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基于残差伪孪生卷积互相关网络的异源遥感
图像匹配算法
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摘要 合成孔径雷达（SAR）成像和可见光成像是遥感卫星的常用成像方式。由于两者在成像信息上具有高度互

补性，SAR和可见光的图像数据融合已成为了遥感的一个重要研究领域。异源数据匹配算法的性能直接影响获取

地面控制点的精度，匹配算法分为二阶段法和一阶段法，现有的二阶段法难以适应地形复杂的遥感图像，且在速度

上无法满足实际的工程需求，而速度满足要求的一阶段法在精度上仍有所欠缺。为解决这个问题，提出了一个可

端到端的高精度的基于残差伪孪生卷积互相关网络的异源遥感图像匹配算法。所提算法通过构建基于残差层的

伪孪生网络，对提取的 SAR和可见光图像的特征进行卷积互相关操作从而实现异源遥感图像匹配。实验结果表

明，该算法在保持较高的速度下，较大提升了 SAR与可见光图像的匹配精度，为深度学习方法在大规模异源遥感图

像匹配任务中的工程应用奠定了基础。
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Abstract Remote sensing satellites commonly use synthetic aperture radar (SAR) and visible light imaging. SAR
and visible image data fusion have become an important research field of remote sensing owing to their high
complementarity in imaging information. The accuracy of obtaining ground control points is directly influenced by
the performance of a heterogeneous data matching algorithm. There are two methods of matching algorithms: two-

stage and one-stage. The existing two-stage method is difficult to adapt to remote sensing images with complex
terrain and it cannot meet the actual engineering needs in terms of speed, while the one-stage method meets the
requirements in terms of speed but lacks in accuracy. To solve this problem, an end-to-end high-precision
heterologous remote sensing image matching algorithm based on a residual pseudo-twin convolution cross-correlation
network has been proposed. By constructing a pseudo twin network based on residual layer, the proposed algorithm
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performs convolution cross-correlation operation on the extracted features of SAR and visible images, so as to realize
heterogeneous remote sensing image matching. The results show that this algorithm considerably improves the
matching accuracy between SAR and visible images, maintaining a high speed and laying the foundation for the
engineering applications of depth learning methods in large-scale heterogeneous remote sensing image matching
tasks.
Key words remote sensing; synthetic aperture radar; visible light; heterogeneous match; end-to-end

