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基于基于FLoFTR算法的无人机实时算法的无人机实时
在线地理定位在线地理定位
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摘 要：研制高效鲁棒的智能视觉定位方法是解决全球导航卫星系统（GNSS）拒止条件下无人机导航定位的重要途径之一。

传统视觉定位方法存在精度较差、容易丢失定位的问题。本文提出一种FLoFTR算法，通过对高精度影像匹配算法LoFTR
进行改进优化，在无人机计算平台上实现实时高精度定位。FLoFTR采用知识蒸馏方法压缩模型规模，提升推理效率，并通

过改进特征提取模块和应用基于余弦距离的特征匹配方法，进一步降低了匹配时间并维持相当的匹配性能。在研制的软硬

一体的平台上试验表明，优化后模型平均定位误差损失维持在0.1m以内，定位平均处理时间为47ms，定位速度提升超过7
倍，可满足无人机定位的精度和实时性要求。

关键词：无人机； 视觉定位； 图像匹配； LoFTR； 知识蒸馏

中图分类号：TP391      文献标识码：A      DOI：10.19452/j.issn1007-5453.2023.05.012    

在现代战争中，无人机成为越来越重要的作战装备，无

人机被大量应用于侦察、目标打击等作战任务，对战场有着

举足轻重的作用。然而面对复杂的作战环境，目前的无人

机装备仍存在性能弱、无法建设成熟的作战体系的问题。

特别是随着电磁干扰技术的发展，无人机常用的全球导航

卫星系统（GNSS）极易受到干扰，对无人机应用于作战环境

存在非常不利的影响。

近年来，计算机视觉发展迅速，基于深度学习的图像匹

配技术通过在卫星地图上匹配无人机影像来实现无人机视

觉地理定位[1-4]，并成为解决 GNSS 拒止环境下无人机定位

问题的一种有效途径。然而，无人机平台算力和功耗有限，

如何在有限的设备环境下保证视觉定位实时性并兼顾定位

精度，是实现无人机实时视觉定位的重点。

影像匹配作为视觉地理定位的核心算法[5-6]，也是计算

机视觉的重要研究方向。定向快速角点与抗旋转描述

（ORB）[7]、尺 度 不 变 特 征 变 换（SIFT）[8] 和 加 速 稳 健 特 征

（SURF）[9]等算法是具有代表性的传统特征匹配方法，常被

用于即时定位与地图构建（SLAM）、视觉里程计等无人机

定位系统。然而，传统特征匹配算法的效果并不稳定，在无

人机发生较大位姿变换或在纹理稀疏区域时，传统匹配算

法无法实现鲁棒匹配效果，导致位姿估计有较大的误差。

因此，这类方法常被用于室内小范围的定位感知。对于室

外测绘应用，传统特征匹配方法虽然实时性较好，但无法保

证定位的精度，鲁棒性较差。

近年来，基于深度学习的匹配算法不断涌现，相比传统

算法，深度学习方法大幅提升了匹配精度。D. Detoe 等 [10-11]

提出了结合注意力机制[12] 的特征点提取和匹配方法，将基

于深度学习的特征匹配性能提升到了新高度。此外，还有

Sun 等[13]、Wang 等[14]和 Chen Honghai 等[15]基于深度学习的影

像匹配方法，分别从匹配精度、模型规模等方面出发，进一步

提升了匹配算法的性能。然而，大多数模型的设计都是在不

考虑设备限制的情况下追求精度提升的，无法在算力受限的

无人机上得到有效应用，以至于深度学习匹配算法难以在无

人机视觉定位应用中发挥其高鲁棒性和高精度匹配优势。

寻求高精度和高实时性的图像匹配算法对于实时性要

求较高的应用场景具有重要意义[16]。针对图像匹配算法鲁
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棒性和实时性的“瓶颈”问题，本文基于无特征检测的局部

