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扩展的多模态遥感图像累积结构特征匹配方法

谢勋伟*

中国电子科技集团公司第十研究所航空电子信息系统技术重点实验室，四川  成都  610036

摘要  针对人工描述子在多模态匹配任务中辨识能力不足导致匹配效果不佳的问题，基于构造的累积结构特征图对多

模态图像特征匹配方法的特征点提取、主方向分配和描述子构造等 3 方面进行扩展。在特征提取阶段，在不同尺度的累

积结构特征图上提取混合特征点，兼顾特征点重复性和定位精度；在主方向分配阶段，采用累积结构特征和方向构造局

部结构特征场提取特征点主方向，缓解特征点主方向估计容易出错的问题；在描述子构造阶段，对累积结构特征描述子

进行 L1 距离归一化及开方操作替代 L2 距离归一化，提高描述子在特征匹配阶段的辨识能力。多模态匹配对比实验结果

表明：相较于 LHOPC、RIFT 和 HAPCG，所提方法在平均匹配正确点数目和平均匹配正确率等综合指标上明显占优；相

较于 CSF，所提方法平均正确率提升 6. 6%，平均匹配精度提升 5. 8%，表明其有效性。
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Extended Cumulative Structural Feature Matching Method for 
Multimodal Remote Sensing Images

Xie Xunwei*

Key Laboratory of Avionic Information System Technology, 10th Research Institute of China Electronics 
Technology Group Corporation, Chengdu 610036, Sichaun, China

Abstract Aiming at the problem of poor matching effect caused by insufficient discriminative ability of artificial 
descriptors in multimodal matching tasks, the multimodal image feature matching method is extended from three aspects of 
feature point extraction (FPE), dominant orientation assignment (DOA) and feature descriptor construction (FDC), based 
on the constructed cumulative structure feature (CSF) map.  In FPE stage, the hybrid points are extracted from CSF maps 
with different scales, taking into account the repeatability of feature points and positioning accuracy.  In DOA stage, the 
CSF map and its orientation map are utilized to build the local structural feature field to extract the orientations of feature 
points, so as to alleviate the error-prone problem of dominant orientation estimation of feature points.  In FDC stage, L1 
distance and root operation are used instead of L2 distance to normalize the CSF descriptor, to improve the discriminative 
ability of descriptor in the feature matching process.  The comparative experimental results of multimodal matching show 
that the proposed method is significantly superior to LHOPC, RIFT and HAPCG in terms of comprehensive indicators 
such as the average number of correct matching and average ratio of correct matching; and compared with CSF, the 
average ratio of correct matching of the proposed method was increased by 6. 6%, and the average matching accuracy is 
increased by 5. 8%, illustrating the effectiveness of the proposed method.
Key words multimodal remote sensing images; nonlinear radiation difference; cumulative structural feature; feature field; 
feature matching

1　引   言

图像匹配的目标是建立多幅图像重叠区域之间的

对应关系，是图像配准［1］、图像融合［2］、变化检测［3］、光

束法平差［4］等各种摄影测量和遥感应用的前提。而不

同传感器类型、不同成像时间或视点的遥感图像之间

存在尺度、旋转、仿射和辐射等差异［5-6］，给图像匹配的

适应性带来了很大挑战。目前，遥感图像匹配中几何
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辐射差异和线性辐射差问题已基本得到有效解决。而

