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基于图像匹配的高空大斜视无源目标定位
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摘要：提出一种基于图像匹配的无源定位方法，通过引入基于 Transformer 的特征增强与 MiHo 聚类筛选的两步匹配策

略，减轻了高空大斜视条件下传统无源定位算法因微小角度误差导致的定位精度下降程度。根据粗定位结果与飞行参

数对航拍图像进行近似正射变换，并截取对应区域的卫星图像。采用 RepVGG 提取图像粗特征，通过互最近邻实现初

步匹配，并结合 MiHo 与归一化互相关（Normalized Cross Correlation， NCC）筛选匹配点对。最后，借助 Transformer 模
块完成精细化匹配，再根据精匹配结果构建角度误差修正矩阵，多次迭代修正系统误差。实验结果表明，所提方法的定

位精度较传统方法有较大幅度提升，在典型应用场景下提升约 70%，在斜距 90 km 的情况下，定位精度可维持在 120 m
左右。该方法突破了传统无源定位对角度精度的高度依赖，验证了基于图像匹配的无源定位路径的可行性与有效性。
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Abstract： The workflow begins with approximate orthorectification of aerial images using coarse position⁃
ing results and flight parameters， followed by extraction of the corresponding satellite image regions.  
RepVGG is employed to extract coarse image features， and initial correspondences are established via 
nearest-neighbor matching.  Candidate pairs are then filtered using MiHo clustering and normalized cross-

correlation （NCC）.  The refined correspondences are further enhanced by a Transformer module to 
achieve precise alignment.  Based on the resulting high-precision matches， an angular error correction ma⁃
trix is constructed， and iterative refinement is applied to effectively compensate for systematic errors.  Ex⁃
perimental results indicate that the proposed method substantially improves positioning accuracy relative to 
conventional approaches， achieving an approximately 70% enhancement in representative scenarios； even 
at a slant range of 90 km， the positioning error remains approximately 120 m.  By leveraging image match⁃
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ing under challenging viewing geometries， the proposed passive localization method provides a novel solu⁃
tion to limitations of conventional algorithms.  A two-step matching strategy integrating Transformer-

based feature enhancement with MiHo clustering-based filtering is introduced， effectively mitigating the ac⁃
curacy degradation of traditional passive localization under high-altitude， large-oblique viewing conditions 
in the presence of small angular errors.
Key words： image matching； target location； airborne photoelectric system； passive localization； large 

strabismus； Transformer.

