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基于深度特征的单目视觉惯导里程计
徐伟锋，蔡述庭，熊晓明

（广东工业大学    自动化学院，广东    广州  510006）

摘要: 视觉里程计是SLAM (Simultaneous Localization and Mapping) 领域中的基石，单目视觉里程计因其成本低廉和仅

需较少的相机标定工作而占据着重要的地位，但它存在着尺度不确定、尺度漂移、鲁棒性差等缺点。本文在

ORB_SLAM3的基础上，提出了一种基于深度特征的单目视觉惯导里程计，简称DF-VIO(Visual Inertial Odometry
Based on Deep Features)，它采用深度学习网络提取的深度特征替代传统的人工点特征，并融合了人工线特征，强化

了系统在现实复杂场景下的鲁棒性；另外，系统提供了多种位姿跟踪方式，除了基于恒速模型和跟踪参考关键帧的

方式外，还提供了一种基于深度学习网络的可重复性图的位姿跟踪方法，进一步提高了系统位姿跟踪的精度。在公

开数据集EuRoC上进行对比实验，在纯视觉模式下，平均轨迹误差下降了25.9%，在视觉惯导模式下，平均轨迹误

差下降了8.6%，证明了本文提出的系统在复杂的场景下能够具有更高的鲁棒性。
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Visual Inertial Odometry Based on Deep Features
Xu Wei-feng, Cai Shu-ting, Xiong Xiao-ming

(School of Automation, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Visual odometry is the cornerstone in the field of SLAM. Monocular visual odometry occupies an
important position because of its low cost and less camera calibration, but it has some shortcomings such as scale
uncertainty, scale drift, poor robustness, and so on. To solve these problems, based on ORB-SLAM3, we process a
monocular visual-inertial navigation odometer with depth features, referred to as DF-VIO (Visual Inertial
Odometry Based on Deep Features) , which uses depth features extracted by deep learning network to replace
traditional artificial point features, and fuses artificial line features to enhance the robustness of the system in real
complex scenes. Besides, the system provides a variety of pose tracking methods. In addition to the method based
on the constant speed model and tracking reference keyframe, a pose tracking method based on the predicted
repeatability map is also provided, which further improves the accuracy of system pose tracking. Comparative
experiments are carried out on the open data set EuRoC, and the average trajectory error is reduced by 25.9% in
pure visual mode and 8.6% in visual-inertial mode, which proves that the system proposed in this paper can be
more robust in complex scenes.
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单目视觉里程计是SLAM领域中的重要组成部

分，其作用是对机器人的位姿进行估计[1]。然而视觉

里程计存在不少缺点，如在光照强度变化大或者特

征较为单一的场景，大多数的视觉里程计都无法提

供让人满意的位姿估计结果[2]。另外，在机器人运动

过快、物体发生遮挡等情况下，视觉里程计的精度会

受到重大影响。有的学者采用传统图像方法增强单

目视觉里程计的准确性[3-4]，但仍然无法克服单目相

机固有的缺陷。

由于单目相机的特殊性，单目视觉里程计具有
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尺度不确定、必须初始化和尺度漂移等特点[5]。SLAM
领域的学者们尝试使用多传感器融合技术去解决这

