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低空无人飞行器绝对视觉定位技术综述
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摘　要：针对低空无人飞行器在全球卫星导航系统（ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）拒止环境下自
主定位的迫切需求，系统综述了基于“检索—匹配—位姿解算”框架的飞行器绝对视觉定位技术。讨论了低

空观测带来的成像差异、场景尺度变化和地物遮挡等问题，阐明了该分层定位框架在解决大范围、长航时定

位问题上的技术优势。在此基础上，分别从跨视角图像检索、像素级特征匹配及飞行器位姿解算三个核心模

块，系统梳理了从传统手工特征到深度学习范式的技术发展趋势与研究现状。结合机载边缘计算平台的部

署需求，分析了现有技术局限并展望了未来研究方向。本综述可为低空飞行器绝对视觉定位的技术研究与

工程应用提供参考。
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　　无人飞行器因其成本低廉、机动灵活、操作便
捷等突出优点，已广泛应用于物流配送、灾害救

援、航拍摄影、军事侦察等诸多领域［１］，在这些复

杂多样的任务场景中，高精度的自主定位是确保

无人飞行器安全、高效完成飞行作业的前提［２］。

目前，主流的无人飞行器自主定位技术主要依赖

于全球卫星导航系统（ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅ

ｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）与惯性导航系统（ｉｎｅｒｔｉａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ，ＩＮＳ）的组合。在开阔、无干扰环境中，
ＧＮＳＳ能够提供米级的定位精度［３］。然而，ＧＮＳＳ
信号易受地形干扰，导致无人飞行器在城市、山地

等区域低空飞行时的定位精度下降严重。此外，

在军事对抗等特定场景下，ＧＮＳＳ信号还易受到
干扰和欺骗，致使定位精度急剧下降［４］。ＩＮＳ不
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依赖外部信号，但高精度惯导设备（如光纤或激

光惯导）成本高昂，难以在消费级无人机上普及；

而低成本的微机电系统（ｍｉｃｒｏｅｌｅｃｔｒｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
ｓｙｓｔｅｍ，ＭＥＭＳ）惯导的位姿解算存在显著的时间
累积误差［５］，在 ＧＮＳＳ拒止条件下无法满足飞行
器长航时、高精度定位需求。

为了应对上述挑战，绝对视觉定位作为一种

重要的自主定位方法，近年来受到学术界与工业

界的广泛关注［４－９］，该技术主要通过机载实时对

地成像（实时图）与预先地理编码的卫星或航空

影像（基准图）进行匹配，建立实时图与基准图之

间的几何映射关系，最终解算出无人飞行器的绝

对位置。与惯性导航和卫星导航相比，绝对视觉

定位技术具有无漂移以及抗电磁干扰等优势，目

前在军用和民用两个领域均得到应用验证。例

如，美军“战斧”巡航导弹在末制导中采用景象匹

配技术来修正惯性导航的累积误差、提升打击精

度；美军“黑寡妇”无人机部署 Ｐａｌａｎｔｉｒ公司开发
的视觉导航样机，完成了 ＧＮＳＳ拒止下的自主导
航试验验证［７］；美国“毅力号”火星车在进入火星

大气层的着陆阶段，利用视觉导航系统实时识别

预定着陆区的地形以实现精准软着陆［８］。此外，

商业航天公司 Ｍａｘａｒ开展了 Ｐ３ＤＲ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ３Ｄ
Ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ）视觉辅助导航项目，实现了航空遥感
数据的精确地理配准；国内 ＤＪＩ公司开发了
Ｇｕｉｄａｎｃｅ视觉传感导航系统，可用于室内及低空
场景自主避障和小范围导航［９］。

尽管无人飞行器绝对视觉定位研究已有数十

年历史，但其应用主要集中于高空（飞行高度通

常大于５００ｍ）、正下视成像条件［１０－１１］（如图１中
插图①所示）。在此条件下，由于飞行高度远大
于地面起伏程度且观测视角接近垂直，地表场景

可被简化为二维平面，实时图与基准图间的几何

关系主要体现为缩放、旋转和平移，能够用相似变

换或单应性变换模型进行描述［１２］。在高空下视

成像条件下，基于图像匹配的飞行器定位算

法［４，６］已能实现较高的定位精度与较强的鲁

棒性。

目前，无人飞行器应用场景正向低空、精细化

方向发展，小型商业级无人机的飞行高度通常被

限制在５００ｍ以下，在执行目标侦察、基础设施巡
检等任务时，常需进行低空倾斜观测以获取侧视

信息（如图１中插图②所示）。在此条件下，地表
场景的三维立体效应与透视形变显著，平面假设

不再成立，实时图与基准图之间存在巨大视角差

异。此外，低空成像还具有视场小、尺度变化快等

特点，进一步增加了视觉定位的复杂度，原有针对

高空下视成像的视觉定位方法已难以满足低空倾

斜成像条件下的高精度视觉定位需求。近年来已

有不少学者针对低空观测条件下的无人飞行器视

觉定位问题提出了系列方法［１２－１５］和 数据

集［１６－１７］，但现有技术的定位精度、鲁棒性和计算

效率仍难以满足无人飞行器长航时自主飞行需

求。此外，目前已有若干关于无人飞行器视觉定

位的综述文献（见表１），但它们尚未全面覆盖低
空视觉定位的关键技术模块。文献［１８］概述了
基于异源图像匹配和惯性导航融合的飞行器定位

框架所涉及的关键技术；文献［４］系统分析了
２０２０年前的绝对视觉定位技术，但未讨论基于深
度学习的视觉定位方法；文献［３］总结了无人飞
行器跨视角地理定位任务的数据集与评估指标，

文献［１９］从神经网络架构的视角进行分类综述，
这两篇综述均未对低空倾斜观测条件下的挑战进

行深入探讨；文献［２０］只讨论了视觉定位中景象
匹配面临的挑战；文献［２１］与文献［２２］将视觉定
位流程拆分为检索与匹配两个模块进行论述，但

未能系统阐述“检索—匹配—位姿解算”这一完

整定位框架，以及该定位框架相较于端到端定位

等其他框架的优势。针对低空观测条件下的显著

视角差异与地物立体效应，相比于存在误差累积

图１　不同观测条件下的绝对视觉定位对比
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒａｓｉｏｎｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｖｉｓｕａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
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表１　现有无人飞行器视觉定位综述对比
Ｔａｂ．１　Ｒｅｖｉｅｗｏｆｅｘｉｓｔｉｎｇｖｉｓｕａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｆｏｒｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｓ

综述 年份 主要关注点 主要贡献

文献［１８］ ２０２０
异源图像匹配辅助惯性导航

的飞行器定位

从相机－惯导标定技术、异源图像匹配、姿态解算、数据融合和
后端优化等方面阐述了异源图像匹配辅助惯性导航的飞行器

定位关键技术

文献［４］ ２０２１ 无人飞行器绝对视觉定位
综述了２０２０年之前的无人飞行器绝对视觉定位技术，涵盖模板
匹配、特征匹配、深度学习和视觉里程计等方面

文献［３］ ２０２４
基于图像检索的无人飞行器

跨视角地理定位

综述了针对飞行器跨视角地理定位任务设计的数据集、指标及

方法

文献［１９］ ２０２４
基于深度学习的无人飞行器

视觉定位

综述了基于不同神经网络架构的无人飞行器视觉定位方法，总

结了深度学习方法面临的挑战和未来研究方向

文献［２０］ ２０２５
基于景象匹配（图像检索）的

无人飞行器地理定位

综述了基于模板匹配、特征匹配以及场景语义学习的景象匹配

视觉定位方法及评价指标，总结了基于视觉的组合定位算法，

探讨了当前景象匹配方法面临的挑战并提出了多点解决思路

文献［２１］ ２０２５
基于深度学习的无人飞行器

绝对视觉定位

综述了基于深度学习的无人飞行器绝对定位方法和数据集，总

结了图像级检索和像素级匹配方法的优缺点

文献［２２］ ２０２５
基于图像检索和匹配的无人

飞行器视觉定位以及基于避

障和路径规划的视觉导航

将无人飞行器视觉定位拆分为检索和匹配模块，分别综述了领

域内的主要方法、数据集、评价指标以及基准测试结果；综述了

视觉导航中的避障和路径规划方法；总结了领域面临的主要

难点

本文 ２０２６
低空观测条件下基于“检索—

匹配—位姿解算”框架的无人

飞行器绝对视觉定位

系统分析了基于“检索—匹配—位姿解算”的视觉定位框架在

低空倾斜观测条件下的必要性；以低空倾斜观测条件下视觉定

位的难点为导向，综述了现有方法的思路、效果及缺陷，深入讨

论现有测试基准存在的突出问题，为后续研究提供参考

问题的相对视觉定位框架［４］、泛化能力受限的端

到端直接定位框架［２］、依赖特定场景训练的无地

图定位框架［２３］，以及对视角和尺度变化敏感的传

统模板匹配技术［１８］，“检索—匹配—位姿解算”

框架通过“分层解耦、由粗到精”的策略，能够有

效兼顾搜索效率、定位精度与场景泛化性，是低空

长航时绝对定位的稳健路径。

与已有综述不同，本文聚焦于低空观测条件

下的飞行器绝对视觉定位技术。需要说明的是，

高空下视观测可视为低空观测的特殊形式，本文

讨论的方法也同样适用。本文的主要贡献如下：

１）阐述了面向低空倾斜观测的飞行器绝对
视觉定位框架。针对显著视角差异与地物立体效

应带来的问题，详述了“检索—匹配—位姿解算”

的由粗到精定位范式，论证了该框架在大范围初

值获取与高精度位姿解算等方面的优势。

２）梳理了关键技术演进脉络与前沿研究现
状。围绕图像级检索、像素级匹配及位姿解算三

大模块，回顾了技术变革历程，重点分析了视觉基

础模型、自监督学习等前沿技术在提升模型泛化

能力与鲁棒性方面的最新进展。

３）剖析了工程化部署面临的挑战与未来突
破方向。结合主流边缘计算平台的算力特性，揭

示了现有算法在实时推理效率、系统鲁棒性以及

硬件成本和生态依赖等方面存在的局限，提出了

系列未来的重点研究方向。

１　基于“检索—匹配—位姿解算”的飞行
器绝对视觉定位

　　图像级检索、像素级匹配以及基于匹配点对
的位姿解算是实现飞行器在低空观测条件下高精

度定位的三个关键技术模块（如图２所示），三者
构成了本文讨论的低空飞行器绝对视觉定位框

架，本章将围绕这一框架下的主要问题展开分析。

１．１　三个模块在视觉定位框架中的必要性

在卫星信号失效和惯导误差累积下，无人飞

行器会偏离预定航线，绝对视觉定位技术通过建

·１３·
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图２　基于“检索—匹配—位姿解算”的无人飞行器绝对视觉定位框架
Ｆｉｇ．２　ＵＡＶａｂｓｏｌｕｔｅｖｉｓｕａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｏｎ＂ｒｅｔｒｉｅｖａｌ－ｍａｔｃｈｉｎｇ－ｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ＂

立飞行器成像的实时图与带有地理编码的基准图

之间的几何映射关系，解算飞行器的绝对位置。

需要说明的是，当机载相机与飞行器机体的相对

安装关系确定时，已知相机绝对位姿即可转换出

机体绝对位姿，为论述方便，本文将相机位姿和机

体位姿等同。

１．１．１　图像级检索模块
图像级检索可实现无人飞行器的快速初始视

觉定位（见图２），该技术一般基于图像全局特征
的相似性度量［２４］，其数学定义为：将基准图 Ｉｒｅｆ划
分为若干图像块，构成候选集 Ｇ＝｛Ｉｋ! ｋ＝
１，…，Ｎ｝，通过特征提取函数ｆ（·）将查询图像Ｉｑ
（即飞行器实时图Ｉｃａｍ）与每个候选块映射为特征
向量，并基于相似度函数 ｓ（·，·）进行比对，寻
找出数量为ｋ的最优候选子集Ｃ。

Ｃ ＝ａｒｇｍａｘ
ＣＧ， Ｃ ＝ｋ∑Ｉｊ∈Ｃ

ｓ（ｆ（Ｉｑ），ｆ（Ｉｊ）） （１）

图像级检索的搜索范围主要由飞行器当前位

置的不确定度决定［２５］。该不确定度通常取决于

上一时刻主导航系统（如 ＧＮＳＳ／ＩＮＳ）的精度以及
从该系统最后一次有效更新到视觉定位启动所经

历的时间。位置不确定度越大，图像级检索所需

的基准图地理范围也相应越大。

在低空观测条件下，机载相机视场范围（记

为Ｓｃａｍ）一般较小且随高度、角度调整而迅速变
化，此时待搜索区域 Ｉｒｅｆ的地理范围 Ｓｒｅｆ可能远大
于实时图Ｉｃａｍ的视场范围 Ｓｃａｍ。假设飞行器高度
为Ｈ，相机俯仰角为 θ，视场角为 φ，图像尺寸为
ｗ×ｈ像素，且滚转角为零，则Ｓｃａｍ可以依据式（２）
进行粗略估计。以一典型场景为例：设 Ｈ＝
１００ｍ，θ＝３０°，φ＝７０°，ｗ×ｈ＝４０００×３０００，Ｓｒｅｆ＝
１０００ｍ×１０００ｍ，此时 Ｓｒｅｆ与 Ｓｃａｍ的面积比值高
达１０６。

