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景象匹配无人机视觉定位
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摘    要   无人机因其高度的灵活性, 在临地安防、灾后救援、地质勘测、农业植保等领域发挥着重要作用, 因此受到越来越

多的关注. 定位导航作为无人机中的关键技术, 对于无人机能否顺利执行任务至关重要. 当前主要的定位导航算法包括全球

导航卫星系统、惯性定位以及景象匹配定位导航等. 首先, 景象匹配定位导航方法利用计算机视觉技术, 对无人机飞行时采

集的航空影像进行数字化特征编码; 随后, 通过构建相似性度量与检索模型, 将航空影像特征与预先获取的遥感地图库特征

进行相似性度量, 从而完成景象匹配; 最后, 根据无人机航空影像与遥感卫星地图的匹配结果, 获取相应的地理位置信息,
并将其更新为无人机的定位结果. 景象匹配定位导航方法摆脱了定位系统对定位信号的依赖, 实现了无人机飞行定位的自

主化. 鉴于此, 以景象匹配算法中的特征提取方式为线索, 分别针对基于模板匹配、基于手工特征以及基于度量学习的景象

匹配, 梳理其发展过程, 并总结景象匹配定位导航方法中的关键问题. 最后, 针对景象匹配算法的发展现状, 总结无人机景

象匹配定位方法中亟待解决的问题.
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Drone-based Scene Matching Visual Geo-localization
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Abstract   Drones play an important role in vicinagearth security, post-disaster rescue, geological survey, agricultur-
al plant protection, and other fields due to their high flexibility, and they receive increasing attention. As a key
technology in drones, positioning and navigation are crucial for whether the drone can successfully perform tasks.
Currently, the main positioning and navigation algorithms include the global navigation satellite system, inertial po-
sitioning, and scene matching positioning and navigation. Among them, the scene matching positioning and naviga-
tion method uses computer vision technology to encode the digital features of aerial images collected during the
flight of drones. Then, by constructing a similarity measurement and retrieval model, it measures the similarity
between the aerial image features and the pre-obtained remote sensing map library features to complete the scene
matching. Finally, based on the matching results of drone aerial images and remote sensing satellite maps, it ob-
tains the corresponding geographic position information and updates it as the positioning result of the drone. The
scene matching positioning and navigation method eliminates the dependence of the positioning system on position-
ing signals and realizes the autonomy of drone flight positioning. This paper follows the feature extraction methods
in the scene matching algorithm and outlines the development process of scene matching based on template match-
ing, manual feature-based, and metric learning-based approaches while summarizing the key problems in the posi-
tioning and navigation methods of scene matching. Finally, this paper summarizes the urgent problems that need to
be solved in drone scene matching localization methods based on the current development status of scene matching
algorithms.
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changes
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无人驾驶飞机简称“无人机”, 是利用无线电遥

控设备或自备的程序控制装置操纵的飞行器. 因其

成本较低、操作灵活等优势, 在临地安防[1]、灾害救

援、地质勘测、农业植保以及交通执法等领域发挥
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越来越重要的作用[2]. “十四五”民用航空发展规划

第 3节指出, 需要创新无人机产业生态, 持续推动

无人驾驶航空试验区建设和运行, 面向运行场景, 基
于运行风险, 开展运行理论、风险评估和技术验证

等研究, 探索符合无人驾驶特点的监管和服务模式[3].
作为智能航空器, 无人机执行复杂任务的前提

是精确的定位导航[4], 即判断当前所处位置的经纬

度、高度、姿态等信息. 然后, 规划出无人机飞至目

标的飞行轨迹, 实现后续任务. 针对无人机定位算

法展开研究, 将提升无人机定位导航的韧性, 扩展

无人机实际应用的场景, 增强无人机任务执行的效

率. 经过梳理, 无人机定位算法主要包括以下三类:
1) 以惯性测量单元 (Inertial measurement

unit, IMU)数据解算和视觉里程计 (Visual odo-
metry, VO)为代表的惯性导航系统 (Inertial nav-
igation system, INS)[5]. 惯性导航系统通过陀螺仪

或视频连续帧获取运动数据, 并推理解算当前位置

信息, 确定无人机在惯性参考坐标系中的相对运动,
然后计算出无人机在惯性参考坐标系中的地理位

置. 该方法通过连续相对运动的解算, 推断当前无

人机位置与起始位置的相对位置变化, 在小范围运

行时, 能够提供较为准确的位置估计. 但是, 由于位

置估计依赖连续的计算, 长时间运行会出现严重的

累积误差, 因此该方法常与卫星或景象匹配视觉定

位系统相结合, 形成组合定位算法.
2) 以全球定位系统 (Global positioning sys-

tem, GPS)和北斗卫星导航系统 (Beidou naviga-
tion satellite system, BDS) 为代表的全球导航

卫星系统 (Global navigation satellite system,
GNSS)[6]. 全球导航卫星系统通过接收卫星定位信

号 ,  解算差分信号得到高精度的地理位置信息 .
GNSS自问世以来, 就以其高精度、全天候、全球覆

盖、方便灵活等特点, 成功应用于各种领域. 但是,
该方法的定位依赖于卫星信号, 因此在复杂电磁波

干扰、遮挡时会因为定位信号传输过程中受到干扰

或遮蔽, 导致无法精确计算出地理位置信息.
3) 以空−天多源影像匹配为代表的景象匹配定

位系统 (Scene matching system, SMS)[7]. 景象匹配

定位系统首先建立无人机所处区域的卫星地图数据

库, 然后通过对无人机视觉传感器获取的航空影像

进行数字化编码, 经过匹配度量算法检索到与卫星

地图特征编码数据库中匹配的图像, 最后获取其对

应的地理位置信息, 将此地理位置信息作为无人机

当前位置进行位置更新. 该方法的优势在于定位判

断独立性强, 不依赖于卫星定位信号. 并且, 作为绝

对定位方法, 景象匹配定位系统不产生累计误差.
但是, 此类算法作为无人机定位的新兴算法代表,

其定位精度严重依赖于匹配算法的准确性, 目前相

较于全球导航卫星系统, 仍有巨大的精度提升空间.
上述三类方法中, 惯性导航系统作为相对定位

算法, 通过相对位置变换, 推算当前位置. 因此, 在
长时间的飞行任务中, 随着时间的增加会不断累积

误差. 通常, 此类算法作为组合定位算法中辅助定

位, 在短时飞行过程中提供定位修正. 全球定位系

统与景象匹配定位系统作为绝对定位算法, 能够通

过定位导航算法计算直接获得无人机所处的地理位

置, 定位精度只取决于单次定位误差. 因此, 此类定

位方式在无人机长时间飞行过程中的定位具有较高

可靠性, 如表 1所示.

  
表 1    定位算法对比结果

Table 1    Comparison results of localization algorithms

分类 方法 精度 抗干扰性 实时性 发展现状

相对定位 INS 短时精度高 强 强 较为成熟

绝对定位 GPS 较高 弱 强 成熟

绝对定位 SMS 较低 强 强 亟待研究

 

与同属绝对定位方法的全球定位系统相比, 景
象匹配定位系统凭借基于度量学习的方法能够挖掘

图像的全局语义信息, 从而实现自主定位. 这种优

势使得景象匹配定位系统能够在无人机应用中发挥

重要作用, 克服了传统全球定位系统对于卫星定位

信号的依赖. 在复杂环境下, 如城市建筑密集区域、

山区或森林等地区, 卫星信号可能受到遮挡或干扰,
而景象匹配定位系统则能够依靠图像中的语义信息

进行自主定位, 从而实现了无人机在这些地区的可

靠定位. 这种自主定位能力不仅拓宽了无人机的应

用场景, 使得其能够在更广泛的环境下执行任务,
同时也极大地提升了无人机的智能化程度.

在无人机视觉定位领域, 景象匹配技术具有重

要性和研究意义. 景象匹配是实现无人机在复杂环

境下精确定位的关键技术之一. 通过识别和匹配地

面或空中景物的特征, 无人机可以准确确定自身位

置, 实现精确的导航和定位, 从而完成各种任务. 在
复杂多变的自然环境中, 传统的定位方式可能受到

各种干扰因素的影响而失效. 而景象匹配技术不依

赖定位信号, 因此具有较强的场景适用性, 为无人

机应用提供了更广阔的发展空间.
此外, 在无人机定位的算法发展过程中, 出现

过一些其他类别算法. 例如地磁定位、星光定位、地

形等高线匹配等. 地磁定位技术是一种利用地球磁

场进行定位的技术. 地球磁场是不均匀的, 因为地

球内部的液态外核是在不断运动的, 所以磁场的强

度和方向都会发生变化. 利用这个磁场进行定位,
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需要测量磁场的强度和方向, 然后根据这些数据计

算出位置. 星光定位旨在根据天体在天空的运行规

律提供的信息确定飞行器运动参数, 将飞行器引向

目标的自主制导, 又称天文制导. 地形等高线匹配

技术又称地形匹配, 是一种通过将飞行器飞越的地

形剖面与机上存储的数字地形模型相比较, 计算得

到位置信息以修正基本导航系统的导航技术. 上述

方法由于定位原理的特殊性, 一般作为极端条件下

无人机定位的备选方法.
本文旨在对无人机景象匹配定位算法进行综

述, 梳理无人机景象匹配定位算法的发展历程, 分
析不同阶段代表性算法. 最终, 对复杂条件下景象匹

配定位算法领域待攻克问题进行梳理, 为相关研究

人员对无人机景象匹配定位算法的研究提供支持. 

1    问题概述

无人机景象匹配定位算法的实现流程是: 将无

人机航拍影像作为查询图像, 通过建立特征提取与

相似性度量模型, 比对查询图像与卫星地图库中遥

感卫星影像的特征相似程度, 最终完成准确的景象

匹配[8]. 在此之后, 即可获取匹配的遥感卫星影像的

经纬度等位置信息, 从而将匹配结果转化为实现可

靠的定位导航结果.

xt

{yi | y1, y2, · · · , yn}

无人机景象匹配定位算法流程如图 1所示. 当
无人机拍摄得到当前位置的航空影像  后, 基于视

觉特征提取与匹配算法, 在卫星地图影像数据库

 中寻找与之匹配的卫星影像.
随后, 根据卫星地图匹配结果, 获取其对应的地理

位置信息, 将该位置信息中的经纬度信息更新为无

人机的位置坐标. 其中, 卫星地图影像数据预先由

固定步长的滑动窗口在区域遥感卫星地图中获得.

 
 

特征相似性度量

度量空间 相似阈值

...
...

...

异源图像特征提取

航空影像 卫星地图

航空影像特征 卫星地图特征

经度: 109.145 490 6°
纬度: 34.495 108 5°

无人机位置更新

xt

D

f (xt)

f (xt) f (ymatch)

f (yi)

{yi|y1, y2, …, yn}

 

图 1    无人机景象匹配定位算法流程图

Fig. 1    Flow chart of drone scene matching
geo-localization algorithm

 

D

无人机景象匹配定位算法的核心问题可以描述

为: 求解与无人机航空影像特征距离  最小的卫星

图像. 其表达式为

argmin
i
D(x, yi) = ∥f(x)− f(yi)∥ (1)

i

f(·)
D(·)

其中,   为求解目标, 对应遥感卫星影像匹配结果;
 表示特征数字化编码, 根据不同的场景和任务

选择不同的特征编码方式;   表示在特征空间中

无人机航空影像与卫星图像的特征描述的抽象距

离, 常见的抽象距离包括汉明距离、范数距离等. 景
象匹配算法根据抽象距离计算结果的数值大小判断

图像的相似性.
f(·)根据特征提取方式  的不同, 景象匹配算法

主要分为以下三类:
1) 模板匹配算法. 模板匹配是一种简单直观的

景象匹配方法, 它通过将待匹配图像与模板图像进

行逐像素比较, 寻找最相似的区域来实现匹配. 这
种方法的关键在于选择合适的相似度度量方法, 常
见的包括均方差、相关系数等. 模板匹配适用于目

标物体具有明显特征且场景变化较小的情况.
2) 手工描述算法. 手工描述是一种基于特征点

或特征描述子的景象匹配方法. 在该方法中, 首先

从图像中提取出具有代表性的特征点或特征描述

子, 然后通过计算特征点或描述子之间的相似度来

实现匹配. 相较于模板匹配, 手工描述方法具有较

强的鲁棒性和适应性, 适用于各种不同场景和环境

条件下的景象匹配任务.
3) 度量学习算法. 度量学习是一种利用深度学

习技术学习图像特征并计算相似度的景象匹配方

法. 通过大量已知匹配样本的学习, 系统可以自动

学习出适合当前匹配任务的相似度度量函数, 从而

实现更准确的景象匹配. 度量学习方法在处理大规

模数据和复杂场景时具有较好的性能表现.
本文调研无人机景象匹配定位算法的发展, 分

析不同类别无人机景象匹配定位算法的特点, 指出

无人机景象匹配定位待解决的问题, 为相关研究人

员提供解决问题的思路.
f(·)根据视觉特征提取方式   的不同, 将景象

匹配算法分为: 基于模板匹配的方法、基于局部不

变特征的方法和基于场景语义学习的方法. 本文第

2 ~ 4节分别综述三种方法, 针对各类代表性算法

中存在的优缺点进行分析. 第 5节整理基于景象匹

配的组合定位导航算法相关的最新研究进展. 第 6
节整理相关算法的数据集与性能指标等. 最后, 根
据本文所整理视觉定位算法中存在的问题, 讨论无

人机景象匹配定位算法的可行性方法. 

