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考虑多位姿估计约束的双目视觉里程计

张国良, 林志林†, 姚二亮, 徐 慧

(火箭军工程大学控制科学与工程系，西安 710025)

摘 要: 为了提升复杂环境中双目视觉里程计的精度,提出一种考虑多位姿估计约束的双目视觉里程计方法.首
先,分别建立匹配深度已知点与深度未知点的数学模型,将深度未知点引入2D-2D位姿估计模型,从而充分利用图
像信息;然后,基于关键帧地图点改进3D-2D位姿估计模型,并结合当前帧地图点更新关键帧地图点,从而增加匹
配点对数,提高位姿估计精度;最后,根据改进的2D-2D及3D-2D位姿估计模型,建立多位姿估计约束位姿估计模
型,结合局部光束平差法对位姿估计进行局部优化,达到定位精度高且累积误差小的效果.数据集实验和实际场
景在线实验表明,所提出方法满足实时定位要求,且有效地提高了自主定位精度.
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Stereo visiual odometry with multi-pose estimation constraints
ZHANG Guo-liang, LIN Zhi-lin†, YAO Er-liang, XU Hui

(Department of Control Science and Engineering，Rocket Force Engineering University，Xi’an 710025，China)

Abstract: In order to improve the accuracy of the stereo visual odometry in complex environment, a method of stereo
visiual odometry with multi-pose estimation constraints is proposed. Firstly, the mathematical models of matching points
with the known depth and the unknown depth are established respectively, and then an improved 2D-2D pose estimation
model considering the depth of unknown points is proposed, so that the image information can be used fully. Then, the
3D-2D pose estimation model is improved based on the keyframe mappoints, and the keyframe mappoints are updated
according to the mappoints corresponding to the current frame. Therefore, the number of matched features can be more
and the accuracy can be increased. Finally, according to the improved 2D-2D and 3D-2D pose estimation model, the
pose estimation model with multi-pose estimation constraints is eatablished. Then the local bundle adjustment method
is applied to optimize the estimated pose, so that the accuracy will be high and the cumulative error will be small. The
experiments based on the datasets and the online experiment based on the actual scene show that, this method not only
can meet the requirements of real-time location, but also can improve the accuracy of the mobile robot autonomous
localization effectively.
Keywords: stereo visual odometry；pose estimation；local bundle adjustment；dataset

0 引 言

精确自主定位对于自主导航系统是至关重要

的,近年来,基于视觉方法设计的视觉里程计逐渐成
为自主定位的重要选择[1].视觉里程计是一种单纯利
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)的位姿进行准确估计的方法,它在机器人
学、增强现实和自动驾驶等领域中有着重要的应用

价值[2].视觉里程计具有使用成本低、功耗小、体积
小、价格低廉、获取的信息丰富和定位精度更高等优

点.

视觉里程计可分为单目视觉里程计和立体视觉

里程计.对于单目视觉里程计, Nister[3]通过建立两帧

图像之间的二维特征对应关系,利用五点算法估计相
对位姿,并利用RANSAC的方法迭代提纯,为视觉里
程计研究提供了可参考的处理框架,对于后续的研究
发展起到了推进作用[4].但单目视觉里程计最大的缺
点是需要给定先验的空间尺度信息 (即图像帧序列
中的特征点的对应不能唯一确定,有一个变化的尺
度因子),在模型求解过程中,会存在尺度因子的模糊
性[5-6],并在计算过程中,需要更多的视觉特征点和图

收稿日期: 2017-03-22；修回日期: 2017-06-13.
责任编委: 毛志忠.
作者简介: 张国良 (1970−),男,教授,博士,从事先进控制理论与机器人技术等研究；林志林 (1993−),男,硕士生,从

事视觉里程计的研究.
†通讯作者. E-mail: lzl13468619594@163.com



第6期 张国良等: 考虑多位姿估计约束的双目视觉里程计 1009

像帧参与.
立体视觉里程计以双目视觉里程计为代表被广

泛应用.双目视觉里程计通过三角化的方法获得视
野的景深信息,直接获得了图像特征点对应的世界
三维坐标,解决了单目视觉中的尺度二义性[7].在立
体视觉中,系统能通过视差图等方法对环境信息进行
区分和感知,相对于单目视觉,其环境和地形的适应
性更好,现亦广泛运用于粗糙地形和复杂环境中,如
NASA的火星探测器. Scaramuzza等[8]提出的双目视