特征变换器匹配（LoFTR）算法，通过结合模型优化算法，提

出了一种在无人机平台应用智能化视觉定位方法的解决方

案。优化后的模型在鲁棒性和实时性方面有较好的均衡，

能够在研制的软硬一体的嵌入式平台上实现较高精度的实

时视觉地理定位。

1 无人机视觉地理定位
无人机视觉地理定位方法有效利用了无人机视觉载荷

和预先制备的高分辨卫星底图，通过将无人机影像和卫星

底图影像进行匹配，实现无人机高精度、稳定的定位。其基

本框架如图 1 所示。

无人机影像由云台相机拍摄，并实时传输到机载计算

机进行数据处理。卫星影像预先在地面制备，根据无人机

的飞行高度、飞行区域和飞行环境在起飞前从数据库中提

取最合适的卫星影像，并存储在机载计算机中。首先，对卫

星影像进行分割，保证定位的精度和效率；其次，将无人机

影像和切割的卫星影像进行匹配，输出匹配点；最后，估计

单应矩阵，得到影像间坐标映射关系，将无人机影像投影到

卫星影像上，并通过卫星影像上存储的地理坐标实现无人

机定位，输出无人机的经纬度。

2 LoFTR 影像匹配算法模型
影像匹配算法是视觉地理定位方法的核心，其性能直

接影响定位的精度和效率。LoFTR 算法是近两年具有代表

性的影像匹配算法，具有鲁棒性强、精度高的优点。因此，

以 LoFTR 作为视觉地理定位的核心算法能改善定位精度

和鲁棒性，使无人机能在 GNSS 拒止下保持正常飞行。

LoFTR 算法的模型框架如图 2 所示，模型有 4 个模块，分

别是特征提取模块、Transformer 编码模块、粗匹配模块和精

匹配模块。将待匹配的影像对输入模型，通过融合特征金字

塔的残差网络（ResNet）[17]骨干网提取多尺度特征，然后利用

Transformer 模块分别对不同尺度的特征进行自注意力和交

叉注意力编码，粗匹配模块通过构建代价矩阵和置信度矩阵

输出粗匹配点，精匹配模块通过高分辨率特征微调粗匹配的

结果，输出亚像素级的匹配点，精匹配应用了坐标回归 [18]。

3 模型优化方法
由于多模型组合形成的庞大模型无法满足有限的无人

机计算和功耗资源，需要压缩模型提高匹配效率。本文将

从网络规模压缩和模型推理改进进行优化，知识蒸馏实现

对特征提取和 Transformer 模块的网络规模压缩；余弦距离

度量实现粗匹配推理提速。

3.1 知识蒸馏

Gou 等[19]首次提出了知识蒸馏，通过教师网络指导精

简学生网络训练，实现知识迁移，使学生网络兼顾效率和性

能。知识蒸馏的基本框架如图 3 所示。

将知识蒸馏引入教师网络，同时采用教师网络输出的

软标签和数据集的硬标签对学生模型进行训练。在训练过

程中，负样本也带有大量信息，对模型收敛有促进作用。因

此，采用软标签能够通过增大信息量加速模型训练，提高模

型精度，实现教师模型知识迁移。硬标签则保证模型精度，

防止可能受到软标签的错误知识引导。知识蒸馏中的温度
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图 1　视觉地理定位流程

Fig.1　The framework of visual geo-localization
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图 2　LoFTR 模型结构

Fig.2　Network structure diagram of LoFTR
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T 是用来控制对负样本的关注程度，温度较低时，对负标签

