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一、引言 

近年来，遥感图像解译技术发展迅速，大幅提升了

人类对地物信息的感知能力。随着遥感图像获取能力的

不断增强，积累的遥感图像数据越来越多，实际应用中

对海量遥感图像的自动化、智能化解译需求也越来越大，

而遥感图像基准数据集是研发和测试相关解译算法的

前提。因此，如何构建可靠的遥感图像解译基准数据集，

为训练、测试和筛选实用的解译算法提供数据支撑，是

推动遥感图像自动化、智能化解译发展的关键之一。 

通过遥感图像解译算法提取图像中有价值的信息，

是实现遥感图像理解和应用的基础。然而遥感图像复杂

的光谱和结构等属性特征，为遥感图像内容的解译带来

了严峻挑战。近年来，以深度学习为代表的数据驱动方

法已经成为人工解译的重要替代方法，在实现大规模遥

感图像自动解译和内容理解方面展现出巨大的潜力。然

而，由于遥感图像解译标准数据集的缺乏，遥感图像解

译算法的发展仍然面临着诸多挑战：接收的遥感图像数

据量越来越大，但其中大部分数据未被赋予有价值的标

注信息，数据难以被有效利用；缺乏有代表性的、具有

精确语义标注信息的大规模遥感图像数据集，遥感图像

解译算法的发展因此受到极大限制；遥感图像解译算法

的泛化能力不足，难以满足复杂现实场景的应用需求；

缺乏可靠的算法公共测试平台，难以对不同的解译算法

进行系统评价和公平比较。 

因此，建立可靠的遥感图像数据库构建原则与方法，

构建面向实际应用场景的大规模遥感图像标注数据库，

发展遥感图像解译算法测试与评价的公共平台，进而推

动遥感图像解译算法面向实用化、自动化方向发展，是 

应对上述挑战的一种有效途径。研究团队目前已构建了

面向遥感图像智能解译的大规模标准数据库，包括面向

遥感图像场景分类、目标检测、语义分割和变化检测等

任务的精确标注数据集，如图 1所示。 

二、遥感图像解译数据集构建准则 

数据驱动的遥感图像解译算法的性能严重依赖于

训练数据集中语义标注信息的规模和质量。构建高大规

模、高质量图像解译数据集的主要挑战在于数据集构建

的效率和质量控制。本文探讨构建遥感图像解译数据集

的基本准则和方法，以期为大规模和实用化遥感图像解

译数据集的高效构建提供参考指导。 

一方面，遥感图像解译数据集的构建应该面向实际
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应用需求，而非面向解译算法的特性。事实上，遥感图

