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通过视图合成的 24/7 位置识别 

 

摘要 

我们解决大规模的视觉识别的现场发

生重大变化的情况下的问题,例如,由

于照明(白天/晚上),季节的变化,随时

间老化,或结构的修改,如建筑的建造

或销毁等。这种情况代表了当前大规

模的位置识别方法的一项重大挑战。

这项工作有以下三个主要贡献。首先,

我们证明了当查询图像和数据库图像

描绘的场景都是相同的视角时，匹配

发生大变化的场景变得容易了。其次,

在此基础上观察,我们开发一个新地方

相结合的识别方法和一个高效合成新

颖的观点，一个紧凑的可转位图像表

示。第三,我们引入一个新的具有挑战

性的数据集（1125 个东京的查询图像）

包含重大变化的照明(白天,日落,夜晚)

以及场景中的结构变化。在这个具有

挑战性的数据中我们证明了我们提出

的方法明显优于其他大规模的识别技

术。 

1.介绍 

近年来在大型视觉位置识别问题 [27、 

36]取得了巨大进展 [3、 6、 7、 8、 

10、 14、 24、 28、 34、 35、 36、 

40、 44]。现在可以在一个由 1M图像

描述或由三维点云重建的城市中获得

查询照片的摄像机的精确位置。这些

表示法是建立在局部不变特征如 

SIFT [29] 以便识别可以由其他对象

一起观点、 规模或部分遮挡的适度变

化。

 
 

 

 （a） 查询图像 （b） 街景 

  

 （c） 合成视图 (d) 在地图上的位置 

图 1。匹配整个场景外观主要变化是类似的观点更容易。（a） 查询图像。（b）

由于现场外观发生的重大变化及角度的变化,原始的数据库映像无法匹配查询。

（c） 匹配更多类似的合成视图是可能的。（d） (a-c) 在地图上的位置图。点

和箭头指示相机位置和查看方向。 
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文件 [33、 39] 或索引技术的量

化产品 [20]。尽管这进展，整个场

景外观照明 （昼/夜），由于主要变

化确定同一地点改变的季节，老化，

或结构上的修改时间 [12，30]，如

图 1 所示仍然是一项重大挑战。解

决这一问题会有，然而，重大的实际

意义。想象一下，例如，自动搜索公

共档案馆找到所有意象描绘的相同

的地方，分析针对应用程序的体系结

构、 考古学和城市规划; 随着时间

推移的变化或者想象的相同的地方

在不同照明条件，季节或落后的时

间。 

在本文中，我们证明，匹配整个场

景外观变化较大时，更容易查询图像

和数据库图像描绘的场景从大约相

同的观点。我们通过合成在地图上的

密被采样网格的虚拟视图来实现这

一想法。这会带来以下三个主要挑

战。 

首先，我们要怎样有效地综合虚拟

观点为整个城市？第二，我们如何处

理增加的数据库的大小增加了额外

的综合意见吗？最后，我们如何代表

现场外观大变化的鲁棒性的方式合

成的意见？ 

为了解决这些问题，第一，发展可

以呈现虚拟视图直接从谷歌街景视

图全景图和他们的关联近似深度地

图视图合成方法不需要重建现场精

确 3D 模型。而所产生的图像往往是

喧闹和包含工件，我们表明，这种表

示是足够的大规模的地方识别任务。

这种方法的主要优势是街道视图数

据是可用全世界开放升值可能性为

真正的行星尺度 [23] 的位置识别。

其次，以应付大量的合成数据 — — 

就像九倍更多的图片比在原始的街

景 — — 我们使用紧凑 VLAD 编码 

[2，21] 的局部图像描述符，适于进

行高效的压缩、 存储和索引。最后，

我们代表图像跨多尺度使用密集采

样局部梯度基于的描述符 (SIFT [29] 

