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基于改进双流网络结构的视觉里程计
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摘要 由于传统的视觉里程计(VO)存在实现过程繁琐、计算复杂等问题,提出了一种基于改进双流网络结构的

VO。所提VO使用双流卷积神经网络结构,能够将RGB图像、深度图像同时馈入模型进行训练,并采用Inception
网络结构对卷积层进行改进,减少参数数量。同时,在卷积层中加入注意力机制,提升网络对图像特征的辨识度和

系统的鲁棒性。为了评估所提模型,在 KITTI数据集上进行了模型的训练与测试,并与 VISO2-M、VISO2-S和

SfMLearner进行对比。结果表明,相较于同样使用单目相机的 VISO2-M 和SfMLearner,所提模型在旋转误差和

平移误差方面取得了较大的改善,可与使用双目相机的VISO2-S相媲美。
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Abstract Because
 

conventional
 

visual
 

odometry
 

 VO 
 

has
 

cumbersome
 

implementation
 

process
 

and
 

complex
 

calculation
 

problems 
 

a
 

VO
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

dual-stream
 

network
 

structure
 

is
 

proposed 
 

The
 

proposed
 

VO
 

uses
 

a
 

dual-stream
 

convolutional
 

neural
 

network
 

structure
 

that
 

can
 

simultaneously
 

feed
 

RGB
 

and
 

depth
 

images
 

into
 

the
 

model
 

for
 

training 
 

use
 

the
 

Inception
 

network
 

structure
 

to
 

improve
 

the
 

convolutional
 

layer 
 

and
 

reduce
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

in
 

the
 

convolutional
 

layer 
 

Simultaneously 
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

the
 

convolutional
 

layer
 

to
 

enhance
 

the
 

networks
 

recognition
 

of
 

image
 

features
 

and
 

the
 

systems
 

robustness 
 

After
 

being
 

trained
 

and
 

tested
 

on
 

the
 

KITTI
 

dataset 
 

the
 

proposed
 

improved
 

model
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

VISO2-M 
 

VISO2-S 
 

and
 

SfMLearner 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

models
 

rotation
 

and
 

translation
 

errors
 

are
 

significantly
 

reduced
 

compared
 

with
 

VISO2-M
 

and
 

SfMLearner
 

when
 

using
 

monocular
 

cameras
 

and
 

comparable
 

to
 

VISO2-S
 

when
 

using
 

binocular
 

cameras 
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1 引  言

同时定位与建图(SLAM)[1]作为解决机器人在未

知的环境中不断获取位置信息并逐渐构建环境地图问

题的方法,在计算机视觉、移动机器人、自动驾驶等领

域受到广泛关注[2]。根据传感器的不同,基于SLAM
的 研 究 主 要 分 为 激 光 SLAM[3]和 视 觉 SLAM
(VSLAM)[4],激光SLAM的研究起步较早,相关技术

趋于成熟[5]。得益于计算机性能的不断提升、计算机

视觉领域的不断发展,VSLAM的研究也日趋火热。
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  视觉里程计(VO)[6]作为 VSLAM 的前端,主
要研究如何通过相机获取到连续图像序列,估计出

相机位姿。传统的 VO主要基于特征匹配[7]的方

法,首先通过尺度不变特征变换(SIFT)[8]、加速稳

健特 征(SURF)[9]、Oriented
 

FAST
 

and
 

Rotated
 

BRIEF(ORB)[10]等算法提取出图像的特征点,然后

对特征点进行描述、匹配及外点的剔除[11],最后求

解匹配到的特征点对,得到相机的位姿。许多经典

的VSLAM系统都应用这种方法实现视觉里程计,
例如Parallel

 