2    基于模板匹配的景象匹配

基于模板匹配的无人机景象匹配定位算法利用
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目标图像 (卫星地图)与待匹配图像 (无人机影像)
之间的差异建立图像对应关系, 通过相似性度量和

数值优化方法来进行几何变换估计和公共区域对

齐. 基于模板匹配的无人机景象匹配定位方法由于

匹配算法的鲁棒性相对较差, 因此定位效果容易受

到噪声、旋转、照度变化等因素的干扰. 并且由于模

板匹配较大的计算强度, 在机载计算平台, 算法的

实时性难以保证.
基于模板匹配的无人机景象匹配定位算法作为

最早出现的无人机视觉定位方法的代表性算法之

一, 其核心思路是: 利用像素强度等图像信息, 构建

出匹配模型, 完成景象匹配, 算法示意图如图 2所
示. 常用的模板匹配的方法有互相关法 (Cross cor-
relation, CC)和互信息法 (Mutual information,
MI)等, 本节将分别针对上述两种算法进行总结与

分析.
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图 2    基于模板匹配的定位算法示意图

Fig. 2    Schematic diagram of location algorithm
based on template matching

  

2.1    基于互相关法的景象匹配算法

互相关法是区域匹配方法的经典代表之一, 即
通过计算遥感卫星地图的滑动窗口区域与匹配模板

的相似度来建立两幅图像之间的对应关系[9]. 例如,
Le Moigne等[10] 利用小波系数的最大值作为配准算

法的基本特征, 构建出基于小波的匹配算法. 该方

法选择了高频小波特征, 以获得更高的计算速度和

相当的准确性. 然而, 这种方法无法克服严重的图

像变形, 并且只能应用在轻微的旋转和缩放的时候,
一定程度上限制了算法的应用场景. 为解决匹配过

程中的空−天异源匹配问题, 可将原图像转换为另

一域, 并在该域上对两幅图像进行对齐. 对此, 基于

转换的方法[11]和基于傅里叶位移定理的相位相关法[12]

是解决这一问题的有效方案.
互相关法对频率相关噪声和非均匀、时变照度

变化的干扰具有鲁棒性的优点. 然而, 由于该类方

法采用频率特征进行匹配, 当面对光谱内容差异较

大且重叠面积较小的图像时, 存在一定的局限性.

基于互相关法的无人机视觉定位核心问题是求

解基于最大化连续帧之间的互相关函数 .  例如 ,
Cain等[13] 将帧序列中的每个图像转换为沿图像行

和列累加像素值而形成的两个向量投影, 之后通过

对投影向量进行一维相关性计算获得多源影像的相

似度. 该方法通过将传统二维互相关转换为一维互

相关的累加, 降低了匹配算法的复杂度, 并且显著

提升了算法对固定模式噪声的鲁棒性. 但是, 对于

更加复杂的噪声, 例如区域照度变化, 鲁棒性依然

需要进一步提升. van Dalen等[14] 提出一种基于归一

化互相关的无人机绝对位置估计方法, 将归一化互

相关作为无人机影像与全局参考地图密集相似性度

量的概率密度函数, 利用单目相机辅助底层视觉的

即时定位与地图构建 (Simultaneous localization
and mapping, SLAM)系统确定无人机绝对位置

的方法. 该方法在给定该区域的摄影地图后, 在线

计算无人机的绝对位置并用于补充基于 SLAM的

导航系统, 融合两种定位方法, 获得更精确的定位

结果.
互相关法在受到天气、光照变化、噪声等外部

影响时, 匹配结果的置信度难以保证, 因此景象匹

配的研究逐渐转向基于更加鲁棒的互信息的方法. 

2.2    基于互信息法的景象匹配算法

与互相关法类似, 互信息法同样能够实现空−天
异源匹配, 实现无人机景象匹配定位. 互信息法利

用两幅图像之间的统计相关性进行相似性度量.
例如, Klein等[15]使用互信息和B样条 (B-Spline)

实现非刚性图像的匹配, 证明了互信息法对于图像

匹配问题的灵活性. Loeckx等[16] 通过改进的条件互

信息法得到图像匹配结果. 由于互信息方法的判断

特征为图像的信息量, 因此该方法能够克服图像匹

配时由于无人机视角航空图像影像随着飞行平台旋

转而导致的图像旋转方向非对齐问题, 适合于复杂

的多源匹配问题. 但是, 由于互信息法依赖于计算

不同分布的信息熵, 不同地物对于信息熵的变化影

响不一. 某些关键地物对于相似性度量起到重要作

用, 但对信息熵仅产生微小影响, 此时, 互信息法难

以完成正确的相似性度量.
在互信息方法的基础上, Viola等[17] 提出一种

基于模板匹配的信息理论方法. 该方法基于模型和

图像之间的互信息的公式, 通过统计图像的灰度值

来计算基准图和模板之间的相似度. 基于视觉的无

人机定位算法的一个主要缺点是缺乏鲁棒性, 大多

数方法对场景变化 (如季节或环境变化)都很敏感.
为了避免这种情况, Yol等[18] 提出一种基于场景变

化鲁棒的视觉定位算法, 选择使用对局部和全局场
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景变化具有很强鲁棒性的互信息. 实验证明了在无

人机视觉定位任务中, MI作为模板匹配的方法代

表, 具有最优的算法性能. 但是由于互信息方法缺

乏图像语义信息的感知, 在遇到局部变化或多视角

问题时, 难以正常运行. 在形如山区这样的特征匮

乏场景, 特征的提取、匹配或跟踪比在城市地形中

更加困难. Fan等[19] 提出了一种新型高效的无人机

俯视航拍图像与高分辨率卫星图像配准算法. 该算

法通过复合可变模板匹配实现. 为了克服环境变化

和不同传感器的限制, 在保留图像信息的同时, 融
合图像边缘和熵特征作为图像表示. 根据海拔高度

信息, 无人机可以得到俯视航拍图像相对于卫星图

像的比例. 接着, 在卫星图像中执行一种有效的搜

索策略, 以找到最佳匹配位置. 实验结果表明, 该算

法具有良好的鲁棒性和有效性. Levin等[20] 提出了

基于数字高程图数据的自主地形地貌导航方法. 由
于基于对地形特征的识别, 它可以与 GPS或其他最

先进的导航系统集成, 也可独立运行. 该方法从垂

直起飞无人机的惯性和视觉传感器组件中获取数

据. 该方法作为不依赖 GPS的相对导航的基础, 仅
仅基于不同地形的特征, 即可完成视觉定位. 

2.3    小结

基于模板匹配的无人机视觉定位方法作为无人

机视觉导航方法代表之一, 开辟了不依赖于通信定

位信号实现无人机视觉定位的先河, 提升了无人机

在飞行过程中的定位导航自主化、智能化的程度.
基于模板匹配的无人机视觉定位算法在应用时, 能
够一定程度克服图像因旋转导致的角度不对齐问

题. 另外, 该类定位方法能够将无人机与卫星影像

从可见光图像转换为频率或信息量中的相关模型,
通过量化分析待匹配图像对的相似性概率, 最终完

成无人机景象匹配定位.
然而, 基于模板匹配的视觉定位算法仍存在一

些局限性. 首先, 在特征提取的过程中, 这类算法主

要关注灰度值或频率特征的相似程度, 而忽略了目

标物体的形状和结构信息. 因此, 对于遮挡、非刚性

变换、光照、背景变化、背景杂波和尺度变化等因素

较为敏感. 当场景中存在以上因素时, 模板匹配可

能无法准确识别目标, 导致定位结果不准确或失败.
其次, 由于模板匹配需要建立大量的像素与频率的

映射模型, 算法的计算复杂度较高, 导致运算实时

性方面出现较为明显的时滞. 特别是在需要实时定

位的应用场景中, 时滞会导致定位信息的延迟, 影
响系统的实时性和响应性.

综上所述, 基于模板匹配的视觉定位算法在面

对遮挡、光照变化、背景杂波等复杂场景时表现出

局限性, 并且在计算复杂度和实时性方面仍然存在

一定的提升空间. 因此, 基于模板匹配的视觉定位

算法需要结合其他更为鲁棒和高效的定位算法, 以
提高定位系统在各种复杂环境下的性能和稳定性. 

3    基于局部不变特征的景象匹配

相较于基于模板匹配的景象匹配算法, 基于局

部不变特征 (也称作手工特征)的景象匹配算法展

现出更强的环境适应能力. 局部不变特征即手工特

征描述符, 在算法设计时通常依赖于专家的先验知

识, 这些知识的补充在诸多应用中呈现优于模板匹

配方法的效果, 因此得到广泛使用.
基于局部不变特征的景象匹配的算法流程为:

首先, 提取无人机和卫星地图影像的局部信息, 主
要为图像的强度或梯度; 随后, 利用规范化策略 (如
池化、统计和比较)生成描述符, 对图像数据进行区

别性描述; 最后, 给出相似性估计.
本节对基于局部不变特征的景象匹配算法进行

综述, 然后总结该类方法. 

3.1    基于梯度统计方法的景象匹配算法

梯度统计方法作为基于局部不变特征的匹配

算法中的代表, 在多种场景中得到应用. 梯度统计

方法旨在形成浮点型描述符, 例如, 尺度不变特征

转换方法 (Scale-invariant feature transform,
SIFT)[21−22] 中引入了梯度方向直方图 (Histogram of
oriented gradient, HOG), 它们广泛应用于现代视

觉任务中, 算法示意图如图 3所示. 在 SIFT中, 特
征的尺度和方向分别由高斯差分 (Difference of
Gaussian, DoG)计算和梯度方向直方图中的极大

值确定, 从而实现尺度和旋转不变性.

  
卫星地图影像特征提取 无人机航拍影像特征提取

局部特征描述 局部特征描述

相似性度量

 

图 3    SIFT特征点匹配算法示意图

Fig. 3    Schematic diagram of SIFT feature point
matching algorithm

 

在景象匹配任务中, 局部不变特征能够很好地

应对旋转等变化. 相较于模板匹配的景象匹配算法,
算法鲁棒性得到了显著提升. 因此作为真实场景下

较为可靠的算法, 在实际无人机飞行任务中, 具有

广泛的应用. 例如, Shan等[23] 设计了一个结合方向

梯度直方图 HOG[24] 和光流法 (Optical flow, OF)[25]

的多源特征匹配框架, 通过度量遥感卫星影像和无
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人机影像的 HOG特征, 实现特征匹配. 其中, 光流

估计用于估计无人机相对位置, 从而缩小滑窗搜索

范围. 除此之外, 基于人工设计的经典特征点匹配

方法还有 ORB[26−27], AKAZE[28], BRISK[29] 等. 近年

来, 多种手工设计的局部特征用于视觉定位的特征

描述. 在此基础上, 为了满足真实场景的运行需要,
一些新的手工特征匹配方法被提出, 使得手工描述

子能够在复杂的真实场景下运行. 例如, Chiu等[30]

提出了一种新的视觉辅助航空导航方法, 融合了惯

性测量与 2D-3D匹配算法. 该方法将相机观测与地

理参考信息集成到一个框架中. 不同于以往的视觉

辅助定位方法, 该方法将每一次观测视为一个单独

的测量. 通过连续建立观测模型, 得到了每次观测

的飞行位置信息, 利用飞行位置信息之间的相关性,
实现了无人机飞行过程的精确建模. 这种方法将绝

对的地理注册信息紧密地整合到测量中, 在没有卫

星定位信号的情况下进行精确的无人机姿态估计.
由于采用统一的相机观测与地理参考信息更新框

架, 使得定位算法的封装性与可用性得到了巨大提

升, 有力推动了视觉定位算法的落地. 

3.2    基于改进特征描述子的景象匹配算法

由于传统手工特征存在局限性, 因此, 改进特

征描述子对于视觉定位任务具有积极作用.
例如, Mantelli等[31] 设计了一种使用卫星图像

进行绝对定位的系统. 该系统使用了一个向下的单

目像机, 因此横滚角度和俯仰角度被认为接近于零.
无人机图像基于改进的二值鲁棒特征 (Binary ro-
bust independent elementary features, BRIEF)与
卫星地图进行匹配. 作者使用 BRIEF描述符, 在整

个图像中随机选择固定数量的像素对, 而不是在特

征点周围的区域中选择. 为图像生成一个全局描述

符, 并允许算法跳过角点检测, 以减少计算时间.
然后, 基于蒙特卡罗定位 (Monte Carlo localization,
MCL)估计无人机在状态空间中的位置, 图像的相

似性由描述符与当前无人机图像描述符之间的汉明

距离组成. 该方法在基于传统特征描述的基础上,
针对性地改进描述符, 并且在采样时选择合适数量

的特征, 提升图像匹配的实时性, 在保证精度的同

时, 提升了视觉定位算法的实时运算性能.
同时, 优化匹配算法的结构, 设计和改进传统

的滤波模型, 同样能够使得视觉定位中的位置更新

过程更加准确.
例如, Masselli等[27] 提出了一种基于地形分类

和粒子滤波的方法. 将无人机视角获取的航空影像

分为四类: 草地、灌木丛、道路和建筑物. 为此, 从
图像上定义的网格的每个单元中提取 ORB特征描

述符集. 然后使用一个随机森林模型对每个描述符

进行分类. 与特征描述符关联最多的类被认为是单

元中存在的地形类型. 然后将该分类过程应用于其

他谷歌地图数据, 构建目标环境的参考地图. 将相

同的地形分类方法应用于无人机图像, 对无人机进

行定位估计. 为此目的, 将参考地图和经过处理的无

人机航空影像用于 MCL系统内部[32]. 该方法借用

图像中的类别信息, 对场景信息进行捕获后, 筛选

出四分之一的匹配场景地图影像, 有效解决了匹配

算法在检索时的复杂度问题. 但是受限于场景分类

算法, 难以再细分场景归属、进一步提升匹配算法的

效率. 因此, 场景语义信息的充分挖掘, 将是无人机

视觉定位算法在提升精度、实时性方面的有力帮助. 

