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摘 要：复杂城市场景中的密集建筑和显著高差，放大了多模态遥感影像间的非线性辐射误差和几何畸变，给

高分辨率影像的高精度配准带来了挑战。现有配准方法多依赖于影像的纹理等二维特征，缺乏对三维空间信息

的有效利用。为此，本文提出了一种基于模态转换和三维空间关系约束的多模态高分辨率遥感影像配准方法。

首先，该方法使用跨模态影像翻译来减弱多模态影像间的辐射差异；其次，使用单目深度估计快速获取深度图，

为后续的特征描述和匹配约束提供数据基础与空间先验；最后，提出了一种基于深度的三维空间关系约束匹配

方法。该方法通过多特征图的特征点检测、深度联合描述符构建和三维空间关系约束来实现特征点的潜在检测、

稳健描述和精确匹配。本文在 4组代表性数据上，将所提方法与多种传统和深度学习方法进行了对比。实验结果

表明，所提方法的平均NCM为 510，较现有方法提升约 0.92~5.22倍；平均RMSE为 1.58像素，精度较现有方法

提升约 4.12~4.78倍。结果验证了本文方法在配准精度和综合性能上具有一定优势，能够有效抑制城市多模态影

像中的非线性辐射差异和几何畸变，实现更高精度配准。本文使用的数据和相关资源可从以下地址获取：

https：//github.com/QAlana/CityMMReg-data。
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1　引 言
高精度影像配准是开展影像融合、变化检测、

目标识别与跟踪等高级应用的基础 （Hou 等，

2024），而多模态影像的联合处理则能够进一步提

升结果的可靠性、完整性与准确性 （Wu 等，

2025）。例如，在灾害应急响应中，通过精确对齐

灾后的合成孔径雷达和光学影像，可实现受损建

筑物的全天候识别与风险评估 （Sun 等，2024）；

在城市管理中，基于高精度配准的多时相影像变

化检测，有助于实现建筑演变监测与土地利用变

化分析（Zhou等，2024）。然而，在城市复杂场景

下，高大地物分布密集、显著高差、遮挡和阴影

效应显著增加了多模高分遥感影像高精度配准的

难度 （Zheng 等，2024）。因此，针对城市多模态

高分辨率遥感影像，开发鲁棒、高精度的配准方

法具有重要的科学意义和现实应用价值。

目前，多模态遥感影像配准方法大都在二维

空间中展开研究，这些方法主要可以分为两类：

基于区域和基于特征的方法（杨等，2025；Zhang
等，2025）。前者主要通过影像间的二维统计信息

或结构相似性度量进行配准，例如基于信息论的
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互信息（MI）（Wells等，1996）、基于结构特征的

