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点线特征融合的单目视觉里程计
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摘要　为了解决地下工程场景下巡逻机器人的定位与建图问题,提出了一种基于点线特征融合的半直接单目视觉

里程计(SVO)算法.本文算法可分为特征提取、状态估计和深度滤波器３个线程.特征提取线程负责图像点、线
特征的提取;状态估计线程利用点、线特征不同的匹配与跟踪策略获得相机的６自由度位姿,并通过帧与帧、特征

与特征、局部帧之间的约束关系进一步优化相机位姿;而深度滤波器线程通过概率分布的方式刻画三维路标点相

对于相机光心的深度信息,该方式相对于固定深度值的方式能够提高深度估计的稳健性.本文算法在Euroc公开

数据集运行的平均定位精度相对于LSDＧSLAM算法提高了１７．６％,而在Tum公开数据集上运行的平均定位精度

相对于SVO算法提高了６．４％.利用加载摄像头的机器人平台进行测试,实际运行的定位误差大约为１．１７％,满
足实际需求.
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Abstract　AsemiＧdirectmonocularvisualodometry SVO algorithmwithpointＧlinefeaturefusionisproposedto
solvetheproblemoflocalizationandmappinginundergroundengineeringforpatrolrobot敭Theproposedalgorithm
isdividedintofeatureextraction stateestimationanddepthfilter敭ThepointＧlinefeatureofimageisextractedinthe
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１　引　　言

单目视觉里程计因其视觉信息丰富且运算量相

对较少,而成为基于视觉的及时定位与建图技术

(VＧSLAM)的重要分支.实际地下工程场景特征较

为稀疏,基 于 特 征 的 视 觉 里 程 计 算 法(如 ORBＧ
SLAM[１])无法满足实际需求.而基于最小像素强

度差的直接法能够有效克服特征比较稀少的室内场
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景以实现精准的定位.Forster等[２]提出了一种基

于Fast特征的半直接单目视觉里程计(SVO)算法,
该算法未采用特征描述子匹配,因此计算速度大大

提升,但匹配相似度函数的非凸性增大了误匹配的

可能性.Engel等[３]在LSDＧSLAM 的基础上提出

了直接稀疏里程计(DSO)[４],该算法指出利用光度

标定建立精细的相机成像模型可提高定位精度,但
是对相机的要求大大提升.

本文从地下工程运用背景出发,综合效率和成

本,提出了一种基于点线特征融合的半直接单目视

觉里程计算法,有效提高了地下工程巡逻机器人自

主定位的准确性和稳健性.

２　算法框架描述

半直接视觉里程计算法可分为３个线程:特征

提取、位姿估计和深度滤波器.特征提取线程可以

提取输入图像的Fast角点和Canny边缘特征.位

姿估计线程采用光流法进行初始化,并利用直接稀

疏法求解相机位姿.根据特征点共视情况,对２个

关键帧和局部多个关键帧的位姿进行优化,得到更

加准确的位姿估计.深度滤波器线程是用纯高斯概

率分布来刻画两帧图像之间的三角化,从而得到的

深度值和稳健性更强的三维(３D)路标的坐标值,进
而加载到地图中供位姿估计使用.由于单目视觉里

程计存在着尺度漂移的问题,可采用计算相似变换

进行校正.图１为本文算法流程图.
视觉里程计包括前端位姿估计与后端位姿优化.

位姿估计的核心是特征提取与匹配跟踪,同时需要考

虑因单目没有尺度而进行相机初始化、关键帧选择以

及特征丢失时进行重定位.位姿优化主要考虑帧与

帧、局部帧之间的位姿优化问题,可采用由深度估计

收敛的３D路标点和关键帧的位姿组成的稀疏地图.

图１ 单目视觉里程计算法流程框图

Fig敭１ Flowchartofmonocularvisualodometry

３　位姿估计

３．１　特征提取

常用图像特征分为点特征和线特征.点特征能

够有效体现图像中特征明显的区域,但是不能很好

描述环境信息;而线特征更加侧重图像中的几何约

束关系,两者的融合能够更好地描述环境特征信息.

