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融合 KL-注意力 ConvNeXt的卫星无人机
图像匹配方法
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（长光卫星技术股份有限公司，吉林  长春  130011）

摘要：针对卫星与无人机影像在尺度、视角及模态间存在显著差异所带来的匹配挑战，本文提出一种融合 KL 散度互学

习机制与三重注意力模块的 ConvNeXt 端到端跨模态匹配方法。本方法以 ConvNeXt 为骨干网络，并在其中引入空间 -

通道-方向三重注意力，以提升对尺度、旋转等几何形变的鲁棒性，同时强化对方向性结构的建模能力。同时，通过 KL 散

度引导不同模态分支进行互学习，有效对齐卫星图与无人机图的特征分布，缓解由视角差异引发的模态偏移。在 Uni⁃
versity-1652 上，本方法在双向检索均取得较高精度：Drone→Satellite 的 R@1/AP 为 89. 40%/90. 98%，Satellite→Drone
为 93. 44%/89. 33%。 相 对 ConvNeXt-Tiny，R@1/AP 分 别 相 对 提 升 2. 21%/1. 80%（Drone→Satellite）与 2. 19%/
2. 73%（Satellite→Drone）；较近期代表方法（TransFG，GeoFormer）亦有小幅优势，与近几年部分算法相比仍具有竞争

力。消融表明：三重注意力与 KL 互学习分别带来 4. 13% 和 3. 55% 的 R@1 增益。效率方面，在统一协议下单卡推理

（bs=1）延迟 20. 83 ms，峰值显存 0. 53 GB；同图多目标设置中，K=5 时 V-Rate@5=97. 7%。综上，在保证实时性的同

时，方法显著提升跨模态检索精度与几何稳健性，具备工程可部署性，并能在同图多目标场景下有效抑制干扰候选，适用

于无人机视觉导航与地理定位等应用。
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Abstract： To address the matching challenges arising from significant scale， viewpoint， and modality dif⁃
ferences between satellite and UAV images， this paper proposed an end-to-end cross-modal matching 
method based on ConvNeXt， integrating a KL-divergence mutual-learning mechanism and a triplet-atten⁃
tion module.  With ConvNeXt as the backbone， the method introduced spatial-channel-directional triplet at⁃
tention to enhance robustness against geometric deformations （e. g. ， scale and rotation） and to strengthen 
directional-structure modeling.  Meanwhile， KL divergence guided mutual learning between modal branch⁃
es to align the feature distributions of satellite and UAV images， alleviating modality shifts caused by view ⁃
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point differences.  On the University-1652 dataset， it achieves high bidirectional retrieval accuracy： Drone
→Satellite R@1/AP=89. 40%/90. 98%， Satellite→Drone=93. 44%/89. 33%.  Compared with Con⁃
vNeXt-Tiny， it gains 2. 21%/1. 80% （Drone→Satellite） and 2. 19%/2. 73% （Satellite→Drone） in R@
1/AP， with slight advantages over recent methods （ TransFG ， GeoFormer ）， and remains competitive 
with several recent approaches.  Ablation studies show triplet attention and KL mutual learning contribute 
+4. 13 and +3. 55 percentage points to R@1， respectively.  For efficiency， single-GPU inference （bs=
1） has 20. 83 ms latency and 0. 53 GB peak memory under a unified protocol； in single-image multi-target 
settings， V-Rate@5=97. 7% （K=5）.  In conclusion， the method ensures real-time performance， boosts 
cross-modal accuracy and geometric robustness， is engineering-deployable， suppresses distractors in multi-
target scenarios， and suits UAV visual navigation and geolocation.
Key words： satellite-UAV image matching； cross-modal matching； ConvNeXt； triplet attention； KL di⁃

vergence； visual geo-localization

1 引  言

随着航空与智能感知技术的快速发展，无人

机（Unmanned Aerial Vehicles， UAVs）在城市建

设、应急救援与环境监测等领域展现出广泛应用

潜力［1-2］。然而，传统导航高度依赖全球定位系统

（GPS），在城市峡谷、地下空间或电磁干扰/拒止

环境中易失效，难以满足鲁棒定位需求［3-4］。基于

卫星 -无人机跨模态图像匹配的视觉地理定位因

此成为重要方向：以覆盖广、定位精准的卫星影

像为参照，通过图像检索推断 UAV 拍摄位置，以

实现类 GPS 的视觉导航能力［5-6］。但受成像高

度、视角、尺度、光照与几何形变差异影响，传统

局部特征（如 SIFT/ORB）在跨模态场景下鲁棒

性受限，尤其在纹理稀疏或重复结构区域表现

欠佳［7-8］。

深度学习方法显著提升了跨视角/跨模态匹

配性能，但仍面临三方面挑战。其一，表征侧：卷

积网络固定感受野与下采样易丢失细粒度信息，

对大幅度视角与几何变化缺乏内在不变性；尽管

多尺度与注意力机制有所缓解，仍受局部感知瓶

颈约束［9-13］。相比之下，Transformer 依托自注意

力 具 备 全 局 建 模 能 力（如 L2LTR，EgoTR，

LoFTR 等），在跨模态匹配中表现突出，但计算/
显存开销与数据依赖更高［14-17］。其二，几何与对

齐侧：实际检索链路常需结合几何一致性核验

（如比率测试+RANSAC）、视角归一化与区域/
部件级对齐，以缓解大视角差异并提升误匹配抑

制能力［12，27-29］。其三，跨模态学习范式侧：自监

督/弱监督对齐与知识蒸馏/互学习通过分布一

致性约束与软目标传递提升泛化与稳健性［20］。

同时，工程层面的检索协议（如低维全局描述、近

似最近邻索引、单次前向、无测试时 TTA 等）与

网络结构共同决定精度-效率权衡［5，8，18，25，32-36］。

针对上述问题，本文提出一种基于改进 Con⁃
vNeXt 骨干并融合 Kullback–Leibler（KL）互学

习机制的端到端跨模态匹配方法。具体而言，我

们在 ConvNeXt上引入空间–通道–方向三重注

意力，以显式建模多维依赖关系，增强对尺度与

几何变化的鲁棒性［18-19］；同时通过 KL 互学习在

卫星/无人机双分支间进行双向蒸馏与分布对

齐，从而缓解模态偏移并提升跨域泛化能力［20］。

该设计在统一评测协议下兼顾精度与效率，并在

同图多目标情形中可结合几何校验稳健定位多

个候选。

在 University-1652 数据集上开展系统评测

与消融［21］，在统一评测协议下，与四类具有代表

性的方案进行对比：CNN 度量学习基线（对比/
三元组损失、检索微调与全局池化等）［22-26］；局部/
部件增强方法（区域划分与部件级表示）［27-28］；

Transformer 系列（层到层/演化式 Transformer、
局部 -全局混合对齐等），覆盖近年的代表性工作

与 2024 年度最新方法［14-17，34-37］；以及信息融合/联
合表征方法［34］。实验结果显示，所提方法在双向

检索（Drone→Satellite 与 Satellite→Drone）的 AP
与 Recall@1 等指标上取得更优或具有竞争力的

综合性能，并在端到端链路上保持良好的效率

表现。
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对 比 涵 盖 ICCV 2023 Sample4Geo［39］以 及  
2024~2025 年度 IEEE TGRS/TCSVT 正式发表