尤其是那些显著低于平均值的负标签的关注较少；而温度

较高时，负标签相关的值会相对增大。但由于负标签具有

非常大的噪声，并不可靠，因此温度 T 是一个经验值[20]。目

前，知识蒸馏算法对于分类模型具有较好的效果。

LoFTR 模型的粗匹配模块实际是通过分类每个像素点

实现最相关匹配的。其原理如图 4 所示。

将提取的特征图展平为 L×256，在 Transformer 编码后

输入粗匹配模块，L 代表特征图的像素个数。通过计算每

两个特征矢量间的点积相似度，输出 L×L 的代价矩阵。然

后利用归化指数函数（SoftMax）分别处理代价矩阵的行和

列，将输出的两个结果相乘得到置信度矩阵。显然，该矩阵

的元素表示每个像素点的匹配概率。LoFTR 的粗匹配模块

实质上是对每个像素点的分类，因此可以将置信度矩阵作

为知识蒸馏的软标签指导学生模型训练。输出能实现粗匹

配的轻量化模型。

3.2 学生模型设计

根据 3.1 节的描述，粗匹配实质上是分类模型，可以采

用知识蒸馏框架训练学生模型的特征提取、Transformer 和

粗匹配模块的相关网络参数。

本文还对特征提取模块进行改进，提升推理速度。特

征金字塔在无人机影像匹配中的作用并不明显，如果无人

机的飞行高度变化显著，特征金字塔无法解决过大尺度变

化；LoFTR 粗匹配直接采用 ResNet 提取的低分辨特征，并

未融合高分辨率特征；LoFTR 模型的精匹配模块以粗匹配

结果为基础，即精匹配只提高粗匹配结果的精度。因此，特

征金字塔大大降低了模型推理效率，本文在学生模型中直

接采用两个不同的 1×1 卷积层替代特征金字塔输出多尺度

特征，加速推理速度。

此外，本文改进 LoFTR 模型精匹配模块以进一步提升

推理速度。该模块分为 Transformer 编码和坐标回归两部

分，Transformer 编码参数量较大，推理时间慢；坐标回归基

于特征图，效率较高。但回归会导致知识蒸馏无法训练网

络参数，该模块需要冻结参数二次训练。本阶段改进策略

包括：（1）粗匹配模块已经利用 Transformer 建立了较精确

的匹配关系，精匹配模块采用未编码特征图直接回归实现

鲁棒的坐标精细化。（2）精匹配阶段的 Transformer 编码只

面向以匹配点为中心 5×5 的局部特征图，注意力的作用并

不显著。在改进阶段中舍弃了该编码部分。

综上，完整的学生模型框架如图 5 所示。其需要两次

训练。知识蒸馏训练特征提取、Transformer 编码和粗匹配

模块的网络参数。通过降低 ResNet 和 Transformer 网络的
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图 5　学生模型结构

Fig.5　The structure diagram of student model
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图 3　知识蒸馏训练框架

Fig.3　Training process of distillation knowledge
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图 4　粗匹配模块

Fig.4　The coarse matching module
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通道数和层数等来提升推理效率。原模型和知识蒸馏的模

型参数见表 1。冻结训练用于单独训练学生模型的精匹配

模块。

3.3 基于余弦相似度量的影像匹配

知识蒸馏只能提升模型中的卷积神经网络部分，对于特

征间相似度计算、匹配点输出等模块并没有显著作用。实测

表明，LoFTR 模型中基于 SoftMax 的粗匹配方案计算较为延

时。本文基于余弦距离改进了粗匹配方法，提升了匹配速度。

根据 3.1 节的描述，LoFTR 模型的粗匹配模块实际是为

了计算得到特征间的相似性。在训练过程中，由于梯度计算

的 要 求 ，需 要 SoftMax 输 出 软 标 签 。 而 在 推 理 过 程 中 ，

SoftMax 函数不是必须的，只需计算特征相似度并输出最大

值即可实现影像匹配。由此，相似度计算由特征点积修改成

特征余弦距离，代价矩阵直接输出匹配，效率进一步提高。

其原理如图 6 所示。集合知识蒸馏，形成了 FLoFTR 模型。

3.4 训练

综合模型优化，完整的训练步骤分为两步：首先，利用

LoFTR 预训练模型指导训练特征提取、Transformer 和粗匹

配模块的网络参数。其次，输出模型后，冻结部分参数并单

独训练精匹配模块，输出完整的轻量化匹配模型。

对于知识蒸馏训练，根据 3.1 节的描述，训练损失由蒸

馏损失和目标损失两部分组成，分别对应相对教师模型和

真值的损失。蒸馏损失采用相对熵（KL 散度）计算信息损

失程度。蒸馏损失利用原模型的代价矩阵生成的概率分布

矩阵指导学生模型训练，计算方式如式（1）所示

Ld = ∑
i
Ps,i log ( Ps,i

P t,i
) ⋅ T 2 （1）

式中，P*,i表示模型对 i位置像素的匹配概率估计，T为蒸馏

温度，训练中蒸馏温度设置为 x。

目标损失计算学生模型和地面真值之间的交叉熵损

失。目标损失的计算如式（2）所示，同时完整的损失计算如

式（3）所示

L t = -∑
i
Pgt,i logPs,i （2）

L = αLd + βL t （3）

式中，α和 β代表两部分损失的权重，训练过程中将蒸馏损

失设置为 0.7，目标损失设置为 0.3，选择这样的值是为了补

偿蒸馏损失相对较小的值，使两部分的贡献更加相等[19]

