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摘要 视觉里程计在智能机器人、自动驾驶等领域有着广泛的应用。但是基于有限视场(FOV)针孔相机的经典视

觉里程计算法容易受到环境中运动物体和相机快速旋转的影响,在实际应用中鲁棒性和精度不足。针对这一问

题,提出全景环带语义视觉里程计。通过将具有超大视场的全景环带成像系统应用到视觉里程计,并将基于深度

学习的全景环带语义分割所提供的语义信息耦合到算法的各个模块,减小运动物体和快速旋转的影响,提高在应

对这两种挑战性场景时算法性能。实验结果表明,相较于经典的视觉里程计,所提算法在实际环境下可以实现更

加精确和鲁棒的位姿估计。
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Abstract Visual
 

odometry
 

is
 

commonly
 

used
 

in
 

various
 

applications
 

including
 

intelligent
 

robots
 

and
 

self-driving
 

cars 
 

However 
 

traditional
 

visual
 

odometry
 

algorithms
 

based
 

on
 

the
 

pinhole
 

camera
 

with
 

a
 

limited
 

field
 

of
 

view
 

 FOV 
 

are
 

usually
 

fragile
 

to
 

moving
 

objects
 

in
 

the
 

environment
 

and
 

fast
 

rotation
 

of
 

the
 

camera 
 

resulting
 

in
 

insufficient
 

robustness
 

and
 

accuracy
 

in
 

practical
 

use 
 

This
 

paper
 

proposes
 

panoramic
 

annular
 

semantic
 

visual
 

odometry
 

as
 

a
 

solution
 

to
 

this
 

problem 
 

Using
 

the
 

panoramic
 

annular
 

imaging
 

system
 

with
 

ultra-wide
 

FOV
 

into
 

visual
 

odometry
 

and
 

coupling
 

semantic
 

information
 

provided
 

by
 

the
 

panoramic
 

annular
 

semantic
 

segmentation
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

into
 

each
 

module
 

of
 

the
 

algorithm 
 

the
 

effect
 

of
 

moving
 

objects
 

and
 

fast
 

rotation
 

is
 

reduced 
 

then 
 

the
 

performance
 

of
 

visual
 

odometry
 

in
 

dealing
 

with
 

these
 

challenging
 

scenarios
 

can
 

be
 

improved 
 

Compared
 

with
 

traditional
 

visual
 

odometry
 

systems 
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

achieves
 

more
 

accurate
 

and
 

robust
 

pose
 

estimation
 

in
 

realistic
 

scenarios 
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1 引  言

视觉里程计(VO)是一种利用相机所拍摄的连

续图像来估计相机6自由度位姿的技术[1],被广泛

应用于智能机器人、自动驾驶、虚拟/增强现实等应

用中。其中,由于单目相机具有价格低廉、结构简

单、标定方便等优点,单目视觉里程计更加受到研究

者的青睐。
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近些年来,国内外研究者们已经提出了很多优

秀的算法,例如 DSO[2]、SVO[3]、ORBSLAM[4]等,
在一些开源数据集上取得了不错的效果。但是,当
应用于真实场景的时候,这些方法依然存在一些问

题。首先,现有的视觉里程计算法大多基于静态环

境假设,针对有限视场(FOV)的针孔相机而设计,
这使得当环境中存在运动物体的时候,可能出现错

误的位姿估计[5];其次,在真实的应用场景中(比如

智能机器人),很容易出现比较快速的旋转运动。有

限的FOV会使得相邻帧之间的共视区域由于快速

旋转而迅速减小,位姿估计不准确。鉴于此,提出全

景环带语义视觉里程计(PASVO)。通过使用全景

环带镜头(PAL)成像,并结合基于深度学习的全景

环带语义分割,提高视觉里程计在真实应用环境下

的精度和鲁棒性。

PAL是一种可以在单次成像中获得360°全景

感知的透镜[6]。得益于PAL的超大FOV,PASVO
在面对真实应用场景时,可以保证充足的帧间共视

关系,保障了位姿估计的连续和稳定。而语义分割

指对图像中的每个像素根据其所属的类别来分配语

义标签[7]。随着深度学习的发展,一些语义分割网

络已经取得了出色的效果。利用语义分割所获得的

稠密语义信息,可以帮助PASVO在位姿估计过程

中有效降低运动物体的干扰。
目前,已有一些研究人员注意到了更大的FOV

对视觉里程计的重要意义,并基于一些超大FOV
物镜 进 行 了 相 关 探 索。Lemaire 等[8]、Rituerto
等[9]、Pretto等[10]学者相继提出了基于折反射式全

