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1 引言
移动机器人进入未知环境进行定位和导航是自主

化的重要的一步，因为未知环境的复杂性，所以研究仅

依靠机器人自身的传感器构建实时地图并进行定位具

有重要意义[1-2]。视觉传感器是机器人上常见的一类传

感器，具有精确度高，成本低，且数据信息丰富等特点，

因此利用视觉传感器来定位成为研究热点。视觉里程

计（Visual Odometry，VO）这一概念 [3]由 Nister 提出，指

通过机器视觉技术，分析相关图像序列来实时估计移动

机器人的位姿（位置和姿态）过程，能克服传统里程计的

不足，更加精准进行定位，并且可以运行在全球定位系

统（Global Position System，GPS）无法覆盖或失效的环

境中，例如室内环境、星际探索[3-4]等。

鉴于视觉里程计的特点和优势，VO在火星探测器

上得到了成功应用 [4]，也在公共安全、虚拟现实（Virtual

Reality，VR）[5]、增强现实（Augmented Reality，AR）[6]等

领域凸显出其重要的应用价值。

1.1 视觉SLAM和VO的区别与联系
基于视觉的即时定位与地图构建（visual Simulta-

neous Location and Mapping，vSLAM）[7]有两种主流方

法：滤波的方法，使用基于概率分布进行视觉信息融

合 [8]；非滤波的方法，选取关键帧进行全局优化 [9-10]。具
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体关于这两种方法的评估详见[11-12]。

