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摘 要：立体视觉测程技术正逐渐成为移动机器人在非结构化环境中导航定位的主要实现方法．本文对立体视

觉测程技术在机器人导航应用中的现状进行分析，总结目前立体视觉测程技术的主要研究内容和方法，评述各种技

术方法的优缺点，最后对立体视觉测程的发展进行展望．
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Abstract: Stereo vision odometry technology is becoming a main implementation method for mobile robot navigation
and location in unstructured environments. In this paper, the research status of stereo vision odometry technology in robot
navigation applications is analyzed. The current main research contents and methods of stereo vision odometry technology
are summarized. Advantages and disadvantages of the various technical methods are reviewed. At last, the development of
stereo vision odometry is prospected.
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1 引言（Introduction）

立体视觉测程（以下简称视觉测程）是在立体

视觉技术之上发展起来的一种移动机器人导航定位

方法，是非结构化环境中机器人实现自主导航运动

的关键技术，适用于火星探测器、月球车、四足及

其它陆地移动机器人．视觉测程技术研究始于 20世
纪 70年代，最早可以追溯到斯坦福大学Moravec利
用立体视觉相机对机器人运动状态的估测．卡耐基

梅隆大学的 Matthies在此基础之上，提出了完整的
视觉测程理论和具体的研究方法 [1-6]．视觉测程是通

过分析采集到的连续图像来确定机器人的姿态和方

位的过程，主要步骤包括特征点提取、特征点匹配、

特征点追踪、运动估测 4个部分．具体地讲，视觉测
程的过程就是提取机载立体相机采集得到的图像帧

基准图中的特征点，在同一帧对准图中寻找对应的

匹配点，利用三角测量法计算特征点在 3维空间的
坐标值，追踪特征点在后续图像帧中的对应位置，计

算追踪的特征点在该帧 3维空间的坐标值，利用特

征点空间坐标值的前后变化，可以估测机器人自身

空间 6个自由度的变化，实现对机器人的位置和自

身姿态变化的测量．在完成以上视觉测程的基本过

程之后，还可以把检测到的连续帧中的特征点连接

起来，勾画出机器人的运动轨迹，进而可以构建出

局部的环境地图．同时，视觉测程还可以很好地与

视觉识别障碍物处理结合起来．所以，研究视觉测

程技术对于提高机器人导航定位和环境感知的能力

都具有十分重要的意义．

美国 JPL 火星探测器广泛地采用视觉测程技
术．火星表面是一种典型的非结构化环境，星表崎

岖不平，散落着各种形状的岩石、砂石，布满沟壑．

探测器在这种环境下，只能利用自身所携带的各种

传感器完成对环境及自身状态的感知和检测，实现

在有人工干预下的半自主导航运动．几种典型的定

位传感器都存在一定的问题，无法完全满足探测器

在火星星表的导航定位要求．由于星表不平、易出

现打滑的现象，因此采用轮式编码器会影响测程的
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精度；惯性测量单元存在零点漂移的问题，需要频

