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基于图像和高程数据的天际线定位匹配

郭 璠, 周 聪, 唐 琎†, 吴志虎, 黄 余

(中南大学自动化学院，长沙 410083)

摘 要: 基于图像和高程数据可以实现在不依赖GPS的情况下准确定位,在很多场景中都具有较高的实用价
值.定位过程主要分为图像天际线检测、高程数据天际线检测、天际线特征提取和天际线匹配.但由于受自然环
境变化和高程数据精度影响,定位匹配充满困难和挑战.针对这些问题,提出一种基于滑动窗口的金字塔模糊斜
率特征,该特征主要由平均高度特征、多层斜率特征和段特征组成.在不同精度高程数据上的测试结果表明:该特
征可以缓解一定范围内高程数据噪声和畸变带来的不利影响,准确区分目标高程数据天际线和非目标高程数据
天际线,具有良好的准确性和稳定性.
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Skyline position matching based on image and elevation data
GUO Fan, ZHOU Cong, TANG Jin†, WU Zhi-hu, HUANG Yu

(School of Automation，Central South University，Changsha 410083，China)

Abstract: Based on image and elevation data, accurate positioning can be achieved without relying on GPS, which has
high practical value in many scenarios. The position process includes image skyline detection, elevation data skyline
detection, skyline feature extraction and skyline matching. However, due to the influence of natural environment and the
accuracy of elevation data, position matching has many difficulties and challenges. To solve these problems, this paper
proposes a pyramid fuzzy slope feature based on sliding window, which consists of average height feature, multi-layer
slope feature and segment feature. Experimental results on different precision elevation data show that this feature can
mitigate the adverse effects caused by noise and distortion of elevation data in a certain range, accurately distinguish the
target elevation data skyline from the non-target elevation data skyline, and has good accuracy and stability as well.
Keywords: elevation data；skyline detection；pyramid fuzzy slope feature；position；matching

0 引 言

定位技术是现代国防、战争必不可少的技术之

一.目前人们所掌握的定位手段主要有卫星定位、通
信基站定位、WIFI节点定位以及蓝牙定位等.其中:
卫星定位[1]通过多颗可视卫星根据时钟差解算用户

坐标;通信基站定位[2]通过移动运营商网络和电子地

图平台为移动用户提供定位服务; WIFI节点定位[3]

通过扫描附近WIFI热点,根据热点位置数据库大致
计算出移动设备的地理位置;蓝牙定位[4]采用基于蓝

牙的RSSI定位技术,需要使用集成在移动终端上的
蓝牙模块以及部署蓝牙基站.由此可见,上述方式全
都是依赖第三方服务器或者基站进行辅助定位,不能

仅通过自身环境信息进行定位.若在野外信号屏蔽
的地区工作或者发生现代战争,卫星首当其冲会被击
落,基站也会受到炮火击毁,则该时刻依靠以上方法
将不能进行有效的定位,因此,需要探索区别于传统
定位方法的新的解决方案.
近年来,已有研究者提出了一些新的定位方法,

利用相应图像中建筑物或天际线特征进行定位的方

法便成为目前的研究热点.该类方法主要使用图像
中的相关信息和已知的地理位置信息进行匹配,以此
达到有效定位的目的.其中:使用建筑物特征的方式
主要应用于城市环境,但定位精度难以与传统定位方
法匹敌;利用天际线特征进行定位的方式具有广泛
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的应用价值,如野外无人飞行器机身姿态平衡、地址
勘探、森林防火等重要任务都可以通过天际线的精

确匹配实现.但受自然环境变化和高程数据精度的
影响,该研究中还有很多难点需要克服和解决.总体
而言,目前已有相关研究的准确性和稳定性还未达到
较为理想的效果,究其原因主要是天际线特征信息较
少、容易受噪声干扰、高程数据匹配度较低、搜索算

法计算成本较高.
针对上述这些问题,本文提出一种基于滑动窗口

的金字塔模糊斜率特征.该特征具有较高的稳定性
和准确性,对于不同精度的高程数据也具有较好的适
应性,能够提高定位匹配效果.同时将匹配过程分为
粗匹配和精细匹配两个部分,降低了搜索过程的计算
成本.在不同精度高程数据上的测试结果表明:该特
征可以缓解一定范围内高程数据噪声和畸变带来的

不利影响,准确区分目标高程数据天际线和非目标高
程数据天际线,具有良好的准确性和稳定性.