1 引 言

SAR成像和可见光成像是空间遥感中常用的

两种对地观测方式，两个波段差异极大，地物在这

两个波段上的辐射反射特性有较大差异。SAR成

像具有全天时、全天候的独特优势［1］，在不良天气相

较于可见光成像具有良好的抗干扰性，两者可以很

好地在时空上进行信息的相互补充，所以 SAR-可

见光的数据融合已经成为了遥感的一个相关研究

领域［2］。然而，SAR独特的成像机制和复杂的电磁

波散射过程，导致所采集图像含有大量相干斑噪

声，且地物信息抽象、可读性差，而可见光图像正好

与之相反，能够呈现色彩鲜明的地物且拥有高清晰

的图像［3］，两者的匹配难度极大，数据融合的首要步

骤就是匹配一定数量的同名像点来进行高精度的

配准［4］，因此关于 SAR-可见光的高精度图像匹配的

研究具有重大意义。

为了解决上述问题，相关领域的学者进行了大

量研究。Suri等［5］提出了一种基于 SAR图像和可见

光图像之间互信息的方法来完成异源图像的匹配

和配准的任务，该方法也被用于后来的二阶段匹配

算法中。在此之后，为解决人工设计特征描述符的

局限性，通过深度学习实现异源匹配的方法也逐渐

发展。按照方法的步骤，可以将匹配的方法分为二

阶段法和一阶段法，而最先发展成熟的是二阶段

法。2015年，Simo-Serra等［6］使用孪生网络的 128维
向量描述符通过相似度度量的方法进行图像匹配。

2017年，Mou等［7］将匹配作为二进制分类问题，通过

训练伪孪生神经网络来得到相同尺度下 SAR图像与

可见光图像的相似度关系，从而进行匹配。2019年，

Bürgmann等［8］提出了一种通过衡量神经网络输出

的特征向量信息来获取相似度测度进行匹配的方

法。除使用相似度信息进行匹配的方法外，基于条

件生成对抗网络生成人造同源图像后进行匹配的

方法也被Merkle等［9］应用于匹配任务中。随后一阶

段法也开始发展，2020年，Hughes等［10］提出了一种

SAR与可见光图像匹配的端到端的框架，并在城镇

区域上实现了较高的准确率。上述方法虽然极大

推进了异源遥感图像匹配领域的发展，并在城镇区

域等部分场景中具有较高的精度和准确率，对数据

融合领域有着较大的贡献，但是在面对部分特征稀

疏或较为复杂的场景时，难以完成匹配任务。

本文为解决现有方法在部分场景下表现不佳

的问题，提出了一个可端到端的高精度的基于残差

伪孪生卷积互相关网络的异源遥感图像匹配算法。

所提算法通过特征提取网络提取网络的深度特征，

然后使用卷积互相关的方法进行端到端匹配，从而

得到异源遥感图像之间同名点的对应关系，并通过

难样本学习的方法来提升模型在复杂场景下的精

度和稳健性。实验结果表明，所提算法可实现高精

度的异源遥感图像匹配。

2 残差伪孪生卷积互相关网络设计

残差伪孪生卷积互相关网络（RPSCCNet）总体

结构如图 1所示，神经网络的数据流有两个输入分

支以及一个输出总支。首先，SAR图像（大小为

128×128，图 1中记为 SAR）和可见光图像（大小为

256×256，图 1中为Optical）分别输入特征提取网络

（第 1层卷积层，图 1中的 Conv 7×7的卷积核在通

道上的大小分别与两幅图像的通道数相等，其余的

网络结构相等）。而通过特征提取网络提取出来的

高维特征，经过降维（图 1中的 Conv 1×1）后输出只

有一个通道的特征图，为了使网络能够学习到异源

图像之间的互相关性，将两个伪孪生神经网络分支

的输出进行卷积互相关操作，进行有关相关性特征

的提取。在卷积互相关网络中，孪生神经网络其中

的 SAR图像数据流分支的特征图经过变形（图 1中
的 Reshape操作）得到一个卷积核，并在另外一个分

支的特征图上进行卷积，最后得到两个特征图的卷

积互相关图，得到最终的 SAR图像关于可见光图像

的相似度测度分布图。

RPSCCNet 的 核 心 部 分 为 特 征 提 取 网 络

ResNet34，由 ResNet［11］中的卷积层所组成，能够采

用残差层来解决随着网络的加深而导致的网络退

化问题（即网络的精度出现饱和甚至出现下降的现

象），使得神经网络的层数能够尽可能的加深。为

了使得网络能够学习到各层的特征，每个残差层

（图 1中的 ResNetLayer，右边数字表层数）输出的特

征经上采样（图 1中的 Upsample）至同一输入图像

的 一 半 大 小 并 在 通 道 上 进 行 拼 接（图 一 中 的

Concatenate）。通过神经网络自动学习 SAR图像和

可见光图像之间相同的特征，为后面的操作奠定基

础，是整个网络的基础组成部分，也是这个网络参

数量最大的部分。为了保证网络的推理速度，也为

了使得网络能够学习到对于每个通道所对应像素

的重要性，即通过权重相乘的方式来表示每个像素

的显著性，以类似于全连接层的方式［12］通过 1×1的
卷积核学习在对应坐标位置上各个通道的权重，目

的是为了能够先将特征提取网络得到的高维特征

进行跨通道信息交互，并在保证特征图尺寸不变的

同时不增大参数量。

然后使用 SAR图像以及可见光两个分支数据

流进行卷积互相关操作，其中构成卷积层的卷积核

的是 SAR图像经特征提取网络所得到的特征图，该

操作主要通过类似于模板匹配的方式提取两个图

像之间的互相关性［13］。卷积的具体过程可描述为

{ M S →M S '
MT =MO*M S '

， （1）

式中：MT为输出图像的矩阵；MO为可见光图像数据

流分支的特征图矩阵；M S '为 SAR图像数据流分支

的特征图 M S 变形后的矩阵；MT 为两者的卷积结

果。MT矩阵各位置像素与 MO和 M S矩阵之间的对

应关系为

MT ( x，y )= ∑
i= x

x+ w s

∑
j= y

y+ h s

MO
( i+ w s，j+ h s )
( i，j ) M S

(w s，h s )
( 0，0 ) ，

x∈[ 0，w o - w s + 1 ]，y∈[ 0，ho - h s + 1 ]，（2）
式中：M ( x1，y1 )