些问题，由于惯导单元(Inertial Measurement Unit,
IMU)不受各种环境因素的影响，因而成为主要研究

热点。Mur-artal和Forster等[6-7]对视觉惯导里程计进行

了数学上的理论证明，Qin等[8]研究的VINS系统是视

觉惯导里程计的经典实现之一，证明了惯导与视觉

融合能大幅度提高里程计的精度。

随着深度学习技术的兴起，许多新的方法进入

到人们的视野，如物体检测[9]、语义分割[10]、深度预

测[11]。这些新技术提供了许多提高里程计精度的新

思路。例如：利用深度估计技术解决单目视觉里程计

存在的尺度不确定问题[12]；采用物体检测技术构造

新的多视图BA(Bundle Adjustment)约束，优化机器人

位姿[13]；使用语义分割网络获取图像语义信息，构建

语义地图[14]。受上述技术的启发，本文设计了一个基

于深度特征的视觉惯导里程计，采用深度学习网络

提取深度特征点和图像高维度信息，提高了特征点

匹配的准确性，同时融合了传统的人工线特征，进一

步提高了位姿估计的精度。另外，本文还融合了

IMU信息，解决单目相机所存在的初始化难、尺度不

确定等问题。

 1     系统介绍

 1.1     系统框架

本文提出的里程计框架如图1所示，预处理部分

主要包括特征提取及IMU数据的预积分处理。提取

到的图像特征被位姿跟踪模块以及位姿优化模块所

使用。

在位姿跟踪部分，本系统提供了3种位姿跟踪方

式：恒速模型、跟踪参考关键帧和基于可重复性图的

位姿跟踪。前两种方法是视觉里程计常用的方法，本

系统增加了线特征的约束，提高了位姿跟踪的精度，

第三种跟踪方法是深度特征网络所特有的，它能够

大大提高位姿跟踪的成功率与精度。

最后，由于跟踪参考关键帧需要稳定的光照条

件，恒速模型在现实中有时也难以得到满足，因而上

述的位姿跟踪方法在复杂的日常环境中难以获得一

个准确的位姿初始值，进而导致位姿跟踪失败，而

IMU具有与环境因素无关的特性，所以本系统也支

持融合IMU信息，能够根据IMU获取的速度与加速

度信息求解较为精确的位姿初始值，作为位姿跟踪

的初始值，加快迭代计算效率的同时提高位姿跟踪

的成功率。

 1.2     特征提取

I ∈ RH×W H W

H ′ ∈ RHc×Wc×(C2+1)

H ′ ∈ RHc×Wc×256 C

HC =
H
C
,WC =

W
C

H ′

本文选用DeTone D等设计的SuperPoint网络[15]

作为特征点提取器。它先用一个共享编码器对输入

图像 ( 和 分别是图像的高度和宽度)进行

编码，然后分别用解码器进行解码，得到一个预测的

可重复性单元 和一个稠密描述子

。其中 是网格的大小，在本文中设置

为8。 。 可以标准化为

H (hC ,wC ,y) =
exp(H ′ (hC ,wC ,y))∑∞

k=1
exp(H ′ (hC ,wC ,k))

(1)

hC ,wC ,y H ′式中： 分别为 中3个通道中的任意一位。

其他网络的详细信息可见文献[15]。
另外，本文选用文献[16]设计的LSD线段提取算

法提取线特征，以提高系统在弱纹理场景下的稳定

性。为了减少短线段的误匹配对位姿跟踪精度造成

影响，本文只筛选像素坐标系下长度大于30的线段。

 1.3     位姿跟踪

在位姿跟踪部分，除了经典SLAM框架中的跟

踪关键帧和根据恒速模型估算位姿以外，本文还采

用了文献[17]中提出的基于预测的可重复性图的位

姿跟踪算法，与传统的直接法直接最小化图像的光
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Fig.1    System Framework
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度误差不同，该方法通过最小化基于预测的可重复

性图的重投影误差项来位姿跟踪。由于该方法构造

的误差函数为凸函数，比传统直接法的误差函数更

容易收敛到最优解，因此能够取得更高的精度。

R

R d

像素级的可重复性图 和分块级的可重复性图

可分别定义为

R = −lg (s (R (·, ·, : −1)))
R d = R(:, :,C2+1)

(2)

R ∈ RH×W s : RHC×WC×C2 → RH×W s式中： ， ， 为从可重复性

图像素块到2D预测值的映射函数。

本文定义了新的基于可重复性的残差替代传统

直接法的光度残差：

erepeet
i = R (·)

(
π(·) ((ξk ⊕Tk) pi) (3)

R (·)