1 引  言

在遥感侦察、精确打击及地理空间测绘等领

域，快速、准确地获取战场全地形信息是实现高

效指挥与决策支持的基础保障。其中，高空大斜

视成像因具备广域覆盖与视差信息丰富等优势，

已成为获取复杂地形与动态目标信息的重要手

段。相较于传统垂直观测方式，斜视成像不仅提

升了探测的实时性与灵活性，还显著增强了三维

定位精度，适应性更强，特别适用于复杂作战环

境下的目标感知任务。

航空光电系统作为现代空中侦察的核心装

备，依托搭载在有人/无人机、飞艇等平台上的  
EO/IR 多光谱相机和激光雷达（LiDAR）等光电

载荷，能够克服地形遮挡等限制，实时获取大范

围区域的图像与地理信息。相比地基或车/舰载

光电系统，航空光电系统在目标识别、测量与定

位方面具备更强的空间机动性与数据获取能力，

已广泛应用于远程侦察、目标跟踪及情报监视等

任务中。随着光学系统与伺服控制技术的不断

进步，对航空成像测量系统的要求也不断提升。

战场环境瞬息万变，传统基于俯仰角的粗略测量

已难以满足实际作战需求，指挥系统迫切需要获

取目标的精确地理坐标（包括经纬度与高程），以

实现战场态势的精细化感知与地图标注支持。

获取目标精确三维坐标的过程即为目标定位，其

精度直接关系到后续打击引导与任务规划的有

效性。

高空远距离航空相机因其优异的成像分辨

率与遥感能力，已在多种作战场景中得到验证。

研究适用于该类传感器的大斜视高精度目标定

位方法，不仅是实现高可靠战场信息获取的关键

环节，也对提升整体作战体系的智能化与自动化

水平具有重要意义。

传统目标定位方法主要依赖于机载角度传

感器进行几何反演。然而，在高空大斜视成像

条件下，即便是微小的角度误差也会被显著放

大，进而导致定位精度的剧烈下降。为此，研究

人员围绕误差补偿与系统修正展开了深入探

索［1-6］，包括引入数字高程模型（Digital Elevation 
Model， DEM）［7］以补偿地形影响，以及采用多

无 人 机 协 同 交 叉 测 量 方 式 提 升 角 度 测 量 精

度［8-9］。尽管相关策略在一定程度上提升了定位

准确性，但受限于角度误差在大斜视条件下的

高敏感性，现有方法依旧难以从根本上解决定

位偏差的问题。

近年来，随着图像匹配技术的持续发展，图

像信息辅助定位成为一种颇具前景的研究方向。

尤其是在跨视角匹配、不依赖 GPS/INS 系统的

无人机自主定位等方面，相关研究不断取得进

展［10-21］。Yao 等提出了一套基于跨视图匹配的无

人机地理定位方法，同时发布了面向 UAV-satel⁃
lite 配对的基准数据集。该工作把检索、局部匹

配与 PnP 求解视为统一流程，强调跨尺度/跨视

角的一致性建模，有利于提高从无人机视角到卫

星/航片的配准稳定性。该数据集和方法为后续

研究提供了实用的测试平台与基线［18］。Fan 等强

调了跨模态/跨源（如无人机图像与高分辨率参

考影像）在绝对定位任务中的挑战，提出基于金

字塔 Transformer 或单流金字塔网络（SSPT）等

结构以增强跨域语义对齐能力，从而改善检索与

粗匹配阶段的稳定性，适应弱纹理与时序变化的

情形［20］。Ren 等提出基于注意力机制的图像配准

与无人机视觉定位方法，通过引入注意力加权的

特征对齐模块来缓解视角、光照与细节差异对匹

配的干扰，提高了配准的收敛性与定位精度，在
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若干跨视角数据集上验证了有效性［21］。然而，在

高空大斜视场景下，图像间尺度差异大、视角变

化剧烈和地物遮挡频繁等问题仍严重制约着匹

配精度与稳定性。现有图像匹配定位方法多聚

焦于特定子模块（如特征提取、匹配点筛选等）的

优化，尚未形成一个完整闭环的、面向实际应用

的图像匹配定位流程。因此，本文在兼顾精度、

稳定性与实用性的前提下，构建一套适用于高空

大斜视成像条件的图像匹配辅助定位机制，依然

是当前研究亟待突破的关键问题。

2 定位算法流程

本文提出了一种基于图像匹配的无人机目

标精确定位方法，其总体流程如图 1 所示，分为 6
个阶段。

在粗定位阶段，根据无人机的飞行数据，利

用 数 字 高 程 模 型（Digital Elevation Model， 
DEM）或地球椭球模型进行初步地理坐标反算，

从而获得粗定位结果。该步骤通过建立无人机

姿态、航向角、相机内外参数与地理坐标之间的

几何关系，得到无人机拍摄影像对应的地面参考

区域。

在正投影像生成阶段，依据粗定位结果确定

目标区域范围，从卫星影像数据库中获取对应地

区的高分辨率卫星图像，并计算光学载荷图像的

正投矩阵。通过该矩阵，可将无人机视角下的倾

斜影像转换为近似垂直视角的正投影像，以减少

视角差异对后续匹配精度的影响。

在图像粗匹配阶段，提出一种多阶段、粗到

精的匹配策略，以提升匹配精度与稳定性。首

先，对卫星图像与正投影像分别进行 1/8 下采样

以降低计算复杂度。然后，采用轻量级卷积网

络可重参数卷积神经网络（Re-parameterizable 
VGG Network，RepVGG）进行特征提取，获得

两幅图像的高层语义特征表示。最后，利用互

为 最 近 邻 匹 配 算 法（Mutual Nearest Neighbor， 
MNN）匹配策略实现粗匹配，得到初步对应点

对集合。

在匹配点精炼阶段，针对粗匹配结果，进一

步 采 用 中 间 单 应 性（Middle Homography， Mi⁃
Ho）+归一化互相关（Normalized Cross Correla⁃
tion， NCC）复合筛选机制进行精炼。MiHo 聚类

算法能够根据几何一致性对匹配点进行聚类，而  
NCC 相似度度量则用于评估局部图像块的相关

性，从而有效剔除错误匹配点。筛选后，对保留

的高置信度匹配点周围区域进行裁剪，提取局部

图像块以用于精细匹配。

在精匹配阶段，将裁剪后的图像块输入基于  
Transformer 架构的精匹配模块，通过注意力机

制实现局部到全局的特征关联，从而获得高精度

的点对匹配结果，由此得到的匹配点坐标关系即

为精定位结果。

在误差修正与系统补偿阶段，将精定位结果

与初始的粗定位结果进行误差对比，计算系统性

偏差所引起的角度误差修正矩阵。该修正矩阵

可用于对后续航次的粗定位结果进行校正，实现

基于历史匹配误差的自适应系统补偿，从而持续

提升定位精度与稳定性。

2. 1　基于地球椭圆模型的无源定位

目标点 Q 在探测器上的投影点 P 在相机坐

标系下的坐标为：

PO = (m，n，- f ) T
， （1）

其中 f为成像系统的焦距。

对应的大地坐标系坐标为：

PH = R*PO + T， （2）
其中：R是飞行参数解算出来的旋转矩阵，T为无

图 1　基于图像匹配的无源定位算法流程

Fig. 1　Flow chart of passive positioning algorithm based 
on image matching
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人机的坐标，大地坐标系指的是 World Geodetic 
System-1984 Coordinate System （WGS84） 坐

