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摘  要：密集匹配是生成数字表面模型的核心步骤，但在纹理缺乏、视差断裂和光照不一致等区域容易匹配失败。为了

提高密集匹配结果的精度，提出一种稀疏点云引导 (sparse point cloud guidance, SPCG)的航空影像数字表面模型生成方

法，旨在利用空三加密的稀疏点云约束影像的密集匹配。首先，通过稀疏点云引导的方式，选择具有良好几何配置、高重

叠度和高覆盖率的立体影像对；然后，利用最近邻聚类和金字塔传播方法，扩充稀疏点云的数量；进一步，采用改进的高

斯函数优化扩展点的匹配代价，以提高密集匹配结果的准确性；最后，将多个密集匹配点云融合，生成数字表面模型。模

拟立体影像和真实航空立体影像的实验表明，SPCG 方法优化的半全局匹配显著提升了原始半全局匹配算法的匹配准确

性，具体数值表现如下：半全局匹配生成的视差图与真实视差的差值大于 1、2 或 3 个像素的百分比分别为 46.72%、

32.83% 或 27.32%，而 SPCG 方法优化的半全局匹配相比于半全局匹配分别下降了 7.67%、9.75% 或 10.28%。此外，相

比于高斯方法优化的半全局匹配和深度学习方法金字塔立体匹配网络，SPCG 方法优化的半全局匹配具有最高的匹配精

度。多视航空影像实验结果表明，SPCG 方法准确生成了整个测区的数字表面模型，并且在定性和定量两个方面均优于

采用卓越 SURE 软件生成的数字表面模型。

关键词：航空影像；稀疏点云；半全局匹配；视差图；数字表面模型

中图分类号：P237     文献标识码：A 收稿日期：2023‐08‐01
DOI：10.13203/j.whugis20230276 文章编号：1671‐8860（2023）11‐1854‐09

Sparse Point Cloud Guided Digital Surface Model Generation for
 Aerial Images

ZHANG Yongjun 1 ZOU Siyuan 1 LIU Xinyi 1

1 School of Remote Sensing and Information Engineering, Wuhan University, Wuhan 430079, China

Abstract： Objectives: Digital surface model is of great significance in the fields of real-life 3D modeling, 
smart city construction, natural resources management, geoscience research, and hydrology and water re‐
sources management. However, dense matching, as a core step in generating digital surface models, is 
prone to matching failures in regions with a lack of texture, disparity gap and inconsistent illumination. The 
sparse point cloud data with high accuracy and extensive coverage after aerial triangulation, which can be 
used as a priori information to improve the accuracy of dense matching results. Methods: First, this paper 
proposes a sparse point cloud guidance (SPCG) method for generating digital surface models of aerial imag‐
es. The method aims to constrain the dense matching of images using sparse point cloud encrypted by aerial 
triangulation. The sparse point cloud guidance first selects stereo image pairs with good geometric configu‐
rations, high overlap, and extensive coverage. Then, the number of sparse points is extended by using the 
closest proximity clustering and pyramid propagation methods. Additionally, the matching cost of the ex‐
tended points is optimized by using the improved Gaussian function to enhance the accuracy of the dense 
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matching results. Finally, the sparse point cloud is fused with the dense matching point cloud to generate 
the digital surface model. Results: Experiments on simulated stereo images and real aerial stereo images 
show that the optimized semi-global matching by the SPCG method in this paper significantly improves the 
matching accuracy of the original semi-global matching algorithm and outperforms the semi-global match‐
ing optimized by the Gaussian method and the deep learning method, pyramid stereo matching network. 
Numerically, the percentages of disparity maps generated by semi-global matching with greater than 1, 2, 
or 3 pixels difference from the true disparities are 46.72%, 32.83%, or 27.32%, respectively, whereas the 
SPCG method decreases by 7.67%, 9.75%, or 10.28%, respectively, compared to the former. The exper‐
imental results of the multiview aerial images show that the SPCG method accurately generates the digital 
surface model of the whole survey area, and it is better than the digital surface model generated by the supe‐
rior SURE software in both qualitative and quantitative aspects. Conclusions: Compared to the original 
dense matching, sparse point cloud-guided dense matching improves the matching accuracy in difficult 
matching regions such as weak textures, repetitive textures and depth discontinuities. In turn, high preci‐
sion and high density point clouds are generated. A complete digital surface model is generated by the fu‐
sion of the densely matched point clouds.
Key words： aerial image； sparse point cloud； semi-global matching； disparity map； digital surface model

