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摘   要：基于视觉信息的场景识别定位模块被广泛应用于车辆安全系统。针对目前场景逐帧匹配算法训练数据量

大、匹配处理计算复杂度高以及跟踪精度低导致难以实际应用的问题，该文提出一种新的基于局部关键区域与关

键帧的场景识别方法，在保证匹配精度的同时满足系统实时性的要求。首先，该方法仅使用单目摄像机捕获的单

一序列作为参考序列，采用无监督方式提取序列的显著性区域作为关键区域，并计算关键区域中低相关性的二值

化特征，提高了场景匹配的精确度并大幅减少了实时场景匹配过程中特征生成与匹配的计算复杂度。其次，该方

法以显著性分数为依据提取参考序列中的关键帧，缩小了跟踪模块的检索范围并提高了检索效率。该文使用香港

轻轨系统数据集以及公开测试数据集进行方法测试。实验结果表明，该文方法在实现快速匹配的同时，其匹配正

确率较基于全局特征匹配方法SeqSLAM提高了9.8%。
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Abstract: The visual-based scene recognition and localization module is widely used in vehicle safety system.

This paper proposes a new method of scene recognition based on local key region and key frame, which is based

on the problem of large amount of training data, large matching complexity and low tracking precision. The

proposed method meets the real-time requirements with high accuracy. First, the method uses the unsupervised

method to extract the significant regions of the single reference sequence captured by the monocular camera as the

key regions. The binary features with low correlation in key regions are also extracted to improve the scene

matching accuracy and reduce the computational complexity of feature generation and matching. Secondly, key

frames in the reference sequence are extracted based on the discrimination score to reduce the retrieval range of the

tracking module and improve the efficiency. Practical field tests are done on real data of the light railway system

in Hong Kong and the open test data set in Nordland. The experimental results show that the proposed method

achieves fast matching and the precision is 9.8% higher than SeqSLAM which is based on global feature.
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1    引言

车辆定位系统为驾驶辅助系统以及车辆调度系

统提供车辆的位置信息。车辆位置信息的准确度和

实时性直接影响车辆行驶安全以及车辆运行效率。

目前，全球定位系统(Global Positioning System,
GPS)被广泛用于汽车与列车定位系统中，其精度

能够达到约5 m，适用于大尺度定位系统，如普通

城际列车的调度系统。与普通列车不同，城市轻轨

列车的运行环境往往较为复杂，包括野外、街道、

楼宇之间甚至室内，基于GPS的列车定位系统接收

的信号容易受到建筑物影响而导致定位漂移，无法

提供准确的车辆位置信息[1]。

近年来，视觉信息在定位系统中起着重要的作

用，被广泛应用于车辆和移动机器人导航系统[1–3]。

基于视觉信息的轻轨定位系统通过将当前帧的视频

信息与数据集中的参考视频信息进行匹配，以获得

列车的位置信息。然而在实际情况中，图像匹配往

往受到光照变化等噪声干扰。为应对场景剧烈变化

带来的干扰、提取场景稳定的特征，红外传感器被

用来获取不受光照影响的长波热能图像[4]，激光雷

达[5]以及双目摄像机[6]被用来获取场景场景的3维结

构信息与深度信息。这些方法取得了较好的定位结

果，但是其依赖特殊的传感器，因而算法移植性较

差。因此如何在视频帧中提取稳定的视觉特征信息

成为研究热点[1]。

在传统匹配算法中，特征点检测与描述算法被

广泛用于稳定的图像特征提取，如旋转与尺度不变

特征变换(Scale-Invariant Feature Transform,
SIFT)[7]、加速稳健特征(Speed-Up Robust Fea-
ture, SURF)[8]、加速分割检测特征(Features from
Accelerated Segment Test, FAST)[9]、二进制鲁棒

