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动态场景下基于运动物体检测的立体视觉里程计
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摘要　为了提升动态场景中视觉里程计的稳健性和精确度,提出一种基于运动物体检测的立体视觉里程计算法.

首先,建立考虑相机位姿的场景流计算模型,用于表示物体的运动矢量.其次,提出构造虚拟地图点的方法,一方

面结合场景流进行运动物体检测,另一方面使运动物体在图像中占比较大时仍有足够匹配点对用于位姿估计.最

后,通过局部地图点及虚拟地图点与当前帧特征点的匹配结果,构建考虑虚拟点的非线性优化模型进行相机位姿

估计,既保证静态地图点不与运动物体的特征点形成错误匹配,又避免因有效匹配点对过少而导致视觉里程计失

效.数据集实验和实际场景在线实验结果表明,本文算法提升了视觉里程计在动态场景中的稳健性和精确度.
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Abstract　Inordertoimprovetherobustnessandaccuracyofthevisualodometryinthedynamicscene astereo
visualodometrybasedonmovingobjectdetectionisproposed敭Firstly asceneflowcalculationmodelconsidering
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１　引　　言
视觉里程计[１Ｇ２](VO)是一种利用单个或多个视觉传感器的输入对运载体(如汽车、人、机器人)进行准确

位姿估计的方法,因其使用成本低、功耗小、获取的信息丰富和定位精度高等优点,广泛应用于机器人学、增
强现实和自动驾驶等领域[３].立体视觉里程计[４Ｇ６]是其中一种被广泛研究的算法,能够获得视野的景深信

息,不存在尺度因子模糊性的问题,解决了尺度二义性[７],对环境和地形的适应性更好.然而,目前大部分视

觉里程计需要假设环境中的特征是静态的或者特征的变化只依赖于相机自身的运动.而实际场景(如广场、
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街道等)中难以避免地存在运动物体,若这些运动物体出现在相机采集的图像中且占比较大时,则难以通过

随机采样一致性(RANSAC)算法将这些动态特征滤除,易将其作为内点计算里程计信息,从而引入误差,造
成视觉里程计估计失效.

为了解决动态场景下的视觉里程计问题,必须引入运动物体检测(MOD)方法[８]将运动物体与静态特征区

分开来.Bibby等[９]的SLAMIDE系统及Hahnel等[１０]的研究利用期望最大化(EM)方法估计场景特征的运动

状态,并通过可逆的模型选择来允许在视觉里程计中出现动态特征.这类方法对特征建立了概率分布模型,有
助于对多个运动物体的检测.文献[１１Ｇ１２]将光流或场景流计算引入视觉里程计中,通过判断特征的光流或场

景流进行运动物体检测.虽然上述方法能够剔除部分动态特征,但是容易在静态特征较少时,因用于位姿估计

的匹配点对太少而造成位姿估计误差大.Choi等[１３]根据运动物体的深度变化不同于静态特征,统计双目图像

中特征的深度置信地图来进行运动物体检测;康轶非等[１４]通过旋转平移解耦降低运动特征的影响.这类方法

虽然不依赖于相机位姿初始估计,但是对图像信息使用过少,检测结果容易受图像噪声及匹配误差的影响.
本文在视觉里程计中引入场景流,并构造出图像特征的高斯混合模型进行运动物体检测,保证了对图像

中存在多个运动物体的情况的稳健性.提出了构造虚拟地图点的方法,一方面进一步严格筛选运动物体的

过程,减少将静态特征误认为运动特征的情况,另一方面将运动特征点与虚拟地图点形成的匹配点对纳入位

姿估计的优化框架中,避免了图像中静态特征较少时用于位姿估计的匹配点对过少的情况.生成了由静态

特征对应地图点构成的局部地图,而后根据图像帧中的特征与局部地图及虚拟地图点集合所形成的匹配点

对构造投影误差函数,通过最小化该误差函数可以估计得到相机位姿.实验表明,本文算法可以保证立体视

觉里程计在动态场景中仍具有良好的稳健性及较高的定位精度.

