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摘 要：针对灾难环境可能造成全局定位系统的失效及可见光图像的退化，以及传统的基于计算机视觉的重定

位算法因图像特征点不足而成功率较不高的问题，提出了一种基于语义地图的无人机重定位方法。该方法依赖

RGB-D 图像来识别并构建受灾环境中的路标点，通过与先验地图间的路标点匹配，进而优化求解得到无人机的

相对位姿。通过减少对目标识别网络潜在的广义物体识别能力的抑制，得到图像中的高级别特征点，有效解决

了因特征点不足而难以重定位的问题。基于广义物体重建的路标点，提出了一种快速的路标点检索与匹配方法。

实验结果表明，与基于目标识别网络的路标点构建方法相比，本方法能在未知环境中重建更丰富的路标点，并

能有效地基于这些路标点进行重定位。在图像退化的灾难场景中，本方法展现出比目前被广泛使用的图像检索

方法更高的召回率和鲁棒性。
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A semantic map-based drones relocalization method 

for UAV in disaster exploration
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Abstract： In response to the potential failure of global positioning systems in disaster environments 

and the degradation of visible light images， as well as the low success rate of traditional computer 

vision-based relocalization algorithms due to insufficient image feature points， a semantic map-based 

drone relocalization method for unmanned aerial vehicle（UAV） is proposed. This method relies on 

RGB-D images to identify and construct landmark points in the disaster-affected environment. These 

landmark points are then matched with prior maps to optimize and estimate the relative pose of the 

drone. By reducing the suppression of the potential general object recognition capability within object 

recognition networks， high-level feature points in the image are obtained， effectively addressing the 

problem of difficult relocalization due to insufficient feature points. Building on the generalized object-

based reconstruction of landmark points， an efficient method for retrieving and matching these points is 

proposed. Experimental results demonstrate that the approach can reconstruct a richer set of landmarks 

in unknown environments and effectively utilize them for localization， compared to other object 

recognition-based landmark point construction methods. In disaster scenarios with image degradation， 
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this method exhibits higher recall rates and robustness than widely used image retrieval methods.

