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跨视角地理视觉定位

刘旭东１ 余　平２

１国家能源投资集团新疆能源有限责任公司乌东煤矿　乌鲁木齐８３００００
２国能网信科技(北京)有限公司　北京１０００１１
　(４１５５７６２０１＠qq．com)

　
摘　要　伴随着智能终端设备的爆炸性增长和移动互联网的迅速崛起,在许多场景下,例如地广人稀的偏远山区,基于位置的

服务需求越来越凸显.但由于这些区域 GPS信号遮挡或信号基站难以覆盖,GPS定位无法正常发挥作用.图像地理定位指仅

根据视觉信息确定图像的拍摄位置.在没有任何先验知识的情况下,预测照片的地理位置是一项非常艰巨的任务,因为不同条

件下(例如,不同的天气,物体或相机设置)拍摄的图像会呈现出巨大的变化.文中尝试探索图像的跨视角地理视觉定位方法,
首先利用逆极坐标转换将街景视角转换为空域视角图像,以此减少两者间的域差异,再利用深度学习的方法来对不同视角的图

像进行编码以获得更加鲁棒的图像全局向量描述子,然后在此基础之上进行图像匹配和街景视角查询图像的定位.在图像特

征提取方面,采用了 VGG１６模型,利用层数更深的小卷积核的方式去增大网络模型的感受视野并节省参数.在特征编码方

面,将多尺度注意力机制融入 NetVLAD模型,将骨架模型提取到的特征编码成更加鲁棒的全局特征描述子向量.实验结果显

示,上述方法能够实现较高精度的街景视角的匹配与定位,同目前已有的方法相比,匹配精度更高.而且无须专业设备采集的

高清街景视图,普通智能手机拍摄的街景视图即可获得较好的匹配定位精度.
关键词:跨视角定位;逆极坐标系转换;NetVLAD;多尺度注意力

中图法分类号　TP３９１
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Abstract　WiththeexplosivegrowthofsmartterminalequipmentandtherapidriseofmobileInternet,inmanyscenarios,suchas
indoorenvironmentsandremotemountainousareaswithsparsepopulation,thedemandforlocationＧbasedserviceshasbecome
moreandmoreprominent．However,becauseGPSsignalsintheseareasareblockedorthesignalbasestationsaredifficultto
cover,GPSlocationcannotworkingproperly．ImagebasedgeoＧlocationreferstodeterminethelocationofanimagebasedonlyon
visualinformation．Withoutanypriorknowledge,predictingthegeographiclocationofaphotoisaverydifficulttask,becausethe
imagestakenfromtheearthwillshowhugechangeswithdifferentweather,objectsorcamerasettings．ThispaperattemptstoexＧ
plorethecrossＧviewgeoＧlocalizationmethod．First,theinversepolarcoordinatetransformationisusedtoconvertthestreetview
perspectivetothespatialperspectiveimage,soastoreducethedomaingapbetweenthetwo．Thendeeplearningisusedtoencode
imagesfromdifferentperspectivestoobtainmorerobustglobalvectordescriptors．Finally,performingimagematchingonthisbaＧ
sis．Intheaspectofimagefeatureextraction,theVGG１６modelisadopted,andasmallerconvolutionkernelwithdeeperlayersis
usedtoincreasetheperceptionfieldofthenetworkmodelandsaveparameters．Intermsoffeatureencoding,themultiＧscaleatＧ
tentionmechanismisintegratedintotheNetVLADmodel,andthefeaturesextractedfromthebackbonemodelareencodedintoa
morerobustglobalfeaturedescriptorvector．ExperimentalresultsshowthattheaboveＧmentionedmethodcanachievehigheracＧ
curacy,comparedwiththeexistingmethods．AndwithoutthehighＧdefinitionstreetviewcapturedbyprofessionalequipment,the
streetviewcapturedbyordinarysmartphonescanobtaingoodmatchingaccuracy．
Keywords　CrossＧviewgeoＧlocalization,Inversepolartransform,NetVLAD,MultiＧscaleattention
　

