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摘 要： 视觉定位旨在从已知的三维场景中恢复当前观测图像的相机位姿。视觉定位技术具备低成本、高精度和

易于集成等优势，是实现计算设备与真实世界建立智能交互过程的关键技术之一，如今获得了混合现实、自动驾驶

等应用领域的广泛关注。作为计算机视觉领域长期探索的基础任务之一，视觉定位方法至今已取得显著的研究进

展，然而现有方法普遍存在计算开销和存储占用过大等不足，这些问题导致视觉定位在移动端的高效部署和场景模

型的更新维护方面存在困难，并因此在很大程度上限制着视觉定位技术的实际应用。针对这一问题，部分研究工作

开始聚焦于推动视觉定位技术的轻量化发展。轻量化视觉定位旨在研究更加高效的场景表达形式及其视觉定位方

法，目前正逐渐成为视觉定位领域重要的研究方向。本文首先回顾早期视觉定位框架，随后从场景表达形式的角度

对具备轻量化特性的现有视觉定位研究工作进行分类。在各个方法类别下，分析总结其特点优势、应用场景和技术

难点，并同时介绍代表性成果。进一步地，本文对部分轻量化视觉定位的代表性方法在常用室内外数据集上的性能

表现进行对比分析，评估指标主要包含离线建图的用时、场景地图的存储占用和定位精度 3 个维度。现有的轻量化

视觉定位技术仍然面临着诸多的难题与挑战，场景模型的表达能力、定位方法的泛化性与鲁棒性尚存在较大的提升

空间。最后，本文对轻量化视觉定位未来的发展趋势进行分析与展望。

关键词： 视觉定位；相机位姿估计；三维场景表达；轻量化地图；特征匹配；场景坐标回归；位姿回归

Lightweight visual-based localization technology

Ye　Hanqiao1，2， Liu　Yangdong2， Shen　Shuhan1，2*

1.  School of Artificial Intelligence， University of Chinese Academy of Sciences， Beijing 100049， China； 

2.  Institute of Automation， Chinese Academy of Sciences， Beijing 100190， China

Abstract： Visual-based localization determines the camera translation and orientation of an image observation with respect 
to a prebuilt 3D-based representation of the environment.  It is an essential technology that empowers the intelligent interac⁃
tions between computing facilities and the real world.  Compared with alternative positioning systems beyond， the capability 
to estimate the accurate 6DOF camera pose， along with the flexibility and frugality in deployment， positions visual-based 
localization technology as a cornerstone of many applications， ranging from autonomous vehicles to augmented and mixed 
reality.  As a long-standing problem in computer vision， visual localization has made exceeding progress over the past 
decades.  A primary branch of prior arts relies on a preconstructed 3D map obtained by structure-from-motion techniques.  
Such 3D maps， a. k. a.  SfM point clouds， store 3D points and per-point visual features.  To estimate the camera pose， 
these methods typically establish correspondences between 2D keypoints detected in the query image and 3D points of the 
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SfM point cloud through descriptor matching.  The 6DOF camera pose of the query image is then recovered from these 2D-

3D matches by leveraging geometric principles introduced by photogrammetry.  Despite delivering fairly sound and reliable 
performance， such a scheme often has to consume several gigabytes of storage for just a single scene， which would result in 
computationally expensive overhead and prohibitive memory footprint for large-scale applications and resource-intensive 
platforms.  Furthermore， it suffers from other drawbacks， such as costly map maintenance and privacy vulnerability.  The 
aforementioned issues pose a major bottleneck in real-world applications and have thus prompted researchers to shift their 
focus toward leaner solutions.  Lightweight visual-based localization seeks to introduce improvements in scene representa⁃
tions and the associated localization methods， making the resulting framework computationally tractable and memory-

efficient without incurring a notable performance expense.  For the background， this literature review first introduces sev⁃
eral flagship frameworks of the visual-based localization task as preliminaries.  These frameworks can be broadly classified 
into three categories， including image-retrieval-based methods， structure-based methods， and hierarchical methods.  3D 
scene representations adopted in these conventional frameworks， such as reference image databases and SfM point clouds， 
generally exhibit a high degree of redundancy， which causes excessive memory usage and inefficiency in distinguishing 
scene features for descriptor matching.  Next， this review provides a guided tour of recent advances that promote the brevity 
of the 3D scene representations and the efficiency of corresponding visual localization methods.  From the perspective of 
scene representations， existing research efforts in lightweight visual localization can be classified into six categories.  
Within each category， this literature review analyzes its characteristics， application scenarios， and technical limitations 
while also surveying some of the representative works.  First， several methods have been proposed to enhance memory effi⁃
ciency by compressing the SfM point clouds.  These methods reduce the size of SfM point clouds through the combination of 
techniques including feature quantization， keypoint subset sampling， and feature-free matching.  Extreme compression 
rates， such as 1% and below， can be achieved with barely noticeable accuracy degradation.  Employing line maps as scene 
representations has become a focus of research in the field of lightweight visual localization.  In human-made scenes charac⁃
terized by salient structural features， the substitution of line maps for point clouds offers two major merits： 1） the abun⁃
dance and rich geometric properties of line segments make line maps a concise option for depicting the environment； 2） 
line features exhibit better robustness in weak-textured areas or under temporally varying lighting conditions.  However， the 
lack of a unified line descriptor and the difficulty of establishing 2D-3D correspondences between 3D line segments and 
image observations remain as main challenges.  In the field of autonomous driving， high-definition maps constructed from 
vectorized semantic features have unlocked a new wave of cost-effective and lightweight solutions to visual localization for 
self-driving vehicle.  Recent trends involve the utilization of data-driven techniques to learn to localize.  This end-to-end phi⁃
losophy has given rise to two regression-based methods.  Scene coordinate regression （SCR） methods eschew the explicit 
processes of feature extraction and matching.  Instead， they establish a direct mapping between observations and scene coor⁃
dinates through regression.  While a grounding in geometry remains essential for camera pose estimation in SCR methods， 
pose regression methods employ deep neural networks to establish the mapping from image observations to camera poses 
without any explicit geometric reasoning.  Absolute pose regression techniques are akin to image retrieval approaches with 
limited accuracy and generalization capability， while relative pose regression techniques typically serve as a postprocessing 
step following the coarse localization stage.  Neural radiance fields and related volumetric-based approaches have emerged 
as a novel way for the neural implicit scene representation.  While visual localization based solely on a learned volumetric-

based implicit map is still in an exploratory phase， the progress made over the past year or two has already yielded an 
impressive performance in terms of the scene representation capability and precision of localization.  Furthermore， this 
study quantitatively evaluates the performance of several representative lightweight visual localization methods on well-
known indoor and outdoor datasets.  Evaluation metrics， including offline mapping time usage， storage demand， and local⁃
ization accuracy， are considered for making comparisons.  Results reveal that SCR methods generally stand out among the 
existing work， boasting remarkably compact scene maps and high success rates of localization.  Existing lightweight visual 
localization methods have dramatically pushed the performance boundary.  However， challenges still remain in terms of 
scalability and robustness when enlarging the scene scale and taking considerable visual disparity between query and map⁃
ping images into consideration.  Therefore， extensive efforts are still required to promote the compactness of scene represen⁃
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tations and improving the robustness of localization methods.  Finally， this review provides an outlook on developing trends 
in the hope of facilitating future research.
Key words： visual localization； camera pose estimation； 3D scene representation； lightweight map； feature matching； 
scene coordinate regression； pose regression

0　引 言

相机位姿用于描述相机某一时刻在参考坐标系

下的位置坐标和空间朝向，其在三维空间中具有

6 自由度，可由位移向量和旋转矩阵唯一表示。视

觉定位任务则是在预先构建的三维场景模型中，根

据当前观测图像估计相机位姿的过程。

视觉定位是一种基于场景信息的主动定位技

术，其相比基于通信信号传输的被动定位技术，如全

球导航卫星系统，具备低成本、抗干扰和易集成等优

势，因此受到了广泛关注与研究。计算机视觉与移

动机器人领域将视觉定位作为一项具有重要价值的

基础任务，其研究至今已取得显著的发展成果。目

前的视觉定位技术能够达到分米甚至厘米级定位精

度，已经成为实现计算设备与真实世界之间智能化

交互的重要纽带，在信息化生产、数字娱乐等各个领

域发挥着重要作用（Sattler 等，2018；Sarlin 等，2022；

Fang 等，2022）。例如，在增强现实领域，为了以像

素级精度将虚拟内容放置于物理三维世界中，并长

期保留以实现多用户共享，需要依靠视觉定位在任

意时刻或视角下准确确定成像设备的 6 自由度位

姿；在移动机器人领域，当相对相机位姿跟踪发生较

大偏差或失败时，视觉定位将用于恢复机器人系统

在场景中的绝对位置及姿态，这对于保障机器人与

复杂场景交互的鲁棒性、提升建图信息的可复用性

有着重要意义（刘盛 等，2020）；在自动驾驶领域，视

觉定位算法通过对周围环境进行感知识别并与高精

地图进行信息匹配，为车辆计算出精确的位置与朝

向信息，从而辅助自动驾驶系统进行后续的运动规

划以及行为决策。

视觉定位技术的核心难点可概括为两部分，一

是对三维场景进行理解与表达，二是建立查询图像

与场景表达的信息匹配。在早期，传统的视觉定位

技术基于多视图几何原理取得了巨大成功，其中一

类典型的设计方案是：在离线构图阶段，使用从运动

恢复结构（structure-from-motion， SfM）或即时定位与

建图（simultaneous localization and mapping， SLAM）

方法从预先采集的场景数据库图像中构建显式的三

维点云地图；在定位阶段，首先利用关键点匹配算法

建立查询图像与场景点云地图的 2D-3D 特征点匹

配，随后使用成熟的几何求解器从特征点的匹配关

系中进行对相机位姿的鲁棒估计。随着人工智能研

究的不断发展，深度学习技术能够提取可辨性更强

的视觉特征并建立更为可靠的特征匹配关系，进一

步增强了该类基于结构的视觉定位方法的准确率与

鲁棒性。然而，由于场景点云模型的尺寸将随场景

规模而增大，对于大尺度场景定位任务而言，场景模

型将造成庞大的存储压力以及高昂的计算开销，使

得当前视觉定位技术难以部署至计算资源有限的移

动端（Yang 等，2022）。具体而言，传统技术所依赖

的场景模型存在大量冗余，这些冗余不仅无法提供

有助于视觉定位的关键信息，同时还将极大降低存

储和计算效率，并为信息匹配过程引入干扰（Mera-

Trujillo 等，2020）。对此，研究者们开始关注视觉定

位技术的轻量化探究工作。轻量化旨在保证定位精

度的同时，降低视觉定位系统对存储及算力资源的

要求，以此提升算法在场景规模上的可扩展性，并有

助于移动端部署。轻量化视觉定位技术的研究工作

可以概括为两大部分：1）场景模型的高效表达与构

建；2）基于相应场景表达的视觉定位算法设计。近

年来，国内外出现了诸多对视觉定位技术轻量化发

展起到推动性作用的研究工作，这些工作相较于传

统视觉定位方法，对场景的表达进行了改进与创新。

目前已有轻量化场景表达包括点云压缩地图（Zhou
等，2022）、结构化程度更高的线地图和高精地图

（Hofer 等，2017；Liu 等，2023b；Zhang 等，2021）以及

各种隐式模型（Kendall 等，2015；Liu 等，2023a；Shot⁃
ton 等，2013）。

一方面，现有视觉定位技术的相关综述缺乏对

现有方法轻量化特性的关注和分析，同时较少囊括

近几年的新进展；另一方面，目前尚缺乏从轻量化角

度出发对现有视觉定位技术所做出的综合性总结，

研究者们难以全面了解当前视觉定位技术的轻量化
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发展现状，也无法对不同轻量化视觉定位技术的优

