
 

基于 GCI-CycleGAN风格迁移的跨模态地理定位方法
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摘　要：近年来基于视觉的飞行器自主视觉定位技术发展迅速，是飞行器导航制导、态势感知和自主

决策的关键技术之一。针对现有跨模态地理定位任务中存在模态差异大、匹配难度大、定位鲁棒性差

等问题，提出了一种基于 GCI-CycleGAN 风格迁移的跨模态地理定位方法，通过将风格迁移算法、特征

匹配算法和地理定位方法相结合，实现了飞行器跨模态地理定位。首先，获取无人机航拍的正下视实

时红外图像和地理位置信息已知的可见光图像；其次，基于生成对抗网络图像风格转换的思想，设计新

的生成对抗损失函数，构建并训练了 GCI-CycleGAN 模型，将可见光图像转换为红外图像；然后，利用

SIFT、SURF、ORB、LoFTR、DFM 匹配算法对生成的红外图像与实时红外图像进行匹配；最后，通过透

视变换获得实时红外图像中心点在生成图像中的位置，再将该定位点映射到相应的可见光图像上，得

到最终的地理定位结果。实验表明，GCI-CycleGAN 相比 CycleGAN 网络可以有效提高图像风格迁移

质量，与 DFM 智能匹配算法结合的匹配成功率最高可达 99.48%，比原始跨模态匹配结果提高了

4.73%，平均地理定位误差仅为 1.37 pixel，取得了更加精确、鲁棒的地理定位结果。
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 0    引　言

近年来，基于视觉图像的飞行器自主视觉定位技

术发展迅速。由于单一模态的传感器获取信息有限，

而红外图像 (Infrared Radiation Image, IRI)反映了物体

的热辐射信息，不易受外部光线影响，可以在夜间或

烟雾环境中有效成像[1−2]。因此利用航拍的实时红外

图像和已知地理信息的可见光图像 (Visible Image,

VI)进行匹配，可以获取更加丰富的信息，从而实现飞

行器夜间地理定位需求，满足飞行器导航系统的全天

时工作需要，具有重要而广泛的应用前景[3]。

传统的跨模态图像匹配方法可以分为基于区域

的匹配方法和基于特征的匹配方法。基于区域的匹

配方法是利用图像灰度信息进行相似性度量，如互信

息 (MI)[4]、归一化互相关 (NCC)[5] 和绝对误差和 (SAD)[6]

等。这类方法虽然原理简单，但不具备实时性，且容

易陷入局部最优解。基于特征的匹配方法是通过提

取跨模态图像之间的点、线、面等局部不变特征从而

实现匹配。典型算法有 SIFT[7]、SURF[8] 等。此类方

法虽然计算量小，但提取到的特征较浅，人为定义的

特征点无法体现语义信息，容易造成误匹配。

近年来，基于深度学习的匹配方法取得了重大进

展，SuperPoint[9] 利用全卷积网络自动提取特征点，

SuperGlue[10] 在此基础上利用注意力图神经网络对提

取的特征点进行匹配，受此启发，D2-Net[11]、COTR[12]

等算法均利用深度神经网络提取图像特征，并取得了

很好的结果。此外，LoFTR[13] 算法基于 Transformer

的自注意力和交叉注意力机制，实现了无检测器的局

部特征匹配，在低纹理区域也能取得良好的匹配结

果。DFM[14] 算法与 LoFTR算法都采用了由粗到细的

匹配策略，虽然 DFM与 LoFTR算法相比匹配点少，

但获得了更高的匹配精度。然而，对于可见光和红外

跨模态图像，由于图像间存在显著的模态差异，因此

基于深度学习的智能匹配方法很难直接应用于跨模
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态图像匹配。

针对模态相差较大的跨模态图像匹配任务，利用

生成对抗网络 (Generative Adversarial Networks, GAN)[15]

