
ISSN 1004‑9037，CODEN SCYCE4
Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 41，No. 2，Mar. 2026，pp. 592-619
DOI：10. 16337/j. 1004‑9037. 2026. 02. 015

http：// sjcj. nuaa. edu. cn
E‑mail：sjcj @ nuaa. edu. cn

Tel/Fax： +86‑025‑84892742

复杂低空环境下无人机自主定位技术研究进展

许悦雷 1，2，3， 王铉彬 1，2，3， 薛尚捷 1，2，3， 徐金海 1，2，3

（1. 西北工业大学无人系统技术研究院，西安 710072；2. 西北工业大学人工智能学院，西安 710072；3. 无人飞行器

技术全国重点实验室，西安 710072）

摘 要： 复杂低空环境通常呈现出多源干扰叠加、感知条件剧烈变化与信息不完备并存等特征，对无人

机自主定位的连续性、可靠性与可信性提出了严峻挑战。在此类环境下，全球卫星导航系统（Global 
navigation satellite system， GNSS）信号易受遮挡与干扰而失效，视觉感知面临弱纹理、强动态与光照突

变等退化问题，惯性测量则不可避免地产生长期累积漂移，三者耦合作用显著削弱了定位系统的稳定

性与鲁棒性。为此，本文系统梳理了低空典型退化环境类型，重点分析了多源混合干扰场景下视觉特

征缺失、IMU 误差发散与卫星定位性能退化等关键技术瓶颈。在此基础上，综述了无人机视觉导航定

位技术的发展脉络，涵盖基于卫星/先验地图的视觉匹配定位方法以及视觉 SLAM 的最新研究进展；进

一步总结了视觉‑惯性系统融合建模与感知增强方法，阐明其在提升定位精度与稳健性方面的技术优

势。随后，论述了多源融合导航框架及面向拒止环境的鲁棒融合策略，重点关注视觉、惯性、激光雷达

以及卫星等多模态信息的协同建模、退化感知与完好性监测。最后，展望了数据驱动的多模态自适应

导航方法以及轻量化、智能化的无人机高可信导航技术发展趋势。旨在为复杂低空环境下无人机高可

靠自主定位技术的研究与工程应用提供系统参考。
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引   言

无人机在城市管理、应急救援、基础设施巡检、农业监测以及战术侦察等领域的应用日益广泛，其自

主导航定位能力已成为决定任务执行效能与安全性的核心要素。然而，在复杂低空环境下，无人机自主

定位面临严峻挑战：全球卫星导航系统（Global navigation satellite system， GNSS）信号易受建筑遮挡、电

磁干扰与多径效应影响，在城市峡谷、室内空间、隧道以及强对抗环境中可用性急剧下降；视觉感知系统

在弱纹理、低照度、强光照变化、动态干扰以及恶劣气象条件下性能显著退化；惯性测量单元（Inertial mea‑
surement unit， IMU）虽可提供高频连续的运动信息，但其固有的累积漂移特性导致长时间运行后定位误

差不可接受。这些退化机制相互耦合，使得单一传感器难以在复杂环境中维持可靠的定位输出。

近年来，随着计算机视觉、多传感器融合以及深度学习技术的快速发展，基于视觉的导航定位、视
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觉惯性等多源异构信息融合定位方法在理论与工程实践中取得显著进展。基于卫星地图的视觉匹配

导航通过建立机载图像与遥感影像的跨视角对应关系，实现了 GNSS 拒止条件下的绝对地理定位；视

觉同步定位与建图（Simultaneous localization and mapping，SLAM）技术在未知环境中同步完成相机位

姿跟踪与地图构建，为无人机提供了相对导航能力；视觉惯性融合系统将视觉观测的相对约束与 IMU
的高频运动先验紧密结合，在弱纹理、快速机动等退化场景下展现出更强的鲁棒性；多源融合导航进一

步集成 GNSS、激光雷达等异构传感器，通过优势互补与冗余设计，显著提升了系统在复杂拒止环境下

的连续性与可靠性。

然而，现有技术在面对多源混合干扰、极端视觉退化以及长时间 GNSS 拒止等挑战性场景时，仍存

在可观测性不足、累积漂移难以抑制、系统完好性评估缺失等问题。如何实现在退化场景下的鲁棒感

知、一致性状态估计、多模态自适应融合以及可信度量化评估，已成为无人机自主导航领域亟待解决的

关键科学与工程问题。

本文围绕复杂低空环境下无人机自主定位的核心挑战，系统性地梳理了相关技术的最新研究进

展。如图 1 所示，首先针对复杂低空应用场景深入剖析了由 GNSS 信号遮蔽、视觉感知退化及惯性测量

漂移等因素引发的定位退化机理，并在此基础上，系统地综述了 3 条关键技术路线：（1）纯视觉定位技

术，涵盖了基于卫星地图的匹配定位与视觉 SLAM 方法；（2）视觉惯性定位技术，重点阐述了其在提升

连续性与鲁棒性方面的优势；（3）多源异构信息融合定位技术，梳理了视觉、惯性、激光雷达等异构信息

融合方法。最后对于未来复杂低空环境中无人机高可靠自主定位技术发展趋势进行了展望。本文主

要贡献在于构建了一个从传感器退化机理到多源鲁棒融合的完整技术图景，为低空复杂环境下无人机

高可靠自主定位技术的研究与工程应用提供了系统性的参考与前瞻性的展望。

1 低空拒止环境类型及其内涵  

1. 1　GNSS拒止或退化　

GNSS 可以为全球用户提供全天候、全天时的高精度定位、导航和授时（Positioning，navigation and 

图 1　复杂低空环境下无人机自主定位技术的发展脉络与研究框架

Fig.1　Development context and research framework of autonomous localization technology for unmanned aerial vehi‑
cles in complex low-altitude environments
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timing， PNT）服务，在交通运输、农林渔业、水文监测、气象预报、通信授时、电力调度、救灾减灾及公共

安全等领域发挥着重要作用。作为当前应用最为广泛的定位导航技术，GNSS 的工作原理主要是基于

接收来自多系统（BDS，GPS，GLONASS，Galileo）卫星导航信号，通过测量信号传播时间计算伪距，进

而解算出接收机的三维位置。然而，GNSS 信号从距地面约 20 200 km 的卫星传播至地面接收机时，信

号功率已极其微弱，典型功率仅为-130~-160 dBm 量级［1］。这种固有的信号脆弱性使得 GNSS 系统

极易受到各类环境因素的影响，导致定位性能显著下降甚至完全失效。

根据 GNSS 信号受影响的程度，卫星拒止环境可分为完全拒止环境与信号退化环境两大类［2］，如表 1
所示。完全拒止环境是指卫星信号完全无法到达接收机的场景，主要包括：（1） 室内环境，如大型建筑内

部、地下停车场、商场等；（2） 地下与水下环境，如隧道、矿井、地铁及水下作业场景；（3） 密集城市峡谷，高

层建筑形成的深度遮挡区域；（4） 强电磁干扰区域，存在大功率干扰源的特殊场景［3］。信号退化环境则是

指 GNSS信号虽可部分接收，但由于各类干扰因素导致定位精度与可靠性显著下降的场景。

从应用场景角度分析，无人机在执行城市巡检、桥梁检测、室内探测以及战术侦察等任务时，频繁

经历 GNSS 信号状态的动态切换。这种信号可用度的时空变异性对无人机自主导航系统提出了严峻

挑战，迫切需要发展能够在拒止/退化动态环境下维持可靠定位的替代技术方案。

1. 2　视觉场景退化　

视觉感知系统能够为无人机提供丰富的环境纹理与几何结构信息，是实现自主定位与导航的“眼

睛”。作为当前应用最为广泛的外部感知手段，视觉导航的工作原理主要是基于相机获取的连续图像

序列，通过特征提取、跟踪与匹配来解算载体的三维位姿。然而，视觉传感器的成像质量具有极高的敏

感性。这种环境依赖性使得视觉系统极易发生性能退化，导致匹配精度下降甚至定位完全失效。根据

环境因素对视觉成像及算法几何约束的影响机理，视觉退化环境主要可归纳为以下两类：

第 1 类是光照与气象导致的成像退化环境。这主要包括光照剧变、极端光照以及恶劣气象（雨、雪、

雾、沙尘）。这些因素直接破坏了基于灰度不变性假设的特征提取基础，导致视觉特征的显著性丧失和

描述子的区分能力下降，进而引发前端数据关联的失败。

第 2 类是纹理缺失与场景动态导致的几何退化环境。其一为弱纹理或重复纹理环境，如开阔水面、

雪地、沙漠（弱纹理）以及大面积的建筑窗格、地砖（重复纹理）。前者因缺乏足够的特征点而导致位姿

估计的自由度退化，后者则因特征外观的高度相似性而引发匹配歧义［4］。其二为动态与遮挡环境，在复

杂的城市低空或作战场景中，频繁出现的移动行人、车辆及障碍物遮挡，破坏了视觉 SLAM 算法通常依

赖的“静态世界”假设，导致特征跟踪不稳定及视觉观测的间歇性中断。

表 1　GNSS拒止与退化环境分类

Table 1　GNSS rejection and degraded environment classification

类型

完全拒止

信号退化

典型场景

室内环境(建筑内部、商场)
地下环境(隧道、矿井、地铁)
强干扰区(大功率干扰源)
城市峡谷(高楼林立街道)
树荫遮蔽(森林、林荫道)