数字表面模型（digital surface model， DSM） 
在实景三维建模、智慧城市建设、自然资源管理、

水文与水资源监测和地球科学研究等领域发挥

着关键的作用［1-3］。其优势在于可准确表示空间

信息位置，为后续相关地理数据的可靠性和精确

性分析奠定了基础，对实现人类 -社会 -自然系统

的可持续发展和服务相关管理部门的决策具有

重要的应用价值［4］。航空影像、卫星影像、激光雷

达数据以及地面测量数据为 DSM 的生成提供了

多样化的数据源，但这些数据在空间分辨率、访

问周期和数据可获得性等方面存在不同的优缺

点［5］。基于航空影像的数字表面模型生成具有响

应速度快、生产周期短、分辨率较高等优势，因此

是构建 DSM 常用的方法之一［6］。

密集匹配是基于影像生成数字表面模型的

核心步骤［7］。然而，影像密集匹配在纹理缺乏、视

差断裂以及光照不一致等区域容易出现匹配失

败现象［8］。通过空中三角测量，获取航空影像的

精确内外方位元素是摄影测量处理的重要任

务［9］。空三加密的稀疏点云具有精度高、可靠性

高和大范围覆盖等优势，已被证实可以提高密集

匹配结果的精度［10-11］。稀疏可靠点可用于密集匹

配的很多方面，例如缩小视差搜索范围［12］、优化

匹配代价［13］、调整正则化参数［14］以及改变代价聚

合权重［15］。当稀疏点云较为密集时，应用上述策

略可以显著改善密集匹配结果［16］。但是空三加

密的稀疏点云通常较为稀疏，导致密集匹配的精

度提升非常有限。

因 此 ，本 文 提 出 了 稀 疏 点 云 引 导（sparse 

point cloud guidance， SPCG）的航空影像数字表

面模型生成方法，以解决空三加密的稀疏点云在

密集匹配中精度提升有限的问题。首先，基于稀

疏点云引导选择几何配置良好、重叠度高和覆盖

率高的立体像对；然后，利用最邻近聚类和金字

塔传播显著扩展稀疏点的数量；进一步，通过优

化稀疏点及其扩展点的代价矩阵，以提升密集匹

配结果的精度；最后融合多个密集匹配点云，生

成 DSM。

1　稀疏点云引导的 DSM 生成方法

本文提出了一种稀疏点云引导的 DSM 生成

方法。该方法将空中三角测量加密的稀疏点云

应用于 DSM 生成的全过程，包括 3 个主要步骤：

稀疏点云引导的立体像对选择、稀疏点云引导的

密集匹配和密集匹配点云融合。全流程如图 1
所示。

1.1　稀疏点云引导的立体像对选择

立体像对选择是多视立体影像密集匹配中

的重要环节。在这个过程中，需要选择一组具有

空间重叠区域的图像对，以便进行后续的密集匹

配［17］。立体像对选择会修剪没有空间重叠区域

的图像对，并消除不必要的匹配对，以提高计算

效率。选择的准则包括图像对成像几何配置、覆

盖率和避免冗余匹配等因素。通过基于稀疏点

云引导选择合适的立体像对，可以加快后续的密

集匹配过程，实现更快速、更准确的密集点云

生成。
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交会角是图像对成像几何配置的重要参考

指标［18］。如果影像之间的交会角过小，虽然匹配

质量很高，但是交会精度很低，也无法生成高精

度点云。因此交会角过小的立体像对也是不合

格像对。在传统的航空摄影测量中，当已知相对

飞行高度时，可以通过已知的内外方位元素计算

交会角。然而，随着智慧城市、地理国情监测等

应用的海量数据需求，低空无人机摄影和地面近

景摄影被广泛采用，此时相对飞行高度信息通常

不可知。本文采用空三连接点和影像内外方位

元素的方法，不仅可以得到精确的相对飞行高