1 相关工作

本文的研究工作主要包括图像天际线检测、高

程数据天际线检测以及前两者的定位匹配,下面分别
介绍这3部分的国内外研究现状.

1.1 图像天际线

在图像天际线检测方面,目前已经有很多相关研
究.例如, Chiu等[5]通过判断图像像素的梯度变化对

每一列中的候选点排序,然后根据候选点的相似性进
行组合,在水平方向上将相似的候选点连接起来,避
免了不同场景下的参数调整,达到了一种自适应的效
果. Hung等[6]提出使用canny算子对图像进行边缘检
测,然后沿检测到的边缘进行遍历提取多个8×8的区
域,其中包含天际线的区域为正样本,不包含天际线
的区域为负样本;使用颜色、方差等信息训练SVM分
类器对样本进行分类,然后使用动态规划将断断续续
的边界线连接起来,以便找到一条从左到右能够串接
起来的最长边界作为天际线.不同于上述传统预测
方法,文献 [7-8]使用CNN作为分类器,分类效果有所
提升,且对于不同环境的适应能力均有所增强. Porzi
等[9]提出使用语义分割对天际线进行预测,整个网络
由卷积和反卷积两个部分组成,卷积部分负责提取特
征,反卷积部分实现最终的概率图预测.该网络对输
入图像的尺寸没有限制,实现了端到端的预测,在得
到概率图后又采用动态规划方法连接天际线.

1.2 高程数据天际线

高程数据天际线检测主要有两种不同的策略:
一种是基于OpenGL渲染的天际线检测方法[10],该种

方式通过设置虚拟相机的高度、焦距和视场角等参

数达到与真实拍摄一样的效果,并在该窗口内提取对
应的天际线,但需要对数据进行渲染,计算量大,耗费
时间和计算资源;另一种是通过计算可视点和转换
坐标投影检测天际线,文献 [11]采用射线法寻找可视
点,再对这些可视点进行坐标投影得到天际线.由于
靠近观测点的区域单位角度内有效采样点稀疏,远离
观测点的区域单位角度内有效采样点密集,使用该方
法检测天际线会产生分辨率不一致的问题,会对天际
线的归一化、特征提取和匹配产生较大的影响.

1.3 天际线定位匹配

基于图像定位的方法根据使用环境分为两类:
城市环境和非城市环境(包括火星等使用环境[12-13]).
对于城市环境, Ramalingam等[14]提出使用在城

市中垂直向上拍摄的全景天际线与建筑物三维模型

中提取的天际线进行匹配,以实现在不依赖GPS情
况下的定位.对于图像中天际线的检测,该方法分成
两种不同的情况:在晴朗的天气下使用图切的方法
检测天际线,在夜间、有雾霾或有遮挡的情况下使用
最短路径法检测天际线.此外, Zhang等[15]提出使用

实际拍摄图像与带有定位信息的城市街景数据库进

行匹配,该方法主要通过基于SIFT特征的宽基线匹
配技术从数据库中选取匹配度最高的视图.
对于非城市环境,定位多使用天际线和高程数

据的组合进行.已有一些学者在此方面展开研究,
Saurer等[10]提出了一种等间隔采样序列化的方法表

示天际线特征,其中每个滑窗内等间隔采样 8个点,
然后根据采样点的相对高度进行序列化,每个点用三
位二进制数表示, 8个点组成一个24位的轮廓字代表
该滑窗内天际线的特征.此外,一种基于统计包含关
系的计算方法也被提出,用于计算天际线之间的相似
度,该方法在匹配时还使用轮廓字和相机中轴线相对
位置的关系进行投票,以过滤掉不符合实际情况的天
际线. Tzeng等[16]使用天际线的凹凸特征用于匹配,
首先提取天际线的角点,然后在每个角点的两侧随机
初始化两个参考点,沿着斜率更陡的方向交替变更两
个参考点的位置,经过几轮迭代,两个参考点之间的
部分被认为是能够代表曲线凹凸特征的部分,最后在
两个参考点之间等间隔采样n个点并归一化组成特