对跨模态图像进行风格迁移后再进行匹配是一种简

单且有效的方法 [16−17]。图像的转换效果显著影响匹

配结果，循环一致性生成对抗网络 (Cycle Consistent

Generative Adversarial Networks, CycleGAN)[18] 是典型

的风格迁移模型，可以取得很好的转换效果。文

献 [19−20]利用 GAN网络，成功将光学图像转换为

SAR等其他模态的图像，可见 GAN网络在跨模态图

像匹配中具有优势和研究意义。

基于以上分析，文中提出了一种基于GCI-CycleGAN

风格迁移的跨模态图像匹配地理定位方法，如图 1所

示。首先，提出了跨模态地理定位的一般性框架，将

特征差异较大的跨模态图像转换到同一特征域内，解

决了跨模态图像成像差异带来的误匹配问题；其次，

构建了 GCI-CycleGAN网络对可见光图像进行风格

迁移，设计了 Sigmoid和二值交叉熵损失结合的生成

对抗损失函数，并加入了本体映射损失，加快了网络

的收敛；然后，利用 SOTA的智能匹配算法对风格迁

移的图像和实时红外图像进行匹配，显著提高了匹配

精度；最后，利用透视变换得到地理定位结果。实验

结果证明所提算法可以显著提高跨模态图像的匹配

性能，实现了可靠、有效的地理定位结果，验证了所提

方法的有效性和优越性。

 1    GCI-CycleGAN跨模态迁移模型

 1.1   GCI-CycleGAN结构设计

文中构建 GCI-CycleGAN模型进行可见光图像

到红外图像的风格迁移，通过生成器和判别器之间的

对抗训练，学习数据集中红外和可见光图像的像素概

率分布来生成图片。此外，通过无限减小生成图像与

真实图像之间的差距，实现网络性能优化，转换原理

如图 2所示。

X Y

G F

DX DY x y X Y

GCI-CycleGAN的结构与经典 CycleGAN网络类

似，是由两个方向相反的 GAN网络组成的环形结构，

可以实现图像在源域 (可见光图像域)和目标域 (红

外图像域 )间的相互转换，模型结构如图 3所示。

GCI-CycleGAN模型主要包括生成器 、 和判别器

、 。图中， 、 分别为 域、 域中的图像。生成

G X Y F

Y X

器 用于将图像从 域映射到 域，相反，生成器 用

于将 域图像转换到 域。

GX→Y FY→X X G : X→ Y

Y DY

X Y

以图 3中的上行分支为例，通过训练两个生成器

和 ，使得 域图像经过 映射后无限

逼近 域中的图像，然后结合判别器 进行对抗性训

练，进一步优化图像转换的效果。由于 域和 域图

像不存在一一对应关系，训练过程是随机匹配的，因

此 GCI-CycleGAN中利用循环一致性损失 (cycle-
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图 1  跨模态地理定位方法框架

Fig.1  Framework of the cross-modal geo-localization method 
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图 2  跨模态图像风格迁移原理

Fig.2  Principle of the cross-modal images style translation 
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G F

consistency loss)来约束生成器保有源域图像的轮廓

信息和内容特征，防止生成器 、 相互矛盾，使模型

训练更加稳定，加速了模型的收敛，增强了多域图像

风格转换效果。

 1.2   改进损失函数分析

L1

> 1

传统 CycleGAN的损失函数包括两部分：两个生

成对抗损失和循环损失。其中，循环损失采用 损失

函数进行计算，生成对抗损失使用均方误差 (Mean

Square Error, MSE)进行计算。由于 MSE的平方运算

会放大较大 ( )的误差，因此离群点会显著影响预

测结果，最终降低模型整体性能。此外，若初始输出

值较大，MSE损失函数梯度更新幅度较小，导致收敛

时间长，模型训练不稳定。因此，文中设计了二值交

叉熵 (Binary Cross Entropy, BCE)损失函数与 Sigmoid

激活函数结合的损失函数来代替 MSE，以降低 Cycle-

GAN模型对异常值的灵敏度，加速网络的收敛，提高

网络的稳定性。此外，通过设置交叉熵损失的类别权

重，可以缓解样本的不均衡问题。二值交叉熵损失函

数的计算公式如下：

LBCE = −[x log ŷ+ (1− x) log(1− ŷ)] (1)

x ŷ式中： 为真值； 为估计值。此时损失函数的梯度更

新与估计值和真值之差成正相关，模型收敛更快，提

升了数值计算的稳定性。

文中设计的 GCI-CycleGAN的损失函数包括三

部分，除了原始 CycleGAN中的生成对抗损失和循环

一致性损失外，还构建了本体一致性损失，用于维持

图像色调，防止图像整体颜色发生变化。各部分损失

函数介绍如下。

 1.2.1    生成对抗损失

生成对抗损失是生成器和判别器之间的博弈。

G DY

F DX

GCI-CycleGAN中将原始的 MSE生成对抗损失函数

替换为 BCE与 Sigmoid函数结合的损失函数计算方

式，形成新的生成对抗损失，包括两部分，一个是生

成器 和判别器 间的生成损失，如公式 (2)所示，另

一个是生成器 和判别器 间的对抗损失，如公式 (3)

