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摘 要: 视觉里程计通过分析相机获取的图像流信息估计移动机器人的位姿。为了深入分析视觉里程计算法
的发展现状，结合一些先进的视觉里程计系统，综述了视觉里程计的相关技术以及最新的研究成果。首先简述
了视觉里程计的概念和发展历程，介绍了视觉里程计问题的数学描述和分类方法;然后，详细阐述了视觉里程计

的关键技术，包括特征模块、帧间位姿估计和减少漂移;此外，还介绍了基于深度学习的视觉里程计的发展动态。
最后，总结了视觉里程计目前存在的问题，展望了未来的发展趋势。
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Abstract: Visual odometry ( VO) estimates the pose of a mobile robot by analyzing the image flow captured by the equipped
cameras． In order to analyze the development of VO algorithms，this paper reviewed the related technologies of VO and the up-
to-date research state combined with some advanced VO systems． Firstly，this paper described the concept and the evolution of
VO，and introduced the mathematical description and the classification of VO． Then，it analyzed the key technologies of VO in
details，including feature selection，motion estimation and drift reduction． In addition，it also introduced the latest deep learn-
ing based VO． At last，it discussed the existing problems and prospected the development trend of VO．
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0 引言

在移动机器人系统中，要进行目标探测和定位，对于自身
位姿的估计非常重要。传统的位姿估计方法有 GPS、IMU、轮
速传感器和声纳定位系统等里程计技术。近年来，相机系统变
得更加便宜，分辨率和帧率也更高，计算机性能有了显著提高，

实时的图像处理成为可能。一种新的位姿估计方法因此而产
生，即视觉里程计( vision odometry，VO) 。VO 仅利用单个或多
个相机所获取的图像流估计智能体位姿［1］。它的成本较低，
能够在水下和空中等 GPS 失效的环境中工作，其局部漂移率
小于轮速传感器和低精度的 IMU，它所获得的数据能够很方便
地与其他基于视觉的算法融合，省去了传感器之间的标定。
从连续的图像序列中估计相机自运动的思想最早由

Moravec［2］提出。他利用一个可滑动的相机获取视觉信息完成
了机器人的室内导航。1987 年，Matthies等人［3］设计了从特征
提取、特征匹配与跟踪到运动估计的理论框架，该框架至今仍
为大多数 VO系统所遵循。绝大多数早期的 VO 系统主要应
用于行星探测［2，4］，其中最典型的当属美国 NASA 的火星探测
项目。VO在火星探测器中用于在轮速传感器失效时测量六
个自由度参数。VO这个术语是由 Nister 等人［5］在 2004 年创
造的。他们设计了一种实时的 VO系统，真正意义上实现了机
器人室外运动导航，同时还提出了两类 VO 的实现途径和流

程，即单目视觉和立体视觉的方法，这为后来 VO 的研究奠定
了新的基础。
与 VO紧密相关的一个领域是基于视觉的同时定位与地

图构建技术 ( visual simultaneous localization and mapping，
V-SLAM) ［6 ～ 8］。V-SLAM在一个未知的环境中对机器人进行自
定位并实时重建环境的三维结构。其目标是获得对机器人运
动轨迹的全局一致性估计，这意味着机器人必须能够识别曾经
到过的地方，这个过程被称为闭环检测。而 VO是增量式的重
构路径，它只关心轨迹的局部一致性。从实时性和环境适应性
的角度出发，专注于局部运动估计的 VO 更具有实用价值，更
适用于大范围运动的移动机器人。
过去曾经出现过一些有关 VO 的综述文献［1，9 ～ 11］，尤其是

文献［1，11］系统地介绍了 VO在 2012 年以前的发展状况。但
是，近几年 VO技术取得了很大的进步，随着大量高性能 VO
系统的涌现，这些文献已经不能反映最新的 VO 技术的发展。
本文在综述过程中，侧重结合一些先进的 VO系统。文章首先
介绍了 VO的概况，包括 VO 问题的数学描述及其分类; 然后
重点综述了特征模块、帧间位姿估计和减少漂移等 VO的关键
技术。针对近几年来出现的基于深度学习的 VO，简述了它的
发展动态并分析了它的优势和不足。考虑到算法评价对于
VO发展的重要性，文章还介绍了三个常用的 VO公共数据集。
最后总结了 VO目前存在的问题，展望了它的发展趋势。

第 36 卷第 9期
2019 年 9 月

计 算 机 应 用 研 究
Application Ｒesearch of Computers

Vol. 36 No. 9
Sep． 2019



1 视觉里程计概况

1. 1 视觉里程计问题数学描述

摄像机模型是将三维世界投影到二维图像平面的函数。
有很多摄像机模型，如透视投影模型、全方向摄像机模型、球形
模型等，其中最基本也是最常用的是透视投影模型。在透视投
影中，远的目标要比近的目标看起来小一些，这个性质与人类
视觉以及大多数摄像机是相符的。透视投影的几何关系如图
1 所示。其中 C点称为摄像机光心，由点 C与 x、y、z 轴组成的
直角坐标系称为摄像机坐标系。x、y轴与图像的 u、v轴平行，z
轴为摄像机光轴，它与图像平面垂直。光轴与图像平面的交点
( cu，cv ) 即为图像坐标系的原点。图中点 P =［X，Y，Z］T 为三
维世界中的一点，点 p =［u，v］T 是它在图像平面上的投影。