１　引言

随着信息社会的不断发展,智能手机等设备逐渐普及,人
们的日常出行基本可以依靠定位导航来实现,因此位置信息

越来越受到人们的重视,现代社会对于位置信息的需求也越

来越大[１].近年来,基于图像的地理定位技术因其在自动驾

驶和增强现实领域的潜在应用而受到计算机视觉领域的广泛

关注[２].同时,在人烟稀少、信号基站难以覆盖到的偏远山区

却难以直接依靠 GPS进行定位导航.
随着遥感卫星的不断发展,大量带有地理数据标签的卫

星图像被采集到.因此,估计拍摄图像地理位置的问题被转

换为了街景视角图像与空域视角卫星图像的匹配问题,即通

过匹配到的带有地理坐标的卫星图像去确定拍摄图像的地理

位置.２０１４年８月１９日,中国成功发射可自主获取全色
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１m、多光谱４m的高分辨率卫星影像———高分二号卫星.随

后相继发射了高分三号、四号、五号、六号卫星在轨与一号、二
号相互配合,共同推动高分辨率数据应用,标志着中国遥感卫

星进入高分辨率图像应用的快速发展阶段[３].随着遥感卫星

的不断发展,大量带有地理数据标签的图像被采集到.因此,
估计拍摄图像地理位置的问题被转换为了地面视角图像与空

域视角卫星图像的匹配问题,即通过匹配到的带有地理坐标

的卫星图像去确定拍摄图像的地理位置.
鉴于上述的跨视角地理视觉定位为自动驾驶、增强现实

领域以及无网络环境下的定位问题提供了一种辅助解决方

案,因此其具有理论价值和实践意义.本文以跨视角地理视

觉定位问题为研究对象,综合 RS、GIS技术和深度学习方法,
分析跨视角地理视觉定位的技术难点,从实际应用的角度构

建解决此类问题的模型,为后续该领域的研究提供一种新颖

的解决方案.

２　跨视角地理定位算法

在深度学习技术被引入这一领域之前,人工设计的特征

被广泛用于交叉视图图像匹配领域[４Ｇ５].Bansal等从倾斜的

航拍图像中提取建筑物外墙,然后通过匹配建筑地面视角拍

摄的建筑外墙斑块进行地理定位[５].Li用 SIFT 算法提取图

像的候选位置特征点,再利用 KNN 算法和 RANSAC算法对

匹配过程中产生的错配点进行剔除以提高图像室内定位的准

确性[６].随着深度学习技术的不断发展,Workman等首先将

深度特征引入到跨视角匹配任务中[７].Vo等评估了一系列

用于匹配跨视角图像匹配的 CNN 体系结构[８].为了让网络

结构学习到图像的朝向信息,Hu等在孪生 CNN网络上嵌入

NetVLAD,用于交叉视角图像匹配[９].Cai提出了一个难

样本的加权三元组损失函数以提高网络训练的质量[１０].Sun
等使用胶囊网络对图像的空间特征分层进行编码以获得更加

鲁棒的图像向量描述子[１１].为了弥补地面视角和空域视角

的域差距,Regmi等利用 GAN 模型从地面图像合成航空图

像,然后融合地面图像和合成航空图像的特征作为检索描述

子向量[１２].总体来说,地理视觉定位的方向逐渐由groundＧ
toＧground的单一视角匹配过渡到groundＧtoＧaerial这一类更

加困难但应用面更加广泛的跨视角匹配.

３　跨视角地理定位方法设计

３．１　算法模型结构

本文采用端到端的方式实现基于深度学习的跨视角图像

匹配定位系统.如图１所示,整个跨视角匹配的过程分为图

像描述子向量提取的训练过程和跨视角图像匹配的推理过

程.在图像描述子向量提取过程中,首先对 CVUSA 数据集

进行预处理操作,主要包括归一化和张量转换.其次,利用逆

极坐标转换将地面视角近似转换为空域视角,再将视角转换

后的地面视角图像、与其匹配的空域图像、不匹配的地面视角

或空域视角构建成三元组,输入到孪生神经网络之中,得到对

应图像的全局向量描述子.最后计算损失函数,利用反向传

播算法去更新孪生神经网络参数,让匹配的两视角图像全局

向量描述子更加接近,而不匹配的两视角图像全局描述子更

加远离.在跨视角图像匹配过程中,首先利用训练好的孪生

神经网络构建空域图像全局向量描述子数据库,再将需要查

询的地面视角图像输入训练好的孪生神经网络之中得到该图

像的全局向量描述子,最后将该向量描述子与数据库中的描

述子进行匹配,将最接近的空域图像检索出来即可获得查询

街景图像的地理坐标.

