
第 31卷 第 11期
Vol. 31 No. 11

控 制 与 决 策
Control and Decision

2016年 11月
Nov. 2016
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摘 要: 机器人自定位是实现机器人自动导航及其他智能行为的前提,一种基于光束平差法的移动机器人双目视觉

里程计可以有效地实现机器人自定位. 为此,首先采用点模式匹配方法建立相邻图像之间的特征匹配关系,根据立体

视觉算法得到匹配点对的三维对应关系;然后,计算摄像机的相对运动参数,并采用光束平差分段优化算法对其进行

优化. 所提出的双目视觉里程计能够避免车轮半径变化、空转、打滑等对里程计测量精度的影响,相对定位精度较高.
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Abstract：：：Self-localization is the premise of navigation and other intelligent behavior for mobile robot. This paper proposes

a kind of binocular vision odometer based on the bundle adjustment method. The feature point set is matched based on

the point pattern matching method, and the corresponding 3D coordinate is calculated through 3D reconstruction. Then,

the relative motion parameter is optimized through segmenting the image sequence into several subsequences according to

overlapped regions. The performance of the binocular vision odometer does not depend on the count of rotating shaft, so that

the effect of wheel radius, idle running and wheel slipping on the measurement precision can be avoided, and the relative

positioning accuracy is higher.
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0 引引引 言言言

自定位的准确性是移动机器人实现导航任务的

关键.通常机器人自定位采用航迹推算的方法: 依靠

车轮里程计和惯导信息,通过累积测量给出机器人的

大概位置.这种自定位方法的最大问题是车轮打滑及

地面不平整情况下的累积误差增大.此外, 传感器精

度降低、惯导漂移等情况下也会引起误差增大.为降

低自定位误差并提高定位对环境的鲁棒性,人们将计

算机视觉应用于机器人自定位,利用摄像机采集的序

列图像,通过特征跟踪和相对运动估计出机器人自身

的运动参数. 这种位姿估计方法类似于里程计的航迹

推算,也称为视觉里程计定位技术.与传统定位方式

相比,视觉里程计采用被动视觉传感器,结构简单、信

息量大,只依靠视觉输入信息即可完成定位, 无需场

景及运动的先验知识,而且不存在传感器精度降低导

致的误差,适用于各种环境.

视觉里程计属于无地图定位,介于相对定位与绝

对定位之间,实现方法主要有基于特征的离散处理方

法和基于光流的连续处理方法.基于光流的视觉里程

计,利用摄像机拍摄的时间序列图像来估计图像上各

像素点的速度,即光流场, 进而根据相对运动原理得

到摄像机本身的运动参数.常用的估计光流的方法有

块相关[1]和图像差分方法 (如Horn-Schunck方法[2]、

Lucas-Kanade方法[3])等.文献 [4]以单目摄像机采集

图像,在室内及室外多种环境下对Lucas-Kanade光流

方法计算机器人位姿信息进行了实验验证.文献 [5]

采用块相关方法计算光流,实现全向移动机器人视觉

里程计,并通过实验验证了视觉里程计的位置精度高
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于常用的轮轴编码器里程计.文献 [6]将卡尔曼滤波

(KF)与差分光流计算方法相结合,用以实现移动机器

人的速度测量. 光流场的计算基于图像灰度守恒这一

假设条件,在许多实际环境中,由于物体遮挡、多光源

和噪声等原因,这一条件难以满足, 不能求解出精确

的光流场. 同时,大多数光流场计算方法的复杂度较

高,无法满足实时性要求,因此,基于特征跟踪的视觉

里程计以其对环境条件变化鲁棒的优点受到了更广

泛的关注[7-13].

基于特征跟踪的视觉里程计,其思路是从相邻时

刻的两帧或多帧图像中提取诸如角点、边缘、稳定多

边形等显著性特征并建立特征对应关系,根据这些特

征对应估计机器人的运动参数.

