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摘  要 

随着无人机在军事、民用两方面的广泛应用，实现无人机的自主导航成为人们关注的焦点。

在室内、缺失 GPS 信号的室外且没有先验信息的环境下，即未知环境下，解决无人机的自主导

航的关键是同时定位与地图构建（Simultaneous Localization and Mapping, SLAM）。由于相机的

成本低，获取关于环境的信息量大等优点，本文研究无人机的双目视觉 SLAM，对双目视觉

SLAM 进行了理论分析和综合性实验。 

首先，本文对 SIFT 和 ORB 两种特征提取算法进行了理论研究与实验分析，搭建双目视觉

SLAM 的无人机硬件平台，在室内外环境下，通过实验对比了 SIFT 和 ORB 两种算法。实验结

果表明，ORB 算法相比 SIFT 算法具有快速性，但是 SIFT 算法的鲁棒性更强。 

然后，设计了 SLAM 的前端。实现了室内外基于 SIFT 和 ORB 算法的双目的视觉里程计

（Visual Odometry, VO），获得了初始位置轨迹，再此基础上获得了局部三维点云地图。实验结

果表明，在室外的情况下，基于 SIFT 算法的视觉里程计在位置估计的精度上优于基于 ORB 算

法的视觉里程计，而在室内，基于 ORB 算法的视觉里程计在位置估计的精度上，稍微占优。 

其次，搭建了 SLAM 的后端，完成了单无人机的双目视觉 SLAM 实验。对关键帧、回环

检测进行了研究，利用非线性优化的方法，采用基于位姿图优化的方式，对 SLAM 前端获得的

初始位置轨迹进行优化。通过实验对比分析，得出双目视觉 SLAM 相比于视觉里程计获得更精

确的位置轨迹和更精确的地图。 

最后，研究多无人机双目视觉 SLAM，对提出的两种两架无人机双目视觉 SLAM 方案进行

理论研究和仿真实验。结果表明，在方案二中两架无人机双目视觉 SLAM 相比于单无人机双目

视觉 SLAM 具有更精确的位置轨迹和地图，同时在快速性方面具有优势。 

 

 

关键词：SLAM，双目视觉，视觉里程计，非线性优化，位姿图优化，无人机 
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ABSTRACT 

With the widely used of Unmanned Aerial Vehicle (UAV) in the area of military and civil, 

achieving the autonomous navigation of UAV is the topic. In the absence of GPS and without the 

previous information about the environment, namely, under the unknown environment, the key of 

indoor and outdoor autonomous navigation is Simultaneous Localization and Mapping (SLAM). 

Cameras are into the field of SLAM, because of its cheap and capturing large information from the 

environment. The theme of thesis is the SLAM of UAV based on binocular vision. This thesis 

analyzes the basic theory of SLAM based on binocular vision, and conducts relative experiments.  

First of all, SIFT and ORB which are the two feature extraction algorithms of image are analyzed 

theoretically. The hardware platform of SLAM for UAV based on binocular vision is built. Both 

indoor and outdoor, the experiments based on the SIFT and ORB are carried out. As a result, ORB 

takes less time than SIFT, otherwise, the robustness of SIFT is stronger than ORB. 

Then, the front end of binocular vision SLAM based on feature is accomplished. In the situation 

of indoor and outdoor, the experiment of Visual Odometry (VO) is carried out. The features still are 

SIFT and ORB. As a result, the initial position and pose are got. So the local 3D point cloud map is 

obtained. The result of experiment indicates that the VO based on SIFT has an advantage of the 

accuracy in the estimation of position outside, comparing with the VO based on ORB. Both are 

well-matched indoors. However, the accuracy of VO based on ORB is higher than VO based on SIFT. 

In addition, the back end of binocular vision SLAM based on feature is completed. The 

experiment of SLAM based on binocular vision is carried out. Under the conditions that keyframe and 

Loop Closure are considered, the Nonlinear Optimization with pose graph is used for the optimization 

of the initial position and pose. The experimental result shows that the position of binocular vision 

SLAM and map are more accuracy than VO.  

Finally, the SLAM of UAVs based on binocular vision is studied. Two schemes are studied and 

applied to two UAVS based on binocular vision SLAM. The simulation of two UAVS based on 

binocular vision SLAM is carried out. The simulation experiments from the second schemes show 

that the SLAM of two UAVs is not only better than the SLAM of single UAV in the accuracy of 

position and map, but takes less time. 

Key Words: SLAM, Binocular Vision, Vision Odometry, Nonlinear Optimization, Pose Graph 

Optimization, Unmanned Aerial Vehicle. 
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第一章 绪论 

1.1 无人机研究背景和意义 

无人机（Unmanned Aerial Vehicle,UAV），是一种依靠自身飞控计算机实现飞行和无线电遥

感操纵的不载人飞行器
[1]
。相比于有人飞机，无人机普遍具有体积小、廉价、轻便、易于操作、

可在严苛的环境下飞行等优点。基于此，无人机在军事行业备受青睐。1995 年美国研制的 RQ-4A

全球鹰无人机，满足了空中防御侦察办公室向联合力量指挥部提供远程侦察能力的需要。1994

年首飞的由美军研制的捕食者无人机，为军事作战人员提供了情报。2000 年中国研发了彩虹无

人机，用于获取战场情报和对目标进行准确攻击。2013 年，中国的利剑隐身无人机成功首飞，

标志着我国在军用无人机方面跻身世界顶尖行列。以上所述的先进的用于军事打击和防御的无

人机，如图 1.1 所示。 

 

（a）全球鹰无人机             （b）捕食者无人机 

 

（c）彩虹无人机                    （d）利剑无人机 

                         图 1.1 国内外军用先进无人机 

在民用领域，无人机已逐渐应用于航拍、电影、救灾、植保、快递等。具体体现在：用于

为农作物喷洒农药、化肥的植保无人机；中国深圳大疆公司研制的用于影像系统的无人机占据

着巨大的市场份额；2013 年，亚马逊测试将用无人机用于小物件的快递；我国的顺丰速运公司

测试利用无人机对偏远地区进行送货。 
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1.2 SLAM 技术的概述 

1.2.1 SLAM 的研究意义和目的 

SLAM（Simultaneous localization and mapping）被译为即时定位与构图[2]，由机器人的运动

状态和环境的地图模型两部分组成。机器人的运动状态由其三自由度的位置和三自由度的姿态

组成，在其他描述中，运动状态还包括机器人的速度，传感器的基线，标定参数。地图由环境

中的地标或障碍物表示，可以是稀疏的特征点构成的点云地图，也可以是半稠密或稠密的地图。

在下缺失 GPS 的室内环境，丢失 GPS 的室外复杂环境下，且在室内、室外都没有先验的环境

信息的环境下，机器人需要 SLAM 进行自身定位。上述的先验环境信息指可以为机器人提供定

位的信息，例如具有位置信息的二维码。地图的构建由以下两方面的意义。第一，地图可以用

于路径规划和提供直观的可视化的环境模型给操作人人员。第二，地图可用于减少机器人的状

态误差。在早期，定位由地面机器人的轮的圈数和周长获得，这称为里程计，但是轮式里程计

获得的位置估计随着时间很快漂移。SLAM 的目的在于建立一个全局连续的地图，为此需要进

行自身运动的估计和减少位姿漂移的回环检测（Loop Closure）。如果没有回环检测部分，SLAM

退化为里程计。在 SLAM 的发展中，将观测到的更多的地标用于位姿估计可以有效地减少，甚

至纠正位姿漂移，这是一重大的进展[3]。越来越多的里程计算法基于视觉和惯性测量元件，这

使得获得的轨迹小于百分之零点五的漂移[4]。但是，SLAM 依旧有存在的必要性，主要体现在

以下三个方面。 

第一，视觉惯性导航系统可以认为是一个退化的 SLAM 系统，这个退化的 SLAM 系统便

是缺少回环检测部分。第二，里程计将环境理解为一个无尽的模型，将当前所处的位置当作一

个新的位置；回环检测使得机器人理解真实的环境，即可能这是一个封闭的场景。因此，SLAM

相对于里程计，使得机器人理解真实的环境，获得正确的环境模型；同时也可以在某两点间找

到捷径。第三，SLAM 获得的全局连续一致性地图被现实中很多应用场景需要；例如，在军事

或民用领域，机器人的任务是探索未知环境并将该环境地图传输给操作人员；机器人在对建筑

和桥梁进行结构性检查时也需要三维地图。 

在SLAM技术中，基于机器人携带的传感器的不同，SLAM分为激光SLAM和视觉SLAM。

根据视觉 SLAM 中摄像头的差异，视觉 SLAM 可以分为单目视觉 SLAM、立体视觉 SLAM、

RGB-D SLAM。视觉 SLAM 方案中又分为主流的基于特征点的视觉 SLAM 和基于直接法的视

觉 SLAM。 

1.2.2 SLAM 的发展 

SLAM 的历史可以粗略地分为三个阶段[2]。1986-2004 这一阶段称为传统时代，解决 SLAM

的主流技术是概率表达的形成和滤波技术，包括 EKF(extend Kalman filters)、Rao-Blackwellized 
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粒子滤波和最大似然估计，近 20 年的研究发展可参照[5][6]。 

下一个时期称为算法分析时代，时间段为 2004-2015，这一时期经历了 SLAM 的基本特性

的研究，包括可观察性、收敛性、连续性。基于优化的 SLAM 方法得到快速发展，此方法被认

为优于传统的滤波 SLAM 方法[7]。同时，SLAM 的稀疏性有利于求解被认识到，开源的 SLAM

库得到快速发展，并将 SLAM 利用于实际中。2007 年 A.J.Davison 提出了 MonoSLAM，

MonoSLAM 是第一个实时单目视觉 SLAM 系统[8]。MonoSLAM 运用的滤波技术为 EKF，相机

状态量由相机的当前六自由度状态和所有路标点组成，不断地更新相机状态量的均值和协方差

矩阵。同年，由 Klein 提出了又一单目视觉 SLAM 开源库—PTAM（Parallel Tracking and Mapping）

[9]。PTAM 首次将视觉 SLAM 问题分为前端（front-end）和后端（back- end）。 

前端进行特征提取，数据关联表现为相邻两帧图像的特征匹配和回环检测。前端主要内容

是构建视觉里程计，为后端提供机器人状态初值；其次为回环检测，为获得更精确的状态。后

端为一个最大后验(Maximize a Posterior , MAP)估计问题，将前端提供的状态初值利用回环检测

进行优化，获得更好的状态变量。在获得更好的状态之后，进而获得优化后的全局一致性地图。

根据此提出的前后端的概念，传统的 SLAM 方法的后端优化方法是滤波技术。PTAM 的贡献还

在于，首次用非线性优化方法处理后端；同时，PTAM 引入关键帧的概念，即选择关键图像进

行处理，加快了 SLAM 的处理速度，为在线实时 SLAM 提供了可能。PTAM 是 SLAM 在 AR

（Augument Reality）中的应用。PTAM 的应用场景小，在跟踪过程中容易丢失。2015 年，被

提出的 ORB-SLAM
[10]代表着基于特征点的 SLAM 的一个高峰，相比其他 SLAM 方案，

ORB-SLAM 具有明显的优势[11]。同时 ORB-SLAM 将 SLAM 问题分为三部分：跟踪、局部优化

位姿、全局优化。ORB-SLAM 由于在回环检测中运用存储的 ORB 字典，导致 SLAM 过程很耗

时，计算资源的需求大。ORB-SLAM 依旧是主流的基于特征点的视觉 SLAM 方案，由于特征

点的稀疏性，构建的地图为稀疏的特征点地图，不是稠密地图，不能很好的用于避障、导航。

2014 年，被提出的 LSD-SLAM（Large Scale Direct monocular SLAM）[12-13]将直接法应用于单目

视觉 SLAM 中。LSD-SLAM 中利用梯度明显的像素位置构建地图，这称为半稠密的地图。

LSD-SLAM 的前提是同一位置像素保持不变，在这一强假设下可知，直接法的视觉 SLAM 对外

界光照条件严苛。 

最后一时期为鲁棒感知时代，这一时期的特点[2]为： 

1） 鲁棒的性能：SLAM 系统能长时间在复杂环境下运行，而保持低的失败率。系统能根

据环境自动调整参数。 

2） 高水平的环境感知能力。SLAM 系统构建的环境模型不仅仅是几何结构，还将包含对

环境的理解，例如，语义学、物理学。 

3） 具有感知资源的能力。SLAM 系统感知系统的计算资源，并且根据可利用的计算资源
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调整计算任务。 

4） 任务驱动感知。为了完成相应的任务，SLAM 系统选择相应的感知信息和滤除无关的

传感器数据。SLAM 系统根据任务的需求产生相应的地图表示形式。 

1.2.3 无人机视觉 SLAM 研究的意义 

鉴于如上所述无人机在多方面的运用，无人机在执行任务时将可能面临着未知环境的考验，

相机成本低廉，获取信息丰富，视觉系统可运用于跟踪、监控等任务中，因此开展在未知环境

下基于视觉的无人机的 SLAM 研究具有重要的意义。在距今为止，关于地面移动机器人2D 的

激光 SLAM 已经认为被解决。基于无人机的 SLAM 解决了 3D 下六自由度的位姿估计问题，相

比于只需要解决 2D 下三自由度的地面移动机器人 SLAM，计算量更大。在未知环境下，无人

机只是一个运动平台，无人机通过相机对自身位姿进行估计，获取位姿的前提下，便可以进行

导航。当需要利用SLAM的地图进行导航时，无人机便需要利用相应的飞控算法进行飞行控制。

实时的3D SLAM，尤其是具有鲁棒性的高质量的无人机的视觉 SLAM 依旧是个难题[14]。无人

机的 SLAM 是个难题，主要是因为无人机对实时处理的严格要求和其有效载荷的限制。

HectorSLAM
[15]应用于无人机中具有较强的鲁棒性，而 Albert 利用 RGBD 相机实现了实时

SLAM
[16]。上述提到的 ORB-SLAM 方案和 LSD-SLAM 方案具有很大可能性应用于无人机中。

本文采用的基于特征点的双目视觉 SLAM 流程图如图 1.2 所示，用双目相机采集图像，利用获

得的 RGB 图像进行特征提取与匹配，利用深度图获得空间三维坐标。不断利用 2D 的图像点和

3D 的空间点获得两邻两帧之间的变换矩阵。假设无人机初始时刻的位姿为零，作为参考位姿，

则通过上述获得的一系列相邻两帧之间的变换矩阵，可以得到该帧对应于参考位姿的变换矩阵，

这些相对变换矩阵便是无人机的初始位姿，这便是前端，也称为双目视觉里程计。考虑到运算

的实时性而引入关键帧的选择。由于运动过程中无人机会回到曾经到达的区域，为了获得全局

连续一致的地图，考虑回环检测。由于视觉里程计中位姿存在累积误差，引入回环检测而描述

这个误差，用概率学中的 MAP 表示，利用非线性优化的方法使得位姿之间的误差，这便是后

端。后端得到了优化后的位姿，根据这个位姿将地图融合，获得全局一致性地图。 

双目相机采
集图像

后端:
MAP

非线性优化

前端：
视觉里程计

融合获得全
局地图

关键帧
回环检测

 

