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УМОВНI ПОЗНАЧЕННЯ

1) VPR – вiзуальне виявлення мiсць
2) loop closure – замикання петель
3) perceptual aliasing – перцептивне дублювання
4) occlusion – оклюзiя
5) single-session VPR – односеансова задача вiзуального виявлення мiсць
6) multi-session VPR – багатосеансова задача вiзуального виявлення мiсць
7) DoG – рiзниця гаусiанiв
8) LoG – лапласiан гаусiана
9) BoVW – мiшок вiзуальних слiв

10) VLAD – вектор локально агрегованих дескрипторiв
11) NN – найближчi сусiди
12) MNN – взаємнi найближчi сусiди
13) ANN – наближений пошук найближчого сусiда
14) Lowe ratio – тест Лоу
15) SMNN – взаємнi найближчi сусiди з тестом Лоу
16) SNN – найближчi сусiди з тестом Лоу
17) inlier – спостереження, яке узгоджується з пiдлаштованою моделлю в

межах заданого порогу похибки.
18) dense matcher – щiльний зiставник
19) ground truth – iстиннi значення або пари, iстинна траєкторiя
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ВСТУП

За останнi роки задача вiзуального виявлення мiсць (Visual Place
Recognition або VPR) привернула до себе увагу великої кiлькостi дослiдникiв,
що призвело до значного зростання кiлькостi дослiджень у цьому напрямку.
Станом на 20.05.2025 в Google Scholar налiчується понад 5060 статей, що
мiстять "visual place recognition"у своїй назвi, з яких 4520 було опублiковано
пiсля оглядової роботи Lowry та iн. [1] (2015). За перiод з початку 2024
року до 20.05.2025 налiчується 1120 робiт. Це говорить про актуальнiсть
проблеми в задачах комп’ютерного зору та робототехнiки.

Задача VPR ускладнюється через низку факторiв: наявнiсть вiзуаль-
но схожих мiсць, змiну точки спостереження, варiацiї освiтлення, сезоннi
й структурнi змiни середовища, наявнiсть оклюзiй. Сучаснi методи, якi
зазвичай класифiкують за типом дескрипторiв, пропонують рiзнi шляхи
подолання цих складнощiв. Бiльшiсть алгоритмiв i вiдповiдний математи-
чний апарат походять iз сумiжних завдань або були спочатку розробленi
для iнших напрямкiв (SLAM, 3D-реконструкцiї, обробки сигналiв).

У цiй роботi розглянуто головнi алгоритми для розв’язку задачi вiзу-
ального виявлення мiсць.

Об’єктом дослiдження є задача вiзуального виявлення мiсць.

Предметом дослiдження є аналiз ефективностi сучасних пiдходiв
до задачi VPR.

Метою роботи є пошук ефективного алгоритму VPR шляхом аналiзу
та порiвняння iснуючих методiв на основi локальних, глобальних дескри-
пторiв та їх комбiнацiй. Порiвняльний аналiз проводиться за результатами
тестування на кiлькох наборах даних, з огляду на якiсть i швидкiсть алго-
ритмiв.

За результатами експериментiв оцiнено вплив комбiнацiї локальних
та глобальних дескрипторiв на якiсть роботи алгоритмiв порiвняно з їх
окремим використанням. Практичне значення цих результатiв полягає в
тому, що вони дозволяють чiтко визначити компромiси мiж швидкiстю та
якiстю роботи алгоритмiв VPR, залежно вiд конфiгурацiї дескрипторiв.
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В першiй главi детально розглянуто iсторiю розвитку алгоритмiв
VPR, постановку задачi та подiл її на категорiї, вплив навколишнього
середовища на роботу пiдходiв та види змiн середовища, якi ускладнюють
роботу алгоритмiв.

У другiй главi розглянуто математичну постановку задачi, описано
ключовi етапи та метрики оцiнювання. З-помiж основних етапiв видiлено:

• детектування та опис зображень за допомогою локальних i глобальних
дескрипторiв;

• методи агрегацiї локальних дескрипторiв;
• алгоритми спiвставлення локальних i глобальних дескрипторiв;
• геометричну верифiкацiю для локальних дескрипторiв;
• правила вiдбору кандидатiв за матрицею схожостi;
• гiбридний пiдхiд, що поєднує глобальнi та локальнi дескриптори.

У третiй главi подано опис основних пiдходiв, що аналiзуються в цiй
роботi.

У четвертiй главi здiйснено експериментальну перевiрку методiв, роз-
глянутих у третiй главi. Тестування проводиться на трьох наборах даних,
якi вiдрiзняються рiвнем складностi та характером вiзуальних змiн.

Результати роботи доповiдались на II (VIII) Мiжнароднiй науково-
практичнiй конференцiї здобувачiв вищої освiти i молодих учених «Iнфор-
мацiйнi технологiї: теорiя i практика» [2], яка проходила 2-4 квiтня 2025
року в Нацiональному унiверситетi «Запорiзька полiтехнiка», виданi тези.
Сертифiкат розмiщений у додатку А.

Код доступний за посиланням github.com/DanielZhicool/VPR_diploma.

https://github.com/DanielZhicool/VPR_diploma
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РОЗДIЛ 1

ОГЛЯД ЗАДАЧI

Вiзуальне виявлення мiсць представляє собою задачу з розпiзнавання
попередньо вiдвiданих мiсць на основi вiзуальної iнформацiї. Ця задача
зустрiчається в багатьох галузях, в тому числi в робототехнiцi, БПЛА,
БППА, автономних транспортних засобах, AR технологiях та iн. Алгоритми
VPR використовуються для виявлення замикання петель (Loop closure) в
контекстi методiв навiгацiї SLAM та для пiдбору кандидатiв для вiзуальної
6DoF локалiзацiї. Вiзуальне виявлення мiсць також використовується, коли
є необхiднiсть у навiгацiї без доступу до супутникових систем навiгацiї (GPS,
Galileo, BeiDou та iн.) або у якостi резервної системи.

Зазвичай проблему вiзуального виявлення мiсць розглядають як за-
дачу пошуку екземпляра (instance retrieval task), де локацiя зображення iз
запиту оцiнюється найбiльш вiзуально схожим зображенням з бази даних
iз геоприв’язкою [3]. Саме таким чином ми й будемо її розглядати.

З початку 20 столiття i донинi майже усi пiдходи були заснованi на
мiркуваннях, в основi яких полягає репрезентацiя зображення через роз-
рахунок дескрипторiв, наприклад, Mobile Robot Localization and Mapping
with Uncertainty using Scale-Invariant Visual Landmarks [4]. Тобто, розв’язок
задачi репрезентацiї зображень є важливою частиною вiзуального виявлен-
ня мiсць. Для розв’язку цiєї пiдзадачi спочатку активно використовувались
глобальнi (холiстичнi) дескриптори по типу GIST (2006) [5], але пiзнiше ува-
га перейшла до локальних дескрипторiв, якi використовувались з моделлю
Bag of Visual Words (BoVW) [6], словник якої формувався з центрiв кла-
стерiв локальних дескрипторiв, отриманих методом к-середнiх. Прикладом
використання локальних дескрипторiв є система навiгацiї appearance-only
SLAM пiд назвою FAB-MAP 2.0 (2011) [7]. Класичними представниками
локальних дескрипторiв є SIFT (2004) [8] та SURF (2006) [9]. До появи
дескрипторiв, якi базуються на глибинному навчаннi, дескриптори по типу
SIFT та SURF лежали в основi бiльшостi систем VPR.

