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基于视觉的无人机定位与导航方法研究综述
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摘　要：　随着无人机（Unmanned Aerial Vehicle，UAV）成本的降低，无人机引起了越来越多的研究兴趣 . 其应用

领域广泛，包括农业、消防、测绘、航拍以及娱乐应用 . 这些应用需要无人机在精准的自我定位下进行自主飞行，通常

高度依赖于全球导航卫星系统（Global Navigation Satellite System，GNSS）. 然而，GNSS在长距离无线电通信方面存在多

种缺陷（如非视距接收、多路径效应、欺骗信号），这推动了补充或取代卫星导航新方法的发展 . 基于视觉的无人机定

位与导航方法利用无人机搭载的视觉传感器，实现自主定位与导航，成为解决这一问题的重要途径 . 本文的贡献在于

系统性地梳理了基于视觉的无人机定位与导航技术，全面总结了该领域的研究现状和发展趋势 . 首先，介绍了无人机

视觉定位的方法，主要分为图像检索和图像匹配两类，并对其技术特点、适用场景以及相关数据集和评价指标进行了

分析 . 其次，详细阐述了无人机视觉导航的方法，根据导航功能的不同分为障碍物检测与规避方法以及路径规划方

法，揭示了现有技术的优势和局限 . 最后，进一步讨论了基于视觉的无人机定位与导航方法在公共可用数据集、硬件

加速、环境复杂性、实时性要求、能源限制以及模拟器到真实世界的泛化等方面可能面临的挑战 .
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Abstract:　As the cost of unmanned aerial vehicles (UAVs) decreases, they have attracted increasing research interest. 
UAVs are now widely applied in various fields, including agriculture, firefighting, surveying, aerial photography, and recre⁃
ational applications. These applications require UAVs to perform autonomous flights with precise self-localization, typical⁃
ly relying heavily on global navigation satellite systems (GNSS). However, GNSS has multiple shortcomings related to 
long-distance radio communications, such as non-line-of-sight reception, multi-path effects, and spoofing. This has driven 
the development of new methods to supplement or replace satellite navigation. Vision-based UAV localization and naviga⁃
tion methods, utilizing onboard visual sensors for autonomous localization and navigation, have become crucial in address⁃
ing this issue. This review contributes to the field by systematically reviewing vision-based UAV localization and naviga⁃
tion technologies, providing a comprehensive summary of the current research landscape and developmental trends. First, it 
introduces vision-based UAV localization methods, which are categorized into image retrieval and feature matching ap⁃
proaches. The technical characteristics, applicable scenarios, relevant datasets, and evaluation metrics of these methods are 
analyzed in detail. Second, this review elaborates on vision-based UAV navigation methods, distinguishing between obsta⁃
cle detection and avoidance techniques and path planning methods based on their functional objectives, while highlighting 
the strengths and limitations of existing technologies. Finally, this review further discusses the potential challenges faced by 
vision-based UAV localization and navigation methods, including the lack of publicly available datasets, the need for hard⁃
ware acceleration, the complexity of operating environments, real-time processing requirements, energy constraints, and the 
gap between simulated and real-world environments.
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1　引言

无人机的便携性、机动性、灵活性，为其在可能包

含意外障碍物的复杂三维环境中提供了飞行能力 . 随

着 GPS、相机和雷达等高精度传感器的飞速发展，无人

机具备了定位［1］、目标检测［2~4］、自主着陆［5］和避障［6，7］

的能力，现已成为军事［8］、农业监测［9］、交通监管［10］、测
绘［11，12］、消防［13］以及搜索与救援［14］等多个领域的重要

工具 . 在农业领域，无人机能够高效地进行作物监测和

病虫害预防；在测绘领域，无人机的使用大大提高了地

形测绘的效率和精度；在物流行业，无人机正逐渐成为

快递配送的新选择，特别是在偏远或难以到达的地区；

在紧急救援中，无人机能够迅速穿越难以通行的地带，

进行搜救行动和灾害评估 .
尽管无人机的应用前景广阔，但其在执行任务时往

往面临着复杂多变的环境和技术挑战 . 其中，定位和导航

是实现无人机高效、安全运行的核心技术 . 在开阔地区，

无人机通常依赖全球定位系统（Global Positioning System，

GPS）来确定位置和航向 . 然而，在城市峡谷、室内、地下

或其他全球导航卫星系统（Global Navigation Satellite 
System，GNSS）信号受限的环境中，GPS信号的丢失或干

扰会严重影响无人机的定位精度和操作安全 . 此外，某些

任务需求下，无人机可能还会遭受到人为的信号干扰，这

对无人机的定位系统提出了更高的要求 .
在这些GNSS拒止环境下，视觉定位与导航技术成

为了解决这一问题的关键 . 如图 1所示，通过无人机搭

载的视觉传感器（如摄像头）捕捉的实时图像，结合惯

性传感测量单元的陀螺仪和加速度计，无人机能够确

认自身定位，并通过识别和分析周围环境，进行避障和

路径规划，实现在无 GPS 信号的情况下自主定位与导

航 . 这种技术不仅提高了无人机的操作灵活性和任务

适应性，也极大地拓展了其应用场景 . 然而，视觉定位

与导航技术仍面临许多挑战，包括如何在低光照或直

射阳光下有效工作，如何处理动态场景中的飞行障碍，

以及如何提高算法的实时性和鲁棒性等等 . 为了克服

这些难题，国内外学者在无人机视觉系统的研究中不

断探索和创新，推动了相关技术的发展和完善 .

为了进一步提高基于视觉的无人机定位与导航方

法的实时性和鲁棒性，使无人机能够实现GNSS拒止环

境下的自主定位与导航，本文调研了相关领域研究并

对该领域进行了系统的梳理与总结 . 尽管目前已有无

人机定位方法［1，15］或导航方法［16~18］的综述（见表 1），但

是此类工作主要关注传统的方法以及相关理论的介

绍，对于近年来关注度高的深度学习方法调研不足 . 朱

得糠等人［1］系统性地介绍了无人机视觉地理定位过程

中的坐标系定义及相互转换关系，并对基于辅助地理

信息、距离测量、三角定位和角度跟踪滤波等四类技术

方法进行了详尽分析 . 然而，该综述主要围绕传统方法

展开，未涵盖基于深度学习的最新方法，无法反映近年

来的技术进展 . 作为第一篇无人机定位综述，Couturier
等人［15］聚焦于2015至2020年间的视觉定位技术 . 尽管

该文中包含了一些基于深度学习的初步方法，但覆盖

范围缺乏近几年的技术，尤其是近年来迅速发展的基

于图像检索与图像匹配的定位方法 . 文献［16］主要综

述了基于 SLAM（Simultaneous Localization And Mapping）

陀螺仪

加速度计

视觉传感器

惯性传感测量单元

无人机定位

方向

位姿

无人机导航

避障

路径规划

图1　无人机视觉定位与导航流程图

表1　无人机定位与导航现有综述对比

综述

文献[1]
文献[15]
文献[16]
文献[17]
文献[18]

本文

年份

2023
2020
2016
2018
2022

—

定位

√
√
—

—

—

√

导航

—

—

√
√
√

√

关注侧重点

视觉地理定位

绝对视觉定位

视觉与 IMU融

合的导航

视觉导航

GPS拒止环境

导航

无人机视觉定

位与导航

主要贡献

全面综述了无人机视觉地理定位的技术原理包括各类坐标系定义及坐标转换关系

第一篇无人机视觉定位综述,比较了基于轨迹长度、环境大小和定位误差的定位方法

总结了基于视觉与 IMU融合、SLAM的导航方法,得出基于视觉与 IMU融合的方法比SLAM可以

减少内存和功率的需求

综述了视觉导航的重要部分,包括SLAM、避障和路径规划

综述了使用多种传感器的完整导航策略,包括感知、定位和运动规划等多个子组成部分

综述了最新无人机视觉定位与导航方法,包括传统方法与深度学习方法,综述了该领域的公开数

据集、评价指标以及结果分析,从算法效率、精度、计算复杂度、适用场景等多方面深入对比
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和 VO（Visual Odometry）的导航方法 . 文献［17］和文献

［18］虽然讨论到了无人机导航中的避障与路径规划等

子技术，但是未能涵盖基于深度学习的最新研究进展 .
与上述综述不同，本综述聚焦于GNSS拒止环境下的视

觉定位与导航问题，兼顾了定位与导航技术 . 针对拒止

环境下无人机自主飞行面临的复杂需求，本文特别关

注了近年来基于深度学习的最新技术进展，包括图像

检索、特征匹配、双目避障及强化学习等方法 . 本文还

对这些方法在不同场景中的定量和定性性能进行了系

统性梳理和分析，综合比较了不同方法在多个公开数

据集上的优缺点，揭示了其适用性、局限性及优化方

向 . 此外，本文深入探讨了无人机视觉定位与导航领域

所面临的核心挑战，例如数据集多样性不足、实时性要

求、能源限制以及复杂环境的适应性，并展望了未来研

究的关键方向 . 通过对现有方法进行全面回顾与多维

度分析，本综述旨在为研究人员提供深入理解和实践

指导，为未来的发展提供参考 .
本文介绍了无人机视觉定位方法，并将现在的无

人机视觉定位算法分为基于图像检索的方法、基于图

像匹配的方法；介绍了无人机视觉导航方法，并根据导

航功能的不同将其分为了障碍物检测和规避方法以及

路径规划方法 . 分类法如图 2所示 . 本文对现有无人机

视觉定位与导航进行总结，并提供了未来可能的研究

方向，为后续研究提供了参考 .

2　无人机视觉定位

无人机在空中飞行，首先需要解决自身定位的问

题 . 无人机定位领域的早期工作是使用全局导航卫星

系统，如全球定位系统，结合惯性导航系统（Inertial 
Navigation System，INS）进行位姿估计，这些工作使用卡

尔曼滤波器［19，20］和扩展卡尔曼滤波器（Extended Kal⁃
man Filter，EKF）［21］进行GNSS-INS融合 . GNSS-INS系统

主要由GPS、加速度计、陀螺仪和磁力计组成，这些传感

器成本可控并且十分轻量 . GNSS 长距离定位精度高，

而 INS 短距离定位精度高，互补的特性使得 GNSS-INS
系统具备相对较高的定位性能 . 但是，由于 GNSS是通

过测量无线电信号［22］的飞行时间来工作的，无人机和

卫星之间的任何障碍都可能影响定位精度 . 因此，一些

学者开始关注室内环境和城市峡谷、森林等多个室外

环境下，GNSS的无线电信号接收问题 . 除此之外，无意

干扰和出于某些目的的有意干扰也会诱导信号产生错

误，从而影响定位精度，例如当多个反射信号干扰真实

信号的接收时 . 位置估计中的诱导误差通常在几十米

以内，但在一些高楼的城市环境中可以超过1 km.

基于视觉的和视觉辅助定位是取代或补充 GNSS-

INS融合的最主要解决方案 . 这种方法的主要挑战在于

大量的数据分析和解释这些数据的复杂性 . 在进行定

位之前，需要利用先前收集的数据（参考数据）来进行

无人机定位 . 参考数据可能由一组松散的影像或拼接

成马赛克的航空影像组成，这些航空影像大多是正射

校正的卫星影像 . 随着像Google Earth这样的免费可用

地图系统和像ArcGIS这样的地理信息系统的选择日益

增多，这些数据比以往要更容易获得 . 另一种选择是使

用从之前无人机收集的影像，并使用机载GNSS进行地

理参考 . 这种方法要求在数据收集期间全球导航卫星

系统必须可靠，但随后的定位不需要使用 GNSS. 这种

类型的数据也因消费级四旋翼无人机的广泛应用而变

得易于获取 . 无人机视觉定位的主要目标是将无人机

当前的视图与从上述数据建立的视觉记忆进行匹配或

配准，以确定无人机位置 . 无人机视觉定位任务的主流

解决方案如图 3 所示 . 这些方法主要的挑战是需要大

量参考数据以及进行不同来源的图像匹配或配准 . 参

考图像通常由不同的传感器在不同时间、不同光照条

基于视觉的无人机定位与导航方法

无人机视觉定位 无人机视觉导航

图像检索的方法 图像匹配的方法
障碍物检测与规避

方法
路径规划方法

传统图像检索方法

深度学习图像检索
方法

视觉里程计方法

深度学习图像匹配
方法

传统特征点匹配
方法

基于光流的方法

基于双目的方法

局部路径规划方法

深度学习路径规划
方法

全局路径规划方法

基于SLAM的方法

图2　无人机视觉定位与导航分类图
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件和不同分辨率下拍摄 . 单一的参考地图或参考图像

集可能包含来自许多来源的图像 . 无人机影像与参考

图像往往有着不同的视觉效果，尤其是当这些图像进

行正射校正和后处理时 . 针对上述问题，无人机视觉定

位领域的工作发展出了多种方式，其中主流的工作都

包括某种形式的图像配准或匹配 .
本节将讨论无人机视觉定位中的两大类主要方

法：图像检索的方法和图像匹配的方法 . 图像检索方法

通过从预先构建的地理数据库中搜索与查询图像相似

的图像，以估计无人机的绝对位置 . 此类方法在具有标

注数据的大范围环境中具有显著优势，尤其适用于目

标环境中具有明显地标或参考特征的场景 . 相比之下，

图像匹配方法则是通过直接比较无人机当前图像与参

考图像之间的特征（如特征点和图像内容）来确定相对

位置信息 . 此类方法在缺乏全局地理数据库或动态环

境中（如飞行器进入 GPS 信号受限区域）具有优势，能

够通过特征匹配实现位置跟踪，获得更加精准的位置 .
图 4展示了这两类方法在无人机定位任务中的不同技

术框架 . 接下来将分别介绍这两类方法的原理及其最

新进展，包括传统方法与近年来的深度学习方法 .

2. 1　图像检索的方法

图像检索是一种从数据库中搜索和提取与给定图

像相似或相关的图像技术 . 在视觉无人机定位任务中，

基于图像检索的方法将带有位置信息的卫星地图建立

为数据库，通过分析用户输入的无人机视角查询图像

的内容特征，如颜色、纹理、形状等，根据内容特征提取

与查询图像相似的图像，表 2总结了图像检索的无人机

视觉定位方法的算法类型、核心原理、鲁棒性和适用场

景 . 从而获得无人机所在位置 . 本节将介绍此类方法 .
2. 1. 1　传统图像检索方法

传统的图像检索方法主要基于图像内容的显著特

征来实现相似图像的匹配与搜索 . 具体来说，这类方法

会提取图像中的颜色、纹理、形状等低层次特征，通过

计算特征之间的相似度，从而在数据库里进行检索，实

我在哪里？

无人机飞行航拍图 高精卫星图

无GPS

高分辨率
拥有GPS信息

建立关系
进行定位

图3　无人机视觉定位任务示意图

...

检索数据库

航拍图

进行像素级的检索

无人机视觉定位

图像检索 图像匹配

进行特征级的匹配

特征点匹配

特征点提取

图4　无人机视觉定位分类示意图
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现对无人机的定位 . Van dalen等人［23］提出采用归一化

互相关（Normalized Cross Correlation，NCC）系数作为相

似度度量，并结合粒子滤波框架，以生成位置估计和不

确定性，将无人机捕获的图像与Bing Maps创建的全局

参考图进行对齐 . 在室内和室外飞行测试中，该方法展

示出了良好的定位能力以及较小的偏差 . Magree 等

人［24］发现标准 EKF 在同时定位与建图（Simultaneous 
Localization And Mapping，SLAM）框架中可能会出数值

不稳定，为了解决这一问题，他们通过存储协方差矩阵

的分解形式来改善稳定性 . 此外通过修改的 Cholesky
分解来存储和更新协方差，以达到高效添加和移除特

征状态的目的 . 并进一步验证了方法的有效性和稳定

性，在计算负荷与标准EKF相当的前提下，系统在飞行

测试中表现稳定，误差在预期范围内 .
过去依赖视觉的定位通常结合 SLAM 存在漂移问

题，并且大多数方法对环境变化十分敏感 . Yol等人［25］

提出了一种基于视觉的位置估计算法，来实现无人机

捕获的图像与地图中的全局参考图像之间的对齐 . 采

用互信息（Mutual Information，MI）作为相似度度量，以

提高对场景变化的鲁棒性 . 使用差分模板跟踪方法，通

过最大化互信息来估计相机相对于参考图像的位置变

换 . 并应用 sRt模型处理 3D运动，以适应无人机的俯视

相机配置 . 在真实飞行测试中，该方法表现出了对光照

和季节变化的鲁棒性，并与GPS数据进行了比较，验证

表2　图像检索的无人机视觉定位方法对比

文献

文献[23]
文献[24]
文献[25]

文献[26]

文献[27]

文献[28]

文献[29]

文献[30]

文献[31]

文献[32]

文献[33]

文献[34]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

文献[39]

方法类别

传统图像检索

传统图像检索

传统图像检索

传统图像检索

传统图像检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

深度学习图像

检索

算法类型

图像检索+NCC
EKF+SLAM
互信息+MI

相位相关+PC

互信息改进+NID

CNN+三元组损失

局部模式学习方法

Transformer
建模方法

关键点检测与

注意力方法

交叉熵损失的

双分支网络

多分类器集成方法

自蒸馏与多尺度

方法

分区学习与移位策

略方法

Transformer特征对

齐方法

自适应与风格调整

方法

结合热成像

图像检索和对齐

核心原理

归一化互相关+粒子滤波框架

改进Cholesky分解存储协方差矩阵,提高计算效率

差分模板跟踪最大化互信息,结合 sRt模型处理3D运动

利用相位相关处理光照差异与几何失真,通过分解PC矩

阵消除光照影响

归一化互信息度量(NID),结合L-BFGS优化算法

提出数据集University-1652,并构建任务基线

局部模式网络(LPN),方形环分区策略

基于Transformer的特征分割与区域对齐(FSRA)

联合学习表示与关键点检测(RK-Net),USAM注意模块

双分支深度神经网络(DNN)分别提取卫星和无人机视图

图像特征

基于ConvNeXt的多分类器方法(MCCG)

自蒸馏框架 (PASS-KD),多尺度补丁分区策略

基于移位密集分区的表示学习(SDPL)
基于Transformer的跨视图特征对齐 (TransFG),特征聚合

模块和梯度引导模块

多环境自适应网络 (MuSe-Net),动态调整域迁移

热生成模块生成对齐的伪热成像数据,卫星-热成像地理

定位优化跨域匹配性能

共享的深度图像表示进行全局检索和局部对齐

光照鲁

棒性

—

—

√

√

√

—

√

—

√

—

—

—

√

√

√

√

√

动态适

应性

—

√
√

—

√

√

√

—

—

—

—

—

√

—

√

√

√

适用场景

室内/室外

室外

室外,
环境变化大

室外,
不同光照条件

室内/室外,
多视角任务

室外

超视距任务,动
态环境

室外

动态场景

多高度室外

室外

室外

室外动态场景

室外

恶劣天气任务

低光照长距离

飞行

离线/在线室外
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了其准确性 .