图 1.2 双目视觉 SLAM 方法组成框图 
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与单无人机视觉 SLAM 相比，多无人机视觉 SLAM
[17-18]有以下优势： 

1） 在大规模环境下，时间紧迫，单无人机的续航能力有限，多无人机 SLAM 可以缩短任务

时间。 

2） 随着执行 SLAM 的时间增加，单无人机获得的图像信息越来越多，视觉 SLAM 需要处理

的图像越多视觉里程计中计算无人机位姿变换矩阵所需的计算量大，加重无人机处理

器的计算负担，而多无人机 SLAM 将任务量减少，有效地缓解了这一问题。 

3） 单无人机绘制大规模环境地图将占用单无人机的大量内存。 

4） 大规模的环境下，单无人机 SLAM 视觉里程计的累积误差随着时间增加。多无人机

SLAM 中，将目标区域划分为多个子区域，完成各区域的 SLAM，同时将获得的状态

和地图进行融合，获得更精确的定位与地图。 

1.3 本文主要研究内容 

本文研究基于无人机的双目视觉 SLAM 技术，采用主流的基于特征点的方法实现双目视觉

SLAM。主要内容包括：构建双目视觉 SLAM 前端和后端，实现了单无人机的双目视觉 SLAM；

研究多无人机的双目视觉 SLAM，重点研究两无人机的双目视觉 SLAM 的方法。 

第一章：简述了本论文的研究背景和意义。介绍了无人机的研究现状、SLAM 的历史、现

状和未来发展趋势；对视觉 SLAM 中重要的、具有代表性的开源方案进行了介绍。 

第二章：首先，分析了双目相机的成像原理，研究了相机的针孔成像模型、双目相机的对

极几何约束、相机的标定，完成了双目相机的标定；其次，基于特征提取中需要提取的特征，

研究了两大主流特征提取算法：SIFT 和 ORB；最后，用无人机搭建双目相机 ZED、嵌入式设

备构建实验平台，对室内、室外采集实验数据，对采集的图像分别进行基于 SIFT 和 ORB 的特

征提取与匹配实验，对结果进行了分析，比较了 SIFT 和 ORB 的性能。 

第三章：构建了双目视觉里程计。首先，对运动估计问题进行了研究，对 3D-2D、3D-3D

两种运动估计方法进行了研究与比较；其次，研究了视觉里程计中基于 Bundle Adjustment 的局

部优化方法，用于获得更精确的位姿与地图；最后利用 SIFT 和 ORB 构建了基于室内外的双目

视觉里程计，获得了无人机的初始位姿，同时生成了融合后的局部三维点云地图，对室内外获

得的位置和地图进行了分析与比较。 

第四章：构建基于非线性优化的双目视觉 SLAM 的后端。首先，研究并构建了双目视觉

SLAM 的后端优化模型，利用
2g o 描述了 SLAM 后端优化模型；其次，研究了回环检测；再者，

在回环检测的基础上，利用位姿图对前端获得位姿进行优化，获得更精确的位姿和融合后的全

局三维点云地图；最后利用 SIFT 和 ORB 构建双目视觉 SLAM 系统，在室内、室外两种环境下

进行了实验。 
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第五章：研究多无人机视觉 SLAM 方法；着重对两无人机视觉 SLAM 进行了理论研究，

提出两种针对两无人机双目视觉 SLAM 的方法，并对两无人机双目视觉 SLAM 在室内外环境

下进行了仿真实验。 

第六章：对全文的研究内容进行了总结，并指出了本文目前存在的不足，说明了值得进一

步研究的方向和问题，为后续的研究工作提供参考。 
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第二章 双目立体视觉成像系统及特征提取与匹配算法研究 

2.1 引言 

双目立体视觉成像系统主要包括双目立体相机的标定、立体矫正、立体匹配和双目测距原

理。针对基于特征的视觉 SLAM 系统，需要对图像进行特征提取与匹配。在双目视觉 SLAM 系

统中，能否准确构建双目立体成像系统，即精确实现双目立体相机的标定，立体矫正，立体匹

配，从而获得精确的视差图，进一步获得深度图，是搭建双目视觉 SLAM 系统的基础。图像的

预处理的结果决定了能否提取良好的特征点。特征提取与匹配的准确与否与速度快慢分别决定

了后期能否获得精确的位姿信息、三维地图和实时在线 SLAM。 

本章首先介绍了本文所用的双目立体相机 ZED，双目立体视觉成像系统的各个组成部分的

原理。最后，对图像的特征提取与匹配算法进行了研究。 

2.2 双目立体视觉成像系统 

2.2.1 ZED 立体相机介绍 

本文构建的双目立体视觉中选择了 ZED 立体相机，如图 2.1 所示。 

 

图 2.1 ZED 立体相机 

ZED 立体相机是一种重量轻，基于被动立体视觉的深度传感器。ZED 立体相机输出包含两

个同步化的左右图像的视频。ZED 的驱动芯片的图像处理单元（GPU）从两个左右图像中计算

深度图。因此 ZED 可以获得环境的 3D 地图。ZED 立体相机主要包含以下三方面优点。 

(1) 远距离的深度感知能力。以三维的方式感知自然，利用双目视觉和高分辨率的传感器，可

以以 100FPS 获得室内或室外 70cm 至 20m 之间物体的深度。 

(2) 六轴位置追踪。可用于追踪相机在三维空间的运动；在不需要额外传感器的情况下，获得

位置和姿态毫米的精确率。 

(3) 大规模的 3D 地图绘制。提供大规模和实时的 3D 重建，以秒的速度获得环境的 3D 模型。 
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2.2.2 ZED 双目立体视觉成像原理 

本文所采用的 ZED 立体相机将三维场景变换为二维彩色图像。这种变换关系由三维到二维

的映射描述[19]： 

( ) ( )X Y Z x y， ， ，
                        

(2.1) 

本文只考虑三维空间到二维空间的透视投影变化，针孔成像模型近似的透视投影模型是最

常用的成像模型。如图 2.2 所示，其中P X Y Z（ , , ）为 3D 空间点，O为透镜中心，相机坐标系

O-XYZ满足右手定则，图像平面坐标系为 mO xy 。图像坐标系的 x 轴， y 轴分别与相机坐

标系的X 轴，Y 轴平行，但反向相反。经过投影中心与图像平面垂直的Z轴为光轴。O到图像

平面的距离为焦距 f 。 P 通过透镜中心O，投影于图像平面上一点 ( , )p x y ，投影为倒立的。

为了不发生这种情况，假设图像平面在投影中心前距离为 f 处，如图 2.3 所示。过点P X Y Z（ , , ）

作平面XOZ的垂线于一点M ，过点M 做OZ轴的垂线与OZ轴交于一点 N，连接点P ， N 。

过 ( , )p x y 作O xm 轴的垂线交O xm 于一点e，连接点 p ，Om 。由三角形 mOOp 相似于三角

形 OP N ，三角形 mOp e 相似于三角形 PNM 可得透视投影方程： 

x y f

X Y Z
 

                               

(2.2) 

式(2.2)使用含有齐次坐标的矩阵形式表示如下： 

0 0 0

0 0 0

1 0 0 1 0
1

X
x f

Y
Z y f

Z

 
     
     
     
        

                         

(2.3) 

 

Y

X

Z

y

p(x,y)

P(X,Y,Z)

Y

X

ZO

f

x

图像平面

Om

 

图 2.2 透视投影倒立成像几何示意图 
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图 2.3 透视投影几何示意图 

视觉成像系统中有四种坐标系：世界坐标系、摄像机坐标系、图像坐标系，像素坐标系。

以上四者间可相互转化。世界坐标系即绝对坐标系；摄像机坐标系为以相机为中心的坐标；图

像坐标系表示场景点在图像平面的投影；像素坐标系表示像素位置。以下内容讲述了四者之间

的变换关系。 

相机的平移、旋转运动时，相机不发生形变，为刚性变换。如图 2.4 所示，表示了世界坐

标系和摄像机坐标系的变换关系。世界坐标系 w w wO X Y Zw  经过 3 自由度旋转变换、3 自由

度平移变换为相机坐标系O XYZ ，相应的变换矩阵分别为 R ，t ，即两者之间的关系可用方

程表示： 

c w= +P RP t
                               

(2.4) 

其中 wP 代表世界坐标系某点坐标， cP 代表相机坐标系下与 wP 对应的点坐标。R ，t 称为相机

的外参数。 

相机坐标系与图像坐标系的关系如上述图 2.2 所示，两个坐标系中对应点之间的变换关系

由式（2.2）表达。 

Zw

Xw

Yw
XYZ

Ow

O
R,t

Pw

Pc

 

图 2.4 世界坐标系和摄像机坐标系之间的变换图 

图像坐标系和像素坐标系之间的变换，如图 2.5 所示，其中 0u ， 0v 是图像平面中心,  
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Om

Op

v y

x

u

(u0,v0)

 

图 2.5 图像坐标系与像素坐标系变换关系图 

pO uv 表示像素坐标系， mO xy 表示图像坐标系。图像坐标系和像素坐标系之间的

关系可用方程表示如下： 

0

0

x
u u

dx

y
v v

dy

 

 

                                

(2.5) 

其中， dx、 dy 表示相机感光芯片上的实际的像素大小。将式(2.5)表示成矩阵形式，如下

所示： 

0

0

1
0

1
= 0

1 1
0 0 1

u
dxu x

v v y
dy

 
 

    
    
    
       

 
                             

(2.6) 

同理，通过式(2.5)得到像素坐标转化为图像坐标的矩阵形式，如下所示： 

0

0

0

= 0

1 0 0 1 1

x dx u dx u

y dy v dy v

     
     


     
                                    

(2.7) 

综合式(2.3)、式(2.4)、式(2.5)、式(2.6)可得世界坐标与像素坐标之间的转换，如下所示： 
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0
w

w

0

w

w

0

0 2 2 3

1
0

0 0 0
1

0 0 0 0 =
0 1

1 0 0 1 0
0 0 1 1

0 0

0 0
0 1

0 0 1 0
1 1

w

x

w w

y

w w

u
Xdxu f
Y

Z v v f
Zdy

X X
f u

Y Y
f v

Z Z

 
   

      
                         

  
  

   
     

                    
   

R t

R t
KM KM M

            (2.8) 

式(2.8)中， 0u 、 0v 、 xf 、 yf 为相机内参， 1K 称为内参数矩阵，

0

0

0 0

= 0 0

0 0 1 0

x

y

f u

f v

 
 
 
  

K
， 

2
0 1

 
  
 

R t
M 称为相机的外参数矩阵，

w

w

3

w

1

X

Y

Z

 
 
 
 
 
 

M 。 

双目系统通过模拟人眼的立体成像功能，实现立体成像[20]。双目立体成像系统采用透视投

影成像原理，经过双目立体标定、立体矫正、立体匹配过程获得视差图，利用三角测量原理获

得深度信息，从而获得深度感知能力。 

2.2.3 ZED 立体相机标定 

相机标定的目的是为了获得相机的内外参数，本文使用张正友的棋盘格标定方法[21]。张正

友标定法的具体算法如下： 

(1) 由式(2.8)可知像素点坐标与世界坐标系下坐标之间的关系如下： 

 

w w

w w

2 1 2 3

w w

=

1
1 1

X X
u

Y Y
Z v

Z Z

   
     
     
     
      

   

KM K r r r t

                 

(2.9) 

式(2.9)将外参数矩阵表示成 4 个列向量的形式 1 2 3r r r t
。

 

(2) 为方便计算，令 w 0Z  ，式(2.9)变为： 
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   

w

w w

w

1 2 3 1 2 w w=
0

1 1 1
1

X
u X X

Y
Z v Y Y

 
      
        
      
           

 

K r r r t K r r t H        (2.10) 

平面的单应性的含义为两平面的投影映射。式(2.10)中矩阵  1 2H = K r r t 称为单应性

矩阵，表示 w 0Z  时空间点和像素点之间的映射关系。 

设 

11 12 13

21 22 23

31 32 1

h h h

h h h

h h

 
 


 
  

H

                             

(2.11) 

由式(2.9)、式(2.11)可得： 

11 w 12 w 13

21 w 22 w 23

31 w 32 w 1

Zu h X h Y h

Zv h X h Y h

Z h X h Y

  


  
   

                        (2.12) 

由式(2.12)得到： 

11 w 12 w 13

31 w 32 w

21 w 22 w 23

31 w 32 w

1

1

h X h Y h
u

h X h Y

h X h Y h
v

h X h Y

 
  


  

  

                         (2.13) 

由式(2.13)可得： 

11 w 12 w 13 31 w 32 w

21 w 22 w 23 31 w 32 w

=h X h Y h uh X uh Y u

h X h Y h vh X vh Y v

   


    
               (2.14) 

令 

 11 12 13 21 22 23 31 32 1
T

h h h h h h h hh              (2.15) 

则 

w w w w

w w w w

1 0 0 0
0

0 0 0 1

X Y uX uY u

X Y vX vY v

   
 

   
h          (2.16) 

为求解含 8 个未知数的向量h，由式(2.16)可知，至少需要 4 组对应点。基于误差的考虑，

实际标定过程中会多选择几组对应点，并利用最小二乘方法求出向量h，因此得到单应性矩阵

H 。 
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(3)令  1 2 3=H h h h ，由式(2.10)可知，存在比例因子
1

s
Z

 ，因此可得包含缩放因子的

单应性矩阵，即有： 

   1 2 3 1 2sH h h h = K r r t                    (2.17) 

因为 R 为旋转矩阵，所以 1r 和 2r 是单位正交向量，则： 

1 2

1 1 2 2

0T

T T

 




r r

r r r r
                               (2.18) 

综合式(2.17)和式(2.18)可得： 

T T 1

1 2

T T 1 T T 1

1 1 2 2

0 

   

 



h K K h

h K K h = h K K h
                  (2.19) 

设 

11 12 13

T 1

21 22 23

31 32 33

B B B

B B B

B B B

 

 
 

 
 
  

B K K                      (2.20) 

由式(2.8)得： 

0

2 2

0

2 2

22

2 2 2 2

1
0

1
= 0

1

x x

y y

y yx x

x y x y

u

f f

v

f f

c cc c

f f f f

 
 

 
 

 
 
 

 
  

 

B                   (2.21) 

由上式(2.21)可知：B 为对称矩阵，所以得到： 

T

i1 j1 11

i1 j2 i2 j1 12

i2 j2 22T T

i j ij

i3 j1 i1 j3 13

i3 j2 i2 j3 23

i3 j3 33

h h B

h h h h B

h h B

h h h h B

h h h h B

h h B

   
   
   
   

     
   

   
   

     

h Bh v b                     (2.22) 

由式(2.22)可将式(2.19)表示为： 

T

12

11 12

0
( )T

 
 

 

v
b

v v
                       (2.23) 
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设采集K 个棋盘图像，则用矩阵形式表示获得方程组，如下所示： 

0Vb                                (2.24) 

其中，V 是2 6K  矩阵。由式(2.21)可知矩阵B 包含 4 个未知数，所以当 2K  时， 

方程有解  11 12 22 13 23 33

T
B B B B B Bb 。根据式(2.21)可得摄像机内参数如下所

示： 

11

2

11 11 22 12

2

13

2

12 13 11 23 11 22 12

/

/ ( )

