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学习通过移动 

摘要 

当前的主导范式特征学习在计算

机视觉领域依赖使用数以百万计的手

标记图像训练神经网络，来完成目标

识别的任务。使用其他任何形式的监

督来学习功能多样化的视觉任务是有

可能的吗?在生物学中,生物发展视觉

感知能力的目的是在世界上移动和表

演。从这个观察的灵感出发,在此项工

作中我们调查了运动意识(即自我运

动)是否可以用作一个对于特征学习

的监督信号。与关于运动的分类知识

和信息是免费的移动代理这一观点是

截然相反的。我们发现在使用相同数

量图像的训练下,使用运动作为监督

的特征学习比使用分类标号作为监督

的特征学习在场景识别、物体识别、

视觉测程和关键点匹配任务上更有优

势。 

“我们必须为了移动而感知,但我

们也必须为了感知而移动.” 

--J.J Gibson 

 

 

 

 

 

1.简介 

  最近计算机视觉的发展表明,为了

完成目标识别任务，通过神经网络训

练的可视化特征学习在使用了超过一 

 

 

百万标签图像后，对大量计算机视觉

任务，如语义分割，,对象检测和行动 

 

 

分类是有用的。然而,目标识别是许多 

视觉任务中的一个。例如,人类用视觉

感知识别对象,理解场景的空间布局

和执行操作,如在地上移动。目标识别

有什么特别之处或者它是可以通过其

他监督方式的有用的视觉表征吗?显

然,生物执行复杂的视觉任务,他们不

太可能需要用数以百万计标签形式的

外部监督。未标记的视觉数据是容易

获取到的,在理论上这些数据可以被

用来学习有用的视觉表征。然而,到目

前为止无监督的学习方法尚未实现,

没有应用程序付诸于复杂而又真实的

实际图像。 

 生物使用感知系统获取在他们的

周围让他们采取行动,实现他们的目

标的感官信息。生物和机器人使用他

们的运动系统对他们的环境作出反

映。这些物体使用他们自己的运动系

统作为一种监督方式来获取有用的知



觉表征是有可能的吗?运动知觉理论

有着悠久的历史,但是没有利用运动

信息系统地阐述感知计算模型。在工

作中，我们关注视觉感知和为了获取

有用的视觉信息基于运动（即自我运

动)提出一个模型。当我们提及有用的

视觉表征[34],我们的意思是它应具

有以下两个特点——(1)执行多个视

觉任务的能力,(2)通过外界指引者提

供的仅有几个标志执行新视觉任务的

能力。 

 移动机器人通过自己的运动系统，

自然地意识到自己的运动(即自动)。

换句话说,运动是自然而然的。例如,

许多哺乳动物的前庭神经系统为它们

提供了方向感。在人类和其他动物中,

大脑获取关于眼球运动和动作执行的

信息[9]。移动机器人可以估计其行

为，从电动机发出命令或从安装在机

器人上的测距传感器如陀螺仪和加速

度计，使它移动。 

 我们认为通过执行简单的与运动

相关的任务能获得有用的视觉特征。

移动机器人是可以看做移动的相机,

因此世界上运动的知识类似于相机运

动的知识。使用这一观点,我们提出了

关于机器人在移动的时候收到连续的

图像的视觉转换问题。直观地,预测在

两个图像之间的相机转换任务应该强

制代理机器去学习熟悉的存在于两个

图像之间的识别视觉元素的特征(即

视觉通信)。在过去,如手动的寻找一

致性的尺度不变特征转换等任务的特

性被发现对于对象识别也是非常有用

的，这表明基于学习的运动也产生了

对于这个任务很有用的特性。 

 为了验证我们关于利用运动的特

征学习的假设，,我们训练了多层神经

网络去预测相机对图像之间的转换。

为了观念的论证,我们首先在 MNIST数

据库中证明了我们方法的有效性。我

们展现了当可用的类标记的数量有限

时，使用我们方法的特征学习比使用

之前无监督的特征学习更好接下来,

我们将在实际的图像世界中评估我们

的方法。为了达到这个目的,我们使用

了来自 KITTI 和旧金山数据库的部分

图像及一辆穿越城市的汽车数据记录

仪。这些数据模拟了一个代理机器在

世界上移动场景。根据这些数据产生

的特性学习被用来评估四个任务(1)

