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摘　要: 在自动驾驶、增强现实和智能移动机器人领域, 视觉重定位是非常重要的基础问题. 视觉重定位是指根据

视觉传感器实时拍摄的数据, 在已有先验地图中确定位置和姿态的问题. 过去数十年间, 该问题受到广泛关注, 涌

现出种类繁多的先验地图构建方法和视觉重定位方法. 这些工作差异大, 涉及范围广, 技术概括和总结尚缺乏. 因

此, 对视觉重定位领域进行综述具有重要的理论和应用价值. 尝试为视觉重定位相关方法建立一个统一的蓝图, 从

图像数据在大规模地图数据库中查询的角度对相关工作进行分析和总结. 综述不同类型地图数据库构建方法、不

同特征匹配、重定位和位姿计算方法, 总结目前视觉重定位的主流数据集, 最后分析视觉重定位存在的挑战和潜

在发展方向.
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Abstract:  In  the  fields  of  autonomous  driving,  augmented  reality,  and  intelligent  mobile  robots,  visual  relocalization  is  a  crucial
fundamental  issue.  It  refers  to  the  issue  of  determining  the  position  and  attitude  in  an  existing  prior  map  according  to  the  data  captured  in
real  time  by  visual  sensors.  In  the  last  decades,  visual  relocalization  has  received  extensive  attention,  and  numerous  kinds  of  prior  map
construction  methods  and  visual  relocalization  methods  have  come  to  the  fore.  These  efforts  vary  considerably  and  cover  a  wide  scope,  but
technical  overviews  and  summaries  are  still  unavailable.  Therefore,  a  survey  of  the  field  of  visual  relocalization  is  valuable  both
theoretically  and  practically.  This  study  tries  to  construct  a  unified  blueprint  for  visual  relocalization  methods  and  summarize  related
studies  from  the  perspective  of  image  data  querying  from  large-scale  map  databases.  This  study  surveys  various  types  of  construction
methods  for  map  databases  and  different  feature  matching,  relocalization,  and  pose  calculation  approaches.  It  then  summarizes  the  current
mainstream  datasets  for  visual  relocalization  and  finally  analyzes  the  challenges  ahead  and  the  potential  development  directions  of  visual
relocalization.
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 1   引　言

近年来 ,  随着新一代信息技术和智能传感器的不断发展 ,  智能移动机器人 [ 1 ] ,  自动驾驶 [ 2 ]和增强现实
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(augmented reality)[3]等技术成为学术界和工业界的热点. 在上述应用中, 智能设备在复杂环境中感知自身位置, 即
自定位能力是众多应用的基础. 视觉传感器由于其结构简单, 成本低, 往往是各类智能设备自定位的首选传感

器 [4], 但是视觉传感器无法直接获取深度信息 [5], 易受光照等环境因素影响 [6], 视觉里程计存在累计误差 [7]等问题.
而在预先制备的高精度先验地图中基于视觉进行重定位可以很好地克服视觉里程计的缺点, 提升视觉定位的可靠

性和准确性 [8]. 视觉重定位是指根据实时采集的视觉观测数据, 在已有的先验地图中确定自身在世界坐标系下位

置和姿态的问题 [9], 其关键包括: (1) 如何建立先验地图数据库 [10,11]; (2) 如何基于图像查询先验地图建立准确的数

据关联 [12−14]; (3) 如何基于关联的数据计算当前准确位姿 [15].
过去的 20年间, 视觉重定位问题受到学术界和工业界广泛关注, 不同领域的研究者从多个角度对这个问题进

行了探索, 其本质上都是根据视觉传感器采集的图像在大规模地图数据库中进行查询的问题 [16]. 但由于不同的应

用场景对视觉重定位的精度, 运行效率, 地图体积和查询数据有不同的要求, 这些差异用到不同类型的视觉传感器

和不同模态的先验地图, 从而衍生出一系列基于不同视觉传感器和先验地图的视觉重定位方法 [17−21]. 现有一些前

期工作也对视觉重定位领域的工作进行了一些总结. Piasco等人 [22]将视觉重定位方法分为了直接方法和间接方法

两大类, Chen等人 [23]介绍了基于深度学习的建图和定位方法, 但这些工作对各种视觉重定位方法的总结仍不够全

面. Chen等人 [24]对基于单目相机的重定位算法进行了总结, 但是忽略了其他类型的视觉传感器. 本文将从视觉图

像在地图数据库中查询的角度展开综述. 同传统的数据库查询不同, 视觉重定位中查询信息为图像, 而地图数据库

的数据类型却多种多样, 存储方式也各不相同. 为了更好地总结现有方法和发展趋势, 本文尝试为视觉重定位领域

归纳一个统一的蓝图.
首先, 从查询图像上, 图像可能来自单目相机 [25]、双目相机 [26]或 RGB-D相机 [27]. 单目相机使用最为广泛, 具

有成本低、体积小、结构简单、部署方便等优点 [28]. 但单目相机采集的图像没有深度信息 [29], 基于单目相机的视

觉里程计等方法在光照变化大、纹理信息少、运动较快等情况下会产生较大的偏差 [30]. 双目相机一般是由左右

水平放置的两个单目相机组成, 和人眼的工作原理类似, 双目相机可以通过计算左右相机图像之间的视差来估计

图像中每个像素的深度信息, 但视差的计算量比较大, 对硬件条件有一定要求 [31]. 和单目相机类似, 双目相机在光

照变化大、纹理信息少时也效果不佳, 得到的深度信息精度较差. RGB-D 相机则是利用红外结构光 (structured
light)或飞行时间 (time of flight)的原理主动测量图像中每个像素点的深度信息. RGB-D相机使用物理方式进行

测距, 其深度信息不需要复杂的计算且比较准确, 在光照变化大, 快速运动等场景下都可以进行测距. 但是其测距

范围较短, 结构光易受日光干扰, 对于一些特殊表面材料效果不佳 [32]. 本文将上述差异视为查询数据的差异.

从先验地图数据库的角度, 地图精度, 体积大小和检索效率是地图数据库的 3个重要指标, 且它们之间相互制

约, 需要根据应用场景有所取舍, 先验地图的设计对重定位算法有较大影响 [33,34]. 目前, 按照地图数据库的形态不

同, 主流的地图数据库大致上可以划分为 5种: 图像数据库地图 [10]、点云表示地图 [35]、稠密边界表示地图 [36]、语

义地图 [37]和高分辨率地图 [11]. (1) 图像数据库地图由一系列带有全局位姿信息的图像组成, 采集较为方便但是容

易受到光照变化, 季节更替等环境因素影响, 其地图精度受图像采样间隔限制 [38]; (2) 点云表示地图由空间中一系

列带有三维坐标的无序点组成, 其对纹理, 环境外观变化等不敏感, 但点云是无序且缺乏特征信息的 [39]; (3) 稠密边

界表示地图尝试准确的表示场景表面和结构, 主要借助计算机图像学的方法来构建场景的几何结构并渲染其表面

纹理, 构建时往往比较占用空间和消耗计算资源 [40]; (4) 语义地图是在一些现有地图表示形式的基础之上, 提取出

更高级的语义信息并保存在地图中的一种地图形式, 语义地图更加鲁棒, 但构建时需要消耗额外的算力和存储资

源 [41]; (5) 高分辨率地图是专为无人驾驶相关应用服务的地图, 其主要以矢量形式存储道路、建筑、路标等交通元

素, 具有轻量化的特点 [42].
不同查询数据和不同地图数据库对应的查询方法各不相同, 本文首次将多种基于不同类型视觉传感器和先验

地图数据库的视觉重定位方法放在一个框架下进行回顾和比较, 使得视觉重定位的相关方法介绍更为全面和立

体. 本文的主要贡献可以归纳为如下几点.
(1) 对视觉重定位方法中常见的先验地图数据库进行了总结, 详细介绍了每种地图形式的构建方法和特点, 对
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几种地图进行了对比.
(2) 通过将视觉重定位看作图像在大规模地图数据库中的查询问题, 对不同先验地图数据库中基于图像的查

询、匹配和位姿计算方法进行详细介绍, 对各类方法进行总结归纳.
(3) 重点介绍基于单目相机的视觉重定位的同时, 涵盖了双目相机、RGB-D相机的相关算法; 总结并概括了

常用的数据集, 最后提出了视觉重定位目前亟待解决的问题和未来重点发展方向.
从地图数据库类型、查询方法角度, 本文对视觉重定位方法进行分类介绍, 整体结构如图 1所示.
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图 1　基于先验地图的视觉重定位方法整体架构图
 

(1) 基于图像数据库的视觉重定位: 由于地图数据与查询图像属于相同模态, 主要重定位方法分为: 1) 使用图

像检索方法直接在图像数据库中查询 [43]; 2) 使用深度学习方法在位姿回归网络中直接进行位姿回归计算 [44].
(2) 基于点云数据库的视觉重定位: 点云数据库与查询图像处于不同模态, 无法直接比较, 目前主流方法分为:

1) 基于点云投影的方法先将点云投影为 2D图像, 再借助图像相似度进行查询 [45]; 2) 基于场景升维方法先将查询

图像升到三维, 再在点云地图数据库中进行查询 [46]; 3) 基于特征点匹配的方法利用 SfM (structure from motion)[47−49]

构建带有图像特征的点云地图数据库, 再基于图像特征匹配关系解算位姿 [50].
(3) 稠密边界表示地图的视觉重定位: 稠密边界表示地图主要包括三角网格地图、SDF表示地图、面元表示

地图. 稠密边界地图中进行查询的方法主要利用场景的几何结构和丰富的纹理信息与查询图像建立数据关联 [51].
(4) 高分辨率地图数据库的视觉重定位: 高分辨率地图构建时主要进行地图元素提取, 以矢量形式保存地图元

素. 查询时先从查询图像中提取出同种地图元素之后, 再进行匹配与查询 [52].
(5) 语义地图数据库的视觉重定位: 语义数据库中包含了地图元素的语义信息, 可以利用查询图像的语义信息

作为全局特征进行查询 [53], 也可以利用语义标签之间的对应关系进行查询 [54], 语义信息还可以用于指导算法选择

更鲁棒的特征进行查询 [55].
本文第 2 节介绍目前视觉重定位中主流先验地图数据库表示形式. 第 3–7 节详细介绍上述视觉重定位的方

法. 第 8节总结视觉重定位领域常用数据集. 第 9节探讨目前视觉重定位领域面临的挑战与机遇. 第 10节对全文

进行总结.

 2   不同形式的先验地图

先验地图数据库的类型决定查询图像的定位方式. 地图数据库应尽可能多地包含真实世界中的显著信息, 并
能够被高效查询和存储. 在本节中, 我们分析和总结视觉重定位中目前主流地图表示形式, 分为 5类介绍: (1) 点云
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表示地图; (2) 图像数据库地图; (3) 稠密边界表示地图; (4) 语义地图; (5) 高分辨率地图.

 2.1   点云表示地图

点云表示地图由 3D空间中一系列带有三维坐标的无序点组成. 点云地图可以进一步划分为: (1) 雷达点云地

图; (2) 图像点云地图; (3) 体素化点云地图.
(1) 雷达点云地图, 由激光雷达 (LiDAR)扫描后使用 3D激光 SLAM算法 [39,56,57]得到, 现有 3D激光 SLAM算

法已可以构建起高精度 3D雷达点云地图. 雷达点云地图通常只包含每个点的 3维坐标系下的位置信息以及脉冲

光反射强度信息.
(2) 图像点云地图, 使用相机采集的环境图片或视频数据做为输入, 使用 SfM算法 [47−49]从相机拍摄的场景图

片或视频中重建得到. 现有 SfM算法如 VisualSFM[47,48]和 COLMAP[49]可以构建出带有图像特征信息的图像点云

地图. 相比于雷达点云地图, 使用 SfM算法重建的点云中的 3D点包含该点对应的 2D图像中特征点的描述子 (如
SIFT[58]). 由于可能存在多个 2D图像特征点对应一个 3D点的情况, 通常的做法是使用这些特征点描述子的Mean
shift[59]聚类作为该 3D点的描述子 [60].

(3) 体素化点云地图, 原始的点云地图丢失了环境中的三维结构信息, 可以通过将其体素化 (Voxel)的方式

进行改进 [61]. 体素化是用一定大小的三维立方体 (体素网格)对原始点云进行分割, 最终使用分割得到的各个体

素网格来表示整个环境. 对点云进行体素化的方法有很多, 最常见的方法是使用哈希表的结构来存储体素化地图 [62].
上述 3类点云地图各有优缺点. (1) 雷达点云地图不容易受到环境光照条件变化的影响, 在纹理较少的环境中

也能较好的对环境进行重建. 然而, 由于点云地图是由数量众多的无序点构成, 点云地图缺失了很多环境的纹理信

息并且比较难以处理. (2) 图像点云地图保留了一些图像的特征, 但是对于 SIFT[58]等特征点的计算却非常耗时, 且
这种点云地图的构建方法非常容易受到环境光照条件以及季节变化的影响. (3) 相比于原始点云, 体素化的地图可

以保存一些环境三维结构信息, 同时减少原始点云的计算量, 但由于体素化本质上是对点云进行下采样处理, 因此

会导致地图中一些信息的丢失. 体素化的粒度 (体素网格的大小)对定位精度也有着较大的影响, 需要在精度和计

算量之间寻找平衡.

