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摘　要　视觉定位与地图构建是实现移动机器人自主导航的关键技术.针对农业场景下特征跟踪困难、场景规模大、运动不稳

定引起系统精度和鲁棒性下降的问题,提出了一种适用于农业场景的双目视觉定位与地图构建方法.该方法首先利用静态立

体匹配点来增加跟踪阶段地图点的数量和覆盖范围,从而增加了深度计算的准确率,同时提出一种点选择算法对密集地图点进

行采样并移除离群点,进一步提高了系统的准确率和运行效率;然后通过显式尺度估计来减小大规模场景下定位与地图构建的

尺度误差,并结合场景特点改进关键帧判别策略,避免了远处大目标导致关键帧稀疏的问题;最后提出新的运动假设构建位姿

估计失败时的恢复策略,提高了系统在颠簸运动时的鲁棒性.在农业场景数据集上的评估结果表明,相比于当前先进的视觉定

位与地图构建系统,提出的方法在困难序列上的轨迹误差降低幅度超过５０％,其中３个序列上的尺度误差下降了一个数量级,

取得了更高的精度和鲁棒性,能有效地应对农业场景下视觉定位与地图构建的挑战.

关键词:农业场景;视觉定位与地图构建;直接法;双目视觉;尺度估计
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Abstract　VisualＧbasedlocalizationandmappingisthekeytechnologyforautonomousrobots．Visuallocalizationandmappingin
agriculturalenvironmentsfacesmorechallenges,includingfewdistinguishablelandmarksfortracking,largeＧscalescene,unstable
movements．Toaddresstheseproblems,astereovisuallocalizationandmappingmethodisproposed．Staticstereomatchingpoints
areusedtoincreasethenumberandcoverageofmappoints,whichimprovetheaccuracyofdepthcalculation．Apointselection
methodisproposedtofurtherimprovetheaccuracyandefficiencybysamplingthedensemappointsandremovingoutliers．Then
scaleestimationisproposedtoreducethescaleerroroflocalizationandmappinginlargescaleagriculturalscenes．KeyframecriteＧ
riaisadaptedtoavoidtheimpactoflargefarＧawayobjectsthatcouldcauseabnormalkeyframedistribution．Finally,anewmotion
assumptionisproposedtorecoverthesystemfromfailuretracking,whichimprovesthesystem’srobustnessatthecaseofunstaＧ
blemovements．ExperimentalresultsshowthattheproposedmethodachievesbetterperformancethanotherstateＧofＧtheＧartviＧ
suallocalizationandmappingsystems．Byaddressingthechallengesindividually,theproposedvisuallocalizationandmapping
systemismoreaccurateandrobustinagriculturalenvironments．
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１　引言

自主移动机器人在精准农业领域的应用越来越广泛[１],

如除草、作物监测、农产品收割等,因此受到了越来越多的

关注.在这个背景下,即时定位与地图构建(Simultaneous

LocalizationandMapping,SLAM)算法成为了自主农业机器

人进行作物数据采集、感知、解译工作的重要基础.视觉传感

器具有纹理信息丰富、成本低、轻量级、容易部署等优点,因



此,基于视觉的定位和地图构建是自主机器人领域关注的重

点.然而,农业场景是一个典型的非结构化环境,具有可区分

性的视觉特征少、纹理重复、光照变化、路面不平、物体呈动态

等特点,该场景下的视觉定位与地图构建面临着新的挑战.