/

( ) / ( )

x

y

x x

y

f B

f B B B B

c B f

c B B B B B B B







 

  


 
   

            (2.25) 

其中式(2.25)中： 

2

33 13 12 13 11 23 11= ( ) /yB B c B B B B B                 (2.26) 

外参数由式(2.17)可得： 

1

1 1

1

2 2

3 1 2

1

3

1

1

1

s

s

s











 

  

 


r K h

r K h

r r r

t K h

                       (2.27) 

其中式(2.27)中
1

1|| ||s  K h 。 

透镜畸变是指相机透镜在制作过程中而产生畸变，主要包含径向畸变和切向畸变。径向畸

变来自于透镜的形状；切向畸变是因为在相机的组装过程中，透镜本身与图像平面的偏移产生。

本文主要考虑径向畸变，透镜中心的径向畸变为 0，透镜中心的光线弯曲比偏离中心轻。用 0r 

位置周围的泰勒级数展开的前两项定量描述，第一项为 1k ，第二项为 2k 。所以有： 

2 4

1 2

2 4

1 2

(1 )

(1 )

c

c

x x k r k r

y y k r k r

   


  
                           (2.28) 

式(2.28)中， ( , )x y 是原始位置， ( , )c cx y 是校正后的新位置。 

双目立体相机的标定需要获得各相机的内外参数、两相机间的基线距离和变换矩阵。如图

2.6 所示， lO 、 rO 分别为左右相机的投影中心，空间三维点 P 在左右相机投影平面 lI 和 rI 投影

点分别为 lp 和 rp 。 lO 在 rI 上的投影点为 re ， rO 在 lI 上的投影点为 le ； re ， le 称为极点。直线

l lp e 和 r rp e 称为极线。投影平面之间的平移矩阵为 t ,旋转矩阵为 R 。  
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图 2.6 对极几何约束 

左右相机坐标系相对于世界坐标系的旋转矩阵分别为 lR 、 rR ，平移矩阵为 lt 、 rt 。则有： 

L l w l

R r w r

 


 

X R X t

X R X t
                       (2.28) 

由式(2.28)可得： 

-1 -1

R r l l r r l l  X R R X t R R t                (2.29) 

所以得： 

-1

r l

-1

r r l l

 

 

R R R

t t R R t
                         (2.30) 

由式(2.30)可知：获得了左右相机的各自的外参数后，便可以求得两相机间对应的变换矩阵

R , t ,即两相机间的外参数。综上所述，本系统利用张正友棋盘标定法完成立体相机的标定。标

定结果如表 2.1 所示。 

表 2.1  ZED 标定后参数 

左相机内参数 
0 646.21u   0 363.868v   

701.129xf   701.129yf   

1 0.168772k    2 0.022334k   

右相机内参数 
0 653.858u   0 360.087v   

698.875xf   698.875yf   

1 0.169805k    2 0.0244331k   

立体相机参数 基线等于120mm  

0.01441RY   

0.000326543RX   

0.000329152RZ    
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2.2.4 立体校正 

立体校正的目的是将相机在数学上对准到同一个观察平面上，使得摄像机之间的像素行严

格互相对准[22]，即：两相机的主光线平行，图像平面在同一平面且图像的行完全地对准到前向

平行的结构上，可利用立体标定所获得的参数进行立体校正。如图 2.6 所示为未校正的立体成

像图，左右相机的投影中心分别为 lO 、 rO 。图 2.7 所示为校正后的立体成像图，空间点P 在

左右相机图像平面上的投影点分别为 lp 、 rp 。直线 l rp p 平行于直线 l rO O 。 

pl pr 

xl

yl

xr
yr

Ol Or

P

f f

Z

b
 

图 2.7 立体校正后立体成像图 

2.2.5 立体匹配 

在完成立体校正后，找出左右图像中匹配的点对，计算匹配点对在各自图像坐标系中 x 的

坐标差值，获得视差图，这便是立体匹配的目的。利用立体成像系统的图像几何约束和场景约

束[23]减少对应点的误匹配和实现匹配。基于各异的约束信息，立体匹配算法包含局部算法和全

局算法。局部算法包含区域算法、特征匹配和相位匹配；全局算法包含动态规划算法、图切割

算法[24]。在 opencv 中实现的三种立体匹配算法：双向匹配(Bidirectional Matching, BM)、全局匹

配算法(Semi-Global Block Matching, SGBM)
[25]和计算机图解(Graphics Computer, GC)

 [26]。 

2.2.6 三角测量 

当完成上述立体标定、立体校正、立体匹配后，本文得到无畸变、对准的立体成像图，如

图 2.8 所示。空间三维点P 在左右图像平面的投影点的横坐标分别为 lx 、 rx 。 

从图 2.8 可由三角形 l rPx x 相似于 lO OrP 得： 

l r( )b x x b

Z f Z

 



                               (2.31) 

则 
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fb
Z

D
                                   (2.32) 

其中， l rD x x  称为视差，由式(2.32)知，视差D 与深度Z 成反比。 

f f

Ol Or

P

Z

b

xl xr

 

图 2.8 无畸变对准的立体成像投影图 

2.3 特征提取与匹配算法 

在视觉 SLAM 中，特征提取与匹配是基本且重要的步骤，特征提取的数量多少，特征匹配

的正确率的高低决定了视觉 SLAM 中位姿的变换矩阵的正确率，即决定了位姿的正确率；同时

也决定地图的正确率。因此，获得良好的特征，匹配是实现视觉 SLAM 的前提，是实现在线实

时 SLAM 的重要环节，是基于视觉 SLAM 导航的关键。常见的特征提取算法有尺度不变特征

变换算法 (Scale-Invariant Feature Transform,  SIFT)
[27] 、ORB(Oriented FAST and Rotated 

BRIEF)
[28]，常见的特征匹配算法有最近邻匹配算法。下文主要介绍 SIFT，ORB 两种特征提取

算法。 

2.3.1SIFT 算法 

1999 年，被提出的尺度不变特征可用于图像之间的匹配[29]。SIFT 算子具有尺度不变、旋

转不变、平移不变的特性，对一定程度的光强的变化具有不变性。SIFT 算法原理是寻找不变的

特征点，进而获得图像的局部特性，构成局部描述子。通过局部描述子，对图像进行匹配。SIFT

提取的特征具有很好的独特性，可用于对准确率需求较高的匹配中，具有较好的鲁棒性。SIFT

算子可应用于基于图像的诸多应用中，如基于视觉的识别、跟踪等。 

由 SIFT 算法获得的特征点有尺度不变性，根据尺度空间理论得到尺度不变性。多尺度表

示是计算机理解图像的有效方式。多尺度表示的思想是：用一个信号函数表示图像，该函数包

含一个描述原始图像的尺度参数。多尺度表示中较粗尺度为较细尺度平滑得到，高斯函数是唯

一可用的平滑函数。即：较细尺度可通过高斯函数获得较粗尺度，如图 2.9 所示。早期多尺度

示方式有四分树、八分树、图像金字塔。由于上述多尺度表示方法中尺度之间的间隔太大，因
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此后期有尺度空间表示法。尺度空间表示法的尺度参数是连续的，在各个尺度上图像的分辨率

是一样。 

t 粗糙程度

原始图像

 
图 2.9 图像的多尺度表示图 

在某些前提下，高斯函数是尺度空间唯一的线性的平滑核函数。图像与高斯函数做卷积得

到尺度空间，如下所示： 

2 2( )/21
( , , ) ( , )d d

2

tL x y t e f x y
t

 

 
   



 
 

 
              (2.33) 

式 2.33 中， ( , , )L x y t 为尺度参数 t 时的尺度。 

SIFT 算法有以下四个步骤： 

1) 检测尺度空间极值点 

图像函数 I x y（ , ）的尺度函数 ( , , )L x y  可由 I x y（ , ）与高斯函数 ( , , )G x y  卷积获得，如下

式所示： 

( , , ) ( , , )* ( , y)L x y G x y I x                     (2.34) 

利用高斯差分函数与图像卷积得到 ( , , )D x y  ，在 ( , , )D x y  中寻找的极值点中获取稳定

特征点的位置，即关键点的位置。 

( , , ) ( ( , ,k ) ( , , ))* ( , ) ( , ,k ) ( , , )D x y G x y G x y I x y L x y L x y           (2.35) 

上式 2.35 中，k 为常数。 

(x, y, )D  尺度归一化拉普拉斯高斯函数 2 2G  有关系式： 

2 2 ( , ,k ) G( , , )
=

G G x y x y
G

k

 


  

 
 

 
                (2.36) 

由式(2.36)得： 

2 2( , ,k ) ( , , ) (k 1)G x y G x y G                   (2.37) 

因此， ( , , )D x y 包含因子 2 2G  。 2 2G  的极值具有稳定的特征，在尺度空间

( , , )D x y 中寻找极值点转化为在 2 2G  中寻找极值点。 



南京航空航天大学硕士学位论文 

19 

为获得尺度无关的特征点，首先利用金字塔高效计算高斯差分图像，如图 2.10 所示。 

-

下一层

第一层

高斯图像 高斯差分图像

 

图 2.10 金字塔高斯差分图 

由最初图像和高斯函数做卷积得到图像，组成金字塔的第一层。高斯差分图像由金字塔同

一层相邻高斯图像差分而来。从第一层中对某图像a 降采样得到图像b ，b 为a 的 0.25。图像

b 成为下一层的初始图像，依旧进行上述图像a 的操作。图像a 的尺度空间参数 为初始尺度

空间参数的 2 倍。假设需要在 s 个尺度中寻找极值点，则每层 3s  幅高斯图像， 2s  幅高斯

差分图像。 

高斯差分图像中的像素点需要与它的 8 个领域像素点、上下两层各 9 个邻近的像素点，共

26 个像素点进行比较。如图 2.11 所示。 

Scale

 

图 2.11 像素点的空间 26 邻近像素点图 

2) 提取稳定的关键点 

在获得极值点的基础上，去除极值点中不稳定的特征点（低对比度的点和边缘上的点），可

提高特征点匹配中抗噪声能力。由于二维函数离散空间得到的极值点与连续空间极值点存在误

差，因此，利用获得离散空间的极值点进行曲线拟合，再获得曲线对应的极值点的方法称为子
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像素插值(Sub-pixel Interpolation)。 

在某极值点P 对 ( , , )D x y  进行泰勒展开如下式所示： 

2

2

1
( ) + +

2

T
TD D

D x D X X X
x x

 


                   

(2.38) 

其中， ( , , )TX x y  是到点P 的偏移量。对求式(2.38)导数，令导数为 0，可得： 

2 1

2
ˆ

D D
x

x x

 
 

 
                            (2.39) 

将式(2.39)代入式(2.38)得： 

1
ˆ ˆ( )

2

TD
D x D x

x


 

                            

(2.40) 

若 ˆ| ( ) | 0.03D x  ，保留该极值点；否则，丢弃该极值点。 

抗噪性差的位于边缘的极值点，主曲率之比大于非边缘的极值点的主曲率之比。待测极值

点的海森矩阵(Hessian matrix)如下： 

xx xy

xy yy

D D

D D

 
  
 

H                              (2.41) 

H 的特征值和D 的主曲率对应成比例，设特征值 ，  ，且  ，由矩阵的性质得： 

2

( )

( ) ( )

xx yy

xx yy xy

Tr D D

Det D D D

 



   

  

H

H
                   

(2.42) 

设 /r   ，结合式(2.42)得： 

2 2( ) ( ) ( 1)

( )

Tr r

Det r

 



 
 

H

H
                  (2.43) 

式(2.43)可知，当 | | 1r  时，函数
( )

( )

Tr

Det

H

H
是单调递增函数。选取阈值 10R  ，则非边缘

点需要满足下式 (2.44)，反之为边缘点。 

2 2 2( ) ( ) ( 1) ( 1)

( )

Tr r R

Det r R

 



  
  

H

H
              (2.44) 

3) 提取关键点的局部特性 

以提取的每个关键点为中心，确定一圆形区域窗口，窗口大小与关键点的尺度成正比。为

窗口内各采样点 ( , )L x y 确定方向和模值，如下所示： 
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2 2

1

( , ) ( ( 1, ) ( 1, )) ( ( , 1) ( , 1))

( , ) tan (( ( , 1) ( , 1)) / ( ( 1, ) ( 1, )))

m x y L x y L x y L x y L x y

x y L x y L x y L x y L x y 

       

      
   

(2.45) 

利用窗口中各采样点的梯度方向和模值为关键点确定方向参数，而窗口内的非关键点的方

向都为相对于关键点的方向保持不变，因此，关键点具有旋转不变性。关键点包含信息：位置，

尺度，方向。窗口大小与关键点的尺度成正比使得关键点获得的方向信息不因尺度变化而变化，

因此关键点具有尺度不变特性。将窗口内所有点的方向和模值确定一个方向直方图，如图 2.12

所示，直方图的横坐标为方向，将圆周划分为 8 份，每份包含 45 度角度范围；纵坐标为对应横

坐标的采样点的模值之和。选取纵坐标值最大(峰值)对应的横坐标的方向作为关键点的主方向，

当其他纵坐标值大于峰值的80%时，表明还有一个该方向的关键点存在。将坐标轴旋转到关键

点方向，这便确保了具有旋转不变性。 

 

图 2.12 关键点方向直方图 

4) 生成特征描述子 

将以关键点为中心的邻域内的点的梯度做高斯加权，如图 2.13 所示。将该领域分为四个子

区域，其中每个子区域有八个方向。图 2.13 中表示6 6 的像素矩阵，圆形邻域。邻域分为2 2

个子区域，每个子区域包含八个方向，将每个子区域的特征点的同方向的梯度模值累加，获得

四个特征描述子，每个特征描述子包含八个方向。在实际的实验中，采用16 16 的像素区域，

将邻域划分为4 4 个子区域，每个子区域获得一个描述子，每个描述子包含八个方向，因此，

每个关键点有8 4 4=128  维。获得描述子向量后，为了去除光照变化的影响，对向量进行归

一化处理。 
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图 2.13 关键点生成描述子图 

2.3.2 ORB 算法 

1)  FAST 算法 

图像的角点为图像中感兴趣的像素点，此像素点具有很好的辨识度、能很好地被检测、携

带大量有用的信息、在不同图像中有较高的重复率。因此，角点被广泛应用到图像匹配、目标

识别、目标跟踪领域中。FAST(Features from Accelerated Segment Test)
[30-31]广泛应用于图像的角

点检测。FAST 角点检测的原理：在某待检测的像素点 p 的半径为 r 的圆邻域中，比较 p 的灰

度值与其他像素点 ip 的灰度值的大小， 1,2,...,i n ，n 为圆周上的像素点个数。统计 1| - |ip p t

时的次数m ，如果m 大于阈值T ，则像素点p 可作为角点，实际中T 12 。如图 2.14
[31]所示，

以像素点 p 为圆心的一半径为 3 的圆，圆周上包含 16 个像素点，即 16n  ， 1,2,...,16i  。

统计 1| - |ip p t 时的次数并与阈值T进行比较判断像素点 p 是否为角点。 

 