在太阳下的场景识别,(2)视觉测距(3)

关键点匹配和(4)图像中的对象识别。 

我们的结果表明,在相同数量的训

练数据下使用运动作为监督的特征学

习比使用类标签作为监督的特征学习

更加有利。我们还表明,基于训练的运

动方法优于以前的无视频图像监督缓

慢的特征分析的方法。对于我们最好

的知识而言,这项工作第一次提供了

有效的证明从现实世界非视觉的运动

信息中能获得视觉表征。 

本文的其余部分组织如下:在第二

部分我们讨论相关工作；在第三,四、

五部分，我们展示目前的方法,数据库

的细节，以及我们将在第六部分的作

出的结论与讨论。 

 



2. 相关工作 

过去的无监督学习已经成为学习

姿态特征的发现足以重建图像的紧凑

而丰富的图像表征问题的主流方法。

另一条工作线已经集中在从视频或从

图像中不变的转换的特征学习。[通过

使用玻耳兹曼机的模拟空间改建获取

的特性学习,不要评估其质量。 

 尽管有很多无监督学习的工作,但

这种方法要适用于复杂现实世界的图

象是有待开发。无监督学习的替代品

是使用可以自由获取的内部有用信号

的特征学习。例如,使用内在有用的信

号可用于机器人预测可遍历路径的特

性学习，这些机器人是受过神经网络

训练，可直接通过视觉输入驱动行为

的 

 在这个工作中，我们建议使用非视

觉的运动信息作为视觉特征学习自我

监督的一种形式。不像其他以前的工

作,我们将展示我们的方法适用于真

实世界的图像。最接近我们的方法是

建立使用运动重建来自输入源图像转

换后的图像的自动转换机。这项工作

是在自然界中纯粹的概念,没有特征

学习的质量评估。相比之下,我们的方

法是通过使用暹罗像网络模型来预测

两个图像之间的转换的运动监督。 

 我们的方法也可以被视为一个实

例的视频特性学习。从视频中执行特

征学习通过强加的约束，时间接近帧

应该有类似的特征表示（即缓慢的特

征分析），而不占任何场景中的摄像机

运动或物体的运动。我们的主要观察

是摄像机的运动（即运动）对于移动

机器人是容易获得的，可作为一个强

大的自我监督的来源。 

 

3.一个基于运动学习的简单模型 

 我们用一个卷积神经网络模型模

拟机器人的的视觉系统。机器人优化

它的可视化表征通过在从其电机系统

中获得的运动信息（即相机转换）和

只使用它的视觉输入的行为预测之间

的最小化误差。执行这项任务相当于

训练一个 CNN 的双流，以两个图像作

为输入，预测运动，代理机器的行为

是在两幅图像中获取的位置之间移

动。为了学习有用的视觉表征，机器

人连续地在它的环境中执行此任务。 

在这项工作中，为了评估特征学

习的实用性，我们使用微调的训练程

序范例。训练是一个随机初始化 CNN

的权值，达到最优的过程，是不一样

的目标的辅助任务。 

 

 

 

 

 