早在 1976年, Hans Moravec研制的“斯坦福推

车”[14]在导航过程中用相机采集图像,并使用特征跟

踪算法测定机器人的移动距离,这可以被看作是最早

的视觉里程计.随后, Matthies在卡耐基梅隆大学对这

种自定位方式进行研究,提出了视觉里程计的概念并

设计了从特征提取、特征匹配与跟踪到运动估计的视

觉里程计框架,至今仍为大多数视觉里程计系统所遵

循. 基于这一框架, 文献 [15]设计了基于特征跟踪的

视觉里程计,该系统可以采用单目摄像机或立体视觉

来实现, 而且对于运动模式或场景结构都没有要求,

利用视频序列来实现里程的测量.文献 [16]提出了一

种立体视觉里程计,采用Shi-Tomasi方法[17]提取图像

角点特征,用归一化的互相关算法在连续的图像间进

行特征跟踪,最后,利用最小化均方和函数在 3D空间

计算运动参数, 并采用迭代最邻近点算法 (ICP)[18]得

到最终的运动参数估计.文献 [19]设计了针对室内环

境的视觉里程计, 以SUSAN角点[20]为特征, 由仿射

变换关系求解移动机器人运动参数.文献 [13]设计了

一种同时适用于室内及室外的立体视觉里程计, 以

CensurE算法[21]提取图像中的尺度不变特征,通过三

维重建得到三维特征点, 并以此为基础求解运动参

数.此外, 随着同时定位与导航 (SLAM)算法的飞速

发展[22-23],视觉里程计作为其重要组成部分得到了更

多研究者的关注[24-31]. 如文献 [27]将视觉里程计与地

图创建相结合, 创建了基于机器人视角的全局地图,

采用里程计信息提高地图中路标的定位精度,同时利

用全局地图降低视觉里程计的累计误差,取得了良好

的地图创建及定位结果.

摄像机在静态环境中移动, 得到不同时刻摄制

的多幅图像. 假设这些图像是同一刚性物体的投影,

则可由图像特征对应关系估计出摄像机的运动参数.

在计算机视觉中, 这一过程称为运动分析或由运动

重建物体结构 (SFM).当空间物体结构参数未知时,

SFM问题可分为两类: 单目视觉下的二维特征对应

和多目视觉下的三维特征对应.

采用二维特征对应关系估计相对运动需要给定

先验的空间尺度信息,这为单目视觉里程计的实现带

来一定的不便.

三维特征对应关系下求解运动估计问题的一般

方法为:首先采用双目或多目摄像机三维重建得到空

间物体的三维数据;然后由二维图像特征对应关系建

立空间物体的三维特征对应,进而进行三维运动问题

求解. 三维数据的信息量远高于二维图像,因此三维

运动估计问题的求解大为简化.但是, 由于立体视觉

中三维重建过程对像素误差有放大作用,三维运动估

计的结果对图像点误差非常敏感,需要采取一定的措

施对三维重建结果进行优化以提高运动估计精度.

本文首先对视觉里程计进行综述;然后介绍点模

式匹配方法以及基于光束平差法的双目视觉里程计.

实验结果表明,光束平差法双目视觉里程计具有较高

的定位精度.

1 点点点模模模式式式匹匹匹配配配

1.1 点点点模模模式式式匹匹匹配配配迭迭迭代代代算算算法法法

本文中图像检测对象为天花板,这种场景包含丰

富的直线边缘,而直线的交点是比较明显的角点特征.

本文采用由直线边缘的交点构成的角点作为特征点,

这类特征点具有显著性高、易于识别、定位准确及在

视觉条件变化下鲁棒性较强的优势,适合于视觉定位

任务中对特征提取精度和效率的要求. 基于边缘的角

点特征提取过程分为 3步: 首先, 在图像中提取反映

灰度变化的边缘; 然后, 将这些边缘连接为具有意义

的线类特征; 最后, 通过检测直线的交点提取出连接

点式角点特征.

室内天花板图像纹理简单且结构重复性高,在这

一情况下, SIFT描述子与KLT特征跟踪方法等都不

能取得满意的效果.为得到稳定、准确的特征点匹配

关系,本文提出一种基于点模式的匹配方法.点模式

匹配是从点特征匹配问题中抽象出来的更基本的问

题,其思路是将图像匹配转化为从两个满足一定映射

关系的点集中找出最优匹配点对问题.对于已知具有

一定变换关系的两幅图像,基于空间变换关系求解的

算法,按照某种度量准则对点集间空间变换参数进行

估计,通过迭代获得最优的变换参数, 从而得到点集

之间的匹配关系.本文中, 摄像头采集的图像为天花

板,当天花板上各物体高度远小于摄像机与天花板的

距离时, 可将天花板视为平面场景, 于是两幅图像之

间的变换参数满足射影变换.

