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基于ResNet和RFＧNet的遥感影像匹配

廖明哲１,２,吴　谨１,２∗,朱　磊１,２
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摘要:针对 ReceptiveFieldsNetwork(RFＧNet)中存在网络较浅、缺乏深层语义信息的问题,提出了一种基于 Residual
Network(ResNet)和 RFＧNet的改进网络用于遥感影像匹配.首先,通过对真实遥感影像进行裁剪、光照变换和仿射变

换处理,得到图像对并计算同一序列中不同图像间的单应性矩阵,构建了一个遥感影像数据集.然后,提出了一种双通

道的网络结构用于关键点检测,该双通道网络由 ReceptiveFieldsDetection(RFＧDet)和 ResNet构成,前者提取含有细节

信息的浅层特征图,后者提取含有语义信息的深层特征图.此外,采用特征描述子提取网络 L２ＧNet,得到１２８维特征向

量用以描述关键点.最后,分别采用最近邻、带阈值的最近邻和最近邻距离比的策略对特征描述子进行匹配.实验结果

表明,该网络在仅含光照变换、仅含仿射变换和同时包含这两种变换的遥感影像数据集上的匹配得分,比RFＧNet分别提

高了０．００２,０．１１７,０􀆰１０４,在关键点检测和匹配精度方面具有更优的性能.
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RemotesensingimagesmatchingbasedonResNetandRFＧNet

LIAO MingＧzhe１,２,WUJin１,２∗ ,ZHULei１,２
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Abstract:AimingattheproblemsofshallownetworkandlackofhighＧlevelsemanticinformationin
ReceptiveFieldsNetwork(RFＧNet),anewnetworkbasedonResidualNetwork(ResNet)andRFＧNet
isproposedforthe matchingofremotesensingimages．Firstly,thenewremotesensingimage
datasetsaresetup,whichconsistofimagesandhomographymatrices．Theimagesareobtainedby
cropping,illuminationchangingandaffinetransformingoftheoriginalremotesensingimages．The
matricesareobtainedbycalculatingthehomographybetweendifferentimagesofonesequence．SecＧ
ondly,adualＧchannelnetworkstructureisproposedforthekeypointsdetection．Specifically,thedualＧ
channelnetworkcomposedbyReceptiveFieldsDetection(RFＧDet)andResNet,respectivelyextracts



receptivefeaturemapswithdetailinformation,andthedeeplayerfeaturemapswithsemanticinforＧ
mation．TheL２ＧNetisintroducedatdescriptorextractionmoduletoobtainthe１２８Ｇdimensionfeature
vectorsasdescriptionofkeypoints．Lastly,thestrategiesofthenearestneighbor,nearestneighbor
withathresholdandnearestneighbordistancerationareusedtomatchthedescriptors．Experiments
onremotesensingimagesshowthatthematchingscoresoftheproposednetworkare０．００２,０．１１７,

０􀆰１０４,higherthanRFＧNet,whentestingondifferentdatasets．Itoutperformsonkeypointsdetection
andmatchingaccuracy．
Keywords:imagematching;keypointsdetection;featuredescriptorextraction;affinetransform;feaＧ