繁地更新；GPS则根本无法在火星上使用．立体视
觉装置除了采集一般的图像信息之外，还有很强的

测量景深的功能，测量的精度也能达到亚像素级，

因此，被应用于对机器人自身位姿状态的检测．视

觉测程的主要优点是：受地形的干扰小，能够估测

机器人空间 6个自由度的变化，漂移更小，具有很
强的鲁棒性和较高的测量精度．立体视觉装置的这

种多功能性，使其成为目前火星探测器主要的环境

感知手段和重要的位姿检测方法．由于火星探测器

工作环境具有危险性和不确定性，所以火星探测器

采用了自主运动和人工遥控相结合的方式实施导

航．探测器每行进一步，立体视觉装置需要采集大

量的图像帧用于视觉测程处理，提高了机器人运动

的稳健程度，因此火星探测器的视觉测程系统的鲁

棒性强、精确度高．但是，由于图像处理的计算量大

且计算机资源的限制，因此火星探测器视觉测程系

统的实时性较差．

随着立体视觉装置成本的下降以及立体视觉技

术在火星探测器中的成功应用，大量的陆地机器人

也开始引入视觉测程技术．美国的 LAGR轮式机器
人是最早在非结构化环境中实现以视觉测程作为主

要的自身位姿检测方法的陆地移动机器人，视觉测

程系统具有很高的实时性 [7-11]．Bigdog四足机器人
则直接利用了 JPL火星探测器的视觉测程技术，除
了检测位姿的变化以外，又增加了地形重建的功能，

便于选择落足点，丰富了视觉测程的研究内容 [12-13]．

由于地球表面除了火星存在的星表不平、岩石、沟壑

之外，还有水、树木、灌木丛、动物等环境信息，因此

地表野外环境的非结构化程度还要甚于火星星表．

对于视觉测程而言，需要处理更多的环境信息．同

时，由于陆地机器人可以携带更多的外界探测和定

位传感器，如 GPS、激光、声纳等，这些传感器可
以分担一部分立体视觉系统的工作量．所以，陆地

机器人的视觉装置可以主要用来作视觉测程．同时，

也可以设置两台或者多台立体视觉装置，分别用于

视觉测程和远景预测．陆地机器人相比火星探测器

和月球车，运动速度更快，对视觉测程系统的实时

性要求也更高．在 LAGR机器人和 LittleDog[14]四足

机器人中引入了学习机制，机器人可以通过多次训

练，获得对环境更多的先验信息，因此视觉测程也

能满足机器人快速运动对实时性的要求．

月球车作为月球表面探测机器人，由于所处环

境和自身机械结构的相似性，视觉测程系统类似于

火星探测器．近年来，随着我国探月计划的逐步实

施，月球车的视觉导航研究也得到了快速的发展．

国内多家高校和科研院所均开展了针对月球车的视

觉导航系统的研究工作，视觉测程作为其中重要的

研究内容也受到了研究人员的关注．哈尔滨工业大

学研究人员提出一套完整的月球车视觉测程方案，

并在仿真环境下给予验证 [15]．浙江大学研究人员分

别针对户内和户外环境提出了多种视觉测程方案，

并在轮式机器人上验证，达到了预期的效果 [16-18]．

国内视觉测程的研究起步较晚，与国际先进水平相

比较还有一定的差距．通过学习和借鉴国外的测程

技术，特别是 JPL火星探测器的视觉测程系统，国
内月球车的视觉测程也可以在短时间内得到较快的

发展．非结构化环境下移动机器人重心颠簸起伏的

运动特性，决定了视觉测程可以在多种陆地移动机

器人上实现，因此，轮式、四足、六足、履带、人型

等机器人均可以作为移动平台，适用于视觉测程的

研究．

本文将对视觉测程技术实现过程中所采用的各

种方法进行分析和总结．视觉测程技术大致分为两

类：密集的运动算法，即光流法；特征点追踪法．特

征点追踪法还可以分为两类：3维路标点的因果系
统法、基于图像匹配的运动重构法 [11]．目前主流的

研究方法仍然遵循Matthies给出的经典视觉测程理
论体系，即基于图像匹配的运动重构法．因此，本文

将按照运动重构视觉测程的 4个基本步骤对视觉测
程技术进行综述，其它研究方法将单独给出叙述．

2 特征点提取（Feature selection）
视觉测程是在立体视觉技术基础之上发展起来

的一种研究方法，因此视觉测程的特征点提取，与一

般立体视觉图像处理完全一样．视觉测程的立体图

像处理可以分为密集的视差图像处理和稀疏的视差

图像处理．机器人利用立体视觉装置做导航，和人

行走路是相似的，即无需对视野之内的每一个图像

细节都要详尽地处理，只需要对关键的障碍物和路

标的特征点进行识别和提取即可．因此，稀疏的图像

处理就能满足非结构化环境中机器人导航的要求．

非结构化环境中，考虑到特征点在图像中并不

十分明显，在视觉测程中为了提高测程的精度，通

常需要提取数以百计的特征点，同时还要使特征点

尽可能均匀分布于图像的每一个有效区域．目前，

视觉测程领域中常用的特征点检测算法有 Harris、
Förstner、CenSurE、SIFT、FAST等几种．
2.1 Harris角点检测算法

Harris算法 [19]是目前视觉测程中使用最多的特