Key words：urban fire； UAV；relocalization； semantic map； loop closure detection 

为了保证救援工作中的准确性与实时性，利

用无人机协同侦查（刘宇轩等，2020；潘礼规等，

2023）成为提高受灾区域勘察效率的重要途径。然

而，在灾难环境中全局定位方法，如 GPS，通常

受限严重。因无人机感知信息基于各自独立的局

部坐标系，当两架无人机协作探索一个场景或单

架多次探索同一场景时，仅共享基于局部坐标系

的感兴趣目标信息是难以实现信息融合的。如何

对齐不同架次无人机间的局部坐标系，成为亟待

解决的问题。

可见光图像受环境的限制较小，能够提供丰

富的灾区信息，是无人机感知信息的重要组成部

分。因此，利用当前的视觉感知信息，与历史或

其他无人机构建的先验场景模型进行匹配得到路

标点对，重构出当前无人机相对于先验场景模型

的相对位置和姿态。然后，针对上述问题，通过

在共同环境中对无人机进行重定位，进而可以确

立不同局部坐标系间的相对变换关系。

现有工作根据场景模型表达方式可分为基于

图像特征数据库、隐式模型和三维模型三类。基

于 图 像 特 征 数 据 库 的 工 作（Galvez-Lopez et al.，

2011；吴俊君等，2013）是当前主流的重定位方法。

以广泛用于 SLAM 算法中的回环检测方法为例，

其聚合图像内的特征描述子作为全局描述以构建

词袋模型。在重定位时，该算法基于词袋模型查

询相似的历史图像，通过 RANSAC 算法匹配关键

点，并使用 PnP 算法估计相机的位姿。近年，基于

神 经 网 络 的 图 像 匹 配 方 法（Detone et al.，2018；

Sarlin et al.，2020）极大地提高了图像匹配的性能。

此类方法需要不断存储新增的图像或关键点及其

描述子，增加了内存的负担，同时随着数据规模

上升也导致了查询效率的降低。另外，此类算法

描述子关注图像中的角点、边缘等低级别特征，

缺乏独特性且易受干扰。在火灾等灾难场景中，

由于火焰和烟雾造成画面纹理弱、光照变化大等

情况，削弱了低级别图像特征的稳定性，因此该

方法在实际灾难场景应用中成功率较低。尽管谢

红玉（2024）和丁静（2024）针对烟雾场景中图像的

退化引入了图像增强技术，其仍未改变低级别特

征在该场景中的局限性。

基于隐式模型的方法通过场景数据训练一个

神经网络，使其能端到端的输出相机位姿（Kendall 

et al.，2015）或场景特征点（Do et al.，2022，2024）。

这类方法的泛化性较差，通常需要先获取工作场

景的环境图像数据，并进行针对性的训练，难以

直接投入消防救援等各种未知环境中完成重定位

任务。

基于三维模型的方法首先建立环境模型，并

将所查询图像的 2D 或 3D 特征点与模型的 3D 特征

点进行匹配，根据特征点之间的匹配关系即可进

行位姿估计（Sattler et al.，2011）。最近，Liu et al.

（2019，2023）通过语义分割网络将环境语义嵌入

三维模型当中，提升了算法在复杂场景中的鲁棒

性 。 一 些 研 究（Li et al.，2020；Zins et al.，2022；

Mahattansin et al.，2022；Qian et al.，2022）构建了物

体级别的地图以估算相机位姿，但这些方法多面

向 AR 场景，关注小范围特定物体的持续跟踪。灾

难救援工作更侧重于不确定环境中，对未预定义

物体进行有限次数观测，并构建物体语义地图以

供无人机重定位。另外，受限于前端物体识别网

络有限的物体类别识别能力，在灾难场景中可能

无法提供准确且足够的物体类别信息，导致缺乏

有效的物体语义地图用于无人机重定位。

因此，针对灾难场景中由于图像退化导致的

低层级特征的局限性问题（李海顺等，2024），本文

提出了一种基于高级别特征点的无人机重定位方

法，使用神经网络提取图像中的高级别特征点作

为路标点。同时，因火灾、地震等未知灾难场景

的复杂性和不可预测性，以及预先采集场景中物

体进行训练存在困难且场景中普遍存在的烧毁、

破碎物体难以识别等，本文在训练与推理阶段分

别采用了不同的网络头部层，以实现对灾难场景

中广义物体的识别。最后，基于此设计了路标点

检索与匹配方法，以及无人机重定位方法。

1 灾难环境的重定位原理

1. 1　基于三维模型的重定位原理

本文面向灾难环境的重定位方法是基于三维

模型的重定位方法，工作原理如图 1 所示。其输入

包含两个部分：先验三维模型{ P }是历史构建的模

型或其他无人机实时构建的模型；环境感知信息

则涉及可见光图像 I rgb、深度图像 Id 以及惯性传感
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器信息 I imu。基于环境感知信息构造无人机的视觉

