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摘  要：多模态遥感影像匹配是多源遥感信息融合应用的关键基础，也是摄影测量与遥感领域的国际研究热点。多源传

感器能够从不同物理维度获取地表互补特征，在现代遥感应用中,多模态遥感影像正逐渐取代单源数据，成为学术界和

工业界的主流数据源。然而，由于成像机理截然不同，多模态遥感影像间存在显著的非线性辐射差异和几何畸变，令传

统匹配方法面临严峻挑战，确保影像间的几何一致性与严密空间对齐已成为协同处理的关键瓶颈。回顾并剖析过去十

年来多模态遥感影像匹配技术的研究进展，构建了涵盖基于区域的方法、基于特征的方法、深度学习驱动的方法三大核

心类别的精细化分类架构，系统归纳并总结了当前算法的内在机制与研究现状，探讨了现存的技术瓶颈及未来演进趋

势，并详尽阐述了主流开源数据集与定量评价指标体系。该研究力求为相关研究人员根据应用场景选择合适的匹配方

法提供可靠的技术参考和研究指导。
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Abstract： Multimodal remote sensing image matching serves as a vital foundation for multi-source remote 
sensing information fusion applications and represents an international research hotspot in photogrammetry 
and remote sensing. Multi-source sensors can capture complementary surface characteristics from diverse 
physical dimensions. Consequently, multimodal remote sensing images are gradually superseding single-
source data in modern remote sensing applications, emerging as the dominant data source in both academia 
and industry. However, due to fundamentally disparate imaging mechanisms, pronounced non-linear radio⁃
metric differences and geometric distortions exist across multimodal images, posing severe challenges to 
conventional matching methods and making the preservation of geometric consistency and rigorous spatial 
alignment a critical bottleneck in collaborative processing. We aim to systematically review and analyze the 
research progress of multimodal remote sensing image matching technologies over the past decade. A fine-
grained taxonomic architecture comprising three core categories：area-based methods, feature-based methods, 
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and deep learning-driven methods， is established, systematically summarizing the underlying mechanisms 
and current research status of existing algorithms. Furthermore, current technical bottlenecks and future 
evolutionary trends are thoroughly discussed, alongside a comprehensive elaboration of mainstream open-
source datasets and quantitative evaluation metrics. We strive to provide researchers with reliable technical 
references and research guidance for selecting appropriate matching methods tailored to specific application 
scenarios.
Key words： multimodal remote sensing imagery； tie point matching； area-based matching methods； fea⁃
ture-based matching methods； deep learning

高分辨率遥感对地观测作为地球空间信息

科学的前沿领域，是实现地表特征精确解译、地

球系统多维立体感知与定量化建模的关键科学

手段［1-2］。近年来，中国天基对地观测体系实现了

跨越式发展，据中国地理信息产业协会最新统

计，中国民用在轨对地观测遥感卫星已突破 640
颗，形成了涵盖高分辨率可见光、多/高光谱、红

外、合成孔径雷达（synthetic aperture radar，SAR）
以及星载激光测高仪等多种传感器的立体化天

基对地观测网［3］。这些多源传感器充分利用各自

独特的物理成像机制与谱段特性，实现了对全球

陆表、海洋与大气多角度、多频段、全天候、全天

时的立体化协同观测。由此产生的多模态遥感

影像及测绘地理信息数字衍生产品，在信息域和

物理表征上具备极强的时空互补性［4］。推动多模

态遥感数据的协同处理与深层次融合，是打破单

一数据源信息盲区、赋能自然资源监管、全天候

防灾减灾、智慧农业监测及重大工程建设等国家

关键领域的必由之路。这不仅是推动中国空天

信息产业由数据体量优势向新质生产力效能跨

越的根本动力，更是构筑自主可控天基信息底

座、服务国家重大战略纵深与全球动态感知治理

的必然抉择。因此，突破多模态天基大数据的高

效融合与精准集成技术，已上升为抢占未来空天

科技战略制高点、保障国家安全与高质量发展的

重大战略需求。

在对地观测的科学探索与行业应用中，多模

态遥感数据的协同处理已展现出不可替代的显

著优势，正加速取代传统单源模式，成为支撑新

一代前沿遥感应用的核心主力［5-6］。在智慧农业

与粮食安全监测领域，研究人员联合光学多光谱

的时间序列反演与 SAR 影像的结构穿透特性，结

合顾及上下文特征的深度学习模型，不仅有效克

服了多云多雨天气导致的物候信息缺失，更精准

捕捉到农作物全生命周期的关键物候表征，使复

杂地块的动态分类与长势预测精度跃升至 95%
以上［7］。在自然资源监管与灾害应急变化检测领

域，研究人员通过在异构跨模态数据之间引入特

征深度泛化表征机制，融合微波雷达的全天候穿

透能力与光学影像的丰富光谱特性，打破了恶劣

大气条件下光学观测质量严重退化的瓶颈，显著

增强了复杂地理环境下地表监测的灵敏度与鲁

棒性［8］。这些典型领域的实践充分证明，跨平台、

多模态遥感数据的协同感知与联合反演，是突破

单一传感器观测局限、释放天基遥感应用效能的

关键路径［9］。

然而，要充分发挥百星在轨的协同观测优

势，实现多源数据的高效联合应用，其首要瓶颈

在于消除多平台、多时相、多模态影像之间的几

何偏差，建立严密的空间几何一致性［10-11］。若缺

乏像素乃至亚像素级别的严格对齐，多模态遥感

数据的融合与分析将无从谈起。在这项复杂的

系统任务中，多模态遥感影像匹配是构建影像空

间几何一致性、实现高精度几何对齐的核心支撑

与关键前沿技术［12］。多模态遥感影像匹配是指

通过挖掘影像之间的共有信息并构建相似性度

量准则，建立像素级同名对应关系的解算过程。

在影像空间基准与先验地理参考信息的支持下，

通用的影像匹配流程通常涵盖 3 个递进阶段：

1） 初始匹配区域预测。基于粗略地理参考

建立特征网格，以确定候选匹配搜索范围。

2） 同名对应关系解算。在搜索范围内，利用

特定的匹配算子获取初始同名匹配点对，该阶段

是决定匹配成败与精度的核心，亦是不同匹配技

术路线的分水岭。

3） 几何检验与误匹配剔除。基于几何变换

约束构建误匹配探测模型，对候选对应关系集合

进行几何一致性检验与粗差剔除。

尽管影像匹配在摄影测量与计算机视觉领

域已有长期积累，但传统影像匹配技术难以直接

迁移至当下的多模态卫星观测场景［13-15］。在实际

观测中，多模态影像匹配面临着两大挑战：（1）影

像间存在显著的非线性辐射差异（nonlinear radio⁃
metric differences，NRD）［16］，其源于传感器记录
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光学反射、微波后向散射、红外热辐射等信息的