征向量.该方法的不足在于提取天际线时需要人工
描绘出天际线的大概位置,再使用算法对人工描绘的
天际线进行细化和修正,而人工交互的引入无疑会给
实际应用带来不便. Wei等[11]提出了一种使用多元

分布表示山峰形状的方法,为了提高算法的稳定性,
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首先在不同尺度上提取山峰的峰值,并使用Beta分
布表示每个峰值附近的曲线,由此整条曲线多个峰值
的Beta分布可以共同组成一个特征向量,然后通过
霍特林 t方检验和其他山峰进行匹配,最后使用贝叶
斯网络对定位效果进行评估. Zhu等[17]针对高程数

据处理提出了一种自适应渲染方法,邻近山峰的区域
进行密集渲染,远离山峰的区域进行粗略渲染,能够
提高定位匹配的计算速度.

2 所提出方法

所提出方法的流程主要包括天际线检测和定位

匹配.其中:天际线检测又包含图像天际线检测和高
程数据天际线检测两部分;定位匹配主要包含天际
线特征提取和天际线匹配两个部分.

2.1 天际线检测

图像中天际线检测受地理环境、季节变化和天

气变化影响严重,高程数据中天际线检测受数据精度
和采样点密度影响严重,能否准确提取出天际线是决
定定位成功与否的关键.
2.1.1 图像天际线检测

目前已有很多关于图像天际线检测的研究[18],
其中文献[9]方法对于不同场景下的天际线检测都展
现出了较好的效果.该模型主要由编码器和解码器
两部分组成,编码器部分负责提取特征,解码器部分
负责概率图预测.语义分割可以通过多层卷积提取
更加丰富的全局信息,以适应不同样本的特征分布,
具有较强的适应能力和泛化能力.本文也以此为基
础,使用该模型提取图像天际线的概率图,得到概率
图后使用动态规划[19]对概率图进行连接.具体实现
过程如下:以连接线上点的概率和作为目标函数,将
相邻两列之间像素点的跨度作为约束条件.从第N

步到第N + 1步不仅需要寻找下一列中概率最大的

点,还要保证相邻两列的像素纵坐标差值在允许范围
内,尽量对目标函数进行优化.同时,在每一步搜索时
也综合考虑相邻两列像素点之间的颜色信息和梯度

变化,以减少天际线断裂的情况,从而保证较好的图
像天际线检测效果.
2.1.2 高程数据天际线检测

高程数据作为一种描述地理高程信息的数据模

型具有不同的精度划分,精度越高能够描述的细节信
息越丰富,因此本文使用 10 m级高程数据进行定位
匹配,所使用的高程数据天际线检测主要分为可视域
计算[20]和坐标投影变换两步.

step 1: 可视域计算.以观测点为中心,将高程数
据划分为8个象限,分别在每个象限中根据可视角关

系计算可视点,这里以第 1象限为例进行说明,如图
1(a)所示.首先将O点高度升高1.5 m (模拟人的高度
或拍摄设备的高度),P1和P2两点的连线可能会对A

点产生遮挡,根据这3点高度关系判断A点是否为可

视点,如果是则保留A点的原始高度,如果不是则将
A点的高度更新为最低可视高度.高度的更新主要
为了方便后面采样点的判断,同时也可以使用可视域
最小外接圆上的采样点代替可视域最外层轮廓进行

坐标投影.第1象限其他采样点使用同样方法判断是
否可视并决定是否更新高度.

step 2:坐标投影变换.全部采样点组成该观测点
的可视域,但可视域形状通常都是不规则的,如果使
用可视域最外层的点进行坐标投影变换则会产生分

辨率不一致的问题,如图1(b)中a、b两点连线之间有

效采样点个数少于b、c两点连线之间有效采样点个

数.本文使用可视域最小外接圆上的点进行投影转
换,因为在计算可视域时,对不可视点的高度都进行
了更新,使用最小外接圆上的点和可视域轮廓上的点
进行投影是等效的.
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图 1 可视域计算

