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Y ecmammi npedcmaeneno oenso oomeny cucmem nokanizayii Ha 0CHOBI 300padicenb, NPUCBSIYEHUL
KAIOYO0BUM MEMOOAM, GUKIUKAM [ CYYACHUM HAnpsmam po3eumky y nepioo 2019-2025 poxis.
Posensnymo  kaacugixayiio nioxodie 00 Gi3yanbHOI n0Kanizayii, 6KMOYHO 3 MPAOUYIUHUMU
nioxooamu Ha OCHOBI JIOKANbHUX 03HAK | 3D-cmpykmyp, nioxo0amu na OCHO8I NOWLYKY 300padicetb
(8i3yanvhe po3nizHABAHHS MICUEBOCMI), A MAKONC HOGIMHIMU MemoOamu 21ubOK020 HAGUAHMHSL.
IIpoananizoeano nabopu Oanux, OCHOBHI GUKIUKU 2aiy3i MA NEPCREKMUGHI HANPAMU NOOAILUIUX
odocriodxcets.

KutlouoBi ciioBa: sisyarvna noxanizayis, aokanizayis na ocnosi 3o6pagicens, 6DoF nosuyis
Kamepu, 2iopudni memoou, imageretrieval, TOKaIbHI 03HAKU, pe2pecisi NO3u, HEUPOHHI paodianbHi
nons, SLAM, zauboke naguanms.

Beryn.  BizyanpHa Jokamizamisi — 1€ 3aJada BH3HAYCHHS TIO3WINI Ta
opieHTamii Kamepu (IIiCTh CTYNEHIB BUIBRHOCTI) 3a JOMOMOTOI0 aHaji3y 300pakeHb
cuend. lleil mimxim MMPOKO 3aCTOCOBYETHCS B aBTOHOMHIN HaBirailii, JOMOBHEHii
(AR) ta BipTyanmsHiit peansHOCTI (VR), a Takok MOOLTRHUX KapTorpadidHIX ceppicax
3aBAAKH JOCTYITHOCTI Ta THYYKOCTi Cy4acHHX kKamep mopiBHsSHO 3 GPS a6o iHmmmmu
3acobamMu JIOKami3allii, siKi MaroTh OOMeXeHe BHKOPUCTAHHS (HANPHUKIAM, TUTBKH IS
30BHIIIHIX CEPEIOBUII).

dopmansHO 3amavya abCOMOTHOI Bi3yalbHOI JIOKaTi3allii mependadae BUZHAUEHHS
6DoF-mo3n kamMepu Ha OCHOBI BXiTHUX 300pakeHb BIITHOCHO 3a37aJIeriab 00y 10BaHOT
Moneni ciueHn abo KapTH. 3ale)XHO Bi HAsSBHOCTI MOJENi, 3ajada MOxe OyTH
JIOKAITI3aIli€l0 Y BIIOMOMY CEpPEIOBHII, KoIu noctymHa 3D-Momens, abo 0qHOYaCHOIO
Jokanizamiero Ta 1modyaoBor kapth (SLAM/SfM), xomu Taka Mofenb OyIyeThCs
JUHAMIYHO (200 B peXUMI peasbHOro 4acy). Y IbOMY OIJISIIi OCHOBHY YBary
MPUIICHO MEPUIOMY BUIAJIKY.

Knacnuni migxomu 06a3yroThCsl Ha TEOMETPUYHOMY CITIBCTAaBIICHHI JIOKAJTbHUX
o3Hak (Hanpukian, SIFT, SURF) 3 3D-monemiro [25]. OcraHHIM YacoM MOMYJISIPHAMHE
CTaJl MeTOoOu TIJI00ANbHOrO TMOMIYKY 300paxkeHb (imageretrieval) Ta weroan
rIIMOOKOr0 HAaBYaHHS, IO 0e3MocepeHbO MPOTHO3YIOTh KOOPAMHATH YH 103y KaMepH
(manpukian, PoseNet) [9]. IIpore mocimipkeHHS MOKa3yloOTh, IO METOAU TIUOOKOTO
HaBYaHHS Hapasi MOCTYMAIOTHCS KIACHYHUM miaxoAaMm y TouHocTi [19]. Lle motuBye
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MOJaNbIINK PO3BUTOK TiOPUAHMX MiIXONIB, IO MOEIHYIOTH MEpeBaru HeHpoMepex i
TpaIUIiHHUX TEOMETPUYHUX METOIIB.

L5t craTTs € orysiioM, IPUCBSIYEHUM CYYacCHUM JOCSATHEHHSM 1 BUKITUKaM y cdepi
Bi3yalibHOI JloKamizamii 3a mepion 3 2019 mo 2025 pik. Y Hili y3aranbHEHO KIIIOYOBi
METO/IH, TIPOaHaJII30BaHO MOMYJISIPHI HA0OPH JAaHMX JUIA 1X OI[IHIOBAHHS Ta BU3HAUCHO
MEPCIEeKTUBHI HANPSIMHU TOJIBIINX JOCIIKEHb.

1. Kaacudikauisa nixxoais.

Cucremu  Bi3yallbHOI  JIOKaJli3aiii MOXXHA  KJIacH(IKyBaTh 3a  XapaKTepoM
BHKOPHMCTaHHS JIAHUX 1 3HaHb Mpo cepenoBuiine. OCHOBHA BiMIHHICTh — JIOKaIi3allis
y BimoMoMy cepenopuili (i3 momepeqHbO TOOymoBaHow 3D-monemto abo 6a3oro
300pakeHb) MPOTH JIoKai3aiii y HeBimoMomy cepenosuiii (SLAM / SfTM) [19, 9]. ¥V
LOMY OIJISII PO3IJIAIAIOTHCS METOAM IS BIIOMOI'O CEPEIOBHIIIA. IX MOkHA TTOMITATH
Ha YOTUPH OCHOBHI KaTeropii:

Metoau Ha OCHOBi JokaabHHUX o3Hak i 3D-momeni (structure-based).
BukopuctoBytoTh BiimoBimHoCTI Mixk 2D-Toukamu 300pakeHHst Ta 3D-ToukamMu ClieHH
Ui po3B’si3aHHs  PnP-3amaui.  Hapidimicte Takux MeTomiB  3a0e3mnedyeTbes
TCOMETPUYHIMH BJIACTHBOCTSMH CIIeHHU Ta 3acTocyBaHHIM RANSAC myis BinciroBaHHS
aHOMaJIi.

