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摘要　针对视觉里程计在弱纹理的道路环境下定位精度骤降的问题,提出一种双目视觉里程计优化算法.首先,

通过提取局部特征平面,为立体匹配缺失的特征提供平面约束,增加有效立体特征的数量;其次,在特征追踪过程

中,使用匀加速运动模型,提高特征追踪的数量和质量;最后,在位姿计算和优化过程中,使用考虑特征置信度的光

束法平差算法来减少远距离特征引入的误差影响,提高算法的精度和稳健性.数据集实验和实际场景实验表明,

该算法在占有极少计算资源的情况下对弱纹理环境下的定位精度有较明显的优化效果,在其他场景也具有较好的

适应性.
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Abstract　Tosolvetheproblem thattheaccuracyofvisualodometry wasdecreasedinthe weaktexture
environment anoptimizationalgorithmofbinocularvisualodometryisproposed敭Firstly theplanarconstraintsare
providedforthefeatureswithoutstereomatchingbyextractingthelocalfeatureplane toincreasethequantityof
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１　引　　言

视觉里程计是视觉定位的方法之一,通过行人、
车辆或机器人上装备的单个或多个相机的输入即

可估计其运动[１].相对于成本较高、易受环境影

响的全球定位系统和漂移较大的惯性导航系统,
视觉里程计具有低成本、高精度的优势.在野外作

业、室内导航、水下导航和航空航天等领域,视觉里

程计发挥着重要的作用[２],是对传统定位方式的有

效补充[３].
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视觉里程计由 Nister等[４]于２００４年提出,主
要由图像输入、特征提取、特征的立体匹配和追踪、
运动估计和局部优化等部分构成.其中,特征处理

的算法对系统性能有着很大影响.为了提高系统在

不同环境下的稳健性和精确度,对特征点的选取和

内点数量应作深入研究[５].文献[６]针对无人自主

车和非轮式机器人实现了一种立体视觉里程计系

统,该系统采用Harris和基于加速分割测试的特征

(FAST)特征点保证实时性,采用特征点匹配法寻

找前后帧图像中的对应特征点.文献[７]使用速度

限制作为先验信息,在特征追踪中采用速度滤波器

滤除外点,提高特征点集中内点的比例.文献[８]建
立像素坐标的矫正模型,以提供更精确的特征提取.

Kitt等[９]使用图像分格的方法,使得提取的特征在

图像上分布均匀.Buczko等[１０]使用绝对差之和算

法(SAD)进行双目视图的立体匹配,并使用归一化

重投影误差作为内点判别的依据,优化了高速场景

的定位精度.文献[１１]通过循环匹配的方式滤除误

匹配点,筛选准确追踪的特征.文献[１２]使用绝对

差之和(SAD)匹配算法,完成双目视图左右帧特征

的立体匹配,并通过循环匹配的方式进一步筛选,基
于归一化互相关(NCC)算法作再次检验,从而滤除

大部分外点.文献[１３]使用特征的多帧融合算法,
在多帧追踪中对特征点的像素位置进行优化处理,
提高了算法的精度.

在特征丰富的场景中,上述方法均取得了较好

的效果.但在无人驾驶时,多有公路、草地等较难提

取特征或具有较多重复性纹理的环境,视觉里程计

通常因为特征强度较弱而提取较少的特征或产生较

多的误匹配.使用上述方法进行外点滤除,则使得

作为内点参与位姿估计的特征数量较少,对系统的

精度和稳健性产生较大的影响,算法性能在骤降.
针对这类弱纹理的场景,本文提出一种基于局

部特征平面以及特征置信度的双目视觉里程计优化

算法,以有效提高无人车在弱纹理环境下视觉导航

的精度和稳健性.

２　视觉里程计总体框架

本文实现的双目视觉里程计系统主要流程如

图１所示,分为计算线程和优化线程两部分.
在计算线程中,为了使视觉里程计在普通CPU

上满足实时性的要求,使用效率较高的ORB(oriented
FASTandrotatedBRIEF)特征检测和描述算法[１４]

进行特征的提取和处理.利用基于局部特征平面的

优化算法进行特征的匹配追踪,并通过前后帧间的

光束法平差算法[３]最小化误差函数得到相机的位

姿.同时将追踪特征点数较多的帧作为关键帧,计
算该帧特征点在世界坐标系的立体坐标作为地图点.

在优化线程中,寻找和当前帧具有较多共同特

征的关键帧作为相邻关键帧[１５],与这些帧的地图点

共同构建局部地图,并对相机位姿和匹配的地图点

进行局部地图的光束法平差优化[１６].