由三维世界到二维图像平面的透视投影方程可以表示为
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其中: fu、fv 分别为 x、y 方向的焦距; fu、fv、cu、cv 只与摄像机内
部结构有关，因此称为摄像机内部参数; K 称为摄像机内部参
数矩阵。
假设智能体在环境中运动，装载在智能体上的相机与智能

体之间不存在相对运动。相机在离散时间 k拍摄图像，在各个
时刻所拍摄的图像序列可以表示为 I0: n = { I0，…，In }。从时刻
k-1 到时刻 k的坐标变换 Tk，k － 1∈Ｒ4 ×4可以表示为
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其中: Ｒk，k － 1∈SO( 3) 是旋转矩阵; tk，k － 1∈Ｒ3 ×1是平移向量。
考虑到式( 1) 中使用的是点 P 在当前帧相机坐标系下的

坐标。由于相机在运动，所以 P 在当前帧中的坐标应该是它
在前一帧中的坐标根据相机的位姿变换得到的结果，于是有
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式( 3) 两侧都是齐次坐标，因为齐次坐标乘上非零常数后
表达同样的含义，所以这里去掉了 Z。Tk，k － 1又称为相机的外

部参数矩阵，它是 VO 中待估计的目标。Tk，k － 1的计算方法将
在 2． 2． 2 节中介绍。
为了便于表达，将 Tk，k － 1的逆矩阵 Tk － 1，k简写为 Tk。假设

集合 T1: n = { T1，…，Tn } 包含所有相邻帧之间的相对运动。集
合 C0: n = { C0，…，Cn } 包含所有相对于 k = 0 时刻的初始坐标
的位姿。当前位姿 Cn 可以由相邻帧之间的相对运动 Tk ( k =
1，…，n) 以及 k = 0 时刻的初始位姿 C0 计算得到，即

Cn = Cn － 1Tn = C0T1…Tn ( 4)

VO的主要任务是从图像 Ik 和 Ik － 1中计算出相对运动 Tk，

进而恢复出相机的全部轨迹 C0: n。

1. 2 视觉里程计分类

厘清 VO的分类有助于从宏观上理解整个领域的概况。
从不同角度来看 VO 可以有多种分类方法。按照相机的类型
VO可以分为单目、立体和 ＲGB-D 三类; 按照利用的图像信息
VO可以分为特征法和直接法; 按照减少漂移的方法 VO 可以
分为采用滤波器和非线性优化法。表 1 列出了一些常见的 VO
系统及其分类。

表 1 常见的 VO系统及其分类
系统名称 相机类型 图像信息 减少漂移

SVO［12］ 单目 直接法 非线性优化

PTAM［13］ 单目 特征法 非线性优化

OＲB-SLAM2［14，15］ 单目、立体、ＲGB-D 特征法 非线性优化

VLSO2［16］ 单目、立体 特征法 滤波器

LSD-SLAM［17］ 单目 直接法 非线性优化

TLBBA［18］ 立体 特征法 非线性优化

MonoSLAM［19］ 单目 特征法 滤波器

DEMO［20］ ＲGB-D 特征法 非线性优化

ＲTAB-MAP［21］ 立体、ＲGB-D 特征法 非线性优化

1. 2. 1 单目、立体和 ＲGB-D
单目视觉 VO系统使用单目相机作为传感器。单目视觉

的优势在于传感器简单、成本低、环境适应性强。但是它的最
大问题是无法确定目标的绝对深度，因此所获得的运动轨迹的
尺度是模糊的。解决这个问题要求已知空间中某两点之间的
距离，或者结合其他的传感器，比如激光雷达、IMU等。另一方
面，单目视觉估计空间点位置需要依靠前后两帧之间的三角测
量。而且，相机的运动不能是单纯的旋转。这些问题使单目视
觉 VO的应用受到了一定的限制。
立体视觉 VO 系统使用双目或者多目相机作为传感器。

立体视觉利用相机之间固定的基线获取深度信息，能够避免单
目视觉的尺度模糊问题，只需要在一帧内即可完成三角测量。
但是，立体视觉相机成本较高，相机标定较复杂。测量深度需
要进行立体匹配，这个过程非常耗时。而且，其量程受到基线
长度的限制，当测量深度远大于基线时，立体视觉就会退化为
单目视觉。单目和立体视觉都有各自的优势和不足，目前来
看，两者处于均衡的发展状态。

