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星载光学遥感图像特征误匹配剔除方法研究
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摘要：误匹配剔除是提高特征匹配精度的重要手段，星载光学遥感图像由于数据量大、纹理重复、光照强度变化等

特点，导致现有误匹配剔除方法的性能下降。针对此问题，提出一种基于局部和全局几何约束的误匹配剔除方法。

在初始匹配集的基础上，首先利用特征局部一致性对误匹配进行初步过滤；然后根据图像间的变换关系构建特征

拓扑结构，并提取其几何属性描述结构相似度，基于此建立特征全局结构一致性约束模型，通过推导模型的最优解

剔除残留误匹配；采用引导式匹配策略，选取局部一致性高的匹配点组成高内点率匹配集，以此作为特征全局邻

域，提高全局约束的鲁棒性和效率。实验结果表明，与现有方法相比，所提方法对星载光学遥感图像的匹配性能更

优，平均精确率、召回率分别为0. 9和0. 89；在不同内点率的初始匹配集上表现鲁棒，平均F分数为0. 86。
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Abstract： Mismatch elimination is an important means of improving the accuracy of feature matching.  Due to the large 

amount of data， texture duplication， light intensity changes， and other characteristics of satellite-borne optical remote 

sensing images， the performance of existing mismatch elimination methods is degraded.  To solve this problem， a meth‐

od based on local and guided global geometric constraints is proposed to eliminate mismatches.  Based on the initial 

matching set， local consistency of features is used to filter out mismatches.  Then， according to the transformation rela‐

tionship between images， a feature topological structure is constructed， and its geometric attributes are extracted to de‐

scribe structural similarity.  Based on this， a feature global structure consistency constraint model is established， and re‐

sidual mismatches are eliminated by deriving the optimal solution of the model.  A guided matching strategy is adopted 

for global constraint， and matching points with high local consistency are selected to form a high internal point rate 

matching set， which is applied as the feature global neighborhood to improve the robustness and efficiency of the algo‐

rithm.  The experimental results show that， in comparison with existing methods， the proposed method has better match‐

ing performance for satellite-borne optical remote sensing images， with an average accuracy and recall of 0. 9 and 0. 89， 

respectively.  It is robust on the initial matching set with different internal point rates， and the average F score is 0. 86.

Key words： satellite-borne optical remote sensing image， feature matching， mismatch elimination， local constraints， 

global constraints， guided matching

文章编号：1001-9014（2023）04-0519-08 DOI：10. 11972/j. issn. 1001-9014. 2023. 04. 014

收稿日期：2022⁃ 11⁃ 09，修回日期：2022⁃ 12⁃ 19  Received date：2022⁃ 11⁃ 09，revised date：2022⁃ 12⁃ 19
基金项目：国家自然科学基金（11573049）
Foundation items：Supported by the National Natural Science Foundation of China （11573049）
作者简介（Biography）：薛素梅（1994-），女，江苏南通如皋人，博士研究生，主要研究领域为遥感图像处理。Email： xue_sumei@foxmail. com
* 通讯作者（Corresponding author）： E-mail： tangyuyu@mail. sitp. ac. cn