惯性里程计，其记录了该无人机在局部坐标系下

的位置和姿态变化。

对于一帧需要被重定位的图像 I，I首先被输入

至广义物体点识别网络，该网络能够提取 I中广义

物体点K的像素坐标、像素大小及其特征描述。随

后，通过对连续多帧的物体点K进行跟踪，筛选出

稳定的物体点。结合深度信息以及无人机的里程

计信息，重建K的三维位置和尺度，从而构建出一

系列的路标点 { P̂ }。在无人机的重定位阶段，通过

在 先 验 三 维 模 型 { P } 中 检 索 当 前 重 建 的 路 标 点

{ P̂ }，确定对应的匹配区域。当确认了位置初值

后，对当前 { P̂ }与 { P }匹配区域中的路标点进行重

新匹配，形成路标点对 { P̂i，Pi }。最终，通过优化

路标点之间的位置误差，确定相机相对于先验三

维模型的相对位置和姿态。

在上述过程中，路标点重建的特征质量与数

量是重定位算法性能的关键因素。本文引入了一

个神经网络来提取图像中的高级别特征点，这些

特征点更加鲁棒，有助于在复杂环境中进行准确

的检索和匹配，解决灾难场景中烟雾、火光等因

素导致的低级别特征不稳定问题。物体作为灾难

场景中的关键组成部分，其在环境中的独特性使

其能够稳定地被重新识别，并有效地表征当前环

境的地理位置，因此本文采用物体特征作为高级

别特征。

1. 2　广义物体定义

由于传统目标识别网络在物体类别识别能力

上的限制，本文不直接使用网络对特定物体的识

别结果，而是通过调整网络的输出，减少对非训

练数据集包含的标签类别的抑制，从而允许网络

在推理阶段识别更广泛的物体。这些被识别的物

体点可能不属于训练时使用的特定类别，本文将

这种不局限于特定类别的物体点称为广义物体。

目标识别网络训练过程中的数据集信息记为

Ω = {Bi，Ci}
N

i = 1，

Ω 为整体数据集，{B̂i}与{Ĉi}分别代表所识别出的

目标物体的外接矩形和其对应的标注；N表示训练

数据集大小。定义网络输出的广义物体

Ŷ = {B̂i，Ĉi}
k

i = 1，

其中{Ĉi} ⊆ {Ci}，即神经网络对物体类别识别能力

大于等于传统的目标识别输入。由于{Ci}无法被有

监督训练，故广义物体通常使用其长度为N的特征

Di来表述，即 Ŷ = {B̂i，Di}
k

i = 1.

2 广义物体点识别方法

目前被广泛应用于物体的重定位工作中的基

于 先 验 锚 框 的 方 法 ， 如 YoloV3（Redmon et al.， 

2018）引入了物体大小的先验知识，同时也为广义

物体识别带来了额外的约束。本文利用上述对广

义 物 体 的 定 义 ， 受 无 先 验 锚 框 目 标 识 别 网 络

CenterNet（Duan et al.，2019）的启发，提出了一种

广义物体点识别网络，如图 2 所示。CenterNet 目

标识别网络通过骨干网络、编码器和解码器这三

个模块，提取图像的普适性特征，并在头部层对

目标的位置、尺寸及类别进行预测。在常规的目

标识别任务中，往往侧重于物体置信度的绝对值，

通过比较各分类置信度是否超越既定阈值来筛选

目标。由于有监督训练过程中会降低热图中非目

标分类的物体概率，故而阈值策略能有效排除数

据集中未出现的物体。这意味着经过有限类别数

据集的有监督训练，网络已具备识别一定通用物

体的能力。本文旨在实现的广义物体识别，目的

是防止在推理阶段对数据集中未包含物体的置信

度进行抑制。

下面，详述该网络的总体架构、各模块深度

神经网络的设计以及推理头部层实现广义物体识

别的具体策略。

图 1　灾难环境的重定位方法

Fig. 1　Relocalization method for disaster environments
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2. 1　网络架构与训练

