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结合改进密集模块深度估计网络和多视几何的视觉里程计

彭道刚1,2†, 欧阳海林1, 戚尔江1,2, 王丹豪1

(1. 上海电力大学自动化工程学院，上海 200090；2. 上海发电过程智能管控工程技术研究中心,上海 200090)

摘 要: 以多视图几何原理为基础,有效结合卷积神经网络进行图像深度估计和匹配筛选,构造无监督单目视觉
里程计方法.针对主流深度估计网络易丢失图像浅层特征的问题,构造一种基于改进密集模块的深度估计网络,
有效地聚合浅层特征,提升图像深度估计精度.里程计利用深度估计网络精确预测单目图像深度,利用光流网络
获得双向光流,通过前后光流一致性原则筛选高质量匹配.利用多视图几何原理和优化方式求解获得初始位姿和
计算深度,并通过特定的尺度对齐原则得到全局尺度一致的6自由度位姿.同时,为了提高网络对场景细节和弱纹
理区域的学习能力,将基于特征图合成的特征度量损失结合到网络损失函数中.在KITTI Odometry数据集上进行
实验验证,不同阈值下的深度估计取得了85.9 %、95.8 %、97.2 %的准确率.在09和10序列上进行里程计评估,绝
对轨迹误差在 0.007 m.实验结果验证了所提出方法的有效性和准确性,表明其在深度估计和视觉里程计任务上
的性能优于现有方法.
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Abstract: An unsupervised monocular visual odometry based on the principle of multi-view geometry and effective
combination of the convolutional neural network for image depth estimation and correspondences selection is proposed.
Aiming at the problem that mainstream depth estimation networks tend to lose the shallow features of images, a depth
estimation network based on improved dense blocks is constructed to effectively aggregate shallow features and improve
the accuracy of image depth estimation. The odometry uses the depth estimation network to accurately predict the depth
of the monocular image, uses the optical flow network to obtain forward-backward optical flow, and select high-quality
correspondences based on the principle of forward and backward optical flow consistency. The initial pose and
calculated depth are obtained by using multi-view geometric principles and optimization methods, and a
6-degree-of-freedom pose with the fixed global scale is obtained through a specific scale alignment principle. At the
same time, in order to improve the network’s ability to learn scene details and the information of weak texture regions,
the feature metric loss based on feature map synthesis is combined into the network loss function. On the KITTI
Odometry dataset, the depth estimation under different thresholds has achieved accuracy rates of 85.9 %, 95.8 %, and
97.2 %, and the absolute trajectory error of the odometry evaluation on the 09 and 10 sequences is 0.007m.
Experimental results show the effectiveness and accuracy of the proposed method, and prove that it is superior to the
existing methods on the task of visual odometry.
Keywords: unsupervised deep learning；visual odometry；depth estimation；optical flow estimation；multi-view
geometry；dense block
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0 引 䀰

同时定位与建图 (simultan eous localization and
mapping, SLAM)是使机器人具备自主定位与导航能
力的关键技术,视觉里程计作为经典视觉SLAM框架
中的前端部分,通常利用相机获取的图像信息进行深
度估计和位姿估计.随着深度学习在图像处理等诸
多计算机视觉任务中取得优异的性能,一系列研究表
明,深度学习在单目视觉里程计任务中也能取得不俗
的表现.基于深度学习的单目图像深度估计和相机
运动估计[1]通常分为有监督和无监督两类,前者需要
图像真值进行网络训练,后者通过构造特定的损失函
数作为监督信号训练网络. Konda等[2]提出了将视觉

里程计看作归类问题,使用CNN (convolutional neural
network)处理输入图像,实现视觉里程计; DeepVO[3]

将循环神经网络与CNN结合,增加图像序列的时序
建模,端到端地实现位姿估计.上述监督学习方式的
真值数据集获取成本较高,且现有的监督训练数据
集数量有限,而无监督学习方式可自动构造监督信
号,无需真值数据集,泛化性更好.因此,基于无监督
学习方式的单目视觉里程计在近些年受到了更为广

泛的关注和研究. Zhou等[4]提出了利用视图合成构

造监督信号,同时学习图像深度及相机位姿的无监督
方法.因此,主流无监督深度估计和相机运动估计方
法[5]通过视图合成理论,以图像合成的光度损失构造
监督信号.