第 33卷第 1期 丁良宏等：立体视觉测程研究进展 121

征点提取方法，具有计算量小、提取的角点特征均

匀合理、可重复性好、图像噪声各向不变等优点．与

Förstner算法一道起成为 JPL火星探测器中使用频
率最高的特征点提取算法．算子表达式如下：

E(x,y) = ∑
u,v

w(u,v)[I(x+u,y+ v)− I(u,v)]2

MER火星探测器 [1-2] 的视觉测程系统把图像分

成若干矩形区域，利用 Harris算法把每个子区域中
最好的特征点提取出来，使得特征点可以分布于图

像的每一区域，改善了测程的精度．

Harris角点检测法适用于视觉测程中需要大量
特征点的检测，并有良好的重复性，同时计算简单，

处理速度快，可以满足机器人导航实时性的要求．

缺点是尺度和旋转不变性较差，当场景中角点特征

不明显时检测失败率较高．

2.2 Förstner算法
Förstner角点检测算法 [20-21]不同于Harris算法，

通过计算各个像素的 Robert 梯度和像素窗口的协
方差矩阵，根据协方差矩阵的特征值判定特征点．

Förstner分 3步实现特征点提取．兴趣点加权值

ui = ωiSi

对应最高值的像素点即为所求特征点．

Olson[22] 采用了一个变异的 Förstner 兴趣点检
测方法，如果特征点位置的协方差椭圆度不明显，

则选择该点作为特征点．

2.3 CenSurE算法 [23]

即 center-surround extremas feature，指亮线包围
的暗区域，或者暗线包围的亮区域．该算法可看作

把微小的区域当成一个特征点进行提取．这个区域

特征值由标准拉普拉斯—高斯函数给出：

σ 2∇2G(σ)

该算法可以弥补户外环境下图像角点特征过小、交

叉范围内特征点消失、图像纹理变化等造成的特征

提取不足的弱点．

Alismail[24] 采用 CenSurE算法提取图像中的特
征，满足了试验中的实时性要求，并在室内和室外

的环境中都取得了良好的效果．Konolige[11] 给出了

几种常见的特征点提取算法在视觉测程试验中的比

较结果，CenSurE 算法比起 Harris、FAST、SIFT 几
种算法，匹配错误率最小．CenSurE 算法提取特征
点，克服了 Harris算法在非结构化环境中可能出现
的失败以及追踪距离短造成的特征点不稳定的两个

缺点，取得了良好的效果．

2.4 SIFT算法
SIFT（scale invariant feature transform）算法对于

图像的平移、尺度、旋转具有不变的特性，及部分的

光照仿射不变的特性．SIFT特征点提取主要包括 4
个部分：尺度空间的极值检测、特征点的精确定位、

特征点方向的标记和特征点描述符 [25]．

加拿大的 MD星际探测器，在室内环境中利用
SIFT算法提取特征点进行匹配获取视觉测程结果，
并同步构建出环境地图 [26]．目前 SIFT算法主要集
中应用于室内环境的机器人导航定位，户外非结构

化环境下能否取得良好的效果还有待验证．

2.5 小结

特征点提取是视觉测程的第一步，快速、准确

地找到测程所需的特征点对下一步的匹配、追踪和

运动估测都会产生好的影响．视觉测程主要的计算

处理是在图像匹配和运动估测，所以特征提取算法

尽可能选择成熟可靠的方法．

3 特征点匹配（Feature matching）
图像匹配是立体视觉图像处理的关键，也是整

个立体视觉中的难点．匹配的目的是准确地找到基

准图中某一确定的特征点（像素）在对准图像中的

对应特征点（像素），这是准确地求出视差的关键．

因此匹配的好坏直接影响视觉测程的精度．视觉测

程的图像匹配包括两部分：首先是同一帧内基准图

和对准图之间的特征点匹配；其次是前后帧两幅基

准图之间的特征点匹配，即特征点追踪部分的匹配，

又称视觉测程的二次匹配．在视觉测程中，匹配方

法的选择要综合考虑算法的鲁棒性、精确性、时间

性这 3个因素．目前在视觉测程技术中常见的匹配
算法包括 SAD、SSD、NCC、PNC、ZNCC、极大似
然模板匹配等．视觉测程研究人员在已有的匹配算

法之上又作了进一步的改进，使算法更适合在视觉

测程技术中应用．本文给出几种在视觉测程中取得

良好效果的匹配方法．

3.1 极大似然模板匹配法

极大似然测量法是利用基准图中每一个像素与

对准图中最近对应像素的距离测量值来进行匹配的

方法．Di(δ )表示在视差 δ 条件下模板第 i个像素的
距离值．假设距离值不受约束，极大似然函数可以

表示如下

L(D1(δ ), · · · ,Dm(δ )|δ ) =
m

∏
i=1

p(Di(δ ))

利用概率密度函数给出每个像素的距离表达式：

p(d) = α p1(d)+(1−α)p2(d)
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极大似然法可以清楚地把孤立点的概率模型表