标系。

在 WGS84 坐标系中，X 轴指向格林威治子

午线与赤道的交点，Y 轴与 X 轴垂直，指向东经

90 度的方向，Z 轴则与地球自转轴重合，指向地

理北极。

对于理想光学系统，物点、像点、投影中心三

点共线，即目标点在目标投影点与相机坐标系的

原点连接的直线上。因此，目标点在大地坐标系

下的坐标 Q H 应该满足：

XQH
- XPH

XPH
- XT

= Y QH
- Y PH

Y PH
- Y T

= ZQH
- ZPH

ZPH
- ZT

. （3）

又因为目标点位于地球椭圆模型上，所以若

目标的大地高为 h，则目标在大地坐标系下的坐

标 Q H 应满足：

( X QH
)2

( )RE T

2 + (Y QH
)2

( )RE T

2 + ( ZQH
)2

( )RP T

2 = 1. （4）

联立式（1）~式（4）即可求得目标点在大地

坐标系下的坐标 Q H。

2. 2　正投矩阵计算

由图 2（a）可知，图像上一点 P (n，m )在相机

坐标系上的坐标为：

PO[ (n - w/2) *μ，(m - h/2) *μ，- f ]，（5）

其中：w 是图像的像素宽度，h 是图像的像素高

度，μ 是像元尺寸，f 是相机焦距。再将其带入

式（1）~式（4）中，即可求得图像上点 P 在大地坐

标系的坐标 GH ( xGH
，yGH

，zGH)。
如图 2（b）所示，利用粗定位 (B 0，L 0，H 0)的

结果，可以在目标点上空创建一个虚拟载机

T 2(B 0，L 0，H )，H 是原先载机的飞行高度，将其转

为大地坐标 XT2 ( x2，y2，z2)。
根据式（2）可得，大地坐标 GH ( xGH

，yGH
，zGH)

对应新载机的导航坐标为：

GF ( xGF
，yGF

，zGF)= RF - H
-1 (GH - XT2). （6）

同理，可得大地坐标 GH ( xGH
，yGH

，zGH)对应的

新载机的成像坐标为：

GO ( xGO
，yGO

，zGO)= R-1 (GH - XT2). （7）
由小孔成像原理可知，成像坐标系中的某一

点对应的图像坐标 P ( μ，ϑ)满足：
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GO =M*GO，（8）

其中M是相机的内参矩阵。

取图像中的 4 个角点，通过式（1）~式（8）求

得对应的新图像坐标。通过这 4 对点，即可求得

正投矩阵。

2. 3　基于 Transformer的图像匹配

如图 3 所示，本方法首先采用 RepVG 网络提

取输入图像的下采样粗特征，以获取全局结构信

图 2　正投矩阵计算示意图

Fig. 2　Schematic diagram of front projection matrix calculation
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息。随后，利用 AffNet为候选匹配点生成局部仿