 2.2   图像数据库地图

图像数据库地图由一系列带有 6-DoF 位姿信息 (旋转和平移) 的图像组成. 图像数据库中的图像可以由不同

内参的相机拍摄得到. 由于图像数量众多, 人工标定每张图像的 6-DoF位姿信息是不现实的. 与图像点云地图的构

建方法类似, 图像数据库中图像的位姿通常使用 SfM算法 [47−49]进行标定或者使用 GPS等外部测量设备获得全局

定位信息. 不同的是, 图像数据库不保存整个场景点云, 只需保存图片和其对应的位姿即可.
受相机拍摄视野的限制, 基于图像数据库的定位方法的精度都非常依赖于图像的采样间隔. 图像的采样频率

越高, 图像采集地点间距越短, 相机的定位便能更精确. 但图像数据库也比较容易受到环境光照条件, 季节更替的

影响. 对于表示同一场景的图片, 不同拍摄时间, 季节和天气都可能导致图像差距较大, 引起错误的定位结果 [63,64].
另一方面, 图像数据库可以包含比较丰富的环境纹理和颜色信息, 并应用较为广泛.

 2.3   稠密边界表示地图

稠密边界表示地图尝试准确的表示场景表面和结构, 其主要是通过计算机图形学的方法来对环境表面进行表示

并保持其原有的几何结构, 常见的表现形式有三角网格 (Mesh)地图 [19]、有向距离场 (signed distance function, SDF)[65]

和面元 (Surfel)表示地图 [66].
(1) 三角网格 (Mesh)地图: 三角网格结构简单, 可以方便且快速的生成, 是目前使用最为广泛的网格表现形式,

也被称为三角剖分. 三角网格地图在空间中进行表示时, 每个三角网格的 3条边都和其他三角形相连接, 在存储时

每个三角网格都需要存储 3个顶点, 3条边和 1个面的信息. 主要是使用基于 Delaunay三角剖分的方法, 通过处理

点云构建, 该算法在 PCL库中有对应的实现 [67].

W ×H×L

(2) 有向距离场 (SDF)表示地图: 有向距离场最早由 Osher等人 [65]于 2003年提出, 主要用于场景稠密重建方

法中 [68,69]. 基本的有向距离场把一个场景划分为   个体素进行表示. 每个体素除了拥有全局的三维坐标,
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[−1,1]

还保存有该体素到最近表面的距离 SDF值和 RGB信息. 如果体素相对于表面在靠近相机的一侧 (表面之外)则为

正值, 反之则为负值. 截断有向距离场 (truncated signed distance function)则是给有向距离场中距离表面太近或者

太远的体素赋值为固定值. 其余体素的 SDF值只需要归一化到   区间内即可. 有向距离场地图在构建时需要

同时利用 RGB 图像和深度图像信息, 一般使用 RGB-D 相机采集数据进行构建. 这种方式重建的场景比较精密,
但代价是需要使用 GPU进行加速并对显存要求较高, 因此一般情况下用于小规模场景重建. 另外, 整个场景的大

小需要提前固定, 超出场景的部分将无法进行重建, 场景的精细程度也和每个体素的大小相关.
(3) 面元 (Surfel)表示地图: 面元表示地图最早由 Pfister等人 [66]于 2000年左右提出, Whelan等人 [70]最先将其

应用到了场景稠密重建的相关工作中. 面元是三维空间中的一个圆形平面, 由中心点三维坐标, 面元的半径, 面元

的法向量, 面元的 RGB颜色以及时间戳组成. 建图时, 对于每一帧深度图, 使用中心差分 (central difference)的方

式计算出法向量图, 然后在图像中采样得到一部分点作为面元的中心点. 对于部分重叠的面元, 可以使用高斯核对

其进行卷积, 然后取加权平均即可. 面元表示地图中的面元之间没有任何连接关系, 无需维护面元之间的拓扑关

系, 使得地图表示形式更加简单. 但一个面元元素中保存的信息较多, 面元表示地图的体积随着场景的增大将会快

速增长.

 2.4   语义地图

语义地图并不能完全算作一种全新的数据形式, 而是在一些现有的数据形式 (如 3D点云)上提取出更高级的

语义信息并保存的一种地图形式, 可以让机器人更深层次的理解周围的环境. 语义地图的思想在很早之前就已经

被提出过 [71], 但受限于当时图像和点云的检测和分割技术的困难, 无法在大规模地图中加入准确而有效的语义信

息. 近年来基于深度学习的图像和点云的语义分割技术发展迅速, 语义地图也随之发展起来.
目前主流的语义地图主要是基于点云的 3D 语义地图, 其构建方法大致可以分为离线处理和在线建图两种.

(1) 离线处理: 对于已有的点云地图, 可以采用语义分割算法 [72]对其进行语义分割, 将每个点都标记上对应的语义

标签, 结合人工调整提高地图精度. 在此基础上还可以将地图处理为包含语义信息的体素形式表示 [21]. (2) 在线建

图: 另一种是基于语义 SLAM方法 [41]进行实时建图, 通常是在现有 SLAM系统中集成语义分割模块, 然后增量式

地融到 3D地图中去.
由于图像在相同场景下因光照条件, 视角不同, 季节变化等外部环境的不同会产生较大的变化, 目前大部分相

机重定位算法都会受到影响. 而语义信息不会受到这些因素干扰, 因此它能够提供更加稳定和丰富的信息用于相

机重定位, 是跨模态定位的理想载体, 但是语义地图的制备也更加复杂.

 2.5   高分辨率地图

对于一个可靠的自动驾驶系统, 车牌、车道线、路标等信息必不可少, 单纯的基于图像或者点云的先验地图

无法满足自动驾驶的要求, 所以精度和体积更具优势的高分辨率地图 (high definition map, HD map)成为自动驾驶

地图的主流方案. 高分辨率地图专为无人驾驶相关应用服务, 主要通过多传感器融合方法构建. 目前无人驾驶技术

正在高速发展, 高分辨率地图的定义和技术规范随之不断变化, 学界并没有一个统一的定义. 概括的来说, 高分辨

率地图主要存储以下信息 [73]: 1) 以坐标形式存储的点、线、面等几何元素所描述的道路, 建筑以及边界的抽象表

示; 2) 以矢量的形式存储的车道的行车路径和方向; 3) 包含语义信息的车道标记, 交通标志和交通信号灯等地图

元素; 4) 部分高分辨率地图有用于近距离精确感知和定位的 3D点云图, 一般使用时动态加载. 由于高分辨率地图

对地图精度、地图覆盖范围以及地图中包含的信息种类要求较高, 现阶段主流地图构建方案是通过安装有集成了

差分 GNSS、惯性导航 IMU、相机和三维激光雷达等高精度测量设备的移动测量系统的专用地图采集车进行数

据采集工作 [42]. 主流高精度地图的构建流程大致分为: 1) 根据车载 GNSS/INS采集的数据获取采集车的高精度 6-DoF
位姿信息和轨迹; 2) 从车载相机和雷达采集的数据中提取出道路、车道线、路标和交通信号等特定地图元素;
3) 将多种模态的数据进行融合, 最终建立起完整的高精度地图.

相比于其他类型的地图, 高分辨率地图具有如下特点: 1) 高分辨率地图高度结构化, 内存占用低, 易于部署和

更新; 2) 高分辨率地图的绝对位置精度高; 3) 地图中包含的信息更全面. 近年来, 随着 OpenDRIVE[74]和 NDS等各

种高精度地图标准的发布, 主流地图厂商 (如 Tomtom和 HERE)的高分辨率地图正在蓬勃发展.
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 2.6   先验地图小结

表 1对现有先验地图进行了总结. 点云地图数据库和图像数据库由于其构建过程相对简单, 技术比较成熟而成

为基于手机重定位等应用中最广泛使用的地图. 但是点云地图包含的信息较少, 缺失场景纹理信息并且体积较大,
图像数据库则不够鲁棒, 其地图数据对光照变化, 季节更替等场景外观变化比较敏感. 稠密边界表示地图对场景重

建的精度更高, 包含了更多的纹理信息, 但也需要占据更多存储空间, 因此往往用于室内场景的表示. 语义地图由于

保存了地图元素的语义信息, 对环境变化等因素不敏感, 同时也是跨模态匹配的理想载体. 高分辨率地图则主要是

专为无人驾驶应用而设计, 具有体积小, 精度高等特点, 但是其制备较为复杂. 总之, 不同类型的先验地图具有不同

的特点, 为提高查询速度, 各类地图主要采用 Octree, KD-Tree, Hash表等方式进行存储. 视觉重定位算法在设计时

需要根据实际应用场景进行合理的先验地图选择. 本文在第 3节中首先介绍基于图像数据库地图的重定位方法.
 
 

表 1    常见先验地图数据库总结表 
先验地图 传感器 基本元素 存储方式 查询速度 优势 劣势 场景

点云

地图

雷达点云

地图[39,56,57]
激光

雷达
3D点 Octree/

KD-Tree O(logN)

精度相对高

不易受外部环境变化的

影响

纹理较少的环境也可以

工作

对不平滑的运动, 极端天气敏感

缺失纹理信息

体积较大

室内/
室外

图像点云

地图[47−49] 相机
带图像特征

的3D点 KD-Tree O(logN)
数据采集方便

保留了一定的图像特征

建图精度易受光照等环境变化

干扰

体积较大

体素点云

地图[61,62] － 体素 哈希表 O(1)
包含三维结构信息

计算量较小

存在精度损失

地图精度受体素大小影响

图像数据库地图[43]
相机

带有位姿标

签的图像
－ －

数据采集方便

纹理信息丰富

地图精度依赖数据采集频率

易受光照变化, 季节更替的影响
室内/
室外

稠密边

界表示

地图

三角网格

地图[19] 相机 三角网格
Octree/
KD-Tree O(logN)

地图精细度高,  纹理信

息丰富

计算复杂, 计算资源消耗大

地图体积较大

需要维护顶点间的拓扑关系

室内
TSDF

地图[68,69]
深度

相机
体素 － － 直接记录距离信息

计算复杂, 计算资源消耗大

地图体积较大

建图精度取决于体素大小

场景大小需要提前固定

面元表示

地图[66,70]
深度

相机
面元

LDC (layered
depth cube)

Tree
O(logN)

无需维护地图元素间拓

扑关系

包含较多纹理信息

保存信息较多, 地图体积大

语义地图[21,41,71] 多传

感器

带有语义

标签的地

图元素

－ － 鲁棒性较高 制备较为复杂
室内/
室外

高分辨率地图[42,73,74] 多传

感器

矢量化地图

元素
－ －

高度结构化,  地图体积

较小

地图精度较高

地图中包含的信息较多

制备较为复杂

主要用于自动驾驶
室外

 

 3   图像数据库地图中的视觉重定位

得益于图像数据库采集的便利性以及场景信息丰富的特点, 图像数据库在视觉重定位中得到了广泛的应用.
早期的使用图像数据库的定位方法主要是基于图像检索的工作. 随着深度学习技术在图像处理领域的不断发展,
使用位姿回归网络直接预测相机位姿的方法也逐渐涌现出来. 本节将从这两个方面分别进行介绍.

 3.1   基于图像检索的定位方法

基于图像检索的定位方法输入信息为单张 RGB图像, 其核心思想是首先从图像数据库中搜索到与查询图像
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最相似的参考图像, 并根据查询图像与参考图像的相对位姿关系以及参考图像的位姿标签计算查询图像的位姿信

息 [43]. 本节将从图像检索方法、特征点的匹配与位姿解算以及图像外观归一化 3个方面来进行介绍.
(1) 图像检索方法

目前主流视觉重定位算法使用的图像检索方法主要有 3 种: 基于视觉词袋模型 (bag of visual words) 的方

法 [75,76]、基于局部特征聚合向量 (vector of locally aggregated descriptors, VLAD)[77,78]的方法和基于神经网络的特

征提取方法 [79].
1) 视觉词袋模型借用文本搜索技术的思想, 通过对大量视觉特征进行聚类得到一个视觉词典, 并将图像根据

视觉词典进行量化. 具体地, 对于一个图像数据库, 首先对每张图像都进行局部特征提取 (如 SIFT[58]、ORB[80]), 将
得到的所有特征构建一个有 M 个叶子节点的 KD-Tree, 每个叶子节点则称为一个视觉词, 每张图像便可以使用一

个 M 维的向量进行描述. 在使用时, 只需比较查询图像的词向量和数据库图像的词向量之间的相似度即可 [81]. 为
了加速搜索速度, 每个视觉词还维护一个逆向索引表, 记录包含该单词的图像, 在进行词向量比较时只需要比较共

享相同视觉词的图像即可 [75].