所示。

LGAN(G,DY ,X,Y) =Ey∼pY (y)[log DY(y)]+
Ex∼pX (x)[log(1−DY(G(x)))] (2)

LGAN(F,DX ,Y,X) =Ex∼pdata(x)[log DX(x)]+
Ey∼pdata(y)[log(1−DX(F(y)))] (3)

E pX(x) pY(y)

G(x) G Y DY

Y y G(x) F(y)

F X DX X

x F(y)

式中： 为期望值； 、 为实际数据分布。对于

公式 (2)， 为生成器 生成的 域图像； 用于区

分 域的真实图像 和生成图像 。相似的， 为

生成器 生成的 域图像， 用于区分 域的真实图

像 和生成图像 。

 1.2.2    循环一致性损失

x→G(x)→ F(G(x)) ≈ x y→ F(y)→
G(F(y)) ≈ y

L1

循环一致性损失是为了保证输入图像经过图像

转换周期后，能够无限接近原始图像，即正向循环回

路 和反向循环回路

。总的循环一致性损失利用重构图像与真

实图像间的 距离进行计算，描述如下：

Lcyc(G,F) =Ex∼pX (x)[∥ F(G(x))− x∥1]+
Ey∼pY (y)[∥G(F(y))− y∥1] (4)

F(G(x)) G(F(y))

∥ ∗∥1 L1

式中： 和 分别表示正向循环回路和反

向循环回路的重构图像； 表示 范数。

 1.2.3    本体一致性损失

y G x

F

L1

GCI-CycleGAN构建了本体一致性损失用于约束

生成器对图像颜色的保持，防止生成图像色调改变，

确保生成图像保留原始图像的颜色配置。本体一致

性损失可以保证图像 送入生成器 ，或图像 送入生

成器 后，输出仍为其本身。本体一致性损失使用

距离计算时，可描述为：

Lidentity(G,F) =Ey∼pY (y)[||G(y)− y||1]+
Ex∼pX (x)[||F(x)− x||1] (5)

 1.2.4    目标函数

GCI-CycleGAN的总损失由上述三类损失构成，

总损失函数表达式为：

L(G,F,DX ,DY) =LGAN(G,DY ,X,Y)+LGAN(F,DX ,Y,X)+
αLcyc(G,F)+βLidentity(G,F)

(6)
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图 3  GCI-CycleGAN 模型结构图

Fig.3  Diagram of the GCI-CycleGAN model structure 
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α β

α β

式中： 、 分别为循环一致性损失和本体一致性损失

的权重系数，通过调节 和 可以获取较优的结果。

GCI-CycleGAN优化的目标函数表达式为：

G∗,F∗ = argmin
G,F

max
DX ,DY

L(G,F,DX ,DY) (7)

 1.3   模型训练

为了获得最佳图像转换效果，首先需要对 GCI-

CycleGAN模型进行训练。训练过程采用开源的 RGB-

NIR场景数据集，包含 9类可见光和近红外图像对，

共计 954张图像。图像输入网络之前，首先归一化为

256×256大小。归一化后的训练样本示例图像如图 4

所示。

GCI-CycleGAN模型是在配备有 2颗 Intel  Xeon

Gold 6230 (2.1 GHz/20 C/27.5 ML3) 处理器、2块NVIDIA

RTX 8000 GPU的浪潮机架式服务器上进行训练。模

型训练的损失函数曲线如图 5所示。

 

(a)

(b)

图 4  训练样本示例。 (a) 可见光图像；(b) 红外图像

Fig.4  Example of training samples. (a) VIs; (b) IRIs 
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图 5  损失函数曲线。(a) CycleGAN；(b) GCI-CycleGAN

Fig.5  Loss function curve. (a) CycleGAN; (b) GCI-CycleGAN 
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X→ Y → X