点、线特征提取效果如图２所示,其中红色为线特

征,绿色为点特征.
由图２可知,线特征主要集中在几何特征(梯

度)更显著的地方(如轮廓、边角);而点提取的区域

更加广泛,其区域分布不具有明显的特征,并且仍存

在很多非真正角点,如电脑的轮廓边,这些角点信息

会随着相机角度的变化而容易丢失.点线特征融合

０２１５０１Ｇ２
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图２ Tum数据集中点特征(绿色)和线特征(红色)的提取

Fig敭２ Featureextractionofpoints green 
andlines red inTumdataset

的方式具有特征局域明显、特征点数目多和提取速

度快的优点,有利于提高视觉定位系统的精度.

３．１．１　点特征检测

目前,图像的角点在机器视觉领域得到广泛的

运用.图像的角点一般包括图像的极值点、线段的

终点和曲线曲率最大的点.角点检测中比较经典的

算法有 Harris角点和Fast角点,但是 Harris角点

检测算法需要计算图像像素的导数,从而增加了检

测算法的复杂度,降低了整个SLAM 系统的实时

性.相对而言,Fast角点检测算法的优势在于运算

速度快.因此,采用Fast角点检测算法作为点特征

检测策略.

３．１．２　线特征检测

边缘检测算法分为一阶、二阶算法,其中Canny
算子是最常用的边缘检测算法.Canny设计了一种

最优预平滑滤波器,使得边缘检测能够更好地定位

和检测,从而提供更加精确的线特征信息.为此,采
用Canny算子作为线特征检测方法.需要注意的

是,提取到的线特征是一个带梯度信息的点线,而不

是直线段.由图１可以看出,特征提取过程会出现

特征聚集的情况.因此,采用划分像素区域提取特

征的办法使点、线特征分布更加均匀.

３．２　匹配与检测

匹配环节采用直接法中的特征块匹配方法进行

特征匹配,其匹配速度快、稳健性较好,并且加入线

特征可以有效提高特征不明显区域的匹配准确性.
其核心是通过极线搜索找到匹配特征块的粗略区

域;采用的特征块相似度函数[本文采用归一化互相

关(NCC)函数]最小以寻找最优的匹配位置.相似

度函数的非凸性使得特征匹配位置产生误差,而线

特征的梯度方向可以有效改善特征匹配精度.
跟踪环节采用经典的稀疏直接法来估计６自由

度相机位姿.稀疏直接法是利用深度滤波器估计参

考帧上二维(２D)点线特征与对应的３D路标的坐标

求解出当前帧的位姿.其核心是最小化３D路标点

在２帧之间投影像元的光度强度误差为

min
ξ
E(ξ)＝‖e‖２２＝∑

N

i＝１
eT

iei, (１)

而光度误差ei 为
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式中Ic、Ir分别为当前帧和参考帧的光度值;Zci、Zri

分别为空间３D点Pi 在当前帧和参考帧中的深度;K
为相机内参矩阵;D 为取前三行的矩阵.需要注意,

Pi 与李代数exp(̂ξ)位姿相乘时是齐次坐标的表达.
利用g２o库[５]中的LevenbergＧMarquardt(LＧM)算法

优化求解(１)式,获得相机的位姿.
对于一些大运动位姿估计,需要加入金字塔处

理.对图像进行金字塔分级,把上一层的位姿估计

结果作为下一层的初始值,这样可以有效地提高大

运动造成图像模糊情况下的稳健性.

３．３　相机初始化

采用光流法(LK)追踪初始微小变化的相机位

姿.光流法出现误匹配的概率相对较小,而且相对

于描述子匹配,其运算速度提升了很多.实际运用

中,需要在初始化时相机发生较小的位姿变化,才能

应用光流法.
初始化过程中,通过光流法确定参考帧与当前

帧上的点、线特征之间的对应关系之后,利用对极几

何约束求解当前帧的位姿.经典的做法有:１)利用

本质矩阵分解获得相机位姿;２)利用单应矩阵分解

获得相机位姿.单应矩阵主要应用于特征点集中在

同一个平面上(如墙面、地面等),常见于无人机携带

俯视相机中.综合考虑场景为近似平面或者非平

面、低视差与高视差的情况,提出一种自动切换求解

位姿模型的方法.根据光流法跟踪前后像素强度差

值的均方差来确定初始化模型,均方差越小,说明跟

踪前后的视差较小,可以近似为平面模型,则采用单

应矩阵模型,反之则采用本质矩阵模型.
如图３所示,当３D路标点p′并不处于一个平

面上时,错误使用单应矩阵模型估计位姿时,会造成

特征像素点匹配位置误差(如uci、u′ci),造成深度估

计不准.而当场景比较远的时候,特征像素点匹配

位置误差并不大,路标点可以近似在一个平面上.