假设从两幅图像提取的特征点集分别为
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P = {p1, p2, · · · , pn}, Q = {q1, q2, · · · , qm},

其中 pi和 qj表示特征点的二维像素坐标. 已知P 与

Q之间满足射影变换关系,即对于其中某一对对应点

(pi, qi),下式成立:

siq̃i = Hp̃i. (1)

其中: p̃i、̃qi分别表示 pi、qi的齐次坐标; H ∈ R3×3表

示射影变换关系,称为单应矩阵; si为常系数.

由式 (1), 特征点匹配问题便转化为在匹配关系

未知情况下变换矩阵H的估计问题. 由于匹配关系

未知, 点集匹配的思路是首先找到可能的对应点, 估

计H矩阵的初值,然后建立优化函数,通过迭代的方

法调整H矩阵各参数,直至收敛条件满足,完成匹配.

初始对应关系的建立可采用最近点原则: 设点

集P 中点的数目小于点集Q,定义点集P 中任意一点

pi到点集Q的最近距离为

d(pi, Q) = min
qj
∥pi − qj∥. (2)

由最近距离决定点集P 中每一点在Q中的对应

点,若P 中有两个点对应Q中同一点,则选择距离最

小的点为对应点. 考虑P 与Q为不完全匹配情况,且

两者都存在出格点,于是当P 中可匹配点在最近距离

准则下都找到相应的对应点时, P 中出格点由于不存

在可匹配点而会寻找到Q中出格点,其对应距离大于

可匹配点的最近距离. 因此,可设定距离阈值σ,当最

近点之间距离大于σ时, 将对应点作为出格点处理.

设n 6 m, P 与Q有 k对匹配点, 通过上述划分出格

点处理,点匹配问题可转化为求解如下最小化问题:

ε = min
H,n

[ k∑
i=1

∥q̃i −Hp̃i∥2 + (n− k)σ2
]
. (3)

匹配过程中,随着图像之间畸变关系的变化,可

匹配对应点之间的最近距离也会随之发生变化,因此

阈值σ的选择非常关键:较大的σ值会导致将出格点

也视为真实对应点,使式 (3)无法收敛;较小的σ值会

将可匹配点错误地认为是出格点,使式 (3)收敛缓慢.

因此,本文采取以下方法估计σ值:

借鉴高斯尺度空间方法, 采用零均值规格化方

法[32]对点集的中心位置和尺度进行配准: 对两幅图

像的坐标分别进行平移, 使得点集的质心移至坐标

原点; 然后选择合适的缩放因子使点集中各点到原

点的平均距离为 1. 由规格化后的点集求得P 中各点

相对于Q的最近距离, 选择合适的σ值,使P 中最少

有 k个点满足最小距离小于σ. k > 4,因为H矩阵的

估计最少需要 4对对应点.

估计σ后, 点集被分割为出格点和对应点两个

子集. 对对应点子集再次使用零均值规格化,一般经

过规格化后点集在坐标系的 4个象限都有点分布,于

是可以选择每个象限子点集质心作为初始匹配点估

计H矩阵的初值,然后按照式 (3)迭代求解H并得到

匹配对.

图 1为实际图片迭代过程, 过程中σ = 0.24, 经

过 3次迭代,算法取得了较好的匹配效果.

k k k k0 0 1 1 2 2 3 3= 5, = 0.68 = 9, = 0.30 =10, = 0.12 =10, = 0.09ε ε ε ε

图 1 点模式匹配迭代过程 (σ = 0.24)

基于点模式的匹配方式只利用特征的位置信息,

而不考虑特征点及其邻域的灰度信息,在图像光照变

化下匹配稳定、准确.与基于特征及灰度相关的匹配

方法相比,点模式匹配方法的另一显著优点是算法简

单、匹配速度快.其主要缺点在于要求可匹配点之间

只存在较小的位置偏移. 本文采用的摄像机取样速度

为 30帧/s, 图像序列中相邻帧之间位置变化较小, 满

足点模式匹配的要求.

