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本论文创新点 

本文研究的关注点主要是深度学习多视密集匹配网络在光学卫星影像上的

实际应用，以期为光学卫星影像三维重建领域带来新的突破。本文主要创新点有

以下几个方面： 

（1）将卫星影像RPC模型表达成张量运算形式，实现基于RPC模型的高维

特征变形方法，基于该方法搭建了基于深度学习的多视光学卫星影像密集匹配网

络Sat-MVSNet，制作并公布了一套三线阵多视角密集匹配数据集WHU-TLC，成

功将深度学习多视密集匹配方法引入到光学卫星影像处理中。 

（2）构建了多视光学立体卫星影像三维重建框架Sat-MVSF，涵括成像参数

优化、大幅宽影像多视密集匹配，以及将匹配结果转化为最终产品的全面处理流

程，并初步验证了其应用潜力和实用价值。 

（3）引入一种基于自我训练的深度学习模型自优化策略，在不需要任何迁

移目标场景真值标签的情况下，帮助网络模型完成迁移。在预训练数据与真实数

据相差很大的情况下，仍达到略优于商业软件和开源解决方案的重建效果，进一

步提升了Sat-MVSF框架在实际场景下的应用能力。 
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摘  要 

随着我国高分辨率对地观测系统重大专项的启动实施，我国对地观测体系不

断完善，自主获取光学立体卫星影像数据的能力不断增强，使得现有的处理系统

面临着巨大的挑战。目前，传统的双目立体匹配算法仍然是生产之中的主流算法。

传统算法基于设计者对密集匹配问题的经验性建模，在设计之初设定了一些与真

实情况不相符的假设前提以简化问题，而这种基于经验性的假设前提往往成为算

法的性能瓶颈，限制了算法表现。而深度学习方法可以从大量样本中自动学习低

维和高维特征，从而避免经验性假设的局限性，在密集匹配领域显现出巨大的优

势，也将成为未来发展的新趋势。 

然而，将深度学习多视密集匹配方法运用到光学立体卫星三维重建实际生产

任务中依然面临着一些关键问题：首先，卫星影像常用的 RPC (Rational 

Polynomial Camera) 模型与现有的深度学习多视密集匹配网络中采用的中心投

影成像模型存在差异，导致现有的深度学习模型无法直接应用于卫星影像。其次，

为了从光学立体卫星影像重建三维地形，还需要完善除了密集匹配网络外的其他

必要模块，建立一个完整的基于深度学习方法的卫星影像三维重建框架，以及考

虑如何对大幅宽卫星影像进行处理等问题。此外，基于有限数据训练得到的模型

很可能会出现性能退化的问题，且由于地表三维真值获取困难，实际生产中难以

获取真值以进行微调，从而影响网络模型在实际应用中的表现。 

本文针对以上问题开展研究，主要的研究内容和创新点如下： 

（1）设计了基于深度学习的多视光学卫星影像密集匹配网络 Sat-MVSNet。 

首先，将 RPC 模型进行张量化的表达，实现了基于 RPC 模型的高维特征变形

(feature Warping based on RPC Model, RPC-Warping)；基于此，搭建了基于深度学

习的多视光学卫星影像密集匹配网络 Sat-MVSNet，成功将深度学习多视密集匹

配方法用于多视光学卫星影像上。此外，制作并公布了一套三线阵多视卫星影像

密集匹配数据集 WHU-TLC，以进行网络的训练和算法的评估。 

（2）构建光学立体卫星影像三维重建框架 Sat-MVSF。以 Sat-MVSNet 网络

为核心完善了一套完整的光学立体卫星影像三维重建框架，以期用于实际生产任

务。整个框架分为地表稀疏场景重建、地表稠密场景重建和摄影测量产品生产三

大部分，分别完成 RPC 模型精化、稠密场景点云重建和 DSM 生产任务。 
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（3）引入一种应对模型迁移时性能退化问题的自优化策略，在无需目标数

据任何真值标签的情况下，实现网络模型在不同场景间的迁移，提升了网络模型

在实际生产数据上的性能。所提出的自优化策略先在公开数据集训练，得到预训

练模型，再利用预训练模型对实际生产数据进行推理，并通过几何一致性验证剔

除错误匹配以生成伪标签，最后用伪标签进行再训练，完成迁移。 

在实验上，本文首先验证了相比于将 RPC 模型拟合成中心投影成像模型的

处理方式，基于 RPC-Warping 的网络模型更具优势；之后，在 WHU-TLC 测试

集上进行评估，证明相比于现有的商业软件和开源解决方案，所提出的 Sat-MVSF

在精度和效率上都展现出了一定的优势，具有较强的实用潜力；最后，在 MVS3D

数据集上，以航空影像上的预训练模型为基础进行自优化，使得 Sat-MVSF 达到

略优于商业软件和开源解决方案的重建效果，证明了自优化策略的有效性，进一

步增强了 Sat-MVSF 框架的实用性。 

 

关键词：光学立体卫星影像，多视图立体几何，密集匹配，三维重建，深度学习 
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ABSTRACT 

With the implementation of China's High-Resolution Earth Observation System 

major project, the country's Earth observation system has been continuously improved. 

And the increasing abundance of optical stereo satellite image data acquired 

independently poses significant challenges to existing processing systems. Currently, 

traditional stereo matching algorithms are still widely used in production as the 

mainstream approach. These traditional algorithms are based on empirical modeling 

and are manually designed by developers, who often make assumptions that may not 

align with the real-world scenarios in order to simplify the problem. However, these 

empirical assumptions often become the bottlenecks and limit the algorithm's 

performance. Deep learning approaches, with their ability to learn from large-scale 

data without relying on empirical assumptions, have demonstrated significant 

advantages in the field of dense matching. 

However, there are some critical challenges when it comes to integrating deep 

learning-based multi-view dense matching methods into practical production tasks for 

optical stereo satellite images based 3D reconstruction. Firstly, there are differences 

between the commonly used RPC (Rational Polynomial Camera) model for satellite 

images and the projection model used in deep learning-based MVS (Multi-View 

Stereo) methods, which hinder the direct application of existing deep learning models. 

Secondly, in order to reconstruct 3D terrain from optical stereo satellite images, it is 

necessary to develop other essential modules apart from dense matching network, and 

consider how to process large-scale high-resolution satellite images. Thirdly, models 

trained on limited data are likely to suffer from performance degradation, and the 

difficulty in obtaining accurate 3D ground truth makes it challenging to fine-tune the 

models, which can impact the performance of the models in practical applications. 

In this paper, we conduct research to address the aforementioned issues. The 

main research content and innovative points are outlined as follows: 

(1) This paper designs a deep learning-based MVS network called 

Sat-MVSNet for optical satellite images. Firstly, the RPC model is expressed as a 

series of tensor operations, enabling high-dimensional features warping between 

views efficiently, called as RPC warping. Then, a deep learning-based MVS network, 

Sat-MVSNet, is constructed, successfully integrating deep learning-based MVS 
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methods into optical stereo satellite images. Additionally, a three-line array 

multi-view satellite image dense matching dataset, WHU-TLC, is created and 

published for network training and algorithm evaluation. 

(2) This paper presents a framework, Sat-MVSF, for optical stereo satellite 

image based 3D reconstruction using deep learning-based MVS methods. 

Considering the challenge of large size of satellite images, the framework is built 

around the Sat-MVSNet network as the core, and further enhanced for practical 

production tasks. The framework is divided into three main components: sparse 

reconstruction, dense reconstruction, and photogrammetric production. These 

components are responsible for refining the RPC model, generating dense point 

clouds, and producing DSMs (Digital Surface Models), respectively. 

(3) This paper introduces a self-optimization strategy to address the issue of 

performance degradation during model transfer, allowing network models to be 

transferred between different scenarios without requiring any ground truth labels of 

target data. The proposed self-refinement strategy includes training a pre-trained 

model using publicly available datasets, using the pre-trained model for inference on 

actual production data, generating pseudo-labels by removing erroneous matches 

through the geometric consistency check, and retraining the model using these 

pseudo-labels. 

In the experiments, this paper first validates that the network model based on 

RPC warping outperforms the approach of fitting the RPC model to a pinhole model. 

Then, the proposed Sat-MVSF framework is evaluated on the WHU-TLC test dataset, 

demonstrating its advantages in terms of accuracy and efficiency compared to existing 

commercial software and open-source solutions. Furthermore, on the MVS3D dataset, 

the self-refinement strategy based on pre-trained models from aerial images is applied 

to Sat-MVSF, resulting in slightly superior reconstruction results compared to 

commercial software and open-source solutions. This validates the effectiveness of 

the self-refinement strategy and further enhances the practicality of the proposed 

Sat-MVSF framework. 

 

Key words: optical stereo satellite images, multi-view stereo, dense matching, 3D 

reconstruction, deep learning 
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第一章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

随着航天航空技术的不断发展，高分辨率对地观测卫星已然成为了人类观测

地表环境的第三只眼，在国防军事领域、人类活动监测、国土资源调查、城市设

计与管理等方面发挥着愈发重要的作用[1–3]。而高分辨率光学立体卫星，作为“对

地观测脑”[4]中视觉系统的重要组成部分，更是担任着感知地球表面三维几何结

构的重要使命。随着高分辨率对地观测系统重大专项的启动实施，我国陆地观测

体系和能力得到显著提升[5]，自主获取了海量的光学立体影像数据，对现有的处

理系统提出了巨大的挑战。此外，国内外的各大遥感商业软件服务商也在陆续开

发或已经在产品中增加了光学立体卫星三维重建模块，也足可证明市场对光学立

体卫星三维重建的广泛需求。 

目前，基于光学立体卫星影像进行数字表面模型 (Digital Surface Model，

DSM) 生产的主流算法仍是基于手工设计特征的双目立体匹配算法。在这些手工

设计算法设计之初，往往会设定一些与事实不相符的假设条件以简化问题。这些

假设往往是手工设计算法的局限所在，也是影响其性能的关键。而深度学习方法

将多个网络层组合为计算模型，通过反向传播来从海量数据中自动进行多层次的

抽象数据表征学习，从而摆脱了手工设计特征的局限[6]。凭借这种能力，深度学

习方法在目标检测[7–10]、图像分类[11–15]、语义分割[16–18]、实例分割[19]等计算机视

觉领域中大展拳脚，掀起了一场全新的技术变革。特别地，在三维重建领域，随

着 Middlebury[20]、KITTI stereo[21]、DTU[22]和 Tanks and Temples[23]等优质数据集

的出现，基于深度学习的密集匹配算法[24–34]也正如火如荼地展开，并打败了半全

局匹配法 (Semi-Global Matching, SGM)[35]、COLMAP[36]等经典手工设计算法，

强势占领了各大密集匹配榜单的前列。将视线转回摄影测量与遥感领域，已经有

相关研究[37–39]表明：在地表几何结构重建任务上，基于深度学习的密集匹配方法

在精度和效率上较传统算法有较大的提升。聚焦于多视光学卫星影像三维重建这

一子领域，深度学习多视密集匹配方法的应用仍存在着两大障碍：其一，现有网

络模型多采用中心投影成像模型，而卫星影像中常用 RPC 模型，二者的差异使

得现有方法无法直接用于卫星影像；其二，高精地形图的高保密性导致卫星影像

三维重建数据集获取困难。 
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1.2 国内外研究进展 

1.2.1 基于深度学习的影像密集匹配 

影像密集匹配是计算机视觉领域的一个重要研究方向，其主要目的是从一组

影像中估计出每张影像中逐像素的深度值，从而恢复三维场景的结构信息。随着

深度学习的发展，基于深度学习的影像密集匹配算法逐渐成为该领域的主流研究

方向。本节将回顾近年来深度学习密集匹配方法的发展历程，包括相关数据集、

双目方法、多视方法以及在遥感影像上的深度学习密集匹配方法四个方面。 

数据是深度学习发展的基石，深度学习密集匹配的发展壮大离不开优质数据

集的支撑。Middlebury Stereo 双目数据集 [20]由米德尔伯里学院  (Middlebury 

College) 于 2001 年首次公布，包含若干个场景的左右视差图、彩色图和相机参

数，常常被用于双目视觉算法的测试和评估。卡尔斯鲁厄理工学院 (Karlsruhe 

Institute of Technology, KIT) 提供了 KITTI 数据集[21]，其中的双目立体数据集包

含了从车载摄像头拍摄的城市街景影像对和对应的真实视差图，是深度学习立体

匹配方法评估的重要基准之一。弗莱堡大学 (University of Freiburg) 使用开源 3D

创作软件 Blender 创建了三个具有足够现实感、足够变化性和足够数量的大规模

合成立体视频数据集 FlyingThings3D、Monkaa 和 Driving[40]，以便于训练和评估

用于视差估计和光流估计的卷积神经元网络。苏黎世联邦理工学院 

(Eidgenössische Technische Hochschule Zürich, ETH Zürich) 公布了 ETH3D 数据

集[41]，提供高分辨率影像对、相机参数、深度图以及视频，其数据覆盖多个室内

和室外场景、不同的视角、不同的相机类型和不同的视场角。DTU 数据集[22]由

丹麦技术大学 (Danmarks Tekniske Universitet, DTU) 使用工业 ABB 机器人上搭

载的相机和结构光扫描仪采集获取并向大众开放，以用于 MVS 方法的评估；该

数据集包含了不同的场景模型，每个场景都包含从 49 个或者 64 个位置采集的、

在 7 种不同光照条件下的影像数据，已经成为密集匹配和三维重建算法的标准榜

单。Tanks and Temples[23]也是一个基于影像的三维重建基准测试数据集，覆盖了

室内和室外真实场景，包含影像序列、相机参数、视频数据和工业激光扫描仪获

取的真值。由武汉大学 (Wuhan University, WHU) 开放的 WHU-MVS 数据集[38]

是一个大规模的多视航拍密集匹配数据集，可用于评估深度学习 MVS 方法在城

市场景三维重建任务中的性能；该数据集以上千张真实航空影像生成得到的高精

度 3D 模型为数据源，通过合成技术得到严格对应的影像和深度图。 

在双目立体匹配领域中，MC-CNN[42]训练了一个卷积神经网络来预测两个影

像块之间的相似性并用于计算立体匹配代价，开启了深度学习立体匹配的篇章。

Disp-Net[40]使用 FlowNet[43]的基本架构，将立体像对作为输入，以端到端的方式
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预测出视差图。GC-Net[24]利用二维卷积层对左右影像进行特征提取，再将左右

特征图在视差方向上错位堆叠以进行代价体的构建，并使用 3D 卷积层进行代价

体正则化，最后回归得到视差值，为后来大多数端到端双目立体匹配网络奠定了

基本架构。PSM-Net[25]使用空间金字塔池化模块，在不同的尺度和位置上聚合上

下文信息以构建代价体，从而提升网络感知全局信息的能力。GA-Net[26]从半全

局匹配和代价滤波等传统方法中吸收思想，提出了半全局聚合层和局部引导聚合

层以替换广泛使用的 3D 卷积，达到了更高的匹配精度。Gwc-Net[27]使用分组相

关这种新的方式来构建代价体，为衡量特征相似性提供了更为高效的表达，在减

少参数的同时达到了更好的性能。DeepPrunner[28]中引入了一种可微分的

PatchMatch 模块，有效地为每一个像素缩小搜索空间，完成了高效的代价体构建，

大大节省了内存和时间花费。Liu 等[29]在现有立体匹配网络中引入局部相似性模

式 (Local Similarity Pattern, LSP) 以辅助网络学习到更具判别性的特征，并设计

了一种动态的自组合细化策略以减轻过度平滑的问题。CREStereo[44]使用循环优

化的方式从粗到细地更新视差值，并采用自适应分组相关层以减轻影像纠正错误

对匹配的影响，在真实影像中展现出了高质量的细节。RAFT-Stereo[45]将光流估

计网络 RAFT[46]作为基本架构，通过引入多层卷积门控循环单元实现了更高效的

信息传播，在实时推断中实现了高精度的匹配。 

在多视立体匹配领域中，MVS-Net[47]将多视角几何嵌入到深度学习网络模型

中，通过特征提取、代价体构建、代价体正则化、深度回归、深度优化等模块，

实现了端到端的多视密集匹配，将深度学习引入基于深度图的多视图几何重建任

务中。R-MVSNet[48]通过卷积门控循环单元对沿深度方向的 2D 代价图依次进行

正则化，抛弃了对整个 3D 代价体直接进行正则化的方式，大大减少了内存消耗。

CasMVSNet[32]利用特征金字塔构建了多级代价体，通过前一阶段的深度图来缩

小每个阶段的搜索范围，实现从粗到细的匹配，从而减少内存和时间开销。

UCS-Net[49]使用了基于方差的不确定性估计来自适应地构建多级金字塔代价体，

通过逐渐增加深度分辨率来逐步细分庞大的搜索空间，以粗到细的方式实现高完

整性和高精度的重建。PatchMatchNet[50]引入了迭代的多尺度 PatchMatch，并通

过一种可学习的自适应传播和评价方案改进了 PatchMatch 核心算法，表现出优

秀的性能和不俗的效率。EPP-MVSNet[31]引入了一种基于核线的采样间隔划分方

式，在核线方向上实现自适应的采样，在高分辨率上将特征精确地聚合到代价体

中，从而实现了高效的三维重建。AA-RMVSNet[33]引入了视图内聚合模块，改

善了网络在具有细微结构和低纹理表面等挑战性区域上的性能；提出了视角间代

价体聚合模块，自适应保留视角中利于匹配的像素以应对遮挡问题。

TransMVSNet[30]提出了特征匹配 Transformer，利用自我注意力和交叉注意力机



武汉大学硕士学位论文 

4 

 

