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基于方向相位稠密特征的多传感器
遥感影像配准方法和系统

叶沅鑫， 王蒙蒙， 杨超， 喻智睿， 葛旭明

西南交通大学 地球科学与工程学院, 成都 611756

摘 要：针对多传感器遥感影像间因显著几何畸变和非线性灰度差异造成的配准困难问题，本文提出了一种基

于结构相似性的快速精确配准方法。首先，为构建多传感器影像间的稳健结构特征，本文引入光照和对比度不

变性的相位一致性模型，利用相位一致性特征值和特征方向，构建了一种逐像素的三维结构特征描述符—方向

相位稠密特征DFOP （Dense Feature of Orientated Phase）。该特征描述符通过捕捉影像的几何结构分布，能够有效

抵抗多传感器影像间的灰度差异；其次，基于模板匹配的策略，将DFOP描述符变换到频率域，并进行快速子像

素精度匹配，从而研制出了一种快速鲁棒的多传感器遥感影像配准系统；最后，通过利用多种地貌类型的多传

感器遥感影像对所提出的方法进行测试。测试结果表明，相较于其他基于灰度或结构特征的匹配方法，本研究

提出的 DFOP 方法能够获得更高的匹配正确率，且所开发的配准系统也优于商业软件 ENVI以及 ERDAS 的配准

模块。
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1　引 言

航空航天和遥感成像技术的快速发展为人们

提供了不同传感器的遥感影像，而对这些多传感

器遥感影像集成应用的基础是高精度的几何配准。

影像配准是将从不同传感器、不同时间或不同视

角下获得的同一区域的多张影像统一到同一坐标

系下并进行对齐和叠加的过程 （Zitová 和 Flusser，
2003）。作为遥感影像应用中重要的预处理步骤，

影像的配准精度会直接影响到后续应用，如变化

检测（Bruzzone和Bovolo，2013）、影像融合（Schmitt
等，2017） 及影像拼接 （Li 等，2015） 等。由于

多传感器遥感影像间成像机理的不同会引起影像

间的几何畸变和非线性灰度差异，如何实现多传

感器遥感影像间的快速精确配准一直是研究难点。

遥感影像配准方法主要有两种，分别为基于

特征的方法和基于区域的方法。基于特征方法的

主要步骤包括特征提取、特征描述、特征匹配和

几何校正，即首先需要在影像间提取具有高重复率

的显著稳健特征，之后利用特征之间的相关性确

定最佳匹配并建立变换关系。常用的特征包括点

特征（Huo等，2012）、线特征（Li和Leung，2007）
和面特征（Goncalves等，2011）。具有尺度和旋转

不变性的尺度不变特征变换 SIFT （Scale Invariant 
Feature Transform）（Lowe，2004）被广泛应用于遥

感影像的配准，SIFT 虽能抵抗影像间的旋转和尺

度差异，但是由于 SIFT 是基于像素梯度信息进行

特征表达，在多传感器影像配准中难以获得稳定

的同名点。为了克服多传感器影像间的非线性灰

度差异，Dellinger等（2015）通过采用比值梯度代
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替灰度差梯度对SIFT进行改进，提出了SAR-SIFT，
在一定程度上减小了斑点噪声的影响。Xiang 等

（2018）通过使用多尺度指数加权均值比率ROEWA
（multiscale Ratio Of Exponentially Weighted Averages）
和多尺度 Sobel分别在 SAR和光学影像上计算影像