3.3    基于多视觉特征融合的景象匹配算法

单一的手工特征难以适应真实场景中复杂的环

境变化. 对此, 多种视觉特征融合的视觉定位方法

作为一种新的思路, 将融合前的多种方法的短板进

行弥补, 组成更加可靠的视觉定位方法.
例如, Shan等[33] 开发了一种同时使用特征检

测和提取的方法, 将无人机图像与参考地图匹配.
采用最大自异相 (Maximal self-dissimilarities,
MSD) 检测特征点, 采用局部自相似 (Local self-
similarities, LSS)提取描述子. 利用 MSD检测特

征点, 然后利用 LSS计算特征点周围的相关曲面,
并将相关曲面转换为描述符. 两种算法内部都使用

差异平方和 (Sum of squared differences, SSD)作
为相似性度量, 且能够同时执行特征点检测和特征

描述符的提取. 用光流法将参考地图的搜索空间缩

小到一个有限的区域. 然后在光流预测位置周围的

滑动窗口内匹配特征点. 对于每个可能的窗口, 计
算匹配特征点的描述符的欧氏距离之和, 最小距离

之和所对应的窗口被认为是无人机的位置. 此外,
估计的位置与光流预测的位置超过一定距离会作为

异常值被拒绝. 作者利用无人机的实际飞行数据验

证了该方法的有效性. 虽然没有平均位置估计误差

的报告, 但飞行路径的对比图显示, 结果相对接近

GPS定位, 远远优于单独的光流法. 该方法作为两

种视觉定位方式的结合, 利用光流计算得到有限的

待匹配区域, 在此基础上, 采用粒子滤波的方式, 分
别计算所有待定卫星影像与当前无人机航空影像的

相似性计算结果, 最终比较得到位置更新. 由于采

用了“由粗到细”的匹配策略, 其精度与实时性得到

了保证. 后续的视觉定位算法在结构上大多沿用此

方式, 完成视觉定位算法的设计.
大多数基于视觉的无人机导航算法利用电荷耦

合器件 (Charge coupled device, CCD)相机数据提
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取城市地形中结构良好的人工特征, 如建筑物或道

路. 但在山区, 特征的提取、匹配或跟踪比在城市地

形中更困难. 同时, 无人机在夜间或黑暗环境下, CCD
相机无法实现有效的信息采集. 对此, Woo等[34] 提

出了一种基于视觉的无人机定位新方法, 通过数字

高程地图 (Digital elevation map, DEM)完成无人

机定位, 该方法获取高程地图中有关山区天际线信

息, 借此天际线作为视觉定位中的匹配定位线索,
通过辨别山区天际线和山峰线以提升定位的精度.
通过借助辅助信息, 完成非可视环境下的定位, 有
效地扩展了无人机工作场景, 使得无人机能够在更

具有挑战性的场景下运行. 

3.4    小结

根据专家经验设计的局部结构匹配方法将特征

显式表达, 相比模板匹配的方法, 在克服旋转、照度

变化、噪声等环境变化时更加鲁棒.
但是, 基于局部不变匹配的视觉定位方法在实

际应用中仍存在一些局限性. 尽管这种方法在简单

场景下表现良好, 但在复杂场景下, 其局限性变得

更加显著. 首先, 复杂场景中的物体往往具有丰富

多样的外观和形状, 在这种情况下, 能够被显式表

达的特征可能存在不足, 大多为局部特征, 缺乏对

全局语义级特征的描述能力. 因此, 在复杂场景中

容易发生特征波动, 导致定位结果不稳定.
尽管局部不变特征在某些情况下具有一定的鲁

棒性, 但它们缺乏对图像语义信息的全面理解, 因
此在复杂场景中的适用性受到限制. 在这种情况下,
即使特征随环境变化, 代表图像中物体分布模式和

语义属性的特征也能够提供更强的抗干扰能力, 有
助于克服多种干扰并提高匹配的准确性.

此外, 为了提升手工特征的精度性能, 往往需

要增加特征描述的复杂度, 这会导致手工特征算法

的计算复杂度成倍上升, 从而降低了算法的实时性.
这对于需要快速响应和准确定位的实时应用, 如自

动驾驶和无人机导航等, 是一个严峻的挑战.
综上所述, 基于局部不变匹配的视觉定位方法

在复杂场景下存在局限性, 主要表现在对全局语义

信息的描述能力不足以及计算复杂度较高导致实时

性降低. 因此, 未来的研究应该致力于克服这些局

限性, 提出更加鲁棒和高效的视觉定位方法, 以满

足各种复杂环境下的定位需求. 

4    基于场景语义学习的景象匹配

随着计算机视觉的发展, 深度神经网络凭借其

能够捕捉图像中的高维语义特征的特点, 提升了匹

配算法的鲁棒性, 使得无人机景象匹配定位算法能

够在更加复杂的环境中运行.
早期度量学习主要关注的是来自同一数据源的

图像匹配, 例如, Han等[35] 基于类似于 AlexNet的
特征提取网络结构, 建立了一个双分支的孪生网络

模型, 以完成同源图像相似性计算. 由于网络结构

的优越, 随后的基于度量学习的视觉定位算法[36−38]

大多同样采用 MatchNet框架. 此外, 许多度量学

习模型在特征学习和相似性度量方面都有了改进.
例如, 当使用不同的特征提取网络构建不同的孪生

网络模型时, 最终的结果会有显著的差异. 究其原

因, 不仅是骨干网络的特征感知能力不同, 而且在

建立连体网络时, 不同骨干网络对复杂环境下的图

像建立度量关系的能力也不同.
与传统的度量学习不同的是, 基于度量学习的

无人机景象匹配定位方法旨在通过度量学习模型完

成空−天异源图像匹配. 相较于模板匹配和局部不

变特征方法, 基于度量学习的景象匹配方法的优势

在于深度神经网络具有语义信息提取能力, 因此可

以更好地建立图像匹配关系. 同时, 借助于语义信

息的提取, 景象匹配算法能够应对更加复杂的视角

变化, 克服多种可能面临的干扰, 例如照度变化、噪

声等.
本节根据无人机所处环境的不同, 分别针对“多

源无人机视觉定位”与“多视角无人机视觉定位”问
题展开综述, 然后分析汇总无人机视觉定位算法中

存在的共性问题与难点. 

4.1    多源语义学习的景象匹配算法

对于多源无人机景象匹配定位, 主要问题在于

异源图像特征不对齐, 难以建立图像对应关系的匹

配模型. 如图 4所示, 多源景象匹配问题中的时相

差异、照度差异等差异问题是指在不同时间或不同

源头获取的景象之间存在的差异. 时相差异指的是

同一区域在不同时间拍摄的图像之间的差异, 可能

 

无人机视角影像 卫星视角影像 无人机视角影像 卫星视角影像

(a) 时相差异

(a) Temporal difference (b) Illumination difference

(b) 照度差异

 

图 4    多源影像差异

Fig. 4    Multi-source image differences
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由于季节、天气、光照等因素造成; 照度差异则是指

不同图像之间的光照条件不同所导致的差异, 这可

能由于阳光角度、云量、阴影等因素引起. 这些差异

会影响到图像的视觉特征, 进而影响到景象匹配的

准确性和稳定性. 因此, 解决多源景象匹配问题中

的时相差异、照度差异等差异问题是提高景象匹配

算法性能的关键挑战之一. 在算法设计中, 需要考

虑如何对不同时相、不同光照条件下的图像进行特

征提取和匹配, 以克服这些差异带来的挑战. 

4.1.1    基于度量学习的多源景象匹配算法

作为数据驱动的算法, 利用大规模样本学习,
能够使得度量学习模型获得空−天多源影像一致性

度量关系的判别能力.
在度量学习算法的早期研究阶段, 为了实现准

确的图像匹配, Noh等[39] 面向大规模图像匹配检索

任务, 提出了基于注意力机制的局部关键特征学习

模型. 该方法通过挖掘图像中关键区域的语义信息,
建立图像匹配联系, 借助语义信息作为图像匹配检

索的线索, 克服了图像数据来源差异而导致的匹配

难题. 该方法充分利用了图像中的关键区域信息,
相较于传统的特征点方法, 进一步提升了深度度量

特征中语义信息占比, 从而帮助度量模型提升度量

判定精度. 与之类似, Teichmann等[40] 通过引入区

域聚合选择匹配核, 提出了一种聚合局部特征的方

法, 有效提升了图像匹配算法的性能.
Hinzmann等[41] 将无人机视觉定位任务分解成

特征描述和定位追踪两步. 首先通过构建基于深度

网络的无人机视觉匹配模型, 将不同时间、不同数

据源的遥感影像进行一致性的特征描述, 消除位姿、

光照变化导致的差异, 之后结合视觉里程计实现位

置定位. 该方法在图像预处理阶段, 对可能影响后

续匹配精度的干扰因素进行约束, 预处理得到的特

征在相似性匹配时排除了复杂环境干扰, 为算法精

度提升提供了有力保障. Goforth等[42] 结合卷积神

经网络 (Convolutional neural network, CNN)和
视觉里程计, 提出了一种基于影像深度特征的对齐

影像匹配映射模型, 实现大规模无人机视觉定位.
该方法通过融合视觉惯性定位方法, 使得最终的定

位结果的置信度得到了提升. 除此之外, 视觉里程

计的加入, 在卫星地图检索时, 给予了待搜索范围

约束, 提升了算法的运算效率.
Kinnari等[43] 开始重点关注季节变化对无人机

影像视觉定位的影响, 并提出一种基于卷积神经网

络的季节变化一致性映射模型, 该模型可有效克服

航空影像与遥感卫星影像之间显著的季节性外观差

异, 拓展了视觉定位算法的应用场景.

为了进一步提升视觉定位效果, Amer等[44] 提

出了深度城市特征的概念, 其中卷积神经网络用于

根据不同城市区域的视觉外观计算其独特特征. 使
用谷歌地图[45] 的数据对 CNN进行训练和验证, 然
后使用 Bing地图[46] 的数据对模型进行测试, 以模

拟无人机图像. 这项工作利用不同城市地区或地区

的结构和组织之间的差异, 通过分类的方法高效辨

别无人机位置. 事实上, 城市发展规划、发展速度、

建筑材料等在不同地区存在显著差异. 该方法包括

两个步骤: 地区级定位和邻域级定位. 该本地化框

架使用在 ImageNet数据集上预训练的单个VGG16[47]

网络. 使用迁移学习, 训练全连接层. 对于区域级定

位步骤, 训练网络对七个区域之一的查询图像进行

分类, 以提升搜索效率; 对于邻域级定位步骤, 使用

来自同一 CNN 的特征地图进行最近邻搜索, 提取

深层卷积层的特征映射, 将查询图像和参考图像进

行对比, 以最接近查询图像的卫星地图的位置作为

无人机的位置估计.
度量学习使得景象匹配算法能够通过深度神经

网络捕捉影像中不同尺度的物体甚至全局级别的语

义特征. 相较于基于模板匹配, 手工特征描述的景

象匹配方法, 其影像相似性度量的可靠性得到了巨

大提升, 因此可得到更加精确的视觉定位结果. 

4.1.2    融合传统特征的多源景象匹配算法

基于度量学习的景象匹配算法本质在于构建空−
天多源匹配模型, 因此存在计算机视觉中的基于学

习算法的共性问题, 即对大规模数据样本的依赖.
当场景中的环境变化并未出现在训练样本中时, 模
型的适应能力成为制约算法泛化性能提升的主要原

因. 传统算法与深度学习方法的结合能够弥补不同

算法的短板, 对于模型在复杂场景的适应能力提升

具有较好的效果.

M W

W

W

M

W

在框架构建方面, Nassar等[48−49] 将传统的计算

机视觉技术与 CNN结合在统一框架中. 用已知的

初始位置在参考卫星地图  上定义一个窗口 .
每三帧执行一次校准, 以保持无人机的当前视图在

参考地图上的准确配准. 然后从无人机图像和  

中检测 SIFT特征点, 提取其描述子, 使用随机抽样

一致性 (Random sample consensus, RANSAC) 算
法 [50] 估计描述  到无人机图像变换的单应矩阵,
计算得到的单应性被应用到   上 .  同时 ,  使用

ORB[26] 将当前无人机影像与校准的卫星地图进行

配准. 所得到的单应性用于更新 . 每三帧使用 SIFT
和每帧使用 ORB, 使配准既计算高效又准确. SIFT
在处理尺度变化方面具有优势, 但是 ORB处理速

度更快. 因此, 作者的方法可视为两种特征提取方
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法的结合. 随后, 使用 U-Net[51] 进行语义分割. 将无

人机图像和已配准的  送入 U-Net, 得到精确的建

筑物和道路掩模, 以填补空白的斑点和消除噪声.
将较小的形状块和斑点过滤掉, 对剩下的斑点计算

Hu矩. 然后, 对两个图像之间的斑点进行匹配, 最
终得到计算精确单应性的最佳匹配.