成像物理机理的不同，导致地表同名地物在不同

影像中的灰度分布迥异乃至出现梯度反向；（2）
噪声与时空畸变干扰［17］，如 SAR 影像固有的强相

干斑噪声与光学影像的云雾遮挡、多角度立体成

像带来的几何畸变、时相差异导致的地物变化

等。传统的灰度相关匹配高度依赖于严格的初

始定位，且对辐射失真极度敏感，而经典的通用

特征提取算子主要面向同构几何不变性设计，在

强烈的非线性辐射畸变场景中往往面临着特征

描述性能下降甚至失效的困境［18-19］。

随着中国对地观测系统迈入跨模态协同感

知的新阶段，亟须突破复杂多模态遥感影像在高

鲁棒性、高精度空间配准方面的技术瓶颈。十余

年来，国内外科研人员在多模态几何结构提取、

跨模态辐射不变表征以及深度学习赋能的特征

匹配等方向推陈出新，逐步探索出一套跨越物理

成像机制壁垒的通用多模态算法体系。立足于

国家重大空天信息技术发展的迫切需求，系统梳

理当前主流多模态遥感影像匹配方法的演进路

径，明晰不同方法在典型场景下的优缺点与适用

边界，对于支撑中国未来多模态航天遥感大数据

的一体化处理与协同应用，具有重要的学术价值

与实践意义。

早期的影像匹配综述文献多聚焦于单一模

态数据。其中，文献［20］的综述最具代表性，系

统梳理了 1978—2003 年间影像配准的理论体系，

并明确提出了划分为基于区域与基于特征的两

大分类范式，为后续研究奠定了经典分类框架。

然而，该文对多模态/多传感器影像匹配的探讨

相对有限；受限于当时的技术发展背景，亦未涉

及深度学习等智能匹配算法。总体而言，该文主

要反映了早期经典匹配算法的发展脉络与基础

架构。近年来，针对多模态遥感影像匹配的综述

性研究陆续涌现，但在技术分类体系、分析侧重

点及前沿归纳上各具视角［21-22］。现有综述多立足

于广义图像处理领域，针对遥感多模态影像匹配

的专门性总结仍显不足。该领域的突破性进展

主要集中于近十年，但目前学界尚缺乏对此阶段

研究成果的系统梳理与评述。以往工作多停留

在宏观层面的粗略分类，缺乏对先进算法机理与

核心特性的细致剖析，分类体系粒度较粗且存在

内容同质化倾向，导致实用参考价值相对受限。

本文构建了“宏观大类 -特性子类”的层级分

类架构，系统梳理了近十年间涌现的多模态遥感

影像匹配方法，并对典型代表性算法的关键机制

展开剖析；同时，整理了主流的开源基准数据集

与定量评估指标，探讨了现阶段的典型工程应用

场景，以期为该领域的研究人员提供系统性的技

术指引与研究启发。

1　多模态遥感影像匹配方法

结合多模态遥感影像的核心物理特性与演

进脉络［23-24］，本文将主流的匹配方法划分为 3 个

大类：基于区域的匹配方法、基于特征的匹配方

法以及结合深度学习的匹配方法，典型方法分类

及其发展过程如图 1 所示。为了更清晰地呈现技

术演进的细节，本文将每个大类精细化拆解为多

个具体的子类，重点探讨各算法在应对 NRD 时

的核心贡献与发展脉络。

图  1　多模态遥感影像匹配方法分类及其发展过程

Fig.  1　Taxonomy and Evolutionary Process of Multimodal Remote Sensing Image Matching Methods
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1.1　基于区域的匹配方法

基于区域的多模态遥感影像匹配方法是传

统模板匹配方法在多模态场景下的拓展与延

申［25］。传统模板匹配方法在纯光学及其他单模

态遥感影像匹配任务中应用广泛，其核心是通过

窗口影像匹配策略实现同名点对的稳健获取［26］。

具体流程如下：首先，在参考影像上以目标点为

中心构建模板窗口；随后，在待匹配影像中划定

搜索区域，该步骤通常需基于先验位置约束；接

着，在搜索区域内滑动模板窗口，基于选定的相

似性测度计算各位置相似度得分；最终，通过得

分峰值定位对应匹配点，完成同名点对识别。随

着多模态匹配技术的发展，现代基于区域的方法

已不再局限于传统的纯灰度相关计算，而是广泛

引入了各种特征信息的辅助。因此，有必要对此

类方法进行详细的分类和讨论，以实现更好的

区分。

1.1.1　基于灰度相关的模板匹配方法

灰度相关是基于区域的匹配技术中最经典

且直观的度量范式，其代表性方法包括归一化互

相关（normalized cross-correlation，NCC）［27］、均方

误差（mean square error，MSE）［28］以及绝对差和

（sum of absolute differences，SAD）［29］等。此类方

法直接根据像元灰度的统计相关性构建相似性

测度，具有数学模型简洁、物理意义明确及计算

易于硬件加速等优势，因而在同模态影像匹配中

得到了广泛应用。然而，在多模态遥感场景下，

传感器成像机理的本质差异会导致同一地物呈

现强烈的 NRD、灰度反转及结构断裂，直接应用

传统灰度相关度量极易导致相关峰退化或误匹

配。为此，相关研究主要从抗辐射畸变改进与层

次化多策略协同两个维度对其展开了演进与

拓展。

在抗辐射畸变与鲁棒性度量改进方面，针对

多模态影像间复杂的灰度非线性映射问题，研究

人员致力于发展对辐射差异更具鲁棒性的相关

度量准则。传统 NCC 虽然具备抗线性辐射变化

的能力，但难以应对例如 SAR 与光学影像间的局

部灰度反转问题。针对此类问题，部分研究引入

了局部 NCC（local NCC，LNCC）［30］及加权相关

测度，通过将大范围非线性映射近似分解为局部

分块内部的线性变化，在一定程度上缓解了辐射

畸变对匹配峰值锐度的负面影响。此外，针对大

范围相干斑噪声与极端光照差异，相关研究进一

步将零均值 NCC（zero-mean NCC，ZNCC）［31］与

局部结构先验相结合，抑制异常像元对相关系数

全局统计分布的干扰，显著提升了在弱纹理及异

质区域的相关峰辨识度。

然而，基于灰度相关的模板匹配方法在多模

态遥感影像匹配任务中依然面临难以逾越的瓶

颈。首先，该类方法从根本上建立在同名地物灰

度线性相关的先验假设条件之上，而多模态遥感

影像之间的辐射差异本质上是强非线性的，甚至

伴随多类噪声影响与几何透视畸变，这导致灰度

相关曲面往往多峰且信噪比极低；其次，该类方

法对影像间的旋转、尺度以及局部仿射变形极度

敏感，通常仅适用于严格纠正后仅存微小视差的

影像对；此外，滑窗相关计算在处理大尺寸影像

时仍受限于复杂度，对搜索范围和初始重叠度要

求苛刻，难以应对现代遥感跨传感器、大视场、宽

基线的多模态匹配需求。

1.1.2　基于互信息的模板匹配方法

互信息（mutual information，MI）作为匹配准

则，最初由文献［32］及文献［33］分别独立提出，

并成功应用于多模态医学图像配准。此方法的

优势在于它不依赖于物体的表面属性信息，且能

够有效抵抗光照变化的影响，使其适用于各种成

像条件下的影像处理任务，因而成为多模态匹配

的经典模型基础。

1）空间信息与搜索模式优化。为了解决当

多模态影像间存在充足的场景重叠区域时，MI算
法可能无法获得最佳匹配的问题，文献［34］引入

了库尔贝克 -莱布勒散度的一种对称形式，即 Jef⁃
frey 散度，作为相似性度量指标。在遥感影像上

的结果表明，该方法改善了潜在的搜索空间，提

升了最优变换参数的获取能力，并提高了影像配

准的精度。文献［35］认为 MI 在计算概率分布时

忽略了空间信息，仅考虑了影像灰度的统计信

息，因此在 MI 的基础上引入了区域信息，并考虑

了局部灰度变化和旋转变化对概率密度函数计

算的影响，提出了基于旋转不变区域互信息（rota⁃
tionally invariant regional mutual information，RIR⁃
MI）的方法。RIRMI 在中低分辨率影像上的表

现优于 MI，但缺乏在高分辨率影像上的测试

结果。

2）特征辅助与多尺度协同。文献［36］提出

了一种结合局部自相似描述符和互信息的匹配

方法。该方法是在基于区域的匹配过程中引入

特征信息的典型代表，先通过局部自相似性获取

影像间的初始对应关系，随后利用粒子群优化算
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法优化点与区域之间的对应关系，并以此为基础

