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�统一性”是很多学科共同追求的目标，例如在物理

学领域，科学家们追求的大统一，就是希望用单独一种

理论来解释力与力之间的相互作用。人工智能领域自

然也存在着关于“统一性”的目标。在深度学习的浪潮

中，人工智能领域已经朝着统一性的目标前进了一大

步。例如对于一个新的任务，基本都会遵循同样的流程

对新数据进行预测：收集数据，做标注，定义网络结构，

训练网络参数。但是，在人工智能的不同子领域中，基

本建模的方式各种各样，并不统一，例如：自然语言处

理目前的主导建模网络是:XGTYLUXSKX；计算机视觉很

长一段时间的主导网络是卷积神经网络（�44）；社

交网络目前的主导网络则是图网络等。�

尽管如此，从去年年底开始，� :XGTYLUXSKX还是在

�� 领域中展现了革命性的性能提升。这就表明 �� 和

426 有望统一在 :XGTYLUXSKX 结构之下。这一趋势对

于两个领域的发展来说有很多好处：（�）使视觉和语言

的联合建模更容易；（�）两个领域的建模和学习经验能

深度共享，从而加快各自领域的进展。�

一、:XGTYLUXSKX在视觉任务中的优异性能�

视觉 :XGTYLUXSKX的先驱工作是谷歌在 ��28����

上发表的 �O:A�C，该工作把图像分成多个图像块（例如

����� 像素大小），�并把这些图像块比作 426 中的

ZUQKT。然后，直接将 426中的标准 :XGTYLUXSKX编码

器应用于这些“token”，并据此进行图像分类。该工

作结合了海量的预训练数据，例如谷歌内部 �亿图片分

类训练库 0,:����3，在 �SGMK4KZ��1 的 �GROJGZOUT

评测集上取得了 ������的 ZUV��准确率，刷新了该榜

单上的记录。�

�O:应用 :XGTYLUXSKX比较简单直接，因为其没有

仔细考虑视觉信号本身的特点。所以，它主要适应于图

像分类任务，对于区域级别和像素级别的任务并不是很

友好，例如物体检测和语义分割等。为此，学术界展开

了大量的改进工作。其中，9]OT�:XGTYLUXSKX骨干网络

A�C在物体检测和语义分割任务中大幅刷新了此前的记录，

让学界更加确信 :XGTYLUXSKX 结构将会成为视觉建模

的新主流。具体而言，在物体检测的重要评测集 �5�5

上，9]OT�:XGTYLUXSKX取得了单模型 ����的 HU��S�6

和 ����的SGYQ�S�6，分别比此前最好的没有扩充数

据的单模型方法高出了���� 个点和���� 个点。此后，

通过改进检测框架以及更好地利用数据，网络的性能进

一步取得了 ����的 HU��S�6和 ����的SGYQ�S�6，

累计提升达�����HU��S�6和�����SGYQ�S�6。在语

义分割的重要评测数据集 ��+��1 上， 9]OT�

:XGTYLUXSKX 也取得了显著的性能提升，达到 �����

S�U�，比此前最好的方法高出 ����S�U�，此后随着分

割框架和训练方法的进一步改进，目前已达到 �����

S�U�的性能。�

图 �� �历年 �5�5物体检测评测集上的纪录�
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除了在物体检测和语义分割任务上表现优异外，基

