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基于折反射全景相机的视觉里程计研究

张裕，徐熙平，张宁，吕耀文，卢毅
（长春理工大学 光电工程学院，长春 130022）

摘 要：为了实现折反射全景相机实时定位，提出了基于特征点法的可以用于折反射全景相机的视觉

里程计算法。对折反射全景相机的投影模型重新设计了初始化模块，用于全景相机位姿的初始化。在

初始化模块中，提出了适用于折反射全景相机的球面对极几何，通过球面对极几何计算初始化过程中

两帧图像间位姿变化关系。为了验证算法鲁棒性和精确度，在相同场景下，将本文算法与使用针孔相

机的特征点法的视觉里程计算法进行对比。结果表明，使用折反射全景相机的情况下，室外场景和室

内场景下视觉里程计精度分别比针孔相机算法提升了 38%和 50%。
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Research on Visual Odometry Based on Catadioptric Panoramic Camera
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Abstract：In order to realize the real-time positioning of the catadioptric panoramic camera，a visual
odometry method based on the feature point method that can be applied to the catadioptric panoramic
camera was proposed. the initialization module for the projection model of the catadioptric panoramic
camera was designed for the initialization of the camera pose. In the initialization module，a spherical
epipolar geometry suitable for catadioptric panoramic cameras was proposed，and the posture change
relationship between two frames of images during the initialization process was calculated through the
spherical epipolar geometry. In order to verify the robustness and accuracy of the algorithm，in the same
scene，the algorithm in this paper was compared with the visual mileage calculation method using the
feature point method of the pinhole camera. The results show that，in the case of using catadioptric
panoramic camera，the accuracy of visual odometry in outdoor scenes and indoor scenes improves by 38%
and 50%.
Key words：Visual odometry；Catadioptric panoramic camera；Spherical epipolar geometry；Polynomial
camera model；Essensial matrix
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0 引言

近年来，根据连续的的图像信息来估计相机自身的六自由度运动一直是一个活跃的研究方向［1-3］。如今

最先进的视觉里程计（Visual Odometry，VO）算法，已经可以精确地、鲁棒地在移动处理器上完成很多有趣
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的应用，比如机器人和无人车等等［4-6］，这些都要对自身进行定位。在其他方面还有增强现实（Augmented
Reality，AR）和虚拟现实（Virtual Reality，VR）等需要对移动设备进行低延迟和精确姿态估计的应用。

目前已有多种 VO算法被提出来，尽管它们的算法流程可能不同，但都有一个共同的前提，就是相邻两

帧间必须有足够的重叠区域，只有满足这个条件，单目VO才能正确计算两帧间的相对运动。但是对于常用

的针孔相机，由于其视场有限，在相机快速运动或者快速旋转时会导致相邻帧间的重叠减少，这时计算出的

位姿不可靠，甚至可能会导致跟踪失败。另一方面，目前的单目 VO大多有一个基本假设，即目标场景在处

理过程中必须保持静止，因为对动态对象进行的建图是不可靠的，但实际上现实世界并不是一成不变的［7］。

因此在一些 VO算法中使用随机抽样一致算法（Random Sample communication，RANSAC）消除动态对象

对算法的影响，然而，当动态对象占到视场的大部分区域时算法也会失效［8］。在实际使用视场有限的针孔相

机过程中，动态对象占据大部分视场的情况并不奇怪，此时计算出的姿态会不准确，也可能会导致算法

失效。

由于针孔相机在算法中面对种种问题，本文提出将折反射全景相机应用到单目视觉里程计中。折反射

全景相机不需要旋转镜头就可以将 360°的场景投影到环形图像上，由于折反射全景相机拥有 360°的大视场，

在相机移动和旋转很快的时候，仍可以保证相邻帧间有足够的重叠区域；同时，动态物体在单次拍摄中占主

导地位的概率极低。因此针孔相机在算法中面对的问题，对于折反射全景相机都可以解决了，并且在现实

场景中面对快速运动和动态物体时，算法的鲁棒性也得到了大的提高。

之 前 也 有 研 究 人 员 做 过 相 关 的 工 作 ，使 用 大 视 场 的 相 机 进 行 视 觉 里 程 计 和 同 步 定 位 与 建 图

（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）的研究［9-10］。比如MATSUKI H 等扩展了 DSO［11］（Direct
Sparse Odometry）的工作，将视场大于 180°的鱼眼相机用于 DSO算法，证明了大视场相机在用于 DSO算法