２　基于场景流的运动物体检测
２．１　考虑帧间位姿的场景流计算模型

为了能够在相机运动的条件下进行场景流的计算,将帧间位姿引入场景流的计算模型中.根据相机运

动模型可以获取当前帧较为精确的位姿估计,因此可以将上一帧图像经过位姿变换再与当前帧进行场景流

的计算,经位姿变换后即可类似于在相机静止条件下进行场景流的计算.
假设基于相机运动模型估计得到相邻两帧之间的旋转变换为R,平移变换为t,这两帧之间形成匹配点

对{(u,v)→(u′,v′)},特征点对应的深度分别为h 和h′,此处的相机由深度相机直接获取或根据双目相机

模型[１５]获取,那么,可以获得对应的点在当前帧坐标系中的坐标分别为
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式中K 为相机内参矩阵,可由相机焦距(fx,fy)及光学投影中心坐标(cx,cy)表示为
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　　那么,该特征点对应的３D运动矢量即场景流为

M ＝
X′－X
Y′－Y
Z′－Z

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
. (４)

　　由于存在匹配误差、投影误差等的影响,部分静态物体对应的特征点也会存在非零的运动矢量,所以这

一运动矢量不能直接用于区分场景中的运动物体及静态物体.
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２．２　虚拟地图点的构造

为了能够充分利用前一帧运动物体检测的结果,本文构造虚拟地图点(VP).如图１所示,根据运动物

体的运动模型,估计出运动物体对应的地图点(称为运动点)及运动状态未知的地图点(称为状态未知点)在
下一时刻的３D位置,由估计得到的地图点组成虚拟地图点集合.

图１ 虚拟地图点生成原理图

Fig．１ Schematicofgeneratingthevirtualmappoints

　　在相机位姿估计结束后,根据估计结果将运动特征点集合P和状态未知特征点集合Q中已知深度为zc
的特征点(u,v)投影为地图点(xk,yk,zk):
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式中Rw
k 和tw

k 分别为k时刻相机在师姐坐标系中的旋转矩阵和平移变换矩阵.
　　根据前一时刻及当前时刻的地图点位置,可以得到运动物体的运动模型mk为

mk ＝Pk －PkＧ１. (６)
　　则可构建虚拟地图点为

P(v)
k＋１＝mk ＋Pk. (７)

２．３　基于高斯混合模型的运动物体检测

假设属于同一运动物体的运动矢量的分布服从高斯模型,那么同一场景中多个运动物体的运动矢量则

服从高斯混合模型(GMM).
当一个物体运动时,它所对应的运动矢量角度[图２(a)]是趋于一致的,因此运动矢量的角度服从高斯

混合模型,使用EM方法[１６Ｇ１７]求解对应的高斯混合模型具体参数.如图２(b)所示,根据求得的高斯混合模

型,可以确定静态物体及不同运动物体所对应的高斯模型.为了确定某一特征点是否属于运动物体,以该特

征点在静态物体对应的高斯模型(均值较小的高斯模型)中的高斯值作为阈值ψth,计算该特征点在运动物体

对应的高斯模型中的高斯值ψp,将满足ψp＞ψth的特征点列入待选运动点集合T中.