景系统(catadioptric
 

system)的定位算法;基于鱼眼

镜头(fisheye
 

lens)的全景成像方案也同样受到研究

者的青睐,如南开大学提出的CubemapSLAM[11]、
基于比较出名的开源框架扩展而来的SVO2.0[12]、

Omnidirectional
 

DSO[13]、ORBSLAM3[14]等;也有

研究者基于拼接式的全景系统进行了一些工作,如

Seok等提出的 ROVO[15]和 OmniSLAM[16]、上海

交通大学提出的基于 Richo
 

Theta
 

V全景相机的

PVO[17]、武汉大学提出的PanoSLAM[18]等。此类

方法依靠全景视角实现了比经典视觉里程计更好的

精度,但由于没有理解环境的语义,依旧会受到运动

物体的影响。此外,这些方案所采用的全景系统也

有着一些不足之处:折反射系统需要支撑结构,且对

反射镜的面型精度要求较高而无法实用;鱼眼镜头

有着严重的负畸变而压缩了边缘分辨率;拼接式全

景系统无法凝视成像且依赖拼接算法。相较于这

些,PAL在实现对360°周遭环境凝视成像的基础

上,具有紧凑的光学结构、更好的畸变控制、更加均

匀的像面相对照度,这些优点使得PAL更加适合应

用于视觉里程计。
在语义信息和视觉里程计结合方面,近些年亦

有不少工作,如语义信息用于选取特征点[19-21]、用于

去除环境中的动态目标[22-24]、用于减小漂移提高定

位精度[25-26]、用于构建语义地图[27]等。但这些工作

大都是基于透视图像提出的,在实际应用中它们依

然受到相机FOV的限制,存在对相机快速旋转不

够鲁棒的问题。本文提出基于全景环带成像的语义

视觉里程计,通过综合应用PAL和全景环带语义分

割,减小运动物体和快速旋转的影响,提高在应对挑

战性场景时算法性能。本文的贡献可以归纳为三

点:1)基于全景环带成像系统和全景环带语义分割,
提出了PASVO算法;2)提出了基于语义信息校验

的稀疏直接法位姿估计,及语义引导的关键点选择

策略和极曲线搜索策略;3)在搭载PAL相机的遥控

车所采集的真实场景数据集上测试了所提算法。

2 PAL相机模型

在详细阐述PASVO算法流程之前,首先介绍

一下所使用的PAL相机模型。PAL通过对入射光

线进行两次反射,产生周遭360°场景的环形像,再
由后面的中继透镜(relay

 

lens)成像在图像传感器

上。通过这种方式,PAL将围绕光轴的三维圆柱区

域投影到图像传感器,形成二维平面上的环带,亦被

称作平面圆柱投影,如图1所示。

图1 全景环带成像

Fig 
 

1 Panoramic
 

annular
 

imaging

由于PAL不满足透视投影,所以针孔相机模型

显然是不适用的。为了准确描述全景环带成像中三

维空间中的物点(3D坐标)与其在图像平面上的投

影 位 置 (2D 坐 标)之 间 的 数 学 关 系,使 用
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Scaramuzza等[28-29]于2006年提出的一种“泰勒模

型”。之所以叫泰勒模型,是因为作者使用泰勒多项

式来拟合相机的参数模型。该模型可以非常精确地

模拟折反射式全景系统、鱼眼镜头等全景成像系统,
为研究者所广泛采用。

如图2所示,P 是环境中某个三维点,记P 的

投影点在图像平面的坐标为u=[u,v]T[如图2(b)
所示],在传感器平面的坐标为u'=[u',v']T[如图

2(c)所示],则u 与u'之间的关系可用仿射变换u'=
Au+t描述,其中A∈R2×2,t∈R2×1。那么,泰勒模

型可以完整表述为

T·P=λp=λg(u')=λg(Au+t),λ>0,(1)
式中:p 是模长为1的方向向量;T 为世界坐标系到

相机坐标系的位姿变换矩阵。函数g(u')的形式为

g(u')=
u'
v'

fb(ρ')















