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深度學習影像特徵匹配應用於無人機影像視覺定位 

鄒來翰 1*   林昭宏 2 

摘要 
當無人機 (unmanned aerial vehicle, UAV) 配備之定位及定向設備無作用時，可使用影像視覺定位技

術單以影像共軛點進行空間後方交會推導載具外方位。本研究提出影像視覺定位流程，並改善使用深度

學習模型特徵點匹配時因影像間平面旋轉而匹配成功率大幅降低地問題。加入資料擴增隨機旋轉影像，

以特徵萃取模型提取特徵後輸入匹配模型學習。另外，透過提出內插法以及可學習參數法將原本用於匹

配之特徵描述符替換為傳統特徵描述符，使其具有旋轉不變性。萃取影像中之特徵點並進行匹配後，可用

一般傳統攝影測量空間後方交會求解位於載具上的相機 6 個外方位元素，進行載具定位。經本文影像視

覺定位流程，解算外方位平面位置誤差最佳可達 3 m、姿態角誤差最佳可達 1.3°。 

 

關鍵詞：深度學習、特徵萃取、影像匹配、視覺定位、旋轉不變性 
 

1.  前言 
現代大部分無人機都配備了全球定位系統 

(Global Positioning System, GPS) 和慣性測量單元 

(Inertial measurement unit, IMU) 等定位及定向設備，

以確保飛行過程中的精確導航和定位。然而，在

戰爭時期或存在遮蔽物的環境中，這些定位系統

可能會失效，因此需要使用影像視覺地形輔助定

位技術來解決問題。該技術是一種不依賴於傳統

定位系統的技術，僅通過搭載的攝影鏡頭對地面拍

攝取得即時航拍影像，並與參考影像匹配特徵共軛

點，進行空間後方交會來推導載具的外方位元素。

這種技術在無人機航拍影像應用中尤為重要，特別

是在 GPS 信號受阻或干擾的情況下，能夠提供可靠

的定位和導航解決方案。無人機的自主導航依賴於

精確的路徑規劃演算法，目前許多基於圖論 (graph)

的演算法被廣泛應用於此領域，例如 Dijkstra (Luo 

et al., 2020) 以及 A* (Ju et al., 2020) 等演算法，都

被廣泛應用於搜尋最短路徑。隨後，D* Lite 演算法

(Chang et al., 2023) 作為 Dijkstra 和 A*的改進版本

問世，進一步提升了路徑規劃的效率和靈活性。影

像視覺定位技術使無人機能夠在任務執行過程中

即時計算自身位置，結合路徑規劃技術可實現自主

飛行準確抵達目的地。 

有關無人機影像補助定位，根據研究 (黃敬群

及黃偉立，2012、Lin & Medioni, 2007) 所提出的方

法，透過影像匹配計算影像之間的對應關係，便可

將一序列的無人機影像對應至衛星影像上，之後可

透過座標系統的轉換進行無人機位置的計算。Chen 

et al. (2021a) 提出在無 GPS 的環境中快速且穩定的

對無人機進行地理定位之框架，該研究將衛星影像

事先透過深度學習模型編碼為全域描述符並封裝

成資料庫裝載於無人機上，無人機拍攝影像後也會

透過相同的方式進行編碼，並透過描述符於資料庫

中搜尋相似之影像，並使用深度學習影像匹配演算

法對無人機影像與搜索到的衛星影像進行匹配後

求解無人機外方位，該方法將能夠運算的先執行以

簡化運算的負荷，以達到近乎實時的定位方式。以

上方式皆有使用到影像匹配技術，也說明使用無人

機進行影像視覺定位時，與具地理座標之衛星影像

之間的轉換關係，需透過影像匹配技術達成，如何

獲取足夠且穩固的特徵點為研究的重要目標。 
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無人機的定位由六個外方位元素 (包括位置和

