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Аннотация 

В работе предлагается метод автоматического совмещения разнородных цифровых 
изображений дистанционного зондирования Земли с использованием данных о съемке. Ме-
тод предназначен для совмещения цветных, полутоновых, мультиспектральных и радарных 
изображений и их комбинаций с возможным отличием в пространственном разрешении до 
четырех (опционально – шестнадцати) раз. Основными этапами предлагаемого метода яв-
ляются: опциональный этап повышения разрешения (до четырех раз); опциональный этап 
снижения числа каналов цифровых снимков до предустановленных трех или одного; этап 
поиска особых точек и этап их описания и совмещения. Для получения универсального и 
устойчивого решения на последних этапах в работе сопоставлялись лучшие известные ал-
горитмы: SIFT, SAR-SIFT, RIFT и обучаемый RoMa. Экспериментальные исследования с 
использованием указанных типов космических изображений показали однозначное пре-
имущество обучаемой нейросетевой модели RoMa, которая и была настроена /обучена на 
множестве разнородных снимков. Для дополнительного повышения точности совмещения 
мы использовали априорные данные о снимках в виде данных их геопривязки.  

Ключевые слова: цифровые изображения дистанционного зондирования Земли, автоматиче-
ское совмещение изображений, мультиспектральные изображения, радарные изображения. 

Цитирование: Борисов, А.Н. Метод автоматического совмещения разнородных 
цифровых изображений дистанционного зондирования Земли / А.Н. Борисов, В.В. Мяс-
ников, В.В. Сергеев // Компьютерная оптика. – 2024. – Т. 48, № 6. – С. 932-943. – DOI: 
10.18287/2412-6179-CO-1604. 

Citation: Borisov AN, Myasnikov VV, Sergeev VV. Method of automatic coregistration of 
digital remote sensing images from different sources. Computer Optics 2024; 48(6): 932-943. 
DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1604. 

Введение 

По мере роста количества спутников дистанционно-
го зондирования Земли (ДЗЗ) задача совмещения циф-
ровых изображений, полученных от сенсоров, исполь-
зующих различные физические принципы регистрации 
информации, снимков разного пространственного и/или 
спектрального разрешения, снятых в разные моменты 
времени, сегодня становится все более актуальной. Ис-
торически задача совмещения цифровых оптических 
изображений, называемая также задачей регистрации, 
часто возникала в приложениях фотограмметрии и 
смежных направлениях технического зрения [1]: 
нахождение соответствующих точек на различных 
изображениях одного и того же объекта является клю-
чевым шагом для построения/реконструкции 3D-модели 
регистрируемого объекта. Развитие цифровых средств 
регистрации изображений различной физической при-
роды (радарные, мульти- и гипер-спектральные, видео), 
развитие персональных мобильных устройств и плат-
форм размещения средств регистрации, высокопроиз-
водительных средств обработки данных привело к 
взрывному росту решений в области компьютерного 
зрения в целом и методов регистрации цифровых изоб-
ражений в частности. 

Один из возможных и часто используемых спосо-
бов сопоставления изображений состоит из несколь-
ких этапов, включающих (для упрощения рассматри-
ваем задачу для двух изображений): поиск особых 
точек на изображениях, выделение из этих двух мно-
жеств некоторого множества пар соответствующих 
точек (точка на одном изображении соответствует 
точке на другом изображении) и оценку параметров 
преобразования координат между исходными изоб-
ражениями. Для выполнения каждого из этапов на 
настоящий момент существует целый ряд реше-
ний /алгоритмов, основанных как на классических 
подходах компьютерного зрения [2], так и на 
нейросетевых [3]. Возможные постановки задачи и 
способы решений также могут варьироваться от опи-
санного типового (соответствие по небольшому 
набору точек) до вариантов “dense”, когда соответ-
ствие находится между всеми возможными точками 
изображений. То есть в целом можно говорить о 
наличии значительного разнообразия постановок за-
дачи регистрации и ее возможных решений.  

Применительно к задаче регистрации /сопоставления 
разнородных /разновременных цифровых изображений 
ДЗЗ выделяются две существенные особенности. Во-
первых, наличие принципиально различных по физи-
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ческим принципам средств регистрации, данных раз-
ного пространственного и спектрального разрешения, 
а также разновременности съемки. Это существенно 
усложняет процесс поиска пар особых точек и после-
дующего совмещения. Большинство известных алго-
ритмов обнаружения и сопоставления особых точек 
для снимков, полученных с различных аппаратов 
ДЗЗ, оказываются неработоспособны. С другой сто-
роны, в отличие от классических цифровых фотогра-
фий, цифровые снимки ДЗЗ имеют дополнительную 
информацию об условиях регистрации, включающую 
и координаты снимка, называемые его геопривязкой. 
Типовым вариантом является указание координат для 
угловых и центральной точек снимка. Эти координа-
ты с определенной погрешностью, зависящей от 
условий съемки, рельефа Земли в месте съемки и 
пространственного разрешения цифрового снимка, 
обеспечивают т.н. «привязку» снимка к земной по-
верхности. Хотя точность геопривязки снимка для 
многих космических аппаратов (КА) относительно вы-
сокая, простое «наложение» двух снимков, получен-
ных с различных аппаратов в различное время, демон-
стрирует довольно значительное их рассогласование. 
Подобное расхождение взаимного положения снимков 
значительно влияет на последующий анализ этих дан-
ных, в частности, на результаты их совместной обра-
ботки (англ. fusion – слияние). Указанная проблема по-
казывает целесообразность взаимного совмещения 
цифровых изображений ДЗЗ, даже несмотря на нали-
чие их координатной «привязки».  