在我们的例子)。我们发现这种表示

方法具有更强的照明、 老化、等外

观变化较大。因为它并不依赖可重复

检测的局部不变特征，如高斯拉普拉

斯 [29]。虽然局部不变特征已成功

地用于近两年来简明地表示图像匹

配的整个观点和规模 [41] 他们往

往非可重复整个外观由于，例如非模

型化变化。强烈的透视效果或夜景照

明 [4，9] 的重大变化。不依靠局部

不变特征检测是要付出代价的减少

不变性到几何变换。然而，我们发现

这其实是一种优势，而不是一个问

题，因为生成的表示是更有特色，从

而更好地应对虚假的正面形象，由于

很多大型数据库扩张合成视图的增

加率。 

2.相关工作 

地方与局部不变特征的识别。大型

地方识别经常制定作为图像检索 

[22，33] 在哪里查询照片本地化的

匹配对大型数据库的地理标记的图

像，如谷歌街景 [6、 8、 10、 14、 

24、 35、 36、 40、 44] 变异。可

以事先也重建环境的三维结构和查

询直接与重建点云 [28，34] 然后相

匹配而不是单个图像。这些方法的基

本外观表示基于局部不变特征 

[41]，聚合成一个映像级可转位刀片

表示 [8、 10、 14、 24、 40、 44]，

或向个别重建 3D 点 [28，34] 相关

联。这些方法为大型匹配整个规模和

观点的由局部不变特征探测器建模

的适度变化方面有突出表现。但是，

匹配跨非模型化的外观变化，如照明

的主要变化，老化或季节还有很多挑

战。 

我们调查基于描述符浓密采样在

图像，而不是基于局部不变特征的紧

凑表示。密被采样的描述符长用于类

别级别识别 [5、 11、 26、 32] 包
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括类别级别定位 [14]，但由于其有

限的实例级识别介绍了对几何变换

不变性。我们表明，结合虚拟视图合

成致密交涉可用于大型地方识别整

个场景出现的重大变化。 

为实例级匹配的虚拟视图。有关我

们的工作还有方法生成某种形式的

虚拟数据为实例级的匹配，但是通常

他们专注于扩大的可识别的观点 

[17、 37、 43] 或跨域 [4，38] 匹

配范围和不考虑紧凑的表示法，为大

规模的应用。[17] 生成包的视觉词

描述符为虚拟位置在地图上的现有

视图中提取到更好的模型现场能见

度。山等[37] 使用三维结构合成虚

拟视图以匹配整个空域图像的对齐

方式的极端观点变化。吴等人[43] 

纠正基于底层的 3D 结构，延长局部

不变特征 (SIFT) 的观点不变性的

图像。他们的方法成功申请位置识别 

[8]，但需要已知的三维结构或在查

询方面的整改。最近，呈现虚拟视图

还探讨了跨域匹配对齐画到 3D 模

型 [4] 或匹配 SIFT 描述符之间的

图像和激光扫描 [38]。 

模拟场景照明位置识别。在位置识

别建模室外照明相关的工作集中于

估计的地点和时间戳从观察到的照

明效果 [13，18]。相比之下，我们

专注于跨的光照变化认识相同的场

景。然而，如果照明效果可以可靠地

合成 [25] 由此产生的图像可以用

于进一步扩大图像数据库。 

3. 在发生重大变化的外观上匹

配局部描述符 

在本节中，我们探讨使用局部不变特

征的图像匹配跨越的重大变化的挑

战在场景中的变化。 

 

 

图 2。匹配整个照明和场景中的结构变化。第一行︰相同的查询图像与街景图 

a) 查询图像 街景  合成的虚拟视

图 

d) 查询图像 

b) Sparse SIFT (DoG 
) 

内比: 0.05 (53/1149) e) Sparse SIFT (DoG 
) 

内比: 0.12 (122/984) 

c) Dense SIFT 内比:: 0.31 (1135/3708) f) Dense SIFT 内比: 0.76 (5410/7138) 
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在现场到场景中的白天、夜晚和结