实现了 MI 效率和精度的提升。为了实现高分辨

率光学与 SAR 卫星影像的配准，文献［37］提出了

一种基于 MI 的由粗到精的匹配方法。首先对待

处理影像进行下采样，并基于 MI 和直接同步扰

动随机逼近方法估计影像的全局几何变换，以进

行粗匹配；随后，在原始分辨率下，基于 MI 和连

续同步扰动随机逼近方法处理局部畸变，以实现

精匹配。利用 6 对高分辨率光学 -SAR 卫星影像

对该方法的有效性进行了验证。

然而，基于 MI 的匹配方法在实际应用中仍

存在显著的局限性。首先，由于需要频繁计算联

合概率分布，其计算复杂度较高；其次，在寻优过

程中，MI的目标函数表现出高度的非线性和非凸

性，导致多数场景下极易陷入局部极值。此外，该

方法对初始定位依赖性较强，通常仅适用于存在

微小偏移量的局部最优求解，在缺乏强验算约束

的情况下，无法有效保证全局搜索的最优性［38］。

1.1.3　基于结构属性的模板匹配方法

为应对 NRD 对多模态影像匹配的干扰，实

现稳健匹配，近年相关研究聚焦于影像模板窗口

的创新设计［39］。该策略较相似性度量设计在多

模态场景中展现出更优的适配性，即通过构建结

构化影像模板来增强对影像的跨模态共性表征，

由此构建了一套以影像模板设计为核心的多模

态影像匹配方法体系，为突破传统模板匹配的

NRD 敏感瓶颈提供了新途径。与传统的基于区

域的匹配方法不同，该类方法先根据特征描述子

的计算模式，将二维窗口影像转换为特征描述向

量；随后，通过计算模板窗口向量与搜索窗口中

不同像素向量之间的距离，完成同名点对应关系

的搜索。

1）将局部自相似性机制引入模板设计。文

献［40］基于局部自相似性（local self-similarity，
LSS）描述子［41］实现了具有显著 NRD 的多光谱遥

感影像匹配。首先，基于尺度限制的尺度不变特

征变换算法［42］实现了影像间的粗对齐，以消除较

大的几何差异；随后，基于 LSS 描述子计算模板

窗口的特征向量；最后，利用 NCC 度量实现模板

匹配。尽管该方法仅是对已有算法的组合嵌套，

但其取得了良好的匹配精度，并为基于一维模板

特征的方法奠定了基础。进一步地，文献［43］提

出了一种用于光学和 SAR 卫星影像匹配的密集

LSS（dense LSS，DLSS）算法。DLSS 将模板窗

口划分为多个具有重叠区域的单元。每个单元

覆盖一个较小的影像区域，其描述向量由多个

LSS 描述子的组合构成。这种描述方式显著提

高了光学与 SAR 影像特征向量之间的相似性。

文献［44］则指出原始 LSS 易受噪声和灰度剧烈

波动干扰，遂引入斯皮尔曼秩相关系数替代原始

灰度输入，提出了基于秩的 DLSS（dense rank-

based LSS，DRLSS）方法，进一步增强了算法对

SAR 斑点噪声的抵抗力。

2）基于相位一致性的几何结构重构。基于

相位一致性（phase congruency，PC）模型［45］，2017
年，文献［46］提出了著名的方向 PC 直方图（histo⁃
gram of oriented PC，HOPC）算法，是此类算法中

最经典的方法之一。HOPC 的提出深受定向梯

度直方图（histogram of oriented gradients，HOG）

算法［47］的启发。HOG 是一种基于梯度的行人检

测算法，而 HOPC 首次将其框架引入多模态遥感

影像匹配任务。由于 PC 模型具有光照和对比度

不变性，HOPC 使用 PC 模型代替梯度计算。“PC
模型更适用于多模态遥感影像匹配”这一观点对

后续许多算法产生了深远影响。在算法层面，

HOPC 实现了 PC 模型的扩展，给出了一种计算

PC 方向的方法，并以此取代了方向梯度。在此

基础之上，文献［48］提出了一种用于光学和 SAR
影像匹配的相位一致性结构描述子（phase con⁃
gruency structural descriptor，PCSD）算法。为了

抵御相干斑噪声对特征检测的影响，PCSD 引入

了基于非线性扩散的 Harris 角点检测器［49］，该检

测器能够检测到许多分布均匀的显著特征。在

描述向量生成过程中，PCSD 结合非线性扩散和

PC 建模以获取多个 PC 结构影像，并按照类似于

LSS 的模式为每个影像窗口构建模板信息。

然而，上述影像模板均基于稀疏网格构建，

对跨模态细微几何结构的表征能力仍显不足。

为此，相关研究逐步转向逐像素密集采样的模板

设计，以进一步提升结构表征的精度。

3）密集采样表征的初步引入。文献［50］提

出了经典的密集结构化影像模板，即方向梯度通

道 特 征（channel feature of oriented gradients，
CFOG）。CFOG 通过高斯核卷积优化梯度通道，

以增强边缘响应，并首次采用逐像素密集采样模

式取代传统的稀疏网格，从而精细化捕获跨模态

影像结构；同时，该方法引入快速傅里叶变换，在

频域内加速相似性测度的计算，实现了高维结构

特征的高效捕获与快速定位。CFOG 的出现标

志着模板设计由稀疏采样转向稠密采样，将多模
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态影像模板匹配的精度和效率推至新的高度，并

进一步激发了许多相关方法。

4）加权与多尺度、多方向拓展。文献［51］提

出了角度加权方向梯度（angle-weighted oriented 
gradients，AWOG）影像模板。该方法基于梯度

方向将幅值加权分配至两个最相关预设方向，进

一步提升密集采样对复杂结构的表征能力；同

时，采用去归一化三维相位相关作为相似性度

量，实现同名点快速识别。AWOG 的匹配性能优

于 CFOG，尤其是在纹理丰富区域，其效果更优。

文献［52］提出了多尺度、多方向奇对称 Gabor 模
板（multi-scale and multi-directional features of odd 
Gabor，SDFG）。SDFG 通过奇对称 Gabor 滤波

