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融合方位角信息的小视场角图像跨视角地理定位

张远东，  杨春芳，  孙思悦
（信息工程大学，河南 郑州 450001）

摘要：针对现有跨视角图像地理定位中视角变换易造成信息丢失、进而降低定位准确率的问题，

提出一种融合方位角信息的小视场角图像跨视角地理定位方法（FAECGeo）。首先，设计融合方

位角信息的特征调制模块，利用图像上对应区域的方位角信息增强图像特征，并预测方位角信

息置信度图，在增强特征与原始特征之间进行自适应调制融合，以优化使用方位角信息与语义

信息。然后，设计基于方位角信息置信度加权的LSE（LogSumExp）池化模块为累加的指数赋权，

以避免过于强调方位角信息对全局表征的干扰，提升特征鲁棒性。实验结果表明，FAECGeo在

不同视场角条件下的定位准确率均优于现有先进方法，如当视场角为 90°时，在 CVUSA 和

CVACT数据集上的R@1最高分别提升3.7和3.2个百分点。
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Cross-View Geo-Localization Method for Limited Field-of-View Images with

 Fused Azimuthal Information

ZHANG Yuandong,  YANG Chunfang,  SUN Siyue
(Information Engineering University,  Zhengzhou 450001,  China)

Abstract: To address the information loss caused by viewpoint changes in cross-view image geo-local⁃
ization, which degrades localization accuracy, a cross-view geo-localization method for limited field-of-
view images with fused azimuthal information (FAECGeo) is proposed. Firstly, a feature modulation 
module with fused azimuthal information is designed to enhance image feature maps from the corre⁃
sponding image locations, while predicting an azimuthal information confidence map to adaptively fuse 
the enhanced features with the original ones, so as to optimize the utilization of azimuthal information 
and semantic information. Then, an LogSumExp (LSE) pooling module weighted by azimuthal informa⁃
tion confidence is introduced to reweight the accumulated exponentials, reducing interference caused 
by overemphasized azimuthal information in global representations and improving feature robustness. 
Experimental results show that the localization  accuracy of FAECGeo outperforms existing state-of-
the-art methods under different field-of-view settings. When the field-of-view is 90°, the maximum R@1 
scores on the CVUSA and CVACT datasets are improved by 3.7 and 3.2 percentage points, respectively.
Key  words: cross-view image geo-localization;  limited field-of-view images;  azimuthal information 
confidence;  LogSumExp pooling

跨视角图像地理定位（Cross-view Image Geo-

localization）旨在通过匹配地面查询图像与带有位

置信息的卫星图像，来确定地面图像的拍摄位

置[1-3]。该技术可被用于位置数据取证[4]、虚假 GPS
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信息核验[5]以及地理空间隐私保护[6]等场景。

当前，跨视角图像地理定位的研究主要依赖

深度学习网络进行特征提取[7-9]。早期方法多采用

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）
作为特征提取器，如 Shi 等[8]使用孪生 CNN 提取图

像特征。近年来，研究者们提出一系列基于Trans⁃
former的方法，如Zhu等[9]提出的TransGeo利用全局

注意力机制与位置编码捕捉跨视角特征对应关系。

上述研究主要关注地面全景图像定位。在实

际应用中，地面图像多由手机、监控摄像头等设备

获取，并不是全景图像形式，仅能覆盖局部区域。

这使得小视场角图像跨视角地理定位成为一个更

具挑战性的研究方向。

现有方法主要通过训练策略的改进和图像视

角对齐来提升小视场角图像的跨视角定位准确

率[10-13]。如 Shugaev 等[10]将卫星图像转换为极坐标

表示并融合方向信息，提升在地面视场角受限且

朝向未知条件下的跨视角特征对齐效果；Hu 等[14]

