特征的匹配效果，文

献 [10-11]提出基于弱特征几何关系约束的方法，

该方法有效增强了匹配的鲁棒性，但对特征点的

检测精度具有依赖性，适用于角点丰富的区域。

考虑到边缘特征在热红外影像上的稳定性，文献

［12-14］提出点特征与边缘特征联合匹配的方法，

提高了特征的可重复性，但边缘图像信息丢失降

低了特征点的数量与描述符的独特性。为克服

非线性辐射差异对特征检测与描述的制约，文献

［15-16］提出基于图像结构与形状相似性度量的

模板匹配方法，在几何畸变较小的前提下，实现

了多模态遥感影像的快速、精确配准。以上传统

匹配方法均基于影像上简单的几何形状或空间

关系进行设计，稳定性容易受到影像外观变化的

影响。

基于深度学习的匹配方法通过网络模型学

习训练，自动挖掘影像中的深度特征和语义信

息，能够适应更大的影像差异。如文献［17］提出

一 种 端 到 端 学 习 的 不 变 特 征 变 换（learned in‐
variant feature transform，LIFT）模型，提取的特征

比 SIFT 特征更加稠密，对灰度变化更加鲁棒。

文献［18］提出一种基于多通道特征描述符的关

键点检测描述网络（detect-and-describe network，
D2-Net），实现了宽基线、昼夜影像的精确匹配。

文献［19］提出一种基于深度学习的模板匹配方

法，实现了尺度、方向基本一致的多模态遥感影

像匹配。虽然基于深度神经网络的匹配方法解

决了诸多影像匹配难题，但目前对此类方法的研

究主要集中在近景可见光影像和多模态卫星影

像领域，针对无人机热红外影像与光学卫星影像

匹配的研究还相对较少，因此现有方法难以在效

率和鲁棒性方面满足视觉导航应用的需求。

2017 年谷歌提出了一种基于深度局部特征

（deep local features，DELF）的大规模图像检索方

法［20］。由于 DELF 特征对影像的灰度与几何变

化较为鲁棒，因此常被用作匹配方法的对比基

准［18，21］。DELF 的应用范围集中在可见光影像领

域，由于其训练集由简单的影像集合构成，因此

便于通过数据增广技术提高数据集的多样性，从

而帮助网络模型学习更加稳健的深度特征。

根据 DELF 的特点和无人机视觉导航的应

用需求，本文设计了热红外影像合成的方法增广

数据集，提高训练集的非线性辐射差异，通过重

新训练 DELF 和调整影像金字塔模型，提出一种

鲁棒、高效的无人机热红外影像与光学卫星影像

匹配方法。

1　深度局部特征提取网络

文献［20］首先利用 ResNet50［22］残差网络提

取影像的多通道特征图，再利用注意力网络在特

征图中筛选与地标相关的语义关键点，并用降维

的通道向量进行描述，从而得到用于影像匹配的

深度局部特征和描述符。

1.1　基于残差网络的特征图提取

特征图是深度局部特征检测与描述符构建

的基础。为提取较为鲁棒的深度特征，需要采用

层数较多的网络模型，但网络越深，梯度衰减越

严重，越容易产生训练误差逐渐增大的病态问

题。为此，文献［20］将 ResNet50 作为主干网络提

取特征图。ResNet50 由 50 层神经网络组成，结

构如表 1 所示，conv1 为 7×7、64 通道的单卷积

层，conv2_x~conv5_x 为 4 个组卷积模块，由若干

BottleNeck 组成，通过在标准前馈卷积网络的基

础上增加跳跃连接设计，可实现深层特征与浅层

特征的叠加，使得卷积训练只需要拟合残差，剩

余梯度可以通过跳跃连接继续反向传播，从而抑

制梯度衰减。

ResNet50 中间层输出的计算结果即为影像

的特征图。网络层数越浅，深度特征的感受野越

小，其在原始影像上的定位精度越高，但特征越

简单，主要由点、线等底层特征构成，鲁棒性较

差；网络层数越深，深度特征的感受野越大，定位
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精度越低，但特征越抽象，主要由深度语义特征