射帧，从而实现对局部几何变化的建模。接着，

采用 MiHo 聚类与 NCC 相似性度量联合筛选出

高置信度匹配点对，提升初始匹配的稳定性。在

此基础上，再次使用 RepVGG 提取筛选后匹配点

周围的局部图像 Patch 特征，以获得更具判别力

的特征描述。最后，通过 Transformer 模块对精

细特征进行融合匹配，进一步提升匹配精度和稳

定性。该方法结合了粗特征的全局表达能力与

细特征的局部几何建模优势，具有良好的匹配稳

定性和精度表现。

2. 3. 1　特征粗提取

RepVGG 是一种基于结构重参数化思想的

高 效 卷 积 神 经 网 络 ，由 Ding 等 于 2021 年 提

出［22］。其核心思想是在训练阶段采用多分支结

构以提升特征表达能力，在推理阶段则将多分

支结构等价转换为单分支卷积形式，从而在保

持模型性能的同时显著降低计算量，其训练结

构如图 4 所示。

在训练阶段，每个  RepVGG Block 包含以下

3 条并行路径：

y = W 3 × 3*x + W 1 × 1*x + I*x + b， （9）
其中：W 3 × 3 为标准 3×3 卷积核，W 1 × 1 为 1×1 卷

积分支，I表示恒等映射，b 为偏执项。

训练结束后，3 个分支会通过参数重组（参数

折叠）被融合为一个等效的 3×3 卷积：

W fused = W 3 × 3 + Pad (W 1 × 1)+ Pad ( I ).（10）
从而在推理阶段仅需执行一次单分支卷积

运算，大幅减少卷积计算量和显存占用。

每个 RepVGG Block 均由上述多分支卷积

模块组成，且在每个卷积层后均采用 ReLU 激活

函数，以提高模型的非线性建模能力并缓解梯度

消失问题。该设计同时保留了传统 VGG 网络的

简洁性，又兼顾了 ResNet 类网络的性能优势。

整个网络由多个 Stage 堆叠构成：

Stage1（浅层）：侧重于捕获图像的低层纹理

与边缘特征；

Stage2（中层）：逐步扩展感受野并提取中层

语义特征；

Stage3（深层）：聚焦于高层语义与全局上下

文信息。

在本文的特征提取流程中，输入图像首先经

图 3　Transformer-based RP+Miho+NCC 框架

Fig. 3　Transformer-based RP+Miho+NCC framework

图 4　RepVGG 训练时单个 block 结构

Fig. 4　Single block structure during RepVGG training

128



第  1 期 贾 平，等：基于图像匹配的高空大斜视无源目标定位

过 1/4 下采样后依次通过 Stage1 至 Stage3 模块，

实现多尺度语义特征建模。随后，通过全局平均

池化（Global Average Pooling， GAP）对空间维度

进行压缩，最终得到维度为 d 的全局图像特征向

量 。 本 文 采 用 的 RepVGG 网 络 配 置 为 A0 型

（RepVGG-A0），其整体通道数配置较轻量，最高

输出通道数为 1 280，在保证特征表达能力的同

时具备较高的计算效率。

损失函数采用 focal loss函数：

FL ( pt)= -αt(1 - pt) γ
log ( pt)， （11）

其中：pt 是模型对正确类别的预测概率，αt 是平衡

因子，γ 是调节因子。

2. 3. 2　特征粗匹配

设 两 幅 图 像 的 粗 匹 配 特 征 分 别 为

F 0 ∈ RN × L × C 和 F 1 ∈ RN × S × C，其中 N 为批次大小，

L，S 分别为两幅特征图的特征点数量，C 为特征

维度。为稳定相似度计算的数值范围，先对特征

进行归一化处理：

F͂ 0 = F 0

C
，F͂ 1 = F 1

C
. （12）

随后，计算两幅图像所有特征点对之间的相

似度矩阵 S ∈ RN × L × S，其中每个元素通过缩放点

积计算得到：

S b，l，s = F͂ 0[ ]b，l ·F͂ 1[ ]b，s
T

， （13）

其中：T > 0 为温度系数，用以调节相似度分布的

平滑程度。

为了将相似度转化为概率分布以便后续匹

配，分别沿两个维度对相似度矩阵进行 softmax
归一化，并对结果逐元素相乘，得到双向 softmax
归一化的置信度矩阵：

   P b，l，s = softmax (Sb，：，s) l
× softmax (Sb，l，：) s

.（14）

最后，基于置信度矩阵 P进行互为最近邻筛

选，即仅保留满足下列条件的匹配对：

P b，l，s = max s'P b，l，s'且P b，l，s = max l 'P b，l '，s. （15）
保证匹配的唯一性与对称性，从而得到可靠

的粗匹配结果。

2. 3. 3　匹配点筛选

为提高图像匹配的稳定性与精度，在粗匹配

阶段引入局部几何约束与光度一致性判别机制，

构建了一种由粗至精的匹配点筛选流程。具体

而言，在基于互为最近邻的粗匹配之后，引入  Af⁃
fNet 估计仿射帧（Local Affine Frame， LAF），再

结合基于多个单应模型的几何一致性判别与归

一化互相关完成匹配点精筛。

对于每一对粗匹配点 ( pi，qi)，在两幅图像中

分 别 以 其 为 中 心 裁 剪 固 定 大 小 的 图 像  
patchP 0

i ，P 1
i 。将 patch 输入仿射网络 AffNet，预测

其局部几何变换矩阵 A i ∈ R 2 × 2。结合匹配点坐

标，可构造仿射帧：

   LAF i = [A i |ci ]∈ R 2 × 3，ci = 中心点坐标. （16）
分 别 可 得 源 图 像 和 目 标 图 像 中 的 LAF

表示：

LAF0
i = [A 0

i |pi ]，LAF1
i = [A 1

i |qi ]. （17）
在获取所有匹配对的 LAF 表达后，我们采

用 MiHo 进行几何一致性验证。具体地，将所有

匹配对聚类为多个局部平面模型，每个模型对应

一个单应变换 H j。匹配点是否属于某一单应模

型通过投影误差判断：

εij = qi - π ( )H j ·p͂ i
2
. （18）

若存在某个 j使得 εij < τ，则该匹配点被视为

几何一致。

为进一步增强筛选的判别力，引入基于仿射

帧裁剪图像块之间的归一化互相关度量：

NCC (P 0
i ，P 1

i )=
P 0

i - μ0，P 1
i - μ1

σ0 σ1
，（19）

其中：μ0，μ1 为图像块均值，σ0，σ1 为标准差。结合

几何与光度一致性，筛除“不属于任何平面模型”

或“NCC 相似度过低”的伪匹配。

2. 3. 4　基于 Transformer 的精细匹配

为在粗匹配结果的基础上实现子像素级别

的高精度匹配，提出一种基于  Transformer 的精

细 化 匹 配 模 块（Refinement Transformer，RT）。

该模块以 MiHo+NCC 筛选后的高置信候选点

对 ( p1，p2 )为输入，通过对局部 patch 的 token 化、

跨图注意力交互、局部相关性建模与可微子像素

回归，输出每个候选对的子像素精确位置与匹配

置信度掩码。

以每个筛选后的粗匹配点对 ( p1，p2 ) 为中

心，在 RepVGG 提取的特征图上裁剪固定大小的

局部 patch（特征级）：

PA ∈ Rw × w × C，PB ∈ Rw × w × C. （20）
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将每个 patch 展平为 N = w 2 个 token：

XA = [ x 1
A，…，xN

A ] T ∈ RN × C，

XB = [ x 1
B，…，xN

B ] T ∈ RN × C. （21）

对 token 做通道归一化并加入位置编码。

RT 由 4 层 同 构 块 堆 叠 而 成 ，结 构 如 图 5
所示。

第 l层对 X ( l )
A ，X ( l )