С учетом первой из указанных выше особенностей 
решения задачи совмещения цифровых изображений 
ДЗЗ, ее решение на практике производится специали-
зированными (т.е. отличными от классических) мето-
дами и, как правило, адаптированными под конкрет-
ные источники данных. В частности, для описания 
особых точек используются специальным образом 
модернизированные алгоритмы: для РСА-
изображений ДЗЗ (РСА – радар с синтезированной 
апертурой, англ.: SAR – synthetic aperture radar) ис-
пользуют SAR-SIFT [4] или PSO-SIFT[5], дескрип-
тор /детектор OS-SIFT [6] используется для поиска 
точек соответствия между оптическими и РСА-
данными одного разрешения и др. Также из-за суще-
ственных различий в данных разных сенсоров при 
работе с изображениями ДЗЗ все большее распро-
странение приобретают детекторы особых точек, по-
строенные на основе нейронных сетей: LoFTR [7], 
R2D2 и Superpoint [8] и др. Их основным преимуще-
ством является возможность обучения под конкрет-
ный тип изображения, однако предсказуемость ре-
зультата при замене сенсора и /или параметров его 
функционирования остается недостаточно очевидной. 
Недостатком является и необходимость значительных 
вычислительных трат при обучении детектора.  

Обобщая изложенное, можно заключить, что еди-
ный /универсальный подход, хорошо работающий для 

разнородных цифровых изображений ДЗЗ (получен-
ных с различных платформ, сенсоров, в разное время и 
с различным пространственным и /или спектральным 
разрешением), авторам настоящей работы не известен.  

В представленной работе мы предлагаем единый 
метод, основанный на ряде существующих решений, 
их улучшений и модификаций и позволяющий сфор-
мировать объединенное согласованное по координа-
там покрытие территории разнородными цифровыми 
изображениями ДЗЗ. Метод основан на приведении 
всех входных данных к единому «формату», для ко-
торого настраивается/обучается одна из state-of-the-
art (нейросетевых) моделей совмещения изображе-
ний. Новыми элементами метода является способ 
приведения к единому «формату», а также способ до-
полнительной фильтрации пар точек на основе апри-
орной информации и снимка. Ключевым моментом 
также является выбор алгоритма совмещения из пер-
воначального опорного множества доступных для 
сравнения (в коде) алгоритмов. Построение предлага-
емого метода осуществляется в рамках подхода, 
включающего целый ряд этапов, детально изложен-
ных во втором параграфе.  

Работа организована следующим образом. В пер-
вом параграфе представлен обзор существующих ме-
тодов и алгоритмов совмещения как обычных опти-
ческих снимков ДЗЗ, так и РСА-данных дистанцион-
ного зондирования. Во втором параграфе представлен 
метод совмещения разнородных цифровых изобра-
жений ДЗЗ и последовательное описание этапов его 
построения. В третьем параграфе дано эксперимен-
тальное сравнение предложенного метода и доступ-
ных реализаций иных современных решений. Завер-
шает работу заключение и список использованной 
литературы.  

1. Современное состояние исследований 
1.1. Методы совмещения в компьютерном зрении  

Как отмечалось выше, задача совмещения цифро-
вых оптических изображений исторически возникала 
в приложениях фотограмметрии и смежных направ-
лениях технического зрения [1] и рассматривалась 
вне контекста обработки цифровых изображений 
ДЗЗ. Первые методы совмещения изображений были 
основаны на максимизации некоторой метрики, 
например корреляции или взаимной информации [9]. 
В этом случае сопоставление изображений приобре-
тает характер оптимизационной задачи, что с учетом 
изменения характеристик изображения на каждом 
шаге требует больших вычислительных ресурсов. 

Более современным подходом к решению задачи 
совмещения изображений является совмещение на 
основе сопоставления особых точек. Особые точки 
обычно расположены на визуальных особенностях 
изображения: границах, углах, центрах замкнутых 
контуров и т.д. В этом случае задача сопоставления 
изображений состоит из этапов обнаружения особых 
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точек (выполняется т.н. детекторами) или т.н. точек 
интереса (англ.: RoI – Region of Interest), построения 
описания их локальной окрестности (выполняется 
т.н. дескрипторами), последующего сопоставления 
описаний особых точек (т.н. дескрипторов – N-
мерных векторов признаков) и формирования их пар 
на основе ограничений, возникающих из специфики 
геометрического преобразования между изображени-
ями. Последний этап обычно выполняется с исполь-
зованием алгоритмов RANSAC [10] или PROSAC 
[11]. При сравнении дескрипторов особых точек для 
формирования их пар часто используется стандартное 
евклидово расстояние, хотя могут быть использованы 
и иные метрики /меры.  

Наиболее известным алгоритмом описания особых 
точек является запатентованный алгоритм SIFT [12], 
породивший ряд модификаций [13, 14]. Более новые 
алгоритмы данного типа, например, ORB [15] и SURF 
[16], обещают лучшее качество сопоставления изоб-
ражений, однако SIFT до настоящего времени остает-
ся наиболее распространенным алгоритмом. 

Примером алгоритма поиска особых точек явля-
ется детектор углов FAST [17], который использует 
дерево решений, построенное на обучающей выбор-
ке, для улучшения обнаружения углов на целевом 
изображении. 

Минусом многих детекторов и дескрипторов яв-
ляется отсутствие адаптивности – алгоритмы расчета, 
используемые для поиска и /или описания особых то-
чек, детерминированы и фиксированы. Это порожда-
ет проблемы при использовании их на изображениях, 
имеющих существенные различия – особенно в слу-
чае изображений из различных доменов (например, 
оптических изображений и карт глубины). Проблема 
адаптации алгоритмов обнаружения и описания осо-
бых точек на изображениях разных доменов решается 
с помощью методов машинного обучения, включаю-
щих и нейронные сети.  

Многие современные алгоритмы сопоставления 
изображений, в том числе с использованием особых 
точек, основаны на искусственных нейронных сетях 
(ИНС). Примерами являются алгоритмы LIFT [18], 
R2D2 [19], Superpoint [20], DISK [21], ALIKED [22]. В 
зависимости от алгоритма для поиска особых точек и 
расчета дескрипторов может быть использована как 
одна ИНС, так и несколько отдельных ИНС. Во мно-
гих случаях (особенно в случае использования свер-
точных ИНС – СНС) результатом работы алгоритма 
являются тензор дескрипторов, в котором содержатся 
дескриптор для каждого пикселя или группы пиксе-
лей, и маска ключевых точек, отмечающая особые 
точки. Отсюда следует, что может быть выполнено 
попиксельное сопоставление изображений, что под-
водит нас к следующему (бездетекторному) типу ал-
горитмов сопоставления изображений. 