于 9]OT� :XGTYLUXSKX骨干网络的方法在众多视觉任务

中也取得了优异的成绩，例如视频动作识别A�C、视觉自

监督学习A�C、图像复原A�C、行人 8K���、医疗图像分割A�C

等。 

9]OT� :XGTYLUXSKX 的主要思想也比较简单直接，

就是将具有很强建模能力的 :XGTYLUXSKX 结构和重要

的视觉信号先验结合起来。这些先验主要有层次性

（.OKXGXIN�），局部性（RUIGROZ�）以及平移不变性的特

点（ZXGTYRGZOUT�OT�GXOGTIK）。9]OT�:XGTYLUXSKX的一

个重要设计是移位的不重叠窗口（YNOLZKJ�]OTJU]Y）。

不同于传统的滑动窗，不重叠窗口的设计对硬件实现更

友好，从而具有更快的实际运行速度。如下图左所示，

在滑动窗口设计中，不同的点采用了不同的邻域窗口来

计算相互关系，这种计算对硬件不太友好。如下图右所

示，9]OT�:XGTYLUXSKX使用的不重叠窗口中，统一窗口

内的点将采用相同的邻域来进行计算，对速度更友好。

实际测试表明，非重叠窗口方法的速度比滑动窗口方法

快� � 倍左右。在两个连续的层中，还做了移位的操作。

在� 2�层中，窗口分区从图像的左上角开始；在 2��层

中，窗口划分则往右下移动了半个窗口。这样的设计保

证了不重叠的窗口间可以有信息的交换。�

�

图 �� �传统的滑动窗口方法（左），由于不同的查询所用到

的关键字集合不同，其对存储的访问不太友好，实际运行

速度较慢。移位的不重叠窗口方法（右），由于不同的查询

共享关键字集合，实际运行速度更快，从而更实用�

在过去大半年中，学术界视觉 :XGTYLUXSKX还涌现

了大量变种，包括�KO:A�C，2UIGR�O:A�C，:]OTYA�C，6�:A��C，

:�:��O:A��C�� �O2A��C ， ��:A��C ， �9]OTA��C ， ,UIGR�

:XGTYLUXSKXA��C，9N[LLRK�:XGTYLUXSKXA��C等。�

二、拥抱:XGTYLUXSKX的五个理由�

除了刷新很多视觉任务的性能记录以外，视觉

:XGTYLUXSKX还拥有诸多好处。事实上，过去 �年学术

界不断挖掘出 :XGTYLUXSKX建模的各种优点，可以总结

为如下图所示的五个方面。�

�

图 �� �过去 �年学界不断挖掘出的 :XGTYLUXSKX建模的五

个优点�

�����通用的建模能力�

:XGTYLUXSKX的通用建模能力来自于两个方面：一

方面 :XGTYLUXSKX可以看作是一种图建模方法。图是全

连接的，节点之间的关系通过数据驱动的方式来学习。

由于任意概念（无论具体或抽象）可以用图中的节点来

表示，且概念之间的关系可以用图上的边来刻画，因此

:XGTYLUXSKX建模具有很强的通用性。�

另一方面，:XGTYLUXSKX通过验证的哲学来建立图

节点之间的关系，具有较好的通用性：无论节点多么异

构，它们之间的关系都可以通过投影到一个可以比较的

空间里面计算相似度来建立。如下图右所示，节点可以

是不同尺度的图像块，也可以是�运动员”的文本输入，

:XGTYLUXSKX 均可以刻画这些异构的节点之间的关系。�

�

图 �� �促成 :XGTYLUXSKX通用建模能力的两大原因：图建

模（左）和验证哲学（右）�

正是因为具备这样的通用建模能力，:XGTYLUXSKX

中的注意力单元能被应用到各种各样的视觉任务中。具

体而言，计算机视觉处理的对象主要涉及两个层次的基

本元素：像素和物体。而计算机视觉所涉及到的任务主

要就囊括了这些基本元素之间的关系，包括像素�像素，

物体�像素和物体�物体的关系建模。此前，前两种关系
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建模分别主要由卷积和 8U��ROMT 来实现的，最后一种