器提取梯度信息，同时结合高斯卷积抑制噪声，

相比传统梯度计算更能保留结构细节，并采用三

维相位相关匹配提升速度与鲁棒性。然而，其局

限性在于依赖显著结构特征，当影像缺乏轮廓信

息时，性能明显下降。

5）高阶信息融合与效率优化。为同时兼顾

宏观轮廓与微观细节，文献［53］进一步拓展出一

二阶可调通道模板（steerable filters of first- and 
second-order channels，SFOC）。SFOC 通过融合

一、二阶梯度实现了地物边缘捕获与微观细节增

强的协同优化，结合多尺度策略构筑多通道特征

表达，以全面抵抗剧烈的 NRD 与噪声干扰。在

匹配阶段，SFOC 将传统 NCC 度量与快速傅里叶

变换及积分影像技术无缝结合，在保持极高匹配

精度的同时，降低了算法的空间与时间复杂度。

总体而言，基于区域的多模态影像匹配方法

在匹配精度与计算效率上展现出优势，但其固有

局限性显著制约了实际应用。对初始匹配位置

的先验准确性依赖极强，几乎仅能适配平移变换

场景，且需依赖先验知识划定搜索范围，通常限

定在半径 100 像素内；一旦初始对应位置与真实

匹配点偏差较大，匹配性能便会急剧衰减。此

外，该类方法对旋转与尺度变化高度敏感，需预

先校正显著的几何畸变之后才能生效，如大幅旋

转、缩放等，这一前提严重制约了其跨场景通用

性，导致应用场景局限于小幅平移的多模态影像

配准此类几何变形简单的特定任务，难以适配复

杂场景下的多模态协同观测需求［54］。

1.2　基于特征的匹配方法

基于特征的匹配方法通过设定筛选条件提

取影像中具有特殊性质的显著特征，包含点特

征［55］、线特征［56］、面特征［57］等，为这些特征生成可

区分的描述信息，再通过计算并比较描述信息间

的距离确定匹配点对。一般地，线特征与面特征

需以点特征为基元构建，且需影像场景中存在明

确的线元或面元，其适用范围相较于点特征而言

受限明显。因此，此类方法以点特征为核心逐步

发展，尤其在多模态影像匹配领域，绝大多数方

法均以点特征为核心设计，线、面特征因场景依

赖性强而应用较少［58］。

影像特征匹配是摄影测量与机器视觉领域

的核心任务之一，其本质是通过提取两幅或多幅

影像中的局部特征（如角点、斑点、边缘点等），为

这些特征生成可区分的描述信息，并基于选定的

距离测度估计这些特征之间的相似性，从而建立

跨影像的几何对应关系（即同名点对）的过程［59］。

1.2.1　基于  SIFT 架构的特征匹配方法

文献［60］提出的尺度不变特征变换（scale-in⁃
variant feature transform，SIFT）算法，作为经典的

基于特征的影像匹配算法，在早期被作为多模态

特征匹配方法的核心基础。其核心设计包括：通

过构建高斯差分金字塔检测尺度空间极值点，结

合梯度方向直方图分配关键点主方向；采用归一

化梯度方向直方图描述子增强对光照变化的鲁

棒性。然而，SIFT 应用于多模态场景的局限性

在于对剧烈的 NRD 十分敏感。

针对 SIFT 的局限性，相关研究人员提出了

一系列改进算法：

1）方向限制与导数重定义。文献［61］针对

光学与红外影像间的辐射逆转现象，提出了梯度

方 向 限 制 SIFT（gradient orientation restriction 
SIFT，GOR-SIFT）。GOR-SIFT 在特征描述时

将梯度方向严格限制在 [0，π]范围内，从而在根

源上避免了因辐射逆转引起的特征点主方向反

转，显著提升了跨模态匹配的正确率。文献［62］
则从梯度建模的抗噪性切入，提出了位置 -尺度 -

方向 SIFT（position-scale-orientation SIFT，PSO-

SIFT）。该算法改用 Sobel 滤波器构建尺度空

间，通过基于导数重定义关键点的方向与幅值，

并在最终描述子中定义了尺度比、方向差与平移

差的一致性直方图模式，在保持几何不变性的同

时大幅增强了对辐射不均匀性的抵抗力。

2）跨模态的异构梯度构建。针对最具挑战

性的光学与 SAR 卫星影像匹配，文献［63］提出了

光 学 至 SAR SIFT（optical-to-SAR SIFT，OS-

SIFT）算法。该方法摒弃了统一的梯度计算模

式，采取异构计算策略。针对光学影像采用多尺
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度 Sobel 算子，而针对伴随相干斑噪声的 SAR 影

像则量身定制了指数加权平均值比率算子，以精

准提取边缘。在特征检测阶段，OS-SIFT 基于异

构梯度构建了 Harris 尺度空间，以精确捕获并定

位稳定角点；在特征描述阶段，通过融合方向限

制（0∘ ~180∘ 防反转）、多区域融合（多尺度三邻域）

以及圆形分区（对数极坐标采样）3 项核心技术，

在一定程度上解决了光学与 SAR 影像之间成像

机理迥异的特征点难对齐问题，在多模态卫星数

据匹配中达到了优于 3 像素的均方根残差。

可以看出，以 SIFT 为基础的改进算法大多

数使用高斯差分金字塔极值检测作为特征点提

取的核心，带有方向限制的影像梯度作为特征描

述基础，虽在一定程度上缓解了跨模态辐射畸

变，但其本质上仍依赖对影像灰度或一阶梯度的

直接建模。在剧烈的 NRD 影响及弱纹理干扰

下，这类方法极易因梯度方向估计错误或伪结构

而导致特征点大量漏检或误匹配。

1.2.2　基于定向滤波的特征匹配方法

随着相关研究的深入推进，研究者逐渐摒弃

传统的灰度或梯度框架，转向探索一类利用多尺

度、多方向滤波提取结构几何特征的定量描述新

范式。

1） 多方向滤波初期探索。文献［64］率先引

入多方向频域滤波，提出了对数 -Gabor 直方图描

述子（log-Gabor histogram descriptor，LGHD），通

过捕捉可见光与长波红外影像中的共性频域特

征，显著提升了跨模态匹配的稳定性。然而，

LGHD 在特征检测阶段仍沿用加速段测试特征

（features from accelerated segment test， FAST）

算子［65］，导致其在弱光照、低对比度区域极易发

生特征点锐减或几何响应中心偏移；LGHD 不具

备主方向与多尺度设计，因此不具有旋转与尺度

差异的鲁棒性；此外，由于缺乏特征降维机制，生

成的高维描述子极大牺牲了匹配的计算效率。

2） 辐射与旋转抗性进阶。为克服辐射突变

对特征点检测的干扰，文献［66］提出了辐射不变

特 征 变 换（radiation variation-insensitive feature 
transform，RIFT），将 PC 模型与 FAST 结合构成  
PC-FAST 检测子，有效实现了跨模态的稳定几

何定位，并设计了端到端环路结构的特征描述模

式，以模拟影像旋转。然而，该模式的计算代价

巨大，旋转不变性的获取严重依赖于对环形链路

节点的逐级遍历，计算负荷过重；此外，RIFT 算
法缺乏多尺度金字塔架构，在面对大尺度差异的

遥感影像时性能显著下降。

自相似性空间表征。文献［67］提出了相邻

自相似（adjacent self-similarity，ASS）方法。该方

法通过挖掘像素邻域的局部几何拓扑稳定性生

成最小自相似图，并结合  Harris 算子实现特征点

提取，同时构建方向信息图指导对数极坐标网格

采样，为旋转不变特征描述提供了新的空间约束

机制。

模态变换与规整。文献［68］则提出了局部

归一化影像特征变换（locally normalized image 
feature transform，LNIFT）。该算法尝试通过局

部归一化将异构影像映射至近似的同构模态，进

而无缝衔接改进的 ORB（oriented FAST and ro⁃
tated BRIEF）检测子［69］与简化方向梯度直方图。

然而，其依然沿用了 SIFT 体系的逐点角度归一

化策略，在面临剧烈 NRD 时，其旋转不变性仍表

现出明显的不稳定性。

3） 滤波机理与描述子结构优化。随着对多

向滤波机理理解的加深，相关研究开始向尺度适

应性与高性能几何描述子演进。

尺度空间与方向索引融合。文献［70］提出

了基于方向滤波器的匹配方法（oriented filter-

based matching method，OFM）。OFM 利用多尺

度 PC-FAST 构建起严格的影像几何金字塔，以

解决尺度缩放问题，并融合方向索引图与自适应

分箱 SIFT 描述子，在多模态匹配性能上全面超

越了 RIFT、ASS 及 LNIFT。

高阶几何结构聚合。文献［71］设计了加权

相位方向直方图（histogram of the orientation of 
weighted phase，HOWP）。该算法构建了高阶的

聚合相位一致性特征实现精确定位，并完全以

log-Gabor 小波替代传统的一阶梯度，以保留骨架

结构，将经典的梯度位置方向直方图改进为 48 子

区域划分，大幅强化了算法对尺度与旋转畸变的

鲁棒性。

采样优化与分步寻优。文献［72］提出了位

置 -方向 -尺度引导的几何与强度不变特征变换

（position-orientation-scale guided geometric and 
intensity-invariant feature transformation，POS-