独立基本特征(Binary Robust Independent Ele-
mentary Features, BRIEF) [ 1 0 ]及其改进算法

ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF)[11]。这

些算法主要利用场景的局部信息，被广泛应用于匹

配定位系统，但无法在光照、视角发生变化的场景

中取得较高的匹配准确度[12]。

近年来，一些针对视觉定位系统的特征提取方

法被陆续提出。场景签名[12]利用丰富的数据集训练

特征检测器，这些数据包含在不同条件下获取的同

一场景，如晴天、雨天、下雪以及深夜。Han等
人[13]提出了一种共享式外形表示学习方法(Shared
Representative Appearance Learning, SRAL)，该

方法融合了多种图像特征，并设计实现了一种基于

视觉信息的移动车辆定位算法。Carlevaris-Bi-
anco等人[14]使用300万个训练样本跟踪图像中不随

时间变化的稳定特征。卷积神经网络(Convolution-
al Neural Network, CNN)[15] 被用于训练一个地标

检测器来识别稳定特征，以提高其视点不变性和条

件不变性[16]。在这类算法中，文献[17]提供了类似

对象的区域作为地标的候选者，并由CNN生成的

特征从这些候选者中提取潜在的地标。Arroyo等
人[18]基于卷积神经网络技术，设计提出了一种视觉

拓扑定位算法(Convolutional Neural Network for
Visual Topological Localization, CNN-VTL)，该

方法使用大量数据训练得到场景特征，并基于该特

征实现了一种针对车辆的视觉定位系统。这类基于

样本学习方法需要大量采集场景信息并进行人工标

定，因此基于单一参考序列的车辆定位算法仍然面

临诸多挑战[19]。

由于列车往往在野外运行，其运行场景在一段

时间内总是相似的，直接使用全局图像特征进行场

景匹配并不能准确地估计当前位置。本文提出一种

基于关键区域的二值化特征提取方法，并搭配单目

摄像机实现了一套针对轻轨的实时定位系统。本文

在下述创新点的基础之上实现了一套针对单目摄像

机的单参考序列的轻轨实时定位系统：(1)提出了

一种适用于场景匹配跟踪的关键区域与关键帧提取

方法；(2)采用一种独立无监督的方法提取关键区

域的二进制特征，极大减少了场景匹配的计算复杂

度。该系统既不需要庞大的训练数据集，也不依赖

任何特殊的传感器，便于移植到手机等具有视频采

集以及计算能力的移动设备上。

本文的结构如下：第2节详细介绍了本文提出

的方法，包括关键信息提取与二值化特征提取两部

分。第3节展示了实验结果并对结果进行分析讨

论。最后是结论部分。

2    基于视觉信息的轻轨定位系统

系统分为离线与在线两部分，系统结构如图1
所示。针对参考帧相似度高的问题，离线模块为每

个参考帧提取显著性高的区域作为关键区域，并以

此提取参考视频中的关键帧。当车辆在与参考序列

相同的路径上运行时，在线模块在关键帧提供的检

索范围内，基于关键区域的二值化特征实时匹配当

前帧与参考帧，由此可以提供列车的实时位置。

2.1  关键区域与关键帧的提取

2.1.1 关键区域提取　用于场景匹配的区域应包含

较为稳定的视觉信息，这些信息不应随时间的变化

而改变。因此，需要建立感兴趣区域(Region Of
Interest, ROI)以减小非感兴趣区域中不稳定信息

的影响。如图2所示，本文方法将列车采集视频中

的非感兴趣区域进行移除，主要包括3类不稳定区
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域：运动物体、铁轨和视频帧边缘的动态模糊区

域。首先，为避免与前车车距较近时前车对画面造

成较大面积遮挡带来的干扰，去除视频帧中轴线两

侧各150像素的区域。其次，去除铁轨信息，定义

为视频顶边中心点与底边形成的三角形区域。最

后，去除视频帧边缘40像素宽的模糊、扭曲区域。

感兴趣区域中所有像素记录了场景的整体信

息，这种宏观上的信息可以定位车辆的大概位置，

例如停靠站台或行驶路段。只有特定区域包含的显

著性信息有助于为车辆提供更精确的位置信息，称

为关键区域。显著性分数被用来衡量帧内区域的显

著性程度，分数越高表示该区域越显著，反之则越

普通。本文方法使用滑动窗口在ROI中对视频帧进

行采样，计算ROI中的区域显著性分数。

记当前待计算显著性分数的视频帧为ft，其时

域邻域内包含F个视频帧，以图3为例，当前帧的

邻域包含4个参考视频帧。当滑动窗口位于(x, y)位
置时，如矩形框所示，分别计算窗口所包含的图像

块R(x, y, ft)与其他视频帧相同位置内图像块R(x,
y, ft′ )之间的差别，求和即得到当前帧该位置(x,
y)的显著性分数：

SR(x ;y;ft) =
1
N

X
f t02F;t0 6=t

D(R(x ; y; ft);R(x ; y; f t0)) (1)