关系通常没有很好的建模方法。但是，:XGTYLUXSKX中

的注意力单元由于其通用的建模能力，能被应用到所有

这些基本关系建模中。近些年，在这个领域中已经出现

了很多代表性的工作，例如：（�）非局部网络A��C。王小

龙等人将注意力单元用于建模像素�像素的关系，并证

明能帮助视频动作分类和物体检测等任务。元玉慧等人

将其应用于语义分割问题，也取得了显著的性能提A��C。

（�）物体关系网络A��C。注意力单元用于物体检测中的

物体关系建模，这一模块也被广泛应用于视频物体分析

中A����������C。（�）物体和像素的关系建模，典型的工作包

括 �+:8A��C ， 2KGXT8KMOUT,KGZA��C ， 以 及

8KRGZOUT4KZ���A��C等。�

�

图 �� � :XGTYLUXSKX 能被应用于各种视觉基本元素之间的

关系建模，包括像素�像素（左），物体�像素（中），物体�

物体（右）�

�����和卷积形成互补�

卷积是一种局部操作，一个卷积层通常只会建模邻

域像素之间的关系。:XGTYLUXSKX 是全局操作，一个

:XGTYLUXSKX层能建模所有像素之间的关系，它们能很

好的互补。最早将这种互补性联系起来的是非局部网络�

A��C，在这个工作中，少量 :XGTYLUXSKX自注意单元被插

入原始网络的几个地方，作为卷积网络的补充，并被证

明在物体检测、语义分割和视频动作识别等问题中广泛

有效。�

此后，也有工作发现非局部网络在视觉中很难真正

学到像素和像素之间的二阶关系A��C，为此，有研究员提

出了一些针对这一模型的改进，例如解耦非局部网络A��C。�

�����更强的建模能力�

卷积可以看作是一种模板匹配，图像中不同位置采

用相同的模板进行滤波。:XGTYLUXSKX中的注意力单元

则是一种自适应滤波，模板权重由两个像素的可组合性

来决定，这种自适应计算模块具有更强的建模能力。�

最早将 :XGTYLUXSKX 这样一种自适应计算模块应

用于视觉骨干网络建模的方法是局部关系网络 28�

4KZA��C和 9�9�A��C，它们都将自注意的计算限制在一个

局部的滑动窗口内，在相同理论计算复杂度情况下取得

了相比于 8KY4KZ 更好的性能。然而，虽然理论上与�

8KY4KZ�的计算复杂度相同，但在实际使用中却要慢得

多。一个主要原因是，不同的查询（W[KX�）使用不同

的关键字（QK�）集合，如下图左所示，这对内存访问不

太友好。� �

9]OT�:XGTYLUXSKX提出了一种新的局部窗口设计，

称为移位窗口（YNOLZKJ�]OTJU]Y）。这一局部窗口方法

将图像划分成不重叠的窗口，这样在同一个窗口内部，

不同查询使用的关键字集合将是相同的，从而拥有更好

的实际计算速度。在下一层中，窗口的配置会往右下移

动半个窗口，从而构造了前一层中不同窗口像素间的联

系。�

�����对大模型和大数据的可扩展性�

在 426领域，� :XGTYLUXSKX模型在大模型和大数

据方面展示了强大的可扩展性。下图中，蓝色曲线显示

近年来� 426�的模型大小迅速增加。大家都见证了大模

型的惊人能力，例如微软的 :[XOTM模型、谷歌的� :��模

型以及 5VKT���的� -6:���模型。�

图 �� � 426领域和计算机视觉领域模型大小的变迁�

视觉 :XGTYLUXSKX的出现，也为视觉模型的扩大提

供了重要的基础，目前最大的视觉模型是谷歌的 ���亿

参数 �O:�3U+ 模型A��C，这些大模型在 �SGMK4KZ��1
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分类上刷新了新的记录。�

�����更好的连接视觉和语言�

在以前的视觉问题中，科研人员通常只会处理几十

类或几百类物体类别。例如 �5�5 检测任务中包含了

��个物体类别，而 ��+��1语义分割任务包含了 ���

个类别。视觉 :XGTYLUXSKX模型的发明和发展，使视觉

领域和426领域的模型趋同，这有利于联合视觉和426

建模，从而将视觉任务与其所有概念联系起来。这方面

的先驱性工作主要有 5VKT�� 的 �2�6A��C和 ��22�+模

型A��C。�

考虑这诸多优点，相信视觉 :XGTYLUXSKX将开启计

算机视觉建模的新时代，我们也期待学界和业界能共同

努力，进一步挖掘和探索这一新的建模方法给视觉领域

带来的机遇和挑战。�

� �
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一、引言�

近年来自媒体、视频等可视媒体数据的爆炸式增长，

对高质量的视频获取和智能化的视频分析提出了更高

需求。运动是视频中的一个重要特征，它是获取视频的

重要属性，也是视频对象行为的动态表达，在视觉关系

表达、行为理解、视频稳像、视频对齐等应用中非常重

要。�

视频中的运动主要包括两类，一类是由相机运动导

致的全局运动，如体育视频中的镜头运动、监控视频中

外力影响导致的镜头晃动或者手持设备拍摄视频中的

抖动等等；另一类是视频中的对象运动，称为局部运动，

即视频中的运动主体发出的运动。另外还有一些与以上

两类运动无关的区域如体育视频中的记分牌区域、

25-5区域等。实际应用中，全局运动和局部运动可能

存在关联性，如体育视频中的特定事件由特定运动员站

位和动作组成，并且常用特定类型的相机表现手法，因

而二者之间有一定关联。而在有些视频如自媒体视频或

监控视频中，相机运动很多时候是干扰，不是关注重点。

显然，有效估计全局和局部运动对于上述应用都非常重

要。�

目前大多数的运动估计方法如 6���4KZA�C、循环

全对场变换（8�,:）A�C等都是估计运动光流场，它包括

全局运动和局部运动，我们称为混合运动。显然这种混

合运动不能有效表达视频中的对象运动和对象行为，如

图 �所示。�

除了光流场估计方法，也有一类专门估计全局运动

的方法。包括传统方法A�C和基于深度学习的方法如深度

单应性估计方法A�C、无监督深度学习方法A�C�、无监督深

度单应性估计方法A�C等。基于深度学习的方法估计精度

较高。然而这类方法无法得到视频中的局部运动。因此，

有必要研究全局和局部运动估计方法。�

图 �� �视频图像和光流场，不同的颜色（灰度）代表不同的

运动方向（幅度），不同对象颜色和亮度不同，说明其运动

关联性较小。左图：篮球视频中的光流场包含全局运动、

局部运动的混合运动以及静态区域；右图：相机静止，光

流场表达局部运动�

二、全局和局部运动分析�

局部运动是视频中所有对象各自运动的总体表达，

通常与对象行为或对象关系直接相关。然而作为不同的

运动主体，大多数情况下，不同对象运动关联性较小，

如图�所示。因此不同对象的运动幅度和运动方向不同，

局部运动不具有移不变特性。�

全局运动由相机运动产生，图像中不同位置的全局

运动均服从于相同的相机运动，因此从系统的角度，全

局运动具有空间移不变特性，它是一种线性移不变系统，

可以用统一的系统函数来表达。在较远的场景如体育视

频、监控视频中，场景较接近于一个平面，相机运动可

� � � �

�

专题综述 �
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以用参数化模型来表达。结合全局运动的线性移不变特