示出来，从而获得鲁棒性强的匹配结果．Olson[27]提

出的极大似然匹配法改善了 SSD 算法对孤立点敏
感和模板变化鲁棒性不好的两个不足之处．

3.2 伪归一化互相关法

MER 火星探测器特征点匹配及特征点追踪均
采用了伪归一化互相关匹配方法．伪归一化互相关

法就是利用预先计算求出的研究区域图像及图像平

方的整合数据把非归一化问题转换为归一化问题的

过程．Lewis[28] 给出过程，归一化互相关表达式如

下：

γ(u,v) =
∑x,y

( f (x,y)− f u,v)(t(x−u,y− v)− t )
[
∑x,y

( f (x,y)− f u,v)
2(t(x−u,y− v)− t )2

]0.5

通过对分子、分母的预归一化处理，就可以把

空间转换域的非归一化问题转化为归一化问题进行

处理．

3.3 MMX指令的归一化相关匹配算法
Nistér[29]采用 11×11窗口归一化处理可能的匹

配点．预处理每一个小窗口，对于每一个潜在的匹

配，都要计算两个窗口之间的标量积：

D = ∑ I1I2

归一化处理结果可得

(nD−A1A2)C1C2

采用MMX指令可以有效地计算两个 128字节向量
的标量积．最后采用相互一致性检测验证匹配的结

果．最大视差范围决定了，每一个特征点都与其它

图像的特征点有归一化关系．其它图像的特征点产

生最高归一化相关系数的就是所求匹配点．该匹配

算法能够像 SAD算法一样快速计算，同时获得更好
的匹配结果．

3.4 小结

以上给出的几种比较著名的视觉测程图像

匹配算法，处理都比较复杂，计算量较大．采用

SAD、SSD等简单算法，也可以实现视觉测程中的
图像匹配．但是，简易的匹配算法会产生很多的孤

立点，这就需要在后续的处理中，增加检测手段，删

除这些孤立点．

4 特征点追踪（Feature tracking）
视觉测程区别于普通的立体视觉技术的一个显

著方面就是伴随着机器人的移动，机载相机需要连

续地采集图像帧，并追踪已知特征点在后续图像帧

中的位置．特征点追踪过程如下：上一帧基准图中

已知的特征点投影至当前帧的基准图中，找到对应

的像素点，实现特征点的追踪．这个过程的具体实

现仍然是通过立体视觉的图像匹配技术来完成．实

际测程中，为了降低系统的复杂程度，通常在特征

点追踪中选择与特征点匹配相同的匹配算法．所以

在视觉测程中，匹配算法的选择既要考虑同帧内特

征点的匹配，还要考虑前后帧图像的匹配．由于前

后帧图像之间的视差变化通常要大于同一帧内图像

的视差，所以在视觉测程中选择匹配算法时，要重

点考虑帧与帧之间的匹配需求．具体的算法选择在

本文第 3节已给出．根据非结构化环境及机器人的
运动特性可知，特征点追踪过程中可能会出现以下

几种情况．

(1) 前后帧之间机器人运动变化太小或者图像
采集频率过高，导致视差差异过小，增大了匹配的

难度，对于提高机器人的运动实时性不利，但是能

够增强测程系统的鲁棒性，提高测程精度，火星探

测器就是这种情况．

(2)前后帧之间机器人运动变化太大，或者机器
人遭遇险恶地形，或者图像帧采集频率过低，造成

前后帧图像场景差异过大，前后帧中相关的特征点

数量过少甚至完全缺失，会导致整个测程的失败．

对于运动速度比较快的机器人，同时缺少环境的先

验信息，会出现这种情况．

(3) 非结构化环境中障碍物和机器人自身所造
成的遮挡问题、阴影问题都可能会对测程的精度造

成一定程度的影响．

因此，为了获得良好的追踪效果，必须综合考

虑多方面的因素．结合机器人的运动速度、地形的

复杂程度、可能出现的障碍物的尺寸和方位、场景

是否会有遮挡和阴影等诸多问题，选择合理的图像

采集帧率，并能根据环境的变化，改变图像的采集

帧率，或者在图像采集帧率不变的情况下，跳跃地

选择合适的图像帧用于特征点追踪处理．

一旦成功地获取了前一帧特征点在当前帧基准

图中对应的特征点，还要进一步完成当前帧内特征

点的匹配，求得当前帧特征点空间 3维坐标值．整个
视觉测程到这一步，已经完成了两帧图像的特征点

的提取和匹配，利用这两帧特征点在各自坐标系下

的空间 3维坐标值，即可进行下一步的运动估测．

5 运动估测（Motion estimation）
运动估测是视觉测程技术最核心的研究内容，

也是是测程研究的目的．利用已经获取的前后帧图
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像中检测到的特征点的 3维坐标值，即可实现运动
估测．已知运动前后的特征点集合，XXX = {XXX1,XXX2, · · · ,
XXXn}和 YYY = {YYY 1,YYY 2, · · · ,YYY n}，其中，XXX i 和 YYY i 分别代

