
第 4 期
2025 年4 月

电 子 学 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol. 53    No.4
Apr.    2025

基于改进SuperPoint的空天异源图像匹配算法

刘庚辰 1，2，姜 梁 3，吴国强 1，2，4，黄 坤 1，2

（1. 航天时代飞鸿技术有限公司，北京 100094；2. 中国航天科技集团有限公司智能无人系统总体技术研发中心，北京 100094；
3. 中国航天科技集团有限公司第九研究院，北京 100094；4. 北京理工大学机电学院，北京 100081）

摘　要：　空天异源图像特征提取难度较大，图像匹配精度较低，给无人机精确目标定位带来了不利影响 . Super⁃
Point-SuperGlue算法由于其自监督，易训练，精度高等特性，近年来在图像匹配领域应用较为广泛，但针对空天异源图

像匹配领域，SuperPoint特征提取能力仍有待提高 . 为提高空天异源图像匹配精度，本文提出基于改进 SuperPoint的空

天异源图像匹配算法 . 首先，将群智能增强模块（Spatial Group-wise Enhance，SGE）与全局注意力机制（Global Attention 
Mechanism，GAM）引入到 SuperPoint编码器中构成补充编码器，一定程度上解决了图像特征分布不均匀以及弱纹理图

像特征提取较难的问题；其次，为进一步增强算法特征提取能力，将补充编码器与原SuperPoint编码器进行并联构成组

合编码器，结合二者优势，提取差异性更大的图像特征，减少对相似区域的特征点误匹配，提高空天异源图像的匹配精

度；最后，通过实验验证，在UAV-VisLoc 数据集上 80像素误差区间以内可匹配图像数量可达 82.14%，与原 SuperPoint
算法相比，80像素误差区间以内可匹配图像数量提高了 6.05%，与其他先进算法相比，在各像素误差区间以内可匹配

图像数量均有提高 . 实验表明，本文提出的算法可以有效地解决空天异源图像匹配中特征提取能力较弱，特征分布不

均匀等问题 .
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Abstract:　It is quite difficult to extract features from heterogeneous aerospace images, and the image matching accu⁃
racy is relatively low, which has a negative impact on the precise target positioning of unmanned aerial vehicles (UAVs). 
The SuperPoint-SuperGlue algorithm has been widely applied in the field of image matching in recent years due to its char⁃
acteristics such as self-supervision, easy training, and high accuracy. However, in the field of heterogeneous aerospace im⁃
age matching, the feature extraction ability of SuperPoint still needs to be improved. In order to improve the matching accu⁃
racy of heterogeneous aerospace images, this paper proposes a heterogeneous aerospace image matching algorithm based on 
the improved SuperPoint. Firstly, the spatial group-wise enhance (SGE) module and the global attention mechanism (GAM) 
are introduced into the SuperPoint encoder to form a supplementary encoder, which to a certain extent solves the problems 
of uneven distribution of image features and the difficulty in extracting features from weakly textured images. Secondly, to 
further enhance the feature extraction ability of the algorithm, the supplementary encoder is connected in parallel with the 
original SuperPoint encoder to form a combined encoder. By combining the advantages of the two, it can extract image fea⁃
tures with greater differences, reduce the false matching of feature points in similar regions, and improve the matching accu⁃
racy of heterogeneous aerospace images. Finally, through experimental verification, within the error range of 80 pixels on 
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the UAV-VisLoc dataset, the number of matchable images can reach 82.14%. Compared with the original SuperPoint algo⁃
rithm, the number of matchable images within the error range of 80 pixels has increased by 6.05%. Compared with other ad⁃
vanced algorithms, the number of matchable images within each pixel error range has increased. The experiments show that 
the algorithm proposed in this paper can effectively solve the problems such as weak feature extraction ability and uneven 
feature distribution in the matching of heterogeneous aerospace images.