SR(x ;y;ft)

其中，D(RA, RB)是图像块RA和RB之间的差别。

R(x, y, ft′ )是其他序列帧ft′ 中相同位置的图像块。

N是用来对比的视频帧数量，图3中该值为4。

 

 
图 1 场景匹配系统流程图

 

 
图 2 不稳定区域与感兴趣区域

 

 
图 3 通过欧氏距离求和计算像素的显著性分数
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是最终求和所得到的显著性分数。

图像块之间的差别可以用差帧图像的像素和或

者图像特征之间的欧式距离来衡量。本算法使用梯

度方向直方图(Histogram of Oriented Gradients,
HOG)[20]特征计算图像块区别，以减少光线带来的

影响。

显著性分数揭示了图像块的显著程度。如图4(a)
所示，感兴趣区域内区域的显著性分数由不同颜色

绘制。红色代表该区域具有较高显著性分数，蓝色

反之。显著性分数高于一定阈值Tk的区域将被视为

关键性区域，如图4(b)白色区域。

2.1.2 关键帧提取　某一帧的显著性分数定义为帧

内所有区域的显著性分数总和。关键帧是一段时间

内视频序列中包含特征信息最多的视频帧，其显著

性分数应高于其他普通帧，且在全局尺度和某个时

间邻域内都应具有较高显著性分数，以便匹配模块

能够基于关键区域获得高可信度的匹配。关键帧不

仅仅在全局尺度上具有较高显著性分数，并且在某

个时间邻域内也具有较高的显著性分数。本文方法

中的关键帧提取包含两步骤，首先提取具有局部最

大显著性分数的视频帧，并将这些帧按照显著性分

数降序排序，之后取前Nk帧作为关键帧。

2.2  无监督学习的二值化特征提取

基于本文提出的关键区域进行匹配大幅度减少

了场景匹配计算量，降低了计算复杂度。在此基础

上利用局部高分辨率视觉信息可获得更精确的匹配

结果。局部视觉信息可以用传统基于统计学的方法

提取，如HOG或SIFT特征。然而，这些方法计算

复杂度高，难以在实时系统中使用。同时，该类浮

点型特征描述符使用欧式距离计算特征相似度，导

致匹配过程非常费时。为提高特征提取以及匹配过

程的效率，多种二值化特征描述符被提出，如

BRIEF和ORB，该类方法主要用于矩形内的一般

局部图像块特征描述。其中，ORB特征基于角点

检测，使用学习的方法得到二值化特征抽取模式。

本文中提出了一种基于学习的二进制特征描述符，

对不规则关键区域具有较高的描述力。该方法包括

一种新颖的显著程度分析与贪婪算法。

二进制描述符可以通过级联一系列的像素对的

二值化对比结果来获得。描述力强的二进制特征意

味着具有可以增加当前帧与其相邻帧之间的差别，

本文使用一种基于学习的方法提取描述力最强的像

素对。显著性分数是用来评估像素对P的辨别度，

P的显著性分数计算公式如式(2)：

S(P;Fq) =

MX
i=0

(D(P;Ft)¡D(P;Fq)) (2)