相位一致性方向直方图 （HOPC）（Ye 和 Shen，
2016）、 方 向 梯 度 通 道 特 征 （CFOG）（Ye 等 ，

2019）、融合傅里叶和加权边缘密度的相位一致性

方向直方图（FED-HOPC）（Ye等，2024）和快速

秩局部自相似性（FRLSS）（Xiong等，2025）等方

法。这类方法虽然能够处理多模态影像，但其依

赖于大范围的强度或结构纹理信息，难以实现高

精度和高鲁棒的匹配 （叶等，2024）。相比之下，

基于特征的方法侧重于通过特征点的稳健描述进

行匹配，可在一定程度上减弱辐射差异带来的影

响。例如，位置尺度定向不变特征变换 （PSO-
SIFT）（Ma 等 ， 2017）、 辐 射 不 变 特 征 变 换

（RIFT）（Li等，2020）、绝对相位方向梯度直方图

（HAPCG）（姚等，2021）、多方向张量索引特征图

（MoTIF）（Yao等，2022）和位置-方向-尺度引导

的几何与强度不变特征变换 （POS-GIFT）（Hou
等，2024） 方法等。尽管这类方法在多模态影像

匹配中更加稳健，但仍然将影像视作二维平面进

行处理，忽略了真实场景中的三维空间关系。这

类二维假设的方法难以准确刻画复杂城市场景下

影像间的几何形变，导致二维纹理相似但三维空

间位置不同的特征被错误匹配，从而限制了配准

的精度与几何一致性。

针对影像二维假设的局限，一些研究尝试在

配准过程中引入三维空间信息，以提升匹配的几

何一致性和精度。例如，Kim 等 （2012） 和 Wang
等 （2022） 利用遥感影像的姿态参数 （如有理多

项式系数） 和数字高程模型对影像进行预处理，

以减小影像间的旋转和尺度差异。然而，这类方

法依赖额外的姿态参数和 DEM 数据，通常只能进

行大范围的粗略校准，难以满足城市高分辨率影

像精确配准的需求。Zheng等（2024）通过提取建

筑物轮廓和阴影反演建筑高度，并在特征匹配阶

段引入高度惩罚因子，降低阴影对纹理相似性的

干扰。但是，这种方法依赖于可见光影像中的阴

影信息，难以推广至多模态遥感影像场景。

基于以上分析，在城市复杂环境下，为实现

多模态高分辨率遥感影像的高精度配准，需要着

重关注以下三个方面：（1） 跨模态差异带来的影

响。由于传感器及其成像机制的不同，多模态影

像在辐射响应、几何畸变和纹理表征等方面存在

显著差异。（2）城市复杂场景引发的形变与遮挡。

城市地区建筑分布密集且高差显著，在多视角成

像和地物高度变化等因素的作用下，容易产生遮

挡、阴影及视角畸变等复杂现象。（3） 三维空间

信息利用不足。针对城市场景特有的三维结构，

现有的配准方法尚未对三维空间信息进行充分而

有效的利用，从而限制了配准精度与鲁棒性的进

一步提升。

鉴于此，本文提出了一种基于模态转化和三

维空间关系约束的多模态高分辨率影像配准方法，

以重点解决上述问题：（1） 使用生成对抗网络进

行模态转换，将高分辨率的城市跨模态影像映射

至近似同模态的表征空间，有效缓解模态差异对

特征匹配的干扰。（2） 使用单目深度估计快速获

取伪三维深度信息，并构建归一化深度联合描述

符，以增强特征描述符在复杂几何形变条件下的

鲁棒性和描述能力。（3） 提出一种基于深度的三

维空间关系约束机制，通过识别并剔除由深度不

一致引起的伪匹配，弥补传统方法对三维信息利

用不足的问题，提升城市复杂场景下的配准精度

与稳定性。

2　研究方法

本文方法的整体框架如图 1所示，主要包含以

下几个关键步骤：首先，针对异源遥感影像间显

著的辐射和纹理差异，使用 pix2pixHD （Wang 等，

2018） 模型进行跨模态图像翻译，将 SAR 和红外

等影像转换为伪光学影像，以降低模态差异对后

续特征提取和匹配的影响。其次，分别对参考光

学影像和生成的伪光学影像进行单目深度估计，

并通过深度对齐策略获取对齐深度图，为后续的

三维几何约束提供数据支撑。最后，在特征匹配

阶段，在多特征响应图上使用 FAST 算子（Rosten
等，2010） 获取候选特征点，构建融合深度信息

的归一化联合特征描述符。同时，引入基于多尺

度深度一致性校验的三维空间约束机制，剔除存

在深度冲突或视差异常的匹配，实现复杂城市场

景下多模态高分辨率遥感影像的稳健配准。

2.1　跨模态图像翻译

不同模态影像之间显著的非线性辐射差异，

是多模态高分辨率遥感影像配准面临的首要挑战

之一。传统基于区域和特征的方法难以在这些影

像中建立可靠的对应关系（见图 2）。需要说明的
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是，为取得更清晰的可视化效果，本文在结果展

示阶段将所有 SAR 和红外影像替换为对应的 RGB
影像，但特征提取和匹配仍然在异源影像上进行，

该操作对配准结果无影响。为了缓解模态差异带

来的影响，本文引入跨模态图像翻译技术，将

SAR 或红外影像映射至为与真实光学影像更为接

近的伪光学影像（见图 3），从而把异源影像配准

问题转化为近似同源影像配准问题，也为后续的

特征提取和匹配提供了更为友好的数据基础。Yu
等 （2024） 的研究表明，生成对抗网络在跨模态

图像翻译任务中具有较好的表现。

2.1.1　生成对抗网络概述

生成对抗网络 （GAN） 最初由 Goodfellow 等

（2014） 提 出 ， 其 核 心 思 想 是 通 过 生 成 器

（Generator，G） 和判别器 （Discriminator，D） 的

对抗性训练，生成高质量的、与真实数据相似的

虚假数据（Xia等，2023），它的基本原理如图 3所

示。在GAN模型的基础上，pix2pixHD通过引入由

粗到细的生成器、多尺度判别器和改进的对抗损

失，以生成高分辨率图像并添加更精细的纹理。

pix2pixHD 模型的生成器包含全局生成网络 （G1）

和局部增强网络（G2）两个子网络。其中 G1 用于

生成一张与输入图像一样大小的伪图像，G2 则是

图1　所提方法流程

Fig. 1　Workflow of the proposed method

（a）　MoTIF方法匹配结果和棋盘格图

（a）　Matching results and checkerboard image of the MoTIF method

（b）　EPC-SRC方法匹配结果和棋盘格图

（b）　Matching results and checkerboard image of the EPC-SRCmethod
图2　现有方法的配准结果

Fig. 2　Registration results of existing methods
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为了输出更高分辨率图像，生成一张长高分别是