Слiдом за збiльшенням кiлькостi та якостi результатiв, що пов’язанi з
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використанням глибокого навчання в галузi комп’ютерного зору, почався но-
вий етап дослiдження задачi VPR. Фокус дослiдникiв змiстився у напрямку
глибинного навчання та почали публiкуватись першi дослiдження в цьому
напрямку. Ключовим моментом у розповсюдженнi глибинного навчання
можна вiдмiтити публiкацiю наукової роботи ImageNet classification with
deep convolutional neural networks [10] у 2012 роцi, у цiй роботi було проде-
монстровано потенцiал глибинних нейронних мереж для розв’язання задач
класифiкацiї i вiдповiдно їх потенцiал у роботi з вiзуальною iнформацiєю
на прикладi запропонованої глибинної мережi AlexNet. У наступнi роки
почали з’являтись першi пiдходи до задачi VPR, де замiсть ранiше згаданих
класичних дескрипторiв запропонували використовувати глибиннi згортковi
нейроннi мережi. У 2014 роцi у науковiй роботi Chen та iн. [11] було про-
демонстровано першу спробу використання глибинної нейронної мережi, а
саме OverFeat [12] в якостi дескриптора для задачi VPR. Запропонований
пiдхiд продемонстрував гарний результат у порiвняннi з сучасними на той
час пiдходами [11]. Далi, у 2019 роцi, було запропоновано NetVLAD, який
дозволяє навчати дескриптор одразу для задачi VPR, замiсть використання
мереж, навчених для iнших задач комп’ютерного зору [3]. Хоч NetVLAD i
є дескриптором, але вiн поєднує у собi кроки репрезентацiї та агрегацiї, де
репрезентацiєю займається деяка нейронна мережа, наприклад AlexNet [10],
ResNet [13] або VGG-16 [14], а агрегацiєю вихiдної feature map у компактний
дескриптор займається додатковий шар, на базi Vector of Locally Aggregated
Descriptors (VLAD) [15]. На досить складному наборi даних 24/7 Tokyo
[16] NetVLAD показав набагато кращi результати у порiвняннi з сучасними
на той час дескрипторами, якi використовували попередньо натренованi
згортковi мережi чи класичнi алгоритми [3]. Наразi бiльшiсть сучасних
пiдходiв використовують неглибокi шари агрегацiї, якi пiдключаються до
попередньо навчених згорткових нейронних мереж, обрiзаних на останньому
feature-rich шарi [17], також нещодавно, почали з’являтись дескриптори, в
основi яких лежать трансформери, наприклад LoFTR (2021) [18]. LoFTR
має змогу одразу видавати набори спiвпадаючих ключових точок без явного
розрахунку дескрипторiв. [18].

У 2023 роцi було продемонстровано [19], що гiбриднi методи, якi
поєднують глобальнi та локальнi дескриптори, помiтно покращують якiсть
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у складних середовищах.

Усi провiднi дескриптори для VPR сьогоднi є навченими (глибокi
нейроннi мережi, трансформери) й подiляються на двi групи:

• глобальнi: NetVLAD, CosPlace [20] та iншi;
• локальнi: зокрема SuperPoint [21], а також новi DISK [22] i DeDoDe [23],

якi базуються на CNN архiтектурах, та LoFTR, RoMA [24] – транс-
формернi методи прямої вiдповiдностi (dense matchers) без окремого
детектора ключових точок.

Можна побачити, що лише в планi репрезентацiї зображень пiдходи до
задачi вiзуального виявлення мiсць дуже сильно еволюцiонували за останнi
20 рокiв. Починаючи з пiдходiв, заснованих на класичних алгоритмах, i до
сучасних, що базуються на глибинних нейронних мережах, трансформерах
та з року в рiк активно покращують результати попередникiв.

1.1 Постановка задачi

Вiзуальне виявлення мiсць використовується у рiзних контекстах,
в результатi чого задача має трохи рiзний вигляд залежно вiд деяких
параметрiв. Ми будемо використовувати постановку, наведену в роботi
Schubert та iн. [25]. Спочатку задамо формальне визначення задачi: нехай
задана база даних вiдвiданих мiсць представлена множиною зображень
𝐷𝐵 = {𝐼1, 𝐼2, . . . , 𝐼𝑛}, де кожне зображення вiдповiдає деякому мiсцю та
йде в парi з iнформацiєю про його положення на мапi (IMU, GPS та iн.),
а множина запитiв задана множиною 𝑄 = {𝐼1, 𝐼2, . . . , 𝐼𝑚}, тодi задача
полягає в тому, щоб для кожного зображення 𝐼𝑗 ∈ 𝑄 знайти вiдповiдне
зображення 𝐼𝑖 ∈ 𝐷𝐵, яке вiдповiдає тому ж самому мiсцю. Тепер, коли ми
маємо формальне визначення задачi, можемо розглянути подiл задач на ка-
тегорiї залежно вiд вхiдних даних, способу обробки та бажаного результату
[25] (Табл. 1.1).
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Обробка

Вхiднi данi Online VPR Batch VPR

Одно-сеансовий VPR Online SLAM Mapping

Багатосеансовий VPR
𝐷𝐵 зростає 𝐷𝐵 стала

Multisession Mapping
Multirobot mapping Visual (re-)localization

Табл. 1.1. Типи задач на основi вхiдних даних та режимiв обробки у VPR

1) Вхiднi данi: якщо 𝑄 та 𝐷𝐵 – рiзнi множини: 𝑄 ∩𝐷𝐵 = Ø, то задачу
називають багатосеансовою (multi-session VPR), а коли йде порiвняння
однiєї множини самої до себе, тобто 𝑄 = 𝐷𝐵, задачу називають одно-
сеансовою (single-session VPR). У випадку, коли задача односеансова,
важливо вiдкидати нещодавно отриманi зображення пiд час пошуку
вiдповiдних зображень задля уникнення знаходження вiдповiдностей
мiж зображеннями з одного i того самого вiзиту.

2) Обробка: коли зображення 𝐼𝑗 поступають та проходять обробку по
одному, тобто множина 𝑄 постiйно зростає, а 𝐷𝐵 може як i зростати,
так i не змiнюватися (online VPR). Або, коли усi 𝐼𝑗 доступнi одразу
(batch VPR). Зростання множин обмежує кiлькiсть пiдходiв, що ми
можемо застосувати, а тому ускладнює задачу.

3) Результат: якщо завданням є знаходження одного зображення, що вiд-
повiдає шуканому мiсцю (single-best-match VPR), тобто задача полягає
в знаходженнi зображення, яке пiдходить найбiльше. Iншим завдан-
ням є знаходження усiх або декiлькох зображень, що вiдповiдають
шуканому мiсцю (multi-match VPR).

У пiдсумку можна сказати, що 𝐷𝐵 представляє множину зображень
вже вiдвiданих мiсць (iнформацiя щодо положення яких на мапi вже вiдома),
в той час як 𝑄 – це зображення про з поточного мiсцезнаходження (зо-
браження, яке ми хочемо локалiзувати). Також варто вiдзначити, що коли
𝐷𝐵∩𝑄 = Ø, то елементи 𝐷𝐵 та 𝑄 можуть належати до рiзних генеральних
сукупностей, це може бути викликано рiзницею в часi, зовнiшнiх умовах
та способу збору iнформацiї для бази даних. Наприклад, iнформацiя бази
даних збирається автомобiлем з направленою вперед камерою, а запити
(поточна iнформацiя з 𝑄) поступають з камери смартфона.



10

1.2 Вплив навколишнього середовища

Середовища, в яких оперують системи вiзуального виявлення мiсць,

Рис. 1.1. Фото мiсцевостi зроблене
з крила лiтака [26]

включають до себе рiзнi типи мiсцевостi.
Це рiзноманiття середовищ є одним iз
факторiв, що стимулює дослiдження цi-
єї проблеми, оскiльки пiдхiд, який добре
працює в одному середовищi, може по-
казувати набагато гiрший результат на
iнших типах мiсцевостi. В рiзних сферах
розглядають рiзнi типи середовищ, такi
як: на вiдкритому повiтрi/у примiщеннi,
рукотворне/природне, структуроване/вiдкрите та iншi [27]. Наприклад, у
сферi автономних транспортних засобiв в якостi середовища найчастiше
зустрiчаються мiста (рукотворнi та на вiдкритому повiтрi). Варто зазначити,
що алгоритми вiзуального виявлення мiсць, окрiм наземних, також застосо-
вуються на лiтальних та пiдводних апаратах. Вони мають свою специфiку
та iснують окремi дослiдження, що їх розглядають: [26, 28].

Iнформацiя, яку використовують алгоритми, зазвичай є зображеннями
середовища з встановленої на апаратi камери. Кiлькiсть, тип та орiєнтацiя
камер вже залежать вiд самого апарату (призначення, середовище експлуа-
тацiї та iн.). Наприклад, для лiтального апарату вiзуальна iнформацiя може
представляти собою зображення мiсцевостi, що були знятi на спрямовану
донизу камеру, яка закрiплена на крилi чи iншiй частинi лiтака (Рис. 1.1).
Здебiльшого VPR розглядають саме для наземних середовищ.