像解译数据集应该针对实际应用中解译算法的训练、测

试和筛选而构建。因此，可靠的基准数据集对于全面评

估所设计的解译算法的性能，进而挑选出实用的解译算

法至关重要。另一方面，遥感图像解译数据集的标注应

由应用部门而非由算法开发人员来完成。算法开发人员

对算法属性比较熟悉，在标注过程中会不可避免地带来

个人偏好，从而导致所标注的解译数据集偏向于算法特

性。相对而言，应用人员对遥感图像解译的现实应用场

景有更深入的理解，因此更熟悉解译任务中存在的具体

挑战。因此，后者标注的数据集更有利于增强算法的实

用性。基于以上认识，本文提出基于多样性（Diversity），

丰富度（Richness）和可扩展性（Scalability）的遥感

图像解译数据集构建准则，如图 2所示。 

2.1. 多样性 

数据集中的图像样本能够反映感兴趣地物在光谱、

几何、形状、纹理等方面的属性特征，可认为该数据集

具有良好的多样性。从类内多样性的角度来看，数据集

中的每个标注样本应能从不同方面反映同一类别地物

的不同属性特征，而非地物内容和图像样本的简单重复。

因此，多样性较强的标注样本能够更全面地表征感兴趣

地物在现实世界中的分布模式，进而为训练具有更强特

征表达能力的遥感图像解译算法提供可靠保障。 

另一方面，在构建遥感图像解译数据集时还应考虑

不同类别地物之间的相似性。为此，遥感图像数据集中

可以包含具有高度语义重叠和相似特征的细粒度类别，

从而使解译模型学习到区分不同类别地物的本质特征。

增强感兴趣地物类内多样性和类间相似性，是丰富地物

特征的一种有效途径，这对于构建具有较强多样性的遥

感图像解译数据集至关重要，进而增强所构建的解译数

据集的实用性。 

2.2. 丰富度 

除了多样性，遥感图像解译数据集的丰富度也是学

习具有较强稳定性解译算法的重要保障。具体来说，遥

感图像解译数据集，应具有丰富的图像样本、包含丰富

的地物信息。为此，构建遥感图解译数据集时，需要采

集不同天气、不同季节、不同光照、不同成像条件、不

同传感器、不同时间和空间等条件下的遥感图像，体现

感兴趣地物在平移、视角、对象姿态和外观、空间分辨

率、光照、背景、遮挡、时空属性等方面的特征差异。 

此外，遥感图像以俯视视角拍摄，具有地理覆盖范

围大、包含地物丰富、背景信息复杂等特点。面对这种

情况，解译数据应包含具有多样化特征的图像场景，如

在几何形状、结构特征、纹理属性等方面的多样性。从

这一角度来看，数据集应该包含大尺度的图像和足够多

的标注样本，以体现地物特征的分布模式。现实中经常

会由于图像和样本的不足导致解译模型学习出现过拟

合的现象，这一问题在数据驱动的解译算法(如卷积神经

网络)中尤为显著。因此，基于以上考虑建立具有较强丰

富度的遥感图像解译数据集，能够使得所构建的解译模

图 2 遥感图像解译数据集构建基本原则: 多样性（Diversity），丰富度（Richness），和扩展性（Scalability） 
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型具有更强的泛化能力。 