制来实现图像内部和图像之间的长程上下文信息聚合，达到了先进的性能。

Vis-MVSNet[34]考虑到了像素级可见性信息，通过匹配不确定性估计推理出像素

级的遮挡信息，并将遮挡信息加入多视代价体融合过程中，从而在代价融合中抑

制了遮挡像素的不良影响，在具有严重遮挡的重建场景中显著提高了匹配精度。 

在遥感影像三维重建领域，刘瑾等[39]率先将深度学习立体匹配方法应用于遥

感数据中，在三组航空影像数据集上将 MC-CNN、GC-Net、DispNet 这三种典型

的卷积神经网络模型、传统方法 SGM 与商业软件 SURE 进行比较评估，在航空

影像上证明了深度学习立体匹配方法的性能优势和泛化能力。Liu 等[38]基于循环

编码器-解码器 (Recurrent Encoder-Decoder, RED) 结构设计了 RED-Net，并在多

个航空影像数据集上验证了其高效性和高精度性，为大规模城市三维重建提供了

新的解决方案。Li 等[37]开放了一套基于高分辨率卫星图像的立体匹配数据集

WHU-Stereo，提供了一个评估高分辨率卫星图像立体匹配模型性能的基准。然

而，有关基于多视角光学立体卫星的深度学习密集匹配相关研究却几乎是一片空

白。其背后存在两个主要原因：其一，数据的复杂性。卫星影像广泛使用 RPC

模型来进行摄影测量处理，与中心投影成像几何模型差异较大，不利于现有网络

的直接迁移应用；其二，数据集的缺乏。高精地形数据的高保密性导致卫星影像

三维重建的相关数据难以获取，导致缺乏足够多且具有代表性的数据来训练深度

学习模型，使得模型在实际生产中会出现性能退化问题。 

1.2.2 基于手工设计特征的光学立体卫星影像三维重建 

早期对基于高分辨率光学立体卫星影像三维重建的研究集中于几何成像模

型上。使用严格成像几何模型需要考虑到传感器物理构造、成像方式和各种成像

参数，不便于处理，且不满足技术秘密保护的需求[51]。多项研究[52–54]证明，RPC

模型这种通用传感器模型可以取代严格几何成像模型来进行下游任务，并不会造

成精度损失。由于形式简单，独立于传感器，独立于坐标系统等优势，RPC 模

型的应用使得基于光学立体卫星影像三维重建的研究得到了进一步的发展

[52,55,56]。 

目前，基于光学立体卫星的三维重建方法大多以双目立体卫星影像为处理单

元，遵循着核线立体纠正、双目立体密集匹配的流程，获得高密度的同名点，完

成三维稠密场景重建。学术界首先对卫星立体像对之间的核线几何关系展开研

究，并发现卫星影像的核线在立体影像范围内具有“近似直线性”和“局部共轭

性”[57,58]。基于此，一些学者提出了基于 RPC 模型的卫星核线纠正方法：Wang

等[59]提出了一种基于投影参考平面的卫星核线模型，用于高分辨率推扫式卫星影

像的核线重采样，对 SPOT5、IKONOS、IRS-P5 和 QuickBird 立体影像进行处理
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并生成了高精度的核线影像；Tatar 等[60]不借助有理多项式系数、物理传感器模

型以及地面控制点，采用自动特征匹配算法进行影像配准，并将影像切分为小块

以提升算法的速度和降低内存的消耗，在 GeoEye-1 立体像对上达到了亚像素的

精度；Liao 等[61]提出一种基于正射纠正的卫星核线影像重采样方法，并采用 DSM

从粗到细的生成流程，在不需要额外时间成本和精度损失的前提下克服了卫星核

线像对的大视差问题；在密集匹配技术的研究上，SGM 算法[35]创新性地用多方

向的一维代价聚合去近似全局的二维代价聚合，从而高效地获得近似于全局匹配

算法的匹配结果，引发了一波对双目立体视觉的研究热潮。众多学者继而将 SGM

算法应用到基于高分辨率卫星影像的稠密三维重建任务中：Eisank 等[62]使用

SGM 算法对 Pléiades 三线阵立体影像进行处理，在复杂的高山地形中生成了精

确的 3D 点云和 DSM；Ghuffar[63]不仅在影像空间中使用 SGM 算法得到视差图，

而且将 SGM 匹配直接用于物方地理参考体素空间，省略了核线纠正和三角化步

骤，简化了 DSM 生产流程，并在 Worldview-3 立体像对和 Pléiades 三线阵立体

影像进行了评估；Gong 等[64]则使用 SGM 的改进版本 t-SGM[65]进行卫星影像的

密集匹配，获得密集点云，并最终生成 DSM。 

随着卫星立体核线几何关系、密集匹配相关研究趋于成熟，研究界和工业界

都研发出了一些光学卫星影像立体处理系统：德国航空航天中心  (Deutsches 

Zentrum für Luft- und Raumfahrt, DLR) 开发了全自动处理系统 CATENA[66]，在

分布系统上使用 SGM 匹配来处理大量的光学卫星影像数据并生成全覆盖的

DSM；俄亥俄州立大学 (Ohio State University, OSU) 的 Byrd 极地和气候研究中

心 (Byrd Polar and Climate Research Centre, BPCRC) 开发了 SETSM 系统[67]，使

用基于不规则三角格网的搜索空间最小化算法，从高分辨率卫星遥感影像中提取

出了高纬度地区和极地地区的 DSM；法国国家地理与森林信息研究所 (The 

National Institute of Geographic and Forest Information, IGN) 开发了一款免费开源

的摄影测量软件 MicMac[68]，其中包含一个从 RPC 影像生成 DSM 的微型模块，

但是缺乏对 RPC 影像位姿进行调整优化的能力；Qin 开发了 RSP (RPC Stereo 

Processor) 软件包[69]，实现了基于 RPC 模型卫星影像的 DSM 和正射影像生成，

包括 L2 级别纠正、地理参考、点云生成、全色融合、DSM 重采样和正射校正等

步骤。在商业界，大多数也遵循相似的技术路线，如：CATALYST[70]是加拿大

PCI Geomatics 公司所开发的软件，采用多视角 SGM 技术从卫星和航空影像中提

取三维信息；美国 Esri 公司所开发的 ArcGIS 软件包在 10.5 版本后的 Ortho 

Mapping 工具包[71]中提供了一系列工具，可以从航空或卫星立体影像对中生成高

分辨率的 DSM；俄罗斯 Agisoft 公司发布的 Metashape 软件[72]自 1.7 版本后也具

备了从全色和多光谱卫星影像提取地表三维结构信息的能力。 
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此外，另有一些学者发现：在局部区域，用中心投影成像模型对 RPC 模型

进行拟合的拟合误差在可容忍范围内[73]。基于这一事实，一些学者开始探索将卫

星影像切分为瓦片，在瓦片范围内将 RPC 模型拟合为中心投影成像模型，并利

用成熟的计算机视觉工具从卫星影像进行三维重建。其中的典型代表是 S2P[74]

和 Adapted-COLMAP[75]。其中，Adapted-COLMAP 将 RPC 模型近似为透视相机

模型，采用 COLMAP[36]中基于平面扫描的 MVS 方法来处理多视卫星图像，完

成三维重建，从而避免核线重采样。 

综上而言，目前生产作业环境中的主流方法还停留于 SGM 等传统手工建模

算法，限制了生产作业环境中自动化和智能化水平的提升。 

1.2.3 基于自我训练的半监督学习方法 

基于自我训练的半监督学习方法是一种利用少量标注样本和大量未标注样

本来进行模型训练的方法。模型首先使用标注样本进行监督训练，然后使用已经

训练好的模型对未标注样本进行推理，并将这些预测结果作为伪标签

(pseudo-labels) 来扩充训练集，再次进行模型训练。这个过程不断迭代，直到模

型收敛。 

Yarowsky[76]在 1995 年将这种方法用于词义歧义消除任务中，通过在未标注

的英文文本上训练，达到依靠手工标注的监督方法相媲美的性能。Blum 等[77]在

应对网页分类任务时，考虑到虽然有标签的网页文本很少，但是没标签的网页文

本却可以轻易地使用网络爬虫批量地获取，于是设置了一正一负两个分类器，并

进行协同训练 (Co-Training)，即用一个分类器在未标记数据上的预测来扩充另一

个分类器的训练集，通过实验证明了使用未标注样本可以显著提高性能。Lee[78]

将标记和未标记数据同时用于深度学习网络模型的训练中；对于未标记的数据，

选择具有网络输出的最大可能类别作为伪标签参与训练，展现了不错的性能。

Doersch 等[79]在只有大量未标记影像的情况下，从每个图像中提取随机的图像块

对，并训练卷积神经网络来预测第二个图像块相对于第一个图像块的位置，充分

挖掘影像之间的空间邻域知识，为丰富的视觉特征表达提供了免费而大量的监督

信号。Kingma 等[80]利用深度生成模型和近似贝叶斯推断，并结合变分方法，显

著改善生成方法的性能，使得从小规模标记数据集到大规模未标记数据集的有效

泛化成为可能。Tarvainen 等[81]提出了“平均教师”的方法，对模型权重进行平

均而不是对标签预测进行平均，提高了测试准确性，并且对标签数量的需求进一

步降低。在半监督图像识别任务上，Qiao 等[82]受到协同训练框架的启发，训练

多个深度神经网络，并利用对抗性示例来鼓励不同网络之间的差异，在 SVHN、

CIFAR-10/100 和 ImageNet 数据集上的性能上大幅超过了先前的最先进方法。 
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由于高精度地形数据的高保密性，在实际生产中使用的卫星影像很可能与训

练数据集差异巨大，这是将本文所提出的多视光学卫星影像深度学习密集匹配方

法推向实际生产应用过程中必须考虑的问题。而基于自我训练的半监督学习方法

有可能能够缓解这一问题。 

1.3 论文的研究内容与章节安排 

1.3.1 主要研究内容 

本文针对光学立体卫星影像，构建了一个基于 RPC 模型的深度学习多视密

集匹配网络，并以此为核心构建了一套完整的多视光学立体卫星影像三维重建框

架。同时，考虑到在迁移应用时，深度学习预训练模型可能出现性能退化、且难

以获得相近真值进行模型微调的问题，本文提出一种基于自我训练的模型自优化

策略，以保证网络模型在迁移过程中的性能，从而提升所提出框架的实用性。 

本研究需要解决的关键问题有三个：其一，将 RPC 模型进行张量运算式表

达。RPC 模型与中心投影成像模型之间的差异是将现有的多视深度学习密集匹

配方法应用于光学立体卫星影像的直接障碍，将 RPC 模型表达成张量运算的形

式是实现端到端多视卫星影像密集匹配方法所面临的首要问题。其二，构建一个

完整的多视光学立体卫星影像三维重建框架。除了核心的多视密集匹配网络外，

还需要完善其他必要模块，以及考虑如何对大幅宽卫星影像进行处理的问题，实

现从多视卫星影像到三维地形产品生产的全过程。其三，缓解模型迁移时可能存

在的性能退化问题。由于高精地形数据的保密性，地形真值往往很难获取，这意

味着能够所能获取的训练或微调数据极其有限。这也导致了训练数据集与真实场

景数据之间的分布可能存在着巨大的差异，并最终使得网络模型在应用场景中出

现性能退化的问题。 

与关键问题对应，本文的研究内容涉及以下三个关键点：其一，搭建基于深

度学习的多视光学卫星影像密集匹配网络，并制作一套三线阵多视角密集匹配数

据集以进行网络的训练和评估；其二，构建多视光学立体卫星影像三维重建框架，

验证其生产能力；其三，在真值标签难以获取的情况下，使用基于自我训练的自

优化方式进一步精化网络模型，提升网络在实际生产数据上的性能。 

1.3.2 章节安排 

本文将分为六章进行介绍： 

第一章 绪论。本章主要介绍高分辨率光学立体卫星三维重建研究的背景和

意义；国内外研究进展，包括三个部分：基于手工设计特征的光学立体卫星影像
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三维重建，基于深度学习的影像密集匹配，基于自我训练的半监督学习方法；以

及本文的主要研究内容与章节安排。 

第二章 坐标系统与坐标转换关系。本章介绍高分辨率卫星影像三维重建任

务中涉及到的一些坐标系统、有理多项式相机模型以及各个坐标系之间的坐标转

换关系，为后续章节的展开奠定基础。 

第三章 基于深度学习的多视光学卫星影像密集匹配方法。本章主要介绍所

提出的基于有理多项式模型的高维特征可微变形 RPC-Warping、所搭建的多视光

学卫星影像密集匹配网络 Sat-MVSNet 和本研究中制作并开源的三线阵多视卫星

影像密集匹配数据集 WHU-TLC，并通过实验证明 Sat-MVSNet 网络的有效性。 

第四章 多视光学卫星影像三维重建框架。本章以多视光学卫星影像密集匹

配网络 Sat-MVSNet 为核心，扩展出完整的光学立体卫星三维重建框架

Sat-MVSF。本章主要介绍该框架的处理流程，即：地表稀疏场景重建、地表稠

密场景重建和摄影测量产品生产，并通过实验验证其实际生产能力。 

第五章 基于自我训练的深度学习模型自优化策略。本章介绍一种无需任何

生产目标场景中真值的深度学习网络模型自优化策略，以应对模型迁移过程中由

于训练数据与真实生产数据之间差异而造成的模型性能退化问题。 

第六章 总结与展望。本章中首先对研究工作进行总结，再对未来进一步的

研究方向和可能的改进进行展望。 
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第二章 坐标系统与坐标转换关系 

摄影测量学是一门与坐标紧密连接的学科，坐标系统与不同坐标系之间的坐

标转换是其基石。本章主要介绍在基于有理多项式相机 (Rational Polynomial 

Camera, RPC) 模型的光学立体卫星影像三维重建任务中常涉及到的坐标系和它

们之间的转换关系。其中，坐标系统包含影像坐标系、地理坐标系、空间直角坐

标系、站心坐标系和投影坐标系；在坐标转换关系中，本章对影像与物方坐标系

之间的转化关系，即 RPC 模型，单独成节进行介绍，其他转换关系另作一节。 

2.1 坐标系统 

2.1.1 影像坐标系 

与常见的数码相机不同，卫星上搭载的光学成像设备采用线阵电荷耦合器件

(Charge Coupled Device, CCD) 进行推扫式成像，在每一时刻得到一条影像线。

而随着卫星的在轨运行，卫星影像由线构面，从而组成二维数字矩阵形式。为了

便于成像模型的构建，影像坐标系往往有多种形式。 

  

a 瞬时像平面坐标系 b 影像行列号坐标系 

图 2-1 瞬时像平面坐标系与影像行列号坐标系 

当基于共线条件方程建立像点坐标和物方坐标关系时，由于每一条影像线完

全满足严格的共线条件方程，往往将 CCD 扫描行方向视为 x 轴，将推扫方向视

为 y 轴，为每一行建立起瞬时像平面坐标系，如图 2-1 a 所示。像素点的坐标在

瞬时像平面坐标系中可表示为(x, 0)，而在整个二维影像中可以表示为(x, yt)，其

中 yt 为 t 时刻成像的影像扫描线号。当基于 RPC 模型建立像点坐标和物方坐标
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关系时，往往直接使用二维数字矩阵中像素的行列号 (r, c) 作为影像坐标，如图 

2-1 b 所示。 

2.1.2 地理坐标系 

为了便于对地球上的位置进行数学描述，地球球体被近似为一个椭球体，称

为参考椭球体。地理坐标系，又称大地坐标系(Geodetic Coordinates System)，则

是以参考椭球体为基准所建立起的坐标系统，使用大地经度(Geodetic Longitude)

和大地纬度(Geodetic Latitude)来对地球椭球面上的一点进行定位，并附加大地高

(Geodetic Height)以准确描述物体在三维空间中的位置，如图 2-2 a。其中，大地

经度定义为待定位点所在的子午面与起始子午面所构成的二面角，由起始子午面

起算，向东为东经 0 至 180 度，向西为西经 0 至−180 度；大地纬度定义为待定

位点的法线与赤道面的夹角，向北为北纬 0 至 90 度，向南为南纬 0 至−90 度；

大地高定义为待定位点沿椭球法线方向到椭球面的距离，向内为负，向外为正。 

2.1.3 空间直角坐标系 

与地理坐标系相同，空间直角坐标系(Geocentric Coordinate System)是以参考

椭球体为基准所建立，但采用三维坐标 ( X , Y , Z ) 来描述待定位点的三维位置，

如图 2-2 b 所示。其中，Z 轴指向地球平均自转轴，X 轴指向本初子午面与赤道

面的交点，Y 轴与 XOZ 平面垂直且指向东。实际应用中，地理坐标和空间直角

坐标都有着自身的优势。使用地理坐标能够直观描述出物体在三维空间中的位

置，而使用空间直角坐标却能为两个物体之间空间距离的计算带来莫大的方便。 

  

a 地理坐标系 b 空间直角坐标系 

图 2-2 地理坐标系与空间直角坐标系 
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2.1.4 站心坐标系 

站心坐标系(Topocentric Coordinate System)是以点(φo’, λo’, ho’)为原点，在地

球表面或附近构建起的三维直角坐标系，其 X 轴指向东(East)，Y 轴指向北(North)，

Z 轴指向上(Up)，因而又被称为东北天坐标系或者 ENU 坐标系。 

 

图 2-3 空间直角坐标系与站心坐标系 

2.1.5 投影坐标系 

为了日常生产生活的便利，特别是为了满足地图制作和使用的需求，需要使

用局部平面坐标系对位置进行描述。投影坐标系是一种建立在某种地理坐标系的

基础之上，使用某种地图投影算法将地球表面映射到一个平面上而形成的平面直

角坐标系。 

  

a 横轴割/切圆柱体投影 b 横轴墨卡托投影坐标系 

图 2-4 横轴墨卡托投影与横轴墨卡托投影坐标系 

横轴墨卡托(Transverse Mercator)投影是使用最为广泛的一类地图投影，其中

的典型代表有通用横轴墨卡托(Universal Transverse Mercator, UTM)投影，高斯—
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—克吕格(Gauss-Krüger)投影。在定义上，横轴墨卡托投影是一个横轴割/切圆柱

