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视觉里程计研究综述

摘要
视觉里程计（Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ）作为

视觉同步定位与地图构建技术（Ｖｉｓｕａｌ
Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｐｐｉｎｇ）的
一部分，主要通过相机传感器获取一系
列拥有时间序列图像的信息，从而预估
机器人的姿态信息，建立局部地图，也被
称为前端，已经被广泛应用在了多个领
域，并取得了丰硕的实际成果，它对于无
人驾驶、全自主无人机、虚拟现实和增强
现实等方面有着重要意义．本文在介绍
经典视觉里程计技术框架模块中的各类
算法的基础上，对近年来新颖的视觉里
程计技术（ＶＯ）的研究和论文进行了总
结，按照技术手段不同分为两大类———
多传感器融合的视觉里程计（以惯性视
觉融合为例）和基于深度学习的视觉里
程计．前者通过各传感器之间的优势互
补提高 ＶＯ的精度，后者则是通过和深度
学习网络结合改善 ＶＯ的性能．最后通过
比较视觉里程计现有算法，并结合 ＶＯ面
临的挑战展望了视觉里程计的未来发展
趋势．
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０　 引言

　 　 为了使得计算机能够和人一样通过感觉器官观察世界、理解世

界和探索未知区域，视觉里程计（Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＯ）技术应运而

生．作 为 同 步 定 位 与 地 图 构 建 （ Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
Ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ） ［１⁃３］的前端，它能够估计出机器人的位姿．一个优秀

的视觉里程计技术能为 ＳＬＡＭ的后端、全局地图构建提供优质的初

始值，从而让机器人在复杂的未知环境中实现精准自主化来执行各

种任务．传统的里程计，如轮式里程计因为轮子打滑空转而容易导

致漂移，精确的激光传感器价格昂贵，惯性传感器虽然可以测量传

感器瞬时精确的角速度和线速度，但是随着时间的推移，测量值有

着明显的漂移，使得计算得到的位姿信息不可靠．而视觉里程计由

于视觉传感器低廉的成本和长距离较为精准的定位在众多传统里

程计中脱颖而出．
所谓视觉里程计就是从一系列图像流中恢复出相机的运动位

姿，这一思想最早是由 Ｍｏｒａｖｅｃ［４］提出的，他们不仅在论文中第一次

提出了单独利用视觉输入的方法估计运动，而且提出了一种最早期

的角点检测算法，并将其使用在行星探测车上，体现了现阶段视觉里

程计的雏形，包括特征点检测及匹配、外点排除、位姿估计三大块，使
得视觉里程计从提出问题阶段过渡到了构建算法阶段，Ｎｉｓｔｅｒ 等［５］在

ＣＶＰＲ 上发表的论文中提出了一种利用单目或者立体视觉相机来获

取图像的视觉里程计系统，宣告 ＶＯ 技术进入了优化算法阶段．随着

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ［６］的问世，ＶＯ作为 ＳＬＡＭ的前端成为了研究热潮，也代表

着主流基于特征点法 ＶＯ 的一个高峰． Ｅｎｇｌｅ 等［７］提出的 ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ
则成功地把直接法的视觉里程计应用在了半稠密单目 ＳＬＡＭ 中．近年

来涌现了各类的新颖视觉里程计系统，比如 ２０１９ 年 Ｚｈｅｎｇ 等［８］提出

了一种基于 ＲＧＢ⁃Ｄ传感器的自适应视觉里程计，可以根据是否有足

够的纹理信息来自动地选择最合适的视觉里程计算法即间接法或者

直接法来估计运动姿态．
本文重点对视觉里程计的已有研究工作进行综述，主要选取了

近年来有代表性的或取得比较显著效果的方法进行详细的原理介绍

和优缺点分析．根据是否需要提取特征点大致分为特征点法和直接

法．也可以根据是否脱离经典的位姿估计模块方法分为经典视觉里程

计和新颖视觉里程计．最后总结并提出未来的发展前景．　 　 　 　



　 　 本文第 １ 节介绍传统视觉里程计框架的算法．
其中包括特征点法 ＶＯ 的关键技术和直接法视觉里

程计中的相关算法．第 ２、第 ３ 节综述最新的视觉里

程计研究方法，包括第 ２ 节中惯性视觉传感器融合

的易于工程实现轻量型的 ＶＯ，以及第 ３ 节中基于深

度学习的视觉里程计可以通过高性能计算机实现精

密建图等功能．第 ４ 节简要概括视觉里程计的各类

标志性算法．第 ５ 节结合视觉里程计面临的挑战，展
望了未来的发展方向．

１　 传统视觉里程计

传统视觉里程计沿用了 Ｎｉｓｔｅｒ等［５］的 ＶＯ框架，
即依据相邻帧之间特定像素几何关系估计出相机的

位姿信息，包括位置（ｘ，ｙ，ｚ）和滚转角（ｒｏｌｌ）、俯仰角

（ｐｉｔｃｈ）以及偏航角（ｙａｗ）三个方向信息．根据是否需

要提取特征，分为特征点法和以灰度不变假设为前

提的直接法．

１ １　 特征点法

特征点法首先从图像中提取出关键特征点，然
后通过匹配特征点的手段估计出相机运动．大致分

为了两个部分，即特征点的提取匹配和相机运动的

位姿估计．特征点法在视觉里程计中占据了主要地

位，是因为其运行稳定，而且近年来研究者们设计了

许多具有更好鲁棒性的图像特征，这些特征对于光

照敏感性低，而且大多拥有旋转不变性和尺度不变

性．线面特征的提出更是使得特征点法适应了纹理

信息少的场景．特征点法示意如图 １所示．
１ １ １　 特征提取及匹配

经 典 的 特 征 算 子 有 ＳＵＳＡＮ［９］、 Ｈａｒｒｉｓ［１０］、
ＦＡＳＴ［１１］、 Ｓｈｉ⁃Ｔｏｍａｓｉ［１２］、 ＳＩＦＴ［１３］、 ＳＵＲＦ［１４］、 ＰＣＡ⁃
ＳＩＦＴ［１５］、ＯＲＢ［１６］，其中最为基础也是最为经典的是