1.2 特特特征征征点点点跟跟跟踪踪踪过过过程程程中中中定定定位位位及及及匹匹匹配配配精精精度度度

特征点跟踪过程中的定位误差及匹配准确性是

影响视觉自定位精度的主要因素. 本文以边缘连接

点作为特征, 采用点模式方法实现匹配跟踪, 并与基

于Harris角点的KLT特征跟踪方法进行比较.

特征点定位及匹配精度可用重投影误差表征. 同

一平面场景投影形成的两幅平面图像之间满足射影

关系,图像上任意一对匹配点满足下式:

si

 x′
i

y′i

1

 = H

 xi

yi

1

 , H =

 h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

 . (4)

其中: H表示平面图像之间的射影关系, si为常系数.

于是可定义匹配点之间重投影误差为

εi =
((

x′
i −

h11xi + h12yi + h13

h31xi + h32yi + h33

)2

+(
y′i −

h21xi + h22yi + h23

h31xi + h32yi + h33

)2)1/2

. (5)

当两幅平面图像之间的射影关系矩阵H已知时,

重投影误差 εi由特征点定位误差及匹配准确性决定,

特征点定位不准确或错误的匹配关系都会引起 εi增

大.因此,可用 εi的均值及方差表征不同特征点定位

及匹配方法的优良程度.

为得到图像平面之间的射影关系矩阵H , 本文

实验条件设置如图 2所示 (采用标定块顶点匹配计算

平面图像之间的射影关系, 并计算匹配对重投影误

差,“□”标记标定块顶点,“○”标记KLT角点,“+”标

记连接点): 在天花板粘贴棋盘式标定图案, 并采用
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Harris特征检测方法提取标定图案上各块的顶点. 由

于标定块结构的特殊性, 顶点的精确位置可以求得;

在图像特征点位移变化较小的前提下,采用点模式匹

配方法可避免图像点灰度变化对匹配精度的影响,并

求出匹配点集之间的射影关系矩阵H .

图 2 实验条件设置

求得图像之间的射影关系H后, 在每幅图像标

定图案之外区域进行特征点提取与匹配.为便于比

较, 摄像机旋转 90◦, 在此过程中采集多帧图像,对同

一图像序列分别进行KLT跟踪和由点模式匹配实现

的连接点特征跟踪, 并计算各帧之间的重投影误差.

图 3为特征跟踪效果,图 4为特征跟踪过程中各帧之

间重投影误差均值与均方差数据. 由于日光灯附近灰

度比较均匀, KLT方法跟踪到较多的离散点 (图 3左

图中日光灯附近离散轨迹),这些点定位精度差,使重

投影误差均值较大,且误差比较分散,说明存在错误

的匹配关系.与此相比,连接点特征与点模式匹配受

灰度对比度变化影响小,重投影误差较小且分布稳定,

更适于对特征点定位精度要求较高的视觉定位任务.

(a)   KLT!"

(b) #$%&'!"

图 3 特征点跟踪
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图 4 KLT和连接点跟踪过程中重投影误差均值及均方差

2 光光光束束束平平平差差差法法法优优优化化化双双双目目目运运运动动动估估估计计计

单目视觉运动参数估计中需要给定先验的尺度

信息 (如摄像机光心到平面的距离 d), 而这一先验知

识与场景信息相关,在摄像机运动过程中可能会发生

漂移,这也会引入一定的误差. 随着立体视觉系统的

研究深入和应用范围的扩大,通过双目摄像机可直接

重建物体的三维结构, 获得场景的深度信息,从而使

摄像机运动估计问题大为简化.

令P = [X Y Z]T为空间一点, pi = [xi yi zi]
T

为运动前该点在摄像机坐标系下的坐标,运动后的坐

标为 p′i = [x′
i y′i z′i]. 摄像机运动用旋转矩阵R和平

移矢量 t描述,由空间点对应关系可得

pi = Rp′i + t. (6)

当有多组点对应 (最少 3对非共线点)时,可用最小二

乘法由式 (6)解出摄像机运动参数.