表第 i个特征点在运动前后的 3维坐标．理论上，

YYY i = RRRXXX i + ttt

其中，YYY iii 代表当前帧特征点的 3维坐标，XXX iii 代表上

一帧特征点的 3维坐标，RRR为运动前后的旋转变换
矩阵，ttt 为平移变换矩阵．运动估测的目的就是求出
RRR、ttt 矩阵的值，进而求出机器人在前后变化过程中
空间 6个自由度的变化量．
5.1 立体视差测量模型及其误差模型

运动估测精度的好坏关键取决于所设定的视觉

误差模型，因此，首先讨论这两个模型．

5.1.1 立体视差模型 [10]

设 xxx = (u,v)T 和 xxx′ = (u′,v′)T 为特征点在同一帧

内的各自图像的 2维坐标值，f 为相机焦距，B为基
线，已知点坐标 (px, py)．则 d = u− u′ 为所求视差，
可以利用齐次等式从视差空间 (u,v,d,1)T 中获取空

间任一点的 3维坐标值 (X/s,Y/s,Z/s)T：



X

Y

Z

s




= QQQ




u

v

d

1




=




1 0 0 −px

0 1 0 −py

0 0 0 f

0 0 −1
/

B 0







u

v

d

1




设

X =−B(u− px)
d

Y =−B(v− py)
d

Z =−B f
d

以上等式描述了相机左右极线各自经过 x′ 点在空间
相交点的 3个坐标值．其中 Z =−B f /d，即为景深，
可得特征点距离相机的距离，用于测量路标点或者

障碍物的距离．

5.1.2 误差模型

在实际测量中，由于存在各种误差，如噪声、两

条极线无法准确相交于一点，因此给出误差模型可

以测得更精确的结果．噪声呈高斯正态分布，均值

µµµ = (u,v)T，协方差矩阵

ΣΣΣ pixel =


 σ 2

x 0

0 σ 2
y




其中 σ 为 x,y各自方向的标准偏差，(X ,Y,Z)T 写成

矢量函数形式如下：




X

Y

Z


 = f(u,v,u′,v′)T =




−B(u− px)
u−u′

−B(v− py)
u−u′

− B f
u−u′




设置输入函数的协方差矩阵如下：

ΣΣΣ =


 ΣΣΣ pixel 0

0 ΣΣΣ pixel


 =




σ 2
x 0 0 0

0 σ 2
y 0 0

0 0 σ 2
x 0

0 0 0 σ 2
y




若 f 是非线性函数，函数的均值和协方差矩阵如上
给出，则 3维空间点的协方差矩阵如下：

ΣΣΣ 3D = JJJΣΣΣJJJT

其中 JJJ为 f 的雅可比矩阵，

JJJ =




B
u−u′

− B(u− px)
(u−u′)2 0

B(u− px)
(u−u′)2 0

−B(v− py)
(u−u′)2 − B

u−u′
B(v− py)
(u−u′)2 0

− B f
(u−u′)2 0

B f
(u−u′)2 0




Matthies[3]给出另一个误差模型，

X =
B(u+u′)
2(u−u′)

Y =
B(v+ v′)
2(u−u′)

Z =
B

u−u′

若 Z = B/(u−u′)是线性的，则 3维空间点可以利用
矢量均值 up = f (u,u′)和协方差矩阵求出

VVV p = JJJ


 VVV l 0

0 VVV r


JJJT

其中 JJJ 为一阶偏导矩阵或者雅可比矩阵，利用 f 可
以获取近似的结果．

5.2 MER探测器运动估测算法 [1]

火星星表环境复杂，为保证导航的精确性并提

高测程系统的鲁棒性，运动估测分成两个步骤完成：

最小二乘法粗略估测、极大似然法精确估测．
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5.2.1 最小二乘法粗测

特征点集合中第 i个特征点在运动前后 XXX i、YYY iii

位置的残余误差由下式给出：

eeei = YYY i−RRRXXX i− ttt

采用近似求解的方法获取最小二乘法的值，

RRR = UUUVVV T

ttt =
1
ω

(QQQy−RRRQQQx)