作为模板匹配与场景信息学习结合的典型工

作, Schleiss[52] 利用条件生成对抗网络 (Condition-
al generative adversarial network, cGAN)[53] 和模

板匹配开发了一种新方法. 与其他一些定位方法不

同的是, 为了获得纯粹的定位结果, 作者有意避免

在解决方案中嵌入任何视觉里程计的概念. 该算法

的第一步是将无人机当前图像转换为类似地图的表

示, 类似于没有卫星图像覆盖的地理地图. 通过使

用 cGAN三种类型 (建筑、道路和背景)实现分割

图像. 训练过程中, 从 OpenStreetMap[54] 中提取卫

星数据, 并使用相应的元数据生成匹配的类地图表

示. 训练数据集由 125平方公里的地图数据组成,
测试数据集由 9平方公里的地图数据组成. 生成后,
使用模板匹配技术将类地图图像与该区域的类似的

类地图参考地图进行匹配. 模板匹配技术使用归一

化平方和差分 (Sum of squared difference, SSD).
假设模板的比例和方向是已知的, 它们可以通过

IMU获得. 因此, 模板首先被缩放和旋转以匹配参

考地图. 然后计算参考地图中每个可能位置的模板

之间的 SSD值, 最终以最小值作为无人机位置.
待匹配图像的拼接能够有效提升数据的信息

量, 使得度量模型在位置估计时拥有更多有效信息,
从而提升算法的可靠性. Lin等[55] 强调, 利用机载传

感器获取的连续图像进行拼接是图像分析人员必不

可少的手段. 严格的局部拼接方法常常会积累误差,
导致图像失真. 为了克服这一限制, 作者采用参考

图像 (例如高分辨率的地图图像)映射方法. 在作者

提出的方法中, 使用了帧到帧的迭代配准, 将图像

序列中的每一帧都映射到一个统一的参考图上. 在
帧对帧的配准过程中, 由于当前帧的前一帧已经映

射到参考图中, 因此可以从当前帧到前一帧的关系

中计算一个转换矩阵. 在配准过程中, 作者通过这

种转换将当前帧投射到参考地图上, 以补偿比例和

旋转差异. 随后, 使用互信息执行基于区域的匹配,
以找出当前帧和参考地图之间的对应关系. 这些对

应关系可以视为局部拼接与地图的对应关系. 通过

这种两步配准, 每个连续帧之间的误差将不会累积.
Huang等[56] 考虑在无人机图像序列与谷歌卫星图

像质量不匹配问题的情况下, 开发一种鲁棒的图像

配准系统. 首先, 作者尝试开发一个图像配准系统,

将无人机图像配准到卫星图像上. 此外, 为了克服

质量不匹配问题, 在将无人机图像配准到卫星图像

时, 使用互信息归一化变体来度量无人机与卫星图

像之间的相似性.
为了挖掘照度变化过程中对基于学习的景象匹

配具有提升作用的描述, Wan等[57] 提出了一种基

于机载无人机图像序列与参考卫星图像匹配的无人

机自主导航定位算法. 由于无人机图像和参考图像

不一定是在相同的光照条件下拍摄的, 因此光照不

变图像匹配是必不可少的. 通过数学推导和实验研

究了相位相关的照度不变性, 提出了一种基于相位

相关的快速鲁棒照度不变性无人机导航定位算法.
该算法即使在无人机机载图像的光照条件与参考卫

星图像不同的情况下, 也能准确地确定当前和下一

个无人机位置. 引入基于狄拉克函数的配准质量评

估和风险报警准则, 使无人机在偏离计划航路时能

够进行自我修正. 利用模拟地形阴影图像和遥感图

像的无人机导航实验已经证明, 在太阳运动引起的

非常不同的光照条件下, 所提出的基于 PC的定位

算法具有鲁棒的高性能. 与其他两种广泛应用的图

像匹配算法互信息和归一化相关系数相比, 该算法

具有较高的匹配精度和较快的处理速度. Patel[58] 提
出了一种基于视觉的自主路线跟踪系统, 用于多旋

翼无人机. 由于多旋翼是欠驱动的, 不能保证相机

的视点在相同位置, 这导致视觉定位具有挑战性.
该论文的第一部分论证了采用适当的主动指向策略

的三轴框架摄像机可以提高视觉定位性能和鲁棒

性; 在第二部分, 作者提出了一种利用信息理论方

法将真实图像与三维谷歌地球上渲染的地理参考图

像配准的方法来估计无人机的全局姿态. 结果表明,
该方法能够准确估计无人机的姿态, 其定位精度能

够达到 GPS同等水平.
遥感图像配准技术在地理信息系统领域占有重

要地位, Pluckter等[59] 针对不同视点的遥感图像,
提出了一种配准方法. 利用提取的 SIFT点对两幅

不同视点的遥感图像进行特征表征, 通过提出的基

于混合特征的非刚性对应估计对其进行配准, 以解

决地面起伏度变化和成像视点变化的问题. 通过仿

射变换定义两幅图像最终映射的图像转换模型. 作
者通过从谷歌地球和无人机获得的两组遥感卫星图

像来评估所提出方法的性能, 并与三种最先进的方

法进行比较, 作者的方法在大多数情况下显示出最

佳的对齐效果. 

4.1.3    多任务知识共享的多源景象匹配算法

网络的知识能够在多任务模型中迁移和共享,
若采取多任务的融合训练策略, 能够使得单个任务
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额外学习到其余任务中的信息. 另外, 由于多任务

的并行训练, 使得所获得的模型具有很好的多任务

适应性. 这样的训练方式对于多任务的智能载体 (如
无人机)具有积极意义.

例如, Marcu等[60] 提出了一种多阶段多任务神

经网络体系结构, 可以同时进行航空图像影像分割

和地理定位. 该网络使用一个编码器和两个解码器

来完成任务. 第一阶段构建一个语义分割网络, 用
于获得道路分割. 网络的其余部分被划分为两个分

支. 第一个分支是学习识别输入图像的位置, 并输

出相应的经纬度信息; 在第二个分支中, 生成最终

的分割结果. 考虑用分割掩模中最大连通分量的质

心来估计无人机的位置, 如果分割失败, 则使用经

纬度回归的输出. 该方法将编码器和解码器一起训

练, 直到收敛后冻结其权值. 此后, 对两个并行分支

的解码器进行独立训练. 经纬度回归器使用均方根

(Root-mean-square error, RMSE)损失进行训练,
此外, 用于分割路径的损失函数是二元交叉熵和

Dice损失函数的线性组合. 在网络之外, 加入了一

个额外的对齐步骤, 其目的是将道路分割与估计无

人机位置附近的 OpenStreetMap[53] 中的道路精确

对齐.
与定位导航一样, 无人机自主降落是自主飞行

的必要组成部分, 确保无人机能够回到无人机起飞

的同一地点. Pan等[61] 针对由于测量的不准确性,
引导无人机无法到达初始起飞位置展开研究. 提出

了一种使用向下鱼眼镜头相机的方法来精确地降落

无人机至起飞地点. 这种方法使用相对于无人机起

飞路径的位置估计来引导无人机返回. 利用鱼眼镜

头提供的较大视场, 从着陆开始前的较大位置误差

处开始提供视觉反馈, 直到着陆结束. 实验结果表

明, 该算法能较好地修正状态估计中的漂移误差,
并以 40 cm的精度着陆. 

4.1.4    基于图像时序关系的多源景象匹配算法

无人机定位时, 所面对的场景在一定时间内是

固定不变的. 因此, 挖掘航空影像相邻帧时序关系

成为提升匹配度量可靠性的一个可行方法. 例如,
当飞行器的飞行高度极低时, 对于场景的观察视角

近似于地面视角. 地面视角的图像与遥感卫星影像

的度量同样属于多源匹配问题.
例如, 来自社交媒体的照片通常包含一些可用

于建立多源匹配模型的线索, 如地标、天气、植被、

道路标记或建筑细节. 有效地将这些信息结合起来

可以推断照片的拍摄地点. 常见的做法是用图像检

索的方法来解决这个问题, 即通过将地球表面细分

为数千个地理单元, 将问题视为分类问题. 由此产

生的模型 PlaNet[62] 在某些情况下甚至达到了超越

人眼的识别精度. 通过与长短期记忆 (Long short
term memory, LSTM)架构相结合, 学习利用时间

一致性来定位不确定的照片, 所得到的模型比单幅

图像定位模型取得了 50% 的性能提升.
基于图像匹配的方法大多要求匹配图像之间有

较好的相似度, 但由于参考图像与无人机图像存在

异源差异, 因此很难满足要求. 现有的方法很难在

配备了廉价定位装置的无人机上实现精确的图像地

理定位. 为了解决这一问题, Wu等[63] 提出了一种由

粗到细的无人机图像地理定位算法. 首先, 利用无

人机的运动传感器实现无人机图像的粗定位. 然后,
提出了一种多阶段 Lucas-Kanade深度学习算法,
对无人机图像的地理定位结果进行迭代优化. 该方

法可以充分利用无人机图像的全局纹理. 作者在两

个真实的无人机数据集上验证了所提方法的有效

性. 结果表明, 本文提出的无人机图像地理定位方

法可以提高传统基于摄影测量的方法的定位效果. 

4.2    多视角语义学习的景象匹配算法

无人机由于飞行过程中姿态的调整, 航拍视角

发生变化, 景象匹配算法应对的问题从多源匹配变

成了多源多视角匹配问题. 对于多源多视角无人机

景象匹配定位, 由于加入额外的视角变化, 正确提

取图像特征并建立正确匹配模型变得更为困难. 无
人机飞行过程中因姿态调整导致的视角差异, 使得

无人机视角图像在同一区域呈现巨大的视觉差异,
如图 5所示. 在多视角条件下, 除了考虑时相差异

外, 还需要处理不同视角下的图像之间的差异. 这
意味着除了考虑光照、季节等因素带来的影响外,
还需要考虑拍摄角度、视角、遮挡等因素对图像特

征的影响. 因此, 多视角条件下的景象匹配问题更

加复杂, 需要更精密的算法和更灵活的处理方法来

应对各种不同情况, 以提高匹配准确性和稳定性.
作为基于度量学习的多视角景象匹配算法的代

 

飞行轨迹

影像采集点

多视角无人机航拍影像 遥感卫星地图影像

多视角视觉定位主要挑战: 
1) 多源影像数据鸿沟

2) 待匹配影像时相不一致

3) 多视角影像成像透视不一致

4) 无人机飞行航向角不恒定 

图 5    多源多视角无人机影像差异

Fig. 5    Multi-source multi-view drone image differences
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表, Zheng等[64] 公开了首个多源多视角景象匹配无

人机视觉定位数据集 University-1652, 为多视角景

象匹配研究提供了支持. 在此基础上, 作者构建了

一个三分支的孪生神经网络模型, 通过建立多视角

无人机影像、街景影像、卫星影像对应关系, 完成景

象匹配. 由于额外的街景影像分支的加入, 使得网

络模型在特征关系建立时, 补充了更多的信息. 并
且由于孪生网络的共享特征提取网络权重的策略,
使得无人机影像与卫星影像的匹配精度得到了提

升. 由于特征提取模型采用了经典的 ResNet结构,
并未增加额外的改进. 此时, 在度量学习模型中, 单
纯依靠 ResNet特征提取网络结构难以有效完成视

角干扰的去除, 使得相似性度量结果置信度下降.
同样, Workman等[65] 提出了一种利用深度卷积神

经网络来解决跨视点图像地理定位问题的方法, 即
通过与地理参考航拍图像的匹配来估计地面查询图

像的地理位置. 通过对地面图像使用最先进的特征

表示, 引入一种交叉视图训练方法来学习航空图像

的联合语义特征表示. 为了支持对这些网络的训练,
引入了一个大型数据库, 其中包含来自美国各地的

空中和地面图像对. 该方法在两个基准数据集上的

性能明显优于当前的技术水平. Hays等[66] 的研究

旨在解决一个重要且具有挑战性的计算机视觉问

题: 如何从图像中准确估计地理信息. 大量校正过

的地理图像数据的出现使得视觉定位成为全球范围

内学者的热门研究对象之一. Hays等[66] 提出了一

种简单而有效的算法, 利用基于数据驱动的场景匹

配方法, 能够从单幅图像中估计地理位置的分布情

况. 为了完成这项任务, 作者利用了一个包含超过

600万幅带有 GPS标记的图像的互联网数据集. 通
过将估计的图像位置表示为地球表面上的概率分

布, 对其方法进行了定量评估. 相较于随机选择的

方法, 性能提升了 30倍. 这项研究表明地理位置估

计在许多其他图像理解任务中具有重要作用, 例如

人口密度估计、土地覆盖估计以及城市与农村的分

类等. 

4.2.1    多视角信息挖掘的景象匹配算法

在变化的视角影响下, 度量辅助信息的挖掘与

补充提供给相似性度量判断更多的依据. 主要的方

法有增加学习过程中的细粒度标签和补充视角不变

的元素作为辅助信息.
例如, Yang等[67] 为了解决无人机视觉定位算

法在匹配图像时的视角差异, 充分挖掘了特征的位

置编码. 利用位置编码信息, 指导双分支孪生网络

建立多视角图像对之间的区域对应关系. 借助位置

编码, 使得图像透视关系得到了标记, 网络能够学

习到透视变化后的区域对应关联, 使得算法的多视

角鲁棒性得到提升. 但是, 由于选择了 Transformer[68]

作为特征提取骨干网络, 并且空间位置对应模块使

得网络具有较大的复杂度, 在训练和移动平台部署

方面都存在一定的限制.
为了更充分地挖掘隐藏在多源多视角图像特征

中的关联模式, Shi等[69] 开发了一种新的网络, 通过

将不同视角的图像映射到同一个空间, 有效降低了

地面图和鸟瞰图之间的内在差异. 通过引入特征聚

合策略, 建立特征的空间对应关系, 有效克服了视

角差异在特征度量中的影响. 但是, 在特征映射过

程中, 信息的损失问题将会影响模型的精度, 仍需

要进一步细化分析.
Liu等[70] 通过在图像中挖掘颜色编码的方向,

使网络学习到旋转不变性特征, 增强了跨视角地理

定位算法的方向鲁棒性. 但是, 依靠特征挖掘的方

法具有明显的应用约束, 即需要挖掘的特征必须具

有视角变化鲁棒性. 当无人机视角图像仅存在轻微视

角变化时, 增加的方向特征在模型中成为冗余计算

量, 这将导致算法在轻微视角变化场景下依然需要

较多的计算运行时间, 使得算法在应用时不能自适

应调整策略, 浪费飞行平台中有限的计算资源.
Hu等[71] 使用一种基于方向的方法来对齐组件

特征. 作者提出一种圆形裁剪方法来提高旋转鲁棒

性, 利用映射的方式将不同视角图像投影到同一个

圆形坐标系中. 作为一种新颖的投影方式, 圆形坐

标系有效地解决了旋转条件下的矩形无人机影像变

化问题. 但是, 坐标的转换过程中, 不可避免地产生

畸变, 使得网络在学习空间对应关系时产生困难,
更加依赖于语义信息补充来弥补空间上的不对齐问

题. 多源多视角图像之间的对应关系的建立, 使得

即使是人眼, 也很难完全正确地匹配一些复杂场景.
因此, 借助多视角图像中保持一致的特征成为提升

算法多视角鲁棒性的可靠方法.
在变化的视角影响下充分挖掘图像中保持一致

的特征信息, 主要的方法有语义信息增强和多视角

特征分析. 例如, Jin等[72] 通过建立特征增强模型,
充分利用语义特征, 使匹配结果具有更强的多视角

鲁棒性, 不受旋转和环境光照变化的影响. 为了解

决变化视角下语义信息一致性挖掘不充分的问题,
Sun 等 [73] 提出了一个端到端的地理定位框架 F3-
Net, 用于计算多源和多视图图像的相似度. 为了改

进多视角的语义特征一致性, 基于目标语义连贯的

不变性原则, 引入了目标特征增强模块. 在多视角

特征学习后, 利用 EM距离计算非对齐特征的相似

度. 与传统的孪生网络不同, F3-Net将多视角图像
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的特征视为一个概率分布, 因此 F3-Net可以在学

习过程中量化并消除多视角图像的特征差异. 

