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基于双目强约束的直接稀疏视觉里程计
叶培楚，李    东，章    云

（广东工业大学    自动化学院，广东    广州  510006）

摘要: 为了提高双目直接稀疏里程计(Stereo Direct Sparse Odometry, Stereo DSO)的定位速度和精度, 使得移动机器人可

以更有效地执行任务, 提出了一种基于双目强约束的直接稀疏视觉里程计系统。基于直接法的即时定位与地图构建

(Simultaneous Localization and Mapping, SLAM)系统直接对图像像素构建光度误差优化函数, 无需提取特征点, 克服了

基于特征点法的SLAM系统在弱纹理场景下不鲁棒的缺陷, 并且在前端跟踪阶段效率更高。提出一种快速、准确的

双目初始化方法, 结合三角化不确定性为不同类型的点赋予不同的深度范围, 加速深度滤波器的收敛。同时, 在运动

估计阶段引入双目约束, 使得该系统在绝对尺度上的定位更加准确。通过在公开的KITTI数据集11个序列上进行实

验, 实验结果表明所提出的算法在定位精度上明显优于同样采用直接法的Stereo Large Scale Direct SLAM(LSD-
SLAM2)和Stereo DSO, 并达到与基于特征点法的ORB-SLAM3相近的水平, 为直接法SLAM提供一种更优的定位

方案。
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Direct Sparse Visual Odometer Based on
Enhanced Stereo-Camera Constraints
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Abstract: A new direct SLAM (Simultaneous Localization And Mapping) system with enhanced stereo-camera
constrains based on Stereo Direct Sparse Odometry (Stereo DSO) is presented. As a direct SLAM method, any
image pixel with sufficient intensity gradient can be utilized, which makes it robust even in featureless areas. Two-
stage checking combining SAD (Sum of Absolute Differences) with NCC (Normalized Cross Correlation)
matching method is used for stereo matching and triangulated uncertainty concerned to accelerate the convergence
of depth filters. To estimate the accurate scale of the environment, static stereo constrains are added to the tracking
module. Our evaluation on KITTI demonstrates that the proposed system achieves the better performance than the
state of the art direct SLAM systems such as LSD-SLAM2 and Stereo DSO, and achieves the comparable
performance with ORB-SLAM3 which is the state of the art feature SLAM. The proposal provides mobile robots
with a new direct SLAM system to explore the environment more precisely and robustly.
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自1980年至今，SLAM(即时定位与地图构建)[1-3]

一直都是计算机视觉和机器人领域的热门研究方

向，广泛应用于需要实时定位的设备比如移动机器

人、无人机[4]、自动驾驶汽车[5-6]以及增强现实/虚拟现

实[7]等。现有的SLAM算法中涵盖了多种不同类型的

传感器，比如相机、激光雷达、GPS或者惯性测量单

元(Inertial Measurement Unit, IMU)等。由于相机具有

成本低、普及率高并且可被动地获取丰富的环境信

息等优点，因此基于相机的视觉SLAM研究成为热点。

视觉SLAM主要由前端和后端两部分组成：前
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端实现对相机的跟踪，根据当前地图全局定位相机[7-10]，

