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遥感影像深度学习配准方法综述
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摘 要：遥感影像配准是指通过几何变换使两景或多景影像空间位置对齐的过程，是影像融合、变化检测、农

业监测等应用的重要预处理步骤。近年来，深度学习引起了人们的广泛关注，并在遥感影像配准中成功应用。

本文在简要介绍传统遥感影像配准方法的基础上，重点分析了深度学习在基于区域的配准方法、基于特征的配

准方法两方面取得的重要进展，分享了用于遥感影像配准的公开数据集，并总结了深度学习在遥感影像配准中

的机遇与挑战。
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1　引　言

作为重要的空间信息载体，遥感影像在灾害

防控、环境监测、资源勘探等众多领域都起着关

键作用。许多遥感应用，如变化检测（Girard 等，

2019）、影像融合（Seo 等，2020）、影像拼接（Li
等，2019）等，需要多景遥感影像进行协同分析，

都离不开同名像元的空间对齐。遥感影像配准是

指将具有重叠区域的影像统一到相同坐标系统中，

使影像同名点在空间位置上达到最佳对齐。一方

面，受到传感器类型、成像角度、成像时间等因

素的影响，仅仅依靠影像地理参考信息无法实现

影像高精度配准；另一方面，影像配准是定量处

理与分析地表信息的基础，但目前缺少具有泛适

用性的配准算法。因此，研究高精度、高效率、

高鲁棒性的自动配准算法具有十分重要的意义。

迄今为止，已发展出大量遥感影像配准算法。

根据配准流程不同，大多数配准算法可以划分为

两个类别：基于区域的配准方法与基于特征的配

准方法 （Zeng 等，2021；Feng 等，2021）。前者

（Chen等，2003；Suri和Reinartz，2010；Liang等，

2014） 基于预先建立的相似性测度与转换模型，

根据影像灰度或相位等浅层信息计算影像的相似

性，再通过某种优化策略调整转换模型参数，使

相似性测度达到理想阈值，最终实现影像高精度

对齐。后者 （王志衡和吴福朝，2009；梁艳 等，

2014；马方龙，2018）则首先提取、匹配影像点、

线、面等几何特征，利用几何特征的空间对应关

系解算影像转换模型参数。

综合来看，基于区域的配准方法易于理解，

不需要将影像浅层信息映射到高维特征，通过相

似性测度建立浅层信息与转换模型的直接映射关

系，不存在误差累计的问题，且保留了原始影像

细节信息，可以实现亚像元级高精度对齐。然而，

基于区域的配准方法存在两个明显问题：（1） 配

准精度严重依赖于相似性测度 （冯蕊涛，2020；
Jiang等，2021a）。互相关系数CC（Cross Correlation）
与互信息 MI （Mutual Information）（Johnson 等 ，
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2001） 是两种较为常用的相似性测度 （Ma 等，

2021），但基于统计分析的评价指标无法顾及像元

之间的空间位置关系，当影像间存在较大的几何

形变或无明显特征时，此类方法难以实现高精度

配准。（2）配准效率低，实时性差，内存开支大。

一方面，影像浅层信息冗余问题严重；另一方面，

相较于自然影像、医学影像等，遥感影像空间范

围更大，所以基于区域的遥感影像配准方法往往

存在实时性差、内存开支大等问题。此外，转换

模型初值与优化策略也严重影响此类方法的配准

效率。基于特征的配准方法则利用影像中稀疏、

显著的空间几何特征，对原始灰度影像进行抽象

表达，有效抑制了信息冗余问题，能够实现高效

配准。整体来看，根据几何特征的映射关系解算

转换模型，适用于大几何形变影像的配准任务，但

其也存在误差累积、配准精度较差等问题。（1）误

差累积。基于特征的配准方法是多阶段配准模型，

前一阶段的误差直接影响后续阶段的精度。（2）配

准精度较差。一方面，此类方法难以避免误差累

计问题；另一方面，遥感影像不同区域的几何形

变可能并不一致，基于仿射变换等全局或局部转

换模型，难以准确描述所有像元的空间对应关系。

例如，当影像覆盖区域为山区等地形变化剧烈的

区域，基于特征的配准方法难以实现高精度配

准（冯蕊涛 等，2021）。为了解决上述两类方法存

在的问题，有学者 （Gong 等，2014；Ye 和 Shan，
2014；赵辽英 等，2015；Feng 等，2019）提出将

二者集成在一起，基于“由粗到精”的配准策略，

进一步提升配准精度。但是基于混合模型的配准

方法也存在算法复杂度高、计算效率低等问题

（冯蕊涛，2020）。

概括来说，传统配准方法存在两个主要问题：

（1） 算法适用性差。（2） 无法充分利用影像的深

层语义信息。近些年来，深度学习在变化检测（Li
等，2021；袁洲 等，2021）、地物分类 （Niu 等，

2020） 等遥感应用领域取得了众多成果，其在提

取影像深层特征上的优越表现再一次引起了人们

的广泛关注。一般认为，基于数据驱动的深度学

习能够通过多层次的非线性运算，充分提取输入数

据的突出、具有代表性的抽象特征（Schmidhuber，
2015；LeCun 等，2015；Lee 和 Oh，2021），具有

良好的适用性。理论上，深度学习的深层特征提

取与表达能力可以弥补浅层特征不稳定的缺陷，

提升配准算法的鲁棒性（Ye等，2018）。

近 5年来，已有许多研究尝试将深度学习应用

于遥感、自然、医学影像配准等领域。根据其应用

形式，总体上可以将其划分为两个类别：（1）利用

深度学习构建相似性测度，并通过强化学习的方

式优化转换模型；或直接利用端到端网络解算影

像位移场。（2） 将深度学习嵌入到传统基于特征

的配准框架内，使之替代传统特征提取、描述与

匹配方法。与传统配准方法相比，通过对大量样

本的学习，基于深度学习的配准方法能够提取影

像的深层语义信息、学习影像间复杂的空间映射关

系，并实现遥感影像的高效率、高精度配准。

本文在简要回顾传统遥感影像配准方法的基

础上，对两类传统方法的优缺点做了详尽的总结。

在此基础上，本文重点论述了深度学习在基于区

域的配准方法与基于特征的配准方法的应用，并

详细分析了其优缺点。此外，本文分享了多个开

源影像配准数据集。最后，本文对深度学习在遥

感影像配准领域的机遇与挑战进行了展望。

2　遥感影像配准中常用网络结构

相较于早期的浅层神经网络，深层神经网络

具有更多的隐藏层。一般认为，网络隐藏层越多，

其对复杂函数的拟合效果越好，即深层神经网络

能够学习到数据更为本质的特征。随着深度学习

技术的不断发展，越来越多神经网络被应用于

遥感影像处理领域 （Ma 等，2019a）。其中，卷

积神经网络 CNN （Convolutional Neural Networks）
（LeCun 等，1998）、全卷积神经网络 FCN （Fully 
Convolutional Networks）（Shelhamer 等，2017）、孪

生神经网络（Siamese Networks）（Chopra等，2005）
是遥感影像配准中较为常用的网络结构。

CNN 由卷积层、池化层与全连接层构成。卷

积层负责提取影像局部特征，池化层通过对提取

特征进行下采样，以实现减少数据量，抑制模型

过拟合的目的。CNN通过多层次的“卷积—池化”