( x0，y0 ) 是矩阵 M 中点 ( x 0，y0 )到点 ( x 1，y1 )两
个点之间所对应的所有矩阵元素所构成的矩阵；w s

和 h s分别为 SAR图像数据流分支特征图的宽度和

高度；w o和 ho分别为可见光图像数据流分支特征图

的宽度和高度。经过卷积后，可以得到宽为 w o -
w s + 1、高为 ho - h s + 1的图像。

在卷积互相关操作结束后，为了能够提高网络

的精度，需要对得到的特征图进行上采样，从而达

到足够分辨率。最后为了加速网络的训练，在图像

完 成 上 采 样 后 ，将 数 据 送 入 批 归 一 化 层（Batch
normalization layer，图 1简写为 BN）［14］。随后使用

空间注意力机制（图 1中为 Spatial Attention）［15］对特

征图每个位置像素的显著性进行学习，该层的最终

输出限定在［0，1］之间，通过与输入的乘积完成显

著性特征提取，得到最终结果。

3 实验与数据分析

3. 1 实验条件与评价方法

为了能够兼具场景的多样性和复杂性且使实

验具有代表性的同时减少网络训练的成本，本实验

组选择了 SEN1-2数据集［16］的夏季图片来制作网络

所需要的训练集和测试集，训练集和测试集的比例

为 0. 95∶0. 05，并 将 RPSCCNet 与 其 他 3 种 算 法

进 行 了 对 比 实 验 ，分 别 为 Adapting HardNet［8］、

图 1 残差伪孪生卷积互相关网络结构

Fig. 1 Structure of residual pseudo-siamese convolution cross-correlation network
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化问题（即网络的精度出现饱和甚至出现下降的现

象），使得神经网络的层数能够尽可能的加深。为

了使得网络能够学习到各层的特征，每个残差层

（图 1中的 ResNetLayer，右边数字表层数）输出的特

征经上采样（图 1中的 Upsample）至同一输入图像

的 一 半 大 小 并 在 通 道 上 进 行 拼 接（图 一 中 的

Concatenate）。通过神经网络自动学习 SAR图像和

可见光图像之间相同的特征，为后面的操作奠定基

础，是整个网络的基础组成部分，也是这个网络参

数量最大的部分。为了保证网络的推理速度，也为

了使得网络能够学习到对于每个通道所对应像素

的重要性，即通过权重相乘的方式来表示每个像素

的显著性，以类似于全连接层的方式［12］通过 1×1的
卷积核学习在对应坐标位置上各个通道的权重，目

的是为了能够先将特征提取网络得到的高维特征

进行跨通道信息交互，并在保证特征图尺寸不变的

同时不增大参数量。

然后使用 SAR图像以及可见光两个分支数据

流进行卷积互相关操作，其中构成卷积层的卷积核

的是 SAR图像经特征提取网络所得到的特征图，该

操作主要通过类似于模板匹配的方式提取两个图

像之间的互相关性［13］。卷积的具体过程可描述为

{ M S →M S '
MT =MO*M S '

， （1）

式中：MT为输出图像的矩阵；MO为可见光图像数据

流分支的特征图矩阵；M S '为 SAR图像数据流分支

的特征图 M S 变形后的矩阵；MT 为两者的卷积结

果。MT矩阵各位置像素与 MO和 M S矩阵之间的对

应关系为

MT ( x，y )= ∑
i= x

x+ w s

∑
j= y

y+ h s

MO
( i+ w s，j+ h s )
( i，j ) M S

(w s，h s )
( 0，0 ) ，

x∈[ 0，w o - w s + 1 ]，y∈[ 0，ho - h s + 1 ]，（2）
式中：M ( x1，y1 )