非线性辐射差异仍然是一个棘手的问题，并引起了诸

多学者的关注。

目前被广泛认可的图像匹配方法主要包括基于区

域的匹配方法和基于特征的匹配方法。基于区域的匹

配方法一般利用参考图像的局部强度作为模板窗口，

在待匹配图像上滑动模板窗口，并计算窗口内像素的

相似度，将相似度最大的位置作为最佳匹配位置［7］。

对于多模态图像而言，大部分基于区域的匹配方法在

强度差异显著的情况下难以获得满意的结果，因此它

们通常不是多模态图像匹配的首选方法。基于特征的

匹配方法性能主要依赖于两个部分：特征检测器和特

征描述子［8］，前者提取特征，后者在其局部邻域内用某

种局部模式对该特征进行描述。最为典型的基于特征

的匹配方法有 scale-invariant feature transform （SIFT）［9］

和 speeded-up robust features （SURF）［10］等。SIFT 建

立高斯尺度空间，提取相邻 3 幅尺度图像之间的极值

点，并用梯度方向直方图对极值点进行描述。SURF
的最大特点是引用了 Haar 小波和积分图技术，以提高

运行效率。学者们也提出了许多基于 SIFT 的改进算

法：如均匀鲁棒 SIFT 使用一种基于熵的特征点选择

方法产生均匀分布的特征［11］；synthetic aperture radar
（SAR）-SIFT［12］引入一种新的梯度计算方法并计算特

征的方向和幅度，增强对 SAR 图像中斑点噪声的抵抗

性，并将其用于描述子构造。上述方法的共性是在特

征提取或描述中使用了梯度信息，而多模态图像之间

的非线性强度变化会产生非线性梯度差异，必然导致

基于梯度信息构造的描述子间存在显著差异，减弱描

述子的辨识能力。

解决上述问题的方案之一是寻求一种对非线性辐

射差异不敏感的特征。研究者们发现，图像的相位一

致性信息可以提取多模态图像高度相似的结构特征，

且几乎不受光照和对比度的影响，并将其引入遥感图

像匹配领域［13-14］。由于相位一致性信息是一种与图像

强度或梯度量纲无关的特征，因而近年来基于相位一

致性模型的描述子也越来越受欢迎，如 local histogram 
of phase congruency （LHOPC）［15］、radiation invariant 
feature transform （RIFT）［16］ 、histogram of absolute 
phase consistency gradients （HAPCG）［17］等。LHOPC
通过 MMPC-Lap 特征检测器和自动尺度定位技术提