操作提取影像深层语义特征，再由网络末端的全

连接层对提取到的局部特征进行整合并输出分类

结果。由于卷积操作得到的特征仅仅与影像局部

区域有关，所以 CNN 提取到的特征通常具有强鲁

棒性。

FCN在CNN的基础上，进行了如下改动：（1）将

全连接层替换为卷积层，使网络的输入数据尺寸
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不受约束；（2） 引入转置卷积层，可以对压缩后

的特征图进行上采样，增大数据尺寸，以实现对

影像所有像元的分类。在影像配准中，FCN 常用

于特征提取及位移场估计等领域。

Siamese Networks是一种双分支神经网络框架，

由两个结构一致且权值共享的网络构成，通常用

来衡量两个输入数据之间的相似程度。与其类似

的还有伪孪生网络 （Pseudo-Siamese Networks）。

伪孪生网络由两个不同结构的网络拼接而成，这

使得其具有更广泛的适用性，但也存在需要大量

训练样本的问题。

除上述网络结构外，也有学者将深度信念网络

DBN（Deep Belief Networks）（Hinton和Salakhuadinov，
2006）、生成对抗网络 GAN （Generative Adversarial 

Nets）（Goodfellow 等，2014）等网络应用于遥感影

像配准领域，并取得了十分优秀的成果。

3　基于区域的配准方法

传统基于区域的配准方法一般是将配准问题

视为一个优化问题：利用影像灰度、相位信息，

根据预先建立的相似性测度，调整优化转换模型

参数，以实现影像配准。如何构建稳健的相似性

测度是此类研究的关键问题之一（Simonovsky 等，

2016；Kuppala 等，2020）。根据是否显式计算影

像相似性，基于深度学习的区域配准方法可以进

一步划分出两个研究方向：（1）基于深度学习的相

似性估计；（2）基于深度学习的转换模型估计。

基于深度学习的相似性估计。传统方法中较

常使用的相似性测度如CC、MI等，存在对灰度变

化敏感、无法考虑影像结构要素、与配准精度并

非绝对线性相关等问题 （Feng，2020；Jiang 等，

2021a）。而深度学习具有完全数据驱动、能提取

影像深层语义特征等明显优势，所以利用深度学

习估计影像相似性以代替人工设计的相似性测度，

是此类方法的重要研究方向之一。Simonovsky 等

（2016）利用少量标签数据对 CNN 进行监督训练，

以解决多模态 3D影像配准问题。实验证明，对于

几何变化情况较为简单的数据，仅需要利用少量

训练样本即可完成训练。Cheng等（2018）将相似

性估计视为两阶段任务：特征描述与相似性估计，

并提出利用多层降噪自编码器对 DNN （Deep 
Neural Networks）进行预训练，以解决训练样本不

足的问题。此外，Haskins等（2019）也将CNN应

用于多模态相似性估计领域。实验证明，相对于

传统方法，基于学习的相似性指标具有更好的鲁

棒性，能广泛适用于不同数据。

基于深度学习的相似性估计并未改变传统基

于区域的配准方法流程，而是将深层神经网络嵌

入其配准框架内，利用深度学习的完全数据驱动

图1　基于深度学习的区域配准方法

Fig. 1　Area-based registration methods based on deep learning
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与深层特征提取优势，以达到增强算法稳健性与

适用性的目的。值得注意的是，在计算影像相似

性的前提下，也有学者尝试利用强化学习的方式

对传统方法的优化策略进行改进（Liao等，2016；
姚明青和胡靖，2020），进一步提升了配准精度与

算法稳健性。

基于深度学习的转换模型估计。此类方法将

转换模型计算视为回归问题 （Jiang 等，2021a），

基于端到端网络直接建立影像与单应性矩阵参数

或位移场模型的映射关系。一方面，此类方法无

需显式计算影像相似性，避免了传统方法中的迭

代优化流程，提升了配准效率与鲁棒性；另一方

面，当影像存在严重局部几何畸变时，仿射变换

与多项式模型无法准确配准每个像元，而位移场

模型可以直接刻画错位影像对应像元之间的空间

对应关系，理论上可以实现更高的配准精度。

针对传统特征提取方法在遥感影像中定位精度

较差的问题，GMatchNet（Lee等，2021）利用CNN
建立输入影像对与仿射变换参数的直接映射关系，

并对浮动影像块进行几何校正以提高特征点定位精

度。Zampieri等（2018）与Girard等（2019）利用级

联 FCN 输出影像位移场，实现光学影像与地图数

据的高精度对齐。考虑到医学影像配准中标签样

本难以获取的问题，DLIR （Deep Learning Image 
Registrtion）（de Vos等，2019）提出了一种非监督训

练框架，利用CNN估计医学影像仿射变换参数，在

配准精度上与传统方法接近的前提下，有效提升了

配准效率。此外，也有学者通过非监督或监督方式

训练GAN与CNN，直接输出影像位移场以实现影像

配准（Yang等，2021；Luo等，2021；Ni等，2021）。
密集光流估计是一类特殊的位移场估计方法。

传统基于密集光流的配准方法通常是依据影像灰

度信息，引入某种约束条件，建立不同时相影像

的能量损失函数，并根据该函数解算影像位移场。

与仿射变换、多项式模型等全局模型相比，密集

光流估计能够处理复杂的空间映射关系。但由于

此类方法计算难度大、计算效率低、前提条件苛

刻，所以多用于医学影像及短时间跨度的自然影

像配准，在遥感影像配准领域应用较少。近些年

来，越来越多高空间分辨率遥感影像被投入使用，

影像局部几何畸变问题也越来越受到重视，基于

深度学习的密集光流估计为上述问题提供了新的

研究思路。

传统光流估计通常基于两个基本假设 （冯蕊

涛 等，2021）：（1）亮度恒定：不同时相影像对应

目标的亮度值保持不变；（2） 小运动：不同时相

影像的空间错位较小。但在实际配准应用中，往

往难以满足上述假设。针对第二条假设，SPyNet 
（Spatial Pyramid Network）（Ranjan 和 Black，2017）
将影像金字塔与 CNN 相结合以估计影像光流。其

核心思想是从高至低估计影像金字塔光流，并通

过多次坐标变换，实现“由粗到精”的光流估计。

LiteFlowNet （Hui 等，2018） 也是基于“由粗到

精”的策略，通过级联网络实现密集光流估计。

LiteFlowNet2 （Hui等，2021）与LiteFlowNet3 （Hui
和 Loy，2020） 则在 LiteFlowNet 的基础上提高了

光流估计精度与效率。LiteFlowNet2对计算成本与

精度提升效果进行分析、取舍，减少了原影像金

字塔的层数，且通过在 NetE 中引入一个简单的

推理网络，有效提升了计算效率与估计精度。

LiteFlowNet3引入局部光流一致性约束，进一步提

高了光流估计精度。与上述监督学习方法不同，

DDFlow （Liu 等，2019a） 提出了一种称作无标签

数据蒸馏的非监督训练策略。相较于其他非监督

表1　基于深度学习的相似性估计

Table 1　　Similarity estimation based on deep learning

参考文献

Simonovsky等，2016
Cheng等，2018

Haskins等，2019

Liao等，2016

姚明青和胡靖， 2020

网络

双通道CNN
DNN

双通道CNN

CNN
CNN
LSTM

训练方式

监督

监督

监督

监督

监督

影像数据

多模态医学影像

多模态医学影像

3D MR-TRUS

多模态医学影像

多模态医学影像

针对问题

相似性估计

相似性估计

相似性估计

相似性估计

优化策略

相似性估计

优化策略

主要贡献 / 结论

适用于不同模态影像；效果优于基于互信息的配准方法

精度优于基于NCC与局部互相关指数等传统方法

基于 CNN 的相似性指标具有泛适用性；可应用于传统基

于区域的配准框架；对转换模型初始值具有强鲁棒性

精度高，当影像差异很小时，甚至优于人工手动调整方法；

具有泛适用性

由策略网络与价值网络两部分组成模型；能够配准大几何

形变影像
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方法，DDFlow 在多个测试数据集上均有更好的光

