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平行视觉:基于ACP的智能视觉计算方法

王坤峰 1 苟 超 1, 2 王飞跃 1, 3

摘 要 在视觉计算研究中, 对复杂环境的适应能力通常决定了算法能否实际应用, 已经成为该领域的研究焦点之一. 由人工

社会 (Artificial societies)、计算实验 (Computational experiments)、平行执行 (Parallel execution) 构成的 ACP 理论在复杂

系统建模与调控中发挥着重要作用. 本文将 ACP 理论引入智能视觉计算领域, 提出平行视觉的基本框架与关键技术. 平行视

觉利用人工场景来模拟和表示复杂挑战的实际场景, 通过计算实验进行各种视觉模型的训练与评估, 最后借助平行执行来在

线优化视觉系统, 实现对复杂环境的智能感知与理解. 这一虚实互动的视觉计算方法结合了计算机图形学、虚拟现实、机器学

习、知识自动化等技术, 是视觉系统走向应用的有效途径和自然选择.
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Parallel Vision: An ACP-based Approach to Intelligent Vision Computing

WANG Kun-Feng1 GOU Chao1, 2 WANG Fei-Yue1, 3

Abstract In vision computing, the adaptability of an algorithm to complex environments often determines whether it

is able to work in the real world. This issue has become a focus of recent vision computing research. Currently, the ACP

theory that comprises artificial societies, computational experiments, and parallel execution is playing an essential role in

modeling and control of complex systems. This paper introduces the ACP theory into the vision computing field, and

proposes parallel vision and its basic framework and key techniques. For parallel vision, photo-realistic artificial scenes are

used to model and represent complex real scenes, computational experiments are utilized to train and evaluate a variety of

visual models, and parallel execution is conducted to optimize the vision system and achieve perception and understanding

of complex environments. This virtual/real interactive vision computing approach integrates many technologies including

computer graphics, virtual reality, machine learning, and knowledge automation, and is developing towards practically

effective vision systems.
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何谓平行视觉？为什么要研究发展平行视觉？

平行视觉是复杂系统建模与调控的 ACP (Ar-
tificial societies, computational experiments, and
parallel execution) 理论[1−3] 在视觉计算领域的推

广应用. 其核心是利用人工场景来模拟和表示复杂
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挑战的实际场景, 通过计算实验进行各种视觉模型
的训练与评估, 最后借助虚实互动的平行执行来在
线优化视觉模型, 实现对复杂环境的智能感知与理
解. 这一虚实互动的视觉计算方法结合了计算机图
形学、虚拟现实、机器学习、知识自动化等技术, 是
视觉系统走向应用的有效途径和自然选择.
在智能视觉计算研究中, 一个受到广泛关注的

问题是算法在复杂环境下的有效性[4−8], 它直接决
定了算法能否实际应用. 以交通环境为例, 雨雪雾等
恶劣天气、强阴影、夜间低照度等因素经常导致图

像细节模糊, 目标具有各种类型、外观和运动特征,
并且目标之间可能存在遮挡, 又进一步增加了视觉
算法的设计难度. 许多视觉算法没有经过充分测试,
尽管在简单的受约束环境下有效, 但是在实际应用
时面对复杂的开放环境, 算法很容易失败[4−8].
在深度学习热潮之前, 传统视觉计算方法的基

本思路是手动设计图像特征 (例如Harr 小波、SIFT



10期 王坤峰等: 平行视觉: 基于 ACP 的智能视觉计算方法 1491

(Scale invariant feature transform)、HOG (His-
togram of oriented gradient)、LBP (Local binary
pattern) 等), 然后利用标记数据集训练模式分类器
(例如 SVM (Support vector machine)、Adaboost、
随机森林等), 取得了较好的实验效果 (例如 DPM
(Deformable parts model) 目标检测器[9]). 然而
由于模型限制, 这类方法通常依赖于小规模的标
记数据集 (例如 INRIA Person[10]、Caltech Pedes-
trian[11]、KITTI[12] 等数据集), 样本数大致在几千
到几十万之间, 难以覆盖复杂环境对应的特征空间.
近年流行的深度学习方法[13−16] 具有强大的特征表

达能力,能够利用标记数据集通过端到端训练 (End-
to-end training) 得到分层特征描述, 在图像分类、
目标检测等竞赛中显著优于传统方法, 并且性能仍
在持续提升. 深度学习依赖于大规模标记数据集 (例
如 ImageNet[17]、PASCAL VOC[18]、MS COCO[19]

等), 样本数通常在百万级以上, 能够覆盖更大的特
征空间.
由于实际环境的复杂性, 为了建立有效的视觉

模型, 不但要求标记数据集规模足够大, 还要求具有
足够的多样性 (Diversity). ImageNet 等数据集尽
管规模庞大, 却并不满足多样性要求, 不能覆盖复杂
挑战的实际环境. 这一状况来自两方面原因. 1) 在
复杂环境下采集大规模多样性数据集需要耗费大量

人力, 目前 ImageNet[17] 主要从 Internet 上搜集图
像, 但是网络空间与物理空间并不等价[20]. 2) 对大
规模多样性数据集进行标注需要耗费大量人力并且

容易出错, 尤其在恶劣天气、夜间低照度等环境下,
由于图像细节模糊, 由人眼观察标注图像中的目标
位置、姿态、运动轨迹都很困难. 标记数据集的不足,
降低了视觉模型的泛化能力, 无法保证实际应用时
的有效性.

