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摘 要：图像配准是光学与 SAR 图像信息融合的基础。现有典型的配准方法大多依赖于特征点检测与匹配来实

现，对不同场景区域的适用性较差，容易出现误匹配点多或有效同名点不足以致配准失效的情况。针对该问题，本

文提出了一种强化位置感知的光学与 SAR 图像一体化配准方法，利用深度网络直接回归图像间的几何变换关系，

在不依赖特征点检测与匹配的情况下，实现端到端的高精度配准。具体地，首先在骨干网络中利用融合坐标注意

力的特征提取模块，捕获输入图像对中具有位置敏感性的细粒度特征；其次，融合骨干网络输出的多尺度特征，兼

顾浅层特征的定位信息与高层特征的语义信息；最后提出联合位置偏差与图像相似性的损失函数优化配准结果。

基于高分辨率光学与 SAR 图像配准公开数据集 OS-Dataset 的实验结果表明，与现有典型的 OS-SIFT、RIFT2、DHN

及 DLKFM 四种算法相比，所提方法对于城市、农田、河流、重复纹理及弱纹理等不同场景区域均具有良好的稳健

性，在配准的目视效果以及定量的精度指标上均优于现有算法。其中平均角点误差小于 3 个像素的百分比与四种

算法中精度最高的 DLKFM 相比提高了 25% 以上；配准速度与四种算法中最快的 DHN 基本相当，可实现高精度、高

效率的光学与 SAR 图像配准。
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Abstract: Image registration is the basis for optical and SAR image information fusion. Most of the existing typical reg‐

istration methods rely on feature-point detection and matching. However， because of their poor applicability to different 
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scene regions， these methods are prone to problems such as excessive mismatched points and insufficiently effective 

matched points， resulting in invalid registration. Therefore， this study investigated an integrated registration method 

with enhanced position awareness for optical and SAR images. This method utilizes a deep neural network to directly re‐

gress the geometric transformation relationship between images. The proposed method achieves end-to-end high-

precision registration without relying on feature-point detection. First， a feature-extraction module that integrates coordi‐

nate attention is used in the backbone network to extract position-sensitive fine-grained features from the input image 

pairs. Second， the multiscale features of the backbone network output are fused， taking into account the positional infor‐

mation of low-level features and semantic information of high-level features. Finally， a loss function that combines the 

position deviation and image similarity is used to optimize the registration results. Experimental results based on a pub‐

licly available high-resolution optical and SAR dataset （OS-Dataset） demonstrated that compared with four existing typi‐

cal algorithms （OS-SIFT， RIFT2， DHN， and DLKFM）， the proposed method had good robustness for different scene 

areas such as urban， farmland， river， repetitive texture， and weak texture scenes， and outperformed the existing algo‐

rithms in terms of visual effects and a quantitative precision metric. The percentage of average corner errors of fewer 

than 3 pixels was more than 25% better than that of DLKFM， which had the highest precision among the four algo‐

rithms. The registration speed was comparable to that of DHN， which was the fastest of the four algorithms. The pro‐

posed method could achieve high-precision and high-efficiency optical and SAR image registration.

Key words: image registration；position awareness；multi-scale feature；feature fusion；image similarity

1　引言

光学图像与合成孔径雷达（Synthetic Aperture 

Radar， SAR）图像是对地观测的两种主要数据源，
其反映的地物特征信息存在明显的互补性［1］。通过
结合光学与 SAR 图像的特性进行融合分析，在变化
检测、地物分类、目标识别等方面具有重要的应用
前景［2］，而图像配准是融合分析实现的重要技术前
提。图像配准技术广泛应用于弹载景象匹配制导、
飞行器定位导航及地物变化检测等任务，如何实现
精度高、实时性强的图像配准是该领域当前的研究
重点之一。由于成像机理迥异，除了同源图像之间
存在的几何结构、旋转、分辨率等差异外，光学图像
与 SAR 图像之间还存在显著的非线性辐射差异

（Nonlinear Radiation Distortions， NRD）［3］，适 用 于
同源图像配准的方法用于异源配准时，性能往往大
幅下降。近年来，针对异源遥感图像配准问题，诸
多行之有效的方法被相继提出，主要分为传统方法
和基于深度学习的方法两大类。

传统的光学与 SAR 图像配准方法根据配准所
利用的信息不同，可分为基于特征的方法和基于区
域的方法两大类。在基于特征的方法中，目前大多
基 于 SIFT（Scale Invariant Feature Transformation）
算法［4］进行适应性改进，如 OS-SIFT［5］、PCG-SIFT［6］