Tracking
 

and
 

Mapping(PTAM)[12]、

ORB-SLAM[13-15]等。传统的 VO通常在位姿估计

时有着较高的准确性,但复杂的计算过程、繁琐的实

现步骤、不适用于弱纹理区域等缺点都限制其进一

步发展。
近年来,随着深度学习 的 快 速 发 展,许 多 学

者[16-19]将深度学习应用到 VO的研究中。相较于

传统的VO,基于深度学习的 VO采用端到端的模

式,既避免了大量的几何运行过程,又不对弱纹理区

域过于敏感。2015年,Kendall等[20]提出PoseNet,
将 卷 积 神 经 网 络 (CNN)用 于 VO 的 研 究 中,

PoseNet可实时输出6自由度的相机位姿。VO是

根据一系列连续的图像序列,不断地估计出相机位

姿的过程,呈现出较强的时序性。2017年,Wang
等[21]注意到 VO时序性的特点,提出了DeepVO。

DeepVO基于CNN特征提取,采用具有长短时记

忆(LSTM)结构的循环神经网络(RNN)组成深度

递归卷积神经网络(RCNNs),在提取图像特征的同

时,考虑了 VO依赖时间序列的问题。2018年,Li
等[22]在DeepVO的基础上,提出无监督深度学习

VO方案(UnDeepVO),得益于无监督的网络架构,

UnDeepVO可以使用大量未标注的数据集进行训

练,从而减少了标注数据集的工作量。2019年,

Sheng等[23]考虑到SLAM 系统中关键帧的选取与

VO之间相互影响的问题,提出了基于几何和视觉

指标的协同优化方案。2020年,Liu等[24]注意到深

度信息对VO位姿预测的重要性,使用双流CNNs
对深度信息馈入网络进行训练与预测。2021年,张
再腾等[25]将注意力模块嵌入到CNNs以增强网络

架构的表达力。
本文基于之前的研究,主体网络架构采用双流

CNNs,能够同时提取图像的RGB和深度特征,在
双流网络中嵌入注意力机制,增强模型提取图像特

征的能力。并采用Inception结构替换内核较大的

卷积层,降低双流CNNs带来较大计算量的影响。

2 所提方法

2.1 系统架构

在所提系统中,连续的RGB图和深度图同时馈

入神经网络,用于网络的训练与测试。系统总体结

构如图1所示。RGB流与深度流结合形成双流

CNNs结构,用于提取图像特征,然后对双流网络提

取的特征进行拼接,最后通过全连接层输出相机的

位姿信息,即三维平移向量和以欧拉角形式表示的

三维旋转向量,如图1中实线框部分所示。训练时,
使用网络输出的位姿信息与真值来计算损失,计算

的损失在优化器作用下用于网络参数的调整,如
图1中虚线框部分所示。测试时,网络输出的位姿

信息与真值或者其他网络输出的结果作比较,进而

对所提模型进行评测,如图1中点框部分所示。

图1 系统总体结构

Fig 
 

1 System
 

overall
 

structure

2.2 网络框架

图2为所提方法的网络框架,其中Ik、Dk 分别

为第k帧RGB图和深度图。RGB图和深度图在输

入网络之前需要进行一定的预处理,RGB图沿R、

G、B通道分离成3通道图像,并与下一帧图像沿通

道堆叠成416×128×6图像。深度图只有一个通

道,为了与RGB图在形式上保持一致,复制其通道,
并链接下一帧。网络框架中各层网络参数如表1所

示,网络的主体为一系列的卷积层,前两层Inception
结构[26]分别用来替代内核为7×7、5×5的卷积层,
该部分主要用于提取图像中的基本特征,后续3×3
的卷积层用于提取图像细节。并且在CNNs中加

入注意力机制,增强系统对特征的辨识能力。
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图2 网络框架

Fig 
 

2 Network
 

framework

表1 网络层参数

Table
 

1 Network
 

layer
 

parameters

Layer Filter
 

size Stride Padding
Output

 

data
 

dimension

Width Height Depth
 

(number
 

of
 

channels)

