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多源多视角飞行器认知导航数据集制备
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摘摘 要要：针对现有大部分飞行器视觉导航数据集特征信息有限的问题，构建了一个多源、多视

角、多场景的飞行器认知导航数据集，可有效支撑飞行器的精确地理定位。首先，基

于深度特征匹配算法在认知导航区卫星图像内选取导航适配区，并基于 SAM（seg-
ment anything model）语义分割算法获得特征显著且稳定的典型导航标志物及其语义

信息;然后，利用真实无人机航拍和Google Earth提供的 3D仿真模型采集充足的导航

标志物飞行器视角图像;最后，基于 SuperPoint特征点提取算法自动对图像进行标注，

并设计基于WordNet体系的认知导航数据集多层级结构，从而最终获得具有地理位置

信息和深度语义特征标注的飞行器认知导航数据集。分析评估表明，所构建的数据集

覆盖场景广泛、特征信息丰富、数据来源多样，为飞行器认知导航算法的训练和验证

提供了高质量的数据样本。
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ABSTRACT: To overcome limited feature information in most existing aircraft visual navigation
datasets, a multi-source, multi-view, and multi-scene aircraft cognitive navigation dataset was
constructed to support accurate aircraft geolocation. First, navigation adaptation zones were se-
lected from satellite images of cognitive navigation regions using a deep feature matching algo-
rithm. Distinctive and stable navigation landmarks, along with their semantic information, were
then extracted using the segment anything model（SAM）semantic segmentation algorithm. Sub-
sequently, sufficient aircraft-view images of the navigation landmarks were collected using real
drone aerial photography and 3D simulation models provided by Google Earth. Finally, the Su-
perPoint feature point extraction algorithm was applied to automatically annotate the images. A
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multi-level structure of cognitive navigation datasets based on the WordNet system was de-
signed, producing an aircraft cognitive navigation dataset annotated with geolocation information
and deep semantic features. The evaluation and analysis demonstrate that the constructed dataset
covers a wide range of scenarios, provides rich feature information, and incorporates diverse im-

age sources, offering high-quality data samples for the training and validation of aircraft cognitive
navigation algorithms.
KEYWORDS: visual cognitive navigation； aircraft matching localization； dataset preparation；