时具有更高的精度和鲁棒性［12］。CARUSO D 等对 LSD算法进行改进，使用未矫正的鱼眼图像序列完成定

位与建图工作，并对算法精度和鲁棒性进行了验证，其精度和鲁棒性都有所提高［13］。LIN M 等使用 Ricoh
Theta Ⅴ全景相机设计了VO算法［14］。然而 Ricoh Theta Ⅴ相机是由两个鱼眼相机拼接成的 360°全景相机系

统，在拼接全景图会占用额外的计算资源，在这方面折反射全景相机不用拼接成像显得更有优势。并且相

对于大部分鱼眼相机，折反射全景相机的拥有更大的视场，而鱼眼相机想要再增加视场就需要花费更多的

成本。因此更有理由将折反射全景相机用于视觉里程计算法中。

本文通过分析折反射全景相机投影模型提出了球面对极几何，用于初始化过程中求解相机运动；另外，

针对折反射全景相机模型在ORB-SLAM2的基础上提出了全景相机的初始化算法；并且在数据集上对算法

进行了验证，分析了算法的鲁棒性和精确性，并与现有的使用针孔相机的单目视觉里程计算法进行了比较，

证明了折反射全景相机的 360°大视场的优越性。

1 研究方法

1.1 折反射全景相机视觉里程计系统

折反射全景相机视觉里程计系统包括折反射全景相机和相应的算法两个部分。折反射全景相机将反

射光学器件和折射光学器件结合，通过反射面的反射通常可以采集水平方向 360°，垂直方向大于 180°视场的

全向图。折反射全景成像系统的结构如图 1所示，其中包含一个反射镜和一个常规摄像机，反射镜的引入可

以大大地提高视场角，并且可以根据应用场合选择合适的面型。常用于折反射全景相机的反射镜面型包括

抛物面、双曲面和椭球面等。折反射全景相机具有视场大，结构简单的优势，因此使用折反射全景相机用于

定位的视觉里程计算法相较于普通相机的视觉里程计算法也更有优势。

折反射全景相机与针孔相机的结构与投影过程都有很大的差异，所以针对针孔相机的视觉里程计算法

在折反射相机上不再适用，要设计适用于折反射相机的视觉里程算法应该从分析折反射全景相机的投影过

程与相机模型入手。因此本文针对折反射全景相机的相机模型，在ORB-SLAM2算法［15］前端的基础上进行

改进，重新设计了ORB-SLAM2的初始化模块，实现了基于特征点法的折反射全景相机的视觉里程计算法，

算法流程如图 2所示。算法总体分输入模块、预处理模块和位姿解算模块。通过把全景图像序列与标定好

的相机内参输入预处理模块对图像进行特征提取与匹配［16］，把匹配好的特征点反投影到单位球，然后把反
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投影到单位球的特征向量输入位姿解算模块，通过球面对极几何进行初始化和通过 PNP算法［17］进行跟踪求

解，最后输出图像间的旋转矩阵 R和平移向量 t。

1.2 相机模型

使用的是高阶多项式折反射全景相机投影模型［18］。该模型广泛应用于折反射全景视觉系统和鱼眼视

觉系统中。

图 3中上半部分为反射镜，下半部分是投影平面，以视点 O为原点建立坐标系，其中反射镜是沿 z轴旋

图 1 折反射全景相机结构

Fig. 1 Structure of catadioptric panoramic camera

图 2 算法流程

Fig. 2 Algorithm flow

图 3 折反射全景相机投影模型

Fig. 3 Projection model of catadioptric panoramic camera
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转对称的。现假设有一空间点 X，其对应到图像平面的坐标为 u i = [u' v ']T，对应的像素坐标为 up =
[ u'' v '']T。而向量 p是视点O指向空间点 X的向量，所以空间点 X有对应的空间向量 p。

从一个像素点到空间点的整个反投影过程如下：

1）从图像平面到像素平面之间的关系是通过一个仿射变换联系的。可以推出从像素平面上的点到达

图像平面的变换关系。
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2）从图像平面到三维空间点的变换关系是通过一个可以表示各种形状的反射镜的广义高阶多项式来