ＲGB-D相机兴起于 2010 年左右，它能够同时获得颜色和
深度信息。相比于立体视觉，ＲGB-D 相机能够节省大量计算
深度信息的时间。然而，目前大多数 ＲGB-D相机存在测量范围
小、对日光敏感等问题，因此主要用于室内环境。尽管 ＲGB-D
相机出现的时间较晚，但发展迅速，有很多优秀的 VO 方
案［20，21］都是基于 ＲGB-D相机的。
1. 2. 2 特征法和直接法
特征法是从稠密图像数据中提取出一些显著特征进行计

算。使用特征法的 VO系统运行稳定，计算成本较低，对光照、
图像噪声等不敏感。特征法 VO 的缺点是不适合在缺少特征
的场景中应用，如渐变图像。直接法是利用图像或某个子区域
中所有像素的灰度信息计算相机的运动。使用直接法的 VO
系统不要求图像中有特征点，只需要有像素梯度即可。它充分
利用了图像信息，有利于实现构建稠密地图等其他的视觉应
用。但是直接法的计算量较大，不适合大运动的情况，而且直
接法要求图像必须满足像素灰度值不变的假设，而这种假设会
由于光照等原因被破坏。根据使用像素数量的不同，直接法可
以分为稀疏、半稠密和稠密三种。尽管近年来直接法的 VO出
现了 SVO［12］、LSD-SLAM［17］等一些应用，但是目前成熟的方案
较少，主流的 VO依然采用特征法。

2 视觉里程计关键技术

VO遵循特征模块、帧间位姿估计和减少漂移的理论框
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架，实现流程如图 2 所示。特征模块包括特征检测和特征匹
配。每获取一帧新的图像，算法首先要检测一些显著性强、可
重复性高的图像特征用于位姿估计; 然后在当前帧与前一帧图
像之间进行特征匹配。特征匹配的目的是在两帧图像中找到
特征点对，特征点对是相同的三维空间点在两帧图像上投影产
生的二维点。帧间位姿估计包括外点排除和运动估计。通过
特征匹配产生的特征点对通常会包含一些不符合数学模型的
异常数据，这些数据点被称为外点。外点对于运动估计会产生
严重的影响，因此需要排除这些点。接下来是根据余下的特征
点对计算当前帧与前一帧之间相机的相对运动，也就是运动估
计。外点排除和运动估计通常是一个迭代的过程。由于所获
得的两帧间的位姿估计不可避免地会产生误差累积，所以需要
使用一些减少漂移的方法获得更精确的相机位姿，主要有滤波
器法和非线性优化法。

2. 1 特征模块

特征模块是之后的位姿估计的基础，下面分别介绍特征的
检测和匹配。
2. 1. 1 特征检测
经典的特征检测算法主要有 Moravec、Forstner、Harris、Shi-

Tomasi、SUSAN、FAST、SIFT、SUＲF、MSEＲ以及 Censure等，其中
以 Harris［22］和 SIFT［23］两种算法应用最为广泛。Harris 角点对
噪声以及旋转变化都具有较强的稳定性，能够提供丰富的信
息，是基于视觉的位姿估计系统常用的特征检测算法［5，20］。然
而，Harris角点对尺度和仿射变换都较为敏感，Parra等人［24］证
明了 Harris角点在场景中存在重复的纹理特征时，很容易产生
误匹配，他们认为 SIFT特征点更适合应用于 VO系统中。SIFT
算法对旋转和尺度具有不变性，对光照、视角变化和噪声也有
较强的稳定性，因而很多 VO 系统采用了 SIFT 特征［24，25］。
SIFT算法的缺点是计算效率很低，为了满足实时性的要求，
TLBBA［18］充分考虑了 VO工作的具体条件，简化了 SIFT算法，
通过引入 GPU使特征跟踪频率达到 40 Hz。
近年来，研究人员在经典的特征检测算法的基础上提出了

许多新的算法。2011 年，Ｒublee 等人［26］在 FAST 和 BＲIEF 算
法的基础上提出了 OＲB 算法，它具有良好的旋转和尺度不变
性，速度是 SIFT 的 30 ～ 50 倍。OＲB 被成功应用于著名的
OＲB-SLAM［14，15］中，表明它是一种兼顾了精度和效率的优秀的
特征算法。同年，Leutenegger等人［27］提出了 BＲISK算法，采用
自适应通用加速分割算法，其特征检测速度比 OＲB 更快。
2012 年，Alcantarilla等人［28］提出了基于非线性尺度空间理论
的 KAZE算法，与 SIFT相比，KAZE 具有更好的尺度和旋转不
变性。2013 年，他们又发布了改进的 A-KAZE算法［29］，计算速
度有很大提高。
2. 1. 2 特征匹配
在完成特征检测之后，需要将每个特征点及其邻域转换成

