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基于扩散的二维地图视觉定位通过 BEV条件下的GPS去噪

Li Gao1∗, Hongyang Sun∗, Liu Liu1∗, Yunhao Li, Yang Cai1

Abstract—精确的视觉定位对于自主驾驶至关重要，但现
有方法面临一个基本困境：虽然高清（HD）地图提供了高精度
定位参考，但其昂贵的构建和维护成本阻碍了扩展性，这促使
研究转向标准定义（SD）地图如OpenStreetMap。当前基于
SD地图的方法主要集中在图像与地图之间的鸟瞰图（BEV）匹
配上，忽略了普遍存在但有噪声的GPS信号。虽然GPS易于
获取，但在城市环境中它会受到多路径误差的影响。我们提出了
DiffVL，首次将视觉定位重新定义为使用扩散模型进行GPS
去噪任务的框架。我们的关键见解是，当条件基于视觉 BEV
特征和 SD地图时，嘈杂的GPS轨迹隐式编码了真实姿态分
布，这可以通过迭代扩散细化来恢复。与之前的 BEV匹配方
法（如OrienterNet）或基于变换器的注册方法不同，DiffVL
通过联合建模GPS、SD地图和视觉信号学习逆转GPS噪声
扰动，在不依赖高清地图的情况下实现亚米级精度。在多个数
据集上的实验表明，我们的方法相比 BEV匹配基线达到了最
先进的准确性。至关重要的是，我们的工作证明了扩散模型可
以通过将嘈杂的 GPS视为生成先验来实现可扩展定位——这
标志着从传统的基于匹配的方法向新范式的转变。代码和模型
将开源。

I. 介绍

视觉定位是自主驾驶 [1], [2]、增强现实和机器人
等领域的一项关键技术，其中精确可靠的姿态估计对
于安全导航 [3]和决策 [4]至关重要。核心任务包括从
视觉图像中相对于 2D地图估算一个 3自由度的姿态
（位置和方向）。为了满足自主系统的严格要求，传统
方法 [5]严重依赖高清地图。然而，创建、标注和频繁
更新这些地图的高昂成本极大地限制了它们的可扩展
性和广泛应用，成为在全球范围内部署自主技术的重
要瓶颈。

作为回应，最近的研究转向了使用低成本且全球
可用的标准定义（SD）地图进行定位，例如 Open-
StreetMap[6]。代表性工作 [7], [8] 利用深度学习 [9],
[10], [11], [12] 通过将从输入图像导出的鸟瞰视图
（BEV）表示与 SD地图对齐来推断 3自由度姿态。虽
然这些方法显示出了希望，但它们容易受到视觉重复
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Fig. 1. 提出的 DiffVL概述。大多数现有的基于 SD地图的定位方法依赖
于从鸟瞰图（BEV）特征和地图元素之间进行详尽的几何匹配来计算姿态。
相比之下，我们的方法从根本上将视觉定位重新定义为一个生成建模任务。

区域中的感知混叠等挑战的影响，并且通常忽略了关
键而普遍的信息来源：噪声GPS数据。这种遗漏本质
上限制了其定位精度和鲁棒性的上限，特别是在具有
挑战性的情况下。

近年来，扩散模型 [13], [14], [15], [16], [17]已经
成为强大的生成技术，通过学习逆转渐进的噪声过程
实现了突破性的性能。这些技术已经在具身导航 [18]
和自动驾驶 [19]中成功应用，用于从运动锚点预测未
来的轨迹。受这些进展的启发，我们提出了视觉定位
的新范式：我们将它重新定义为GPS轨迹的条件去噪
过程。我们的主要见解是，通常被认为不可靠的噪声
GPS信号实际上编码了真实的姿态分布，并且可以通
过基于扩散的去噪转换成精确的定位。具体来说，我
们将传统的图像到地图匹配任务 [20], [21], [22]转换为
一个条件生成问题，在这个问题中，扩散模型学习在
视觉观测条件下逆转 GPS轨迹中的噪声污染。