体投影，如图 2-4 a 所示。而完全且明确地定义一个横轴墨卡托投影需要以下五

个参数：自然原点纬度 φo，自然原点经度 λo，自然原点上的尺度系数 ko，伪东

偏移 FE 以及伪北偏移 FN。 

2.2 有理多项式相机模型 

2.2.1 有理多项式相机模型 

有理多项式相机 (Rational Polynomial Camera, RPC) 模型是一种通用成像

几何模型，广泛应用于高分辨率卫星影像处理任务中。RPC 模型通过数学函数

直接建立起像点与对应物方点（一般为地理坐标系）之间的坐标关系，其中的参

数只具有数学含义而不具备任何的几何或物理含义。因而，RPC 模型有着与传

感器无关、与坐标系无关、保密性好等诸多优点。 

在形式上，RPC 模型可分为正向 RPC 模型和逆向 RPC 模型，其中正向 RPC

模型 RPC：R3→R2 建立了物方点 (φ, λ, h) 到像方点 (r, c) 的转换关系；而逆向

RPC 模型 RPC-1：R3→R2 则建立了像方点 (r, c, h) 到物方点 (φ, λ) 的转换关系，

如式 (2-1) 所示。值得注意的是，虽然使用正向 RPC 模型和逆向 RPC 模型进行

坐标相互转换的精度很高，但是正向 RPC 模型和逆向 RPC 模型之间并不是严格

的函数与反函数关系。 

 

1

1 1

1

2 23 2 -1 3 2

1
3 3

1
4 4

( , , ) ( , , )

( , , ) ( , , )
:     :

( , , ) ( , , )
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c

P h P r c h
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
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 
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RPC R R RPC R R   (2-1) 

式中，下标 n 代表使用 RPC 模型归一化参数进行了归一化；P 代表了三阶多项

式，不同的上下标代表了不同的三阶多项式。三阶多项式如式 (2-2) 所示。 

 

3 3 3

0 0 0

( , , ) i j k

ijk

i j k

P x y z a x y z
= = =

=   (2-2) 

然而，除了少数的卫星影像，如法国的 Pléiades 卫星，同时提供了正向 RPC

模型参数和逆向 RPC 模型参数以外，国际上的 IKONOS 影像、WorldView 影像，

以及国产的 ZY-3 影像、GF-7 影像、GF-14 影像等都只提供正向 RPC 模型参数。

在没有提供逆向 RPC 模型参数的时候，可利用正向 RPC 模型构建虚拟控制点格

网，并按照 2.2.2 节所述进行逆向 RPC 模型的解算。 
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2.2.2 有理多项式相机模型参数的解算 

RPC 模型的参数解算分为与地形无关和与地形有关的解算方案，本文在此

只关注前者。注意，此节中解算出的 RPC 模型同时包含正向和逆向参数。 

假设物方点与像方点之间的坐标关系已经由一个模型表达出，这个模型可以

是严格几何成像模型、已有的 RPC 模型或者是带有仿射补偿模型的 RPC 模型。

整个参数解算过程分为以下三步： 

（1）构建虚拟控制点格网。将影像覆盖范围划分为 m×n 的均匀格网，将高

程范围划分为 k 层，构成 m×n×k 的均匀物方格网，并使用已知模型获得每一个

格网点的虚拟观测值，由物方格网点和其虚拟观测值构成虚拟控制点； 

（2）模型参数解算。使用新建立的 RPC 模型对虚拟控制点格网进行最小二

乘拟合，解算出新的模型参数； 

（3）检查。使用已知模型重新构建虚拟检查点格网，对拟合出的新 RPC 模

型进行检查。虚拟检查点格网的划分方式如同虚拟控制点，但是划分的格网数量

为 m’×n’×k’。 

2.2.3 基于正向 RPC 模型的迭代逆向坐标转换 

在像点坐标 (r, c) 和高程 h 已知的情况下，求解物方坐标 (φ, λ)。通常情

况下，若逆向 RPC 模型 RPC-1: R3→R2 已知，则可直接按式 (2-1) 进行计算。若

仅正向 RPC 模型 RPC: R3→R2 参数已知，可使用两种方式计算：（1）按 2.2.2

节解算出逆向 RPC 模型参数，再按式 (2-1) 进行计算；（2）通过迭代求解以进

行坐标的转换。本节对迭代求解的方式进行介绍。 

为了描述的方便，将式 (2-1) 中 RPC: R3→R2简写为： 

 
1

2

( , , )

( , , )

r f h

c f h

 

 

=


=
  (2-3) 

可列出如下误差方程式： 

 V AX l= −   (2-4) 

其中，

1 1

2 2

f f

A
f f

 

 
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 
 =
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 
 

， X




 
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，

1 0 0

2 0 0

( , , )

( , , )

r f h
l

c f h

 

 

− 
=  

− 
。初值 φ0, λ0 为 RPC

模型中的纬度和经度归一化平移系数。对于一个点，由于未知量的数量为 2，方

程数量为 2，因而存在唯一解，使用最小二乘方法求解即可。 
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2.2.4 基于正向 RPC 模型的多视前方交会 

若已知{(rv, cv)}为同名点，则可使用基于正向 RPC 模型的多视前方交会解算

出其物方坐标。以 RPC 模型中的归一化系数作为初值(φ0, λ0, h0)，对视角 v 可列

出以下误差方程： 

 v v vV A X l= −   (2-5) 

其中，

1 1 1

2 2 2

v

f f f

h
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f f f

h
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 

− 
=  

− 
。对于一个点，

由于未知量的数量为 3，方程数量为 2，因而需要至少 2 个视角上的同名点才能

进行最小二乘求解。方程的求解使用普通最小二乘求解即可。 

2.3 其他坐标系间的转换 

2.3.1 地理坐标系与空间直角坐标系的转换 

假设椭球的长半轴为 a，短半轴为 b，则在同一地理基准下，从地理坐标系

转换到空间直角坐标系可通过式(2-6)完成： 

 

( )2

( ) cos cos

( )cos sin

1 sin

X v h

Y v h

Z e v h

 

 



= +

= +

 = − +
 

  (2-6) 

式中，λ为经度，φ为纬度，h 为大地高，v = a / (1 - e2sin2φ)0.5，e2=(a2 - b2)/a2. 

而其逆向运算为可通过式(2-7)完成： 

 

( ) ( )

( )

0.5
2 2 2arctan sin

arctan

sec sec

Z e v X Y

Y X

h X v

 



 

 = + +
  

=

= −

  (2-7) 

式中，纬度 φ的解算是迭代的，初值为 arctan[Z / (X 2+ Y 2)]。 

2.3.2 空间直角坐标系与站心坐标系的转换 

空间直角坐标系与站心坐标系之间仅仅存在一个刚体变换。将空间直角坐标

系转换为站心坐标系可通过式 (2-8) 完成： 
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sin ' cos ' 0 '

sin 'cos ' sin 'sin ' cos ' '

cos 'cos ' cos 'sin ' sin ' '

O O O

O O O O O O

O O O O O O

E X X

N Y Y

U Z Z

 

    

    

− −     
     

= − − −
     
     −     

  (2-8) 

其中，(Xo’, Yo’, Zo’) 为站心原点 (φo’, λo’, ho’) 的空间直角坐标。 

反之，从站心坐标系到空间直角坐标系的转化可通过式 (2-9) 完成： 

 

sin sin cos cos cos

cos sin sin cos sin

0 cos sin

O O O O O O

O O O O O O

O O O

X E X

Y N Y

Z U Z

    

    

 

− −       
       

= − +
       
              

  (2-9) 

2.3.3 地理坐标系与投影坐标系的转换 

各种形式的横向墨卡托投影是世界地形和近海测绘中应用最广泛的投影坐

标系。由于其重要性，本节只对地理坐标系与横轴墨卡托投影坐标系之间的转换

进行介绍。假设椭球的长半轴为 a，短半轴为 b，则可以得到：扁率为 f = (a - b) / 

a，第一偏心率为 e = (a2 - b2)0.5 / a，第二偏心率为 e’ = (a2 - b2)0.5 / b。 

地理坐标系到横轴墨卡托投影坐标系的转换可由式 (2-10) 完成： 

 

3 2 2 5

2 2 4

2 2 6

[ (1 ) / 6 (5 18 72 58 ' ) /120]

{ tan [ / 2 (5 9 4 ) / 24

            (61 58 600 330 ' )] / 720}

O

O O

E FE k v A T C A T T C e A

N FN k M M v A T C C A

T T C e A



= + + − + + − + + −

= + − + + − + +

+ − + + −

  (2-10) 

式中的变量计算方式如下： 

2

2 2 2

2 2 0.5

2 4 6

2 4 6

4 6 6

2

tan

cos / (1 )

( ) cos

/ (1 sin )

[(1 / 4 3 / 64 5 / 256 ...)

       (3 / 8 3 / 32 45 /1024 ...)sin 2

       (15 / 256 45 /1024 ...)sin 4 (35 / 3072 ...)sin 6 ...]

[(1 /

O

O

T

C e e

A

v a e

M a e e e

e e e

e e e

M a e





  







 

=

= −

= −

= −

= − − − −

− + + +

+ + + − + +

= − 4 6

2 4 6

4 6 6

4 3 / 64 5 / 256 ...)

       (3 / 8 3 / 32 45 /1024 ...)sin 2

       (15 / 256 45 /1024 ...)sin 4 (35 / 3072 ...)sin 6 ...]

O

O

O O

e e

e e e

e e e





 

− − −

− + + +

+ + + − + +

  

 反之，从横轴墨卡托投影坐标系到地理坐标系的转换可由式 (2-11) 完成： 
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2 2 2 4

1 1 1 1 1 1 1

2 2 2 6

1 1 1 1

3 2 2

1 1 1 1 1

2 5

1 1

( tan / )[ / 2 (5 3 10 4 9 ' ) / 24

      (61 90 298 45 252 ' 3 ) / 720]

[ (1 2 ) / 6 (5 2 28 3 8 '

      24 ) /120] / cos

O

v D T C C e D

T C T e C D
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   

 



= − − + + − −

+ + + + − −

= + − + + + − + − +

+

  (2-11) 

式中的变量计算方式如下： 

2 2 0.5

1 1

2 2 2 1.5

1 1

3 2 4

1 1 1 1 1 1 1 1

3 4

1 1 1 1

/ (1 sin )

(1 ) / (1 sin )

(3 / 2 27 / 32 ...)sin 2 (21 /16 55 / 32 ...)sin 4

      (151 / 96 ...)sin 6 (1097 / 512 ...)sin8 ...

v a e

a e e

e e e e

e e



 

   

 

= −

= − −

= + − + + − +

+ + + − +

 

而其中， 

2 0.5 2 0.5

1

2 4 6

1 1

1

2

1 1

2 2

1 1

1

[1 (1 ) ] / [1 (1 ) ]

/ [ (1 / 4 3 / 64 5 / 256 ...)]

( ) /

tan

' cos

( ) / ( )

O O

O

e e e

u M a e e e

M M N FN k

T

C e

D E FE v k





= − − + −

= − − − −

= + −

=

=

= −

 

2.4 实验分析与讨论 

在本节中，按照 2.2.2 节所述，对多种传感器获取的光学卫星影像所附带的

RPC 参数进行拟合，以验证拟合 RPC 模型的精度与可靠性。所使用的 RPC 参数

来自 WorldView3、BJ3、SuperView1、Pléiades1A、GF7、GF14、ZY3 和 TH1

卫星影像。 

首先，以影像附带的原始正向 RPC 模型为已知模型，按照 2.2.2 节进行正向

RPC 和逆向 RPC 模型的解算。在获取虚拟控制点格网时，m = n = 10，k = 5，而

在获取虚拟检查点格网时，m’ = n’ = 11，k’ = 7。之后，统计以下各项精度： 

（1）正向 RPC 模型的正解精度：将检查点的物方坐标通过拟合的正向 RPC

模型转换到像方空间，统计其与虚拟检查点观测值的像方误差，包括列方向中误

差 mx、行方向中误差 my 和中误差 mxy。 

（2）正向 RPC 模型的迭代反解精度：将检查点的像方坐标和高度通过拟合

后的正向 RPC 模型以迭代的方式转换到物方空间，统计其与虚拟检查点在 ENU

坐标系中的物方误差，包括 E 方向上的中误差 mE，N 方向上的中误差 mE，U 方

向上的中误差 mU和中误差 mENU。 
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（3）逆向 RPC 模型的直接反解精度：将检查点的像方坐标和高度通过拟合

的逆向 RPC 模型直接转换到物方空间，统计其与虚拟检查点在 ENU 坐标系中的

物方误差，包括 E 方向上的中误差 mE，N 方向上的中误差 mE，U 方向上的中误

差 mU和中误差 mENU。 

（4）RPC 模型的迭代反解—正解精度：将检查点的像方坐标和高度通过拟

合的逆向 RPC 模型迭代转换到物方空间，再通过拟合的正向 RPC 模型转换到像

方空间，统计重投影误差，包括列方向中误差 mx、行方向中误差 my 和中误差

mxy。 

（5）RPC 模型的直接反解—正解精度：将检查点的像方坐标和高度通过拟

合的逆向 RPC 模型转换到物方空间，再通过拟合的正向 RPC 模型转换到像方空

间，统计重投影误差，包括列方向中误差 mx、行方向中误差 my 和中误差 mxy。 

表 2-1 拟合 RPC 模型的正解精度 

 分辨率 (m) mx (pixel) my(pixel) mxy (pixel) 

WorldView3 0.3 1.630e-004 1.711e-004 2.364e-004 

BJ3 0.5 2.741e-005 9.446e-005 9.740e-005 

SuperView1 0.5 6.418e-005 1.293e-004 1.444e-004 

Pléiades1A 0.5 6.229e-005 4.291e-005 7.564e-005 

GF7 0.6 1.202e-004 2.409e-004 2.693e-004 

GF14 0.6 2.998e-004 1.745e-004 3.469e-004 

ZY3 2.5 7.371e-005 3.189e-005 5.929e-005 

TH1 5.0 4.998e-005 7.053e-005 1.020e-004 

表 2-2 拟合 RPC 模型的迭代反解精度 

 分辨率 (m) mE (m) mN (m) mU (m) mENU (m) 

WorldView3 0.3 1.515e-003 1.515e-003 1.869e-006 1.541e-003 

BJ3 0.5 8.389e-004 8.389e-004 8.221e-007 8.423e-004 

SuperView1 0.5 6.152e-005 8.149e-005 8.149e-005 1.021e-004 

Pléiades1A 0.5 8.649e-003 9.389e-003 9.389e-003 1.277e-002 

GF7 0.6 1.683e-004 1.683e-004 2.460e-007 2.491e-004 

GF14 0.6 4.123e-004 4.123e-004 7.344e-007 7.053e-004 

ZY3 2.5 1.053e-003 5.266e-004 5.266e-004 1.178e-003 

TH1 5.0 1.021e-004 1.073e-003 1.073e-003 1.292e-003 

表 2-3 拟合 RPC 模型的直接反解精度 

 分辨率 (m) mE (m) mN (m) mU (m) mENU (m) 

WorldView3 0.3 1.510e-004 1.510e-004 1.510e-004 1.636e-004 

BJ3 0.5 2.118e-003 8.423e-004 1.593e-006 2.124e-003 

SuperView1 0.5 6.014e-004 3.036e-004 4.359e-007 6.737e-004 

Pléiades1A 0.5 3.168e-005 2.122e-005 2.122e-005 3.813e-005 

GF7 0.6 1.888e-004 1.908e-004 2.940e-007 2.685e-004 

GF14 0.6 7.625e-003 7.217e-005 1.695e-005 7.626e-003 

ZY3 2.5 2.176e-004 1.224e-004 5.652e-007 2.497e-004 

TH1 5.0 3.836e-002 6.028e-004 7.949e-005 3.837e-002 
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表 2-4 拟合 RPC 模型的迭代反解—正解精度 

 分辨率 (m) mx (pixel) my (pixel) mxy (pixel) 

WorldView3 0.3 3.894e-003 6.422e-004 3.946e-003 

BJ3 0.5 1.361e-003 1.829e-004 1.373e-003 

SuperView1 0.5 1.144e-004 7.577e-005 1.373e-004 

Pléiades1A 0.5 1.685e-002 1.831e-002 2.488e-002 

GF7 0.6 2.387e-004 1.498e-004 2.818e-004 

GF14 0.6 6.429e-004 8.867e-004 1.095e-003 

ZY3 2.5 1.191e-004 4.258e-005 1.265e-004 

TH1 5.0 1.324e-004 2.170e-004 2.542e-004 

表 2-5 拟合 RPC 模型的直接反解—正解精度 

 分辨率 (m) mx (pixel) my (pixel) mxy (pixel) 