的 代 表 性 方 法（GeoFormer［36］，MCCG［40］，SD⁃
PL［41］等），并结合国内期刊代表性方法进行验证，

结果表明本文方法在双向 AP 与 R@1 指标上均

保持竞争力。

本 文 的 主 要 贡 献 在 于 ：第 一 ，提 出 Con⁃
vNeXt+三重注意力的跨模态表征骨干，在空间、

通道与方向三维度强化对几何与方向性结构的

感知，同时兼顾推理效率［18-19］；第二，设计 KL 双

向互学习实现跨模态特征分布对齐，并与分类/
度量损失协同优化，提升跨视角鲁棒性［20］；第三，

在统一评测协议下对比涵盖从经典 CNN 到近几

年 最 新 Transformer 系 列 在 内 的 多 条 技 术 路

线［14-17，22-29，34-37］，并结合同图多目标可视化与几何

核验分析，系统验证了方法在精度 -效率权衡与

实用场景中的有效性。

2 相关工作

2. 1　跨视角地理定位综述与数据集

地理定位与跨视角检索近年来发展迅速，综

述工作从应用动机、挑战与评测协议等方面给出

系统梳理，并强调双向检索（Drone→Satellite 与

Satellite→Drone）的必要性与可比性［5］［8］。 Uni⁃
versity-1652 提供多城市场景、跨模态视角与标准

评测划分，已成为卫星–无人机匹配的常用

基准［21］。

2. 2　CNN+度量学习的全局表征

早期方法多以 VGG/ResNet 为骨干，结合对

比损失、三元组损失与检索微调等度量学习范

式，学习跨模态可比的全局描述［22-25］。随后，

GeM 等全局池化策略与实例级训练进一步提升

了检索鲁棒性与可迁移性［25-26］。此类方法实现简

洁、效率较高，但在大视角几何变化与显著模态

差异下表征能力受限，易出现外观相似但几何不

一致的误匹配［12］。

2. 3　局部/部件增强与区域对齐

为缓解尺度与视角差异带来的对齐困难，局

部/部件增强方法通过空间划分、部件汇聚与区

域级对齐强化细粒度判别力［27-29］。这类方法在复

杂城市场景中取得了显著增益，但区域划分的稳

健性与跨模态一致性仍依赖于骨干表征质量，且

对几何一致性的显式约束有限。

2. 4　Transformer 系方法

Transformer 依托自注意力的全局建模能

力，在跨视角匹配与语义对齐方面表现突出。代

表性工作包括层到层/演化式 Transformer 的跨

视角对齐［14-15］、基于注意力的无检测子局部匹

配［16］、以及弱监督的跨注意力语义对齐［17］。面向

卫星 -无人机场景的最新研究，围绕特征分割与

区域对齐、Siamese/多分支结构与反馈联动等方

向持续推进，近年来的多项方法在 University-

1652 上 进 一 步 刷 新 了 双 向 检 索 的 准 确 率 与

AP［34-37］。与此同时，Transformer 模型通常伴随

更高的计算与显存开销，对部署友好性与训练数

据质量较为敏感［9］。

2. 5　跨模态对齐与互/蒸馏学习

为缩小卫星与无人机间的分布差异，互学习

与蒸馏策略被用于对齐不同模态分支的输出分

布或中间表示，常以 KL 散度/温度软化等形式实

现软目标一致性约束，从而提升泛化与稳健

性［20］。 该 思 路 亦 与 改 进 的 卷 积 骨 干（如 Con⁃
vNeXt）兼容，可在不显著牺牲效率的前提下增强

跨域一致性［18，32］。

2. 6　检索链路与效率

端到端检索效果不仅取决于表征网络，还依

赖于统一的评测协议与高效索引。实践中常采

用低维全局描述、ANN 索引（如倒排文件+乘积

量化或小世界图结构）、单次前向、无测试时

TTA 的设置，以平衡精度与效率［5，8，25］。在此框

架下比较不同骨干与训练范式，更能客观反映方

法的“精度-效率”权衡。

2. 7　几何一致性核验与同图多目标

为抑制外观相似带来的误检，几何一致性核

验（如局部特征匹配+RANSAC）常作为检索后

的稳健性环节，但多数工作侧重跨库检索指标，

对“同一幅卫星图内多目标定位”与“核验通过

率”等图内指标关注较少。面向实际应用，引入

基于候选集合与核验内点率的图内指标，有助于

衡量多目标定位的可用性与几何可靠性。

2. 8　小结与研究定位

综合来看，CNN+度量学习路线高效但对大

幅 度 几 何/模 态 差 异 敏 感 ；局 部/部 件 增 强 与
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Transformer 方法在跨视角对齐上更具潜力，但

计算成本较高且对分布对齐与几何一致性仍有

改进空间［14-17，34-37］。针对上述缺口，本文在统一评

测协议下： （1）基于 ConvNeXt 引入空间 -通道–

方向三重注意力，强化对尺度/旋转等几何变化

与方向性结构的建模［18-19］；

（2）采用 KL 互学习对齐跨模态分支输出分

布，提升跨域一致性与泛化［20］；

（3）在常规跨库检索指标之外，补充同图多

目标与几何核验相关图内指标与可视化，面向落

地场景评估稳健性。

上述设计与现有 Transformer 系/局部增强/
蒸馏类方法形成互补，并在双向检索与端到端效

率上取得更优综合表现［34-37］。

3 算法原理

为提升卫星与无人机影像在跨模态匹配中

的定位精度，本文针对两类图像在尺度、分辨率

及视角上的显著差异所导致的特征分布偏移与

空间对齐难题，提出一种融合 KL 散度和三重注

意力机制的 ConvNeXt 匹配框架。如图 1 所示，

整个方法分为三大模块。

3. 1　多模态特征提取模块

本框架采用 ConvNeXt-Base 作为骨干网络，

具有 4 个阶段的层次化结构，可提取多尺度特征。

每 阶 段 均 由 Depth-wise 卷 积 与 逐 点 卷 积（1×

1Conv）组合构成，以适配不同模态图像的特征结

构。最终输出 8×8×1 024 的高维特征图。同

时 ，引 入 可 学 习 的 位 置 编 码（ ⊕ pos_scale·
pos_embed）增强空间感知能力。

图 1　算法原理框架图

Fig. 1　Framework diagram of the algorithm principle
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3. 2　跨模态注意力模块

设计了双路径 Triplet Attention 机制来建模

空间依赖关系，CW 路径通过维度重排（B，H，C，

W）强化水平依赖；HC 路径通过重排（B，W，H，

C）建 模 垂 直 信 息 ；此 外 ，网 络 中 嵌 入 的 7×
7Depth-wise 卷积结构在不显式增加路径的前提

下隐式建模了 HW 空间耦合，进一步提升对几何

差异的鲁棒性。其中，C（Channel）/H（Height）/
W（Width）分别表示通道、垂直高度与水平宽度；

CW/HC 指在 C×W 与 H×C 平面上构建注意力

的两个分支（对应水平与垂直方向的依赖），HW

表示 H×W 的空间平面。

3. 3　多任务优化模块

损 失 函 数 设 计 融 合 三 部 分 ，交 叉 熵 损 失

（Cross Entropy）用于基础分类监督，三元组损失

（Triplet Loss）用于约束跨模态特征相似性，KL
散度损失用于对齐两个分支的特征分布，从而有

效缓解模态偏移问题。三者协同训练提升了匹

配的判别能力与泛化能力。

4 算法设计

为提升卫星图像与无人机图像之间的跨模

态匹配鲁棒性与判别精度，本文提出一种基于

ConvNeXt 骨干网络与三重注意力机制（Triplet 
Attention）的端到端跨模态匹配算法框架。该框

架整体结构可划分为三个关键模块：（1）多模态

特征提取模块；（2）跨模态注意力增强模块；（3）
多任务联合优化模块。以下分别对三大模块的

设计细节进行阐述。

4. 1　多模态特征提取模块

4. 1. 1　层次化 ConvNeXt 骨干网络

为适配跨模态图像在分辨率、尺度变化与

视 角 扭 曲 方 面 的 显 著 差 异 ，本 文 引 入 Con⁃
vNeXt-Base 作为图像编码器骨干网络。 Con⁃
vNeXt 作 为 一 种 现 代 卷 积 神 经 网 络（Modern 
CNN），融合了 Vision Transformer 的设计理念，