图１　模型总体架构图

Fig．１　Overallarchitectureoftheproposedmodel

３．２　图像描述子向量提取

３．２．１　特征提取骨架网络

Krizhevsky等提出的 AlexNet[１３]在２０１２年ImageNet的

大规模视觉识别挑战赛(ILSVRC２０１２)中以 TopＧ５(test)８４．
７％的准确率远超当时基于SIFT算子的手动特征提取算法,
开启了卷积神经网络的时代.越来越多的研究人员开始尝试

改进 AlexNet的网络架构,例如 Sermanet等的 OverFeat网

络尝试在卷积层的第一层使用较小感受窗口和步长去提取

浅层网络 的 细 粒 度 特 征 并 获 得 了ILSVRC２０１３ 的 冠 军.

本文采用的特征提取骨架网络是牛津大学的 VisualGeomeＧ
tryGroup提出的 VGG网络.该模型从网络深度入手,固定

使用３×３的小尺度卷积核代替大卷积核,在保证网络模型参

数量减少的同时,逐步增加卷积网络层数.
本文在训 练 时 输 入 的 骨 架 网 络 VGG 是 固 定 大 小 为

２８８×２８８的 RGB图像.在数据预处理方面,仅仅使用数据

集的均值与方差将图像归一化.然后图像会被输入到一组使

用３×３小卷积核的卷积层中提取特征,由于３个３×３的卷

积核与１个７×７的感受视野一致,当特征的通道数目为C

２２１１０００６６Ｇ２
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时,前者的参数量为２７C,而后者为４７C,因此 VGG使用多组

小卷积核在保证精度的同时还能大大地减少网络参数.在经

过卷积层提取特征后,特征图又会被输入窗口大小为２×２、
步长为２的最大池化层,该池化层会将窗口内最显著的特征

保留下来.与此同时,每一个卷积层的最后都会连接一个

ReLU线性整流函数,在增强网络非线性能力的同时缓解梯

度消失现象.

VGG网络配置参数如表１所列.

表１　VGG网络配置表格

Table１　VGGnetworkconfiguration

ConvNetConfiguration
A AＧLRN B C D E

１１weightlayers １１weightlayers １３weightlayers １６weightlayers １６weightlayers １９weightlayers
Input(２８８×２８８RGBimage)

conv３Ｇ６４
conv３Ｇ６４

LRN
conv３Ｇ６４
conv３Ｇ６４

conv３Ｇ６４
conv３Ｇ６４

conv３Ｇ６４
conv３Ｇ６４

conv３Ｇ６４
conv３Ｇ６４

maxpool

conv３Ｇ１２８ conv３Ｇ１２８
conv３Ｇ１２８
conv３Ｇ１２８

conv３Ｇ１２８
conv３Ｇ１２８

conv３Ｇ１２８
conv３Ｇ１２８

conv３Ｇ１２８
conv３Ｇ１２８

maxpool

conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６

conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６

conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６

conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６
conv１Ｇ２５６

conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６

conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６

maxpool

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２
conv１Ｇ５１２

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２

conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ５１２

maxpool

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２
conv１Ｇ５１２

conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２
conv３Ｇ５１２

conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ２５６
conv３Ｇ５１２

maxpool

３．２．２　特征编码网络 NetVLAD
NetVLAD是一 种 广 义 的 VLAD(局 部 聚 合 描 述 子 向

量)[１４]算法,它将 VLAD 算法成功迁移到深度学习领域,利
用softassignment的方式将 VLAD 算法变成一个可微分的

算法,再利用反向传播算法去更新参数.