的梯度信息，并在尺度空间检测Harris特征点，提

出了 OS-SIFT 算法。虽然上述方法对 SIFT 算法做

出了一定程度上的改进，但对具有非线性灰度差

异的多传感器遥感影像并不具有较好的稳健性。

基于区域的方法是通过使用固定大小的模板

窗口，然后以某种相似性测度为准则确定最优匹

配，并以模板窗口的中心点像素作为同名点。常用

的相似性测度有灰度差平方和SSD（Sum of Squared 
Differences）（Hisham 等，2015）、归一化互相关

NCC （Normalized Cross Correlation）（Martinez 等，

1999） 以及互信息 MI （Mutual Information）（Suri
和 Reinartz，2010）等。由于这些相似性测度对非

线性灰度变化较为敏感，在多传感器遥感影像配

准中表现不够理想。如 Lu等（2020）使用结构张

量描述影像的几何结构属性，并构建特征描述符

进行匹配。Ye 等（2017）使用具有光照和对比度

不变性的相位一致性构建了相位一致性方向直方图

HOPC （Histogram of Orientated Phase Congruency），

但由于 HOPC 采用稀疏采样的方式构建特征描述

符，难以非常精确的刻画影像的结构细节，其匹

配精度会受到一定程度的影响。鉴于此，Ye 等

（2019）构建了一种逐像素表达的稠密结构特征描

述符—方向梯度通道特征 CFOG （Channel Features 
of Orientated Gradients），CFOG 通过逐像素的结构

特征表达提高了匹配精度，但由于CFOG采用的是

影像的梯度信息，而梯度信息容易受影像间噪声

和非线性灰度差异的影响。

随着深度学习方法在计算机视觉任务的巨大

进步，国内外学者将深度学习引入到了影像配准。

南轲等 （2019） 提出一种对 Siamese 网络进行优

化，提取多模态影像共有特征的遥感影像匹配方

法。Zhu等（2019）提出了一种基于双分支深度学

习网络的特征学习方法，将图像匹配问题转化为

两类分类问题。蓝朝桢等（2021）通过引入D2-Net
特征提取的思想，提出了一种基于深度学习特征

的匹配方法 CMM-Net。虽然利用深度学习进行影

像配准逐渐成为了研究热点，但基于深度学习的

方法需要大量数据进行训练，因而限制了它们在

工程实践中的广泛应用。更多遥感影像配准方法

请参考Feng等（2021）发表的最新综述性论文。

综上，为解决多传感器遥感影像间因几何畸

变和非线性灰度差异造成配准困难的问题，本文

拟借助于几何结构特征有效刻画多传感器影像间

共有属性的性质：首先，利用具有光照和对比度

不变性的相位一致性模型构建了一种逐像素表达

的三维结构特征描述符——方向相位稠密特征

DFOP （Dense Feature of Orientated Phase）；然后，

采用模板匹配的策略设计了一种基于DFOP的子像

素自动配准方法，实现了多传感器遥感影像间的

高精度配准；此外，本文基于所设计的自动配准

方法开发了一套多传感器遥感影像自动配准系统，

在利用DFOP进行匹配的同时，引入遥感影像的地

理信息或有理多项式参数RPC（Rational Polynomial 
Coefficient）进行几何空间约束，旨在解决多传感器

影像间的几何畸变和灰度差异造成的配准困难问题。

2　基于DFOP描述符的快速匹配

2.1　DFOP描述符

DFOP 特征描述符是受 CFOG 的启发提出的。

CFOG是采用梯度方向和梯度幅值构建的三维特征

描述符（Ye等，2019），而由于CFOG特征描述符

是采用逐像素的方式表达影像的几何结构信息，

在一定程度上能够抵抗影像间的光照和对比度变

化，但CFOG采用的是影像的梯度信息，易受多传

感器遥感影像间非线性灰度差异的影响。因此，

本文利用对影像间非线性灰度差异抵抗性更强的

相位一致性特征值和特征方向构建DFOP特征描述

符，具体步骤如下：

（1）计算相位一致性特征值。Kovesi等（1999）
利用 Log-Gabor 滤波改进了相位一致性的计算模

型，即对Log-Gabor进行傅里叶逆变换获得其在空

间域中的偶对称滤波器 Leven 和奇对称滤波器 Lodd，

通过将影像 I ( x，y ) 在不同尺度 n 和方向 o 下分别

与偶对称滤波器和奇对称滤波器进行卷积运算，

获得对应的响应分量 eno ( x，y ) 和 rno ( x，y )。
( )eno ( x, y ),rno ( x, y ) = ( )I ( x, y )*Lnoeven, I ( x, y )*Lnoodd   (1)

式中，*表示卷积运算。

影 像 I ( x，y ) 在 尺 度 n 和 方 向 o 处 的 振 幅

Ano ( x，y ) 和 相 位 ϕno ( x，y ) 可 以 通 过 以 下 公 式

获得：
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Ano ( x,y ) = eno ( x,y ) 2 + rno ( x,y ) 2 (2)

ϕno ( x,y ) = arctan ( rno ( x,y )
eno ( x,y ) ) (3)

之后通过对影像在多个方向、多尺度下的相

位值进行整合，获得影像的相位一致性，其计算

表达式为

PC ( x,y ) = ∑
n
∑

o

Wo ( x,y ) ë ûAno ( x,y )Δϕno ( x,y ) - T

∑
n
∑

o

Ano ( x,y ) + ξ
 (4)

式中，PC ( x，y ) 为点 ( x，y ) 处的相位一致性值，

Wo ( x，y ) 为给定频率扩展的权重因子，T为噪声补

偿值，ξ为一个避免分母为零的常数，ë û为取正运

算符。ϕno ( x，y ) 为一个相位偏差函数，其表达式

定义为

Δϕno ( x,y ) = cos (ϕno ( x,y ) - -ϕ
o
( x,y ) ) -

| sin (ϕno ( x,y ) - -ϕo ( x,y ) ) | (5)