特别是在感受野扩大、归一化策略优化、激活

函数替换等方面表现突出，兼顾了高表达能力

与推理效率。

在网络整体结构设计上，ConvNeXt 主干网

由 Stem 层和四个 Stage（阶段）构成层次化结构，

通过逐层下采样实现图像空间尺寸减半与通道

数倍增。整体流程如下：

4. 1. 1. 1　Stem 层设计　

作为网络的初级特征提取模块，Stem 层通过

大核卷积实现快速降采样与底层特征编码：

F stem = LayerNorm ( Conv2d4 × 4 ( I ) )， （1）
其中：I∈ R3 × H × W（表示输入卫星或者无人机图像

数 据 张 量 ，本 文 设 计 H = 256，W = 256），

Conv2d4 × 4：kernel = 4，stride = 4，groups = 1，
F stem ∈ R96 × 64 × 64。

4. 1. 1. 2　Stage 层设计　

ConvNeXt 主干网络在 Stem 层之后，依次堆

叠四个 Stage 模块（Stage1-4），实现图像特征的

逐层提取与下采样。每个 Stage 均由多个 Con⁃
vNeXt Block 构成，用于建模不同尺度下的局部

与语义特征。整体结构体现了 ResNet 经典的层

次化特征提取思想，同时引入了现代 ViT 架构

的优化策略。Stage 层结构细节如表 1 所示。

每个 Stage 中的 ConvNeXt Block 结构统一

采用以下设计：

（1） 7×7 Depthwise Convolution 利用大感受

野捕捉局部上下文关系：

X 1 = DWConv7 × 7 ( X )∈ RB × C × H × W. （2）
（2） LayerNorm 提升训练稳定性并适配更深

表 1　Stage层结构细节

Tab. 1　Stage layer structure details

阶段

Stage 1
Stage 2
Stage 3
Stage 4

特征尺寸

64×64
32×32
16×16

8×8

通道数

96
192
384

1 024

Block 数

3
3
9
3

关键改进

大核深度卷积（DWConv7×7）
LayerNorm 替代 BatchNorm

扩展通道比（1→4）提升模型容量

GELU 激活函数增强非线性表达能力
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网络：

X 2 = LayerNorm ( Permute ( X 1 ) )∈ RB × H × W × C.
（3）

（3） Pointwise Conv（1×1）+GELU 激活+
再 Pointwise Conv：

X 3 =
Conv1 × 1 (GELU (Conv1 × 1 ( X 2 )) )∈ RB × H × W × C.

（4）
（4） Permute 回原始维度+残差连接：

Y= Permute-1 ( X 3 )+ X ∈ RB × C × H × W. （5）
每个 Block 内部去除了残差连接，同时采用

LayerNorm 替代传统的 BatchNorm，并使用 GE⁃
LU 激活函数，从而兼顾性能与推理效率，适用于

嵌入式与边缘计算平台。

4. 1. 2　位置感知增强单元

在跨模态遥感图像分析任务中，由于卫星与

无人机图像的视角差异（如倾斜拍摄与正射投

影）及分辨率不匹配，空间位置信息的显式建模

对几何对齐至关重要。为此，本文提出一种轻量

化的位置感知增强单元（Position-Aware Unit， 
PAU），通过可学习的位置编码强化主干网络对

空间结构的敏感性。该模块设计如下：

4. 1. 2. 1　位置编码生成　

给 定 ConvNeXt 骨 干 网 络 输 出 的 特 征 图

F ∈ R， B × C × H × W，PAU 首 先 生 成 一 组

与 特 征 图 尺 寸 匹 配 的 可 学 习 位 置 编 码

pos_embed ∈ RC × H × W。其初始化采用零均值高

斯分布（σ=0. 02），并通过反向传播动态优化，以

自适应捕获输入图像的几何先验。

4. 1. 2. 2　自适应融合机制　

为避免位置编码对原始特征的过度干扰，引

入可训练的比例因子 pos_scale ∈ R+ 控制融合

强度：

F' = F+ pos_scale·pos_embed， （6）
其中，pos_scale 初始化为 10−4，通过梯度下降逐

步调整，平衡位置信息与语义特征的贡献。

4. 2　跨模态注意力增强模块

为有效适应卫星图与无人机图像在尺度、视

角与纹理结构等方面的跨模态差异，本文引入跨

模 态 注 意 力 机 制（Cross-Modal Attention Mod⁃
ule），以增强关键区域语义对齐能力。核心思想

是利用特征图不同维度间的相互依赖性，通过构

造双路径 Triplet Attention 模块，对特征进行显式

建模，同时结合隐式空间建模机制提升区域表达

鲁棒性。

4. 2. 1　双路径 Triplet Attention 机制

传统的 SE，CBAM 等注意力机制多聚焦于

通道或空间维度，难以有效捕捉跨模态图像中由

成像角度差异所引发的方向性特征偏移。为此，

本文提出双路径 Triplet Attention （TA）结构，分

别在通道 -宽度（CW）与高度 -通道（HC）两个正

交维度上建模依赖关系，从而提升空间与语义特

征的耦合表达能力。

4. 2. 1. 1　CW 路径(Channel-Width Attention)　
（1）输入特征图 F ∈ RB × C × H × W 维度置换为：

F cw = permute ( F，[ B，H，C，W ] ). （7）
（2）使用 Z-Pooling 操作对通道维进行最大

池化与平均池化后拼接，生成中间注意力图M cw：

M cw = Concat [AvgPool ( F cw )，MaxPool ( F cw )].
（8）

（3）然 后 通 过 7×7 深 度 卷 积（Depth-wise 
Conv） 提 取 横 向 空 间 依 赖 ，激 活 后 进 行 维 度

还原：

A cw = σ (DWConv7 × 7 ( M cw )). （9）
（4）最终生成，输出通道 -宽度路径增强特征

图 F ′cw ∈ RB × C × H × W：

F ′cw = F ⋅A cw. （10）
4. 2. 1. 2　HC 路径(Height-Channel Attention)

同理，将特征图转置为：

F hc = permute ( F，[ B，W，H，C ] ). （11）
重复与 CW 路径相同的注意力提取流程，得

到纵向注意力图 A hc，并经过计算生成高度 -通道

路径增强特征图 F ′hc ∈ RB × C × H × W。

4. 2. 2　隐式空间建模能力

除了显式的方向性注意力建模，Triplet At⁃
tention 还具有良好的隐式空间建模能力，在不增

加显著参数量的前提下，通过通道与空间维度的

交替变换与融合，完成对局部几何关系的建模与

补全。这种机制对于应对跨模态场景中常见的

结构偏移、尺度错配等问题具有显著效果。

具体地，Triplet Attention 模块在完成 CW 路

径和 HC 路径注意力计算后，输出两个方向感知

增强的特征图 F ′cw 和 F ′hc。

为了融合两个方向的结构感知特征，本文采
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用加权融合策略，公式如下：

