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基于动态物体特征点去除的视觉里程计算法

牛文雨，李文锋
（武汉理工大学 物流工程学院，武汉　４３００６３）

摘要：在存在动态物体的场景中，传统立体视觉里程计定位误差大；为了有效解决此问题，提出了一种基于动态物体检测与

特征点去除的立体视觉里程计算法；利用二维稀疏光流法计算相机运动变换矩阵，然后利用变换矩阵补偿相机运动；进一步地，

采用了向前向后帧间差分方法进行运动物体检测，将场景中的动态物体和静态物体初步区分开来；将动态物体区域作为 ｍａｓｋ，

去除动态物体区域的部分特征点，然后利用静态点集继续优化变换矩阵，将动态物体影响不断减小，并将其应用于立体视觉里程

计系统中；经ＴＵＭ的ＲＧＢＤ数据集测试评估，提出的算法有效提高了动态场景下的视觉里程计定位精度。
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０　引言

近年来，视觉同时定位和建图 （ＶＩＳＵＡＬｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ＶＳＬＡＭ）技术以其价格低、能耗

小、采集信息多等优点在可移动机器人定位导航、虚拟现

实及自动驾驶等领域得到了应用。视觉里程计 （Ｖｉｓｕａｌ

ｏｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＯ）作为ＶＳＬＡＭ 系统的前端，负责估计相机

位姿，是整个 ＶＳＬＡＭ 系统的重要组成部分。传统视觉里

程计方法假设系统工作在静态环境下，即特征点的提取与

关联匹配不考虑行人、物体移动等因素带来的影响。然而

大多数实际场景中都存在行人或者运动物体，这给传统视

觉里程计算法的精准定位带来了严峻的挑战，例如ＰＴＡＭ

（ｐａｒａｌｌｅｌｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｍａｐｐｉｎｇ）
［１］和 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２

［２］的

ＶＯ、ＤＳＯ （ｄｉｒｅｃｔｓｐａｒｓｅｏｄｏｍｅｔｒｙ）
［３］等视觉里程计算法都

不能很好处理动态场景带来的影响，在动态场景中定位精

度很差。针对此问题，目前有学者提出了相应的研究方法，

并取得了一定效果。Ａｌｃａｎｔａｒｉｌｌａ等人将三维场景流应用到

视觉里程计 （ＶＯ）中，通过三维光流矢量的运动方向区分

动静点［４］，提升了两帧之间位姿估计的精度。彭真利用静

态空间点之间距离不变原则及德劳内三角剖分法分割动静

态点集［５］，提升了视觉里程计系统的定位精度。上述两种

方法取得了一定成效，但是当区分动静物体的阈值选取不

当时，会出现将静点完全识别为动点，将动点完全识别为

静点的现象。Ｗａｎｇ等人通过计算两帧图像之间的稠密光流

聚类来区分动静物体［６］，有效检测动态物体，但是稠密光

流法耗时较长，不能实时运行。高成强［７］等人针对图像块

的变化建立了背景实时更新模型，并利用图像块方差变化

筛选运动物体，但是该方法对环境适应度差。林志林等人

利用三维场景流变换及虚拟场景点的方法识别动态物体，

动态物体剔除率较高［８］，但是易出现删除误匹配点过多而

导致估计失败的情况。

本文受文献 ［８］三维场景流变换判断运动物体的启

发，采用二维光流计算两帧间相机运动变换矩阵，并利用

求解的变换矩阵对相机进行运动补偿，然后利用图像帧间
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差分法检测运动物体。进一步地，将检测到的运动物体兴