流估计精度。与DDFlow类似，但 SelFlow （Liu等，

2019b）提出了不同的训练样本生成方式，进一步

提高了光流估计精度。

综合来看，基于深度学习的区域配准方法在

医学影像、自然影像配准领域应用较多，在遥感

影像配准领域应用则较少。其原因包括但不限于：

（1） 相较于自然影像与医学影像，遥感影像具有

更大的空间范围，无论是基于深度学习的相似性

估计还是基于深度学习的转换模型估计，其配准

效率难以满足实际应用需求。（2） 遥感影像存在

复杂的几何畸变，在异源遥感影像配准中，不同

模态遥感影像又存在显著的非线性灰度映射问题。

虽然深度学习在一定程度上提高了此类方法的鲁

表2　基于深度学习的转换模型估计

Table 2　　Transformation modal estimation based on deep learning

参考文献

Lee和Oh，2021
Zampieri等，2018

Girard等，2019

DLIR（de Vos等，2019）

MANet（Yang等，2021）

Luo等，2021

DeepMapi（Ni等，2021）

网络

CNN
FCN

FCN

CNN

CNN

GAN

CNN

训练方式

监督

监督

监督

强化

强化

强化

监督

影像数据

光学遥感影像

多模态遥感影像

地图—航拍影像

多模态医学影像

4D-CT影像

胸部X-ray影像

脑影像

针对问题

转换模型估计

位移场估计

位移场估计
建筑检测

转换模型估计

位移场估计

位移场估计

位移场估计

主要贡献 / 结论

利用GMatchNet估计转换模型提高特征点定位精度

利用 FCN 提取影像尺度不变特征，通过级联网络估计全局
位移场；代码已开源：https：//www.lri.fr/~gcharpia/alignment/
利用级联FCN校正和更新现有地图，未增加额外计算成本；基
于“由粗到精”的策略提高配准精度；代码已开源：https：//
github.com/Lydorn/mapalignment
通过级联 CNN 实现高精度配准，大幅度提升传统方法的配
准效率

通过级联 CNN 估计位移场，联合影像相似性测度与形变场
正则项作为损失函数，提升配准精度与效率

首次将UNet++应用于影像配准，结合ResNet提高配准精度；
提出了一种基于损失约束的对抗训练方法，增加训练的稳
定性

提出一种自反馈策略，以解决训练效率与准确率之间的矛
盾；采用多层配准策略，不仅能够处理大几何形变，对于局
部小几何形变也有很好的效果

表3　基于深度学习的光流估计

Table 3　　Optical flow estimation based on deep learning

参考文献

SPyNet
（Ranjan和Black，2017）

LiteFlowNet （Hui等，2018）

LiteFlowNet2 （Hui等，2021）

LiteFlowNet3 
（Hui和Loy，2020）

DDFlow （Liu等，2019a）

SelFlow （Liu等，2019b）

网络

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

CNN

训练方式

监督

监督

监督

监督

非监督

非监督

训练数据

Flying Chairs

Things3D

Things3D

Flying Chairs

—

—

测试数据

MPI-Sintel
KITTI

Middlebury
Flying Chairs
MPI-Sintel
KITTI等

Flying Chairs
MPI-Sintel
KITTI等

Flying Chairs
MPI-Sintel
KITTI等

Flying Chairs
MPI-Sintel
KITTI等

KITTI 2012
KITTI 2015
MPI-Sintel

主要贡献 / 结论

轻量级网络；针对传统方法无法应用于大错位影像的问题，联
合影像金字塔与深度学习计算影像光流；代码已开源：https：//
github.com/anuragranj/spynet
轻量级网络；引入一种亚像元修正层，以解决大位移光流估计
问题并保留光流细节；为每一级光流结果构造正则化层，保证
其平滑性；代码已开源：https：//github.com/twhui/LiteFlowNet
相较于LiteFlowNet，减小了金字塔层数与网络深度、引入伪光
流估计网络；精度与效率都明显优于LiteFlowNet；代码已开源：
https：//github.com/twhui/LiteFlowNet2
在光流解码之前，自适应调整每个代价向量以解决光流异常
值问题；精度与效率均优于LiteFLowNet2；代码已开源：https：//
github.com/twhui/LiteFlowNet3

提出了一种基于数据蒸馏的训练方法，实现网络的非监督训练

对DDFlow的数据蒸馏方式进行了调整：通过添加随机噪声的
方式生成遮挡影像，提高了对于影像内部遮挡情况下的估计
精度；代码已开源：https：//github.com/ppliuboy/SelFlow
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棒性与适用性，但仍需更多实验来证明其在遥感

影像上的稳健性。（3）标注数据集构建难度大。

但是基于深度学习的区域配准方法仍然具有

十分重要的研究价值。（1） 相较于传统方法，已

有众多研究证明了基于深度学习的区域配准方法

在配准效率、精度、鲁棒性上，均能得到显著提

升。（2） 由于地形起伏等原因导致影像存在复杂

几何畸变时，基于转换模型的配准方法难以准确

描述影像局部的空间对应关系，而基于深度学习

的位移场估计具有更高的配准精度，在一定程度

上缓解了上述问题。（3）相对于医学、自然影像，

遥感影像场景往往更加复杂且不易解译。手工设

计相似性测度难以准确描述不同影像配准效果，

而基于数据驱动的深度学习方法能够适用于不同

数据。虽然目前来看，基于深度学习的区域配准

方法难以应用于大范围遥感影像配准，但由于此

类方法在小尺寸影像配准上有着良好研究基础，

所以针对此类方法的研究仍然具有重要意义。

4　基于特征的配准方法

基于特征的配准方式是遥感影像配准领域中

最为常见的一类配准方法。此类方法的配准流程

通常分为 4个阶段：特征提取、特征匹配、转换模

型求解、坐标转换与重采样 （余先川 等，2013；
Feng等，2021）。

目前来看，深度学习应用于基于特征的配准

方法，一般是基于“嵌入式模块”的策略：将神

经网络嵌入到基于特征的配准方法框架中，并代

替某一阶段的传统方法。现有研究大致可分为以

下 3类：基于深度学习的特征提取与描述、基于深

度学习的特征匹配、基于深度学习的误匹配点剔

除。考虑到传统方法通常将误匹配点剔除归于特征

匹配阶段，且目前相关研究较少，所以本文也将其

划分入基于深度学习的特征匹配一节中进行介绍。

4.1　基于深度学习的特征提取与描述

基于特征的配准方法主要利用影像的几何特

征 实 现 影 像 配 准 ， 包 括 面 特 征 （Rahaghi 等 ，

2019；Lu 等，2021）、线特征（李力 等，2020a）  
与点特征 （Lee 等，2021）。与二维面特征、一维

线特征相比，零维点特征更易于提取、定位与描

述，是更为常见的一类特征（冯蕊涛，2020）。特

征点提取能力、定位精度及特征描述是特征提取

的 3个关键问题。能否提取到具有代表性、稳定且

分布均匀的特征点是特征提取算法最直观的评

判 标准，特征定位精度则直接影响配准精度，

而特征描述是否鲁棒、是否具有代表性则关乎到

特征匹配的质量与效率。传统特征提取方法如

SUSAN （Smallest Univalue Segment Assimilating 

图2　基于深度学习的特征配准方法

Fig. 2　Feature-based registration methods based on deep learning
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Nucleus） 角点提取算子 （Smith 和 Brady，1997）、