Metoau Ha oCHOBi momyky 3o0pa:keHb (globalimageretrieval). Jlokamizartis
3MIHCHIOETHCS Uepe3 IMOIIYK CXOXHUX 300paKeHb y BENHKIN 0a3i eTaoHHUX (OTO 3a
norroMororo riodanpHUX neckpuntopiB (VLAD, NetVLAD [1]). Otpumana mo3uiis
OITIHIOETHCS HAa OCHOBI 3HAWICHUX OPIEHTHPIB.

Metoau riaudokoro Has4yanus (learning-based).

(a) TIpsma perpecis mosu: HelpoHHa Mepexka (Hampukimazn, PoseNet [9, 19])

0e3rmocepe/IHbO MPOTHO3YE TapaMeTpH TO3U KaMepH.

(b) Ilporno3 xoopmmuat cueHn (SceneCoordinateRegression): Hefipomepexa

nependavae s KOXHOTO mikcenss 3D-KoopauHATH CIEHHW, ICHS YOro Mmo3a

O0YHCITIOETHCS 13 3acTOCYBaHHAM reomerpudnoro anropurmy (DSAC [2]).

liopuani Ta iepapxiuni minxomm. IloegHyIOTH KimbKa cTpaTerii 3amis
MTOKpAIeHHs] TOYHOCTI Ta MaciraboBaHocTi. [Ipuknan — iepapxidHa jokaizaris, 1e
rI00aMbHUM TOMIYK CIYTYE Ui TpyOoi OIIHKH, a TO4YHAa 1032 BHU3HAYAETHCA
JIOKaIIlbHUM 3icTaBleHHAM o3Hak [14,15,18]. Takox 3acTOCOBYIOThCS aHCcaMOIi
MeTOJIiB 200 KacKaJHi apXiTeKTypu [4].

VY HACTYMHOMY pO3/illi HABOAWUTHCS JCTAIBLHUI OIS METOMIB KOXHOI 3 IUX
KaTeropii, ix eBoItoii Ta MpakKTUYHOI €(pEeKTHBHOCTI.

2. Orasg MeTomis.

2.1 JlokaabHi 03Haku Ta 3D-cTpyKTypa: KIacHYHMIA miaxiz.
Tpaguuiiinnii migxix ao image-based mokamizamii 6a3yeTscst Ha 1OOYOOBI Ta
BHKOpHCTaHHI siBHOI 3D-Moneni cuenu (Habopy 3D-ToUoK i3 AeCKpUNITOpamMu O3HAK).
Jus  HOBOro 300pakeHHsI JOKawi3alis BiAOyBa€TbCcs TUIAXOM  3HAXOJKCHHS
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BimnoBimHOCcTel Mk 2D-Toukamu Ha 300paxkeHHi Ta 3D-roukamu Moxenmi, 3
MOJIAJIBIIIUM PO3B’sI3aHHSM 3a1a4i PnP.

Dopmynrwsanns 3a0aui PnP. Y weronmax structure-based 3amaua Jiokamizarii
(hOpMYITIOETHCS K MOIIYK TAKUX MapaMeTpiB MOJOKEHHs 1 opieHTarii kamepu R, t, mo
st BimoMux 3D-TOUOK clieHH X; CpaBIKy€eThCs PIBHSAHHS:

Xi = K(RXL + t),
ae:

® X; — KOOpAMHATH TPOEKIII TOYKM Ha 300paxkeHHi (B OJHOPITHUX
KOOpAWHATAX),

e X; — 3D-touka y rnobanpHii cHCTEMi KOOpJIUHAT,

e K — MaTpuIls BHYTPIIIHIX TapaMeTpiB KaMepH,

e R,t— mykani oOepTaHHs Ta 3cyB (11032 KaMepu).

Po3B’s3aHHs 1Mi€l 3a7aui 3a3BUYail 3AIMCHIOETBCA MeTogamMu PnP y moenHaHHi 3
BIJCIFOBAHHSAM aHOMAaJBHUX BimmoBizHocreil 3a mormoMmororo RANSAC. KiroyoBumu
KOMITOHEHTAMH € JITOPUTMH BUSIBIICHHS Ta OIUCY JIOKaJbHUX O3HAK y 300pakeHHi, a
TakoK e(QeKTHBHUN  MOmyK  BiAmoBigHOcTed Mk  2D-meckpunTopamMu i
neckpunropamu 3D-Todok. Panni okanbhi o3Haku (SIFT, ORB) Ta Mmeronu moOynoBu
Mojenel 3a gonomoro SfM 3poOnir MOKIMBHMH TEpIi peaiizaimii TAKHX CHCTEM
[25].

Ipuxnaoni ancopummu. OmHuM i3 Hepimux ¢PEeKTUBHUX METOMIB CTaB aJirOPUTM
ActiveSearch [17], mo onTumisyBaB IIOMIyK BIiIIOBIAHOCTEH 3a IOITOMOTOO
TIONEpeTHRO1 IHAEKcaIii ASCKPUIITOPIB, MPUIIBUANIYIOUN JoKamizalito. Lli meromu
3aKJIad OCHOBY CTPYKTypHOI JIoKamizamii. SIk mokazaHo B pobori [18], kmacuuri
feature-based MeToau 3aMUIIAIOTHCS Ay’Ke POOACTHUMH 110 3MiH YMOB 3HOMKH.