N ×D V ∈ RK×D

2) VLAD[77]方法受 Fisher Vector[82]启发, 将局部图像特征聚合为一个向量来表示整张图像. 具体的, 首先对每

张图像都提取 N 个局部 D 维特征点 (如 SIFT[58]、ORB[80]等). 然后对全部的视觉特征进行 K-means聚类, 得到 K
个聚类中心, 记为 Ck. 然后根据如下公式累加每个维度上特征与聚类中心的差, 抹去图像本身的特征分布差异, 将
每个   的特征图转化为一个全局特征   .

V(k, j) =
N∑

i=1

ak(xi)(xi( j)− ck( j)),k ∈ K, j ∈ D (1)

其中, xi 表示第 i 个局部特征, ck 表示第 k 个聚类中心. ak(xi) 函数用来判断 x 是否属于聚类 k, 如果属于, ak(xi)=1,
如果不属于则 ak(xi)=0. VLAD特征提取方法有多种后续变形. DenseVLAD[83]是通过聚合在每个图像的规则网格

上密集采样的 RootSIFT[84]描述符来构建 VLAD特征. NetVLAD[78]将 VLAD特征的提取流程转化为了可以使用神

经网络进行端到端训练的网络. 其主要改动是将经典 VLAD算法 [77]中不可导的 ak(xi)函数转化为了可导的权重函

数, 即 xi 与 ck 越相近, 则函数值越接近 1, 反之则接近 0. NeXtVLAD[85]对 NetVLAD[78]进行了进一步的改进, 增加

了 VLAD网络结构中的非线性参数, 在保证性能的同时降低了 VLAD的输出的特征维度. 除了基于 VLAD的全

局特征之外, 还有一些算法使用 GIST描述子 [86]来描述图像全局特征并基于此进行图像检索和定位 [87−89].
3) 深度神经网络能很好地提取图像高维特征, 很多研究者将其用于图像检索. Laskar等人 [79]基于 ResNet-34[90]

设计了一个孪生网络来同时处理一对图像, 使用图像之间的位姿差作为损失函数来进行迁移训练. 然后使用训练

好的网络的一个分支对所有数据库图像提取高维特征用于图像检索. RelocNet[91]对损失函数进行了改进, 提出了

使用相机截头体的重合度作为损失来进行训练. Radenović等人 [92]则提出了一种无监督的对比学习方法对现有的

图像分类网络进行微调并用于图像检索. 算法首先对一个大规模的无标注图像数据集进行聚类, 然后对每个聚类

的图像使用 SfM 方法进行三维重建. 在训练时, 将同一类中距离较近的图片作为正样例, 将不同类中的图片作为

负样例进行训练. TransGeo[93]将图像分割成小块, 并使用一种注意力引导的非均匀裁剪策略去除无信息的图像块,
重点关注信息量大的图像块进行计算, 在降低计算成本的同时提高了性能. Berton等人 [94]实现了一个完整基于图

像数据库的定位框架, 将定位流程中的各个部分 (如特征提取, 特征聚合等) 进行了模块化, 可以对其中任意的模

块进行更换和测试. 为了在不断变化的环境中进行稳定的视觉重定位, DrosoNet[95]提出了一种投票机制, 利用多个

小而高效的分类器进行定位并对结果进行投票, 实现了比单一分类器更稳健和一致的定位效果, 提高了查询图像

在视角变化和外观变化等情况下的定位准确性.
(2) 特征点的匹配与位姿解算

根据图像检索方法得到的图像之间的匹配关系, 便可以计算得到查询图像和参考图像之间的相对位姿. 传统

做法是对查询图像和参考图像提取局部特征点, 寻找它们之间的匹配关系. 然后再通过对极几何得到相对位姿, 最
后根据参考图像的位姿标签便可以推断出查询图像的位姿 [38]. 使用单个图像对计算得到的相对位姿可能偏差较
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大, Sattler等人 [16]提出使用由图像检索方法得到的 Top-K张相似图片进行 SfM重建, 再将这些图像的全局位姿标

签和局部位姿对齐, 最终推断出查询图像的位姿, 解决了单个图像对相对位姿误差较大的问题. Zamir等人 [43]则使

用了一种基于 GMCP (generalized minimum clique graphs)的多重最近邻特征匹配算法来进行特征点的匹配.

很多研究者尝试使用深度学习的方法进行特征匹配和位姿求解. SuperGlue[96]使用图神经网络来解决图像之

间特征点匹配的问题. 部分研究者 [79,91]则使用深度神经网络对图像进行特征提取并直接预测图像之间的相对位姿

变换. SuperGlue虽然取得了很好的效果, 但是计算成本较高. 为了解决这个问题, ClusterGNN[97]对特征点进行聚类

将其划分成不同的子图, 极大地降低了计算量. Zhou等人 [98]则使用基于 ResNet-34网络 [90]的孪生网络结构直接预

测出图像对之间的基础矩阵 (essential matrix), 再使用基于 RANSAC的流程即可求解出查询图像的精确位姿. 大

部分图像之间的特征匹配方法都是从局部特征点到局部特征点, S2DNet[99]则从查询图像中提取出局部特征点, 然

后使用网络直接预测出参考图像中对应的特征点. LoFTR[100]通过建立像素级别的密集匹配来实现无检测器方式

的图像匹配. LoFTR采用分层匹配的思想, 先通过 CNN网络从查询图像和参考图像中提取出低分辨率特征图并

预测得到像素级的匹配结果, 然后将低分辨率特征图中匹配的特征根据位置关系映射到重新提取的高分辨率特征

图中, 再利用高分辨率特征图计算所有匹配特征的相似度, 得到最终匹配结果. 3DG-STFM[101]在 LoFTR的基础上

加入了深度匹配关系约束, 进一步提高了特征匹配的效果.
(3) 图像外观归一化

即使图像的拍摄位姿相同, 环境光照变化, 季节更替等因素也会使得图像之间的差异较大, 这会严重影响重定

位算法的准确性. 为了解决图像外观变化过大的情况, 一些研究者尝试将不同拍摄条件的图像转化为正常拍摄条

件下的图像. ToDayGAN[6]使用深度学习的方法, 根据夜间拍摄的图像生成其对应的白天的图像, 再使用 VLAD[77]

提取图像特征用于图像定位. LE-net[102]同样基于 CNN的网络架构来对弱光条件下的图像进行增强以用作视觉定

位. Tang等人 [103]则尝试将图像中的位置信息和外观信息进行解耦合, 实现在图像外观变化较大情况下的定位.

 3.2   基于位姿回归网络的重定位方法

基于位姿回归网络的重定位方法通过一个端到端的深度神经网络提取出查询图像的高维特征信息, 然后使用高

维特征进行回归直接得到相机位姿预测结果 [104]. 单张图像中包含的信息有限, 很多研究者探索了使用序列图像和

RGB-D图像作为输入来预测相机位姿. 本节将从单张图像、序列图像和 RGB-D图像做输入这 3个角度进行介绍.
(1) 基于单张图像的位姿回归

PoseNet是这种方法的开山之作 [17]. PoseNet是一个鲁棒并且实时的 6-DoF位姿回归网络, 它使用 GoogLeNet[105]

作为骨干网络提取图像的高维特征, 在基于 ImageNet预训练的模型上进行迁移学习. 为了实现端到端的相机位姿

预测, PoseNet使用仿射回归器替换了 Softmax分类器. PoseNet的输出为一个向量, 包含相机 3D位置 x 和旋转四

元数 q, 训练时使用这两者和真实值的误差的加权和作为位姿损失函数, 后续很多工作都沿用了这种损失函数的

设计.

loss(I) = ∥x̂− x∥2+β
∥∥∥∥∥q̂− q

q

∥∥∥∥∥
2

(2)

x̂ q̂其中,    和 x 表示 3D位置的预测值和真值,    和 q 表示旋转的预测值和真值. 与其他方法相比较, PoseNet的推理

时间短且不受场景大小影响, 不需要进行特征提取, 对于运动模糊和环境变化具有更好的鲁棒性. 但是它也存在着

模型泛化性差, 定位精度不如传统方法等问题.

基于 PoseNet, 很多研究者提出了改进方法, 并取得了不错的效果. Bayesian PoseNet[106]使用贝叶斯卷积神经

网络作为其主干网络, 其使用 dropout的方式来对模型权重进行采样, 最终在预测查询图像的位姿的同时给出了结

果的不确定性, 并且在小样本数据集上取得不错的效果. Geometric PoseNet[25]提出可自适应的损失函数, 使用方差

不确定性来自适应相机 3D位置误差和旋转误差之间的权重, 相比于 PoseNet[17]中人工设定的权重, 能够对不同尺

度的场景有更好的适应性. Geometric PoseNet还提出使用重投影误差作为损失函数, 但是这种损失函数难以收敛,

只适合用来对其他已有损失函数的训练结果做进一步提升. Hourglass PoseNet[107]则对 PoseNet的主干网络进行较
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大的改进, 它使用编码器-解码器的网络结构来对图像特征进行提取. 编码器部分使用 ResNet-34[90]作为主干网络,

解码器部分使用上采样层和卷积层组成. LSTM PoseNet[44]把 PoseNet最后的全连接层输出的高维向量重塑为二维

矩阵的形式, 并在上、下、左、右 4个方向上应用 LSTM[108]来提取特征. Naseer等人 [109]使用 VGG16结构 [110]替

换了 PoseNet中使用的 GoogLeNet[105]结构作为主干网络.

BranchNet[111]基于 GoogLeNet[105]网络设计了一个多任务 CNN结构来分别对相机的旋转和平移进行估计. 同

时, BranchNet提出一种名为 Euler6的全新的旋转表达形式, 使用 sin和 cos同时约束一个坐标轴上的旋转来解决

欧拉角存在的周期性的问题. AtLoc[112]将注意力机制引入特征的提取过程中, 使得网络在提取特征时能够忽略场

景中的动态部分, 更关注图像中比较稳定的部分, 从而提高定位的效果. AD-PoseNet[113]使用先验知识引导的

dropout模块与自注意力模块相结合, 使得网络在提取图像高维特征时自动忽略对相机重定位没有指导作用的前

景特征. 为了减弱光照变化对定位效果的影响, DFNet[114]使用 NeRF[115]模型生成正常曝光的图像来辅助网络训练,

提高了对光线变化的鲁棒性, 但这种方式额外需要每个场景对应的 NeRF 模型. SC-wLS[116]通过利用场景坐标回

归 [9]对最小二乘姿态回归进行加权, 以提高精度和效率.

上述方法虽然已经取得不错的定位效果, 但仍存在对新场景泛化性差, 需要重新训练模型的缺点. 为了解决这

个问题, MSPN[117]提出一种多场景的位姿估计网络. MSPN使用基于 ResNet-34[90]作为骨干网络, 首先对查询图像

提取高维特征, 然后对特征按照场景进行分类, 对于特定场景的特征使用对应的全连接层来对位姿进行回归.

MS-Transformer[118]与其思路相似, 使用两个 Transformer网络 [119]来对图像进行特征提取, 分别处理位置和旋转的

信息特征. DiffPoseNet[120]提出了用于估计图像光流的 NFlowNet, 再通过可微的 cheirality约束层来学习相机位姿

估计, 避免了传统方法的场景依赖性和光流估计误差的问题.
(2) 基于序列图像的位姿回归

单张 RGB图像进行位姿回归无法利用时序信息对相机的位姿做进一步约束. 因此很多学者研究如何利用序

列图像作为输入来估计相机位姿. Melekhov等人 [121]使用两张连续有重叠的图像作为输入, 直接预测两张图像之

间的相对位姿. 作者使用两个基于 AlexNet结构 [122]的网络组成一个孪生网络来分别对两张图片进行特征提取, 然

后使用这两张图片的相对位姿的真实值和预测值的误差作为损失函数实现端到端的训练流程. VidLoc[123]则直接

使用较长的图像序列作为输入, 然后对图像序列中图像的相机位姿进行估计. 为了能够更好地利用序列图像中的

时序信息, VidLoc将每一张图像使用 GoogLeNet[105]网络提取出来的高维特征按照时间顺序输入一个双向的 LSTM[108]

网络结构中, 对每一张图像进行位姿估计.

VLocNet[124]借助辅助学习的方法, 使用两张连续图像作为输入, 以相机相对位姿估计任务来辅助相机全局位

姿估计任务, 将相对位姿估计中的时序信息融合到了全局位姿估计的过程中, 同时完成里程计和相机重定位的任

务. VLocNet++[125]延续 VLocNet[124]的思路, 在网络中加入语义分割任务作为辅助, 进一步提高相机重定位的精度,

在 7Scene数据集 [9]上取得和传统方法相媲美的定位效果.