也可以根据视觉里程计本地定位相机[11-12]。后端创建

和维护关键帧地图并通过闭环检测和地图优化减少

全局误差。

现有的视觉SLAM算法可以分为间接法和直接

法，其中间接法通过对图像提取特征点，实现对相机

的定位和环境地图的构建，但只用少量的特征点代

替一整幅图像导致重建的环境地图非常稀疏，无法

用于机器人等设备导航[8-9]。尽管ORB-SLAM3[10]采用

IMU和相机紧耦合的方式提高了定位精度[8-9]，并且

利用新的回环方式减少系统整体的累积误差，但是

其纯双目版本的性能并无改善。此外，特征点的

SLAM方法会耗费大量时间进行特征提取，并且对

于弱纹理场景不具备很好的鲁棒性。鉴于特征点这

些缺点，文献[12]提出了一种直接法的SLAM算法，

直接基于图像所有像素点和边缘进行处理，实现对

相机的定位和环境地图构建，并且构建出非常稠密

的环境地图。然而，重建非常稠密的环境地图需要消

耗大量的计算资源，不适用于一般的移动设备，比如

增强现实、虚拟现实、无人机等。因此，文献[13]提出

一种基于直接法的稀疏里程计方法(Direct Sparse
Odometry, DSO)，通过提取图像中梯度较大的点进

行相机定位，在后端采用滑动窗口和边缘化技术对

相机位姿和环境点云进行优化，实现相对稠密的环

境重建以及定位，同时达到较高的帧率。然而，采用

直接法、滑动窗口和边缘化技术的直接稀疏里程计

目前仍然存在许多挑战，比如在室内环境中运行时

无法产生具有绝对尺度的定位结果和环境重建，在

室外场景中运行时会产生严重的尺度漂移问题。双

目DSO通过引入双目约束，解决了单目DSO中的尺

度不确定性和大尺度环境下漂移的问题，但其深度

初始化效率低，且并未在运动估计初值时引入双目

约束，无法得到较好的绝对尺度信息[14]。

针对上述问题，本文提出一种基于双目强约束

的直接稀疏视觉里程计。主要的工作如下：

(1) 提出一种新的双目初始化方案，通过对梯度

点提取快速描述子，采用绝对误差和算法(Sum of
Absolute Differences, SAD)在极线方向搜索最优匹配

点，利用归一化积相关算法(Normalized Cross Cor-
relation, NCC)进行验证，实现了快速的双目初始化。

(2) 基于双目相机固定基线长度设置阈值，根据

梯度点的初始深度值将所有点划分为近点和远点两

种类型。对远点和近点分别赋予不同的深度范围，深

度滤波器在帧间滤波时可以快速收敛到其真实值。

(3) 在估计移动机器人运动初值时，引入双目约

束，增强运动估计阶段的绝对尺度信息，使得移动机

器人在定位精度上得到显著提高。

(4) 与现有方法相比，本文所提出的方法无需提

取特征点，对于弱纹理场景具有较好的鲁棒性。优化

目标函数包含所有远点和近点，极大提高了移动机

器人定位的旋转准确率。实验结果表明，本文提出的

方案在直接法SLAM中，如Stereo DSO与LSD-SLAM2，
定位精度上达到了先进水平，而相比特征点法的

SLAM方案，本文方案达到了与ORB-SLAM3相近的

水平。 

1     本文方法
 

1.1     系统框架

本文提出的基于双目强约束的直接稀疏视觉里

程计系统流程如图1所示。
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图 1   本文系统流程图

Fig.1   The proposed system flow
 

系统的输入是双目图像对，通过对左帧图像网

格化，并在每个网格中计算梯度信息，得到期望的关

键点。结合SAD以及NCC双步骤验证的方式进行双

目图像初始化，得到每个关键点的初始深度值。

基于图像双目固定基线长度设置参考阈值，根

据初始深度值将所有关键点划分成近点和远点。由

于双目相机的固定基线长度较短，对于近距离的点

深度估计较为准确，因此近距离的点初始深度范围

被限制得比较小。远距离的点深度直接由双目相机

估计会产生较大的误差，需要融合较多相邻帧的信

息做深度优化，因此远距离的点初始化深度范围设

置得相对比较大。

在估计相对运动初值时，引入双目相机约束，从

而更准确地估计绝对尺度。

在系统后端，所有模型参数包括相机固有参数、

所有关键帧的相机位姿以及所有关键点的深度值，

都在一个滑动窗口中联合优化。为了在滑动窗口中
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保持固定数量的关键帧和激活点，系统采用了边缘

化的操作，以保持数据关联的一致性。 

1.2     Two-stages双目初始化

IL p

IR

q 3×5

为了获得跟踪阶段需要的初始深度图像，文献[14]
采用NCC的双目匹配方式[15]实现双目初始化。对于

左帧图像 中检测到的每个关键点 ，沿着极线方向

在右帧图像 计算NCC匹配分数，搜索最优匹配点

。对于每一个 的图像块M，NCC度量相似性的计

算方法如式(1)所示。

S NCC =

∑
pi∈Mp

∑
q j∈Mq

(IL[pi]− Iavg
L [p])(IR[q j]− Iavg

R [q])

√∑
pi∈Mp

(IL[pi]− Iavg
L [p])2

√∑
q j∈Mq

(IR[q j]− Iavg
R [q])2

(1)

Mp Mq p

q 3×5 IL[pi] IR[q j]

Mp pi Mq

q j Iavg
L [p] Iavg

R [q]