Obmedcenns. 1lonpu BUCOKY TOYHICTH, Tiaxoaw Ha ocHOBI 2D-3D 3icTaBmeHHs
MAalOTh OOMEKEHHSI: BUCOKA OOYMCIIIOBAIbHA CKJIAAHICTh IIPU BETUKUX CLIEHAX, BUMOTH
o mam’sTi s 30epiraHHs ryctoi 3D-mopmeni, IyTaUBICTE A0 €KCTPEMaNbHHAX 3MiH
ymoB. Sk 3azHadueno y [14], npsme 3ictaBmenuHs 2D-3D e abo poOactamMm, aie
00YHCITIOBATIBHO BAXKKUM, a00 TPUCKOPEHUM, aJie MEHII HaJlIiTHIM.

THoxpaweni noxanwui o3naxu. B octanHi poku Oyj0 BHPOBaHKEHO HABYAJIbHI
neckpuntopu: SuperPoint [7], R2D2, a takok HaBuaHHS TPOIIECy CITIBCTABICHHS, SIK Y
meroai SuperGlue [15]. SuperGlue, mobymoBana Ha rpadOBUX HEHPOHHUX Mepekax i3
MEXaHIi3MOM YBard, 3HaYHO ITiBUIIYE TOYHICTH CIIIBCTABIICHHS HABITh Y CKJIAJHUX
YMOBaX, III0 JO3BOJMIIO JEMOHCTPYBATH PEKOP/AHI pe3ynbTaTh Ha 6eHumapkax CVPR
2020.

lepapxiyna noxanizayis. JIns BupimieHHS TpoOIeMH MacIITabOBaHOCTI Oyro
3aIPONOHOBAHO iEpapXiuHi MiIXOIM: CIIEPUTY BUKOHYETHCS MOIIYK CXOKUX 300pakeHb
y Benukiit 0a3i (Hampuknan, NetVLAD [1]), mani — nokanbHe CITIBCTaBICHHS O3HAK
munre B Mexax top-N kaHmupatiB. Cucrema HF-Net [14]) moeanye rnoOambHUi
JECKPHUIITOP 1 JIOKaJIbHI O3HAaKM B OJHIA HeHpoMepexi, 1o O03BOJISE EPEKTUBHO
OynyBatu iepapxiunuii pipeline. Taki Meroau cTaiy CTaHAApTOM I MacImTaOHOL
JIOKaJTi3aIii B MiChKUX CIIeHaX.

2.2 Ilomyk no 300paskenHsax (ImageRetrieval) i BisyanbHe MicneBH3HAYCHHS.
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Meroau imageretrieval He OynyroTh siBHOI 3D-Mojeni CiieHH, a TIOKIAJarThCs Ha
KOJIEKI[II0 €TaJIOHHUX 300pakeHb 3 BiIOMHMH mo3amu abo TeoTeramu. 3aBIaHHS
JoKadizamii 3BOOUTHCSA JO TMOLIYKYy B 0a3i 3HIMKa, 3po0JieHOro HalOImK4e 10
MOJIOKEHHS KaMepH 3aIluTy.

Inobanvni deckpunmopu. KIHOYOBUM KOMIIOHEHTOM IiJXOJIB I[LOTO KIIACY €
(GYHKIIIS, IO TIEPETBOPIOE 300pakeHHS Y KOMIAKTHHH BEKTOp O3HaK. PaHHI poboTn
BukopucropyBain VLAD, a sromom — NetVLAD [1], nelipomepexHy Monugikaiiiro
VLAD, mo naBuanacs juig 3aadi placerecognition. CyuacHi rjo0aibHi JECKPUIITOPH
(NetVLAD, AP-GeM, DELF) cramu craHmapToM Ui 3a1ad BEIHKOMACIITaOHOI
reojokaitii [13].

Jloxanizayis 3a 3natidenumu 300pasicennamu. Tlpoctuit miaxinm — Opatu 1Moy
HAMOLIBII CXOXKOTO 300paskeHHSI SIK OIIHKY 103U 3anuTy. J{J1s1 OLIbII BUCOKOT TOUHOCTI
3aCTOCOBYIOTh KOMOIHAIII0O 3 T'€OMETDI€I0: MiCisl IMOIIYKY KaHIUAATa BUKOHYETHCS
JIOKaJbHE CITIBCTABJICHHS (JIOKaJbHI 03HaKH + PnP). Takwuii mifxix BUKOPUCTOBYBABCH,
Hanpukiaj, y gataceriAachenDay-Night [18].

Ilepesacu i mnedoniku. CuiabHa CTOPOHA MIAXOMIB  imageretrieval —
MacIITabOBaHICTh 1 €pEKTUBHICTh mMaMm’sATi. BoHu 100pe npaiiooTh i BEIMKUX CLIEH
(HarpuKma, 1iJie MicTo), a TI00abHI JECKPHIITOPH JIEMOHCTPYIOTh CTIHKICTB JIO 3MiH
ocBiTJIeHHsSI Ta ce30Hy [23]. OcHOBHMI HEmoNik — OOMEXeHa TOYHICTh y BHUITAIIKY
BIICYTHOCT1 CXOXXHX 300pakeHb Y 0a3i a00 IIpH HASBHOCTI MEPIOTUIHUX CTPYKTYP.