结合双重加权软边界三元组损失与难负样本挖掘

对特征进行约束，实现小视场角地面图像定位；Mi
等[15]引入多尺度数据增强，并提出单视角与跨视角

结合的鲁棒对齐学习框架，以提升模型对视场角

变化的适应能力；Cai等[16]通过跨数据集扩充构造

辅助训练集，并通过多视图对比学习和无人机图

像监督，以增强有限视场角下的跨视角定位性能。

这些措施一定程度上缓解了图像视场角范围受限

与视角差异带来的匹配困难，尤其是通过图像变

换的视角对齐方法增强了跨视角图像特征的对应

关系。然而，图像变换会不可避免地造成部分信

息丢失与扭曲形变，提取的图像特征可辨识性不

足，容易产生误匹配，进而降低定位准确率。

针对上述挑战，本文提出了融合方位角信息

的小视场角图像跨视角地理定位方法（Cross-View 
Geo-Localization with Fused Azimuthal Information， 
FAECGeo）。该方法将地面图像与卫星图像对应

区域的方位角信息作为方向先验，注入图像特征

图中，在无需额外视角变换与重采样的前提下实

现特征增强，从而避免视角对齐带来的信息丢失

与几何形变，优化使用方位角信息与语义信息。

此外，本文设计了基于方位角信息置信度的加权

LSE（LogSumExp）池化，使得到的全局描述更符合

小视场角条件下的跨视角匹配需求，确保特征的

鲁棒性。实验结果表明，FAECGeo 方法在不同视

场角条件下均显著提升了定位准确率。

1　提出的方法

针对现有方法中常用的图像变换不可避免地

会导致部分信息丢失和几何形变、造成图像特征

的辨识性下降的问题，本文提出了融合方位角信

息的小视场角图像跨视角地理定位方法 FAEC⁃
Geo。该方法由 4个结构相似的图像特征提取分支

组成，输入分别为地面全景图像、小视场角地面图

像、卫星图像和旋转卫星图像。

在每个分支中，首先，对输入的图像进行数据

增强操作，以模拟视场角变化和方向扰动，并将增

强得到的图像输入到特征提取骨干网络ConvNeXt，
提取图像的原始特征图F；其次，利用本文设计的

方位角信息增强块，将由方位角信息编码器生成

的方位角信息特征向量注入特征图F中，得到包含

方位角信息的增强特征图，并基于置信度预测头

得到置信度图，利用置信度图对增强特征图与原

始特征图进行自适应融合，生成方位角信息融合

的特征图Fout；最后，利用设计的基于方位角信息置

信度的加权 LSE池化模块，对Fout 进行置信度加权

聚合，通过置信度权重抑制低置信度区域对全局

表征的干扰，并采用加权LSE聚合突出高置信度区

域内的判别性特征，从而得到用于跨视角地理定

位的全局特征表示。

训练阶段采用四分支联合学习，同时输入地

面全景图像、小视场角地面图像、卫星图像及其旋

转卫星图像。并按图 1 所示在 4 个分支之间分别

计算 InfoNCE 损失，包括地面全景图像与卫星图

像、地面全景图像与小视场角地面图像、卫星图像

与旋转卫星图像、小视场角地面图像与卫星图像 4
项损失。最终对各项损失加权求和进行优化。

其中，地面全景图像与卫星图像的对齐监督

主要用于引导模型学习与小视场角图像覆盖区域

相关的判别性特征表示。地面全景图像与小视场

角图像的损失主要是利用地面全景图像对特征提

取模型进行监督，使其能够根据小视场角地面图

像中的局部信息推断出更完整内容的特征表示。

卫星图像与旋转卫星图像之间的损失通过度量图

像之间的特征差异，能够让模型从卫星图像中提

取到对方向变化鲁棒的特征表示。测试阶段仅需

输入小视场角地面图像和卫星图像，计算二者特

征的余弦相似度，并据此检索确定待定位图像最

可能的地理位置。FAECGeo 方法具体框架如图 1
所示。
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2　融合方位角信息的特征调制模块