近年来,实时的视觉定位与地图构建算法取得了重大的

进步,在自动驾驶、虚拟现实、机器人自主导航等领域都有广

泛的应用.但是,目前大多数的研究集中在室内或者城市等

具有明显结构化特征的场景.这些研究成果很难在具有挑战

性的农业场景下取得较好的效果.由于农业场景具有可区分

特征少、重复纹理多等特点,基于特征点的算法[２Ｇ５]在跟踪阶

段面临较大的困难.另一方面,由于不需要计算复杂的特征

描述子,因此,基于光流的算法[６]具有较高的效率;但是这类

算法在长时间的运动中准确率较低.由于充分利用了图像的

信息,直接法[７Ｇ１１]可以提供准确和鲁棒的运动估计;但是基于

非凸的能量函数高度依赖于位姿和深度初值的选取.与此同

时,由于农业机器人偶尔不稳定的运动,特别是在与其他导致

视觉变化较大的运动(转弯、快速运动)叠加的情况下,系统可

能出现位姿估计失败的情况.大多数农业任务(作物监控、除

草等)需要获取环境的尺度信息,所以本文使用双目相机作为

视觉传感器.

为了应对农业场景下的挑战,本文提出了一个适用于农

业场景的双目视觉定位与地图构建系统.图１展示了本文提

出的方法输出的关键帧深度图、输入图像、机器人的轨迹以及

环境点云地图.本文工作的主要贡献如下:１)针对可区分性

特征少的问题,加入静态立体匹配点来增加跟踪阶段地图点

的数量和深度计算的准确率,同时提出一种点选择算法对地

图点进行采样并移除离群点,进一步提高了系统的准确率和

效率;２)通过显式尺度估计来减小大规模场景下定位与地图

构建的尺度误差,并结合场景特点改进关键帧判别策略,避免

了远处大目标导致关键帧稀疏的问题;３)提出新的运动假设

构建位姿估计失败恢复策略,提高了系统在颠簸运动时的鲁

棒性;４)在农业数据集上对多个先进的视觉定位和地图构建

系统做了全面的比较,提出的系统取得了更好的性能.

图１　系统在 Rosario数据集中０４序列的输出

Fig．１　Outputsoftheproposedsystemforsequence０４on

Rosariodataset

２　相关工作

２．１　视觉定位与地图构建方法

视觉定位与地图构建是近几十年来的计算机视觉和机器

人社区的热门话题.相关领域的研究者提出了大量的算法,

这些算法通常可以分为两类:间接法和直接法.

间接法依赖于可重复的视觉特征,如 ORB[１２],通过对特

征点的描述子匹配或光流跟踪来实现数据关联,然后通过最

小化几何重投影误差来估计相机的运动和三维的地图点.近

年来,为了提高视觉定位和地图构建的准确率、鲁棒性和运行

效率,研究者们提出了大量优秀的基于间接法的系统.例如,

PTAM[２]利用多核中央处理器(CPU)的特性,将单目视觉定

位和地图构建运行在不同的线程中,实现了算法的实时运行.

SＧPTAM[３]对其进行了扩展,通过使用双目图像获取了环境

的尺度信息,并提高了地图构建的准确率.基于 ORB特征的

ORBＧSLAM２[４]加入了地图重用、闭环检测、重定位模块,是

一个完整的视觉定位和地图构建系统.ORBＧSLAM３[５]通过

使用抽象相机模型增强了通用性,系统将双目相机视为两个

固定变换的单目相机进行处理,不再依赖于双目立体校正.

VINS[６]是一个基于多传感器融合优化的状态估计器,通过融

合惯性测量单元的信息,提高了系统的准确率和鲁棒性.

间接法在具有明显特征的场景下具有稳定、鲁棒等优点,

并且可以利用特征点进行回环检测,应用十分广泛.但在可

区分性特征少的农业场景下,特征匹配的难度增加,重定位比

较困难,而且特征点的提取会消耗大量计算资源,添加额外的

处理流程难以保证系统的实时性.

直接法的目标是利用图像的原始灰度值直接估计相机的

运动和三维环境的结构信息,主要使用高斯Ｇ牛顿方法对光度

误差函数进行优化.DTAM[７]可以同时进行稠密的三维地图

重建和准确的状态估计,经过并行优化后,可以在高性能图形

处理器(GPU)的设备上实时运行.半直接法SVO[８]利用高

对比度的像素点进行图像对齐,可以有效地降低计算成本.