π(·) ξk

Tk pi

uπi,k erepeat
i

式中： 为两种不同分辨率的可重复性图之一，

为对应分辨率下的相机投影方程， 为位姿增量，

为当前机器人的位姿， 为3D路标点，其对应的像

素点为 。可重复性残差项 的雅克布方程可以

表示为

Ji =Jrepeat − Jproj − Jpose =

∂R (·)(uπi,k)
∂uπi,k

·
∂uπi,k
∂pc

i

· ∂ ((ξk ⊕Ti) pi)
∂ξk

(4)

Jproj Jpose

Jrepeat

式中： 为相机投影方程对路标点的偏导数， 为

投影点对位姿增量的偏导数， 为可重复性图对

像素点的偏导数。

因此，误差函数可表示为

ξ̂k = argmin
ξk

∑
i∈Pk

∥R (π (ξk ⊕Tk) pi)∥γ (5)

Pk式中： 被初始化为上一帧跟踪到的路标点集合，若

集合过小，则将其他共视程度较高的帧中的路标点

加入该集合，使集合大小满足迭代的最低要求。

为了提高计算的速度，先将可重复性图上的分

块级局部特征与3D路标点进行关联，然后使用列文

伯格−马夸尔特法迭代优化，使得误差函数收敛，得

到精度粗糙的位姿增量。

ũi,k

Tk Rk tk

pi

此时，在像素级的可重复性图上应用半径搜索

算法，寻找与3D路标点的描述子最接近的像素点

，随后，只要最小化重投影误差即可求出机器人当

前位姿 ，其对应的旋转矩阵为 ，平移向量为 。对

于每个3D路标点 ，重投影误差为

erepro
i,k = π (Rk pi+ tk)− ũi,k (6)

可以推导出点特征重投影误差函数为

Epoint =
∑

i∈Pk

∥∥∥(erepro
i,k )T

Ω−1
i,k erepro

i,k

∥∥∥
γ

(7)

Ωi,k ũi,k式中： 为像素点 的协方差矩阵，它决定了特征

点在优化中的权重，在ORB-SLAM框架中，它取决于

特征点在图像金字塔的哪一层中被检测到，而在基

于深度学习的特征提取网络中，没有图像金字塔的

概念，因此本文用特征点的局部显著性作为该点的

协方差矩阵，其定义为

Ω =E[(u−upeak)(u−upeak)T] =∑
i∈Vp

R(ui)∑
k∈Vp

R(uk)
(ui−upeak)(ui−upeak)T (8)

ui upeak

Vp

式中： 为可重复性图中的第i个像素点， 为可重

复性图中的峰值像素点，而 为该点附近具有正响

应值的像素点集合。

为了进一步提升视觉里程计的精度，本文还加

入了线特征的信息来进行位姿估计。

P,Q ∈ R3

pd,qd ∈ R2 ph
d,q

h
d ∈ R3

假定三维空间下线特征线段的两个端点分别为

，相机坐标系下线特征线段的两个端点分别

为 ，它们对应的齐次坐标分别为 ，

则归一化线性系数为

I =
ph

d×qh
d∣∣∣ph

d×qh
d

∣∣∣ (9)

本文将线特征的重投影误差定义为线段两个端

点的重投影误差之和，即

Eline(pd,qd, I) = E2
pl(pd, I)+E2

pl(qd, I) (10)

E2
pl(pd, I) = IT pd,E2

pl (qd, I) = ITqd (11)

本文将整个系统的误差函数设置为点特征的重

投影误差加上线特征的重投影误差，即

E = Epoint +Eline (12)

通过迭代优化重投影误差函数，即可得到更加

精确的机器人位姿。

 1.4     IMU融合

Si �
{
Ti,vi,b

g
i ,b

a
i

}
Ti

i Ti = [Ri,pi] vi

bg
i ba

i

ΩIi,i+1

这部分采用与ORB_SLAM3[18]相同的融合策略。

系统的状态向量定义为 ，其中 是第

帧机器人的位姿， ， 是机器人对应时刻

的速度， 是陀螺仪的零偏， 是加速度计的零偏。对

其进行预积分，可得到测量向量信息矩阵 的预积

分为

rxi+1 = [r∆Rh+1 ,r∆vi+1 ,r∆pi,+1 ] (13)