Ｈａｒｒｉｓ和 ＳＩＦＴ（尺度不变特征变换）算法，现有的算

法基本都是基于这两者，可以看作是 Ｈａｒｒｉｓ 和 ＳＩＦＴ
的简化和改进．Ｈａｒｒｉｓ角点检测算法运用了微分运算

和角点邻域的灰度二阶矩阵，而微分运算对图像密

度和对亮度的变化不敏感性和二阶矩阵特征值不变

性使得 Ｈａｒｒｉｓ 角点检测算子拥有了光照变化不敏

感、旋转不变性．后来出现了 ＳＵＳＡＮ 算子，它的原理

和步骤和 Ｈａｒｒｉｓ较为相似，但是 ＳＵＳＡＮ 算子不仅拥

有较好的边缘检测性能，在角点检测方面也有较好

的效果，能够应用在需要轮廓提取的环境下．
但是 Ｈａｒｒｉｓ算子和 ＳＵＳＡＮ 算子都不具备尺度

不变性，这是一个很大的缺陷．因为视觉传感器获得

图 １　 特征点法示意图

Ｆｉｇ １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ⁃ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ

的图像除了旋转和光照变化之外，往往尺度都不具

有一致性．
而 ＳＩＦＴ算子充分考虑了在图像变换过程中出

现的光照、尺度、旋转等变化． ＳＩＦＴ 算法在所有尺寸

空间上通过高斯微分函数来识别出可能存在的尺度

和旋转不变的特征点，使得 ＳＩＦＴ具有尺度不变性．然
后对 ＤｏＧ空间进行拟合处理，找到稳定的关键点的

精确位置和尺寸．基于图像局部的梯度方向，分配给

每个关键点位置方向信息，使得 ＳＦＩＴ 算子具有旋转

不变性．此时关键点的位置、尺度和方向信息已确

定，接下来需要描述符来描述关键点．其描述符根据

图像局部梯度变换而来，这种表示允许比较大的局

部形状的变形和光照变化．虽然 ＳＩＦＴ有很多优点，但
计算量极大，一般 ＳＩＦＴ算法运用在不考虑计算成本

的场景中．
ＳＵＲＦ（Ｓｐｅｅｄｅｄ Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓ，加速稳健特

征）在 ＳＩＦＴ基础上进行改进，大大提升了运行速度．
它采用了盒式滤波器来近似高斯滤波，对图像进行

滤波之后，计算像素的黑塞（Ｈｅｓｓｉａｎ）矩阵行列式近

似值，而盒式滤波器对图像的滤波转化成计算图像

上不同区域间像素和的加减运算问题，只需要简单

几次查找积分图就可以完成． ＳＵＲＦ 节省了大量时

间，兼顾了效果和精度．

０７２
胡凯，等．视觉里程计研究综述．
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Ｋｅ等［１５］通过对 ＳＩＦＴ 的描述子数据进行主成分

分析，对数据进行了降维，最终也达到了加快算法的

运行速度的目的．ＰＣＡ⁃ＳＩＦＴ构建了一个包含所有特征

点和其描述子信息的特征矩阵，然后计算矩阵的协方

差矩阵的特征向量，并选择前 ｎ 个较大的特征向量构

成投影矩阵，再把描述子向量与投影矩阵相乘即可降

维．ＰＣＡ⁃ＳＩＦＴ对于旋转和光照有较好的不敏感性，但
是由于 ＰＣＡ⁃ＳＩＦＴ不完全的仿射不变性，投影矩阵需

要在特征比较明显的场景下才能起作用．
现阶段能够较为快速、稳定且准确地运用在视

觉里程计上的是 ＯＲＢ算法，它充分考虑了 ＳＬＡＭ 系

统需要的实时性、鲁棒性和准确性，为后端提供了较

好的初始值．它采用了改进的 Ｆａｓｔ关键点检测，构建

了图像金字塔，在每一个尺度层检测关键点，从而实

现尺度不变性；特征的旋转不变性由灰度质心法实

现．ＯＲＢ 使用 ＢＲＩＥＦ 描述子，它是一个二进制向量，
是在提取关键点之后，在其邻域内选择 Ｎ 个点对比

较像素大小，例如假设 ｐｎ（ｘｉ，ｙｉ），ｑｎ（ｘ ｊ，ｙ ｊ） 是某关键

点邻域内的第 Ｎ 个点对． （ｘｉ，ｙｉ） 和（ｘ ｊ，ｙ ｊ） 分别是

ｐｎ，ｑｎ 的坐标，若 ｐｎ（ｘｉ，ｙｉ） 的像素值小于 ｑｎ（ｘ ｊ，ｙ ｊ）
的像素值则取 ０，否则为 １．经过 Ｎ 次比较后得到一

个 Ｎ 维的描述子向量．
以上所述的都是传统的特征点法，它们由于环

境因素导致的特征分布不均匀、纹理信息单一甚至

是相机模糊等问题而提取不到足够的关键点，这种

情况是普遍存在的，使得特征点法无法很好地运行，
间接影响了后续位姿估计的精度．而线特征对于光

照有着不敏感的特性，所以能够使得 ＶＯ 系统很好

地适应弱纹理环境的场景．
Ｌｕ等［１７］提出了使用点线特征的视觉里程计，该

算法吸收了直接法与特征点匹配法的优点，在纹理

较少的环境中有不错的效果．通过增大算法的收敛

域，该算法对于光照变化和快速运动的场景有更好

的鲁棒性．在跟踪部分，同时处理点特征和线特征，
点特征根据实际情况选用特征提取算法，比如

ＳＵＲＦ；线特征跟踪部分，由于在针孔相机模型中，从
世界坐标系中点或者线投影到相机成像平面的投影

线始终保持直线，为了检测世界坐标系中的三维线，
需要在对应的相机图像中检测它们的投影．所以使

用 ＬＳＤ ［１８］算法来提取线特征，效果如图 ２所示．
与点特征会有外点一样，线特征也会有离群点．

ＲＡＮＳＡＣ算法在滤除离群点的同时检测三维线段的

存在，对提取到的线特征的 ＭＳＬＤ 描述符［１９］进行最

近邻匹配，如图 ３所示．

图 ２　 ＬＳＤ算法提取线特征效果

Ｆｉｇ ２　 Ｌｉｎｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂｙ ＬＳＤ

图 ３　 采样点选择示意图［１９］

Ｆｉｇ ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ［１９］

虽然结合了线特征使得 ＶＯ 系统在复杂恶劣的

环境中更加稳定、准确，但是同时也增加了计算量，
会降低实时性．比如 Ｐｕｍａｒｏｌａ 等［２０］提出了一种基于

单目相机的融合点线特征的实时 ＰＬ⁃ＳＬＡＭ 系统，通
过引入线特征提升了 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 算法的精度，同时