vSLAM和VO两者的区别在于，后者仅关注局部轨

迹的一致性，而前者关注的是全局机器人轨迹的一致

性。理解什么时候产生回环和有效集成新的约束到当

前地图是视觉SLAM主要研究问题。VO目标是增量式

重建轨迹，可能只优化前 n 个路径的位姿，即基于窗口

的捆绑调整。这个滑动窗口优化在 SLAM 中只能是建

立一个局部地图。

vSLAM和VO两者的联系在于，后者可以视为前者

中的一个模块，能增量式重建相机的运动轨迹，所以有

些学者在研究中，将vSLAM视为VO展开研究。

如表1所示，自2007年并行跟踪与建图（Parallel Track-

ing and Mapping，PTAM）之后，由于发现了稀疏矩阵结

构特殊性，后端研究都已经从 EKF 转换到优化的方

式。同时，最近几年里，单目和双目相机都取得显著的

进展[13-17]，大部分已经具备了大范围、室外环境的能力。

2 VO形式化描述
在 k 时刻，刚性机器人上的相机采集环境中运动图

像。如果是单目 VO，在 k 时刻采集到的图像集表示为

I0:n = { }I0, I1,…, In 。如果是双目 VO，每个时刻都会有

左右图像产生，表示为 Il,0:n = { }Il,0, Il,1,…, Il,n 和 Ir,0:n =

{ }Ir,0, Ir,1,…, Ir,n ，如图1所示。

假设相机坐标就是机器人的坐标。在立体视觉系

统中，一般左相机为原点。

两个相机位姿在临近时刻 k ，k－1 形成一个刚性

变换Tk,k- 1 ∈R4 × 4 ，记为：

Tk,k- 1 =
é
ë
ê

ù
û
ú

Rk,k- 1 tk,k- 1

0 1
（1）

其中，Rk,k- 1 是旋转矩阵，tk,k- 1 是平移矩阵。集合

T1:n = { }T1,0,T2,1,…,Tn,n- 1 包含所有运动序列。最后，

相机位姿集 C0:n = { }C0,C1,…,Cn 在 k 时刻初始坐标。

当前位姿 Cn 能通过计算所有变换 Tk(k= 1,2,…,n) 之

间的联系得到，因此，Cn =Cn- 1Tn ，C0 是 k= 0 时刻的

相机位姿。

VO 的主要工作就是计算从图像 Ik 到图像 Ik- 1 相

关变换 Tk ，然后集成所有的变换恢复出相机的全部轨

迹 C0:n 。这意味着VO是一个位姿接着一个位姿，增量

式重建轨迹。一个迭代优化基于前 m 位姿可以执行，

之后可得到一个更准确的局部轨迹估计。

迭代优化通过基于前 m 帧最小化三维点在局部地

图中的重投影误差（基于窗口的捆绑调整，因为它在 m
帧窗口上执行）。局部地图空间中 3D 点的深度值通过

三角测量法进行估计，所以可构造一个最优化问题，调

整 R、t 使得对于所有的特征点 z j
，误差二范数累计最

小，得到：

min
X,R, t∑

j= 1

N

=








1
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（2）

这就是最小化重投影误差问题。实际操作中，在调

整每个 X j
，使得更符合每一次观测 Z j

，也就是每个误

差项都尽量小。由于此原因，也称为捆绑调整（Bundle

Adjustment）。捆绑调整优化原理如图2所示。

方案名称

MonoSLAM[18]

PTAM[19]

SVO[20]

DSO[21]

LSD-SLAM[22]

ORB-SLAM2[16, 23]

RTAB-MAP[24]

DTAM[25]

DVO[26]

RGB-D-SLAM-V2[7]

Elastic Fusion[27-28]

OKVIS[9]

ROVIO[8, 29]

VINS-Mono[10]

Kinect Fusion [30]

发布时间

2007年

2007年

2014年

2016年

2014年

2017年

2013年

2011年

2013年

2014年

2015年

2015年

2015年

2017年

2011年

传感器类型

单目

单目

单目

单目

单目

单目为主

双目/RGB-D

单目

RGB-D

RGB-D

RGB-D

单目/多目+IMU

单目+IMU

单目+IMU

RGB-D

处理方法

特征点

特征点

半直接法

直接法

直接法

特征点法

特征点法

直接法

直接法

特征点法

直接法

特征点法

直接法

特征点法

直接法

后端优化方法

EKF滤波法

优化

优化

优化

优化

优化

优化

优化

优化

优化

优化

优化

EKF滤波法

优化

优化

特点

首个实时视觉SLAM，EKF+稀疏角点

关键帧+BA，首次以优化为后端

稀疏直接法，仅VO

单目直接法，目前效果最好的直接法

直接法+半稠密地图

ORB特征点+三线程结构

支持较大场景的实用RGB-D

直接法，单目稠密地图，需要GPU

RGB-D直接法，稠密地图

完整的RGB-D稠密建图

RGB-D在线重建，显示效果较好

以优化为主的关键帧VIO

以EKF为主的VIO

基于优化的紧耦合VIO框架

首次实现RGB-D实时稠密重建

表1 经典的VO研究成果

Tb,a

Fa

Pa

P
Pb

Fb

图1 VO问题的图例
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3 VO方法研究进展
在过去十多年里，大范围场景的VO[22，31]取得了巨大