取特征点，并基于相位一致性的幅值和 DAISY-style
空间排列构造特征描述符。RIFT 利用相位一致性幅

值的最大索引图构造循环描述子，以获得旋转不变性，

其缺点是描述子可能会丢失部分空间信息且会增加特

征匹配阶段的复杂度。HAPCG 通过各向异性加权力

矩图和绝对相位一致性方向梯度构造对数极坐标描述

子。相位一致性特征图也存在一定的缺陷，如大部分

特征值为零且易受孤立噪声点干扰，导致不利于特征

描述或描述不够精确。为克服这个问题，谢勋伟［18］提

出一种累积结构特征描述的匹配方法（CSF），通过增

强图像的结构特征来提高描述子的辨识能力。

此外，多尺度神经网络［19］、VGG 网络［20］、图神经网

络［21］、孪生网络［22］等深度学习方法也被用于异源图像

匹配领域。它们对图像匹配的特征提取、主方向计算

或描述子构造等各个环节进行改进，不断提升匹配算

法性能。但由于缺少应用于多模态遥感图像匹配的大

规模数据集，基于深度学习的匹配方法存在泛化能力

欠佳的问题。

由此，本文尝试挖掘 CSF 人工描述子在多模态图

像匹配的潜力。由于多尺度累积的 CSF 图细节较为

模糊，不利于特征点定位，同时未考虑特征点主方向分

配误差以及特征描述匹配过程中较大差异特征分量的

影响。因此，有必要在这 3 个方面对其进行深度挖掘，

进一步提高算法的鲁棒性。实验结果表明，所提扩展

策略对于提高多模态遥感图像匹配方法的综合性能具

有显著效果。

2　累积结构特征匹配方法原理

2. 1　奇对称 Log-Gabor小波预处理

Log-Gabor 滤波器属于图像纹理自动分析的滤波

簇，能够产生适合于多模态图像特征统一表示的结构

纹理信息［23］。2D Log-Gabor 滤波器在频域对数极坐

标下的定义为

LG s，o (ω，θ)= exp éë - log10 (ω/ωs) /2 ( log10 β ) 2ù
û×

exp [ ]-( )θ- θo
2 /2σ 2

θ ， （1）
式中：(ω，θ)为对数极坐标； β确定滤波器的带宽； σθ
为偶频谱覆盖的角带宽； s和 o分别是尺度和方向索

引； ωs是尺度 s的中心频率；θo为 o方向的值。

通过傅里叶逆变换，可以将二维 Log-Gabor 变

换 到 空 间 域 。 空 间 域 2D Log-Gabor 滤 波 器 可 表

示为

LG s，o( x，y)= LG R
s，o( x，y)+ i·LG I

s，o( x，y)， （2）
式中：( x，y)为二维空间域坐标； LR

G s，o
和 L I

G s，o
分别为偶

对称 Log-Gabor 小波和奇对称 Log-Gabor 小波的滤波

结果。

奇对称 Log-Gabor 小波易于提取边缘结构信息，

可对多模态图像进行预处理。设 M为原始图像，使用

奇对称 Log-Gabor小波对其进行滤波，可得：

F s，o = M ⊗ L I
G s，o

， （3）
式中：⊗ 是滤波操作；F为滤波结果。s取值为［0，3］，o
为取值为［0，5］，表示一共采用 4 个尺度 6 个方向的奇

对称 Log-Gabor小波滤波簇。

2. 2　累积结构特征图和方向图

应用 Log-Gabor 对图像进行滤波，可得到一幅复

图像，利用该复图像的实部和虚部可计算幅值和相位

分量，考虑噪声补偿及所有尺度和方向的滤波结果后
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即可计算二维相位一致性图［13］。但相位一致性图主要

包含边缘和对噪声敏感的强响应角点，且相位一致性

图大部分像素值接近零［16］，使得相位一致性量测对特

征描述不够精确，鲁棒性有待提高。针对这个问题，作

者前期提出了一种累积结构特征（FCS）来代替相位一

致性量测［18］：

FCS = ( )∑
o

∑
s

F 2
s，o - min ∑

o
∑
s

F 2
s，o ( )max ∑

o
∑
s

F 2
s，o - min ∑

o
∑
s

F 2
s，o ， （4）

式中，FCS 是原始图像在多个尺度和方向上结构特征的

累积映射结果，称之为累积结构特征图。它与梯度幅

值图非常相似，但对非线性辐射差异的敏感性要明显

低于后者。

同理，将多个尺度和方向上的滤波结果投影到水

平和垂直方向上，累积计算可得 FCS 特征的方向信息：
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ú( )∑

s

F s,o cos θo

ψ = atan 2 ( )y,x

, （5）

式中：y表示垂直方向的累积滤波结果；x表示水平方

向的累积滤波结果；ψ是一幅方向图，表示 FCS 对应的

方向信息，取值范围为 0~2π。
2. 3　特征提取与描述

累积结构特征图和方向图是累积结构特征匹配

方法的核心。基于此，文献［18］中的 FCS 方法主要包

括 3 个要点：1）特征提取阶段，将累积结构特征图视为

强度图提取特征点；2）主方向计算阶段，结合累积结

构特征图和方向信息，采用类似梯度直方图的技术分

配特征点主方向；3）特征描述阶段，采用格网排列方

式构造特征描述子（类似 SIFT 描述子）并进行 L2 归

一化。最后基于特征描述子进行特征向量匹配，算法

细节可参考文献［18］。

3　累积结构特征匹配扩展策略

在累积结构特征匹配方法的基础上，从特征点提

取、主方向分配和描述子构造等 3 个方面进行扩展，以

进一步提高算法的鲁棒性。扩展后的多模态遥感图

像累积结构特征匹配方法的流程图如图 1 所示，其中，

虚线框为文献［18］中累积结构特征图和方向图计算

部分，实线框为扩展部分。

3. 1　混合特征点提取

在多尺度多方向累积结构特征图的基础上，分

析单个尺度的累积结构特征图的细节结构特征信

息。单个尺度上的 FCS 构造采用对应尺度下多个方

向的滤波结果进行累积，并进行归一化，计算方式

如下：

FCS ( s)= ( )∑
o

F 2
s，o - min ∑

o

F 2
s，o ( )max ∑

o

F 2
s，o - min ∑

o

F 2
s，o ， （6）
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图 1　所提方法流程图

Fig.  1　Flowchart of the proposed method
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式中，FCS ( s)表示在尺度 s上的累积结构特征图。