navigation landmark；automatic annotation

随着无人机、自动驾驶飞行器等低空智能装

备的快速发展，视觉认知导航技术逐渐成为飞行

器自主导航的核心研究方向之一。在复杂动态环

境中，常见的卫星导航易出现拒止失效的情况，

而视觉认知导航凭借其被动感知、高精度定位和

强环境适应性等优势，成为解决这一问题的重要

手段[1]。视觉认知导航通过机载光学传感装置实

时采集环境数据，采用深度神经网络对飞行场景

进行关键特征解析，而后对这些特征信息进行知

识推理，实现飞行器环境智能感知、自主定位定

向和在线规划决策等功能[2]。传统视觉导航依赖

几何特征匹配，而视觉认知导航更加强调对场景

的语义理解与智能决策，使飞行器具备自主理解

外界环境的能力，能更好地适应环境的动态变化

和不确定性[3]。

大规模、高质量的数据集为提升认知导航算

法在复杂场景下的鲁棒性与泛化能力提供了强有

力的支撑。近年来，飞行器视觉导航领域涌现出多

个具有代表性的数据集[4]。例如，CVUSA[5]与

CVACT[6]是经典的跨视角地理定位数据集，提供

了覆盖乡村和城市等多样化场景的地面全景图像

与卫星图像，适用于无人机与地面的协同定位或

跨视角图像检索。VIGOR[7]数据集采自于美国 4

个主要城市的建筑场景，通过地面图像与卫星图

像一对多的匹配实现了无人机视觉定位。Univer-
sity-1652[8]以多模态跨视角为特色，整合了 72 所

大学 1 652个建筑的无人机航拍图、地面街景及卫

星三视图，每栋建筑物平均有 1 幅卫星图像和 54

幅无人机图像，支持建筑级别的细粒度检索与定

位。SUES-200[9]数据集包含多高度多场景的无人

机航拍图以及对应的卫星图像，覆盖了公园、学

校、湖泊、公共建筑等多种城镇场景，可有效提高

视觉导航在复杂多变场景下的适应能力。以上这

些数据集提供了丰富的场景和图像，在推动飞行

器跨视角检索定位及复杂环境导航等研究中发挥

了重要作用。

然而，上述数据集也存在一定的局限性。首

先，其数据大多来自于谷歌地图、微软必应地图

等，难以充分反映真实飞行场景，尽管 SUES-
200数据集中包含了真实航拍图，但仅覆盖上海工

程科技大学及其周边，数据多样性不足；其次，

数据均为可见光图像，来源单一，提供环境信息

有限，无法支撑开展多模态融合感知与导航相关

研究；最后，数据集大多将飞行器导航问题简单

定义为跨视角图像检索任务，即通过无人机视角

图像检索最相似的卫星图像来实现地理定位，但

由于缺乏精细的标注信息，也不包含经纬度数据，

导致无法获得飞行器的精确位置[10-11]。伴随新型

飞行器视觉认知导航技术的持续发展，对导航数

据集的覆盖场景、图像模态以及时空信息等均提

出了更高的要求，因此本文制备了一个多源、多

视角、多场景飞行器认知导航数据集，可为飞行

器高精度视觉认知导航算法的训练与验证提供数

据基础。

1 飞行器认知导航数据集制备流程

飞行器认知导航数据集的制备流程如图 1 所

示，主要是通过导航适配区选取、导航标志物选

择、标志物航拍图像采集以及数据集自动标注等

关键环节来完成飞行器认知导航数据集的制备。

1.1 认知导航适配区选取

高分辨率遥感卫星影像中的导航基准地物兼

具高辨识度与时空稳定性特征，其鲜明几何特征

与精确地理坐标可作为导航的可靠信标，极大地

降低导航偏差[12]。为准确选取导航标志物，首先

需要在认知导航区域内计算出辨识度高、特征稳

定且大小适中的导航适配区[13]。传统的适配区选

取方法大多依赖先验知识，缺乏通用性和可扩展
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性[14]，因此本文采用了基于深度特征匹配的适配