NetVLAD的目的就是将图像经过卷积网络提取到的

W×H×D 的特征图池化为长度为K×D 可代表整幅图像特

征的一维向量描述符.其公式如下:

V(j,k)＝∑
N

i＝１
ak(xi)(xi(j)－ck(j)) (１)

其中,N＝W×H 即长度为 D 的特征向量xi的个数;k为

K 个簇中心的第k个中心;ak(xi)为xi向 量 分 派 给 第k个

簇中心的权重;ck为特征向量xi聚类得到的第k个簇中心

向量.

NetVLAD将ak(xi)的计算从原来的hardassignment改

进为softassignment,从而让 VLAD算法变成了一个可微分

的算法,ak(xi)的计算式如下:

ak(xi)＝ e－α‖xi－ck‖２

∑
k′
e－α‖xi－ck′‖２ (２)

NetVLAD整个网络算法流程如图２所示.

图２　NetVLAD算法流程图

Fig．２　NetVLADalgorithmflowchart

首先输入W×H×D 的特征图即N 个D 维的特征向量,

再利用卷积核大小为１×１的卷积层计算出 K 个聚类中心,

再利用式(２)计算出各个向量到聚类中心的分派权重ak(xi),

最后使用式(１)根据分派权重将各个特征向量到聚类中心的

残差加和即可得到一个长度为K×D 的一维图像全局向量描

述符.

３．３　跨视角图像匹配

３．３．１　训练过程

在训练过程中,图像匹配的目的就是让三元组中本来是

一对的地空视角图像的全局描述向量越来越接近,让不是一

对的地空视角图像的全局描述向量越来越远离.对于街景图

像来说,有１个与之匹配的遥感图像正样本和B－１个与之

不匹配的遥感图像负样本.反之,对于遥感图像来说也是一

样.这就意味着一个批次就可以构建出２B(B－１)组三元组.

为了充分挖掘这２B(B－１)组三元组之间的距离关系,本文

采用了 weightedsoftＧmarginrankingtripletloss[９],其计算式

如式(３)所示:

Lweighted＝ln(１＋eα(dpos－dneg)) (３)

其中,α为权重超参数,可以加快算法收敛,本文与文献[９]中

的设置保持一致,将其设置为１０;dpos为正地空视角图像样本

对的描述向量距离;dneg为负地空视角图像样本对的描述向量

距离.

３．３．２　检索过程

在检索过程中,需要利用训练完成的模型构建向量描述

子数据库,再将查询图像输入模型得到查询图像向量描述子.

将该描述子与数据库中的描述子进行对比,从而将距离最近

的数据库图像检索出来,以其中心坐标作为查询图像的地理

位置,检索过程如图３所示.
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图３　跨视角图像匹配流程图

Fig．３　Crossviewimagematchingflowchart

３．４　跨视角地理定位创新算法

３．４．１　逆极坐标转换

本文的研究发现,街景图像和卫星空视图像有两个十分

重要的几何关联:１)街景图像中的水平线具有相同的深度,即

街景图像的水平线对应着卫星空视图像的同心圆线.２)街景

图像的垂直线上,深度随着y坐标的增大而增加,这对应于卫

星空视图像的径向射线.两者几何关联示意图如图４所示,

街景图像的黄色线段对应卫星空视图像的黄色圆环,街景图

像的红色线段对应卫星空视图像的红色圆环.

图４　 地空图像几何关联图(电子版为彩图)

Fig．４　Geometriccorrelationmapofgroundairimage

极坐标系转换的目的就是将笛卡尔坐标系的图像转换为

极坐标系图像,其表达式如式(４)所示:

ρ＝ (x－x０)２＋(y－y０)２

θ＝atan２ y－y０

x－x０
( ){ (４)

通过显式地挖掘地面视角与卫星空域视角的几何关系,

可以显著地降低跨视角图像之间的域差异,逆极坐标转换示

意图如图５所示.

图５　地空图像几何关联图

Fig．５　Geometriccorrelationmapofgroundairimage

不同于传统的跨视角匹配方法,本文方法通过显式地建立

起地面视角图像和卫星空域视角图像的几何关系,先让这两个

域信息粗略地对齐,再让神经网络学习判别特征.尽管神经网

络在理论上可以学习任何几何变换关系[１５],但是通过本文方

法先粗略对齐跨视角图像的域信息可以让神经网络模型更加

关注于其他判别信息的学习,从而加快网络训练的收敛速度.