Однiєю з головних проблем вiзуального виявлення мiсць є те, що в
реальному свiтi є велика кiлькiсть факторiв, якi впливають на якiсть роботи
алгоритмiв:

1) Змiна точки спостереження (Рис. 1.4). Цей фактор має мiсце майже
незалежно вiд середовища, але у випадках коли мiсцевiсть досить
структурована, наприклад дорожня iнфраструктура у мiстi, ступiнь
варiацiї точки зору значно обмежений [29]. Схожий ефект також
присутнiй при досягненнi достатньої висоти лiтальним апаратом [27].



11

2) Змiна зовнiшнього вигляду мiсць. Основними та найбiльш розповсю-
дженими чинниками є змiна освiтлення, погодних умов та сезонiв
(Рис. 1.4, 1.5). Бiльш складними є випадки, коли змiни не мають пе-
рiодичного характеру, як змiна дня i ночi та змiна погоди. Такими є
випадки, коли мiсце зазнає значних структурних змiн з плином часу
(змiна вигляду/старiння/руйнування будiвлi у мiстi) (Рис. 1.3, 1.7).

3) Наявнiсть вiзуально схожих мiсць (perceptual aliasing) (Рис. 1.8).
4) Наявнiсть оклюзiй (occlusion) (Рис. 1.2, 1.3, 1.5). Тобто наявнiсть

об’єктiв, якi перекривають ключовi елементи середовища. Наприклад
у мiському середовищi такими є пiшоходи та автомобiлi.

В останнi роки багато уваги було придiлено саме вiзуальному виявленню
мiсць у випадках, коли зовнiшнiй вигляд середовища зазнає значних змiн
[16, 30, 31].

Рис. 1.2. Змiна зовнiшнього вигляду мiсця з плином часу, змiни точки спо-
стереження та наявностi оклюзiй : 2009 → 2024, зображення з
Google Street View [32]

Рис. 1.3. Змiна зовнiшнього вигляду мiсця з плином часу: 2015 → 2024,
зображення з Google Street View
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Рис. 1.4. Змiна зовнiшнього вигляду мiсця, залежно вiд часу доби, сезону
та точки зору. Зображення з Freiburg across seasons [31]

Рис. 1.5. Змiна зовнiшнього вигляду мiсця, залежно вiд часу доби. Зобра-
ження з 24/7 Tokyo

Рис. 1.6. Змiна зовнiшнього вигляду мiсця, через змiну часу доби та появи
оклюзiй. Зображення з 24/7 Tokyo

Рис. 1.7. Змiна зовнiшнього вигляду мiсця з плином часу: 2013 → 2014 →
2022, Зображення з 24/7 Tokyo та Google Street View
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Рис. 1.8. Вiзуально схожi, але рiзнi мiсця. Зображення з 24/7 Tokyo
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РОЗДIЛ 2

МАТЕМАТИЧНА МОДЕЛЬ ЗАДАЧI VPR

Перед тим як почати огляд рiзних пiдходiв, розглянемо загальну iдею.
Будемо розглядати багатосеансову задачу batch VPR, тобто 𝑄 ∩𝐷𝐵 = Ø

та всi запити поступають одним пакетом. В секцiї з постановкою задачi
вже було вiдмiчено, що ми представляємо навколишнiй свiт як множину
зображень. Для того, щоб отримувати локацiю поточних зображень 𝐼𝑗 ∈ 𝑄,
з кожним 𝐼𝑖 ∈ 𝐷𝐵 iде деяка iнформацiя про локацiю вiдповiдного мiсця,
наприклад, GPS, LiDAR, IMU.

Першим кроком є вiдображення 𝐼𝑖 ∈ 𝐷𝐵 з простору зображень у
простiр репрезентацiй за допомогою деякого екстрактора:

𝐹 : I𝑐×ℎ×𝑤 −→ D

Тут D – це простiр репрезентацiй, I𝑐×ℎ×𝑤 – простiр зображень розмiру (ℎ,𝑤)

з кiлькiстю каналiв 𝑐.

Задля уникнення повторного розрахунку репрезентацiй, вони зберiга-
ються в пам’ятi для подальшого використання (ми вважаємо, що вмiст 𝐷𝐵

не змiнюється пiд час роботи системи).

Пiд час роботи системи для кожного запиту 𝐼𝑗 ∈ 𝑄 аналогiчно обчи-
слюють 𝐹 (𝐼𝑗). Далi обчислюють мiру схожостi

𝑆
(︀
𝐹 (𝐼𝑗), 𝐹 (𝐼𝑖)

)︀
(наприклад, Евклiдова вiдстань, косинус подiбностi або кiлькiсть збiгiв ло-
кальних дескрипторiв), i на її основi знаходять найбiльш подiбне зображення
з 𝐷𝐵:

𝑖* = arg max
𝑖∈𝐷𝐵

𝑆
(︀
𝐹 (𝐼𝑗), 𝐹 (𝐼𝑖)

)︀
.

Локацiя запиту 𝐼𝑗 приймається рiвною локацiї зображення 𝐼𝑖* ∈ 𝐷𝐵.

В залежностi вiд контексту вiдображення 𝐹 та репрезентацiю 𝐹 (𝐼)

будемо називати дескриптором.
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Загалом можемо подiлити загальний пiдхiд на декiлька основних
крокiв (Рис. 2.1):

1) Репрезентацiя зображень на основi дескрипторiв (feature extraction).
2) Порiвняння цих дескрипторiв та вiдповiдно оцiнка схожостi кожної

пари зображень (𝐼𝑗, 𝐼𝑖) ∈ 𝑄×𝐷𝐵 (descriptor similarity).
3) На основi отриманих оцiнок подiбностi проводимо вiдбiр необхiдної

кiлькостi кращих кандидатiв з 𝐷𝐵 для кожного 𝐼𝑗 ∈ 𝑄 (matching).

Рис. 2.1. Загальний пiдхiд до вiзуального виявлення мiць

2.1 Feature extraction

На цьому кроцi ми розраховуємо репрезентацiї за допомогою дескри-
пторiв, якi ставлять у вiдповiднiсть зображенню 𝐼 один або бiльше векторiв
𝑑𝑖 ∈ R𝑝. Основна задача цих дескрипторiв – якомога краще передати хара-
ктер мiсця на зображеннi. Це значно спрощує задачу порiвняння зображень,
бо в результатi проблема зводиться до порiвняння векторiв. Дескрипто-
ри за характером опису зображення подiляють на локальнi та глобаль-
нi(холiстичнi), а за методом побудови самого дескриптора на рукотворнi та
навченi.
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2.1.1 Локальнi дескриптори

Iдея локальних дескрипторiв полягає в тому, що вони репрезентують
зображення набором з 𝑛 векторiв 𝑑𝑖 ∈ R𝑝, 𝑖 = 1, 𝑛, розрахованих в 𝑛 клю-
чових точках: 𝑘𝑖 ∈ R2, 𝑖 = 1, 𝑛 (Рис. 2.2). Класичний пiдхiд до розрахунку
локальних дескрипторiв проходить у два етапи:

1) Пошук ключових точок зображення (keypoint detection).
2) Розрахунок локальних дескрипторiв для кожної ключової точки.

Рис. 2.2. Локальний дескриптор

Для пошуку ключових точок традицiйно використовували спецiаль-
нi детектори. Задача детекторiв ключових точок полягає у знаходженнi
точок певного характеру. Характер ключових точок буває рiзним та за-
лежить безпосередньо вiд детектора. Класичним прикладом є детектори
кутiв (Harris corner detector [33], FAST [34]), вони добре знаходять кути та
границi мiж об’єктами та є досить швидкими [34], але в сучасних пiдходах
майже не використовуються. Iншими вiдомими детекторами є детектори
плям: лапласiан гаусiана (LoG), рiзниця гаусiанiв (DoG) (Рис. 2.3а) та iншi,
DoG є стандартним детектором для дескриптора SIFT [8]. Пошук ключових
точок за допомоги додаткового алгоритму є здебiльшого характерним для
класичних дескрипторiв (SIFT, SURF, ORB [35], AKAZE [36], BRISK [37]
та iншi), хоча й деякi сучаснi дескриптори використовують таку схему,
наприклад DeDoDe [23] (Рис. 2.3б), SuperPoint [21]. Велика кiлькiсть су-
часних локальних дескрипторiв, якi ще називають неявними локальними
дескрипторами, бо вони не розраховують ключовi точки явно, а одразу
повертають пари зiставлених точок (якi вказують на однi й тi ж об’єкти
чи мiсця) для 2 вхiдних зображень. Усi такi дескриптори є навченими, як
приклади: LoFTR [18], RoMa [24].
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(а) DoG (SIFT, 2004) (б) DeDoDe (2023)

Рис. 2.3. Вiзуалiзацiя 2000 найкращих ключових точок, що були знайденi
за допомоги DoG та DeDoDe. Зображення з 24/7 Tokyo [16]

Етап розрахунку локальних дескрипторiв полягає у розрахунку де-
скриптора для кожної знайденої ключової точки. В результатi отримуємо
набiр з 𝑛 дескрипторiв: 𝑑𝑖 ∈ R𝑝, 𝑖 = 1, 𝑛, якi описують зображення. Розмiр
дескриптора залежить насамперед вiд самого методу, наприклад, дескри-
птор SIFT – це 128-вимiрний вектор, а DeDoDe – 256.

