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Abstract:Thisworkstudiedthattheapplicationofdeeplearningbasedstereomethodsinaerialremote
sensingimages,includingitsperformanceevaluation,thecomparison withclassicalmethodsand
generalizationabilityestimation．Threeconvolutionneuralnetworksareapplied,MCＧCNN(matchingcost
convolutionalneuralnetwork),GCＧNet(geometryandcontextnetwork)andDispNet(disparityestimation
network),onaerialstereoimagepairs．TheresultsarecomparedwithSGM(semiＧglobalmatching)anda
commercialsoftwareSURE．Secondly,thegeneralizationabilityoftheMCＧCNNandGCＧNetareevaluated
withmodelspretrainedonotherdatasets．Finally,finetuningonasmallnumberoftargettrainingdatawith
pretrainedmodelsarecomparedtodirecttraining．ThreesetsofaerialimagesandtwoopenＧsourcestreet
datasetsareusedfortest．Experimentsshowthat:firstly,deeplearningmethodsperformslightlybetter
thantraditionalmethods;secondly,bothGCＧNetandMCＧCNNhavedemonstratedgoodgeneralization
ability,andcangetsatisfactory３PE(３ＧpixelＧerror)resultsonaerialimagesusingamodelpretrainedon
availablestereobenchmarks;thirdly,whenthetrainingsamplesintargetdatasetareinsufficient,the
strategyoffineＧtuningonapretrainedmodelcanimprovetheeffectofdirecttraining．
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摘　要:本文探讨了深度学习在航空影像密集匹配中的性能,并与经典方法进行了比较,对模型泛化能

力进 行 了 评 估.首 先,实 现 了 MCＧCNN(matchingcostconvolutionalneuralnetwork)、GCＧNet
(geometryandcontextnetwork)、DispNet(disparityestimationnetwork)３种代表性卷积神经元网

络在航空立体像对上的训练和测试,并与传统方法SGM(semiＧglobalmatching)和商业软件SURE进

行了比较.其次,利用直接迁移学习方法,评估了各模型在不同数据集间的泛化能力.最后,利用预训

练模型和少量目标数据集样本,评估了模型微调的效果.试验包含３套航空影像、２套开源街景影像.
试验表明:①与传统的遥感影像密集匹配方法相比,目前深度学习方法略有优势;②GCＧNet与 MCＧCNN
表现了良好的泛化能力,在开源数据集上训练的模型可以直接应用于遥感影像,且３PE(３ＧpixelＧerror)
精度没有明显下降;③在训练样本不足时,利用预训练模型做初值并进行参数微调可以得到比直接训练

更好的结果.
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　　从立体或多视航空航天遥感图像重建地面三

维场景一直是摄影测量与遥感中的核心问题.自

动获取立体像对中每个像素的同名点是:三维重

建的关键技术,通常称为“图像密集匹配”.图像
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密集匹配可分为４个过程[１].第１步是匹配代价

