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1. Введение
Локализация аэросъемки является важной задачей в современном

мире [29]. Одним из возможных сценариев её использования являет-
ся построение карты для локализации других летательных аппара-
тов [1, 43]. Также локализация аэросъёмки может применяться для по-
строения точной 3D-модели местности и ее дальнейшего использования
для анализа местности. Такие модели используются в различных обла-
стях, например, в геологии [60], строительстве [42] и многих других.

В большинстве случаев для локализации летательных аппара-
тов применяются такие системы глобального позиционирования как
GPS [25] или ГЛОНАСС [22]. Однако данный подход требует стабильно-
сти спутникового сигнала и отсутствия помех. Это не всегда возможно,
особенно в случае наличия отражений сигнала из-за водоёмов и/или
сложного рельефа местности. Также стоит отметить, что покрытие сиг-
нала глобальных спутниковых систем на планете неравномерно. Все эти
причины вынуждают использовать другие подходы для локализации.

Одним из таких подходов является визуальная геолокализация —
задача нахождения местоположения сделанного снимка. Поиск может
осуществляться по-разному, однако чаще всего для этого использует-
ся заранее созданная база данных изображений и местоположений, им
соответствующих [65]. Данный подход обычно делится на два этапа:
глобальную локализацию и локальное выравнивание. Первый заключа-
ется в поиске ближайшего кадра из базы данных, а второй вычисля-
ет точное положение системы, используя выбранный кадр. Глобальная
локализация (или VPR — visual place recognition) также может выпол-
няться по-разному. Некоторые методы предполагают использование де-
скрипторов — компактного представления изображений в базе данных,
другие же используют ключевые точки изображений для сопоставле-
ния. Второй подход является более вычислительно сложным, однако
способен делать более точные предсказания [7].

Использование визуальной геолокализации в случае аэросъёмки мо-
жет быть осложнено рядом факторов, такими как изменяющиеся по-
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годные условия, смена времен года и времени суток. Задача локализа-
ции аэрофотоснимков требует карт достаточно большого размера, что
также накладывает ограничения на этап глобальной локализации. При
этом снимки из общедоступных наборов данных, таких как Google Maps
API [26] и Sentinel [55], имеют разное разрешение. Для Sentinel макси-
мальное разрешение составляет 10 м/пиксель, а в случае Google Maps
оно варьируется от 0.15 м/пиксель до 5 м/пиксель.

На данный момент обзоры-сравнения VPR-систем сфокусированы
на данных, снятых внутри и вне помещений [41, 23, 67, 18], и не затра-
гивают спутниковые изображения и аэрофотоснимки. Поэтому в рам-
ках данной работы планируется провести обзор различных подходов
к визуальной геолокализации, предложить метрики для оценки каче-
ства различных методов и определить, какие методы в связке с каким
представлением карт дают наиболее точные результаты в случае аэро-
фотоснимков.
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2. Постановка цели и задач
Целью работы является разработка инструмента для сравнения раз-

личных алгоритмов визуальной геолокализации и сравнение существу-
ющих подходов с его помощью.

Для достижения данной цели были поставлены следующие задачи.

1. Выполнить обзор существующих решений для визуальной геоло-
кализации, а также глобальной локализации и локального вырав-
нивания по отдельности.

2. Предложить и реализовать метрики для оценки результата рабо-
ты различных методов локализации.

3. Спроектировать и разработать инструмент, позволяющий сравни-
вать различные подходы к визуальной локализации.

4. Провести экспериментальное исследование различных методов ло-
кализации, используя разработанный инструмент.
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3. Обзор
В данном разделе будет проведён обзор существующих методов ви-

зуальной геолокализации, а также глобальной локализации и локаль-
ного выравнивания по отдельности. Кроме того, будут описаны суще-
ствующие датасеты аэрофотоснимков и метрики для оценки качества
работы систем визуальной геолокализации.

3.1. Методы визуальной геолокализации
Существующие подходы для визуальной геолокализации аэро-

съёмки можно разделить на несколько больших групп: сравнение
изображения-запроса с базой данных изображений [12, 49, 38, 28, 50],
сравнение изображения-запроса с картой [58, 43, 34, 9, 27], а также ис-
пользование сегментации [73, 21, 13, 24, 52].

Алгоритмы работы первой группы методов в свою очередь делят-
ся на два этапа: глобальную локализацию и локальное выравнивание.
Задача глобальной локализации заключается в поиске ближайшего кад-
ра в базе данных изображений, а локальное выравнивание вычисляет
точное положение системы, используя выбранный кадр. Общей пробле-
мой предлагаемых сообществом решений является отсутствие сравне-
ния конкретных компонентов систем визуальной геолокализации.

Вторая группа методов использует не базу данных изображений, а
только лишь одно изображение-карту. В этом случае глобальная лока-
лизация не нужна, и процесс локализации состоит только из локального
выравнивания. Данный подход применим только к картам малого раз-
мера и не является масштабируемым.