联系的。

λ (u'，v'，f (ρ)) = λp= X （3）

f (ρ) = a0 + a1 ρ+ a2 ρ2 +⋯+ aN ρN （4）

式中，ρ= u'2 + v'2。

根据折反射全景相机的投影模型，可以使用标定工具箱［15］对全景相机进行标定，从而得到折反射全景

相机的内参。其中包括高阶多项式 f (ρ)的系数 a0，a1，a2，⋯，aN 和仿射变换矩阵 A 的元素 c，d，e，以及主点

坐标 u0，v0。同时研究数据表明高阶多项式 f (ρ)在四阶的时候其投影效果最好。

1.3 全景相机单目初始化

初始化的目的是通过初始两帧图像来计算折反射全景相机的位姿，并通过三角化计算出一组初始点云

地图。单目初始化的大致流程为：根据视频帧在两帧间进行特征提取和特征匹配，利用极线约束估计相机

初始位姿，根据相机初始位姿三角化出匹配的特征点的空间位置，得到世界坐标系下的空间点位置后，使用

PNP算法求解运动对特征点进行跟踪匹配，以此求解相机运动。

在 ORB-SLAM2 中 是 自 动 选 取 符 合 条 件 的 相 邻 两 帧 ，同 时 估 计 平 面 场 景 下 的 单 应 性 矩 阵 H

（Homography Matrix）和适合普通场景的基础矩阵 F（Fundamental Matrix），然后根据实际环境自动选择效

果好的方法进行单目初始化。

本文针对折反射全景相机的投影模型提出的单目初始化方法是计算本质矩阵 E（Essensial Matrix），利

用本质矩阵恢复出初始两帧之间的相对位姿，并三角化计算出初始的特征点深度，保存为地图点。然后通

过最小化重投影误差的方法联合优化相机的位姿和空间点坐标。本文设计的折返射全景相机单目初始化

流程如图 4，算法具体步骤如下：

1）选取初始帧。选取特征点数目大于阈值的连续两帧，进行匹配，经过 RANSC算法［19］剔除外点后，连

续两帧的特征点匹配数量仍大于阈值，选取这两帧进行初始帧。否则重置初始化。

2）像素点后向投影，计算空间向量。根据标定得到的后向投影多项式和仿射变换矩阵A，把特征点从像

素平面反投影到图像，再转化为单位向量，用来计算本质矩阵 E。

3）计算本质矩阵。在初始帧中随机抽样匹配点对，并用八点法计算单次采样的本质矩阵，经过多次

RANSAC抽样，计算出最优的本质矩阵 E。

4）全景相机位姿求解及三角化。利用计算出的本质矩阵 E，恢复出折反射全景相机的初始位姿，并把第

一帧图像的相机坐标系作为世界坐标系，采用直接线性求解（Direct Linear Transform，DLT）方法对待估计

特征点对应的归一化向量进行三角化，恢复出对应的三维坐标。

5）BA（Bundle Adjustment）优化［20］。对得到的相机初始位姿和点云地图，采用光束法平差的方法进行全

局 BA优化，得到更准确的结果。初始化流程里的 BA优化是全局的 BA优化，对初始两帧的位姿和地图点
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进行优化，其实此时虽然是全局优化其实只有两帧而已，是为了得到初始化更加精确的初始位姿和点云

地图。

1.4 折反射全景相机球面对极几何

以前后时刻两帧图像为基础，提取ORB特征点并进行特征匹配后，对其运动展开预估。1.3节中提出根

据本质矩阵 E来恢复折反射全景相机的初始位姿，在恢复相机位姿的过程中需要用到对极几何的原理，这

里结合折反射全景相机的投影模型提出适合折反射全景相机的球面对极几何。

如图 5所示，空间点 X对应到相机 C1和 C2的球面上的点分别为 x1，x2。向量 p1，p2分别为空间点 X对应

的两个特征点反投影的法向量。

为求取相机 C1到相机 C2的运动，假设他们的运动关系用旋转矩阵 R和平移向量 t来表示。设 X点的空

间位置为 X = [X，Y，Z ]T，两个特征点对应到单位球面的两个法向量 p1，p2与空间点 X的对应关系为

s1 p1 = X （5）
s2 p2 = RX + t （6）

图 4 折反射全景相机单目初始化流程

Fig. 4 Flow chart of monocular initialization for catadioptric panoramic camera

图 5 折反射全景相机球面对极几何

Fig. 5 Catadioptric panoramic camera spherical epipolar geometry
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当采用齐次坐标来表示空间点坐标时，式（5）、（6）具有尺度意义下的相等，可记作 sp≃ p，这时有

p1 ≃ X （7）
p2 ≃ RX + t （8）

经化简得

p2 T t∧ p2 ≃ p2 T t∧Rp1 （9）
式（9）中等式左侧为 0，此时就得到了全景相机模型下的球面对极几何公式

p2 T t∧Rp1 = 0 （10）

t∧ =
é
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ê
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ê