觉里程计算法不同于以往采用3D-3D估计方式,而是
开创性地采用3D-2D的运动估计方式,并采用了随机
采样一致性算法 (RANSAC)进行外点剔除,既提高了
精度,又提升了实时性.罗杨宇等[9]根据立体视觉算

法得到匹配点对的三维对应关系,然后计算相机位
姿后利用光束平差分段优化算法对其进行优化.叶
平等[10]利用欧氏距离进行立体匹配,采用特征点筛
选、RANSAC算法和卡尔曼滤波等方法,提高了运
动估计的准确性和鲁棒性. ORB-SLAM方法[11]利用

非线性优化方法解决双目视觉里程计问题,其前端
分为局部地图构建和跟踪线程,后端使用局部光束
平差法[12-13]进行位姿估计的优化,估计精度较高.但
这些方法都没有考虑深度未知点的匹配信息,有很
多图像信息因此被丢弃. Comport等[14]提出了2D-2D
的位姿估计方法,该方法不再需要对所有双目匹配点
对进行三角化,避免了三角化过程引入误差,但此类
方法丢弃了过去时刻的3D环境信息,容易受累积误
差的影响.

当物体距离远大于基线时,立体视觉也近似于单
目视觉,即只能为在合适范围内的物体特征提供较为
精确的景深信息. ORB-SLAM2中便使用了这一部分
较精确的景深信息,但当图像中存在较大一部分超
过合适范围的点时,如果不考虑这一部分点,则图像
的很多信息会丢失,用于位姿估计的匹配点对将会
很少,位姿估计的精度也会较低.另外, ORB-SLAM2
在进行初始位姿估计时仅基于前一图像帧进行位姿

估计,在不使用闭环检测的情况下容易造成误差的累
积,不利于大场景中的自主定位.
针对上述问题,本文在 2D-2D位姿估计方法中,

将景深精确度低或无景深信息的二维特征点纳入位

姿估计模型中,充分利用图像信息,提高位姿估计的
精度.以ORB-SLAM2的研究为基础,在 3D-2D位姿
估计方法中,提出了考虑关键帧地图点的位姿估计方
法,降低累积误差的影响.建立考虑多位姿估计约束
的位姿估计模型,同时利用来自于2D-2D和3D-2D位

姿估计模型的约束进行位姿估计,以达到提升精度并
降低累积误差的效果.
基于此,本文提出一种考虑多位姿估计约束的改

进双目视觉里程计.在2D-2D位姿估计方法中,分别
建立与深度未知点和深度已知点匹配的误差模型,既
获取了更多的图像间约束,又能够利用双目立体视
觉获取的精确景深信息约束由单目视觉下的相机位

姿估计引入的尺度因子模糊性,减小尺度误差,提升
相机位姿估计的精确度.基于关键帧地图点改进3D-
2D位姿估计方法,通过引入关键帧,建立与当前帧的
匹配关系进行位姿估计,降低累积误差的影响.同时,
结合当前帧地图点更新关键帧的地图点,提升地图点
精确度并增加匹配点对的数量.对比实验表明,所提
出方法在定位精度方面表现出了良好的效果.

1 双目相机模型

假设地图点P 在两幅图像上的投影坐标 (u, v)

中的v是相同的,即双目图像已经矫正.以左相机坐
标系为相机坐标系,地图点P 在相机坐标系下的坐

标为Pc = (xc, yc, zc).图 1为双目视觉模型.其中:
b为左右相机之间的固定基线, f为相机焦距,ul和ur

分别为地图点P 在左右相机上投影坐标的横坐标,
d = ul − ur为视差.

d

f u l

b

ur

zc

P X Y Z= ( , , )

!"# $"#

图 1 双目视觉模型

地图点深度zc可通过图1中三角形相似关系计
算得到,即

zc =
f · baseline

d
. (1)