输入图像长高两倍的伪图像。pix2pixHD的判别器

则是在原图、原图的 1/2 和 1/4 降采样上，使用具

有相同网络结构的鉴别器D1、D2、D3来分别判别

这三个尺寸图像的真假。相应地，pix2pixHD模型

的损失函数增加到了三个部分，分别是多尺度对

抗损失、多尺度特征匹配损失和内容损失。总损

失函数如下：

Lpix2pixHD = LGAN (G,D ) + λFMLFM (G,D ) + λVGGLVGG (G )(1)

其中，LGAN (G，D ) 为对抗损失，LFM (G，D ) 为特征

匹配损失，LVGG (G ) 为感知损失。λFM和λVGG为对应

的权重系数，用于平衡不同的损失项，在原始论

文中均取10。

2.1.2　基于生成对抗网络的跨模态图像翻译

本节使用的训练数据来自 DDHRNet 数据集

（Ren 等，2022） 和 SpaceNet 6 数据集 （Shermeyer
等，2020），从中筛选韩国浦项市和荷兰鹿特丹港

的主城区影像并裁剪至 256×256。表 1 是 pix2pix
（Isola 等，2017）、pix2pixHD （G1） 和 pix2pixHD 
（G1+G2）等模型在 SpaceNet 6 上的训练结果，图 4
为 模 型 的 实 际 转 换 效 果 。 其 中 感 知 相 似 性

（LPIPS）（Zhang 等，2018）、峰值信噪比（PSNR）
（Sara 等，2019） 和结构相似性指数 （SSIM）（郑

等，2025） 是跨模态图像翻译领域常用的指标，

用于评估生成图像的质量。PSNR 的单位是分贝 
（dB），训练耗时 （Time） 的单位是小时 （h），其

余指标均为无纲量。由表 1 和图 4 可知， pix2
pixHD （G1+G2）模型在图像生成指标上表现相对

较优但提升幅度有限，且实际的转换效果不及

pix2pixHD （G1）。综合考虑下，本文在 batchsize
为 8， epoch 为 200， 其 余 超 参 数 沿 用 Wang 等

（2018） 默认值的条件下，对 pix2pixHD （G1） 进

行训练，实现 SAR 和 IR 影像向 RGB 影像的模态

转换。

图3　图像翻译基础模型

Fig. 3　Basic model of image translation

表1　三种模态转换模型的定量结果，最优结果用粗体标记

Table 1　　Quantitative results of three modality translation 
models， with optimal results in bold

Method
pix2pixHD （G1）

pix2pixHD （G1+G2）

pix2pix

LPIPS↓
0.0676
0.0639

0.5454

SSIM↑
0.7111
0.7206

0.4648

PSNR/
dB↑

22.72
23.18

18.93

Time/h↓
2.1

17.1
0.6

（a）　目标影像

（a）　Target image
（b）　pix2pixHD （G1结果）

（b）　pix2pixHD （G1） result
（c）　pix2pixHD（G1+G2）结果

（c）　pix2pixHD （G1+G2） 
result

（d）　pix2pix结果

（d）　pix2pix result

图4　三种模态转换模型定性结果

Fig. 4　Qualitative results of three modality translation models
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2.2　基于单目深度估计的三维信息获取