上述采用最小二乘法求解摄像机的相对运动参

数时,假设数据不包含噪声. 实际上,由于图像点定位

误差的存在,三维重建数据也存在一定的误差. 在具

有误差的情况下, 一般以最小二乘法的结果为初值,

采用一定的优化准则对结果进行迭代优化,以提高其

精确度.本文采用图像点和三维点之间的重投影误差

对摄像机的相对运动参数进行优化.

2.1 投投投影影影关关关系系系优优优化化化运运运动动动估估估计计计

根据摄像机针孔成像模型,空间点与对应图像点

之间投影关系定义为

sip̃i = Mq̃i. (7)

其中: q̃i和 p̃i分别表示空间点 qi和图像点 pi对应的

齐次坐标; M为投影矩阵,由摄像机内参数矩阵K、机

器人运动中心坐标系与摄像机的相对位置数R、t构

成,即

M = [K 0 ]

[
R t

0T 1

]
. (8)

当参数R、t的估计存在误差时,三维点经投影矩

阵计算得到的重投影点与图像点不能完全重合.定义

重投影误差

d2(p̃i,Mp̃i) = ∥p̃i −Mq̃i∥2. (9)

采用投影关系优化双目运动估计时,首先对运动

前后采集的两幅图像分别进行三维重建,得到三维点

对应关系,采用奇异值分解方法求得运动参数的初始

估计;然后,将运动前图像重建的三维点视作空间点,

以其与运动后图像上对应点的重投影距离作为优化

准则求解运动参数的最佳解.

当运动过程中摄像机采样速度较快时,序列图像

中相邻多帧由同一三维物体投影而成,形成如图 5所

示的图像重叠.将序列图像以重叠区域分段, 在各段
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中分别对重叠区域图像特征进行跟踪,并以段首帧图

像特征的三维重建数据作为空间点坐标的初始估计,

后续各帧依次相对于此空间点求解运动参数的初值,

并采用投影关系对运动参数和空间点坐标同时进行

优化. 这一过程称为序列图像的分段优化,具体优化

实施流程如下.

Step 1: 在第 0帧进行三维重建, 得到三维点 q0i,

i = 1, 2, · · · , n;

Step 2: 在第 1帧进行三维重建, 得到与 q0i对应

的三维点 q1i及其匹配图像点 p1i, 计算运动参数R10

和 t10, 以重投影误差
∑

d2(p̃1i,M10q̃0i)最小为准则

优化 (R10, t10q0i);

Step 3: 获取第 2帧图像,通过与第 1帧各点匹配

关系得到与 q0i对应的 q1i和 p1i,计算运动参数R10和

t10, 以重投影误差的和
∑

(d2(p̃2i,M20q̃0i) + d2(p̃1i,

M10q̃0i))最小为准则优化(R20, t20, R10, t10, q0i).

R t10 10,
R t

k0 0,
k

图 5 序列图像重叠情况

上述分段优化方法中,在采用空间点与图像点得

到的投影关系对运动参数进行优化的同时,利用在不

同摄像机位置观察得到的多帧图像数据对空间点坐

标的估计值进行优化,从而降低了运动估计中三维重

建误差的影响,提高了运动参数的估计精度.

2.2 光光光束束束平平平差差差法法法

以上优化流程中在每一步同时对运动参数及

第 0帧三维点坐标进行优化,当图像点较多及参与优

化的帧数较多时, 可采用光束平差法计算,以提高计

算效率和运动估计精度.

在解析摄影测量中, 将外方位元素和模型点坐

标的计算放在一个整体内进行,称其为光束法. 光束

平差 (BA)是以共线方程式作为数学模型, 像点的像

平面坐标测量值是未知数的非线性函数, 经线性化

方法后按照最小二乘原理进行计算.假设给定一系列

在图像中观测到的一组对应点集相应的三维坐标的

初始估计,以及关于每张图像对应摄像机姿态的初始

估计,则光束法平差是一个大的最优化问题,包括同

时优化三维结构和摄像机姿态.为了获得一个在特定

的假设下最优化的重建, 考虑与观测的图像特征有

关的噪声: 如果图像误差满足均值为零的正态分布,

则BA是最大似然法估计.目前,人们常用Levenberg-

Marquardt非线性最小二乘算法的常规实现来解决

与BA相联系的稀疏的大规模的优化问题.