度，还可以精确计算连接点的交会角。根据稀疏

点计算每个立体像对的平均交会角，并去除交会

角过小的立体像对。因此，本文采用稀疏点计算

交会角的方法，能够适应卫星、航空、低空、倾斜

甚至近景影像等各种不同的数据情况。

减少冗余匹配并保证较高的覆盖率是实现

最优立体选择的核心思想［19］。已知相机的姿态，

可以计算相对于指定高程平面的图像足迹，并根

据它们的足迹是否相交来选择具有空间重叠的

图像对。然而，当地形或地物高程起伏较大时，

全测区固定高程平面的图像足迹与真实的图像

足迹偏差很大。因此，具有粗略地形信息的稀疏

点云为获取可靠的图像足迹提供了条件。本文

提出了一种稀疏点云引导的立体像对选择策略。

首先对整体区域进行栅格化，每个栅格中记录该

栅格被像对覆盖的次数。之后计算栅格坐标与

实际坐标之间的转换关系，并遍历所有像对。对

每个像对，统计像对覆盖范围内稀疏点云的平均

高程，找到像对中两张影像覆盖的重叠区域。计

算选中该像对后，像对覆盖次数大于给定的重叠

度阈值的栅格数目增量。若其与重叠区域栅格

数目总数之比大于给定阈值，则选择该像对。遍

历所有像对后结束。

1.2　稀疏点云引导的密集匹配

1.2.1　稀疏点的扩展

空三点云的准确性较高，高精度的高程先验

信息有助于提升密集匹配结果的精度。然而，空

三点云通常过于稀疏，导致提升密集匹配结果的

精度非常有限。因此如何扩展稀疏性成为一个

亟待解决的问题。

扩展稀疏点的目的是增加稀疏点云的密度，

从而提高密集匹配结果的准确性。首先，将空三

稀疏点转换成每个立体像对所对应的匹配点，这

些匹配点在文中称之为稀疏点云。为了保证稀

疏点云的准确性，文中使用的稀疏点云来自于空

中三角测量的输出结果。由于采用三度及以上

重叠的物方点，即同名点至少出现在 3 张影像上，

这种约束能够使稀疏点云几乎不存在粗差问题。

即使稀疏点云仍存在粗差，可以通过上层金字塔

匹配结果进行剔除，即上层金字塔影像的密集匹

配结果应与稀疏匹配的结果相一致，不一致的稀

疏匹配结果应被剔除。然后，根据稀疏点周围像

素的灰度和深度信息对稀疏点进行扩展。具体

过程如下：

1）遍历图像上的每个像素，计算每个像素到

所有稀疏点的距离，根据最小距离确定每个像素

的最邻近稀疏点和每个像素距离最邻近稀疏点

的距离，如图 2 所示。

2）将具有相同最邻近稀疏点的像素进行聚

类。这些像素需要满足两个条件：一是像素点与

最邻近稀疏点的灰度值差异小于灰度阈值 τ1；二

是像素点离最邻近稀疏点的距离小于距离阈值

τ2。通过这样的聚类过程，可以确保每个像素至

多属于一个稀疏点的聚类。

3）将像素点由上层金字塔视差图传播得到的

视差与最邻近稀疏点的视差进行比较。只有当视

差差值小于视差阈值 τ3 的像素才会被纳入扩展区

域。此时，扩展区域内像素的视差为对应于上层金

字塔影像的视差除以金字塔影像缩放因子。

如图 3（a）所示，稀疏点的密度非常低。经过

上述扩展过程，最终扩展点的数量显著增加，如

图 3（b）所示。因此，稀疏点扩展可以显著增加有

效像素（即具有先验视差的像素）的密度，并为后

续的密集匹配提供更多可靠的特征点，从而提高

密集匹配的精度和完整性。

图 1　稀疏点云引导的航空影像 DSM 生成流程图

Fig.  1　Flowchart of Sparse Point Cloud Guided Digital 
Surface Model Generation for Aerial Images
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1.2.2　基于稀疏点及其扩展点的代价矩阵优化

