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概念介绍



计算机视觉

•用计算机模拟人或生物视觉功能的技术学科

• “眼睛”:   相机

•输入: 图像或视频



•目标：使计算机具有通过图像或视频认知周围环境
信息的能力

•三维计算机视觉：感知周围的三维环境、物体的形
状大小位置姿态。

•三个关键的任务：

图像匹配、相机定位、三维重建



什么是图像匹配?

对应点



什么是相机定位?

3D World

2D Image

相机拍摄的2D图像或视频
根据输入的图像或视频，计算出相机在
三维物理空间中的位置和姿态称为相机
定位

？

图片来自：
Noah Snavely, Steven M. Seitz, Richard Szeliski. 
Modeling the World from Internet Photo 
Collections. IJCV 2007.

Sameer Agarwal, Yasutaka Furukawa, Noah 
Snavely, Brian Curless, Steven M. Seitz, Richard 
Szeliski. Reconstructing Rome. Computer, 2010.



关键问题:

 匹配对应

 相机标定

 位姿计算



什么是基于图像的三维重建?

3D 世界

2D 图像

相机拍摄的2D图像或视频

根据输入的图像或视频，计算周
围环境或物体在三维物理空间中
的形状结构。

2D 图像

.

.

.

2D 图像



关键问题

相机标定

图像匹配

相机定位

三角化

优化



应用



• 机器人导航，无人驾驶，辅助驾驶

• 虚拟现实：游戏，家居装修，旅游，教育，网购，医疗……

• 增强现实：教育，家居装修 ……

• 人机交互：体育训练，康复训练，装配仿真……

• 生活服务：商场购物指南，机场导航，旅游景点自助游……

• 文化遗产保护

• 数字化军事作战

• 智慧城市，智慧校园、数字地球，国家安全

• ……



机器人导航，无人驾驶

• 工业4.0和中国制造2025，新一代
智能机器人的重要技术

Honda(本田)Asimo机器人

Googlehttp://auto.sina.com.cn/news/2006-07-24/1808202806.shtml
微信号： RoboSpeak，机器人大讲堂

http://auto.sina.com.cn/news/2006-07-24/1808202806.shtml
http://auto.sina.com.cn/news/2006-07-24/1808202806.shtml
http://auto.sina.com.cn/news/2006-07-24/1808202806.shtml
http://auto.sina.com.cn/news/2006-07-24/1808202806.shtml
http://auto.sina.com.cn/news/2006-07-24/1808202806.shtml


虚拟现实

谷歌Cardboard；Oculus Rift；HTC 
Vive；三星Gear VR；索尼PS VR。

“在场”（Presence）是一个行业
术语，用来描述一种VR体验，即

让大脑认为自己正处于所见到或
正在互动的环境或场景中。 Oculus  VR 眼镜

淘宝推出全新购物方式Buy+。
Buy+（败家）使用VirtualReality

技术，利用计算机图形系统和
辅助传感器，生成可交互的三
维购物环境。Buy+将突破时间

和空间的限制，真正实现各地
商场随便逛，各类商品随便试。

来自：http://mt.sohu.com/20160404/n443283765.shtml



增强现实

•A technology that enhances and extends human vision 
by fusing images and virtual objects



•联想和Google合作的全球第一款使用Project Tango
技术的AR手机正式发布，产品名为Phab2 Pro
举起手机就能让恐龙站在你面前，而且画面可以根据你的

位置来变化，所以你可以走近它甚至绕过另一面来观看。

•

http://it.sohu.com/20160610/n453795647.shtml



生活服务
精细导航到某个楼层



虚拟广告



自助旅游，哪里不懂照那里



中科院自动化所、模式识别国家重点实验室、机器人视觉组：
http://vision.ia.ac.cn/

专注三维计算机视觉研究20余载：

多视几何理论、三维视觉认知、几何学习、

图像拟合、图像匹配、

相机标定、相机定位、三维重建

应用：SLAM（ipad、手机端、PC端）、桌面环境快速重建、
大规模城市场景重建、军事地形重建、古建筑重建、考古
现场重建（手持设备、无人机、街景车）……

http://vision.ia.ac.cn/


图像匹配



图像描述子发展趋势

SIFT及其改进方法

基于机器学习的方法

基于CNN的方
法

早期
方法

04 07 10 15



性能概述

知识驱动的
方法

数据驱动
的方法

性能

速度



[1.知识驱动的方
法]特征描述的灰

度序理论

特征汇聚的灰
度序方法

底层特征计算
的灰度序方法

[2.数据驱动的方
法]深度神经网络

特征学习

面向欧式空间
匹配特性的特

征学习

引入中间卷积
层的监督信息
提高泛化能力

LIOP, MROGH, MRRID, 

OIOP, MIOP

L2 Net

ICCV2011，CVPR2011，
PAMI2012，ECCV2014, 
PAMI2016

ECCV2016 竞赛
CVPR2017



在Krystian Mikolajczyk最新的性能评测(文章发表在
ICPR’12)中，提出的灰度序特征描述子（MROGH、MRRID、
LIOP），表现出最好的匹配性能。

