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摘　要：针对遥感异源图像匹配中非线性灰度畸变和强噪声干扰问题，提出一种基于主成分分析
（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔｓＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和方向梯度直方图（ＨｉｓｔｏｇｒａｍｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄＧｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）的遥感异源图
像匹配算法。该算法利用ＨＯＧ提取图像间的几何结构共性特征，能有效克服异源图像非线性灰度畸变的问
题；提出一种快速多尺度ＰＣＡ算法，能对ＨＯＧ中的局部梯度方向进行增强，从而能在强噪声干扰的情况下，准
确提取出图像的结构特征。为了提高算法的计算速度，利用积分图像降低特征提取过程的计算复杂度，并利用

快速傅里叶变换实现高效率的匹配搜索。实验利用多种遥感异源图像（包括可见光图像、合成孔径雷达图像和

红外图像）对提出的匹配算法进行了验证。结果表明，与现有算法相比，该算法在匹配性能上有明显提升。
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　　由于成像的物理机制不同，异源图像可反映出
地物的不同特性，并通过各类信息的互补获得更加

完整的图像信息。遥感异源图像匹配是各类遥感

信息处理和视觉导航应用中的关键技术之一［１－５］。

一方面，由于成像传感器的差异，异源图像之间存

在复杂的非线性灰度畸变，这会严重降低相同对象

在不同图像间的相似性；另一方面，遥感图像可能

因传感器或传输引入强噪声干扰，对图像信息产生

严重破坏，以光学影像和合成孔径雷达（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ＡｐｅｒｔｕｒｅＲａｄａｒ，ＳＡＲ）影像为例（如图１所示）。因
此，尽管图像匹配经过了长期广泛的研究，遥感异

源图像匹配仍然是一项极具挑战的难题。

１　相关研究

图像匹配可以分为基于局部特征的匹配方法

和基于模板的匹配方法。基于局部特征的匹配方
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（ａ）光学影像
（ａ）Ｖｉｓｉｂｌｅｉｍａｇｅ

　　　（ｂ）ＳＡＲ影像
（ｂ）ＳＡＲｉｍａｇｅ

图１　噪声干扰和非线性灰度畸变
Ｆｉｇ．１　Ｎｏｉｓｅｃｏｒｒｕｐｔｉｏｎａｎｄｎｏｎｌｉｎｅａｒｇｒａｙｄｉｓｔｏｒｔｉｏｎ

法首先对图像提取局部特征，然后生成局部特征

描述，再进行特征匹配，最后根据特征对应关系计

算图像的全局变换得到匹配结果。由于有效地利

用了特征的不变性，并能适应尺度和视角变化，基

于局部特征的图像匹配方法在计算视觉领域中得

到了广泛应用［６－８］。然而，遥感异源图像之间存

在强噪声干扰和复杂的非线性灰度畸变，这会导

致局部特征发生严重变化，从而无法在图像间检

测到足够多的重复局部特征，并且变化也使得正

确匹配局部特征变得非常困难［９－１１］。尺度比不

变 特 征 变 换 算 法 （Ｓｃａｌｅ ＩｎｖａｒｉａｎｔＦｅａｔｕｒｅ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）是一种经典的局部特征匹配算
法。图２使用ＳＩＦＴ对遥感 ＳＡＲ和可见光图像进
行匹配，可以看到几乎所有的局部特征都匹配

错误。

图２　基于ＳＩＦＴ特征的遥感ＳＡＲ（左）与
可见光（右）图像匹配

Ｆｉｇ．２　ＲｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇＳＡＲ（ｌｅｆｔ）ａｎｄｖｉｓｉｂｌｅｌｉｇｈｔ（ｒｉｇｈｔ）
ｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎＳＩＦＴｆｅａｔｕｒｅ