Третья группа методов выполняет сегментацию зданий/дорог на
изображениях-запросах, а затем сравнивает полученную маску с сег-
ментированной картой. Данный подход требователен к наличию ориен-
тиров на изображении-запросе, и, соответственно, не подходит для ма-
лотекстурных сред. Также стоит отметить, что для работы подобных
методов требуется довольно точная маска, которую сложно получить,
используя текущие state-of-the-art алгоритмы сегментации.
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В рамках данной работы подробно рассматривается первый подход
к визуальной геолокализации, а также его составляющие — visual place
recognition и локальное выравнивание.

3.2. Методы глобальной локализации
В данном разделе будут описаны различные методы глобальной ло-

кализации.

3.2.1. Методы, использующие дескрипторы изображений

Методы [45, 10, 20, 4, 5] из данной группы используют компактные
представления изображений — дескрипторы. Хотя для каждого отдель-
но взятого алгоритма способ построения дескрипторов различен, идея
одна. Она заключается в извлечении локальных признаков изображе-
ний и агрегации в вектор фиксированной длины. Преимуществом дан-
ного подхода является относительно высокая скорость, особенно, если
размер вектора невелик. Отсюда вытекает и недостаток подобных мето-
дов — потеря важной информации при создании дескриптора. Поэтому
текущие решения стремятся использовать такие компактные представ-
ления, которые бы содержали в себе как можно больше важной ин-
формации. Текущими современными решениями являются AnyLoc [5],
CosPlace [10], EigenPlaces [20], MixVPR [4], NetVLAD [45], SALAD [32].
Новизна данных visual place recognition систем объясняет отсутствие
независимых статей, которые бы сравнивали эти методы между собой.

AnyLoc — метод, который работает в широком диапазоне структу-
рированных и неструктурированных сред без дополнительного дообу-
чения. В статье демонстрируется, что признаки общего назначения, по-
лучаемые с помощью так называемых foundation models, обученных на
больших объёмах данных, являются подходящей основой для создания
такого универсального решения для визуальной геолокализации.

CosPlace — высокомасштабируемый метод обучения, который рас-
сматривает обучение как задачу классификации. Это помогает избе-
жать трудозатратного конструирования данных, необходимого для кон-
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трастного обучения, которое требует для описания изображения не
только позитивные примеры, но и негативные. В качестве базовой сети
используется ResNet [17].

EigenPlaces — ещё один метод обучения, который во многом похож
на CosPlace, но при этом он фокусируется на тренировке нейронной сети
на изображениях, снятых с разных позиций. Таким образом, обучаемый
дескриптор становится более устойчивым к изменению точки обзора.

MixVPR — техника агрегирования признаков изображений, которая
принимает на вход карты признаков из промежуточных слоёв пред-
варительно обученной базовой сети ResNet. Она объединяет отноше-
ния между элементами в каждой карте признаков в единое компактное
представление, и, таким образом, устраняет необходимость в локальном
агрегировании, которое применяется в NetVLAD.

В статье, посвященной NetVLAD, авторы предлагают архитектуру
свёрточной нейронной сети, которая обучается для задачи визуальной
геолокализации. Основным компонентом этой архитектуры является
слой VLAD [6], который вдохновлён представлением изображения в ви-
де вектора локально агрегированных дескрипторов, широко используе-
мым в поиске изображений.

SALAD переформулирует мягкое назначение (soft assignment) ло-
кальных признаков кластерам в NetVLAD как оптимальную транспорт-
ную задачу. В SALAD учитываются отношения между признаками и
кластерами, а также вводится «мусорный» кластер, предназначенный
для выборочного отбрасывания признаков, которые считаются неин-
формативными, что повышает общее качество дескриптора. Кроме то-
го, в качестве базовой сети используется DINOv2 [19], что позволяет
расширить возможности описания локальных признаков и значитель-
но сократить время обучения.

3.2.2. Методы, использующие ключевые точки

Данная группа методов [7, 47, 14] для своей работы использует
ключевые точки — точки, которые с большей вероятностью будут на-
ходиться на другом изображении того же объекта. Существуют раз-
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личные подходы для обнаружения и описания ключевых точек. Са-
мыми популярными [30] классическими методами являются ORB [46],
SIFT [39] и SURF [56], в то время как текущее нейронное state-of-the-
art [36] решение — SuperPoint [16]. Сопоставление ключевых точек так-
же может выполняться по-разному. На данный момент самым попу-
лярным [7, 20, 48] является нейронный подход SuperGlue [57]. Также
относительно недавно стал доступен сопоставитель точек LightGlue [35],
который декларирует повышенную точность и производительность от-
носительно SuperGlue, поэтому он также рассматривается в работе.

В SuperGlue соответствия между ключевыми точками рассчитыва-
ются решением дифференцируемой транспортной задачи, веса для ко-
торой предсказываются с помощью графовой нейронной сети. Гибкий
механизм агрегирования контекстной информации позволяет SuperGlue
получать базовое понимание о пространственных характеристиках сце-
ны.

LightGlue – ещё одно решение для сопоставления ключевых точек.
Его ключевой особенностью является способность адаптироваться к
сложности задачи: предсказания происходят намного быстрее на парах
изображений, которые интуитивно легко сопоставить, например, из-за
большого визуального перекрытия.