DSO[９]在大型单目相机跟踪数据集上取得了最高的准确率和

鲁棒性.SDSO[１０]将静态立体匹配约束融入 DSO[９]后端优化

的能量函数中,提高了系统在大尺度数据集上的精度.SODＧ

SO[１１]将尺度优化模块集成到 DSO[９]中,来提高双目视觉里

程计的精度和效率.

相比于间接法,直接法具有计算效率高、不要求明显纹理

特征、图像利用率高等优点,能够在可区分性特征少的农业场

景下工作.但是,此类方法使用像素灰度梯度进行位姿估计,

容易陷入局部最优.因此,本文主要在直接法的基础上提高

位姿估计的精度和鲁棒性.

２．２　农业场景下的定位与地图构建

为了应对农业场景下的挑战,有些研究者利用植物自身

的特性来提高定位和地图构建的性能.Cheein等[１３]提出了

一种茎检测算法,并将其应用于橄榄林的视觉定位与地图构

建中.Juman等[１４]通过树干识别实现了油棕树林中的机器

人自主导航.Mendes等[１５]利用自然场景特征构建机器人的

定位系统.另一些研究[１６Ｇ１８]利用作物行检测和跟踪的方法

来对移动机器人进行导航.上述方法需要依赖特定植物的特

征,是专用系统,应用领域受具体植物类别的限制.

近年来,为了提高视觉定位和地图构建的准确率和鲁棒

性,多传感器融合和协同地图构建受到了越来越多的关注.

Imperoli等[１９]设计了一个基于多模态信息融合的农业机器人

定位系统,主要使用了 GNSS数据、相机数据、惯性测量单元

６８１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１２,Dec．２０２３



数据、数字高程模型.为了应对农业场景下的视觉变化问题,

Dong等[２０]和 Chebrolu等[２１]通过几种板载传感器和航空地

图来提高定位系统的性能.Potena等[２２]提出了基于无人机

和无人车的空地协同三维地图构建系统.同时,Preto等[２３]

设计了一个自适应的空地协同机器人系统,并将其用于精准

农业领域.

上述融合系统主要关注数据融合方法,需要额外的传感

器或者参考地图,而不是提高单个传感器的性能.本文主要

研究双目视觉定位与地图构建方法,从而提高系统在农业场

景下的精度和鲁棒性,也可以为融合系统提供更精确的位置

和环境信息.

３　农业场景下的视觉定位和地图构建方法

本节将详细介绍适用于农业场景的双目视觉定位和地图

构建方法.系统首先利用第一帧的静态立体匹配点生成半稠

密地图,并从中挑选匹配得分较高的点作为初始地图点.然

后,对于新加入的图像帧,采用恒速模型假设对该帧进行位姿

估计,如果估计失败,则执行恢复策略.再利用当前帧对候选

点进行深度优化,同时判断当前帧是否为关键帧,如果是关键

帧,则进行滑动窗口优化,以保证系统的局部一致性.最后,

输出当前帧的位姿和窗口内的地图点信息.

３．１　双目直接法位姿估计

直接法通过图像的原始灰度信息来估计相机的相对运

动.这里首先介绍基于单目直接法的位姿估计,然后再扩展

到双目图像.假设第i个参考帧为Fi,包含灰度图像Ii以及

一个图像点集合Pi,且已知Pi中的每个点p 对应的深度dp对

应的地图点可以用(p,dp)表示.如果新的一帧Fj可以观测

到Fi上的地图点(p,dp),p在Fj的投影为p′,则可以根据光度

一致性建立如下光度误差rij(p):

rij(p)＝Ij(p′)－Ii(p) (１)

其中,p′的计算方式如下:

p′＝π(Tjiπ－１(p,dp)) (２)

其中,π(􀅰)与π－１(􀅰)分别是相机的投影函数和反投影函数;

