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摘要：作为异源遥感影像，高分辨率夜光与光学遥感影像差异巨大，无法基于传统影像配准算法实现自动配准，目前基本

依赖人工利用 ArcGIS 手动刺点的方式进行配准。因此，本文提出了一种基于深度学习的高分辨率夜光与光学遥感影像

自动配准框架。首先，提取夜光和光学遥感影像二值化路网并降采样，采用绝对误差和（SAD）算法对夜光和光学遥感

影像进行粗匹配。其次，利用 YOLOv8 目标检测模型提取夜光与光学遥感影像路网交叉口中心点作为控制点，通过欧

氏距离和随机采样一致性（RANSAC）算法匹配和筛选同名控制点。最后，采用最小二乘法求解仿射变换矩阵，实现高

分辨率夜光与光学遥感影像的精配准。利用吉林一号 0. 92 m 分辨率的夜光遥感影像和 0. 75 m 分辨率的光学遥感影像

验证了所提方法的有效性。实验结果表明，所提方法可实现高分辨率夜光与光学遥感影像的自动配准，成都市和长春市

建成区测试数据配准后的均方根误差（RMSE）分别为 3. 29 m 和 3. 36 m，具有较高的配准精度。
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Abstract： As heterogenous remote sensing images， high-resolution nighttime light and optical remote 
sensing images exhibit significant differences， making it impossible to achieve automatic registration based 
on traditional image registration algorithms.  Currently， registration primarily relies on manual methods using 
ArcGIS to manually pinpoint points for registration.  Therefore， we propose a deep learning-based automatic 
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registration framework for high-resolution nighttime light and optical remote sensing images.  Firstly， the 
binary road networks of nighttime light and optical remote sensing images are extracted and downsampled， 
and the sum of absolute differences （SAD） algorithm is used for coarse matching between the two types of 
images.  Secondly， the YOLOv8 object detection model is utilized to extract the center points of road 
network intersections in nighttime light and optical remote sensing images as control points.  The Euclidean 
distance and random sample consensus （RANSAC） algorithms are then employed to match and filter out 
corresponding control points.  Finally， the least squares method is adopted to solve for the affine 
transformation matrix， achieving precise registration of high-resolution nighttime light and optical remote 
sensing images.  The effectiveness of the proposed method is validated using Jilin-1 nighttime light remote 
sensing images with a resolution of 0. 92 m and optical remote sensing images with a resolution of 0. 75 m.  
The experimental results demonstrate that the proposed method can achieve automatic registration of high-

resolution nighttime light and optical remote sensing images.  The root mean square error （RMSE） after 
registration for test data from the built-up areas of Chengdu and Changchun are 3. 29 m and 3. 36 m， 
respectively， indicating high registration accuracy.
Key words： nighttime light remote sensing image； optical remote sensing image； deep learning； road 