３．４．２　多尺度注意力机制

经过逆极坐标转换可以在几何上减少地面视角和空域视

角图像之间的域差异,但是由于逆极坐标系转换仍然无法考

虑到街景图像的场景深度信息,因此将街景图像转换为合成

空视图像时仍然存在图像形变的问题,并且这种形变也无法

通过函数变换显示地消除.因此,如图６所示,本文将多尺度

机制引入 NetVLAD,让 NetVLAD可以更加关注于编码骨架

神经网络提取的重要特征,而抑制那些由于图像形变而产生

的无效特征.

本文的多尺度注意力模块使用多组固定大小的卷积核gp

去显式地挖掘特征空间的上下文信息,而为了挖掘多尺度信

息,使用了一组３×３,５×５和７×７的卷积核去捕捉不同尺度

之下的特征空间上下文信息,多尺度信息提取表达式如式(５)

所示:

s＝∪
p
(gp(d)＋c) (５)

其中,∪
p
()代表通道连接操作,d代表输入特征图,gp(d)代表

第p组卷积核的输出,c代表偏置常数.

得到多尺度上下文信息s之后,再使用一组１×１的卷积

核逐通道地将每个空间位置的信息进行加权求和,得到一个

通道数目为１的注意力掩模,最后使用上采样将该注意力掩

模大小恢复至特征图的大小,并利用恢复后的注意力掩模对

VLAD的softassignment进行赋权操作,便可以得到一个考

虑了多尺度空间信息且关注重要特征的softassignment.

３．４．３　全局难例挖掘策略

本文的研究发现,随着训练过程的不断推进,模型训练精

度不断提高,由于批次的大小限制,在一个batch之内的负样

本对于loss的贡献逐步趋向于０,模型整体收敛速度渐渐变

慢.Hu等挖掘一个批次中的难负样本进行训练,发现这种

难例挖掘策略对于模型训练精度有着明显的提高[９].但是这

种方法对硬件设备要求很高,在批次大小较小时并不适用.

为了让模型在训练过程中尽可能地考虑到全局的难负样本,
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使用FIFO(FirstinFirstOut)队列将卫星空视图像经过模型

前向传播得到的全局描述子向量保存起来.同样,为了节省

计算开销,该队列被设置为一个固定长度且只保存当前批次

的最难负样本,用于后续批次的损失计算.

本文的全局难例挖掘策略在每一个批次计算完成之后保

存最难的负样本的全局描述向量子,所产生的额外计算几乎

可以忽略不计.当训练集较小时,可以将全部难负样本保存

下来,这样就可以考虑到全局的难负样本.

图６　多尺度注意力 NetVLAD

Fig．６　MultiscaleattentionNetVLAD

４　实验结果及分析

４．１　实验条件

本文实验数据为 Crossview USA(CVUSA)数据 集[１６]

(见图７),它是一个包含美国各地数万对地面和航空/卫星图

像的大型数据集.该数据集带有地理坐标的遥感空域图像和

对应的地面街景视角图像是从谷歌街景和必应地图网站上搜

集的,其训练集包含了３５５３２对街景图像与遥感图像,测试集

包含了８８８４对用于验证的街景图像与遥感图像.除此之外,

CVUSA中的街景图像还提供了语义分割标签,由于本文方

法不依赖于其他任何附加信息,因此不使用该语义分割标签.

图７　CVUSA数据集

Fig．７　DatasetCVUSA

本文使用的编程框架为Pytorch.Pytorch是一个开源的

Python机器学习框架,最初由 Facebook人工智能研发小组

开发,由于其动态计算图的设计便于开发者调试与编写程序,

成为了学术界研究深度学习的首选框架.

对于跨视角地理定位问题,本文将topＧn 召回率作为

CVUSA数据集的评估指标,对于每一个查询的街景视角图

像,如果与其正确匹配的空域遥感视角图像在前n个检索结

果之中,则认为本次检索正确.top１％是一个较弱约束的性

能指标,目前已有的工作[９Ｇ１０]已经将top１％指标提升到了

９５％以上,因此当top１％再提高时不再具有很好的分辨性.