基于模板的匹配方法也可以称为相关匹配方

法，它将模板图像与基准图像上每个候选位置区

域的图像进行比较，并选择具有最大相似性系数

或最小差别系数的对应位置作为匹配结果。直接

基于灰度的模板匹配很难有效适应复杂的非线性

灰度畸变，但是利用结构特征描述图像信息可以

改善这个问题，因为结构的几何信息能对灰度畸

变保持不变。并且，基于模板的匹配方法可以利

用密集描述（每个像素都提取）最大限度地提取

图像的所有结构特征信息，而基于局部特征的匹

配方法往往是基于稀疏的特征对应，因此前者往

往具有更强的可靠性。相关研究中的比较测试结

果表明，基于模板的匹配方法比基于局部特征的

匹配方法能更有效地适应强噪声干扰和复杂的非

线性灰度畸变，从而能更有效地匹配遥感异源

图像［９－１１］。

为了适应异源图像间的复杂非线性灰度畸

变，一些模板匹配算法对相似性或差别度量准则

进行了改进［１２－１３］。归一化互相关（Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ
ＣｒｏｓｓＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）是一种图像匹配常用的相
似性度量方法，它能对图像间的线性灰度畸变保

持不变，并且因为图像间的单调非线性灰度变化

通常是局部线性的，对这种情况，其也能有效匹配

图像［１４］。然而，当图像间发生非单调非线性的灰

度畸变时，ＮＣＣ可能无法正确匹配图像［１５］。对

此，ＨｅｌＯｒ等提出了一种基于色调映射（Ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｂｙＴｏｎｅＭａｐｐｉｎｇ，ＭＴＭ）的图像匹配方法［１４］，该

方法可以看作是 ＮＣＣ的非线性范化，而 ＮＣＣ是
该方法的线性简化版。ＭＴＭ匹配方法的计算时
间与ＮＣＣ接近，但是能有效适应图像间的非单调
非线性灰度畸变。ＭＴＭ仍然需要假设图像间的
灰度畸变满足函数映射关系，但是异源图像间的

灰度畸变通常不满足这种关系。互信息（Ｍｕｔｕａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＭＩ）是一种常用的异源图像匹配相似
度度量方法。ＭＩ通过计算两幅图像之间的统计
相关性来确定相似性，它不需要图像间的灰度畸

变满足函数映射关系［１６］。根据相关研究，ＭＩ比
ＮＣＣ和ＭＴＭ具有更好的异源图像匹配性能［１３］。

但是在实际使用中，ＭＩ匹配方法往往存在匹配搜
索计算量过大和参数敏感问题［１２］。

仅仅改进匹配的测量准则并直接对灰度图像

进行匹配，效果往往不太理想，这样忽略了图像的

纹理结构信息。鉴于此，一些模板匹配算法先使

用结构特征描述提取图像中的纹理结构信息得到

本征图像，然后再对本征图像进行匹配。

方向梯度直方图 （Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆＯｒｉｅｎｔｅｄ
Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＨＯＧ）利用梯度的方向和归一化梯度强
度来描述图像的结构特征［１７］，它可以很好地适应

光照和对比度变化，在图像匹配中经常使用。但

是，ＨＯＧ描述基于图像梯度，因此对图像噪声比
较敏感。局部自相似（ＬｏｃａｌＳｅｌｆＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＬＳＳ）
描述［１８］和稠密自适应自相关（ＤｅｎｓｅＡｄａｐｔｉｖｅ
ＳｅｌｆＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＤＡＳＣ）描述［１９］都利用自相关系

数的变化来提取图像的结构特征，可以有效适应

·７４１·
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非线性灰度畸变，但是因为相关系数对噪声也非

常敏感，这两种方法都很难用于遥感异源图像匹

配。Ｋｏｖｅｓｉ［２０］提出的相位一致性模型可以捕获图
像的结构幅值，该模型对灰度畸变能较好地保持

不变性，并且不容易受噪声影响，但是结构幅值没

有方向性，因此它包含的图像结构信息比较有限，

这不利于匹配中区分重复模式。因此，Ｙｅ等扩展
了相位一致性模型，提出了相位一致性直方图［２１］

（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ Ｏｒｉｅｎｔａｔｅｄ Ｐｈａｓｅ Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ，
ＨＯＰＣ）。他们利用 ＬｏｇＧａｂｏｒ奇对称小波计算相
位一致性的方向，并根据相位一致性的方向和幅