WorldView3 0.3 4.361e-004 1.947e-004 4.776e-004 

BJ3 0.5 3.461e-003 3.954e-004 3.484e-003 

SuperView1 0.5 1.267e-003 6.919e-004 1.444e-003 

Pléiades1A 0.5 1.317e-002 1.317e-002 2.742e-006 

GF7 0.6 3.681e-004 2.095e-004 4.235e-004 

GF14 0.6 1.293e-002 2.483e-003 1.317e-002 

ZY3 2.5 1.191e-004 4.258e-005 1.265e-004 

TH1 5.0 7.592e-003 1.596e-003 7.758e-003 

从表 2-1 可知，拟合 RPC 模型的正解精度基本都在 0.01 像素内；从表 2-2

和表 2-3 可知，拟合 RPC 模型的迭代反解精度和直接反解精度能够达到影像分

辨率的 1%；而从表 2-4 和表 2-5 可知，拟合 RPC 模型的迭代反解—正解和直

接反解—正解重投影误差基本在 0.01 像素内。虽然迭代反解和直接反解在精度

上相差不大，但是相比于迭代反解，直接反解却有着不需要迭代计算以及与正解

形式共轭的特点，在进行视角间大量的坐标变换时具有优势。 

2.5 本章小结 

本章主要介绍了两部分内容：高分辨率卫星影像三维重建任务中涉及到的坐

标系及其转换关系。其中所介绍的坐标系包括：影像坐标系、地理坐标系、空间

直角坐标系、站心坐标系和投影坐标系；所介绍的转换关系包括：影像坐标系与

地理坐标系之间的转换（即 RPC 模型）、地理坐标系与空间直角坐标系之间的

转换、空间直角坐标系与站心坐标系之间的转换以及地理坐标系与横轴墨卡托投

影坐标系之间的转换。在实验部分，本文使用了来自多种传感器的光学影像 RPC

模型进行 RPC 模型拟合，并对拟合的 RPC 模型进行了精度评价，证明了拟合模

型的精度，为后续工作的开展奠定基础。 
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第三章 基于深度学习的多视光学卫星影像

密集匹配方法 

在计算机视觉领域，基于深度学习的多视密集匹配的快速发展得益于对多视

几何关系之间的深入研究，而大量优势的数据集也同样提供了强劲的动力。然而，

这两个方面同样是阻碍深度学习多视密集匹配方法与光学卫星结合的两大障碍。

针对这种情况，一方面，本研究自主提出基于有理多项式相机模型的高维特征可

微变形 (feature Warping based on RPC model, RPC-Warping)，并将其嵌入网络中，

发展出多视光学卫星影像密集匹配网络 Sat-MVSNet；另一方面，本研究还制作

并开放了一个大规模的三线阵卫星密集匹配数据集 WHU-TLC，以期填补国际上

的空白。在实验部分，本研究提供了将 RPC 模型局部拟合成中心投影策略的误

差分析，并在数据集上进行了验证，证明了基于 RPC-Warping 的多视光学卫星

影像密集匹配网络的有效性。 

3.1 基于有理多项式相机模型的高维特征可微变形 

密集匹配的核心问题是如何根据不同视角下观测到的二维影像，重建出最接

近真实情况的三维几何结构。作为现代深度学习多视密集匹配方法的基础，平面

扫描算法[83]的核心是，给定物方搜索空间内一系列的假设平面，检测在这些平面

假设下，视角间的对应影像块之间是否足够相似，取使得对应影像块最为相似时

的假设平面作为真实三维结构的近似解。本文提出的基于有理多项式相机模型的

高维特征可微变形就是完成在平面已知的假设下，将邻近视角的卫星影像特征与

参考视角下的特征进行对齐这一过程，以便于后期代价的计算，如图 3-1。 

 

图 3-1 基于有理多项式相机模型的高维特征可微变形示意图 
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在中心投影成像几何模型中，当假设平面已知时，视角间影像上同名点之间

的坐标对应关系可由单应矩阵(Homography Matrix)来描述。在现有的深度学习多

视密集匹配方法中，往往使用基于单应矩阵的高维特征可微分变形(Differential 

Homography Warping, DHW)将邻近影像的高维特征变形到参考视角下，以便进

行进一步的处理。然而，卫星影像采用 RPC 模型，本质上仅是一个数学模型，

无物理几何含义。相机的真实几何姿态无法从模型中得知，单应矩阵无法直接适

用。有研究表明在局部将 RPC 模型拟合成中心投影模型是在误差允许范围内的

[73]，但是拟合方案必定带来误差，且限制了处理时影像瓦片的尺寸，在处理上不

够自然。为此，本研究实现了基于 RPC 模型的高维特征可微变形(RPC warping)：

基于 RPC 模型，在给定假设平面时，将邻近卫星影像特征变形到参考卫星影像

视角下。整个过程可分为三个部分：（1）通过逆向 RPC 模型将邻近影像特征投

射到三维空间中；（2）通过正向 RPC 模型将三维空间中的影像特征投射到参考

视角；（3）高维特征的采样，一般采用双线性重采样。其中，需要回答两个关

键问题：其一，如何选取假设平面；其二，如何对 RPC 模型进行张量化的表达。 

由于从 RPC 模型中无法得知相机的真实姿态，更无法推导像素点深度值到

物方三维坐标的转换关系，因而在 RPC-Warping 中无法对深度面进行假设。而

在正向 RPC 模型和逆向 RPC 模型中，物方高度都直接参与了计算并显式存在于

RPC 模型中，因而本文将物方高程面设定为 RPC-Warping 中的假设平面。 

由于正向RPC 模型RPC: R3→R2和逆向RPC模型RPC-1: R3→R2具有共轭的

形式，在不丧失一般性的前提下，下文中仅以正向 RPC 模型为例进行张量化。

RPC 正向模型的分子和分母是数学形式相同的三元三次多项式，可统一表达为： 

 1 2 3 4( , , , )  ( , , {1,2,3,4})ijk i j kf x x x x a x x x i j k=    (3-1) 

其中，(x1, x2, x3) 为式 (2-1) 中的归一化坐标 (φn, λn, hn)，x4≡1，aijk是多项式系

数。将归一化坐标表示为齐次坐标 X = (x1, x2, x3, x4)，并用一个系数张量 T∈R4×4×4

来记录多项式系数。系数张量中位置 (i, j, k) 处的元素 T(i, j, k) 与多项式系数

aijk 之间的关系如图 3-2 和公式 (3-2) 所示。 

 

,

/ 3,       

/ 6,     

ijk

ijk ijk

ijk

a i j k

T a i j or j k or i k

a i j and j k and i k

 = =


= = = =
   

  (3-2) 

则 f 可以表示为四元三次型(Quaternary Cubic Form, QCF)： 

 
4

( , , ) ( ) ( ) ( )

, , 1

( ) i j k i j k

i j k

f
=

= X T X X X   (3-3) 
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其中，X(i) 代表矢量 X 的第 i 个分量，T(i, j, k) 代表系数张量在索引 (i, j, k) 处的

元素。分子和分母之间再进行逐元素的除法，即可张量化实现 RPC-1: R3→R2。

此外，为了实现高维特征图的批量高效 RPC-Warping，本文将四元三次型进行扩

展，如式 (3-4) 所示。 

 

4
( , , , , ) ( , , , ) ( , , , , , ) ( , , , , , ) ( , , , , , )

, , 1

b d c u v b i j k b d c u v i b d c u v j b d c u v k

i j k

f
=

=  T X X X   (3-4) 

其中，b, d, c, u 和 v 分别代表了高维特征的批次、假设面、通道、行和列索引号。

借助扩展的四元三次型和逐元素相除，即可并行批量地将多个批次中具有多个通

道的高维特征从三维空间中的多个假设高度平面上投射到参考视角下。 

在此需要强调一下，RPC-Warping 需要正向 RPC 模型 RPC: R3→R2 和逆向

RPC 模型 RPC-1: R3→R2 的同时参与。在数据本身不提供逆向 RPC 模型时，需按

2.2.2 节所述，使用基于正向 RPC 模型解算出逆向 RPC 参数，再参与到

RPC-Warping 中。如 2.4 节所述，相比基于正向 RPC 模型的迭代反解，基于逆向

RPC 模型的直接反解不仅能达到相似的精度，而且拥有着无需迭代以及与正解

形式共轭的优点，在视角间进行密集型坐标转换任务更具优势。 

 

图 3-2 系数张量 T 

说明：系数张量 T 记录了多项式系数。在图 3-2 中，绿色网格处，i，j，k 三者都相等，

故 Tijk = aijk；蓝色格网处，i，j，k 中只有其中两个是相等的，故 Tijk = aijk/3；而橙色格网处，

i，j，k 全部不相等，故 Tijk = aijk/6。 

3.2 多视光学卫星影像密集匹配网络 Sat-MVSNet 

3.2.1 网络结构 

基于上节提出的 RPC-Warping，本文设计了一个用于多视光学卫星影像的密

集匹配网络 Sat-MVSNet，旨在利用深度学习方法实现多视角卫星影像的匹配，

从而服务于三维地表重建任务。Sat-MVSNet 网络整体采用 3 阶段的金字塔结构，
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主要组成部分包括多尺度特征提取器，多尺度代价体构建，代价聚合和高度回归，

如图 3-3 所示。其中，在代价体构建过程中，利用 RPC-Warping 实现多视卫星

影像特征的对齐。整个网络模型的输入是多视角卫星影像 {Ii} 和对应的 RPC 参

数 {RPCi}，以一个视角的影像为参考影像，从其余的邻近视角影像中同时寻求

支持，从而实现针对参考影像的高度推理，输出是最后一个阶段参考视角下的高

度图 HM： 

 ( ,{ , })i iHM I RPC= Z   (3-5) 

其中，Z 为网络模型；ω 为网络权重；HM 为网络输出，即参考视角下的高度图。 

相比于依靠手工设计和经验参数设置的传统卫星影像三维重建方案，

Sat-MVSNet 网络的优势在于两点：其一，无需核线重采样，直接使用

RPC-Warping 完成影像特征之间的对齐以进行后续代价的计算；其二，能够在匹

配的时候利用更多的视角信息，从而提升匹配的鲁棒性。 

 

图 3-3 多视角光学卫星影像密集匹配网络 Sat-MVSNet 结构图 

3.2.2 多尺度特征提取 

在传统密集匹配方法中，窗口灰度[84]、census[85]变换等手工设计特征被广泛

应用。然而，受限于研究者对数据集中像素灰度的人工观察和理解，这些手工特

征通常无法很好地涵盖数据中的所有变化，具有局限性。而卷积神经元网络

(Convolutional Neural Network, CNN)具有在大量数据中自动学习生成更具鲁棒

性特征的能力，克服了手工设计特征的局限性，在密集匹配中逐渐受到青睐。 

为了从影像中提取利于不同尺度上匹配的适当特征，本文采取的多尺度特征

提取器为一个简化版的 3 阶段 U-Net[18]，如图 3-4 所示。其中，编码-解码结构

将高分辨率的特征与低分辨率的特征进行融合，以达到同时保留丰富细节和全局

信息的效果；跳跃连接将浅层特征进行拷贝并与同一尺度的深层特征串联，以保

留空间信息和上下文信息；在每一个阶段，都附加一个卷积层将解码器的特征进

一步融合。对于每张输入影像，多尺度特征提取器均输出三个阶段的特征图 {F1, 
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F2, F3}，特征图的空间尺寸分别为输入影像空间尺寸的 {1/16, 1/4, 1}，特征图的

通道数分别为 {64, 32, 8}，构成一个 3 阶段的特征金字塔。此外，为了提升泛化

性并减少参数量，不同视角影像的特征提取器之间权重共享。 

 

图 3-4 多尺度特征提取器 

3.2.3 多尺度代价体构建 

本文为 3 个阶段的特征图构建 3 个尺度的代价体，以实现多层级由粗到细的

匹配。代价体的构建需要解决三个关键问题：其一，如何确定并划分搜索空间范

围；其二，如何在物方平面假设已知的情况下，寻找到对应的多视特征；其三，

如何从多视角的特征信息中计算代价。 

搜索空间范围的确定与匹配所处的阶段相关。在第 1 阶段，搜索空间范围

SR1 可由一些场景的先验信息确定。这种先验信息可来源于稀疏场景重建结果、

公开 DEM 或 RPC 模型中的高程归一化系数，其中从稀疏场景重建结果获取搜索

空间范围最为准确。稀疏场景重建结果源于多视角特征关键点的交会，能够覆盖

整个场景高程范围的大部分区间，再将稀疏场景点的高程范围进行一定外扩，即

可确定第 1 阶段的搜索范围，如式 (3-6) 所示： 

 1 min 1 max 2[ , ]s s s sSR H h H h= − +    (3-6) 

其中，Hsmin 和 Hsmax 为稀疏场景点的最小高程与最大高程，Δhs1 和 Δhs2 分别向下

和向上扩展的高程范围；从公开 DEM 获取搜索空间范围则需要考虑到公开 DEM

自身可能存在的系统误差等问题，在这里可假设场景高程在公开 DEM 附近，将

公开 DEM 高程分别向上和向下进行一定扩展，构建缓冲区以作为搜索空间范围，

如式 (3-7) 所示： 

 1 1 2[DEM ,DEM+ ]dem demSR h h= −    (3-7) 
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其中，Δhdem1 和 Δhdem2分别 DEM 向下和向上扩展的高程范围；而从 RPC 模型中

的高程归一化系数获取的搜索范围最为宽松，假设 RPC 解算时虚拟控制点的高

程范围能够覆盖整个场景，已知 RPC 模型通过高程归一化系数将虚拟控制点高

程归一化到-1 至 1，因而可从归一化系数反向推测出场景的高程范围，如式 (3-8) 

所示： 

 
1 [ , ]offset scale offset scaleSR H H H H= − +   (3-8) 

其中，Hoffset 和 Hscale 为 RPC 模型中的高程归一化系数。在第 2 阶段和第 3 阶段，

搜索空间范围均是以上一阶段的匹配结果高度图为中心的高程缓冲区。在每一个

阶段的高程搜索范围内，按一定步长进行均匀采样得到一系列假想高程面。第 1

阶段、第 2 阶段和第 3 阶段的采样次数固定为 64, 32, 8。由于每个场景的高程变

化范围不一，第 1 阶段中的采样步长被设定为可浮动，由第 1 阶段的搜索范围和

采样数量确定，而第 2 阶段和第 3 阶段的采样步长固定为地面采样间隔 (Ground 

Sampling Distance, GSD) 的 2 倍和 1 倍。 

在假想物方高程面采样完成后，使用 3.1 节提出的 RPC-Warping 批量完成多

视影像特征之间的对齐，得到多视角的特征体{Vfi}，Vfi ∈ Rd×b×c×h×w。 

当假设高程面接近真实场景三维结构时，多视角特征之间差异应当最小，即

离散程度最低。因此，本文采用方差[32,38,47]来计算多视角的特征之间的代价，将

多视角特征体融合为一个代价体 C，如式 (3-9)： 

 
*

1

( )
n

i

i

f f

n

=

−

=
 V V

C   (3-9) 

其中，Vf*为所有视角特征体的平均特征体，n 为视角数。 

3.2.4 代价聚合 

在 3.2.3 节中，每一个阶段所进行的代价计算仅考虑了多视角间局部特征的

相似性，却忽略了真实场景表面具有连续性的假设，缺乏全局一致性，易受到噪

声的干扰。而这一问题可使用代价聚合来解决。所谓的代价聚合即是考虑相邻像

素之间匹配结果应具有相似性，在邻域或者全局范围内寻求支撑。在深度学习密

集匹配方法中，这一过程也被称为代价体正则化。在传统手工设计算法时代，最

为著名的就是半全局匹配(Semi-Global Matching, SGM)[35]中使用的方案，使用多

方向的一维代价聚合来近似模拟二维全局的代价聚合，并用动态规划算法进行求

解。而在深度学习时代，常利用 3D 卷积强大的学习能力从代价体中自动寻求最

优的代价聚合方式，如 GC-Net[24]、MVS-Net[47]等。然而，3D 卷积对内存的需求
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随着输入代价体分辨率的增长而呈立方次增长，在应对高分辨率大幅宽的遥感影

像时受到阻碍。 

本文采用循环编码-解码(Recurrent Encoder and Decoder, RED)[38]结构来取代

3D 卷积进行代价聚合。RED 结构将行、列、高程上的代价聚合分为两部分：行

列空间上的聚合和高程方向上的聚合。其中，行列空间上的聚合主要由 2D 卷积

层组成编码 -解码结构来完成；而高程空间上的聚合由卷积门控循环单元

(Convolutional Gated Recurrent Unit, ConvGRU)来实现。沿着高程方向，代价体被

切分成一张张代价图，这些代价图按顺序依次通过 RED 结构进行聚合，最后重

新叠合成为聚合后的代价体，如图 3-5 所示。当一张代价图被输入到 RED 结构

时，RED 中的编码部分首先会生成四个尺度的特征图；之后，这四张特征图将

分别被四个 ConvGRU 结构处理，并与解码部分生成的对应特征图相加以进行融

合；最后，通过一个卷积层输出聚合后的代价图。而当下一个代价图被输入到

RED 结构后，四个 ConvGRU 结构通过其隐藏参量 State{1, 2, 3, 4}将上一特征图中

的聚合信息进行注入，从而实现高程方向上的代价聚合。 

 

图 3-5 基于循环编码-解码 RED 结构的代价聚合 

在应对高分辨率的遥感影像时，RED 结构比 3D 卷积更具优势。本文借用大

O 记法来从理论上分析两者各自的内存占用情况。具体而言，在使用 3D 卷积进

行代价聚合时，无论是训练过程，还是推理过程中，其空间复杂度均为 O(HWD)，

其中 H 和 W 分别为特征的行列数，D 为假想高程面的数量。然而，在使用 RED

结构时，代价体是沿着高程方向分割的并依次进行处理的。RED 一次仅处理一

个切片（即一张代价图），并将沿 D 维的聚合信息交予 ConvGRUs 的隐藏参量

进行汇总。在训练过程中，所有的变量和梯度都需要被记录下来用于反向传播，

因此 RED 结构进行代价聚合的空间复杂度仍为 O(HWD)。但是，在推理过程中，

由于只进行正向计算，所以只需要存储前一张代价图的隐藏状态和当前处理的代

价图，空间复杂度骤降为 O(HW)。从以上分析可以看出，RED 结构在推理时，

空间复杂度与代价体的假想高程面的数量无关，因而可以在硬件条件相同的情况

下使用更精细的高程假设平面采样，以处理更高分辨率的影像。 
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3.2.5 高度回归 