等。该类算法主要通过图像的局部邻域梯度信息
检测特征点并构建描述符，利用描述符之间的相似
性度量得到初始匹配，再通过迭代估计的方法进行
误匹配剔除。由于光学与 SAR 图像辐射差异较大，

根据局部邻域梯度信息所构建的特征并不稳健，因

此配准效果较差。基于区域的方法重点在于相似
性度量准则的选择［7］，对于存在显著非线性灰度差
异的光学与 SAR 图像，互信息（Mutual Information， 

MI）［8］相较于平方差之和［9］、归一化互相关［10］等相
似性度量更具有稳健性，因此，诸多基于区域的配
准研究围绕 MI 进行改进［11-12］。此外，基于频域的相
位一致性特征［13］可有效克服异源图像间的 NRD。
文献［2］提出利用相位一致性特征图代替原图进行
特 征 点 检 测 及 描 述 ，取 得 了 较 好 的 配 准 效 果 。
HOPC（Histogram of Orientated Phase Congruency）［14］

利用相位一致性特征值和方向构建区域特征描述
符，并以模板匹配的方式完成精确配准，但只适用
于已消除明显几何差异的图像。总的来说，上述算
法皆依赖于人工设计特征，对于不同图像场景泛化
性不够强，且实时性较差。

近年来，基于深度学习的光学与 SAR 图像配准
方法得到了广泛的研究，相关方法主要分为两类：
一类是深度学习与传统配准相结合的方法，另一类
是端到端的配准方法。深度学习与传统配准相结
合通常是将神经网络结合到传统的图像配准流程
中。该类方法又可细分为两类：一是基于风格迁移
的配准方法［15-16］，即利用深度网络（如生成对抗网络

（Generative Adversarial Network， GAN））统一待配
准图像对的模态，缓解光学与 SAR 图像间的 NRD 影
响，再通过同源配准方法进行配准，该类方法在风格
迁移的过程中很难模拟真实的遥感图像特征，且过
于依赖训练数据，泛化能力较弱，应用范围受限；二
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是基于深度特征描述符的方法，主要思想是利用深

