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Résumé

De nos jours, nous disposons d’une grande diversité de
données sur les lieux qui nous entourent. Ces données
peuvent être de natures très différentes : une collection
d’images, un modèle 3D, un nuage de points colorisés, etc.
Lorsque les GPS font défaut, ces informations peuvent être
très utiles pour localiser un agent dans son environnement
s’il peut lui-même acquérir des informations à partir d’un
système de vision. On parle alors de Localisation Basée
Vision (LBV). De par la grande hétérogénéité des données
acquises et connues sur l’environnement, il existe de nom-
breux travaux traitant de ce problème. Cet article a pour
objet de passer en revue les différentes méthodes récentes
pour localiser un système de vision à partir d’une connais-
sance a priori sur l’environnement dans lequel il se trouve.

Mots Clef

Recherche d’images par contenu, Localisation visuelle, Es-
timation de pose.

Abstract

We are surrounded by plenty of data about our environ-
ment. This data are various : set of images, 3D model, co-
loured point cloud... When classical localisation devices
failed (e.g. GPS sensor in cluttered environment) and if
the user hold a visual acquisition system, aforementioned
data could be used within a localization framework. This
is called Visual Based Localization (VBL). Due to nume-
rous data type collected from a scene, VBL regroups a large
amount of different methods. This paper present a survey
about recent methods that localize a visual acquisition sys-
tem according to a known environment.
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1 Introduction

Localisation basée vision. Les méthodes de localisation
basée vision permettent de retrouver la pose (position et

orientation 3D) avec laquelle a été prise une image, à par-
tir d’informations visuelles. Ces méthodes s’appuient sur
une base de données d’informations géo-localisées préala-
blement collectée. Au sein de plusieurs communautés de
recherche — vision par ordinateur, photogrammétrie, ro-
botique — les contributions scientifiques portant sur l’esti-
mation de la pose par vision n’ont cessé de croître. Ce ré-
cent gain d’intérêt s’explique en outre par la mise à disposi-
tion de grandes bases de données d’images géo-localisées
(terrestres et aériennes), la démocratisation des appareils-
photos personnels (présents sur tous les smartphones) et les
limites des outils de localisation classique en milieu urbain
(situation de "canyon urbain" où le signal GPS est occulté
par les immeubles en ville). La localisation basée vision,
dénommée par la suite LBV, est utilisée dans divers do-
maines : la navigation autonome, la construction ou la mise
à jour de base de données, les applications de gestion d’al-
bums photos ou la réalité augmentée. Les roboticiens uti-
lisent également la LBV pour résoudre les problématiques
liées au scénario dit du "robot kidnappé" ou aux fermetures
de boucles en cartographie (SLAM). Quelques exemples
de méthodes sont présentés à la figure 1.

Méthodes de localisation. En plus d’une diversité dans
ses applications potentielles, les méthodes de LBV pré-
sentent une grande hétérogénéité dans les approches et les
données utilisées. Une étude de la littérature permet de
faire ressortir deux grandes classes de méthodes de LBV :

— Les méthodes basées sur la recherche d’images si-
milaires [14] : le système reçoit en entrée une re-
quête image et renvoie un groupe d’images simi-
laires présent dans sa base de données (cf. figure
1b). Les images de la base de données étant aug-
mentées d’une information de position, cette classe
de méthodes permet d’obtenir une pose approxima-
tive de la requête.

— Les méthodes dites "directes" [47], permettant de
retrouver les six degrés de liberté de la caméra
ayant acquis l’image présentée en entrée de la mé-
thode (cf. figure 1c). Cette seconde classe de mé-
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FIGURE 1 – Exemples de systèmes de LBV : (a) D’après [10] : algorithme utilisé en robotique pour la fermeture de boucle.
En haut l’image requête et en bas l’image correspondante à en endroit déjà parcouru par le robot. (b) D’après [59] : méthode
de cross-view localization permettant d’associer une image prise au niveau du sol avec une image aérienne correspondante.
De gauche à droite : la requête, l’image correspondante, les premières images renvoyées par le système. (c) D’après [20] :
réseau de neurones entraîné à estimer la pose d’une image par rapport à un modèle 3D reconstruit par SfM. En haut l’image
requête et en bas la pose par rapport au modèle 3D inférée par le système.

thodes permet d’obtenir une pose plus précise, mais
nécessite parfois une estimation initiale de la pose,
et aussi d’effectuer des pré-traitements plus impor-
tants sur la base de données (comme la reconstruc-
tion de modèles 3D par Structure from motion [18]).

