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摘要

文本到点云（Text-to-point-cloud, T2P）定位旨在根据
自然语言描述，在三维点云地图中推断精确的空间位
置，体现了人类如何通过语言感知并交流空间布局。然
而，现有方法大多依赖浅层的文本–点云对应，缺乏有
效的空间推理，从而限制了其在复杂环境中的定位精
度。为解决这一局限，我们提出 VLM-Loc，一个利用
大型视觉–语言模型（vision-language models, VLMs）
的空间推理能力进行 T2P 定位的框架。具体而言，我
们将点云转换为鸟瞰图（bird’s-eye-view, BEV）图像
与场景图，二者共同编码几何与语义上下文，为 VLM
提供结构化输入，以学习连接语言语义与空间语义的
跨模态表征。在这些表征之上，我们引入部分节点分
配（partial node assignment）机制，显式地将文本线
索与场景图节点关联，从而实现可解释的空间推理并
提升定位精度。为便于在多样化场景中进行系统评估，
我们提出 CityLoc，一个基于多源点云构建、面向细粒
度 T2P 定位的基准。在 CityLoc 上的实验表明，相较
现有先进方法，VLM-Loc取得了更优的精度与鲁棒性。
我们的代码、模型与数据集见 repository。

1. 引言

基于自然语言估计空间位置是具身智能 [22, 53,
64, 65]与自动驾驶 [12, 21, 28, 29]中的基础任务。在诸
如自动驾驶 Robotaxi 等真实场景中，车辆通常依赖全
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图 1. (a) 展示了文本到点云定位背后的类人逻辑，即利用
空间描述推断目标位置。(b) 与 (c) 分别展示了典型方法
Text2Loc [57] 与本文提出的 VLM-Loc 的架构。

球导航卫星系统（Global Navigation Satellite System,
GNSS）对乘客进行粗略定位。然而，在城市环境中，
GNSS 定位常因多径效应与大气延迟而精度下降 [49]，
难以准确识别上车点。在此类场景下，乘客可用语言自
然描述周围环境，在无需任何视觉传感器的情况下为
定位提供额外空间线索。由于点云地图能够提供城市
场景的精细几何表征，非常适合将此类文本线索与物理
环境对齐。这催生了文本到点云（text-to-point-cloud,
T2P）定位任务，它连接语言理解与三维空间感知，为
未来的人机交互式定位系统奠定基础，如图 Fig. 1(a)
所示。

现有 T2P 定位方法侧重于利用文本描述在城
市尺度点云地图中进行定位。Text2Pos [25] 提出了
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KITTI360Pose 基准，并采用由粗到精的策略：先检
索候选子图，再精细估计位置。沿用这一范式，后续
工作 [33, 52, 57, 58] 引入了更有效的模型设计以提升
T2P 定位性能。然而，这些方法仍存在若干局限：（1）
在精细定位阶段，其子图通常局限于较小且相对简单
的区域（例如 30m × 30m），有限的空间范围本身就简
化了匹配过程。该假设过度简化了真实条件，未能刻画
大规模城市场景的复杂性；（2）尽管架构有所改进，这
些方法仍采用端到端位置预测范式，缺乏显式推理，使
得结构化空间建模困难，并限制了尤其在复杂环境中
的定位精度。

为更好理解并应对这些挑战，我们思考细粒度 T2P
定位需要何种能力。人类能够自然感知并描述跨越数
十米的空间布局 [37, 45, 60]，这表明稳健的定位应作用
于更大、更复杂的区域，而非局限于小而简化的子图。
此外，要克服显式推理的缺失，需要模型能够理解语言
中表达的空间关系并将其与环境相连。视觉–语言模型
（vision-language models, VLMs）为此目标提供了有前
景的基础。凭借强大的多模态推理能力 [9]，它们能够
解析复杂的空间描述，并有效地将语言线索与视觉输
入对齐，从而适用于复杂环境中的细粒度 T2P 定位。

基于上述认识，我们提出 VLM-Loc，一种基于
VLM 的新颖框架，用于在复杂局部点云地图中进行细
粒度定位。如图 Fig. 1 (b) 与 (c) 所示，与先前直接
学习文本描述与三维物体对应关系的方法 [25, 57] 不
同，VLM-Loc 利用大型 VLM 固有的空间推理能力，
将语言线索与结构化地图表征对齐，从而实现更可解
释且更精确的定位。点云地图被转换为鸟瞰图（bird’s-
eye-view, BEV）图像以提供稠密且结构化的空间表征，
同时构建场景图以刻画物体间更高层的语义关系。在
这些表征之上，我们引入部分节点分配（Partial Node
Assignment, PNA）机制，显式监督 VLM 将文本线索
与对应的空间节点关联，从而引导可解释的空间理解
并提升位置估计。为全面评估 T2P 定位，我们建立
CityLoc，一个专为复杂多样环境中的细粒度 T2P定位
设计的新基准。在 CityLoc上的实验结果表明，所提出
的 VLM-Loc 达到了最先进（state-of-the-art, SOTA）
性能，在 CityLoc-K 测试集上以 Recall@5m 指标相对
此前最优方法 CMMLoc [58] 提升 14.20%，验证了本
框架在精确定位方面的有效性。