42 卷 红 外 与 毫 米 波 学 报

引言

特征匹配是遥感图像处理领域中的关键环节，

其目的是在两组特征点之间建立可靠的对应关系，

广泛应用于图像配准、目标检测、三维重建、图像融

合［1］等方向。尽管近几十年来特征匹配方法有了长

足的发展，但是遥感图像纹理结构的重复、设备姿

态的变化、不同探测器间的非线性强度差异等因

素，使得特征匹配的结果中存在大量误匹配［2-3］，影

响后续图像的高精度应用。因此，研究有效的遥感

图像特征误匹配剔除方法十分必要。

目前，在初始特征匹配集的基础上进行误匹配

剔除的方法可大致分为重采样方法、图形匹配方法

和非参数拟合方法。Fischler 等［4］提出的随机抽样

一致性（Random Sample Consensus， RANSAC）算法

是经典的重采样方法，具有多种变体［5-6］，这类方法

通常以迭代的方式随机选取匹配集拟合变换模型，

直到找出符合变换关系的最优匹配集，具有较高的

匹配精度，但是当初始匹配集中存在大量误匹配

时，其匹配效率很低。图形匹配方法通常根据特征

局部或全局拓扑结构的一致性识别误匹配。如 Ma 
J等［7］根据特征局部元素分布和运动向量构建局部

一致性函数，剔除一致性较差的误匹配，该方法具

有较多变体［8-10］。Lyu G 等［11］通过定 义特征三元组

间的几何属性构建局部相似度量过滤误匹配；Chen 
J等［12］通过网格化特征运动矢量并计算局部网格内

的一致性检测误匹配。这类方法侧重于特征局部

信息，具有很高的效率，但没有考虑全局信息，对于

纹理重复的图像匹配精度不高。非参数拟合方法

通常基于先验信息拟合预定义的非参数模型。如

Li X等［13］基于单应性变换引入对应函数，剔除对应

函数不一致的匹配点。Wang G 等［14］利用图形拉普

拉斯正则项约束特征间的固有几何结构，然后用期

望最大化算法估计图像间的变换关系。但是这类

方法通常具有较高的计算复杂度，不适合处理数据

量巨大的遥感图像。

针对现有方法无法兼顾匹配精度和鲁棒性以

及效率低的问题，提出一种结合局部和全局几何约

束的误匹配剔除方法。首先利用高效的特征局部

约束初步剔除误匹配，然后构建特征全局结构一致

性模型细化匹配集，选取局部约束结果中的高内点

率匹配集作为目标匹配的全局邻域。和单一的局

部约束方法相比，所提方法考虑了全局拓扑结构信

息，能够弥补局部信息的局限性，对于纹理重复的

遥感图像匹配精度更高。和传统的全局约束方法

相比，所提方法将全局约束转化为最优化数学模

型，并利用局部约束结果引导全局约束的邻域构

建，缓解了初始匹配集内点率的影响，提高了算法

鲁棒性和效率。实验证明，所提方法在不同数据集

上的匹配性能优于对比方法。

1 特征误匹配剔除方法 

所提方法是在初始匹配集的基础上剔除误匹配，

为不失一般性，采用经典的尺度不变特征变换（Scale-
Invariant Feature Transform， SIFT）算法获取初始匹配

集［15］，表 示 为 S0 = { P ref
i ( xi，yi )，Psen

i ( x̂i，ŷ i ) ，0 < i <
N}，其中P ref

i ( xi，yi )和 Psen
i ( x̂i，ŷ i ) 分别是参考图和待

配图中的特征点及其对应的几何坐标，N是 S0 中的

匹配数量。基于此，文中误匹配剔除方法流程如图

1所示。

1. 1　局部一致性约束　

在初始匹配集中，正确匹配的邻域元素分布应

该相似，而错误匹配的邻域元素分布将大不相同，

这种特性称为特征局部邻域一致性［7］。如图 2 所

示，P ref1 ，Psen1 和 P ref1 ，Psen2 是两组目标匹配，前者是

正确匹配即内点，后者是错误匹配即外点。选取距

离目标匹配最近的 K 个特征点作为其局部邻域，K
表示邻域的大小，图 2中K为 4，邻域数量为 1。由图

2可知，在相同大小的邻域内，内点具有较多共同的

匹配点，而外点几乎没有，图 2中内点邻域的共同匹

配比例为1，外点的为0。

为了从数学上表示特征邻域分布特性，定义

{N K
pref

i
}和{N K

psen
i
}分别表示初始匹配P refi 和Psen

i 的K邻域

图1　误匹配剔除流程图

Fig.  1　The flow chart of mismatch elimination

图2　特征局部一致性示意图

Fig.  2　The schematic illustration of feature local consensus
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匹配，{N K
pref