图 2.14 FAST 算法原理图 

为了提升 FAST 算法的快速性，简单的方法为先进行一次粗略的判断，对图 2.13 中下标

1,5,9,13i  的像素点 ip 进行 1| - |ip p t 的比较。当此次比较次数至少为三时，再对余下的像素

点进行上述操作；否则，判定该像素点 p 不是角点，不再对其余像素点进行于像素点 p 比较。
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因此，可以在一定程度上提升 FAST 算法的快速性。同时，根据上述 16 个像素的计算顺序，得

到的算法速度也不同[32]。 

FAST 角点检测算法的速度近乎是 SIFT 中利用高斯差分卷积提取关键点的 30 倍，因此

FAST 角点检测算法具有快速性，可用于实时性要求较高的角点检测中。FAST 的不足之处在于

其不具有尺度不变性。 

2)  BRIEF 算法 

SIFT 算法中对特征的检测是基于高斯尺度空间，对特征的描述是通过像素点的梯度方向、

模值的处理获得特征描述子。随着对特征提取与匹配的要求在实时性和结果的准确性越来越高，

BRIEF(Binary Robust Independent Elementary Features)
[33]应运而生。BRIEF 描述子计算简单、快

速。BRIEF 算法原理：在特征点某一邻域内选取n 对像素点，通过比较每对像素点的灰度值，

获得一个n 位的二进制串，此二进制串便是该特征点的描述子。 

与 *s s 尺寸的图像邻域 p 有关的 定义如下： 

1 ( ) p( )
( ; , )

0

p x y
p x y


 
 其他

                        (2.46) 

其中，x 、y 为一对像素点， ( )p x 、 ( )p y 分别为其对应的像素灰度值。有n 个像素点对，

n 的值可为 128 或 256 等，则得到n 的二进制串，可表示为： 

1

1

( ) 2 ( ; , )i

n

i n

f p p x y

 

                          (2.47) 

其中，对于描述子中的像素对 x y（ , ）的空间分布有五种方案[34]。 

BRIEF 描述子对灰度变化具有很强的鲁棒性，但对噪声和旋转敏感。针对 BRIEF 描述子对

噪声敏感，需要对图像进行平滑。常见的平滑处理包括均值滤波、中值滤波，高斯滤波。 

ORB是一种基于FAST特征检测和将改进的BRIEF作为描述子的快速特征点提取与描述的

算法[35]。ORB 算法速度为 SIFT 算法的 100 倍。ORB 算法分为两个步骤：以改进的 FAST 算法

用于特征检测；以改进的 BRIEF 特征描述子用于描述特征。如前所述，FAST 算法的缺陷是不

具备旋转不变性，因此，ORB 将 FAST 改进为包含方向的 oFAST( FAST Keypoint Orientation )。

ORB 算法将特征点坐标到质心构成的向量的方向作为该特征点的方向，其中质心指的是以该特

征点为圆心， r 为半径构成的圆的质心。质心可通过矩计算得到，矩的定义如下： 

x,

( , )p q

y r

m x y I x y


                           (2.48) 

上式中， ( )I x y， 是图像的灰度值。矩的质心为： 

10 01

00 00

=
m m

C
m m

（ , ）                            (2.49) 
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当特征点的坐标为原点时，特征点的方向为 ： 

01 10

00 00

arctan( )
m m

m m
 

                        

(2.50) 

为使得改进的 BRIEF 具有旋转不变性，ORB 定义了方向引导 BRIEF，称为 Steered BRIEF。

利用 BRIEF 中的 n 对像素点对 ( , )i ix y 定义2 n 维矩阵如下： 

1

1

,...,

,...,

n

n

x x
S

y y

 
  
                               

(2.51) 

利用邻域方向 和对应的旋转矩阵 θR 获得 S 校正后的 θS ： θ θS R S ，其中， 

θ

cos sin

sin cos
R

 

 

 
  

 
                       (2.52) 

    其中， 为特征点检测中求得的 oFAST 特征点的主方向。因此，Steered BRIEF 描述子为： 

θ( , ) : ( ) | ( , ) Sn n i ig p f p x y  
                   

(2.53) 

基于 BRIEF 在构造描述子过程中对噪声敏感，ORB 对两像素块之间中各像素块中所有像

素的灰度值之和进行比较代替 BRIEF 中两像素间的灰度值进行比较。 

2.3.3 特征匹配策略 

在获得特征之后，需要完成特征匹配。所谓特征匹配便是依据两个特征点的描述子向量的

匹配程度决定是否为同一特征点。以欧氏距离作为特征点的匹配策略有：固定阈值、最近邻、

最近邻距离比率。 

固定阈值匹配策略：两特征点的描述子向量的欧氏距离之差低于某一阈值，判定两特征点

匹配成功，表示同一特征点。假设特征点p 和q 的特征描述子分别为 pD 和 qD ，则欧式距离的

定义如下： 

2

1

( ( ) ( ))
n

p q

i

d i i


  D D                           (2.54) 

在 SIFT 算法中，n 一般为 128；ORB 算法中，n 可以为 128 或 256。基于阈值的选取的困

难程度大，以及容易出现一个特征点存在多个与之匹配的特征点，基于阈值的匹配策略容易出

现误匹配。 

最近邻匹配策略：顾名思义，在目的特征点集合中选择与待匹配的特征点的描述子向量的

欧式距离最小的特征点作为匹配的特征点。因此，此策略获得的特征点具有唯一性。为了减少

误匹配，上述的最小欧式距离的低于某一阈值。 
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最近邻距离比率匹配策略：在获得待匹配的特征点与目的特征点间的描述子向量的欧氏距

离时，当最近邻特征点与次最近邻特征点的描述子向量间的欧氏距离之比低于某阈值时，选取

该最近邻特征点作为匹配的特征点。此匹配策略比上述两种匹配策略效果更佳。 

常见的用于搜索匹配特征点的方法有：穷举法和 k d 搜索树法。将待匹配的特征点与目

的图像的所有特征点一一匹配，这便是穷举法。此方法简单，但是耗费时间，实时性差。k d

搜索树是一种二叉树，树中节点为 k 维。 k d 搜索树法中利用多维搜索树索引结构，可快速

搜索特征点，完成匹配。 

2.4 特征提取与匹配实验 

本文的实验器件:四旋翼无人机、NIVIDA JETSON TK1、ZED 相机、Acer 显示器、USB Hub、

键盘、鼠标、HMDI 转 VGA 数据线。操作系统为开源 Linux 操作系统 ubuntu14.04 LTS。室外

实验环境为江苏南京航空航天大学江宁校区东区自动化学院 3 号楼旁。室内环境为室外实验环

境为江苏南京航空航天大学江宁校区东区自动化学院 3 号楼 403 办公室。本实验的实验平台如

图 2.15 所示。 

 

  （a）NIVIDA JETSON TK1 开发板        （b）无人机搭载 ZED 和 TK1 

图 2.15 无人机双目视觉 SLAM 实验硬件平台 

2.4.1 室外 SIFT、ORB 特征提取与匹配 

在 k 、 1k  时刻 ZED 采集而来的两张左相机获得的 RGB 图，分别为 kL 、 k+1L ，如图 2.16

所示。运用三角测量得到的深度值结合透视投影关系，可得到各 RGB 图对应的三维点云图，

如图 2.17 所示。利用 SIFT 进行特征提取，快速最近邻 FLANN（Fast Library for Approximate 

Nearest Neighbors）进行特征匹配获得的结果，如图 2.18 所示。 
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（a）k 时刻左相机采集的室外 RGB 图 （b）k+1 时刻左相机采集的室外 RGB 图 

图 2.16 无人机用 ZED 在两个时刻左相机采集到的室外 RGB 图 

 

（a）k 时刻对应的三维点云图            （b）k+1 时刻对应的三维点云图 

图 2.17 室外两时刻的三维点云图 

 
图 2.18 利用 SIFT 算法获得的室外特征匹配图 

根据已获得的上述RGB图 tL 、 t+1L ，运用ORB进行特征提取，暴力匹配（Brute Force match）

进行特征匹配，获得匹配后的结果，如图 2.19 所示。 

 

图 2.19 利用 ORB 算法获得的室外特征匹配图 

由图 2.18、图 2.19 可直观看出知，SIFT 相比 ORB 获得更多的匹配点对，但是两者还存在

误匹配，且 ORB 算法在室外对光敏感。 

对由 ZED 获得的 10、50、100、129 张左相机的 RGB 图进行特征提取，分别利用上述的
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SIFT、ORB 进行特征提取，相应的匹配算法进行特征匹配，所需要的时间如表 2.2 所示： 

由表 2.2 可知，SIFT 比 ORB 获得更多的特征点，SIFT 特征提取和特征匹配的时间约为 ORB

的特征提取和特征匹配的时间的二十倍，所以 SIFT 比 ORB 获得更多的匹配点，但是 ORB 在

处理器计算资源有限且对实时性要求高的 SLAM 系统中更有优势。 

 

 

 

 

表 2.2 室外 ORB 和 SIFT 特征提取与匹配比较 

算法 匹配图像

对大小

（张） 

特征数量 

（个） 

特征提取

时间（ms） 

特征匹配

时间（ms） 

总时间 

（ms） 

SIFT 1 5709 3775 4440 8215 

10 50804 37693 42741 80435 

50 189796 183081 198288 381369 

100 398103 373075 405878 778952 

ORB 1 1000 143 183 326 

10 10000 1419 1836 3255 

50 50000 6475 9136 15611 

100 100000 13095 18454 31549 

2.4.2 室内 SIFT、ORB 的特征提取与匹配 

在室内环境下，无人机进行数据采集如图所示。在 k 时刻和 1k  时刻 ZED 采集而来的两

张左相机获得的 RGB 图，分别为 kl 、 +1lk ，如图 2.20 所示，各自对应的三维点云图如 2.21 所

示。分别利用上述的 SIFT、ORB 进行特征提取，相应的匹配算法进行特征匹配，分别如图 2.22、

图 2.23 所示。 

 

（a）k 时刻左相机采集的室内 RGB 图     （b）k+1 时刻左相机采集的室内 RGB 图 

图 2.20 无人机用 ZED 在两个时刻左相机采集到的室内 RGB 图 
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     （a）k 时刻左相机的室内三维点云图     （b）k+1 时刻左相机的室内三维点云图 

 图 2.21 室内两时刻对应的三维点云图 

 

图 2.22 利用 SIFT 算法获得的室内特征匹配图 

 

图 2.23 利用 ORB 算法获得的室内特征匹配图 

由图 2.22、图 2.23 可知，在室内的情况下，由于光源噪声减少，ORB 算法获得匹配数量

与 SIFT 算法获得的匹配数量差距不大。相比于室外，室内的特征点数量相对减少。 

2.5 本章小结 

本章主要研究了基于 ZED 相机的特征提取与特征匹配算法。首先，研究了 ZED 相机的双

目立体成像原理，对 ZED 相机进行标定；其次研究了用于两种特征提取与匹配的算子：SIFT

和 ORB；最后，利用 ZED 获得室外、室内 RGB 图，采用 SIFT 和 ORB 实现了特征提取与匹配。

通过室外 ORB 和 SIFT 特征提取与匹配比较得出，SIFT 特征提取和特征匹配的时间约为 ORB

的特征提取和特征匹配的时间的二十倍，SIFT 获得特征点相比 ORB 获得的更多，ORB 在室外

对光敏感。在室内的情况下，由于噪声光源的较少，ORB 获得的特征匹配数量和 SIFT 获得的

特征匹配数量相差不多。 
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第三章 无人机的双目视觉里程计研究 

3.1 引言 

在机器人学与计算机视觉领域，视觉里程计(Visual Odometry, VO)是一个仅仅使用相机获得

图像序列来确定机器人位置和姿态的过程。视觉里程计利用连续的图像序列来估计机器人位姿。

在 SLAM 中，视觉里程计称为 SLAM 的前端。视觉里程计的领域包括机器人学，可穿戴计算

设备，增强现实和自主运动[36]。术语 VO 一词首先在 2004 年由 Nister 在他的手稿中被提出[37]，

被选择的原因是其类似于轮式里程计。通过获得车辆轮胎的转数于周长，轮式里程计增量性地

估计车辆的运动。同理，通过视觉获取图像序列，视觉里程计增量性地估计位姿。为了使得视

觉里程计良好地工作，必须有良好的光照条件，并且场景拥有足够的纹理可以被提取。视觉里

程计相对于轮式里程计的优势在于视觉里程计不会受轮胎打滑的影响，特别是在不平整的地形

中。本文涉及的无人机的双目视觉里程计有五个步骤：图像获取、特征提取、特征匹配、运动

估计、局部优化。如图 3.1 所示为无人机的双目视觉里程计的流程图。顾名思义，运动估计的

目的是估计无人机的位姿，无人机位姿包含三个旋转量和三个平移量，这六个变量组成变换矩

阵。在双目视觉里程计中，由于可以直接获取深度值，所以常常采用 2D-3D，3D-3D 两种方法

计算变换矩阵，其中，2D 表示某空间点图像中像素点的坐标，3D 表示该空间点在三维坐标。

首先，本章研究了 2D-3D，3D-3D 两种计算变换矩阵的方法；其次，在 ZED 立体相机获得的图

像序列的前提下，利用上章所述的特征提取匹配算法获得图像匹配序列中的 2D 和 3D 信息，以

通过上述两种运动估计方法获得一系列位姿变换矩阵。在获得了位姿变换矩阵的基础上获得融

合后的三维点云地图。 

ZED获取图像序列

特征匹配

特征提取

运动估计

 

图 3. 1 视觉里程计流程图 
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3.2 双目视觉的运动估计 

在双目视觉里程计中，运动估计是核心的部分。在双目视觉里程计中，假设 -1k 时刻，k 时

刻获得的图像分别为 -1Ik 、 Ik ，相机两时刻间位姿的变换矩阵为 kT 。在双目视觉里程计中，通

过对图像 -1Ik 、 Ik 进行特征提取与匹配，实现两者间的数据关联，获得了匹配好的像素点对。

在理论上可认为每一对匹配好的像素点对应 3D 空间中的某一共同点。 -1Ik 中获得的匹配好的像

素坐标集合，可转化为 1k  时刻相机坐标下获得的 3D 坐标集合。 Ik 中获得的匹配好的像素坐

标集合代表2D信息。用前一时刻空间点的 3D位置信息和该空间点在下一时刻的2D像素坐标，

求解两邻时刻相机位姿间的变换矩阵的方法，称为 3D-2D 运动估计方法。利用 -1Ik 、 Ik 中特征

提取与匹配后获得的 2D 像素坐标信息，得到在各自时刻相机坐标系下的 3D位置信息，利用 -1Ik 、

Ik 各自获得的 3D 位置信息求解两邻时刻相机位姿间的变换矩阵的方法，称为 3D-3D 运动估计

方法。 

3.2.1 3D-2D 运动估计方法 

由 3D-2D 进行相机运动估计最少需要三组点对，此时的一组点对为一个 3D 点和一个 2D

点。3D-2D 方法中的 3D 信息由双目相机直接获得，3D-2D 方法简洁、有效，是一种常用的运

动估计方法。由 3D 空间坐标和 2D 图像像素坐标求得相机位姿变换矩阵 kT ，这类优化问题被

称为 n 点透视问题(Perspective from n Points, PnP)
[38-39]，可以利用直接线性变换[11]、Bundle 

Adjustment
[40-41]方法求解。 

（1）直接线性变换 

设空间点 P 齐次坐标为 TX Y ZP =（ , , ,1），在图像 1I 中的投影点的齐次坐标为

T

1 1 1( , ,1)x u v ，三维齐次坐标为
T

1 1 1 1= X Y ZP （ , , ,1）。在图像 2I 中的投影点的齐次坐标为

T

2 2 2( , ,1)x u v ,三维齐次坐标为
T

2 2 2 2= X Y ZP （ , , ,1）。 1I 经过 R , t 变换为 2I 。相机的内参数

矩阵 K 已知。设图像 1I 对应的相机坐标系为世界坐标系，即参考坐标系。根据相机成像原理有： 

 