从代价体中获得匹配结果，最直观的做法就是为每一个像素选取最小代价的

高程面作为匹配结果，这便是传统方法中常用的“赢家通吃”(Winner Takes All, 

WTA)策略。然而，WTA 策略是典型的“硬决策”，无法进行微分，为端到端的

深度学习网络设计带来了障碍；此外，WTA 只是进行选取，需要额外的插值手

段以达到子像素级别的匹配精度。为了解决这两个问题，本文采用 soft argmin[47]

来进行高度值的回归，如式 (3-10) 所示。 

 
1

0

( )
D

d

d

y d C
−

=

=    (3-10) 

其中，y 为最终选取的假想高程面索引号，D 为假想高程面的数量，σ为 softmax

函数。最终，回归得到的高度图 HM 可由式 (3-11) 计算得到： 

 minHM SR S y= +    (3-11) 

其中，SRmin 是搜索范围的下界，S 为假想高程面的采样步长。 

3.2.6 训练损失 

当真值已知时，网络训练的损失函数定义为最小化估计高度值和真值之间的

差异。特别地，本文在 3 个阶段都使用平滑 L1 损失，如式 (3-12) 所示： 
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而整个网络的损失定义为 3 阶段损失的加权和，如式 (3-13) 所示： 

 
3

1

i i

i

Loss w L
=

=    (3-13) 

其中，本文为 3 阶段损失赋予的权重分别为 0.5, 1 和 2。 

3.3 三线阵多视卫星影像密集匹配数据集 WHU-TLC 

3.3.1 数据源简介 

国际上已有一些卫星影像三维重建相关的数据集，如 MVS3D[86]和 US3D[73]，

其影像数据源为 WorldView-3 卫星。然而，WorldView-3 卫星自身只搭载了单线

阵推扫式 CCD 相机，通过对同一场景进行重访拍摄，获取不同时相的影像数据

构成立体模型，如图 3-6 a 所示。由于立体模型中的影像获取存在时间窗口，影

像之间存在巨大的季节和场景差异，并不适合密集匹配任务自身。而本文所提出
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的数据集，其影像数据源为资源三号 (ZY3) 02 星。ZY-3 号卫星上搭载了三线阵

推扫 CCD 式相机，几乎同时对场景进行拍摄获取多视角卫星影像，如图 3-6 b 所

示。由于三线阵直接获取影像的时间几乎是同时的，不存在场景变化和季节差异

的干扰，从而有利于聚焦密集匹配任务自身。 

  

a. 不同时相的单线阵卫星影像构成立体 b. 单一时相的多线阵卫星影像构成立体 

图 3-6  光学卫星影像构成立体像对的两种方式 

本文所提出的 WHU-TLC 数据集，其影像数据由安装在 ZY-3 卫星上的三线

阵相机(Three-Line array Camera, TLC)采集。一套三线阵影像由前视、下视、后

视影像各一张组成，拍摄的高度约为 506 km。其中，前视影像和后视影像的地

面分辨率为 2.5 米，下视影像的分辨率为 2.1 米，前视与下视、后视与下视之间

的夹角约为 22 度。作为专业测绘卫星，ZY-3 卫星自身搭载的三线阵卫星从硬件

设计上保证了其几乎在同一时间对同一场景进行立体拍摄，不受光照和季节变化

的影响，为密集匹配与三维重建任务的开展提供了极大的便利。在本文使用的数

据中，影像的 RPC 参数已经进行了校准，达到了亚像素级的重投影误差，并与

DSM 真值对齐。而作为真值的 DSM 是由高精度 LiDAR 观测数据和摄影测量软

件生产得到，使用 WGS-84 椭球和 UTM 投影，存储格网的分辨率为 5 米。 

3.3.2 WHU-TLC 数据集及制作过程 

本文构建了三套 WHU-TLC 数据集：第一套数据被称为原始数据集，是为了

便于用户对完整的重建流程进行测试和评估而创建，共包括 127 组训练样本和

46 组测试样本。一个样本中包括有 5120×5120 像素的 16 位全色三视角卫星影像、

RPC 参数和 DSM 产品，如图 3-7 所示。数据所覆盖的地面总面积约为 125 平

方公里，三视角卫星影像之间的重叠度超过 95%；第二套数据被称为 RPC 瓦片

数据集，是为了方便在主流的硬件上对 Sat-MVSNet 进行训练，将第一套数据进
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行处理得到。具体而言，将每张 5120×5120 像素的影像裁剪成 768×384 像素的瓦

片，瓦片之间的水平和垂直方向的重叠率均为 5%。总计 5011 组样本用于训练，

1791 组用于测试。每一组样本包含多视卫星影像瓦片、RPC 参数和高度图，如

图 3-8 所示；第三套数据被称为拟合瓦片数据集，将第二套数据中的 RPC 模型

根据[75]中的描述，在 UTM 坐标系下拟合为中心投影成像模型，并将 DSM 按照

拟合后的模型投影到影像瓦片上获得深度图。第三套数据的样本数量与第二套一

致，每一组样本包含多视卫星影像瓦片、中心投影模型参数和深度图。 

 

图 3-7  三线阵全色影像与数字高程模型 

对于第二套数据的制作过程，以下进行进一步的介绍。第一步，检查逆向

RPC 参数是否存在，如果不存在，则按照 2.2.2 节进行逆向 RPC 参数的解算；第

二步，按照指定的重叠度和格网尺寸，将多视影像中的一张划分为均匀格网，将

每一个格网范围内的影像裁切为瓦片；第三步，将每一个瓦片按照平均高程投影

到物方空间，裁切得到对应的 DSM 瓦片；第四步，将 DSM 瓦片按照 DSM 自身

的高程投影到其他视角，以投影区域的中心为中心，裁切指定的格网尺寸，得到

邻近视角的影像瓦片；第五步，对于每一张影像瓦片，将影像的 RPC 参数中行

列归一化系数中的偏移系数分别减去瓦片在原始影像中的行列坐标，获得每一个

影像瓦片的 RPC 参数；第六步，对于每一张影像瓦片，将 DSM 瓦片按照影像瓦

片的 RPC 参数投影到瓦片上，保留最大高程值即可获得高度图。 

 

图 3-8  多视卫星影像瓦片与高度图 

3.4 实验分析与讨论 

3.4.1 评价指标 

本文使用三种精度指标来评价 DSM 的精度。 
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（1）平均绝对误差(Mean Average Error, MAE)：指的是真值 DSM 和估计

DSM 在所有网格单元上的 L1 距离平均值，如式 (3-14) 所示。 
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=
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


  (3-14) 

其中，G 和 Ggt 分别估计 DSM 和真值 DSM 中的有效格网单元，xij和 yij 分别代

表了估计 DSM 和真值 DSM 位于第 i 行第 j 列的格网单元上的高程值，I(A)表示

艾弗森括号，在 A 为真时取值为 1，否则取值为 0。 

（2）均方根误差(Root Mean Square Error, RMSE)：指的是真值 DSM 和估

计 DSM 之间残差的标准差，如式 (3-15) 所示。 
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（3）准确网格占总比(Percentage of Accurate Grids in total, PAG)：将真值

DSM 和估计 DSM 之间残差小于阈值 α 的格网定义为准确格网，统计准确格网数

量与真值 DSM 中有效格网数量的比值，如式 (3-16) 所示。 
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3.4.2 RPC 模型拟合为中心投影模型的误差分析 

为了强调 RPC-Warping 提出的必要性，本文首先进行了一项数值模拟实验。

本文选取一景 TH-1 号卫星影像的 RPC 模型为代表，将 RPC 模型按照[75]中的方

案拟合成中心投影模型，并使用原始 RPC 模型构建虚拟检查点格网以用于拟合

误差分析。 

本文选取一系列不同尺寸的方形影像块，在影像块的范围内拟合成中心投影

模型，并将检查点的物方坐标按照拟合的中心投影模型投影到影像上，统计其最

大投影误差，如表 3-1 所示。拟合误差在 XY 平面上的误差分布如图 3-9 所示。 

表 3-1 用中心投影模型拟合 RPC 参数的拟合误差（单位：像素） 

影像大小 7682 46082 92162 138242 184322 230402 

最大误差 0.16 1.09 2.43 3.90 5.36 6.62 
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如表 3-1 所示，拟合误差是不可避免的，且拟合误差随着影像块尺寸的增

大而逐渐增加。在尺寸为 768×768 像素的瓦片分片中，拟合误差较小，几乎可以

忽略不记；而在分块尺寸接近 5000×5000 像素，最大拟合的误差就已经大于 1

个像素；在分块尺寸为 23040×23040 像素时，最大拟合误差会达到 6 个像素以上。

由此可见，将 RPC 模型拟合成中心投影的策略只能局限于小尺寸瓦片，而一旦

分块尺寸接近 5000×5000 像素，就会为重建带来不可忽视的精度损失。 

 

图 3-9  用中心投影模型拟合 RPC 参数的误差分布图 

3.4.3 多视光学卫星影像密集匹配网络的有效性验证 

1. 实验设置 

使用 WHU-TLC 数据集的测试集来验证本文提出的多视光学卫星影像密集

匹配网络 Sat-MVSNet 的有效性。对比的方法包括：基于 DHW 和 3D 卷积代价

聚合的 CasMVSNet[32]，将 DHW 改为 RPC-Warping 后的 CasMVSNet (被记作

CasMVSNet / RW)，基于 DHW 和 RED 代价聚合的 MS-RED-Net[87]以及本文提出

基于 RPC-Warping 和 RED 代价聚合的 Sat-MVSNet。 

所有的网络模型都使用 PyTorch 框架进行实现，并在单张 NVIDIA TITAN 

RTX GPU(24GB)上完成训练。在各个模型的训练过程中，超参数遵循相同的设

置：在训练阶段，批次大小设置为 1，优化器选择为 RMSprop。所有的网络都被

训练了 35 个轮次；初始学习率为 0.001，并在第 10 个轮次后降低为原来的一半。

其中，CasMVSNet 和 MS-RED-Net 在 WHU-TLC 的拟合瓦片训练集上进行训练，

CasMVSNet / RW 和 Sat-MVSNet 在 WHU-TLC 的 RPC 瓦片训练集上进行训练。 

在预测时，使用 WHU-TLC 原始测试集，并进行 DSM 的生产，在 DSM 上

进行精度评价。对于 CasMVSNet 和 MS-RED-Net，先将影像切分成瓦片，将瓦

片 RPC 参数拟合为中心投影成像模型；再将影像和对应的成像参数输入到网络

模型中，推理得到深度图；之后，经过几何一致性检验，将深度图按照中心投影

成像模型投影到物方空间的均匀格网中，取每个格网中的最高点的高程值，生成
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DSM，并与真值 DSM 进行评价。对于 CasMVSNet / RW 和 Sat-MVSNet，先将

影像切分成瓦片，保留瓦片的 RPC 参数；再将影像和瓦片的 RPC 参数输入到网

络模型中，推断得到高度图；之后，经过几何一致性检验，将高度图按照 RPC

模型投影到物方空间的均匀格网中，取每个格网中的最高点的高程值，生成

DSM，并与真值 DSM 进行评价。在训练和预测过程中，网络输入的视角数固定

为 3。 

2. 实验结果 

将影像裁剪成不同尺寸的瓦片，输入不同网络模型，在 WHU-TLC 测试集上

的定量比较结果如表 3-2 所示，此处采用的评价指标有 MAE、RMSE、PAG2.5m、

PAG7.5m 以及从输入一组影像到 DSM 生产结束为止的运行时间。 

表 3-2 不同的网络模型在 WHU-TLC 测试集上的定量比较 

瓦片尺寸 

(像素) 
网络模型 

MAE 

(m) 

RMSE 

(m) 

PAG2.5m 

(%) 

PAG7.5m 

(%) 

运行时间 

(min) 

2048×1472 

CasMVSNet 2.031 4.351 63.72 79.47 4.00 

CasMVSNet / RW 2.020 3.841 62.61 78.87 12.33 

MS-RED-Net 2.171 4.514 60.65 78.47 9.25 

Sat-MVSNet 1.945 4.070 64.13 79.48 13.87 

5120×5120 

CasMVSNet OOM 

CasMVSNet / RW OOM 

MS-RED-Net 
2.517 4.873 54.09 77.80 4.28 

(0.346) (0.358) (6.56) (0.67) (4.97) 

Sat-MVSNet 
1.946 4.224 64.13 79.50 5.87 

(0.001) (0.153) (0.00) (0.02) (8.00) 

说明：表格中加粗的数字代表在该瓦片尺寸设置下该指标中表现最优；括号中斜体、

下划线分别代表了分块尺寸设置为 5120×5120 像素时候，相比 2048×1472 像素，在该指标

上性能下降和上升的数值；OOM 代表模型运行对内存的需求超过了硬件内存。 

从表 3-2 中，可以得到一些结论： 

（1）相比于拟合后再使用 DHW，使用 RPC-Warping 作为高维特征变形模

块更具优势。与 3.4.2 节中的模拟实验结论相同，将 RPC 模型拟合成中心投影成

像模型不可避免会引入误差。在处理小瓦片影像的时候，由于引入的误差可以忽

略，对 RPC 模型进行拟合再使用 DHW 的网络模型与直接使用 RPC-Warping 的

网络模型在性能上表现几乎相当，甚至前者能达到更高的运行效率。然而，当瓦

片尺寸变大时，由于拟合误差变大，基于拟合 DHW 模型的网络模型性能急剧下

降，在 MAE、RMSE 和 PAG2.5m 三个指标上分别下降约 15.94%、7.93%和 10.82%. 

而使用 RPC-Warping 的模型，其性能几乎不受瓦片尺寸变化的影响。 

（2）使用大瓦片尺寸能够带来效率上的提升。相比使用 2048×1472 像素的

瓦片大小，使用 5120×5120 像素的瓦片大小分别为 MS-RED-Net 和 Sat-MVSNet

带来了 53.72%和 57.68%的效率提升。 
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（3）RED 结构更适合大幅宽的高分辨率遥感影像处理。CasMVSNet 采用

3D 卷积进行代价聚合，其内存消耗对输入瓦片尺寸极其敏感，在处理大瓦片尺

寸瓦片时不占优；而 RED 结构由于其分片逐层聚合的特点，对输入瓦片尺寸不

敏感，对大幅宽的高分辨率遥感影像处理更为友好。 

图 3-10 中展示通过不同的网络模型所生产得到的 DSM 产品。从图中，可

以得到结论：多视光学卫星影像密集匹配网络是有效的，所有的网络模型都恢复

出了三维地形的几何结构。此外，从局部等高线图来看，不同的网络模型在细节

上有些许差异。 

 

图 3-10 不同的网络模型在 WHU-TLC 测试集上的 DSM 可视化结果 

説明：行(1), (2), (3), (4)和(5)分別代表真值、通过 CasMVSNet 模型生产的 DSM、通过

CasMVSNet / RW 模型生产的 DSM、通过 MS-RED-Net 模型生产的 DSM 和通过

Sat-MVSNet 模型生产的 DSM；列(a), (b), (c)分别代表 DSM 渲染结果图、DSM 渲染结果图

局部和与局部渲染图对应的等高线图局部。其中，等高线图由 DSM 格网自动跟踪生成，等

高距为 20m。 
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3.5 本章小结 

本章首先将 RPC 模型改写成了张量运算的形式，提出了基于 RPC 模型的高

维特征可微分变形 RPC-Warping；紧接着，对所提出的多视光学卫星影像密集匹

配网络 Sat-MVSNet 进行了详细的介绍；此外，还介绍了三线阵多视卫星影像密

集匹配数据集 WHU-TLC 及制作过程。在实验部分，首先介绍了对 DSM 的评价

指标；之后，采用模拟实验对 RPC 模型拟合为中心投影模型的误差进行了分析；

然后，使用 WHU-TLC 数据集进行了多视光学影像密集匹配网络的有效性验证，

并得到以下结论：（1）在瓦片足够小的时候，使用中心投影模型拟合 RPC 模型

是有效的，但这种有效性无法在大尺寸瓦片上得到保证；（2）处理大尺寸的瓦

片时，RPC-Warping 比拟合后使用 DHW 更具性能上的优势。（3）将影像裁切

为大尺寸瓦片能带来效率上的提升。（4）在高分辨率遥感影像处理任务上，基

于 RED 结构的代价聚合方式比 3D 卷积更具优势。 
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第四章 多视光学卫星影像三维重建框架 

为了完成大幅宽多视卫星影像的三维地形重建任务，除了基于深度学习的多

视卫星影像密集匹配方法的设计外，还需要应对多个技术问题：一方面，原始光

学影像的定位精度有限，需要进行成像参数的优化，以实现精确的相对位姿定位；

另一方面，目前的硬件水平不足以支撑大幅宽影像的直接处理，需要完善针对大

幅宽卫星影像的处理策略；此外，多视密集匹配结果的表现形式为高度图，需要

进行进一步处理以生成最终的摄影测量产品。在本章中，以基于深度学习的多视

卫星影像密集匹配方法为核心，搭建光学立体卫星三维重建通用框架，并将其应

用到光学立体卫星三维重建任务中。 

 

图 4-1 多视光学立体卫星影像三维重建框架流程图 

本文提出的多视光学立体卫星影像三维重建框架 Sat-MVSF 整体流程如图 

4-1 所示，分为三大部分：地表稀疏场景重建、地表稠密场景重建和摄影测量产

品生产。其中，在地表稀疏场景重建部分中，进行成像参数的优化与稀疏场景的

重建，为稠密重建提供准确的成像参数和搜索范围约束；在地表稠密场景重建中，

利用多视卫星密集匹配网络完成大幅宽卫星影像密集匹配，并进行粗差剔除和冗
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余融合，生成稠密场景点云；而在摄影测量产品生产部分中，利用稠密场景点云