值构造描述子。他们的实验表明：相比于 ＭＴＭ、
ＭＩ和 ＮＣＣ，ＨＯＰＣ能更可靠地匹配遥感异源
图像。

基于模板的匹配方法还存在搜索过程计算量

太大的问题。全搜索的模板匹配是一种逐像素的

匹配，特别是对复杂的全局变换（如透视变换、仿

射变换），搜索时要考虑平移、缩放、旋转等多个

维度。当搜索空间维度加大，全搜索计算复杂性

会呈指数级增长。而基于局部特征的匹配算法只

要在特征集里搜索，特征描述的维数远远低于图

像维数，并且不需要在图像变换空间搜索，所以计

算速度优势明显。但是如果图像在匹配前经过校

正，消除了缩放、旋转、仿射、透视等变形，则模板

匹配可以只做平移搜索，从而能大大减少计算量，

经过搜索优化的模板匹配算法的计算速度往往快

于基于特征的图像匹配算法［２２］。但是对于一些

实时应用，平移搜索的模板匹配计算量仍然需要

进一步优化。

针对遥感异源图像匹配存在的问题，本文提

出了一种基于主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）增强的ＨＯＧ特征描述的快速图像
匹配算法（ＰＣＡＨＯＧ），并在实验部分对该算法的
匹配准确率与计算效率进行了验证。

２　基于ＰＣＡＨＯＧ描述的结构特征提取

２．１　传统ＨＯＧ算子描述

ＨＯＧ［１７］是目标检测和图像匹配中常用的特
征描述子。ＨＯＧ通过统计局部梯度强度和方向
构成直方图，并对图像的结构特征进行描述。

ＨＯＧ特征与图像的整体灰度变化相独立，因此对
于异源图像存在的非线性辐射畸变，ＨＯＧ能保持
良好的不变性。ＨＯＧ特征的提取主要分成以下
几个步骤：

１）使用Ｓｏｂｅｌ或Ｌａｐｌａｃｉａｎ梯度算子与图形进

行卷积，得梯度图像。

２）按照图３，将方向分成８个 ｂｉｎ，并对梯度
按照方向进行统计，得到８维的直方图。
３）对直方图进行归一化处理，降低灰度畸变

引起的梯度强度变化。

４）一个局部特征区域可以分成若干个ｂｌｏｃｋ，
每个 ｂｌｏｃｋ又可以分成若干个 ｐａｔｃｈ，每个 ｐａｔｃｈ
可以按照步骤２统计得到一个８维直方图，然后
进行拼接得到最终的 ＨＯＧ描述。若一个 ｂｌｏｃｋ
有 １６个 ｐａｔｃｈ，那么它对应的 ＨＯＧ描述就是
１２８维。

可见ＨＯＧ描述是基于局部梯度而形成的，而
梯度方向对于噪声干扰十分敏感［２３］。由于 ＨＯＧ
描述是按照梯度方向进行统计得到，它的抗噪声

能力并不强，对遥感异源图像的匹配正确率不高。

图３　ＨＯＧ的方向划分
Ｆｉｇ．３　ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｄｉｖｉｓｉｏｎｏｆＨＯＧ

２．２　ＰＣＡ增强的ＨＯＧ特征描述

为了使ＨＯＧ特征描述更好地适应噪声，可利
用ＰＣＡ对图像的梯度方向进行增强，然后再按增
强后的梯度方向统计得到 ＨＯＧ描述。本文提出
的ＰＣＡＨＯＧ描述的计算主要分成３个步骤：首
先，使用 Ｓｏｂｅｌ算子计算图像梯度 Ｇｘ与 Ｇｙ，然后
对梯度Ｇｘ、Ｇｙ进行多尺度ＰＣＡ增强计算，最后按
照梯度方向统计计算 ＨＯＧ描述。其中第一个步
骤和最后一个步骤与传统 ＨＯＧ算子的计算没有
区别。ＰＣＡ增强计算可以分成基于奇异值分解
（ＳｉｎｇｕｌａｒＶａｌｕｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）和基于梯度
求和的两种方法。

２．２．１　基于ＳＶＤ的 ＰＣＡ计算
ＰＣＡ常被用于计算给定数据集的优势向量。

因此，可以利用 ＰＣＡ对图像局部梯度处理，计算
出局部梯度主向量，其方向即是局部主方向。主

方向比原来的梯度方向更加稳定，不容易受到噪

声干扰。图４（ａ）给出了直接利用Ｓｏｂｅｌ算子计算
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的梯度方向，图 ４（ｂ）给出了使用 ＳＶＤ计算的
ＰＣＡ提取的主方向，可见在噪声干扰下，主方向
能更加准确地提取图像中结构纹理的方向。

（ａ）Ｓｏｂｅｌ直接提取的梯度方向
（ａ）ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｍａｐｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｗｉｔｈＳｏｂｅｌ

（ｂ）ＳＶＤ的ＰＣＡ提取的梯度方向
（ｂ）ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｍａｐｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｗｉｔｈＰＣＡｕｓｅｄＳＶＤ

（ｃ）多尺度梯度求和的ＰＣＡ提取的梯度方向
（ｃ）ＯｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｍａｐｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｗｉｔｈＰＣＡｕｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｏｆｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｇｒａｄｉｅｎｔｓｓｕｍｍａｔｉｏｎ

图４　提取图像局部方向的对比
Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｌｏｃａｌ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

对于给定图像 Ｉ中的一个像素点（ｘ，ｙ），在
Ｎ×Ｎ的邻域内，其垂直与水平方向的梯度可以

构成一个大小为Ｎ２×２的局部梯度矩阵Ｇ：

Ｇ＝［ＧＴｘ ＧＴｙ］ （１）
对Ｇ矩阵进行ＳＶＤ分解：

Ｇ＝ＵＳＶＴ （２）
式中：Ｖ＝［ｖ１ ｖ２］是一个 ２×２的正交矩阵；ｖ１
是一个二维向量，其方向即是局部梯度的主方向，

范围在［０，１８０°］；ｖ２是一个与 ｖ１垂直的二维
向量。

２．２．２　ＰＣＡ计算的多尺度梯度求和法
基于ＳＶＤ的 ＰＣＡ计算的计算量比较大。为

了减少计算量，本文提出一种基于多尺度梯度求

和的主方向计算方法。对图像每个像素，给定邻

域尺度ｉ，利用式（３）计算该尺度的梯度方差Ｇｉｘｘ、
Ｇｉｙｙ与协方差Ｇ

ｉ
ｘｙ：

Ｇｉｘｘ ＝∑Ｇ２ｘ
Ｇｉｙｙ ＝∑Ｇ２ｙ
Ｇｉｘｙ ＝∑ＧｘＧ

{
ｙ

（３）

式中，∑ 表示对ｉ×ｉ邻域进行求和，尺度ｉ决定

了邻域范围大小。最终的主方向计算是基于多个

尺度平均梯度的加权融合计算得到的 Ｇｘｘ、
Ｇｙｙ、Ｇｘｙ：

Ｇｘｘ ＝∑
ｉ
ｗｉＧ

ｉ
ｘｘ

Ｇｙｙ ＝∑
ｉ
ｗｉＧ

ｉ
ｙｙ

Ｇｘｙ ＝∑
ｉ
ｗｉＧ

ｉ
ｘ










ｙ

（４）

式中，权值ｗｉ的定义如下：

ｗｉ＝
（Ｇｉｘｘ－Ｇ

ｉ
ｙｙ）

２＋４Ｇｉｘ槡 ｙ

Ｇｉｘｘ＋Ｇ
ｉ
ｙｙ

（５）

最后像素点的主方向φ计算方法如下：

φ＝１２∠（Ｇｘｘ－Ｇｙｙ，２Ｇｘｙ） （６）

式中：－１２π＜φ≤
１
２π；∠（ｘ，ｙ）定义为

∠（ｘ，ｙ）＝
ａｒｃｔａｎ（ｙ／ｘ） ｘ≥０
［ａｒｃｔａｎ（ｙ／ｘ）］＋π ｘ＜０∧ｙ≥０
［ａｒｃｔａｎ（ｙ／ｘ）］－π ｘ＜０∧ｙ

{ ＜０
　

（７）
图４（ｃ）给出了使用多尺度梯度求和计算的

主方向，可见多尺度梯度求和计算的主方向与

ＳＶＤ计算的主方向（图４（ｂ））基本一致，都对噪
声干扰有良好适应性，但是梯度求和法的计算量

要比ＳＶＤ少，并且可以通过积分图像优化进一步
减少计算量。
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３　匹配算法的实现与加速方法

３．１　基于多尺度ＰＣＡＨＯＧ描述的模板匹配算法

本文提出的匹配算法是一种全搜索的模板匹

配算法，算法计算模板与基准图上候选窗口之间

的相关性，并逐像素地移动候选窗口以寻找最佳

匹配目标窗口。图５所示为全搜索模板匹配的示
意。这种全搜索方法是假设图像已经进行了几何

校正，模板和基准图之间只存在平移变换，这样的

全搜索匹配算法常常在视觉导航和制导领域

使用。

图５　全搜索模板匹配示意
Ｆｉｇ．５　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｆｕｌｌｓｅａｒｃｈｔｅｍｐｌａｔｅｍａｔｃｈｉｎｇ