不同尺度 FCS 细节结构对比如图 2 所示：小尺度的

FCS 细节结构更清晰，有较明显的角点特征且角点的定

位精度较高；而中等尺度的 FCS 细节模糊且在图像上

有块状效应，角点定位精度更低。然而经过了多尺度

结构特征累积后，FCS 特征图的边缘细节模糊且依然存

在块状效应，因此，若在多尺度累积的 FCS 图上直接提

取 FAST 特征点［24］可能会一定程度上忽略小尺度 FCS

图上定位精度更好的角点，最终影响后续特征匹配阶

段的正确匹配点数目和质量。

因此，可在小尺度 1 和小尺度 2 上提取定位精度更

高的 Shi-Tomasi 角点［25］。原始的 Shi-Tomasi 角点提

取算法利用原始图像梯度图构建自相关矩阵，通过自

相关矩阵的最小特征图作为角点特征。以此为基本理

论框架，所提改进的特征点提取包含以下步骤：

首先，利用不同尺度的 FCS 特征图和 ψ 方向图恢

复图像在水平和垂直方向上的类方向梯度图：

ì
í
î

ïï

ïï

G x ( )s = FCS ( )s · cos ( )ψ

G y( )s = FCS ( )s · sin ( )ψ
， （7）

式中：G x ( s)和 G y( s)表示 FCS ( s)在水平和垂直方向上

的类方向梯度（类似水平梯度和垂直梯度），此时 s为
浅层尺度索引，即 0 和 1。

然后，计算类方向梯度图的自相关矩阵 C：

C = G (σs)⊗
é

ë

ê
ê
êê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úG x ( )s 2 G x ( )s G y( )s

G x ( )s G y( )s G y( )s 2
， （8）

式中：G (σs)为高斯模板，σs为模板尺度，取特征窗口的

一半。

最后，计算新的角点特征响应值 I：
I= min ( λ1，λ2)> τ， （9）

式中：λ1 和 λ2 为局部窗口内类方向梯度图自相关矩阵

的两个特征值；τ为阈值，取值为较小特征值的 1%。

此外，在中高尺度的 FCS ( s)，s= 2，3 上则直接提

取 FAST 角点。与 FAST 角点采用原始图像灰度值

定义特征点相比，本研究采用的 FAST 特征点定义如

下：像素点的 FCS 特征值与其周围像素点的 FCS 特征值

不同，则这个像素点为特征点。而文献［18］已经证实，

FCS 特征相比原始图像的灰度特征更易于获取两幅非

线性辐射差异图像之间的共有特征。

由于混合特征提取方法在不同尺度上分别提取了

改进后的 Shi-Tomasi 角点和 FAST 角点，可能导致特

征点重叠。若出现这种情况，则优先保留低尺度 FCS

上提取到的特征点以进行点位筛选。由此，即考虑了

多模态图像特征点的提取定位精度，又兼顾特征点的

重复性。

3. 2　特征点主方向计算

传统方法［9，12］采用梯度方向直方图峰值方向作为

特征点的主方向，而已有研究表明这种主方向分配方

法极易引入主方向分配误差，当主方向估计误差大于

20°时，可能会引入大量的误匹配［26］。

受利用局部梯度场进行纹理分析的启发［27］，利用

多尺度累积的 FCS 特征图和ψ方向图构造类方向梯度

图，并以此构造局部结构特征场，通过恢复特征场的方

向信息作为特征点的主方向。

首先，以多尺度累积 FCS 特征图计算特征点在水

平和垂直方向上的类方向梯度图：

ì
í
î

ïï

ïï

G x = FCS · cos ( )ψ

G y = FCS · sin ( )ψ
， （10）

式中：G x和 G y表示多尺度 FCS 特征图在水平和垂直方

向上的类方向梯度图。

然后，在特征点周围局部邻域 R内，将所有的类

方向梯度平铺为一个二维矩阵，构造出局部结构特

征场：

L=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úG x ( )1，1 G y( )1，1
⋮ ⋮

G x ( )i，j G y( )i，j

，i，j∈R， （11）

式中：( i，j)表示邻域R内的坐标索引。

再对局部结构特征场L进行奇异值分解：

[ ⋅，⋅，V ]= SVD (L)， （12）
式中：SVD ( ⋅ )表示奇异值分解；V是分解后得到的右

奇异矩阵。V为 2 × 2 的酉矩阵，其第二列可以得到L
的方向信息A：

A= atan 2 [ ]V ( )2,2 ,V ( )1,2 ， （13）
式中：V (2，2)、V (1，2)分别表示 V 第二列的两个数；

(a) (b) (c) (f)(e)(d)