记测量数据向量为

X =

(XT
11, · · · , XT

1n, X
T
21, · · · , XT

2n, · · · , XT
m1, · · · , XT

mn),

其中Xij表示第 i幅图像上第 j个点.

记参数向量为

P = (p1, p2, · · · , pn,Rt1,Rt2, · · · ,Rtm).

其中: p1, p2, · · · , pn表示第 0幅图像对应的三维点;

Rtj表示第 j幅图像相对于第 0幅图像的对应摄像机

姿态.

由投影关系,可得到

Xij = f(pj ,Rti), (10)

即测量向量的估计值 X̂ = f(P ).

记测量值残差为 ε = X − X̂ ,根据非线性最小二

乘法,有

JTΣ−1
X Jδ = JTΣ−1

X ε. (11)

其中: J为 f的雅克比矩阵, δ为每次迭代中参数向量

P 的更新值, Σ−1
X diag(Σ−1

X11
,Σ−1

X12
, · · · ,Σ−1

Xmn
)表示测

量向量的协方差矩阵.

注意到
∂X̂ij

∂pk
= 0, ∀j ̸= k, 且

∂X̂ij

∂Rtk
= 0, ∀i ̸= k,

并记Aij =
∂Xij

∂pj
, Bij =

∂Xij

∂Rti
.雅克比矩阵 J可表示

为

J =



A11 0 · · · 0 B11 0 · · · 0

0 A12 B12 0
...

. . .
...

...
. . .

...

0 0 · · · A1n B1n 0 · · · 0

A21 0 · · · 0 0 B21 · · · 0

0 A22 0 B22

...
. . .

...
...

. . .
...

0 0 · · · A2n 0 B2n · · · 0

Am1 0 · · · 0 0 0 · · · Bm1

0 Am2 0 0 Bm2

...
. . .

...
...

. . .
...

0 0 · · · Amn 0 0 · · · Bmn



.

(12)

记

Uj =

m∑
i=1

AT
ijΣ

−1
Xij

Aij , Vi =

n∑
j=1

BT
ijΣ

−1
Xij

Bij ,

Wij = AT
ijΣ

−1
Xij

Bij ,

并记

δ = [ δp δRt ]
T,
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δp = [ δp1 δp2 · · · δpn ]T,

δRt = [ δRt1 δRt2 · · · δRtm ]T,

εpj =

m∑
i=1

AT
ijΣ

−1
Xij

εij ,

εRti =

n∑
j=1

BT
ijΣ

−1
Xij

εij .

于是非线性最小二乘法的归一化方程可写为

U1

0 U2

0
. . .

Un

WT
11 WT

12 · · · WT
1n

WT
21 WT

22 · · · WT
2n

...

WT
m1 WT

m2 · · · WT
mn

→

←

W11 W21 · · · Wm1

W12 W22 · · · Wm2

W1n W2n · · · Wmn

V1

V2

. . .

Vm





δp1

δp2

...

δpn

δRt1

δRt2

...

δRtm



=



εp1

εp2

...

εpn

εRt1

εRt2

...

εRtm



,

(13)

简记为 [
U W

WT V

][
δp

δRt

]
=

[
εp

εRt

]
. (14)

将式 (14)代入Levenberg-Marquardt算法公式

(JTJ + λI)X = JTε,

采用奇异值分解求解,通过不断迭代得到参数的最优

估计值.

3 实实实 验验验

图 6所示为实验所采用的运动平台AIM.该平台

采用两驱动轮、两支撑轮结构,以差分方式进行驱动.

通过 STOC双目视觉传感器实现基于光束平差法的

双目视觉里程计.

实验平台中,摄像机光心与机器人运动中心相对

位置关系为Rec = I, tec = [−6.26 17.09 46.38 ]T. 可

由摄像机相对运动得到机器人运动中心的相对运动

参数,这些相对运动的累计为机器人运动提供里程计

信息,从而构成视觉里程计.