为综合利用方位角信息与语义信息，本文设

计了融合方位角信息的特征调制（Fused Azimuthal 
Information Feature Modulation, FAFM）模块，如图 2
所示。通过引入与视角无关的方位角信息，对图

像特征图进行信息增强，并利用一个特征置信度

图对方位角信息增强的特征图和原特征图进行调

制，得到最终的图像特征图。

在FAFM模块中，首先利用一个方位角信息编

码器，对输入图像对应区域的方位角进行编码，并

将其用特征向量表示，组成图像的方位角信息图

Z；接着，通过方位角信息增强块将方位角信息图Z

与输入的图像特征图F进行拼接，并使用 1×1卷积

实现特征图融合与信息交互，得到注入方位角信

息的图像特征图 Fgeo；最后，通过置信度感知的特

征调制块预测置信度图U，用于“方位角信息增强

特征图Fgeo”与“原始特征图F”间的调制，从而使最

终的匹配能够综合利用方位角信息与语义信息。

2.1　方位角信息编码器

输入图像的位置坐标归一化表示为（x, y），其

中 x 与 y 分别由像素的水平/垂直坐标按图像宽度

W与高度H线性映射到[−1,1]。考虑到地面图像与

卫星图像在视角上差异显著，而方位角 θ在两种视

角下具有一致的方向语义。因此，本文使用方位

角信息编码器将图像特征图上的归一化坐标转换

为对应的方位角信息，用于后续的特征增强。

当输入图像为卫星图像时，卫星图像中每个

位置的方位角可表示为

θ = atan2( y, x ) （1）
式中，atan2(⋅,⋅) 表示反正切函数，用于计算方

位角 θ。
当输入图像为地面图像时，考虑到地面图像

视场角对方位角角度范围的影响，方位角由归一

化坐标 x线性映射得到：

θ = 1
2 RFoV x （2）

式中，RFoV∈ [ 0,2π ]为地面图像的视场角大小。

方位角信息编码器通过傅里叶频率展开，将

方位角 θ编码为正余弦张量P (θ )，其形式为

   P (θ ) = [ sin (20θ ), cos (20θ ),⋯, sin (2Kθ ), cos (2Kθ ) ]    (3)
式中，K 为频率个数。随后，通过一个轻量卷积投

影将P (θ ) 映射为方位角信息特征图Z：

图1　FAECGeo方法框架

图2　融合方位角信息的特征调制模块
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Z = fproj (P (θ ) ), Z ∈ RB × Cθ × H × W （4）
式中：fproj (⋅)表示用 1×1卷积进行逐位置线性映射；