式中，ϕno ( x，y ) 是影像在尺度 n和方向 o下的相位

值，
-ϕ

o
( x，y ) 表示对应方向所有尺度上的加权均

值相位。

（2） 计算相位一致性特征方向。尽管利用相

位一致性特征值可以获得影像的结构边缘信息，

但其只考虑了像素的特征值，而忽视了其对应的

特征方向信息，因而对影像的区域几何结构特征

描述十分有限。类似于梯度方向，相位一致性方

向表示影像特征变化最快的方向，在构建特征描

述符中具有重要的作用。

本文根据奇对称滤波器 Lodd 的性质，即 Log-
Gabor函数傅里叶逆变换对应的奇对称滤波器近似

于一种导数差分模板，影像 I ( x，y ) 与奇对称滤波

器的卷积结果表示了影像在对应方向上的能量变

化。根据式 （4），影像的相位一致性使用了多个

方向的奇对称滤波器，因此这里将影像 I ( x，y ) 与
奇对称滤波器 Lodd 在多个方向的卷积结果分别投影

到水平方向和垂直方向，获得在水平方向对应的

能量 a和垂直方向对应的能量 b。之后通过计算二

者之间的反正切值，即获得相位一致性特征方向，

计算公式如下：

a = ( )o (θ ) cos θ

b = ∑
θ
( )o (θ ) sin θ

ϕ = arctan (b,a )
(6)