 , (2)

fb(ρ')=α0+α2·ρ'2+…+αN·ρ'N, (3)

ρ'= u'2+v'2。 (4)

  由二维坐标计算得到其对应物点的三维坐标

(2D→3D),这个过程称为相机的反向投影,使用

π-1(·)表示。值得注意的是,对于单一视图,三维点

P 的深度(从P 到光学中心O 的距离)是不可知的。
故而通过反向投影仅可以获得方向向量p,对应于P
在全景球面(panoramic

 

sphere)上的投影点

p=π-1(u')= g(u')
‖g(u')‖=

1
u'2+v'2+f2

bρ'  

u'
v'

fb(ρ')














 。 (5)

  相应的,已知物点的三维坐标,计算其在图像传

感器平面上投影位置(3D→2D)的过程称为相机的

正向投影,使用π(·)来表示。记T·P=P'=[x',

y',z']T,那么正向投影可以表示为

u'=π(P')=fp(θ)·h(P')=

fp(θ)·

x'
x'2+y'2

y'
x'2+y'2





















, (6)

fp(θ)=β0+β2·θ2+…+βN·θN, (7)

θ=arctan
z'

x'2+y'2
, (8)

式中:多项式fb(ρ)和fp(θ)的系数和次数需要通

过标定来获得。
值得注意的是,对于泰勒模型,可以很容易地使

用链式法则来计算投影函数π(P')的雅可比矩阵,
这在视觉里程计的优化过程中十分重要。如(8)式
所示,它是一个2×3的矩阵:

dπ(P')
dP' =

∂π
∂h



 




1×1
· ∂h
∂P'



 




2×3
+

∂π
∂fp




 




2×1
·∂fp

∂θ




 






1×1
· ∂θ
∂P'



 




1×3
, (9)

式中:[·]m×n 表示m×n 矩阵;[·]1×1 表示标量。

图2 相机模型。(a)
 

PAL相机模型;(b)
 

图像平面;(c)
 

传感器平面

Fig 
 

2 Camera
 

model 
 

 a 
 

PAL
 

camera
 

model 
 

 b 
 

image
 

plane 
 

 c 
 

sensor
 

plane

3 PASVO算法流程

PASVO算法流程如图3所示。新的图像首先

被送入到全景环带语义分割网络,获得语义图像。
随后,语义图像和原始图像一同进入位姿估计流程,
通过由粗到精的两步位姿计算,获得相机的6自由

度位姿。如果该帧被确定为关键帧,则会暂时存储

在由最近数个关键帧组成的地图中,并在该帧图像

上初始化一些关键点。无论该帧是否为关键帧,都
会在该帧图像上执行沿极曲线的匹配搜索,以恢复

地图中关键点的深度。

2215002-3



研究论文 第41卷
 

第22期/2021年11月/光学学报

图3 PASVO算法流程图

Fig 
 

3 Flowchart
 

of
 

PASVO
 

algorithm

3.1 全景环带语义分割

语义分割任务由基于全景环带图像在线展开

的语义分割框架(PASS)来完成[30-31]。目前主流的

基于深度学习的语义分割大多使用透视图像(如

KITTI、Cityscapes等数据集)来训练网络,当直接

应用于全景环带图像时,性能会有着明显的下降。

PASS框架解决了这一问题。具体来说,在训练阶

段,依然利用传统的透视图像数据集对实时语义

分割网络ERF-PSPNet[32]进行训练;而当用网络来

预测时,将全景环带图像在线展开并进行分段,利
用训练好的网络来分别预测不同分段中具有语义

信息的特征图,然后将它们融合以完成全景场景

的解 析,输 出 像 素 级 的 稠 密 语 义 信 息,如 图4
所示。

图4 全景环带语义分割(PASS)