也增大了计算复杂度，尤其是在特征匹配阶段． ＰＬ⁃
ＳＬＡＭ在单目 ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ 的基础进行改进，把 ＬＳＤ
线段提取算法与 ＯＲＢ 特征点提取算法融合，使得

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ拥有了适应低纹理环境的能力，还提出

了新的初始化策略，即在连续三帧图像中只能检测

到线特征的情况下，估计出一个近似的初始化地图．
Ｇｏｍｅｚ⁃Ｏｊｅｄａ等［２１］则是通过点线特征的组合把

ＰＬ⁃ＳＬＡＭ系统运用到立体视觉上，让线特征在视觉

里程计系统上的使用更加泛化，再利用（Ｐｓｅｕｄｏ⁃Ｈｕ⁃
ｂｅｒ）损失函数来剔除误匹配的特征．最近文献［２２］
引入了与强角点即某些属性特别高的点相结合的边

缘，提高具有很少或高频纹理的环境中的稳健性．
Ｚｈａｏ 等［２３］提出了一种由两个反投影平面的法线来

表示线特征的参数化，从而使得线特征的重投影误

差达到最小值，这种方法可以降低 ＰＬ⁃ＳＬＡＭ 系统对

线特征的端点进行参数化造成计算冗余的负面影

响．表 １中列举了当前特征检测算法在旋转不变性、
尺度不变性、光照不变性、可重复性、抗干扰性和计

算效率几个方面的性能比较．

１７２
学报（自然科学版），２０２１，１３（３）：２６９⁃２８０
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表 １　 特征检测算法性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

特征检测算法 类别 旋转不变性 尺度不变性 光照不变性 抗干扰性 计算效率

ＨＡＲＲＩＳ［１０］ 角点 是 否 是 弱 弱

ＳＵＳＡＮ［９］ 角点 是 否 是 弱 较强

Ｓｈｉ⁃Ｔｏｍａｓｉ［１２］ 角点 是 否 是 弱 较强

ＦＡＳＴ［１１］ 人工特征 否 否 否 弱 强

ＳＩＦＴ［１３］ 人工特征 是 是 是 强 弱

ＳＵＲＦ［１４］ 人工特征 是 是 否 较强 较强

ＯＲＢ［１６］ 人工特征 是 是 是 较强 强

ＬＳＤ［１８］ 线特征 是 是 是 强 较强

１ １ ２　 位姿估计

位姿估计是视觉里程计系统中的核心，也是其

重要目标．位姿估计也就是通过分析相机与空间点

的几何关系，从而计算出把 Ｋ－１ 时刻的相机位姿变

换到 Ｋ 时刻相机位姿的变换矩阵 Ｔｋ，ｋ－１ ． 根据时间序

列把相邻时刻的运动串联起来，这样就构成了机器

人或者相机的运动轨迹．无监督学习 ＶＯ、ＶＩＳＯ２⁃
Ｍｏｎｏ和 ＶＩＳＯ２⁃Ｓｔｅｒｅｏ在 ＫＩＴＴＩ数据集上的运动轨迹

如图 ４所示．

图 ４　 运动轨迹效果

Ｆｉｇ ４　 Ｍｏｔｉｏｎ ｔｒａｃｋ ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ

根据不同视觉传感器获得不同的图像信息而分

成三种基本的运动估计计算方法．
１） ＩＣＰ 方法．若相机能够通过某种方式获得深

度信息如使用双目相机或者 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机，此时通常

使用 ＩＣＰ 算法（迭代最近点算法） ［２４］来解决．假设在

相邻帧有一组匹配好的 ３Ｄ 点 Ｐ ＝ ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ{ } 和

Ｐ′ ＝ ｐ′１，ｐ′２，…，ｐ′ｎ{ } ，位姿估计也就是想要找到一个

旋转矩阵 Ｒ 和平移向量 ｔ 使得∀ｉ，ｐｉ ＝ Ｒｐ′ｉ ＋ ｔ． 由此

３Ｄ⁃３Ｄ（３Ｄ即三维图像的 ３Ｄ点）之间的位姿估计可

以转换为求解最小化三维点之间误差的数学模型，
即 ｅｉ ＝ ｐｉ － （Ｒｐ′ｉ ＋ ｔ） ．

现有的 ＩＣＰ 求解方式分为两种，一种是线性代

数的求解法比如奇异值分解法（ＳＶＤ） ［２５］，它可以分

为三步：
①计算两组三维点的质心位置 ｑ，ｑ′，定义两组

点的质心为 ｑ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ( ) ，ｑ′ ＝ １

ｎ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ′ｉ( ) ，然后计

算各个点的去质心坐标Ｑｉ，Ｑ′ｉ，即Ｑｉ ＝ ｐｉ － ｑ，Ｑ′ｉ ＝ ｐ′ｉ －
ｑ′．

②计算旋转矩阵 Ｒ∗，估计质心坐标之间的最小

欧式距离，即 Ｒ∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ １
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｑｉ － ＲＱ′ｉ ２ ．

③计算平移向量 ｔ∗，ｔ∗ ＝ ｑ － Ｒｑ′．
另一种是非线性优化方法，通过迭代的方式找

到最优值．它类似 Ｂｕｎｄｌｅ Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ 方法，构建目标

函数即式（１）之后，把相机位姿作为一个变量，不断

迭代、更新、优化，得出一个最优的位姿：

ｍｉｎ
ξ

＝ １
２∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｐｉ － ｅｘｐ（ξ∧）ｐ′ｉ ２２ ， （１）

