
影像匹配技术是通过数学方法在 2幅具有重叠区

域的影像中建立对应关系的过程，其核心在于识别并

匹配同名点，该技术主要包含 3个关键阶段：特征点

提取 （从影像中检测显著的关键点）、特征点描述

（对提取的点生成可区分的特征向量）和特征点匹配

（通过相似性度量确定 2幅影像中的对应点）。近年来

随着低空无人机和计算机视觉技术的不断进步，低

空无人机影像匹配成为了摄影测量领域的关键环

节，尤其是在山区、露天采矿区等地形情况较复杂

的弱纹理环境下，匹配依然存在相当大的挑战。目

前，国内外普遍研究的是基于特征的影像匹配算

法，该算法的速度主要取决于特征检测、描述、搜

索配对算法[1]。由于低空无人机的影像有时存在一些

复杂的几何和物理变化，在实际应用中，影像匹配

算法面临着更高的要求，包括匹配点数量、正确

率、匹配精度以及匹配耗时等方面 [2]。2004 年，高

莎等 [3]对其提出的 SIFT （scale invariant feature trans⁃
form）局部特征方法进行了全面总结。但是在视角差

较大时，存在算法鲁棒性低等问题。2011年鲁杰等[4]

提出了 ORB （oriented fast and rotated bRIEF） 算法，

这是在当前计算机视觉领域应用广泛的方法，却缺

少方向的抵抗能力。2015年曹南等[5]提出基于深度学

习的关键点检测器TILDE（temporally invariant learned
dEtector），但在视角变化显著时检测性能受限。本文

主要结合工程实际，选择云南文山山区的地貌影像进

行实验研究，利用神经网络描述符改进的匹配方法进
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Abstract: Aiming at the problems of slow matching rate and poor robustness of low-altitude UAV images in the matching process, we proposed

an improved image matching method based on neural network descriptor. Firstly, we used SURF to detect and extract feature points. Then, we

used TFEAT, a local feature descriptor learned by shallow convolutional neural network, to describe feature points. Finally, we used random sam-

pling consistency (RANSAC) algorithm to reject the mis-matching results. In order to verify the effectiveness of method, taking mountainous

image data for example, we compared and analyzed this method with SIFT, SURF, and ORB algorithms under different conditions. The result

shows that compared with SIFT, the method improved by 17.56% in mountainous image matching with scale changes, enhancing the robustness
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行处理，与传统算法匹配结果对比分析，可以发现本