姿態) 決定，可由空間後方交會解算獲得。空間後

方交會解算需要特徵共軛點，主要依賴於影像特徵

萃取和匹配技術。傳統的特徵偵測和描述演算法如

SIFT (Low, 2004)、SURF (Bay et al., 2006) 等透過

計算灰度值梯度萃取影像中特徵點的位置及描述

特徵結構。特徵匹配負責比較前述萃取之特徵點描

述 符 並 找 出 對 應 的 匹 配 關 係 ， 如 Brute-Force 

Matching，直接計算所有特徵點描述符之間的距離，

並選擇距離最小的那一對作為匹配。FLANN (Muja 

& Lowe, 2009) 則專為高維度數據的最近鄰搜索。

然而，傳統方法由於使用影像灰度值，容易受光影、

亮度等影響，使得它們在面對複雜場景時性能和精

度仍然存在一些局限。隨著時間的推移和技術的進

步，深度學習相關的研究得到了迅速發展，並在計

算機視覺領域取得了顯著的成果。深度學習 (Deep 

Learning) 方法能夠自動從數據中學習特徵表示，提

高匹配的精度和穩定性，且因其可學習參數的特性，

能夠針對特定領域進行特化和改善。如針對無人機

航拍影像的應用，可用航拍影像訓練資料集使模型

對於航拍影像的推演任務表現提升，使得深度學習

方法於特徵萃取與匹配之表現相比於傳統方法更

加穩定且精度較高 (Ma et al., 2021)。眾多特徵提取

之深度學習模型，其中監督式的方法，如 Lift (Yi et 

al., 2016)、Tilde (Verdie et al., 2015) 等，可能使得

模型受限於人為錨點的設計而難以提出新的特徵

點 。 自 監 督 式 學 習 的 特 徵 點 提 取 及 描 述 模 型

SuperPoint (DeTone et al., 2018)，則只需要簡單的人

為幫助進行預訓練。特徵匹配之深度學習模型，

NCNet (Rocco et al., 2020a)、Sparse-NCNet (Rocco et 

al., 2020b) 等透過相關性比對匹配特徵。SGMNet

方法 (Chen et al., 2021b) 引入種子點來引導圖匹配

的過程，種子點是預先已知的匹配點，這些點在匹

配過程中可以作為引導，幫助模型學習圖中其他點

的對應關係。LoFTR 方法 (Sun et al., 2021) 是一種

不需描述符之匹配法，不需兩階段先提取特徵再匹

配，模型可直接萃取全局資訊並產生密集匹配。

SuperGlue (Sarlin et al., 2020) 則利用了自注意力與

交叉注意力機制來分析空間分布關係增強特徵點

之間的匹配。LightGlue (Lindenberger et al., 2023)
為 SuperGlue 改進版，藉由對匹配難度自適應匹配

提出更快速的匹配效率。由於 SuperGlue 模型相較

其 他 模 型 輕 量 適 合 置 入 無 人 機 ， 且 經 實 測 後

LightGlue 應用於航拍影像效率與 SuperGlue 相差甚

小，因此本研究最終決定使用 SuperPoint 搭配

SuperGlue 的匹配流程，該改善模型訓練流程爾後

也可應用於其他模型。 

無人機執行任務時，以影像視覺定位方法決定

自身位置，由於飛行方向的變化，不同航帶之間常

會出現影像之間平面旋轉問題，導致使用深度學習

匹配過程中的困難，因為影像中的特徵點在旋轉後

的位置和方向都會發生變化。雖已有傳統匹配方法

具有對旋轉的抵抗能力 (如 SIFT)，然而解算得外方

位通常誤差較大且不穩定。欲使用深度學習匹配簡

單之做法為每次旋轉90°無人機拍攝影像匹配一次，

四個方向上匹配點數最多即作為匹配成果，雖可解

決問題，但會大幅增加計算資源和時間的消耗。若

能使用深度學習方法同時克服旋轉問題導致的匹

配困難，可在獲得更精確定位之同時大幅降低所需

計算時間與資源，使得解算更有效率。 

本研究提出影像視覺地形輔助定位技術之自

動化流程，將深度學習應用於特徵點匹配，並改良

原本影像特徵萃取和匹配時需先對影像旋轉的問

題，使得影像特徵匹配流程只需進行一次，減少計

算資源和時間的消耗，使得影像視覺地形輔助定位

技術更有效率。 

2.  研究方法 
本研究探討無人機地形輔助視覺定位應用如

圖 1 所示，其流程可大致分為三個步驟：(1) 資料

前處理，找出無人機影像對應參考影像位置與解析

度一致化；(2) 匹配參考影像與無人機影像共軛特

徵點；(3) 搭配 DSM 列出共線式，透過空間後方交

會解算外方位。 
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圖 1 無人機地形輔助視覺定位詳細流程 

 

2.1 資料前處理 
由於無人機影像與參考影像之間像幅與拍攝

範圍差距大，故匹配前須將參考影像裁切至適當大

小且涵蓋地面位置與無人機影像重疊。此處可以影

像檢索方法實現，如圖 2 所示。先將參考影像裁切

成多張大小與無人機影像相當，再使用輕量化的模

型如 MobileNet (Sinha & El-Sharkawy, 2019)，將裁

切 之 參 考 影 像 萃 取 特 徵 圖 並 接 上 NetVLAD 

(Arandjelovic et al., 2016) 對影像產生一個全域特徵

描述符 (Global Descriptor)，該描述符對整張影像的

特徵進行描述，而後將所有參考影像之全域描述符

組成一資料庫存入無人機機載記憶體中。無人機任

務進行時可透過產生之無人機影像全域描述符於

資料庫中檢索相似之參考影像，並選出前 N 個相似

之參考影像，以利後續影像特徵點匹配步驟；同時

也可根據檢索結果提供無人機影像之定位參數初

始值，以利後續空間後方交會。 
 

 
圖 2 影像檢索示意圖 

此外，參考影像為帶有地理資訊之正射影像，

地面空間解析度 (GSD) 與無人機影像解析度存在

明顯差異，以本研究為例前者 0.5m，後者 0.0545m 

(影像資訊細節請見 3.2 節)，因此匹配前需先調降無

人機影像解析度使其影像空間解析度一致化，避免

影響匹配成果。本研究改善影像匹配之部分測試與

分析，是直接將參考影像裁切，範圍以無人機本身

拍攝時紀錄的外方位參數再加上參考影像地面空

間解析度推算獲得，根據結果即可裁切出適當範圍

之參考影像，同時外方位參數可做後續空間後方交

會定位參數初始值。此外，資料部分還需 DSM (請

見 3.2 節)，供後續空間後方交會解算。 

本研究中之影像特徵點匹配方法使用的深度

學習演算法 SuperPoint 以及 SuperGlue，前者以影

像為輸入並提取其中特徵點與其描述符，後者輸入

特徵點與其描述符並透過模型計算出其中之匹配

關係。 

2.2 影像特徵點萃取與匹配 
本研究中影像特徵點匹配方法使用深度學習

演 算 法 SuperPoint (DeTone et al., 2018) 以 及

SuperGlue (Sarlin et al., 2020)，前者以影像為輸入

並提取其中特徵點座標與其描述符，後者輸入特

徵點座標與其描述符並透過模型計算出其中之匹

配關係。 
SuperPoint 為基於自監督式學習的特徵點之提

取及描述器，可對一張影像提取其中特徵點之影

像座標、信心值以及其固定長度之描述符，其架

構如圖 3 所示。SuperPoint 之架構由全卷積神經網

路構成 (fully-convolutional neural network)，並且
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主要分為兩部分。第一部分為單一共享的編碼器

(encoder)，將輸入之影像維度降維處理；第二部分

包含兩個解碼器 (decoder)，第一個解碼器提取特徵

點之影像座標、信心值，第二個解碼器產生特徵點

之描述符。第一部分之單一共享的編碼器 (encoder) 