式中，o (θ ) 表示在方向 θ上的奇对称滤波器卷积结

果，并将特征方向限制在 [0，π]，以解决多传感

器遥感影像间灰度反向的问题（Zheng等，2008）。

（3） 构建 DFOP 描述符。Ye 等 （2019） 研究

表明，逐像素的特征描述符能够获得影像的精细

结构特征。因此，本文利用相位一致性特征方向

和特征值构建一种逐像素的三维结构特征描述符，

即首先将相位一致性特征方向划分为多个方向特

征层，然后将能够描述影像几何结构属性的相位

一致性特征值按照一定的权重划分到不同的方向

特征层。图 1为本文所构建的方向特征层。可见：

以为 0°起点，以 30°为间隔，将步骤（2）中计算

的相位一致性特征方向 [0，π]划分为 6 个等分方

向区间，并以等分方向区间的中心构建一个方向

层（第一层的方向为 15°），则这 6个等分方向区间

构成了 6个不同的方向层。随后，可以直接将相位

一致性特征值根据其特征方向投影到对应的方向

层，但直接根据特征方向划分没有考虑到特征值

对相邻方向层的贡献，会导致对影像的结构信息

描述不够准确。例如：当某一像元的特征方向为

30.1°，特征值为 100 时，若采用直接根据特征方

向对特征值投影的方式，该像元的特征值需要投

影到方向层 2中，但其特征方向与第 1层和第 2层

的距离分别为 15.1°和 14.9°，即该像元的特征方向

在第 1 层与第 2 层中的方向层中的贡献是接近的。

因此，本研究首先采用距离加权的方式，将每个

像元的特征方向根据其与相邻方向层距离分别分

配对应权重到方向层中。在这里，由于 0°—15°只
与第 1层相邻，其对应的特征值在第 1层的权重为

1，同理，165°—180° 对应的特征值在第 6 层的权

重也为1。

随后，根据图像像元在每个方向层中的权重，

将像元的相位一致性特征值计算到对应方向层中

的像元位置，形成逐像素的具有几何结构特征的

三维稠密特征描述符。为了减少影像噪声的影响，

采用二维高斯滤波对三维描述符的每一层进行高

图1　方向特征层构建

Fig. 1　Construction process of orientated feature layer

1527



National Remote Sensing Bulletin 遥感学报 2024, 28（6）

斯滤波，之后利用一维高斯滤波沿方向层（以下

简称为Z轴）进行平滑处理。最后，为了进一步减小

多传感器遥感影像间的非线性灰度差异问题，通过

对滤波后的特征描述符沿 Z 轴进行归一化处理，

形成稠密的三维特征描述符。由于提出的特征描

述符是基于影像的相位一致性特征方向和特征值，

且是逐像素进行特征表达，可精确地描述了影像

的形状和几何结构属性，整个构建流程如图2所示。

2.2　子像素快速匹配策略

由于所构建的DFOP描述符是逐像素的三维特

征描述符，其数据量较大。若直接采用传统的相

似性度量进行匹配，则存在匹配速度较慢的问题，

因此本文采用单步离散傅里叶变换方法（Guizar-
Sicairos 等，2008）对方向相位稠密特征进行子像

素快速匹配，整个匹配流程如图 3所示。其流程可

分为以下两步：

（1）计算DFOP描述符间的整像素平移。假定

f ( x，y，z ) 和 g ( x，y，z ) 分别为参考影像和输入影

像方向相位通道特征描述符，特征描述符间仅存

在平移关系，即 f ( x，y，z ) = g ( x - x0，y - y0，z )。
根据傅里叶变换的性质，两个函数在空间域中的

平移等于其在频率域中的线性相位差（Foroosh等，

2002），在频率域下两者的关系可以表示为

F (u, v, w) = G (u, v, w) exp ( )-2πi ( )ux0 + vy0

其归一化互功率谱可以表示为

Q (u,v,w) = F ( )u, v, w G ( )u, v, w ∗

|| F ( )u, v, w G ( )u, v, w ∗ =

exp ( )-2πi ( )ux0 + vy0 k
（7）

式中，F (u，v，w ) 和G (u，v，w ) 分别为 f ( x，y，z )
和 g ( x，y，z ) 的傅里叶变换形式，*表示复共轭，

k是一个三维单位矢量。通过对归一化互功率谱

Q (u，v，w ) 进行傅里叶逆变换可以得到一个脉冲

函数 δ ( x - x0，y - y0，z )，特征描述符间的整像素

平移量 ( x0，y0 ) 可由脉冲函数峰值的位置计算

得到。

图2　DFOP构建流程

Fig. 2　Processing chart of DFOP

图3　快速匹配流程

Fig. 3　Process of fast match
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（2）计算DFOP描述间的子像素平移。单步离散

傅里叶变换方法通过在初始同名点邻域位置（邻

域半径R=1.5像素）进行上采样互相关获取同名点

的子像素精度。根据设定的子像素精度因子 kf，以

及归一化互功率谱 Q (u，v，w )，构建两个大小分

别为 kerc (1.5kf，N )，ker r ( M，1.5kf ) 的频率域核矩

阵。之后将核矩阵与归一化互功率谱进行矩阵相

乘获得子像素邻域影像Mat (1.5kf，1.5kf )表示如下：

Mat (1.5kf, 1.5kf ) = kerc( )1.5kf, N ×
Q (N, M ) × ker r(M, 1.5kf ) （8）

式中，kf 为设定的子像素精度因子，1.5 为邻域半

径，M 和 N 分别为模板影像的行和列，Q (N，M )
为归一化互功率谱的第一层。之后通过将子像素

邻域影像Mat (1.5kf，1.5kf )的峰值位置与子像素精

度因子 kf 相除得到同名点处的子像素平移量

( x1，y1 )，最后将整像素平移量 ( x0，y0 )与子像素平

移量 ( x1，y1 )相加得到特征描述符间的子像素级平

移量 ( x2，y2 )。
3　多传感器遥感影像配准系统流程

上述描述的匹配方法可以有效地抵抗图像间

的非线性灰度差异，为了处理图像间的几何畸变

（如旋转和尺度差异），本文利用卫星图像自带的

地理信息或有理多项式参数进行空间约束和几何

粗纠正，并在此基础上研制了一套多传感器遥感

影像配准系统。配准流程图如图 4所示，主要包括

粗配准和精配准两个阶段。

（1）粗配准阶段。步骤 1：选择粗配准模式。

所研发的系统提供了两种配准模式，分别为基于

有理函数模型 RFM （Rational Function Model）（潘

雪琛 等，2019）的配准模式和基于地理坐标信息

的配准模式。读取参考影像和输入影像，根据输

入影像是否经过地理校正然后采用对应的粗配准

模式。

步骤2：特征点提取。由于FAST算子（Rosten
和 Drummond，2006）已被证明具有快速提取特征

点的优势，本文首先使用FAST算子在参考影像上

采用分块的策略提取特征点。我们对比了原始

FAST 特征点提取和本文采取的分块 FAST 特征点

提取的效果，结果见图5。对比图5（a）和图5（b）
可见分块的目的是避免提取的特征点在整幅影像

上分布不均匀，产生聚簇现象。根据提取的总特

征点数量，将参考影像划分为 M × M 的互不重叠

的区域，然后分别在每块区域采用FAST算子进行

特征点提取，之后根据响应值的大小从大到小选

择前 k个点作为特征点。

读取参考影像
和输入影像

输入影像
是否校正

是：地理空间信息否：RPC参数信息

误差剔除与几何校正

输入影像 输入影像参考影像

预测区域 特征点提取 预测区域

局部校正 匹配区域 重采样

参考影像匹配区域 输入影像匹配区域

相位一致性计算

相位一致性特征值 相位一致性特征方向

方向相位一致性特征

方向相位稠密特征

频率空间子像素匹配

一维高斯卷积二维高斯卷积

匹配点集

局部粗配准

精匹配

配准影像输出与保存
 

图4　配准系统流程

Fig. 4　Flow chart of registration system
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步骤 3：区域粗配准。由于参考影像与输入影