生成数字高程模型(Digital Surface Model, DSM)。 

4.1 地表稀疏场景重建 

4.1.1 基于均匀分块的大幅宽卫星影像关键点提取 

为了应对大幅宽卫星影像的处理场景，本文采用一种基于均匀分块策略的大

幅宽卫星影像关键点提取方案，以获得数量足够的、分布均匀的、精确的关键点。 

首先，对参与特征提取的影像波段，提取均值 μ、方差 σ²、最大值 Mx、最

小值 Mn 以及直方图 Hist 等灰度统计特征(Intensity Statistical Features, ISF)。金字

塔低分辨率波段的灰度信息与原始分辨率波段仅在高频区域差异明显，其灰度分

布相似。因而，为了提高效率，并不直接对原始的参与波段进行统计，而是采用

预先构建的影像金字塔中参与波段的较低分辨率采样进行统计，以获取波段灰度

统计特征的近似值 ISF0={μ0, σ0
2, Mx0, Mn0, Hist0}。 

其次，使用简单均匀分块策略对大幅宽卫星影像进行瓦片切分。在每一块瓦

片上，利用式 (4-1) 所示的截断百分比线性拉伸等方法对每块瓦片进行对比度增

强，以提高瓦片影像的对比度，从而提取出更多的特征点。其中，对比度增强方

法中采用全局的波段灰度统计特征 ISF0，而非瓦片影像的统计特征。 

 
( )

255
( )

Ix Mn
Ix

Mx Mn



 

−
= 

−
  (4-1) 

其中，τ为截断百分比点位，Mnτ和 Mxτ分别为直方图中累计频率达到 τ和 1-τ所

对应的灰度值，默认 τ值取 0.02。 

随后，对每一个瓦片影像提取 SIFT[88]特征点。为了获得分布尽可能均匀的

特征点，规定每一个瓦片影像上需提取的 SIFT 特征点数量与其像素数成正比，

如式 (4-2) 所示。 

 tile
tile total

total

Np
Nf Nf

Np
=    (4-2) 

其中，Nftile 和 Nftotal 分别为瓦片影像和影像全图需要提取的特征点数量；Nptile 和

Nptotal 分别为瓦片影像和影像全图的像素数。 

最后，对所提取的 SIFT 描述子 desc 按 (4-3) 式进行处理，得到 RootSIFT

描述子[89]，以获得更好的匹配效果。 
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其中，sqrt 代表向量中每一个元素进行开方运算。 
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4.1.2 几何约束下的卫星影像连接点匹配 

当进行特征点匹配时，由于卫星影像中存在噪声、遮挡和变形等因素，容易

导致匹配错误。虽然现代卫星影像的初始 RPC 参数定位精度有限，但仍不失为

一种可靠的先验信息。因此，本文采用初始 RPC 模型作为几何约束，以引导和

检验卫星影像之间的特征点匹配，提高匹配的精度和可靠性。 

首先，进行像对的筛选。交会角过大的影像对之间变形大、遮挡严重，匹配

困难；交会角过小的影像对之间虽容易匹配，但交会精度却很低，不利于重建；

重叠度小的影像对匹配点很少，失去匹配的价值。在像对筛选中，仅有交会角 α

在[τα1, τα2]区间内和重叠度 ω 大于 τω的像对被保留，从而减小匹配的搜索空间，

以提高匹配的准确性和效率。影像的重叠度定义如式 (4-4) 所示： 

 1 2

1 2 1 2

R R

R R R R
 =

−
  (4-4) 

其中，R1 和 R2 分别为两张影像各自覆盖地面范围的最小外接矩形。影像对之间

的交会角由投影轨迹法确定，如图 4-2 所示。假设影像 1 为参考影像，取影像 1

的中点记作 P1。将 P1通过影像 1 的 RPC 模型按照最大高程和最小高程投影到物

方空间得到点 A 和 B 点，即确定一根假想光线 AB。将 B 点投影到影像上得到点

P2。将 P2 通过影像 2 的 RPC 模型按照最大高程投影到物方空间得到点 C，即确

定了同名光线 BC。则影像 1 与 2 之间的交会角定义为站心坐标系下，假想光线

AB 和其同名光线 BC 的夹角，如式 (4-5) 所示。 

 arccos


=
AB BC

AB BC
  (4-5) 

其中，假想光线 AB 和其同名光线 BC 中各点的坐标均以转换到站心坐标系之中。 

之后，对每一对像对中的匹配点进行相互交叉检验(Cross Check)，即对两幅

影像中提取的特征点进行双向匹配，保证匹配点互为最优匹配点，以进一步减少

匹配的错误率。同时，检验匹配点的独特性(uniqueness)，即匹配点在特征空间中

的距离不仅应是与特征点最近邻，且其距离与次近邻匹配点的距离之比还应当小

于阈值 τu，以提高匹配的精度和鲁棒性。 
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图 4-2 卫星影像对交会角估计 

4.1.3 基于并查集的连接点自动转刺 

在获得两两像对之间大量的同名点之后，如何从大量无序的两两连接关系得

到多视连接关系成为下一个需要解决的问题。在摄影测量学中，这个过程被称为

“连接点的转刺”；而在计算机视觉中，被称为“特征追踪”(Feature Tracking)。 

为了便于描述，本文将一组匹配描述为一条追踪边(Edge)，边的端点(Node)

分别是影像 I1 上的特征点 f1 和影像 I2 中的同名匹配点 f2，记作 f1→f2；而多个追

踪边首尾相连可以构成一条追踪路线(Track)，且称追踪路线 f1→f2 经过影像 I1 和

I2。每一条跟踪线路上的每一个端点都可以通过两两匹配关系最终连接到跟踪线

路上的某一个端点。本文将此端点记为根端点 froot，而与之连接的端点都称为子

端点 fchild，并且规定父端点有一个子端点为自身。由于正确的跟踪路线之间绝不

可能相交，因而可知根端点与跟踪线路一一对应。 

 

图 4-3 追踪路线的不同几何型态 

根据追踪路线构成的几何图形，可以形象地将追踪路线分为树(Tree)和环

(Ring)：如果追踪路线的所有子路线都不重复经过同一张影像，则该追踪路线呈

树状，如图 4-3 中的绿色追踪路线 f1b→f2b→f3b；而如果追踪路线中存在某一子
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路线经过了某张影像两次，则称该子路线呈环状，且称该追踪路线中有环。进一

步，如果环中端点的数量等于经过的影像数量，则该环被称作闭合环(Closed 

Ring)，如图 4-3 中的橙色追踪路线 f1a→f2a→f3a→f1a；否则，称作开口环(Open 

Ring)，如图 4-3 中的蓝色追踪路线 f1c→f2c→f3c→f1d。而开口环违背了匹配的唯

一性(Uniqueness)原则，不满足多视角之间的一致性，是由于匹配错误造成的追

踪失败，需要进行识别与剔除。 

本文采用并查集(Union Find)算法[90]来完成这一任务：对于每一个匹配对 fa

→fb，如果两个端点 fa 和 fb 都不是某个根端点的子端点，则将 fa 作为新的根端

点，并将 fb 作为 fa 的子端点；如果 fa 为某一根端点的子端点，则将端点 fb 同样作

为该根端点的子端点，反之亦然。最终，每一个端点都会成为某个根端点的子端

点，而根端点的所有子端点构成一条跟踪线路。然而，本文还考虑到了开口环这

一实际情况。根据分析可得，如果跟踪线路中存在开口环，则其中必然存在至少

两个端点出现在同一张影像上。据此可对开口环进行检测并剔除，以确保错误跟

踪不会对后期处理造成影响。 

算法 4-1 基于并查集的连接点自动转刺算法 

算法：基于并查集的连接点自动转刺算法  

 输入：无序匹配对 Matches = {fai, fbi} 

 输出：跟踪路线 Tracks 

1 初始化父端点列表 Vecfroot和子端点列表 Vecfchild 

2 for fa, fb in Matches do 

3  for froot in Vecfroot do 

4   if fa 属于 Vecfchild[froot] do 

5    将 fb 插入 Vecfchild[froot] 

6   else if fb 属于 Vecfchild[froot] do 

7    将 fa 插入 Vecfchild[froot] 

8   else 

9    将 fa 插入 Vecfroot 

10    将 fa 插入 Vecfroot[fa] 

11    将 fb 插入 Vecfchild[fa] 

12 Tracks = Vecfchild 

13 for track in Tracks do 

14  for f in track do 

15   if track 中存在与 f 视角相同的端点 do 

16    从 Tracks 中剔除 track 

17 return Tracks 

4.1.4 基于像方仿射补偿模型的光束法平差 

为了提升初始 RPC 模型的定位精度，本文采用像方仿射模型[52]对 RPC 模型

误差补偿，并进行整体光束法平差(Bundle Adjustment)提升定位精度。 

首先，采用重投影误差来对每一条追踪路线进行检验，以尽可能降低错误匹

配对平差过程带来的误差影响。理想情况下，一条追踪路线的所有端点是对应于



基于深度学习多视密集匹配方法的卫星立体影像三维重建 

39 

 

同一物方点的多视同名。对这些端点{fv}如 2.2.4 节进行基于 RPC 正向模型的前

方交会，得到物方点坐标 (φt0, λt0, ht0)。再通过每个视角的 RPC 正向模型 RPCv: R
3

→R2 投影到影像上，得到坐标{fv’}。若其中存在|| fv - fv’ || > τre，则认为跟踪线路

的误差超过了观测值测量误差和定位模型的误差所能带来的影响，存在错误匹

配，需要被剔除。阈值 τre 默认为 5 个像素。 

之后，在某一个视角对应的 RPC 模型上施以如式 (4-6) 的像方补偿仿射模

型，进行整体平差，提升定位精度并获得稀疏三维场景点。 

 
1 1 1 2 2 3

2 4 1 5 2 6

( , , , ) ( , , ) ( , , )

( , , , ) ( , , ) ( , , )

b

b

r g h a f h a f h a

c g h a f h a f h a

     

     

= = + +


= = + +

a

a
  (4-6) 

其中，a = {ai} (i = 1,…,6) 为仿射系数，f1(φ, λ, h)和 f2(φ, λ, h)参考式 (2-3)，初值

为 a0 = {1, 0, 0, 0, 1, 0}。对于每一条追踪路线{fv = (rv, cv)}，其物方初值设定为前

方交会结果(φt0, λt0, ht0)，可列出以下误差方程： 

 t t t tV A X l= −   (4-7) 

其中，
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− 
，Xt = [Δa1, Δa2, Δa3, Δa4, Δa5, Δa6, Δφ, Δλ, Δh]T，g1(t)和 g2(t)分别

为 g1(a, φt, λt, ht) 和 g1(a, φt, λt, ht) 的缩写，g1(t0)和 g2(t0)为将初始值 a0 和(φt0, λt0, 

ht0)分别带入 g1(t)和 g2(t)中计算所得值。而对于每个控制点(φc, λc, hc)，其像方观测

值为{ov = (rc, cc)}。可列出以下误差方程式： 

 c c c cV A X l= −   (4-8) 

其中， 
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，  

Xc = [Δa1, Δa2, Δa3, Δa4, Δa5, Δa6]
T，g1(c)和 g2(c)是 g1(a, φc, λc, hc) 和 g1(a, φc, λc, hc) 

的缩写，g1(c0)和 g2(c0)分别代表将初始值 a0 和(φc, λc, hc)分别带入 g1(c)和 g2(c)中计算

所得值。在构建完基于 RPC 模型的光束法平差系统之后，采用列文伯格-马夸尔

特 (Levenberg-Marquardt, LM) 算法进行求解，得到每一条追踪路线的场景点坐

标以及每一张影像的仿射系数。在缺少地面控制点时，基于 RPC 模型的光束法

平差模型自由度过高，法方程系数矩阵很可能秩亏，并出现解算不收敛或者误差
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过度累积等问题。为缓解这一问题，本文采用[91]提出的方法，利用影像的初始

RPC 模型生成虚拟控制点，并加入整个平差系统中。 

最后，对于每一张影像，使用带有像方补偿仿射的 RPC 模型构建虚拟控制

点，按 2.2.2 节解算出精化 RPC 参数。 

4.2 地表稠密场景重建 

4.2.1 大幅宽多视卫星影像的 MVS 推理 

在使用基于深度学习的多视密集匹配网络对大幅宽多视卫星影像进行推理

时，如何裁剪得到具有足够重叠度的多视同名瓦片是一个关键问题。本文使用稀

疏场景点、精化 RPC 参数作为几何约束，将大幅宽多视卫星影像裁切成一系列

的同名瓦片组，以输入深度学习多视光学卫星影像密集匹配网络进行推理，如图 

4-4 所示。 

 

图 4-4 基于几何约束的大幅宽多视卫星影像同名瓦片裁剪 

首先，将影像覆盖的地面范围在平面上划分为均匀格网。对于其中一个格网，

以稀疏场景点的高程范围作为约束，使用视角 v 的精化 RPC 参数将格网四角点

按稀疏场景点的最大高程 HMx 和最小高程 HMn 投影到各个视角的影像上，获得

两个多边形区域 Polyv1和 Polyv2；之后，获取每一个视角上两多边形的最小外接

矩形 MBRv；而后，保持所有 MBRv 的中心不变，将所有 MBRv 的长和宽各自统一

扩展为其中的最大值，裁剪获得同名多视瓦片。 

将同名多视瓦片送入网络模型进行推理之后，将每一组瓦片的推理结果进行

镶嵌，得到大幅宽多视卫星影像的推理结果，即多视角高度图。 
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4.2.2 基于多视几何一致性的误匹配剔除与匹配结果融合 

本文将每一张影像都作为参考影像，推理得到对应的高度图。而由于噪声、

遮挡、光照变化等因素，多视匹配结果之间难免会出现一些误匹配点。为了去除

这些误匹配点，本文采用几何一致性进行误匹配点的剔除和冗余匹配的融合，如

算法 4-2 所示。 

算法 4-2 基于多视几何一致性的误匹配剔除与匹配结果融合算法表 

算法 2：基于多视几何一致性的误匹配点剔除与匹配结果融合算法 

 输入：RPC 模型{RPCi}
V 

i=1，高度图{HMi}
V 

i=1，距离阈值 τd，可视数阈值 τv 

 输出：点云 Point，可视关系 Visibility 

1 初始化 Point, Visibility 为 空 

2 for ref = 1 to V do 

3  初始化 pVec, GeoVec 为 空  

4  for v= 1 to V do 

5   for 每一个高度图像素 p do 

6    pVec[v][p]和 GeoVec[v][p]设为无效值 

7  for 每一个高度图像素 p do (In parallel) 

8   pVec[ref][p] = p 

9   if HMref [p] 为无效值 do 

10    continue 

11   使用 RPCref 将 p 点按 HMref[p]转换为 GeoVec[ref][p] (见 2.2.3 节) 

12   将 PGeo按照转换为 PENU (见 2.3.1 和 2.3.2 节) 

13   for src = 1 to V do 

14    if ref 与 src 相等 do 

15     continue 

16    使用 RPCsrc将点 PGeo 算到像方并取整得 pVec[src][p] (见 2.2.1 节) 

17    if pVec[src][p] 超出 HMsrc的范围 do 

18     continue 

19    if HMsrc[ps] 为无效值 do 

20     continue 

21    使用 RPCsrc将 pVec[src][p]点按 HMsrc[ps]转换为 GeoVec[src][p] (见 2.2.3 节) 

22    将 GeoVec[ref][p]转换为 PENU’ (见 2.3.1 和 2.3.2 节) 

23    if ||PXYZ – PXYZ’||2 大于 τd do 

24     GeoVec[ref][p]设置为无效值 

25  for 每一个高度图像素 p do 

26   Pfuse 初始化为 0 

27   Visp 初始化为 空 

28   for v = 0 to V do 

29    if GeoVec[ref][p]为无效值 do 

30     continue 

31    Visp 插入 v 

32    使用 Welford 方法更新 Pfuse = Pfuse + (GeoVec[ref][p] - Pfuse) / Visp.size() 

33   if Visp.size() 不小于 τv do 

34    Point 插入点 Pfuse 

35    Visibility 插入 Visp 

36    for v = 1 to V do 

37     if GeoVec[v][p] 非 无效值 do 

38      HWv[pVec[v][p]]设为无效值 

39 return Point, Visibility 
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对于参考视角 v1 中一点 p1，其高度为 h1，使用正向 RPC 模型 RPC1: R
3→R2

将其投影到物方空间，得到点 P1；再将点 P1通过逆向 RPC 模型 RPC2
-1: R3→R2

投影到视角 v2 上，得到点 p2；由视角 v2 的推理高度图可知，点 p2 对应的高度值

为 h2，使用正向 RPC 模型 RPC2: R
3→R2 将其投影到物方空间，得到点 P2。若|| P1 

– P2 || < τd，则称该点 P1 满足双目几何一致性。在多视场景中，只有当一个点 P1

满足至少 τv 视几何一致时，才足够被认为是一个正确匹配点。由于误差的存在，

几何一致的点仅是一群相近的点，而非理想情况下的一点。为此，对于满足几何

一致的所有点，本文求其均值进行融合。此外，对于已经参与融合的高度图像素

点将不再参与后续融合，以防止出现冗余点。遍历所有视角，每一个视角都轮流

作为参考视角进行多视融合，最终生产得到稠密场景点云。 

 