其中，S(P, Fq)是当前帧内Fq某点对P的显著性分

数，D(P, Fq)是当前查询帧Fq内点对P的两个像素

之间的灰度差，D(P, Fi)是第i个相邻帧内点对P的

两个像素之间的灰度差。M是相邻帧的数量。

将所有像素对按照显著性分数降序排序，前

N个像素对可以认为是当前帧中显著性最高的点对

选择模式。然而，实验表明，使用该方法筛选出的

点对虽然显著性分数都比较高，但是往往点对都集

中出现在近似位置，从而使得二值化结果具有较高

的相关性。例如，如果选择显著性分数高的像素对

P((x1 ,  y1), (x2 ,  y2))，其空间相邻位置的点对

P((x1+1, y1+1), (x2+1, y2+1))可能有类似的高分

数进而被选择，导致基于显著性分数的像素对生成

的二进制描述符的信息量减少。因此，应进一步筛

选相关性低的点对。

主成分分析(Principal Component Analysis,

PCA)被广泛应用于分析提取数据的主要维度。由

于本系统只包含少量训练样本，不能提供主成分分

析提取所需足够的维度数，因而无法使用主成分分

析的方法筛选相关性低的点对。贪婪算法可以检查

关键区域内所有可能的像素对，进而从高显著性分

数的点对中进一步筛选出相关性低的像素对。

本文提出的基于互相关系数的贪婪算法可以提

取优质的二值化特征。贪婪算法的训练样本集合由

当前帧与其邻域内的若干帧组成。首先计算训练样

本集合中所有可能的像素对的灰度差，建立训练矩

阵T。假设当前帧包含关键区域K个像素和M个相

邻帧，因此点对共有K×(K–1)/2种模式，训练矩阵

包含K×(K–1)/2行和M+1列。训练矩阵中的每一

行代表一个像素对训练集的像素灰度差的分布。迭

代训练过程如下：

(1)将训练矩阵T内所有行按显著性分数降序排

列，因此显著性分数最高的像素对位于第1行；

(2)将T中的第1行被移动到结果矩阵R中初始

化结果矩阵，并将该第1行从T中删除；

(3)提取T的第1行，并计算这一行和R中的所

有行的相关性；

 

 
图 4 像素显著性分数与关键性区域
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(4)若所有相关小于预定义的阈值C，则将该行