Map-Net[126]则将深度学习的方法与传统的视觉里程计相结合来获得更加精准的绝对相机位姿. 其首先使用由

两个 ResNet-34[90]网络组成的孪生网络来对两帧相邻图像的相对位姿进行预测, 然后将网络的预测结果输入到位

姿图中进一步优化 [127]. Xue等人 [128]沿用这种设计思想, 将网络的输入从图像对扩展为图像序列. GTCaR[129]则提

出一种 Graph Transformer网络对多视角/序列图像定位问题进行建模. 输入序列查询图像, GTCaR将相应的图像

姿势、图像特征和图像间相对运动建模为图并输入 Graph Transformer求解相应的位姿.
(3) 基于 RGB-D图像的位姿回归

除了利用序列图像作为输入, 部分工作还使用 RGB-D图像作为输入. Li等人 [130]使用两个 GoogLeNet[105]网络

组成一个孪生网络结构, 分别对 RGB 图像和深度图像进行处理, 最终联合两者的特征对相机的绝对位姿进行预

测. 由于将深度图像直接输入到网络中得到的定位效果并不理想, 作者提出一种称为 MND (minimized normal +

depth)的新的深度图像编码方式, 同时能够保留深度图像中的相对结构信息和绝对深度信息.
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(4) 基于位姿回归网络的重定位方法总结

表 2 对现有基于位姿回归网络的重定位方法进行总结, 报告了相关算法在 7Scenes 数据集 [9]和 Cambridge
数据集 [66]上的中位数定位精度. 表 2及后续表中精度比较包括平移误差 (m)及旋转误差 (°). 基于位姿回归网络的

重定位方法大多是从主干网络、损失函数和查询信息的角度对 PoseNet[17]的改进, 近期的工作主要是融入了注意

力机制, 进一步提升算法的精度和泛化性.
  

表 2    基于位姿回归网络的重定位方法总结表 

查询信息 方法 主干网络 泛化性
精度 (平移误差/旋转误差)

特点
7Scenes Cambridge

单张图像

PoseNet[17] GoogLeNet 差 0.44 m/10.44° 2.09 m/6.84° 开创性工作

Bayesian PoseNet[106] GoogLeNet 差 0.47 m/9.81° 1.92 m/6.28° 引入了贝叶斯不确定性

Geometric PoseNet[25] GoogLeNet 差 0.23 m/8.12° 1.63 m/2.86° 提出了自适应的损失

Hourglass PoseNet[107] ResNet-34 差 0.23 m/9.53° － 使用了编码器-解码器的网络架构

LSTM PoseNet[44] GoogLeNet 差 0.31 m/9.85° 1.30 m/5.52° 使用LSTM网络结构

Naseer等人[109] VGG16 差 － 1.33 m/5.17° 将主干网络替换为VGG16
BranchNet[111] GoogLeNet 差 0.29 m/8.30° － 将选择和平移分开学习

AtLoc[112] ResNet-34 差 0.20 m/7.56° － 引入注意力机制

AD-PoseNet[113] ResNet-34 差 － 1.60 m/4.21° 利用先验知识指导特征提取

MSPN[117] ResNet-34 好 0.20 m/8.41° 2.47 m/5.34° 通过多场景训练提升泛化性

MS-Transformer[118] Transformer 好 0.18 m/7.28° 1.28 m/2.73° 引入Transformer网络, 增加模型泛化性

DFNet[114] VGG16 好 0.12 m/3.71° 0.39 m/0.96° 使用NeRF[116]模型辅助训练

SC-wLS[116] － 好 0.03 m/0.99° 0.12 m/0.28° 融合场景坐标回归方法

DiffPoseNet[120] VGG16 好 － － 结合光流信息约束相机位姿

序列图像

Melekhov等人[121] ResNet-34 差 － － 预测相对位姿变化

VidLoc[123] LSTM 差 0.25 m/－ － 对图像序列进行定位

VLocNet[124] ResNet-50 差 0.05 m/3.80° 0.78 m/2.82° 同时进行定位和里程计

VLocNet++[125] ResNet-50 差 0.02 m/1.39° － 在VLocNet基础上加入语义分割

Map-Net[126] ResNet-34 差 0.21 m/7.77° 1.63 m/3.64° 引入位姿图进行优化

Xue等人[128] ResNet-34 差 0.19 m/7.47° － 将Map-Net扩展至图像序列

GTCaR[129] Graph Transformer 差 0.18 m/5.13° 0.98 m/1.65° 引入Graph Transformer网络

RGB-D图像 Li等人[130] GoogLeNet 差 0.35 m/10.22° － 提出深度图像编码方式MND
 

 3.3   图像数据库地图视觉重定位小结

对比基于图像检索和直接位姿回归的重定位方法, 图像检索类方法对新场景有一定扩展性, 只需要对新的场

景图像提取特征并加入特征数据库即可. 但图像检索类方法的定位精度受场景图像采集间隔影响较大, 并且在图

像外观变化较大的情况下, 定位效果会受到很大影响. 基于位姿回归网络的方法具有推理速度快, 对外观变化有一

定的鲁棒性等特点. 但该类方法泛化性较差, 对新场景通常需要进行重新训练.

 4   点云地图中的视觉重定位

点云地图包含雷达点云地图、图像点云地图和体素化点云地图, 查询图像和点云地图的模态不同, 无法进行

直接比较, 需要首先将两者转换到同一模态下再进行查询和比较. 图像点云地图中包含图像特征信息, 可借助图像

特征建立查询图像和图像点云地图之间的数据关联; 雷达点云地图中只有坐标和颜色信息, 可通过两种方式进行

转换: (1) 3D→2D, 即将 3D点云投影为图像再进行定位 [35]; (2) 2D→3D, 即将 2D图像转换为三维场景数据再进行

定位 [18,28]. 本节将首先介绍在图像点云地图中基于特征点匹配的重定位方法, 之后介绍在雷达点云地图中不基于

特征匹配的 3D→2D以及 2D→3D的两类重定位方法. 本节整体结构如图 2所示. 
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融合图像检索技术缩小匹配搜索空间

利用最近邻搜索方法改进匹配效果

利用图像特征量化方法减小计算量

基于深度学习技术进行特征提取和匹配

基于特征点匹配的重定位方法

点云地图中的重定位方法

3D→2D 2D→3D

投影方式

RGB 图 深度图

反射强度图 高维特征

RGB-D 图像 RGB 图像

场景坐标回归方法 场景重建方法

单张图像 双目图像

序列图像 序列图像

匹配关系搜索的改进方法
F2P 和
P2F 的
匹配
关系
搜索
模式

匹配
之后
的位
姿解
算方
法

图 2　点云地图中的重定位方法
 

 4.1   基于特征点匹配的重定位方法

图像点云地图带有图像特征, 可以利用这些特征信息进行重定位, 其重定位流程主要包括两个关键步骤: 1) 匹
配关系搜索; 2) 位姿关系解算. 具体的, 给定需要查询的图像和图像点云地图, 定位时首先对查询图像提取出一定

数量的特征点, 然后将二维图像特征点和图像点云根据描述子之间的相似性建立起对应关系, 再使用 PnP+RANSAC
进行位姿解算 [1]. 其中位姿关系解算方式较为一致, 匹配关系搜索方法是各类方法研究的关键, 所以本节我们首先

介绍 F2P和 P2F的匹配关系搜索模式; 然后介绍匹配关系搜索的各类改进方法; 最后介绍基于匹配结果的位姿解

算方法.
(1) F2P (feature to point)和 P2F (point to feature)的匹配关系搜索模式

早期工作从查询图像中提取出特征点后, 直接通过暴力搜索的方式将查询图像的特征在图像点云中进行比较

来确定匹配关系 [1], 这种搜索模式也被称为 F2P (feature to point)模式. Irschara等人 [60]使用所有 3D点的图像特征

构建词汇树进行图像特征的匹配. 当场景较大时, 使用查询图像的特征在整个点云中进行搜索效率很低, 研究者尝

试利用 3D点之间的共视关系提高搜索效率. Li等人 [13]提出使用视觉点云在图像特征中进行搜索的方法, 即 P2F
(point to feature)模式. 算法将 3D点按照场景重建时出现的频率从高到低进行排序, 然后按顺序与查询图像中的

特征进行匹配. 一旦某个 3D点匹配成功, 则所有和该 3D点存在共视关系的点的优先级都会上调. 得到一定数量

匹配关系后, 通过 DLT算法 [131]结合光束平差法即可求解相机位姿.
Sattler等人 [50]借鉴了上述基于优先级的搜索思路, 将 3D点按照其图像特征存储在一个视觉词汇表中, 并将

所有视觉词按照该视觉词下包含的 3D点数量从低到高进行排序. 对每个查询图像的特征点按顺序在视觉词汇表

中进行搜索. Li等人 [15]先通过最近邻搜索查找图像 2D特征对应的 3D点, 再用与该 3D点具有共视关系的 3D点

在 2D图像特征中查找匹配. 在使用 PnP+RANSAC求解相机位姿时, 共视关系还用于指导 RANSAC算法的采样.
Liu等人 [12]用马尔可夫图编码所有 3D点间的共视关系用于匹配图像特征点和 3D点.

Active Search[14]对前人的方法进行了综合, 提出一种高效且有效的基于大规模图像点云的定位方法, 其算法

流程如图 3所示. 算法核心是一种基于优先级的 2D-3D匹配查找策略. 算法首先通过最近邻搜索为每个查询图像

中的特征查找可能匹配的 3D点, 根据每个特征需要匹配的 3D点的数量作为搜索代价, 对所有特征按照搜索代价

从低到高的顺序进行排序并依次进行搜索. 为了恢复在 2D-3D搜索期间由于量化失真而丢失的匹配, 算法在 F2P
匹配之后又加入 P2F搜索机制. 最后, 算法利用点之间的共视关系排除不可能存在匹配的点, 提高了检索效率. 查
询图像的精确位姿使用 PnP+RANSAC流程进行求解.

(2) 匹配关系搜索的改进方法

在上述匹配关系搜索方法基础上, 研究人员采用不同的技术提升匹配的效果和效率.
● 融合图像检索技术缩小匹配搜索空间: 除了利用共视关系为特征搜索提供优先级, 部分研究者借鉴图像检

索的思路来缩小 2D-3D匹配的搜索空间. HFNet[132]通过单个编码器和 3个预测头的网络同时输出图像的全局描

述符、密集的局部描述符以及关键点的检测分数. 定位时, HFNet采用分层定位策略, 先使用全局描述符缩小搜索

范围, 再使用局部描述符进行 2D-3D匹配. Rubio等人 [133]使用神经网络提取图像特征, 并使用该特征检索查询图
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像的 TOP-K个最相似的参考图像, 使用这些图像对应的 3D点与查询图像的特征点进行匹配. Azzi等人 [88]对其进

行改进, 使用 GIST全局描述符 [86]来表示图像, 并引入一种新的相似性度量的方法来进行图像检索, 提高了算法求

解速度和定位精度.
● 利用最近邻搜索方法改进匹配效果: 由于现有搜索方法 (层次聚类树和局部敏感哈希)对二进制特征效果不

佳, 研究者对其进行了改进. Donoser等人 [134]将 2D特征与 3D点之间的匹配问题看作一个分类问题, 使用随机蕨

分类器替换传统算法中使用的最近邻搜索方法, 使得匹配查找时间与点云模型的大小没有关系. 同时由于不需要

同时加载所有 3D点进行查找, 减少了算法的内存占用. Feng等人 [135]对其进行改进, 使用二进制特征点来构建图

像点云, 并提出一种基于随机树 [136]的更有效的图像特征最近邻搜索方法.
● 利用图像特征量化方法减小计算量: 部分研究者通过对图像点云本身进行优化来减少计算量, 提高匹配效

率. Irschara等人 [60]对图像点云中每个 3D点的所有图像特征应用Mean shift聚类 [59]进行了量化, 减少了每个 3D
点所存储的图像特征的数量. Li 等人 [15]则使用 3D 点对应的所有特征的均值作为该 3D 点的特征, 极大地减少了

特征数量, 但是损失了较多的信息. Sattler等人 [137]提出新的 3D点描述符量化方式来对模型进行压缩, 相比于对所

有描述符取平均值或者删除部分特征, 该方法能够保留更多场景信息, 大大降低了内存占用. 这些方式在降低了点

云特征数量的同时, 难免会增加图像特征的歧义性, 影响特征匹配的准确性. Sattler等人 [138]则提出了一种特征加

权方案, 为存在歧义的图像特征分配较低的权重来提高整体的匹配效果.
● 基于深度学习技术进行特征提取和匹配: PixLoc[139]是一种场景无关的端到端相机位姿预测网络, 利用

CNN网络对图像提取多尺度的特征图, 通过将特征图和点云地图进行对齐预测相机位姿. DA4AD[140]使用图像和

其对应的局部点云图作为输入, 利用深度注意力机制从中提取出显著, 独特和稳定的关键点, 并使用 L3-Net 算
法 [141]进行位姿解算. Yu 等人 [142]使用深度学习的方法分别从点云地图和查询图像中提取出 3D 和 2D 的线特征,
然后使用这些线特征来对齐查询图像和点云地图. 2D3D-MatchNet[143]则利用对比学习的方法训练神经网络, 将从