Iсторично локальнi дескриптори показували гарнi результати при змiнi
точки зору, але стикалися з проблемами при наявностi змiн в освiтленнi та
iнших значних варiацiях вигляду мiсць [1]. Загалом, в бiльшостi випадкiв
локальнi дескриптори показують кращi результати, нiж глобальнi, але цiною
цьому є велика обчислювальна складнiсть процесу їх зiставлення.

2.1.2 Глобальнi дескриптори

На вiдмiну вiд локальних, глобальнi дескриптори не потребують роз-
рахунку ключових точок, натомiсть вони описують зображення цiлком та
повертають 1 вектор 𝑑 ∈ R𝑝 (Рис. 2.4). Представником класичних глобаль-
них дескрипторiв є GIST. Сучаснi глобальнi дескриптори всi базуються на
глибинному навчаннi, наприклад NetVLAD, CosPlace [20], MixVPR [17].
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Рис. 2.4. Глобальний дескриптор

Глобальнi дескриптори, на вiдмiну вiд локальних, показують добрi
результати при змiнах зовнiшнього вигляду мiсця, але мають проблеми зi
змiнами точки зору [1]. Розмiр глобальних дескрипторiв зазвичай бiльший,
нiж у локальних, наприклад, розмiрнiсть дескриптора NetVLAD та MixVPR
– 4096, а CosPlace – вiд 32 до 2048 [19].

2.1.3 Агрегацiя локальних дескрипторiв (BoVW та VLAD)

Як вже було згадано в секцiї 2.1.1, спiвставлення локальних дескри-
пторiв є обчислювально складним процесом у порiвняннi з глобальними
дескрипторами. Одним iз найбiльш популярних способiв уникнення цiєї
проблеми є проведення агрегацiї локальних дескрипторiв у один глобаль-
ний. Для агрегацiї зазвичай використовують модель bag of visual words
(BoVW) або vector of locally aggregated descriptors (VLAD). Основна iдея
обох моделей одна [15]:

1) Розраховуємо набори локальних дескрипторiв 𝐷𝑗 = {𝑑𝑡}
𝑡=𝑁𝑗

𝑡=1 для зо-
бражень 𝐼𝑗 ∈ 𝐷𝐵.

2) Формуємо словник моделi. Словник складається з набору вiзуальних
слiв (дескрипторiв). Для того, щоб сформувати словник зазвичай
проводять кластеризацiю усiх дескрипторiв з першого пункту мето-
дом к-середнiх [38] та в якостi словника беруть отриманi 𝑘 центрiв
кластерiв {𝑐𝑖}𝑖=𝑘

𝑖=1, тобто 𝑐𝑖 – центр кластеру 𝐶𝑖, 𝑖 = 1,𝑘.
3) Розрахунок глобального дескриптора для зображень 𝐼𝑖 ∈ 𝐷𝐵 ∪ 𝑄

проходить за наступними формулами (В – BoVW, V – VLAD):

𝐵𝑖(𝑛) =

𝑁𝑖∑︁
𝑡=1

𝑎𝑡𝑛, 𝑛 = 1,𝑘
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𝑉𝑖(𝑛) =

𝑁𝑖∑︁
𝑡=1

𝑎𝑡𝑛(𝑑𝑖𝑡 − 𝑐𝑛), 𝑛 = 1,𝑘

𝑎𝑡𝑛 =

⎧⎨⎩1, 𝑑𝑖𝑡 ∈ 𝐶𝑛,

0, 𝑑𝑖𝑡 /∈ 𝐶𝑛,
, 𝑛 = 1,𝑘

Де 𝑁𝑖 – кiлькiсть дескрипторiв в зображеннi 𝐼𝑖, а 𝐵𝑖, 𝑉𝑖 – вiдповiднi
дескриптори, 𝐵𝑖(𝑛) – 𝑛−й елемент вектора 𝐵𝑖, а 𝑉𝑖(𝑛) – 𝑛−й стовпець
матрицi 𝑉𝑖.

Компоненти вектора 𝐵𝑖 також можна зважити за допомоги idf
(inverse document frequency) [15]. Це дозволяє зменшити вплив тих
вiзуальних слiв, якi часто зустрiчаються та в результатi не надають
багато iнформацiї про мiсце.
Пiсля розрахунку також нормалiзуємо отриманi вектори:

𝐵𝑖 :=
𝐵𝑖

||𝐵𝑖||2
𝑉𝑖 :=

𝑉𝑖

||𝑉𝑖||2
, 𝑖 = 1,|𝐷𝐵 ∪𝑄|

В результатi отримуємо глобальнi дескриптори розмiрностi 𝑘 для
BoVW та 𝑘× 𝑑 для VLAD, де 𝑑 – вимiр локального дескриптора, 𝑘 – розмiр
словника. Можемо побачити в 3 пунктi, що BoVW враховує лише те, до
якого кластера належить вiдповiдний дескриптор (гiстограма), в той час
як VLAD ще враховує вiдстань до центру цього кластера [15]. Дескриптор
VLAD можна перетворити до розмiру 𝑘𝑑 шляхом конкатенацiї 𝑉𝑖(𝑛)

𝑇 в один
вектор (𝑉𝑖(𝑛) – вектор стовпець).

Бiльшiсть сучасних пiдходiв застосовують NetVLAD – шар, що додає-
ться на кiнцi згорткової нейромережi та проводить агрегацiю її вихiдних
даних.

2.2 Descriptor similarity

На цьому кроцi йде порiвняння дескрипторiв. Процес для рiзних типiв
дескрипторiв вiдрiзняється, тому розглянемо обидва випадки.
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2.2.1 Локальнi дескриптори

Спiвставлення дескрипторiв зазвичай виконується за допомогою ал-
горитмiв типу nearest neighbours (NN), mutual nearest neighbours (MNN)
або approximate nearest neighbours (ANN) – останнi особливо актуальнi
для великих баз даних. Також активно використовуються навченi спiвстав-
ники, зокрема LightGlue [39] та SuperGlue [40]. Для пiдвищення точностi
результати спiвставлення часто проходять додаткову обробку за допомогою
геометричної верифiкацiї, зокрема методом RANSAC або його покращеними
варiантами (наприклад, MAGSAC). Цi методи дозволяють вiдфiльтрувати
помилковi вiдповiдностi, виходячи з оцiнки геометричного перетворення
мiж зображеннями.

Спiвставлення дескрипторiв

1) Nearest neighbours (NN). Перебирає усi пари для кожного дескриптора
𝐼𝑗 ∈ 𝑄 та знаходить найближчi (Рис. 2.5 – 2.8).

2) Mutual Nearest neighbours (MNN). Перебирає усi пари для кожного
дескриптора 𝐼𝑗 ∈ 𝑄 та знаходить такi пари, де обидва дескриптори є
найближчими один до одного серед вiдповiдних множин.

3) Навченi пiдходи SuperGlue та LightGlue. SuperGlue спiвставляє локаль-
нi дескриптори шляхом розв’язання диференцiйованої транспортної
задачi, витрати на яку прогнозуються графовою нейронною мережею.
Бiльш швидкою, модифiкованою версiєю SuperGlue є LightGlue.

4) Approximate nearest neighbors (ANN). ANN не гарантує спiвставлення
найближчих дескрипторiв, в обмiн на бiльшу швидкiсть (Рис. 2.9,
2.10).