图 4-5 多视几何一致性与一致点融合 

说明：绿色代表参考视角满足双目一致性，红色反之。 

4.3 摄影测量产品生产 

本文中的摄影测量产品生产指的是从稠密场景点云得到数字表面模型

(Digital Surface Model，DSM) 产品。考虑到数字表面模型 DSM 存储的是整个地

表的高程起伏情况，包括建筑物等人工建造物以及植被树木等自然地物，因而本

文采用以下方案进行 DSM 生产，如图 4-6 所示：首先，将点云中的点都按其坐

标位置归置到对应的 DSM 格网上；对于每一个格网，如果有点被置入，则保留

格网中的最大高程值作为该格网的栅格值；而如果没有点置入，则格网的栅格值

被置为无效值。 
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图 4-6 保留格网中的最大值以生成数字表面模型 DSM 

4.4 实验分析与讨论 

4.4.1 Sat-MVSF 框架在 WHU-TLC 上的性能表现 

1. 参数设置 

本文在 WHU-TLC 数据集上将所提出的 Sat-MVSF 框架与开源软件、主流的

商业软件等进行性能上的对比，以验证基于深度学习多视密集匹配方法的

Sat-MVSF 框架其所具有的优势。Sat-MVSF 中深度学习多视密集匹配方法

Sat-MVSNet 的训练参数同 3.4.3 节。各对比方法的参数设置如下： 

S2P[74] S2P(Satellite Stereo Pipeline)是针对线阵推扫影像立体重建的一个自

动化和模块化的处理管道。在处理过程中，影像被切分为小瓦片，之后被分配给

多个进程进行并行处理，以提高效率。在本实验中，瓦片宽高被设定为 640 像素；

视差搜索策略设定为“根据固定高程进行确定”；融合步骤中的离群点清除阈值

选择为“25 米”（注：25 米约为原始影像分辨率的 10 倍，为 S2P 的建议值）；

密集匹配方法是默认的 MGM 算法[92]；将“离群点清理”选项关闭以保证较高的

完整度。其他设置仍为默认设置。 

SDRDIS[93] SDRDIS 在 IARPA MVS3D 挑战赛的 Explorer 数据中获得第一

名，在 Master 数据中获得第三名。其主要使用 NASA Ames Stereo Pipeline[94]提

供的工具进行卫星影像的几何处理，使用 OpenCV[95]中提供的立体匹配算法来进

行密集匹配。在实验中，由于 WHU-TLC 数据集中的 RPC 参数已提前进行了校

准，所以此处禁用了光束法平差模块；密集匹配算法选为“SGBM”；最大视差

设置为 288；其他参数保持默认。由于该方案中不包含 DSM 生成算法，因此在

点云生成之后，按 4.3 节所述生成 DSM。 

Adapted COLMAP[75] Adapted COLMAP 将局部卫星影像瓦片的 RPC 模型

用针孔相机模型进行拟合，而后使用计算机视觉界的立体重建管道进行光学立体

卫星影像的三维重建。在实验中，光束法平差被禁用，其他参数保持默认设置。

由于 Adapted COLMAP 本身没有能力处理大幅宽影像，本文采用 4.2.1 中所述的
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多视影像裁块方案进行影像裁剪，然后送入 Adapted COLMAP 中进行处理，得

到一系列 DSM 瓦片块；最终将 DSM 瓦片块进行镶嵌，得到最终的 DSM 结果。 

ArcGIS[71] 实验中使用了 ArcGIS 10.8 的 Ortho Mapping 模块。采用以下流

程进行试验：创建镶嵌数据集，向镶嵌数据集中添加栅格，建立立体模型，生成

点云，和点云插值。匹配方法设置为 SGM，内插方法设置为不规则三角网插值，

并使用核大小为 5×5 的高斯滤波器进行平滑。其他参数被设置为默认值。 

CATALYST[70] 实验中使用了 CATALYST(PCI Geomatica)专业版的试用

版。匹配方法设置为 SGM，核线重采样保持原始分辨率。其他参数保持默认。 

Metashape[72] 实验中使用了 Agisoft Metashape Professional 1.75 试用版本。

为了实现高质量的重建，在影像对齐和密集匹配中都选择了“超高精度”。此外，

在生成 DSM 的过程中选择“不插值”。虽然 Metashape 支持处理多视角卫星图

像，但其结果存在巨大的高程偏差。因此，在实验中，只使用了后视和前视两个

视角的影像进行重建。 

Sat-MVSF 框架的推理设置如下。由于 WHU-TLC 中影像的定位参数已经

与 DSM 对齐，本实验中仅需进行地表稠密场景重建和摄影测量产品生产。在基

于多视几何一致性的误匹配剔除与匹配结果融合中，τd 和 τv 分别设置为 5m 和 2。 

除了基于 MVS 的 Adapted COLMAP 和 Sat-MVSF 直接能够处理 WHU-TLC

数据集中的三线阵影像外，其他方法都以立体像对为处理单元。 

2. 实验结果 

在 WHU-TLC 原始数据集中的测试集中，各解决方案的性能表现如表 4-1

所示。 

表 4-1 在 WHU-TLC 测试集上不同解决方案的评估 

Method 
MAE 

(m)↓ 

RMSE 

(m)↓ 

PAG2.5m 

(%)↑ 

PAG7.5m 

(%)↑ 

Time 

(min) 

S2P 3.16 10.09 54.96 73.37 17.04 

SDRDIS 4.50 15.01 47.58 73.57 9.41 

Adapted 

COLMAP 
2.17 4.71 58.78 76.80 77.45 

ArcGIS 4.61 10.69 48.88 77.71 6.82 

CATALYST 3.45 7.94 52.31 82.52 3.80 

Metashape 2.69 13.05 56.59 75.46 24.51 

Sat-MVSF 

(proposed) 
1.90 3.65 64.82 80.05 5.87 

说明：其中黑体为该指标中最优，而下划线斜体为该指标中次优。S2P、SDRDIS 和

Adapted COLMAP 为开源解决方案，ArcGIS、CATALYST 和 Metashape 为商业软件。 

从表 4-1 中可以推导出一些结论： 

（1）在 MAE 和 RMSE 这两个精度指标上，所提出的 Sat-MVSF 框架明显优

于其他解决方案，包括商业软件和开源解决方案。Sat-MVSF 的 MAE 和 RMSE
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分别为 1.90 米和 3.65 米，而商业软件方案中最优的 CATAKLYST 其 MAE 和

RMSE 分别为 3.45 米和 7.94 米，最佳的开源方案 Adapted COLMAP 其 MAE 和

RMSE 分别为 2.17 米和 4.71 米； 

（2）对于PAG2.5m和PAG7.5m这两个指标，所提出的Sat-MVSF框架在PAG2.5m

上获得了最好的重建精度，比次优的 Adapted COLMAP 高 6 个百分点；在 PAG7.5m

上，Sat-MVSF 取得了次优的结果，比最优的 CATALYST 低 2.5 个百分点； 

（3）在效率上，所提出的 Sat-MVSF 框架显示出了良好的效率，超过了大多

数的解决方案，仅比 CATALYST 软件稍慢。总而言之，在 WHU-TLC 数据集上，

基于深度学习的 Sat-MVSF 框架已经展现出了令人满意的性能。 

图 4-7 显示了 WHU-TLC 数据集上的可视化结果，其中白色的区域为无效

重建。ArcGIS 和 CATALYST 的可视化结果具有很高的完整性。这是由于这两个

软件对实际上的无效匹配区域进行了插值处理，以获得更好的可视化效果。但是

这种插值操作必定会导致对重建的准确性造成损失，正如表 4-1 中这两种方案

在 RMSE 指标上都偏低。 

 

图 4-7 各解决方案在 WHU-TLC 测试集上的结果可视化 

4.4.2 产品生产展示 

本文还将 Sat-MVSF 框架应用于覆盖法国圣马克西姆地区、中国香港地区的

ZY3 号 01 星三线阵影像各一景以及覆盖中国山东地区的 TH-1 号卫星三线阵影

像两景，以展示 Sat-MVSF 框架的实际生产能力。其中，ZY3 号 01 星三线阵影

像中下视、前视和后视影像的分辨率为 2.1 米、3.5 米和 3.5 米，下视影像像素数
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约为 16000×16000；而 TH1 号三线阵影像的分辨率为 5 米，像素数约为

12000×12000。 

对于法国圣马克西姆地区的影像数据，将其提供的控制点加入光束法平差中

对三线阵卫星影像的 RPC 参数进行优化；对于香港地区的影像数据，由于缺乏

控制点，引入虚拟控制点格网进行光束法平差；而本研究中所获取 TH1 号三线

阵影像数据自身已经经过处理，并达到了相当的定位精度，因此不进行光束法平

差；其他参数与第 4.4.1 节相同。而 Sat-MVSF 中的密集匹配网络模型 Sat-MVSNet

在 WHU-TLC 数据集中的 RPC 瓦片训练集上进行训练的。 

使用所提出的 Sat-MVSF 框架从三套数据中生产得到的 DSM 产品可视化结

果分别展示在图 4-8、图 4-9 和图 4-10 中，其中水体区域由人工掩膜去除。 

  

a.真彩色合成影像 b. DSM 产品 

图 4-8  ZY3-01 星三线阵影像 DSM 产品（法国圣马克西姆） 

  

a.真彩色合成影像 b. DSM 产品 

图 4-9  ZY3-01 星三线阵影像 DSM 产品（中国香港） 
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图 4-10  TH3 号三线阵影像 DSM 产品（中国山东） 

4.5 本章小结 

本章主要介绍如何基于第三章中的多视光学卫星影像密集匹配网络

Sat-MVSNet 搭建一套完整的光学立体卫星三维重建框架 Sat-MVSF，以用于光学

立体卫星影像的三维重建实际生产任务。本章介绍了所提出的 Sat-MVSF 框架的

基本处理流程，即：地表稀疏场景重建、地表稠密场景重建和摄影测量产品生产

三部分，并针对大幅宽卫星影像数据的特点进行了考虑。在实验部分，本章将

Sat-MVSF 与一些商业软件和一些开源软件在 WHU-TLC 数据集上进行了比较，

基本验证了 Sat-MVSF 框架在精度和效率上展现出了一定的潜力，具有一定的实

用价值。此外，本章还展示了 Sat-MVSF 在全球其他地区卫星影像上的生产表现，

进一步证实了所提出框架的实用性。 
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第五章 基于自我训练的深度学习模型自优

化策略 

传感器类型、成像条件、成像时间和地表覆盖等方面的差异导致不同的立体

卫星影像之间存在着巨大的辐射差异和几何差异，这对深度学习模型的泛化能力

提出了巨大的挑战。作为一种数据驱动的方法，如若能够获得具有多样性的训练

数据，深度学习方法的泛化能力能得到进一步的保证。然而高精度地形数据的高

保密性使得卫星影像三维重建真值标签的获取十分的困难，收集包含有各种场景

的大范围卫星影像密集匹配数据集并不是一项简单的任务。卫星影像的复杂性和

代表数据集的缺乏性对基于监督学习的深度学习密集匹配方法提出了巨大的挑

战，使得在有限数据集上训练的模型在迁移时很有可能出现性能退化问题。那么，

如何充分挖掘多视影像之间本身蕴含的信息，仅利用影像信息帮助网络模型完成

迁移成为关键问题。为此，本文引入一种无需迁移数据真值标签参与的自优化策

略，以提高所提出的光学立体卫星三维重建框架的实用性。 

5.1 自优化策略 

所谓的自优化策略，指的是仅利用输入数据自身的信息对网络模型进行微

调，以便迁移到输入数据之上。本文所采用的自优化策略共包括预训练、推理、

验证和训练四个阶段，如图 5-1 所示。 

 

图 5-1 自优化策略 

 



基于深度学习多视密集匹配方法的卫星立体影像三维重建 

49 

 

首先，使用公开可获取的数据集进行预训练，获得初始权重。若使用以中心

投影为成像模型的数据进行训练，网络训练的目标如式 (5-1) 所示： 

 
0

0arg min ( ( ,{ , }), )H i i gtLoss I Cam HM


 + + +Z   (5-1) 

其中，Loss 为 3.2.6 节中定义的损失函数；ZH为网络模型，使用 DHW 来完成特

征的几何对齐；ω0 为预训练网络权重；{Ii+, Cami+}为公开数据集中的影像和相机

参数；HMgt+为公开数据集的真值标签。 

随后，将预训练权重加载到网络模型中，对目标场景的多视卫星影像进行推

理，如式 (5-2) 所示： 

 0 0( ,{ , })R i iHM I RPC= Z   (5-2) 

其中，ZR 为网络模型，使用 RPC-Warping 来完成特征的几何对齐；{Ii, RPCi}为

目标场景的多视卫星影像和 RPC 参数，HM0为预训练网络模型输出的高度图。

即便是使用以中心投影为成像模型的数据进行训练，预训练权重也可以直接用于

多视卫星影像密集匹配任务中。这是由于 RPC-Warping 和 DHW 均是网络模型中

的“硬结构”，不含任何可学习参数。 

之后，使用几何一致性进行多视高度图的检验，保留正确匹配结果，生成伪

标签。不同于语义分类等任务中基于概率的伪标签生成方式，多视高度图之间存

在着严格的几何一致性。因此，按照 4.2.2 节中所述的方法，剔除参考影像中错

误的匹配点，保留高度图中的正确匹配点，生成伪标签 HM#。 

最后，使用伪标签进行监督学习，网络训练的目标如式 (5-3) 所示： 

 
#arg min ( ( ,{ , }), )R i iLoss I RPC HM



Z   (5-3) 

其中，ω 为网络权重。 

推理—验证—训练这三个过程可以持续进行，以不断优化预训练权重，并最

终收敛，从而将生产场景中的多视影像信息融入预训练模型之中，完成迁移。 

5.2 实验分析与讨论 

5.2.1 Sat-MVSF 与自优化策略在 MVS3D 数据上的表现 

1. 数据集简介 

MVS3D 数据集 [86]原本是 IARPA 多视角立体三维制图挑战赛 (IARPA 

Multi-View Stereo 3D Mapping Challenge, IAPRA MVS3D)的比赛数据，共提供了

50 个视角的 WorldView-3 卫星影像，以及机载 LiDAR 数据生产的 DSM 作为真

值。影像分辨率和真值 DSM 格网间隔均为 0.3 米；DSM 使用 UTM 投影坐标系。 
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然而，该数据中的 RPC 参数没有经过校准，且与 DSM 真值没有实现几何配

准；此外，影像的采集时间为 2014 年 11 月至 2016 年 1 月，LiDAR 采集时间为

2016 年 6 月。这使得立体图像之间以及图像与地面实况之间存在较大的季节性

差异，使得几何重建任务变得极具挑战性。 

2. 自优化设置 

本实验采用第 5.1 节中提出的自优化策略：首先，在 WHU-MVS 多视航空

密集匹配数据集的训练集上[38]将 Sat-MVSNet 中的 RPC-Warping 切换为 DHW 进

行 30 个轮次的训练，获得一个预训练模型；之后，将 DHW 切换回 RPC-Warping，

加载预训练模型，使用 Sat-MVSNet 预测 MVS3D 数据集中影像的高度图；然后，

使用阈值 τd = 0.5 与 τv = 1 对推理的高度图进行几何一致性检查，以便从推理得

到的高度图中生成伪标签；最后，将多视影像和其对应伪标签作为训练样本，在

预训练模型的基础上继续训练一个轮次，以实现自优化。 

3. 参数设置 

为了进行公平的比较，所有的对比方案都进行了相同的预处理和后处理流

程。本文挑选出前五对影像[96]进行实验，具体为：首先，由 50 张影像构成 1225

对影像对，计算影像对的交会角 α 和视角最大入射角 β，仅保留 α 大于 5º且小于

45º和 β 小于 40º的像对；之后，按照影像对中两影像的获取时间差进行从小到

大的排序，取排序后的前五对进行实验。对于所取的每一对影像对，按照 4.1.4

节所述进行光束法平差以提升相对定位精度。由于真值范围有限，采用官方提供

的影像裁剪方案[86]裁剪出能够覆盖真值区域的影像块，以提高处理效率；实验中，

影像块的尺寸为 3072×3072 像素。在所有的方法中，点云结果被导出以便与真值

进行几何配准。而 CATALYST 软件无点云结果的导出接口，因此，在其生成

DSM 时，将 DSM 格网采样率设置为影像分辨率，再将其转化为点云。然后，使

用官方提供的点云—格网配准工具[86]来实现点云结果和 DSM 真值之间的对齐，

并按照 4.3 节所述生成 DSM。最后，将多个像对的 DSM 进行融合，融合的方法

参考[75]。 

每种方案的参数设置如下，其中未提及的参数保持默认。在 CATALYST[70]

中，选择 SGM 进行密集匹配；为了提高匹配质量，核线重采样的缩放比例设置

为 1。在 Metashape[72]中，在点云生成模块中选择“超高精度”选项以获得更好

的重建效果。在 SDRDDIS[93]、JHU/APL（比赛官方提供的基准方案）[86]和 Adapted 

COLMAP[75]中，禁用其光束法平差模块。在所提出的 Sat-MVSF 框架中，视角数

为 2；通过将 SRTM 的高程值扩展一定范围以确定第一阶段的搜索范围；对于几

何一致性检查，阈值 τd与 τv 分别被设置为 0.5 和 1。 
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3. 实验结果 

实验结果如表 5-1 所示。需要强调的是，此处的评价指标沿用了 IAPRA 

MVS3D 比赛的指标 PAG1.0m 和 RMSE，而高程误差的中值(Median)则是点云和

DSM 几何配准的优化目标函数，也一并在表格中列出。 

表 5-1 各方案在 MVS3D 数据集上的精度比较 

解决方案 CATALYST Metashape S2P SDRDIS JHU/APL 
Adapted 

COLMAP 

Sat- MVSF 

(SR) 

Sat- MVSF 

(WHU-MVS) 