桥梁/立交下方

电磁干扰区(机场、军事区)

信号特征

信号完全阻断

信号无法穿透

信号被淹没

部分遮挡、多径

信号衰减以及散射

短时遮挡

干扰/欺骗

定位影响

无法定位，需完全依赖替代导航源

卫星几何分布退化，定位精度骤降

信号间歇失锁

可见星数骤降，定位中断

精度下降或输出错误位置
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从应用场景角度分析，无人机在执行城市巡检、桥梁检测或战术侦察任务时，不仅面临 GNSS 信号

的拒止，往往还需频繁经历上述视觉环境的动态切换。这种视觉观测条件的时空变异性（如从白天强

光转入涵洞暗光）以及多源退化耦合，严重制约了单一视觉导航系统的连续性与可靠性，迫切需要发展

能够适应多变环境的鲁棒定位技术。

1. 3　惯性导航漂移　

惯性导航系统依赖对加速度与角速度的连续积分来推算载体的姿态、速度与位置，其突出优势在于

自主性强、短时精度高。然而，由于惯性传感器不可避免地存在零偏、比例因子误差与噪声等不完美因

素，这些微小误差在时间积分过程中被持续放大，导致导航解算结果随时间不断累积偏离真实状态，表现

为典型的“漂移”现象。尤其在长时间运行或缺乏外部约束的情况下，惯性导航的定位误差将呈发散趋

势，严重制约其独立应用能力［5］。惯性误差主要通过两种机制随时间不断放大：一类是随机噪声，使系统

不确定性逐步扩散；另一类是零偏误差，尤其通过“姿态‑重力耦合”机制引发更为显著的系统性漂移。具

体而言，陀螺零偏会导致姿态估计误差随时间近似线性增长，进而引入重力方向的投影误差，形成并不存

在的水平加速度，使速度和位置误差被持续放大；加速度零偏则更为直接，在速度和位置的积分过程中不

断累积。这使得惯性导航呈现出“短时间内平滑可靠、长时间运行易发生漂移”的典型特性。

在拒止环境中，视觉、地图或 GNSS 等外部校正信息往往间歇可用或质量下降，系统对 IMU 递推结

果的依赖显著增强，惯导漂移会更加突出，常表现为轨迹逐渐偏离真实路径、姿态缓慢发生偏转以及速

度出现系统性偏差，并进一步导致视觉导航回环难以触发、融合残差增大等一系列退化问题。

1. 4　多源混叠误差及其影响　

前述分析表明，卫星导航拒止、视觉场景退化与惯性导航漂移分别从不同维度对无人机自主定位

能力构成威胁。然而，在实际拒止环境中，上述 3 类退化因素往往并非孤立出现，而是以时空交叠、动态

耦合的方式共同作用于导航系统，形成“多源混叠”干扰态势。这种复合退化模式所引发的系统级误差

传播与放大效应，是制约当前无人机拒止环境下自主导航性能的核心难题［6］。

低空应用场景因其空间结构的复杂性和电磁环境的多样性，是上述多源混叠干扰最为典型的实践

场域。如图 2 所示，无人机在飞行过程中需频繁穿越多种异构退化环境：在城市峡谷区域，高层建筑群

图 2　复杂低空区域存在的多源混叠误差及其影响

Fig.2　Multi-source mixed errors in complex low-altitude environments and their impacts
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导致卫星信号遮蔽和建筑表面反射引发严重多径效应，几何精度因子（GDOP）显著恶化［7］；在密林覆盖

区域，植被冠层的散射衰减使卫星信号载噪比劣化；在电磁对抗或通信基站密集区域，人为干扰或射频

噪声直接压制 GNSS 接收机［8］。上述多种干扰因素在时间和空间上交替出现、相互叠加，导致无人机实

际飞行航迹偏离规划航迹，系统级定位可靠性急剧下降。

由此可见，在复杂低空环境下依赖单一导航信息源或简单的双源组合策略均难以保证无人机定位

的连续性与可靠性。提升无人机在复杂拒止环境下的自主导航能力，必须立足于多源异构信息融合的

技术框架，充分利用 GNSS、INS、视觉等多种导航信息源的互补特性，构建冗余度更高的观测体系；同

时发展具备退化感知能力的智能融合算法，使系统能够实时识别各信息源的可信度状态，动态调整融

合权重与策略，在部分信息源退化甚至完全失效的条件下维持高可靠、高可信的连续定位能力。后续

将围绕上述技术方向，系统梳理各类自主定位方法的研究进展与发展趋势。

2 基于视觉信息的自主定位  

基于纯视觉信息的导航定位技术是拒止条件下无人机实现高可靠自主导航的核心手段之一，主要

依赖机载视觉传感器实时采集的图像信息，通过先进的计算机视觉算法完成位姿估计、环境感知与路

径规划。根据参考信息的来源与处理方式，目前主流的视觉导航定位技术可概括为两大类互补的技术

路线：一类是基于卫星地图的视觉匹配导航；另一类是视觉 SLAM 导航技术。

2. 1　基于卫星地图的视觉匹配导航　

如图 3 所示，基于卫星地图的视觉匹配导航主要利用无人机机载视觉传感器获取的图像与事先已

知地理坐标的卫星遥感影像进行匹配，从而实现无人机自主定位与导航。该类方法不依赖于 GNSS 信

号，在复杂电磁环境、城市峡谷以及 GNSS 拒止条件下具有显著优势。

从技术实现角度来看，视觉匹配导航主要通过建立机载视角图像与卫星俯视图像之间的对应关系

来实现定位。现有视觉匹配导航方法主要划分为 3 类：基于图像检索的方法、基于局部特征匹配的方法

以及基于图像寻点的方法。以下将分别对这 3 类方法的研究进展与技术特点进行综述。

图 3　基于卫星地图的视觉匹配导航方法示意图

Fig.3　Schematic diagram of satellite map-based visual matching navigation method
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2. 1. 1　图像检索方法　

图像检索方法是最早被应用于基于卫星地图视觉定位的一类经典技术路线，其核心思想是将无人机采

集的图像作为查询图像，通过提取全局或局部描述特征，在带有地理标注的卫星图像数据库中检索最相似

的图像，从而推断无人机的大致地理位置，其主要流程如图 4所示。

对于该类方法，Zheng 等［9］提出了 University‑1652 数据集，这是首个大规模、多视角、多源的无人机

地理定位基准数据集。该数据集涵盖全球 72 所大学的 1 652 栋建筑物，总计超过 5 万张图像，支持两个

全新任务：无人机图像‑卫星图像检索定位目标建筑物和卫星图像‑无人机图像导航。作者同时通过对

比损失有效促进跨视角特征的对齐与判别学习，取得了良好的精度。Dai 等［10］提出了一种基于 Trans‑
former 的特征分割和区域对齐（FSRA）方法，针对多高度、多场景的无人机视角地理定位。Shi 等［11］通

过融合卫星图像与街道视图混合检索策略，进一步提升了复杂城市场景下鲁棒性。

2. 1. 2　特征匹配方法　

为进一步提升定位精度，研究者提出了基于局部特征匹配的视觉定位方法。该类方法首先从无人

机图像和卫星地图中提取局部特征点及其描述子，然后通过特征匹配建立两幅图像间的对应关系，最

后结合匹配点的空间分布、相机模型及卫星地图地理信息，利用 PnP（Perspective‑n‑point）或其变体算法

求解无人机的精确位姿。

早期的特征匹配方法主要依赖手工设计的特征算子，通过梯度信息实现特征提取。Lowe 等［12］提

出的 SIFT 算法通过构建尺度空间以实现尺度不变性。SURF 通过 Hessian 矩阵的行列式进行特征点

检测［13］。FAST 通过像素环比较机制快速检测角点［14］，ORB 则结合 FAST 检测器和旋转 BRIEF 描述

子，实现了高效的二进制特征表示与实时性能［15］。然而，这些方法在光照剧烈变化、大视角差异或尺度

剧变等复杂场景下，特征的重复性与匹配稳定性明显下降。

如表 2 所示，近年来，深度学习极大地推动了局部特征匹配技术的进步［16，22，26］。根据匹配稠密程度

的不同，可分为稀疏匹配［16］、半密集匹配［22］和密集匹配［26］3 类。稀疏匹配方法基于关键点检测与描述，

图 4　图像检索方法示意图

Fig.4　Schematic diagram of image retrieval methods
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通过两阶段学习表征实现图像间的精确映射。Detone 等［16］提出 SuperPoint 算法，通过同时预测关键点

