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一种基于局部不变特征的 ＳＡＲ 图像配准新算法
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摘　 要： 针对 ＳＡＲ 图像配准中匹配效率低、误匹配对多和配准精度差的问题，提出一种基于局部不变特征的 ＳＡＲ 图像

配准新算法． 首先，使用加速分割检测特征 （ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｅｓｔ， ＦＡＳＴ）检测算法，检测 ＳＡＲ 图像的

ＦＡＳＴ 角点；使用 ＤＡＩＳＹ 描述子对 ＦＡＳＴ 特征进行描述，得到 ＳＡＲ 图像不变特征。 其次，采用基于 ＫＤ 树的欧氏距离匹配

策略，实现特征点对的粗匹配；采用 ＲＡＮＳＡＣ 算法去除误匹配，实现特征点对精匹配． 然后，采用仿射变换模型，实现图

像插值和图像变换，实现 ＳＡＲ 图像粗配准。 最后，建立配准精度评估反馈机制，实现配准优化． 通过使用不同时相、不同

工作模式 ＨＪ－１Ｃ 星载 ＳＡＲ 和不同极化、不同波段机载 ＡＩＲＳＡＲ 图像配准实验，提出算法与经典不变特征配准算法相比，
具有适配性好、配准效率高的优点．
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　 　 合成孔径雷达因其具有全天候、全天时、远距

离、高分辨等优点，已经成为军事、农业、海洋等领

域不可或缺的侦察手段． ＳＡＲ 图像配准是目标识

别分类、变化检测、数据融合、地图修正等 ＳＡＲ 图

像应用的前期技术准备，得到了较广泛的研究．目
前 ＳＡＲ 图像配准方法可分为两大类：第一类是基

于区域的方法．该方法需要对 ＳＡＲ 图像中封闭区

域进行分割，再计算互相关［１－２］ 或互信息［３］ 或联

合概率分布［４］ 等相似测度最大，建立匹配关系，
实现 ＳＡＲ 图像配准．该方法只对同模态 ＳＡＲ 图像

有较好的配准效果，存在适用性不强，图像分割难



度大，计量较大，配准速度较慢等缺点．第二类是

基于特征的方法［５－７］ ．该方法借鉴计算机视觉关于

局部不变特征的最新研究成果，通过比较局部不

变特征描述子间的距离，建立匹配关系，实现

ＳＡＲ 图像配准［８］ ．该方法不需要未完成图像分割，
具有配准适应性较强，速度快，配准精度高等优

点，是当前 ＳＡＲ 图像配准研究的热点．目前，基于

ＳＩＦＴ［９］和 ＳＵＲＦ［１０］ 算法的局部不变特征 ＳＡＲ 图

像配准得到了较广泛的研究［１１］ ． ＳＩＦＴ 算法利用

ＤｏＧ（ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｇａｕｓｓｉａｎ） 对 ＬｏＧ （ ｌａｐｌａｃｉａｎ ｏｆ
ｇａｕｓｓｉａｎ）进行简化和近似；ＳＵＲＦ 算法用则积分图

像对 ＤｏＨ（ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔ ｏｆ ｈｅｓｓｉａｎ）进行简化和近

似．ＤｏＧ 和 ＤｏＨ 检测方法具有较快的检测速度，
对尺度变换、视角变换和光照变换具有一定的鲁

棒性［８］ ．ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ 和 ＧＬＯＨ［１２］ 描述子都是基于

梯度直方图统计的描述子，其中 ＳＩＦＴ 和 ＳＵＲＦ 描

述子对纹理图像特征表现出良好的描述性能，
ＧＬＯＨ 描述子对结构图像特征表现出良好的描述

性能．ＳＡＲ 图像的灰度表达的目标电磁散射信息，
且伴随有机理性的相干斑噪声，灰度分布差异性

很大．对于不同工作模式、不同波段、不同极化方式、
不同视角的 ＳＡＲ 图像，传统局部不变特征检测和描

述算法难以高效率、高质量完成 ＳＡＲ 图像配准任务．
ＳＵＳＡＮ （ ｓｍａｌｌｅｓｔ ｕｎｉｖａｌｕｅ ｓｅｇｍｅｎｔ ａｓｓｉｍｉｌａｔｉｎｇ

ｎｕｃｌｅｕｓ）角点［１３］的计算过程基于与人类视觉观察过

程类似的统计学方法，避免了梯度计算，降低了计算

复杂度．在 ＳＵＳＡＮ 算法基础上，Ｒｏｓｔｅｎ 等［１４－１５］ 采用

启发式学习思想，２００６ 年提出了 ＦＡＳＴ （ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ ｔｅｓｔ）角点检测算法．ＦＡＳＴ 算法设