Input 416 128 6

Incep1(Conv1) Multiple
 

(7×7) 2 3 208 64 16

Incep2(Conv2) Multiple
 

(5×5) 2 2 104 32 32

Attention
 

model Multiple 104 32 32

Conv3 3×3 2 1 52 16 64

Conv4 3×3 2 1 26 8 128

Conv5 3×3 2 1 13 4 256

Conv6 3×3 2 1 7 2 256

Conv7 3×3 2 1 4 1 512

Flatten 2048

Concat 4096

FC1 512

FC2 64

FC3 6
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2.3 网络层

网络采用双流CNNs架构,深度流与 RGB流

有着同样的卷积层,这意味着待训练的网络参数量

也增加将近一倍,为了降低对网络复杂度和运行速

度的影响,选择用Inception结构替换CNNs中内核

较大的卷积层。Inception结构如图3所示。1×1的

卷积核能够调整图像维度,从而达到减少网络参数量

的目的;Max
 

pooling的使用能够剔除一定的冗余信

息;3×3、5×5、7×7的卷积核能够使网络自由地获取

图像特征,增加了网络的宽度和增强了尺度适应性。

图3 Inception结构。(a)Incep1结构;(b)Incep2结构

Fig 
 

3 Inception
 

structure 
 

 a 
 

Incep1
 

structure 
 

 b 
 

Incep2
 

structure

  Incep1、Incep2分别替代CNNs中7×7、5×5
的卷积层,随后加入注意力模块,在卷积层中嵌

入注意力模块可以提升 CNNs对图像特征的辨

识度 和 系 统 的 鲁 棒 性。注 意 力 模 块 采 用 的 是

Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module
 

(CBAM)
结构[27],如图4所示,包括通道注意力模块和空间

注意力模块,分别从通道维度和空间维度关注重要

特征。

图4 CBAM结构图

Fig 
 

4 CBAM
 

structure
 

diagram

  图4中,F 表示输入图像特征,经过通道注意力

模块输出通道注意力 Mc,通道注意力与F 相乘得

到通道优化图像特征F',整个过程为
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F'=Mc(F)F=σ MLP Avg
 

pool(F)+Max
 

pool(F)    F, (1)
式中:表示逐元素相乘;σ表示sigmoid操作;MLP表示经过多层感知器输出;Avgpool和 Max

 

pool分别

表示平均池化操作和最大池化操作。
然后,将通道优化后的图像特征F'作为输入,经过空间注意力模块输出空间注意力 Ms,进而得到整个

注意力模块优化后的图像特征F″,由F'得到F″的过程为

F″=Ms(F')F'=σf7×7 Avg
 

pool(F'),Max
 

pool(F')    F', (2)
式中:f7×7 表示对图像进行7×7卷积操作;[x,y]表示对x,y 进行拼接。

2.4 损失函数

神经网络输出一个6维向量用于表示位姿,包括旋转与平移两个部分,损失函数采用均方误差,对旋转

和平移分别计算。设φk,k+1 和tk,k+1 为第k 帧到第k+1帧的旋转欧拉角和平移向量,它们的真值可由

KITTI
 

Visual
 

Odometry数据集提供的真实轨迹求出,由神经网络输出的旋转欧拉角和平移向量为φ̂k,k+1

和t̂k,k+1,则损失函数为

Lloss=argmin
1
N∑

N

k=1
t̂k,k+1-tk,k+1

2
2+μ φ̂k,k+1-φk,k+1

2
2, (3)

式中:N 表示样本数量;μ 表示平移与旋转关系的

尺度因子,用于调节二者在损失函数中所占的权重,
根据多次实验调整,选取μ=50,实验取得效果较

好;* 2 表示*的二范数。

3 实  验

3.1 数据集

KITTI
 

Visual
 

Odometry是由 Geiger等[28]驾

驶载有相机、激光雷达等传感器的汽车,在城市、乡
村道路上采集整理的数据集。两个RGB相机和两

个灰度相机用来采集双目图像信息,高精度激光雷

达捕捉周围距离信息,全球定位系统(GPS)、惯性测

量单元(IMU)等用来获取汽车的位姿信息。数据

集包含22个序列,每个序列提供激光雷达数据、
左右相机的RGB图和灰度图,其中序列(00~10)
提供汽车行驶真实位姿。考虑到数据集中缺少深

度图,对RGB图和对应时刻的激光雷达数据进行

处理,得到相应的深度图。最后将数据集中的所

有RGB图和深度图的尺寸都调整为416×128,如
图5所示,图5(a)为RGB图像,图5(b)为对应的

深度图。
同时,由于序列(00~10)提供的真值形式为每

帧图像对应的相机位姿,而模型训练需要图像帧间

的旋转、平移,需要对真值进行预处理,方法如图6
所示。

其中Rk、Tk、Rk+1、Tk+1 分别为第k、k+1帧图

像对应相机位姿的旋转信息与平移信息,rk,k+1、

tk,k+1 为第k 帧到第k+1帧旋转矩阵与平移向

量,有

图5 处理后的数据集。(a)RGB图;(b)深度图

Fig 
 

5 Processed
 

data
 

set 
 

 a 
 

RGB
 

image 
 

 b 
 

depth
 

image

图6 真值处理

Fig 
 

6 Ground
 

truth
 

processing

rk,k+1 tk,k+1

0 1




 