文的方法相比较传统方法在弱纹理的山区有一定的精

度提高。

1 神经网络描述符改进的算法

通常来说，影像匹配方法分三步：先由特征检测

器提取关键点，再用局部描述子描述，最后建立特征

点对应关系。本文以 SURF方法检测关键点，并引入

浅层卷积网络学习得到的TFEAT描述子[6-7]，以提升低

空无人机山区影像的匹配性能。训练阶段，将山区影

像中每个 SURF关键点对应的 64 × 64 影像块作为输

入，构造三重样本数据集，通过反向传播迭代更新网

络参数，使网络最终输出 128维的局部学习型描述

符，从而实现对弱纹理山区场景的稳健匹配。

SURF算法是一种高效的特征点检测方法，它巧

妙地结合积分图像和盒子滤波技术，在响应图像上应

用非极大值抑制技术，筛选出不同尺度空间中具有

显著特征的点。这一过程中Hessian矩阵行列式的响

应图像，由不同大小的盒子滤波模板与积分图像结

合生成，而积分图像的加减则用于近似实现高斯滤

波，这是 SURF算法的处理步骤 [8-10]。此外，还通过

简化高斯二阶微分模板，将原本复杂的高斯卷积运

算转化为更高效的盒子滤波运算[8]，进一步优化了计

算过程，为后续的图像匹配和识别任务奠定了坚实

的基础。

TFEAT是利用三重样本中的训练样本，以及不相

关样本的挖掘信息。在低空无人机航测山区影像数据

中，选取不同地物对应的不相关影像块，可以负训练

其参数，如不同地物的影像块可能因旋转、尺度等几

何变换在光学影像中可能表现一致，而相同地物的影

像块却可能因季节、尺度、光线、角度等差异，在光

学影像中表现完全不同。低空无人机航测中大量存在

的“难负样本”正是提升网络性能的关键，反向传播

利用这些易混淆对，可显著优化浅层神经网络，从而

获得更具判别力的学习型描述符。

本文所使用的训练数据集包含了 3个区域的低空

无人机影像数据，其中 3个区域的数据覆盖场景分别

对应城镇、平原、山区等。本文在每个区域选取100张
影像并进行裁剪、旋转、缩放等操作形成了10 000对
64×64的训练数据集，训练数据集信息如表 1所示。

本次研究的浅卷积网络学习，是一种基于对比学

习的深度特征优化方法，涉及到 3种形式的样本的相

关关系，从而实现模型学习具有判别性的特征表示。

训练样本中 a 和 p 是同一特征点的不同视角、尺度的

样本，而 n 是不同特征点的样本。在优化网络参数计

算时，拉近同类样本，使得特征空间的 a 和 p 接近，

推远异类样本，使得特征空间的 a 和 n 远离。以上欧

氏距离关系，可以用数学表达为公式（1）表示：

ì
í
î

ï

ï

δ+ =  f (a)- f (p)
2

δ- =  f (a)- f (n)
2

（1）

式中， δ+ 和 δ- 分别为正相关样本的相似性和负相关

样本的相似性，优化网络参数，使得 a 和 p 接近。给

定一个参数值 μ，当 δ- > δ+ + μ时，值下降至0，停止

更新网络参数，损失函数定义如（2）所示：

λ(δ+δ-)=max(0μ + δ+ - δ-) （2）
此外，还可以将三重样本中的难负样本定义为：
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δ* =min(δ-δ
′

-)

δ
′

- =  f (p)- f (n)
2

（3）

当 δ* = δ
′
- 时，交换三重样本公式计算中的基

准样本 a 和相关样本 p ，即让相关样本成为新的基

准样本，反向传播不相关样本。这种处理方式确保

δ* 始终距离较大，从而在优化过程中更有效地利用

这些难以区分的样本。相应的损失函数计算，如

公式（4）所示：

λ(δ+δ*)=max(0μ + δ+ + δ*) （4）
在浅卷积训练中采用三重样本的方式，其详细参

数设置如下：初始学习率设定为0.01，在每次迭代之

后，学习率会更新为原来的 0.9倍，直至学习率下降

到10-6时停止训练。

对于影像匹配来说，浅层神经网络的特征描述符

能否适应山区影像匹配需通过实验验证。具体流程是

先用 SURF 提取特征点，再以 64像素×64 像素邻域裁

剪图像块作为训练样本，经网络学习后输出 128 维特

征向量，用于度量特征点间相似度。

2 实验数据

本文采用云南文山的低空无人机影像数据，该数

据是山地开采区域，地表植被稀疏，主要为裸露土

表1 训练数据集信息表

训练区域1
城镇

训练区域2
平原

训练区域3
山区
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地，区域内无建筑物分布，整体呈现弱纹理特征，地