像间往往存在尺度和旋转差异，因此对匹配模板

提取DFOP描述符前，首先需要消除模板影像间的

尺度和旋转差异。根据步骤 1中的粗配准模式，即

若输入影像经过地理校正，则直接根据特征点的

地理坐标 P (Geox，Geoy )直接预测其在输入影像上

的初始位置P ( X，Y )，然后以点P ( X，Y ) 为中心，

根据参考影像和输入影像的分辨率比值确定一定

尺寸的模板影像，然后建立几何变换关系消除模

板影像间的旋转和尺度差异形成粗配准。若输入

影像为携带 RPC文件的卫星影像，则依据 RFM 模

型预测特征点在输入影像上的图像坐标 P ( X，Y )，
然后根据影像间的分辨率比值关系确定模板影像，

最后对模板影像进行局部几何校正实现影像间的

区域粗配准，具体操作见文献（王蒙蒙 等，2022）。
（2）精配准阶段。步骤 4：构建DFOP描述符。

根据 1.1 节所提出的 DFOP 描述符构建方法，对形

成粗配准的模板影像构建DFOP特征描述符。

步骤 5：子像素快速匹配。采用 1.2 节所提出

的快速匹配方法，将特征描述符变换到频率域空

间，采用单步离散傅里叶方法实现同名点的快速

匹配。

步骤6：对参考影像上的特征点进行遍历匹配，

即重复步骤3—5，实现所有特征点的快速匹配。

步骤 7：粗差剔除。由于多传感器影像间因

视角、大气条件等差异造成的影响，使得匹配获

取的同名点对不可避免地存在错误同名点对，因

此需要对匹配结果进一步优化，保证匹配结果的

精度和可靠性。根据本文方法配准模式的不同，

本文方法在粗差剔除和几何校正部分也分为了

两种模式。即若输入影像包含地理空间信息，则

直接采用随机抽样一致性算法 RANSAC （Random 
Sample Consensus）（Fischler和Bolles，1987）建立

透视变换模型进行粗差剔除对初始匹配结果进行

优化，然后根据优化后的同名点用最小二乘法求

解透视变换模型系数，最后根据模型系数对输入

影像进行几何校正实现影像间的配准，如式 （9）
所示：

x' = l1 x + l2 y + l3
l7 x + l8 y + 1             

y' = l4 x + l5 y + l6
l7 x + l8 y + 1

|

|

|

|
||
|

||

|

|

|
||
|

| l1 l2 l3
l4 l5 l6
l7 l8 1

≠ 0 (9)

式中，( x，y ) 和 ( x'，y')分别表示同名点在输入影

像和参考影像上的像素坐标，l1，l2，…，l8 为透视

变换模型系数。若输入影像不包含地理空间信息，

但携带 RPC 参数的卫星影像，则采用 RANSAC 根

据 RFM 模型对初始匹配结果进行粗差剔除。但由

于 RFM 模型通常包含系统误差，因此本文在粗差

剔除时，在 RFM 模型像方中添加仿射变换模型对

其进行改正 （Grodecki 和 Dial，2003），改正后的

模型可以写为

X + a0 + a1 X + a2Y = RFMx (P, L, H )
Y + b0 + b1 X + b2Y = RFMy (P, L, H ) (10)

式中，( X，Y ) 为输入影像的图像坐标，(P，L，H )
为参考影像上同名点的地理空间坐标，RFMx 和

RFMy 分别为地理空间坐标到影像像素坐标 X 和 Y
的变换，a0，a1，a2，b0，b1，b2 为添加的仿射变换

模型系数。在粗差剔除后，使用 RFM 模型和添加

的仿射变化模型对输入的卫星影像进行几何校正

和输出保存，实现输入影像和参考影像间的高精

度快速配准。

步骤 8：影像输出与保存：对配准后的输入影

像进行输出保存。

4　实验设计与结果分析

为了验证本文方法和系统的有效性，首先将所

提出的匹配算法与其他经典的模板匹配算法进行

对比分析。所对比的匹配方法包括了基于灰度相似

性的 NCC 和 MI 算法，以及基于结构特征的 HOPC
和CFOG算法。然后将自主研制的配准系统与目前

著名的商业遥感影像处理软件ENVI和ERDAS中的

配准模块进行配准实验对比。实验数据平台处理器

是 Inter （R）  Core （TM）  i7-10700K CPU 3.79 GHz，
RAM是32 GB，Windows10 X64操作系统。

（a） 整体提取

（a） The whole image extraction
（b） 分块提取

（b） Block-based extraction
图5　FAST特征点提取策略对比

Fig. 5　Comparison of FAST feature points between two strategies
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4.1　实验数据