总体而言，我们的贡献总结如下：

• 我们提出 VLM-Loc，一种基于 VLM 的精确 T2P
定位框架，并同时提出 CityLoc 基准，用于系统评
估复杂三维场景中的定位性能。

• 我们将三维点云转换为辅以场景图的 BEV图像，弥
合三维点云与二维 VLM 之间的模态差距，从而实
现有效的多模态对齐以支持精确的 T2P 定位。

• 我们设计部分节点分配机制，显式地将文本提示与
图节点对齐，增强空间理解与推理能力。

2. 相关工作

2.1.点云中的定位

近年来，点云地图中的定位得到了广泛研究。现有
方法主要以点云或图像作为查询模态。开创性的点云到
点云（point-cloud-to-point-cloud, P2P）定位方法，如
PointNetVLAD [50]，将 PointNet [43]与 NetVLAD [4]
结合用于全局描述子学习。随后的基于 Transformer的
方法通过建模长程几何依赖进一步提升性能 [17, 41,
56, 62]。更近地，BEVPlace++ [40] 与 RING# [39] 等
方法通过在 BEV 表征中采用旋转等变架构增强鲁棒
性。图像到点云（image-to-point-cloud, I2P）定位方法
则通过共享嵌入 [10, 31] 或隐式重建 [24] 将图像特征
与三维表征对齐。与之不同，我们的方法以自然语言作
为查询模态，无需依赖额外传感器观测即可实现直观
且可解释的定位，便于在真实应用中进行灵活交互。

2.2.三维视觉与语言

近年来，将自然语言锚定到三维点云场景的研究
日益增多。早期工作 [5, 18, 23] 探索了文本引导的三维
检测与分割，旨在将语言表达与对应的几何结构关联。
沿此方向，一系列研究 [2, 3, 11, 46] 通过对比学习与
基于 Transformer 的跨模态推理推进了三维语言锚定。
这些方法主要关注物体级锚定，例如在局部三维场景
中识别所指物体或区域，从而为更高层次的空间理解
任务奠定基础。

延伸到语言驱动的三维感知任务之外，T2P 定位
需要从文本描述中推断具体目标位置，因此要求对空间
布局与关系进行整体场景理解。该任务由 Text2Pos [25]
首次提出，旨在预测与所描述场景上下文对应的二
自由度（2-degree-of-freedom, DoF）位置。Text2Pos
将问题表述为单元级检索后接位置回归，并使用
KITTI360Pose 数据集进行评估。后续工作通过增强



跨模态表征改进了该范式：RET [52] 与 Text2Loc [57]
利用基于 Transformer [36, 48, 51] 的编码器进行文本
与点云对齐，MNCL [33] 采用多层次对比学习以改善
边界感知，CMMLoc [58] 则利用柯西混合模型先验对
三维物体建模，并结合基数方向线索进行精细定位。尽
管如此，现有方法仍作用于空间范围有限、相对简单的
子图，从而简化了定位；并且它们依赖直接特征匹配而
缺乏显式空间推理，限制了其在复杂环境中的性能。

2.3.视觉–语言模型

VLMs 旨在捕捉跨物体、场景布局与抽象语义概
念的整体视觉与空间关系。早期工作如 CLIP [44] 与
ALIGN [26] 开创了图像–文本对的对比学习，实现了
稳健的零样本识别与检索。随后，VLMs 从静态对比
预训练演进为更丰富的多模态推理与具身视觉理解。
BLIP-2 [27] 与 InstructBLIP [14] 等模型通过轻量查
询 Transformer 将冻结的视觉编码器与大型语言模型
桥接，实现了高效的多模态对齐与指令遵循。更近的系
统，包括 LLaVA 系列 [34, 35] 与 Qwen-VL 家族 [6–
8, 54]，通过大规模指令微调与统一多模态架构进一步
增强了空间推理与稠密区域锚定。尽管取得这些进展，
现有工作大多聚焦于感知与锚定真实存在的物理物体，
而非估计通过语言描述的虚拟位置。受此差距启发，本
文研究如何利用大型 VLM 在三维环境中进行文本引
导定位，发挥其固有的空间推理能力以实现精确定位。

3. CityLoc 基准

出于实用性考虑，T2P 定位通常在局部地图上形
式化。然而，现有基准未能反映真实环境的尺度与复杂
性。应用最广的 T2P 定位基准 KITTI360Pose 虽面向
大规模点云定位设计，其子图仅覆盖较小区域，且包含
的简单物体数量有限。这通过限制搜索空间并减少场
景杂乱，显著简化了精细定位阶段，却偏离了人类通常
感知并描述更大、更复杂环境的情形 [37, 60]。

为在更贴近实际的设定下系统评估现有框架与本
文方法，我们提出 CityLoc 基准，基于 KITTI-360 [32]
的激光雷达点云与 CityRefer [42] 的摄影测量点云构
建，分别称为 CityLoc-K 与 CityLoc-C。CityLoc-K 源
于车载激光雷达扫描，用于验证模型设计并评估定位性
能。相较之下，CityLoc-C 由无人机（unmanned aerial

vehicle, UAV）摄影测量点云 [20] 构建，用于评估对未
见城市场景的跨域泛化能力，这些场景具有不同的传
感模态与语义分布。这种双源设计能够更全面地评估
模型在多样化点云场景中的鲁棒性。

CityLoc 基准面向具有更广可见范围与更丰富空
间结构的复杂环境中的细粒度 T2P 定位，这对精确位
姿估计提出了显著挑战。本节详述 CityLoc-K 的构建
流程，而 CityLoc-C 遵循相同管线，但采用定制采样
策略以适配其航拍视角与语义分布。CityLoc 的更多细
节见补充材料。