注：Krystian Mikolajczyk 的上一个评测工作（2005年完成）获得
了CVPR 2014 Longuet-Higgins Prize。



PAMI最近接收的一篇文章里，评价灰度序方法代表了旋转不变
描述子的state of the art，并且在Oxford数据集上取得了最好的
效果



深度学习特征描述方法,L2-Net

现有方法的局限性：
 泛化能力弱、普适性不强
 与度量学习耦合，匹配过程复杂、速度慢

• Input:    32*32 patche

• Output:   128位浮点型描述子

田雨润 樊斌 吴福朝
ECCV 2016 描述子竞赛三项指标第一
CVPR2017



网络结构：
6个3*3卷积层；
1个8*8卷积层；
CIC（Convolution in Convolution）只作用于训
练阶段的误差层，限制匹配的patch有相似的
特征，不匹配的patch有不同的特征
LRN（Local Response Normalization）将网络输
出归一化



训练
多误差约束：
相似性误差：相对距离
紧致性误差；降低128位描述子位与位之
间相关性, 防止过拟合

泛化能力误差：为增强泛化能力，误差加
在中间层，无需更多参数

2至4小时，GPU

描述子提取速度：
21.3 k patch/s

The proposed network is 
named as L2-Net since the 
output descriptor can be 
matched in Euclidean 
space by L2 distance



◆ Accompany with the 
float L2-Net descriptor, 
we further obtain a 
binary descriptor by 
simply taking the sign 
of the float descriptor 
(±1).  
The resulting binary 
descriptors are denoted 
as Binary L2-Net and 
Binary CS L2-Net.

Performance on Brown dataset



Performance on Brown dataset



Image matching

Performance on Hpatches dataset



Patch retrieval



Patch classification



视觉定位



SLAM(Simultaneous Localization and Mapping)

主要解决的是相机在空间中的定位、以及创建环境
的地图

起源1986年，于1996 International Symposium on 
Robotics Research中正式命名。

若是手机离开了WIFI和数据网络，就像无人车和机
器人，离开了SLAM一样。



• 重定位的必要性
•sudden illumination change
•full occlusion
•extreme motion blur

• 任务
•re-estimating the camera pose after tracking 
failure

SLAM 重定位



• 基于随机森林的城市大数据（千万级）的毫秒级定位

SLAM 重定位

• 基于Local Sensitive Hashing的大数据实时定位

冯友计吴毅红范力欣
IEEE Trans. On Image Processing 2016;  
Machine Vision Applications  2017



•The problem

As can be seen, the descriptor extraction, which takes 3.61s, 
almost accounts for half of the localization time



• One direct way
• Binary descriptors such as BRISK，ORB，FRIF to substitute SIFT.

SIFT+ approximate k-means

BRISK+LSH 



• We construct randomized trees  in a supervised training 
process by exploiting label information：

• The existing indexing methods：unsupervised ignoring the label 
information.

• The cost function：

• We propose an indexing approach for approximate nearest 
neighbor search of binary features： to priorly search the leaf node 
with the largest success probability.

基于随机森林的城市大数据毫秒级定位



Experiments

• On retrieval

• On localization

Setup: a laptop with 16GB RAM and an Intel Core i3-2310 
2.1GHz CPU



On retrieval

Compared approaches
• RT_AP:  the randomized trees with supervised training and with priority 

search

• RT： the randomized trees with supervised training and without priority 
search

• RT_b： the randomized trees without supervised training and without 
priority search

• LSH: locality sensitive hashing

• MLSH: multi-probe locality sensitive hashing

• HCT:hierachical clustering trees

• EWH: error weighted hashing

• MIH: multi-indexing hashing

Dataset:  Dubrovnik, Rome, and Aachen
• 1.500000 3D points 
• 5,270,000 database features
• 1,800,000 query features



On retrieval

The efficiency of the proposed RT_AP is remarkably higher than LSH, MLSH 
and HCT. Under similar retrieval accuracies,
 3 to 4 times faster than HCT 32 and HCT 16,
 9 to 14 times faster than LSH, 
 6 times faster than MLSH 1
 8 times faster than MLSH 2.