B 的计算流程如下（省略层归

一化和残差连接）：

（1）自 注 意 力（Self-Attn）—— 分 别 捕 获  
patch 内部的上下文：

   X͂A = SelfAttn (X A )，X͂B = SelfAttn (X B). （22）
（2）交叉注意力（Cross-Attn）——实现 A↔B

的信息互传：

X̂A = CrossAttn ( X͂ A，X͂B)，
X̂B = CrossAttn ( X͂ B，X͂A )， （23）

其中，多头注意力的单头计算为：

Attn (Q，K，V )= softmax ( QK T

dk
)V. （24）

SelfAttn 与 CrossAttn 按多头并行实现，且在

Q，K上施加旋转位置编码（Rotary Positional Em ⁃
bedding，RoPE）。

（3） 前馈网络（FFN）——逐  token 的非线性

变换与通道融合：

      X ( )l + 1
A = FFN ( X̂ A )，X ( )l + 1

B = FFN ( X̂ B).（25）

最终输出记为增强特征对：

TA ∈ RN × C，TB ∈ RN × C. （26）
为保留相对几何信息并增强相对位置感知，

采用 RoPE。将每个 token 的位置编码视作对特

征向量的二维旋转变换：对于一个 d 维向量，可

将其分解为若干二维子向量，对第 k 对子维度施

加旋转角度 θpos，k，即：

∀v ∈ Rd，v'( )2k：2k + 1 = R (θpos，k) v( )2k：2k + 1 ，（27）
其中：

R ( )θ = ( )cos θ -sin θ
sin θ cos θ

. （28）

在注意力计算中，将该旋转作用分别施加

于查询 Q与键 K，等价于在内积中引入相对位

置信息，从而使注意力权重自然编码相对位置

关系。

利用 Transformer 增强后的 token 表示，构造

局部相似度矩阵（未归一化）：

S ∈ RN × N，S ij = T i
A，T j

B

C
. （29）

对每个查询 token i（对应 patchA 中位置 i）沿

j方向做温度化 softmax 得到概率分布：

Pij =
exp ( )Sij /τ

∑
k = 1

N

exp ( )Sik /τ
，τ > 0， （30）

其中：τ 是温度参数，控制 softmax 输出分布的熵，

在本文中等于 1。
定义 patch 内每个候选位置 j 相对于 patch 中

心的二维坐标为 rj = ( xj，yj )。则对于查询 token i
的子像素偏移（相对于候选粗位置）可用 soft-arg⁃

图 5　Transformer单层结构

Fig. 5　Transformer single-layer structure
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max 求期望：