地图构建. KITTI-360 [32] 提供带有语义标签、实例
ID 与颜色信息的城市尺度点云场景。沿车辆轨迹，我
们进行基于距离的采样，以生成用于定位实验的点云子
图。对每个采样位置，通过裁剪以该位置为中心的对应
空间窗口内的所有点，得到大小为 S×S m的局部地图
M。遵循 KITTI-360 [32]，所有实例被划分为“stuff”
与“object”两类。对“stuff”类别，使用 DBSCAN [16]
将各地图内的点聚类为离散实例。对“object”类别，仅
当至少三分之一的点位于地图内时才保留该实例，以
确保足够的完整性与可识别性。处理后，每个局部地图
M 包含一组离散物体实例，每个实例关联语义标签、
实例标识符、逐点坐标与颜色属性。

文本查询生成. 在每个采样车辆位姿附近，我们随机
采样多个邻近位置作为查询位置。每个查询位置定义
一个位姿单元（pose cell），表示从该位置可见的局部区
域。对每个位姿单元，收集以查询位置为中心、S × S

米区域内的所有物体，流程与地图构建相同。随后随机
选取 Nt 个物体的子集以构成文本描述。对每个选定物
体，将其语义标签、颜色以及相对位姿单元的朝向填入
预定义模板，以生成自然语言查询。

4. 方法

问题形式化. 给定目标位置 ξ 的文本描述 T，T2P 定
位的目标是在点云地图 M 的地平面上估计二维坐标
ξ = (x, y) ∈ R2。文本查询 T = {hi}Nt

i=1 由 Nt 条语言
提示组成，描述相对 ξ 的周围物体的语义、颜色与方
向。遵循 [47]，我们假设局部地平面近似平坦，这对该
尺度下的城市环境是合理近似。

Fig. 2给出了 VLM-Loc的总览。给定点云地图，我
们首先将其转换为两种互补表征：BEV 图像与场景图，



图 2. VLM-Loc 总览。在数据生成阶段，点云地图被转换为 BEV 图像与场景图，其中每个节点编码语义与空间信息。在训练
阶段，BEV 图像作为视觉输入，文本输入包括场景图、系统提示与文本查询。这些输入被送入 VLM 进行微调，使其能够以自
回归方式执行部分节点分配与位置估计。

分别刻画环境的稠密几何布局与物体级语义（Sec. 4.1）。
在定位过程中，这些表征作为地图输入，而文本查询 T
前会附加系统提示 s，以引导 VLM 的空间推理过程。
为增强空间理解，我们引入 PNA 机制（Sec. 4.2），识
别有效的文本提示并将其锚定到场景图中的对应节点。
基于已锚定节点，模型通过自回归解码过程预测目标
位置（Sec. 4.3）。

4.1. BEV渲染与场景图生成

BEV 图像渲染. 由于 VLM 主要在 RGB 图像上预训
练，我们将 M 的点投影到地平面以生成 BEV 图像。
这使得模型能够在二维布局中发挥其空间推理能力。地
图M 包含物体集合 O = {oi}No

i=1，其中 No 表示物体
数量。每个物体 oi 由带 RGB 颜色的 Ni 个三维点表
示，Pi = {(pij , cij)}Ni

j=1, 其中 pij ∈ R3 为逐点坐标，
cij ∈ R3 为对应颜色，li 为其物体级语义标签。为获得
每个物体的紧凑外观表征，我们对 oi 所有点的 RGB
值求平均以计算代表性颜色：

c̄i =
1

Ni

Ni∑
j=1

cij . (1)

随后，将整个点云地图投影到地平面并栅格化为
BEV 图像 I ∈ RH×W×3，覆盖 S × S 米的空间范围。
BEV 图像中每个像素被赋以占据该网格单元的物体的
颜色 c̄i。当一个像素同时包含“stuff”与“object”类

别时，“object”类别以更高优先级渲染，以确保前景区
域被保留而不被覆盖。

场景图生成. BEV 图像 I 提供点云地图 M 的俯视
视觉表征。尽管它刻画了整体场景布局，但缺乏显式语
义，难以建模物体间的空间关系。为使 VLM 能进行更
结构化的场景理解，我们构建场景图 G = (V, E)。其中
V 表示物体节点集合，E 表示其间的成对空间关系。每
个物体 oi 表示为节点 ni ∈ V，定义为 ni = (i, li, ui)，
其中 i 为节点索引，li 为语义标签，ui = (ui, vi) 为该
物体在 BEV 图像上的质心像素坐标。由于 BEV 投影
坐标 ui 已编码相对空间关系，为简化起见，实践中我
们省略显式边 E。该表征同时提供语义与几何结构，与
VLM 的跨模态推理良好契合。

评注. 将点云地图转换为 BEV 图像，可提供与现成
VLM 自然对齐的稠密栅格化环境表征。与此同时，场
景图作为结构化表征，将语义标签与像素位置相连，并
刻画物体间的相对空间关系，从而桥接 BEV 图像与文
本指令。BEV 图像与场景图共同使 VLM 能够利用细
粒度几何线索与高层语义关系，促进精确的空间理解
与定位。

4.2.部分节点分配

尽管 BEV图像与场景图提供了环境的结构化互补
表征，T2P定位仍面临两个固有挑战。其一，直接从这



图 3. 节点分配过程示意。PNA 通过比较点 A 与点 B 之间
的距离与阈值 τ，判断文本中的物体是否可被锚定。

些输入回归坐标未能充分利用 VLM 的结构化推理能
力，常导致空间解释模糊。其二，地图M 仅覆盖有限
区域，文本查询中提及的某些物体可能落在地图范围
之外。因此，仅部分被提及物体可被锚定，从而带来部
分匹配问题，进一步加大精确位姿估计的难度。