( x0，y0 ) 是矩阵 M 中点 ( x 0，y0 )到点 ( x 1，y1 )两
个点之间所对应的所有矩阵元素所构成的矩阵；w s

和 h s分别为 SAR图像数据流分支特征图的宽度和

高度；w o和 ho分别为可见光图像数据流分支特征图

的宽度和高度。经过卷积后，可以得到宽为 w o -
w s + 1、高为 ho - h s + 1的图像。

在卷积互相关操作结束后，为了能够提高网络

的精度，需要对得到的特征图进行上采样，从而达

到足够分辨率。最后为了加速网络的训练，在图像

完 成 上 采 样 后 ，将 数 据 送 入 批 归 一 化 层（Batch
normalization layer，图 1简写为 BN）［14］。随后使用

空间注意力机制（图 1中为 Spatial Attention）［15］对特

征图每个位置像素的显著性进行学习，该层的最终

输出限定在［0，1］之间，通过与输入的乘积完成显

著性特征提取，得到最终结果。

3 实验与数据分析

3. 1 实验条件与评价方法

为了能够兼具场景的多样性和复杂性且使实

验具有代表性的同时减少网络训练的成本，本实验

组选择了 SEN1-2数据集［16］的夏季图片来制作网络

所需要的训练集和测试集，训练集和测试集的比例

为 0. 95∶0. 05，并 将 RPSCCNet 与 其 他 3 种 算 法

进 行 了 对 比 实 验 ，分 别 为 Adapting HardNet［8］、

图 1 残差伪孪生卷积互相关网络结构

Fig. 1 Structure of residual pseudo-siamese convolution cross-correlation network
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PSiamNet［7］、CorASLNet［10］。在同一数据集上使用

深度学习框架 Pytorch［17］，并采用原文中默认的参数

对这 3算法种进行了重新训练。

RPSCCNet 采 用 Stochastic Gradient Descent
（SGD）优化方法进行训练，批大小为 25，学习率为

0. 005，权重衰减 0. 001，最大迭代次数 200。为了使

得网络能够主动学习困难样本，在使用交叉熵作为

损失函数的情况下，采取了 TopK Loss［18］的方式来

进行梯度的反向传播，对 Top Loss设定的阈值为

0. 5。因为批大小为 25，所以采用前 13个交叉熵损

失最大的样本进行反向传播，这样可以保证网络能

够主动学习困难样本。采用 L2距离（L2 distance）、

准确率（ACC）、热图质量（Heatmap quality）作为评

价指标，L2距离是网络推理所得中心点与实际中心

点之间的欧几里得距离，单位为 pixel；准确率是 L2
距离误差小于设定阈值的样本数量与总样本量的

比值；热图质量是网络推理结果与标签之间的交叉

熵损失，数值越大，热图的质量越差，数值越小两者

的分布差异越小。

H (O，L )=-∑
i

x

∑
j

y

O ( i，j ) ln [ ]L ( i，j ) ，

i∈[ 0，h ]，y∈[ 0，w ]， （3）
式 中 ：O 为 网 络 的 推 理 结 果 ；L 为 理 想 分 布 图 ；

H (O，L )为两者之间的交叉熵；O ( i，j )为网络推理

结果上 ( i，j )坐标对应的像素值；h和 w为图片的宽

和高。

3. 2 实验结果

3. 2. 1 四种方法结果的可视化与假设检验

在第 2节中谈及了网络的相关设计理念和一些

基于部分先验知识的假设，将其归于以下几点：

1）伪孪生结构能够更好地提取异源数据之间

的特征，能够较高提升网络的精度和稳健性。

2）端到端的训练方式会使得网络的表现能够

优于非端到端训练的网络。

3）更好的特征提取网络能够让网络在精度上

有更加优秀的表现。

4）将空间注意力机制用于卷积互相关操作之

后能够更好地抑制局部极大值。

5）因为网络采用了难样本学习的方式进行训

练，所以网络在对多种复杂地形有更高的精度与稳

健性的同时，在简单样本上表现可能会稍微低于没

有进行难样本学习的方法。

图 2和表 1罗列了部分实验数据，实验选取了

几类地形类别差异的图片，覆盖地形有森林、高原、

河流、城市、水面、戈壁、农田、山川等，以此来对比

检验模型的稳健性和精度并验证以上内容。

从图 2可以看出，对比同为二阶段法的PSiamNet
和Adapted HardNet，采用孪生结构的Adapted HardNet
的表现不太理想，采用伪孪生结构的 PSiamNet的效

果明显更好。PSiamNet的地形适应能力明显更强，

在 热 图 质 量 和 L2 距 离 误 差 上 都 优 于 Adapted
HardNet。同时，其他两个一阶段法的网络RPSCCNet
和 CoaASLNet也有更好的表现，这也证明了采用伪