图像中提取的 2D特征 SIFT[58]特征点和从点云中提取的 ISS[144]特征点转化到相同维度从而直接进行直接比较和

匹配. LCD[145]则对其进行了改进, 不需要先提取 SIFT[58]或 ISS[144]特征, 而是使用双流神经网络结构分别处理查询

图像和点云, 直接提取跨模态的特征描述符用于匹配.
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图 3　Active Search算法流程图 [14]

 

(3) 匹配之后的位姿解算方法

在获得查询图像的特征点与存储在地图中的图像的特征点的 2D-3D匹配关系之后, 通过 PnP (perspective-n-
point)系列算法即可解算出相机最终位姿. P3P算法 [146]使用最为广泛, 只需 3个点对和一对验证点即可求解出精

确位姿, 与之类似的还有 P4P算法 [147]. EPnP算法 [148]则将世界坐标系下的点通过 4个控制点进行表示, 通过求解

控制点在相机坐标系下的坐标推断出位姿. DLT (direct linear transformation)算法 [131]则是构建一个增广矩阵, 通过

投影矩阵构建一个 12维线性方程组, 使用 6个点对来进行求解. 此外, 还可以将相机位姿看作优化变量, 使用重投

影误差构建一个 BA (bundle adjustment)问题 [149]进行求解.
在现实场景中得到的 2D-3D匹配关系可能存在很多错误匹配的情况, 此时使用 PnP方法求解的位姿会存在

很大误差, 通常情况下会结合 RANSAC (random sample consensus) 算法 [150]排除外点, 得到最终的相机位姿.
RANSAC算法通过迭代的方式, 不断的采集 2D-3D点对子集并计算位姿矩阵, 使得内点数量尽量多, 重投影误差
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尽量小, 以此得到最优结果. PROSAC[151]、MLESAC[152]、USAC[153]等则对经典 RANSAC方法进行了改进, 节省

了计算量, 提高了运行速度.
表 3从特征点, 搜索机制, 检索方法, 位姿解算方法等角度对基于特征点匹配的重定位方法进行了详细的总结

和对比. 从表中可以看出, 现有方法大多基于 SIFT 特征点构建图像点云地图, 使用 F2P 的方式建立数据关联, 使
用 KD-Tree加速特征检索速度, 并使用 PnP+RANSAC模式解算相机位姿.
  

表 3    基于特征点匹配的重定位方法总结表 
方法 特征点 搜索机制 检索方法 位姿解算 特点

Royer等人[1] Harris角点 F2P 暴力匹配 P3P+RANSAC 早期工作

Irschara等人[60] SIFT F2P 词汇树 P3P+RANSAC 引入词汇树的检索方法

Li等人[13] SIFT P2F 词汇树 DLT+BA 提出基于优先级的P2F搜索机制

Sattler等人[50] SIFT F2P KD-Tree DLT+RANSAC 提出基于优先级的F2P搜索机制

Li等人[15] SIFT F2P KD-Tree P3P+RANSAC 利用了共视关系

Liu等人[12] SIFT F2P KD-Tree P4P+RANSAC 使用马尔可夫图编码共视关系

Active Search[14] SIFT F2P+P2F KD-Tree DLT+RANSAC
综合使用F2P和P2F的搜索机制 同时利用

了共视关系

HFNet[132] HFNet特征 F2P － P3P+RANSAC 使用神经网络同时提取全局和局部特征

Rubio等人[133] SIFT F2P 图像检索 REPPnP 使用图像检索的方法缩小特征搜索空间

Azzi等人[88] SIFT F2P 图像检索 PnP+RANSAC 使用GIST特征进行图像检索

Donoser等人[134] SIFT F2P 随机蕨分类器 PnP+PROSAC 使用随机蕨分类器搜索2D-3D匹配

Feng等人[135] BRISK F2P 随机树 DLT+RANSAC
使用二进制特征点和基于随机树的方法

搜索2D-3D匹配

Sattler等人[138] RootSIFT F2P KD-Tree PnP+RANSAC 提出新的描述符量化方式

PixLoc[139] － － － － 场景无关端到端相机位姿预测

DA4AD[140] DA4AD特征 － － L3-Net
利用深度注意力机制提取显著, 独特和稳

定的关键点用于定位
 

 4.2   3D→2D: 将待选点云投影为图像的重定位方法

这类方法输入信息为查询图像, 粗略的相机位姿以及点云地图, 其基本思想是首先根据某种方法 (GPS/IMU)
得到的先验相机位姿确定大致的搜索范围, 然后在该范围内产生一系列的位姿假设, 根据相机针孔模型将点云投

影为一系列不同相机姿态下的 2D图像. 得到周围 3D点云地图的 2D投影之后, 用查询图像再和这些投影进行比

较, 根据相似度最高的投影图像对应的位姿即可得到查询图像的位姿.
Mastin等人 [35]使用点云地图对鸟瞰图进行定位. 定位时, 算法首先使用 GPS/INS获得粗略的初始位姿, 在该

位姿附近选取 100个不同的位姿假设, 按照这些位姿将点云地图按照高程着色和按照反射强度着色两种方式投影

为 2D图像. 然后使用查询图像分别同上述两种投影图像计算互信息 (mutual information), 将两者相加作为相似度分

数, 相似度最大的投影对应的位姿即为最终的相机位姿预测. 一些研究者 [154,155]提出使用归一化信息距离 (normalised
information distance)来度量查询图像和投影图像之间的相似度. 在 3D空间中进行 6-DoF的位姿假设并生成投影

图像需要大量的计算, Wolcott 等人 [4]从两个方面减少了计算量: 首先是根据车辆定位的应用场景将问题简化为

3-DoF的定位问题, 减少位姿假设的数量; 其次是在进行点云投影时, 算法在每个位置只对一个角度使用针孔模型

生成投影, 并对该投影图像应用仿射变换来模拟生成多角度的图像, 其投影图像如图 4所示. Neubert等人 [45]认为

导致深度变化的特征也可能会产生视觉梯度, 因此在进行相似度比较之前, 算法先对查询图像和投影图像提取基

于图像梯度的特征, 在归一化之后再计算两者的相似度.

CMRNet[156]则使用深度学习的方法直接预测生成的投影图像与查询图像之间的相对位姿, 并且使用了层次定

位的策略逐步缩小定位误差. Sun等人 [157]使用深度神经网络生成出查询图像的深度图, 再将该深度图和从不同相
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机位姿假设得到的深度图输入到相同的特征提取网络提取特征, 使用提取得到的特征之间的欧氏距离进行相似

度计算. 在动态环境下的图像和静态的点云地图可能存在较大差异, 为了使定位结果更稳定, CPO[158]将点云投影

为 RGB 图像, 并提出了一种 Score Map 机制用于衡量图像和场景中的动态程度, 重点关注稳定的位置用于定位.

Cattaneo等人 [159]则利用 PointNet网络 [160]直接提取点云特征, 使用 VGG-16网络 [110]来对查询图像进行特征提取,

使用对比学习的方法使同一场景下的图像和点云所提取的高维特征尽可能相似, 而不同场景下的图像和点云的高

维特征之间的距离要超过一个阈值. 查询时使用训练好的网络对查询图像和点云进行特征提取再比较特征之间的

相似度即可.
  

图 4　模拟生成多角度投影图像 [4]

 

表 4 对现有 3D→2D, 基于候选点云投影到图像的重定位方法进行了详细的总结. 现有方法的区别主要在于

投影方式, 相似度评价指标等.
  

表 4    现有基于点云投影的定位方法总结表 
方法 投影方式 相似度评价 定位粒度 特点

Mastin等人[35] RGB图 互信息 6-DoF 对鸟瞰图进行定位

Stewart等人[154] RGB图 归一化信息距离 6-DoF 引入归一化信息距离

CPO[158] RGB图 － 6-DoF 适用于动态场景

Pascoe等人[155]
反射强度图 归一化信息距离 6-DoF 使用GPU加速渲染

Wolcott等人[4]
反射强度图 归一化互信息 3-DoF 大幅降低了计算量

Neubert等人[45]
深度图 梯度互投影 6-DoF 使用图像的视觉梯度计算相似度

CMRNet[156] 深度图 － 6-DoF 利用神经网络计算查询和投影图像的相对位姿

Sun等人[157]
深度图 欧氏距离 3-DoF 通过神经网络提取图像高维特征来计算相似度

Cattaneo等人[159]
高维特征 欧氏距离 3-DoF 利用神经网络直接提取点云和图像高维特征计算相似度

 

 4.3   2D→3D: 将 2D 查询图像升维到点云的重定位方法

将 2D查询图像升维的重定位方法先将二维查询图像进行升维操作, 再和 3D点云地图建立数据关联从而完

成重定位. 现有研究工作主要有两种思路: (1) 使用随机森林或者神经网络模型直接预测出查询图像像素级的 3D
世界坐标, 即场景坐标回归方法; (2) 通过视觉里程计, 神经网络等方式恢复出查询图像对应的局部点云, 即查询图

像场景重建的方法. 本节将从这两个方面对现有方法进行分析和总结.
(1) 场景坐标回归方法

场景坐标回归 (scene coordinate regression)方法的输入信息包括查询图像和场景点云地图, 其核心思路是对

2D查询图像进行升维操作, 使用随机森林或者深度神经网络的方法预测出查询图像中各像素对应的世界坐标, 建
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立起图像与场景之间的 2D-3D匹配关系, 再采用 PnP+RANSAC的方法求解相机位姿.
场景坐标回归方法最初用于 RGB-D图像在室内环境中的位姿估计 [9]. 算法先使用 RGB-D相机的真实位姿计

算出所有深度图像中点的世界坐标, 然后根据 RGB图像和深度图像之间像素级的对应关系, 训练一个随机森林来

预测 RGB图像中每个像素的世界坐标. 查询时, 使用 PnP+RANSAC算法求解位姿.
Guzman等人 [27]对上述工作进行了改进, 提出一种混合多个预测器的架构, 使用多个随机森林对查询图像

的场景坐标进行预测, 并设计一个选择器选择其中一个作为最终结果. Valentin等人 [32]将不确定性引入随机森

林的预测中, 并将预测的不确定性考虑在内来进行连续姿态优化, 提高了模型的预测精度. Massiceti等人 [161]将

已经训练好的随机森林转化为两层的神经网络结构 [162], 再用一部分训练数据进行微调, 取得了更好的定位效

果, 并且推理速度更快, 内存占用更少. 上述方法虽然取得了不错的定位精确度, 但是针对每个特定的场景都需

要单独的离线训练. Cavallari 等人 [163]将一个在通用场景中训练好的随机森林的叶子节点全部移除, 然后在新

环境中定位时, 使用一个跟踪器提供相机的初始位姿, 然后使用该位姿结合在新场景中采集的数据来填充该随

机森林的叶子结点, 从而达到适应新场景的目的. Meng等人 [164]则提出在场景坐标回归的流程中加入点特征和

线特征的约束.

40×40

Brachmann等人 [18]提出可微的 RANSAC算法—DSAC, 将传统的基于随机森林的场景坐标回归方法转换为

基于 CNN的可以进行端到端训练的方法, 其算法流程如图 5所示. 输入一张 RGB图像, DSAC使用基于 VGG-16
的网络来预测图像中像素的 3D场景坐标. 它将查询图像裁切为多个   的图像块并输入到场景坐标预测网络

中, 便可以得到每个图像块中心点对应的 3D场景坐标预测值. 和传统方法 [9]类似, DSAC也需要通过采样的方法

得到一个相机位姿假设集合并且通过评价函数来对位姿假设进行评价. DSAC使用一个基于 VGG-16的网络结构

来对位姿假设进行评价. 在选择位姿假设时, DSAC使用一个可微的概率选择方式代替使用最高评分选择模型的

确定性选择操作 argmax, 使得整个定位流程可以进行端到端的训练.
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Reprojection

Errors of h2
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图 5　DSAC算法流程图 [18]

 

60×80

DSAC 虽然将场景坐标回归方法的整个流程转化为端到端的方式并取得不错的定位效果, 但仍存在着容

易过拟合、必须使用深度信息进行训练以及位姿评价不够稳定的问题. DSAC++[28]对上述问题进行改进, 证明

了将定位流程中所有的部分都设为学习目标并不一定是一种高效的方式. DSAC++以整张图像作为场景坐标

预测网络的输入, 直接生成    的场景坐标预测图, 减少了 DSAC中的重复性计算. DSAC++使用 Soft Inlier
Counting的方式对所有位姿假设进行评分, 替换了 DSAC中基于 VGG-16[110]的评分网络, 减轻了模型过拟合的

问题. 为了降低模型的评分数值不稳定性, DSAC++使用香农熵对概率分布进行处理, 使模型参数泛化性更好.
Li等人 [46]对 DSAC++进一步进行改进, 提出基于射线角度的重投影误差作为损失函数, 使 DSAC++能在不仔细

初始化的情况下对网络进行端到端的训练, 并可以提高定位精度. Cai等人 [165]将多视角几何约束加入 DSAC++
的定位流程中.