劣进行客观评估。本文将填补视觉定位领域综述的

这一空缺，对当前视觉定位技术轻量化发展的研究

现状进行综述。首先，本文将按照场景模型的表达

方式，对轻量化视觉定位技术的现有研究工作进行

划分，并进行逐类梳理与阐述。随后，本文将通过实

验数据评估对比各类代表性算法的轻量特性以及定

位性能，并于最后简要总结现有研究工作的成果与

不足，探讨未来有价值的研究方向。

1　传统视觉定位技术

在具体介绍轻量化视觉定位研究现状前，本节

首先对视觉定位技术的传统框架进行梳理。针对目

前主流的视觉定位系统，通常可将其划分为 3 大环

节，包括场景模型构建、环境信息匹配与相机位姿估

计（陈宗海 等，2021），本节将采用该划分模式对现

有视觉定位方法进行归纳介绍与横向对比。

场景模型包含满足视觉定位任务所需的场景信

息，通常构建自预采集的场景数据库图像。在传统

视觉定位系统中，场景模型包含显式的场景特征以

及其在统一参考系下的坐标两部分，其中场景特征

一般提取自数据库图像的外观细节、几何结构或高

层语义。具体而言，传统视觉定位系统所采用的类

型主要包括带位姿标签的图像数据库或三维点云模

型两种。环境信息匹配过程则基于特征一致性，建

立相机观测图像与场景模型之间的数据关联。关联

形式主要为显式 2D-2D 匹配对或 3D-2D 匹配对，进

一步还可从稠密或稀疏、局部或全局的角度对匹配

方式进行划分。相机位姿估计环节由信息匹配提供

的空间对应关系解算相机位姿，从是否依赖初始位

姿的角度可将求解过程分为迭代法与非迭代法。

场景模型的表达形式决定了后续信息匹配与位

姿估计的具体方式，并对整个视觉定位算法的准确

率、鲁棒性以及效率起着关键性作用。按照场景表

达方式的不同，可将传统视觉定位系统的实现框架

划分为基于二维图像的视觉定位、基于点云地图的

视觉定位以及二者混合的层次化视觉定位 3 类。

1. 1　基于二维图像的视觉定位

基于二维图像的视觉定位用带有绝对位姿标签

的数据库图像作为场景表达，其中位姿标签可通过

SfM 或 SLAM 等方法计算获得，也可借助外部传感器

直接测量，如全球定位系统（global positioning sys⁃
tem，GPS）的定位信息。该类方法首先从图像数据

库中为查询图像搜索视觉相似性较高的近邻图像，

然后根据近邻图像及其绝对位姿标签估计查询图像

的位姿。

搜索视觉近似图像的过程也称为图像检索，该

过程不依赖多视图几何原理，核心在于选取鲁棒的

视觉相似性度量法则。具体做法通常先对整幅图像

的视觉信息进行全局编码得到图像描述子，随后根

据描述子在高维特征空间中的分布，确定图像间的

视觉相似度。局部描述子聚合向量（vector of locally 
aggregated descriptors， VLAD）方法（Jégou 等，2010）
通过聚合稀疏局部特征的方式来编码图像的全局特

征。具体而言，聚合过程首先通过 K 均值聚类的方

式构建局部描述子码本，然后对描述子到其对应码

词的距离进行求和。过去一般采用手工设计的方法

对局部特征进行提取与描述，代表工作包括尺度不

变特征变换（scale-invariant feature transform， SIFT）

（Lowe，2004）以及实时性更优的二值描述子 ORB
（oriented FAST and rotated BRIEF）方法（Rublee 等，

2011）等。稠密 VLAD 方法（Torii 等，2015）在图像的

不同尺度上均匀且稠密地采样 SIFT 描述子，以此可

以构建对光照和视角变换具有更强鲁棒性的 VLAD
全局描述子。此外，该方法采用新视图合成方法对

原始数据库图像进行数据增强，降低由于数据库图

像采集视角稀疏而造成的检索失败。

随着深度学习的发展，图像检索算法的性能得

到进一步提升。一方面，出现了以 SuperPoint（DeT⁃
one 等，2018）和 R2D2（Revaud 等，2019）等为代表的

局部特征提取与描述网络，所提取的描述子在多项

上层任务中普遍表现出比手工设计算法更为强大的

鲁棒性和准确度；另一方面，基于弱监督训练的 Net⁃
VLAD（Arandjelovic 等，2016，2018）网络设计了一种

可微分的 VLAD 层，以端到端的方式编码图像全局

特征。

对于原始数据库图像，一般采取离线方式预先

为每幅图像进行全局特征编码，得到图像全局特征

数据库。在线的视觉定位过程则首先将为查询图像

生成全局特征描述子，随后通过最近邻算法，在高维

特征空间中搜索与查询图像视觉最为相似的数据库

图像。为提高邻域搜索效率，通常采用 K 维树、哈希

表等高级数据结构组织图像特征数据库。
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两幅图像的视觉相似性越高意味着它们在空间

中处于相邻位置的可能性越大，鉴于这一假设，一部

分基于二维图像的视觉定位方法在完成最近邻图像

特征检索后，直接以最近邻图像的位姿标签近似查

询图像的位姿。该方式通常应用于对定位精度要求

不高的任务当中，如检测闭环（Mur-Artal 等，2015）
或场景识别（Lowry 等，2016）。另外，也可进一步建

立最近邻图像与查询图像的局部匹配关系，计算相

对位姿变换，再结合最近邻图像的绝对位姿标签，更

加精确地解算出查询图像在场景当中的全局位姿，

这一类针对图像检索的后处理方法将在第 2. 6. 2 节

进一步介绍。

基于二维图像的视觉定位方法直接以带位姿标

签的数据库图像作为场景表达，并从中构建图像全

局特征数据库。这一形式的不足之处在于缺乏直观

的场景结构信息，这导致信息匹配过程只能依赖由

全局描述子编码的底层视觉特征，因而该方法对相

机视角、场景光照以及结构变化缺乏稳定性。另外，

图像中包含的大量外观信息对于视觉定位任务而言

存在较大冗余，大规模场景的数据库图像将为运行

设备带来巨大的存储压力。

1. 2　基于点云地图的视觉定位

利 用 SfM 技 术 以 及 成 熟 的 开 源 工 具 ，如

COLMAP（Schonberger 和 Frahm，2016），能够从多视

角二维图像集合中重建稀疏的点云模型。SfM 点云

模型中的每一个稀疏关键点都包含其在场景参考坐

标系下的坐标以及所对应的图像局部特征集合。相

比于图像数据库，SfM 点云不仅减少了场景模型的

外观冗余，还包含了精确的场景结构信息，因此成为

视觉定位任务中最为常用的场景表达形式之一。

SfM 点云模型中的每个三维点均对应一个由图

像局部描述子构成的特征集合，用于建立场景 3D 点

与查询图像 2D 关键点的视觉特征匹配。相比于编

码全局特征并基于整体视觉相似度构建全局匹配的

图像检索方法，基于 SfM 点云模型的方法在本质上

则是根据局部视觉相似度，建立图像间的特征点匹

配。建立特征点匹配的过程同样采用最近邻搜索的

方式，目前有一系列工作针对匹配搜索的效率和可

靠性提出改进方案。Li 等人（2010）将共视可见信息

（co-visibility）纳入考虑，加快了 2D-3D 点的匹配效

率。具体地，该方法以 3D 点在数据库图像中出现的

频率作为匹配的优先级，从优先级高的 3D 点开始搜

索查询图像中的匹配 2D 点，并在建立足够数量的匹

配对后停止搜索。在大尺度场景模型下，从查询图

像的 2D 点出发搜索与之相匹配 3D 点的方式效率较

低，但一种基于视觉词汇库的搜索策略（Sattler 等，

2011）能够加快这一方式的匹配效率，并且对场景动

态 变 化 更 为 鲁 棒 。 主 动 搜 索（active search）机 制

（Sattler 等，2017）将 2D 到 3D、3D 到 2D 双向的匹配

策略相结合，首先从 2D 到 3D 搜索获得一组特征点

匹配，然后从距离匹配点最近的 3D 点开始主动式地

进行从 3D 到 2D 的反向匹配搜索。Liu 等人（2017）
提出可以在匹配过程中参考全局信息，即不再将

2D-3D 匹配对的搜索视为彼此孤立的过程，而是使

用马尔科夫图，根据匹配对之间的视觉相似性以及

全局兼容性进行推理决策。

除了上述手工设计的近邻匹配方法，基于注意

力机制的图神经网络 SuperGlue（Sarlin 等，2020）将

深度学习方法引入图像稀疏特征的匹配任务，其作

为可端到端训练的中后端算法能够自由地与各种经

典或深度学习特征相结合。相比传统匹配技术，

SuperGlue 在光照、视角剧烈变化的情况下所建立的

特征点匹配具有更高的内点率，在各类上层任务中

表现更优。然而，图神经网络中稀疏的注意力矩阵

将造成大量冗余计算 ，ClusterGNN 特征匹配网络

（Shi 等，2022）对此引入层级聚类模块，在前向过程

中动态构建由粗到细的局部子图，使信息的聚合与

传递更加高效。该方法在保持匹配性能表现的同

时，将推理用时和内存占用缩小近 60%。LightGlue
方法（Lindenberger 等，2023）根据匹配难易度，在推

理过程中加入早停和外点过滤环节，使网络结构具

备自适应能力，从而提高推理效率。

上述环节所建立的 3D-2D 特征点匹配本质上表

示某个三维空间点与其投影点之间的对应关系。在

已知相机内参矩阵的前提下，由 n 对空间点与投影

点 对 应 关 系 解 算 相 机 位 姿 的 问 题 称 为 n 点 透 视

（perspective-n-point，PnP）问题。PnP 问题的求解器

大多通用且相对固定，常用的求解方法包括直接线

性变换、P3P 以及 EPnP（Lepetit 等，2009）等。在没有

噪声的情况下，PnP 几何求解器理论上能够准确解

算相机位姿。然而，在实际场景中，由于描述子通常

具有歧义性问题，输入求解器的匹配对中将不可避

免地出现错误匹配，这些错误匹配通常也称为离群

点。在对相机位姿进行解算前，有必要对错误的离
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群点加以滤除，利用剩余的正确匹配对估计相机位

姿。这种鲁棒估计思想能够从包含大量离群点的数

据集中求解准确的相机位姿。

随 机 采 样 一 致 性（random sample consensus，

RANSAC）是鲁棒估计环节的重要方法，其将不断从

数据集中随机采样用于求解相机位姿的最小配置样

本，计算对应的位姿实例，并统计在一定误差阈值内

满足实例的有效点数目（Fischler 和 Bolles，1981）。

随后，该算法以数目衡量每个位姿实例的优劣得分，

并 从 中 选 取 最 优 实 例 。 抢 占 式 RANSAC 算 法

（Nistér，2003）在生成多个位姿实例后，随机选取数

据集的子集来统计每个实例的得分，再按照得分对

其进行排序，丢弃靠后的若干个，并优化剩余实例。

该算法将不断重复上述排序与选取过程，直到仅剩

唯一的最佳位姿实例，将其输出作为最终估计结果。

NG-RANSAC 算法（Brachmann 和 Rother，2019b）用神

经网络引导最小配置样本的采样过程，目标函数为

实例集合的期望损失，通过自监督的方式学习各个

数据点的采样概率。在更为复杂或更大尺度的场景

中，错误匹配的占比甚至可高达 90%。对此，一些研

究者从引入辅助信息或额外约束的角度出发进行尝

试，提出了利用共视可见性（Li 等，2012）、考虑匹配

点对的语义一致性（Shi 等，2019；潘小鹍 等，2023）
或引入几何约束（Camposeco 等，2017）等方法强化

离群点的滤除机制。

基于点云地图的视觉定位方法以存储视觉特征

的稀疏 SfM 点云为场景模型，其离线构图过程主要

利用三角化的方式来对特征点的空间坐标进行恢

复。在线视觉定位过程则建立查询图像与 SfM 点云

间的 2D-3D 匹配，将匹配对输入由 RANSAC 与 PnP
求解器组成的鲁棒估计环节，得到最终的相机位姿

估计值。相比基于二维图像的视觉定位系统，该方

法由于建立了 2D-3D 坐标匹配关系，可以借助几何

求解器得到更加精确的定位结果。然而在另一方

面，构建三维模型以及建立局部特征匹配的难度更

高、耗时更长，并且 SfM 点云模型的存储效率较低，

通常难以支撑大规模场景应用。

1. 3　层次化视觉定位

尽管基于点云地图的诸多方法从多个方面对

2D-3D 匹配的效率及精度做出了提升，但由于匹配

过程仍然是在整个点云模型中进行的，与查询图像

实际位置相差甚远的 3D 点依然会参与匹配的判别。

这种方式将始终限制匹配搜索的效率，而且难以进

一步缓解由于重复结构或纹理而导致的特征歧义

性。为了缩小 2D-3D 匹配的搜索空间，层次化视觉

定位方法将基于二维图像的方法与基于点云地图的

方法相结合，使用图像全局特征检索出候选近邻图

像，然后在近邻图像所对应的局部点云模型中建立

匹配关系（Middelberg 等，2014）。这种由粗粒度到

细粒度的两阶段层次化匹配策略能够有效增强视觉

定位在场景尺度方面的扩展能力。

经典的层次化定位策略主要在场景模型和环境

信息匹配两个阶段对前述两种框架进行组合：同时

使用图像全局特征数据库与 SfM 点云两种场景模

型，在信息匹配环节按照图像检索、抽取局部场景模

型 以 及 局 部 特 征 点 匹 配 3 个 步 骤 进 行（Sarlin 等 ，

2018）。如图 1 所示，第 1 步基于图像检索完成全局

匹配，该步将在图像全局特征空间中搜索与查询图

像整体视觉相似度最高的 k 幅图像；第 2 步根据该

k 幅图像之间共同可见的三维结构对图像进行聚类，

并为每组图像抽取对应的局部场景点云模型，随后

局部特征的匹配过程将分别在每一块局部点云模型

中进行；第 3步对 6自由度相机位姿进行鲁棒估计，保

留有效点数量最多的位姿实例作为最终估计结果。

层次化定位策略同时要求提取图像的全局和局

部特征，HLoc（Sarlin 等，2019）对此提出了一种基于

MobileNet（Sandler 等，2018）的卷积神经网络（convo⁃
lutional neural network，CNN）结构，该网络结构集成

了全局特征和局部稀疏特征的提取与编码过程，并

联合知识蒸馏技术进行多任务学习。该方法不仅显

著提升了大规模场景长时视觉定位的精度以及鲁棒

性，还具备轻量的网络推理能力。

图 1　层次化视觉定位示意（Sarlin 等，2019）
Fig. 1　Illustration of hierarchical localization 

（Sarlin et al. ， 2019）
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相比单阶段直接匹配的点云地图视觉定位方