构成，鲁棒性较强。为使深度特征同时具有高精

度、抽象性的特点，文献［20］将 conv4_x 输出的

1 024 通道的特征图作为深度局部特征检测与描

述符构建的基础，每个特征点在原始影像上的位

置为局部感受野的中心，通道特征值构成了深度

特征的描述向量。虽然与 KAZE 等传统特征相

比，深度特征在原始影像上的定位精度较低，但

由于后者的重复性较强，匹配点较多，因此通过

以多求可靠与几何约束的方法进行筛选，仍然能

够获得一定精度范围内的正确匹配点。

1.2　基于注意力网络的关键点筛选与描述符生成

特征图的特征点较为密集，用于构建影像的

整体表达具有较高的紧致性、完整性和灰度不变

性，但用于影像匹配时，相邻特征的相似性会增

加大量冗余信息，降低匹配的效率和准确性。为

此，文献［20］引入一种注意力网络，通过地标分

类监督训练，获取每个特征的注意力得分，根据

得分即可在特征图中筛选出判别性高、语义信息

丰富的关键点。

图 1 为关键点筛选的网络模型示意图，即去

掉 ResNet50 的 conv5_x 和输出层，在 conv4_x 后

面增加注意力网络，如图 1 中的橙色部分所示，其

由两个 1×1 的卷积层构成，每个卷积层均采用

softplus 函数激活。注意力网络可输出每个特征

的相关分数，用于表达特征与地标的相关性。根

据特征值与注意力得分，进行加权求和池化降采

样处理和全连接层计算，即可对影像地标进行预

测，实现监督训练。表达式如下：

y=W ( ∑
n

α ( fn; θ ) ⋅ fn ) （1）

式中，fn 为深度特征；α ( fn；θ )为每个特征的得分

函数；θ 为得分函数 α ( · )的训练参数；W为全连接

层的权重和偏移参数；y为地标的 one-hot 预测

值。训练过程中，希望逐步建立并优化注意力得

分与特征语义之间的关系，即注意力得分高低能

够 准 确 评 估 特 征 与 地 标 的 相 关 性 。 为 此 ，文

献［20］采用下式所示的交叉熵损失对参数进行

惩罚：

L = -y* ⋅ ln ( ey

rT ey
) （2）

式中，L 为损失值；y* 为地标的 one-hot真值；r为 1
的向量。交叉熵损失函数是对地标预测准确性

的度量，损失值越小，地标预测准确性越高；反之

则准确性越低。因此，模型训练的最终目标是求

解交叉熵损失函数最小时的参数 θ，从而使得分

函数与特征语义密切相关。训练过程中，参数通

过梯度反向传播不断更新，并逐渐逼近最优值。

损失函数对 θ 的梯度公式为：

∂L
∂θ

= ∂L
∂y ∑

n

∂y
∂αn

∂αn

∂θ
= ∂L

∂y ∑
n

Wfn

∂αn

∂θ
（3）

网络模型经过地标数据集的弱监督训练，即

可获得较为准确的得分函数模型，用于计算每个

特征的注意力分数。通过设定得分阈值，将高于

阈值的特征予以保留，低于阈值的特征予以剔

除，可以筛选出与地标高度相关的语义关键点。

无人机视觉导航过程中，飞行高度和卫星影

像的分辨率已知，因此通过无人机影像重采样，

可显著降低匹配像对的尺度差异；此外，由于网

络模型在训练集中能够学习一定的几何不变特

征，因此为提高特征提取的效率，本文舍弃了

DELF 的影像金字塔模型设计，只对原始影像提

取关键点，用于匹配。

特征图的描述向量由 1 024 个通道特征值组

表 1　ResNet50网络结构

Tab.1　Network Architecture of ResNet50 

图层名称

conv1

conv2_x

conv3_x

conv4_x

conv5_x

输出

输入尺寸/像素

224×224

112×112

56×56

28×28

14×14

7×7

网络结构

7×7，64，步长为 2
3×3 最大池化，步长为 2

é
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ê

ê
êêê
ê

ê
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û

ú

ú
úú
ú

ú1 × 1      64
3 × 3      64
1 × 1    256

× 3

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 × 1      128
3 × 3      128
1 × 1      512

× 4

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 × 1      256
3 × 3      256
1 × 1   1 024

× 6

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú1 × 1      512
3 × 3       512
1 × 1   2 048