为解决该问题，我们引入 PNA 机制，通过显式地
将可见的文本物体与场景图中的节点对齐来提供监督。
对文本查询 T 中的每条提示 hi，我们判断每个被提及
物体是否可与场景图中的节点 n ∈ V 匹配。如图 Fig. 3
所示，考虑一个植被物体，其投影中心 A 由其落在地
图区域内的点计算得到，B 表示由位姿单元中、对查询
位置 ξ 可见区域内的点计算得到的中心。我们计算 A
与 B 之间的距离。若该距离小于阈值 τ，则该文本物
体被视为有效，标记为 True，并与 G 中的对应节点关
联；否则视为无效，标记为 False，并将该物体的分配
设为 null。

在训练阶段，使用真值（ground-truth, GT）分配
监督模型判断每个文本物体是否位于地图M 内，并建
立文本–物体对应关系。在推理阶段，模型自主预测这
些部分对应关系，从而即使描述仅包含场景中部分物
体时，也能进行稳健推理。

评注. PNA 使 VLM 能够通过判断文本查询中提及
且在地图中可见的物体，并建立文本查询与地图物体
之间的对应关系，从而实现可解释定位。该机制帮助模
型聚焦相关周围物体，并理解文本相对地图所描述的
空间分布，从而提升定位精度。

4.3.位置估计

在由 PNA模块获得节点–文本对应关系后，VLM-
Loc 在像素坐标中估计二自由度位置 ξ。我们将位置预
测纳入自回归解码，使模型在同一生成步骤序列中输
出 BEV 图像上的对应二维位置。这种统一解码策略使
模型能够从对应关系到空间坐标保持一致推理。预测
的像素位置随后被转换到世界坐标系。

4.4.损失函数

遵循 VLM的自回归预测范式，我们通过最大化生
成正确文本–节点对齐与位置预测的似然来训练 VLM-
Loc，二者均以文本形式表达。对生成序列中的每个输
出词元 yt，训练目标为标准交叉熵损失：

L = −
T∑

t=1

logP (yt | y<t, s, T , I, G) , (2)

其中 T 表示预测序列中的词元数量。在生成词元序列
{y1, y2, . . . , yT } 后，模型输出 JSON 格式字符串，我
们将其解析为结构化预测，包括匹配的文本–节点对与
二维像素位置。

5. 实验

5.1.实验设置

基线方法. 实验中，我们采用代表性的 T2P 定
位方法作为基线，包括 Text2Pos [25]、Text2Loc [57]、
MNCL [33] 与 CMMLoc [58]。为公平比较，所有基线
仅使用其定位模块，在 CityLoc-K 上采用官方实现与
相同训练配置重新训练。

评价指标. 遵循先前定位工作 [25, 47]，我们使用
Recall@K m 评估定位性能，该指标衡量预测位置落在
真值位置 K 米范围内的样本百分比。结果报告 K ∈
{5, 10, 15}。

实现细节. 我们采用 Qwen3-VL-8B-Instruct [59]
作为 VLM-Loc 框架的基座模型。训练使用 Swift 框
架 [63]，并采用基于 LoRA 的参数高效微调 [19]。我们
在所有线性层中插入秩 r=8、缩放因子 α=16的 LoRA
适配器。视觉编码器、视觉适配器与语言主干的参数保
持冻结，训练过程中仅更新 LoRA 参数，从而在将模
型适配到渲染 BEV 与自然图像之间的域差距时，保留
预训练的跨模态对齐。模型在 8 块 NVIDIA RTX 4090
GPU 上以全局批次大小 4 训练 2 个 epoch。我们使用
AdamW 优化器 [38]，学习率为 1× 10−4，预热比例为
0.05。所有实验在 bfloat16 精度下进行。
对每个 BEV 图像 I，分辨率设为 H = W = 224，

对应空间覆盖 S = 50。每个文本查询 T 包含 Nt = 6

条提示。对不同语义类别使用动态阈值 τ：“object”类
为 5 m，“stuff”类为 15 m。



#
输入 输出 CityLoc-K Val CityLoc-K Test

BEV SG PNA R@5/10/15m R@5/10/15m

(a) 3 7 7 13.04/32.79/52.31 13.21/33.86/51.40
(b) 7 3 7 26.75/52.94/71.67 24.62/51.25/69.46
(c) 7 3 3 33.69/59.48/75.51 32.34/61.34/74.94
(d) 3 3 7 29.06/59.37/77.01 29.79/57.57/73.78

(e) 3 3 3 36.23/63.66/77.77 35.91/63.81/76.79

表 1. 各组件的消融实验。输入：BEV = BEV 图像，SG =
场景图。输出：PNA =部分节点分配。最优结果以粗体标出，
次优结果以下划线 标出。

策略
CityLoc-K Val CityLoc-K Test

R@5/10/15 m R@5/10/15 m

Full 18.23/44.70/63.10 17.81/41.55/60.67

Partial 36.23/63.66/77.77 35.91/63.81/76.79

表 2. 部分节点分配与全量节点分配的消融实验。

#
组件 CityLoc-K Val CityLoc-K Test

Sem. Color Dire. R@5/10/15m R@5/10/15m

(a) 3 7 7 18.74/43.17/63.15 16.93/40.81/60.22
(b) 3 3 7 18.28/43.96/64.50 18.01/42.95/61.47