Бездетекторные (англ.: detector-free) методы со-
поставления изображений выполняют одновременно 

обнаружение и сопоставление особых точек на изоб-
ражении (т.е. результатом работы является набор пар 
точек). Обычно на одном из этапов работы метода 
производится расчет полей признаков для сопостав-
ляемых изображений, за которым следует их сопо-
ставление с последующим подавлением немаксиму-
мов (англ.: non-maximum suppression). Примерами ал-
горитмов подобного типа являются LoFTR [23], 
NCNet [24].  

Наиболее современным подходом является т.н. 
попиксельное сопоставление (англ.: dense matching), 
при котором результатом работы алгоритма является 
карта соответствий между пикселями первого и вто-
рого изображений. Такой подход потенциально поз-
воляет строить соответствия между изображениями в 
условиях сильных искажений. Недостатком такого 
подхода является высокая вычислительная слож-
ность. Однако, в отличие от классического оптимиза-
ционного подхода, алгоритмы этого типа отрабаты-
вают за один шаг. Примером алгоритма из данного 
класса, не использующего машинное обучение, явля-
ется SIFTFlow [25]. Примерами методов попиксель-
ного сопоставления изображения являются DKM [26], 
RoMa [27]. Метод LoFTR из предыдущей категории 
на одном из этапов выполняет попиксельное сопо-
ставление на большом масштабе, за которым следует 
определение точных координат точек. 

Стоит отметить, что если поля двух изображений 
связаны между собой аффинным преобразованием, то 
использование попиксельного преобразования явля-
ется избыточным и может приводить к обнаружению 
ложных соответствий. Подобная проблема может 
быть относительно просто решена путем отбора не-
которого достаточного (для оценки параметров пре-
образования) количества наиболее качественных пар 
точек.  

1.2. Методы совмещения космических снимков ДЗЗ 

В рамках данного подпараграфа рассматриваются 
существующие методы совмещения снимков, про-
шедших радиометрическую коррекцию, геопривязку 
и ортокоррекцию.  

Совмещение оптических снимков 

Задача совмещения оптических снимков, полу-
ченных от одного источника, во многом аналогична 
задаче совмещения обычных изображений и при ма-
лом числе каналов снимка может решаться путем ис-
пользования рассмотренных выше подходов.  

Большую сложность представляет задача совмеще-
ния оптических снимков, полученных от разных ис-
точников в силу различий в чувствительности сенсо-
ров, пространственном и/или спектральном разреше-
нии. Среди методов сопоставления изображений, не 
использующих ключевые точки, можно отметить со-
поставление на основе корреляции [28], взаимной ин-
формации [29] и нелинейного отображения тонов [30]. 
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Помимо универсальных методов, в работах [31,32] 
рассматриваются методы сопоставления снимков от 
конкретных спутников.  В данных работах для сопо-
ставления снимков активно используются дополни-
тельные данные (данные геопривязки, данные о по-
ложении детектора при съемке).  

Наборы данных, используемые в задачах оценки 
методов совмещения оптических снимков, зачастую 
собираются авторами самостоятельно, что может за-
труднять последующее сравнение алгоритмов. Во 
многих случаях используются наборы данных, пред-
назначенных для задач совместного анализа снимков. 
Примером могут быть наборы, предлагаемые в еже-
годных соревнованиях IEEE GRSS Data Fusion Con-
test. В частности, набор данных, использовавшийся в 
2021 IEEE GRSS Data Fusion Contest [33] включает 
данные от спутников:  
 Sentinel-2A – мультиспектральные оптические 
снимки, 11 полос, исходное разрешение – 15 м;  

 Landsat-8 – мультиспектральные оптические снимки, 
12 спектральных полос, исходное разрешение – 30 м, 
для панхроматического канала – 15 м;  

 Suomi NPP (полоса DNB датчика VIIRS, исходное 
разрешение – 500 м).  
Другим примером может служить набор [34], 

включающий в себя пары снимков Landsat-8 и Terra 
MODIS (6 спектрально близких полос). 

Совмещение оптических и радарных снимков 

Совмещение радарных и оптических снимков 
представляет собой отдельную задачу в силу наличия 
спекл-шума на РСА-изображениях. Специфика шума 
не позволяет автоматически перенести методы и ал-
горитмы, используемые для работы с оптическими 
изображениями, на радарные изображения.  

Так же как в рассмотренной выше задаче сопо-
ставления изображений в компьютерном зрении, 
первые алгоритмы сопоставления пар оптических и 
РСА-изображений ДЗЗ опирались на оптимизацию 
некоторой глобальной метрики, например, взаим-
ную информацию [35] или нормализованную корре-
ляцию [36]. 

Отдельно стоит отметить методы совмещения 
указанных изображений, которые используют синтез 
псевдорадарного изображения из оптического для 
приведения обоих изображений к одному «типу» [37]. 
В этом случае задача сопоставления разнородных 
изображений ДЗЗ может рассматриваться как задача 
сопоставления однородных. 

Для сопоставления пар оптических и РСА-
изображений ДЗЗ также используются и детекто-
ры /дескрипторы особых точек. Примерами являются 
SIFT-подобные детекторы PSO-SIFT [5], OS-SIFT [6].  

В отдельную категорию следует выделить метод 
RIFT [38], поскольку он предназначен для сопостав-
ления разнотипных изображений и потому представ-
ляет особый интерес. Другим интересным примером 

является дескриптор CFOG [39], который также ис-
пользуется для сопоставления разнотипных изобра-
жений. Поскольку CFOG является только дескрипто-
ром, используемым для сопоставления особых точек, 
он должен использоваться в паре с алгоритмом поис-
ка особых точек (в исходной работе используется де-
тектор углов Харриса [40]).  

Для сопоставления пар оптических и РСА-
изображений ДЗЗ также используются и ИНС, 
например, в работе [8] приводятся результаты приме-
нения некоторых нейросетевых методов сопоставле-
ния изображений для задачи сопоставления радарных 
и оптических снимков. 