影像密集匹配通常包括以下关键步骤：匹配

代价计算、代价聚合、视差计算和视差优化。匹

配代价可通过计算匹配点在左右影像上的特征

描述之间的距离得到：

C ( x,y,d )= Dist ( L ( x,y ),R ( x + d,y ) )   （1）
式中，C ( x，y，d )表示当前像素 ( x，y )以 d 为视差

时的匹配代价；L ( x，y ) 和 R ( x + d，y ) 分别代表

匹配点在参考图像和待匹配图像的特征描述；

Dist 表示匹配点特征描述之间的相似度度量，如

汉明距离。代价矩阵存储了参考图像中每个像

素与待匹配图像在视差范围内的所有像素的匹

配代价，其尺寸为 H×W×D，其中 H×W 表示参

考图像的分辨率，D 表示最大视差搜索范围［8］。

代价矩阵在匹配代价计算、代价聚合和视差计算

过程中起关键作用，直接影响密集匹配的结果。

本文中整个图像的代价矩阵缩写为 F。

基于稀疏点的高保真性，优化稀疏点所在像

素的匹配代价是提高匹配精度的有效方法。高

斯增强函数是一种优秀的方法，它充分考虑到视

差 d 越接近真实视差，d 的置信度就越高［13］。因

此，高斯增强函数用于优化稀疏点视差搜索范围

内所有视差的匹配代价。在更新稀疏点的代价

矩阵时，应减少稀疏点计算出的视差 dm及其邻域

视差对应的匹配代价，并增加视差搜索范围内其

他视差的匹配代价。上述方法通过选择高度为

k，标准误差为 δ 的高斯函数，从初始代价矩阵 F

产生增强的代价矩阵G：

G=[ k ( 1 - e
( d - dm )2

2δ2 ) ] ·F （2）
由于扩展点的视差是由金字塔视差图传递

得到的，其可靠性低于稀疏点。已知扩展点的视

差值为 dy，且该扩展点最邻近稀疏点的视差为

dm。考虑到金字塔视差传播的不准确性，扩展点

的视差倾向于［dmin，dmax］。因此，针对扩展点使用

改进高斯函数来优化代价矩阵：

G=[ 1 + k ( 1 - e
- ( d - d ′)2

2δ2 ) ] ·F （3）
式中，

d ′=
ì
í

î

ïïïï

ïïïï

dmin,d ′< dmin

d,dmin ≤ d ′≤ dmax

dmax,d ′> dmax

（4）

ì
í
î

dmin = dy - |dy - dm |
dmax = dy + |dy - dm | （5）

改进的高斯函数将 d′设置为一个区间函数，

而不是固定值 dm，这能够有效地保证最终的视差

倾向于［dmin，dmax］。

基于稀疏点及其扩展点优化代价矩阵后，通

过应用动态规划算法，对水平、垂直和 4 个对角线

方向上的代价进行最优路径聚合，将视差计算问

题建模为最小化能量的问题［20］。其中，单个路径

的代价聚合公式为：

Lr ( p,d )= G ( p,d )+ min ( Lr ( p - r,d ),Lr ( p - r,d - 1 )+ P 1,
                      Lr ( p - r,d + 1 )+ P 1,min

i
Lr ( p - r,i )+ P 2 )- min

k
Lr ( p - r,k ) （6）

式中，等式右侧的第 1 项表示像素点 p 具有视差 值 d 时的匹配代价；第 2 项表示像素 p 在路径 r 方

图 3　稀疏点扩展前后对比图

Fig.  3　Comparison Before and After Sparse 
Point Expansion

图 2　稀疏点扩展示意图

Fig.  2　Schematic of Sparse Point Expansion
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向上前一个像素代价累积的最小值；第 3 项则用