趣域 （ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，ＲＯＩ）作为图像ｍａｓｋ，剔除特征

匹配中的运动物体区域特征点。最后利用剔除掉动态点的

点集进行位姿估计，有效提升了 ＶＯ算法在动态场景的运

动位姿估计精度。

１　基于改进帧间差分的运动物体检测

当相机固定时，相邻两帧图像间的图像背景不变。此

时如果场景中存在运动物体，相邻两帧图像间像素变化只

受行人或者运动物体影响。通过相邻两帧图像间像素差值

易判断出行人或动态物体的区域。两帧图像间像素差值可

由 （１）式进行计算：

犐犱犻犳犳 ＝狘犐（狓，狔，狋）－犐（狓，狔，狋－１）狘 （１）

　　其中：犐 （狓，狔，狋）表示图像中像素坐标为 （狓，狔）

处在狋时刻的像素值，而犐 （狓，狔，狋－１）为像素坐标 （狓，

狔）处在狋－１时刻的像素值，犐犱犻犳犳表示两帧图像间的像素值

差值。通过式 （２）将两帧图像像素值差值结果二值化，进

而构建出对应的二值图像，利用构建好的二值图像中的非

零值，即可找到行人或者运动物体在图像中所对应的区域，

式中的阈值狋犺采用大律法获得。

犇犽 ＝
２５５　　ｉｆ　　犐犱犻犳犳 ＞狋犺

０　 　｛ ｅｌｓｅ
（２）

　　然而上述方法在相机运动时不再适用，因为相机运动

时图像中的像素值变化不仅受行人或运动物体影响，还受

相机运动带来的影响。所以此处需要一种方法对相机运动

进行补偿，尽量减小乃至消除相机运动造成的影响。

为了尽量减小相机运动带来的影响，需要求解出相机

的位姿变换，进而利用估计出的位姿变换矩阵对相机运动

进行补偿。

１１　相机运动估计及运动补偿

相机运动估计时，不同于传统的三维场景流方法，采

用透视变换矩阵犜表示两帧图像间的相机运动
［９］。这里选

用单应矩阵犎作为透视变换矩阵犜，两帧图像间像素对应

关系见 （３）式，简化记为犐狋＝犎犐狋－１，其中： （狓狋－１，狔狋－１）

和 （狓狋，狔狋）为前后两帧图像匹配点对在两帧图像中的像素

坐标值。

狓狋

狔狋
熿

燀

燄

燅１

＝

犺１１ 犺１２ 犺１３

犺２１ 犺２２ 犺２３

犺３１ 犺３２ 犺

熿

燀

燄

燅３３

狓狋－１

狔狋－１
熿

燀

燄

燅１

（３）

　　求取单应矩阵犎 时，理论上只需要４对匹配点对就能

求得单应矩阵。然而实际中为了求解结果更精准，往往利

用４对以上配对点信息，采用重投影误差优化和随机采样

一致性 （ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）结合的方法

求取。式 （４）中，ε是两张图片之间对应像素点的重投影

误差，求解犎矩阵时，利用Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ方法不

断迭代优化ε。当ε最小时，更新得到的犎 矩阵即为最优变

换矩阵，接下来可以利用最优变换矩阵补偿相机运动。相

机运动补偿的流程为：正向变换时 （此处指将上一时刻图

像像素坐标值变换为当前时刻图像坐标值，逆向变换则相

反），利用最优变换矩阵犎将上一时刻中图像帧中所有像素

