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一种用于无人机景象匹配定位的异源图像快速检索方法 

张小国，李天宇，史志豪，况余进 
（东南大学 仪器科学与工程学院，南京 210096） 

摘要：无人机景象匹配定位时，由于无人机图像和卫星基准图像之间域、观察角度等因素不同，容易

出现误匹配甚至检索失败。针对上述问题，提出了一种基于显著位置特征的异源图像快速检索方法。

首先，针对无人机图像与基准图像因获取场景和时间差异导致匹配失败的问题，设计了显著位置特征

提取模块，在降低计算复杂度的同时能够提取更有效的上下文信息。其次，引入标签平滑损失函数，

提升了模型的泛化能力。最后，提出分块微调策略以缓解大模型视觉 Transformer 在有限训练数据条件

下的过拟合问题。实验结果表明，所提方法在 DenseUAV 数据集上 R@1 和 R@5 分别达到了 86.01%和

96.52%，mAP 达到了 76.04%，较现有主流方法 ViT-S 分别提升 5.83%、3.53%和 9.49%，单张图像检

索时间为 9.55 ms，表明所提方法在无人机异源景象匹配中的有效性。 
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A fast heterogeneous image retrieval method for UAV scene 
matching and positioning 

 
ZHANG Xiaoguo, LI Tianyu, SHI Zhihao, KUANG Yujin 

(School of Instrument Science and Engineering, Southeast University, Nanjing 210096, China) 
 
Abstract: The scene matching and positioning of Unmanned aerial vehicles (UAVs) are prone to mismatching 
or even retrieval failure due to the differences in domain, observation angle and other factors between UAV 
images and satellite reference images. To address this issue, a rapid cross-source image retrieval method based 
on salient location features is proposed. Firstly, to solve the matching failure caused by scene and time 
differences between UAV images and reference images, a salient position feature extraction module is designed, 
which can extract more effective context information while reducing the computational complexity. Secondly, a 
label smoothing loss function is introduced to enhance the generalization ability of the model. Finally, a 
block-wise fine-tuning strategy is proposed to alleviate the overfitting problem of large models like vision 
transformer (ViT) under limited training data conditions. The experimental results show that the proposed 
method achieves 86.01% and 96.52% respectively in R@1 and R@5 on the DenseUAV dataset, and 76.04% in 
mAP, which is improved by 5.83%, 3.53% and 9.49% respectively compared with ViT-S. The retrieval time for 
a single image is 9.55 ms on the DenseUAV dataset, indicating the effectiveness of the proposed method in 
UAV cross-source scene matching. 
Key words: GNSS-denied; UAV visual positioning; remote sensing imagery; heterogeneous image retrieval 
 
近年来，无人机（Unmanned Aerial Vehicle, UAV）

在精准农业、地面侦察和民用航空摄影等多个领域中

发挥着愈加重要的作用。高精度的定位与导航能力是

无人机完成各项任务的关键保障。通常无人机可采用

全球卫星导航系统（Global Navigation Satellite System, 
GNSS）定位。然而，实际工作场景下 GNSS 信号容

易因遮挡或者干扰丧失服务能力[1,2]，从而严重影响无

人机的自主性和任务执行能力。 
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为了应对这一问题，近年来基于景象匹配的无人