于限制数值大小；P1和 P2分别是用于衡量当前像

素 p 和路径 r 方向上前一个像素的视差差异为 1
和大于 1 的惩罚参数［20］。总的匹配代价是所有 r
方向的匹配代价之和：

S ( p,d )=∑
r

Lr ( p,d ) （7）

遍历每个像素 p 处最小代价对应的视差值，

形成整幅图像的视差图。

1.3　点云融合

根据稀疏点云可以计算出测区的大致范围，

并根据 DSM 的分辨率生成二维网格。通过使用

影像的内外方位元素和密集匹配的结果，可以确

定影像中匹配点对应的地面点。在这个过程中，

根据地面点的平面坐标确定其在 DSM 二维网格

中的位置，并根据其高程值赋予相应位置的 DSM
二维网格。当单个网格存在多个地面点时，最终

的高程值通过多个地面点的高程中间值确定。

然而，由于可能存在错误匹配等原因，DSM 可能

会出现明显的空洞。为解决这个问题，可以采用

DSM 内插方法填补空洞位置的高程信息，从而获

得完整的 DSM。

2　实验结果与分析

密集匹配是整个 DSM 生成的核心过程。实

验中，首先在多个立体像对数据集上验证了特征

匹配引导的密集匹配可行性，然后在多视航空影

像上验证了稀疏点云引导的数字表面模型生成

方法全流程的可行性。实验中所有设置参数均

为固定值。之前的研究表明，高斯函数中 k 和 c 的
推荐值分别为 10 和 1［13］。经验设置和实验验证，

将由稀疏点计算扩展点的灰度阈值 τ1 设置为 16，
距离阈值 τ2 设置为 12，视差阈值 τ3 设置为 4。上

述方法均在 VS 2017 下实现，实验平台处理器为

Intel Xeon Gold 6258R CPU 2.7 GHz，显 卡 为

RTX 3090，操作系统为 Windows10 X64。
2.1　特征匹配引导的密集匹配

特征匹配用于在不同图像之间寻找相对应

的特征点，通常用于图像识别、图像拼接、密集匹

配等应用。密集匹配采用半全局匹配算法，该算

法用于估计两幅立体图像之间的像素位移或视

差，从而获得场景中物体的三维深度信息［20］。半

全局匹配算法融合了全局优化和局部匹配的思

想，通过计算每个像素与其周围像素的匹配代

价，并利用动态规划的方法在多个方向上累积这

些代价，得到一致的视差图。由于半全局匹配算

法兼顾了全局和局部的一致性，并且具有高度并

行计算的特点，因此在实时或近实时的立体匹配

任务中表现优异。

图 4 展示了半全局匹配［20］、高斯方法优化的

半全局匹配（以下简称高斯方法）［13］和本文方法

优化的半全局匹配（以下简称 SPCG 方法）在明

德立体数据集上生成的视差图。视差图中，每个

像素存储了匹配点在左核线影像与右核线影像

列坐标的差值，这些差值被映射到从蓝色到红色

的伪彩色，表示从小到大的有效视差。如图 4（b）
所示，半全局匹配基本恢复了物体的三维形状，

但在物体边界产生了较多的错误匹配。在特征

匹配结果的引导下，高斯方法减少了错误匹配，

如图 4（c）所示。与高斯方法相比，SPCG 方法的

错误匹配最少，并且在所有对比方法中，与真实

视差最为接近。

本文进一步评估了上述 3 种方法在明德数据

集上的匹配精度。离群点百分比是常用的精度

指标，定义为密集匹配视差图中有效视差和真实

视差之间绝对差大于 1、2 或 3 个像素的数量除以

真实视差总数量的百分比。平均误差是密集匹

配视差图中有效视差和真实视差之间绝对差的

平均值。如表 1 所示，高斯方法和 SPCG 方法在

所有指标上均明显优于原始半全局匹配，其中

SPCG 方法效果最好。从数值上看，SPCG 方法

在离群值数量和平均误差上都比原始半全局匹

配低得多：离群值大于 2 个像素的数量从 15.10%
减少到 10.94%，平均误差从 3.42 个像素减少到

2.23 个像素。综上所述，SPCG 方法显著提高了

半全局匹配算法的匹配准确性，并且优于高斯

方法。

图 4　模拟数据的实验对比结果

Fig.  4　Results Comparison of Simulated Data
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进一步对比半全局匹配、高斯方法、金字塔