本文利用 10组多传感器遥感影像（包括了光

学、SAR 和 LiDAR 等） 对本文方法和研发系统的

有效性进行测试和评价，详见图6。其中，第1—8组
影像用于测试DFOP描述符的匹配性能，由于采用

的是模板匹配的方法，因此在测试前已经对每组

影像进行了粗配准，使影像间仅存在平移关系：

第 9—10组影像用于测试所研发系统的配准性能，

每组实验影像间不仅存在旋转、尺度和时相差异，

且存在非线性灰度差异。

（a） 实验1
（a） Case one

（c） 实验3
（c） Case three

（e） 实验5
（e） Case five

（g） 实验7
（g） Case seven

（b） 实验2
（b） Case two

（d） 实验4
（d） Case four

（f） 实验6
（f） Case six

（h） 实验8
（h） Case eight
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本研究所使用的 10组影像涵盖了多种地貌类

型，如结构信息丰富的城镇、畸变较大的山地等，

实验数据的详细信息如表1所示。

4.2　匹配性能对比分析

在测试DFOP描述符匹配性能对比实验中，采

用匹配正确率（匹配正确率=正确匹配点对/总匹配

点对）和匹配时间作为评价指标对 5种算法进行定

量对比分析。对比方案如下：首先使用FAST算子

在参考影像上采用分块的策略提取 200个均匀分布

的特征点，并根据匹配模板的大小在输入影像上

确定［-20，20］的搜索区域，之后使用不同尺寸

的匹配模板进行模板窗口滑动匹配，并采用投影

变换作为约束条件把误差在两个像素的匹配点视

为正确匹配点。前 8组实验的匹配正确率随模板大

小变化的结果如图7所示。

表1　实验影像信息

Table 1　　Details of Experiment Images

对比方案

方向性能对比

软件模块对比

对比类型

光学—SAR

光学—光学

LIDAR—光学

光学—光学

光学—SAR

实验组编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

传感器

GF-2
GF-3
ZY-3
GF-3

Sentinel-1
Sentinel-2

GF-1
GF-3
GF-1
GF-6

Google earth
Ikonos

Google earth
SuperView-1

LIDAR
Airborne visible

Google earth
Quickbird

GF-3
GF-2

影像大小/像素

1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500
1500×1500

524×524
524×524

17808×18973
6819×7193
7751×7393
7300×6908

地面采样间隔/m
5
5
5
5

10
10
8
8

16
16
1
1

0.5
0.5
2.5
2.5
1

2.5
5
4

时间（年—月）

2018-04
2018-03
2017-01
2018-03
2018-10
2018-8

2019-12
2017-05
2020-10
2020-11
2019-11
2000-02
2020-01
2020-05
2012-06
2012-06
2012-03
2002-01
2018-03
2018-04

（i） 实验9
（i） Case nine

（j） 实验10
（j） Case ten

图6　10组多传感器实验影像

Fig. 6　Ten groups of multi-sensor experimental images
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由图 7 可见，在第 1—4 组的光学与 SAR 影像

匹配实验数据中，直接依赖于灰度相关性的 NCC
方法在 4组实验中均未能取得理想结果，这是因为

NCC 对影像间的灰度只具有线性不变性，而难以

处理具有非线性灰度差异的遥感影像。其中：MI
方法的匹配结果虽优于NCC，但较于HOPC、CFOG
以及本文提出的 DFOP，其匹配正确率依然较低；

本文方法在实验结果中的表现优于CFOG，其原因

是DFOP是采用相位一致性构建的逐像素的结构特

征描述符，而 CFOG 采用的影像梯度。相较于梯

度，相位一致性对影像间的对比度和非线性灰度

变化具有更强的稳健性；另外，同样采用相位一

致性的 HOPC 的匹配正确率也低于 DFOP，这是因

为HOPC虽采用相位一致性构建特征描述符，但其

构建特征描述符时采用稀疏抽样的方式 （Ye 等，

2017），而DFOP采用的是逐像素的特征表达方式，

可以更精确捕获影像的结构细节。由图 7 （d）可

见，由于实验数据的地形为山区，HOPC、CFOG
和DFOP的匹配正确率均有所下降，其原因是山区

影像内部存在显著的局部畸变，导致两幅影像间

提取的结构特征描述符存在一定程度的形变。而

在实验 5中，每种方法的匹配正确率均处于同一水

平，从实验数据分析来看，实验 5 的数据分别是

GF-1和 GF-6，二者均为中分辨率光学卫星影像，

实验数据影像内部几何结构特征丰富，数据间几

乎不存在时相差异和非线性灰度差异，因此，每

种方法的匹配正确率均达到了 90%。而同样是光

学影像，但在影像间传感器不同的实验 6和实验 7

（a） 实验1
（a） Case one

（d） 实验4
（d） Case four

（g） 实验7
（g） Case seven

（b） 实验2
（b） Case two

（e） 实验5
（e） Case five

（h） 实验8
（h） Case eight

（c） 实验3
（c） Case three

（f） 实验6
（f） Case six

图7　NCC、MI、HOPC、CFOG和DFOP在不同模板大小下的匹配正确率对比

Fig. 7　Correct matching ratios of NCC、MI、HOPC、CFOG and DFOP with different template sizes
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中，每种方法的匹配正确率却未能达到实验 5中的