On localization

• Dataset



On localization



On localization

SIFT+ approximate k-means

BRISK+LSH 

BRISK+RT_AP 



On localization

• Fast Camera Relocalization in SLAM



基于Local Sensitive Hashing的实时重定位

• 采用多个哈希键索引特征

• 随机选取特征的某些比特位构成哈希键

数据库特征Fi的索引和存储过程

00 11 00 00 11 11 00 11 00 11 00 00 00 11Fi

Index values 00 00 11 11 00 11

Bucket 0

Bucket 1

Bucket 2

Bucket 3

Table 1 Table 2 Table n

Fi

Fi

Fi

00 33 11



• 获取查询特征对应的哈希桶

• 在哈希桶中线性搜索

11 00 00 00 00 11 11 11 00 11 11 00 11 11Q

11 00 00 11 00 11

Linear Search

22 11 11

查询特征Q的近似最近邻搜索



搜索效率的提升

• 影响搜索效率的因素
• 哈希桶大小（存储的数据库特征的数量）的均匀性

• 相互匹配的特征的哈希碰撞率，即相互匹配的特征出现
在同一个哈希桶中的概率

• 提出的方法
• 通过学习构造哈希键来获得

• 大小尽量均匀的哈希桶
• 尽量高的哈希碰撞率



哈希键的构造

• 初始化
• 随机选取特征的某些比特，与原始的LSH相同

• 在线学习
• 重新选择构成哈希键的比特位来最小化关于均匀性和碰撞率的损失
函数

• 只在添加关键帧，并且更新地图时进行，每次重选哈希键的一个比
特

初始化

重选一个比特位更新地图



损失函数

碰撞率

其中N是哈希桶的数量，

是用未改变的哈希键索引数据库
特征后各哈希桶的大小。

是第n个归一化后哈希桶的大小



实时性：
• 通过在线学习
构造哈希键，
提高近似最近
邻搜索的效率

• 学习被分散在
SLAM的过程中，
不会给SLAM系
统带来延迟



• 动态目标在线实时SLAM
• 场景SLAM

Optical Flow SLAM

优势：
• 快速
• 少纹理也可使用
• 快速运动 鲁棒



更新三维结构

单个关键帧

单个普通帧

跟踪三维点

估计相机姿态

检查新关键帧添加条件

分割

时间

重建线程

跟踪线程



• 图像提取：改进Lucas-Kanade Tracker

从初始位置出发，迭代搜寻源图像块（最近的关键帧中三维
点的观测周围的图像块）在当前帧中的对应即目标图像块

特点

• 在物体纹理较稀少或者有运动模糊时比先提特征点再
匹配的方法更稳定

• 用预估的姿态对源图像块进行仿射变形，可处理尺度、
旋转和视角变化

• 对图像块归一化，可处理线性光照变化
• 亚像素级的特征提取，更密集地特征提取



• 重建质量有效控制：

• 跟踪质量评价，严格剔除外点条件：
• 在至少三个关键帧中被观测到（新建的三维点除外）

• 外点观测的比例少于三分之一。观测的重投影误差大于
1.5个像素则该观测为外点观测

• 在至少90%的关键帧中的投影都位于前景区域

• 鲁棒重定位方法：对快速运动造成的模糊、遮挡、光线变
化等



多纹理 少纹理

重建误差 定位位置误差 定位角
度误差

重建误差 定位位置
误差

定位角度
误差

PTAM 0.0054,2.1% 0.015,1.5% 1.07° 0.0071,2.8% 0.023 1.6°

Dynamic Rigid 
SLAM

0.0020,0.8% 0.007,0.7% 0.41° 0.0022,0.9% 0.013 0.9°

动态目标Optical-Flow-SLAM与PTAM相比：

为了适合于PTAM，在视频数据中，只有目标物体，没有任何背景。
PTAM在少纹理的物体上有失败，DR SLAM 都可成功。
PTAM定位有抖动；DR SLAM 更稳定。

Can

demo_can.avi


场景Optical-Flow-SLAM与ORB-SLAM 2相比：

fr1_xyz : ORBSLAM(9.5mm)
TUM RGB-D Benchmark



fr1_xyz : OpticalFlowSLAM(7.5mm)



fr1_floor
fr3_nstr_tex_far
fr3_walk_xyz

Optical Flow SLAM

����SLAM-2017-2.m


三维重建



图像三维建模系统框架

图像

稀疏点云

稠密点云

点云融合

网格模型

LOD模型

点云分类

核心算法：

1）融合辅助传感器的稀疏重建

2）全局与增量混合式稀疏重建

3）多相机系统稀疏重建

4）天地图像融合

5）邻域图像组最优选择

6）基于深度图融合的稠密重建

7）点云语义分类

8）点云网格建模与精细化

9）建筑物LOD建模



混合式稀疏重建（无人机图像）

崔海楠，高翔，申抒含，胡占义，CVPR2017， spotlight



无人机图像和地面图像生成的点云融合

航拍点云 地面点云

Xiang Gao, Hainan Cui, Shuhan Shen, Zhanyi Hu. Pattern Recognition, 2017



天地点云融合及纹理映射后的结果

天地图像融合重建



中国古代建筑三维数字化保护

大同九龙壁大同云冈石窟 恒山悬空寺

颐和园石舫

应县木塔

清华生科楼颐和园狮子

峨眉金顶九华旃檀禅林 普陀法雨寺 龙泉寺

清华假山



恒山悬空寺：位于山西浑源县，始建于公元491年，古代工匠根据道家
“不闻鸡鸣犬吠之声”的要求建设了悬空寺，该寺距地面高约50米。

��ά�ؽ����\������\$




五台山佛光寺天地、室内外一体化三维重建



城市街景重建



城市重建



展望与趋势



•三维视觉理论日趋成熟，逐渐走向应用

•大数据、移动端

•多传感器、几何与学习结合，提高鲁棒性与可靠性
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yhwu@nlpr.ia.ac.cn

http://vision.ia.ac.cn/
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