立体匹配网络（pyramid stereo matching network， 
PSMNet）［21］以及 SPCG 方法在 Vaihingen 基准

数据集生成的视差图［22］。PSMNet 利用影像的

全局上下文信息，可以有效减少匹配不确定区域

的错误匹配。验证数据集包含 117 个分辨率为

1 024×1 024 的航空影像立体像对和相应的真实

视差图。视差搜索范围均为 0~192。图 5 展示了

部分航空影像数据的实验对比结果。如图 5（b）
所示，半全局匹配基本恢复了物体的三维形状，

但在物体边界产生了明显的匹配错误。PSMNet
生成的视差图同样恢复了物体的三维形状，并在

物体边缘有着较为准确的匹配结果。在特征匹

配结果的引导下，高斯方法和 SPCG 方法均改进

了半全局匹配的匹配结果，SPCG 方法相比于高

斯方法的匹配错误更少，如图 5（b）、5（c）和 5（e）
所示。对比 PSMNet 和 SPCG 方法生成的视差

图，PSMNet的视差图更为平滑，但在局部区域有

显著的匹配错误，如图 5（d）和 5（e）所示。

进一步评估上述 4 种方法在 Vaihingen 基准

数据集上的匹配精度。如表 2 所示，高斯方法和

SPCG 方法在所有指标上均明显优于原始半全局

匹配和 PSMNet，其中 SPCG 方法的精度最高。

从数值上看，半全局匹配生成的视差图与真实视

差的差值大于 1、2 或 3 个像素的百分比分别为

46.72%、32.83% 或 27.32%，而 SPCG 方法相比

于 前 者 分 别 下 降 了 7.67%、9.75% 或 10.28%。

SPCG 方法在离群值数量和平均误差上均比原始

半全局匹配低得多。综上所述，SPCG 方法显著

提高了半全局匹配算法的匹配准确性，并且优于

高斯方法。

图 6 是在相同视角下，稀疏点云引导前、后

点云的垂直俯视图。图 6（a）显示稀疏点云引导

前的点云在弱纹理、重复纹理和深度不连续等

困难匹配区域出现了较多的空洞（白色区域），

而稀疏点云引导后的点云在上述区域的空洞显

著减少，如图 6（b）所示。因此，相比于原始密集

匹配，稀疏点云引导的密集匹配可以提高在弱

纹理、重复纹理和深度不连续等困难匹配区域

的 匹 配 准 确 性 ，从 而 生 成 高 精 度 和 高 密 度 的

点云。

2.2　多视航空影像的数字表面模型生成

多视航空影像数据集位于武汉大学，为下视

影像，包含了建筑、树木、草地和道路等地物。摄

影航高为 250 m，总共采集了 259 张影像，影像分

辨率为 0.067 m，航向重叠为 80%、旁向重叠为

60%。影像分布如图 7 所示。

表 1　模拟数据的精度评估

Tab.  1　Accuracy Assessment of Simulated Data

方法

半全局匹配

高斯方法

SPCG 方法

大于 1 个

像素/%
29.16
28.52
25.25

大于 2 个

像素/%
15.10
14.06
10.94

大于 3 个

像素/%
9.94
8.88
6.53

平均误

差/像素

3.42
3.02
2.23

图 5　航空影像数据的实验对比结果

Fig.  5　Experimental Comparison Results of Aerial Image Data

表 2　航空影像数据的精度评估

Tab.  2　Accuracy Assessment of Aerial Image Data

方法

半全局匹配

高斯方法

PSMNet
SPCG 方法

大于 1 个

像素/%
46.72
39.09
74.49
39.05

大于 2 个

像素/%
32.83
23.49
45.14
23.08

大于 3 个

像素/%
27.32
17.73
28.34
17.04

平均误

差/像素

5.67
3.52
4.04
3.24
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表 3 列出了 3 种不同的像对选择方法的覆盖