Примерами наборов данных, которые могут быть 
использованы в задаче сопоставления пар оптических 
и радарных изображений ДЗЗ, являются:  

- SEN1-2 [41], где сопоставляются цветные оптиче-
ские и одноканальные радарные снимки;  

- SEN12MS [42], где сопоставляются мультиспек-
тральные оптические и двухканальные радарные 
снимки,  

- OSDataset [43], где сопоставляются оптические и 
радарные изображения в оттенках серого,  

- набор 2023 IEEE GRSS Data Fusion Contest [33], 
где сопоставляются цветные оптические и одно-
канальные радарные снимки.  
Среди указанных наборов только OSdataset декла-

рирует обучение сопоставлению оптических и радар-
ных снимков в качестве основного назначения. 

Совмещение радарных снимков  

Задача совмещения радарных снимков от разных 
источников авторам не встречалась. Однако задача 
совмещения радарных снимков одного и того же кос-
мического аппарата и сенсора, вообще говоря, возни-
кает как задача интерферометрического анализа РСА-
снимков – InSAR [44], однако в данном случае сов-
мещаются снимки одного и того же сенсора, что су-
щественно упрощает задачу.  

Метод SAR-SIFT [4] предназначен только для со-
поставления радарных изображений. Методы OS-
SIFT, PSO-SIFT и RIFT, появившиеся позже и ис-
пользуемые для сопоставления разнородных изобра-
жений, способны сопоставлять РСА-снимки.  

Публичных наборов данных по задаче совмеще-
ния РСА-снимков от разных источников не найдено. 

Разновременные радарные снимки могут быть 
найдены в ежегодных соревнованиях IEEE GRSS Da-
ta Fusion Contest. В частности, набор данных, исполь-
зовавшийся в 2021. IEEE GRSS Data Fusion Contest 
[33] включает данные от спутника Sentinel-1 –
радарные снимки с VV- и VH-поляризацией. 

2. Метод совмещения разнородных данных ДЗЗ  
2.1. Общее описание метода 

Предлагаемый нами единый метод сопоставления 
пар разнородных изображений ДЗЗ представлен на 



https://www.computeroptics.ru journal@computeroptics.ru 

936 Computer Optics, 2024, Vol. 48(6)   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1604 

рис. 1. Входными данными для метода являются пары 
изображений ДЗЗ, отличающиеся по разрешению не 
более чем в 16 раз, и априорные данные о съемке в 
виде первичной геопривязки этих изображений. Для 
определенности будем считать, что менее детальное 
изображение на схеме – это второе изображение. При 
отличии разрешений изображений более чем в 4 раза 
ко второму изображению применяется операция ис-
кусственного повышения разрешения одном из пред-
определенных методов (для упрощения рассмотре-
ния, мы данную операцию пока опускаем).  

 
Рис. 1. Схема предлагаемого метода совмещения 

Первым общим этапом преобразования изображе-
ния является приведение их к стандартному виду. 
Под этим в большинстве случаев понимается пони-
жение числа каналов изображений до типового коли-
чества – трех (в случае одноканальных изображений 
канал просто дублируется еще два раза для получе-
ния трехканального итогового изображения).  

На втором этапе по двум «стандартизированным» 
изображениям некоторым «оптимальным» алгорит-
мом находятся особые точки и делается их описание. 
Их множества передаются на третий этап обработки 

На третьем этапе метода происходит фильтрация 
точек и формирование сокращенных подмножеств на 
основе априорных данных о геопривязке изображений.  

Наконец, на последнем шаге происходит оконча-
тельный отбор пар точек соответствия с использовани-
ем алгоритма RANSAC и определение параметров пре-
образования перспективы между парами изображений.  

Более формальное описание можно выполнить 
следующим образом. Пусть даны пара изображений 

I1, I2
 W×H×K, методы предобработки изображений 

L1, L2, метод сопоставления изображений M и метод 
построения матрицы проективного преобразования R. 

Результатом применения метода M к результатам 
предобработки I1, I2 является набор пар точек P0: 

      2
0 1 2 1 2 1 1 1 2 2{ ,   | ,    } ,   ,N

ii
P p p p p M L I L I   (1) 

где p0, p1 – координаты особых точек 1 и 2 изображе-
ния соответственно. 

Методы сопоставления изображений на основе 
ключевых точек могут выдавать ложные соответ-
ствия точек, при этом без дополнительной информа-
ции нельзя определить, какие из соответствий явля-
ются правильными. При наличии дополнительных 
данных можно заранее отсеивать ложные соответ-
ствия точек.  

Пусть P1
 Í P0 – множество пар точек, отфильтрован-

ных с учетом дополнительной информации (в случае, 
если фильтрация не применяется P1

 = P0). Тогда итого-
вая матрица преобразования, связывающего изображе-
ния H, может быть получена применением R к P1. 

 2 1,  ,H P R P  (2) 

где P2 – множество пар точек, которые были при-
знаны корректными и были учтены при построении 
матрицы H. 

Новыми элементами предложенного метода яв-
ляются:  

- способ приведения изображений ДЗЗ к единому 
«формату»,  
- способ дополнительной фильтрации пар точек на 
основе априорной информации о снимке;  
- выбор и настройка алгоритма детектирования 
для поиска точек соответствия и их описания; 
- способ совмещения пар точек на основе предва-
рительной их фильтрации по данным геопривязки 
с учетом пространственного разрешения снимков 
конкретной модальности и априорной точности их 
геопозиционирования.  
Каждый этап предложенного метода мы конкрети-

зируем (то есть определяем/строим/обучаем соответ-
ствующий алгоритм) в результате решения некоторой 
подзадачи, как правило, оптимизационной. Более 
конкретно, отдельные составляющие метода получа-
ются в результате последовательного выполнения 
следующих этапов. 

1) Подготовка исходного (далее называем – опор-
ного) множества алгоритмов совмещения циф-
ровых изображений, включающего различные 
(специализированные, универсальные) решения 
для попарного совмещения цифровых снимков с 
сопоставимым разрешением (под сопоставимым 
разрешением будем понимать разрешения изоб-
ражений, отличающиеся не более чем в 4 раза). 
Учитывая, что существует два принципиально 
различных типа снимков ДЗЗ – оптические (обо-



Метод автоматического совмещения разнородных цифровых изображений… Борисов А.Н., Мясников В.В., Сергеев В.В. 