放入R，并从T中删除此行，转到第(3)步，否则，

直接从T中删除此行并转到第(3)步；

(5)若R中的行数达到预定义的N，停止迭代；

(6)若T为空，停止迭代。

3    实验结果与分析

在实验中，使用本文提出的方法提取的关键区

域、关键帧和基于机器学习的二进制场景特征描述

方法被用于匹配测试序列与参考序列，实验使用台

式计算机作为处理平台。

3.1  数据集

实验使用了来自香港港铁(Mass Transit Rail-
way, MTR)提供的轻轨数据集以及挪威广播公司

(Norwegian Broadcasting Corporation, NRK)公开

的Nordland数据集[21]。

香港轻轨数据集采集自轻轨507号路线，共包

含3组视频序列，视频分辨率640×480像素，帧率

为25帧/s，共包含13859帧。这些序列由安装在轻

轨车辆上的单目相机拍摄。每组视频序列包含2段
序列，这2段序列采集自同一列火车在不同时间运

行在相同的路径上。Nordland数据集包含4个序列

分别在春夏秋冬4个季节中拍摄，其分辨率为

1920×1080像素，帧率为25帧/s，本文从中选取

10000帧作为训练和测试数据。4个序列由人工逐帧

匹配，即这4个序列中帧号相同的帧拍摄于相同的

位置。

3.2  单帧场景识别评估

在参考序列中提取的关键区域和关键帧被用于

场景识别与跟踪锁定。所以，关键帧与关键性区域

的有效性将由场景识别的质量来衡量。其中，当列

车再次捕捉到与关键帧内容相同的视频内容时，当

前帧与关键帧可以提供高可信度匹配分数以确定列

车位于关键帧位置。

实验比较了以下4种不同的场景描述方法，包

括基于全局特征的方法和基于局部关键区域的方

法。在匹配过程中，统一使用HOG特征，评价标

准为匹配结果和真实标定位置(Ground truth)的平

均错误偏移。

全局特征即将视频帧当做一个整体使用一个

HOG特征作为描述符，计算图像之间的差别。在

第2组中，为保留画面的内容的相对位置信息，将

视频帧分为40×40的互不重叠的宏块，分别计算每

个宏块的HOG特征。匹配时，计算当前帧与参考

帧每个宏块之间的差别，并对所有这些差求和得到

全帧的差别。为评估本文中的感兴趣区域的性能，

在第3组中，匹配时只考虑感兴趣区域内的宏块。

最后一组为本文提出的关键区域，该方法计算每个

连通的关键区域的HOG特征。

匹配当前序列与参考序列后，对于每个当前

帧，最匹配的参考帧序号和实际标定参考帧序号之

间的差被称为错误偏移，其绝对值的平均值被用来

评价4种方法的匹配精度，该平均错误偏移的单位

为帧。理想情况下此偏移量接近零，意味着所有匹

配结果与真实标记结果完全一致。如表1所示，本

文提出的基于关键区域方法的平均错误偏移最低。

基于宏块HOG特征方法的时间复杂度最高，其每

帧图像匹配时间达到62.42 s。使用感兴趣区域减少

了场景匹配计算时间，但平均错误偏移上升了

0.16帧。与全局HOG特征方法相比，本文提出的基

于关键区域的HOG特征在计算时间代价与匹配质

量之间提供了一种折中的方案。

如2.1节所述，当前帧的关键区域由显著性分

数和预定义的阈值Tk决定。在本文算法中，阈值

Tk采用自适应的阈值，因为每帧中的显著性分数分

布在不同尺度，因而无法使用统一的绝对阈值。例

如，关键帧中的区域的显著性分数远高于非关键

帧。因此，使用系数K间接调整阈值Tk, Tk是帧内

平均显著性分数与系数K的乘积。

首先测试系数K不同取值下场景识别的时间代

价，系数K取值范围从0到1.40。如图5(a)中所示，

随着系数K从0.75升高，场景识别的计算时间代价

迅速下降。因此，较大的系数K的值能够将该匹配

方法应用于实时系统中的单个场景识别。其主要原

因是当系数K取较大值时，只有少量区域被定义为

关键区域。本系统使用的HOG特征其基本单元格

的大小固定为10像素，使用较小的关键区域意味着

描述区域中单元格数量减少从而降低HOG特征计

算复杂度。

图5(b)中展示了不同系数K的取值下，关键区

域面积占整个视频帧的百分比。该组实验记录了每

帧关键区域面积与整个视频帧面积的比例。纵轴是

数据集中所有帧的关键区域的平均比例。可以看

出，关键区域的百分比随K系数上升而下降。当

表 1  时间复杂度与算法平均错误偏移

对比方法 平均错误偏移(帧) 时间(s)

全局HOG特征 15.24 0.0593

基于宏块HOG特征 2.10 62.4205

基于感兴趣区域内宏块HOG特征 2.26 13.5960

本文基于关键区域HOG特征 1.44 3.6058
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K=0时，意味着感兴趣区域内所有像素都被视为重