图１ 整体系统框架

Fig．１ Frameworkofsystem

３　基于局部特征平面的优化算法

为了提高双目视觉里程计在弱纹理环境下的稳

定性,在特征的匹配追踪阶段提出基于局部特征平

面的优化算 法(图２).首 先 进 行 特 征 的 立 体 匹

配[１７],通过特征的尺度信息减少匹配搜索范围,并
通过相互一致性检测得到精度较高的立体匹配点.
然后进行图像分块,对每个图像分块使用随机采样

一致性(RANSAC)算法[３]分别提取可能存在的局

部特征平面,为图像块内匹配缺失的特征提供局部

平面约束信息,并以此进行特征的再匹配,减少每个

图２ 优化算法的流程

Fig．２ Flowchartofoptimizationalgorithm
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特征的匹配范围,提高匹配的准确率.最后,通过匀

加速运动模型进行更精确的特征追踪.

３．１　左右图像立体匹配

对于标定过的双目相机,双目图像平面的极

线[１８]互相平行,世界坐标系中的同一个特征点在左

右相机的输入图像中有相同的y像素坐标.在左右

图像的立体匹配中,对于提取的每个特征点,根据其

尺度信息确定x坐标搜索范围,提高匹配的速度和

精度[１５].在匹配过程中使用相互一致性检测,令左

右图中的匹配点都是互相的最佳匹配点,并且和次

匹配点相似度较小[１９].图３(a)为当前帧双目图像

的左图,图３(b)为对应的右图,其中红色点代表立

体匹配的特征,蓝色点表示在此次立体匹配中被筛

除的特征.在弱纹理环境下,大部分相似性特征会

被筛除,因此得到的立体匹配点数目较少,但为之

后的局部特征平面提取提供了精度较高的立体匹

配点.

图３ KITTI０１序列中立体匹配示例.
(a)左目图像特征;(b)右目图像特征

Fig．３ ExampleofstereomatchinginKITTI０１sequence敭

 a Featuresinleftimage  b featuresinrightimage

３．２　图像分块

为了保证算法的速度和稳健性,需要对图像进

行分块处理.在无人车的视觉导航中,弱纹理环境

多为平坦地面、公路、草坪等场景,在无人车的行进

过程中,这些区域主要分布在图像下半部分.考虑

到在实际场景中远处特征具有较大的不确定性,且
平面较少,仅对包含大量近处特征的图像下半部分

进行分块处理.为了较好地提取局部特征平面,图
像分块应保持分布均匀,且包含一定数量的特征.
本文使用的分块方法如图４所示,将相机采集的图

像下半部分分成１０块,其中,中部两块因为在视角

中心,面积略大于其他分块.

３．３　局部特征平面提取

对于当前帧的每一个图像分块,可以得到具有

立体坐标的特征点集,任取３个特征点,坐标分别为

图４ KITTI０１序列中的图像分块示例

Fig．４ ExampleofimagesegmentationinKITTI０１sequence

P１(X１,Y１,Z１)、P２(X２,Y２,Z２)、P３(X３,Y３,Z３),
平面方程使用AX＋BY＋CZ＋D＝０表示,则:

A＝ (Y２－Y１)(Z３－Z１)－(Z２－Z１)(Y３－Y１)

B＝ (Z２－Z１)(X３－X１)－(X２－X１)(Z３－Z１)

C＝ (X２－X１)(Y３－Y１)－(Y２－Y１)(X３－X１)

D＝ －(AX１＋BY１＋CZ１)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

.

(１)

　　使用点到平面的距离d来判定块内特征点

P′(X０,Y０,Z０)是否在平面AX＋BY＋CZ＋D＝０上:

d＝
AX０＋BY０＋CZ０＋D

A２＋B２＋C２
. (２)

　　对于每个图像分块,通过RANSAC算法迭代

计算包含最多共面立体特征的平面,并设定最大迭

代次数以保证算法速度.通过迭代得到具有较多共

面立体特征的图像分块,即成功提取了局部特征平

面.如图５所示,红色点即代表在一个含有路边草

地干扰的图像块中经过RANSAC算法得到特征平

面的特征点集.