机视觉绝对定位技术逐渐受到关注。该技术通过构建

无人机图像特征，在预先构建的无人机或者卫星遥感

影像数据库中实现精确检索和匹配，从而利用基准影

像中的地理信息完成无人机的绝对位置估计。由于该

技术不依赖于外部系统，并且能够在 GNSS 拒止的情

况下提供高精度的定位信息，因此成为研究的热点。

然而，由于无人机图像与卫星遥感影像来源不同，在

分辨率、光照、视角等方面存在显著差异，传统同源

图像检索方法在异源图像检索中难以取得理想效果。

例如，传统的人工设计特征在处理异源图像时表现出

明显的局限性，如尺度不变特征变换（Scale-Invariant 
Feature Transform, SIFT）[3]等，这类方法通常基于局

部特征的匹配，难以全面捕捉图像的全局上下文信息，

导致在特征匹配时受到限制。而卷积神经网络

（Convolutional Neural Networks, CNN）在特征提取方

面的强大能力使其成为图像检索研究的热点，通过孪

生网络（Siamese Network）对地面和俯视图像进行训

练，能够有效提取特征并实现检索。Tian 等人[4]采用

Faster R-CNN 检测建筑物，并结合孪生网络和多近邻

匹配，进一步提升了匹配精度。王等人[5]通过引入可

训练软分配深度学习框架 NetVLAD，结合内容检索技

术，提出了一种聚合深度学习特征的无人机影像检索

方法，可提取更稳定的特征，然而该方法平均检索一

张影像耗时 3.7 s，实时性仍有待提升。 
近期研究显示，将视觉 Tranformer （ Vision 

Transformer, ViT）[6]应用于异源图像检索领域，已经

取得了显著成效。Dai 等人[7]提出了一种创新的特征分

割与区域匹配结构（Feature Segmentation and Region 
Alignment, FSRA），通过分析 Transformer 特征图的热

量分布来划分区域，并巧妙地将不同视图中的特定区

域进行对齐，以提升匹配精度。Yang 等人提出了一种

地理定位网络（Evolving geo-localization Transformer, 
EgoTR）[8]，利用 Transformer 的自注意力机制捕捉异

源图像间的全局依赖关系，有效减小了无人机图像与

卫星影像之间的视觉差异。通过位置编码功能，EgoTR
进一步增强了对地面图像与俯视图像几何关系的理

解，为异源图像检索中的跨视角匹配问题提供了有效

解决方案。Dai 等人[9]提出了一个基于 TransFormer 的
异源图像检索模型 DenseUAV，利用孪生网络学习无

人机影像和卫星影像两个不同模态的表示。然而该模

型在应对复杂异源图像检索任务时，表现出对上下文

信息的利用不足的问题，影响了整体检索和匹配性能。 
综上所述，跨视角、跨域及时间等因素对无人机

异源图像检索的效率和成功率产生了严重影响。尽管

目前基于 Transformer 和注意力机制的深度学习网络

在提升检索和匹配性能方面取得了一定进展，但对上

下文信息的提取仍存在不足，且对尺度、旋转和光照

变化的适应性较弱，导致误匹配或匹配失败的情况时

有发生。为此，本文提出了一种基于显著位置特征的

无人机图像快速检索算法，针对 DenseUAV 基准模型

进行改进，在骨干网络后引入显著位置特征提取模块

（Salient Positions based K-NN Attention, SPKA），提升

了上下文信息的提取能力并降低计算复杂度。同时采

用标签平滑损失（Label Smoothing Cross Entropy, 
LSCE）函数替代交叉熵损失函数，增强模型的泛化能

力及对尺度、旋转和光照变化的适应性，并通过分块

微调策略缓解模型过拟合问题。 

1  算法框架 

本文算法基于 DenseUAV 基准模型改进，算法框

架如图 1 所示。首先基于本文提出的 SPNet 模型，对

查询图像和基准数据库图像进行特征提取，得到查询

特征向量和基准特征向量库，然后将查询特征向量与

基准特征向量数据库进行余弦相似度计算，按照相似

度分数从高到低排序，实现对无人机图像快速准确的

检索。 

 
图 1  异源图像快速检索算法 

Fig.1  Fast algorithm for heterogeneous image retrival 
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2  模型与改进方法 