为了解决大规模多样性数据集的采集和标注困

难, 一种可选方案是建立人工场景, 模拟和替代复杂
挑战的实际场景, 生成人工场景数据集. 近年来随着
游戏引擎[21−22]、虚拟现实[23−25] 等技术的发展, 使
构建色彩逼真的人工场景成为可能. 利用人工场景,
可以模拟实际场景中的各种要素, 包括光照时段 (白
天、夜间、黎明、黄昏)、天气 (晴、多云、雨、雪、雾
等)、目标类型 (行人、车辆、道路、建筑物、植物等)
和子类等. 并且可以灵活地设计各种场景类型、目
标外观、目标行为、摄像机配置等. 由此可以生成大
规模多样性的视频图像数据集, 并且可以自动得到
精确的标注信息, 包括目标位置、运动轨迹、语义分
割、深度、光流等.
平行视觉建立在实际场景与人工场景之上, 是

一种虚实互动的智能视觉计算方法. 它借鉴了复杂
系统建模与调控的 ACP 理论[1−3], 即人工社会 (Ar-

tificial societies)、计算实验 (Computational exper-
iments) 和平行执行 (Parallel execution). 通过构
建色彩逼真的人工场景, 模拟实际场景中可能出现
的环境条件, 并且自动得到精确的标注信息. 结合大
规模的人工场景数据集和适当规模的实际场景数据

集, 能够训练出更有效的机器学习和视觉计算模型.
利用人工场景, 能够进行各种计算实验, 全面评价视
觉算法在复杂环境下的有效性, 或者优化设置模型
的自由参数. 如果将视觉模型在实际场景与人工场
景中平行执行, 使模型训练和评估在线化、长期化,
则能够持续优化视觉系统, 提高其在复杂环境下的
运行效果.
本文其他部分内容安排如下: 第 1 节对相关工

作进行综述; 第 2 节提出平行视觉的基本框架; 第 3
节介绍平行视觉的核心算法和关键技术; 第 4 节对
本文进行总结, 并对平行视觉的发展趋势进行展望.

1 相关工作综述

正如 Bainbridge 在 Science 上发表的论文[21]

所述, 虚拟世界以视频游戏和计算机游戏的形式, 在
视觉上模拟复杂的物理空间, 为科学研究提供一个
新的环境. 构建虚拟世界或人工场景的相关技术正
在快速发展, 在科学研究、人类生活等方面发挥着重
要作用.
科幻电影 “阿凡达 (Avatar)” 以令人震撼的视

觉效果, 构建了潘多拉星球这一虚拟世界, 呈现了
参天巨树、群山、怪兽、Na′vi 族人等虚拟对象, 给
观众留下了深刻印象. Miao 等[22] 提出一种基于游

戏引擎的平台, 进行人工交通系统的建模和计算. 作
者将人工人口设计为游戏中的角色, 利用 Delta3D
游戏引擎构建 3D 仿真环境, 利用 Delta3D 的动
态角色层机制管理所有移动的角色 (包括车辆、行
人等), 设计了一种面向 Agent 的模块化分布式仿
真平台. Sewall 等[23] 提出虚拟化交通 (Virtual-
ized traffic) 概念, 基于离散时空数据来重建和可
视化连续交通流, 使用户能够在虚拟世界中观看虚
拟化交通事件. 给定路段上每个车辆的两个位置点
和对应的行驶时间, 该方法能够重建交通流, 实现
虚拟城市的沉浸式可视化. 该方法可应用于高密
度交通, 包括任意的车道数, 同时考虑了车辆的几
何、运动和动态约束. Prendinger 等[24] 利用Open-
StreetMap、CityEngine、Unity3D等软件构建虚拟
生活实验室 (Virtual Living Lab), 用于交通仿真和
用户驾驶行为研究. 作者基于免费地图数据生成车
辆出行路网, 并通过车辆 Agent 与路段 Agent 的交
互实现环境感知. Karamouzas 等[25] 提出一种新的

行人小群体运动模型, 描述群体成员如何与其他成
员、其他群体和个体交互, 并且通过构建人工场景来
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验证所提模型的有效性. 这些工作虽然不是直接针
对视觉计算研究, 但是对人工场景构建很有启发意
义.
构建的人工场景可用于摄像机网络控制方法研