network； automatic registration

1 引 言

夜光遥感起源于 20 世纪 70 年代，美国军事

气象卫星计划（DMSP）所搭载的线性扫描业务

系统（OLS）是全球首个拥有夜光成像能力的卫星

传感器［1-3］。目前，已经有包括 DMSP、Suomi-NPP、

SAC-C/D、EROS-B、吉林一号、珞珈一号等卫星

传感器可以获取夜光遥感影像，夜光遥感影像数

据源日趋丰富［4］。2017 年至今，吉林一号提供了

丰富的高分辨率夜光遥感影像。与传统低、中分

辨率夜光影像不同，高分辨率夜光遥感影像可以

应用在城市微小光源识别和城市小范围精细化

定量遥感建模等方面，包括光源分类、住房空置

率监测和耗电量监测等［5-7］。在高空间分辨率更

精细的应用场景下，高分辨率夜光遥感影像与光

学遥感影像的高精度配准是协同处理和集成应

用的前提和关键步骤。高分辨率夜光与光学遥

感影像为异源遥感影像，开展二者的高精度自动

配准研究具有重要意义。

遥感影像配准方法大致分为基于区域、基于

特征和基于深度学习的配准方法［8-9］。基于区域

的配准方法依靠相似性度量，如归一化相关系数

（NCC）［10］和互信息（MI）［11］等，但相似性度量对

辐射差异和噪声非常敏感，从而限制了其在异源

遥感影像匹配中的应用［12］。基于特征的传统影

像配准算法有 SIFT、SURF 和 ORB 等［13-17］。针

对异源遥感影像配准，学者们相继提出了 SAR-

SIFT［18］、PSO-SIFT［19］和 OS-SIFT［20］等 匹 配 算

法，但这些算法对辐射差异比较敏感而无法获取

稳定的特征。针对该问题，Li等人提出辐射不变

特征变换匹配算法（RIFT）［21］，该算法使用相位

一致性特征进行特征点检测和最大索引图进行

特征描述，使其对非线性辐射畸变具有良好的鲁

棒性。针对传统的距离相似性度量函数在异源

遥感图像配准任务中抗噪性能差的问题，王佳等

人提出了基于变分近似解算 KL 散度的异源遥感

图像配准方法［22］。随着深度学习的发展，基于深

度学习的配准算法也得到了广泛的应用和研究。

近年来，卷积神经网络（CNN）等深度学习网络结

构被广泛应用于影像配准领域。基于深度学习的

影像匹配方法可适应复杂场景，具有鲁棒性强、

抗噪声与形变、效率高的优点。

夜光遥感影像与一般遥感影像不同。夜光

遥感影像信息较少，且夜光地物与光学地物的区

别较大。已有的传统的影像配准算法在夜晚地

物上一般不适用，针对异源遥感影像的配准算法

RIFT，有对夜光和光学遥感影像同名点匹配的实

验报道，并取得了一定的效果，但实验数据是千米

级分辨率的城市夜光。目前鲜有学者开展夜光遥

感影像，特别是高分辨率夜光遥感影像与光学遥
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感影像的配准研究。首先是国内外缺乏针对夜

