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摘要：空天异源图像匹配技术是无人机的重要研究方向之一。本文系统构建了空天异源图像匹配框架，并深度剖析了

其关键组成部分。基于文献综述，本文将空天异源图像匹配框架的关键技术归纳为三大类：图像质量评价技术、图像预处

理技术与图像匹配技术。本文对各类技术的最新进展做了总结概括，重点分析了各方法应用于无人机领域的技术差异。在

此基础上结合数据集，进行交叉对比实验，对各方法的具体效果进行分析。最后，针对空天异源图像匹配所面临的难点作

出总结，并对未来研究方向和发展趋势进行了展望。
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Abstract: Aerial-space image matching is one of the significant research directions of unmanned aerial vehicles. This paper sys-

tematically constructs a framework for matching heterogeneous aerial-space images and provides an in-depth analysis of its key com-

ponents. Based on literature review, this paper categorizes the key technologies of the heterogeneous image matching framework 

into three major types: image quality assessment technology, image preprocessing technology, and image matching technology. It 

summarizes the latest advancements in each of these technologies, with a particular focus on analyzing the technical differences in 

their application to the UAV field. Based on this, cross-comparison experiments are conducted using datasets to analyze the specific 

effects of each method. Finally, the paper summarizes the challenges faced in matching heterogeneous aerial and space images and 

provides an outlook on future research directions and development trends.
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0 引言

在现代战争中，无人机因其快速部署能力和

对时敏目标长时间追踪定位优势，成为重要的侦

察工具。然而，在卫星导航拒止环境中，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，导致自身定位信息获取困难，定位误

差较大，难以精确解算目标定位信息。为解决这
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一问题，可采用空天异源图像匹配技术，通过将