究. Qureshi 等[26] 利用 OpenGL 构建虚拟火车站
和虚拟行人, 并在场景中设置虚拟摄像机, 组成摄像
机网络, 如图 1 所示. 该工作建立的人工场景规模
较小 (最多仿真 16 台虚拟摄像机、100 个行人), 并
且逼真度较低, 没有仿真阴影、复杂光照、反射高
光等成像细节. 作者从人工场景视频中提取目标检
测和跟踪信息, 在此基础上研究 PTZ 摄像机控制算
法, 包括摄像机指派、交接等. Starzyk 等[27] 基于

Panda3D 游戏引擎, 设计了一套分布式虚拟视觉仿
真器, 建立了支持摄像机网络研究的软件实验室. 他
们仿真办公室场景, 生成人工场景视频, 进行行人检
测、跟踪等视觉处理. 根据视觉分析结果进行摄像
机操作, 例如摄像机控制、协调、交接等. 该系统在
多台计算机上联网实现, 具有较强的可扩展性, 能够
仿真大尺度摄像机网络. 作者设计了由 100 多台虚
拟摄像机组成的视觉网络.
一些工作基于人工场景数据集进行视觉模型训

练. Sun 等[28] 利用 Google 3D Warehouse 获得目
标的 3D 模型, 并通过 3D 模型旋转生成 2D 图像数
据, 得到虚拟图像集. 在此基础上利用判别去相关
(Discriminative decorrelation) 方法训练 2D 目标
检测器, 在缺少实际场景标记图像的情况下进行领

域适应. 实验发现, 与基于实际图像集训练出的目标
检测器相比, 他们基于虚拟图像集的方法能够获得
类似的精度. Hattori 等[29] 在缺少实际场景训练图

像的情况下, 完全依靠虚拟数据, 训练面向特定场景
(Scene-specific) 的行人检测器. 已知场景几何信息
和摄像机标定参数, 他们利用 Autodesk 3DS Max
软件建立人工场景, 生成虚拟行人数据, 作为训练
集. 他们的行人检测器在精度上超过了以 DPM 为

代表的通用检测器 (Generic detector), 并且超过了
基于少量实际行人数据训练出来的面向特定场景的

检测器.
此外, 还有更多的工作结合人工场景数据集和

实际场景数据集进行视觉模型训练. 例如, Vázquez
等[30] 利用 Half-Life 2 游戏引擎生成逼真的虚拟世
界图像, 训练行人检测器. 他们发现, 基于虚拟世界
的训练能够在真实世界中产生很高的测试精度, 但
是存在数据集偏移 (Dataset shift) 问题. 于是他们
设计了一种领域适应框架 V-AYLA, 先基于虚拟世
界数据集训练行人检测器, 然后利用真实世界图像
进行主动学习, 发掘困难的正例和反例, 迭代调节检
测器参数. 与基于大量真实世界标记样本训练的检
测器相比, 虽然 V-AYLA 只利用了少量的真实世界
标记样本, 却能够获得相同的性能. 该研究组进一步
提出利用虚拟世界数据集训练基于 DPM 的行人检
测器[31].

Gaidon等[32] 利用Unity游戏引擎克隆KITTI

图 1 虚拟火车站的平面图[26] (包括站台和火车轨道 (左)、主候车室 (中) 和购物商场 (右). 该摄像机网络包括 16 台虚拟摄

像机)

Fig. 1 Plan view of the virtual train station[26] (Revealing the concourses and train tracks (left), the main waiting room

(middle), and the shopping arcade (right). An example camera network comprising 16 virtual cameras is illustrated.)
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数据集[12], 生成 “虚拟 KITTI” 数据集, 并自动生
成目标检测、跟踪、语义分割、深度和光流的标

注信息, 如图 2 所示. 另外, 对每段克隆的虚拟视
频, 模拟环境条件 (包括摄像机朝向、光照和天气
条件等) 变化, 得到更加多样化的虚拟数据. 他们
实验发现: 基于真实数据训练的深度学习算法, 当
应用于真实世界和虚拟世界时表现相似; 首先利
用虚拟 KITTI 数据做模型预训练, 然后利用真实
KITTI 数据做模型参数微调, 能够提高性能. 他们
还将基于真实数据训练的目标跟踪器应用于环境

条件变化的虚拟视频, 发现光照和天气条件显著
降低跟踪性能, 恶劣天气 (例如雾天) 导致性能的
最大下降. 对此进一步感兴趣的读者, 可以参考
项目网址 http://www.xrce.xerox.com/Research-
Development/Computer-Vision/Proxy-Virtual-
Worlds.