5) Lowe ratio [8] полягає в пошуку двох найближчих дескрипторiв 𝑑1

та 𝑑2 до заданого 𝑑0, пiсля чого порiвнюються вiдповiднi вiдстанi
𝑑𝑖𝑠𝑡1 та 𝑑𝑖𝑠𝑡2. Якщо виконується умова 𝑑𝑖𝑠𝑡1 < 𝑟 𝑑𝑖𝑠𝑡2, де 𝑟 ∈ (0, 1) —
𝑑0 вважається вiдповiдним до 𝑑1, iнакше вiдповiднiсть вiдкидається
(Рис. 2.5-2.10). В подальшому застосування Lowe ratio до NN i MNN
позначається як SNN та SMNN вiдповiдно.
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Рис. 2.5. Вiзуалiзацiя результату SNN (𝑟 = 0.8)

Рис. 2.6. Вiзуалiзацiя результату SNN (𝑟 = 0.5)
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Рис. 2.7. Вiзуалiзацiя результату SNN (𝑟 = 0.7)

Рис. 2.8. Вiзуалiзацiя результату SNN (𝑟 = 0.5)
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Рис. 2.9. Вiзуалiзацiя результату ANN + Lowe ratio (𝑟 = 0.7)

Рис. 2.10. Вiзуалiзацiя результату ANN + Lowe ratio (𝑟 = 0.5)
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Пiсля зiставлення дескрипторiв ми, наприклад, можемо використати
кiлькiсть спiвпадiнь для кожної пари зображень для побудови матрицi
подiбностi 𝑆 |𝑄|×|𝐷𝐵|, за допомогою якої далi зможемо робити висновки щодо
схожостi вiдповiдних зображень.

Геометрична верифiкацiя

Оскiльки в парi з кожним дескриптором йде ключова точка, то варто
також розглянути алгоритми, якi цю iнформацiю використовують. Такi
алгоритми зазвичай використовують в парi з попередньо розглянутими, як
другий етап фiльтрацiї пар дескрипторiв.

RANSAC [41] – iтеративний алгоритм, який на кожнiй iтерацiї генерує
гiпотезу геометричної моделi та вiдбирає вiдповiднi їй пари ключових точок.
Основна iдея полягає в тому, щоб, виходячи з початкових вiдповiдностей
дескрипторiв, iтеративно будувати геометричне перетворення мiж зображе-
ннями i вiдсiвати тi пари ключових точок, що не вкладаються в поточну
модель. Зазвичай алгоритм складається з чотирьох етапiв (Рис. 2.11):

Рис. 2.11. Спрощена дiаграма геометричної верифiкацiї для пошуку фунда-
ментальної матрицi
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1) Генерацiя гiпотез. Випадковим чином вибирають мiнiмальний набiр
пар точок (наприклад, 8 для фундаментальної матрицi, 4 для гомо-
графiї). На їх основi обчислюють параметри моделi (фундаментальної
матрицi або гомографiї).

2) Оцiнка та вiдбiр iнлайерiв (inliers, узгодженi точки). Для кожної пари
ключових точок рахують геометричну помилку (епiполярна вiдстань
або reprojection error). Всi пари, у яких помилка нижча за попередньо
заданий порiг, вважають iнлайерами.

3) Побудова остаточної моделi. Найкращу гiпотезу (з найбiльшою кiль-
кiстю iнлайерiв) уточнюють методом найменших квадратiв на всiх
iнлайерах.

4) Фiльтрацiя пар. Пiдсумковi iнлайери використовують як остаточний
набiр вiдповiдностей для подальших етапiв.

Розглянемо приклад роботи геометричної верифiкацiї на однiй з ра-
нiше розглянутих пар (Рис. 2.12). Знайдемо спiвпадаючi дескриптори за
допомогою SNN (𝑟 = 0.8) (Рис. 2.13) та на основi цих пар проведемо
геометричну верифiкацiю алгоритмом RANSAC (Рис. 2.14).

Рис. 2.12. Пара тестових зображень з 24/7 Tokyo
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Рис. 2.13. Вiзуалiзацiя результату SNN (𝑟 = 0.8)

Рис. 2.14. Вiзуалiзацiя результату SNN (𝑟 = 0.8) + RANSAC
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Можемо побачити (Рис. 2.14), що RANSAC вдалося вiдкинути непра-
вильнi пари, та кiлькiсть результуючих пар вища, нiж у випадку зниження
значення порогу 𝑟 (Рис. 2.8).

Матриця подiбностi 𝑆 |𝑄|×|𝐷𝐵| для цього випадку розраховується ана-
логiчно: кiлькiсть спiвпадiнь (в даному випадку кiлькiсть iнлайерiв) для
кожної пари зображень, як елемент матрицi.

2.2.2 Глобальнi дескриптори

Будемо вважати, що дескриптор глобальний, тобто, якщо ми працюємо
з локальними дескрипторами, то була проведена агрегацiя у глобальний.
Тодi йде розрахунок або вiдстанi мiж дескрипторами (вiдстань Евклiда),
або схожостi векторiв (косинус подiбностi). Результат цього кроку є матриця
подiбностi 𝑆 |𝑄|×|𝐷𝐵| [25]. Далi на основi цiєї матрицi можна буде робити
висновки щодо вибору кандидатiв.

2.3 Matching

Для пошуку пар зображень з одного мiсця ми використовуємо отри-
ману на минулому кроцi матрицю подiбностi 𝑆 |𝑄|×|𝐷𝐵| (Рис. 2.15).

(а) Глобальнi дескриптори. Елементи –
косинус-подiбнiсть мiж дескриптора-
ми.

(б) Локальнi дескриптори. Елементи –
кiлькiсть знайдених пар.

Рис. 2.15. Приклад матрицi подiбностi де у 𝑄 та 𝐷𝐵 по 10 зображень та
правильнi пари лежать на головнiй дiагоналi.
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Кожний рядок матрицi 𝑆 |𝑄|×|𝐷𝐵| вiдповiдає вiдповiдному запиту 𝐼𝑗 ∈
𝑄, а стовпець – зображенню з бази даних 𝐼𝑖 ∈ 𝐷𝐵. Отже, подiбнiсть двох
зображень знаходиться на перетинi вiдповiдних рядка та стовпця.

Якщо необхiдний 1 найкращий кандидат, то у вiдповiднiсть кожному
поточному зображенню 𝐼𝑗 ∈ 𝑄 обирається зображення з бази даних 𝐼𝑖 ∈ 𝐷𝐵

з найбiльшим значенням у вiдповiднiй стрiчцi. Якщо є необхiднiсть обрати
бiльшу кiлькiсть кандидатiв, то замiсть найкращого кандидата, наприклад,
обирають усiх, для кого значення на перетинi бiльшi за певне порогове
значення: 𝑠𝑖𝑗 < 𝜃, чи просто першi 𝑛 кандидатiв [25].

2.3.1 Гiбридний пiдхiд

У випадках, коли йде вiдбiр бiльш нiж одного кандидата за допо-
могою глобальних дескрипторiв, є можливiсть провести переранжування
цих кандидатiв шляхом розрахунку локальних дескрипторiв або використо-
вуючи тi, що збереглися з минулих етапiв. Далi зiставляємо дескриптори
методами, розглянутими в секцiї 2.2.1 та додатково проводимо геометричну
верифiкацiю отриманих пар. Далi зображення переранжуються на основi
кiлькостi iнлайерiв, знайдених RANSAC [19].

2.4 Оцiнка результату роботи

Оцiнка якостi роботи проходить за допомоги розрахунку рiзних пока-
зникiв. Основними критерiями є:

1) Precision. Precision показує вiдношення правильних пар, якi вдалося
знайти до загальної кiлькостi знайдених пар. precision∈ [0, 1]

2) Recall. Recall показує вiдношення правильних пар, якi вдалося знайти
до загальної кiлькостi правильних пар. recall∈ [0, 1]

3) AUPRC. Це площа пiд кривою залежностi precision та recall. AUPRC∈
[0, 1]

4) Recall@K. Ця метрика показує частку поточних зображеннь, що збiга-
ються хоча б з одним зображення серед K кращих кандидатiв з бази
даних. Recall@K∈ [0, 1]. Варто вiдмiтити, що Recall@1 = Precision.
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РОЗДIЛ 3

АНАЛIЗ АЛГОРИТМIВ VPR

Алгоритми VPR будуються за схемою, вказаною у главi 2. Тобто для
побудови щонайменше необхiднi дескриптор 𝐹 : I −→ D та алгоритм для
порiвняння отриманих репрезентацiй 𝑑 ∈ D. Наразi вибiр дескрипторiв
та алгоритмiв порiвняння є досить великим, тому будуть обранi декiлька
передових та доступних варiантiв. Як вже було показано в минулих главах,
загалом можна видiлити 3 основнi типи пiдходiв:

1) На основi глобальних дескрипторiв. Кожному зображенню ставимо у
вiдповiднiсть 1 вектор 𝐷 розмiру 𝑝.