无人机拍摄的图像与卫星图像进行匹配，结合卫

星图像的地理信息，快速计算出无人机侦察图像

中目标位置，从而显著提高无人机目标定位精度，

获取目标准确坐标值。

实现空天异源图像精确匹配对于复杂环境目

标定位至关重要，能够显著提升无人机应用灵活

性、泛化能力。可以预见，全地形、全气候条件下

的空天异源图像精确匹配将逐步成为无人机的重要

功能。针对在实际应用中，空天异源图像匹配可能

遇到的图像质量下降，图像干扰信息较多，图像匹

配结果不理想等问题，本文介绍了一种可用于实际

应用的空天异源图像匹配框架，详细阐述了该框架

的关键组成技术，并对框架中各技术可采用的先进

算法进行了比较分析。通过相关实验验证，本文为

空天异源图像匹配提供了有力的技术参考。

1 空天异源图像匹配框架概述

空天异源图像匹配框架具体结构如图 1所示，

主要由四部分组成：图像质量评价技术，图像预

处理技术，图像匹配及定位解算技术。对实时获

取的无人机侦察影像，首先进行图像质量评价，

筛选出由于链路问题造成的大面积失真或缺损图

像。其次，通过图像预处理技术，解决无人机侦

察图像由于噪声干扰等问题造成的图像纹理不清

晰和图像目标轮廓模糊等问题。最后，通过图像

匹配算法，将无人机侦察影像与卫星影像进行配

准，获取无人机图像变换到卫星图像的单应性矩

阵，并结合卫星图像地理信息与检测目标图像，

最终得到目标的高精度地理坐标。

2 图像质量评价

在无人机飞行过程中，图像拍摄、信号传输、

图像解析等环节可能导致图像信息丢失，进而造

成拍摄图像质量不均衡，如图 2所示。由于图像质

量直接影响空天异源图像匹配的准确性，因此需

采用图像质量评价算法对无人机拍摄图像进行评

分，以筛选出信息损失较多的图像。

（a） 无信息损失图像

（a） No information loss image

（b） 信息损失图像

（b） Information loss images

图2 图像质量比较

Fig. 2 Image quality comparison

图像质量评价可以分为全参考图像质量评价

（输入两张图，通过对比两幅图像的信息量或特征相似

度来实现质量评价），半参考图像质量评价（输入一张

图，结合另一张图的部分信息进行质量评价），无参考

图像质量评价（输入一张图直接评价）三种评价方式。

本课题在评价信息损失图像时无需参考原图，

因此可采用无参考图像质量评价方式。该方法主

要分为两类：传统图像质量评价和基于深度学习

的图像质量评价。传统图像质量评价从数理角度

出发，通过数学运算与统计原理得出图像质量评

分，而基于深度学习的图像质量评价利用深度学

习网络得出图像质量评分。

2.1 传统图像质量评价

传统图像质量评价算法已在多个领域取得显

著成果，结合无人机实际应用情况，可进行迁移应

用。传统方法主要从数理角度、统计方法等角度出

发对图像进行质量评价。从数学角度出发对图像质

量做出评价的方法主要区别在于图像在不同域中分

解方式不同。Moorthy等人[1]在 2010年提出了一种

盲图像质量指数对图像质量进行评价，2011年，他

们提出了一种基于自然场景统计的图像质量评价

图1 空天异源图像匹配框架

Fig. 1 The framework of space-sky heterogeneous image matching

··2
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算法[2]。Saad[3]等人从频域角度出发，提取出图像

的DCT(离散余弦变换)特征，提出了一种优化的基

于频域的无参考图像质量评价方法。此外，Mit-

tal[4]等人提出了一个基于空间域特征的算法NIQE

(自然图像质量评价)。他们认为图像失真会改变自

然图像归一化亮度值趋向于正态高斯分布的特点，

所以通过统计空间域中的亮度特征可以计算出失

真图像的质量分数。

统计方法在图像质量评价方法中也得到了广

泛应用。例如，BRISQUE(无参考图像空间质量评

价指标)[5]运算速度较快同时具备一定的准确性，适

用于对无人机运算速度较高的场景中。BRISQUE首

先通过均值减去对比度归一化在空间域中提取自然

场景统计信息，接着将MSCN(移动文换中心节点)