SIFT （Scale Invariant Feature Transform） （Lowe，
2004）、RIFT （Radiation-variation Insensitive Feature 
Transform）（Li 等，2020a） 等，大多依赖影像浅

层信息进行特征点提取与描述 （Fan 等，2021）。

由于遥感影像具有尺度变化大、覆盖地物类型复

杂、受季候与光照条件影响大等特点，存在影像

灰度不连续的问题，传统方法难以保证特征点与

特征描述符的精度及稳定性（Wang等，2018；Lee
等，2021）。深度学习具有提取影像深层语义信息

的能力，相比于灰度、梯度等浅层信息，深层语

义信息冗余少，能准确描述影像特征，且更符合

人类对于影像的理解。众多研究表明，基于深度

学习的特征提取方法可以提取稳定特征点以及赋

予特征点鲁棒且具有代表性的特征描述符。

特征提取。利用神经网络提取特征一般基于以

下两个策略：（1） 基于 Score Map 的特征点提取。

此类方法通常利用 CNN 输出 Score Map，再提取

Score Map的局部响应值最大点作为特征点。TILDE
（Temporally Invariant Learned DEtector）（Verdie 等，

2015）、 SuperPoint （DeTone 等 ， 2018）、 KeyNet
（Barroso-Laguna 等，2019） 是此类方法中的典型

算法。TILDE将包含稳定特征点的影像块作为训练

样本，对回归器进行监督训练，根据输出的特征

响应强度图，提取影像特征。TILDE在构建数据集

时，充分考虑了光照、天气等因素的影响，并通

过人工筛选保障了训练样本的可靠性，所以此方

法对于季候、光谱等变化具有强鲁棒性。但TILDE

也存在对几何畸变考虑不充分、难以构建大规

模 数据集等问题。针对 TILDE 中存在的问题，

SuperPoint、Quad-networks （Savinov 等，2017）与

Zhang等（2018）提出通过合成数据集的方式对网

络进行训练，利用随机生成的转换模型对已有样

本进行变换，再基于样本间的空间对应关系构造

损失函数，提升了网络对于几何畸变的鲁棒性。

在上述方法的基础上，KeyNet联合传统Harris角点

特征与 CNN 深层特征，生成并融合不同尺度影像

的 Score Map，最终实现特征提取。KeyNet 充分考

虑了尺度信息，且联合了影像浅层与深层特征，

进一步提升了特征提取的鲁棒性。（2） 基于模糊

匹配的特征点提取。此类方法将特征提取与匹配

作为一个整体，模拟传统相似性估计方法，提出

了一种基于相关层（correlation-layer）的匹配策略

（Rocco等，2017；Kim等，2019；Zeng等，2020）：

首先利用孪生神经网络生成两景影像的特征图，

然后通过相关层计算特征图各点的相似性，最后

通过非极大值抑制的方式获取匹配点对。但该方

法 计 算 量 大 且 不 适 用 于 大 尺 寸 影 像 。 Ma 等 
（2019b） 基于由粗到精的策略，逐特征层定位影

像特征，在提升特征点定位精度的基础上，有效

减小了计算量。

值得注意的是，无论是基于 Score Map 的特征

点提取策略还是基于区域匹配的特征点提取策略，

均存在定位精度不高的问题。Lee等（2021）提供

了一种基于区域的配准方法，通过精校正待配准

影像块的方式提升匹配特征点定位精度。

表4　基于深度学习的特征提取

Table 4　　Feature detection based on deep learning

参考文献

Verdie等，2015
DeTone等，2018

Barroso-Laguna等，2019

Rocco等，2017

Kim等，2019

Zeng等，2020
Ma等，2019b

网络

Regressor
FCN
CNN

Siamese
CNN

Siamese
CNN

Siamese
CNN
CNN

训练方式

监督

监督

监督

监督

监督

监督

监督

训练数据

—

MS-COCO 2014
—

—

—

—

—

测试数据

Oxford EF
HPatches
HPatches

Proposal Flow
ISPRS

Google Earth
—

—

主要贡献 / 结论

对于季候、光照条件等具有强鲁棒性

提出了一种自监督方法；对光照及成像角度不敏感

提出了一种融合影像浅层与深层特征的提取网络；比
SuperPoint参数少且对成像角度变化的鲁棒性更好

基于模糊匹配的思路，利用 correlation-layer 匹配影像
特征点；利用CNN预测变换模型参数

利用Siamese Networks与 correlation layer提取、匹配特
征；两阶段估计转换模型参数

将配准与拼接视为一个整体任务；相较于基于 SIFT 的
配准方法，在配准精度与效率上均有显著提升

提出了一种“由粗到精”的特征点定位方法
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特征描述。特征描述的目的是对影像特征进

行区分，使得同名特征在特征空间中的位置尽可

能靠近，非同名特征则尽可能的分散。所以，如

何构建稳健、准确且具有代表性的特征描述符是

此类方法的研究重点。VGGNet （Visual Geometry 
Group NetWork）（Simonyan 和 Zisserman， 2015）
是特征描述中使用较多的一类 CNN。众多研究表