孪生结构的网络能够更好地适应异源的数据，说明

了伪孪生结构在异源数据上的优越性。

此外，对比一阶段法和二阶段法网络的热图质

量和 L2距离误差可以发现，CorASLNet虽然在 L2
距离误差的均值上略低于 PSiamNet，但是在中值上

高于 PSiamNet，这说明了 CorASLNet推理失败的

情况下误差较大，会极大地影响总体的评价指标。

但是在采用中值进行评价的情况下，CorASLNet又
优 越 于 PSiamNet，这 说 明 了 大 部 分 情 况 下

CorASLNet 的 推 理 结 果 是 较 为 不 错 的 。 此 外 ，

RPSCCNet无论是在热图质量还是 L2距离误差上

都有更为优秀的表现，两个一阶段法的网络的总体

表现是较为优秀的。这是因为两个一阶段法的网

络都采用了端到端的方式进行训练，使得网络能够

学习到两张异源图像的总体特征信息。同时为了

保 证 网 络 训 练 的 收 敛 性 对 生 成 的 结 果 进 行 了

Softmax化，使得所有像素点的值的总和为 1，从而

较大地提升了热图质量。这些正是一阶段法的网

络能够优于二阶段法的重要原因。

但是不可否认的是，虽然 PSiamNet推理的速

度较慢，但是在［图 2（10）~（15）］的复杂地形下也

拥有较低的 L2距离误差，这得益于 PSiamNet拥有

网络参数量为 CorASLNet的 8倍的较强的特征提

取网络。同时在相同种类的方法中进行对比可以

发现，拥有更多参数量的方法表现更好，即二阶段

法的 PSiamNet及一阶段法的 RPSCCNet，这也证

明了特征提取能力能够极大地影响网络的表现，拥

有较强特征提取网络能够拥有更高的精度。

然 后 对 比 一 阶 段 法 的 网 络 CorASLNet 和
RPSCCNet，两者均采用了伪孪生的结构以及卷积

互相关的方法，但是可以明显看出，RPSCCNet的表

现优于 CorASLNet。RPSCCNet不仅在［图 2（1）~
（3）］的常规地形中表现较好，也能够适应［图 2（8）~
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（15）］的复杂地形，甚至在［图 2（4）~（5）］的水面这

类肉眼难以识别的地形下也有不错的表现。这是

因为 RPSCCNet拥有更好的设计理念，即采用了较

强的特征提取网络使得网络拥有较强的特征提取

能力及更为恰当的空间注意力机制的使用方式。

图 3是网络中间层特征的可视化。从图 3可以看

出，CorASLNet的结构没有办法对局部极大值进行

有效的抑制，将空间注意力机制用于卷积互相关操

作后的 RPSCCNet很好地抑制了局部极大值，这也

证明了该操作的合理性和有效性。

最后观察可以发现 ，如［图 2（1）、（2）、（7）、

（11）、（13）、（14）、（15）］所示，在 CorASLNet能够预

测 成 功 的 大 部 分 结 果 中 ，热 图 质 量 都 高 于

RPSCCNet，这 里 很 大 的 一 部 分 原 因 是 因 为

图 2 不同地形下不同网络的推理结果热图

Fig. 2 Heat map of inference results for different networks in different terrains
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RPSCCNet采用了难样本学习的方法主动学习预

测结果较差的样本，主动减少了对预测成功样本的

学习，这使得其对于在对于简单样本的热图质量上

有所下降。但是这些能够增强其对于难样本的学

习，使其在综合表现上优于 CorASLNet，这也验证

了难样本学习在难样本上表现较好，在简单样本上

表现稍逊的特性。

综上所述，实验结果较好地验证了之前所提出

的 5个论点，有效地论证了 RPSCCNet结构设计的

合理性。

3. 2. 2 四种方法的匹配精度

表 2是不同网络对于测试集的总体推理结果，其

中ACC（L2≤n pixel）表示网络预测的中心点位置与

标签的欧几里得距离小于 n pixel的结果所占的比例。

从 表 2 可 以 看 到 ，无 论 是 在 哪 个 指 标 上 ，

RPSCCNet均取得了最优秀的结果，结果在误差

表 1 图 2中对应归一化热图的质量与推理结果的 L2距离误差

Table 1 Quality of corresponding normalized heat map and L2 distance error of inference result in Fig. 2