构的变化。我们首先说明局部不变特

征基于高斯特征探测器的区别不是在

这种条件下可靠地重复。然后我们显

示密被采样的描述符结果中更好地匹

配，但有限的不变性妇女遭受到几何

变换 （规模和观点）。最后，我们证

明 该匹配显著提高当我们匹配到大

约相同的视角来合成的虚拟视图。在

本节中，我们说明以上各点上一个匹

配的例子，图 2 所示。我们验证这些

定量研究中第 5 条的地方识别任务。 

在图 2 中的所有示例中我们建立暂

定比赛由发现相互最近的描述符。暂定

比赛红色所示。我们然后几何验证匹配

项，它是通过反复查找使用 RANSAC 的

几个重点。以绿色显示几何一致匹配 

（相）。我们认为作为正确的所有几何

验证的匹配 （虽然仍然可能不正确的

几场比赛）。匹配的质量被衡量内比率，

即。几何一致匹配比例。内比之间 0

和 1 的一个完美的分数与 1 暂

定的所有匹配项时几何一致。 

首先，我们匹配的直立 SIFT 描述符 

[1] 在狗要点 [29] 采样之间查询图

像和街景视图图像描绘查询地方 (图 

2(a)) 从不同的观点。比赛图 2 （b） 

所示，导致只有 0.05，内比清楚地显

示匹配的高斯要点跨外观变化较大的

困难。 

第二，我们重复相同的步骤为合成视

图 (图 2(d))，捕获查询从相同的地方

作为查询图像的观点。结果如图 2 （e） 

所示。只有 0.12 产生内的比值表明，

匹配整个外观变化较大高斯要点是困

难的尽管这两种观点有了相同的观点。 

第三，我们提取的宽度为 SIFT 描述

符 40像素 (在 640 × 480 图像) 

在规则的密被采样网格与步幅的 2像

素。描述符匹配进行提取在疏生检测要

点的描述符的方式一样。已经跨 不同

视角和光照条件匹配的密被采样的描

述符显示改善，对稀疏的关键点，相比

内比增加 0.05 至 0.31 （图 2(c))。

描述符 (SIFT) 是完全相同的两种采

样方法的事实表明，存在的主要问题是

非重复性支撑的稀疏采样的方法，而不

是本身的描述符的高斯局部不变特征

的差异。 

最后，我们应用密被采样的描述符图

像对不同照明条件，但类似的观点 (图 

2(d))。图 2 （f） 所示的比赛。内比

进一步增大到 0.76 清楚地显示虚拟

视图合成致密描述符匹配的好处。 

4. 从街道级图像视图合成 

在本节中我们描述我们的视图合成方

法，扩大地理标记图像数据库与其他

观点在规则的网格采样。综合其他意

见，我们使用现有的全景图像，以及

与每个全景图，相关联的智者平面深

度映射图 4 所示。分段平面深度映射

提供只有非常粗糙的三维结构的场

景，这经常会导致在合成图像中有明

显的失真。然而，在第 5 我们证明这

种品质是不足以显著改善地方识别性

能。此外，此数据是本质上是提供世

界各地 [15]，因此开放行星尺度视图

合成和地方识别 [23] 的可能性。视

图合成收益两个步骤。我们合成候选

像描绘了相同地方从不同的角度 (a) 和合成的虚拟视图，描述查询到地方从相 

同的角度 (d) 相匹配。第二行 ︰ 说明跨照明重大改变采样的 SIFT 描述符匹 

配困难为相同 (e) 不同的 (b) 的观点。第三行 ︰ 密被采样的描述符可以匹 

配整个照明 (c) 发生大的变化和匹配时容易得多的观点是相似的 (f)。在所有 

情况下暂定未匹配显示为红色和几何验证的匹配以绿色显示。请注意如何基于 

虚拟视图的合成，再加上密被采样描述符的拟议的方法 (f) 获得显著高于内比  

(0.76) 对此具有挑战性图像两人的主要照明和结构 
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人虚拟相机的位置，所遵循的合成的

个人意见。接下来讨论了两个步骤。 

我们生成候选相机位置定期5米× 5

米网格覆盖原来的街景相机位置在地

图上。我们只需要生成内的相机位

置 20m距离从原始的街景视图轨迹，

轨迹通过连接邻近的街道视图相机位

置。我们发现那远比 20m 往往产生

重大文物在合成视图中的。我们还使用

可用深度映射丢弃会躺在建筑物内部

的相机位置。综合意见的相机位置介绍

了地图上，图 3 所示。 

 