Pozeumox (2019-2025). V ueit nepion 0yi1o mokasaHo, 110 HaBiTh IPH HASBHOCTI
3D-monem BukopucTaHHs globalimageretrieval y pipeline yokamizamii mae BeNHKi
BUTOIM 3a IIBHUIKOMICI0 0e3 BTpatw TOYHOCTI [23]. 3’ABMIIHMCS HOBI JACCKPHUITTOPH 3
MIJBUIIECHOIO I1HBapiaHTHICTIO A0 pakypcy (mampukian, EigenPlaces). s 3amau
ABTOHOMHOT'O BOIIHHS PO3POOJICHO CITeIliali3oBaHi CXeMHU JIOKaji3amii 3a KapTaMu
300pakerb (MapillaryResearch, 2021 (MapillaryResearch 2021)).

2.3 Heiiponni Mepe:ki: mpsiMma perpecist mo3u.

Meroau 1i€l TpynU NparHyTh BIIMOBHTHCS Bifl py4HOi TOOYJOBH BiIMOBITHOCTEH Un
Mojenie 1 TIOKIAJaroThCs BUKIIOYHO HA HAaBYaHHS HEWPOHHOI MeEpEexi, 1o
Oe3mocepe/IHbO MPOTrHO3Y€e MONOXKeHHsT kamepu. OCHOBOIMONIOKHOIO POOOTOI0 cTana
PoseNet [9], re CNN HaB4anacs BugaBaTH 7-BUMIpHUH BEeKTOp (KBaTEpPHIOH OpieHTaIIii
+ 3D-koopanHaTH) TS BXITHOTO 300paKeHHS.

Loss-gymuxyis ona Haguawna. Y MeTomax TpsMOl perpecii Mo3u (HampUKiIa,
PoseNet) BukoprcToBYIOTh 10SS-(pyHKIiIO, MO CyMillye MOXHOKY IO MO3MINI Ta
opi€eHTAaIIii:

L=lt—tllz+B-D@ 9,

Ie:

e t,§— mepenbadena mo3uilis (BEKTOp 3CYBY) Ta Opi€HTaIlis (KBATEPHIOH),

® ., — icTuHHI (eTaJOHH]) 3HAYSHHSI,

e D(4,q)— ¢yHKuis pi3HUII MDK KBaTepHiOHaMHM (HalpHKIaA, KyTOBa

BiJICTaHB),

e [3 — BaroBui KoeQilieHT i OajJaHCyBaHHS BIUIMBY KOMITOHEHT IMO3MIII Ta

opieHTaIii.
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OntumaneHuii BuOip [ € BaxiIMBUM s 3a0e3neueHHs 30amaHCOBAHOTO
HaBYaHHSI.

Ilepesaeu. TonoBHa mepeBara TaKMX METOMIB — MIBHJAKICTH 1 MPOCTOTA
BUKopucTaHHs. [licnsg HaBUaHHS MOJENb MOXKE MPOTHO3YBAaTH MO3Y Maike MUTTEBO,
0 3pYYHO JUIS MOOUTEHUX 3acTOCyHKIB AR. BincyTtHicts siBHOI 3D-Mozeni 3MeHITye
o0csT maM’sITi: 3HAHHSI PO CIEHY 30epiraroThecs y BaroBUX mapaMerpax HelpoMepexi.

Obmedxncennst i mounicmo. I1onpu aKTUBHI JOCHTIKSHHS, IPSIMiI HEHPOHHI METOIH
MOKH TOCTYMAIOThCSA allbTEPHATUBAM 32 TOUHICTIO, OCOOJIHMBO y BEIMKHX CIieHaX. byno
moka3aHo [19], mo Taki Mojei MoraHo EKCTPAIOJIIOITh M03y 3a MeKaMu 00JacTi,
OXOITJICHOI TPEHYBaJbHUMM JaHUMH. KpiM TOro, Ha NpaKTHII BOHU MPAIIOIOTh
momioHo 10 imageretrieval: Mepeka (aKTHUHO BIANIYKOBYE HANOUIBII CXOXKHIA
MPHKJIIAJ 13 HABYAIBHOI BUOIPKH.

Hosimni nokpawenns. Y 2019-2021 pokax 3’SIBUIIMCS MIXOAN IS IIBHIICHHS
HaJIMHOCTI HEHPOHHUX perpecopis mo3u [5].

2.4 IlporHo3yBaHHA KOOPAMHAT ceHU Ta qudepenniiioBanuii RANSAC.
AJIbTEpHATHBHUM NDISIXOM BHUKOPHCTaHHS TJIMOOKOrO HaBYAHHS Y JIOKai3allii € He
npsiMa BUja4a Mo3H, a MPOrHO3yBaHHS NMPOMDKHOI iH(opMallii — KOOpAWHAT CIICHH.
Lz 3amaua Bimoma sk SceneCoordinateRegression (SCR): mist mikceniB 300pakeHHS
MIPOTHO3YIOTKLCS IXHI KOOPAWHATH Y TJI00ATBHINA CUCTEMI CIICHH.

Poszsumox DSAC. Tlepmmmm npopuBoM y Iiiii cdepi craB meron Shottonetal.
(CVPR 2013, [20]), ne Oymo mokazaHo edektuBHiCTh SCR mis iHIOp-TOKaTi3allii.
Hanaii Oyno 3anpomnonoBano mudepeniiifioany Bepcito RANSAC — DSAC [2], ska
MOEAHY€E HEHPOMEPEKY Ul MPOTHO3YBaHHS KOOPAMHAT 3 IE€OMETPUYHUM MOAYJIEM.
[omanpma Bepcis DSAC++ [3] migBummmia TOYHICTD 1 €)EeKTHBHICTh METOLY.