由投影坐标和深度可以获得地图点在相机坐标

系下包含真实尺度信息的坐标,以π函数表示为

π(ul, vl, zc) =


(ul − cx) · zc/f
(vl − pcy) · zc/f

zc

 . (2)

相应地,π−1函数即为投影函数,表示利用相机
内参将相机坐标系下的3D点坐标投影到图像平面,
得到2D图像坐标.由于采用双目相机,需要完整考虑
投影点的信息.若地图点P 在左右相机上均有投影

并且投影坐标已知,则π−1
lr 为
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π−1
lr (Pc) =


f · xc/zc + cx

f · yc/zc + cy

f · (xc − baseline)/zc + cx

 , (3)

包含地图点在右相机上的投影的横坐标信息.若只
有在左相机的投影坐标已知,或该地图点在右相机上
没有投影,则π−1

l 为

π−1
l (Pc) =

[
f · xc/zc + cx

f · yc/zc + cy

]
, (4)

其中(f, cx, cy)为相机内参.

2 改进双目视觉里程计

双目视觉里程计是对图像帧提取的特征点进行

匹配,然后估计相机位姿变换关系的过程.
根据估计时所利用信息涉及到的是二维特征还

是三维地图点,可以将位姿估计分为3类[15]:
1) 2D-2D:前一帧与当前帧所使用的信息均只涉

及到二维特征[16].
2) 3D-3D:前一帧与当前帧所使用的信息均只涉

及到三维地图点,为此,需要每一帧三角化得到特征
点对应的三维地图点[17].

3) 3D-2D:前一帧所使用的信息是三维地图点,
而当前帧使用的是与前一帧地图点形成匹配的二维

特征[18].
根据文献 [19],以上3种估计方式中, 2D-2D位姿

估计方式和3D-2D位姿估计方式更优于3D-3D位姿
估计方式,这是因为三角化对像素误差有放大作用,
得到的 3D点在深度方向上的不确定性较大,使用
3D-3D位姿估计方式会将这种不确定性放大,并且放
大后的误差无法在优化过程中被消除.另外,在使用
远距离的匹配点对进行运动估计时,由于三角化点的
深度不确定性较强, 2D-2D位姿估计方式相对于3D-
2D位姿估计方式会更加精确,且2D-2D位姿估计方
式能够更加充分地使用图像信息.综上考虑,本文在
ORB_SLAM2的基础上,结合来自于2D-2D位姿估计
模型的约束,使用图像中深度未知的特征点信息,提
高位姿估计精度,同时基于关键帧地图点改进3D-2D
位姿估计方式,降低累积误差的影响,进一步提升定
位精确度.

2.1 考虑深度未知点的2D-2D位姿估计模型

每一帧图像中的特征点可分为3类,如图2所示,
圆点是与上一帧的地图点形成匹配而获得深度的点,
正方形点是通过双目相机模型获得深度的点,三角形
点是深度未知的点.

假设图像帧k对应的相机坐标系为Ck,对应的特

图 2 图像特征点

征点集合为Ωk,图像中第 i个点的坐标为Xi
k,图像帧

m和图像帧n之间的相机位姿变换矩阵为T n
m,旋转

矩阵表示为Rn
m,平移矩阵表示为 tnm,将深度已知点

的坐标记为Xi
k= [xi

k, y
i
k, z

i
k]

T,深度未知点的坐标记
为X̃i

k= [x̃i
k, ỹ

i
k, 1]

T,Xi
k=zikX̃

i
k.

使图像帧间相似的特征点形成匹配点对,则匹配
成功的点存在如下关系:

zikX̃
i
k= Rk

k−1X
i
k−1 + tkk−1, (5)

或

zikX̃
i
k=zik−1R

k
k−1X̃

i
k−1 + tkk−1. (6)

每一时刻只取左相机的图像进行匹配,对于当前帧中
的特征点,根据与之形成匹配的前一帧特征点是否具
有已知深度[20],分情况进行处理:

1) 匹配前一帧图像中深度已知点.将式 (5)展开
可得

zik


x̃i
k

ỹik

1

 =


Rk

k−1(1)

Rk
k−1(2)

Rk
k−1(3)

Xi
k−1 +


tkk−1(1)

tkk−1(2)

tkk−1(3)

 . (7)

其中:Rk
k−1(i)为旋转矩阵的第 i行, tkk−1(i)为平移矩

阵中的第i行.进而有
zikx̃

i
k=Rk

k−1(1)X
i
k−1 + tkk−1(1),

zikỹ
i
k=Rk

k−1(2)X
i
k−1 + tkk−1(2),

zik=Rk
k−1(3)X

i
k−1+tkk−1(3).