Поиск наиболее подходящего изображения в базе данных выпол-
няется с помощью сопоставления наборов ключевых точек. Выбран-
ным изображением обычно является то, для которого нашлось наи-
большее количество совпадений с ключевыми точками изображения-
запроса. Преимуществом данного подхода является более высокая точ-
ность по сравнению с методами, использующими дескрипторы изобра-
жений. Однако и вычислительная сложность методов, использующих
ключевые точки, выше.

3.2.3. Комбинированный подход

Эффективность методов, работающих на ключевых точках, и про-
изводительность дескрипторных методов привели к увеличению попу-
лярности комбинированного подхода [7]. Он заключается в том, что с
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помощью дескрипторных методов отбирается N лучших снимков, а вы-
бор одного наилучшего производится с помощью более точных алгорит-
мов, работающими с ключевыми точками. Таким образом достигается
баланс между производительностью и точностью.

3.3. Методы локального выравнивания
Процесс локального выравнивания можно разделить на две части.

В первой части строится отображение из изображения-запроса в со-
ответствующий ему снимок из базы данных. Для построения такого
отображения могут использоваться как разреженные ключевые точки,
например как в реализации из библиотеки OpenCV [11], так и плотные
карты характеристик [68].

Вторая часть заключается в определении геокоординат системы с
помощью изображения-запроса. Используя построенное отображение,
можно найти пиксельные координаты запроса в системе координат
изображения из базы данных. Так как обычно для фрагмента карты
из базы данных известны лишь геокоординаты угловых точек, также
необходимо уметь вычислять геокоординаты для произвольного пик-
селя. Такие вычисления зависят от модели камеры, используемой для
создания снимков в базе данных.

Подробно методы локального выравнивания рассмотрены в работе
студентки второго курса СПбГУ математико-механического факульте-
та по направлению «Технологии программирования» Николаевой Ан-
ны.

3.4. Датасеты
На данный момент количество датасетов с аэрофотоснимками, на-

ходящихся в открытом доступе, ограничено. Данная работа фокуси-
руется на последовательных данных, в которых установлен порядок
кадров и каждый следующий кадр имеет визуальное пересечение с
предыдущим. Это позволяет симулировать непрерывную съёмку с ле-
тательных аппаратов, но ещё сильнее сужает перечень доступных да-
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Датасет Количество Длина Разрешение
кадров траектории снимков

VPAir query 2706 100 км 800x600
VPAir reference 2706 100 км 800x600

ALTO 460 37 км 500x500

Таблица 1: Характеристики используемых тестовых датасетов

тасетов. Для оценки работы алгоритмов визуальной геолокализации
в работах [5, 12, 59, 64, 38, 44, 71, 74, 72, 15] используются наборы
данных University-1652 [69], SUES-200 [51], DenseUAV [63], CVUSA [66],
VPAir [53], ALTO [2], Nardo-Air [5]. Однако датасеты University-1652,
SUES-200 и CVUSA не являются последовательными, а набор данных
DenseUAV хоть и подходит под необходимые критерии, но находится в
закрытом доступе. Датасет Nardo-Air в свою очередь покрывает траек-
торию длинной всего в 700 метров. Поэтому в данной работе использу-
ются наборы данных ALTO и VPAir.

Набор данных ALTO представляет собой полет над широким набо-
ром различных местностей: леса, города, сельская местность, реки и
озера. Камера направлена перпендикулярно плоскости Земли и обеспе-
чивает беспрепятственный вид на территорию, над которой пролетает
аппарат. Оба полета сняты в один и тот же день летом. Также датасет
включает в себя высокоточные местоположения сделанных снимков.

Набор данных VPAir содержит две последовательности: query и
reference. Query последовательность была снята с борта воздушного
судна, в то время как reference последовательность содержит ортофото-
графии, полученные на основе аэрофотоснимков. Для каждого снимка
также записаны эталонные положения системы. Набор данных охваты-
вает траекторию длиной более ста километров над различными типами
сложных ландшафтов, например, городскими, сельскохозяйственными
и лесными угодьями между городом Бонн и горным массивом Эйфель.

Подробные характеристики датасетов можно увидеть в табл. 1.
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3.5. Метрики
В задаче visual place recognition стандартной метрикой является

Recall@k [18, 45, 62, 3, 47, 33, 37, 54, 8, 40], которая измеряет процент
изображений-запросов, для которых хотя бы одно из k лучших изобра-
жений, выбранных методом, находится не дальше заданного порогово-
го значения. Однако специфика используемых данных, а также необ-
ходимость оценивать качество работы глобальной локализации и всего
конвейера визуальной геолокализации по отдельности требует неболь-
шой корректировки данной метрики. Для этого было предложено две
модификации оригинальной Recall@k метрики.

3.5.1. Recall для геопривязки

Данная метрика вычисляет местоположения тестовых снимков и
сверяет их с эталонными координатами. Если разница меньше задан-
ного порогового значения, то данное изображение считается правильно
локализованным. Результат метрики — отношение правильно локали-
зованных пар к их общему количеству. Таким образом, метрика позво-
ляет оценить точность геопривязки, то есть конвейера визуальной гео-
локализации целиком. По сути эта метрика является подобием Recall@1,
с той лишь разницей, что в качестве результирующего местоположе-
ния берутся не геокоординаты выбранного тайла карты, а результаты
локального выравнивания относительно него.