2.3. 可扩展性 

可扩展性可用于描述已构建的解译数据集的扩展

应用能力。遥感图像解译应用日益广泛，现实中对解译

数据集的需求通常会随着时间和应用场景的变化而变

化。例如，随着土地覆盖和土地利用的变化，可能需要

将新的土地利用类别与数据集已构建的类别体系区分

开来。因此，构建的解译数据集需要有充足的类别扩展

空间，以包含新的地物类别，同时对不同地物类别之间

的关系进行有效组织。因此，考虑到实际应用场景和应

用需求的变化，解译数据集需要具有较好的可扩展性。 

值得注意的是，现实中每天接收的遥感图像类型多

样且规模巨大，迫切需要采用高效的方式为其赋予标注

信息，从而发挥应用价值。因此，对遥感图像及其标注

信息进行合理的组织、保存和维护对于数据集的可扩展

性同样具有重要意义。例如能够将新标注的图像无缝地

集成于已构建的数据集中，是数据集应用具有可扩展性

的重要体现。因此具有良好可扩展性的解译数据集可以

有效适应现实应用场景的需求变化。 

三、遥感图像解译数据库构建方法 

3.1. 数据库图像语义标注 

根据标注过程是否有人工参与以及人工参与的程

度，遥感图像数据集的语义标注方法可分为三种类型，

即人工标注、自动标注和交互式标注。 

人工标注：人工标注的过程是一种完全监督的标注

模式，其优势在于具有较高的标注精度，因而许多遥感

图像数据集采用人工标注的方式构建。无论是自然图像

还是遥感图像，对图像中的内容进行标注的方式都是相

似的，并且为了提高图像标注效率，现阶段已开发了许

多面向不同解译任务的标注工具。因此，针对自然图像

开发的图像标注工具可以进一步引入到遥感图像中，为

构建高质量的遥感图像解译数据集提供基础。 

自动化标注：遥感图像所包含的地物内容复杂，对

于缺乏领域知识的标注者来说，很难对其语义内容进行

精确标注。此外，手工标注的方式容易因标注者在领域

知识和标注技能等方面的差异产生偏差，因而采用自动

化标注的方法可以降低手工标注的难度，并进一步提高

标注效率。自动化标注的方法通过构建一定数量的初始

化样本来训练一个解译模型，然后将待标注样本输入到

建立的标注模型中进行内容解译，最终将解译结果作为

标注信息。由于遥感图像具有地理范围大、内容复杂的

特点，可以采用迭代学习或增量学习来过滤噪声标注，

提高标注模型的泛化能力。 

交互式标注：在遥感大数据时代，现实应用中对遥

感图像标注质量和效率需求不断提高，基于人机交互的

半自动化标注是一种更为实用的标注方案。在该方案中，

可以利用已有的标注数据构建初始标注模型，然后对未

标注的遥感图像进行自动化标注。通常，通过使用主动

学习策略和设置约束条件，利用解译模型筛选出难标注

的图像，再采用人工进行标注，并将人工标注的信息反

馈给自动标注模型，最后通过迭代学习的方式来进一步

优化标注模型的性能。随着交互标注和迭代学习过程的

进行，需要标注的图像数量将大大减少，从而大幅减轻

标注难度并减少标注工作量。因此交互式标注的整体性

能主要取决于标注者参与交互式标注的时间。 

3.2. 图像语义标注质量控制 

高质量的遥感图像数据集标注信息对于开发有效

的解译算法及其性能评价十分重要，因此需要采用可靠

的策略来控制数据集图像标注质量。 

规则和样本：建立明确的标注规则是构建高质量遥

感图像解译数据集的基础，否则不同的标注者将根据各

自认知和偏好进行语义信息标注，从而对标注质量和标

注信息的标准化管理造成影响。对于遥感图像标注而言，

需要由具有领域知识的图像解译专家，建立合理的标注

规则和示例，以建立良好的数据标注基础。 

标注人员培训：通过对标注人员的培训，提高标注

队伍的专业素质，进而为数据集标注质量提供保证。具

体地，可以为每个标注员分配待标注数据，并要求其按

规则进行标注，最后剔除未能通过测试评估的标注员。 

多阶段标注：一系列复杂的标注操作容易引起标注

者的疲劳并导致错误标注。为消除这种影响，可以设计

多阶段的图像标注策略，以减小复杂标注任务的难度。

通过这种处理，每位标注员只需关注整个标注工程中的
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一个简单步骤，从而有效地降低标注错误率。 