可得粗测 RRR、ttt 值．该算法简单、快速、鲁棒性好，缺
点是没有充分考虑全部可能出现的误差，因此，精

度较低．所以，嵌入 RANSAC方法分 3步删除孤立
点．把随机选择的特征点投影至当前帧中，若投影

的特征点与对应特征点的距离小于某个极限值（如

0.5像素），则对每个变化的特征点的迭代次数就要
增加一次．只有通过迭代的特征点才能被留到下一

步的更精确的运动估测——极大似然法运动估测．
5.2.2 极大似然法精测

极大似然法在估测探测器状态时，考虑了 3维
特征点的位置差异和可能出现的误差模型．对于给

定的旋转和平移矩阵的 YYY i 的条件概率函数，可得：

P(YYY 1,YYY 2,··· ,YYY n|RRR,ttt) ∝ e−
1
2 ∑n

i=0 rrrT
i ΣΣΣ−1

i rrri

指数最小时获得概率最大值．因此，只需解决下式：

min
RRR,ttt

n

∑
i=0

eeeT
i WWW ieeei

这个非线性问题可以转化为线性问题通过迭代来处

理．对一阶泰勒级数展开，获得线性表达式，对旋转

矩阵求偏导数，同时应用最小二乘法：

YYY i ≈ RRR0XXX i + JJJi(θθθ −θθθ 0)+ ttt + eeei

迭代直至
∣∣∣θθθ k−θθθ k−1

∣∣∣ < σ，一般情况下 σ = 6×10−6．

接着，利用下式求得优化的平移矩阵：

ttt = (∑
i

WWW i)−1 ∑
i

WWW i(YYY i−RRRXXX i)

该方法的优点在于，综合考虑了全部 3维特征
点的协方差矩阵，正确加权处理三角测量误差，因

此获得了更好的运动估测．

5.3 奇异值矩阵分解的最小二乘法 [30]

整幅图像内的特征点运动可以看成是刚性体运

动．运动前后的任一特征点 XXX i、YYY i 相对于各自质心

µµµx、µµµy 的距离都保持不变．因为 RRR、ttt 都是欧氏空间
转换，并不影响特征点之间的相互位置．利用奇异

值矩阵分解求出误差最小，具体过程分为 6步．先
求出旋转矩阵 RRR：

RRR = UUUSSSVVV T

再利用 RRR求出平移矩阵 ttt：

ttt = µµµy−RRRµµµx

5.4 光束平差运动估测

光束平差法采用迭代的非线性最小二乘法求解

非线性最小化问题．利用相机矩阵 PPPi 可以测得空间

点集合 XXX j，经过投影 xxxi j = PPPiXXX j 变换，可得 xxxi j，为

第 j个特征点在第 i幅图像中的坐标．欲求 PPPi 和 XXX j

使得下式最小：

min
PPPi,XXX j

∑
i, j

d2(PPPiXXX j,xxxi j)