而top１精度则是跨视角地理定位中最终需要解决的问题,即

给出一张地面视角的查询图像,在数据库中找到唯一与之

匹配并带有地理坐标的遥感图像.因此,top１相比top１％更

具有实际应用意义.所以,本文在此不仅使用top１％的准确

性作为指标,还测试了本文模型的top１的准确性.

本文实验在Linux系统环境上安装数据集并运行代码,

其他实验系统环境条件如表２所列.

表２　实验系统环境

Table２　Experimentalsystemenvironment

环境条件 参数信息

操作系统 Ubuntu１６．０４．６
深度学习框架 Pytorch

GPU ２×RTX２０８０Ti
cuDNN ７．６．５
CUDA １０．２

第三方库及软件 Anaconda,VScode

４．２　跨视角图像匹配测试

本文采用Pytorch框架,利用Pytorch官方提供的在ImＧ
ageNet中预训练好的 VGG模型权重作为模型初始权重,以
加快模型训练速度.整个跨视角图像匹配测试实验主要分为

３个部分:骨架网络模型配置、编码网络配置、训练参数配置.
骨架网络模型配置如表１所列,本实验选择使用拥有１６

层卷积层的 VGG１６网络,该网络整体划分为５个 Block,第
一个Block由２个卷积层和１个最大池化层组成,其输入为

２８８×２８８的３通道RGB图像,输出为１４４×１４４的６４通道特

征图像;第二个Block由２个卷积层和１个最大池化层组成,

其输出为７２×７２的１２８通道特征图;第三个Block由３个卷

积层和１个最大池化层组成,其输出为３６×３６的２５６通道特

征图;第四个Block由３个卷积层和１个最大池化层组成,输
出为１８×１８的５１２通道特征图;第五个Block同样由３个卷

积层和１个最大池化层组成,其输出特征图通道数与第四个

Block保持一致,均为５１２,仅仅将特征图宽高缩小为原来的

一半,以提取高层次的语义信息.

编码网络模型 NetVLAD的聚类中心个数参考文献[１７]
选择为６４,由于 NetVLAD需要在大尺度视觉识别数据集上

预训练之后才能正常工作,因此本文使用 NetVLAD在大尺

度视觉识别数据集上预训练的权重作为实验的初始权重.
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NetVLAD中心个数为６４、输入特征图通道数目为５１２时,其
编码向量长度为３２７６８,为了节省显存并加快推理速度,本文

在 NetVLAD之后连接了一个BottleNeck,将 NetVLAD输出

的编码向量维度缩减为４０９６.
网络训练优化器选择自适应学习率的 Adam 优化器,其

一二阶矩阵估计的指数衰减动量参数β１和β２分别为０．９和

０．９９９,初始学习率为５×１０－５.为了让网络在训练过程中不

会因学习率过大而出现跳出全局最优解的问题,本实验学习

率衰减策略如式(６)所示:

lr′＝ １－epoch
epochs( ) ∗lr (６)

其中,lr′为下一个epoch的学习率,epoch为当前迭代次数,

epochs为总迭代次数.本 次 实 验 中epochs总 迭 代 次 数 为

１００.
本次实验中批次数据大小B为５４,全局难例挖掘策略的

队列大小为５４０,即本文可以考虑的难例范围被扩大到了５４０
个样本,拥有更宽的样本视野才能更准确地估计难负样本,从
而提升网络模型匹配精度.

本次实验输入网络的目的是增强网络模型的泛化能力,
本文引入了ImageNet中的自动数据增强策略,即在图像归一

化之后加入了随机旋转、随机水平翻转、随机对比度变换、随
机剪切变换等数据增强操作.

４．３　匹配结果和对比

本节展示和分析实验结果,如表３所列.本文所提出的

跨视角图像匹配定位方法在不使用更强大的骨架网络[１８]

(ResNet)的前提之下,匹配精度超越了现有方法.