2.1  基准模型 

本文提出的结合 SPKA、LSCE 损失函数和分块微

调策略的改进模型 SPNet，用于无人机异源图像的高

效检索，该模型的结构如图 2 所示。 
模型采用孪生网络架构，网络中两个分支共享权

重，以提高模型的参数效率和特征对齐能力。Zhang
等人[10]指出该架构在图像匹配和检索任务中已被广

泛应用。模型首先接收无人机和卫星图像作为输入，

并通过数据增强模块进行预处理，以增强模型在异源

图像匹配中的鲁棒性。接着，主干网络提取图像特征，

特征被送入 Head 模块进行集成并映射到特定的特征

空 间 。 其 中 主 干 网 络 为 ViT-S （ Vision 
Transformer-Small）[6]，与传统的卷积神经网络相比，

ViT 在特征提取过程中能够更好地平衡细粒度信息和

计算效率，尤其在大规模数据集和高分辨率图像的推

理速度方面表现出色，可以在性能和推理速度之间取

得平衡。Head 模块通过 Global Pooling 将主干网络输

出的768维的特征转换为用于分类的512维特征向量。 
在训练阶段，基准模型通过全连接层和 softmax

函数计算类别概率，并结合三种监督学习方法优化损

失函数，分别为表示学习（Representation Learning）、
度量学习（ Metric Learning ）和互学习（ Mutual 
Learning）。表示学习通过交叉熵损失（Cross Entropy, 
CE）对模型进行优化，具体函数如式(2)。 

1 if ( )
0 if ( )i

, i y
p =

, i y
=
≠





              (1) 

1
log

K

cls i i
i

L CELoss p q
=

= = −∑          (2) 

其中 iq 表示的是模型输出的 logits后经过 softmax

的结果， ip 表示的是对应的 label。 

度 量 学 习 则 通 过 软 加 权 三 元 组 损 失

（Soft-Weighted Triplet Loss），在特征空间中缩小相似

样本的距离，拉远不相似样本的距离，有效应对无人

机与卫星图像之间的模态差异问题，提升模型的判别

能力。传统三元组损失函数和软加权三元组损失函数

定义为： 
( , , ) max(0, ( , ) ( , ) )TriLoss a p n D a p D a n m= − +  (3) 

( ( , ) ( , ))( , , ) log(1 )a D a p D a n
triL SWTriLoss a p n e × −= = +   (4) 

其中 a 为锚点样本的特征向量，p 为锚点样本的正样

本特征向量，n 为负样本特征向量，m 是控制正负样

本之间距离期望差异的间隔，D(a,b)表示样本 a 与 b
之间的余弦相似度。 

互学习引入了 KLLoss，通过知识蒸馏的方式，确

保无人机图像和卫星图像类别分布的对齐，促进不同

模态之间的并行学习。KLLoss 表达式为： 

1

( )
KLDiv( || ) ( ) log( )

( )

N
p

p q p
i q

O i
O O O i

O i=

= ×∑      (5) 

( ) ( )KLLoss KLDiv KLDivkl d s s dL O O O O= = +  (6) 

其中 Op 和 Oq 分别表示教师和学生类别向量通过

softmax 的概率分布，Od 表示无人机图像的类向量输

出，Os 表示卫星图像的类向量输出。 
综合上述三部分，相加得到基准模型整体损失函

数如式(7)所示。 

cls tri klL L L L= + +             (7) 

在推理阶段，模型利用余弦相似度进行图像检索

和排序，从而实现高效的图像匹配。 

 
图 2  SPNet 模型结构图 

Fig.2  SPNet model structure diagram 
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2.2  基于注意力机制的显著位置特征提取模块设计 