的成功。从VO实现方法上来分，主要分为基于特征点

法和基于直接法，也有人提出基于混合的半直接跟踪的

方法，即两种方法混合使用。

3.1 基于特征点的方法
对于特征点法 [3，6，16，18，23，32-33]，Nister 是最早开展实时

单目大场景 VO 相关工作 [3]。稀疏特征点法的 VO 是当

前的主流方法[32，34]，它的基本思路是对于每帧新的图像

Ik（在立体相机中是一对图像），前两步是检测和匹配

2D 特征点，通过与之前帧进行对比匹配。二维特征点

的重投影从不同图像帧提取共同的 3D 特征点，这就是

图像对应关系（大部分VO实现的时候都假设相机已经

校准）。第三步是计算时刻 k- 1 和 k 之间的相对运动

Tk 。根据对应关系是三维或二维，有三种不同的方法，

包括 2D-2D，对极约束、P3P、ICP[35-38]等解决这个问题。

相机位姿 Ck 是根据之前位姿变换 Tk 得到。除此之外，

为了实现迭代优化（捆绑调整）获得更精确的局部轨迹

估计，必须基于前 m 帧的深度估计构建局部地图。如

图3是基于特征点法的VO系统的流程图。

同时，注意由于存在噪声，错误的测量方法，以及对

数据的错误假设等原因导致在特征匹配过程中会有一

些匹配的局外点。即使在异常值的情况下，进行鲁棒估

计是确保精确的运动估计的任务。由于局外点的比较

分散性质，会使用随机采样一致性（RANSAC）来挑选最

优匹配，而非最小二乘匹配算法。

VO研究的主要问题是如何根据图像来估计相机运

动。通常情况下由于灰度值极易受到光照、形变等影

响，不同图像间变化可能非常大，因此仅凭灰度值是不

够的，所以需要对图像提取特征点。根据维基百科关于

特征（计算机视觉）的定义，在计算机视觉和图像处理

中，特征是一组与计算任务有关的信息，计算任务取决

于具体的应用。特征也可能是一般邻域操作或者特征

检测应用到图像的结果。特征在图像中可能拥有特殊

结构，例如角点、边缘，或者区块物体 [39]。不过，一般更

容易找出两幅图像中出现同一个角点，同一边缘则稍微

困难些，同一区块则是最为困难的。所以，一种直观的

特征提取方式就是辨认寻找不同图像角点，确定它们的

对应关系。在这种情况下，角点就是所谓的特征。

然而在实际情况中，单纯的角点依然不能满足需

求。因此研究人员设计了许多更加稳定的局部图像特

征，如 SIFT[40]、SUFT[41]等。虽然 SIFT和 SUFT充分考虑

了图像变换过程中的各种问题，但是也带来了较大的计

算量，一般来说很难实时在 CPU 上计算。不过近几年

来，诸如 ORB[42]、BRISK[43]等一些易于计算的特征提取/

描述算法的流行，逐渐替代了之前追踪效果不好的

Harris角点或计算复杂的SIFT/SUFT，成为VO的首选。

ORB由于融合了FAST和BRIEF各自的优势，使得

其在尺度、旋转、亮度等方面具有良好的特性。同时，该

组合也非常高效，使得 ORB 特征是目前实时性最好的

方案 [16]。一般来说特征都是由关键点和描述子组成。

其中，FAST 角点提取：ORB 为了在描述子中增加旋转

不变性，在原版的FAST[44]基础上，增加了特征点的主方

向。新BRIEF描述子：对前一步提取的关键点周围像素

区域进行描述，由于在角点提取的时候增加了主方向，

所以相对于原始的BRIEF[45]描述子，ORB的描述子具有

较好的旋转不变性。

本文主要针对特征点提取三种主要方法进行比较，

分别是 SIFT、SURF 以及 ORB，这三种方法在 OpenCV

里面都已实现。如表2所示。

基于特征点的实时 VO 早期较为成功的就是 Klein

等人提出的单目 VO框架——PTAM[19]。虽然它的性能

不是十分完善，但它提供了一个完整通用的框架，将整

个里程计的实现分为前端、后端，分别包括跟踪和建图

过程的并行化。目前多数的 VO 框架都是基于它实现

的，包括目前最稳定的第二代基于 ORB 的即时定位与

图2 捆绑调整优化原理（C表示相机当前帧位姿，T表示两

个相机之间位姿的变换，m表示相机总帧数）

1

Cn-m

Cn-m+ 1

…

Cn-m+ 2Cn-m+ 3
…

T1 T2

T3,1

T4,1

T3

Tn- 1,3

Tn

CnCn- 1

空间中3D点

像素点

m

2 3 4 n n+1

特征检测

特征匹配（RANSAC)

