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跨视角地理定位中的三维交互机制
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摘　要　跨视角地理定位是一种图像检索任务,其目的是在不同视角下使用无地理坐标的图像与数据库中有地理坐标的图像

进行检索匹配,从而获取目标图像的地理位置信息.然而,现有方法大多忽略了全局位置信息和特征完整性,导致模型无法捕

获深层语义信息;另外,现有的二维交互方式未充分利用维度间关系,导致跨维交互不充分.为解决上述问题,设计了一种跨视

角地理定位三维交互机制.该方法利用 ConvNeXt作为特征提取网络,随后使用所提出的三维交互机制(TripletInteraction

Mechanism,TIM)进行特征丰富操作,最后利用联合损失函数指导模型训练.所提方法在模型内进行了多次三维交互,缓解了

二维特征投影部分信息丢失的问题.同时,所提出的三维交互机制在３个通道中使用不同的注意力,使模型对跨视角图像的平

移、缩放、旋转具有鲁棒性.实验结果表明,所提方法在 UniversityＧ１６５２数据集上针对无人机视角定位和无人机导航两个任务

均取得了最优性能.
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TripletInteractionMechanisminCrossＧviewGeoＧlocalization
ZHOUBowen,LIYang,WANGJiabao,MIAOZhuangandZHANGRui
CollegeofCommandandControlEngineering,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　CrossＧviewgeoＧlocalizationreferstoinferringthegeographicallocationfromimagesofdifferentviewpoints,whichis

usuallyviewedasanimageretrievaltask．However,mostexistingmethodsneglecttheglobalpositioninformationandfeature

completeness,whichmakesthemodelcannotconducivetocapturingdeepsemanticinformation．Additionally,thecurrenttwoＧdiＧ

mensionalinteractionmethodsdonotfullyutilizetherelationshipsbetweendimensions,leadingtoinsufficientcrossＧdimensional

interaction．Toaddresstheseissues,thispaperdesignsatripletinteractionmechanismforcrossＧviewgeoＧlocalization．ThismethＧ

odusesConvNeXtasthefeatureextractionnetwork,followedbyaproposedtripletinteractionmechanism,forfeatureenrichment

operations．Finally,ajointlossfunctionisutilizedtoguidemodeltraining．Itperformsmultipledimensionalinteractionswithinthe

model,reducingtheproblemofinformationlossinthetwoＧdimensionalfeatureprojection．Theproposedmethodincludesatriplet

interactionmechanismthatusesdifferentattentionmechanismsinthreechannels,makingthemodelrobusttotranslations,scalＧ

ing,androtationsfordifferentcrossＧviewimages．Experimentalresultsdemonstratethattheproposedmethodcansignificantly
outperformsothermethodsforbothdroneviewlocalizationanddronenavigationtasksonUniversityＧ１６５２dataset．

Keywords　CrossＧview,GeoＧlocalization,Interactionmechanism,Featureattention

　

１　引言

跨视角地理定位是一种图像检索任务,其目标是在不同

视角下(如地面、无人机和卫星视角)将无地理坐标的图像与

数据库中有地理坐标的图像进行检索匹配,从而获取目标图

像的地理位置信息[１Ｇ３].该技术可广泛应用于无人机导航[４]、

自动驾驶[５]和无人机精准配送[６Ｇ７]等.早期的跨视角地理定

位任务主要研究地面和卫星视角匹配任务,但地面图像与卫

星图像视角垂直导致该任务存在明显的视觉差异问题[８].

随着无人机技术的不断发展,无人机Ｇ卫星跨视角地理定位任

务逐渐成为当下主流[４].该技术目前存在以下难点:１)无人

机设备与目标之间是斜角状态,导致无人机视角中的目标外

观是扭曲的,特征信息不易被提取;２)同一区域的大多数建筑

具有相似的建筑风格和同质外观,这导致类间差异较小,特征

区分度较低.

近年来,随着深度学习的发展,跨视角地理定位技术有了

显著的突破.Workman等[９]首次引入深度学习技术来学习跨

视角图像地理定位图像的特征,自此,基于深度学习的跨视角



地理定位方法成为该领域的主要研究趋势.现有的大部分研

究使用卷积神经网络提取图像特征,进一步解析输入图像的

特征分布并学习特征表示[１０Ｇ１２].其中,部分方法采用特征划

分策略对特征图进行分割解析,从而更加细致地关注输入图

像的每一部分,但是该类方法破坏了原始图像的全局位置信

息和特征完整性[１１].此外,还有部分方法通过添加额外的先

验知识作为特征融合信息的一部分.该类方法虽然提升了跨

视角地理定位的精度,但是由于使用了额外的先验知识,因此

模型计算量增加并且存在不公平比较现象[１２].近期,Shen
等[２]设计了一个二维交互模块,充分利用图像的全局特征信

息提升模型能力,如图１(a)所示.该二维交互模块虽然有效

地完成了特征丰富,但未充分利用不同维度间的信息,导致特

征交互不充分;同时,压缩操作虽然增强了特征关系,但损害

了语义完整性,导致部分特征丢失.