Tji∈SE(３)是第i帧到第j帧的相对变换,即两帧之间的相

对运动,也可用旋转矩阵Rji和平移向量tji表示,即:

Tji＝
Rji tji

０T １{ }＝T－１
j Ti (３)

在复杂的环境下,相机的曝光时间是未知的,图像的光度

一致性通常难以满足.假设真实灰度值为Ig,图像上的灰度

值为Ic,用光度仿射变换[９]建模可得:

Ic＝eaIg＋b (４)

其中,a,b均为变换参数;exp(􀅰)可以保证系数为正,并且提

高计算时的数值稳定性.通过式(５),可以根据图像灰度值和

光度参数计算真实灰度值:

Ig＝e－a(Ic－b) (５)

将式(５)代入式(１)并整理,可得考虑光度仿射变换的光

度误差:

rij(p)＝Ij(p′)－bj－eaj

eai
(Ii(p)－bi) (６)

其中,ai,bi,aj,bj分别为第i帧和第j帧的光度仿射参数.

然后可以计算Pi中所有点的光度误差并求和,最终得到两帧

之间的总光度误差能量函数Eij:

Eij＝ ∑
p∈Pi

ωp‖rij(p)‖γ (７)

其中,‖􀅰‖γ是 Huber鲁棒核函数,用于降低离群点对能量

函数的影响;ωp是一个与点p 处的灰度梯度ÑI(p)相关的自

适应权重,用于减小高梯度点(可能是噪声点)对能量函数的

影响,具体的表达式如下:

ωp＝
２

２＋‖ÑI(p)‖２
２

(８)

其中,可以保证数值稳定性.通过最小化两帧之间的总光度

误差,可以 求 得 两 帧 之 间 的 相 对 运 动 和Fj 的 光 度 仿 射 参

数,即:

T∗
ji ,a∗

j ,b∗
j ＝argmin

Tji,aj,bj
　Eij (９)

结合已知位姿Ti的参考帧Fi,便可以通过式(１０)求得当

前帧Fj的位姿Tj,将其作为后续算法的输入.

Tj＝TjiTi (１０)

相比于单目图像,双目图像可以获得绝对尺度信息用于

移动机器人的自主导航,在位姿估计时也可以提供更多的信

息.由于双目相机之间的变换是已知的,为了简化表示,本文

将每一帧左影像的位姿作为该帧的位姿.类似基于单目直接

法的位姿估计,我们可以分别建立参考帧Fi的左影像与当前

帧Fj左右影像(Il
j,Ir

j)的光度误差.基于双目直接法的位姿

估计总光度误差如下:

Eij＝El
ij＋Er

ij

＝ ∑
p∈PFi

(ωl
p‖rl

ij(p)‖γ＋ωr
p‖rr

ij(p)‖γ) (１１)

其中,rl
ij(p)是p点关于参考帧左影像与当前帧左影像之间

的光度误差,与式(６)相同;rr
ij(p)表示p点关于参考帧左影像

与当前帧右影像之间的光度误差,即:

rr
ij(p)＝Ir

j(p″)－br
j－ear

j

eali
(Il

i(p)－bl
i) (１２)

p″在右影像上的投影位置的计算方式如下:

p″＝π(TrlTjiπ－１(p,dp)) (１３)

Trl是左影像到右影像的刚体变换,可由双目相机事先标

定获得.然后通过最小化式(１１)的光度误差,即可求解当前

帧相对于参考帧的位姿以及左右影像的光度参数.