ESAC[166]将 DSAC++算法与多专家模型 (MoE)[167]相结合, 训练了一组 DSAC++专家网络, 每个 DSAC++网络

专门负责对某一特定场景下的相机位姿进行估计, 再使用一个门网络为查询图像分配专家网络来进行场景坐标预

测, 一定程度上解决了 DSAC++在面对大规模或存在较多歧义的场景时效果不好的问题. HSC-Net[168]使用 K-means
算法将 3D 点云地图划分为不同层级的多个区域, 从粗到细的预测查询图像的场景坐标, 而不是直接得到预测结

果, 提升了 DSAC++的泛化性以及在大场景下的表现. DSAC*[29]对 DSAC++进行进一步的提升, 把对数据的要求
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降低到训练时最少只需要场景图像数据库以及对应的相机位姿, 查询时只需要单张 RGB图像. 同时, DSAC*简化

了训练流程, 将 DSAC++中的分步训练流程进行了统一. DSAC*还基于 ResNet-34[90]结构对场景坐标回归网络进

行改进, 提升了网络的性能. KFNet[169]则将场景坐标回归方法的输入从单张图像扩展到序列图像. SANet[170]构建了

一个全新的网络结构来预测查询图像的场景坐标, 尝试让网络能够与场景无关, 具有更好的泛化性, 它将输入的查

询图像通过 NetVLAD[78]方法从数据库中检索出参考图像和其对应的场景坐标, 然后从粗到细的提取特征并进行

融合来生成查询图像的场景坐标. Tang等人 [171]对 SANet进行了改进, 使用深度学习的方法 [172]进行图像检索, 并
且网络并不直接输出最终的场景坐标预测, 而是使用稠密场景匹配模块 (DSM)从粗到细的预测各级场景坐标图,
在最后一级得到精确的场景坐标图. SLD[173]不直接回归稠密的场景坐标图, 而是通过神经网络得到场景中稀疏的

Landmark及其对应的方向向量进行定位. 在重复或稀疏纹理的场景, 直接使用高纬特征回归场景坐标容易导致性

能下降. Xie等人 [174]尝试利用低维特征图中丰富的细节信息来解决这一问题.为了消除不同级别特征表示之间的

差异, Xie等人提出一种带有通道注意力模块 (channel attention module)的深度特征聚合模块, 来学习鲁棒并独特

的特征表示用于场景坐标预测, 提高了在重复或稀疏纹理区域中的特征判别能力.
表 5对现有基于场景坐标回归的定位方法进行了总结, 报告了各方法在 7Scenes[9]和 Cambridge[17]数据集上的

定位精度, 其中百分比数据表示定位误差小于 0.05 m/5°的结果的占比, 其余结果表示算法在相应场景下的中位数

定位误差.
 
 

表 5    现有场景坐标回归方法总结表 

查询信息 方法 主干网络 泛化性
性能

特点
7Scenes Cambridge

RGB-D图像

Shotton等人[9]
随机森林 差 67.60% － 开创性工作

Guzman等人[27]
随机森林 差 79.30% － 混合多个随机森林进行预测

Valentin等人[32]
随机森林 差 89.50% － 引入不确定性

Massiceti等人[161]
多层感知机 差 0.04 m/1.9° － 将随机森林转化为神经网络

Cavallari等人[163]
随机森林 好 84.90% － 对新场景具有适应能力

Meng等人[164]
随机森林 差 92.70% 0.27 m/0.39° 使用点特征和线特征约束

DSAC[18] VGG 差 0.20 m/6.3° 0.32 m/0.78° 提出了可微的RANSAC算法

单张图像

DSAC++[28] VGG 差 0.08 m/2.40° 0.28 m/0.50° 将DSAC改为仅使用RGB图像训练

Li等人[46] VGG 差 0.06 m/1.47° 0.24 m/0.40° 提出了基于射线角度的损失函数

Cai等人[165] VGG 差 0.05 m/1.63° 0.26 m/0.4° 加入了多视角几何约束

ESAC[166]
多专家模型 差 0.034 m/1.5° － 使用多专家模型预测场景坐标

HSC-Net[168] HSC-Net 差 0.03 m/0.90° 0.16 m/0.3° 使用了分层定位机制

DSAC*[29] ResNet 差 0.03 m/1.41° 0.18 m/0.4° 简化了DSAC++的训练流程

SANet[170] SANet 好 0.05 m/1.68° 0.84 m/0.8° 网络能够与场景无关

Tang等人[171] DSM 好 0.03 m/0.92° 0.20 m/0.3° 从粗到细预测场景坐标图

SLD[173] ResNet 好 0.03 m/1.07° － 只预测稀疏Landmark及其方向向量

Xie等人[174] ResNet18 差 0.026 m/0.89° － 利用低维特征图

序列图像 KFNet[169] KFNet 差 0.03 m/0.88° 0.13 m/0.3° 将输入扩展为序列图像
 

(2) 基于查询图像场景重建的重定位方法

另一些研究者通过视觉里程计等方式来重建查询图像对应的局部点云并获得粗略的相机位姿, 再使用 ICP方

法和全局点云进行对齐来估计位姿. Li等人 [5]使用深度神经网络来预测单张 RGB图像的深度图, 并使用 ICP算法

与全局点云地图进行匹配来估计相机位姿. Akai等人 [175]使用神经网络从 RGB图像预测包含不确定性的深度图,
并提出一种新的概率模型来处理深度回归结果的不确定性, 提高了定位的鲁棒性. Sun等人 [7]使用 DSO[176]从单目

相机图像中重建半稠密的 3D 局部点云, 使用改进的基于特征的点云配准方法和全局点云地图进行匹配, 并通过
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采用可更新的尺度估计来解决尺度漂移的问题. Caselitz等人 [8]使用基于 ORB-SLAM[177]的视觉里程计从视频流重

建出当前场景的局部点云并提供相机的粗略位姿, 然后使用 ICP的方法在相机粗略位姿附近和全局点云地图进行

对齐. 除了使用单目视觉里程计的方式重建局部点云, 部分研究者使用双目相机重建局部点云, 并使用正态分布变

换 (normal distributions transform)的方式和全局点云地图进行匹配来估计相机位姿 [26,31]. DeepI2P[178]将图像在点

云地图中的定位看作一个分类问题. DeepI2P设计了一个深度神经网络, 根据查询图像对点云数据进行分类: 将属

于查询图像视野范围内的点分为一类, 不在查询图像视野范围内的点分为另一类. 得到在视野范围内的点云之后,
相机的精确位姿便可以使用标准的高斯牛顿求解器对此无约束的连续优化问题进行求解. 表 6对现有基于查询图

像场景重建的方法进行总结, 报告了基于 KITTI[179]数据集的平均定位误差.
 
 

表 6    现有基于查询图像场景重建的方法总结表 
查询信息 方法 重建方法 泛化性 KITTI定位精度 (平移误差/旋转误差) 特点

RGB图像

Li等人[5]
神经网络 差 － 使用神经网络预测深度图进行定位

DeepI2P[178] － 差 3.28 m/7.56° 将定位问题建模为分类问题

Akai等人[175]
神经网络 差 － 预测包含不确定性的深度图

双目图像
Kim等人[26]

视差计算 好 0.18 m/0.34° 使用视差计算深度图进行定位

Lin等人[31]
视差计算 好 1.94 m/1.06° 对点云地图下采样加速匹配

序列图像
Sun等人[7] DSO 好 0.11 m/1.42° 改进点云配准方法减小尺度漂移

Caselitz等人[8] ORB-SLAM 好 0.3 m/1.65° 使用里程计重建局部点云用于定位
 

 4.4   点云地图重定位小结

点云地图鲁棒性较好, 不容易受到环境光照, 季节更替等环境因素影响, 非常适合用于重定位任务. 但由于查

询信息为图像, 和点云无法直接比较, 现有的研究主要关注如何将两者进行统一并进行比较. 基于点云投影的定位

方法将点云投影为图像再和查询图像进行比较, 这类方法比较直观且易于操作, 但是由于生成多个位置, 多个视角

的投影图像计算量较大, 往往需要结合其他方法获得一个粗略的位置来缩小采样空间. 基于查询图像升维的方法

通过场景坐标回归或查询图像局部场景重建的方式对查询图像进行升维操作, 从而和全局点云地图建立数据关

联. 场景坐标回归的方法通常用于室内等小规模场景, 虽然精度较高但模型泛化性较差; 查询图像局部场景重建的

方式往往需要粗略的相机位姿以减少位姿搜索空间. 另一方面, 基于特征点匹配的方法则利用图像点云中带有的

图像特征和查询图像建立起 2D-3D匹配关系, 从而计算精确的相机位姿. 这类方法需要在大量特征中进行匹配搜

索, 因此由于特征量化而引起的歧义性和搜索算法的效率会对定位效果产生较大的影响, 很多工作通过缩小特征

搜索空间来提高算法的效果. 部分研究者尝试提取出图像和点云通用的特征点用于特征匹配, 但是实验效果仍有

待提升.

 5   稠密边界表示地图中的视觉重定位

稠密边界表示地图在表示场景的几何结构的同时保持了环境的表面信息, 使场景更加稠密和精细. 但由于稠

密边界表示地图用于较大规模场景重建和定位的研究还处于发展阶段, 目前用这类地图进行视觉重定位研究的工

作较少. 本节将从三角网格地图, SDF表示地图和面元表示地图 3个方面介绍几个代表性前沿工作.

 5.1   三角网格地图

由于三角网格 (mesh)地图可以连续的表示场景表面, Pascoe等人 [19]使用基于点云投影的重定位方法的思路,
根据一个粗略的相机位姿采样相机投影的位置, 然后将三角网格地图投影为 2D 图像, 使用归一化信息距离来和

查询图像比较相似度从而对相机进行定位. 作者使用视角较广而畸变较大的广角相机采集图像, 为了减少图像去

畸变时的信息损失, 算法使用具有相同畸变效果的相机参数来产生投影图像再和查询图像计算相似度. Mock 等

人 [36]构建了一个带有图像特征点的三角网格地图用于视觉重定位. 具体的, 作者先使用激光雷达和一个绑定的相

蔡旭东 等: 基于先验地图的视觉重定位方法综述 991



机采集环境的点云和图像信息, 然后使用 LVR2[180]根据雷达数据构建出场景的三角网格地图. 对于采集的图像, 作
者根据相机和激光雷达的相对位姿计算出图像的位姿, 然后提取图像特征点并通过逆相机模型通过射线将特征点

投射到三角网格地图上, 从而构建出带有图像特征点三角网格地图.

 5.2   面元表示地图

面元 (Surfel)表示地图在提供了场景的几何信息的同时, 还带有一定的图像信息和方向信息, 可以为现有的重

定位算法提供更多约束. Ye等人 [51]利用 Surfel地图渲染顶点和法线图来获得图像帧中特征点的全局平面信息, 然
后将几何平面约束引入直接光度残差中, 使用紧耦合的光束平差法对相机位姿进行优化. Ye等人 [181]将图像数据

和 Surfel 地图结合起来, 构建了带有几何信息的视觉数据库. 具体的, 作者先收集了场景的图像数据库和对应

Surfel地图, 先对图像数据库中的图像提取图像特征点, 然后将特征点和 Surfel地图中的面元建立关联, 利用面元

重投影误差便可以优化视觉数据库中的图像姿势. 定位时, 首先在图像数据库中检索得到查询图像的参考图像, 然
后在两者之间建立起特征点之间的匹配关系, 即可求解查询图像位姿.

 5.3   SDF 表示地图

SDF地图可以为场景中每个 3D点提供其到场景表面的距离信息, 目前主流的研究都是基于场景对齐的思路

展开研究. Huang等人 [30]使用 ORB-SLAM2[76]对相机进行追踪并构建局部 3D特征图. 由于视觉里程计构建的 3D
点一定是场景表面上的点 (SDF值为 0), 因此可以用该特征点的 SDF值作为约束使用光束平差法对关键帧的相机

位姿进行优化, 可以很好地解决视觉里程计的漂移问题. Millane等人 [182]则提出了一种基于 SDF地图中的特征点

用于定位. 具体的, 作者选择 SDF 地图中 SDF 值变化曲率较大的点作为关键点, 然后通过将特征点周围的平均

SDF值添加到 SIFT描述符的方向直方图中来构建其描述符. 定位时, 先使用 Voxgraph [183]构建出局部 SDF地图,
然后提取局部 SDF地图中的特征点, 并和全局 SDF地图进行对齐从而计算相机位姿.