虽然基准模型在 DenseUAV 数据集上效果显著，

但由于无人机影像和卫星影像不同模态之间的域差

异、时间差异和视角差异等，检索结果仍存在误匹配

甚至是匹配失败的问题。此外，在深度学习领域，尤

其是在处理序列数据和图像识别任务中，注意力机制

已经成为提升模型性能的关键技术。Yuan 等人[11]的研

究指出，传统的全连接自注意力机制由于其高昂的计

算成本且噪声敏感，限制了其在大规模数据集或高分

辨率图像处理上的应用。 

 
图 3  SPKA 模块图 

Fig.3  SPKA module diagram 

针对上述问题，设计了显著位置特征提取模块

SPKA，旨在提高网络训练和特征的质量，同时可以

有效提取上下文信息和降低计算复杂度。SPKA 模块

采取两个关键步骤来优化注意力计算： 
1）通过显著位置选择算法（Salient Positions 

Selection, SPS），预先筛选出图像中的关键特征点。

SPS 算法通过计算特征矩阵沿通道维度的平方和，选

择前 k 个最显著位置作为关注点。该方法显著减少了

K-NN（K-Nearest Neighbors）注意力机制[12]需要处理

的位置数量，从而降低了计算复杂度，同时避免了非

相关特征的干扰。Fang 等人[13]的研究表明，在低网络

层中，SPS 算法能通过选择显著特征位置蒸馏输入特

征中的正确信息，有效减少背景噪声的影响。通过稀

疏化注意力矩阵的计算，SPS 不仅节省了内存资源，

还显著加快了注意力机制的计算速度。Gao 等人[14]进

一步指出，SPS 算法能够显著优化模型在处理高分辨

率图像时的表现。 
2）K-NN 注意力机制通过关注 k 个与查询最相似

的键，过滤掉噪声或不相关特征。该机制通过仅处理

筛选出的显著位置矩阵 K，进一步减少了计算负担，

同时提高了特征对齐的质量。相比于传统的全局注意

力机制，这种稀疏化方法不仅降低了计算复杂度，还

能更好地捕捉局部特征中的关键上下文信息。因此，

SPKA 模块在保持性能的同时显著减少了模型的内存

消耗，并加快了训练速度。此外，SPKA 模块通过结

合 SPS 算法和 K-NN 注意力机制，在处理长距离依赖

时，能够更精确地捕捉当前任务最重要的特征并建模，

从而提升了模型对全局信息的泛化能力。SPKA 模块

的具体结构如图 3 所示。 
本文提出的 SPKA 的注意力机制可用如下方程解

释： 

,= =Q VQ XW V XW               (8) 

( )SPSM=K Q                 (9) 

,
k kk k= =Q VQ KW K KW           (10) 

T

softmax( ( ))knn k k
kT

c
=

Q K
A          (11) 

( ) ( ),
[ ]

, otherwise
ij ij

k ij
A A top k rowj

T A
 ∈ −= 
−∞

    (12) 

knn= ⋅Y A V               (13) 

其中 n c×∈Q R 为查询矩阵， k c×∈K R 为显著位置

矩阵， , n c×∈X Y R 分别为输入输出特征，W 为线性投

影矩阵， kT 为 K-NN 算法， SPSM 为显著位置选择算法。 
在 SPKA 中，SPS 算法起着重要作用，显著位置

的选择将降低计算复杂度，并且在建模全局依赖时提

取更有效的上下文信息，SPS 算法可以由算法 1 表示： 

算法 1：SPS 算法 

Input:  - 大小为[c, h*w]的矩阵 Q 

- 超参数 k 

Output: - 大小为[c, k]的矩阵 K 

1.计算 TQ 在通道维度上的平方 

2.按照通道维度对 TQ 求和，得到 Qpow 

3.选择 Qpow 中最大的 k 个位置，记为 indexk 

4.返回矩阵 K= Q(c, indexk) 

SPKA 模块的具体步骤为： 
1）显著位置的选择：对于输入特征 X 通过线性

投影生成对应的查询矩阵 Q 和值矩阵 V，对 Q 应用

SPS 算法选择显著位置，得到显著位置矩阵 K。 
2）对显著位置矩阵 K 应 0. 
用 K-NN 注意力机制：对于显著位置选择算法选

出的显著位置矩阵 K，通过线性投影生成对应的查询

矩阵 kQ 和键矩阵 kK 。对于每个查询向量，计算它与
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所有键向量之间的相似度，选择与每个查询最相似的

k 个键，然后使用这些选定的键来构建一个稀疏的注

意力矩阵 knnA 。 
3）输出特征：将通过 K-NN 注意力机制加权的输

出特征重塑回原始特征图的维度。 

2.3  损失函数引入 

DenseUAV 基准模型中采用了交叉熵损失函数。

然而交叉熵损失对错误的预测非常敏感，尤其是当数

据集中包含不同的类别时，模型将会偏向于多数类，

且交叉熵损失倾向于促使模型输出过于确定性的预测

值（概率值接近 0 或 1），这增加了过拟合的风险。针

对上述问题，本文引入了标签平滑交叉熵（Label 
Smoothing Cross-Entropy, LSCE）[15]损失函数。如式(14)
和式(15)所示： 

(1 ), if ( )