B为批次大小；H、W为特征图尺寸；Cθ为输出通道数。

2.2　方位角信息增强块

方位角信息增强块主要将方位角信息编码器

生成的方位角信息特征Z注入特征图中，使特征图

兼具语义信息与方位角信息，更有利于跨视角场

景下的特征对齐与匹配。设主干网络提取的特征

图为F ∈ RB × C × H × W。在通道维度将特征图F与方

位角信息特征Z进行拼接，并采用 1×1卷积进行跨

通道特征融合，得到注入方位角信息后的增强

特征Fgeo：
Fgeo = f fuse (Concat (F,Z ) ) （5）

式中：Concat (⋅) 表示对特征进行通道维度的拼接 ;
f fuse (⋅)为1×1卷积融合方法。

上述处理方式无需引入额外的图像变换或重

采样操作，有效降低了因视角差异带来的特征错

位风险。

2.3　方位角信息置信度特征融合块

在实际定位中，由于图像中方位角信息与内

容信息所起作用不尽相同，为尽可能优化利用方

位角信息与语义信息，FAFM模块引入方位角信息

置信度特征融合块。利用不同区域方位角信息增

强后特征图的置信度，对增强特征图和原始特征

图进行调制，以融合得到更有效的特征图。

首先，通过将方位角信息特征图Z与经过梯度

阻断的原始图像特征图F在通道维度拼接，经一个

1×1卷积层输出方位角信息置信度图U：

U = σ ( g (Concat (Z,sg (F ) ) ) ) （6）
式中：U ∈ RB × 1 × H × W，其中每个元素Ub,1,h,w 的取值范

围为 [ 0,1 ] ; g (⋅) 表示置信度预测头；σ (⋅) 为 Sigmoid
函数；sg (⋅)为禁止梯度操作。该预测头生成图像对

应的方位角信息置信度值，并使用Sigmoid函数将置

信度值映射到[0,1]范围内。为使网络稳定学习置信

度图，在置信度图预测过程中，对输入的原始特征F

进行梯度阻断，以提高置信度学习的稳定性，作为一

个固定的调节权重用于特征融合。

随后，通过U逐区域加权调制增强特征图Fgeo
与原始图像特征图F，得到输出特征Fout：

Fout = U⊙Fgeo + (M - U )⊙F （7）
式中：⊙ 表示逐元素相乘；M ∈ RB × 1 × H × W 表示与U

同尺寸的元素全为 1 的张量。该形式使得在信息

置信度较高的位置，增强特征得到更大权重，以强

化方位角信息对跨视角匹配的贡献；在置信度较

低的位置，模型更倾向于保留原始语义表征，以降

低方位角信息不可靠时带来的干扰，从而提升跨

视角图像特征匹配的鲁棒性。

3　基于方位角信息置信度的加权LSE
池化模块

在现有的池化方法中，LSE池化提供了一种平

滑过渡的方式，兼具平均池化的稳定性与最大池

化的判别特性，从而更好地平衡特征选择与聚合

的稳定性。在此基础上，进一步引入第 2.3节得到

的方位角信息置信度，使聚合过程能够优化使用

不同区域的方位角信息和语义信息，减少过于强

调方位角信息对全局表征的干扰。

如图 3 所示，设 FAFM 输出特征图 Fout 中元素

为 fc,h,w，置信度U作为权重参与池化计算，其元素为

Uh,w，对每个通道 c，基于方位角信息置信度的加权

LSE 池化模块（CG-WLSE）首先在空间维度进行置

信度加权的归一化聚合。

Sc = ∑
h = 1

H ∑
w = 1

W

Uh,w exp (αfc,h,w ) （8）
式中，α 为温度参数，用于调节 LSE 池化在“平均”

与“最大”之间的平滑程度。随后，对聚合结果进

行归一化并施加对数变换，得到通道级全局响应。

对聚合结果施加对数缩放得到全局通道响应：

gc = 1
α log2( )Sc   ∑

h = 1

H ∑
w = 1

W

Uh,w （9）
全局描述特征向量记为g = [ g1,⋯,gc ] ∈ RB × C。

该聚合过程将置信度U作为权重，抑制低置信

度区域中方位角信息对全局表征的影响，并利用

LSE 池化的平滑特性突出高置信度区域的判别性

特征，使得到的全局特征更适用于跨视角图像特

征的匹配。

4　实验结果与分析

本节对给出的定位方法FAECGeo进行实验测

试，并对涉及融合方位角信息的特征调制模块和

图3　基于方位角信息置信度的加权LSE池化模块
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基于方位角信息置信度的加权 LSE池化模块进行