在复杂城市场景的高分辨率遥感影像中，高

层建筑和桥梁等三维结构广泛存在。传统基于二

维纹理的配准方法在此类场景下通常仅依赖平面

信息，未利用地物的空间结构特征而导致配准精

度受限。为了在城市多模态高分辨率遥感影像配

准中有效利用三维空间信息，本文采用单目深度

估计从影像中提取相对深度信息。然后基于所获

深度在匹配过程中进行三维几何一致性约束，提

高所提方法在复杂城市环境下的配准精度与鲁棒

性。与激光雷达或多目相机等依赖额外传感器的

深度获取方法相比，单目深度估计仅需单幅影像

输 入 ， 具 有 数 据 易 获 取 、 适 用 性 强 等 特 点

（Rajapaksha等，2024）。

Depth Anything （Yang 等，2024） 经过两个版

本的迭代，已具有稳定的单目深度估计能力，并

在数据生成（Hong等，2025；Ren等，2025）、新

视角合成 （Szymanowicz 等， 2025）、三维重建

（Yu等，2025）和自动驾驶（Li等，2024；Shi等，

2025） 等复杂场景中得到广泛应用，表现出良好

的泛化能力和的鲁棒性（Chen等，2024）。需要注

意的是，对于同一地物，其真实的物理高度是确

定的。但由于影像获取时相、观测角度和成像条

件的差异，基于单幅影像估计得到的深度值可能

存在一定差别（见图 5）。为降低这种差异对后续

匹配的负面影响，本文使用 Depth Anything V2 分

别对参考影像和待配准的跨模态翻译影像处理，

生成对应的深度图。然后通过深度对齐策略获得

统计分布一致的对齐深度图。具体而言，首先对

原始深度图进行 16×16邻域的局部标准化，该邻域

尺寸在保持局部结构与统计稳定性之间取得了较

好的平衡。随后采用 2%百分位截断来抑制离群值

的 影 响 ， 最 后 利 用 经 典 的 直 方 图 匹 配 方 法

（Gonzalez和 Woods，2018）对深度分布进行对齐，

减弱不同影像间的深度偏移。该对齐深度图为后

续特征匹配和几何约束提供了可靠的数据基础和

空间先验。

（a）　待配准伪光学影像及其深度图与对齐深度图

（a）　Pseudo image to be registered with its depth and aligned depth maps

（b）　参考光学影像及其深度图与对齐深度图

（b）　Reference optical image with its depth and aligned depth maps
图5　获取对齐深度图

Fig. 5　Acquisition of the aligned depth map
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2.3　基于深度的三维空间关系约束匹配方法

2.3.1　多特征图联合特征点检测

传统配准方法通常在原始灰度影像，或为应

对模态差异应在各向异性加权特征图上进行特征

点检测。本文在 2.1节中已将异源遥感影像转换为

统一模态，在特征点检测时无需再考虑模态差异。

然而，仅在单一灰度图或特征图上进行特征点检

测，可能无法充分捕获影像的纹理、边缘和结构

信息。为此，本文提出了一种基于多特征图联合

的特征点检测方法，以获取城市高分辨率遥感影

像中潜在的同名特征点。

具体而言，先对影像进行高斯平滑，再利用

一阶微分算子（如 Sobel 或 Prewitt）（何等，2018）
计算影像在 x和 y方向上的梯度分量∇x和∇y，进而

生成梯度幅度图和梯度方向图。将原始影像和这

两个特征图构建为特征点候选空间。在此空间内，

对每个特征图使用FAST算法进行特征点检测，以

获取对纹理细节、边缘强度与方向信息敏感的特

征点集合。该方法能够在城市复杂场景中更好地

捕捉多维信息，为后续的稳健特征匹配提供丰富

的特征点候选集。

2.3.2　深度联合特征描述符构建

构建具有鲁棒性的特征描述符是实现高精度

配准的关键。本文借鉴经典的 GLOH 描述符

（Mikolajczyk 和 Schmid，2003） 和 HAPCG 描述符

（姚等，2021）框架，提出了一种深度联合特征描

述符，该描述符既包含影像的二维纹理特征又融

合了三维空间特征，对高分辨城市复杂环境遥感

影像配准具有较强的鲁棒性。

深度联合特征描述符的构建流程如图 6所示：

首先以特征点为中心选取固定大小的圆形描述符

邻域，在该邻域内计算绝对相位一致性梯度和方

向特征。随后将整个邻域按照 10°为间隔等分为 36
份，统计每一份中的梯度特征和方向特征，并将

统计的峰值方向作为该特征点的主方向。然后以

特征点为极点、以主方向为极轴建立对数极坐标

系，将整个描述符邻域划分为 3×10+1=31 个子区

域。其中径向根据半径被划分为 4个区域（一个中

心圆和 3个同心环），同心环按照 36°为间隔等分为

10个等角扇区。最后统计这 31个子区域内每个像

素点的 8 个方向的梯度和方向特征，生成大小为

31×8=248 维的纹理特征描述向量。与此同时，在

对应的深度图上进行相同的描述符构建流程，生

成 248维深度特征描述向量。最后，将这两个特征

描述向量串联并进行归一化，形成一个既包含纹

理特征又包含三维信息的496维联合描述符。

2.3.3　基于深度的三维空间关系约束特征匹配

完成特征点提取与描述后，需要对特征点进

行粗略匹配和精筛提高匹配精度。本文首先采用

最近邻搜索策略，为待配准影像中的特征点在参

考影像中寻找描述符距离最近的候选点，并通过

坐标去重以确保一对一的匹配关系。然而，仅依

赖描述符相似性的匹配通常会产生大量误匹配，

即使是在引入深度联合特征描述符的情况下，该

问题仍难以完全避免。这是因为部分特征点在二

维影像或描述符空间中表现相似，但在三维空间

中并非对应的同一地物点。这些误匹配点通常在

对应的深度图中表现出明显的深度不一致。

为解决以上问题，本文提出了一种基于多尺

度深度一致性约束的匹配点筛选策略。该策略利

用对齐深度图提供的伪三维信息，对初始匹配结

果进行几何一致性校验，它主要包括以下几个

步骤：

（1） 多尺度邻域深度计算。对于每一对候选

匹配点对，分别在参考影像和待配准影像的对齐

图6　深度联合特征描述符构建流程

Fig. 6　Construction process of the depth-joint feature descriptor
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深度图上选取不同尺寸大小（如 3×3，5×5和 7×7）
的邻域窗口，随后计算两幅影像中对应邻域的平