置信度图和描述子。Revaud 等［18］提出的 R2D2，利用可靠性和可重复性联合优化策略，进一步提升了特

征在极端条件下的表现。Sarlin 等［19］提出 SuperGlue，将特征匹配问题转化为可微分的最优传输问题实

现联合的对应关系估计与非匹配点剔除。对于半密集匹配方法，Sun 等［22］提出 LoFTR 算法，通过粗到

细的 Transformer 架构实现无检测器的匹配，如图 5 所示。Chen 等［23］提出 ASpanFormer，构建分层注意

力框架的无检测器匹配器平衡全局与局部上下文。Wang 等［25］提出的 Efficient LoFTR 则通过聚合注意

表 2　无人机视觉定位中特征匹配方法对比

Table 2　Comparison of feature matching methods in UAV visual localization

类别

手工设计

深度学习

稀疏匹配

稀疏匹配

稀疏匹配

稀疏匹配

稀疏匹配

半密集匹配

半密集匹配

半密集匹配

半密集匹配

半密集匹配

密集匹配

密集匹配

密集匹配

算法

SIFT[12]

FAST[14]

SURF[13]

ORB[15]

SuperPoint[16]

D2‑Net[17]

R2D2[18]

SuperGlue[19]

LightGlue[20]

LoFTR[22]

ASpanFormer[23]

DeepMatcher[24]

Efficient LoFTR[25]

OmniGlue[21]

DKM[27]

RoMa[28]

HomoMatcher[26]

年份

2004
2006
2008
2011
2018
2019
2019
2020
2023
2021
2022
2024
2024
2024
2023
2024
2025

核心原理

尺度空间极值检测和梯度方向直方图描述

像素环比较检测角点

积分图像和快速 Hessian 检测

结合 FAST 检测器和旋转 BRIEF 描述子

自监督和半监督联合训练

端到端联合优化检测与描述

可靠性和可重复性联合优化

图神经网络与最优传输

旋转位置编码、自适应剪枝机制和早退策略

自注意力+交叉注意力

分层注意力

多尺度卷积和轻量化 Transformer
聚合注意力和动态令牌选择机制

利用 DinoV2 提取图像特征

基于高斯过程的全局核回归匹配器

提出预测锚点概率 Transformer解码器

基于单应估计的稠密匹配

作用

关键点提取

关键点提取

关键点提取

关键点提取

关键点提取

关键点提取+匹配

关键点提取+匹配

关键点匹配

关键点匹配

端到端匹配

端到端匹配

端到端匹配

端到端匹配

端到端匹配

端到端匹配

端到端匹配

端到端匹配

图 5　LoFTR 算法流程图 [22]

Fig.5　LoFTR algorithm flowchart[22]
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力和动态令牌选择机制显著优化效率。对于密集匹配，Wang 等［26］提出的 HomoMatcher 基于单应估计

的稠密匹配实现高精度对应关系的细化。Edstedt 等［28］提出 RoMa 利用冻结的 DINOv2 基础模型特征

结合专用 ConvNet 细特征构建特征金字塔，采用回归分类+鲁棒回归的损失设计，大幅提升极端条件

下的匹配鲁棒性。

基于上述特征匹配技术，一些研究工作进一步提出了端到端的视觉定位框架［29‑32］，将特征匹配与位

姿估计紧密耦合，实现无人机在卫星地图上的高精度定位。Xu 等［29］通过端到端训练框架实现了卫星

图像检索与精细特征匹配的有机结合。Shi 等［30］通过 VIGOR 数据集实现了动态候选区域优化与精确

导航，Cui等［33］通过分段软边三元组损失函数实现了单阶段图像检索。

2. 1. 3　寻点定位方法　

针对图像检索方法定位精度受数据库分辨率与采样密度限制、特征匹配方法在实时性与极端场景

鲁棒性方面存在的瓶颈，近年来涌现出一类新型的基于图像寻点的视觉定位范式（Finding point with 
image，FPI）。该类方法的核心思想是：摒弃大规模图像检索或显式特征匹配的传统路径，直接通过深

度神经网络在卫星参考地图上预测与无人机图像中心对应的关键地理位置点，从而实现端到端、高效

且高精度的绝对定位。典型代表包括 WAMF‑FPI［34］、OS‑FPI［35］和 DCD‑FPI［36］。这类方法通常将跨视

角定位问题转化为热力图回归或概率分布预测任务，通过学习无人机图像与卫星地图之间的隐式空间

对应关系，在推理阶段显著降低计算复杂度，更适合资源受限的无人机实时应用。

综上所述，现有基于卫星地图的视觉匹配导航方法主要包括图像检索方法、基于局部特征匹配的

方法以及基于图像寻点的方法，三者在技术路径、计算复杂度与工程适用性方面各具特点。

对于图像检索方法而言，其在跨视角条件下表现出较强的鲁棒性，但其本质仍属于粗定位范畴。

该类方法通常仅能返回与已知地理坐标点对应的最相似卫星图像，无法提供精确的几何位姿信息，因

此定位精度高度依赖卫星图像数据库的分辨率与采样密度。此外，深度检索模型参数量大、计算开销

高，在资源受限的无人机平台上实现实时部署仍面临挑战。因此，图像检索方法更适合作为视觉导航

系统中的候选区域筛选或粗定位模块，而难以独立满足高精度定位需求。

基于局部特征匹配的方法具备较强的几何约束与可解释性，在纹理丰富区域可获得较高定位精

度。然而，在跨视角、尺度变化显著或纹理重复区域，传统局部特征易出现匹配退化；同时，大量特征提

取与匹配操作带来较高计算复杂度，对嵌入式平台实时运行构成挑战。此外，该方法对光照变化与季

节差异较为敏感，泛化能力受限。

基于图像寻点的定位方法为卫星地图辅助的无人机视觉导航开辟了一条全新的技术路径，在定位

精度、计算效率与实时性之间取得了良好平衡。与传统图像检索和特征匹配方法相比，该范式避免了

大规模数据库依赖与复杂匹配过程，推理阶段计算开销显著降低，更适合嵌入式平台部署。然而，在极

端弱纹理、严重遮挡或高度变化剧烈的场景下，热力图峰值预测的稳定性仍有待进一步提升，未来可结

合多模态信息或显式几何约束进一步增强系统鲁棒性。

2. 2　视觉 SLAM 导航技术　

视觉 SLAM 导航技术是无人机在未知环境中实现自主定位与地图构建的核心方法之一，其大致流

程包括前端（视觉里程计）和后端（优化与地图管理）两大模块。前端负责从连续图像序列中提取特征

（如角点、边缘或像素强度），通过特征匹配或直接最小化光度误差来估计相机位姿增量，实现实时跟

踪；后端则通过全局优化修正前端积累的漂移，进行回环闭合检测以确保地图一致性，并构建稀疏、半

稠密或稠密地图，表 3 对比了代表性视觉 SLAM 方法及其关键技术。
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2. 2. 1　基于几何的视觉 SLAM 方法　

基于几何的视觉 SLAM 是视觉定位领域的经典范式，其核心思想是利用多视图几何，通过构建图

像观测与三维空间之间的几何约束，实现相机位姿的在线估计与环境地图构建。该类方法依赖明确的

成像模型与优化框架，具有良好的可解释性和较高的定位精度，但对动态环境、弱纹理或光照变化较为

敏感。

在基于特征点的几何 SLAM 方法中，核心问题是通过多帧图像中匹配的特征点恢复相机位姿。根

据图像信息利用方式的不同，基于几何的视觉 SLAM 方法可分为基于特征点的方法和基于直接法的方

法。基于特征点的方法通过构建稀疏三维地图，并在滑动窗口或全局范围内进行光束法平差（Bundle 
adjustment， BA），其标准优化形式为

min
{ R k，tk，X j }

 ∑
k，j

u kj - π ( )K ( R kX j + tk ) 2
2 （1）

式中：( R k，tk )表示第 k 帧相机位姿，X j 为第 j 个三维地图点，u kj 为其在第 k 帧中的观测。相比之下，直接

法 SLAM 不显式提取特征点，而是通过最小化像素灰度一致性进行位姿估计，其光度误差目标函数通

常表示为

min
T

∑
p∈ Ω

I1 ( p )- I2 ( )π ( )TΠ-1 ( p，dp )
2

2
（2）

式中：I1 和 I2 表示相邻两帧图像，p为参考帧中的像素点，dp 为其对应深度，Π-1 ( · )表示从像素到三维空

间的反投影，T为帧间位姿变换。

典型几何 SLAM 系统如 PTAM［37］、ORB‑SLAM［38］、LSD‑SLAM［39］、SVO［40］等。PTAM 是首个将

跟踪与建图分离为并行线程的实时单目 SLAM 系统，采用 FAST 角点检测与局部匹配实现高效位姿估

计，适用于小规模室内场景，但由于缺乏全局优化机制，长期运行中易产生漂移。ORB‑SLAM 构建了

完整的特征点 SLAM 框架，包括跟踪、局部建图、回环检测与全局 BA，并通过 DBoW2 实现快速重定位

SVO 通过稀疏图像对齐最小化光度误差，并结合小块匹配实现高速位姿估计，特别适用于无人机等快

速运动平台，但地图较为稀疏且缺乏全局一致性优化。

表 3　视觉 SLAM 导航技术主要方法对比

Table 3　Comparison of main methods of visual SLAM navigation technology

类别

基于几何的

经典 SLAM

基于深度学

习的 SLAM

基于语义感

知的 SLAM

子类别

特征点法

直接法

半直接法

特征点法

学习增强

端到端

神经隐式

神经隐式

语义融合

动态剔除

动态跟踪

语义过滤

算法

PTAM[37]