图２ (a)物体运动矢量角度示意图;(b)对应的GMM结果
Fig．２  a Schematicoftheobjectmotionvectorangle  b correspondingresultofGMM
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　　存在匹配误差时,场景流的计算也服从高斯分布,因此为了排除匹配误差等对运动物体检测的影响,本
文将待选运动点集合T与虚拟地图点集合V进行特征匹配,以ϕp表示待选运动点p∈T的匹配结果:

ϕp ＝
true,success
false,fail{ . (８)

　　将匹配成功的待选运动点列入运动点集合P中,否则将其列入状态未知点集合Q中,以φp表示点p 的

运动状态:

φp ＝
moving,
unknown,
static,

ψp ＞ψth and ϕpistrue

ψp ＞ψth and ϕpisfalse

ψp ≤ψth
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３　基于运动物体检测的立体视觉里程计
图３为本文算法框架图,本文算法共分为两部分:运动物体检测和相机位姿跟踪.在进行了运动物体检

测后,运动点已经与虚拟地图点形成了匹配,而对于静态特征点,借鉴文献[１８]构造局部地图的方法,使静态

特征点与局部地图点建立匹配关系.一方面,匹配局部地图的方法使得位姿估计时有更多的约束来提高相

机位姿估计结果的准确性,另一方面,匹配虚拟地图点的方法使得运动物体在图像帧中占比较大时,仍能够

有足够的匹配点对来保证相机位姿估计的正常进行.

图３ 算法框架图

Fig．３ Diagramofthealgorithm

３．１　局部地图的构造

图４为运动物体检测的结果,其中红点表示属于运动物体的特征点.如果将所有的地图点与当前帧特

征点进行匹配,计算量大且时间消耗多,因此本文只构建局部地图与当前帧特征点进行匹配,这既能提升位

姿估计的精确度,又能保证耗时不会过多.如图５所示,局部地图是由当前帧共视地图点的关键帧集合 K１
及其共视地图点的关键帧集合K２组成.局部地图点即为被K１和K２观测到的地图点集合L.

图４ 运动物体检测结果

Fig．４ Resultsofmotionobjectdetection

图５ 局部地图示意图

Fig．５ Schematicoflocalmap
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３．２　考虑虚拟点的相机位姿估计

将局部地图点集合L和虚拟地图点集合V与当前帧特征点集合F进行匹配,对于所形成的匹配点对

{Pi→pi|Pi∈L∪V,pi∈F},计算匹配之后的投影误差:

εi＝π(RPi＋t)－pi, (１０)
式中π()为相机投影函数,表示将地图点投影到相机投影平面获得像素坐标.

通过最小化如下误差函数可以获取相机的位姿估计:

F＝∑
i
‖εi‖Ω ＝∑

i
‖π(RPi＋t)－pi‖Ω, (１１)

式中Ω 为信息矩阵,‖εi‖Ω＝εT
iΩεi.将当前帧划分为１０×１０的图像块,分别在每个图像块Bi中,计算与

虚拟地图点构成的匹配点对在该图像块中所有匹配点对中所占的比例ri,也即ri ＝ni/∑
j
nj,那么信息矩

阵中的对角元素正比于１/ri,也即Ωi~１/ri.信息矩阵的设置表征了区域中虚拟点占比越多,就越不信任

其对误差函数的贡献.这是因为虚拟点是由运动点根据运动物体的运动模型计算得到的,而运动物体的运

动并不是绝对满足运动模型的,所以与虚拟点形成正确匹配的概率要小于与局部地图点形成正确匹配的概

率.另外,一个区域内虚拟地图点匹配点对越多,说明该区域属于运动物体的概率越大,该区域内的点被误

认为静态点的可能性越高,因此应该将其信任度降低.

４　实验与分析
实验所用电脑配置为:CPU为i７处理器,主频为２．５GHz,内存为４G,不使用图形处理器(GPU)加速,

系统为Ubuntu１４．０４.本文使用TUM数据集[１９]进行实验,与ORBＧSLAM２[４]方法进行对比,检验本文算

法在动态场景下的运行效果.并且使用Bumblebee２双目相机进行在线实际场景实验,该相机采用全局快

门曝光方式,帧率为３０frame/s,图像分辨率为６４０pixel×４８０pixel,基线为１２cm.