https://arxiv.org/pdf/2509.14565v1
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我们提出了DiffVL，一个新颖的基于扩散的框架，
该框架协同集成了顺序 GPS 信号和视觉线索。为了
赋予扩散模型几何和语义意识，我们引入了双重目标
训练策略。主要轨迹细化损失（Ldiff）确保去噪轨迹
在动力学和时间上的一致性。同时，通过将鸟瞰视图
（BEV）视觉特征与地图元素对齐计算的辅助定位先验
损失（Lloc），提供了强大的几何正则化。这种双重损
失迫使共享特征编码器学习既具有视觉区分力又在地
理坐标系统中具有一致性的表示。通过联合优化，我
们的模型实现了基于运动预测和基于外观匹配之间的
稳健平衡，能够从噪声 GPS中进行高精度姿态估计，
并显著增强定位鲁棒性。
我们的主要贡献总结如下：

• 我们引入了 DiffVL，这是一种新颖的视觉定位范
式，据我们所知，它是第一个成功并主要应用扩
散模型来去噪嘈杂的GPS轨迹以完成此任务的方
法。它将定位问题重新定义为条件生成问题。

• 我们重新定义了噪声GPS信号在视觉定位中的作
用。先前的研究往往忽略了这些信号或对它们进
行了过滤，而我们首次将它们视为真实姿态分布
的“噪声观测”，为利用生成模型恢复高精度姿态
提供了方法论基础。

• 我们设计了一个双目标训练框架，其中轨迹优化
损失和定位先验损失协同工作。这确保模型不仅
能够恢复连贯的轨迹，还能从视觉和地图数据中
学习到强大的、几何一致的特征表示。

• 我们在多个大规模自动驾驶数据集（KITTI[23]、
nuScenes[24]和 MGL[7]）上进行了严格的综合评
估。我们的实验结果表明，DiffVL 在所有数据集
上的表现显著优于现有方法，达到了最先进的性
能水平。我们计划发布我们的代码和模型，以促
进未来的研发并为社区做贡献。

II. 相关工作

A. 基于地图的视觉定位

基于地图的视觉定位是机器人学 [3] 和自主系统
[25], [26], [27]中的一个长期研究任务。传统方法依赖
于将传感器数据与精心构建的 3D地图 [28], [29], [30]
进行匹配。这些地图通常由激光雷达传感器的密集点
云组成，或通过多视角图像的运动结构（SfM）重建
[31]。它们通过查询图像和 3D模型 [32], [33]之间手工
制作或学习到的局部特征对齐进行高精度姿态估计，

或者通过点云的直接几何配准，通常使用迭代最近点
算法 (ICP) 的变体 [34]。然而，这些高清地图存在显
著的实际缺点。它们的创建需要专门的车辆和大量的
勘测工作，维护是一个持续且昂贵的努力，并且它们
的大内存占用是车载存储和大规模部署的主要障碍。

为了克服这些可扩展性问题，近期的研究转向了
标准定义（SD）地图。这些地图通常源自众包数据如
OpenStreetMap (OSM)[6]，轻量级、全球可用且语义
丰富，使其成为极具吸引力的替代方案。一项突出的
工作涉及从单目相机生成神经鸟瞰图（BEV）[35], [36]
表示形式，然后将其与相应的栅格化地图瓷砖 [7], [8]
对齐。这些方法有效地解决了地面视角和俯视地图之
间的跨视图匹配问题。尽管它们表现良好，但这些方
法仍面临两个主要挑战。首先，必须弥合渲染地图语
义与复杂现实世界视觉特征之间显著的领域差距。其
次，几乎普遍忽视了一个重要且易于获取的信号：嘈
杂的GPS数据。这一关键信息源的缺失，通常是因为
难以处理其固有的噪声，从根本上限制了它们的鲁棒
性和准确性，特别是在模糊环境中的表现。