计理念先进，重复性好［１６］，简单快速，计算速度是

ＤｏＧ 算子的 ３０ 倍，适合于图像实时特征检测［１７］ ．为
解决宽基线匹配和特征描述计算量的问题，Ｔｏｌａ
等［１８］受 ＳＩＦＴ 和ＧＬＯＨ 描述子的启发，提出了一种形

状像雏菊花的描述子（ＤＡＩＳＹ），并成功应用于宽基

线视频图像匹配［１９］ ．该描述子保留了 ＳＩＦＴ 和 ＧＬＯＨ
的优点，计算速度显著提高，适合于不同视角图像高

效配准．
综上所述，本文提出一种新的局部不变特征

高效 ＳＡＲ 图像配准算法．首先采用 ＦＡＳＴ 算法实

现 ＳＡＲ 图像局部不变特征检测；其次采用 ＤＡＩＳＹ
描述子对 ＦＡＳＴ 特征进行描述．利用 ＤＡＩＳＹ 描述

子进行特征描述．然后采用 Ｋｄ 树 （ Ｋ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ）双向距离匹配策略，结合 ＲＡＮＳＡＣ（ ｒａｎｄｏｍ
ｓａｍｐｌｅ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ）算法，实现特征精匹配；利用仿

射变换模型，完成 ＳＡＲ 图像配准．最后设计不同

变化的 ＳＡＲ 图像配准实验，验证了算法的适应性

和高效性．具体流程如图 １ 所示．
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图 １　 ＳＡＲ 图像自动配准流程图
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１　 特征检测

角点特征检测子是局部不变特征检测子的重

要组成部分，是近年来计算机视觉、模式识别、人
工智能等领域研究取得的优秀成果，在图像处理

中得到广泛应用．角点主要可分 ３ 大类：第一类是

基于灰度梯度（一阶微分）信息的角点，其中以

Ｈａｒｒｉｓ 角点和 Ｈａｒｒｉｓ⁃Ｌａｐｌａｃｅ 角点为代表．第二类

是基于二阶微分信息的角点，其中以 ＤｏＧ 角点［９］

和 ＤｏＨ 角点［１０］为代表．因该类角点呈“斑状”，故
也称“斑点”型角点．第三类是基于灰度统计的角

点，其中以 ＳＵＳＡＮ 角点［１３］ 和 ＦＡＳＴ 角点［１４－１５，１７］

为代表．前两类主要是采用图像与高斯函数卷积

计算局部微分，求最大响应点获得角点，具有多尺

度特性，比较符合人类视觉特点，但面对 ＳＡＲ 图

像灰度的高复杂性，检测适应能力较弱．第 ３ 类是

采用模拟人类视觉观察过程的统计学习方法计算

局部积分，过门限检测获得角点，具有启发学习特

性，比较符合人类认知特点，面对 ＳＡＲ 图像灰度

的高复杂性，检测适应能力较强．基于此，本文采

用 ＦＡＳＴ 算法实现 ＳＡＲ 图像特征点检测．
１􀆰 １　 ＳＵＳＡＮ 检测子原理

ＳＵＳＡＮ 使用一个圆形模板（如图 ２ 所示）， 通

过点 ｐ 的灰度值 ｆ（ｘ０，ｙ０） 与模板内其他点灰度值

ｆ（ｘ，ｙ） 的比较，统计出与点 ｐ 灰度值近似的像素数

量 （或称 ＵＳＡＮ 面积） ｎ（ｘ０，ｙ０），当该像素数量（面
积） 小于阈值 ｇ 时，则认为点 ｐ 是要检测的角点．

图 ２　 圆形模板示意［１３］

　 　 检测过程由 ３ 个步骤组成：
１）局部像素灰度值比较．

ｃ（ｘ０，ｙ０） ＝
１， ｜ ｆ（ｘ，ｙ） － ｆ（ｘ０，ｙ０） ｜ ≤ ｔ；
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ ．{ （１）

