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摘 要： 目的　针对多时相、多模态遥感影像在显著光谱差异、复杂季节变化及重复纹理条件下匹配稳定性不足的问

题，构建统一评测基准并提升跨模态遥感影像匹配精度。方法　基于 SeCo（seasonal contrast remote sensing）数据集构

建了包含 15 000 对可见光与近红外跨时相样本的遥感影像匹配基准，其中训练集 12 000 对、测试集 3 000 对。通过组

织多时相多模态影像对并引入随机单应变换，形成统一数据划分与评价协议；基于此，提出一种基于视觉大模型语义

增强的跨模态特征匹配方法，以 XoFTR（cross-modal feature matching Transformer）为基础匹配主干，在粗匹配阶段引入

冻结的 DINOv3（self-distillation with NO labels v3）提取高层稠密语义特征，并设计语义提升模块，实现语义先验与几何

特征的协同建模，从而增强模型对跨时相、多模态稳定区域的感知与表征能力。结果　实验结果表明，所提方法在严

格阈值 MHA（mean homography accuracy）@3 和中等阈值 MHA@5 下分别达到 33. 03% 和 37. 03%，优于各对比方法；在

较宽松阈值 MHA@7 下达到 39. 17%，略低于 SP+SG（SuperPoint+SuperGlue）的 42. 34%，但明显优于原始 XoFTR 和直

接域内微调模型；定性实验结果表明，本文方法能够有效抑制跨区域误匹配，并获得更密集、更稳定的正确对应关系。

结论　视觉大模型提供的高层语义先验能够有效缓解多时相多模态遥感影像间的表征差异，为大模型赋能航空遥感

高精度匹配提供了一种轻量、可复现的语义注入路径。本文公开代码地址：https://github.com/heng-shan/Dino_ft。
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Abstract： The robust matching of multitemporal and multimodal remote sensing images is a fundamental prerequisite for 
image registration， change detection （CD）， target localization， image fusion， and three-dimensional reconstruction in 
aerial and satellite remote sensing applications.  However， stable correspondence estimation remains highly challenging 
when the matching process is simultaneously affected by significant spectral discrepancy， complex seasonal variation， 
repetitive textures， weakly textured regions， and large appearance inconsistency across acquisition times.  In visible-to-
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near-infrared （NIR） remote sensing scenarios， the same geographic area may present markedly different reflectance pat⁃
terns， local structures， and texture distributions under different seasons and spectral bands， making traditional hand-

crafted descriptors and many existing deep matching methods unreliable when they depend mainly on local photometric 
similarity or low-level geometric consistency.  To address these issues， this paper studies the problem from the joint per⁃
spectives of benchmark construction and semantically enhanced matching design.  With the goal of establishing reliable geo⁃
metric supervision under a unified evaluation protocol， we constructed a standardized benchmark based on the public sea⁃
sonal contrast （SeCo） dataset.  This is achieved by organizing cross-temporal visible and near-IR image pairs and introduc⁃
ing random homography perturbations.  The resulting benchmark contains 15 000 image pairs， including 12 000 training 
pairs and 3 000 testing pairs， and provides a reproducible experimental setting for quantitative comparison under severe 
temporal and spectral changes.  The proposed protocol also evaluates models using homography reprojection error and multi⁃
threshold matching homography accuracy （MHA）， thus enabling a unified assessment of geometric precision and matching 
robustness.  Building upon this benchmark， a semantically enhanced cross-modal feature matching framework is proposed 
on the basis of XoFTR —— a hierarchical coarse-to-fine architecture for cross-modal correspondence estimation.  The pro⁃
posed method injects dense semantic priors extracted by a frozen DINOv3 model into the coarse matching stage of XoFTR 
through a lightweight Semantic Boosting Module， thereby enabling joint modeling of high-level semantic consistency and 
geometric correspondence.  For each modality branch， the DINOv3 features are aligned to the coarse feature resolution and 
fused with geometric tokens， allowing the model to emphasize semantically stable regions while preserving local geometric 
sensitivity.  This design is important because the coarse stage determines the candidate regions explored by subsequent fine 
matching； here， later local refinement is unlikely to recover correct matches once the global correspondence field is biased 
by unstable appearance cues.  The overall pipeline follows a progressive coarse-to-fine paradigm in which multiscale geomet⁃
ric features are first extracted from visible and near-infrared inputs， coarse tokens are enhanced by DINOv3-derived seman⁃
tic priors， global correspondences are established through transformer-based context interaction， and local fine-level refine⁃
ment is subsequently performed to improve correspondence precision.  Furthermore， training is conducted in a single-stage 
in-domain optimization manner in which the DINOv3 encoder is kept frozen throughout optimization and the XoFTR back⁃
bone is jointly learned together with the semantic boosting components.  This strategy allows the method to leverage seman⁃
tic priors from large vision models in a lightweight and reproducible manner without introducing excessive trainable param⁃
eters or unstable large-model adaptation behavior.  Extensive experiments under the unified SeCo evaluation protocol dem⁃
onstrate that the proposed method outperforms the XoFTR baselines across all MHA thresholds.  On the constructed bench⁃
mark， the proposed model achieves 33. 03%， 37. 03%， and 39. 17% in MHA@3， MHA@5， and MHA@7， respectively.  
These outperform the original pretrained XoFTR model by 12. 91%， 7. 68%， and 4. 62% and surpass the direct in-domain 
fine-tuning baseline by 14. 64%， 15. 85%， and 16. 61%， respectively.  Qualitative comparisons further reveal that the pro⁃
posed framework suppresses cross-region mismatches and yields denser correct correspondences in scenes with strong tem⁃
poral appearance shifts and cross-modal ambiguity.  These results indicate that simply adapting a geometric matching net⁃
work to the target domain is insufficient for robust multitemporal multimodal remote sensing matching.  In comparison， inte⁃
grating high-level semantic priors from a vision foundation model can significantly enhance the stability of global correspon⁃
dence establishment and improve final geometric estimation accuracy.  The study reveals that high-level semantic represen⁃
tations learned by large-scale vision models can effectively alleviate the representation discrepancy caused by temporal evo⁃
lution and spectral inconsistency.  Furthermore， these can be incorporated into a hierarchical cross-modal matching frame⁃
work in a computationally efficient and practically effective manner， thereby providing a lightweight and reproducible 
semantic injection route for large-model-empowered high-precision remote sensing image matching.  The source code is pub⁃
licly available at https://github.com/heng-shan/Dino_ft.
Key words： multi-temporal remote sensing； multi-modal image matching； vision foundation models； semantic enhance⁃
ment； cross-modal feature matching Transformer （XoFTR）； self-distillation with NO labels （DINO）
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0　引 言