在大规模场景中,随着机器人的运行,物体的尺度会发生

变化,导致图像测量误差累积,最终导致地图点出现尺度误

差.为了缓解这个问题,本文进行显式的尺度估计,将尺度参

数s作为待优化变量加入到式(１３)中,所以p″最终的计算方

式为:

p″＝π(TrlTjisπ－１(p,dp)) (１４)

３．２　双目视觉定位与地图构建方法

３．２．１　参考帧初始化

首先将滑动窗口中的所有地图点投影到最新的关键帧

上,其中有部分点会投影到同一个位置,这里使用加权平均的

方式对深度进行平滑操作,权重wp通过深度的不确定性计算

得到.为了增加地图点的数量和分布范围,提高参考帧初始

化时的精度,本文加入了最新关键帧上一些高质量的静态立

体匹配点.点的质量指标采用该点进行双目图像极线匹配时

次小能量与最小能量的比值.同时,为了避免远处目标的视
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觉测量误差的影响,仅保留深度小于θ倍基线的点.

３．２．２　点选择算法

初始化完成之后,我们发现参考帧地图点分布不均匀,且

存在一些离群点,这会降低优化算法的性能,因此本文提出了

一个点选择算法(见算法１)来对密集点进行采样并移除部分

离群点.

算法１　点选择算法

输入:({(p,dp,wp)|p∈Pi},g)

输出:(Tji,al
j,b

l
j,a

r
j,b

r
j)

１．将图像划分成g×g的网格

２．统计每个网格中地图点的深度均值与标准差

３．将每个网格中的点按照权重排序

４．只保留权重最大且符合３σ原则的一个点,移除其他点

５．构建当前帧左右影像的图像金字塔以及灰度梯度金字塔

点选择算法可以减少点的数量并移除部分离群点,更少

的点有利于提高系统的运行效率,移除离群点可以提高系统

的精度.

３．２．３　位姿估计

完成上述步骤后,使用３．１节中的双目直接法来进行位

姿估计.由于图像的高度非凸性,灰度梯度只在１~２个像素

范围内有效[９],因此必须假设优化时的初始值靠近最优值,才

能在一定程度上保证算法收敛.如果相机运动过快,两张图

像的差异较大,优化算法容易陷入局部最优,因此使用图像金

字塔进行由粗到精的位姿优化来改善这种状况.基于图像金

字塔的位姿估计算法的具体步骤如算法２所示.

算法２　基于图像金字塔的位姿估计算法

输入:(Il
i,I

l
j,I

r
j,Ti,T

L
ji,{(p,dp)|p∈Pi},al

i,b
l
i)

输出:(Tji,al
j,b

l
j,a

r
j,b

r
j,s,Tj)

１．构建参考帧左影像的图像金字塔,层数为 L,并通过线性插值将深

度值传递到高层的金字塔

２．构建当前帧左右影像的图像金字塔以及灰度梯度金字塔

３．fork← Lto２do
根据式(６),利用位姿和光度参数的初始值构建总光度误差El

ij,使

用高斯牛顿法优化Tji,al
j,b

l
j,并将其作为下一次计算的初始值.

endfor

４．根据式(１１)、式(１４)构建总光度误差Eji,高斯牛顿算法求解(Tji,al
j,

bl
j,a

r
j,b

r
j)

５．根据式(１０)计算Tj,输出当前帧的位姿、光度参数以及尺度

３．２．４　关键帧判别

在农业场景下,相机的视野较开阔,远处的大目标在每一

帧中都是可见的.之前的关键帧判别方法未考虑此现象,会

导致关键帧的数量很少,而且只对较新的关键帧进行边缘化,

会使优化窗口内的关键帧平移量过大,最终带来不可忽略的

尺度 误 差,甚 至 造 成 系 统 失 败 的 情 况.因 此,本 文 基 于

DSO[９]中的关键帧判别条件,选择距离传感器较近的点进行

判别计算,降低远处点的权重.权重函数wp如下:

wp＝
１, dp≤θ‖tm‖２

e－(dp－θ‖tm‖２)２ , dp＞θ‖tm‖２
{ (１５)

其中,‖tm‖２表示当前帧到参考帧之间的平移距离,θ是一个

阈值.然后可以计算光流变化的加权均方根值f,用于后续

的关键帧判断.f的计算方式如下:

f＝
１

∑
n

i＝１
wpi

(∑
n

i＝１
wpi ‖pi－pi′‖２)æ

è
ç

ö

ø
÷

１
２

(１６)

其中,pi表示成功跟踪的图像点,n是图像点的数量.同时可

以计算只考虑平移变换的光流变化的加权均方根值ft,最终

通过wff＋wftft＋wfafa＞１来判断是否需要创建新的关键

帧,其中,wf,wft
,wfa 是３个指标的相对权重,fa是当前帧与

参考帧之间的相对光度变化因子[９].