i
} 在待配图中对应的匹配点集合为

{P sen
j | P ref

j ∈ {N K
pref

i
}}，则 P refi 和Psen

i 的邻域共有匹配表示

如下：

EK
i = {P sen

j | P ref
j ∈ {N K

pref
i
}} ∩ {N K

psen
i
} ,　（1）

式中：EK
i 表示初始匹配集中第 i 对匹配 K 邻域中的

共有匹配。根据以上分析，将特征局部一致性函数

定义如下：

C local
i = ë ûEK

i

K ,　（2）
式中：ë ûEK

i 表示EK
i 中的匹配数量。初始匹配在图像

中通常分布不均，且不同样本的内点比例存在差

异，使用固定的邻域大小K不具有一般性，因此采用

多尺度邻域构造局部一致性函数，（2）式修改如下：

C local
i = 1

M ∑
m = 1

M ë ûEK
i

Km
,　（3）

式中：M是邻域数量；Km 是第m个尺度的邻域大小；
1
M 用于归一化多尺度邻域一致性。由式（3）可知，

匹配点邻域共有匹配比例越高，局部一致性函数值

越大，因此可以使用阈值剔除初始匹配集 S0 中的外

点，保留内点，数学表达如下：

S1 = { P ref
i ,Psen

i ∈ S0|C local
i > η,i = 1,2,...,N } ,（4）

式中：S1 是利用局部一致性函数从初始匹配集中提

取的可靠匹配点集；η是阈值参数，取值范围[0，1]，
值越大表示特征局部一致性越高，当前匹配为内点

的可能性越大。

1. 2　引导式全局几何约束　

以上局部约束能够快速去除初始匹配集中误

差较大的误匹配，但约束比较单一且没有考虑全局

信息，导致匹配结果中仍然存在误匹配，因此下面

将考虑特征全局信息，对特征间的拓扑结构相似性

进行几何约束，进一步去除误匹配。

1. 2. 1　全局几何约束模型　

具有同一场景的星载遥感图像之间一般存在

旋转、缩放和平移变换关系，通常用相似变换模型

表示［5，16］，数学表达如下：

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úx ref
i

y ref
i

1
= k × é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úcos α -sin α a
sin α cos α b

0 0 1
×

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úxsen
i

y sen
i

1
,　（5）

式中：k是尺度缩放因子；α是旋转角度；a、b分别是

x、y 方向的平移量。对于图像中的任意两点

Pi ( xi，yi )、Pj ( xj，yj )，其欧式距离定义为：

d (Pi,Pj ) = ( xi - xj )2 + ( yi - yj )2 .　（6）
图像变换虽然会改变特征点之间的距离，但特

征间的拓扑结构通常会得到很好的保留，该性质称

为图像结构保持特性［7］。因此，内点的几何坐标满

足 式 （5） ， 而 外 点 不 满 足 。 假 设

P ref
i ( xi，yi )，Psen

i ( x̂i，ŷ i ) 和 P ref
j ( xj，yj )，Psen

j ( x̂ j，ŷ j ) 是

两组内点，则结合式（5）和式（6）可以推出：

d (Pref
i ,Pref

j )
d (P sen

i ,Psen
j ) = k .　（7）

由式（7）可知，内点构成的三角形对应边长度

比例相等，即三角形相似；而外点因为不满足式

（5），所以不具备该性质。由于特征定位的固有误

差，内点三角形一般不会绝对相似，而是存在微小

偏差，但该偏差远小于外点三角形，如图 3所示，其

中 P ref1 和 Psen1 是内点，P ref1 和 Psen2 是外点；虚线表示三

角形拓扑结构，实线表示对应关系。由图可见，外

点的拓扑结构相差较大，而内点的拓扑结构具有相

似性。

基于内、外点拓扑结构差异，将目标匹配

P ref
i ，Psen

i 作为顶点，与其他任意两组假定匹配

P ref
j ，Psen

j 、 P ref
k ，Psen

k 构 成 三 角 形 对

△P ref
i P ref

j P ref
k ，△Psen

i P sen
j P sen

k ，统计全局三角形对的

相似度偏差，衡量目标匹配的全局拓扑结构一致

性，从而区分内、外点。为了兼顾有效性和效率，文

中以目标特征点所在的两边定义三角形相似度，包

括两边与对应边的长度比例相似度、两边夹角相似

度和两边相对位置的一致性，数学定义如下：

S length
ijk = 1 -

|

|

|

|
||
|

||

|

|

|
||
|

| d ( )Pref
i ,Pref

j

d ( )P sen
i ,Psen

j

- d ( )P ref
i ,P ref

k

d ( )P sen
i ,Psen

k

max ( )d (Pref
i ,Pref

j )
d ( )P sen

i ,Psen
j

, d ( )P ref
i ,P ref

k

d ( )P sen
i ,Psen

k

 ,（8）

图3　特征拓扑结构一致性示意图

Fig.  3　The schematic illustration of feature topological con‐

sensus
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式中：S length
ijk 表示两边与对应边的长度比例相似度，