均深度绝对差值，取其最大值作为该匹配点对的

多尺度深度差度量，并将其标记为：

Δ i = max ( D̄k
A - D̄k

B ) (2)

其中，D̄k
A和 D̄k

B分别表示在尺度 k下两幅深度图对

应邻域的平均深度，Δ i表示第 i个候选匹配点对的

最大深度偏差。

（2） 自适应阈值计算。为了自适应地判别异

常匹配点，本文采用基于中位数和中位绝对偏差

的统计策略来确定阈值T：

ì
í
î

ïï

ïï

T = median ( )Δ + n ⋅ MAD ( )Δ
MAD ( )Δ = median ( )||Δ i - median ( )Δ (3)

其中，Δ表示所有候选匹配点对的最大深度偏差集

合，n为阈值系数。经测试发现，当 n∈ ［1，4.5］
时，NCM 随 n的增大稳步增加，对应的 RMSEall 值

略微上升但整体波动较小。为兼顾匹配点数量和

配准精度，本文取 n=3，该值在统计意义上与鲁棒

统计学中的3σ准则思想相近。

（3） 深度一致性筛选和误差剔除。若某匹配

点对的深度差度量 Δ i>T，则认为该匹配存在显著

几何不一致性，将其视为误匹配并剔除。最后，

利用当前内点估计变换矩阵H并计算待配准点的

重投影误差，保留前 25% 的低偏差特征点，并利

用H修正其余点的坐标，随后迭代计算变换矩阵H

以实现亚像素级定位。通过以上步骤，可有效去

除二维纹理特征相似，但因地形起伏、视角差或

遮挡导致的错误匹配，提升配准的几何精度与结

构一致性。

3　实验与结果分析

3.1　实验数据

为全面验证所提方法的有效性与鲁棒性，本

文选取了 4种不同组合的异源遥感影像作为测试数

据，它涵盖了多种模态差异和城市形变类型（见

图 7）。这些高分辨率的测试影像采集自 DDHRNet
数据集、SpaceNet6竞赛数据集以及公开的地图服

务平台（Esri World Imagery、Google Earth 等）。测

试数据覆盖了典型的城市复杂场景，包括密集建

筑、高层建筑以及阴影区域，旨在最大程度地模

拟真实城市环境下遥感影像配准所面临的挑战。

根据影像形变机制的不同，这四组测试数据可划

分为两类：人为扰动的几何形变数据与自然存在

的形变数据：

（1） 人为扰动的几何形变数据。包括 G1 
（SAR-RGB）和G4 （SAR-IR）两组，其原始数据

分别来自 DDHRNet 数据集 （韩国浦项市） 和

SpaceNet 6竞赛数据集。由于上述数据集中的影像

图7　本文的实验数据

Fig. 7　Experimental data used in this study
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在发布前已完成预配准，缺乏显著的几何差异，