B. 扩散模型

近年来，去噪扩散概率模型（DDPMs）[13], [14],
[37] 作为生成式 AI 领域的一项颠覆性技术出现，在
高保真图像和视频生成 [38], [39], [40]、机器人策略学
习 [41]和运动预测 [42]等不同领域取得了最先进的成
果。其核心思想是学习逆转一个逐步向数据中添加噪
声的固定马尔可夫链，使模型能够通过从纯高斯噪声
开始逐渐去噪来生成新的样本。它们捕捉复杂多模态
分布的能力使它们特别适用于机器人和自主系统。例
如，Diffusion Policy[41], [43]在学习复杂操作任务的
多模态动作分布方面表现出极高的有效性。在运动预
测中，像 MotionDiffuser[42], [44] 这样的工作利用条
件扩散模型生成动力学一致且具备社会意识的多智能
体轨迹。

尽管展示了其潜力，扩散模型在视觉定位中的应
用仍是一个未开发的领域。受这些开创性工作的启发
[4], [45], [46]，我们首次将扩散模型范式引入到这个任
务中。我们的关键见解是重新定义问题：不是将定位
视为一个确定性的匹配问题 [7], [8]，而是通过将其表
述为一个条件去噪任务来拥抱传感器数据内在的不确
定性。在我们的 DiffVL框架中，扩散模型学习从噪声
原始GPS序列中恢复出一条动力学平滑的轨迹。关键



的是，这个去噪过程并不是孤立进行的；它是根据从
相机图像和 SD地图 [6]中提取出来的丰富多模态特征
智能条件化的，提供了必要的环境背景。为了确保这
些条件特征在几何上是基础且语义上有意义的，我们
采用了一种双重目标训练策略。主要轨迹优化损失由
一个辅助BEV地图匹配损失补充，该损失作为强大的
几何正则化器，迫使共享编码器学习具有空间意识的
表示。这种方法直接将扩散模型生成能力与视觉-地图
匹配的判别任务在特征级别上结合起来，显著增强了
定位的鲁棒性和准确性。

III. 方法

A. 问题公式化

给定一个单个前视图像 I和一段带有噪声的GPS
测量历史序列 P gps = {pgps

t }Tt=1 = {xgps
t , ygps

t }Tt=1，其
中 T 是时间范围，而 pgps

t = (xgps
t , ygps

t )表示在时间步
长 t的东-北-上（ENU）坐标，以及一个 SD 地图M

代表包含轨迹 P gps的本地地图瓦片。我们的任务是估
计一个 3自由度的姿态 p̂ = (x, y, θ) ∈ R3，其中 (x, y)

表示 ENU位置，而 θ ∈ (−π, π]表示围绕垂直轴 z 的
航向角。

姿态估计过程被形式化为一个条件扩散模型：

p̂ = Aθ

(
{pgps

t }Ti=1 | z
)

(1)

其中：

• Aθ(·) 表示扩散模型头部
• θ 表示可训练参数
• z = f(I,M) 是条件潜向量，编码图像映射特征

B. 概述

DiffVL 框架包含四个核心模块，其架构如图 2所
示。

图像编码器:通过前视图像执行环境感知，提取多
尺度视觉特征。利用深度估计分析场景几何结构，并
结合视角转换将透视表示转化为几何一致的 BEV（鸟
瞰图）特征图。这一过程有效地保留了空间关系和语
义内容，同时与真实世界的坐标系统建立了对应关系，
从而实现了从头顶视角对周围环境的稳健理解。

地图编码器: 利用 OpenStreetMap[6]通过基于网
格的处理构建栅格化地图表示，编码关于环境的关键
先验知识。

扩散引导生成器: 实现环境感知与先验地图知识
之间的跨模态融合通过注意力机制。生成条件引导嵌
入，将视觉观察与地图语义结合，构建全局上下文表
示以指导后续的扩散去噪过程。
扩散头: 通过迭代扩散基础校正实现概率定位细