Handa 等[33] 利用 CAD 模型仓库, 建立人工室
内场景数据集 SceneNet, 包括床、书、天花板、桌
子、椅子、地板、沙发等虚拟对象, 自动生成像素级
语义标注. 他们研究基于深度 (Depth) 的图像语义
标注, 先利用人工场景数据集训练卷积神经网络, 然
后利用实际场景数据集对网络参数进行微调. 实验
发现, 虽然只是将深度作为输入, 由于人工场景数
据集的辅助, 训练出的 CNN (Convolutional neural
network) 模型达到了接近甚至优于 State-of-the-
art的性能.与此同时, Ros等[34] 利用Unity游戏引
擎, 建立虚拟城市图像集 SYNTHIA, 包括街区、高
速路、郊区、商店、公园、植物、各种路面、车道标

线、交通标志、灯柱、行人、车辆等元素, 并且自动
生成像素级语义标注, 如图 3 所示. SYNTHIA 中
的图像具有较高的逼真度, 可以模拟季节变化 (例如
冬季地面有雪、春季植物开花等)、动态光照、投射
阴影、恶劣天气等自然现象. 由于手动标注图像语义
需要耗费大量人力并且容易出错, 该工作能够显著
增大训练数据集的规模和多样性. 他们利用虚拟城
市图像集和真实城市图像集共同训练深度卷积神经

网络, 实验结果表明这项工作显著提高了图像语义
分割的精度. 对此进一步感兴趣的读者, 可以参考项
目网址 http://synthia-dataset.net/.

Movshovitz-Attias 等[35] 利用 3DS MAX 软
件和 91 种精细的 3D CAD 车辆模型, 生成虚拟
车辆图像集 RenderCar, 并且自动得到精确的视
角 (Viewpoint) 标注. 在图像渲染时考虑了光源
的位置、强度和颜色、摄像机的光圈大小、快门速

度和镜头渐晕效应、复杂背景、图像噪声、随机遮

挡等因素, 使生成的虚拟图像非常逼真, 同时增加
了图像的多样性, 如图 4 所示. 作者利用 Render-
Car、PASCAL3D+、CMU-Car 三个图像集, 训练
深度卷积神经网络, 进行目标视角估计. 实验发现,
基于虚拟图像集训练出的模型与基于真实图像集训

练出的模型性能相近, 都存在数据集偏移问题; 如果
结合虚拟和真实图像集, 训练出的模型具有更高的
精度.

图 2 虚拟 KITTI 数据集[32] (上: KITTI 多目标跟踪数据

集中的一帧图像; 中: 虚拟 KITTI 数据集中对应的图像帧,

叠加了被跟踪目标的标注边框; 下: 自动标注的光流 (左)、

语义分割 (中) 和深度 (右))

Fig. 2 The virtual KITTI dataset[32]. (Top: a frame of a

video from the KITTI multi-object tracking benchmark.

Middle: the corresponding synthetic frame from the

virtual KITTI dataset with automatic tracking ground

truth bounding boxes. Bottom: automatically generated

ground truth for optical flow (left), semantic segmentation

(middle), and depth (right).)

图 3 SYNTHIA 数据集[34] (左: 人工场景中的一帧图像; 中: 对应的语义标记; 右: 虚拟城市的全貌)

Fig. 3 The SYNTHIA dataset[34] (A sample frame (left) with its semantic labels (middle) and a general view of

the virtual city (right).)
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图 4 RenderCar 中的样本图像[35]

Fig. 4 Sample images from RenderCar[35]

还有许多工作利用人工场景数据集进行算法测

评, 例如利用 SABS[36] 或 BMC[37] 数据集验证背景

消减算法、利用 CROSS 数据集[38] 验证行为分析算

法、利用 MPI-Sintel 数据集[39] 评价光流算法、利

用虚拟城市和自由女神雕像数据集[40] 评价图像特

征、利用 OVVV 数据集[41] 评价跟踪和监控算法等.
Zitnick 等[42] 利用剪贴画组合技术创建了 1 002 个
语义场景, 每个场景包含 10 个语义相似的抽象图
像, 来研究视觉数据的高层语义理解. 该方法能够创
建大量语义相似的场景, 并且避免了目标检测错误,
便于直接进行高层语义研究. 作者通过数据集分析,
研究了视觉特征的语义重要性、目标的显著性与可

记忆性, 以及这些概念之间的关系. Veeravasarapu
等[43−44] 利用 Blender 渲染软件构建人工交通场景,
来验证视觉系统在复杂环境 (光照变化、恶劣天气、
高频噪声等) 下的性能. 作者从亮度不变性、梯度不
变性、二色大气散射等角度证明人工场景视频能够

用于视觉模型训练和评估, 并且以背景消减、行人检
测为例验证了几种视觉算法.
综上所述, 近年来平行视觉的相关研究呈现出

两个趋势. 1) 开源和商业 3D 仿真工具越来越丰
富, 功能也越来越强大, 使构建的人工场景越来越
逼真. 通过对比图 1 (2008 年成果) 和图 2∼图 4
(2016 年成果), 可以清晰地感受到这一趋势. 2) 对
人工场景的构建和利用已经触及视觉计算研究的方

方面面, 从低层的光流估计、目标检测、语义分割等,
到中层的目标跟踪, 再到高层的行为分析、语义理解
等, 虚拟现实和人工场景技术都开始发挥作用. 2016
年 10 月召开的欧洲计算机视觉会议 (ECCV) 将举
行第 1 届 Virtual/Augmented Reality for Visual
Artificial Intelligence 研讨会, 表明该方向已经引起
国际同行的重视. 但是目前来看, 基于人工场景的视
觉计算研究工作较为分散, 缺少统一的理论支持. 因
此, 本文提出平行视觉的基本框架和关键技术, 希望

能够为视觉计算研究人员带来一些启发, 促进该领
域更好更快地发展.