对于精匹配模块进行单独训练，仅需训练 ResNet 模型

中输出高分辨率特征图的 1×1 卷积层的参数，其他参数均

冻结。本文同时训练了基于余弦距离和 LoFTR 模型匹配

方法的两个模型，用于后续试验对比。

精匹配其中一张影像的匹配点像素位置保持不变，通

过调整另一张影像对应匹配点的像素位置，提高匹配点的

精度。采用 L2 范数训练损失对应匹配点像素坐标误差，计

算方法如式（4）所示

Lf = - 1
||Pf

∑
(i, j ∈ Pf )

 j - jgt （4）

式中，i表示参照影像的像素位置，j表示坐标微调影像的像

素位置，jgt 是通过相机参数、深度信息和参比影像的像素位

置 i计算出的地面真值。

4 对比试验
4.1 数据准备和测试环境

试验使用了 4 个不同的数据集，分别是用于训练的

MegaDepth[21]数据集、BlendedMVS[22]数据集，用于单应性对

比试验的 HPatches[23]数据集和用于定位性能对比的武汉城

郊自建数据集。

MegaDepth 数据集和 BlendedMVS 数据集用于训练模

型，这两个数据集都是常见的用于训练影像匹配模型的数

据集。根据本文 3.1 节，训练分为两步：首先，使用预训练的

LoFTR 模型作为教师模型训练出粗匹配的知识蒸馏模型。

LoFTR 预 训 练 模 型 在 MegaDepth 数 据 集 上 训 练 得 到 ，

MegaDepth 数据集包含了不同拍摄角度、尺度的匹配影像

对，具有数据量大、影像差异明显的特点，对训练出鲁棒性

强 、精 度 高 的 模 型 有 明 显 作 用 。 知 识 蒸 馏 模 型 在

BlendedMVS 数据集上训练，该数据集相比 MegaDepth 数据

表1 模型参数

Table 1 Model parameters

网络

ResNet

Transformer

模块

初始卷积层

残差卷积层

通道数

层数 N

注意力头

LoFTR

128

128，196，256

256，128

8

8

知识蒸馏

16

16，32，64

64，0

4

1
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图 6　基于余弦距离的粗匹配

Fig.6　The coarse matching module based on cosine distance
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量较小，能有效缓解数据量大的训练时长和硬件要求高的

