
 

 

面向轻轨的高精度实时视觉定位方法

王婷娴 
1, 2, 3
    贾克斌 

1, 2, 3
    姚 萌 

1

摘    要   轻轨作为城市公共交通系统的重要组成部分, 对其实现智能化的管理势在必行. 针对城市轻轨定位系统要求精度

高、实时强且易于安装等特点, 本文提出一种基于全局−局部场景特征与关键帧检索的定位方法. 该方法在语义信息的指导

下, 从单目相机获取的参考帧中提取区别性高的区域作为关键区域. 并结合像素点位置线索利用无监督学习的方式筛选关

键区域中描述力强的像素对生成二值化特征提取模式, 不仅能够提升匹配精度还显著提高了在线模块场景特征提取与匹配

的速度. 其次, 以场景显著性分数为依据获取的关键帧避免了具有相似外观的场景给定位带来的干扰, 并能辅助提高场景在

线匹配的精度与效率. 本文使用公开测试数据集以及具有挑战性的轻轨数据集进行测试. 实验结果表明, 本系统在满足实时

性要求的同时, 其定位准确率均可达到 90% 以上.
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Abstract   As an important part of the urban public transportation system, it is imperative to realize the intelli-
gent management of light rail. By considering the practical requirements like high accuracy, real-time performance,
and easy installation, this paper proposes a visual localization method based on global-local features and keyframe
retrieval. Under the guidance of semantic information, the region with high significance in each reference frame ob-
tained by the monocular camera is extracted as the key region. Combined with the location cues of pixels, unsuper-
vised learning is used to filter the pixel pairs with strong description force in the key region to generate the binary
pattern, which greatly reduces the computation of feature extraction and matching in the online module while im-
proving the matching accuracy. Secondly, the keyframes obtained based on the discrimination score can effectively
avoid the interference caused by the scene with analogous appearance, and assist to improve the accuracy and effi-
ciency of online scene matching. The Nordland dataset and the challenging light rail dataset are used for testing.
The experimental results show that the precision of the system can reach more than 90% while meeting real-time re-
quirements.
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轻轨在城市公共交通系统中扮演着重要的角

色. 其因运行环境复杂, 难以实现信息化和智能化

管理, 在一定程度上影响行车安全. 因此, 开发针对

轻轨的高级驾驶辅助系统 (Advanced driver assist-
ance system, ADAS)势在必行[1]. 列车定位技术作

为自动驾驶系统的重要组成部分之一, 能否提供准

确地轻轨定位信息, 直接影响行车安全和调度的有

效性. 目前查询应答器、里程计以及全球定位系统

等技术被普遍地应用于列车实时定位任务中[2]. 在
城市环境中, 由于建筑群、隧道的普遍存在, 通常会

因遮挡产生多路径效应导致小范围内定位出现偏

差[3]; 目前广泛应用的地面查询应答器属于非连续

定位且需要昂贵的运营维护成本; 基于里程计的定

位技术依赖于特殊的传感器, 比如车轮测速传感器、

惯性测量传感器, 这两种传感器都会受到列车本身

的影响从而随列车的运行产生累计误差[4−5]. 在此情
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况下, 基于单目相机的定位方法由于其成本效益和