為一似 VGG 結構之編碼器，由 8 個3 × 3之卷積層

以及 3 個最大池化層 (Max-pooling) 組成。其中卷

積層將影像之通道數從 1 提高到 256 維，而最大池

化層使原本長寬為H × W之影像縮小為H/8 × W/8。 

第二部分包含兩個解碼器 (decoder)，分別輸

入第一部份輸出之特徵圖，經過第一個解碼器後

提取特徵點之影像座標、信心值  (Interest Point 

Decoder) 。 第 二 個 解 碼 器 提 取 特 徵 點 之 描 述 符

(Descriptor Decoder)。 

第一個解碼器 Interest Point Decoder 將第一部

分輸出之特徵圖通過卷積層後大小從原本 H/8 ×

W/8 × 128轉換為 H/8 × W/8 × 65  之特徵圖。一

個像素單元的通道深度 (channel depth) 從 128 轉

換為 65 對應到原始影像8 × 8像素的區域再加上一

個額外的無特徵點放置區 (dustbin)。經過 Softmax

後，去除 dustbin 使其轉換為 H/8 × W/8 × 64之特

徵圖，最後轉換形狀 (reshape)，最後輸出結果為大

小為 H × W × 1，每一個像素單元最多產生一特徵

點座標 x、y 以及該點之信心值 c。 

第 二 個 解 碼 器 提 取 特 徵 點 之 描 述 符 

(Descriptor Decoder)，將第一部分之特徵圖通過卷

積層後大小從原本 H/8 × W/8 × 128轉換為 H/8 ×

W/8 × D (D 一般預設為 256) 之描述向量，經過雙

三次插值  (Bi-cubic interpolation) 以及正規化後

(L2-normalizes) ， 最 後 輸 出 結 果 轉 換 大 小 為 H ×

W × D。 

SuperGlue 為一種匹配兩組特徵的神經網路，

主要包含兩部分，其架構如圖 4 所示。第一部分為

注 意 力 圖 像 神 經 網 路  (Attentional Graph Neural 

Network)，其中自注意力機制 (Self-attention) 中目

標影像與參考影像上的候選特徵需與自身影像先

行比較後，選出最具獨特性的特徵後，接著利用交

叉注意力機制 (Cross-attention) 與參考影像上特徵

進行比較。

 

 
圖 3 SuperPoint 模型架構 

 

 
圖 4 SuperGlue 模型架構
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注意力圖像神經網路 (Attentional Graph Neural  

Network) 承接 SuperPoint 最後的輸出，影像中之特

徵點位置資訊 (包含特徵點之座標 x、y，以及信

心值 c)、特徵點描述符݀ (預設為一維度為 256 之

向量)，同時匹配兩張圖中之特徵點。如圖 4 所示，

)
, ݀

) 為圖 A 之特徵點 i 位置資訊以及描述符，

)
, ݀

) 為圖 B 之特徵點 j 位置資訊以及描述符。

藉由將資訊與݀資訊整合，特徵點位置資訊先

通過關鍵點編碼 (Keypoint Encoder) 提高位置資訊

的維度再與描述符݀相加在一起。而後通過圖像神

經網路 (Graph Neural Network, GNN) 及注意力機

制分析點之間空間分布關係，以克服重複紋理之場

景 。 注 意 力 機 制 分 為  (1) 自 注 意 力 機 制  (Self-

attention)，分析同一張影像中一特徵點與其他特徵

點之間的關聯，使相似之各點具有其獨特性；(2)交

叉注意力機制 (Cross-attention)，分析一張影像中一

特徵點與另一影像特徵點之間的關聯，比對較佳匹

配。通過注意力機制後輸入第二部分最優匹配層，

計算各點之間內積距離，最後輸出分數預測矩陣 S。

並透過加入無特徵點放置區 (dustbin) 剔除無法匹

配特徵點，如被遮蔽或視線不佳之特徵，以提升匹

配之可靠度與穩定性。最後採用 Sinkhorn 演算法迭

代數次，得到特徵點之最佳分配矩陣 P。 

 

 

2.3 SuperPoint 描述符與 SIFT
描述符比較 
SuperPoint 模型描述符由預設長度 256 的向量

組成，表示一個維度 256 的特徵空間，描述圖像中

特徵點周圍區域的訊息或數據結構，主要目的是在

圖像之間找到相同或相似的特徵點。SIFT 尺度不變

特徵變換演算法，通過計算特徵點周圍區域的梯度

方向直方圖來生成描述符，對光照和噪聲有一定的

抵抗性，對於尺度和旋轉也具有不變性，其特徵描

述符由長度 128 的向量組成。 

為比較兩種描述符的特性，將特徵向量以視覺

化的方式使用極座標圖描繪出來。首先選定一張參

考 圖 以 及 另 一 張 目 標 影 像 如 圖 5 所 示 ， 使 用

SuperPoint 以及 SIFT 分別提取參考圖特徵點 (綠色

原點) 座標及描述符；目標影像以 90°旋轉 3 次，於

四個方向使用 SuperPoint 以及 SuperSIFT 分別提取

參考圖特徵點座標及描述符。選取一同名點特徵，

以極座標圖方式將特徵向量視覺描繪，結果如圖 6

所示。經比較後 SuperPoint 描述符除了 0°相對旋轉

時參考與目標描述符相似，其餘旋轉角度皆無相似

的描述符樣式；SIFT 描述符之參考與目標描述符於

所有相對旋轉角度下皆展現相似描述符樣式。由於

參考影像與目標影像原本就存在約 20°相對旋轉量，

可推論 SuperPoint 描述符於小角度時擁有旋轉不變

性，SIFT 描述符則於各種角度皆擁有旋轉不變性。 

 

 
圖 5 左側為參考影像、右側為目標影像旋轉四個方向後結果，圖中角度為圖片旋轉角度 
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圖 6 左圖為 SuperPoint 描述符，右圖為 SIFT 描述符，圖中角度為圖片旋轉角度 

 