 =

Rk Tk

0 1




 






-1 Rk+1 Tk+1

0 1




 




 。 (4)

  然后,再将旋转矩阵rk,k+1 表示为欧拉角的形

式φk,k+1,设旋转矩阵r=
r11 r12 r13
r21 r22 r23
r31 r32 r33

















 ,欧拉角

2010006-5



研究论文 第58卷
 

第20期/2021年10月/激光与光电子学进展

表示为φ=(θx,θy,θz),转换公式为

θx =arctan
 

2(r32,r33)

θy =arctan
 

2(-r31,r232+r233)

θz =arctan
 

2(r21,r11)









 , (5)

式中:arctan
 

2(r32,r33)表示正切值r32 r33 对应的

弧度值。这样就得到3维向量表示的旋转真值和

3维向量表示的平移真值。

3.2 实验环境与参数调整

实验训练与测试是在配备 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080Ti
 

GPU和Intel酷睿i9
 

9900KF
 

CPU的

台 式 机 上 进 行 的。通 过 谷 歌 开 源 的 软 件 库

Tensorflow2.0来实现网络模型的搭建,训练时,没
有 使 用 批 量 归 一 化 处 理,选 择 自 适 应 矩 估 计

(Adam)优化器进行参数优化,batch和学习率分别

设为16和0.0001,迭代100个周期。同时,为了防

止过拟合,使用了Dropout,并将每次训练随机丢失

参数的比率设为20%。

4 分析与讨论

4.1 数据集实验结果

由于 KITTI
 

Visual
 

Odometry数据集是在驾

驶的汽车上采集的,汽车行驶时在上下方向(相机坐

标系中y 轴)变化较小,为了更好地呈现对比效果,
在绘制轨迹图时忽略y 轴。图7展示了序列00~
10中的部分轨迹图,其中实线是数据集提供的真

值,星号标记虚线、加号标记虚线、虚线、点线分别是

SfMLearner[29]、VISO2-M[30]、VISO2-S[31]、所提方

法预估的轨迹。

图7 部分序列00~10轨迹图

Fig 
 

7 Diagram
 

of
 

partly
 

sequence
 

00--10
 

trajectory
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  表2为 VISO2-M、SfMLearner、VISO2-S和

所提方法在序列00~10上的旋转误差和平移误

差,它们都是以均方根误差的形式展现的,并求

出了在10个序列上的均值。其中 VISO2-S使用

的是双目相机,其余都是单目相机。由于旋转均

方根误差rrmse 相对较小,已经做×100处理,即
旋转均方根误差的单位为102(°)·m-1。同时注意

到表2中VISO-S在序列01上的数据(加粗标记)

存在异常,在序列01第747帧图像对应坐标为

(1558.792,-825.5814),而第748帧图像对应坐

标为(1125.423,-947.8420),对应图7序列01
中的轨迹突变部分。在计算10个序列均方根误

差均值时,得到平移均方根误差均值trmse=4.00,

考虑到异常数据给trmse 带来较大的影响,使其不

能正确表征算法的性能,故在计算时剔除了异常

数据。
表2 VISO-M、SfMLearner、VISO-S和所提方法在KITTI

 

Visual
 

Odometry数据集上测试结果

Table
 

2 Test
 

results
 

of
 

VISO-M,
 

SfMLearner,VISO-S,
 

and
 

proposed
 

method
 

on
 

the
 

KITTI
 

Visual
 

Odometry
 

data
 

set

Sequence

VISO2-M SfMLearner VISO2-S Proposed
 

method

trmse/%
rrmse/

[102(°)·m-1]
trmse/%

rrmse/

[102(°)·m-1]
trmse/%

rrmse/

[102(°)·m-1]
trmse/%

rrmse/

[102(°)·m-1]