式中：

r∆Ri,i+1 = lg(∆RT
i,i+1RT

i Ri+1) (14)

r∆vi,i+1 = RT
i

(
vi+1− vi−g∆ti,i+1

)−∆vi,i+1 (15)
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r∆pi,i+1 = RT
i

(
p j− pi− vi∆t− 1

2
g∆t2

)
−∆pi,i+1 (16)

g式中： 为加速度常数。

x j i则3D点 在第 帧图像的重投影误差可表示为

ri j = ui j−Π
(
TCBT−1

i ⊕ x j

)
(17)

ui j x j i Π

TCB

k+1

S̄k � {S0, · · ·,Sk} l

X � {x0, · · ·, xl−1}

式中： 为3D点 在第 帧的投影点， 为相机投影矩

阵， 为机器人坐标到相机坐标的刚体变换矩阵。

因此对于给定的 个关键帧及对应的状态量

和给定的 个3D点集及其对应的状态

量 ，IMU误差函数可以表示为

min
S k ,X

(∑k

i=1
∥rIi−1,i∥Ω2

Ii,i+1

+
∑l−1

j=0

∑
i∈K j
ρHub(∥ri j∥Ωi j

)
)

(18)

K j j ρHub式中： 为第 个3D点的观测关键帧集合， 为用于

减少误匹配点对影响的鲁棒Huber核函数。

通过优化式(18)，可以得到一个比较精准的位姿

初始值。

 1.5     位姿优化

j X j ∈ R3 i假设第 个地图点表示为 ，对于第 个关键

帧，其相机投影方程为

xi, j = π
(
X j,Ti,K

)
(19)

Ti K
xi, j

式中： 为机器人当前位姿， 为相机参数，又知观测

值为 ，则误差可定义为

ωi j = xi j− xi j j (20)

P j 和 Q j

类似的，对于线特征，假设在地图上线段的两个

端点分别为 ，对应的投影点的齐次坐标可分

别表示为

ph
i, j = π

(
P j,Ti,K

)
(21)

qh
i, j = π

(
Q j,Ti,K

)
(22)

pi, j qi, j因此，对于图像上对应的观测点 和 ，误差

可定义为

e′i, j = (Ĩi, j)T(K−1 ph
i, j) (23)

e′′i, j = (Ĩi, j)T(K−1qh
i, j) (24)

Ĩi, j pi. j qi, j式中： 为将观测点 和 代入式(9) 得到的观测

值。

最后，可以将误差整合为

C =
∑

i, j
ρ(eT

i, jΩ
−1
i, j ei, j+ e′i, j

TΩ′i, j
−1e′i,j+ e′′i, j

TΩ′′i, j
−1e′′i, j) (25)