图像拟合到广义高斯分布并提取特征向量，最后利

用支持向量机回归计算图像质量分数。然而，

BRISQE面对通用场景泛化性则需要进行实验验证。

2.2 基于深度学习图像质量评价

近年来，基于深度学习图像质量评价技术取

得了显著进展，其中，代表性的深度学习卷积网

络包括GIQA(通用图像质量评估)[6]、基于自适应超

网络的图像质量盲评估[7]、TRIQ(时间参考图像质

量评估方法)[8]和DIQA(去躁图像质量评估)[9]等。

DIQA主要通过生成客观误差图来增强训练数

据集，有效解决了无人机训练数据集规模较小、

不利于后续测试的问题。

基于自适应超网络的图像质量盲评估可以从

多尺度层面预测无人机航摄图像质量，尤其适用

于大视角无人机图像质量评价。该网络通过引入局

部畸变感知模块，有效解决了无人机拍摄图像非均

匀畸变情况，同时，它通过聚合局部失真特征和全

局语义特征，综合细粒度细节与整体信息，实现对

图像质量做出预测。该网络结构如图3所示。

图3 基于自适应超网络的图像质量盲评估算法

Fig. 3 Blind evaluation algorithm of image quality based 

on adaptive hyper network

Transformer也可用于图像质量评估中。TRIQ

提出了一种将 Transformer应用于图像质量评估的

思路，解决了 Transformer不可以输入不同尺度图

像的问题，同时保持较高的评估准确性。TRIQ结构

如图4所示。在无人机实际应用中，若需要进行算法

迁移等情况，可以利用此方法增加算法通用性，避免

了二次消耗。

采用 hyper-IQA(超高性能图像质量评估)，

DIQA，BRISQE质量评价方法对图 2进行质量评

价，结果如表1所示。

在本实验中，从表 1可以得出，经 BRISQE

算法评价后，不同质量图片之间质量评价差异

显著，同时 BRISQE实时性强，不影响后续操作

实时性，因此非常适用于无人机侦察影像图像

质量评价。然而，在实验过程中，仍存在以下

问题：

①基于深度学习图像质量评价算法效果不显
著。这可能是由于训练集图像与实际应用场景相

差较大所致。为了提高算法的准确性，在实际应

用时，基于深度学习图像质量评价的方法应针对

具体应用场景进行训练，以提高算法准确性。

②图像质量评价算法阈值难以确定。在实际
应用中，通常需要量化图像质量的具体数值，但

无人机拍摄的图像涵盖多种地形，如田野、山地、

城市等。针对不同地形，需要进行大量实验得出

具体阈值，也应考虑无人机在飞行过程中受到的

图4 TRIQ结构图

Fig. 4 The network structure of TRIQ

表1 质量评价结果

Table 1 Results of quality evaluation

算法名称

hyper-IQA

DIQA

BRISQE

图2（a）分

数

56.42

0.78

32.98

图2（a）时

间

0.99

0.004

0.012

图2（b）分

数

42.58

0.73

21.93

图2（b）时

间

0.86

0.005

0.007
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各种干扰对图像质量造成的影响。

3 图像预处理

由于无人机或者相机在拍摄过程中可能因本

身的抖动或传输干扰引入较多噪声失真，导致图

像目标特征不清晰，因此需要通过图像增强等技

术对无人机拍摄图像进行预处理，以提升图像纹

理的准确性和特征的显著性。图像增强技术主要

分为传统图像增强技术与基于深度学习的图像增

强技术。

3.1 传统图像增强技术

传统图像增强技术常从图像机理角度出发，

利用数学运算和统计方法对图像进行处理。部分

研究从直方图角度入手，采用直方图均衡（HE）、

自适应直方图均衡（AHE）和限制对比度自适应

直方图均衡（CLAHE） [10]等。这些技术通过局部

或全局进行直方图均衡,有效改善局部图像过亮或

过暗的问题，并通过对比度限制抑制背景噪声的

增强。此外，还有研究利用卡尔曼滤波、空间滤

波等方法来减小图像中噪声。

3.2 基于深度学习的图像增强技术

尽管传统图像增强技术运行时间较短，但机

理单一，增强效果受应用场景限制较大，因此，基

于深度学习的图像增强技术逐渐成为主流。

DNCNN[11]深度卷积神经网络及其改进方法[12-13]是基

于深度学习去噪网络的代表，它们在VGG[14](Visual 

Geometry Group)网络的基础上，结合残差学习、卷

积层、BN层(批量归一化层)、ReLU层(修正线性单

元层)等，能够显著降低无人机图像中的噪声。然

而，DNCNN及其改进方法网络结构较为复杂，在

运算资源有限情况下难以满足实时去噪需求。针

对此情况，另一些学者从实时性考虑，提出一些

轻量化去噪网络，保证一定去噪效果的同时减

少运算资源消耗。

3.2.1 DNCNN及其改进方法

DNCNN采用残差学习策略，直接从噪声观测

中得出去噪后图像，FFDNet(快速灵活的去噪网络)

在DNCNN基础上进一步发展，不仅能够更好地平

衡去噪与细节保留，还具有更快的运行速度，并且

能够处理大范围的噪声水平。因此，FFDNet在无人

机航摄图像的实际去噪应用中表现更为理想。FFD-

Net结构如图5所示。此外，SRMD(基于图像先验最

大后验估计的超分辨率重建方法)采用了与DNCNN

相似的非线性映射模块，不同点在于在无人机航摄

图像分辨率较低的情况下，该方法使单个卷积超分

辨率网络能够将退化过程的模糊核和噪声水平作为

输入，解决了低分辨率输入图像、模糊核和噪声水平

之间的维度不匹配问题。SRMD结构如图6所示。

3.2.2 轻量化去噪网络

为了满足无人机实际应用中对计算效率的需

求，轻量化去噪网络逐渐成为研究热点。PMRID

(实用移动设备原始图像去噪技术)[15]通过 5×5内核

增加接受域和减少网络深度，并且采用 stride-2卷

积下采样特征映射，仅在输入和输出阶段使用正

态密集卷积层，从而在保证去噪效果的同时降低

了计算复杂度。

另一代表方法是 IMDN[16]（轻量级的信息多蒸

馏网络），可以用于无人机实际应用中，其核心组

件是信息多蒸馏块（IMDB）。IMDB包含蒸馏模块

和选择融合模块。IMDN结构如图 7所示，IMDB

结构如图 8所示。蒸馏模块逐步提取分层特征，融

合模块根据候选特征的重要程度对候选特征进行

聚合，并通过对比度感知通道关注机制对候选特

征进行评估。

本文采用UAV Visloc(无人机视觉定位)[17]数据

集对算法进行测试。该数据集由多个子数据集构

图5 FFDNET网络结构

Fig. 5 The network structure of FFDNet

图6 SRMD网络结构

Fig. 6 The network structure of SRMD

··4
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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。由