LSD‑SLAM[39]

SVO[40]

ORB‑SLAM[38]

CNN‑SLAM[41]

DeepVO[42]

NICER‑SLAM[43]

Uni‑SLAM[44]

SemanticFusion[45]

DynaSLAM[46]

MaskFusion[47]

DS‑SLAM[48]

年份

2007
2014
2014
2015
2017
2017
2023
2024
2017
2018
2018
2018

关键技术

并行跟踪与建图，采用 FAST 角点

半稠密直接法，光度误差最小化

稀疏直接图像对齐，特征匹配辅助

采用 ORB 特征，支持 DBoW2 词袋，全局 BA 以及回环检测

融合 LSD‑SLAM 实现稠密重建

CNN+RNN 端到端序列位姿回归

采用分层神经隐式 SDF 编码

基于几何解耦哈希网格进行实时稠密重建

采用 CNN 语义分割，构建语义 3D 地图

采用 Mask R‑CNN，可实现背景修复

实现多物体的实例分割，跟踪以及重建

采用 SegNet进行语义分割，基于运动一致性检查提升准确率
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2. 2. 2　基于学习的视觉 SLAM 方法　

基于深度学习的视觉 SLAM 方法通过引入神经网络，对视觉特征表示、场景建模或运动估计过程

进行数据驱动优化，以提升系统在复杂环境下的鲁棒性。

一类典型方法是学习增强的几何 SLAM，通过学习特征点、匹配关系或深度先验，提高系统在弱纹

理、强视角变化等场景中的性能。另一类则尝试端到端网络从图像序列直接回归相机位姿，减少显式

几何建模依赖。近年来，神经隐式表示方法进一步扩展了学习型视觉 SLAM 的范式，通过连续、可微的

场景表示实现位姿与地图的联合优化。Tateno 等［41］提出了 CNN‑SLAM，该方法首次将卷积神经网络

（CNN）用于实时 SLAM 系统，适用于室内场景但依赖训练数据泛化。Wang 等［42］开发了 DeepVO，一种

端到端深度循环卷积神经网络（RNN‑CNN）用于视觉里程计，通过序列学习从连续图像中直接回归位姿。

Bloesch 等［49］设计了 CodeSLAM，通过学习紧凑的隐式场景表示（代码向量）与传统 SLAM 结合，实现稠

密重建和位姿优化。Li等［50］开发了 UndeepVO，通过自监督训练从单目序列中联合估计位姿和深度。

近年来，神经隐式表示方法（如基于 NeRF 或神经 SDF 的 SLAM）进一步扩展了学习型视觉 SLAM
的研究范式。如图 6 所示，这些方法利用神经辐射场（NeRF）或符号距离函数（SDF）来隐式编码场景几

何和外观，支持高保真重建和鲁棒跟踪，适用于动态或稀疏观测场景，但往往需处理优化效率和泛化

问题［43］。

Wang 等［44］提出的 Uni‑SLAM 是一种不确定性感知的神经隐式 SLAM 系统，该方法引入像素级不

确定性分析来重新加权损失函数，识别异常值，并使用图像级不确定性指导局部到全局的捆绑调整。

Zhu 等［43］开发了 NICER‑SLAM，一种用于 RGB SLAM 的神经隐式场景编码方法，该框架引入分层神

经隐式编码以优化 SDF 表示，尤其在光照变化场景中提升鲁棒性。Yan 等［51］设计了 CLID‑SLAM，一

种耦合 LiDAR‑惯性神经隐式稠密 SLAM 系统，在复杂户外环境中表现出色。

基于语义感知的视觉 SLAM 方法通过引入高层语义信息，使 SLAM 系统在几何建模基础上具备场

景理解能力。该类方法通常结合语义分割、实例分割或目标检测技术，对环境中的物体和区域进行语

义标注，从而辅助定位与建图过程。语义信息通过识别并剔除动态物体，提升位姿估计稳定性，还有助

于构建结构化和长期一致的环境模型，增强系统在跨时间、跨环境条件下的定位能力。然而，语义感知

SLAM 往往依赖复杂深度神经网络，其计算开销和语义推理误差仍是需进一步研究的问题。

图 6　基于 NerF 的定位方法流程图 [43]

Fig.6　Flowchart of NerF-based localization method[43]
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Mccormac 等［45］提出了 SemanticFusion，该方法结合 CNN 语义分割与 ElasticFusion 稠密 SLAM，通

过概率融合构建语义标注的 3D 地图，在室内环境中实现实时语义重建。 Bescos 等［46］开发了 Dy‑
naSLAM，通过 Mask R‑CNN 实例分割与多视几何验证检测动态对象。Rosinol 等［52］引入 Kimera，一个

开源库支持实时度量‑语义定位与映射，通过 GTSAM 优化构建语义网格，在多机器人系统中实现全局

一致性。Runz 等［47］提出 MaskFusion，通过 Mask R‑CNN 分割动态对象并跟踪其运动，在动态环境中构

建分离的静态与动态地图。Bowman 等［53］开发了 Semantic SLAM 框架，通过概率数据关联链接多视点

语义观测，提升动态环境中的鲁棒性。Yu 等［48］设计了 DS‑SLAM，扩展 ORB‑SLAM2 通过 SegNet语义

分割与运动一致性检查过滤动态特征，提升高动态环境中的位姿估计精度并构建稠密语义地图。

3 基于视觉惯性融合的自主定位  

视觉惯性定位系统通常由初始化、状态建模与估计等关键环节构成，其核心目标是在缺乏稳定外

部绝对观测的条件下，实现位姿与环境状态的持续、可靠估计。本节首先围绕视觉惯性系统的初始化

与状态建模方法展开论述，并进一步介绍视觉惯性融合定位与感知增强相关技术的研究进展。

3. 1　视觉惯性系统初始化与状态建模　

3. 1. 1　动态初始化与尺度重构　

运动状态初始化的核心是在短时间窗内联合确定后端优化可用的初值，包括初始重力、速度、尺度

与零偏等状态参数［54］。对单目系统而言，视觉里程计只能得到尺度不确定的轨迹 p̄ i，真实位置满足

p i = sp̄ i；初始化即通过 IMU 预积分约束在窗口内求解尺度 s、重力 g、速度 v i 与 IMU 零偏 ( bg，ba )，典型

的视觉‑惯性联合初始化问题可表述为带鲁棒核的最小二乘问题，即

min
s，g，{ v i }，bg，ba

 ∑
( i，j )

ρ ( r imu
ij ( s，g，v，b )

2)+ ∑
k

ρ ( r vis
k ( s ) 2) （3）

式中：r imu
ij 来自关键帧间预积分相对运动（ΔR ij，Δv ij，Δp ij）并与重力、零偏参数耦合，r vis

k 则来自视觉重投

影约束［54］。如图 7 所示，经典系统 VINS‑Mono 在滑窗优化框架下将预积分因子与重投影因子紧耦合，

并采用视觉结构恢复+惯性对齐的两阶段思路完成尺度与重力一致化，成为单目 VINS 初始化的代表

性基线［54］；ORB‑SLAM3 则在多地图与重定位能力之上进一步融合 IMU 原始数据并融入全局图优化

以提升整体鲁棒性［55］。相较之下，纯视觉 ORB‑SLAM2 虽具备较强的闭环与跟踪能力，但在快速机动

与模糊条件下更易因缺少惯性约束而出现早期失锁与漂移积累，侧面凸显尺度、重力可观测对拒止场

景视觉惯性稳健融合的基础作用［56］。

如何快速恢复单目视觉尺度信息一直是众多视觉惯性定位系统研究的重点，近年对于视觉尺度恢

复的方法可归纳为以下 3 类：

（1） 学习先验注入尺度。Merrill等［57］将单帧深度网络输出的仿射不变深度表示为全局尺度和偏移

图 7　视觉惯性里程计的观测组织与因子图建模示意图 [54]

Fig.7　Schematic diagram of observation organization and factor map modeling for visual inertial odometry[54]
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的低维参数，并与 IMU 预积分联合求解，再结合 RANSAC 等鲁棒估计策略抑制错误先验，从而在弱激