４．１　TUM 数据集实验

TUM数据集[１９]是慕尼黑工业大学实验场景数据集,其中的fr３系列(包括sitting_xyz、sitting_

halfsphere、sitting_rpy、sitting_static、walking_xyz、walking_halfsohere、walking_rpy和walking_static等序

列)中相机始终对着桌子,不同序列中相机运动轨迹及人的移动方式不一样,是一个典型的动态场景序列集.
在TUM的fr３系列数据集中分别应用ORB_SLAM２算法和本文算法估计相机轨迹,并与真实轨迹比较,
评价两种方法在动态场景中的稳健性及精确度.

图６ 数据集对比实验结果

Fig．６ ResultsofthecontrastexperimentonTUMdataset

　　图６为序列walking_static的轨迹误差对比图.从图６可以看出,ORBＧSLAM２方法的结果(绿线)受
运动物体的影响,大约在第１６０帧到第１９２帧之间,虽然相机基本不动,但是估计的相机位姿随人向右侧运

动发生了偏移,且偏移量较大,这一误差持续累积直至第３７７帧,这是因为该算法误认为是相机运动引起场

景变化,从而错误估计了相机位姿.而在第３７７帧之后虽然误差减少,但这只是因为此时人由右向左运动,
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所引起的误差刚好与前期的累积误差相反,从而使最终误差减少.而本文算法(红线)能够在图像中有物体

运动时仍保持较为准确的相机位姿估计,这是因为在本文的视觉里程计中进行了运动物体检测,同时使运动

物体的特征点不再错误地与静态地图点形成匹配,而是被独立地与虚拟地图点进行匹配,这使得进行相机位

姿估计时使用正确的特征点与地图点的匹配点对,所以本文算法受运动物体的影响较小.
另外,如图６中蓝线所示,当本文算法不加入生成虚拟地图点的方法时,约第４１６帧前视觉里程计的精

度虽然低于加入生成虚拟地图点方法的本文算法,但仍高于ORBＧSLAM２方法,说明本文算法得到的待选

运动点集合T已经包含了大部分运动特征点,达到了较好的运动物体检测效果.但在第４１６帧时视觉里程

计失效,这是因为此时运动物体在图像中占比很大,如果运动物体的特征点既不与局部地图点形成匹配,又
不与虚拟地图点匹配,那么可供位姿估计的匹配点对数量将会很少,所估计得到的误差将会很大从而造成视

觉里程计失效,也即是跟丢第４１７帧,所以本文算法是有效可行的.同时,本文算法的耗时情况如表１所示,
由表１可知,基于本文算法进行的数据集实验中,仅位姿估计部分的耗时约为３４．４４ms(即３０．０３Hz),满足

实时定位的要求.
表１ 数据集对比实验运行时间表

Table１ Runtimeofthecontrastexperimentsondataset

Operation ORBextraction Poseinitiation MOD TrackL TrackV Total

Time/ms １０．９２ ３．４４ １．２７ １６．３１ ２．５０ ３４．４４

　　进一步基于fr３的其余数据集进行了对比实验,实验结果如表２所示(加粗为误差较小者),在运动物体

运动幅度很小时(如sitting系列),本文算法与ORBＧSLAM２方法的位姿估计误差相近,但在运动物体运动

幅度很大,也即场景动态属性较强时(如walking系列),本文算法明显优于ORBＧSLAM２方法,更充分说明

了本文算法的稳健性强于ORBＧSLAM２方法.
表２ 对比实验结果表

Table２ Resultsofthecontrastexperiment

Method ORBＧSLAM２method Proposedalgorithm

Sitting_xyz ０．００９９２１ ０．０１０１４４
Sitting_halfsphere ０．０２１１１５ ０．０２３９０１
Sitting_rpy ０．０２２００８ ０．０１８０３９
Sitting_static ０．００８２９４ ０．００８１４６
Walking_xyz ０．４２６６４０ ０．２２５１１６

Walking_halfsphere ０．４４７９２３ ０．０４２３３０
Walking_rpy ０．７４０７７４ ０．１９６１０１
Walking_static ０．１０２８３７ ０．０１２０９３

４．２　实际场景在线实验

图７为Bumblebee２双目相机.本文设置了如下的在线实验场景:固定相机位置,在相机视野内人员按

照如图８路线行走,设置的场景中运动人员在相机近处及远处前后移动、左右移动、曲线运动,较为全面地包

含了动态场景的特征.