度特征代替经典的手工特征，构建深度特征描述符

或特征图，通过欧氏距离或相关性热力图等进行精

确匹配。文献［17］将裁剪出的异源图像块对输入权

值共享的孪生网络得到深度特征图，通过模板匹配

实现同名点的定位及误匹配点对剔除；Hughes 提出

了一种端到端的光学与 SAR 图像匹配框架［18］，分别

训练了粗匹配、精匹配、误匹配点对剔除等三个卷积

神经网络；文献［19］利用卷积神经网络同时完成了

特征点检测与描述两个任务；OSM-Net（Optical and 

SAR image Matching Network）［20］通过伪孪生网络，

同时采用多层特征融合、多频通道激励及自适应加

权损失等策略对输入图像对进行像素级密集特征提

取，实现高分辨率光学与 SAR 图像的高精度匹配。

该类方法大多聚焦于图像块的匹配，对于配准任务

来说存在以下问题：部分方法只适用于预测图像间

的平移量，对于显著的仿射变换鲁棒性较差；部分方

法利用多阶段网络获得匹配结果后仍需要进行迭代

参数估计，配准过程繁琐复杂，实时性受到影响。

为了提高配准的实时性，学者们开始研究端到

端的配准方法，该类方法旨在通过深度网络预测参

考图像与待配准图像之间的几何变换关系。根据

网络的结构设计不同，可细分为两类。一类是多阶

段网络的流程化方法，即利用深度网络模拟传统配

准过程中的特征检测与匹配、参数估计，多阶段网

络按流程串联，实现端到端配准。文献［21］利用孪

生卷积网络提取图像对的特征图，并通过内积得到

特征图的相关度信息，最后利用回归网络得出变换

参数。但由于特征图分辨率较低，根据特征图间的

匹配关系进行配准的精度不高；文献［22］利用皮尔

逊相关性对匹配关系进行改进，提升了光学遥感图

像的配准精度。另一类是直接回归参数的一体化

方法，即利用神经网络对变换参数直接回归，且其

中并不划分如特征检测、特征匹配等任务模块。

DHN（Deep Homography Network）［23］是该类方法的

一项开创性工作，通过人工生成仿真数据获取监督

信息以实现变换参数的直接回归，从而完成自然图

像的配准；文献［24］通过多尺度级联的方式对三个

DHN 进行有效堆叠以提升参数估计精度；Voxel‐

Morph［25］利用输入图像对之间的局部相关性及约束

正则化项构造损失函数，以无监督学习的方式进行

优化，完成医学图像的配准。由于图像特性不一

致，且应用场景不同（如这类方法在用于医学配准

时通常要求图像对预先仿射对齐），端到端的配准

方法在光学与 SAR 图像配准领域中尚未广泛应用。

上述研究工作大多需要通过特征点检测、特征

提取、特征匹配及参数迭代估计来完成整个配准流

程，过程繁琐的同时，依赖于良好的特征点检测结

果，难以解决不同场景中光学与 SAR 图像存在显著

几何变换的精确配准问题（如同名点不足的弱纹理

区域）。基于 DHN 的配准算法利用深度卷积网络

直接估计图像间的几何变换，实现了端到端的配

准，但该类方法进行参数回归时只关注了深层特征

的语义信息，忽略了浅层特征的定位信息，难以实

现图像位置的精确对齐。针对以上问题，本文在

DHN 算法端到端估计几何变换参数的基础思想之

上，提出一种强化位置感知的光学与 SAR 图像一体

化配准方法。利用卷积神经网络提取位置敏感的

语义信息，自动学习待配准图像对之间的空间变换

关系，无须进行特征点检测及迭代后处理，适用于

各种不同的图像场景区域。

2　本文方法

为实现异源图像端到端的高精度配准，提升特

征的定位能力尤为重要。不同于特征检测-特征匹

配-参数估计的多阶段处理方法，本文提出了一种强

化位置感知的一体化配准模型，利用融合坐标注意

力的特征提取模块强化位置信息，多尺度特征融合

模块聚合全局和局部信息，提高模型的位置敏感

性，直接回归图像间的变换关系以获取精确的配准

结果。本节将详细介绍一体化配准框架、融合坐标

注意力的特征提取模块、多尺度特征融合模块以及

联合位置偏差与图像相似性的损失函数四个部分。

2.1　一体化配准框架

所提一体化配准方法包括特征提取、特征融

合、参数回归及图像重采样四个部分，总体框架如

图 1 所示。首先，输入图像对在通道方向叠加，通过

融合坐标注意力（Coordinate Attention，CA）［26］的特

征提取模块得到位置信息敏感的深度特征表达。

为进一步提高特征的定位能力，通过多尺度特征融

合模块（Multi-Scale Feature Fusion， MSFF）对不同

层级的深度特征图进行有效聚合，获得同时具有深

层语义表征能力以及精确定位信息的显著特征。

最后利用全连接层进行几何变换参数的映射，并通

过空间变换模块（Spatial Transformer， ST）［27］对待

配准图像进行仿射变换，得到配准后图像。在训练

阶段，网络的输入图像对由预先对齐的配准数据集

进行随机仿射变换所得，网络优化依靠随机仿射变
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换的参数标签以及参考图像和配准后图像的相似