2) На основi Локальних дескрипторiв. Кожному зображенню ставимо у
вiдповiднiсть n пар: ключова точка (𝑥,𝑦) та вектор 𝑑 розмiру 𝑀 .

3) Гiбридний пiдхiд з використанням глобальних дескрипторiв для фор-
мування початкового набору кандидатiв (вiдбираються k найкращих
кандидатiв для кожного запиту), пiсля чого здiйснюється додаткове
переранжування з використанням локальних дескрипторiв.

Розглянемо кожен з цих пiдходiв та вiдповiднi компоненти, що будуть
використанi.

3.1 На основi глобальних дескрипторiв

Це найпростiший з 3 пiдходiв. В якостi глобального дескриптора було
обрано CosPlace. У CosPlace можна обирати глибоку нейромережу, яка
лежить в основi дескриптора, а також розмiр результуючого вектора. Для
рiзних тестiв було обрано дескриптори на основi ResNet50 i ResNet152 iз
розмiрами дескриптора 512 i 2048 вiдповiдно. Для порiвняння цих репре-
зентацiй буде використано косинус подiбностi:

𝑆𝑐𝑜𝑠(𝑎,𝑏) =
𝑎 · 𝑏
|𝑎||𝑏|

, |𝑎| =
√
𝑎 · 𝑎, |𝑏| =

√
𝑏 · 𝑏
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Тобто, чим менший кут мiж векторами 𝑎, 𝑏 – тим бiльше 𝑆𝑐𝑜𝑠(𝑎,𝑏), а
максимальне значення 𝑆𝑐𝑜𝑠(𝑎,𝑏) = 1 буде досягатись, коли дескриптори 𝑎, 𝑏

однаковi. Але оскiльки дескриптори CosPlace вже нормалiзованi, то можна
значно спростити формулу:

𝑆𝑐𝑜𝑠(𝑎,𝑏) = 𝑎 · 𝑏, |𝑎| =
√
𝑎 · 𝑎 = 1, |𝑏| =

√
𝑏 · 𝑏 = 1

З цiєю формулою буде набагато простiше працювати. Далi на основi
цього косинуса подiбностi будується матриця попарних порiвнянь 𝑆 |𝑄|×|𝐵|.

Рис. 3.1. Вiзуалiзацiя пiдходу

Розрахунок дескрипторiв для бази даних проводиться один раз перед
початком роботи системи (offline). Це виконується для уникнення повторного
розрахунку дескрипторiв для зображень бази даних. Варто нагадати, що
ми розглядаємо проблему, в якiй база даних не змiнюється пiд час роботи
системи.
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Для вибору кращого кандидата з 𝐷𝐵 для запиту 𝐼𝑗 ∈ 𝑄 просто
обирається елемент з найбiльшим значенням в j-му рядку 𝑆 |𝑄|×|𝐵|.

3.2 На основi локальних дескрипторiв

В якостi локальних дескрипторiв було обрано DISK та DeDoDe v2
(далi – DeDoDe)[42]. Обидва дескриптори розраховували по 6000 ключових
точок. Розмiр дескриптора для DISK – 128, а для DeDoDe – 256. Для DISK
параметр checkpoint був обраний epipolar. Для DeDoDe ваги детектора –
L-C4-v2, а дескриптора – G-upright. Для зiставлення дескрипторiв було
використано SMNN з 𝑟 = 0.98, далi для ключових точок, отриманих пар,
було проведено геометричну верифiкацiю за допомогою сучасної модифiкацiї
RANSAC – MAGSAC++. Кiлькiсть пар пiсля геометричної верифiкацiї була
взята в ролi елемента матрицi подiбностi.

Рис. 3.2. Вiзуалiзацiя пiдходу

Так само, як i для минулого випадку, розрахунок дескрипторiв для
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бази даних проводиться один раз перед початком роботи системи (offline).
Для вибору кращого кандидата з 𝐷𝐵 для запиту 𝐼𝑗 ∈ 𝑄 просто обирається
елемент з найбiльшим значенням в j-му рядку 𝑆 |𝑄|×|𝐵|.

3.3 Гiбридний пiдхiд

Як видно з попереднiх роздiлiв, обчислювальнi витрати алгоритмiв
iз локальними дескрипторами значно перевищують тi, що потрiбнi для
глобальних дескрипторiв. Так, в даному прикладi глобальний дескриптор
має розмiр лише 512 чи 2048, тодi як локальнi – до 6000 пар (2 вимiрна клю-
чова точка + вектор розмiрностi 128 або 256). До того ж стадiї зiставлення
локальних дескрипторiв i геометричної верифiкацiї набагато бiльш затратнi,
нiж простий розрахунок косинусної подiбностi, тому загальна складнiсть
VPR на основi локальних ознак iстотно вища.

Гiбридний пiдхiд (Рис. 3.3) дозволяє зменшити кiлькiсть iнформацiї,
яку потрiбно обробляти локальним дескриптором.

Рис. 3.3. Вiзуалiзацiя гiбридного пiдходу. 𝑆𝑐𝑜𝑠 – матриця подiбностi для
глобальних дескрипторiв, 𝑆𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 – фiнальна матриця подiбностi, на
основi якої обираються кiнцевi кандидати для запитiв.

Основна iдея полягає в тому, що ми використовуємо швидкi глобальнi
дескриптори, щоб вiдiбрати 𝑛 < |𝐷𝐵| найкращих кандидатiв для кожно-
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го запиту. Далi використовуємо локальнi дескриптори, але замiсть того,
щоб розглядати кожне зображення з 𝐷𝐵, для кожного запиту ми будемо
дивитися лише на його 𝑛 найкращих кандидатiв. Тобто фактично гiбри-
дний пiдхiд комбiнує глобальнi та локальнi дескриптори в один алгоритм.
Наслiдком такого пiдходу є те, що при сталому 𝑛 швидкiсть роботи ло-
кального дескриптора залежить лише вiд кiлькостi запитiв, а початковий
розмiр бази даних вже не впливає на швидкiсть роботи. Це є дуже важли-
вим досягненням, адже розмiри баз даних можуть бути дуже великими.
В гiбридному пiдходi глобальнi дескриптори фактично опрацьовують усю
𝐷𝐵 та передають локальним дескрипторам лише малi фрагменти цiєї бази
даних для кожного запиту. Важливо розумiти, що серед цих 𝑛 кандидатiв,
якi були отриманi на основi глобальних дескрипторiв, не завжди будуть
потрапляти правильнi пари для кожного запиту, тому важливо правильно
обирати число 𝑛. Вiдповiдно, другий наслiдок – якiсть результату 2 етапу
(локальний дескриптор) обмежена тим, наскiльки добре вiдпрацював 1 етап
(глобальний дескриптор).

Глобальнi та локальнi дескриптори будуть обиратися такi самi, як i
в минулих алгоритмах. Додатково було додано, як другий етап неявний
локальний дескриптор LoFTR, або як їх називають в лiтературi – dense
matcher. Вони працюють трохи iнакше, тому розглянемо iншу дiаграму
(Рис. 3.4).

Рис. 3.4. Вiзуалiзацiя гiбридного пiдходу з LoFTR.
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Dense matcher приймає на вхiд пару зображень (𝐼𝑄, 𝐼𝐷𝐵) ∈ 𝑄×𝐷𝐵

та повертає набiр спiвпадаючих ключових точок мiж ними. Вiн одночасно
виконує роль локального дескриптора й спiвставника. Як видно з 2 кроку
дiаграми (Рис. 3.4), ми не зберiгаємо локальних дескрипторiв чи ключових
точок в базi даних. Це вiдбувається через те, що LoFTR встановлює вiд-
повiдностi, використовуючи контекст обох зображень; ключовi точки та їх
дескриптори формуються пiд час зiставлення й не є стабiльними ознаками
лише одного зображення. Через це необхiдно витрачати багато ресурсiв на
кожну пару, i саме тому LoFTR не буде розглядатись окремо вiд гiбридного
пiдходу, як iншi локальнi дескриптори.