不足以反映算法在复杂形变条件下的表现。为此，

本文在待配准影像上引入随机透视变换矩阵，人

为施加平移、旋转和缩放等扰动，以模拟实际遥

感配准任务中常见的几何形变。其中，旋转角度

在［−2.5°， 2.5°］范围内随机采样，缩放比例在

［0.85， 1.15］范围内变化，平移量在 x和 y方向均

控制在［−10， 10］像素范围内。所有参数均采用

均匀分布随机生成。

（2） 自然存在的形变数据。包括 G2 （SAR-
RGB） 和 G3 （IR-RGB）  两 组 ， 它 们 采 集 自

SpaceNet 6 和公开地图服务（Esri World Imagery 与

Google Earth）。这些影像在发布前虽然经过预校

正，但由于传感器类型、成像视角和采集时间的

差异，影像对之间表现出明显的跨模态差异、视

角视差及自然几何形变。这两组数据能够真实反

映城市影像配准中面临的挑战。

通过对两类数据的实验对比，不仅能够验证

所提方法对特定形变的纠正能力，也能评估其在

真实复杂城市场景下的鲁棒性与泛化性能。各组

测试数据的详细信息请参考表2。

3.2　评价指标

为了客观、系统地评价所提方法的性能，本

文从定性和定量两个方面对配准结果进行综合评

估。本文使用棋盘格图（Karantzalos等，2014）来

进行定性评价，通过观察方格边界是否连续来判

断不同方法在细节处理上的优劣。由于本文对比

的其他方法在编写语言和是否使用线程池上有所

差 异 ， 因 此 本 文 主 要 通 过 正 确 匹 配 的 数 量

（number of correct matches，NCM）、正确匹配率

（Correct Match Ratio， CMR） 以 及 均 方 根 误 差

（Root Mean Square Error， RMSE）来定量评估几种

方法的性能，它们的单位分别为“个”、“%”和

“像素”（Xiang等，2018；Yan等，2022）。

对于G1和G4实验组，保存人为扰动的变换矩

阵作为地面真值；对于G2和G3实验组，人工采集

超过 15个良好的控制点，计算透视变换矩阵作为

地面真值，并将距真值 3个像素内的匹配点标记为

正确匹配点。RMSEall 为配准方法输出的所有配准

点对计算得到的 RMSE，RMSEcm 为仅使用正确匹

配点对计算得到的RMSE。

3.3　对比实验

本文将所提方法与 EPC-SRC （郑等，2025）、

GLIFT （Zhang 等 ， 2025）、 MoTIF （Yao 等 ，

2022）、PSO-SIFT （Ma 等，2017）、SIFT （Lowe，
2004） 等传统方法及 XFeat （Potje 等， 2024）、

RoMa （Edstedt等，2024）等深度学习方法进行对

比测试，以评估所提方法的配准性能。所有测试

代码收集自开源网络，并保持默认的最优参数。

本测试是在一台小米笔记本电脑上进行的，它装

备了英特尔 （R）  酷睿 （TM）  i7-9750H CPU， 
16GB RAM和Windows 10 x64操作系统。本文方法

已在MATLAB R2023b上通过了测试。

图 8 为本文方法与其他 7 种方法的定量结果。

为便于直观比较，图 8（c）和（d）分别取RMSEall
和RMSEcm 的倒数，此时低值代表配准精度差，高

值代表精度好。综合 NCM 和 RMSEall 来看，除 G3
（b） 测试项外，所提方法的配准精度均优于其他

方法。除 SIFT和PSO-SIFT外的其他方法次之，但

也仅在G3测试组中的匹配效果较好，这是因为在

配准算法中，需要先将影像转化为灰度再进行配

表2　本文测试数据详表

Table 2　　Detailed information of the test data used in this study

Group
G1

（SAR-RGB）
G2

（SAR-RGB）
G3

（IR-RGB）
G4

（SAR-IR）

Image Source
GF3
GF2

Capella Space
---（various）
WorldView-2
---（various）
Capella Space
WorldView-2

Image Provider
DDHRNet dataset
DDHRNet dataset

SpaceNet 6
Google Earth
SpaceNet 6

Esri World Imagery
SpaceNet 6
SpaceNet 6

GSD/m
1.0
1.0
0.5

0.45
0.5

0.45
0.5
0.5

Image Size/pixel
256×256
256×256
256×256
300×300
236×236
300×300
256×256
256×256

Date

---

2019.8.23
2021.5.29/2022.5.8

2019.8.31
2024.5.12/2024.7.29

2019.8.23
2019.8.31
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准，而G3测试组中红外和光学影像的灰度图极为