励或小视差下显著提升启动成功率与收敛速度，进一步降低对显式三角化稳定性的依赖，缓解初始化

锁死［58］。

（2） 几何要素增强约束。Liu 等［59］将点、线特征与 IMU 约束统一到闭式初始化求解中，在低纹理或

点特征稀疏时增加可用几何信息，提高初始化稳定性与效率。

（3） 度量观测直接确定尺度。在高空、小基线或弱激励导致尺度不可观时，双目或其他测距手段可

直接提供度量尺度［60］。Hu 等［61］在 MSCKF 中融合一维测距信息，结合延迟初始化与外参在线标定为视

觉三角化特征提供深度锚点，提升尺度稳定性；Alberico等［62］提出结构无关的视惯框架，使用先验尺度持

续约束系统抑制尺度漂移。此外，BIT‑VIO 以高帧率二值特征与融合更新持续校正尺度，减缓早期漂移

扩散［63］；DOGE先稳定外参旋转与陀螺零偏等慢变量再进入尺度和重力恢复，降低误初始化概率［64］。

3. 1. 2　系统状态建模与误差传播　

状态空间建模核心在于位置、速度、姿态以及零偏等状态如何参数化，以及在离散时间上如何传播

均值与不确定度，这些关键因素直接影响 VIO 在观测稀疏场景下的稳定性与一致性。

为高效融合高频 IMU 与低频视觉，Forster 等［65］在 SO ( 3 )上提出流形预积分，将两关键帧间惯性信

息压缩为 ( ΔR，Δv，Δp )，并给出协方差递推及一阶 bias 校正。DRI‑VINS 通过解耦右不变误差传播与特

征处理降低不一致与传播开销，使误差演化更稳定［66］；FEJ2 进一步显式建模，将其不确定度注入更新

以抑制信息虚增［67］。在实现层面，R‑VIO2 采用 robocentric 状态空间与平方根信息增量求解，并联合在

线时空标定以提升数值稳定性与抗漂移能力［68］；随机克隆平方根信息滤波器面向边缘设备进一步强调

稳定传播与快速更新［69］。为统一解释不同表示带来的差异，DES 框架解耦状态/误差表征以缓解线性

化一致性问题［70］；观测器视角工作则将预积分与 PEBO 联系起来，为传播机制提供统一解释［71］。

相较于传统视觉惯性系统状态估计建模方法，深度学习技术在 VIO 中更常以可度量的先验或者量

测增强出现，而非端到端替代，表 4 列举了部分代表性工作。网络负责补足几何信息难以精确刻画的部

分，并输出不确定性，以便后端加权，从而在退化观测与传感器漂移时维持可用性与鲁棒性［72］。统一

地，可将网络输出写成带协方差的观测（或先验）并注入 EKF 或者因子图进行优化，即

ẑθ，Σ θ = fθ ( I，u )， min
x
 rgeom

2

Σ -1
geom

+ r imu
2

Σ -1
imu

+ z ( x )- ẑθ
2

Σ -1
θ

（4）

式中 Σ θ（或置信度）决定学习信息对状态更新的影响强弱：不确定度大则少信一点，不确定度小则多用

一点，从机制上避免网络输出在分布变化或局部退化时把系统拉偏。

在学习输出可写成可加权因子的框架下，相关研究可按注入对象归纳为 3 类。其一是学习几何紧

凑表示并显式给出可信度，例如 CodeVIO 用轻量 CVAE 将稠密深度压缩为“深度码”，同时预测不确定

度并转为协方差，使学习深度以可加权量测形式进入紧耦合估计，既补充几何约束又便于后端抑制错

误先验［74］。其二是学习难建模误差并形成闭环校正，Adaptive VIO 在线学习视觉对应置信度与 IMU 零

偏，在可微预积分与因子图中去偏或加权，并用优化结果反向自监督更新以实现跨环境持续适应，如

图 8 所示［73］；类似地，深度 IMU bias 推断将偏置先验注入因子图以增强鲁棒性［72］。其三是学习观测可

用性与不确定性来驱动门控或加权，CUAHN‑VIO 输出单应量测及方差并在 EKF 中自适应调节权重以

提升退化场景稳定性，高效深度 VIO 用策略网络决定是否启用视觉编码器以在精度与算力间折中；

IMO 将学习到的相对位移作为量测注入惯性滤波闭环以抑制漂移，而 SelfVIO 展示了自监督端到端回

归的替代路径［75］。
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与此同时，另一条常被并行采用的路径是用学习增强视觉观测质量，再交给几何后端去融合：深度

模型为单目几何与尺度提供更强先验［78］；RAFT/RAFT‑Stereo、DROID‑SLAM 与 DPVO 等方法则提

升稠密约束与关联建模能力，在弱纹理/快速运动下提供更稳定的前端输入［79］；语义工具（Segment any‑
thing、grounding DINO）可帮助剔除动态或低置信区域，降低错误观测污染［82］。这类模块若能输出可信

度，同样更适合以协方差形式接入后端加权融合。

综上所述，深度学习辅助的系统建模与不确定性估计方法这一方向的关键不在于让网络替代

VIO，而在于把学习输出变成可解释、可控、可加权的先验或量测，并用不确定性将其稳妥地嵌入状态估

计链条，使系统在退化与拒止条件下仍能保持稳定的误差传播与融合更新。

表 4　深度学习辅助的系统建模与不确定性估计方法

Table 4　Deep learning‑assisted system modeling and uncertainty estimation methods

代表工作

CodeVIO[74]

Adaptive VIO[73]

Deep IMU bias inference[72]

CUAHN‑VIO[75]

自适应视觉模态选择 [76]

IMO[77]

SelfVIO[83]

深度先验 [78]；RAFT/
RAFT‑Stereo[79]；DROID‑SLAM[80]；

DPVO[81]；SAM[82]

学习输出

深度不确定度图

视 觉 深 度 及 其 不 确 定

度，IMU 零偏信息

IMU 零偏

视觉深度及其不确定度

视觉开关策略（是否启

用视觉编码器）

相对位移

端到端位姿和视觉深度

视觉匹配对，语义掩膜

以及深度信息等

不确定性形式

方差/协方差

方差/协方差

先验方差

方差/协方差

隐式表征

方差/协方差

隐式表征

光流/深度显式，

部分隐式表征

典型适用退化

弱纹理、小视差、深度不稳定

观测间歇、光照或场景变化、传

感器漂移

视觉退化、遮挡、低纹理、长时间

纯惯性段

动态干扰、运动模糊、非平面场

景、弱纹理

高速/高角速度、算力受限、视觉

信息贡献不稳定

高速竞速、强模糊、极低纹理、视

觉失效段

标定不准、训练分布覆盖较好时

弱纹理、重复纹理、动态目标、光

照

图 8　学习辅助视觉惯性里程计的闭环优化框架示意图 [73]

Fig.8　Schematic diagram of the closed-loop optimization framework for learning-assisted visual inertial odometry[73]
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3. 2　视觉惯性状态估计与感知增强　

3. 2. 1　视觉退化场景下鲁棒融合与特征增强策略　

复杂低空环境中，弱纹理、强光照变化、运动模糊、低照度与动态干扰等退化因素会直接削弱视觉

测量的可用性，使得视觉约束变弱、惯导误差累积最终导致估计器发散。与追求单帧最优精度不同，退

化场景更关注在可接受误差范围内维持连续输出：一方面尽可能提升观测质量，另一方面在融合层显

式建模观测可信度，并通过鲁棒代价或自适应权重抑制异常测量的影响，如图 9 所示［84］。

在滤波式框架中，可将退化影响统一到测量噪声或权重自适应上。以线性化后的量测更新为例，

令残差为 rk、雅可比为 H k、测量噪声为 Rk，则更新可写为以下形式

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Kk = Pk|k - 1 H T
k ( )H k Pk|k - 1 H T

k + Rk

-1

δxk = Kk rk

Pk|k = ( I - Kk H k ) Pk|k - 1 ( I - Kk H k )T + Kk Rk K T
k

（5）

事件‑帧联合 VIO 进一步将对齐不确定性显式转化为滤波权重，自适应调整更新强度，使高速机动

与强光照变化下仍能稳定输出位姿约束［85］。在后端一致性层面，通过更一致的线性化与误差传播抑制

退化运动下的伪信息增益，也能降低发散风险。

在优化式滑窗中，退化常表现为外点增多与约束稀疏，可将鲁棒性归结为鲁棒核和结构/先验补约

束。典型目标函数可概括为

min
X

  r imu (X ) 2

Σ -1
imu

+ ∑
i

ρ ( ) rvis，i (X )
2

Σ -1
vis，i

（6）

式中：ρ (⋅)为 Huber 或 Cauchy 等鲁棒核，Σvis，i 亦可由特征质量或退化检测结果自适应调整。动态干扰是

最常见的系统性外点来源之一，通过语义与运动一致性识别动态区域并在优化中降低其贡献，可以显

著减少错误几何约束对轨迹的污染，从而提升动态场景稳定性［84］。当纹理不足或视差退化导致几何约

束稀疏时，引入可重复的结构先验也可增强可观测性；例如显式利用平面正则将平面‑特征‑位姿的一致

性纳入滑窗，可在室内走廊、地下空间等弱纹理环境中抑制尺度与姿态漂移［85］。在资源受限且图像质

量波动的场景下，直接在传感器/特征层面降低不稳定性同样有效，例如焦平面二值特征与 IMU 紧耦合

能以更低计算开销维持可重复观测，从而改善低照度、模糊下的实时性与连续性［63，86］。

当可见光严重退化甚至接近不可用时，多模态观测提供了更物理一致的兜底路径：事件相机在高

动态与 HDR 条件下具备优势，点线联合的事件 VIO、纯事件双目 VIO 及其体素地图管理等工作，分别

从结构约束增强、双目事件关联与抗噪地图更新等角度提升退化场景鲁棒性；热成像在弱光/烟雾等条

件下成像更稳定，将其与事件 VIO融合可在极端退化中补齐观测约束［87］；进一步地，毫米波雷达等非视觉几

何传感器可在视觉几乎失效的边界场景中与 IMU紧耦合，提供速度/匹配残差约束以限制漂移扩散［88］。

在特征增强层面，学习型匹配与稠密运动估计为退化条件下的观测供给提供了新选择。Trans‑
former 匹配在弱纹理或重复纹理中更易获得稳定对应［89］，自监督表征可提升跨光照与外观变化下的特