(c) 3 3 3 36.23/63.66/77.77 35.91/63.81/76.79

表 3. 文本查询组件的消融实验。

模型
CityLoc-K Val CityLoc-K Test

R@5/10/15 m R@5/10/15 m

Qwen3-VL-2B-Instr. 35.78/64.22/79.97 34.70/63.19/76.49

Qwen3-VL-4B-Instr. 35.50/64.28/80.76 34.23/61.37/75.18

Qwen3-VL-32B-Instr. 39.84/67.72/82.05 41.05/67.47/79.39

InternVL3.5-8B [55] 38.32/65.41/81.21 38.14/63.66/77.25

Qwen3-VL-8B-Instr. 36.23/63.66/77.77 35.91/63.81/76.79

表 4. 不同 VLM 骨干网络影响的消融实验。

5.2.消融实验

本节通过消融实验评估：(1) VLM-Loc 中各组件
的有效性；(2) PNA 机制的影响；(3) 不同文本查询构
建策略的效果；(4) 不同 VLM 骨干网络的影响。消融

实验在 CityLoc-K 上进行。

组件效果. 我们对 VLM-Loc 中各组件的贡献进行消
融，包括 BEV 图像、场景图（SG）、坐标预测（C）以
及所提出的 PNA 机制，结果汇总于 Tab. 1。变体 (a)
仅使用 BEV 图像，表现较差，表明仅靠稠密外观线索
无法刻画物体关系并支持精确定位。变体 (b) 仅依赖
SG，显著优于 (a)，说明关系结构对位置估计更为有
效。在 SG基础上引入 PNA，如 (c)所示，进一步提升
性能：验证集与测试集上 Recall@5m 分别提高 6.94%
与 7.72%。这证实显式的节点级锚定增强了坐标预测
的可靠性。变体 (d) 将 BEV 图像与场景图结合，在
Recall@5m 上相对仅 SG 的基线分别再提升 2.31% 与
5.17%。该提升表明，将稠密视觉线索与关系结构融合
可为模型提供更完整的空间信息。最终，完整模型 (e)
整合 BEV、SG 与 PNA，取得整体最优性能，表明多
模态输入与显式锚定对 T2P 定位具有协同作用。

部分节点分配与全量节点分配的比较. 在我们的
PNA 策略中，当提示 h 中提及的物体在地图 M 中
可见区域质心与其在位姿单元中可见区域质心之间的
距离小于阈值 τ 时，该物体被视为可锚定；否则视为
不可锚定。为评估其有效性，我们将 PNA 与全量节点
分配变体进行比较。对该变体，只要场景图中存在至少
一个具有相同语义标签的节点，文本查询中提及的任
何物体总是被分配到某个节点。特别地，即使质心距
离超过 τ，该物体也被强制匹配到具有相同标签的最近
节点，而非保持未分配。如 Tab. 2 所示，所提出的部
分节点分配在验证集与测试集上均持续优于全量分配。
具体而言，Recall@5m分别提升 18.00%与 18.10%，表
明显式考虑部分可见性可使模型聚焦真正可观测的物
体，从而增强节点锚定并最终有利于位置估计。

文本查询组件的效果. 如 Tab. 3 所示，我们分析文
本查询中语义、颜色与方向线索的贡献。同时移除颜
色与方向信息（变体 (a)）会导致严重性能下降：验证
集上 Recall@5m 从 36.23% 降至 18.74%，测试集上从
35.91% 降至 16.93%。保留颜色但移除方向线索（变体
(b)）时，性能仍显著低于完整设置，验证集与测试集
上 Recall@5m 分别为 18.28% 与 18.01%。这些结果表
明，方向线索在空间推理中起主导作用：即使保留颜色
信息，移除方向线索也会使性能近乎减半；而颜色提供
互补的外观锚定，在与方向线索结合时可进一步提升



方法
CityLoc-K Val CityLoc-K Test

R@5 m R@10 m R@15 m R@5 m R@10 m R@15 m

Text2Pos [25] 16.48 40.69 62.92 14.62 38.27 59.55
Text2Loc [57] 18.91 45.26 64.28 17.97 41.22 61.50
MNCL [33] 19.30 45.94 64.50 18.76 42.63 62.58
CMMLoc [58] 20.77 48.65 67.89 21.71 46.67 66.00

VLM-Loc 36.23 (+15.46) 63.66 (+15.01) 77.77 (+9.88) 35.91 (+14.20) 63.81 (+17.14) 76.79 (+10.79)

表 5. VLM-Loc 与基线方法在 CityLoc-K 上的定位结果。绿色数字表示相对基线的提升。

0 1 2 3 4 5 6
Number of Correct Node Assignments per Sample

0

200

400

600

800

1000

1200

1400

Sa
m

pl
e 

C
ou

nt

Sample Count
Error IQR Box

0

10

20

30

40

50

60

70

Lo
ca

liz
at

io
n 

Er
ro

r 
(m

)