消融实验，以分析它们对方法性能的影响。

4.1　实验数据集与评估指标

实验采用跨视角图像地理定位领域常用的两

个公开数据集 CVUSA 和 CVACT。CVUSA 数据集

覆盖美国多个地区，包含了 35 532 对训练样本与

8 884对测试样本；卫星图像分辨率为 750×750，地
面全景图像分辨率为 224×1 232。CVACT 数据集

主要覆盖澳大利亚堪培拉地区，数据集规模与

CVUSA一致，卫星图像分辨率为 1 200×1 200，地面

全景图像分辨率为832×1 664。
实验采用跨视角地理定位领域广泛使用的

Recall@K（Top-K 召回率）作为评估指标。该指标

定义为：给定一个待查询的地面图像，检索与其特

征相似度最高的前 K张卫星图像。若其中包含与

查询图像地理位置完全匹配的正样本卫星图像，

则视为检索成功。本文选取常用的R@1、R@5、R@
10及R@1%（在前 1%检索结果中的命中率）4个指

标，以衡量模型的跨视角定位性能。

4.2　实验环境及参数设置

本文方法基于 PyTorch 实现，并部署在 48 GB 
NVIDIA RTX A6000 GPU 上进行训练与测试。主

干网络采用 ConvNeXt-B，并使用 ImageNet 预训练

权重进行初始化。优化器采用 AdamW，初始学习

率设为 0.000 1，并使用余弦学习率调度器进行衰

减。温度参数α为可学习标量，采用对数参数初始

化，初始化值为 1.0。为适配特征提取网络的输入

尺寸，将 CVUSA、CVACT 数据集中的地面图像和

卫星图像大小分别调整为 139×768 和 384×384。
每组实验训练 60个轮次，批次大小设为 32。旋转

卫星图像由卫星图像随机顺时针旋转 90°、180°、
270°得到。

为贴近真实拍摄场景，本文选取 70°（手机相

机）与 90°（广角相机）两类常见相机拍摄视场角大

小[2]，并据此生成小视场角地面图像。现有研究

中，常见做法是从地面全景图像中按目标视场角

直接进行窗口裁剪，然后在此基础上开展训练与

测试。然而直接裁剪得到的小视场角图像难以充

分反映真实相机成像过程中的几何变化。相比之

下，采用透视投影从全景图像中生成小视场角图

像，在几何形变上更符合真实相机成像过程，如图4
所示。因此，实验将在采用透视投影方式生成的小

视场角图像上进行训练和测试。

4.3　实验结果分析

4.3.1　对比实验分析

为测试本文方法对小视场角地面图像的跨视

角地理定位性能，在上述两个公开数据集上，将本

文方法与现有先进方法 GeoDTR[17]、TransGeo[9]、
SAIG-D[18]、Sample4Geo[19]、ConGeo[15]进行对比实验。

表 1 和表 2 分别给出了不同方法在 CVUSA 和

CVACT 两个数据集上，采用透视投影生成的小视

场角地面图像时，90°与 70°视场角设置下的定位准

确率对比结果。

由表 1 和表 2 可得，随着视场角的缩小，地面

图像可见内容逐步减少，跨视角图像匹配难度显

著增加，各方法的定位性能均出现明显下降。然

而，本文方法在两个数据集上均取得了优于现有

先进方法的定位准确率，特别是在关键评估指标

R@1上提升较为显著。

在CVUSA数据集上，90°与 70°两种设置下，本

文方法的 R@1 分别达到 35.1% 与 15.4%，相较于

ConGeo分别提升 3.7与 2.5个百分点；在 CVACT数

据 集 上 ，本 文 方 法 的 R@1 分 别 达 到 53.8% 与

图4　两种小视场角地面图像的生成方式对比

表1　各方法在CVUSA数据集上的定位准确率 单位：%
方法

GeoDTR
TransGeo
SAIG-D

Sample4Geo
ConGeo

本文方法

90°
R@1
9.0

17.8
18.8
21.6
31.4
35.1

R@5
20.1
34.9
36.6
44.2
52.9
54.6

R@10
27.8
44.4
46.3
54.3
62.1
63.6

R@1%
61.6
74.3
75.9
83.7
84.3
85.4

70°
R@1
5.8

10.7
11.2

7.6
12.9
15.4