式中 ｔ 是灰度相似阈值．
２）ＵＳＡＮ 面积统计计算．

ｎ（ｘ０，ｙ０） ＝ ∑
（ｘ，ｙ）

ｃ（ｘ０，ｙ０） ． （２）

　 　 ３）角点响应函数计算．

Ｒ（ｘ０，ｙ０） ＝
ｇ － ｎ（ｘ０，ｙ０）， ｎ（ｘ０，ｙ０） ＜ ｇ；

０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{ （３）

式中 ｇ 为固定阈值，通常 ｇ ＝ ｍａｘ（ｎ（ｘ０，ｙ０）） ． 当

ＵＳＡＮ 面积最小时，式（３）取最大值时，可判断 ｐ
点为 ＳＵＳＡＮ 角点．
１􀆰 ２　 ＦＡＳＴ 检测子原理

ＦＡＳＴ 算法是 ＳＵＳＡＮ 算法的改进，同样采用

如图 １ 所示的圆形模板，模板中心点 ｐ 灰度值只

与离散圆上的 １６ 个像素灰度值进行比较．所以

式（１）改写为

ｃ（ｘ０，ｙ０） ＝
１， ｜ ｆ（ｘｉ，ｙｉ） － ｆ（ｘ０，ｙ０） ｜ ＜ εｄ；
０， ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ．{

　 　 　 　 　 　 　 　 ｉ ＝ １，２，…，１６ ． （４）
式中 εｄ 表示给定的极小阈值．

式（２）改写为

ｎ（ｘ０，ｙ０） ＝ ∑
（ｘ１６，ｙ１６）

（ｘｉ ＝ １，ｙｉ ＝ １）
ｃ（ｘ０，ｙ０） ． （５）

　 　 式（３）改写为

Ｒ（ｘ０，ｙ０） ＝
１， ｎ（ｘ０，ｙ０） ≥ ｇ；
０， 其他．{ （６）

式中， 通常 ｇ ＝ １２．文中考虑到 ＳＡＲ图像灰度分布

比光学图像复杂，分辨率低，且有相干斑噪声，对
角点约束条件不能过多苛刻， 所以取 ｇ ＝ ８． 由
式（５） 知，当 ｎ（ｘ０，ｙ０） ≥ ８ 时，Ｒ（ｘ０，ｙ０） ＝ １，可确

定中心点 ｐ 为 ＳＡＲ 图像 ＦＡＳＴ 角点．

２　 特征描述与匹配

２􀆰 １　 ＤＡＩＳＹ 描述子

图像局部不变特征检测后，解决了特征点或

特征区域的定位问题，还要对不变特征进行不变

性描述，以解决用什么特征向量来描述区域内信

息的问题．ＳＩＦＴ 描述子是众多不同类型的特征描

述子中的杰出代表，具有良好的重复性［８， １１］ ．其他

大多数描述子，如 ＳＵＲＦ、ＧＬＯＨ、ＰＣＡ－ＳＩＦＴ、形状

上下文等，都是在借鉴和改进 ＳＩＦＴ 描述子的基础

上，使用梯度统计直方图来表示不同的图像局部

纹理和形状特征．ＤＡＩＳＹ 描述子也对 ＳＩＦＴ 的借鉴

和改进，其将 ＳＩＦＴ 的带权重的梯度和，改进为高

斯滤波器与偏导方向的卷积［１８－１９］，实现快速计

算．ＤＡＩＳＹ 描述子的形状如图 ３ 所示．

direction-j

图 ３　 ＤＡＩＳＹ 描述子［１８］
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　 　 从图 ３ 可以看出，ＤＡＩＳＹ 描述子由 ２５ 个位置