法，层次化策略的优势在于其首先进行图像检索并

抽取局部点云模型，使后续 2D-3D 匹配的搜索效率

以及匹配准确度得到大幅提升。此外，通过组合各

个环节对应领域下的领先方法，层次化视觉定位框

架的定位性能能够得到进一步提升。然而，层次化

视觉定位过程由于同时依赖图像全局特征数据库以

及 SfM 点云两种场景表达，因此场景地图的内存占

用体积相比于前述两种方法更加庞大，难以满足大

规模场景下的轻量化视觉定位需求。

2　轻量化视觉定位技术

轻量化对视觉定位方法提出了更高要求，所面

临的挑战可概括为两大方面：如何构建轻量的场景

表达以及如何基于相应场景表达进行高效、鲁棒的

视觉定位。本文对现有视觉定位工作的划分模式如

图 2 所示，其中左侧为上一节所介绍的传统视觉定

位技术框架。本节则将按右侧所示的分类模式，从

轻量化场景模型类别的角度，对现有轻量化视觉定

位工作进行梳理。现有轻量化视觉定位技术所采用

的场景模型可分为显式表达和隐式表达两种类型：

显式场景表达由具备几何外观的结构特征及其在场

景参考坐标系下的坐标构成，本节主要介绍压缩点

云地图、线地图以及高精地图 3 类，其轻量化程度随

场景特征的结构化程度而逐级提高。隐式场景表达

则利用各类机器学习算法建立关于场景信息的不同

映射关系，以数据库图像及其绝对位姿标签为训练

数据，借助模型的拟合能力将场景特征及其坐标信

息压缩编码至模型参数当中。

2. 1　基于压缩点云地图的视觉定位

层次化视觉定位方法在一定程度上解决了由于

搜索空间过大而导致的搜索效率低下和特征描述子

的歧义性问题，但其仍然需要构建并存储庞大的点

云模型。在实际应用中，大规模场景的 SfM 点云模

型可能会包含上万亿个特征描述子，所消耗的存储

空间甚至将超过原始图像数据库（Sattler 等，2015）。

对于视觉定位任务而言，SfM 点云依然是一种存在

冗余表达的场景模型。为了减少点云地图中的冗余

信息，现有部分工作从 3 种角度提出了针对点云地

图的压缩策略以及基于压缩模型的定位算法。

2. 1. 1　描述子量化

视觉词袋模型通过 K-Means 聚类算法对特征空

间进行层级划分，所有特征描述子被组织为 K 维树

的数据结构形式，叶节点所对应的特征描述子聚类

被量化为一个视觉单词（word）。使用视觉词袋模型

能够有效提升 2D-3D 匹配效率，但同时也引入了不

利于匹配准确性的量化噪声。Sattler 等人（2015）采

图 2　本文对现有视觉定位工作的分类模式

Fig. 2　A taxonomy of existing works on visual-based localization
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用大小为 16 M 的精细词袋模型，能够较好地取得训

练和搜索效率的折中，而且量化噪声的占比相对合

理，该工作还充分利用了共视关系图，在定位精度上

超越当时同类方法领先水平的同时，场景模型的存

储 占 用 仅 为 原 始 模 型 的 25%。 Camposeco 等 人

（2019）提出层次化的压缩策略，为判别性更强的关

键点保留完整的特征描述子，而仅对剩余的普通点

进行量化压缩。在相机位姿计算环节，具有高置信

度的关键点匹配被 RANSAC 用于采样并生成位姿实

例，而普通点匹配则用于对位姿实例进行评估。该

方法的地图压缩率可达 2%，同时定位精度相比同期

地图压缩方法的领先水平提升 15% 以上。

为了降低量化噪声对匹配准确性的影响，Cheng
等人（2019）从剔除错误匹配的角度考虑，提出了一

种级联的离群点过滤流程，依次从特征、模型共视信

息以及几何约束层面逐步排除错误匹配，并对匹配

质量进行评估，在最后位姿解算过程中为质量更高

的匹配赋予更高权重。该方法最终只需为每个视觉

单词存储一个紧凑的二元特征向量，场景模型的存

储占用不及 Active Search 方法（Sattler 等，2017）的

20%，但能够取得更高的定位精度。

随着深度学习技术的发展，过去基于视觉词袋

模 型 的 工 作 逐 渐 被 网 络 结 构 所 取 代 。 Yang 等 人

（2022）设计了一种轻型自编码器网络，采用可微分

的软量化层结构（Gong 等，2019），使特征向量的降

维与量化过程能以自监督形式实现端到端学习。

2. 1. 2　关键点采样

另一种点云地图压缩策略通过下采样方式选取

点云地图中的关键点子集，该方式通过设计合理的

下采样过程，还能够有效地剔除具有歧义性的特征

点，提升匹配准确率。衡量下采样策略的合理性通

常考虑采样覆盖率和关键点特殊性两个方面：覆盖

率要求下采样后的点云尽可能均匀地覆盖整个场

景，因为均匀分布的 2D-3D 匹配往往能够更为稳定

地求解相机位姿（Irschara 等，2009）；关键点的特殊

性是指尽可能保留特征显著的 3D 点，如可以在多个

视角下被观测到的点或者属于特殊场景结构的点，

这些点往往为视觉定位任务提供着重要的场景信

息 （Donoser 和 Schmalstieg，2014）。

Li 等人（2010）首先假设查询图像和数据库图像

采样自同种概率分布，进而以点云地图中每个点在

数据库图像中出现的次数作为其特殊性的评价指

标，特殊性越高的点被观测到的可能性越高，因而与

查询图像成功建立匹配的可能性也越高。另一方

面，点云下采样的范围应当包含整个场景，而不能仅

仅集中于场景的某个局部区间。基于以上两种假

设，该方法将关键点采样的过程等效为 K-覆盖问

题，利用贪心算法增量式地选取出可以包含每幅数

据库图像至少 K 次的最小 3D 点云子集。实验结果

表明，该策略可获得下采样率约为 8% 的点云子集，

并且其相比于未进行下采样压缩的完整点云地图，

在视觉定位任务中具有更好表现。Cao 和 Snavely
（2014）提出依概率的增量式采样方法，不再仅对每

个三维点与数据库图像之间的关系做简单的二元划

分，而是建立基于软划分的可视关系矩阵，取得了更

高的定位准确率。Camposeco 等人（2019）则在对关

键点进行每一步采样决策时，比较该点与已经采样

得到的点之间的特征差异，依次衡量点的特殊性，并

在原有的增益函数基础上设计额外的特殊性加权

策略。

后续有工作将点云的下采样过程建模为混合整

数二次规划问题，在目标函数中额外考虑了 3D 点之

间的二元关系，对空间间隔更近的 3D 点赋予更大的

惩罚权重，以鼓励下采样保留的 3D 点之间尽可能分

散（Park 等 ，2013）。 SceneSqueezer 方 法（Yang 等 ，

2022）通过引入注意力机制使网络模型学习点云地

图中的一元特征显著性与二元分布权重系数，然后

通过一种可微分的混合整数二次规划求解算法，将

场景点云地图下采样变为一个完全端到端的过程。

该方法在大规模场景公开数据集中压缩得到的点云

体积仅不到 Active Search 方法的 0. 5%，但能够取得

更加鲁棒和精确的定位结果。

2. 1. 3　去描述子

三维点的特征描述子在环境信息匹配环节发挥

关键作用，然而也引入了两个关键性不足：1）逐点存

储的高维特征描述子是点云地图占用庞大内存空间

的主要原因，导致定位任务无法完全在端侧运行，而

点云地图的特征描述子存储在服务器又将面临隐私

泄露风险（Speciale 等，2019）。2）对点云地图的描述

子进行更新与维护的成本较高，如果需要更换鲁棒

性更强的局部视觉特征，需对整个场景进行重新构

图。为了避免上述问题，去描述子的点云地图压缩

策略提出不依赖视觉特征，实现 2D 点与 3D 点之间

的跨模态匹配。
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去描述子的压缩点云地图视觉定位方法分为两

类。一类方法遵循传统非迭代法的思路，首先进行

跨模态的 2D-3D 点匹配，然后借助 PnP 几何求解器

估计相机位姿。Donoser 和 Schmalstieg（2014）将跨

模态 2D-3D 点匹配任务建模为分类问题，分类器采

用随机厥模型（Ozuysal 等，2010），在目标场景的点

云地图中完成训练后，可建立 2D 关键点特征描述子

与对应的空间 3D 点索引的映射关系。该模型仅需

维护一定数量的稀疏概率查找表，存储占用较低。

BPnPNet（Campbell 等，2020a）在给定不带特征描述

子和匹配关系 2D/3D 点集合的条件下，采用一种

12 层 ResNet 卷积神经网络提取 2D、3D 点特征，随后

利用求解双边际最优传输问题的 Sinkhorn 算法，计

算 2D、3D 点特征点两两之间的匹配权重，进而由可

微分的加权 Blind-PnP 算法解算相机位姿。GoMatch
（Zhou 等，2022）在该项工作的基础上对网络的特征

编码器做出改进。为了增强每个模态中上下文特征

的融合，作者引入了基于自注意力机制的图神经网

络，通过与空间中固定数量的最近邻特征进行交换

信息来细化每个关键点的特征。作者接下来引入交

叉注意力机制，对 2D 与 3D 跨模态特征进行融合，进

而能够提升网络学习跨模态匹配的效果。另外，作

者还采用分类器预测每对匹配关系的置信度，对置

信度较低的匹配进行剔除。

另一类方法采用迭代思路，对 2D-3D 特征点的

匹配和相机位姿进行联合优化。SoftPosit（David 等，

2004）在给定相机位姿初始值的情况下，在相机位姿

和特征匹配之间进行交替式的迭代优化。BlindPnP

方法（Moreno-Noguer 等，2008）将相机位姿先验用混

合高斯分布进行建模，同时为每一个高斯成分初始

化一个卡尔曼滤波器，随后建立 2D-3D 匹配并更新

相机位姿估计值。这类方法由于需要提供初始位

姿，应用场景有限。目前也存在方法基于全局优化

算 法 ，尽 管 无 需 提 供 初 始 位 姿 ，但 求 解 效 率 有 限

（Brown 等，2015；Campbell 等，2019，2020b）。

2. 2　基于线地图的视觉定位

在直线特征显著的人造场景，如城市或室内场

景中，用线地图替代点云地图作为场景模型主要存

在两大优势。1）空间直线段包含比空间点更加丰富

的几何信息。如图 3 所示，以直线段为几何基元构

建的线地图能够更为简洁、直观地表征场景结构，因

而在结构化程度较高的场景中，线地图相比点云地

图具备更加突出的表达能力和轻量化优势。2）图像

中的直线特征通常对应着场景中真实的物理结构

（Lindeberg，1998），因此虽然人造场景中常常存在着

大量弱纹理区域，但这些区域依然能够在图像上呈

现丰富的直线段特征，并且直线特征在光照变化环

境下通常比关键点特征更为鲁棒。因此，线地图的

轻量化及鲁棒性优势使其成为结构化场景的视觉定

位任务中一种具有发展潜力的场景表达形式。基于

线地图视觉定位的具体方式与线地图的形式及构建

过程相关，本节按照线地图构建方式的不同，对现有

方法进行分类介绍。

2. 2. 1　SfM 线地图

一 类 工 作 利 用 直 线 段 SfM 方 法（Micusík 和

Wildenauer，2017；Wei 等，2022；Liu 等，2023b）构建

图 3　由从运动恢复结构构建显式场景地图（Liu 等，2023b）
Fig. 3　Explicit scene mapping via SfM （Liu et al. ， 2023b） （（a） point cloud map； （b） line map）
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场景线地图。SfM 线地图的每一条空间线段都对应