其中在 ξ 右上角的倒三角符号∧表示把 ξ 六维向量

（前三维是平移向量，后三维是旋转向量）转换为一

个四维矩阵．
２） 对极几何方法．若能获得的图像只有 ２Ｄ 图

像，如机器人使用单目相机而无法获得深度信息，此
时使用对极几何方法解决．对极几何用在只知道匹

配点的 ２Ｄ像素坐标的情况下，一般是机器人使用的

相机传感器为单目相机．３Ｄ⁃３Ｄ 或者 ３Ｄ⁃２Ｄ 问题都

至少需要获得一组特征点是三维的，所以需要用至

少两个单目相机或者能够获得深度的 ＲＧＢ⁃Ｄ 相机，
而解决 ２Ｄ⁃２Ｄ 问题只需要一个单目相机，它以其低

廉的价格在众多里程计方案中脱颖而出．为了探索

２Ｄ点之间的几何关系，一般引入对极几何约束．如
图 ５所示， ｐｉ －１，ｐｉ 分别是图像 Ｉｉ －１，Ｉｉ 中的由上述的

特征匹配方法所得一个特征点，它们都是世界坐标

２７２
胡凯，等．视觉里程计研究综述．
ＨＵ Ｋａｉ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ．



系中空间点 Ｐ 的投影．假设这是一次正确的匹配，其
中 Ｏｉ －１，Ｏｉ 是两个相机的光心， ｌｉ －１，ｌｉ 分别是 Ｉｉ －１，Ｉｉ
中的极线．

图 ５　 对极几何约束示意图

Ｆｉｇ ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｐｏｌａｒ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ

为了求解出它们之间的运动，即求解旋转矩阵

Ｒ、平移向量 ｔ，引入对极几何约束，可以得出式（２），
（３） ．其中 ｔ∧表示向量 ｔ的反对称矩阵，上标Ｔ表示转

置，Ｋ 为相机的内参矩阵．
ｐＴｉ Ｋ －１( ) Ｔ ｔ∧ ＲＫ －１ ｐｉ －１ ＝ ０， （２）
Ｅ ＝ ｔ∧Ｒ，　 Ｆ ＝ Ｋ －１( ) ＴＥＫ －１， （３）

从而可以从式（３）中的本质矩阵 Ｅ、基础矩阵 Ｆ解出

Ｒ 和 ｔ，常用八点法［２６］或者复杂一点的五点法［２７］来

求解．如果相机画面中的特征点都落在同一平面上

则需要单应矩阵来估计运动．
３） ＰｎＰ 方法．ＰｎＰ 方法用来解决相邻时刻仅有

一个时刻的图像能获得深度信息的情况． ＰｎＰ （Ｐｅｒ⁃
ｓｐｅｃｔｉｖｅ⁃ｎ⁃Ｐｏｉｎｔ）是求解相邻两帧图像中特征点一帧

是二维特征点而另一个是三维特征点的运动估计方

法．ＰｎＰ 求解的方式有很多种，其中 Ｍｏｒｅｎｏ⁃Ｎｏｇｕｅｒ
等［２８］对此有很大的贡献．常用的解决方法有至少需

要 ６对匹配点的直接线性变换（ＤＬＴ），有只需要 ３
对匹配点的 Ｐ３Ｐ，也有后续更为复杂的 ＥＰｎＰ 和 ＵＰ⁃
ｎＰ，还可以转化为非线性优化的方式，利用迭代法求

解构建的最小二乘问题．其中 ＤＬＴ 把旋转矩阵 Ｒ 和

平移向量 ｔ定义成一个增广矩阵［Ｒ ｜ ｔ］，根据空间点

与其投影到相机成像平面对应的特征点之间的关系

而求解位姿估计问题；Ｐ３Ｐ 则是利用给定的 ３ 个点

之间形成的三角形相似性质来解决 ３Ｄ⁃２Ｄ位姿估计

问题，把 ２Ｄ 点转换成相机坐标系下的 ３Ｄ 坐标，然
后就变成了 ３Ｄ⁃３Ｄ的位姿估计问题，如图 ６ 所示．其
中 Ｏ 为相机光心，Ａ，Ｂ，Ｃ 分别为 ３ 个 ３Ｄ 点，ａ，ｂ，ｃ
分别为 ３个 ２Ｄ点，Ｌ 为 ３Ｄ点的投影平面．

图 ６　 Ｐ３Ｐ 问题示意图

Ｆｉｇ ６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｐ３Ｐ ｐｒｏｂｌｅｍ

１ ２　 直接法

虽然特征点法是主流方法，但是相比于直接法

仍然有着很多缺点．比如特征点法需要十分耗时地

提取特征，计算描述子的操作丢失了除了特征点以

外的很多信息，而且更加适应低纹理信息场景．直接

法不同于特征点法最小化重投影误差，而是通过最

小化相邻帧之间的灰度误差估计相机运动，但是基

于灰度不变假设：
Ｉ ｘ，ｙ，ｚ( ) ＝ Ｉ ｘ ＋ Δｘ，ｙ ＋ Δｙ，ｚ ＋ Δｚ( ) ． （４）

例如假设空间有点 Ｐ 投影到相邻两帧图像上有 ｐ１，
ｐ２ 两点．它们的亮度分别为 Ｉ１ ｐ１，ｉ( ) 和 Ｉ２ ｐ２，ｉ( ) ， 其

中 ｉ 表示当前图像中第 ｉ 个点．则优化目标就是这两

点的亮度误差 ｅｉ 的二范数．此法可以应用在纹理信

息较少、无法提取到足够的特征点的场景下，直接估

计相机的运动．直接法示意如图 ７所示．

ｍｉｎ
ξ
Ｊ ξ( ) ＝∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｅＴｉ ｅｉ，　 　 　 　 　 　 　 　 　 （５）

ｅｉ ＝ Ｉ１ ｐ１，ｉ( ) － Ｉ２ ｐ２，ｉ( ) ， （６）
ｐ１，ｉ ＝ ＴＰ２，ｉ， （７）

Ｔ ＝ ｅｘｐ（ξ∧）， （８）

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

其中 Ｔ 和 ξ 分别是ｐ１，ｐ２ 之间的转换矩阵及其李代

数．式（８） ξ∧ 右上角的∧表示把 ξ 转为一个四维矩

阵，从而通过指数映射成为变换矩阵．
Ｍａ等 ［２９］已经成功地把直接法用于 ＲＧＢ⁃Ｄ 视

觉传感器上．为了让计算量颇大的直接法能够实时

地运行在单个 ＣＰＵ上，文献［３０］提出了一种半稠密

型深度滤波器公式，它能够大大降低计算复杂度，甚
至还可以在智能手机上使用 ＡＲ 技术．ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ［７］