2 平行视觉的基本框架

王飞跃于 2004 年提出了复杂系统建模与调控
的 ACP 理论[1−3], 即:

ACP = Artificial societies + Computational
experiments + Parallel execution

ACP 理论通过这一组合, 将人工的虚拟空间
Cyberspace 变成解决复杂问题的新的另一半空间,
同自然的物理空间一起构成求解复杂问题之完整

的 “复杂空间”. 新兴的物联网、云计算、大数据等
技术, 是支撑 ACP 理论的核心技术. 从本质上讲,
ACP 的核心就是把复杂系统 “虚” 的和 “软” 的部
分建立起来, 通过可定量、可实施的计算实验, 使之
“硬化”, 真正地用于解决实际的复杂问题. 在 ACP
理论的基础上, 形成了实际系统与人工系统并行互
动的平行系统. 目前, ACP 理论和平行系统思想已
经在城市交通控制、乙烯生产管理、社会计算等领

域获得示范应用[2−3], 其中平行交通被国家发改委
列入 “互联网 +” 便捷交通重点示范项目[45]. 基于
ACP 的平行方法在计算机视觉方面, 也进行了一些
初步的探讨[46].
本文提出的平行视觉是 ACP 理论在视觉计算

领域的推广应用, 目标是解决复杂环境 “视觉计算方
案” 的科学难题. 图 5 显示了平行视觉的基本框架
和体系结构. 总体上, 平行视觉之 ACP 由 “三步曲”
组成.

图 5 平行视觉的基本框架与体系结构

Fig. 5 Basic framework and architecture for

parallel vision

第一步 (A 步). 构建色彩逼真的人工场景, 模
拟实际场景中可能出现的环境条件, 自动得到精确
的标注信息, 生成大规模多样性数据集. 一定意义
下, 可以把人工场景看作 “视频游戏”, 就是用类似
于计算机游戏的技术来建模. 这里主要运用了计算
机图形学、虚拟现实、微观仿真等技术. 大体上, 可
以把计算机图形学和计算机视觉看作一对正反问题.
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计算机图形学是给定 3D 世界模型及其参数, 按照
实际摄像机图像生成的原理和过程, 合成出人工场
景图像. 而计算机视觉是给定图像序列, 反求 3D 世
界模型、参数和语义信息. 平行视觉正是利用了计算
机图形学和计算机视觉之间的这种正反关系.
在许多情况下, 由于数据采集和标注困难, 从实

际场景中无法获得令人满意的数据集, 影响视觉算
法的设计与评估. 利用人工场景数据集, 可以解决这
些问题. 首先, 借助计算机平台, 人工场景可以提供
“无限” 规模的数据, 通过在图像生成过程中设定各
种物理模型和参数, 可以得到 “无限” 多样的数据,
并且自动生成标注信息, 从而满足对标注数据集的
“大规模” 和 “多样性” 要求. 其次, 实际场景通常不
可重复, 而人工场景具有 “可重复性”, 通过固定一
些物理模型和参数, 改变另外一些, 可以 “定制” 图
像生成要素, 以便从各种角度评价视觉算法. 然后,
某些实际场景由于特殊性, 无法从中获得实际数据
集, 人工场景可以避免这一问题. 例如为战场环境设
计视觉监控系统, 可能无法事先得到敌方活动的视
频图像, 可以在计算机上建立人工场景数据集, 对视
觉算法进行设计和评估. 又例如为火星无人车设计
视觉导航系统, 我们现在无法获得火星地面的大规
模实际图像集, 可以通过构建人工场景来辅助设计
视觉算法. 总之, 构建人工场景意义重大, 能够为视
觉算法设计与评估提供一种可靠的数据来源, 是对
实际场景数据的有效补充.

第二步 (C步). 结合人工场景数据集和实际场
景数据集, 进行各种计算实验, 设计和优化视觉算
法, 评价视觉算法在复杂环境下的性能. 这里主要运
用了机器学习、领域适应、统计分析等技术. 已有
的多数视觉系统, 由于应用环境太复杂, 没有经过全
面实验, 只是在有限环境下做算法设计和评估, 然后
不管三七二十一实施了再说, 对实施效果却是 “心中
无数”. 若要视觉系统真正有效, 必须在人工场景中
进行全面充分的实验. 就是把计算机变成视觉计算
“实验室”, 利用人工场景做 “计算实验”, 全面设计
和评估视觉算法. 与基于实际场景的实验相比, 在人
工场景中实验过程可控、可观、可重复, 并且可以真
正地产生 “大数据”, 用于后续的知识提取和算法优
化.
计算实验有两种操作模式, 即学习与训练、实