Для порiвняння глобальних дескрипторiв було використано косинус
подiбностi, для зiставлення локальних – MNN, а для геометричної вери-
фiкацiї – MAGSAC++. Кiлькiсть кандидатiв, для переранжування 𝑛 було
обрано 10.
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РОЗДIЛ 4

РЕЗУЛЬТАТИ ЕКСПЕРИМЕНТIВ

Загалом було проведено тести на трьох наборах даних. На кожному
наборi було протестовано алгоритми, описанi в главi 3, а саме (Табл. 4.1):

№ Глобальний дескриптор Локальний дескриптор Зiставлення

1 CosPlace (512) - -

2 CosPlace (2048) - -

3 CosPlace (512) LoFTR+MAGSAC

4 CosPlace (2048) LoFTR+MAGSAC

5 - DeDoDe SMNN+MAGSAC

6 CosPlace (512) DeDoDe MNN+MAGSAC

7 CosPlace (2048) DeDoDe MNN+MAGSAC

8 - DISK SMNN+MAGSAC

9 CosPlace (512) DISK MNN+MAGSAC

10 CosPlace (2048) DISK MNN+MAGSAC

Табл. 4.1. Розглянутi алгоритми VPR

4.1 Данi та методика експерименту

Для оцiнки алгоритмiв було обрано 2 набори даних, а саме Gardens
Point [43] та SPED [44].

Першi два тести проводились на наборi даних Gardens Point. У пер-
шому тестi (Табл. 4.2) 𝑄 складалася з нiчного проходу парком правою
стороною, а 𝐷𝐵 – з денного проходу тiєю ж стороною (Рис. 4.1). У другому
тестi (Табл. 4.3) Q залишалася незмiнною, а 𝐷𝐵 мiстила денний прохiд
парком лiвою стороною (Рис. 4.2). Всi множини мiстять по 200 зображень та
𝐼𝑗 ∈ 𝑄 вiдповiдає локацiї 𝐼𝑖 ∈ 𝐷𝐵, коли |𝑗 − 𝑖| ≤ 1. Такий вибiр пов’язаний
з тим, що послiдовнi фото мають дуже високий вiзуальний перетин та знахо-
дяться досить близько одне до одного. Третiй тест (Табл. 4.4) проводився на
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наборi даних SPED. У ньому множини 𝑄 та 𝐷𝐵 мiстять по 607 зображень
рiзних мiсць зi змiнами в освiтленнi та сезонi (Рис. 4.3). Для SPED 𝐼𝑗 ∈ 𝑄

вiдповiдає локацiї 𝐼𝑖 ∈ 𝐷𝐵, коли 𝑗 = 𝑖.

Для оцiнки результатiв використовувалась метрика Recall@K для
значень K: 1, 5, 10 та час (загальна сума часу виконання online крокiв).

Рис. 4.1. Приклад правильної пари зображень (Gardens Point №1)

Рис. 4.2. Приклад правильної пари зображень (Gardens Point №2)

Рис. 4.3. Приклад правильної пари зображень (SPED)
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4.2 Аналiз результатiв

Розглянемо результати описаних алгоритмiв (Табл. 4.1) на трьох те-
стах. Варто зауважити, що в тестах розрахунок дескрипторiв та зiставлення
вiдбувалися на GPU, а геометрична верифiкацiя – на CPU.

4.2.1 Тест 1

Тест демонстрував проблему змiни освiтлення. Запити були отриманi
нiчним проходом парком, а 𝐷𝐵 – денним проходом за тiєю ж траєкторiєю.

№ Алгоритм Recall@1, % Recall@5, % Recall@10, % Час, с.

1 CosPlace (512) 79.5 98.5 100 1.15

2 CosPlace (2048) 75.5 97 98.5 1.98

3 CosPlace (512) + LoFTR 94.5 99.5 100 158.18

4 CosPlace (2048) + LoFTR 92.5 98.5 98.5 152.18

5 DeDoDe 91.5 99 99 363.04

6 CosPlace (512) + DeDoDe 97 100 100 49.16

7 CosPlace (2048) + DeDoDe 95 98.5 98.5 45.36

8 DISK 94.5 99.5 99.5 334.18

9 CosPlace (512) + DISK 94.5 100 100 50.36

10 CosPlace (2048) + DISK 93.5 98.5 98.5 50.71

Табл. 4.2. Результати тесту №1

З таблицi 4.2 можемо зробити декiлька основних спостережень сто-
совно якостi та швидкостi алгоритмiв.

Швидкiсть

Глобальнi дескриптори (№ 1, 2) є значно швидшими за всi iншi пiд-
ходи, локальнi дескриптори (№ 5, 8) витратили найбiльше часу. Гiбриднi
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пiдходи (№ 6, 7, 9, 10) витрачають значно менше часу за вiдповiднi локальнi
дескриптори (в 6-8 разiв швидшi), але вони також i значно повiльнiшi за
вiдповiднi глобальнi дескриптори (в 20-40 разiв повiльнiшi). Алгоритми з
LoFTR (№ 3, 4) виявились найбiльш повiльними серед гiбридних пiдходiв
(в 3 рази повiльнiшi).

Якiсть результатiв

Глобальнi дескриптори показали непоганий результат, але помiтно
гiрший в порiвняннi з локальними дескрипторами. Гiбриднi алгоритми з
DeDoDe v2 (№ 6, 7) показали найвищi результати за Recall@1 (Precision)
– 97% та 95% вiдповiдно. Це помiтне покращення в порiвняннi з пооди-
ноким використанням DeDoDe v2 (№ 5), яке досягає результату в 91.5%.
Результати гiбридного пiдходу з DISK (№ 9, 10) майже не вiдрiзняються вiд
поодинокого використання DISK (№ 8) та приблизно на рiвнi з алгоритмами,
якi використовують LoFTR (№ 3, 4).

Варто зауважити, що, як зазначалося у попередньому роздiлi, для
гiбридних пiдходiв з глобальними дескрипторами попередньо вiдбираються
10 найкращих кандидатiв для переранжування. Це означає, що значення
Recall@10 для вiдповiдного глобального дескриптора є теоретично макси-
мальним порогом для всiх показникiв Recall@K гiбридного методу. Оскiльки
локальнi дескриптори застосовуються лише до цих 10 зображень, частка
запитiв, у яких правильна вiдповiднiсть присутня серед топ-10, не може
збiльшитися пiсля повторного ранжування, оскiльки змiнюється лише по-
рядок, а не склад кандидатiв.

Iншою цiкавою особливiстю є те, що в усiх експериментальних сценарi-
ях глобальний дескриптор CosPlace на основi глибшої архiтектури ResNet152
з розмiром вектора 2048 (№ 2, 4, 7, 10) демонстрував гiршi результати по-
рiвняно з компактнiшим CosPlace (512), побудованим на ResNet50 (№ 1, 3,
6, 9).

Оскiльки обраний набiр даних описує траєкторiю проходу, то є мо-
жливiсть використовувати наданi координати для вiзуалiзацiї отриманих
результатiв у виглядi траєкторiй (Рис. 4.4).
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(а) CosPlace(512)+DeDoDe (б) CosPlace(512)+DISK

(в) CosPlace(512)+LoFTR (г) CosPlace(512)

(ґ) Ground truth

Рис. 4.4. Результати локалiзацiї для рiзних алгоритмiв, де синя траєкторiя –
iстинна (Ground truth), а помаранчева – локалiзацiя алгоритму

Можемо спостерiгати, що гiбриднi пiдходи дiйсно помiтно покращили
результат глобального дескриптора. Також видно, що бiльшiсть помилок у
всiх гiбридних алгоритмах вiдбулася в приблизно одних i тих же мiсцях.

Розглянемо матрицi подiбностi S для рiзних пiдходiв (Рис. 4.5).
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(а) CosPlace(512)+DeDoDe (б) CosPlace(512)+DISK

(в) CosPlace(512)+LoFTR (г) CosPlace(512)

(ґ) DeDoDe (д) DISK

(е) Ground truth

Рис. 4.5. Результуючi матрицi подiбностi S
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Можемо спостерiгати, що всi значення матриць пiсля локальних де-
скрипторiв сконцентрованi на головнiй дiагоналi, i вiдповiдно виглядають,
як матриця iстинних вiдповiдностей (Рис. 4.5е). Для глобального дескри-
птора (Рис. 4.9г) результат є менш точним, але загалом найбiльшi значення
також сконцентрованi поблизу головної дiагоналi.