匹配正确率结果。从影像数据信息来看，而在实

验 6中，影像间虽不存在时相差异，但影像内部的

几何结构特征较少，造成了匹配正确率下降的结

果。实验 7中的影像地形为山区，影像内部存在局

部畸变的影响，致使匹配正确率下降，尽管如此，

DFOP的匹配正确率依然高于其他方法。实验 8中

LIDAR与光学影像的匹配结果同样证明了DFOP的

优越性。通过以上多组多传感器数据实验，证明

了所提出的DFOP对遥感影像间的非线性灰度差异

具有更强的稳健性。

图8显示了本文方法在模板大小为105×105像素

时的正确匹配点。可见，本文提出的方法在 8组实

验数据上都获得了大量高精度的同名点对。

各方法的匹配耗时见图 9。可见由于 MI 需要

计算每个匹配窗口的联合直方图，计算复杂度较

高，在所有方法中最为耗时；相比于 MI，NCC 的

计算效率具有一定程度的提高，但是随着模板窗

口的增大，其计算时间增长剧烈；对比采用模板

几何结构特征的HOPC、CFOG以及DFOP这 3种方

法，由于影像的相位一致性计算过程比影像的梯

度信息复杂，因此在构建特征描述符时，由相位

一致性信息构建的HOPC和DFOP比采用影像梯度

信息的 CFOG 所花费的时间较多，所以 HOPC 和

DFOP 匹配时间较长；对于 HOPC 和 DFOP 而言，

由于HOPC是在空间域中利用特征描述符的归一化

相关系数进行匹配，而DFOP是将特征描述符转换

到频率空间，利用快速傅里叶变换进行匹配加速，

其计算效率要明显优于HOPC，尤其是当模板窗口

逐渐增大时，DFOP的计算优势更加明显。

（a） 实验1
（a） Case one

（c） 实验3
（c） Case three

（e） 实验5
（e） Case five

（g） 实验7
（g） Case seven

（b） 实验2
（b） Case two

（d） 实验4
（d） Case four

（f） 实验6
（f） Case six

（h） 实验8
（h） Case eight

图8　本文方法在模板大小为 105 × 105 像素时的正确匹配点

Fig. 8　Correct match points achieved by proposed method with the template
size of 105 × 105 pixels for all the test cases

1534



叶沅鑫 等： 基于方向相位稠密特征的多传感器遥感影像配准方法和系统

4.3　配准系统对比

通过上述比较分析可知，DFOP描述符对多传

感器遥感影像间的非线性灰度差异具有更强的鲁

棒性，所提出的匹配方法也能够实现影像间的快

速稳健匹配。于是，本文基于所提出的DFOP研制

了一套多传感器遥感影像配准系统，并将其与目

前著名的商业遥感影像处理软件 ENVI 和 ERDAS
中的配准模块进行配准实验对比，其中，ENVI采
用MI作为相似性测度进行匹配，ERDAS采用NCC
作为相似性测度，并利用了影像金字塔进行加速