GIFT）。该算法引入了标准化强度与梯度密集

聚合描述子［73］结构和点采样模式，但在特征向量

构建中直接涉及了对辐射敏感的幅值绝对值，导

致其对抗剧烈 NRD 的鲁棒性未达预期，且因忽

略了输入影像的异构特性，其复杂的几何自适应

机制反而在实际卫星数据中受到了一定限制。
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4）高阶各向异性滤波与流形嵌入。最新研

究进一步融合了统计学习中的流形结构与数字

信号中的高阶边界保持滤波。

流形约束与均匀分布优化。文献［74］提出

了预训练嵌入流形（pre-trained embedded mani⁃
folds，PTEM）算法。在特征点检测步骤中，该方

法采用对非线性扩散更具保持力的 KAZE 算

子［75］，并结合均匀竞争力算法［76］消除集群效应；

在特征描述环节，通过预训练卷积层提取高维特

征图，借助局部线性嵌入实现非线性流形降维，

结合自适应分箱空间网格描述子结构与 LSS 模

型 分 配 主 方 向 ，确 立 了 稳 健 的 旋 转 不 变 拓 扑

描述。

各向异性边缘保持与对数极坐标分区。文

献［77］则提出了侧窗高斯匹配（matching using 
side-window Gaussian，MSG）算法。该方法在检

测阶段将边缘保持性能极佳的侧窗高斯 Sobel 算
子与 Harris 检测子融合，从根源上规避了弱纹理

下的边界模糊；在描述阶段，通过一阶高斯方向

可调滤波器与 Sobel 二阶梯度联合计算幅值与相

位，并基于对数极坐标分区设计了提升的梯度位

置方向直方图，显著增强了复杂遥感成像条件下

算法对剧烈 NRD 与旋转仿射畸变的抵抗能力。

尽管当前多模态影像匹配研究取得了显著

进展，但如何应对复杂 NRD 与显著几何畸变仍

是匹配方法性能提升的主要关注点。首先，基于

特征点的匹配范式对显著 NRD 与较大几何畸变

展现出更强鲁棒性，相比区域匹配方法而言具有

更好的灵活性；其次，此类方法对软硬件条件依

赖性低，在各种计算平台均能高效运行。方法设

计遵循真实世界的物理及视觉原理，具有良好的

可解释性，且方法完全不依赖任何标注数据［78-79］，

节省大量人力成本，可在各模态类型的数据上实

现即插即用。这些层面上的优势使特征点匹配

的范式在当前深度学习技术的冲击下仍具有巨

大的研究潜力。然而，当前现有方法在处理显著

几何差异时仍存在不足，如影像旋转角度变化时

性能波动显著，且因抗 NRD 能力有限，处理不同

类型多模态影像数据的泛化性仍存局限。基于

特征的多模态影像匹配方法虽在精度上存在局

限，但其应对复杂多模态匹配的潜力仍具有重要

研究价值。

1.3　结合深度学习的多模态影像匹配方法

随着人工智能领域的跨越式发展，将深度学

习强大的非线性特征表达能力融入传统多模态

影像匹配框架，已成为克服剧烈辐射畸变与几何

形变的核心发展方向。通过端到端网络架构、模

态不变特征协同学习以及跨模态映射等策略，基

于深度学习的方法有效突破了传统人工设计度

量准则及特征表征的瓶颈。

1.3.1　基于深度学习的模板匹配方法

基于深度学习的影像模板构建与匹配方法，

旨在利用深度神经网络提取高阶异构共性特征，

从而重构对 NRD 鲁棒的模板设计与相似性测度

模式。

1） 稠密表征与阶段式搜索空间。早期研究

主要聚焦于利用全卷积网络重构特征度量空间。

文献［80］提出深度稠密特征网络（deep dense fea⁃
tures network，DDFN），针对光学 -SAR 影像匹配

设计 7 层卷积 Siamese 网络，每层采用 3×3 卷积

核，后接批归一化与线性整流激活函数，输出 9 层

像素级稠密影像特征，以保持输入影像空间分辨

率，基于误差平方和度量计算相似性得分，并通

过快速傅里叶变换技术在频域加速匹配过程。

为了解决无初始定位时全图窗口搜索导致

的计算负荷大、误匹配率高的问题，文献［81］开

发了一种三阶段递进式深度学习匹配架构。首

先，利用评价网络自适应识别影像中富含显著跨

模态共性结构的区域，大幅压缩候选搜索范围；

其次，在感兴趣区域内利用对应网络提取影像多

尺度特征信息，深度融合浅层高分辨率几何细节

与深层强语义模板，并借由特征空间互相关计算

实现高精度匹配得分获取；最后，通过误匹配剔

除网络净化几何拓扑关联，输出高可靠性的匹配

结果。

2） 结构注意力增强与跨模态对抗生成。近

年来，高级注意力机制与跨模态协同生成技术的

融入，将深度模板表征推向了空间结构自适应对

齐的新高度。

3）多维注意力协同。文献［82］提出了注意

力 增 强 结 构 特 征（attention-enhanced structural 
features，AESF）方法。该方法首先利用 CFOG
构建基础几何模板，随后引入多分支全局注意力

模块，将多尺度特征提取与通道注意力（用于筛

选表征模态不变性的关键通道）、空间注意力（用

于精确聚焦跨模态共享骨架区域）深度耦合，显

著提升了算法在复杂城市、多特征平原及多变水

域等全地形场景下的泛化性能。

4）监督对抗流形对齐。通过在标准循环一

致生成对抗网络（cycle-consistent generative ad⁃
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versarial network，CycleGAN）框架［83］中引入监督

学习机制，文献［84］提出了光学影像-SAR 的 Cy⁃
cleGAN （optical-SAR CycleGAN， OS-Cycle⁃
GAN）网络，使用预配准的 SAR-光学影像块训

练，设计 SAR 到光学与光学到 SAR 的双向映射

机制，实现跨模态结构对齐，同时引入多层感知

机辅助影像模板生成，其匹配精度与鲁棒性显著

优于 AESF，为多模态遥感数据融合提供可靠基

础。这些方法通过深度学习技术显著提升了影

像模板的跨模态表征能力与匹配效率，推动多模

态影像匹配向智能化方向发展。

1.3.2　基于深度学习的特征匹配方法

与全局模板构建不同，深度特征提取与匹配

方法的目的是从网络底层或高层语义空间中直

接提取具有多尺度、旋转及仿射不变性的特征点

与鲁棒描述子。

1） 移位窗口注意力与递进匹配。针对几何

非线性变形与辐射反转的联合干扰，近年来基于  
Transformer 架构的多尺度交互模型取得了突破

性进展。文献［85］提出了基于位移窗口变换器

（shifted window transformer，Swin Transformer）［86］

的通用匹配器（Swin Transformer-based universal 
matcher，SwinMatcher）。SwinMatcher 在特征提

取阶段采用 Swin Transformer 骨干网络，通过层

级式窗口自注意力与移位窗口交叉注意力机制

实现多尺度特征交互；在匹配阶段设计 3 级分层

策略：粗匹配通过内积相似度计算与双向最近邻

筛选候选点，精匹配采用局部窗口特征与双向

Softmax 优化位置，亚像素优化通过回归卷积块

预测位置残差，并结合多级监督损失，包括粗匹

配聚焦损失、细匹配对称焦点损失和亚像素重投

影误差等，增强模型对 NRD 与复杂几何畸变的

鲁棒性。

2） 分层交叉映射与多级语义嵌入。基于分

层式交互表征的思路，文献［87］提出了一种基于

分层提取实现匹配的变换器模型 MatchFormer。
通过利用自注意力进行特征提取、交叉注意力进

行特征匹配，MatchFormer 实现了一种符合人类

直觉的提取与匹配方案。该模型在分层架构中

整合多尺度特征的自注意力与交叉注意力，进一

步提升了匹配鲁棒性。

全流程语义引导。文献［88］提出了一种以

语义引导全局（semantics to lead all，SemLA）的

网络，用于红外与可见光影像的级联匹配、对齐

及融合。SemLA 的核心思想是将语义信息嵌入

神经网络的每个阶段，生成的语义感知图与空间

结构信息的描述相结合，以实现精准匹配。

3） 交互式金字塔与跨模态知识蒸馏。以动

态窗口调制为基础，文献［89］提出了基于模态自

适应特征调制与稀疏变换器融合的跨模态图像

匹配方法（cross-modal image matching with mod⁃
al-adaptive feature modulation and sparse trans⁃
former fusion，CM2-STNet）。 CM2-STNet 在特