性，图像中全部像素点的坐标值变化均服从于统一的参

数化全局运动模型，因此可以由局部区域的全局运动点

来估计适用于整幅图像的全局运动参数。�

相机运动包括平移（:XGTYRGZOUT）、旋转（8UZGZOUT）、

缩放（�UUS�OT（U[Z））、水平摇动（6GT）、垂直摇动

（:ORZ）。综合相应相机运动的参数化表达A�C，可以得到

公式（�）。�

�
�′ � �� � �� � ��� � �� � ��2 � � � ������ � ������

�′ � �� � �� � ��� � �� � � � ℎ�2 � �−����� � ������
�

（�）�

进一步，可以表达为公式（�）。不同应用场景下，

可以结合实际的相机运动进行简化。�

�
�′ � �2�

2 ��1� ��0 ��3�

�′ � �2�
2 � �1� � �0 � �3�

� � � � � � � �（�）�

�

三、全局运动估计�

全局运动估计的基本思路是由图像或者混合运动

光流图估计相机运动参数或者全局运动图像，基本方法

分为三类，分别是：传统方法、基于深度学习的方法和

基于光流场分离的方法。�

�����传统方法�

传统方法利用图像匹配技术，计算帧间变换模型，

实现全局运动估计。常见的全局运动模型包括平移变换、

仿射变换和单应性变换等。相较于平移、仿射，单应性

变换具有更高的自由度。计算单应性变换通常需要检测

和匹配特征点，比如 9�,:、9�8,等，然后通过鲁棒估

计，如 8�49��，剔除错误的匹配点，最后利用正确的

匹配点拟合出单应性矩阵。�

该类方法存在以下问题：（�）对于有重复纹理的场

景（比如很多建筑的窗户非常类似），系统可能检测出很

多特征点，但进行匹配时却不能有效一一对应；（�）弱

纹理、无纹理。对于没有什么特征纹理的场景，系统很

难在这些部分找出特征点；（�）大前景干扰。单应性变

换只能拟合图像中的平面运动，非平面运动对应的特征

点需要利用鲁棒估计加以排除。当图像中出现大前景干

扰时，会对系统的鲁棒性造成很大挑战；（�）夜景、噪

声干扰。在夜景、噪声干扰下，系统往往只能在一小块

区域检测出特征点，然而用一小块区域来进行全局运动

估计，效果往往不尽如人意。�

�����基于深度学习的方法�

针对传统方法存在的问题，近年来一些研究者提出

了深度学习的方法，实现更加鲁棒和准确的全局运动估

计。�K:UTK 等人A�C通过给一个网络输入两张图像，可

以直接得出单应性变换。该方法为有监督方法，模型的

训练数据是人为对一张图像变形获得的，即随机产生一

个单应性矩阵作为网络的监督，将该矩阵作用在任意一

张图像上进行形变，形变前后的图像作为输入。然而，

因为视差和运动物体的原因，真实世界不同图像之间除

了角度变化还有内容上的差异。因此该方法在面对真实

世界图像时效果不尽如人意。�

4M[�KT 等人A�C提出了一种无监督深度学习方法，

通过优化图像对之间的损失，在真实数据上训练，从而

克服了上述合成数据的局限。但该方法利用全图进行估

算，没能有效排除图像中的运动区域和非平面区域。为

了应对上述问题，�NGTM等人A�C采用无监督方法，对于

输入的两张图像，提取深度特征的同时，估算一个SGYQ，

其功能可类比为 44�8�49��，从而剔除掉干扰区域，

更鲁棒地回归单应性矩阵。�

�����基于光流场分离的方法�

光流场是全局运动、局部运动以及场景无关区域的

混合。根据线性移不变特性，可以从光流场中提取具有

线性移不变性质的全局运动特征参数，再由这些特征估

计出完整的全局运动。主要方法包括：�

（G）基于统计分析的全局运动估计方法A�C�

假设视频中不存在相机的扫换和旋转运动，则公式

（�）可以简化为公式（�）。�

�′ � �1� ��0

�′ � �1� � �0
� � � � � � � � � � � � � �（�）�

由公式（�）可以得到以下结论：（�）运动场包含水

平和垂直方向两个通道，水平分量和垂直分量相互独立；

（�）在 �（�）方向的运动场分量中，运动幅度分布与
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点的 �（�）坐标无关，�（�）坐标相同的点具有相同