在训练阶段，广义物体点识别网络架构包括 4

个主要模块：骨干网络、编码器、解码器和训练

预测头。首先，该网络以 RGB 图像为输入，经过

前 3 个模块提取物体的通用深度特征，最后通过训

练预测头得到有限类别的目标识别推理结果。

物体的通用深度特征的提取首先输入骨干网

络中，由于本文更侧重于提取场景中物体的共性

特征，因此采用了较浅的 ResNet-18 作为图像特征

提取的骨干网络，避免增加额外的参数量和对训

练集标签的过拟合问题。在编码器层，为了识别

图像中不同尺度的物体，特征图金字塔网络（FPN，

feature pyramid networks）常被应用于目标识别网络

中。然而，FPN 引入了多个不同尺度的特征图，

带来了目标分配问题，不利于端到端地学习物体

的共性特征与广义物体的输出。受 YOLOF（Chen 

et al.，2021）的启发，采用了基于空洞卷积的编码

器。通过堆叠空洞率依次递增的空洞卷积（dilation 

convolution），获得不同大小感受野的深度特征编

码。随后，解码器通过最近邻插值对深度特征进

行上采样。在编码器和解码器对应层中加入了长

跳跃连接，融合不同尺度的上下文信息，并提供

了直接的梯度路径，缓解在训练深层网络时可能

出现的梯度消失问题。

训练预测头根据上文中计算的通用物体深度

特征预测各类物体在图像上的热力图、目标的偏

移量和目标的尺度，表示为 Ŷ = { M̂ N
i = 1，Ô，Ŝ }。训

练集 Ω 也将被构造为Y = { M̂ N
i = 1，O，S }，在每一个

数据集中物体的外接矩形中心位置创建一个正样

本点，并在其他位置创建负样本点。生成正样本点

时使用高斯核函数，使得该像素为该类别物体在中

心点处达到峰值，随着距离的增加而逐渐减小。

2. 2　广义物体推理头

在推理阶段，推理头综合训练预测头中预测

的所有热图，以获得图像中每个像素点为物体的

概率，并输出仅考虑置信度的相对值。从热图中

选择置信度最高的 k个点作为广义物点，具体过程

如下：

首先，对预测的热图Hwhc（下标w，h，c分别表示

宽、高和通道数）沿通道方向进行聚合，以得到广

义物体置信度热图

Mwh = sigmoid (∑c = 1

N

Hwhc )；
其次，对这个热图进行最大池化处理，即在

每个像素点的邻域中选取最大值作为该点的热值，

以抑制热图中的非极大值

Mwh = max
i ∈ [ ]w - k，w + k  ，
j ∈ [ ]h - k，h + k

(Mij) .
从热图M中选择置信度最高的 k个点，得到 qki =
{ ui，vi，pi }，其中 u、v、p分别代表该点在图像中

的横坐标、纵坐标和概率。尺度回归为根据训练

预测头中的亚像素偏移量和尺度预测构建广义物

体外接矩形

Bi = (ui + Ôu - Ŝu2 ，vi + Ôv + Ŝv2 ) .
Bi表示为该外接矩形的左上角和右下角。

最后采用极大值抑制技术进一步去除重复检

测的广义特征点，并将最终剩下的点作为广义物

体 路 标 点 。 这 种 方 法 有 效 避 免 了 非 极 大 值 抑 制

（NMS）和标签分配对训练的影响，以及对不在训

练数据集中的物体（c ∉ C）的抑制。

图 2　广义物体识别的网络架构

Fig. 2　Generalized object recognition network framework
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3 基于广义路标点的重定位算法

利用上述方法确定广义物体点之后，本研究

将其转换为三维路标点并应用于无人机重定位任

务中。基于广义物体路标点的重定位技术核心在

于快速实现路标点的检索与匹配，构建局部路标

点与三维模型路标点之间的映射关系，从而推算

出相机的相对位姿。如图 3 所示，本文提出了一种

基于 KD 树和路标点哈希表的特征点索引与匹配方

法，该方法综合考虑了物体点及其邻居的三维坐

标位置以及深度特征的相似性，以提升索引与匹

配的效率和准确性。

3. 1　广义路标点检索与匹配

在灾难环境搜索任务中，通常不只关注某个

特定位置，而是涉及对整个区域的迅速覆盖。然

而，随着搜索范围的扩大，对广义物体特征描述

子进行逐一比对的开销亦随之增加。为了在灾难

场景的三维模型中实现广义路标点的高效索引，

针对基于深度特征索引和基于位置索引两种情况，

分别构建了一套基于哈希表的索引系统，用以检

索三维模型中与广义路标点可能匹配的所有点；

同时构建了一个 KD 树结构，旨在快速查找广义路

标点的邻近路标点。其中，在构建索引表过程中，

针对三维模型中每一个广义物体路标点，将选取

其深度特征描述子中相似度最大标签作为其在全

局路标点索引中的键值。

在上述索引机制的基础上，本文通过目标广

义物体路标点的最大相似标签，从三维模型中提

取了可能匹配的点集

H (L ( P̂ ) ) = {P0，P1，…，Pn}，

H (·)代表特征索引哈希表，L ( P̂ )表示点 P̂的最大

相似标签，Pi是候选匹配点。

随后，查找目标广义路标点的邻域点集N ( P̂ )
以及候选点邻域集{N (P0 )，N (P1 )，…，N (Pn )}，
此 时 匹 配 目 标 邻 域 点 集 N ( P̂ ) 与 候 选 领 域 点 集