常用的 Levenberg-Marquardt非线性最小二乘方法表
达式如下

JJJTJJJδ = JJJTε

Sünderhauf[31] 给出一种延伸的稀疏光束平差运

动估测法，需要轮式编码器或者惯性测量单元提供

初始的运动估测值．窗口变化的稀疏光束平差法，

就是直接估测两帧图像间的结构和运动参数．全部

的运动估测可以通过把每个单一估测串连起来而获

得．窗口变化的稀疏光束平差法可以选择整个运动

过程中几个图像帧来完成估测，利用前一帧的估测

结果作为下一帧估测的初始值．也可以利用全部的

图像帧光束平差处理，可以获得更精确的测量结果，

但是增大了运算量，降低了实时性．Alismail[24]给出

的光束平差估测法，首先利用一般的视觉测程方法

获取运动的估测值，再利用光束平差进一步提炼运

动估测值．Konolige[11]先利用 RANSAC选择 3个特
征点获取运动估测的初始值并且融合了惯导数据，

再利用增加的光束平差法处理最近的 N 帧图像，获
取精确的运动估测值．光束平差运动估测比较适合

轮式机器人在地面相对平整的非结构化环境中使

用．缺点是必须利用轮式编码器或者惯导获取运动

初始估测值，并且容易受到孤立点的干扰造成测程

的失败．

5.5 孤立点删除

视觉测程是一个比较复杂的图像处理过程，由

于种种原因会产生大量的孤立点．这些孤立点会给

运动估测的计算带来很大的干扰，轻者增大误差，

严重的会导致测程的失败．针对孤立点的删除，在

策略上可以采取两种方法：分散处理，在测程的前 3
个阶段，每一步都要删除无效的孤立点；集中处理，

在运动估测阶段集中处理孤立点．



第 33卷第 1期 丁良宏等：立体视觉测程研究进展 125

Johnson[32] 给出的 MSL-VO 算法，在前 3 个阶
段的图像处理过程中，设置多个特征点的检测手段，

删除每一步产生的孤立点．把孤立点的累积和传播

控制在视觉测程的每个环节，提高了图像处理的质

量，最终取得优于 MER-VO的测程结果．但是，该
算法流程复杂，是目前视觉测程领域中最复杂的处

理方法．

大多数的视觉测程方法还是采用了集中处理的

策略．常见的孤立点删除方法有 RANSAC、MSAC、
MLESAC等方法，也可以利用直观的几何约束的方
法．简要介绍两种方法．

(1) RANSAC算法
RANSAC算法是视觉测程领域最常见的孤立点

删除方法．RANSAC处理过程不是采用尽可能多的
数据点来获取初始值接着再去删除无效的数据，而

是选取尽可能少的初始数据，并能根据需要扩大数

据量．算法过程简述如下：从给定的点集合中随机

选择一个小的子集合，利用子集合的误差分析，决

定该子集合是否能代表整个集合来估测所求最终结

果，若不能则重新选择子集合，如此反复迭代，直到

找到最大的一致性集合．该算法的优点是简单易实

现，不足之处是只能被动地处理已存在的孤立点．

Nistér[33]给出了一种 Preemptive RANSAC算法，
即预先给出运动假设得分的 RANSAC算法．首先，
利用 RANSAC获取所有生成的运动假设，运动假设
在预先给出的得分表中进行比较，快速找出与特征