∆ i = ∑
j = 1

N

Pij rj ∈ R 2. （31）

最终将粗匹配点 p2 修正为子像素坐标：

p̂2 = p2 + ∆center， （32）
其中 Δ center 为对应  patch 中心  token 的偏移。

2. 4　角度误差修正矩阵计算

无源定位算法的本质是求解直线与曲线的

交点。地球椭圆模型难以修正，通常视为精确

的，因此，无源定位的模型可以简化成直线模型。

无源定位的本质在于求解观测射线与地球表面

模型的交点问题。在多数应用中，地球被建模为

椭球体，其几何形状在全球尺度上具有较高精

度，因此通常视作已知且无需进一步修正。基于

这一前提，可将无源定位问题简化为观测直线与

地球椭球面的交点求解问题。

进一步地，在特定分析条件下，若不考虑地

球曲率或将局部区域近似为平面，则该模型可进

一步简化为线性模型：

RX+ T= Y， （33）
其中：R表示旋转矩阵，T为位移矩阵，Y为目标

在地理坐标系下的定位结果，X为目标点在图像

坐标系中的坐标。在实际定位过程中，位移矩阵  
T代表载体平台的位置信息，若假设该位置测量

具备较高精度，则主要误差来源可归结为旋转矩

阵 R中的姿态角误差。为补偿该误差，设引入一

个修正矩阵M，用于修正由姿态误差引起的旋转

偏差，则M应满足一定的约束关系。

MRX + T= Y '， （34）
其中Y '表示目标点的实际定位。

联立式（33）、式（34）可得：

M (Y- T )= Y '- T. （35）
利用目标点的粗定位与精定位结果，即可求

得误差修正矩阵M。在一次飞行过程中，可多次

进行修正矩阵M的迭代，最后获得的修正矩阵M

代表的是该系统的系统误差。

3 结果与分析

3. 1　数据采集

实验数据来自高空大斜视条件下的无人机

飞行试验。由于目前尚无针对该应用场景的公

开数据集，为保证实验的真实性与代表性，采用

中国科学院长春光学精密机械与物理研究所提

供的无人机飞行数据。该数据集包含十余个场

景，涵盖无人机斜视成像图像及其对应的飞行参

数。具体而言，无人机飞行高度约为 14. 6 km，俯

仰倾角覆盖 0° ~85°，目标斜距分布在 20~100 
km 之间，能够充分表征高空大斜视成像的典型

特征，从而为算法性能验证提供了可靠的数据

支撑。

在图像匹配模型的训练阶段，为确保实验的

可重复性与结果的可比性，采用与 LoFTR 相同

的公开训练数据集。考虑到本研究的应用场景

主要为室外地物成像与匹配，因此主要选用

MegaDepth［23］和 PhotoTourism［24］两个大规模室

外数据集。其中，MegaDepth 数据集基于多视图

重建生成，涵盖了丰富的地形起伏、建筑结构与

视角变化，能够有效提升模型在大尺度、强透视

条件下的稳定性；PhotoTourism 数据集则由真实

旅游景点照片构成，包含多种光照、天气与拍摄

角度差异，有助于增强模型在复杂自然环境下的

泛化能力。

实验设备采用一台配备 NVIDIA GeForce 
RTX 4070 GPU（8 GB 显 存）和 Intel Core i7-

11800H 处理器的计算机。

3. 2　单次定位结果

图 6 展示了单次定位流程中的中间结果与最

终定位效果。为进一步验证本文算法的有效性，

对近年来相关研究提出的多种典型目标定位方

法进行了对比分析。Du 等提出了一种基于无人

机航拍图像的协同目标定位方法［25］。在飞行高

度约 3 000 m、平均倾角约 10°的条件下，该方法

需通过 4 架无人机的协同观测，方能将地面目标

的定位误差控制在约 20 m 的水平。相比之下，

实验平台的飞行高度达到 14 km，成像倾角远超

上述文献所涉场景。在此高空大斜视的实验条

件下，由于成像几何放大效应及测量误差的累积

影响，推测该方法的定位精度将显著下降，难以

达到与本文方法相同的精度水平。

Guo 等开展了基于自适应扩展卡尔曼滤波

的机载光电稳定平台目标定位研究［26］。在飞行

高度约 5 000 m、近垂直观测（倾角较小）的条件

下进行了目标定位实验。实验结果表明，在不同
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噪声水平下，该方法的平均定位误差约为 10~
11 m，且在 95% 置信水平下的 CEP 半径约为

5. 5 m。然而，该方法主要针对低倾角场景设计，

且其实验条件（飞行高度、噪声水平）相对理想。

相较之下，本文实验场景中飞行高度达到 14 km，

目标斜距超过 70 km，属于典型的高空大斜视成

像情形。考虑到此类条件下的成像几何畸变、姿

态误差放大以及测距不确定性等综合影响，上述

方法在本实验条件下的定位性能预计会显著下

降，难以优于本文提出的算法。

总体而言，其余相关算法的适用条件与上述

方法相近，均主要面向中低空、低倾角成像环境，

难以在高空大斜视条件下实现优于本文算法的

定位精度。

图 7 对不同方法的定位误差进行了可视化，

以曲线形式呈现各方法在不同条件下的性能表

现（彩图见期刊电子版）。绿色曲线表示在角度

误差控制在 0. 1°以内时，通过蒙特卡罗模拟得到

的理论最优定位误差；紫色曲线对应实验中实际

获得的粗定位误差；黑色曲线为采用数字高程模

型方法得到的定位误差；红色曲线表示本文提出

算法的定位误差；橙色曲线为经过角度误差修正

后的粗定位结果。

从图 7 可进一步看出，本文方法在高空、大斜

图 6　单次定位结果

Fig. 6　Single positioning results
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视条件下的定位误差明显低于其他方法，其主要

原因在于本文在图像匹配与几何校正环节均进

行了针对性优化。一方面，基于粗定位结果的正

射投影显著减小了影像与地图之间的视角差异，

降低了由地形起伏与姿态误差引起的几何失配。

另一方面，分层匹配策略有效结合了轻量化特征

提取与精细化匹配，使得算法能够在大范围搜索

与局部细节保持之间取得平衡。此外，MiHo 聚

类与 NCC 相似性度量的结合，在匹配点筛选阶

段有效抑制了由噪声与纹理重复引起的误匹配，

从而保证了后续单应性估计的稳定性。综上，本

文方法在复杂几何条件下依然能够保持较高的

定位精度与稳定性。

进一步分析发现，角度误差修正模块在性能

提升中起到了关键作用。当姿态角存在微小偏

差时，传统 DEM 方法会放大误差传播，导致位置

漂移，而本文通过引入基于影像几何约束的角度

误差补偿，有效削弱了这种非线性误差累积，从

而在相同姿态精度条件下实现更优的定位结果。

该机制解释了图 7 中红色曲线相对于橙色与黑色

曲线的显著下降趋势，也体现出本文算法在误差

敏感场景下的优势。表 1 展示了实验中部分定位

数据，所涉及的误差均为平均值。

3. 3　图像匹配算法定位精度对比

为验证所提算法的精度与稳定性，选取多个

具有代表性的主流图像匹配算法进行对比实验，

包括尺度不变特征变换（Scale-Invariant Feature 
Transformer， SIFT）［27］、离 散 图 像 空 间 关 键 点

（Discrete Image Space Keypoints， DISK）［28］、深

度特征网络（Deep Local Feature Network， D2-

Net）［29］、SuperPoint：自监督兴趣点检测与描述子

（SuperPoint： Self-Supervised Interest Point De⁃
tector and Descriptor）［30］、基于 Transformer 的无

检 测 器 特 征 匹 配（Detector-Free Local Feature 
Matching with Transformers， LoFTR）［31］、Lift⁃
Feat：结构化特征学习方法（Lifted Structure Fea⁃
ture， LiftFeat）［32］、稀疏特征描述子与密集检测器

（Sparse Feature Descriptor with Dense Detector， 
SFD2）［33］、最小特征集匹配方法（Matching with 
INteraction-aware MInimal MAtches， MINI⁃
MA）［34］、高 效 局 部 特 征 变 换 器（Efficient Local 
Feature Transformer， EfficientLoFTR）［35］，以 及

本文算法。

在评估过程中发现，SIFT，DISK，D2-Net，
SuperPoint 和 LoFTR 等传统或基准方法在本实

验场景下的匹配结果不理想，表现为匹配精度

低、定位误差大，难以满足精确定位的要求，因此

未纳入最终统计分析。

图 8 和表 2 给出了不同飞行高度和斜视条件

下，多种图像匹配算法的定位误差对比结果。可

以看出，随着目标斜距的增加和倾斜角度的增

图 7　成像角度与定位误差的关系

Fig. 7　Relationship between imaging angle and position⁃
ing error

表 1　传统算法与本文算法的定位误差

Tab. 1　Positioning error between traditional algorithm and proposed algorithm

No.