设Ａ＝｛ａ（ｘ１，ｙ１），ａ（ｘ２，ｙ２），…，ａ（ｘｎ，ｙｎ）｝
为模板窗口，大小为 ｎ×ｎ；基准图为 Ｂ＝｛ｂ（α１，
β１），ｂ（α２，β２），…，ｂ（αｍ，βｍ）｝，大小为 ｍ×ｍ。
则所提出的模板匹配方法可以定义为如式（８）所
示的最优化问题：

Ｐ＝ａｒｇｍａｘ
Ｉｉ∈Ｕｗ

Ｄ（Ｔ（Ａ），Ｔ（Ｉｉ）） （８）

式中：Ｐ代表匹配输出的位置结果；Ｉｉ为基准图 Ｂ
上候选窗口，Ｕｗ为基准图 Ｂ上候选窗口的集合；
Ｔ（·）表示将灰度图像转换为 ＰＣＡＨＯＧ特征向
量；Ｄ（·）为两特征向量之间的相似性度量函数，
本文使用ＮＣＣ［９］作为相似性度量函数。

算法的整体流程如图６所示，关键步骤包括：
１）使用 Ｓｏｂｅｌ算子提取 ｘ与 ｙ方向的图像梯

度Ｇｘ与Ｇｙ。
２）利用ＰＣＡ计算每个像素的局部主方向。
３）利用主方向与梯度幅值计算 ＰＣＡＨＯＧ

特征。

４）利用快速傅里叶变换 （ＦａｓｔＦｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）加速的ＮＣＣ计算模板与基准图中
候选窗口之间的相似性系数。

５）输出相似性系数最大的候选窗口位置作

图６　算法流程
Ｆｉｇ．６　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

为匹配结果。

３．２　算法加速

计算效率优化可以使用金字塔策略或者基于

梯度下降的搜索优化策略，但是这样的优化方法

与全搜索方法不等价，可能错失最优结果。本文

对算法计算效率进行了两方面的改进，能够在与

全搜索方法等价的条件下（确保不遗漏最优结

果）大幅提升计算速度。

１）使用积分图像对基于梯度求和的 ＰＣＡ计
算进行加速。

２）ＦＦＴ对ＮＣＣ相似性系数计算进行加速。
３．２．１　积分图像加速ＰＣＡ

积分图像中每个像素的值是从图像原点（左

上角）到这一点所构成矩形内所有像素值的

和［２４］。因此，图７中，原图像矩形区域内的像素
值之和 ｓｕｍ可以按照下式求得：

ｓｕｍ＝ｓ３－ｓ２－ｓ４＋ｓ１ （９）
式中，ｓ１、ｓ２、ｓ３、ｓ４是矩形区域４个角位置对应在
积分图像上的像素值。因此无论矩形区域大小，

使用积分图像求和都只需要三次加法计算。对于

大小为 Ｍ×Ｎ的图像，从原图像得到积分图的计
算复杂性为Ｏ（Ｍ×Ｎ）。所以如果需要对图像上
很多矩形区域求和，并且矩形区域较大时，积分图

像求和方法可以节省大量计算。

梯度求和法的 ＰＣＡ计算的主要计算量为每
个像素的邻域梯度求和。本文利用积分图像对

式（３）中的局部梯度进行求和。假设邻域矩形大
小为５像素 ×５像素，则直接求和的计算量约为
２５×Ｍ×Ｎ，而使用积分图像求和的计算量约为

·０５１·
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４×Ｍ×Ｎ，计算速度能提高５倍多。

（ａ）原图像
（ａ）Ｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅ

　　　　　 （ｂ）积分图像
（ｂ）Ｉｎｔｅｇｒａｌｉｍａｇｅ

图７　基于积分图像求和
Ｆｉｇ．７　Ｓｕｍｍａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｉｎｔｅｇｒａｌｉｍａｇｅ