Cet article se focalise sur l’analyse des différents types de
données utilisées au sein des méthodes susmentionnées ;
leurs études détaillées fera l’objet d’une future contribu-
tion.

Données pour la LBV. Communément, les données uti-
lisées dans les méthodes de LBV sont de simples images.
Cependant, l’utilisation de ce type de données est limité par
deux aspects :

— la nature changeante de l’environnement : elle al-
tère l’apparence des lieux dans le temps, et en fonc-
tion des heures de la journée [69], des saisons [2] et
des modifications architecturales [1],

— la caractéristique non-globale des systèmes de cap-
ture d’images [56] : deux images d’un même lieu
prises à des endroits légèrement différents peuvent
présenter de grandes différences visuelles.

Pour faire face à ces limitations, des méthodes robustes aux
changements d’apparence dans les images ont été dévelop-
pées [54]. D’autre part, pour pallier aux défauts de l’ima-
gerie conventionnelle cités ci-dessus, les méthodes de LBV
utilisent une représentation de l’environnement plus com-

plète. Il peut s’agir de données tridimensionnelles asso-
ciées à l’espace à couvrir pour la localisation, ou de l’ajout
d’informations sémantiques à certains lieux.
La suite de l’article est organisée de la façon suivante : la
section 2 décrit les méthodes de LBV s’appuyant unique-
ment sur des images conventionnelles ; la section 3 présente
des méthodes exploitant des données géométriques ; la sec-
tion 4 est consacrée aux méthodes exploitant des informa-
tions sémantiques ; quant à la section 5, elle traite des mé-
thodes employées pour comparer des données de natures
différentes ; enfin la section 6 conclut sur cet état de l’art.

2 Informations visuelles

La véritable première méthode de LBV pour la naviga-
tion s’appuyait sur une base de données d’images géo-
localisées [42]. Robertson et Cipolla désiraient localiser
des façades de bâtiments ; la base de données utilisée pour
leur travaux reflète ainsi l’application visée. Cependant
d’autres applications peuvent être envisagées, qui néces-
sitent chacune une base de donnée adaptée.

2.1 Applications de la LBV

Suivant la problématique considérée par les auteurs, les
images formant la base de donnée d’un système de
LBV peuvent être de natures différentes. Notamment, une
grande partie des travaux de recherche se projettent dans le
cas où l’on souhaite connaître la pose d’une caméra dans un



environnent urbain. On peut différencier ici trois types de
méthodes : la localisation en intérieur [24], la localisation
pour les piétons (ou les robots [12], cf. figure 1a) dans une
ville [42, 49, 9, 68], la localisation de véhicules évoluant
sur des routes en zone urbaine ou suburbaine [30, 32, 39].
Les bases de données exploitées présentent alors des diffé-
rences significatives en fonction de l’application visée.
D’autres méthodes se focalisent sur la localisation de vé-
hicules aériens et utilisent des clichés de type satellitaire
comme référence [63].

2.2 Couverture de la base de données

De part leur nature, les applications précédemment évo-
quées ne couvrent pas la même zone de localisation. Une
application développée pour l’estimation de position d’une
voiture devra nécessairement être capable de localiser le
véhicule dans une zone plus large qu’une application qui
aurait pour objectif le guidage visuel d’un piéton dans une
ville. Ainsi on trouve des méthodes qui permettent de don-
ner une position approximative d’une photographie à une
échelle mondiale [64, 16], et au contraire d’autres systèmes
qui permettent d’obtenir une position plus précise au détri-
ment de l’étendue de la zone de couverture [52]. La cou-
verture d’une zone par des images classiques peut être aug-
mentée en utilisant des appareils de capture adaptés. Dans
les travaux de [1, 66, 67], les auteurs construisent une base
de données en utilisant des images sphériques permettant
une capture omnidirectionnelle de l’environnement dans
lequel on souhaite se localiser. Les images aériennes per-
mettent de couvrir de grandes étendues mais sont moins
facilement exploitables dans le cas d’application de loca-
lisation en milieu urbain : elles présentent de fortes diffé-
rences de points de vue avec les clichés pris au niveau du
sol [59, 26].