× 3

7×7 均值池化，

2 048×1 000 全连接，softmax 函数

图 1　得分训练

Fig.1　Score Training
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成，若直接作为关键点的描述符，维度较高，严重

影响无人机热红外影像与光学卫星影像的匹配

效率；此外，向量中的大多值判别性较低，影响匹

配的准确性。为此，本文对 1 024 维的通道向量

进行了两次 L2 正则化、一次主成分分析（princi‐
pal component analysis，PCA）降维处理［20］，得到

128 维的特征描述符作为关键点的最终表达。

2　基于 GAN模型的训练集增广

采用传统的色彩增广方法扩充训练集，与热

红外影像差别较大，用于 DELF 训练，难以学习

可见光与热红外影像上的不变特征。为此，本文

采用一种基于生成对抗网络（generative adver‐
sarial nets，GAN）［23］的影像转换方法对训练集进

行增广，通过热红外地标影像合成，提高训练集

的非线性辐射差异，帮助 DELF 学习两种异源影

像上的不变特征。

2.1　热红外影像生成模型

目前，基于 GAN 的神经网络模型在人脸合

成、图像增强、艺术效果制作等影像转换领域表

现出较为理想的效果，如利用成对数据进行训练

的 pix2pix［24］和 BicycleGAN［25］以及利用非成对数

据进行训练的 CycleGAN［26］等。本文将该影像转

换方法用于异源地标数据集的构建当中［27］。由

于对齐的热红外与可见光影像对获取较为困难，

因此本文选择 CycleGAN 作为热红外影像的生成

模型。

为解决无成对样本监督下的训练问题，文

献［26］在设计 CycleGAN 的过程中采用了一种集

合层面的监督训练方法和双生成器、双鉴别器的

网 络 结 构 。 假 定 X 域 中 的 影 像 x 服 从 分 布

pdata ( x )，Y ' 域中的影像 y' 服从分布 pdata ( y' )。生

成器 G：x → y' 以 x 为基础，用于合成与 y' 相似的

目标影像；相反，鉴别器 DY ' 负责识别 G ( x )和样

本 y' 的真伪，两者成对立关系。据此，构建损失

函数为：

LGAN ( G,DY ',X,Y ' )= Εy'~pdata ( y' ) [ ln DY ' ( y' ) ]+
Εx ∼ pdata ( x ) [ ln ( 1 - DY ' ( G ( x ) ) ) ] （4）

式中，G 通过最小化 LGAN ( G，DY '，X，Y ' )提高合成

影像的真实性；DY '通过最大化 LGAN ( G，DY '，X，Y ' )
提高对影像真伪的鉴别力；用于训练的对抗性目

标 损 失 函 数 为 minG maxDY'
LGAN ( G，DY '，X，Y ' )。

与之类似，生成器 F：y' → x 和鉴别器 DX 的对抗性

目标损失函数为：

minF maxDX
LGAN ( F,DX,Y ',X )=

minF maxDX
( Εx ∼ pdata ( x ) [ ln DX ( x ) ]+

Εy' ∼ pdata ( y' ) [ ln ( 1 - DX ( F ( y' ) ) ) ] ) （5）
仅利用式（4）和式（5）进行对抗性训练，并不

能保证一个单独的输入与输出以有意义的方式

成对存在，因为满足 pdata ( x )和 pdata ( y' )分布的生

成器 G 和 F 有无穷多个，单独优化对抗性损失函

数常常导致模式崩溃问题。

为进一步缩小映射空间，文献［26］模仿数学

中的可逆函数，引入生成器的循环一致特性，即

F ( G ( x ) )≈ x，G ( F ( y' ) )≈ y'。据此，构建循环

一致性损失函数为：

L cyc ( G,F )= Εx ∼ pdata ( x ) [  F ( G ( x ) )- x
1
]+

Εy' ∼ pdata ( y' ) [  G ( F ( y' ) )- y'
1
] （6）

综合以上 3 个损失函数，得到最终的生成器

函数模型为：

G *,F * = arg min
G,F

max
DX,DY'

L ( G,F,DX,DY ' )=

arg min
G,F

max
DX,DY'

