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基于视觉里程计的室内位姿测量技术研究∗

张　 艳　 王　 宇

(南京理工大学机械工程学院　 南京　 210094)

摘　 要:随着人口老龄化程度的不断加深,独居老人也在不断增多。 在解决独居老人养老问题的应用上,室内定位是最基本和

关键的问题。 针对室内定位的需求,提出了双目视觉里程计定位算法,从相机成像模型、特征提取、特征匹配以及运动估计 4 个

方面展开了研究。 首先,采用双目摄像头作为传感器进行图像采集;然后通过提取 ORB 特征点来完成相邻图像之间的匹配关

系,根据基于 BRIEF 描述子的立体匹配算法得到左右图像对应特征点的匹配关系;最后对相机的运动进行估计。 设计了硬件

和软件平台对提出的方法进行实验。 实验证明,基于视觉里程计的室内定位技术能够准确地定位老人在室内的位置,能够实时

地对老人进行安全监护。
关键词:

 

室内定位;双目视觉;视觉里程计;特征匹配

中图分类号:
  

TH702　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

460. 4

Design
 

and
 

implementation
 

method
 

of
 

a
 

visual
 

odometer

Zhang
 

Yan　 Wang
 

Yu
(School

 

of
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Nanjing
 

University
 

of
 

Science
 

&
 

Technology,
 

Nanjing
 

210094,China)

Abstract:As
 

the
 

aging
 

of
 

the
 

population
 

continues
 

to
 

deepen,
 

the
 

number
 

of
 

elderly
 

people
 

living
 

alone
 

is
 

also
 

increasing.
 

In
 

the
 

application
 

of
 

solving
 

the
 

problem
 

of
 

elderly
 

living
 

alone,
 

indoor
 

positioning
 

is
 

the
 

most
 

basic
 

and
 

critical
 

issue.
 

Aiming
 

at
 

the
 

needs
 

of
 

indoor
 

positioning,
 

a
 

binocular
 

visual
 

odometer
 

positioning
 

algorithm
 

is
 

proposed,
 

which
 

has
 

been
 

studied
 

from
 

four
 

aspects:
 

Camera
 

imaging
 

model,
 

feature
 

extraction,
 

feature
 

matching
 

and
 

motion
 

estimation.
 

First,
 

the
 

binocular
 

camera
 

is
 

used
 

as
 

the
 

sensor
 

for
 

image
 

acquisition;
 

then
 

the
 

matching
 

relationship
 

between
 

adjacent
 

images
 

is
 

completed
 

by
 

extracting
 

ORB
 

feature
 

points,
 

and
 

the
 

matching
 

relationship
 

between
 

the
 

corresponding
 

feature
 

points
 

of
 

the
 

left
 

and
 

right
 

images
 

is
 

obtained
 

according
 

to
 

the
 

stereo
 

matching
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

BRIEF
 

descriptor,
 

the
 

camera
 

movement
 

is
 

estimated.
 

The
 

hardware
 

and
 

software
 

platforms
 

are
 

designed
 

to
 

experiment
 

with
 

the
 

proposed
 

method.
 

Experiments
 

have
 

proved
 

that
 

the
 

indoor
 

positioning
 

technology
 

based
 

on
 

visual
 

odometer
 

can
 

accurately
 

locate
 

the
 

position
 

of
 

the
 

elderly
 

indoors,
 

and
 

can
 

safely
 

monitor
 

the
 

elderly
 

in
 

real
 

time.
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0　 引　 言

　 　 由于老年人身体机能等方面的衰退以及受多种慢性

疾病的影响,增强独居老人室内日常行为活动的安全监

护,降低室内活动的意外风险,具有重要的社会意义。 定

位精度准、可靠性高的室内定位技术能够准确地确定老

人在室内的位置,从而对老人的行踪进行实时的监护。

现有常用的室内定位技术主要包括无线 Wi-Fi、蓝牙、超
声波定位、射频识别 ( RFID)、超带宽 ( UWB) 等技术。
Wi-Fi 和蓝牙等[1-2] 依据信号强度定位的技术虽然实现成

本低廉,但容易受噪声干扰且干扰较大,信号稳定性不

好;超声波定位受多径效应和非视距传播影响很大,因而

降低了其可用性;RFID 定位系统[3] 抗干扰能力强,但是

需要投入大量的硬件设备,布设识别器和天线需要大量

的工程实践经验,难度大成本高,无法做到精确定位;
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UWB 技术[4] 具有定位精度高,穿透性强的优点,然而其