Ｓｃａｍ＝ Ｈ
ｓｉｎ（θ）

·
ｔａｎ φ( )２
ｗ２＋ｈ槡







２

２

·ｗ·ｈ （２）

当ＳｒｅｆＳｃａｍ时，直接对 Ｉｃａｍ与 Ｉｒｅｆ进行像素级
匹配难以满足实时性要求［１４，２６］，且现有跨视角匹

配算法无法实现鲁棒配准［２７］。因此，为在大范围

场景下快速定位 Ｉｃａｍ在 Ｉｒｅｆ中的位置，一般会采用
实时性能更好的图像检索技术。图像级检索将图

像抽象为全局特征向量进行比对，避免了密集的

像素级运算，因而在计算效率上具有显著优

势［２４，２７］。此外，与侧重于局部细节纹理的像素级

特征相比，图像级检索所依赖的全局特征能够捕

捉场景的整体视觉结构和高级语义信息［２８］，有助

于在ＳｒｅｆＳｃａｍ的情况下有效区分真值区域与冗余
区域的干扰。

１．１．２　像素级匹配模块
图像级检索可实现飞行器的视觉快速定位，

但其精度难以满足低空飞行器的高精度位姿解算

需求［２４］。此外，图像级检索仅能提供实时图与基

准图的单点对应关系。在低空倾斜观测时，若无

飞行高度及相机姿态先验，单点对应关系不足以

解算飞行器六自由度位姿。因此，在图像级检索

确定候选区域后，需进一步采用像素级匹配技术，

实现实时图与基准图间的精细对齐，获取用于高

精度位姿解算的同名点。

像素级匹配的数学定义为：给定实时图 Ｉｃａｍ
和基准图Ｉｒｅｆ，寻找一个映射函数Ｆ，使得对于 Ｉｃａｍ
中的像素点 ｐ，能找到其在 Ｉｒｅｆ中的同名点 ｐ′＝
Ｆ（ｐ），并满足特定的几何约束。在飞行器视觉导
航这类实时性要求比较高的场景，一般会先采取

“由粗到精”的定位策略。检索模块负责解决大

范围搜索条件下的飞行器粗定位，定位精度一般

在数十米量级；匹配模块则基于检索结果完成精

·２３·
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定位，满足米级的定位需求。

１．１．３　位姿解算模块
在像素级匹配建立了实时图和基准图的同名

点对 应 关 系 后，即 可 采 用 透 视 ｎ点 算 法
（ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｎｐｏｉｎｔ，ＰｎＰ）求解飞行器在世界坐标
系下的绝对位姿。ＰｎＰ问题的数学定义如下：给
定一组三维世界坐标系中的点｛Ｐｉ∈ＲＲ

３｝ｎｉ＝１及其

在相机归一化成像平面对应的二维投影点｛ｐｉ∈
ＲＲ２｝ｎｉ＝１，目标是求解相机相对于世界坐标系的位
姿，即旋转矩阵Ｒ∈ＳＯ（３）和平移向量 ｔ∈ＲＲ３，使
式（３）所示投影关系成立。

ｐｉ＝π（ＲＰｉ＋ｔ），ｉ＝１，…，ｎ （３）
其中，π表示相机的投影模型。对于针孔相机模
型，该投影关系可具体表示为：

λｉ

ｕｉ
ｖｉ









１

＝Ｋ［Ｒ　ｔ］

Ｘｉ
Ｙｉ
Ｚｉ













１

（４）

式中，（ｕｉ，ｖｉ）为像点 ｐｉ的像素坐标，（Ｘｉ，Ｙｉ，Ｚｉ）
为世界点Ｐｉ的三维坐标，Ｋ为相机内参矩阵，λｉ

为深度尺度因子。基准图三维世界坐标的经纬坐

标一般由基准图自带的地理编码信息提供，而高

程信息一般可从数字表面模型（ｄｉｇｉｔａｌｓｕｒｆａｃｅ
ｍｏｄｅｌ，ＤＳＭ）获取。

在高空正下视观测的视觉定位任务中，由于地

面起伏远小于飞行高度，且图像主要捕获地物顶面

信息，因此整个场景可被近似为同一高程的平面。

在此假设下，即使不引入精确的高程数据，也可通

过平面单应性变换等方式解算飞行器的二维位

置［６］（如图１所示）。然而，在低空观测条件下，实
时图视场范围内的地形与地物高差显著，匹配点对

可能分布于不同高度的表面（如建筑屋顶、立面与地

面），此时“将地面场景近似为二维平面”的假设不再

成立，高精度位姿解算需要引入ＤＳＭ数据辅助。

１．２　与不同视觉定位框架的区别和联系

除本文所关注的基于“检索—匹配—位姿解

算”的绝对视觉定位框架之外，相对视觉定位、端

到端直接定位、无地图定位以及模板匹配—位置

解算等框架也各有其特定的技术路线与适用领域

（如图３所示）。

图３　不同视觉定位框架对比
Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｓｕａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｓ

　　相对视觉定位框架通过对序列图像进行帧
间匹配来解算图像间相对位姿，该方法无须基

准图且短时间段内精度较高，常用于室内、洞穴

等封闭或结构化场景的视觉里程计和同步定位

与 建 图［２９－３０］ （ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）中，但其固有的累积误差使其难
以胜任长航时、大范围的室外绝对定位任务，且在

动态变化大或弱纹理环境下易失效。端到端直接

定位框架［３１－３３］利用深度学习模型实现图像到位

姿的直接映射，避免了复杂的匹配和位姿解算环

节。然而，该类方法需要大量高质量、多样化的

“图像－位姿”训练数据，模型的域外泛化能力面

临挑战，其在无人机视觉定位任务上的应用暂处

于前沿探索阶段。无地图定位框架［２３，３４］利用隐

式神经表示替代显式地图存储，提升了存储效率。

但其存在显著的场景依赖性，需针对每一个特定

任务区域采集数据重新训练网络，这一特点使其

适用于室内、园区等范围有限且结构相对稳定的

区域而难以直接迁移至未知环境。模板匹配—位

置解算框架［３５］首先将无人机图像和基准图校正

到相同尺度和视角，然后进行相似性度量。该方

法在高空正下视条件下表现良好且技术成熟［２０］，

但其无法克服低空观测下的巨大视角与尺度变

化，且对先验位姿精度要求相比其他方法更高。

·３３·
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本文讨论的基于“检索—匹配—位姿解算”

的框架［３６］采用“由粗到精”的策略，在保证大范

围搜索效率的同时兼顾定位精度，对视角与尺度

变化具有良好的适应性。该框架具有多方面的比

较优势：其绝对定位模式避免了累积误差；不依赖

针对特定场景的训练数据，泛化能力强；对先验位

姿的要求较低，能适应低空飞行中剧烈的视角与

尺度变化。此外，从工程实践角度看，其模块化的

设计便于独立优化与系统集成。这些综合优势为

低空飞行器视觉定位提供了更为可行且稳健的技

术路径。

２　跨视角图像检索技术

传统的图像粗定位方法主要包括基于模板匹

配的景像匹配方法与基于局部特征聚合的检索方

法。鉴于模板匹配本质上也依赖于图像全局特征

的相似性度量，本文将其一并归入图像级检索范

畴进行讨论。近年来，基于深度学习的无人机 －
卫星跨视角图像检索（又称跨视角地理定位）技

术逐渐成为主流［３７－３８］。

２．１　基于人工设计特征的跨视角图像检索

２１１　基于模板匹配的景象匹配方法
基于区域的匹配方法又被称为模板匹配，通

过在卫星参考底图上滑动飞行器实时图像（模

板），计算重叠区域的相似度以确定最佳匹配位

置［３９］。该类方法的研究核心在于设计鲁棒的相

似性度量准则。常用的相似性度量有绝对误差

和［４０］（ｓｕｍｏｆａｂｓｏｌｕｔｅｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＳＡＤ）、误差平方
和［４１］（ｓｕｍｏｆｓｑｕａｒｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＳＳＤ）以及归一
化互相关［４２］（ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）
等。以上方法在同源图像匹配效果较好，但是难

以适应飞行器实时图与基准图之间的模态差异，

因此，一些研究设计了基于相位一致性［４３－４４］或图

像局部自相似描述符［４５－４６］的模板匹配方法。上

述方法常用于高空下视成像条件下的飞行器视觉

定位任务，但是由于模板匹配方法需要依赖惯导

提供的姿态和高度先验信息来将飞行器实时图校

正到与基准图相似的尺度和角度，针对低空倾斜

观测的场景，这类方法无法适应显著视角差异带

来的透视畸变与复杂的几何形变，因而匹配性能

急剧下降。

２．１．２　基于局部特征聚合的检索方法
为了解决全局模板匹配对几何形变敏感的问

题，研究者们提出了基于局部特征聚合的检索方

法。该类方法提取图像的局部特征，并通过聚类

或编码技术将其聚合为紧凑的全局特征描述符，

进而通过特征向量的相似性度量实现图像检索。

其中，视觉词袋（ｂａｇｏｆｗｏｒｄｓ，ＢｏＷ）模型［４７］是最

具代表性的方法之一。该方法通过聚类将局部特

征量化为“视觉单词”，并将图像表示为视觉单词

的直方图向量。ＢｏＷ利用了局部特征的旋转和
尺度不变性，在一定程度上解决了视角变化带来

的匹配难题，在宽基线检索匹配中得到了广泛应

用［４８－４９］，能够应用于无人飞行器低空观测条件下

的图像检索。然而，该方法强制归类（硬量化）的

过程会导致大量特征细节丢失。因此，Ｊéｇｏｕ
等［５０］提出了局部聚合描述符向量（ｖｅｃｔｏｒｏｆ
ｌｏｃａｌｌｙａｇｇｒｅｇａｔｅｄｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ，ＶＬＡＤ），其不再仅仅
统计视觉单词的出现频率，而是累加了局部特征

与聚类中心之间的残差向量，生成了一种既紧凑

又保留了大量细节的图像表征。ＶＬＡＤ能够更好
地捕捉纹理细节，且计算效率优于传统的ＢｏＷ。

然而，当成像视角差异逐步加大时，底层特征

的共视性急剧下降，导致检索性能显著衰退［５１］。

Ｌｉｎ等［５２］较早地尝试利用手工特征（如 ＨＯＧ、颜
色直方图等）结合典型相关分析来学习多视角图

像间的特征转换关系。Ｃａｓｔａｌｄｏ等［５３］提出了一种

基于语义布局的跨视角图像匹配方法，通过匹配

图像中的几何结构布局来克服视角差异。然而，

在面对大规模检索候选库时，该方法的 ＴＯＰ１召
回率（Ｒｅｃａｌｌ＠１）不足３０％。已有研究表明基于
手工特征或浅层统计模型的传统方法还无法适用

低空视觉定位这类具有显著视角差异的应用

场景。

２．２　基于深度学习的跨视角图像检索

２０２０年，Ｚｈｅｎｇ等［１６］发布首个包含无人机视

角的跨视角地理定位数据集，正式提出了无人机

跨视角定理定位任务。该工作基于 ＲｅｓＮｅｔ－５０
构建了包含无人机分支的孪生网络基线算法，填

补了低空飞行器视角数据缺失的空白，同时为深

度学习在无人机跨视角地理定位中的应用奠定了

基础。此后，学者针对这一任务展开了一系列研

究，主要集中在鲁棒特征提取网络的设计以及网

络模型训练策略的优化两个方面。

２．２．１　特征提取网络的设计
在特征提取网络的设计中，特征图的重组与

对齐是主要研究对象。为了让模型能够从不同视

角的图像中提取出具备对应关系的局部特征，研

究者们提出了多种特征重组策略。早期的 ＬＰＮ
方法［５４］设计了图像方环形切分策略，通过提取环

状区域特征来适应图像间的旋转变化。然而，该
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方法主要基于立体目标主体（例如建筑）在飞行