验与评估. “学习与训练” 是针对视觉算法设计而
言, 机器学习是智能视觉计算的核心, 无论传统的
统计学习方法 (SVM、Adaboost、随机森林等), 还
是目前流行的深度学习, 主要依靠 “Learning from
data”, 训练数据集起着至关重要的作用. 结合大规
模人工场景数据集和适当规模的实际场景数据集,
有监督训练机器学习模型, 能够提高视觉算法的性

能. 尤其对于深度学习技术, 训练数据增多, 性能会
更好[47−49]. 由于机器学习过程中普遍存在数据集偏
移问题, 即源领域数据和目标领域数据具有不同的
统计分布, 因此必须进行领域适应. 可以首先利用人
工场景数据集预训练模型, 然后利用目标领域的实
际场景数据集微调模型参数; 也可以为人工场景数
据和实际场景数据设定比例, 同时利用它们训练模
型. “实验与评估” 是针对视觉算法评价而言, 也就
是利用人工场景数据集 (以及实际场景数据集) 评价
算法的性能. 由于可以完全控制人工场景的环境条
件 (例如光照、天气、目标外观和运动等), 对视觉算
法的测试会更充分, 结合统计分析技术, 能够在系统
实施之前定量评价视觉算法在各种环境条件下的表

现, 做到 “心中有数”. 总之, 将计算实验从实际场景
扩展到人工场景, 不但拓宽了实验的广度, 更增加了
实验的深度, 有助于提高视觉算法性能.
第三步 (P步). 将视觉模型在实际场景与人工

场景中平行执行, 使模型训练和评估在线化、长期
化, 通过实际与人工之间的虚实互动和人机混合, 持
续优化视觉系统. 这里主要运用了在线学习、知识自
动化等技术. 从相关工作综述可知, 许多学者都有类
似于 ACP 的想法, 主要集中在前两步, 但是要解决
复杂环境的视觉计算问题, “三步曲” 缺一不可. 由
于应用环境的复杂性、挑战性和变化性, 不存在一劳
永逸的解决方案. 只能接受这些困难, 在运行过程中
不断调节和改善, 即将虚实互动和人机混合常态化,
以平行执行的方式持续优化视觉系统, 在复杂环境
下进行有效的感知与理解.
平行执行的最大特色是 “把人工场景构建在环

内” (The artificial scenes are constructed in the
loop), 依靠数据来驱动. 除物理空间的实时视频数
据外, 还包括实时光照和天气条件, 以及来自Web
和 Cyberspace 丰富的虚拟对象模型等数据. 在海
量数据的基础上, 自动生成各种有实际意义的人工
场景. 在物联网和云计算技术的支持下, 与实际场
景对应的人工场景可以有多个, 不是为了 “复制” 或
“重建” 实际场景, 而是为了 “预测”、“培育” 实际场
景的可能存在, 为视觉计算增加主动性. 通过实际与
人工的虚实互动, 在线训练和评估视觉模型, 不断改
善视觉系统, 一方面提高在当前场景中的运行效果,
另一方面为应对未来场景做好准备. 总之, 平行执行
是一种基于大数据, 以在线仿真和优化为主要手段
的感知与理解复杂环境的方法, 它可以实现视觉计
算的知识自动化, 迈向智能视觉计算.
至此, 我们可以进一步明确平行视觉的基本原

则: 在物理和网络空间大数据的驱动下, 结合计算机
图形学、虚拟现实、机器学习、知识自动化等技术,
利用人工场景、计算实验、平行执行等理论和方法,
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建立复杂环境下视觉感知与理解的理论和方法体系.

3 平行视觉的核心算法和关键技术

本节分别针对平行视觉之 ACP 三步曲, 提出若
干核心算法和关键技术, 希望为本领域研究人员带
来一些启发.

3.1 人工场景的核心算法和关键技术

我们以室外场景为例, 对人工场景构建
进行说明. 首先应当指出, 构建人工场景不
需要从头做起, 而是借助已有的开源或商业
游戏引擎和仿真工具, 例如 Unity、Half-Life
2、Delta3D、OpenGL、Panda3D、Google 3D
Warehouse、3DS MAX、OVVV、VDrift 等. 每
种工具都有其特点, 可以根据具体应用需要进行选
择.
人工场景由许多要素构成, 包括静态物体、动态

物体、季节、天气、光源等. 用 Agent 表示场景要
素, 按照物理规律进行多 Agent 仿真. 人工室外场
景的构成要素如表 1 所示. 可以利用Web 空间 (例
如 Google 3D Warehouse) 海量且丰富的静态和动
态物体的 3D 模型. 动态物体应具有路径生成和障
碍物规避功能. 季节和天气直接影响人工场景的渲
染效果, 要求与物理世界的自然规律一致, 例如春季
植物开花、冬季地面有雪、晴天投射阴影、雾天物体