３．２．５　位姿估计失败恢复

典型的农业场景一般具有局部平坦的地面,机器人在竖

直方向上的运动较小.本文系统使用的坐标系xyz对应的

方向为右Ｇ前Ｇ上,这里由于初始化时机器人姿态的不确定性,

整体坐标系会绕x轴有一定的旋转角度.机器人的局部轨迹

在yz平面上应该是近似一条线,线的斜率可由窗口内所有帧

的世界坐标集合T 通过式(１７)求得.

k＝ ∑
ti∈T

tiz/∑
ti∈T

tiy (１７)

其中,(tx,ty,tz)表示世界坐标系中的坐标.不平的道路容易

造成机器人在竖直方向的抖动,这可能导致基于恒速运动的

假设初始误差太大,从而导致位姿估计失败.为了应对这种

情况,当恒速模型失效时,本文假设机器人以x轴为旋转轴,

做与上一时刻旋转方向相反的运动,在竖直方向上无平移.

新的运动假设可以通过式(１８)计算:

(α,β,γ)＝f(R)

R′＝f－１(－α,β,γ)

t′＝(tx,ty,k∗ty)T

ì

î

í

ïï

ïï

(１８)

其中,f(􀅰)是一个转换函数,可以把旋转矩阵转换为欧拉

角;f－１(􀅰)是其逆变换;(α,β,γ)分别是绕x,y,z轴旋转的欧

拉角.

３．２．６　滑动窗口优化

在这个步骤中,窗口中地图点的深度和关键帧的位姿将

被联合优化,以保证帧间的几何一致性.滑动窗口的总能量

函数Etotal可以表示为:

Etotal＝ ∑
Fi∈F

　 ∑
p∈PFi

　 ∑
Fj∈obs(p)

ωl
p‖rl

ij(p)‖γ (１９)

其中,obs(p)表示滑动窗口中所有能够观测到p点的关键帧.

为了保证固定的窗口大小,控制计算复杂度,舒尔补(Schur

Complement)被用于旧关键帧的边缘化,该帧对应的地图点

也被舍弃以保证优化时 Hessian矩阵的稀疏性质.

为了减小长时间运动引起的尺度漂移误差,本文首先利

用窗口中的每一帧双目影像来优化对应的尺度参数和右影像

的光度参数.能量函数Eis可以表示为:

ris(p)＝Ir
i(p′)－br

i－ear
i

eali
(Il

i(p)－bl
i)

Eis＝ ∑
p∈Pi

(ωp‖ris(p)‖γ)
(２０)

其中,ris表示该帧左图像与右图像之间的光度误差.为了保

证结果的可靠性,如果点的数量较少,则跳过此流程.优化完

成之后,利用尺度参数s对地图点进行缩放,然后将所有的点

投影到最新的关键帧上,使用式(２０)进行优化以保证尺度的

一致性.
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４　实验与分析

４．１　数据集与评估指标

农业场景下用于视觉定位和地图构建的数据集较少.最

新发布的 Rosario数据集[２４]包含了移动机器人在农场采集的

多种传感器数据,其中包括双目图像、轮速里程计、IMU 数

据、高精度 GNSS位置信息.这个数据集总共有６个序列,展
现了真实大豆农场环境下的挑战:高重复度的场景、大规模场

景、阳光直射、崎岖地形等.场景的自相似度较高,使得特征

检测和跟踪变得非常困难,导致视觉场景识别算法失效,闭环

检测模块无法得到有效的结果.在这种场景下进行视觉定位

和地图构建具有较高的挑战性.评估指标主要包括绝对轨迹

误差和尺度误差.绝对轨迹误差ATE定义如下:

ATE＝ １
N ∑

N

t＝０
(Pt－P

~
t)２ (２１)

其中,N 表示轨迹点的数量,Pt和P
~
t分别表示估计的位置坐标

与真 实 的 位 置 坐 标.先 将 估 计 的 轨 迹 与 真 实 轨 迹 通 过

Sim(３)变换进行对齐,得到尺度s,即可计算尺度误差SE:

SE＝１００×|１－s|％ (２２)

４．２　系统评估

系统评估实验在 Rosario数据集[２４]上进行,并和当前主

流的先进视觉定位与地图构建系统进行了比较,包括 ORBＧ
SLAM２[４],VINS[６],SDSO[１０],ORBＧSLAM３[５]和SODSO[１１].

所有实验均在 Ubuntu１８．０４操作系统下完成,硬件设备为

Intel® CoreTMi７Ｇ１０７００ ＠ ２．９GHzCPU,１６GB内存,只使

用CPU进行计算.为了降低随机性对系统造成的影响,每组

实验重复１０次并统计平均结果.

表１列出了各种方法的绝对轨迹误差,最好的结果使用

粗体表示,X表示该系统无法在该序列上完整运行.

表１　各方法的轨迹误差对比

Table１　Comparisonoftrajectoryerrorsofvariousalgorithms
(单位:m)

方法 ０１ ０２ ０３ ０４ ０５ ０６
ORBＧSLAM２[４] ２．２０ ２．７８ ４．１４ ２．９２ ４．１６ ６．６４

VINS[６] ６．４３ ４．４５ ０．９７ １．３６ ３．５７ ６．４１
ORBＧSLAM３[５] １．８４ ２．４９ ４．４ ３．０５ ３．８３ ６．０６

SDSO[１０] ９．２ １．９５ ２．２２ １．４３ ３．２６ X
SODSO[１１] ４．５８ ３．０８ １．４５ １．３４ ２．６７ ３．３１
本文方法 ０．７９ １．６２ ０．３４ ０．７６ ０．８９ １．３２

从表中可以看出,本文提出的方法在所有序列上都取得

了最高的精度.在序列０１上,所提方法取得了０．７９m 的绝

对轨迹误差,该误差相比精度第二的 ORBＧSLAM３下降了

５７．１％.这个序列最大的难点是长距离的直线运动和两个 U
型的转弯运动.相比于精度第二的 SDSO,所提方法在序列

０２上的轨迹误差降低了０．３３m.VINS在序列０３和序列０４
上取得了不错的精度,这两个序列有较长的直线运动,说明基

于光流的方法对于纯直线运动可以得到较好的位姿估计结

果.本文提出的方法在最困难的序列０５和０６上取得了较大

的提升,相比于其他方法,轨迹误差的降低幅度超过５０％.

实验过程中发现 ORBＧSLAM２和 ORBＧSLAM３在一些序列

上出现了失败的情况,主要原因是农业场景不稳定的特征点

增加了特征匹配的难度,且在跟踪丢失后重定位困难.根据

实验统计,本文的方法也出现了位姿估计失败的情况,但是

可以通过恢复策略快速得到正确的位姿估计,说明该方法在

农业场景下具有更高的鲁棒性.

表２比较了各种方法的尺度误差.可以看出,所有方法

的尺度误差都在１０％以内,基于直接法的 SDSO 和 SODSO
相比于基于特征点法的 ORBＧSLAM 系统具有更小的尺度误

差.而本文的方法在除了０２以外的序列上都取得了最小的

尺度误差,在０１,０３和０６序列上的尺度误差下降了一个数量

级,说明该方法能够有效地抑制大规模农业场景下的尺度漂

移问题,提高了系统的精度.VINS在０２序列上取得了较小

的尺度误差,但是其轨迹误差较大,主要原因可能是该序列包

含 U 形转弯运动,基于光流的方法旋转方向估计精度不高,

最终导致整体轨迹偏移.