多重标注：采用多个标注者对同一个对象进行标注，

并将不同的标注结果合并，可以有效提升数据集的标注

精度。然而该方法的不足之处在于一个标注对象需要多

个标注人员进行重复标注，因而标注效率较低。 

标注审查：邀请相关标注者开展同行评审并对标注

结果的质量进行评级，还可由领域专家进行进一步的评

审。通过对标注流程中不同层次和步骤的标注结果进行

严格的监督审查，可以实现对整体标注结果的质量控制。 

四、大规模遥感图像解译标准数据库 

为了促进遥感图像解译算法的研究和发展，研究团

队基于所提出的遥感图像解译数据集构建准则和方法，

建立了大规模遥感图像解译标准数据库，包含面向场景

分类、目标检测、语义分割和变化检测等不同解译任务

的大规模遥感图像标注数据集，以期为相关研究人员提

供可靠的数据基础和解译算法测试标准。数据库访问地

址：https://captain-whu.github.io/BED4RS 

4.1. 遥感图像场景分类数据集：AID/Million-AID 

AID 数据集包含 30个场景类别，共 1万幅场景实

例。在 AID基础上，研究团队建立了半自动化的遥感图

像场景标注方案，并构建了百万级遥感图像场景分类数

据集Million-AID，共包含 51个土地利用类别。与已有

的遥感图像场景分类数据集相比，研究团队构建的场景

分类数据集地理分布范围更广、场景样本丰富、数据集

规模大。不同的场景类别采用层次化的类别网络进行语

义关系组织，每个语义类别包含 2000~45000 幅场景

图像，能满足数据驱动的解译模型构建与优化需求。 

4.2. 遥感图像目标检测数据集：DOTA 

DOTA是一个大规模遥感影像目标检测数据集，目

前有 DOTA-V1.0/V1.5/V2.0 三个版本。DOTA 数据集

包含来自 GF-2、JL-1和 Google Earth等卫星和平台

的高分辨遥感图像，图像尺寸变化大（800~13000），

目标类别丰富，标注样本规模大。每一个目标对象采用

四边形边界框进行标注，可以精确表征目标的位置和方

向。DOTA-V1.0包含 2806幅遥感图像，涵盖 15个常

见对象的类别共 188282 个标注实例；DOTA-V1.5 在

DOTA-V1.0 基础上进行扩展，包含 403318 个标注实

例；DOTA-V2.0 包含 11268幅遥感图像，涵盖 18 个

语义类别共 1793658 个标注实例。此外，研究团队为

DOTA 数据集提供了开放的算法测试与性能评估平台。 

4.3. 遥感图像语义分割数据集：GID 

GID 是一个用于遥感图像语义分割的大规模数据

集，包含覆盖中国 60 多个不同城市的高分二号卫星图

像，覆盖面积超过 50000平方公里。GID数据集由两部

分组成：广域分类集和精细分类集。广域分类集包含 5

个语义类别共 150景像素级标注的高分二号图像，精细

分类集包含 15类共 3万个场景级标注样本和 150景像

素级标注的高分二号图像。GID具有覆盖范围大、分布

区域广和空间分辨率高等优点，相比现有的土地覆盖分

类数据集能更好地满足广域制图的应用需求。 

4.4. 遥感图像变化检测数据集：SECOND 

大规模语义变化检测数据集 SECOND 包含 4662

对大小为 512x512 的遥感图像。各图像主要分布于成

都、上海以及杭州等城市。所有图像像素都被精确地标

记为 30 类语义变化类别，即低矮植被、树木、无植被

土地、水体、建筑和运动场等地物类别之间的变化。与

传统的语义变化检测数据集不同，SECOND包含同一地

物类别之间的变化(建筑物的拆除重建), 可以为研究遥

感地物语义类别之间的变化提供更好的数据基础。 

五、 未来发展方向展望 

现阶段，研究团队所构建的上述遥感图像解译数据

集已经集成到业界最大遥感影像样本库 LuoJiaSET 中，

并成功应用于全球首个遥感影像智能解译专用深度学

习框架 LuoJiaNET的构建。在未来的工作中，研究团队

将致力于构建面向遥感图像解译的数据集和解译算法

在线公共测试平台，并建立遥感图像智能解译算法库。

我们相信，遥感图像解译智能化、自动化的发展趋势不

可阻挡，未来将会有更多面向真实遥感应用场景的数据

集和算法不断涌现，因此应该鼓励更多的遥感图像解译

数据集和解译框架在社区内共享，以促进遥感图像智能

解译和应用的发展繁荣。 
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随着人工智能领域的快速发展，深度神经网络得到了

广泛的应用。但是，最近研究发现深度神经网络对不易

察觉但具有对抗性的微小扰动（即对抗噪音）具有明显

的脆弱性。为了缓解对抗噪音的影响，对抗防御的研究

受到了越来越多的关注。基于预处理的对抗防御是主

要的防御类别之一，这种方法期望通过消除对抗噪音

来提高深度神经网络的对抗鲁棒性。然而，基于预处理

的防御可能会受到扰动放大效应的影响。此外，生成对

抗噪音的对抗攻击算法是在不断演变的，基于已知类

型的对抗噪音训练的防御模型通常不能很好地泛化到

未知类型的对抗噪音上。为了解决这些问题，使用高层

的类激活特征来消除对抗噪音和通过学习攻击不变表

征来消除对抗噪音是值得探索的基于预处理的对抗防

御策略。 

一、神经网络对抗噪音的脆弱性 

人工智能处在现代数据驱动科学的前沿，机器学习

是人工智能的核心部分。深度神经网络是机器学习中重

要的部分，其已经被广泛应用于商业、卫生和国防等领

域。然而，大多数深度神经网络都存在严重的漏洞。他

们很容易被微小的、人类无法察觉但经过精心设计的噪

音（即对抗噪音）误导[1][2]。 

以分类任务为例，如图 1所示，在自然样本上添加

对抗噪音后生成的对抗样本在人类视觉上与自然样本

没有明显的区别，但是他们会使深度神经网络产生错误

的预测结果。深度神经网络的这种脆弱性对许多安全敏

感型应用（比如人脸识别、自动驾驶）构成了严重风险。 

为了提升深度神经网络对对抗噪音的鲁棒性（即

对抗鲁棒性），针对对抗防御的研究得到了越来越多的

关注。基于预处理的对抗防御是主要类别之一。已有研

究表明，对输入样本中的对抗噪音进行消除[10]，可以

增强目标模型的对抗鲁棒性。但是，如何设计有效的方

法缓解扰动放大效应的影响仍然需要进一步研究。此

外，对抗攻击算法是多样且在不断发展的，基于已知对

抗噪音训练的防御模型如何对未知对抗噪音具有较好

的泛化性也值得深入探索。 

二、基于类激活特征的对抗防御 

扰动放大效应是指微小残留的对抗噪音在深度神

经网络内部层中被逐渐放大，并最终导致网络输出错

误的预测。类激活映射技术[11]为解决这个问题提供了

一种潜在的方法。给定一个分类网络，类激活映射技术

可以通过将输出层的类别权重投影回最后的卷积层特

征，并对加权特征进行线性求和来识别输入图像每个

区域对最终预测的重要性。如图2所示，虽然对抗噪音

在像素级是不易察觉的，但自然样本的类激活图和对

    