turevectors

１　引　　言

　　遥感影像包含来自卫星、地面和航空等不同

来源的图像数据,通过对这些图像进行匹配,可以

建立起不同图像间的空间对应关系,为检测地球

表面环境变化,应用于地质勘测和军事侦察等领

域提供服务.
图像匹配使来自相同或者不同传感器、具有

不同视角和不同时相的多幅同一场景图像,在空

间上实现几何对齐[１].图像匹配的常用方法可以

分为３类:基于灰度和模板的方法、基于域变换的

方法和基于特征的方法.其中,基于特征的匹配

方法鲁棒性好,适用于较多的应用场景[２].典型

的基于特征的方法包括两部分:带有属性的关键

点检测和特征描述子提取.
基于特征的深度学习图像匹配是目前非常重

要的匹配技术,在深度学习图像匹配框架中,有些

方法仅用于检测关键点,有些方法仅用于提取特

征描述子.关键点检测部分构建响应图,特征信

息丰富的响应图有利于检测到更多的关键点;特
征描述子提取部分端到端地训练特征描述子[３],
特征描述子是用于描述图像中某个关键点的特征

向量.关键点检测和特征描述子提取基于不同目

标进行优化,两个部分的增益无法直接叠加,在同

一个通道中同时训练这两个部分难以取得更好的

效果[４].因此,如何联合训练关键点检测和特征

描述子提取,使两个部分彼此更好地协作,是深度

学习图像匹配需要解决的问题.

LIFT[５]是最早实现关键点检测和特征描述

子提取联合训练的网络之一,该网络以尺度不变

特征变换 (ScaleInvariantFeatureTransform,

SIFT)[６]中特征点所在的图像块作为输入,其关

键点检测的效果与SIFT算法类似,鲁棒性较好,
但无法准确提 取 边 缘 光 滑 目 标 的 特 征 点.与

LIFT方法不同,SuperPoint[７]采用了自监督训练

的特征 点 检 测 和 特 征 描 述 子 提 取 方 式,通 过

VGG[８]提取特征,关键点检测部分需要在合成图

像数据集上进行预训练,且整个网络也需要在合

成变 换 后 的 图 像 上 进 行 训 练.LFＧNet[４]使 用

Siamense结构[９],无需任何手工方法的帮助,其
通过深层特征提取网络产生特征图,可从输入图

像中提取出感受野(特征图上像素点在输入图像

上映射的区域)较大的深层特征,但损失了浅层特

征.RFＧNet[１０]在 LFＧNet的基础上提出了一个

新的基于感受野的关键点提取方法,保留了浅层

特征,得到信息更丰富的尺度空间和响应图,在特

征描述子提取模块上采用了与 HardＧNet[１１]一致

的网络结构,并提出了一个通用的损失函数项,用
以解决图像的刚性变换后,像素点位置偏移所造

成的负面影响.
网络的深度对于学习表征能力更强的特征至

关重要,深层特征包含有丰富的语义信息,但随着

网络深度的增加,会造成梯度消失或者梯度爆炸,
以及网络退化的问题.ResNet[１２]为当前应用最

为广泛的 CNN 特征提取网络之一,为了解决网

络的退化问题,引入了基本的残差学习;为了克服

梯度消 失 和 梯 度 爆 炸 的 问 题,使 用 了 批 归 一

化[１３],并将激活函数置换为线性整流函数[１４]RecＧ
tifiedLinearUnit(ReLU).具有强表征能力的

深层特征可以更好地定位显著性目标的关键点位

置,由ResNet获取的深层特征图有助于关键点

的检测.

RFＧNet采用公共数据集训练,用于遥感影像

匹配时只能检测到较少的关键点,误匹配率高;且
关键点检测模块中网络较浅,感受野受限,缺乏高
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图１　网络流程示意图

Fig．１　Diagramofnetworkflow

层语义信息.本文基于 ResNet和 RFＧNet提出

了一个新的双通道网络,用于检测图像关键点和

提取关键点的特征描述子.RFＧNet的网络流程

如图１(a)所示,基于ResNet和RFＧNet的双通道

网络流程如图１(b)所示.通过对真实遥感影像

进行光照变换、仿射变换,以及计算不同影像间的

单应性矩阵,构建遥感影像匹配数据集,并采用该

数据集对网络进行训练和测试.

２　ResNet

ResNet提出残差网络结构,采用批归一化,
并将激活函数设置为 ReLU,在增加网络深度的

同时,避免了因梯度消失或爆炸带来的性能下降.
本文所提出的改进网络通过 ResNet获取带有丰

富语义信息的深层特征,能更好地定位图像中显

著性目标的关键点位置.