Wan 等人［26］提出了一种基于相位相关（Phase Cor⁃
relate，PC）的照明不变定位算法，该算法十分快速并具

有一定的鲁棒性，能处理光照条件差异和相机 3D运动

导致的几何失真 . 文章首先分析了 PC 的照明不变性，

证明了它在太阳角度变化下的稳健性 . 图像的PC矩阵

Q(uv)可以分解为两个独立的PC矩阵：

Q(uv)=Q1 (uv)´Q2 (uv) （1）
其中，Q1表示光照带来的影响，它解释了光照引起的差

异，Q2 (uv)= ei(au + bv)考虑了平移 . 这种分解意味着可以

通过提取Q2来消除Q1对Q的影响来实现光照不变下的

模板匹配 . 之后提出一种 PC 扫描方法，生成多个候选

位置，无人机的最终位置由扫描中候选位置与其归一

化峰值 PC值的加权确定，增强了定位的鲁棒性和准确

性 . 在不同光照条件下，该方法在有阴影图像和遥感图

像上的实验证明了其高精度和快速的定位性能 .
在 Yol 等人［25］工作的基础上，Aluri［27］提出了一种

改进的定位方法，来完成无人机捕获的图像与地图上

的参考图像之间的匹配 . 该方法使用归一化的互信息

相似性度量（Normalized Information Distance，NID）作为

度量指标，与 MI 相比，NID 不依赖于图像之间的重叠

量，因而对视角变化下的定位任务更具鲁棒性 . 进一步

地，关键点 ki的图像坐标带有不确定性 Ri，ki = k̄1 + δki，

其中，δki 服从均值为 0，方差为 Ri的高斯分布 . 通过匹

配关键帧图像对中的关键点，用三角测量得到关键点

对应的 3D地标位置 . 此外，为了提高精度，算法使用有

限 内 存 拟 牛 顿 法（Limited-memory Broyden Fletcher 
Goldfarb Shanno，L-BFGS）优化图像配准参数，结合高斯

模糊平滑与渐进优化，最终实现了无人机图像到地图

图像的全局姿态估计 .
尽管传统图像检索方法在特定条件下能够提供有

效的定位手段，但仍存在一些显著的优缺点 . 优势方

面，这类方法由于基于视觉特征（如颜色、纹理、形状

等）的匹配，在有良好地理标志物的固定场景中能够取

得较高的匹配精度；同时，与深度学习方法相比，传统

方法对计算资源的要求相对较低，适用于资源受限的

无人机平台 . 然而，这些方法的局限性在复杂环境中尤

为明显 . 首先，传统方法在处理光照变化、图像噪声、视

角差异等方面表现出较低的鲁棒性，使其在动态环境

或视角变化大的场景下容易失效 . 此外，传统方法的匹

配精度对图像重叠度依赖性较高，难以处理低重叠度

或跨尺度的图像对 . 因此，虽然传统方法为无人机定位

任务提供了基础支持，但其适用性在复杂场景下受限，

为此需要引入更多鲁棒性更强的方法，如基于深度学

习的图像检索方法 .

2. 1. 2　深度学习图像检索方法

随着深度学习在计算机视觉领域的快速发展，基

于深度学习的图像检索方法逐渐成为无人机视觉定位

中的关键技术 . 相比传统方法，深度学习方法能够自动

学习更具鲁棒性的图像特征，特别是在面对复杂环境、

视角变化以及光照不均时表现出更强的适应性 . 此类

方法通常通过卷积神经网络（Convolutional Neural Net⁃
works，CNNs）提取高层次的语义特征，从而实现对无人

机视角图像与数据库图像之间更准确的匹配 . 近年来，

基于深度学习的图像检索方法已在无人机定位任务中

展现出显著优势，为解决复杂场景下的视觉定位提供

了新的思路 . 深度学习离不开数据的支持，Zheng 等

人［28］考虑跨时图的地理定位问题，提出了第一个基于

无人机的地理定位数据集University-1652，包含世界各

地的 1 652个大学建筑的无人机合成航拍图、卫星图和

地面视图，将无人机视图作为过渡，减少了跨视图地理

定位的困难 . 他们提出了基于无人机视角的两种任务：

无人机视图目标定位和无人机导航 . 无人机视图目标

定位旨在通过无人机视图图像预测目标位置的位置，

无人机导航是给定一个卫星视图查询图像将无人机驱

动到查询中感兴趣的区域 .
Wang等人［29］提出了一种局部模式网络 LPN，这是

一种端到端的可学习模型，能够从航拍图像和地面图

像中提取全局特征 . LPN 的关键思想是通过使用方形

环分区策略，使网络关注邻近区域的上下文信息 . LPN
使用多类交叉熵损失进行训练，在测试期间，分类层之

前的特征用于通过余弦距离估计相似性 .
Dai 等人［30］提出了一种基于 Transformer 的特征分

割与区域对齐方法（Feature Segmentation and Region 
Alignment，FSRA），用于无人机视角的地理定位 . 无人

机和卫星图跨视角定位最大的困难是位置偏移以及距

离和尺度的不确定性 . 现有方法主要针对挖掘更全面

的细粒度信息，低估了提取鲁棒特征表示的重要性和

特征对齐的影响 . 虽然基于卷积神经网络的方法在跨

视图地理定位方面取得了一定的成功，但仍然有一些

限制，例如它只能提取邻域内的部分信息，一些尺度缩

减操作会使一些细粒度的信息丢失 . 因此他们引入了

一种简单有效的基于 Transformer的结构 FSRA，以增强

模型对上下文信息的理解能力，并理解实例的分布 .
FSRA不使用额外的监督信息，根据 Transformer特征图

的热分布划分区域，然后在不同视图中对齐多个特定

区域，最后将每个区域集成到一组特征表示中 . 由于

FSRA是基于特征图的热分布自动划分区域，因此当图

像中发生显着变化和尺度变化时，仍然可以划分和对

齐特定实例 .
受人类视觉系统关注局部模式的启发，Lin等人［31］
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提出了一个用于联合学习判别表示并使用单个网络检

测显着关键点的框架 RK-Net. 该框架引入了一个单元

减 法 注 意 模 块（Unit Subtraction Attention Module，
USAM），它可以从特征图中自动发现具有代表性的关

键点，并将注意力集中在这些点附近区域 . 虽然USAM
参数量很少，但性能提升很显著，并且可以轻松移植到

不同的网络 . 通过结合USAM，RK-Net有助于端到端的

联合学习，而无需额外的注释的先验条件 . 表示学习和

关键点检测是两个高度相关的任务 . 表示学习有助于

关键点检测，关键点检测反过来又丰富了模型对视点

变体引起的大外观变化的能力，在三个挑战性数据集

上取得竞争性的地理定位精度 .
由于现有的公共数据集不包括无人机在不同高度获

得的图像差异，场景类型比较均匀导致模型无法适应复

杂多变的场景 . Zhu等人［32］提出了一个新的跨视图数据

集SUES-200，包含无人机在4个飞行高度获取的图像和

同一目标场景下对应的卫星视图图像 . SUES-200是第一

个考虑无人机在不同飞行高度下的空中摄影产生的差异

的数据集 . 此外，Zhu等人还构建了一个有效的训练测试

和评估跨视图匹配模型，在SUES-200数据集上对不同CNN
架构的特征提取器的性能进行了全面评估，并提出了一

个稳健的基线模型 . SUES-200可以帮助模型学习在不同

高度具有高辨别力的特征 . 由于无人机相机姿态和周围

环境对航空摄影的影响较小，匹配系统的评价指标随着

无人机飞行高度的提高而提高 .
为了提取跨视角的丰富信息，Shen等人［33］提出了一

种 基 于 ConvNeXt 的 多 分 类 器 方 法（ConvNeXt-based 
Multiple-Classifier Method，MCCG），用于多视图地理定位 .
MCCG通过跨维度交互捕获丰富的判别信息，获取多个

特征表示，实现综合特征表示 . 尽管位置移动或尺度变

化，但具有鲁棒性的MCCG提高了利用更多上下文信息

的多个特征表示 . 在公共基准数据集 University1652［28］

和SUES-200［32］上进行的大量实验表明，MCCG方法在无

人机视图目标定位和无人机导航应用中相比于其他方

法，性能提升超过3%.
在图像检索方法中，检索到的航拍图像只可以与

整个查询地面图像的一小部分区域（即场景上下文变

化）匹配，而且检索到的航拍图像只能描述粗粒度信

息，但查询地面图像可以捕获细粒度的细节（即对象尺

度变化）. Li等人［34］提出了一种新的自蒸馏框架（Patch 
Similarity Self-Knowledge Distillation，PASS-KD），该框架

将局部和全局知识作为细粒度的位置相关监督，以自

我增强的方式指导跨视图图像特征提取和表示 . 具体

来说，该方法在一个辅助图像到图像的检索任务中探

索场景上下文的变化，并设计了一种多尺度补丁分区

策略来感知对象跨视图的尺度变化 . 在推理阶段中，将

不再使用自蒸馏框架，以避免额外的计算成本 .
前述方法通过特征图分割挖掘更全面的信息，但

是这样不可避免会破坏图像结构，并且查询图像中的

目标移动和尺度变化会严重影响算法的性能 . Chen等

人［35］设计了一种简单而有效的基于部分的表示学习，

称为移位密集分区学习（Shifting-Dense Partition Learn⁃
ing，SDPL）. 该方法通过特征提取、密集分区学习和分

类监督三个阶段来实现准确的跨视角地理定位 . 其中，

特征提取使用骨干网络提取无人机和卫星视角的高级

特征图 . 为了提取鲁棒的特征表示以进行跨视角匹配，

作者提出了密集分区策略，将图像分成多个部分来探

索上下文信息，同时明确维护全局结构 . 为了处理非中

心目标的场景，作者进一步提出了移位融合策略，该策

略基于各种分割中心并行生成多组部分，然后自适应

地融合所有特征以选择最佳分区 . 实验表明，SDPL 对

位置移动和尺度变化具有鲁棒性，并在两个公开数据

集 University-1652［28］和 SUES-200［32］上具有先进的性能

指标 . Zhao 等人［36］提出了一种基于 Transformer 的方法

TransFG，包含特征聚合模块和梯度引导模块，在特征

表示和对齐方面实现了有效的平衡 . 特征聚合模块隐

式学习显着特征并使用视觉 Transformer（Vision Trans⁃
former，ViT）动态聚合上下文特征，梯度引导模块利用

局部特征的梯度信息进一步增强跨视图特征表示，并

在不同视图之间对齐特定实例 .
无人机在现实不同天气下（如雨雾）进行视觉定位

时，性能会显著下降，因为它们并没有考虑训练数据和

多个测试环境之间的域迁移问题 . 为了弥补这一点，

Wang 等人［37］提出了一种多环境自适应网络（Multiple-

environment Self-adaptive Network，MuSe-Net），以动态调

整环境变化引起的域转移 . 如图 5所示，MuSe-Net采用

双分支神经网络，包含一个多环境风格提取网络和一

个自适应特征提取网络，其中多环境风格提取网络是

提取与环境相关的风格信息，而自适应特征提取网络

利用自适应调制模块动态最小化与环境相关的风格

差距 .
Xiao等人［38］提出了一种结合热成像和卫星图像的

地理定位方法，针对低光照和长距离飞行场景中无人机

的定位问题 . 该方法包括热生成模块（Thermal Genera⁃
tive Module，TGM）和 卫 星 - 热 成 像 地 理 定 位 模 块

（Satellite-thermal Geo-localization Module，SGM）. TGM通

过生成对齐的伪热成像数据，缓解了数据稀缺问题；

SGM则利用深度学习和域自适应技术优化跨域匹配性

能 . 实验结果表明该方法在低对比度环境中表现出优

异的鲁棒性和较高的定位精度，为 GPS 受限环境下的

无人机地理定位提供了新思路 .
He 等人［39］提出了一种结合图像检索和对齐的深
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度学习地图辅助视觉地理定位系统，以实现无人机的

鲁棒和实时定位 . 该系统通过共享的深度图像表示完

成全局检索和局部对齐两个任务，大大提高了定位效

率 . 该方法包括离线地图预处理和在线定位两个阶段，

在不依赖任何位置信息先验的情况下实现了约 10 km²
的大范围精准定位 . 实验结果表明，该方法相较于现有

技术，在计算效率提升 5倍的同时，保持了良好定位精

度水平 .
相比传统方法，深度学习技术能够提取更为丰富

的高层次特征，在光照、视角变化和复杂环境下展现

出更强的鲁棒性 . 通过卷积神经网络（CNN）、图卷积

网络（GCN）等深度模型，这些方法在视觉检索中实现

了更高的定位精度 . 同时，诸如自适应学习和域迁移

等方法的引入，使得深度学习方法在不同天气和环境

条件下保持了良好的泛化性和可靠性 . 然而，深度学习

方法在无人机视觉定位中仍面临一些挑战 . 首先是对

计算资源的高需求，这在资源有限的无人机平台上可

能受到限制；其次，尽管深度学习方法在特定环境下的

鲁棒性较好，但在极端环境（如严重天气、光照极低等）

下的泛化能力仍有待提升 . 此外，深度学习模型的“黑

箱”性质使得解释性和透明性较低，增加了定位误差的

诊断难度 .
2. 2　图像匹配的方法

在无人机视觉定位任务中，基于图像匹配的方法，

对获得的卫星图以及无人机视觉图像使用特征点描述

信息进行像素级别的匹配，随后根据像素级别的特征

点匹配获得无人机相对于卫星图的位姿信息进行无人

机定位 . 相比于图像检索方法，图像匹配方法更注重精

确的特征对应，能够提供更高的定位精度 . 该类方法可

以分为基于传统特征点的匹配方法、基于深度学习图

像匹配方法以及视觉里程计方法 . 表 3 总结了图像匹

配的无人机视觉定位方法的算法类型、核心原理、鲁棒

性和适用场景 .