1

2

1

2 2

1
1

1

X
u

Y
s v

Z

 
   
      
 

  
 

K R | t                      （3.1） 

上式（3.1）中： 

 
1 2 3 4

1 5 6 7 8

9 10 11 12

= =

t t t t

t t t t

t t t t

 
 
 
 
 

K R | t T

                

（3.2） 

基于式（3.1）、式（3.2）得： 
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1 1 2 1 3 1 4
2

9 1 10 1 11 1 12

5 1 6 1 7 1 8
2

9 1 10 1 11 1 12

t X t Y t Z t
u

t X t Y t Z t

t X t Y t Z t
v

t X t Y t Z t

  
   


   

                  

（3.3） 

定义矩阵 1T 的行向量:  

1 1 2 3 4

2 5 6 7 8

3 9 10 11 12

( , , , )

( , , , )

( , , , )

t t t t

t t t t

t t t t





 

t

t

t

                    （3.4） 

整理式（3.3）、（3.4）得： 

1 3 1

2 3 1

0

0

T T

T T

u

v

 

 

t P t P

t P t P
                     （3.5） 

由于矩阵 1T 具有十二个变量，所以当存在六对匹配点时可以通过求解线性方程组求解 1T ，

当存在超过六对匹配点时，对超定方程利用最小二乘法求解 1T 。在获得 1T 的基础上， 

由  1

1= 
R | t K T 求解 R , t 。因为旋转矩阵 R 是单位正交矩阵，而上述方法求解结果未必满足，

因此利用QR 分解将解投影到旋转矩阵的解空间。 

（2）Bundle Adjustment 

Bundle Adjustment 描述最小化空间点的重投影误差（Reprojection Error）。重投影误差为空

间点 P 在 2I 与 1I 像素点匹配的像素点的位置与 1I 时刻的空间点 P 坐标、估计的变换矩阵T 投

影获得的估计像素点位置的误差。如下图 3.2 所示： 

P

p1
p2

p2

I1 I2

R,t
 

图 3.2 重投影误差图 

空间点  = , , ,1X Y ZP 在图像 1I 的像素点为  1 1 1, ,1p u v ， 1p 通过特征提取与匹配获得

在空间点 P 在图像 2I 的像素点  2 2 2, ,1p u v ，图像 1I 经过旋转变换 R 和平移变换 t 到图像 2I 。

P 通过 R ， t 获得的重投影像素点为 2p̂ ，所以根据透视投影关系有： 



未知环境下无人机的双目视觉 SLAM 方法研究 

32 

 |

1
1

i

i i

X
u

Y
s v

Z

 
   
   
   
    

 

K R t                        （3.6） 

由于噪声的影响，式（3.6）等号不成立，所以运用误差e 构建最小二乘问题，在像素点坐

标  , ,1i i ip u v 和参考坐标系下空间点  = , , ,1i i i iX Y ZP 已知情况下，通过调整 R ， t 使得误

差和最小，优化方程表示如下： 

    2

2
,

1

1
| arg min |

n

i i

i i

u P
s

 
R t

R t K R t            （3.7） 

为了构建无约束的优化问题，运用李代数[42]，再使用迭代方法求解。设变换矩阵的李代数

为 ξ ，所以变换矩阵可通过李代数的指数运算求得，即： 

 =exp 
T ξ

                           
（3.8） 

所以，式（3.7）可以转化为： 

  2

2

1

1
arg min exp

n

i i

i i

u P
s





 
ξ

ξ K ξ            （3.9） 

将误差项进行线性化[11]： 

   e x x e x x   J                  （3.10） 

式（3.10）中， 

2

2 2 2

2 '

2 2 2

0

0

x x c x c c x c x c
x

c c c c c

y y c y c y c c y

y

C c c c c

f f X f X Y f X f Y
f

Z Z Z Z Z

f f X f Y f X Y f X
f

Z Z Z Z Z

 
    

  
 
   
  

J （3.11） 

求得雅克比矩阵 J 后可为迭代优化提供梯度方向，进而求解相机的运动。由于特征提取与

匹配过程中存在着错误匹配，采用随机采样一致性(Random sample consensus, RANSAC)算法

[43-44]剔除误匹配。 

因此，双目视觉利用 3D-2D 实现视觉里程计步骤如下： 

1)  k t  

2）获得两个时刻 1k  ， k 的两个立体图像序列 , 1Il k ， , 1Ir k 和 ,Il k ， ,Ir k  

3）对于 1k  时刻的图像对 , 1Il k ， , 1Ir k 进行立体匹配 

4）利用三角测量计算 1k  时刻 , 1Il k 的深度值，求得 3D 空间点坐标 

5）对 k 时刻图像 ,Il k 和 1k  时刻图像 , 1Il k 进行特征提取与匹配，通过 RANSAC 剔除误匹



南京航空航天大学硕士学位论文 

33 

配 

6） 利用 5）获得的 1k  时刻图像 , 1Il k 的像素点，通过 4）中获得的 3D 空间点坐标查询

其 3D 空间点坐标，再利用 5）中 k 时刻图像 ,Il k 的 2D 像素点坐标，利用上述方法计算两邻两

帧的相机位姿变换矩阵 kT
 

7） 1t t  重复步骤 1） 

3.2.2 3D-3D 运动估计方法 

双目视觉里程计中，基于空间三维坐标求相机变换矩阵 kT 可以转化为求两个三维点集的配

准问题，在获得良好的特征匹配的前提下，利用迭代最近点算法（Iterative Closest Point, ICP）

[45-47]获得相邻两帧之间的变换矩阵。ICP 算法的过程如下：假设两个时刻 1k  ，k 对应的相邻

两帧分别为 1F 和 2F ，由上述提取的两邻两帧的特征点集合分别为 P ，Q 表示为： 

1 2

1 2

={ , , }

{ , , , }

n

n

p p p

q q q




 

P

Q

，
                         （3.12） 

假设两帧之间的旋转矩阵 R 和平移向量 t 组成。因此存在下式： 

i ip q R t                                 （3.13） 

由于误差的存在，使得左端不等于右端。通过优化下式求得 R ， t 。 

2
, 1

min || ( ) ||
N

i i
i

p q


  
R t

R t                          （3.14） 

将求得 R ，t 用于匹配 P ，Q 中的特征点，获得新的对应点关系；再优化误差项求得新的

R ， t 。依次循环直到到达设定的循环次数或者 R ， t 变化很小。 

以上过程便是经典的 ICP 算法。利用 ICP 算法可以获得相邻两帧之间对应的相机位姿的变

换矩阵。综上可得，利用 3D-3D 的 ICP 求取相机位姿变换矩阵 kT 可以表示如下： 

1） =k t  

2）获得两个时刻 1k  ， k 的两个立体图像序列 , 1l kI  、 , 1r kI  和 ,l kI 、 ,r kI  

3）对 1k  ， k 两时刻获得的立体图像序列分别进行立体匹配，再用三角测量原理获得各

自时刻的 3D 信息 

4）从两时刻 1k  ，k 获得的 3D 信息构成集合 P ，Q ，利用上述 ICP 算法计算得到相机

变换矩阵 kT  

5） 1t t  重复步骤 1） 

3.3 局部优化 

在 Bundle Adjustment 中只优化处理相邻两帧之间的变换矩阵，当优化变量包含空间三维点
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坐标，且不仅仅局限于处理两邻两帧之间的变换矩阵时，而是处理包含连续n 帧的窗口时，称

为窗口 Bundle Adjustment(Windowed Bundle Adjustment)。窗口 Bundle Adjustment 的优化模型为： 

  2

,
,

arg min ,
i

k

i i

k k
X

i k

p g X
C

C                    （3.15） 

式（3.15）中，
i

kp 表示 3D 路标点
iX 在第 k 张图像的第 i 个图像点。  ,i

kg X C 表示基于

当前相机位姿 kC 的重投影误差。如前所述，重投影误差是一个非线性函数，求解方法一般采

用列温伯格-马夸而特（Levenberg-Marquardt, LM）[48]，此法需要一个接近最小值的初始解，相

邻两帧间的视觉里程计的解用来做初值。基于窗口 Bundle Adjustment 比两帧间的 Bundle 

Adjustment 使用了更多的重投影误差项，所以窗口 Bundle-Adjustment 减少了漂移。图像特征

不仅仅与前一帧的图像关联，而前 1n 帧图像关联，其中 n 为窗口大小。窗口大小的选择取决

于计算大小。Bundle–Adjustment 计算复杂为   3
qM lN  ，其中M 为点的数量、N 为相机

位姿的数量，q 为点的参数数量，l 为相机位姿的参数数量。为了实现实时的 Bundle-Adjustment，

需要选定的窗口大小，参数数量。当 3D 路标点通过立体相机精确的测量获得时，只优化相机

的位姿可以减少计算的复杂度。 

3.4 初始位姿与地图融合 

通过运动估计及局部优化，获得了相邻两帧之间相机的位姿变换矩阵T 。将第一帧图像的

相机的位姿设为参考位姿 0C ，有： 

0

1 0 0 0

0 1 0 0
=

0 0 1 0

0 0 0 0

 
 
 
 
 
 

C                           （3.16） 

假设双目相机共获得了 N 帧图像，则有第0 帧到都 1N  帧。通过上述运动估计方法求得

了第 1i  帧与第 i 帧的相机位姿变换矩阵为 iT ，则第 i 帧相机的位姿相对于参考位姿的初始位姿

为 iC ，且 1 2i i   C T T T 。基于此，可以获得每一帧图像在该时刻相机的位姿，所有帧的

位姿便是相机的位姿，也是无人机的位姿。这些位姿构成了无人机的位姿曲线。这些由视觉里

程计获得的无人机的位姿称为无人机的初始位姿。 

在获得了相机在每帧图像对应的位姿时，将非参考位姿的其余位姿对应的图像中特征点的

3D 点云地图通过各自的位姿矩阵投影到参考位姿的 3D 点云地图中，这便是点云地图融合。综

上所示，本章的双目视觉 SLAM 方法用流程图表示，如图 3.3 所示。 
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m=0,C0=[I|0]

n=m+1，左相机的第m
和第n帧特征提取匹
配，匹配后像素点集
合分别为P、Q

P中具有深度信息的像
素点集合F，F对应的
3D坐标集合G，Q中与F
对应的像素点集合为H

3D-2D的直接线性方
法求解m与n之间的无
人机位姿变换矩阵
Tm,Cm=Tm*Tm-1*…*T1

m=N-1？
否

m=m+1

是

将三维点云地图投
影到C0中得到融合
后的点云地图

结束

ZED相机获得未知环境
的N张深度图和RGB图

开始

 

图 3.3 双目视觉里程计流程图 

3.5 VO 实验结果及分析 

基于本文用的双目 ZED 相机，用 PnP 方法求解相机运动，调用 Opencv 中的直接线性变换

函数求解相机运动，获得了第二章中在 t 时刻和 1t  时刻相机的位姿变换矩阵，利用位姿变换



未知环境下无人机的双目视觉 SLAM 方法研究 

36 

矩阵将 t 时刻获得的三维点云地图投影到 1t  时刻的点云地图中，融合得到相邻两帧间的局部

三维点云地图。本文第二章的室外的两帧图像，利用 SIFT、ORB 构建 PnP 中的 3D 和 2D 信息，

求解后获得的融合点云图，如图 3.4 所示。 

 

（a）基于 SIFT 的相邻两帧融合后的点云图（b）基于 ORB 的相邻两帧融合后的点云图 

图 3.4 室外相邻两帧融合后的点云图 

利用 SIFT、ORB 获得的本文第二章的室内的两帧融合后点云图，如图 3.5 所示。 

 

（a）基于 SIFT 相邻两帧融合后的点云图（b）基于 ORB 的相邻两帧融合后的点云图 

图 3.5 室内相邻两帧融合后的点云图 

从图 2.17、2.21、3.4、3.5 可知，利用上述方法成功融合了该两帧点云图。但从图 3.4、3.5

无法直观地分析两种方法优劣，且两幅融合后的点云图依旧存在噪声，但是室内的点云图效果

远远比室内的点云图效果好。点云图未能完全如实际情况那样，与 ZED 采集图像时的位姿、环

境中的镜面反射有关。结合第二章所述内容，SIFT 相比于 ORB 更精确，但是更缓慢。 

利用 ZED 获取室外的 720HD，30FPS 的视频，获取 502 帧 RGB 图及对应的深度图。为了

验证本文提出的双目视觉里程计的精度，在实验过程中，确保相机的位置不变，在该位置水平

旋转。在特征提取与匹配的过程中，用 SIFT 及 ORB，对其构建双目视觉里程计，估计的位置

结果如图 3.6 所示。 
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(a) x轴误差 

 

(b) y 轴误差 

 

(c) z 轴误差 

图 3.6 VO 估计的室外位置误差图 

从图 3.6 可知，室外情况下，利用 SIFT 构建 VO 获得的位置估计值远远好于用 ORB 构建
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VO 获得的位置估计值。利用 SIFT 构建 VO 获得的位置估计误差值在 0.2m 范围内，而 ORB 构

建的 VO 获得的位置估计误差很大。只要是 ORB 对光敏感，室外环境下存在镜面反射、向光场

景。 

利用获得位姿矩阵，将三维点云图融合，结果如图 3.7 所示。 

 

（a）用 SIFT 构建 VO 获得室外的三维点云图（b）用 ORB 构建 VO 获得室外的三维点云图 

图 3.7 VO 获得的室外三维点云图 

    从图 3.7 结果进一步说明了室外情况下利用 SIFT 构建 VO 获得的位置估计值远远好于用

ORB 构建 VO 获得的位置估计值。究其原因有以下方面，第一：室外的情况下，由于部分位置

向光，室外玻璃反光，导致特征匹配部分效果不佳；第二：而 SIFT 相比于 ORB 鲁棒性更好，

所以获得的两帧间的位姿变换矩阵更精确，在 VO 累计误差的情况下，基于 SIFT 的 VO 的位姿

结果将明显好于基于 ORB 的 VO；第三，基于 SIFT 的 VO 和基于 ORB 的 VO 都存在误匹配的

情况。 

相应地，利用 ZED 获取室内的 720HD，30FPS 的视频，获取 479 帧 RGB 图及对应的深度

图。室内估计的位置结果，如图 3.8 所示。 
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(b) y 轴误差 

 