3.5.2. Recall для систем глобальной локализации

Для оценки только систем глобальной локализации без участия ло-
кального выравнивания затруднительно определить результирующие
геокоординаты, так как изображения в базе данных представляют со-
бой плоские прямоугольные куски спутниковой карты, для которых по
умолчанию доступны только угловые координаты. Поэтому данная мет-
рика вычисляет лучшие N предсказаний из базы данных изображений
с помощью системы глобальной локализации для каждого тестового
снимка, а затем, если центр изображения-запроса попадает хотя бы в
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один из выбранных снимков из базы данных, то данный результат за-
считывается как правильный. Результат метрики — отношение правиль-
ных результатов к общему количеству тестовых изображений. Таким об-
разом, метрика позволяет оценить качество работы систем глобальной
локализации, не требует указания конкретного порогового значения и
может работать с разными уровнями масштаба спутниковых карт.
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4. Реализация инструмента сравнения
Поскольку все нейросетевые методы, используемые в данной

работе, построены на Python [61] фреймворках, этот язык про-
граммирования был выбран и для реализации всего инструмен-
та. Удобство прототипирования на Python является дополнитель-
ным плюсом. Как видно из UML-диаграмы на рис. 1, основны-

LocalizationPipeline

+ retrieval_system: RetrievalSystem

+ homography_estimator: HomographyEstimator

GeoReferencer

HomographyEstimator

RetrievalSystem

+ feature_matcher: FeatureMatcher

+ global_descs: list

+ source_local_feat: list

+ index: IndexSearcher

+ vpr_system: VPRSystem

+ sat_map: Map

GoogleMapsReferencer

LinearReferencer VPRSystem

 

+ get_image_descriptor()

SuperGlue

FaissSearcher

SALAD

AnyLoc NetVLAD CosPlace MixVPREigenPlaces

FeatureMatcher

 

+ get_feature()

+ match_feature()

IndexSearcher

 

+ search(descriptor, k)

MapDownloader

+ zoom_level

...

Map

+ zoom: float

+ overlap_level: float

+ geo_referencer: GeoReferencer

LightGlue

Рис. 1: UML-диаграмма реализованного инструмента

ми классами инструмента являются: GeoReferencer, FeatureMatcher,
VPRSystem, IndexSearcher, MapDownloader, Map, RetrievalSystem,
HomographyEstimator, LocalizationPipeline. Далее описаны детали того,
за что отвечают эти классы.

4.1. GeoReferencer
Как уже было упомянуто ранее, обычно для изображений в базе

данных известны геокоординаты только для четырёх угловых точек.
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Поэтому в инструменте реализована функциональность для определе-
ния геокоординат произвольного пикселя на необходимом кусочке кар-
ты. На данный момент поддерживается простая линейная модель, ко-
торая предполагает, что система координат карты — декартова. Она
работает достаточно хорошо, если размер одного тайла карты неве-
лик. Также реализована модель Web Mercator projection или WGS 84
Web Mercator [31], которая способна более точно описывать данные из
Google Maps.

4.2. FeatureMatcher
Данный класс предоставляет возможность вычислять дескрипторы

ключевых точек, а также сопоставлять их. В инструменте поддержи-
ваются ключевые точки SuperPoint, а также ассоциаторы LightGlue и
SuperGlue.

4.3. VPRSystem
Данный класс предоставляет функциональность для вычисления де-

скрипторов изображений с помощью различных систем визуальной гео-
локализации. Сейчас в инструменте поддерживаются AnyLoc, CosPlace,
EigenPlaces, MixVPR, NetVLAD и SALAD.

4.4. IndexSearcher
Инструмент предоставляет возможность создания базы данных из

дескрипторов изображений и поиска в ней. Для заданного дескриптора
изображения-запроса возвращается N ближайших по расстоянию де-
скрипторов, где N — конфигурируемый пользователем параметр. Дан-
ная функциональность реализована с помощью библиотеки Faiss [70].
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4.5. MapDownloader
Данный класс позволяет строить спутниковую карту из данных

Google Maps [26] с помощью соответствующего API. Сама карта при
этом представляет собой сетку из небольших кусочков, которые так-
же называются тайлами. Инструмент позволяет устанавливать zoom
level — масштаб скачиваемых изображений.

4.6. Map
Класс Map предназначен для работы с ранее скачанной спутнико-

вой картой. Он ответственен не только за чтение файлов-тайлов с диска,
но и за создание новых тайлов «на лету». Благодаря этому, пользова-
тель может указать произвольный уровень перекрытия между соседни-
ми кадрами, а также масштаб. Стоит отметить, что высокий уровень
приближения негативно сказывается на качестве тайлов, так как ин-
струмент лишь обрезает исходные изображения. Поэтому целесообраз-
но выбирать нужный масштаб сразу при скачивании и лишь немного
корректировать его в дальнейшем.

4.7. RetrievalSystem
RetrievalSystem — класс, который позволяет производить поиск бли-

жайших изображений в базе данных, комбинируя различные подходы
к глобальной локализации. Первичный поиск может производиться с
помощью различных систем визуальной локализации, которые поддер-
живаются инструментом. Далее результаты первой стадии могут быть
отранжированы с помощью ассоциаторов ключевых точек LightGlue
или SuperGlue.