图７ Bumblebee２双目相机

Fig．７ Bumblebee２stereocamera
图８ 运动人员运动路线

Fig．８ Routeofthemovingperson

１１１５００１Ｇ６



光　　　学　　　学　　　报

　　分别基于ORBＧSLAM２和本文算法进行实际场景在线实验,实验结果如图９和图１０所示,图９和图１０
中(a)为所估计得到的相机运动轨迹,(b)为相机位置估计误差图,(c)~(h)为(b)中A~F位置标出的对应

时刻的图像帧及相机位姿状态.

图９ ORBＧSLAM２方法在线实验结果.(a)估计的相机轨迹;(b)相机位置估计误差;
(c)~(h)A~F位置对应的图像帧及相机位姿状态

Fig．９ ResultsofonlineexperimentbasedonORBＧSLAM２method敭 a Estimatedtrajectoryofcamera 
 b erroroftheestimatedpositionofcamera  c Ｇ h imageframesandposesofcameracorrespondingtopositionAＧF

图１０ 本文算法在线实验结果.(a)估计的相机轨迹;(b)相机位置估计误差;
(c)~(h)A~F位置对应的图像帧及相机位姿状态

Fig．１０ Resultsofonlineexperimentbasedonproposedalgorithm敭 a Estimatedtrajectoryofcamera 
 b erroroftheestimatedpositionofcamera  c Ｇ h imageframesandposesofcameracorrespondingtopositionAＧF
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　　由图９可知,基于ORBＧSLAM２方法的相机位姿估计的均方根误差(RMSE)为０．２４９５８１m.运动人员

在相机近处(A~C)及相机远处(D~F)时相机的轨迹受场景中运动人员的影响较大,场景变化时算法误认

为相机正在运动,所以估计得到的相机位姿与实际相机状态偏差较大.

　　由图１０可知,基于本文算法的相机位姿估计的RMSE为０．００５１５９m.运动人员在相机近处(A~C)及
相机远处(D~F)时,相机的轨迹基本不受场景中运动人员的影响,场景变化时相机位姿仍能保持准确估计,
与实际相机状态基本一致.

从实际场景在线实验中可以看出,本文算法很好地克服了动态场景中运动物体带来的干扰,当场景中存

在左右移动、前后移动或曲线运动的物体时,均能够保持较强的稳健性,在线实验效果充分验证了本文算法

的可行性和有效性.

５　结　　论
动态场景中的视觉里程计问题一直是视觉里程计研究的重点和难点.通过将运动物体检测引入立体视

觉里程计中,降低了动态场景对相机位姿估计的影响,使得在动态场景中视觉里程计的稳健性更好、精确度

更高、实用性更强.
在立体视觉下基于场景流进行运动物体检测,提出基于运动物体检测结果建立虚拟地图点的方法,生成

的虚拟地图点和其余的静态地图点共同与图像中的特征点形成匹配点对,利用所有的匹配点对进行非线性

优化,得到相机的位姿估计.数据集实验和实际场景在线实验结果表明,本文算法与ORBＧSLAM２方法相

比,具有更好的稳健性.即使运动物体在图像中占比很大时,基于本文算法的立体视觉里程计也能够基本不

受动态场景的影响,保持准确的相机位姿估计.
下一步计划进行如下两方面的改进:１)在开始运动物体检测之前使用惯性组合元件进行位姿估计,从而

得到更准确的初始估计,使运动物体检测结果更精确;２)在图像中加入语义属性,以提升视觉里程计的实用

性和可扩展性.
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