Y → X→ Y

GX→Y

Lcyc Lidentity

α : β 3 : 1

在 Ubuntu 18.04操作系统下，模型运行环境基于

CUDA 10.1和深度学习框架 PyTorch 1.6。模型训练

过程中，迭代次数 (epoch)设置为 200，批次设置为

1。对于前 100个 epoch，模型学习率设为 0.000 2，后

100个 epoch利用 Adam优化器自适应地调整学习

率。为了增强可见光图像到红外图像的转换效果，

GCI-CycleGAN模型中将 域的正向重建损

失权重设置为 30， 域的反向重建损失权重

设置为 10，强化了生成器 的重要度。此外，循环

一致性损失 与本体一致性损失 的权重系数

之比 设置为 。

G_A

G_B

G_A

由图 5可知，随着模型训练的进行，损失函数总

体趋势在不断减小，但是存在上下波动的情况，证明

了生成器和判别器在不断地进行博弈，特别是 GCI-

CycleGAN的损失函数曲线波动更为剧烈，说明 GCI-

CycleGAN中生成器和判别器的博弈过程比原始

CycleGAN更加强烈。此外，由于提高了正向重建损

失权重，可以看到 GCI-CycleGAN中 损失的最终

训练结果显著优于 GCI-CycleGAN中的 损失和

CycleGAN的 损失。

 2    智能匹配定位算法

 2.1   LoFTR

 2.1.1    模型架构

LoFTR是一种端到端的智能匹配方法，与传统先

检测再匹配的方法相比，LoFTR无需先检测角点等纹

理清晰的点，利用 Transformer的全局感受野特性，可

以在低纹理区域实现密集匹配，其模型架构如图 6

所示。

1/8 1/2

1/8

1/2

其中，图像 A为实时红外图像，图像 B为生成的

红外图像。LoFTR采用“先粗后细”的匹配方式，首

先利用 ResNet-18和 FPN网络提取 和 尺度的

特征图，分别用于粗匹配和精匹配。 尺度的特征

图经过展平操作和位置编码后，利用 Transformer

中的自注意力和交叉注意力机制提取特征图中的上

下文信息，得到较易匹配的特征图，然后依据匹配

策略在低分辨率特征图上进行粗略级像素密集匹

配。粗匹配结果映射到 尺度的特征图上，然后在

高分辨率特征图上进行亚像素级精细匹配，优化匹

配结果。

 2.1.2    匹配策略

(1) 粗粒度匹配

FA
tr

FB
tr S

LoFTR的粗匹配过程首先是计算特征图 和

之间的匹配得分矩阵 ，过程如下：

S (i, j) =
1
τ
·
⟨
FA

tr(i),F
B
tr( j),
⟩

(8)

Pc

其次利用最优传输算法或 dual-softmax方法计算

最优匹配，利用 dual-softmax方法可以得到置信度矩

阵 (confidence matrix)  ：

Pc(i, j) = softmax(S (i, ·)) j · softmax(S (·, j))i (9)

θc

Mc

然后根据置信阈值 得到匹配结果。最后利用最

近邻 (Mutual Nearest  Neighbor,  MNN)算法滤除掉异

常匹配，得到粗匹配预测 ：
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图 6  LoFTR 模型结构图

Fig.6  Diagram of the LoFTR model structure 
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Mc =
{
(̂i, ĵ)|∀(̂i, ĵ) ∈MNN(Pc), Pc (̂i, ĵ) ⩾ θc

}
(10)

(b) 细粒度匹配

(̂i, ĵ) 1/2

w×w

î ĵ F̂A
tr (̂i) F̂B

tr (̂ j)

F̂A
tr (̂i) F̂B

tr (̂ j)

F̂B
tr (̂ j)

ĵ′
{
(î, ĵ′)
}

M f

精匹配过程首先是将粗匹配得到的每对点对

映射到对应的细粒度特征图 ( 尺度)上，然后利

用 的窗口对特征图进行裁剪，然后将局部窗口

输入至自注意力和交叉注意力机制进行特征提取，得

到以 、 为中心的特征图 和 。然后计算

中心特征与 中所有特征的匹配概率，通过

计算匹配概率分布，即可得到 中的亚像素级别的

匹配点 。计算所有的匹配点对 ，从而得到最

终的精匹配预测 。

 2.1.3    损失函数

Pc

LoFTR的总损失函数包括粗粒度损失和细粒度

损失这两个部分。粗粒度损失函数采用置信矩阵

的负对数似然损失，计算如下：

Lc = −
1∣∣∣Mgt

c

∣∣∣ ∑
(î, ĵ)∈Mgt

c

log Pc(î, ĵ) (11)

Mgt
c式中： 为粗匹配的真值，可通过数据集中的相机位

姿和深度信息计算得到。

L2

î ĵ′
细粒度损失采用 损失进行计算，通过计算每个

特征点 与匹配点 的距离得到的位置误差：

L f =
1∣∣∣M f

∣∣∣ ∑
(î, ĵ′)∈M f

1
σ2(î)