Fig 
 

4 Panoramic
 

annular
 

semantic
 

segmentation
 

 PASS 

  关 于 语 义 类 别,在 所 提 PASVO 中,采 用

Cityscapes数据集中所有标注的19类,其中包含了

道路、建筑、植被等静态物体,行人、自行车、汽车等

动态物体。

3.2 由粗到精的位姿估计

位姿估计的过程包含由粗到精(coarse-to-fine)
两个步骤。首先,基于同一路标点在不同的图像中

亮度不变的假设,通过稀疏点直接对齐法(称为“稀

疏直接法”),即优化前后两帧图像在稀疏的关键点

处的光度误差,来获取帧到帧的粗略位姿估计。具

体来说,对于前一帧第i 个关键点(设像素位置为

ui,对应的三维点为Pi),根据初始的帧间位姿变

换,投影到当前帧,得到u'i:

u'i=π(T̂t,t-1·Pi)=π[T̂t,t-1·di·π-1(ui)]。
(10)

  基于此,可以计算前后两帧的像素亮度残差:

2215002-4
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δI(ui,T̂t,t-1)=It(u'i)-It-1(ui), (11)
式中:It 和It-1 分别 为t 和t-1时 刻 的 图 像;

It(u')为t时刻图像在像素u'处的亮度;di 为第i
个关键点的深度;Tt,t-1 代表t-1时刻到t时刻之

间的相机相对位姿变换;̂指待估计的变量。由于单

一像素亮度具备较大的偶然性,故而对ui 及其邻域

ℕ(ui)中的所有像素均计算亮度残差,作为关键点

ui 处的光度误差(计算时假设邻域像素和中心像素

具有相同深度):

ephoto(ui,T̂t,t-1)=
1
2 ∑Δu∈ℕ(ui)

‖δI(ui+Δu,T̂k,k-1)‖2。 (12)

  接下来调整T̂t,t-1,使得前后两帧所有关键点处

的光度误差之和最小。由于关键点的投影位置可能

处于运动物体等原因,某些误差项对于相机位姿是

错误约束。对此利用语义信息作为先验,通过校验

重投影前后语义一致性来去除错误的约束项:

T*
t,t-1=argmin

T̂t,t-1

∑
i
W(ui,u'i)·ephoto(ui,T̂t,t-1),

(13)

式中:W(ui,u'i)为语义校验函数。其具体的计算方

式为

W(ui,u'i)=
1, St(u'i)=St-1(ui)

0, St(u'i)≠St-1(ui) ,(14)

式中:St 代表对t时刻图像进行语义分割所得到的

语义图。据此可以查询像素u'i所属的语义类别

St(u'i)。

(12)式的优化问题对T̂t,t-1 来说是非线性的,
所以利用高斯-牛顿法进行迭代优化。设中间变量

P'i=T̂t,t-1·Pi,对残差函数(10)式,求当前状态下

的雅可比,可得

Ji=
∂It

∂u'i
·∂u'i
∂P'i

· ∂P'i

∂T̂t,t-1

, (15)

其中,第一项为图像梯度:

∂It

∂u'i
=
1
2

It(u'i+[1 0]T)-It(u'i+[-1 0]T)

It(u'i+[0 1]T)-It(u'i+[0 -1]T)





 




 ,

(16)

第二项
∂u'i
∂P'i

可由(8)式计算。最后一项根据扰动模

型,易得

∂P'i

∂T̂t,t-1

= I - P'i  ×  , (17)

式中:[P'i]× 表示三维向量P'i对应的反对称矩阵。
叠加所有关键点处的雅可比,可得正规方程:

JTJξ=-JTδI
 

, (18)
式中:ξ∈se(3)为更新步长,解之并对当前状态进行

更新:

T̂t,t-1 ←exp([ξ]×)·T̂t,t-1。 (19)

  经过数次迭代,可得最优的T*
t,t-1,基于此可以

计算得到t时刻相机位姿的粗略估计:

T̂t=T*
t,t-1·Tt-1。 (20)

  接下来进行相机位姿的精细化。利用T̂t,可以

将地图中(不只是前一帧)的三维路标点投影到当前

帧。由于粗位姿还不十分精确,路标点直接投影的

位置也不会完全准确。采用类似于Lucas-Kanade
光流[33]的方法,对路标点在当前帧的投影位置进行

优化调整。随后通过最小化重投影误差,来实现当

前帧相机位姿估计的精细化。对于三维路标点Pi,
误差项为

eproj(Pi,T̂t)=
1
2‖π

(T̂t·Pi)-u'i‖2,(21)