 

专题综述  

对抗学习：消除对抗噪音以提高对抗鲁棒性  

 

图 1 自然样本（Natural）与不同的对抗样本。两者在人类

视觉上相似，但是深度神经网络对对抗样本会做出错误的

预测。下标“N”表示相应的攻击是非目标攻击。 
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抗样本的类激活图之间存在明显差异。此外，加权特征

位于网络的高层，在该层中，残余对抗噪音导致了较大

的扰动。这促使我们可以在类激活特征空间中设计一

种防御方法来抑制扰动放大效应。 

我们设计了一种通过利用类激活特征来消除对抗

噪音的防御方法。这种方法在类激活特征空间中，以自

监督的对抗训练方式训练去噪模型，而不需要额外类型

的对抗样本和真实的类别标签。具体来说，首先通过最

大限度地破坏自然样本的类激活特征来生成对抗噪音

并制作对抗样本。类激活特征的差异使得深度神经网络

对对抗样本和自然样本做出不同的预测结果。我们将这

种攻击称为基于类激活特征的攻击，优化目标为： 

max
��

�(�, ��) , subject to: ‖� − ��‖� ≤ � , 

其中，�(�, ��) = �(��, ���)，�(·) 为2范数度量，�� 和��� 

表示自然样本和对抗样本的类激活特征，�为扰动边界。 

基于生成的对抗样本，我们训练一个去噪模型，即

基于类激活特征的去噪器 (CAFD，class activation 

feature-based denoiser)。此方法没有直接使用像素级

损失函数来训练防御模型，而是最小化自然样本和对抗

样本的类激活特征之间的距离。另外，引入一种基于

RaGAN[12]的图像鉴别器来增强去噪后图像的纹理细节，

使其更接近自然样本。方法的整体框架如图3所示。 

在SVHN[13]和CIFAR-10[14]两个数据集上的评估

能够说明上述方法的有效性。使用三种具有代表性的攻

击来生成对抗样本，分别为PGD[3]，AA[4]和FWA[7]。如

图4所示，基于类激活特征的对抗防御方法能够消除对

抗噪音，恢复对抗样本的类激活图。定量分析的结果如

表1所示，相比于之前的JPEG[17]、TVM[17]、APE-G[18]

和HGD[19]方法，对抗准确率有所提升。 

三、基于攻击不变特征的对抗防御 

专注于有限训练数据中已知类型的对抗样本可能

导致对抗防御模型过拟合于给定类型的对抗噪音，并缺

Dataset Defense NONE PGDT PGDN AAN FWAN 

SVHN 

JPEG 90.22 13.40 4.33 2.44 6.93 

TVM 89.99 24.83 5.47 4.16 3.39 

APE-G 89.60 16.60 6.80 18.08 13.43 

HGD 89.88 55.00 42.65 37.75 32.56 

CAFD 92.35 89.37 85.36 86.43 41.93 

CIFAR-

10 

JPEG 86.68 49.66 48.59 41.16 14.73 

TVM 90.35 43.29 31.21 33.54 9.190 

APE-G 91.82 37.69 21.92 23.35 23.34 

HGD 92.36 68.82 53.13 54.27 53.13 

CAFD 91.10 89.42 87.21 88.20 64.41 

图 2 自然样本和对抗样本的类激活图。虽然对抗噪音在像

素级是不易察觉的，但自然样本和对抗样本的类激活图之

间存在明显差异。 

图 4 对抗防御方法针对不同的对抗攻击的去噪效果。

(第一行：自然样本和对抗样本；第二行：去噪后的样

本；第三行：去噪后的样本的类激活图)。 

 表 1 防御不同对抗攻击生成的对抗样本的对抗准确率。

APE-G和 HGD使用 DDNN生成的对抗样本作为对抗性

训练数据。 

图 3 基于类激活特征的对抗防御方法的框架图。 
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乏针对未知类型对抗噪音的通用性或有效性。现实世界