∥∥∥ ĵ′− ĵ′gt

∥∥∥
2

(12)

σ2(î) î ĵ′gt

î F̂B
tr (̂ j)

w×w

式中： 为每个特征点 生成热力图的方差； 是通

过计算相机位姿和深度信息从 空间变换到 得到

的，若变换后超出 窗口的范围，则舍弃。

综上所述，总损失函数为：

LLoFTR = Lc+L f (13)

 2.2   DFM算法架构及原理

DFM是一种两阶段智能匹配算法，利用深度神

经网络提取图像特征后，通过粗略的几何变换估计实

现图像配准，然后采用从粗到细的策略优化特征点的

匹配结果，模型结构见图 7。

如图所示，DFM算法首先利用 VGG-19深度神经

网络对输入的图像进行特征提取，充分获取图像的深

度特征信息。在第一阶段，采用密集最近邻搜索策略

(Dense Nearest Neighbor Search, DNNS)在低空间分辨

率下进行计算，得到待匹配图像之间几何变换的粗略

估计。在第二阶段，首先根据第一阶段的粗略估计值

对生成的红外图像进行几何变换，然后使用实时红外

图像特征图和几何变换后的生成红外图像最后几层

特征图利用 DNNS进行计算，实现更高分辨率上的层

次化匹配优化。

 3    实验结果与分析

 3.1   跨模态图像转换实验

跨模态图像转换实验利用已成功训练的 Cycle-

GAN模型和 GCI-CycleGAN模型将可见光图像转换

为红外图像，测试数据采用 42对可见光和红外无人

机航拍图像对，大小为 256×256。部分实验结果如图 8

所示。

从实验结果可以看出，生成的红外图像与真实红

外图像相比，具有模态一致性，且 CycleGAN和 GCI-

CycleGAN在改变可见光图像模态的同时，保证了生

成的红外图像的尺寸、结构和视场不会发生变化，仅在

模态上无限接近真实的红外图像。此外，与 CycleGAN
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图 7  DFM 模型结构图

Fig.7  Diagram of the DFM model structure 
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相比，GCI-CycleGAN生成的红外图像在亮度、对比