以往无监督方法通常采用CNN设计网络提取
图像特征,并基于图像光度损失构造监督信号.基于
CNN的框架在反向传播过程中易丢失浅层特征,无
法关联全局信息.光度损失在弱纹理、过曝或者低光
照情况下易陷入局部极小值,无法获取充分的监督信
号训练网络.基于上述原因,以往方法不能获得准确
的深度结果及贴合真实轨迹的位姿. Huang等[6]提出

的DenseNet通过密集模块中层与层之间的特征直接
拼接,保留了图像的语义信息和结构细节,提升了浅
层特征的传递; Guo等[7]利用密集神经网络结合惯性

传感器的方法,提出了一种轻量级的视觉里程计系
统; Huang等[8]提出了一种利用预训练的DenseNet-
121模型作为编码器的稀疏深度估计网络.密集网
络提取的特征优于CNN特征,包含更全面的场景结
构,基于这一优势, Yu等[9]利用密集网络提取图像深

度特征解决了自运动机器人SLAM中的闭环检测问
题.因此,本文采取轻量化思路[10],设计基于改进密

集模块的深度估计网络和视觉里程计方法,并通过实
验验证方法的有效性.改进的密集模块重用特征图,
将浅层的特征通过跳跃连接级联至更高层,有效地避
免了浅层特征丢失导致的深度图模糊.为了更全面
地训练网络,本文添加一种基于特征图形式的视图合
成损失,即特征度量损失[11],增加网络对弱纹理场景
的学习能力.除此之外,针对单目视觉里程计固有的
尺度漂移问题,端到端的位姿估计网络完全忽视了图
像间的几何信息,导致位姿轨迹精度存在不足.本文
利用光流网络获得双向光流,进行匹配筛选,通过多
视图几何方法求解深度和初始位姿,并结合预测深度
和计算深度构造尺度对齐原则,得到全局尺度一致的
位姿估计.本文的主要贡献如下:

1)提出一种改进的密集模块并将其用于构造深
度估计网络,复用浅层特征,恢复更丰富的图像结构
信息,提升深度估计精度.

2)将深度估计网络预测结果结合多视图几何原
理,提出一种尺度对齐原则,得到尺度一致位姿估计,
提高单目视觉里程计鲁棒性.

3)添加新颖的特征度量损失训练整体系统,有效
地提升网络对图像序列间特征信息的使用效率以及

对场景结构的学习能力,提高位姿估计精度.

1 算法框架

本文构建的单目视觉里程计主要由深度估计网

络、光流网络和特征图网络组成.准确的深度估计是
保证视觉里程计尺度一致的前提,而以往的CNN网
络模型易丢失浅层特征,无法关联全局信息,造成深
度估计精度不足.本文利用改进的密集模块构造深
度估计网络,提升网络训练过程中的信息传递,鼓励
浅层特征复用,保留更精细的结构细节,获得准确的
深度估计结果.同时,利用光流网络生成相邻帧间双
向光流,通过前后一致性原则筛选得到高质量2D-2D
匹配.结合预测深度,构造PnP问题并求解得到初始
位姿.考虑到单目视觉里程计的尺度漂移问题,利用
三角测量得到的计算深度与深度估计网络输出的预

测深度进行尺度对齐,固定全局尺度.除此以外,本文
基于视图合成理论,通过预训练的VGG网络生成单
目图像特征图,添加一种新颖的基于特征图形式的特
征度量损失用于训练整体网络,保证系统输出准确的
深度和尺度一致位姿.系统输入为图像序列中相邻
两帧组成的图像对,设前一帧为源帧Is,后一帧为目
标帧It.系统整体算法框架如图1所示.
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图 1 系统框架