本节以直线运动和圆周运动实验对单目视觉里

程计、常规双目视觉里程计和基于光束平差法的双目

图 6 移动机器人平台AIM

视觉里程计运行效果进行验证和比较. 实验在室内平

坦地面进行,摄像机光心与天花板平面的距离在运动

过程中保持不变 (d = 213.62 cm). 将移动机器人处于

运动起始位置时的机器人运动中心定义为全局坐标

系的原点,机器人前方方向为 y轴正向,以 z轴垂直地

面向上由右手法则定义x轴方向,机器人在各个时刻

的位姿用全局位置 (x, y)和姿态 θ表示.机器人实际

运动轨迹通过对天花板格子进行计数计算得到.

令机器人沿 y轴方向作近似直线运动 420 cm,运

动过程共获取 267组运动轨迹点数据.图 7为 3种里

程计位置测量值和位置误差, 表 1和表 2为 7组位姿

样本 (仅列出常规双目视觉里程计和基于光束平差

法双目视觉里程计的实验数据).整个运动过程中,

单目视觉里程计位置测量误差的平均值为 4.74 cm,

最大值位 7.11 cm, 姿态测量误差平均值为 0.15◦, 最

大偏移为 0.46◦; 双目视觉里程计位置测量误差平

均值为 4.16 cm, 最大值为 7.59 cm, 姿态测量误差平

均值为 0.14◦, 最大值为 0.55◦; 光束平差法优化双目

视觉里程计位置测量误差的平均值为 1.05 cm, 最大

值为 2.93 cm, 姿态测量误差平均值为 0.4◦, 最大值为

0.7◦.
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图 7 机器人近似直线运动位置轨迹及位置误差
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表 1 机器人近似直线运动位置测量数据

序号 实际位置 (x, y)/cm 双目测量值 (x, y, error)/cm BA双目测量值 (x, y, error)/cm

1 −0.41, 0.78 −0.42, 1.78, 1.00 −0.34, 0.70, 0.10

5 −3.02, 16.77 −3.59, 19.48, 2.76 −2.76, 16.71, 0.27

9 −5.00, 39.45 −5.74, 41.38, 2.07 −4.61, 39.51, 0.40

13 −6.19, 61.67 −6.68, 64.25, 2.62 −5.66, 61.69, 0.54

17 −6.93, 83.24 −6.69, 84.89, 1.67 −6.51, 83.47, 0.48

21 −7.31, 105.80 −7.29, 109.76, 3.96 −7.12, 105.81, 0.19

25 −7.14, 127.39 −8.81, 131.46, 4.40 −6.97, 127.25, 0.23

表 2 机器人近似直线运动姿态测量数据

序号 实际姿态 θ/(◦) 双目测量值 (θ, error)/(◦) BA双目测量值 (θ, error)/(◦)

1 1.18 1.16,−0.02 1.17,−0.02

5 5.32 5.48, 0.16 5.48, 0.16

9 4.47 4.67, 0.20 4.67, 0.20

13 3.25 3.21,−0.03 3.33, 0.09

17 2.17 2.26, 0.09 2.36, 0.19

21 1.13 1.18, 0.05 1.32, 0.19

25 0.39 0.44, 0.04 0.71, 0.31

令机器人做半径为 58 cm的圆周运动 2圈, 机器

人累计运动 729 cm,共获取 509组轨迹点数据.图 8和

图 9分别为 3种里程计的位置和姿态及对应误差.为

清晰展示视觉里程计累积误差,表 3和表 4给出了圆

周运动第 2圈等间隔抽取的部分位姿测量数据 (仅列

出常规双目视觉里程计和基于光束平差法双目视觉

里程计的实验数据). 圆周运动中,单目视觉里程计位

置测量误差均值为 12.82 cm,最大值为 22.81 cm,姿态

测量误差均值为 0.29◦,最大值为 0.94◦;双目视觉里程

计位置误差均值为 12.73 cm,最大值为 25.81 cm,姿态

测量误差均值为 0.69◦,最大值为 1.96◦;光速平差法优

化双目视觉里程计位置测量误差均值为 5.51 cm, 最

大误差为 10.88 cm, 姿态测量误差均值为 1.22◦, 最大

值为 2.39◦.
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图 8 机器人近似直线运动姿态测量值和姿态误差