信息的丰富性, 在轻轨定位系统中可以发挥关键作

用[6]. 对于视觉定位系统而言, 其主要包含三个关键

部分: 场景特征提取, 路径地图构建, 以及真实匹配

生成三大模块[7−8]. 由此可见, 一个综合定位系统的

复杂度会非常高, 想要使整个系统达到实时性, 更
需要从整体考虑使各个模块算法的时间开销都尽可

能地减少.
面对复杂的运行环境, 如何快速地从图像中提

取鲁棒性好的特征描述符一直是视觉定位领域研究

的热点. 近年来, 视觉定位任务中常用的特征提取

方法主要有两类, 分别是手工制作特征[6, 9−12] 和深度

学习特征[13−19]. 目前基于局部特征的视觉定位方法

通常在光照、季节等因素导致环境外观出现明显变

化时表现不佳[9−10]. 主要是因为基于特征点的描述

符缺少整体的结构信息易导致感知混淆, 从而降低

局部描述符的辨别力. 此外, 基于全局特征的方法

虽然相较于前者具有更好的条件不变性, 但对视点

变化和遮挡的鲁棒性较差[11]. 为弥补两者各自的缺

点, 将局部和全局特征有效融合在一起是目前研究

的趋势[6, 12]. 然而, 这类算法虽能够有效提升定位准

确率却因特征向量维数的激增与场景规模的扩大无

法满足实时性的要求.
近年来, 深度卷积神经网络在特征提取方面取

得突出的成绩[13−14, 16]. 相比于 Gist、Fisher vector、
VLAD等手工制作特征, 深度学习特征在光照变化

的环境下具有更好的识别能力[14, 16]. 因此越来越多

的研究者为获得更精确的定位结果, 将卷积神经网

络作为一种特征提取手段应用于视觉定位任务

中[17−19]. 目前许多方法结合目标检测先提取显著性

高的区域作为地标候选者, 再利用卷积神经网络描

述该区域稳定特征, 最后筛选出潜在地标并将其映

射到低维空间从而生成特征描述符. 这类方法因融

合了全局和局部特征描述方法的优势, 在视觉定位

领域卓有成效[17−18]. 此外, 还有的方法通过人工标定

方式构建丰富的场景识别数据库, 并利用这些数据

反复学习到稳定的场景特征, 虽然深度学习特征具

有更好的稳定性, 但仅靠全局描述符作为场景匹配

的依据仍难以实现鲁棒性高的定位, 且昂贵的时间

成本和巨大的人工成本根本无法满足实际应用的

需求.
针对上述问题, 本文设计了一种高精度实时视

觉轻轨定位系统, 该系统的创新之处主要体现在以

下 4个方面:
1) 提出一种衡量像素显著性的方法来识别参

考序列中的关键帧, 为在线模块提供适合的检索窗

口, 避免因列车经停站造成的离散相似场景的影响,

同时有效提升了大规模复杂环境下场景匹配过程的

计算效率.
2) 为消除场景中掺杂的不稳定信息对定位结

果产生的干扰, 本文提出一种融合语义特征的关键

区域检测方法, 在减少特征提取运算量的同时有效

地保留了场景中有助于列车定位的显著性信息.
3) 提出一种无监督学习结合像素点位置线索

的二值化特征描述方法, 在降低场景匹配计算复杂

度的同时因不受描述区域形状的限制具有更广的应

用范围. 在场景跟踪中, 将该描述符与场景序列匹

配算法相结合能够克服因高帧率造成的连续相似场

景使定位精度降低的问题.
4) 本系统只需单目相机采集数据既可, 兼容性

高且可移植性强, 并实现了视觉定位任务对实时性

和高精度的要求.
本文结构如下: 第 1节概述了所提轻轨定位系

统的构成以及详细地描述了系统中各个模块所涉及

的关键技术; 第 2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. 

1    面向轻轨的高精度实时视觉定位方法
 

1.1    系统框架

系统的整体框架如图 1所示, 可概括为 4个子

模块: 1)首先对预处理后的参考序列利用所提出的

像素显著性计算方法得到每帧图像的显著性分数,
以其作为依据筛选出序列中的关键帧; 2)其次利用

语义分割网络生成的二值化掩模与像素显著性分数

作为评判依据, 建立参考序列中每帧图像的关键区

域; 3)然后利用无监督学习方法并结合像素点位置

信息得到场景特征抽取模式, 为后续在线模块快速

生成二值化特征描述符做准备; 4)最后, 通过离线

部分获得的关键帧与场景特征提取模式完成在线匹

配, 获取轻轨实时位置. 

1.2    关键帧识别

轻轨在运行过程中, 经常会因为经停站造成不

同位置场景内容离散相似的问题, 这增大了视觉定

位任务的难度. 针对该问题, 本研究提出一种基于

像素显著性分数的关键帧识别算法. 获取的关键帧

为后续场景跟踪提供合适的检索窗口, 提升匹配精度.
在场景匹配中, 采集到的参考帧中通常会保留

影响定位精度的不稳定信息, 因此需建立感兴趣区

域 (Region of interest, ROI)将参考帧中包含运动

物体、铁轨和边缘模糊的区域移除. 衡量视频帧重

要程度的显著性分数越高则表示该帧包含的特异性

信息越多. 本方法利用滑动窗口遍历感兴趣区域中
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所有像素, 从而计算得到像素显著性分数.