延时模块需要精确校准。 基于计算机视觉的定位技术利

用相机作为传感器采集图像获取视觉信息,用算法实现

室内定位,该技术成本较低,精度高,且不会受到未知空

间、环境和长距离的影响。
随着视觉技术的不断发展,依靠视觉的定位技术已

被广泛应用。 最早应用在视觉里程计上的是单目相机,
Davision 等[5] 提出了第 1 个实时的单目视觉 slam 系统

MonoSLAM,但单目视觉里程计需要外部信息进行约束才

能获取空间尺度,且估算出的深度有较大的误差,这对位

姿的估计非常不利。 双目立体视觉通过立体匹配来计算

获取深度信息,R-GBD 相机通过向被测物发送红外光或

脉冲光来确定目标与自身的距离,解决了单目相机尺度

不确定性的问题。 但 R-GBD 相机受光照影响较大,且成

本较高,而双目相机只需两个摄像头即可,成本较低,因
此本文利用双目相机进行图像信息采集。

目前主流的双目定位方法主要有光流法和特征点

法。 光流法基于光照不变假设[6] ,但实际中不可能完全

符合光照不变性假设,导致其定位精度低。 基于特征的

方法主要包括点特征、边缘特征和块特征。 其中点特征

法在识别和抗噪声能力方面优于其他两种方法[7] 。 文

献[8]使用点线结合的方法来降低若纹理情况对点特征

的影响,然而加入线特征使匹配变得复杂困难,不利于系

统的实时性。 质量好的特征点具有可重复性和唯一性,
如 SIFT 算法[9] 、 SURF 算法[10] 、 FAST[11] 和 ORB 算法

等[12] 。 相比前几种特征提取算法,ORB 特征利用改进的

FAST 角点,一方面提高了速度,另一方面增强了光照不

变性、尺度不变性和旋转不变性,鉴于其良好的鲁棒性和

实时性,本文采用 ORB 算法作为特征提取算法。
通过立体匹配来获取同一目标在左右两幅图像上所

对应的两个像素点,准确的确定其对应关系是获取目标

点深度信息的关键。 立体匹配算法可分为全局立体匹配

算法和局部立体匹配算法[13] ,全局立体匹配算法[14] 利用

图像的全局信息进行计算,计算量非常大,不适用于实时

性要求高的里程计系统。 局部匹配算法利用局部信息进

行计算,文献[15]提出的基于区域灰度的局部立体匹配

算法是较为经典的局部匹配算法,该算法匹配精度好,速
度快,但视觉效果较差,抗干扰能力弱。 文献[16] 改进

了 AD-Census 立体匹配算法,将梯度、距离阈值和颜色等

结合进行十字交叉域的代价聚合,一定程度上改善了弱

纹理区域的匹配效果,但其图像预处理部分过于繁琐,不
利于视觉定位的实时性。 为提高立体匹配的精确程度以

及兼顾视觉里程计的实时性要求,本文采用一种基于

BRIEF 描述子的局部立体匹配算法,以 BRIEF 描述子作

为特征信息构造代价函数来进行评估,使深度信息的获

取更具精确度。

综上,针对独居老人室内精确实时定位的需求,本文

提出了一种基于特征点法的双目定位算法,该算法非常

规地使用 BRIEF 描述子符来构造代价函数,以获得准确

的深度信息。 算法通过跟踪 ORB 特征点来寻找两幅图

像之间的特征对应关系,通过观测特征点的跟踪情况对

可能 出 现 的 异 常 情 况 发 出 预 警 信 息, 并 使 用 PnP
(perspective-n-point)的 3D-2D 模型来进行老人的实时运

动估计。 使得老年人的位置和运动轨迹在得到及时监控

的同时可以发出潜在风险的警告信息。

1　 视觉里程计的设计

　 　 算法的主要流程如图 1 所示。 在相机输入当前帧图

像后,根据双目相机标定参数对图像进行立体校正,然后

对校正后的左目图像进行关键点的提取。 如果当前帧为

系统启动以来的第 1 帧图像,则直接提取图像中的关键

点,以当前左目相机的相机坐标系作为系统的世界坐标

系来计算关键点的世界坐标,当前的载体位置和姿态矩

阵为[Rwc,twc] = [ I3,0]。 如果当前帧不是系统启动以来

的第 1 帧,则对当前的左图像进行关键点追踪,确定像素

点的对应关系,并以此估计当前载体位姿。 输出当前位

姿后,将图像中新出现的关键点进行立体匹配,计算其深

度,恢复其相机坐标和世界坐标。 之后采集下一帧图像,
进行循环。

图 1　 算法主要流程