2.2 定位匹配

由于受高程数据精度[21]的影响,图像天际线与
高程数据天际线并不完全一致,还存在一定的差异,
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噪声干扰和随机性的波动都是影响匹配的因素.为
了克服这一问题,提高匹配的稳定性,本文提出一种
金字塔模糊斜率特征.同时,为了降低搜索成本,本文
将匹配过程分为粗匹配和细匹配两个模块,粗匹配使
用倒排索引和相似度计算过滤非目标曲线,细匹配使
用迭代最近点算法进行精细匹配.
2.2.1 天际线特征提取

相机的视场角对于天际线的匹配至关重要,主要
是因为图像以像素点为单位,而高程数据以采样点为
单位,因此需要使用相机的视场角对二者进行归一化
处理.同时为了初步过滤部分噪声干扰,本文分别对
两组天际线进行高斯平滑.滑动窗口常被应用于图
像特征提取,密集的滑动窗口可以完整地描述目标特
征,因此本文也在天际线特征提取时引入滑动窗口,
将完整的天际线划分成具有一定重叠的多个子线段,
分别在这些子线段上提取特征,共同组成完整的特征
序列.
曲线匹配目前已有很多研究[22-25],但大多数匹

配方法均使用曲线的角点信息,且主要应用于轮廓较
为简单的闭合曲线中,并不适用本文所研究的天际线
这类随机性强、角点信息不稳定、受噪声干扰严重的

对象.因此,本文提出一种新的特征提取方法,该特征
主要由平均高度特征、多层斜率特征和段特征组成.
首先计算单个滑窗内全部采样点的平均高度作

为第 1部分特征,如图 2(a)所示.由于相机在拍摄图
像时会存在一定的俯仰角偏差,根据传感器参数提取
高程数据天际线时,天际线会整体上移或下移,为了
适应小范围俯仰角的偏差,对平均高度特征作近似处
理.例如忽略十位和个位上的精度, 561和583均近似
为600.精度上的损失可以通过后面其他部分的组合
特征进行弥补,这里所作的精度忽略是为了在平均高
度这个信息上初步过滤掉部分非目标天际线.同时,
根据俯仰角波动范围和地形特点,可以针对性地使用
不同精度近似.
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图 2 金字塔模糊斜率特征

然后提取滑窗内多层斜率特征,如图 2(b)∼图
2(d)所示.本文方法将滑窗内的天际线分成多个层
次,第1层使用滑窗内整段天际线提取斜率特征S11,
第2层将天际线等分成两段,分别提取左边斜率特征
S21和右边斜率特征S22,第3层将天际线等分成3段,
分别提取左边斜率特征S31、中间斜率特征S32和右

边斜率特征S33.与之类似,可以对天际线继续细分,
但要根据天际线的匹配情况决定使用多少层斜率特

征.斜率特征Sij计算如下:

ȳij =

Nij∑
t=1

yt

Nij
, (1)

Sij =

Nij∑
t=Nij/2

(yt − ȳij)−
Nij/2∑
t=1

(yt − ȳij)

(Nij/2)(w/i)
. (2)

其中w为整个滑窗的宽度,由于滑窗的大小固定,实
验中w设为 1.由式 (1)和 (2)可知,该方法首先由式
(1)计算出第 i层第 j分段内采样点的平均高度,再由
式(2)计算出斜率特征Sij .
滚转角也是影响相机姿态的参数之一,且存在一

定范围内的波动,为了削弱该参数偏差带来的影响,
同样需要对多层斜率特征进行近似处理.第1层斜率
特征代表该滑窗内整段天际线,具有一定的稳定性,
可以使用较小的单位进行近似,例如可以忽略个位上
的精度,以10为单位近似.第2层斜率特征对天际线
进行二等分,代表更加精细的特征,稳定性降低,需要
使用较大的单位进行近似,例如可以以20或30为近
似单位作近似处理.后面更多层的特征对噪声的敏
感程度逐渐增加,所以近似单位也需要逐渐增大.
理论上,两条相似的天际线提取到的轮廓字特

征序列应该是一样的,所以每个相同轮廓字出现的
位置也应该是一样的.图3(a)中,序列1的W1和序列

2的W1相等,并且两者都出现在轮廓字特征序列的
第1位.不一样的天际线中也可能提取到一些相同的
轮廓字,但出现的位置可能相差很多.如图3(b)中序
列1的W1和序列2的W9相等,但W1出现在轮廓字