!"#$
BA%&
%&
'&

0 20 40 60 80

()#$

(b) #$*+

0 50 100 150

x /cm

(a) #$

0

50

-50

-150

y
/c

m

20

30

15

#
$
*
+

/c
m

25

0

10

5

BA%&
%&
'&

图 9 机器人圆周运动位置轨迹和位置误差

从实验结果可以看出:在位置测量方面,光束平

差法优化里程计测量结果与实际位置基本吻合,误差

较小; 而在姿态的测量中, 光束平差法优化双目视觉

里程计的测量误差在可接受范围内.综合考虑位置与

姿态的测量结果,光束平差法优化双目视觉里程计优

于其他两种方法. 3种视觉里程计测量结果的差异性

缘于实验中运动估计采用的特征点数目.图 10为圆

周运动旋转过程中特征点跟踪效果,由于天花板纹理
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表 3 机器人圆周运动第 2圈位置测量数据

序号 实际位置 (x, y)/cm 双目测量值 (x, y, error)/cm BA双目测量值 (x, y, error)/cm

39 −3.33,−0.72 2.64,−11.46, 12.29 2.12, 2.01, 6.10

41 7.82, 15.04 14.18, 3.56, 13.13 14.49, 16.11, 6.75

43 23.12, 25.69 27.65, 13.61, 12.90 31.25, 26.13, 8.14

45 42.13, 31.65 50.62, 21.12, 13.52 49.35, 32.55, 7.27

47 60.15, 30.91 68.47, 17.65, 15.66 66.70, 31.34, 6.57

49 76.27, 24.44 81.66, 9.52, 15.87 81.34, 24.96, 5.10

51 91.65, 12.23 99.61,−3.14, 17.31 97.41, 12.72, 5.78

表 4 机器人圆周运动第 2圈姿态测量数据

序号 实际姿态 θ/(◦) 双目测量值 (θ, error)/(◦) BA双目测量值 (θ, error)/(◦)

39 −9.93 −9.77, 0.16 10.80, 0.87

41 −29.01 −28.59, 0.42 30.18, 1.17

43 −46.92 −46.53, 0.40 48.13, 1.20

45 −66.56 −65.89, 0.67 67.87, 1.31

47 −86.09 −85.62, 0.47 87.53, 1.44

49 −104.31 −103.62, 0.69 105.45, 1.14

51 −123.63 −122.78, 0.85 125.01, 1.38

简单, 可用于运动估计的特征点为 12个或 13个. 特

征点数目对运动估计结果的影响可简单解释如下:

以 4个点为例,单目视觉运动估计中用 8个约束优化

单应矩阵分解产生的 8个参数,其中旋转参数与其他

参数的耦合性不强,而平移参数估计要受到平面法向

量估计结果的影响;双目视觉运动估计中 4对对应点

可提供 12个约束,用以优化 6个参数; 采用光束平差

法分段优化运动估计中, 多帧图像同时参与优化, 相

当于增加了特征点数. 由此可见,进一步提高里程计

精度的有效方法是增加图像提取特征点的数量.

图 10 旋转过程特征点跟踪

4 结结结 论论论

本文讨论了基于图像匹配的运动估计问题与视

觉里程计实现. 采用点模式匹配方法建立图像对的特

征匹配关系;利用序列图像多帧之间存在重叠区域这

一有利情况,采用投影距离对运动参数和三维点坐标

同时进行优化,以进一步降低三维重建误差对估计结

果的影响,并给出了优化过程的光束平差法实现; 通

过手眼标定将摄像机坐标系下的相对运动转化为移

动机器人运动中心坐标系的运动,通过运动累计构成

了视觉里程计.最后,对单目里程计、采用三维点对应

运动估计的双目里程计,以及光束平差法优化的双目

里程计定位精度进行了比较, 实验表明, 光束平差法

双目视觉里程计具有较高的定位精度.对于非平面天

花板假设下的室内机器人视觉里程计尚待深入研究.
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