性度量组合实现。

2.2　融合坐标注意力的特征提取模块

卷积网络所提取的深层语义信息一定程度上

能够适应光学和 SAR 图像的辐射差异，且特征感受

野的适当扩充，更有利于异源图像深层特征语义的

表征。然而，随着卷积网络层数的加深，特征定位

依赖的位置信息有所丢失。为提取具有较强泛化

能力以及位置信息的语义特征，采用具备多尺度特

征表示能力的 Res2Net 网络结构［28］来提取输入图像

对 的 深 层 语 义 信 息 ，并 通 过 融 合 坐 标 注 意 力 机

制［26］，显式地对特征位置信息进行精确建模，提升

特征定位能力。

Res2Net 是 ResNet 的变体网络，以多个 Res2Net 

module 级联的方式实现深度特征提取。Res2Net 

module是对普通 ResNet架构使用的 bottleneck block

的重建，通过在单个残差块内构建分层的特征组并

进行类残差连接，以取代通用的 3 × 3 卷积核组，扩

大网络层的感受野。如图 2 左侧所示，在输入特征

图经过 1 × 1 卷积后，将其按通道数均匀分割成 n 个

特征子集，即每个子集空间大小相同，通道数为

1/n。除 x1 之外，每个 xt 都有对应的 3 × 3 卷积组 H t，

将经过 H t 的输出特征记为 yt，则块内的类残差连接

可表述为：特征子集 xt 与前一组的输出 yt - 1 相加，经

过 卷 积 组 H t 后 得 到 该 组 输 出 yt，相 应 的 数 学 表

达为：

yt =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

xt                              t = 1；

H t( )xt                       t = 2；

H t( )xt + yt - 1        2 < t ≤ n

（1）

上述过程重复多次，最后将来自所有卷积组的

输出特征图{y1，y2，…，yn}进行拼接，再次经过 1 × 1

卷积，以实现特征信息的充分融合。由于组合效

应，yt 具有比 xt 更大的感受野，等效感受野增加，重

新拼接后产生细粒度的多尺度特征。

经过上述的 Res2Net module 进行特征提取，可

获得较为抽象的高级语义特征。但由于采用了卷

积、池化等操作，通常来说，这种语义特征所包含的

有利于定位的特征信息（例如边缘、纹理等）不够充

分，从而对于位置的敏感性不强，特征定位精度较

差。然而，与分类和场景识别等任务不同，配准任

务对特征的精确位置信息具有较高的需求。因此，

为使网络进一步挖掘有利于输入图像对空间关系

映射的重要信息，充分利用特征间的空间位置关

系，引入坐标注意力机制对 Res2Net module 进行改

进。通过一维全局自适应池化生成水平和垂直方

向的方向感知特征图，实现坐标信息的嵌入。方向

特征图进一步变换生成的坐标注意力图，引导特征

学习聚焦于位置信息，从而强化位置信息在最终回

归决策中的作用。具体结构如图 2 所示。

图 1　强化位置感知的光学与 SAR 图像一体化配准框架

Fig. 1　Integrated registration framework with enhanced position awareness for optical and SAR images
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在 CA 模块中，通过对输入特征 x 分别进行 X、

Y 方向的一维全局自适应池化，将水平和垂直方向

的输入特征聚合为两个相互独立的方向感知特征

图，以在获取沿某一方向的远程依赖关系的同时，

保留沿另一方向的精确位置信息。该过程称之为

坐标信息嵌入，可理解为对通道关系和空间远程依

赖关系的特征编码，相应数学表达为：

z h
c (h)=

1
W ∑

0 ≤ i <W

xc (h，i)

z w
c (w)=

1
H ∑

0 ≤ j <H

xc ( j，w) （2）

式中，z h
c (h)、z w

c (w) 分别为高度 h、宽度 w 的第 c 个通

道的输出。为了有效利用信息嵌入过程中获取的

表征信息，需要对上述的两个方向感知特征图进行

变换，生成坐标注意力图。具体地，首先将特征图

zh、zw 进行级联，并使用 1 × 1 卷积变换 K1 得到中间

特征图 f，即：

f = δ(K1([ zh，zw ] )) （3）

式中，δ表示非线性激活单元（ReLU）。按空间维度

将其分割为 f h ÎR(C r )× H 及 f w ÎR(C r )× W，通过 1 × 1 卷

积调整通道数，使其与输入通道数相同，得到注意

力权重如下：

gh = σ (K h
1 ( f h ) )

gw = σ (K w
1 ( f w ) ) （4）

式中，σ为 Sigmoid 激活函数。gh 和 gw 是注意力权

重，将其与输入特征 x 相乘，即可得到最终输出：

yc(i，j) = xc(i，j) × g h
c (i) × g w

c ( j) （5）

通过结合 Res2Net module 的细粒度特征提取

能力及坐标注意力的位置感知能力，特征提取模块

可以自动地学习图像间特征的空间位置信息，帮助

网络更加精确地捕捉图像间存在的几何变换关系。

2.3　多尺度特征融合模块

深度卷积神经网络在架构设计中遵循特征图

空间大小逐步减小的方式，来获取抽象的高级语义

特征。这些深层特征具有较大的感受野和丰富的

语义信息，但分辨率较低，忽略了图像边缘、角点等

辅助图像配准的定位信息。若采取浅层特征预测，

特征图的分辨率虽然较高，但其中的干扰信息也较

多。尤其是对于具有显著非线性灰度差异的光学

与 SAR 图像来说，浅层特征中可用于配准的异源图

像语义信息十分有限。同时，浅层特征的感受野较

小，忽略了全局信息的应用。因此，本文以 Res2Net 

layer1_CA、Res2Net layer2_CA 及 Res2Net layer3_CA

的输出特征图 F1，F2，F3 构建特征金字塔，输入多尺

度特征融合模块 MSFF，以聚合层级的多尺度局部

信息和全局信息。在对异源图像深层语义信息表

达良好的同时，捕获一定程度的位置信息，提升配

准精度，具体结构如图 3 所示。

由前述内容可知，浅层特征图 F1 分辨率较高，

通道数较少，包含有利于定位的特征信息，而特征

图 F3 分辨率较低，通道数较多，包含更多的区分性

图 2　融合坐标注意力的 Res2Net module

Fig. 2　Res2Net module integrating coordinate attention
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语义信息。因此，在融合的同时，为防止特征信息
丢失及分辨率降低，分别对特征图 F1，F2，F3 进行不
同的变换得到分辨率与 F1 相同，通道数与 F3 相同的
特征图 F T1