1.1 基于改进密集模块的深度估计网络

1.1.1 改进密集模块

图像浅层特征包含丰富的结构信息,因此,
DenseNet将浅层特征与更高层的特征互补,复用浅
层特征图.在DenseNet中,当前层的特征都将通过跳
跃连接级联至此后的每一层.虽然这样尽可能地避
免了特征丢失和反向传播过程中的梯度消失问题,但
是由于过多的连接和特征图堆叠,导致特征冗余.因
此,本文结合密集网络和跳跃连接的优点,采取轻量
化的思路设计4层改进密集模块,如图2所示.
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图 2 改进密集模块

具体的轻量化改进的密集模块中,无需将当前层
的输出级联至往后的每一层,只需将其通过跳跃连接
级联至最后一层输出即可.因此,只有最后一层采取
了与DenseNet相同的操作.具体的:x0 ∼ x3表示每

一层的特征,根据密集模块的增长率决定每一层级联
至最后一层的特征图的数量;D0 ∼ D3为非线性变

换函数.定义如下:

xl = Dl−1(x0,x1, . . . ,xl−1), l = 1, 2, 3, 4, (1)

其中 l为卷积层的序号.在每一层中,具体执行批量
化归一操作 (BN)、ReLU激活函数操作、1×1卷积、
3×3卷积.在改进密集模块中,每一层的非线性优化
函数Dl−1都产生k个特征图,那么一个模块的输出
就有k0 + (l − 1)× k个特征图作为下一模块的输入,

其中k0是模块输入层 l0的特征通道数.轻量化的密
集模块已足够保留场景的特征信息,在视觉里程计场
景下,能够降低特征冗余,减小模型参数,相较于以往
的CNN模型,保证了网络的灵活性和特征的持续性.

1.1.2 深度估计网络结构设计

本文的深度估计网络采用编码器-解码器架构,
如图3所示.
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图 3 深度估计网络

编码器添加改进密集模块提升网络对场景细节

信息的编码,复用浅层特征,将单目图像浅层特征和
更高层特征以有效的方式连接,使得深度估计网络获
取图像更精细的特征表达.编码器依次由一个步长
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为2的7×7卷积、一个步长为2的3×3池化,以及4个
密集模块和3个过渡层 (tansition layer, TL)组成;解码
器依次由一个1×1的卷积、2×2的双线性上采样和
4个上采样模块 (up-sampling block, USB)组成.其中:
过渡层由1×1卷积与3×3卷积组成,上采样模块由两
个3×3卷积与一个2×2双线性上采样组成.在编码
器与解码器之间添加了跳跃连接,保证特征传递的流
通.通过深度估计网络对单目图像进行深度估计,输
出深度图,如图3所示.

1.2 基于光流的匹配筛选和位姿估计

1.2.1 匹配提取及筛选

光流包含了丰富的场景信息,依据光流原理,对
于输入光流网络的相邻图像对 (Is, It),光流描述了
Is中的像素运动,这给出了Is中It的所有像素的对

应关系,可以从光流中提取帧间2D-2D匹配.因此,本
文依靠光流网络生成的帧间双向光流提取特征匹

配,通过光流中丰富的场景信息,获得鲁棒的匹配结
果.基于深度学习的光流网络已经受到广泛的研究
和应用,本文采用轻量级光流网络LiteFlowNet[12]提

取输入图像相邻帧的前向和后向光流.考虑到并非
所有像素都能找到一致的高精度匹配,并且对每一
帧中所有像素计算稠密光流十分耗费资源,本文采用
前后光流一致性准则[13],筛选优质的光流匹配.基于
一致性越高、匹配精度越高的前提,考虑相邻图像对
(Is, It),设前向光流为F t

s ,后向光流为F s
t ,则光流一

致性计算为

C = −F t
s − w[F s

t ,pfF
t
s ]. (2)

其中:pf为前后向光流中像素的对应关系;w表示对
光流中像素的变换操作,即

w[F s
t (p),pfF

t
s (p)] = F s

t [p+ F t
s (p)], (3)

这里p为图像中像素点.计算光流一致性后,通过
Best-N选取策略,筛选出不一致性较小、表现最好的
N对 2D-2D匹配 (pi

s,p
j
t), i和 j表示像素上标索引.