Fig. 1　 Algorithm
 

main
 

flow
 

chart

在关键点跟踪过程中,设置时间阈值△T 为 1 s,判断

间隔时间为 1 s 的两帧图像之间关键点的跟踪情况,根据

关键点跟踪情况来判断老人是否存在摔倒等危险。 老人

一般为线性缓慢运动,正常情况下间隔 1 s 的两帧图像有
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较多共视点,即后一帧能够跟踪到较多的关键点;而老人

发生摔倒等危险时,相机采集到的相隔 1 s 的两帧图像有

较少甚至没有共视点,后一帧图像跟踪到的关键点也将

很少或没有,出现关键点丢失的情况。
1. 1　 双目相机成像模型

　 　 理想状态下的双目相机模型为:两相机焦距相等,成
像平面处于同一平面且光轴平行,图像中各行的像素精

确对准[17] ,如图 2 所示。

图 2　 理想双目相机成像模型

Fig. 2　 Ideal
 

binocular
 

camera
 

imaging
 

model

空间中一点的相机坐标为 Pc
 

(Xc,
 

Yc,
 

Zc),其中 Zc

即为其深度。 该点在左右相机的投影,即像素坐标分别

为 p l(u l,v),pr(ur,v),相机坐标系坐标分别为 p′l(x l,y),
 

p′r(xr,y)。 由相似三角形原理可求解该点的深度:
Zc

Zc - f
= B
B - x l + xr

(1)

化简后有:
Zc

B
= f
dx(u l - ur)

(2)

实际情况中,两相机通常难以达到理想的共面、行对

准等条件,在使用前需对其进行校正。 一般用右侧相机

相对左侧相机的旋转矩阵 R 和位移向量 t 表示两个相机

之间的相对位姿。
对于空间点 Pw

 

(Xw,Yw,Zw),在左右相机坐标系的坐

标分别为 Pcl(Xcl,Ycl,Zcl),Pcr(Xcr,Ycr,Zcr)。 则 Pcl 和 Pcr

的关系可以表示为:
Pcr = RPcl + t (3)
而 Pcl 和 Pcr 相对与世界坐标系坐标 Pw 的关系可以

表示为:
Pcl = RwclP

w + twcl
Pcr = RwcrP

w + twcr
(4)

其中,Rwcl、 twcl 和 Rwcr、 twc r 为左右相机所在位置的

外参。
联立三式可解得:

R = RwcrRwcl
T

t = twcr - Rtwcl
(5)

由于误差的存在,每对点解算到的 R,t 会有所差别。
在相机标定时令每组图像计算出的 R、t 的中位数作为初

值,进行极大似然估计,通过最小化重投影误差,得到精

确的标定结果。

E = ∑
n

i = 1
∑

m

j = 1
‖p ij - p ij

∧
(K,k1,k2,k3,p1,p2,Rwcli,twcli,

Rwcri,twcri,R,t,P j)‖2 (6)
其中,E 为重投影误差,K 为相机内参,k1、k2、k3 为径

向畸变参数,p1、p2 为切向畸变参数。
在估计出右侧相机相对左侧相机的旋转矩阵 R 和位

移向量 t 后,利用所得的 R 和 t 对双目相机进行立体校

正。 将 R 按式(7)约束拆分成两个矩阵 rl、rr,rl 代表左

摄像机旋转一半的旋转矩阵,rr 代表右摄像机旋转 1 / 2
的旋转矩阵,它们的旋转方向相反。

R = r -1
r rl

rrrl = I
(7)

使左右成像平面按 rl、rr 分别进行旋转,从而达到共

面,效果如图 3 所示。

图 3　 旋转后的两成像平面

Fig. 3　 Two
 

imaging
 

planes
 

after
 

rotation

此时两平面的基线并未平行,利用位移向量 t 来构

造变换矩阵 Rrect =
 

[ e1
T,

 

e2
T,

 

e3
T ] T 使得两平面基线平

行,其中 e1、e2、e3 的定义如式(8)所示。

e1 = t
‖t‖

e2 =
[ - ty,tx,0] T

tx
2 + ty

2

e3 = e1 × e2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(8)