图 4. CityLoc-K 测试集上定位误差与正确分配节点数量的
关系。正确节点分配越多，定位误差越低。

定位。

VLM 骨干网络的效果. 我们评估不同 VLM 架构与
模型规模对定位性能的影响，结果汇总于 Tab. 4。通过
采用 InternVL3.5 [55] 或 Qwen3-VL-Instruct 模型 [7]，
VLM-Loc 均取得强劲性能，表明多样化的 VLM 架构
与 VLM-Loc 兼容且有效。在 Qwen3-VL 系列中，2B、
4B 与 8B 变体结果相当，而 32B 模型取得显著提升，
在验证集上达到 39.84% Recall@5m。这一缩放趋势表
明，VLM-Loc 持续受益于更大规模模型增强的多模态
推理能力。

5.3.结果

节点分配结果. Fig. 4展示了 CityLoc-K 上按正
确分配节点数量统计的样本分布。大多数样本实现了
三个或更多正确分配，表明 VLM-Loc 总体上能有效地
将文本线索锚定到对应的场景图节点。右侧的四分位
距（interquartile range, IQR） [15] 刻画了定位误差的
分布。清晰趋势显现：随着正确分配节点数量增加，误
差中位数与误差分布的离散程度均显著下降；当四个

方法
CityLoc-C

R@5 m R@10 m R@15 m

Text2Pos [25] 8.11 27.21 50.01
Text2Loc [57] 9.45 29.44 51.17
MNCL [33] 13.68 35.93 53.78
CMMLoc [58] 11.68 34.79 54.71

VLM-Loc 21.37 49.12 68.26

表 6. 在 CityLoc-C 基准上的泛化结果。

或更多节点被正确锚定后，性能尤为稳定。这一强相关
突出了准确节点分配的重要性，因为对文本描述的可
靠锚定直接导向精确定位。

定位精度. 基线方法与本文提出的 VLM-Loc 的定位
结果见 Tab. 5。在 CityLoc-K上，VLM-Loc取得最佳定
位性能，并显著优于最强基线 CMMLoc：在验证集与测
试集上 Recall@5m分别提升 15.46%与 14.20%。Fig. 5
中的定性示例进一步表明，VLM-Loc 在多样场景中持
续超越所有基线。结果表明，VLM-Loc 通过 BEV 与
场景图表征获得了强空间理解能力，并借助 PNA 机制
进行结构化推理，从而相较现有基线实现更准确、更可
解释的定位。更多定性结果见补充材料。

泛化能力. 为评估跨域泛化，我们将在 CityLoc-K上
训练的模型直接迁移到 CityLoc-C 划分，并在无需额
外微调的情况下评估其定位精度。CityLoc-C 的点云数
据来源于 SensatUrban [20] 数据集，包含由无人机采
集的摄影测量点云，因而与 CityLoc-K 所用的车载激
光雷达数据特性显著不同。如 Tab. 6 所示，VLM-Loc
在所有阈值上均取得显著更高的召回率（5/10/15m 处
分别为 21.37%、49.12% 与 68.26%），大幅优于先前方



图 5. VLM-Loc 与基线方法在 CityLoc-K 上的定性结果。每个示例在带语义标签着色的 BEV 地图上可视化预测位置与真值
位置。红色圆圈 l 与黑色圆圈 l 分别表示真值与预测位置。每张图像下方给出定位误差，绿色/红色边框分别表示定位误差低
于/高于 5 m。

法。这些结果表明，VLM-Loc 能够有效泛化到未见环
境与异构点云来源。

6. 结论

本文提出 VLM-Loc，一种基于 VLM、利用文本查
询在点云地图中进行定位的框架。通过发挥 VLM的视
觉与文本理解能力及其强大的空间推理能力，本方法
能够在复杂环境中依据语言线索实现精确定位。VLM-
Loc 将点云地图转换为 BEV 图像与场景图，并引入部
分节点分配机制，显式地将文本线索与空间节点对齐。
我们还建立了 CityLoc 基准以评估细粒度 T2P 定位。
在 CityLoc 上的实验表明，相较现有基线，VLM-Loc
在定位精度与鲁棒性方面取得了显著提升。

未来工作. 我们认为本工作为两个有前景的研究方向

铺平了道路：(1) 强化多步推理与场景理解，使模型能
够处理复杂室外环境中更长、更具组合性的文本描述。
(2) 以 CityLoc 基准为基础，从被动定位迈向主动智能
体 [30]，将定位与未见环境中的规划、导航统一，提升
其与周围环境有效交互的能力。
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VLM-Loc: 基于视觉–语言模型的点云地图定位

Supplementary Material

(a)

(b)

图 6. CityLoc 基准中的点云示例。(a) 来自 KITTI-360 [32]
的路边激光雷达场景。(b) 来自 CityRefer [42] 的摄影测量城
市街区。

A. 概述

在补充材料中，我们提供额外的基准构建与统计信
息（Sec. B）、文本查询与系统提示的实现细节（Sec. C），
以及更多可视化结果（Sec. E）。

B. CityLoc 基准细节

我们的 CityLoc基准包含两个子集：用于训练、验
证与测试的 CityLoc-K，以及用于跨域测试的 CityLoc-
C，如图 6所示。两个划分在语义构成、传感模态、点
云特性与地理区域上差异显著，为评估 T2P 定位模型
的泛化能力提供了多样且具挑战性的设定。

本节提供补充 Sec. 3 描述的额外细节。我们首
先分别在 Sec. B.1 与 Sec. B.2 中描述 CityLoc-K 与
CityLoc-C的构建流程，随后在 Sec. B.3中给出所提出
CityLoc 基准的统计信息。