的计算.像素值的亮度差、相关系数及互信息是

一些经典的匹配代价.这些代价主要基于灰度、
梯度或信息熵,以待匹配图像块作为模板,按照给

定的相似性度量在搜索区域内逐像素遍历计算.
这些匹配代价虽然实现简单,但易受无纹理区域、
表面镜反射、单一结构和重复图案的影响[２].第

２步是匹配代价聚合.代价聚合通常是对匹配点

邻域内所有匹配代价加权求和.代价聚合能达到

局部滤波的效果.但传统的算法中,包括半全局

匹配法和图割法(GraphCut)[３],都对代价聚合做

了不同程度的简化.第３步是视差值计算.最小

匹配代价对应的视差值即为最优结果.通常采用

能量函数的方法计算最优视差值.最后一步是视

差精化.该步骤是对视差值执行优化的过程,包
括一系列后处理技术,如左右一致性检验、中值滤

波、子像素增强等.最后可由密集匹配获得视差

图,转换为深度信息,从而重建三维场景.
在各个阶段,经典匹配算法都或多或少地采

用了经验性的方法而非严格的数学模型,如设计

特征、测度、聚合方式等,并做了不同程度的简化,
如认为邻域内像素的匹配代价独立,因此难以达

到数学上的最优.采用深度学习算法,是否能够

克服上述传统方法中的难点、进一步提高匹配精

度,是值得深入研究的问题.
密集匹配作为三维重建的核心内容,受到广

泛的重视.图割法[３]是一种经典的全局立体匹配

算法.利用图论的思想,将求解图的最小割算法

作为核心技术,以求解二维区域的能量最小问题.

PMVS(patchＧbasedmultiＧviewstereo)算法[４]首

先提取特征点并进行匹配,然后以特征点为中心

扩张到周围面块,对面块匹配,得到准密集匹配

点.在效率上,图割法等全局匹配算法采用近似

最优的优化方法,计算量大,运行时间过长,不太

适合大容量的遥感影像.２００８年提出了效率更

高的 半 全 局 匹 配 方 法 (semiＧglobalmatching,

SGM)[５].SGM 将匹配点邻域的二维代价聚合

替代为多个简单的一维代价聚合,对当前区域的

１６个一维方向进行动态规划计算,以求解最小代

价.影像块匹配算法[６](patchＧmatchmethod)利
用图像的局部相关性,认为匹配点周围的区域也

相互匹配.文献[７]开发的 SURE 软件是基于

SGM 的多视影像匹配算法.
随着机器学习的普及,深度学习[８Ｇ１１]在各个

研究领域都得到了广泛的应用.尤其是卷积神经

网络(convolutionalneuralnetworks,CNN),不

仅提高了图像识别和分类的准确性,提升了在线

运算效率,更关键的是它避免了各类特征设计.
一些研究者逐渐将深度学习引入到立体匹配中,
在计算机视觉标准测试集上的匹配结果逐渐超过

传统匹配方法,展示了一定的优越性.
基于深度学习的密集匹配有两种策略:只学

习立体匹配４个标准步骤中的一部分和端到端学

习.前者的例子包括 MCＧCNN 网络[１２],只用于

学习匹配代价,以及SGMＧNet网络[１３],在SGM
中引入 CNN 学习惩罚项,以解决惩罚参数调整

困难的问题.
端到端的学习策略是直接从立体像对预测视

差图.DispNet[１４]是一种用于视差图预测的普适

的全卷积网络.GCＧNet(geometryandcontext
network)[２]利用像素间的几何信息和语义信息

构建３D 张量,从３D 特征中学习视差图.PSMＧ
Net(pyramidstereomatchingnetwork)[１５]是由

空间金字塔池和三维卷积层组成的网络,将全局

的背景信息纳入立体匹配中,以实现遮挡区域、无
纹理 或 重 复 区 域 的 可 靠 估 计.CRL(cascade
residuallearning)[１６] 串 联 了 两 个 改 进 的

DispNet[１４]网络,第１个网络得到立体像对间的

初始化视差值,第２个网络利用第１个网络的残

差值进一步精化.文献[１７]提出一种 Highway
网络结构,引入多级加权残差的跳接,利用复合损

失函数进行训练.以上方法均在监督方式下运

行.文献[１８]设计了一种卷积神经元网络,利用

左右图像(和右左图像)的视差一致性学习视差

图,无需真实视差图作为训练.
深度学习方法已经较成功地应用于计算机视

觉标准测试集的立体匹配,但是应用于遥感影像

的处理尚不成熟.本文研究了深度学习的方法在

航空遥感影像密集匹配上的性能,并在多个数据

集上与经典方法和商业软件进行比较.此外,本
文还评估了深度学习在航空遥感图像匹配中的泛

化能力,即在计算机视觉标准数据集上训练的模

型,是否能直接应用到航空遥感影像中.