３．２．２　ＦＦＴ加速ＮＣＣ相似性计算
卷积定理可以利用 ＦＦＴ对卷积过程进行加

速［２２］。假设卷积操作中的基准图大小为 ｍ像
素×ｍ像素，模板大小ｎ像素×ｎ像素，若搜索时
确保模板包含在基准图内，则在空间域直接计算

卷积的复杂度为Ｏ（（ｍ－ｎ＋１）２ｎ２），而使用 ＦＦＴ
加速后的卷积计算复杂度为Ｏ（２ｍ２ｌｏｇ２ｍ）。比较
可以发现，当模板较大时，使用 ＦＦＴ加速后的卷
积可以大幅减少计算量。ＮＣＣ的计算公式如下：

ＮＣＣ＝ ∑ｔｉｐｉ－∑珋ｔ珋ｐ
（∑ｔ２ｉ－∑珋ｔ２）－（∑ｐ２ｉ－∑珋ｐ２槡 ）

（１０）
式中，ｔｉ为模板图像像素值，ｐｉ为基准图上对应窗
口像素值，珋ｔ为模板像素均值，珋ｐ为窗口像素均值，

∑ｔｉｐｉ是相关项。在以 ＮＣＣ做相似度量的匹配
搜索过程中，模板图像和基准图像的每个窗口需

要进行相关计算，这实际上就是计算了一次模板

和基准图之间的卷积。因此可以利用 ＦＦＴ对
ＮＣＣ相似度量与搜索过程中的卷积进行加速。

４　实验结果及分析

４．１　数据集

使用２０对遥感异源图像对提出的算法和现
有的模板匹配算法进行比较测试。测试图像包括

ＳＡＲ、红外、激光雷达和可见光图像。图像中的地
物类型主要包括：城市建筑、道路、桥梁、河流和山

脉等。图８给出了一些测试匹配对的例子，可见
这些遥感异源图像之间存在严重的灰度畸变，并

且ＳＡＲ图像还存在严重的噪声畸变和细节缺失，
这些都给图像匹配带来了很大的困难。

每一对异源图像都包括实时图像和基准图

像，从实时图像中选取模板匹配到基准图上。选

取的模板分为４种不同的大小，分别为３２像素×

（ａ）可见光图像与红外图像对比
（ａ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｖｉｓｉｂｌｅｉｍａｇｅａｎｄｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ

（ｂ）可见光图像与激光雷达图像对比
（ｂ）Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｖｉｓｉｂｌｅｉｍａｇｅａｎｄｌａｓｅｒｒａｄａｒｉｍａｇｅ

（ｃ）可见光图像与ＳＡＲ图像对比
（ｃ）ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｖｉｓｉｂｌｅｉｍａｇｅａｎｄＳＡＲｉｍａｇｅ

图８　测试集图例
Ｆｉｇ．８　Ｓａｍｐｌｅｓｆｒｏｍｔｅｓｔｉｎｇｄａｔａ

３２像素、６４像素 ×６４像素、９６像素 ×９６像素、
１２８像素×１２８像素。对于各尺度的模板，在实时
图内随机选取２５个模板。基准图像的尺寸都是
３２０像素×３２０像素。此外，对测试图像进行归一
化处理后添加了三种不同方差（００１，００３，
００５）的高斯噪声来测试算法的抗噪声能力。
图９给出了原图像和添加噪声图像的例子，其中
图９（ａ）为原图像，图９（ｂ）～（ｄ）添加了不同方差
的高斯噪声。

４．２　评价标准

使用匹配正确率（ＣｏｒｒｅｃｔＭａｔｃｈｉｎｇＲａｔｅ，
ＣＭＲ）作为算法表现的评价标准。ＣＭＲ＝ＣＭ／Ｒ，
其中Ｒ是总匹配对次数，ＣＭ是匹配正确的次数。
在本文，当匹配位置与实际位置重叠面积比

（ＯｖｅｒｌａｐｐｉｎｇＡｒｅａＲａｔｉｏ，ＯＡＲ）达到９０％以上时，
匹配结果被认定为正确的。

·１５１·
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（ａ）无噪声
（ａ）Ｎｏｉｓｅｌｅｓｓｉｍａｇｅ

　　　
（ｂ）方差为０．０１

（ｂ）Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｗｉｔｈ
ｖａｒｉａｎｃｅｏｆ０．０１

（ｃ）方差为０．０３
（ｃ）Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｗｉｔｈ
ｖａｒｉａｎｃｅｏｆ０．０３