中存在广泛甚至未知的对抗攻击类型，这促使我们设计

一种可以处理不同类型或未知的对抗样本的防御方法。 

认知科学中的一些研究对解决这个问题具有一定

的启发。具体来说，一些研究表明[20][21]，即使人脸显示

出不同甚至未曾见过的表情，我们也能够识别人脸身份，

因为我们的大脑善于提取不变的面部特征。同样，如图

5所示，我们人类也无法轻易区分自然样本和对抗样本，

因为我们只关注表示语义分类信息的不变特征，而忽略

了对抗噪音。对抗样本保留了不变特征，以使在人类视

觉上无法预先识别对抗样本。我们将这种不变特征命名

为攻击不变特征。 

基于攻击不变特征，我们设计了一种对抗防御方法

(AIFD, attack-invariant feature-based defense)来消

除对抗噪音。这种方法基于自动编码器的框架，将对抗

噪音消除分为学习攻击不变特征和从攻击不变特征中

恢复自然样本。方法的整体框架如图 6所示。 

具体来说，我们以对抗性特征学习的方式引入了一

对编码器和鉴别器，用于将攻击不变特征从对抗样本中

分离出来。鉴别器用于从编码的攻击不变特征空间中区

分特定于攻击的信息(例如，攻击类型标签)，而编码器

旨在提取出使鉴别器无法区分的特征。通过迭代优化，

在编码的过程中可以去除特定于攻击的信息，并保留不

变特征。编码器和鉴别器对应的损失函数分别是： 

ℒ��
= −

1

�
� ��

� · ���(�(��(�(���))))
�

���
 , 

ℒ��� = −
1

�
� ��

� · ���(�(��(�(���)))
�

���
 , 

其中，σ(·)表示 softmax函数，���表示第�种对抗攻击生

成的对抗样本，��
�

= [���
�

, ���
�

, … , ���
�

]� 表示第 k 种攻

击的攻击特定标签，���
� = [��, ��, … , ��]�表示 one-hot

向量且��在 � = �时等于 1，其他时候为 0。��
�

=

[���
�

, ���
�

, … , ���
�

]� 是攻击混淆标签， ���
�

= [1/�, 1/

�, … ,1/�]�是一个 k 维常数向量。K为使用的对抗攻击

的类别数。 

另外，训练过程中使用的对抗样本往往带有偏差，

因为现实世界中广泛存在的攻击类型非常多样。偏差问

题可能会使学习到的编码器适用于训练过程中使用的

攻击或类似类型的攻击，但对某些明显不同的未知类型

的攻击具有较差的泛化能力。为了解决偏差问题，我们

在攻击不变特征的编码空间中添加一归一化项，以将每

种类型的攻击的特征分布与多元高斯先验分布 [15][16]相

匹配。通过这种设计，学习到的攻击不变特征有望推广

到未知类型的攻击。该项的损失函数为 

ℒ��� = ���(��, … , ��) = −
1

�
� �ℒ(��||�)

�

���
. 

此外，为了提高从攻击不变特征中恢复的样本的质

量，引入图像鉴别器和像素级距离度量作为约束来帮助

训练解码器。通过联合优化编码器和解码器，防御模型

可以有效地消除多种类型的对抗噪音，提高对抗准确率。 

如图 7 和表 2 所示，在MNIST[9]和 CIFAR-10 两

个数据集上的定性和定量分析表明，针对六种对抗攻击

PGD，AA，FWA，CW[5]，DDN[6]，STA[8]。该方法能

够有效去除对抗噪音。相比于之前的方法 APE-G 和

HGD，对抗准确率有所提升。 

图 5 同一身份不同表情的人脸图像和不同的对抗样本。

图 6 基于攻击不变特征的对抗防御整体框架图。 

图 7 对抗防御方法针对不同的对抗攻击的去噪效果。

(第一行：对抗样本；第二行：去噪后的样本）。下标“T”

表示相应的攻击是目标攻击。 
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Dataset Defense NONE PGDT PGDN AAN FWAN CWN DDNN STAN STAT 