特征序列的第1位,W9出现在轮廓字特征序列的第9
位.为了避免图3(b)中的情况对本文搜索产生干扰,
将轮廓字特征序列均分成 3段.出现在特征序列前
1/3的特征标记为1,出现在特征序列中间1/3的特征
标记为2,出现在特征序列后1/3的特征标记为3,这样
图 3(b)中序列 1的W1和序列 2的W9将是两个不一

样的轮廓字.段特征仅保留到倒排索引过滤,后面的
相似度计算部分可以去掉段特征,仅使用平均高度特
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征和多层斜率特征.完整的轮廓字特征序列如图4所
示(图中使用了两层斜率特征).
!"1 , ,： W W W W W W … W W W1 2 3 9 10 11 17 18 19… …, , ,, , , , , ,

!"2 ,： W W W W W W … W W W1 2 3 9 10 11 17 18 19, , , , , , ,, , ,… …

(a) #$%&'

!"1 , ,： W W W W W W … W W W1 2 3 9 10 11 17 18 19, , ,… …, , , , , ,

!"2 , ,： W W W W W W … W W W1 2 3 9 10 11 17 18 19, , , , ,… …, , , ,

(b) #$%(&'

图 3 轮廓字特征序列对比
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图 4 完整轮廓字特征序列

2.2.2 天际线匹配

在进行天际线匹配时,本文根据相机姿态参数截
取对应范围的高程数据天际线,但这些姿态参数通
常都会有一定范围的偏差,如图 5所示.图 5(a)为根
据原始相机参数得到的高程数据天际线,图5(b)∼图
5(d)依次调整了航向角、俯仰角和滚转角偏差,最终
得到配准后的天际线.本文在提取特征时针对俯仰
角和滚转角的偏差分别对特征作近似处理,可以适
应小范围参数波动.目前，偏差的来源主要集中在
航向角,为了削弱该偏差,在一定范围内对航向角偏
差进行补偿.例如原始航向角参数为a,本文在−t◦ ∼
+ t◦内以2◦为间隔对其进行补偿,分别截取航向角为
(a− t), (a− t+2), . . . , a, . . . , (a+ t− 2), (a+ t)的多

组数据共同进行匹配.

(a) !"#$% (b) &'()*+,

(c) &'-.*+, (d) &'/0*+,

图 5 相机姿态参数配准

匹配过程分别对图像天际线和高程数据天际线

提取轮廓字特征序列,以该特征为关键字建立倒排索
引系统.遍历图像天际线的轮廓字,求解出包含这些
轮廓字的高程数据天际线的集合.根据图像天际线
和高程数据天际线特征序列相同轮廓字特征出现的

频次进行初步过滤,由相同轮廓字特征的相对位置进
行再次过滤.相对位置偏差的计算过程如下:如果图
像天际线中第 i个轮廓字与高程数据天际线中第j个

轮廓字相同,则分别将i、j加入到集合I、J中,根据下
面的式 (3)计算出集合I、J的平均位移量,再计算每
一位位移量和平均位移量的差值,对这些差值求平均
值即可得出两组特征序列的相对位置偏差.理论上
图像天际线和目标高程数据天际线每个相同轮廓字

出现的位置一样或整体平移 t位,相对位置偏差应该
为0,如果出现错位的相同轮廓字,相对位置偏差则会
逐渐增大,且乱序的数量越多偏差也越大,有

d =

N∑
i=1

(Ii − Ji)

N
, (3)

S =

N∑
i=1

||Ii − Ji| − d|

N
. (4)

细匹配将遍历排名靠前的n条候选高程数据天

际线,分别计算图像天际线和高程数据天际线的相似
度,本文主要使用迭代最近点算法 (ICP)[26-27]对相似

度进行计算. ICP算法在二维曲线匹配和三维点云数
据匹配中得到了广泛应用,通过不断搜索和迭代找到
匹配度最高的区域,并计算相似度误差,误差越小证
明匹配度越高.图6给出了 ICP曲线精细匹配的示例
结果.

err = 4.510 112 653 95

err = 27.028 426 025 1

(a) !"#$

(b) %  "#$!