图 1：为获得有用的视觉特征，探

索运动监督的实用性。一个装配了视

觉传感器的移动机器，当他在其环境

中移动时接收到一系列的图像序列作

为输入。这个机器的移动相当于一个

摄像机的运动。在这项工作中，提出

了基于学习的运动作为预测图像对的

变换的问题。图中的顶部和底部的显

示一些来自于 SF 和 KITTI 数据库的样

本图像对，这些图像对被用于特征学

习任务。微调是修改一个用于给定对

象训练的 CNN 权值的一个过程。我们

的实验是比较对于多目标任务而言，

使用基于运动训练的特征学习和基于

标签的特征学习及缓慢特征训练的学

习的实用性。 

3.1 两个流体系结构 

CNN的每一个流独立计算每一个图

像的特征。这两个数据流共享相同的

架构和相同的权重，从而执行相同的

操作，用于计算特征。个别的数据流

被称为基本-CNN。将两个 BCNN 得到的

特征级联并通过下游进入另一个称为

顶级的 CNN（见图 2）。TCNN 是负责利

用的 BCNN特征去预测在输入图像对之

间的图像转换。经过训练后，TCNN 被

移除，单一的 bcnn 是作为一个标准的

CNN，用于目标任务的特征计算。 

3.2 简称 CNN 架构 

缩略语 Ck，FK，P，D，OP 是一个

k 过滤器的卷积层，一个分别与 k 过滤

器合并，差和输出（运算）完全连接

的层。我们用热鲁非线性运算作用于

除了输出层外的每个卷积/完全连接

层。移除层总是使用 0.5 的移除。输

出层是一个完全连接的层，数据单位

等于期望输出的数值。作为一个我们

的符号例子，c96-p-f500-d 指网络 96

滤波器在卷积层中通过热鲁非线性，

集中层，完全连接层伴随着 L1 转换 L2 

Lk F1 F2 Base-CNN Stream-1 Base-CNN 

Stream-2 Top-CNN。 

 

图 2：特征学习方法的描述。通过

以两张图像作为输入的连体式卷积学

神经网络能获得视觉特征，和预测图

像之间的转换（即运动）。SCNN 的每

个流（称为为基本—CNN 或 BCNN）计

算一个图像的特征。两个 BCNN 的输出

是被作为称为顶部—CNN（TCNN）（如

层 F1，F2）的第二个多层 CNN 的输入

而连接，通过。两个 BCNNS 具有相同

的架构和共享权重。在特征学习后

TCNN 被丢弃和单个 bcnn 流被用作 CNN

来提取特征用于执行如场景识别的目

标任务。500 单位,热鲁非线性和一个

移除层。我们使用[17]训练我们所有

的模型。 

3.3 缓慢特性分析(SFA)基线 

 缓慢特征分析（SFA）是特征学习

的一种及时基于有用特征缓慢变化的



方法，我们使用了以下 SFA 的公式来

对比损失 

 

其中，L 是损失，XT1，XT2 是指在

时间 T1、T2 分别观察帧的特征表示，

W 是指定特征提取过程的参数，D 是衡

量距离的参数，m 是一个预定义的属性

和 T 是一个决定两帧是否临时关闭的

预先确定的时间阈值。在这工作中，

XT 是带有 W 和 D 权值的 L2 距离的 CNN

特征权重计算。SFA 训练使用双流架

构，采取了图像对作为输入和作为两

个流的对应输出的输出产生对 XT1，

XT2。 

3.4 使用 MNIST 的概念证明 

 在 MNIST 中，运动是由数字图像的

随机变换综合构成的数据产生。在 60K

图像的训练集中，数剧是随机采样并

转化的，使用两种不同数据集的随机

变换生成的图像对。CNN 被训练用于预

测这些图像对之间的转换。 

3.41 MNIST 数据 

 对于基于运动的训练，数据之间的

相互转化被限制在范围为[- 3，3 ]的

一个整型值和相对旋转被限制在范围

为[ -30，30 ]度。转换预测被作为一

个分类任务，有着三个独立的柔和的

最大损失（每一个都为翻译，沿×，Y

轴和 Z 轴的旋转）。SCNN 被训练以尽

可能减少这三种损失的总和。沿 X，Y

轴的转换被分别放进七个均匀的分割

空间中。旋转的分级为 3 度一个空间，

最后被放进了 20 空间中（或类）。对

于 SFA 的基础训练，在区间[ -1，1 ]