遥感影像匹配是影像配准（Ma 等，2021）、变化

检测（杜培军 等，2025）、目标定位（程红 等，2015；

石争浩 等，2023）、影像融合（唐霖峰 等，2023）及三

维重建（王文举 等，2025）等任务的重要基础，其匹

配精度与鲁棒性直接影响遥感信息提取与定量分析

的可靠性。与自然场景相比，遥感影像通常具有观

测范围大、尺度变化复杂、局部重复纹理丰富及弱纹

理区域占比较高等特点；当匹配任务进一步扩展到

多时相、多模态场景时，问题将更加复杂。以可见光

与近红外遥感影像为例，不同时相下地表覆盖、植被

生长和阴影分布均可能发生明显变化，不同波段之

间还存在显著的辐射差异，使同一地物在纹理、亮度

和局部梯度层面表现出较大不一致性。因此，多时

相多模态遥感影像匹配不仅面临几何变化带来的挑

战，还受到复杂光谱差异与时相变化的共同影响

（Jiang 等，2021）。

围绕上述问题，已有研究从手工特征设计、深度

局部特征学习以及上下文关联匹配等角度开展了大

量 探 索 。 早 期 方 法 主 要 依 赖 SIFT（scale-invariant 
feature transform）（Wu 等 ，2013）、ORB（oriented 
FAST and rotated BRIEF）（Rublee 等，2011）、AKAZE

（accelerated-KAZE）（Tareen 和 Saleem，2018）等人工

设计的局部描述子（朱柏和叶沅鑫，2024）。此类方

法虽然具有实现简单、可解释性强等优点，但在跨模

态辐射差异显著的场景中往往难以保持稳定的特征

重复性。随着深度学习的发展，D2-Net（a trainable 
CNN for joint detection and description of local fea⁃
tures）（Dusmanu 等 ，2019）、DeDoDe（detect， don’t 
describe-describe， don’t detect）（Edstedt 等，2024）等

方法通过学习式描述子提升了局部特征判别性；进

一 步 地 ，LoFTR（local feature Transformer）（Sun 等 ，

2021）、XoFTR（Tuzcuoğlu 等 ，2024）和 MINIMA
（modality invariant image matching）（Ren 等，2025）等

基于分层匹配范式的方法，能够在更大范围内建模

跨图像上下文信息，为弱纹理和大位移场景下的匹

配提供更强支撑。然而，针对多时相多模态遥感场

景，现有方法存在两个突出问题：1）缺乏统一的大规

模标准化实验基准，不同方法之间缺少一致的数据

组织方式与评价协议；2）匹配框架大多以几何纹理

一致性建模为主，对遥感场景中相对稳定的高层语

义结构利用不足，在季节变化显著或跨谱段外观差

异较大的区域容易出现匹配退化。

近年来，以 DINO（self-distillation with NO labels）
（Caron 等 ，2021）、SAM（segment anything model）
（Ravi 等 ，2024）和 CLIP（contrastive language-image 
pre-training）（Radford 等，2021）等为代表的通用模型

在大规模预训练支持下，具备较强零样本泛化能力

和高层语义表征能力。相较于传统局部纹理特征，

这类模型提取的密集语义特征更加关注场景结构、

地物类别及区域关系，在面对多时相、多模态遥感影

像时通常具有更好的语义稳定性。这为复杂遥感场

景中的匹配建模提供了新思路：将视觉大模型的高

层语义先验有效注入现有几何匹配框架，从而在保

持几何约束能力的同时增强模型对跨时相、跨模态

稳定区域的识别能力。相较于计算代价高且训练不

稳定的全量微调，如何以轻量而有效的方式利用视

觉大模型的语义先验，已成为当前大模型赋能航空

遥感研究中的重要问题。

基于上述认识，本文围绕多时相多模态遥感影

像匹配中基准缺失与语义利用不足两个关键问题展

开研究。一方面，基于公开 SeCo（seasonal contrast）
（Mañas 等，2021）数据集构建了可见光与近红外跨

时相匹配任务标准化实验基准，并建立统一数据划

分与评价协议；另一方面，提出了一种基于视觉大模

型 语 义 增 强 的 跨 模 态 特 征 匹 配 方 法 。 该 方 法 以

XoFTR 为 匹 配 主 干 ，在 粗 匹 配 阶 段 引 入 冻 结 的 
DINOv3（Siméoni 等，2025）密集语义特征，并设计语

义增强模块（semantic boosting module， SBM），实现

高层语义先验与几何特征的协同建模。实验结果表

明，所提方法在该基准上相较原始 XoFTR 模型和域

内微调基线模型均取得更优的匹配效果和 MHA
（mean homography accuracy）指标。图 1 展示了 SeCo
基准中一组具有明显季节差异和可见光—近红外光

谱差异的测试样本，并给出了 XoFTR 与本文方法在

该样本上的匹配可视化结果，该样本存在明显光谱

差异和季节外观变化，图中连线表示估计匹配关系，

绿色表示正确匹配，红色表示错误匹配。LoFTR 获

得 129 对匹配，其中 35 对为 5 像素阈值内正确匹配；

所提方法获得 2 048 对匹配，其中 439 对为 5 像素阈

值内正确匹配。验证了视觉大模型高层语义先验对

复杂遥感匹配任务的有效性。
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本文主要贡献如下：1）构建了面向可见光—近

红外跨时相匹配的 SeCo 遥感影像匹配基准，包含

15 000 对样本，并建立统一的随机单应评测协议。

2）提出了一种基于视觉大模型语义增强的跨模态特

征匹配方法，在 XoFTR 粗匹配阶段注入冻结 DINOv3
的密集语义先验，通过语义先验与几何特征融合，增

强跨时相多模态场景下的全局对应关系建模能力。

3）通过实验验证了大模型语义先验在多时相多模态

遥感影像匹配中的有效性。结果表明，相比原始预

训练模型和仅进行域内微调的基线模型，本文方法

取得了更优的匹配精度与鲁棒性，为大模型赋能航

空遥感高精度匹配提供了可行路径。

1　相关工作

1. 1　跨模态影像的鲁棒特征表示

早期多模态影像匹配研究主要通过设计对辐射

变化具有一定鲁棒性的人工特征来缓解模态差异，

其核心思想是利用局部几何结构、梯度分布或相位

信息构建无需大规模训练数据的稳定描述子。代表

性 方 法 包 括 SIFT（Wu 等 ，2013）、ORB（Rublee 等 ，

2011）、AKAZE（Tareen 和 Saleem，2018），以及面向非

线性辐射差异设计的 RIFT（radiation change insensi⁃
tive feature transform）（李焱磊 等 ，2023）和 HOPC