幅值。�（�）坐标相同的点，运动幅度与 �（�）坐标之

间呈线性关系。�

基于统计分析的全局运动估计算法基于以下常识

�大多数情况下，视频边缘区域只包含全局运动。统计

得到第 �列（行）和最后一列（行）的水平（垂直）方

向的运动幅值，以此为基础计算得到公式（�）中的参数，

实现运动参数估计。统计分析法的优点是速度快，但是

当视频边缘区域存在运动对象时，估计的全局运动模型

参数会存在较大误差。�

（H）基于迭代优化的全局运动估计A�C�

体育视频转播过程中，常用到除旋转以外的相机运

动，因此公式（�）简化为�

�
�′ � �2�

2 ��1� ��0

�′ � �2�
2 � �1� � �0

� � � � � � � � � �（�）�

上式中 �和 �相互独立，因此可以分别估计其运动

参数。将非全局运动视为异常点，利用光流中的全局点

拟合相机运动模型，通过计算拟合误差逐步识别并舍弃

数据空间中的异常点，提升全局运动估计结果的准确性，

如图 �所示。�

图 �� �基于迭代优化的全局运动估计示例�

（I）-23�4KZ�

迭代优化方法中 � 和 � 方向的运动估计相互独立，

当图像中存在旋转时，该方法性能下降。针对这一问题，

�GTM等人A�C提出了 -23�4KZ，可以同时估计全局和局

部运动的深度框架，如图 � 所示。设计 3GYQ��[ZU�

KTIUJKX框架实现全局运动估计的训练。将光流平铺为

一维向量输入到网络中，考虑到相机模型表达最全参数

为 �个，设计编码网络最小降维到 �。其次通过解码网

络将该向量解码为完整的全局运动。训练过程中，由于

缺少完整的真实全局运动作为监督信号，因此，将光流

中局部点的位置作为SGYQ屏蔽掉，利用剩余的全局运

动对网络输出进行约束。在验证阶段，网络无需监督即

可从光流中估计完整的全局运动。�

图 �� � -23�4KZ网络框架�

四、局部运动估计�

最简单的局部运动估计方法就是由混合运动光流

减去全局运动，但是当视频中存在运动无关区域如记分

牌区域时，则该方法会引入运动无关区域而失效。考虑

到这类运动无关区域多为静止区域，�[ 等人A�C提出了

一种基于时空域阈值的局部运动估计算法。综合考虑并

抑制连续 :帧运动幅度低于设定阈值的像素点，从而有

效去除场景无关区域。该方法的缺点在于需要连续 :帧

光流参与计算，无法利用单帧光流实现局部运动估计。

-23�4KZ（如图 �所示）框架中，采用 �ZZKTZOUT���

TKZ 作为局部运动估计网络，将粗糙的局部运动和原始

光流场拼接后作为输入，自动学习网络去除运动无关区

域，输出优化后的局部运动区域。�

五、应用�

本节介绍全局和局部运动估计应用，图像数据库包

括图像对齐数据库 �.+A�C和篮球比赛群体行为识别数

据库 4���A��C以及个体行为识别数据库 ��,����A��C。�

�����图像对齐�

用估计得到的全局运动对第一张图像进行变换并

与第二张图像进行对齐。�.+数据库中，利用对应的两
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张图像中人工标注的匹配全局点与图像对齐后的实际