度上更接近目标红外图像，且 GCI-CycleGAN更注重

细节纹理特征的表达，无失真和畸变现象，具有更好

的风格迁移效果。

此外，为了评估不同风格迁移算法的性能，文中

选用峰值信噪比 (Peak Signal-to-Noise  Ratio,  PSNR)、

平均哈希 (average Hash, aHash)、感知哈希 (perceptual

Hash, pHash)和学习感知图像块相似度 (Learning Per-

ceptual Image Patch Similarity, LPIPS)[21] 算法计算图像

的相似度，从而对可见光图像到红外图像的转换结果

进行评估。其中，PSNR越大，aHash、pHash和 LPIPS

越小，代表图像相似度越高。

通过计算测试集中的实时红外图像与可见光图

像和风格迁移后的红外图像在上述 4种评估算法上

的平均值，对 GCI-CycleGAN和 CycleGAN模型的图

像转换效果进行定量分析，计算结果如表 1所示。

表中数据分别为真实红外图像与可见光图像、

CycleGAN和 GCI-CycleGAN模型转换后的红外图像

在 PSNR、 aHash、 pHash和 LPIPS指标上的计算结

果。可以看到，与可见光图像相比，转换后的红外图

像与实时红外图像的相似程度更高，特别是 GCI-

CycleGAN生成的红外图像与实时红外图像相似度最

高，可以证明 GCI-CycleGAN算法的有效性。

 3.2   智能匹配定位实验

为了验证 GCI-CycleGAN图像转换算法作为跨

模态图像匹配的预处理方法的可靠性和有效性，采用

不同的匹配算法来评估图像匹配效果。图像匹配实

验的测试集一部分与 3.1节图像转换实验中的测试集

相同，大小为 256×256的可见光和近红外航拍图像

对，记为TS1。另一部分是CycleGAN和GCI-CycleGAN

对 TS1中的可见光进行图像风格迁移，得到的生成红

外图像与实时红外图像组成的测试数据集，分别记为

TS2和 TS3。智能匹配算法 (LoFTR、DFM)和传统匹

配算法 (SIFT、SURF、ORB)在 TS1、TS2和 TS3上的

匹配结果如图 9所示。其中，传统匹配算法在经过特

征点提取、特征描述和特征点匹配后，采用 GMS算

法对匹配结果进行优化，以筛除误匹配点。

从图 9可以看出，对于同一种匹配算法来说，可

见光和实时红外图像 (TS1)直接匹配的特征点数量较

少，且存在一定的误匹配，匹配效果较差。与之相比，

GCI-CycleGAN和 CycleGAN转换后的红外图像与实

时红外图像匹配的特征点明显增多，且误匹配点较

少。特别是 GCI-CycleGAN转换后的红外图像与实

时红外图像 (TS3)成功匹配的特征点最多。

对比不同匹配算法在同一测试集上的匹配结果

可以看出，传统匹配方法 SIFT、SURF和 ORB成功

匹配到的特征点数量远远小于 LoFTR和 DFM智能

算法的匹配结果。此外，GCI-CycleGAN算法和传统

匹配算法结合的匹配结果虽然有所提升，但提升效

果并不显著，其匹配成功的特征点数量与直接采用

智能匹配算法的结果相当。原因在于 GCI-CycleGAN

对图像进行风格迁移后，虽然减小了跨模态图像间

的模态差异，但转换后的红外图像与真实红外图像

之间仍为异源图像，且图像在分辨率和细节纹理方

 

(a) (b) (c) (d)

图 8  (a) 待转换的可见光图像； (b)  CycleGAN转换的红外图像；

(c) GCI-CycleGAN转换的红外图像；(d) 真实的红外图像

Fig.8  (a) VIs to be converted; (b) IRIs converted by CycleGAN; (c) IRIs

converted by GCI-CycleGAN; (d) Real IRIs 

 

表 1  不同模型性能对比

Tab.1  Performance comparison of different models
 

PSNR/dB aHash pHash LPIPS

Original images 14.771 12.400 10.200 0.342

CycleGAN 19.176 11.200 10.000 0.208

GCI-CycleGAN 19.422 10.400 9.800 0.191
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面仍存在一定的差异。而基于深度学习的智能匹配

算法匹配到的特征点显著增加，匹配结果也更加密

集，特别是对于特征点较少的稀疏纹理区域也可以

实现匹配。

为了定量分析匹配实验结果，采用正确匹配点

(Correct Matching Points,  CMP)和匹配成功率 (Match

Success Rate, MSR)两种评价指标对匹配算法进行评

估。正确匹配点是满足公式 (14)的所有匹配点对的

数量，反映了不同匹配方法对于各类输入图像的匹配

能力。

CMP =
√

(xi− xi
′)2+ (yi− yi

′)2 (14)

匹配成功率是指正确匹配上的总特征点占总特

征点数的比例，计算如下：

MSR =
m2

pA+ pB
(15)

m pA式中： 为正确匹配点对数； 为实时红外图像中的特

pB征点数量； 为待匹配的可见光或转换后的红外图像

中提取到的特征点数量。正确匹配率越高，则代表算

法的正确匹配上的特征点越多，匹配性能则越好。不

同的匹配算法在 TS1、TS2和 TS3上的实验结果如

表 2所示。

从实验结果可以看出，对于同一种匹配算法，

经 GCI-CycleGAN转换过的红外图像提取到的特征

点数量更多，正确匹配点的数量和匹配成功率显著

增加，证明 GCI-CycleGAN风格迁移后再进行匹配

的可靠性和有效性。对于 SIFT、SURF和 ORB传统

匹配算法来说，由于 SIFT匹配算法提取的特征点数

和匹配成功的特征点数较少，因此实时性更高。与

传统匹配算法对比，LoFTR和 DFM智能算法的实时

性略低，但正确匹配点的数量更加显著，匹配成功

率有大幅提升，体现了智能匹配算法的优越性和必

要性。

 

SURF

TS1 TS2 TS3

DFM

ORB

SIFT

LoFTR

图 9  不同匹配方法结果对比

Fig.9  Comparison of the matching methods results 
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 3.3   跨模态地理定位实验

实验利用道通 EVOⅡ无人机在指定区域按规划

路径进行巡航，飞行高度为 350 m，拍摄得到实时红外

图像和已知地理位置信息的可见光图像，如图 10所

示。实验图像中包含房屋、道路、植物等，视角为正

下视。图 10 (a)为地理位置信息已知的可见光图像，

图 10 (b)为无人机拍摄的实时红外图像，图 10 (c)为

经过 GCI-CycleGAN模型风格迁移后的红外图像。

  
(a)

(c)

(b)

图 10  地理定位数据集图像示例。 (a) 可见光图像；(b) 实时红外图

像；(c) 生成红外图像

Fig.10  Example images of the geo-location dataset.  (a) Visible images;