00 12.05 3.67 23.54 6.19 1.86 0.53 5.02 2.11

01 25.55 7.39 59.31 2.79 23.90 0.31 2.29 0.72

03 16.64 1.34 11.97 4.18 2.10 0.42 3.19 1.24

04 22.86 1.69 21.13 3.28 2.10 0.27 1.68 1.23

05 16.29 4.58 17.14 4.66 1.50 0.50 2.86 1.36

06 11.19 1.99 14.87 5.58 1.54 0.33 1.02 0.50

07 38.07 9.20 20.98 6.31 1.90 0.93 2.97 1.95

08 33.56 2.48 17.41 3.75 1.96 0.60 5.82 2.36

09 13.62 1.72 11.11 4.07 1.85 0.46 3.38 1.26

10 66.11 8.08 23.30 4.06 1.28 0.53 4.92 1.94

Mean 25.59 4.21 22.08 4.49 1.79 0.51 3.32 1.47

4.2 数据集实验结果分析与讨论

通过 图 7 所 示 的 轨 迹 图 对 比 所 提 模 型 和

VISO2-S、SfMLearner,可以明显看出:在这几个序

列中,所提模型的轨迹(点线)更接近真值;而与

VISO2-S轨迹(虚线)相比,所提模型的轨迹在直线

部分和VISO2-S不相上下,在转弯部分稍次之,并
且由于没有加入回环检测,误差会不断累积,图7中

序列05、07、09很好地印证了这一点。
对表2中的数据进行定量分析,所提模型的轨

迹在序列00~10上的平移均方根误差的均值较

VISO2-M 下 降 了 87%,较 SfMLearner下 降 了

85%,旋转均方根误差的均值较 VISO2-M 下降了

65%,较SfMLearner下降了67%。与使用双目相

机的VISO2-S相比,平移均方根误差的均值是其

1.85倍,旋转均方根误差的均值是其2.88倍。
所提模型能够通过输入的RGB图和深度图直

接输出位姿信息,并且在直线部分能够保持很好的

效果。在转弯部分出现的误差有待进一步降低,可
能是在定义损失函数时旋转部分与平移部分的配置

有问题,不能简单地通过调整两部分的权重来解决

问题。

4.3 真实环境实验验证

为了进一步测试所提方法的性能,在真实环境

下进行了验证性实验,深度图像信息的采集主要依

赖Intel
 

RealSense
 

D435i深度相机。该深度相机配

有红外激光发射器、红外双目相机,可通过双目视觉

与红外结合实现深度测量,测量距离可达10
 

m。
图8为真实环境下的图像采集平台。

图8 图像采集平台

Fig 
 

8 Image
 

acquisition
 

platform
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在数据采集过程中,四驱小车底盘驱动整个实

验平 台 按 固 定 轨 迹 运 动,深 度 相 机 与 NVIDIA
 

Jetson
 

Nano嵌入式开发板负责在运动过程中实时

采集存储RGB图、深度图及左、右相机图像。

由于深度相机的测距范围有限,并且相机的位

姿的真值需要高精密仪器才能准确采集,本实验组

在室内开展了实验,并使用VISO2-S估计的运行轨

迹作为参考,实验场景与实验结果如图9所示。

图9 实验场景与轨迹图

Fig 
 

9 Experimental
 

scene
 

and
 

trajectory
 

diagram
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  从图9可以看出,所提方法的轨迹与VISO2-S
运行轨迹基本一致,偏差多出现在转弯部分,且随着

时间不断累积,这与分析与讨论部分得出的结果相

吻合。

5 结  论

提出了一种基于改进双流网络结构的视觉里程

计。双流网络结构的设计能够将深度图像用于模型

的训练,使模型能够具有处理深度信息的能力。在

RGB流和深度流中分别加入注意力机制,加强模型

提取特征的能力,同时采用Inception结构替换卷积

层中较大的卷积核,不仅减少了网络参数量,提高运

行速率,而且增加了网络宽度。在KITTI数据集上

进行测试时,对所提方法与 VISO2-M、SfMLearner、

VISO2-S进行了对比,同时在真实环境中进行了实

验验证。结果表明,相较于使用单目的 VISO2-M、

SfMLearner,所提模型在平移和旋转方面的性能有

了明 显 的 提 升,平 移 性 能 可 与 使 用 双 目 相 机 的

VISO2-S相媲美,旋转性能稍次之。
在接下来的工作中,将充分考虑图像帧间时序

性的问题,以所提模型为基础,在双流网络与全连接

层之间加入长短时记忆,使模型具有学习图像帧间

时序性的能力。同时,通过重新设计损失函数、对表

征旋转的特征进行强化等一系列方法,进一步降低

旋转误差。
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