4.2.2 Тест 2

В цьому тестi в додаток до змiни освiтлення додалась змiна точки
спостереження. Тобто тепер замiсть обходу парку по правiй сторонi як у 𝑄,
так i в 𝐷𝐵, тепер 𝐷𝐵 – це обхiд по лiвiй сторонi.

№ Алгоритм Recall@1, % Recall@5, % Recall@10, % Час, с.

1 CosPlace (512) 60 94 98 1.16

2 CosPlace (2048) 57.5 93.5 97 1.98

3 CosPlace (512) + LoFTR 74.5 95 98 151.71

4 CosPlace (2048) + LoFTR 76.5 95.5 97 152.59

5 DeDoDe 71.5 95 96 372.60

6 CosPlace (512) + DeDoDe 77 97 98 51.25

7 CosPlace (2048) + DeDoDe 76.5 96.5 97 52.08

8 DISK 66 92.5 94.5 325.68

9 CosPlace (512) + DISK 70.5 94 98 50.65

10 CosPlace (2048) + DISK 67.5 95.5 97 52.05

Табл. 4.3. Результати тесту №2

Швидкiсть

Показники витраченого часу збiгаються з тим, що ми спостерiгали в
минулому тестi, тому одразу перейдемо до порiвняння алгоритмiв за якiстю
результатiв.
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Якiсть результатiв

Як видно з результатiв (Табл. 4.3), всi значення Recall@1 помiтно зни-
зились, що зумовлено ускладненням задачi через рiзнi точки спостереження
у множинах 𝑄 та 𝐷𝐵. Тут також мають мiсце всi спостереження з першого
тесту. Розглянемо отриманi результати у виглядi траєкторiй (Рис. 4.6).

(а) CosPlace(512)+DeDoDe (б) CosPlace(512)+DISK

(в) CosPlace(512)+LoFTR (г) CosPlace(512)

(ґ) Ground truth

Рис. 4.6. Результати локалiзацiї для рiзних алгоритмiв
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(а) CosPlace(512)+DeDoDe (б) CosPlace(512)+DISK

(в) CosPlace(512)+LoFTR (г) CosPlace(512)

(ґ) DeDoDe (д) DISK

(е) Ground truth

Рис. 4.7. Результуючi матрицi подiбностi S
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Загалом у цьому випадку результати демонструють подiбну картину,
проте варто вiдзначити, що бiльшiсть помилок локалiзацiї – як у цьому
тестi, так i в попередньому – виникає на дiлянках з великими iнтервалами,
на яких значна частина зображень має мiнiмальнi вiзуальнi вiдмiнностi. Це
призводить до проблеми перцептивного дублювання (perceptual aliasing).

Матрицi подiбностi (Рис. 4.7), як i в першому тестi, досить близькi до
дiагональних, що ще раз дозволяє впевнитися в адекватностi результатiв.

4.2.3 Тест 3

В цьому тестi зображення – це набiр не пов’язаних мiж собою локацiй,
тобто ми не можемо говорити про траєкторiю, та послiдовнi зображення не
мають нiякого вiзуального перетину. В цьому тестi присутнi змiни погоди,
освiтлення та змiни середовища плином часу.

№ Алгоритм Recall@1, % Recall@5, % Recall@10, % Час, с.

1 CosPlace (512) 79.1 89.6 93.1 2.81

2 CosPlace (2048) 79.2 88.8 91.8 6.03

3 CosPlace (512) + LoFTR 89 92.8 93.1 449.37

4 CosPlace (2048) + LoFTR 87.8 91.3 91.8 461.47

5 DeDoDe 80.4 88.3 91.1 2954.84

6 CosPlace (512) + DeDoDe 83.7 92.6 93.1 127.31

7 CosPlace (2048) + DeDoDe 83.2 91.3 91.8 126.35

8 DISK 85.7 92.4 93.4 2368.76

9 CosPlace (512) + DISK 85.7 91.9 93.1 156.85

10 CosPlace (2048) + DISK 84.3 89.8 91.8 157.57

Табл. 4.4. Результати тесту №3
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Швидкiсть

Значення часу, отриманi у цьому тестi (Рис. 4.4), суттєво вищi порiв-
няно з попереднiми, що зумовлено втричi бiльшим розмiром набору даних.
Для глобальних дескрипторiв i гiбридних пiдходiв час обчислення також
збiльшився приблизно в 3 рази, що є очiкуваним. Натомiсть для локальних
дескрипторiв спостерiгається квадратичне зростання часу — приблизно у
9 разiв (32), що пояснюється їх складнiстю: для кожної пари зображень
виконується спiвставлення великої кiлькостi ключових точок.

Якiсть результатiв

У цьому тестi перевага локальних дескрипторiв над глобальними
практично зникла. Гiбридний пiдхiд загалом демонструє лише незначнi
покращення або навiть невеликi погiршення порiвняно з вiдповiдними гло-
бальними дескрипторами. Чiтким лiдером став гiбридний пiдхiд iз викори-
станням LoFTR (Рис. 4.8) – найiмовiрнiше, через його здатнiсть виконувати
щiльне зiставлення, не покладаючись на наперед визначенi ключовi точки,
що дозволяє краще адаптуватися до складних змiн вiзуального середовища.

Рис. 4.8. Графiки Recall@K для гiбридних пiдходiв та глобального дескри-
птора
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(а) CosPlace(512)+DeDoDe (б) CosPlace(512)+DISK

(в) CosPlace(512)+LoFTR (г) CosPlace(512)

(ґ) DeDoDe (д) DISK

(е) Ground truth

Рис. 4.9. Результуючi матрицi подiбностi S
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Загалом можна спостерiгати, що всi отриманi матрицi подiбностi
мають загальний вигляд, близький до матрицi iстинних вiдповiдностей. Во-
дночас помiтними є характернi квадратнi областi вздовж головної дiагоналi.
Їх поява переважно зумовлена високою вiзуальною схожiстю зображень у
певних послiдовностях. Наприклад, у сегментi з iндексами 295–349 значну
частину кадру займає небо, що спричиняє пiдвищену подiбнiсть мiж зобра-
женнями, навiть за вiдсутностi фактичної вiдповiдностi. Подiбнi ефекти
спостерiгалися i в попереднiх тестах, проте були характерними здебiльшого
для матриць подiбностi, побудованих на основi глобальних дескрипторiв.
Єдиним пiдходом, якому вдалося уникнути таких артефактiв на даному
наборi даних, виявився гiбридний метод iз використанням LoFTR.
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ВИСНОВОК

У цiй роботi було дослiджено задачу вiзуального виявлення мiсць.
Розглянуто основнi складнощi, що виникають пiд час її розв’язання, а також
сучаснi пiдходи до побудови систем VPR. Експериментальнi результати
показали, що гiбридний пiдхiд дозволяє ефективно поєднати високу то-
чнiсть локальних дескрипторiв iз швидкодiєю глобальних. Така комбiнацiя
забезпечує вдалий компромiс мiж якiстю та швидкiстю: час виконання сут-
тєво зменшується порiвняно з повнiстю локальними методами, а точнiсть у
бiльшостi випадкiв залишається на тому ж рiвнi або навiть перевищує її.
Крiм того, на вiдмiну вiд чисто локальних пiдходiв, час роботи гiбридних
алгоритмiв майже не залежить вiд розмiру бази даних завдяки попере-
дньому вiдбору кандидатiв глобальними дескрипторами та сталої кiлькостi
локальних зiставлень. Було також вiдзначено вразливiсть до перцептивного
дублювання, що зумовлена наявнiстю вiзуально схожих мiсць у даних.

Серед протестованих пiдходiв найкращi результати продемонстрував
алгоритм CosPlace (512) + LoFTR. Вiн ефективно впорався з проблемами
перцептивного дублювання та забезпечив високу якiсть локалiзацiї у рiзних
умовах, хоча й був найповiльнiшим серед гiбридних методiв. Це свiдчить
про перевагу трансформерної архiтектури щiльного зiставника LoFTR як
неявного локального дескриптора й пiдтверджує її перспективнiсть для
задач, що потребують високої точностi.

Загалом результати пiдтверджують, що навiть за наявностi вiдносно
невеликої бази даних гiбриднi пiдходи дають змогу суттєво прискорити
роботу локальних дескрипторiв без втрати якостi, а в бiльшостi випадкiв –
iз її покращенням.
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Додаток A

Сертифiкат за участь у конференцiї
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