ù
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0 - t3 t2
t3 0 - t1
- t2 t1 0

（11）

在已知 p1，p2的情况下可以求出 E，然后根据 E恢复出相机的位姿。

1.5 运动估计

经过单目全景相机初始化，得到全景相机的初始位姿和初始的地图点云。接着提取连续帧间的特征

点，匹配特征点对并根据帧间模型求解相对位姿变换，本文考虑三种帧间模型，分别如下：

匀速运动模型：假设全景相机是匀速运动的，即认为当前两帧间的相机运动与之前两帧间的运动是相

同的，可以利用上一时刻的相机位姿和运动速度预测当前时刻的相机位姿。匀速运动模型可以用公式表示

为：假设前一帧相机姿态为 T 1，前一帧到当前帧的变换表示为 T 21，那么当前帧的全景相机姿态初值可表示

为 T 2 = T 21T 1。

参考帧模型：在运动模型中，若上一帧与当前帧的匹配点数量小于设定阈值，则认为该运动模型失效，

此时采用关键帧模型来估计全景相机的位姿。通过特征匹配得到当前帧与参考帧间的二维特征匹配关系，

而参考关键帧的大部分特征点在地图中都有对应三维点，可以得到多对匹配的 3D-2D点对，计算相机位姿。

重定位：全景相机在运动过程中如果出现了跟踪丢失的情况，此时，可以考虑全局重定位继续跟踪相机

运动。在关键帧中筛选出与当前帧的匹配点对多余一定数量的作为候选关键帧；利用候选关键帧与当前帧

通过 PNP算法求解当前帧的全景相机位姿，并选取经 RANSC迭代后匹配内点数量最多的候选关键帧作为

匹配关键帧，重新确定全景相机的位姿。

2 实验与分析

由于折反射全景相机的特殊结构，导致所拍摄的全景图中只有圆形区域的图像信息是有价值的。在

VO算法中，特征点提取与匹配的准确度会直接影响VO的精度，因此在系统中先对全景图像进行预处理就

很有必要，对图像中的冗余信息进行掩膜，如图 6和 7所示，分别对原始图像和对掩膜后的图像进行特征点

提取，掩膜后可以剔除大量的边缘错误特征点，从而有利于提升VO算法的精度。

图 6 原始图像特征点提取图

Fig. 6 Panoramic image feature point extration
图 7 对全景图进行掩膜之后特征点提取图

Fig. 7 Mask the image and extract feature points
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为了对所提算法的有效性进行验证，在公开的数据集上进行了实验。本文使用的数据集是Multi-FoV
数据集［10］。这个数据集包含针孔相机、鱼眼相机和折反射相机拍摄的场景数据，可以用来验证折反射全景

相机视觉里程计算法的精确度和鲁棒性。该数据集分为室内场景和室外场景两个序列，并且都提供了真实

轨迹，用于实验结果的对比和评估。图 8是用本文算法在数据集室外场景 Urban canyon序列和室内场景

Room序列运行得到的全景相机构建的稀疏点云与关键帧轨迹图。

将本文提出的基于折反射全景相机的视觉里程计算法与当前先进的针孔相机的视觉里程计的精度进

行对比。在相同的场景下，分别使用折反射全景相机和针孔相机对运动轨迹进行计算，其中针孔相机使用

的算法是现在开源的主流框架的视觉里程计算法，分别对比了直接法的 DSO算法，和特征点法的 ORB-
SLAM2和ORB-SLAM3［21］。将计算得到的运动轨迹和真实值进行比较，如图 9所示。

从图 9可以看到本文算法估计的轨迹与真实轨迹基本重合，并且在较小的室内场景中本文算法估计的

轨迹与真实轨迹基本完全重合。而 ORB-SLAM2计算得到的轨迹明显比本文算法得到的轨迹偏移更大。

分析图 9还可以看出不管是本文算法还是ORB-SLAM2算法，在室外场景得到的轨迹都比室内得到的轨迹

偏离真值更多，其主要原因是在没有回环检测的情况下随着轨迹总长度的增加，其轨迹误差也会增加；而且

对于光照的影响虽然特征点法比直接法更加鲁棒，但光照条件仍然是影响算法精度和鲁棒性的因素之一，

室内的光照条件比室外更加均匀也是造成室外轨迹偏差更大的原因之一。

图 8 稀疏点云与关键帧轨迹图

Fig. 8 Sparse point cloud and key frame trajectory graph

图 9 Multi-FoV数据集各序列下计算轨迹与真实轨迹对比图

Fig. 9 Comparison of calculated trajectory and real trajectory under each sequence of Multi-FoV data set
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为了对本文所提出的算法精度进行评估，以绝对轨迹误差（Absolute Trajectory Error，ATE）为标准，在