图  2　 不 同 尺 度 FCS 细 节 结 构 对 比 。（a）原 始 图 像 ；（b） 小 尺 度 1 FCS； （c）小 尺 度 2 FCS；（d）中 等 尺 度 FCS；（e）大 尺 度 FCS；

（f）多尺度累积 FCS

Fig.  2　Comparison of the detailed structure of FCS with different scales.  (a) Original image; (b) FCS with small scale 1; (c) FCS with 
small scale 2; (d) FCS with middle scale; (e) FCS with large scale; (f) FCS with multiple scales
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atan2 为四象限反正切函数；A的取值范围为［0，2π）。

A可以表征特征点局部邻域内结构特征的方向统

计信息，因此，可直接将其作为特征点的主方向，以减

少基于梯度直方图的主方向计算方法受噪声干扰而导

致的主方向分配误差。

3. 3　描述子构造与特征匹配

文献［18］借助梯度直方图的概念，构造了 N×
N×P维的 FCS 特征描述子（其中，N表示邻域分块数

目，P表示分块内特征方向数目），并采用 L2 距离对

FCS 特征向量进行归一化以提高鲁棒性。在特征匹配

阶段采用最近欧氏距离准则和双向匹配策略进行特征

匹配。然而特征向量间的欧氏距离会倾向于强调部分

较大差异特征维度的重要性，而忽略剩下的大部分差

异较小特征维度的贡献，导致在特征匹配阶段损失部

分描述子的辨识能力，而采用海林格距离可以缓解这

个问题［28］。

假设 p和 q为两个原始的 FCS 特征描述向量（即未

进行任何归一化操作），则它们之间的海林格距离 d h

可以表示为

d h = ∑ ( )p/∑p ⋅ ( )q/∑q 。 （14）

由式（14）可以看出，p和 q之间的海林格距离就是

p和 q进行 L1 归一化后的特征向量之间的欧氏距离。

因此，对原始 FCS 描述子 D进行 L1 归一化及开方处理：

D ′= D ∑D， （15）

式中：D ′为重新构造的 FCS 归一化描述子。从而在特

征匹配阶段直接使用已有的特征向量欧氏距离测度匹

配框架。实验中，N和 P均取 8。

4　实验及讨论

4. 1　实验数据与评价指标

选择文献［29］所述的可见光 -可见光（a 组）、红

外 -可见光（b 组）、map-可见光（c 组）、深度图 -可见光

（d 组）、SAR-可见光（e 组）和昼 -夜（f 组）等 6 类真实

多模态遥感图像进行匹配性能验证，每类包含 10 幅

图像对，总共 60 对图像，部分实验数据如图 3 所示。

所用图像对的非线性辐射差异非常显著，易于验证各

种多模态遥感图像匹配算法的性能差异。

在每对多模态图像上均通过人工刺点的方式均

匀地选择一定数量的控制点，大部分的图像上控制点

数目均超过 20 个，从而保证可利用这些控制点计算出

一个仿射模型作为模型真值。在评价过程中，以仿射

模型真值和匹配点坐标计算残差，若残差小于 3 pixel
则视为正确匹配，否则认为是粗差；若图像对的正确

匹配点不足 3 个，则视为匹配失败，反之视为成功。将

匹配正确点数（即所有匹配点中匹配正确点数目）、匹

配正确率（即匹配正确点数与总匹配点数的比值）作

为主要评价指标，兼顾匹配成功率（即成功匹配图像

对数目与总图像对数目的比值）和运行时间，并作为

次要评价指标。

所提方法延续了 FCS 描述子构造思想，并在其基

础上进行针对性扩展，为了便于描述，称所提方法为

extended CSF（ECSF）。 在 实 验 环 节 ，将 ECSF 与

LHOPC［15］、RIFT［16］、HAPCG ［17］、CSF ［18］等几种先进

的人工多模态图像匹配方法进行对比。

4. 2　对比实验细节设置

由于 LHOPC、RIFT、CSF 和 ECSF 等 4 种方法采

用类似的描述子构造方式，为了公平比较描述子的辨

识能力，采用了如下的实验设计：1）特征提取阶段，

LHOPC、RIFT、ECSF 均采用所提多尺度混合特征点