明（Yang等，2018；Ye等，2018；Dong等，2019），

VGGNet具有较深的网络结构，可以准确提取深层

特征，且具有很强的泛化性与适用性。DescNet 
（Dong等，2019）是最为简单且直观的特征描述网

络。DescNet对输入影像块进行多层次卷积池化操

作，得到影像块深层特征，最后输出 128维向量作

为 特 征 描 述 符 。 Ye 等 （2018）、 Blendowski 和

Heinrich （2019） 与 Fan 等 （2021） 在考虑了影像

深层特征的基础上，联合 SIFT 等浅层特征，共同

作为影像块特征描述符。实验证明，相较于单一

的基于深度学习的或手工设计的相似性测度，联

合特征具有更好鲁棒性，能够有效提高特征匹配

数量与准确性。与上述方法类似，Yang等（2018）
通过联合不同卷积层的特征描述符，提升了特征

点定位精度以及特征描述符的鲁棒性。

人工设计的特征提取算子对特征有一个固定

定义，通常只能检测某一类的特征，当影像存在

复杂几何、辐射畸变时，其特征定位、描述效果

并不理想。基于深度学习的特征提取方法无需定

义“标准特征”，通过对不同训练样本的学习，同

一网络模型可以适用于不同类型特征提取问题。

且神经网络模型具有大量的参数，能够描述传统

方法难以考虑或顾及的某些隐性影响因素，所以

基于深度学习的特征提取方法往往具有更好的鲁

棒性。但目前来看，基于深度学习的特征提取仍然

存在特征点定位精度不足、难以适用于大尺寸影像

等问题。所以，针对遥感影像特征提取与描述的

研究仍然是一项十分有价值且具有挑战性的工作。

4.2　基于深度学习的特征匹配

特征匹配是指按照一定的搜索策略匹配影像

特征，使得影像同名特征点一一对应的过程。匹

配特征点的数量及准确性决定了转换模型的精度。

传统匹配方法一般是基于两阶段匹配策略：首先

利用特征描述符计算特征点相似度，并根据某个

阈值筛选出预匹配点对；再基于某种几何约束条

件对预匹配点对进行精筛选。一方面，受制于特

征描述符与相似性测度的不稳定性，预匹配阶段

难以保证匹配特征点对的单射关系，常常会出现

误匹配问题；另一方面，当误匹配点对占据比例

过大时，传统稳健估计方法难以保证最优解。

特征匹配质量很大程度上依赖于特征描述符

与相似性测度的质量，所以基于深度学习的特征

匹配往往将特征描述与匹配作为一个整体任务。

根据匹配对象与匹配阶段的不同，基于深度学习

的特征匹配可以划分为：单模态遥感影像特征匹

配、多模态遥感影像特征匹配与误匹配点剔除。

单模态遥感影像特征匹配。目前，基于深度

学习的单模态遥感影像特征匹配已形成了两套较

为成熟的匹配框架。（1） 基于区域的特征匹配。

该方法将特征提取、描述与匹配统一成同一个任

务，利用双分支孪生网络分别提取影像深层特征，

再引入相关层，逐区域计算两景影像的相关性，

最后输出匹配结果。本文在特征提取一节中，已

对此类方法进行介绍。（2） 基于相似性度量的特

征匹配。此类方法的核心思想是将特征匹配视为

二元分类问题，即利用权值共享的孪生网络构建

输入影像的特征描述符，并将其输入全连接层中，

表5　基于深度学习的特征描述

Table 5　　Feature description based on deep learning

参考文献

Yang等，2018
Ye等，2018

Dong等，2019
Fan等，2021

网络

VGGNet
VGGNet
VGGNet
Siamese

训练方式

监督

监督

监督

监督

主要贡献/结论

使用预训练的VGGNet生成多尺度特征描述符；提出了一种点集配准策略

提出了一种联合影像深层特征与SIFT特征的特征描述方法，并将其嵌入到PSO-SIFT方法

减少了训练时间，提升了算法鲁棒性；相比于MatchNet与传统 SIFT算法，DescNet能够正确匹配

到更多特征点

深层残差网络可以提取深层特征；深层-浅层联合特征显著提升了多模态遥感影像配准精度
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最后由全连接层判断影像是否匹配。Wang 等

（2018） 与 Fan 等 （2021） 提出的匹配算法是此类

方法的典型算法。Wang等（2018）针对遥感影像

训练样本不足的问题，提出了一种自监督的训练

策略，通过 DBN 判断两景影像块是否匹配。相较

于 DBN，CNN 能够考虑到影像空间结构、光谱特

征且具有更好的深层特征提取能力 （Lee 和 Oh，
2021）。（Zhu等，2019a；He等，2019；Lee和Oh，
2021；Lee等，2021）将DBN替换为CNN，使用深

层特征描述符代替影像灰度值作为全连接层的输

入，提升了配准精度。

目前来看，相较于传统匹配方法，深度学习

类方法主要通过优化特征描述符与相似性测度的

方式提升匹配精度。具体来说，深度学习类方法

不再显式定义相似性测度，而是基于端到端训练

的方式，使得数据、特征描述符与相似性测度具

有更好的适配性。但是，目前绝大多数深度学习

类匹配方法仍然是基于暴力匹配的搜索策略。一

方面，暴力匹配大大提升了计算量与内存开支，

显著降低了匹配效率，另一方面，暴力匹配无法

规避一对多的误匹配问题。针对这一问题，Zhu等

（2019a） 提出了基于特征点强度与空间结构特征

的搜索策略，有效提升了配准效率；He等（2018）
则提出基于“由粗到精”的匹配策略，利用耦合

四叉树模型提升匹配效率。此外，Lu 等 （2021）
提出了一种基于实例分割的高分辨率遥感影像特

征匹配策略，适用于特定场景下的大尺寸、高空

间分辨率遥感影像配准。

多模态遥感影像特征匹配。多模态影像配准

一直是遥感影像配准领域的研究难点与热点。相

较于单模态影像配准，由于成像波段、成像机理

不同，不同模态影像在辐射、几何上存在明显差

异。就光学—SAR 影像配准而言，SAR 影像存在

透视收缩、阴影、斑点噪声等现象，光学影像受

成像条件影响严重，影像可能存在云、地物阴影

等噪声。一方面，多模态影像存在严重的非线性

灰度映射问题，传统基于区域的配准方法难以实

现高精度配准；另一方面，不同模态影像特征显

著但相互独立。如何提取不同模态影像特征并将

其统一到同一度量标准下，以实现提高特征匹配

精度、数量的目的，是此类方法的重要研究方向。

目前，针对异源遥感影像特征差异大的问题，

多模态遥感影像特征匹配算法也大致可以划分为

两个类别：（1） 沿用单模态影像特征匹配思路。

Hughes 等 （2018） 与 Shabanov 等 （2020） 利用全

连接层替代传统方法的 L2范数计算影像相似性测

度；CMM-Net（蓝朝桢 等，2021）采用VGGNet提
取异源影像特征，将异源影像特征描述符进行 L2
范式归一化，使得异源影像特征描述符尽可能地统

一 ， 最 后 实 现 异 源 影 像 特 征 匹 配 ； Zhang 等

（2019a） 与 Zhu 等 （2019b） 基于区域匹配的方式

实现光学—SAR影像特征匹配。虽然此类方法在光

表6　基于深度学习的单模态遥感影像特征匹配

Table 6　　Feature matching of monomodal remote sensing images based on deep learning

参考文献

Wang等，2018

He等，2018

He等，2019

Zhu等，2019a

Lu等，2021

Fan等，2021

网络

DBN
Siamese

CNN
Siamese

CNN
Siamese

CNN

CNN
Siamese

DRE

训练方式

监督

监督

监督

监督

监督

监督

训练数据

—

—

—

Canada

Vaihingen

—

测试数据

—

—

—

Canada
Yellow River
MS_Canada

WHU Building Dataset

DIR-Lab

主要贡献 / 结论

提出了一种自学习的训练策略；影像浅层特征丰富但可分性差，深
层特征包含更多语义特征，具有较强的可分性

提出利用亚像元Harris算法精确定位匹配特征点；提出基于高斯金
字塔耦合四叉树的匹配搜索策略

引入“多支持块卷积层”、采用模板匹配代替模糊匹配策略，正确匹
配点对数量约为SIFT算法的10倍

针对孪生网络特征匹配效率低的问题，提出了基于特征点强度
（Sp-SGS）与空间结构特征（Sp-OSM）的搜索策略

提出了一种基于实例分割的自动配准框架，以解决由于空间定位不
准确导致的误匹配问题

提出了一种联合深层与浅层特征的多分辨率遥感图像匹配框架；相
较于浅层局部特征，可以更充分地利用特征点邻近区域信息
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学-SAR影像配准问题上取得了一些进展，但是异