1 ，F T2

2 ，F T3

3 。具体地，F1 特征图利用 1 × 1 卷

积扩展通道数得到特征图 F T1

1 ，F2 特征图利用 1 × 1

卷积扩展通道数后进行两倍上采样得到特征图
F T2

2 ，F3 特征图首先利用全局自适应平均池化得到全

局特征信息，进行 1 × 1 卷积变换后扩展得到特征图
F T3

3 。得到上述特征图后，将 F T1

1 ，F T2

2 ，F T3

3 组合相加带

来的增益十分有限，甚至更差，这是因为不同尺度
层级的特征图之间存在语义鸿沟，其中的语义信息
可能会互相干扰。为此，将特征图 F T1

1 ，F T2

2 ，F T3

3 相加

后的结果特征输入坐标注意力模块，再输入改进的
Res2Net layer4_CA，将前述的层级特征进一步深度
融合。

如 2.2 节所述，用于特征提取的 Res2Net module

具有细粒度的多尺度特征表示能力，融合坐标注意
力后嵌入精确的位置信息，而本节的 MSFF 通过融
合不同层级的多尺度特征图，聚合局部和全局信
息，保证了输出特征的分辨率，缓解了浅层定位信
息的丢失。两者组合，提升了特征的识别能力和位
置感知能力，为空间位置关系的回归映射提供有效
依据。将 MSFF 输出的特征图进行全局自适应平均
池化，然后送入参数回归网络，可得到最终的空间
变换参数，利用空间变换模块，可获得配准后图像。
2.4　联合位置偏差与图像相似性的损失函数

光学与 SAR 图像间的同名点标注困难，真实的
变换参数难以获取，因此对预先配准对齐的光学与
SAR 图像数据集进行随机仿射变换，以获取真值标
签。具体地，假设光学参考图像为 IR，对应预先配准
好的 SAR 图像为 IT，经过随机变换 ΘT® S 后的 SAR

图像为 IS，此处有ΘR® S =ΘT® S，则参考图像 IR 与待
配准图像 IS 的空间位置关系为：

(u′，v′，1) T
=ΘR® S(u，v，1) T

，，ΘR® S =
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úθ11 θ12 θ13

θ21 θ22 θ23

0 0 1

（6）

其中 (u，v ) Î IR，(u′，v′) Î IS 为对应图像中像素点的

坐标。在对网络参数进行迭代更新时，由于变换参

数Θ混合了旋转、平移及尺度等分量，且这些分量

有不同的量纲，若直接通过仿射参数真值Θgt
S®R 与

网络预测的变换参数Θpre
S®R 之间的均方误差来进行

优化，旋转、尺度与平移分量之间难以平衡，网络较

难收敛。因而，通过借鉴 DHN 算法［23］思想，对仿射

参 数 进 行 四 点 参 数 化 ，设 图 像 IR 的 角 点 为 CR =

{( xi，yi)，i = 1，2，3，4}，经仿射变换ΘR® S 后得到对应

点 坐 标 CS = {( xi ′，yi ′)，i = 1，2，3，4}，可 计 算 出 图 像

变换前后的 4 个角点位移量 C4pt，如式（7）所示，其中

Dxi = xi ′- xi。根据仿射参数Θgt
S®R 和Θpre

S®R 分别计算

出 C gt
4pt 和 C pre

4pt ，并依据均方误差 MSE 来构建四角点

偏移损失 Loss4pt，如式（8）所示。

C4pt =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úDx1 Dy1

Dx2 Dy2

Dx3 Dy3

Dx4 Dy4

（7）

Loss4pt =
1
8
 C gt

4pt -C pre
4pt

2

F
（8）

上述四角点偏移损失函数可以使网络收敛到一

个较优值，对于自然图像的配准具有较高的精度，但

本文配准任务的目标数据是存在显著非线性辐射差

异的光学与 SAR 图像。因此，除损失函数 Loss4pt 外，

以异源图像间的相似性度量为基础构建损失函数

LossNMI，辅助配准网络在目标数据上更好地收敛，提

升配准精度。在对异源图像计算相似性以完成配准

任务时，互信息MI可以克服图像间的辐射差异，取得

图 3　多尺度融合模块（MSFF）

Fig. 3　Multi-scale feature fusion module
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较好的效果。然而由于MI受两幅图像的重合区域大