２．１　残差学习

随着网络层数的增加,整体模型的表征能力

更强,但训练精度反而下降,出现网络退化问题.
残差学习可用于解决深层网络普遍存在的退化问

题,残差函数的表达式为:

F x( ) ＝H x( ) －x 　, (１)
式中,x 为网络的输入,H x( ) 为多个非线性网

络层拟合成的基础映射.

基本的残差单元可表示为:

yi＝xi＋F(xi,wi)　, (２)

xi＋１＝g(yi)　, (３)
式中,xi 、xi＋１ 和wi 分别表示第i个残差块的输

入、输出和权重,F 表示残差函数,ɡ 表示 ReLU
激活函数.

由上式可得,网络层数加深的过程可以表

示为:

　　xL ＝xi＋∑
L－１

j＝i
F(xj,wj)． (４)

通过损失函数进行反向传播,从而更新参数.
如果损失函数用Loss表示,则有:

∂Loss
∂xi

＝
∂Loss
∂xL

∗
∂xL

∂xi
＝

∂Loss
∂xL

(１＋
∂F(x)
∂xi

)．

(５)
综上,当F x( ) ＝０时,叠加的非线性网络层

被构造为恒等映射,通过网络学习到的特征与网

络输 入 类 似. 在 实 际 网 络 训 练 环 境 下,即

F x( ) ≠０时,网络层学习到新的特征,性能更优.

２．２　基于短接的恒等映射

由多个非线性网络层组成的结构,在输入和

输出间引入一条直接的关联通道,使得网络参数

层集中学习残差,如图２所示.残差块可表示为:

Y＝g[F x,wi{ }( ) ＋x], (６)
式 中,x 为 网 络 输 入,Y 为 网 络 输 出.

F x,wi{ }( ) 表示 所 学 习 的 残 差 映 射,ɡ 表 示

ReLU激活函数.

图２　残差结构

Fig．２　StructureofResNet

残差块的组成较为灵活.图３(a)为基本残

差块结构,由两个网络层组成;图３(b)为瓶颈结
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构,由３个网络层组成,分别对应１∗１、３∗３、

１∗１卷积,其无参数的恒等短接减少了计算参数,
可更有效地训练网络.

图３　残差结构

Fig．３　StructureofResNet

以图３(a)为例,该残差块由２个网络层组

成,即F＝w２σ(w１x),σ表示 ReLU 激活函数,
为了简化结构省略了偏差项.F＋x 由短接的加

法来表示,加法后再进行另一非线性操作.

　　F 与x 的维度必须保持一致,可改变x 的维

度以匹配F .

y＝F x,wi{ }( ) ＋wsx , (７)
式中,ws 表示第s个残差块的权重.

本文采用ResNetＧ５０的网络结构用以提取深

层特征,通过图３(b)中的瓶颈结构搭建整个网

络,其中输出维度为２５６,５１２,１０２４,２０４８的瓶颈

结构的个数分别为３,４,６,５.

３　基于 ResNet和 RFＧNet的网络

基于ResNet和 RFＧNet的网络由关键点检

测和特征描述子提取两个部分构成.关键点检测

部分,构建了由两组卷积神经网络融合的双通道

关键点检测网络,通过深层网络通道获取包含丰

富语义信息的高层特征,并与浅层网络通道中感

受野递增的低层特征融合;特征描述子提取部分

采用 L２ＧNet[１５],对输入的图像对进行训练,提取

特征描述子.整个网络的结构如图４所示.在训

练期间,关键点网络输入数据集影像,输出得分图

S、方向图Θ和尺度图S－,分别代表关键点的空间

位置、方向属性以及尺度信息.通过这些图截取

关键点图像对,并将其送入特征描述子网络,生成

图４　基于双通道的网络框架

Fig．４　NetworkstructureofdualＧchannel

固定长度的特征向量,用于匹配.