则立体校正时的左右相机的变换矩阵可以表示为:
R left = Rrectrl
Rright = Rrectrr

(9)

1. 2　 特征提取

　 　 本文通过提取 ORB 特征点来完成相邻图像之间的

匹配关系,ORB 特征点由关键点和描述子两部分组成,
故其特征检测算法也可分为两部分,分别是关键点提取

和描述子构建。 其中 ORB 关键点提取算法采用的是由

FAST 算法改进而得的 oFAST 算法,该算法引入图像金字
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塔以及灰度质心法,使得 FAST 特征具有尺度不变性和

旋转不变特性。
oFAST 算法主要步骤如下:
1)如图 4 所示,以点 P 为圆心确定一个半径为 3 个

像素点的圆,该圆的圆周经过 16 个像素格,分别记为

P1 ~P16,记点 P 亮度值为 Ip。

图 4　 像素示意图

Fig. 4　 Pixel
 

diagram

2)设置阈值 t,在 P1 ~P16 像素中,首先检测圆上的第

1、5、9、13
 

pixel 的亮度,当这 4 个像素中有 3 个像素的亮

度同时大于 Ip+t 或小于 Ip -t 时,当前像素才被认为有可

能是一个角点,否则直接排除。 在判断该像素可能为一

个角点后,继续检测,若检测过程中出现连续 12 个像素

点的亮度值全大于 Ip +t 或者全小于 Ip -t 的情况,则将 P
点记为候选特征点。

3)对以上两步进行循环,对所有像素进行相同操作。
4)去除局部密集的候选特征点,计算每个候选点的

FAST 得分,计算公式为:

　 V = max ∑
x∈sb

| In - Ip | - t,∑
x∈s1

| In - Ip | - t( ) (10)

其中,In 为圆周上像素点的值,Sb 为亮度值大于 Ip +t
 

的像素点集合,S l 为灰度值小于 Ip -t 的像素点集合。 比

较相邻候选特征点的 V 值,保留 V 值大的候选点为关键

点,去除 V 值小的候选点。
5)构建高斯金字塔,添加关键点的尺度不变性。 设

置金字塔层数 n= 8,比例因子 s = 1. 2。 将原图像按比例

因子缩放,每层图像像素值计算如式(11)所示。
I′ = Ip / 1. 2k(k = 1,2,…,8) (11)
6)利用灰度质心法构建方向向量,添加关键点的旋

转不变性。
在关键点邻域的图像块中,定义图像块的矩为:

mpq = ∑
x,y∈B

xpyqI(x,y)　 p,q = {0,1} (12)

通过图像块的矩确定图像块的质心:

C =
m10

m00
,
m01

m00
( ) (13)

连接图像块的几何中心 O 与质心 C,得到一个方向

向量 OC→于是特征点的方向可以定义为:
θ = arctan(m01 / m10) (14)

在提取 oFAST 关键点后,计算每个点的描述子。
ORB 使用改进的 BRIEF 特征描述。 BRIEF 是一种二进

制描述子,它的描述向量由许多个 0 和 1 组成,这里的 0
和 1 编码了关键点附近两个像素(例如 p 和 q)的大小关

系:如果 p 比 q 大,则取 1,否则取 0。 若以关键点为圆

心,一定像素为半径取 128 个这样的 p、q,就可以得到

128 维的由 0、1 组成的向量。 BRIEF 按一定的方式随机

选点,速度非常快,存储方便,适用于实时的图像匹配。
在 ORB 中,rBRIEF 描述子在 BRIEF 描述子的基础上加

入旋转因子进行改进。
1. 3　 特征点匹配

　 　 对于前后两帧图像的特征点匹配,若直接采用比较

每个特征点之间汉明距离的暴力算法,计算量太大,不适

于实时性要求高的里程计系统。 近似最近邻算法集成在

FLANN 开源库中,适用于实时性要求高的场合,但会在

一定 程 度 上 出 现 误 匹 配。 采 用 随 机 采 样 一 致 性

(RANSAC)算法可在一定程度上消除近似最近邻算法带

来的误匹配,其核心机理为使用有效方式完成单应性矩

阵的计算。 单应性矩阵为描述平面上两幅图片对应点映

射关系的转换矩阵,定义如下:

u′
v′
1

( ) =
h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 1
( )

u
v
1

( ) (15)