　　　
（ｄ）方差为０．０５

（ｄ）Ｇａｕｓｓｉａｎｎｏｉｓｅｗｉｔｈ
ｖａｒｉａｎｃｅｏｆ０．０５

图９　噪声示例
Ｆｉｇ．９　Ｎｏｉｓｅｓａｍｐｌｅｓ

ＯＡＲ＝ｆ（ＴＷ－Δｘ）×ｆ（ＴＷ－Δｙ）ＴＷ×ＴＷ （１１）

式中：ＴＷ为模板的边长；Δｘ、Δｙ为匹配位置和实
际位置的误差；ｆ（ｘ）为截断函数，

ｆ（ｘ）＝
ｘ ｘ＞０
０ ｘ≤{ ０

（１２）

４．３　算法比较结果与分析

本节通过与现有算法 ＭＩ［１６］、基于方向梯度
通 道 特 征 （ＣｈａｎｎｅｌＦｅａｔｕｒｅｓ ｏｆＯｒｉｅｎｔａｔｅｄ
Ｇｒａｄｉｅｎｔｓ，ＣＦＯＧ）的模板匹配算法 ［１２］、ＨＯＧ
ＮＣＣ、ＨＯＰＣ［２１］的实验结果相比较，来分析所提算
法ＰＣＡＨＯＧ在遥感异源图像匹配中的优越性。
下面简要介绍以上算法：

１）ＣＦＯＧ：是一种基于图像方向梯度的像素
化特征表示，是对 ＨＯＧ特征描述符的扩展，基于
ＣＦＯＧ的模板匹配具有优越的计算效率，但是因
为ＣＦＯＧ直接基于梯度构建，存在对噪声适应性
不足的问题。

２）ＨＯＧＮＣＣ：该匹配算法使用 ＨＯＧ作为
特征描述，并使用 ＮＣＣ作为相似度度量方法。
相比于本文算法，ＨＯＧＮＣＣ并没有使用 ＰＣＡ
提取主方向，也没有使用积分图像和 ＦＦＴ加速
方法。

３）ＨＯＰＣ：该算法先使用ｌｏｇＧａｂｏｒ提取方向，
然后按方向统计相位一致性，得到相位一致性直

方图特征，最后使用ＮＣＣ作为相似性度量进行匹
配。ＨＯＰＣ利用了图像的相位信息，但是相位对
噪声干扰也比较敏感。

图１０显示了对原图像（没有添加噪声），各
种算法使用不同大小模板的匹配正确率。结果表

明本文提出的匹配算法 ＰＣＡＨＯＧ整体高于其他
几种匹配算法，平均正确率高出第二名（ＣＦＯＧ）
３．５％。另外可以看出，基于结构特征的匹配算法
（ＣＦＯＧ、ＨＯＰＣ、ＰＣＡＨＯＧ、ＨＯＧＮＣＣ）的正确率
都相比于直接基于图像灰度的匹配算法（ＭＩ）高。
这一结果表明，对于非线性灰度畸变非常明显的

遥感异源图像，直接对图像灰度进行相似性度量

的匹配算法不是非常有效，应该使用特征描述先

提取结构信息，然后再匹配。

图１０　原图像匹配结果
Ｆｉｇ．１０　Ｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｏｎｏｒｉｇｉｎａｌｉｍａｇｅｓ

此外，对测试算法在不同程度噪声干扰下的

结果进行了比较，结果如图１１所示。可以看出，
所有算法的ＣＭＲ都随着噪声水平的增加而降低，
而ＰＣＡＨＯＧ相较于其他几种算法，整体匹配正
确率更高。另外，随着噪声强度的增加，相比于基

于图像灰度的算法（ＭＩ），基于结构特征的算法
（ＣＦＯＧ、ＨＯＰＣ、ＰＣＡＨＯＧ、ＨＯＧＮＣＣ）正确率下
降得都更快。尤其是当高斯噪声方差为 ０．０５
时，一些基于结构特征的匹配算法正确率要小

于ＭＩ。这是因为这些算法的结构特征提取方法
都是基于梯度或相位，梯度或相位对噪声干扰

非常敏感。ＰＣＡＨＯＧ算法的匹配正确率明显优
于ＨＯＧＮＣＣ算法，后者没有使用ＰＣＡ提取主方
向，这验证了使用 ＰＣＡ对 ＨＯＧ特征增强可以改
善匹配性能。

·２５１·
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图１２给出了部分 ＰＣＡＨＯＧ匹配结果图，其
中的ＳＡＲ图像带有严重的噪声，且和可见光图
像、红外图像间有着很大的灰度差异，使用 ＰＣＡ
ＨＯＧ算法仍然可以正确匹配图像，这说明该算法
能有效匹配带有灰度畸变和噪声干扰的遥感异源