视频帧

运动估计

2D-to-2D 3D-to-2D 3D-to-3D

局部优化（捆绑调整） 深度估计

图3 基于特征点法的VO系统主要流程图

计算速度

旋转鲁棒性

模糊鲁棒性

尺度变换鲁棒性

特征类型

ORB

√√√√√
√
√
×

SURF

√√√
√√√
√√√
√√√

SIFT

√
√
√
√

表2 不同特征之间性能比较
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地图构建（Simultaneous Location and Mapping based

on ORB，ORB-SLAM2）[16]。同时它也是第一个使用非

线性优化的系统，在此之前的传统 VO 都是基于滤波

器 [18]实现。不过，它也存在场景小，缺乏全局重定位功

能，导致实用性较差。

由于光流法也具备跟踪特征点的特性，并且相对其

他特征点匹配的方法可以节省部分计算量，所以也有人

提出基于光流的特征点法 [46-47]，虽然可以大幅提高 VO

的速度，但是要求相机运动较缓或者帧率较高。

现有研究中实用性最好的基于特征的 VO 方法是

ORB-SLAM2[16]，它提出了一个更为完整的 VO框架，如

图4所示。包括跟踪、建图和回环检测三个线程。其中，

跟踪线程主要负责对新一帧图像提取 ORB[42]特征点，

并粗略估计相机位姿。建图线程主要是基于 Bundle

Adjustment对局部空间中的特征点与相机位姿的优化，

求解误差更小的位姿与特征点的空间位姿。而回环检测

线程负责实现基于关键帧的回环检测，可以有效消除累

计误差，同时还可以进行全局重定位。同时它还兼容单

目、双目和RGB-D相机等模式，这使它具有良好的泛用性。

对于初始化方面，作者提出了一种自动的初始化地

图策略，同时计算单应矩阵（假设一个平面场景）[31]和本

质矩阵（假设非平面的场景）[32]，根据启发式的准则判断

属于对应情况来初始化位姿。这也是文献[16]最大的

贡献。ORB-SLAM与PTAM计算优势除了选取的ORB

特征更加高效之外，还取了上一帧能观测的地图点进行

匹配，而不是直接使用所有地图点来匹配新的帧。

3.2 基于直接跟踪的方法
特征点法一直是长期以来比较经典的方法，不过其

鲁棒性主要建立于特征点的描述上。一方面越是增强

鲁棒性，增加特征点描述的复杂性，越会导致算法复杂

度的大幅提高；另一方面，特征点没法应用在特征点较

弱的场景，例如墙面、天空等。所以基于像素灰度不变

性假设估计相机运动的直接法在近年发展迅猛[20-21]。直

接法从光流 [48]发展而来，能够在不提特征（或不计算特

征描述）的情况下，通过最小化光度误差（特征点法中最

小化特征点的重投影误差），来估计相机运动和像素的

空间位置。可以有效地解决特征点法所面临的问题。

总的来说，根据空间点 P 多少情况，直接法又分为三

类：稀疏直接法、半稠密的直接法和稠密直接法。

早期直接的VO方法很少基于跟踪和建图框架，多

数都是人工选择关键点[49-51]。直到RGB-D相机的出现，

研究人员发现直接法对 RGB-D 相机 [26]，进而对单目相

机[21-22]都是非常有效的手段。近期出现的一些直接法都

是直接使用图像像素点的灰度信息和几何信息来构造

误差函数，通过图优化求解最小化代价函数，从而得到

最优相机位姿，且处理大规模地图问题用位姿图表

示[21，52]。为了构建半稠密的三维环境地图，Engel等人[22]