为解决以上问题,本文设计了一种跨视角地理定位三维

交互机制,在不破坏图像完整性以及不增加额外先验知识的

基础上,利用完整的通道和空间交互实现了更精确的特征提

取.该方法包含一个即插即用的三维交互机制(TIM),如图

１(b)所示.该机制由３个平行分支组成,在通道中分别利用

C,H 和W 这３个维度之间任意两个特征之间的关系,使其

具备交互的完整性并在各分支的输出阶段进行三维交互.

与先前方法不同,本文提出的三维交互模块促使特征进行

了多次交互,缓解了二维特征投影部分信息丢失的问题;

同时,三维特征具有视角不变性,图像经过平移、缩放、旋

转后其三维特征仍然保持稳定,可以进一步提高模型的泛

化能力和鲁棒性.

(a)二维交互模块 (b)本文方法

图１　交互机制比较

Fig．１　Comparisonofdifferentinteractionmechanisms

综上所述,本文方法的主要贡献主要如下:

１)设计了一种跨视角地理定位三维交互机制的方法.与

现有方法不同,本文方法更加关注图像的完整结构和特征的三

维语义信息,利用完整的空间交互实现了更精确的特征提取.

２)提出了一个即插即用的三维交互机制(TIM),该机制

在３个通道中使用不同的注意力机制,使模型对跨视角图像

的平移、缩放、旋转具有鲁棒性.

３)在 UniversityＧ１６５２数据集上针对无人机视角定位和无

人机导航两个任务进行了实验,实验结果表明,与目前主流的

１２种方法相比,本文方法在所有指标上均取得了最优性能.

２　相关工作

２．１　跨视角地理定位方法

早期的跨视角地理定位方法主要利用手工特征[１３]进行

跨视角图像匹配,但是跨视角地理图像之间存在着巨大的视

角差异,手工特征提取方法提取的特征差异过大,因此检索精

度不高[１].深度学习网络的出现促进了跨视角地理定位研究

的进步.现有的跨视角地理定位方法可以大致分为基于卷积

神经网结构和基于混合网络结构的方法.

１)基于卷积神经网结构的方法

该类方法采用孪生网络对不同视角的图像进行训练,通

过卷积神经网络提取图像特征进行图像检索,从而得到所需

视角下的图像.Tian等[１４]采用了速度更快的区域卷积神经

网络(RＧCNN)[１５]检测查询图像和参考图像中的建筑物,并使

用了基于优势集的多近邻匹配策略,提高了定位精度.Lin
等[１６]采用了在人脸验证领域表现优异的 WhereＧCNN方法对

跨视角图像进行检索.与现有方法所学习的深度特征相比,

该方法通过添加一个额外的均值方差归一化操作,减少了模

型受负例样本的影响,显著提升了跨视角视图匹配效果.Hu
等[１７]提出了一种名为 CVMＧNet(CrossＧView MatchingNetＧ

work)的网络结构,该网络结构将 NetVLAD层与孪生神经网

络相结合,使用卷积网络提取跨视角图像的局部特征,并利用

NetVLAD层构建全局描述符.鉴于孪生神经网络可以共享

参数的结构,该方法能够学习到不同视角图像之间的共同特

征,实现对视角变化的鲁棒性,并且显著提高了检索效率.

Shi等[１８]提出了一种新的跨视角特征传输(CrossＧViewFeaＧ

tureTransport,CVFT)方法,该方法利用不同视角间的特征

传递,实现了特征对齐.

２)基于混合网络结构的方法

Transformer强大的全局建模能力有效地解决了 CNN
中感受野有限的问题.Yang等[１９]开发了一种基于 TransＧ

former的层到层结构,利用 Transformer的自注意力机制来

建立全局依赖关系,显著减轻了视觉模糊性.Zhu等[２０]将卷

积 神 经 网 络 与 Transformer 相 结 合,第 一 部 分 采 用

ResnetV２[２１]学习细粒度特征,第二部分采用 Transformer[２２]

从图像中提取全局特征.该方法首次利用多模态和双线性的

融合机制来解决无人机和卫星视图之间的差异问题,提高了

鲁棒性[２３].

２．２　跨视角地理定位中的注意力机制

注意力机制是一种有效重新分配网络模型可用资源的技

术,可以使神经网络自动地关注输入数据的重要信息,提高模

型的性能和泛化能力[２４].在现有的研究中,注意力机制已被

广泛用于人工智能任务中,如行人重识别[２５Ｇ２６]、细粒度图像

识别[２７]和地理定位[２].

在跨视角地理定位领域,Cai等[２８]提出了一个轻量级注

意力模块(FeatureContextＧbasedAttentionModule,FCAM),

通过通道和空间注意力子模块重新加权特征,实现了更加丰

富的特征表示.Zhuang等[２９]提出了多尺度块注意力(MultiＧ

scaleBlockAttentionNetwork,MSBA),将图像分割成多个

７８周博文,等:跨视角地理定位中的三维交互机制



不同尺度的部分,并引入自注意力机制有效减少了跨视角地

理定位任务对尺度和位移的影响.Zhuang等[３０]提出了一个

语义引导模块(SemanticGuidanceModule,SGM)来促进特征

对齐并将相同的语义部分进行对齐,提升跨视角地理定位任

务的精度.Zhu等[３１]提出了空间混合特征聚合模块(SpatialＧ

mixedFeatureAggregationModule,SMD),该模块将空间信

息混合投影到低维空间中,进而生成特征描述符,有效地聚合

了网络中的局部特征.