（histogram of orientated phase congruency）（Ye 和

Shen，2016）等。SIFT 依靠尺度空间关键点检测和梯

度方向直方图描述，在尺度与旋转变化下具有较好

稳定性；ORB 结合 FAST 与 BRIEF（binary robust inde⁃
pendent elementary features），具有计算效率高、资源

开销低等优点；AKAZE 在非线性尺度空间中提取特

征，对局部纹理和边缘结构具有较强刻画能力。相

比之下，RIFT 和 HOPC 更关注多模态辐射差异适应

能力，分别通过相位一致性及相关方向统计增强跨

模 态 结 构 响 应 ，在 可 见 光 、红 外 和 SAR（synthetic-

aperture radar）等异源影像匹配中表现出一定优势。

手工描述子方法具有无需训练、可解释性强和

算法流程稳定等优点，但其主要依赖边缘、角点和纹

理等浅层局部先验。面对显著季节变化、地表覆盖

变化和跨谱段成像差异时，此类方法难以建立稳定

密集的对应关系，因此后续研究逐步转向深度特征

学习与全局上下文建模方法。

随 着 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural net⁃
work，CNN）的发展，研究者开始利用孪生网络或伪

孪 生 网 络 直 接 从 多 源 数 据 中 学 习 特 征 映 射 关 系

（严镕宇 等，2023），以替代传统手工设计的局部描

述子。相较于依赖人工先验的手工特征，深度特征

具有更强的非线性表达能力，能够通过端到端训练

挖掘模态间潜在的结构一致性，因此在复杂光照、视

角变化和跨域匹配任务中表现出更强鲁棒性。

早期深度特征学习方法主要关注局部描述子的

判别性增强，例如 MatchNet（unifying feature and met⁃
ric learning for patch-based matching）（Han 等，2015）、

DeepDesc（Mitra 等，2017）、TFeat（Balntas 等，2016）、

L2-Net（Tian 等，2017）和 HardNet（Chao 等，2019）等，

通常通过构造正负样本对并结合度量学习损失，在

局部图像块上学习更稳定的特征嵌入。此后，SOS⁃
Net（second order similarity regularization）（Tian 等 ，

2019）、R2D2（repeatable and reliable detector and 
descriptor）（Revaud 等 ，2019）和 SuperPoint（DeTone
等，2018）等方法进一步将关键点检测与描述子学习

纳入统一框架，从而提升了局部特征的重复性与判

别 性 。 在 检 测 与 描 述 联 合 优 化 方 面 ，D2-Net
（Dusmanu 等，2019）将特征检测与描述统一到共享

图 1　XoFTR 与所提方法匹配结果对比

Fig. 1　Comparison of matching results between XoFTR and the 
proposed method （（a） XoFTR； （b） semantically enhanced 

matching method）
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卷积特征图中，DeDoDe（Edstedt 等，2024）则进一步

联合建模关键点位置与描述特征，在局部匹配精度

上表现出较强竞争力。

深度局部特征学习方法提升了遥感影像匹配的

特征表达能力，但其仍主要依赖稀疏关键点或局部

图像块，难以充分建模大范围场景的全局对应关系。

因此，面向覆盖范围广、弱纹理区域多且模态差异显

著的遥感影像匹配任务，基于深度上下文关联的分

层匹配范式逐渐成为重要发展方向。

1. 2　基于深度上下文关联的分层匹配范式

为了克服大尺度遥感影像中局部搜索范围受

限、弱纹理区域难以建立稳定对应关系等问题，基于

深 度 上 下 文 关 联 的 分 层 匹 配 范 式（hierarchical 
matching paradigm）逐渐成为特征匹配研究的重要方

向。与仅依赖局部关键点和局部描述子的匹配方法

不同，这类方法通过在低分辨率特征层上建立全局

上下文关联，先完成粗层对应关系估计，再在局部窗

口内逐步细化匹配结果，从而兼顾大范围搜索能力

与局部定位精度。

在这一方向中，SuperGlue（Sarlin 等，2020）可视

为从局部特征匹配迈向上下文关联匹配的代表性工

作。该方法在给定局部关键点及描述子的基础上，

引入图神经网络和最优传输机制，对两幅图像中的

特征进行上下文关联和全局一致性约束，从而显著

提升了匹配的鲁棒性。进一步地，LoFTR（Sun 等，

2021）首次摆脱了对显式关键点检测的依赖，采用无

检测器的方式直接在密集特征层面建立粗匹配关

系，并通过分层匹配框架在弱纹理和重复纹理区域

取得了优于传统局部方法的性能。LoFTR 的成功表

明，在深度特征层面联合建模全局上下文信息，是解

决复杂场景匹配问题的有效路径。

针对多源遥感影像匹配任务，XoFTR（Tuzcuoğlu
等，2024）在 LoFTR 框架基础上进一步面向跨模态

场景进行了适配，通过强化不同模态之间的特征交

互能力，提升了模型对跨光谱差异的感知能力。与

此同时，MINIMA（Ren 等，2025）等工作尝试借助更

强的预训练表示或跨模态适配机制，进一步增强模

型在复杂场景中的泛化性能。尽管上述方法在跨模

态匹配方面取得了显著进展，但其核心仍主要依赖

于几何纹理特征的一致性建模。当面对多时相遥感

影像中的季节变化、植被状态变化以及地表覆盖演

化时，仅依赖几何结构的分层匹配框架仍然容易出

现稳定性下降的问题。

因此，如何在分层匹配过程中进一步引入对时

相变化更稳定的高层语义先验，成为当前提升多时

相多模态遥感影像匹配鲁棒性的关键问题。基于这

一认识，本文在 XoFTR 的粗匹配阶段引入视觉大模

型提供的高层语义信息，通过语义增强的方式提升

跨时相多模态场景下的粗层特征表达能力。

1. 3　视觉大模型赋能的语义一致性建模

近年来，视觉基础模型（vision foundation model，
VFM）的发展为复杂遥感场景下的影像匹配提供了

新的研究思路。代表性模型如 DINO（Siméoni 等，

2025）、CLIP（Radford 等，2021）、SAM（Ravi 等，2024）
以及基于 ViT/MAE（masked AutoEncoder）（Cong 等，