R@5
12.8
24.1
24.3
20.5
27.4
29.2

R@10
18.1
31.2
31.7
29.6
35.9
36.7

R@1%
46.7
60.1
60.6
64.6
66.8
67.4

表2　各方法在CVACT数据集上的定位准确率 单位：%
方法

GeoDTR
TransGeo
SAIG-D

Sample4Geo
ConGeo

本文方法

90°
R@1
5.8
8.0
9.7

30.9
50.6
53.8

R@5
15.6
21.6
24.0
57.1
71.9
73.0

R@10
22.7
29.9
32.9
66.7
78.1
78.9

R@1%
56.3
64.1
67.2
89.4
90.8
91.2

70°
R@1
3.9
4.3
6.5

16.3
32.7
36.2

R@5
11.9
13.2
18.1
37.0
55.1
59.7

R@10
17.4
18.9
25.4
47.4
63.7
66.5

R@1%
48.1
51.5
58.4
79.7
85.1
85.8
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36.2%，相较于 ConGeo 分别提升 3.2 与 3.5 个百分

点。这表明，在更符合真实相机成像的小视场角

图像条件下，本文方法仍能稳定提升跨视角定位

准确率。

图 5 和图 6 分别给出视场角大小为 90°和 70°
时，本文方法与 ConGeo 方法在 CVACT 和 CVUSA
数据集上的 Top-3定位结果对比，其中红色边框表

示卫星图像正样本。从可视化结果来看，本文方

法在所有示例中均实现了 Top-3准确检索，而Con⁃
Geo方法在多个示例的Top-3检索结果中将正确样

本排在靠后位置。

4.3.2　消融实验

消融实验均在采用透视投影生成的小视场角

地面图像条件下进行，以进一步分析融合方位角

信息的特征调制模块和基于方位角信息置信度的

加权LSE池化模块对定位性能的影响。

1）融合方位角信息的特征调制模块消融实验。

由于加权 LSE池化模块的权重分配高度依赖于特

征调制模块 FAFM 生成的置信度图U，因此，在进

行特征调制模块消融实验时，同时去除加权LSE池

化模块。表 3 给出了在透视投影生成的小视场角

地面图像、视场角为 70°条件下，融合方位角信息

的特征调制模块在 CVUSA 和 CVACT 数据集上的

消融实验结果。

实验结果表明，引入特征调制模块后，CVUSA
上的 R@1 由 12.9% 提升至 14.6%，提高了 1.7 个百

分点；CVACT 上的 R@1 由 32.7% 提升至 35.2%，提

高了 2.5个百分点。这表明，融合方位角信息的特

征调制模块能够有效减小跨视角匹配中的方向偏

差，提升模型的定位精度。

2）基于方位角信息置信度的加权 LSE 池化模

块消融实验。为评估本文提出的基于方位角信息

置信度的加权 LSE池化模块（CG-WLSE）对模型定

位性能的贡献，在透视投影生成的小视场角地面

图像、视场角为 90°的条件下，分别使用随机池化、

最大池化、平均池化、LSE 池化以及 CG-WLSE 池

化，在CVUSA和CVACT数据集上进行测试。

表 4 给出了不同池化方法的消融实验结果。

可以看出，相较于随机池化、最大池化和平均池

化，使用 LSE 池化和 CG-WLSE 池化后定位准确率

得到了整体提升。由于CG-WLSE池化引入方位角

信息置信度进行加权调节，能够根据不同区域的

重要性自适应分配特征聚合权重，因此其定位性

能最佳。

5　结束语

本文提出了一种融合方位角信息的小视场角

图像跨视角地理定位方法 FAECGeo。通过设计融

合方位角信息的特征调制模块，实现方位角信息

与语义信息的有效融合，并使用设计的基于方位

角信息置信度的加权LSE池化模块，兼顾平均池化

的稳定性与最大池化的显著性选择能力，增强全

局描述在复杂干扰与有限视场角条件下的鲁棒

性。实验结果表明，所提方法在多种视场角条件

下整体优于现有先进方法。
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