2.4 SuperSIFT 與描述符提升維度 
為改善匹配模型對於旋轉的抵抗性，採用

SIFT 描述符取代 SuperPoint 描述符，並取名為

SuperSIFT。由於 SuperPoint 之座標提取和特徵描

述符萃取於模型中屬分枝的結構，可不使用特徵

描述符分枝結果，於 SuperPoint 提取座標位置，並

使用 SIFT 提取該位置描述符。使用 SuperSIFT 特

徵訓練 SuperGlue 時，為使得模型收斂更快且匹配

成果更好，訓練時採用 SuperGlue 預訓練模型，該

模型使用 SuperPoint 特徵進行預訓練。SuperGlue 的

結構中，第一部分通過特徵點編碼器，將座標點位

置、信心值提升維度使其與描述符維度都為 256 後，

相加聚合兩樣資訊再輸入注意力機制層。由於訓練

時採用預訓練模型，且輸入特徵點描述符之維度一

旦確定模型大小即不能變更，因此使用 SuperSIFT

提取特徵並訓練 SuperGlue 時，長度 128 之 SIFT 特

徵點描述符需先經過描述符編碼器提升維度，才能

與預訓練模型的大小相匹配，如圖 7 所示。描述符

提升維度：本研究提出兩種方法分別為內插法以及

可學習參數法。 

2.4.1 內插法 
SuperSIFT 特 徵 描 述 符 維 度 為 128 ， 而

SuperPoint 特徵描述符維度為 256 是 SIFT 特徵描述

符兩倍的長度，內插法可用描述符向量中前後項兩

兩相加並平均得到內插值，並且最後一項與第一項

相加平均得到。圖 8 中數字部分為向量的索引，其

中內插後描述符向量最後由 SuperSIFT 描述符最後

一個索引與第一個索引內插得到。此種提升維度的

方法為非學習參數方法，不需要增加額外的模型參

數量，結構較簡單且訓練也較快，內插方法計算容

易，且不須微調模型即可使用經過資料擴增的訓練

資料改善模型的旋轉抵抗性。然而此方法無法提供

更多的特徵點描述資訊，因此本研究再提出另一個

方法，並於後續比較與分析。 

2.4.2 可學習參數法 
可學習參數法則使模型自行學習如何提升

SuperSIFT 特徵描述符維度至與 SuperPoint 特徵描

述符維度相同，如圖 9 所示。其結構由兩組可學習

參 數 組 成 ， 每 組 由 一 層 卷 積 層 、 一 層 Batch 

Normalization 、 一 層 Tanh 激 活 函 數 組 成 。

SuperSIFT 特徵描述符向量值大約介於[0.2~-0.2]，

Tanh 激活函數取值介於[-1,1]，因此相較於 Sigmoid、

ReLU 等取值後大於 0 之激活函數，較能保留特徵

描述符資訊因此更適合模型學習。 

此方法須經過採用兩階段式的模型訓練 (如圖

10 所示)，目的是使得模型中的注意力機制層與最

優匹配層也能學習適應 SuperSIFT 描述符。第一階

段凍結除了提升維度部分以外的其他模型參數，並

用較大的學習速度訓練模型，使得提升維度的編碼

器部分適應 SuperSIFT 描述符與 SuperPoint 描述符

的差別。第二階段模型訓練解除第一階段中凍結的

參數後，同樣使用較小的學習速度微調整個模型，

使得模型中的注意力機制層與最優匹配層學習適

應 SIFT 描述符。
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圖 7 左側為 SuperGlue 中原特徵編碼結構，右側為加入描述符提升維度後結構 

 

 

圖 8 內插法計算示意圖 

 

 
圖 9 可學習參數法計算示意圖 

 

 
圖 10 兩階段式的可學習參數訓練流程 
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2.5 匹配模型擴增訓練資料集 

2.5.1 資料擴增 
SuperGlue 模型訓練需要多組匹配特徵點對，

包含特徵點的座標以及描述符。訓練資料中影像沒

有相對旋轉，因此對於模型來說難以或無法推論影

像有相對旋轉情形時的匹配。為增加模型對於旋轉

的適應性，加入隨機角度的平面旋轉矩陣，以影像

為中心旋轉影像，再輸入 SuperPoint 模型產生特徵

點，比對後製作擴增訓練資料集。影像隨機旋轉以

影像中心為基準，M 為影像旋轉之轉換矩陣，則其

轉換公式如下： 
 

ۻ = ቈ
ߙ ߚ (1 − (ߙ ∗ ܿ௫ − ߚ ∗ ܿ௬

ߚ− ߙ ߚ ∗ ܿ௫ + (1 − (ߙ ∗ ܿ௬
. ....... (1) 

ߙ = ݈݁ܽܿݏ ∗ cos  ߠ

ߚ = ݈݁ܽܿݏ ∗ sin  ߠ
 

其中，ܿ௫、ܿ௬為影像的中間點座標，ߠ為旋轉角度，

scale 為縮放比例預設為 1。 

2.5.2 擴增訓練資料集流程 
本研究使用 GL3D 以及 Tourism 影像資料集訓

練匹配模型 (細節請見 3.1 節)，其中紀錄每張影像

之內、外方位參數，且紀錄相鄰兩影像間之重疊率、

深度圖，使得影像對之間相對關係可確立。產生訓

練 SuperGlue 模型訓練資料集，為使模型增加對於

相對旋轉情境的適應能力，擴增訓練資料集製作步

驟如圖 11 所示。 

(1) GL3D 成對的影像先經過介於某一區間之隨機

旋轉，再使用 SuperPoint 提取每張影像中特徵點

資訊，每個點包含其位置、信心度與其描述預設

找出信心度最高之 2000 個點。 

(2) 訓練 SuperGlue 需輸入成對的特徵點，即兩張影

像中的共軛點。由於使用內、外方位參數需要未

經過旋轉之影像，使用ିࡹ逆旋轉矩陣將經旋轉

影像之特徵點逆轉換回無旋轉特徵位置。 

(3) 使用 GL3D 資料集提供之內、外方位參數及深

度圖資訊，以投影方法比對特徵點，方法如下：

現有兩張成對影像 A 和 B，各自有其內方位參

數矩陣ࡷ、ࡷ，深度圖ܽܯ、ܽܯ，外方位

參數紀錄之相機姿態旋轉矩陣ࡾ、ࡾ以及平移

矩陣࢚、࢚。設影像 A 中有一特徵點，特徵

點為於影像 A 中在影像座標系下之特徵點座

標，先透過內方位參數矩陣ࡷ投影到相機坐標

系 (cameracoordinate system)。 
 
 ௗ௧ ௦௬௦௧ = ࡷ

ିଵ ............. (2) 
 
同時透過影像深度圖ܽܯ內插獲取特徵點

之深度值 z： 

 
z = interpolate_depth((x, y) ,  ) ..... (3)ܽܯ
 

將特徵點 ௗ௧ ௦௬௦௧ 添加成齊次座標

pு௨௦： 

 
pு௨௦ = , ௗ௧ ௦௬௦௧] 1] ........ (4) 

 

齊次座標乘以該特徵點深度計算三維座標௫௬௭： 

 
௫௬௭ = pு௨௦ ⋅ z ................................. (5) 
 