点坐标值转换到与原图像相同分辨率大小的新图像中，作

为当前时刻图像的相机运动补偿帧，逆向变换时则反向

操作。

ε＝∑
犻

（狓狋－
犺１１狓狋－１＋犺１２狔狋－１＋犺１３
犺３１狓狋－１＋犺３２狔狋－１＋犺３３

）２＋

（狔狋－
犺２１狓狋－１＋犺２２狔狋－１＋犺２３
犺３１狓狋－１＋犺３２狔狋－１＋犺３３

）

烄

烆

烌

烎

２

（４）

１２　补偿后的运动物体检测及剔除

对相机的运动进行补偿之后，即可进行行人或者运动

物体的检测，具体流程为：

Ｓｔｅｐ１：利用最优透视变换矩阵将前一帧图像中的所有

像素点转换到新的图像中，此图像即为补偿帧，补偿帧图

片的尺寸大小和原图片相同；

Ｓｔｅｐ２：利用后一帧图像像素值与补偿帧图像求解像素

值差犐犱犻犳犳，然后利用图像二值化、图像形态学操作、边缘噪

声处理等方式去除图像中相应噪声数据，最终通过二值图

中像素值非零值检测出行人或动态物体所在区域。

接下来以ｒｇｂｄ＿ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ数据子集中的第

４１６帧图像与第４１７帧图像中的运动物体检测为例，介绍运

动物体或行人检测检测过程。具体的检测效果见图１，此处

的上一帧图像为第４１６帧图像，此处的下一帧图像为第４１７

帧图像。图１ （ｂ）是图１ （ｃ）的运动补偿帧，图１ （ｄ）是

图１ （ｃ）与子图经过下列过程得到的结果图：依据式 （１）

求解像素值差值犐犱犻犳犳、利用犐犱犻犳犳二值化处理构建二值图、图

像腐蚀操作去除二值图中小区域的噪声、图像膨胀操作将

二值图中有效区域范围扩大。腐蚀操作需要根据实际需求

选择图像腐蚀内核大小及腐蚀次数，同理，膨胀操作也需

要确定膨胀内核大小及膨胀次数。为了保证后续在所有数

据集上取得较好的效果，腐蚀内核大小为４，腐蚀操作进行

两次，膨胀内核大小为１６，膨胀操作进行一次。从图１ （ｄ）

中可以看到已经基本检测到真正运动的物体。

通过分析图１ （ｄ）结果，可以得出虽然采用此方法检

测出了运动物体，但是运动物体上有大约三分之一区域仍

然未检测到，检测信息丢失，不符合后续将检测区域作为

ｍａｓｋ去除动态点的需求。经过对比分析，发现导致此情况

的原因是运动物体表面纹理较为接近，导致图像二值化时

变为０像素值。为解决此问题，本文采用一种向前向后检

测方式来检测运动物体。反方向的检测与正方向的检测相

似，即计算后一时刻图像相对于前一时刻图像之间的最优

相对变换矩阵，像素补偿后求解反方向二值化图像，反向

检测结果见图１ （ｅ）。将正反方向检测二值化图像叠加后，

得到运动物体大部分像素点，最终检测效果图见图１ （ｆ）。

图像特征点建立关联匹配时，将上述二值化图像中的

非零像素值联通区域作为兴趣域 （ＲｅｇｉｏｎｏｆＩｎｔｅｒｅｓｔ，

ＲＯＩ）。删除掉对应图像中ＲＯＩ区域中的特征点集，即可删

除动态特征点集，剩下静态特征点集。在此基础上通过求
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图１　ＴＵＭＲＧＢＤ数据集
［１０］测试