4.2.2    多视角信息补充的景象匹配算法

除了增加额外的辅助信息, 通过多视角信息补

充同样能够补足因透视问题产生的信息缺失.
例如, Ding等[74] 采用了多幅不同视角无人机

影像作为查询输入, 补充了不同的视角信息, 弥补

了单幅多视角无人机影像对于地物信息的缺失, 有
效提升了算法的精度. 该方法要求无人机在飞行过

程中, 对同一区域进行多角度拍摄, 获取多角度航

空影像. 显然, 该方法在实际应用时存在一定限制.
但是, 多输入查询的方式如果转换为通过连续视频

帧进行相邻视角信息补充, 则实际应用时能够提供

帮助. 无人机飞行过程中, 因姿态的变化调整传感

器拍摄视角, 连续变化的视角中的差异可以被相邻

视角影像弥补. 但是, 相邻视角的透视差异因为变

化的连续性, 往往只提供有限的视角差异信息. 在
无人机平稳飞行时, 由于没有出现视角的变化, 多
幅输入反而增加了移动平台的计算负担.

Arjovsky等[75] 根据分布对深度特征进行建模,
旨在更准确地计算特征之间的相似性. 他们分析了

特征分布之间的差异, 并采用推土距离 (Earth mover,
EM)来生成与源图像分布相似的图像. 通过隐式学

习相似图像的分布模式 ,  并利用其生成新图像 ,
EM距离在最优路径规划下具有最小消耗, 相较于

传统的散度, 其计算更为平滑. 相反, JS (Jensen-
Shannon)散度具有突变特性, 在两个分布无重叠部

分时, 即使在优化过程中逐渐靠近, 也难以在训练

中体现. 与之相比, EM距离能够实现更为平滑的

收敛过程.
除了前述方法外, 充分挖掘多视角特征中的隐

藏信息同样对提升度量模型的鲁棒性具有积极作

用. Chan等[76] 利用神经辐射场隐式表示对象, 并学

习了多视图图像特征的潜在分布. 目前, 多视角图

像特征处理存在两个主要不足: 1)缺乏底层的 3D
表示或依赖于视图不一致的渲染, 导致合成的图像

缺乏多视图的一致性; 2)通常依赖于特征网络架构,
而这些架构的感知能力有限, 导致结果在图像质量

上不尽如人意. 作者提出的 SIREN周期激活函数

充分利用了视角与特征的对应关系, 从而量化整个

多视角影像与特征之间的关系. 然而, 对于无人机

移动平台而言, 复杂的训练过程显然成本过高, 不
利于在移动端部署.

Shi等[77] 提出了一种跨视图特征传输方法, 旨
在明确建立跨视图域传输, 以便更好地对齐多源图

像之间的特征. 该方法通过构建一个网络层, 负责

将特征从一个域传输到另一个域, 以完成特征相似

性度量. 通过传输矩阵重新排列从一个分支中提取

的特征映射, 使得从一个域转换出来的特征与另一

个域中对应的特征在位置上更加接近, 便于进行相

似性比较. 此外, 空间布局信息也被嵌入到特征中,
从而使得特征更具辨别力. 该方法证明了从特征层

面进行视角迁移在跨视角匹配任务中的可行性. 类
似于景象匹配任务, 跨视角匹配任务也是通过匹配

街景视角影像与卫星地图来实现定位. 在训练过程

中, 引入更多的监督信息有助于建立正确的特征迁

移与对齐模型.
Wang等[78] 提出了局部模式网络, 采用方环特

征划分策略, 以获取描述中心目标和周围环境信息

的特征. 通过多次测量对应的特征对, 得到基于中

心和边缘方环的相似度结果, 最终通过融合得到相

似度量结果. 然而, 在对图像进行区域划分的过程

中, 相似度量的环形分区模式是完全固定的, 这使

得算法难以自我调整, 在不同情况下难以作出最优

决策, 比如在特征分布密集的城市和特征分布稀疏

的村庄中. 

4.3    小结

基于度量学习的景象匹配能够充分挖掘图像中

的语义信息, 有效提升景象匹配在复杂环境下的可

靠性. 主流的景象方法充分挖掘并利用深度特征进

行特征提取, 从而更全面地捕获图像中的语义和结

构信息. 在极端复杂场景下, 这种方法通过识别地

物特征, 判断图像是否匹配. 相较于模板匹配与手

工特征方法, 具有更强的适用性, 能够应对多源多

视角复杂场景的无人机视觉定位问题. 此外, 基于

度量学习的方法还可以利用视角一致信息感知和多

视角信息补充等技术, 实现对多视角图像的一致性

挖掘, 提高定位的准确性和稳定性. 并且, 随着计算

平台运算能力的提升, 这类方法的边缘计算部署也

得到了有力的保障, 使得无人机在复杂环境中的自

主定位能够更加高效可靠地实现.
然而, 基于度量学习的景象视觉定位方法在实

际应用中仍存在一些局限. 由于深度学习属于数据

驱动的方法, 模型的性能取决于所使用的训练样本.
然而, 目前在景象匹配领域可用的数据集存在着明

显的局限性. 这主要体现在样本量有限以及场景种

类有限等方面. 受限于数据的质量和数量, 现有的

模型无法涵盖所有可能的场景和变化, 从而导致在

实际应用中的泛化能力不足, 特别是在新领域或未

知场景下的性能表现可能会受到影响. 针对这一问

题, 解决方案之一是收集更多、更丰富的景象匹配
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数据样本, 以扩展模型的训练集, 从而提高模型的

泛化能力和适应性. 另外, 开展模型迁移和泛化性

能研究也变得至关重要. 通过在不同场景和环境下

进行模型迁移和验证, 可以评估模型在不同条件下

的性能表现, 并进一步优化模型设计和训练策略,
从而更好地适应各种复杂环境的目标. 

5    基于视觉的组合定位算法

景象匹配定位方法在连续位置估计中存在局限

性, 即连续的飞行状态信息难以得到有效利用, 这
使得短时连续定位结果之间不具备相关性, 从而使

得连续定位精度与效率不理想.
基于视觉的组合定位算法[79] 主要以景象匹配

定位结果为主, 通过与相对定位算法的运算结果融

合, 能够提升定位精度与鲁棒性, 进一步提升定位

的稳定性. 由于逐渐提升的景象匹配绝对位置估计

的准确性, 使得基于景象匹配的组合定位方法将逐

渐达到甚至超越传统组合定位方法. 

5.1    传统组合定位算法

传统组合定位算法以 GNSS作为绝对定位, 同
时借助惯性导航系统估计相对位置变化, 最终形成

绝对/相对组合定位. 其中, 惯性导航系统 (INS)利
用运动传感器 (例如加速度计)、旋转传感器 (例如

陀螺仪)和计算机通过航迹推算来连续计算移动物

体的位置、方向和速度 (运动方向和速度). 惯性测

量单元 (IMU)通常包含三个正交速率陀螺仪和三

个正交加速度计, 分别针对角速度和线加速度进行

测量.
传统的惯性导航方法中存在的问题包括位置更

新误差较大、漂移误差的累积、精确的初始化要求

等. 对此, Castañeda等[80] 提出一种改进的惯性导

航系统. 该方法基于陀螺仪测量的模糊逻辑步进检

测器和卡尔曼滤波来校正漂移误差的角度. 与传统

的步进检测器不同, 所提出的步进检测器对额外的

传感器检测初始化阶段并无要求. 同时, 该算法利

用 IMU的刚性连接特点, 以解算初始状态. 参考姿

态被用于测量, 输入到卡尔曼滤波模型中, 每次可

以检测到一个步长, 因此该滤波器可以计算出准确

的漂移误差.
无人机导航通常采用 GNSS/INS融合进行定

位. GNSS作为一种紧凑且经济的方法用于限制由

INS 传感器引起的定位上的无界误差 [ 8 1 ] . 但是 ,
GNSS已被证明在一些特殊情况下 (信号遮挡、屏

蔽)可靠性不足. 这种方法的缺点在于严重依赖获

取定位数据所需的通信信号. 组合定位导航方法有

效解决了在接收不到通信定位信号时, 无人机无法

定位的问题. 例如, Couturier等[82] 提出了一种利用

下向二维单目摄像机和惯性测量单元在没有 GPS
的环境下进行相对视觉定位的方法. 该解决方案嵌

入一个自适应粒子滤波器, 利用特征点匹配图像,
以实现无人机的定位.

除此之外, 惯性导航算法的运算效率同样至关

重要. Carlone等[83] 对传感器数据进行优先级排序,
以提升视觉导航中的计算效率. 所提算法特别注重

于运动估计, 考虑到由于机载计算资源的限制, 机
器人只能利用环境中的少量视觉特征来支持运动估

计, 对此他们设计了一种视觉注意机制, 通过选择

合适的视觉特征集来最大化提升定位的精度与可靠

性. 与传统的视觉特征选择方法不同, 作者认为特

征的作用不仅仅是特征本身的内在属性, 还取决于

环境和观察者状态的交互. 他们提出的方法能够有

效捕捉特征的视觉显著性和任务依赖性. 所提出的

注意机制本质上是可预测的. 在确定哪个特征更有

用时, 该方法会快速模拟机器人的状态, 以便做出

能感知机器人动态和“意图”的特征选择.
Tan等[84] 设计了一种基于加速度计的惯性导

航系统, 以解决传统惯性导航系统受到传感器选择

影响的问题. 该系统仅利用加速度计进行测量, 用
于计算刚体的线性和角运动. 作者通过推导出刚体

相对于固定惯性系的线性运动和角运动的加速度计

输出方程, 提出了确定加速度计结构是否可行的充

分条件. 在满足这一条件的情况下, 利用输入与输

出动力系统的两个解耦方程, 即角速度的状态方程

和线性加速度的输出方程, 可以分别计算出角运动

和线性运动. 

5.2    视觉组合定位算法

视觉组合定位算法指以景象匹配为主、视觉里

程计为辅组成的定位方法. 该类方法能够充分发挥

作为绝对定位的景象匹配在大范围定位时的可靠

性, 并且能利用相对定位的相对位置估计信息, 最
终实现可靠的定位. 其中, 视觉里程计 (VO)是指通

过使用视觉信息来估计相机在连续图像帧之间的运

动, 并从中推断出相机的轨迹和位置. 它是机器人

视觉和自主导航领域的重要技术之一. 视觉组合定

位算法相较于传统组合定位方法, 摆脱了对于通信

定位信号的依赖, 其自主性得到了有效提升. 然而,
视觉组合定位方法存在一些挑战, 例如, 快速运动、

光照变化、纹理缺乏和重复结构等因素可能导致特

征点提取和匹配的困难.
作为景象匹配组合定位方法的代表, Zhao等[85]
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提出一种将视觉里程计与景象匹配相结合的集成导

航系统, 以提升无人机的导航精度和可靠性. 通过

摄像头捕捉图像并利用特征提取和匹配算法, 视觉

里程计计算出无人机的运动轨迹, 而场景匹配则通

过比对当前视图与预存参考场景来校正位置误差,
从而克服单一技术在导航中的局限性. 实验结果显

示, 该系统在各种复杂环境中表现出良好的实时性

和精度, 尤其在 GPS不可用时尤为有效. 该集成系

统有效解决了单独使用视觉里程计或场景匹配技术

时面临的一些问题, 如误差累积和匹配失败.
将传统的惯性导航算法与视觉里程相结合, 在

计算相对位置时可获得更精确的结果. 例如, Li等[86]

提出了一种基于场景匹配的扩展卡尔曼滤波 SLAM
视觉导航系统, 旨在提高小型无人飞行器的自主导

航能力. 具体而言, 该研究结合了场景匹配技术和

扩展卡尔曼滤波器用于同步定位与地图构建任务.
SLAM技术使无人机能够在未知环境中实时构建

环境地图并同时确定自身位置, 而场景匹配技术通

过将实时捕获的图像与预先存储的参考图像进行匹

配, 进一步提升了定位精度和鲁棒性. 作者详细介

绍了系统架构和实现方法. 首先, 无人机通过摄像

头获取环境图像, 并提取图像中的特征点. 接着, 这
些特征点与数据库中的参考图像进行匹配, 得到匹

配结果后, 利用扩展卡尔曼滤波器融合场景匹配的

结果和其他传感器数据 (如惯性测量单元的数据),
实现精确定位和地图构建. 扩展卡尔曼滤波通过预

测和更新步骤, 不断修正无人机的位置信息, 减小

累积误差, 提高导航精度.
选择超广视角的传感器对于提升视觉定位方法

的感知范围具有积极作用. Liu等[87] 提出了一种基

于鱼眼相机的视觉里程计算法. 该算法实现了同步

的运动估计和半密集重建. 该方法由两个线程组成:
跟踪线程和映射线程. 在跟踪线程中, 作者通过半

密集的直接图像对齐来估计相机的姿态. 为了获得

更宽的视场, 使用广角图像, 而不将它们转换为传

统的针孔图像, 从而提升了图像的视场. 另外, 为捕

捉立体匹配的不确定性特征, 对选定的像素点跟踪

多个不同的深度假设. 然后利用时间运动立体视觉

对深度进行细化, 去除假阳性深度假设. 实验结果

表明, 该方法能够以较低的漂移估计 6D位姿, 同时

进行精度较高的半致密三维重建.
精确的建立噪声模型能够提升组合定位方法的

精度. 例如, Babu等[88] 提出了一种基于概率传感器

噪声模型的高密度视觉里程测量新方法. 与传统基

于匹配的视觉特征估计相机姿态的稀疏视觉里程计

方法不同, 该模型是一种充分利用 RGB-D相机所

t

t

有像素信息的密集视觉里程计. 在此之前, 为了减

少异常值对优化的影响, 使用  分布对光度和几何

误差进行建模. 但是, 这种方法有其局限性, 即只使

用误差值来确定异常值, 而没有考虑物理过程. 因
此, 作者应用一个概率传感器噪声模型, 通过线性

化的传播不确定性来权衡每个像素. 此外, 作者发

现几何误差可以很好地借助传感器噪声模型表示,
而光度误差则不能. 据此, 提出了一种混合方法, 以
结合  分布的光度误差和概率传感器噪声模型的几

何误差.