物特征不明显，给影像匹配带来一定挑战（图1）。

图1 实验影像数据

3 处理与分析

为系统评估 SIFT、 SURF、 ORB 以及改进型

TFEAT（基于浅层神经网络） 4种特征描述符在山区

影像中的稳健性，本文设计并实施了两组实验：一组

关注影像旋转变化的影响；另一组关注尺度变化的影

响。实验结果统一采用特征点提取重复率、匹配正确

数以及匹配正确率 3项指标进行量化对比，最终形成

了4种方法在山区场景下的匹配分析结果。

重复率定义为在具有重叠区域的 2张影像中，均

能成功检出的特征点数目，与任一张影像检出的特征

点总数之比[11-13]。该比值越高，表明检测算法对影像

变化的适应性越强，其数学表达式见公式（5）：
R = N

min(N1N2)
hoverlap （5）

式中， R 为重复率； N 为左影像和右影像的共同特

征点数量； N1 为左影像特征点数量； N2 为右影像特

征点数量； hoverlap 为重叠度。

影像匹配正确率 [13-15]在本实验中定义为，在单应

变换约束下，2幅影像中同名像点误差小于 1.5 像素

的正确匹配数与总匹配数之比，该指标可以衡量特征

匹配的精度与可靠性。匹配正确率计算公式：

P = T
N

（6）
式中， N 为影像匹配总数量； T 为影像匹配的正确

数量； P 为影像匹配的正确率。

3.1 旋转不变性实验

基准影像保持不变，将参考影像数据按顺时针从

0°旋转至 90°，会得到旋转后的九张影像，然后利用

本文所提匹配方法以及 3种对比方法分别进行检测，

具体旋转不变性匹配结果如图2所示。

针对旋转变化场景，对 4种方法（SIFT、SURF、
ORB、TFEAT）结果进行定量统计与分析。图 3展示

了 4种匹配算法随着参考影像旋转角度增大，重复

率、正确匹配数量、匹配率的变化情况。鉴于

TFEAT 描述符仍沿用 SURF 提取特征点，其重复率与

SURF 完全相同，故在特征点重复率对比图中不再另

行绘制 TFEAT 曲线。在重复率检测方面，SURF算法

和 SIFT算法在 0~30°的重复率检测均存在明显下降，

ORB算法亦在一定角度下有明显下降趋势。在正确匹

配数量方面，SURF算法、SIFT算法、以及TFEAT算

法均高于ORB算法。在匹配正确率方面，SIFT算法的

正确率最高，本文所提的 TFEAT方法只是优于ORB
方法，但从表2的统计结果中发现相比SIFT算法其匹

配速度有很大的优势。

3.2 尺度不变性实验

以基准影像为参考，按 0.25为步长对另一幅影像

进行尺度缩放，使其尺度系数由 0.5 递增至 2.0，共生

成 7 张不同尺度的待匹配影像。然后分别利用本文所

a 旋转角度的大小和重复率

图3 重复率检测对比分析结果如图
b 旋转的角度和影像匹配的数量 c 影像匹配正确率

旋转10°

旋转40°

旋转70°

旋转20°

旋转50°

旋转80°

旋转30°

旋转60°

旋转90°
图2 旋转不变性匹配结果
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提匹配方法以及3种对比方法分别进行检测。

图 4给出了在尺度变化条件下，4种方法（SIFT、
SURF、ORB、TFEAT）特征点检测与匹配数量的定量

统计结果。鉴于TFEAT描述符仍沿用 SURF提取特征

点，其重复率与 SURF完全相同，故在重复率对比图

中不再另行绘制TFEAT曲线。

a

b

c

图4 影像特征点重复率对比分析结果

在本次实验中的重复率方面，当尺度范围介于

0.5~1.5时， SURF的重复率表现出更好的效果，且

3种算法的重复率整体较低。在正确匹配数量方面，

由于针对山区影像数据匹配的训练模型，采用了多分

辨率的影像数据，实验结果表明，改进的TFEAT方法

在正确匹配数量上显著优于 SIFT、SURF和ORB，在

匹配正确率方面，4种算法均对尺度变化表现出一定

适应性，但ORB因正确匹配数量偏低而整体正确率最

低。尤为突出的是，TFEAT在矿山弱纹理区域仍能保

持高正确率，优势最为明显。

4 结 语

本研究设计一种基于神经网络描述符改进的山区

影像匹配方法，在山区影像匹配中有一定的实践应用

价值。该算法从山区影像纹理弱、高差变化大等特点

出发，以 SURF 检测的特征点为基准，进一步利用三

重样本的浅层卷积神经网络学习局部特征描述符。进

而改善了山区影像的匹配正确率。实验结果表明，该

方法虽然在影像旋转角度不变性上与 SURF算法的匹

配率几乎一致，但是尺度变化上的匹配正确率比表现

最好的 SIFT算法平均高出 17.56个百分点，比表现最

差的ORB算法高出了24.71个百分点。
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匹配方法

SIFT
SURF
ORB

SURF+
TFEAT

不同旋转角度下的匹配正确率
0°
0.47
0.41
0.23
0.35

10°
0.45
0.40
0.26
0.31

20°
0.50
0.39
0.26
0.35

30°
0.53
0.46
0.26
0.44

40°
0.42
0.41
0.26
0.37

50°
0.43
0.38
0.22
0.31

60°
0.48
0.34
0.26
0.32

70°
0.51
0.35
0.26
0.33

80°
0.45
0.33
0.21
0.33

90°
0.35
0.36
0.28
0.38

平均
用时/s
3.51
0.74
0.52
0.46
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