３．１　双通道网络结构

本文的关键点检测部分,采用双通道的方式

构建网络,两个通道分别为 RFＧDet感受野递增

的浅层特征提取通道和 ResNet的深层全局信息

特征提取通道.前者提取的浅层特征具有丰富的

细节信息,后者提取的深层特征包含更具代表性

的全局信息.连接两种不同的特征,提取出最具

视觉区分度的特征图,如图５所示.第一个通道

由３∗３卷积、实例归一化(InstanceNormalization)
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图５　双通道网络结构

Fig．５　StructureofdualＧchannelnetwork

正则函数和ReLU激活函数通过特征金字塔FPN
(FeaturePyramidNetworks)[１６]的卷积方式构成,
第二个通道选用ResNetＧ５０.浅层特征和深层特征

融合后,对侧边输出使用１∗１卷积和实例正则化

函数(InstanceNormalization)以生成所需的多尺度

响应图.本文提出的改进网络得到的响应图所需

感受野较小,但包含丰富的深层语义信息和浅层细

节信息,有助于检测到更多显著性目标的关键点.

３．２　关键点检测

选择高响应像素作为关键点,响应图hn 表示

多个尺度上的像素响应,本文设计了一个类似于

RFＧNet和LFＧNet的关键点检测结构.
分别进行两次 Softmax逻辑回归以产生得

分图.第一次Softmax采用１５∗１５∗N 的滑动

窗口来产生不失真的响应图h
︿
n ,随后通过第二次

Softmax将所有的h
︿
n 融合成最后的得分图S.

Pn ＝Softmax(h
︿
n)　, (８)

S＝ ∑
n

h
︿
n ☉Pn 　, (９)

式中,☉为哈达码矩阵,Pn 表示像素点为关键点

的可能性[１０].
对于方向图{θn },其值分别表示方向的sine

和cosine,通过arctan函数计算角度.同样,将θn

融合成最后的方向图Θ.

Θ＝∑
n
θn ☉Pn 　, (１０)

同样的操作也用于生成尺度图S
－ .

S
－
＝∑

n
S
－
n ☉Pn 　, (１１)

式中,S
－
n 表示hn 的感受野范围.

３．３　特征描述子提取网络

本文采用L２ＧNet用于提取特征描述子.该

网络由６个３∗３卷积层和１个８∗８卷积层组

成,在卷积层后都会加上 ReLU 激活函数,并进

行批归一化.描述子提取网络最后一个卷积层的

滤波器尺寸过大,对网络会造成负担,但可以获取

包含丰富信息的１２８维张量,并转化为特征向量

用以描述关键点.

３．４　损失函数

关键点检测网络对关键点的位置、方向和尺

度进行预测,其损失函数由得分图损失(Score
Loss)和图像对损失(PatchLoss)组成.

得分图损失是指将图像对Ii 和Ij 输入网络

得到得分图Si 和Sj,通过Sj 产生参考标准图像

(GroundTruth,GT)Gj ,计算Si 和Gj 间的均

方误差(MeanSquaredError,MSE).Gj 是指从

形变后的Sj 中提取K 个关键点,并使用高斯卷

积(σ＝０．５)得到干净的 GT.

Gj ＝g[t{w(Sj)}]　, (１２)
式中,w、t、g 分别表示形变,选取关键点和高斯

卷积的过程,如图４所示.得分图损失的计算公
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式如下:

LscoreＧloss Si,Gj( ) ＝ Si－Gj
２ 　．(１３)

图像对损失用于优化检测网络,使相关响应区

域剪裁下的图像对尽可能相似.从Gj 中选择K
个关键点,然后将其空间坐标形变至输入图像Ij ,
关键点由空间位置坐标以及预测得到的方向和尺

度信息组成.将响应的图像对pi
k ,p

︿
j
k 送入特征

描述子提取网络,产生Di
k ,D

︿

j
k .则有:

LpatchＧloss＝
１
K∑

K

k＝１

　

２－２Di
kD

︿

j
k ．(１４)

综上,关键点检测网络损失函数为:

Ldet＝LscoreＧloss＋LpatchＧloss ． (１５)
描述 子 损 失 (Description Loss)从 HardＧ

Net[１１]中引入特征描述子损失函数Ldes,用于最

大化距离最近正例和距离最近反例之间的距离,
使特征描述子训练更加稳定.