点对应性最好的运动假设，再经过迭代改良所有的

估测计算．这种改进的方法比起单一的 RANSAC算
法可以提高运算速度，满足机器人的导航实时性的

要求．

(2)基于几何约束的孤立点删除
利用图像特征点相互位置在机器人运动前后不

变的特性，Hirschmuller[34]给出了一种几何约束的孤

立点删除方法．给定两个几何约束条件：


‖XXX i−XXX j‖= ‖YYY i−YYY j‖
(XXX i−XXX j)(YYY i−YYY j) > cosθ

其中 θ = π/4．若同时满足两个条件，则 XXX i、XXX j 各

自匹配都正确．该方法依赖于误差模型，没有误差

模型及计算，方法无法实现，鲁棒性较差．优点是无

需迭代计算，运算速度快，比较直观．

在视觉测程中，孤立点的删除是必不可少的．

类似于 RANSAC算法处理的结果，除了算法本身以
外，很大程度上还取决于给定特征点集合的质量．

即给定了一组质量高的特征点集合，经过孤立点删

除处理，可以获得精度高的测程结果，反之亦然．这

又回到前 3个阶段的图像处理，选择复杂的特征点
提取、匹配、追踪算法可以减少孤立点的数量，提高

运动估测的质量．但是，这会增加系统的计算量，降

低了系统的实时性．如果前 3个阶段的算法过于简
单，必然会造成大量的孤立点累积到运动估测阶段，

给运动估测的处理增加了难度，同时也增大了测程

失败的可能性．

5.6 小结

视觉测程的最终目的是获取机器人在运动前后

机身姿态空间 6个自由度变化的估测值．因此，提
高测程的精度是贯穿整个视觉测程设计的关键问

题．一套鲁棒性好、测量精度高的视觉测程系统除

了运动估测算法的选择以外，还要在前 3个阶段的
处理中尽可能保证特征点的质量要高．

6 其它（Others）
本文以上部分是对 Matthies提出的经典视觉测

程理论的综述．除了这种目前应用最广泛的研究方

法以外，许多研究人员还提出了一些其它的研究方

法和思路．

6.1 光流法立体视觉测程

光流法是通过追踪整幅图像中的光亮部分实现

图像的运动估测，需要对整幅图像进行图像处理，

计算耗时，实时性较差，同时对非结构化环境适应

能力差，因此光流法在视觉测程领域发展缓慢 [35]．

6.2 单目视觉测程

采用单目相机完成对环境的图像获取，理论上

最少只需要连续的 3帧图像及其中非共线的 5个特
征点就可以完成机器人自身位姿的估测 [33]．相比双

目立体视觉装置，因为缺少直接测量景深的功能，

所以图像处理过程复杂，鲁棒性较差．因此，单目视

觉测程并非机器人视觉测程的首选．

6.3 内点检测法立体视觉测程

Howard[13]给出了一种新的测程方法，主要区别

在于对已经提取和匹配好的特征点集合，经典的方

法是删除存在的孤立点，而该方法则是更好地检测

内点．此外，无需初始运动估测，也是显著的特点．

该算法分别在 LAGR机器人、模拟 Bigdog机器人上
获得了更快的处理速度及更高的测程精度．

7 展望（Prospect）
经过 30多年的发展，视觉测程技术已经成为移

动机器人不可或缺的导航定位方法．无论是在地表、

月表甚至更遥远的火星星表，视觉测程都是机器人

克服非结构化环境实现自主导航运动的关键技术．
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根据已经取得的研究进展及存在的不足，可以预见

未来的视觉测程还要在以下几个方面有所改进和发

展．

(1)提高系统的实时性．火星探测器和月球车的
视觉测程系统更看重系统的鲁棒性、精确性，但随

着探测器运动速度的逐步提高，实时性要求相应也

要提高，陆地移动机器人对实时性要求则更高．优

化测程各个步骤的算法及提升机载计算机的性能有

助于实时性的提高．

(2)寻找良好的地形条件．机器人所处环境的地
形纹理对图像的处理必然会有较大的影响，视觉测

程时尽可能选择纹理比较丰富的地形，便于特征点

的提取和匹配．火星探测器或者月球车在外星表面

运动时，由于缺少人工的实时干预，视觉测程系统

自身要具备一定的能力选择条件相对比较好的路面

运动，尽量避免自身阴影所带来的负面影响．地面

移动机器人可以利用环境的先验信息，寻找更好的

地形条件．

(3)引入宽基线相机．机器人视觉测程通常只对
前方 10 m之内的场景进行图像采集处理．采用的相
机基线比较小，镜头的视野也比较小．单一立体相

机在对远景拍摄时以及运动变化比较剧烈时，暴露

出特征点追踪范围小和视野不够开阔的问题．特别

是机器人处在极地、外星星表等环境时，应在保留

已有视觉装置的基础上，增加相机的数量，设置宽

基线的远景视觉装置，对远方场景进行预判，提高

全局的规划能力，同时在测程相机失效的情况下及

时弥补环境感知的真空．

(4)多传感器融合．视觉测程在机器人的运动导
航过程中未必会全程使用，当环境条件适合于惯导、

编码器等传感器的工作时，视觉测程可以阶段性开

启，作为监测其它传感器功效的方法，利于节省机

载计算机的资源．当视觉测程失效时，其它传感器

也可以弥补机器人位姿监控可能出现的空白．因此，

开发一套鲁棒性强的多传感器融合的软件平台也是

实现视觉测程所必需的．

8 结论（Conclusion）
视觉测程在火星探测器上的成功应用，为我国

的月球车及其它陆地移动机器人的导航定位研究提

供了很好的参考和借鉴．正如 Sünderhauf[36] 所指出

的那样，视觉测程是由若干个子过程组成的一个完

整的处理过程，最终测程的结果取决于各个子过程

的优劣．可供选择的特征点提取、特征点匹配、特征

点追踪和运动估测的方法有多种，它们可组成一套

完整的视觉测程系统．目前，各种视觉测程导航定

位方法都有一定的局限性，只能满足特定环境的使

用．因此，在设计视觉测程系统时，要根据机器人自

身及所处环境的实际情况，在系统实时性、测程精

度、系统鲁棒性之间寻找一个平衡点．

尽管视觉测程技术拥有其它传感器无法比拟的

优势，但也应该看到视觉测程还存在着不足之处，

目前还无法从根本上完全取代其它的定位传感器，

比如光线的变化、环境地形的突变等都会对测程精

度造成影响．所以，机器人处于非结构化环境这种

复杂多变、充满危险的场景时，稳妥起见，还是要综

合各种传感器的优势，利用立体视觉、惯导、编码

器、GPS、太阳方位传感器等各种定位手段共同实
现机器人的导航定位．

总之，立体视觉测程作为立体视觉与机器人导

航两大研究方向的学科交叉，已经得到两个研究领

域共同的关注和重视．各自领域的研究进展也促进

了立体视觉测程的快速发展，为实现完全脱离人工

干预的智能机器人全自主导航运动奠定了基础．
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