提出了大尺度的直接单目即时定位与地图构建（Large-

Scale Direct monocular Simultaneous Location and

Mapping，LSD-SLAM）算法，相比之前的直接的 VO 方

法，该方法在估计高精度相机位姿的同时能够创建大规

模的三维环境地图。由于单目 VO 存在尺度不确定性

和尺度漂移问题，地图直接由关键帧直接的 Sim（3）变

换组成，能够准确地检测尺度漂移，并且整个系统可在

CPU 上实时运行。与 ORB-SLAM2 类似，LSD-SLAM

也采用位姿图优化，因此能形成闭环回路和处理大尺度

场景。系统为每个新加入的关键帧在已有关键帧集合

（地图）中选取距离最近的关键帧位置。LSD-SLAM 主

要流程图如图5所示。

DSO[21]（Direct Sparse Odometry，直接稀疏里程计）

也是由LSD-SLAM的作者Engel提出的，该方法不仅从

鲁棒性、精准度还是计算速度都远远超过之前的 ORB-

SLAM 和 LSD-SLAM 等方法的效果。因为采用新的深

度估计机制滑动窗口优化代替原来的卡尔曼滤波方法，

所以在精度上有了十足的提高。另外，与LSD-SLAM相

比，DTAM[25]引入直接法计算基于单目相机的实时稠密

地图。相机的位姿使用深度图直接匹配整个图像得到。

然而，从单目视觉中计算稠密深度需要大量的计算力，

通常是使用 GPU 并行运算，例如开源的 REMODE[53]。

因此，也有不少研究人员在这方面做了一些平衡诞生了

① 跟踪

双目/RGB-
D帧

预处理
输入

位姿预测（运动模
型）或者重定位

识别数据库

插入关键帧

跟踪局部
地图

决定新关
键帧

关键帧

场景识别
地图

②
局

部
地

图

视觉库 地图点 关键帧

生成树可视化点云

循环修正 循环检测

更新地图 全BA

全BA
③ 闭环检测

优化本质图 循环融合 计算SE（3） 查询数据库

选择最近
地图点

创建新的点

局部BA

选择局部
关键帧

图4 ORB-SLAM2框架结构图
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能达到更快计算速度的方法，例如文献[54]和文献[20]。