2. 2. 1　传统特征点匹配方法

传统特征点匹配方法主要依赖于经典的特征检测

和描述技术 . 传统特征点检测通常涉及角点检测器，如

著名的 Harris［57］和 FAST［58］. 特征点检测的目标是在对

同一区域的不同图像进行两次完全独立的检测迭代中

找到容易检测到的显著点，这些检测迭代可能在光照、

尺度、旋转和视点上有很大的差异 . 在完成特征点检测

后，需要进行特征描述符的提取，以便后续的匹配过

程 . 描述符提取是从特征点周围的区域中提取特征向

量的步骤 . 主流技术包括使用梯度直方图的 SIFT［59］和
使用二进制测试的 Brief［60］. 特征提取的目标是构建一

个描述符，用于使用欧几里得距离或汉明距离等度量

来匹配特征点 .
Seema 等人［40］提出了一种将随机抽样一致算法

（Random Sample Consensus，RANSAC）用于实时定位无

人机图像上目标位置的方法，该方法旨在替代传统的

GPS 系统 . 首先从 GPS 获取经纬度，并构建参考图像 .
使用 SURF 算法提取参考图像和无人机捕获的图像特

征，应用RANSAC算法筛选匹配点，通过匹配点得到最

终的配准结果 . RANSAC 算法在一定程度噪声下仍能

提供准确结果，适合实时应用 . 但是该算法对于极端噪

声和失真扭曲十分敏感，同时对特征点的最少数量有

一定要求 . Saranya等人［41］指出全球导航卫星系统容易

受到干扰，而惯性导航传感器存在误差累积的问题 . 他

们使用基于视觉的位置估计，通过相机传输的视频图像

和地图参考图像进行匹配，来缓解上述问题 . 比较了归

一化互相关系数和RANSAC算法作为匹配算法时模型

的性能，其中前者通过边缘检测和归一化互相关矩阵来

计算匹配度，后者则通过检测和剔除不匹配特征来找到

图像对的对应关系 . 经过实验得出结论：RANSAC方法

具有约 0.3 m的误差，适合处理旋转、缩放等变化，但在

高噪声下可能失败，而NCC在去除噪声后更准确 .
Shan等人［42］提出了一种基于谷歌地图的无人机导

航框架，使用相关性初始化位置，通过光流估计帧间运

图5　多环境自适应网络图[37]
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动，用 HOG 特征描述图像，构建谷歌地图的特征查找

表，用粒子滤波器在预测位置附近进行粗到细的搜索，

以找到最佳匹配 . 具体来说，在通过相关性匹配初始化

无人机的位置后，使用光流来预测无人机在后续帧中

的位置来减少搜索范围 . 之后通过分解单应矩阵获取

帧间的平移量，采用HOG特征描述图像，与谷歌地图的

参考图像进行匹配 . 为了加速匹配过程，避免滑动窗口

搜索的高计算成本，采用了粒子滤波器 . 粒子滤波器通

过采样和重采样的过程，逐步更新并集中粒子（代表可

能的位置）以逼近真实位置 . 最终通过粒子滤波器的迭

代进行全局搜索，得到无人机的精确位置 . 该方法结合

谷歌地图、光流、HOG 特征匹配以及粒子滤波器，解决

了传统方法的局限，显著减少了漂移并提高定位准确

性，优于仅基于光流的视觉里程计算法 . 虽然该方法计

算效率有所提升，但在处理光照变化和场景变化上仍

有优化空间 .
针对GPS信号在复杂环境和电磁干扰下可靠性降

低的问题，Chiu 等人［43］提出了一种新的视觉辅助导航

系统 . 传统的视觉辅助导航系统依赖于惯性测量单元

（Inertial Measurement Unit，IMU）和相机，但在长时间缺

乏 GPS更新的情况下会出现定位漂移 . 为解决这一问

题，他们开发了一个融合 IMU 测量和两种视觉测量

（2D-3D 匹配和轨迹特征）的滑动窗口因子图框架 . 利

用 2D-3D匹配技术，将 2D图像特征与 3D地形数据库匹

配，为导航估计提供绝对信息更新 . 通过特征跟踪测

量，将 3D 信息从一帧传递到下一帧，提高姿态估计的

精度 . 设计了一个滑动窗口因子图结构，使用增量式因

子图优化算法实现实时的估计计算 . 实验结果显示，该

表3　图像匹配的无人机视觉定位方法对比

文献

文献[40]

文献[41]

文献[42]

文献[43]

文献[44]

文献[45]

文献[46]

文献[47]

文献[48,49]

文献[50]

文献[51]

文献[52]

文献[53]

文献[54]
文献[55]
文献[56]

方法类别

传统特征点匹

配

传统特征点匹

配

传统特征点匹

配

传统特征点匹

配

传统特征点匹

配

传统特征点匹

配

传统特征点匹

配

深度学习图像

匹配

深度学习图像

匹配

深度学习图像

匹配

深度学习图像

匹配

深度学习图像

匹配

深度学习图像

匹配

深度学习图像

匹配

视觉里程计

视觉里程计

算法类型

RANSAC+SURF

RANSAC+NCC

光流估计+HOG

滑动窗口因子图

abBRIEF描述符+ 
MCL

地形分类特征

相对视觉定位(RVL)
框架

CNN

SIFT + ORB + U-Net

多任务多阶段网络

cGAN分割

SuperGlue特征匹配

两阶段方法

粗到细的绝对定位

视觉教学与重复

联合优化

核心原理

SURF特征提取+RANSAC匹配

归一化互相关(NCC)+RANSAC剔除匹配

光流估计 + HOG特征描述 + 粒子滤波器

滑动窗口因子图框架,结合2D-3D匹配与轨迹特

征

结合色彩空间与降噪的 abBRIEF描述符 + 蒙特

卡洛定位(MCL)
基于地形分类的特征提取(草地、道路、建筑)

特征点提取 + 描述符匹配

(SIFT、ORB、AKAZE等)
卷积神经网络(CNN),提取深度城市特征

SIFT/ORB局部特征匹配 + U-Net语义形状匹配

通用特征编码 + 语义分割解码 + 位置回归解码

条件生成对抗网络(cGAN)分割建筑物、道路和

背景+地标提取

SIFT特征提取 + 深度学习特征匹配(SuperGlue)
全局局部视觉定位,全局检索模块 + 细粒度匹配

模块

结合了相对6自由度(6-DoF)和绝对2自由度

(2-DoF)定位

视觉教学与重复(VT&R),结合立体视觉

视觉里程计与卫星地图对齐联合优化

光照鲁

棒性

—

√

—

√

√

√

—

√

√

√

√

—

√

√
—

√

动态适

应性

—

√

√

√

—

—

—

—

—

—

—

—

—

√
√
√

适用场景

室外,静态环境

室外,动态环境

室外,复杂环境

大规模复杂场景

多种光照条件

室外自然场景

局部视觉场景

室外,城市区域

室外,密集区域

城市场景,资源受限

设备

室外,地标丰富场景

室外,长距离飞行

室外,稀疏纹理区域

行星环境

室外,复杂路径

城市和农村场景
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方法在多个大型无GPS场景下能够提供准确且一致的

空中导航方案 . 相较于传统滤波方法，滑动窗口因子图

框架的优势在于更有效地处理延迟测量和维护估计一

致性，尽管它需要较高的计算资源来进行 2D-3D 注册

和特征跟踪 . 该研究的创新之处在于首次仅使用 IMU
和相机实现了精确的 3D绝对姿态估计，并紧密集成了

绝对尺度下的配准信息，显著减少了无 GPS 条件下的

位置估计误差 .
Mantelli 等［44］提出了一种基于 abBRIEF 的无人机

全球定位与跟踪方法 . 该方法利用无人机摄像头拍摄

的图像，与卫星图像进行比对，实现高度、纬度、经度和

航向 4个自由度的定位 . abBRIEF是一种改进的BRIEF
描述符，它结合了色彩空间和降噪策略，增强了图像匹

配的鲁棒性，尤其在光照变化的环境中 . 通过应用到蒙

特卡洛定位（Monte Carlo Localization，MCL）中，该系统

能在不同地图和光照条件下表现出良好的性能，而且

不需要实时地图更新 . 尽管该系统对光照变化和环境

变化具有适应性，但可能无法处理大规模、复杂结构环

境以及瞬态地面变化，如移动物体或雨天 . 此外，由于

仅支持 4个自由度定位，可能需要其他传感器来补充完

整的位置信息 . 该系统计算成本低并且具备快速恢复

能力，非常适合于GPS信号受限的场景 .
Masselli 等人［45］利用在线数据库的航拍图像创建

参考地图，并通过匹配无人机拍摄的图像进行定位 . 他

们引入地形分类（如草地、灌木、道路和建筑）作为特

征，增强了方法对环境变化的鲁棒性 . 实验表明，这种

方法在模拟和实际飞行中都表现出有效性，但可能会

因误分类导致定位出现问题，而且实时处理速度需要

优化以适应无人机的应用需求 . 研究还探讨了视觉地

形分类如何帮助无人机在无全球传感器或信标的情况

下独立定位，以及如何通过视觉特征提高定位性能，不

受天气、时间或季节变化的影响 .
Akhloufi 等人［46］探讨了在 GPS 或其他全球导航卫

星系统（GNSS）受限的户外环境中，无人机如何利用本

地视觉信息进行相对定位，即相对视觉定位（Relative 
Vision Localization，RVL）. RVL 框架包括两个主要步

骤：数据收集和定位估计 . 首先从无人机捕获的图像中

检测关键点并提取特征，然后丢弃原始图像，只保留特

征描述符 . 在定位时，新图像的关键点与数据库中的描

述符进行比较，通过投票过程确定最匹配的场景，从而

估计当前位置 . 选择了三种具有常规描述符的特征

（SIFT、SURF 和 KAZE）和三种具有二进制描述符的特

征（AKAZE、BRISK和ORB）. RVL的一个创新点是减少

了对外部全局信息的依赖，利用本地环境信息进行定

位 . 虽然初步实现 RVL 存在局限，如无法进行全局位

置估计，但它展示了实时运行的可能性 .

传统特征点匹配方法在无人机视觉定位中提供了

高效、可靠的基础手段 . 通过经典的角点检测和描述符

提取，这些方法能够在一定程度上应对光照变化、旋

转、尺度变化等挑战，实现跨图像的稳定特征匹配 . 然

而，这类方法的表现依赖于图像清晰度和环境稳定性，

对视角差异较大、光照条件复杂或动态场景的适应性

相对较弱 . 此外，传统方法在处理高维特征描述符时的

计算开销较大，难以满足实时性要求 . 因此，尽管传统

特征点匹配方法为无人机视觉定位任务奠定了坚实基

础，但其在复杂环境中的局限性也促使了基于深度学

习的图像匹配方法的兴起，以更好地应对多变的应用

场景和更高的精度需求 .
2. 2. 2　深度学习图像匹配方法

深度学习通过构建复杂的神经网络模型，能够自

动从图像中提取更具语义性的高级特征，并进行精确

匹配，实现高效、可靠的定位 . 与传统的图像匹配方法

相比，深度学习方法在处理复杂场景和应对环境变化

方面表现出色，尤其在光照变化、遮挡和尺度变化等挑

战下仍能保持高精度的匹配结果 . Amer等人［47］提出了

深度城市特征的概念，通过卷积神经网络来提取每个

城市或区域的视觉特征，使用这些特征完成识别和定

位任务 . 作者利用 Google 地图和 Bing地图的数据进行

了实验，验证了深度城市特征在GNSS拒止环境下对无

人机定位任务的有效性 .
结合传统的计算机视觉技术和深度学习方法，

Nassar 等人［48，49］通过卫星图像和无人机拍摄的图像进

行匹配来确定无人机的位置 . 首先，通过 SIFT 和 ORB
等局部特征进行初步定位 . 接着用 U-Net 进行语义形

状匹配，提取图像中的道路和建筑等信息，以提高定位

精度 . 在两个不同地理区域的测试中，该框架显示出了

较高的定位准确性，证明了这种方法对于无人机导航

的潜力 . 然而，这种方法在密集区域和低海拔飞行时可

能效果有限，并且对卫星图像质量和标注的准确性有

较高要求 .
Marcu等人［50］设计了一种多任务多阶段神经网络，

可以在一次前向传播中同时解决语义分割和定位问

题，这对于应用在资源有限的无人机上尤其重要 . 网络

结构包含一个通用特征学习的编码器，一个用于像素

级语义标签的分割解码器，以及一个进行精确位置回

归的回归解码器 . 实验结果显示，该模型在城市范围内

实现了商业 GPS 精度级别上的定位，并在语义分割任

务上超越了当时最好的结果 . 此外该模型还具有适应

嵌入式 GPU 的紧凑设计，能够在资源受限的设备上运

行 . 然而该模型也存在诸多问题，比如使用了道路分割

策略，将该模型的应用区域限制在了城市地区；模型中

的回归编码器需要用飞行区的图像进行训练，限制了

660



第 3 期 谷美颖:基于视觉的无人机定位与导航方法研究综述

其泛化性 .
Schleiss［51］利用无人机上的摄像头和 Open Street 

Maps的数据，首先将航拍图像进行分割，通过基于条件

生成对抗网络（conditional Generative Adversarial Net⁃
work，cGAN）的图像分割器完成 . 分割类别一共有三

个：建筑物、道路和背景，以此提取出不同类型的地标

信息 . 根据 IMU提供的比例尺和旋转角度，将分割图像

与任务区域的参考地图进行匹配，以此推断无人机位

置 . 该方法允许利用多种类型的地标，如建筑物和道

路，提高了匹配的可能性和定位的准确性，比仅依赖建

筑物作为地标的方法更为灵活 . 实验表明，这种方法在

典型任务区域的定位精度接近商业 GPS. 与以前的方

法相比，它适用于更广泛的场景，并能以更高频率和置

信度输出绝对位置 . 当有适合的地标可用时，该方法可

以作为GNSS系统的备份 .
Gurgu 等人［52］利用无人机搭载的单目广角相机进

行无人机定位，在GNSS信号无法可靠使用的情况下能

够进行定位 . 该算法假设无人机的飞行区先利用 SIFT
特征提取方法提取航拍图和卫星图的域是先验已知

的，提前构建该特定区域的地图并将其上传到机载计

算机上进行离线使用 . 定位过程首特征，然后利用深度

学习特征匹配方法 SuperGlue［61］匹配航拍图和卫星图

的特征点，将匹配中心点作为无人机的位置 . 实验结果

表明，该定位方法与传统的基于GNSS的方法具有相当

的准确性，与最先进的视觉里程计（Visual Odometry，
VO）方法相比，能够应用于长距离、高空的无人机飞行 .

基于匹配的方法虽然可以避免误差累积，但是匹

配过程复杂，不能保证实时性 . 为了加速确定无人机所

在区域并进行精确定位，Li 等人［53］提出了一个全局局

部视觉定位（Global Local Visual Localization，GLVL）网

络 . 如图 6 所示，它是一个两阶段视觉定位方法，结合

了一个与无人机飞行场景相似的大规模检索模块，以

及一个定位精确无人机坐标的细粒度匹配模块，实现

了实时和精确的定位 . 该方法能够同时关注局部结构

特征的相似性并关注关键点信息，通过联合训练策略

增强检索和匹配精度，以进一步提高模型能力 . 在包含

纹理丰富和纹理稀疏区域的 6个无人机飞行场景上的

实验表明，该方法能够实现无人机实时精确定位要求 .
特别是在具有稀疏纹理特征的村庄场景中，在 0.48 s内
实现了只有2.39 m的定位误差 .

