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摘  要：采用尺度不变特征变换(SIFT)特征匹配方法对双目相机图像进行立体匹配，同时匹配

相邻两时刻的三维点，求解运动方程进行运动估计，得到机器人 2 个时刻坐标变换的旋转和平移

参数；使用每 2 个时刻的旋转和平移结果进行机器人的路径反演，采用 GPU 加速 SIFT 特征提取与

匹配，实现实时的视觉里程计系统，并采用 RANSAC 算法用于运动估计剔除误匹配点干扰。实验

结果表明，具有仿射变换较强不变性的 SIFT 特征匹配算法能够得到较为精确的路径反演结果，采

用 GPU 加速 SIFT 特征提取与匹配能达到实时的视觉定位效果。 
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Real-time visual odometry system based on SiftGPU 

ZHANG Yun，YIN Lu，WANG Yuting，LUO Bin  
(State Key Laboratory of Information Engineering in Surveying，Mapping and Remote Sensing，Wuhan University， 

Wuhan Hubei 430079，China) 

Abstract：The visual odometry method is adopted based on Scale Invariant Feature Transform(SIFT) to 

get stereo corresponding points for motion estimation between every two binocular frames. Then the 

rotation and translation matrix is employed to invert the moving path of the robot. SiftGPU is applied to 

accelerate computing so that real-time visual odometry system can be achieved. RANSAC algorithm is 

adopted to eliminate mismatching interference. Experimental results show that SIFT algorithm with strong 

scale and affine transform invariance can get more accurate path inversion results; and GPU graphics 

acceleration will achieve real-time visual positioning. 
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视觉里程计是仅采用移动车辆或者机器人上的相机所获得的视觉信息来实现车辆或者机器人移动的定位，即

通过移动车体或者机器人车载相机拍摄运行过程中周围场景的图像或者视频中提取出车体或者机器人运行的情

况和运行环境信息对移动车体或者机器人进行实时定位。  
早在 1980 年，Matthies 等人 [1]提出了视觉里程计的概念，设计了从特征提取、特征匹配与跟踪到运动估计

的理论框架。2004 年，Nister 等人 [2]设计了一种实时的视觉里程计系统，真正意义上实现了机器人室外运动导航，

同时还提出了视觉里程计的 2 类实现途径和流程，即单目视觉和立体视觉的方法。单目视觉是一种相对定位方式，

双目视觉信息进行运动估计则是一种绝对定位方法。尽管目前研究比较多的还是采用单目相机进行视觉定位 [3-6]，

但单目视觉定位方式一方面是相对定位方式，必须结合额外的传感器反演出比例参数才能实现绝对定位；另一方

面单目视觉定位特征匹配或者特征跟踪的鲁棒性较差，特别是对于存在较大仿射变换的情况下，特征匹配与跟踪

的定位精确度不高。基于双目立体视觉的定位方式 [7-10]由于每个时刻需要对左右图像进行立体匹配，并且每 2 个

相邻时刻间需要对立体匹配点进行跟踪或者匹配，所以在实时性上远不如单目视觉里程计，这也是目前双目视觉

定 位 乃 至 多 相 机 视 觉 定 位 方 式 最 大 的 缺 陷 ， 因 此 目 前 大 多 实 时 的 双 目 视 觉 里 程 计 或 者 SLAM(Simul taneous 
Localization And Mapping)基本上都是采用简单的特征提取和匹配算法。Harris[11],Fast[12],CenSurE[13]等简单的角点

提取方法在帧率较高的情况下，连续 2 帧图像的旋转和形变较小，经过相应的限制和优化后也得到较好的结果 [7-10]，

且能满足实时的基本要求，在视觉里程计中用得较为广泛，但这些方法不具有尺度和仿射变换的不变性，在相机  
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拍摄帧率较低、平台运动较快的情况下定位精确度会出现严重偏差。文献[14]中较为系统地比较了各种角点、特

征点的提取方法、特征描述方法以及匹配方法在视觉跟踪中的性能。  
本实验采用 PointGray BunblebeeX3 立体相机，校正后的输出图像帧率为每秒 10 帧，帧率较低。由于相机的