光遥感影像的几何控制基准，其次夜光遥感影像

多是低分辨率的，因此很难找到一种适用高分辨

率夜光和光学遥感影像配准的算法。高分辨率夜

光遥感影像与光学遥感影像配准目前基本依赖

人工使用 ArcGIS刺点的方式，由于操作人员熟练

程度不同，配准精度无法保证，费时费力，不适合

商业化航天遥感。随着高分辨率夜光遥感影像的

需求、拍摄频次和数量的增加，高分辨率夜光遥

感影像的自动配准是一个亟待解决的问题。基于

以上问题，我们提出了高分辨夜光与光学遥感影

像配准框架，利用深度学习和路网信息实现高分

辨率夜光与光学遥感影像的自动配准。

2 研究方法

本文提出的自动配准框架如图 1 所示。

2. 1　影像预处理

对夜光遥感影像和光学遥感影像进行预处

理，包括影像增强、去噪和正射校正，并统一夜光

和光学遥感影像坐标系。通过语义分割提取光

学遥感影像路网分割二值图，将夜光遥感影像进

行二值化处理，并结合数学形态学进一步处理。

2. 1. 1　影像增强

图像增强处理后图像的视觉对比度显著提

升，如图 2 所示，原本昏暗模糊的建筑物轮廓、道

路等细节变得清晰可见，改善了图像中的亮度分

布，使得原本低暗的夜光区域都可以分辨出来，

有效提升了图像的视觉效果和信息传达能力。

2. 1. 2　影像去噪

夜光遥感影像在采集过程中受传感器物理

限制和传输环境影响会存在噪声，可以对夜光遥

感影像进行中值滤波去噪处理。中值滤波是一种

非线性滤波方法，通过将影像局部区域的像素值

替换为该区域像素值的中值来实现去噪，可以有

效地去除孤立的噪点，其公式可表示为：

g ( x，y )= med { f ( x + i，y + j )，( m，n ⊂ w ) } ，
（1）

其中：f ( x，y ) 表示输入在坐标 ( x，y ) 处的像素

值；g ( x，y )表示输出在坐标 ( x，y )处的像素值；w

为滤波窗口，定义了 ( x，y ) 为中心的领域范围。

去噪前后的图像示例如图 3 所示。

2. 1. 3　初步几何校正

本研究采用 90 m DEM 和 1985 国家高程基

准对夜光遥感影像和光学遥感影像做正射校正

处理，消除几何变形，统一坐标系为 Wgs84地理坐

标系。正射校正后，遥感影像包含地理信息，可准

图 1　配准流程图

Fig. 1　Registration process diagram

图 2　图像增强处理

Fig. 2　Image enhancement processing

图 3　图像去噪

Fig. 3　Image denoising
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确反映地物空间位置和几何关系，便于路网提取

和同名点匹配，正射校正前后的图像如图 4 所示。

2. 1. 4　路网二值化分割

光学遥感影像通过训练好的 UNet［23］语义分

割模型提取路网分割二值图。UNet 模型结构简

单且轻量，U 型网络结构通过跳跃连接使得网络

可以捕捉多尺度信息，少量标注样本也能获得很好

的性能，具有速度快且精度高的优点。近年来也有

学者基于改进的 UNet 模型对遥感影像道路进行

提取研究［24-25］。夜光遥感影像的主要信息为路网灯

光信息，本文直接对夜光遥感影像进行二值化分割

处理，灰度分割阈值设为 5，结果如图 5 所示。

2. 1. 5　数学形态学处理

夜光遥感影像多为点光源，二值化后的道路

连通性和完整性较差，同时有较多的噪点。通过

数学形态学的开运算和闭运算操作消除噪点和

道路孔洞，增加道路连通性，如图 6 所示。

2. 2　影像粗配准

夜光遥感影像的无控精度在某些情况下较

差。基于路网交叉口中心点采用欧式距离匹配同

名点需要待配准影像和参考影像的偏差在一定

范围内，所以需要先将夜光遥感影像和光学遥感影

像进行粗配准。粗配准前，先将光学遥感影像和

夜光遥感影像的路网二值影像统一降采样至 10 m
分辨率。降采样分辨率可以根据实际情况进行调

整，降采样和统一分辨率可以去除差异较大的细

节、增加二值图的相似性并减小模板匹配计算

量，更有利于基于绝对误差和（SAD）［26］模板匹配

算法快速粗配准。SAD 计算公式如式（2）所示：

SAD ( i，j )= ∑
x = 0

m - 1

∑
y = 0

n - 1

|| S ( i + x，j + y )- T ( x，y )  ，

（2）
其中：S 为待检测的目标影像；T 为模板影像，尺

寸为 m × n；( i，j )为待检测影像中候选区域的左上

角坐标；( x，y )为模板影像内的局部坐标，用于索

引模板和候选区域中的像素位置；S ( i + x，j + y )
为待检测影像中候选区域内的像素值，坐标相对

于左上角 ( i，j )偏移 ( x，y )；T ( x，y )为模板影像中

坐标 ( x，y )处的像素值；SAD ( i，j )为候选区域与

模板的绝对差之和，值越小表示相似度越高。

通过计算夜光遥感影像低分辨率二值图的

平移方向和距离，对原始高分辨率夜光遥感影像

进行平移，得到粗配准后的影像。

2. 3　影像精配准

利用训练好的目标检测模型提取夜光和光

学遥感影像路网交叉口，以检测框中心为控制

点，采用欧氏距离匹配同名控制点。通过随机采

样一致性（RANSAC）［27］算法对匹配的控制点进

行筛选。采用最小二乘方法求解仿射变换矩阵，

对夜光遥感影像进行仿射变换，得到精配准后的

夜光遥感影像。

图 4　正射校正处理

Fig. 4　Orthorectification processing

图 6　数学形态学处理

Fig. 6　Mathematical morphology processing

图 5　路网二值图

Fig. 5　Binary image of road network
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2. 3. 1　夜光与光学遥感影像的路网交叉口提取