N = 4

(x, y)

R(x, y, ft)

R(x± 1, y±
1, ft) (x, y)

记当前待计算的视频帧为 ft, 其时域邻域内包

含 N个视频帧 (图 2中以  为例). 当滑动窗口

处于像素点  位置时, 如式 (1)所示, 分别计算

当前帧所包含的图像块   与其他视频帧相

同位置以及其十字邻域内, 5个图像块 

 之间的差别, 使求和得到的当前帧  位置

处像素分数既在时间域和空间域具有显著性又均衡

因外界不可抗力因素造成的抖动影响.

Sp(x, y, ft) =
1

5N

∑
ft′∈N,t′ ̸=t

DE(R(x, y, ft),

R(x± 1, y ± 1, ft′)) (1)

DE(·)其中,   表示图像块间的差别, 通过方向梯度直

R(x± 1, y ± 1, ft)

Sp(x, y, ft)

方图 (Histogram of oriented gradient, HOG)特征

利用欧氏距离计算得到, 以降低光线变化带来的干

扰.   是序列中其他帧相同位置及

十字邻域内的图像块.    表示像素的显著性

分数.

Nk

将 ROI中所有像素显著性分数求和得到视频

帧的显著性分数. 关键帧作为划分参考序列的标志,
其显著性分数应在全局和局部范围内都高于一般的

视频帧, 因此利用关键帧检索窗口能够在场景匹配

中获得高置信度的匹配结果. 关键帧提取主要分为

两步, 先基于适当的检索窗口提取参考序列局部范

围内显著性分数最高的视频帧, 并对显著性分数进

行降序排序; 其次将前  帧作为关键帧. 如图 3所

 

在线模块

当前帧

上一次 “路过”

的关键帧
下一次将要 “路过”

的关键帧

参考
序列

当前
序列

...

... ... ... ...

...

...

当前帧

确定关键帧检索窗口

场景序列匹配

候选匹配参考帧

二值化特征匹配

最佳匹配结果
参考帧 当前帧

离线模块

参考序列

显著性区域提取 语义分割模型融合

关键帧识别 关键区域检测

全局–局部场景二值化特征提取

二值化特征提取模式

 

图 1    所提轻轨定位系统框架

Fig. 1    The framework of our proposed light-rail localization system
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示, 这些关键帧均匀分布在整个参考序列, 为后续

场景匹配提供了稳定的跟踪锁定. 

1.3    关键区域检测

针对视觉定位任务, 出于高精度和低计算复杂

度兼得的考量, 本文提出一种融合语义特征的关键

区域检测方法. 关键区域是参考帧中包含特异性信

息的区域, 这些信息不随时间的变化而变化, 能有

助于提高定位结果的鲁棒性. 期望检测到的关键区

域中尽可能少地包含背景信息和动态目标, 类似天

空、树木、车辆等. 因为这些场景在序列中普遍存在,
定位时不能提供有效的信息.

为了减少冗余信息对场景匹配的干扰, 同时提

高后续提取二值化特征的效率. 所提出的关键区域

检测算法步骤如下: 首先利用之前计算像素显著性

分数的方法, 将显著性分数高于一定阈值 TK的像

素保留作为初步关键区域, 检测结果如图 4(a)所
示. 因每帧中像素显著性分数分布在不同尺度, 故
而采用自适应阈值 TK, 从而保障算法的鲁棒性. 阈
值计算方式如式 (2)所示

TK(ft) = K × 1

Np

∑
(x,y)∈ROI

Sp(x, y,ft) (2)

Np其中,   为 ROI中像素的总个数, K为间接调整

阈值的系数. 从图 4(a)中发现, 提取到的特征区域

虽然保留住图像中特异性场景, 但是仍混入了无用

信息. 针对该问题, 本文使用多个在 Cityscapes数
据集上训练的网络模型对参考帧进行语义分割. 按
照特异性和稳定性的原则, 分割时只保留所需要的

6类场景分别是: 建筑物、墙、电线杆、围栏、信号灯、

标志牌. 对不同模型分割后的结果, 再通过加权融

 