转化和在区间[-3，3]度的相对转动的

图像对，被认为在时间上彼此接近（见

方程 1）。一共有 500 万个图像对被用

来训练程序。 

3.42 MNIST 网络架构 

 我们尝试了多种 BCNN 架构，分别

为每个训练方法选择了最佳结构。对

于基于运动的训练，两个 BCNN 流被

TCNN:f1000-d-op 连接。训练被 40K 次

迭代执行（即 5M 的例子）使用被每

10000 迭代后的两个因素减少的 0.01

的初始学习率。 

以下结构使用 bcnn-f500-d-op 进

行了微调。为了评价 BCNN特征的质量，

将 bcnn所有图层的学习率在数字分类

的微整期间设置为 0。微调是以恒定值

0.01 的学习率进行 4K 次的迭代执行

（相当于 10K 的标记训练的 50 次训

练）。 

3.43 MNIST 结果 

 bcnn 的特点是计算在数字分类的

任务，使用 100，300，1K、10K 级类

标记训练的例子中的误差评估。这些

数据集是从 60k 标准训练的数据集中

随机采样数据构造的。这部分实验，

原始的数字图像被使用（即没有任何



转换或数据增强）。标准 10K 的数字

测试集被用来进行评价和在表 1 中被

报告的 3 次运行的平均错误率。 

bcnn 的架构：c96-p-c256-p，被

发现是最佳的基础运动和 SFA 训练也

是从零开始（即随机重量初始化）的

最佳训练。其他体系结构的结果在补

充材料中提供。对于 SPF 基础的训练，

我们尝试了多个 m 设定值，发现了在 m

等于 10，100 时产生了最好的结果。

我们的方法优于卷积深度信念网络

[ 22 ]，一个以前的基于学习特征不

变量的转化方法[ 29 ]和基于 SFA 的

训练。 

 

4. 在自然环境中根据运动学习

视觉特征 

 为了特征学习我们用两个主要的

现实世界的数据来源：KITTI 和 SF 数

据库，通过使用相机和安装在驾驶通

过城市场景的汽车上的里程计传感器

收集的数据。有关数据的详细信息，

实验程序，网络体系结构及结果分别

在 4.1、4.2、4.3 和 5 中提供。 

4.1  KITTI 数据库 

  KITTI数据库提供的测距和图像

数据记录在由通过城市景观的汽车产

生的 11 个可变长度的短行程中。在整

个数据集的总帧数为 23201。 

 
 表格 1：在 MNIST 中，不同训练方

法的比较显示有监督的运动训练比以

前许多的无监督学习方法性能更优性

能被报告为错误率。 

 

图 3：1 层可视化过滤器通过基于

在 KITTI and  SF 数据库训练的运动

来学习。大多数的 1 层过滤器是颜色

探测器和一些是边缘检测器。这是预

期的颜色是有用的它们确定图像对之

间的对应关系的提示。序列被用于训

练和验证 2。在训练集中的图像总数为

20501。 

里程计的数据被用来计算从汽车

中获得的图像对间的变换。假定相机

指向的方向是 z 轴，图像平面为 XY 轴。

X轴和 Y轴是水平和垂直图像平面的方

向。在 KITTI 数据库中作为显著的相

机转换是由于转换沿 Z 轴或 X 轴或旋

转的 Y 轴，只有这些三个维度被用来

表示相机转换。在图像对之间预测转

换的任务被提出作为一个分类问题。

相机转换的三个维度被划分为 20个均

匀间隔的空间。被选中的训练图像对



的帧，在最多正负 7 帧的差别间，以

确保在任何给定的图像对中有一个合

理的重叠。基于 SFA 的训练，图像帧

对被分离最多±7 帧就被认为在时间

上接近彼此。 

SCNN 被训练用来预测从 227*227

像素大小的图像对区域提取大小为

370*1226 像素的图像的变换。为每个

图像对，随机选择裁剪图像区域的坐

标。图 1 说明典型的图像剪切。 

4.2 SF 数据库 

 SF 数据库提供了在 136K 对图像

（由 17357 独特的图像组成）之间的

转换。此数据集使用谷歌街景。130K

图像对被用于训练和 6K 对被用于验

证。就像 KITTI，在预测图像转化的任

务被作为一个分类问题。不像 KITTI，

重要的图像变换以转换的六个维度被

发现（即 3 个欧拉角和 3 个转换）。

因为，这是不合理的期望 

这种视觉特征可以用来推断大的图像

转换，在 [-30◦, 30◦]的旋转被分级

为 10 个均匀间隔的空间和 2 个被用来

旋转大于或小于 30◦和-30◦的额外的

空间。三个转换分别放进 10 个均匀间

隔空间中。图像缩放大小为 360 × 

480，区域大小为 227 × 227 的图像

被用来训练 SCNN。 

4.3 网络体系结构 

 BCNN 紧随前五的结构 AlexNe 层：

c96-p-c256-p-c384-c384-c256-p. 

TCNN 的结构是：c256-c128-f500-d-op.