式中:u'i为第i个路标点调整后的投影位置(像素坐

标);Pi 为路标点的三维坐标。同样的,在优化过程

中引入语义校验函数:

T*
t =argmin

T̂t

∑
i
W(ui,u'i)·eproj(Pi,T̂t),

(22)
式中:ui 为Pi 在其他关键帧中(若有多个,以离当

前帧最近的关键帧为准)的投影位置。同样利用高

斯-牛顿法求解使重投影误差最小的T*
t ,并将其作

为当前帧最优的位姿进行输出。

3.3 语义引导的极曲线搜索

位姿估计后,会进入地图构建流程,即计算关键

点的三维坐标,使其成为路标点。由于PAL的特殊

成像方式,极线在全景环带图像上表现为一条曲线,
称为“极曲线”。欲计算关键点的三维坐标,需要利

用沿极曲线搜索的方法在后续图像中寻找关键点的

匹配点,进而使用三角化来恢复关键点的深度。常

规的搜索方法是沿着极曲线,以固定的搜索步长(通
常设置为1个像素),寻找匹配分数最小的位置。这

种固定步长的搜索方法在宽基线的情况下,搜索次

数会比较大。事实上,在极曲线上某些区域,其语义
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类别与关键点不一致,则在此区域搜索到匹配点的

概率非常小;若此时仍旧用固定的步长,会导致搜索

效率的下降。故此使用语义信息来引导极曲线搜

索:初始的搜索步长设为1个像素;若连续n 个搜索

的点与关键点语义类别不一致,则下一步的搜索步

长增加为初始值的1.2n 倍,以提高搜索效率;反之,
若当前搜索的点与关键点语义类别相同,则将搜索

步长重新设为初始值,提高搜索精度,如图5所示。

图5 语义引导的极曲线搜索。(a)一个关键点;
(b)语义引导下的沿极曲线搜索匹配点

Fig 
 

5Correspondence
 

search
 

along
 

epipolar
 

curve
 

under
 

semantic
 

guidance 
 

 a 
 

One
 

of
 

the
 

keypoints 
 

 b 
 

searching
 

matching
 

points
 

along
 

polar
 

curve
 

under
     

 

semantic
 

guidance

3.4 语义引导的关键点选择

当一帧被选择为关键帧时,会在该帧图像上初

始化一些关键点。而根据上文所述,运动物体上的

关键点极大可能会给位姿优化带来错误的约束,所

以是需要尽量避免的。事实上,从深度恢复的角度

考虑,除了运动物体之外,以下三类点一般也认为是

不可靠点。第一,天空中可能检测到的关键点,此类

无限远点由于深度无法准确建模,需要尽量避免其

参与到跟踪流程。第二,位于物体轮廓上的关键点,
这类点有着前景和背景的二义性,深度不确定性较

大。第三,在运动物体的轮廓周围的关键点,此类点

在后续帧极大可能被运动物体所遮挡,亦不利于深

度恢复。综合这些考虑,通过语义分割获得的语义

标签定义图像中的“不可靠区域(UR)”,来指导关键

点的检测。具体来说,利用语义先验信息,可以分辨

出不利于位姿估计的区域,比如人(person,
 

rider)、
车辆(car,

 

truck,
 

bus,
 

motorcycle,
 

bicycle)等运动

物体、天空(sky)等无限远区域(括号中的内容为

Cityscapes数据集中定义的语义类别)。可以根据

到“不可靠区域”的距离,定义关键点的置信度,以此

引导关键点的选择:

P(u)=1-e
-
D(u)
σ , (23)

式中:σ 为预设参数;P(u)为u 作为关键点的置信

度;D(u)为u 到最近的不可靠区域的距离。

D(u)=min ‖u-u- ‖2,
 

∀u-∈ΩUR  。
(24)