特征距离 1 特征距离 4

特征距离 2 特征距离 3

(x, y)

ft–2 ft–1 ft ft+1 ft+2 

图 2    计算像素显著性分数的示意图

Fig. 2    Illustration of computing saliency score of pixel
 

 

0 500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000

参考帧索引

显
著
性
分
数

8 000

7 000

6 000

5 000

4 000

3 000

2 000

1 000

显著性分数

关键帧

 

图 3    关键帧在参考序列中的分布

Fig. 3    Distribution of keyframes in the reference sequence
 

 

(b) 精细化关键区域
(b) Refined key region

(a) 初步关键区域
(a) Rough key region 

图 4    关键区域检测结果

Fig. 4    The result of key region detection
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合的方式生成分割精度更高的二值化掩膜. 最后将

前两步检测到的特征区域取交集, 得到精细化后的

关键区域 (如图 4(b)所示). 

1.4    全局–局部场景二值化特征提取

场景匹配模块作为实时处理单元, 不仅要求场

景特征描述符具有高区分性还需降低计算特征间相

似度的复杂度. 基于之前获取的关键区域, 使用

HOG或尺度不变特征变换 (Scale-invariant fea-
ture transform, SIFT)等特征描述符进行场景匹

配, 虽然可以获得更精确的匹配结果, 但巨大的计

算复杂度难以满足系统实时性的要求. 二值化特征

描述符因使用汉明距离计算特征间相似度, 能够大

幅度提升匹配效率. 受此启发, 本文提出一种基于

无监督学习的全局–局部场景二值化特征提取方法.
该方法利用一种新颖的像素对筛选机制, 使保留下

来的像素对包含丰富的空间和上下文信息.
当前帧的特征描述符是由级联所筛选出像素对

的二值化比较结果得到的. 只有提取到描述力强

的像素对才能增加描述符的区分力. 本文利用式

(3), 计算得到像素对显著性分数, 由此来评估其辨

别度.

Spair(P, ft) =

Nf∑
i=0

(DI(P, fi)−DI(P, ft)) (3)

Spair(P, ft) ft

DI(P, ft) ft

DI(P, fi)

Nf

其中,    是当前帧  内某点对 P的显著性

分数,    是当前帧   内点对 P 的两像素间

的灰度差,   是第 i个相邻帧内点对 P的两

像素间的灰度差.   是相邻帧的数量.

Nt

除此之外, 提取到的所有像素对还需要包含丰

富的空间信息. 在关键区域中通常包含两类像素对.
一种是两个像素来自相同特征子区域; 另一种是像

素来自不同特征子区域. 两者二值化的结果分别保

留了图像中的局部细节信息和全局结构信息. 然而,
根据关键区域获取的所有像素对, 因数量庞大, 即
使离线处理仍会耗费巨大的计算内存和时间成本.
因此, 本文引入像素点位置线索对区域内包含的像

素对进行初步筛选. 将具有相同位置线索的像素对

按照显著性分数降序排列, 只保留其中排名靠前的

 对像素点作为初步筛选结果.
像素对来自不同区域, 会包含不同的信息. 保

留空间相关性高的像素对会使描述符的区分力降

低, 因此本文基于原型聚类算法进一步筛选得到相

关性低的点对. 首先, 基于像素对的初步筛选结果,
利用式 (4)逐一计算其分布向量构建对于当前帧的

训练样本集 D.

x1 (P1, ft) =



∆(P1, ft−m)
∆ (P1, ft−m+1)

...
∆(P1, ft)

...
∆(P1, ft+m)


(4)

∆(P, ft) = ∆P (pi, pj , ft) =

I (xi, yi, ft)− I (xj , yj , ft) (5)

x1 (P1, ft) P1

pi pj

i ∈ [t−m, t+m]. I(·)

其中, 分布向量   表示像素对  中所对应

像素  和  间的灰度值之差在视频帧 fi 中的分布,
    表示像素的灰度值, 基无监督

学习的场景特征模式提取过程伪代码如算法 1所示.