值得注意的是,现有的通道注意力和空间注意力是分离

计算、彼此独立的,缺乏对联合特征的探索.受现有注意力机

制中跨维度特征交互的启发,本文方法基于跨维交互的概念,

提出三维交互机制,实现了对完整语义信息的三维特征交互,

如图１(b)所示.

３　本文方法

为了探索完整语义条件下不同维度特征的有效性,本章

将对所提出的方法进行介绍,完整的网络结构如图２(a)所

示.该网络结构包含特征提取、三维交互机制和损失函数

３个部分.第一部分使用ConvNeXt网络[３２]对一组无人机和

卫星图像xi,i＝{１,２}进行特征提取,获得输入数据的特征图

Ti,i＝{１,２},经过全局平均池化操作输出包含原始特征信息

的特征向量L１i,i＝{１,２}.第二部分利用三维交互机制将特征

图Ti 复制为３份,分别送入３个不同分支进行处理,从而得到

包含３个不同维度信息的特征向量yc,c＝{１,２,３}.该机制最

后输出两个三维交互特征gik,i＝{１,２},k＝{１,２}.第三部分

使用三元组损失和交叉熵损失作为最终的损失函数.

图２　三维交互机制网络结构

Fig．２　Frameworkoftripletinteractionmechanism

３．１　网络结构

跨视角地理定位任务中,给定一个地理定位数据集,将输

入图像表示为xi,i＝{１,２}.为了提取丰富的上下文信息,本

文方法在特征提取过程中使用 ConvNeXt网络作为骨干网,

如图２(b)所示.ConvNeXt结合了 ResNet[３３]和Inception[３４]

模型的优势,减少了参数量并提高了训练稳定性.xi,i＝{１,

２}首先经过 ConvNeXt网络提取,得到特征图Ti,i＝{１,２},

如式(１)所示:

FConvNeXt(xi)＝Ti (１)

其中,i表示输入图像xi 是从哪种无人平台收集的,i＝{１,

２}.具体地,x１ 表示卫星视角图像,x２ 表示无人机视角图像.

随后,将特征图Ti 分为两部分处理,第一部分直接经过

全局平均池化得到特征向量Li １,i＝{１,２};第二部分送入本

文所提出的三维交互机制进行特征交互(见３．２节),将其复

制成３份相同的张量χ并送入各分支进行处理,输出为两个

三维交互注意力引导的特征张量gi k,i＝{１,２},k＝{１,２}.

三维交互机制的计算过程如式(２)所示:

[gi １,gi ２]＝ζ三元维度交互机制 (Ti) (２)

最后,得到的特征图Ti,gik,i＝{１,２},k＝{１,２}通过全局

平均池化操作得到最终特征向量Lij,i＝{１,２},j＝{１,２,３}.

具体特征向量计算式如式(３)所示:

Li１＝Avepool(Ti)

Li２＝Avepool(gi１)

Li３＝Avepool(gi２)

ì

î

í

ïï

ïï

(３)

其中,Ti 表示输入图像xi 经过 ConvNeXt网络提取的特征

图,i＝{１,２};gik,i＝{１,２},k＝{１,２}表示三维交互机制输出

的特征图.

训练过程中将最终特征向量Lij,i＝{１,２},j＝{１,２,３}

送入损失函数(见３．３节),即可完成模型训练.本文使用的

损失函数由三元组损失TL和交叉熵损失CL 构成.

３．２　三维交互机制

如图１(a)所示,现有的二维交互模块[２]中两个分支分别

压缩了 H 和W 维特征,捕获通道维度C与空间维度H 或W
之间的维度相互作用,实现了(C,W)和(C,H)之间的交互.

但是,二维交互模块没有利用(H,W)维度之间的交互作用,

对二维交互的利用缺乏完整性;此外,二维交互模块的两个分

支通道中使用的压缩操作虽然增强了C维与H 和W 维之间

的特征关系,但是损失了被压缩维度的特征信息.因此,二维

交互模块还破坏了语义信息.

综合考虑现有方法的缺陷,本文方法设计了三维交互

机制,如图２(c)所示.该机制在通道中综合探索C,H 和

W ３个维度之间任意两个特征之间的关系,使其具备交互

的完整性.具体地,该机制由３个平行分支组成,第一分支

８８ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



用于捕获通道维度C 与空间维度 H 之间的交互作用,第

三分支用于捕获通道维度C与空间维度 W 之间的交互作

用,而第二分支用于建立空间注意力.整个三维交互机制

用于提取空间注意力与通道注意力之间的特征关系.具

体构建过程中,首先特征图Ti 被复制成３份一样的张量

χ,χ∈ℝH×W×C,并 传 递 给 三 维 交 互 机 制 中 的 每 一 个 分 支

中.３个分 支 经 过 处 理 之 后,最 终 输 出 为 两 个 特 征 张 量

gik,i＝{１,２},k＝{１,２},经过全局平均池化操作得到包含

维度交互信息的两个特征向量Li２,Li３,i＝{１,２}.下面将

具体介绍三维交互机制的具体过程.