所有 Site 均值 

PAG1.0m(%)↑ 58.92 56.73 59.49 56.67 55.19 50.38 60.48 51.09 

Median(m)↓ 0.77 0.50 0.40 0.50 0.88 0.37 0.40 0.37 

RMSE(m)↓ 4.32 3.46 4.78 4.166 4.90 8.40 3.24 2.96 

Site1 

PAG1.0m(%)↑ 72.31 67.61 74.42 69.82 68.09 63.21 72.51 51.44 

Median(m)↓ 0.35 0.28 0.24 0.30 0.51 0.26 0.26 0.28 

RMSE(m)↓ 2.91 2.50 2.42 2.772 3.16 3.47 2.49 2.08 

Site2 

PAG1.0m(%)↑ 64.57 65.65 70.46 63.82 61.91 55.64 70.07 69.15 

Median(m)↓ 0.55 0.40 0.35 0.53 0.66 0.26 0.38 0.35 

RMSE(m)↓ 2.04 1.87 1.84 2.04 2.18 5.46 1.89 1.78 

Site3 

PAG1.0m(%)↑ 58.92 54.22 55.06 57.65 54.05 46.7 58.47 50.34 

Median(m)↓ 0.67 0.51 0.38 0.40 0.83 0.32 0.34 0.34 

RMSE(m)↓ 4.31 3.90 3.87 3.91 4.58 9.60 3.34 3.12 

Site4 

PAG1.0m(%)↑ 43.86 38.68 40.16 41.37 41.94 28.83 42.03 24.4 

Median(m)↓ 1.47 0.72 0.53 0.53 1.53 0.60 0.44 0.39 

RMSE(m)↓ 10.32 7.21 12.87 7.84 11.75 19.14 7.09 5.96 

Site5 

PAG1.0m(%)↑ 65.58 66.01 70.48 63.65 61.73 64.22 70.28 70.04 

Median(m)↓ 0.55 0.41 0.38 0.55 0.66 0.35 0.40 0.37 

RMSE(m)↓ 2.13 1.82 1.77 2.06 2.24 2.78 1.89 1.77 

Site6 

PAG1.0m(%)↑ 63.32 62.85 67.47 61.17 57.44 60.88 66.99 66.23 

Median(m)↓ 0.58 0.45 0.40 0.57 0.74 0.38 0.43 0.40 

RMSE(m)↓ 2.61 2.11 2.10 2.52 2.63 3.29 2.27 2.09 

Site7 

PAG1.0m(%)↑ 42.26 44.66 44.38 40.91 42.16 37.02 46.59 33.41 

Median(m)↓ 1.36 0.75 0.56 0.77 1.31 0.48 0.56 0.45 

RMSE(m)↓ 6.19 4.65 6.35 4.65 8.16 13.19 3.68 3.27 

Site8 

PAG1.0m(%)↑ 60.50 54.14 53.50 54.95 54.19 46.51 56.88 43.71 

Median(m)↓ 0.62 0.44 0.38 0.37 0.83 0.32 0.36 0.36 

RMSE(m)↓ 4.08 3.66 7.00 7.54 4.47 10.25 3.30 3.59 

说明：Sat-MVSF(WHU-MVS)指的是使用 WHU-MVS 航空多视影像密集匹配训练集中

训练的权重；而 Sat-MVSF(SR)代表的是 WHU-MVS 预训练模型进行自优化后的权重。S2P、

SDRDIS、JHU/APL 和 Adapted COLMAP 为开源解决方案，CATALYST 和 Metashape

为商业软件。加粗为该指标上的最优，下划线斜体为该指标上的次优。 

从表 5-1 中可以得出一些结论： 

（1）针对深度学习多视密集匹配方法而言，在航空数据集上训练得到的预

训练模型可以直接用于卫星影像。就总体表现而言，使用 WHU-MVS 航空数据

集上预训练的模型进行直接迁移，虽然由于数据差异过大出现了模型性能退化问

题，但是还是能够达到超过商业软件和开源解决方案的 RMSE 精度，且在其他

指标上达到与其他方案相近的水平。这表明多视密集匹配网络模型从数据中学习

的知识是足够通用的，这对实际生产应用具有重要意义。 

（2）基于深度学习多视密集匹配方法的 Sat-MVSF 在自优化策略的加持下，

即便是从航空数据集迁移到卫星数据集上，也能够达到不错的效果。就总体表现

上，自优化后的 Sat-MVSF 在 PAG1.0m 和 RMSE 指标上都超过了商业软件和开源

解决方案。就 PAG1.0m这一指标，在商业软件和开源解决方案中，S2P 最优，其
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结果展现出了最好的完整性，接近于自优化后的 Sat-MVSF 框架；而 Metashape

则取得了最好的 RMSE 精度，稍逊于 Sat-MVSF 框架。 

总而言之，在没有与目标数据集相近的真值存在时候，所提出的自优化策略

可以仅通过预训练模型的通用知识和目标影像本身信息，来提高性能表现，从而

在一定程度上增强了 Sat-MVSF 框架的实用性。 

   

a 影像 b DSM 真值 c CATALYST 

   

d Metashape e S2P f SDRDIS 

   

g JHU/APL h Adapted COLMAP i Sat-MVSF (Ours) 

图 5-2 各方案在 MVS3D 数据集上的 DSM 产品可视化 

图 5-2 中展示了各方案在 MVS3D 数据集 Site1 上的 DSM 产品。所有的方

案都能够恢复该地区的基本地形轮廓。从可视化结果上看，Adapted COLMAP

中含有一些不少的噪声，是表 5-1 中其 RMSE 精度低的主要原因；CATALYST

和 JHU/APL 的结果在建筑物边缘都较为平滑，边缘不够清晰；Metashape 和

SDRDIS 存在较多的空洞；S2P 和 Sat-MVSF 在完整度上最高，但 S2P 可视化效

果稍优于所提出的 Sat-MVSF，与表 5-1 中 Site1 上的定量评价结果一致。 
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4. 讨论 

本节中还留有两个问题需要讨论：（1）为什么自优化后 Sat-MVSF 的重建

RMSE 精度下降了？（2）为什么不使用 WHU-TLC 卫星多视密集匹配数据集上

的预训练模型进行自优化？以下围绕这两个问题展开讨论。 

针对第一个问题，虽然从表 5-1 能看出航空预训练模型直接迁移到卫星多

视卫星上能达到一定的精度水平，但是 WHU-MVS 航空数据集与目标数据集

MVS3D 之间存在着如视角数、光谱特征、交会角等上的巨大差异，如图 5-3 a

和图 5-3 b 所示。这种差异使得 WHU-MVS 航空数据集上预训练的模型出现不

适应和模型性能退化的问题，导致生产的 DSM 结果中含有大量空洞，如图 5-4 a

所示。而自优化通过挖掘多视卫星影像之间的信息，将预训练权重中蕴含的通用

知识适应到多视卫星影像密集匹配中，将完整度提升了 9.39 个百分点，得到了

更完整的 DSM 产品，如图 5-4 b 所示。然而，这些补充的点中不可避免存在些

许错误，导致了 RMSE 精度略微下降了 0.28m。 但，总体而言，这种用少量 RMSE

精度换取完整度大幅提升的结果是可以接受的。 

  

a WHU-MVS 数据集样本 b MVS3D 数据样本 

图 5-3 WHU-MVS 数据集样本与 MVS3D 数据样本对比图 

  

a 自优化前 DSM 产品及误差图 b 自优化后 DSM 产品及误差图 

图 5-4 Sat-MVSF 自优化前后的 DSM 产品可视化 
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针对第二个问题，使用 WHU-TLC 数据集训练得到的预训练模型能够得到正

确但是过于平滑的重建结果，如图 5-5 c 所示。从理论上分析，WHU-TLC 预训

练模型生产的 DSM 中的点都经过了几何一致性检验，即匹配正确；然而由于

WHU-TLC 数据集中的影像分辨率为 2.5m，远远大于目标影像的分辨率 0.3m，

因而预训练模型对高分辨率精细结构特征的捕捉能力不足，导致边缘和细微结构

不够精细。继而，如果使用 WHU-TLC 预训练模型作为初始模型进行自优化，则

会导致生成的伪标签将过于平滑，进而将这种过度平滑的不精确信息传递给网络

模型，无法达到精细的重建。相比之下，在航空多视密集匹配数据集 WHU-MVS

上训练的预训练模型，其生成的 DSM 虽然完整度偏低，如图 5-4 a 所示，但是

其有效重建区域细节更为丰富，如图 5-5 d 所示。 

 

 

b 真值 DSM 局部剖线图 

 

c WHU-TLC 预训练模型 DSM 局部剖线图 

 

a 局部剖线位置示意 d WHU-MVS 预训练模型 DSM 局部剖线图 

图 5-5 不同预训练模型生产的 DSM 局部剖面图 

5.2.2 自优化精度与自优化轮次之间的关系 

所采用的自优化策略虽然不需要任何目标数据集的真实标签的参与，但是并

非没有成本。自优化策略可以总结为预训练、推理、伪标签生成和再训练四个部

分。若假设预训练模型已经存在，可无时间成本获取，那其他三个部分执行一个

轮次所需花费的时间就已经接近 2 小时。因而，进一步探究自优化轮次对精度的

影响对于实用性验证而言是必要的。 

基于在 WHU-MVS 数据集上训练得到的预训练模型，本实验在 MVS3D 数

据集上进行了进一步的实验。在实验中，执行多轮次的推理—验证—训练；之后，

在每一个轮次结束时，利用该轮次的模型进行 DSM 生产和精度评估。实验结果

如图 5-6 a 所示，其中精度指标与 5.2.1 节保持一致。 
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a 精度随着自优化轮次的变化曲线 b 不同自优化轮次下的伪标签样本 

图 5-6 自优化策略执行不同轮次时发生的变化 

根据图 5-6 a，第一个轮次就带来了 PAG1.0m的大幅提升；而在第一个轮次

之后，从 PAG1.0m 指标的变化上看，完整度得到小幅度的提升，并在第三个轮次

之后，几乎不再变化。而根据图 5-6 b，伪标签样本也仅仅是在第一个轮次的优

化中得到完整度的大幅度提升，之后几乎不变。这说明，自优化策略只需要执行

一到两个轮次，就能适应目标影像数据，进一步增强了自优化策略的实用性。 

5.2.3 成对处理和真多视处理方式下的性能对比 

按照[83]的划分，MVS可以分为成对(pair-wise)处理方式以及真多视(true MVS)

处理方式。在 5.2.1 节中，只有 Sat-MVSF 和 Adapted-COLMAP 可以在真多视处

理模式下工作，即使用多视影像作为输入，而不是一对立体影像。本节进一步比

较了这两种方法在真多视处理模式下的性能。本节使用 5.2.1 节中相同的参数设

置和自优化后的网络权重。实验结果如表 5-2，DSM 产品可视化于图 5-7。 

表 5-2 成对处理方式与真多视处理方式下的精度对比 

Method Mode PAG1.0m (%)↑ Median(m)↓ RMSE(m)↓ 

Adapted-COLMAP 
Pair-wise 50.38 0.37 8.40 

true MVS 55.35 0.40 4.32 

Sat-MVSF 
Pair-wise 60.48 0.40 3.24 

true MVS 58.01 0.50 2.98 

根据表 5-2，与成对处理相比，使用真多视处理的方式使 Adapted COLMAP

的 PAG 指标提高了 5.0%；使 Sat-MVSF 的 PAG 指标降低了 2.5%；使

Adapted-COLMAP 的 RMSE 指标提高了 48.5%；使 Sat-MVSF 的 RMSE 指标提

高了 8.0%。Adapted-COLMAP 在各项指标上的巨大提升源于它采用的逐像素视

角选择算法[36]，能够为每个像素找到适合匹配的最佳多视角影像集，避免因噪声、

遮挡等造成的图像间的一些不一致信息，并最大限度地发挥多视角信息注入的优

势。而 Sat-MVSF 没有这样的像素级视角选择机制，对多视图信息同等对待，导

致了 PAG 指标略有下降。然而，即使在 MVS 模式下，Sat-MVSF 在 PAG 和 RMSE
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指标上仍优于 Adapted-COLMAP。此外，从图 5-7 看出，多视角的信息注入进

一步提升了 DSM 结果的完整度。 

  

a Adapted-COLMAP(Pair-wise) b Adapted-COLMAP(True-MVS) 

  

c Sat-MVSF(Pair-wise) d Sat-MVSF(True-MVS) 

图 5-7 成对处理方式与真多视处理方式下的 DSM 产品可视化 

总体而言，所提出的 Sat-MVSF 框架不仅在成对处理方式下表现良好，而且

在 MVS 模式下也能展现出优势，表现出了较高的适用性。 

5.3 本章小结 

为缓解深度学习方法在直接应用预训练模型时性能退化问题，本章提出一种

基于自我训练的自优化策略，在不需要目标数据任何真值标签的情况下帮助网络

模型完成迁移。所提出的自优化策略包括预训练、推理、验证和训练四个阶段，

其中预训练模型在公开数据集上进行训练，推理、验证和训练过程中仅有目标数

据中的多视影像参与。在实验中，本章使用航空影像上的预训练模型与提出的自

优化策略在 MVS3D 数据集上达到了略优于商业软件和开源解决方案的结果，证

明了自优化策略的有效性；之后，进一步探究了自优化精度随自优化轮次的变化

趋势，实验表明一个自优化轮次就足以将预训练模型适应到目标数据上，实用性

进一步得到展示；最后，对成对处理和真多视处理方式下所提出的 Sat-MVSF 框

架其性能的研究进行了分析，证明了多视信息能够提高 Sat-MVSF 框架的表现。 
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第六章 总结与展望 

6.1 全文总结 

本文研究的关注点位于将深度学习多视密集匹配网络引入到基于多视光学

卫星影像的三维重建任务中。而将深度学习多视密集匹配方法运用到光学立体卫

星三维重建实际生产任务中，面临着一些问题：其一，RPC 模型与中心投影成

像模型存在差异，缺乏一种基于 RPC 模型的高维特征变形方法，在深度学习网

络内部实现卫星影像的特征对齐；其二，为了从光学立体卫星影像重建三维地形，

除了密集匹配网络外，还需要完善其他必要模块，以及考虑如何对大幅宽卫星影

像进行处理等问题；其三，生产场景中的数据没有相近的真值以进行模型精化，

所使用的深度学习方法可能出现性能退化问题。针对以上问题，本文完成了以下

工作： 

（1）设计基于深度学习的多视光学卫星影像密集匹配网络 Sat-MVSNet，

验证了其有效性。将 RPC 模型表达成张量运算，实现基于 RPC 模型的高维特征

变形方法(RPC-Warping)，并搭建基于深度学习的多视光学卫星影像密集匹配网

络 Sat-MVSNet，成功将深度学习多视密集匹配方法引入到光学卫星影像中。此

外，制作并公布了一套三线阵多视角密集匹配数据集 WHU-TLC，以进行网络的

训练和评估。实验证明，相比于将 RPC 模型拟合成中心投影成像模型的处理方

式，基于 RPC-Warping 的网络模型更具优势。 

（2）构建多视光学立体卫星影像三维重建框架 Sat-MVSF，验证了其生产

能力。围绕多视卫星影像密集匹配网络 Sat-MVSNet，本文完善了稀疏场景重建、

摄影测量产品生产等必要组件，并考虑卫星影像大幅宽的特点，构建了一套完整

的多视光学立体卫星影像三维重建框架 Sat-MVSF。实验证明相比于现有的商业

软件和开源解决方案，Sat-MVSF 在精度和效率上都展现出了一定的潜力，具有

一定的实用价值。 

（3）使用自优化的方式在无真值标签监督的情况下提升网络在实际生产数

据上的性能，进一步增强 Sat-MVSF 框架的实用性。不同的立体卫星影像之间存

在着巨大的辐射差异和几何差异，对模型的泛化能力提出了巨大的挑战。而真实

应用场景中，与目标场景相近的真值数据往往难以获取。本文引入一种无需迁移

数据的真值标签参与的自优化策略来帮助网络模型完成迁移。实验中，本文使用

提出的自优化策略在 MVS3D 数据集上能达到略优于商业软件和开源解决方案

的结果，证明了自优化策略的有效性。 
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6.2 研究展望 

本文成功地将深度学习多视密集匹配方法与光学立体卫星影像结合，设计了

多视卫星密集匹配网络，搭建了多视光学立体卫星影像三维重建框架，并提出自

优化策略以应对实际生产情况。然而，本文的研究仍存有一些不足，有待进一步

深入研究： 

（1）除了现采用的自优化策略外，无监督的网络训练方法也是一种摆脱高

精度真值束缚的方案。探究自优化策略和无监督训练两者之间的优劣，也是值得

研究的课题。未来的研究还可以探索如何在实际应用中灵活地选择或结合这两种

方法，以更好地应对高精度真值数据缺乏的挑战，并提高深度学习网络模型的精

度和鲁棒性。 

（2）目前采用的深度学习方法在三维重建中主要专注于密集匹配过程本身，

但语义信息的注入却存在不足，线面约束也未能充分考虑。深度学习在语义信息

提取方面具有极大的潜力，如何将深度学习中获得的语义信息有效地注入密集匹

配过程，使得生成的三维重建结果更加符合真实世界中的几何规律，例如使直线

更加直、平面更加平，成为三维重建智能化的下一步重要工作。 

（3）当前，现有三维重建框架的产品仅限于 DSM，但随着卫星影像分辨率

不断提高，这种 2.5D 的产品已经无法完全满足应用需求。未来，卫星影像三维

重建技术将会向无人机倾斜摄影测量技术靠齐，进入实景三维模型时代。这将会

带来更丰富、更真实的三维地理信息，为地图制图、城市规划、遥感监测等领域

带来更好的服务。 
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