2022）架构的大规模预训练模型，通过大规模数据驱

动学习获得了具有较强泛化能力的高层视觉表征。

与传统局部纹理和几何特征不同，这类模型提取的

密集语义特征更关注场景结构、地物类别及区域语

义关系，因此在面对光谱差异、辐射变化和季节演化

时，通常表现出更强的语义稳定性。对于多时相多

模态遥感影像而言，这种高层语义一致性能够为跨

模态匹配提供额外的先验约束，从而缓解仅依赖底

层几何纹理所带来的不稳定问题。

然而，现有视觉大模型在遥感领域的应用主要

集中于分类、检测、分割和变化分析等高层解译任

务，如何将其语义不变性有效转化为匹配任务中的

几何一致性约束仍有待深入探索。尤其是在基于由

粗到细（coarse-to-fine，C2F）的分层匹配框架中，若能

够在粗匹配阶段显式引入视觉大模型提供的高层语

义先验，则有望增强模型对跨时相、跨模态稳定区域

的感知能力。基于这一认识，本文将视觉大模型的

密集语义特征引入 XoFTR 粗匹配阶段，以实现语义

信息与几何特征的协同建模，从而提升多时相多模

态遥感影像匹配的鲁棒性与精度。

2　匹配基准构建

针对现有多时相多模态遥感影像匹配研究中缺

乏统一数据组织方式与评价协议的问题，本文基于

公开遥感序列数据构建了一个面向可见光与近红外

影像匹配的标准化实验基准。该基准旨在模拟复杂

光谱差异与季节变化条件下的跨时相跨模态匹配场

景，并为不同类型算法提供统一、可复现的训练与测
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试环境。

2. 1　数据来源与样本组织

本文以公开的 SeCo（Mañas 等，2021）数据集为

原始数据源。SeCo 基于 Sentinel-2 多光谱遥感影像

构建，覆盖全球多个地理区域和不同季节时相，具有

较丰富的跨区域、跨季节观测样本。依托其多光谱

波段信息，本文进一步组织可见光与近红外模态的

匹配样本：其中，可见光分支由 B4、B3 和 B2 波段合

成为 RGB 影像，用于表征地物的视觉纹理与颜色结

构；近红外分支采用 B8 波段构建单通道 NIR 影像，

用于保留植被、水体及地表反射特性在近红外波段

下的差异响应。本文采用固定随机种子 42 对样本

对进行划分，训练集和测试集之间不存在完全相同

的影像对重叠。训练集包含 12 000 对样本，测试集

包含 3 000 对样本。当前划分属于样本对级随机划

分，并非严格的地理区域无重叠划分；训练集和测试

集在部分 Sentinel-2 场景编号上存在重叠，本文将该

设置作为可控评测基准，用于比较不同方法在统一

协 议 下 的 性 能 。 跨 时 相 样 本 的 时 间 间 隔 范 围 为

62～330 天，其中训练集时间间隔中位数为 160 天，

测试集时间间隔中位数为 155 天。

2. 2　几何变换协议与样本生成

原始 Sentinel-2 影像经过正射校正与地理配准

后，跨时相样本之间通常已具备较好的全局几何一

致性。为了模拟实际遥感匹配任务中由于平台姿态

扰动、成像距离变化及局部视角差异所引起的几何

失配，本文在测试协议中对影像对施加已知二维单

应 变 换（homography transformation）。 旋 转 角 度 从

[-30°，30° ] 均 匀 采 样 ，水 平 和 垂 直 缩 放 因 子 从 
[ ]0. 85， 1. 06 均匀采样，平移扰动服从标准差为 24像

素的高斯分布，剪切扰动服从标准差为 0. 12 的高斯

分布，透视扰动服从标准差为 0. 001 2 的高斯分布。

设参考影像与待匹配影像分别为 I0 和 I1，本文对 I0
和 I1 分别施加随机单应矩阵H ∈ R3 × 3，得到变换后的

影像Ι'0 和 I'1，并以 ( I'0，I'1 )作为最终评测输入。由于在

正射视角和局部平面假设下，遥感影像间由尺度、平

移、旋转以及轻微透视变化引起的失配可以由单应

模型较好近似，而仿射变换又是单应变换的特例，因

此采用随机单应扰动能够较为合理地覆盖遥感匹配

中的主要几何变化形式。本文所采用的随机变换包

括旋转、平移、缩放、剪切及轻微透视扰动，从而为每

一对样本构建具有严格几何真值的评价环境。

2. 3　评价指标体系

本文采用单应矩阵精度（mean homography accu⁃
racy， MHA）作为核心评价指标。对于测试集中第 n
对样本，设真实单应矩阵为Hn，由匹配结果估计得