在 TCNN 中的卷积过滤器是 3×3 大小

的空间。这个网络被 60K 迭代与 128

批量训练。初始学习率设置为 0.001，

并为每一个 20K迭代降低的两个因素。 

我们长期使用的在 KITTI 和 SF

数据库中的运动网络训练分别作为

KITTI 网络和 SF 网络在 KITTI 和 

SFA上的网络训练被叫做 KITTI-SFA网

络。图 3 显示了 KITTI 和 SF 网络的第

1 层过滤器。大部分的第 1 层过滤器是

彩色探测器，而有些则是边缘检测器。

由于颜色是一个确定对应相近的一个

视频序列的帧的有用的线索，知道颜

色探测器作为第 1 层过滤器是不足为

奇的。对于 SF 网络而言，边缘检测过

滤器的分数是更高的。这也不奇怪，

因为在 SF数据库中的高比例的图象中

包含了结构化的对象，如建筑物和汽

车。 

 

5. 评估基于运动的学习 

 为了评估所提出的方法的优缺点，

基于运动监督的特征学习与使用类标

签和基于监督的 SPF 在场景识别，内

部关键点匹配，视觉里程和目标识别

方面进行了比较。特征学习的最终目

标是在新任务中要从仅有的几个有监

督的例子中发现特征。因此对于提供

目标任务只有几个标记的例子时，评

价特征的质量是有意义的。结果，在

每类可用于微调的例子只有 1-20个标

记时，场景和物体识别实验进行了。 

 在 KITTI 网络和 SF 网络（实例模

型的训练采用基于监督的运动训练）



使用仅有的 20K 独特图像进行训练。

与基于类标签的训练作出公正的比

较，一个 AlexNet 模型是用 20K 取自

ilsvrc12 挑战训练集的图像进行训练

（即每类 20 例）。这种模式被称为

AlexNet-20K。此外，在这项工作中提

出的一些实验也让 AlexNet 模型训

练与被命名为 AlexNet-100K 的 100k

图象和 AlexNet-1M 的 1M 图象进行了

比较。 

 