图 6 ICP曲线精细匹配
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3 实验结果与分析

3.1 天际线检测实验

本文使用的高程数据天际线检测方法简单高效,
相较于基于OpenGL的检测方法,优点在于该方法不
需要对数据模型渲染,计算量小,具有较好的兼容性,
对硬件配置要求较低,可以实现可视域并行计算,还
可以批量处理数据,简化了检测过程.同时,该方法也
避免了跨视角天际线拼接时产生的畸变问题,可以直
接提取出360◦完整的天际线.高程数据可视域计算
作为天际线检测的重要环节,直接影响着高程数据天
际线的检测结果,本文使用 locaspace viewer软件的可
视域分析功能对同一组观测数据进行可视域检测,结
果如图7所示.由图7可见,两者的轮廓基本一致,验
证了方法的有效性.

图像天际线检测和高程数据天际线检测作为定

位匹配之前的两个重要环节,直接影响着定位匹配的
准确性,本文使用多组实际采集数据对两种检测方法
进行验证,结果如图8所示.由图8可见,两种检测方
法均能准确提取出对应的天际线.其中高程数据天

!"#

x

y

100 200 3000

300

200

100

0

(a) $%&'(!"#

(b) )*+,&'(!"#

图 7 可视域对比

际线是根据相机姿态参数误差配准后得到的结果,参
数配准是为了验证该观测点是否可以准确提取出高

程天际线,在匹配环节时将不再进行参数配准,而是
直接读取原始相机姿态参数,通过航向角偏差补偿进
行定位匹配.

(a) !"#$%&'()

(b) *+,-#$%&'()

图 8 天际线检测结果

3.2 定位匹配实验

3.2.1 实验ᶀᯉ

文献 [28]提供了多组图像数据和对应的高程数
据渲染图,但此公开数据库所采用的图像采集设备与
文中实验所用设备并非完全相同,所以图像视场角也
不完全一样.为了方便统计,本文截取视场角为 24◦

的天际线,并在使用公开数据集的基础上实地采集多
组实拍数据.公开数据集中的图像和高程数据渲染
图均经过参数配准,忽略了航向角、俯仰角和滚转角
的偏差.为了对比图像天际线与高程数据天际线的
匹配精度,同时对实地采集数据进行参数配准.

两类数据库相比而言,公开数据集的高程数据具

有较高的精度,但全球范围内只有极少部分地区公开
了高精度的高程数据,目前可以得到的高程数据的精
度大都为10米级和30米级[29],本文使用10米级的高
程数据.图9分别展示了公开数据集的天际线和本文
实地采集的天际线,由图 9可见,公开数据集的天际
线吻合度较高.
同时,本文使用3种定量指标对两个数据集中天

际线的匹配度进行对比,公开数据中随机选取100组
数据,实地采集数据集中随机选取15组数据,对比结
果如表1所示.由表1可见,对于3种评价指标公开数
据集的匹配度均高于本文实地采集数据.
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图 9 公开数据集和实地采集天际线对比

表 1 公开数据集和实地采集数据精度对比

数量 欧氏距离 曼哈顿距离 切比雪夫距离

公开数据集 100 269.71 5 072.00 32.15

实地采集数据 15 640.64 13 791.57 55.2

3.2.2 天际线特征实验

稳定可靠的天际线特征是匹配成功的关键,好的
天际线特征需要能够保证图像天际线特征在与目标

高程数据天际线特征相似的同时,还能有效区分非目
标高程数据天际线特征.下面对本文所提出特征的
有效性进行验证.