MNIST 

APE-G 98.43 96.80 91.24 87.60 66.05 97.66 97.85 83.43 78.60 

HGD 98.64 98.70 98.11 97.57 49.57 98.33 98.46 78.68 63.59 

AIFD 98.84 98.71 98.15 97.62 74.21 98.55 98.72 90.92 86.27 

CIFAR-

10 

APE-G 76.92 60.91 55.62 39.91 57.21 76.82 67.61 52.81 63.54 

HGD 89.59 76.97 60.56 57.66 62.33 86.74 83.98 57.11 68.03 

AIFD 91.79 79.57 61.34 61.06 75.83 88.53 85.36 63.19 76.38 

表 2 防御不同对抗攻击生成的对抗样本的对抗准确率。APE-G和 HGD使用 PGDN生成的对抗样本作为

对抗性训练数据 
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一、摘要 

为了充分感知周围三维场景，机器人和自动驾驶汽

车等智能体通常会在头顶或者周围安装多相机系统。该

系统通过多个相机同步获取 360度场景数据，然后进行

自动三维建模，完成场景三维感知。传统三维建模流程

需要利用标定场对多相机系统提前进行离线标定，以解

算多个相机之间的相对旋转和相对平移关系；然后，基

于该相对位姿关系，再利用增量式从运动恢复结构（SfM）

方法对多相机视频数据进行三维建模。然而，多相机系

统的离线标定算法通常需要单独的标定场地，以保证多

相机之间有足够的共视区域，不仅设计复杂、计算困难

而且操作也不方便，一旦更换相机位置或者传感器就需

要重新执行离线标定流程；同时，传统的增量式建模方

法也无法满足大规模场景三维建模的效率需求。 

本文提出基于多相机模型约束的全局式运动平均

方法，以解决大规模场景三维感知问题。首先将相机分

为参考相机和非参考相机两种类别，从而在计算过程中

可以自动地标定多相机之间的相对位姿关系。然后，提

出基于多相机模型的旋转平均和平移平均方法，全局式

地解决相机的姿态和位置标定问题。该方法不仅操作简

单，避免了离线标定的复杂流程，而且极大地提高了场

景三维建模的效率和鲁棒性。相关成果已被 AAAI2022

录用为口头报告。 

二、多相机模型 

在多相机系统采集数据的过程中，由于多个相机是

刚性固定的，所以它们之间的相对位姿在运动中是不会

发生改变的，即拥有固定的相对旋转和相对平移关系。 

 

本文将多个相机（假设相机数目为 N）在同一个位

置拍摄时的模型定义为一个刚体模型，每个刚体模型中

包括 1 个参考相机和 N-1 个非参考相机，那么原多相

机系统标定问题就转化为求取非参考相机到参考相机

之间的相对旋转��
���和相对平移��

���。如图 1所示，多相

机系统中包含了 4 个相机，假设前向相机为参考相机，

待标定的相对位姿为前向相机与左侧相机、右侧相机和

后向相机之间的相对位姿。每个相机的绝对位姿（��, ��），

可通过多相机模型内部的相对位姿与所在刚体模型的

参考相机绝对位姿 (��
���, ��

���) 计算： 

�� = ��
�����

���, 

�� = ��
����

��
��� + ��

���。 

传统 SfM系统优化参数包括：相机内参和外参，通

常采用 5自由度相机内参模型（包括焦距，两个主点和

两个畸变），6自由度相机外参（相机旋转矩阵和位置）。

假设 N个相机拍摄，每个相机采集M幅图像，总参数

专题综述      
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图 1 多相机刚体模型示例 
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数目为 5N+6MN。经过参考相机和非参考相机的分类，

本文只需要估计参考相机外参和多相机系统内部的相

对旋转和相对平移，因此优化参数数目降为

5N+6M+6(N-1)。考虑到大规模场景中拍摄图像数目

要远大于相机的数目，那么基于多相机模型的建模系统

参数数目约等于传统建模系统参数数目的 1/N。参数的

减少不仅可以极大地提高三维建模中捆绑调整优化效

率，而且可以提高场景建模的鲁棒性。 

三、多相机系统全局运动平均 

全局式运动平均流程包括：特征点检测与匹配，摄

像机旋转平均，摄像机平移平均，三角化和捆绑调整。

基于多相机模型，本文在特征点匹配，摄像机旋转平均

和平移平均以及捆绑调整中做了针对性的改变和升级。 

对于特征点匹配，由于多相机系统通常都是视频采

集数据，所以本文采用的策略是序列式匹配和回环匹配。

序列式匹配只对相邻视频帧进行匹配，而回环匹配采用

基于图像检索的方式对图像的相似图像进行匹配，实验

中采用的是序列式相邻 20 帧图像和检索 50 幅相似图

像进行匹配。由于人造场景中可能存在大量的重复纹理，

回环匹配中可能存在大量错误匹配。因此在图像匹配完

成以后，本文利用多相机模型去衡量检索图像的可靠性：

当两幅图像是回环匹配，那么它们所在的多相机刚体也

需要有足够多的匹配，即不仅在某一个方向上有匹配，

还需要在 360度的方向有足够的匹配，才可以确定是回

环匹配。在特征点匹配完成后，构造场景图，其中图中

每个节点表示一幅图像，当两幅图像之间有足够多的匹

配点时连接一条边，同时利用本质矩阵分解得到这条边

上的相对旋转和相对平移。其中相机相对位姿(���, ���)和

绝对位姿(��, ��)的关系如下： 

��� = ����
� 

KITTI 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 

RRA[1]  