在第一分支中,其输入是由特征图Ti 复制的张量χ,χ∈

ℝH×W×C,将其沿 H 轴逆时针旋转 ９０°,记为χ
∧

１,其 形状为

(C×W×H).为了减少资源算力,使用ZＧpool[３５]操作压缩

张量的维度.ZＧpool操作在第０维上拼接平均池化特征和最

大池化特征,将张量χ
∧

１ 第零维的深度从 H 减少到２,使得该

层不仅能够保留实际张量的丰富表示而且还能缩小其深度,

从而降低计算量.ZＧpool的计算过程如式(４)所示:

ZＧpool(χ)＝[MaxPool０d(χ),AvgPool０d(χ)] (４)

其中,０d是第０维,拼接最大池化和平均池化的操作发生在

张量的第０维上.具体地,在第一分支中形状为(C×W×H)

的张量χ
∧

１ 经过ZＧpool操作后形状变为(C×W×２),记为χ
∧ ∗
１ .

随后,χ
∧ ∗
１ 通过内核大小为k×k的标准卷积层和批归一

化层,输出维度为(C×W×１)的张量.由于SE(SqueezeＧandＧ

Excitation)注意力[３６]可以在通道中对特征分布进行重新校

准,让模型在该通道中强化判别信息较强的特征并抑制较弱

的特征,因此,本方法使用SE注意力对通道中翻转后的新特

征进行特征校准工作,使得新特征在通道中快速收敛并增强.

维度(C×W×１)的张量特征经过SE注意力重新校准后,利

用Sigmoid激活层生成该分支的注意力权重并通过Broadcast
操作恢复为(C×W×H)大小.所生成的注意力权重与张量

χ１ 进行特征加权,加权后沿 H 轴顺时针旋转９０°,得到特征

张量y１.具体计算过程如式(５)所示:

y１＝χ
∧

１σ(att１(ψ１(χ
∧ ∗
１ ))) (５)

其中,χ
∧

１ 是第一分支中翻转后的张量,σ为Sigmoid激活层,

χ
∧ ∗
１ 表示经过压缩后的张量,att１ 表示 SE注意力模块,ψ１ 表

示第一个通道中的卷积操作.

类似地,在第二分支中,输入张量χ不进行翻转生成χ
∧

２,

随后利用式(４)将张量χ
∧

２ 的维度压缩为(H×W ×２),记为

χ
∧ ∗
２ .张量χ

∧ ∗
２ 通过内核大小为k×k的标准卷积层和批归一

化层,最终的输出维度为(H×W ×１).由于 SK(Selective

Kernel)注意力[３７]在通道中可以自适应地使用不同大小的卷

积核对特征图进行特征提取,捕获不同尺度的目标物体,因

此,在没有翻转操作的特征通道中,使用SK注意力进一步捕

捉原始复杂图像空间的多尺度特征信息,丰富具有判别性的

特征.维度(H×W×１)的张量经过SK 注意力[３７]提取关键

特征后,利用 Sigmoid激活层生成该分支的注意力权重并

通过Broadcast操作恢复为(H×W×C)大小.所生成的注意

力权重与张量χ
∧

２ 进行特征加权,得到特征张量y２.具体计算

过程如式(６)所示:

y２＝χ
∧

２σ(att２(ψ２(χ
∧ ∗
２ ))) (６)

其中,χ
∧

２ 是第二分支中不翻转的张量,σ为Sigmoid激活层,

χ
∧ ∗
２ 表示经过压缩后的张量,att２ 表示SK 注意力模块,ψ２ 表

示第二个通道中的卷积操作.

在第三分支中,输入张量χ沿着W 轴逆时针旋转９０°,记

为χ
∧

３,其维度为(H×C×W).然后对其进行与第一分支相

同的操作,将所得特征注意力权重通过Broadcast操作恢复为

(H×C×W)大小并与输入特征进行加权操作.最后沿W 轴

顺时针旋转９０°,得到特征张量y３.具体计算过程如式(７)

所示:

y３＝χ
∧

３σ(att１(ψ３(χ
∧ ∗
３ ))) (７)

其中,χ
∧

３ 是第一分支中翻转后的张量,σ为Sigmoid激活层,

χ
∧ ∗
３ 表示经过压缩后的张量,att１ 表示 SE注意力模块,ψ３ 表

示第三个通道中的卷积操作.

三维交互机制分别探索了不翻转、沿 H 轴翻转和沿 W
轴翻转的特征信息,完整提取了C,H 和 W 这３个维度中任

意两个特征之间的关系,并生成了对应的特征张量y１,y２,y３.

本文方法不仅探索了二维的特征交互,而且关注三维交互.

y１,y２,y３ 的维度均为(H×W×C),使用第二分支张量分别与

第一、三分支张量进行融合.具体地,三维交互机制最终输出

维度特征张量gi１,gi２的计算过程如式(８)所示:

gi１＝１
２

(y１＋y２)

gi２＝１
２

(y２＋y３)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

其中,i＝{１,２},y１,y２,y３ 表示三维交互机制中３个分支中输

出的特征张量.