(b) Real-time infrared images; (c) Generated infrared images 

 

文中实验首先将地理信息已知的可见光图像通

过 GCI-CycleGAN模型进行风格迁移，使其从可见光

图像域转换至红外图像域，同时保持细节纹理特征不

变。然后将风格迁移后的红外图像与实时航拍红外

图像进行智能匹配，根据特征点匹配关系计算单应性

变换矩阵，再通过透视变换求出实时红外图像中心点

(飞行器当前位置)在生成红外图像中对应的像素坐

标。最后将风格迁移图像中求得的定位点映射到可

见光图像上。由于可见光图像中各像素点对应的地

理位置信息已知，因此可以得到最终的无人机地理定

位结果。

图11对比了基于SIFT、SURF、ORB、DFM和LoFTR

五种匹配方法的地理定位效果，可以看出，匹配算法

的性能显著影响最终的地理定位结果。不同方法的

定位点坐标和平均误差如表 3所示，可知智能匹配算

法的定位误差远小于传统算法，特别是 DFM算法的

平均定位误差仅为 1.37 pixel。

综上所述，将无人机实际飞行轨迹与匹配定位结

果作对比，如图 12所示。从实验结果可以直观看出，

文中提出的基于 GCI-CycleGAN风格迁移的跨模态

地理定位方法可以取得良好的定位效果，定位结果与

真实无人机飞行轨迹基本一致，定位点位置偏差较

小，验证了文中所提地理定位方法具有有效性和可靠

性，可以用于飞行器视觉导航任务。

 

Real-time

infrared images

Style transfer

images

Location results

SIFT

SURF

ORB

LoFTR

DFM

图 11  匹配和地理定位结果

Fig.11  Diagram of the matching and geo-location results 

 

表 2  匹配方法性能对比

Tab.2  Performance comparison of matching methods
 

Methods Dataset pA pB CMP MSR FPS/frame·s−1

SIFT+GMS

TS1 353 336 24 6.97% 25

TS2 352 181 29 10.88% 2.33

TS3 353 359 63 17.70% 2.38

SURF+GMS

TS1 350 350 38 10.86% 3.03

TS2 350 333 62 18.16% 1.39

TS3 350 357 88 24.89% 1.63

ORB+GMS

TS1 466 453 58 12.62% 3.23

TS2 466 453 159 34.60% 1.45

TS3 466 455 257 55.81% 1.43

LoFTR

TS1 385 385 301 78.18% 2.33

TS2 437 437 411 94.05% 1.23

TS3 442 442 432 97.74% 1.25

DFM

TS1 305 305 289 94.75% 1.52

TS2 434 434 428 98.62% 0.95

TS3 581 581 578 99.48% 0.96
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 4    结　论

文中通过对飞行器航拍红外图像与可见光图像

的风格迁移，研究了跨模态图像匹配的地理定位问

题。提出了一种基于 GCI-CycleGAN的跨模态图像

智能匹配方法，将生成对抗网络与匹配算法结合，来

解决基于可见光和红外航拍图像匹配的地理定位问

题。首先通过设计新的损失函数构建了GCI-CycleGAN

模型对可见光图像进行风格迁移，然后利用 LoFTR

和 DFM智能匹配算法实现生成图像与实时红外图像

的有效匹配，最后将匹配关系映射到原始跨模态图像

对上，得到最终的地理定位结果。实验结果表明，文

中方法有效实现了图像的跨模态转换，显著提高了匹

配算法的成功匹配率，证明了该地理定位方法的价值

和意义。在未来，如何在嵌入式边缘计算设备中部署

文中所提算法，同时平衡成本、功耗和算力，使算法满

足有效性和实时性，这在当前实际工程应用中是一个

具有挑战性的难题。
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Cross-modal geo-localization method based on
GCI-CycleGAN style translation
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(Missile Engineering Institute, PLA Rocket Force University of Engineering, Xi'an 710025, China)

Abstract:　

Objective　  The purpose of  this  research is  to  propose a  cross-modal  image geo-localization method based on

GCI-CycleGAN style translation for vision-based autonomous visual geo-localization technology in aircraft. The

technology  is  essential  for  navigation,  guidance,  situational  awareness,  and  autonomous  decision-making.