使用旋轉矩陣܀܌以及平移矩陣ܜ܌進行座標變換： 
 
′௫௬௭ = ܀܌ ⋅ ௫௬௭ +  (6) ................................. ܜ܌
 

其中܀܌ = ࡾ ⋅ ࡾ
ିଵ, ܜ܌ = ࢚ − ܀܌ ⋅  ࢚

將三維座標௫௬௭′投影到影像 B 之相機座標系： 

 
pᇱ = ೣᇱ

ᇱ
 ........................................................ (7) 

 

將投影特徵點從相機坐標系投影到影像座標系： 

 
 =  pᇱ ..................................................... (8)ࡷ
 
依據上述過程將 A 影像特徵點投影到 B 影像，

並根據歐基里得距離取一閾值，若小於該閾值則認

定兩點為同一點。同時將 B 影像特徵點投影到 A 影

像，同樣根據歐基里得距離取一閾值，若小於該閾

值則認定兩點為同一點，若確認兩點為彼此共同最

鄰近點，即該兩點為一組共軛點。 
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(4) 根據步驟三比對結果，將步驟(1) 提取之特徵點

資料整理並留下共軛點。由於訓練 SuperGlue 模

型除須要成對特徵點，也需要無法匹配特徵點，

因此除共軛點以外之特徵點也另外記錄起來，

以便訓練模型無特徵點放置區中之可學習參數。 

SuperGlue 模型訓練分為兩階段式訓練，如圖

12 所示，目的是使訓練過程更容易收斂，以漸進的

方式加大相對旋轉角度。 

第一階段訓練使用預訓練模型並輸入隨機旋

轉角度介於 90° ~–90°之資料擴增訓練資料集，以

小學習率微調 (Fine tune) 模型。待模型收斂後，再

以第一階段訓練之模型為預訓練模型並輸入隨機

旋轉角度介於 180° ~–180°之資料擴增訓練資料集，

以更小之學習率微調模型。兩階段式訓練使模型能

漸進的適應旋轉的情形，增加資料多樣性的同時也

能避免收斂困難。 

2.6 空間後方交會求解外方位 
空間後方交會的基本原理是基於光線的直線

性質來求解外方位參數，如圖 13 所示。藉由投影中

心、像素點和地面點之間形成的共線條件，可以利

用至少三個已知地面控制點的座標及其在影像上

對應的像點座標列出共線方程式。 

 

 

 
圖 11 完整匹配模型擴增訓練資料集產生流程圖 

 

 
圖 12 以擴增資料集訓練 SuperGlue 模型流程示意圖 
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圖 13 單片空間後方交會示意圖 

 
根據共線方程式反求相片的外方位元素，即

ܺ、 ܻ、ܼ、߱、߮、ߢ。欲求得單張相片的外方位

元素，需獲取待求外方位之目標影像與參考影像之

間共軛點。參考影像之共軛點座標與地面採樣距離

(Ground sample distance)、影像左上角地理座標以及

DEM 可計算出共軛點之物空間座標。共軛點像座標

與物空間座標可組成共線方程式。共線條件方程式

如下： 
 

ݔ − ݔ = −݂ భ(ି)ାభ(ି)ାభ(ି)
య(ି)ାయ(ି)ାయ(ି)

 ................ (9) 
 

ݕ − ݕ = −݂ మ(ି)ାమ(ି)ାమ(ି)
య(ି)ାయ(ି)ାయ(ି)

 ................ (10) 
 

其中，݂為像機焦距；ݔ、ݕ為像主點；ݕ、ݔ為地面

已知點的像座標；ܺ、ܻ、ܼ為地面已知點的物空間

座標；ܺ、 ܻ、ܼ為投影中心的物空間座標；ܽଵ、

ܽଶ、ܽଷ、ܾଵ、ܾଶ、ܾଷ、ܿଵ、ܿଶ、ܿଷ為相片姿態參數 (߱、

߮、݇) 組成的旋轉矩陣。當地面點已知，相機外方

為元素ܺ௦、 ௦ܻ、ܼ௦、߱、߮、݇未知，空間後方交會共

線式可以透過泰勒級數展開成線性方程組並表示

為矩陣形式如下： 
 
ࢄ = ࡸ +  (11) .................................................. ࢂ
 

當匹配共軛點大於三組，此時觀測數方程式大於未

知數數量，會產生多於觀測量，可根據最小二乘法

原理求得ܺ中各項未知參數改正值如下式： 
 
ܺ =  (12) ...................................... ࡸࢀ()ଵି(ࢀ)
 

根據預先設定門檻值，迭代計算直到未知參數改正

值與上一次迭代之未知參數改正值差值小於門檻

值，則迭代計算收斂，最後再加上給定初始外方位

便可求得六個外方位參數。 

3.  實驗成果 
實 驗 結 果 與 討 論 主 要 分 五 個 部 分 ： 3.1 

SuperGlue 模型訓練與驗證影像資料集、3.2 空間後

方交會分析資料集、3.3 單片匹配具相對旋轉比較

分析、3.4 無人機影像資料集解算外方位誤差分析、

3.5 匹配密度及匹配分散程度分析。 

3.1 SuperGlue 模型訓練與驗證

影像資料集 
本研究於訓練 SuperGlue 模型時使用由 Shen et 

al. (2018) 提 出 為 完 成 影 像 檢 索 研 究 而 創 建 之

GL3D 基準資料集。該研究基於批量三元组損失函

數結合網格重投影的方法訓練 CNN 模型，所提方

法顯著加速 3D 重建中的影像檢索過程，並因此創

建 GL3D 資料集訓練深度學習模型，全名 Geometric 

Learning with 3D Reconstruction，詳細資料如表 1 所

示。包含都市、鄉村、旅遊景點、小物件等影像。

總共 378 個子資料集中各一種場景，總共 90590 張

高解析度影像，每個場景包含 50 到 1000 張影像且

交疊比例高，適合應用於幾何相關且 3D 資訊豐富

之情境，諸如：特徵軌跡匹配、相機姿態、點雲資

料、網格模型。有別於其他資料集 Oxford5k (Philbin 

et al., 2007) 、 Paris6k (Philbin et al., 2008) 以 及

Holiday (Jegou et al., 2008)，有以下幾點特色。 

(1) 與現有資料集最大區別為每個資料集完整覆蓋

該場景中的地物，每張影像間密集相連且平均

分布於地物周圍的不同位置和視角。 

(2) GL3D 表現弱語意，資料集中包含缺乏紋理如草

地、河流等場景，於其他資料集中不常見。 

(3) 豐富的幾何情境，影像間重疊率高且緊密連結，

不僅有兩視角影像對，多視角觀測更好因應精

確的幾何運算如相機姿態、點雲、網格模型等。 
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表 1 GL3D 基準資料集資訊 