镜头小，经过实际的双目相机三维重建精确度测试，有效、准确的三维重建精确度范围在 20 m 以内，所以相机

拍摄的基本上是 10 m 左右的近景，针对小型机器人移动平台而言，微小的运动(特别是相机旋转)容易造成前后

帧影像在视角上的较大差异，因此本文采用 SIFT[15]特征匹配方法、SiftGPU[16]显卡加速达到实时的计算速度。  

1  提取同名点 

同名点的提取主要是获得前后 2 个时刻左右 4 幅图像的匹配点，以此获得前后相邻 2 时刻的立体匹配点。具

体的匹配策略方法描述如下：  
1) 提取 2 帧双目图像 4 幅图像的 SIFT 特征点，并对 SIFT 特征点生成 SIFT 特征描述；  
2) 匹配第 1 帧左右图 SIFT 特征点，得到立体匹配点(PL1,PR1)；  
3) 匹配第 2 帧左右图 SIFT 特征点，得到立体匹配点(PL2,PR2)；  
4) 匹配第 1 帧左相机图像和第 2 帧左相机图像 SIFT 特征点(LL1,LL2)；  
5) 找出步骤 4)中得到的第 1 帧左图匹配点 LL1 与步骤 2)中得到的第 1 帧左图匹配点 PL1 相同的特征点作为

第 1 帧左图最终的匹配点；同理得到第 2 帧左图匹配点；  
6) 根据步骤 5)中得到的左图匹配点，由步骤 2)中的匹配点对找到对应的右图匹配点；同理找到第 2 帧右图

匹配点，即完成 2 帧 4 幅图的匹配过程。  
由于采用 SIFT 特征匹配算法，SIFT 特征匹配非常耗时，难以达到实时的计算速度，因此采用 SiftGPU，即

采用显卡加速计算来达到实时的计算速率，针对 400×300 大小的图像同名点提取可达到每秒 4 帧的速度，基本

上保证实时的定位效果。  

2  运动估计 

提取到同名点后，采用三角测量的方法计算前后 2 帧左右图像同

名点对的三维坐标，得到三维坐标后代入运动方程 (式(1))中，进行求

解，得出相机的 6 个自由度参数和。其中采用的像空间辅助坐标系

(S-XYZ)如图 1 所示。  
'

i iP P= +R T                      (1) 

式中：Pi 表示当前帧某一点的三维坐标； '
iP 表示后一帧与之匹配的同

名点三维坐标；R,T 分别表示旋转、平移矩阵。  
由得到的前后 2 帧 4 幅图像中的对应匹配点，根据三角测量的方法计算同一时刻对应同名点在像空间辅助坐

标系下的三维坐标点。  
由图 2 中的三角形 S1 与 S2 的相似以及 S1’与 S2’的相似得出以下计算公式：  
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式中： (xl,yl),(xr,yr)为同一 帧左右图像匹配点相对于图像中心

的坐标；d 为双目相机的基线； f 为相机焦距。  
得出两时刻同名点的三维坐标后代入式(1)中，其误差方

程如下：  
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Fig.1 3D coordinate space for binocular camera
图 1 双目相机三维坐标空间 
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Fig.2 Diagram of parallel binocular stereo vision principle 
图 2 平行双目立体视觉原理图 
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即要求找到某一组 R 和 T 使得式(5)中的 E 的值最小，这是参数最优化求解问题，可通过奇异值分解的方法进行

估计，具体的求解算法在文献[17]中有详细的算法流程。但奇异值分解方法进行线性拟合求得的平移、旋转结果

会受到使用的匹配点集 1,2,3, ,NP 和 1,2,3, ,' NP 中匹配点误差较大的影响，即点集中存在匹配点误差较大的点时，最

终计算的平移旋转结果误差也很大，线性拟合结果产生较大的偏差。所以在使用奇异值分解的方法求解运动估计

时，采用了 RANSAC 方法(随机抽样一致性方法)[18]，每次随机选择 3 个点(求解运动方程最少需要 3 对匹配点才

能得到稳定的解)，进行奇异值分解计算，将所有点代入式(5)计算 ( , )E R T ，统计 ( , )E R T 值小于某一阈值的点(内
点)的个数，这样经过若干次选择后，取内点数最多的那一组结果为最终的计算结果，在很大程度上避免了匹配