算法 1. 基于无监督学习的场景特征模式提取

过程伪代码

D = [x1,x2, · · · ,xNt ]

Nc.

输入: 训练样本集  ; 预定义筛选像

素对个数 

过程:

D µ11: 从  中随机选取 1个样本作为初始聚类中心 

2: repeat

j = 1, 2, · · · ,3: for    Nt do

xj µ14: 计算分布向量  与初始聚类中心  的距离为

dj = ∥xj − µ1∥2

5: end for

j = 1, 2, · · · , Nt6: for   do

xj7: 计算分布向量  被选为下一个聚类中心的概率为

pj =
d2j

Nt∑
j=1

d2j

8: end for

µ29: 选取概率最大值对应的样本作为下一个聚类中心 

Nc10: until 选择出  个聚类中心

11: repeat

Ci 1 ≤ i ≤ Nc12: 令  为空集,  

j = 1, 2, · · · ,13: for    Nt do

xj µi14: 计算分布向量  与聚类中心  的距离为

dj,i = ∥xj − µi∥2

xj Cτj15: 以距离为依据确定  所属簇 

τj = argmin
i∈{1,2,··· ,Nc}

dj,i

16: end for

i = 1, 2, · · · ,17: for   Nc do

Ci,18: 依据所划分的簇   计算新聚类中心

µ′
i=

1

|Ci|
∑
x∈Ci

x
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µ′
i ̸= µi19: if    then

µ′
i20: 更新当前聚类中心为 

21: else

22: 聚类中心保持不变

23: end if

24: end for

25: until 聚类中心不再变化

Ci, µi

yi

26: 遍历所有簇   将簇中与聚类中心  距离最近的

分布向量  作为最终的结果.

R = [y1,y2, · · · ,yNc] .输出: 结果集 
 

1.5    在线场景序列匹配

,

图像序列匹配算法[20−22] 因结合了时域信息和序

列图像的一致性   即使在环境外观复杂变化的情况

下, 获得的匹配结果也具有较高的鲁棒性. 其中, 最
具代表性的就是 SeqSLAM算法[20], 但该算法对因

高帧率造成的连续相似场景和因轻轨经停站造成的

离散相似场景区分力不足. 针对此缺陷, 本文利用

第 1.2节中获取的关键帧, 将参考序列划分为多个

场景间区分度大的子序列作为当前帧的候选检索窗

口, 在提高场景匹配效率的同时有效地控制了定位

误差的范围.
flast

fnext

ft

ft fnext

DH(ft, fnext).

TL

Et DH(ft, fnext) ≤ TL, ft

fnext

flsat, fnext

fnext; ft

如图 5所示, 上一个匹配过的关键帧  到下

一个将要匹配的关键帧  之间的范围作为当前帧

 的检索窗口. 直接使用所提方法在离线部分生成

的场景特征提取模式, 获得  与  的二值化特征

向量, 并计算两者之间的汉明距离   根
据该距离与阈值  间的大小关系, 从而确定检索窗

口  的范围. 若   则  对应的检

索窗口将移动到下一个场景子序列, 即令  作为

新的   将关键帧集合中居于  之后的相邻关

键帧作为新的   反之, 则  对应的检索窗口保

持不变.
  

上一次 “路过”

的关键帧
下一次将要 “路过”

的关键帧

参考序列

当前序列

...

...

... ... ...

...

当前帧 

图 5   在线场景序列匹配中的关键帧检索窗口

Fig. 5    Illustration of the keyframe retrieval window
for online sequence

 

ft

Et ft

利用场景序列匹配算法在  对应的检索窗口

 内搜索与  最匹配的参考帧并建立候选匹配参

Qt. Qt fi,

Bi(fi);

ft

Bi(ft). Qt ft

fmatched.