器实时图中心的假设，其环状区域特征表述无法

适应目标主体偏移实时图中心这一更普遍的应用

场景。针对这一局限，ＳＤＰＬ［５５］设计了图像密集
切分和偏移融合策略，提升了模型适应目标偏移

中心的能力；ＭＣＦＡ［５６］通过多尺度级联模块动态
调整中心区域，增加了对中心区域位置变化适应

性的同时，提高了对尺度变化的适应性。

在目标位置偏移以外，特征重组也需要考虑

图像切分导致的上下文割裂问题，研究者展开了

对特征图柔性分割的探索。Ｇｅ等［５７］引入了局部

信息融合策略，旨在保留细粒度特征的同时强化

全局语义关联。ＦＳＲＡ［５８］根据热力图对特征图进
行均匀分割，实现了特征的语义级分割对齐。在

此基础上，ＣＡＭＰ［５９］引入了位置感知分支，通过为
特征图嵌入位置编码，进一步丰富了分割后特征

的空间表达能力。

２．２．２　训练策略的优化
在训练策略方面，研究者致力于设计更高效

的损失函数与学习范式，以提升模型对特征的判

别能力及其对真实复杂应用场景的适应能力。早

期的工作多采用分类思想，将相同地理场景（如

包含同一建筑物）视为一个类别进行训练，并在

推理时使用分类层前的特征进行检索［１６，５４］。随

着任务从离散场景的检索定位发展至连续场景，

简单地将相似场景视为一类的思路无法有效区分

连续空间下的近邻图像，这使得对比学习逐渐成

为主流，经典的三元组损失和交叉熵损失被广泛

应用于多任务驱动的训练中［５８，６０］。为了解决三

元组损失挖掘难样本的能力有限的问题，

Ｓａｍｐｌｅ４Ｇｅｏ［６１］首次在该任务中使用结合对比的
ＩｎｆｏＮＣＥ损失函数，并约束批次内相同场景的出
现次数，显著提升了模型性能。对称 ＩｎｆｏＮＣＥ损
失成为多任务学习中对比学习方面的常用损

失［５９，６２－６３］。在此基础上，ＤＡＣ［６２］引入跨批次场
景一致性策略，进一步挖掘跨批次正样本信息，以

实现特征空间中更紧凑的类内聚类。ＣＡＭＰ通过
增加同一批次相同成像平台样本间的对比，扩大

了负样本范围。ＱＤＦＬ［６４］则通过多相似度损失与
ＪＳ散度损失，从分布层面促使不同视角的特征分
布趋于一致。

面对真实场景中标注数据匮乏及环境多变的

挑战，训练策略逐渐向降低数据依赖的自监督方

向演进。Ｌｉ等［６５］利用冻结的基础模型强大的泛

化能力，设计了一种自监督适配框架。该方法通

过期望最大化算法迭代估计跨视角匹配关系以优

化适配器，并结合信息一致性模块防止特征在适

配过程中退化，实现了从通用模型向跨视角任务

的高效迁移。ＤＭＮＬ［６６］则提出了一种端到端的自
监督学习框架，利用聚类算法生成伪标签，并设计

了动态分层记忆模块与信息一致性演化机制，分

别用于增强特征的判别能力与挖掘跨视角的潜在

关联，在无标签条件下实现了特征的有效对齐。

这标志着该领域正从依赖强监督的度量学习，向

利用海量无标签数据进行自监督特征挖掘的方向

转变。

相较于传统方法，基于深度学习的无人飞行

器跨视角检索定位技术展现出了更强的视角差异

适应能力，为后续像素级匹配提供了更精确的粗

定位结果。

３　跨视角图像匹配技术

在经典的图像匹配论文中，跨视角图像匹配

被归纳到广义的宽基线（ｗｉｄｅｂａｓｅｌｉｎｅｓ）图像匹配
的概念范畴中进行讨论［６７－６８］。基线在立体视觉

中表征两个摄像机光心之间的距离，一般而言，基

线越宽，图像间的视角差异越大，场景重叠区域越

小。飞行器视觉定位中的跨视角匹配在概念上与

宽基线匹配相似，但其面临的问题更为复杂：实时

图来自机载相机采集的倾斜视角图像，而基准图

来源于卫星遥感或航空摄影测量生成的正射投影

产品。成像模型的差异导致了几何特性的不同，

实时图采用中心投影的小孔成像模型，遵循透视

变换规律，存在近大远小现象；基准图基于平行投

影模型，保持统一比例尺，不存在透视变形。同

时，两类图像在空间分辨率上数量级差异进一步

增大了跨视角图像间的尺度变化。上述差异使得

飞行器视觉定位中的跨视角匹配相比传统宽基线

立体匹配难度更大。

由于跨视角图像匹配技术不仅在飞行器视觉

定位任务中发挥作用，还在三维重建、虚拟现实以

及室内和街道场景的视觉定位任务中扮演重要角

色［６８－６９］，这些应用场景同样面临与低空倾斜观测

类似的视角差异、立体效应、低重叠率等问题，因

此本文在归纳跨视角图像匹配技术时不局限于飞

行器视觉定位场景，而是同时关注通用的跨视角

图像匹配技术。

３．１　基于人工设计特征的跨视角图像匹配

人工设计特征的跨视角图像匹配遵循特征检

测—描述符构建—特征匹配的经典流程，首先利

用手工设计的特征检测器在图像中定位关键点

（或线段），然后为每个关键点（或线段）构建具有
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判别力的描述符，最后基于描述符相似性建立待

匹配图像间的对应关系。

尺度不变特征变换（ｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔｆｅａｔｕｒｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）算法［７０］是跨视角匹配的经典工

作，它通过高斯差分（ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｏｆＧａｕｓｓｉａｎ，ＤｏＧ）
金字塔检测尺度不变的关键点，并生成基于梯度

方向直方图的１２８维描述符，对旋转、尺度和亮度
变化具有一定鲁棒性。加速稳健特征（ｓｐｅｅｄｅｄ
ｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓ，ＳＵＲＦ）算法［７１］在 ＳＩＦＴ基础上
采用 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵检测特征点，并使用积分图像
和Ｈａａｒ小波响应生成描述符，在保持性能的同时
显著提高了计算效率。定向快速特征点与旋转不

变特征（ｏｒｉｅｎｔｅｄＦＡＳＴａｎｄｒｏｔａｔｅｄＢＲＩＥＦ，ＯＲＢ）
算法［７２］结合 ＦＡＳＴ角点检测与 ＢＲＩＥＦ二进制描
述符，进一步优化了实时性能，成为移动端和嵌入

式设备的常用方案［２９］。上述方法可以适应一定

程度的视角差异，但在应对由大视角变化引起的

仿射或透视形变时存在明显局限性。

为应对跨视角图像间的复杂几何变换，研究

者提出了多种改进策略。Ｙｕ等［５１］提出的仿射

ＳＩＦＴ（ａｆｆｉｎｅＳＩＦＴ，ＡＳＩＦＴ）算法首先通过密集采样
仿射参数（倾斜参数和经度角）对原始图像进行

模拟，生成一系列覆盖仿射形变空间的模拟图像，

然后使用ＳＩＦＴ算法对所有生成的模拟图像对进
行特征提取与匹配，并通过筛选最优匹配对来获

取可靠的匹配点。该策略通过在前端模拟仿射形

变来有效缩小原始跨视角图像间的表观差异，进

而提升大视角变化下的匹配鲁棒性，但密集的视

角模拟与匹配也增加了计算成本。Ｗａｎｇ等［１３］在

ＡＳＩＦＴ的基础上设计了一种针对飞行器图像的跨
视角匹配方法，首先利用 ＡＳＩＦＴ提取初始特征
点，再通过自适应归一化互相关算法修正特征点

位置并估计局部变换模型，最后结合加权最小二

乘匹配优化配准结果，该方法虽可以提升配准精

度但流程更为复杂。虽然 ＡＳＩＦＴ类方法可以应
对跨视角观测带来的仿射变换，但是在相机焦距

较短或场景深度变化显著的条件下（如低空飞行

器实时图），仿射模型难以准确反映真实成像过

程。因此Ｃａｉ等［７３］提出了透视 ＳＩＦＴ（ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ
ＳＩＦＴ）方法，采用透视变换代替仿射变换来模拟
相机视角变化，再使用 ＳＩＦＴ进行匹配，该方法在
高透视畸变情况下的鲁棒性更强。此外，为了提

高此类基于几何变换模拟的匹配方法的计算效

率，研究人员从不同方面进行了改进。例如，Ｙｕ
等［７４］提出了迭代 ＳＩＦＴ（ｉｔｅｒａｔｉｖｅＳＩＦＴ）方法，通过
迭代估计图像间的相对视角和光照变换参数，逐

步优化匹配结果，在保证精度的同时将计算复杂

度控制在较低水平；Ｓｏｎｇ等［１２］则提出一种基于迭

代仿真与单应性矩阵评估的优化方法，通过动态

停止仿真过程（当匹配正确点数不再增加时终

止）和几何约束验证单应性矩阵的合理性，在保

持匹配精度的同时进一步提升了计算效率。

除了对特征提取与匹配算法本身的优化，还

有一些研究充分利用成像平台的位姿先验信息，

通过引入空间几何约束来提升匹配的稳健性。例

如，Ｈｕ等［７５］在标准特征匹配流程中引入了三种

空间关系约束———循环角序约束、局部位置一致

性约束和邻域保持约束来提升跨视角图像匹配鲁

棒性；Ｒｏｔｈ等［７６］则通过投影变换合成虚拟视图，

结合本质矩阵估计对跨视角匹配结果进行几何验

证；Ｚｈａｎｇ等［７７］通过相机位姿计算极线约束来过

滤误匹配点，提升了倾斜视角图像的匹配速度与

正确率。此类方法虽然能够有效利用初始位姿信

息，但其性能在很大程度上依赖于先验位姿的准

确性。此外，图像间局部几何形变（如建筑物立

面与屋顶的透视差异）往往难以通过单一的全局

变换模型进行准确描述［７８］，进一步限制了此类方

法在复杂场景下的适用性。

３．２　基于深度学习的跨视角图像匹配

近年来，基于深度学习的图像匹配方法取得

了突破性进展，已成为解决跨视角图像匹配问题

的主流技术路径。现有研究主要从匹配网络的设

计、先验知识的融合与利用以及训练策略的优化

等几个方面切入。

３．２．１　匹配网络的设计
根据模型结构的差异，现有匹配网络可分为

稀疏匹配网络、半稠密匹配网络和稠密匹配网络

三大类，它们在匹配点密度、计算效率和适用场景

上各有特点。

（１）稀疏匹配网络
稀疏匹配方法延续了传统的“检测—描述—

匹配”流程，但采用神经网络进行特征提取与匹

配。这类方法的核心特点是匹配点数量较少（通

常数百到数千个）、计算效率高，适合实时性要求

高的应用场景。ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ［７９］采用自监督方式联
合训练关键点检测与描述符提取网络，通过单应

性变换生成训练数据，在特征均匀性和重复性上

显著优于手工特征。Ｄ２Ｎｅｔ［８０］采用单一卷积神
经网络同时完成特征检测和描述符构建，改变了

传统先检测后描述的处理模式。Ｒ２Ｄ２［８１］引入可
靠性和重复性预测机制，进一步提升了匹配质量。

·６３·



　第２期 叶熠彬，等：低空无人飞行器绝对视觉定位技术综述

ＲＤＤ［８２］采用可变形Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的双分支架构，分
别处理关键点检测和描述符提取，通过可变形注

意力机制捕获几何不变性。在特征匹配阶段，图

神经网络得到广泛应用。ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ［８３］利用注意
力机制进行图匹配；ＬｉｇｈｔＧｌｕｅ［８４］通过自适应剪枝
优化计算效率，显著提升了匹配速度。

（２）半稠密匹配网络
半稠密匹配方法采用“检测自由”的策略，直

接在特征图上进行密集相关性计算，然后提取高

置信度匹配。这类方法产生中等密度的匹配（通

常数千个点），在保持较高效率的同时可改善弱

纹理区域的匹配能力。ＬｏＦＴＲ［８５］摒弃显式检测
器，直接在粗粒度特征图上使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ进行
全局感受野的特征聚合，通过粗到细架构提升定

位精度。ＭａｔｃｈＦｏｒｍｅｒ［８６］通过交错自注意力和交
叉注意力增强特征表示。ＡＳｐａｎＦｏｒｍｅｒ［８７］引入自
适应跨度机制动态调整注意力范围以处理尺度变