其中, ( u v 1) T 和( u′ v′ 1) T 为像素点坐标,
h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 1
( ) 为单应性矩阵 H。

一对点可以确定两个方程,至少需要 4 对匹配点来

确定 H 阵。 实际中初匹配点的对数远大于 4,为确定出

最有利于 H 阵精度的 4 对匹配点,可以采用随机采样一

致性检验求解。 主要步骤如下:
1)以一定方式随机抽取 4 对匹配点,对模型进行拟

合(即估算单应性矩阵 H);
2)由于误差的存在,数据点存在一定波动,假设误差

范围为 δ,以第 1 步 H 阵为基准,计算剩余匹配点误差,
找出误差范围内的点,并统计点的个数 n;

3)重新随机选取 4 对点,重复第 1)步、第 2)步的操

作,直到结束迭代;
4)找出最大 n 满足的单应性矩阵 H。
对于左右两相机图像对应特征点的匹配,即立体匹

配,本文采用基于 BRIEF 描述子的局部立体匹配算法。
传统 BM(block

 

matching) 算法如图 5 所示,在立体校正

后,以左目相机图像为参考,设一关键点像素坐标为(u l,
v),其灰度为 I(u l,v)。 以该关键点为中心,将它周围M×
N 的区域窗口 W 作为匹配单元。 由双目成像模型可知,
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右图像中与该关键点对应的点( ur,v) 必定在该点的左

侧。 以右图中与左图像中关键点相同坐标的点为起始

点,沿所在行向左滑动窗口 W,依次比较每个像素,计算

其相似度。 将相似度的值最大的点作为匹配点。

图 5　 BM 算法原理

Fig. 5　 BM
 

algorithm
 

principle
 

diagram

由于遮挡等因素的存在,左侧图像中的关键点并不

一定能在右侧图像中找到匹配点,在匹配过程中,采用绝

对误差和 S1 作为相似性测度函数,用来衡量两点及其周

围窗口的匹配程度,如式(16)所示。

　 S1 = ∑
i,j∈W

| Il(u l + i,v + j) - Ir(ur + i,v + j) | (16)

其中,Il 和 Ir 分别为左右像素点的亮度值。 但由于

光照等原因,其像素点的亮度值易于受到外界干扰从而

造成误差影响匹配精度。 在提取 ORB 特征点过程中,已
经获得 BRIEF 描述子,将 BRIEF 向量代替亮度值作为特

征信息来构造代价函数,能够有效提高匹配精度。 其相

似性测度函数 S2 可表示如式(17)所示:

　 S2 = ∑
i,j∈W

| L(u l + i,v + j) - R(ur + i,v + j) | (17)

其中,L、R 主要指左右像素的 BRIEF 特征,当相似性

测度函数数值处于峰值时,匹配会处于结束状态,所得点

则是匹配点。
1. 4　 运动估计

　 　 通过对关键点进行追踪,得到关键点的匹配关系后,
根据这些匹配关系恢复相机运动,经过立体匹配,能够得

到关键点的三维相机坐标信息 Pc。 对于已知外参的第

k-1 帧图像,可以据此恢复关键点的世界坐标。 对关键点

进行跟踪得到关键点在后续图像帧的像素坐标,根据像

素坐标和世界坐标系之间的对应关系,可以恢复相机在

第 k 帧的位姿。 因此,就将相机运动恢复转化为了 2D-
3D 的多点透视问题即 PnP 问题,本文采取非线性优化方

法进行求解。
将像素坐标(观测到的投影位置,即匹配得到的)与

3D 空间点按照当前估计的位姿进行投影得到的坐标位

置相比较从而得到误差项,即重投影误差,非线性优化的

过程即最小化重投影误差的过程。 如图 6 所示,通过特

征点的匹配可知 p1
 和 p2 是同一个空间点 P 在前后两帧

图像上的投影,但并不知道相机的位姿。 代入初始值,P
在后一帧图像上的投影

 