表３　跨视角图像定位方法精度对比

Table３　Precisioncomparisonofcrossviewimagelocationmethods

Method Publication
CVUSA

TopＧ１％ TopＧ１
Liuetal．[１９] CVPR２０１９ ９６．１ ４０．８

Regmietal．[１２] ICCV２０１９ ９５．９ ４８．８
Zhengetal．[２０] ACM MM２０２０ ９１．８ ４３．９

CVFT[２１] AAAI２０２０ ９９．０ ６１．４
Ours － ９９．３ ６３．９

图８给出了本文提出的跨视角地理定位方法的性能曲

线,从 TopＧK 召回率曲线可以看出,随着 TopＧK 中候选K 数

目的增加,模型召回率也越来越高.尤其是 Top１％召回率已

经高达９９．３％,即模型选择数据库中１％的遥感图像作为候

选地点,只要这１％中的图像存在与查询街景图像相匹配的

遥感图像,就认为这次匹配任务是成功的.显然,Top１％作

为一个约束较弱的指标,在以前跨视角图像定位问题难以解

决时,可以给模型性能的度量提供一个参考.但随着目前跨

视角图像定位方法的不断发展,Top１％已经无法满足高精

度、高准确度的定位要求了,因此之后的研究将逐渐减少

TopＧK 中的K 数目,以期最终能做到街景图像与空视遥感图

像一对一匹配的检索.

图８　TopＧK 召回率曲线

Fig．８　TopＧKrecallratecurve

为了能够更加详细地展示模型跨视角图像检索匹配的能

力,随机选择３张查询街景图像输入模型,并选择出模型编码

与该街景图像最接近的５张空视遥感图像,如图９所示.其

中,红色边框的遥感图像为错误匹配图像,绿色边框的遥感图

像为正确匹配的图像.可以看出,每一张查询街景图像的

TopＧ５匹配空视遥感图像都十分接近,特别是其道路走向基

本一致,因此只能从空视遥感图像上的建筑分布加以区分,而
当遥感图像中的建筑分布也十分相似时,模型检索匹配出错

的概率就会大大增加.例如,第二张查询街景图像这种数据

库中,前两张空视遥感图像不仅道路走向一致,连建筑分布都

十分相似,并且其地物种类丰富环境信息较为复杂,因此模型

对这种查询图像的匹配效果会大打折扣.

图９　TopＧ５匹配结果

Fig．９　TopＧ５matchingresults

　　结束语　图像检索任务长期以来都是计算机视觉领域研

究的热点,随着深度学习技术的不断发展,图像检索精度和准

确度在这新一波人工智能浪潮中迎来了进一步的提升.相比

传统以SIFT特征为代表的人工特征检索技术,基于深度学

习技术的图像特征检索技术在特征提取的准确度和特征本身

的鲁棒性上都有着较为明显的优势.

由于跨视角地理图像检索不同于其他普通的检索问题,
街景视角与卫星遥感图像存在的巨大视角差异给这类问题带

来了巨大挑战.本文在孪生神经网络的基础上提出了３种关

键的算法,分别是逆极坐标转换、多尺度注意力机制和全局难

例挖掘策略,从而有效地缩小地空视角图像之间的域差异,并
且提取到两视角图像更加鲁棒的全局图像描述子向量用于
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跨视角地理定位任务.尽管本文研究了如何初步减少地空视

角图像之间的域差异和提取更加鲁棒的全局图像描述子向量

的问题,但是,跨视角图像定位仍然存在新的问题和挑战.首

先,定位不止匹配,目前主流的跨视角图像定位方式便是构建

在图像匹配的基础之上,显然,查询街景图像只能对应到遥感

图像中的一小部分,这也就意味着直接将遥感图像中心点的

坐标赋值给该街景图像难以做到准确的定位和应用.其次,
大部分街景图像的主要描述内容是街景道路,但是也有着非

静态物体如树木、车辆和天空等,这些物体给跨视角图像检索

带来了干扰信息.因此,如何利用一些数据预处理手段,如图

像分割的方式剔除这些干扰内容,从而达到提升精度并且减

少数据量的目的也是本领域需要解决的问题.
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