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摘 要

摘 要

近年来随着视觉里程计 (Visual Odometry, VO)技术的发展以及相关算法的开

源，基于视觉的定位技术在机器人领域越来越流行。VO在机器人中的应用范围

很广，但是在一些特定场景下可能会遇到挑战，如浑浊的水下、能见度较低的大

雾天气、特征匮乏的场景等。由于缺乏清晰的纹理，传统的 VO算法可能在这些

场景下定位失败。为了应对这些挑战，本文利用傅里叶梅林变换 (Fourier-Mellin

Transform, FMT)来进行图像的运动估计。FMT是一种基于整体外观的频域图像

配准算法，比基于特征或者光度一致性的算法更加鲁棒，但是 FMT的一个缺点

是：它要求图像上所有的像素点到成像平面的距离相同，即单一深度的图像。

考虑到 FMT 的局限性，本文将从两个方面改进 FMT 并将其应用到 VO 算

法中，一是从原图像中划分子图，使子图可以满足 FMT的要求；二是从 FMT本

身出发，重新考虑平移和缩放估计。具体来说，本文的主要贡献总结如下：

• 提出了基于 FMT的全向图像匹配。首先将连续的两帧全向图像转换为全

景图像，利用递归划分子图策略从全景图像上提取子图集合；然后利用 FMT计

算出对应子图之间的运动向量，从而得到全向图像之间的运动流场，即全向图像

匹配；接着，本文利用这些匹配的一致点对进行了全向相机的位姿估计。实验表

明该算法的性能比其他特征点法和光流法都更鲁棒和准确。

• 基于 FMT估计得到的子图之间的运动向量，提出了一种新颖的全向相机

姿态估计算法。不同于传统的几何法，如五点法，本文从全向相机本身的特点出

发，将相机的旋转估计建模成正弦曲线拟合问题。相关实验表明该正弦曲线拟合

算法比传统的几何法更加鲁棒，主要得益于两点：一是 FMT在单一深度子图的

匹配上提供了准确的运动估计，二是当 FMT在多深度子图上不能给出准确配准

结果时，正弦曲线拟合算法可以滤除这些离群点。

• 在应用 FMT算法的过程中，本文发现了一个有趣的规律：在单一深度场

景下，FMT 的相移图上只有单个峰；而在多深度场景下，当相机发生平移时，

FMT 的相移图上将出现多个能量值较大的位置，且这些位置在同一条直线上。

基于该发现，本文提出了扩展傅里叶梅林算法 (extended Fourier-Mellin Transform,

eFMT)，将 FMT的应用扩展到多深度场景。具体而言，本文把在相移图上的单
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峰检测改成寻找能量值总和最大的线，即能量向量。最后本文实现了一个基于

eFMT的 VO算法。由于单目 VO需要保证连续运动估计之间的尺度一致性，本

文利用能量向量的图样匹配实现了这一点。文中的相关实验表明，基于 eFMT的

VO算法比当下流行的 VO 框架更加鲁棒，主要是因为它保留了 FMT 算法良好

的鲁棒性。

关键词：傅里叶梅林变换，视觉里程计，位姿估计，全向视觉，正弦曲线拟合
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Abstract

Abstract

With the development of visual odometry (VO) and related open-source algorithms,

vision-based robot localization is becoming more and more popular. VO is applied in

various scenarios, in which it may face challenges in certain environments, such as

underwater turbidity, foggy weather with low visibility or feature-deprived settings.

Traditional methods often fail here, due to the lack of clear textures. To overcome these

challenges, we exploit the Fourier-Mellin Transform (FMT) to estimate the motion

between images. FMT is a spectral method for image registration that is based on

holistic descriptors and thus more robust than approaches using features or brightness

consistency. But one of the drawbacks of FMT is that it requires all pixels in an image

have the same distance to the imaging plane, i.e. single-depth images.