图５ 一个图像块中的特征平面提取

Fig．５ Featureplaneextractedinanimageblock

３．４　特征再匹配

对于成功提取局部特征平面的图像分块,如
图６所示,红色点为构成特征平面的特征点集,蓝色

点为立体匹配缺失的特征.对于左目图像,该分块

中每一个立体匹配缺失的特征点p(xl,yl),使用该

特征平面AX＋BY＋CZ＋D＝０的约束可以估算

其对应的视差:

d̂cal＝－
ABc(xl－x０)＋BBc(yl－y０)＋CBcf

D
,

(３)
式中Bc为相机的基线长度,f为相机焦距,x０、y０代

表相机的图像像素中心坐标.从而得到该特征在对

应右目图像中的估计匹配点的像素坐标p̂(x̂r,ŷr):

０６１５００１Ｇ３
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图６ 特征再匹配示例

Fig．６ ExampleoffeaturereＧmatching

x̂r＝xl－d̂cal

ŷr＝yl{ . (４)

　　在该估计匹配点周围８个像素范围内通过比

较特征描述子的相似度进行匹配.若只有一个相

似特征,该特征即为最佳匹配点;若有多个相似特

征,则以距离估计匹配点最近的相似特征点作为

最佳匹配点;若没有相似的特征点,直接根据平面

约束得到该特征的三维坐标,作为一个新的立体特

征点.

３．５　基于匀加速运动模型的特征追踪

对于弱纹理环境,使用局部特征平面算法重

匹配的特征具有较弱的特征强度,在追踪时较易

丢失,所以使用匀加速运动模型来减少前后帧特

征追踪匹配的搜索范围,提高追踪的精度和速度.
对于当前帧k,前几帧的相机位姿T是已知的,

设定前几帧世界坐标系相对于相机坐标系的变换分

别为Twc
kＧ１、Twc

kＧ２、Twc
kＧ３,则相机坐标系相对于世界坐标

系的变换分别为Tcw
kＧ１、Tcw

kＧ２、Tcw
kＧ３.可以得到k－１帧

坐标系相对于k－２帧坐标系的变换:

V＝Tcw
kＧ１∗Twc

kＧ２, (５)

ΔV＝Tcw
kＧ１∗Twc

kＧ２－Tcw
kＧ２∗Twc

kＧ３. (６)

　　根据匀加速运动模型,可以认为当前帧k相对

于k－１帧相机坐标系的变换:

Vcur≈V＋ΔV. (７)

　　因此可以估计当前帧的相机位姿:

T̂cw
k ＝Vcur∗Tcw

kＧ１. (８)

　　根据估计的当前帧位姿T̂cw
k 和k－１帧的立体

特征点对应的世界坐标Pw＝(Xw　Yw　Zw)T可
以得到其相对于当前帧的相机的立体坐标Pc＝
(Xc　Yc　Zc)T:

Pc＝R̂cw∗Pw＋t̂cw, (９)

式中T̂cw＝ R̂cw t̂cw
０ １

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
,从而得到特征在当前帧的

投影像素坐标pc(xc,yc),减小特征追踪的匹配

范围:

xc＝
fXc

Zc
＋x０

yc＝
fYc

Zc
＋y０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

, (１０)

式中f为相机焦距,x０、y０为图像中心坐标.

４　位姿估计和优化

通过特征点的三角计算可以得到特征的立体坐

标[１９].图７中的Bc代表左、右相机光心距离的基线

长度,f为相机的焦距.相机坐标系中的三维特征

点P(Xc,Yc,Zc)在左、右相机中的投影分别为

(xl,yl)、(xr,yr),(x０,y０)为图像的中心点.

图７ 双目立体成像模型

Fig．７ Binocularstereoscopicimagingmodel

根据三角形近似关系可得:

Xc＝
Bc(xl－x０)

xl－xr

Yc＝
Bc(yl－y０)

xl－xr

Zc＝
Bcf

xl－xr

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

. (１１)

　　假设基线长度Bc和相机焦距f没有测量误差,
则特征点立体构建的主要误差即为特征点像素坐标

的测量误差,根据误差传播定理[２０]可得:

SXc ≈
Zc

f
S

SYc ≈
Zc

f
S

SZc ≈
２Zc

２

Bcf
S

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

, (１２)

式中S为特征点的像素坐标的测量误差.
在相同的像素测量误差下,近距离的特征具有

更高的置信度.为了在近距离特征缺失时减小远距

离特征引入的误差,提高系统的稳健性,设定重投影

误差为

０６１５００１Ｇ４
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εk
i ＝

pk
i －π(R̂∗PkＧ１

i ＋t̂)２

xl
i－xr

i
, (１３)

式中xl
i－xr

i表示特征的视差,π表示标准平面投影,

pk
i 指当前帧特征的像素坐标,PkＧ１

i 指上一帧特征的

立体坐标,R̂和t̂分别为当前帧相对于上一帧估计

的旋转矩阵和位移矩阵.
因此在位姿估计中,对于前后帧追踪到的特征

点,通过最小化如下误差函数可以获得相机的位姿

估计:

(R̂,t̂)＝argmin
R̂,t̂
∑
i
εk

i ＝

argmin
R̂,t̂
∑
i

pk
i －π(R̂∗PkＧ１

i ＋t̂)２

xl
i－xr

i
.　　(１４)

　　上述得到的当前帧相机的位姿转换为绝对位

姿,作为初值输出到优化线程中进行局部地图范围

内的优化,得到优化后的最终位姿:

(Rg
j,tgj)＝argmin

Rgi,t
g
i,P

g
i
∑
k

j＝kＧMＧ１
∑
N

i＝１
εj

i, (１５)

式中εj
i＝

pj
i－π(Rg

i∗Pg
i＋tgi)２

xj
li－xj

ri

,M 代表当前帧

在局部地图中共同匹配特征较多的相邻关键帧的个

数,N代表局部地图中相邻关键帧匹配的地图点的

个数.Rg
j、tgj为第j帧世界坐标系相对于相机坐标

系的旋转和位移矩阵,xj
li－xj

ri 为第j帧第i个特

征的视差,Pg
i 指局部地图中和当前帧匹配的地图

点.整个优化过程采用g２o软件包实现[２１].

５　结果验证与分析

在实验中,整个系统在i５６３００HQ２．３GHz的

CPU上测试运行.首先使用KITTI[２２]数据集进行

实验,与 排 行 榜 中 算 法 进 行 对 比 分 析,并 使 用

BumbleBee２双目相机进行实际场景实验.

５．１　KITTI数据集实验

KITTI数据集是自动驾驶领域较为著名的公

开数据集,通过在车上装载双目摄像机和高精度全

球定位系统(GPS)提供２１个真实场景下长距离的

双目图像序列和对应的真值轨迹.其中:００~１０这

１１个序列公开了轨迹的真值,用于在本地对系统进

行测试;１１~２１这１０个序列仅提供图片序列,不提

供轨迹真值,用于在线提交算法结果,从而评价视觉

里程计算法的综合性能.整套数据集具有较高的客

观性和参考价值.

KITTI数据集０１序列中的高速公路场景即为

比较典型的弱纹理环境,如图８所示,白色点即为优

化前算法用于计算位姿追踪到的特征点,因为环境

较为单一,近处场景多为纹理较弱且相似的路面,很
难提取足够数量的特征用于位姿估计,使得算法精

度在类似序列出现骤降.

图８ KITTI０１序列的场景

Fig．８ ScenesofKITTI０１sequence

在弱纹理环境下,使用基于局部特征平面的算法

对提取的特征提供平面约束,为每个特征提供视差估

计,减少特征匹配搜索的范围,提高有效立体匹配的

数目.如图９(b),白色特征点表示优化算法新增的

立体匹配点.在具有纹理缺失和重复性纹理特点的

地面上,该算法可明显增加有效的立体匹配数量.

图９ (a)优化前和(b)优化后左右图像局部

立体匹配点数目对比

Fig．９ Comparisonofthenumberoflocalstereomatch

pointsinleftandrightimages a beforeand

 b afteroptimization

对具有较多弱纹理环境的KITTI０１序列,统计

特征立体匹配数目如图１０所示.F指序列的帧数,

n指每一帧的图片分块区域提取到的立体匹配点个

数,立体匹配点指优化前提取的匹配点,新增匹配点

指使用局部特征平面算法新增的立体匹配点.可以

发现,整个序列中,该算法对于增加有效立体匹配点

的数量具有明显的优化效果.
通过计算算法估计结果和 KITTI０１序列真值

轨迹的平移误差,发现该算法在重复性纹理及特征

缺失环境下,对视觉里程计的性能有较明显的提升.
如图１１所示,L指测试距离,e为在１００~８００m长

的轨迹下对应的平均平移误差.
使用KITTI数据集所有序列对算法进行测试

并提交结果,和排行榜中其他算法[１５,２３Ｇ２６]的精度比
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图１０ KITTI０１序列立体匹配点数目统计