B.1. CityLoc-K构建

数据来源. CityLoc-K 基于 KITTI-360 数据
集1构建，该数据集包含在卡尔斯鲁厄城市道路上由
车载传感器采集的大规模激光雷达点云。我们使用 5
个训练序列（00, 02, 04, 06, 07）、1 个验证序列（10）
以及 3 个测试序列（03, 05, 09）。

地图中心采样. 构建地图时，我们从车辆轨迹上采样
地图中心。具体而言，沿轨迹进行基于距离的子采样，
确保任意两个选定中心至少相距 10 m。这保证采样在
整条轨迹上均匀分布，避免点在特定区域聚集，并防止
定位结果出现偏置。

查询位置采样. 对每个采样的地图中心，我们进一步
通过在东、北两个方向上对其水平坐标在 ±15m 范围
内随机扰动，生成四个查询位置，从而扩展查询样本数
量与位置多样性。

B.2. CityLoc-C构建

数据来源. CityLoc-C 源自 SensatUrban [20] 与
CityRefer [42]2。为便于表述，我们将伯明翰与剑桥的
街区分别记为 B# 与 C#。该数据集包含覆盖英国三
座城市、面积约 7.6 km2、近三十亿点的高分辨率摄影
测量点云。我们使用伯明翰与剑桥的验证与测试划分，
选取伯明翰的 4 个街区（B0, B5, B6, B12）与剑桥的
7 个街区（C2, C3, C8, C10, C14, C21, C26）进行跨城
市泛化分析。

地图中心采样. CityRefer 未提供数据采集过程的传
感器轨迹。因此，对于地图中心采样，我们在每个点云
街区上进行网格采样，并保留包含超过六个物体的地
图。查询位置采样遵循与 CityLoc-K 相同的策略，如
Sec. B.1 所述。

B.3.基准统计

数据集级统计. CityLoc-K 分别包含 2,767、300
与 1,027 张地图，以及 16,113、1,772 与 6,109 条训练、

1以 Creative Commons Attribution-NonCommercial-
ShareAlike 3.0 许可发布。

2两个数据集均以 MIT License 发布。

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/
https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/
https://mit-license.org/
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图 8. CityLoc-C 中的语义实例分布。

验证与测试查询。这些地图覆盖面积分别为 1.66、0.19
与 0.60 km2。CityLoc-C 包含 875 张地图与 4,487 条
查询，覆盖 0.90 km2，用于跨域测试。所报告的地图面
积按所有地图最小外接矩形的并集计算。

语义实例分布. 对点云地图中包含的全部语义实例，
我们计算其分布，如图 Fig. 7 与 Fig. 8所示。此处
“object”与“stuff”遵循 KITTI-360 [32] 中的定义，分
别指可数与不可数实例，并以橙色与蓝色渲染。

C. 实现细节

C.1.文本查询生成

组件. 每个文本查询 T 包含 Nt 条提示。每条提
示 h 通过指定物体的颜色、语义类别及其相对查询位
置的方向关系来描述该物体，遵循如下模板格式：”The
pose is <direction> of <color> <semantic>.”

方向计算. 对文本描述中引用的每个物体 o，我们首
先将其所有三维点投影到水平面，并找出距查询位置 ξ

最近的点 pclose ∈ R2。若 pclose 与 ξ 之间的距离低于
δ = 2.5 m，则方向被赋为“on-top”。否则，通过比较 ξ

与 o 质心之间的水平偏移 dx 与 dy 确定相对朝向，汇
总于 Eq. (3)。

Direction(ξ, o) =



“on-top”, ∥(ξ − pclose)∥2 < δ,

“east”, |dx| ≥ |dy| and dx ≥ 0,

“west”, |dx| ≥ |dy| and dx < 0,

“north”, |dx| < |dy| and dy ≥ 0,

“south”, |dx| < |dy| and dy < 0,

(3)

颜色映射. 地图中每个物体已关联 RGB
颜色 c̄（如正文式 (1) 所述） 。为获得其文
本 颜 色 属 性， 我 们 将 物 体 的 RGB 值 映 射
到 预 定 义 离 散 调 色 板 COLOR_NAMES =

{dark-green, gray, gray-green, bright-gray, black, green, beige}
中最近的条目，与 KITTI360Pose [25] 一致，使用对应
的模板 RGB 中心 C = {c1, . . . , cK} 进行最近邻分配。
所赋文本标签由下式得到

color(o) = COLOR_NAMES
[
arg min

k
∥c̄ − ck∥

]
. (4)

其中 k ∈ {1, . . . ,K}。

从点云数据构建大规模、自由形式的文本描述极
具挑战且成本高昂。由于真实点云场景复杂，人工提
取场景信息以撰写详细描述代价过高。尽管近期一些
方法 [13, 61] 尝试先提取关键词，再提示大型语言模型
（large language model, LLM）（例如 GPT-4 [1]）生成
文本，但该过程通常并非免费，且仍需人工核验，因而
不适合可扩展的数据集构建。

基于上述原因，我们遵循先前工作 [25]，采用基于
规则的模板编码定位所需的关键物体级线索，包括颜
色、语义类别与相对方向。该方法使我们能够以极低成
本构建信息丰富且可扩展的文本描述。其生成完全免
费，无需 LLM，也无需任何人工后验，同时仍保留细
粒度定位所需的关键信息。



表 7. VLM-Loc 的系统提示。

你是一个在 BEV（鸟瞰图）图像中进行空间推理与锚定的助手。你还会得到一个描述环境的场景图，格式为：
{node_id, label, pixel_center}，其中：- label = 语义标签（例如，“road”、“vegetation”、“building”、“pole”
等）- pixel_center = 像素坐标 [x, y]（原点在左上角，x→ 右，y→ 下）。