改进了传统直接法，将深度噪声加入到最小化光度

误差的公式中得到较好的效果，它是单目直接法的

标志性算法，是一种半稠密直接法．
直接法应用到完整的 Ｖ⁃ＳＬＡＭ 系统时，如果有

恰当特征点的辅助，将会使得系统变得更加鲁棒和

３７２
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图 ７　 直接法示意图

Ｆｉｇ ７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｒｅｃｔ ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ

精准．如 Ｆｏｒｓｔｅｒ 等［３１］提出一种半直接法 ＳＶＯ（Ｓｅｍｉ
ｄｉｒｅｃｔ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ Ｖｉｓｕａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ），它结合了特征点

和直接法，在追踪部分使用稀疏直接法对稀疏关键

点获得粗略的位姿信息，并利用光流法来找到当前

帧和地图点对应帧的像素块，优化后把关键帧地图

点投影到当前帧．
２０１８年，Ｚｈａｎｇ等［３２］提出的 ＤＯＶＯ根据 ＯＲＢ特

征获取的关键点数量和一个阈值 Ｋ 来评估使用

ＯＲＢ特征进行姿态估计的可靠性．如果关键点的数

量小于阈值 Ｋ，则采用直接法保持摄像机的跟踪，并
根据场景的光度优化光度误差来估计摄像机的姿

态，否则通过优化重投影误差来计算姿态估计．实验

结果表明，该方法保证了姿态的准确性和实时性．
Ｅｎｇｅｌ等［３３］提出一种纯使用直接法的视觉里程

计 ＤＳＯ（Ｄｉｒｅｃｔ Ｓｐａｒｓｅ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ）．不同于传统的直接

法，它将数据关联与位姿估计转换成一个统一的非

线性优化问题．其第一创新点是通过光度标定改善

由于相机参数改变引起的图像亮度变化问题，第二

个创新点则是滑动窗口优化有效地控制了优化的计

算量，又有良好的优化效果．实验结果表明，无论在

跟踪精度还是鲁棒性方面，该方法在各种真实环境

下都显著优于最先进的直接和间接方法．ＤＳＯ 的出

现将直接法的视觉里程计推上了一个新的高度．但
是由于直接法相比于特征点法具有的非凸性，限制

了 ＤＳＯ在处理视频时的效果．２０１９ 年，Ｓｕｎ 等［３４］提

出的 ＦＳＭＯ （ Ｆｕｌｌｙ Ｓｃａｌｅｄ Ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｄｉｒｅｃｔ ｓｐａｒｓｅ
Ｏｄｏｍｅｔｒｙ）基于 ＤＳＯ 在原有的能量函数中增加了距

离测量值，减少了直接法能量函数的非凸性带来的

影响．这可以理解为式（５）的一种变形，即：
Ｅ ｔｏｔａｌ ＝ Ｅ ｆｒａｍｅ ＋ λ·Ｅｄｉｓ， （９）

其中 Ｅ ｆｒａｍｅ表示光度误差，Ｅｄｉｓ是距离误差， λ 用来保

持 Ｅ ｆｒａｍｅ和 Ｅｄｉｓ在一个数量级上．

２　 惯性视觉融合

不管特征点法还是直接法要准确地估计出图像

之间的变换都需要消耗很大的计算量，所以实际应

用中，为了易于工程的实现，一个机器人往往携带多

种传感器．由于惯性传感器（ ＩＭＵ）能够在短时间内

精确测量传感器的角速度和加速度，但是如果长时

间应用累积误差严重． ＩＭＵ 与相机传感器结合，称为

视觉惯性里程计 ＶＩＯ （Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｏｄｏｍｅｔｒｙ），可
以分为基于滤波和基于优化的两大类 ＶＩＯ，也可以

根据两个传感器数据应用的方法不同分为松耦合和

紧耦合．松耦合是指 ＩＭＵ和相机分别进行位姿估计，
紧耦合是指相机数据和 ＩＭＵ 数据融合，共同构建运

动方程和观测方程进行位姿估计．
现阶段基于非线性优化的方案有 ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ、

ＯＫＶＩＳ等，还有基于滤波的紧耦合算法，它需要把相

机图像特征向量加入到系统的状态向量中，使得状

态向量的维度非常高，从而也会消耗更大的计算资

源，ＭＳＣＫＦ（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｓｔａｔｅ Ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ Ｋａｌｍａｎ Ｆｉｌｔｅｒ） ［３５］

和 ＲＯＶＩＯ（ＲＯｂｕｓｔ Ｖｉｓｕａｌ Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｏｄｏｍｅｔｅｒｙ） ［３６］是其

中具有代表性的算法．传统的基于 ＥＫＦ（扩展卡尔曼

滤波）的视觉里程计与 ＩＭＵ 数据融合时，ＥＫＦ 的更

新是基于单帧观测的，每个时刻的状态向量保存的

是当前帧的位姿信息、速度、变换矩阵和 ＩＭＵ 的误

差等，使用 ＩＭＵ 做预测步骤，视觉信息作为更新步

骤．而 ＭＳＣＫＦ以类似滑动窗口（ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ）的形

式，使一个特征点在几个位姿都被观察到，从而建立

约束，再进行滤波更新，它避免了仅依赖两帧相对的

４７２
胡凯，等．视觉里程计研究综述．
ＨＵ Ｋａｉ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ．



运动估计带来的计算负担和信息损失，大大提高了

收敛性和鲁棒性．图 ８为 ＭＳＣＫＦ的滑动窗口原理图．

图 ８　 ＥＫＦ点约束状态与 ＭＳＣＫＦ点约束状态对比

Ｆｉｇ ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｉｎ ｐｏｉｎｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ＥＫＦ ａｎｄ ＭＳＣＫＦ