一组来自多视角数据库图像的直线段特征，用于进

行地图 3D 直线段与查询图像 2D 直线段的匹配。从

3D 和 2D 线的对应关系估计相机姿态可直接使用现

有的 n 线透视（perspective-n-line，PnL）几何求解器

（Xu 等，2017）。然而，由于当前直线段特征提取与

描述、直线段匹配方法研究的相对滞后，大部分工作

与基于点云地图的视觉定位框架存在明显差异。

Micusík 和 Wildenauer（2015）提出直接在相机位姿参

数空间中进行采样，在每个采样位姿下为线地图生

成对应的投影视图，逐一计算与查询图像直线段之

间的倒角距离，最终以距离最小的采样位姿作为定

位结果。该方法不借助图像特征描述子，也不建立

直接的信息关联，但是采样过程消耗大量计算资源

且定位精度有限。不同于仅考虑线匹配，一部分方

法在环境信息关联环节同时建立点匹配，通过点线

匹配相结合的方式求解相机位姿 （Zhou 等，2019a；

Yoon 和 Kim，2021）。Gao 等人（2022）在假设已知相

机位姿先验的情况下，同时建立点匹配与线匹配，采

用一种更加有效的点—线联合代价函数来优化求解

最终的高精度位姿。具体而言，该方法提出了一种

新的参数形式用于对直线段进行高效表示，并且设

计了一种基于堆叠沙漏结构的卷积神经网络作为线

提取器。该方法以一种由粗到细的搜索策略建立线

匹配，通过引入对极几何约束并参考重投影误差的

大小来选取高质量的线匹配对。

2. 2. 2　激光线地图

一部分工作采用从激光雷达点云地图中抽取线

结构的方式构建场景线地图。与 SfM 线地图不同，

该方式所获得的线地图不包含视觉特征，因此建立

2D-3D 信息关联的过程属于图像特征与激光点云之

间的跨模态匹配。Yu 等人（2020）提出先利用粗糙

的位姿先验将 3D 直线段投影至图像平面，建立初步

的 2D-3D 直线段匹配对，后续则通过迭代法最小化

匹配对之间的投影误差并过滤外点，提高线匹配质

量 。 LDL 方 法（Kim 等 ，2023）采 取 了 与 Micusík 和

Wildenauer（2015）类似的相机位姿参数空间采样策

略，但与后者提出的以倒角距离作为匹配衡量标准

不同，作者设计了一种直线距离函数用于比较查询

图像与投影视图之间的相似度。

2. 2. 3　CAD 线地图

Goto 等人（2018）直接从建筑图纸或 CAD 模型中

抽取线地图，并以此提出一种基于室内线地图的球

面相机定位方法。该方法不直接建立 2D-3D匹配，而

是设计了一种球面霍夫表示来对查询图像或线地图

某一视角下的线段分布进行描述与匹配。具体而

言，该过程分为两个阶段：1）从查询图像所提取的全

部线段中选取 3 个主方向，并基于曼哈顿世界假设下

将这 3 个主方向绑定为地图 3 个主轴方向，进而由此

计算相机朝向；2）用查询图像的球面霍夫描述子与线

地图进行鲁棒匹配，最终可估计相机的空间坐标。

线地图作为结构化程度更高的一种场景模型表

达，适用于城市或室内等大规模人造场景的视觉定

位任务当中。然而，由于直线段特征提取与匹配方

法尚未成熟，当前大部分基于线地图的视觉定位方

法仍然采用点线联合的方式，一部分工作还需借助

初始位姿先验，通过迭代的方式逐步提高特征匹配

的质量。因此，基于线地图的视觉定位方法在未来

还存在较大的优化与发展空间。

2. 3　基于高精地图的视觉定位

高精地图（high-definition map， HD map）是一种

面向城市道路场景的专用电子地图，在自动驾驶、城

市规划和安防等多个领域发挥着重要作用。基于高

精地图的视觉定位方法是辅助车辆建立环境感知的

重要环节：一旦确定无人系统在地图上所在位置，高

精地图便可提供丰富的场景信息以进一步增强无人

系统对环境的感知。自动驾驶领域所使用的高精地

图一般包含 3 层结构，分别为定位层、车道层和路网

层。定位层的地图特征为静态的矢量化语义地标，

包括车道线、电线杆和交通标志等常见的道路元素，

主要用于辅助车辆完成车道级的高精定位。相比于

点或直线段等几何基元，高精地图定位层中的矢量

化地标是一种更为结构化的地图特征，包含丰富的

语义信息，因此相比点云地图或线地图，高精地图具

有更加突出的鲁棒性与轻量化优势。目前有许多研

究者致力于探究基于高精地图的视觉定位方法，提

出了一系列自动驾驶车辆的轻量定位方案。

基于高精地图的视觉定位本质上需要解决的问

题主要包含两部分：1）如何建立地图矢量特征与车

载相机观测图像之间的跨模态匹配；2）如何利用匹

配信息求解相机/车辆位姿。其中跨模态匹配过程

通常需进行模态统一。根据模态统一方式的不同，

可将现有方法划分为以下两类：

一类方法假设在相机俯仰角以及相对地面高度
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已知的情况下，通过逆透视变换方法将相机观测图

像变换至鸟瞰视图，以该视图作为中间模态完成图

像 与 高 精 地 图 的 特 征 关 联 。 Ranganathan 等 人

（2013）使用由特定路面标示组成的矢量高精地图，

首先将前向单目视图逆透视变换至俯瞰视图，再通

过模板匹配的算法检测该视图中的特殊路面标示，

最后从检测结果中提取角点并与地图建立全局坐标

匹配以直接求解相机绝对位姿。Wu 和 Ranganathan
（2013）在上一项工作的基础上提出了一种基于立体

视觉暗影增强的预处理方法，用于提升路面标示检

测算法在光照变化情况下的鲁棒性。AVP-Loc 视觉

定位系统（Zhang 等，2021）由 4 台环视的鱼眼相机组

成，4 幅观测图像在鸟瞰视图中完成融合后输入

CNN 网络进行语义分割。由于不同的语义类别具

有不同的几何形状，作者分别针对各种类别设计了

与地图矢量特征建立匹配的策略。该系统最终能够

在多层地下停车场环境中实现厘米级定位精度，所

使用的高精地图大小不到 0. 5 M。上述方法在进行

逆透视变换时，需要假设道路相机对于地面的高度

与俯仰角固定，否则逆透视变换的结果将存在较大

畸变。为了摆脱这一限制，Poggenhans 等人（2018）
采用双目相机方案，利用视差生成稠密点云，将其投

影至二维地面网格获得鸟瞰视图，接着使用基于

ResNet 的卷积神经网络检测鸟瞰图中的地图语义特

征，最后采用霍夫投票的方式，从预先采样的一组位

姿假说中确定与地图匹配程度最高的假说作为位姿

的观测值。HDMI-Loc 方法（Jeong 等，2020）则首先

用 DeepLabv3+网络（Chen 等，2018）对双目图像进行

语义分割，随后生成带语义标签的稠密点云并投影

得到一个 8 位鸟瞰特征图，每一位表示当前像素位

置上各个语义特征是否存在；矢量地图同样经过一

个粒子滤波器被转换为一个由 8 位特征图组成的数

据库，最终通过搜索建立鸟瞰特征图与数据库之间

的匹配来确定当前车辆位姿。

另一类方法则依靠相机位姿先验，将地图上的

矢量特征投影至图像平面，随后在图像平面完成特

征匹配。LaneLoc 视觉定位系统（Schreiber 等，2013）
为搭载双目相机和惯导的车辆实现了车道级精度的

实时定位。其手动构建了一个包含路面标示和路缘

特征的高精语义地图，在视觉定位过程中，首先根据

里程计输出的相机位姿估计值将地图特征投影至图

像，投影结果在辅助图像特征提取的同时被用于与

图像特征建立匹配，接着又将图像特征投影至地图

坐标系，在地图上计算匹配特征之间的距离残差，最

后使用卡尔曼滤波器对车辆当前位姿进行最优估

计。Lu 等人（2017）将车道线地图转换为一组离散

且带有语义标签的 3D 点，同样利用里程计输出的相

机位姿先验将这组点投影至相机图像。接着，通过

最小化投影点集合与图像检测结果之间的倒角距离

来获得更加准确的相机位姿，该方法在城市道路场

景 中 定 位 的 总 体 误 差 在 1 m 以 内 。 廖 文 龙 等 人

（2021）采用像平面距离及法向量夹角定义了一种新

的重投影误差度量方式，该误差能够与相机位姿保

持单调，从而避免优化过程陷入局部极小。TM3Loc
方法（Wen 等，2022）借鉴传统图像对齐算法，使用语

义倒角匹配算法在图像平面建立与地图语义特征的

匹配。其所提出的匹配损失对 6DOF 位姿的导数是

可解析的，可较好地保证优化求解的效率。另外，为

了解决矢量高精地图特征稀疏的问题，作者还设计

了一种基于时间滑窗的优化策略来实现历史帧特征

点匹配和地图语义匹配的紧耦合。

2. 4　基于场景坐标回归的视觉定位

与基于点云地图的视觉定位方法一致，场景坐

标回归方法通过建立 2D-3D 点坐标匹配的方式直接

解算相机位姿。然而，场景坐标回归方法不再借助

场景中的显式特征，而是以回归的方式端到端地建

立数据库图像像素与场景坐标的映射关系，回归模

型的训练过程可视为对场景信息的隐式编码。显式

地图定位方法存在特征稀疏性问题，稀疏匹配的数

量往往直接影响位姿估计的精度，而场景坐标回归

方法则往往可根据需要生成稀疏或稠密的匹配。该

方法相比点云地图存储空间占用量更小，并且与对

应用场景有着较大限制的线地图或高精地图不同，

场景坐标回归是一种更加通用的视觉定位方法。

早期的场景坐标回归方法主要使用彩色与深度

（RGB-depth，RGB-D）图像，即数据库图像与观测图

像均包含稠密的深度信息。此时的回归过程将对

3D-3D 坐标匹配关系进行预测，而获得 3D 坐标对应

关系后，再利用 Kabsch 算法（Kabsch，1976）解算相

机位姿。Shotton 等人（2013）最早提出用随机回归

森林模型预测 RGB-D 图像中各个点所对应的场景

坐标，并使用鲁棒估计方法从稠密的 3D-3D 坐标匹

配关系中解算相机位姿。具体而言，随机森林可视

为一种聚类方法，其根据各个像素的深度及外观特
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征，将对应空间中邻近区域的图像像素划分至同一