4.8. HomographyEstimator
Данный класс позволяет рассчитать гомографию между

изображением-запросом и выбранным глобальной локализацией
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снимком из базы данных, используя соответствия между ключевыми
точками. Вычисленная гомография применяется для нахождения
пиксельных координат запроса в системе координат кусочка карты.

4.9. LocalizationPipeline
LocalizationPipeline — класс выбирает наиболее близкое изображе-

ние из базы данных с помощью класса RetrievalSystem. Затем, исполь-
зуя класс HomographyEstimator, строит гомографию между выбранным
изображением и снимком-запросом. Наконец, инструмент вычисляет
финальный результат в виде геокоординат системы с помощью клас-
са GeoReferencer.
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5. Экспериментальное сравнение
В данном разделе будут приведены цель и исследовательские вопро-

сы проводимого экспериментального сравнения, рассказано об услови-
ях, при которых оно проводилось. Также будут предоставлены резуль-
таты экспериментов и выводы из них.

5.1. Цель и вопросы эксперимента
Целью проводимого эксперимента является сравнение различных

подходов к визуальной локализации. Для достижения данной цели бы-
ли поставлены следующие исследовательские вопросы.

• RQ1: Какое значение N, отвечающее за количество предсказаний
в метрике Recall для глобальной локализации, оптимальнее всего
отображает качество работы алгоритмов?

• RQ2: Какой уровень приближения спутниковой карты позволяет
добиться лучших результатов?

• RQ3: Какой уровень перекрытия между соседними тайлами карты
является наиболее подходящим?

• RQ4: Какой из сопоставителей ключевых точек работает эффек-
тивнее других? Необходимо ли вообще применять методы, исполь-
зующие ключевые точки, или достаточно дескрипторных?

• RQ5: Какие методы глобальной локализации являются наилучши-
ми для визуальной геолокализации?

• RQ6: Какова производительность выбранных методов визуальной
геолокализации?

5.2. Тестовый стенд
В качестве тестовых использовались наборы данных ALTO и VPAir.

Для VPAir эксперименты проводились на обеих имеющихся последова-
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Датасет Количество тайлов Площадь Разрешение снимков
VPAir 4788 1079 км2 1280х1230
ALTO 2706 718 км2 1280х1230

Таблица 2: Характеристики используемых карт

тельностях: query и reference.
Для обоих датасетов карта была выгружена с помощью соответству-

ющей функциональности, встроенной в инструмент. Среди всех уров-
ней приближения, доступных через Google Maps API, был выбран 17,
так как этот уровень приближения соответствует масштабу, наиболее
близкому к тестовым данным. Подробные характеристики выгружен-
ных карт можно увидеть в табл. 2.

5.3. Результаты
В данном разделе будут представлены результаты экспериментов

для каждого из исследовательских вопросов.

5.3.1. Выбор параметра N метрики Recall для глобальной ло-
кализации

Главным параметром метрики Recall для глобальной локализации
является значение N, которое отвечает за количество кадров, отбирае-
мых тем или иным алгоритмом. Для того чтобы все дальнейшие сравне-
ния были честными, на первом этапе было решено найти оптимальное
значение N. Для этого значение метрики Recall было посчитано для
всех N от 1 до 300. На графиках 2, 3 и 4 можно увидеть зависимость
значения метрики от величины N для датасетов VPAir query, VPAir
reference и ALTO соответственно. Для всех замеров не применялось
изменение масштаба для тайлов карты, а уровень перекрытия между
соседними кадрами был равен 25%.
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Рис. 2: Зависимость Recall для глобальной локализации от значения N,
VPAir query
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Рис. 3: Зависимость Recall для глобальной локализации от значения N,
VPAir reference
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Рис. 4: Зависимость Recall для глобальной локализации от значения N,
ALTO

Исходя из полученных результатов, было принято решение исполь-
зовать значения 1, 10, и 50 для всех последующих сравнений, так как
между ними происходят значительные скачки в качестве, а при вели-
чине N > 50 рост значения Recall замедляется.

5.3.2. Выбор оптимального уровня приближения для спутни-
ковых карт

Для максимально эффективной работы алгоритмов визуальной гео-
локализации важно подобрать подходящий масштаб спутниковой кар-
ты. Изменение масштаба карты способно уравнять площадь покрытия
спутникового кадра и кадра-запроса. Однако стоит также отметить, что
увеличение уровня приближения увеличивает и количество кадров в
базе данных, что может «запутать» системы глобальной геолокализа-
ции. Поэтому на втором этапе экспериментов было сделано сравнение
работы различных алгоритмов при разных уровнях масштаба. Для да-
тасета ALTO использовались значения масштаба, равные 50%, 100%,