化。将姿态估计表述为一个逐步降噪问题，其中初始
位置假设经历由多模态上下文特征引导的多阶段优
化。通过联合优化位置和方向参数，它系统地减少了
定位不确定性，最终在标准定义（SD）地图上实现了
米级精度。
系统架构和多任务损失函数设计的详细参数配置

将在后续章节中全面呈现。

C. 图像编码模块

此模块从单个前视图图像 I ∈ RH×W×3 中提取结
构化的环境特征，并将其转换为鸟瞰图（BEV）表示。
实现由三个关键阶段组成：
多尺度特征提取: 使用 ResNet-101[47] 主干网络

来提取透视图 (PV) 中的多尺度特征金字塔：{
F 1

pv,F
2
pv,F

3
pv,F

4
pv
}
= Φimg(I) (2)

其中，F i
pv ∈ RHi×Wi×Ci 表示第 i层的特征图。通过跳

过连接在不同层之间融合多分辨率信息，增强了模型
感知复杂场景的能力。
深度概率分布预测: 为了提高几何建模的准确性，

引入了一个并行深度估计分支来预测从特征金字塔中
得到的每个像素的深度分布：

D = Ψdepth

(
4⊕

i=1

UpSample(F i
pv)

)
(3)

这里，D ∈ RH×W×D是深度分布张量，其中D表示离
散深度区间数量，Ψdepth是深度预测子网络，而

⊕
代

表特征拼接。
可微视图变换: 使用类似于 OrienterNet[7] 和

LSS[48]的极坐标-笛卡尔双重投影：

F bev = Pcart (Ppolar (F pv,D) , C) (4)

其中：

• Ppolar : 带有尺度先验的极坐标投影 D
• Pcart : 极坐标到直角坐标的变换
• C : 相机内外参数

生成 BEV 特征 F bev ∈ RB×C×Hb×Wb。
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Fig. 2. DiffVL 的架构。作为首个基于扩散模型的视觉定位框架，我们的系统开创了一种从传统匹配方法向生成式表述转变的新范式。该架构接受三个关
键输入：(i) 一张单目前视 RGB 图像，捕捉即时场景上下文；(ii) 提供结构先验的标准定义 (SD) 地图数据；以及 (iii) 提供粗略位置线索的噪声 GPS 轨
迹。我们的创新核心在于图像编码模块将视角转换为几何一致的鸟瞰图 (BEV) 特征，而地图编码模块则从 SD 地图中提取拓扑表示。这些互补特征经过
多模态融合生成用于我们新颖扩散模块的条件特征——该模块是重新定义视觉定位为有条件生成任务的核心组件。通过迭代逆扩散步骤，此模块逐步去噪
被污染的 GPS 输入，将不可靠的传感器测量转化为精确的 3 自由度姿态估计。这种生成方法标志着首次成功将扩散模型应用于视觉定位，确立了一种新
的轨迹优化范式。

D. 映射编码模块

本模块通过四个处理阶段从开源地图数据构建结
构化环境先验。

地图数据采集: 根据历史 GPS轨迹 P gps 的空间
分布计算出一个边界框，并从OpenStreetMap (OSM)
中检索该感兴趣区域对应的地图矢量数据。这确保了
地图信息与车辆当前位置之间的空间一致性，形成了
全局先验构建的基础。

语义光栅化: 向量地图数据被转换为一个三通道
的 RGB图像：通道 1编码道路网络（包括高速公路、
主干道和地方道路），通道 2代表建筑物轮廓，通道 3
编码自然特征（如植被、水体和地形）。栅格化分辨率
与BEV特征（0.5m/pixel）保持一致，从而得到一张地
图图像M rgb ∈ RX×Y×3。这种方法借鉴了之前在 [7]
中的建模技术，旨在提高系统对静态环境结构的理解。

层次特征提取: 使用 VGG16[49]架构从栅格化地
图中提取特征：

Fmap = ΨMapEnc(M rgb) (5)