Ilepesacu ma weodonixu. Meromu SCR meMOHCTpYIOTH BHCOKY TOYHICTH ¥y
JIOKAIIbHUX CIIEHaX 1 JIO3BOJISIOTH SIBHO BPaxOBYBAaTH TreoMeTpiro. BoHu ocobmmBo
e eKTUBHI B IHIOp-CIIEHaX 3 HU3BKOIO TEKCTypoBaHicTio. [IpoTe Taki mimxoaw MaroTh
OOMEXKEHHS: CKJIaJHICTh HaBYaHHA (TOTpiOHa TyCcTO aHOTOBaHa CIIEHA), IIOraHa
MacITabOBaHICTh /IO BEJTMKUX CIIEH, TOTpeda y BEMTUKOMY 0OCS31 JaHHX 1 maM’sITi.

Hosi nanpamku SCR. OcTaHHIM 9acoM 3’ SIBUJIHCS METOH, sKi moeHyroTh SCR i3
Cy4aCHUMHM HEHpPOHHUMM TIPEACTaBICHHSAMM cLeHH. Hampuknaa, BUKOpHCTaHHS
NeuralRadianceFields (NeRF, [10]) mns mokamizamii [26]. Merox PNeRFLoc [26]
KoM0OiHye ToukoBe mpeactaBiueHHs NeRF 3 tpaaumitianm 2D-3D cmiBcTaBieHHSIM s
MIJBUIIEHHS TOYHOCTI JIOKai3allii 32 paXyHOK BUKOPHCTAHHS MOBHOI iH(opMaIlii mpo
BUIJISA] CLICHU.

3. AmHaJji3 xaraceris.
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[Iporpec y ramysi 6araTo B YoMy CTUMYJIIOETHCSI HASIBHICTIO MyONiYHUX HA0OPIB JaHUX
Ta OEHUMapKiB, Ha SKHUX TOPIBHIOIOTHCS alnropuTMu. Hipkdye HaBeqeHO OCHOBHI
JaTaceTH, 10 aKTUBHO BUKOpUcTOBYBaucs y 2019-2025 pokax, Ta ix 0co0IMBOCTI.

7-Scenes. 7-Scenes (Microsoft, 2013) — kimacuuHuii iHAOp-HaTaceT i3 7 pi3HUMH
KiMHaTamu, 3HATUX Kameporo Kinect (RGB-D). JlaTacer craB 6a30BuUM Ui GaraTbox
poGiT, 3okpema DSAC Ta PoseNet. [IpoGiemu: moBTOproBaHi TEKCTYpH Ta JMHAMIYHI
00’€KTH.

CambridgeLandmarks. CambridgeLandmarks [9] — Habip i3 5 MiCcbKHX CIeH Y
KemOpuki, 300paskeHHS 3HATI cMapTdoHOM. BUKOpHCTOBYBaBCsSl JUIS TECTYBaHHS
PoseNet. Opurinanpaa nmoxuoka — 1-2 m; cyyacui meroau (AtLoc) [24] 3Hu3uu ii 10
JICCATKIB CAHTUMETPIB.

AachenDay-Night.AachenDay-Night [18] — wmickkuii jgatacer mjist OIHKH
Jokaiizamii B yMoBax JHS i HoYi. BusiBuiocs, 10 HiYHA JIOKasi3amist 0coOIUBO
ckianna; cydacHi meroau (SuperGlue, NightAug) miaBuIMIM SKICTh JIOKamizamii 10
noHaz 80% 13 moxXuoKor <5 M.

OxfordRobotCar / RobotCarSeasons. OxfordRobotCar / RobotCarSeasons [11] —
BeNMKUAN HaOip, 310paHUil Ha aBTOMOOUII MPOTATOM POKY y PI3HUX MOrOJHHUX Ta
CE30HHMX yMOBax. ['OJIOBHWI BHKIMK — CE30HHI 3MiHM (JIITO-3UMa), IO 3HAYHO
YCKIIQMHIOIOTh ~KJIAaCHYHE 3ICTaBIeHHSA O3Hak. Kpamy Mmaxomd IMOoeIHyBaIH
imageretrieval 3 HaBuaHHSM BignmosigHOCTEH [15, 21].

InLoc.InLoc [22] — immop-maTtacer mjas JIOKamizallii y BEIHKHX OYIIBIIAX.
Iaterpye 3D-momens (nasepuuii  ckaH) Ta (Qororpadii. Pipeline Bkimovae
imageretrieval, jJokaapbHUI matching Ta peHaepuHr ruOuHHM. JlaTaceT CTHUMYIIOBAaB
PO3BHUTOK JIOKAITi3aIlil B CKIIATHUX iHIOP-CIICHAX.

benumapku ma 3macanna. KpiMm okpeMux AataceTiB, BaKJIHBY pPOJb BiIirparoTh
ciinpHi 6eHumapku: caiit visuallocalization.net arperye pizui Habopu Ta HMiATPUMYE
emuny minepoopn [18]. Cepist 3marans Long-TermVisualLocalizationChallenge (2019-
2021) [16] crumysroBaia po3poOKy yHIBEpCaIbHUX METOIIB.

Hiocymox. Y 2019-2025 pokax DOCHITHUKH Mald y PO3MOPSHKEHHI MIHPOKHHA
CHEKTp TECTOBHX CEPEIOBHIN — BiJl MaJEHbKHX KIMHAT J0 MUTUX MICT, Bil ilealbHUX
YMOB 10 HIYHMX 3HOMOK. 3arajibHa TEHICHIISA: MOKPAIEHHS Pe3yIbTATiB 3aBISKH
kombOiHamii retrieval Ta matching. Ogaax 3amadi Jokamizamii B fTMHAMIYHAX 200 cmabo
CTPYKTYpPOBAHHX CEpEeIOBUINAX 3AJTUIIAIOTHCS BiIKPUTHMHU.

4.0cHOBHI BUKJIHKH.

PosrnsHeMO KITIOYOBI TPOOJIEMH Ta BUKIMKH, 3 SKAMH CTHUKAIOTHCS CHCTEMH
JIOKaTizalii Ha OCHOB1 300paKeHb.