p2^与实际的 p2 之间有一定的距

离 e。 所以调整相机的位姿,使得这个距离 e 变小。 由于

在这个过程中有很多个这样的点,最后每个点的误差往

往都不会精确为 0。

图 6　 重投影误差示意图

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

reprojection
 

error

图 6 中,空间点 P 齐次坐标为 P= [X,Y,Z,1] T,其在

图像 I1 中投影的像素坐标为 p1 = [u1,v1 ] T,在图像 I2 中

的重投影像素坐标为 p2 ^ = [ u2′,v2′]
T,而空间点 P 在图

像 I2 中的观测值 p2 = [u2,v2 ] T,
 

e = p2 -p2 ^表示重投影误

差。 理想的重投影过程用式(18)表达如下:
s2u2 = Kexp(ξ ^ )P (18)
其中,s2 表示空间点 P 在图像 I2 所在相机坐标系的

深度,K 表示相机内参数,exp(ξ
 

^)表示相机从图像 I1 到

图像 I2 的姿态变换阵,也可以用 T 表示,ξ 表示 T 对应的

李代数。 重投影值与真实值存在的误差定义如式(19)
所示:

e2 = u2 - 1
s2
Kexp(ξ∧ )p (19)

一个相机姿态下观测到的特征点往往不止一个,假
设有 N 个特征点,则构成求相机姿态 ξ 的最小二乘问题:

ξ∗ = arg min
ξ

1
2 ∑

N

1
‖e i‖

2
2 = arg min

ξ

1
2 ∑

N

i = 1
‖(u i -

1
si
Kexp(ξ∧ )p i)‖2

2 (20)

2　 实验结果和分析

　 　 本文实验平台采用笔记本电脑(联想小新 Air15),
运行环境是 VirtualBox 虚拟机下的 Ubuntu16. 04 操作系

统。 采用 Intel 的 RealSense 摄像头 D435i,如图 7 所示,
该摄像头为全局快门, 帧率为 20

 

fps, 图像分辨率为

1
 

280×720,相机基线为 5 cm。 实验场景为室内,通过手

持传感器,在实验场景中运动,进行位姿估计。
2. 1　 ORB 特征点的提取、匹配及丢失实验

　 　 实验过程中,在室内场景中取 3 组相邻两帧图像进

行 ORB 特征点的提取和匹配,比较加入 RANSAC 算法前

后的误匹配数量,如表 1 所示。
由表 1 可知,加入 RANSAC 算法前后 3 组数据的误

匹配数量显著下降,图 8(a)为第 1 组数据中只有近似最

近邻算法(即未删除误匹配)的效果,图 8(b)为第 1 组数
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图 7　 RealSense
 

D435i
Fig. 7　 RealSense

 

D435i

据中在最近邻算法的基础上加入 RANSAC 算法的效果。
在图 8(a)中可以看到用方框圈出的区域内存在较多的

匹配错误,而在 8( b)的同一区域则不存在这些误匹配。
因此可以看出结合了 RANSAC 算法匹配效果更好,从而

有利于视觉里程计精度的提高。
表 1　 加入 RANSAC 算法前后的误匹配数量

Table
 

1　 The
 

number
 

of
 

mismatches
 

before
 

and
after

 

adding
 

the
 

RANSAC
 

algorithm

实验组数
仅使用近似最近邻算

法的误匹配数

加入 RANSAC 算法

的误匹配数

1 93 2
2 236 13
3 117 2

图 8　 删除误匹配前后匹配效果

Fig. 8　 The
 

matching
 

renderings
 

before
 

and
after

 

deleting
 

the
 

false
 

match

　 　 手持相机进行缓慢线性运动,采集间隔为 1 s 的前后

两帧图像,观察两帧图像特征点跟踪情况,3 组实验结果

如表 2 所示。
由表 2 知,后一帧跟踪到的特征点数均大于前一帧

跟踪到点数的 85%。 第 1 组实验过程如图 9 所示,右侧

为间隔为 1 s 的后一帧图像,能够跟踪到较多的关键点。
表 2　 缓慢线性运动中特征点跟踪情况

Table
 

2　 Feature
 

point
 

tracking
 

in
 

slow
 

linear
 

motion

实验组数
前一帧图像的

特征点数

后一帧图像跟踪到

的特征点数

1 500 437
2 392 351
3 423 388

图 9　 缓慢运动时特征点跟踪情况

Fig. 9　 Feature
 

point
 

tracking
 

when
 

moving
 

slowly

　 　 手持相机快速挥动模拟老人摔倒情况,采集间隔为

1 s 的前后两帧图像。 观察两帧图像特征点跟踪情况,3
组实验结果如表 3 所示。

表 3　 快速挥动相机运动中特征点跟踪情况

Table
 

3　 Feature
 

point
 

tracking
 

in
 

fast
waving

 