(c) z 轴误差 

图 3.8 VO 估计室内位置误差图 

从图 3.8 可知：室内情况下，利用用 ORB 构建 VO 获得的位置估计值好于 SIFT 构建 VO

获得的位置估计值。SIFT 构建 VO 获得的 x 方向上的位置估计值最大误差约为 1.3m，y 方向上

的位置估计值最大误差约为 0.6m，z 方向上的位置估计值最大误差约为 0.7m，因此结果还不算

太差。 

利用获得位姿矩阵，将室内三维点云图融合，如图 3.9 所示。从图 3.9 可知，在室内环境中，

SIFT 构建的 VO 和 ORB 构建的 VO 都能获得较好的三维点云地图，而基于 ORB 获得的三维点

云图噪点少于基于 SIFT 获得的三维点云图，且地图更方正，精确。与图 3.7 所示的室外点云图

相比，室内的情况远远更好，主要是因为室外存在镜面反射、向光等噪声干扰。 
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（a）SIFT 构建 VO 获得室内的三维点云图（b）ORB 构建 VO 获得室内的三维点云图 

图 3.9 VO 获得的室内三维点云图 

3.6 本章小结 

在本章中，主要分析了基于特征的视觉里程计的运动估计部分。依次讲述了运动估计中的

3D-2D、3D-3D 的原理及基于运动估计的视觉里程计实现。实验利用双目视觉对室内、室外构

建基于特征的视觉里程计，完成了视觉 SLAM 的前端，为后端优化奠定了基础。对基于 SIFT、

ORB 的室内外 VO 的结果进行了分析比较。结果表明，室外情况下基于 SIFT 的 VO 结果远远

好于基于 ORB 的 VO 结果，基于 ORB 的 VO 结果不太乐观；室内情况下，基于 ORB 的 VO 结

果好于基于 SIFT 的 VO 结果，但是两者的效果都不错。需要注意的是：基于 ORB 的 VO 速度

远远小于基于 ORB 的 VO，在实时性方面具有绝对的优势。从室内室外的 VO 结果可得，在基

于特征的视觉里程计中，对于特征的提取与匹配需要更快速、剔除误匹配、更精确地实现特征

的匹配是获得良好的视觉里程计的前提，局部优化对于获得正确的位姿、构建视觉里程计也是

必不可少。在以上基础上，获得 VO 的结果远远达不到工程需要，所以后端优化是必要的。 

 



南京航空航天大学硕士学位论文 

41 

第四章 无人机的双目视觉 SLAM 的后端优化 

4.1 引言 

由上一章构建的视觉里程计还存在着以下的不足。首先，在上一章构建的视觉里程计中，

将所有获得的帧都参与了视觉路程计的构建，考虑到某时刻相机的运动缓慢将导致处理大量包

含重复信息的图像，这样显然不利于实现在线实时的 VO 或 SLAM，因此本章将引入关键帧以

运动大小为衡量删选获得帧，得到的帧便成为关键帧。其次，考虑到光照强度、阴影、相机模

型、相机畸变等原因导致获得的位姿矩阵存在误差，由上一章分析得到，由视觉里程计获得的

无人机的在某帧的初始位姿的过程是一系列两邻两帧的位姿变换矩阵相乘的过程，因此某帧的

相机位姿的误差包含其之前帧的相机位姿误差，即误差具有累加性。这样将导致在大范围的环

境下，SLAM 获得的无人机的位姿误差越来越大。视觉里程计没有考虑回环[49]的情况，以地图

的角度严格意义上讲，当再次回到同一位置时称为回环，事实上将无人机经过同一区域，有部

分相同的环境信息，便认为是回环。回环将某一帧和之前的多帧联系起来，使得纠正了 VO 的

位姿误差。忽略回环检测部分，将导致视觉里程计获得的位姿和地图不是全局一致的，例如：

原本是同一位姿，估计获得的位姿离真实位姿相差很大。在获得的地图体现在：环形区域的地

图变为不闭合的地图。为处理 VO 中的位姿误差，需要构建视觉 SLAM 的后端。后端的输入包

含前端获得的位姿矩阵和回环检测部分，输出为优化后的位姿矩阵；进而获得全局一致的地图。

早期的 SLAM 方法在后端中采用滤波方法，主要有扩展卡尔曼滤波[50-52]、粒子滤波[53-54]等；现

如今用非线性优化的方法处理 SLAM 问题慢慢变成主流。 

4.2 SLAM 优化模型 

SLAM 问题可以用一个运动方程和一个观测方程[11]表示如下： 

1

, ,

( , )

( , )

k k k k

k j k j k j

f

h

 


 

x x u w

z x y v
                        

（4.1） 

上式中， kx 表示无人机 k  时刻状态变量，在 SLAM 中表示位姿， ku 表示 k 时刻运动输入

量， kw 表示 k 时刻运动方程噪声，函数 f 描述了 1kx 与 kx 的关系； jy 表示第 j 个路标点， ,k jz

表示 k 时刻在第 j 个路标点时的观测量， ,k jv 表示此次观测的噪声。 

结合式（4.1）SLAM 问题表示为：在已知输入u和观测量 z 的前提下，估计位姿变量 x 和

路标 y 。求得位姿变量的集合便解决定位问题，相应地，路标集合便构成地图。SLAM 是一个

状态估计的问题，在噪声存在的情况下，如何估计状态变量 x ， y 。根据观测方程和运动方程
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是否为线性，噪声是否符合高斯分布，将此状态估计问题分为线性、非线性和高斯、非高斯系

统。线性高斯系统的无偏最优估计可由卡尔曼滤波器求解；非线性非高斯系统用扩展卡尔曼滤

波和非线性优化方法求解。以图优化为代表的非线性优化方法已经优于滤波器方法。在视觉

SLAM 中，用变换矩阵T 描述两帧间的运动，用针孔相机模型描述观测方程。 

在 非 线 性 优 化 中 ， 待 估 计 的 位 姿 变 量 和 路 标 变 量 组 成 状 态 变 量 ， 即 ：

 1 2 1 2n mx = x , x , x , y , y , , y  。 

在已知u和 z 的前提下，估计状态 x 可以表示为求解一个条件概率  ,P x z u 。在只有视

觉传感器，没有运动输入u的情况下，该条件概率为  P x z 。利用贝叶斯法则得： 

( ) P( )
( )

( )

P
P

P


z x x
x z

z
                        （4.2） 

式（4.2）中， ( )P x z 在概率学中称为后验概率， ( )P z x 称为似然， ( )P x 称为先验。 

由于求解后验概率困难，上述问题转化为在 z 已知的前提下，求解最优状态估计 x ，使得后验

概率 ( )P x z 最大(Maximize a Posterior, MAP)
[55]；上述可表达式描述为： 

 
( )P( )

arg max arg max arg max ( ) ( )
( )

MAP

P
P P P

P

   
x x x

z x x
x x z z x x

z
（4.3） 

上式（4.3）中，由于 ( )P z 与待优化变量 x 无关，所以分母忽略。由于先验 ( )P x 未知，利

用 z 已知的前提，使得似然 ( )P z x 最大，获得估计值 x ，认为是该观测 z 下的状态，所以上述

最大后验概率转化为求解最大似然估计（Maximize Likelihood Estimation, MLE）： 

 arg maxMLE P 
x

x z x                          （4.4） 

假设观测方程的噪声 kv 服从高斯分布，即  , ,0,k j k jNv Q ，结合式（4.1）的观测方程得，

观测量 ,k jz 的条件概率密度服从均值为 ( , )k jh x y ，方差为 ,k jQ 的高斯概率密度分布，即： 

     1

, , ,

,

1 1
( ) exp , ,

2(2 ) det( )

T

k j j k k j k j j k
N

k j

f


 
    

 
z x z h y x Q z h y x

Q
 

（4.5） 

式（4.5）中 N 为 z 的维数，由概率学知识可得， ( )f z x 为似然函数  L x ，对其取负对

数得： 

             1

, , , ,

1 1
ln ln 2 det , ,

2 2

T
N

k j k j j k k j k j j k     L x Q z h y x Q z h y x （4.6） 

上式（4.6）中第一项与 x 无关，忽略；所以最大似然估计转化为： 

     1

, , ,

1
arg min , ,

2

T

k j j k k j k j j k

  
   

 x
x z h y x Q z h y x          （4.7） 
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上式（4.7）为观测方程的误差的平方。定义观测误差如下： 

 , , , ,j k k j j k ye z h y x                           (4.8) 

此误差的平方和对应似然函数，即： 

 
, , , ,

1

,arg min arg min
j k j k

T

k j
k j

   
y yx x

x F x e Q e             (4.9) 

当考虑系统有运动输入时，运动误差为： 

 v, 1,k k k k e x f x u
                          

(4.10) 

相应的添加了运动误差的待优化的目标函数为： 

 
, , , ,

1 1

, , ,arg min arg min
j k j k

T T

k j u k k u k

k j k

     y yx x
x F x e Q e e R e

     

(4.11) 

上式（4.11）中 kR 为运动方程中的噪声误差 kw 的协方差，上式是一个最小二乘问题。利

用迭代方法求解此最小二乘问题，将目标函数  F x 在 x 附近做一阶泰勒展开，得： 

        F x + x F x J x x
                       

(4.12) 

式（4.12）中  J x 为  F x 关于变量 x 的雅克比矩阵。沿着负梯度方向可使得  F x 值

下降，所以增量  = T x J x ，选择相应的步长，这便为最速下降法。 

牛顿法求解最小二乘问题为将目标函数  F x 在 x 附近做二阶泰勒展开，如下式（4.13）

所示： 

     
1 ˆ+
2

T     F x + x F x J x x x H x            (4.13) 

式（4.13）中 Ĥ 为 Hessian 矩阵。将上式（4.13）右边对x 求导，并令导数为零，进一步

获得相应的增量方程如下式所示： 

Tˆ = H x J                            (4.14) 

总结上述两种方法步骤如下： 

1) 获得初始值 0x 。 

2) 选取增量 kx ，使得目标函数  F x 下降。 

3) 如果 k  x ， 足够小，则 +k kx x 为最终结果，结束；否则，令 1k k k  x x x ，

返回 2)。 

由于  F x 描述最小二乘问题，所以有： 

    
2

=F x f x                         (4.15) 

将  f x 的一阶泰勒展开代入上式（4.15），得： 

   
21

arg min
2




   

x
x f x J x x              (4.16) 
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将    
21

2
 f x J x x 展开并求x 得导数，令其为零，得： 

       
T T

  J x J x x J x f x
               

（4.17） 

上式（4.17）称为高斯牛顿方程[56-57]，相比于上述牛顿迭代法，高斯牛顿方程不用求解二

阶偏导数组成的海瑟矩阵。在求解式（4.17）这一线性方程时，可能出现    
T

J x J x 为奇异

矩阵的情况，此时算法不收敛；同时，为了使得局部近似更准确，步长x 不能太大。 

2g o (general graph optimization)
[58]是用图表示非线性最小二乘问题转化的开源C 库。图

由顶点和连接顶点的边组成，在视觉 SLAM 中，顶点可以表示无人机的的位姿或地标，边是描

述顶点间的关系式，也可以是位姿间的变换矩阵，描述位姿与地标间关系的观测方程。如图 4.1

所示，假设机器人在位姿 kC 处对空间点 kx 观测得到 kz 。 

Ck
Ck-1 Ck+1

Xk-1
Xk Xk+1

路标点

位姿点

运动模型

观测模型TkTk-1

 

图 4.1 运动观测模型图 

由于噪声的存在，理论值与观测值存在误差，则这二元边描述为以下最小二乘问题： 

       
, ,

-1

k, ,
k k k

T

k k k k k k k    
x C z

F x C z z K Rx t Q z K Rx t      （4.18） 

无人机在位姿 kC 到 +1kC 的位姿变换矩阵为 kT ，由于噪声的存在，理论值与估计值存在误

差，所以位姿间二元边的描述为以下最小二乘问题： 

     1

1 1 1, ,
T

k k k k k k k k k k k



    F C T C C T C R C T C
       

（4.19） 

因此，结合式（4.18）和式（4.19） 

     
, , 1, , , ,

k k k k k k k k k k 
x C z

F x F x C z F C T C
         

（4.20） 

上式（4.20）可理解为，在观测量 z ，T 已知的前提下，调整位姿C 使得误差最小。将图

4.1 所示的运动观测图转化为
2g o 中顶点和边的表示，如图 4.2 所示： 

式（4.20）描述的最小二乘问题，用一般的最小二乘形式表示如下： 

   
 

 
 , ,

, , , ,
T

i j ij ij i j ij ij

i j i j 

  
N N

F x e x x z e x x z F         （4.21） 

上式中 N 代表自然数集，此最小二乘的优化变量为： 

 arg min 
x

x F x                           （4.22） 
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X4
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X6

e12 e13

e14

e42 e43

e45

e46

e63

e65

 

图 4.2 
2g o 优化图 

为了简化推导过程中的表达式，用  ije x 代替  , ,i j ije x x z 。基于视觉里程计获得的位姿

变换矩阵为位姿间提供初值，而相机测量得到的观测数据为位姿与路标点提供初值，两者构成

的初始状态向量为 x̂ 。 

采用高斯牛顿法求解时，将误差用一阶泰勒展开近似有： 

     ˆ ˆ ˆij

ij ij ij ij

ij

d

d
     

e
e x x e x x e x J x

x


             

（4.23） 

将式（4.23）代入式（4.22）中，且用
ije 代替  ˆ

ije x 得： 

     

   

ˆ ˆ ˆ+

2

ˆ2

T

ij ij ij ij

T

ij ij ij ij ij

TT T T

ij ij ij ij ij ij ij ijij

T

ij ijij

     

   

     

     

F x x e x x e x x

e J x e J x

e e e J x x J J x

c b x x H x







  

         

（4.24） 

根据式（4.21）（4.24）得： 

 
 

 

 

,

,

T T

ˆ ˆ+ = +

ˆ2

ˆ2

ij

i j

T

ij ij ij

i j





 

    

     





N

N

F x x F x x

c b x x H x

c b x x H x



              

（4.25） 

将式（4.25）求导，令导函数为零，得： 

ˆ   H x b                            （4.26） 

求解线性方程（4.26）出 x ，使得 ˆ  x x x 基本不再发生变化，收敛。这便是高斯

牛顿迭代法用于 SLAM 过程中。 

同理，利用 LM 迭代方法[48]获得的求解增量的方程如下： 
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 ˆ +   H I x b                        （4.27） 

变量 x 由变换矩阵和路标组成，变换矩阵中旋转矩阵对加法不封闭，对乘法封闭，即经过

ˆ  x x x 后不再表示变换矩阵。因此，重新定义非线性算子 + ，使得： 

     i i iDom Dom Dom  x x x              （4.28） 

因此上述增量方程为： 

ˆ +  x x x                           （4.29） 

当变量 x 中的变换矩阵采用李代数的形式表示时， ˆ  x x x 依旧表示变量集合中的元

素。所以实际中非线性算子 + 表示用李代数的描述变量 x ，再进行加法操作。 

用此非线性算子 + 表示式（4.23）表示的误差函数如下： 

   ˆ ˆ +ij ij ij ij   e x e x x e J x
              

（4.30） 

上式（4.30）中的雅克比矩阵 ijJ 为： 

 ˆ
= 0

ij

ij

 
 



e x x
J x

x
                    （4.31） 

上式（4.31）中的求解运算便是李代数中的扰动模型或微分模型。 

因为误差函数 ije 只与两顶点 ix 和 jx 有关，所以有： 

 
=ij ij ij

i j

 
 
 
 

J 0 0 A 0 0 B 0 0  

          