(8)

将zik消去,可以得到如下两个方程:

(Rk
k−1(1)− x̃i

kR
k
k−1(3))X

i
k−1+

tkk−1(1)− x̃i
kt

k
k−1(3) = 0,

(Rk
k−1(2)− ỹikR

k
k−1(3))X

i
k−1+

tkk−1(2)− ỹikt
k
k−1(3) = 0.

(9)

2) 匹配前一帧图像中深度未知点.将式 (6)展开
可得

zik


x̃i
k

ỹik

1

 =


Rk

k−1(1)

Rk
k−1(2)

Rk
k−1(3)

 zik−1X̃
i
k−1 +


tkk−1(1)

tkk−1(2)

tkk−1(3)

 .

(10)

进而有
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(Rk
k−1(1)− x̃i

kR
k
k−1(3))z

i
k−1X̃

i
k−1+

tkk−1(1)− x̃i
kt

k
k−1(3) = 0,

(Rk
k−1(2)− ỹikR

k
k−1(3))z

i
k−1X̃

i
k−1+

tkk−1(2)− ỹikt
k
k−1(3) = 0.

(11)

将zik−1消去,可以得到

(tkk−1(1)−x̃i
kt

k
k−1(3))(R

k
k−1(2)−ỹikR

k
k−1(3))X̃

i
k−1=

(tkk−1(2)− ỹikt
k
k−1(3))(R

k
k−1(1)− x̃i

kR
k
k−1(3))X̃

i
k−1.

(12)

即

[(t
k
k−1(1)− x̃i

kt
k
k−1(3))R

k
k−1(2)+(x̃i

kt
k
k−1(2)−

ỹikt
k
k−1(1))R

k
k−1(3)−(t

k
k−1(2)− ỹikt

k
k−1(3))·

Rk
k−1(1)]X̃

i
k−1 = 0. (13)

综合两种情况,由所有匹配点对所获得的方程可
以估计当前帧位姿R和 t.然而,由于匹配误差等的
存在,方程组无法得到精确解,通过最小化如下特征
点匹配误差进行位姿估计:

min
Rk

k−1,t
k
k−1

( N1∑
i=1

(∥0eik∥2 + ∥1eik∥2)+
N2∑
i=1

∥2eik∥2
)
.

(14)

其中:N1表示与深度已知点形成的匹配点对数,N2

表示与深度未知点形成的匹配点对数; 0eik、1e
i
k指与

深度未知点匹配时对应的方程误差,有

0e
i
k = (Rk

k−1(1)− x̃i
kR

k
k−1(3))X

i
k−1+

tkk−1(1)− x̃i
kt

k
k−1(3), (15)

1e
i
k = (Rk

k−1(2)− ỹikR
k
k−1(3))X

i
k−1+

tkk−1(2)− ỹikt
k
k−1(3); (16)

2e
i
k指与无深度点匹配时对应的方程误差,有

2e
i
k =

[(tkk−1(1)− x̃i
kt

k
k−1(3))R

k
k−1(2)+

(x̃i
kt

k
k−1(2)− ỹikt

k
k−1(1))R

k
k−1(3)−

(tkk−1(2)− ỹikt
k
k−1(3))R

k
k−1(1)]X̃

i
k−1. (17)

2.2 基于改进3D-2D位姿估计模型的位姿跟踪
2.2.1 考虑关键帧地图点的位姿估计

在ORB_SLAM2中,进行初始位姿估计时将上
一帧的地图点投影至当前帧构造匹配点对,该方法虽
然能够形成较多的匹配点对,但上一帧位姿估计误差
会不断累积使匹配过程产生较大的误差.若将关键
帧的地图点投影至当前帧来构造匹配点对[21-22],则
虽然相对而言形成的匹配点对会较少,但能够有效减
少累积误差的影响.因此,本文综合考虑上一帧与关

键帧的地图点,一方面增加更多的匹配点对,为位姿
估计提供更多的约束条件,另一方面减弱上一帧累积
误差的影响.如图3所示,空心点为关键帧地图点,实
心点为上一帧地图点.