１　方　法

１．１　MCＧCNN
MCＧCNN通过深度卷积神经元网络的自我

学习,得到最优的相似性测度,用于匹配代价的计

２４１１
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算,而取代相关系数、灰度差等经验设计的方法.

MCＧCNN中包括两种不同结构的网络:Fast
结构和Slow结构,前者比后者的处理速度更快,
但得到的视差值精度稍逊于后者.两种结构均利

用一系列卷积层从输入图块中提取特征向量,依
据特征向量计算图块间的相似性.Fast结构采

用固定的余弦度量(即点积)比较提取出的两个特

征向量是否相似,Slow结构尝试用一系列全连接

层学习出特征向量间的相似性分数.由于Slow
网络对训练数据集容量和内存均有较高要求,本
文采用Fast网络作为试验网络.网络框架如图１
所示.

图１　MCＧCNNFast网络框架

Fig．１　ThestructureofFastMCＧCNN

Fast结构是一种连体(siamese)网络,两个子

网络分别由多个卷积层组成,且共享参数,分别用

于提取左图块和右图块中的特征向量.在本文

中,卷积层数设置为４,卷积核大小为３×３.两个

归一化特征向量通过点积得到相似性分数.MCＧ
CNN每次输入一对正负样本,计算损失值,并通

过最小化 HingeLoss函数训练网络.设s＋ 、s－

分别为正负样本的输出,限差为m,则 HingeLoss

定义为 max(０,m＋s－ －s＋ ).在本文试验中,m
设置为０．２.

MCＧCNN只用于学习代价函数,诸如代价聚

合[１９]、半全局匹配、左右一致性检验、子像素增

强、中值滤波和双边滤波等后处理步骤参考了

SGM 的相关流程.

１．２　GCＧNet
GCＧNet采用端到端的学习策略,直接学习

从核线立体像对到深度图的可微映射函数.GCＧ
Net将视差看作第３维,构建图像Ｇ视差张量.由

３D卷积学习特征,得到最优视差图(即３D 张量

中的一个曲面).在图２中,立体像对首先通过一

系列共享的２D 卷积核提取特征图.第２步,将
特征图串联并构建代价立方体(costvolume).
具体的,以左片特征图为例,设其宽度和长度分别

为w 和h,右片相对于左片的最大视差为n.将

对应的右片特征图每次平移一个像素,即共生成

n张图.左片特征图与平移后的n 张右片特征图

逐个串联,得到w×h×(n＋１)的３D张量.第３
步,利用３D卷积和３D反卷积学习一系列的３D
特征图,其最终的大小为W×H×n.H 和W 分

别为原始图像的长宽.第４步,通过定义一个

SoftArgmin函数,将３D 特征图压缩为２D 视差

图d′.最后,采用d′与参考视差图d 之间的一次

范式误差作为代价函数,反向传播并迭代得到最

优参数.
在试验中,２D卷积部分包含１８个卷积层,每

一层含３２个卷积核,其中第１层的卷积核大小为

５×５,剩余１７层均为３×３.３D 卷积部分包含

１４个卷积层,卷积核大小均为３×３×３.前两层

的卷积核个数为３２,后３层为１２８,剩余３D卷积

层的卷积核个数为６４.反卷积部分由５层反卷

积组成,反卷积核大小为３×３×３,每一层的反卷

积核个数分别为６４/６４/６４/３２/１.

图２　GCＧNet网络结构

Fig．２　ThestructureofGCＧNet

３４１１
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１．３　DispNet
DispNet网 络 以 FlowNet(flowestimation

network)[２０]网络为基础,是一种通用的全卷积神

经元网络,由编码和解码两阶段组成,以核线影像

对为输入,直接输出对应的视差图.其中编码阶

段由６个卷积层组成,前两层的卷积核大小分别

为７×７和５×５,其余层均为３×３.解码部分由

５个上卷积层组成,卷积核大小为４×４.每一尺

度的特征图都与真实视差图比较,得到对应的损

失值.在训练过程中采用加权的方式赋予这些损

失值不同的重要程度.DispNet网络的示意图如

图３所示.DispNet网络采用 Adam 优化器调整

模型中的权值,学习速率设置为１e－４,且每２００k
次迭代学习速率减半.