于卫星影像包含实际地图范围较广，远大于无人机

侦察图像包含的地图大小，因此在实际工程应用

中为提升匹配效率，一般根据无人机侦察范围，

卫星影像略大于无人机侦察范围，同时基于无人

机姿态信息、侦察载荷信息等能够初步计算无人机

侦察图像朝向信息，基于上述条件，本文对数据集

中图像进行旋转、裁剪等操作，以便于后续处理。

无人机数据展示如图9（a）所示，卫星子图像展示

如图9（b）所示：

为验证预处理方法的有效性，首先对数据集

中的无人机图像添加噪声，随后利用多种预处理

方法对无人机噪声图像进行预处理，最后通过图

像匹配方法得出匹配结果。无人机噪声图像经不

同预处理方法处理后结果如图 10所示。图像预处

理模块采取了 IMDN(即时消息分发网络)、DNCNN

(去噪卷积神经网络)、DPSR(数码像素结构重建)[18]、

FFDNet(快速全卷积去噪网络)、MSRResNet(多尺度

残差网络)[19]、RRDB(残差递归密集块)、SRMD(超

分辨率多退化模型)等方法，而图像匹配模块采取

图8 IMDB网络结构

Fig. 8 The network structure of IMDB

图7 IMDN网络结构

Fig. 7 The network structure of IMDN

（a） 无人机数据展示

（a） Drone data display

（b） 卫星数据展示

（b） Satellite data display

图9 无人机和卫星数据展示

Fig.9 Drone and satellite data display

··5



第 46 卷第 2 期刘庚辰等，空天异源图像匹配关键技术研究

SuperPoint[20]+SuperGlue[21]方法(超级点+超级胶点)。

在不同预处理情况下的 SuperPoint+SuperGlue的匹

配结果如表2所示。

表2 不同预处理方法下SuperPoint+SuperGlue的匹配结果

Table 2 The matching results of SuperPoint+SuperGlue under 

                 the different preprocessing method

SuperPoint+SuperGlue

IMDN+SuperPoint+SuperGlue

DNCNN+SuperPoint+SuperGlue

DPSR+SuperPoint+SuperGlue

RRDB+SuperPoint+SuperGlue

25.5%

32.4%

25.9%

16.4%

23.1%

算法名称 100像素误差以内图片数量占比

MSRResNet+SuperPoint+SuperGlue

FFDNet+SuperPoint+SuperGlue

SRMD+SuperPoint+SuperGlue

31.2%

26.8%

32.8%

续表

算法名称 100像素误差以内图片数量占比

从表 2中可以看出，在本实验环境中，经

IMDN、DNCNN、MSRResNet、FFDNet和 SRMD

算法处理后，100像素误差以内的图片数量均有显

著提升，其中，SRMD算法效果最为突出，100像

素误差以内图片数量达到了 32.8%，相较于未预处

理之前图片数量提高了 7.3%，充分证明了预处理

算法的有效性。然而，并非所有的预处理方法都

 

（a） 原无人机图像

（a） Original drone image

（c） DPSR处理后图像

（c） Image after DPSR processing

（e） SRMD处理后图像

（e） Image after SRMD processing

（g） IMDN处理后图像

（g） Image after IMDN processing

（b） 添加噪声后图像

（b） Original drone image

（d） RRDB处理后图像

（d） Image after RRDB processing

（f） MSRResNet处理后图像

（f） Image after MSRResNet processing

（h） DNCNN处理后图像

（h） Image after DNCNN processing

图10 无人机噪声图像经不同预处理方法处理后结果

Fig.10 The UAV noise image is processed by different preprocessing methods
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能够有效提高匹配准确性。例如，DPSR与RRDB