问题，同时增强模型泛化性。其次，得到粗匹配的知识蒸馏

模型后，在 MegaDepth 数据集上训练精匹配模块。精匹配

模块对匹配精度有较大影响，因此采用与预训练模型相同

的 MegaDepth 数据集保持数据一致性。

HPatches 数据集包含不同光照和不同角度的匹配影

像，同时有对应的单应矩阵真值，用于评估模型估计的单应

矩阵的精度。

武汉城郊自建数据集由大疆精灵 4 拍摄，相机型号为

DJI FC6310R 鱼眼相机，传感器尺寸为 13.2mm×8.8mm，像

幅尺寸为 5472px×3648px，像元大小为 2.41μm，相机焦距为

8.8mm，采集过程为下视拍摄正射影像。鱼眼镜头的焦距

很短、视角很大，其拍摄的影像相较于平面底图存在较大畸

变，所以为了减小匹配定位难度和保证定位精度，根据相机

参数对鱼眼相机拍摄的影像做了畸变矫正。无人机平台如

图 7 所示。

分别有 200m、250m、300m 拍摄高度的纹理丰富城区影

像 1500 张，以及 300m 拍摄高度的纹理稀疏丛林影像 260

张。同时数据集包含了无人机拍摄时的 GNSS 数据，作为

定位精度的客观真值。卫星影像从谷歌地球上截取，地面

分辨率 0.5m。

本文分别使用经典传统匹配方法（SIFT）、LoFTR、知识

蒸馏后的 LoFTR（KD）和 FLoFTR4 种方法进行对比试验。

所有对比试验均在研制的软硬一体的原型系统中进行。该

系统以嵌入式开发板 Jetson AGX Orin 为主体，集成了控制

算法、定位算法和卫星影像数据等，形成软硬一体的无人机

视觉地理定位系统。

4.2 单应性对比

本文首先在 HPatches 上评估算法性能。HPatches 数据

集包含 57 个光照变化序列、59 个视角变化序列，每一个序

列包含 6 张匹配影像。对于每一个序列，取一幅图像作为

参考图像，与其他 5 张图像进行匹配，并估计单应矩阵。通

过对比估计单应矩阵和数据集内的真实单应矩阵判断评估

匹配算法的精度，并分析知识蒸馏模型的精度损失。单应

矩阵的精度通过影像 4 个角点的精度评估，计算公式如（5）

所示

 M (Hpd - Hgt )
4 （5）

式中，M为由影像 4 个角点构成的矩阵。Hpd和Hgt分别为估

计的单应矩阵和真实的单应矩阵。

试验分别统计了误差在 3px 以内、3~5px 和 5px 以上的

单应矩阵数量占比，结果见表 2。

从试验结果可以发现，FLoFTR 综合精度较优于传统

SIFT 方法，但与原模型 LoFTR 比较有一定的精度下降，这

是由于压缩模型后造成的不可避免的精度损失。具体分析

来看，误差在三个像素以内的单应矩阵，仅知识蒸馏后损失

相对显著，而 FLoFTR 模型则更好地保留了原模型精度，精

度损失维持在 15% 以内。精度在 3~5px 的单应矩阵数据占

比增加较多。对于像素误差超过 5px，不论是知识蒸馏模型

还是 FLoFTR 模型，数量占比增长控制在 7% 左右。因此，

知识蒸馏保持了较好的整体精度。而定位采用地面分辨率

为 0.5m 的卫星影像，5px 误差在 2.5m 左右，足够满足无人

机定位要求。

4.3 定位性能对比

本文在武汉郊区自建数据集上进行定位性能评估。无

人 机 影 像 和 卫 星 影 像 匹 配 后 ，利 用 随 机 抽 样 一 致

（RANSAC）算法估计单应矩阵并通过其计算无人机影像中

心在卫星底图上的投影坐标，然后根据卫星地图的地理坐

标转换得到无人机的经纬度坐标。

本文设计了不同拍摄高度对比试验，用来比较验证本

文算法在无人机不同飞行高度下的定位有效性，试验数据

分别为 200m、250m 和 300m 拍摄高度的城区影像。试验结

果如表 3 和图 8 所示，图中红色直线代表真实轨迹，橙色代

表 SIFT 算法预测轨迹，蓝色代表 LoFTR 算法预测轨迹，紫

色 代 表 LoFTR 算 法 知 识 蒸 馏 后 预 测 轨 迹 ，绿 色 代 表

FLoFTR 算法预测轨迹。

从不同高度无人机定位试验结果可以发现，SIFT 算法

图 7　无人机平台

Fig.7　UAV platform

表2 单应矩阵精度

Table 2 Precision of homography matrix

SIFT

LoFTR

KD

FLoFTR

3px 以内

61.52

80.20

60.47

66.51

3~5px

9.45

5.68

19.48

11.75

5px 以上

29.03

14.12

19.69

21.74
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定位失败，这是由于 SIFT 算法无法有效匹配无人机与卫星