化。ＲＣＭ［８８］引入了动态视角切换机制，自动选择
尺度较大的图像作为稀疏分支进行处理，有效增

加了可匹配点数量，同时采用多对一匹配策略解

决尺度变化下的匹配冲突问题。

（３）稠密匹配网络
稠密匹配方法致力于建立图像间所有像素的

完整对应关系，生成稠密流场。这类方法提供最

全面的场景对应信息，但计算成本最高，适用于需

要密集几何信息的应用场景。ＰＤＣＮｅｔ［８９］提出一
种概率性稠密匹配框架，通过约束混合模型建模

预测分布，并结合扩散模型引导的跨图像交互提

示模块，显著提升了对未见过域数据的泛化能力。

ＤＫＭ［９０］提出基于高斯过程的核化回归匹配器，通
过堆叠特征图和大核深度卷积进行形变细化。

ＲｏＭａ［９１］在 ＤＫＭ的基础上使用视觉基础模型
ＤＩＮＯｖ２进行特征提取，提高了模型对特征的鲁
棒表达能力，在极端视角变化下仍能保持稳定的

匹配性能。

为量化分析不同匹配网络的性能，本文引用

Ｙｅ等［２７］在 ＡｎｙＶｉｓＬｏｃ基准上的测试结果（见
表２）。该实验在 ＮＶＩＤＩＡ３０９０ＧＰＵ上统一进
行，以定位精度（Ａ＠Ｔｍ）和单帧匹配时间为评估
指标。结果表明，三类网络在效率与精度间存在

权衡：稀疏匹配网络（如 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ＋ＬｉｇｈｔＧｌｕｅ）
速度最快（７５ｍｓ／帧）但匹配精度较低；半稠密匹
配网络（如 ＬｏＦＴＲ）的匹配精度有所提高但计算
开销进一步增大；稠密匹配网络（如 ＲｏＭａ）的匹
配用时约是 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ＋ＬｉｇｈｔＧｌｕｅ方法的 ９倍。
工程应用中需要根据实时性要求和资源约束进行

网络选型。

表２　不同匹配网络的精度和计算效率对比［２７］

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ａｍｏｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｔｃｈｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓ［２７］

匹配网络 网络类型
匹配性能

（Ａ＠５ｍ）／％
计算效率／
（ｍｓ／帧）

ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ＋
ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ

稀疏 ５２．１ ９２

ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ＋
ＬｉｇｈｔＧｌｕｅ

稀疏 ５５．８ ７５

ＬｏＦＴＲ 半稠密 ５９．５ １６５

ＤＫＭ 稠密 ６５．６ ４９１５

ＲｏＭａ 稠密 ７０．１ ６５９

３．２．２　先验知识的融合与利用
针对跨视角图像在几何与语义上存在的巨大

差异，研究者的一个重要思路是将来自其他视觉

任务的“先验知识”融合到匹配网络的设计与推

理过程中，以引导网络克服视角、尺度与外观变化

带来的困难。这主要包括两条技术路径。

（１）基于视觉基础模型的图像匹配网络
视觉基础模型 （ｖｉｓｉｏｎｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｓ，

ＶＦＭ）因在海量数据上预训练而具备强大的泛化
与语义理解能力，近年来被广泛用于增强跨视角

匹配的鲁棒性。Ｃａｄａｒ等［９２］提出了一种基于语义

提示的匹配增强方法，该方法利用 ＤＩＮＯｖ２提取
高层语义信息，并以此指导局部特征的匹配过程，

通过语义一致性约束有效过滤错误匹配。

ＯｍｎｉＧｌｕｅ［９３］将 ＤＩＮＯｖ２直接集成到可学习的特
征匹配网络中，使其泛化性强的特征能直接引导

特征传播与聚合，从而在多个挑战性数据集上表

现优异。ＳｅｍａＧｌｕｅ［９４］则进一步提出“感知式匹
配”框架，将ＳｅｇＮｅｘｔ网络提取的细粒度语义信息
融入匹配流程，通过动态语义聚合模块实现语义

感知与几何匹配的底层统一。还有一些研究通过

知识蒸馏技术对ＶＦＭ进行轻量化，如Ｙａｎｇ等［９５］

提出的ＤｉｓｔｉｌｌＭａｔｃｈ框架，旨在将视觉基础模型的
强大语义理解能力蒸馏至一个更轻量的专用匹配

网络中，在保留泛化能力的同时提升计算效率。

（２）基于语义－深度先验的图像匹配网络
除了视觉基础模型，研究者也利用语义分割、

单目深度估计等任务的模型输出作为先验，来克

服跨视角匹配中的几何与外观差异。例如：Ｚｈａｎｇ
等［９６］提出由面到点（ｒｅｇｉｏｎｔｏｐｏｉｎｔ）的匹配框架，
首先使用图像分割模型进行语义分割，然后进行

·７３·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４８卷

区域级匹配，最后进行像素级配准，利用高级语义

信息为特征点匹配提供先验，有效缓解低纹理和

重复纹理场景的匹配困难问题；Ｔｏｆｔ等［９７］通过单

目深度估计将图像划分为多个平面，并分别进行

基于单应性变换的匹配；Ｋａｒｐｕｒ等［６９］把归一化目

标三维坐标作为三维信息融入特征以提升跨视角

匹配网络的效果；Ｗａｎｇ等［９８］将基于深度信息的

曲率特征融入特征描述子；Ｈｕａｎｇ等［９９］利用深度

数据将图像分为不同小块并分别计算单应性变换

矩阵以应对立体目标不满足平面单应性假设的问

题；ＬｉｆｔＦｅａｔ［１００］利用单目深度估计网络获取图像
法线，然后将法线方向特征显式融合到局部特征

描述符中，提升了模型在弱纹理区域和光照极端

变化区域的匹配效果。

３．２．３　训练策略的优化
在网络训练方面，研究者探索了多种训练策

略。ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ采用大量模拟数据进行预训练后
使用真实数据微调，使网络获得优异的泛化性能。

许多研究在训练过程中通过对单帧图像施加已知

几何变换来进行数据增强［７９，８４，１０１］，此类方法可以

生成平面场景的多视角仿真图像进而扩增数据，

但无法模拟立体目标在不同视角下的真实成像差

异。Ｓｈｅｎ等［１０２］提出了基于视频帧传递的匹配真

值构建方法，通过相邻帧间几何变换传递建立长

时程匹配，实验表明模型匹配性能随着训练视频

时长的增长而有效提升。该方法虽能扩展数据规

模，但其输入限于同一视频序列，在飞行器视觉定

位等跨模态图像场景中适用性受限。针对跨模态

匹配问题，有研究采用风格迁移技术构建模态各

异但几何对齐的图像对［１０３－１０４］，然而，此类方法

同样难以准确模拟真实空间视角变化带来的复杂

几何形变。除数据增强策略外，无监督与弱监督

学习也是重要方向。例如，ＤＩＳＫ［１０５］采用了基于
强化学习的训练范式，通过策略梯度优化关键点

检测和描述，并利用从多视角图像中重建的深度

信息作为奖励信号，引导网络学习更具辨别力的

特征，而无须严格的像素级匹配真值。ＲＩＰＥ［１０６］

针对特征点提取网络设计了一种基于强化学习的

弱监督训练框架，仅需图像对是否描述同一场景

的二元标签即可训练关键点检测器，大幅扩展了

可用训练数据范围。

相较于人工设计的匹配方法，基于深度学习

的跨视角图像匹配网络对显著视角差异具有更强

鲁棒性，可为后续位姿解算提供更准确的匹配点

对。未来研究可着力于引入视觉基础模型的强大

语义先验与自监督学习范式，以提升模型的泛化

能力；同时，需在保证匹配精度的前提下，设计更

为轻量化的网络架构，以适应机载平台的算力

约束。

４　飞行器位姿解算方法

在利用跨视角图像匹配模型获取飞行器实时

图与基准图的匹配点对关系后，需要利用 ＰｎＰ方
法求解飞行器位姿。在低空倾斜观测条件下，跨

视角匹配算法产生的匹配点对往往存在空间分布

不均匀、误匹配率较高、匹配点数量波动大等问

题。这种匹配点的不确定性给后续的位姿解算带

来困难。

４．１　经典的ＰｎＰ方法

经典的 ＰｎＰ方法主要包括基于最小点集的
Ｐ３Ｐ方法［１０７］、线性求解方法如直接线性变换

（ｄｉｒｅｃｔｌｉｎｅａｒｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ，ＤＬＴ），以及各种非线
性优化方法。Ｐ３Ｐ作为最小子集求解方案，通过
３个２Ｄ－３Ｄ点对应关系构建三角形几何约束，
利用余弦定理建立方程组，最多可产生４个可能
解，需通过额外点进行解歧义，其计算效率高但噪

声敏感度较大。ＥＰｎＰ方法［１０８］通过引入４个虚拟
控制点来表示所有３Ｄ点，将问题转化为线性求
解，具有 Ｏ（ｎ）的时间复杂度，适用于大规模点
集。ＲＰｎＰ［１０９］采用旋转轴和角度分离估计的策
略，在保持线性复杂度的同时提高了准确性。

ＤＬＳ方法［１１０］将 ＰｎＰ问题形式化为多项式系统，
通过矩阵特征值分解直接求解，避免了迭代优化

可能陷入局部最优的问题。ＯＰｎＰ方法［１１１］采用

二次约束二次规划形式，通过半定规划松弛技术

逼近全局最优解。ＭＬＰｎＰ方法［１１２］进一步考虑了

观测数据的不确定性，通过最大似然估计提高在

噪声环境下的估计精度。以上方法在精度、效率

和稳定性方面各有侧重，为视觉定位提供了多样

化的技术路线选择。

４．２　适用于飞行器定位的ＰｎＰ方法

在飞行器绝对视觉定位任务中，解算稳定性

受匹配点空间分布的影响显著。需要说明的是，

匹配点若集中于近似平面（如高空正下视场景）

可能导致 ＰｎＰ位姿解算的退化或不稳定［１０８］，但

在低空观测条件下，匹配点对通常分布于具有显

著高差的建筑屋顶及地面等多维表面上，平面假

设不再成立。这种丰富的三维空间分布特性虽然

增加了同名点对齐的难度，但其提供的空间几何

约束有助于克服纯平面假设下的解算歧义性，为

高精度位姿解算提供了鲁棒性基础。基于此背
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景，一些工作采用ＤＬＴ和最小二乘迭代优化的策
略来求解飞行器位置［１４－１５，１１３］。为了解决初始位

置不准确及空间后方交会迭代收敛困难问题，Ｙｅ
等［１５］利用了相机光心、飞行器实时图上二维点和

空间三维点之间的角度相似性约束来建立三角锥

几何模型，进而通过逐次修正位移差值来提升定

位精度。针对许多 ＰｎＰ方法将观测噪声建模为
各向同性高斯分布而实际观测数据中存在各向异

性噪声的问题，Ｚｈａｎ等［１１４］提出了广义最大似然

ＰｎＰ （ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｍａｘｉｍｕｍ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ＰｎＰ，
ＧＭＬＰｎＰ）算法。该算法通过迭代广义最小二乘
过程，同时解算位姿和观测噪声的协方差矩阵参

数，有效处理了实际数据中不同方向噪声强度不

一致的问题，并在无人机视觉定位任务中验证了

其对强噪声观测的鲁棒性。为了避免误匹配点对

影响位姿解算精度，许多研究采用了基于

ＲＡＮＳＡＣ的ＰｎＰ方法来获取满足一致几何约束的
２Ｄ－３Ｄ点对［２７，１１３，１１５］。

此外，一些研究利用姿态先验信息来缩小

ＰｎＰ问题的解空间。Ｗｕ等［１１５］在 ＰｎＰＲＡＮＳＡＣ
过程中引入重力方向约束，计算机载相机姿态的

重力方向ζｇｓ与假设位姿的重力方向ζ
ｇ
ｈｙｐ之间的偏

差ｄｅ＝ａｒｃｃｏｓ（ζ
ｇ
ｓ·ζ

ｇ
ｈｙｐ），当该偏差小于预设阈值

时提前终止ＲＡＮＳＡＣ迭代，由此提升了位姿解算
的稳定性。Ｌｉ［１１６］利用惯导提供的俯仰角和横滚
角信息，将ＰｎＰ问题的自由度从６个降至４个，仅
需２对匹配点即可求解偏航角和位置。这种基于
惯导先验的姿态辅助 ＰｎＰ算法显著提升了在图
像匹配存在较大误差时的定位鲁棒性。为了使

ＰｎＰ算法适应计算资源受限的机载嵌入式硬件平
台，Ｊｕｂｒａｎ等［１１７］提出了 ＮｅｗｔｏｎＰｎＰ算法。该算
法将ＰｎＰ问题形式化为半定规划问题，并通过求
解其变量更少的对偶问题将待求变量从２４１个减
少至７０个。该算法还结合障碍函数法与牛顿法，
在保证理论最优性的同时实现了对数级别的时间