Ldesτpos,τng( ) ＝
１
K∑

K

k＝１
max(０,１＋τpos－τng),

(１６)

τpos Di
kD

︿

j
k( ) ＝d Di

kD
︿

j
k( ) ＝

　

２－２Di
kD

︿

j
k ,

(１７)

τng＝min[d Di
kD

︿

j
n( ) ,d(Di

mD
︿

j
k)],

(１８)

式中,D
︿

j
n 是Di

k 最近的非匹配特征描述子,Di
m

是D
︿

j
k 最近的非匹配特征描述子.

４　实验结果

４．１　训练数据以及评估标准

针对现有匹配网络缺少遥感领域数据进行训

练,造成在遥感影像上测试效果较差的问题,本文

构建了一个遥感影像数据集(RemoteＧB),对真实

遥感影像进行裁剪、光照变换和仿射变换,生成了

包括亮度变化和视点变化的另外９幅图像,并计

算原始图像和每幅生成图像之间的单应性(位置

关系)矩阵,所有图像和单应性矩阵构成了一个序

列.数据集 RemoteＧB由５６个不同的序列、５６０
幅影像组成,数据集部分图像如图６所示.此外,
同时构建了仅含光照变换的４２个序列、２９４幅影

像的数据集(RemoteＧillu),以及仅含仿射变换的

图６　遥感图像数据集部分图像

Fig．６　Partofimagesinremotesensingimagesdatasets

４８个序列、３３６幅影像的数据集(RemoteＧview)
用于测试.

匹配的标准取决于匹配策略,本文分别采用

３种匹配策略,计算匹配分数,用以定量评估[１７].
策略一:最近邻 NN(NearestNeighbor).在

该标准下,每个描述子只能有一个匹配.两个区

域A 和B ,当且仅当其描述子DB 和DA 为最近

邻描述子,A 与B 匹配;
策略 二:带 阈 值 的 最 近 邻 NNT(Nearest

NeighborwithaThreshold).两个区域A 和B ,
当其描述子DB 和DA 为最近邻描述子且两者之

间的距离小于阈值t时,A 与B 匹配;
策略三:最近邻距离比NNR(NearestNeighＧ

bordistanceRatio).两个区域 A 和B ,DB 和

DC 分别是 DA 的最近邻和次 近 邻 描 述 子,当

DA－DB / DA－DC ＜t时,A 与B 匹配.
这３种匹配策略用以衡量匹配的精度和关键

点数量.在训练过程中,所有学习过的描述子均

采用L２正则化,其距离范围是[０,２].NNT 和

NNR的阈值t分别设置为１和０．７.

４．２　训练过程

本文在构建的遥感影像数据集 RemoteＧB上

进行训练和测试,将数据集按９∶１的比例划分为

训练集和测试集,５００幅遥感影像用于训练,６０幅

遥感影像用于测试.
在训练时,将数据集中遥感影像尺度缩放,修

改至３２０×２４０,并进行灰度变换.对于描述子提

取网络部分,围绕关键点裁剪３２×３２尺寸大小影

像输入网络训练.在训练阶段,提取 K＝５１２个
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关键点,但是在测试阶段,可以任选所需的关键点

数量,通过描述子网络,得到５１２个１２８维特征向

量.采用适应性矩估计 Adam(Adaptivemoment
estimation)[１８]进行优化,初始学习率设置为０．１,
同时训练两次描述子网络和一次关键点检测

网络.