ρ Ωi, j,Ω
′
i, j,Ω

′′
i, j式中： 为Huber核函数， 分别为点特征和

线段的两个端点的协方差矩阵。

C通过迭代优化最小化误差函数 ，即可优化机

器人估计的位姿。

 2     实验评估

为了更好地评估本文提出的系统在具有挑战性

的场景下的鲁棒性，本文选取了EuRoC数据集[19]来

测试本文提出的系统，由于本文的系统是基于

ORB_SLAM3提出的，因此将其作为对照目标，对比

两个系统在EuRoC数据集上的性能。评价指标方面，

本文选用了里程计的两个最重要的指标——精度与

效率，对系统进行评估。

 2.1     位姿跟踪精度

作为视觉里程计，位姿估计的准确度始终是放

在首位的，除了需要提供准确的位姿估计以外，还需

要具备较强的鲁棒性，以适应现实的场景，因此本文

将两个方案在每个数据集上测试5次，取其平均值作

为该数据集的轨迹误差，结果如表1所示。
 

表 1   位姿误差

Table 1   Trajectory error m

模式
ORB_SLAM3 DF-VIO

视觉 视觉惯导 视觉 视觉惯导

MH01-easy 0.022 9 0.040 7 0.023 0 0.041 2

MH02-medium 0.046 4 0.047 0 0.033 8 0.042 6

MH03-medium 0.028 0 0.058 5 0.025 7 0.048 0

MH04-difficult 0.084 9 0.080 5 0.082 9 0.073 3

MH05-difficult 0.074 6 0.079 4 0.059 1 0.062 3

V101-easy 0.032 8 0.025 6 0.033 1 0.025 1

V102-medium 0.015 9 0.060 9 0.014 9 0.058 6

V103-difficult 0.093 6 0.052 8 0.038 8 0.050 3

V201-easy 0.027 1 0.049 6 0.014 3 0.047 6

V202-medium 0.017 3 0.055 0 0.019 8 0.054 1

V203-difficult 0.070 1 0.064 3 0.034 8 0.058 3

平均 0.046 7 0.055 8 0.034 6 0.051 0
 
 

从表1可以看出，在纯视觉模式下，本文提出的

系统在大多数数据集上估计的位姿更加准确，得到

的轨迹误差更小，这一点在标记为“difficult”的数据

集上体现的更加突出，本文提出的系统在以上数据

集的平均误差只有ORB_SLAM3的74.1%。这与预期

相符合，由于深度点特征包含图像的高维度信息，误

匹配概率较低，并且添加了线特征约束，位姿求解与

优化的结果更准确，因而误差更小。

在视觉惯导的模式下，本文提出的系统在数据

集上的性能仍然有所提升，但提升的幅度不是很大，

这是因为在此模式下，机器人的位姿主要由IMU提
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供的速度与加速度来估计，位姿的精度本来就比较

高，而深度点特征与线特征只是用于优化位姿，因此

本文提出的方法对位姿的影响变小了。

 2.2     位姿跟踪效率

实时性对于视觉里程计来讲也是一个重要的指

标，为了探讨提出的方法对系统实时性的影响，本文

测试了位姿跟踪时间、特征提取时间和局部光束平

差法(Bundle Adjustment，BA) 时间，结果如表2所示。
 

表 2   运行时间测试

Table 2   Run time test ms

模块 ORB_SLAM3 DF-VIO

位姿跟踪   13.808 46 13.184 43

局部BA 167.424 54 250.339 62

点特征提取   35.956 94 68.448 39

线特征提取 — 12.948 08
 
 

从表2可以看出，本文提出的系统减少了位姿跟

踪的时间，这是因为本文提出的方案增加了基于预

测的可重复性图的位姿跟踪方法，在增加了位姿跟

踪的成功率的同时，减少了因跟踪失败而切换至其

他跟踪方法所消耗的时间。

另外，深度特征的提取时间比传统点特征提取

的时间要长，再加上提取线特征的时间，约为

ORB_SLAM3的提取时间的2倍。位姿优化部分由于

添加了线特征约束，因而局部光束平差法的时间也

有所增加，大概增加了50%。

 3     结论

本文从目前视觉里程计的问题出发，设计了基

于深度特征的视觉惯导里程计，并融合了线特征，提

高了系统在机器人剧烈运动场景或者弱纹理场景下

的鲁棒性，在EuRoC数据集上进行测试，位姿估计效

果优异。在纯视觉模式下，本文提出的视觉里程计的

平均轨迹误差比对比方案下降了25.9%，在惯导模式

下，由于本文所提出的特征只用于优化位姿，平均轨

迹误差下降了8.6%，这证明了本文提出的方法能够

提高里程计的鲁棒性及准确性。

另外，本文也对里程计进行了时间测试，从测试

结果可知由于本文添加了线特征约束，而且提取深

度点特征和人工线特征也相对比较耗时，因此本文

提出的系统的特征提取时间变成了原来的两倍，而

优化时间也增加了一半，尽管依然能满足实时性的

要求，但这在实时性敏感的场景可能会带来一些问

题，未来可以考虑使用硬件改进来解决这一问题。
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