一个紧致的描述符，以便与其他的描述符相匹配。经典的特征
描述符是 SIFT［23］以及由它发展而来的 SUＲF［30］。SIFT 已被
证明对光照、旋转、尺度和高达 60°的视角变换都具有很好的
稳定性。SUＲF用箱型滤波器来近似高斯差分滤波器，能够带
来更高的计算效率。此外，还有一些描述符从 SIFT发展而来，
如 PCA-SIFT［31］、DAISY［32］等，这些描述符主要是针对 SIFT 效
率低的缺点加以改进。
从 2010 年开始出现了一些二进制字符串描述符，包括

BＲIEF［33］、OＲB［26］、BＲISK［27］、FＲEAK［34］和 NESTED［35］等，这

些描述符的效率普遍高于浮点型描述符。Hartmann等人［36］比
较了 SIFT、SUＲF、BＲIEF、OＲB、BＲISK 及 FＲEAK 等六种描述
符，结果显示 SIFT依然获得了最高的精度，如果将计算效率作
为所要考虑的主要因素，那么 BＲIEF 是最好的选择。Khan 等
人［37］使用八种图像数据集比较了当前流行的一些特征描述
符，结果显示 SIFT 的综合表现最好。在二进制描述符中，
NESTED获得了最佳的效果。值得注意的是，他们从每种图像
数据集中所得到的比较结果不尽相同，这说明特征算法的性能
与场景有关。
特征匹配就是要通过一定的相似性度量准则在两组特征

点集合中找到对应的特征点对。相似性度量准则包括欧氏距
离和汉明距离等。通常欧氏距离适合浮点型特征描述符，而汉
明距离适合二进制字符串描述符。特征匹配过程中涉及到的
一个重要问题是匹配搜索算法。最常用的匹配搜索算法是近
似最近邻( ANN) 搜索。ANN能够以较小的准确率的代价换取
搜索速度的大幅提升。1997 年，Beis 等人［38］提出了一种基于
近似 KD-树的 BBF算法。该算法能够以 95%的概率找到最近
邻点，并且将速度提高 1 000 倍，因此得到广泛应用［23，24］。其
他 ANN 算法还有 Spill-tree［39］、分层 K-均值树［40］和随机 KD-
树［41］等。此外，OＲB-SLAM［14，15］采用的词袋模型［42］，LSD-
SLAM［17］采用的 FAB-MAP方法［43］都是高效的匹配搜索算法。
为了加快搜索速度，还可以为搜索区域添加一定的约束，如运
动模型约束［16，44］、三维特征点位置约束［45］和极线约束［24］等。
2. 2 帧间位姿估计
2. 2. 1 外点排除
外点的来源主要有两个途径: a) 误匹配，产生误匹配的原因

包括图像噪声、光照、视角变化以及特征匹配算法本身所产生的
误匹配等; b) 场景中的运动目标，这些外点会对运动估计产生重
大影响，为了获得精确的运动估计结果必须去除它们。
一种经典而有效的排除外点的方法是随机抽样一致性

( ＲANSAC) 算法［46］，ＲANSAC 算法通过迭代可以从含有大量
外点的数据集合中提取最优子集。ＲANSAC 算法的基本思想
是从全集中随机抽取一个样本集，计算模型参数，然后用所得
到的模型参数验证全集中的其他数据点。经过多次迭代，能够
在数据点中获得最高一致性的模型参数作为模型的解，而那些
与这个模型参数不一致的数据点就作为外点。样本集的大小
一般设定为能够解出模型参数的最小值，例如在立体视觉中，

这个数值通常为 3。ＲANSAC 算法需要精心选取的主要参数
是迭代次数 M，M可以用如下公式来估计:

M = log( 1 － p)
log［1 － ( 1 － ε) s］

( 5)

其中: s表示样本集的大小; ε是估计的全集中某点是外点的概
率; p 是要求的获得合理结果的概率。图 3 是一个使用
ＲANSAC算法排除外点的例子( 红色“+”表示排除掉的点，绿
色“+”表示保留的点，见电子版) 。

ＲANSAC算法是一种非确定性的算法，也就是说每次执行
算法所得到的结果都可能是不一样的。它是以一定的概率获
得合理的结果，迭代的次数越多，这种概率就越大。实际上，
ＲANSAC算法已经成为了 VO 系统中排除外点的一种通用方
法［44，47］。近些年出现了一些 ＲANSAC算法的改进版本。针对

·3652·第 9期 慈文彦，等:视觉里程计算法研究综述



ＲANSAC算法效率低的问题，Pretto等人［48］提出了 MLESAC算
法，与 ＲANSAC计算内点的数量不同，MLESAC 通过将误差表
示为一个混合模型用于评估假设的相似性。Chum 等人［49］提
出了一种指导抽样过程的 PＲOSAC 算法，这种算法的应用前
提是输入数据的先验信息是已知的，即需要已知哪些数据点更
可能是外点。类似地，Ｒusu等人［50］提出根据最相似特征直方
图抽取数据点。Ｒaguram 等人［51］详细分析比较了与 ＲANSAC
相关的各种算法，最后提出了一种自适应的实时 ＲANSAC 算
法 AＲＲSAC。
除了 ＲANSAC 以及它的众多衍生方法之外，人们还从其