考帧集合   然后, 对属于  的任意参考帧   通
过特征模式计算其对应的描述符, 记为   使
用同一特征模式计算当前帧  的场景描述符, 记为

  通过式 (5), 可检索到  内与  最佳匹配的

参考帧 

fmatched(ft) = arg min
fi∈Qt

(DH(Bi(ft), Bi(fi))) (6)
 

2    实验与分析
 

2.1    数据集

实验中使用的MTRHK数据集和 Nordland数
据集分别由中国香港港铁 (Mass Transit Railway,
MTR)和挪威广播公司 (Norwegian Broadcasting
Corporation, NRK)提供[6]. MTRHK数据集采集

自轻轨 507号路线, 包含 3组视频序列, 共 13 859
帧. 分辨率为 640×480像素, 帧率为 25帧/s, 每组

视频序列包含两段序列, 其是从同一列车在相同的

路径上不同运行时间采集到的[5]. 由于采集时间不

同, 序列间存在环境以及列车速度变化, 需人工校

准作为真实标定. 此外, 该数据集中包含了大量具

有挑战性的场景, 如图 6(a)~6(c)所示. Nordland
数据集包含 4个季节采集的视频序列, 原始分辨率

为 1 920×1 080像素, 帧率为 25帧/s, 其场景包含

城市以及自然等不同类型环境[12]. 本文选取秋季和

夏季共 12 000帧作为训练和测试数据, 并降采样至

640×480像素. 这两段序列采集自相同运行速度,
故而具有相同帧号的视频帧采集自相同的位置. 

2.2    评价方法

本文将轻轨定位任务近似作图像检索任务, 将
准确率和召回率用来评价所提出方法的性能. 对于

Nordland数据集, 由于列车运行速度保持不变, 与
当前帧具有相同帧号的参考帧可直接作为真实标定;
对于MTRHK数据集, 手动标定不同序列间视频帧

的对应关系, 将此结果作为真实标定. 在实验中, 将
匹配结果与真实标定间的差别, 称为匹配偏差, 单
位为帧. 若匹配上的两幅场景称为阳性样本, 则匹

配偏差大于容差范围的阳性样本称为假阳性样本

(False positives, FP), 反之称为真阳性样本 (True
positives, TP). 

2.3    参数设置

在实验中, 所提出方法针对不同数据集所需参

数的默认值存在差异, 如表 1所示. 

2.4    单帧场景识别

通过分割模型得到的语义特征对关键区域检测
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具有指导作用. 由于单一模型的性能存在局限性,
本文通过模型融合的方式将不同分割网络获得的语

义信息有机地结合在一起, 从而优化最终的分割效

果. 本文从参考序列中筛选出 50个关键帧进行人

工标定, 用标定真值与分割结果计算平均交并比.
由表 2结果可知, 融合后得到的分割效果明显优于

单个模型. 对于场景更为复杂的轻轨数据集而言,
效果提升尤为明显. 图 7对分割结果进行了可视化

展示.
为来验证关键区域检测方法的有效性, 实验中

利用 HOG特征作为描述符, 比较了特征描述区域

大小不同的五种场景描述方法. 通过匹配偏差反映

场景识别的质量, 匹配偏差越小则表示匹配效果越

好. 方法 1将整个视频帧作为特征描述区域计算一

个 HOG特征; 方法 2将整个视频帧分割成 40×40
互不重叠的图像块, 分别计算 HOG特征. 匹配时,
计算两幅图像对应位置小块的 HOG特征向量间的

欧氏距离, 并将所有的欧氏距离相加得到图像间的

相似度; 方法 3与方法 2类似, 匹配时只考虑 ROI
中包含的图像块; 方法 4是对基于像素显著性分数

检测到的特征区域进行描述, 其场景描述符通过计

算每个连通的关键区域的 HOG特征获得. 方法 5
是在方法 4的基础上融合语义信息获取关键区域,
再进行描述符的提取.

图 8 显示了这五种方法的匹配偏差和时间成

本. 纵轴为匹配偏差, 横轴为计算时间以对数刻度

方式呈现. 如图 8所示, 全局 HOG特征方法的匹配

偏差最高, 局部 HOG特征方法的计算时间最长. 相
比于前两者, 基于特征区域的局部 HOG特征方法

有效地权衡了计算效率与匹配质量间关系. 虽然与

局部 HOG特征相比, 基于感兴趣区域的场景匹配

方法因描述区域的缩小导致匹配精度下降但是计算

效率有显著提升. 此外, 融合语义信息后所得到的

匹配精度最高. 由此可见, 在计算场景特征描述符

前, 先对图像进行关键区域检测是必不可少的. 不
仅能够减少无用信息的干扰提升匹配精确度, 还能

大幅度缩减时间成本.
如前文所述, 所提出的关键区域检测方法需要

根据像素显著性分数和自适应阈值 TK 对视频帧提

取初步特征区域. 根据式 (2)可知 TK 是帧内平均

 
表 1    Nordland和MTRHK数据集中所需参数设置

Table 1    Parameter settings for Norland and
MTRHK datasets

参数符号 参数定义 参数值 (Nordland) 参数值 (MTRHK)