３．３　损失函数

在跨视角地理定位任务中,每个目标可以被视为一个单

独的类别,因此图像检索问题可以转化为图像分类问题,即该

训练过程的目标是最大程度地提高分类结果的准确性.交叉

熵损失是衡量真实和预测概率分布之间差异和优化网络参数

的损失函数,其定义如式(９)所示:

CLj＝－∑
R

r＝１
p(xir)logq(xir) (９)

其中,R是类别的数量,p(xir)和q(xir)分别是真实概率和预

测概率.如 果 xir 是 对 应 目 标 的 特 征 (label的 值 为 １),则

p(xir)＝１,否则p(xir)＝０.

三元组损失用于计算来自不同视图相同类别特征向量之

间的距离.该过程使用传统的欧几里得距离[３８]作为度量指

标,其定义为如式(１０)所示:

TL＝max(‖Fa－Fp‖２－‖Fa－Fn‖２＋M,０) (１０)

其中,‖􀅰‖２ 表 示 L２ 范 数,Fa 是 锚 点 图 像a的 特 征 向

量,Fp 是与a类别相同的图像特征向量,Fn 是与a的类别

不同的图像特征向量.在实验设置中,计算三元组损失的
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间隔值 M＝０．３.

综上所述,本文的总损失由交叉熵损失和三元组损失组

成.其中,交叉熵损失用于为每个输入图像分配正确的地理

位置标签[２０,３１],三元组损失用于帮助网络学习到更具区分度

的特征表示[２,２３].其计算过程如式(１１)所示:

LS＝１
３ ∑

３

q＝１
　∑

３

i＝１
(CLiq＋TLiq) (１１)

其中,CLiq和TLiq分别是xi 的第q个特征的交叉熵损失和三

元组损失.

４　实验结果与分析

４．１节介绍本文方法的基本实验设置;４．２节介绍本文使

用的跨视角地理定位数据集;４．３节介绍针对该数据集的评

估指标;４．４节进行实验结果分析.

４．１　实验设置

在实验中,参数初始化方法使用 Kaiming初始化[３９],训

练和测试阶段的输入图像大小调整为２５６×２５６,并执行图像

增强,如随机填充、随机裁剪和随机翻转.模型采用随机梯度

下降(SGD)进行训练,动量参数设置为０．９,权重衰减系数设

置为０．０００５,批 量 大 小 设 置 为 ８.骨 干 网 络 的 学 习 率 为

０．００３,其余层的学习率为０．０１.共训练２００个epoch,学习

率在８０和１２０个epoch后分别降低１０％.在测试阶段,本文

方法使用特征的余弦距离作为查询图像和图库集中的候选图

像之间的相似性度量.实验使用PyTorch框架在配备４８GB
内存的 NvidiaGTX A６０００GPU 上完成,配置实验环境如

表１所列.

表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment

硬件环境 软件环境

CPU:IntelXeonGold５２１８ 操作系统:Ubuntu２０．０４．１

GPU:NVIDIARTXA６０００ 框架:PyTorch

RAM:４８GB 语言:python

４．２　UniversityＧ１６５２数据集

UniversityＧ１６５２数据集[４]是一个涵盖多视角、多数据

源的综合数 据 集,它 整 合 了 来 自 ３个 不 同 平 台 的 图 像 数

据,包括卫星图像、无人机图像以及地面图像.与选取具

有显著地标特征的建筑作为目标位置的传统方法不同,该

数据集创新性地选取了全球范围内７２所大学的１６５２栋

普通建筑作为目标对象.数据集中,同一地点和相同视角

下的不同图像是通过平移、旋转和缩放等操作而得来的,

每栋建筑对应１张卫星图像和５４张无人机图像.数据集

被划分为训练集和测试集,其中训练集包含３３所大学的

７０１栋建筑目标,而测试集则由另外３９所大学的９５１栋

建筑目标构成.值得注意的是,训练集和测试集中的大学

建筑目标不存在重叠,从而确保了评估结果的客观性和有

效性.此外,由于采集图像时使用了多角度和多层次的拍

摄操作,因此该数据集具有平移、旋转和缩放等特性.实

验数据的具体分布如表２所列.

表２　实验数据统计

Table２　Experimentaldatastatistics

训练集

类别 像数目 大学数量

无人机 ３７８５４ ７０１
卫星 ７０１ ７０１

测试集

类别 图像数目 大学数量

卫星(图库) ９５１ ９５１
无人机(图库) ５１３５５ ９５１

无人机(查询集) ３７８５４ ７０１
卫星(查询集) ７０１ ７０１

UniversityＧ１６５２数据集包含无人机视角定位和无人机导

航两个跨视角地理定位任务.第一种任务是无人机视角定

位,旨在给定一张无人机视角的图像,寻找与其最匹配的卫星

图像,以便利用卫星图像的 GPS信息对无人机视角中的目标

进行地理定位.在此任务中,查询集包含了３７８５４张无人机

图像,而图库中包含了９５１张相应的卫星图像.第二种任务

是无人机导航,该任务要求基于给定的卫星图像,无人机能够

检索到其先前拍摄的相应无人机视角图像,从而实现导航

的目的,即返回到图像的拍摄地点.在此任务中,查询集

由７０１张卫星图像组成,而图库则包含了５１３５５张对应的无

人机图像.