提取方法，在前两层小尺度累积结构特征图上各提取

不超过 1500 个 Shi-Tomasi角点，在后两层中高尺度累

积结构特征图上各提取不超过 1000 个 FAST 角点，而

CSF 则直接在多尺度多方向累积结构特征图提取不

超过 5000 个 FAST 角点；2）LHOPC 描述子采用与

CSF 相同的空间格网结构，且与后者的格网划分方式

完全相同；3）采用相同的主方向和描述子邻域，其中，

主方向邻域半径均设置为 4. 5 pixel；对于 a 组、d 组、

图 3　部分实验数据。（a）可见光-可见光；（b）红外-可见光；（c） map-可见光；（d）深度图-可见光；（e） SAR-可见光；（f）昼-夜

Fig. 3　Partial experimental data. (a) Optical-optical; (b) infrared-optical; (c) map-optical; (d) depth-optical; (e) SAR-optical; (f) day-night



0428002-6

研究论文 第  61 卷第  4 期/2024 年  2 月/激光与光电子学进展

f 组等 3 种类型的图像对，描述子邻域窗口设置为

48 pixel×48 pixel，而对于 b 组、c 组、e 组等 3 种类型的

图像对，描述子邻域窗口设置为 96 pixel×96 pixel。
原因是后 3 类图像间的结构信息不如前 3 类显著，增大

特征点的描述半径有助于提高描述子间的相似性，从

而提高多模态图像对间的匹配点数目。HAPCG 方法

采用文献［17］中的默认参数。所有算法的编译环境和

运 行 环 境 相 同 ，为 Matlab 2017b 和 Inter（R） Core
（TM） i7-6700HQ CPU@2. 6GHz 8GB，以保证时间指

标对比的相对公平。

4. 3　实验结果与分析

为了定性说明几种方法匹配多模态遥感图像时的

性能，对图 3 所示的图像对进行匹配实验，并对其结果

进行可视化展示，如图 4 所示。可以看出：从正确匹配

点数目和匹配点分布整体来看，CSF、ECSF、RIFT 的

效果最好，LHOPC 次之，HAPCG 的效果最差；对于

（e）组的 SAR-可见光场景来看，RIFT 的效果最好，

CSF 和 ECSF 的效果次之，LHOPC 的匹配效果最差，

只有 4 对正确的匹配点；对于其他组的场景来看，CSF
和 ECSF 的效果略占据优势，但并不明显。直观上，从

定性的整体匹配性能来看，ECSF≈CSF≈RIFT>
LHOPC>HAPCG。这表明 ECSF 在存在非常显著差

异的 6 类多模态遥感图像上具有不弱于其他先进人工

多模态图像特征匹配方法的潜力。

利用上述几种方法在整个数据集上进行匹配实

验，统计各方法在不同类别多模态遥感图像上的各类

评价指标，以便进行定量对比分析。

各方法在整个数据集上的平均匹配正确点数目

和平均匹配正确率如表 1 所示，其中，total 列表示在

整个数据集上的平均值。由表 1 可看出：当特征提取

方式相同时，相比 LHOPC，ECSF 在整个数据集上的

平均匹配正确点数和平均匹配正确率分别提高了

26. 6% 和 10. 1 个百分点；相比 RIFT，ECSF 在整个数

据集上的平均匹配正确点数和匹配正确率提高了

图 4　不同方法在图 3 所示图像对上的匹配效果可视化展示。（a）可见光-可见光；（b）红外-可见光；（c） map-可见光；（d）深度图-可见

光；（e） SAR-可见光；（f）昼-夜

Fig. 4　Visualization of matching effects of different methods on image pairs shown in Fig. 3. (a) Optical-optical; (b) infrared-optical; 
(c) map-optical; (d) depth-optical; (e) SAR-optical; (f) day-night

表 1　平均正确匹配点数和平均匹配正确率对比

Table 1　Comparison of average number of correct matching and ratio of correct matching