源影像特征差异大的问题仍然十分显著，当影像存

在较大尺度、角度差异时，此类方法仍难以保证其

鲁棒性。（2）通过引入 GAN 等网络模型，将不同

模态影像转换为同一模态影像，以抑制由于成像机

理等原因引起的特征差异。Zhang 等 （2019b） 与

Zeng等（2021）使用伪孪生网络将SAR、光学影像

迁移到同一种风格，以削弱光学与 SAR 影像之间

的辐射、几何差异，再充分利用现有同源遥感影像

配准方法，有效降低了多模态影像配准难度。

误匹配点剔除。迭代加权最小二乘算法 IRSL
（iteratively reweighted least-squares）（Holland 和

Welsch， 1977） 与随机抽样一致算法 RANSAC
（Random Sample Consensus）（Fischler 和 Bolles，
1981） 是传统方法中常用的稳健估计方法。当误

匹配点对比例过高时或影像存在严重非刚性变化

时，IRSL 与 RANSAC 难以实现最优模型估计 （Li
等，2020b；Jiang等，2021b）。随着深度学习的发

展，有学者将深度学习应用于误匹配点剔除。

LFGC （Yi等，2018）根据已知的匹配点集与

相机内方位元素，通过弱监督的方式训练网络模

型。依据转换模型构建损失函数，最后输出匹配

点集中的内点、外点以及转换模型参数。但是

LFGC方法需要相机内方位元素作为输入，且过于

依赖假定的转换模型，难以处理复杂几何形变的

情况。针对上述问题，LMR （Ma等，2019c）将误

匹配点剔除视为一个二元分类问题，利用训练好

的通用分类器判断匹配的正确性。实验证明，从

定性与定量的角度分析，LMR 方法在效率与准确

率上都优于 LFGC 方法。最近，Jiang 等 （2021b）
基于空间一致性假设检测误匹配点，并通过多次

迭代的策略逐步剔除错点，在效率上可以达到时

间线性复杂度。此外，该方法为稀疏点集处理问

题提供了新的研究思路。由于匹配点数据是典型

的非欧几里得数据结构，具有无序性与分散性，

所以如何利用深度学习提取匹配点的空间结构信

息仍然是一个研究难点（Jiang等，2021b）。

特征匹配是基于特征的配准方法的一个重要

环节，特征匹配的准确性与匹配效率很大程度上

决定了配准算法的精度与适用性。一方面，基于

深度学习的特征匹配方法将特征描述与匹配作为

一个整体任务，通过端对端的训练策略，在一定

程度上解决了传统匹配方法匹配准确率低、匹配

特征数量不足的问题；但另一方面，目前此类方

法仍然存在匹配效率低、标准数据集不足等问题。

5　配准数据集

网络模型的训练需要大量样本，虽然目前有

大量遥感影像数据可供使用，但是人工标注数据

匮乏的问题仍然十分突出。针对上述问题，目前

常见有 3种解决策略：（1）基于传统方法，通过自

动或半自动的方式构建数据集。如利用Harris角点

提取算子 （Harris 和 Stephens，1988）、SIFT 算法

或人工标记方法，构建影像特征数据集；或者基

于传统方法匹配影像特征，再通过人工审查筛选

样本，以构建匹配样本数据集。此类方法易于理

解与实现，且容易获取少量标注样本，但难以构

建大样本数据集。一方面，无论是人工标注还是

后续审查，都需要耗费大量成本；另一方面，传

统方法难以准确获取真值，其准确性与精度难以

表7　基于深度学习的多模态遥感影像特征匹配

Table 7　　Feature matching of multi-modal remote sensing images based on deep learning

参考文献

Zhang等，2019a

Zhang等，2019b

Zhu等，2019b

Shabanov等，2020
Zeng等，2021

蓝朝桢 等，2021

网络

Siamese
FCN
CNN

CNN

Siamese CNN
Siamese CNN

VGGNet

训练方式

监督

监督

监督

监督

监督

监督

主要贡献/结论

设计了一种基于FCN的孪生神经网络，采用最大正负样本特征距离作为损失函数，

提升了匹配效果

使用风格迁移的方法对影像进行预处理，以抑制影像由于成像机制等原因造成的几

何、灰度上的差异

双通道 CNN具有良好的泛化能力；密集连接卷积层将影像匹配性能提高了 10%以

上，证明了CNN浅层特征的有效性

在 Siamese Networks特征匹配的基础上，将相关系数作为全连接层的输入，提升了网

络性能；无法配准有明显旋转错位的影像

利用CNN对影像进行语义分割并提取影像区域特征，对多源遥感影像配准效果较好

CMM-Net具有较强的稳健性与适用性，在匹配点数量、分布与效率等方面具有优势
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保证。（2） 通过人工合成的方式构建数据集。利