底图这种异源且场景复杂的图像。LoFTR 算法在飞行高度

300m 定位成功，但在 250m 和 200m 定位失败，这是因为

LoFTR 算法具有不抗尺度的局限性，从而对无人机飞行高

度变化的定位适应性差。其他两个模型在不同飞行高度均

可整体定位，轨迹的完整度和连续性都比较理想，这是因为

在知识蒸馏的过程中舍弃了 Transformer 编码与回归部分，

是算法模型直接学习拟合了训练数据中存在的多尺度特

征，提高了算法对不同尺度图像匹配的适应性。同时根据

表 3 数据对比，FLoFTR 算法综合适应性和平均定位精度相

较于其他算法最高，证明了知识蒸馏和余弦相似度量改进

的有效性。但随着无人机飞行高度的降低，定位算法的单

应性假设也会逐渐失效，从而影响算法稳定性，使部分定位

区域误差较大，飞行高度过低甚至会导致定位算法完全

失效。

本文同时设计了纹理稀疏场景的试验，试验数据还包

括 300m 高度拍摄的丛林区域影像，定位结果如图 9 所示，

客观评估结果见表 4。

从图 9 和表 4 中可以发现，经典传统方法 SIFT 同样无

法实现无人机视觉定位，三个深度学习模型的定位差异较

小，知识蒸馏后的模型保留了原模型的大部分精度，虽然受

纹理影响，FLoFTR 相比原模型最大定位误差的精度损失接

近 1m，但平均定位误差的精度损失维持在 0.1m 以内，证明

FLoFTR 对于不同场景的无人机定位仍具有一定的鲁棒性。

综合多场景试验可证明，经过知识蒸馏压缩改进后的

模型相较于原模型的定位精度未出现显著下降，且增强了

算法对飞行高度的适应性，满足无人机不低于 200m 飞行高

度的自主定位的需求。

4.4 效率对比

优化算法的核心目标是提供可应用在无人机平台的高

效视觉地理定位方法，因此对三个模型的运行效率进行了

表4 丛林场景定位精度

Table 4 Localization precision of wild scene

算法模型

SIFT

LoFTR

KD

FLoFTR

平均误差/m

—

1.59

1.65

1.67

最大误差/m

—

4.74

6.59

5.71

表3 城市场景定位精度

Table 3 Localization precision of city scene

高度

200m

250m

300m

算法模型

SIFT

LoFTR

KD

FLoFTR

SIFT

LoFTR

KD

FLoFTR

SIFT

LoFTR

KD

FLoFTR

平均误差/m

—

—

1.943

1.881

—

—

1.732

1.497

—

2.81

2.95

2.91

最大误差/m

—

—

56.917

32.345

—

—

13.232

4.983

—

8.49

8.51

8.60

�� FLoFTR

LoFTR

����SIFT

图 9　丛林场景定位轨迹

Fig.9　Localization trajectory of wild scene

�� FLoFTR

LoFTR

����

FLoFTR
����

SIFT

��

LoFTR
SIFT

FLoFTR
����

��

LoFTR
SIFT

(a) 200m

(b) 250m

(c) 300m

图8 城市场景定位轨迹

Fig.8 Localization trajectory of city scene
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详细测试。在 Jetson AGX Orin 嵌入式载板上推理时间（见

表 5），试验结果多次测试并取平均值，由于 SIFT 算法无法

实现定位，试验未统计其计算耗时。

表 5 中数据表明，通过知识蒸馏压缩模型，有效降低了

特征提取和 Transformer 编码模块的推理时间，并进一步提

升了精匹配的效率；通过余弦距离计算相似度，有效改善了

SoftMax 方法时间复杂度高的问题，降低了粗匹配推理耗

时。需要注意的是， LoFTR 和知识蒸馏模型粗匹配模块的

耗时理论上应该是一致的，此处存在细微差别是由测试存

在波动和误差引起的。优化后模型 FLoFTR 的推理时间为

47ms，相比原模型提升超过 7 倍，基本达到实时定位。

5 结论
为解决无人机在 GNSS 拒止和计算资源受限条件下的

定位问题，本文基于知识蒸馏提出了面向无人机实时在线

视觉地理定位的 FLoFTR 算法。在研制的软硬一体机载嵌

入式平台上的对比试验显示，FLoFTR 在定位精度与推理速

度之间获得了较好的均衡，满足无人机应用需求。

FLoFTR 为无人机提供了一种机载高精度和高效的视

觉地理定位方法，但目前的研究测试环境比较理想，对于真

实复杂环境中的场景、天气、天候等变化，算法的鲁棒性和

精确性需要进一步提升，为复杂环境下的无人机定位提供

坚实技术支撑。
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Real-time Geolocation on UAV Based on FLoFTR Algorithm
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Abstract: Developing an efficient and robust intelligent visual localization method is an effective means to solve the 

navigation and positioning of UAV under GNSS denial conditions. However, the accuracy of traditional visual 

localization method is poor, thus leading to lose location easily. By improving and optimizing the high-precision image 

matching algorithm LoFTR, this paper propose FLoFTR algorithm to achieve real-time localization on the UAV. 

FLoFTR uses knowledge distillation method to compress the model size and improve the inference efficiency. By 

improving the feature extraction module and applying the cosine distance, FLoFTR further reduces the matching time 

and maintains comparable matching performance. The experimental results show that the average localization error 

loss of the optimized model is less than 0.1m. And the average localization processing time is 47ms, which is 

increased by more than 7 times and can meet the precision and real-time requirements of UAV localization.
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