误差较大的点的干扰，提高了计算结果精确度。  

3  路径反演 

路径反演是通过运动估计得到相邻两时刻车体的运动(旋转和平移)，以初始位置为坐标原点，仅考虑车体在

以第一帧时刻相机的像空间辅助坐标系下，车体在 XOZ 平面的运动情况，不考虑垂直方向 Y 方向上的位移，反

演出平面运动轨迹。因为每次计算的是相邻 2 帧之间的平移和旋转，是以前一帧时刻相机的像空间坐标系为标准

的平移和旋转，所以需将平移和旋转矢量转换到以起始时刻左相机的像空间坐标系为基准建立的像空间辅助坐标

系中。具体的处理方法是将绘制点作为矢量点，其方向为前一帧的旋转角的累加和，得出下一点时在当前点方向

上平移 T，确定其坐标，姿态是前一帧方向上乘以旋转矩阵 R，具体的路径反演中点的确定如式(6)：  
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式中：P0 为初始时刻相机在 XOZ 平面的位置坐标，设为(0,0)；Pi 为第 i 时刻相机在 XOZ 平面的位置坐标。  
由于提取特征点精确度的限制、车体行进过程中的抖动、场景光线的变化等因素造成运动估计结果存在误差，

或者计算得出的 R,T 存在偶然性的跳变误差，造成最终绘制路径的误差较大，路径不连续，所以一般运动估计得

到每相邻两帧之间的运动估计后，一般需要对运动估计结果进行平滑处理，通常使用到的限制条件是车体运动过

程中旋转和平移速度或者加速度的连续性、限制性，将误差较大的估计结果使用邻域均值或者中值代替，较为复

杂的可以使用卡尔曼滤波或者扩展卡尔曼滤波进行平滑，使得到的路径连续平滑。为尽量减少整个过程的时间消

耗，使用的是前者较为简单的滤波处理，即剔除误差较大的 R,T，并用邻域中值代替，平滑效果较为理想。  

4  实验及结论 

根据以上所阐述的实时视觉里程计系统各个关键部分的内容，首先采用 SiftGPU 特征匹配方法，提取前后 2
帧 4 幅图像之间公共的匹配点，然后将同一帧左右 2 幅图像的匹配点，根据三角测量原理转换到左相机像平面坐

标系中，得到其对应的三维坐标值。根据前后 2 帧之间相机运动造成坐标系的运动继而造成同名点三维坐标值的

改变，建立相机的运动方程，通过第 2 节中介绍 RANSAC 方法估计每 2 个相邻时刻相机的旋转和平移位姿参数。

最后对每 2 个相邻时刻的平移和旋转进行滤波处理，减小误差干扰，设定初始相机的位姿，即可连接成相机运动

过程中的视觉里程计，绘制出相机的运行轨迹。  
实验一与实验二均由实验室自己配备的机器人视平台获取的

序列帧图像进行的实时视觉定位结果与 LibViso2[19]视觉里程计系

统的定位结果进行对比试验，实验三所采用的是 LibViso2 网站 [20]

上所提供的实验数据截取的前 1 000 帧图像序列所做出的对比试

验。LibViso2 采用的是以 Sobel 边缘响应极值点为特征点，邻域

Sobel 响应值为特征描述的点匹配方法进行的密集点立体匹配和

前后帧特征点跟踪。其中实验所采用的平台是两驱履带式机器人

平台，如图 3 所示。  
立体相机采用的是 PointGray 公司的 Bumblebee XB3 型号的三

目相机，图像获取只使用了两端的镜头组成的基线为 240 mm 的双

目相机，相机自带的图像校正程序直接输出已校正好的灰度图。

采用 Thinkpad T420 笔记本对机器人平台的运动进行操作，在机器人行进过程中通过笔记本电脑实时获取相机拍  

Fig.3 Robot platform 
图 3 机器人平台 
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摄的图像数据，相机的拍摄帧率约为每秒 10 帧，图像大小为 400×300，输出图像为校正后的图像。  
此次 2 组实验场景选在武汉大学信息学部教二东向停车场，停车场路宽约为 5 m，在 GoogleEarth 上的区域

截图如图 4 所示，实验一与实验二的相机拍摄的场景图像实例如图 5 所示。  

实验一中机器人在 GoogleEarth 卫星地图上所走的 GPS 路径如图 6 所示。实时视觉里程计反演的路径结果如

图 7、图 8 所示。从图中明显看出，本文的方法得出的路径与 GPS 参考路径非常相近，LibViso2 方法得到的结果

偏移较大，特别是在转弯处角度的估算上存在较大的误差。实时立体视觉里程计针对 400×300 大小图像计算速度

可达到每秒 4 帧，LibViso2 处理 800×600 分辨力的图像速度为每秒 4 帧。  

第 2 个实验也是在这一场地进行，主要是测定 SIFT 特征匹配点进行运动估计的角度估计的准确性。机器人

所运行的 GPS 参考路径图如图 9 所示。  

实时视觉里程计反演的路径结果如图 10、图 11 所示。从图中明显看出本文的方法得出的路径与 GPS 参考路

径相近，而 LibViso2 计算结果存在较大偏差。尤其是在 2 个大角度转弯处，采用 SIFT 特征匹配估计的偏差较小， 
而 LibViso2 估计的误差较大，这也是 SIFT 特征匹配所带来的效果。  