到的单应矩阵为 Ĥn。给定一组参考采样点集合P，

其平均重投影误差定义为

en = 1
||P ∑

p ∈ P
 Ĥn p - Hn p

2
（1）

在此基础上，单应矩阵精度定义为

MHA@τ = 1
N ∑

n = 1

N

1(en < τ ) （2）
式中，N 表示测试样本数，τ 表示允许的像素误差阈

值，1(⋅) 为示性函数。本文报告 MHA@3、MHA@5 和

MHA@7 三项结果，以分别衡量严格、中等和相对宽

松容差条件下的匹配成功率，如图 2 所示。

需要说明的是，本文未采用平均匹配数等指标

作为主要评价依据。其原因在于，不同匹配方法在

稀疏与稠密输出形式、置信度筛选策略以及后处理

机制上存在显著差异，匹配点数量本身并不能直接

反映几何估计的准确性，也难以在不同范式之间形

成公平比较。相比之下，MHA 直接度量预测匹配是

否足以支持正确的全局几何恢复，更符合遥感影像

配准任务的实际目标，也与 XoFTR 等分层匹配方法

常用的单应估计评价方式保持一致。

2. 4　基准特点分析

与自然场景匹配基准相比，本文构建的多时相

多模态遥感影像匹配基准具有以下特点。首先，不

同波段之间存在显著的光谱响应差异，如图 3 所示，

尤 其 是 可 见 光（visible light，Vis）与 近 红 外（near-
infrared，NIR）影像在植被、水体和裸地等地物上的

成像特性差异明显，对依赖底层纹理一致性的匹配

方法提出了更高要求。其次，跨季节观测引入了明

图 2　评测协议

Fig. 2　Evaluation protocol

3283



Vol. 31，No. 9，Sep. 2026

显的时相动态性，地表覆盖状态、阴影分布和辐射特

性均可能发生变化，从而使得传统几何纹理特征的

稳定性受到挑战。最后，本文采用固定样本划分、统

一几何扰动协议和统一评价指标，为不同类型的匹

配模型提供了标准化的实验平台，从而保证了方法

比较的可复现性与科学性。

3　大模型语义增强的跨模态匹配

针对多时相多模态遥感影像在光谱差异显著、

季节变化复杂条件下匹配鲁棒性不足的问题，本文

提出一种融合视觉大模型语义先验的遥感影像匹配

方法。该方法利用视觉大模型所提供的高层语义表

征，增强跨时相、跨模态条件下稳定地物结构的一致

性建模能力，以弥补传统深度匹配网络主要依赖局

部纹理与几何线索、因而在剧烈辐射变化场景中表

征能力不足的局限。

3. 1　总体框架概述

本文方法采用 C2F 的分层匹配框架，在粗匹配

阶段完成跨模态影像之间的全局对应关系建模，并

在细匹配阶段实现局部精细对齐。不同于传统深度

匹配方法主要依赖局部几何纹理一致性，本文在粗

匹配阶段引入视觉大模型提供的高层密集语义先

验，以增强模型对多时相、多模态遥感场景中稳定场

景结构与语义一致性的建模能力，从而提升复杂条

件下的匹配鲁棒性与几何精度。所提方法的整体框

架如图 4 所示。

给定一对待匹配的多时相多模态遥感影像 I0 
和 I1，利用 XoFTR 主干网络提取两幅影像的粗粒度

几何特征 F0 和 F1，用于建立初始的跨模态结构表

示。与此同时，采用冻结的 DINOv3 预训练模型提

取对应的高层密集语义特征 S0 和 S1。在此基础上，

本文设计语义增强模块，通过交叉注意力与门控融

合机制，将高层语义先验注入粗匹配特征，生成语义

增强后的特征表示 F͂0 和 F͂1。随后，增强后的粗层特

征进入粗匹配模块以建立全局对应关系，并在此基

础上结合中层与细层局部特征完成逐级细化，最终

获得亚像素级匹配结果。整体而言，本文方法实现

了高层语义信息与底层几何线索的协同建模，为多

时相多模态遥感影像匹配提供了一种更加稳健的技

图 3　多时相可见光/近红外基准样本

Fig. 3　Multi-temporal visible/near-infrared benchmark samples

图 4　所提基于视觉大模型语义增强的多时相多模态遥感影像匹配总体框架

Fig. 4　Overall framework of the proposed vision foundation model semantic-enhanced method for multi-temporal 
multi-modal remote sensing image matching
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术路径。

3. 2　跨模态几何特征编码

多时相多模态遥感影像匹配的关键在于构建对

场景几何结构稳定且具有判别性的跨模态特征表

示。针对遥感影像中尺度变化显著、局部重复纹理

丰富、弱纹理区域较多及跨模态辐射响应差异明显

等问题，本文采用 XoFTR 作为跨模态几何特征编码

主 干 。 不 同 于 传 统 检 测 后 再 匹 配 的 稀 疏 范 式 ，

XoFTR 通过共享参数的卷积特征提取网络构建密

集特征表示，并为后续基于 Transformer 的上下文关

联建模提供统一基础，因此更适合复杂遥感场景下

的跨模态匹配。

几何主干网络 Eg 首先对两幅影像进行多尺度

特征编码，可表示为

(F c
i , F m

i , F f
i ) = Eg ( I i ) ,  i ∈ { 0,1 } （3）

式中，F c
i ∈ RHc × Wc × Cc、F m

i ∈ RHm × Wm × Cm 和 F f
i ∈ RHf × Wf × Cf

分别表示粗层、中层和细层特征图。为建立后续的

全局匹配关系，本文选取粗层特征作为主要匹配载

体，并在加入二维位置编码（positional encoding，PE）

后将其展平（flatten）为序列形式，具体为

X i = Flatten (PE (F c
i ) ) ∈ RNc × Cc （4）

上述粗层特征在保留边缘轮廓、角点分布、局部

纹理及空间布局等几何结构信息的同时，也为后续

全局上下文建模与跨模态特征交互提供了统一表示

基础。与此同时，中层与细层特征 F m
i 和 F f

i 则为后

续局部窗口细化与亚像素级匹配提供多尺度局部信

息支撑。

3. 3　视觉大模型语义增强模块

为缓解多时相多模态遥感影像中几何结构相对

稳定但外观差异显著所导致的粗匹配不稳定问题，

本文在粗匹配阶段引入大模型高层语义先验。采用

冻结的 DINOv3 作为语义编码器E s，对输入影像分别

提取密集语义特征，并将其空间分辨率对齐到粗层

特征尺度，表示为

S i = E s ( I i ) ∈ RNc × Ds,  i ∈ { 0,1} （5）
与几何主干提取的粗层特征X i 相比，S i 更侧重

于编码场景中的高层语义属性及稳定区域结构关

系，因而能够在跨时相、跨模态条件下提供相对一致

的语义参考。由于几何特征与语义特征在分布形式

和通道维度上存在差异，本文首先对语义特征进行

归一化 LN 操作 LN（·）与线性映射Wp，将其投影到与

粗层几何特征一致的维度空间，具体为

S̄ i = Wp LN (S i ) ∈ RNc × Cc （6）
在 完 成 维 度 对 齐 后 ，通 过 多 头 交 叉 注 意 力

MHA(⋅) 实现粗层几何特征与同模态语义特征之间的

显式交互。具体地，以几何特征作为查询项，以投影

后的语义特征作为键和值，可得

A i = MHA (LN (X i ), S̄ i, S̄ i ) ,  i ∈ { 0,1 } （7）
式中，A i ∈ RNc × Cc 为语义引导下生成的增强响应。

该交互过程在每个模态分支内部独立进行，目

的在于利用视觉大模型所提供的高层语义信息增强

本分支粗层特征的表达能力，而非直接在两个模态

之间进行语义对齐。

考虑到高层语义信息若过强注入，会削弱原始

几何特征对局部结构细节的敏感性，本文进一步引

入门控控制机制，对语义增强分量进行自适应调节。

具体地，将归一化后的几何特征与交叉注意力输出

在通道维进行拼接，并通过门控网络生成逐通道权

重，具体为

G i = σ (MLP ([ LN (X i ), A i ]) ) （8）
式中，[⋅，⋅]表示特征拼接，MLP (⋅) 表示两层前馈感知

机，σ (⋅) 表示 sigmoid 激活函数，G i ∈ RNc × Cc 为门控权

重。随后，本文采用残差式融合策略生成语义增强

后的粗层表示，具体为

X͂ i = X i + G i ⊗ A i （9）
式中，⊗表示逐元素乘法。为进一步提升特征表达

能力并稳定训练过程，在残差融合结果上进一步施

加前馈变换（FFN），得到最终输出。具体为

X͂ i = X͂ i + FFN (LN ( X͂ i )) （10）
经语义提升模块增强后的粗层特征 X͂0 和 X͂1 将

被送入后续粗层特征交互模块 T (⋅)，以建立跨模态

全局对应关系，即

Y0, Y1 = T ( X͂0, X͂1 ) （11）
与在匹配结果层面进行后处理不同，本文在粗

匹配构建阶段显式引入语义先验，使高层语义信息

能够在全局对应关系建立之前参与特征表达，从而

增强模型对多时相、多模态稳定区域的识别能力与

匹配鲁棒性。如图 5 所示，在具有明显季节变化和

跨模态外观差异的样例中，基线模型的响应往往较

为分散，或者峰值落在错误区域，而引入 DINO 语义

特征后，响应更集中且更接近真实对应点，说明语义

增强能够显著提升粗匹配定位的稳定性与准确性。
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3. 4　粗尺度全局匹配