Luo等人［54］提出了一种名为 JointLoc的实时视觉定

位框架，用于解决行星环境下无人机的定位问题 . 该方

法创新性地结合了相对 6自由度（6-DoF）和绝对 2自由

度（2-DoF）定位，通过自适应置信机制有效融合两种定

位结果，实现了无人机在世界坐标系中的 6-DoF位姿估

计 . 框架采用粗到细的绝对定位模块，通过划分卫星地

图，利用 SuperPoint 提取局部特征，并通过 LightGlue 进

行特征匹配，显著减少了定位时间 . 如图 7所示的实验

结果表明，JointLoc在模拟火星地形的无人机数据集上

表现出卓越的实时性和精度，为行星探索任务中的无

人机自主导航提供了可靠的解决方案 .
深度学习图像匹配方法在无人机视觉定位中展现

了优异的性能，尤其在面对光照变化、遮挡和尺度变化

等复杂环境因素时，表现出较高的鲁棒性 . 通过深层神

经网络自动提取高维度、语义丰富的特征，这些方法能

够有效捕捉图像的全局和局部信息，弥补了传统特征

点匹配方法在应对复杂场景时的局限性 . 同时，深度学

习方法还能够通过大规模数据训练获得跨域适应能

力，实现不同地理环境和天气条件下的准确匹配 . 尽管

深度学习方法具有较高的计算需求，但其在GNSS拒止

环境中的应用潜力巨大，为无人机定位提供了更加可

靠的技术支持 . 未来，随着计算效率的提升和轻量化网

图6　全局局部视觉定位方法示意图[53]

图7　JointLoc方法在模拟火星地形的结果图[54]
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络的开发，深度学习图像匹配方法有望在资源受限的

无人机平台上得到更广泛的应用 .
2. 2. 3　视觉里程计方法

视觉里程计是一种基于相机捕获的连续帧比较的

方法，用于通过分析相机获取的图像序列来估计相机

的运动轨迹 . 视觉里程计利用无人机视角连续图像帧

的视觉信息进行时序上的匹配来推算无人机的相对运

动位置和姿态（如位置、方向和速度）.
Warren 等人［55］探讨了在 GPS 信号失效时，如何使

多旋翼无人机能够自主安全返回，其采用了视觉教学

与重复（Visual Teach and Repeat，VT&R）技术，通过摄

像头捕获的实时视图与之前构建的局部地图进行匹

配，实现无人机的视觉定位和控制 . 首先利用立体视觉

和视觉里程来实现视觉定位 . 这依赖于一个三轴稳定

相机，不需要额外的外部传感器或基础设施 . 在学习阶

段，云台控制保持开放状态，由云台内部控制器负责滚

转和俯仰的稳定，以及平滑的偏航跟踪 . 在返回阶段，

VT&R主动控制云台的俯仰和偏航轴，以减少当前视图

和最近的特权视图之间的定向误差 . 特权视图和特权

顶点在学习阶段被记录，提供了精确的地标和姿态信

息，用于帮助无人机在返回时进行定位和路径跟踪 . 在

该阶段同时使用路径跟随控制器，目的是使无人机尽

可能接近原出航路径，同时保持合适的目标速度 . 通过

连接特权顶点生成路径，使用同步轨迹估计和映射轨

迹生成算法，拟合出一条常速轨迹 . 在 5~25 m 的高度

和 55 km/h 的速度下，系统性能已经得到验证，能够在

复杂路径上实现闭环自主控制 . 尽管在多种复杂条件

下表现出色，但速度限制和对外部条件的敏感性是可

能改进的地方 .
为了克服卫星和无人机之间图像捕获条件的差

异，如季节和透视变化，Goforth等人［56］使用现成的卫星

数据训练的卷积神经网络表示，只需要在无人机上搭

载单目 RGB 相机，利用卫星图像库比较和对齐无人机

图像进行无人机定位 . 为了提升定位精度，Goforth等人

提出一种联合优化，可以联合最小化相邻无人机帧和

卫星地图之间的误差 . 该方法首先利用视觉里程计来

确定运动参数的初始估计，然后将最近帧的子集与卫

星地图进行比较，以地理定位这些帧，最后使用帧里程

计和地图对齐之间的联合优化来细化所有帧的地理定

位姿势 . 实验表明，该方法可以从城市环境推广到具有

挑战性的低纹理农村数据集，并且在所有帧上对无人

机的姿态进行优化，结合了视觉里程计和卫星地图对

齐的约束，即使在没有直接与地图比较的无人机帧也

能进行准确的定位 .
视觉里程计方法在无人机视觉定位中提供了一种

基于连续帧分析的高效路径跟踪方式，通过对运动序

列的连续估计，实现无人机的相对位姿推测 . 相比基于

特征点的传统方法，视觉里程计能够适应更动态的场

景，并在无GPS信号条件下提供可靠的返回路径规划 .
此外，结合深度学习模型（如卷积神经网络）和卫星图

像数据库的方式，也为跨季节、跨视角的图像对齐提供

了新的解决方案 . 然而，视觉里程计在速度、光照变化

和低纹理场景下的鲁棒性仍有提升空间 . 未来，通过更

高效的自适应模型、联合优化策略和更精细的多模态

融合，视觉里程计方法有望在更复杂的无人机应用场

景中实现更高的稳定性和精度 .
2. 3　对比与分析

在无人机视觉定位的研究中，图像检索方法和图

像匹配方法是两种主要的技术路径 . 为了深入了解这

两种方法的优缺点及其在实际应用中的表现，本节将

从定性和定量两个角度对它们进行全面的比较分析 .
2. 3. 1　定性对比

由于无人机航拍图与卫星图之间的极端差异、不

同的拍照时间和两个视图之间的不一致分辨率，无人

机视觉定位仍是一项艰巨的任务 . 图像检索方法依赖

于全局特征的相似性，这使得它在处理大规模数据库

时效率更高，特别适合快速获取相似图像或识别相似

场景 . 然而，由于全局特征的抽象性，这种方法在细节

识别和精确定位方面的表现可能不如图像匹配方法 .
此外，图像检索方法在面对光照变化和部分遮挡等复

杂环境时，表现出一定的鲁棒性，但在结构上相似但内

容差异较大的图像间，可能会出现误判的情况 .
相较之下，图像匹配方法更强调精确的特征点匹

配，这使其在细节层面上的识别能力显著增强 . 其可以

通过特征点的精确定位，实现高精度的匹配和定位 . 虽

然图像匹配方法的计算复杂度较高，尤其在处理高分

辨率图像或特征点数量众多的情况下，计算资源的消

耗也相应增加，但它的高精度特性使其在需要精确分

析和决策的场景中不可或缺 . 然而，图像匹配方法对图

像质量和特征点的依赖也意味着，在特征点稀少或图

像质量较差的情况下，其匹配效果可能受到影响 . 表 4
展示了图像检索与图像匹配方法在原理、常用算法、使

用场景、匹配精度等维度的对比 .
2. 3. 2　定量对比

在无人机视觉定位领域，大部分方法的实验和验

证都是基于自定义数据集进行的 . 然而，自定义数据集

往往在参考地图的大小、参考地图的分辨率、测试环境

的大小、飞行距离、飞行高度、无人机的速度和传感器

等变量设置上不同，难以对不同的方法进行公平对比 .
随着深度学习方法的发展，研究者们开发了更为标准

化的公共数据集，以便更全面地评估算法的性能 . 其

中，University-1652［28］、SUES-200［32］和 DenseUAV［62］数
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据集近年来在无人机视觉定位领域得到了广泛应用 .
University-1652［28］数据集，如图8所示，包含由72所

大学 1 652栋建筑卫星视图-无人机视图-街道视图组成

的图像数据对 . University-1652通常具有一个卫星视点

图像、54个无人机视点图像和该位置的多个街景图像 .
由于现实世界的无人机飞行成本较高，该数据集中的

无人机视点数据通过谷歌地球的模拟飞行获得，其中

无人机模拟飞行路线围绕目标场景飞行，高度逐渐

下降 .
SUES-200［32］是第一个包含来自不同高度的无人机

视图图像的跨视图数据集，可以在150 m、200 m、250 m、

300 m 不同高度收集的数据评估模型指标，如图 9 所

示 . 与仅包含学校场景的 University-1652［28］数据集不

同，SUES-200［32］包含更广泛的场景类型，包括但不限于

校园建筑、公园、学校、湖泊和公共建筑 . 并且，所有的

无人机视图都是在实际场景中获取的 . 此外，为了解决

无人机实际飞行定位问题，无人机必须在同一区域连

续飞行，因此一些 SUES-200的目标场景是在同一区域

进行收集的，以保证这些场景是连续的、相似的 .
DenseUAV［62］是一个专为低空城市场景设计的数

据集，包括无人机视图图像和卫星视图图像，如图 10所

示 . DenseUAV 专注于无人机自定位任务，在真实场景

中进行密集采样，以解决在无 GPS 环境中的无人机精

确自定位的需要 . 此外，DenseUAV 引入了不同时期的

卫星图像，以促进模型适应不同时期产生的空间变化 .

三 个 数 据 集 University-1652［28］、SUES-200［32］和

DenseUAV［62］的对比如表5所示 .
为了更全面地评价不同方法在数据集上的表现，

表 5 中列举了用于评估这些方法的常用指标 . 下面将

对每一个评估指标进行详细介绍 .
Recall@K：也称 R@K，常用于评估检索方法的性

能，用于衡量在前K个返回结果中正确结果的比例 . 以 
R@1为例，样本是否为正确匹配可以表示为

I(Iq Ii )= {1 lq = li

0 lq ¹ li

（2）
其中，lq 对应于查询的类别，li 是第 i 个图像对应的类

别，按照计算的欧几里得距离的升序排序 . 如果结果值

属于同一类别，则为 1，如果不是，则为 0. 对于所有样

本，R@1定义为

R@1 =
1

 Q
∑
qÎQ

I ( )Iq Ii （3）
其中，Q 是所有查询图像的集合， Q 表示 Q 中的图像

数 . 可以看到，当只有查询的类别和图库中最接近的图

像的类别相同时，R@1 的值会增加，否则，它们被视为

错误匹配的样本 .
平均精度（Average Precision，AP）用于衡量检索结果

的精确度和召回率之间的综合表现 . AP是精确召回曲线

下的面积，它考虑了评估中所有真实匹配图像的位置 .
AP = ∑

n = 1

N

( )Rn - Rn - 1 ´ Pn （4）
表5　无人机视觉定位数据集对比

数据集

训练数据量

视角

每个视角的图片数

无人机视角图片来源

不同高度采集

采样策略

评估指标

University-1652[28]

701类别×71.64张图像

无人机、地面、卫星

54张无人机视角图片+16.64张地面视角图片+1张

卫星图片

谷歌地球模拟

否

稀疏采样

Recall@K、AP

SUES-200[32]

120类×51张图像

无人机、卫星

50张无人机视角图片+1张卫星

图片

真实场景

是

稀疏采样

Recall@K、AP、RB

DenseUAV[62]

2 256类×9张图像

无人机、卫星

3张无人机视角图片+6张卫星

图片

真实场景

是

密集采样

Recall@K、SDM@K

表4　图像检索与图像匹配方法对比

比较维度

原理

常用算法

使用场景

匹配精度

计算复杂度

鲁棒性

图像检索方法

基于全局特征向量

CNN特征+最近邻搜索

快速检索

在对场景有大致了解或需要快速获取相似图像时表现良好

通常计算复杂度较低,适合大规模数据库的快速查询

对光照变化、尺度变化、部分遮挡等情况具有一定的鲁棒

性,但可能在结构相似但内容差异较大的图像间出现误差

图像匹配方法

基于局部特征点的检测和匹配

SIFT,ORB,深度学习特征点检测

精确定位

通过精确的特征点匹配,能够达到高精度的定位和匹配

匹配过程涉及复杂的特征点检测和匹配算法,计算复杂度较高

对图像的细微变化非常敏感,特别适合在光照变化和视角变化较小

的情况下使用,但在特征点稀少或质量较差的情况下,匹配效果可

能不佳
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其中，Pn 是第 n个检索结果的精度值，Rn 是第 n个检索

结果的召回率值 . AP反映了系统在整个检索过程中的

平均表现，综合考虑了所有返回结果的精确度和召回

率 . 高AP值表示系统在不同阈值下都能保持较高的精

度和召回率，说明其检索性能较为稳定和优秀 .

鲁棒性（Robustness，RB）用于衡量模型在不同飞行

高度的鲁棒性 . 首先计算模型在不同高度的平均准确

率 . SUES-200［31］包含 4 种不同高度：150 m、200 m、

250 m、300 m.
ȳi = ( )yi

h1 + yi
h2 + yi

h3 + yi
h4

4
（5）

其中，yi
h1 表示模型 i在特定高度的 R@1准确度，ȳi 表示

模型 i在4个高度的平均准确率 .
ci =

1

∑
i = 1

n = 4

|| yi
h - ȳi

（6）

因此，模型 i的鲁棒性结果表示为

RB =
ci ´ ( )yi

h1 + yi
h2 + yi

h3 + yi
h4

4
（7）

空间距离度量（Spatial Distance Metric，SDM@K）结

合了Recall@K的特征，提供了更准确的定位精度度量 .
具体来说，单个查询样本的SDM值定义为

SDKk =
(K - k + 1)

es ´ dk

（8）
其中，dk = (xq - xi )2 + (yq - yi )2，(K - k + 1) 是第 k 个样

本的权重，权重是根据特征距离分配的，为更接近查询

特征的图库图像，一般设置较大的权重；K表示图库中

与查询特征距离最接近的前K个样本；xq和 xi分别表示

查询和图库图像对应的经度，而 yq和 yi表示纬度 . 简而

言之，dk 表示两幅图像之间的空间欧几里得距离，s 是
放大因子 . 最后计算所有K个样本的 SDM值，并通过归

一化过程得到最终的SDM@K：

SDK@K =
(K - k + 1)

es ´ dk
∑
i = 1

K

(K - i + 1) （9）
接下来将展示本节中介绍的无人机视觉定位方法

在 University-1652［28］、SUES-200［32］和 DenseUAV［62］数据

集上的实验结果 .
University-1652 数据集［28］上的实验结果如表 6 所

示 . 由于 University-1652 是包含无人机、地面、卫星三

个视角的数据集，可以进行多种视角的检索，其中涉及

无人机视觉定位任务的检索对是无人机-卫星，因此表6
中只展示了无人机-卫星对的结果 . 表 6 中的“基线方

法”指的是Zheng等人［28］提出的基线模型 . SDPL［35］由于

密集分区学习和分类监督策略，在R@1和AP的准确度

上都取得了比其他所有方法更好的结果 . 值得一提的

是，Muse-Net［37］虽然在 R@1 和 AP 指标上不够高，但是

它使用生成网络扩充了数据集的环境，在雨、雾、雪等

不同环境下综合表现最好 .
SUES-200 数据集［32］上的实验结果如表 7 所示，同

样只展示了无人机-卫星对的结果 . 由于 SUES-200 数

据集包含 150、200、250、300 m四种不同飞行高度，因此

(a) 地面视角图像

(b) 卫星视角图像

(c) 真实无人机视角图像

(d) 合成无人机视角图像

图8　University-1652数据集示意图[28]

图9　SUES-200数据集示意图[32]
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表 7中列举了不同高度下的结果 . 其中，“基线方法”指

的是 Zhu 等人［32］提出的基线模型 . 可以发现，SDPL［35］

的密集分区学习和分类监督策略在不同飞行高度下的

R@1和AP指标都要更好 .

DenseUAV数据集［62］上的实验结果如表 8所示 . 由

于 DenseUAV 是近期公布的新数据集，目前只有 Zheng
等人［28］和 Dai 等人［62］的基线方法在 DenseUAV 上的实

验结果 . 可以发现，Dai等人的基线方法在各项指标上

均大幅高于 Zheng等人的基线方法，这是由于 Dai等人

的方法是在密集采样的 DenseUAV 数据集上进行训练

的，而 Zheng 等人的方法是在非密集采样的 University-

1652数据集上进行训练的 . 这也说明了密集采样的重

要性，相邻无人机视角图像采集区域的重叠迫使神经

网络学习到空间分布信息 .

3　无人机视觉导航

无人机视觉导航是一种利用计算机视觉来实现无

人机自主导航和控制的技术 . 通过摄像头等视觉传感

器获取环境信息，利用图像处理和计算机视觉技术进

行环境感知、障碍物检测、路径规划等任务，从而实现

无人机在复杂环境中的自主飞行 . 在第 2节中，已经详

细介绍了无人机定位的方法，通过这些技术，无人机能

够准确获取当前的位置和姿态信息 . 然而，仅仅知道位

置和姿态并不足以完成飞行任务 . 在许多实际应用中，

无人机需要从起点自主飞行到目标点，这就需要进一

步解决导航问题 . 导航不仅依赖于精准的定位，还需要

结合路径规划和障碍物规避等技术 . 障碍物检测和规

避方法用于确保无人机在飞行过程中避免碰撞，保障

飞行安全 . 路径规划是无人机在导航任务中找到从起

点到目标点的最优或可行路径的过程，确保任务顺利

完成 . 因此，在本节中，将围绕无人机视觉导航的核心

任务展开讨论，包括障碍物检测与规避以及路径规划

方法 .
3. 1　障碍物检测和规避方法

障碍物规避是自主导航的关键组成部分，因为它

图10　DenseUAV数据集示意图[62]

表7　SUES-200数据集上的实验结果对比

方法

基线方法[32]

LPN[29]

FSRA[30]

MCCG[33]

SDPL[35]

150 m
R@1
55.65
61.58
68.25
82.22
82.95

AP
61.92
67.23
73.45
85.47
85.82

200 m
R@1
66.78
70.85
83.00
89.38
92.73

AP
71.55
75.96
85.99
91.41
94.07

250 m
R@1
72.00
80.38
90.68
93.82
96.05

AP
26.43
83.80
92.27
95.04
96.69

300 m
R@1
74.05
81.47
91.95
95.07
97.83

AP
78.26
84.53
93.46
96.20
98.05

表8　DenseUAV数据集上的实验结果对比

方法

基线方法[28]

基线方法[62]

R@1
25.77
80.18

R@5
42.63
93.99

SDM@1
33.94
84.39

SDM@5
21.07
78.02

表6　University-1652数据集上的实验结果对比

方法

基线方法[28]

LPN[29]

FSRA[30]

RK-Net[31]

MCCG[33]

SDPL[35]

TransFG[36]

MuSe-Net[37]

R@1
58.49
75.93
82.25
77.60
89.64
90.16
84.01
74.48

AP
63.31
79.14
84.82
80.55
91.32
91.64
86.31
77.83
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可以识别和传递周围障碍物的重要信息，从而减少碰

撞和操作失误的风险 . 因此，优秀的障碍物规避方法有

可能显著提升无人机的自主性 . 障碍物规避是基于检

测障碍物并计算无人机与障碍物之间的距离 . 当障碍

物靠近时，无人机会根据障碍物规避模块的指令进行

规避或转向 . 现在常用的一种障碍物规避方法是使用

测距仪（如雷达、超声波和红外线）来估算距离 . 然而，

这些测距仪的视野和测量范围较窄，使它们在复杂环

境中无法收集足够的信息 . 与这类方法相比，视觉传感

器可以收集大量的视觉数据，这些数据可以被处理并

用于规避障碍物 . 障碍物规避方法分为三类：基于光流

的方法、基于双目的方法和基于 SLAM 的方法 . 表 9涵

盖了基于光流、双目视觉和 SLAM三类避障方法的详细

对比，包含核心原理、低光照适应性、适用场景等多个

维度［63~76］. 使用图像处理方法［77］可以检测规避障碍

物 . 光流的使用可以产生局部信息流并获得图像深度 .
通过图像处理技术，这些方法能够在不同飞行环境下

动态生成障碍物信息，并进行实时路径调整 .