Компьютерная оптика, 2024, том 48, №6   DOI: 10.18287/2412-6179-CO-1604 937 

значим V: монохроматические, цветные, мультис-
пектральные, гиперспектральные) и радарные 
(обозначим R), опорное множество алгоритмов 
должны обеспечивать решение задачи сопостав-
ления как минимум для трех вариантов данных: 
VV, RV/VR и RR; 
2) выбор или построение алгоритма уменьшения 
числа каналов изображений ДЗЗ; 
3) сокращение опорного множества алгоритмов за 
счет выбора тех, которые допускают работу с ма-
локанальными (трехканальными и одноканальны-
ми) изображениями; 
4) определение достижимых параметров точности 
решения задачи совмещения с использованием 
выбранных алгоритмов. Задача рассматривается 
для случая использования априорной информации 
в виде данных о съемке, то есть координатной 
привязки космических снимков. Таким образом, 
на этом этапе происходит доработка алгоритмов 
из выбранного множества для учета ими указан-
ной информации; 
5) обучение модифицированных алгоритмов сопо-
ставления на подготовленной базе данных пар изоб-
ражений базы данных. Наилучший алгоритм совме-
щения (включая алгоритмы поиска особых точек, их 
описания и нахождения пар) определяется в резуль-
тате предварительного экспериментального иссле-
дования как наилучший среди доступных на подго-
товленной нами базе данных (тестах); 
6) сопоставление результатов совмещения сним-
ков, достижимых с помощью предложенного ре-
шения, с существующими частными решениями, 
доступными в виде кода.  
Ниже в этом параграфе даны комментарии отно-

сительно выполнения этапов 1, 2, 4, 5. Этап 3 тривиа-
лен и не описывается. Этап 6 представлен в третьем 
параграфе настоящей работы. Отдельным не рас-
смотренным выше этапом является формирование ба-
зы данных изображений, на которых будут сопостав-
ляться алгоритмы. В настоящей работе конкретиза-
ция этого этапа представлена также в третьем пара-
графе (п.3.1).   

2.2. Подготовка опорного множества алгоритмов 
сопоставления изображений 

В качестве опорного множества алгоритмов со-
поставления изображений, среди которых опреде-
ляется наилучший, использовались следующие: 
SIFT, SAR-SIFT, RIFT и RoMa. Дадим их краткую 
характеристику.  

SIFT [12] является широко известным запатенто-
ванным методом сопоставления изображений. Он ра-
ботает с полутоновыми (одноканальными) изображе-
ниями, использование его для многих каналов требу-
ет сведения изображения к полутоновому. 

SAR-SIFT [4] является модификацией метода 
SIFT, предназначенной для сопоставления РСА-

изображений. Аналогично SIFT, SAR-SIFT работает с 
полутоновыми (одноканальными) изображениями. 

RIFT (Radiation-Invariant Feature Transform) [38] – 
метод сопоставления разнородных полноцветных 
(RGB, трехканальных) изображений. В оригинальной 
работе авторы сопоставляют цветные оптические 
изображения с радарными изображениями, картами 
глубины и даже просто картами местности, соответ-
ствующей снимку. Таким образом, на первоначаль-
ном этапе отбора метод RIFT выглядел достаточно 
перспективно в силу своей универсальности.  

Три приведенных метода используют типовой 
подход к сопоставлению кадров – на основе поиска и 
описания особых точек – и не используют обучение 
или ИНС. Последний выбранный в опорное множе-
ство метод – RoMa – относится к иной категории.  

RoMa (Robust Matcher) [27] – метод попиксельно-
го сопоставления на основе ИНС – в настоящий мо-
мент является state-of-the-art методом сопоставления 
RGB-изображений. В оригинальной работе использо-
вался унимодальный (не универсальный) метод, но 
представлял интерес в силу топовых качественных 
показателей на одной конкретной модальности сним-
ков. Метод RoMa для пары сопоставляемых изобра-
жений I1, I2

 W×H×3 возвращает два тензора. Первый 
тензор PW×H×4 задает попиксельное (dense) соот-
ветствие между изображениями, второй тензор 
PW×H – меру качества соответствия отдельных 
пикселей. Поскольку попиксельное сопоставление в 
случае совмещения снимков, прошедших ортокоррек-
цию, нам в данной работе представлялось избыточ-
ным, мы ограничили результаты работы метода под-
множеством пар точек, имеющих наиболь-
шую/наилучшую меру качества соответствия. На ос-
нове полученного подмножества настраивалось итого-
вое геометрическое преобразование между кадрами. 

Напомним, что поскольку в работе рассматрива-
ются два типа модальностей снимков (цветные, ра-
дарные), то работоспособность алгоритмов сопостав-
ления должна обеспечиваться в трех комбинациях 
входных данных: VV, VR, RR. Как следствие, обуча-
емые детекторы /дескрипторы должны быть обучены 
для конкретной комбинации входов. Процесс обуче-
ния и его результаты представлены в параграфе 3.2 
экспериментальной части работы. Мы обучали мо-
дель ИНС RoMac для сопоставления мультиспек-
тральных оптических снимков (VV), оптических и 
РСА-снимков (VR) и пар РСА-снимков (RR).   

2.3. Уменьшение числа каналов изображений ДЗЗ 

Алгоритмы опорного множества при сопоставле-
нии изображений работают с одним (SIFT, SAR-SIFT) 
или тремя (RIFT, RoMa) каналами. Это означает не-
возможность их прямого использования для работы с 
мульти- и гиперспектральными снимками. Доработка 
самих алгоритмов для работы с многоканальными 
изображениями представляет собой отдельную слож-
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ную задачу. Кроме того, подобная доработка не будет 
универсальной – менять алгоритмы придется для раз-
ного числа каналов.  