1
2
3
4
5

Flight alti⁃
tude/km

14. 7
14. 7
14. 6
14. 6
14. 6

Target slant 
range/km

50~60
60~70
70~80
80~90

90~100

Inclination 
angle/（°）

72. 9~75. 8
75. 8~77. 9
77. 9~79. 5
79. 5~80. 7
80. 7~81. 6

Monte carlo 
error/m

333. 4
515. 2
719. 2
870. 8

1 076. 6

Coarse localiza⁃
tion error/m

370. 2
500. 4
820. 8

1 026. 7
1 400. 2

DEM er⁃
ror/m
100. 2
150. 2
213. 6
330. 8
500. 2

Proposed match⁃
ing error/pixel

49. 2
60. 8
71. 9
87. 7

114. 6

Proposed 
error/m

52. 9
65. 4
77. 3
94. 3

123. 2
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大，各算法的定位误差均呈上升趋势。在传统方

法中，SFD2 与 MINIMA 在低至中等斜视条件下

尚能维持百米级精度，但在高斜视（斜距 >80 
km，倾斜角度>79. 5°）时，误差急剧增大，最高超

过 270 m。相比之下，基于深度特征的 ELoFTR
在各测试条件下均取得了更优的表现，误差范围

维持在 60~150 m。与这些方法相比，本文算法

在所有场景下均表现出更高的定位精度，误差稳

定保持在 50~120 m 之间，尤其在大斜距条件下

依然保持较好的稳定性，充分体现了它在复杂几

何条件下的适用性。

本文算法在所有测试场景中均表现出更高

的定位精度与稳定性，主要得益于多阶段、粗到

精的匹配策略及 MiHo+NCC 复合精炼机制。

在粗匹配阶段，通过 RepVGG 提取高层语义特征

并结合互为最近邻匹配，快速获得初步匹配点。

精炼阶段中，MiHo 聚类利用局部几何一致性对

匹配点分簇，NCC 相似度进一步剔除误匹配，从

而形成高置信度匹配集合。该机制能够在拍摄

高度不均和大斜距条件下，通过多簇中间单应性

的综合利用，实现全局平均定位误差最优化。随

后，基于 Transformer 的精匹配模块通过注意力

机制进一步增强局部到全局特征关联，从而保证

在复杂几何条件下仍维持较低且稳定的定位误

差。由此，本文算法在表 2 所示的各场景中始终

优于 SFD2，MINIMA 与 ELoFTR，充分体现了

其稳定性与适用性。

表 3 总结了各算法在匹配时间、匹配点数量

以及内点率等性能指标上的对比结果。从运行

效率来看，SFD2 和 MINIMA 的匹配时间较短，

分 别 为 0. 3 s 和 0. 5 s，而 基 于 深 度 特 征 的

ELoFTR 与 本 文 方 法 耗 时 相 对 较 长 ，分 别 为

1. 1 s 和 1. 5 s。在匹配数量方面，ELoFTR 能够

产生最多的匹配点（约 1 000 个），而本文方法输

出的匹配点数量相对较少（约 360 个）。值得注意

的是，本文方法的内点率高达 50. 7%，远超 SFD2
（5. 4%），MINIMA（5. 6%）和 ELoFTR（10. 8%）。

这一结果表明，虽然本文方法在匹配数量上不占

优势，但其输出的匹配点更加可靠，显著提升了

有效内点比例，保证了整体定位精度的提升。

理论上，本文方法的高内点率得益于多阶

图 8　不同匹配算法定位误差对比

Fig. 8　Comparison of positioning errors of different 
matching algorithms

表 2　不同图像匹配算法的定位误差比较

Tab. 2　Comparison of positioning error of different image matching algoriths

No.