区选取方法，如图2所示。具体的选取流程如下。

1）格网化剖分：对导航区域卫星遥感影像进

行等间距网格采样，生成标准尺寸的参考子图集；

2）模拟航拍：对于每一张参考子图，利用高

斯模糊、椒盐噪声、仿射变换、透视变换等生成

模拟航拍图；

3）特征关联：基于深度特征，实现基准子图

与模拟航拍图之间的跨模态特征匹配；

4）量化评估：计算匹配次数和匹配成功率；

5）动态筛选：建立双阈值约束机制，由同时

满足匹配次数和匹配成功率阈值条件的参考子图

集合形成导航适配区。

1.2 典型导航标志物选择

理想的导航标志物应同时满足 3 个核心特征，

即唯一性、显著性和稳定性，以确保认知导航的

精准性。当空间环境中存在特征相似的标志物时，

易引发飞行器的位置误判，导致导航性能显著下

降[15]。具体而言，合格的导航标志物需在几何构

型（如特殊轮廓）、光学属性（如高对比色系）或

物理尺寸等维度与周边背景形成显著差异。同时，

导航标志物应具备抵御环境干扰的能力，如季节

更替带来的植被变化、光照条件改变以及自然侵

蚀等因素引发的形态变化。本文基于图像语义分

割模型 SAM（segment anything model）[16]，通过

解析标志性建筑的深层语义特征，获取高精度的

像素级语义分割结果，进而筛选出符合导航需求

的标志物集合，能够有效实现认知导航区域内导

航标志物的智能识别与择优选取。

1.3 导航标志物航拍图像采集

飞行器认知导航数据集中，每个导航标志物

均包含卫星基准视图与飞行器航拍视图 2 类数据。

其中，卫星基准视图来源于Google Earth平台，是

由认知导航区卫星遥感影像依次经过适配区选取、

导航标志物分割而生成的参考子图。飞行器航拍

视图则由多源传感器协同采集，其中一部分是通

过搭载双光吊舱的旋翼无人机，在 300 m和 400 m
飞行高度下实际采集得到的可见光、红外双波段

图像；另一部分则是基于 Google Earth提供的 3D
模型，通过模拟飞行过程采集得到的导航标志物

飞行器航拍视图，以解决实际飞行采图成本高、

耗时长的问题，采集过程如图3所示。

首先，基于导航标志物的经纬度信息，调用

Google Earth中对应的建筑物三维模型；随后，设

计圆锥螺旋采样路径，飞行器将沿预设采样路径绕

标志性建筑物飞行 3周，高度由 500 m逐步递减至

200 m；最后，进行模拟飞行，以每秒 30 帧的速

率记录飞行视频，由此获得多尺度、多视角的

图图 11 飞行器认知导航数据集制备流飞行器认知导航数据集制备流程程

Fig. 1 Preparation process of aircraft cognitive navigation dataset

图图 22 认知导航适配区选取流认知导航适配区选取流程程

Fig. 2 Selection process of cognitive navigation adaptation zone
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图图 33 飞行器视图的模拟仿真生飞行器视图的模拟仿真生成成

Fig. 3 Simulation generation of aircraft views

全维度导航标志物航拍图像序列。

1.4 数据集标注

为满足后续导航算法的学习和训练需求，需

要对数据集中导航标志物的特征信息进行标注，

具体包括导航标志物卫星-飞行器航拍图像对的匹

配特征点对信息以及导航标志物外围特征点集合

（即语义信息）。

针对大规模数据集的标注，传统全人工标注

方法存在效率低且主观因素影响大的问题[17]。本

文采用级联标注方式，即首先基于 SuperPoint[18]特
征提取算法实现特征点自检测，继而采用特征匹

配算法建立特征点对的关联关系，最后基于 La-
belme软件进行特征点的修正和标注。同时，对于

导航标志物的语义信息，通过 1.2 节中基于 SAM
的语义分割可获得导航标志物对应的掩码图，掩

码外围特征点集合即可作为语义标注信息。语义

信息的添加，有助于提高飞行器在复杂场景下的

认知能力，为飞行器视觉认知导航提供准确、丰

富的地理位置信息和深度特征点数据[19]。典型导

航标志物选取和标注的准确度对于确保飞行器视

觉认知导航的性能表现至关重要，下面将重点介

绍导航标志物选择和数据集自动标注方法。

2 导航标志物选择及数据集自动标注方法

2.1 基于SAM语义分割的典型导航标志物选择

在导航适配区内，基于Meta AI团队研发的

SAM图像语义分割算法，可实现导航标志物精细

化提取。该创新性模型通过输入多样化提示信息，

包括点标记、矩形框选、文本描述或既有掩码，

无需针对特定任务进行模型微调即能完成未知场

景的物体分割，展现出卓越的零样本迁移能力[20]。

基于 SAM的标志物分割模型结构如图4所示。

图图 44 基于基于SAM的标志物分割模型结的标志物分割模型结构构

Fig. 4 Architecture diagram of the SAM-based model

如图 4所示，SAM模型主要包括图像编码器、

提示编码器和掩码解码器 3个部分。其中，图像编

码器基于掩码自编码器（masked autoencoders，
MAE）[21]预训练的视觉Transformer（vision trans-
former，ViT）[22]，通过层次化特征提取生成图像

的特征嵌入表示；提示编码器为双通道体系，其

中，稀疏提示通道将点、框等几何要素与文本语

义编码作为特征向量，而密集提示通道通过卷积

层对输入掩码进行空间压缩（4 倍降采样），最终

实现多模态提示信息与图像特征的深度融合；最

后，通过轻量化Transformer掩码解码器，利用提

示自注意力、交叉注意力迭代优化图像和提示的

嵌入表示，输出像素级精度的语义分割结果。如

图 5 所示，在导航适配区子图内，根据输入的点、

矩形框和文本提示信息，基于 SAM 语义分割模型
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获得标志性建筑物掩码，即可选择出具有空间唯