４．３　评价指标

本文使用召回精度 R＠K 和平均精度(AP)来评价模型

的性能.＠K 表示从查询集(Query)中选择一张查询图像放

入参考图库集(Gallery)中进行检索,通过计算在前 K 个结果

中返回的正确图像的百分比来评估检索算法的有效性.召回

分数越高表明网络的性能越好,具体计算过程如式(１２)所示:

Recall＠K＝∑
n

i＝１
Si,k/n (１２)

其中,n代表查询图像的数量,i代表标签为i的查询图像.

如果返回的前K 个结果中有正确图像,则Si,k为１,否则为０.

R＠K 值越大,检索算法的性能越好.

平均精度(AP)由 PrecisionＧRecall曲线下的面积构成.

精确率Precision指检索出的相关结果数与结果总数之间的

比率,衡量的是检索系统的查准性能.精确率的计算过程如

式(１３)所示:

Precision＝ TP
TP＋FP＝TP

N
(１３)

其中,TP 代表正类被预测为正类的数量;TN 代表负类被

预测为负类 的 数 量;FP 代 表 负 类 被 预 测 为 正 类 的 数 量;

FN 代表正类被预测为负类的数量;N 代表识别为正样本

的数量.

４．４　实验结果

４．４．１　与现有方法的比较

将本文方法与近几年的最新方法进行了比较,结果如

表３所列.当输入图像尺寸为２５６×２５６时,在无人机视角定

位任务(无人机→卫星)中实现了９０．２４％的 R＠１精度,超过

了当前最先进模型０．９６％;在无人机导航任务(卫星 → 无人

机)中实现了９０．８５％的 AP精度,超过了当前最先进模型

１．５６％.当输入尺寸调整为３８４×３８４时,较大的图像尺寸拥

有更多的像素点,可以捕捉到更丰富的细节和上下文信息,
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性能仍得到全面增强.在无人机目标定位任务(无人机→卫

星)中,R＠１精度进一步达到了９１．３７％,超过当前最先进模

型１．７５％.在无人机导航任务(卫星→无人机)中,AP精度

进一步达到了９１．７５％,超过当前最先进模型２．３６％,实现了

指标最大增幅２．６４％.由于 UniversityＧ１６５２数据集是一个

涵盖多视角、多数据源的综合数据集,具有平移、旋转和缩放

的特征,因此,较优的实验结果表明本文方法在面对复杂、变

化的跨视角地理图像时具有良好的鲁棒性.

表３　在 UniversityＧ１６５２数据集上与主流方法的比较

Table３　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodsonUniversityＧ１６５２

方法 发表 骨干网络 输入图尺寸
无人机→卫星

R＠１/％ AP/％

卫星→无人机

R＠１/％ AP/％
Baseline[４] ACM MM２０２０ ResNetＧ５０ ２５６×２５６ ５８．４９ ６３．３１ ７１．１８ ５８．７４
LPN[１１] TCSVT２０２１ ResNetＧ５０ ２５６×２５６ ７４．１８ ７７．３９ ８５．１６ ７３．６８

RKＧNet(USAM)[２] TIP２０２２ ResNetＧ５０ ２５６×２５６ ７７．０７ ８０．０９ ８５．１６ ７４．０６
FSRA[４０] TCSVT２０２２ VitＧTransformer ２５６×２５６ ８４．５１ ８６．７１ ８８．４５ ８３．３７
SGM[３０] IEEEAccess２０２２ SwinＧTiny ２５６×２５６ ８２．１４ ８４．７２ ８８．１６ ８１．８１
MSBA[２９] RemoteSens２０２１ ResNetＧ５０ ２５６×２５６ ８２．３３ ８４．７８ ９０．５８ ８１．６１
PAAN[４１] JRNAL２０２２ SEＧResNetＧ５０ ２５６×２５６ ８４．５１ ８６．７８ ９１．０１ ８２．２８
DWDR[４２] － SwinＧB ２５６×２５６ ８６．４１ ８８．４１ ９１．３０ ８６．０２
MCCG[２] TCSVT２０２３ ConvNeXt ２５６×２５６ ８９．２８ ９１．０１ ９４．２９ ８９．２９

Ours － ConvNeXt ２５６×２５６ ９０．２４↑０．９６ ９１．８０↑０．７９ ９４．５８↑０．２９ ９０．８５↑１．５６

PCL[４３] TCSVT２０２１ ResNetＧ５０ ３８４×３８４ ８１．６３ ８５．４６ ８９．７３ ８０．８４
FSRA[４０] TCSVT２０２２ VitＧTransformer ３８４×３８４ ８４．８２ ８７．０３ ８７．５９ ８３．３７
SDPL[４４] － ResNetＧ５０ ３８４×３８４ ８２．５７ ８５．０８ ８８．７３ ８０．７９
OSNet[４５] LGRS２０２３ － ３８４×３８４ ８４．７９ ８７．０７ ９３．１５ ８４．９３
MCCG[２] TCSVT２０２３ ConvNeXt ３８４×３８４ ８９．６４ ９１．３２ ９４．３０ ８９．３９

Ours － ConvNeXt ３８４×３８４ ９１．３９↑１．７５ ９２．７８↑１．４６ ９５．２９↑０．９９ ９１．７５↑２．３６

　　　注:加粗字体表示精度最优的方法,下划线字体表示精度次优的方法.