F att = λ1 ⋅F ′cw + λ2 ⋅F ′hc， （12）
其中：λ1 + λ2 = 1，λ1，λ2为可学习或预设的融合权

重（如 λ1=λ2=0. 5），F att ∈ RB × C × H × W 表示融合后

的注意力增强特征图。

随后，该融合特征 F att 与原始主干特征图 F

进行残差式合并：

F final = F+ F att. （13）
该结构不仅保留了原始特征的底层信息，还

引入了方向性依赖建模后的空间几何增强表达，

使得下游匹配或分类任务具备更强的跨模态鲁

棒性。

4. 3　多任务联合优化模块

为提升跨模态图像匹配中的判别能力与鲁

棒性，本文提出基于三重损失联合优化框架的多

任务学习机制（如图所示），融合分类监督信号、

特征对齐约束、互信息正则化等目标，系统性引

导网络学习视角不变的判别性嵌入特征。

4. 3. 1　分类损失（Cross-Entropy Classification Loss）
针对每一视角输入图像（如卫星、无人机），

网络在主干全局分支与注意力细粒度分支上均

进行身份分类监督，引导特征学习保持强判别

性。设第 v 视角输出为 fv，其对应预测分类结果

为 ŷv，则其分类损失定义为：

L cls = ∑
v = 1

V

CE ( ŷ v，yv)， （14）

其中：V = 2 表示视角数，CE 为标准交叉熵损失。

4. 3. 2　三元组损失（Triplet Ranking Loss）
为提升不同模态之间的特征可比性，采用三

元组损失进行跨视角对齐。将同一目标在不同

视角下的特征视为正样本 f a，f p，不同目标作为负

样本 f n，三元组损失定义为：

L tri = ∑
i = 1

N

max ( )， （15）

其中：m 为设定的间隔（margin），本文默认设为

0. 3；该损失通过正负对比提升特征结构的分布

判别性。

4. 3. 3　KL 散度损失

为缓解不同视角（卫星/无人机）在预测不一

致及特征分布偏移，本文在双模态分支的输出层

引入 KL 互学习一致性约束，通过双向知识蒸馏

实现分布对齐、互信息引导强化特征一致性，最

终达成双模态特征分布的精准对齐且保留各自

模态的判别性。

设 两 分 支 最 终 logits 分 别 为 z sat ∈ RK，

zdrone ∈ RK，K 为数据集类别数。为避免直接应用

soft max 导致的硬分类概率分布极化（难以传递

细粒度特征差异），引入温度系数 T 对 logits 进行

软化，再通过 soft max 函数转换为连续概率分布

pT
sat = soft max ( )z sat

T
，pT

drone = soft max ( )zdrone

T
，其中

pT
sat 与 pT

drone 分别表示卫星图与无人机图的预测概

率分布（默认 T = 1）。

对称 KL 互学习损失采用双向 KL 蒸馏（避免

单向蒸馏导致的模态信息失衡），并按知识蒸馏

常规乘以 T 2 进行梯度补偿（抵消温度对梯度的

缩放效应，保证更新稳定性，文献［15］）；同时引

入互信息引导机制，利用 KL 散度度量双模态输

出分布的差异，推动概率分布趋于一致。

LKL = T 2 [ DKL ( pT
sat ∥ pT

drone )+ DKL ( pT
drone ∥ pT

sat ) ]，
（16）

其中：DKL ( P ∥ Q )= ∑
c = 1

K

P ( c ) log P ( c )
Q ( c )

为 KL 散

度的定义，用于量化分布 P 与 Q 的相对熵差异，

若两分布完全一致，KL 散度值为 0；若差异越大，

值越大，损失函数通过反向传播推动双分布向差

异最小方向优化。

4. 3. 4　总损失函数组合

将上述三类损失组合，形成最终优化目标：

L total = L cls + λ tri ⋅L tri + λKL ⋅LKL， （17）
其中超参数 λ tri，λKL 控制各损失比重，用于控制三

元组损失与 KL 互学习项在总体优化中的比重。

除特别说明外，本文默认取 λ tri = λKL = 1，为评估

其对精度的影响，见表 8。
该多任务优化机制有效结合分类判别与跨

模态对齐双重目标，显著提升模型在复杂跨视角

环境下的鲁棒性与泛化能力。

5 实验设计与结果分析

为验证本文提出的融合 KL-注意力机制的

ConvNeXt 框架在卫星与无人机跨模态图像匹配

任务中的有效性，在标准跨视角数据集  Universi⁃
ty-1652 上开展了系统性实验。实验评估涵盖模

3962



第  24 期 程 龙，等：融合 KL-注意力 ConvNeXt的卫星无人机图像匹配方法

型性能、模块贡献分析、与主流方法的对比、以及

匹配结果可视化。

5. 1　实验设置

5. 1. 1　数据集介绍

为验证所提融合 KL-注意力的 ConvNeXt 匹
配方法在跨模态场景下的有效性，本文在主流跨

视角图像匹配数据集 University-1652 上进行评

估。该数据集包含多个城市的卫星图与无人机

图，涵盖城市建筑、交通、住宅等多种场景，具备

明显的尺度、视角与模态差异。具体包括：

（1）训练集：701 类目标，每类包含多幅无人

机与对应卫星图像；

（2）测试集：作为检索库的 Satellite Gallery
与待查询的 Drone Query 集构成；

（3）评估任务：基于检索精度衡量匹配性能，

查询无人机图像在卫星图库中定位其对应区域。

5. 1. 2　实验环境与参数设置

实验在 NVIDIA RTX 3060 GPU 平台上进

行，所用框架为 PyTorch 2. 4. 1，训练关键参数设

置如表 2 所示。

5. 2　评估指标

为全面评估模型的跨模态匹配能力，本文采

用以下主流指标：

（1）Recall@K：在 Top-K 预测中匹配到正确

图像的比例；

（2）AP（Average Precision）：整 体 匹 配 准

确性；

（3）Top-1 Accuracy：用于测试集身份识别准

确率。

5. 3　消融实验

为进一步验证本文所提出模块的有效性，特

别是双路径 Triplet Attention 机制与位置感知增

强模块在提升跨模态匹配性能方面的贡献，本文

在 University-1652 数据集上进行了系统的消融

实验分析。所有实验均基于 ConvNeXt-Base 主

干网络，在相同训练配置（如 batch size、学习率、

优化器等）下进行控制变量分析，确保评估结果

的可比性。

为验证所提方法中各组件的有效性，本文设

计消融对比实验，实验结果见表 3。

从双向消融实验结果可以看出，各模块对跨

模态匹配性能均有不同程度的贡献，具体分析

如下：

Triplet Attention 模块在两个方向上的表现

提升最为显著。引入该模块后，Recall@1 平均提

升约 3. 5 pp（Percentage Point），表明其在建模图

像中局部空间依赖和方向性特征方面具有关键

作用，显著增强了模型对尺度变化与结构错位的

适应能力。

位置感知增强模块虽结构轻量、计算开销极

低，但通过显式建模空间位置信息，有效提升了

特征的空间对齐能力。在不同模态间仍能保持

稳定的 Recall 提升，验证了其在跨视角对齐中的

实用性与必要性。

表  2　关键参数设置

Tab. 2　Key Parameter Settings

参数名称

Batch size
Optimizer

Learning rate
Weight decay

Triplet margin m
Positional scale α

Epochs
Scheduler
Precision

参数值

8
AdamW
1×10-4

0. 05
0. 3

1×10-4

120
CosineAnnealingLR

Mixed Precision （AMP）

表 3　消融实验性能对比（双向 Recall@1/Top1%）

Tab. 3　Ablation study performance comparison （Bidirectional Recall@1/Top1%）

算法版本

ConvNeXt+TA+PAU+KL（Full）

w/o TA

w/o PAU

w/o KL

Drone→Satellite

89. 40/97. 38

85. 27/95. 66

86. 42/95. 88

85. 85/95. 21

Satellite→Drone

93. 44/99. 43

88. 63/97. 74

89. 17/97. 90

88. 26/97. 34
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KL 散度对齐机制有助于引导卫星与无人机