SE(3)

构建基于最优估计的定位模型, 相较于传统的

滤波模型具有更强的可靠性. 例如, Buczko等[89] 提

出了一种基于立体视觉里程计的离群值去除方法,
适用于深度值较大环境下的高速位姿变化估计. 首
先, 作者研究了在给定位姿变化的固定误差下, 重
投影误差在三维位置上的方差, 从而得出基于重投影

误差固定阈值的异常值检测是不合适的结论. 然后,
提出了一种光流相关的特征自适应缩放重投影误

差, 以保证每个特征的 3D位置几乎不变. 这种特征

自适应缩放是从显示相机纵向姿态变化、光流绝对

值和特征距离之间关系的近似中推导出来的. 利用

这种缩放, 作者开发了一个迭代交替方案来指导内值

与异常值的分离. 它优化了在基于给定的位姿变化中

找到一个良好的去除异常值的准则和基于当前的内

列集改进位姿变化假设之间的权衡. Steinbrücker等[90]

提出了一种能量最小约束的方法实现密集的 RGB-
D图像视觉里程计. 关键思想是通过最小化反向投

影误差来解决潜在的逆问题: 其目标是从表示摄像

机运动的特殊欧氏群  中找到一个刚体变换向

量, 使配准的第二幅图像完全匹配第一幅图像. 通
过顺序凸优化逼近这个非凸能量的最小值. 然后,
将能量线性化, 并求解表示所需刚体运动的三维扭

转坐标的法方程. 由于线性化只适用于小的扭转,
作者应用了从粗到细的方法以应付较大的相机运

动. 将该方法的性能与迭代最近点算法 (Iterative
closest point, ICP)[91] 进行比较, 作者发现, ICP对

较大的摄像机位移更有效, 而作者的方法在小相机

运动的情况下提供了更好的结果.
Hesch等[92] 针对视觉辅助惯性导航系统中估计

量不一致问题, 从系统可观察性的角度展开研究.
作者假设不一致的主要原因来自不可观测方向所获

得的虚假信息, 这导致了较小的不确定性和较大的

估计误差. 作者开发了一个可观察性约束的视觉惯

性导航系统 (Visual-inertial navigation system,
VINS), 它显式地强制约束系统的不可观察方向, 防
止虚假信息增益和减少不一致性. 该框架适用于
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VINS问题的几种变种, 如视觉同步定位和测绘, 以
及使用多状态约束卡尔曼滤波器的视觉惯性里程

计. 作者分析了真实系统和估计系统的结构, 并证

明了对于真实系统存在四个不可观测方向, 而用于

估计目的的系统只包括三个不可观测的方向. 此外,
作者假设 VINS中不一致的一个主要来源是当方向

信息沿围绕重力矢量旋转的方向被错误地投影时所

获得的虚假信息. 对此, 提出了一个估计量修改, 它
可以明确地禁止这种不正确的信息增益. 当使用线

性化估计器 (如扩展卡尔曼滤波)时, 所提方法足够

通用, 可以应用于多个 VINS中. 作者同时提供了

大量的证据来证明标准VINS方法的不一致性, 并通过

蒙特卡罗模拟验证了其方法有效性, 以表明与标

准 VINS相比, 该方法提高了一致性并减少了估计

误差.
针对巡飞弹弹载微机电系统在长航时过程中航

向易发散的问题, 朱启举等[93] 提出一种基于景象匹

配的低精度MEMS航向修正与组合算法. 首先, 基
于匹配点几何关系与匹配重投影设计了两种航向误

差模型, 前者根据实时图与基准图匹配点连线与图

像纵轴计算反正切值, 作差后计算出航向修正值.
后者利用实时图与基准图的匹配关系构建重投影误

差, 通过优化计算出航向最优值. 然后, 基于上述两

种模型, 根据匹配点数量设计一种航向修正与组合

算法. 实验结果表明, 与传统算法相比, 该算法提供

了一种航向修正方法, 且对传感器精度依赖性较低,
具备一定的通用性.

结合深度学习方法, 能够有效克服传统方法中

存在的一些问题. Yin等[94] 提出一种新的尺度恢复

方法, 用于解决视觉里程计中单目传感器缺乏深度

信息的问题. 该方法利用深度神经网络来估计图像

深度, 并据此计算翻译比例尺. 该方法考虑了连续

图像和运动约束对深度预测的影响. 为此, 采用卷

积神经网络和条件随机场相结合的卷积神经场进行

深度估计. 卷积神经网络从输入图像中回归粗深度

图, 随后, 条件随机场通过约束条件对粗深度进行

细化. 在细化深度的基础上, 得到了运动的尺度. 通
过迭代计算深度和尺度, 这一框架在计算精度上为

视觉里程计模型提供了可靠的深度补充信息支持.
Ye等[95] 提出了一种新的全景视觉里程计框架, 以
实现更全面的场景和全景分割信息的建模. 所提方

法将视觉里程测量和视频全光分割建模在一个统一

的视图中, 使两者相互受益. 在图像全景分割的指

导下, 引入了一个全景更新模块. 该全景增强 VO
模块可以通过全景感知动态掩模减轻动态物体对相

机姿态估计的影响. 另一方面, 还利用从 VO模块

获取的相机姿态、深度、光流等几何信息, 将当前帧

的实时全光分割结果融合到相邻帧中, 从而提高分

割精度. 

5.3    小结

组合定位算法融合绝对定位算法与相对定位算

法, 实现多场景复杂任务的定位. 随着视觉技术的

发展, 基于视觉的组合定位方法逐渐实现了精度上

的提升, 在一般场景下的定位精度已经能够满足常

规任务的需求.
但是对于组合定位算法, 仍然存在一些问题.

首先, 误差的累积是一个重要的问题, 特别是在长

时间运行的情况下, 传感器误差可能会积累导致定

位精度下降. 其次, 环境变化可能影响传感器数据

的准确性, 如天气、地形、建筑物等因素可能会影响

定位结果. 此外, 多传感器数据融合需要考虑多种

因素, 设计合适的融合算法是一项复杂的工程任务.
在动态环境下, 传感器数据可能会发生突变, 需要

及时响应以保证定位的准确性和稳定性. 同时, 一
些高精度的组合定位系统可能需要大量的计算资源

和能耗, 对移动设备和嵌入式系统来说是一个挑战.
此外, 组合定位涉及到用户位置信息的采集和传输,
可能引发安全和隐私问题. 最后, 地图数据的质量

和更新频率也直接影响定位的精度和稳定性. 综上

所述, 虽然组合定位技术在提高定位精度和可靠性

方面取得了进展, 但仍然面临一些问题, 需要不断

地研究和改进. 

6    代表性方法与评价指标

景象匹配无人机视觉定位算法经历多年发展,
逐渐形成了成熟的理论体系与评价方法. 本节汇总

各个类别中的代表性无人机视觉定位算法与算法评

价指标. 

6.1    代表性方法汇总

本节将文中提及的相关算法汇总后, 以特征提

取的不同方式将其分为三类, 即基于模板匹配、基

于手工特征和基于度量学习的景象匹配算法.
如表 2所示, 为了获得符合真实情况的无人机

视角数据, 学者们大多在真实环境中采集数据, 用
于模型的训练与测试. 但是, 受限于复杂的拍摄与

数据标注过程, 往往得到的数据集规模存在明显的

局限性. 同时, 由于算法提出的时间不同, 且采用了

不相同的测试方法、测试指标以及测试数据集, 想
要客观地进行比较并非易事.

基于模板匹配和特征点法的景象匹配算法集中
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于解决遥感卫星地图与航空影像保持一致的视角与

缩放比例情景下的问题, 这样就将景象匹配简化为

配准问题. 随着算法研究的深入, 出现了基于手工

特征的匹配方法, 由于局部特征在旋转、尺度变化

等条件下具有较好的鲁棒性, 使得景象匹配算法的

应用场景从完全理想逐渐转化为近似真实复杂环

境. 后来, 学者们利用深度学习方法捕捉空−天异源

图像的语义一致性, 有效地提升了景象匹配对于多

源影像分布差异的理解能力. 直至近些年来, 基于

度量学习的景象匹配算法已经延伸至解决低空飞行

时产生的多视角问题.
基于度量学习的景象匹配算法在适应复杂场景、

提高判断精度等方面取得了进步. 然而, 当前缺乏

统一的数据采集标准, 导致不同算法采集到的数据

质量不一致, 进而难以实现对视觉定位算法效果的

统一比较. 这种数据质量的不一致性可能来自于不

同飞行平台、不同天气条件、不同光照情况等因素

的影响, 使得数据具有较大的差异性.

 

表 2    代表性方法汇总

Table 2    Summary of representative methods

方法 算法分类 实现方式 地图数据来源 无人机数据来源 航拍影像尺寸 (像素)

Loeckx等[16] 模板匹配 NCC 谷歌地图 真实拍摄 —

Yol等[18] 模板匹配 MI 谷歌地图 真实拍摄 —

Fan等[19] 模板匹配 NCC 谷歌地图 谷歌地球 —

Levin等[20] 模板匹配 CC DEM数据 DEM 数据 —

Lin等[55] 模板匹配 MI 谷歌地图 谷歌地球 ×720  480

Huang等[56] 模板匹配 MI 谷歌地图 真实拍摄 ×640  480

Wan等[57] 模板匹配 PC 卫星数据 真实拍摄 ×3 648  2 736

Patel[58] 模板匹配 NID 谷歌地图 真实拍摄 ×560  315

Shan等[23] 特征点法 HOG 谷歌地图 真实拍摄 ×850  500

Masselli等[27] 特征点法 ORB 谷歌地图 真实拍摄 ×640  480

Chiu等[30] 特征点法 2D-3D点 DARPA 真实拍摄 —

Mantelli等[31] 特征点法 abBREIF 谷歌地图 真实拍摄 —

Shan等[33] 特征点法 MSD+ LSS 谷歌地图 真实拍摄 —

Woo等[34] 特征点法 角点 谷歌地图 真实拍摄 —

Pluckter等[59] 特征点法 ORB 谷歌地图 真实拍摄 —

Pan等[61] 特征点法 SIFT 谷歌地图 真实拍摄 ×586  452

Couturier等[81] 特征点法 ORB — 真实拍摄 —

Couturier等[82] 特征点法 SURF — 真实拍摄 ×1 920  1 080

Goforth等[42] 深度学习 VGG16 谷歌地图 真实拍摄 ×4 608  2 592

Amer等[44] 深度学习 VGG16 谷歌地图 Bing地图 ×500  500

Nassar等[48] 深度学习 U-Net 谷歌地图+Bing地图 谷歌地球 —

Marcu等[60] 深度学习 MSMT OpenStreetMap — ×1 500  1 500

Schleiss[52] 深度学习 cGAN+SSD — 真实拍摄 —

Zheng等[64] 深度学习 ResNet 谷歌地图 谷歌地球 ×512  512

Workman等[65] 深度学习 — 谷歌地图 谷歌街景/Flickr —

Hays等[66] 深度学习 — 网络爬取 Flickr —

Weyand等[62] 深度学习 LSTM 谷歌地图 谷歌地球 —

Wu等[63] 深度学习 Lucas-Kanade 真实拍摄 仿真数据 ×5 632  5 376

Li等[96] 深度学习 channel attention 真实拍摄 真实拍摄 —

Kinnari等[97] 深度学习 正交投影 谷歌地图 真实拍摄 ×4 800  2 987

Wen等[98] 深度学习 SiamRPN 谷歌地图 真实拍摄 —

Wang等[78] 深度学习 LPN 谷歌地图 谷歌地球 ×512  512

Dai等[99] 深度学习 FSRA 谷歌地图 谷歌地球 ×512  512

Tian等[100] 深度学习 PCL 谷歌地图 谷歌地球 ×512  512

Zhu等[101] 深度学习 SUES-200 谷歌地图 真实拍摄 ×512  512
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例如, 基于度量学习的方法与基于模板匹配的

方法相比, 由于多源多视角场景带来的挑战使得问

题的困难程度极大提升. 在不同的数据集中测试不

同的算法难以客观评价不同类别算法的性能, 如在

多源多视角景象匹配数据集中衡量景象算法性能

时, 由于多源多视角问题的复杂性高于多源匹配,
呈现为表 2中的结果, 即多源多视角算法测试结果

平均定位精度低于模板匹配在多源数据中的测试结

果. 对此, 使用虚拟引擎渲染的仿真数据集由于可

以通过脚本自动进行数据采集, 不仅能够成倍地扩

大数据集的样本数量, 而且由于采集过程中能够按

照既定经纬度数值进行影像采集, 极大地简化了数

据标注的过程. 同时, 若采用统一的虚拟引擎采集

数据, 对于算法的运行效果的对比将更具有说服力.
然而, 虚拟渲染的数据集中, 缺少真实环境中复杂

的环境影响, 导致模型在真实环境中运行存在一定

的模型鲁棒性缺陷. 与其他视觉任务类似, 引入数

据增强算法, 能够扩充已有的训练样本, 提升模型

对于人为加入的噪声干扰的抗性. 由于人为加入的

噪声分布的确定性, 模型在应对真实环境中更为复

杂的场景时, 依然表现出明显的不足.
充分利用虚拟数据集中丰富的样本学习视觉定

位中的模式, 并且在小规模真实数据集中进行环境

适应性的提升, 该方式成为目前解决缺少无人机视

觉定位数据样本的一个最优的方法. 