Альтернативным подходом, используемым в не-
которых работах по сопоставлению снимков ДЗЗ с 
различными спектральными каналами [32], является 
выбор каналов, попадающих в пересечение регистри-
руемых спектральных диапазонов. Однако данный 
подход также не универсален: для различных пар 
снимков число каналов для каждого снимка может 
оказаться индивидуальным, что возвращает нас к 
первой проблеме (для каждого числа каналов свой 
алгоритм). Дополнительно возникает проблема раз-
личной спектральной «ширины» каналов различных 
снимков (например, канал гиперспектрального изоб-
ражения может иметь ширину 5 нм, а некоторого 
мультиспектрального – десятки нанометров). Поэто-
му такой «упрощенный» подход также представляет-
ся нам малоэффективным и неперспективным. 

Наиболее удачным решением указанной пробле-
мы, на наш взгляд, является совместное снижение 
размерности /канальности сопоставляемых цифровых 
изображений до заданного числа каналов. Это задан-
ное число каналов может быть выбрано, исходя из 
возможностей метода поиска и описания особых то-
чек. В нашем случае мы ориентируемся на снижение 
числа каналов до одного или трех каналов соответ-
ственно. Для этого мы используем известный метод 
главных компонент [45], или PCA (англ.: Principle 
Component Analysis), применение которого будет 
иметь специфику в зависимости от сопоставляемых 
изображений. Кратко опишем используемый метод.  

Пусть  
1

|
Nn

i i i
X x x


   – набор точек в n-мерном 

пространстве,  – ковариационная матрица X. В зада-
че понижения размерности снимков ДЗЗ в роли X вы-
ступает множество векторов – (спектральных) про-
филей «яркости» пикселов изображения, полученного 
от конкретного источника. 

Далее пусть i, ai, 1, i n  – собственные значения 
и соответствующие им собственные вектора матрицы 
, расположенные в порядке убывания собственных 
значений (i

 > i+1). Матрица A = (a1,..., an)T задает пе-

реход к ортогональному базису  
1

n
i i

a


. С учетом того, 

что при вычислении  данные центрируются, вычис-
ление представления исходного вектора x в новом ба-
зисе вычисляется по формуле: 

   .PCA x A x X   (3) 

На множестве Y ={ yi = PCA(xi)| xi X } дисперсия 
компонент Yk

 ={ yk | yY} убывает с ростом k 
(D (Yk)  D (Yk+1)). Таким образом, оставляя только K 
первых компонент, можно уменьшить размерность 
данных с наименьшими потерями. В случае многока-
нальных снимков данных подход позволяет свести 
изображения к трем или одному каналу.  

Специфика применения метода для ситуаций со 
снимками одинаковых и разных доменов различается. 
Принципиально различных ситуаций три: 

- сопоставляются снимки одного и того же домена 
(то есть полноцветные с одного сенсора или сен-
соров с одинаковым спектральным диапазоном, 
мультиспектральные с одинаковым спектральным 
диапазоном и числом каналов и т.п.). В этом слу-
чае базис PCA рассчитывается по объединенному 
набору сопоставляемых снимков; 
- сопоставляются снимки (спектральные), которые 
отличаются регистрируемым спектральным диа-
пазоном. В этом случае число каналов для каждо-
го типа снимка предварительно ограничивается до 
диапазона пересечения их спектральных диапазо-
нов. При нехватке каналов используются допол-
нительно смежные с выбранными каналами. По-
лучаемые снимки с «усеченным» числом каналов 
используются в методе PCA, который применяет-
ся по отдельности для каждого типа снимков; 
- сопоставляются снимки разных доменов (напри-
мер, радарные и оптические либо спектральные с 
непересекающимися спектральными диапазона-
ми). В этом случае метод PCA применяется неза-
висимо к каждому из доменов. 
Обратим внимание: базисы PCA, полученные для 

снимков разных модальностей, оказываются невзаи-
мозаменяемыми. В результате, для каждого типа дан-
ных ДЗЗ (а иногда для пары типов) необходимо фор-
мировать собственный базис главных компонент. 

2.4. Фильтрация особых точек на основе априорных 
данных о геопривязке снимков 

Как уже было отмечено выше, для изображений 
ДЗЗ доступны данные геопривязки, которые с неко-
торой погрешностью позволяют определить реальные 
координаты расположения изображения в заданной 
геодезической системе координат. Мы предлагаем 
при формировании множеств пар особых точек ис-
пользовать данные геопривязки снимков для предва-
рительного отсева пар, физически не допускающих 
такого сопоставления.  

Более формально, пусть P1 – множество пар соот-
ветствующих особых точек, T1, T2

 33 – матрицы пре-
образования между пиксельными и мировыми коор-
динатами соответственно. Тогда процесс фильтрации 
пар точек на основе геопривязки может быть описан 
следующим образом. 

Пусть h ( p) – оператор приведения пиксельных 
координат к гомогенным координатам, а h–1 ( p) – 
оператор приведения гомогенных координат к пик-
сельным: 

     ,,  ,1  |  ,  
T

h p x y p x y   (4) 

   1 ., | ,  ,  
T

x y
h p p x y w

w w
    

 
 (5) 
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Оператор проецирования Pr (T, p) задает проек-
тивное преобразование: 

    1Pr ,  ,T p h Th p  (6) 

где T 33 – матрица, задающая проективное преобра-
зование, p2 – координаты точки. 

В данных обозначениях набор точек P1
 Í P0, от-

фильтрованных с учетом данных геопривязки, может 
быть определен следующим образом: 

     1 2 1 1 2 2 2
, Pr , Pr , , d p p T p T p   

     1 1 2 1 2 0 1 2{ , | , , , },P p p p p P d p p   (7) 

где  – параметр алгоритма, задающий максимально 
отклонение между точками в реальных координатах. 
Данный параметр задается априорно, исходя из дан-
ных о точности геопривязки конкретных ти-
пов/доменов снимков. А именно, если 1 – погреш-
ность координат первого типа снимков, а 2 – второ-
го, то полагаем  = 1+2. 

Необходимо заметить, что учет данных геопри-
вязки при решении задачи сопоставления снимков 
ДЗЗ ранее уже рассматривался в работах [32, 46] дру-
гих авторов. Но в этих работах совмещение выполня-
лось для конкретных пар сенсоров. В предлагаемом 
варианте предcтавлен алгоритм общего вида для 
снимков произвольных типов /доменов. 