两个分支学习一致的判别性特征分布，特别是在  
drone→satellite 的反向匹配任务中，表现出更明

显的提升效果。这说明 KL 互学习机制可作为一

种有效的模态一致性约束手段，增强跨模态对齐

的泛化能力。

总体而言，模型在Satellite→Drone与Drone→
Satellite 两个方向上的性能差距较小，表明所提

出的方法具备良好的跨模态鲁棒性与视角对称

性，具备在实际双向地理定位任务中部署应用的

潜力。

5. 4　多重采样参数 k对性能的影响分析

为 探 究 多 重 采 样 参 数 k 对 跨 模 态 匹 配 性

能的影响，本文在 University-1652 数据集上分

别 在  Satellite→Drone 与 Drone→Satellite 两 个

方向下进行对比实验。实验固定批大小为 8，

调 整 k∈｛1，2，3，4｝，其 含 义 为 ：在 每 次 迭 代

中，随机选取 k 张同类别的卫星图像，并配对

采样对应的不同角度无人机影像，以构成正

样本对。

实验结果如表 4，表 5 和图 2 所示，随着 k 的

增加，Recall@1，Recall@5，Recall@10 以及 AP 均

呈现缓慢下降的趋势。这一现象在两个任务方

向中均较为一致：

Satellite→Drone 方向：当 k 从 1 增至 4 时，Re⁃
call@1 从 93. 44% 下 降 至 91. 58%，AP 从

89. 33% 下降至 88. 47%。

Drone→Satellite 方向：当 k 从 1 增至 4 时，Re⁃
call@1 从 89. 40% 下 降 至 88. 39%，AP 从

90. 98% 下降至 90. 08%。

表 5　Drone→Satellite任务中 k值对性能的影响

Tab. 5　Impact of k value on performance in Drone→Satellite task

k=1
k=2
k=3
k=4

R@1
89. 40%
88. 80%
89. 20%
88. 39%

R@5
96. 30%
96. 31%
96. 17%
95. 75%

R@10
97. 29%
97. 28%
97. 18%
96. 84%

Top1
97. 38%
97. 41%
97. 30%
96. 99%

AP
90. 98%
90. 52%
90. 80%
90. 08%

表 4　Satellite→Drone任务中 k值对性能的影响

Tab. 4　Impact of k value on performance in Satellite → Drone task

k=1
k=2
k=3
k=4

R@1
93. 44%
93. 01%
92. 01%
91. 58%

R@5
95. 44%
94. 72%
94. 72%
94. 15%

R@10
96. 01%
95. 72%
95. 44%
95. 15%

Top1
99. 43%
98. 86%
99. 00%
98. 86%

AP
89. 33%
89. 63%
88. 61%
88. 47%
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这一趋势的原因在于，较大的 k 值会增加批

次中同类别样本的比例，从而减少了批内跨类

别负样本的多样性，使得模型在 Triplet 损失和

分类损失下学习到的类间判别特征不足，容易

过拟合于局部视角的相似样本。当 k 过小（如 k

=1）时，批内正样本数量有限，虽有助于提升类

间分离，但可能限制了模型对类内多样性的建

模能力。

综合两种任务方向的性能表现与稳定性，本

文最终在主实验中选择 k=1 作为默认采样参数，

以平衡类内多样性与类间判别性，从而获得更优

的整体性能。

5. 5　与主流算法对比

与现有 SOTA 方法在 University-1652 数据

集上的匹配性能对比如下：

传统度量学习方法（Contrastive/Triplet，基
于 VGG16/ResNet-50）整体受限：在 Drone→Sat⁃
ellite 方向，R@1 约为 52%~66%；在 Satellite→
Drone 方 向 ，R@1 约 为 64%~75%，AP 多 在

52%~63% 区间。引入特征增强/融合（如 GeM，

LCM，LPN）后，检索效果显著提升：Drone→Sat⁃
ellite 的 R@1 提 升 到 66%~76%；Satellite→
Drone 的 R@1 提 升 到 80%~86%，AP 提 升 到

65%~75%。Transformer 系方法（FSRA，Trans⁃
FG，GeoFormer，MFJRLN，IFSs）进一步推高精

度：Drone→Satellite 的 R@1 达到 86%~89%，AP
达 到 88%~91%；Satellite→Drone 的 R@1 达 到

91%~93%、AP 达到 85%~89%。

本文方法（ConvNeXt+KL 注意力）在双向

均取得最优：Drone→Satellite 方向 R@1=89. 40，
AP=90. 98（较 GeoFormer 的 89. 08/90. 83 分别

提升+0. 32/+0. 15）；Satellite→Drone方向R@1=
93. 44，AP=89. 33（较 TransFG 的 R@1=93. 37
提 升 +0. 07；较 GeoFormer 的 AP=88. 54 提 升

+0. 79）。

尽管本文方法在整体性能上优于多数现有

方法，但与部分近年提出的代表性最新算法（如  
MCCG［40］，SDPL［41］与 Sample4Geo［39］）相比仍存

在一定差距。其中，Sample4Geo 基于中 -高容量

的 ConvNeXt-B 骨干，并结合大规模负样本挖掘

与多阶段优化策略，在训练阶段带来显著的计算

与存储开销；而 MCCG 与 SDPL 分别引入多分类

聚合机制与密集分区特征学习结构，在复杂网络

配置下取得更高的 R@1 与 AP。相较而言，本文

方法在实时约束下仍保持相近的精度表现，体现

出 在 精 度 - 效 率 平 衡 与 工 程 可 部 署 性 方 面 的

优势。

综 上 ，在 University-1652 上 ，本 文 方 法 在

Drone→Satellite 与 Satellite→Drone 两个方向同

时取得更高的 R@1 与 AP，体现出更强的跨模态

检索精度与稳健性。

5. 6　匹配可视化分析

5. 6. 1　本方法可视化分析

为了进一步验证所提融合 KL-注意力 Con⁃

图 2　k对两任务 R@K 和 AP 的影响对比

Fig. 2　Comparison of the impact on R@K and AP for two tasks
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vNeXt 方法在真实场景下的跨模态匹配效果，本

文在 University-1652 数据集中进行了图像检索

可视化实验。图 3 展示了本文方法在两个典型任

务中的 Top-5 检索结果，黄框表示真实匹配，蓝

框表示误匹配，图示仅展示 Top-5 候选（彩图见

期刊电子版）。

图 3　本方法匹配可视化图

Fig. 3　Matching result visualization diagram of this method
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5. 6. 1. 1　无人机视角目标定位任务　