相似，可以看作是同模态影像匹配。SIFT和 PSO-
SIFT 方法的配准效果最差，几乎没有正确匹配点

对。此外，GLIFT和RoMa在G3测试组中虽取得了

可观的 NCM，但配准精度较本文方法并无显著提

升。上述结果表明，所提方法在复杂场景下具有

更强的鲁棒性，在提高匹配数量的同时有效控制

了匹配误差，实现了两者之间的良好平衡。总体

而言，所提方法的平均 NCM 为 510，较其他方法

提升约 0.92~5.22倍；平均RMSEall 为 1.58像素，精

度提升约 4.12~4.78倍。需要指出的是，所提方法

的平均运行时间约为 37 秒，其中约 25~35 秒耗时

于联合描述符构建。这是因为当前实现为未经工

程优化的算法原型，主要用于验证算法的设计和

可行性，后续将进一步优化算法的效率。

尽管所提方法的配准精度优于其他方法，但

它在G2 （b）、G2 （c）和G3 （b）测试项的正确匹

配率较低，RMSE也出现了一定程度的下降。事实

上，所提方法的棋盘格图在影像边缘也有较好的

配准效果（见 9 （b）），这是因为现有的定量评估

方法在复杂城市场景中存在局限。其根本原因在

于，基于全局单应性矩阵的精度验证高度依赖于

场景的平面假设。在这种情况下，即使在高层建

筑、地形起伏及显著视差的复杂区域存在正确匹

配点，也会因为偏离全局变换模型而被误判为离

群点。因此，定量指标可能会低估算法在复杂三

维环境下的真实配准能力。为弥补这一评估偏差，

本文对G2 （b）、G2 （c）和G3 （b）测试项引入了

定性评估以更全面地验证配准效果。

通过对比图 10中不同方法的棋盘格图可以看

出，在G2 （b）、G2 （c）和G3 （b）等典型城市场

景下，本文方法具有更好的视觉连续性。这表明

本文算法在处理具有显著高差和非线性形变影像

时具有较强的稳健性。同时，该结果也反映出当

前基于全局单应性矩阵评的价体系在复杂场景中

的局限性，凸显出构建能够真实反映复杂地物结

构的立体评价标准具有必要性。

3.4　消融实验

为验证本文所提方法中各关键步骤对配准性

能的贡献，我们设计并实施了渐进式消融实验。

（a）　不同方法的NCM结果

（a）　NCM results of different methods

（c）　不同方法的1/RMSEall结果

（c）　1/RMSEall results of different methods

（b）　不同方法的CMR结果

（b）　CMR results of different methods

（d）　不同方法的1/RMSEcm结果

（d）　1/RMSEcm results of different methods
图8　各方法在不同指标下的配准性能对比

Fig. 8　Comparison of registration performance metrics among different methods
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实验方案如下：方案 1 （Base）：基准方案，使用

原始异源影像和 GLOH 描述符 （Mikolajczyk 和

Schmid，2003） 进行配准；方案 2 （Base+A）：在

方案 1 的基础上引入模态转换；方案 3 （Base+A+

B）：将方案 2中的描述符替换为深度联合描述符；

方案 4 （Base+A+B+C）：在方案 3 的基础上进行多

尺度深度一致性约束，即本文所提方法。

（a）　“G2（b）”所提方法匹配结果

（a）　Matching results of the proposed method for “G2（b）”

（b）　所提方法棋盘格图

（b）　Checkerboard image generated by the 
proposed method

图9　基于全局变换矩阵的定量评价缺陷

Fig. 9　Deficiencies of quantitative evaluation based on the global transformation matrix

（a）　MoTIF方法定性评价结果

（a）　Qualitative evaluation results of the MoTIF method

（b）　EPC-SRC方法定性评价结果

（b）　Qualitative evaluation results of the EPC-SRC method

（c）　本文方法定性评价结果

（c）　Qualitative evaluation results of the proposed method
图10　不同方法在相同测试项的定性评价结果

Fig. 10　Qualitative evaluation results of different methods on the same test case
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消融实验的结果如图 11所示，实验分析表明：

模态转换通过统一影像的表征空间，显著提升了

正确匹配点数（NCM）并降低了 RMSEall，但在自

然形变数据组上的提升有限。深度联合描述符的

特征描述能力更强，提升了算法在自然形变数据

组上的配准性能。多尺度深度一致性约束通过剔

除潜在的误匹配点，在保证 NCM 的前提下，进一

步提高了算法的配准的精度，实现匹配点数量与

精度的平衡。综上，本文方法通过整合以上关键

步骤，在相同的测试场景下具有更优的综合性能。

3.5　鲁棒性实验

为验证所提方法在尺度、旋转及其组合扰动

下的鲁棒性，分别在 SAR-光学和 SAR-红外测试

组中分别选取一对影像对进行实验。

（1）尺度鲁棒性测试。以 0.1为间隔对生成的

伪光学影像进行缩放，生成尺度范围为 0.7~1.3的

6 组模拟图像。匹配结果如图 12 （a）所示，随着

尺度差异的增大，匹配点数量呈逐渐下降的趋势。

在整个测试范围内，所提方法能够获得至少 80对

匹配点和1.6个像素内的匹配误差。

（2）旋转鲁棒性测试。以 10°为间隔进对为伪

光学影像进行顺时针和逆时针旋转，获得旋转范

围为-30°到 30°的 6组模拟图像。匹配结果如图 12
（b）所示，角度在-20°至 20°范围内时，方法仍可

获得超过 150对有效匹配点，RMSE约为 1.9像素。

当旋转角度进一步增大时，匹配性能逐渐下降。

（3） 组合扰动测试。在以上基础上，同时引

入尺度、旋转和平移扰动（平移步长为 7像素，范

围为-21至 21像素），构建综合变换测试数据。匹

配结果如图 12 （c） 所示，当尺度变化在 0.9 到

1.2、旋转角度在-10°至 20°、平移范围在-7 至 14
像素内，所提方法仍可获得稳定的匹配结果。在

该区间内，匹配点数量不少于 19 对，RMSE 控制

在0.45–2.26像素之间。

综上，所提方法在中等强度的尺度、旋转以

及组合扰动下均表现出良好的鲁棒性，能够适应

实际遥感场景中常见的成像尺度变化和视角差异。

但在较大幅度复合变换的条件下匹配性能会有所

下降，表明所提方法在城市复杂形变下仍存在一

定局限性，有待进一步优化。

（a）　匹配数量 （NCM） 消融结果

（a）　Ablation results for matching quantity （NCM）

（b）　配准精度 （1/RMSEall） 消融结果

（b）　Ablation results for registration accuracy （1/RMSEall）

图 11　消融实验结果

Fig. 11　Results of ablation experiments
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4　结 论
针对复杂城市环境下多模态高分辨率遥感影