复杂度，最终使得算法能够在一款超小型机载计

算机上实时运行。

５　低空视觉定位数据集

高质量的数据集是飞行器视觉定位算法发展

与评估的基础，其数据样本的多样性、真值标注的

精度以及任务的针对性直接影响算法的

性能［１０２，１０６］。

５．１　跨视角图像检索数据集

表３总结了当前开源的无人飞行器跨视角图

像检索数据集，继 Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ１６５２数据集发布后，
本领域的公开数据集越来越丰富。这些数据集在

数据来源（实景／仿真）、视角类型（正下视／多视
角）、场景多样性及图像元数据丰富度等方面呈

现不同的特点，反映了该领域从单一场景向复杂

现实环境演进的趋势［１１，１６－１７，１１８－１２２］。

早期的研究受限于数据获取成本，多采用仿

真或有限的实景数据。Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ１６５２［１６］通过谷
歌地球仿真生成了全球７２所大学的建筑物场景，
但成像时的天气、光照等环境条件较为单一。为

了弥补环境多样性方面的不足，Ｍｕｌｔｉｗｅａｔｈｅｒ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ［１１８］在此基础上引入了多种天气条件的
仿真，ＧＴＡＵＡＶ［１２１］则利用游戏引擎生成了包含
丰富纹理和光照变化的仿真数据。然而，仅依靠

仿真难以完全覆盖真实世界的复杂变化。随着无

人机技术的普及，越来越多的实景数据集被提出。

ＳＵＥＳ２００［１７］采集了不同高度（１５０～３００ｍ）的无
人机图像，重点关注飞行高度变化对检索的影响，

但其场景主要局限于城郊，且视角变化相对有限。

ＤｅｎｓｅＵＡＶ［１１９］涵盖了８０～１００ｍ间不同高度的
实拍数据且采样频率更高，ＵＡＶＶｉｓＬｏｃ［１２０］包含
城市、农村等 １１个不同场景，但这两个数据集
仍以下视成像为主，无法满足低空倾斜观测的

定位需求。针对低空倾斜观测这一更通用的场

景，部分数据集开始关注多视角与复杂场景的

结合，比如：ＵＡＶＤ４Ｌ［１１５］与 ＣｏｍｐｌｅｘＵＡＶ［６３］提供
了 多 视 角 的 实 景 无 人 机 图 像。最 新 的

ＡｎｙＶｉｓＬｏｃ［２７］数据集则在多视角、多场景、多时
相以及飞行高度覆盖范围（３０～３００ｍ）上进行
了全面拓展，并提供了精确的无人机位置信息

与 ＤＳＭ。该数据集不仅支持粗粒度的图像检
索，也为后续的精细化位姿解算提供了可能，是

未来研究的重要基准。

５．２　跨视角图像匹配数据集

表４归纳了主流的跨视角图像匹配数据
集［２７，６７，８２，１２３－１２８］，现有数据集在数据多样性和真

值有效性方面做出诸多努力但仍存在一些问题。

ＷｘＢＳ数据集［６７］通过人工标注保证真值精度，但

是由于人工标注的高昂成本，该数据集仅有３７对
图像，难以支持大规模训练。为降低人工标注成

本，ＭｅｇａＤｅｐｔｈ［１２３］与 ＡｉｒｔｏＧｒｏｕｎｄ［８２］等数据集利
用网络开源图像和三维重建技术（如 ＣＯＬＭＡＰ）
生成数据。这种方法扩大了数据规模但其真值精

度受三维重建质量限制。即便是 ＣＯＬＭＡＰ这类

·９３·
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表３　无人飞行器跨视角图像检索数据集对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｒｏｓｓｖｉｅｗｉｍａｇｅｒｅｔｒｉｅｖａｌｄａｔａｓｅｔｓｆｏｒｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｓ

数据集名称 年份
无人机

数据源

无人机

类型

无人机

位置信息

二维

基准图
ＤＳＭ 飞行高度／ｍ 视角 场景 时相

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ１６５２［１６］ ２０２０ 仿真 × 卫星 × １２１．５～２５６ 多视角 建筑 —

ＶＰＡＩＲ［１１］ ２０２２ 实景 １ √ 卫星 √ ３００～４００ 正下视 多种 —

ＳＵＥＳ２００［１７］ ２０２３ 实景 — × 卫星 × １５０／２００／２５０／３００ 多视角 城郊 —

ＵＡＶＤ４Ｌ［１１５］ ２０２４ 实景 １ √ 航空 √ ５０～１５１ 多视角 城郊 —

Ｍｕｌｔｉｗｅａｔｈｅｒ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ［１１８］
２０２４ 仿真 × 卫星 × １２１５～２５６ 多视角 建筑 多种

ＤｅｎｓｅＵＡＶ［１１９］ ２０２４ 实景 １ √ 卫星 × ８０／９０／１００ 正下视 城郊 多种

ＵＡＶＶｉｓＬｏｃ［１２０］ ２０２４ 实景 — √ 卫星 × ４００～２０００ 正下视 多种 多种

ＧＴＡＵＡＶ［１２１］ ２０２５ 仿真 √ 卫星 × ８０～６５０ 近正下视 多种 —

ＣｏｍｐｌｅｘＵＡＶ［６３］ ２０２５ 实景 — √ 卫星 × ３００～８００ 多视角 多种 多种

Ｕｒｂａｎ５００［１２２］ ２０２５ 实景 — × 卫星 × — 多视角 城郊 多种

ＣＶＧＬＲＧＢＴ［１２２］ ２０２５ 实景 １ × 卫星 × — 多视角 城郊 多种

ＡｎｙＶｉｓＬｏｃ［２７］ ２０２５ 实景 ７ √
航空＆
卫星

√ ３０～３００ 多视角 多种 多种

表４　跨视角图像匹配数据集对比
Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｒｏｓｓｖｉｅｗｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇｄａｔａｓｅｔｓ

数据集名称 数据集描述 真值来源 用途 应用场景

ＭｅｇａＤｅｐｔｈ［１２３］
大型多视图立体视觉数据集，包含１９６个不同场景，
图像来源于互联网，具有丰富的视角和外观变化

ＳｆＭ三维重建
（ＣＯＬＭＡＰ）

训练／测试 其他场景

ＨＰａｔｃｈｅｓ［１２４］
用于评估局部特征描述符和匹配算法的基准数据集，

包含视角和光照变化下的图像序列

单应性变换提供

像素级对应关系
训练／测试 其他场景

ＫＩＴＴＩ［１２５］
自动驾驶场景数据集，包含在车辆行驶过程中采集的

街景图像序列

高精度ＧＰＳ／ＩＭＵ
系统提供相机位姿

测试 其他场景

ＳｃａｎＮｅｔ［１２６］
大规模的室内场景数据集，包含大量通过深度传感器

采集的ＲＧＢＤ视频序列
ＳｆＭ三维重建 训练／测试 其他场景

ＷｘＢＳ［６７］
宽基线图像匹配数据集，包含不同模态（如可见光、红

外、素描等）、不同视角下的图像对
人工配准 测试 其他场景

ＧＬ３Ｄ［１２７］
图像数据主要由无人机从多尺度、多视角采集，具有

广泛的几何重叠，覆盖城市、乡村等多种场景
ＳｆＭ三维重建 训练／测试 无人机场景

Ａｉｒｔｏ

Ｇｒｏｕｎｄ［８２］
图像来源于互联网照片，包含无人机视角与地面视角

的匹配图像对，用于研究跨视角地理定位

ＳｆＭ三维重建
（ＣＯＬＭＡＰ）

训练／测试 无人机场景

ＵＡＶＳｃｅｎｅｓ［１２８］
提供多场景无人机图像以及对应的位姿真值和语义

标注，还提供场景三维模型（可用于匹配定位）

ＳｆＭ三维重建
（大疆智图）

测试 无人机场景

ＡｎｙＶｉｓＬｏｃ［２７］
包含中国２５个区域的低空、多视角无人机图像和对
应的航空／卫星基准图，提供无人机位姿真值

ＳｆＭ三维重建 测试 无人机场景

·０４·
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先进软件，在处理存在显著模态和视角差异的图

像对也容易引入误差。虽然一些研究会额外设计

策略来滤除置信度较低的匹配点对（比如 ＲｏＭａ
方法［９１］在训练过程中引入深度连续性约束来滤

除ＭｅｇａＤｅｐｔｈ数据中不可靠的匹配点对），但这类
后处理策略无法从根本上消除真值噪声。此外，

一些无人机飞行模拟器（如 ＡｉｒＳｉｍ［１２９］）以及三维
渲染器（比如ＵｎｒｅａｌＥｎｇｉｎｅ和ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ）也常
被用来生成仿真图像，这些数据已在图像检

索［１２０］以及视觉语言导航［１３０］等领域中被采用，但

主流的跨视角图像匹配网络很少采用此类数据训

练［８２，９０－９１，１０１］，可能原因在于其难以模拟真实场景

中的复杂光照与瞬时变化，从而限制了模型的泛

化性能［１３１］。

除数据规模以及真值精度的问题外，现有数

据集还无法覆盖飞行器视觉定位的需求。现有大

部分图像匹配数据集均以室内或街道场景为

主［１２３－１２６］，虽然部分数据集融入了空中视角数

据［８２，１２７－１２８］，但其图像对多为无人机图像与街景，

而非无人机图像与基准图。此外，一些多模态遥

感数据集［１３２－１３３］也可用于匹配模型训练，但其图

像除模态差异外缺乏显著视角变化。目前，包含

低空倾斜实时图与正射基准图匹配真值的数据集

仍较为缺乏，ＡｎｙＶｉｓＬｏｃ数据集［２７］虽尝试填补这

一空白，但尚未完全开源。

６　现有飞行器视觉定位方法对比

为了分析现有绝对视觉定位方法的能力和局

限，对近年来在边缘计算平台上部署的基于深度

学习的飞行器视觉定位方法进行了调研和总结

（见表５）。从定位能力来看，大多数成功部署于
边缘计算平台且精度达到米级的方法［３６，３８］，均采

用了“检索—匹配—位姿解算”的框架。Ｓｕｉ
等［１３４］的方案基于实时图初始帧位置已知的假

设，因此未采用检索进行粗定位，这种策略虽然节

省了计算资源，但依赖于准确的初始位姿先验。

Ｈｅ等［５］的方案未进行像素级匹配和 ＰｎＰ解算，
直接在图像检索的基础上通过 ＤｅｅｐＬＫ（Ｌｕｃａｓ
Ｋａｎａｄｅ）模块估计飞行器实时图与基准图间的单
应性矩阵，进而推算飞行器的二维位置。然而，此

类方法只适用于相机正下视成像且地面地形起伏

不大的情况，在低空倾斜观测条件下通用性不足。

从计算效率看，受限于边缘计算平台的算力与存

储资源，现有方法的处理速度普遍较慢，单帧绝对

视觉定位的最快处理速度通常在０３ｓ以上。以
Ｈｅ等［５］方法为例，尽管对基准图特征进行了离线

提取与存储以降低计算负荷，但在 ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ
ＡＧＸＸａｖｉｅｒ单帧处理时间仍需０３９６ｓ。目前主
流的光学相机成像速率通常快于００２ｓ／帧，远高
于后端视觉导航算法的处理能力，成像平台的实

表５　不同飞行器视觉定位方法在边缘计算平台上的推理性能
Ｔａｂ．５　ＩｎｆｅｒｅｎｃｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＵＡＶｖｉｓｕａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｅｄｇｅｃｏｍｐｕｔｉｎｇｐｌａｔｆｏｒｍｓ

方法 技术路径 边缘计算平台
平台最

高算力

飞行高

度／ｍ

机载相机

分辨率

相机视

场角／

（°）

其他

传感器

定位场景

尺度

定位精

度／ｍ

单帧处理

时间／ｓ

Ｃｈｅｎ等［３６］
检索—匹配—

绝对位姿解算

ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ

ＡＧＸＸａｖｉｅｒ
３２ＴＯＰＳ ７０ ６４０×４８０ ８４ 无 ４００ｍ×４００ｍ ２．４７ ０．８９

ＬＳＶＬ［２５］
检索＋视觉惯性

里程计（ＶＩＯ）

ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ

Ｎａｎｏ

０．４７

ＴＦＬＯＰＳ
５０ 未知 未知 惯导

１．６８ｋｍ×

３．８２ｋｍ

１２．６～

１８．７
３．１５

Ｓｕｉ等［１３４］
匹配—绝对

位姿解算

ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ

ＸａｖｉｅｒＮＸ
２１ＴＯＰＳ ３００

１９２０×

１０８０
８４ 无 ６ｋｍ×６ｋｍ ２．２４

０．６５～

１．４６

ＦｏｕｎｄＬｏｃ［１３５］
大范围检索＋

视觉惯性里程

计（ＶＩＯ）

ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ

ＸａｖｉｅｒＮＸ
２１ＴＯＰＳ ５０

２４６４×

２０５６
１００ 惯导 １４２０００ｍ２ １９．３８

０．５１７＋

０．１２５

Ｈｅ等［５］
检索—绝对位姿解

算＋相对位姿解算

ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ

ＡＧＸＸａｖｉｅｒ
３２ＴＯＰＳ ２００

２０４８×

１５３６
未知 无

２．２３ｋｍ×

１．２９ｋｍ
１７．３ ０．３９６

ＧｅｏＲＶＬＦ［３８］

大范围检索—匹配—

绝对位姿解算

小范围匹配—绝对位姿

解算＋视觉里程计（ＶＯ）

ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ

ＯｒｉｎＮＸ
１００ＴＯＰＳ

１５０／

２５０
１０８０ ８２．９ 无

２．９ｋｍ×

１．５３ｋｍ

２．７３～

４．５８

５．６８～

７．１５

３６．４１

０．７４７

·１４·
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时感知能力与绝对视觉定位算法计算效率之间存

在脱节。在飞行速度较慢且对定位精度要求不高

的应用场景中，现有算法尚可满足基本需求。然

而，对于高速飞行器，例如第一人称视角（ｆｉｒｓｔ
ｐｅｒｓｏｎｖｉｅｗ，ＦＰＶ）无人机（速度＞５０ｍ／ｓ［１３６］），当
前算法的处理速度仍无法满足实时定位的要求。