图 3。结合街道视图图像与合成的意

见。该图显示相机位置为 24/7-东京

数据集的一部分。原始的街景图片的

位置显示为红色，综合意见的立场 

(5×5 m 网格) 灰色和查询图像显示

为蓝色的位置所示。插图 （右上） 显

示一个道路交叉口的一个特写镜头。

地理标记图像数据库包括 75,984从
原始生成视图 6,332 街景视图全

景图和 597,744 合成在生成视

图 49,812 虚拟摄像机位置。 

综合虚拟的意见，我们使用从 

Google 上下载的全景和深度地图中的

特定虚拟相机位置映射 [15]。每个全

景捕捉 360 由 180 水平和垂直可

视角度，分别，和大小 13,312 × 

6,656像素，如图 4 （a） 所示。深

度地图是一套 3D 平面 

参数 (正常和每个平面的距离) 和

512 × 256 指数指向，为每个像素，

一架飞机，如图 4 （c） 所示的图像。

我们使用此索引可以查找相应平面的

每个像素，这使我们能够生成的实际

深度映射为全景图，如图 4 （b） 所

示。在一个特定的虚拟摄像机位置的

所有视图是从最近的街道视图图像全

景图和深度图都合成的。虚拟视图合

成标准射线追踪与双线性插值。详细，

每个像素在合成的虚拟视图中，我们

从中心的虚拟摄像机用光线投射、 相

交与平面的 3D 结构，从最接近的街

景视图全景深度图获得、 项目到街景

视图全景，交叉和插值输出像素值从

相邻的像素。对于每个虚拟摄像机位

置我们生成 12 透视图的 1,280 
× 960 像素 (对应于 60 度的水

平视角) 与螺距方向 12和以下 12偏

航方向 .。此全景视图采

样是类似于如 [8，40]。合成的虚拟

视图的例子所示 1、 8 和 9 的数字。

虽然合成的意见，亦缺少信息和工件 

（例如错误地呈现人或对象），我们

发现这个简单的渲染是已经不足以改

善地方识别性能。高质量合成可以潜

在地通过结合来自多个全景图的信

息。呈现一个虚拟视图需要大约一秒

钟。我们生成相同的街景视图的原始

图像的全景视图集，并将真实的和虚

拟的意见合并到单个位置识别数据

库。注意，虚拟视图只需要用于提取

紧凑密集 VLAD 描述符中第 3 条所

述，可以之后丢弃。 

 



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

5。 实验 

在本节中我们描述新收集的 24/7 

东京数据集、 给地方识别性能的措施

和概述我们相比几个基线的方法定量

和定性的结果。 

24/7 东京数据集。我们收集了一套

新的测试的 1,125 查询图像。我们

捕获图像在 125 不同地点。在每个位

置我们捕获图像在 3个不同的查看方

向和在 3个不同时期的日子，如图 5 

所示。在每个位置的地面真相 GPS 坐

标录由手动定位在最好的缩放级别的

地图上的观察者的位置。我们估计的

地面真相位置误差小于 5m。数据集

是可在 [16]。在以下的评估中，我们

使用的一个子集 315 查询图像内

面积约 1,600m × 1,600m 由我们

地理标记数据库。 

评价指标。如果至少一个查询地方视为

正确公认的顶部 N 检索的数据库

映像是内 d = 25 米从地面真相位置

的查询。这是一个共同的地方识别度

量用于例如 [8、 35、 40]。正确识

别查询 （召回） 百分比然后绘制的

不同值 N . 

执行详细信息。为了计算密集 VLAD 

描述符，我们每个调整图像的大小有

最大尺寸 640 像素。这是有益的计

算效率和限制提取描述符的小的规

模。我们提取 SIFT [29] 描述符在 4 

个尺度对应区域的 16、 24、 32、 40 

像素的宽度。描述符被提取定期的密

被采样网格与步幅的 2 个像素。当使

用了合成图像时，我们删除与 （如黑

色合成图像中所示） 没有图像数据的

图像区域重叠的描述符。我们使用 

[42] 跟着 SIFT 正常化 [1]，即中可

用的 SIFT 实现。其次是面向元素平

方根的 L1 正常化的视觉词汇 128视

觉单词（质心）由 25M 描述符随机抽

样从使用 k-均值聚类的图像数据库。

我们保留了原始维度的 sift 不同 

[22]。每个图像然后笔下，其后 PCA 

压缩至 4,096的尺寸、 美白和 L2正

 

（a） 街景视图全景图  (b) 有关深度映射      （c） 个人现场模型 

图 4。视图合成的输入的数据。（a） 街景视图全景图。（b) 分段相关平面深 

度映射。亮度指示距离。（c） 个别场景模型所示不同的颜色。 

 

图 5。从新收集的示例查询图像 24/7 东京数据集。每个地方的查询集捕获在 

一天的不同时间 ︰ 白天 （a）、 (b) 日落和 （c） 晚上。为比较，在关闭的 

位置数据库-街景图像 (d) 所示。(D) 在数据库图像和查询图像 (a、 b、 c)  

之间注意外观 （场景中的光照变化） 的主要变化。 

( a) 查询 1. ( b) 查询 2. ( c) 查询 3. ( d) 数据库图像 
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常化 [19] 聚合内归一化 [2] VLAD 