所得的 Fmap 是一个压缩的特征图，捕捉到了诸如道
路拓扑和可穿越性约束等关键先验信息，强调了对结
构化地图信息的有效表示学习。

E. 扩散指导生成器

该模块实现了视觉感知与地图先验的深度融合，
以生成用于扩散模型的多尺度上下文特征，包括多模
态特征融合和扩散解码头。

多模态特征融合: BEV 和地图特征进行维度对齐
和上下文融合：

F cond = Γ (φbev(F bev), ψmap(Fmap)) (6)

其中：

• ψmap : 地图特征压缩和空间重构
• φbev : BEV特征投影和空间对齐
• Γ : 跨模态融合算子

生成一个综合视觉感知和语义先验的统一表示
F cond ∈ RB×Cf×H×W。

扩散解码头: 此模块通过扩散建模实现条件轨迹
生成和姿态优化。首先，历史轨迹通过线性扩散过程
进行归一化和注入噪声。我们将历史 GPS轨迹 P gps ∈
RT×3归一化到 [−1, 1]范围内：

P norm = normodo(P
gps) (7)

然后注入高斯噪声：

P t =
√
ᾱtP norm +

√
1− ᾱtε, ε ∼ N (0, I) (8)
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Fig. 3. 我们在 KITTI 数据集上的定位结果。在这些可视化中，红色轨迹代表数据集中的地面实况（GT）GPS 轨迹，而蓝色轨迹是我们合成生成的带
噪声 GPS 轨迹。给定带噪声的蓝色轨迹和单个图像作为输入，我们的方法产生精炼后的绿色“生成位置”轨迹。

受 DiffusionDrive[50]的启发，在训练过程中，扩
散解码器以 Nanchor 噪声轨迹 {pgps

t }anchor
k=1 为输入，并

预测分类分数 {ŝk}Nanchor
k=1 和去噪轨迹 p̂Nanchor

k=1 ：

{ŝk, p̂k}
Nanchor
k=1 = fθ

(
{pk}Nanchor

k=1 ,F cond
)

(9)

其中 F cond 表示条件信息。我们将最接近锚点的嘈杂
轨迹分配给真实轨迹 τgt 作为正样本（yk = 1），其余
作为负样本（yk = 0）。

F. 损失函数的构建

总体训练目标结合了轨迹细化和定位损失：

Ltotal = Ldiff︸︷︷︸
Trajectory Refinement

+α Lloc︸︷︷︸
Localization Prior

(10)

其中 α平衡了定位损失的贡献。

1) 轨迹优化损失: 通过多模态优化引导基于扩散
的轨迹生成：

Ldiff =

Nanchor∑
k=1

[
yk ‖p̂k − τgt‖1 + λLBCE(ŝk, yk)

]
(11)



与 yk = I
[
k = argmin

j
‖pk − τgt‖2

]
结合，强制模式选

择围绕真实锚点。

2) 局部化损失: 通过 BEV-map匹配提供空间正
则化：

Lloc = − logP (τgt | S) (12)

S = Match(F bev,Fmap) (13)

实现带标签平滑的负对数似然，以考虑标注不确定性。
这种多目标设计使精确轨迹生成通过 Ldiff和几何一致
性通过 Lloc 实现。

IV. 实验

A. 实现细节

输入表示。我们的方法遵循先前工作的设置以进
行公平比较。我们使用单个正视图图像作为视觉输入。
地图输入是从栅格化导航图中提取的 128米 ×128米
瓷砖，中心位于自我车辆嘈杂的GPS位置。该地图瓷
砖的分辨率为每像素 0.5米（mpp）。
训练设置。为了模拟现实世界中的GPS误差并训

练一个稳健的模型，我们对每个训练样本的真实姿态
应用随机扰动。这些扰动是从旋转范围 θ ∈ [−30◦, 30◦]