３．４　关键帧选择

选择合适的关键帧有利于减少处理运算量,如
果关键帧选取过少,则估计相机位姿中的３D路标

０２１５０１Ｇ３



５５,０２１５０１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

图３ 不同初始化模型的误差分析示意图

Fig敭３ Schematicoferroranalysis
fordifferentinitializationmodels

点到当前帧上的投影点会减少,使得求解迭代的精

度降低.在综合考虑平视、俯视与旋转等场景,设置

基于相机位置变换差异大小和基于相机旋转变换差

异大小的２种关键帧选择策略,相对于依靠投影跟

踪质量来确定关键帧策略(ORBＧSLAM),能够有效

提高算法在特征稀少场景下的稳健性.

３．５　重定位

特征跟踪丢失的情况下,重定位环节能够重新

确定相机位姿.考虑到单目视觉里程计为轻量级,
因此采取将初始化环节的约束条件放宽,并重新初

始化,把位姿丢失处的位姿作为初始化的初始位姿.
这种方法虽然会使精度有所降低,但是可以有效提

高特征丢失后继续定位的能力.

４　位姿优化

由于相机位姿估计图像块的匹配不精确、３D点

深度估计不准确以及光照变换等,相机位姿估计不

准确.针对上述问题,需要对所估计的相机位姿进

行优化.位姿优化分为３个部分,即当前帧与参考

帧之间的优化、局部相机位姿优化和全局相机位姿

优化.

４．１　两帧之间的优化

４．１．１　初始化位姿优化

初始化过程中,相机畸变参数不精确等问题会

使光流法跟踪得到的特征点的位姿存在偏差,其求

解出来的位姿也存在误差,为此需要进行初始化位

姿优化.采用经典的最小化重投影误差模型优化初

始化位姿,同时考虑核函数能有效抑制外点对优化

结果的影响,可采用Huber误差模型,其表达式为

ξ∗ ＝argmin
ξ

１
２Lδ ∑

n

i＝１
‖ui－

１
si

Kexp(̂ξ)Pi‖２２
é

ë
êê

ù

û
úú ,

(３)

式中Lδ()为Huber损失函数;ui 为当前帧上的点

线特征;si 为尺度;Pi 为点线特征对应的３D路标

点.采用g２o中的LＧM 算法优化(３)式,获得相机

的优化位姿.

４．１．２　点线特征校正

考虑到直接法中块匹配存在误匹配、３D路标深

度估计不准的情况,需要对投影的特征点位置进行

优化,并且参考帧与当前帧之间可能存在旋转,加入

仿射变换,其计算方式在PTAM算法[６]中有详细介

绍.当找到所有可被当前帧观测到的３D路标点

后,将所有３D路标点对应帧上的２D像素块位置经

仿射变换后投影到当前帧,通过优化仿射投影到当

前帧的像素块位置ui 与当前帧上３D路标点对应

的像素块位置ûi 之间的光度差,求取更加精确的位

姿.针对点特征的误差模型的表达式为

ûi＝argmin
ûi

１
２∑i ‖Ic(̂ui)－Ir A(ui)[ ] ‖２２,

(４)
式中A 为仿射变换函数.

优化最小二乘问题的方式有前向组合算法和后

向组合算法[７].后者是一种反向求导方式,计算图

像的雅可比式在参考帧图像上进行估计,而不是在

当前帧上估计.这些处理方式的优点是只计算一次

雅可比式,在一定程度上减少计算量.为此,可以采

用后向算法求解该误差模型.
采用ui←ui°Δu 的更新方式进行更新.为了得

到Δu,计算(３)式对Δu 的偏导数,并将其置为零.

Δu＝H－１∑
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ÑIr
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　　此处需要注意区分点、线特征迭代更新的方向

不同.对于点特征,分别从x、y 方向同时进行迭代

更新,而线特征的更新方向则是沿着边的方向进行

迭代.优化之前,H 是可以提前计算出来,从而避

免了反复计算H.同时,特征校正过程中,点、线特

征的位置不再满足对极几何约束,因此需要对地图

中的３D路标点和关键帧进行位姿校正.