征鲁棒性［50］，稠密光流/双目估计可在局部特征不足时补充连续运动约束，而深度 SLAM/VO 在弱纹理

图 9　动态环境下视觉‑惯性 SLAM 的鲁棒处理框架 [84]

Fig.9　Robust processing framework for vision-inertial SLAM in dynamic environments[84]
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与快速运动下展示了更强的前端稳健性，具备作为 VIO 前端替换或增强模块的潜力［80］（表 5）。总体而言，

视觉退化下的可靠融合更像质量感知的约束管理：先把退化显式转化为可调权重，再用鲁棒核、结构先验

与多模态观测补足约束密度，并辅以学习特征提升可用测量的下限，从而把能运行转化为可控地运行。

3. 2. 2　基于语义与几何先验约束的鲁棒定位　

在拒止环境中，视觉前端常因弱纹理、动态干扰或视差不足而难以持续提供稳定几何约束，此时

“语义信息+结构化几何先验”的价值在于为状态估计引入更稳定、可解释的锚点。语义用于筛除不可

信观测并强调与任务相关的结构，几何先验（深度、平面、测距、激光几何主干等）用于补足尺度与结构

约束，从而把可用信息显式转化为后端可优化的约束项，如图 10 所示［90］，其关键并非简单叠加模块，而

是将先验以统一残差形式写入后端，并对其不确定性进行建模，避免在弱观测条件下被系统过度相信

而诱发漂移或不一致。

从统一建模角度，融合导航可写成带先验项的非线性最小二乘问题，即

min
X
J (X )= JVIO (X )+ λg rgeo (X )

2
+ λm rmap (X )

2

JVIO (X )= r imu (X ) 2

Σ -1
imu

+ ∑
i

ρ ( ) rvis，i (X )
2

Σvis，i
+ λs∑

i

w i rvis，i (X )
2 （7）

表 5　典型视觉退化类型、增强策略与代表性工作汇总

Table 5　Summary of typical visual degradation types， enhancement strategies， and representative works

退化或失效因素

动态干扰（人车、临时静止

物体）

弱纹理、低视差、结构单一

高动态、运动模糊

低照、烟雾等可见光严重

退化

视觉几乎不可用（尘雾雨

雪、纯暗）

算力受限和前端特征退化

直接后果

错误重投影约束污染后端

约束稀疏、尺度和姿态漂移

帧特征匹配不稳、外点增多

视觉观测接近不可用

纯 VIO 崩溃、漂移快速累积

提取匹配成本高且不稳定

典型策略

动态特征抑制+鲁棒 BA 优化

引入平面、线等结构先验，提升可观

测性

事件观测补偿、不确定性驱动的自

适应调权

热成像或事件多模态互补增强

非视觉传感器兜底（雷达等）+惯导

低功耗、二值特征与传感器内计算

代表工作

DynaVINS[84]

平面正则 VIO[85]

自适应事件-帧

VIO[90]

TEVIO[87]

4D 雷达辅助惯导 [88]

BIT‑VIO[63]

图 10　基于 NeRF 地图的视觉惯性导航框架 [90]

Fig.10　A visual-inertial navigation framework based on NeRF maps[90]
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式中：X为窗口内位姿、速度、偏置等状态；ρ (⋅)为鲁棒核；rgeo 表示结构化几何先验残差（深度/平面/测
距/激光等）；w i 表示语义与质量评估得到的视觉残差权重；rmap 表示地图/地理参照或隐式地图带来的

重定位与漂移约束。该形式的直接好处是可以将不同来源的信息以“残差‑权重‑协方差”的方式进入同

一后端，便于分析先验对可观测性与稳定性的贡献。

结构化几何先验常用于补偿单目尺度与弱视差退化。随着稠密预测 Transformer 推动深度质量提

升，具备更强泛化与度量尺度能力的单目深度模型可作为结构先验来源，并已被用于加速单目视惯初

始化、在短轨迹与弱纹理条件下增强尺度可观测性［88］。相比学习深度这类软先验，少量可靠测距量测

往往更接近硬几何锚点。

语义信息更适合承担观测选择与可信度调度的角色，其通过分割/检测将动态物体、反光区域或低

可信区域从几何约束中剔除或降权，避免伪约束污染后端。提示式分割可快速给出可控的前景/背景

掩膜，用于隔离动态对象与低可信区域［82］；开放词汇检测有利于在复杂拒止环境中选择更稳定的结构

性目标（如建筑轮廓、道路边界、地标区域等）［89］。这些语义结果可用于对观测值的精确筛选与标记从

而提高弱纹理与强外观变化下的有效匹配数量与稳定性［92］。

地图与重定位先验提供的是更长期的漂移约束：地理参照信息可作为全局位置/航向约束写入后

端，面向大尺度航迹的漂移可控需求，更进一步的思路是将隐式神经地图作为可优化的观测来源：

NeRF 用连续隐式场表达外观与几何［93］，并借助 Fourier特征增强高频表示能力；在已知 NeRF 地图的前

提下，可通过反向优化渲染误差进行位姿估计与重定位，并在视惯框架中与 IMU 运动约束结合，将隐式

地图一致性转化为可用观测以抑制长航程漂移［91］。

4 基于多源信息融合的自主定位  

4. 1　多源融合定位框架设计　

多源融合定位技术通过集成视觉、惯性、激光雷达以及卫星等异构信息源实现优势互补，提升复杂

环境下的定位精度与可靠性。本节从融合框架设计与具体算法进展两个层面，系统梳理多源融合自主

导航技术的发展脉络。

4. 1. 1　基于滤波/优化的多源融合定位　

根据状态估计方法的不同，多源融合框架可分为基于滤波与基于优化两大类，二者在计算效率、估

计精度与系统复杂度方面各有权衡，如图 11 所示。

基于滤波的方法以 EKF 及其变体为核心，采用递归贝叶斯估计框架，在每个时刻融合当前观测更

新状态估计。其优势在于计算复杂度低、实时性好，适用于资源受限平台。经典工作包括：Mourikis
等［94］提出的多状态约束卡尔曼滤波（MSCKF），通过在状态向量中维护滑动窗口内的相机位姿，实现了

视觉惯性里程计的高效求解；Bloesch 等［95］提出的 ROVIO 采用直接法光度误差与 EKF 结合，避免了特

征提取开销。然而，滤波方法受马尔可夫假设限制，难以充分利用历史观测的约束关系，且线性化误差

随时间累积。基于优化的方法将状态估计建模为非线性最小二乘问题，通过联合优化滑动窗口内的所

有状态与观测残差，获得全局一致的最优估计。因子图（Factor graph）为此类方法提供了统一的数学框

架［96］，将先验、IMU 预积分、视觉重投影、LiDAR 配准等约束表示为因子节点，通过高斯‑牛顿或列文伯

格‑马 夸 尔 特 算 法 迭 代 求 解 。 代 表 性 工 作 如 OKVIS［97］首 次 将 关 键 帧 优 化 引 入 视 觉 惯 性 系 统 ；

VINS‑Mono［54］采用滑动窗口优化与边缘化策略，结合回环检测实现全局一致建图。优化方法精度更

高，但计算负担较重，需借助增量求解器（如 iSAM2［98］）提升实时性。
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4. 1. 2　激光雷达/惯性/视觉融合方法　