  如图6所示,距离“不可靠区域”越近的位置,置信

度越低,所以减少了关键点的检测;反之,在离“不可靠

区域”越远的位置,则会保持或增加关键点的检测。

图6 语义引导的关键点选择。(a)语义分割结果;(b)置信度分布;(c)原始的关键点检测;(d)语义引导的关键点检测

Fig 
 

6 Keypoints
 

extraction
 

under
 

semantic
 

guidance 
 

 a 
 

Semantic
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result 
 

 b 
 

confidence
 

distribution 

 c 
 

original
 

keypoints
 

extraction 
 

 d 
 

keypoints
 

extraction
 

under
 

semantic
 

guidance

4 实  验

4.1 实验设置

为验证所提算法的性能,利用图7(a)所示的遥控

车在校园中采集了一系列真实场景数据集进行实验。
遥控车上搭载了一款自主设计的具有360°×(30°~
90°)FOV的PAL相机和采集数据用的微型电脑。同

时,RealSense
 

T265传感器[34]也被搭载在遥控车前

部,其输出的轨迹作为计算绝对位移误差(ATE)的参

考值。为了与基于常规针孔相机的算法相比较,对

PAL图像进行部分展开,形成具有90°横向FOV的

透视图像,如图7(b)所示,作为基于针孔相机VO算

法的输入。具体方法为:假设存在一个虚拟的针孔相

机,其光心与PAL相机重合,且与PAL相机坐标系
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之间的旋转为R;那么对于PAL图像上的某个像素

ui,其在透视图像上对应的像素坐标为

u'i=K·R·π-1(ui), (25)
式中:K 为虚拟针孔相机的内参矩阵。

图7 实验设置。(a)遥控车;(b)
 

PAL图像展开为透视图像

Fig 
 

7 Experiment
 

setup 
 

 a 
 

Remote
 

control
 

vehicle 
 

 b 
 

PAL
 

image
 

expands
 

to
 

a
 

perspective
 

image

4.2 语义信息对筛除外点的作用

首 先,实 验 验 证 了 语 义 信 息 对 筛 除 外 点

(outlier)的作用。在一段遥控车采集的含有大量行

人、车辆等运动物体的PAL图像序列中,相隔固定

数目(这里设置为10)抽取一个关键帧。以相邻关

键帧组成图像对,在前一帧上检测关键点,并利用

Lucas-Kanade光流法追踪到下一帧;对于所有追踪

成 功 的 点 对,利 用 八 点 法 和 随 机 采 样 一 致 性

(RANSAC)计算本质矩阵,并统计其中内点(inlier)
的比例。图8(a)展示了采用语义引导的方法与不

采用时内点率的对比。可以看出,所提语义引导的

关键点选择策略使平均内点率由63%左右上升到

了80%。
在不同内点率下,RANSAC收敛的概率Pconverge

与采样轮数N'的关系为

Pconverge=1-[1-(Rinlier)8]N', (26)
式中:Rinlier代表内点率。图8(b)展示了内点率提升

对RANSAC收敛概率的影响。可以看出,采用语

义引导的关键点选择,在相同的RANSAC采样轮

数时,大大增加了收敛的概率。

图8 语义引导的关键点选择策略有效性测试。(a)有/无语义引导情况下的内点率;
(b)有/无语义引导情况下RANSAC收敛的概率

Fig 
 

8 Effectiveness
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extraction
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guidance 
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 b 
 

RANSAC
 

convergence
 

probability
 

with without
 

semantic
 

guidance

4.3 精度测试

为了验证所提PASVO的精度,在真实场景数

据上进行了一系列精度测试,并与同样基于全景图

像的PALVO[35]和CubemapSLAM[11],基于透视图

像的SVO[3]和ORBSLAM2[4]进行了对比研究。
用遥控车在室外采集了数个视野内含有大量行

人、车辆等运动物体的视频,路径长度为9~63
 

m。
在 原 始 图 像 上 运 行 PASVO、PALVO 和

CubemapSLAM,在展开的针孔相机透视图像上运

行SVO和ORBSLAM2。5种算法所估计的轨迹与

参考轨迹的误差情况如表1所示。可以看出:在多

数数据上,基于全景图像的3种算法普遍比基于透

视图像的SVO和ORBSLAM2的误差要小;在S1,

S2,S6,S8和S9上,PASVO都取得了最优的结果;
在S4上,PASVO的结果仅次于PALVO,S7上仅

次于CubemapSLAM;只在S3和S5上,基于透视

图像的 ORBSLAM2取得最优结果;此外,SVO在

S3~S6上没有运行成功。图9分别展示了PASVO
在S1(63

 

m)、S5(25
 

m)、S6(43
 

m)上所估计的路

径,色度条表示与参考路径之间的误差。
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图9 精度测试中PASVO所估计的路径与参考路径之间的误差。(a)
 