为了方便工程化应用和部署，选择工业上主

流的目标检测算法 YOLO［28］系列较新的 3 个模

型 YOLOv8［29］、YOLO11［30］、YOLO12［31］进行训

练和性能比较，选用 YOLOv8 模型对夜光和光学

遥感影像的路网交叉口进行提取。YOLOv8 模

型结构图如图 7 所示。

将影像裁剪成 1 024像素×1 024像素大小并

输入 YOLOv8 模型中，提取路网交叉口检测框。

提取的夜光与光学遥感影像的路网交叉口检测

框中心点作为控制点，如图 8 所示，其中红色框为

检测框，绿色点为检测框中心点。

2. 3. 2　同名控制点匹配

本文采用欧氏距离匹配同名控制点。欧式

距离也称欧几里得距离，是最常见的距离度量，用

来衡量多维空间中两点之间的最短距离。在二维

和三维空间中，欧氏距离就是两点之间的直线距

离，二维空间的欧氏距离计算公式如式（3）所示：

ρ = ( )x2 - x1
2 + ( )y2 - y1

2
 ， （3）

其中，ρ 为点 ( x 1，y1 ) 与点 ( x2，y2 ) 之间的欧氏距

离。计算夜光与光学遥感影像分别提取的路网交

叉口检测框中心点的欧氏距离，采用控制点的最

邻近欧式距离判定是否匹配，利用 RANSAC 算法

筛选同名控制点。基于同名控制点，采用最小二乘

算法得到仿射变换矩阵，对高分辨率夜光遥感影像

进行仿射变换，实现其与光学遥感影像的配准。

3 实验与分析

3. 1　实验数据

光学遥感影像的路网分割训练数据集采用

2018年 CVPR 竞赛使用的 DeepGlobe道路分割数

据集。目前尚没有公开的路网交叉口检测数据集，

本文的路网交叉口检测数据集为自建数据集，选

取上海、珠海、衡阳、澳门、西安等地的吉林一号高

分辨率夜光和光学遥感影像制作路网交叉口检测

数据集。夜光遥感影像的像元分辨率为 0. 92 m，光

学遥感影像的像元分辨率为 0. 75 m。将夜光遥

感影像路网交叉口和光学遥感影像路网交叉口

作为两个类别，使用 Labelme 标注软件标注。标

注的样本按照 20% 的重叠率裁剪为 1 024 像素×
1 024像素大小，共制作了 2 489张样本作为训练数

据，其中夜光遥感影像样本 1 162 张，光学遥感影

像样本 1 327 张，将数据集按 8∶1∶1 的比例划分为

训练集、验证集和测试集。对训练集进行数据增

强，包括水平翻转、垂直翻转、中心裁剪和随机对

比度处理，共得到训练集样本 9 956 张。

夜光和光学遥感影像的路网交叉口都有对

称性。为了保证检测精度和配准精度，数据集在

标注过程中严格使标注框中心点位于路网交叉

口中心，如图 9 所示。

图 7　YOLOv8 网络结构图

Fig. 7　YOLOv8 network architecture diagram

图 9　影像标注

Fig. 9　Image annotation

图 8　路网交叉口控制点提取

Fig. 8　Extraction of intersection control points in road network
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配准测试数据选取成都市和长春市建成区

的吉林一号整景大尺寸和局部裁剪的高分辨率

夜光和光学遥感影像。

3. 2　路网交叉口检测

为了控制路网交叉口检测的实验变量和衡

量模型的性能，本次实验采用了统一的训练环境

和参数。CPU 为 12th Gen Intel（R） Core（TM） 
i7-12650H，显卡型号为 RTX 4060 （8 GB）。Python
版本为 3. 9。Torch 版本为 2. 0. 0。CUDA 版本