和 ８ 个方向组合而成，是一个 ８＋８×３×８ ＝ ２００ 维

的向量．该描述子在计算中采用分层的立方体结

构，通过卷积运算完成，计算速度较快．ＤＡＩＳＹ 描

述子特别适合于描述低分辨率图像［１８］，应用于宽

基线图像匹配［１９］，是配准多时相，较大视角偏差

ＳＡＲ 图像的一个理想工具．
２􀆰 ２　 特征匹配

特征匹配可分粗匹配和精匹配两个阶段．首
先是采用文献［７］给出的 Ｋｄ 树双向距离匹配策

略实现粗匹配，其中距离匹配方法为欧氏距离比

法，距离比阈值取 ０􀆰 ８５．因 ＤＡＩＳＹ 描述子是一个

２００ 维的向量，维数明显多于 ＳＩＦＴ 描述子的 １２８
维和 ＳＵＲＦ 描述子的 ６４ 维，计算特征描述子间欧

氏距离时计算量较大．对于双向距离匹配，计算量

更大．Ｋｄ 树算法是一种优秀的 ｋ 维空间二叉树搜

索算法，它通过 Ｋ－近邻查询，可加快描述子匹配

的距离比法计算速度．其次是采用 ＲＡＮＳＡＣ 算法

估计仿射基本矩阵，消除误匹配，实现精匹配．从
图 １ 所示算法流程图看，配准算法是一个闭环过

程，其中特征匹配是配准过程非常重要的环节．误
匹配将导致整体配准精度明显下降．ＲＡＮＳＡＣ 算

法是 通 过 随 机 抽 样 的 估 计 方 法， 运 行 一 次

ＲＡＮＳＡＣ 算法并一定能保证完全消除误匹配，当
配准精度不满足要求时，通过再次运行 ＲＡＮＳＡＣ
算法，直到满足配准精度．

３　 实验结果与分析

验证本文所提算法的有效性和适用性，设计

实验分别对两幅不同工作模式、不同视角、不同时

相、不同波段的斜距幅度 ＳＡＲ 图像进行配准．实
验所用计算机硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ２ Ｑｕａｄ ＣＰＵ
Ｑ８２００，内存为 ２Ｇ．操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ ＸＰ，仿真