从各模块时间占用来看，检索通常是耗时最多的

环节［５，３８，１３５］，限制了整个系统的运行频率。

在硬件成本及部署方面，主流绝对视觉定位

算法多基于ＮＶＩＤＩＡＪｅｔｓｏｎ系列平台实现。Ｊｅｔｓｏｎ
Ｎａｎｏ的硬件成本为９９～１４９美元，其 ＦＰ１６算力
为０．４７ＴＦＬＯＰＳ，难以在保障实时性的前提下运行
复杂的检索与匹配模型。而算力更为充沛的

ＪｅｔｓｏｎＡＧＸＸａｖｉｅｒ（ＩＮＴ８算力为３２ＴＯＰＳ）与 Ｏｒｉｎ
系列（如ＡＧＸＯｒｉｎ６４ＧＢ，ＩＮＴ８算力为２７５ＴＯＰＳ）
的开发套件成本通常在１０００～２０００美元，超过
了多数小型ＦＰＶ的硬件成本。此外，边缘计算单
元的功耗（如ＡＧＸＯｒｉｎ功耗范围为１５～６０Ｗ）与
质量（核心模块及散热结构通常超过１００ｇ）会占
用小型ＦＰＶ有限的载荷空间并缩短续航时间，给
飞行器的总体结构设计与能源管理带来严峻

挑战。

在系统鲁棒性方面，表５中方法多选择宽视
场角（＞８３°）相机进行成像，可能原因在于宽视
场角能够覆盖更大范围的场景，获取更丰富的环

境上下文信息，进而提升无人机实时图与基准图

之间检索匹配的鲁棒性。此外，表５中的方法在
无人机－基准图检索与匹配流程之外均引入了额
外的保障策略。例如，ＬＳＶＬ［２５］与 Ｓｕｉ等［１３４］所提

方法利用成像姿态信息对飞行器实时图进行几何

校正，以降低视角偏差并提升匹配准确率，但该方

法依赖高精度的姿态先验。许多方法在绝对视觉

定位的基础上集成了视觉里程计或视觉惯性里程

计［５，２５，３８，１３５］，利用帧间跟踪与惯导参数增加系统

鲁棒性。此类方法需进行多源信息融合，但在飞

行器机动转弯或俯冲等运动剧烈的时刻，非线性

运动引起的图像模糊或剧烈视角变化可能导致跟

踪漂移或失败。此外，Ｃｈｅｎ等［３６］在检索模块后

利用 ＰｎＰ算法 ＲＡＮＳＡＣ的内点数量对检索得到
的备选区域进行二次筛选，缓解了地物重复性纹

理导致的检索误匹配问题。总体而言，这些工程

部署方法通过增加几何或物理约束提升了系统的

环境适应能力，但这些策略也增加了算法的复杂

度或对辅助传感器的依赖，需根据实际应用需求

进行权衡。

尽管目前的方法在计算实时性、硬件部署成

本及鲁棒性上还存在不足，但“检索—匹配—位

姿解算”框架依然是解决低空观测问题的有效途

径。因此，未来研究应致力于该框架下特征提取

与检索匹配模型的轻量化设计及推理加速，在保

持其应对复杂观测条件鲁棒性的同时大幅降低计

算延迟，从而在资源受限的机载平台上真正实现

满足高速飞行需求的高精度实时定位。

７　总结与展望

本文综述了基于“检索—匹配—位姿解算”

的低空飞行器视觉定位技术。现有技术虽已取得

显著进展，但仍面临多方面挑战。在图像检索环

节，现有模型训练数据多基于仿真或特定场景，对

真实世界数据的跨域泛化能力不足；在图像匹配

环节，缺乏高质量的“无人机 －卫星／航空影像”
匹配真值数据，制约了算法性能评估，且现有匹配

网络仍难以兼顾效率与鲁棒性能；在位姿解算环

节，依赖高精度的三维基准数据（如正射影像和

ＤＳＭ），但开源数据往往分辨率不足或存在几何
畸变，限制了技术广泛应用。从工程部署角度看，

现有方案多依赖 ＮＶＩＤＩＡ平台，鲜有研究在国产
边缘计算设备上开展算法验证，制约了技术链的

自主可控发展。

此外，本文的论述重点聚焦于低空倾斜观测

引发的视角差异挑战，但在实际复杂任务场景中，

视觉定位系统往往需在全天候环境下运行，这不

可避免地涉及可见光图像与红外、合成孔径雷达

（ｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，ＳＡＲ）或激光雷达等异源
数据的跨模态匹配。如何在同时存在“极端视角

差异”与“传感器模态差异”的复杂场景下实现飞

行器高精度绝对定位仍是当前视觉导航领域尚未

解决的核心难题。

针对上述局限，未来的研究可从几个维度展

开突破：在跨视角检索方面，研究基于自监督学习

与生成式数据增强的训练方法［１０３，１０６］，提升跨域

泛化能力；在跨视角匹配方面，构建大规模、高精

度的低空视觉定位基准数据集，并利用知识蒸馏

等技术将大模型能力迁移至轻量化网络［１３７－１３８］，

平衡效率与鲁棒性。同时应针对全天时全天候任

务需求，重点攻克跨视角多模态图像一致性特征

深度表征与跨域关联问题［１０４，１２２］，提升复杂环境

下的检索匹配鲁棒性。在位姿解算方面，设计对

低质量基准数据具有强鲁棒性的优化方法，并深

入研究视觉与 ＩＮＳ、高度计等多源信息紧耦合的
组合导航算法［２５，１３５］，提升系统可靠性。此外，还

应积极开展算法在国产化平台上的适配与加速研

·２４·
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究，推动软硬件协同发展。随着以上技术的进步，

基于“检索—匹配—位姿解算”的视觉定位技术

将为低空飞行器实现全天候、全地域自主导航提

供有力支撑。
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ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２１：
３２４６－３２５６．

［３２］　ＳＡＲＬＩＮＰＥ，ＤＥＴＯＮＥＤ，ＹＡＮＧＴＹ，ｅｔａｌ．ＯｒｉｅｎｔｅｒＮｅｔ：
ｖｉｓｕａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｉｎ ２Ｄ ｐｕｂｌｉｃ ｍａｐｓ ｗｉｔｈ ｎｅｕｒａｌ
ｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２３：
２１６３２－２１６４２．

［３３］　ＫＨＵＲＳＨＩＤＭ，ＳＨＡＨＺＡＤＭ，ＫＨＡＴＴＡＫＨ Ａ，ｅｔａｌ．
Ｖｉｓｉｏｎｂａｓｅｄ３Ｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆＵＡＶ ｕｓｉｎｇｄｅｅｐｉｍａｇｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄ
ＥａｒｔｈＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，１７：１２０２０－
１２０３０．

［３４］　ＬＩＷ，ＬＩＵＣ，ＹＵＳＳ，ｅｔａｌ．ＬｉｇｈｔＬｏｃ：ｌｅａｒｎｉｎｇｏｕｔｄｏｏｒ
ＬｉＤＡＲｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｔｌｉｇｈｔｓｐｅｅｄ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２５
ＩＥＥＥ／ＣＶＦ ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２５：６６８０－６６８９．

［３５］　ＶＡＮＤＡＬＥＮＧＪ，ＭＡＧＲＥＥＤＰ，ＪＯＨＮＳＯＮＥＮ．Ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｉｍａｇｅａｌｉｇｎｍｅｎｔａｎｄｐａｒｔｉｃｌｅｆｉｌｔｅｒｉｎｇ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＡＩＡＡ Ｇｕｉｄａｎｃｅ，Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ，ａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１６：０６４７．

［３６］　ＣＨＥＮＳＸ，ＷＵＸＹ，ＭＵＥＬＬＥＲＭＷ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅ
ｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓａｔｅｌｌｉｔｅｉｍａｇｅｒｙａｎｄｔｏｐｏｇｒａｐｈｙｆｏｒ
ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２１ＩＥＥＥ／
ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ），２０２１：２２７５－２２８１．

［３７］　ＧＡＮＷＪ，ＺＨＯＵＹ，ＨＵＸＦ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｃｒｏｓｓｖｉｅｗｉｍａｇｅｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２５， ２２：
６００４４０５．　

［３８］　ＺＨＡＮＧＺＹ，ＣＨＵＪＫ，ＳＯＮＧＴ，ｅｔａｌ．ＧｅｏＲＶＬＦ：ａｒｏｂｕｓｔ
ｄｒｏｎｅｓａｔｅｌｌｉｔｅｖｉｓｕａｌｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｓｍａｌｌ
ｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅｐｌａｔｆｏｒｍｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ
ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２５，１０（７）：７３８０－７３８７．

［３９］　叶熠彬，滕锡超，于起峰，等．基于ＭａｔｃｈＮｅｔ和多点匹配
约束的可见光 －ＳＡＲ图像匹配［Ｊ］．航空学报，２０２４，
４５（１０）：３２９１６２．
ＹＥＹＢ，ＴＥＮＧＸＣ，ＹＵＱＦ，ｅｔａｌ．ＯｐｔｉｃａｌＳＡＲｉｍａｇｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄ ｏｎ ＭａｔｃｈＮｅｔａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｏｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ［Ｊ］．ＡｃｔａＡｅｒｏｎａｕｔｉｃａｅｔＡｓｔｒｏｎａｕｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，
２０２４，４５（１０）：３２９１６２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４０］　ＡＴＡＬＬＡＨＭＪ．Ｆａｓｔｅｒｉｍａｇｅｔｅｍｐｌａｔｅｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｔｈｅｓｕｍｏｆ
ｔｈｅａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓｍｅａｓｕｒｅ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００１，１０（４）：６５９－６６３．

［４１］　ＨＩＳＨＡＭＭ Ｂ，ＹＡＡＫＯＢＳＮ，ＲＡＯＦＲＡ Ａ，ｅｔａｌ．
Ｔｅｍｐｌａｔｅｍａｔｃｈｉｎｇｕｓｉｎｇｓｕｍ ｏｆｓｑｕａｒｅｄｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅａｎｄ
ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｒｏｓｓｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１５ＩＥＥＥ
Ｓｔｕｄｅｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ
（ＳＣＯＲｅＤ），２０１５：１００－１０４．

［４２］　ＳＡＲＶＡＩＹＡＪＮ，ＰＡＴＮＡＩＫＳ，ＢＯＭＢＡＹＷＡＬＡＳ．Ｉｍａｇｅ
ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｂｙｔｅｍｐｌａｔｅｍａｔｃｈｉｎｇｕｓｉｎｇｎｏｒｍａｌｉｚｅｄｃｒｏｓｓ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２００９ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，Ｃｏｎｔｒｏｌ，ａｎｄＴｅｌｅｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ，２００９：８１９－８２２．

［４３］　ＹＥＹＸ，ＳＨＡＮＪ，ＢＲＵＺＺＯＮＥＬ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ
ｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｓｂａｓｅｄｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，２０１７，５５（５）：２９４１－２９５８．

［４４］　ＹＥＹＢ，ＷＡＮＧＱＷ，ＺＨＡＯＨ，ｅｔａｌ．Ｆａｓｔａｎｄｒｏｂｕｓｔ
ｏｐｔｉｃａｌｔｏＳＡＲｒｅｍｏｔｅｓｅｎｓｉｎｇｉｍａｇｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｒｅｇｉｏｎ
ａｗａｒｅｐｈａｓｅｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，６２：５２０８５１２．