, if ( )
1

i

i y
p

i y
K

− ε =
=  ε

≠ −

           (14) 

_

(1 ) , if ( )
, if ( )cls LS i

CELoss i y
L CELoss

CELoss i y
− ε ⋅ =

= = ε ⋅ ≠
  (15) 

其中 ε 表示对标签进行平滑的数值，一般设为 0.1。 

最后，模型整体损失函数定义为： 

_cls LS tri klL L L L= + +           (16) 

LSCE 的引入具有以下几个优势： 
1）LSCE 鼓励模型不对任何单个类别过于自信，

特别是在数据量有限的情况下有助于减少过拟合； 
2）LSCE 通过平滑标签，使得模型不会对训练数

据中的特定样本过于敏感，从而提高了模型对新图像

的适应能力，能够泛化到新图像； 
3）无人机影像和卫星影像之间存在尺度、旋转和

光照等变化，LSCE 可以通过减少对特定特征的过度

依赖，帮助模型学习到更加适应性的特征表示来应对

这些变化。 

2.4  分块微调算法 

本文模型的主干网络通过基于 timm 迁移学习库

提供的 ViT 预训练模型来实现。Touvron 等人[16]的研

究表明，从零开始训练一个 ViT 通常需要 1400 万到 3
亿张图像。然而，由于无人机和卫星图像数据集的收

集成本较高，通常规模较小，直接在这些数据集上训

练 ViT 模型可能会导致模型过拟合。因此，针对在无

人机和卫星图像数据有限的情况下训练大型 ViT 模型

的问题，本文提出了一种分块微调策略（BlockWise 
Fine-Tuning, BW-FT），以充分利用预训练模型的优

势，提高模型在小规模数据集上的泛化能力。分块微

调策略的算法步骤可以由算法 2 表示： 

算法 2：分块微调 
1. 冻结所有的 Transformer 块 B 

2. 初始化参数： 
2, 12, 3 4, 0.85decayt b lr e lr= = = − =  

3. while 0 <= i < epochs do 
if i%t == 0 and b > 0 then      

    unfreeze B[b] 

    1b b← −  

    * decaylr lr lr←  

分块微调策略具体步骤如下：首先冻结除瓶颈层

外的所有 Transformer 块，并在每隔 t 个 epoch 后解冻

一个新的 Transformer 块。同时，学习率会随着解冻过

程根据衰减因子逐步降低。此策略有效缓解了预训练

模型训练过程中出现的灾难性遗忘问题[16]，即新知识

覆盖旧知识而导致信息丢失。通过对模型不同层次采

用差异化的微调策略，分块微调降低了早期层次知识

丢失的风险，并且结合学习率衰减机制，有效控制了

后续层的梯度更新，避免权重大幅波动。这一策略不

仅加快了模型收敛速度，还提升了整体性能，相较于

传统微调方法，可以显著改善训练效果。 

3  实验与分析 

3.1  实验平台与数据集 

本文实验环境具体配置如表 1 所示。 

表 1  实验环境配置 

Tab.1  Experimental environment configuration 

实验环境 配置 

CPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6330CPU @ 2.00GHz 

GPU NVIDIA GeForce RTX 3090 

深度学习框架 Pytorch 1.10.0 

编程语言 Python 3.8 

操作系统 Ubuntu 18.04 

 
图 4  数据集无人机视角 

Fig.4  UAV view of the dataset 

 
图 5  数据集卫星视角 

Fig.5  Satellite view of the dataset 

本文采用 Dai 等人[9]于 2023 年发布的 DenseUAV
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数据集来验证所提算法，DenseUAV 是首个专为无人