3.3 基于混合的半直接跟踪的方法
虽然基于直接跟踪的方法已经非常流行，但是低

速以及没法保证最优性和一致性也是限制直接法的

问题所在。因此有人在基于特征的方法和基于直接跟

踪的方法两者各自优点的基础上，提出了一种混合的

半直接方法即半直接视觉里程计（Semi-direct Visual

Odometry，SVO）[20]，虽然 SVO 依旧是依赖于特征一致

性，但是它的思路主要是还是通过直接法来获取位姿，

因此避免了特征匹配和外围点处理，极大地缩短了计算

时间，算法速度非常快。在嵌入式无人机平台（ARM

Cortex A9 1.6 GHz CPU）上可以做到 55 f/s，而在普通

笔记本上（Intel i7 2.8 GHz CPU）上可以高达300 f/s。

深度估计是构建局部点云地图的核心，SVO也是采

用概率模型建图。不过跟 LSD-SLAM 等方法不同的

是，SVO的深度滤波是采用高斯分布和均匀分布的混合

模型[55]，而LSD-SLAM是基于高斯分布模型。首先使用

直接法求解位姿进行匹配，其次使用了经典的 Lucas-

Kanade光流法[48]匹配得到子像素精度，然后结合点云地

图计算最小化重投影误差进行优化。如图6所示。

整个过程相较于传统的特征点法，只有选择关键帧

时需要依靠特征，并且去掉了匹配描述子的计算，以及

使用 RANSAC 去除局外点的步骤，所以更加高效。同

时它相比于直接法不是对整幅图像进行直接匹配从而

获得相机位姿，而是通过在整幅图像中提取的图像块来

进行位姿的获取，这样能够增强算法的鲁棒性。SVO最

大贡献就是在巧妙设计了三次优化的方法（优化灰度误

差，优化特征点预测位置，优化重投影误差）来满足精度

问题的同时，也保持较为优秀的计算速度。另外，其代

码结构较为简洁，非常适合深入研究学习。后来Forster

又证明了该方法可以拓展到多目相机系统 [56]，跟踪边

缘，包括运动的先验知识，同时也支持多种相机，例如鱼

眼相机和透视相机。不过在半直接法方面的研究，除了

Forster最新的研究[56]之外，目前还未出现其他有大影响

力的论文。

3.4 优缺点分析
特征点法一直是长期以来比较经典的方法，不过其

鲁棒性主要建立于特征点的描述上，一方面越是增强鲁

棒性，增加特征点描述的复杂性，也会导致算法复杂度

的大幅提高；另一方面，特征点没法应用在特征点较弱

的场景，例如墙面上。直接法是近几年比较新颖的方

法，它可以适应于特征不够明显的场景下，例如走廊或

者光滑的墙面上[57]，具有较强鲁棒性。由于跳过了特征

描述和匹配的步骤，直接法，尤其是稀疏直接法，往往能

够在极快的速度下运行。它也适用于那些需要构建半

稠密或者稠密的地图的需求场景，这是特征点法是无法

实现的。但是直接法也存在非凸性、单个像素没有区分

度和灰度不变性假设性太牵强等问题，因此其研究和应

用仍然没有特征点法成熟，目前只适合于运动较小，图

像整体亮度变化不大的情形。

虽然基于特征点的VO[16，23]更为主流，但是从慕尼黑

大学 TUM 组公布的实验结果来看，直接法的 VO[20-22]在

近几年也取得很大的突破，其中基于稀疏的直接法[21]已

经比稀疏的特征点法 [16]具有更快更好的效果。直接方

法使用了图像上的所有信息，甚至是像素梯度很小的区

域，因此即使在场景纹理很差，失焦，运动模糊的情况下

跟踪

视频帧

跟踪关键帧

估计变换矩阵SE（3）

创建新的关键帧 优化当前关键帧

关键帧

深度估计

是 否

添加关键
帧到地图

调整地图

三角测量

集成到关键帧

调整地图

优化当前帧更新当前帧

当前关键帧

地图优化

当前地图

添加关键帧到地图

寻找最近关键帧

估计尺度 sim（3）边缘

图5 LSD-SLAM的模块流程图

运动估计线程

新一帧

上一帧

稀疏模型图像匹配

特征匹配

位姿结构优化

地图线程

帧队列 关键帧

是 否

特征提取
更新深度
滤波器

初始化深
度滤波器

合并
是：

插入新点

地图

图6 SVO的模块流程图
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的性能也优于基于特征的方法。根据文献[21]对基于