叶 节 点 下 。 为 了 进 一 步 增 强 模 型 的 判 别 能 力 ，

Guzman-Rivera 等人（2014）利用 Boosting 集成学习技

术，训练一组坐标回归森林并分别估计位姿实例。

针对每一个位姿实例，该方法将计算观测数据关于

场景表面截断符号距离函数的误差值，随后从中选

取最优结果。上述方法在训练回归树的过程中潜在

地认为坐标匹配样本服从各向同性的单一分布，

Valentin 等人（2015）指出该假设将限制模型回归能

力，随后提出用异方差高斯混合模型对叶节点输出

的不确定性进行建模，同时还引入一种连续的局部

优化策略，使重定位精度相比过去方法提升约 40%。

后续出现了基于纯彩色图像的场景坐标回归工

作。Brachmann 等人（2016）借鉴自动上下文（Auto-

context）思想，使用级联的分类—回归森林模型，对

场景中类别标签的离散分布以及空间坐标的条件概

率分布进行联合估计，同时还根据物体空间坐标估

计的不确定性，提出通过最大化有效点对数似然的

方式，对鲁棒估计方法得到的位姿做进一步优化。

该方法对于不含任何深度信息的纯图像输入，能够

达到与同期领先工作相近的性能表现。在物体位姿

估计任务中，Krull 等人（2015）提出用玻尔兹曼分布

表示观测数据中物体位姿的后验概率，并用卷积神

经网络拟合该概率模型中的能量函数。该网络基于

合成并分析（analysis-by-synthesis）方法，对查询图像

和基于位姿假设合成得到的图像进行对比，输出反

映两者差异的能量值，以此计算该候选位姿后验概

率的大小。该方法本质上以最大化样本数据集的概

率似然为目标训练了一个评价网络，用于衡量候选

位姿的优劣。DSAC 方法（Brachmann 等，2017）将这

一工作引入视觉定位任务当中，如图 4 所示，该方法

使 用 具 有 13 层 的 VGGNet（Visual Geometry Group 
network）卷积神经网络V对鲁棒估计环节中采样得

到的相机位姿实例h进行评分，并另外提出用基于概

率采样的方式代替 RANSAC 中不可微的假说选取环

节。该方法以相机位姿估计误差的期望作为训练的

损失函数，使场景坐标回归网络W和评分网络V能够

通过端到端的方式进行联合训练。

由于评分卷积神经网络对于新视角图像的泛化

能力较弱，并且存在容易使网络过拟合以及训练不

稳 定 的 问 题 ，DSAC++ 方 法（Brachmann 和 Rother，
2018）将该部分替换为基于 Sigmoid 函数的位姿实例

评分模块。该方法设计了一种三阶段的分步式训练

方案，在不借助场景三维显式模型的条件下，仅用不

带深度信息的色彩图像及其对应的位姿标签作为训

练数据，在各个数据集上取得领先。为了简化回归

网络的初始化过程，Li 等人（2019）提出一种基于角

度的重投影误差作为网络训练的损失函数，提升网

络训练的稳定性与收敛速度。DSAC*（Brachmann
和 Rother，2022）在 DSAC++工作的基础上对训练过

程以及梯度计算等环节加以优化，同时将网络结构

替换为参数量更少、学习能力更强的 ResNet，使内存

占用下降 75%、推理速度提升 40%，并且在室内数据

集 上 的 定 位 精 度 提 升 近 30%。 另 外 ，相 比 Active 
Search 方法，DSAC*网络模型的体积比点云地图缩

小近一个数量级，但可实现更高的定位精度。

上述工作未考虑目标场景的实际规模，而是选

用结构、参数量固定的网络对场景进行隐式编码，因

此对于场景规模的可扩展性有限。Brachmann 和

Rother（2019b）指出，仅通过增加网络参数量的方式

无法有效提升方法在大尺度场景下的回归能力，于

是采取训练多个坐标回归网络的方式，并引入混合

专家模型（mixture of experts， MoE），将每个网络作

为某一局部区域的专家模型，模型训练过程中将根

据门网络（gating network）的输出值，在不同的专家

模型下基于多项式分布采样得到不同数量的位姿假

图 4　可微分视觉定位流程（Brachmann 等，2017）
Fig. 4　Differentiable camera localization pipeline （Brachmann et al. ， 2017）
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说。该方法提升了场景坐标回归网络在大规模室外

场景中的定位性能，并且取得了位姿估计精度与推

理效率的折中。Li 等人（2020）则设计了一种层级式

的场景坐标回归网络 HSCNet。如图 5 所示，该方法

用分类网络为每个像素预测由粗粒度到细粒度的区

域标签，回归网络则根据最后一个分类网络层的输

出预测像素所对应的场景坐标。在该结构中，上一

层 网 络 的 预 测 结 果 均 经 过 控 制 层（conditioning 
layer），由线性特征调制（feature-wise linear modula⁃
tion， FiLM）方法（Perez 等，2018）传递给下一层。该

网络模型可以鲁棒地扩展到大规模场景当中。VS-

Net 方法（Huang 等，2021）提出一种由两个网络分支

所构成的解码器结构，分别用于划分场景区域以及

建立区域地标点的 2D-3D 匹配。该方法采用一种基

于原型的三元组损失（prototype-based triplet loss），

避免区域过多而导致计算区域分割损失的计算开销

与内存占用过大的问题。

为了提高模型的跨场景迁移速度，部分方法提

出将场景坐标回归过程解耦为两个环节：1）区域聚

类环节与特定场景无关，模型根据外观特征将相近

的像素划分至同一类别下，其被认为同属于空间中

某处局部区域；2）坐标估计环节则根据特定的目标

场景，为每一块局部区域估计其坐标分布。Cavallari
等人（2017）提出用公开数据集对模型进行预训练，

然后通过一种在线的训练方式将预训练模型迁移至

目标场景。预训练的过程使回归森林能够根据像素

外观及深度值将属于场景同一区域的像素划分至同

一个样本集合当中，而迁移过程中则保持回归森林

的结构与各节点的学习参数固定，只对叶节点下的

样本集合进行动态更新。为了保证模型迁移的实时

性，该方法使用水塘采样算法控制各个叶节点应保

留样本的数量，并用轮询和并行的方式对叶节点下

的样本分布进行更新。对于有效点占比较高的部分

位姿实例，采用最近点迭代算法进行再次优化，并根

据深度图合成误差对结果进行二次评估（Cavallari
等，2020）。同一时期的 ScoreNet 方法（Cavallari 等，

2019）将类似策略应用到基于 VGGNet 网络结构的

视觉定位任务当中。Dong 等人（2022）则将场景坐

标回归网络划分为与具体场景无关的图像特征提取

骨干和与具体场景有关的坐标回归头两部分，其中

骨干网络采用 VGGNet 结构，坐标回归头为层级分

类网络，每一级分类子网络由两个卷积层与两个全

连接层组成。另外，该方法针对数据库图像过于稀

疏的情况，采取 Reptile 元学习方法（Nichol 等，2018）
进行少样本训练。该方法在训练数据仅为原始数据

集 0. 5%～1. 0% 的情况下，可在几分钟内完成训练，

定位效率约为 HLoc 方法（Sarlin 等，2019）的两倍，同

时达到较高的定位精度。

近年来最新的研究工作进一步推动了该类方法

的轻量化发展。NeuMap 方法（Tang 等，2023）仅对由

SuperPoint 网络提取的关键点进行场景坐标回归，并

且提出用一组可学习的低维嵌入向量对场景进行隐

式编码，随后通过一组串联的 Transformer 解码器结

构估计查询图像关键点的场景坐标。该方法的定位

精度相较于同类工作有大幅提升。同时值得注意的

是，该方法采用紧凑的隐式编码表达对场景坐标回

归网络与场景模型进行了解耦，能够在编码体积不

到 Active Search 点云地图 25% 的情况下，在长时定

位数据集中取得更好的表现，而且模型在不同场景

下具有较高的迁移效率。ACE（accelerated coordi⁃
nate encoding）方法（Brachmann 等，2023）将网络解

耦为 ResNet 特征提取骨干与坐标回归头，在一轮训

练过程中随机输入来自不同视角图像的特征块，降

低梯度相关性，从而达到高学习率、快速收敛的目

图 5　层级场景坐标回归网络（Li 等，2020）
Fig. 5　Hierarchical scene coordinate regression network （Li et al. ， 2020）
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的。另外，该方法引入课程学习（curriculum train⁃
ing，CL）方法进一步提高了端到端学习效率，最终能

够 在 2 min 训 练 时 间 内 达 到 与 训 练 长 达 15 h 的

DSAC*相当的精度，并且模型体积不足后者的 15%。

2. 5　基于神经辐射场的视觉定位

基于神经辐射场（neural radiance fields，NeRF）

的新视点图像合成工作（Mildenhall 等，2020）开启

了计算机视觉与计算机图形学两大领域相结合的

重 要 研 究 方 向 。 该 工 作 所 采 用 的 神 经 辐 射 场 目

前 已 成 为 一 种 备 受 关 注 的 新 型 隐 式 场 景 表 达

形式。

辐 射 场 用 于 描 述 三 维 场 景 中 任 意 位 置 x =
( x，y，z ) ∈ R3 处的体密度 σ 以及该位置上沿任意方

向 d = (θ，φ ) 发散出的颜色向量 c = ( r，g，b)，可由一

个五维的向量函数 f：(x，d ) → (σ，c ) 表示。辐射场

本质上作为一类特殊的高维函数，可以使用诸如多

层感知机等网络模型进行拟合。基于辐射场的可微

分体渲染（volume rendering）技术允许仅用带位姿的

场景图像作为辐射场拟合过程的监督信息。相比传

统的显式三维场景模型如稀疏点云，使用神经辐射

场作为场景表达的特点在于其能够渲染任意连续视

点下的逼真场景图像。从输入与输出的形式上看，

视觉定位是基于神经辐射场新视角渲染的逆过程：

前者根据输入图像输出该图像相对于场景的 6 自由

度相 机位姿；后者则根据输入的相机位姿，由体渲

染合成该视点下的场景图像。

针对输入图像位姿带噪声的情况，有一系列方

法利用神经辐射场的端到端特性，通过光度一致性

损失（photometric loss）对神经辐射场和相机位姿进

行联合优化（Chen 等，2023；Lin 等，2021；Meng 等，

2021；Truong 等，2023；Wang 等，2021）。iNeRF 方法

（Yen-Chen 等，2021）首次提出在给定的场景神经辐

射场的条件下，固定辐射场模型参数，单独对查询图

像的相机位姿进行迭代优化。如图 6 所示，由于在

完整图像的光线集合R上进行采样将带来庞大的

计算量，该工作提出一种仅在有效区域内进行的稀

疏采样方法，选取部分关键光线进行渲染，以提高相

机位姿的优化效率。其所选取的光线 r能够为相机

位姿参数的更新提供有效的梯度信息，在将前向采

样次数降低两个数量级的同时，依然能够保证位姿

估计结果的准确性。该方法在每一轮迭代过程中，

首先通过体渲染技术合成当前相机位姿T下选定像

素的彩色值 Ĉ (r )，计算其与真实观测图像彩色值

C (r ) 之间的光度一致性损失，再将误差反向传播，以

梯度下降的方式对相机位姿参数进行更新。在经典

的图像对齐算法中，常采用模糊操作去除图像信号

中的高频部分，以得到相对平滑的目标函数，避免优

化过程陷入局部最优。这种由粗到细的配准方法同

样适用于基于神经辐射场的视觉定位任务，Zhu 等

人（2023）采用掩码作为低通滤波器，对神经辐射场

的位置编码进行调节，随优化过程逐步激活位置编

码的高频部分。

上述基于光度一致性损失对相机位姿进行迭代

优化的方法主要存在两个缺点：1）以光度误差作为

损失函数的优化模型高度非凸，这要求相机位姿初

值不能与真值存在较大偏离；2）对位姿优化有效的

光度一致性损失需依赖众多前提，例如场景表面应

当满足漫反射模型，并且查询图像与构建神经辐射

场所利用的训练图像应尽量保持一致的光照条件，

因此仅仅依靠光度一致性约束优化相机位姿难以获

得鲁棒且符合全局几何一致性的结果。针对前一项

缺点，目前有方法利用蒙特卡洛采样策略以降低对

图 6　iNeRF 方法流程图：计算光度误差，随后进行反向传播优化相机位姿（Yen-Chen 等，2021）
Fig. 6　An overview of iNeRF pose estimation pipeline which backpropagates the photometric loss （Yen-Chen et al. ， 2021）
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相机位姿初值的要求：首先在初值周围随机采样一