Key words:　heterogeneous in aerospace domain; image matching; UAV; SuperPoint; SuperGlue; encoder

1　引言

无人机可以快速部署，具备对时敏目标长时跟踪

定位能力，但由于无人机侦察图像目标定位主要依靠

姿态、载荷信息进行解算，在卫星导航拒止或传感器精

度不足时，定位误差较大，难以满足实际应用需求 . 空

天异源图像匹配技术能够快速计算无人机侦察图像中

目标位置，有效提高卫星导航拒止或传感器精度不足

情况下的无人机目标定位精度 . 空天异源图像匹配技

术具体流程如图1所示 .

无人机侦察图像与高精度天基卫星影像经特征提

取后得到图像特征点，利用特征匹配算法进行特征点

匹配，根据匹配结果计算图像变换单应性矩阵，获取空

天异源图像之间的映射关系，结合卫星图片地理信息

与无人机侦察图像信息，映射出无人机拍摄图像中待

匹配目标的具体坐标 . 尽管图像特征点匹配作为计算

机视觉的核心问题已具有数十年的研究历史，但由于

空天异源图像域差异较大、图像畸变较大，手工设计的

特征描述子在这些情况下效果较差［1］.

近年来，基于深度学习的空天异源图像匹配在提

升匹配质量和泛化性方面展现出强大的能力，但其在

匹配质量上仍有较大的提升空间 . 刘畅等人［2］采用知

识蒸馏技术，提升了推理效率，降低了匹配时间；任艳

等人［3］采用模糊信息粒技术，对提取到的图像边缘进行

相似性匹配，得到无人机航拍图像与卫星图像的匹配

位置 . 然而，这些方面仍然面临着一些亟待解决的问

题：（1）由于卷积网络感受野的局限性，无法充分利用

全局性息，导致其对于农田、草地等大面积弱纹理区域

的匹配效果较差；（2）卷积具有平移不变性，遇到相同

的局部特征，就会产生相似的局部响应，无人机拍摄图

像与卫星图像均具有较广的视野范围，图像相似区域

较多，会产生较多的误匹配情况，相似目标特征差异仍

待提高 .
为解决以上问题，本文提出基于改进 SuperPoint的

空天异源图像匹配算法，本算法贡献如下：

（1）本文提出一种基于改进 SuperPoint的空天异源

图像匹配方法，通过融合 SuperPoint编码器［4］与 SGE模

块［5］、GAM模块［6］构成补充编码器，有效提升了算法对

于弱纹理区域的特征提取效果 .
（2）通过将补充编码器与原编码器并联构成组合

编码器，结合二者优势，提取差异性更大的图像特征，

减少相似区域特征点误匹配，提高空天异源图像匹配

精度 .
（3）采用UAV-VisLoc数据集［7］进行实验，在定位精

度方面，80 像素误差区间以内可匹配图像占比可达到

82.14%，与其他先进算法相比，本文算法在匹配精度方

面展现出更卓越的性能 .
2　相关工作

2. 1　图像特征匹配

SuperPoint-SuperGlue［8］是近年来深度学习中图像

匹配的代表算法，SuperPoint负责图像关键点检测并提

取关键点描述子，SuperGlue给定图片的多个描述子进

行匹配，已在多个实际应用场景取得较好的效果 . 相较

于其他图像匹配算法，SuperPoint是一种自监督学习算

图1　空天异源图像匹配示意图
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法，减少了对大量标注数据的依赖，同时还具备较高的

训练效率与推理效率，在多个图像匹配场景已经取得

了较好的应用效果，但是现有算法针对多角度、多时

相、多场景的无人机侦察图像与卫星影像的匹配，仍有

一定局限 .

图像特征点由特征点位置信息与描述子（即特征点

周围信息）两部分构成，SuperPoint是一种自监督的特征

点检测与描述网络，相较于其他特征提取算法，能够同

时提取特征点位置以及描述子，且具有较高精度，已被

广泛地应用于图像匹配领域，网络结构如图2所示 .