用随机生成的转换模型或通过添加噪声的方式，

对已有影像数据进行变换。此类方法易于构建大

样本数据集，且数据集内任意影像间的空间对应

关系明确，但是人工合成数据集难以准确模拟真

实影像间复杂的空间、灰度映射关系，很大程度

上制约了网络的适用性与鲁棒性。（3） 通过非监

督的方式训练网络。此类方法以参考影像与待配

准影像之间的相似性测度或者某种几何约束条件

引导网络优化。一方面，目前遥感影像的获取渠

道广泛，易于构建大样本且数据类型丰富的无标

签数据集，但另一方面，此类方法也存在对网络

初始参数敏感、收敛速度慢与易于陷入局部最优

解等问题。

深度学习方法能否取得好的效果，在很大程

度上取决于是否有好的训练数据集。一般认为，

评价数据集质量好坏取决于 3点：（1）样本数量是

否合理；（2） 样本种类是否丰富且均衡；（3） 标

签信息是否准确。本文总结了目前几个常用且开

源的数据集，主要为遥感影像数据集，另辅以少

量自然影像数据集作为补充，并对数据集的特点

进行分析。

光学影像数据集。University-1652 （Zheng等，

2020）包含 1652个建筑物近 120000景影像，包括

通过Google Map等平台获取的地面摄影影像数据、

卫星影像数据以及通过 Google Earth 模拟生成的无

人机视角影像数据。University-1652数据源、成像

视角丰富、具有明确的标注信息，能够为多视角、

异源影像匹配研究提供丰富的数据资料。但是，

对于单模态遥感影像配准研究，University-1652存

在卫星影像数据少、覆盖地物类型单一等问题。

HPatches（Balntas等，2017）利用三维重建方

法获得特征点位置和匹配关系，是一个标准数据

集。HPatches通过对匹配影像对添加不同的噪声，

如几何变换、光照变换等，构建影像数据集，根

据视角和光照变化情况，将影像分为 3 个子数据

集：EASY、HARD和TOUGH，每个子数据集包括

2×105个正样本与1×106个负样本。常用于自然影像

特征提取、特征描述与特征匹配等领域。

Google Earth Dataset （Park 等，2020） 是一个

人工合成数据集。Park 等通过对多时相航空影像

添加随机仿射变换模型生成标注样本，并构建数

据集。该数据集包含 9000个多时相影像对以及其

对应的转换模型。

SAR-光学影像数据集。SEN1-2 （Schmitt 等，

2018） 包含 4 组数据，分别对应四季，共 282384
组光学—SAR遥感影像对，样本均为 Sentinel系列

卫星于 2017 年拍摄影像，在空间上覆盖全球 5 大

洲不同地表区域。其中光学影像由 Sentinel-2卫星

获取，包括可见光三波段，空间分辨率为 10m；

SAR影像由 Sentinel-1卫星获取，极化方式为垂直

极化，空间分辨率为 30m。 SEN1-2 使用 Google 
Earth Engine 提取影像并完成影像预处理，再通过

两轮人工审查，筛除存在大面积云雾覆盖等问题

的影像。在保证大量数据的前提下，显著提升了

样本质量。SEN1-2具有样本数量大、样本种类丰

富且时空分布均衡、样本质量高等优势，在异源

遥感影像配准及相关领域研究中发挥了重要作用。

但是，由于 SEN1-2光学影像并没有做大气校正且

仅仅包含 RGB 三波段，所以对于一些对地表反射

率反演、多光谱影像配准等研究来说，仍存在一

定局限性。

SARptical 数据集 （Wang 和 Zhu，2018） 是一

个免费公开的光学-SAR 影像数据集。样本为

UltraCAM 与 TerraSAR-X 传感器于 2009年—2013年

获取的德国柏林影像，共 10000 余组影像对。与

SEN1-2相比，SARptical样本具有更高的空间分辨

率，其中光学影像空间分辨率为 0.2 m，SAR 影像

空间分辨率为 1 m，可以为基于深度学习的异源遥

感影像配准研究提供数据支持。此外，其光学影

像除可见光三波段外，还包括全色与近红外波段，

在一定程度上弥补了 SEN1-2数据集仅包含RGB波

段的问题。但是 SARptical 存在覆盖区域小，地物

类型单一，影像数据量较少等问题。

OS-dataset （Xiang等，2020）包含 10692组光

学-SAR 影像对，影像尺寸为 256×256。其中 SAR
影像为 GF-3 获取，空间分辨率为 1 m；光学影像

则是从 Google Earth 平台获取，空间分辨率采样到

1 m。相较于 SEN1-2、SARptical，OS-dataset 具有

空间分辨率高、空间分布广、地物类型丰富等优

点。此外，通过数据增强的方式，OS-dataset数据

样本可以进一步得到提升。
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6　遥感影像配准技术展望

得益于对地观测技术的巨大进步，越来越多

的遥感影像被投入应用。影像配准是遥感影像预

处理的关键步骤，也是定量遥感分析的基础研究

内容。虽然目前已有大量针对遥感影像配准的研

究成果，但针对高效率、高精度、高鲁棒性算法

的研究仍然是遥感影像配准领域的主流研究方向。

近些年来，基于深度学习的遥感影像配准算法的

研究呈现出逐年增长的趋势，但仍处于初期，研

究思路与方法框架尚不成熟。概括来说，基于深

度学习的遥感影像配准包括但不限于以下不足：

（1）缺少大样本且开源的标准数据集；（2）难以应

用于大范围遥感影像；（3） 对于遥感影像的地理

空间信息、光谱数据信息等利用不充分；（4） 网

络训练时间长，计算开销大。从数据、方法的角

度来看，深度学习在遥感影像配准领域存在巨大

研究价值。

6.1　从数据的角度

神经网络对数据具有高度依赖性，训练数据

的质与量直接影响网络性能。与自然影像相比，

遥感影像覆盖地物信息更加复杂，当成像条件、

传感器类型、影像分辨率发生变化时，同一地物

在影像上往往呈现出不同的光谱或几何特征。所

以构建配准数据集需要更加精细、复杂的标签信

息对遥感影像进行描述、分类与组织。

遥感影像配准数据集。数据集生产是深度学

习算法研究的基础性工作，其重要性不言而喻。

就遥感影像配准任务而言，构建配准数据集存在

几个明显问题：（1） 遥感影像种类多、尺度跨度

大、几何与辐射畸变复杂，所以需要海量数据构

建数据集，以应对不同配准任务；（2） 目前已有

方法局限性大，缺少适用于大多数配准任务的标

准算法，无法实现全自动构建数据集；（3） 难以

获得真值。在一些配准任务中，如基于深度学习

的转换模型估计等，即使利用人工标注的方法，

也难以获取真值数据。概括来说，同源遥感影像

易于获取，相关配准方法也较为成熟，易于构建

小样本数据集，但构建大样本同源遥感影像数据

集成本大。异源遥感影像获取、筛选难度大，虽

然目前已有如 SEN1-2、SARptical等高质量、开源

的异源遥感影像数据集，但现有数据集也存在覆

盖研究范围较窄等问题。如何将已有配准算法与

人工结合，兼顾精度与生产效率，使“大量、无

序”的遥感影像数据归顺为“有序”的数据集，

是未来遥感影像配准领域的重要研究内容与目标。

6.2　从方法的角度

基于模型驱动的传统配准方法与基于数据驱

动的深度学习方法各具优势。传统配准方法需要

依赖专家对问题的先验理解，以构建具有物理或

数学意义的模型，但是无法顾及所有影响影像几

何形变的因素。在实际应用中，往往需要通过人

表8　配准数据集

Table 8　　Registration datasets

数据集

University-1652
（Zheng等，2020）

Hpatches
（Balntas等，2017）
Google Earth Dataset
（Park等，2020）

SEN1-2
（Schmitt等，2018）

SARptical
（Wang和Zhu，2018）

OS-dataset
（Xiang等，2020）

影像

光学遥感
自然

自然

光学遥感

光学-SAR

光学-SAR

光学-SAR

特点

数据量大、成像视角丰富、具有明确标注信息；适
用于多视角或多模态影像配准

基准数据集；适用于自然影像配准、遥感影像配准
网络预训练等

人工合成数据集，适用于遥感影像配准

样本数量大、质量高、种类丰富且时空分布均匀；
光学影像未做大气校正且仅包含可见光波段，难
以训练网络挖掘光谱信息；适用于多模态影像配准

空间分辨率高、光学影像包括全色、可见光及近红
外波段；覆盖区域小，地物类型单一；数据量较少；
适用于多模态影像配准

数据量丰富，空间覆盖广，地物信息丰富；用于多
模态影像配准

获取渠道

https：//github.com/layumi/University1652-Baseline

https：//github.com/hpatches

https：//github.com/jaehyunnn/DeepAerialMatching

https：//mediatum.ub.tum.de/1436631

http：//www.sipeo.bgu.tum.de/downloads/SARptical_data.zip

https：//pan.baidu.com/s/14bqaJhMSZEy7EXcXVAc77w
with the code “vriw.”
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工干预的方式对模型流程或参数进行调整，以减