Fig.4 Test site on GoogleEarth satellite map 
图 4 试验场地 GoogleEarth 卫星地图 

Fig.5 Example image for Experiment 1 and 2
图 5 实验一、二图像数据示例 

Fig.9 GPS GroundTruth for Experiment 2 
图9 实验二机器人GPS参考路径图 

Fig.8 Comparison result on satellite map 
图 8 对比路径叠加到 GoogleEarth 卫星地图 
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Fig.6 GPS GroundTruth for Experiment 1 
图 6 实验一机器人 GPS 参考路径图 

Fig.7 Comparison with GPS GroundTruth and LibViso2 results
图 7 与 GPS 参考数据以及 LibViso2 视觉里程计结果对比
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实验三采用的是 LibViso2 网站上提供的数据，图 12 为其中某一帧图像，图 13 为反演路径与 LibViso2 反演

结果比较。图像帧之间的变化平缓、流畅，相机视场宽，并且是装配在汽车顶的，在车体转弯时不会造成较大的

图像仿射变化，简单的特征点匹配方法也能取得较好效果。  
从实验三中可明显看出，在拍摄流畅、视场宽、相机镜头大(有效双目重建距离远)的情况下，车体在转弯时

造成的图像仿射变化较小，简单的不具备仿射变换不变性的特征匹配方法即可实现效果较好的视觉定位，但是具

有仿射变换不变性的 SIFT 特征点匹配会获得较高的定位精确度。  

上述实验中，SIFT 特征匹配算法最终获取的视觉里程计路

径与参考的 GPS 路径吻合度较高。SIFT 特征匹配算法的估计结

果在各方向的位移估计结果误差均很小，在相机拍摄帧率较低

而机器人平台的运动表现为骤然跳变性运动的情况下，SIFT 特

征匹配算法能很好地克服因相机变化带来的拍摄图像剧烈的尺

度变化和仿射变换，得到准确的特征匹配点，继而获得精确的

运动估计结果，最终得到精准的视觉里程计结果。并且机器人

的角度估计也是相当准确的，特别是在 2 个 90°旋转的地方。而

且在实际的测试实验中 SIFT 特征匹配算法提取的匹配点按照

RANSAC 运动估计方法，进行直线距离的估计是相当准确的，

误差一般在 50 cm 以内。而使用简单的特征匹配算法虽然在计

算速度上有一定的优势，但是在定位精确度上不如 SIFT 算法，

特别是在低帧率、视场窄、镜头小的情况下，平台旋转带来的相机拍摄图像存在较大仿射变换的情况下，SIFT
算法具有绝对优势。  

5  结论 

本文在采用 SIFT 特征匹配算法准确获得匹配点的基础之上获得了较为准确的视觉里程计结果，并且采用  

Fig.12 Example image for Experiment 3(the first frame of the left camera) 
图 12 实验三数据示例图像(左相机第 1 帧) 

Fig.11 Comparison result on satellite map 
图 11 对比路径叠加到 GoogleEarth 卫星地图 
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Fig.10 Comparison with GPS GroundTruth and LibViso2 results
图 10 与 GPS 参考数据以及 LibViso2 视觉里程计结果对比 
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Fig.13 Comparison with LibViso2 in Experiment 3
图 13 实验三与 LibViso2 的对比试验 
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GPU 显卡加速使算法效率大大提高。通过 SiftGPU 在视觉里程计实时计算中的试验，可明显看出在拍摄帧率较  
低、平台运行频率较快的情况下宜采用对仿射变换具有较强不变性的特征匹配算法进行匹配，能够有效保证姿态

估计的准确性。  
目前视觉里程计总体上来说具有较大的不稳定性(光照条件、运动模糊等影响)，可靠性较差；而惯性导航的

实时性和可靠性较好，但在打滑、颠簸、松软的土地上行进时，存在较大误差，并且误差积累较为严重，致使精

确度较低。以视觉导航与惯性导航相结合的方式来弥补视觉导航的实时性、可靠性的同时，采用视觉导航所获得

的精确定位数据对惯性导航进行校准，将是移动平台自主导航的一个更具前景的研究方向。  
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