3. Экспериментальные исследования 
3.1. Наборы данных 

Для обучения и сравнения предложенного метода 
совмещения разнородных данных ДЗЗ с существую-
щими лучшими решениями использовался набор 
данных 2021 IEEE GRSS Data Fusion Contest [33]. 
Набор данных состоит из 98 локаций, каждой из ко-
торых соответствуют по 4 снимка Sentinel-1 (РСА-
изображения), 4 снимка Sentinel-2 (мультиспектраль-
ные изображения), 3 снимка Landsat-8 (мультиспек-
тральные изображения) и 9 снимков VIIRS (мульти-
спектральные /ИК-изображения), снятые в июле-
августе 2020 г. Все снимки совмещены и приведены к 
единому пиксельному (800 × 800) и пространственно-
му (10 м /пиксель) разрешению. 

Из набора данных были исключены снимки со 
значительной облачностью. Итоговый обучающий 
набор состоял из 720 пар снимков Sentinel-2 и 
Landsat-8, 960 пар снимков Sentinel-2 и Sentinel-1 и 
720 пар снимков Sentinel-1, базовый тестовый набор – 
из 171 пары снимков Sentinel-2 и Landsat-8, 288 пар 
снимков Sentinel-2 и Sentinel-1 и 228 пар снимков 
Sentinel-1.  

Расчет матриц понижения размерности для сним-
ков Sentinel-2 и Landsat-8 производится по всем пик-
селям снимков, полученных от соответствующего 
сенсора.  

Поскольку модель RoMa требовала, чтобы яркость 
пикселей, подаваемых на вход снимков, находилась в 
диапазоне [0, 1] (что неверно ни для оптических, ни 
для радарных снимков данного набора), по обучаю-
щему набору данных рассчитывались 0,1- и 99,1-
процентили значений яркости, которые принимались 
за минимум и максимум и затем использовались для 
приведения изображения к итоговому диапазону зна-
чений яркости. Примеры итоговых изображений по-
казаны на рис. 2. 

Поскольку размеры изображений 800 × 800 не яв-
лялись подходящими для модели RoMa, снимки из 
базового тестового набора разбивались на пять фраг-
ментов по 448 × 448 пикселей (четыре фрагмента бра-
лись по углам, один – по центру снимка). Итоговый 
тестовый набор состоял из 855 пар фрагментов сним-
ков Sentinel-2 и Landsat-8, 1440 пар фрагментов сним-
ков Sentinel-2 и Sentinel-1 и 1140 пар фрагментов 
снимков Sentinel-1. 

3.2. Настройка и обучение метода 

В предложенном методе два настраиваемых ком-
понента: матрицы понижения размерности (см. п.2.3) 
и параметры алгоритма RoMa (см. п.2.2). Учитывая 
тривиальность первой задачи, мы не приводим здесь 
ее численных результатов. 

а)   б)  

в)   г)  

д)  
Рис. 2. Примеры изображений: 

a) RGB-каналы Landsat-8, б) RGB-каналы Sentinel-2, 
в) 3 главные компоненты Lansdat-8, г) 3 главные 
компоненты Sentinel-2, д) VV-канал Sentinel-1 
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Обучение метода RoMa производилось на наборах 
данных из параграфа 3.1. Потенциально RoMa позво-
ляет использовать при обучении любые размеры 
изображения по горизонтали/вертикали, кратные 
числу «14». Из соображений баланса потребления 
вычислительных ресурсов и размера изображения 
в рамках обучения и последующих экспериментов мы 
использовали размер входного изображения 448 × 448 
пикселей. Поскольку этот размер отличался от разме-
ра реальных снимков, при обучении входные данные 
обучения случайным образом вырезались из исход-
ных снимков с сохранением их пересечения (центр 
одного изображения должен быть виден на другом 
изображении). Аугментации, использованные при 
обучении, включали: 

 случайный сдвиг на 64 пикселя; 
 случайное масштабирование с коэффициен-
том от 0,9 до 1,1; 
 поворот на угол до 30. 
Обучение проводилось на 150 000 пар изображе-

ний, использовался ПК с ЦП AMD Ryzen 5600X и 32 
ГБ ОЗУ, снабженный графическим ускорителем 
Nvidia GeForce RTX 3090. Результаты обучения пока-
заны в п.3.4 ниже.  

3.3. Показатели качества 

В качестве показателей качества задачи совмеще-
ния изображений, с учетом сделанных в парагра-
фе 2.1 обозначений, выступали следующие величины.  

Средняя ошибка отображения углов – ACE (англ.: 
average corner error). ACE рассчитывалась следую-
щим образом (изображения из тестовых наборов 
имеют одинаковое разрешение и ориентацию): 

        
 2 2

0,0 , 0, , ,0 , , ,

1
Pr ,  ,

4 cC

C H W W H

ACE c H p



 
 (8) 

где W, H – размеры изображений по горизонтали и 
вертикали соответственно. 

Совмещенными считаются изображения, для ко-
торых ACE < 100. Относительно общего количества 
изображений рассчитывается доля совмещенных 
изображений. 

Доля корректных пар: 

2

0

.
P

r
P

   (9) 

Средняя ошибка локализации особых точек (в 
пиксельных координатах):  

 

 
1 2 2

1 2

2, 

Pr ,  
.

p p P

p H p

P


    (10) 

3.4. Результаты 

Параметры эксперимента: 

 максимальное количество ключевых точек на 
изображении – 4096; 
 максимальное отклонение физических коор-
динат,  – 20 м. 
Ниже представлены результаты экспериментов по 

совмещению космических снимков для двух ситуа-
ций: без использования данных геопривязки (т.н. ба-
зовый вариант, табл. 1 – 4) и с их использованием 
(табл. 5 – 8). Заметим, что для космических изображе-
ний различного типа (в частности, сопоставления VR) 
возможна потеря работоспособности некоторых ал-
горитмов – в этом случае в ячейках указаны прочерки 
и /или нули. Лучшие числовые результаты выделены 
в таблицах жирным шрифтом.  