像配准难度增大、三维空间信息利用不足等问题，

本文提出了一种基于模态转换和三维空间关系约

束的多模态遥感影像配准方法。在包含人为扰动

和自然形变的 4组城市影像数据上，与EPC-SRC、

GLIFT、MoTIF、PSO-SIFT、 SIFT 等传统方法及

XFeat、RoM 等深度学习方法进行了对比实验。结

果表明，所提方法的平均 NCM 为 510，较其他方

法提升约 0.92~5.22 倍；RMSE 平均为 1.58 像素，

精度提升约 4.12~4.78倍。这表明所提方法在复杂

场景下具有更强的鲁棒性，在提高匹配数量的同

时有效控制了匹配误差，实现了两者之间的良好

平衡。

尽管如此，本文方法的平均运行时间相对较

长，这是因为当前的代码实现为未经工程优化的

算法原型，旨在验证算法的可行性。在下一步工

作中，我们将通过代码优化、GPU 加速和并行计

算等手段提升算法的运行效率。此外，实验分析

表明，现有基于全局单应性矩阵的精度评价体系

在评估高差显著或视差明显的复杂区域时存在一

定局限性。因此，有必要构建更加契合城市复杂

空间结构特征的综合评价框架。进一步研究还可

探索三维重建与配准的联合优化的策略，实现从

二维像素空间到真实三维几何空间的协同建模，

为城市多源遥感影像的智能融合和空间认知提供

更坚实的基础。
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Abstract： In complex urban environments, dense buildings and significant height variations amplify nonlinear radiometric differences and 

geometric distortions among multimodal remote sensing images. These challenges severely hinder high-precision registration of high-

resolution imagery. Existing registration approaches predominantly rely on two-dimensional features such as texture, often neglecting the 

valuable three-dimensional spatial information inherent in such scenes. To address these limitations, this study proposes a novel multimodal 

high-resolution remote sensing image registration method that integrates modality transformation with three-dimensional spatial relationship 

constraints, aiming to improve robustness and accuracy in complex urban scenarios. The proposed method consists of three main 

components. First, a cross-modal image translation technique is employed to reduce radiometric discrepancies between multimodal images, 

effectively narrowing the modality gap and facilitating subsequent feature extraction. Second, monocular depth estimation is introduced to 

efficiently generate depth maps from single images. These depth maps provide essential spatial priors and serve as a foundation for 

constructing more informative feature descriptors and enforcing spatial constraints. Finally, a matching strategy based on depth-guided 3D 

spatial relationship constraints is developed. This strategy includes multi-feature map keypoint detection to capture potential salient features, 

the construction of depth-enhanced joint descriptors to improve feature distinctiveness, and the incorporation of 3D spatial relationship 

constraints to ensure geometrically consistent matching. Together, these steps enable reliable detection, robust description, and accurate 

matching of feature points across multimodal images. The proposed method was compared with several traditional and deep learning 

methods on four representative multimodal remote sensing datasets. Experimental results show that the proposed method achieves an 

average Number of Correct Matches (NCM) of 510, which improves upon existing methods by a factor of 0.92 to 5.22. The average Root 

Mean Square Error (RMSE) is 1.58 pixels, and the registration accuracy is improved by a factor of 4.12 to 4.78 compared to state‑of‑the‑art 

methods. These results demonstrate that the proposed method has clear advantages in registration accuracy and overall performance, 

effectively suppressing nonlinear radiometric differences and geometric distortions in urban multimodal images and achieving 

high‑precision registration. This study presents a robust solution for multimodal high-resolution remote sensing image registration in 

complex urban environments. By combining cross-modal translation, monocular depth estimation, and depth-based three-dimensional spatial 

relationship constraints, the proposed method successfully addresses both nonlinear radiometric differences and geometric distortions. The 

integration of 3D spatial information significantly improves feature matching robustness and registration precision compared to conventional 

2D-based approaches. Experimental validation confirms that the method achieves superior performance in terms of both accuracy and 

stability, establishing a solid foundation for downstream applications such as urban mapping, change detection, and multi-sensor data fusion.

Key words： image registration, multimodal imagery, 3D spatial relationships, complex urban scenes, depth maps
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