直接跟踪的方法和基于特征的方法进行的噪声实验对

比，基于直接跟踪的方法对几何噪声较为敏感，例如卷

帘快门相机等；而基于特征的方法对光学噪声更为敏

感，例如模糊等。因此，在普通手机设备上（一般为卷帘

快门相机），基于特征的方法效果可能更好；而在基于全

局快门相机的机器人中，基于直接跟踪的方法可能越来

越流行。

基于混合的半直接跟踪的方法[20]，由Forster最早提

出，具有速度快，适合于地图不确定性的模型，同时不受

运动模型假设的影响的优点；然而由于跟踪的特征比较

少，有些情况下可能会丢失。作者不仅发布了惊艳的实

验测试视频，并开源了其代码框架。虽然其开源的代码

效果鲁棒性不是很好，不过由于代码规范性较好，依旧很

适合初学者进行阅读。为了更好地对比了解当前各个方

法的进展情况，本文分别选取了当前基于特征的方法、基

于直接跟踪的方法、基于混合的半直接跟踪的方法法中

最具代表性的方法进行实验测试，结果分别如图7所示。

4 VO主要发展趋势及研究热点
目前下表中所列的国内外学术科研机构，对VO展

开了不同侧重的研究，如表3所示。

虽然 VO 问题研究本质上是增量地计算相机位姿

问题，为上层应用提供自身的一个位姿估计[3]，但是如何

进一步提高精度、效率、鲁棒性等问题一直是研究人员

不懈的追求。围绕着上述三个问题，目前已经形成探索

新型传感器、多传感器数据融合、应用机器学习、探究新

的缓解特征依赖和降低计算复杂度等几个方面入手的

研究热点。

4.1 探索新型传感器
随着 2010 年微软推出 RGB-D 相机 Kinect 的兴起，

它具有能够实时获取深度图的特性，能够简化大量的计

算，也逐渐成为一种稠密三维重建系统的实现方

式[7，24，26-28，30]，但是一方面由于其有效距离较短，另一方面

容易受到外界光源的干扰无法在室外场景中使用，限制

了它没法真正解决VO问题。文献[58]提出基于事件相

机的VO算法，并且基于扩展卡尔曼滤波器与无结构的

测量模型，集成了 IMU作为数据融合的补充，以精确得

到 6自由度相机的位姿。未来随着新型传感器的出现，

势必会引发一阵新的热点。

4.2 多传感器数据融合
对于很多移动机器人来说，IMU和视觉都是必备的

传感器，它们可以数据融合互补，满足移动机器人系统

的鲁棒性和定位精度的需求。单目摄像头和惯导融

合[8-10，31，59]也是一个近几年比较流行的一个趋势，苹果公

司在WWDC 2017大会上推出的ARKit，主要就是基于

EKF对单目相机和惯导数据融合的思路实现，为开发者

做室内定位提供良好的基础平台支撑。后来又有人提

出了用优化关键帧 [60]方式对多目相机和惯导数据进行

融合的思路 [9]。数据融合分为紧耦合和松耦合。一方

面，有时候为了限制计算复杂度，许多工作遵循松耦合

的原则。文献[31]集成 IMU 作为独立姿态和相关偏航

测量加入到视觉的非线性优化问题。相反，文献[61]使

用视觉位姿估计维护一个间接 IMU的EKF。类似的松

耦合算法还有文献[62]和[63]，相机的位姿估计使用非

线性优化集到了因子图，包括惯导和GPS数据。另一方

面，由于松耦合方法本质上是忽略了不同传感器内部之

间的相关性，所以紧耦合方法是将相机和 IMU 数据合

并，将所有状态都联合估计成一个共同问题，因此需要

考虑它们之间的相关性。文献[9]将两类方法进行对

比，实验表明这些传感器内部的相关性对于高精度的视

觉惯导系统（VINS）是非常关键的，所以高精度视觉惯

导系统都是采用紧耦合来实现。

有学者尝试多传感器的融合，首先是杨绍武提出的

多相机传感器的融合 [64]，还有双目立体视觉与惯导、速

表3 国内外前沿机构的研究方向

研究机构

清华大学

苏黎世大学

慕尼黑大学

香港科技大学

谷歌

苹果

苏黎世联邦理工学院

浙江大学

美国国家航空航天局

侧重方向

基于平面的特征匹配、基于深度学习

的语义地图

直接法、基于新型视觉传感器的VO

直接法

视觉惯导融合

RGB-D相机与惯导融合

视觉惯导融合

视觉惯导融合

双目立体视觉

双目立体视觉

SVO算法

图7 三类VO方法实现效果对比

DSO算法

ORB-SLAM2算法
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度等数据融合[65]，其次是Akshay提出的基于点云特征的