在复杂环境与 GNSS 不可用或受限条件下，单一传感器难以同时满足无人机自主导航对精度、鲁

棒性与连续性的综合需求［99‑101］。视觉传感器具有信息密度高、易获取环境结构与语义特征等优势，但

在弱纹理、强光照变化及高速运动条件下易发生退化；惯性测量单元（IMU）具备高频、短时精度高的特

点，可为姿态与运动提供连续约束，但其误差随时间累积不可避免；激光雷达则能够直接获取尺度一致

的三维几何信息，对光照变化不敏感，在结构化或半结构化场景中表现出较高的测距精度与稳定性。

将视觉、惯性与激光雷达进行深度融合，可在时域、空间域与信息层面形成优势互补，通过高频运动约

束、稠密几何感知与丰富外观信息的协同作用，实现在复杂拒止环境下更高精度、更强鲁棒性的自主导

航定位。

激光/惯性 SLAM 方法融合 LiDAR 与 IMU，利用 LiDAR 的高精度测距与 IMU 的运动先验实现鲁

棒定位。早期工作如 LOAM［102］提出了边缘‑平面特征提取与两阶段优化策略，成为后续研究的重要基

线。在紧耦合 LIO 方面，LIO‑SAM［103］采用因子图框架融合 IMU 预积分、LiDAR 里程计、GPS 及回环

约束，实现了高效的增量平滑与建图。FAST‑LIO［104］提出了基于迭代卡尔曼滤波（IEKF）的紧耦合方

案，通过增量 KD 树实现高效点云配准；FAST‑LIO2［105］引入增量体素地图（iKD‑Tree）进一步提升效

率，支持稀疏特征环境下的稳定运行。Faster‑LIO［106］采用增量体素化（iVox）替代 KD 树，在保持精度的

同时显著降低计算开销。

激光/惯性/视觉 SLAM 进一步融合相机、LiDAR 与 IMU 三类传感器，综合利用视觉的纹理信息、

LiDAR 的几何精度与 IMU 的动态响应［107‑110］。LVI‑SAM［111］在 LIO‑SAM 基础上引入视觉惯性子系

统，通过因子图实现多传感器紧耦合。王铉彬等［107］在原始观测值层面将点云特征、IMU 量测以及视觉

特征信息进行紧耦合进一步提升了室外大尺度场景中定位建图的精度与一致性。R3LIVE［108］采用

IEKF 框架融合 LiDAR、视觉与 IMU，并构建带颜色的稠密点云地图。FAST‑LIVO［112］将直接法视觉

里程计与 FAST‑LIO2 结合，通过光度误差与几何误差联合优化提升鲁棒性。

综上所述，目前在视觉/惯性/激光雷达融合导航方面形成两条代表性技术路线，一条是基于因子

图优化的 LVI‑SAM 框架（图 12［111］），一条是基于迭代卡尔曼滤波的 FAST‑LIVO 框架（图 13［106］）。其

中 LVI‑SAM 框架代表了从几何约束向多模态协同演进的技术迭代，其技术发展脉络可追溯至

图 11　滤波和因子图优化方法对比

Fig.11　Comparison of filtering and factor graph optimization methods
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LOAM［14］对激光点云边缘与平面特征的提取大幅提升激光雷达 SLAM 算法效率，历经 LeGO‑LOAM
对 地 面 信 息 的 轻 量 化 处 理 ，最 终 在 LIO‑SAM［15］中 确 立 了 以 iSAM2 为 核 心 的 因 子 图 后 端 。

LVI‑SAM［85］在此基础上通过视觉惯性（VINS）与激光惯性（LIO）双子系统的深度耦合，利用激光提供

的厘米级深度图解决视觉尺度漂移，并通过因子图将 IMU 预积分、视觉残差、激光配准以及回环约束统

一于全局一致性优化框架下，展现了退化场景的鲁棒定位建图能力。而基于迭代卡尔曼滤波（IEKF）的

FAST‑LIVO 框架，其演化逻辑更强调算法的极致效率与动态响应。该路线始于 FAST‑LIO［106］对高效

状态估计的探索，在 FAST‑LIO2［17］中通过引入增量式空间数据结构 iKD‑Tree，实现了对原始点云的直

接处理并消除了特征提取的计算开销。作为该系列的最新演进版本，FAST‑LIVO［112］进一步将直接法

视觉里程计与流形上的 IEKF 深度整合，通过在滤波更新步骤中同时最小化视觉光度误差与激光几何

误差，使得系统在激光特征退化或视觉纹理匮乏的极端场景下，仍能凭借多源残差的互补约束维持高

频、鲁棒的状态输出。此外，诸多工作进一步将激光雷达、惯性、视觉信息与卫星观测融合，通过利用卫

星机会信号提升复杂低空场景中多源融合系统的无漂定位建图能力［113‑116］，有效拓展了智能移动载体

在多元化应用场景中的连续、无缝导航定位能力。

4. 2　拒止环境下的多源鲁棒定位　

尽管多源融合框架在常规环境下已取得优异性能，但在高动态、光照剧变、几何退化等挑战性场景

中，系统鲁棒性仍面临严峻考验。提升多源融合系统鲁棒性可从两个层面入手，一方面通过学习增强

方法提升特征提取与匹配的鲁棒性，改善视觉、激光雷达等传感器退化场景下的定位稳健性；另一方面

可以通过完好性监测与故障隔离保障导航输出可信性。

图 12　LVI-SAM 算法框架 [111]

Fig.12　LVI-SAM algorithm framework[111]

图 13　Fast-LIO 算法框架 [106]

Fig.13　Fast-LIO algorithm framework[106]
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4. 2. 1　基于学习的感知增强　

传统几何方法（如 ORB、SIFT 特征、ICP 配准）在理想条件下表现优异，但在光照剧变、弱纹理、动

态遮挡等极端场景下性能急剧下降。深度学习的引入为感知层鲁棒性提升开辟了新途径。

在特征检测方面，传统手工设计特征对光照、视角变化敏感。学习方法通过数据驱动的方式获得

更鲁棒的特征表示。Detone 等［16］提出的 SuperPoint 采用自监督学习训练特征检测与描述联合网络。

Sarlin 等［19］提出的 SuperGlue 采用图神经网络（GNN）与注意力机制建模特征间的上下文关系。Sun
等［22］提出的 LoFTR 采用 Transformer 架构实现无检测器的稠密匹配，在弱纹理区域表现尤为突出。尺

度不确定是单目视觉 SLAM 算法中存在的固有局限，在现有算法中往往通过增加 IMU 传感器等方式

为视觉 SLAM 提供尺度信息，但基于学习的方法学习方法可从单张图像预测稠密深度，为单目系统提

供尺度先验。Yang 等［110］提出的 Depth Anything 利用大规模无标签数据进一步提升泛化能力。

在 LiDAR 感知领域，通过将语义分割技术引入 SLAM 框架，识别场景中的动态物体（车辆、行人）

并将其从配准中排除，提升里程计鲁棒性。Milioto 等［117］提出的 RangeNet++将点云投影为距离图像，

采用 2D 卷积进行高效分割；Zhu 等［118］提出的 Cylinder3D 设计圆柱形体素表示更好保留点云几何特性；

Aygun 等［119］提出的 4D‑PLS 利用时序信息区分静态与动态物体。Chen 等［120］提出的 SuMa++将语义

分割集成到 SLAM 系统中。在学习点云配准方面，Wang 等［121］提出的 DCP 采用注意力机制学习点对

应关系；Yew 等［122］提出的 RPM‑Net通过深度学习预测软对应权重。

综上所述，基于学习的感知增强已在多个任务上取得显著进展，但仍面临以下挑战：（1）泛化性不

足，如训练域与部署域差异导致性能下降，需要域自适应或持续学习策略；（2）实时计算效率低，Trans‑
former等架构计算开销大，需轻量化设计或专用硬件加速；（3）可解释性问题，深度模型的黑盒特性不利

于安全关键应用的认证。

4. 2. 2　完好性监测与故障隔离　

在无人机低空飞行等安全关键应用中，仅提升定位精度并不足以保障系统安全性［123］。相比误差有

多小，完好性（Integrity）更关注定位结果是否可信、何时不可信，其本质是对导航解可靠程度的概率化

度量。典型完好性框架通过告警限（Alert limit，AL）、保护级（Protection level，PL）、漏检率（Probability 
of missed detection，PMD）与虚警率（Probability of false alarm，PFA）对系统性能进行约束。其中，PL 刻

画在给定统计假设下定位误差的上界，当 PL < AL 时系统被认为是可用的；反之则需触发告警并进入

降级或重构模式，以防止错误导航信息被继续使用。

在卫星定位领域，接收机自主完好性监测（Receiver autonomous integrity monitoring，RAIM）构成了

完好性理论与工程实现的基础［124］。RAIM 利用冗余卫星观测对定位解内部一致性进行检验。在最小

二乘框架下，设观测模型为

y= Hx+ v （8）
其估计解为

x̂= ( H TWH )-1H TWy （9）
残差向量为

r= y- Hx̂ （10）
反 映 了 观 测 之 间 的 一 致 性 。 基 于 残 差 构 造 的 加 权 残 差 平 方 和（Weighted sum of squared errors，
WSSE）为

WSSE = rTWr （11）
在无故障假设下服从自由度为 n - 4 的卡方分布。通过设定虚警率 PFA 可确定检测阈值 TD，当

WSSE > TD 时判定存在异常。

随着导航系统向多传感器融合演进，完好性监测需同时应对传感器异构性与误差时间相关性问
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题［125］。在多传感器融合定位系统中，状态误差随时间传播，这使得保护级不再仅由单历元观测决定，而