描述符。测试查询和数据库图像之间

的相似度测量的归一化的点积，可使

用有效率地履行 [20，31]。之后 [6]，

我们通过在地图上，在那里我们联想

到分数由每个虚拟视图到最接近的街

景视图全景执行空间非最大抑制多样

化返回的入围名单。

 

基准方法。我们向以下基线的结果

进行比较。首先，我们评估基于高斯

局部不变特征 [29，42] 差异的弗拉

德描述符 (稀疏 VLAD)。在这里我们

 

   （a） 所有查询        （b） 白天查询      （c） 日落和晚上查询 

图 6。24/7-东京数据集上的评价。正确识别查询 （召回，y 轴） 与顶部的数 

的分数 N 检索数据库映像 （x 轴） 为比较基准方法 （密集弗拉德，稀疏  

FV） 的拟议方法 (密集 VLAD SYNTH)。性能评价为所有测试查询图像 （a）、 

 以及分别白天查询 （b）、 和日落/夜查询 （c）。(致密 VLAD SYNTH) 方 

法的好处是最突出的困难灯饰 (c)。 

 

                                                                                                 

                                                 

N−多的顶级数据库候选人 N−数目顶级数据库候选人     N−顶级数据库候选人 

 （a） 与基线比较       （b） 描述符维度        （c） 视图采样密度 

图 7。放在识别性能 24/7-东京数据集。每个图形显示与顶部的数正确识别查 

询 （召回，y 轴） 的分数 N 检索数据库映像 （x 轴）。 
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使用直立的 SIFT 描述符在高斯要

点取样，否则描述符是相同的方式构

建，作为我们密被采样的弗拉德。第

二，我们比较与标准稀疏费舍尔向量 

[22] (稀疏 FV)，已被证明能很好执

行位置识别 [40]。费舍尔矢量构造

使用相同的直立 RootSIFT 描述符

作为稀疏 VLAD 基线。[22]，经提取

的 SIFT 描述符都降至 64 尺寸主

成分分析法。A 256-组件混合高斯模

型然后训练从 25M 随机抽样从数据

库图像描述符。在 [22]，造成 256 

× 64 维费舍尔向量减少到 4,096 

尺寸使用 PCA，其次是美白和 L2 正

常化 [19]。最后，我们也比较结果

到袋视觉单词的基线。我们构建包描

述符 (稀疏 BoVW) 使用相同的直立 

RootSIFT 描述符所使用的稀疏 VLAD 

基线。 

200000 视觉字词汇，建立了近似 

k-均值聚类 [31，33]。由此产生的

袋-视觉-词向量重新加权使用自适

应分配 [40]。 

密集的描述符和合成的视图的好

处。首先，在图 6 我们评估 （i） 密

集描述符 (密集 VLAD) 和 （ii） 其

他合成的视图 (密集 VLAD SYNTH) 

的好处。我们比较性能与标准的费舍

尔矢量描述符基于局部不变特征 

(稀疏 FV)，被发现的地方识别 [40] 

运作得很好。我们显示结果为所有查

询 (图 6(a))，但要清楚地说明的差

异，我们也分开查询图像到白天 （图 

6(b)) 和日落/夜查询 (图 6(c))。 

 

同时有密集的描述符 (密集 VLAD) 

已经提高了性能相对于基线 (稀疏 

FV)，它是组合的密集的描述符与合

成虚拟视图 (密集 VLAD SYNTH) 带

来重大改进查询与困难灯饰 (图 

图 8。示例的地方识别结果为我们的方法 (密集 VLAD SYNTH) 的相比，使用只 

有稀疏采样的特征点 (稀疏 FV) 的基线。（左）查询图像。（第 2 列）用我们 

的方法 （正确） 的最佳匹配合成视图。（第三列）最佳匹配的街道视图图像由 

基线 （稀疏费舍尔向量没有合成视图）。（第四列）原始的街道视图图像到查询 

中的最近位置。请注意，我们的方法可以匹配难查询与改变光照条件。 

查询图像 我们的匹配方法 基线匹配 街道视图图像 
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6(c))，清楚地说明我们的方法这两