（4.32） 

根据式（4.24）、（4.32）得： 

 

 

T T T

ij ij ij ij ij ij ij ij

T T

ij ij ij ij ij ij

 



b e Ω J e Ω 0 A B 0

0 e Ω A e Ω B 0

  

  
     （4.33） 

式（4.33）中信息矩阵为协方差矩阵的逆，是对称矩阵。得 ijb ，如下： 

T

ij ij ij

ij

T

ij ij ij

 
 
 
 
 

  
 
 
 
 
 

0

A Ω e

b

B Ω e

0







                              

（4.34） 

根据式（4.24）、（4.32）得： 
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 

ˆ T

ij ij ij ij

T

ij

ij ij ij

T

ij

T T

ij ij ij ij ij ij

T T

ij ij ij ij ij ij



 
 
 
  
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

H J Ω J

A

A B

B

A Ω A A Ω B

B Ω A B Ω B



  







 



              （4.35） 

 ,

ˆ ˆ
ij

i j C

 H H ，由上图 4.2 可知，任一顶点 ix 只能与有限个其余顶点 jx 相连，结合由式

（4.35）中 ˆ
ijH 是个稀疏的矩阵，可得 Ĥ 是个稀疏矩阵，因此可以快速求解增量方程（4.26）

或（4.27）。 

4.3 回环检测 

在上述过程中，由于相机采集大量图片，为了减少计算量，不能每张图像都进行处理。当

运动大小在一定阈值范围内时，选取该张图，此图称为关键帧。阈值的选择在实际实验中获取，

一与相机的运动快慢有关，感性的认识便是：相机运动越快，阈值更大。但是相机运动速度不

宜太大，否则图像模糊，无法用于获得特征匹配点。在实际过程中，本文衡量运动的变量为旋

转矩阵 R 和平移矩阵 t 的范数之和。 

位姿图为环形是位姿图优化的重要约束，VO 获得的无人机的初始位姿形成了链状图，时

间越靠后的位姿，累积误差越大，VO 获得的无人机的初始位姿无法进行图优化，因为没有误

差项的存在。当非相邻的位姿之间有约束时，即该两帧间有共同的数据，使得两帧间足够获得

变换矩阵时，意味着该两帧对应的位姿之间有边的约束，此时将产生误差项。通过这种方式，

可以减少位姿的累积误差，获得更精确的位姿，这也就是以上讲述的位姿图优化原理。一般的，

当无人机经过一段时间观测再次观测到某路标，或者重新回到之前的位置区域处，称为回环
[59]

。

回环检测的功能便是将回环找出来，体现在位姿图中便是增加顶点间边的关系。通过比较两帧

的视觉相似性可以判断回环，利用全局图像描述子
[59-60]

或局部图像描述子
[61]

计算视觉相似性。

视觉词典
[62-65]

是一种受到研究人员大量关注的基于局部图像描述子的回环检测方法。本文采用

简单回环检测
[11]

，将旋转矩阵 R 和平移矩阵 t 的范数之和在某阈值范围内，认为检测到回环。

回环采用近距离回环和随机回环。顾名思义，近距离回环指对当前帧之前的m 帧进行回环检测；
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随机回环指对之前任意n 帧进行回环检测。将检测到的回环对应的两帧的边添加到位姿图中，

进行优化，如此便能获得更精确的位姿，在基于更精确的位姿获得更精确的地图。 

4.4 位姿图优化 

在上述待优化目标函数只考虑无人机位姿间的误差时，视觉里程计得到的位姿矩阵作为顶

点，位姿变换矩阵作为边，这便是位姿图优化[44][66]。将此问题描述为最小二乘问题，如上式（4.19）

所示。位姿图优化可以描述为：在图为非链状时，由视觉里程计获得的位姿矩阵作为初始值，

通过高斯牛顿迭代法或 Levenberg-Marquardt 求解位姿，使得求得的位姿使得该误差最小。 

综上所述，本文双目视觉 SLAM 方法的流程图如图 4.3 所示。 

开始

ZED相机获得未知环
境的N张深度图和RGB
图

选取左相机获得第
一帧为关键帧，
m=0,C0=[I|0]。在
g2o中添加顶点信息

n=m+1

n是否为关键帧
否

g2o中添加n的顶点
信息,对n进行回环
检测

是否为回环

在g2o中将此第m帧
与检测的关键帧之
间添加边的关系

是

对m和n进行3D-2D
的运动估计

是

n=n+1

否

n<N？

m=n，n=n+1

是

n<N？

是

否

结束

在g2o中边的关系对
地图进行融合获得

全局地图

否

 

图 4.3 基于无人机的双目视觉 SLAM 流程图 
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4.5 SLAM 实验结果及分析 

为了验证本文提出的双目视觉里程计的精度，在实验过程中，确保相机的位置不变，在该

位置水平旋转。在室外的情况下，基于 SIFT 构建的双目视觉 SLAM 方法，利用位姿图优化方

法，通过 Levenberg-Marquardt 迭代求解。获得优化后的位置在三轴上的位置误差与本文第三章

基于 SIFT 构建的 VO 获得的位置在三轴上的位置误差对比图，如图 4.4 所示。 

从图 4.4 可知，在室外情况下，添加回环检测、后端优化的基于 SIFT 的 SLAM 方法获得

的位置误差相比基于 SIFT 的 VO 小，即获得了更精确的估计位置。 

 

(a) x轴误差 

 

(b) y 轴误差 

0 100 200 300 400 500 600
-0.2

-0.15

-0.1

-0.05

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

帧数 (帧)

x
轴

的
位

置
误

差
 (

m
)

室外基于SIFT的VO与SLAM在x轴的位置误差

 

 

SIFT-VO outdoor

true

SIFT-SLAM outdoor

0 100 200 300 400 500 600
-0.14

-0.12

-0.1

-0.08

-0.06

-0.04

-0.02

0

0.02

0.04

帧数 (帧)

y
轴

的
位

置
误

差
 (

m
)

室外基于SIFT的VO与SLAM在y轴的位置误差

 

 

SIFT-VO outdoor

true

SIFT-SLAM outdoor



未知环境下无人机的双目视觉 SLAM 方法研究 

50 

 

(c) z 轴误差 

图 4.4 室外基于 SIFT 的 VO 与 SLAM 的位置误差对比图 

基于 ORB 构建的双目视觉 SLAM 方法获得无人机的位置，与基于 ORB 构建的 VO 获得的

无人机的位置，构成的位置误差对比图，如图 4.5 所示。 
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(b) y 轴误差 

 

 

(c) z 轴误差 

图 4.5 室外基于 ORB 的 VO 与 SLAM 的位置误差对比图 

由本文第三章及图 4.5 中可知，室外基于 ORB 的 SLAM 在前 200 帧获得了更精确的位置

估计，而对于后约 300 帧的位置没有很大的改善。主要是因为室外情况下 ORB 对光敏感，由

ORB 构建的 VO 获得的初始位姿矩阵误差太大。 

在室外的情况下，基于 SIFT 和 ORB 的双目视觉 SLAM 方法估计的位置误差对比图，如图

4.6 所示。 
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(a) x轴误差 

 

(b) y 轴的误差 

 

(c) z 轴的误差 

图 4.6 室外 SIFT 和 ORB 的双目视觉 SLAM 系统估计的位置误差对比图 

从图 4.6 可知：在本实验室外数据下，基于 SIFT 的双目视觉 SLAM 方法优于基于 ORB 的
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双目视觉 SLAM 方法。 

在上述过程中，ZED 获得的 RGB 图有 502 帧，基于 SIFT 的 SLAM 系统中，选取的关键

帧数量为 33 帧。基于 ORB 的 SLAM 系统中，选取的关键帧数量为 111 帧。在获得优化后的位

姿矩阵后，将位姿矩阵用于地图融合，获得的全局地图，如图 4.7 所示。 

 

     (a)室外基于 SIFT 的 SLAM 获得的地图    (b)室外基于 ORB 的 SLAM 获得的地图 

图 4.7 室外双目视觉 SLAM 获得的三维点云地图 

从图 4.7 中可得：室外基于 SIFT 的双目视觉 SLAM 获得了较精确的地图，而基于 ORB 的

双目视觉 SLAM 获得的地图存在着一定的误差。 

在室内的情况下，基于 SIFT 构建的双目视觉 SLAM 方法，获得的位置误差与相同情况下

VO 获得的位置误差对比图，如图 4.8 所示。 
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(b) y 轴误差 

 

 

(c) z 轴误差 

图 4.8 室内基于 SIFT 的 VO 与 SLAM 的位置误差对比图 

从图 4.8 可知，室内情况下，基于 SIFT 的双目视觉 SLAM 获得的 x轴、 z 轴位置误差在

0.1m 以内，而 y 轴误差在 0.03m 左右；相比于 SIFT 构建的 VO 估计的位置误差小太多。 

在室内的情况下，基于 ORB 构建的双目视觉 SLAM 方法，获得的位置误差与相同情况下

VO 获得的位置误差对比图，如图 4.9 所示。 

从图 4.9 可知，室内环境下，基于 ORB 的 SLAM 估计的位置在 y 轴方向的误差远远小于

基于 ORB 的 VO 估计的位置，而在 x轴、 z 轴方向，两者差距不大。 
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(a) x轴误差 

 

(b) y 轴误差 

 

(c) z 轴误差 

图 4.9 室内基于 ORB 的 VO 与 SLAM 的位置误差对比图 

在室内，基于 SIFT 和 ORB 的双目视觉 SLAM 方法估计的位置误差图，如图 4.10 所示。 
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(a) x轴误差 

 

(b) y 轴误差 

 

 

(c) z 轴误差 

图 4.10 室内 SIFT 和 ORB 的双目视觉 SLAM 系统估计的位置误差对比图 
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从图 4.10 可得：在本文室内环境中，基于 SIFT 的双目视觉 SLAM 方法比基于 ORB 的双

目视觉 SLAM 方法获得的 x、 y 轴方向的位置估计更精确，而在 z轴的位置估计较差一点，所

以在精确性方面，基于 SIFT 的双目视觉 SLAM 方法占优；但是由于基于 SIFT 的双目视觉 SLAM

方法在特征提取阶段耗费大量时间，故基于 ORB 的双目视觉 SLAM 系统在快速性方面有足够

的优势。 

在上述双目视觉 SLAM 系统中，ZED 获得的 RGB 图有 478 帧，基于 SIFT 的 SLAM 系统

中，选取的关键帧数量为 46 帧。基于 ORB 的 SLAM 系统中，选取的关键帧数量为 104 帧。 

 

    (a) 室内基于 SIFT 的 SLAM 获得的地图    (b)室内基于 ORB 的 SLAM 获得的地图 

           图 4.11 室内双目视觉 SLAM 获得的三维点云地图 

如图 4.11 所示，室内情况下，基于 SIFT 和 ORB 的双目视觉 SLAM 可获得较精确的三维

点云地图，相比于基于 SIFT 和 ORB 的 VO 获得的三维点云地图，更精确、帧数更少、耗费时

间更少。 

4.6 本章小结 

本章研究了视觉 SLAM 的数学优化模型，对双目视觉 SLAM 优化模型进行了参数化。将

SLAM优化问题用
2g o 描述求解，进行回环检测，用主流的图优化方法获得更精确的相机位姿，

同时也获得更精确的融合后的三维点云图。在理论的基础上，构建了基于 SIFT 和 ORB 的双目

视觉 SLAM 系统，在室内、室外两种环境下，构建了全局连续性三维点云地图，获得无人机的

位姿，对无人机的位置误差进行了分析。比较、分析了基于 SIFT 和 ORB 的双目视觉 SLAM 系

统，比较、分析了室内外双目 SLAM 系统。 
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第五章 多无人机双目视觉 SLAM 方法研究 

5.1 引言 

单无人机视觉 SLAM 系统面临着大范围的未知环境、有限任务时间的考验；当未知环境范

围大时，任务时间增加，位姿估计的累积误差增加，单无人机视觉 SLAM 获得的位姿和地图误

差增加；再者，考虑到单无人机可能出现故障，因此，本章对多无人机双目视觉 SLAM 进行研

究，着重对两无人机双目视觉 SLAM 进行研究。 

5.2 多无人机双目视觉 SLAM 系统 

5.2.1 两架无人机双目视觉 SLAM 方法 

如图 5.1(a)所示，A 代表未知环境的俯视图，o 点为俯视图的中心，c 点、d 点为边界点。

过o 点作与 cd 平行线，选取平行线中两点 a 、b 。无人机UAV1从 a 逆时针到b ，再从b 逆

时针到a ，对区域A 进行视觉 SLAM。 

如图 5.1(b)所示，两无人机UAV2、UAV3对区域A 进行视觉 SLAM，无人机UAV2 逆

时针从a 到b 进行 SLAM，与此同时，无人机UAV3顺时针从a 到b 进行 SLAM。 

a

b

UAV1

A

o

c

d

a

b

A

o

UAV2 UAV3

 

         (a) 单无人机双目视觉 SLAM 区域图     (b) 两无人机双目视觉 SLAM 区域图 

图 5.1 无人机双目视觉 SLAM 区域图 

两架无人机 SLAM 后获得两区域的位姿轨迹和地图，对于两区域的位姿轨迹的融合分为以

下两种方案。 

1) 方案一：直接将两位姿轨迹拼接。此种方法相比于单无人机视觉 SLAM 的优点在于：

首先，在忽略一定误差的情况下，UAV2、UAV3在 a 有公共位姿点，且利用两无

人机 SLAM，使得单架无人机 SLAM 的路径减半，VO 中的位姿累积误差减小，因此

在 VO 过程中，由UAV2、UAV3获得的初始位姿轨迹相对于UAV3在该区域的位
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姿轨迹更精确。其次，两无人机视觉 SLAM 比单无人机 SLAM 所用时间更短。相比