［４５］　ＨＥＩＮＲＩＣＨＭ Ｐ，ＪＥＮＫＩＮＳＯＮＭ，ＢＨＵＳＨＡＮＭ，ｅｔａｌ．
ＭＩＮＤ：ｍｏｄａｌｉｔｙｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｎｅｉｇｈｂｏｕｒｈｏｏｄｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｄｅｆｏｒｍａｂｌｅｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭｅｄｉｃａｌＩｍａｇｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，２０１２，１６（７）：１４２３－１４３５．

［４６］　ＴＥＮＧＸＣ，ＬＩＵＸＣ，ＬＩＺ，ｅｔａｌ．ＯＭＩＲＤ：ｏｒｉｅｎｔａｔｅｄ
ｍｏｄａｌｉｔｙｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｒｅｇｉｏｎｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｆｏｒｏｐｔｉｃａｌｔｏＳＡＲ
ｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ
Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０２３，２０：４００３４０５．

［４７］　ＳＩＶＩＣＪ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮＡ．ＶｉｄｅｏＧｏｏｇｌｅ：ａｔｅｘｔｒｅｔｒｉｅｖａｌ
ａｐｐｒｏａｃｈｔｏｏｂｊｅｃｔｍａｔｃｈｉｎｇｉｎｖｉｄｅｏｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅＮｉｎｔｈＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２００３：１４７０－１４７７．

［４８］　ＭＡＴＡＳＪ，ＣＨＵＭ Ｏ，ＵＲＢＡＮ Ｍ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｗｉｄｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅｓｔｅｒｅｏｆｒｏｍｍａｘｉｍａｌｌｙｓｔａｂｌｅｅｘｔｒｅｍａｌｒｅｇｉｏｎｓ［Ｊ］．
ＩｍａｇｅａｎｄＶｉｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｉｎｇ，２００４，２２（１０）：７６１－７６７．

［４９］　ＰＨＩＬＢＩＮＪ，ＣＨＵＭＯ，ＩＳＡＲＤＭ，ｅｔａｌ．Ｏｂｊｅｃｔｒｅｔｒｉｅｖａｌｗｉｔｈ
ｌａｒｇｅｖｏｃａｂｕｌａｒｉｅｓａｎｄｆａｓｔｓｐａｔｉａｌｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ２００７ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２００７：１－８．

［５０］　Ｊ?ＧＯＵＨ，ＤＯＵＺＥＭ，ＳＣＨＭＩＤＣ，ｅｔａｌ．Ａｇｇｒｅｇａｔｉｎｇｌｏｃａｌ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓｉｎｔｏａｃｏｍｐａｃｔｉｍａｇｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１０ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１０：３３０４－
３３１１．　

［５１］　ＹＵＧＳ，ＭＯＲＥＬＪＭ．ＡＳＩＦＴ：ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｆｕｌｌｙａｆｆｉｎｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｔｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ［Ｊ］．ＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｏｎＬｉｎｅ，２０１１，
１：１１－３８．

［５２］　ＬＩＮ Ｔ Ｙ，ＢＥＬＯＮＧＩＥ Ｓ，ＨＡＹＳＪ．Ｃｒｏｓｓｖｉｅｗ ｉｍａｇｅ
ｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１３ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１３：８９１－８９８．

［５３］　ＣＡＳＴＡＬＤＯＦ，ＺＡＭＩＲＡ，ＡＮＧＳＴＲ，ｅｔａｌ．Ｓｅｍａｎｔｉｃｃｒｏｓｓ
ｖｉｅｗｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１５ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐ（ＩＣＣＶＷ），２０１５：
１０４４－１０５２．

［５４］　ＷＡＮＧＴＹ，ＺＨＥＮＧＺＤ，ＹＡＮＣＧ，ｅｔａｌ．Ｅａｃｈｐａｒｔｍａｔｔｅｒｓ：
ｌｏｃａｌｐａｔｔｅｒｎｓｆａｃｉｌｉｔａｔｅｃｒｏｓｓｖｉｅｗｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，
２０２２，３２（２）：８６７－８７９．

［５５］　ＣＨＥＮＱ，ＷＡＮＧＴＹ，ＹＡＮＧＺＨ，ｅｔａｌ．ＳＤＰＬ：ｓｈｉｆｔｉｎｇ
ｄｅｎｓｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒＵＡＶｖｉｅｗｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ Ｃｉｒｃｕｉｔｓａｎｄ ＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，３４（１１）：１１８１０－１１８２４．

·４４·



　第２期 叶熠彬，等：低空无人飞行器绝对视觉定位技术综述

［５６］　ＨＯＵＫＪ，ＴＯＮＧＱ，ＹＡＮＮ，ｅｔａｌ．ＭＣＦＡ：ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｃａｓｃａｄｅａｎｄｆｅａｔｕｒｅａｄａｐｔｉｖｅａｌｉｇｎｍｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｃｒｏｓｓｖｉｅｗ
ｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｓｅｎｓｏｒｓ，２０２５，２５（１４）：４５１９．

［５７］　ＧＥＦＷ，ＺＨＡＮＧＹＺ，ＬＩＵＹＸ，ｅｔａｌ．Ｍｕｌｔｉｂｒａｎｃｈｊｏｉｎｔ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｓｔｒａｔｅｇｙｆｏｒ
ｃｒｏｓｓｖｉｅｗ ｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，６２：５９０９５１６．

［５８］　ＤＡＩＭ，ＨＵＪＨ，ＺＨＵＡＮＧＪＤ，ｅｔａｌ．Ａｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂａｓｅｄ
ｆｅａｔｕｒｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｉｏｎａｌｉｇｎｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒＵＡＶ
ｖｉｅｗｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄ
ＳｙｓｔｅｍｓｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２２，３２（７）：４３７６－４３８９．

［５９］　ＷＵＱ，ＷＡＮＹ，ＺＨＥＮＧＺ，ｅｔａｌ．ＣＡＭＰ：ａｃｒｏｓｓｖｉｅｗｇｅｏ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅａｔｔｒｉｂｕｔｅｓｍｉｎｉｎｇａｎｄ
ｐｏｓｉｔｉｏｎａｗａｒｅｐａｒｔｉｔｉｏｎｉｎｇ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
ＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，６２：１－１４．

［６０］　ＳＨＥＮＴＲ，ＷＥＩＹＭ，ＫＡＮＧＬ，ｅｔａｌ．ＭＣＣＧ：ａｃｏｎｖｎｅｘｔ
ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓｖｉｅｗ ｇｅｏ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ
ｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，３４（３）：１４５６－１４６８．

［６１］　ＤＥＵＳＥＲＦ，ＨＡＢＥＬＫ，ＯＳＷＡＬＤＮ．Ｓａｍｐｌｅ４Ｇｅｏ：ｈａｒｄ
ｎｅｇａｔｉｖｅｓａｍｐｌｉｎｇｆｏｒｃｒｏｓｓｖｉｅｗｇｅｏｌｏｃａｌｉｓａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２３－０８－２９）［２０２６－０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／２３０３．１１８５１．

［６２］　ＸＩＡＰＷ，ＷＡＮＹ，ＺＨＥＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｅｎｈａｎｃｉｎｇｃｒｏｓｓｖｉｅｗ
ｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｏｍａｉｎ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｃｅｎｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ
ｆｏｒＶｉｄｅｏＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２４，３４（１２）：１３２７１－１３２８１．

［６３］　ＣＨＥＮＪＬ，ＷＥＮＧＪ，ＪＩＡＮＨＪ，ｅｔａｌ．Ａｖｉｓｕａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｏｒＵＡＶｓｉｎｃｏｍｐｌｅｘｍｕｌｔｉｔｅｒｒａｉｎｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｊ／
ＯＬ］．ＩＥＥＥＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｅｌｅｃｔｅｄＴｏｐｉｃｓｉｎＡｐｐｌｉｅｄＥａｒｔｈ
ＯｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２５：１－１５（２０２５－
０１－０７）［２０２６－０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ｉｅｅｅｘｐｌｏｒｅ．ｉｅｅｅ．ｏｒｇ／
ｄｏｃｕｍｅｎｔ／１０８２９８５３．

［６４］　ＨＵＳＹ，ＳＨＩＺＬ，ＪＩＮＴ，ｅｔａｌ．Ｑｕｅｒｙｄｒｉｖｅｎｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｃｒｏｓｓｖｉｅｗ ｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ［Ｊ］． ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２５，６３：
１－１５．

［６５］　ＬＩＨＹ，ＸＵＣ，ＹＡＮＧＷ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｃｒｏｓｓｖｉｅｗｖｉｓｕａｌ
ｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｏｕｔｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＧｅｏｓｃｉｅｎｃｅａｎｄＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，２０２４，６２：５６３２０１７．

［６６］　ＣＨＥＮＺＷ，ＹＡＮＧＺＸ，ＲＯＮＧＨＪ，ｅｔａｌ．Ｗｉｔｈｏｕｔｐａｉｒｅｄ
ｌａｂｅｌｅｄｄａｔａ：ｅｎｄｔｏｅｎｄｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｄｒｏｎｅ
ｖｉｅｗｇｅｏｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－１１－２６）［２０２６－
０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０２．１１３８１．

［６７］　ＭＩＳＨＫＩＮＤ，ＭＡＴＡＳＪ，ＰＥＲＤＯＣＨＭ，ｅｔａｌ．ＷｘＢＳ：ｗｉｄｅ
ｂａｓｅｌｉｎｅｓｔｅｒｅｏｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎｓ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０１５－０５－１２）
［２０２６－０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１５０４．０６６０３．

［６８］　ＪＩＮＹ Ｈ，ＭＩＳＨＫＩＮ Ｄ，ＭＩＳＨＣＨＵＫ Ａ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇａｃｒｏｓｓｗｉｄｅｂａｓｅｌｉｎｅｓ：ｆｒｏｍｐａｐｅｒｔｏｐｒａｃｔｉｃｅ［Ｊ］．
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０２１，１２９（２）：
５１７－５４７．

［６９］　ＫＡＲＰＵＲＡ，ＰＥＲＲＯＴＴＡＧ，ＭＡＲＴＩＮＢＲＵＡＬＬＡＲ，ｅｔａｌ．
ＬＦＭ３Ｄ：ｌｅａｒｎａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇａｃｒｏｓｓｗｉｄｅｂａｓｅｌｉｎｅｓ
ｕｓｉｎｇ３Ｄ ｓｉｇｎａｌｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ３ＤＶｉｓｉｏｎ（３ＤＶ），２０２４：１１－２０．

［７０］　ＬＯＷＥＤＧ．Ｄｉｓｔｉｎｃｔｉｖｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｓｃａｌｅｉｎｖａｒｉａｎｔ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，
２００４，６０（２）：９１－１１０．

［７１］　ＢＡＹＨ，ＴＵＹＴＥＬＡＡＲＳＴ，ＶＡＮＧＯＯＬＬ．ＳＵＲＦ：ｓｐｅｅｄｅｄ
ｕｐｒｏｂｕｓｔｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ

ＥＣＣＶ２００６，２００６：４０４－４１７．
［７２］　ＲＵＢＬＥＥＥ，ＲＡＢＡＵＤＶ，ＫＯＮＯＬＩＧＥＫ，ｅｔａｌ．ＯＲＢ：ａｎ

ｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｔｏＳＩＦＴｏｒＳＵＲＦ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
２０１１ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１１：
２５６４－２５７１．

［７３］　ＣＡＩＧＲ，ＪＯＤＯＩＮＰＭ，ＬＩＳＺ，ｅｔａｌ．ＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅＳＩＦＴ：ａｎ
ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｌｏｗａｌｔｉｔｕｄｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅ
ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，９３（１１）：３０８８－
３１１０．　

［７４］　ＹＵＹＮ，ＨＵＡＮＧＫＱ，ＣＨＥＮＷ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒｖｉｅｗａｎｄｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎｉｎｖａｒｉａｎｔｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２１（１）：２２９－２４０．

［７５］　ＨＵＨ，ＺＨＵＱ，ＤＵＺＱ，ｅｔａｌ．Ｒｅｌｉａｂｌｅｓｐａｔｉａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｏｆ ｏｂｌｉｑｕｅ ａｅｒｉａｌ
ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．ＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇ，
２０１５，８１（１）：４９－５８．

［７６］　ＲＯＴＨ Ｌ，ＫＵＨＮ Ａ，ＭＡＹＥＲ Ｈ．Ｗｉｄｅｂａｓｅｌｉｎｅｉｍａｇｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈ ｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅ ｖｉｅｗ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓａｎｄ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＰＦＧＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ，
ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＧｅｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅ，２０１７，８５（２）：
８５－９５．