Method
LHOPC

RIFT
HAPCG

CSF
ECSF

Average number of correct matching
（a）
177. 6
195. 8

35. 3
243. 5
222. 0

（b）
44. 9
70. 3
73. 7
49. 0
70. 9

（c）
51. 5
74. 7
44. 3
68. 2
60. 9

（d）
109. 1

95. 1
30. 4

120. 0
111. 3

（e）
23. 3
82. 7
27. 3
59. 0
59. 0

（f）
42. 6
37. 1
18. 4
76. 7
44. 4

total
74. 9
92. 6
38. 2

102. 7
94. 8

Average ratio of correct matching /%
（a）
17. 6
17. 6
22. 5
25. 3
41. 5

（b）
8. 6
8. 6

42. 2
12. 6
17. 0

（c）
9. 7

10. 1
25. 1

9. 9
16. 8

（d）
9. 6
6. 5

22. 8
10. 3
16. 3

（e）
5. 2
7. 1

16. 4
10. 8
13. 0

（f）
4. 8
2. 6

12. 7
8. 1

11. 5

total
9. 3
8. 8

23. 6
12. 8
19. 4
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2. 3% 和 10. 6 个百分点。这说明 ECSF 的描述子辨

识力要明显优于 LHOPC 和 RIFT，其原因在于：1）相

比于 LHOPC 中的相位一致性特征图，CSF 特征图不

仅克服了相位一致性特征图非零信息量少且易受孤

立点干扰的缺陷，且通过累积结构增强了特征信息，

更有利于特征描述；2） RIFT 通过最大相位幅值所在

方向指数构造的最大指数图虽然克服了相位一致性

特征图信息量少的缺陷，增加了匹配点数目，但它也

丢失了部分相邻像素的空间信息，导致描述子的分辨

能力下降，从而产生更多错误匹配，降低了匹配正确

率。相比 HAPCG，ECSF 的平均匹配正确率略低，但

平 均 匹 配 正 确 点 数 却 是 HAPCG 的 2. 48 倍 ，且

HAPCG 的平均匹配正确点数是所有算法中最少的，

说明 HAPCG 特征点的重复性有所欠缺。相比于

CSF，ECSF 在整个数据集上的平均匹配正确点数略

有下降，但平均匹配正确率相比原始的 CSF 方法仍

然提升了 6. 6 个百分点，且在每一类多模态遥感图像

匹配场景中，平均匹配正确率均有较大程度提升，说

明 ECSF 对 CSF 的扩展一定程度上可以提升描述子

的辨识能力。

各方法在整个数据集上的成功匹配图像对数目和

平均匹配成功率结果如表 2 所示。

由表 2 可以看出，5 种方法在 60 对多模态匹配任

务上成功匹配的图像对数目分别为 55、58、56、57 和

55，平均匹配正确率均高于 90%，这说明它们对多模

态遥感图像匹配的场景适应性均较强，选取的对比方

法具有普遍的代表性。虽然 ECSF 的平均匹配正确率

略低于 CSF，但失败数目相差不大，说明在大部分场

景下其适应性能基本相当。

为了定量说明 ECSF 在匹配质量方面的改善效

果，计算各方法在每对图像上正确匹配点的均方根误

差，并计算整个数据集上均方根误差的平均值，如表 3
所示。可以看到，ECSF 均方根误差的平均值明显低

于 RIFT 和 HAPCG，略低于 CSF，但略高于 LHOPC。

其原因是：小尺度 CSF 图细节更清晰，提取的角点定

位精度更好；中大尺度 CSF 更模糊，提取的 FAST 角

点定位精度稍差，因而混合特征提取方法相对于直接

在多尺度 CSF 图上提取 FAST 特征点更容易获得精

度更好的匹配结果。而 LHOPC 的平均均方根误差更

低，可能是由于 LHOPC 特征匹配阶段更容易获得残

差较小的点对，而对中等残差的点对辨识能力较低

所致。

各算法在整个数据集上的平均运行时间如表 4 所

示。由表 4 可见，HAPCG 用时最短，ECSF、LHOPC

和 CSF 次之，RIFT 最长。其原因是：HAPCG 提取的

特征点更少，在特征描述和匹配环节用时更少；而

RIFT 采用循环最大指数图构造描述子，特征匹配阶

段的复杂度随循环次数成倍增加，因此，在特征点相同

的情况下，特征匹配阶段用时最长；ECSF、LHOPC 和

CSF 在特征描述阶段的复杂度相同，用时较为接近。

而 ECSF 用时要略高于 CSF，是因为在多个尺度上提

取混合特征点一定程度上增加了算法复杂度。

4. 4　扩展策略效能分析