在获得语义增强后的粗层特征 X͂0 和 X͂1 后，本文

采用基于自注意力和交叉注意力机制的粗层特征交

互模块对两幅影像进行全局上下文化建模，以建立

跨模态初始对应关系。由于粗层特征分辨率较低，

该阶段能够在可接受的计算代价下实现较大范围的

全局搜索，因此适合作为多时相多模态匹配中的初

始对应关系建立阶段。

语义增强后的特征表示为 Y0、Y1 ∈ RNc × Cc，为降

低密集特征交互带来的计算复杂度，该阶段采用线

性注意力机制近似标准多头注意力，从而使特征交

互复杂度相较于标准全连接注意力显著降低。这种

设计使模型能够在粗层密集特征图上执行全局上下

文关联，同时保持较高的推理效率，满足遥感影像匹

配对全局感受野和计算可扩展性的双重需求。

在获得上下文化粗层特征后，本文进一步通过

粗层匹配模块计算两幅影像间的特征相似性矩阵

M，具体为

M = 1
τc (W cY0

Cc ) (W cY1
Cc ) T

（12）
式中，W c 表示粗层匹配投影矩阵，τc 表示温度系数。

沿行列方向执行 softmax 归一化，得到双向匹配置信

分布P。随后，通过置信度阈值约束与双向最近邻

筛选生成粗层候选对应关系。阈值为 γc，粗层匹配

集合可记为

M c = {(u, v ) | P (u, v ) > γc } （13）
进一步结合局部最大响应约束和边界剔除策

略，获得最终的粗层匹配结果。

3. 5　精细层次化匹配与亚像素优化

粗层全局匹配输出的对应关系M c 为后续高精

度定位提供了候选匹配骨架，但由于粗层特征分辨

率较低，其匹配结果仍只能反映近似的区域级对应

关系，难以直接满足遥感影像精细配准对像素级定

位精度的要求。为此，本文继承 XoFTR 的层次化细

匹配思想，在粗层匹配结果约束下，进一步结合中层

与细层局部特征进行逐级细化，从而实现从粗层结

构一致性到细层局部几何一致性的渐进式匹配优

化。该过程既利用了粗层匹配提供的全局搜索能

力，又通过局部窗口内的上下文交互提升了细粒度

对应关系的判别性。

粗 层 匹 配 集 合 为 M c = {( pc0，m，p
c1，m ) }M

m = 1，其 中 
pc0，m 和 pc1，m 分别表示第 m 个粗匹配在两幅影像粗层

特征图上的位置。为了为细匹配提供更加稳定的上

下文先验，本文首先将粗层交互前后的特征进行融

合，构造细化阶段的粗层上下文表示，具体为

C i = ψ ([ Reshape (Y i ), F c
i ]) （14）

式中，Reshape (⋅) 表示将粗层序列特征恢复为二维特

征图，ψ (⋅) 表示由卷积映射构成的融合变换。随后，

以每个粗匹配位置为中心，分别从中层特征图和细

层特征图中裁剪（Crop）局部窗口，记为

ωm
i,m = Crop (F m

i , pc
i,m,Wm ) ∈ RW 2

m × Cm （15）

图 5　XoFTR 与引入 DINO 语义提升后的 XoFTR 在粗匹配响应上的对比

Fig. 5　Comparison of coarse matching responses between the XoFTR and the DINO-enhanced XoFTR
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ω f
i,m = Crop (F f

i , pc
i,m,W f ) ∈ RW 2

f × Cf （16）
式中，Wm 和W f 分别表示中层和细层局部窗口尺寸。

按照本文实现，Wm = 3，W f = 5，因此分别对应 3 × 3
和 5 × 5 的局部特征窗口。

在局部细化阶段，本文首先利用粗层上下文特

征对中层局部窗口进行增强。具体地，将中层局部

窗口ωm
i，m 与对应位置的粗层上下文特征联合输入局

部自注意力模块，从而使中层特征能够吸收粗层匹

配结果所携带的全局上下文信息。随后，对两幅影

像的增强中层窗口执行双向交叉注意力，建立局部

跨图对应关系，得到跨模态交互后的中层表示，具

体为

ì
í
î

( ῶm0,m, ῶm1,m ) = Across
m U

U = (Aself
m (ωm0,m, C0,m ), Aself

m (ωm1,m, C1,m ) ) （17）
式中，Aself

m (⋅) 和Across
m (⋅) 分别表示中层局部自注意力与

双向交叉注意力操作。增强后的中层特征进一步通

过线性映射投影到细层特征维度，并作为细层局部

窗口的上下文引导信息。随后，细层局部窗口在同

样的自注意力结合交叉注意力机制下继续进行局部

上下文化建模，得到最终用于精细匹配的窗口特征

( ῶ f0，m，ῶ
f1，m )。通过上述设计，细层特征不仅保留了

局部纹理和边缘细节，还融合了来自粗层和中层的

结构上下文信息，从而显著增强了局部窗口内特征

的判别能力。

在获得细层增强窗口后，本文对局部窗口计算

细粒度相似性矩阵，具体为

M f
m = 1

τf
(W f ῶ f0,m ) (W f ῶ f1,m ) T

（18）
式中，τf 表示温度系数，M f

m ∈ RW 2
f × W 2

f 为第 m 个局部窗

口对的细匹配相似性矩阵。在此基础上，采用双向

softmax 构造细匹配置信矩阵P f
m 并结合阈值筛选获

得局部窗口内的离散匹配位置。由于本文默认采用

一对一的细匹配策略，因此每个粗层匹配最终对应

一个细层精化结果，即细层匹配数量与粗层匹配数

量保持一致。

为了进一步突破离散窗口网格带来的定位误

差，本文在细匹配结果基础上引入亚像素回归模块。

具体地，将匹配位置对应的两侧细层特征进行拼接，

并通过多层感知机预测局部偏移量，具体为

(Δp0,m, Δp1,m ) = ρ ([ w͂0,m, w͂1,m ]) （19）
式中，ρ (⋅) 表示亚像素回归网络，w͂0，m 和 w͂1，m 分别表示