N (Pi ) 得到相似度分数，从而选择最优的候选点作

为正确匹配。该匹配问题实际上可以视为一个最

优分配问题，给定一个相似度矩阵，最大化其匹

配物点对的相似度分数之和，本文采用匈牙利算

法。物体相似度将从位置、尺度和特征描述子综

合考虑。另外，考虑到匈牙利算法尽可能多匹配

的特点会造成物点的错误匹配，当位置、尺度、

特征三方面任意一个指标小于其对应阈值T，该点

将不被匹配。相似度

s=ìí
î

αspos+βsscale+γsdesc， spos>Tpos，sscale>Tscale，sdesc>Tdesc
0， 其他，

其中 spos 为位置误差，sscale 为尺度误差，sdesc 为特征

误差。

为进一步加速重定位过程，本文根据目标点

与候选点的特征相似度对候选点邻域N (Pi )进行排

序 ， 并 在 成 功 匹 配 到 m 对 广 义 物 体 路 标 点 匹 配

{ P̂i，Pi }后停止匹配过程，此时获取了两个局部坐

标系的相对位姿初值。利用这一相对位姿初值，

本文将再次进行广义物体路标点的匹配，以加入

由于提前终止匹配而未匹配的潜在点对，从而平

衡路标点匹配个数与匹配时间。

3. 2　基于路标点对的重定位

无人机在计算相对定位过程中，首先是对异

常匹配的点对进行检测与剔除。在这一阶段，假

设两个坐标系间点对的位移应表现出较高的一致

性。本文采用迭代方法，对所有点对内部距离的

中值进行分析，从而逐个识别并移除那些距离超

出预定阈值的点对。在此基础上，通过计算所有

剩余点对的位移均值，得到了当前无人机在三维

模型中位置的初值。

随后，为了进一步优化无人机的位移和旋转

参数。本文通过最小化当前观测路标点集 pi和三维

模 型 中 对 应 路 标 点 集 qi 之 间 的 观 测 误 差 ， 采 用

Levenberg-Marquardt 算法迭代求解最优的无人机的

位姿。最小化路标点对间位置误差为

图 3　基于广义物体的重定位方法

Fig. 3　Relocalization method based on generalized objects
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E (R，t ) = ∑
i = 1