 5.4   稠密边界表示地图重定位小结

表 7对稠密边界表示地图中的重定位方法进行了详细的总结和对比, 并报告了算法的测试场景和对应的定位

精度. 稠密边界表示地图对于场景的几何结构表示有着很大的优势, 逐渐引起越来越多的研究者的关注, 在路径规

划、视觉导航等领域得到广泛的应用, 但在视觉重定位方面的研究还较少. 目前, 稠密边界表示地图在视觉重定位

中的应用主要还是借鉴其他类型地图中的定位方法, 还需要进行更加深入的研究.
 
 

表 7    稠密边界表示地图中的定位方法总结表 
地图 方法 查询信息 地图使用方式 实验数据集 实验效果 特点

三角网格

地图

Pascoe等人[19]
单张图像 投影为2D图像 自制数据集

均方根误差:
0.57 m/1.03°

通过对齐查询图像和投影

图像进行定位

Mock等人[36]
序列图像 加上图像特征 EuRoC MAV[184] 均方误差:

0.0007 m
提取查询图像的特征并与

地图构建数据关联

面元表示

地图

Ye等人[51]
序列图像 渲染为法线图 EuRoC MAV[184] 平均定位误差:

0.12 m/0.29°
在光束平差法中加入平面

约束

Ye等人[181]
序列图像

构建有几何信息

的视觉数据库
EuRoC MAV[184] 平均绝对轨迹误

差: 4.55 m
提取查询图像特征点并与

视觉数据库构建数据关联

SDF表示

地图

Huang等人[30]
序列图像

用特征点SDF值
作为约束

EuRoC MAV[184] 均方根误差为:
0.072 m

将特征点SDF值作为约束

加入光束平差法优化位姿

Millane等人[182] RGB-D图像
提出SDF专用的

特征点和描述子
3DMatch[185] 准确率为0.8时召

回率: 35%
基于特征匹配的方法对齐

子图和全局SDF地图

 

 6   高分辨率地图中的视觉重定位

在高分辨率地图中的定位方法的核心思路是将图像中的道路元素和高分辨率地图中的道路元素进行对齐. 大
部分主要遵循如下流程. 在初始化阶段, 系统通过车载 GPS或里程计获得粗略位姿来缩小定位范围, 裁剪全局高
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分辨率地图得到局部地图. 对于一张或者多张的车载相机拍摄的图像, 先通过图像处理手段得到图像中的道路元

素集合, 和高分辨率地图中保存的地图元素集合建立对应关系, 通过最小化道路元素之间的重投影误差来对位姿

进行优化.

早期由于目标检测和语义分割技术发展不够成熟, 高精度地图的制备以及在高精度地图中定位只能使用传统

方法获得易于检测的道路标记等元素 [11]. 地图制备时, 使用 active snake algorithm[186]在图像上检测道路标记的轮

廓, 并记录轮廓内这些角点的相对像素位置, 再结合车载 GPS信号确定这些标记点的全局位置, 从而构建包含大

量地图标记的导航地图. 定位时同样使用车载相机拍摄图片, 然后将检测出的地图标记与地图进行对齐来实现定

位. 这种方法仅适用于带有清晰彩绘标记的道路上的定位. 类似的, Schreiber等人 [187]通过检测图像中的道路标记

和道路边缘并结合 GPS信号来构建高精度地图, 在查询图像中检测相同类型的元素作为观测数据, 通过卡尔曼滤

波的方式进行定位. Yu等人 [188]使用线分割算法 [189]提取图像中的线特征, 并将线特征按方向分成了纵向, 横向和

垂直方向 3类, 然后分别和地图中的元素进行对齐.

近年来, 由于深度学习技术在图像处理领域的高速发展, 从 RGB图像中进行像素级语义分割成为可能. 精

确的语义分割能够提供更可靠和精确的信息用于相机位姿估计. 部分研究者利用双目相机采集图像并从中提取

柱状路标用于和高分辨率地图进行匹配 [190,191]. Xiao等人 [2]用 OpenDRIVE[74]标准来构建高分辨率地图. 算法通

过语义分割提取出图像中的道路元素, 并将其转化为点特征和线特征: 对于交通信号牌等块形元素, 提取其中心

点作为点特征; 对于车道线, 路灯等线型特征使用最小二乘法拟合为线特征. 在线定位时, 算法使用视觉里程计

提供粗略位姿, 使用 RANSAC算法的思想, 从高分辨率地图和图像特征集合中随机采样 3个相同语义的特征作

为对应关系, 生成位姿假设. 然后根据该位姿假设将高分辨率地图中的地图元素投影到相机平面, 计算和图像特

征之间的距离, 如果距离小于一定阈值则认为是内点, 选择产生内点数量最多的相机位姿作为最终的相机位姿.

Guo等人 [20]使用车道线, 交通信号板和柱状路标作为地图元素来构建高分辨率地图. 定位时, 算法先用轮式里程

计获得车辆的粗糙位置, 然后在此位置将高分辨率地图中的地图元素投影到图像平面, 再使用基于深度学习的

图像分割方法从查询图像中提取出相同类型的地图元素, 使用距离变换操作来计算投影图像和查询图像的语义

标签之间的损失并进行优化, 最终得到相机的精确位姿. 相似的, Pauls等人 [33]使用一个多头神经网络分割出图

像中的物体和车道, 然后和高精度地图中的地图元素的投影图像使用距离变换操作计算出损失图用于位姿优

化. Li等人 [192]同样使用基于投影的方法. 算法首先使用视觉里程计给出粗略的相机位姿, 然后在此位姿附近对

相机位姿进行采样, 然后将对高分辨率地图根据采样的位姿假设进行投影, 并和查询图像计算地图元素之间的

距离, 从而推断相机位姿. Lu等人 [52]使用基于随机森林的边缘检测器 [193]来提取图像中的道路标记的边缘特征,

并将边缘线特征进行采样, 使用一系列稀疏点来进行表示并以此构建高精度地图. 基于里程计提供的粗略位姿,

算法使用 Chamfer matching方法 [194]对齐图像中提取的线特征和地图中使用稀疏点表示的道路元素, 并基于此

使用 Levenberg-Marquardt算法进行位姿优化. Choi等人 [34]利用地图和图像的车道虚线的端点将车辆定位到车

道的正确位置, 但只使用车道虚线限制了其应用场景和效果. 为了处理数据关联高度模糊的情况, LTSR[195]提出

了一种基于新的本地特征描述符的鲁棒语义特征匹配方法, 以及一种准确、高效且简单的异常值剔除方法, 提

高了算法的准确性和鲁棒性.

由于高分辨率地图的定义尚未统一, 因此目前的研究工作对于高分辨率地图的定义和其所用的定位算法的耦

合关系较强, 表 8对现有工作进行了分析和总结, 并给出了算法的平均定位误差: 对于定位粒度为 3-DoF的算法,

我们给出了平移误差 (m); 对于定位粒度为 6-DoF的算法, 我们给出了平移误差 (m)和旋转误差 (°). 虽然地图元素

之间存在差别, 总的来说都是矢量化形式存储的交通相关元素, 现有定位方法的核心思想也基本是将从图像中提

取的道路元素和地图进行对齐从而进行进一步的优化. 随着 NDS (navigation data standard)、OpenDRIVE[74]等高

分辨率地图数据标准的不断发展和推广, 高分辨率地图的定义将会逐渐趋于统一, 基于高分辨率地图的定位方法

也会在此基础上取得更好的定位效果.
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表 8    高分辨率地图中的定位方法总结表 
查询 方法 地图元素 位姿估计方法 定位粒度 实验数据集 实验效果

单张图像

Ranganathan等人[11]
道路标记 P3P+RANSAC 3-DoF 自制数据集 －

Schreiber等人[187]
道路标记, 道路边缘 卡尔曼滤波 3-DoF 自制数据集 0.11 m

LTSR[195]
车道线, 交通信号牌 GNC[196] 3-DoF 自制数据集 －

双目图像
Sefati等人[190]

柱状路标 蒙特卡罗定位 3-DoF KITTI[179] －

Spangenberg等人[191]
柱状路标 扩展卡尔曼滤波 3-DoF 自制数据集 0.167 m

序列图像

Xiao等人[2] OpenDRIVE标准 RANSAC-based 6-DoF 自制数据集 －

Guo等人[20]
车道线, 交通信号牌, 柱状路标 位姿图优化 6-DoF 自制数据集 0.29 m/0.48°

Pauls等人[33]
车道线, 交通信号牌, 道路边缘 位姿图优化 6-DoF 自制数据集 0.30 m/0.54°

Lu等人[52]
道路标记 LM算法 3-DoF 自制数据集 －

Choi等人[34]
车道线 粒子滤波 3-DoF 自制数据集 0.248 m

 

 7   语义地图中的视觉重定位

语义地图的地图元素中带有对应的语义标签, 可以为重定位算法提供更高级的信息. 一般情况下, 场景语义信

息不会受到传感器的不同、环境光照变化、季节更替等因素的影响, 因此具有很强的鲁棒性, 可以根据语义标签

之间的对应关系进行定位. 同时, 根据场景的语义信息可以指导重定位算法重点关注对定位更有利的元素. 场景所

包含的语义信息本身也能看作是场景的一种全局特征, 可以对场景进行快速的检索. 本章将根据语义信息的使用

方式对现有方法分类进行介绍.

 7.1   全局语义特征

相比于传统的图像特征, 不同场景中所包含的语义信息之间的差异更加显著和鲁棒, 因此可以用场景的语义信

息构建全局描述符. Schonberger等人 [21]使用 RGB-D图像重建出包含语义信息的体素地图, 然后根据体素的语义

和位置信息聚类得到多个 subvolume. 再使用神经网络对 subvolume提取特征并使用基于 BoW的方法构建特征词

典, 从而构建描述整个场景的全局特征. 查询图像通过类似的流程得到全局特征便可以定位. Cinaroglu等人 [37]对语

义分割图像提取 NetVLAD 全局特征, 将全局特征输入 CNN 网络进一步提取特征并使用对比学习的方法进行训

练, 使得相同地点的特征更相似, 使用基于图像检索的方法进行定位. Orhan等人 [53]则使用对比学习的方法判断两

张语义分割图像之间的相似性, 使用相似性分数对已有图像检索方法的定位结果进行验证和更新. Wang等人 [197]使

用基于投影的方法在语义点云地图中进行定位. 算法根据相机的粗略位置将语义点云地图根据其语义标签投影为

平面语义图, 然后和查询图像一起输入卷积神经网络中预测查询图像和平面语义图之间的相对位姿, 最终通过优化

推断出查询图像的全局位姿. Wang等人 [198]使用文字信息作为地图中的语义信息, 基于室内的平面结构图以及图像

信息构建了一个大型商场的语义地图用于视觉定位. 定位时同样从查询图像中提取出文本, 然后基于马尔可夫随机

场的方法推断查询图像的位置. Radwan等人 [199]同样利用文字信息作为场景的全局特征. 作者从城市街道场景图像

中提取出文字信息并加上位置标签, 查询时使用查询图像中的文字信息在地图中进行检索来完成定位.

 7.2   语义对应关系

一般情况下, 查询图像中某个特征点所属的语义标签应当与其在先验地图中的对应点的语义标签相同, 利用

这种对应关系可以缩小特征匹配的搜索范围或排除不稳定的匹配关系, 从而提高重定位算法的效率和精度.
Stenborg等人 [54]在带有语义标签的 3D点云地图中进行定位, 以解决长时间跨季节情况下的定位问题. 定位时, 先
对查询图像进行语义分割, 通过语义标签建立起图像和点云之间的对应关系, 然后使用粒子滤波的方式来估计查

询图像的位姿. Larsson 等人 [200]使用 SfM 方法构建场景的图像点云地图, 同时对场景图像进行语义分割, 为图像

点云加上语义特征. 定位时也使用相同的网络对查询图像进行语义分割, 定位时将 2D-3D匹配中语义标签不相同

的匹配删除以提高定位算法的准确性. Toft等人 [201]同样通过检查一对 2D-3D匹配点的语义标签是否相同来为匹

配关系评分, 根据此评分对 RANSAC流程进行指导, 从而提升定位算法的表现. SemLoc[202]提出了一种混合约束,
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使用 Dirichlet分布来紧耦合地图中的语义和几何结构信息. 在前端跟踪局部地标及其语义状态的情况下, 通过期

望最大化算法共同优化相机姿态和数据关联.

 7.3   鲁棒特征选择

在现实场景中, 场景中往往包含很多动态的事物 (如行人, 车辆等), 从这些物体上提取出的特征很难找到正确

的匹配关系. 而从一些静态事物 (如建筑)上提取的特征往往更加鲁棒, 更有利于重定位算法建立正确的匹配. Yu
等人 [55]对场景图像进行语义分割, 从语义分割图像中提取出场景的边缘信息, 将这些边缘转化为矢量表示并且用

于定位. Seymour等人 [203]提出一种基于注意力机制的 CNN网络来提取图像的全局特征, 网络将 RGB图像和其语

义分割图像进行融合, 使用语义信息指导模型关注更鲁棒的特征. Mousavian等人 [204]和 Naseer等人 [63]使用语义信

息指导算法更关注人造建筑上的特征, 不属于人造建筑的图像特征会被降低权重或不用于定位. PixSelect[205]则使

用神经网络直接检测出图像中稳定的特征点和其对应的世界坐标, 再使用 PnP+RANSAC进行位姿计算.