相同的场景下分别对本文算法和 ORB-SLAM2等主流开源算法计算出的估计位姿和真实位姿间的欧式距

离的均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）进行计算，其表达式为

RMSE( s )= ( )∑
i= 1

z

 sei- sgi
2

/z （12）

式中，sei 表示第 i帧的 3D欧氏空间坐标估计值，sgi 表示第 i帧的 3D欧氏空间坐标的真实值。并计算了标准方

差（Standard Deviation，Std）。记录的各算法运行的 RMSE和 Std如表 1所示。

由表 1可知，本文提出的基于折反射全景相机的视觉里程计算法对相机位姿的估计非常精确，在室外场

景与室内场景下，绝对轨迹误差与轨迹总长度的百分比分别为 0.023%和 0.021%。在室外场景下随着轨迹

总长度的增加，其绝对轨迹误差要比室内场景下相应的增加，但是绝对轨迹误差与轨迹总长度的百分比仍

保持在一个量级。

为了验证使用折反射全景相机的视觉里程计算法在快速运动下的鲁棒性，通过减少数据集序列下的图

像帧数来模拟快速运动，在数据集序列中每两帧取出一帧图像作为新的数据进行实验来模拟 2倍速度，分别

模拟了 2倍速度到 5倍速度下的跟踪。对各算法正常运行或跟踪失败进行了记录，各算法的跟踪结果

如表 2。

表 2中对比了本文算法与一些开源算法在不同运动速度下运行的结果，可以看出直接法在 4倍运动速

度下就已经跟踪失败，ORB-SLAM2和 ORB-SLAM3在 5倍运动速度下也跟踪失败，而本文使用折反射全

景相机的算法一直可以正常运行，证明本文算法拥有更强的鲁棒性。

且本文算法在相同的场景下与使用针孔相机的ORB-SLAM2视觉里程计算法进行对比，在室内和室外

场景下本文算法都优于使用针孔相机的 ORB-SLAM2视觉里程计算法。本文的视觉里程计算法在室外相

对于ORB-SLAM2提升了 38%，在室内相对于ORB-SLAM2提升了 50%，证明该算法的有效性。

3 结论

针对折反射全景相机分析了其投影模型。在该投影模型下提出了球面对极几何，应用于折反射全景相

机的初始位姿计算；设计了针对折反射全景相机的单目初始化方法。本文提出的针对折反射全景相机的

表 1 位姿轨迹误差统计

Table 1 Pose trajectory error statistics

Sequence

Urban canyon

Room

Length/m

482.59

9.33

Algorithm
Ours

ORB⁃SLAM2
ORB⁃SLAM3

DSO
Ours

ORB⁃SLAM2
ORB⁃SLAM3

DSO

RMSE/m
0.11
0.18
0.14
0.12
0.002
0.004
0.004
0.020

Std/m
0.04
0.10
0.09
0.07
0.000 7
0.002 0
0.002 0
0.009 0

表 2 跟踪结果统计

Table 2 Tracking result statistics

Algorithm
Ours

ORB⁃SLAM2
ORB⁃SLAM3

DSO

Speed（×2）
√
√
√
√

Speed（×3）
√
√
√
√

Speed（×4）
√
√
√
×

Speed（×5）
√
×
×
×
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VO框架，在室内场景和室外场景的轨迹误差均方根分别为 0.002 m和 0.11 m，表明本文算法估计的轨迹精

确，而且通过分析其绝对轨迹误差与轨迹总长度的百分比，说明了本算法鲁棒性良好。本文算法在相同场

景下与针孔相机算法相比时，室外和室内分别精度提升了 38%和 50%，并且在不同运动速度下进行算法测

试，基于折反射全景相机的视觉里程计算法鲁棒性最高。原因在于折反射全景相机对于传统的针孔相机具

有更大的视场角，可以获取更多的图像信息，并且在连续帧间的图像重叠更大可以降低跟踪的难度，更不易

跟丢，对于提升算法的鲁棒性和精确度方面折反射全景相机更有优势。

本文提出的折反射全景相机的单目 VO框架计算出的位姿是没有尺度的，未来应对折反射全景相机的

双目VO框架做进一步研究，恢复出位姿变换的尺度。
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