ＲＯＶＩＯ是一种基于单目相机的 ＥＫＦ 滤波 ＶＩＯ，
它直接优点是计算量小，但是需要根据设备型号调

整到适合的参数，参数也是影响精度的重要因素．
ＲＯＶＩＯ应用在 ＳＬＡＭ 系统中时没有闭环，也没有建

图的线程，所以误差会有漂移．
针对基于滤波的松耦合，为了降低计算量，通过

把图像信息当作一个黑盒，将 ＶＯ 的位姿估计结果

与 ＩＭＵ数据进行融合，来减小状态向量维度．是一个

很好的思路．
Ｗｅｉｓｓ［３７］在他的博士论文中详细介绍了视觉和

ＩＭＵ基于 ＥＫＦ 的融合过程以及多传感器下构建的

融合框架．其中，Ｅｔｈｚａｓｌ＿ＳＳＦ 和 Ｅｔｈｚａｓｌ＿ＭＳＦ 都是基

于滤波的松耦合中优秀的开源算法．Ｅｔｈｚａｓｌ＿ＳＳＦ 主

要是处理视觉与单个惯性传感器的融合问题，而
Ｅｔｈｚａｓｌ＿ＭＳＦ 提出了与多传感器融合框架，会使用深

度相机、激光、ＩＭＵ等一系列传感器的数据来最终输

出一个稳定的姿态．滤波器的状态向量是 ２４ 维，如
式（１０），相比于紧耦合的方法精简很多．

ｘ ＝ ｛ｐｉ
ｗ，ｖｉｗ，ｑｉ

ｗ，ｂｗ，ｂａ，λ，ｑｗ
ｖ ，ｑｉ

ｃ，ｐｉ
ｃ｝ ， （１０）

其中除了不同坐标系变换的位置和四元数之外，还
加入了陀螺仪 ｂｗ 和加速度计 ｂａ 的偏差和，以及单目

视觉尺度缩放的视觉比例因子 λ ．
ＯＫＶＩＳ （ Ｏｐｅｎ Ｋｅｙ⁃ｆｒａｍｅ⁃ｂａｓｅｄ Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｉｎｅｒｔｉａｌ

ＳＬＡＭ） ［３８］和香港科技大学沈邵劼课题组的 ＶＩＮＳ［３９］

是基于优化方法的 ＶＩＯ 现阶段效果最好的算法．
ＯＫＶＩＳ是基于关键帧优化的 ＶＩＯ，它将视觉和 ＩＭＵ
的误差项和状态量放在一起进行优化．在 ＶＯ 和

ＳＬＡＭ中，通过最小化相机帧中观察到的地标的重

投影误差来进行非线性优化以找到相机位姿和地标

位置．图 ９ 上部为纯视觉 ＶＯ 示意图，下部为加上

ＩＭＵ后 ＶＯ的示意图．ＩＭＵ对相邻两帧的位姿之间添

加约束，而且对每一帧添加了状态量（陀螺仪和加速

度计的偏差及速度）．对于这样的新结构，文献［３８］
建立了一个包含重投影误差和 ＩＭＵ 误差项的统一

损失函数进行联合优化：

Ｊ ｘ( ) ＝∑
Ｉ

ｉ ＝ １
∑
Ｋ

ｋ ＝ １
∑

ｊ∈Ｊ（ ｉ，ｋ）
ｅｉ，ｊ，ｋＴ
ｒ Ｗｉ，ｊ，ｋ

ｒ ｅｉ，ｊ，ｋ
ｒ

üþ ýï ï ï ï ï ï ï ï ï ï ï

ｖｉｓｕａｌ（视觉）

＋

　 　 ∑
Ｋ－１

ｋ ＝ １
ｅｋＴ
ｓ Ｗｋ

ｓ ｅｋ
ｓ

üþ ýï ï ï ï

ｉｎｅｒｔｉａｌ（惯性传感器）

， （１１）

其中，ｋ 表示关键帧序列号，ｉ 表示相机序列号， ｊ 表
示特征点的序列号，Ｗｉ，ｊ，ｋ

ｒ 表示特征的信息矩阵， Ｗｋ
ｓ

表示 ＩＭＵ误差的信息矩阵，而 ｅｉ，ｊ，ｋ
ｒ 为视觉重投影误

差， ｅｋ
ｓ 为 ＩＭＵ误差项．

图 ９　 ＯＫＶＩＳ视觉与 ＩＭＵ的融合结构示意图

Ｆｉｇ ９　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＯＫＶＩＳ ｖｉｓｉｏｎ ｆｕｓｅｄ ｗｉｔｈ ＩＭＵ

ＩＭＵ误差项的实现和文献［４０］一致，ＯＫＶＩＳ 优

化也是预积分的思路．ＯＫＶＩＳ 将前后帧 ＩＭＵ 测量值

做积分，因为积分会用到 ＩＭＵ 的偏差，而偏差是状

态量，每次迭代时是变化的．所以每次迭代时会根据

５７２
学报（自然科学版），２０２１，１３（３）：２６９⁃２８０
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状态量相对于偏差的雅可比重新计算预积分值，当
偏差变化太大时，不能再用雅可比近似计算预积分

值，这时会根据 ＩＭＵ测量值重新进行积分．
ＶＩＮＳ 也是类似的思路． ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ［３９］ 是 ＶＩＮＳ

开源的单目视觉惯性 ＳＬＡＭ 方案，是基于滑动窗口

优化实现的 ＶＩＯ，使用 ＩＭＵ预积分构建紧耦合框架，
是具备自动初始化、在线外参标定、重定位、闭环检

测，以及全局位姿图优化功能的一套完整的 ＳＬＡＭ
系统．该算法的前端（ＶＯ）是 Ｈａｒｒｉｓ 角点加 ＬＫ 光流

跟踪，闭环检测添加了 ＢｏＷ词袋算法．ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｎｏ 主
要设计用于状态估计和自主无人机的反馈控制，但
它也能够为 ＡＲ 应用提供精确定位，与 ＲＯＳ 完全集