个组件的重要性。 

比较稀疏的基线。在图 7 （a），

我们显示我们的方法 (密集 VLAD 

SYNTH) 到几个比较基准比较使用稀

疏采样局部不变特征。弗拉德从关键

点狗 （稀疏） 计算，为添加合成虚

拟视图 (稀疏 VLAD SYNTH) 帮助 

（相比稀疏弗拉德）。与此相反的是，

向费舍尔矢量匹配 (稀疏 FV SYNTH) 

添加合成的虚拟视图，不能提高在没

有虚拟视图 (稀疏 FV) 标准 FV。总

体来看，我们的方法可大大提高在稀

疏的全部基线。 

描述符维数分析。 在图 7（b）我

们探讨如何地方识别性能变化与进

行降维的密集 VLAD 描述符从 4,096
到 2 048, 1,024和 512尺寸。我们

观察专为最低级别的维度的性能下

降。这表明，有足够丰富的表示形式

是重要的匹配整个外观变化较大。 

如何得到许多虚拟视图？图 7 

（c） 在我们的虚拟视图所需的取样

进行评估。首先，我们的虚拟空间从

5 × 5 米的网格 （到目前为止我

们方法中使用） 为 10 × 10 米

网格。空间采样到 10 × 10 可以

减少由虚拟视图的数量 75%地方识

别性能跌幅相对较小。然后我们的偏

航方向只数 6 相机的位置，每一

每个 60 相比 12 偏航方向，一

个每个 30 在我们的方法中使用。

在这个实验中我们保持空间采样 5 

× 5 米。虽然角采样减少只有 50%

的数字合成意见它会导致性能，尤其

是在顶部 1 位置相当显著下降。 

可伸缩性。24/7 的东京数据集，

我们的方法合成 597,744 虚拟视

图相比， 75,984 透视街景视图图

像在同一地区。因此，我们的方法需

要对索引 9 倍更多图片相对于基

线没有虚拟视图的合成。我们相信，

加大对地方识别整个城市中可以通

过标准的压缩技术等产品量化 (PQ) 

[20]。 
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图 10。具挑战性仍然难以本地化的查

询图像的例子。 

涵盖重大部分的东京市包含 1 M 透

视图像。我们估计数据库的大小，从

那开始但生成 9 时代更多的虚拟

视图，与我们的合成方法，和压缩的

结果描述符与 PQ，将仅需 2.9 GB。 

定性的结果。图 8 和图 9 显示的

地方示例识别结果。注意查询图像 

（左列） 观点和光照相比，同样的地

方 （右栏） 为可用的街道视图包括

较大的改变。合成的意见 （第 2 列）  

 

 

 

在新的职位大大减少观点的变化，

从而使匹配整个大的光照变化，如第 

3 条所述。 

限制。图 10 显示仍然是非常难以

进行本地化的查询的示例。典型故障

模式是 （i） 非常黑暗的夜晚时间图

像与有限的动态范围、 （ii） 地方

与植被，这是很难唯一描述使用当前

表示和 （iii） 地方视图合成会经常

失败由于复杂基础三维结构不好被近

似深度映射可用与街景视图图像。 

 

图 9。示例的地方识别结果与合成视图（我们的方法）使用只有原始的谷歌街景 

图像相比。（左）查询图像。注意到困难的照明.(第 2 列）最佳匹配图像（正确）  

我们法 （密集 VLAD 描述符与数据库扩展的综合意见）(第三列）最佳匹配图像 

（不正确） 的密集 VLAD 匹配但使用只有原始的街道视图图像。（第四列）原始的 

街景视图数据库图像到查询中的最近位置。我们的方法 （第 2 列） 使用虚拟视图 

非常相似的观点，到查询可以本地化查询与困难 （夜间） 照明，从而使真正的 

 24/7 的本地化。这是不可能使用原始的街道视图图像 （最后一列），它描述了 

同一个地方，而是来自完全不同的观点。请参阅其他结果上项目网页 [16] 
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6. 结论 

我们描述了一种新的虚拟视图的合成

结合密集采样但紧凑的图像描述符的

地方识别方法。该方法使真正的 24/7 

的地方识别横跨整个白天和夜晚的夜

景照明的主要变化。我们新收集的地

方识别数据集——24/7 东京——捕

捉不同照明条件中的相同位置，实验

展示了它的好处。我们的工作是另一

个例子，在最近的趋势显示的 3D 结

构为视觉识别的优势。作为我们的基

础上广泛可用的谷歌街景视图图像我

们工作证明了行星尺度 24/7 的地方

识别的可能性。 
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