Terrain
Forest
（1）

Urban Area
（2）

Farmland
（3）
River
（4）

Water Surface
（5）

Gobi（flat）
（6）
Gobi
（7）

Hilly Area
（8）

River valley
（9）
Highland
（10）
Highland
（11）
Highland
（12）
Highland
（13）
Highland
（14）
Highland
（15）
Mean Value of Heatmap quality
Mean Value of L2 distance /pixel
Median Value of Heatmap quality
Median Value of L2 distance /pixel

Evaluating indicator
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel
Heatmap quality
L2 distance /pixel

PSiamNet（c）
2862. 88
1. 00

11379. 40
3. 00

17970. 94
4. 47

18175. 43
51. 24
11373. 06
80. 60
17252. 40
45. 18
16796. 47
7. 07

13250. 74
3. 16
4118. 53
3. 00
9106. 88
1. 00

11021. 97
9. 21
7603. 97
5. 00
8796. 72
2. 23

13597. 99
3. 60
5318. 50
70. 17
11247. 00
19. 33
11373. 49
4. 47

Adapted HardNet（d）
11939. 88
6. 08

13830. 62
4. 24

15000. 8073
5. 00
9731. 15
78. 81
14464. 50
66. 24
9498. 53
32. 57

7643. 43
87. 69
16251. 06
66. 67
12901. 60
8. 60

16033. 42
29. 83
12959. 89
63. 97
16355. 28
86. 37
18123. 40
69. 77
12910. 65
83. 63
15361. 87
74. 81
13532. 41
50. 95
13830. 62
66. 24

CorASLNet（e）
0. 27

0. 00

7. 08

0. 00

60. 99
45. 69
1813. 56
64. 28
136. 06
67. 67
474. 13
69. 07
27. 01

2. 00

35. 37
10. 00
4. 73
0. 0
8. 69
0. 00

30. 17

2. 00

68. 42
84. 85
0. 39

0. 00

0. 93

0. 00

0. 48

0. 00

177. 88
23. 03
27. 01
2. 00

RPSCCNet（f）

28. 14
2. 00
11. 78
0. 00

27. 42

2. 00

32. 71

2. 00

41. 58

4. 47

54. 71

53. 66
27. 87
2. 00

2. 66

0. 00

1. 53

0. 00

4. 92

0. 00

33. 03
2. 00

1. 44

0. 00

2. 86
0. 00

4. 24
0. 00

2. 00
0. 00

18. 46

4. 54

11. 78

0. 00

3 pixel 内 的 比 例 更 是 达 到 了 91. 03%，超 过 了

CorASLNet 的 79. 65%，远 高 于 PSiamNet 和

Adapted HardNet 的 55. 32% 和 16. 72%。 总 而 言

之，RPSCCNet具有最好的稳健性和最高的精度。

3. 2. 3 四种方法的性能对比

除了精度之外，网络的推理速度也是一个非常

重要的指标，因为任何方法，如果无法应用到工程

中就没有办法产生实际的价值。为了能够衡量网

络推理的速度，采用 frame per second（FPS）比较可

见光图片大小为 256×256、SAR图片大小为 128×
128时的推理速度，其中，FPS（Network）表示网络

自身推理速度，FPS（Single match）表示网络每秒完

成图像匹配的次数，结果如表 3所示，RPSCCNet和

CoaASLNet的完成单张图像匹配的速度远超过

PSiamNet和 Adapted HardNet，这是两个网络同为

端到端完成任务的性质所决定的。这也是两阶段

法的局限性，即完成任务所需要的时间远远超过一

阶段法，而这也是两阶段法无法适应大规模异源遥

感匹配任务的一个重要原因。

RPSCCNet在拥有最大的参数量（CorASLNet
的 17倍）下，速度只降低为 CorASLNet的 45. 19%，

这说明了特征提取能力强的网络可以保证网络拥

有较高的精度，同时合理的设计结构能够保证速度

不会下降太多。这说明了 RPSCCNet具有优良的

工程适应性，可以用较高的精度和不低的速度进行

异源遥感图像的匹配。

表 2 四种方法在测试集的匹配精度和平均 L2误差

Table 2 Matching accuracy and mean value of L2 distance of four methods in test set