22



150%, 200% и 250%. Для двух последовательностей VPAir использова-
лись те же значения кроме 250%. Например, уровень масштаба в 200%
означает, что стороны исходного тайла карты уменьшены в два раза,
а количество снимков в базе данных увеличено в 4 раза относительно
количества исходных тайлов. Везде использовался уровень перекрытия
между соседними кадрами, равный 25%. Результаты сравнения можно
увидеть в таблицах 3, 4 и 5 для датасетов VPAir query, VPAir reference
и ALTO соответственно.
Метод Zoom 50% Zoom 100% Zoom 150% Zoom 200% Лучший
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 масштаб
AnyLoc 5.1 22.8 54.4 14.2 36.0 57.4 21.7 43.6 61.2 18.9 39.4 57.2 150%
CosPlace 2.5 10.5 25.0 4.7 11.2 22.1 4.3 9.3 16.1 2.0 6.0 11.0 100%
EigenPlaces 2.3 11.0 25.2 6.7 15.4 27.1 7.1 15.2 22.4 3.5 9.9 17.8 150%
MixVPR 1.1 8.0 26.1 4.1 12.5 25.2 7.2 14.5 24.2 5.5 10.6 17.4 150%
NetVLAD 1.0 7.3 21.9 1.4 8.2 18.7 0.9 4.0 9.5 0.6 2.3 5.2 100%
SALAD 2.1 14.0 36.4 4.8 16.0 33.8 6.9 17.3 30.0 5.8 14.1 24.1 150%

Таблица 3: Сравнение различных масштабов карты на датасете VPAir
query, значение Recall в %

Метод Zoom 50% Zoom 100% Zoom 150% Zoom 200% Лучший
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 масштаб
AnyLoc 13.3 42.8 72.0 42.9 69.3 83.2 59.5 76.3 86.3 59.7 76.9 84.5 200%
CosPlace 8.8 29.1 50.8 24.8 49.4 66.7 28.8 54.7 70.0 24.3 48.2 63.9 150%
EigenPlaces 7.5 28.5 56.5 34.0 60.4 75.5 48.4 72.5 82.0 46.9 69.1 79.7 150%
MixVPR 5.7 22.8 50.8 43.5 69.2 83.1 67.2 85.1 91.9 66.0 84.1 90.5 150%
NetVLAD 2.1 13.1 39.1 9.4 26.3 47.1 9.2 22.6 40.7 6.8 17.1 30.0 100%
SALAD 10.4 34.2 61.6 32.7 56.3 76.0 47.2 70.0 82.1 47.0 67.4 78.9 150%

Таблица 4: Сравнение различных масштабов карты на датасете VPAir
reference, значение Recall в %

Метод Zoom 50% Zoom 100% Zoom 150% Zoom 200% Zoom 250% Лучший
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 масштаб
AnyLoc 3.7 19.1 40.0 10.7 30.0 44.3 19.3 34.1 48.5 20.0 35.4 46.5 18.9 32.6 43.7 200%
CosPlace 5.0 12.6 28.7 6.1 15.4 26.5 5.0 13.3 26.1 6.1 12.8 21.7 4.1 11.5 20.2 100%
EigenPlaces 4.6 12.0 31.1 7.6 21.3 37.6 7.4 18.9 35.0 6.5 16.1 27.6 4.8 15.7 27.0 100%
MixVPR 2.6 14.6 27.4 8.0 22.8 38.7 17.4 35.4 50.2 20.7 38.9 53.5 17.0 34.6 50.4 200%
NetVLAD 2.6 7.2 14.3 4.8 8.5 17.0 0.9 5.9 16.1 0.9 5.2 10.4 0.9 3.3 6.7 100%
SALAD 6.1 18.7 37.8 12.2 24.1 40.7 16.7 29.8 45.0 18.3 31.7 46.5 15.9 28.9 42.8 200%

Таблица 5: Сравнение различных масштабов карты на датасете ALTO,
значение Recall в %

Исходя из результатов, можно сделать вывод, что оптимальный уро-
вень приближения зависит не только от тестового датасета, но и от
используемого метода локализации. В целом, для методов CosPlace,

23



EigenPlaces и NetVLAD более подходит уровень приближения в 100% -
150%, а алгоритмы AnyLoc, MixVPR и SALAD лучше работают с мас-
штабом в 150% - 200%. Для выбора наилучшего масштаба в первую
очередь учитывались результаты Recall@1. Во всех дальнейших экспе-
риментах, для каждого алгоритма использовался только соответствую-
щий ему оптимальный уровень масштаба.

5.3.3. Выбор оптимального уровня перекрытия между сосед-
ними тайлами карты

Уровень перекрытия между соседними тайлами также важен для
эффективной работы различных алгоритмов визуальной геолокализа-
ции. Чем он больше, тем выше шанс, что для очередного кадра-запроса
найдётся максимально схожее по покрытию изображение из базы дан-
ных. Однако высокий уровень перекрытия также существенно увеличи-
вает количество тайлов в базе данных. Поэтому на третьем этапе было
проведено сравнение различных уровней перекрытия, а именно 0%, 25%
и 50%. Результаты сравнения можно увидеть в таблицах 6, 7 и 8 для
датасетов VPAir query, VPAir reference и ALTO соответственно.