组位姿实例，在每一轮迭代过程中，通过并行方式来

为每一个位姿实例进行更新以及重采样（Lin 等，

2023；Maggio 等，2023）。而对于后一项缺点，一类方

法采用域迁移技术，学习查询图像与数据库图像之

间的跨域统一特征 （Chen 等，2022；Liu 等，2023a）。

还有一类方法提出从神经辐射场中提取深度信息，

在光度损失的基础上融合基于场景深度信息的几何

损失（Sucar 等，2021；Truong 等，2023；Zhu 等，2022）。

近年来的最新工作提出基于神经辐射场的非迭

代方法，即不再依赖位姿初值，而是通过建立显式的

3D-2D 匹配，对相机位姿进行 PnP-RANSAC 鲁棒估

计。NeRF-Loc 方法（Liu 等，2023a）采用可泛化神经

辐射场能够获得空间任意位置的特征描述子，通过

注意力机制对 3D 稀疏点特征与查询图像特征进行

交叉融合，再计算相关性矩阵确立三维点云与查询

图像之间的稀疏 3D-2D 匹配。Moreau 等人（2023）利

用神经辐射场设计了一种自监督的场景稠密特征表

示。如图 7 所示，该方法利用由 8 层二维卷积神经网

络组成的轻量特征提取器从查询图像中提取稠密的

特征，另一方面基于位姿先验从神经辐射场中渲染

视角对应的特征图，随后建立 2D-3D 特征点匹配并

求解相机位姿。该方法的定位效率约为 HLoc 方法

的两倍，存储占用则不到其 2%。

借助神经网络强大的表达能力，用隐式模型代

替经典的显式模型可实现连续、稠密场景信息的紧

凑存储。目前有关神经辐射场的研究工作多集中于

通用性问题，例如提高视觉合成质量和训练效率、动

态场景的表示等，而神经辐射场的视觉定位作为面

向实际应用场景的重要任务，仍有待深入研究。

2. 6　基于位姿回归的视觉定位

不同于基于特征一致性建立环境信息匹配并对

相机位姿进行解算或迭代优化的方式，相机位姿回

归方法采用深度学习模型，将信息匹配与位姿解算

环节隐式地包含在网络的推理过程中，以端到端的

方式解决相机位姿估计任务。从回归过程与场景模

型关系的角度，可将该类方法分为绝对相机位姿回

归和相对相机位姿回归两类。

2. 6. 1　绝对位姿回归

绝 对 相 机 位 姿 回 归（absolute pose regression， 
APR）方法将场景模型构建、场景信息匹配以及相机

位姿解算 3 个环节融合为一个深度神经网络模型，

该网络根据相机观测数据直接推断其在场景中的绝

对位置与朝向。相机的绝对位姿取决于目标场景所

定义的坐标系且网络包含着隐式场景模型，与相对

位姿回归方法相比，绝对相机位姿回归网络理论上

不具备跨场景泛化性。

PoseNet 方法（Kendall 等，2015）提供了从单目

色彩图像回归相机绝对位姿的网络结构范式。如

图 8 所示，位姿回归网络由 3 部分组成，包括编码器、

全连接层以及线性层。具体而言，H × W 的彩色图

像输入由卷积神经网络组成的编码器中得到H′ × W′ ×
C的特征图；全连接层随后将特征图映射为低维空

间的特征向量；最后的线性层由特征向量回归相机

旋转 q̂与位移 t̂。训练数据为带位姿标签的数据库

图像，网络由包含位置误差与旋转误差两部分加权

求和构成的损失函数对训练过程进行监督。其中编

码器可以在大规模数据集中进行预训练，而全连接

层与线性层则根据具体场景进行迁移学习，实现网

络对目标场景信息的隐式编码。

与场景坐标回归方法一致，绝对位姿回归方法

的存储占用不随目标场景的实际规模或数据库图像

的体积动态变化，仅取决于网络参数量。PoseNet 网
络的体积不足 50 M，单幅图像的定位耗时在 100 ms
以内。在定位精度方面，PoseNet 相较于基于三维结

构或层次化的定位方法相差了一个数量级，但是其

在保持轻量化优势的同时能够处理一些富有挑战性

的场景，例如光照变化剧烈的场景与弱纹理区域。

为了提高绝对相机位姿回归定位系统的可靠

图 7　基于隐式表达自监督合成稠密特征的视觉定位方法

（Moreau 等，2023）
Fig. 7　Camera relocalization on self-supervised features from 

an implicit representation （Moreau et al. ， 2023）
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性，Kendall 和 Cipolla（2016）进一步提出采用服从伯

努利分布的贝叶斯卷积神经网络，为网络参数及预

测位姿结果引入不确定性。在预测过程中根据蒙特

卡洛丢弃（Monte Carlo dropout）法则进行多次网络前

向采样过程，获得一组位姿预测值，再以它们的均值

作为最终结果，并用方差衡量估计误差。

一些工作针对 PoseNet 在网络结构方面的不足

做出了改进。Walch 等人（2017）发现特征嵌入向量

的维数过高易导致线性层在回归相机位姿的过程中

发生过拟合，于是提出在全连接层和线性层之间加

入长短时记忆网络（long short-term memory， LSTM），

作为特殊的图像特征关联环节，特征嵌入向量的维

数由 2 024 进一步降至 128。实验结果表明，这种降

低图像特征向量维数的策略能够大幅提高端到端位

姿回归的性能。Melekhov 等人（2017）提出用一种基

于对称编解码器结构（encoder-decoder）的沙漏神经

网络（hourglass network）代替原来的编码器结构，引

入解码器结构能够帮助网络更好地提取图像中的细

粒度特征。Bui 等人（2019）将场景模型定义为 RGB
图像与相机位姿的联合分布，采用对抗网络的方式

学习 RGB 图像与相机位姿之间的几何关联，并提出

通过最小化判别器输出损失的方式对相机位姿估计

进行优化。绝对位姿回归方法的泛化性仅限于训练

数据所对应的目标场景，为了尽可能在不同场景下

复用位姿估计模型参数，降低训练成本，APANet 方

法（Chidlovskii 和 Sadek，2020）提出一种深度适应网

络，用于学习与特定场景无关的图像特征，并基于域

对抗网络（domain adversarial networks）结构进行跨

场景的模型迁移。AtLoc 方法（Wang 等，2020）在编

码器的全卷积骨干网络后加入基于自注意力机制的

特征变换模块，使网络能够自适应地强化对环境中

鲁棒结构的关注，在观测图像当中存在动态物体或

光照剧烈变化的情况下，输出的特征编码依然保持

稳定。

一部分工作为网络估计相机绝对位姿的过程引

入额外的辅助信息。MapNet 方法（Brahmbhatt 等，

2018）在训练数据中按一定间隔随机采样一组二元

图像对，在原有损失函数的基础上引入相对位姿估

计误差，从而引入更强的几何全局一致性以监督回

归网络的训练过程。该方法还提出将图像序列作为

输入，以辅助学习的方式来提升绝对相机位姿回归

的 表 现 。 结 合 外 部 的 辅 助 任 务 ，如 视 觉 里 程 计

（visual odometry），以相对位姿作为辅助约束来学习

绝对位姿，同时还可利用无位姿标签的视频序列对

位姿回归网络进行半监督训练。VidLoc 方法（Clark
等，2017）以视频片段作为输入，提出用双向 LSTM
循环神经网络对时空信息进行建模，发现即使仅考

虑较短的图片序列，网络也能输出平滑的位姿估计，

而且可大大降低定位误差。VLocNet 方法（Valada
等，2018）同样引入相对位姿估计（视觉里程计）作为

辅助任务，设计了参数共享的多任务学习模型同时

对当前帧的绝对位姿和相对上一帧的相对位姿进行

估计，采用几何一致性损失函数对网络进行监督训

练。VLocNet++方法（Radwan 等，2018）采用多任务

学习方法同时关联 3 项任务，包括语义分割、绝对和

相对位姿估计。具体而言，其通过一种自适应加权

层对相对位姿估计模块与语义分割模块输出的特征

图进行聚合，聚合得到的特征图将辅助绝对位姿估

计模块进行全局位姿回归。Xue 等人（2019）利用序

列图像中的时空一致性，结合视觉里程计组件缓解

视觉歧义所带来的不确定性，并设计了基于注意力

机制的特征增强模块，其能较好地聚合局部地图中

的共视特征。还可将视觉里程计估计的相对位姿作

为运动约束，在位姿图中对绝对位姿进行细化。

图 8　PoseNet 网络结构（Kendall 等，2015）
Fig. 8　The network structure of PoseNet （Kendall et al. ， 2015）
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网络回归相机旋转的能力与空间旋转的参数表

达 形 式 以 及 误 差 的 度 量 方 式 有 着 密 切 关 联 。

PoseNet 系列方法对旋转回归网络分支输出的四维

向量进行归一化后得到可用于描述相机朝向的单位

四元数，通过计算单位四元数表示下估计值与真值

之 间 的 欧 氏 距 离 来 衡 量 旋 转 误 差 。 MapNet 方 法

（Brahmbhatt 等，2018）则采用单位四元数的对数形

式，即旋转回归网络分支能够不加以归一化过程直

接输出三维向量来表示相机朝向，同样可在该形式

下计算估计值与真值之间的欧氏距离来测量旋转误

差，该方法相比于过度参数化（over-parameterized）的

单位四元数形式能够训练出回归旋转性能更好的网

络。Zhou 等人（2019b）在对旋转表示方法的连续性

进行分析后指出，所有维数小于等于 4 的 3D 旋转表

达，如欧拉角、旋转向量、单位四元数等，在实欧氏空

间中均不连续，因而这些表达形式会降低网络的学

习能力。一种连续表达方式是令网络回归 6 维向

量，再经过格拉姆—施密特（Gram-Schmidt）正交化

过程将其映射为一个 3 × 3 的旋转矩阵，实验验证表

明，该方式可有效提升网络回归的精度。另一种方

式 是 令 网 络 回 归 9 维 向 量 ，再 经 过 正 交 普 鲁 克

（orthogonal Procrustes）方法获得距离该 9 维向量最

近 的 正 交 旋 转 矩 阵（Chen 等 ，2021）。 Cai 等 人

（2021）对欧拉角进行离散化，将角度回归问题化为

分类问题。

对于不同尺度的场景，损失函数中的位置误差

与旋转误差之间的量级大小将存在差异，用于平衡

两者的权重超参数在很大程度上影响着网络的训练

效率和最终的回归性能。为了减少超参数个数并提

升模型在不同场景下的性能表现，可以引入基于同

方差不确定性的（homoscedastic uncertainty）多任务

学习方法，分别用可学习的回归不确定性变量对该

两项误差的比重进行自适应动态调整（Cipolla 等，

2018）。另外一种思路是借助几何重投影过程，用图

像 平 面 上 的 像 素 距 离 作 为 代 理 损 失（Kendall 和

Cipolla，2017）。Direct-PoseNet 方法借鉴运动估计中

的直接匹配策略，引入光度损失来监督位姿回归网

络的训练过程。具体来讲，先在目标场景中分别对

位姿回归网络和基于新视角合成的直接匹配模块进

行单独训练，然后将其联合后进行网络微调。

为了提高网络在更大规模场景中的位姿回归能

力，Blanton 等人（2020）在 PoseNet 网络结构的基础

上额外增加了场景区域预测分支，基于预测标签从

网络权重数据库中检索对应的回归网络参数，该网

络参数能够根据查询图像特征回归其在对应场景下

的绝对相机位姿。MS-Transformer 方法（Shavit 等，

2021）借鉴目标检测任务中的 DeTR 网络模型（Carion
等，2020），将每个场景与一个查询向量（query）相关

联。如图 9 所示，该模型首先采用 CNN 网络提取图

像特征，随后用两个基于 Transformer 结构的分支获

取各个场景编码与查询图像的特征关联，接着用全

连接层作为分类器确定当前查询图像所在场景，两

个分支最终分别通过一个多层感知机（multilayer 
perceptron，MLP）得到相机的位移 t与朝向 q。

Sattler 等人（2019）经过理论分析与实验验证后

指出，基于 PoseNet 系列或 MapNet 系列网络结构的

绝对位姿回归方法无法保证在实际场景中应用的泛

化性，无论是从本质原理还是实验验证结果来看，其

都更接近基于二维图像检索的视觉定位方法。这些

绝对位姿回归方法的定位精度在很大程度上取决于

数据库图像的采集质量，无论网络结构如何改进，其

定位精度都难以取得进一步突破。为了提高绝对位

姿回归网络的精度与泛化性，Wu 等人（2017）提出一

种能够在一定程度的旋转扰动下为每幅训练图像合

成新视角图像的方法，缓解训练数据位姿稀疏问题。

Naseer 和 Burgard（2017）提出引入单目深度估计方

法从训练图像中合成场景点云，通过对场景点云进

行投影的方式合成新视角图像。基于神经辐射场的

新视角合成方法为绝对位姿回归网络的训练提供了

一种有效的数据增强的方式，进一步缓解了对数据

库图像质量的依赖。Moreau 等人（2022）首先从训

练图像中重建目标场景的神经辐射场，然后通过对

位姿进行稠密采样能够合成大量的新视角图像，实

验表明用真实数据与合成数据混合训练获得的位姿

回归网络具有更高的定位精度。光照变化以及动态

物体均会导致在图像上出现较大的光度差别，为了

降低光度不稳定性，DFNet 方法（Chen 等，2022）提出

在更加鲁棒的特征图上逐像素计算特征误差作为位

姿回归网络的训练损失，替代光度误差与几何误差。

该方法还另外引入三元组损失项以缩小 NeRF 渲染

图像与真实图像之间的域差距（domain gap）。

2. 6. 2　相对位姿回归

相对位姿表示两幅图像观测相机之间的刚体变

换关系。相对位姿估计过程通常只需要建立图像间
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的信息关联，与特定场景、场景三维表达或场景坐标