机景象匹配定位任务设计的公开数据集，图 4 和图 5
分别展示了部分无人机视角和卫星视角影像。其数据

采集完全基于真实世界场景，避免了合成数据与实际

环境之间的偏差，这使得该数据集在无人机图像匹配

定位任务中，尤其是异源图像检索方面，具备更高的

应用价值和实用性。此外，该数据集覆盖了不同类型

的环境，包括植被较多的区域以及建筑物密集的区域，

这些场景的图像特征与其他乡村或城市区域存在一定

的相似性。通过这些多样化的场景，能够全面评估所

提方法在不同环境下的鲁棒性与泛化能力，从而验证

算法在实际应用中的表现。无人机图像部分，该数据

集在三个不同高度（80 m、90 m、100 m）采集无人

机图像，以控制尺度变化，且使用 RTK 技术将采样点

的误差控制在 1 米以内。为减少天气和光照的影响，

采用随机天气（晴天、阴天）和随机时间（6:00-18:00）
采样。卫星图像部分，该数据集使用 20 级谷歌地图图

像，包含 2020 年和 2022 年两个不同年份的卫星图像，

以及三种不同的缩放比例，这有助于增强模型在空间

尺度和时间变化下的鲁棒性。因此，该数据集通过提

供高质量的真实世界数据，以及高密度图像采样和多

场景、多时间条件下的数据采集，使其在无人机异源

图像检索任务中具有良好的代表性和适用性。 

表 2  DenseUAV 数据集构成 

Tab.2  Dense UAV dataset composition 

Subset UAV Satellite Classes Universities 

Training 

Query 

Gallery 

6768 

2331 

9099 

13536 

4662 

18198 

2256 

777 

3033 

10 

4 

14 

DenseUAV 的数据集具体构成如表 2 所示。训练

集由 10 所大学的 2256 个采样点组成，包括 6768 张无

人机图像和 13536 张卫星图像。测试集包含 4 所大学

的 777 个采样点，共 2331 张无人机图像和 4662 张卫

星图像。Gallery 集合涵盖所有 14 所大学，共 3033 个

采样点，包含 27297 张图像。 

3.2  评价指标 

本文实验采用 Recall@K（R@K）和平均检索精

度（mean Average Precision, mAP）作为图像检索的精

度评价指标。R@K 是图像检索领域最常用的评价指

标，其代表检索系统在给定查询图像的前K个结果中，

正确匹配目标的概率。该指标能够反映模型在给定检

索结果数量下，检索到相关图像的能力，以 R@1 为

例，一个样本是否正确匹配可以表示为： 

( )
( )

1,if
( , )

0,
 

if

q i

q i

q i

l l
I l l

l l





=
≠

=
             (17) 

其中 lq 对应于查询的类别，li 对应于按计算的欧氏距

离升序排序的第 i 个图像的类别。如果属于同一类别，

结果值为 1，否则为 0。对于所有样本，R@1 定义为： 

1
1R@1 ( , )

|| || q
q S

I l l
S ∈

= ∑              (18) 

其中 S 是所有查询图像的集合，||S||表示 S 中的图像数

量。只有查询的类别与图库中距离最近的图片的类别

相同时，R@1 指标的数值才会增加。本文中选择 R@1
和 R@5 作为主要评价指标，R@1 反映了模型在检索

任务中能否将正确匹配目标作为首选结果，这对于无

人机景象匹配定位任务至关重要，因为首个检索结果

通常直接用于后续处理；而 R@5 则评估了模型在前

五个候选结果中找到正确匹配目标的能力，这在实际

应用中可以为后续处理提供备选方案，从而提升系统

的鲁棒性。 
在此基础上，本文还引入 mAP 作为评估检索系统

性能的重要指标，mAP 综合考虑了检索系统在所有查

询图像上的平均精度，通过计算每个查询图像的精度

并求均值来得到。对于每个查询图像，首先按检索结

果的排序位置计算精度，定义为每个位置的平均精度

（Average Precision, AP）。具体计算公式为： 

1

1 n

ii

i
n k

AP
=

= ∑                (19) 

其中 n 是相关样本总数，ki 是排序列表中第 i 个相关

样本的索引位置，对于整个查询集合 S，mAP 的定义

为： 

1
q

q S
Am

S
PAP

∈

= ∑             (20) 