SuperPoint 由编码器与解码器两部分构成 . 编码

器为解码器共享网络，输入为 H×W 的图像，经过 4 个

block 块得到编码器输出，生成深度特征图 . 前三个

block 块包括 2 个卷积层和最大池化层，第四个只包含

2 个卷积层 . 解码器分为特征点解码器和描述子解码

器两部分 . 特征点解码器输入为解码器输出，通过卷

积、Softmax 与 Reshape 操作得到每个像素是特征点的

概率 . 描述子解码器输入为解码器输出，经过卷积、双

线性插值与 L2归一化操作输出关键点描述子，结合特

征点解码器与描述子解码器的输出即可得到图像特

征点 .
SuperGlue 是一种特征匹配算法，不同于传统方法

计算特征点之间的距离来衡量匹配的概率，SuperGlue
将匹配问题看作一个最优运输问题，通过解决最优运

输问题得到匹配点最终分布矩阵 . SuperGlue流程图如

图3所示 .

SuperGlue主要由注意力GNN和最优匹配层 2个部

分组成 . 注意力 GNN 输入为 SuperPoint 输出的特征点

位置信息及描述子，使用关键点编码器将其编码成向

量，然后重复使用 L次自注意力机制与互注意力机制得

到特征点的匹配描述子 . 在最优匹配层中，通过计算匹

配描述子内积得到匹配度得分矩阵，经由 Sinkhorn算法

得出特征分配矩阵，最后根据特征分配矩阵给出特征

点匹配结果 .

2. 2　空天异源图像特征匹配

无人机侦察图像与卫星影像往往会由于侦察时

间、高度、角度不同等因素导致每英寸像素点数（Dots 
Per Inch，DPI）不同、图像畸变、地貌差异等情况，为特

征提取及配准带来较大难度 . 空天异源图像匹配作为

新兴领域，在多个领域都有较为广泛的应用，也可与其

他先进方法结合使用［9~12］. 国内外研究成果主要分为传

统空天异源图像方法和基于深度学习空天异源图像

图2　SuperPoint网络结构

图3　SuperGlue匹配流程
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方法 .