( LGAN ( G,DY ',X,Y ' )+

LGAN ( F,DX,Y ',X )+ λL cyc ( G,F ) ) （7）
式中，λ 用来控制 L cyc ( G，F )在训练中的比重。

2.2　异源地标数据集的构建

为提高 DELF 特征的几何不变性，本文使用

谷歌在 2019 年 Kaggle 地标识别与检索挑战赛中

公 开 的 影 像 ，构 建 了 近 景 地 标 数 据 集（ground 
landmark dataset_full，GLD_F），其中包含 335 个
地标、21 627 张影像。每个地标数据集由不同距

离、不同角度拍摄的近景影像组成，因此有助于

提高深度局部特征适应尺度、视角变化的能力。

此外，GLD_F 中也包含与实例无关的干扰项，因

此本文利用训练好的原始 DELF 网络模型对数

据集进行了筛选［28］，得到另一个由 12 060 张与地

标密切相关的影像组成的数据集（ground land‐
mark dataset_clear，GLD_C）。

为帮助 DELF 网络模型学习遥感影像上的

不变特征，本文利用登封市周边 15 km2 范围内、

不同时期的谷歌影像，构建了空中地标数据集

（aerial landmark dataset，ALD），其中包含 224 个
地标、4 032 张影像。由于 ALD 中既包含建筑物

等纹理丰富的目标，也包含农田等纹理贫乏的目

标，且影像的时间跨度较大，因此有助于提升深

度局部特征对纹理和时相变化的适应性。

为学习热红外与可见光影像上的相似不变

特征，本文利用热红外影像生成模型将 GLD_F、

GLD_C 和 ALD 数据集的光学影像转换为对应的
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热红外影像，从而构成异源地标数据集，记为