GPS-Lidar融合算法，在 3D城市建模过程中能有效地降

低的位置测量误差[66]。

4.3 应用机器学习
神经网络等机器学习方法近年来在众多领域中引

起了广泛的学术轰动，VO领域也不例外，在匹配跟踪部

分，文献[67]提出了一种数据驱动模型（即 3DMatch），通

过自监督的特征学习从现有的RGB-D重建结果中获得

局部空间块的描述子，进而建立局部 3D 数据之间的对

应关系。对于优化匹配误差，传统的RANSAC可能被一

种新的Highway Network架构替代，它基于多级加权残

差的跳层连接（Multilevel Weighted Residual Shortcuts）

的方式，计算每个可能视差值的匹配误差，并利用复合

损失函数进行训练，支持图像块的多级比较。在精细化

步骤中可用于更好地检测异常点。文献[68]针对这种

新架构应用立体匹配基准数据集进行实验，结果也表明

匹配置信度远远优于现有算法。

单目 VO 缺乏尺度信息一直是研究人员最为关注

的问题，近期有德国研究人员 Keisuke等人针对低纹理

区域等单目VO恢复尺度容易失败的情况，提出一种将

CNN预测的深度信息与单目直接计算的深度信息进行

融合的方法，实验表明，它解决了单目 VO 的一个尺度

信息丢失问题[69]。

2016年 Muller提出了基于光流（直接法）和深度学

习的 VO[70]，光流的帧作为 CNN 的输入，计算旋转和平

移，顺序增量式的旋转和平移构建相机运动轨迹地图。

实验证明该方法比现有的VO系统具有更高的实时性。

4.4 探究新的缓解特征依赖
VO对场景特征的依赖，本质上是由于使用了过于

底层的局部特征（点特征），因此目前出现了不少研究提

出了利用边、平面[71]等更为高层的图像信息来缓解特征

依赖。理论上由于边可以携带方向、长短、灰度值等信

息，所以具备更为鲁棒的特性，基于边的特征在室内场

景（规则物品较多）应具有更好的鲁棒性。文献[72]提

出了一种结合点与边缘优点的单目 VO 算法。该算法

不仅在 TUM 提供的单目公开数据集 [21]中表现优异，而

且在低纹理的环境中，可以大幅降低运动估计误差。文

献[6]主要应用了图模型和图匹配机制对平面物体进行

跟踪，并且设计一种解决最优解寻找问题的新策略，该

策略能预测物体姿态和关键点匹配。

4.5 降低计算复杂度
目前基于RGB-D相机的实时恢复稠密场景已经较

为完善[7，24，26-28，30]，近年来，由于AR应用研究的爆发，较早

的开始研究为AR提供基础技术支撑的是谷歌的Schöps

等人，他们提出基于 TSDF 来融合深度图在 Project

Tango 上实现的三维重建方法 [74]，其主要计算复杂度在

于半稠密或稠密重建所需计算的深度估计点太多。所

以目前多数的优化手段大多集中在优化深度估计步骤，

例如DTAM[25]引入正则项对深度图进行全局优化，降低

错误匹配概率。REMODE[53]则采用了深度滤波模型，不

断优化每帧的深度测量更新概率模型的参数。上述方

法虽然都能实时重建出稠密的三维点云地图，但大多

还都依赖于 GPU 的并行加速运算。因此，如何提高计

算效率，降低计算复杂度，只用CPU即可恢复出基于单

目的半稠密或稠密三维点云地图，仍是未来一个热门

课题。

5 结论
本文从 VO 与视觉 SLAM 的对比分析入手，对 VO

问题进行形式化。随后重点探究实现 VO 的各类方法

的研究进展，实验对比分析各自优劣。最后结合国内外

一流的科研机构在研方向，总结今后发展研究热点。目

前多数研究人员只关注白天等视野较好的理想场景，但

是场景变化（白天黑夜、四季变化等）问题在实际室内外

场景中很常见，如何让VO系统在这样的环境下依旧实

现高鲁棒性应是科研人员一个重要研究内容。此外，为

了达到实时效果，VO的计算复杂度也不能太高。

未来也可以在以下领域展开新的应用研究：在消防

领域，消防人员可以对大型室内火灾救援现场进行定

位，并实时绘制出运动轨迹帮助救灾人员标记已经搜救

完成的地方，将搜救工作效率最大化；在反恐领域中，针

对突发事件中对警犬的行为特征进行检测分析，以便实

现在复杂人群中通过警犬对突发事件实现前方预警。

将 VO 应用到该场景中，对警犬的位姿进行准确的定

位，进而以一种低成本的方式提供预警功能。
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