Vmin 最小路径拟合速度 0.8 0

Vmax 最大路径拟合速度 1.2 1.5

Vstep 路径拟合速度步长 0.1 0.1

Nc 像素对提取个数 512 512

K 关键区域检测系数 1.05 1.05

TL 最佳匹配距离阈值 175 175

 
表 2    不同语义分割模型间的精度对比

Table 2    Accuracy comparison of different semantic
segmentation network

语义分割网络
平均交并比 (%)

Nordland MTRHK

FCN 67.9 54.9

PSPNet 70.8 32.7

Deeplab 71.7 55.8

RefineNet 72.5 59.2

DFN 73.0 48.2

BiSeNet 72.2 36.2

融合模型 78.0 64.6

 

(b) 光照变化
(b) Illumination changes

(c) 场景内容变化
(c) Partly scene content changes

(a) 车辆遮挡
(a) Vehicle occlusion 

图 6    中国香港轻轨数据集中复杂多变的场景示例

Fig. 6    Examples of complex and volatile scenes in the China Hong Kong light-rail dataset
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K = 1.05

显著性分数与系数 K的乘积, 通过系数 K能够间

接调整阈值大小. 为确定系数 K的值, 对所有可能

的系数 K 通过改变式 (1) 中 N 的值 (变化范围

10~50), 获取 5组不同的关键区域进行对比实验.
如图 9所示, 横轴为系数 K的值, 纵轴为匹配偏差,
图中不同线型分别代表不同取值的 N. 对比发现,
当系数  时, 其匹配偏差最低.

SeqSLAM算法中使用归一化降采样图像作为

全局特征描述符[20], 其因运算速度快常被用于实时

场景匹配模块. 为验证所提特征提取算法的性能,
在实验中将其与 SeqSLAM算法以及在轻轨定位方

面做出突出贡献的基于无监督学习的轻轨实时定

位 (Unsupervised learning-based localization for
light-rail real time, LRT-ULL)算法[6] 进行了对比,
观察这三种方法在单帧场景识别中的表现. 图 10
中只展示了三种方法在 4组场景真实标定帧中的表

现, 横轴为邻近帧与真实标定间的相对索引, 左侧

纵轴为匹配距离, 右侧纵轴为匹配分数. 其中, 仅
SeqSLAM算法用匹配距离来衡量. 匹配距离越小

则代表场景越相似, 匹配分数越大则代表场景匹配

程度越高.
SeqSLAM算法的匹配结果显示, 真实标定附

近大约 10个参考帧均与当前帧的匹配距离为 0. 这
表明基于全局特征的场景匹配方法无法区分连续相

似场景. 通过观察图 11匹配分数曲线可知, 基于全

 

(a) 原始图像
(a) Original image

(b) Deeplab 模型
(b) Model of Deeplab

(c) BiSeNet 模型
(c) Model of BiSeNet

(d) 融合模型
(d) Model fusion

(e) 真实标定
(e) Ground truth 

图 7    不同语义分割网络获得的结果示例

Fig. 7    Example results of different semantic segmentation network
 

 

A—全局 HOG 特征

A

B

C

D
E

B—局部 HOG 特征 
C—基于 ROI 的局部 HOG 特征
D—基于关键区域的局部 HOG 特征
     (融合语义信息前)
E—基于关键区域的局部 HOG 特征
     (融合语义信息后)
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图 8    不同方法的匹配偏差和计算时间

Fig. 8    Matching offset and computation time of
different methods
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图 9    系数 K对匹配精度的影响

Fig. 9    The influence of coefficient K for
matching accuracy
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局−局部特征的 LRT-ULL 算法与本文所提算法,