 7.4   语义地图重定位小结

表 9对语义地图中的定位方法进行了详细的总结和对比, 并给出算法的测试场景和报告的定位精度. 对于相

同的场景, 不同类型的传感器所采集到的数据的语义信息是相同的, 因此语义地图是跨模态定位方法的理想载体.
现阶段, 在语义地图上的定位方法的核心思想还是使用语义信息对传统方法进行增强, 如利用语义信息获取更好

的全局信息或者寻找更稳定的数据关联.
 
 

表 9    语义地图中的定位方法总结表 
语义信息

利用方式
方法 语义地图形式 测试场景 性能 特点

全局特征

Schonberger等人[21]
体素地图 KITTI[179] － 使用BoW方法描述场景全局特征

Cinaroglu等人[37]
图像数据库

RobotCar
Seasons[206] Recall@1>70% 用NetVLAD特征描述场景语义信息

Orhan等人[53]
图像数据库

Google Street
View[10] Recall@1=90%

使用对比学习的方法判断语义图像

之间的相似性

Wang等人[197]
点云地图 自制数据集

平均定位误差:
0.95 m/0.64°

使用神经网络预测投影语义图像和

查询图像的相对位姿

Wang等人[198]
图像数据库 自制数据集 Recall@1=46.43% 使用场景中文字信息进行定位

Radwan等人[199]
图像数据库

Google Street
View[10] 平均定位误差: 10.9 m 使用带有位置标签的文字进行定位

语义对应

关系

Stenborg等人[54]
点云地图 CMU Seasons[206] － 在语义标签相同的点之间搜索匹配

Larsson等人[200]
点云地图 CMU Seasons[206] 93.1%的定位误差小

于0.5 m/5° 删除语义标签不同的2D-3D匹配

Toft等人[201]
点云地图 CMU Seasons[206] 57.9%的定位误差小

于0.5 m/5°
根据语义标签是否相同为2D-3D匹
配进行打分

SemLoc[202] 点云地图 KITTI[179] 平均定位误差: 1.96 m 将语义和几何结构信息相结合

鲁棒特征

选择

Yu等人[55]
图像数据库

KAIST
Day/Night[207] Recall@1=73% 从语义分割图中提取边缘信息

Seymour等人[203]
图像数据库

RobotCar
Seasons[206]

PR曲线的AUC: 77.9 用注意力机制融合语义和原始图像

Mousavian等人[204]
图像数据库 自制数据集 Recall@1=70.6% 降低不属于人造建筑上特征的权重

Naseer等人[63]
图像数据库 自制数据集 平均F1分数: 0.61 不属于人造建筑的特征不用于定位

PixSelect[205] 图像数据库 Cambridge[17] 平均定位误差: 0.11
m/0.45° 用神经网络直接检测出稳定特征点

 

 8   视觉重定位的常用数据集

为了能对重定位算法的效果进行比较全面的评估, 往往需要在较好的数据集上进行测试, 这样也方便和其他
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相关工作进行对比. 另外, 对于基于深度学习的方法来说, 数据集的好坏和规模会对最终效果产生很大的影响. 因
此, 我们整理了目前在视觉重定位领域被广泛使用的数据集, 总结了这些数据集的发表情况, 使用的传感器类型,
数据集大小, 采集场景, 采集地点以及采集的数据是否有较大的环境外观变化, 如表 10所示.
 
 

表 10    视觉重定位常用数据集 
数据集 传感器 大小 场景 环境变化 地点 语义标签

Google Street View[10]
相机 约10万张图像 室外 － － 无

San Francisco[208] IMU, GPS, 相机 约170万张图像 室外 － San Francisco 无

Aachen Day-Night[206] 相机 3 047张图像 室外 日夜变化 Aachen 无

TUM-RGBD[209] IMU, RGB-D相机 39条记录 室内 － － 无

Dubrovnik 6K [15] 相机 约6 800张图像 室外 － Dubrovnik 无

7Scenes[9] RGB-D相机 7个场景 室内 － － 无

KITTI[179] IMU, GPS, LiDAR, 相机,
双目相机

39.2 km道路数据 室外 － Karlsruhe 无

CMU Seasons[206] GPS, 相机 约8万张图像 室外 季节变化 Pittsburgh 无

Cambridge[17] 相机 5个场景 室外 － Cambridge 无

Oxford RobotCar[210] IMU, GPS, LiDAR, 相机 约2 000万张图像 室外 多天气, 季节变化 Oxford 无

EuRoC MAV [184] IMU, 双目相机 两个场景 室内 － － 无

NCLT[211] IMU, GPS, LiDAR, 相机 共147.4 km轨迹数据 室外 多天气, 季节变化 Michigan 无

Cityscape[212] GPS, 相机 共25 000张图像 室外 － 多个城市 有

SceneNN[213] RGB-D相机 上百个场景 室内 － － 有

3DMatch[185] RGB-D相机 62个场景 室内 － － 无

SceneNet RGB-D[214] RGB-D相机
约530万张RGB-D

图像
合成场景 － － 有

KAIST Day/Night[207] IMU, GPS, LiDAR, 相机 约20万张图像 室外 日夜变化 Daejeon 无

Apollo Scape[215] IMU, GNSS, LiDAR, 相机 约14万张图像 室外 天气变化 多个城市 有

ADVIO[216] IMU, GNSS, 相机 4.5 km室内数据 室内 － － 无

SemanticKITTI[217] IMU, GPS, LiDAR, 相机,
双目相机

39.2 km道路数据 室外 － Karlsruhe 有

nuScenes[218] IMU, GPS, LiDAR, 相机 约140万张图像 室外 天气变化 多个城市 有

LaMAR[219] IMU, LiDAR, 相机, WiFi, 蓝牙 45 000 m2场景 室内/室外 天气, 日夜变化 － 无

SF-XL[220] GPS, 相机 4 000万张图像 室外 天气, 日夜变化 San Francisco 无

 

 9   机遇与挑战

在过去的几十年里, 大量研究者们对基于先验地图的视觉重定位方法进行了广泛而深入的研究, 取得了很大

的成功. 表 11对现有主流视觉重定位工作按照其使用的查询信息类型和地图类型进行了归纳总结. 表中第 1行是

基于重定位方法所使用的地图类型进行分类; 第 2行基于对应的定位方法分类; 第 1列是重定位方法所使用的查

询信息类型. 从查询类型方面看, 基于单张图像的定位方案由于查询信息方便获取并且信息丰富, 在大部分主流地

图中都是研究重点. 序列图像作查询的方法情况类似, 同样受到了研究者的重视. RGB-D图像由于包含深度信息,
因此主要作为在点云地图中进行定位时的查询信息. 而双目图像作查询的研究工作目前较少. 从地图类型的角度

来看, 图像数据库地图和点云地图作为目前最常见的两种地图形式, 可以满足大部分应用场景要求而得到了广泛

的研究. 而稠密边界表示地图和高分辨率地图由于其自身特点而应用场景受限, 分别在室内和室外场景下得到了

研究者的重视. 语义地图是一种新兴的地图形式, 其包含了更高级的地图信息, 相关方面的工作正在不断涌现, 但
目前还主要集中在以单张图像作查询的定位方法. 总的来看, 目前视觉重定位领域的研究重点主要集中在以单张
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图像作为查询的方法, 尤其是在图像数据库地图和点云地图中的定位方法. 随着 AR, 自动驾驶等技术对地图的要

求不断提高, 基于稠密边界表示地图和高分辨率地图的定位技术正在快速发展中. 而语义地图中的语义信息使地

图信息更加丰富和鲁棒, 具有很大的发展潜力.
  

表 11    视觉重定位方法分类 
查询类型 单张图像 序列图像 RGB-D图像 双目图像

图像数据库
图像检索

文献[6,16,38,43,75–79,
81–103] － － －

位姿回归网络 文献[17,25,44,104–119] 文献[121–129] 文献[130] －

点云地图

特征点匹配
文献[1,12–15,50,60,132–142,

139–145] － － －

3D→2D 文献[4,35,45,154–160] － － －

2D→3D
文献[5,28,29,46,166,168,
170,171,173,175,178] 文献[7,8,169] 文献[9,18,27,32,

161,163,164] 文献[26,31]

稠密边界

表示地图

三角网格 文献[19] 文献[36] － －

面元表示 － 文献[51,181] － －

SDF表示 － 文献[30] 文献[182] －

高分辨率地图 － 文献[11,187,195] 文献[2,20,33,34,52] － 文献[190,191]

语义地图

全局语义特征 文献[21,37,53,197–199] － － －

语义对应关系 文献[54,200–202] － － －

鲁棒特征选择 文献[55,203–205] － － －
 

但近年来自动驾驶, 增强现实等新兴技术的飞速发展对定位算法的精度, 效率和鲁棒性提出了更高的要求, 现
有视觉重定位算法仍然面临巨大挑战, 也迎来新的机遇. 通过对现有方法的分析和总结, 我们认为以下问题仍然亟

待解决.
(1) 语义信息的利用

目前, 大多数视觉重定位算法对语义信息的利用还停留在比较浅的层次, 相关的研究工作相对来说还较少. 语
义信息可以从更高维度对场景进行表示和描述, 对语义信息的利用是未来视觉重定位算法设计的必然发展趋势.
如何以更好的方式利用语义信息, 还需要更多研究者继续探索.

(2) 大规模场景

目前, 很多工作都建立在提供相机粗略位姿这一假设基础上开展研究, 而这一假设在现实的大规模复杂场景

中往往很难保证, 这会导致相关算法定位误差很大甚至失效. 基于图像检索的定位方法虽然可以在大规模环境下

进行定位, 但是其定位精度却受图像数据库的采样间隔, 环境变化等因素的限制. 以 DSAC 等为代表的方法虽然

在小规模室内数据集上取得了不错的成绩, 但在大规模室外场景下却很难收敛. 为了解决这个问题, 部分研究者提

出由粗到细的层级定位机制, 逐步确定相机位姿, 在很多场景都取得了不错的成绩, 具有很大的研究潜力.
(3) 模型泛化性

越来越多研究者使用基于深度学习的方法来解决视觉重定位的问题, 并取得了很好的成绩. 但是大部分基于

深度学习的方法都需要在场景相对应的数据上进行训练, 对数据集中未包含的新场景往往效果很差. 同时, 当场景

范围过大时, 数据的收集和模型本身的容量都会成为问题. 因此, 如何提升基于深度学习方法的泛化性将会是一个

非常值得研究的问题.
(4) 复杂环境条件

由于视觉传感器本身的特性, 即使是在相同场景采集的图像数据, 也会由于场景外观变化, 运动模糊等因素导

致图像之间存在较大差异. 而在现实场景中, 复杂多变的天气状况, 早晚不同的光照条件以及季节更替等因素都会

造成场景的外观发生变化, 这给基于视觉的重定位算法带来了很大的问题. 在图像外观发生较大变化的情况下进

行精确的定位的问题, 将会成为一个值得关注的热点.
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(5) 实时性

虽然目前很多研究工作已经取得了不错的精度, 但是其往往需要较为复杂的计算, 或者需要使用比较复杂的

神经网络模型进行推理, 对部署平台的硬件条件具有一定要求, 因此无法很好地在性能较差的平台 (如移动设备

等)上实现实时性定位. 如何减少现有算法的计算成本, 使得其在保持定位精度的情况下具有较好的实时性也是一

个需要继续探索的问题.
(6) 与 XR应用结合

过去数十年间, VR, AR和MR技术发展非常迅速, 这类融合现实技术统称为 XR (extended reality), 即扩展现

实. 无论是基于哪种方法的 XR应用, 都离不开 6-DoF视觉重定位技术的支持. 然而, 受限于 XR应用特殊的使用

场景和硬件设备, 大部分现有视觉重定位算法无法直接应用到这些场景中. 如何更好地在 XR应用场景下实现高

精度的视觉重定位算法, 将会是未来的一个重点研究方向.

 10   总　结

基于先验地图的视觉重定位研究受到了学术界和工业界广泛的关注, 并取得了很大的发展. 本文首先介绍了

几种目前常见的先验地图形式, 分析了它们各自的特点. 然后将现有视觉重定位算法按照其先验地图的形态不同

进行重新划分, 并根据各类方法自身的特点进行了全面的分析和总结, 并且整理了常用的数据集. 最后, 我们讨论

了目前视觉重定位领域面临的新的挑战以及新的机遇. 随着新一代信息技术的不断进步, 我们相信视觉重定位领

域具有广阔的发展前景.

致谢 感谢中国人民大学校级计算平台为本文提供技术支持.
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