他角度提出了一些不同的外点排除方法。VISO2-S［16］采用三
角剖分投票法去除外点。文献［5，52］还使用了一种 bucketing
技术，这种技术能够使特征点尽可能均匀地分布在整个图像
上，这会提高 VO的精度。然而，VO领域对于运动目标产生的
外点的研究较少，如 PTAM［13］、OＲB-SLAM［14，15］、LSD-SLAM［17］

等系统都假设场景是静止不变的，因而不适合变化较大的场
景。针对这种情况，浙江大学研发的 ＲDSLAM 系统［53］能够在
线检测场景的变化，识别出改变的三维点。文献［54，55］只检
测图像中的地面点。Ci等人［56］根据车辆运动的平滑性原理提
出了一种空间位置约束法去除运动点。然而这些方法无法处
理短时间内发生重大变化的场景，因此这方面仍然有很大的发
展空间。
2. 2. 2 运动估计
运动估计是 VO系统中的核心计算步骤。更准确地说，是

计算相机在当前图像 Ik 和前一帧图像 Ik － 1之间的变换矩阵
Tk，k － 1。通过串联这些单步的运动，能够完整地恢复相机和智
能体的轨迹。假设第 k － 1 帧和第 k 帧上有两组对应的特征
点，根据特征点对是二维的还是三维的，有三种计算 Tk，k － 1的
方法，即 3D-3D、3D-2D 和 2D-2D。

3D-3D是从三维点对中求解运动，通常用于立体视觉中。
Tk，k －1可以通过最小化三维点对之间的欧氏距离来进行估计。即

Tk，k － 1 = argminTk，k － 1
∑
i
‖Qi

k － Tk，k － 1Qi
k － 1‖2 ( 6)

其中: i表示第 i个特征点; Qk 和 Qk － 1分别是第 k 帧和第 k － 1
帧上特征点的三维仿射坐标，即 Q =［X，Y，Z，1］T。求解这个
问题至少需要三对非共线的三维点。尽管使用更多的点对会
增加计算量，但是这会提高运动估计的精度，因此通常所使用
的点对远大于 3。求解 3D-3D 问题的方法有奇异值分解
法［57］、四元数法［58］和迭代最近点算法( ICP) ［4］等。

3D-2D运动估计是从三维空间点和二维图像点对中求解
运动，既可以用于单目视觉也可以用于立体视觉。这种方法与
3D-3D运动估计相似，只是最小化函数为二维重投影误差，代
价函数如下:

Tk，k － 1 = argminTk，k － 1
∑
i
‖qik － π( Tk，k － 1，Qi

k － 1 ) ‖2 ( 7)

其中: qk 是当前帧 Ik 上的特征点; π( Tk，k － 1，Q
i
k － 1 ) 是 Qi

k － 1在经
过运动变换 Tk，k － 1之后在 Ik 上的投影函数。3D-2D 也称为 N
点透视投影( PNP ) ，是目前最常用的一种运动估计方法。
Moreno-Noguer等人［59］给出了 PNP的多种求解方法。求解 3D-
2D问题至少需要三个点对，称为 P3P。有关 P3P 问题的研究
开始得较早，迄今为止有超过 10 种解法［60］。对于存在外点情
况下的 3D-2D问题，P3P是鲁棒的运动估计的标准方法。

2D-2D方法是从二维图像点对中求解运动参数，一般用于
单目视觉中。3D-3D和 3D-2D 方法只有在三维数据能够获得
的情况下才能够实现。但是有时这种条件并不能满足，例如在
估计单目摄像机所获得的前两帧图像之间的相对变换时，这两
帧上的二维点还没有作三角化测量。在这种情况下，极线约束
可以用来估计这种变换，图 4 描述了极线约束的几何关系。极
线约束给出了同一个三维点在两个不同视角下的几何约束关

系。假设点 qk 是图像 Ik 上某一个特征点，点 qk － 1是图像 Ik － 1
上 qk 的特征点对。点 qk 和点 qk － 1对应的三维点都为点 Q。那
么点 qk、qk － 1、Q以及摄像机中心位于同一平面上。

根据这一原则，所有对应的图像点满足共面方程:
qTkFkqk － 1 = 0 ( 8)

其中: Fk 称为基础矩阵。Fk 包含了摄像机在两帧之间的运动
以及摄像机的内部参数。
如果摄像机的内部参数矩阵 K 是已知的，那么共面方程

可以写为
mT

kEkmk － 1 = 0 ( 9)