依据实践经验,本文N选取2 500.
本文方法的匹配结果如图4(a)所示,并与传统人

工设计的ORB特征提取匹配结果进行对比.

(a) !"#$%&'( (b)   ORB)*%&'(

图 4 匹配对比

从图4中白色框选对比区域可以看出,传统ORB

特征提取匹配结果偏向图像中光度较亮和无遮挡区

域,且匹配分布不均匀.本文筛选后所得的结果更为
清晰、均匀且包含更多场景信息,提供了丰富和鲁棒
的匹配.

1.2.2 位姿计算和尺度对齐

2D-2D匹配求解位姿的对极几何方法需要至少
8个点对,且存在初始化和纯旋转问题.因此,本文通
过上述构造的深度估计网络获得源帧Is中匹配点处

的预测深度Ds,结合It中对应的2D匹配点生成3D-
2D匹配,构造PnP (perspective-n-point)问题.然后,通
过非线性优化的方式求解PnP,计算相机初始位姿在
李群SE(3)上的表示T ′.考虑某个经光流前后一致性
筛选出的空间点,它的齐次坐标为pi = (Xi, Yi, Zi)

T,
它在 Is中的归一化平面齐次投影点坐标为ui =

(ui, vi)
T.由单目相机的理论模型可知,二者的关系

如下:

siui = KT ′pi. (4)

其中: si为该3D点的深度,K为单目相机内参矩阵.
由于相机观测与实际计算存在一定误差,将该3D点
由初始位姿变换T ′重投影至It,重投影处的像素位
置与It中的观测位置存在误差,即重投影误差.基于
此构建非线性优化问题如下:

T ∗ = arg min
T

1

2

n∑
i=1

∥∥∥ui −
1

si
KT ′pi

∥∥∥2

2
. (5)

使用李代数构建无约束优化,通过BA (bundle
adjustment)进行求解,最终获得初始位姿T ′ = [R, t̂].
由于单目视觉相机在建模过程中丢失了图像平移尺

度,在位姿轨迹中易出现尺度漂移现象,初始位姿中
平移的尺度需要得到对齐.
传统单目视觉里程计中,通常将当前帧与上一帧

中通过三角测量得到的3D路标进行尺度对齐,而这
一操作将随着相机运动累积误差,导致全局尺度漂
移.如图5(a)所示,估计位姿的轨迹形状与真值保持
一致,但由于未能将平移尺度固定,导致轨迹的全局
尺度陷入较大误差中.本文通过深度估计网络预测
输入图像深度D,作为参考值.利用三角化计算匹配
点对深度值D′,与参考值D进行对齐.本文设计的
对齐原则如下:第0帧图像在第i处的预测深度为Di

0,
通过三角测量获得的对应的计算深度为Di′

0 ,则令

s0 =
1

N

N∑
i=1

|Di
0 −Di

0

′

|
Di

0

(6)

作为初始尺度对齐因子.而后,对每一帧执行相同的
操作,即
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st =
1

N

N∑
i=1

|Di
t −Di

t

′

|
Di

t

, 0 < t < M, (7)

其中M为图像帧的数量.若相邻图像序列Is与It间

的尺度对齐因子保持一致,即认为ss ≈ st,则随着帧
间匹配尺度对齐的约束传递,位姿的全局尺度得到固
定,如图5(b)所示.

ground_truth

!"#

(a) ()!"#

ground_truth

$%&'

(b) ()"#

图 5 尺度对齐

为了进一步加强位姿尺度的固定,将尺度对齐因
子加入深度一致性损失中,作为深度估计网络训练过
程的监督,进行尺度矫正,从而固定全局尺度.里程计
最终输出尺度一致的位姿T = [R, t].