 表 3：在 ILSVRC-12 验证库中对物

体 识 别 任 务 前 5 的 精

度。 AlexNet-Scratch 是指一个带有

alexnet 结构的随机权重网络的初始

化。对 KITTI 网络和 KITTI-SFA 网络

的权重通过在 KITTI 的数据集中使用

基于运动和基于监督的 SFA 获得。所

有的网络以每类 1，5，10，20 个例子

进 行 调 整 。 KITTI 网 明 显 优 于

AlexNet-Scratch 和 KITTI-SFA 网络。 

5.1 场景识别的评估 

 SUN 数据库由 397 个室内/室外场

景类别组成，用于评估场景识别性能。

此数据库提供了每类 5 和 20 幅训练图

像和每类 50幅图象的一个标准测试库

的 10 标准分割由于运行 10 个实验的

时间限制，我们评估的性能，使用只

有 3 个训练/测试拆分。 

为了评估 CNN 的实效性，提供了不

同的层次，不同的线性分类由独立的

CNN 层（即 BCNN 层该 KITTI 网络，

KITTI-SFA 网络和 SF 网络）产生的特

征被用来进行培训。表 2 报告了对于

研究中的各个网络的识别准确率（平

均超过 3 个训练/测试拆分）。 KITTI

网络优于 SF 网络，相媲美对于

AlexNet-20K。这表明，给定一个基于

监督的特征学习的训练运动图像的固

定的预算与使用类监督的特征训练在

场景识别上几乎一样好。由 KITTI-SFA

网络和 KITTI 网络的 1-3 层（在表 2

中，简称 L1、L2、L3）计算的性能特

征是可比的，而第 4 层，对 于 KITTI

网络的 5 个特点明显优于第 4 层，对

于 KITTI-SFANet 的 5 个特点。这表明，

基于运动的训练在于更高层次的学习

特征，而 SFA 的训练只在于学习低级

别的特征。 

KITTI 网络的性能优于 GIST，GIST

是专门用于开发场景分类的，但优于

带有空间锥匹配内核的 Dense SIFT。

KITTI 网络利用有限的可视化数据

（20kframes）进行训练，这些数据含

有有限种类的视觉意象。KITTI 数据

主要有道路，建筑物，汽车，一些行

人，树木和一些植被的图像。这是一

个令人惊讶的事实，网络训练数据这

种小的多样性的数据在分类受过训练

有着更多元化图像集的 AlexNet-20K

的室内和室外场景，是有竞争力的。

我们相信伴随着更多基于学习的运动

训练数据，特征学习的性能会比目前

报道的数字更好。 



除了第 1 层（L1）的性能外，KITTI

网络优于 SF 网络。相比于 SF 数据集

（见 4.1， 4.2），它是尽可能地

从 KITTI 数据库中提取一个更大的

图像对区域，KITTI 网络优于 SF 网络

的结果是不足为奇的。因为在这个实

验中，KITTI 网络被认为是优于 SF 网

络的，KITTI 网络被用于本文中所描述

的其他所有的实验。 

5.2 在目标识别上的评估 

 如果为了目标识别基础训练的运

动获得有用的特征，然后初始化 KITTI

网络的权值在物体识别任务上应优于

随机初始化权值的网络。为了测试这

个 ， 我 们 训 练 了  CNNs 采 用 从

ILSVRC-2012 挑战获得的每类 1，5，

10 和 20 幅图像。由于该数据集包含

1000 类，为了训练，在这些网络中可

得到的培训实例的总数目分别是是

1K，5K，10K，20K 幅。对 KITTI 网

络 ，  KITTI-SFA 网 络 和

AlexNet-Scratch（即 CNN 随机权值初

始化）的所有层为了图像分类被调整。 

实验结果见表 3 结果表明基于监

督（KITTI 网络）的运动明显优于基于

监督（KITTI-SFA 网络）的 SFA 和

AlexNet-Scratch。正如预期的那样，

基于运动的训练所提供的改进比目标

任务提供较少时是更大的。这些结果

表明基于训练的运动，为了物体识别，

获取有用的特征。 

 

表 2：为了场景识别，在 SUN 数据

库中，采用基于运动和基于类标签的

监督，比较神经网络预训练的准确性。

这些网络 1-6 层（标记为 L1-L6）的性

能被使用来自 SUN数据库的每类 5 / 20

幅图像调整后的网络评估。KITTI 网络

（即基于运动训练）的性能优于在

ImageNet 训练网络（即基于类的训练）

相同数量的训练图像（即 20K）。 

5.3 组内关键点匹配的评估 

识别同一对象类的不同的物体的

同一关键点是一个重要的视觉任务。

基于监督的运动，SFA 和类标签的视觉

特征为了使用关键 Pascal数据库的注

释的这项任务被评估了。 

关键点匹配是通过以下方式计算：

首 先 ， 地 面 真 实 物 体 的 包 围 盒

（GT-BBOX）从 PASCAL-VOC2012 数据

库中进行提取和大小的调整（同时保

持长宽比），以确保框的较小侧的长

度为 227 像素。接着，为每个 GT-BBOX，

计算各个 CNNs 的 2-5 层特征图。关键

点匹配得分计算所有属于同一个对象

类之间的 GT-BBOX 的所有对。对于给

定 GT-BBOX 对，在第一个图像中，与

关键点相关的特征将被用于预测在第

二幅图像中相同的关键位置。在关键



点匹配中，标准化的像素距离在实际

关键点和被错误预测的关键点的距离

之间。关于这个程序的更多细节，在

补充材料中提供。 

 这是很自然地期望关键点匹配精

度，这将取决于在物体的观测点之间

（即观点距离）的图像转换。为了对

在此项任务中不同的训练方法之间的

特征学习的效用进行整体的评价学习

对这一任务，匹配误差被计算为一个

函数的观点距离。图 4 报告了所有关

键点，所有 gt-bbox 对和使用 conv-3

和 conv-4层的特征提取的所有类的匹

配误差平均值。 

KITTI网络的只用了 20K独特帧的

训练比 AlexNet-20K 和 AlexNet-100K

更有优势，比 AlexNet-1M 稍差。

AlexNet 体系结构的网络随机加权初

始化，令人惊讶的是其比 AlexNet-20K

表现得更好。对于这个现象一个可能

的解释是通过 alexnet-20k 只有 20K

例子的特征学习只捕捉整体物体的外

观，因此在关键匹配表现得很差。SIFT

是寻找图像间一致性的手工方法，对

于 这 项 任 务 而 言 ， 与 最 好 的

AlexNet-1M 特征表现得一样好。（即

conv-4 特点）。KITTI 网络也明显优

于 KITTISFA-Net 网络。这些结果表

明，基础训练的运动特征学习在关键

点匹配的任务中优于基于训练的 SFA

和内标签。 

 