图３　DispNet网络结构

Fig．３　ThestructureofDispNet

１．４　迁移学习

迁移学习(transferlearning)[２１]是一种将从

源数据集学习的模型应用于新的目标数据集的策

略.如果已有模型能够直接应用于目标数据集

上,将避免大量工作,特别是在目标集样本不充足

的情况下.迁移学习可分为直推式迁移和模型微

调(fineＧtuning).
直推式迁移学习使用源数据集的训练模型,

在不进行任何参数调整的情况下,直接对目标数

据集进行预测.该方法要求模型本身具有良好的

泛化能力,且要求源任务和目标任务是同一类

问题.
利用少量目标数据集样本进行模型微调是另

一种常见的迁移学习模式.将预训练模型的参数

作为初值,用目标数据集的样本进行精调整,以减

少新模型训练需要的迭代次数,并弥补样本量不

足带来的弊端.
参数迁移可分为两种:一种是微调所有层的

参数;另一种是仅调整最后几层,并冻结具有普遍

性和重用性底层特征.由于本文涉及的网络层数

较浅,统一采用前一种方式.

图４　参数迁移

Fig．４　Parametertransfer

２　数据集

为全面评价深度学习方法在航空遥感立体像

对密集匹配中的性能,本文试验中共采用５套数

据集,其中 KITTI、Driving是开源的近景数据

集,Hangzhou、München、Vaihingen３套是采集

自无人机平台和传统航摄平台的完整航空遥感数

据集.

２．１　KITTI数据集

KITTI街景数据集[２２]采集自汽车车顶上安

装的两个高分辨率立体相机.真实深度值是由一

个旋转激光扫描仪记录所得,点云密度约为影像

像素的３０％.KITTI数据集包括 KITTI２０１２和

KITTI２０１５.KITTI２０１２数据集为灰度核线影

像,平均大小为１２４０×３７６像素,包含１９４对训练

图像和１９５对测试图像.KITTI２０１５数据集包

含灰度影像和彩色影像,平均大小为１２４２×３７５
像素;包括２００对训练图像和２００对测试图像.

KITTI数据集只提供训练集的真实深度图参考,
因此,本文将训练集中的８０％作为训练集,剩余

２０％作为测试集以统计精度.这也是其他文献通

行的方法.

２．２　Driving数据集

Driving数据集[２３]是一套虚拟的街景影像

集.它是由一个汽车模型动态行驶在虚拟街景模

型中,每一帧获取一对立体像对.Driving数据集

提供多种参数设置下的共超过４０００对数据,并提

供密集的真实视差图.其数据量比现有的其他数

据集多几个数量级,有效促进了大型卷积神经元

网络的训练.Driving数据集中的左右像对为核

线影像,影像大小固定为９６０×５４０.本文试验中

４４１１
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选取了３００对数据,其中８０％作为测试集,其余

２０％作为测试集.

２．３　Hangzhou数据集

Hangzhou数据集由无人机采集.无人机在

距地面约６４０m 的低空拍摄,记录了２０１７年８月

杭州附近山村地区的场景.包括４条航带２０张

９０００×６７３２像素的像片,具有８０％的航向重叠度

和６０％的旁向重叠度.影像中包括高速公路、低
矮房屋、工业厂房、裸露田地、树林,以及裸露山体

等地物类型.由 LiDAR获得的该地区的激光点

云作为地面真实深度值.
本文在空中三角测量解算后,将原始影像两

两纠正为核线影像,并由激光点云得到对应每个

同名像素点的视差值.受计算机显卡容量的限

制,原始大小的航空影像不能直接用于训练,因此

将核线影像裁剪为１３２５×３５４像素的子图像.通

过手工挑选的方式去除一部分山区不理想的影像

对(主要是LiDAR点云误差),剩余的３２８对影像

作为训练集,４０对作为测试集.