小隐性因素的影响。神经网络基于“学习—反馈

—调整”策略，能够从大量相同模式的训练数据

中抽象出数据的共性特征，且由于网络具有足够

多的参数，通过多次迭代训练，一些难以被人工

提取、描述的隐性影响因素也能够被纳入模型，

在一定程度上解决了专家依赖的问题。从另一个

角度看，传统配准方法经历了数十年的发展，已

经形成了成熟的影像配准流程。相对于深度学习

方法，传统方法过程透明，稳定性高，易于调整、

优化，且对硬件要求低，在处理简单配准任务时，

能够达到更高的配准精度与效率。

目前，深度学习已广泛应用于遥感影像配准

领域。（1） 从形式上来看，可以将其划分为“模

块化网络”与端对端网络。“模块化网络”是指利

用深度学习解决配准流程中某一阶段性任务，如

基于深度学习的特征提取等。此类方法易于训练，

灵活性强，但难以避免多阶段任务中易出现的误

差累计问题，且可能陷入局部最优；端对端网络

则利用一个网络直接实现影像配准，如基于深度

学习的位移场模型估计。相较于“模块化”网络，

端对端网络的训练目标一致，能够得到全局最优

解，但也存在训练难度大，解释性差等问题；（2）从

应用上来看，可以将其划分为基于区域与基于特

征的配准方法。一方面，许多研究表明，将深度

学习应用于传统配准框架内，可以有效提升算法

精度及鲁棒性。但另一方面，传统配准框架的局

限性仍然存在。如基于深度学习特征的配准方法

仍无法避免误差累计的问题，基于深度学习区域

的配准方法在处理几何差异较大的影像时，难以

保证鲁棒性等。目前来看，两类配准方法的优缺

点明显，且适用范围、对象也存在差异。如何充

分发挥深度学习的完全数据驱动优势，以提升两

类方法的配准精度与效率，是今后配准研究的重

要内容。（3） 从训练方式的角度看，可以将已有

算法划分为监督学习与无监督学习两个类别。一

方面，在影像配准领域，无监督学习的研究基础

较弱，损失函数的构建难度大，且存在训练时间

长，易于陷入局部最优等问题；另一方面，相较

于无监督学习与强化学习，基于监督学习的深度

学习方法往往能取得更好的精度，人工合成数据

集的方式在很大程度上缓解了标注样本不足的问

题，所以监督学习是目前且在较长一段时间内都

将是影像配准领域的主流训练策略。

基于混合模型的遥感影像配准方法。将传统

配准方法与深度学习方法相互结合，发挥不同方

法的优势，是遥感影像配准的重要发展方向之一。

比如，使用深度学习方法代替人工设计特征提取

算子。Wang等（2018）将深度学习嵌入到传统基

于特征的配准框架中，利用全连接网络实现特征

匹配，通过提高特征匹配精度的方式提升最终配

准效果。此外，也可以参考 Feng 等（2019）提出

的特征灰度联合配准方法的思路，利用传统基于

特征方法粗配准全局影像，再利用深度学习方法

对影像进行局部精校正。一方面，深度学习仅用

来精校正局部小尺寸影像块，可以有效降低网络

训练难度；另一方面，传统配准框架中融入了物

理模型，保证了算法的鲁棒性与可解释性。

基于不同网络模型的遥感影像配准方法。在

遥感影像配准领域中，CNN 是目前使用最为广泛

的一类模型 （Kuppala 等，2020）。针对其他模型

的研究仍相对较少，未来可以尝试将其他网络模

型应用于遥感影像配准领域，比如：在异源遥感

影像配准中使用 GAN，以削弱异源影像之间的差

异；使用Transformer（Vaswani等，2017）代替CNN
以实现特征匹配等。此外，基于端到端网络的遥

感影像配准方法也是遥感影像配准的重要研究方

向。相对于多阶段模型，端到端网络具有很多显

著的优势，如：不存在误差累计问题，不易陷入

局部最优解，网络训练更简单等。在自然影像配

准领域，目前已有很多针对端到端网络的研究，

并取得了十分优秀的成果 （Yi 等，2016；Liu 等，

2019a，2019b）。

基于小样本的神经网络训练策略。在数据集

匮乏的情况下，可以通过迁移学习、半监督学习

等弱监督方法 （Zhou，2018） 对网络进行训练，

也可以通过数据增强（马岽奡 等，2021）的方式，

对现有小样本数据集进行扩充。基于上述方法，

可以充分利用已有资源，降低生产数据集所需要

的时间、人力成本。

7　结 语

随着传感器技术的不断发展，遥感影像的观

测尺度更加精细，覆盖地物信息也更加复杂。由

于地形起伏等原因引起的局部畸变问题也愈加受

到重视（冯蕊涛 等，2021），很多在大尺度遥感影
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像配准上取得良好效果的传统配准方法，并不适

用于小尺度遥感影像的高精度配准。

近些年来，深度学习为遥感影像配准提供了

新的研究方向。相对于模型驱动的传统配准方法，

基于数据驱动的深度学习方法具有许多显著优势。

首先，深度学习不需要人工预先定义影像特征，

通过对大量训练数据的学习，可以提取到影像的

深层语义特征。在特征提取、匹配等应用中，深

度 学 习 方 法 取 得 了 许 多 优 秀 成 果 （Zhang 和

Rusinkiewicz，2018；Wang 等，2018；Hughes 等，

2018；Zhang等，2019b）。其次，深度学习具有更

好的适用性。神经网络由众多小神经元组成，通

过训练对神经元交互过程进行调整，同一网络可

以处理不同的任务 （Yang 等，2018；蓝朝桢 等，

2021）。此外，通过优化硬件的方式，深度学习方

法可以实现更高效的计算。

本文在简要介绍传统遥感影像配准方法的优

缺点与遥感影像配准中几种常见网络的基础上，

重点介绍了深度学习方法在基于特征的方法、基

于区域的方法两方面的重要进展，并介绍了几种

公开的遥感影像配准数据集。最后对遥感影像配

准技术进行了展望。目前，基于深度学习的遥感

影像配准方法研究思路与配准框架尚未成熟。但

已有研究表明，基于深度学习的遥感影像配准方

法在配准精度、配准效率上都可以达到甚至超越

当前传统配准方法的最优水平。可以预见，基于

深度学习的遥感影像配准方法会成为实时、高精

度遥感影像配准问题的重要解决方法。
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Survey of remote sensing image registration based on deep learning
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Abstract： Remote sensing image registration is the process of spatial alignment of two or more images through geometric transformation. 

It is an important preprocessing operation for image fusion, change detection, agricultural monitoring and other remote sensing applications. 

Considering that remote sensing images have the characteristics of large-scale changes, complex ground covers and imaging modalities, 

although a large number of registration methods have been developed, there is still a lack of methods that can be widely used in different 

scenarios. Therefore, research on registration algorithms with high efficiency, high robustness, high precision and wide applicability is of 

great significance. In recent years, deep learning, which has achieved great success in the field of natural image and medical image 

registration, has provided a new method for remote sensing image registration. First, we introduced two kinds of traditional registration 

methods and analyzed the advantages and disadvantages of area-based and feature-based registration methods in detail from the aspects of 

registration accuracy, efficiency and algorithm robustness. Generally, there are two main problems in traditional methods: poor applicability 

and insufficient utilization of the deep semantic information of the image. Second, we focused on the important progress of deep learning in 

area-based registration methods and feature-based registration methods. According to the specific application purpose of deep learning, we 

made a more detailed division of the above two methods and summarized the advantages and disadvantages of the existing research. In 

addition, considering the importance of datasets for deep learning, we sorted and shared some public datasets for remote sensing image 

registration. Due to the great progress of earth observation technology, an increasing number of remote sensing images are being applied. 

Image registration is the key step of remote sensing image preprocessing and the basic research content of quantitative remote sensing 

analysis. In recent years, research on remote sensing image registration algorithms based on deep learning has shown an increasing trend, 

but it is still in the early stage, and the framework is not mature. It mainly includes but is not limited to the following shortcomings: (1) lack 

of open source standard datasets; (2) difficult to apply to large-scale remote sensing images; (3) insufficient utilization of geospatial 

information and spectral information of remote sensing images; and (4) long training time and the large computing overhead. From the 

perspective of data and methods, we looked forward to the application of deep learning in the field of remote sensing image registration and 

put forward four main research directions: (1) remote sensing image registration datasets; (2) registration methods based on hybrid models; 

(3) registration methods based on different neural networks; and (4) training strategies based on small samples.

Key words： deep learning, image registration, area-based, feature-based, registration datasets
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