位置计算误差，评价图像对齐效果。对比实验结果如表

�所示。可以看出 -23�4KZ 能够得到与已有全局运动

估计方法可比的结果。�

表 �� �不同方法的匹配点平均误差�

�����相机运动估计�

基于光流场分离的全局运动估计算法给出全局运

动的可视化结果，进一步，由全局运动估计相机运动，

不同算法的结果对比如图 �所示，G到 L列分别为原始

图像、原始光流、基于统计分析方法的全局运动估计结

果、基于 8�49�� 方法的结果、基于迭代优化方法的

结果以及基于 -23�4KZ方法的结果，每张图对应的两

个数据是由全局运动估计的相机平移和缩放运动。可以

看出，当视频边缘区域存在局部运动时，统计分析方法

和 8�49�� 算法均存在较大误差。前者由于采用了边

缘像素点，后者基于随机采样的点进行全局运动拟合，

因此当局部运动在光流中占比较高时存在较大误差。第

三行图像底部区域有运动无关区域，统计分析方法、

8�49��算法和迭代优化算法的结果均不理想。由于该

算法将底部垂直方向的局部运动拟合为全局运动，因此

估计的全局运动中保留了部分局部运动。-23�4KZ 算

法在上述情况下均得到较好结果。�

�����行为识别�

分别以原始混合光流和不同方法估计得到的局部

运动作为输入，利用 ��卷积网络（���、8��、6��、

���）提取局部运动的时空特征进行行为识别。对比实验

结果如表 �所示。可以看出，基于局部运动的行为识别

结果优于基于混合运动的结果，基于 -23�4KZ的结果

略好于基于迭代优化的全局运动估计和基于时空域阈

值的局部运动估计的结果。�

图 �� �不同方法估计的全局运动和相机运动参数对比。（G）

原始图像（H）原始光流（I）基于统计分析方法估计的全

局运动（J）基于 8�49��方法估计的全局运动（K）基于

迭代优化方法估计的全局运动（L）基于 -23�4KZ方法估

计的全局运动�

表 �� �行为识别结果对比�

六、总结与展望�

本文介绍了全局和局部运动估计方法及其应用，通

过对混合运动光流场进行分离，能获得准确的全局运动

和局部运动。实验结果表明，有效的全局和局部运动估

计方法对于估计相机运动、图像对齐以及提升行为识别

性能都有很大帮助。目前的研究还比较初步，后续有诸

多改进点和探索点：在目前的光流分离中，如何有效的

引入全局运动的物理意义、如何由相邻两帧图像直接估

计全局和局部运动、如何利用相机参数对运动估计进行

强约束、如何运用场景的深度信息进行引导等，都值得

进一步研究。�
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一、摘要�

92�3系统在对未知环境的长期探索后，不可避免

地产生轨迹预估误差和建图误差。视觉回环检测是对这

一问题的公认解决方案，可以理解为一个在线的图像检

索问题，要求实时、鲁棒的匹配当前地点与先前参观过

的地点。基于局部特征的聚类技术广泛应用于回环检测，

但不能很好地在移动平台上同时满足低时耗和高准确

率。本文提出基于运动知识的视觉 92�3 回环检测算

法。这里的运动知识包括连续运动模型、基于网格的运

动统计和运动状态区分。更进一步我们设计了一种灵活

且有效的决策来决定局部特征和全局特征的使用。相关

成果被 ��8������录取为口头报告。�

二、引言�

92�3系统在对未知环境的长期探索后，不可避免

地产生轨迹预估误差和建图误差A���C。视觉回环检测是对

这一问题的公认解决方案，可以理解为一个在线的图像

检索问题，要求实时、鲁棒的匹配当前地点与先前参观

过的地点，如图 �所示。人工设计的全局特征计算较为

快速，但易受光照、视角变化的影响。人工设计的局部

特征鲁棒能解决视角问题，但计算比较耗时。局部特征

的聚类技术被提出，其中基于无监督训练的词袋模型广

泛应用于回环检测A�����C。随着深度学习的发展，卷积神

经网络在图像表达取得惊人的表现，同时逐渐被尝试应

� � � �

�

热点追踪 �

基于运动知识的视觉 92�3 回环检测 �

图 �� �回环检测实例�

� �图 �� �回环检测整体框架�
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用于位置识别和回环检测A�C。但最新提出的基于�44的

回环检测方法既没有考虑在移动平台上的实时运行表

现，也没有充分融合运动学知识。因此，该工作着重研

究一个与运动学知识紧密相关的 92�3 回环检测和位

姿优化系统，如图 �所示。�

三、正文�

首先，一种基于连续运动模型的自监督标签方法被

提出，即固定某个时间戳的图像为当前帧，时间序列上

越是靠近当前帧的图像应该是更加相似的，而与当前帧

相隔时间越长的图像相似度越低。被训练的轻量化网络

用于提取图像的全局特征，两个全局特征之间可以快速

计算汉明距离且准确地度量场景相似性。�

仅依赖全局特征的检索是不鲁棒的且无法计算位

姿，所以回环候选帧被提取局部特征并对这些特征进行

匹配。在本文的研究工作中，综合评价了多个技术方案，

选取了基于网格的运动统计的局部特征匹配方法作为

回环检测系统的几何一致性检验模块，高效地解决了视

角变化和遮挡问题。�

图 �� �回环的抽象蓝图�

最后，如图 �所示，我们通过区分运动状态，设计

了一个充分利用线性存储结构和有机融合全局和局部

特征的检测策略。当一个运动系统到达回环点时，它在

将接下来的一段时间处于一个回环路径。因此，我们区

分运动状态为非回环状态和回环状态，如图 �所示。假

设查询图像�0检测到�0，则后续帧��会检测到��。被区

分的两种运动状态分别对应回环检测系统中的两种模

式：鲁棒模式和偷懒模式。鲁棒模式下，我们利用了全

局特征检索、局部特征验证和时间一致性验证；偷懒模

式下则是两种特征自适应交替使用，目的是提高检测速

度的同时可以适应尺度或视角变化较大的场景。�

表 �� �位姿优化过程中的各项实验数据�

表 �� � ����准确率下不同算法的召回率�

图 �� �真实场景下的回环检测及误差矫正�

利用上述回环检测系统和课题组的 ��5系统，进一

步设计了一个位姿优化模块用于纠正累计误差。我们提

出的系统在多个公开数据集和真实场景数据下进行了

大量实验，并与先进方法进行了结果对比。表 �展示了

被量化的平均优化时间和重投影误差。图 �展示了真实

场景下的位姿图优化前后的轨迹。表 �展示我们的算法

和其他先进算法在公开数据集下结果对比，评价指标是

����准确率下的召回率。我们提出的算法在 4K]�

�URRKMK 上比结果最好的算法要高出 ������。更重要

的是，我们的结果在多个数据集下是比较稳定的。�
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