为 11. 8。优化器采用 SGD。单次训练批量大小

（Batch Size）为 16，训练次数为 200 轮。本文使用

平均精确度 mAP（IoU=0. 5 和 IoU=0. 5~0. 9）
对目标检测模型进行评估：

AP =∫
0

1

precision ( t ) dt ， （4）

mAP =
∑
n = 1

N

AP n

N
 ， （5）

式（4）~（5）中：precision 表示精确率，AP 表示检

测目标的精度，N 是类别数，mAP是所有类别精度

的平均值。mAP50 和 mAP（50~90）分别表示交

并比 IoU 的阈值为 0. 5 和在 0. 5~0. 9 区间时的平

均精度。经在自制遥感路网交叉口检测数据集上

训练，YOLOv8、YOLO11、YOLO12 模型的训练

损失曲线和验证损失曲线如图 10 所示。

由图 10 可知，YOLOv8 的训练和验证损失

值更小，更易趋于收敛，泛化性更好。

模型测试性能如表 1所示，可以看出，YOLOv8
的精度更高，有利于提高配准精度。

图 11 为 YOLOv8、YOLO11、YOLO12 模型

的部分提取结果，可以看出，YOLOv8 提取的结

果更加准确。

3. 3　夜光与光学遥感影像配准

为了评价配准精度，本文采用视觉上的棋盘网

格图和均方根误差（RMSE）定量地评估配准精

度。RMSE 的计算公式如式（6）所示：

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )rx2
i + ry 2

i  ， （6）

其中：N 是匹配项的数量，( rxi，ryi ) 是特定匹配

图 11　路网交叉口提取对比

Fig. 11　Comparison of road network intersection extraction

表 1　模型性能对比

Tab. 1　Comparison of model performance % 

Model
YOLOv8
YOLO11
YOLO12

mAP50
84. 5

81. 2
83. 8

mAP（50～90）
44. 6

43. 4
44. 2

图 10　损失曲线。（a）训练损失；（b）验证损失。

Fig. 10　Loss curves.  （a）Training loss； （b）Volidation loss.
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项残差。

在影像粗配准阶段，先对大尺寸二值影像降

采样到低分辨率。本文将高分辨率夜光和光学遥

感影像路网二值图统一降采样到 10 m 分辨率，

然后将夜光二值图在光学遥感影像路网二值图上

以 5个像素步长滑动，通过SAD算法粗配准。然后

对粗配准后的原始分辨率影像提取路网交叉口

中心点，通过同名点匹配和仿射变换实现精配准。

采用其他特征匹配算法与本文方法进行了对比

实验。我们基于工程［32］实现了 SIFT、SAR-SIFT
和 PSO-SIFT 的匹配，使用 opencv-python 内置的

ORB 模块实现了 ORB 的匹配，基于 RIFT 官方

工程［33］实现了 RIFT 的匹配，结果如图 12 所示。

由图 12 可知，除了本文算法，其他特征匹配

算法没能匹配到正确的同名点。本文方法对成

都市和长春市建成区吉林一号的整景大尺寸高分

辨率夜光和光学遥感影像进行同名控制点匹配，

匹配结果如图 13 所示。

利用 RANSAC 算法剔除同名控制点中误匹

配的控制点对，基于筛选后的同名控制点采用最

小二乘算法得到仿射变换矩阵，对高分辨率夜光

遥感影像进行仿射变换，实现其与光学遥感影像

的配准，配准后的棋盘网格图如图 14 所示。由图

14 可知，在配准后的棋盘网格图中，夜光与光学

遥感影像的配准精度较高。

为了定量地衡量配准精度，由专业人员在成

都市和长春市建成区的夜光和光学遥感影像上分

别广泛、准确、均匀地标记 10 对准确的同名控制

点，标记点选取包括灯光体育场角点、清晰的道路

交叉口、亮化工程建筑底部角点以及其他可见地物

等可准确辨识的地面特征点。人工标记点配准

前后偏差的结果如表 2 和表 3 所示。配准前成都

和长春标记的同名点的 RMSE 分别为 120. 21 m

图 13　特征匹配。（a）夜光遥感影像；（b）光学遥感影像。

Fig. 13　Feature matching.  （a） Nighttime light remote 
sensing image；（b） Optical remote sensing image.