2.3 Homogénéité de la base de données

Quelque soit le type d’images utilisé, on peut distinguer
deux types de base de données : les bases de données ho-
mogènes (prises avec le même appareil dans un intervalle
de temps proche) et les bases de données hétérogènes où les
images ont été prises à des instants espacés dans le temps,
par des systèmes d’acquisition ou des opérateurs différents.
Les bases de données homogènes peuvent être générées au
travers de système comme google street view ou le sys-
tème Stéréopolis de l’IGN [37], 1, et permettent d’effec-
tuer des traitements systématiques sur les images récupé-
rées [56, 29]. D’autre part, l’utilisation de bases de données
hétérogènes permet une mise à jour plus flexible de la base
de données de l’environnement et d’introduire une robus-
tesse aux changements d’apparence [41, 14], étant donnée
que le système est construit sur un ensemble de données
présentant une certaine variabilité. Dans les travaux de [1],
les auteurs introduisent volontairement des images de dif-
férentes sources pour permettre à leur système de réaliser la
localisation sur le long terme. D’autres travaux présentent

1. https ://www.google.fr/intl/fr/streetview/

une approche similaire, afin de localiser une image quelque
soit la saison de l’année à laquelle elle a été prise [33].

3 Informations géométriques

La préoccupation principale de la LBV utilisant l’imagerie
classique est de développer des méthodes robustes au chan-
gement d’apparence inhérent à ce type de donnée. L’utili-
sation d’informations géométriques supplémentaires asso-
ciées aux images permet, en partie, de contourner cette dif-
ficulté. Nous allons voir dans cette partie comment l’ajout
d’informations spatiales permet d’améliorer les résultats
des systèmes de LBV.

3.1 Informations géométriques faibles

Dans [56, 9], les auteurs utilisent une information simple
décrivant les principaux plan 3D présents dans une image.
Cette information leur permet de modifier les images de la
base de données, soit pour les rectifier [9], soit afin de gé-
nérer davantage d’images pour augmenter la zone de cou-
verture du système de localisation [56].
Cham et al. [8] utilisent une carte d’emprises au sol des
bâtiments dans leur système de LBV. Pour une image don-
née, ils procèdent à l’extraction des angles formés par les
façades d’immeubles présents dans l’image pour retrouver
sa position dans la carte. Les travaux de [3] utilisent d’une
manière similaire un modèle 2.5D de la ville de Graz pour
initialiser la pose d’un smartphone pour une application de
réalité augmentée.
Baatz et al. [6] introduisent l’utilisation d’un modèle nu-
mérique de terrain dans le cadre d’une application de LBV
dans le massif rocheux des Alpes.
Toutes ces approches permettent de considérer la géomé-
trie de la scène et ainsi de ne plus être sensible aux varia-
tions d’illumination (cycle jour/nuit, couverture nuageuse,
ombres, etc.).

3.2 Structure from Motion

Les récentes avancées dans le domaine de la création de
nuage de points 3D par Structure from Motion (SfM) ont
inspiré les recherches en LVB. De nombreuses méthodes
[23, 27, 47, 20, 18, 17, 31, 55, 5] effectuent un prétrai-
tement sur une base de données d’images géo-référencées
afin de reconstruire un modèle 3D concis (nuage de points
clairsemés) de la zone de localisation (cf. figure 1c). De
même qu’évoqué dans la section 2.3, les modèles recons-
truits peuvent être issus de collections d’images homo-
gènes [20, 19] comme hétérogènes [18, 45]. Dans [27], les
auteurs présentent une méthode particulière où à la fois
la requête et la base de données sont représentées sous
forme de nuage de points 3D générés par une séquence vi-
déo. Les méthodes se basant sur un modèle reconstruit par
SfM offrent de meilleurs résultats que celles se basant es-
sentiellement sur de la recherche d’images similaires [48].
En effet, des règles de consistance géométrique et spatiale
peuvent être utilisées pour retrouver la véritable position
de la requête [23].



3.3 Géométrie tri-dimensionnelle

Plutôt que par une opération coûteuse de SfM, la géométrie
d’une scène peut être directement capturée par des capteurs
de profondeur (caméra stéréo, caméra de profondeur, la-
ser, lidar, etc.). Les méthodes de LBV présentées dans cette
section utilisent ce type de capteurs.

Imagerie RGB-Profondeur. Les données brutes des
capteurs de profondeur sont souvent utilisés pour rajou-
ter un canal d’information au contenu visuel. Les travaux
de [30, 62, 34] utilisent une carte de disparité obtenue par
stéréo-vision. [50, 15, 13] développent leur application de
LBV en utilisant une caméra de profondeur fonctionnant
par projection de motifs structurés dans l’infrarouge. Une
caméra similaire est utilisée dans [22] pour permettre la lo-
calisation dans le noir complet de la caméra.