传统方法多利用点特征与线特征进行空天异源图

像匹配 . 赵克龙［13］对 ORB［14］算法进行了改进，提高了

匹配准确率与鲁棒性 . 温育杜等人［15］提出一种可以提

高尺度差异较大的航拍图像与卫星影像的匹配准确率

的算法，在一定程度上减小了目标尺度差异给匹配精

度带来的不利影响 . 罗卿莉等人［16］提出了一种无人机

与卫星影像匹配的相似性逼近算法，提高了无人机图

像与卫星影像的尺度相似性 .
传统方法可以在一定程度上满足空天异源图像匹

配的要求，但无法很好应对视角畸变、特征模糊等不利

情况，特征提取效果不理想 . 基于深度学习的图像匹配

方法相较于传统方法而言，具备优秀的图像特征提取

能力以及较好的鲁棒性与场景泛用性，已被广泛应用 .
基于深度学习特征匹配算法可以分为直接从原始图像

中生成对应关系算法与匹配稀疏关键点来建立跨图像

对应关系算法 . 直接从原始图像中生成对应关系算法

以 LoFTR［17］及其改进算法［18，19］为代表，LoFTR 较高的

匹配准确度与较快的运算速度，但匹配效率较低，

Efficient-LoFTR 在 LoFTR 基础上采用了自适应令牌选

择的聚合注意力机制以及两级相关层提高了效率和精

度，Aspanformer在LoFTR基础上改善了注意力模块，能

够自适应地调整注意力广度 . LoFTR 及其改进算法在

空天异源图像匹配中得到广泛应用 . 匹配稀疏关键点

来建立跨图像对应关系算法以 SuperPoint-SuperGlue、
SuperPoint-LightGlue［20］等算法为代表，相较于LoFTR及

其改进算法，SuperPoint-SuperGlue 为特征提取-特征匹

配两阶段图像匹配方法，便于对特征提取、特征匹配结

果进行实验改进，同时也具有较好的匹配精度与效率 .
学者不只着眼于提升空天异源图像匹配精度，也从匹

配速度，匹配场景泛用性等角度对空天异源图像匹配

算法进行改善 . 例如眭海刚等人［21］以ResNet提取稳定

特征，以最小欧式距离结合小型 Transformer 实现精细

匹配，提高了算法实时性 . 任艳等人［3］基于模糊信息粒

提出了一种不同季节下无人机航拍图像与卫星图像匹

配方法，该方法有效解决了四季变化、光照差异条件下

异源图像匹配困难问题 . 黄振家［22］提出了一种针对不

同季节无人机航拍图像与卫星影像模板匹配方法，有

效应对由于季节变化导致地图覆盖变化的情况 .
基于深度学习的空天异源图像匹配虽已取得一定

成就，但对于空天异源图像的相似区域与弱纹理区域

较多的特点考虑较少，存在相似区域与弱纹理区域特

征提取能力较弱的问题，其匹配精度仍然有待提高 .
3　改进的SuperPoint模型

SuperPoint-SuperGlue 算法虽已在多个实际场景中

得到广泛应用，但在空天异源图像匹配领域其匹配精

度仍可提高 . 制约 SuperPoint-SuperGlue 在空天异源图

像匹配领域精度提高的重要因素之一为空天异源图像

存在差异性，图像特征不准确，给后续特征匹配等任务

带来了难度 .
为减小空天异源图像差异给匹配带来的不利影

响，增强 SuperPoint的特征提取能力，本文对 SuperPoint
编码器进行改进，提出基于改进 SuperPoint的空天异源

图像匹配算法，算法结构如图 4 所示，由两部分组成：

SuperPoint网络提取图像特征点，SuperGlue算法进行特

征点匹配 . 算法流程如下：SuperPoint编码器通过卷积

与池化对待匹配图像对（无人机侦察图像与卫星图像）

进行特征提取与降维，生成深度特征图；SuperPoint 解
码器对深度特征图进行解码，通过特征点解码器与描

述子解码器分别输出特征点及其描述子；SuperGlue算

法接受 SuperPoint网络的输出，通过注意力GNN及最优

匹配层得到匹配度得分矩阵，最后通过 Sinkhorn算法解

算出最优特征分配矩阵 . 本文改进了 SuperPoint 编码

器，融合了空间组增强模块、全局注意力机制模块，提

出了补充编码器与组合编码器，使其深度特征图中的

图4　基于改进SuperPoint的空天异源图像匹配算法
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特征信息更为全面 . 补充编码器在 SuperPoint编码器的

基础上结合 Li 等［5］提出的 SGE 模块以及 Liu 等［6］提出

的 GAM模块削弱图像特征由于卷积操作带来的损失，

增加了图像特征信息 . 通过将补充编码器与 SuperPoint
原编码器并联构成组合编码器，提高相似区域特征区

分度，增强弱纹理特征提取能力 .
3. 1　组合编码器

原始的 SuperPoint 算法主要关注图像中纹理较强

的区域，在通用的图像特征匹配任务中表现较好，但由

于空天异源图像具有相似区域较多，弱纹理场景出现

频繁的特点，直接使用 SuperPoint作为特征描述子会造

成相似区域特征接近，弱纹理区域特征提取不足的问

题，从而导致图像匹配精度下降 . 针对上述问题，本文

提出了补充编码器与组合编码器 . 补充编码器通过融

合 SGE 模块与 GAM 模块加强了弱纹理区域特征提取

能力；组合编码器通过并联补充编码器与原编码器，减

少对相似区域的特征点误匹配，提高了空天异源图像

的匹配精度 .
本文将补充编码器与原 SuperPoint 编码器并联互

补，将图像同时输入到补充编码器与原编码器中，将二

者最后一个 block输出的特征点进行解码，进一步进行

匹配，利用并联操作能够结合二者优势，提高网络特征

提取能力，达到在多场景中正确特征匹配点增多，匹配

效果更精确的目的 . 基于组合编码器的 SuperPoint网络

结构如图5所示 .