点区域。在这种情况下，算法使得匹配系统专注于

帧内25%的区域，而不是整个视频帧。

计算时间代价的趋势和关键区域面积百分比揭

示了系数K取值较大时其运算效率将随之提高。当

系数K从0增加到1.40时，场景识别的计算时间从

4 s下降到0.039 s，同时，关键区域的百分比从

25%降至0.76%。然而，当系数K取值过大时，增

加了部分帧无法找到关键区域的风险。图5(c)所
示，当系数K的取值大于1.10时，数据集内的一些

帧将无法检测出关键地区。使用较大的K取值，导

致没有关键区域的帧的百分比增加，这些没有任何

关键区域的帧需要使用感兴趣区域内所有区域参与

特征计算，降低了场景识别的效率。

为了确定最合适的系数K的取值，该部分使用

了所有可能的系数K的取值在数据集中进行场景匹

配计算并统计平均错误偏移。同时，为保证结果的

可信度，实验对比了不同关键区域的实验结果，

7组关键区域通过更改式(1)中的参数N获得，N的

变化范围为5～50。图5(d)显示每种参数选择下场

景匹配的错误率，纵轴以平均错误偏移来表示该错

误率。由图可知，当系数K取值过大，则匹配错误

随之急剧升高，如K=1.40。该结果表明，虽然系

统选择了最显著的关键区域，但是由于所选的关键

区域包含的像素过少导致视觉信息受限，从而使得

场景匹配容易受到噪声干扰。另一方面，当系数K=

1.05时，其错误率最低。这一结果为系数K的取值

提供了参考，该取值既保证了场景识别的可靠性，

又保证了算法的运行效率。3.3节使用系数K=1.05
作为阈值提取关键区域，并进行基于机器学习的二

值化特征的提取过程。

3.3  多帧场景跟踪评估

多帧场景跟踪使用Nordland数据集进行测试。

跟踪模块首先使用SeqSLAM[21]算法匹配当前序列

与参考序列，获得与当前帧匹配上的候选参考帧集

合。SeqSLAM作为一种场景序列匹配方法被广泛

应用于基于路径的视觉定位算法中[22–24]。SeqSLAM
中的全局特征由降采样的归一化图像生成，其分辨

率为32×24像素。帧间相似度采用当前帧与参考帧

之间的第1范数距离作为衡量标准，两帧之间的距

离低意味着它们具有相似的外观。在候选参考帧集

合中，跟踪模块使用二值化特征进行2次验证，验

证结果以匹配分数为依据。匹配分数越高，意味着

两帧于同一个地方采集的可能性越高。准确率用于

评估跟踪模块的性能。真阳性样本(True Positive,
TP)被定义为真实标定位置附近3帧范围内的阳性

样本；否则，阳性样本被认为是假阳性样本(False
Positive, FP)。准确率可以通过TP/(TP+FP)计算

得到。

图6(a)显示SeqSLAM中13个错误匹配帧的匹

配距离分布，图中记录了真实标定位置周围20帧的

距离分布。纵轴是匹配距离，横轴是邻近帧与真实

 

 
图 5 不同系数K对关键区域的影响
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标定位置的相对索引。由图可知，在SeqSLAM的

匹配结果中，距离真实标定位置前后约10帧范围内

的参考帧拥有相似匹配距离，这使得SeqSLAM跟

踪模块难以确定与当前帧最佳匹配的参考帧。同

时，使用本文提出的二值化特征验证这些帧时，匹

配分数的峰值总是出现在真实标定位置，如图6(b)
所示。这表明基于机器学习的二值化特征描述方法

只在真实标定位置匹配距离较低，使得匹配模块能

够提供更准确更可信的跟踪结果。

此外，为进一步验证本文所提出的二值化特征

的性能，实验统计了对于SeqSLAM方法的真阳性

样本和假阳性样本其二值化特征匹配方法匹配分数

的分布情况，如图6(c)所示。图中虚线是真阳性样

本不同匹配分数的出现频率，带叉实线对应假阳性

样本的频率。这两条曲线在匹配距离为75处明显分

隔开来。因此，本文提出的方法可以区分高度相似

的视频帧，提高SeqSLAM跟踪器的跟踪准确率。

表2统计了两种跟踪算法的准确率、匹配偏移

及匹配时间。经过本文提出的二值化特征校验，跟

踪准确度被提高至99.36%。匹配偏移量下降了

36.07%，同时并未显著增加场景匹配时间。该结果

表明本文提出的基于机器学习的二值化特征能够提

供场景中更显著的视觉信息，从而得到更加精确的

匹配，而SeqSLAM中的全局特征只能提供较为粗

略的匹配结果。

4    结论

基于单目摄像机的轻轨实时定位系统具有采集

设备简单，推广应用前景好的优势。随之而来的主

要困难是系统计算复杂度高、准确度低的问题。对

此，本文提出了一种基于关键区域与无监督学习的

轻轨定位方法。该方法所提取的关键区域不仅提高

了单个场景识别的精度，同时降低了计算时间成

本。其次，本文设计了一种新的显著性衡量标准，

实现了在关键区域内的二值化图像特征提取。最

终，本文实现了一套基于单视点视频的轻轨实时定

位系统。实验结果表明，基于机器学习的二值化特

征方法不仅提高了场景匹配精度，其极低的计算时

间代价使其得以在基于场景跟踪的车辆实时定位系

统中应用。
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