未能够提高 100像素误差以内的图片数量。这可能

是由于不同预处理方法针对的噪声种类不同，从

而无法有效提升匹配结果。因此，在实际应用中，

建议对可能出现的噪声进行提前调研，并基于实

际应用场景图片进行测试，以选择合适的预处理

方法。

4 图像匹配

空天异源图像匹配技术，现已有基于模板的

图像匹配，主要包括基于特征的图像匹配等多种

实现思路。基于模板的图像匹配主要通过计算模

板图像与测试图像中目标相似度来实现匹配，其

方法简单直观，但在复杂环境中，信息与图像畸变

较大的情况下表现较差，并且需要根据具体的图像

数据和匹配任务，选择合适的模板图像，泛化性不

强。相比之下，基于特征的图像匹配可以更好地应

对空天异源图像匹配中目标纹理改变、目标视角畸

变等不利情况，可以分为传统特征匹配与基于深度

学习的特征匹配。

4.1 传统特征匹配

传统特征匹配以 SIFT[22]与 SURF[23]为代表。

SIFT算法又叫尺度不变特征变换匹配算法，SIFT

提取出的特征对于无人机航摄图像中旋转，尺度

和亮度等变化均具有不变性，计算速度较快，并

且对于噪声、视角变化和光照变化具有良好的鲁

棒性。SURF是对 SIFT进一步改进，SURF特征也

对于无人机航摄图像中旋转。尺度和亮度等变化

均具有不变性，不同点在于：SURF使用Hessian

矩阵来检测特征点并利用积分图加速计算但针对

无人机航摄图像弱纹理场景准确率较低。

4.2 基于深度学习特征匹配

传统特征匹配方法虽然在一定程度上能满足

空天异源图像特征匹配的要求，但无法很好地应

对视角畸变、特征模糊等不利情况，特征提取效

果不理想。而基于深度学习特征匹配方法通过卷

积、池化等操作，能够提取传统特征的匹配方法

无法提取到的深度特征，在多数应用场景中表现

更为优异。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，如

LoFTR[24]、 Efficient-LoFTR[25]、 Aspanformer[26]等，

以及匹配稀疏关键点来建立跨图像对应关系算法，

例如 SuperPoint[22]与 SuperGlue[23]，LightGlue[27]等。

与传统特征匹配方法相比，基于深度学习的特征

匹配方法可以通过模型学习到图像的深层次特征，

具有更强的描述能力和更高的泛化能力。

4.2.1 LoFTR，Efficient-LoFTR，Aspanformer

LoFTR及其改进算法拥有较好的匹配效果与

匹配效率，在空天异源图像匹配中得到广泛应用。

LoFTR结构如图 11所示，由四个部分组成。其首

先在粗粒度上建立逐像素的密集匹配，随后在精

粒度上进一步优化匹配结果，能够满足空天异源

图像匹配中对局部精确匹配的高要求，并且具有

较高的匹配准确度与较快的运算速度，但其匹配

效率相对较低。

图11 LoFTR网络结构

Fig.11 The network structure of LoFTR

为了进一步提升性能， Efficient-LoFTR 在

LoFTR基础上进行改进，Efficient-LoFTR引入了

自适应聚合注意力机制和两级相关层，显著提高

了匹配效率和精度。Efficient-LoFTR结构如图 12

所示。此外，Aspanformer针对LoFTR缺乏局部关

联性的问题，基于分层注意结构，采用了一种新

颖的注意力模块，能够自适应地调整注意广度。

Aspanformer结构如图13所示。

图12 Efficient-LoFTR网络结构

Fig.12 The network structure of Efficient-LoFTR

4.2.2 SuperPoint与SuperGlue，LightGlue

SuperPoint与 SuperGlue、LightGlue的结合运

用是特征提取-特征匹配两阶段图像匹配方法的典

··7
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型代表，Superpoint负责检测图像关键点并提取关

键点的描述子，而SuperGlue和LightGlue则基于这

些描述子进行特征匹配，这种方法已在多个实际

应用场景取得显著效果。

在无人机应用场景下，SuperPoint能够准确

检测出关键点并生成高质量的特征描述子，但

在光照变化较大或场景存在遮挡的情况下，其

性能可能有所下降。SuperPoint网络结构如图 14

所示，首先将图像输入到共享编码器中进行处理

和降低图像维度。之后，再输入到两个解码器模

块，一个用于兴趣点检测，另一个用于兴趣点

描述。

SuperGlue是一种基于深度学习的局部特征匹

配方法，能够同时完成空天异源图像特征匹配和

滤除外点的任务。然而，SuperGlue在实时性、灵

活性和效率等方面仍有提升空间。SuperGlue流程

图如图 15所示。SuperGlue引入了一种基于注意力

的灵活上下文聚合机制，通过联合查找对应点和

拒绝不匹配点来匹配两组局部特征。该方法通过

求解一个可微最优运输问题来估计特征点之间的

分配关系，并利用图神经网络预测运输成本，从

而提高了匹配的精度和鲁棒性。

LightGlue在SuperGlue的基础上更进一步，能

够更灵活地适应空天异源图像的匹配需求，在准确

图14 SuperPoint网络结构

Fig.14 The network structure of SuperPoint 

图15 SuperGlue网络结构

Fig.15 The network structure of SuperGlue

图13 Aspanformer网络结构

Fig.13 The network structure of Aspanformer
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性、效率和训练易用性方面优于现有的SuperGlue。