得的静态点集优化单应矩阵犎，重复上述操作，进而求得

更优的静态点集。综上可以得出采用的静态特征点提取流

程如图２所示。

图２　静态特征点提取流程

经过上述流程，可以将移动物体或者行人上面的大部

分特征点去除，进一步减小了动态物体及行人对整个系统

的影响，具体效果图见图３。图３中动态点删除前，行人衬

衫、腿部及身体轮廓边缘有大量特征点。动态点删除后，

能够看到，位于行人身上及其轮廓的大量点已经删除，剩

下的少部分点通过ＲＡＮＳＡＣ方法也会被删除掉。综上，所

提算法能够有效检测到动态物体区域并剔除掉动态干扰点。

图３　补偿后剔除动态物体特征点

为了验证所提方法不仅能对行人进行检测，还能够对

运动物体进行检测，此处采用实验室实际场景中的图像帧

进行测试，具体效果见图４。图４中可以看到，算法已经将

移动的杯子区域检测出来。

２　运动物体特征点去除的视觉里程计

图５为本文所提系统框架图，整体包括行人及运动物

体检测、相机位姿估计两部分。行人及运动物体检测及特

征点去除利用所提方法完成，最终剔除掉动态点的静态点

图４　实验室局部场景

集存储在局部地图中。利用单帧图像与局部地图点的匹配

关系，采用ＥＰＮＰ
［１１］位姿估计算法求得相机位姿旋转矩阵犚

和平移向量狋初值，此时求得的犚和狋不是最优解，需要通

过重投影误差公式 （５）来进行不断迭代优化得到较优值。

其中：狌犻代表图像犐１中点犘的像素坐标 （即前面用特征点

匹配或者跟踪方法获得的点像素坐标值），犓 （犚犘犻＋狋）／狊

为与犐１配对的图像犐２ 上对应点犘’通过重投影变换映射到

图像犐１的坐标值。

犲＝ａｒｇｍｉｎ
犚，狋

１

２∑
狀

犻＝１

狌犻－
１

狊
犓（犚犘犻＋狋）

２

２



犲＝ａｒｇｍｉｎ
ξ

１

２∑
狀

犻＝１

狌犻－
１

狊
犓ｅｘｐ（ξ

∧）犘犻
２

２

（５）

　　这里通过式 （５）不断优化迭代，使得式中的犲最

小，最终求得相邻两帧之间相机位姿最优旋转矩阵犚

和平移向量狋。为了使得定位效果更好，算法还构建了

局部地图，在获得局部关键帧图像、固定关键帧图像

及局部共视地图点之后进行局部ｂｕｎｄｌｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ优

化，此处采用Ｇ２Ｏ框架进行优化，利用局部关键帧图

像、固定关键帧图像及共视地图点作为Ｇ２Ｏ的顶点，

利用三者之间的关系作为边，迭代优化使得局部最小二乘

误差最小。

图５　带有动态物体检测的里程计架构

３　实验结果与分析

３１　实验平台及参数配置

本文的算法运行环境为：操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４，ｃｐｕ

型号为Ｉ７－７７００ＨＱ，ＣＰＵ 的主频为２．８ｇＨｚ，整机的

ＲＡＭ为８ｇ。实验过程中未使用显卡进行加速，为ＣＰＵ实时

运行。利用ＴＵＭ的ＲＧＢＤ数据集对提出的算法进行了算法

精度及耗时评估，并与开源的ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２中的前端里程
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表１　视觉里程计输出ＲＰＥ对比

数据序列
平移均方根误差ＲＭＳＥ（ｍ）

ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２ 本文算法 文献［７］算法 文献［１２］算法

低动态

ｆｒ２＿ｄｅｓｋ＿ｐｅｒｓｏｎ ０．０２８４７０ ０．００６５２４ ０．００９４００ ０．０３５２００

ｆｒ３＿ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｈａｌｆｐｈｅｒｅ ０．０２２８７３ ０．０２２７０７ ０．０２６３００ ０．０５８９００

ｆｒ３＿ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｒｐｙ ０．０２７０７２ ０．０２５０６４ ０．０２２９００ ０．１８７２００

ｆｒ３＿ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｓｔａｔｉｃ ０．０１２４３８ ０．０１０５７３ ０．００８１００ ０．０１５７００

ｆｒ３＿ｓｉｔｔｉｎｇ＿ｘｙｚ ０．０１１６９８ ０．０１１５４４ ０．０１３１００ ０．０４８２００

高动态

ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｈａｌｆｐｈｅｒｅ ０．４４７２３４ ０．２９９７９０ ０．０４７６００ ０．１７３８００

ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｒｐｙ ０．９１２９６８ ０．６１２３９５ × ０．３５８４００

ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｓｔａｔｉｃ ０．４６３６１５ ０．０５６０２９ ０．０１０２００ ０．１３３９００

ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｘｙｚ ０．８１９５９５ ０．１０５８５２ ０．０３２０００ ０．２３２６００