However, existing cross-modal geo-localization tasks have issues such as significant modal differences, complex

matching, and poor localization robustness. Therefore, real-time infrared images and visible images with known

geo-location  information  are  acquired  with  the  proposed  method,  and  a  GCI-CycleGAN  model  is  trained  to

convert  visible  images  into  infrared  images  using  generative  adversarial  network  image  style  translation.  The

generated infrared images are matched with real-time infrared images using various matching algorithms, and the

position  of  the  real-time  infrared  image  center  point  in  the  generated  image  is  obtained  through  perspective

transformation. The positioning point is then mapped to the corresponding visible image to obtain the final geo-

localization  results.  The  research  is  crucial  as  it  provides  a  solution  to  the  challenges  faced  by  existing  cross-

modal  geo-localization  tasks,  improving  the  quality  and  robustness  of  geo-localization  outcomes.  A higher

matching success rate and a more accurate average geo-localization error are achieved with the GCI-CycleGAN

and DFM intelligent matching algorithms. The proposed method has significant practical implications for vision-

based  autonomous  visual  geo-localization  technology  in  aircraft,  which  plays  a  crucial  role  in  navigation  and

guidance, situational awareness, and autonomous decision-making.
 

Methods　  The  research  describes  a  proposed  method  for  cross-modal  image  geo-localization  based  on  GCI-

CycleGAN style translation (Fig.1). First, the real-time infrared and visible light images of the drone's direct down

view  aerial  photography  are obtained (Fig.10).  The  GCI-CycleGAN  model  structure  (Fig.3)  and  the  generated

confrontation loss function were designed and trained on the RGB-NIR scene dataset  (Fig.5).  The trained GCI-

CycleGAN model is  utilized to perform style transfer on visible light images,  resulting in more realistic pseudo

infrared  images  (Fig.8).  Using  various  matching  algorithms,  including  SIFT,  SURF,  ORB,  LoFTR (Fig.6),  and

DFM  (Fig.7),  the  generated  pseudo  infrared  image  is  matched  with  the  real-time  infrared  image  to  obtain  the

feature  point  matching  relationship  (Fig.9).  The  homography  transformation  matrix  is  determined based  on  the

matching  relationship  of  feature  points.  Based  on  the  homography  transformation  matrix,  perspective

transformation  is  performed  on  the  center  point  of  the  real-time  infrared  image  to  determine  the  pixel  points

corresponding to the center point in the pseudo infrared image. Then the pixel points corresponding to the center

point  in the pseudo infrared image are mapped to the visible light  image,  and the mapping points in the visible

light image are determined (Fig.11). Finally, based on the geographic location information corresponding to the

mapping points in the visible light image, the geographic positioning results of the drone are obtained (Fig.12).
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Results  and  Discussions　  The  experiment  results  demonstrate  that  compared  to  CycleGAN,  GCI-CycleGAN

pays  more  attention  to  the  expression  of  detailed  texture  features,  generates  infrared  images  without  distortion,

and is  closer  to  the  target  infrared image in  brightness  and contrast,  effectively  improving the  quality  of  image

style  translation  (Tab.1).  The  combination  of  GCI-CycleGAN  and  DFM  intelligent  matching  algorithm  can

achieve a matching success rate of up to 99.48%, 4.73% higher than the original cross-modal matching result, and

the  average  geo-localization  error  is  only  1.37  pixel,  achieving  more  accurate  and  robust  geo-localization

outcome.
 

Conclusions　  This article studies the geographic positioning problem of cross-modal image matching through

style translation between infrared and visible light images captured by aircraft aerial photography. A cross-modal

image intelligent matching method based on GCI-CycleGAN is proposed, which combines generative adversarial

networks  with  matching  algorithms  to  solve  the  geographic  positioning  problem  based  on  visible  light  and

infrared  aerial  image  matching.  First,  a  new  loss  function  is  designed  to  construct  a  GCI-CycleGAN model  to

transfer the style of visible images, and then LoFTR and DFM intelligent matching algorithms are used to achieve

effective matching between the generated image and real-time infrared images. Finally, the matching relationship

is  mapped  to  the  original  cross-modal  image  pair  to  obtain  the  final  geographical  positioning  result.  The

experimental  results  show that  the  proposed  method  effectively  achieves  cross-modal  transformation  of  images

and significantly improves the success rate of matching algorithms, demonstrating the value and significance of

this  geographic  positioning  method.  In  the  future,  how  to  deploy  the  proposed algorithm  in  embedded  edge

computing devices and balance cost, power consumption, and computing power to make the algorithm meet the

effectiveness and real-time is a challenging problem in current practical engineering applications.
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