1)所提出天际线特征的定性和定量分析.
本文方法所设计的每个轮廓字包含3个部分:平

均高度特征、多层斜率特征和段特征.其中:平均高度
特征如果以100为单位划分有100、200、. . .、1 000十
种情况,斜率特征如果以20为单位划分有−80、−60、
. . .、+60、+80十种情况,段特征有1、2、3三种情
况.如果使用3层斜率特征,则将有30 000 000种不同
的轮廓字.如果增加层数,则轮廓字的种类也将继续
增加,丰富的轮廓字特征能有效区分不同天际线.
实验中,在公开数据集中随机选取100组正样本

和500组负样本.使用大小为10◦、步长为0.625◦的

滑窗进行特征提取测试,测试结果如图10所示. 100
组目标天际线之间相同轮廓字数量分布如图10(a)所
示,100组正样本和500组负样本非目标天际线之间
相同轮廓字数量分布如图10(b)所示.非目标天际线
测试中,每组正样本图像天际线分别与500组负样本
高程天际线进行对比,求相同轮廓字数量的平均值,
共进行100组测试.图中3种不同纹理的柱状图代表
使用不同层数斜率特征的情况 (分别为3层、4层和5
层).

!
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#$%&'"(

0-4 5-9 10-14 20-2315-19
0

10

20

30 3
4
5

(a) )*+,-

20

40

60

#$%&'"(

0-4 5-9 10-14 20-2315-190

(b) .)*+,-

3
4
5

!
"

图 10 相同轮廓字数量对比

由图 10可见,目标天际线相同轮廓字的数量大
都分布在10∼ 23区间内,而非目标天际线相同轮廓
字的数量大都分布在0∼ 9区间内.由此可以验证本
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文所提出天际线特征能够保证图像天际线特征在与

目标高程数据天际线特征相似的同时,能够有效区分
非目标高程数据天际线特征.

2)与已有方法的对比实验.
目前对于天际线匹配的研究相对较少,相关研究

仅局限于少数应用场景,且高程数据精度不统一,因
此难以找到充足的可对比方法.在为数不多的方法
中, Saurer等[10]在天际线匹配时也采用了滑动窗口

提取轮廓字特征,但提取特征的方法与本文方法有较
大区别.本文分别在公开数据集和实地采集数据集
中随机选取多组数据对两种方法的特征提取情况进

行对比.对比过程采用2.5◦、5◦、7.5◦和10◦四种滑窗

大小.实验中滑动步长和高斯滤波参数均根据滑窗
大小进行改变. 24◦的天际线对应提取到的轮廓字总

数分别为138、61、36和23.不同方法相同轮廓字数
量的对比结果如图11所示.由图11可见,在4种不同
滑窗大小下, Saurer等的方法提取出的相同轮廓字数
量均远低于本文方法,究其原因,主要是Saurer等的
方法在8个采样点中最高点和最低点范围内等间隔
地划分成8个区间,然后根据采样点落在哪个区间对
应赋值为000、001、. . .、111,通常该区间的划分范围
较小,因此对于天际线波动和噪声影响较为敏感.当
高程数据精度较低时,很难提取出较多的相同轮廓
字.相比之下,本文方法使用的是整体斜率特征,并作
了近似处理,因此对于天际线波动和噪声等不利因素
具有更好的适应性.

!"#$
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图 11 不同方法相同轮廓字数量对比

3.2.3 天际线匹配实验

1)公开数据集测试.
公开数据集中并未提供原始高程数据,而是以渲

染图的形式提供,且都经过了参数配准,不包含角度
偏差,因此对于该部分实验需要人工加入角度干扰,
用于模拟实际测试.首先,在100组正样本和500组负
样本中进行测试,每次测试使用正样本中的1条图像
天际线在501条高程数据天际线 (包含1条目标高程
数据天际线和500条非目标高程数据天际线)中进行
匹配,共进行 100次测试,判断目标高程数据天际线

包含在 topn中的概率.考虑的因素有:不同层数斜率
特征对粗匹配结果的影响、位移和旋转的影响以及

细匹配的准确率.
对于不同层数斜率特征对粗匹配结果的影响,相

关统计结果如表2所示.由表2可见,随着斜率特征层
数的增加,粗匹配的准确度也在降低,因此后续匹配
主要以3层斜率特征为基准.表2是在无位移无旋转
理想情况下的对比,考虑到传感器存在一定的误差,
需要加入位移和旋转的情况.图12给出了不同位移
和旋转下粗匹配准确率示例.由图12可见,该特征对
于一定范围内的位移和旋转的偏差具有较好的适应

性.对于较大范围航向角偏差仍需要通过偏差补偿
处理,但特征自身的适应能力能够弥补偏差补偿不够
精细的影响,两者可以形成优势互补.