GLD_F_2、GLD_C_2 和 ALD_2，用 于 DELF 网

络模型重新训练。

3　试验分析

3.1　模型训练

本文对热红外影像生成模型和 DELF 网络

模型进行训练。计算机为联想 Y7000P，CPU 为

i7-8750H，显 卡 为 GeForce GTX 1060，内 存 为

16 GB；实现语言为 Python，深度学习框架为 Py‐
Torch，操作系统为 Ubuntu 16.04。

热红外影像生成模型的训练细节如下：训练

集包含 658 张 640×512 像素的热红外影像和

698 张 640×512 像素的可见光影像，影像输入前

进行均匀分割、尺度缩放和随机裁剪等处理；数

据输入的批量大小为 1，训练集遍历次数为 200，
前 100 次的学习率为 0.000 2，后 100 次的学习率

线性衰减至 0，λ为 10。
DELF 模 型 的 训 练 细 节 为 ：首 先 ，训 练

ResNet50，为提高模型的学习效率和较小样本下

的训练效果，使用 GLD_C_2 和 ALD_2 数据集对

ImageNet 数据集上预训练的 ResNet50 进行微

调，提高特征语义的准确性；其次，进行得分训

练，训练集为 GLD_F_2 和 ALD_2。两次训练的

超参数一致，数据输入的批量大小为 8，初始学习

率为 0.008，训练集遍历次数为 50，每隔 10 次学习

率衰减为原来的 0.5。
3.2　匹配试验与结果分析

为检验本文匹配方法的效率和鲁棒性，建立

了不同场景下的无人机热红外影像与光学卫星

影像测试集，并与两种代表性的匹配方法 KAZE
和 D2-Net 进行对比，其中 D2-Net 为训练好的原

始网络模型。试验过程中均采用随机采样一致

性（random sample consensus，RANSAC）算法剔

除误匹配，阈值设为 5 像素。试验环境与 §3.1 中

的模型训练环境一致。

3.2.1　试验数据

如图 2 所示，试验数据为 3 对异源影像，编号

依次为 D1~D6。无人机热红外影像为禅思 XT2
相机在夜间拍摄，有效波长为 7.5~13.5 μm，焦距

为 25 mm；可见光卫星影像来源于谷歌地图。

表 2 列出了试验影像的详细信息。其中，像

对 1 为纹理丰富的城市影像，像对 2 为纹理稀少

的农田影像，二者均无明显的几何变换，主要用

于测试匹配方法对非线性辐射差异与稀疏纹理

的鲁棒性；像对 3 为农村地区的影像，分辨率、方

向和视角差异较大，主要用于测试匹配方法对复

杂几何变换的适应性。

3.2.2　不同灰度与纹理特征的影像匹配

为测试本文方法用于无人机热红外影像与

光学卫星影像匹配时对灰度与纹理变化的鲁棒

性，选择几何属性基本一致、具有不同纹理特点

的像对 1 和像对 2 进行试验。为便于区分，将本

文基于异源地标数据集重训练后的 DELF 记为

DELF-VT，DELF 则表示训练好的原始网络模

型。各方法的匹配结果如图 3 所示。

图 3（a）~3（h）中彩色圆点代表各方法提取

的特征，被黄线连接的圆点为 RANSAC 提纯后

的正确匹配点。对比特征点的空间分布可以看

出，KAZE 提取的特征表现出一定的聚合性，因此

在匹配过程中容易造成相邻特征彼此干扰；而其

他 3 种方法提取的特征都呈现均匀分布的特点，

图 2　试验影像

Fig.2　Testing Images

表 2　异源影像对

Tab.2　Heterogeneous Image Pairs 

像

对

1

2

3

编

号

D1

D2

D3

D4

D5

D6

波段

热红外

可见光

热红外

可见光

热红外

可见光

尺寸/像素

640×512
640×512
378×208
378×208
640×512
640×512

分辨

率/m
0.3
0.3
0.3
0.3
−
0.6

成像时间

2020‐03‐30
2019‐06‐01
2019‐05‐16
2018‐05‐28
2019‐05‐16
2018‐05‐28

成像

地点

郑州市

登封市

登封市
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因此有利于提高匹配的准确性和几何变换模型

的解算精度。

各方法提取的特征数量如表 3 所示，本文计

算了可见光影像相对于热红外影像的特征数量

变化比例，作为特征稳定性的评价指标之一。由

表 3 可知，KAZE 在两种异源影像上提取的特征

数量具有显著差异，受影像外观变化的影响较

大；而其他 3 种基于深度学习的匹配方法提取的

特征数量变化较小，因此受影像非线性辐射差异

和纹理退化的影响较小，具有更强的稳定性。

统计图 3 各方法的正确匹配点数量如图 4
所示。

由图 4 结果可知，对于纹理较为丰富、灰度值

差异显著的像对 1，各方法均能成功匹配，其中

DELF-VT 的正确匹配点数量最多，且明显多于

DELF，由此证明，本文构建的异源地标数据集可

有效提升深度局部特征的灰度不变性。对于纹

理较为贫乏、灰度值差异显著的像对 2，KAZE 匹

配失败，其他 3 种方法匹配成功，其中 DELF-VT
的正确匹配点数量虽然略少于 D2-Net，但仍多于

DELF，因此再次验证了本文方法设计的合理性。

同时值得注意的是，像对 2 的正确匹配点数量明

显少于像对 1，由此可见，纹理变化对热红外与可

见光影像的匹配具有重大影响。总体上，DELF-

VT 和 D2-Net 对灰度与纹理变化的适应性要优

表 3　特征提取数量

Tab.3　Number of Feature Extraction 

算法

KAZE
D2-Net
DELF

DELF-VT

D1和 D2特征

D1

特征

1 300
4 380
1 693

685

D2

特征

1 874
4 231
1 638

761

变化

比例

0.442
0.034
0.032
0.111

D3和 D4特征

D3

特征

39
1 151

403
120

D4

特征

143
990
373
104

变化

比例

2.667
0.140
0.074
0.133

图 4　像对 1、2 的匹配结果统计

Fig.4　Statistics of Matching Results of Image Pair 1 and 
Image Pair 2

图 3　像对 1、2 的匹配结果

Fig.3　Matching Results of Image Pair 1 and Image Pair 2
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于其他两种方法。