随机选取 3 张无人机视角图像作为查询图，

在卫星图库中返回 Top-5 候选。可以看到，每个

查询的 Top-5 列表均包含真实对应的卫星图（黄

框标注，Top-5 命中率=100%）。需要说明的是，

由于 University-1652 每类仅含 1 张卫星图，因此

Top-5 中只有 1 张为真值，其余 4 张为干扰候选

（蓝框）—它们与查询在外观或纹理上相似，但并

非同一地物。该结果表明，所提方法在 Drone→
Satellite 方向能够稳定地将真值排入前五，符合

跨视角检索“命中即成功”的评测标准，体现了良

好的检索准确性与鲁棒性。

5. 6. 1. 2　无人机导航任务　

从测试集中随机选取 3 张卫星视角图像作为

查询图，尝试在无人机图库中匹配出前 5 个最相

似图像。由于每个类别仅含 1 张卫星图，匹配任

务更具挑战性。即便如此，本文方法在该任务下

依然成功检索出真实匹配项，表现出对跨模态语

义特征的强泛化能力。

图 3 中 ，黄 色 边 框 表 示 真 实 匹 配（True-

Match），蓝色边框表示误匹配（False-Match）。

两类任务的 Top-5 检索结果均包含真实匹配

（Top-5 命中率=100%）；同时，Top-5 列表中除

真值外仍可能出现相似干扰候选，常见于重复

纹理或遮挡区域。本文按通行评测口径，以

Top-K 命中判定检索成功（即真实目标出现在

Top-K 内即记为成功），上述结果表明所提方法

在 跨 视 角 匹 配 中 具 有 良 好 的 判 别 能 力 与 鲁

棒性。

5. 6. 2　与 FSRA 和 LPN 代表性方法的定性比较

为了进一步说明本文方法的优势，在 Uni⁃
versity-1652 数据集上选取若干具有挑战性的

UAV 和 Satellite 查 询 图 像 ，并 与 代 表 性 方 法

FSRA 与 LPN 进行了可视化对比。对比结果如

图 4 所示，其中橙色框为查询图像，黄色框为真

实匹配，蓝色框/红色框表示误匹配，图中仅展

示 了 Top-5 检 索 候 选 结 果（彩 图 见 期 刊 电

子版）。

图 4　与 FSRA和 LPN定性可视化对比结果

Fig. 4　Qualitative visualization comparison results with FSRA and LPN
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从图 4 的结果可以观察到：在目标定位任

务和导航任务两种场景下，本文方法能够更

稳定地将真实匹配排在前列，并显著减少了

Top-5 排 序 中 的 误 匹 配 。 而 FSRA 与 LPN 在

面对复杂场景和相似干扰目标时，常常出现

真实匹配排名靠后甚至未命中的情况。这一

现象与表 6 中的定量结果相一致，表明本文方

法不仅在平均检索精度上优于现有方法，而

且在困难场景中具有更好的稳健性与实际应

用价值。

5. 6. 3　与 MCCG 和 SDPL 的定性可视化对比

为进一步验证本文方法与近年来代表性算

法之间的性能差异，选取 MCCG［40］与 SDPL
［41］两个公开源码的算法进行定性对比。对比

结果如图 5 所示，其中橙色框为查询图像，黄色框

为真实匹配，蓝色/红色框表示误匹配，图中仅展

示了 Top-5 检索候选结果（彩图见期刊电子版）。

从图 5 可观察到，在正常光照条件下，本文方

法在 Drone→Satellite 与 Satellite→Drone 两个方

向上均能稳定检出真实匹配，且显著减少了误匹

配数量，充分体现了本方法在跨模态一致性建模

与几何稳健性方面的优势。

在进一步引入阴影变化的测试中，三种算法

均出现了部分匹配失败或真实匹配排名下降的

情况，这表明光照与阴影变化仍会对跨模态检索

性能造成一定影响，尤其当阴影覆盖关键结构区

域时，纹理对比度减弱，导致局部表征不稳定。

尽管如此，本文方法在多数样本中仍能保持较高

命中率，说明其结构表征具有一定的光照适应

性。后续工作可结合光照不变特征提取或多模

态增强机制，以进一步提升对复杂光照环境的鲁

棒性。

表 6　University-1652上与主流算法的性能对比

Tab. 6　Performance comparison with state-of-the-art algorithms on university-1652 （%）

Method

Contrastive loss［22］

Weighted soft margin triplet loss［23］

TripletLoss （M=0. 3）［24］

Instance Loss+GeM pooling［25］

Instance loss［26］

LCM （ResNet-50）［27］

LPN［28］

FSRA［29］

IFSs［34］

TransFG［35］

GeoFormer［36］

MFJRLN［37］

SFDAM［38］

Sample4Geo［39］

MCCG［40］

SDPL［41］

Ours

Backbone

VGG16

VGG16

ResNet-50

ResNet-50

ResNet-50

ResNet-50

ResNet-50

ViT-S

-

ViT-S

E-Swin-L

Swin-B

-

ConvNeXt-B

ConvNeXt（256）

SwinV2-B

ConvNeXt

Drone →  Satellite

R@1

52. 39

53. 21

55. 18

65. 32

58. 23

66. 65

75. 93

85. 50

86. 06

87. 92

89. 08

87. 61

88. 78

92. 65

89. 28

90. 16

89. 40

AP

52. 39

53. 21

59. 97

69. 61

62. 91

70. 82

79. 14

87. 53

88. 08

89. 99

90. 83

89. 57

90. 51

93. 81

91. 01

91. 64

90. 98

Satellite →  Drone

R@1

63. 91

65. 62

63. 62

79. 03

74. 47

79. 89

86. 45

89. 73

91. 44

93. 37

92. 30

91. 07

93. 44

95. 14

94. 29

93. 58

93. 44

AP

52. 24

54. 47

53. 85

65. 35

59. 45

65. 38

74. 79

84. 94

85. 73

87. 94

88. 54

86. 72

88. 07

91. 39

89. 29

89. 45

89. 33
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5. 7　效率与轻量化基线评估

为评估在统一端到端协议下的精度 -效率权

衡，选取若干高效骨干进行对比（研究目标是在

实时约束下获得更高检索精度，并非追求最小参

数量）。所有模型均使用 256×256 输入、相同训

练/微 调 策 略 与 相 同 检 索 管 线（单 次 前 向 、无  
TTA、固定 ANN 配置与固定特征维度）。效率

指标在两种 batch 设置下测量：bs=1（报告延迟

与 FPS）与 bs=8（报告吞吐量）；PeakMem 为 CU⁃
DA 端峰值显存，按“bs=1/bs=8（GB）”给出。

参与对比的方法包括 MobileViT-S（cvnets_in1

k） ， TF-EfficientNet-B0， RepVGG-A0， Con⁃
vNeXt-Tiny 与 Ours，详见表 7。需要强调的是，

本文方法并不以最小参数量为目标，而是在约

48 FPS，<1 GB 显存的实时约束下，提供与表 6
相一致的高精度表现。

从 表 7 可 得 ：在 <11 M 参 数 量 范 围 内 ，

RepVGG-A0 延 迟 最 低 13. 02 ms；TF-Efficient⁃
Net-B0 与 MobileViT-S 显 存 占 用 最 低（Peak⁃
Mem@bs=1 约 0. 06 GB，@bs=8≤0. 25 GB），

吞吐量分别达 490. 1 FPS 与 413. 6 FPS。在保持

实时性的同时，ConvNeXt-Tiny 给出较强基线

图 5　与 MCCG 和 SDPL 定性可视化对比结果

Fig. 5　Qualitative visualization comparison results with MCCG and SDPL
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（Drone→Satellite：R@1 87. 47/AP 89. 37；Satel⁃
lite→Drone：R@1 91. 44/AP 86. 96）。Ours 相对

ConvNeXt-Tiny 基线，在两向检索上进一步刷新

精度：Drone→Satellite 的 R@1 由 87. 47 提高到

89. 40（+2. 21%），AP 由 89. 37 提 升 至 90. 98
（+1. 80%）；Satellite→Drone 的 R@1 由 91. 44 提

升 至  93. 44（+2. 19%），AP 由 86. 96 提 升 至

89. 33（+2. 73%）。同时保持 48. 0 FPS 与 20. 83 
ms（bs=1），峰值显存 0. 53/0. 61 GB。

综上，本文方法并非参数最小，但在单卡

bs=1 约 48 FPS、峰值显存 0. 53 GB 的实时前提

下，双向 R@1/AP 均优于 ConvNeXt-Tiny，并与

2024~2025 年代表方法保持竞争力；若延迟/显
存极其受限，可选 MobileViT-S/TF-EfficientNet-
B0 等更轻模型，以牺牲精度换取更高吞吐；若准