Modèle 3D. Les dernières méthodes présentées dans
cette section s’appuient sur un modèle 3D complet comme
base de données pour la localisation. Pour la tâche de loca-
lisation en intérieur, [50] utilisent un modèle 3D construit
à partir d’images de profondeurs. Les travaux décrits dans
[4, 38] font appel à des modèles 3D de quartiers de villes
ou de monuments. L’approche de [3] permet de localiser
précisément des peintures réalistes par rapport à plusieurs
modèles.

4 Informations sémantiques

Bien qu’assez discriminantes, les méthodes de LBV se ba-
sant sur des informations géométriques de la scène res-
tent coûteuses à mettre en œuvre et nécessitent l’utilisa-
tion de données plus complexe à acquérir [43]. Cependant
un autre type d’information à fort pouvoir discriminant, et
s’avérant très compact à large échelle, peut également être
utilisé pour la LBV : les informations sémantiques. Deux
approches peuvent être considérées pour extraire une re-
présentation sémantique d’une donnée : la segmentation et
la catégorisation. La segmentation est une méthode locale
consistant à reconnaître à l’intérieur de la donnée des sous-
ensembles à signification sémantique (e.g. détection d’ob-
jets dans une image). La catégorisation considère la donnée
dans son ensemble et lui adresser une classe ou un contexte
(e.g. interprétation de scène à partir d’une photographie).

4.1 Segmentation

La notion d’information sémantique peut varier d’une défi-
nition à une autre : dans [11] l’approche sémantique consi-
dérée consiste à extraire des plans présents dans une scène,
alors que dans [44] les auteurs segmentent un nuage de
point afin de reconnaître des objets d’un degré d’interpréta-
tion sémantique supérieur comme des tables et des chaises.
Néanmoins les points communs à ces méthodes sont leur
organisation hiérarchique et leur représentation sous forme
de graphe. Cette représentation de l’environnement permet
de s’affranchir des problématiques de changements d’ap-
parence et offre une représentation compacte. La segmen-
tation sémantique est utilisée dans [27] pour affiner l’es-

pace de recherche lors d’une tâche de localisation à grande
échelle. Qu et al. [40] proposent une méthode de localisa-
tion s’appuyant sur la détection de panneaux et marquages
routiers en milieu urbain. Les travaux de [3] montrent éga-
lement un cas d’application concret de la segmentation sé-
mantique pour la tâche de LBV.

4.2 Catégorisation

La catégorisation de scène est un autre emploi possible des
informations sémantiques pour la tâche de LBV [65]. Clas-
sifier une image parmi un nombre prédéfini de classes per-
met d’obtenir un sous-ensemble de la base de donnée dans
lequel chercher la pose précise de la requête. Torralba et
al. [57] introduisent cette notion, qui sera reprise dans les
travaux de [34]. Dans [53], les auteurs proposent d’utiliser
la classification du réseau de neurones ImageNet [21] pour
réduire l’espace de recherche.

5 Association hétérogène

Les méthodes de LBV impliquent obligatoirement deux
éléments : une requête et une base de données où localiser
la requête. Nous avons vu jusqu’à maintenant la diversité
en type de données de ces deux éléments. Cette dernière
partie est consacrée aux associations possibles entre le type
de données de la requête, et le type de données de la base.
On distinguera ici deux catégories : d’une part la localisa-
tion cross-domain qui fait référence à l’association de don-
nées de domaines différents, et d’autre part la localisation
cross-data qui fait référence à l’association de données de
natures différentes.

5.1 Localisation cross-domain

Ils existent deux cas d’usage que l’on peut associer au
cross-domain dans la LBV. Une série d’articles traitent la
problématique de la localisation dite cross-view : locali-
ser une image prise au niveau du sol à l’aide d’une base
de donnée d’images aériennes [25, 26, 59] (cf. figure 1b).
Cette association de domaines (domaine aérien/domaine
terrestre) est motivée par le fait que par nature, les bases
de données d’imagerie aérienne sont très souvent associées
à une couverture bien plus vaste que celle des bases de don-
nées terrestres.
Les travaux de Russell et al. [43], suivis de ceux de Aubry
et al. [4] considèrent la mise en relation de peintures repré-
sentant des sites architecturaux avec des modèles réels de
ces sites. Les auteurs présentent des méthodes permettant
de déterminer le point de vue qu’un artiste a voulu repré-
senter au travers de son œuvre. Ces travaux, motivés cette
fois-ci par des recherches archéologiques, sont l’exemple
typique de localisation cross-domain où l’aspect visuel de
la requête par rapport à la base de donnée change drasti-
quement [51]. La localisation cross-domain est aussi as-
sociée aux données anciennes ou culturelles que l’on sou-
haite comparer à des contenus géographiques actuels, pour
leur localisation et plus généralement pour leur valorisation
hors des murs [7].