为了分析所提针对累积结构特征匹配方法 3 个扩

展策略（策略 1：混合特征点提取；策略 2：局部结构特征

场提取特征点主方向；策略 3：描述子 L1归一化及开方）

的效能，按照扩展策略依次叠加的方式进行对比实验，

在整个数据集上考查其平均匹配点总数目、匹配正确点

数目和匹配正确率，结果如表 5 所示。由表 5 可见，与

CSF 相比，ECSF 采用策略 1 时平均匹配正确点数目和

平均匹配正确率均有所下降，表明只采用策略 1并不能

提高算法的性能；当增加策略 2时，ECSF的平均匹配正

确点数目增加 1. 5 个，平均匹配正确率上升 1. 7 个百分

点，间接表明策略 2可通过缓解主方向分配误差提高匹

配性能；当继续增加策略 3 时，ECSF 的平均匹配点总

数由 679. 9 下降到 410. 0，但平均匹配正确点数目只下

降 7. 9 个，平均匹配正确率却上升 6. 6 个百分点，表明

表 2　成功匹配图像对数目和平均匹配成功率对比

Table 2　Comparison of number of success matching cases and average success ratio of matching

Method
LHOPC

RIFT
HAPCG

CSF
ECSF

Number of the success cases
（a）

10
10
10
10
10

（b）
10
9

10
10
10

（c）
10
10
9

10
10

（d）
7
9
9
8
7

（e）
10
10
10
10
10

（f）
8

10
8
9
8

total
55
58
56
57
55

Average ratio of correct matching /%
（a）
100
100
100
100
100

（b）
100
90

100
100
100

（c）
100
100
90

100
100

（d）
70
90
90
80
70

（e）
100
100
100
100
100

（f）
80

100
80
90
80

total
91. 7
96. 7
93. 3

95
91. 7

表 4　平均运行时间对比

Table 4　Comparison of average running time unit: s
LHOPC

6. 53
RIFT
26. 14

HAPCG
5. 99

CSF
6. 29

ECSF
7. 23

表 3　正确匹配点均方根误差平均值对比

Table 3　Comparison of mean of root mean square residuals of 
correct matching unit: pixel

LHOPC
1. 679

RIFT
1. 899

HAPCG
1. 876

CSF
1. 783

ECSF
1. 771
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策略 3可有效地减少匹配点中的错误匹配，提高算法鲁

棒性。上述实验说明，只有综合采用策略 1、2、3，才能体

现混合特征点重复性不低于累积结构特征图 FAST 特

征点重复性的优势。此外，增加仅采用策略 2、3的对比

实验，结果表明，ECSF的平均匹配点总数从 679. 9下降

到 418. 3，但平均正确匹配点数只下降 1. 2个，平均匹配

正确率反而增加了 7. 8个百分点，间接说明所提方法在

特征点提取方式相同的情况下可明显增强累积结构特

征描述子的辨识能力。

5　结   论

从特征提取、主方向分配和描述子构造等各个环

节对多模态图像累积结构特征匹配方法进行扩展，提

高匹配鲁棒性。考虑累积结构特征图的细节层次，在

不同尺度上分别提取改进后的 Shi-Tomasi 和 FAST
角点；以特征点局部累积结构特征场的方向信息作为

特征点主方向，减少梯度方向直方图等方法在主方向

计算上产生的分配误差；对原始 CSF 描述子进行 L1
归一化并开方，避免在特征匹配阶段采用欧氏距离度

量时过度强调少数差异较大的特征维度，从而增强描

述子的辨识能力。实验结果表明，扩展的累积结构特

征匹配算法显著提升了平均匹配正确点数目和匹配正

确率等综合性能指标，同时提高了匹配精度，且运行效

率并未明显损失，说明了扩展策略的有效性。

所提方法可用于后续卫星影像底图控制点匹配、

多源遥感影像拼接等常规遥感图像处理任务。在后

续研究中可考虑如何利用 CSF 特征图提取精度更高

且重复性更好的特征点，以及研究不同场景、不同结

构内容下采用多模态图像累积特征描述邻域大小的

普适性。
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