系无关，并且不具有绝对尺度信息。估计相机之间

的相对位姿是计算机视觉中的一项基本任务，可以

利用对极原理进行几何求解。具体而言，使用几何

原理求解相对位姿时，通常首先建立图像间的 2D-

2D 特 征 点 匹 配 ，随 后 可 用 五 点 法（Stewénius 等 ，

2006）求解本质矩阵（essential matrix），最终通过对

本质矩阵进行奇异值分解得到相机之间的刚体变换

关系。SfMLearner 方法（Zhou 等，2017）将相机相对

位姿估计与深度估计任务相结合，以自监督的方式

对单目深度估计网络和相对位姿估计网络进行联合

训练，使二者较好地发挥了协同作用。具体而言，深

度估计网络可预测目标图像的深度图，而相对位姿

估计网络则能够预测目标图像与前后帧图像之间的

位姿变换关系。该方法随后根据深度图和相对位姿

合成新视角图像，以合成图像与原图像间的光度误

差作为损失函数对两个网络进行训练。

在视觉定位任务中，相对位姿估计通常作为图

像检索方法的一种后处理过程，并有一系列方法提

出采用网络回归的方式解决查询图像与最近邻数据

库图像之间的信息关联以及相对位姿预测任务。

Laskar 等人（2017）设计了一种基于孪生结构的 CNN
骨干网络，用于提取查询图像与近邻图像的特征向

量，二者的特征向量在进行拼接后将输入回归网络

以预测相对位姿。回归网络结构与 PoseNet 相似，由

全连接层与双分支线性层组成。该方法将分别估计

查询图像与检索得到的多幅近邻图像之间的相对位

姿，随后经过旋转变换以及三角化后得到多个带尺

度信息的绝对位姿估计值，并以一种最大化内点率

的方式确定最终估计结果。RelocNet 方法（Balntas
等，2018）在此基础上引入连续的度量学习技术，并

提出用视锥体重叠损失（frustum overlap loss）监督图

像 全 局 特 征 的 学 习 过 程 ，以 提 升 图 像 检 索 效 果 。

CamNet 方法（Ding 等，2019）在基于图像检索的环境

信息匹配环节采用了由粗到细的层次化策略，编码

器部分是由 3 个分支组成的孪生网络，其对应 3 个解

码器分别对应基于图像的粗检索、基于位姿的细检

索以及相对位姿回归 3 个步骤，该方法在很大程度

上提升了检索质量与回归精度。不同于直接回归相

对位姿，Zhou 等人（2020）提出用网络估计本质矩

阵，随后对其进行分解获得相对位姿。该方法能够

避免误差权重在不同场景下面临的不确定性，并且

表现出更为精确的估计结果。

Sattler 等人（2019）指出相对位姿回归方法在本

质上依然与图像检索方法存在内在关联，故同样面

临精度不足和过度依赖数据库图像的问题。在相对

位姿估计任务中，基于几何原理求解的方法仍然比

深 度 网 络 直 接 回 归 的 方 法 更 为 有 效 。 Dong 等 人

（2023）指出在用五点法估计出相对相机位姿后，只

需 要 使 用 一 种 经 过 特 殊 设 计 的 运 动 平 均（motion 

图 9　基于 Transformer 结构的多场景绝对位姿回归网络（Shavit 等，2021）
Fig. 9　Multi-scene absolute pose regression with Transformers （Shavit et al. ， 2021）

2897



Vol. 29，No. 10，Oct. 2024

averaging）算法，就能在定位精度上达到领先水平，

且该方法无需预先构建真实尺度的 3D 场景模型，为

视觉定位领域提供了一种仅依赖原始图像数据库的

轻量化方案。

3　代表性方法性能对比与分析

为了客观、公平地评价视觉定位研究成果的有

效性，目前领域内已出现一系列公开数据集和评价

指标，以便研究者对方法进行训练、测试和综合比

较。本节将对现有的一部分常用数据集以及评价指

标进行介绍，并从定位精度以及方法轻量化角度，对

该领域近年来的代表性方法进行对比分析。

3. 1　常用公开数据集

目前针对视觉定位任务所提出的公开数据集已

超过 20 个，其各自之间的差异主要体现在数据采集

场景、场景规模、数据形式和观测条件等方面，覆盖

了视觉定位任务在自动驾驶、增强现实等各个应用

场景下的具体需求以及存在的困难与挑战。部分常

见数据集的具体细节如表 1 所示，它们广泛应用于

评估、验证视觉定位方法的过程之中。

在室内场景下，虽然相机观测条件受自然气候

影响较小，但由于环境中存在重复性纹理、弱纹理区

域以及对称结构等，并且需要考虑人或物体移动所

导致的场景结构变化以及室内光照变化等因素，这

些都是室内视觉定位任务所面临的挑战。7Scenes
和 12Scenes 是面向室内场景的代表性公开数据集，

其采集过程中相机的观测条件相对稳定，并且采集

图像包含稠密的深度信息。两种数据集所提供的真

值标签分别来自 KinectFucion（Izadi 等，2011；New⁃
combe 等，2011）和 BundleFusion（Dai 等，2017）两种

基于深度图的同步定位与建图算法。图 10 展示了

数据集中包含的 7 个场景，从上至下依次为各场景

示例图像、3D 稠密重建模型以及采集轨迹真值。

表1　常见视觉定位公开数据集

Table 1　Overview of common datasets for visual localization

数据集

7Scenes（Shotton 等，2013）
Cambridge Landmarks（Kendall 等，2015）
12Scenes（Valentin 等，2016）
Aachen Day-Night（Sattler 等，2018）
RobotCar Seasons（Sattler 等，2018）
Extended CMU-Seasons（Toft 等，2022）

场景

室内

城市、街道

室内

城市、街道

城市、街道

城镇、郊区

图像样本量

总数

43 000
10 929

246 673
5 250

38 055
117 550

数据库

26 000
6 848

240 002
4 328

26 121
60 937

查询

17 000
4 081
6 671

922
11 934
56 613

参考点云点
的数量/M

-
1.54

-
1.65
6.77
3.37

观测条件变化

天气

-
√
-
-
√
√

季节

-
-
-
-
√
√

昼夜

-
-
-
√
√
-

真值来源

D-SLAM
SfM

D-SLAM
SfM+手动

ICP+手动

SfM+手动

注：“-”表示未提供数据。

图 10　7Scenes 室内数据集

Fig. 10　7Scenes indoor dataset
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室外场景的规模相较于室内场景更大，同样面

临场景结构改变或地图歧义性等挑战，并且在长时

视觉定位任务中，场景外观往往由于时间以及气候

影 响 会 发 生 变 化 。 Cambridge Landmarks 数 据 集 
（Kendall 等，2015）针对室外中小型地标建筑，采用

SfM 算法获得图像的位姿真值，图 11 展示了该数据

集 5 个场景所对应的示例图像以及采集轨迹真值。

Aachen Day-Night 数据集（Sattler 等，2018）包含分别

于白天和夜晚采集到的中等规模城市街景图像（如

图 12（a）所示），能够考验算法根据白天图像定位夜

间图像的泛化性能，该数据集为保证位姿真值尽可

能 准 确 ，采 取 手 动 方 式 为 夜 间 图 像 标 注 匹 配 点 。

RobotCar Seasons（Toft 等，2022）为跨越多个城市街区

的大规模场景数据集，同时数据的采集时间跨度长

达一年，对时段、气候和路况等场景观测变量进行了

较为全面的覆盖，该数据利用同时采集到的激光点

云 间 接 计 算 图 像 的 位 姿 标 签 。 Extended CMU-

Seasons（Toft 等，2022）是面向大规模郊外场景的数据

集，相比于城市街道，郊外场景的植被覆盖率大，场景

外观及结构将随气候更替发生更为剧烈的改变。

3. 2　评价指标

在评估视觉定位方案的性能时，通常考虑的指

标包括定位精度、定位效率、构建场景模型的效率以

及场景模型的存储占用。理想的轻量化视觉定位方

案在保持较高定位精度的同时，场景模型的构建以

及存储占用更加高效。对于定位精度，通常由绝对

定位误差统计量和召回率两种指标进行评估。

绝对定位误差包含位移误差 Δ t 与旋转误差 Δq

两部分，计算方式为

(Δ t, Δq ) = ( t - t̄ 2, 2 180°
π arccos (  qq̄ ) ) （1）

式中，位移误差 Δ t 为相机位移估计值 t与位移真值 t̄

之间的欧氏距离，常以 m 为单位；旋转误差 Δq 表示

从相机朝向估计值 q对齐真值 q̄所需的最小旋转角

度，常以度为单位。式中的相机朝向均为四元数

表示。

在计算某个场景下所有查询图像的绝对定位误

差后，进一步进行统计学分析，通常报告这组误差的

平均值、中位数或标准差。不同于直接比较绝对定

位误差统计量，召回率是统计准确定位次数占查询

总数百分比的间接评价指标，其数值越大代表算法

的定位精度越高。目前研究者通常采用统一的误差

阈值作为衡量查询图像是否被准确定位的依据：若

查询图像的位移误差与旋转误差同时小于阈值，则

认为该查询图像的定位结果准确。对于 7Scenes 等

小规模室内数据集，通常选取（0. 05 m， 5°）作为误

差阈值；对于 Aachen Day-Night 等中大型室外场景，

Sattler 等人（2018）提出目前通常采用由粗至细的分

层 评 价 方 式 ，确 定 了 3 组 误 差 阈 值 ：（5 m， 10°）、

（0. 5 m， 5°）、（0. 25 m， 2°）。

3. 3　性能对比分析

7Scenes 室内数据集与 Cambridge Landmarks 室

外数据集是目前最为常用的视觉定位任务公开数据

集，Aachen Day-Night 是难度更大的长时定位数据

集，本节将展示各类视觉定位方法在这 3 个数据集

上的性能数据。由于线地图和高精地图视觉定位方

法对应用场景具有特殊要求，并且目前尚缺乏针对

这两类方法的统一数据集，因此该部分主要对其余

的视觉定位方法进行对比分析。

表 2 列出了近年来视觉定位领域代表性方法在

7Scenes 小型室内数据集上的性能表现。不同于现

有视觉定位的相关综述，本文提出将构建场景模型

图 11　Cambridge Landmarks 室外数据集

Fig. 11　Cambridge Landmarks outdoor dataset
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的耗时以及场景模型的存储占用纳入评价指标以进

行不同类方法间的纵向比较。其中，场景模型栏中

的辅助信息表示对应方法在构建场景模型的过程中

是否借助了外部传感器或算法提供的除单目 RGB
图像及位姿标签外的场景信息，例如，场景坐标回归

类别下的一部分方法在训练回归模型的过程中需要

借助深度图像，神经辐射场视觉定位类别下的两种

方法目前均使用了额外深度估计算法获得关于场景

深度的先验信息，而位姿回归下的 MapNet + PGO 
（Brahmbhatt 等 ，2018）和 VlocNet++（Radwan 等 ，

2018）方法则将序列图像作为训练输入，可利用视觉

里程计输出的前后帧相对位姿进行自监督学习，并

表2　各方法在7Scenes室内定位数据集上的性能评估

Table 2　Holistic evaluation of well-exemplified methods on the 7Scenes indoor dataset

基线
方法

点云
压缩

点线
联合

场景
坐标
回归

NeRF

绝对\
相对
位姿
回归

典型方法

DenseVLAD（Torii 等，2015）
Active Search (SIFT)（Sattler 等，2017）

HLoc (SP+SG)（Sarlin 等，2019）
BPnPNet (SP)（Campbell 等，2020a）

GoMatch (SP)（Zhou 等，2022）

PtLine（Gao 等，2022）

LIMAP（Liu 等，2023b）

SANet（Yang 等，2019）
HSCNet（Li 等，2020）

DSAC*（Brachmann 和 Rother，2022）

DSM（Tang 等，2021）
SRC（Dong 等，2022）

NeuMap（Tang 等，2023）
ACE（Brachmann 等，2023）
NeRF-Loc（Liu 等，2023a）

CROSSFIRE（Moreau 等，2023）
PoseNet17（Kendall 和 Cipolla，2017）
MapNet+PGO（Brahmbhatt 等，2018）

VlocNet++（Radwan 等，2018）
RelocNet（Balntas 等，2018）

CamNet（Ding 等，2019）
MS-Trans（Shavit 等，2021）

LENS（Moreau 等，2022）
DFNet（Chen 等，2022）

场景模型

辅助信息

/
/
/
/
/
/

场景深度信息

/
场景深度信息

场景深度信息

场景深度信息

/
场景深度信息

场景深度信息

场景深度信息

/
/

场景参考点云

/
/

视觉里程计

视觉里程计+语义信息

/
/
/
/
/

耗时

～2.3 min
～3.3 h
～3.3 h

～3.3 h

-
-
-
-

～3.7 min
1.7 h
15 h
15 h

-
2 min

-
5 min

-
～40 min
4~24 h

-
-

～3.7 min
～3.7 min
～17 min

数日

-

存储空间占用

//
～200 M
～2 G
～60 M
～60 M

-
-
-
-

～550 M
24 M
28 M
28 M

400 M
40 M
～2 M

4 M
-

～50 M
～50 M

-
-
//
//

～10 M
50 M

-

旋转/(°)
13.11

2.46
1.07

39.30
4.61
1.09
0.93
1

0.87
1.68
0.90
1.41
1.25
0.99
0.79
1.09
-

1.33
1.39
8.12
6.55
1.39
6.73
1.69
7.28
2.96
2.21

中值误差

位移/m
0.26
0.05
0.03
1.61
0.18
0.03
0.03
0.03
0.03
0.05
0.03
0.03
0.02
0.03
0.03
0.03