Метод Overlap 0% Overlap 25% Overlap 50% Лучший
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 уровень
AnyLoc 12.9 30.3 48.9 21.7 43.6 61.2 26.3 49.2 66.0 50%
CosPlace 2.6 9.3 19.3 4.7 11.2 22.1 4.9 11.6 21.8 —
EigenPlaces 2.6 8.6 15.9 7.1 15.2 22.4 7.2 15.5 23.8 —
MixVPR 3.6 9.6 18.9 7.2 14.5 24.2 6.9 14.8 24.2 —
NetVLAD 1.4 6.9 17.3 1.4 8.2 18.7 1.7 6.6 15.9 —
SALAD 4.7 12.8 24.9 6.9 17.3 30.0 9.3 21.7 33.3 —

Таблица 6: Сравнение различных уровней перекрытия между тайлами
на датасете VPAir query, значение Recall в %
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Метод Overlap 0% Overlap 25% Overlap 50% Лучший
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 уровень
AnyLoc 44.1 64.6 76.0 59.7 76.9 84.5 69.1 81.1 86.8 50%
CosPlace 21.8 41.8 57.0 28.8 54.7 70.0 39.0 60.3 73.4 —
EigenPlaces 34.3 53.8 66.7 48.4 72.5 82.0 60.5 77.5 84.8 —
MixVPR 45.5 65.7 77.8 67.2 85.1 91.9 78.9 90.7 94.5 50%
NetVLAD 7.9 22.1 40.0 9.4 26.3 47.1 11.6 28.9 45.8 —
SALAD 31.1 50.8 64.9 47.2 70.0 82.1 65.7 80.7 88.5 50%

Таблица 7: Сравнение различных уровней перекрытия между тайлами
на датасете VPAir reference, значение Recall в %

Метод Overlap 0% Overlap 25% Overlap 50% Лучший
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50 уровень
AnyLoc 14.6 28.7 39.6 20.0 35.4 46.5 25.7 39.1 48.0 50%
CosPlace 4.1 10.9 22.0 6.1 15.4 26.5 7.2 16.3 28.0 —
EigenPlaces 7.0 17.4 32.2 7.6 21.3 37.6 11.1 23.7 36.1 —
MixVPR 13.5 24.8 40.7 20.7 38.9 53.5 32.2 49.3 61.1 50%
NetVLAD 2.6 9.6 17.0 4.8 8.5 17.0 4.6 11.7 20.2 —
SALAD 9.8 20.9 35.4 18.3 31.7 46.5 23.9 40.9 56.7 50%

Таблица 8: Сравнение различных уровней перекрытия между тайлами
на датасете ALTO, значение Recall в %

Результаты показывают, что увеличение уровня перекрытия меж-
ду кадрами ведёт к повышению качества работы систем глобальной
локализации, а главным ограничением в данной ситуации становится
время и память, необходимые для создания базы данных. Опираясь на
результаты сравнения, было принято решение проводить дальнейшие
эксперименты только на методах, которые показали себя лучше всего.
Для датасетов VPAir reference и ALTO это методы AnyLoc, MixVPR и
SALAD, а для VPAir query — только AnyLoc.

5.3.4. Сравнение различных сопоставителей ключевых точек

Как уже было упомянуто ранее, существуют разные подходы к гло-
бальной локализации. В данной работе рассматривается два из них:
первый подход выбирает один лучший кадр только с помощью дескрип-
торных методов, а другой использует несколько лучших предсказаний
из дескрипторных методов, чтобы выбрать наилучший кадр с помощью
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методов на ключевых точках. Поэтому целью следующего эксперимен-
та было не только сравнение различных сопоставителей ключевых то-
чек, но и исследование целесообразности их использования. Для до-
стижения цели ранее отобранные методы были протестированы в трёх
конфигурациях. Первая из них просто возвращает один лучший кадр с
помощью дескрипторных подходов, вторая и третья переранжирует 10
и 50 кадров соответственно и возвращает наиболее подходящий снимок.
В качестве сопоставителей ключевых точек использовались SuperGlue
и LightGlue. Результаты сравнения можно увидеть в таблицах 9, 10 и
11 для датасетов VPAir query, VPAir reference и ALTO соответственно.

Метод SuperGlue LightGlue
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50
AnyLoc 26.3 25.5 24.5 26.3 20.0 17.8

Таблица 9: Сравнение различных сопоставителей ключевых точек на
датасете VPAir query, значение Recall в %

Метод SuperGlue LightGlue
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50
AnyLoc 69.1 72.4 72.8 69.1 72.3 72.0
MixVPR 78.9 80.3 79.0 78.9 82.2 80.5
SALAD 65.7 72.7 75.5 65.7 72.6 75.2

Таблица 10: Сравнение различных сопоставителей ключевых точек на
датасете VPAir reference, значение Recall в %

Метод SuperGlue LightGlue
локализации R@1 R@10 R@50 R@1 R@10 R@50
AnyLoc 25.7 29.1 31.3 25.7 30.7 31.7
MixVPR 32.2 34.6 37.4 32.2 36.7 39.1
SALAD 23.9 28.9 39.3 23.9 29.6 38.0

Таблица 11: Сравнение различных сопоставителей ключевых точек на
датасете ALTO, значение Recall в %

Результаты показывают, что единый ответ на поставленный вопрос
отсутствует. В случае датасета VPAir query подход с использованием
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только дескрипторного метода AnyLoc показывает наилучший резуль-
тат, а для последовательности VPAir reference SuperGlue и LightGlue
дают прирост, но он весьма незначителен. В свою очередь, результа-
ты на датасете ALTO говорят о том, что и SuperGlue, и LightGlue дают
прирост, при этом LightGlue в среднем немного лучше. Поэтому в после-
дующих экспериментах было принято решение не использовать методы,
работающие на ключевых точках, на последовательностях набора дан-
ных VPAir, но применять LightGlue на датасете ALTO.