IRA[2] 

1.7 

0.8 

2.8 

1.6 

88.8 

5.0 

0.7 

36.7 

0.4 

0.3 

1.8 

1.3 

57.8 

0.5 

2.9 

0.5 

0.8 

0.7 

1.4 

1.1 

1.2 

0.7 

MRA 0.8 1.1 2.3 0.7 0.3 0.8 0.5 0.6 0.8 0.6 0.8 

LUD[3] 38.3 41.6 247.0 7.0 66.9 26.4 71.4 13.3 32.2 49.9 40.3 

BATA[4] 36.8 29.3 259.9 10.0 87.8 19.7 65.1 8.9 24.8 38.5 26.0 

MTA 1.9 23.2 10.1 1.9 13.3 1.2 1.0 2.2 3.1 3.5 1.2 

表 1 本文方法MRA和MTA与传统方法的精度对比评测（与真实值对比的误差均值）。其中 RRA、IRA和MRA

是全局旋转平均算法，误差评测单位为角度；LUD，BATA和MTA是全局平移平均算法，误差评测单位为米。 

图 2 从上到下依次是 LUD、BATA和MTA建模结果。数据集为 Insta360多相机采集，红色点表示相机位置。 

表 1 本文方法 MRA 和 MTA 与传统方法的精度对比评测（与真实值对比的误差均值）。其中 RRA、IRA 和 MRA是

全局旋转平均算法，误差评测单位为角度；LUD，BATA和MTA是全局平移平均算法，误差评测单位为米。 
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LUD[3] 38.3 41.6 247.0 7.0 66.9 26.4 71.4 13.3 32.2 49.9 40.3 

BATA[4] 36.8 29.3 259.9 10.0 87.8 19.7 65.1 8.9 24.8 38.5 26.0 

MTA 1.9 23.2 10.1 1.9 13.3 1.2 1.0 2.2 3.1 3.5 1.2 
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λ����� = ��(�� − ��) 

基于多相机模型的参考相机和非参考相机的分类，

原场景图中边转化为四种不同种类的连接边，即参考相

机-非参考相机，参考相机-参考相机，非参考相机-参考

相机以及非参考相机-非参考相机。每一种连接边上的

相对位姿和绝对位姿的关系约束需要重新计算，即公式

左侧为本质矩阵分解得到的相对几何关系保持不动，右

侧相机的绝对位姿需要利用多相机模型的相对位姿和

所在刚体的参考相机位姿表示，从而公式右侧均为要估

计的参考相机位姿和多相机模型的相对位姿。根据转化

后的场景图中的相对旋转与绝对旋转的关系，将相机旋

转矩阵转化为李代数空间 SO(3)进行基于 L1 误差范数

的线性求解，然后再利用 L2 范数进行非线性迭代加权

求解，得到所有参考相机的绝对姿态和多相机模型的相

对旋转矩阵。基于该结果，所有非参考相机的旋转矩阵

可以通过第 2节中介绍的多相机模型计算得到。这里我

们将这种方式称为基于多相机模型的全局旋转平均算

法MRA。同理，根据转化后的场景图中的相对平移与

绝对位置的关系，我们将等式左右相减，基于 L1 误差

范数估计多相机模型的相对平移和参考相机的绝对位

置，进而获得非参考相机的绝对位姿，这种方式被称为

基于多相机模型的全局平移平均算法MTA。 

本文对多组多相机模型进行测试，包括双目相机

(KITTI数据)，利用 Insta360采集的双鱼眼和六鱼眼数

据。表 1展示了我们的方法与传统方法对 KITTI数据的

建模精度测试，可以看出我们方法在精度和鲁棒性上较

传统方法有了很大提升。图 2展示了不同方法在其他多

相机系统采集数据中的结果，可以看出本文方法鲁棒性

更强，更多实验对比结果请参考原文 MMA: Multi-

camera Based Global Motion Averaging (aaai.org)。 

 通过多相机模型理论分析和对大量数据测试，本文

方法对于多相机系统内的相机数目和分布均不敏感，且

鲁棒性较传统系统有了很大提升。对于机器人和自动驾

驶汽车等主流应用，我们的方法可以更加快速鲁棒地进

行场景三维感知。 
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