表 4:在视觉测距的任务上比较各

种训练方法的准确性。 

5.4 视觉里程计的评价 

 视觉里程计是估算在图像对之间

的转换任务。在视觉里程计的任务中，

所有的 KITTI 网络和 AlexNet-1M 使用

了 SF 数据训练库进行了 25K 次迭代

（见任务描述 4.2 节）。各种 CNNs 的

性能使用了 SF 数据验证库进行了评

估，结果在表 4 中。 

对于这个任务而言，KITTI 网络的

性能优于或相当于 alexnet-1m。在 SF

数据库中，这样的评价并不奇怪 SF 网

络的一些指标优于 KITTI 网络。这个

实验的结果表明，在视觉里程计的任

务中，基于运动的特征学习优于基于

类标签的特征学习。 

 



 

 图 4:内部关键点匹配误差的函数

视角距离平均超过 20PASCAL 对象，使

用 conv3 层(左)和 conv4 层(右)的各

种 CNNs 用于这项工作。更多细节请参

阅文本。 

 

6. 讨论 

 在这项工作中，我们已经表明，运

动在移动设配中是一个很有用的视觉

特征学习的内在监督来源。与之对应

的是类标签，运动知识是容易获得的。

基于 MNIST，egomotion 的特征学习优

于许多以前的无监督的特征学习方

法。鉴于同样的训练图像，对于场景

识别任务，基于运动的特征学习学表

现得几乎与以类标签为基础的特征学

习一样好。此外，运动特征学习在两

个数量级以上的数据（alexnet-1m）

中在视觉里程计的任务中和一个数量

级以上数据的类内关键点匹配任务中

优于由 CNN 使用类标签监督的特征学

习。另外为了证明基于运动监督的效

用，这些结果还表明，基于监督的类

标签的特征对于所有的视觉任务而言

不是最佳的。这意味着未来的工作应

该看什么样的训练对于什么任务是有

用的。 

 我们工作的一个潜在的不足是我

们对高容量深模型的培训和评估是在

相对小的数据上（例如在 KITTI 数据

库只有 20K 独特的图像可用）上进行

的。从理论上说，通过精简的网络，

我们可以获得更好地特征。例如，在

我们的 MNIST 实验中，我们发现训练

一个 2 层网络代替 3 层网络带来了更

好的性能（表 1）。在这项工作中，我

们已经有意识地选择使用标准的深度

模型，因为这项工作主要的目标不是

探索新的特征提取架构而是研究运动

关于学习视觉表征的架构的价值，其

在实际应用中表现良好。专注于探索

更适合运动学习的架构的未来研究只

会为这一项工作创造出强有力的示例

来。对于移动机器而言，运动是容易

得到的，目前还没有公开可用像

ImageNet 一样大的数据库。因此，我

们无法在全方位的训练库中评估基于

运动的监督的效用。在附录 B 中我们

提供了一个随着训练数据的变化，基

于监督的运动性能研究的初步补充材

料。 

 在这项工作中，我们选择了第一训

练模型作为一个基本的任务（即运动）

然后对于目标任务调整这些模型。一

个同样有趣的设置是在网上学习是移

动机器有连续地获得内在的监督（如

运动）和偶尔地获得外部指导信号（如

类标签）。我们相信这样的训练程序

很可能产生更好的特征学习。我们直

觉是看到一个不同观点的相同的可能



不足够获得不同的汽车类型的实例对

象，应该组合在一起。这个关于对象

标签的偶尔的外部信号可以证明对于

移动机器有这样的观念是有用的。同

时，目前的工作被动地收集运动数据，

如果有可能学习的话，去探索是否有

可能获得更好的视觉表征，移动机器

是否可以主动决定如何探索其环境

（即主动学习[ 2 ]），那将是一件有

趣的事。 
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