小影响较大，MI 值达到最大时无法保证配准结果正

确。为使目标函数能更加准确反映MI值与配准效果

之间的关系，采用归一化互信息（NMI）［12］作为图像间

的相似性度量，其相应数学表达为：
NMI ( )A，B =

-∑
a

 pA( )a log2 pA( )a -∑
b

 pB( )b log2 pB( )b

-∑
a，b

 pAB( )a，b log2 pAB( )a，b
（9）

式中 pA(a)、pB(b)分别为图像 A、B 的边缘概率分布，

pAB(a，b)为图像 A 与 B 的联合概率分布，图像 A、B

在文中代指的是参考图像与配准后图像。为进一

步提高 NMI 值反映配准效果的稳健性，考虑到图像

的配准方向，结合输入图像对 ( IR，IS )之间的双向转

换，构建损失函数 LossNMI，即：

LossNMI = e
- [ ]NMI ( )IR Fθ( )IS +NMI ( )IS F

-1
θ ( )IR 2

（10）

其中，Fθ 是待配准图像 IS 向参考图像 IR 配准的变换

函数，F -1
θ 是逆向变换函数。在获取网络输出的变

换参数后，通过可微的空间变换模块 ST［27］来对图像

进行重采样，以便梯度可以反向传播。

总的损失函数是上述四角点偏移损失 Loss4pt 和

图像间的相似性损失 LossNMI 之和，即：

Losstotal = Loss4pt + LossNMI （11）

3　实验结果与分析

对所提方法进行实验验证。3.1 节和 3.2 节分

别介绍了实验环境、实验数据以及评价指标，3.3 节

是本文方法的配准结果，与现有典型的算法进行了

定性和定量的对比分析，验证所提方法优势。此

外，3.4 节通过对方法各部分设计进行消融实验，进

一步验证所提部分的有效性。

3.1　实验数据与环境

实验采用公开的高分辨率光学与 SAR 图像配

准 数 据 集 OS-Dataset［29］进 行 网 络 的 训 练 和 测 试 。

OS-Dataset 数据集包含 10692 对图像（训练集 8044

对，验证集 952 对，测试集 1696 对），图像大小为

256×256 像素，主要包含城市、河流、农田地表起伏

不大的场景。其中 SAR 图像来源于高分三号，分辨

率为 1 m。光学图像收集于谷歌地球平台，并重新

采样到 1 m 分辨率。对原配准图像对中的 SAR 图

像进行随机仿射变换，生成具有仿射变换关系的

光学与 SAR 图像数据及相应的参数真值标签。其

中 ，旋 转 角 度 范 围 为 -30°~30°，尺 度 变 换 范 围 为

0.75~1.25 倍原图宽高，平移范围为-30~30 像素。所

提一体化配准方法基于 Pytorch 框架实现，采用 Ad‐

amW优化器，权重衰减为1 × 10-4，初始学习率为2.5 ×

10-4，批处理大小为 12。所有实验均在处理器为 i7-

12700KF，显 卡 为 GeForce RTX 4090 的 PC 机 上

完成。

3.2　评价指标

本文从定性和定量两个角度评估算法的配准精

度。在定性评估方面，以配准后的图像在参考图像中

位置的边界线与真值边界线的重合程度为评价标准。

边界线重合程度越高，说明所求得的变换参数越接近

真值，图像对应位置越准，配准精度越高。

关 于 配 准 精 度 的 量 化 评 价 指 标 ，遵 循 文 献

［23］，采用图像四个角点位移计算平均角点误差

（Average Corner Error，ACE），ACE 越小说明配准精

度越高。由 2.4 节可知，依据变换参数Θgt
S®R 和Θpre

S®R

可计算出四角点偏移量 C gt
4pt 和 C pre

4pt ，则 ACE 的数学

计算公式为：

ACE =
1
4∑

i = 1

4

( )Dxi
pre - Dxi

gt 2
+ ( )Dyi

pre - Dyi
gt

2
  （12）

此外，为考察配准的实时性，以输入图像对到

输出变换参数的运行时间作为量化指标，分析算法

的配准效率。

3.3　配准结果与分析

为验证所提方法的配准性能，采用传统配准方

法 OS-SIFT［5］与 RIFT2（Speeding-up Radiation-variation 

Insensitive Feature Transform）［30］，以及两种深度配

准模型 DHN［23］与 DLKFM（Deep Lucas-Kanade Fea‐

ture Map）［31］进行对比。其中，OS-SIFT 是专门为光

学与 SAR 图像配准而设计的经典方法，该方法基于

图像的梯度信息进行特征检测并完成配准；RIFT2

基于相位一致性特征进行图像特征匹配，对于多模

态遥感图像间存在的 NRD 具有较强的稳健性，实现

了优越的异源配准性能；DHN 是首次进行图像间几

何参数估计的端到端深度学习方法，对于单模自然

图像具有较好的性能；DLKFM 是一种实现多模态

遥感图像像素对齐的深度算法（该方法高精度的实

现 需 要 提 供 先 验 估 计 ，本 文 以 DHN 的 结 果 作 为

DLKFM 的先验估计）。为保证结果的可对比性，使

用同一数据集在相同的硬件平台上对上述方法进

行训练和测试。

3.3.1　配准结果定性评估

为 体 现 方 法 的 稳 健 性 与 泛 化 性 能 ，从 OS-

Dataset 数据集中挑选出不同场景的光学与 SAR 图
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像进行可视化配准测试，场景类型包括城市区域、