和平移范围 t ∈ [−30m, 30m]中均匀采样的。我们的
模型使用 AdamW 优化器以学习率 1 × 10−4 和权重
衰减 1 × 10−2 进行端到端训练。实现基于 PyTorch。
我们在单个 NVIDIA RTX 2080 GPU 上训练 DiffVL
模型。

B. 数据集

我们在三个大规模且多样化的数据集上进行了广
泛的实验：KITTI[23]、MGL[7]和 nuScenes[24]。下面，
我们简要介绍每个数据集，并突出它们所带来的具体
挑战。

KITTI. KITTI 数据集 [23]是自动驾驶领域广泛
使用的权威基准。该数据集收集于德国卡尔斯鲁厄及
其周边地区，涵盖了多样的真实世界交通场景，从密集
的市区街道和乡村道路到高速公路。其包含动态物体
和各种光照条件下的具有挑战性的序列使其成为评估
定位稳健性理想的工具。KITTI 提供了精确同步和校
准过的多模态传感器数据，并伴有由高精度 GPS/IMU
系统生成的真实姿态数据。我们的实验严格遵循官方
的训练和测试分割。

MGL. MGL数据集由 OrienterNet[7]引入，以促
进大规模视觉地理定位的研究。该数据集从 Mapillary
平台收集，包含来自欧洲和美国 12 座城市的超过
760,000 张图像。由于其极大的多样性，此数据集特
别具有挑战性；图像由各种设备（手持、安装在汽车
和自行车上）在广泛的天气和光照条件下拍摄。这种
多样性考验了模型的泛化能力。所有图像都配有地面
实况 (GT) 姿态和 OpenStreetMap (OSM) 数据。截
至撰写本文时，来自两个城市（阿姆斯特丹和维尔纽
斯）的数据已不再可访问。因此，我们利用剩余 10 座
城市的数据显示用于训练和评估。

nuScenes. nuScenes[24]数据集是一个广泛应用
的大规模自动驾驶数据集，以其全面的传感器套件和
复杂的都市环境而著称。它包含在波士顿和新加坡捕
捉到的 1,000个驾驶场景，每个场景持续 20秒。该数
据集的特点是密集的交通、复杂的交叉路口以及大量
的行人活动，使其成为评估安全关键情况性能的理想
测试平台。我们遵循官方的数据划分，使用 750个序
列（约 28,000帧）作为训练集和 150个序列（约 6,000
帧）作为验证集进行实验。

C. 定位结果

基蒂数据集的定量分析。我们首先在KITTI数据
集上评估我们的方法，并将其与包括 OrienterNet[7]、
DSM[51]、VIGOR[52]和 BeyondRetrieval[29]在内的
最新方法进行比较。遵循标准评估协议，我们使用横
向召回率@Xm、纵向召回率@Xm和方向召回率@X°
作为主要指标。如表 1所示，DiffVL在所有度量上都
显著优于所有基线方法。

大规模MGL和 nuScenes数据集上的性能。为
了展示我们方法的可扩展性和泛化能力，我们在MGL
和 nuScenes数据集上进行了进一步比较。评价指标是
在 1, 2, 5, 10米距离阈值下的召回准确率 (RA)以及
在 1, 2, 5, 10度阈值下的方向召回准确率。实验结果
汇总于表 2中，证实了我们方法的优越性。在高度多
样化的MGL数据集上，DiffVL的一贯领先表明我们
的模型学习到了一种可泛化的表示形式，而不是针对
特定城市或相机类型过拟合。在复杂的城区 nuScenes
数据集上，我们方法的强大表现突显了其在密集交通
和感知挑战场景中的鲁棒性。