均能区分出连续场景间存在的差异. 但是, 所提算

法匹配分数的峰值总是出现在真实标定位置, 而

LRT-ULL算法存在较为明显的匹配偏差. 由此可

见, 所提算法能够保留识别度高的特征, 对相似度

高的连续场景具备显著的区分力, 能够对最终获得
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图 10    不同方法在单帧场景识别中的性能表现

Fig. 10    Performance of different methods in single frame scene recognition
 

 

当前帧

#83 #51l #675 #1220 #2236

匹配结果

#86 #287 #378 #531 #1535

真实标定

#87 #286 #379 #532 #1535 

图 11    本文方法在MTRHK数据集中的匹配结果

Fig. 11    Illustration of matching results from the MTRHK dataset
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精确的定位结果起到积极作用.
除此之外, 这三种方法对每帧图像的平均处理

时间如表 3所示. 所提出的场景特征提取算法明显

比 LRT-ULL算法速度快. 这是因为本文方法通过

引入像素位置线索, 降低了训练矩阵的维数, 使场

景描述效率得到显著提升.

  
表 3    不同方法对每帧图像的平均描述时间对比 (s)

Table 3    Comparison of average describing time for each
image by different methods (s)

方法 SeqSLAM LRT-ULL 本文方法

时间 0.1327 1.2791 0.1238

  

2.5    多帧场景跟踪

本文提出的定位方法通过引入关键帧检索机

制, 避免了因长距离行驶和部分极端场景给匹配性

能带来的影响. 表 4为本文方法与 SeqSLAM方法[20]

和 SeqCNNSLAM 方法 [ 1 8 ] 分别在 Nordland 和

MTRHK 数据集上进行对比实验的结果. 可以看

出, 在相同的的容差范围内, 针对场景复杂的MTRHK
数据集, 本文所提出的定位方法在召回率为 100%
时精确度能达到 90.2%, 明显高于另外两种方法.
图 11展示了在MTRHK数据集中, 所提出算法的

场景匹配结果以及其真实标定. 对场景变化相对简

单的 Nordland数据集而言, 虽然本文方法在性能

上稍逊于使用卷积神经网络提取场景特征的 Seq-
CNNSLAM 方法 [ 1 8 ] ,  但精确度仍然能够到达

99.24%.

  
表 4    不同场景跟踪算法的准确率 (%)与召回率 (%)

Table 4    Precision (%) and recall (%) of different scene
tracking methods

数据集
准确率 (召回率)

SeqSLAM SeqCNNSLAM 本文方法

Nordland 89.56 (100) 99.67 (100) 99.24 (100)

MTRHK 39.71 (100) 60.72 (100) 90.20 (100)

 

表 5中对比了在 Nordland数据集和MTRHK
数据集中, 不同算法完成场景匹配时每帧的平均处

理消耗时间. 该结果表明, 相比于全局特征和 CNN
特征, 使用本文方法计算得到的场景特征, 在场景

匹配时所消耗时间最少. 这是因为该描述符使用汉

明距离进行特征间相似度的计算, 大幅度提高了特

征匹配的效率, 从而满足定位系统对实时性的要求.
结合表 4和表 5的实验结果可知, 本文所提出的定

位方法实现了在匹配精度和计算复杂度之间的最佳

平衡. 

3    结论

本文以高精度轻轨实时定位系统为研究背景,
采用视觉定位技术, 针对场景变化繁杂的轻轨运行

环境, 提出结合关键帧检索机制和全局−局部场景

二值化特征的定位方法. 该方法中, 通过融合语义

特征检测到的关键区域既能有效降低计算时间成

本, 又能提升场景识别的准确度. 其次, 在聚类算法

的基础上结合像素位置线索筛选出低相关性的像素

对, 不仅使提取到的场景描述符包含丰富的空间和

上下文信息, 还减少了其中的冗余信息. 最后, 设计

并实现了一个基于单目视觉信息的高精度轻轨实时

定位系统. 实验结果表明, 本系统不仅解决了因高

帧率造成的连续相似场景使定位精度降低的问题,
同时在场景内在结构发生变化等极端情况的干扰下

依旧保持了较高的匹配精度, 既满足了轻轨定位系

统对精度的要求也保证了实时性.
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