河流区域、农田区域、重复纹理区域及弱纹理区域，

待配准图像对与相应的配准结果如图 4 所示。图中

方框线表示配准后图像在参考图像中的对应位置，红

色线为实验预测值，绿色为真值，两方框线重合程度

越高，配准结果越精确。图 4 第 1 行是针对城市区域

的配准；第2行是针对河流区域的配准；第3行是针对

农田区域的配准；第 4 行是针对重复纹理区域的配

准；第 5 行是针对弱纹理区域的配准。从图中可知，

无论是对于因具有大量人造地物而导致非线性灰度

差异较大的城市区域，还是纹理重复或几乎无纹理的

区域，本文方法的预测方框线与真值线重合度最高，

取得了相比于其他方法更好的效果。

从对比实验的结果中，可以看出基于特征点检

测及匹配流程的传统方法效果较差。其中，OS-

SIFT 在所有测试图像中皆未能有效配准，这是因为

依赖图像梯度信息的配准方法对于具有显著非线性

差异的光学与 SAR 图像而言，鲁棒性较差。RIFT2

基于相位一致性检测特征点并匹配，对于城市区域和

普通农田区域可以得到相对较多的正确同名点对，实

现配准。但对于重复纹理区域，RIFT2易产生大量误

匹配点对；对于弱纹理区域，获取的可靠同名点对数

量不足，因此配准性能皆大幅下降。基于深度学习的

配准方法对于不同场景区域有较好的适应性。DHN

作为自然图像配准中端到端学习几何参数的经典方

法，对于具有辐射差异的光学与 SAR 图像也有一定

的泛化性，对于测试图像可进行粗略对齐，但无法得

到精确对齐的结果。考虑应是DHN用于参数回归的

深度特征为 VGG 网络输出的高层特征，丢失了用于

精确定位的浅层特征信息。DLKFM 是关于多模遥

感图像对齐的深度学习算法，通过不同尺度的特征提

取器提取特征，并由 Lucas-Kanade 算法迭代，逐步计

算出不同尺度下的几何变换参数，由粗到精地实现图

像对齐。如图4所示，DLKFM在DHN提供良好的先

验参数时，可以取得较DHN更为精确的配准结果，但

也存在不小的偏差。

为进一步验证所提方法的配准性能，对具有旋

转、平移、尺度单项变换关系的光学与 SAR 图像对

进行测试。图 5 给出了不同算法对于单项变换的配

准结果。该部分展示的图像皆为含较多匹配同名

点的普通场景区域，以有效展示传统基于点特征的

配准算法效果，客观分析不同算法的性能。从图中

可以看出，RIFT2 对于图像的平移、旋转畸变具有较

高的配准精度，但对于尺度变化较为敏感，因此可

以判断影响 RIFT2 性能的因素除图像场景区域外，

还有图像的尺度畸变。在对比的深度学习方法中，

图 4　不同算法在不同场景区域的配准结果示例（红框表示配准后图像位置的预测值，绿框表示配准后图像位置的真值）

Fig. 4　Examples of registration results of different algorithms in different scene regions （the red line represents the predicted value 

of the image position， and the green line represents the ground truth of the image position）
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各方法对于旋转变换都具有较高的鲁棒性，但对于