４．１．３　相机位姿和路标点位置校正

位姿校正是经典的光束法平差过程,通过上一

步得到的更加精确的投影点位置来优化地图中的

３D路标点位置和关键帧的位姿进行优化.通过最

小化投影误差构建误差函数:

０２１５０１Ｇ４
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[Tk,Pi]＝argmin
Tk,Pi

１
２∑i ‖ui－π(Tk,Pi)‖２,

(７)
式中π为空间点到二维图像点的映射函数.

g２o库中对于该光束法平差过程有完整的实

现.采用LＧM算法优化误差函数(７)式.

４．２　局部优化与尺度漂移校正

局部优化是视觉里程计中常用于消除累计误差

的方式,通过优化具有共视关系(共同观测到３D路

标点)的关键帧位姿获得局部精确的关键帧位姿,同
样,g２o库中有完整实现,只需要人工加入一些误差

边和节点即可.
单目视觉里程计中,估计相机位姿存在７个自由

度:相机的旋转和位移各包括３个自由度,还有１个

尺度.由于单目视觉里程计中的尺度无法获得,故将

尺度统一为１.采用多帧图像恢复深度信息,会使尺

度发生漂移,因此需要计算一个从当前帧到地图关键

帧的相似变换[１],以消除尺度漂移问题.

５　深度滤波器

深度滤波器的核心是极线搜索和块匹配技术,
如图４所示.通过估计参考图像帧上点线特征所对

应３D路标的可能深度范围,利用极线约束关系确

定出该特征在当前帧上的对应位置范围,即极线.
在极线上比较像素差异并寻找当前帧上对应的点线

特征位置.由于特征块相似度的非凸性(如 NCC
函数)使得像素点深度的估计不准确,采用估计深度

值的分布方式来描述深度值,而非确定的数值.深

度估计是一个状态估计问题,可通过滤波器和基于

最小二乘的非线性优化２种思路进行求解.非线性

优化的效果虽然比滤波器的效果好[８],但是计算量

相对较大.采用滤波器方式估计像素特征点深度,
可以提高算法的实时性.

图４ 深度滤波器示意图

Fig敭４ Schematicofdepthfilter

文献[９]考虑到两帧之间深度估计值的倒数存

在最大值ρi
min和最小值ρi

max的情况,而这２个值并不

一定是关于真实值对称的.将深度值的倒数刻画成

满足高斯分布＋均匀分布的概率分布模型,但是均

匀分布并没有改变深度值满足高斯分布的属性,只
是增加了对坏点的判断,这样就使深度滤波器模型

更加复杂.而采用深度估计值的倒数符合纯高斯分

布[１０]的方法来刻画深度滤波器,通过提取的点、线
特征匹配光度误差大小检测坏点.

目前,深度的不确定度的刻画方式有:１)几何

不确定度;２)光度不确定度;３)两者的融合.为了

简便起见,采用几何不确定度,认为极线上存在一个

像素大小的误差,如图４所示.采用概率分布的方

式来描述深度值,当估计的深度值的不确定度小于

一定阈值时,则认为该深度值收敛.工程实践中认

为,当深度值收敛到一定范围时,则认为所估计的深

度值较为准确.

６　实　　验

６．１　线特征与点特征性能比较

为了验证点、线特征的融合方式能够有效提高

特征点匹配跟踪的准确性和稳健性,设计了２个性

能比较实验,即点、线特征校正和深度估计.

６．１．１　点、线特征校正性能比较

为了比较点、线特征校正性能差异,实验选取同

样TUMRGBＧD数据集[１１]中的fr２_xyz进行验证.
其实验步骤是:１)任意选取相机帧作为实验对象,选
择时刻“１３０５３１１０２．１７５３０４”的数据;２)认为设定真实

值像素位置和误差大小,利用点、线特征校正估计出

像素位置,得出与真实位置之间的误差,如表１所示.
表１　点线特征校正性能比较

Table１　Comparisonofcorrectionperformance
forpointＧlinefeatures

Experiment１
Time

consuming/ms
Error/

pixel
Linefeature
alignment

１．７３７ ０．００５９

Pointfeature
allignment

１．８１５ １．２９１２

　　由表１可以看出,线特征校正的方式相对点特

征方式,不仅耗时少,而且精度提高.其主要原因是

线特征的梯度信息使极线搜索更加快捷、准确,避免

了点特征匹配过程中非线性相似度函数多极点造成

误差的现象.因此,特征校正环节可采用点、线特征

融合校正的方式,以提高像素匹配过程中的精度.
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线特征可以提升匹配精度,点特征可以提高定位的

稳健性,不易出现特征丢失的情况.