算法整体伪代码如表1所示.

表 1 算法伪代码列表

输入: 图像序列 [I0, I1, . . . , In];

输出: 相机位姿 [T0,T1, . . . ,Tn].
step 1: 初始化T0 = I, i = 0,
while i < n;
step 2: Is = Ii, It = Ii+1;
step 3: 获取预测深度值Ds,前向光流F t

s ,后向光流F s
t ,

特征图fs、ft;
step 4: 计算光流一致性(F t

s ,F
s
t );

step 5: 筛选N对2D-2D匹配(pi
s,p

j
t);

step 6: 通过BA求解PnP问题,得到初始位姿T t′
s = [R, t̂];

step 7: 三角测量计算的计算深度D
′
s;

step 8: 计算深度与预测深度对齐固定尺度因子s;
step 9: 得到尺度固定位姿Ti = [R, st̂];
end

2 损失函数设计

弱纹理区域的像素具有十分相近的光度值,因此
光度误差容易陷入局部极小值导致错误的深度估计

和位姿估计结果,本文添加一种新颖的特征度量损失
来训练系统网络.具体的,本文利用预训练VGG架构
的特征图提取网络,对源帧Is和目标帧It提取相对

应的特征图fs和ft,在图像的特征图表示形式下基

于视图合成理论构造新颖的特征度量损失,提升网络
对场景细节的学习能力.除此之外,为了进一步保证
深度估计的准确性,使用深度一致性损失进行系统网
络训练.网络整体损失函数将由特征度量损失、光度
损失和深度一致性损失组成.

2.1 特征度量损失

在弱纹理区域,像素间较小的光度差异无法保证
网络深度和位姿估计的精度.可以在网络损失中添
加一阶平滑损失或二阶平滑损失增加深度的传播,但
这通常会造成边界区域的过度平滑.本文通过预训
练模型输出深度特征图,对每个像素使用特征形式表
示,根据深度特征图重建定义特征度量损失,即使在
无纹理区域也明确限制其具有判别性,有效地弥补了
光度损失或平滑损失的不足.根据视图合成理论,设
ps为源帧中某一像素的齐次坐标, p̂t为合成帧中对

应像素的齐次坐标,则根据相机位姿和深度值可得

p̂t(K,Ds,T
t
s ) = KT t

sK
−1psDs(ps). (8)

其中:K为相机的内参矩阵,Ds为源帧中网络输出

的像素深度,T t
s 为源帧至目标帧的位姿矩阵.由式

(8)通过源帧的特征图可得合成特征图 f̂s,则特征图
合成损失如下:

Lf = |ϕs(p̂)− ϕt(p)|1, (9)

其中ϕ(p)为图像的特征表示.为了保证网络在场景
的弱纹理区域依然能学习到梯度变化较大的特征,使
用判别式损失函数

Ld = −
∑
p

e−|∇1I(p)|1 |∇1ϕ(p)|1, (10)

其中∇1为一阶微分算子.为了平滑特征梯度,引入对
二阶梯度的惩罚项,即收敛损失

Lc =
∑
p

|∇2ϕ(p)|1, (11)

其中∇2为二阶微分算子.综上,特征度量损失Lfm

如下:

Lfm = λfLf + λdLd + λcLc. (12)

其中:λf为特征图合成损失权重,按经验取值,设置为
1;λd为深度损失权重,参考文献 [11],设置为1e-3;λc

为收敛损失权重,参考文献[11],设置为1e-3.