其中， 和 分别表示左帧图像中的点 和右帧图

像中的点 对应的 的匹配块， 和 分别表

示左帧图像块 中的点 与右帧图像块 中的点

对应的图像光度值， 和 分别表示对应图

像块光度平均值。

由于每一次匹配，NCC都必须计算公式(1)，显然

是非常耗时的。为了提高双目初始化的效率，并保持

与Stereo DSO[14]深度滤波器误差方程的一致性，本文

提出Two-stages的双目初始化方式。采用图2所示的

描述子[16]对SAD进行搜索匹配[17]，如式(2)所示。

S SAD =
∑

pi∈Qp ,qi∈Qq

|IL[pi]− IR[qi]| (2)

Qp Qq p

q

其中， 和 分别表示左帧图像中的点 和右帧图

像中的点 对应的描述子。
 

 
图 2   双目初始化采用的描述子

Fig.2   The descriptor used for stereo initialization
 

16显然，本文采用的描述子的大小为 维，与NCC
匹配块大小接近，但度量相似性的计算步骤更简单，

可以极大提高匹配效率。为了保证匹配结果可靠性，

NCC被用于验证SAD的匹配结果。通过这种双步骤

验证的方式，降低双目初始化的计算量，在不损失定

位精度的情况下提高了匹配速度。 

1.3     深度范围初始化

由于双目相机固定基线的长度固定，距离相机

中心比较远的关键点深度值无法准确测量，因此得

到的初始深度图像并不完全可靠。
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如图3所示，假设世界坐标系下有两个点 和 ，

它们在左、右帧图像中的投影分别用 、 和 、 表

示，根据多视图几何约束，可以通过三角化得到其对

应空间深度值。值得注意的是，由于测量存在误差，

对于距离相机中心较近的点，当测量存在一个像素

误差时，估计的深度值误差为 ，而距离相机中心较

远的点，一个像素误差导致的深度值误差为 ，显然

。距离相机中心越远的点，其深度值不确定性

会越大，即测量误差越大。
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图 3   三角化测量不确定性

Fig.3   Uncertainty in triangulation
 

在本文中，参考文献[9]将区分近点和远点的阈

值设置为40倍双目相机固定基线长度。初始深度值

小于40倍基线的点被定义为近点，否则定义为远点。

Stereo DSO[14]采用深度滤波器[18]对关键点的深度进

行估计，但其对所有的点都采用同样的深度范围，并

未考虑三角测量不确定性。本文通过区分近点和远

点，对近点赋予较小的深度范围，对远点赋予较大的

深度范围。通过相邻帧约束，使关键点的深度范围快

速收敛到真实值。 

1.4     基于双目约束的运动估计

在跟踪线程中，滑动窗口中的所有激活点被投

影到最新的关键帧构建参考帧深度图。通过将参考
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Ic Ir

帧中的点反投影到当前帧并优化能量函数(3)，可以

获得当前帧 相对于参考帧 的相对运动。

Ecr =
∑
p∈Pr

∑
p̃∈Np

ωp

∥∥∥∥∥Ic[q̃]−bc−
eac

ear
(Ir[ p̃]−br)

∥∥∥∥∥
γ

(3)

Pr Np

ωp Np

∥·∥γ
(ar,br) (ac,bc)

q̃

其中， 表示参考帧图像中的点， 采用与DSO[13]一

样的图像块， 表示点的权重，并且 中所有的点均

采用同样的权重， 为核函数，防止畸形点破坏优

化结构。 和 分别表示参考帧和当前帧的

光度仿射参数，用于建模光度变化。对于投影点 ，由

公式(4)计算得出。

q̃ = π(Tcrπ
−1( p̃,dp)) (4)

π(·)
π−1(·)

Tcr dp

p Np

其中， 表示将相机坐标系的三维点投影到相机平

面，同理， 表示将相机平面的点反投影到相机坐

标系中。 表示参考帧到当前帧的相对位姿， 为点

的逆深度， 中的所有点均采用同样的深度值。

实际上，具有固定基线的双目图像可以为绝对

尺度估计提供更多的约束，但Stereo DSO[14]并未引入

这个约束。因此，在本文中，通过引入双目约束，将能

量函数(3)拓展为公式(5)。

Ecr =
∑
pL∈PL

r

∑
p̃L∈NpL

ωL
p

∥∥∥∥∥∥IL
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其中， 和 分别表示参考帧中左图和右图匹配的