!"#$% &'% !"%

图 3 考虑关键帧地图点的位姿估计

假设关键帧及上一帧中的待匹配地图点为P =

{P1,P2, · · · ,PN} ,相机获取到一帧图像F ,从中提取
出一组特征点Q = {q1,q2, · · · , qN}.
首先,对待匹配地图点进行筛选,筛选原则如下:

1)将这些地图点投影到当前帧上,剔除投影位置在当
前帧范围外的地图点; 2) 计算这些地图点与当前帧
所对应的相机中心的距离d,如果d /∈ [dmin, dmax],则
剔除; 3)计算当前帧视线矢量v与这些地图点平均观

测方向矢量n之间的夹角,如果
v · n

|v| · |n|
< cos(60◦),

则剔除.其中:当前帧的视线矢量v指相机的投影平

面法向量,地图点的平均观测方向矢量n指可观测到

该地图点的关键帧的光学中心与该地图点连线的方

向矢量的平均.将筛选后地图点与当前帧特征点进
行匹配,然后将其投影到当前帧中,理想情况下应满
足

qi = π−1(Rk
0Pi+tk0), ∀i ∈ N . (18)

实际上,由于匹配误差等的存在,式 (18)无法求
解,通过最小化如下地图点投影误差求解当前帧位姿
R和t:

min
R,t

N3∑
i=1

∥3eik∥2. (19)

其中

3e
i
k = qi − π−1(Rk

0Pi+tk0), (20)

N3为待匹配地图点与当前帧特征点构成的匹配点对

数.
2.2.2 关键帧的生成

严格控制关键帧的生成有利于减少累积误差的

影响,但这也会导致关键帧与当前帧之间的匹配点对
过少,因此本文设立关键帧生成标准进行权衡.要生
成一个关键帧,必须同时满足以下几个条件:
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1)从上一关键帧生成起至少经过20帧图像;
2)跟踪到至少50个地图点;
3)与上一关键帧的距离超过设定的阈值.
为了衡量两帧图像的距离,定义距离函数为

dist(ξij) = ξT
ijWξij . (21)

其中: ξij为第 i帧与第j帧关键帧之间相对位姿变换

对应的李代数表示[23],W 为对角权值矩阵.设定一
个阈值dthreshold,只有在dist(ξij) > dthreshold时才能

满足条件3).
因为对多个关键帧进行基于局部光束平差法

的位姿优化较为耗时,而普通相机采样频率一般在
30 fps以下,因此条件1)设置了从上一关键帧起至少
经过20帧图像,即时间上至少经过0.67 s,保证了在生
成新关键帧前有充足的时间进行基于光束平差法的

位姿优化;条件2)保证了提供的地图点足够多,所进
行的位姿估计足够精确;条件 3)保证了在相机运动
较小时不会生成过多冗余的关键帧.
2.2.3 关键帧地图点的更新

一般而言,随着相机的移动,当前帧与关键帧之
间的距离不断变大,两帧之间可形成匹配点对的点会
越来越少.为了提升关键帧地图点质量并增加其数
量,本文在对当前帧位姿进行估计后,对关键帧地图
点进行更新.
基于双目相机模型生成关键帧的地图点,并将关

键帧中的深度未知点和观测帧较少的地图点所对应

的特征点视为待更新对象,其中观测帧定义为:若地
图点被某图像帧观测到,则称该图像帧为地图点的观
测帧.为待更新对象在当前帧中寻找匹配点,若该匹
配点具有对应的地图点,且其观测帧较多,则将该地
图点作为待更新对象所对应的地图点.
通过上述方法对关键帧地图点进行更新,关键帧

地图点数量逐渐增加,且部分地图点的观测帧会越来
越多,这有助于该关键帧与下一帧进行匹配时形成更
多且更精确的匹配点对.