資料集名稱 Geometric Learning with 3D Reconstruction 資料集 
影像類型 空拍 (如：都市、鄉村)       近景 (如：旅遊景點、小物件) 
影像波段 彩色波段 (R、G、B 波段) 產生訓練資料時會轉換至灰階影像 
影像大小 影像長寬為 1000*1000 

資料集影像張數 90590 張高解析度影像 

影像範例 

 
 

GL3D 資料集的一個潛在缺點是影像在短時間

內拍攝，因此缺乏光照、天氣和季節變化。儘管可

以應用光度數據增強，仍應尋求更多真實的數據來

改進學習模型。Shen 等人參照 SiaMAC (Radenović 

et al., 2016)，也從網路公共旅遊數據集中生成了幾

何標籤，以進一步增加數據的多樣性。具體來說，

從網路公共旅遊數據集中下載並提取影像，然後通

過 3D 引擎重建每個數據，最終獲得了被認為構建

良好的 530 個場景 (55,657 張影像)，並命名為

Tourism 基準資料集，詳細資料如表 2 所示。所有

場景皆是旅遊景點，包含從多種角度拍攝之建築物

的外觀，且於不同時間拍攝，可看出有明顯光照、

天氣和季節變化。經由 Tourism 基準資料集訓練後

的模型可更好的適應不同時間點光照、天氣和季節

變化。 

3.2 空間後方交會分析資料集影

像資料集 
成大校園無人機空拍圖總共 839 張影像，影像

大 小 長 寬 為 7952 × 5304 ， 地 面 空 間 解 析 度 為

0.0545 m，無人機飛行高度 221 m，使用 sony Alpha 

7R II 全片幅相機，選定焦距 15 mm 之鏡頭，其可

視範圍 (Field of view) 可達 110°。各影像之外方位

參數使用 Metashape 攝影測量軟體，進行影像空三

平差得到六個外方位參數 (X、Y、Z、߱、߶、ߢ) 作

為真值供後續空間後方交會解算分析誤差。其中地

面控制點誤差如表 3 所示，平均無人機位置誤差如

表 4 所示。 

空間後方交會時主要利用參考影像匹配共軛

點平面座標。如圖 14 所示，參考影像大小長寬為

3114 × 2787，為地面空間解析度 0.5 m 之正射影

像，以 Metashape 攝影測量軟體將多張無人機影像

合成製作，解算時還需搭配數值地表模型獲得高程。 

 

 
圖 14 成大校園參考影像 (左) 與 DSM (右) 

 

數值地表模型或稱 Digital surface model (DSM)，

是一種數位化的地理數據表示形式，用於描繪地球

表面上所有可見物體的高度，包括建築物、植被和

其他構造物，用途是取得匹配特徵點於物空間座標

高程值，其製作同樣由 Metashape 攝影測量軟體執

行，空間解析度為 0.25 m。 

3.3 單像匹配具相對旋轉結果評

估與比較分析 
本 研 究 包 含 傳 統 影 像 特 徵 匹 配 方 法

SIFT+FLANN 、 SUFT+FLANN ， 兩 者 皆 加 入

RANSAC (Fischler et al., 1981) 濾除粗差。深度學

習影像特徵匹配方法有 SuperPoint+ SuperGlue 與本

研究提出之 SuperSIFT (內插法) + SuperGlue (擴增)

以及 SuperSIFT (可學習參數法) +SuperGlue (擴增)，

由於深度學習方法本身包含濾除粗差能力 (2.2 節

提到之無特徵點放置區)，因此未加入 RANSAC。



222                     航測及遙測學刊  第二十九卷  第四期  民國 113 年 12 月 

 

表 2 Tourism 基準資料集資訊 
資料集名稱 Tourism 資料集 
影像類型 近景，如：旅遊景點、建築物 
影像波段 彩色波段 (R、G、B 波段) 產生訓練資料時會轉換至灰階影像 
影像大小 影像長寬為 1000*1000 

資料集影像張數 55,657 張高解析度影像 

影像範例 

 
 

表 3 地面控制點誤差 
點數 X 誤差 (cm) Y 誤差 (cm) Z 誤差 (cm) XY 誤差 (cm) 總誤差 (cm) 
14 11.1498 12.5868 5.91888 16.815 17.8263 

 
表 4 平均無人機位置誤差 

X 誤差 (m) Y 誤差 (m) Z 誤差 (m) XY 誤差 (m) 總誤差 (m) 
0.112799 0.138552 0.992594 0.178662 1.00855 

前述總共五種匹配方法分別對測試資料集匹

配，每匹配完一次逐漸旋轉目標影像每次 30°，共

0°、30°、60°、90°、120°、150°、180°五種角度並分

別與參考影像匹配，比較匹配點對之數量，其中一

匹配影象對中左圖為參考影像，右圖為目標影像，

結果如圖 16~圖 21 所示。 

圖 15 為兩張拍攝位置不同之垂直空拍成對影

像，其中包含高樓、一般建物、城市景觀，左圖為

參考影像，右圖為目標影像。 

根據表 5 比較的結果可分析出，由於 SIFT 與

SURF 萃取特徵本身具有旋轉不變性，因此於各角

度 都 能 得 到 約 100 個 匹 配 特 徵 點 對 。

SuperPoint+SuperGlue 之匹配方法則是可應付相對

旋轉角度 60°以下之匹配，最多可獲得約 800 個匹

配對，然而大於 60°則無法產生匹配對。本研究提

出第一個方法 SuperSIFT (內插法) + SuperGlue (擴

增資料集)，於 90°以下可獲得約 400 個匹配對，於

90°以上則可匹配得約 300 個匹配對，180°則有 133

個匹配。本研究提出之第二個方法 SuperSIFT (可學

習參數法) + SuperGlue (擴增資料集)，除 180°於各

角度都能獲得約 400 個以上之匹配對。相比之下本

文提出之方法可在各角度下皆獲得足夠之匹配點

數量供後續解算外方位，且匹配數量相較傳統方法

SIFT+FLANN 與 SURF+FLANN 能獲得較多匹配對。

此外，SuperPoint + SuperGlue 之匹配方法於相對旋

轉角度小時可獲得大量匹配點對，然而當角度大於

60°時則無法產生足夠數量的匹配點對解算外方位。 

 