征提取阶段采用多尺度特征金字塔结合交互式

Swin Transformer 模块，通过动态窗口划分策略

实现跨模态特征交互；在匹配阶段设计 3 级分层

策略：粗匹配通过双向 Softmax 置信度矩阵筛选

候选点，精匹配采用局部窗口特征与双向注意力

优化位置，亚像素优化通过回归卷积块预测残

差，并结合多级监督损失增强模型对 NRD 与复

杂几何畸变的鲁棒性。

异构教师集群知识蒸馏。文献［90］提出跨

模态影像匹配的高效模态不变网络（efficient mo⁃
dality-invariant network，EMINet），EMINet 采用

知识蒸馏框架，通过教师网络（包括无标签自蒸

馏语义编码器［91］、SuperPoint 关键点检测器［92］和

SuperGlue 图匹配器［93］），与轻量级学生网络——

18 层残差骨干网络［94］，进行协同训练实现模态不

变特征学习，其核心创新包括语义窗口关系蒸

馏，通过教师网络提取多模态影像块间语义关联

特征指导学生网络建立跨模态窗口对应关系以

增强判别力，跨三元组描述子蒸馏强制学生学习

模态不变描述符，以解决 NRD 导致的特征偏移

以及多级监督训练策略。

4） 跨模态训练数据集生成。文献［95］提出

跨模态图像匹配的数据生成迭代模型（data-gene⁃
rating iterative model，DGIM）。DGIM 采用级联

动态数据生成框架，通过动态数据引擎，集成随

机单应性变换模块与基于自适应实例归一化的

轻量级生成模型，利用感知损失（内容损失+风

格损失）优化多风格跨模态图像对生成质量，解

决模态差异导致的特征分布偏移，采用混合架构

匹配模型，结合残差可变形卷积网络提取多尺度

局部特征，变换器编码器捕获全局上下文依赖并

通过步进聚合策略平衡计算效率，特征金字塔网

络解码器生成细粒度特征图，协同优化实现鲁棒

特征匹配。

当前结合深度学习的多模态影像匹配方法

展现出一定潜力，但其局限性同样显著，主要体

现在 3 个方面：
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首先，训练数据瓶颈突出［96］。现有方法训练

高度依赖大规模、高精度标注的多模态遥感数据

集，但当前公开数据集在数量与规模上均显不

足，且多模态影像的获取与标注成本高昂；更关

键的是，现有数据集的几何配准多基于非学习方

法，其配准精度存在固有上限，而模型训练需以

预配准影像对为基础，这种缺陷将直接制约最终

匹配结果的可靠性。

其次，跨模态泛化性不足［97-98］。受传感器制

造工艺、搭载平台设计差异等因素影响，多模态

影像间存在显著异质性（如光学 -SAR 的辐射差

异、光学-深度图的结构差异），而深度学习模型对

数据分布变化高度敏感。例如，基于光学 -SAR
影像训练的模型迁移至光学 -深度图匹配任务时

性能可能骤降，即便更换光学 -SAR 数据源，性能

亦可能因数据分布偏移而显著波动。这种泛化

性缺陷导致方法更适于特定场景，难以应对数据

类型多样的跨模态匹配需求。

最后，对软硬件环境的适配性挑战［99-100］。随

着模型参数量激增，部分研究转向大模型架构，

却忽视了无人机在线处理、卫星星上处理等资源

受限场景对轻量化的迫切需求，这些场景计算与

存储资源有限，而大模型的高复杂度难以部署。

因此，实际应用中需向自监督学习与轻量化网络

结构转型，以平衡精度与效率。这些局限性表

明，深度学习在多模态影像匹配中的应用仍需突

破数据、泛化与部署的三重瓶颈，方能实现从实

验室潜力到实际应用的跨越。

2　多模态遥感影像匹配数据集

高质量、标准化的基准数据集是进行方法定

量性能评估与深度学习模型训练的基础。相较

于同模态遥感任务，多模态遥感影像因传感器机

制的本质差异，普遍存在剧烈的 NRD、几何视角

偏差以及局部形变，构建亚像素级精细几何真值

的技术难度极高。近年来，随着高分辨率多传感

器对地观测系统的发展，学术界与工业界相继构

建并开源了一系列针对特定传感器组合的基准

数据集，覆盖光学 -SAR、光学 -红外、光学 -电子地

图等典型多模态场景。本文系统整理了当前主

流的 12 个代表性多模态遥感影像数据集，详细阐

述其模态构成、几何分辨率、真值构建等特性，具

体信息汇总于表 1。
SEN1-2 数据集［101］：数据模态为 SAR+ 光

学，数据源自哨兵 1 号（Sentinel-1）双极化 SAR 卫

星与哨兵 2 号（Sentinel-2）多光谱光学卫星，分辨

率为 10 m，该数据集由慕尼黑工业大学基于谷歌

地球引擎平台提取构建，按春夏秋冬划分为 4 个

子集，共包含 282 384 对严格对齐的正射切片，建

立了影像间的像元级空间对应关系。

SARptical 数据集［102］：高空机载超级摄像头

航拍超高分辨率光学影像与 TerraSAR-X 聚束模

式  SAR 影像，影像分辨率分别达 0.2 m 和 1 m。

数据集关注于德国柏林、法兰克福等城市复杂都

市核心区的密集高层建筑物，包含逾 10 000 对标

准分块影像，提供了严密的亚像素级空间对应

真值。

OSDataset 2.0［103］数 据 集 ：国 产 高 分 三 号

（Gaofen 3，GF-3）SAR 卫星影像与谷歌地球影

像，覆盖 14 个国家的 6 476 对 0.43 m 分辨率的

512×512 影像切片，提供了高精度、空间分布均

匀的同名特征点对及通用评估模型。

3MOS 数 据 集［104］：光 学 卫 星 影 像 与 多 源

SAR 卫星数据集，光学影像来自谷歌地球，SAR
卫 星 涵 盖 GF-3、ALOS、Sentinel-1、RADAR⁃
SAT、RCM 等 5 类雷达影像，分辨率跨越 3.5~
12.5 m。数据集包含 113 000 对光学-SAR 影像切

片，通过人工精选控制点使整体配准残差小于 1
像素，为跨分辨率、跨模态的影像匹配算法提供

了评测基准。

SpaceNet 6 数据集［105］：Maxar 商业星座高分

辨率光学影像（WorldView 系列，分辨率约 0.3~
0.5 m）与 UMBRA 高分辨率 X 波段商业 SAR 影

像（分辨率约 0.3~0.5 m）。此数据集专为跨模态

全自动高精配准竞赛构建，包含大尺寸场景影像

及密集人工精标同名特征点真值表。

WHU-SEN-City 数据集［106］：Sentinel-1 SAR 
与  Sentinel-2 多光谱光学卫星，空间分辨率为

10 m。聚焦全球数十座典型特大城市的核心建

成区，利用精细局部残差矫正提取成对样本，高

密度建筑物几何纹理极其丰富。

SOPatch 数据集［107］：整合重构自 SEN1-2、
OSDataset 及 WHU-SEN-City 的混合源光学⁃SAR
影像对，分辨率覆盖 1~10 m。数据集包含超过