取值范围[0，1]，值越大越相似；等式右边分子表示

边长比例之差；分母的作用是对边长比例之差进行

归一化； |·|表示取绝对值；max (·)表示取最大值。

类似地，两边夹角相似度定义如下：

Sangle
ijk = 1 - || θ ref

ijk - θsen
ijk

max (θ ref
ijk ,θsen

ijk ) ,　（9）
式中：Sangle

ijk 表示两边夹角相似度；其中，θ ref
ijk 和 θsen

ijk 计算

如下：

θ ref
ijk = arccos (

     
P ref

i P ref
j ·     

P ref
i P ref

k

||      
P ref

i P ref
j · ||      

P ref
i P ref

k

) ,　（10）

θsen
ijk = arccos (

      
Psen

i P sen
j ·      

Psen
i P sen

k

||       
Psen

i P sen
j · ||       

Psen
i P sen

k

) ,　（11）

式中：arccos (·) 是反余弦函数。除了对应边比例、夹

角保持不变外，两边的相对位置也应该保持不变，

利用两边所在向量的叉积方向表征该性质，定义

如下：

Vijk = (     
P ref

i P ref
j ×      

P ref
i P ref

k )·(      
Psen

i P sen
j ×       

Psen
i P sen

k ) ,（12）
Svector

ijk = ì
í
î

1 ,  Vijk > 0
0 , Vijk < 0 ,　（13）

式中：Svector
ijk 表示两边相对位置的一致性；Vijk 表示两

图中两边向量叉积的点乘结果，其值大于零代表叉

积方向相同，两边相对位置一致，此时 Svector
ijk 置 1 ，反

之置0。
最终， △P ref

i P ref
j P ref

k ，△Psen
i P sen

j P sen
k 的相似度函

数定义如下；

S triangle
ijk = w1 S length

ijk + w2 Sangle
ijk + w3 Svector

ijk ,　（14）
式中：S triangle

ijk 表示匹配集 S1 中第 i对假定匹配的全局

结构相似度，取值区间[0，1]，值越大表示当前匹配

为内点的概率越大。w1、w2 和 w3 是权重系数，w1 +
w2 + w3 = 1。

将目标匹配与全局匹配点构成的三角形作为

其全局拓扑结构，此时目标匹配的全局拓扑结构一

致性函数定义如下：

Cglobal
i = 1

Ng
∑
j = 1

L ∑
k = j + 1

L

S triangle
ijk ,　（15）

式中：L是目标匹配的全局邻域大小；
1
Ng

是归一化系

数。Cglobal
i 取值[0，1]，值越大，代表目标匹配的全局

拓扑结构越相似，其为内点的概率越高。基于此，

结合文献［7］的建模思想，建立最优化数学模型剔

除S1中的残留误匹配，表达如下：

S = arg min
S

∑
i = 1

NS1

(1 - Cglobal
i ) + λ( )NS1 -  S  ,（16）

式中：S 是待求的内点集，当等式右边取得最小值

时，对应的 S是最优内点集；NS1 是 S1 中的匹配数量；

式中第一项作用是约束误匹配，第二项作用是增加

保留的内点数量；λ是阈值参数，平衡两项的作用。

为了求解式（16），引入NS1 × 1维的二元向量T，

Ti ∈ {0，1}表示第 S1 中 i 对匹配的正确性，Ti = 1 代

表内点，Ti = 0 代表外点。式（16）可进一步表达

如下：

S = arg min
S

∑
i = 1

NS1

Ti (1 - Cglobal
i ) + λ( )NS1 - ∑

i = 1

NS1

Ti

= arg min
S

∑
i = 1

NS1

Ti (1 - Cglobal
i - λ) + λNS1

 ,（17）

其中，Ti定义如下：

Ti = ì
í
î

1 ,  1 - Cglobal
i ≤ λ

0 ,  1 - Cglobal
i > λ ,　（18）

因此，最优内点集 S的解表示为：

S = { P ref
i ,Psen

i ∈ S1|Ti = 1,i = 1,2,...,NS1 } .（19）
1. 2. 2　引导式匹配策略　

根据上节全局几何约束原理可知，内点的全局

结构一致性大小与全局邻域内点率有关，全局邻域