TABLE 1 – Résumé des différentes associations de données présentes dans les méthodes de LBV.

Base de donnée Collection d’images Géométrie faible Nuage de points (SfM) Modèle 3D
Requête Section 2 Section 3.1 Section 3.2 Section 3.3

Une image Recherche par similarité3 [8, 3, 6, 56, 9] [23, 27, 46, 47, 20, 18, 17, 31, 5] [4, 43, 20, 61, 35]
Plusieurs images4 [66, 64] X X X

Image + Profondeur X X X [50, 15, 58, 13]
Un Modèle SfM X X [27] [36]

5.2 Localisation cross-data

A l’instar de la localisation cross-domain, les applications
de localisation cross-data sont bien plus nombreuses. Les
méthodes basées sur les modèles reconstruits par SfM (sec-
tion 3.2) comparent une image 2D au modèle 3D recons-
truit [18, 45, 31] (cf. figure 1c). Cette recherche de simila-
rité 2D-3D est rendue possible par l’extraction de descrip-
teurs communs aux deux espaces de représentation.
Les bases de données augmentées d’informations géomé-
triques présentées dans la section 3.3 sont souvent confron-
tées à un cliché simple [3, 6, 20]. Cette comparaison entre
différents types de données peut être réalisée au travers de
méthodes d’apprentissages [19, 60], ou en "projetant" les
données dans un même espace permettant la comparaison.
Ainsi on retrouve dans beaucoup de travaux des méthodes
consistant à synthétiser des vues 2D à partir de modèles 3D
[4, 6, 56, 29, 18, 38]. Il existe également des méthodes glo-
bales permettant d’aligner une image [35] ou un nuage de
points SfM [36] à un modèle 3D de façon optimale.
Pour conclure cette section, nous avons regroupé dans le
tableau 1 les méthodes de LBV combinant différents types
de données.

6 Conclusion

La localisation basée vision est au cœur d’une dynamique
de recherches nouvelles depuis plus d’une dizaine d’an-
nées. Nous avons dressé un panorama de la diversité des
applications et des données en lien avec la LBV. En consi-
dérant dans un premier temps les applications de LBV utili-
sant simplement de l’imagerie classique, nous avons défini
les paramètres importants associés à la base de données des
systèmes de localisation. Dans un second temps nous avons
évoqué des méthodes de LBV s’appuyant sur des informa-
tions géométriques pour pallier les défauts d’une représen-
tation essentiellement visuelle de l’environnement. Nous
avons enfin montré que l’ajout d’informations sémantiques
permet une représentation abstraite, compacte et robuste de
l’environnent, ouvrant la voie à des méthodes de raisonne-
ment discriminantes et capable de passer à l’échelle, pour
la tâche de LBV.

3. Toutes les méthodes de recherche d’image par similarité qui
confrontent une image RGB à en ensemble d’images RGB. Les trop nom-
breuses références concernant ce type de méthode n’ont pas été insérées
dans le tableau dans un soucis de clarté.

4. Plusieurs travaux considèrent un problème de LBV où l’agent four-
nit au système de localisation une série d’images d’un même lieu plutôt
qu’une image isolée.

La combinaison des approches décrites ouvre la voie à de
nouvelles applications (cross-domain localization) tandis
que la combinaison des données (cross-data localization)
permet d’augmenter la précision et la rapidité des méthodes
existantes. Les données visuelles augmentées d’informa-
tions géométriques sont de plus en plus courantes [28, 37],
tout comme les applications les utilisant (projet Tango 2).
D’autre part, l’émergence des réseaux de neurones et leur
performance dans le domaine de la classification [21] per-
met de générer rapidement de l’information sémantique. Le
domaine de localisation visuelle pourra certainement béné-
ficier de l’association de ces avancées scientifiques.
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