其网络结构如图16所示，由L个相同的层堆叠而成。

每一层都由自注意单元和交叉注意单元组成。分类器

在每一层决定是否停止推理，从而避免不必要的计算。

为验证匹配方法有效性，实验采用了 SRMD

方法进行图像预处理，并在图像匹配模块采取

LoFTR、 Efficient-LoFTR、 SuperPoint+SuperGlue、

SuperPoint+LightGlue、 Aspanformer、 3dg-stfm 等

方法。SRMD预处理后不同图像匹配方法的 100像

素误差以内图片数量占比如表3所示。

从表 3可以得出，在本实验场景中，不同图像

匹配算法经 SRMD预处理后结果均有提升，验证

了多算法融合的空天异源图像匹配框架合理性。

然而，不同图像匹配方法的效果存在差异，其中

Efficient-LoFTR表现最佳，最适用于本实验场景。

但在实验过程中，仍存在以下问题：

①基于深度学习的图像匹配算法相较于传统
图像匹配算法效果较好，但对算力要求比较高，

很难在嵌入式的平台上部署。

②算法训练集图像与无人机侦察图像存在差
异，算法训练集图像轮廓较为清晰，特征较为明

显，无人机侦察图像存在物体阴影、轮廓不清晰

等问题，导致特征提取困难。算法在实际应用之

前如果先采用无人机航摄图像进行大量训练，可

能进一步提高算法的准确率。

5 结束语

本文针对空天异源图像匹配技术，介绍了一

个可用于实际应用的空天异源图像匹配框架，描

述了框架的主要组成关键技术，给出了各关键技

术可采用的典型方法的概念及应用情况，对各关

键组成技术提及方法进行了实验对比，给出了实

验结果与思考。

总体而言，空天异源图像匹配技术作为无人

机的重要技术之一，虽然已经取得了一定成果，

但涉及技术多为其他领域相关技术的迁移应用，

针对空天异源图像匹配领域专用技术较少。空天

异源图像匹配技术主要发展趋势如下：

①空天异源图像质量评价算法改进。目前，
针对空天异源图像的图像质量评价方法较少，且

无法很好地应对空天异源图像匹配实际应用中多

场景、多分辨率、多干扰等情况。未来可以采用

迁移学习与现有算法结合的策略，研究空天异源

图像匹配领域专用算法，以去除无效图片、减少

设备资源消耗并缩短任务执行时间。

②可用于工程实践的空天异源图像预处理算
法。现有图像预处理算法难以有效处理如噪声、

云雾、大目标遮挡等多种干扰同时存在的情况，

需要设计可用于工程实践的空天异源图像预处

理算法，有效地判别不同干扰情况，同时针对

每种情况挑选多种算法进行实验，选出最优

算法。

③实时鲁棒的空天异源图像匹配算法的研究。
现有图像匹配算法由于无人机的接收数据量大与

模型参数众多、体积庞大等原因耗时较长，无法

满足实际工程需要。应进一步研究空天异源图像

匹配算法，结合知识蒸馏、知识迁移等策略，同

时兼顾算法实时性与准确性。

图16 LightGlue网络结构

Fig.16 The network structure of LightGlue

表 3 SRMD预处理后不同图像匹配方法的 100像素误差以 

内图片数量

Table 3 The number of images within 100 pixel error of different 

                image matching methods under SRMD

算法名称

SuperPoint+SuperGlue

SuperPoint+LightGlue

LoFTR

Efficient-LoFTR

3dg-stfm

Aspanformer

预处理前

25.5%

18.9%

17.1%

32.6%

32.3%

33.0%

预处理后

32.8%

25.6%

27.6%

44.4%

37.1%

43.3%
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④多视角空天异源图像匹配算法的研究。利
用多视角信息可以更好地辅助定位工作，但现有

算法无法充分利用多视角信息，且多视角信道彼

此之间的运算复杂独立、信息互通性不理想，导

致消耗很多运算资源。需在已有多视角算法基础

上，结合时空一致性、视角一致性和颜色一致性

等策略进行空天异源图像多视角匹配研究。
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