2.2 光度损失

基于视图合成理论,光度损失以合成帧 Îs与目

标帧 It之间的光度误差作为监督信号训练网络,采
用如下形式:

Lph = 0.85(1− SSIM[Is(p̂)− It(p)])/2+
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0.15
∑
p

|ϕs(p̂)− ϕt(p)|1. (13)

其中:p为图像像素; SSIM[14]为鲁棒的图像相似性评

估函数,具体形式为

SSIM(x, y) =
(2uxuy + c1)(2σxy + c2)

(u2
x + u2

y + c1)(σ2
x + σ2

y + c2)
. (14)

这里:x和 y分别为原始图和对比图,ux和σ2
x为x的

平均值和方差,uy和σ2
y为 y的平均值和方差,σxy为

二者的协方差; c1和c2为稳定常数,取0.012和0.032.

2.3 深度一致性损失

为了进一步巩固里程计尺度一致性,令 Is的预

测深度为Ds, It的预测深度为Dt,由式 (8)可得 Îs的

深度为D̂s.结合预测深度与计算深度对齐所得尺度
对齐因子,采用逆深度的形式构造深度一致性损失,
形式为

Ldc(Dt, D̂s) =
∣∣∣ 1

sDt
− 1

D̂s

∣∣∣. (15)

综上,系统整体损失由特征度量损失、光度损失
和深度一致性损失组成,即

L = λfmLfm + λphLph + λdcLdc. (16)

其中:λph为光度损失权重,按经验取值,设置为5;λdc

为深度一致性损失权重,按经验取值,设置为 1;λfm

为本文引入的特征度量损失权重.随着训练迭代次
数增加,系统总体损失逐渐减小.因此,针对不同λfm

取值下系统收敛时的迭代次数进行实验对比,取最
优表现的权重作为λfm的值.从表 2中结果可以看
出,λfm设置为1.

表 2 迭代次数比较

λfm 迭代次数

0.5 1.80 × 105

1 1.57 × 105

1.5 1.65 × 105

3 实验评估

3.1 实验平台参数

本文采用PyTorch框架实现网络架构,为了有效
地进行网络训练和优化,获得准确的网络参数,采用
高性能NVIDIA Quadro P4000 GPU训练系统网络.同
时,工作站配有 Intel Xeon W-2123 3.6 GHz CPU,安
装Ubuntu 16.04操作系统.本文使用Adam算法进行
网络优化.在网络训练参数中,学习率影响网络训练
收敛的速度和精度,较大的学习率易导致目标函数波
动过大无法收敛甚至发散,较小的学习率则导致网
络收敛速度过慢.在Adam算法中,学习率控制权重
的更新比率,根据经验值,本文将学习率设置为α =

1e-4. Adam算法计算梯度的指数移动均值,一阶矩估

计衰减率和二阶矩估计衰减率控制移动均值的衰减

率,通常设置为接近 1的值,使得矩估计的偏差接近
0.因此,1阶矩估计指数衰减率设置为β1 = 0.9, 2阶

矩估计指数衰减率设置为β2 = 0.999.网络训练的批
规模是每次迭代训练中使用的样本数量,影响训练的
速度和模型收敛,按经验值设置为 4.密集模块增长
率表示密集模块中每一层生成的特征图数量,考虑视
觉里程计任务的实用性,一个较小的增长率即能获得
不错的效果,将密集模块的增长率k设置为12.
采用KITTI Odometry数据集作为实验数据来

源. KITTI Odometry数据集是目前最为广泛使用的
里程计测试评估基准,由安装在行驶的汽车上的相
机以每秒10帧 / s的速率采集到的图像序列组成,其
中包含了众多具有挑战性的场景,例如十字路口和街
道.该数据集包含了 22组图像序列,其中 00∼ 10序
列提供了轨迹真值.本文使用KITTI Odometry数据
集中的00∼ 08序列进行网络训练, 09和10序列进行
测试.数据集中原始图像大小均调整为640×480.
与文献 [10]提出的RDenseCNN-12-147进行模

型复杂度比较,如表 3所示.通过计算量和访存量
两个指标进行模型的时间复杂度和空间复杂度分

析.计算量即 FLOPs,为浮点数运算次数;访存量即
Parameters,为模型的参数数量.在客观上,进一步分
析了本文方法在降低计算参数上的优势,体现了改进
密集模块的轻量化.