3MiHE YMOB OCBiTIIeHHs Ta TopH 100u. OMuH 3 HAWCKIAMHIIINX BUKIHKIB — TI&
HiYHI YMOBHM Ta CWJIBHI TiHI/ICKpaBe COHIE. AJTOPUTMH, IO MOKJIAJAIOThCI Ha
KOJIbOPOBI UM TEKCTYpHI O3HAaKH, MOXYTh 3a3HABATH HEBAA4i MPU 3MiHI OCBITJIEHHSI.
Hiuni 300paskeHHs MIiCTATh MeEHIIe AeTaiizalii, 6araro mymy, JOMIiHYIOTb JIOKaJbHI
JDKepenia CBiTjia, IO CIPUYMHSE TOSBY HOBUX Bi3yaJbHHMX eleMeHTIiB. [HBapiaHTHi
onucu (HampuKial, HAaBYaHHSA JECKPUNTOPIB Ha Mapax JEHb-Hi4) YacTKOBO
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JIOTIOMAararoTh, ajic MOBHOrO PpIllICHHs e Hemae. BukopucraHHs iH(padepBOHUX
KaMmep a00 aKTUBHOTO OCBITJICHHS BUXOJUTH 32 PAMKH YHCTO ViSiONn-IiJXOJIiB.

Ce3oHHi 3MiHM Ta morogHi ymoBu. ClieHa MOXKe BUTJISIATH AYKE MO-PI3HOMY
BIITKY Ta B3UMKY. JIMCTSI Ha JepeBax MOXKe 3aKpuBaTH OyMiBIi, CHII — MOKPUBATH
TeKCTypu 3emitl. Meronau, siki "3amam’stanu" JITHIA BHIJIAJ, TOraHO BII3HAIOTh

JIOKaIiro B3UMKY. OJMH 13 WiAXOMIB — BHUKOPUCTaHHS CEMaHTUYHOI aOCTpaKIlil
(HampuKiIaa, KOHTYpIB OyaiBesb, JOPIT), IO JO3BOJSIE ICrHOPYBATH 3MIiHEHI YaCTHHU
300pakeHHSI.

Bapiamii pakypcy ta Macmtady. Skmo kamepa 3HIMAae CieHy Miji iHIIUM KyTOM
abo 3 IHIIOT BHCOTH, KJIACHU4YHI aJITOPUTMH MOXYTh HE 3HAWTH BiINOBIAHOCTEH.
YacTkoBO 1€ BUPINIYETHCS 32 PaxyHOK OararopakypcHuUX Mojeneid  abo
BUKOPUCTAHHSM JIECKPUNITOPIB i3 MiJBHUIIEHOIO 1HBApiaHTHICTIO JO TpaHchopMaIlii.
Takox 3aCTOCOBYIOTBCSI TpaHC(OPMEPH Ta TPUBUMIpPHI 3rOPTKOBI Mepexi [21, 6].

[ToBTOproBaHi Ta CXO0Xi CTPYKTYpH. Y MICBKHX CIleHaX 0araTo MepioguyHuX
enmeMeHTiB  (BikHA, opHakoBi Oymieii). lle mnpu3BoAMTE 10  TOMHIJIKOBHUX
BifmoBimHOCTeH. [yt OopoThOM 3 UM  3aCTOCOBYIOTH IOKpalieHi  (QuIbTpH
(mampuknana, SuperGlue) Ta BUMOrm reomeTpuyHol y3rojpkeHocTi. [Ipore B cHIIBHO
OJHOPIHMX CIIEHAX JIOBOAMTHCSA 3aaydaTh 1oAaTkoBi ceHcopu (IMU, marueromerp).

MacmrabyBanHss 1 TNPOMYKTUBHICTH. JIIsI MOOUTEHMX TIPHCTPOIB BaXKIMBA
MIBUAKICTh POOOTH Ta 3AaTHICTh 00pOOJIATH BeNuKi ciieHr. CydacHi iepapXiuHi METOIU
HaOJIMXKAIOTHCS 0 PeajibHOrO Yacy HaBiTh Ha cMapT(hOHAX, OIHAK JJIA BEIMKUX 0a3
MOTPiOHI CepBEpHI OOYMCIEHHS, IO ITAHIMAE THTAaHHS MPUBATHOCTI (privacy-
preservinglocalization).

Junaamiuni cuenun Ta 00’ektH. Pyxomi 06’exTH (aBTOMOOINI, JIFOM, TBAPWHH)
MOXYTh CTBOpIOBaTH XHOHI BignoBigHocTi. OCHOBHWH MimXim — MacKyBaHHS
TUHAMIYHUX OO0’E€KTIB 3a JOIOMOTOI0 IIONEPEIHBOT0 pO3Mi3HaBaHHA. I[HTErparis
CerMeHTallii Ta JOKaji3amii [I03BOJSE TMIABUINNTH CTIHKICTh aJTOPUTMIB Y
TUHAMIYHOMY cepemoBHIi [6].

5.0cTanHi HAPSIMU AOCITKEHb.

Y mepiox 2019-2025 pp. y ramysi Bi3yadbHOI JIOKaji3aIlii CriocTepiraiocs Kilbka
YITKUX TEHJIEHITIH, 10 BU3HAYAIOTh BEKTOP PO3BHUTKY JOCIIKEHb.