3 考虑多位姿估计约束的双目视觉里程计

3.1 考虑多位姿估计约束的位姿跟踪

本文建立考虑多位姿估计约束的位姿估计模型,
同时利用来自于2D-2D和3D-2D位姿估计模型的约
束进行位姿估计,既充分使用图像信息,增加进行运
动估计时的约束,提升位姿估计精度,又可以减弱累
积误差的影响,进一步提高定位精确度,总体流程图
如图 4所示.基于此,将 2D-2D和 3D-2D运动估计模
型对应的误差函数进行整合,构建如下误差函数:

F (ξ) =

N1∑
i=1

(∥0eik∥2 + ∥1eik∥2)+
N2∑
i=1

∥2eik∥2 +
N3∑
i=1

∥3eik∥2.

(22)
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图 4 考虑多位姿估计约束的双目视觉里程计流程

为了解决上述非线性优化问题,将相机位姿R

和t表示为对应的李代数,有

ξ̂ =

[
ω̂ υ

0 0

]
∈ se(3). (23)

其中: ξ = [ω,υ]T ∈ R6,ω ∈ R3,υ ∈ R3.定义符号∧
为某向量对应的反对称矩阵,即对于ω = [ω1, ω2,

ω3]
T,有
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ω̂ =


0 −ω3 ω2

ω3 0 −ω1

−ω2 ω1 0

 , (24)

R = expse(3)(ω̂), t = Jlυ, (25)

且

Jl =
+∞∑
n=0

1

(n+ 1)!
ω̂n. (26)

位姿跟踪结果为

ξ∗ = argmin
ξ

F (ξ). (27)

本文使用g2o工具[24]通过Guass-Newton方法对
上述非线性优化问题进行求解, g2o中的节点即为相
机位姿,每一个来自于2D-2D和3D-2D位姿估计模型
的约束条件作为g2o的边.在每一个迭代过程中,求
得的位姿增量如下:

δξ(n) = −(JTJ)−1JTe, (28)

其中

J =
∂e(ε ◦ ξ(n))

∂ε

∣∣∣
ε
= 0. (29)

各个误差项对位姿的偏导表示如下:在2D-2D位
姿估计方法中,对于深度已知点,有

∂0e
i
k

∂ω
= −[1, 0,−x̃i

k](
ˆ̃X ′ + t̂kk−1),

∂0e
i
k

∂υ
= [1, 0,−x̃i

k];

(30)


∂1e

i
k

∂ω
= −[0, 1,−ỹik](

ˆ̃X ′ + t̂kk−1),

∂1e
i
k

∂υ
= [0, 1,−ỹik].

(31)

在2D-2D位姿估计方法中,对于深度未知点,有
∂2e

i
k

∂ω
= tkT

k−1
ˆ̃Xi

k
ˆ̃X ′ − ˆ̃X ′T ˆ̃Xi

k · t̂kk−1,

∂2e
i
k

∂υ
= X̃

′T · ˆ̃Xi
k.

(32)

在3D-2D位姿估计方法中,有
∂3e

i
k

∂ω
= JKRk−1

0 (P̂
′
+ t̂kk−1),

∂3e
i
k

∂υ
= −JKRk−1

0 .

(33)

其中

X̃
′
= Rk

k−1 · X̃i
k−1, (34)

X
′
= Rk

k−1 ·Xi
k−1, (35)

P
′
= Rk

k−1 · Pi. (36)

通过不断更新位姿来最小化误差值,可以得到相
机的位姿估计

ξ(n+1) = δξ(n) ◦ ξ(n). (37)

其中定义符号◦为

ξki := ξkj ◦ ξij :=

logSE(3)(expse(3)(ξkj) · expse(3)(ξji)). (38)

3.2 基于局部光束平差法优化位姿估计

由于许多相机位姿是相互关联的,在位姿跟踪环
节所估计出的位姿不可避免地会存在累积误差.为
了减小累积误差,在每次生成关键帧后,利用局部光
束平差法进行位姿优化,如图 4后端优化部分,该方
法通过利用多个时刻的相机位姿和地图点之间的约