　　综上所述,在无人机视角定位和无人机导航两个跨视角

地理定位任务中,本文方法实现了显著的性能提升,在不同尺

度下均超过了近年来大多数有竞争力的方法.

４．４．２　消融实验

为了验证所提方法的有效性,本文(TIM)从网络结构、分

支作用和图像大小３个方面对三维交互机制进行了消融实验

分析.

１)不同网络中三维交互机制(TIM)的效果

为了验证 TIM 的有效性,本文分别使用了 ResNetＧ１０１,

ConvNeXtＧTiny和ConvNeXtＧSmall作为主干网络进行实验,

结果如表４所列.

表４　三维交互机制在不同网络上的精度结果

Table４　ResultsofTIMondifferentbackbones
(％)

骨干网络类型
无人机→卫星

R＠１ AP

卫星→无人机

R＠１ AP
ResNetＧ１０１ ７２．３６ ７６．１０ ８６．８８ ７２．７０

ResNetＧ１０１＋TIM ７５．０１ ７８．７３ ８８．７２ ７４．３３

ConvNeXtＧTiny ８９．２８ ９１．０１ ９４．２９ ８９．２９

ConvNeXtＧTiny＋TIM ９０．２４ ９１．８０ ９４．５８ ９０．８５

ConvNeXtＧSmall ８９．４０ ９１．０１ ９５．０１ ８９．９３

ConvNeXtＧSmall＋TIM ８９．８４ ９１．４０ ９５．０１ ９０．５７

我们发现,不同的网络使用了三维交互机制后,两个跨视

角任务的 R＠１和 AP 精度均得到了提升.其中,TIM 在

ResNet网络上提升效果最大,在无人机视角定位任务中 R＠

１精度和 AP精度分别提升了２．６５％和２．６３％.在无人机导

航任务中,R＠１精度和 AP精度分别提升了１．８４％和１．６３％;

TIM 在ConvNeXtＧTiny网络上提升性能最优,在无人机视角

定位任务中 R＠１ 精度和 AP 精度分别提升了 ０．９６％ 和

０．７９％.在无人机导航任务中,R＠１精度和 AP精度分别

提升了０．２９％和１．５６％.因此,为了获得跨视角地理定位任

务的最优性能,本文方法选用 ConvNeXtＧTiny网络作为主干

网络.其次,实验结果显示 TIM 在多种类型骨干网中均有稳

定的提升效果,表明该机制具有良好的模型鲁棒性.

为了进一步对比不同网络在不同指标下的增长幅度,本

文针对 TIM 在不同网络上的性能进行了可视化,如图３所

示.从图中可以看出,ConvNeXtＧTiny网络的各项精度均优

于 ResNet网络,并且 TIM 机制对两种网络均有提升效果.

这说明三维交互机制(TIM)是一个适用于多种网络的即插即

用的特征注意力模块.

图３　三维交互机制在不同网络上的精度

Fig．３　AccuracyofTIMondifferentbackbones

２)三维交互机制(TIM)中各分支的影响和作用

现有的实验结果表明,本文提出的三维交互机制可有效

提高模型的性能,但 TIM 中不同分支的贡献度有所不同,因

此本文进一步对 TIM 的３个分支进行消融实验.如表５所

列,去除SE分支后,TIM 在无人机视角定位任务中 R＠１精

度下降了１．４２％,AP精度下降了１．２９％;在无人机导航任务

中 R＠１精度下降了０．５７％,AP精度下降了１．８５％.该数

据表明,在翻转通道中使用SE注意力促进了模型关注信息

量较大的特征并抑制了不重要的特征.由于该操作对翻转后
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的新特征进行了特征重校准,因此该分支有效地增强了三维

交互机制的全局特征提取能力.去除SK 分支后,TIM 在无

人机视角定位任务中,R＠１精度下降了１．１１％,AP精度下

降了０．９４％;同时在无人机导航任务中 R＠１精度下降了

０．４３％,AP精度下降了１．３％.该数据表明,在通道中使用

SK注意力处理不翻转的特征图,利用自适应的卷积核对原始

特征进行特征提取,可以有效地促使该分支关注原始图像中

的关键区域.同时去除SE和SK 分支后,TIM 在无人机视

角定位任务中 R＠１ 精度下降了 １．０８％,AP 精度下降了

０．９７％,在无人机导航任务中 R＠１精度下降了１．１４％,AP
精度下降了０．４８％.从上述数据可以看出,每个分支都有效

提升了TIM 的性能,而SE分支对TIM 的贡献度较大,SK分

支对 TIM 的贡献度略小.整个三维交互机制中,使用SE分

支对两个翻转后的新特征进行特征重校准,以及使用SK 分

支对不翻转的原始特征进行注意力重分配,有效地增强了不

同分支中的通道特征;而三维交互机制间各分支之间完成空

间上的特征交互,最终提升了跨视角地理定位任务的整体

精度.