3. 1. 1　原编码器

如图 6所示，SuperPoint编码器主干网络为 VGG网

络［23］，作为解码器的共享网络，由 4个 block块组成 . 前

3个 block块均包括 2个卷积层和最大池化层，最后一个

block块只包括2个卷积层 . 输入图像经SuperPoint编码

器处理，输出深度特征图，具体结构如图6所示 .

3. 1. 2　补充编码器

为提高 SuperPoint 对图像弱纹理区域的特征提取

能力，基于 SGE模块与 GAM模块原理，在 SuperPoint编
码器中加入 SGE模块与 GAM模块，补充编码器模块结

构如图7所示 .

原SuperPoint编码器包括四个block，图像经每一个

block处理后均会生成一个特征图，随着深度加深，特征

图会损失较多图像底层特征 . 为提升算法对弱纹理区

域的敏感程度，SGE 输入应尽可能包含较丰富的图像

特征，本文将 SGE 模块放到 SuperPoint 第一个 block 后

进行改进，加强 SuperPoint 对弱纹理区域特征提取

能力 .
为加强弱纹理区域特征差异性，补充编码器先引

入 SGE模块处理图像 . 经 SGE模块处理过后的特征图

拥有更丰富的特征，但也会带来一定的特征冗余的问

题 . 经 SuperPoint 编码器第二个 block 处理后的特征图

冗余特征较少，且保留了较多的图像特征信息 . 为了

GAM 模块能够有效融合特征并且减少运算资源的消

耗，本文将 GAM 模块放置在第二个 block后，增加了目

标特征中的全局信息 .
无人机侦察图像范围广，侦察图像纹理分布不均，

原始 SuperPoint编码器对整张图像进行特征提取时，弱

纹理区域特征信息由于卷积操作丢失较多，导致 Super⁃
Point对弱纹理区域特征提取精度不足 .

图5　基于组合编码器的SuperPoint网络结构

图6　编码器详细结构

图7　补充编码器结构
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为提高 SuperPoint特征提取能力，突出卷积在正确

区域的语义特征，本文引入 Li等人提出的 SGE模块［5］.
SGE 模块首先将特征分组，假设每个组都可学习到某

一个特定语义，为了利用某个组空间的总体信息来进

一步增强语义学习，对于关键区域中的特征，可以使用

空间平均函数来近似该组所学的语义向量作为全局特

征，如式（1）所示：

g =
1
m∑

i = 1

m

x i （1）
其中，g代表某个组的全局特征，x i 代表某组特征，m为

特征个数 .
再利用全局特征，为每个位置特征生成相应的权

重系数，该系数通过简单的点积获得，衡量了全局语义

特征 g与局部特征 x i之间的相似度，为每个组中的每个

空间位置生成一个注意力因子，注意力因子仅由组内

全局和局部特征描述符之间的相似性来决定，全局特

征由式（2）得出：

ci = g*x i （2）
局部特征 x i 与全局特征 g 越相似，则 ci 越大，通过

调整该因子即可调整组内每个子特征的重要性，为防

止不同样本之间系数出现偏差，在空间上由式（3）~式（5）
对 ci进行归一化处理：

ĉi =
ci - μc

σc + ε
（3）

μc =
1
m∑

j

m

cj （4）

σ 2
c =

1
m∑

j

m

(cj - μc )2 （5）
为使归一化操作可被还原，为每个组学习两个缩

放偏移参数，经缩放平移后可得：

ai = γ c
⌢

i + β （6）
最后通过空间上的一个 Sigmoid 门与原始特征向

量x i相乘得到增强后的特征向量：

x̂ i = x i*σ(ai ) （7）
无人机远距离侦察下，地物目标特征不明显，传统

的卷积只利用局部信息来计算目标像素而往往忽略全

局信息，全局信息缺失可能会给卷积后续操作带来一

些偏差 . 目标特征中的全局信息增多可以减少相似目

标误匹配，增加匹配准确率，本文引入 Liu 等人提出的

GAM模块［6］，GAM模块网络结构如图8所示 .