На основании представленных данных можно 
сделать следующие выводы: 

1 Широко известный алгоритм SIFT и специализи-
рованный SAR-SIFT оказались неработоспособ-
ными при сопоставлении разнородных данных. 
RIFT оказывается почти неработоспособным (см. 
табл. 1). Алгоритм RoMa – единственный, под-
держивающий работу с разнотипными изображе-
ниями.  

2 Метод RoMa обладает лучшими качественными 
показателями в базовом варианте исследования 
(без данных о геопривязке).  

3 Использование данных геопривязки позволяет 
существенным образом повысить точность сопо-
ставления снимков для всех рассмотренных алго-
ритмов (табл. таблицы 2 – 6, 3 – 7). Снижение 
средней доли корректных пар вызвано снижением 
общего количества сопоставляемых точек в ре-
зультате операции фильтрации точек (снижение 
знаменателя).  
Общим выводом по результатам эксперименталь-

ных исследований является преимущество модели 
RoMa. Фактические показатели предложенного в 
данной работе методы соответствуют строке «RoMa» 
в табл. 5 – 8.  

Табл. 1. Доля совмещенных изображений 

Метод 
совмещения 

Тип совмещаемых данных 

VV VR RR 

SIFT 0,91 0 0,73 

SAR-SIFT 0,795 0 1,0 

RIFT 0,989 0,053 0,89 

RoMA 1,0 0,997 1,0 

Табл. 2. Среднее ACE совмещенных изображений 

Метод 
совмещения 

Тип совмещаемых данных 

VV VR RR 

SIFT 2,78 - 8,06 

SAR-SIFT 5,91 - 4,15 

RIFT 3,52 49,89 8,91 

RoMA 2,56 12,65 0,24 
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Табл. 3. Средняя доля корректных пар  
для совмещенных изображений 

Метод 
совмещения 

Тип совмещаемых данных 

VV VR RR 

SIFT 0,048 - 0,004 

SAR-SIFT 0,096 - 0,037 

RIFT 0,081 0,003 0,039 

RoMA 0,757 0,351 0,923 

Табл. 4. Средняя ошибка локализации точек 
для совмещенных изображений 

Метод 
совмещения 

Тип совмещаемых данных 

VV VR RR 

SIFT 2,39 - 1,13 

SAR-SIFT 2,80 - 1,74 

RIFT 2,78 8,68 1,62 

RoMA 1,89 6,37 0,567 

Табл. 5. Доля совмещенных изображений  

Метод совме-
щения 

Тип совмещаемых данных 

VV VR RR 

SIFT 0,87 - 0,78 

SAR-SIFT 0,74 - 0,992 

RIFT 1,0 0,520 0,999 

RoMA 1,0 0,992 1,0 

Табл. 6. Среднее ACE совмещенных изображений 

Метод 
совмещения 

Тип совмещаемых данных 

VV VR RR 

SIFT 6,1×10 –10 - 7,6×10 –7 

SAR-SIFT 2,1×10 –9 - 4,7×10 –13 

RIFT 3,6×10 –13 8,6×10 –7 5,7×10 –13 

RoMA 8,5×10 –13 2,3×10 –11 5,0×10 –13 

Табл. 7. Средняя доля корректных пар  
для совмещенных изображений 

Метод 
совмещения 

Тип совмещаемых данных 

VV VR RR 

SIFT 0,019 - 0,004 

SAR-SIFT 0,054 - 0,041 

RIFT 0,042 0,002 0,045 

RoMA 0,575 0,089 0,986 

Табл. 8. Средняя ошибка локализации точек  
для совмещенных изображений 

Метод 
совмещения 

Тип совмещаемых данных 

VV VR RR 

SIFT 1,3×10 –13 - 1,5×10 –12 

SAR-SIFT 2,1×10 –13 - 1,5×10 –13 

RIFT 9,7×10 –14 2,6×10 –12 1,0×10 –13 

RoMA 1,7×10 –13 1,2×10 –13 2,0×10 –13 

Заключение 

В работе предложен универсальный метод авто-
матического совмещения разнородных цифровых 
изображений ДЗЗ: цветных, полутоновых, мульти-

спектральных и радарных изображений и их комби-
наций. Метод оказывается работоспособен при суще-
ственных различиях в пространственном разрешении 
сопоставляемых изображений – допускаются разли-
чия до четырех (опционально – шестнадцати) раз. 
Ключевым элементом метода является нейросетевая 
state-of-the art модель RoMa, которая до настоящей ра-
боты для совмещения космических снимков не ис-
пользовалась. Модель RoMa была настроена /обучена 
на множестве разнородных космических снимков для 
решения задачи определения пар особых точек. До-
полнительное использование априорных данных о 
снимках (их геопривязки) позволило добиться повы-
шения точности совмещения цифровых космических 
снимков, превзойдя по качеству существующие реше-
ния, в том числе узкоспециализированные (SAR-SIFT).  

Возможными направлениями развития настоящей 
работы могут являться следующие: 

 снижение числа каналов разнородных изоб-
ражений ДЗЗ как решение единой оптимизацион-
ной задачи; 
 развитие метода для работы с изображениями 
с отличием в пространственном разрешении более 
чем в четыре (опционально – шестнадцать) раз.  
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Method of automatic coregistration of digital remote sensing images from 
different sources  
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Abstract  

In this paper, a method for the automatic alignment of diverse digital Earth remote sensing im-
ages using survey data is proposed. The method is designed to align color, grayscale, multispec-
tral, and radar images, as well as their combinations, with potential differences in spatial resolution 
of up to four times (optionally – sixteen times). The main stages of the proposed method include: 
an optional upscaling (up to four times); an optional number of image channels reduction to three 
or one; keypoint detection, their description and alignment. To achieve a universal and robust solu-
tion in the latter stages, the best-known algorithms were compared: SIFT, SAR-SIFT, RIFT, and 
the trainable RoMa. Experimental studies using the indicated types of space images demonstrate a 
clear advantage of the trainable neural network model RoMa trained on a variety of heterogeneous 
images. For additional improvement of the alignment accuracy, we utilized a priori data about the 
images in the form of their georeferencing information. 

Keywords: digital remote sensing images, automatic image coregistration, multispectral 
images, radar images. 
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