其中||S||表示查询集合 S 中的图像数量，APq 表示查询

图像 q 对应的 AP 值。 

3.3  实验结果与分析 

为验证本文提出的基于基准模型改进的 SPNet 算
法的有效性，设计了一系列消融实验，旨在评估显著

位置特征提取模块的引入、损失函数的修改以及微调

策略对模型性能的影响。骨干网络的预训练采用 timm
框架，并移除了额外的分类层。无人机和卫星图像均

被调整为 224×224 的输入分辨率。训练过程中，采用

随机梯度下降优化器，初始学习率设为 0.003，批处理

大小为 8。骨干网络的学习率被设定为其他网络层学

习率的 0.3 倍。模型总共训练了 120 个 epoch，以充分

评估不同改进策略对模型性能的提升效果。 
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表 3  不同改进方法对模型性能的影响 

Tab.3  The impact of different improvement methods on 
model performance 

Method R@1 R@5 
Baseline 80.18% 93.99% 

Baseline+LSCE 81.77% 94.55% 
Baseline+SPKA 84.98% 95.71% 

Baseline+BW-FT 80.49% 94.15% 
Baseline+LSCE+SPKA+BW-FT 86.01% 96.52% 

如表 3 所示，引入 LSCE 损失函数后模型的 R@1
和 R@5 分别提升了 1.59 和 0.56 个百分点，加入 SPKA
模块后，模型的 R@1 和 R@5 分别提升了 4.80 和 1.72
个百分点。引入分块微调策略进一步提升了 0.31 和

0.16 个百分点。当这些策略结合使用时，R@1 和 R@5
的性能分别提升了 5.83 和 2.53 个百分点。综上所述，

本文提出的方法具有显著的有效性和可行性，能够显

著提升网络的整体性能。 

表 4  DenseUAV 数据集上不同方法性能对比 

Tab.4  Performance comparison of different methods on DenseUAV dataset 

Method Params InferTime R@1 R@5 mAP 
ResNet50 27.8 M 10.20 ms 16.52% 39.30% 23.14% 

EfficientNet-B3 14.1 M 23.40 ms 42.81% 64.52% 39.7% 
EfficientNet-B5 32.3 M 33.85 ms 44.96% 67.78% 47.25% 

ConvNext-T 30.1 M 8.45 ms 60.23% 81.94% 46.27% 
DeiT-S 23.7 M 9.60 ms 71.77% 89.70% 59.35% 

PvTv2-B2 26.8 M 20.45 ms 77.99% 92.79% 67.76% 
Swinv2-T 29.9 M 19.25 ms 77.99% 92.49% 69.05% 

ViT-S(Baseline)[9] 23.3 M 9.45 ms 80.18% 93.99% 69.45% 
FSRA 26.0 M 10.55 ms 82.58% 94.94% 69.80% 
LPN 26.0 M 10.60 ms 83.05% 94.89% 73.12% 

SPNet(ours) 23.6 M 9.55 ms 86.01% 96.52% 76.04% 

 