其中: mk、mk － 1是对应 qk、qk － 1的归一化图像坐标，即 mk = K
－ 1

qk，mk － 1 = K
－ 1qk － 1 ; Ek 称为本质矩阵。本质矩阵 Ek 包含了摄

像机的旋转和平移运动参数，其中平移运动参数由一个尺度因
子决定。
对于已经标定的相机，求解 2D-2D 问题至少需要 5 个二

维点对，5 点算法与鲁棒估计器( 如 ＲANSAC 算法) 结合能够
获得精确的位姿估计结果，特别是 Nister［61］提出的高效 5 点算
法及其改进版［62］已经成为存在外点情况下求解 2D-2D问题的
标准方法。此外，求解 2D-2D 问题的方法还有 6 点算法［63］、7
点算法［64］和 8 点算法［65］。Stewenius等人［62］对 2D-2D 问题的
多种求解方法作了比较，结果显示高效 5 点算法的综合性能最
佳。有些车用 VO采用了运动模型约束，运动估计所需的点对
数还可以更少，从而减少了计算时间。例如，Fraundorfer 等
人［66］提出了相机在已知两个旋转角情况下的 3 点算法。在相
机作平面运动时，运动模型的复杂度降为 3 个自由度，此时只
需要两个点对。Scaramuzza［67］通过引入车辆运动的非完整性
约束，使运动模型的复杂度降为 2 个自由度，他们只利用 1 对
特征点求取车辆运动的模型解，其运动估计频率高达 400 Hz。
一般而言，3D-2D的精度高于 3D-3D。原因是特征点的三

角测量在深度方向上有很大的不确定性。尤其是对于距离较
远的点，三维点在深度方向上的变化并不会在投影的图像位置
上产生很大的变化，如图 5( a) 所示。李海滨等人［68］证明了测
量深度的误差( Δz) 与深度平方( z2 ) 成正比，图 5 ( b) 描述了两
者之间的关系。在使用 3D-3D 时，这种不确定性对于运动估
计会造成很严重的影响。而 3D-2D 中的代价函数是图像上的
重投影误差，这种不确定性在重投影的过程中在很大程度上被
抵消了。此外，为了从根本上解决这种深度上的不确定性问
题，Forster等人［12］在他们的 SVO系统中提出了深度滤波器的
概念，推导了基于均匀—高斯混合分布的深度滤波器。他们将
深度滤波器用于特征点三维位置估计，获得了较好的效果。
在单目视觉中，2D-2D 虽然不需要三角测量，但实践中

3D-2D比 2D-2D应用更多，原因是 3D-2D 数据关联的速度更
快。为了精确地运动估计，外点的排除是一项非常重要的工
作，而这种操作所需要的时间与运动估计所必须的最少特征点
数目紧密相关。如前所述，2D-2D需要至少 5 个点对，但是 3D-
2D最少只需要 3 个点对，这使得 3D-2D 方法的运动估计速度
更快。因此 2D-2D通常只用于单目 VO的初始化。
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2. 3 减少漂移

如 1． 1 节所述，相机的当前位姿 Cn 是由单步的相对运动

Tk ( k = 1，…，n) 以及 k = 0 时刻的初始位姿 C0 计算得到的。而
Tk 与实际的相机相对运动之间不可避免地存在一定的误差，

因此当前位姿的误差取决于之前的每一次运动估计的误差。
Smith等人［69］的误差繁殖定律证明了当前位姿 Cn 的误差会随
着单步的相对运动 Tk 的串联而增大。这种误差逐渐增大的现
象叫做漂移，图 6 描述了漂移的产生过程( 蓝点表示初始位
置，红点表示真实位置，黑点表示测量位置，见电子版) 。要减
少漂移，除了减少帧间相对运动误差之外，主要有滤波器法和
非线性优化法两种。

2. 3. 1 滤波器法
滤波器法在早期的 VO中占据主导地位，其中最常用的是

扩展卡尔曼滤波器( EKF) ［19］。EKF以相机的当前位姿和所有
点的三维坐标为状态变量，更新其均值和协方差。对于 VO这
种非线性系统，EKF 实际上给出了单次线性近似下的最大后
验估计。Kitt 等人［52］使用无迹卡尔曼滤波( UKF) 获得了比
EKF更精确的估计结果。与采用一阶泰勒展开的 EKF 相比，
UKF接近 3 阶精度。还有很多算法相对 EKF能够降低计算的
复杂度，如稀疏扩展信息滤波器( SEIF) ［70］、Atlas 框架［71］、分
治法［72］等。但是滤波器方法有很大的局限性，它在一定程度
上假设了马尔可夫性，即 k时刻的状态只与 k － 1 时刻相关，而
与之前的状态和观测都无关，依然容易造成误差累积。因此滤
波器方法一般用在计算资源受限或待估计量比较简单的场合，

而非线性优化是目前的主流方法。
2. 3. 2 非线性优化法
非线性优化法能够考虑 k 时刻的状态与之前所有状态的

关系。PTAM［13］是第一个使用非线性优化方案的系统，它引入
了关键帧机制，即不精细地处理每一帧图像，而是把几个关键
帧串起来，然后优化其轨迹。在非线性优化方法中，光束法平
差( BA) 是应用最广泛的一种方法。BA 通过最小化多帧的重
投影误差从而优化相机的位姿以及点的三维坐标。当代价函
数把所有帧都考虑进来时，BA 叫做全局光束法平差( GBA) 。
当代价函数把固定的 m帧考虑进来时，BA叫做局部光束法平
差( LBA) 。由于将全部帧考虑在内，GBA 相对于 LBA 优化精
度更高，但是 GBA的计算效率很低。LBA 更适合应用到实时
系统中，例如在 OＲB-SLAM［14］中就包含了一个 LBA 的优化线