S1;(b)
 

S5;(c)
 

S6
Fig 

 

9 Error
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trajectory
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and
 

reference
 

trajectory
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accuracy
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 a 
 

S1 
 

 b 
 

S5 
 

 c 
 

S6

表1 绝对位移误差

Table
 

1 Absolute
 

translation
 

error

Dataset Length
 

/m
Absolute

 

translation
 

error
 

/m
PASVO PALVO[35] CubemapSLAM[11] SVO[3] ORBSLAM2[4]

S1 63 0.6668 0.6785 0.6865 0.7350 1.4700
S2 60 0.4051 0.4373 0.4998 0.6276 0.4859
S3 9 0.1597 0.1937 0.4282 0.1513
S4 16 0.2174 0.2168 0.2405 0.3293
S5 25 0.3906 0.3943 0.4038 0.3727
S6 43 0.5451 0.5986 0.6269 0.6840
S7 19 0.0880 0.1196 0.0730 0.1178 0.1233
S8 18 0.2524 0.2616 0.2732 0.4372 0.3445
S9 41 1.4294 1.5859 1.8271 2.0401 1.7519

4.4 大尺度实际场景测试

为了检验在更大的运行尺度上所提算法的累积

误差情况,采集了数个路径长度为190~250
 

m,且
路径起点和终点在同一位置(即路径上形成闭环)的
图像 序 列。在 这 些 数 据 上 分 别 运 行 PASVO、

PALVO、CubemapSLAM、SVO和ORBSLAM2,并
统计所估计路径的“闭环误差”:

eloop=
Pstart-Pend

Ltraj
×100%, (27)

式中:Pstart和Pend 分别代表算法所估计路径的起

点和终点;Ltraj代表算法估计路径的总长度。闭环

误差结果如表2所示。可以看出:基于全景图像

的3种算法在所有数据上均可以成功运行,其中

所提算法在“Fountain”和“Library”两个数据上闭

环 误 差 最 小,在 “Caolou”数 据 上 稍 逊 于

CubemapSLAM;相 比 之 下,SVO 和 ORBSLAM2
分别在“Fountain”和“Library”数 据 上 运 行 失 败,

SVO在“Fountain”路径的转弯处未能成功跟踪到

关键点,而ORBSLAM2在“Library”数据上发生了

严重的尺度漂移。需要说明的是,虽然路径的起

点和终点在相同的位置,但是遥控车在起终点的

朝向却并不相同:在“Fountain”数据中,遥控车在

开始和结束时的朝向完全相反;在“Caolou”数据

中,则是互相垂直的。在这种情况下,针孔相机仅

具有遥控车运行前方的有限FOV,所以透视图像

的外观完全不同,故而ORBSLAM2中的闭环检测

未能被成功触发。不同算法所估计的路径如图10
所示。

表2 大尺度数据集上的闭环误差

Table
 

2 Loop
 

closure
 

error
 

in
 

the
 

large-scale
 

dataset

Dataset Length
 

/m
Loop

 

closure
 

error
 

/%
PASVO PALVO[35] CubemapSLAM[11] SVO[3] ORBSLAM2[4]

Caolou 190 1.1260 2.5719 0.9989 3.6702 1.2254
Fountain 200 1.0469 4.2288 4.3081 6.3477
Library 250 1.8031 3.6310 4.0794 6.5322
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图10 大尺度数据上不同算法所估计的路径。黑色圆点代表起点,不同颜色的圆点代表不同算法所估计路径的终点

Fig 
 

10 Trajectories
 

estimated
 

by
 

the
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

large-scale
 

dataset 
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black
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end
 

points
 

of
 

the
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estimated
 

by
 

different
 

algorithms

5 结  论

提出全景环带语义视觉里程计算法PASVO,
将全景环带成像系统应用到视觉里程计,并通过语

义引导关键点选择和极曲线搜索,以及在位姿优化

中加入语义校验的方式,将全景环带语义分割所提

供的语义信息耦合入视觉里程计的各个模块。实验

结果表明,所提PASVO在实际应用环境下实现了

更加鲁棒的位姿估计,同时精度也大幅提升。基于

本工作,未来可以开展关于全景语义稠密建图的

研究。
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