定位结果的可视化。图 3可视化了我们在 KITTI
数据集上的定位结果。在这些可视化中，红色轨迹代



TABLE I

KITTI 数据集上的定量比较。所有指标均为召回率（%），数值越高越好。每个单元格都进行了着色，以指示每列中的最佳性能。

方法
侧向回忆（%） 纵向召回率（%） 方向召回率（%）

1m 3m 5m 1m 3m 5m 1◦ 3◦ 5◦

DSM 10.77 31.37 48.24 3.87 11.73 19.50 3.53 14.09 23.95
VIGOR 17.38 48.20 70.79 4.07 12.52 20.14 - - -
BeyondRetrieval 27.82 59.79 72.89 5.75 16.36 26.48 18.42 49.72 71.00
OrienterNet 51.26 84.77 91.81 22.39 46.79 57.81 20.41 52.24 73.53
我们的 65.95 90.08 94.67 23.51 51.72 63.03 26.00 66.07 84.27

TABLE II

MGL 和 nuScenes 数据集上的定量比较。所有指标均为召回准确率（%），数值越高越好。每个数据集组中每列的最佳性能已被突出显示。

数据集 方法
位置召回率（%） 方向回忆率（%）

1m 2m 5m 10m 1◦ 2◦ 5◦ 10◦

MGL
OrienterNet 10.78 29.88 54.72 67.25 18.98 35.15 63.03 76.63
我们的 11.07 31.46 57.23 69.30 19.57 35.74 64.79 77.91

nuScenes
OrienterNet 2.89 6.01 18.57 38.49 9.30 16.86 35.40 55.81
我们的 15.70 28.83 56.74 79.20 19.32 37.46 70.41 86.91

TABLE III

轨迹优化模块在 KITTI 数据集上的消融研究。度量是位置召回准确率，

数值越高越好。最佳结果已突出显示。

方法
位置召回率

1m 2m 5m 10m

w/o Trajectory Refinement 0.0978 0.2871 0.5325 0.6591
我们的 0.1554 0.3530 0.5935 0.7075

表数据集中的地面真实（GT）GPS 轨迹，而蓝色轨迹
是我们合成生成的带噪声 GPS 轨迹。给定带噪声的
蓝色轨迹和单张图像作为输入，我们的方法产生了优
化后的绿色“生成位置”轨迹。

如图所示，我们方法输出的轨迹与紫色区域（对
应输入图像的位置）的真实轨迹紧密一致，实现了高质
量的定位。值得注意的是，对于紫色区域之外的 GPS
点，生成轨迹的准确性略有下降。这是可以预料的，
因为我们的推理过程仅利用了来自紫色区域的单个图
像；其他GPS点对应的视觉信息未知，因此无法对这
些点进行准确的视觉定位。然而，这表明在有可用视
觉信息的区域内，我们的方法能够实现高质量的视觉
定位性能。

D. 消融研究

为了隔离并验证我们核心轨迹优化模块的贡献，
我们在 KITTI 数据集上进行了有针对性的消融研究。
我们配置了一个基线变体，标记为无轨迹优化，通过移
除扩散头及其相关损失（Ldiff）。该变体仅依赖于 BEV
地图匹配机制进行定位，类似于传统方法。

结果如表 3所示，清楚地展示了该模块的关键作
用。移除轨迹细化会导致所有位置召回指标的性能显
著下降。扩散模型降噪时间GPS序列并施加动力学一
致先验的能力对于实现高精度结果至关重要。这一消
融实验提供了有力证据，证明我们提出的条件去噪范
式是 DiffVL达到业界领先性能的关键驱动因素。

V. 结论

本文介绍了DiffVL，这是一个开创性的框架，通过
将任务重新定义为条件 GPS 去噪问题来引领视觉定
位的新范式。我们的核心贡献是将嘈杂的GPS信号重
新构架为有价值的生成先验，为利用扩散模型恢复高
精度姿态提供了方法论基础。我们通过一种双目标训
练策略实现这一点，这种策略协同引导模型产生动力
学一致的轨迹，同时通过视图到地图的对齐学习几何
上可靠的表现形式。在包括KITTI、MGL和 nuScenes



在内的大规模数据集上的广泛实验验证了我们的方
法，证明 DiffVL始终达到最先进的性能。
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