3. 1. 1　基于光流的方法

基于光流的方法通过分析单个摄像机捕获的图像

进行障碍物检测和规避 . 通常采用基于 Lucas-Kanade
梯度的光流方法，在三维空间环境中提取深度信息，用

于检测和避开障碍物 . 这些方法通过分析连续图像帧

中的像素运动来估计障碍物的距离和方向，这类技术

一般在μClinux实时操作系统的工作站上开发并实现 .
Ameli等人［63］研究了障碍物大小变化的检测，模拟了人

眼在视野中物体因距离变化而放大的机制 . 它通过比

较连续图像来检测障碍物，并确定与障碍物的距离 . 该

研究提出了一种基于检测到的特征点随时间变化的尺

寸特征的创新算法 . 它还使用了无人机运动中从两帧

连续图像中找到的特征凸度的尺寸比率 .
仿生昆虫视觉也被引入到光流导航方法中 . 受到

蜜蜂视觉的启发，Strübbe等人［64］提出了一种简单的非

迭代光流方法，用于测量系统的全局光流和自我运动 .
该方法基于昆虫视觉神经解剖学的Reichardt模型［78］作

为局部运动检测单元 . 作者还发现，当刺激信噪比

（Signalto-Noise Ratio，SNR）增加时，运动处理技术会从

Reichardt模型切换到梯度检测器 . 随着信噪比的增加，

局部信号调制会减小 . 作者使用了两种实验来调整输

入的信噪比 . 在一种实验情况下，改变了平均亮度 . 随

着亮度增加，信噪比随着光子发射泊松分布的平方根

的增加而增加 . 在另一种实验情况下，调整了图案对比

度 . 在峰值对峰值比较中，信号及其信噪比随着对比度

线性增加 . 为了将昆虫视觉算法理论验证应用于无人

机，文献［65］的团队为微型飞行器 MAV开发了一种名

为Octave的视觉驱动自动驾驶仪，作为仿生微型机器人

研究的一部分，用于自主飞行器的光学高度控制系统 .
他们展示了一种基于低复杂度光学速度传感器同时控

制高度和速度的系统，该传感器预测向下的光流 . 这种

速度传感器基于在飞行中对基本运动检测器（Elemen⁃
tary Motion Detectors，EMDs）的电生理学发现 . 他们创

建了一个简单的 100 g系留直升机设备，可以在随机图

表9　基于障碍物检测和规避的无人机导航方法对比

文献

文献[63]
文献[64]
文献[65]
文献[66]
文献[67]
文献[68]
文献[69]
文献[70]
文献[71]
文献[72]
文献[73]
文献[74]
文献[75]
文献[76]

方法类别

基于光流的方法

基于光流的方法

基于光流的方法

基于光流的方法

基于光流的方法

基于光流的方法

基于双目的方法

基于双目的方法

基于双目的方法

基于双目的方法

基于SLAM的方法

基于SLAM的方法

基于SLAM的方法

基于SLAM的方法

核心原理

Lucas-Kanade梯度法,分析像素运动生成深度信息

昆虫仿生视觉方法,结合局部运动检测生成光流

通过光强度变化估计距离,模拟昆虫通过缝隙判断障碍物

运动场估计方法,利用图像块特征分类结合DCT分析

使用光流场估计结合区域分割与目标识别

二次多项式光流估计方法,基于光流平滑限制与均匀性参数优化,
估计像素的运动

基于立体视觉的占据图动态规划,结合概率路线图和D* Lite
使用前视立体相机结合CL-RRT对轨迹进行碰撞检查

恒速避障策略,利用立体视觉估计障碍物

嵌入式立体视觉算法,利用U视差图和V视差图检测障碍

自适应特征点生成算法,结合地面控制模块处理复杂室内环境

稀疏地图生成与势场法结合路径规划

基于NMPC避障,结合动态和静态障碍物的路径规划

实时视觉多目标跟踪,结合相对位置与速度分析

低光照

适应性

—

√
√
—

—

√
√
—

—

√
√
√
—

—

复杂场景

适应性

√
—

—

√
√
√
√
√
—

—

—

√
√
√

适用场景

室内动态环境

微型无人机嵌入式应用

微型无人机嵌入式应用

室外复杂环境

低成本室内外环境

精细化分析的复杂场景

户外动态障碍环境

户外场景

室内未知环境

户外场景

室内环境

室内复杂环境

动态与静态障碍物混合

场景

货运与移动平台场景
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案表面上跟踪地形 . 该系统通过预测光流，展示了基于

轻量级传感器的自主飞行能力 .
最近，Darius Merk 开发了一个受昆虫视觉［79］启发

的系统，该系统利用光速来评估对象之间的距离 . 这个

系统虽然简单，但非常有效，因为在自然界中，许多昆

虫可以根据光的强度来感知附近的障碍物 . 在飞行过

程中，昆虫视网膜上的图像运动会产生视觉流信号，这

种光流提供了视觉导航的空间信息 . 根据穿过叶片缝

隙的光强度，昆虫可以快速判断障碍物是否可以安全

通过 . 然而，基于光流的技术无法确定精确的距离，这

限制了其在某些任务中的应用 . 另一方面，基于 SLAM
的方法可以通过复杂的 SLAM 算法提供精确的度量地

图，使无人机能够在了解更多环境信息的情况下进行

导航和避障 . Moreno-Armendariz 等人［80］描述了一种使

用 SLAM 系统来绘制未知环境的方法 . 为了避免静态

和动态障碍物，使用了一种新颖的人工势场方法 . 自主

车辆的主要目标是穿越陌生区域 . 开发一张地图可以

实现这一目标，车辆可以利用地图在已访问的位置之

间建立路径 . 获取这样一张地图而无需预先了解周围

环境或机器人的初始位置是一项特殊的挑战 . 另一方

面，避开静态和动态障碍物需要使用一种革命性的人

工势场方法 . 这些新颖的设计在现场可编程门阵列

（Field-Programmable Gate Array，FPGA）上实现 . 然后，

在配备计算机视觉系统的差动牵引移动机器人上对这

些独特的理念进行了测试，这些机器人在一个陌生的

受控环境中移动 . 实验结果表明该系统可以在实时环

境中进行应用 .
He 等人［66］提出了另一种基于视觉的无人机导航

系统，该系统可以通过运动场估计来避免障碍物 . 假设

无人机对其在惯性坐标系（基于GPS数据）中的线速度

有合理的理解，无人机的陀螺仪可以提供其方向的基

本估计 . 此外，暂时假设相机已经被放置在无人机的重

心位置，并且相机的方向与无人机主体的方向一致 . 图

像帧是使用安装在无人机上的摄像机捕捉的，通过对

这些图像块进行分类，可以估计建筑物的边缘、角落、

道路线和树梢，因为每个图像块都有自己的一组特征 .
作者应用了离散余弦变换（Discrete Cosine Transform，

DCT）来识别模式或边缘 . 此外，还考虑了图像的像素

值以计算无人机与物体之间的距离 .
为了应对障碍物检测中传感器重量过大的问题，

Lin 等人［67］提出了一种使用廉价摄像头的基于视觉的

目标跟踪方法 . 基于地图的运动规划主要关注在任务

执行过程中自动转向以避开障碍物，这在相对低的飞

行高度尤其关键［81］. 研究使用了包含许多障碍物的自

然环境，作者将离线路线规划和在线碰撞规避方案结

合用于自主导航管理 . 快速扩展随机树（Rapidly-

exploring Random Tree，RRT）算法被用于通过离线引导

方法构建初始路径 . 路径的航路点配有方向指示，集成

摄像头用于在移动过程中捕捉一系列图像，以创建光

流场 . 在飞行过程中，这被用于识别障碍物，并建立无

人机运动与遇到的障碍物之间的关系 . 这个过程分为

多个步骤，从图像预处理开始，通过光流计算、区域分

割和目标识别，最终进行判断，如图 11所示 . 基于平滑

限制和照明均匀性参数，作者提出了一种光流估计方

法［68］. 该方法使用二次多项式展开来估计附近像素的

运动，从而在精度和速度方面产生准确的结果 . 这些研

究是在包含不同障碍物的户外区域进行的，结果显示

系统上每帧图像分析的持续时间大约为 6帧/s或 150~
180 ms. 与稀疏光流算法相比，该方法每个像素的运动

是在两帧连续图像之间更详细地计算的 . 然而，该方法

在障碍物规避算法上的应用仍然是有限的 .

基于光流的障碍物检测和规避方法通过计算连续

图像帧之间的亮度变化来检测运动和避障，因此在无

人机实际应用中会出现以下局限性 . 首先，光照变化会

导致图像帧之间的亮度差异增大，破坏光流算法的基

本假设，从而导致误差增加，使得光流算法在识别运动

和避障时出现误判 . 其次，缓慢的摄像头抖动在图像帧

之间引起微小的平移和旋转，这些抖动会导致光流计

算出现误差，生成虚假光流，误判环境中的障碍物，降

低避障的准确性和响应速度 . 最后，在户外环境中，风、

雨、灰尘和复杂背景等环境噪声会干扰图像质量，降低

图像的清晰度和对比度，使得光流算法在特征提取和

跟踪时变得困难，增加误检和漏检的概率，影响无人机

的避障能力和整体性能 .
3. 1. 2　基于双目的方法

基于双目视觉的避障方法利用两台相机从不同角

度同时捕捉环境图像，通过计算图像之间的视差生成

深度图，从而提取环境的三维信息 . 双目视觉系统［82，83］

  原始图像

  图像处理

   光流跟踪

     过滤

   无人机状态

   聚类和区域 
    生长技术

 障碍物置信度

   无人机控制

图11　基于光流的障碍物检测方法[80]
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首先进行图像对齐和特征点匹配，这一步称为立体匹

配［84~87］，其目的是找到两幅图像中相对应的点对 . 接下

来，通过视差计算，即计算这些对应点在两幅图像中的

位置差异，获得每个像素点的深度信息 . 深度信息可以

通过三角测量原理来推导，即根据相机之间的已知基

线距离和视差，计算出场景中物体的距离 . 这些深度信

息被用于构建环境的三维地图，无人机依靠这张三维

地图实时检测和识别障碍物的位置和形状，进行避障

决策 .
为使无人机在执行电力线检查等任务时能够安全

地穿越包含障碍物的未知环境，Hrabar 等人［69］结合了

概率路线图和 D*Lite 进行路径规划，并使用基于立体

视觉的占据图进行动态重新规划 . 这种方法使用高分

辨率的占据图和低分辨率的规划图，从而减少规划器

的状态空间和规划成本 . 通过仿真和电缆阵列机器人

的实验表明，该方法可以检测并避开电线杆等障碍物

以到达目标位置 .
户外场景具有高度纹理化的特性，因此使用相机

进行场景感知，可以提供宽广的视野，并且尺寸小、重

量低和功耗小，同时具备非常宽的双轴视野 . Matthies
等人［70］构建一个微型无人机户外飞行避障系统，使用

前视立体相机对进行障碍检测，并使用向下看的相机

来辅助状态估计 . 为了提供低内存和计算要求的障碍

检测，在图像空间中使用世界的反向范围表示（缩放的

立体视差）. 通过执行视差图的类似构型空间扩展，将

候选轨迹投影到图像空间，并执行类似深度缓冲器的

可见性测试，能够非常高效地对闭环快速扩展随机树

（Closed-Loop Rapidly-exploring Random Tree，CL-RRT）
规划器生成的轨迹进行碰撞检查 . 这种方法在飞越虚

拟森林和穿过虚拟墙壁的狭窄开口的模拟飞行中效果

显著 . 在模拟器中，该方法对飞行器状态的扰动也表现

出很强的鲁棒性 . 在实测中，使用Asctec Pelican四旋翼

飞行器在树林中进行测试，由于短期妥协限制了轨迹

搜索到可见视野，并限制了偏航偏移以保持朝向目标，

导致轨迹存在一些非最优性 .
Tijmons 等人［71］关注无人机在未知的室内环境中

的导航问题，提出了一种基于立体视觉的避障策略，适

用于受限的机载传感和处理设备 . 该方法通过允许恒

速机动，性能优于反应性避障策略，同时计算效率极

高，不需要存储先前的图像或地图 . 该策略处理了大多

数固定翼和扑翼平台的非完整运动约束，以及立体相

机系统的有限视野，可在没有传感器和电机噪声的情

况下无障碍飞行 . 该方法在模拟器中的实验证明了避

障策略的有效性，在无人机实测中也证明了其鲁棒性、

可靠性和高效性 .
Grinberg 等人［72］开发了一种无人机嵌入式立体视

觉避障算法 . 该系统基于视差图像进行计算和分析，这

些图像编码了捕获场景中物体的距离 . 计算出的视差

图像用于生成所谓的U视差图和V视差图，这些图作为

障碍检测和避障算法的输入 . 虽然避障算法在TULIPP
平台的ARM处理器上运行，但立体处理算法，包括图像

校正、像素匹配、半全局匹配优化、一致性检查和中值

滤波在FPGA上运行 . 尽管只用C/C++实现并通过高层

次综合优化来加速在FPGA上的执行，图像处理显示出

适合于无人机实时应用的性能 .
总体而言，基于双目视觉的方法具有显著优势，能

够生成精确的深度信息并构建三维地图，在高纹理环

境中表现尤为出色 . 然而，其计算复杂度较高，对硬件

性能和视野的依赖较大，在动态环境中的适应性仍有

待提高 .
3. 1. 3　基于SLAM的方法

基于同时定位与地图构建（Simultaneous Localiza⁃
tion And Mapping，SLAM）的方法通过同时构建环境地

图和确定自身位置，使无人机能够在未知环境中实现

自主导航与避障 . SLAM 系统集成了传感器数据处理、

环境感知、路径规划和运动控制等多个模块，利用激光

雷达、视觉传感器或其他多种传感器数据，实时生成环

境地图并更新自身位置，从而有效应对复杂环境中的

障碍物，如图12所示 .

为了应对室内环境光线不足和特征点数量依赖的

问题，Bai等人［73］开发了一种基于 PTAM算法的自适应

地图特征点生成方法，该方法在 GPS 信号缺乏的区域

内具有实时性能 . 无人机可以在建筑物内部飞行，用于

反恐和救灾 . 在封闭的室内环境中，GPS信号可能会被

屏蔽，无法确定无人机位置 . 此外，复杂的室内环境对

飞行安全构成了挑战 . 因此，需要实时检测复杂情况并

避开障碍物 . 在这项研究中，PTAM算法被引入到无人

机地面控制模块中 . 他们构建了一种自适应地图特征

点生成机制，用于处理室内光线不足、特征点较少等问

题，从而降低系统对特征点数量和照明条件的依赖 . 作

输入：从安装传感器中收集到
的数据，包括周围地理信息

建图：将当前输入数据与增量
构建的全局地图进行匹配

定位：估计无人机在地图中的
环境位置

输出：基于地图和定位进行路
径规划并在环境中导航

图12　基于SLAM的无人机导航方法示意图
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者提出了一种用于地面控制模块的障碍物识别算法和

预警机制，并使用小型四旋翼无人机对该方法进行了

测试 . 结果表明，在处理未知室内情况下，自定位方法

可以在飞行过程中提供障碍预警，该方法对研究在GPS
缺失条件下无人机自主定位和飞行安全具有重要意

义，并且在实时性方面表现良好 .
Esrafilian等人［74］提出了一种基于定向快速旋转简要

SLAM（Oriented fast and Rotated Brief SLAM，ORB-SLAM）
的方法 . 该方法首先通过计算无人机的 3D 位置和生成

稀疏点云图来处理视频数据 . 然后，增加稀疏地图密度

以丰富地图 . 最后，利用势场法快速遍历随机树，产生

无碰撞的道路布局 . 其描述了一种具有单目基于视觉

的自主飞行和避障系统的商用四旋翼无人机 . 前置摄

像头的视频馈送和无人机的导航数据通过无线方式传

输到地面站笔记本电脑，接收到的数据由 ORB-SLAM
处理，ORB-SLAM 使用视觉计算机器人的 3D 位置和点

云形式的环境 3D 稀疏映射 . 该方法用于丰富重构映

射，采用卡尔曼滤波进行传感器融合 . 线性特征用于计

算单目 SLAM的比例因子，还开发了一个比例-积分-微

分控制器（Proportional-Integral-Derivative controller，PID）
来控制 3D位置 . 最后，利用势场法和 RRT 路径规划技

术构建了一条无碰撞的路线 .
Potena 等人［75］使用非线性模型预测控制（Nonlin⁃

ear Model Predictive Control，NMPC）控制器通过添加动

态和静态避碰功能来改进基于视觉的导航 . 该方法设

计了特定的障碍物，考虑了其速度和不确定性，从而保

障在预定轨迹上进行安全操作 . 作者提出了一种同时

集成避碰和感知限制的管理方法，还使用了可配置的

障碍表征方法，允许模拟各种障碍物，同时编码障碍物

的不确定性和速度 . 当周围环境充满静态障碍物时，动

态障碍物可能会突然出现并引起干扰，会使无人机在

检测到的障碍物时能够跨越之前设计的安全路线 . 在

这种情况下，目标识别、视觉伺服和基于视觉的指导是

可以利用的方法 . 这个挑战被表示为最优控制问题

（Optimal Control Problem，OCP），一般采用退缩视界的

方式解决 . NMPC在每个驱动周期提供OCP的可能解，

并且只使用最有效路径的第一个输入来控制机器人 .
OCP 在几毫秒内通过数值优化解决，确保在识别到意

外障碍物后能够重新规划路径，从而实现实时车辆管

理 . 建议的协议还可以将误差和物体速度整合到椭圆

体中，使其能够应对动态障碍物 . 如图 13所示，无人机

在不断瞄准特定目标（图中红色圆形目标）的同时达到

预期状态，环境中存在应避免的静态障碍物（图中黑色

和黄色条纹物体）及动态障碍物（如红色移动框中的其

他代理），动态障碍物继续移动会阻挡计划的飞行轨迹

（即蓝色虚线），采用Potena等人的方法，无人机会对检测

到的物体做出反应，沿着新的安全轨迹（即红线）转向 .