图 12　匹配结果对比

Fig. 12　Comparison of matching results
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和 863. 41 m。将 SIFT、SAR-SIFT、PSO-SIFT、

ORB 和 RIFT 影像配准算法用于本文实验数据

均未匹配到正确的同名点，导致配准失败，未在

表中列出。随机选取一名影像处理人员，采用人

工刺点的方法配准后，标记的同名点的 RMSE 分

别为 4. 05 m 和 3. 69 m。基于本文 SAD 模板粗

配准后标记的同名点的 RMSE 分别为 20. 91 m
和 26. 47 m。基于本文目标检测精配准后标记的

同名点的 RMSE 分别为 3. 29 m 和 3. 36 m。

从表 2 和表 3 可知，人工刺点配准的 RMSE
显著降低，但人工刺点采集控制点的数量往往较

少，且用时较长。基于本文方法粗配准后的均方根

误差同样降低，但配准精度较差，原因是粗配准

阶段影像做了降采样，同时在计算像素值绝对误差

和时设置的滑动步长较大。因为 SAD算法计算量

大，所以采用采上述方式可以大幅提高计算速度，快

速粗配准。城市路网交叉口之间的距离一般在

300~600 m［34］，当影像间偏差在几百米到几千米

时，粗配准可以将同名控制点间的偏差控制在合

理范围内，保证精配准阶段欧氏距离匹配到正确

的同名控制点。基于本文方法的精配准用时较短，

同时采集和匹配了较多的同名控制点，其中图像分

块后的路网交叉口检测占用了大部分时间。精配

准后的均方根误差显著降低，且配准精度较高。

表 2　人工标记点配准前后的偏差（成都）

Tab. 2　Deviation before and after registration of work mark points （Chengdu）

同名点编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

RMSE/m

同名点正确匹配对数

耗时/min

偏差/m

配准前

121. 79

117. 44

119. 03

121. 89

125. 56

122. 79

125. 03

118. 41

117. 36

112. 16

120. 21

-

-

人工刺点

4. 57

4. 19

2. 68

1. 32

4. 92

5. 17

3. 95

5. 29

3. 16

3. 50

4. 05

26

14

本文方法粗配准

20. 62

16. 36

17. 81

21. 47

26. 53

19. 42

23. 92

19. 11

16. 27

14. 85

20. 91

-

4. 5

本文方法精配准

4. 11

1. 41

3. 64

0. 86

5. 09

4. 10

3. 04

2. 28

3. 17

2. 83

3. 29

161

2. 8

图 14　棋盘网格图

Fig. 14　Chessboard grid diagram
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4 结 论

基于传统影像配准算法很难实现高分辨率

夜光与光学遥感影像的自动配准，只能依靠人工

刺点配准。为解决这一问题，本文提出了高分辨

夜光遥感影像与光学遥感影像配准框架，利用深

度学习和路网信息实现高分辨率夜光遥感影像

与光学遥感影像的自动配准。利用本文提出的

基于深度学习的自动配准方法后，成都市和长春

市建成区的高分辨率夜光遥感影像与光学遥感

影像的人工标记同名点的 RMSE 分别由 120. 21 
m 和 863. 41 m 降至 3. 29 m 和 3. 36 m，配准精度

较高，且用时较短。本文方法实现了对拍摄频次

和数量不断增加的高分辨率夜光遥感影像与光

学遥感影像的高精度自动配准，节约了人力成本，

符合商业化航天遥感的方向。
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