表５　三维交互机制的消融实验结果

Table５　AblationexperimentalresultsofTIM
(％)

方法
无人机→卫星

R＠１ AP

卫星→无人机

R＠１ AP
TIM ９０．２４ ９１．８０ ９４．５８ ９０．８５

TIM w/oSE ８８．８２ ９０．５１ ９４．０１ ８９．００
TIM w/oSK ８９．１３ ９０．８６ ９４．１５ ８９．５５

TIM w/oSEandSK ８９．１６ ９０．８３ ９３．４４ ９０．３７

３)输入图像大小的影响

为了研究不同输入大小对模型性能的影响,本文选取５
种输入尺寸进行实验并与目前的最新精度进行比较,实验结

果如图４所示.

(a)无人机导航任务的 R＠１指标 (b)无人机导航任务的 AP指标

(c)无人机定位任务的 R＠１指标 (d)无人机定位任务的 AP指标

图４　与最新方法在不同输入尺寸下的比较

Fig．４　ComparisonwithstateＧofＧtheＧartmethodswithdifferent

inputsizes

在无人机导航(见图４(a)和图４(b))和无人机视角定位

(见图４(c)和图４(d))两个任务中,通过改变输入尺寸大小,

指标性能均发生了变化,总体呈现先下降后上升的趋势;并且

该变化是具有弹性的,最大输入尺度的图像效果并非最优.

总体来说,从４幅图中可以看出,不同尺寸条件下本文方法的

精度几乎均优于当前最新方法[２].当输入图像尺寸为３８４×

３８４时,较大的图像尺寸不仅拥有更丰富的特征信息,而且能

避免模型出现过拟合问题,因此各类指标的精度在该尺寸下

均达到最高.

４)损失函数的有效性实验

为了逐步验证联合损失函数的有效性,我们分别独立使

用交叉熵损失和三元组损失指导模型训练,实验结果如表６
所列.将跨视角地理定位问题独立视为一个图像分类问题

时,在无人机视角定位任务中 R＠１精度下降了２２．２８％,AP
精度下降了１９．６２％;在无人机导航任务中 R＠１精度下降了

１５．５８％,AP精度下降了２４．２％.实验结果表明,仅依赖于

使用交叉熵损失对模型进行训练,将图像分类至相应标签的

效果较差.因此,我们推测跨视角地理定位问题的本质仍然

属于图像检索问题.将跨视角地理定位问题独立视为一个图

像检索问题时,在无人机视角定位任务中 R＠１精度下降了

４．２１％,AP精度下降了３．７３％;在无人机导航任务中 R＠１
精度下降了２．２４％,AP精度下降了３．８９％.实验结果表明,

单独使用三元组损失训练模型,随机选择一张图像作为锚点,

然后拉近同类标签图像、推远不同标签图像的方法略优于单

独使用交叉熵损失训练的方法,但是整体效果仍然较差.因

此,使用交叉熵损失和三元组损失联合指导模型训练的方法

更有效.

表６　损失函数的消融实验

Table６　Ablationexperimentsoflossfunctions
(％)

Loss
无人机→卫星

R＠１ AP

卫星→无人机

R＠１ AP
Lossw/oTriple ６７．９９ ７２．１８ ７９．０３ ６６．６５

Lossw/oCE ８６．０３ ８８．１７ ９２．４４ ８６．９６

TotalLoss ９０．２４ ９１．８０ ９４．５８ ９０．８５

４．４．３　定性结果的可视化

此外,图５展示了本文方法在 UniversityＧ１６５２数据集中

两个跨视角地理定位任务上的可视化检索结果.黄色框表示

正确匹配的图像,蓝色框表示错误匹配的图像.在无人机导

航任务(卫星→无人机)中,从测试集中随机选择３张卫星图

像,对于每个卫星视角图像,模型从图库集中返回前５个类似

的无人机图像;在无人机视角定位任务(无人机→卫星)中,从

测试集中随机选择３张无人机图像,对于每个无人机视角图

像,模型从图库集中返回前５个类似的卫星图像,结果如图５
所示.可以观察到,即使对于随机选择的具有视角差异的图

像,本文方法也取得了较好的匹配结果.尤其在无人机视角

定位任务(无人机→卫星)中,可以发现本文方法能够有效地

区分与正例样本非常相似的负例样本.
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图５　跨视角地理定位检索结果(电子版为彩图)

Fig．５　CrossＧviewimageretrievalresults

结束语　本文研究了无人机视图和卫星视图之间的跨视

角匹配任务,设计了一种跨视角地理定位三维交互机制.与

现有方法不同,本文关注图像的完整结构和特征更加丰富的

三维语义信息,并利用完整的空间交互实现了更精确的特征

提取.该方法中包含了一个即插即用的三维交互机制,在

３个通道中使用了不同的注意力使模型对跨视角图像的平

移、缩放、旋转具有鲁棒性.实验结果表明,本文方法在 UniＧ

versityＧ１６５２公共数据集上实现了无人机视角定位和无人机

导航两个任务的最优性能.虽然本文方法提升了跨视角地理

定位的精度,但没有进一步利用局部特征.因此,我们将在后

续工作中进一步关注细粒度特征提取和多模态信息使用问

题[４６],将其运用在跨视角地理定位领域中.
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