6.2    评价指标汇总

评价指标是衡量模型性能优劣的定量指标. 通
常, 一种评价指标只能反映模型一部分性能, 如果

选择的评价指标不合理, 那么可能会得出错误的结

论, 故而应该针对具体的数据, 模型选取不同的评

价指标. 为了更全面地评价视觉定位算法, 本文整

理汇总了在无人机视觉定位算法中的最常见的评价

指标:
1) 定位误差. 定位误差直观反映每次定位结果

与真实值之间的距离差距, 反映定位的直观效果.
定位误差可以细分为经纬度方向的距离误差, 与真

实距离误差构成矢量三角形.
2) Top-K候选. 将候选的数量 K与来自评估

集的查询图像的分数进行统计, Top-K候选返回候

选位置的有序列表时, 计算使用固定数量的候选中

正确匹配的图像数量.
3) 定位正确率. 定位正确率检索最可能的位

置, 并度量至少在给定阈值误差的情况下正确的查

询次数. 定位正确率的优点是, 能够直接得到该方

法对评估集中给定部分的查询图像的准确性.

4) 地理定位区域/感兴趣的区域. 对于每个查

询, 根据地理定位区域/感兴趣的区域判断定位效

果. 在候选区域统一的情况下, 此方法与 Top-K候

选相同, 能够给出若干次定位中准确匹配定位的

概率.
5) 精度/召回率. 该类方法是评价分类和检索

方法的标准指标. 在非学习的地理定位算法中, 是
一种非常少见的评价方法. 该类评价指标主要出现

在近些年开始流行的基于度量学习的方法中.
在评估景象匹配算法的性能时, 单一的评价指

标可能无法全面反映算法的效果. 因此, 为了更充

分、立体地比较不同算法的性能, 采用多个评价指

标进行对比衡量是很重要的.
使用多个评价指标可以从不同的角度对算法进

行评估, 更全面地了解其优缺点. 例如, 可以同时考

虑匹配精度、计算效率、鲁棒性、泛化能力等指标.
匹配精度可以通过计算正确匹配的数量或误差来衡

量; 计算效率可以考虑算法的运行时间或计算复杂

度; 鲁棒性可以通过在不同环境下的实验验证; 泛
化能力则可以通过在不同数据集或场景下进行验证.

通过综合考虑多个评价指标, 可以更全面地了

解不同算法的优劣势, 并选择最适合特定应用场景

的算法. 因此, 在进行算法比较和性能评估时, 采用

多个评价指标是非常重要和必要的.
当前, 景象匹配领域的挑战之一为缺乏类似于

ImageNet的标准数据集. 这样的标准数据集不仅

需要包含丰富多样的场景, 如城市、乡村、山区等,
还需要考虑各种不同的环境条件, 如晴天、雨天、雪

天、雾天等. 构建标准数据集将有助于提高算法模

型之间对比的说服力, 使得研究人员能够更准确地

评估和比较不同算法的性能. 然而, 建立一个标准

的、丰富多样的景象匹配数据集, 需要耗费大量的

时间和精力, 并且需要考虑到数据的真实性、多样

性和标注准确性等问题. 因此, 这需要学术界和工

业界的共同努力来完成. 

7    问题归纳与解决思路

无人机视觉定位发展经历了模板匹配、手工描

述子直至深度学习方法, 方法上从像素级别向场景

级别发展, 应用上从特殊标定场景向一般场景甚至

极端复杂场景转变. 国内外学者针对无人机视觉定

位的精度提升、实时性提升方面开展了大量的研究

工作, 取得了一定的进展. 但是, 由于无人机飞行过

程中, 复杂的场景、变化的环境、平台的差异等因

素, 导致视觉定位任务仍然存在诸多挑战.
纵观无人机定位算法的发展, 从依赖于通信定

2 期 袁媛等: 景象匹配无人机视觉定位 303



位信号的传统方法到完全自主的基于运动数据解算

的算法, 无人机的自主定位能力、定位算法精度、定

位算法实时性得到大幅提升. 随着计算机视觉与深

度学习的发展, 基于景象匹配的定位算法因其能够

摆脱定位系统对定位信号的依赖, 并且长时运行时

不产生累计误差, 得到了越来越多的关注.
在整个无人机视觉定位算法发展过程中, 设计

出更准确、更稳定、更鲁棒的算法模型一直是研究

人员的目标. 同时, 由于缺少丰富场景, 海量样本的

视觉定位数据集对模型的训练验证与落地都存在一

定的约束. 研究学者们在不断丰富无人机视觉定位

数据集的基础上, 开展算法的泛化性能提升相关研

究同样重要.
本节归纳景象匹配算法中待攻克问题, 结合现

今计算机视觉技术的发展现状, 进行潜在的解决方

法讨论. 

7.1    空−天多源差异

空−天异源图像指的是来自不同传感器、不同

观测平台 (如卫星和无人机)以及不同时间的图像.
由于这些图像可能具有不同的分辨率、光谱范围、

观测角度和大气条件, 特征的提取与对齐成为一个

复杂且具有挑战性的问题. 在空−天异源图像中, 由
于图像来源的多样性, 常规的特征提取方法可能不

再适用. 传统的颜色、纹理和形状特征在不同传感

器和观测条件下可能表现出很大的变化, 因此需要

针对异源图像开发更具适应性的特征提取方法. 这
可能涉及到在不同光谱波段中提取特征、使用度量

学习方法进行特征学习等. 传统的度量学习模型采

取共享权重的孪生神经网络实现异源图像特征的统

一空间映射. 在一些极端场景下, 差异的数据源之

间存在极大的域鸿沟, 使得共享权重的特征提取网

络难以实现有效的特征空间统一. 本节汇总空−天
多源差异中的主要待解决问题, 并讨论潜在的解决

方法. 

7.1.1    几何不对齐

几何校正是对遥感图像进行坐标系统一、图像

投影、几何变换等处理的过程, 旨在使图像能够在

地理空间中准确表达. 其主要目的是确保原始图像

的像素点能够与地球表面上的真实地理位置相对

应, 以便进行后续的匹配度量.
在实际的景象匹配环境中, 不同传感器或观测

条件下获取的图像存在几何失真, 如投影差异、尺

度不一致等. 为了在进行图像度量之前获得相对对

齐的图像, 提升匹配的精度, 需要对空−天异源图像

进行几何校正[102], 以确保在地理坐标上的对应性. 

7.1.2    辐射不一致

辐射误差是遥感图像处理中常见的误差类型,
指的是由于遥感图像中像素值的不一致性引起的误

差. 这种差异可以是由于不同传感器之间的差异,
如不同传感器的光谱响应不同, 也可以是由于传感

器内部因素, 如温度、湿度等环境因素的影响. 不同

传感器的辐射响应函数可能存在差异, 受大气吸收

和散射等因素的影响. 为了在不同图像之间进行比

较, 通常需要进行辐射校正[103]. 首先, 通过测量黑体

的辐射值来校正图像中的灰度偏移和增益误差; 然
后, 利用白板或均匀灰度面作为参考标准, 校正图

像中的色彩偏移和对比度误差.
在将数据灌入景象匹配的度量模型之前进行辐

射系数矫正, 有助于确保图像在度量条件上相对一

致, 减少度量过程中由于辐射差异而导致的度量不

一致问题. 

7.1.3    地物变化

景象匹配问题需要应对不同时间获取的图像中

可能存在的地物变化挑战. 地物的变化对景象匹配

构成重大挑战, 度量模型不仅需要在原有相似性判

断任务中获得相对稳定的结果, 还需要有效解决地

物迁移后的匹配问题.
当地物发生变化时, 原有度量模型中保存的一

致性度量知识可能无法实现可靠的相似性判断. 根
据地物变化的程度, 可以分为两类情况: 1)变化后

仍然保留足够的度量线索; 2) 变化剧烈难以正确

辨别.
对第一种情况, 度量模型可以采用多级特征挖

掘的方法, 利用不同尺度的特征信息建立鲁棒的地

物变化适应能力. 然而, 当面临第二种情况时, 度量

模型面对的影像数据经历了一场灾难性的改变, 其
细节纹理信息和高级语义信息由于地物的剧烈变化

而难以捕捉. 在这种情况下, 只能依赖卫星定位信

号或者基于飞行过程中的可靠场景进行累积运动位

置推断等方式实现对无人机当前位置的计算. 这种

综合运用多种信息源的方法有助于有效应对地物变

化对景象匹配带来的挑战. 

7.1.4    解决思路

综合来看, 空−天异源图像的特征提取与对齐

问题涉及多个方面的挑战. 对此, 可行的方法包括:
1) 设计数据预处理正则化模型, 借助于建立神

经网络中图像的预处理模型, 抑制或消除空−天异

源影像的不对齐问题.
2) 构建更可靠的语义一致度量关系模型, 通过

在双分支孪生神经网络分别建立空间与通道注意力

机制, 增强异源图像之间的语义对应关系, 提升相
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似性度量在非对齐条件下的一致性.
3) 构建更可靠的多级特征一致性关系模型, 通

过多级特征融合模型与度量决策模型, 充分挖掘神

经网络中不同层级特征中包含的局部与全局信息,
提升相似性度量在非对齐条件下的一致性.

总之, 针对空−天多源问题, 解决问题的思路集

中于两点. 首先, 在数据预处理阶段借助数据矫正

方法消除多元差异; 其次, 在特征捕捉时, 挖掘一致

性元素作为连接孪生网络不同分支的桥梁. 

7.2    多视角图像差异

多视角图像匹配在遥感图像处理中扮演着至关

重要的角色. 在这一过程中, 为了实现准确的匹配,
关键在于提取具有鲁棒性的特征. 由于无人机在飞

行过程中的姿态变化, 导致获得的图像存在明显的

视角差异, 使得度量学习模型难以正确完成相似性

度量. 同时, 不同视角下的光照条件变化, 导致多视

角图像在不同光照条件下呈现出视觉成像结果的显

著差异. 甚至在极端条件下, 可能会出现遮挡或由

于缺少环境光而导致场景部分信息丢失的问题. 本
节汇总了多视角景象匹配中的主要待解决问题, 并
讨论潜在的解决方法. 

7.2.1    描述子不稳定

传统的描述子在面对多视角图像时存在稳定性

不足的问题, 特别是当航空影像出现大视角变化时,
透视效应可能导致关键信息的遮挡和丢失, 甚至可

能导致匹配失败.
为了解决这一问题, 目前主流的方法主要采用

两种策略来提升度量的可靠性, 即通过充分挖掘影

像数据和引入额外的度量辅助信息来增强描述子在

多视角复杂环境下的鲁棒性.
针对多视角挑战, 一些方法通过深度学习等技

术充分挖掘影像数据, 提升描述子的性能. 这包括

对模型进行训练, 使其对于大范围的视角变化具有

更好的适应性. 同时, 通过收集更多的复杂视角变

化的影像数据, 可以扩大模型的场景认知范围, 有
助于提升算法的性能. 另外, 度量学习方法借鉴传

统手工特征融合的思想, 通过引入融合策略, 结合

多种匹配方法的优势. 这种方法可以在处理视角变

化时, 充分发挥每种匹配方法的优势, 从而解决景

象匹配算法单一手段的局限性. 这样的融合策略有

助于提高匹配的鲁棒性和准确性, 使得算法在多样

的环境中更具适应性. 

7.2.2    几何信息缺失

几何信息的表征涉及地面物体实际分布情况,
这是一种客观存在的分布特征. 随着视角的变化,

航空影像的成像差异引起对空间几何信息的不同表

达. 在这种成像差异中, 有效捕捉几何信息对于增

强多视角可靠性至关重要. 然而, 经过调研发现, 目
前的算法在这方面仍有待深入研究.

传统的卷积神经网络通过堆叠卷积和池化等模

块来获得图像的特征描述. 然而, 在这些感知过程

中, 图像的空间分布信息通常被忽略, 导致在图像

度量过程中几何结构的一致性线索未被充分挖掘.
采用类似图卷积网络 (Graph convolution network,
GCN)结构对空间分布信息进行感知, 将有望有效

建立多视角空−天异源影像的一致性度量关系模型.
这种方法能够更好地捕捉影像中的几何信息, 提高

度量模型对不同视角下的场景一致性的把握, 从而

增强算法在多视角环境中的可靠性. 

7.2.3    解决思路

在多视角图像匹配中, 提升特征提取的鲁棒性

是一个重要的研究问题. 对此, 可行的方法包括:
1) 采用多尺度特征、纹理描述子、深度学习方

法、几何信息和跨模态融合等方法[104−105], 提高特征

对图像的表征能力;
2) 借助于图卷积神经网络, 将几何信息纳入特

征提取过程中可以提高鲁棒性;
3) 使用 3D信息, 如点云数据, 可以帮助捕捉

地物的三维结构, 从而在不同视角下实现更好的

匹配.
总之, 特征的鲁棒性提升主要体现在两点: 首

先, 更充分地挖掘现有的特征; 其次, 补充一些额外

的信息作为度量辅助. 