２．４　München与Vaihingen数据集

München数据集和Vaihingen数据集采集自

航摄飞机拍摄的标准航空遥感影像.两套影像均

为德国地区的场景.其中 München包含３条航

带１５张１４１１４×１５５５２像素的航空影像,具有

８０％的航向重叠度和８０％的旁向重叠度.影像

中的主要地物类型为城市建筑、道路、绿化带等.

Vaihingen为３条航带３６张乡村影像,大小为

９４２０×１４４３０像素;航向重叠度６０％,旁向重叠

度６０％.影像中的地物多为平坦的种植区,其余

为密集低矮的房屋以及树林、河流等.两套数据

分辨率高,地物清晰,分别作为城市和乡村的典

型,具有较强的代表性.
两套数据中,作为参考的地面高程信息以半

密集的DSM 形式提供.该 DSM 由７种商业软

件生成,取中值作为最终深度值,目视精度较高.
与 Hangzhou数据处理过程类似,将纠正后

的核线影像分别裁剪为１１５０×４３５像素和９５５×
３６０像素大小的子图像.经筛选后,最终得到由

５４０对影像构成的 München数据集以及由７４０
对影像构成的 Vaihingen数据集.训练集和测试

集的比例设置为４∶１.

３　试验与结果分析

为全面评价深度学习在航空遥感影像中的性

能和泛化能力,本文设计了两类试验.第１类是

利 用 ３ 套 航 空 数 据 集 Hangzhou、München、

Vaihingen测试各种深度学习方法的性能,并与

经典的SGM 和主流摄影测量软件 SURE 作对

比.第２类是测试深度学习模型的泛化性能.包

括将计算机视觉标准测试集上训练的模型直接应

用于航空影像,以及测试基于目标集小样本训练

的迁移学习.
所有试验均以训练后的网络模型在测试集上

的结果作为评 价 依 据.本 文 采 用 三 像 素 误 差

(threeＧpixelＧerror,３PE)和 一 像 素 误 差 (oneＧ
pixelＧerror,１PE)作为评价标准.如３PE指点位

误差小于３个像素的个数占所有像素的百分比.
所有的深度学习算法均在Linux系统下实现.

其中 MCＧCNN在深度学习框架torch下实现,采用

Lua语言编写核心代码.GCＧNet模型和 DispNet
模型 分 别 在 Keras和 Tensorflow 下 实 现,采 用

Python作为主要语言.所有模型的训练和测试均

在NVIDIATitanXp１２GGPU上运行.

３．１　深度学习方法与传统方法的比较

试验评估了３种网络模型 MCＧCNN、GCＧNet、

DispNet在密集匹配上的表现,并与SGM、商业软

件SURE比较.各种方法/软件的设定如下:
(１)MCＧCNN:MCＧCNN 的训练输入是以匹

配点为中心的９×９窗口.在训练阶段,模型每次

输入１２８对正负样本,采用小批量梯度下降法最

小化损失,动量设置为０．９.所有数据迭代１４次,
学习速率设置为０．００２.第１１次迭代后,学习速

率调整至０．０００２.预测阶段,输入一对核线立体

像对,输出相似性分数,通过一系列后处理过程得

到最终的视差图.
(２)GCＧNet:训练输入为整幅核线像对及对

应的视差图.GCＧNet在稀疏的视差图上训练效

果较差,因此只在３套密集型的数据集上训练模

型(不能处理的数据集在表１中统一以“—”表

示).输入数据的批量大小设置为１,所有数据迭

代５０次,学习速率设置为０．００１.测试阶段直接

输出视差图及精度.
(３)DispNet:整幅核线影像对作为输入.批

量大小设置为３２.所有数据迭代１５００次,学习

速率设置为０．０００１,并在训练过程中逐渐下降.
输出视差图及精度.