率和最终选择的立体像对数量。覆盖率是指最

终选择的立体像对中包含空三加密点云的数量

除以空三加密点云的总数量。全立体像对方法

是使用数据集中所有可用的像对进行立体匹配。

它的覆盖率在 3 个对比方法中最高，达到 100%，

同时它的像对数也是最高的，共有 33 411 个像

对。固定航高的立体像对选择方法是使用固定

航高计算像对的足迹。它的覆盖率为 96.82%，

总共有 1 314 个像对用于立体匹配。稀疏点云引

导的立体像对选择方法是利用稀疏点云信息来

引导像对的选择，它根据像对内分布的稀疏点云

确定平均航高，进而得到更准确的像对地面足

迹。它的覆盖率为 96.89%，总共有 1 035 个像对

用于立体匹配。综上，相比于固定航高的立体像

对选择，稀疏点云引导的立体像对选择方法在保

证覆盖率的前提下，具有减少立体像对数量和生

成更为准确的优点。

图 8 展示了 SURE［23］和 SPCG 方法生成的

DSM，其中不同颜色对应不同的高程值。DSM
的高程用伪彩色进行渲染，高程值从小到大映射

成从蓝色到红色的伪彩色。SURE 软件利用稀疏

点云、航空影像等数据源，通过优化半全局匹配

算法和不确定性建模等方式生成高精度的 DSM。

从整个测区的 DSM 可以看出，基于 SURE 和

SPCG 方法生成的 DSM 均较为完整地反映了建

筑、树木、草地和道路等的高程值，而且没有明显

的粗差。观察局部 DSM 可以发现，相比于 SURE
生成的 DSM，SPCG 方法生成的 DSM 的平滑性

更好。

图 9 定量描述了不同软件生成的 DSM 与机

载激光点云之间的差异，不同的颜色代表不同

的误差水平，其中图 9（a）为所选对比区域。如

图 9（b）、9（c）所示，SURE 和 SPCG 生成 DSM 的

误差图在大部分区域均处于−1~1 m 之间，并且

SPCG 相比于 SURE 生成 DSM 的准确性更好。

表 4 是使用位于平坦区域 24 个均匀分布的高程

控制点评估的 DSM 平均值和均方根误差，SPCG
方法生成的 DSM 的平均值和均方根误差均优于

SURE。

3　结　语

为解决空三加密的稀疏点云在密集匹配中

精度提升受限制的问题，本文提出了稀疏点云引

导的航空影像数字表面模型生成方法。模拟立

体影像和真实航空立体影像的实验表明，SPCG
方法显著提高了半全局匹配算法的匹配准确性，

并优于高斯方法引导的半全局匹配和深度学习

方法 PSMNet。具体数值表现如下：半全局匹配

生成的视差图与真实视差的差值大于 1、2 或 3 个

像 素 的 百 分 比 分 别 为 46.72%、32.83% 或

27.32%，而 SPCG 方法优化的半全局匹配在所有

对比方法的匹配精度最高，并且相比于半全局匹

配分别下降了 7.67%、9.75% 或 10.28%。多视航

空影像的实验结果表明，稀疏点云引导的立体像

对选择方法在保证覆盖率的前提下，能够显著减

图 7　影像分布图

Fig.  7　Images Distribution

表 3　不同像对选择方法的对比

Tab.  3　Comparison of Different Image Pair 
Selection Methods

方法

全立体像对

固定航高的立体像对选择

稀疏点云引导的立体像对选择

覆盖率/%
100.00

96.82
96.89

像对数量/个
33 411

1 314
1 035

图 6　稀疏点云引导前、后密集匹配点云对比图

Fig.  6　Comparison of Dense Matching Point Cloud 
Before and After Sparse Point Cloud Guidance
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少立体像对数量。在弱纹理、重复纹理和深度不

连续等困难匹配区域，稀疏点云引导的密集匹配

相比于原始密集匹配的匹配准确性显著提高，这

有助于生成高精度和高密度的点云。最终通过

密集匹配点云的融合，生成完整的 DSM。本文提

出的 SPCG 方法仅针对半全局匹配算法进行了

优化，然而该方法理论上可以优化更多的密集匹

配方法，在后续研究中将进行拓展和实验验证。

致谢：感谢武汉大学毛庆洲教授和武汉珞珈
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