Yang等人［76］设计了一种可靠的无GPS目标识别方

法和一种精确的相对位置和速度分析方法，以解决无

人机在移动平台上着陆的挑战 . 该挑战的设置如下：在

一个移动平台上放置了 4个桶，这些桶分别放置在 4个

圆圈内 . 首先，无人机需要识别移动平台上的圆形目标

和圆形附近的黑白 ID标记，然后无人机选择一个目标

桶，追踪并将其运输到另一个移动平台，直到所有 4个

桶从一个移动平台运输到另一个移动平台 . 为了完成

货物运输任务，Yang 等人开发了一种基于实时视觉的

无GPS多目标跟踪方法 . 使用Pixhawk控制器来实现跟

踪，图像用于估计目标与无人机之间的相对距离和速

度 . 这项研究中提出的方法可以用于货运运输和海上

救援任务中无人机的目标跟踪和检测 .
综上所述，基于 SLAM的方法在多种复杂场景下表

现出色，特别是在 GPS 缺失或环境动态变化显著的情

况下 . 通过集成环境建图与定位能力，SLAM系统显著

增强了无人机的导航与避障性能 .
3. 2　路径规划方法

路径规划是无人机导航中的一项关键活动，它需

要根据一系列性能特征（如最低工作成本、最短飞行时

间和最短路线）确定从起点到目的地的最有效路径 . 在

这个过程中，无人机还必须避开障碍物，如图 14所示 .
根据用于计算理想路径的环境信息类型，这个问题可

以分为两类：全局路径规划和局部路径规划 . 全局路径

规划的目标是基于全局地理地图确定最佳路径 . 然而，

全局路径规划方法普遍实时性不足，当遇到需要快速

完成其他任务或在飞行过程中出现突发情况时，难以

对无人机进行实时控制 . 而局部路径规划必须不断接

收来自周围环境的传感器数据，并实时计算出无碰撞

路径 . 表10总结了路径规划方法的特点和适用场景 .
3. 2. 1　全局路径规划方法

全局路径规划方法根据起点和目标点的位置创建

图13　非线性模型预测控制作用示意图[75]
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初始路径，依赖静态地图来进行导航任务 . 通常，这类

方法分为启发式搜索方法和智能优化算法两类 .
（1）启发式搜索方法

启发式搜索方法通过结合启发式信息和搜索策略

来高效地寻找最优路径 . 利用启发式函数评估当前路

径的优劣，从而引导搜索过程朝向目标方向，减少计算

时间和资源消耗 . A*算法是从基本的Dijkstra算法派生

而来的，是一种常见的启发式搜索方法 . 近年来，A*算

法派生了许多增强的启发式搜索方法 . Vachtsevanos等
人［88］设计了一种支持高级控制和任务规划算法的混合

硬件/软件平台，从地形数据库构建了一张数字地图，并

使用改进的A*算法选择最佳路径 . 该平台的核心是使

用基于智能模糊逻辑的技术和对象建模的方法，以解

决未建模的动态问题、应对不确定性问题 . 模糊逻辑程

序被应用于关键的车辆模块中，例如路径规划器、模糊

导航器、容错工具和飞行控制器 .
表10　基于障碍物检测和规避的无人机导航方法对比

文献[88]

文献[89]

文献[90]

文献[91]

文献[92]

文献[93]

文献[94]

文献[95]

文献[96]

文献[97]

全局路径规划

全局路径规划

全局路径规划

全局路径规划

全局路径规划

全局路径规划

全局路径规划

全局路径规划

局部路径规划

局部路径规划

改进的A*算法

启发式A*算法

稀疏A*搜索

动态A算法

HHO-GWO优化算法

模拟退火+蚁群优化

增量启发式路径规划

混沌映射、极化信息素

记录、模拟退火

分子力场方法

人工势场法

使用模糊逻辑和对象建模,结合地形数据库生成最

佳路径

基于网格点价值函数的最优路径规划,结合模式分

类器优化搜索过程

在路径规划中引入空间搜索限制和实时参数调整,
降低计算复杂度

在动态或未知环境中通过局部地图更新,实现实时

路径重规划

结合哈里斯鹰优化和灰狼优化算法,避免局部最小

值,生成快速安全路径

使用混合SA-ACO算法,结合框架四叉树,提高路径

规划效率

结合3D环境感知和全局增量路径规划,逐步更新

占据网格和障碍物信息

引入了混沌映射、极化信息素记录规则以及模拟

退火筛选机制,提高收敛速度和轨迹优化效率

使用虚拟力场控制无人机移动,结合凸多边形初始

化优化部署

采用三方向旋转涡流场,避免局部最优、碰撞及路

径振荡

—

√

—

√

—

√

√

√

—

√

未建模动态环境

空中拦截任务

空中、陆地和海

上场景

动态、部分已知

或未知环境

静态环境

移动机器人路径

规划

超视距任务、动

态环境

复杂海上环境

室外静态任务

动态环境

文献 方法类别 算法类型 核心原理 高动态适应性 适用场景

图14　基于路径规划的无人机导航方法示意图
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文献[98]

文献[99]

文献[100]

文献[101]

文献[102]

文献[103]

文献[104]

文献[105]
文献[106,

107]
文献[108]

文献[109]

文献[110]

文献[111]

文献[112]

文献[113]

局部路径规划

局部路径规划

局部路径规划

局部路径规划

局部路径规划

局部路径规划

深度学习路径

规划

深度学习路径

规划

深度学习路径

规划

深度学习路径

规划

深度学习路径

规划

深度学习路径

规划

深度学习路径

规划

深度学习路径

规划

深度学习路径

规划

遗传算法

蚁群优化算法

Hopfield网络

DEM+体素地图

合成数据集与体素地图

兴趣点+Dijkstra

DQN

模仿学习+强化学习

双深度Q网络

TD3+深度强化学习

CNN

DNN

RNN+CNN

实时三维路径规划

自回归网络

多级约束优化3D路径,结合非支配排序算法增强

规划能力

改进蚁群算法加入惩罚策略,引导搜索历史较差探

索未知区域

结合A*算法初始化神经网络节点,基于能量函数

迭代最优路径

高程模型和3D立方体网格细化局部模型,结合深

度图算法避障

基于合成数据集构建占据图和3D网格地图,结合

最小加速度轨迹生成器规划路径

利用Dijkstra算法从兴趣点中选择允许路径,形成

无碰撞轨迹

双状态输入策略结合DQN,优化奖励函数和Q值函

数

融合模仿学习与TD3算法,加速训练并解决分布不

匹配问题

端到端强化学习控制,优化覆盖路径规划和数据收

集任务

深度强化学习结合指导注意力递归TD3算法,动态

调整导航与避障任务的关注权重

基于深度神经网络的图像处理,用于无人机在室内

环境中的自主导航

优化森林路径环境的高分辨率图像检测,支持无人

机路径规划

将AI算法应用于光学传感器图像处理和航天导航

基于物体相对位置优化路径,无需存储A*的前沿

节点

混合动作空间优化无人机的路径规划,包括位置和

偏航动作,以克服视野限制

—

—

—

√

√

√

√

—

√

√

—

—

√

√

√

复杂3D环境

无人车路径规划

室外复杂任务

复杂3D环境

城市搜索与救援

任务

室内/室外未知环

境

室内/室外未知环

境

动态任务场景

动态环境,随机起

点

低空复杂环境

室内走廊

森林路径

航天/无人机任务

受限环境,动态障

碍

未知环境

续表

文献 方法类别 算法类型 核心原理 高动态适应性 适用场景

Rouse［89］使用启发式 A*技术完成基于沿估计路径

的不同网格点价值函数的最优路径规划 . 在空中拦截

任务规划的框架中创建了一个原型路径规划器 . 一个

真实的地理场景被划分成矩形网格，每个交叉点分配

了九个属性 . 这些特征被组合生成描述每个交叉点属

性的模式向量 . 无人机操作员根据飞越具有特定属性

的地点的期望性对这些向量的代表样本进行了评分，

使用这些数据构建了一个最小距离模式分类器 . 然后，

使用算法搜索程序创建了一个路径规划器，该路径规

划器依赖于结合距离和模式分类器输出的启发式方

法，以确定目标的低成本路径 .
Szczerba等人［90］引入了用于路径规划的稀疏 A*搜

索（Sparse A-star Search，SAS），通过在路径规划期间引

入空间搜索限制，有效地降低了计算复杂度 . 该算法在

规划过程中能够引入各种路径约束，并在任务期间随

时调整这些参数，使其对几乎所有类型的智能导航系

统都具有重要价值，包括但不限于空中、陆地和海上军

事工具 . 通过引入新的技术来修剪搜索空间，同时约束

生成的路径以满足任务参数，该路径规划器的功能性

和效率都很高 . 实时路径规划使其可以适应各种任务

限制，例如最小路线段长度、最大转弯角度、路径距离

限制和到目标位置的固定进场向量 .
Stentz［91］提出了动态A*方法，通常称为D*算法，适

用于部分或未知的动态环境 . 当在路径上检测到新的

障碍物时，它可以更新其对未知环境的地图 . 该方法是

一种经过证明的最优且高效的路径规划算法，适用于

配备传感器的机器人 . 该算法能够处理从完整且准确

的地图信息到完全没有地图信息的各种先验地图信

息 . D*是一个非常通用的算法，可以应用于除了机器人

运动规划以外的人工智能问题，可以处理任何路径成

本优化问题，其中成本参数在寻找解决方案的过程中

发生变化 . 当这些变化在搜索空间的当前起点附近被
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检测到时，D*算法最为高效，能够在未知、部分已知和

变化的环境中高效、最优和完整地规划路径 .
无人机成功执行任务并避免障碍物的能力取决于

无人机的最优路径规划和跟踪性能 . 无人机能够通过使

用飞行参数实现以最小能量和时间消耗规划和跟踪路

径 . Belge 等人［92］使用哈里斯鹰优化（Harris Hawk Opti⁃
mization，HHO）-灰狼优化（Grey Wolf Optimizer，GWO）混
合元启发式优化算法进行最优路径规划和跟踪，以使无

人机在避免障碍物的情况下完成任务 . 混合HHO-GWO
算法可以避免局部最小值和快速收敛的特点，成功地

获得可行且有效的路径 . 此外，确定了无人机质量变化

不确定性对最优路径规划和跟踪性能的影响 . 通过与

粒子群优化（Partical Swarm Optimization，PSO）和 GWO
等元启发式群优化算法进行比较，测试了所提出方法

的有效性 . 实验结果表明，所提出的算法能够在不陷入

局部最小值的情况下生成快速且安全的最优路径，并

且四旋翼无人机能以最小的能量和时间消耗跟踪生成

的路径 .
（2）基于优化的方法

基于优化的方法通过建立数学模型和优化算法来

寻找最优路径，通常以最小化路径长度、能量消耗或避

障代价为目标，利用智能算法和优化技术在复杂环境

中进行全局路径规划 . 近年来，遗传算法（Genetic Algo⁃
rithm，GA）、模拟退火算法（Simulated Annealing，SA）和

蚁群优化算法（Ant Colony Optimization，ACO）等智能优

化算法得到了广泛应用，它们通过模拟自然界的进化、

物理系统的退火过程和蚂蚁觅食行为来探索解空间，

寻找全局最优解 . Zhang等人［93］结合了框架四叉树表示

法和混合模拟退火与蚁群优化算法，提出了一种新的

路径规划方法 SAACO，提高了路径规划的效率 . 利用

框架四叉树表示法可以提高环境分解效率并保持地图

的表示能力 . 然而，模拟退火方法依赖于随机起点，如

何高效地自动提供更好的初始解集估计仍然是一个研

究热点，作者使用蚁群优化为模拟退火提供一个良好

的初始解 . 根据理论分析和模拟实验的结果，SAACO
算法可以成功解决移动机器人路径规划问题，使机器

人在无碰撞路径中寻找特定目的地，并提高机器人导

航速度 .
超视距任务场景或地面控制站访问受限的情况

下，需要具备自主安全导航的能力，并需要持续更新现

有的和可能过时的障碍物信息 . Andert 等人［94］提出了

一种新的 3D 环境感知和全局路径规划技术的综合方

法 . 采用局部约束的传感器融合方法提取稀疏障碍物，

以随时进行全局增量路径规划 . 飞行过程中，立体相机

通过分析深度图像检查飞行路径前方的视野，逐步建

立 3D占据网格 . 为了减少网格类型地图的高数据率和

存储需求，创建了一个近似的多边形世界模型，棱柱和

地面平面紧凑了地图表示，使得系统能够不断更新其

关于障碍物的知识 . 增量启发式路径规划器使用先验

信息和增量障碍物更新来确保随时有无碰撞路径 . 飞

行测试的映射结果展示了基于真实传感器数据的机载

世界建模的功能 . 在模拟环境中，考虑到世界模型在车

辆视野内的变化，展示了路径规划的可行性 .
Yan等人［95］提出了一种基于改进蚁群优化算法的

无人机轨迹生成方案，专注于解决复杂海上环境中不

确定障碍物的避障问题 . 作者首先构建了一个三维海

上环境的数学模型，并结合无人机性能指标设计了多

维代价函数，用于优化飞行路径 . 为了克服传统蚁群优

化算法易陷入局部最优解的问题，他们引入了混沌映

射、极化信息素记录规则以及模拟退火筛选机制，从而

显著提高了算法的收敛速度和轨迹优化效率 . 实验结

果表明，该方法不仅在单无人机和多无人机场景下均

生成了安全、高效的飞行轨迹，还在轨迹损失率和目标

函数值方面优于基线算法，为无人机在复杂环境中的

应用提供了理论支持 .
总体来看，全局路径规划方法在静态环境和部分

动态场景中表现优异 . 启发式方法在计算效率和路径

质量间实现了平衡，适合任务约束明确的场景；智能优

化算法通过算法创新，能够应对更复杂的约束和动态

环境需求 . 然而，其局限性在于依赖完整且准确的全局

环境信息，对动态障碍物处理能力不足，无法实时应对

环境的动态变化 .
3. 2. 2　局部路径规划方法

局部路径规划使用局部环境数据和无人机的状态

估计来规划动态避碰的局部路径 . 在动态环境中进行

路径规划受限于不可预测的因素（如物品在动态环境

中的移动）而变得极其复杂 . 在这种情况下，路径规划

算法必须通过各种传感器收集有关环境中未知元素的

信息（例如大小、形状和位置），以适应环境的动态特

性 . 传统的局部路径规划方法包括空间搜索方法、人工

势场技术、模糊逻辑技术和神经网络方法 . 本节介绍了

一些常见的路径规划方法 .
受分子间力的启发，Wang等人［96］提出了一种基于

分子力场的无人机群最优部署算法，使无人机可以最

大限度地覆盖指定的工作区域 . 该方法是一种虚拟力

方法，将无人机从其周围环境移动到抽象的人工引力

场环境中，不断移动无人机，目标点既有“吸引力”，也

有“排斥力”，通过两种力的控制，无人机逐渐向目标位

置前进 . 多旋翼无人机群携带传感器并在指定工作区

域内快速构建移动无线传感器网络，根据任何三架无

人机的覆盖区域重叠最小的原则，确定所需的最小无

人机数量 . 基于凸多边形的几何特性，提出了两种初始
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化方法，使初始部署更加均匀，随后通过所提出的基于