camera
 

movement

实验组数
前一帧图像的

特征点数

后一帧图像跟踪到

的特征点数

1 486 0
2 311 1
3 347 1

　 　 由表 3 知,后一帧跟踪到的特征点数几乎都接近 0,
第 1 组实验过程如图 10 所示,右侧图像中几乎没有被跟

踪到的关键点。 说明在这种情况下间隔为 1 s 的两幅图

像几乎没有共视点,不符合老人正常运动情况,此时则可

以判断老人可能出现危险情况。

图 10　 快速挥动相机时特征点跟踪情况

Fig. 10　 The
 

tracking
 

of
 

feature
 

points
 

when
the

 

camera
 

is
 

quickly
 

swung

2. 2　 室内实际场景实验

　 　 在室内环境进行定位实验,主要进行直线往返运动

和任意轨迹运动,从而对本文设计的视觉里程计的定位

效果进行一个评估。
1)室内直线运动

实验过程中,手持相机保持水平高度不变直线行走
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于距离固定的两点之间,取 6 组数据,定位起点和终点直

线距离分别为 0. 5、1、2、3、5、7 m。 本实验中定义系统初

始化成功后第一帧图像的相机坐标系为世界坐标系,相
机坐标系定义如下:相机镜头面向方向作为 z 轴正方向,
相机右边方向为 x 轴正方向,y 轴与 x、z 构成右手坐标系

向下,如图 11 所示。 起点坐标为(0,0),终点坐标分别

(0,-0. 5)
 

,(0,1),(0,2),
 

(0,3),(0,-5),(0,7),单位

为米。 实验过程中采集的部分图像如图 12 所示。

图 11　 相机坐标系示意图

Fig. 11　 Schematic
 

diagram
 

of
 

camera
 

coordinate
 

system

图 12　 实验过程采集效果图

Fig. 12　 Collection
 

effect
 

diagram
 

during
 

the
 

experiment

对实验结果进行处理,定位结果如表 4 所示。 由表 4
可以看到当载体进行不同长度的直线往复运动时,当运

动长度在 2 m 以内,定位误差在 10 cm 以内。 在 7 m 以内

随着运行长度的增加,定位误差在 70 cm 以内且没有显

著偏离。 第 2、5 次实验相机运动轨迹分别如图 13 所示。
表 4　 直线运动测量定位误差

Table
 

4　 Linear
 

motion
 

measurement
 

positioning
 

error

运动过程 终点定位坐标 定位误差 / m
第 1 次直线运动 (0. 002

 

6,-0. 489
 

3) 0. 011
 

03
第 2 次直线运动 (0. 038

 

32,0. 968
 

7) 0. 049
 

5
第 3 次直线运动 (0. 143

 

5,1. 9) 0. 052
 

2
第 4 次直线运动 (0. 643

 

3,2. 973
 

5) 0. 643
 

8
第 5 次直线运行 ( -0. 499

 

6,-4. 928) 0. 504
 

8
第 6 次直线运动 (0. 612

 

4,6. 911) 0. 618
 

9

　 　 为进一步验证本文算法的有效性,将文献[16]提出

的双目定位算法和较为经典的单目 ORBSLAM 算法[18]
进行比较,以(0,0)为原点,(0,0. 9)、(0,2. 5)、(0,8)为

图 13　 第 2、5 次直线运动相机轨迹估计结果

Fig. 13　 The
 

second
 

and
 

fifth
 

linear
 

motion
camera

 

trajectory
 

estimation
 

results

终点分别进行 3 组实验,比较 3 种算法的效果,结果如表

5 所示。

表 5　 几种不同算法的效果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

the
 

effects
 

of
several

 

different
 

algorithms

算法
实际终点

坐标 / m
测得定位

坐标 / m
平均每帧处理

时间 / ms
误差 /

m

文献[16]
算法

(0,0. 9) (0. 004
 

2,0. 872)
(0,2. 5) (0. 021

 

1,2. 552)
(0,8) (0. 215

 