n

 qi - ( )Rpi + t 2
，

其中R，t为待优化的无人机相对于三维模型的姿态

和位置。在完成优化后，若定位结果与初步估计

值的误差小于预设的阈值，则认为此次重定位结

果是可靠的。

4 面向救援场景的算法验证

本节将从路标点的重建以及基于路标点的重

定位两个部分对算法进行验证。在路标点重建部

分，算法对各类物体的重建能力及其所重建路标

点的数量，将直接影响后续重定位步骤的成功率。

因此，重建路标点的数量是评价该算法性能的关

键指标。在重定位部分，召回率作为衡量重定位

成功率的重要指标，直接反映了算法在灾难环境

中的性能表现。此外，重定位误差也是评估算法

有效性的重要依据。定义各轴向定位误差分别为

ex、ey、ez， 整体位置误差为 ep，角度误差为 er。由于

本文每构建一个关键帧将会尝试进行一次重定位，

召回率被定义为成功重定位的关键帧数量与全部

关键帧数量之比。位置误差与旋转误差将比较重

定位结果与真值的误差。

通过 Gazebo 平台搭建受灾工厂环境，包含了

消防用具、工厂流水线、办公区域、杂物区、货

架等部分，其中消防用具不在目标识别数据集中，

且货架中摆放的箱子相似性较高，此外物体存在

破碎的情况，这都为重定位工作带来了挑战。无

人 机 的 飞 行 控 制 单 元 采 用 PX4， 并 配 备 了

Realsense D435i 深度相机，能够输出可见光及深度

图像，该组合能够在仿真与实物环境中提供统一

的对外接口。此外，利用基于 RGB-D 的视觉惯性

里程计（Liu et al.，2022）获取无人机的轨迹。为了

进一步验证该算法在火灾场景中的有效性，本文

基于 Sakaridis et al.（2018）的方法模拟了火灾的烟

雾，并通过随机改变图像亮度值与色相模拟火焰

对图像的影响，如图 4 所示。

4. 1　广义物体识别与重建结果

本文在仿真与真实场景中对比了基于传统目

标识别重建方法和本文的广义路标点重建方法。

实验中，传统的目标识别网络与本文的广义物体

识别网络均采用了 COCO 数据集（Lin et al.，2015）

进行训练。

在仿真场景的测试中，如图 5 所示，对基于目

标识别的方法与本文提出的广义物体识别方法在

路标点重建方面进行了对比。结果显示，受限于

训练集类别，传统目标识别方法在未知灾难环境

中难以检测到足够的路标点，而本文的广义物体

识别网络不受此限制，重建的路标点数量显著多

于传统方法。

图 6 展示了灾难场景中不同物体的重建效果，

其中带有星号（*）标记的物体不包含在训练用的

COCO 数据集中。本文提出的广义物体识别网络展

现了对于数据集外物体的识别能力，例如灭火器、

安全出口指示灯、路障等。同时能对这些物体进

行描述，这在图中路标点的颜色编码上得到了体

现。尽管数据集中包含了完整的花瓶类别，但传

统目标识别方法未能识别并重建破碎的花瓶，而

本文所提出的方法则能够有效地将其主要碎片重

建为路标点。

在真实场景的实验中，通过在可见光图像中

图 4　仿真场景及烟雾模拟效果

Fig. 4　Simulation scenario and smoke simulation effects
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加入不同浓度的烟雾来模拟火灾环境。如图 7 所

示，本文方法对烟雾引起的图像退化、光照变化

表现出较强的鲁棒性。

实验结果证实，所提出的广义物体识别网络

能够从有限类别数据集中学习到泛化能力较强的

物体特征，对环境变化具有较强的抗干扰性，对

物体类别与形态展现出良好的鲁棒性。与传统目

标识别网络相比，本文方法在重建路标点数量上

更具优势，更适应灾难环境下的路标点识别与重

建，为后续重定位任务提供了有效的路标点支撑。

4. 2　单机多架次重定位结果

单机多架次实验旨在检验在路标点重建任务

完成后，无人机在面对离线构建的先验三维模型

时的重定位性能表现。首先，无人机进入未知灾

难区域构建三维模型。在后续作业中，该无人机

将再次进入同一环境，执行重定位任务以验证模

型的准确性。如图 8 所示，场景中分布的不同尺寸

的球体代表了重建出的广义物体，无人机重定位

的位置和姿态以蓝色标记显示。

实验对比了本文提出的重定位方法与基于词

袋模型的图像检索方法在重定位召回率方面的表

现，其中图像检索方法采用了 ORB 描述子（Mur-

Artal et al.，2017）。针对火灾、极端天气等退化场

景，基于传统的图像检索方法通常使用图像增强

法减少图像退化对召回率的影响，图 4（a）展示了

增强后的图像。

实验结果如表 1 所示，其中标注“*”的数据代

表火灾模拟环境下的实验结果。相较于传统的基

于词袋模型的图像检索方法，本文所提方法在召

回率上有显著优势，并在火灾模拟环境中更为鲁

棒。火灾场景下，传统方法的 ORB 特征点的 FAST

角点在可见光图像中数量锐减，同时 BRIEF 描述

符易受环境亮度波动的影响，使得即便图像经过

增强处理召回率依旧偏低。本文方法利用环境中

更为稳定的高级特征点，即使在火灾等退化环境

下也具有较高的鲁棒性。

图 5　两种重建方法下的三维地图以及路标点数量

Fig. 5　The number of reconstructed landmark and 3D map 

under the two reconstruction methods

图 6　灾难场景中物体的重建结果

Fig. 6　Reconstruction results for objects in a disaster scene
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在路标点较为丰富的情况下，本文提出的重