６．１．２　点、线特征深度估计性能比较

由于点、线特征的性能不同,利用深度不确定度

更新迭代和深度的状态也存在差异.选取 TUM
RGBＧD数据集[１１]中的fr２_xyz数据集来验证点、线
深度估计性能.实验步骤为:１)任意选取相邻２０
帧相机图像,获取第１帧姿态和深度值作为参考帧

初始化深度滤波器;２)将剩余相机图片作为当前帧

更新深度滤波器中的深度值.估计的深度值与真实

值的比较如表２所示.
表２　点线特征深度估计性能比较

Table２　Comparisonofdepthestimationperformance
forpointＧlinefeatures

Experiment２
Time

consuming/

ms

Convergence
number

Average
errorof

depthvalue/

cm
Depth

estimationof
linefeature

２１５．３３ ５６ １８．２５

Depth
estimationof

pointfeature
２７７．９８ ２８６ １５．８９

Depth
estimationof

pointＧline
feature

３４７．９７ ３４２ １６．２７

　　通过实验２可以看出,单纯的线特征深度估计

的收敛数目最少,深度值的平均误差最大,因此性能

最差.单纯的点特征深度估计的准确性略优于点、
线特征融合的方式,说明线特征的融合并不能有效

提高深度值的估计准确性,但是增加特征数目有利

于提高定位算法的稳健性.

６．２　Euroc数据集

Euroc数据集[１２]由无人机挂载的VIＧSensor记

录的双目图像序列.记录场景包括２个不同的房间

和１个大型的工业环境.图５表示 MH_０１和

MH_０２数据集运行过程中的效果图.该数据集的

真实路径由LeicaMS５０激光雷达获得,图５中红色

线段为Canny线特征,绿色特征点为Fast点特征.
图６表示 MH_０１和 MH_０２数据集实时运行轨迹

和真实轨迹对比效果图.采用绝对位移误差的均方

根误差(RMSE)准则评估算法的准确性.
表３所示为不同算法的对比结果,其中SVO、

LSDＧSLAM运行结果由文献[９]提供.可以看出,
本文算法(fc_mono)的定位精度在４个数据集上都要

优于LSDＧSLAM,平均提升了１７．６％.前２个数据集

上的运行效果都要略优于SVO,但是后３个数据集

效果则相差较大,主要原因是后３个数据集中存在快

速的相机移动,致使本文算法在这些快速移动过程中

出现了特征丢失的情况.需要说明的是,SVO只是

部分开源(开源版本基本不能在EUROC数据集下运

行),无法明确后几个数据集定位效果好的原因.

图５ 部分Euroc数据集实时运行效果.(a)MH_０１数据集;(b)MH_０２数据集

Fig敭５ RealＧtimeoperationeffectsinpartoftheEurocdatasets敭 a MH_０１dataset  b MH_０２dataset

图６ 部分Euroc数据集定位效果图.(a)MH_０１数据集;(b)MH_０２数据集

Fig敭６ LocationeffectinpartialEurocdatasets敭 a MH_０１dataset  b MH_０２dataset
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表３　Euroc数据集下误差对比实验

Table３　ErrorcomparisonexperimentinEurocdataset

Experiment３
RMSE/m

fc_mono SVO
LSDＧSLAM
(noloop)

MH_０１ ０．１６ ０．１７ ０．１８
MH_０２ ０．２１ ０．２７ ０．５６
MH_０３ １．７０ ０．４３ ２．６９
MH_０４ ２．７１ １．３６ ２．１３
Vicon１_０１ ０．８２ ０．２０ １．２４

６．３　Tum数据集

Tum数据集[１１]经常用来评估视觉里程计算

法.该数据集由 MicrosoftKinectRGBＧD相机采

集得到,其相片质量相对于Euroc数据集较低,原因

主要是运动扰动、卷帘快门等.图７、８所示分别为

fr２_desk和fr２_xyz数据集运行过程中和实时运行

轨迹与真实轨迹对比效果,其中红色线段为Canny
线特征,绿色特征点为Fast点特征.