程，负责求解更精细的相机位姿和空间点的三维坐标。TLB-
BA［18］使用了一种两阶段局部双目光束法平差的方法，充分利
用双目图像序列中的信息和约束，对运动估计结果进行优化。
事实上，目前许多先进的 VO系统都采用了 LBA方法［73，74］。

3 基于深度学习的视觉里程计

以上所述 VO 系统都是利用几何原理恢复相机的运动。
不同于上述思路，近几年来，有学者尝试使用深度学习( deep
learning，DL) 的方法揭示图像光流和相机运动的关系，为 VO
提供了新的解决方案。Konda等人［75］最先通过提取视觉运动
和深度信息实现了基于 DL的 VO。在使用立体图像估计出深
度信息之后，卷积神经网络( convolutional neural network，CNN)
通过 softmax 函数预测相机速度和方向的改变。Kendall 等
人［76］利用 CNN实现了输入为 ＲGB 图像，输出为相机位姿的
端到端定位系统。该系统提出了 23 层深度卷积网络 PoseNet，
利用迁移学习将分类问题的数据库用于解决复杂的图像回归
问题。其训练得到的特征相较于传统局部视觉特征，对于光
照、运动模糊以及相机内参等具有更强的鲁棒性。他们提出利
用 SfM自动生成训练样本的标注，无须人工标注每一幅图像的
位姿信息，但是这种方法对于大规模场景非常耗时。由于系统
将一个训练好的 CNN模型作为场景的表观地图，所以在遇到
新环境时需要重新训练或者微调，这也是将 DL 用于 VO 时面
对的一个最大的问题。为了解决这一问题，Costante等人［77］用
稠密光流代替 ＲGB 图像作为 CNN 的输入。该系统设计了三
种不同的 CNN架构用于 VO 的特征学习，实现了算法在图像
模糊和曝光不足等条件下的鲁棒性。然而，实验结果也表明训
练数据对于算法影响很大，当图像序列帧间运动较大时，算法
误差很大，这主要是由于训练数据缺少高速训练样本。

Wang等人［78］使用深度递归卷积神经网络( recurrent convo-
lutional neural networks，ＲCNN) ，提出了一种新的端到端的单目
VO框架。基于 ＲCNN，不仅可以使用卷积神经网络自动地为
VO问题提供有效的特征表示，也可以使用递归神经网络隐式
地对运动模型和数据关联模型进行建模。他们在 KITTI的 VO
数据集上的实验表明，其算法的性能可以和目前最先进的 VO
方法相媲美。但是他们也强调基于 DL的 VO并不能取代传统
的基于几何方法的 VO，而是一种可行的补充。最新的文献
［79］构建了一个自编码深度网络学习产生光流的非线性潜在
空间描述。这个自编码网络与另外一个神经网络联合训练以
产生相机的自运动估计，两个网络互相借鉴可以获得更加鲁棒
的光流描述和更精确的运动估计。
与传统的基于几何方法的 VO 相比，基于 DL 的 VO 无须

建立复杂的物体运动的几何模型，甚至无须考虑相机的校准参
数以及相对尺度问题，运动估计的准确性和鲁棒性依赖于神经
网络估计器的设计和用于训练的图像库是否涵盖待测场景的
变化。目前，基于 DL的 VO研究仍然处于起步阶段，当测试场
景与训练场景存在较大差异时，其性能不够理想。从现有的基
于 DL的 VO方法来看，不同的实现方法之间神经网络架构存
在较大的差异，对各类场景的鲁棒性即网络的泛化能力有待进
一步提高。

4 算法评价

要比较各种 VO系统的性能，需要在相同的图像序列上进
行测试，为此，一些机构提供了公共数据集。本章介绍目前比
较流行的 KITTI［80］、Tsukuba［81］和 TUM［82］三种数据集。表 2
给出了这三种数据集的基本信息。

KITTI是德国卡尔斯鲁厄理工学院和芝加哥丰田技术研
究所联合创办的一个算法评测平台。KITTI 中的图像序列是
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由行驶的汽车在城市和自然环境中拍摄的，车速、光照以及行
驶轨迹的类型多种多样。KITTI 的 VO 模块包括 22 个立体图
像序列，其中序列 00 ～ 10 为训练集，KITTI为这 11 个序列提供
了真实值。图像序列 11 ～ 21 为测试集，对于这 11 个序列，
KITTI不公开真实值，测试集用于评价各种 VO 系统的性能。
此外，KITTI的设计者还给出了 VO算法的评价准则，即平均平
移误差( ATE) 和平均旋转误差( AＲE) 。图 7 显示了几个流行
的 VO系统随着路径长度增加的旋转误差和平移误差。表 3
列出了它们的评价结果，即 ATE和 AＲE。