-
0.02
0.04
0.23
0.18
0.02
0.21
0.04
0.18
0.08
0.07

召回率/%
(5°，0.05 m)

-
68.70
76.80

-
-

72.70
80.60
78.00
83.50

-
84.80
81.10
85.20
78.10

-
-

80.80
89.50

-
-
-

96.40
-
-
-
-
-

注：“/”表示对应方法不依赖外部辅助信息；“//”表示对应方法不使用图像（特征）数据库以外的场景模型；“～”表示粗略测量

值，“-”表示相关文献未报告该项指标。
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且后者在损失函数中加入了语义损失项。

所有指标是对数据集中 7 个场景求取均值后的

结果，其中场景模型的构建耗时与存储占用数据主

要参考（Brachmann 等，2023）提供的统计信息。需

要指出的是，由于构建耗时取决于实际硬件平台的

运动性能，表中数据仅提供数量级上的参考。通过

比较分析可知，在小型室内场景中基于场景坐标回

归的方法整体表现更优。该类方法在保持较高定位

精度的同时，所依赖的场景模型相比传统视觉定位

方法更为轻量，并且回归模型的训练效率近两年得

到了显著提升。其中，Brachmann 等人（2023）提出

的 ACE 方法相比于层次化定位方法 HLoc，在定位精

度 方 面 有 所 提 高 的 同 时 ，建 图 时 间 仅 为 后 者 的

2. 5%，模型体积仅为后者的 0. 2%。其余各类方法

相比于基于点云地图的传统视觉定位方法尽管在定

位精度方面不占优势，但场景模型的构建及存储成

本方面普遍具有较大优势。

表 3 整理了各类方法在 Cambridge Landmarks 中

表3　典型方法在Cambridge室外定位数据集上的性能评估

Table 3　Holistic evaluation of well-exemplified methods on the Cambridge outdoor dataset

基线方法

点云压缩

点线联合

场景坐标
回归

NeRF

绝对位姿
回归

典型方法

DenseVLAD（Torii 等，2015）
Active Search（Sattler 等，2017）+ SIFT（Lowe，

2004）
HLoc（Sarlin 等，2019）+ SuperPoint（DeTone

等，2018）+ SuperGlue（Sarlin 等，2020）
HybridSC（Camposeco 等，2019）

BPnPNet（Campbell 等，2020a）+ SuperPoint
QP+RootSIFT（Mera-Trujillo 等，2020）
GoMatch（Zhou 等，2022）+ SuperPoint

SceneSqueezer（Yang 等，2022）
PtLine（Gao 等，2022）

LIMAP（Liu 等，2023b）
HSCNet（Li 等，2020）

DSAC*（Brachmann 和 Rother，2022）w/depth
DSAC*（Brachmann 和 Rother，2022）

DSM（Tang 等，2021）
SRC（Dong 等，2022）

NeuMap（Tang 等，2023）
ACE（Brachmann 等，2023）
NeRF-Loc（Liu 等，2023a）

CROSSFIRE（Moreau 等，2023）
PoseNet17（Kendall 和 Cipolla，2017）

MS-Trans（Shavit 等，2021）
LENS（Moreau 等，2022）
DFNet（Chen 等，2022）

场景模型

场景表达形式

数据库图像

SfM 点云

数据库图像
+SfM 点云

SfM 点云

点云

SfM 点云

点云

SfM 点云

SfM 点云+线云

SfM 点云+线云

网络模型

网络模型

网络模型

网络模型

网络模型

隐式编码

网络模型

神经辐射场

神经辐射场

网络模型

网络模型

网络模型

网络模型

耗时

～1 min
～35 min

～35 min
～35 min
～35 min
～35 min
～35 min
～35 min

-
-

3 h
15 h
15 h

-
2 min

-
5 min

-
～4 h

4～24 h
～7 h
数日

-

存储空间占用/M
/

～200

～800
～1
～12
～2
～12
～0.5

-
-
40
28
28

400
40

～0.3
4
-

～50
～50
～18

50
60

中值误差

旋转/(°)
7.12
0.63

0.23
1.73

106.72
1.39
5.85
0.42
0.13
0.12
0.30
0.35
0.40
0.37
0.80
0.33
0.48
0.25
1
2.85
2.75
1.15
0.96

位移/m
2.56
0.29

0.10
0.56

17.54
0.93
1.73
0.23
0.07
0.07
0.13
0.14
0.15
0.16
0.32
0.14
0.21
0.10
0.37
1.63
1.28
0.39
0.39

注：w/depth 表示不借助额外的场景深度信息；“/”表示对应方法不使用图像（特征）数据库以外的场景模型；“～”表示粗略测量

值；“-”表示相关文献未报告该项指标。
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小型室外数据集上的性能表现，并在场景模型栏中

列出了各类方法所用场景模型的具体表达形式。在

点云压缩方法类别中，BPnPNet（Campbell 等，2020a）
和 GoMatch（Zhou 等，2022）方法使用未存储视觉特

征向量的 3D 点云地图，在定位精度上的表现相对劣

势。而 SceneSqueezer（Yang 等，2022）方法通过端到

端的方式学习点云的下采样策略，成为目前该类别

下的领先工作。场景坐标回归方法在室外场景下依

然保持着精度优势，NeuMap（Tang 等，2023）方法对

场景进行隐式编码，使回归模型与场景解耦，成为目

前最高效的场景表达方法之一。

以神经辐射场作为场景模型完成视觉定位任务

当 前 正 属 于 较 为 前 沿 的 研 究 方 向 ，NeRF-Loc（Liu 
等，2023a）和 CROSSFIRE（Moreau 等，2023）两项工

作在定位精度上已经达到了较高水平。早期绝对位

姿回归方法，例如表中列出的 PointNet17（Kendall 和

Cipolla，2017）与 MS-Trans（Shavit 等，2021），其在精

度上相比于其他定位方法，有接近一个数量级的劣

势。Sattler 等人（2019）分析指出，对绝对位姿回归

网络结构进行优化的工作已很难从泛化性和定位精

度的角度作出明显进步。后来出现的 LENS（Moreau
等，2022）和 DFNet 方法（Chen 等，2022）则借助神经

辐射场提供的新视角图像合成方法，为网络训练进

行数据增强，在一定程度上突破了该类方法在定位

精度上的瓶颈。

表 4 比较了 9 种视觉定位方法在 Aachen Day-

Night 室外场景数据集上的测试性能，从右至左依次

对应由粗到细的 3 种误差阈值下的召回率统计结

果。图 12（b）所示的堆叠柱状图将数据结果可视

化，侧面标注的百分比表示对应方法在最小的误差

阈值（0. 25 m， 2°）下的召回率。对比白天（左）和夜

间（右）的统计数据可知，由于该数据集仅提供白天

图像作为构建场景的数据库，因此大部分方法在夜

间的定位准确率相比于白天均发生大幅下降，但传

统的层次化策略方法 HLoc 和基于相对位姿估计并

采用运动平均的 LazyLoc（Dong 等，2023）方法凭借

目前成熟的特征提取与匹配算法，取得了优异的鲁

棒性。

图 13 以场景模型的体积为横轴、以在 Aachen 
Day-Night 定位数据集上的夜间定位精度为纵轴，比

较了各种方法的场景表达效率。可见，尽管当前轻

量化视觉定位相关工作在小型、外观恒定场景中取

得了超越传统视觉定位框架的性能表现，但这些方

法在大尺度、外观变化场景中的泛化性和鲁棒性仍

有待提升。

4　结 语

轻量化对于视觉定位技术的实际应用具有重要

价值。本文根据场景模型的表达形式对当前轻量化

表4　各方法在Aachen Day-Night室外定位数据集上的性能评估

Table 4　Evaluation of common methods on the Aachen Day-Night outdoor dataset

方法

DenseVLAD（Torii 等，2015）
Active Search (SIFT)（Sattler 等，2012）
HLoc (SP+SG)（Sarlin 等，2019）
Cascaded（Cheng 等，2019）
QP+RootSIFT（Mera-Trujillo 等，2020）
Squeezer（Yang 等，2022）
ESAC（Brachmann 和 Rother，2019a）
HSCNet（Li 等，2020）
NeuMap（Tang 等，2023）
LazyLoc（Dong 等，2023）

白天定位召回率

（2°，0.25 m）

0.0
57.3
89.6

76.7
62.6
75.5
42.6
71.1
80.8
85.4

（5°，0.5 m）

0.1
83.7
95.4

88.6
76.3
89.7
59.6
81.9
90.9
92.7

（10°，5.0 m）

22.8
96.6
98.8

95.8
84.7
96.2
75.5
91.7
95.6
95.8

夜间定位召回率

（2°，0.25 m）

0.0
28.6
86.7

33.7
16.3
50.0

6.1
40.8
48.0
80.6

（5°，0.5 m）

1.0
37.8
93.9

48.0
18.4
67.3
10.2
56.1
67.3
88.8

（10°，5.0 m）

19.4
51.0

100.0

62.2
24.5
78.6
18.4
76.5
87.8
94.9

注：加粗字体表示各列最优结果。
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视觉定位技术的相关研究进行了分类综述，分别介

绍了基于显式模型和隐式模型的轻量化视觉定位方

法。以压缩点云、线地图和高精地图为代表的显式

模型通过降低传统点云地图信息冗余度或提升特征

结构化程度等方式实现场景模型轻量化。而以场景

坐标回归网络、神经辐射场、位姿回归网络为代表的

隐式方法则通过梯度下降的方式将场景信息编码至

网络参数当中。这些现有方法取得了显著的研究进

展，基本能够满足轻量化定位需求。由目前的实验

数据分析对比可以发现，在场景规模不大的情况下，

场景回归方法整体上有着更优的性能表现，其场景

模型存储占用普遍在几兆到几十兆不等，并且在 5°、

2 cm 误差阈值范围内的定位成功率能够达到 80%。

然而，如果进一步扩大场景规模，同时将场景外观及

图 12　Aachen Day-Night 室外长时定位数据集

Fig. 12　Aachen Day-Night outdoor dataset for long-term localization 
（（a） example images in the dataset； （b） recall rates of common methods）

图 13　部分方法在 Aachen Day-Night 室外数据集上

夜间定位性能对比

Fig. 13　Recall rate vs model size on the Aachen Day-Night
 outdoor dataset
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结构的动态变化等实际情况纳入考量，现有方法在

扩展性和鲁棒性方面仍然受到较大局限。

该领域在未来将继续探究如何基于一种更加高

效的场景表达形式，实现兼具实时性、高精度、尺度

泛化性以及鲁棒性的轻量化视觉定位系统。主要研

究趋势包含如下几个方面：

1）探究高效的场景表达形式。如何设计场景表

达形式以充分发挥场景信息在视觉定位任务中的作

用将会是一个需要长期探索的话题。线地图、高精

地图以及建筑白膜（Panek 等，2023）作为当前新兴

的结构化显式模型，其相关的视觉定位研究工作目

前尚未成熟，是未来具备潜力的研究方向。神经场

（neural field）作为新兴的隐式场景表达形式，与其相

关的通用性问题研究逐渐成为计算机视觉领域的热

门探索方向，如何在视觉定位任务中发挥神经场的

场景表达潜力将是较有价值的研究课题。另外还可

探究各个场景模型的复合方式，设计多元化的场景

表达形式。

2）提升泛化性与鲁棒性。当前基于神经网络进

行场景坐标或绝对位姿回归的视觉定位方法由于网

络模型的容量有限，难以将方法扩展至大规模场景，

采用由粗到细的层级定位策略或集成学习技术是对

现有方法作进一步扩展的有效途径。另一方面，由

于视觉特征对光照、季节、动态物体等变化条件敏

感，现有方法在长时定位任务下的鲁棒性较弱，可考

虑将多元传感器信息以辅助学习的方式引入神经网

络的训练过程，实现多传感器信息的互补融合。

3）探究无地图定位。现有方法普遍依赖预先构

建的场景模型，而模型的构建及存储将会消耗大量

资源。目前已经有工作指出，不依赖三维场景模型，

仅利用两视图几何原理与运动平均算法，即可达到

视 觉 定 位 数 据 集 上 的 领 先 水 平（Dong 等 ，2023）。

Arnold 等人（2022）提出了一种基于重定位锚点的无

地图定位方案，每个地点仅使用单幅图像作为参考，

通过估计真实尺度的相对位姿实现查询图像定位。

目前，无地图定位属于较新且有价值的研究方向，有

待不同领域共同探讨。
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