内点率越低，内点的全局一致性越小，此时不利于

与外点区分。因此，若直接对 S1 进行全局约束，匹

配精度将依赖于 S1 的内点率。为了解决这一问题，

文中采用引导式匹配策略，如图 4（b）所示，首先获

取初始匹配集 S0，然后利用局部约束初步过滤外点

得到匹配集 S1，接着从 S1 中提取具有更高内点率的

子匹配集 S̄1，将 S̄1 作为 S1 中匹配点的全局邻域，最

后利用全局约束模型剔除 S0 中的残留外点，得到最

终结果。其中 S̄1 的获取方法是：将S1 中匹配按照局

部一致性的大小降序排列，取前 L 个匹配构成 S̄1。

对比图 4（a）和 4（b）的匹配结果可知，引导式匹配对

外点剔除更干净，同时能够保留较多内点。

引导式匹配以高内点率匹配集 S̄1 作为目标匹

配的全局邻域，能够扩大内、外点全局结构一致性

的差异，如图 5所示，其中（a）和（b）分别是直接匹配

和引导式匹配时 S0 的全局一致性函数值 Cglobal 的分

布情况，可见在引导式匹配时Cglobal 分布具有更大的

分界区间，从而有利于区分内、外点。

522



4 期 薛素梅 等：星载光学遥感图像特征误匹配剔除方法研究

2 实验结果及分析 

实验图像如图 6 所示，四组光学遥感图像来自

不同探测器或不同波段，具有灰度、尺度、分辨率等

差异，图像间存在缩放、平移和旋转等变换。每组

图像左边设为参考图，右边为待配图，具体信息

见表1。
实验方法分别是文中匹配算法、文献［6］快速

抽样一致性 （Fast Sampling Consistence， FSC） 算

法、文献［7］局部保持匹配（Local Preserve Match， 
LPM）算法和文献［17］位置-尺度-方向欧式距离 
（Position-Scale-Orientation Euclidean Distance， 
PSOED）算法。其中，文中方法阈值 η 设为 0. 9；多
尺度参数M取值{2，4，6}；权重系数w1、w2、w3分别设

为 0. 4、0. 4和 0. 2；阈值λ设为 0. 1；L采用动态值：S1
中匹配数量大于 40 时，L取 40，否则，L等于 S1 中匹

配数量；L 采用动态值能够在保证匹配性能的情况

下，避免 L值过大降低匹配效率。所有方法的特征

提取和描述都基于 SIFT 算子，初始匹配集保持一

致。实验运行环境均为 AMD Ryzen 7 5800H Rade⁃
on Graphics 3. 20 GHz 处理器，开发环境为 MAT⁃
LAB2019a。

2. 1　特征匹配及评价　

实验图像的初始匹配结果如图 7 所示，其中红

色连线表示外点，绿色连线表示内点，可见初始匹

配集中存在大量外点。利用本文算法和其他算法

剔除外点的结果如图 8所示。结合图 7和图 8，对各

算法评价如下：

主观视觉上，各算法都能减少初始匹配集中的

外点，但不同算法的匹配结果差异明显。其中，FSC
算法对外点剔除比较干净，但是在最后一组图像中

内点丢失严重。PSOED算法匹配效果不稳定，在第

图 4　直接匹配策略与引导式匹配策略对比，（a）直接匹配，

（b）引导式匹配

Fig.  4　Comparison of directed matching strategy and guided 

matching strategy， （a） directed matching， （b） guided match‐

ing

图 5　全局一致性函数值 Cglobal 分布直方图对比，（a）直接匹

配，（b）引导式匹配

Fig.  5　Comparison of Cglobaldistribution histograms of global 

consistency value， （a） directed matching， （b） guided match‐

ing

图6　实验图像

Fig.  6　Experimental images

表1　实验图像信息

Table 1　Information of experimental images

图像对编号

A

B

C

D

参考图

天宫2号

可见光

Sentinel_2B
短波红外

Landsat8
近红外

天宫2号

可见近红外

待配图

天宫2号

短波红外

Landsat4-5_TM
短波红外

Landsat8
短波红外

天宫2号

热红外

图像大小

684×664

850×1 000

749×877

880×713
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三组图像中残留较多外点，在二、四两组中内点保