IaTerpamis rMOOKOro HaBYaHHS 3 KIACHYHHUMH MeEToIaMu. SIKmio pasimre
ICHYBaJI0 TIPOTHCTABIICHHS ‘‘TpaJUIliifHiI VS. HEUPOHHI~ MiAXOIH, TO OCTaHHI METOAU
00’eqHyIOTh iX cuiabHI crTopoHHM. Hampuxman, iepapxiuni wmeromn (TiOpun
global+local), ne HeWpoHHI MepeXi reHepyrTh O3HAKH, a T€OMETPUYHI aITOPUTMH
3abe3neuytoTh TouHy mo3y. Meroau Tunmy NG-RANSAC (2019) [4] inTerpyioThb
HeWpoHHMM Moxynb y kinacuyHud ¢inetp RANSAC, migBumyrounm —i#oro
eeKTUBHICTh. baraTo cydacHUX pillleHb BKJIFOUAIOTh KACKaJHI MiAXOIH, JIe Mepexa
(manpukian, PoseNet) 3a0e3meuye MOYaTKOBY OIIHKY, IO TOTIM YTOYHIOETHCS 3a
JIOTIOMOT'O0 JIOKaJbHOro ontuMizaropa (PnP).
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Bukopucranusi tpanchopmepiB i attention-mexanizmiB. Tpancdopmepn, ski
JOCATIIM YCIiXy B OOpoOIli MPUPOAHOI MOBH, TEHEp AKTUBHO 3aCTOCOBYIOTHCS Y
KOMIT'IOTepHOMY 30pi. Apxitektypu, T1aki sk LoFTR [21] (CVPR 2021),
BUKOpUCTOBYIOTh ~ multi-head  attention s  3HAXOKEHHS  HIUIBHOI  KapTH
BIMOBITHOCTEH MK 300pakeHHsMU. [le mM03BOJNIsIE BM3HAYATH BIiAMOBIAHOCTI HABITh
Ha TEKCTypHO ciabkux AunstHKax. KpiM Toro, TpanchopMepu CIpHSIOTH MOEJHAHHIO
JaHWX 3 PI3HUX MONANBHOCTEH, HANpuKiIaa, 300paxkeHb 1 xmap Touok LiDAR
(TransformerFusion, [6]).

CemanTu4HO 00i3HaHi Meronu. JlomaBaHHS CeMaHTU4HOI iH(OpMAIi gormomarae
MIJBUIIUATH CTIHKICTh Jiokamizarii. [Ipuknamom € SemanticVLAD [8], sikuii arperye
O3HaK{ Ui PI3HUX CEMaHTUYHUX KIaciB (JOporH, OyaiBIli, POCIMHHICTB), POOISTYH
JECKPUIITOPH MEHII YYTJIUBUMH JO THUMYAcOBUX 00’e€kTiB. CeMaHTHKa TaKOX
BHUKOpPUCTOBYETHCS B MeToiax SCR /7151 MoKpalieHHs y3araibHeHHs Ha HOBI CIICHH.

NeuralSceneRepresentations (NeRF Tta inmii). IlpeacraBieHHs cepeaoBuila 3a
JIOTIOMOTot0 HelipoHHuX pajiansHux nomiB (NeRF) nmoszBonsie kommakTHO 30epiratu
CIIeHy Ta BiATBOpIoBaTH il 3 Oyab-sikoro kyra. Merogu iNeRF (2021) ontumizyroTs
napaMeTpH 1103 JUIsl 3HAXO/DKEHHS BIIMOBIHOCTEH MK pealbHUMH 300pasKEHHSIMHU Ta
NeRF-ciienamu. [nim migxoau, Taki sk CrossLoc, reHepyoTh CHHTETHUYHI BUTJISIA JIS
TpEeHyBaHHS MOJICIICH JIOKaTi3allii.

Y3arampHeHHS Ta JWHAMIYHA ajanTaris (abo omepaTWBHE IIepeHABYAHHS).
CTBOpIOIOTBCS  MOJEI, 3IaTHI aJanTyBaTHCS O HOBHX CIEH 0€3 IIOBHOTO
mepenaBuanns. Ilpukmagom € Learning to localize in minutes, me momens DSAC
IMIBUIKO TEPEHANANTOBYEThCA i HOBI  maHi. [Hmmi  migxim —  Zero-
shotgeneralization, konmn Benmki moseni VisionTransformer, HaTpeHOBaHI Ha Pi3HUX
CIIeHax, JIEMOHCTPYIOTh 3/IaTHICTH /IO y3arajJbHEeHHs 0e3 J0AaTKOBOTO TPEHYBaHHS.

[IpuBaTHicTs Ta po3moxieHi o0uncieHHA. BrpoBamkyroTbes QenepaTuBHI
METOJIH JIOKATI3allil IS 3aXUCTy AJaHUX KopucTyBadiB. [Ipukinagamu € mepenada smie
JECKPUTITOPiB, BUKOPUCTAaHHS MH(PYBaHHS 3aMUTIB a00 ToMoMOp(HOTo mmr(pyBaHHS
JUTA 3iCTaBIIeHHS Ha cepBepi 0e3 pO3KpUTTA maHuX. lle HampsM BaKIUBHHA IS
MPaKTUYHUX 3acTtocyBaHb (Hampukian, Google VPS, AppleARKit) i akrtuBHO
PO3BUBAETHCH.

B minomy, ocraHHI HampsiMH JEMOHCTPYIOTH TPArHEHHS 3POOWTH ITOKAIi3aIlito
TOYHIIIO, POOACTHOIO Ta YHIBEPCAIBHOIO Yepe3 MOETHAHHS PI3HHUX JDKEpeN JaHuX i
CIJIBHUX CTOPiH KIIACHYHHX Ta TITMOOKUX METO/IIB.

BucnoBku.Crctemu jokaiizauii Ha OCHOBI 300pakeHb IEMOHCTPYIOTb CTPIMKHIMA
nporpec, IMOEJHYIOUM AITOPUTMU KOMIT FOTEPHOTO 30py 3 METOJaMH TJIMOOKOro
HaBYaHHI. Y I[bOMY OTJISAJi BUCBITJIEHO OCHOBHI MiTXOAH — CTPYKTYPHI METOOU 3
JIOKaIIbHUMHU O3HaKamu i 3D-mopensimu, imageretrieval, mpsiMi HEHWPOHHI perpecopu
I03M Ta TiOpUAHI PillIeHHS.