实验的软件环境是 ＭＡＴＬＡＢ ７􀆰 ６．配准精度采用

均方误差平方根（ＲＭＳＥ）和最大误差（ＭＥ） ［４］，单
位是像素（用 ｐ 表示），本文中配准精度指标要求

是 ＲＭＳＥ≤５ 且 ＭＥ≤１０．配准时间 Ｔ 的单位是秒

（用 ｓ 表示）．为更好观察配准效果，配准结果采用

伪彩色显示．除通过观察参考图像与待配准图像

的结果差异外，还可通过观察颜色差异直观考察

配准精度，其中浅色（虚线）表示差异．实验所用图

像均为幅度图像，其中第一个实验使用由民政部

减灾 委 卫 星 遥 感 中 心 提 供 的 “ 环 境 一 号 ”
Ｃ（ＨＪ－１Ｃ）为星载 ＳＡＲ 数据，ＨＪ－１Ｃ 有条带和扫

描两种工作模式，Ｓ 波段，ＶＶ 极化，成像带宽度分

别为 ４０ 公里和 １００ 公里，单视模式空间分辨率可

到 ５ 米，距离向四视时分辨率为 ２０ 米．其余实验

所用 ＳＡＲ 图像是由美国喷气推进实验室（ＪＰＬ）提
供的不同时相、不同视角 ＡＩＲＳＡＲ 数据，是多极化

ＳＡＲ 图像，共有 ＨＨ、ＶＶ、ＨＶ 和 ＴＰ４ 种极化方式，
Ｃ、Ｌ 和 Ｐ３ 个波段，分辨率为 ５－１０ 米；参考图像

大小为 ４５０×４５０，待配准图像大小为 ３５０×３５０．比
较算法除采用经典算法 ＳＩＦＴ 和 ＳＵＲＦ 外，还采用

Ｈａｒｒｉｓ、 ＣＳＳ （ Ｃｕｒｖａｔｕｒｅ Ｓｃａｌｅ Ｓｐａｃｅ ） 角 点［２０］ 和

ＦＡＳＴ 角点与 ＤＡＩＳＹ 描述子组合成新算法．
３􀆰 １　 不同时相、不同工作模式 ＳＡＲ 图像配准

图４（ａ）是参考图像，成像时间为２０１３ 年１ 月２６
日，工作模式为扫描模式，分辨率为 ２０ 米，大小为

４５０×４５０．图 ４（ｂ）是待配准图像，成像时间为 ２０１３ 年

１ 月 ２８ 日，工作模式为条带模式，分辨率为 ５ 米，大
小为 ４００×４００．两幅图像对应的场景是山东省烟台市

芝罘岛，且都经过了均方根增强处理，其中后者还经

过 ０􀆰 ２５ 倍的下采样处理．图 ４（ｃ） ～（ｇ）分别是 ＳＩＦＴ
算法、ＳＵＲＦ 算法、Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ 算法、ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ 算

法和 ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ算法精匹配结果图．图 ４（ｈ） ～（ｋ）
分别是 ＳＵＲＦ 算法、Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ 算法、ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ
算法和 ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ算法配准结果图．

(a)参考SAR图像 (b)待配准SAR图像 (c)SIFT算法精匹配

(d)SURF算法精匹配 (e)Harris+DAISY算法精匹配

(f)CSS+DAISY算法精匹配 (g)FAST+DAISY算法精匹配

(h)SURF算法精配准 (i)Harris+DAISY算法配准

(j)CSS+DAISY算法配准 (k)FAST+DAISY算法配准

图 ４　 不同工作模式 ＳＡＲ 图像配准比较
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　 　 从精匹配结果看，ＳＩＦＴ 算法和 ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ
算法特征匹配质量最差，而 ＳＵＲＦ 算法、Ｈａｒｒｉｓ ＋
ＤＡＩＳＹ 算法和 ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ 算法特征匹配质量

最好．从配准性能比较看（如表 １ 所示），ＳＩＦＴ 算

法无法完成配准，ＣＳＳ ＋ＤＡＩＳＹ 算法配准误差很

大，即两种算法对该类型 ＳＡＲ 图像配准是失配

的；从配准精度看，ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ 算法精度最高，
其次是 Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ 算法，然后是 ＳＵＲＦ 算法；
从配准时间看，ＳＵＲＦ 算法配准速度最快，其次是

ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ 算法，略慢于 ＳＵＲＦ 算法，Ｈａｒｒｉｓ ＋
ＤＡＩＳＹ 算法最慢；从综合配准性能看， ＦＡＳＴ ＋
ＤＡＩＳＹ 算法最优，其次是 Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ 算法．由
此可看出，对该类 ＳＡＲ 图像，ＦＡＳＴ 有良好的检测

性能，ＤＡＩＳＹ 有良好的描述性能．

表 １　 不同工作模式 ＳＡＲ 配准性能对比

配准方法 ＲＭＳＥ ＭＥ Ｔ ／ ｓ

ＳＩＦＴ ＃ ＃ ＃

ＳＵＲＦ ３􀆰 １６５ ３ １０􀆰 １８０ ０∗ ８􀆰 ２８８ ９
Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ ２􀆰 ０２９ ９ ６􀆰 ２００ ０ １１􀆰 ７３８ ５
ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ ２７􀆰 ８２９ ６＃ ５４􀆰 ８２００＃ ２０􀆰 ６２９ ７＃

ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ １􀆰 ４５２ ０ ２􀆰 ６８０ ０ １０􀆰 ４８６ ３

　 注： ＃表示该算法无法配准或配准误差很大．

３􀆰 ２　 不同波段、相同极化方式 ＳＡＲ 图像配准

本实验用参考图像为 Ｃ 波段，ＨＶ 极化方式．
待配准图像为 Ｌ 波段，ＨＶ 极化．如图 ５ 所示．从图

５（ａ）、（ｂ）的对比可以看出，不同波段 ＳＡＲ 图像

灰度分布差异较大．图 ５ 中各子图对应与图 ４ 对

应类似．
　 　 从图 ５（ｃ） ～ （ｇ）所示匹配结果看，ＳＩＦＴ 算法

匹配性能最差．其余算法匹配性能都比较好．从配

准精度比较看（如表 ２ 所示），除 ＳＩＦＴ 算法外，其
余算法配准精度都比较理想，其中以 ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ
算法最好． 从配准时间比较看， ＳＵＲＦ 算法和

Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ 算法配准速度最快，其次是 ＦＡＳＴ＋
ＤＡＩＳＹ 算法，ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ 算法最慢．从配准综合

性能比较看，对该类数据配准，除 ＳＩＦＴ 算法外，其
余算法都能保持良好性能．

表 ２　 不同波段 ＳＡＲ 配准性能对比

配准方法 ＲＭＳＥ ＭＥ Ｔ ／ ｓ

ＳＩＦＴ ＃ ＃ ＃

ＳＵＲＦ １􀆰 ６２４ ２ ４􀆰 ７００ ０ １０􀆰 ８３４ １

Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ １􀆰 ５２１ １ ３􀆰 ９９０ ０ １０􀆰 ７２８ ７

ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ ０􀆰 １４７ ２ ０􀆰 ３００ ０ １８􀆰 １７０ ４

ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ １􀆰 ６４９ ６ ３􀆰 ３３０ ０ １３􀆰 ８４９ ０

　 注： ＃表示该算法无法配准或配准误差很大．

(a)参考SAR图像 (b)待配准SAR图像 (c)SIFT算法精匹配

(d)SURF算法精匹配 (e)Harris+DAISY算法精匹配

(f)CSS+DAISY算法精匹配 (g)FAST+DAISY算法精匹配

(h)SURF算法精配准 (i)Harris+DAISY算法配准

(j)CSS+DAISY算法配准 (k)FAST+DAISY算法配准

图 ５　 不同波段 ＳＡＲ 图像配准比较

３􀆰 ３　 不同极化方式、相同波段 ＳＡＲ 图像配准

本实验用参考图像为 Ｃ 波段，ＨＨ 极化方式．
待配准图像为 Ｃ 波段，ＨＶ 极化．如图 ６ 所示．

表 ３　 不同极化 ＳＡＲ 配准性能对比

配准方法 ＲＭＳＥ ＭＥ Ｔ ／ ｓ

ＳＩＦＴ ０＃ ０＃ ２６􀆰 ８４３ ３＃

ＳＵＲＦ ２􀆰 ５０９ ５ １１􀆰 ０１０ ０∗ １１􀆰 ５５１ ３

Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ １􀆰 ７７０ ０ ５􀆰 ０９０ ０ １３􀆰 ０３９ １

ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ ０􀆰 ８０１ ８ ２􀆰 ３４００ ２１􀆰 １７４ ４

ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ １􀆰 ５８０ ２ ４􀆰 ３２０ ０ １０􀆰 ２１６ ６

注： ＃表示该算法无法配准或配准误差很大．∗表示不满足精度要求．

　 　 从图 ６（ａ）、（ｂ）的对比可以看出，对同一目

标，不同极化方式雷达回波强度不同，反映到

ＳＡＲ 图像上表现为像素明暗的强烈差别．从匹配

结果看，ＳＩＦＴ 算法找到的匹配点对是错误的，其
他算法匹配结果良好．对比配准性能（如表 ３ 所

示）可看出，ＳＩＦＴ 算法配准精度最好，但目视观察

配准误差很大（如图 ６（ ｈ）所示）；其次是 ＣＳＳ＋
ＤＡＩＳＹ 算法，但配准速度最慢；ＳＵＲＦ 算法配准速

度较快，但配准精度较低；从综合配准性能看，
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Ｈａｒｒｉｓ ＋ ＤＡＩＳＹ 算法和 ＦＡＳＴ ＋ ＤＡＩＳＹ 算法相对

较好．

(a)参考SAR图像 (b)待配准SAR图像 (c)SIFT算法精匹配

(d)SURF算法精匹配 (e)Harris+DAISY算法精匹配

(f)CSS+DAISY算法精匹配 (g)FAST+DAISY算法精匹配

(h)SURF算法精配准 (i)SURF算法精配准 (j)Harris+DAISY算法配准

(k)CSS+DAISY算法配准 (l)FAST+DAISY算法配准

图 ６　 不同极化 ＳＡＲ 图像配准比较

３􀆰 ４　 不同波段、不同极化方式 ＳＡＲ 图像配准

本实验用参考图像为 Ｃ 波段，ＨＶ 极化方式．
待配准图像为 Ｌ 波段，ＶＶ 极化．如图 ７ 所示．
　 　 从图 ７（ａ）、（ｂ）的对比可以看出，因不同波

段和不同极化方式，无论图像自身，还是两图像对

比，目标间差异非常明显．从匹配结果看，ＳＩＦＴ 算

法和 ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ 算法匹配质量比较差，其他算法

匹配性能良好．从配准性能看 （如表 ４ 所示），
ＳＵＲＦ 算法、Ｈａｒｒｉｓ ＋ＤＡＩＳＹ 算法和 ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ
算法有比较好的配准结果，ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ 算法配准