 
圖 15 參考影像 (左圖)，目標影像 (右圖) 
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圖 16 城市垂直空拍影像旋轉角度 0°匹配成果，左上、中上、右上、左下、右下依序使用匹配方法

SIFT+FLANN、SURF+FLANN、SuperPoint+SuperGlue、本研究提出 SuperSIFT (內插法) +SuperGlue (擴
增資料集)、本研究提出 SuperSIFT (可學習參數法) +SuperGlue (擴增資料集) 

 

 
圖 17 城市垂直空拍影像 SIFT+FLANN 方法 左上、中上、右上、左下、中下、右下依序是旋轉角度

30°、60°、90°、120°、150°、180° 
 

 
圖 18 城市垂直空拍影像 SURF+FLANN 方法 左上、中上、右上、左下、中下、右下依序是旋轉角度

30°、60°、90°、120°、150°、180° 
 

 
圖 19 城市垂直空拍影像 SuperPoint+SuperGlue 方法 左上、中上、右上、左下、中下、右下依序是旋轉

角度 30°、60°、90°、120°、150°、180° 
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圖 20 城市垂直空拍影像本研究提出 SuperSIFT(內插法)+SuperGlue(擴增資料集) 左上、中上、右上、左

下、中下、右下依序是旋轉角度 30°、60°、90°、120°、150°、180° 
 

 
圖 21 城市垂直空拍影像本研究提出 SuperSIFT (可學習參數法) +SuperGlue (擴增資料集) 左上、中上、

右上、左下、中下、右下依序是旋轉角度 30°、60°、90°、120°、150°、180° 
 

表 5 各方法匹配點數 

匹配方法 目標影像旋轉角度 
0° 30° 60° 90° 120° 150° 180° 

SIFT+FLANN 184 160 154 177 158 158 188 
SURF+FLANN 170 90 91 165 96 90 165 

SuperPoint+SuperGlue 801 673 637 0 0 0 1 
本研究提出 SuperSIFT (內插法)+SuperGlue (擴增) 566 423 425 547 381 327 133 
本研究提出 SuperSIFT (可學習參數法)+ SuperGlue 

(擴增) 759 598 595 664 508 488 157 

 

3.4 無人機影像資料集解算外方

位誤差評估與分析 
為模擬分析真實案例，以 3.2 節提到 839 張成

大校園無人機空拍圖檢測各方法平均匹配點數以

及外方位推算誤差，其中誤差計算方式如式 13 所

示。其中 839 張影像隨機以相對參考影像 0°、90°、

180°、270°旋轉後匹配特徵點，計算平均每張獲得

多少匹配點，並統計解算後之外方位誤差。其結果

如下，其中誤差以 RMSE 計算： 
 

RMSE = ට∑(ఞෝିఞ)మ


. ........................................ (13) 

 
其中߯̂為經最小二乘原理解算得之六個外方位參數

X、Y、Z、߱、߶、ߢ，而߯為已知六個外方位參數。

結果如表 6 所示，由其分析得知，傳統匹配方法

SIFT+FLANN 與 SURF+ FLANN 可獲得平均點數

相較深度學習法少，SuperPoint+SuperGlue 匹配方
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法隨然於大旋轉角度難以匹配，然而小角度時可獲

得大量匹配點，因此平均後依然有約 100 個匹配點。

本研究提出之 SuperSIFT (內插法)+SuperGlue (擴增

資料集) 方法，可獲得平均匹配點數 107 個，

SuperSIFT (可學習參數法) +SuperGlue (擴增資料

集) 可獲得約 161 個匹配點，皆優於其他方法。外

方位解算部分，SIFT+FLANN 與 SURF+FLANN 姿

態角度誤差約 10~80 m，位置誤差最大達 20°，由於

匹配點個數較少，雖於各方向皆能獲得匹配點，仍

相對缺乏多餘觀測量，且其本身也可能因匹配錯

誤，導致解算成果較差。SuperPoint+SuperGlue 匹配

方法位置誤差約 40 m，姿態角度誤差最大達 37°，

較大誤差主要原因是旋轉角度大時，存在只有零星

匹配之情形，此時若其中有匹配錯誤點對，會造成

解算誤差極大之情形。本文提出之兩種匹配方法，

於各旋轉方向皆能獲得足夠數量之匹配點對，因此

解算得誤差較小且相對穩定。 

如圖 22 為外方位誤差分布圖，顯示出所有 839 張

成大校園無人機空拍圖每張影像之外方位誤差分

布。根據結果所示，本文提出之兩種匹配方法經解

算所得之外方位誤差於三倍標準差外之離群值個

數 皆 小 於 傳 統 影 像 匹 配 法 ， 而 原 始 SuperPoint 

+SuperGlue 匹配方法則由於相對大角度旋轉下幾

乎無法匹配，因此離群值相對其他方法最多。由以

上所述顯示本文提出之兩種匹配方法相對其他三

種方法於有相對旋轉之情形下解算外方位參數更

準確且更穩定。 

 

表 6 無人機外方位參數誤差 RMSE 

匹配方法 平均分

配點數 
外方位推算誤差 RMSE (角度單位：度，位置單位：m) 
 X Y Z ߢ ߶ ߱

SIFT+FLANN 57.048 6.991 10.453 8.994 20.071 19.880 17.965 
SURF+FLANN 23.875 17.413 79.561 6.606 16.408 17.896 13.539 

SuperPoint+SuperGlue 104.263 19.071 24.413 37.875 45.022 35.356 47.152 
SuperSIFT (內插法) 
+SuperGlue (擴增) 107.384 3.005 0.846 3.363 4.844 5.936 8.481 

SuperSIFT (可學習參數法) 
+SuperGlue (擴增) 161.654 1.765 1.639 3.278 5.932 6.351 3.600 

 

 

 
圖 22 成大校園外方位誤差分布圖 
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3.5 匹配密度及分散程度分析 
解算外方位時若能盡量滿足以下兩種條件，可