模糊等. 白天光源主要是太阳, 夜间光源主要是路灯
和车灯. 从白天向夜间过渡时, 会自动开启路灯和车
灯; 从夜间向白天过渡时, 会自动关闭路灯和车灯.
总之, 要求人工场景的构成要素尽可能逼真并且多
样化. 图 6 显示了同一种车型 (货车) 的 3D 模型样
例.
在人工场景中设置虚拟摄像机, 生成人工场景

图像序列. 虚拟摄像机可以是枪式、云台式或全景
式. 摄像机可以是固定的, 例如模拟视频监控; 也可
以是移动的, 例如模拟自动驾驶或航拍监控. 相应
地, 摄像机位置可以在路口、路段或车载 (机载). 图
像生成过程是复杂的: 光从光源发出, 经过大气散
射, 到达物体表面; 然后, 被物体漫反射或镜面反射,

再次经过大气散射, 到达摄像机镜头; 最后, 经过光
电转换, 生成数字图像. 每个环节都对最终图像有所
影响, 例如光源影响光强和色温、天气条件影响大气
散射、物体表面影响光的反射、摄像机影响镜头扭

曲和图像噪声等. 要想生成色彩逼真的人工场景图
像, 必须模拟所有这些过程.

表 1 人工室外场景的构成要素

Table 1 Components for artificial outdoor scenes

场景要素 内容

静态物体
建筑物、天空、道路、人行道、围墙、植物、立柱、

交通标志、路面标线等

动态物体 汽车 (轿车、货车、公交车)、自行车、摩托车、行人等

季节 春、夏、秋、冬

天气 晴、阴、雨、雪、雾、霾等

光源 太阳、路灯、车灯等

基于实际场景图像, 难以获得复杂环境下的目
标姿态、运动轨迹、语义分割、深度、光流等标注信

息. 而人工场景图像是从 3D 模型出发, 自底向上生
成的, 因此无论光照和天气条件多么恶劣, 图像细节
多么模糊, 都很容易自动得到详细且精确的标注信
息. 根据应用需要, 标注应该各有不同. 但总体上, 可
以标注的信息包括目标边框、目标区域、目标类型、

目标姿态、运动轨迹、图像语义分割、深度、光流等.
基于上述方法和技术, 能够生成色彩逼真的大规模
多样性人工场景数据集.

3.2 计算实验的核心算法和关键技术

利用人工场景数据集, 进行各种计算实验, 把计
算机变成视觉计算 “实验室”. 我们首先为计算实验
的两种操作模式 (学习与训练、实验与评估) 分别提
出一个例子, 然后简要说明更多的实验思路.

作为第一个例子, 复杂交通环境下的目标检测
是一项困难的视觉任务. 在实际应用时, 光照和天气
条件、目标和背景外观都很复杂. 在白天和夜间, 光
源不同, 光照条件差别很大. 在恶劣天气、夜间低照
度、白天强阴影区域等条件下, 目标与背景模糊不
清.相对于摄像机,目标姿态多样,并且可能被部分

图 6 货车的 3D 模型样例

Fig. 6 Sample 3D models of trucks
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遮挡, 为检测增加了新的难度. 在这些因素的综合
影响下, 很难设计一个鲁棒的目标检测器. Faster
R-CNN[15−16] 是目前精度最高且实时性较好的目标

检测器之一, 它由区域提议网和深度残差网组成, 二
者共用卷积特征, 如图 7 所示. 在文献 [15− 16] 中,
Faster R-CNN 利用 ImageNet、PASCAL VOC 和
MS COCO 数据集进行学习与训练. 但是这些数据
集是从 Internet 上搜集得到, 图像清晰度较高, 缺
少恶劣天气和夜间低照度条件的图像, 因此训练的
模型在实际应用时很可能失败. 而人工场景能够模
拟复杂挑战的交通环境, 提供色彩逼真的大规模多
样性数据集, 作为实际场景数据集的补充. 结合人
工场景数据集和实际场景数据集, 共同训练 Faster
R-CNN 模型, 在每一批训练数据中为人工场景数据
和实际场景数据设定比例 (例如 1 : 1), 在训练时能
够降低数据集偏移和实现领域适应, 生成更加鲁棒
的目标检测器.

图 7 Faster R-CNN 的结构图[15]

Fig. 7 Flowchart of Faster R-CNN[15]

作为另一个例子, 智能车视觉系统测评也是一
项困难任务. 从 2009 年开始, 在国家自然科学基金
委的资助下, 每年举办一次 “中国智能车未来挑战
赛”[50]. 通过在城市和乡村道路上测试智能车视觉
系统的车道识别、障碍物规避、信号灯识别、交通

标志识别等功能, 促进了中国智能车领域的发展. 但
是, 这种实际场景测试只能覆盖很小一部分环境条
件, 是不完备的测试, 无法保证视觉系统在实际应
用时的有效性. 如果建立模拟实际场景的人工场景,
“定制” 各种场景要素 (天气、光照、路况、交通标志
等), 则能够建立更完备的测试数据集, 在计算机上