一性、视觉显著性和时空稳定性的典型导航标志

物。

2.2 基于自监督学习的特征点自动标注

采用基于自监督学习的方式，无需人工标注

训练数据，可大大降低数据制备的工作量[23]。基

于自监督学习的特征点自动标注原理如图 6 所示，

模型为双通道伪孪生 SuperPoint网络，2 个通道具

有独立的权重参数，可分别针对性地提取一种类

型图像的特征信息，因而能够增强对图像之间本

质相似特征的捕捉，有效抑制光照变化、大气干

扰等因素导致的表面差异。

自动标注前，利用包含丰富角点特征的人工

合成数据集对 SuperPoint模型进行预训练，生成

图图 55 典型导航标志物分割结果典型导航标志物分割结果

Fig. 5 Segmentation results of typical navigation landmarks

图图 66 基于自监督学习的特征点自动标注原理基于自监督学习的特征点自动标注原理

Fig. 6 Principle of automatic feature point annotation based on self-supervised learning
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待标注图像的伪真值特征点标签。标注过程中，

首先将待标注的图像及其伪真值特征点标签进行

随机单应性变换，并输入至预训练的 SuperPoint
网络；接着，双通道网络分别输出提取到的特征

点，通过计算与伪标签的损失值，监督 2个通道的

模型参数进行更新和调整；然后，对所有变形图

像的特征点进行融合，得到待标注图像的特征点；

最后，通过 SuperGlue[24]算法得到待标注异源图像

对间特征点的匹配关系，同时剔除不共有的特征

点，完成匹配特征点对的自动标注。

3 认知导航数据集结构及分析评估

3.1 飞行器认知导航数据集结构

本文认知导航数据集结构设计借鉴了Word-
Net语义知识体系[25]。作为自然语言处理领域的经

典词库，WordNet以同义词集合为基本语义单元，

通过层级化的语义网络组织词汇资源，其蕴含的

丰富语义关联特性可显著提升词汇检索的准确性

与效率。基于这一优势，本文构建了三级递进式

的认知导航数据架构，如图 7所示。其中，顶层架

构依据数据应用场景划分为训练集与测试集 2大模

块，中间层根据导航标志物类别进行分类，底层

结构根据图像获取方式将数据细分为卫星视图、

飞行器航拍视图等，形成涵盖多尺度、多视角、

多场景的多维数据体系。这种层次化的数据组织

架构深度融合了WordNet的语义关联特性，不仅

强化了数据间的语义关联性，更有助于实现数据

资源的系统性整合与高效管理。具体的认知导航

数据由图像和标注文件 2个部分组成，其中，图像

为多种场景下的导航标志物图像文件，标注文件

则清晰、准确地描述了对应图像包含的视觉信息，

包括经纬度信息、特征点信息、导航标志物语义

信息等。

本文所构建的三级递进式认知导航数据集结

构能够有效强化图像数据的结构化表征与语义检

索效率。在具体应用场景中，飞行器根据任务需

求，通过语义信息匹配实现导航标志物的精准快

速检索。当面对新的导航场景时，可在保持原有

数据结构稳定的前提下，动态扩展更新数据节点，

从而保证数据集的兼容性与可拓展性。

3.2 飞行器认知导航数据集分析评估

本文制备的飞行器认知导航数据集包含陕西

西安和安徽凤阳城郊区域的 8个认知导航场景，每

个场景下选择 5个标志性建筑作为导航标志物，数

据集组成如表 1所示，认知导航数据集样本示例如

图8所示。

表表 11 认知导航数据集组成认知导航数据集组成

Table 1 Composition of the cognitive navigation dataset

视图
类型

飞行器

卫星

训练集

图像
数量

4 095

25

导航
标志物

25

25

场景
数量

5

5

测试集

图像
数量

2 484

15

导航
标志物

15

15

场景
数量

3

3

飞行器认知导航数据集由 40 张地理位置信息

已知的卫星视图图像和 6 579张飞行器视图图像组

成。其中，训练集的 5个认知导航场景中共有卫星

视图图像 25张、飞行器视图图像 4 095张，其中包

含的飞行器视图通过无人机实际飞行和 Google

图图 77 认知导航数据集结构认知导航数据集结构

Fig. 7 Structure of the cognitive navigation dataset
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Earth模拟飞行 2种方式采集得到，含 1 390张红外