獲得較穩定之解算成果。 

(1) 匹配點數量越多越好，由於使用最小二乘平差

法求解未知參數，越多觀測量可獲得越接近真

值之解算。 

(2) 匹配點之分布應盡量分散且佈滿整張影像，使

得解算時不會產生外插的情況，造成誤差較大

成果不穩定。 

匹配密度及匹配分散程度計算之方法如下：將

影像分成10 × 10 = 100個子區域，並計算總匹配點

數與有匹配點之子區域個數。匹配密度為匹配點數

除以多少個子區中有匹配點；匹配分散程度則為

100 個子區域中有多少個子區域有匹配點，即整張

圖有匹配點的比例。以圖 23 為例，共有 15 個匹配

點且 11 個子區域中有匹配點，則匹配密度為
ଵହ
ଵଵ

=

1.364，匹配分散程度為
ଵଵ

ଵ
= 0.11。 

 

 

圖 23 子區域劃分及匹配點分布示意圖 

 

以驗證資料集分析匹配密度及匹配分散程度，

其中參考影像保持原樣，而目標影像給予隨機旋轉

量，經匹配後分別計算匹配密度及匹配分散程度，

並將成果平均計算得結果如表 7 所示。 

傳 統 方 法 部 分 ， SIFT+FLANN 與

SURF+FLANN 方法平均點密度皆較深度學習方法

低，平均點分散程度則是前者較高，後者則是所有

方 法 最 低 。 深 度 學 習 方 法 部 分 ，

SuperPoint+SuperGlue 方法平均點密度較本文提出

之方法低，其平均點分散程度也相對較低，原因是

該方法只能應付旋轉角度60°以下之匹配，所以經平

均後所得到之各項數據皆較低。本研究提出方法

SuperSIFT ( 內 插 法 ) + SuperGlue ( 擴 增 ) 與

SuperSIFT (可學習參數法) + SuperGlue (擴增) 方法

之平均點密度較其他方法高，其平均點分散程度也

較高。顯示出其可獲得較多匹配點，雖有些區塊可

能匹配點較集中，然而擁有匹配點之區塊也較多，

匹配點分布相較其他方法分散於整張影像各處，有

利於後續空間後方交會求解外方位。 
 

表 7 平均點密度及點分散程度比較表 

匹配方法 平均點 
密度 

平均點 
分散程度 

SIFT+FLANN 2.012 0.201 

SURF+FLANN 1.513 0.098 

SuperPoint+SuperGlue 3.162 0.178 

SuperSIFT(內插法) 

+SuperGlue(擴增) 
3.266 0.247 

SuperSIFT(可學習參數法) 

+SuperGlue(擴增) 
4.247 0.290 

 

4.  結論 
本研究旨在提出影像視覺地形輔助定位技術

之自動化流程，並將深度學習應用於其中。完整流

程首先輸入無人機拍攝影像並與影像檢索搜尋之

參考正射影像匹配共軛特徵點。匹配過程應用深度

學習模型，由於無人機在航拍過程中常會遇到影像

平面旋轉問題，本研究透過增強深度學習模型對旋

轉的抵抗能力，使影像視覺地形輔助定位技術更加

高效且穩定。針對問題，本文首先提出以 SIFT 描

述符取代原有 SuperPoint 描述符，使特徵點具備旋

轉不變性，加強了匹配模型 SuperGlue 對旋轉的適

應性。同時為加強模型對於旋轉適應能力，提出擴

增訓練及驗證資料集的流程，隨機以某一區間角度

旋轉影像，增加旋轉多樣性，製作成對特徵點資料

集以供 SuperGlue 訓練，改善模型對旋轉問題的適

應能力。由於 SIFT 描述符與 SuperPoint 描述符本

身結構差異，因此提出兩種可改變 SIFT 描述符使

其符合可輸入 SuperGlue 模型結構的方法，第一個

方法內插法通過在特徵描述符階段內插 SIFT 特徵
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點描述符，增加描述符維度；可學習參數法利用兩

組可學習參數取代內插法，同樣增加描述符維度。

由以上方法整合出兩種訓練 SuperGlue 模型流程，

SuperSIFT (內插法) +SuperGlue (擴增資料集) 以及

SuperSIFT (可學習參數法) + SuperGlue (擴增資料

集)，兩種方法皆顯著提高了影像匹配的精度和穩定

性。使得影像在不同旋轉角度下均能獲得較多的匹

配 點 對 。 與 傳 統 的  SIFT+FLANN 和 

SURF+FLANN 方法相比，本研究提出的方法在匹

配 點 數 量 和 分 散 性 上 具 有 明 顯 優 勢 。 雖 然 

SuperPoint+SuperGlue 方法在相對旋轉角度小於

60°時表現優異，能獲得匹配數量最多匹配點對，但

在旋轉角度大於 60°時無法產生足夠的匹配點對。

而本研究的兩種方法在所有旋轉角度下均能保持

穩定的匹配效果，提高了影像匹配的精度和穩定

性。根據本研究提出方法匹配後結果加上 DSM，列

出共線式後，以空間後方交會解算外方位平面位置

誤差最佳可達 3 m、姿態角誤差最佳可達 1.3°。 
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Deep Learning-based Image Feature Matching for UAV Visual Positioning  

 
Lai-Han Zou 1*  Chao-Hung Lin 2 

Abstract 
When the positioning and orientation equipment on an unmanned aerial vehicle (UAV) is unavailable, visual 

positioning technology can be utilized to perform spatial resection using only conjugate points from images to 
derive the vehicle's exterior orientation. This study proposes a visual positioning workflow and addresses the issue 
of significantly reduced matching success rates when using deep learning models for feature point matching due 
to planar rotation between images. By incorporating data augmentation with random image rotations, feature points 
are extracted using a feature extraction model and then input into the matching model for learning. Additionally, 
the study introduces interpolation methods and learnable parameter methods to replace the feature descriptors used 
for matching with traditional feature descriptors, enhancing rotational invariance. After extracting and matching 
feature points from the images, conventional photogrammetry spatial resection can be used to solve for the six 
exterior orientation elements of the camera mounted on the vehicle, thus achieving vehicle positioning. With the 
proposed visual positioning workflow, the best achievable plane position error is 3 meters, and the best achievable 
attitude angle error is 1.3°. 
 

Keywords: Deep Learning, Feature Extraction, Image Matching, Visual Positioning, 
Rotational Invariance 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  