图 3 RPSCCNet中间层特征热图以及两个网络进行 Softmax操作之前的结果热图

Fig. 3 Heat map of middle layer features in RPSCCNet and heat map of result before Softmax operation for two networks

表 3 四种方法在Nvidia RTX 2080ti上的性能对比

Table 3 Performance comparison of four methods in Nvidia RTX 2080Ti
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3 pixel 内 的 比 例 更 是 达 到 了 91. 03%，超 过 了

CorASLNet 的 79. 65%，远 高 于 PSiamNet 和

Adapted HardNet 的 55. 32% 和 16. 72%。 总 而 言

之，RPSCCNet具有最好的稳健性和最高的精度。

3. 2. 3 四种方法的性能对比

除了精度之外，网络的推理速度也是一个非常

重要的指标，因为任何方法，如果无法应用到工程

中就没有办法产生实际的价值。为了能够衡量网

络推理的速度，采用 frame per second（FPS）比较可

见光图片大小为 256×256、SAR图片大小为 128×
128时的推理速度，其中，FPS（Network）表示网络

自身推理速度，FPS（Single match）表示网络每秒完

成图像匹配的次数，结果如表 3所示，RPSCCNet和

CoaASLNet的完成单张图像匹配的速度远超过

PSiamNet和 Adapted HardNet，这是两个网络同为

端到端完成任务的性质所决定的。这也是两阶段

法的局限性，即完成任务所需要的时间远远超过一

阶段法，而这也是两阶段法无法适应大规模异源遥

感匹配任务的一个重要原因。

RPSCCNet在拥有最大的参数量（CorASLNet
的 17倍）下，速度只降低为 CorASLNet的 45. 19%，

这说明了特征提取能力强的网络可以保证网络拥

有较高的精度，同时合理的设计结构能够保证速度

不会下降太多。这说明了 RPSCCNet具有优良的

工程适应性，可以用较高的精度和不低的速度进行

异源遥感图像的匹配。

表 2 四种方法在测试集的匹配精度和平均 L2误差

Table 2 Matching accuracy and mean value of L2 distance of four methods in test set

Evaluating indicator
Mean value of L2 distance /pixel

ACC（L2≤3 pixel）/%
ACC（L2≤2 pixel）/%
ACC（L2≤1 pixel）/%
ACC（L2＝0 pixel）/%

RPSCCNet

5. 347

91. 03

82. 49

55. 49

17. 37

CorASLNet
12. 27
79. 65
74. 53
52. 47
17. 02

PSiamNet
17. 86
55. 32
23. 04
6. 50
0. 00

Adapted HardNet
35. 03
16. 72
6. 01
1. 75
0. 00

图 3 RPSCCNet中间层特征热图以及两个网络进行 Softmax操作之前的结果热图

Fig. 3 Heat map of middle layer features in RPSCCNet and heat map of result before Softmax operation for two networks

表 3 四种方法在Nvidia RTX 2080ti上的性能对比

Table 3 Performance comparison of four methods in Nvidia RTX 2080Ti

Parameter
Size of Network /MB
FPS（Network）

FPS（Single match）

RPSCCNet

85. 40

82. 88
82. 88

CorASLNet
4. 96
183. 37
183. 37

PSiamNet
41. 00
165. 46
0. 01

Adapted HardNet
5. 16

364. 82

0. 02
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4 结 论

提出了一个端到端的实现 SAR图像和可见光

图像匹配的一阶段深度学习网络，使用 SEN1-2数
据集的数据对该网络进行训练，经过实验检验，对

比 PSiamNet和 Adapted HardNet两阶段网络，该网

络具有快速高精度的特性 ，与同为一阶段法的

CorASLNet相比在各种类型的地形上网络具有稳

健性，实现了对异源遥感图像的高精度端到端匹

配，在匹配准确率上大大超过了以往的网络，该网

络在水面等特征极少的地形甚至拥有超越人类的

性能，并且在提高参数量的情况同时保证了较高的

速度，这也使得 RPSCCNet在异源遥感图像的匹配

能够较高的工程应用价值，为今后后大规模异源遥

感图像匹配任务奠定了基础。同时该方法虽然较

大提升了网络对于各类样本的处理精度，但是仍有

部分预测失败的情况，相信在未来的一段时间里，

能够通过工程上的手段例如条件约束等，将网络的

稳健性实现进一步的提升。
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