确率与实时性并重，本文方案提供更优的综合性

价比。所有效率指标均在同一硬件与软件栈、相

同推理设置下测得（单次前向、无 TTA、固定

ANN 与特征维度），保证了对比的公平性。

5. 8　超参数 λKL 和 λ tri选择分析

超参数 λKL 和 λ tri设定，在统一端到端评测协议

下 对 ( λKL，λtri )∈ {( 0，0. 1)，( 0. 2，0. 5 )，( 0. 5，0. 5 )， 
( 0. 5，1 )，( 0. 8，1. 2 )，( 1，1 ) }进行了网格搜索，结

果见表 8。

从表 8 分析可得：

（1）关闭 KL 对齐会显著退化。当 λKL = 0 且

λ tri = 0. 1 时，Drone→Satellite 的 R@1=86. 51%，

较最佳设置低 2. 89%；Satellite→Drone的 R@1=
92. 15%，较最佳设置低 1. 29%。表明 KL 互学习

对于跨模态分布对齐是必要的。

（2）适中的权重带来稳定提升。将 λKL 提升

至 0. 5~1. 0，λ tri 提 升 至 0. 5~1. 0，两 向 R@k/

Top1 与 AP 均稳定上升，收益最显著的区间为

λKL ∈ [ 0. 5，1. 0 ]和 λ tri ∈ [ 0. 5，1. 0 ]。
（3）过大的度量权重收益趋于饱和。 λ tri =

1. 2（λKL = 0. 8 和 λ tri = 1. 2），R@1 略 有 回 落

（Drone→Satellite 由 89. 6% 降至 88. 52%；Satel⁃
lite→Drone 由 93. 44% 降至 92. 30%），说明过强

的三元组约束会与分类/对齐目标产生竞争。

因此，兼顾八项指标的整体最优与稳定性，

表  7　轻量化基线与效率对比

Tab. 7　Comparison of lightweight baselines and efficiency

Method

mobilevit_s
（cvnets_in1k）

tf_efficientnet_b0
repvgg_a0

convnext_tiny
Ours

Params
/M

7. 00

7. 06 
10. 88
30. 85
91. 31

GFLOPs

3. 71

1. 05
3. 98

11. 67
40. 18

FPS@
bs=1

49. 2

53. 5
76. 8
71. 6
48. 0

Laten⁃
cy@bs=1

/ms

20. 33

18. 71
13. 02
13. 97
20. 83

PeakMem@bs
=1/bs=8

/GB

0. 06/0. 25

0. 06/0. 22
0. 08/0. 11
0. 19/0. 26
0. 53/0. 61

Through⁃
put@bs=8

/FPS

358. 7

413. 6
490. 1
289. 8
124. 8

Drone→Satellite
R@1
/%

37. 83

34. 54
37. 70
87. 47
89. 40

AP
/%

42. 79

39. 57
42. 85
89. 37
90. 98

Satellite→Drone
R@1
/%

50. 36

46. 93
47. 79
91. 44
93. 44

AP
/%

36. 23

31. 29
34. 51
86. 96
89. 33

表 8　权重 λKL 和 λ tri对检索性能的影响（端到端，%）

Tab. 8　Weights λKL and λ tri their impact on retrieval performance （end-to-end， %）

λKL

0
0. 2
0. 5
0. 5
0. 8

1

λ tri

0. 1
0. 5
0. 5

1
1. 2

1

Drone→Satellite
R@1
86. 51
85. 95
88. 89
89. 60
88. 52
89. 40

R@5
95. 69
95. 14
96. 29
96. 38
96. 09
96. 30

R@10
97. 06
96. 79
97. 34
97. 37
97. 19
97. 29

Top1
97. 23
96. 96
97. 43
97. 48
97. 31
97. 38

AP
88. 61
88. 04
90. 60
91. 16
90. 26
90. 98

Satellite→Drone
R@1
92. 15
91. 01
92. 15
92. 87
92. 30
93. 44

R@5
94. 86
93. 72
95. 44
95. 01
95. 29
95. 44

R@10
95. 44
94. 86
96. 15
95. 72
96. 15
96. 01

Top1
99. 00
99. 14
98. 72
99. 43
98. 86
99. 43

AP
87. 20
85. 05
88. 52
89. 30
89. 53
89. 33
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本 文 默 认 采 用 λKL = 1，λ tri = 1，在 该 设 置 下 ：

Drone→Satellite 任 务 R@1=89. 40%，AP=
90. 98%，Satellite→Drone 任 务 R@1=93. 44%，

AP=89. 33%，为各组合中的最优或并列最优。

5. 9　单图多目标匹配实验

为验证本文方法在“同图多目标”情形下的

适用性，开展了单幅卫星图上的多目标匹配实

验，并同时给出可复核的定量指标与可视化

结果。

5. 9. 1　实验设计

给定一张 UAV 查询图与其对应的大幅卫星

图，在卫星图上生成密集相似度热力图，随后通

过候选检测与几何一致性核验得到最终匹配点。

具体步骤如下：

（1）热力图生成：以本文融合 KL-互学习与

三重注意力的 ConvNeXt 骨干提取密集表征，计

算相似度热力图并逐像素取最大值；对融合热图

进行 7×7 高斯平滑（σ=2）以抑制噪声峰。

（2）候选检测：阈值采用 max ( τ，Q 0. 975 )，再以

半径 16 像素进行非极大值抑制，选取 Top-5 候

选点。

（3）几何核验：对每个候选卫星图裁剪 160×
160 patch，与 UAV 图进行几何一致性核验；通过

核验者标记为“验证命中”，并记录内点率作为置

信度（默认阈值 0. 25）。

5. 9. 2　定位能力指标分析设计

对 第 q 个 查 询 的 Top-5 候 选 记 为 C ( K )
q =

{cq，i}
K

i = 1
， cq，i = ( xq，i，yq，i，sq，i，okq，i，rq，i)， 其 中

( xq，i，yq，i ) 为 候 选 在 卫 星 图 上 的 像 素 坐 标 ，

sq，i ∈ [ 0，1 ]为相似度分数，okq，i ∈ { 0，1 }为几何一

致性核验是否通过，rq，i ∈ [ 0，1 ]为对应的内点率。

为衡量有无至少一个“几何一致”的候选出

现在每个查询的 Top-K 中，定义 V-Rate@K 如公

式（18，反映系统“每张图至少找到一个可信位

置”的能力，适合同图多目标定位的可用性评估。

v( K )
q = I (∑

i = 1

K

okq，i ≥ 1)，V- Rate@K= 1
Q ∑

q = 1

Q

v( K )
q .