成．此外，团队还开源了 ＩＯＳ 版本 ＶＩＮＳ⁃Ｍｏｂｉｌｅ［４１］，致
力于部分 ＡＲ的 ＡＰＰ 的研究．

３　 基于深度学习的视觉里程计

除了与别的传感器进行融合这一思路之外，由
于视觉里程计获得的都是图像信息，而深度学习在

对图像识别、检测、分割方面的发展尤为迅速，从而

为两者结合提供了良好的基础．深度学习与视觉里

程计的多方面都有所结合，相比传统视觉里程计的

人工特征，深度学习有着较为优秀的自动特征表征

能力，且和直接法一样不需要计算描述子，也不需要

传统视觉里程计复杂的工程，比如相机参数标定，各
种传统的人工特征或者角点在面临光照变化、动态

场景或者是图像纹理较为单一的情况时都有一定的

敏感性，对于这些问题，基于深度学习的特征提取技

术使得视觉里程计的性能有了一定的改善．用来解

决位姿估计问题的深度学习技术大致分为监督学习

和无监督学习两种．
监督学习网络中，最开始 Ｋｅｎｄａｌｌ 等［４２］ 提出

ＰｏｓｅＮｅｔ，他们使用 ＣＮＮ粗略地预测出相机运动的速

度和方向，使用 ＳＦＭ 自动生成训练样本的标注，在
没有大量数据标签情况下，通过迁移学习实现了输

出较为精准的位姿信息． Ｃｏｓｔａｎｔｅ 等［４３］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，同
ＰｏｓｅＮｅｔ一样，实验结果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．

目前效果较好的 ＤｅｅｐＶＯ［４４］，网络结构如图 １０
所示．它能够从序列原始图像直接映射出其对应的

位姿，是基于 ＲＣＮＮ（递归卷积神经网络）的，它分为

两个部分：首先通过卷积神经网络（ＣＮＮ）学习图像

的特征，然后通过深度递归神经网络学习（ＲＮＮ）隐
式地学习图像间的动力学关系及内在联系，运用各

种大小的卷积核来更好地提取感兴趣特征使网络能

够更好地提取各种特征．通过这种 ＣＮＮ 网络学习得

到的特征描述不仅将原始的高维 ＲＧＢ 图像压缩成

一个紧凑的描述，而且提高了后续的连续图像序列

的训练效果．将 ＣＮＮ 的最后一个卷积层（Ｃｏｎｖ６）提
取到的特征传递给下一部分的 ＲＮＮ，第二部分的

ＲＮＮ为了能够发现和利用图像之间的相关性，使用

了一种 ＬＳＴＭ（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ）在较长的运

动轨迹上实现这个目的．它能够随着时间的推移仍

然保持隐藏状态的记忆，并且在隐藏状态之间存在

反馈回路，使得当前的隐藏状态与之前状态存在的

函数关系．因此它能够找出输入图像和姿态之间的

联系．ＲＮＮ在 ｋ 时刻的状态更新公式如下：
ｈｋ ＝ Ｈ ＷｘｈＸｋ ＋ Ｗｈｈｈｋ－１ ＋ ｂｈ( ) ， （１２）
ｙｋ ＝ Ｗｈｙｈｋ ＋ ｂｙ ， （１３）

其中 ｈｋ 和 ｙｋ 为 ｋ 时刻的隐藏状态和输出，Ｗ项表示

相应的权矩阵，ｂ 项表示偏置向量，Ｈ 为非线性激活

函数（如 ｓｉｇｍｏｉｄ）．ＲＮＮ 根据 ＣＮＮ 生成的视觉特征，
随着相机的移动和图像的获取在每一步输出一个 ６
维姿态估计，包括位置信息和姿态信息．

还有一种不需要数据标签的无监督学习方法，
一定程度上解决了监督学习由于缺少训练样本带来

的问题．文献［４５］通过无监学习的方式进行单一图

像的深度估计，该方法采用双目数据集，通过多重目

标损失训练网络产生视差图．通过模型的训练，该网

络对单个图像深度估计达到高精度，超过了最先进

的监督学习方法．Ｚｈｏｕ 等［４６］提出了一种用于深度和

相机运动估计的无监督深度学习框架，其深度预测

和姿态估计结果较好．
２０１９年，Ｌｉｕ 等［４７］创建了一种单目视觉里程计

的无监督训练框架，每次位姿估计时无需根据实际

值计算尺度因子，而是通过把单目图像和深度信息

输入到训练网络来获得绝对尺度．他们的框架不需

要相机真实的姿态来训练网络，实际姿态只用来评

估系统的性能．该网络基于 ＲＣＮＮ 的框架，图像通过

卷积层提取特征后，把特征输入到 ＬＳＴＭ 网络中分

别输出旋转矩阵和平移向量．为了寻到最优参数，需
要最小化损失函数，其描述了 ＲＣＮＮ 生成的姿态与

预期结果之间的距离．利用 ＲＣＮＮ 得出的变换矩阵

６７２
胡凯，等．视觉里程计研究综述．
ＨＵ Ｋａｉ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｓｕｒｖｅｙ ｏｆ ｖｉｓｕａｌ ｏｄｏｍｅｔｒｙ．



图 １０　 ＤｅｅｐＶＯ结构示意图［４４］

Ｆｉｇ １０　 ＤｅｅｐＶＯ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［４４］

和对应的点云值计算二维空间损失函数和三维空间

损失函数．对于二维损失函数，首先通过变换矩阵和

深度值把当前帧 Ｉｔ 的点投影到下一帧 Ｉｔ ＋１ ，于是得

到一个新帧 Ｉ′ｔ ，二维损失函数如式（１４）所示．三维损

失函数是把当前帧的点云 Ｃ ｔ 变换到相邻帧后得到

Ｃ′ｔ ，计算变换前后点云图的差距，如式（１５）所示．最
终通过加权系数 λ２Ｄ和 λ３Ｄ融合两个损失函数，如式

（１６）所示．

Ｌ２Ｄ ＝∑
Ｎ－１

ｔ ＝ １
Ｉｔ － Ｉ′ｔ － Ｉｔ ＋１ － Ｉ′ｔ ＋１ ， （１４）

Ｌ３Ｄ ＝∑
Ｎ－１

ｔ ＝ １
Ｃ ｔ － Ｃ′ｔ － Ｃ ｔ ＋１ － Ｃ′ｔ ＋１ ， （１５）

Ｌ ＝ λ ２Ｄ Ｌ２Ｄ ＋ λ ３Ｄ Ｌ３Ｄ ． （１６）
现阶段基于深度学习的 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．因为深

度学习提取得到的都是表象特征，但几何特征对 ＶＯ
是至关重要的．

４　 标志性视觉里程计系统归纳

目前的基于传统视觉里程计框架的算法中，
ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２［４８］应对各种场景已经有了较好的鲁棒