R
@

K
/%

 
图 6  不同方法 R@K 指标对比 

Fig.6  Comparison of R@K indicators of different methods 

在 DenseUAV 数据集上，采用 R@K、mAP 和单

张图片推理时间为性能评价指标，将本文模型与不同

主干网络及 head 模块的方法进行对比，实验结果如表

4 所示，图 6 清晰地展示了各方法在 R@1 和 R@5 上

的差异。本文提出的 SPNet 在在 R@1、R@5 以及 mAP
上均取得了最优表现，其中 R@1 和 R@5 分别达到

86.01%和 96.52%，相较于基准模型（R@1 为 80.18%，

R@5 为 93.99%）分别提升了 5.83 和 2.53 个百分点，

mAP 达到 76.04%，相较于基准模型提升了 6.59 个百

分点。同时，SPNet 单张图片推理时间约为 9.55 ms，
与基准模型相当，表明所提方法在性能与效率间实现

了良好平衡。 
此外，为了进一步验证所提方法的优势，选取了

在异源图像检索任务中具有代表性或在相近任务表现

优异的多种 SOTA 方法进行对比，如表 5 所示。 

表 5  不同 SOTA 方法性能对比 

Tab.5  Comparison of performance with different SOTA 
methods 

Method BackBone R@1 R@5 
MSBA ResNet50 46.13% 64.22% 
LPN ResNet50 32.43% 56.80% 

SDPL ResNet50 7.08% 14.07% 
LPN ViT-S 83.05% 94.89% 

Baseline ViT-S 80.18% 93.99% 
SPNet(Ours) ViT-S 86.01% 96.52% 

MSBA[18]和 LPN[19]在使用 ResNet50 主干网络时

在 DenseUAV 数据集上的 R@1 仅分别达到 46.13%和

32.43%，SDPL[20]的 R@1 和 R@5 更是仅有 7.08%和

14.07%，尽管该方法在 University-1652 数据集中表现

良好，但在 DenseUAV 这样跨视角变化、成像模式复

杂的异源检索场景中适应性不足。相比之下，LPN 在

采用 ViT-S 主干网络时的 R@1 与 R@5 则提升至

83.05% 和 94.89% ， 这 也 进 一 步 说 明 了 vision 
Transformer 在处理跨视角、跨分辨率影像时的潜力。

最终，SPNet 以 86.01%的 R@1 和 96.52%的 R@5 取
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得最优效果。实验结果表明，SPNet 能够有效提取上

下文信息和显著位置特征，显著提升了无人机景象匹

配定位任务中的图像检索性能。 
为了更好展示本文所提算法的检索效果，图 7 和

图 8 分别展示了测试集中的检索结果。蓝线左侧为无

人机视图图像，即查询图像，右侧为卫星视图中最接

近查询图像的 5 幅图像。正确匹配的图像由绿色框框

出，错误匹配的图像由红色框框出表示。 

 
图 7  SPNet 检索结果 

Fig.7  SPNet Retrieval results 

 
图 8  SPNet 与基准模型检索结果对比 

Fig.8  Comparison of retrival results between SPNet and 
baseline 

如图 7 所示，排名第一的均为正确的检索结果，

表明 SPNet 所学习到的显著位置特征能够在一些极为

相似的场景中实现有效检索。在图 8 中，通过对比

SPNet 与基准模型的检索结果可以发现：基准模型在

一些难以区分、极为相似的场景中，容易发生误匹配，

而改进后的 SPNet 能够在相同的查询图像下有效降低

误匹配率，排名前 5 的图像中误匹配情况显著减少。

该结果直观地证明了 SPNet 相较于基准模型在检索任

务中表现出更高的准确性和鲁棒性，进一步验证了其

优越性。 

4  结 论 

针对 GNSS 拒止环境下的无人机景象匹配定位任

务中，由于无人机图像与卫星基准影像之间域、观察

角度、时间等因素的不同，在检索过程中容易出现误

匹配甚至检索失败的情况，本文提出了一种异源图像

快速检索方法。通过设计显著位置特征提取模块、引

入标签平滑损失函数以及分块微调策略，有效提升了

模型在异源图像检索任务中的泛化能力和抗过拟合能

力。 
实验结果表明，本文方法在 DenseUAV 数据集上

的表现优于现有主流方法，在 R@1 和 R@5 指标上分

别从 80.18%和 93.99%提升至 86.01%和 96.52%，在

mAP 指标上提升了 9.49%，表明了其在复杂异源图像

检索场景下的有效性。同时，本文方法还能够显著减

少检索时间，达到了单张图像 9.55 ms 的检索速度，

证明了其在实际应用中的高效性。此外，由于本文所

使用数据集包括植被较多的区域和建筑物密集的区

域，涵盖了类似于乡村和城市区域的图像特征。因此

所提方法具备一定的跨环境适应性。 
尽管所提方法在 DenseUAV 数据集上取得了优异

表现，尤其是在 R@1 和 mAP 指标上表现出色，并展

现了一定的跨环境适应性，但仍有进一步优化的空间。

未来工作将聚焦于以下两方面：一是扩展至更加多样

化的环境和场景，包括不同地理条件（如山区、高空）

和复杂天气条件（如雨、雪、雾）下的数据，以全面

评估模型在多变环境下的表现；通过在更广泛的数据

集上进行验证，可进一步增强模型的跨场景适应性和

实际应用效果；二是优化算法设计，以进一步提升模

型的效率和精度，更好地应对实际应用中的复杂挑战。 
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