留不够。LPM 算法在四组图像中残留的外点明显

多于其他方法。对比之下，文中方法在有效剔除外

点的同时保留了较多内点，主观评价优于对比

方法。

客观定量评价采用精确率和召回率作为匹配

结果的评价指标，定义如下［7］：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

P re = Ncorrect_matches
N final

Rec = Ncorrect_matches
N initial_correct_matches

,　（20）

式中：P re 是精确率，表示当前匹配集中内点的比例，

它衡量的是剔除外点的能力；Rec 是召回率，表示当

前匹配集的内点数与初始匹配集内点数之比，它衡

量的是保留内点的能力；N final 是当前匹配集中的总

匹配数；N initial_correct_matches 是初始匹配集中正确匹配数。

P re 和 Rec 取值范围都是 [ 0，1]，数值越高代表匹配集

质量越好。实际 P re 和 Rec 相互制约，因此引入二者

的平衡函数 F 分数作为匹配结果的综合评价指

标［9］，定义如下：

Fscore = 2 × P re × Rec
P re + Rec

.　（21）
客观定量评价结果如图 9 所示。其中，本文方

法匹配结果的精确率和召回率都接近 0. 9，说明外

点剔除和内点保留能力都比较好。FSC 和 PSOED
匹配结果的精确率虽然很高，但是召回率偏低，说

明虽然剔除了外点，但内点丢失严重。LPM匹配结

果精确率不如其他方法，说明外点剔除不充分，其

召回率表现不稳定。图 9（c）是四组匹配结果的综

合评价，文中方法的F分数保持在 0. 9左右；而对比

方法的 F 分数呈明显下降趋势。以上客观评价表

明，文中方法能够兼顾剔除外点和保留内点，优于

对比方法，客观评价与主观效果一致。

图7　初始匹配

Fig.  7　Initial matching

图 8　不同方法误匹配剔除结果对比，（a）本文方法，（b）FSC

算法，（c）PSOED算法，（d） LPM算法

Fig.  8　Comparison of mismatch elimination results by differ‐

ent methods， （a） proposed method， （b） FSC algorithm， （c） 

PSOED algorithm， （d） LPM algorithm

图 9　匹配结果的客观评价，（a）精确率，（b）召回率，（c）F分

数

Fig.  9　Objective evaluation of matching results， （a） preci‐

sion， （b） recall， （c） F-score
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2. 2　算法鲁棒性和效率分析　

初始匹配集的内点率是影响特征匹配算法性

能的重要因素［10］。因此，文中通过改变初始匹配集

的内点率测试匹配方法的鲁棒性。一般通过固定

内点数量，变外点数量产生不同内点率的初始匹配

集［7］，然后利用误匹配剔除算法进一步特征匹配，匹

配结果的定量评价如图 10所示。其中，初始匹配集

内点率变化区间为 [ 0. 08，0. 3 ]，步长为 0. 02，固定

内点数 100。由图 10可知，在初始匹配集内点率很

低时，文中方法匹配结果的精确率和召回率都能达

到较高水平。而对比算法在初始内点率较低时召

回率下降严重，其中 FSC算法匹配精确率较高但是

召回率波动较大；LPM和PSOED算法无法兼顾精确

率和召回率，综合评价较差。相比之下，文中方法

对不同内点率的初始匹配集都能取得良好的匹配

效果，匹配性能更鲁棒。

为了测试匹配算法效率，对六组不同规模的初

始匹配集进行特征匹配，各算法的耗时情况如表 2
所示。四种匹配算法中，FSC最快，PSOED 最慢，文

中算法速度仅次于FSC，略优于LPM，因为文中对全

局邻域匹配数量进行了合理限制，提高了匹配速

度，虽然随着初始匹配数量的增加效率略有降低，

但仍然保持在 1秒以内。由此可见，文中算法匹配

速度在对比方法中处于前列，适用于数据量较大的

遥感图像。

3 结论 

针对星载光学遥感图像中的特征误匹配问题，

提出一种结合局部和全局几何约束的误匹配剔除

方法。首先利用特征局部约束对误匹配初步过滤，

为后续全局约束减轻计算负担；然后建立特征全局

结构一致性约束模型剔除残余误匹配，提高了匹配

精度，弥补了局部约束的不足；同时采用引导式匹

配策略，在局部约束中选取高内点率匹配集，引导

全局约束时邻域几何关系的构建，提高了匹配算法

的鲁棒性。多组实验表明，所提方法能够有效去除

不同类型遥感图像的特征误匹配，同时保留较多的

正确匹配，平均精确率和召回率分别为 0. 9和 0. 89；
该方法具有良好的鲁棒性，在内点率区间为

[ 0. 08，0. 3 ] 的初始匹配集上的平均 F 分数达到

0. 86；算法效率较高，速度在秒级以内。所提方法

容易移植到其他基于特征的图像匹配中，对于遥感

图像的高精度应用具有参考意义。
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