650 000 对精选匹配图像块，并系统性地引入了人

工位置平移扰动与可控仿射/旋转变换噪声。

MapData 数据集［108］：栅格化高分辨率矢量电

子地图与高分辨率可见光遥感正射影像。原始

影像尺寸为 7 000×5 000 像素至 2 0 000×1 5 000
像素，覆盖全球 233 个具有代表性的地理采样区，
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处理后共包含 121 781 对标准切片，采用自动化

拓扑校正与人工复核相结合的混合真值标注。

RAMMR 数据集［79］：系统涵盖 8 种地理影像

模态组合：多时相可见光、可见光 -近红外、可见

光 -短波红外、近红外 -短波红外、可见光 -SAR、可

见光 -数字高程模型、可见光 -电子地图、可见光 -

深度图。图像切片统一为 500×500 像素，给出经

精密几何配准校正的标准参考矩阵与特征点集。

NIR-VIS-RS 数据集［109］：机载及微纳卫星平

台采集的可见光与近红外波段影像切片。数据

集聚焦极具挑战性的“弱纹理区”，包含数百对经

严格筛选的成对样本，提供亚像素级特征对应点

与单应变换矩阵标签。

CityMMReg-data 数据集［110］：高分辨率光学

遥感影像、X/C 波段高分辨率 SAR 影像以及航空

长波红外影像。包含两组子数据集：（1）跨模态

表 1　典型多模态遥感影像匹配基准数据集汇总

Table 1　Summary of Typical Benchmark Datasets for Multimodal Remote Sensing Image Matching

数据集名称

SEN1-2

SARptical

OSDataset 
2.0

3MOS

SpaceNet 6

WHU-SEN-

City

SOPatch

MapData

RAMMR

NIR-VIS-RS

CityMMReg-

data

University-

1652

WHU-OPT-

SAR

模态组合

SAR+光学

SAR+光学

SAR+光学

5 源 SAR+光学

SAR+光学

SAR+光学

SAR+光学

电子地图+光学

光学、红外、SAR
等 8 种模态

红外+光学

光学、SAR、红外

跨平台（卫星、

无人机、街景）

SAR+光学

数据集细节特性

数据覆盖全球各有人居住大洲的四季场景，影像分辨

率为 10 m，尺寸为 256×256 像素，共 282 384 对影像

德国柏林密集城区的高层建筑与高复杂性城市场景，

SAR 影像分辨率为 1 m，光学影像分辨率为 0.2 m，尺

寸为 112×112 像素，超过 10 000 对影像

包含平原农田、复杂高层城市建筑群、山地水系、丘陵

与水陆交界区等典型困难匹配场景，影像分辨率为

0.43 m，尺寸为 512×512 像素，共 6 476 对影像

场景主要覆盖密集城市建筑区、工业厂区、复杂立交

枢纽及起伏地貌，影像分辨率为 3.5 ~12.5 m，尺寸为

256×256 像素，共 113 000 对影像

最初面向多源建筑物提取竞赛，后被用作跨模态匹

配，影像分辨率为 0.3~0.5 m，尺寸为 900×900 像素，

共 3 401 对影像

以中国现代化城市环境为主，涵盖密集路网、工业厂

房等，影像分辨率为 10 m，尺寸为 512×512 像素，共

13 674 对影像

涵盖城市建筑群、山地、农田裸地等典型地物，影像分

辨率为 1 ~10 m，尺寸为 64×64 像素，超过 650 000 对

影像

聚焦城市与城郊环境，包含高密度建筑足迹、规则与

不规则道路网网格、绿地公园、交叉路口及水系，影像

分辨率为 0.5 ~2 m，尺寸为 512×512 像素，共 121 781
对影像

覆盖平原农田、山区丘陵、城市密集建筑群、沿海与水

陆交界面等多样化典型地貌，影像分辨率为 1~10 m，

尺寸为 500×500 像素，共 24 对影像

重点选取对近红外波段极其敏感的场景，包括林地与

密集植被、水体与滩涂、农田与温室等区域，影像分辨

率为 10 m，尺寸为 512×512 像素，共 90 对影像

重点覆盖城市路网、工业厂区、大型公共基础设施等，

影像分辨率为 0.5~2 m，尺寸为 512×512 像素，超过

10 000 对影像

覆盖全球 1 652所知名大学校园，影像分辨率为厘米级

至亚米级，尺寸为 512×512像素，超过 119 715对影像

地理范围覆盖中国湖北省及周边典型区域，包含平原

水网、丘陵山地及密集城镇等多样地貌，影像分辨率

为 5 m，尺寸为 5 556×3 704 像素，共 100 对影像

获取途径

https://mediatum.ub.tum.de/1436631

http://www.sipeo.bgu.tum.de/downloads/
SARptical_data.zip

https://radars.ac.cn/web/data/getData 
newsColumnId=992fa882-30f1-4bda-9553-

36c56a8b457d

https://github.com/3M-OS/3MOS

https://spacenet.ai/sn6-challenge/

https://github.com/whu-csl/WHU-SEN-

City

与发布者联系获取

https://github.com/PeihaoWu/MapGlue

https://github.com/RSmfmr/multimodal-da⁃
taset

https://github.com/JasonLi-UCAS/NIR-

VIS-RS

https://github.com/QAlana/CityMMReg-

data

https://github.com/layumi/University1652-

Baseline

https://github.com/AmberHen/WHU-

OPT-SAR-dataset
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风格迁移训练集，支持图像重构网络训练；（2）复

杂城市场景配准测试集，提供了高精度控制点对

真值与严格几何映射变换矩阵，用于跨模态图像

匹配与几何配准算法验证。

University-1652 数据集［111］：涵盖全球 1 652
所大学校区的卫星级正射影像、无人机多高度/
多视角倾斜影像以及地面车载街景影像，空间分

辨率跨度从厘米级至亚米级，总计 119 715 对影

像。数据集提供多层级地理空间拓扑对应标签，

主要用于多模态跨视角无人机地理重定位与宽

基线多视匹配。

WHU-OPT-SAR 数据集［112］：国产高分一号

光学多光谱影像与 GF-3 C 波段多极化 SAR 影

像；空间重采样统一为 5 m 分辨率，由武汉大学团

队构建并开源，覆盖中国湖北省范围。全集包含

100 对幅面达 5 556×3 704 像素的大尺寸成对影

像，基于精密轨道参数及严格正射校正对齐，近

年来被广泛作为大幅面遥感影像跨模态特征匹

配的基准评估数据。

3　多模态遥感影像匹配定量评价指标

科学、客观、多维度的定量评价指标体系是

检验多模态影像匹配算法的关键［38］。现有评价

指标通常围绕匹配精度、匹配数量与有效性、空

间几何分布质量以及计算效率与资源消耗 4 个核

心维度构建，以全面反映算法性能。

1）匹配精度指标。其用于衡量预测匹配位

置与真实对应点之间的几何偏离程度，通常依赖

于参考同名点对或已验证的真实几何变换模型

（如单应矩阵 H、仿射变换矩阵或严密有理多项

式系数模型）。

均 方 根 误 差（root mean square error，
RMSE）：衡量匹配点几何误差的最基础指标。设

通 过 粗 差 点 剔 除 后 保 留 的 匹 配 点 对 集 合 为  

{( pi，qi) }N

i = 1
，其中 pi 与 qi 分别为参考影像与待匹

配影像上的像元坐标，真实几何投影模型为 T，则

其计算公式为：

PRMSE = 1
N ∑

i = 1

N

‖ T ( )pi - qi‖ 2 （1）

RMSE 直接反映了算法的配准精度能力，其

值越小，表明配准后影像的几何对齐残差越低。

2）匹配数量与有效性指标。多模态影像协同

处理任务中，算法输出的正确匹配点对的数量与

比例直接决定了后续几何模型平差求解的可

靠性。

正 确 匹 配 数（number of correct matches，
NCM）：匹 配 点 总 数（number of total matches， 
NTM）表示完成算法输出的点对总数，NCM 则