GAM 模块采用 CBAM［24］的通道 -空间注意机制，

CBAM 是一种针对卷积神经网络设计的注意力模块 .
CBAM 机制针对传统卷积操作的不足，提出了通道注

意力机制与空间注意力机制，CBAM结构如图 9所示 .
通道注意力机制通过平均池化和最大池化操作生

成两个描述符，然后通过共享的多层感知机生成通道

注意力图，如式（8）所示：

Mc (F)= σ ( )MLP ( )AvgPool(F) +MLP ( )MaxPool(F)  （8）
将其与输入图像相乘得到F′，如式（9）所示：

F′=Mc (F)⊗F （9）

空间注意力模块将 F′作为输入，通过平均池化和

最大池化操作生成两个 2D特征图，然后通过卷积层生

成空间注意力图，公式如式（10）所示：

Ms (F′ )= σ ( )conv ( )[ ]AvgPool(F′ )；MaxPool(F′ )   （10）
最后通过空间注意力图与F′相乘得到图像特征：

F″=MS (F′ )⊗F′ （11）
CBAM相较于传统卷积操作，从通道和空间两个方

面对图像特征进行了处理，目标特征来源不局限于局

部信息，从而更好地表征了图像特征 .

图8　GAM模块
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GAM 采用了 CBAM 的思想，对通道注意力机制与

空间注意力机制进行了重构，与原 CBAM 机制相比，

GAM 增加了通道与空间的相互作用，在三个维度上捕

捉重要特征，目标特征包含的信息更多 . 通道注意力机

制使用三维排列保留三维信息，再利用多层感知器的

学习能力加强跨维度之间依赖关系 . 空间注意力机制

对通道注意力机制处理后的特征图进行 2 个 7×7 大小

卷积操作进行信息融合 .
3. 2　解码器

SuperPoint解码器对组合编码器输出进行解码，分

为特征点解码器和描述子解码器两部分 .
特征点解码器输入为组合解码器输出的深度特征

图 x，通过卷积得到与原尺寸范围一一对应的张量，再

进行 Softmax与Reshape操作得到每个像素是特征点的

概率 . 具体地，使用卷积层对深度特征图H/8×W/8×128
进行卷积，获得 H/8×W/8×65 的张量，再使用 Softmax 进

行筛选，最后通过Reshape获得H*W*1的输出 .
a = Softmax ( )covPb( )relu ( )covPa (x) （12）

描述子解码器输入为组合解码器输出的深度特征

图 x，首先求得一个半稠密的描述子，再通过多项式插

值得到描述，最后通过归一化统一描述子长度描述 . 具

体地，深度特征图经过两层卷积得到 H/8×W/8×D 的张

量，经双线性插值扩大张量尺寸为H×W×256，最后对每

一个像素的描述子进行L2归一化 . 可表示为

b = L2 ( )covDb( )relu ( )covDa (x) （13）
结合特征点解码器输出 a 与描述子解码器输出 b

即可得到图像特征点 .
3. 3　特征匹配

特征匹配算法采用 SuperGlue算法，SuperGlue由注

意力GNN及最优匹配层两部分组成，结构如图 3所示 .