于单无人机的缺点为：由 VO 获得位姿矩阵作为位姿图优化中初值时，单无人机视觉

SLAM 将整个区域的位姿进行处理；而本方案中两无人机视觉 SLAM 方法对一个区域

分为独立的两部分处理，自然两区域本应该存在数据关联的部分没有描述出来；即在a 、

b 两点附近，UAV2进行 SLAM 获得的关键帧本应该与UAV3进行 SLAM 获得的关

键帧存在回环检测，增加位姿图中边的关系，但是因为两部分独立处理，所以没有考

虑。 

2) 方案二：将两位姿轨迹拼接后，再进行回环检测，进行位姿图优化。相比于上述方法，

此法不仅仅拥有其所有优点，而且根据上述提到的部分数据关联信息丢失的情况，将

UAV2和UAV3前端 VO 及回环检测后，再进一步对获得的a 、b 两点附近的关键

帧进行回环检测，再进行一次位姿图优化。相对于上述方法，此种方法将带来更多的

时间消耗，用于回环检测和后端优化；但是，相比于对单无人机视觉 SLAM，所耗费

时间依然更少。 

两架无人机进行视觉SLAM获得两张点云地图，因为两张点云地图的参考位姿点是相同的，

所以对应的地图融合方法为：直接将两张点云地图中的三维点放在同一三维点集中，该三维点

集用点云图描述，便是全局三维点云地图。 

5.2.2 多无人机视觉 SLAM 方法 

对于利用两架以上无人机进行视觉 SLAM 的情况，假设无人机数量为 m ，分别为

1 2n ,n ,n ni m ， 。将待执行SLAM的区域均等划分为n 块，每区域利用一架无人机进行SLAM。

每个区域 in 选取了一个参考位姿点pi ，其中  1,2, ,i n  。选取区域 jn 的参考位姿点p j ，作

为全局参考位姿点，其中  1,2, ,j n  。各区域的无人机进行 SLAM 后，获得相对于该区域

参考位姿点的位姿轨迹。利用特征提取与匹配获得p j  与 ,pi i j 的变换矩阵，因此，将区域n j 之

外的其他 1n 区域的参考位姿点转化为相对于全局位姿点的值，即统一了参考位姿点。将各位

姿点的变换矩阵乘积的形式级联起来，便获得了多无人机在整个区域的位姿轨迹。由于获得了

统一连续的的位姿轨迹，将所有的局部地图通过当前的位姿变换矩阵融合到全局参考位姿点的

全局地图中，这便是多无人机视觉 SLAM 的地图融合。此外，在没有获得连续一致性的位姿轨

迹时，可以利用迭代最近点方法获得各局部地图相对于全局地图的变换矩阵，再进行地图融合。 

5.3 Octomap 地图研究 

在无人机的应用领域中，要求一个概率表示，对空白区域（可自由移动区域），占有区域（障

碍物）和未知区域建模，在时间和存储空间具有较高的效率的地图。当无人机通过双目相机感

知环境，测量值受不确定性因素影响，例如：动态物体。当要求从嘈杂的环境中创建环境的精
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确模型时，必须概率地考虑潜在的不确定。多个不确定性的测量结果融合后可以鲁棒性地估计

正确的结果。除此之外，此种概率的表示还可以融合来自于其他传感器的数据。对未知区域建

模：在自主导航任务中，无人机可以由相机确定占有区域和空闲区域，规划无碰撞路径。未知

区域认为是占有区域，需要避免出现在规划的路线上，因此需要对未知区域进行建模。无人机

可以路径规划和执行任务的关键是地图，同时，地图需要在时间和内存两方面具有高效率。在

3D 建图方法，内存消耗是一个大问题。因此，在大规模的环境中此地图必须有效地、节省内存

的。 

Octomap
[67]满足上述三种要求，octomap 形式紧凑，占内存较小，可以用于导航，方便压缩，

更新且分辨率可调。因此采用 octomap 地图用于无人机的自主导航是很好地选择。 

Octomap 是通过八叉树以概率的形式表示空间，八叉树的每个节点表示空间的立体空间，

称为一个体元。如图 5.2(a)
[67]所示，将某空间区域用一个立方体表示，不断将该立方体均匀划

分为八等份，直到达到最小的立方体未知，这个最小的立方体对应 octomap 的分辨率；图 5.2(b)

表示将划分的体元用存储概率的八叉树表示，其中白色表示空白区域，黑色表示占有区域。 

 

    (a) 将空间划分为八个立方体示意图               (b) 八叉树表示空间划分图 

图 5.2 八叉树表示空间示意图 

节点m 不断地被观测，随着观测过程不断被观测为占有区域，概率值不断增加，随着被观

测为空白区域而概率值不断减小。假设某节点m 的初始占有概率  P m 为 0.5，节点m 在观测

数据 1:tz 的前提下的概率  1:| tP m z 表示如下： 

 
 

 
 

 
 

 
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1: 1
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t t

t

t t

P m z P m z P m
P m z

P mP m z P m z







  
  

  

          （5.1） 

在式（5.1）中， 1:tz 表示从开始时刻 1 到 t 时刻节点m 的观测数据，  | tP m z 表示 t 时刻

时观测到节点m 获得的概率，  1: 1| tP m z  表示从开始时刻到 t 时刻节点m 的观测数据。 

在将 octomap 用于导航时，基于反传感器模型，将从障碍物到相机之间的空间认为是空白

区域，障碍物处的表示的空间则为占有区域。在 t 时刻，节点m 的观测 tz 为空白区域时，概率
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 | 0.4tP m z  ； tz 为占有区域时，  | 0.7tP m z  。  

为了使得式（5.1）中乘法运算变为加法运算，利用概率对数值表示概率  P m ，如下： 

 
 

 
ˆ log

1

P m
L m

P m

 
  

 
                           （5.2） 

将式（5.1）用（5.2）表示的概率对数表示为： 

     1: 1: 1
ˆ ˆ ˆ

t t tL m z L m z L m z                     （5.3） 

利用概率对数值表示存储概率，所以空白区域  | 0.4tP m z  对应的概率对数值

 ˆ 0.4tL m z   ，占有区域  | 0.7tP m z  对应  ˆ 0.85tL m z  。 

Octomap 相比于点云地图的优势体现在：节省空间、实时更新。从图 5.2 可知，octomap 中

部分体元的体积大小不是叶子节点对应的体元的体积大小，即空白区域不会一直划分为八个子

节点，被完全占据的空间不会再一直划分为八个子节点，这样有效地节省了空间。从式（5.2）、

式（5.3）可知 octomap 中体元的概率一直更新，与之前的时刻的时刻有关，这使得 octomap 可

以表示动态物体。 

5.4 仿真实验 

本章实验平台和实验环境如前三章所述一致，为了得到一个可靠有效的无人机的参考位置

来验证本章所提的方案的有效性，在实际实验中，将无人机在待进行 SLAM 的区域的某一空间

位置固定，绕相机的轴心旋转。考虑到 SIFT 特征提取过程耗费时间，本章的特征提取部分为

FAST 角点特征提取，采用的描述子为 SIFT。在室外的情况下，基于 SIFT 的单无人机双目视觉

SLAM 和两种多无人机视觉 SLAM 方法仿真实验得到的位置曲线如下图 5.3 所示。 
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(b) y轴误差 

 

(c) z轴误差 

图 5.3 室外单无人机、两无人机双目视觉 SLAM 在三轴的位置误差对比图 

从图 5.3 可得，在室外情况下，本章提出的两无人机双目视觉 SLAM 方案二相比于单无人

机双目视觉 SLAM 在三轴的位置估计更精确，因此地图也更加精确；而方案一与单无人机双目

视觉 SLAM 相比，对三轴的位置估计相差不大。 

方案一中，UAV2获得 304 帧，关键帧为 16，SLAM 所需时间为 678s。获得的点云地图

及将点云地图用 octomap 地图表示，如图 5.4 所示。 
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          (a)  室外点云地图                         (b) 室外 octomap 地图 

图 5.4 UAV2 获得的室外地图模型 

方案一中，UAV3获得 200 帧，关键帧为 18，SLAM 所需时间为 492s。获得的点云地图

及 octomap 地图，如图 5.5 所示。 

 

          (a)  室外点云地图                         (b) 室外 octomap 地图 

图 5.5 UAV3 获得的室外地图模型 

利用上述介绍的方法，将点云地图融合，且将其表示为 octomap，如图 5.6 所示。 

 

(a)  融合后点云地图                         (b) 融合后 octomap 地图 

图 5.6 室外地图融合后的地图模型 

在以上仿真实验中，单无人机双目视觉 SLAM 所用时间为 1112s，方案一所用时间为 678s，
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方案二所用时间为 746s。上述方法，在室内情况下获得的位置曲线，如图 5.7 所示。从图 5.7

可得，在室内情况下得到的结论和室外情况下式吻合的。  

 

(a) x轴误差 

 
(b) y轴误差 

 

(c) z轴误差 

图 5.7 室内单无人机、两无人机双目视觉 SLAM 在三轴的位置误差对比图 

在室内情况下的方案一中，UAV2获得 267 帧，关键帧为 26，SLAM 所耗时间为 526s。
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获得的点云地图及 octomap 地图，如图 5.8 所示。 

 

          (a)  室内点云地图                         (b) 室内 octomap 地图 

图 5.8 UAV2 获得的室内地图模型 

UAV3获得 315 帧，关键帧为 33，SLAM 所需时间为 596s。获得的点云地图如图 5.9 所

示。将两无人机地图融合后，得到点云地图及 octomap 地图，如图 5.10 所示。 

 

(a)  室内点云地图                         (b) 室内 octomap 地图 

图 5.9 UAV3 获得的室内地图模型 

 

(a)  融合后点云地图                         (b) 融合后 octomap 地图 

图 5.10 室内融合后的地图模型 

在室内仿真实验中，单无人机双目视觉 SLAM 所用时间为 1144s，方案一所用时间为 596s，方



未知环境下无人机的双目视觉 SLAM 方法研究 

66 

案二所用时间为 651s。 

综上可得：在室内外情况下，方案二相比于单无人机双目视觉 SLAM 在位置估计、地图

的精确性和时间效率上具有优势；方案一相比单无人机双目视觉SLAM在时间效率上具有优势，

但在位置估计和地图精确性上相差无几。 

5.5 本章小结 

本章研究多无人机双目视觉 SLAM 方法，主要对两无人机的双目视觉 SLAM 方法进行了

研究，对具有导航功能的 octomap 的地图进行了研究，进行了针对基于 SIFT 特征的两无人机双

目视觉 SLAM，提出了两种方案。在室内外的实验环境下，对两方案开展了仿真实验。在室内

外的情况下，方案二与单无人机双目视觉 SLAM 相比，获得了更精确的位置估计和地图，且有

效地节省了时间；方案一与单无人机双目视觉 SLAM 相比，在保证位置估计不受太大影响的前

提下，节省了时间，提高了效率。 
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第六章 总结和展望 

6.1 本文的主要工作 

在缺失 GPS 信号的室内、特殊室外环境下，SLAM 是无人机导航的关键。本文研究了在未

知环境下无人机的双目视觉 SLAM，研究了双目视觉 SLAM 的理论方法，搭建了无人机双目视

觉 SLAM 平台，开展了室内外双目 SLAM 的实验，并对多无人机 SLAM 进行了理论分析。本

文的研究对复杂未知环境下提高无人机的自主导航性能具有重要的理论意义。 

本文主要研究内容总结如下： 

（1）研究了双目相机的立体成像原理，完成了 ZED 立体相机的标定，对 SIFT 和 ORB 两

种特征提取与匹配算法进行了研究，搭建了无人机双目视觉 SLAM 的平台。在室内外环境下，

利用无人机双目视觉 SLAM 平台采集数据，通过 SIFT 和 ORB 算法对所采集数据进行特征提取

与匹配，实验对比了两种算法优缺点。 

（2）构建基于特征的双目视觉 SLAM 的前端，即视觉里程计。针对视觉里程计中运动估

计问题，研究了 3D-2D、3D-3D 两种运动估计方法，实现了室内外基于 SIFT 和 ORB 的双目视

觉里程计，获得了无人机的初始位姿轨迹和融合后的三维点云地图。对基于 SIFT 和 ORB 的室

内外视觉里程计的实验结果进行了分析比较。 

（3）构建基于特征的双目视觉 SLAM 的后端。在视觉里程计、关键帧、回环检测的研究

前提下，采用非线性优化的方法，利用位姿图优化的方法完成对 SLAM 的优化。建立了视觉

SLAM 的后端优化模型，基于 SIFT 和 ORB 实现了室内外的无人机的双目视觉 SLAM，获得了

优化后的精度更高的位置轨迹及全局一致地图。 

（4）研究了多无人机双目视觉 SLAM 方法，提出了两种基于 SIFT 特征的两无人机双目视

觉 SLAM 方案。在室内外的实验环境下，对上述两方案开展了仿真实验。 

6.2 前景展望 

本文研究的单无人机双目视觉 SLAM 的算法，搭建了单无人机双目视觉 SLAM 实验平台，

在室内外的环境下，实现了单无人机基于 SIFT 和 ORB 的视觉 SLAM；并对两架无人机双目视

觉 SLAM 进行了仿真实验，对多无人机视觉 SLAM 进行了理论分析。但是由于双目视觉 SLAM

问题是个多学科交叉的课题，理论性强，加上时间有限，在理论研究方面还存在不足；同时，

双目视觉 SLAM 是个工程性很强的课题，在实验方面还有待进一步开展。 

首先，改善前端。本文对基于特征的双目视觉 SLAM 系统进了研究及搭建了实验平台，但

是对于视觉里程计中只是利用特征点进行构建，构建的地图是稀疏的地图。其一，在某些研究
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中，研究人员充分利用图像的 RGB 信息与特征信息进行融合，以获得两帧间更精确匹配，获

得提供给后端更精确的初值，对于获得精确的无人机位姿轨迹和地图具有重要意义。其二，在

视觉里程计中的局部优化还需进一步研究与改进，局部的位姿调整对于后期获得精确的位姿和

地图同样重要。其三，在视觉里程计中，本文只是利用双目立体相机 ZED 构建里程计，这将导

致无人机在做视觉 SLAM 中，无法处理动态的障碍物，结合 IMU 可以减轻动态物体的影响，

这便是视觉惯性里程计。以上三点都是今后值得研究的方向。 

其次，改善后端。本文的双目视觉里程计以较简单的方式实现的关键帧检测和回环检测在

容错性方向还存在欠缺。回环检测部分以 DBOW2 为主流方法，随着技术的发展，慢慢地结合

深度学习等方法，优质的回环检测对于获得矫正无人机的位姿误差具有重要意义。同时，在非

线性优化中，本文考虑算法的复杂性和有效性，没有将位姿点与路标点之间的误差添加到优化

模型中。 

然后，本文只是研究了两架无人机的视觉 SLAM，对两架无人机视觉 SLAM 进行了仿真实

验，并未搭建实验平台。今后，搭建多无人机的实验平台是一项重要任务，因为视觉 SLAM 是

一项工程性很强的课题，如果仅仅停留在理论的研究，在现如今 SLAM 的研究已经进入最后一

个智能感知阶段的背景下，这显然是不够的。 

最后，无人机的双目视觉 SLAM 设计的最终目的是用于导航。虽然本文介绍了可用于导航

的 octomap，但是距离 SLAM 用于实时自主导航还有很长一段路程，这决定了 SLAM 的研究意

义，这是最终目标。 



南京航空航天大学硕士学位论文 

69 

参考文献 

[1] 陶于金, 李沛峰. 无人机系统发展与关键技术综述[J]. 航空制造技术, 2014 , (20): 34~39. 

[2] Cesar Cadena. Past, Present, and Future of Simultaneous Localization and Mapping: Toward the 

Robust-Perception Age[J]. IEEE Transactions on Robotics, 2016, 32(6): 1309~1332. 

[3] P Newman, J Leonard, J Tardos, J Neira. Explore and Return: Experimental validation of 

Real-Time concurrent mapping and localization[J]. IEEE International Conference on Robotics 

and Automation, 2002, 2(2): 1802~1809. 

[4] C Forster, L Carlone, F Dellaert D. Scaramuzza. Onmanifold preintegration for real-time 

visual–inertial odometry[J]. IEEE Transactions on Robotics.2017, 33(1):1~21. 

[5] H Durrant Whyte, T Bailey. Simultaneous localization and mapping: part I[J]. IEEE Robotics & 

Automation Magzine, 2006, 13(2): 99~110. 

[6] T Bailey, Hugh Durrant-Whyte. Simultaneous localization and mapping (SLAM): Part II[J]. 

IEEE Robotics & Automation Magzine, 2006, 13(3): 108~117. 
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