窗口内选中的匹配特征。最终，细匹配结果由粗层

中心位置、窗口内离散偏移以及亚像素修正共同构

成，从而得到最终的高精度对应点。通过这一层次

化局部匹配与亚像素细化机制，本文方法能够在保

留粗层全局搜索能力的同时，实现对跨模态、多时相

遥感影像局部对应关系的精确刻画。

3. 6　训练目标与优化策略

本文采用单阶段域内训练策略。在训练过程

中 ，以 预 训 练 XoFTR 权 重 作 为 模 型 初 始 化 ，并 在

SeCo 多时相多模态遥感匹配数据集上直接进行端

到端优化。对于本文引入的视觉大模型语义增强分

支，DINOv3 仅作为固定的高层语义先验提取器，其

参数在训练过程中保持冻结；模型实际参与更新的

参数主要包括几何匹配主干以及语义提升模块中的

可学习参数。该设计能够避免对大模型进行联合微

调所带来的训练不稳定性与额外计算开销，使优化

过程更加聚焦于跨模态匹配表示与语义融合机制

本身。

在监督目标方面，本文延续 XoFTR 的粗到细训

练范式，对粗层匹配、细层匹配以及亚像素细化 3 个

阶段进行联合约束。设总体损失函数记为

L = λcLc + λfL f + λsL s （20）
式中，Lc 表示粗层匹配监督项，用于约束粗层对应

关系的建立；L f 表示细层局部匹配监督项，用于提升

局部窗口内匹配位置的判别能力；L s 表示亚像素细

化监督项，用于进一步优化最终匹配点的定位精度；

λc、λf 和 λs 为相应的权重系数。本文采用 λc = 0. 5、

λf = 0. 3 和 λs = 100。该设置参考 XoFTR 原始训练

配置并结合本文单应训练任务进行保持。由于亚像

素回归项与粗层、细层匹配分类项具有不同的数值

尺度，其原始损失值通常较小，因此设置较大的 λs

用于平衡不同监督项对总损失的贡献。通过上述多

阶段联合优化，模型能够同时学习全局结构一致性、

局部细粒度对应关系以及高精度几何定位能力。

在实现层面，输入影像首先经过统一尺寸预处

理，随后分别送入几何主干与语义编码器提取对应

特征。语义特征在空间尺度上对齐到粗层特征分辨

率后，经语义提升模块注入粗匹配特征，并进入后续

粗层 Transformer 完成全局上下文交互；细匹配阶段

则在粗层匹配结果约束下，结合中层与细层局部窗

口特征逐级完成匹配细化。训练过程中采用统一的

数据划分、输入分辨率与优化设置；测试阶段对不同
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对比模型使用相同的图像尺寸、匹配阈值和评价协

议，以保证实验结果的可比性与公平性。

4　实验与结果分析

4. 1　实验设置

本文实验基于 SeCo 多时相多模态遥感匹配数

据集开展。为保证实验对比的公平性，所有可训练

模型均采用相同的数据划分与评价协议，其中训练

集包含 12 000 对影像，测试集包含 3 000 对影像，划

分随机种子设为 42。实验平台采用 NVIDIA Tesla 
V100-SXM2-32GB GPU×1，训练与推理框架均基于 
PyTorch 实现。

本文采用 DINOv3 ViT 模型作为语义编码器，其

patch size 为 16，隐藏维度为 1 024，包含 24 个 Trans⁃
former 层和 16 个注意力头，并使用最终层归一化后

的 patch tokens 作为密集语义特征。DINOv3 输入尺

寸设为 224 × 224 像素。对于单通道 NIR 影像，本文

将其复制为三通道后输入 DINOv3，并采用预训练模

型 对 应 的 均 值［0. 430，0. 411，0. 296］和 标 准 差

［0. 213，0. 156，0. 143］进 行 归 一 化 。 DINOv3 输 出

的 patch 特征首先恢复为空间特征图，然后通过双线

性插值对齐到 XoFTR 粗层特征分辨率，最后展平为

token 序列输入语义提升模块。训练过程中 DINOv3
参数保持冻结。

在训练阶段，域内微调模型 seco_ft 与本文提出

的语义增强模型 dino_ft 均以相同的 XoFTR 预训练

权重作为初始化，在 SeCo 数据集上进行单阶段端到

端优化。具体地，输入图像尺寸设为 640 × 640 像

素 ，批 大 小 为 2，训 练 步 数 为 30 000，优 化 器 采 用

AdamW，初始学习率为 2 × 10-4，权重衰减系数为

1 × 10-4，匹配模式设为 rgb_nir。其中，seco_ft 表示

在 SeCo 数据上直接进行域内微调的 XoFTR 模型；

dino_ft 在 相 同 训 练 设 置 下 进 一 步 引 入 冻 结 的

DINOv3 base 模型作为高层语义先验提取器，并联合

优化几何匹配主干与语义增强模块。作为对照，

baseline 直接采用原始 XoFTR 预训练权重进行测试，

不进行 SeCo 域内训练。

在测试阶段，本文采用统一的 SeCo 评测协议对

所有方法进行比较。具体而言，从固定测试集影像

对中读取可见光与近红外图像，并对其中一幅影像

施加随机单应变换以构造具有已知几何真值的测试

样本。各方法测试输入分辨率统一设为 640 像素；

对于 XoFTR 系列模型，粗匹配阈值设为 0. 3，细匹配

阈值设为 0. 1，最大保留匹配点数设为 2 048。由于

部分测试对在随机单应扰动后不满足有效区域约

束，即变换后影像的有效非零区域小于整幅图像面

积的 30%，故最终有效评测对数为 2 903。在评价指

标方面，本文以单应矩阵精度（MHA）作为核心指

标，报告 MHA@3、MHA@5 和 MHA@7，以综合评估

各方法在几何估计精度与匹配鲁棒性方面的表现。

在 对 比 方 法 设 置 上 ，本 文 重 点 分 析 baseline、

seco_ft 和 dino_ft 3 种 XoFTR 相关模型的性能差异，

并进一步与传统方法及深度学习代表性匹配方法在

统一协议下进行比较，以验证所提语义增强策略的

有效性。

4. 2　实验对比

为验证所提方法在多时相多模态遥感影像匹配

任务中的有效性，本文在统一评测协议下，将所提方

法与传统手工特征方法、深度局部特征方法以及代

表性深度匹配方法进行比较。对比方法包括原始预

训练模型 baseline、域内微调模型 seco_ft、本文提出

的 语 义 增 强 模 型 dino_ft，以 及 MINIMA、D2-Net、
SuperGlue、SIFT、ORB 和 AKAZE 等方法。表 1 给出

了各方法在 SeCo 基准上的 MHA 指标结果。其中，

表1　不同类型匹配方法在 SeCo 多时相多模态遥感影像

测试集上的匹配准确率对比

Table 1　Comparison of matching accuracy for different 
types of matching methods on the SeCo multi-temporal 

multi-modal remote sensing image test set
/%

类型

手工描述子

深度特征

分层匹配

算法

SIFT
ORB

AKAZE
D2-Net
DeDoDe

SP + MNN
seco_ft

MINIMA
SP + SG

dino_ft(本文)