算法流程如下：通过关键点编码器对两张图片的关键

点位置及视觉描述符进行编码：
(0) x i = di +MLPenc (pi ) （14）

其中，di代表描述子，pi代表关键点位置信息，MLP代表

多层感知机，接着将编码好的输入到注意力聚合模块，

注意力聚合模块包括自注意力机制与互注意力机制，

迭代L次可以得出最终匹配描述子：

f A
i =W × (L) x A

i + b （15）
f B

i =W × (L) x B
i + b （16）

其中，f A
i 和 f B

i 代表匹配描述子，计算匹配描述子的

内积Sij：

Sij =< f A
i f

B
i > （17）

再将内积经由 Sinkhorn算法得出特征分配矩阵，最

后根据特征分配矩阵给出特征点匹配结果 .
4　实验与分析

本节在公开数据集上验证本文方法的有效性 .  首
先介绍数据集、评价标准和实现细节；然后进行消融实

验研究，最后介绍与主流方法在匹配准确率方面的对

比实验 .
4. 1　数据集和评价标准

本文采用UAV-VisLoc数据集对算法匹配精度进行

测试，该数据集由多个子数据集构成，每个子数据集包

含了无人机侦察图像以及对应地区的卫星影像 . 无人

机侦察图像涵盖了农村、城镇、农场、城市、河流、丘陵

等多种场景 . 数据集格式如表1所示：

由于卫星影像包含实际地图范围较广，远大于无

人机侦察图像包含地图大小，在实际工程应用中为提

升匹配效率，一般根据无人机侦察范围，对卫星影像进

行预处理，由于已知无人机图像中心点经纬度，根据以

图9　CBAM模块
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上信息，本文对数据集中图像进行旋转、裁剪等操作，

使卫星子图像中心点像素经纬度与无人机图像中心点

像素经纬度保持一致，使卫星图像范围与无人机侦察

图像范围大致相同 .
本文使用图像中心像素误差评估空天异源图像匹

配的效果 . 计算过程如下：将无人机侦察图像与卫星图

像进行匹配，根据匹配结果可得出从无人机图像变换

到卫星图像的单应性矩阵 . 由于无人机图像中心点像

素经纬度与卫星子图像中心点像素经纬度保持一致，

根据单应性矩阵变换，无人机中心点像素经单应性变

换应对应卫星图像中心点像素，根据中心点像素误差

可以进行匹配精度判别 . 具体地，使用中心像素误差小

于 k的图像比例评价算法性能，我们设置 k=80.
4. 2　实现细节

本文模型使用 PyTorch 深度学习框架实现，使用

AID Data Set等多个遥感数据集［25~30］进行训练，划分训

练集与测试集，最大学习率为 0.000 1，设置批次大小为

8，训练批次为 200 000，取测试集误差最小的参数为模

型参数 . 用UAV-VisLoc数据集验证算法匹配精度 .
4. 3　消融实验

将本文提出的基于改进 SuperPoint 的空天异源图

像匹配算法（即组合编码器+SuperGlue），与 SGE 模块

+SuperPoint+SuperGlue，GAM 模 块 +SuperPoint+Super⁃
Glue，补充编码器+SuperGlue，原 SuperPoint+SuperGlue
对比，图片大小统一为 640×480像素，各方法对比结果

如表 2 所示 . 相较于原 SuperPoint，SGE 模块+Super⁃
Point、GAM 模块+SuperPoint80 像素误差区间内图片数

量有所提高，但单独采用补充编码器 80像素误差区间

内图片数量有所降低，补充编码器在有的场景表现虽

然优于原编码器，但在另一些场景表现劣于原编码器，

组合编码器相较于补充编码器与原编码器而言，效果

更为理想，如图10所示 .

4. 4　特征可视化

本节对特征进行可视化，使用补充编码器与原编

码器处理图像，其特征可视化结果如图11所示 .