7.3    度量模型泛化性能不足

度量模型在景象匹配中常用于衡量图像之间的

相似性, 从而确定匹配点. 然而, 不同场景的图像可

能具有多样性, 传统的度量模型在不同场景下的泛

化性能可能不佳. 模型的泛化性能是评估模型优劣

的重要指标之一. 当前带标记的无人机视觉定位数

据集相对较为有限, 这对于算法模型的泛化能力构

成了一个极大的挑战. 本节汇总了泛化性能提升的

主要待解决问题, 并讨论潜在的解决方法. 

7.3.1    特征鲁棒性弱

特征在不同场景下的鲁棒性对于泛化性能至关

重要, 然而, 目前主流的 CNN特征在复杂场景中的

鲁棒性相对较弱, 对于具有挑战性的场景的特定感

知能力存在明显局限. 这是因为在网络模型设计中

未充分考虑到复杂场景的关键区域感知, 导致传统

特征在某些具有显著度量线索的场景中表现良好,
但在复杂场景中效果不佳.
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与精度提升类似, 融合多种信息对于提升泛化

性能同样至关重要. 通过模态互补, 克服单一模态

度量结果的局限性成为一个新的待解决问题[106]. 为
了弥补 CNN特征鲁棒性较弱的短板, 一方面可以

建立更细化的特征提取模型, 以更好地捕捉复杂场

景的关键信息; 另一方面, 构建多模态融合模型是

一种有效的策略, 可充分发挥不同模态感知数据的

优势. 在多变的场景中, 利用多模态信息有助于发

挥不同算法的长处, 规避单一方法的局限性, 提高

泛化性能. 

7.3.2    缺少训练样本

训练样本数据为度量模型提供了在已知场景中

建立一致性映射关系的知识基础. 基于学习的方法

的一个典型特点是模型的性能受限于训练数据, 这
正是庞大规模的预训练模型 ImageNet[107] 所试图解

决的问题.
为解决这一问题, 从问题的本源出发, 建立超

大规模训练模型, 构建多场景、复杂环境的丰富训

练样本集, 对于克服模型缺少数据的困境至关重要.
通过引入更加丰富、多样的训练数据, 模型可以更

好地捕捉和理解不同场景的特征, 提高对新场景的

泛化性能. 这种方法对于提升景象匹配算法在现实

世界多变环境中的适应性具有显著的意义. 

7.3.3    解决思路

在景象匹配算法中, 提升度量模型的泛化性能

是一个关键问题. 对此, 可行的方法包括:
1) 提取鲁棒的特征, 融合多模态信息, 使用数

据增强技术和运用迁移学习等方法, 可以提高模型

在不同场景下的匹配准确度和稳定性.
2) 使用多样性的数据集进行训练和测试, 可以

更好地评估模型的泛化性能.
3) 结合多光谱和高光谱数据, 或融合图像与激

光雷达数据, 可以在不同场景下提供更全面的信息,
从而提高匹配准确度; 通过在训练集中引入不同的

变化 (如旋转、翻转、遮挡等), 来增加模型在不同场

景下的适应性, 从而提升泛化性能.
4) 通过在已有数据集上训练模型, 然后在目标

场景上进行微调, 可以提高模型在不同场景下的性

能. 借助迁移学习可以将在一个场景中训练的模型

知识迁移到另一个场景中, 从而获得模型的自适应

升级效果.
总之, 度量模型泛化性能的提升思路主要集中

于两点: 首先, 挖掘变化的环境中位置不变的特征,
保持模型的稳定; 其次, 通过数据增强或采集新数

据的方式, 使得模型学习更多不同场景的分布知识. 

7.4    度量模型的实时性不足

在景象匹配算法中, 度量模型的实时性提升问

题指的是如何在较短的时间内完成图像匹配任务,
尤其是在需要即时结果的应用中, 如导航、无人机

控制和实时监测等. 由于无人机移动平台的计算能

力有限, 因此在设计无人机视觉定位算法模型时,
应当保证模型的精简. 在此基础上, 考虑到地理坐

标参考地图的规模问题, 需要采取一定的先验位置

知识的指导或者采用压缩编码的方式, 存储更多的

地图数据. 本节汇总了实时性提升的主要待解决问

题, 并讨论潜在的解决方法. 

7.4.1    算法轻量化

算法轻量化是提升景象匹配实时性的有效策

略. 通过优化特征提取网络模型的规模, 在提取高

质量特征的同时最大限度地减少计算量. 对于实时

性要求高的场景, 选择轻量级但能保留有用信息的

特征成为一种合理选择[108]. 此外, 通过复杂网络的

剪枝, 实现网络轻量化同样是一种有效的解决方案.
在对实时性要求较高的情况下, 可以考虑采用

一些近似算法, 例如局部搜索、快速检索等, 以降低

计算复杂度. 这种方式在保持算法性能的同时, 通
过简化计算过程提高了匹配速度. 

7.4.2    硬件加速计算

利用专用硬件, 如图形处理单元 (Graphics
processing unit, GPU)进行计算加速是一种有效的

手段, 可以显著提高计算速度. GPU在并行处理方

面具有出色的性能, 适合处理大规模数据集, 因此

在景象匹配的计算过程中, 借助 GPU能够加速特

征提取、配合其他计算密集型任务, 提高整体的运

算效率.
同时, 可将匹配算法分解为多个子任务, 并在

多个处理单元上并行计算. 这样可以充分利用多核

处理器或者分布式计算系统, 同时处理不同部分的

任务, 从而加速整个匹配过程, 这对于大规模数据

的实时匹配尤为重要.
此外, 通过预处理数据和结果缓存, 将有效减

少重复计算. 通过提前计算和存储一些计算结果,
避免在相同数据上进行重复操作, 降低了计算的时

间复杂度, 提高了整体匹配的速度和效率. 

7.4.3    解决思路

在景象匹配算法中, 提升度量模型的实时性是

一个重要的问题. 对此, 可行的方法包括:
1) 通过优化特征提取、特征选择、加速硬件、

并行计算、近似算法以及预处理和缓存等方法, 可
以显著提高算法的实时性能.
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2) 在特定的应用中, 需要权衡速度和精度, 选
择最适合的算法和优化策略. 基于此, 对特征提取

网络进行轻量化设计, 在保证匹配精度不变的前提

下, 优化网络规模, 提升特征提取效率.
3) 使用金字塔结构进行预处理, 将匹配结果缓

存, 避免重复计算.
度量模型的实时性提升思路主要集中于两点:

首先, 对复杂特征提取模型进行轻量化改造; 其次,
将模型在飞行平台部署的时候进行硬件加速设计. 

7.5    遥感卫星参考地图管理

由于无人机视觉定位方法的核心在于匹配异源

数据, 因此无人机视角与卫星地图的尺度对齐成为

实际操作中不可避免的挑战. 卫星地图的获取通常

采用滑动窗口在大场景卫星影像中按照无人机影像

尺度进行截取. 然而, 这一截取方式导致地图数据

库中存在大量的重叠, 这种冗余数据对于算法的高

效运行构成了一定的负担. 本节汇总了遥感卫星地

图获取和存储的主要待解决问题, 并讨论潜在的解

决方法. 

7.5.1    数据获取

遥感卫星参考地图是景象匹配算法的基础, 为
匹配库提供了对应的地理位置信息, 因此, 高精度

地图库直接关系到匹配算法在完成后对地理位置估

计的可靠性.
获取参考地图的方法包括实地调查和采集地面

控制点等信息. 这些地面控制点通常具有已知的地

理坐标, 用于将遥感图像与地球表面的实际位置对

应. 除了传统的可视遥感影像作为地图数据库, 现
有的地理信息系统数据、数字高程模型等同样可以

作为参考地图. 这些数据源通常具有较高的精度和

全球覆盖性, 可用于遥感图像的地理定位. 利用丰

富模态的地图库参考, 景象匹配的后续地理位置计

算将更加准确. 

7.5.2    数据存储

参考地图在存储时需要选择适当的格式, 以确

保在算法中能够有效使用. 常见的格式包括栅格数

据 (例如 GeoTIFF)和矢量数据 (例如 Shapefile)
等. 在存储过程中, 需要充分考虑数据的结构、坐标

系信息等方面的要素.
选择合理和适当的存储方式对于庞大规模的遥

感影像地图库至关重要. 这不仅关系到所需的硬件

资源, 同时也对算法的实时性匹配产生直接影响.
有效的存储格式和结构设计能够提高数据的检索效

率, 从而保证匹配算法在处理时能够迅速而精准地

访问所需信息.

在选择存储格式时, 还应该考虑数据的长期维

护和更新. 合理的数据结构和格式不仅有助于提高

算法的性能, 同时也为地图库的维护提供了更为便

捷的手段. 因此, 在参考地图的存储过程中, 需要综

合考虑数据的结构、格式、坐标系等多个因素, 以实

现对于算法和系统的高效支持. 

7.5.3    解决思路

参考地图的精度对于匹配算法的准确性至关重

要. 因此, 在获取和存储参考地图数据时, 需要确保

数据具有足够的准确性和精度. 对此, 可行的方法

包括:
1) 地面控制点的精确测量、精细的几何校正和

质量验证等;
2) 借助云存储技术可以方便地存储和共享大

规模的遥感数据;
3) 建立基于变化检测的数据更新的机制, 提升

数据更新效率, 确保参考地图数据的时效性[109].
总之, 遥感卫星参考地图的获取与存储思路主

要有两点: 首先, 提升数据存储与利用的效率; 其
次, 面对地物更新时针对性补充待更新部分. 

7.6    无人机平台差异

不同类型的无人机平台在匹配定位方面表现出

不同的特征, 这涉及到它们的机动性、感知能力以

及飞行特性等多个方面[110]. 在这个广泛的领域中,
可以看到多样化的飞行平台, 每一种都在不同场景

下发挥着独特的优势. 例如, 固定翼无人机以其高

速巡航和大范围覆盖的特点, 在广阔区域内执行匹

配定位任务时具备优势; 而垂直起降的旋翼无人机

则适用于狭窄或复杂环境下的匹配定位, 灵活性更

高. 混合翼无人机则兼具了固定翼和旋翼的特性,
拓展了适用场景. 在这种多样性中, 学者们致力于

进一步提升各类型无人机的定位性能, 以适应不同

需求. 因此, 深入了解和研究各种无人机平台对匹

配定位的影响, 对于优化系统设计、提高任务执行

效率具有重要意义. 通常, 景象匹配算法主要搭载

的平台有固定翼、旋翼和混合翼平台, 本节对这些

平台的特点进行简要分析. 

7.6.1    固定翼平台

固定翼无人机通常以其稳定的巡航速度和航程

为特点, 为航拍提供了相对固定的视角. 然而, 其在

某些方向上的视野可能受到一定限制, 因此需要更

全面的传感器集成, 包括惯性导航系统、GPS和相

机等, 以提升对地面目标的感知能力. 由于具备较

长的飞行时间, 固定翼无人机有助于覆盖更广泛的

区域. 为了在航拍任务中取得更佳效果, 必须考虑
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提高定位频率, 以确保数据的准确性. 因此, 对固定

翼无人机的性能和感知系统进行进一步的研究和优

化, 将为其在各种应用场景中的成功执行任务提供

有力支持. 

7.6.2    旋翼平台

旋翼无人机以其低空飞行的特点, 为感知提供

了更高分辨率的可能, 然而却伴随着相对较为剧烈

的视角变化. 低空飞行不仅增加了对障碍物检测和

避障技术的挑战, 同时也带来了观测影像的透视性,
形成多视角的差异. 然而, 旋翼无人机的飞行时间

相对较短, 这要求更为有效的轨迹规划和能源管理.
此外, 负载能力也可能受到限制, 因此在匹配定位

时需要权衡负载和飞行性能. 对于旋翼无人机的匹

配定位, 需要综合考虑飞行高度、视角变化、飞行时

间等多个因素, 以优化系统设计, 确保在特定应用

场景中取得最佳性能. 

7.6.3    混合翼平台

混合翼飞行器因其独特的结构设计而具备多种

飞行器的优势, 为匹配定位任务提供了灵活性和多

样性. 特别是具备垂直起降能力的混合翼无人机,
在匹配定位时可能需要更加灵活的轨迹规划和动态

路径规划. 这是因为其能够从垂直状态转为水平飞

行状态, 因此需要考虑更多的飞行动态因素. 在实

际操作中, 混合翼无人机可以更自如地适应不同的

环境, 从低空到高空的飞行, 使其在匹配定位任务

中表现出色. 通过综合考虑其垂直起降能力和灵活

性, 算法设计者可以更好地设计匹配定位算法, 以
充分发挥混合翼无人机在不同场景下的优越性. 因
此, 在匹配定位领域中, 混合翼无人机为实现更为

灵活和高效的定位任务提供了潜在的机遇. 

8    展望

尽管无人机视觉定位已经取得了一些显著的进

展, 但相较于同属于绝对定位范畴的全球定位系统,
仍然存在一定的定位精度差距. 这意味着仍需要不

断改进和优化算法, 以适应各种真实世界环境. 在
未来 ,  结合当前人工智能领域最新的“大模型”、
“迁移学习”技术[111], 有望为景象匹配带来新的发展

契机, 将其推向一个新的高度. 在这一背景下, 加大

对无人机视觉定位算法研究的投入显得尤为重要.
通过最新的计算机视觉方法解决当前面临的准确性、

稳定性、鲁棒性和实时性等问题, 将为无人机的自

主化和智能化发展提供有力支持, 促使其在各个领

域发挥更为关键的作用. 因此, 对无人机视觉定位

算法的深入研究和技术创新, 将为未来智能化无人

机的构建和应用带来积极而深远的影响.
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