关键点， 和 分别表示参考帧

和当前帧的左右图像光度仿射参数。

通过最小化公式(5)，当前帧的参数包括相机位

姿、左右帧图像的光度仿射参数被有效初始化，随后

传入后端滑动窗口[19]中进一步优化。 

2     实验分析
 

2.1     数据集

本文使用KITTI数据集[20]对所提出的算法进行

验证与分析。KITTI数据集是车载双目相机在街区和

高速公路等地区同步采集，并经过校正得到的高分

辨率双目图像，是视觉SLAM测试算法在大场景环

境下的定位性能常用的数据集。为了验证本文算法

的有效性，在该数据集上进行了定位与建图实验，同

时与Stereo DSO [ 1 4 ]、LSD-SLAM2 [ 2 1 ]以及ORB-
SLAM3[10]分别进行了对比，其中Stereo DSO、LSD-
SLAM2是目前公开性能最优的直接法SLAM方案，

ORB-SLAM3是目前公开性能最优的特征点法SLAM
方案。本文算法的实验平台为：Intel i5 4200H处理

(2.8 GH)，12 GB RAM，64位Ubuntu16.04操作系统。 

2.2     定位精度比较

由于本文所提出的方案是基于直接法的SLAM，

因此为了验证本文方案的性能，首先将本文方案与

基于直接法的视觉SLAM方案(LSD-SLAM2以及

Stereo DSO)在位移误差、旋转误差上进行定位精度

对比。由于Stereo DSO并未开源代码，我们无法直接

与其进行对比实验。通过复现Stereo DSO提出的方

法，与本文方案进行对比。从表1的实验结果可以看

出，本文提出的基于双目强约束的直接稀疏里程计

系统通过增强双目约束条件，实现了比Stereo DSO与
LSD-SLAM2更好的定位效果。特别是，本文的平均

位移误差和平均旋转误差分别为0.89%和0.23%，而

LSD-SLAM2为1.14%和0.4%，Stereo DSO为0.95%和

0.25%，均是本文提出的方案最优。相比LSD-SLAM2
和Stereo DSO，本文采用快速双目初始化的策略，提

高梯度点深度值初始化效率，同时根据初值深度值

区分近远点，为深度滤波器提供较为准确的深度初

始范围，使梯度点可以快速收敛到其真实值。在估计

运动初始阶段，引入双目约束，可以有效克服尺度误

差，提高定位精度。
 

表 1   本文算法与LSD-SLAM2以及Stereo DSO定位精度对比

Table 1   Comparison of accuracy on KITTI between our proposed
and LSD-SLAM2 as well as Stereo DSO

序列
位移误差/%1) 旋转误差/%2)

LSD23) SDSO4) 本文算法 LSD2 SDSO 本文算法

00 1.09 0.85 0.90 0.42 0.29 0.29

01 2.13 1.94 1.78 0.37 0.11 0.12

02 1.09 0.86 0.88 0.37 0.23 0.24

03 1.16 0.99 1.05 0.32 0.23 0.20

04 0.42 0.69 0.49 0.34 0.20 0.16

05 0.9 0.63 0.62 0.34 0.18 0.18

06 1.28 0.89 0.60 0.43 0.18 0.18

07 1.25 1.01 0.88 0.79 0.6 0.47

08 1.24 1.01 1.05 0.38 0.29 0.30

09 1.22 1.08 1.10 0.28 0.21 0.22

10 0.75 0.52 0.45 0.34 0.21 0.19

mean 1.14 0.95 0.89 0.4 0.25 0.23

1) 位移误差表示每100 m真实轨迹和估计轨迹的误差

2) 旋转误差表示每100 m真实轨迹和估计轨迹的旋转角度误差

3) LSD2表示LSD-SLAM2
4) SDSO表示Stereo DSO
 
 

为了进一步验证本文算法的可靠性，还与特征

点法SLAM方案ORB-SLAM3进行比较。由于本文算

法是纯双目视觉里程计，因此为了公平比较，关闭了

ORB-SLAM3的回环模块与全局优化模块等功能。实
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验结果如表2所示，显然本文的直接法SLAM与基于

特征点法的ORB-SLAM3取得相近的性能，在平均位

移误差上，本文算法弱于ORB-SLAM3，主要原因是

KITTI数据集帧间距离较远，相邻帧图像同一位置的

像素偏差较大，对直接法SLAM方案挑战较大，此

外，光照强度变化较大时也会对直接法的定位精度

产生一定影响。特别是，在KITTI序列03和序列09，本
文提出的方案在位移误差上与ORB-SLAM3相差较

大，原因在于这两个序列的光照强度较大，强弱变化

也非常频繁，直接法很难对这样的光照变化进行非

常准确的建模。但在旋转误差上，本文算法几乎完全

优于ORB-SLAM3。这是由于ORB-SLAM3在估计运

动时只考虑近点，而本文算法同时考虑远点和近点

两类点，其中近点可以提高位移估计的准确度，而远

点可以更好地估计旋转变化，特别是表2中的序列

01和序列10，旋转误差明显远小于ORB-SLAM3。从
实验结果也可以明显看出，同时融合远点和近点的

策略可以极大提高旋转估计的精度。在绝对轨迹误

差上，本文算法在大部分序列中都优于ORB-SLAM3，
本文算法的绝对轨迹误差为3.21 m，而ORB-SLAM3
的绝对轨迹误差为3.44 m。从综合结果来看，本文提