精度很差，ＳＩＦＴ 算法配准失败．

表 ４　 不同波段、不同极化 ＳＡＲ 配准性能对比

配准方法 ＲＭＳＥ ＭＥ Ｔ ／ ｓ

ＳＩＦＴ ＃ ＃ ＃

ＳＵＲＦ ０􀆰 ７５１ ５ １􀆰 ４１０ ０ １１􀆰 ３２７ ７

Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ １􀆰 ５８３ ８ ４􀆰 ６００ ０ １１􀆰 ２１７ ０

ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ １４􀆰 ７６９ ７＃ ４０􀆰 ０７０ ０＃ １９􀆰 １６３ ４＃

ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ ２􀆰 ０２４ ２ ３􀆰 ４９０ ０ １２􀆰 ２２９ １

　 注： ＃表示该算法无法配准或配准误差很大．

(a)参考SAR图像 (b)待配准SAR图像 (c)SIFT算法精匹配

(d)SURF算法精匹配 (e)Harris+DAISY算法精匹配

(f)CSS+DAISY算法精匹配 (g)FAST+DAISY算法精匹配

(h)SURF算法精配准 (i)Harris+DAISY算法配准

(j)CSS+DAISY算法配准 (k)FAST+DAISY算法配准

图 ７　 不同波段、不同极化 ＳＡＲ 图像配准比较

　 　 通过不同工作模式、不同时相、不同视角、不
同波段和不同极化方式 ＳＡＲ 图像配准实验比较

可以发现， ＳＵＲＦ 算法、 Ｈａｒｒｉｓ ＋ ＤＡＩＳＹ 算法和

ＦＡＳＴ＋ＤＡＩＳＹ 算法能适用于各种 ＳＡＲ 图像配准，
ＣＳＳ＋ＤＡＩＳＹ 不能适用于所有情况，ＳＩＦＴ 算法对所

有情况都不适用． 从综合配准性能看， ＦＡＳＴ ＋
ＤＡＩＳＹ 算法性能最好，其次是 Ｈａｒｒｉｓ＋ＤＡＩＳＹ 算法

和 ＳＵＲＦ 算法．配准对比实验说明，ＦＡＳＴ 检测子

适合 ＳＡＲ 图像特征点检测，ＤＡＩＳＹ 描述子适合于

ＳＡＲ 图像特征描述．因此，本文算法对 ＳＡＲ 图像

配准是有效的，实用的．

４　 结　 语

本文研究了基于局部不变特征的 ＳＡＲ 图像

自动配准问题，提出了一种基于 ＦＡＳＴ 特征检测

和 ＤＡＩＳＹ 特征描述的 ＳＡＲ 图像配准新算法．该算

法的创新之处有 ３ 点：首先将基于统计学习思想

的 ＦＡＳＴ 角点检测子和适于低分辨率图像描述的

ＤＡＩＳＹ 描述子结合实现对 ＳＡＲ 图像的特征检测

和描述；其次是采用基于 Ｋｄ 树双向距离比匹配

策略，实现特征粗匹配，用 ＲＡＮＳＡＣ 算法去除误

匹配，实现特征精匹配；最后采用配准精度评估反

·７１１·第 １１ 期 金斌， 等： 一种基于局部不变特征的 ＳＡＲ 图像配准新算法



馈机制以保证配准精度．多种不同模态的 ＳＡＲ 图

像配准实验验证显示，该算法能较好克服 ＳＡＲ 图

像配准中传统不变特征方法存在的配准适应性较

差，配准时间长，精度低的缺点，可用于配准效率

和配准质量要求较高的 ＳＡＲ 图像配准系统．
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