坐标与方向规则：在 BEV像素坐标中：上 =北 = y减小；下 =南 = y增大；左 =西 = x减小；右 =东 = x增大。

目标： (1) 解析用户对目标位置的自然语言描述。(2) 按出现顺序提取所有被提及的物体短语（例如，“ter-
rain”、“parking”）。(3) 对每个物体短语：在给定场景图中查找匹配节点，判断锚定是否成功（布尔值），若锚定
成功则记录匹配节点的 ID；否则设为 None。(4)最后，根据所描述的空间关系（north/south/east/west/on-top）
推断目标位置的二维像素坐标。

规则：所有推理与距离计算必须在像素坐标中进行。分配列表长度必须等于用户文本中提及的物体数量。每个匹
配的 node_id必须存在于场景图中；若未找到或超出上下文，则设置 {”grounded”: false}与 {”matched_node”:
None}。严格按下方模式输出恰好一个 JSON 对象——不要解释，不要额外文本。

输出格式（严格）： { ”assignments”: [ {”object_label”: <string>, ”grounded”: <bool>, ”matched_node”:
<int|None>}, ...], ”point_2d”: [<int>, <int>] }

示例（仅作说明）：输出：{ ”assignments”: [ {”object_label”: ”parking”, ”grounded”: true, ”matched_node”: 0},
{”object_label”: ”terrain”, ”grounded”: true, ”matched_node”: 8}, {”object_label”: ”road”, ”grounded”: true,
”matched_node”: 4}, {”object_label”: ”vegetation”, ”grounded”: true, ”matched_node”: 11}], ”point_2d”:
[45, 135] }

C.2.系统提示

我们的系统提示由六个部分组成，用于引导 VLM
执行 T2P 定位任务，详见 Tab. 7。提示可表述为：

• 角色：为 VLM 指定定位任务，并清晰定义期望的
输入结构，包括所提供信息的类型、格式及其供给
顺序。

• 坐标系：给出像素坐标系与地理空间坐标系之间的
对应关系，这对于使模型理解文本中的方向线索并
将其映射到地图上的正确朝向至关重要。

• 目标：引导模型逐步估计当前位姿。流程为：1) 理
解输入文本描述；2) 通过依次处理每个被提及物体
提取文本线索；3) 评估所描述元素的可见性，并为
有效条目形成文本–节点匹配对；4) 基于聚合的地
理信息估计目标位置。

• 规则：规定模型输出的约束，例如距离应以像素坐
标度量。这些规则确保位姿估计遵循可解析格式并
避免无效结果。

• 输出格式：定义所需的输出结构，要求模型以预定
义格式呈现节点分配与位姿估计结果。

• 示例：提供一个具体示例，说明模型应遵循的预定
义输出格式。具体而言，输出应先呈现每条文本提
示的可见性与分配状态，随后给出估计的二维像素
坐标。

D. 额外实验

D.1. KITTI360Pose上的结果

为在 KITTI360Pose [25]上进行公平比较，我们遵
循其“先检索后定位”协议，并采用与 CMMLoc [58]相



Method R@5 R@10 R@15 Method R@5 R@10 R@15

Text2Pos / / / MNCL 33.71 50.33 54.69
Text2Loc 37.27 51.32 54.79 CMMLoc 37.81 51.84 55.02

VLM-Loc 40.36 51.69 54.74

表 8. 在 KITTI360Pose 测试集上的定位结果（11404 个样
本）。

Backbone FPS Peak Mem. (GB) Params (B)

Qwen-VL-2B-Instruct 0.36 8.50 2.14
Qwen-VL-8B-Instruct 0.23 33.65 8.79

表 9. VLM-Loc 在 CityLoc-K 验证集上的推理分析。

同的 Top-1检索结果进行定位。我们在 KITTI360Pose
上重新训练 VLM-Loc的定位模块，并在测试集上评估。
其他方法使用其预训练模型进行定位（Text2Pos [25]不
可用）。结果报告于 Tab. 8。在相同检索协议下，VLM-
Loc 相较 CMMLoc 取得了有竞争力的定位性能。

D.2.推理分析

推理分析在两块 RTX 4090 GPU 上进行，批次大
小为 1，结果报告于 Tab. 9。该时延对于 T2P 定位设
定是可接受的。此外，推理成本可通过量化、更小骨干
网络与优化部署框架显著降低，从而使 VLM-Loc 更适
用于真实系统。

E. 定性结果

我们方法与基线在 CityLoc-K 与 CityLoc-C 划分
上的额外定性结果分别见图 9与图 10。结果展示了所
提方法在多样场景中相对基线的优越性能，验证了其
鲁棒性与精度。



图 9. VLM-Loc 与基线方法在 CityLoc-K 上的定性结果。每个示例在带语义标签着色的 BEV 地图上可视化预测位置与真值
位置。红色圆圈 l 与黑色圆圈 l 分别表示真值与预测位置。每张图像下方给出定位误差，绿色/红色边框分别表示定位误差低
于/高于 5 m。



图 10. VLM-Loc 与基线方法在 CityLoc-C 上的定性结果。每个示例在带语义标签着色的 BEV 地图上可视化预测位置与真值
位置。红色圆圈 l 与黑色圆圈 l 分别表示真值与预测位置。每张图像下方给出定位误差，绿色/红色边框分别表示定位误差低
于/高于 5 m。
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