测试智能车视觉算法的性能. 人工场景测试覆盖的
环境范围更广, 并且成本更低, 可以作为实际场景测
试的补充. 目前, 国家自然科学基金委已经设立相关
项目, 并取得初步结果[51].
总体上, 我们可以面向具体应用, 利用人工场景

做可控、可观、可重复的计算实验, 全面设计和评估
视觉算法. 计算实验之所以重要, 是因为在复杂挑战
的实际场景, 难以获得目标姿态、运动轨迹、语义分
割、深度、光流等标注信息. 但是人工场景能够模拟
复杂环境, 并且自动得到精确的标注信息, 使得以前
不易进行甚至无法进行的实验通过计算实验得以顺

利进行. 在 “学习与训练” 操作模式下, 结合大规模
人工场景数据集和适当规模的实际场景数据集, 有
监督训练机器学习模型, 优化参数学习和选择. 无论
传统的统计学习模型, 还是目前流行的深度学习模
型, 都可以利用人工场景数据集获得更好的泛化性,
更加胜任复杂环境下的视觉计算任务. 在 “实验与评
估” 操作模式下, 利用人工场景数据集 (以及一定的
实际场景数据集), 全面评价视觉算法在复杂环境下
的性能. 控制人工场景的生成要素, 比较算法在各种
环境下的性能, 生成 “算法 –环境” 性能矩阵, 严格
量化算法性能, 可以为算法改进提供客观依据.

3.3 平行执行的核心算法和关键技术

将视觉模型在实际场景与人工场景中平行执行,
使模型训练和评估在线化、长期化, 是平行视觉的最
高阶段. 在复杂环境下, 视觉感知与理解是极其困难
的, 不存在一劳永逸的解决方案, 只能在运行过程中
不断调节和改善, 以平行执行的方式持续优化. 当
系统运行时, 在物理和网络空间大数据的驱动下, 能
够把人工场景构建在环内. 从实时图像中 (自动或者
半自动) 获取场景关键要素, 包括静态物体、动态物
体、天气、光照等, 结合Web 和 Cyberspace 海量且
丰富的虚拟对象模型, 在线 “培育” 各种有实际意义
的人工场景. “有实际意义” 不是指人工场景必须在
外观上 “复制” 或 “重建” 当前的实际场景, 而是指
人工场景必须与实际场景有相通之处, 必须对模型
训练和评估有借鉴意义. 在物联网和云计算技术的
支持下, 虽然实际场景是唯一的, 但是与某个实际场
景对应的人工场景可以有多个. 当然, 也可以多个实
际场景共享多个人工场景. 因此, 实际与人工是一对
多、多对多的关系.
在线构建的人工场景提供了 “无限” 的在线数

据, 可以用来在线训练和评估视觉模型. 在线数据蕴
含了实际场景的动态变化信息, 例如场景光照、天气
等条件在不断变化. 在运行过程中, 视觉模型不应该
一成不变, 必须通过计算实验, 随着场景变化逐渐调
节和改善. 在 “学习与训练” 操作模式下, 如果是深
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度学习模型, 可以在线累积人工场景数据, 同时随机
选择离线的实际场景数据, 按照一定比例组成每一
批训练数据, 有监督微调神经网络参数, 使模型自动
适应实际场景的最新变化. 在 “实验与评估” 操作模
式下, 利用在线的人工场景数据和实际场景数据, 定
期评价模型性能. 如果模型性能下降较多, 则需要增
加更多的训练数据以调节模型, 甚至替换成性能表
现更好的模型. 总之, 平行执行将虚实互动常态化,
通过对人工场景的在线构建和利用, 持续优化视觉
系统, 实现视觉计算的知识自动化.

4 结论与展望

本文将 ACP 理论推广到视觉计算领域, 提出平
行视觉的基本框架和关键技术. 平行视觉在物理和
网络空间大数据的驱动下, 结合计算机图形学、虚
拟现实、机器学习、知识自动化等技术, 利用人工
场景、计算实验、平行执行等理论和方法, 建立复杂
环境下视觉感知与理解的理论和方法体系. 平行视
觉利用人工场景来模拟和表示复杂挑战的实际场景,
使采集和标注大规模多样性数据集成为可能, 通过
计算实验进行视觉算法的设计与评估, 最后借助平
行执行来在线优化视觉系统.
平行视觉相关研究已经引起国际同行的高度

重视. 在近几年召开的计算机视觉重要会议 (例如
CVPR、ECCV 等) 上, 将计算机图形学和虚拟现
实技术用于解决复杂环境下的视觉计算问题, 在论
文数量和关注程度上呈现出上升趋势. 随着虚拟现
实技术的进一步发展, 构建的人工场景会更加逼真,
为平行视觉研究提供更可靠的基础支撑. 我们相信,
平行视觉将成为视觉计算领域一个重要的研究方向.
尤其是, 平行视觉与深度学习相结合, 将推动越来越
多的智能视觉系统发展成熟并走向应用.
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