原编码器特征图如图11②所示，补充编码器特征图

如图11③所示，从图11②与图11③可以看出，经过补充

编码器处理，在颜色相近的区域，相较于原编码器，可检

表1　UAV-VisLoc数据集格式

子数据集名称

Changjiang-20
Changjiang-23

Taizhou-1
Taizhou-6
Yunnan
Zhuxi

Donghuayuan
Huzhou-3
Huzhou-6
Huailai
Shandan

无人机图像

像素大小

3 976×2 652
3 976×2 652
3 976×2 652
3 976×2 652
3 000×2 000
3 976×2 652
3 000×2 000
3 976×2 652
3 976×2 652
3 000×2 000
3 976×2 652

卫星影像

像素大小

9 774×26 762
11 482×34 291
35 092×24 308
18 093×38 408

9 394×6 144
8 082×9 780
3 000×170

43 421×16 294
44 800×33 280

6 593×5 077
29 592×16 582

表2　各方法图片数量占数据集总数百分比

算法名称

原SuperPoint+SuperGlue
SGE模块+SuperPoint+SuperGlue
GAM模块+SuperPoint+SuperGlue

补充编码器+SuperGlue
组合编码器(补充编码器+SuperPoint)+SuperGlue

80像素误差

区间内

76.09
79.16
81.81
75.01
82.14

图10　匹配结果对比

图11　特征可视化
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测出较不明显的纹理 . 对特征点可视化，图11④展示了

原编码器匹配结果，图11⑤展示了补充编码器匹配结果，

相较于原编码器，补充编码器取得了较好的匹配结果 .
4. 5　对比实验

本文算法与原 SuperPoint-SuperGlue算法各误差区

间图片数量对比如图 12 所示，本文算法相较于原 Su⁃
perPoint+SuperGlue 在各误差区间内图片数量更多 . 本

文 算 法 与 原 SuperPoint+SuperGlue，SuperPoint+Light⁃
glue，LoFTR，Aspanformer，3DG-STFM［31］等图像匹配领

域其他先进方法各像素误差区间内图片数量对比如表3
所示，本文模型在各像素误差区间内均取得了较好的

实验效果；整体图片数量随中心误差变化趋势如图 13
所示，本文算法在整体数据集上可以取得更好的匹配

效果 .

图12　本文算法与原SuperPoint-SuperGlue各误差区间图片数量对比

表3　各方法误差区间内图片数量对比

算法名称

本文算法

原SuperPoint+SuperGlue
原SuperPoint+Lightglue

LoFTR
3DG-STFM

Aspanformer

误差区间内图片数量占数据集总数百分比/%
15像素以内

24.08
22.35
20.36
20.42
23.53
23.44

30像素以内

55.95
52.3
48.04
48.26
54.34
54.22

45像素以内

70.45
66

60.97
61.04
68.53
68.14

60像素以内

77.86
72.63
67.95
68.29
76.57
75.6

80像素以内

82.14
76.09
72.28
72.81
81.27
79.85

图13　本文算法与对比算法图片数量随中心误差像素变化趋势
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5　结论

针对卫星导航拒止或传感器精度不足时无人机定

位需求，本文提出了一种基于改进 SuperPoint的空天异

源图像匹配算法 . 该算法在原 SuperPoint 编码器基础

上，提出了补充编码器与组合编码器 . 补充编码器在

SuperPoint编码器基础上进行改进，融合了 SGE模块与

GAM模块，加强了弱纹理区域特征提取能力；组合编码

器通过并联补充编码器与原编码器，减少对相似区域

的特征点误匹配，提高了空天异源图像的匹配精度 . 经

实验表明，基于改进 SuperPoint的空天异源图像匹配算

法有较好的匹配效果，可以有效解决空天异源图像匹

配中特征提取能力较弱，特征分布不均匀等问题 . 在

UAV-VisLoc数据集上，80像素误差区间以内可匹配图

像数量可达到 82.14%，与原 SuperPoint算法相比，80像

素误差区间以内可匹配图像数量提高了 6.05%，与其他

先进算法相比，在各像素误差区间以内可匹配图像数

量均有提高 . 本文算法虽然较现有算法匹配效果有所

提升，但本文所作研究仍在实时性与精确性权衡、多场

景泛用性等方面有提升空间 .
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