分子力场的部署算法优化所有无人机的位置 . 仿真实

验结果表明，与现有的三种算法相比，所提出的算法能

够通过所提出的初始化方法获得指定工作区域的最大

覆盖率 . 陷入局部最优的概率和计算复杂度降低，而收

敛速度得到了提高 .
路径规划是无人机在确定源点和目标点之间最佳

路线时面临的最关键问题之一，所选择的路径、安全性

和计算负担对于在有障碍物的情况下确保这些策略的

成功应用至关重要 . 考虑到算法的简单性和低计算负

担在实际应用中的重要性，Souza等人［97］提出了一种利

用人工势场法计算障碍物路径的方法，采用在三个方

向上旋转的涡流场，旨在避免局部最小值和碰撞，以及

在狭窄通道和障碍物相关影响阈值中的振荡 . 此外，作

者还开发了一种技术，每架飞机分析其与障碍物和目

标的位置关系，单独确定每个障碍物生成的涡流场的

最佳旋转方向，以确保工作空间中的安全运动 . 通过这

种方式，代理可以实时适应具有新型障碍物的场景 . 作

者将算法在涉及分层合作以及存在移动目标和障碍物

的场景中进行了分析，发现包含具有独立确定方向的

涡流场确实有助于减少与障碍物和代理之间碰撞的风

险，能够缓解无法到达目标的问题，并减少路径振荡和

飞机的行驶距离 .
遗传算法是一种解决优化问题的通用方法，特别

是那些涉及确定最佳路径的问题 . 为了实现理想的解

决方案，一般采取“生存策略”和“适者生存”的原则 . 染

色体编码、种群规模、适应度函数、遗传操作和控制参

数是其中五个主要的组成部分 . 进化算法已经在现有

的多项研究中广泛应用于无人机路径规划和航空路径

规划 . Shen等人［98］将路径规划构建为在三维地形场景

中的多目标优化问题，并提出了一种基于多级约束处

理的进化算法，以规划滑翔无人机的最短无碰撞飞行

路径 . 该算法使用自适应约束处理机制来改进三维环

境中的不同路径约束，并使用改进的自适应非支配排

序遗传算法来增强算法在复杂环境中的路径规划能

力 . Yue 等人［99］建立了使用蚁群优化算法解决无人车

辆路径规划问题的有效方法 . 首先，建立无人车辆路径

规划的环境模型，处理和描述环境信息，并最终实现问

题空间的划分 . 接下来，描述了蚁群算法的仿生行为 .
通过添加惩罚策略对蚁群算法进行了改进 . 该惩罚策

略可以提高资源的利用率，并通过使用搜索历史中的

较差值来增强信息素的挥发性，从而引导蚂蚁探索其

他未知区域 .
Liu 等人［100］提出一种改进 Hopfield 网络进行路径

规划，以解决传统 Hopfield 神经网络的问题 . 首先，使

用传统的A*算法选择搜索区域内符合标准的节点 . 然

后，将符合标准的节点转换为Hopfield神经网络中的神

经元，并利用网络的稳定性迭代选择最优路径 . 该方法

将地形信息转化为Hopfield网络表示的方法，重点创建

了一种能够反映三种操作域共通的规划和任务限制的

能量函数 . 使用基于目标点距离、地形梯度和无人机高

度数据反馈的能量函数，通过真实地形数据库图像演

示了路径规划能力 . 强调了将路径规划器整合到更大

车辆规划方案中的进展 .
Yang 等人［101］最初使用环境周围的粗略模型来提

供初始知识，然后通过局部在线计算进行精细化 . 通过

处理图像序列并将其与传感器数据结合进行模型更

新 ，并 依 赖 数 字 高 程 模 型（Digital Elevation Model，
DEM）［114］，创建环境的初始 3D模型 . 最后，作者依靠传

统优化技术，如Dijkstra算法，来确定计算的最短路径 .
所使用的代价函数是三个因素的总和，这些因素按目

标的距离、地形粗糙度和飞行高度进行缩放 . 另一方

面，精细化方法的主要思想是将局部空间划分为 3D立

方体单元，然后用网格点表示每个单元 . 其使用单元的

中心作为点，然后使用深度图算法确定每个体素的深

度 . 体素是等大小的立方体体积网格 . 此外，作者使用

体素来更新体积图，将其标记为占用或未占用，然后，

将地图提供给路径规划算法以避免障碍物 .
Mittal等人［102］提出了无人机城市搜索和救援任务，

与上述介绍的其他任务不同，由于可能发生的自然环境

结构变化，无法利用预先存在的地图进行导航 . 他们首

次引入了一个包含超过120万张坍塌建筑图像的合成数

据集，该数据集包括真实深度、表面法线、语义和相机位

置信息 . 设计的导航系统提供定位、建图和无碰撞路径，

可以在没有先验信息的情况下探索非结构化环境 . 定位

通过首先探索区域并使用深度图像构建地图来实现 . 类

似于Yang等人［101］引入的代价函数，他们提出了一种基

于四个评估标准的着陆算法：地形的平整度和倾斜度、

深度信息的置信度、区域的陡峭度以及着陆的强度 . 无

人机使用机载摄像头获取的深度图像构建占据地图，构

建的地图包括两种，第一种使用开源概率 3D映射框架

Octomap［115］实现，是一种用于路径规划的轻量级的基于

体素的本地地图 . 第二种地图基于开源 3D网格重建工

具Voxblox［116］进行构建，用于与地面站通信以进行分析

和救援规划 . 最后，为了避免逐帧检测的重复，对着陆点

进行了聚类 . 如果新着陆点在列表中没有邻近的小距离

邻居，则更新包括深度信息和无人机姿态的全球着陆点

列表 . 姿态是物体位置和方向的组合 . 作者使用了带非

线性优化的最小加速度轨迹生成器［117］进行路径规划 .
通过城市规模的超真实模拟环境和坍塌建筑的实际场

景实验，展示了系统的有效性 .
Bashir等人［103］提出了一种针对无人机路径规划的
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无碰撞技术，旨在减少计算负载并提供短路径解决方

案 . 如图 15所示，该方法假设障碍物为矩形，并在其拐

角处定义兴趣点，利用Dijkstra算法从这些兴趣点中选

择允许路径，形成无碰撞轨迹 . 通过模拟测试，该方法

验证了其在处理不同数量和形状障碍物时的计算效率

和路径规划精确性 . 此外，该方法通过基于圆盘的不确

定性模型，考虑了环境干扰及传感器误差对轨迹跟踪

的影响，从而确保了路径规划的可靠性 . 该技术在保持

低计算复杂度的同时，能够在实时规划场景中有效

应用 .

局部路径规划方法以实时性和动态适应性为核

心，适用于快速变化的复杂环境 . 通过多种技术，如虚

拟力、人工势场、优化算法和神经网络，这些方法有效

解决了路径选择中的局部最优问题和复杂动态障碍的

规避难题 . 但各类方法也存在局部最优解问题、动态障

碍处理能力有限、对环境信息高度依赖以及适用范围

受限等局限性 .
3. 2. 3　深度学习路径规划方法

由于有限的能源存储容量和充电电池的低效率，

无人机必须使用最有效的机器学习算法来感知、规划

和控制，以尽快执行任务 . 深度学习路径规划利用深度

神经网络处理复杂的环境感知和决策问题，通过对海

量数据的训练，能够有效提高无人机的自主导航能力 .
相较于传统的路径规划方法，深度学习方法具有更强

的泛化能力和适应性，能够在未知或变化的环境中表

现出色 . 在深度学习路径规划中，主要分为基于强化学

习的方法和基于神经网络的方法 .
（1）基于强化学习的方法

强化学习通过与环境的交互不断学习最优策略，

实现无人机的自主导航 . 深度强化学习（Deep Rein⁃

forcement Learning，DRL）结合了深度学习和强化学习

的优势，通过神经网络近似值函数或策略函数，能够在

高维状态空间中进行高效的路径规划和决策 . 基于强

化学习的方法最近已成为计算能力有限的无人机的流

行方法 . 在室内和室外环境中，不同的优化算法被应用

于局部和全局路径规划策略 . 这些基于强化学习的方

法有助于学习一种控制策略，能够在不同的功率约束

下泛化无人机导航系统 . 如图 16 所示，Maciel-pearson
等人［104］使用深度强化学习，不断改进无人机代理的学

习和理解能力，同时探索部分可见的环境 . 采用双状态

输入策略，将从原始图像中获得的知识与包含位置信

息的地图相结合 . 尽管当前场景的特征图识别出应该

避免的拥挤区域，但这些位置信息增强了无人机位置

及其与目标点距离的知识 . 通过适应双状态输入数据

的深度 Q网络（Deep Q-Network，DQN）变体进行了广泛

测试，通过改变奖励和Q值函数，代理能够始终优于改

进的深度Q网络、双深度Q网络和深度循环Q网络 . 结

果表明，该方法能够在多个未知环境和恶劣天气条件

下导航 .

深度强化学习算法受限于数据效率问题，因为通

常需要大量数据才能达到合理的性能 . 为了加速训练

过程，He等人［105］提出了一种新颖的学习框架，将模仿

学习和基于 RL 的方法融合在双延迟深度确定性策略

梯度（Twin Delayed Deep Deterministic policy gradient，
TD3）算法上［118］，以加速深度强化学习的训练过程 . 他

们在模仿阶段使用专家演示训练策略和 Q 值网络 . 在

与环境交互时，利用时间差误差和衰减模仿损失来更

新预训练网络，以解决从模仿学习到强化学习转变过

程中的分布不匹配问题 .
为了降低电量消耗，Theile 等人［106］利用端到端的

强化学习来学习一种控制策略，使其能够在不同的电

力约束下泛化无人机的控制 . 该方法搭载于配备摄像

头的无人机，用于控制执行覆盖路径规划任务，该任务

具有随机的起始位置和多个着陆位置选项，并且环境

中包含禁飞区 . 为避免小型无人机功耗的波动带来的

飞行范围的变化，他们训练了一个双深度 Q 网络来为

无人机做出控制决策，使用类似地图的输入通道通过

卷积网络层代理传输空间信息，平衡受限的电力预算

和覆盖目标 . 该方法可以应用于各种环境，并协调复杂

障碍物

障碍物

障碍物

障碍物

开
始

目
标

图15　无碰撞无人机路径规划方法示意图[103] 图16　扩展双深度强化学习方法路径规划示意图[104]
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的目标结构与系统约束 . Theile 等人［107］还进一步拓展

了该方法更广泛的任务场景，包括覆盖路径规划任务

和数据收集任务 . 覆盖路径规划任务的目标是让无人

机调查感兴趣的区域，而数据收集任务则是让无人机

从分布的物联网传感器设备中收集数据 . 通过利用环

境的结构化地图信息，作者在两个完全不同的任务场

景中使用相同架构的双深度Q网络（DDQN）进行训练，

以在平衡各自任务目标与导航约束的情况下做出移动

决策 . 导航控制器仅基于当前传感器数据生成控制信

号，不进行优化或配置空间搜索、内存减少或计算要

求 . 该方法利用环境的压缩全局地图结合显示无人机

附近区域的裁剪但未压缩的局部地图，可以高效地扩

展到大型环境中，控制策略在场景参数变化时无需重

新训练 .
Yin等人［108］提出了一种基于深度强化学习（DRL）

的自适应无人机导航方法，以应对低空复杂环境中的

导航挑战 . 研究中引入了指导注意力递归 TD3（Guide 
Attention Recurrent TD3，GARTD3）算法，该算法通过动

态调整导航与避障任务的关注权重，显著提升了无人

机的决策能力 . 此外，其设计了一种速度约束损失函

数，用于优化无人机的速度控制，从而在提高避障能力

的同时增强导航效率 . 实验结果表明，在三维模拟环境

中，该方法在任务成功率方面提高了 14%，碰撞率降低

了14%，相较于传统DRL方法展现了显著的性能提升 .
基于强化学习的方法通过不断与环境交互实现无

人机的自主学习和导航优化，具有在动态环境中适应

性强的优势 . 然而，这类方法对大规模数据的依赖和高

计算成本在一定程度上限制了其应用场景 . 此外，在快

速环境变化中，策略的稳定性和学习效率仍需进一步

优化 .
（2）基于神经网络的方法

基于神经网络的方法通过对大量环境数据和路径

规划案例的学习，建立从感知到决策的直接映射，基于

神经网络的算法也被提出用于室内和室外环境 . 在一些

未构建的环境中，例如森林，自动轨迹导航系统能够跨

不同图像分辨率进行泛化 . 此外，其使无人机能够在具

有挑战性的条件下运行广泛的传感器有效载荷能力 .
室内无人机应用的主要挑战之一是导航和避障 .

由于在室内环境中进行，全球定位系统在精确定位和

导航方面失效，Chhikara 等人［109］利用基于深度神经网

络的图像处理，促进无人机在建筑物室内走廊中的自

主导航 . 对于深度神经网络，选择良好的超参数组合以

获得更好的预测是一个复杂的任务，作者通过使用遗

传算法实现了卷积神经网络的超参数调优 . 在高度非

结构化和未知的环境中飞行，对无人机的路径规划能

力提出了巨大的挑战 . Menfoukh等人［110］提出了一种在

森林路径环境中进行自动路径规划的方法 . 该方法在

高图像分辨率下成功泛化，使无人机能够在困难的自

然条件下进行管理 . 通过使用代表无人机平台的高分

辨率图像，优化了深度神经网络，以改进对森林路径的

检测，从而进行无人机导航 . Silvestrini 等人［111］将人工

智能算法应用于航天学制导、导航和控制系统，对比了

常用的神经网络架构及其工作原理，并在航天领域的

检索时间结构、近似扰动、封装动态行为或执行参数系

统识别中进行实验 . 通常，循环神经网络在近似时间序

列方面表现优越，但训练复杂度高 . 卷积神经网络被用

于处理来自光学传感器的图像，将基于神经的方法与

图像处理技术结合，来执行光学导航任务 . 姿态估计和

行星着陆方法通常使用卷积神经网络，自主制导和控

制的应用通常使用深度强化学习 . 作者还使用端到端

深度学习框架学习航天器制导、导航和控制，将神经技

术与传统算法结合以提高性能 . 为了实现无人机自主

导航，Tullu 等人［112］提出了一种实时三维路径规划器，

该规划器能够通过无障碍路径引导无人机到达目的

地 . 该路径规划器具有 A*算法的启发式特性，但无需

像A*方法那样在内存中存储前沿节点 . 该规划器依赖

于检测到的物体（障碍物）的相对位置，并确定无碰撞

路径 . 该规划器具有重量轻的优点，适用于实时快速导

航 . 通过在受限环境中的软件、在环路测试（Software-

In-The-Loop，SITL）模拟器中严格测试和初步实际飞行

测试，证明了其性能效率 .
Zhao 等人［113］提出了一种基于深度学习的自主无

人机探索方法（DLAE），专注于在未知环境中实现高效

导航 . DLAE通过混合动作空间来优化无人机的路径规

划，包括位置和偏航动作，以克服视野限制 . 该方法引

入了无效动作屏蔽和自回归网络，显著提高了学习效

率和安全性 . 实验表明，与传统方法相比，DLAE在探索

效率、决策时间和路径优化方面表现更优，尤其在复杂

环境中展示了较强的泛化能力 .
基于神经网络的方法通过自动提取高级特征和学

习复杂环境中的模式，展现出强大的感知和决策能力 .
这些方法在面对光照变化、遮挡和非结构化环境时表

现出优越性能 . 然而，这类方法的局限性包括高计算需

求和对训练数据质量的依赖 . 此外，在资源受限的无人

机平台上实现神经网络的轻量化部署仍是未来需要解

决的问题 .
3. 3　对比与分析

在无人机视觉导航任务中，障碍物检测和规避方

法与路径规划方法承担着不同的功能任务，前者侧重

于安全性和实时性，确保无人机能够及时规避障碍物，

而后者则更关注路径的全局优化和导航效率 .
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3. 3. 1　定性对比

如表 11 所示，在障碍物检测和规避方法中，基于

光流的方法由于计算简单，适合实时避障；基于双目的

方法在高精度环境感知中表现突出；而基于 SLAM 的

方法则在未知和复杂环境中提供了强大的自主导航

能力 .

如表 12所示，在路径规划方面，全局路径规划能够

提供最优的整体路径，但在动态环境中可能不如局部

路径规划灵活 . 局部路径规划强调实时反应能力，适合

动态和复杂的操作环境 . 而神经网络路径规划方法则

通过深度学习实现了环境感知与路径决策的高效融

合，适用于非结构化环境下的自主导航 .