1,8. 265)
59. 06

0. 028
0. 056
0. 341

单目

ORBSLAM

(0,0. 9) (0. 006
 

2,0. 954
 

1)
(0,2. 5) (0. 115

 

7,2. 783)
(0,8) (0. 831

 

9,9. 271)
30. 57

0. 054
0. 306
1. 519

本文算法

(0,0. 9) (0. 002
 

1,0. 851
 

4)
(0,2. 5) (0. 101

 

3,2. 329)
(0,8) (0. 757

 

4,7. 503)
38. 61

0. 049
0. 199
1. 071

　 　 由表 5 可知,文献[16]提出的基于改进 AD-Census
立体匹配算法的双目视觉里程计定位精度虽然优于本文

算法,但由于增加的图像预处理操作和改进的立体匹配

算法平均每帧数据处理时间可达 59. 06 ms,一般相机帧

率为 20
 

fps,可见此类精度的提升对定位的实时性存在一

定的影响。 单目视觉里程计相较本文算法不需要进行双

目特征的提取和匹配,平均每帧数据处理时间略有下降,
但单目视觉的尺度问题会给定位精度带来较大的影响。
本文提出的算法其精度的提升对运算时间稍有影响,但
小于平均每帧数据采集时间,因此符合实时定位的需求。

2)室内任意轨迹运

在室内手持相机进行任意轨迹运动后回到起始点,
采集的部分图像进行 ORB 特征点提取结果如图 14 所

示。 取 3 组数据,处理后定位结果如表 6 所示,定位起点

均为(0,0,0),由表可知平均定位误差为 0. 164
 

3
 

m。 图

15 给出了第 1 组数据的里程计位姿估计结果轨迹,定位

终点为( -0. 037 65,-0. 125 1,-0. 010 99),单位为 m,定
位误差为 0. 131 1 m。
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图 14　 实验过程采集效果

Fig. 14　 Effect
 

picture
 

collected
 

during
 

the
 

experiment

表 6　 任意轨迹运动测量定位误差

Table
 

6　 Arbitrary
 

trajectory
 

motion
measurement

 

positioning
 

error
实验组数 定位终点坐标 定位误差 / m

1 ( -0. 037
 

65,-0. 125
 

1,-0. 010
 

99) 0. 131
 

1
2 (0. 111

 

9,-0. 275
 

7,0. 04) 0. 189
 

5
3 (0. 117

 

3,-0. 121
 

8,0. 032
 

46) 0. 172
 

2

图 15　 载体运动轨迹估计结果三维视图

Fig. 15　 Three-dimensional
 

view
 

of
 

the
estimation

 

result
 

of
 

carrier
 

motion

　 　 在任意轨迹运动实验中 x 轴方向平均定位误差为

0. 091 3 m,z 轴方向平均定位误差为 0. 027 8 m,误差均在

厘米级别,y 轴方向平均定位误差为 0. 174 2 m,为主要误

差来源,对于 y 轴方向上位置的波动幅度,主要是由人体

在行走过程中的上下波动引起的。 结合载体在室内的直

线往复运动和任意轨迹运动的实验结果可以看出,本文

设计的双目定位算法对室内环境具有良好的定位能力。

3　 结　 论

　 　 针对独居老人室内监测的迫切需求,提出了一种基

于双目视觉的定位算法,通过特征提取、特征匹配和运动

估计,最终能够准确地定位老人在室内的位置,重点对特

征匹配进行了改进。 一方面,采用 RANSAC 算法消除了

近似近邻法中存在的误匹配;另一方面,为了提高立体匹

配的精度,提出了一种基于 BRIEF 描述子的代价函数作

为特征信息。 在此基础上,利用一定时间间隔内两帧图

像的特征点跟踪情况来判断老年人是否处于摔倒危险

中。 通过 3 组实验验证了该方法的可行性。 通过特征匹

配实验,可以直观地看出 RANSAC 算法能够有效地消除

误匹配;通过特征匹配实验中行走和跌倒情况的对比,验
证了两幅图像在设计的时间阈值内的跟踪效果和跌倒危

险性评估的可行性;此外,通过不同情况下的室内定位实

验以及将本文算法与同类算法作比较,验证了改进方法

的有效性和准确性。 但仍需根据本文的场景进行进一步

的改进和优化,如增加辅助定位等方法来进一步提高测

量精度。
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