Koken Kilac MeTOHiB JEMOHCTPYE VHIKanbHHI OanaHC XapaKTEpUCTHK:
CTPYKTYpHI METOIM BHPI3HSIOTBCA TOYHICTIO, miaxoau image retrieval —
MacIITa0OBaHICTIO Ta €(PEKTHBHICTIO MaM'sATi, a METOAU TIINOOKOro HaBYaHHS —
IMIBHAKOMIEI0 Ta AaJalNTUBHICTIO. BoaHoOYac 3ajIMINAlOTHCS 3HAYHI  BUKJIUKH:
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pobacTHiCT 10 3MiH OTOYEeHHS! (OCBITJIEHHSI, CE30H, paKypc), JUHAMI4HI CLEHHU Ta
norpeda B eEeKTUBHIN afanTallii Mojesei. AHali3 gartaceriB i OCHUYMApKIB CBiTYUTH,
mo iHTerpamis riOpugaux minxonis (Hampuknag, SuperGlue, LoFTR, iepapxiuni
JIOKAJTi3aTOPH ) 3HAYHO IMiBUIIMIIA SKICTh JIOKAJi3allii.

HepCHCKTI/IBHI/IMI/I HalpgaMaMu € 1ogajibiia iHTCFpaHiSI CCMAaHTUKHU, BUKOPUCTAHHA
attention-mexanismiB i Heliponnux 3D-npencraBienb (NeRF), a takox po3poOka
yHIBEpCaJbHUX MOJEICH 3 BUCOKOIO y3arajbHIOI0UOI0 3/1aTHICTIO.

[Momanpini  JOCHIPKEHHS  MalOTh OyTH  CHOpsMOBaHI Ha  3a0e3le4eHHs
MacIITabOBaHOI, JOBrOTPUBAIOi Ta pOOACTHOI JOKaji3allii B peajbHUX, 3MIHHUX
ymoBax. lle BigKpuMBae HOBI MOMJIHMBOCTI JUIsl 3aCTOCYBaHHS — BiJl aBTOHOMHOI
HaBiraiii 1o JOMOBHEHOT peabHOCTI y MOBCAKICHHOMY JKUTTI.
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Visual localization based on images: methods, challenges, and
trends (2019-2025)

Ivan linytskyi, Petro Pukach

The article provides an overview of the domain of image-based localization systems, focusing on key
methods, challenges, and current trends in development for the period 2019-2025. It considers the
classification of approaches to visual localization, including traditional approaches based on local
features and 3D structures, approaches based on image search (visual recognition of terrain), as
well as the latest deep learning methods. It analyzes datasets, key industry challenges, and
promising areas for further research.

Keywords: visual localization, image-based localization, 6DoF camera position, hybrid methods,
imageretrieval, local features, position regression, neural radial fields, SLAM, deep learning.
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	Формулювання задачі PnP. У методах structure-based задача локалізації формулюється як пошук таких параметрів положення і орієнтації камери R, t, що для відомих 3D-точок сцени ,𝑋-𝑖. справджується рівняння:
	Прикладні алгоритми. Одним із перших ефективних методів став алгоритм ActiveSearch [17], що оптимізував пошук відповідностей за допомогою попередньої індексації дескрипторів, пришвидшуючи локалізацію. Ці методи заклали основу структурної локалізації. ...
	Обмеження. Попри високу точність, підходи на основі 2D–3D зіставлення мають обмеження: висока обчислювальна складність при великих сценах, вимоги до пам’яті для зберігання густої 3D-моделі, чутливість до екстремальних змін умов. Як зазначено у [14], п...
	Покращені локальні ознаки. В останні роки було впроваджено навчальні дескриптори: SuperPoint [7], R2D2, а також навчання процесу співставлення, як у методі SuperGlue [15]. SuperGlue, побудована на графових нейронних мережах із механізмом уваги, значно...
	Ієрархічна локалізація. Для вирішення проблеми масштабованості було запропоновано ієрархічні підходи: спершу виконується пошук схожих зображень у великій базі (наприклад, NetVLAD [1]), далі — локальне співставлення ознак лише в межах top-N кандидатів....
	2.2 Пошук по зображеннях (ImageRetrieval) і візуальне місцевизначення.
	Методи imageretrieval не будують явної 3D-моделі сцени, а покладаються на колекцію еталонних зображень з відомими позами або геотегами. Завдання локалізації зводиться до пошуку в базі знімка, зробленого найближче до положення камери запиту.
	Глобальні дескриптори. Ключовим компонентом підходів цього класу є функція, що перетворює зображення у компактний вектор ознак. Ранні роботи використовували VLAD, а згодом — NetVLAD [1], нейромережну модифікацію VLAD, що навчалася для задачі placereco...
	Локалізація за знайденими зображеннями. Простий підхід — брати позу найбільш схожого зображення як оцінку пози запиту. Для більш високої точності застосовують комбінацію з геометрією: після пошуку кандидата виконується локальне співставлення (локальні...
	Переваги і недоліки. Сильна сторона підходів imageretrieval — масштабованість і ефективність пам’яті. Вони добре працюють для великих сцен (наприклад, ціле місто), а глобальні дескриптори демонструють стійкість до змін освітлення та сезону [23]. Основ...
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	Новітні покращення. У 2019–2021 роках з’явилися підходи для підвищення надійності нейронних регресорів пози [5].
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	Альтернативним шляхом використання глибокого навчання у локалізації є не пряма видача пози, а прогнозування проміжної інформації — координат сцени. Ця задача відома як SceneCoordinateRegression (SCR): для пікселів зображення прогнозуються їхні координ...
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