［７７］　ＺＨＡＮＧＱＹ，ＺＨＥＮＧＳＹ，ＺＨＡＮＧＣ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｌａｒｇｅｓｃａｌｅｏｂｌｉｑｕｅｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｃａｓｃａｄｅｈａｓｈｉｎｇ
ａｎｄｍａｔｃｈｄａｔａｓｃｈｅｄｕｌｉｎｇ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０２３，
１３８：１０９４４２．

［７８］　ＣＨＥＮＭ，ＺＨＵＱ，ＹＡＮＳ，ｅｔａｌ．ＬＧＳ：ｌｏｃａｌｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｂａｓｅｄｉｎｔｅｒｅｓｔｐｏｉｎｔｍａｔｃｈｉｎｇｆｏｒｗｉｄｅｂａｓｅｌｉｎｅ
ｉｍａｇｅｒｙｉｎ ｕｒｂａｎ ａｒｅａｓ［Ｊ］． ＩＳＰＲＳ Ａｎｎａｌｓ ｏｆｔｈｅ
Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ，ＲｅｍｏｔｅＳｅｎｓｉｎｇａｎｄＳｐａｔｉａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｓｃｉｅｎｃｅｓ，２０１９，ＩＶ－２／Ｗ５：１３－２０．

［７９］　ＤＥＴＯＮＥ Ｄ， ＭＡＬＩＳＩＥＷＩＣＺ Ｔ， ＲＡＢＩＮＯＶＩＣＨ Ａ．
ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ： ｓｅｌｆｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｉｎｔｅｒｅｓｔｐｏｉｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１８ ＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ（ＣＶＰＲＷ），２０１８：３３７－３３７１２．

［８０］　ＤＵＳＭＡＮＵＭ，ＲＯＣＣＯＩ，ＰＡＪＤＬＡＴ，ｅｔａｌ．Ｄ２Ｎｅｔ：ａ
ｔｒａｉｎａｂｌｅＣＮＮｆｏｒｊｏｉｎｔｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｎｄｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｌｏｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０１９ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０１９：
８０８４－８０９３．

［８１］　ＲＥＶＡＵＤＪ，ＷＥＩＮＺＡＥＰＦＥＬＰ，ＤＥＳＯＵＺＡ Ｃ，ｅｔａｌ．
Ｒ２Ｄ２：ｒｅｌｉａｂｌｅａｎｄｒｅｐｅａｔａｂｌｅｄｅｔｅｃｔｏｒａｎｄｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ［ＥＢ／
ＯＬ］．（２０１９－０６－１７）［２０２６－０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．
ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０６．０６１９５．

［８２］　ＣＨＥＮＧＬ，ＦＵＴＷ，ＣＨＥＮＨＷ，ｅｔａｌ．ＲＤＤ：ｒｏｂｕｓｔ
ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒ ｕｓｉｎｇ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２５ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２５：
６３９４－６４０３．

［８３］　ＳＡＲＬＩＮ Ｐ Ｅ，ＤＥＴＯＮＥ Ｄ，ＭＡＬＩＳＩＥＷＩＣＺ Ｔ，ｅｔａｌ．
ＳｕｐｅｒＧｌｕｅ：ｌｅａｒｎｉｎｇｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈｇｒａｐｈｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２０ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２０：
４９３７－４９４６．

［８４］　ＬＩＮＤＥＮＢＥＲＧＥＲ Ｐ， ＳＡＲＬＩＮ Ｐ Ｅ， ＰＯＬＬＥＦＥＹＳ Ｍ．
ＬｉｇｈｔＧｌｕｅ：ｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇａｔｌｉｇｈｔｓｐｅｅｄ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０２３：１７５８１－１７５９２．

［８５］　ＳＵＮＪＭ，ＳＨＥＮＺＨ，ＷＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．ＬｏＦＴＲ：ｄｅｔｅｃｔｏｒ
ｆｒｅｅ ｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ［Ｃ］／／
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Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２１ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２１：８９１８－
８９２７．　

［８６］　ＷＡＮＧＱ，ＺＨＡＮＧＪＭ，ＹＡＮＧＫＬ，ｅｔａｌ．ＭａｔｃｈＦｏｒｍｅｒ：
ｉｎｔｅｒｌｅａｖｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ－ＡＣＣＶ２０２２，
２０２３：２５６－２７３．

［８７］　ＣＨＥＮＨＫ，ＬＵＯＺＸ，ＺＨＯＵＬ，ｅｔａｌ．ＡＳｐａｎＦｏｒｍｅｒ：
ｄｅｔｅｃｔｏｒｆｒｅｅ ｉｍａｇｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ａｄａｐｔｉｖｅ ｓｐａｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ－ＥＣＣＶ
２０２２，２０２２：２０－３６．

［８８］　ＬＵＸＹ，ＤＵＳＬ．Ｒａｉｓｉｎｇｔｈｅｃｅｉｌｉｎｇ：ｃｏｎｆｌｉｃｔｆｒｅｅｌｏｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｙｎａｍｉｃ ｖｉｅｗ ｓｗｉｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ－ＥＣＣＶ２０２５，２０２４：２５６－
２７３．　

［８９］　ＴＲＵＯＮＧＰ，ＤＡＮＥＬＬＪＡＮＭ，ＴＩＭＯＦＴＥＲ，ｅｔａｌ．ＰＤＣＮｅｔ＋：
ｅｎｈａｎｃｅｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｄｅｎｓｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２３，４５（８）：１０２４７－１０２６６．

［９０］　ＥＤＳＴＥＤＴＪ，ＡＴＨＡＮＡＳＩＡＤＩＳＩ，ＷＡＤＥＮＢ?ＣＫＭ，ｅｔａｌ．
ＤＫＭ： ｄｅｎｓｅ ｋｅｒｎｅｌｉｚｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｆｏｒｇｅｏｍｅｔｒｙ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２３：
１７７６５－１７７７５．

［９１］　ＥＤＳＴＥＤＴＪ，ＳＵＮＱＹ，Ｂ?ＫＭＡＮＧ，ｅｔａｌ．ＲｏＭａ：ｒｏｂｕｓｔ
ｄｅｎｓｅｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４ＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ），２０２４：１９７９０－１９８００．

［９２］　ＣＡＤＡＲ Ｆ，ＰＯＴＪＥＧ，ＭＡＲＴＩＮＳＲ，ｅｔａｌ．Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ
ｓｅｍａｎｔｉｃｃｕｅｓｆｒｏｍ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎｖｉｓｉｏｎｍｏｄｅｌｓｆｏｒｅｎｈａｎｃｅｄ
ｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒ
Ｖｉｓｉｏｎ－ＡＣＣＶ２０２４，２０２４：５４－７０．

［９３］　ＪＩＡＮＧＨＷ，ＫＡＲＰＵＲＡ，ＣＡＯＢＹ，ｅｔａｌ．ＯｍｎｉＧｌｕｅ：
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｇｕｉｄａｎｃｅ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２４：
１９８６５－１９８７５．

［９４］　ＺＨＡＮＧＳＨ，ＺＨＵＺＪ，ＬＩＺＺ，ｅｔａｌ．Ｍａｔｃｈｉｎｇｗｈｉｌｅ
ｐｅｒｃｅｉｖｉｎｇ：ｅｎｈａｎｃｅｉｍａｇｅｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈａｐｐｌｉｃａｂｌｅ
ｓｅｍａｎｔｉｃａｍａｌｇａｍａｔｉｏｎ［Ｊ］． ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２５，３９（１０）：
１００９４－１０１０２．　

［９５］　ＹＡＮＧＭ，ＦＡＮＦ，ＬＩＺＺ，ｅｔａｌ．ＤｉｓｔｉｌｌＭａｔｃｈ：ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ
ｋｎｏｗｌｅｄｇｅｄｉｓｔｉｌｌａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｖｉｓｉｏｎ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０９－１９）
［２０２６－０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０９．１６０１７．

［９６］　ＺＨＡＮＧＹＳ，ＺＨＡＯＸ．ＭＥＳＡ：ｍａｔｃｈｉｎｇｅｖｅｒｙｔｈｉｎｇｂｙ
ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇａｎｙｔｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４ＩＥＥＥ／ＣＶＦ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ），２０２４：２０２１７－２０２２６．

［９７］　ＴＯＦＴＣ，ＴＵＲＭＵＫＨＡＭＢＥＴＯＶＤ，ＳＡＴＴＬＥＲＴ，ｅｔａｌ．
Ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅ ｄｅｐｔｈ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍａｋｅｓ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ
ｅａｓｉｅｒ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ－ＥＣＣＶ２０２０，
２０２０：４７３－４９２．

［９８］　ＷＡＮＧＳＺ，ＫＡＮＮＡＬＡＪ，ＰＯＬＬＥＦＥＹＳＭ，ｅｔａｌ．Ｇｕｉｄｉｎｇ
ｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｗｉｔｈ ｓｕｒｆａｃｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２３ＩＥＥＥ／ＣＶＦＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ（ＩＣＣＶ），２０２３：１７９３５－１７９４５．

［９９］　ＨＵＡＮＧＣＷ，ＰＡＮＸ，ＣＨＥＮＧＪＣ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｉｍａｇｅ
ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎｗｉｔｈｄｅｐｔｈａｗａｒｅｈｏｍｏｇｒａｐｈｙｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０２３，３０：６－１０．
［１００］　ＬＩＵＹＰ，ＬＡＩＷＰ，ＺＨＡＯＺ，ｅｔａｌ．ＬｉｆｔＦｅａｔ：３Ｄｇｅｏｍｅｔｒｙ

ａｗａｒｅｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２５
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
（ＩＣＲＡ），２０２５：１１７１４－１１７２０．

［１０１］　ＰＯＴＪＥ Ｇ， ＣＡＤＡＲ Ｆ， ＡＲＡＵＪＯ Ａ， ｅｔａｌ． ＸＦｅａｔ：
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２４ＩＥＥＥ／ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（ＣＶＰＲ），２０２４：２６８２－
２６９１．　

［１０２］　ＳＨＥＮＸＬ，ＣＡＩＺＰ，ＹＩＮＷ，ｅｔａｌ．ＧＩＭ：ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｌｅｉｍａｇｅｍａｔｃｈｅｒｆｒｏｍｉｎｔｅｒｎｅｔｖｉｄｅｏｓ［ＥＢ／ＯＬ］．
（２０２４－０２－１６）［２０２６－０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／
ａｂｓ／２４０２．１１０９５．

［１０３］　ＲＥＮＪＷ，ＪＩＡＮＧＸＹ，ＬＩＺＺ，ｅｔａｌ．ＭＩＮＩＭＡ：ｍｏｄａｌｉｔｙ
ｉｎｖａｒｉａｎｔｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ２０２５ＩＥＥＥ／
ＣＶＦＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
（ＣＶＰＲ），２０２５：２３０５９－２３０６８．

［１０４］　ＨＥＸＹ，ＹＵＨ，ＰＥＮＧＳＤ，ｅｔａｌ．ＭａｔｃｈＡｎｙｔｈｉｎｇ：
ｕｎｉｖｅｒｓａｌｃｒｏｓｓｍｏｄａｌｉｔｙｉｍａｇｅｍａｔｃｈｉｎｇｗｉｔｈｌａｒｇｅｓｃａｌｅｐｒｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２５－０１－１３）［２０２６－０１－１７］．
ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０１．０７５５６．

［１０５］　ＴＹＳＺＫＩＥＷＩＣＺＭＪ，ＦＵＡＰ，ＴＲＵＬＬＳＥ．ＤＩＳＫ：ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｌｏｃａｌｆｅａｔｕｒｅｓｗｉｔｈｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－１０－
２７）［２０２６－０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２００６．
１３５６６．　

［１０６］　ＫＮＺＥＬ Ｊ， ＨＩＬＳＭＡＮＮ Ａ， ＥＩＳＥＲＴ Ｐ． ＲＩＰＥ：
ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｏｎｕｎｌａｂｅｌｅｄｉｍａｇｅｐａｉｒｓｆｏｒｒｏｂｕｓｔ
ｋｅｙｐｏｉｎｔｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．（２０２０－０７－１４）［２０２６－
０１－１７］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２５０７．０４８３９．

［１０７］　ＧＡＯＸＳ，ＨＯＵＸＲ，ＴＡＮＧＪＬ，ｅｔａｌ．Ｃｏｍｐｌｅｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒｔｈｅｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｔｈｒｅｅｐｏｉｎｔｐｒｏｂｌｅｍ［Ｊ］．
ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００３，２５（８）：９３０－９４３．

［１０８］　ＬＥＰＥＴＩＴＶ，ＭＯＲＥＮＯＮＯＧＵＥＲＦ，ＦＵＡＰ．ＥＰｎＰ：ａｎ
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