图像。

（ａ）模板尺寸：３２像素×３２像素
（ａ）Ｔｅｍｐｌａｔｅｓｉｚｅ：３２ｐｉｘｅｌ×３２ｐｉｘｅｌ

（ｂ）模板尺寸：６４像素×６４像素
（ｂ）Ｔｅｍｐｌａｔｅｓｉｚｅ：６４ｐｉｘｅｌ×６４ｐｉｘｅｌ

（ｃ）模板尺寸：９６像素×９６像素
（ｃ）Ｔｅｍｐｌａｔｅｓｉｚｅ：９６ｐｉｘｅｌ×９６ｐｉｘｅｌ

（ｄ）模板尺寸：１２８像素×１２８像素
（ｄ）Ｔｅｍｐｌａｔｅｓｉｚｅ：１２８ｐｉｘｅｌ×１２８ｐｉｘｅｌ

图１１　添加噪声情况下测试算法的匹配结果
Ｆｉｇ．１１　Ｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｅｓｔｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎ

ｉｍａｇｅｓｗｉｔｈｎｏｉｓｅ

（ａ）ＳＡＲ－可见光（将ＳＡＲ图像叠加到可见光图上）
（ａ）ＳＡＲｖｉｓｉｂｌｅ（ｂｏｔｔｏｍｌａｙｅｒｉｓｖｉｓｉｂｌｅｉｍａｇｅ；

ｔｏｐｌａｙｅｒｉｓＳＡＲｉｍａｇｅ）

（ｂ）ＳＡＲ－红外（将ＳＡＲ图像叠加到红外图像上）
（ｂ）ＳＡＲｉｎｆｒａｒｅｄ（ｂｏｔｔｏｍｌａｙｅｒｉｓｉｎｆｒａｒｅｄｉｍａｇｅ；

ｔｏｐｌａｙｅｒｉｓＳＡＲｉｍａｇｅ）

图１２　ＰＣＡＨＯＧ算法的匹配结果示例
Ｆｉｇ．１２　ＳａｍｐｌｅｓｏｆＰＣＡＨＯＧｍａｔｃｈｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

　　对提出的算法加速方法也进行了测试。测试
平台为 ＩｎｔｅｌＣＰＵｉ７单核２１０ＧＨｚ，对使用加速
方法和不使用加速方法的 ＰＣＡＨＯＧ算法的运行
时间进行了测试，结果如表１所示，其中基准图尺
寸为３２０像素×３２０像素。

·３５１·
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表１　算法运行时间比较
Ｔａｂ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模板大小／
（像素×像素）

使用加速

方法／ｍｓ
不使用加速

方法／ｍｓ

３２×３２ １７８．４ １４１２．８

６４×６４ １７３．６ ４４６０．８

９６×９６ １６８．４ ７７２６．８

１２８×１２８ １６２．６ １００５７．１

从表１可以看出，在使用加速方法的情况下，
算法的运行速度有１～２个数量级的提升，这与本
文３．２节对算法复杂性的分析基本一致。

５　结论

针对遥感异源图像匹配存在的问题，提出了

一种基于ＰＣＡ增强ＨＯＧ特征描述的快速遥感异
源图像匹配算法。该算法利用 ＰＣＡ对局部主方
向进行提取，改进了 ＨＯＧ描述对噪声的适应性。
实验对算法在遥感异源图像数据集上进行了评

估，并且与现有的算法进行了比较。实验结果表

明，本文提出的匹配算法在正确率上明显优于其

他测试算法。本文算法还利用积分图像对特征提

取过程进行加速，并使用 ＦＦＴ对匹配搜索过程进
行了加速。实验部分，对比了加速前后的匹配算

法，测试结果表明加速方法能将算法的计算效率

提高１～２个数量级。本文提出的匹配算法和其
他４种比较的算法都是按照整像素平移搜索实现
的模板匹配算法，因此，不能实现亚像素匹配定

位。后续将对基于本算法的亚像素精确匹配开展

研究。
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