3. 3. 2　定量对比

为了深入分析和比较不同无人机导航方法的性

能，本节针对现有文献中的实验数据进行整理和总结 .
尽管导航方法的实验环境在不同研究中存在差异，但

通过对这些方法的实验场景（如室内、室外）和任务难

度（如静态环境、动态障碍物）进行分类，可以揭示不同

方法的性能特点与适用范围 .
在无人机导航任务中，评价指标的选择对算法性

能的衡量至关重要 . 这些指标不仅反映了导航系统的

精度和效率，还能揭示不同算法在特定任务中的适用

性 . 基于现有研究，下面将对无人机视觉导航常用的评

价指标进行详细介绍 .
成功率（Success Rate）. 成功率衡量算法在给定测

试场景中成功避开障碍物并完成任务的比例 . 成功率

越高，说明方法的可靠性越强 .
Success Rate =成功次数/总测试次数 （10）

路径长度（Path Length）. 路径长度是无人机从起点

到终点沿规划路径的总距离，用于评估路径优化的程

度 . 无人机在未发生碰撞的情况下能够飞行的路径长

度越大，其表现越好 .
PL = ∑

i = 1

n - 1

(xi + 1 - xi )2 + (yi + 1 - yi )2 + (zi + 1 - zi )2（11）
其中，(xi yi zi )为路径上的每个点坐标 .

均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）. 评估

实际路径与规划路径之间的偏离程度，数值越低，路径

精度越高 .
RMSE =

1
n∑

i = 1

n

(di - dref )2 （12）
其中，di是实际路径点到目标点的距离，dref为规划路径

点到目标点的参考距离，n为路径点的数量 .
绝对轨迹误差（Absolute Trajectory Error，ATE）. 衡量

实际路径与目标路径之间的整体误差，用于评估导航精度 .
ATE =

1
n∑

i = 1

n

 pactual
i - p target

i

2
（13）

其中，pactual
i 为实际位置，p target

i 为目标位置 .
平均位姿误差（Average Pose Error，APE）. 用于评

估路径规划过程中无人机的姿态误差，包括位置误差

和旋转误差 .

表11　障碍物检测和规避方法对比

比较维度

原理

算法精度

计算复杂度

适用场景

基于光流的方法

通过分析图像序列中的像素运动,推测障碍

物的位置和运动方向

精度有限,特别是在纹理较少或环境光照变

化明显时,鲁棒性较低

计算复杂度低,适合实时处理

适合简单环境中的基础避障任务,如低速飞

行或预定路径导航

基于双目的方法

利用两台相机捕获的图像,通过视差计算获

取深度信息

深度信息精度高,能够精确识别障碍物,鲁
棒性较好,适合复杂环境

需要较高的计算资源进行视差计算和深度

图生成,特别是高分辨率图像

适合需要高精度感知的复杂环境,如室内导

航、森林探测

基于SLAM的方法

利用传感器数据生成环境地图,识别并

规避障碍物

精度较高,但在特征稀少或环境变化剧

烈的情况下可能出现误差

计算复杂度高,需实时处理大量传感器

数据和图像

适合探索未知环境、自动建图与导航

任务,如搜救任务、探险

表12　路径规划方法对比

比较维度

原理

算法精度

计算复杂度

适用场景

全局路径规划

基于已知或生成的全局地图,计算从起点

到目标点的最优路径

精度高,能找到从起点到终点的最优路径,
但在动态环境中的鲁棒性较差

计算复杂度取决于地图规模和算法,如A*
算法计算复杂度较高

适合在已知环境中的长距离、精确导航

任务,如物流配送、区域覆盖

局部路径规划

在局部环境中实时规划路径,适应动态变

化的场景

能够快速响应环境变化,鲁棒性强,但可能

会陷入局部最优

相对较低的计算复杂度,主要集中在实时

避障和路径优化

适合动态环境中短距离导航与实时避障

任务,如城市低空飞行、密集场景

神经网络路径规划

通过深度学习直接从传感器数据生成导

航决策,实现端到端的路径规划

通过训练数据获得高精度,对环境变化的

鲁棒性依赖于训练数据覆盖范围

依赖训练数据和模型规模,推理阶段可能

需要较高的计算资源

适合非结构化环境下的复杂导航任务,如
自主飞行、无人驾驶
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位置误差：

APEtrans =
1
n∑

i = 1

n

 t actual
i - t target

i （14）
旋转误差：

APErot =
1
n∑

i = 1

n

 Ractual
i -R target

i （15）
其中，ti为位移位置，R i为旋转矩阵 .

平均超体积（average Hypervolume，HV）. 衡量路径

规划中多目标优化的效果，越高表示算法能够在更多

优化目标中表现出色 .
平均平方误差（Mean Square Error，MSE）. 用于评估

无人机在路径规划中的预测值与真实值之间的误差 .
MSE =

1
n∑

i = 1

n ( )yi - y
⌢

i

2

（16）
其中，yi为真实值，y

⌢
i
为预测值 .

平均绝对误差（Mean Absolute Error，MAE）. 衡量

预测值与真实值偏差的指标，直观体现预测误差 .
MAE =

1
n∑

i = 1

n ( )yi - y
⌢

i
（17）

其中，yi为真实值，y
⌢

i
为预测值 .

表 13展示了不同障碍物检测和规避方法的性能对

比，涵盖了方法类别、测试环境、障碍物动态性、障碍物

种类以及实验结果 . 基于光流的方法［80］在室外率达到

51 Mb/s，展示了较高的实时性，但测试仅涉及单一障碍

物种类，泛化能力有待进一步验证 .
基于 SLAM 的方法表现出了对动态场景的更强适

应性［75］. 在模拟环境中对静态和动态障碍物的检测成

功率超过 75%，验证了其对动态障碍物的适应能力 . 然

而，由于其结果基于模拟环境，可能存在与实际场景的

差异 . 另一种基于 SLAM 的方法［76］在室内与室外环境

中的测试表明，该方法对靶子的检测具有较高的精度

和实时性，绝对误差小于 0.06 m，平均耗时小于 0.02 s，
适合需要高精度导航的任务 . 然而，这一方法的测试对

象主要为静态靶子，其动态适应性尚未被验证 .
总体而言，基于光流和双目的方法在资源受限场

景中表现较好，适用于静态障碍物的检测 . 而基于

SLAM的方法则更适合复杂任务，尤其是在动态障碍物

场景中具有较高的成功率和精度 . 未来的研究可以进

一步验证这些方法在真实复杂环境中的性能，尤其是

动态障碍物下的表现，同时优化其计算复杂度，以满足

更多应用场景的需求 .
表 14汇总了不同路径规划方法在性能上的定量对

比，包括全局路径规划、局部路径规划和深度学习路径

规划三类，测试环境涵盖模拟、室内和室外场景 . 表 14
中详细描述了每种方法的工作空间、障碍物信息以及

具体实验结果，以展现各类方法在不同环境下的适用

性和性能表现 .

全局路径规划方法［92］的测试在 15 m ´ 15 m ´ 15 m

的模拟环境中进行，评估了3种地图上的路径规划性能，

其路径长度分别为 50.70 m、52.11 m和 44.72 m，对应的

RMSE 分别为 19.57 m、19.35 m 和 16.92 m，表明其规

划路径精度随地图复杂性的变化有所波动 . 局部路径

规划方法的测试场景更为多样化，在一个七边凸多边

形环境［96］中实现了 95.57% 的平均覆盖率，在 2.2 m ´
 3.8 m ´ 2.0 m的空间［97］中完成了路径长度为 5.102 7 m，

目标距离平均为 0.859 0 m 的规划任务，而在大规模

300 km ´ 300 km ´ 1.5 km 的模拟环境［98］中测得平均

HV 值为 0.727 3 m，文献［99］的平均距离为63.545 1 m.
此外，局部路径规划方法还在室外环境中进行了测试，如

文献［101］在PM2.5环境中达到MAE为52.04 m和RMSE
为56.38 m的导航精度，展示了在复杂条件下的鲁棒性；

而文献［115］在室内 25 m ´ 10 m ´ 10 m 的环境中实现

了绝对轨迹误差仅为 0.015 1 m的高精度路径规划 . 深

度学习路径规划方法主要在模拟和室内外环境中测试 .
例如，文献［104］在 5 km²和 80 km²的环境中分别用时

368.2 s和 27 min完成路径规划，文献［106］的成功率超

过98%，展现了深度学习方法在复杂环境中的高效性和

可靠性 . 文献［109］在室内飞行高度为1 m的情况下，通

过多种误差指标（如 MSE=0.008 2 m，MAE=0.024 3 m，

MAPE=1.958 7 m）展现了对目标路径的精准控制；而文

献［110］在室外环境中实现了 80%的成功率，表明其在

动态环境下的适用性 .
总体来看，全局路径规划方法适合更大范围的任

务，局部路径规划方法在复杂小规模环境中表现优异，

而深度学习路径规划方法则在动态环境和高维场景下

表现出卓越的适应性与鲁棒性 . 这些结果为进一步优

化路径规划算法提供了重要参考，也验证了不同方法

在特定任务中的优劣和适用场景 .

表13　障碍物检测和规避方法性能对比

方法名

文献[80]
文献[72]
文献[75]
文献[76]

方法类别

基于光流的方法

基于双目的方法

基于SLAM的方法

基于SLAM的方法

测试环境

室外

室外

模拟

室内+室外

障碍物动态性

静态

静态

静态+动态

静态

障碍物种类

围栏、树木、路灯、金属楼梯

树木

—

靶子

结果

平均成功率=70.4%
处理速率51 Mb/s

成功率>75%
绝对误差<0.06 m,耗时<0.02 s
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4　挑战与未来展望

经过对无人机视觉定位和导航任务进行详细的回

顾之后，发现要将这些方法真正应用在GNSS拒止环境

下还存在一些挑战和机遇 .
（1）公共可用数据集 . 无人机视觉定位与导航的

有监督学习需要可靠的样本和标签 . 然而，该领域缺

乏现实世界和开源的定位导航数据集 . 因此，需要开

发数据集来对新作品与文献中现有工作进行基准测

试，这是该领域进步和发展的前提 . 近期Xu等人［119］公
开了一个无人机定位数据集UAV-VisLoc，包含了 11个

场景的卫星图像和真实的无人机飞行数据，这将为无

人机定位的发展带来巨大贡献 . 此外，需要更多种类

和规模的数据集，覆盖不同地形和环境条件，以便全面

评估算法的性能和鲁棒性 . 数据集的多样性和质量直

接影响模型的泛化能力和实际应用效果 . 数据集还需

包含多模态信息，如视觉、激光雷达、惯性测量单元

（IMU）等多源传感器数据，以便训练多模态融合模型 .
此外，构建支持多任务学习的数据集（如同时包含定

位、避障和目标识别任务）将进一步推动该领域的

发展 .
（2）硬件加速 . 目前的无人机定位与导航方案大多

是在离线环境下进行实现的，很少有作者探索嵌入式

和实时定位导航解决方案 . 大多数GNSS拒止的自主导

航，包含地图构建任务，例如基于先验的导航，需要密

集的机载计算资源，导致比无地图导航花费更多的时

间 . 为了减少计算和内存需求并提高实时性，需要使用

FPGA等软件定义的硬件加速器来加速地图构建过程 .
除此之外，先进的硬件加速技术，如 GPU、TPU，也能够

显著提升深度学习模型的推理速度，使无人机能够在

飞行中实时处理大量视觉数据，从而提高导航和定位

的精度和效率 .
（3）环境复杂性 . 无人机在现实世界中飞行时，会

遇到各种复杂和动态的环境，如天气变化、障碍物干扰

和光照条件变化等 . 这些因素都会对无人机视觉定位

和导航系统提出极高的要求 . 开发能够适应多变环境

的鲁棒算法是当前的一大挑战 . 例如，低光环境、强烈

的阳光反射、雨雪天气等都可能影响传感器的数据质

量，Wang 等人［37］已经关注到了这个问题，并使用风格

迁移技术生成不同光照和天气的数据，对原始数据集

进行数据增强来提升系统的鲁棒性，但是生成数据与

真实数据的分布之间仍存在差异，也没有在真实恶劣

天气环境中进行测试，因此环境负责性的问题仍待解

决，需要设计专门的预处理和增强方法，并在真实环境

中进行测试 .
（4）多模态融合的探索 . 单一视觉信号可能因天气

条件或障碍物遮挡而失效，未来可探索多模态传感器

的融合技术 . 结合激光雷达、声波雷达、红外摄像头等

多源信息，不仅可以提升感知精度，还能显著增强系统

的鲁棒性 . 开发轻量化多模态感知算法，使无人机在传

感器部分失效的情况下仍能完成任务，是未来研究的

重要方向 .

表14　路径规划方法性能对比

方法名

文献[92]

文献[96]
文献[97]
文献[98]
文献[99]
文献[101]
文献[114]
文献[115]
文献[116]
文献[104]
文献[106]
文献[109]
文献[110]

方法类别

全局路径规划方法

局部路径规划方法

局部路径规划方法

局部路径规划方法

局部路径规划方法

局部路径规划方法

局部路径规划方法

局部路径规划方法

局部路径规划方法

深度学习路径规划方法

深度学习路径规划方法

深度学习路径规划方法

深度学习路径规划方法

测试环境

模拟

模拟

模拟

模拟

模拟

模拟+
室外

模拟

室内

模拟

模拟

模拟

室内

室外

工作空间

15 m × 15 m × 15 m

七边凸多边形

2.2 m × 3.8 m × 2.0 m
300 km × 300 km × 1.5 km

—

室外:80 m × 100 m × 100 m
70.7 km2

25 m × 10 m × 10 m
20 m × 20 m8 m × 40 m

5 km2,80 km2

—

飞行高度1 m
—

障碍物

√

—

—

√
√
—

√
√
√
√
√
√
—

结果

地图1:路径长度=50.70 m,RMSE=19.57 m
地图2:路径长度=52.11 m,RMSE=19.35 m
地图3:路径长度=44.72 m,RMSE=16.92 m

平均覆盖率=95.57%
路径长度=5.102 7 m,平均目标距离=0.859 0 m

平均HV=0.727 3 m
平均距离=63.545 1 m

模拟:路径长度=278.33 m,室外:PM2.5环境

MAE=52.04 m,RMSE=56.38 m
路径长度=8 774 m

ATE=0.015 1 m
APEtrans=0.3 m,APErot=0.9°
APEtrans=0.3 m,APErot=0.9°
用时=368.2 s,用时=27 min

成功率>98%
MSE=0.008 2 m,MAE=0.024 3 m,MAPE=1.958 7 m

成功率=80%
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（5）实时性要求 . 无人机的视觉定位和导航需要

在飞行过程中实时处理大量图像和传感数据，以确保

其能够及时做出反应 . 实现高效的实时计算是一个重

大的技术挑战 . 为了保证实时性，除了硬件加速之外，

还需要优化算法结构，减少计算复杂度，并利用边缘

计算和分布式计算技术，将部分计算任务分配到云端

或地面站进行处理，以减轻无人机的计算负担 .
（6）能源限制 . 无人机的电池容量有限，这对其搭

载的计算设备和传感器的功耗提出了严格限制 . 如何

在有限的能源条件下实现高效的计算和精确的导航，

是一个需要深入研究的问题 . 为了延长续航时间，需要

设计低功耗的算法和硬件，同时可以探索能源管理策

略，例如在非关键时刻关闭部分传感器或计算模块，或

通过能量回收技术来延长电池寿命 .
（7）模拟器到真实世界的泛化 . Gazebo 和 Unreal 

Engine等环境模拟器结合ROS和AirSim等飞行模拟器

能够收集数据，因为它们提供了各种类似真实的环境，

也用于评估以降低无人机更换部件的成本 . 然而，由

风干扰、光照变化和运动物体等模拟器提供的虚拟环

境与现实世界的环境之间有相当大的差距 . 因此，通

过开发具有各种环境条件和约束的高保真模拟器来减

少模拟器到真实世界的泛化限制也是一个重要的

挑战 .
5　结论

基于视觉的无人机定位与导航方法作为补充或

取代卫星导航的有效途径，正处在蓬勃发展阶段 . 本

综述对基于视觉的无人机定位与导航方法进行了全

面的回顾和分析，系统梳理了相关技术的研究现状和

发展趋势 . 首先，详细介绍了无人机定位的基于图像

检索和图像匹配的两类方法，探讨了它们在不同场景

下的适用性及其技术特点，并梳理了常用的公开数据

集和评价指标，同时对现有研究结果进行定量与定性

分析，为研究者提供了重要的基准和参考 . 其次，介绍

了无人机导航的两类关键技术，即障碍物检测和规避

技术以及路径规划技术，揭示了该领域的最新研究进

展和主要技术手段，通过对不同方法的定量与定性对

比分析，本文明确了现阶段无人机导航技术的优势与

局限 . 同时，本文还讨论了这些方法在公共数据集、硬

件加速、环境复杂性、多模态融合、实时性要求、能源

限制及模拟器到真实世界的泛化等方面面临的挑战 .
尽管基于视觉的定位与导航方法在无人机自主飞行

中展现出了巨大潜力，但仍有许多技术难题亟待解

决 . 未来的研究应着眼于进一步提高系统的鲁棒性、

精度和效率，开发更为先进的算法，并在复杂的实际

环境中进行验证和优化 . 通过不断的技术创新和改

进，基于视觉的无人机定位与导航方法必将推动无人

机在各个应用领域中的广泛应用和发展 .
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