需综合考虑历史信息对当前状态不确定性的累积影响。相关研究在此基础上构建了时间相关的保护

级计算方法，从而避免在高动态或弱观测条件下对系统安全性产生过度乐观的评估。

多传感器交叉验证是融合系统中提升完好性的重要途径，其思想是对来自不同传感器的独立估计

进行一致性检验。

在系统架构层面，联邦滤波为多源系统的完好性管理提供了清晰的工程实现路径。各局部滤波器

独立估计状态 x̂ i 及协方差 P i，主滤波器在信息域内进行融合，其等效融合结果可表示为

P-1
m = ∑

i

P-1
i ，x̂m = Pm∑

i

P-1
i x̂ i （12）

当某一局部滤波器通过残差检验或一致性检验被判定为异常时，可将其信息从融合过程中剔除，

由其余子系统维持导航解输出，从而实现具备故障隔离能力的鲁棒运行。

完好性监测的有效实施依赖于对传感器退化状态的准确识别。以激光雷达为例，点云配准问题中

构造的海森矩阵H= J T J反映了各方向上的约束强度，其特征值分布可用于定量分析可观性退化。当

满足阈值条件时，表明系统在某一方向上约束不足，易引发状态估计不稳定。将此类退化检测结果反

馈至完好性监测与融合策略中，可实现对复杂环境下定位风险的前瞻性评估与主动规避。

综合上述方法，现代多源鲁棒定位系统正逐步形成“感知‑估计‑完好性”协同设计范式，使系统不仅

能够在复杂、拒止环境中保持连续定位能力，更能够对自身可信度进行实时量化评估，为高安全等级自

主系统提供坚实的理论与工程基础。

5 发展趋势与展望  

面向复杂低空应用环境，现有无人机自主定位技术正经历从单一算法性能驱动向系统级能力构建

的范式转变。与地面机器人不同，无人机在三维空间中高速运动、缺乏运动约束，且对时延、载荷与能

耗高度敏感，其发展重点将从单纯追求定位精度，转向飞行可用性、任务连续性与系统可信性并重的综

合能力构建。

在感知层面，高空俯视、地表纹理重复与快速姿态变化等典型飞行工况，使传统稀疏特征方法易出

现匹配退化与尺度不稳定问题。未来研究将重点引入具备跨高度、跨视角泛化能力的视觉基础模

型［126］，结合单目深度与语义感知为可飞区域判定提供先验支撑。此外，面向低纹理、弱光照及烟雾遮挡

等极端环境，多模态感知（可见光、红外、事件相机、激光雷达）协同将成为重要方向。如何在保证轻量

化的前提下实现多模态信息互补，是未来感知层的重要研究问题。在融合层面，无人机在起飞、巡航、

急转机动与悬停阶段呈现显著不同的动力学特性与观测可观测性。传统固定权重融合策略难以适应

快速变化的飞行状态。未来融合框架需显式建模飞行工况变化，引入状态相关的动态权重重构机

制［127］，实现多源信息的自适应调度与异常观测抑制。进一步地，融合框架将从传感器级融合向任务级

融合拓展，将任务约束、飞行意图与环境语义纳入状态估计过程，实现估计结果与任务目标之间的协同

优化，从而提升系统整体稳定性与安全性。

在状态估计层面，无人机任务持续时间长、回环触发条件受限，单纯依赖局部优化难以保证全程稳

定。基于地形匹配与高程梯度等先验地理信息进行漂移校正的方法已在公里级飞行中展现良好效

果［128］，未来将进一步探索“数据驱动+物理约束”的混合范式，在保持可解释性的前提下提升长航时可

信度［129］。此外，针对 GNSS 间歇可用场景，研究如何在“可用‑拒止”状态频繁切换条件下实现平滑过渡

与误差界约束，将成为提升系统可信度的重要方向。

在系统层面，受载荷与功耗限制，面向飞行应用的导航算法将更加注重计算‑感知‑控制闭环的整体

优化，通过固定规模估计、事件驱动感知、模型压缩与异构加速等手段实现轻量化部署［130］。更重要的

是，随着任务复杂度提升，无人机导航将不再局限于为控制器提供位姿，而是向感知‑导航‑决策一体化
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演进。大语言模型与视觉语言模型与无人机系统的深度整合已成为新兴热点，为无人机提供语义推

理、任务分解与自适应规划等高层认知能力［131］。这一趋势的深化正推动无人机从飞行传感平台向具身

智能体演进。具身智能强调通过与物理世界的持续交互实现感知‑认知‑行动闭环，这与无人机在三维

动态环境中的核心挑战高度契合。多模态大语言模型与世界模型的联合架构已被认为是增强无人机

自主性的关键路径［132］，其核心在于使无人机具备超越几何建图的语义感知、基于世界模型的风险预判

以及面向任务的自适应行为生成能力。

总体而言，未来无人机自主导航将呈现飞行工况强相关、系统级深度融合与可信性优先的显著特征，

导航系统将从单一算法提升迈向面向实际任务的工程化、智能化与可验证发展阶段。而随着具身智能应

用的兴起，无人机有望成为继自动驾驶车辆和人形机器人之后，具身 AI在三维开放环境中最具应用前景

的物理载体之一，为低空经济、应急救援与智慧城市等领域的深层次智能化变革提供关键使能技术［133］。

6 结束语  

复杂低空环境下，无人机自主定位面临 GNSS 不可用、视觉退化与惯性漂移叠加引发的持续性与

可靠性挑战。本文围绕低空典型退化场景，系统综述了基于卫星地图的视觉匹配定位、视觉 SLAM、视

觉惯性融合以及多源异构融合导航等关键技术进展，分析了各类方法在不同退化场景下的优势与局

限。综述表明，单一传感器已难以满足复杂环境下长期稳定定位需求，多模态信息深度融合、退化感知

与一致性估计将成为提升系统可靠性的核心方向。未来的研究有望在数据驱动的自适应融合、语义与

结构化先验约束、可信度评估以及集成化轻量化系统设计等方面取得突破，从而为复杂低空环境下无

人机高可靠自主定位提供更完善的理论支撑与工程路径。
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A Review of Autonomous Localization Technologies for Unmanned Aerial Vehicles 
in Complex Low‑Altitude Environments

XU　Yuelei1，2，3， WANG　Xuanbin1，2，3*， XUE　Shangjie1，2，3， XU　Jinhai1，2，3

(1. Unmanned Systems Research Institute, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China; 2. School of Artificial 
Intelligence, Northwestern Polytechnical University, Xi’an 710072, China;3. National Key Laboratory of Unmanned Aerial Vehicle 
Technology, Xi’an 710072, China)  

Abstract： Complex low-altitude environments are typically characterized by the superposition of multi-
source interference， drastic variations in sensing conditions， and incomplete environmental information， 
which collectively pose significant challenges to the continuity， reliability， and integrity of autonomous 
localization for unmanned aerial vehicles （UAVs）. In such scenarios， Global Navigation Satellite System 
（GNSS） signals are prone to blockage and interference， visual perception suffers from weak textures， 
dynamic disturbances， and abrupt illumination changes， and inertial measurements inevitably accumulate 
long-term drift. The coupled degradation of these sensing modalities substantially undermines the stability 
and robustness of localization systems. To address these challenges， this paper systematically reviews 
representative types of degraded low-altitude environments and analyzes key technical bottlenecks under 
multi-source hybrid interference， including visual feature loss， inertial error divergence， and satellite 
positioning performance deterioration. Building upon this analysis， the developmental trajectory of vision-

based navigation and localization techniques for UAVs is comprehensively surveyed， covering visual 
matching methods based on satellite signals or prior maps as well as recent advances in visual simultaneous 
localization and mapping （SLAM）. Furthermore， visual-inertial fusion modeling and perception 
enhancement strategies are summarized， highlighting their technical advantages in improving localization 
accuracy and robustness. Subsequently， multi-sensor fusion navigation frameworks and robust fusion 
strategies tailored for GNSS-denied or degraded environments are discussed， with particular emphasis on 
collaborative modeling， degradation awareness， and integrity monitoring across heterogeneous modalities， 
including vision， inertial sensors， LiDAR， and satellite positioning. Finally， the paper outlines future 
directions for data-driven multimodal adaptive navigation methods， as well as the development trends of 
lightweight and intelligent high-integrity navigation technologies for unmanned aerial vehicles. This survey 
aims to provide a systematic reference for the research and engineering implementation of highly reliable 
autonomous localization technologies for UAVs operating in complex low-altitude environments.
Highlights：
1. This work systematically reviews the mechanisms of UAV localization degradation induced by multiple 
factors， including GNSS signal constraints， visual perception degradation， and inertial measurement drift， 
and clarifies the sources and impacts of multi-source coupled errors in complex low-altitude environments.
2. It surveys the latest advances in UAV autonomous localization along three key technical routes： pure 
visual localization， visual-inertial localization， and multi-source heterogeneous fusion localization.
3. It establishes a comprehensive technical framework spanning sensor degradation mechanisms to robust 
multi-source fusion， providing systematic references and forward-looking insights for the research and 
engineering application of highly reliable UAV autonomous localization in complex low-altitude 
environments.
Key words： GNSS denial; visual navigation; visual‑inertial odometry; LiDAR; multi-sensor fusion; low-

altitude applications
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