（18）
衡量在所有 Top-K 候选中，有多少比例能通

过几何核验，定义 Verified@K 如公式（19），反映

候选列表的纯度/精确性；惩罚把“看起来像但不

一致”的候选排进前列。

Verified@K = 1
QK ∑

q = 1

Q

∑
i = 1

K

o kq，i. （19）

衡量平均每个查询在 Top-K 中有多少个候

选能通过核验，反映方法在多目标场景下返回多

少个可靠实例（而不仅仅是否存在），定义 V-

Count@K，公式如（20）：

V - Count@K = 1
Q ∑

q = 1

Q

∑
i = 1

K

o kq，i. （20）

衡量每个查询在 Top-K 中最可信的一次几

何匹配的强度（内点率），反映空间几何的一致性

质量，数值越高意味着姿态/结构更匹配、对应关

系更稳健，定义 Best-Ratio@K，公式如（21）：

b ( K )
q = max1 ≤ i ≤ K (okq，i ⋅ rq，i)，

Best - Ratio@K = 1
Q ∑

q = 1

Q

b ( K )
q . （21）

5. 9. 3　实验结果与分析

在 University-1652 的 Drone→Satellite 设 置

下 ，在 单 图 多 目 标 场 景 实 验 数 据 统 计 如 表 9
所示。

随 着 候 选 数 K 的 增 大 ，查 询 级 通 过 率 V-

Rate@K 从 82. 3% 提升至 97. 7%，表明系统更易

在同图内命中至少一个几何一致的目标。与此

同时，V-Count@K 由 0. 823 上升至 3. 472，显示出

在多实例场景下系统能够找到更多通过几何校

验 的 匹 配 ；但 候 选 级 通 过 率 Verified@K 从

82. 3% 降至 69. 4%，说明候选集合扩展会引入更

多边缘候选，从而降低通过占比。Best-Ratio@K
从 31. 0% 升至 43. 4%，提示每个查询的最优几

何匹配强度稳定且略有提升。

图 6 中（a）UAV 查询图；（b）对应卫星区域；

（c）相似度热力图与候选（数值=相似度/内点

率）；（d）Top-5 卫星裁剪块（绿框：通过几何核验，

黄框：未通过）。在同一幅卫星图中，即使存在多

表 9　单图多目标匹配的几何核验指标

Tab. 9　Geometric verification metrics for single-image 
multi-target matching

K

1
3
5

V-

Rate@K/%
82. 3
96. 4
97. 7

Veri⁃
fied@K/%

82. 3
80. 8
69. 4

V-

Count@K

0. 823
2. 425
3. 472

Best-Ra⁃
tio@K/%

31. 0
41. 0
43. 4
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处相似特征，算法仍能在热力图峰值附近稳定检

出多个通过几何核验的目标；未通过的候选则多

位于重复纹理或阴影/树冠遮挡区域。

综上分析，在单图多目标场景下，本文方法

同一卫星图内稳定命中并返回多个经几何核验

的位置，对重复纹理与遮挡等干扰具有一定抑制

能力，体现出良好的同图多目标定位能力与几何

稳健性，并具备直观可视化与工程可用性。

6 讨论与分析

6. 1　方法优势

本文提出的融合 KL-注意力机制的 Con⁃
vNeXt方法，在跨模态卫星-无人机图像匹配任务

中展现出显著优势。通过 ConvNeXt主干的强大

特征建模能力，结合三重注意力模块在空间、通

道和方向维度上的多层次信息融合，有效增强了

模型对复杂几何变换和大尺度视角变化的适应

性。同时，KL 散度互学习机制通过对齐两个模

态分支的特征分布，进一步缓解了模态不一致问

题。这些设计不仅提升了模型的判别能力和泛

化性，使得模型在多个主流评测指标上超越了现

有 SOTA 方法，也保持了较高的计算效率，具有

实际部署的可行性。

6. 2　模型局限性

尽管本方法在标准数据集上取得优秀表现，

但依然存在一些不足。首先，在极端视角偏差、

遮挡严重或极低分辨率的影像场景下，模型识别

和匹配能力仍有一定下滑，表现出对长尾分布场

景的鲁棒性局限。其次，尽管 ConvNeXt 计算效

率较高，但多任务优化和三重注意力模块在资源

较紧张的嵌入式平台部署时，仍需进一步轻量化

优化。此外，模型在真实复杂环境中的泛化能

力，如不同行业数据、不同国家城市的场景适应

性，仍需进一步系统验证。

6. 3　未来工作展望

后续工作可从以下几方面展开：一是进一步

图 6　单图多目标跨模态匹配的可视化结果

Fig. 6　Qualitative results of single-image multi-target cross-modal matching
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优化模型结构，探索注意力模块和 KL 一致性机

制的轻量化与高效实现，提升实际部署能力；二

是尝试引入多源数据（如激光雷达、高分光学、道

路网络等）进行多模态联合匹配，提升模型对复

杂区域的适用性和鲁棒性；三是利用弱监督、半

监督等方法减少人工标注依赖，拓展方法在大规

模实际应用中的适应范围。此外，可探索模型在

灾害应急、公共安全、精细城市治理等多样化实

际应用场景的推广与落地，进一步提升视觉导航

与地理定位技术的社会和工程价值。

7 结  论

针对卫星与无人机影像间的大尺度、跨模态

匹配挑战，本文提出一种融合 KL 散度与三重注

意力机制的 ConvNeXt端到端匹配方法。该方法

以层次化 ConvNeXt 为骨干网络提取多尺度特

征，结合三重注意力机制以增强模型对方向性几

何信息的感知能力，并通过 KL 散度损失对齐跨

模态特征分布，有效提升了模型的匹配精度与鲁

棒性。

在 University-1652 数据集上，所提方法在双

向检索任务中均取得较高精度：Drone→Satellite
方向的 R@1/AP 为 89. 40%/90. 98%，Satellite→
Drone 方向为 93. 44%/89. 33%。相较于强基线

ConvNeXt-Tiny，其性能提升如下：Drone→Satel⁃
lite 任务的 R@1/AP 分别提升 1. 93%/1. 61%（相

对提升约 2. 21%/1. 80%），Satellite→Drone 任务

的 R@1/AP 分别提升 2. 00%/2. 37%（相对提升

约 2. 19%/2. 73%）；与 TransFG，GeoFormer等近

期代表性方法相比，该方法在双向任务的 R@1 与

AP 指标上亦保持小幅领先，在引入 2025 年方法

后，相较SFDAM于双向 AP与 D→S的  R@1 上更

优，整体性能与最新 SOTA方法保持同级竞争力。

模块消融实验进一步验证了各关键设计的

有效性：在 Drone→Satellite 方向，三重注意力与

KL 散度互学习分别为 R@1 带来 4. 13%，3. 55%
的 增 益（Satellite→Drone 方 向 对 应 增 益 约 为

2. 95%，3. 32%）；位置感知增强模块同样带来稳

定提升，在 Drone→Satellite，Satellite→Drone 方

向分别提升+2. 98%，+2. 41%。匹配结果可视

化表明，Top-5 检索结果可稳定命中真值样本，误

匹配主要集中于重复纹理场景与遮挡区域。单

图多目标实验结果显示，当 K=5 时，V-Rate@5
达 97. 7%，Verified@5 为 69. 4%，V-Count@5 为

3. 472，Best-Ratio@5 为 43. 4%，这表明在单幅卫

星图内，该方法可稳定返回多处经几何核验的位

置，并有效抑制干扰候选目标。

效率方面，在统一端到端实验协议下，本方

法可兼顾推理延迟与数据吞吐量：当 bs=1 时，延

迟为 20. 83 ms（≈48 FPS），峰值显存占用 0. 53 
GB；当 bs=8 时，吞吐量达 124. 8 FPS，峰值显存

占用 0. 61 GB。相较于轻量化骨干网络，本方法

以适度的算力开销，换取了更优的双向检索精度

与几何稳健性，具备实时部署可行性。

综合来看，所提 ConvNeXt+KL-注意力框架

在跨模态匹配精度、几何稳健性与实时性能之间

实现了良好平衡，在 University-1652 上达到领先

或同级 SOTA 水平，并展现出面向无人机视觉导

航与地理定位任务的工程可部署潜力。未来工

作可进一步探索模型轻量化、多源数据融合及半

监督学习等方向，以增强方法在更复杂场景中的

泛化性与实用性。
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