表２　各方法的尺度误差对比

Table２　Comparisonofscaleerrorsofvariousalgorithms
(单位:m)

方法 ０１ ０２ ０３ ０４ ０５ ０６
ORBＧSLAM２[４] ２．７９ ４．６０ ９．５４ ７．０３ ４．２０ ５．２３

VINS[６] ０．７８ ０．９６ １．８７ ２．７２ １．６１ ６．４１
ORBＧSLAM３[５] ２．０６ ４．６４ １０．３０ ７．５２ ４．４８ ４．４２

SDSO[１０] １．８１ ３．４１ ４．４６ ３．４０ １．９２ X
SODSO[１１] １．９５ ３．３５ ２．８０ ３．０３ ２．７５ ２．１２
本文方法 ０．２４ ２．０５ ０．６０ １．６１ １．１５ ０．２９

为了进一步分析农业场景中视觉定位与地图构建的尺度

变化,图２展示了序列０６上的尺度估计值.图３展示了不同

方法在序列０６上的轨迹对比,整个序列包含３次直线运动和

２次 U型转弯,可以看到本文方法产生的轨迹更接近真实轨

迹.从图２中可以看出,当机器人转弯的时候尺度会发生相

对较大的变化,这是由于此时的图像内容变化较快,系统更高

频率地插入和边缘化关键帧,此时的状态估计的精度下降.

在一些纹理稀疏的场景下也同样出现了尺度变化较大的情

况,主要是因为更少的地图点用于状态估计,导致产生了更大

的尺度误差.

图２　序列０６上的尺度估计值

Fig．２　Scaleestimationonsequence０６

图３　不同方法在序列０６上的轨迹对比

Fig．３　Trajectoriescomparisononsequence０６
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表３中统计了各方法在６个序列上单帧图像处理时间的

平均值和最大值,从表中可以看出,基于图像灰度的算法在处

理效率上明显高于基于特征的方法,主要原因是其不需要提

取特征点以及计算描述子.本文方法的平均效率略高于SDＧ

SO,主要原因是通过点选择算法降低了处理点的密度,提高

了位姿估计的效率.本文方法的效率与 SODSO 相当,两种

方法都避免了在滑动窗口优化时构建静态立体匹配的光度误

差,减少了计算量.

表３　各方法的单帧数据处理时间对比

Table３　Comparisonofprocessingtimeofvariousalgorithms
(单位:ms)

ORBＧ
SLAM２[４] VINS[６] ORBＧ

SLAM３[５]
SＧ

DSO[１０]
SOＧ

DSO[１１]
本文

方法

平均值 ２６ ９ ２５ １３ ８ ８
最大值 ５８ ４６ ５４ ５６ ３２ ２８

结束语　本文主要针对农业场景下视觉定位与地图构建

面临的一些挑战,提出了一个适用于该场景的双目视觉定位

与地图构建系统,通过加入静态立体匹配点增加了可用的地

图点,提高了位姿估计的精度.提出的点选择方法对地图点

进行采样,使其分布更均匀,并且移除部分离群点,可以提高

系统的运行效率和精度.利用近点进行关键帧判别,可以有

效避免场景中远处的大目标对系统的影响,考虑尺度的位姿

估计和滑动窗口优化有效地减小了大规模农业场景下视觉定

位和地图构建的尺度误差.失败恢复策略使得系统可以在不

稳定的运动中进行正确的位姿估计,提高了系统的鲁棒性.

实验结果表明,在具有挑战性的农业场景下,本文提出的方法

具有更高的精度和鲁棒性.目前系统的整体精度还有一定的

提升空间,未来我们准备通过融合视觉和惯性测量单元的数

据来进一步提高系统的精度和鲁棒性.
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