性和实时性，但是面对光照变化大、图像纹理信息较

少的情况或者在动态场景中，传统 ＶＯ 框架无法很

好地发挥作用．使用点线特征结合的 ＰＬ⁃ＳＬＡＭ 使得

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２不管是否缺少纹理特征信息都能精确

地估计位姿．而当面对动态环境时本文综述了两个

思路．一是不考虑计算成本只求精度的时候，可以使

用 ＤｅｅｐＶＯ、ＳＦＭ⁃Ｎｅｔ等基于深度学习的高性能的视

觉里程计，而有些问题，误差由于 ＶＯ 只用相机获取

信息的途径而无法消除避免，多传感器融合可以很

好的减小此类问题对定位带来的影响，例如 ＭＳＣＫＦ．
表 ２中分析了现有的 ＶＯ 算法的贡献和特点，包括

视觉惯性传感器融合和基于深度学习的视觉里程计

算法．表 ３中收集各类 ＶＯ算法的开源代码．

５　 总结与展望

本文对视觉里程计的三个模块即像素跟踪模

块、外点排除模块和位姿估计模块进行了综述，介绍

了近几年的视觉里程计算法．其中着重介绍了像素

跟踪模块，包括传统的基于点特征法和直接法的视

觉里程计（ＶＯ），还对比较新颖的线特征和线特征运

用在 ＶＯ系统中的优势进行了介绍．在外点排除和运

动估计模块简略地介绍了相关理论知识．最后结合

最新的算法详细介绍了当前较为火热的两个 ＶＯ 发

展趋势，即以视觉惯性传感器融合为例的多传感器

融合的 ＳＬＡＭ前端算法，以及基于深度学习的视觉

里程计．
挑战和机遇是一对“双胞胎”，ＶＯ 技术也是如

此，面临挑战时往往会带来机遇．未来视觉里程计可

能的发展趋势如下：
１）结合地图语义信息．由于环境中普遍存在动

态场景造成的实际样本和检测样本之间误差降低了

目前大部分的算法模型的位姿估计和轨迹的精度，
通过结合语义地图的方式将从几何和语义两个方面

来感知场景，使得应用对象对环境内容有抽象理解，
获取更多的信息，从而来减小动态场景带来的误差，
还可以为 ＳＬＡＭ中的回环检测带来更多信息从而提

高精度，但是计算成本会增加很多．适合通过高性能

的计算设备用于实现精密地图构建、场景理解等功

能的场合．

７７２
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表 ２　 优秀 ＶＯ 算法的贡献和特点

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｏ ａｎｄ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ＶＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 ＶＯ类型 贡献和创新

ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ［３０］ 直接法
１）提出了一种基于相似变换空间李代数 ｓｉｍ（３）的直接跟踪方法，实现了对尺度漂移的显式检测；
２）使用一种概率方法在图像跟踪过程中减少了噪声对深度图信息的影响

ＤＳＯ［３３］ 直接法
１）引入了光度标定的概念，建立了精细的相机成像模型；
２）结合了一个完全直接的概率模型（最小化光度误差）和所有模型参数的一致联合优化

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２［４８］ 特征点法
１）首个基于单目、双目和 ＲＧＢ⁃Ｄ相机的开源方案；
２）使用具有视点不变性和光照不变性 ＯＲＢ特征；
３）根据平面和非平面选择相应模型，实现自动初始化

ＰＬ⁃ＳＬＡＭ［１９］ 点线特征法
１）允许同时处理点特征和线特征；
２）提出了一个新的基于线特征的地图初始化方法

ＭＳＣＫＦ［３５］ ＶＩＯ １）建立了一个能表示从多个相机姿态观察到的静态特征时产生的几何约束的测量模型；
２）计算复杂度仅取决于线性特征的数量

ＲＯＶＩＯ［３６］ ＶＩＯ １）提出了一种利用直接强度误差作为视觉测量的视觉惯性滤波框架；
２）在高度动态的手持设备和无人机上的应用取得到了较好的性能

ＤｅｅｐＶＯ［４４］ 基于深度学习
１）通过卷积神经网络自动学习有效特征及其描述；
２）利用 ＲＮＮ对运动模型和数据关联模型进行隐式建模；
３）首个通过深度神经网络实现单目 ＶＯ端到端的方法

Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ＤＬ ＶＯ［４７］ 基于深度学习

１）创建无监督的训练框架，省去复杂的标签工作；
２）无需相机姿态的真实值即能恢复绝对尺度

表 ３　 各类开源 ＶＯ 系统实现代码地址表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｄｅ ａｄｄｒｅｓｓｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ＶＯ ｓｙｓｔｅｍｓ

算法 代码地址

ＯＲＢ⁃ＳＬＡＭ２［４８］ ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｒａｕｌｍｕｒ ／ ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２

ＬＳＤ⁃ＳＬＡＭ［３０］ ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｔｕｍ⁃ｖｉｓｉｏｎ ／ ｌｓｄ＿ｓｌａｍ

ＤＳＯ［３３］ ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ＪａｋｏｂＥｎｇｅｌ ／ ｄｓｏ

ＰＬ⁃ＳＬＡＭ［１９］ ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｒｕｂｅｎｇｏｏｊ ／ ｐｌ⁃ｓｌａｍ

ＭＳＣＫＦ［３５］ ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ＫｕｍａｒＲｏｂｏｔｉｃｓ ／ ｍｓｃｋｆ＿ｖｉｏ

ＤｅｅＰＶＯ［４４］ ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ＣｈｉＷｅｉＨｓｉａｏ ／ ＤｅｅｐＶＯ⁃ｐｙｔｏｒｃｈ

　 　 ２）多机器人协同的视觉里程计系统．单个机器

人可能无法快速熟悉环境特征及其相对于环境特征

的位置，也可能在执行任务的过程中损坏．为了稳定

的精准导航，开发分布式系统来实现视觉里程计将

是一个发展方向．使用多个机器人可以有很多优点，
例如可以减少探索一个环境所需的时间、不同的信

息来源将提供更多的信息、分布式系统对故障更健

壮等．但是多个机器人 ＶＯ的缺点就是必须将每个机

器人生成的地图合并成一张全局地图，同时还需要

自我定位与其他机器人协作．由于单个地图以及机

器人之间的相对姿态的不确定性，使得地图合并变

得更加困难．
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