４．３　匹配结果

分别按照SIFT算法、RFＧNet和本文改进网

络,对两幅场景相同、仿射变换不同的遥感影像

进行 匹 配,图 像 间 关 键 点 的 正 确 匹 配 如 图 ７
所示.

图７　SIFT、RFＧNet及本文改进网络的匹配结果.

Fig．７　 MatchingresultofSIFT,RFＧNet,andthe
improvednetworkproposedinthispaper．

RFＧNet和本文改进网络的匹配效果明显优

于传统的SIFT 算法.一方面,从图中可以直观

看到,RFＧNet和本文改进网络的关键点匹配对数

明显多于SIFT 算法,深度学习卷积神经网络具

有强大的特征提取能力,有助于图像中关键点的

检测;另一方面,在同一区域内,SIFT 算法的关

键点更为密集,关键点距离过近会导致产生的图

像对太相似而出现错误匹配,该结果可以验证稀

疏关键点的匹配效果更好.
将RFＧNet和本文提出的改进网络,在数据

集 RemoteＧB、RemoteＧillu和 RemoteＧview 上分

别采用 NN、NNT和 NNR策略进行匹配.其匹

配得分和平均匹配得分(MeanScore)分别如表

１、表２和表３所示.

表１　RemoteＧB测试结果定量分析

Tab．１　TestresultsonRemoteＧB

网络
策略

NN NNT NNR MeanScore

RFＧNet ０．１３４ ０．４３１ ０．３７２ ０．３１２

本文方法 ０．３６９ ０．４４８ ０．４３１ ０．４１６

表２　RemoteＧillu测试结果定量分析

Tab．２　TestresultsonRemoteＧillu

网络
策略

NN NNT NNR MeanScore

RFＧNet ０．８９６ ０．９９６ １．０００ ０．９６４

本文方法 ０．９０３ ０．９９６ １．０００ ０．９６６

表３　RemoteＧview测试结果定量分析

Tab．３　TestresultsonRemoteＧview

网络
策略

NN NNT NNR MeanScore

RF－Net ０．２８９ ０．６４７ ０．６５４ ０．５３０

本文方法 ０．５０８ ０．７２２ ０．７１１ ０．６４７

由表１可见,在 RemoteＧB遥感数据集中,本
文网络的平均得分比 RFＧNet高出０．１０４,匹配精

度更高.由表２可见,在 RemoteＧillu数据集中,
本文网络的匹配得分高出０．００２,在光照变换条件

下本文提出的网络和 RFＧNet都取得了较高的匹

配精度,但本文网络的匹配精度略优于 RFＧNet.
由表３可见,在RemoteＧview数据集中,本文网络

的匹配得分比RFＧNet高出０．１１７,在仿射变换条

件下匹配性能提升效果更为明显.
综上所述,本文所提出的改进网络比 RFＧNet

具有更好的关键点提取和匹配精度性能,尤其具

有更好的抗仿射变换鲁棒性能,可以更好地应用

于遥感影像匹配.

５　结　　论

遥感影像匹配可以将来自不同设备、不同时间

和不同角度的影像数据联系起来,提取更为丰富的

信息.基于深度学习的匹配方法,不仅可以提高图

像匹配的准确率,也可以适应复杂应用场景的需
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求,具有非常重要的研究意义.本文提出了一种基

于ResNet和RFＧNet的双通道检测网络,用以提取

表征能力更强的深层特征,并融合感受野递增的浅

层特征,提高了检测到的关键点数量和匹配的准确

率.在与RFＧNet的对比实验中可以看出,本文提

出的 改 进 网 络 在 遥 感 影 像 数 据 集 RemoteＧB、

RemoteＧillu和RemoteＧview上的匹配得分,分别为

０．４１６、０．９６６和０．６４７,对仿射变换具有更好的鲁棒

性,在关键点检测和匹配精度方面性能更优,可以

有效地应用于遥感图像的关键点匹配.
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