平移变换，皆存在少量的偏差，这可能是由卷积网

络中的“平移不变性”所带来的影响。但从图 5 中可

以看出本文方法的平移偏差相较于 DHN 有所减

少，接近于真值。对于尺度变换，DLKFM 出现了明

显的失效，说明其配准性能受到尺度畸变的影响，

DHN 实现了大致对齐，但本文方法方框线重合度更

高，配准结果更为精确。

3.3.2　量化指标对比

采用 3.2 节所述的评价指标 ACE 值对配准算法

性能进行定量评估，表 1 和图 6 是不同算法对于

1696 对仿射变换测试图像的配准结果。以平均角点

误差像素值范围为限，计算其占总测试集的百分比。

从表 1中可以看出，本文方法的配准精度领先于所有

对比算法，平均角点误差在 3 pixel 以内的比例超出

DLKFM 算法 26.8%，即 25% 以上。由此可见，本文

方法具有良好的稳健性和较高的配准精度。

除配准精度外，配准速度也是关注的重点指

标，因此对所有对比方法进行算法参数量和运行时

间比较，运行时间为 1696 对测试图像配准耗时的平

均值，结果如表 2 所示。相比于 RIFT2，OS-SIFT 的

计算速度更快，原因是其检测出的有效同名点很

少，大大降低了计算的复杂性，但同时也存在配准

性 能 急 剧 下 降 的 问 题 。 在 深 度 学 习 方 法 中 ，

DLKFM 的模型参数量是最少的，但配准时间却最

长，这是因为 DLKFM 在利用模型求取特征图后进

行协方差计算，仍需要利用 Lucas-Kanade 算法来迭

代出变换参数，影响了配准的实时性。本文方法的

配准时间虽然将近 DHN 的两倍，但仍然处于一个

非常小的量级，而本文方法的平均角点误差小于

3 pixel 的百分比较 DHN 更高。这说明所提方法可

以更好地提取稳健特征以提升配准精度，同时具备

表1　不同算法的配准精度评估

Tab. 1　Precision evaluations of different registration algorithms

定量指标

ACE<20 pixel/%
ACE<15 pixel/%
ACE<10 pixel/%
ACE<5 pixel/%
ACE<3 pixel/%

OS-SIFT[5]

2.24
1.30
0.41

0
0

RIFT2[30]

34.61
26.24
15.86
3.48
0.94

DHN[23]

87.03
80.31
68.51
47.52
26.65

DLKFM[31]

87.38
81.96
74.00
63.97
58.61

本文方法

99.12
98.64
96.70
91.86
85.44

注：加粗字体为最优结果。

图 5　不同算法对于不同变换的配准结果示例（红框表示配准后图像位置的预测值，绿框表示配准后图像位置的真值）

Fig. 5　Examples of registration results of different algorithms under different transformations （the red line represents the predicted 

value of the image position， and the green line represents the ground truth of the image position）
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了配准任务所需的实时性。

3.4　消融实验

为验证所提方法中各部分的有效性，有针对性

地设置相关消融实验。为保证结果的公平性，所有

实验均在相同的参数设置及数据集上进行，评估结

果如表 3 所示。表 3 第 1 行给出了使用 Res2Net 进

行特征提取并回归的基准框架在测试数据上的平

均角点误差；第 2 行是特征提取模块融合坐标注意

力后的网络框架所得的配准效果，可以看出，平均

角点误差小于 10 pixel、5 pixel 及 3 pixel 的比例相比

于第 1 行均有所提升，说明通过坐标注意力嵌入位

置信息，可提升特征定位的精度；第 3 行为加入特征

融合模块防止浅层信息丢失，并聚合全局信息和局

部信息后的配准精度，ACE 小于 5 pixel 和 3 pixel 的

比例相比于第 2 行分别提高了 5.83% 和 6.96%；最后

一行是进一步引入相似性度量损失后的配准结果，

ACE 小于 3 pixel 的比例有所提升，测试数据的 ACE

均值降低了 0.1 pixel 左右。

实验结果证明，融合坐标注意力的特征提取模

块、多尺度特征融合模块以及基于图像间相似性度

量的损失函数等设计在一定程度上都能够提升配

准精度，最终的配准精度较基准框架更是提升了

9% 左右，实现了高分辨率光学与 SAR 图像的高精

度、端到端配准。

4　结论

针对存在显著几何差异和辐射差异的光学与

SAR 图像配准问题，本文提出了一种强化位置感

知的一体化配准方法，直接通过深度网络回归变

换参数，无须特征点检测与匹配，所提方法在传统

方法容易失效的重复纹理区域与弱纹理区域，具

有良好的稳健性。而通过深度网络对光学与 SAR

图像间的空间关系进行非线性映射时，仅利用高

层特征或简单级联的多尺度特征来回归变换参数

的方法配准效果不佳。本文提出结合坐标注意力

的细粒度的多尺度特征提取模块，嵌入位置信息，

并通过高效地融合定位信息丰富的浅层特征与语

义信息丰富的深层特征，提高了特征定位精度，显

著提升了配准性能。在公开的高分辨率数据集

OS-Dataset 上的实验表明，本文方法的配准精度明

显高于其他四种代表性算法，且保证了较高的配

准速度，为光学与 SAR 图像配准定位任务奠定了

良好的基础。后续针对山区等存在局部畸变的地

表起伏数据，所提方法将根据图像特点优化设计

更为精细、自由度更高的配准模型以拟合数据的

复杂变换。
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