计算法进行了对比，从而验证本文所提算法有效性。

实验验证使用的 ＴＵＭ ＲＧＢＤ 数据集图片大小为

６４０ｘ４８０，数据集分为几个子集，分别针对ＦＲ２、ＦＲ３两个

场地，每个数据子集都提供了真实移动轨迹ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ。

为了验证本文算法能够有效提升视觉里程计在动态环境中

的定位精度，这里选取全部低动态、高动态场景数据子集

进行算法评估。算法实验中使用的图像畸变校正参数来自

于ＴＵＭＲＧＢＤ数据集官方文件。

３２　实验结果分析

算法精度验证标准为相对位姿误差 （ｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｅｅｒ

ｒｏｒ，ＲＰＥ）
［１０］，相对位姿误差估计的是一定时间内的局部

位姿测量误差，因此其适用于视觉里程计系统的误差评估。

为了更好地评估所提算法提升精度的有效性，实验分别对

比了ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２算法、文献 ［７］所提算法和文献 ［１２］

所提 ＢａＭＶＯ 算法的定位精度实验结果。其中 ＯＲＢ－

ＳＬＡＭ２算法没有考虑动静态点的区分，文献 ［７］所提算

法利用图像块及图像块方差差异剔除了动态点，文献 ［１２］

所提ＢａＭＶＯ算法通过对比匹配特征点之间深度值差异情

况来去除动态点影响。由表１可以得出，在低动态场景和

高动态场景中，本文所提算法相较于ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２算法都

有所提升，尤其是在高动态场景中，整体算法精度提升较

大，所有数据集定位精度平均提升３８％，证明算法有效。

ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｓｔａｔｉｃ数据子集中定位精度更是提高了

８７．９％，而ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｒｐｙ数据集中整体运动模糊较多，

相机位移较大，对本文算法是较大的挑战，所以相较于其

他高动态场景精度提升最小。低动态场景的精度提升较小，

主要原因是腐蚀膨胀图像处理时，为了兼顾所有数据集都

能平稳运行，设置了固定腐蚀膨胀阈值，导致对轻微的移

动现象检测较弱，此处设置自适应阈值会取得更佳效果。

与文献 ［７］所提算法对比，在低动态场景，本文所提算法

更加有效，原因是其背景块建模算法对低动态变化不敏感，

在高动态场景，文献 ［７］算法在大部分数据子集上效果较

好，在ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｒｐｙ数据子集上，跟踪失败，未获得

最终的运行轨迹，主要原因是其在运动模糊中本身提取角

点较少，剔除动态角点后剩余角点已无法进行位姿估计，

导致跟踪线程失败。而本文方法虽然在定位精度上稍差于

文献 ［７］算法，但是鲁棒性更强，能够适应更多环境。与

文献 ［１２］所提ＢａＭＶＯ算法对比，无论是在低动态场景

还是高动态场景中，本文算法相对定位精度更高，主要原

因是算法对于动态区域感知相对较好，而文献 ［１２］的

ＢａＭＶＯ算法动态点剔除算法相对较弱，对于动态区域的感

知较弱，大部分动态点没有被剔除掉，动态点会继续干扰

定位效果。由表１可以得知，只有ｆｒ３＿ｗａｌｋｉｎｇ＿ｒｐｙ数据

子集实验ＢａＭＶＯ算法较优，原因是对于整体运动模糊过

多场景，ＢａＭＶＯ算法受运动模糊干扰较小，特征点提取算

法准确度较低，后续可以结合稀疏直接法提升本文算法对

于场景运动模糊的定位精度。

综上所述，所提算法对于相机位姿估计精度提升是有

效的，与现有基于运动物体删除的里程计算法对比也有一

定优势，此处需要注意的是表中的文献 ［７］及文献 ［１２］

算法实验结果均来自文献，但是文献 ［７］平台计算能力更

佳，对比是有效的。

为更为直观地表示所提算法对于位姿估计精度的提升，

图６中将两种算法在部分数据集上的ＲＰＥ曲线图展现出来，

从图６中能够看到，所提算法整体上比ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２精度

高。图６中的实黑线能够看到，ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２在某些时段

误差突然变大，将曲线图的时间与数据集图片集一一对应

起来，发现误差突然变大的地方都有动态物体存在，所提

算法在有动态物体时表现了良好的稳定性。图６ （ａ）中可

以看到，所提算法在刚开始时稳定性不如 ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２，

通过对相应时间段的数据集图片分析得知，不稳定的原因

在于在对应时间段，运动物体存在但是其运动方向垂直相

机平面，此情况是所提算法检测盲区，故出现不稳定现象。

除对算法定位精度进行评估外，还对所提算法与ＯＲＢ

－ＳＬＡＭ２整体运行耗时进行了评估，这里不对比文献 ［７］

及文献 ［１２］的运行耗时，因为算法运行平台不同，耗时

对比标准会有不同。算法耗时实验评估发现ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２

跟踪在测试数据集上的平均运行耗时为３７．６８３ｍｓ，而所提

算法在测试数据集上的运行平均耗时达到了５６．７４６ｍｓ，相

较于ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２算法耗时增加了１９ｍｓ，虽然较ＯＲＢ－

ＳＬＡＭ２运行耗时有所增加，但是能够实时运行，此处耗时

增加需要进一步分析进行优化。
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图６　所提算法与ＯＲＢ－ＳＬＡＭ２在

两个数据集的ＲＰＥ曲线图

４　结束语

本文提出了一种基于动态物体检测与特征点去除的立

体视觉里程计算法。算法能够有效检测到动态物体，并能

够利用动态区域ｍａｓｋ剔除掉对应动态点，降低了动态物体

对相机位姿估计带来的影响。通过对ＴＵＭＲＧＢＤ数据集的

评估测试，发现所提算法对于定位精度有一定提升，与现

有改进算法相比，也具有一定优势。但是所提算法对于垂

直相机平面的运行物体检测较差，后续可以针对此处做相

应优化。除此之外，耗时相较于其他算法有所增加，实际

使用中需要进行计算机工程上的优化。除此之外，下一步

工作会尝试加入其它传感器，进一步判断动态物体，从而

更好地去除动态物体影响。
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