5.3.5. Сравнение методов визуальной геолокализации

В ходе предыдущих экспериментов были отобраны лучшие методы
глобальной локализации и найдены оптимальные конфигурации для
них. На данном же этапе было проведено их сравнение с помощью мет-
рики Recall для геопривязки. В качестве пороговых использовались зна-
чения 10 метров, 50 метров и 100 метров. Результаты сравнения мож-
но увидеть в таблицах 12, 13 и 14 для датасетов VPAir query, VPAir
reference и ALTO соответственно.

Метод 10 метров 50 метров 100 метровлокализации
AnyLoc 1.8 7.0 10.8

Таблица 12: Сравнение методов визуальной геолокализации на датасете
VPAir query, значение Recall в %

Метод 10 метров 50 метров 100 метровлокализации
AnyLoc 42.4 58.8 62.4
MixVPR 50.3 65.5 69.3
SALAD 43.5 56.7 59.3

Таблица 13: Сравнение методов визуальной геолокализации на датасете
VPAir reference, значение Recall в %
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Метод 10 метров 50 метров 100 метровлокализации
AnyLoc + LightGlue 3.0 24.3 27.0
MixVPR + LightGlue 4.6 32.4 35.7
SALAD + LightGlue 3.5 31.3 33.9

Таблица 14: Сравнение методов визуальной геолокализации на датасете
ALTO, значение Recall в %

5.3.6. Производительность методов визуальной геолокализа-
ции

На последнем этапе экспериментов было проведено сравнение произ-
водительности ранее выбранных методов. Для этого для каждой после-
довательности и метода было измерено время обработки каждого кадра-
запроса, а затем было посчитано среднее и стандартное отклонение.
Для запуска методов использовалась машина: AMD Ryzen Threadripper
3970X, 128 Gb RAM, NVIDIA GeForce RTX 3090, Ubuntu 22.04. Резуль-
таты сравнения можно увидеть в таблицах 15, 16 и 17 для датасетов
VPAir query, VPAir reference и ALTO соответственно.

Метод Время вычисления (сек.)локализации
AnyLoc 2.78 ± 0.11

Таблица 15: Производительность методов визуальной геолокализации
на датасете VPAir query

Метод Время вычисления (сек.)локализации
AnyLoc 3.97 ± 0.09
MixVPR 0.80 ± 0.09
SALAD 0.97 ± 0.08

Таблица 16: Производительность методов визуальной геолокализации
на датасете VPAir reference
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Метод Время вычисления (сек.)локализации
AnyLoc + LightGlue 2.18 ± 0.08
MixVPR + LightGlue 0.78 ± 0.09
SALAD + LightGlue 0.88 ± 0.07

Таблица 17: Производительность методов визуальной геолокализации
на датасете ALTO

Результаты показывают, что быстрее других работает метод
MixVPR, также в скорость 1 кадр/сек. укладывается SALAD. Приме-
нение LightGlue не оказывает существенного влияния на время работы
методов.

5.4. Выводы
Результаты экспериментального сравнения показывают, что не на

все вопросы о формировании базы данных из спутниковых снимков
можно ответить однозначно. Оптимальный уровень масштаба тайлов
карты зависит не только от масштаба кадров-запросов, но и от исполь-
зуемых методов глобальной локализации. При этом на вопрос об опти-
мальном уровне перекрытия между кадрами можно ответить однознач-
но — его увеличение ведёт к улучшению результатов. Однако изменение
этих параметров существенно влияет на количество изображений в ба-
зе данных, что может оказаться критичным в условии ограниченных
ресурсов.

Необходимость использования методов, использующих ключевые
точки, также спорна. В большинстве случаев это действительно ведёт
к росту в качестве, иногда весьма значительному. Однако в некото-
рых ситуациях их применение лишь ухудшает результаты. Стоит отме-
тить, что использование нового относительно SuperGlue сопоставителя
LightGlue не оказывает существенного влияния на общее время работы
конвейера визуальной геолокализации.

Методы глобальной локализации CosPlace, EigenPlaces и NetVLAD
показали себя существенно хуже других и были отброшены на ранних
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этапах экспериментов. Среди оставшихся особо выделяется MixVPR,
который показывает самые высокие результаты в качестве и произво-
дительности на двух из трёх датасетов. На VPAir query лучше других
работает AnyLoc, но при этом время обработки одного кадра прибли-
жается к трём секундам.
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6. Заключение
В рамках работы были выполнены следующие задачи.

1. Выполнен обзор существующих решений для визуальной геолока-
лизации, а также глобальной локализации и локального выравни-
вания по отдельности.

2. Предложены и реализованы метрики для оценки результата рабо-
ты различных методов локализации.

3. Спроектирован и разработан инструмент, позволяющий сравни-
вать различные подходы к визуальной локализации.

4. Проведено экспериментальное исследование различных методов
локализации с использованием разработанного инструмента.

Ссылка на github репозиторий реализованного инструмента – https:
//github.com/prime-slam/aero-vloc.
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