(４)SGM:采用 Opencv３．０库中自带函数,并
附加高斯平滑、中值滤波等后处理过程.以批处
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理的方式对每一套测试集进行处理,由生成的视

差图和真实视差图比较计算点位误差并统计

精度.
(５)SURE:作为商业软件,输入为所有原始

影像及外方位元素信息,输出为 OSGB格式的三

维模型.因此只在３套航空影像数据集上进行试

验.该软件输出的三维模型反映的是地物点的真

实坐标,为了参与精度评定,由三维坐标计算每个

点在核线影像上对应的视差值,并与真实视差值

比较.
传统方法和深度学习方法在５套数据集上的

表现见表１.

表１　传统方法和深度学习方法的密集匹配结果比较

Tab．１　Comparisonofdensematchingresultsbetweentraditionalanddeeplearningmethods

methods
精度(３PE/１PE)

KITTI２０１５ Driving Hangzhou München Vaihingen

MCＧCNN ０．９６０/０．７７８ — ０．９５３/０．８１６ ０．９６５/０．８６７ ０．９９２/０．９３２
GCＧNet — ０．９２６/０．８５７ — ０．９８４/０．９５３ ０．９９７/０．９８０
DispNet ０．９３７/０．７３７ ０．８３５/０．５４７ ０．９２３/０．５９１ ０．８８３/０．５３２ ０．９５０/０．７１０
SGM ０．８９３/０．７３２ ０．７１３/０．５０５ ０．８９６/０．７３９ ０．９２１/０．８５９ ０．９８７/０．９２５
SURE — — ０．９６８/０．８３１ ０．９３２/０．８７９ ０．９９０/０．９６９

　　从表１可见,第１,在３种深度学习方法中,
端到端的 GCＧNet模型表现最好.在３套数据集

上均优于其他方法,在地势平坦的 Vaihingen数

据集上精度达到９９．７％(９８．０％).在地物高差变

化较大的 München数据集上,３PE 比第２名的

MCＧCNN模型高２％左右,１PE高出近９％.在

效果较差的Driving数据集上,９２．６％的测试精度

远超其他方法.
第２,MCＧCNN 模型表现良好且稳定,在各

套数据集上的精度均远超 SGM,在 KITTI２０１５
和 Hangzhou数据集上优势最明显.在 München
和 Vaihingen两套航空影像数据集上,与基于多

视匹配的SURE相当.在 Hangzhou数据集上稍

逊色于SURE.
第３,DispNet模型在遥感影像数据集上表现

最差,甚至弱于SGM.DispNet网络结构属于通

用架构,而非专门为立体匹配设计.在１PE标准

上较差的结果反映了通用模型架构在密集匹配任

务上的局限性.
第４,GCＧNet在所有方法中表现最优;MCＧ

CNN与基于多视匹配的商业软件SURE相当,
且远优于 SGM;DispNet表现最差.本文预测:
若在 GCＧNet或 MCＧCNN中加入多视约束,基于

深度学习的方法将可能明显超越传统方法.
图５分别展示了两种深度学习方法和一种传

统方法在３套航空影像数据集上的预测视差图.
从上到下分别是立体像对的左图、右图、参考深度

图、MCＧCNN、GCＧNet、SGM 方法的预测结果.

可见 GCＧNet表现最为优秀,与参考图最为相似;
而传统方法SGM 效果略差.

图６是由４种方法的视差图恢复得到的三维立

体场景.从上到下分别是左图、参考三维场景、MCＧ
CNN、GCＧNet、SGM 和SURE的预测结果.由图６
可见,SURE在 Hangzhou数据集上有一定的扭曲,
其他方法则表现相对较好.在 München数据集上,
各种方法均较为接近参考三维场景,但SURE的侧

面纹理更加细致.在地势平坦的 Vaihingen数据集

上,所有方法都达到了很好的水平.