束进行关键帧的位姿优化.本文局部光束平差法优
化的对象为:

1)当前帧的相机位姿ξc0;
2) 当前帧κc的共视图

[25]covisible(κc)中各帧对

应的相机位姿,定义这些位姿构成的集合为I;
3) 当前帧κc及其共视图covisible(κc)中各帧观

测到的地图点,定义这些地图点位置构成的集合为
M.
另外,观测到地图点集合M的其他图像帧的位

姿参与了优化但不被优化,定义这些位姿构成的集合
为U .通过最小化如下误差函数进行局部光束平差法
优化:

arg min
ξ̂i0∈ξ̂c0∪I

∑
ξ̂i0∈I∪U

∑
pk∈M

∥q′
ik − π−1(exp(ξ̂i0) · pk)∥2,

(39)

其中q′
ik为 ξ̂i0对应的图像帧中与地图点pk匹配的特

征点像素坐标.

4 实验分᷀

实验所用电脑配置为: CPU I7处理器,主频 2.5
GHz,内存4 G,不使用GPU加速,系统为Ubuntu 14.04.
首先使用Kitti数据集进行实验,与ORB_SLAM2方
法进行对比,并手持Bumblebee传感器进行在线实际
场景实验.

4.1 Kitti数据集实验

Kitti数据集[26]为车载双目相机采集的城市、高

速路、乡村场景,该双目相机基线为54 cm,帧率为10
Hz,图像分辨率为1 392 × 512.其中序列00、02、05、
06、07和09包含了闭环.
为了评价视觉里程计的精度,排除闭环对相机

位姿估计精度的影响,关闭本文方法和ORB_SLAM2
算法的闭环检测[27],图 5为 3组实验结果对比.所采
用的评价标准为100 m, 200 m, · · · , 800 m轨迹分别对
应的相对位姿估计误差.



1014 控 制 与 决 策 第33卷

0 150 300-150-300

0

-100

100

200

300

400
%

&

-250 -150 -50 50 150 250
-200

0

200

400

%
&

-200 -150 -100 -50 0
-100

-50

0

50

100

150

%
&

(a) '()%&*+ ( 05),- (b) '()%&*+ ( 06),- (c) '()%&*+ ( 07),-

Grund truth
!"#$
ORB-SLAM2

Grund truth
!"#$
ORB-SLAM2

Grund truth
!"#$
ORB-SLAM2

100 300 500 700

Path length / m

(d) ./012/345 ( 05),-

100 300 500 700

Path length / m

(e) ./012/345 ( 06),-

100 300 500 700

Path length / m

(f) ./012/345 ( 07),-

100 300 500 700

Path length / m

(g) ./012.645 ( 05),-

100 300 500 700

Path length / m

(h) ./012.645 ( 06),-

100 300 500 700

Path length / m

(i) ./012.645 ( 07),-

0

0.1

0.2

0.3
!"#$
ORB-SLAM2

!"#$
ORB-SLAM2

!"#$
ORB-SLAM2

!"#$
ORB-SLAM2

!"#$
ORB-SLAM2

!"#$
ORB-SLAM2

R
o

ta
ti

o
n

 e
rr

o
r 

/ 
m

0

0.05

0.10

0.15

0.20

R
o

ta
ti

o
n

 e
rr

o
r 

/ 
m

0

0.1

0.2

0.3

0.4

R
o

ta
ti

o
n

 e
rr

o
r 

/ 
m

0

0.2

0.4

0.6

0.8

T
ra

n
st

a
ti

o
n
 e

rr
o

r 
/ 

%

0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

T
ra

n
st

a
ti

o
n

 e
rr

o
r 

/ 
%

0

0.4

0.8

1.2

T
ra

n
st

a
ti

o
n

 e
rr

o
r 

/ 
%

图 5 Kitti数据集对比实验结果

表 1 Kitti数据集对比实验表

Kitti序列
场景属性 My method ORB_SLAM2

长度 / m 环境 t_error / % R_error / (deg / 100 m) t_error / % R_error / (deg / 100 m)