表 3 模型复杂度比较

方法 FLOPs Parameters

RDenseCNN-12-147[10] 110.8 M 1.10 M
本文算法 78.2 M 0.57 M

3.2 单目图像深度估计精度评估

本文在同一实验机器上采用文献 [15]方法对
KITTI划分后的子集 (共697幅图像)进行实验,将本
文方法与现有的监督方法、无监督立体图像训练方

法、无监督单目图像训练方法进行评价对比.评价指
标包括绝对相对误差 (absolute relative difference, Abs
Rel)、平方相对误差 (squared relative difference, Sq
Rel)、均方根误差 (root mean squared error, RMSE)和
对数均方根误差 (RMSE lg),以及在阈值分别为δ <

1.25、δ < 1.252和δ < 1.253时的准确率,以下为每个
指标的计算公式:

Abs Rel = 1

N

N∑
i=1

|di − d∗i |
di

, (17)

Sq Rel = 1

N

N∑
i=1

|di − d∗i |
2

di
, (18)
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RMSE =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

|di − d∗i |
2
, (19)

RMSE lg =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

|lg di − lg d∗i |
di

. (20)

其中: di为真实的深度值, d∗i 为预测深度值.在比较

真实深度值与预测深度值时,统计使
di
d∗i
和

d∗i
di
中二

者最大值小于阈值的像素点占总体像素点的百分

比,越接近 1表明估计效果越好.通常,阈值取 1.25、

1.252和1.253.因此,阈值越大情况下,所得结果越好,
即阈值为1.253时的结果要好于阈值为 1.25时的结

果. KITTI Odometry数据集上深度估计结果比较如
表4所示.从表4结果可看出,在定量评估中,本文方
法均优于主流深度估计算法.

表 4 KITTI Odometry数据集上深度估计结果比较

方法 学习方式
误差 (越低越好) 准确率 (越高越好)

Abs Rel Sq Rel RMSE RMSE lg δ < 1.25 δ < 1.252 δ < 1.253

文献 [15](粗) 监督 0.214 1.605 6.563 0.292 0.673 0.884 0.957
文献 [15](精) 无监督 0.203 1.548 6.307 0.282 0.702 0.890 0.958
文献 [16] 无监督 0.151 1.226 5.849 0.246 0.784 0.921 0.967
文献 [17] 无监督 0.148 1.344 5.927 0.247 0.803 0.922 0.964
文献 [18] 无监督 0.144 1.391 5.869 0.241 0.803 0.928 0.969
文献 [4] 无监督 0.208 1.768 6.856 0.283 0.678 0.885 0.957
文献 [19] 无监督 0.182 1.481 6.501 0.267 0.725 0.906 0.963
本文算法 无监督 0.139 1.191 5.549 0.240 0.859 0.958 0.972

为评估密集模块的有效性,在相同的数据集和实
验环境下,将本文方法与全卷积残差网络 (FCRN)[20]

进行比较,并将结果可视化,对比结果如图6所示.

(a) !"# (b)   FCRN (c) $%&'

图 6 深度估计结果对比

FCRN在单目深度估计中做出了一定的贡献.该
网络也采用了编码器-解码器架构,通过添加预训练
的ResNet50结构,设计了残差 (tes-nlock),达到更深的
网络深度,取得了较好的估计精度.从对比结果可以
看出,基于本文改进密集模块的深度估计网络取得

了更好的表现.在图 6(a)的第 1辐图中,离视角较远
范围的物体在本文方法结果中也能显示出较为清晰

的轮廓,优于FCRN输出的结果.从图6(a)第2幅和第
3幅的框选区域可以看出,在曝光过度或者背光阴影
处,由于图像光度相似性较强, FCRN无法正确估计
图像深度,结果模糊,而本文方法仍然能清晰恢复该
区域的物体深度轮廓.
除此之外,针对本文提出的特征度量损失,为了

验证其对深度估计网络训练的有效性,在相同的网络
结构设计下,对不同损失组合训练下的网络进行深度
估计结果对比. terr表示平均平移均方根误差,以“%”
度量, rerr表示平均旋转均方根误差,以“/(100 m)”度
量,如表5所示.表5中数据显示,相比于仅使用光度
损失,深度一致性损失巩固了里程计系统对尺度的估
计,特征度量损失加大了对错误估计的惩罚,进一步
提升了深度估计性能.