表2 不同层数斜率特征粗匹配准确率 单位: %

层数 top 100 top 50 top 20

3层 92 91 91

4层 88 87 87

5层 85 84 81

!"#$%&#

'
(
)

5-5 5-3 5-0 3-5 3-3 3-0 0-5 0-3 0-0

0.90
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0.60

top 50
top 20

top 100

图 12 不同位移和旋转下粗匹配准确率

在细匹配方面,所提出方法采用迭代最近点算法
(ICP)对粗匹配过滤后 top 20的数据进行遍历,计算测
试图像天际线和每条高程数据天际线的匹配度,并进
行排序得到最终结果.表3为相关细匹配的准确率统
计结果.

表3 细匹配准确率统计结果

层数 位移 / (◦) 旋转 / (◦) top 10 / % top 5 / % top 1 / %

3层 0 0 89 88 86

3层 0 3 82 82 81

3层 3 0 79 78 75

3层 3 3 78 76 75

结合图12和表3可见,对于位移和旋转在0◦ ∼
3◦的情况下,粗匹配 top 20的准确率在 78 %∼ 91 %
之间,细匹配 top 1的准确率在75 %∼ 86 %之间.经过
ICP重新排序后,可以准确找到大多数目标天际线,且
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从粗匹配到细匹配的精度损失较小.公开数据集测
试验证了整个流程的可行性,同时也验证了所提出特
征对于小范围相机姿态偏差的适应能力.

2)实地采集数据测试.
首先,对多组实地采集数据的传感器参数偏差进

行统计,统计结果如表4所示.从表4可见,俯仰角和
滚转角的偏差相对较小,而航向角的偏差波动范围较
大,是影响定位匹配的最主要因素.因此,实际数据匹
配测试时本文在 [−14,+14]区间内以2◦为间隔对每

个采样点进行偏差补偿,补偿后的所有天际线将共同
参与匹配.

表4 传感器参数偏差 单位: (◦)

最小值 最大值 平均值

航向角 0.5 14 8.63

俯仰角 0 1.6 0.37

滚转角 0 5 1.53

然后,在 10 km跨度的区域内进行实地测试.粗
匹配保留 top 20的数据,在进行航向角偏差补偿时数
据扩充了15倍,因此粗匹配将保留300条曲线用于精
细匹配.精细匹配将保留 top 5的数据,扩充15倍后将
保留45条曲线用于最后定位点的投票.多组测试数
据的定位结果如表5所示.表5中分别统计了定位误
差和 ICP投票数量的最小值、最大值和平均值.由表
5可见,该方法对于大多数测试样例实现了精度较高
的有效定位,实地采集的高程数据精度较低,在低精
度高程数据上的实验也更具有实际应用价值.

表5 定位统计结果 单位: m

最小值 最大值 平均值

定位误差 44 3 869 938

ICP投票数量 1 40 19.7

最后,统计定位匹配过程中各个模块的时间消
耗情况.表6记录了输入数据量为500个采样点的情
况.由表6可见,特征提取过程耗时较少,主要与输入
的数据量大小有关,而 ICP精细匹配过程耗时较多,
且波动较大,这主要与粗匹配过滤后剩余的曲线数量
有关,有些测试样例粗匹配后仅剩余数十条曲线,有
些测试样例粗匹配后剩余数百条曲线,但最多仅保留
阈值设定范围内的曲线数量.

表6 各个模块耗时情况 单位: s

最小值 最大值 平均值

特征提取 10 14 12.10

ICP精细匹配 11 184 33.9

4 结 论

本文针对天际线定位匹配中存在的一些问题,提
出了一种基于滑动窗口的金字塔模糊斜率特征,该特
征由平均高度特征、多层斜率特征和段特征组成,并
分别对高度和斜率作了模糊处理,降低了高程数据噪
声和波动的干扰.通过公开数据集的比较实验可以
验证,该特征能够有效区分目标高程数据天际线和非
目标高程数据天际线,再结合匹配过程可以准确得到
匹配结果.通过实地采集数据的实验可以验证,匹配
过程对于低精度的高程数据具有较好的适应性,实现
了精度较高的定位匹配.
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