Fig．１０ Numberofstereomatchingpoints
inKITTI０１sequence

图１１ KITTI０１序列误差比较

Fig．１１ ComparisonoferrorofKITTI０１sequence

较如表１所示.其中基于特征选择和追踪的立体视

觉里程计(SOFT２)[２４]、基于稳健的外点检测的视觉

里程计(LG_SLAM)、RotRocc＋[２５]为 KITTI视觉

里程计排行榜中前三位的算法,FPVO为本文算法,

ORB_SLAM２[１５]、基于立体视觉的并行跟踪与建图

(SＧPTAM)[２６]是较为著名的开源SLAM算法.
表１ KITTI排行部分算法精度对比

Table１ Precisioncomparisonofdifferent

algorithmsinKITTIbenchmark

Method
Averagetranslation

error/％
Averagerotation
error/[(°)/m]

SOFT２ ０．６６ ０．００１４

LG_SLAM ０．８２ ０．００２０

RotRocc＋ ０．８３ ０．００２６

FPVO １．１０ ０．００２３

ORB_SLAM２ １．１５ ０．００２７

SＧPTAM １．１９ ０．００２５

　　在KITTI数据集的性能测试中,本文算法的平

均平移误差为１．１０％,平均旋转误差为０．００２３(°)/m,
相较ORB_SLAM２和SＧPTAM 性能更优,平均旋

转误差也优于排名第３的RotRocc＋算法,具有较

高的综合性能.
因为 KITTI数据集中包含特征缺失及重复性

纹理环境的序列较少,使得本文算法在该环境下的

优化对平均误差的影响较小,因此本文算法在综合

性能上相较于SOFT２等排名顶尖的算法仍有差

距.但根据排行榜中提供的误差分析可以发现,对
本文关注的弱纹理环境,如具有较多弱纹理及重复

性纹理环境的１１序列,相对于SOFT２、LG_SLAM、

RotRocc＋等算法,本文算法也有较好的精度和稳

健性(图１２).

图１２ KITTI１１序列不同算法精度比较

Fig．１２ Accuracycomparisonofdifferent
algorithmsinKITTI１１sequence

统计系统的各处理流程在i５２．３GHz的CPU
上 的 平 均 运 行 时 间 (表 ２),平 均 耗 时 仅 为

８２msframe－１.由于使用了较低的硬件配置,相较

排名前３位的算法(SOFT２算法为１００msframe－１,

LG_SLAM 算法为２００msframe－１,RotRocc＋算

法为２５０msframe－１)具有更优的实时性,适合应

用于无人车.
表２ 系统运行时间统计

Table２ Systemruntimestatistics

Operation t/s

Featureextractionandmatching ０．０３９０

Optimizedbylocalfeature ０．００５２

Featuretrackingandposeoptimization ０．０３８０

Total ０．０８２０

５．２　实际场景实验

实际场景实验采用电动打猎车作为机器人移动

平台,如图１３(a)所示,使用BumbleBee２双目相机,

如图１３(b)所示,在校园环境中采集双目图像序列.
采集的图像分辨率为６４０pixel×４８０pixel,基线长

度为１２cm.
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图１３ (a)电动打猎车;(b)BumbleBee２双目相机

Fig．１３  a Electrichuntingcart 

 b BumbleBee２binocularcamera

实验采集的实际轨迹距离约为１０３０m,对应

１００００帧双目图像序列,具有较长的距离.采集的

图片中包含弱纹理、光照变化、运动物体等多种较为

复杂的环境,较为真实地体现了无人车在实际应用

中的情况,如图１４所示.

图１４ 部分实验场景.(a)弱纹理环境;
(b)移动的行人和车辆;(c)阴影、曝光等光照变化

Fig．１４ Partoftheexperimentalscene敭 a Weaktexture
environment  b movingpedestriansandvehicles 

 c shadow exposureandotherlightchanges

因为实际场景测试较难获得位姿真值,所以本

文把重建得到的轨迹和卫星地图进行比照.如

图１５所示,红线表示算法重建的轨迹图,S点为起

始点,E点为终止点.本文算法的结果能与实际运

动轨迹较好地吻合,具有较好的精度和稳健性.

６　结　　论

提出一种基于局部特征平面和特征置信度的优

化算法.实验结果表明,本算法可明显增加有效立

体匹配的数量,对弱纹理道路环境下的定位精度有

明显提升.在KITTI数据集和实际场景的测试中,
本算法具有较好的精度和稳健性,同时在较低的硬

件配置下亦具有较好的实时性,适合于无人车视觉

导航的应用.

图１５ 实际场景实验结果

Fig．１５ Resultsofactualsceneexperiment

目前在视觉里程计研究中,典型的特征环境下

的算法已经达到了很高的精度,但是对于复杂多变

的环境,如大量光照变化、大规模运动环境等,通常

出现精度骤降的问题.复杂环境下的稳定估计作为

算法实用化必需解决的难题,将是之后的重要研究

方向.
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