1
2
3
4
5

Flight alti⁃
tude/km

14. 7
14. 7
14. 6
14. 6
14. 6

Target slant 
range/km

50~60
60~70
70~80
80~90

90~100

Inclination an⁃
gle/（°）

72. 9~75. 8
75. 8~77. 9
77. 9~79. 5
79. 5~80. 7
80. 7~81. 6

SFD2 error/
m

100. 8
125. 1
147. 5
230. 3
275. 2

MINIMA er⁃
ror/m
85. 2

100. 5
164

190. 7
250. 8

ELoFTR er⁃
ror/m
60. 2
78. 7

100. 9
120. 3
150. 7

Proposed algo⁃
rithm error/m

52. 9
65. 4
77. 3
94. 3

123. 2

表 3　图像匹配算法性能对比

Tab. 3　Performance comparison of image matching algo⁃
rithms

Algorithm

SFD2

MINIMA

ELOFTR

本文

Matching 
time/s

0. 3

0. 5

1. 1

1. 5

Number of 
matches

570

680

1 000

360

Inlier 
rate/%

5. 4

5. 6

10. 8

50. 7
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段、层次化的特征筛选与精匹配机制。首先，采

用可重参数卷积神经网络 RepVGG 提取输入图

像的下采样粗特征，从全局层面捕获场景的主

要结构信息，为后续匹配提供稳定的语义基础。

随后，利用 AffNet 为候选匹配点生成局部仿射

帧，实现对局部几何变形的建模与归一化处理，

从而在大视角差与尺度变化条件下保持特征一致性。

在此基础上，本文引入了中间单应性与归一

化互相关相结合的复合筛选机制。其中，MiHo
算法通过对初始匹配点的几何一致性进行聚类，

能够有效识别具有相似单应关系的匹配群体，抑

制随机误匹配带来的局部不稳定性。而 NCC 相

似性度量则从强度域角度评估局部图像块的相

关性，对光照变化和纹理噪声具有较强的稳定

性。二者结合既兼顾了几何一致性约束，又保留

了局部影像内容的相似性特征，从而在理论上显

著降低了误匹配概率。

经过 MiHo+NCC 的双重筛选后，保留下来

的高置信度匹配点在几何与光度层面均具有一

致性。本文进一步以这些点为中心裁剪局部图

像块，再次利用 RepVGG 提取高分辨率局部特

征，实现更具判别力的特征表达。最后，通过基

于 Transformer 的精匹配模块，对局部特征进行

全局注意力融合，从多尺度上下文中建立精确的

特征关联关系。

整体而言，本文方法在设计上实现了从全局

语义建模→局部几何一致性筛选→局部精细特

征融合的逐层优化过程。特别是 MiHo+NCC
复合筛选机制在几何与光度一致性两方面协同

约束，使得匹配点集合在理论上更接近真实的空

间对应关系，从而解释了本文方法显著高于其他

算法的内点率。

实验结果表明，本文算法的定位精度显著优

于现有对比方法。同时，该方法在计算效率上亦

表现出良好的实用性，尽管单次定位时间略有增

加，但仍处于实际应用可接受的范围内，体现了

在精度与效率之间的良好平衡。

3. 4　消融实验

为验证各模块在算法整体性能中的作用，本

文设计了消融实验，对比分析不同模块组合对定

位精度的影响。实验方案如下：

方法 a：仅采用粗匹配与精匹配流程，移除  
MiHo+NCC 筛选模块；

方法 b：采用粗匹配并引入 MiHo+NCC 筛

选机制，但不进行精细化匹配；

方法 c：完整采用“粗匹配+MiHo+NCC 筛

选+精细化匹配”的全流程。

各方法的定位误差结果如表 4 所示。从结果

可见，方法 c 在各倾角区间均取得最低的定位误

差，相较于方法 a 提升约 50%，相较于方法 b 提升

约 75%，验证了多阶段匹配策略在高倾角场景下

的显著优势。

由此可知，MiHo+NCC 筛选机制在整体框

架中贡献最大。MiHo 模块通过对初始匹配点进

行几何一致性聚类，有效抑制了由视差与姿态变

化引起的随机误匹配。NCC 模块则在光度层面

补偿了纹理差异与光照不一致造成的特征相似

度偏差。二者协同作用，显著提升内点比例（由

约 10% 提升至 50% 以上），从而为单应矩阵估计

提供了稳定约束。这表明，MiHo+NCC 是算法

稳定性与精度提升的核心模块。

精细化匹配模块主要影响定位的亚像素精

度。该模块通过局部区域特征重提取与 Trans⁃
former 全局优化，有效减小了匹配点间的像素偏

表 4　消融实验定位误差效果

Tab. 4　Result of positioning error in ablation experiment

No.

1
2
3
4
5

Flight altitude/
km

14. 7
14. 7
14. 6
14. 6
14. 6

Target slant 
range/km

50~60
60~70
70~80
80~90

90~100

Inclination 
angle/（°）

72. 9~75. 8
75. 8~77. 9
77. 9~79. 5
79. 5~80. 7
80. 7~81. 6

Error/m
Method A

97. 5
117. 4
145. 9
225. 7
250. 8

Method B
201. 4
273. 8
298. 4
361. 9
432. 5

Method C
52. 9
65. 4
77. 3
94. 3

123. 2
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差，使得单应性解算误差显著降低。若省略该阶

段（即方法 b），定位误差平均增大约 60~80 m，表

现为系统精度下降而非匹配失败，说明精匹配是

提升最终精度的关键。

综上所述，MiHo+NCC 模块在匹配稳定性

上具有决定性贡献，而精细化匹配模块则对亚像

素级精度优化起主导作用。二者相辅相成：前者

保障全局匹配的可靠性，后者抑制局部像素偏

差。在实时性要求较高的应用场景中，可在保持

MiHo+NCC 机制的前提下适度降低精细化匹配

的计算权重，从而在精度与效率间取得平衡。

4 结  论

本文提出了一种适用于高空大斜视条件的

基于图像匹配的精细化定位方法。该方法在粗

匹配基础上引入匹配筛选与精细化模块，实现了

更高的几何一致性与匹配精度。实验结果表明，

在斜距约 90 km 的场景中，定位误差可控制在约

120 m 以内，显著优于传统无源定位算法。该方

法在复杂视角条件下具有高精度与稳定性，为高

空无源定位提供了可行的技术路径。
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