指通过预设误差容忍阈值  ϵ 验证为真实同名点的

集合规模，ϵ 通常在遥感任务中设定为 1.5~3 像

素。其计算公式为：

N NCM = ∑
i = 1

NNTM

I (‖T ( pi)- qi‖ 2 ≤ ϵ ) （2）

其中，I (  )为计数函数。充足且可靠的 NCM 是稳

定解算影像间几何变换关系的必要前提。

正确匹配率（correct matching ratio，CMR）：正

确匹配点数占匹配总点数的百分比，计算公式为：

PCMR = N NCM

N NTM
× 100% （3）

配准成功率（success rate，SR）：在测试数据集

当中，匹配成功的影像对占测试集总量的百分比。

通常定义当某对影像解算出的 PRMS E ≤ ϵ（例如

ϵ =3 或 5）时，判定该对影像配准成功。该指标直

观体现了算法在大批量测试条件下的泛化鲁

棒性。

3）空间几何分布质量指标。仅依赖点数与

均方根误差往往会产生“局部过度聚簇而全图欠

约束”的假象。若所有同名点均集中在局部高对

比度区域（如规则道路交叉口或孤立强建筑），解

算出的几何矩阵将在全局边缘区域产生严重

发散。

空间均匀度分布系数：常用的量化手段是将

影像空间划分为 K × M 个均匀网格，统计落入各

网格内的匹配点数量分布。利用信息熵或变异

系数衡量网格点数密度的均匀程度，信息熵越高

或变异系数越低，表明匹配点在几何空间上的支

撑越均匀。

网格覆盖率（grid coverage ratio，GCR）：统计

存在至少一个正确匹配点（N NCM ≥ 1）的有效网格

占全图划分总网格数的比例：

PGCR =
∑
k = 1

K × M

I ( )N gridk
≥ 1

K × M
× 100% （4）

较高的 GCR 能够有效保障全局多项式或局

部三角网仿射变换在全图范围内的几何刚性，防

止无点约束区域产生局部扭曲。

4）计算效率与资源消耗指标。运行时间：分

解记录特征检测、特征描述提取、特征匹配搜索
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以及后处理平差等各阶段的绝对时间开销，对于

高通量卫星地面站批量生产系统及星载计算平

台而言是核心约束。

计算复杂度与硬件占用：针对深度学习端到

端模型，通常以浮点运算量、网络可学习参数量

以及图形处理器显存峰值消耗作为度量准则，用

以评价模型在轻量化部署与实时处理任务中的

工程可行性。

4　多模态遥感影像匹配的未来研究

趋势

尽管多模态遥感影像匹配技术在特征表达

建模、深度网络架构以及跨域泛化策略等方面取

得了显著进展，但在面对海量多模态遥感数据的

广域、全天候自主几何对准需求时，现有理论与

方法仍面临诸多瓶颈。结合遥感对地观测系统

的演变趋势与人工智能前沿技术，未来该领域的

研究将主要聚焦于以下 4 个核心方向：

1）物理成像先验与深度特征表征的深度融

合。当前主流的深度学习匹配方法多依赖于纯

数据驱动的数据集拟合，在遇到未标注的极端地

理场景或未知传感器对时，网络的几何感知能力

容易出现退化。未来研究需将遥感传感器严格

的成像物理机制显式或隐式地编码嵌入神经网

络模型。通过在特征提取与注意力分配机制中

引入传感器入射角、视线几何、光照方位角等物

理先验，构建“物理机理约束-数据特征自适应”的

双驱动匹配范式，从机理上抑制 NRD 对特征一

致性的破坏。

2）遥感多模态大模型引导的通用匹配。随

着具有广域时空感知能力的遥感视觉大模型及

多模态基础模型的突破，利用大模型的强泛化语

义抽象能力为低层几何匹配提供高层语义引导

将成为新趋势。传统特征在面对跨度极大的异

源影像时极易出现纹理失配。未来趋势应倾向

于探索“大模型语义掩码+拓扑先验定位+细粒

度亚像素几何微调”的级联架构，借助大模型的

零样本与小样本迁移能力，实现跨任意传感器、

分辨率的即插即用型通用匹配模型。

3）弱监督与仿真驱动的数据生成范式。针

对多模态影像匹配中高精度亚像素同名点真值

极度匮乏这一核心问题，未来研究一方面应深入

探索自监督、弱监督及对比学习机制，摆脱网络

训练对密集人工标注或有理多项式平差标签的

强依赖；另一方面，依托物理渲染引擎与高保真

生成式扩散模型，构建基于真实地表数字孪生模

型的跨模态影像合成范式。通过在仿真环境中

自动生成涵盖任意传感器视角、光照及气象条件

的配准数据与精确坐标映射，实现“以虚代实、以

虚强实”的模型预训练与实测域自适应迁移。

4）轻量化实时匹配与自主协同定位。随着

低轨智能卫星星座与无人机自主集群协同观测

任务的激增，针对海量遥感数据传输受限与突发

灾害应急响应的时效性要求，边缘端实时处理已

成为必然需求。现有多阶段端到端网络计算负

载繁重、显存占用高，难以直接部署于低功耗星

载或机载嵌入式计算平台。未来发展将重点聚

焦于匹配模型的结构重参数化、稀疏注意力机

制、网络量化剪枝以及硬件协同加速技术，开发

低延迟的高精度轻量化跨模态匹配算法，推动多

源载荷从地面后处理几何配准向在线准实时几

何定位与校正的跨越。

5　结　语

随着传感器制造技术与对地观测系统的飞

速发展，多源遥感数据融合已成为摄影测量与遥

感领域的主流趋势。针对多模态遥感影像协同

处理中几何一致性这一底层支撑技术，本文从基

于区域的匹配方法、基于特征的匹配方法以及结

合深度学习的匹配方法 3 个阵营及其精细化子

类，对过去十年来多模态影像匹配方法的研究进

展进行了系统、全面的回顾与分析。

多模态影像的几何一致性解算作为现代遥

感应用的关键前提，由于其数据源间存在显著的

非线性辐射差异与复杂的几何畸变，其共性问题

受到了学术界的长期关注。总体而言，基于区域

和特征的传统几何方法遵循真实世界的物理及

视觉原理，具有低软硬件依赖性与强解释性，在

当前仍展现出极大的研究潜力和即插即用的工

程实用价值。此外，深度学习技术强大的非线性

特征表达能力为多模态匹配带来了全新思路。

虽然深度网络在模拟人类视知觉由粗及精、跨模

态流形映射等层面表现优异，但其在工程领域落

地时仍受限于大规模高精度标注多模态数据集

的匮乏，且对数据分布变化高度敏感导致跨模态

泛化性不足，参数量激增亦带来软硬件环境的适

配性挑战，因此，目前多模态匹配依然以传统特

征/区域几何方法为主。但不可否认，深度学习

在跨模态协同生成与自监督轻量化网络结构转

型中依然具有巨大的潜力。
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回望十余年的发展，多模态遥感影像匹配正

朝着处理方式高效化、应对复杂辐射、几何畸变

鲁棒化以及多源信息融合一体化的方向快速前

进。从早期的同源匹配方法到如今逐步成型的

多源通用算法体系，多模态影像匹配正成为现代

遥感应用中的新主力，并在数据融合、目标识别

与变化检测等诸多国家发展和科学探索应用中

发挥更加显著的作用。在这种大背景下，越来越

多不同学科的学者会参与到多模态影像匹配与

处理的发展浪潮中，不断拓宽应用边界，注入新

的技术和思想，多模态遥感协同观测与处理技术

将迎来全方位快速发展期。
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