定位方法能够达到较高的精度，如表 2 所示。然

而，在区间Ⅱ和Ⅳ中，成功识别并重建的路标点数

量有限，导致重定位失败。因此，增加路标点的

数 量 对 于 提 高 本 文 重 定 位 方 法 的 召 回 率 至 关

重要。

4. 3　双机重定位结果

双机重定位实验旨在验证两架无人机中在线

构建先验模型与进行环境感知的重定位可行性。

两架无人机协同进入未知灾难环境，无人机 1 与无

人机 2 能够实时构建各自的广义路标点三维模型，

并实时交换这些模型信息。在探索过程中，每架

无人机都会尝试将自身的观测结果在对方的三维

表 1　单机多架次实验的重定位召回率

Table 1　Recall rate of relocalization in single-drone 

multi-flight experiments

项目

ORB

本文方法

增强 ORB*

本文方法*

全局

0. 288

0. 566

0. 061

0. 164

区间Ⅰ

0. 236

0. 920

0. 023

0. 321

区间Ⅲ

0. 284

0. 682

0. 119

0. 240

区间Ⅴ

0. 382

0. 829

0. 074

0. 113

  *标记代表火灾模拟环境下的实验结果。

图 7　实验场景及路标点的重建结果

Fig. 7　Experimental scenario and landmark point 

reconstruction results

表 2　单机多架次实验重定位精度

Table 2　Relocalization accuracy in single-drone multi-flight experiments

项目

区间Ⅰ

区间Ⅲ

区间Ⅴ

全局

x方向误差/m

0. 150±0. 331

0. 293±0. 396

0. 036±0. 087

0. 149±0. 348

y方向误差/m

0. 042±0. 099

0. 383±0. 599

0. 175±0. 290

0. 149±0. 412

z方向误差/m

0. 205±0. 340

0. 072±0. 116

0. 097±0. 146

0. 148±0. 288

定位误差/m

0. 279±0. 436

0. 520±0. 633

0. 210±0. 320

0. 310±0. 507

方向误差/（°）

0. 707±0. 945

1. 587±1. 725

0. 526±0. 823

0. 840±1. 360

图 8　单机多架次实验的重定位结果

Fig. 8　Single-drone multi-flight relocalization results
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模型中进行重定位。

如图 9 所示，无人机 2 在标记为绿色的区域成

功地在无人机 1 的三维模型中实现了重定位。在实

验过程中，无人机 1 的起始点靠近绿色框区域，优

先完成了蓝色框内广义物体的重建，并将其作为

路标点存储于三维模型中，随后传输至无人机 2；

无人机 2 抵达绿色框位置后同样完成对蓝色框广义

物体的重建，并通过检索确认了无人机 1 的三维模

型中存在相应的路标点，利用路标点对完成了重

定位。

重定位的误差如表 3 所示，其中 x轴与 y轴误

差处于正常范围，z轴即高度方向误差较大，这是

由于路标点 z轴差异较小导致的 z轴上定位退化。

实验结果表明，本文提出的无人机重定位算法能

够在实时更新的先验三维模型中完成重定位。

5 结 语

本文提出了一种基于广义路标点的无人机重

定位技术。针对灾难场景下特征缺失的问题，引

入深度神经网络以识别图像中的高级别特征，提

出了一种广义物体点识别与重建方法。该方法侧

重于图像中物体的相对置信度，自适应地选取受

灾环境中具有高辨识度的广义物体点，并将其重

建为路标点，从而无需针对特定环境重新训练识

别网络。在此基础上，本研究基于广义物体语义

地图，设计了一套广义物体检索与匹配方法以及

无人机重定位策略。

仿真与实验结果证实，本方法在灾难环境中

具备更强的路标点重建能力，且重定位算法在离

线与在线场景中具备更强的有效性。相较于传统

的基于词袋模型的图像检索方法，本文在灾难场

景中重定位的成功率展现出明显优势，能够有效

解决灾难环境中无人机的重定位问题。
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