出的算法与ORB-SLAM3性能相近，为无人驾驶汽车/
移动机器人提供一个较优的解决方案，特别是在弱

纹理以及窄基线的场景环境中。
 

表 2   本文算法与ORB-SLAM3定位精度对比

Table 2   Comparison of accuracy on KITTI between our proposed
and ORB-SLAM3

序列
位移误差/%1) 旋转误差/%2) 绝对轨迹误差/m3)

ORB34) 本文算法 ORB3 本文算法 ORB3 本文算法

00 0.87 0.90 0.31 0.29 4.47 3.83

01 1.42 1.78 0.25 0.12 11.12 9.03

02 0.81 0.88 0.29 0.24 8.9 7.49

03 0.77 1.05 0.19 0.20 0.81 1.24

04 0.48 0.49 0.21 0.16 0.21 0.41

05 0.57 0.62 0.24 0.18 2.02 1.73

06 0.75 0.60 0.23 0.18 2.00 1.14

07 0.78 0.88 0.41 0.47 1.29 1.57

08 1.05 1.05 0.32 0.30 3.54 3.2

09 0.79 1.1 0.22 0.22 2.59 4.82

10 0.61 0.45 0.26 0.19 0.91 0.71

mean 0.81 0.89 0.27 0.23 3.44 3.21

1) 位移误差表示每100 m真实轨迹和估计轨迹的误差

2) 旋转误差表示每100 m真实轨迹和估计轨迹的旋转角度误差

3) 绝对轨迹误差表示真实轨迹和估计轨迹的误差(m)
4) ORB3表示ORB-SLAM3
 
 

图4是本文算法在KITTI 02序列估计的轨迹与

真实轨迹的对比图，可以看出本文提出的算法定位

精度是非常高的。

图5是本文算法在KITTI 00序列重建的环境地

图，相比于基于特征点法的ORB-SLAM3，本文算法

重建的环境地图更加稠密，能更好地实现机器人/无
人驾驶汽车的导航功能。
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图 4   本文算法在KITTI-02的估计轨迹与真实轨迹对比

Fig.4   Comparison between the proposed and the ground-truth on
KITTI 02

 

 

 
图 5   本文算法在KITTI-00的重建效果

Fig.5   3D reconstruction of the proposed on KITTI 00
 

由上述实验结果可知，本文通过增强双目约束，

在公开的直接法SLAM方案中定位精度达到了先进

水平，并实现了与最优的特征点法SLAM系统ORB-
SLAM3相近的定位精度。 

3     结语

本文提出了基于双目强约束的直接稀疏视觉里

程计系统进行SLAM应用研究，为直接法SLAM提供

一种改进方案。通过引入SAD与NCC双步骤的双目

匹配方案，实现了快速的双目初始化。基于双目相机

固定基线长度设置阈值条件，将观测点划分成远点

和近点，由于三角化不确定性随观测点的观测深度

变化而变化，因此对两类点分别初始化不同的深度

范围，后续深度滤波估计时可以快速收敛到其真实

值。在估计相对运动初值时，添加双目约束可以为估

计绝对尺度信息提供更多约束信息。本文分别与目

前性能最优的直接法SLAM系统Stereo DSO和LSD-
SLAM2以及性能最优的特征点法SLAM系统ORB-
SLAM3在KITTI数据集11个序列上进行了对比试
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验，实验结果验证了双目强约束的有效性并证明本

文提出的方案在直接法SLAM中达到了先进水平，

相比于目前最优的基于特征点法的ORB-SLAM3，本
文方案实现了与其相近的定位精度。

本文提出的基于双目强约束的直接稀疏视觉里

程计，仅是一个直接法视觉SLAM前端，随着系统长

时间长距离的运动，会产生累积误差，导致定位精度

下降。因此，为了使本文提出的方案在大场景环境下

更加鲁棒，未来需要进一步为系统添加回环检测和

全局优化模块。
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