MHA@3
16.29

9.37
18.19

0.69
22.90
16.57
18.39
13.85
22.53
33.03

MHA@5
18.81
12.75
22.98

6.23
27.64
27.49
21.18
20.15
35.38
37.03

MHA@7
20.22
14.88
26.21
13.74
30.47
34.58
22.56
23.11
42.34

39.17
注：加粗、下划线字体分别表示各列最优、次优结果。
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seco_ft 表示域内微调模型，SG 表示 SuperGlue，SP 表

示 SuperPoint，MNN 表示互近邻匹配方法，直观匹配

对比结果如图 6 所示。

由表 1 可见，本文提出的 dino_ft 在多数精度阈

值下取得了最优或次优结果。其中，在严格阈值和

中等阈值条件下，dino_ft 的 MHA@3 和 MHA@5 分别

达到 33. 03% 和 37. 03%，均优于 seco_ft 以及其他对

比方法，表明在粗匹配阶段引入视觉大模型高层语

义先验后，模型能够更稳定地建立跨时相多模态影

像之间的全局对应关系。在较宽松阈值条件下，

dino_ft 的 MHA@7 达到 39. 17%，仅次于 SuperGlue 的

42. 34%，依然表现出较强的整体竞争力。

从同系列模型对比结果来看，dino_ft 相较于原

始预训练模型 baseline 在 3 项 MHA 指标上均有明显

提升，而仅进行 SeCo 域内微调的 seco_ft 反而低于 
baseline。这说明对于多时相多模态遥感场景，仅依

赖几何特征进行域内适配难以有效克服光谱差异和

时相变化带来的匹配退化问题，而高层语义先验的

引入能够显著增强粗层特征的跨模态一致性表达

能力。

从不同类型方法的比较结果来看，传统手工特

征 方 法 SIFT、ORB 和 AKAZE 的 整 体 表 现 均 弱 于

dino_ft，说明仅依赖局部梯度或二值描述子的方式

难以适应复杂的多时相多模态遥感场景。深度局部

特征方法 D2-Net 和跨模态预训练方法 MINIMA 的结

果同样低于本文方法，表明单纯依赖局部描述子或

原始跨模态特征表示难以充分应对该任务中的大尺

度时相变化与显著光谱差异。相比之下，本文方法

图 6　不同方法在多时相多模态遥感影像匹配任务中的定性对比

Fig. 6　Qualitative comparison of different methods on the multi-temporal multi-modal remote sensing image matching task
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通过将视觉大模型的高层语义信息显式注入 XoFTR
的粗匹配阶段，能够在保持分层匹配框架优势的同

时进一步提升模型的匹配鲁棒性，从而验证了大模

型语义增强策略在多时相多模态遥感影像匹配任务

中的有效性。

4. 3　语义增强模块消融分析

为验证本文所引入视觉大模型语义增强模块的

有效性，进一步在 XoFTR 框架内部开展消融实验。

具体而言，分别比较以下 3 种模型：1）baseline，即原

始预训练 XoFTR 模型，未在 SeCo 数据上进行域内训

练；2）seco_ft，即在 SeCo 数据集上直接进行域内微调

的 XoFTR 模型；3）dino_ft，即本文提出的引入冻结

DINOv3 语义先验并进行联合训练的模型。通过该

组实验，可以进一步分析单纯域内微调与语义增强

策略对模型性能的实际影响。

表 2 给出了 3 种设置下的消融结果。可以看出，

seco_ft 在 3 项 MHA 指标上均低于 baseline，说明仅依

赖几何特征进行域内微调，难以有效适应多时相多

模态遥感场景中的显著光谱差异和季节变化，甚至

可能破坏原始预训练模型已有的几何匹配能力。相

比之下，dino_ft 在 MHA@3、MHA@5 和 MHA@7 上分

别 达 到 33. 03%、37. 03% 和 39. 17%，均 显 著 优 于

baseline 和 seco_ft，表明在粗匹配阶段引入视觉大模

型高层语义先验后，模型能够更有效地建模跨时相

多模态场景中的稳定区域对应关系。

上述结果表明，本文方法的性能提升并非单纯

来源于额外训练数据或更长训练过程，而主要得益

于语义增强机制本身。视觉大模型提供的高层密集

语义特征能够为粗层匹配提供更稳定的语义参考，

从而弥补原有几何特征在复杂跨时相跨模态场景下

表达能力不足的问题。这也进一步验证了本文方法

设计的合理性，即在保持 XoFTR 分层匹配框架不变

的前提下，通过语义先验增强粗匹配特征，能够有效

提升整体匹配性能。

4　结 论

针对多时相多模态遥感影像匹配中存在的光

谱差异显著、时相变化复杂以及几何特征稳定性

不足等问题，本文围绕数据基准构建与匹配方法

设计两个方面开展研究。首先，基于 SeCo 数据集

构建了面向可见光与近红外跨时相匹配任务的标

准化实验基准，并建立了统一的数据组织方式与

评价协议；其次，提出了一种基于视觉大模型语义

增强的跨模态特征匹配方法。该方法以 XoFTR 分

层 匹 配 框 架 为 基 础 ，在 粗 匹 配 阶 段 引 入 冻 结 的

DINOv3 密集语义特征，并通过语义提升模块实现

高层语义先验与几何特征的有效融合，从而增强

模型在复杂跨时相、多模态条件下的全局对应关

系建模能力。

实验结果表明，本文方法相较原始预训练模型

以及仅进行域内微调的基线模型均取得了更优的匹

配性能，验证了视觉大模型高层语义先验对多时相

多模态遥感影像匹配任务的积极作用。研究结果说

明，在保持分层几何匹配框架优势的基础上，通过显

式引入语义一致性信息，能够有效提升模型对复杂

场景结构的稳定感知能力，从而改善跨模态匹配的

鲁棒性与精度。

未来工作将从以下几个方面进一步展开：1）扩

展更加贴近真实应用场景的遥感配准数据与评测协

议，增强对复杂几何畸变和未见场景泛化能力的验

证；2）探索视觉大模型语义先验与几何匹配过程的

更深层次耦合机制；3）面向更多类型的多源遥感数

据和匹配主干网络，进一步验证大模型赋能几何匹

配方法的通用性与可扩展性。
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