为进一步比较各种特征对灰度与纹理变化

的鲁棒性，将特征重复率作为评价指标进行度

量，即正确匹配点的数量与 2 张影像的最小特征

点数量的比值。绘制柱形图如图 5 所示。

由图 5 结果可知，本文方法提取的深度局部

特征在热红外与可见光影像上具有更高的重复

率，其对灰度与纹理变化的鲁棒性明显优于其他

特征。

3.2.3　匹配效率测试

由于无人机热红外影像与光学卫星影像的

匹配效率直接关系到视觉导航的位姿优化频率，

影响导航精度，因此该指标是评价匹配方法是否

适合视觉导航任务的关键。为此，本文统计了各

方法的匹配耗时，如表 4 所示，其中不包含光学卫

星影像的特征提取时间，这是由于光学卫星影像

的特征在事先构建导航路标库的过程中已经提

取，因此并不影响视觉导航的效率。

由表 4 可知，DELF-VT 的匹配耗时最短，

KAZE 的匹配耗时略高于 DELF-VT，两者对于

常规尺寸（640×512 像素）的热红外影像能够达

到 3 fps 的匹配效率，明显快于 D2-Net 和 DELF，

因此用于视觉导航中的关键帧位姿解算与优化，

基本能够满足需求。尽管 DELF-VT 和 KAZE 的

匹配效率相当，但前者的鲁棒性更强，正确匹配

点更多，因此更适用于无人机视觉导航任务。

3.2.4　不同重叠率的影像匹配

无人机热红外影像与光学卫星影像的重叠

率是影响匹配成功率和正确匹配点数量的关键

因素之一，直接关系着视觉导航的稳定性。为

此，本文测试了匹配方法对影像重叠率的适应

性。该试验以 D1为基准影像保持不变，通过水平

右移 D2 影像的范围，获取不同重叠率的影像对，

其变化步长为 0.1。各方法的正确匹配点数量随

重叠率变化的曲线如图 6 所示。

从图 6 可以看出，各方法的正确匹配点数量

基本随着影像重叠率的降低而逐渐减少。其中，

KAZE 虽然在［0.7，1.0］变化缓慢，但在 0.6 处迅

速降为 0，这是由于 KAZE 的正确匹配点分布不

均匀导致的，因此其对重叠率变化的适应性有

限；DELF 和 D2-Net 对重叠率变化的适应性优于

KAZE，能够匹配 0.4（含）以上重叠率的影像；

DELF-VT 虽然在［0.4，0.9］的正确匹配点数量少

于 D2-Net，但是对 0.2（含）以上重叠率的影像均

能成功匹配。由此可见，本文方法对影像重叠率

的适应范围更广，匹配极端重叠率影像的能力更

强，更有助于无人机视觉导航的稳定性。

3.2.5　复杂几何变换下的影像匹配

受导航数据精度的制约，预处理后的无人机

影像与卫星影像之间可能存在不同程度的几何

畸变，因此视觉导航任务要求匹配方法具有一定

的几何不变性。为测试各方法对复杂几何变换

的适应性，本文选择分辨率、方向和视角差异显

著的像对 3 进行试验，结果如图 7 所示。

由图 7 可知，面对复杂的几何变换，KAZE、

D2-Net 和 DELF 均匹配失败，只有 DELF-VT 匹

配成功。由此可见，本文方法对无人机热红外影

像与光学卫星影像的几何差异具有更强的适应

图 5　特征重复性测试

Fig.5　Feature Repeatability Test

表 4　匹配耗时/s
Tab.4　Matching Time/s 

算法

KAZE
D2-Net
DELF

DELF-VT

匹配耗时

像对 1
0.299
2.159
2.315
0.286

像对 2
0.062
0.593
1.836
0.052

图 6　不同重叠率下的正确匹配点数量

Fig.6　Number of Correct Matches Under Different 
Overlap Rates
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性，更能确保无人机视觉导航的稳定。

4　结     语

无人机热红外影像与光学卫星影像的匹配

是实现无人机夜间自主绝对定位的关键技术。

然而，无人机热红外影像噪声多、对比度低、纹理

退化严重，且与光学卫星影像存在显著的非线性

辐射差异和几何变换，由此导致两者的匹配及联

合应用面临巨大挑战。为此，本文提出一种基于

异源地标数据集学习的深度局部特征匹配方法，

并在灰度、纹理、效率、重叠率以及几何变换等方

面进行了测试，与 KAZE、D2-Net 和 DELF 进行

了对比试验。结果表明，本文提出的匹配方法对

影像的非线性辐射差异、纹理和重叠率变化以及

复杂几何变换具有更强的鲁棒性，且匹配效率较

高，适用于无人机视觉导航任务。

此外，本文解决异源影像匹配问题的思路为

解决其他影像匹配难题提供了参考，即通过目标

影像合成、网络模型学习训练的方法进行处理，

可能达到令人满意的效果。
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