表 5 不同损失函数组合深度估计结果比较

损失
误差 准确率 序列 09 序列 10

Abs Rel Sq Rel RMSE RMSE lg δ < 1.25 δ < 1.252 δ < 1.253 terr rerr terr rerr

Lph 0.174 1.243 5.682 0.317 0.595 0.817 0.901 3.02 0.91 2.05 1.11
Lph + Ldc 0.159 1.230 5.594 0.270 0.610 0.856 0.947 2.74 0.87 2.12 1.01
Lph + Lfm 0.154 1.198 5.551 0.258 0.638 0.923 0.960 2.56 0.84 1.99 0.95

Lfm + Lph + Ldc 0.139 1.191 5.549 0.240 0.859 0.958 0.972 2.03 0.78 1.98 0.81

3.3 视觉里程计精度评估

为了评估本文提出的视觉里程计方法性能,采用
Wang等[3]提出的评估方法对本文方法与主流方法

进行评估.采用提供真实轨迹的KITTI Odometry数
据集中的09和10序列进行测试,二者的长度分别为
1 591帧和1 201帧,测试结果如图7和图8所示.
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图 7 序列09上的轨迹估计
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图 8 序列10上的轨迹估计

由图7和图8可知,本文方法得到的位姿估计轨
迹更贴合真实轨迹,且在x、y、z方向上的结果都与真

值更为贴近.
除此之外,本文采用绝对轨迹误差 (absolute

trajectory error, ATE)作为位姿估计精度的衡量指标,
数值越小精度越高,位姿估计结果越准确.如表6所
示,数据对比结果进一步验证了本文方法优于其他方
法.

表 6 KITTI Odometry数据集上绝对轨迹误差

方法 序列09/m 序列10/m

ORB-SLAM[21] 0.014±0.008 0.012±0.011
SfMLearner[4] 0.021±0.017 0.020±0.015
SGANVO[22] 0.015±0.006 0.014±0.009
LSTMVO[23] 0.014±0.007 0.012±0.008

depth-VO-feat[18] 0.013±0.009 0.013±0.008
GeoNet[13] 0.012±0.007 0.012±0.009

Monodepth2[24] 0.017±0.008 0.015±0.010
本文算法 0.007±0.004 0.007±0.002

4 结 论

本文提出了一种基于改进密集模块的深度估计

和无监督单目视觉里程计方法,并通过实验验证了其
有效性.本文将简化密集模块融入深度估计网络中,
提升了网络对图像浅层特征的复用.进一步,在系统
网络训练中添加了特征度量损失,提升了网络对场景
细节的学习能力和在弱纹理区域下的鲁棒性.针对
单目视觉里程计存在的尺度漂移问题,通过光流网络
筛选匹配点对,结合预测深度构造PnP问题,利用非
线性优化方式求解位姿,并通过本文提出的尺度对齐
原则固定尺度,最终得到全局尺度一致位姿估计.将
本文方法在KITTI数据集上进行了验证,不同阈值下
的深度估计准确率分别为85.9 %、95.8 %、97.2 %,在
09和10序列上里程计绝对轨迹误差均在0.00 7 m左
右.实验表明,本文方法在深度估计和位姿估计性能
上均优于主流方法.未来,计划对网络资源消耗优化
以及场景存在大量快速移动物体的问题进行研究处

理,进一步提高里程计性能.
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