表 2 三种 VO数据集的基本信息
数据集 相机类型 场景 网址

KITTI 立体 室外
http: / /www． cvlibs． net /datasets /kitti /eval_
odometry． php

Tsukuba 立体 人工图像
http: / /www． cvlab． cs． tsukuba． ac． jp /data-
set / tsukubastereo． php

TUM ＲGB-D 室内
http: / /vision． in． tum． de /data /datasets / rgbd-
dataset

表 3 几种 VO系统在 KITTI上的评价结果
系统名称 ATE /% AＲE /deg /m

DEMO［20］ 1． 14 0． 0049

OＲB-SLAM2［14，15］ 1． 15 0． 0027

S-PTAM［83］ 1． 19 0． 0025

S-LSD-SLAM［17］ 1． 20 0． 0033

TLBBA［18］ 1． 36 0． 0038

VISO2-S［16］ 2． 44 0． 0114

Tsukuba数据集是一个经过真实感渲染的人工图像数据
集。该数据集是一个 1 min的视频，包含了 1 800 对带有真实
的视差图和遮挡图的立体图像。同时包含了每一帧相机的 3
维位置和方向信息，因此这个数据集也可以用于评价相机跟踪
方法。相比于依靠 GPS /IMU等传感器获取真实值的真实图像
数据集，人工图像数据集的主要特点是其真实值不含噪声。
德国慕尼黑工业大学( TUM) 提供了针对 ＲGB-D 和单目

等相机的多种数据集，其中最常用的是它的 ＲGB-D 数据集。
该数据集中包含了 39 个在室内环境下拍摄的图像序列，涵盖
了各种各样的场景以及相机运动方式。大多数序列由手持的
Kinect相机拍摄得到，进行无约束的 6 自由度运动，还有一部
分序列的 Kinect 相机装在 3 个机器人上。该数据集还根据结
构和纹理、含有动态目标等特征将场景分类。TUM 数据集提
供了真实值，它是由一个外部的运动捕捉装置测量得到的，而
且还提供了测评工具。TUM 也给出了算法的评价准则，即相
对位姿误差( ＲPE) 和绝对轨迹误差( ATE) 。

5 结束语

本文结合一些先进的 VO 系统，对 VO 技术进行了综述。
VO使用摄像机替代传统的传感器，造价较低。它无须场景和
运动的先验信息，不存在编码器读数不准和传感器精度降低等
因素引起的数据误差，不受不平坦地带、车轮打滑以及其他不
宜条件的影响。目前，VO 技术已成功应用于陆地、航空和水
下等各种移动机器人系统中，此外，VO 还广泛应用于汽车和
消费类电子产品等工业中。尽管如此，VO 系统仍然面临一些
限制，如图像缺少纹理，相机快速移动而引起的图像模糊，光照
和成像条件的影响，这些都会导致对相机位姿的估计不准确。

最大的挑战是如何在室外环境下的长距离运行中保持稳定性。
从 VO面临的这些问题以及近期出现的文献来看，如下研究方
向可能是今后的趋势:

a) 相机的种类多样化。除了单目、立体和 ＲGB-D 相机之
外，还有一些 VO 系统使用了其他类型的相机，如全方位相
机［84］、鱼眼相机［85］和反射折射相机［86］等。这些相机往往适
合不同的场景，如 Zhang 等人［87］经过实验认为大视场角相机
适合室内等空间较小的环境，而小视场角相机适合室外等大范
围的环境。因此，可以从场景和相机的关系出发，选择合适的
相机类型，增强 VO的环境适应性。

b) 设计高性能的特征检测和描述符。近几年，特征算法
领域快速发展，新的特征算法不断涌现，如二进制描述符
NESTED［35］对外点排除显示了很好的效果，而 Desai等人［88］提
出的 SYBA特征描述符能够有效减少漂移。另外，利用边缘等
更高层的图像信息能够减少算法对于特征的依赖，实际上，
LSD-SLAM就利用了图像的边缘信息。未来一个可能的研究
思路是将点特征和边缘特征相结合，从而使 VO能够更好地应
对低纹理的场景。

c) 利用已有的基于视觉的运动目标检测算法的成果。文
中提到运动目标是外点的一个重要来源，如何去除运动目标点
是 VO研究的一项重要内容。目前，基于视觉的运动目标检测
已经取得了大量的研究成果，一个可行的思路是将这些研究成
果和 VO相结合去除运动点，排除运动目标的干扰。这对于提
高特征点集的质量，进而提高运动估计的精度具有重要意义。

d) 基于 DL的 VO无须建立复杂的物体运动的几何模型，
可以从图像序列的变化中训练出特征，并且映射出位姿参数，

是 VO研究的一个新方向。如何提高现有的基于 DL的 VO对
各类场景的鲁棒性是一个关键问题。
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