匹配。本节所使用的数据为第 9 组和第 10 组实验

影像，其中，第 9 组中的 Google earth 和第 10 组中

的GF-3均为几何校正后的影像，并将其作为每组

实验中的参考影像。而第 9组中的输入影像为带有

地理坐标信息的 QuickBird 影像，与参考影像间存

在尺度、时相等差异。第 10组实验中的输入影像

为未经过几何校正但带有RPC参数文件的GF-2卫

星影像。实验设置如下：在每组实验中设定匹配

200对同名点，误差剔除阈值设置为两个像素，匹

配模板大小均设置为 85 × 85。采用人工刺点的方

式在参考影像和配准后的输入影像间 30对同名点

作为检查点，并分别从匹配正确率和均方根误差

RMSE （Root Mean Squared Error）两个方面对所开

发的系统与其它软件中的配准模块进行对比评价。

使用的软件版本分别为ENVI5.3、ERDAS2014，本

文所研制的配准系统基于 Qt5.0 采用 C++语言和

GDAL开源库实现。

实验 9 和实验 10 在各软件配准模块的正确匹

配点分布对比如图 10所示。可见在两组实验数据

上，本文方法相较于现有的配准软件都获得了大

量的正确的匹配点对。而表 2显示了实验 9和实验

10的匹配正确率以及RMSE。可见ENVI和ERDAS
软件中的配准模块在实验 9 和实验 10 中的匹配正

确率和RMSE均较低；由于实验 9影像间的时相差

异近 10年，匹配难度较大，ENVI的匹配正确率仅

为 19.5%；由于 ERDAS 采用金字塔的匹配策略，

因而其匹配正确率高于 ENVI，匹配正确率达到了

36%；所研制系统的匹配正确率为 66%，远高于

ENVI 和 ERDAS 中的配准模块。在实验 10 中，由

于 ERDAS不具基于卫星 RPC参数的配准模式，这

里以×表示配准失败。所开发的配准系统采用

DFOP描述符对影像的几何结构进行特征描述和表

达，因而对实验 10中光学和 SAR影像间的非线性

灰度差异具有更强的鲁棒性，匹配正确率为64.33%，

远远高于ENVI的 10.67%。图 11展示了实验 9和实

验 10配准后的棋盘格及其放大子图。从棋盘格子

图及其RMSE可以看出，由于本文系统匹配的正确

同名点更多，所建立的几何变换关系更加稳健，

因而配准后的精度更高。

65 75 85 95 105 115 125 135 145 155
0

5

10

15

20

25

匹
配
时
间

/s

模板大小/像素

 NCC  MI  HOPC  CFOG  DFOP

图9　NCC、MI、HOPC、CFOG和DFOP在不同模板大小下的

匹配时间对比

Fig. 9　Matching time of NCC、MI、HOPC、CFOG and DFOP 
with different template sizes

（a） 实验9
（a） Case nine
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5　结 论

本文针对多传感器遥感影像间几何畸变和灰

度差异造成的配准困难问题，采用模板匹配框架，

研究了一种基于影像精细结构特征描述符DFOP的

子像素自动配准方法，主要结论如下：（1） 所构

表2　对比商业配准系统的匹配结果

Table 2　　Compare the matching results of commercial registration system

实验编号

9
10

ENVI
匹配正确率/%

19.50
10.67

RMSE
1.62
8.35

ERDAS
匹配正确率/%

36.00
×

RMSE
1.37

×

本文系统

匹配正确率/%
66.00
64.33

RMSE
1.09
0.97

注： “×”表示对应软件中不包含的配准模式（即基于RPC的配准）。

（a） 实验9
（a） Case nine

（b） 实验10
（b） Case ten

图11　实验9和实验10配准棋盘格及其局部放大图

Fig. 11　Registration checkerboard view and its local between different methods of test case nine and test case ten

（b） 实验10
（b） Case ten

图10　匹配同名点分布对比

Fig. 10　Compare of matching points
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造的DFOP描述符可以抵抗异源影像间非线性辐射

差异，相较于现有匹配算法获得了最高的匹配精

度。（2） 所研制的自动配准系统适应于多种类型

的遥感影像，并通过实验验证了其性能优于商业

遥感软件ENVI和ERDAS中的配准模块。

本文所构建的DFOP描述符虽能够精细表达影

像的结构特征，但其不具有旋转和尺度不变性，

此外，所研制的配准系统是基于输入影像需具备

地理坐标信息或遥感卫星影像携带 RPC 参数信息

文件。因此，在今后的研究中，将针对描述符的

旋转和尺度问题展开研究。
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Multisensor remote sensing registration method and system based on 
dense feature of orientated phase

YE Yuanxin, WANG Mengmeng, YANG Chao, YU Zhirui, GE Xuming

Faculty of Geosciences and Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, China

Abstract： To solve the problem of registration difficulty caused by considerable geometric distortion and gray differences between 

multisensor remote sensing images, this study proposes a fast and accurate registration method based on structural similarity between 

images. In this method, the phase congruency model with illumination and contrast invariances is introduced to construct robust structural 

feature descriptors of images. First, the intensity and orientation of phase congruency are used to build a pixel-wise three-dimensional 

structural feature representation named Dense Feature of Orientated Phase (DFOP), which can effectively resist the grayscale difference 

between multisensor images by capturing geometric structures of images. Next, the DFOP feature descriptor is transformed into the 

frequency domain, and the single-step DFT approach is used to achieve fast matching with subpixel accuracy by employing a template 

matching scheme. In addition, a fast and robust automatic multisensor remote sensing image registration system is developed on the basis of 

the proposed DFOP. Finally, the proposed method and registration system is validated using multiple pairs of multisensor remote sensing 

images (including optical, LIDAR, and SAR) covering different scenes. Results show that the proposed DFOP achieves higher correct 

matching rate, and the developed registration system outperforms the registration module of ENVI and ERDAS in registration accuracy. Our 

system is available at https://github.com/yeyuanxin110/Remote-Sensing-Image-Registration-system.git

Key words： multi-sensor remote sensing images, image registration, phase congruency, dense feature of orientated phase, images 

registration system
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