３．２　迁移学习

３．２．１　直接迁移学习

直接迁移学习是将预训练得到的模型,直接

应用于目标数据集的预测.表 ２ 是基于 MCＧ
CNN的预训练模型在目标集上的测试结果.训

练集表示用于模型训练的源数据集,测试集表示

目标数据集.例如,对于 Hangzhou目标数据集,
若用自身作为源数据集训练,其精度为９５．３％(加
粗的对角线元素);若采用 KITTI２０１２作为源数

据集,则其精度为９４．４％.
试验的测试精度同样由３PE 和１PE 评价.

总体而言,基于 MCＧCNN 的深度学习方法具有

良好的泛化能力,３PE 标准上其模型退化程度

(即采用其他数据源进行训练导致的精度降低)为

０．２％~２．２％,在１PE 标准上为０．８％~５．６％.
即使用预训练的模型直接预测而不进行任何新的

学习,MCＧCNN依然远超SGM,并与SURE软件

几乎相当.
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图５　３种方法在３套数据集上的预测视差图

Fig．５　Disparitymapsof３methodsusedonthe３datasets

图６　由４种方法的密集视差图恢复出的三维场景

Fig．６　３Dscenesrecoveredfromdisparitymapsof４methods
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表２　MCＧCNN的训练模型在目标集上的直接测试结果

Tab．２　TestaccuracyofMCＧCNNmodelontargetdatasets

测试集

精度(３PE/１PE)

训练集

KITTI２０１２ KITTI２０１５ Hangzhou München Vaihingen

KITTI２０１２ ０．９６３/０．８６６ ０．９５７/０．８４８ ０．９４１/０．８５６ ０．９４５/０．７９７ ０．９４６/０．８１３
KITTI２０１５ ０．９５８/０．７６８ ０．９６０/０．７７８ ０．９５１/０．７６１ ０．９５５/０．７５１ ０．９５３/０．７５０
Hangzhou ０．９４４/０．８０８ ０．９４２/０．８０５ ０．９５３/０．８１６ ０．９４８/０．７７０ ０．９４０/０．７６０
München ０．９６０/０．８５４ ０．９６０/０．８５１ ０．９６０/０．８４４ ０．９６５/０．８６７ ０．９５９/０．８５０
Vaihingen ０．９８８/０．９１９ ０．９８７/０．９１２ ０．９８７/０．９１６ ０．９８９/０．９２２ ０．９９２/０．９３２

　　表３是基于 GCＧNet直接迁移学习的结果.
由于只有 Driving、München、Vaihingen３套数据

具有密集的深度图标签,因此将这３套数据作为

源数据集训练模型.其数据的表示方法与表２
相同.

表３　基于GCＧNet的训练模型在目标集上的测试结果

Tab．３　TestaccuracyofGCＧNetmodelontargetdataset

测试集

精度(３PE/１PE)

训练集

Driving München Vaihingen

Driving ０．９２６/０．８５７ ０．８９５/０．８０８ ０．８９５/０．７９３
München ０．９６９/０．８９３ ０．９８４/０．９５３ ０．９６４/０．９２２
Vaihingen ０．９８０/０．８８１ ０．９７９/０．９４３ ０．９９７/０．９８０
KITTI２０１５ ０．９３４/０．７３９ ０．８８１/０．７０５ ０．９４２/０．７４３
Hangzhou ０．９１１/０．７７９ ０．９４０/０．７９９ ０．９４９/０．８４１

　　GCＧNet同样具有很强的泛化能力,但稍弱

于 MCＧCNN.迁移学习时,３PE标准下模型退化

程度约为 １．５％ ~３％(１PE 标准下为 ３．１％ ~

９．９％).测试精度平均下降２％,而 MCＧCNN 只

有０．６％.这是可以预料的,因为 MCＧCNN 只用

来学习更底层的相似测度.

３．２．２　参数微调

在目标集含有少量样本的前提下,可以采用

第２种迁移学习策略:以预训练模型作为初值,利
用目标样本进一步微调.