图７ 部分Tum数据集实时运行效果.(a)fr２_desk数据集;(b)fr２_xyz数据集

Fig敭７ RealＧtimeoperationeffectsinpartoftheTumdatasets敭 a fr２_deskdataset  b fr２_xyzdataset

图８ 部分Tum数据集定位效果图.(a)fr２_desk数据集;(b)fr２_xyz数据集

Fig敭８ LocationeffectsinpartialEurocdatasets敭 a fr２_deskdataset  b fr２_xyzdataset

　　从表４可以看出,LSDＧSLAM 的定位精度较为

优异.主要原因在于LSDＧSLAM 采用了闭环检测

环节,使得整体定位精度得到提升.本文算法相对

SVO(withedgelets)、semiＧdenseVO、featureＧbased
RGBＧDSLAM算法,在准确性上分别提高了６．４％、

４１．６％、１６．５％.
表４　Tum数据集下误差对比实验

Table４　ErrorcomparisonexperimentinTumdataset

Experiment４
RMSE/cm

fr２_desk fr２_xyz
fc_mono ８．７ １．４

SVO(withedgelets) ９．７ １．１

SemiＧdenseVO １３．５ ３．８

FeatureＧbasedRGBＧDSLAM ９．５ ２．６

LSDＧSLAM ４．５ １．５

６．４　实际机器人运行效果

为了验证本文算法的实用性,采用实验室搭建

的机器人平台进行验证实验,机器人平台如图９所

示.摄像头采用免驱usb２．０摄像头、帧率为３０Hz
和卷帘快门.采用摄像头平视进行实验,分为室内

场景(特征相对丰富)和走廊场景(特征相对稀少).

图９ 机器人平台实物图

Fig敭９ Physicalmapofrobotplatform

０２１５０１Ｇ７



５５,０２１５０１(２０１８) 激光与光电子学进展 www．opticsjournal．net

为了验证本文算法的准确性,设计机器人来回

一次运行于室内场景中,中间运行路径不一致,最终

结束的终点与起点大致相同.室内场景下,估算可

得机器人运行的路程约为３４m.根据图１０(a)比例

可以估算出实时估计轨迹起点和终点位置误差约为

０．５m,而实际终点和起点的误差约为０．１m,最终

可得到定位误差约为１．１７％,能够满足实际机器人

定位需求.

图１０ 实际机器人运行效果图.(a)室内场景;(b)走廊场景

Fig敭１０ Runningeffectsofactualrobot敭

 a Indoorscene  b corridorscene

为了验证本文算法的稳健性,设计机器人运行

在室内长走廊场景中,机器人实际运行路程约为

５５m,走廊宽度为２．７m.由图１０(b)可以看出,机
器人运行轨迹基本在一定范围波动,根据比例估算

可得到左右波动范围在０．５m以内,符合实际运行

的情况.但是,当机器人原地发生较大的旋转,本文

算法会进行重定位:当环境特征稀少的时候,本文算

法将一直处于重定位状态,无法进行定位.后续将

针对原地大旋转情况展开研究,以提高单目视觉里

程计定位算法的适用性.

７　结　　论

针对特征较为稀少的地下工程场景,提出基于

点、线特征融合的半直接单目视觉里程计算法.本

文算法在不同公开数据集下得到验证,其准确性比

目前部分算法高.在Euroc数据集下,本文算法相

对于LSDＧSLAM 算法提升了１７．６％.在 Tum 数

据集下,本文算法 的 平 均 定 位 精 度 相 对 于 SVO
(with edgelets)、semiＧdense VO、featureＧbased
RGBＧDSLAM算法,在准确性上分别提高了６．４％、

４１．６％、１６．５％.从实际机器人运行结果可以看出,
本文算法不仅能在特征丰富的区域实现准确的定

位,误差大约为１．１７％,而且能在特征较为稀少的区

域(长走廊)实现较为准确的视觉定位,验证了其准

确性和稳健性.在实际机器人运行过程中,特征丢

失的情况较少,不仅因为算法框架的保证,还因为机

器人的运动是较为单一和小角度的直线运动.目

前,单目视觉定位系统走向实际工程运用仍有一定

的距离,实验中也发现大角度的旋转、快速运动等都

会出现特征丢失的情况,需要今后进一步的研究.
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