00 3 714 城市 0.74 0.26 0.84 0.30

01 4 268 高速路 1.34 0.17 1.54 0.18

02 5 075 城乡 0.75 0.26 0.82 0.30

03 563 乡村 0.68 0.16 0.72 0.17

04 397 乡村 0.39 0.16 0.44 0.12

05 2 223 城市 0.59 0.21 0.62 0.24

06 1 239 城市 0.66 0.19 0.78 0.22

07 695 城市 0.78 0.36 0.96 0.46

08 3 225 城乡 1.01 0.31 1.02 0.29

09 1 717 城乡 0.79 0.24 0.84 0.23

10 919 城乡 0.61 0.21 0.62 0.23

平均 — — 0.76 0.23 0.84 0.25

表 1对本文方法和对比方法在不同序列下的
位姿估计误差进行了对比,加下划线的为误差较低
者.由实验结果可见,使用本文所提出的考虑多位姿
估计约束的位姿估计方法后,大多数序列的位姿估计
精度都得到了提升.其中,相对于ORB_SLAM2,姿态
估计的精度提高了约0.02 deg / 100 m,位置估计的精
度提高了约 0.08 %.这是因为考虑多位姿估计约束
的方法使更多的匹配点对 (包含 3D-2D匹配点对和

2D-2D匹配点对)参与了位姿估计,为位姿估计增加
了约束,有助于提升位姿估计精度[28].

由于ORB_SLAM2进行当前帧位姿初始估计时
仅使用了上一帧的地图点,受上一帧位姿估计误差
的影响较大,且对上一帧的深度未知点不进行匹配,
失去了较多的图像信息.本文方法一方面使用了关
键帧对应的地图点,增加了 3D-2D估计时的地图点
数量,并且降低了上一帧累积误差的影响,同时根据
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与当前帧的匹配关系,更新关键帧的地图点.另一方
面引入了利用上一帧中深度已知点及深度未知点的

2D-2D位姿估计模型,充分利用了上一帧的图像信
息,进一步提升了位姿估计精度.
图6为序列05、06、07中估计各帧位姿时所使用

匹配点对数量,可见本文方法使用匹配点对数量明显
增加.通过对比实验可以看出,不加闭环检测的情况
下,在大范围场景中进行位姿估计时,本文方法的估
计精度要好于ORB_SLAM2.
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图 6 匹配点对数量对比

4.2 实际场景在线实验

本文以实验室的模拟室内场景为实验场景,如图
7(a)所示.手持Bumblebee传感器 (图 7(b))进行在线
实验,传感器采用全局快门曝光方式,帧率为 30 fps,
图像分辨率为640 × 480,基线为12 cm.手持相机沿
图中路线绕行实验场景3圈,进行在线定位.在线实
验结果如图8所示.图8(a)观察视角与图7(a)一致,图
8(b)为估计得到的运动轨迹的俯视图.
由于该场景中存在大面积白墙、玻璃等,对视觉

里程计是一个较大的挑战.从估计得到的运动轨迹
看,三圈轨迹之间没有明显的错位现象,均很好地吻
合实际运动轨迹,表明定位效果较好.该实验表明,本
文方法能够达到实时且精确进行相机位姿估计的效

果.

(a) !"#$

(b) !"%&

图 7 在线实验场景与实验设备
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图 8 实际场景在线实验结果

5 结 论

本文从视觉里程计的精确度出发,提出了考虑多
位姿约束的双目视觉里程计.一方面,通过将深度未
知点纳入2D-2D位姿估计模型中,充分利用了图像信
息,提升了位姿估计精度;另一方面,考虑关键帧的地
图点来改进3D-2D位姿估计模型,降低了累积误差的
影响,进一步提高了定位精确度.最后,同时考虑来自
于2D-2D和3D-2D位姿估计模型的约束,改进双目视
觉里程计提升定位精度. Kitti数据集和实际场景在
线实验表明,所提出的改进双目视觉里程计有效地提
高了视觉里程计的自主定位精度,并且满足实时定位
的要求.
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