和 2 705 张可见光图像。测试集的 3 个场景共有卫

星视图图像 15张、飞行器视图图像 2 484张，其中

飞行器视图均由无人机实际飞行采集而来，含 828

张红外和1 656张可见光图像。

本文制备的认知导航数据集与其他飞行器视

觉导航数据集的对比如表 2所示，表中详细展示了

各数据集在图像数量、图像来源、视图类型、目

标类型及经纬度信息方面的具体参数。

通过分析图 8和表 2可以看出，对比众多经典

的飞行器视觉导航数据集，本文所构建的认知导

航数据集具有以下优势：1）图像数量充足，可有

效支撑飞行器认知导航算法的训练和测试；2）图

像来源丰富，除常见的卫星、可见光图像外，还

采集了相应的红外图像，提供了更加丰富的环境

感知与导航信息；3）导航场景多样，包含城市、

郊区的多种建筑物和地形，支撑认知导航算法在

未知环境中的泛化能力；4）时空信息完善，数据

集自动标注了导航标志物的丰富深度特征信息及

精确地理位置，可有效增强无人机对复杂场景的

语义理解能力，支持图像间的精细匹配，可实现

高精度地理定位。

与传统视觉导航数据集相比，本文数据集还

可用于探索多模态数据融合导航、飞行器视角目

标定位等，有助于飞行器开展复杂任务执行、多

模态感知与自主决策导航。但目前该数据集还存

在一些局限性，如部分数据基于模拟环境仿真生

成，与真实复杂场景仍存在差距；标注环节还需

要结合人工选择和修正，尚未实现完全自动标注，

后续仍需在数据采集及标注方面进一步完善。

图图 88 认知导航数据集样本示例认知导航数据集样本示例

Fig. 8 Examples of the cognitive navigation dataset

表表 22 本文数据集与其他飞行器视觉导航数据集的对比本文数据集与其他飞行器视觉导航数据集的对比

Table 2 Comparison between the proposed dataset and other aircraft visual navigation datasets

参数

训练集数量

图像来源

视图类型

目标类型

经纬度信息

本文数据集

5×164.8

卫星、可见光、红外

卫星、飞行器

标志建筑物

有

University-1652[8]

701×71.64

卫星、可见光

卫星、飞行器、地面

建筑物

无

SUES-200[9]

120×51

卫星、可见光

卫星、飞行器

—

无

CVUSA[5]

35 500×2

卫星、可见光

卫星、地面

—

无

CVACT[6]

35 500×2

卫星、可见光

卫星、地面

—

无

注：训练集数量=目标场景数×单个场景的平均图片数。
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4 结论

为满足新型飞行器视觉认知导航技术的发展

需求，本文通过导航适配区选取、导航标志物分

割、飞行器视图采集、数据自动标注及数据集层

次化结构与格式规范设计，构建了一个多源、多

视角、多场景的飞行器视觉认知导航数据集。数

据集包含卫星及飞行器 2 种视图，总量 6 619 张，

有卫星、可见光、红外 3种图像，覆盖了大量城镇

及郊区复杂场景，标注了精确的地理位置信息与

丰富的深度语义特征，与其他常见飞行器视觉导

航数据集相比，在图像模态、覆盖场景、时空信

息等方面具有明显优势，为飞行器实现快速、精

确的视觉认知导航奠定了坚实的数据基础。后续，

可考虑增加并继续扩充真实采集数据，同时引入

自适应的图像标注算法，以进一步提高认知导航

数据集的制备质量。
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