表４和表５分别为基于 MCＧCNN 方法和基

于 GCＧNet方法的参数微调结果.“目标训练集”
表示参与训练的目标集样本数量,DT 方法表示

直接在目标集上的训练,模型参数随机初始化;

TL方法表示参数迁移学习并微调.“相对提升”
是在同样大小的训练集下,TL相对于DL的精度

提高.在表４中,KITTI２０１５为源数据集,预训

练了 MCＧCNN模型,Hangzhou为目标集;在表５
中,Vaihingen为源数据集,预训练了 GCＧNet模

型,München为目标集.

表４　MCＧCNN方法在不同数量训练样本下的预测结果

Tab．４　PredictionresultsondifferentnumberoftrainingsamplesusingMCＧCNNmethod

数据集大小/对 ２５ ５０ １００ ２００ ３００

方法 DT TL DT TL DT TL DT TL DT TL
３PE ０．９４３ ０．９４９ ０．９４４ ０．９４８ ０．９４６ ０．９４８ ０．９５１ ０．９５２ ０．９５２ ０．９５３

相对提升/(％) ０．５０ ０．３７ ０．１４ ０．１２ ０．１１

表５　GCＧNet方法在不同数量训练样本的预测结果

Tab．５　PredictionresultsondifferentnumberoftrainingsamplesusingGCＧNetmethod

数据集大小/对 ２５ ５０ １００ ２００ ２５０

方法 DT TL DT TL DT TL DT TL DT TL
３PE ０．７８３ ０．９６５ ０．９０２ ０．９４７ ０．９２８ ０．９６１ ０．９５９ ０．９７７ ０．９７２ ０．９７８

相对提升/(％) １８．１ ４．５ ３．２ １．８ ０．６

　　表４中,当用２５对训练集直接训练模型时,
可达到９４．４％的精度;样本量增加一倍时,测试精

度提高０．０９％左右.可见,MCＧCNN 方法对训练

样本的数量要求不高,少量样本的微调也能得到

较好的训练模型.当采用迁移学习策略时,２５对

训练样本可达到９４．９％的精度,相比于随机初值
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的直接训练,具有０．５％的优势.
在表５的 GCＧNet方法中,只用２５对训练样

本时,直接训练模型(DT)仅有７８．３％的测试精

度;样本量增加一倍时,测试精度达到９０．２％,提
高１１．９％.当样本量逐渐增加,最终达到９７．２％.
可见,相比于 MCＧCNN,端到端的 GCＧNet需要

更多的训练样本.而采用迁移学习并微调的策略

(TL),２５对训练样本即可达到９６．５％的精度.
从以上统计结果可见,迁移学习并微调对于

模型精度的提高提供了较好的帮助.样本量越

少,迁移学习的作用越大.同时在试验中发现,迁
移学习不仅能提高精度,还可以减少在目标集上

训练新模型的迭代次数,以更短的时间得到更优

的结果.因此,本文建议:在基于深度学习的密集

匹配中,尽量以训练好的模型作为目标数据集的

初值,以得到效率和精度上的提升.

４　结　论

本文将深度学习方法引入到航空影像的密集

匹配中,在多个数据集上与传统方法做了详细的

比较,并分析了深度学习的泛化能力.首先,验证

了深度学习方法与商业软件SURE相比略有优

势,且远远好于SGM.其次,在深度学习方法中,

GCＧNet作为端到端的方法,取得了最好的效果,
只学习相似性测度的 MCＧCNN 次之.最后,测
试了深度学习在立体密集匹配中的泛化能力并发

现:MCＧCNN和 GCＧNet具有较强的泛化能力,
在标准数据库上训练的模型,可直接用于航空数

据集,且３PE 精度下降并不明显,尤其以 MCＧ
CNN表现最佳.这种泛化能力来自图像匹配只

依赖于底层特征,而这些特征无论在近景、航空甚

至模拟场景都是通用的.此外,通过迁移学习和

参数微调,深度学习方法可实现效率和性能的同

时提升.
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