This thesis improves FMT in two major aspects and then applies it to visual

odometry. One is to extract sub-images from original images, such that the sub-images

meet the requirements of FMT. Another is to extend the application of FMT to multi-

depth environments by rethinking its translation and zoom estimation. Concretely, the

contributions of this work are summarized as follows:

• We propose omni-directional image matching based on FMT. For that, we first

convert the omni-directional images from two consecutive frames to panorama images,

from which we then extract sub-image sets. Afterwards, we apply FMT to calculate

motion vectors from the corresponding sub-images of the two panorama images. Then

we construct a motion flow field based on these motion vectors, i.e., omni-directional

image matching. Additionally, this work utilizes these matched concordant points for

omni-directional camera pose estimation. The experiments show the superior perfor-

mance of our method compared to other feature-based approaches and optical flow by

applying them to a pose estimation task.

• We propose a novel rotation estimation algorithm for omni-directional cameras

based on the motion vectors calculated by FMT. Different from geometry methods like

the five-point algorithm, this work models the rotation estimation of omni-directional
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cameras as sinusoidal fitting based on the properties of omni-directional cameras. The

experiments show that the proposed method is more robust than the traditional geometry-

based algorithms. The main reason for the robustness of the sinusoidal fitting approach

owes to two points: one is that FMT provides accurate motion estimations on single-

depth sub-images and another is that sinusoid fitting is very robust to outliers.

• We made a very interesting observation: There is a single peak in the phase shift

diagram of FMT in single-depth scenarios. But in multi-depth environments, when the

camera is translating, there are multiple high energy values lying in one line in the phase

shift diagram of FMT. Based on this observation, we propose the extended Fourier-

Mellin Transform (eFMT), that extends FMT to multi-depth scenarios. Specifically,

eFMT finds the line with the maximum sum of energy, instead of a single peak, in the

phase shift diagram. Since monocular VO algorithms like this one are up to an unknown

scale factor, we need to re-scale between consecutive motion estimates. eFMT does

this via pattern matching on the extracted energy vectors. Our experiments show that

eFMT-VO is more robust than current popular visual odometry frameworks because

eFMT maintains the superior robustness of FMT.

Keywords: Fourier-Mellin Transform, Visual Odometry, Pose Estimation, Omni-

directional Vision, Sinusoidal Fitting
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

近年来，机器人技术的快速发展使其在生产生活的各个方面得已广泛应用，

从工业 4.0 [6,7]，到农业自动化 [8,9]以及智能家居 [10]。在多种应用中，机器人的自

主性直接影响着其工作效率和应用范畴，而自主定位是其中的关键性任务之一。

比如扫地机器人 [11]、农用喷洒无人机 [12,13]、无人驾驶汽车 [14]在运行时都需要先

估计自身的位姿，然后才能进行路径规划与运动控制，从而完成上层任务。在目

前的很多机器人产品中，其自主定位主要依赖于多传感器融合，而根据应用场

景的不同，所选用的传感器也不同。其中水下机器人上通常配备多普勒测距仪

（Doppler Velocity logs, DVL）、数字罗盘、声呐等传感器；室外无人机常用全球定

位系统 (Global Positioning System, GPS)和相机作为主要传感器；室内服务机器

人上一般会装有 2D激光测距仪（Laser Range Finder, LRF）、相机、惯性测量单

元 (Inertial Measurement Units, IMU)和里程计；无人车上会装有 GPS、3D LRF、

相机等来保证其定位的准确性。

在上述的不同机器人应用中，这些传感器各有优缺点，如高精度的激光测距

仪、IMU一般比较昂贵；差分 GPS的室外定位精度可以达到厘米级，但是其在

室内环境相关的应用中受到了限制；里程计虽然可以方便地给出机器人的位姿，

但其累计误差较大。与上述传感器相比，相机的价格相对低廉、体积较小、功耗

也较小，使其在众多的传感器中脱颖而出，从而在多种场景中被应用于不同的机

器人上。早期相机在机器人上多被用于监测、校准等任务，而近几年由于基于相

机的定位技术的发展，越来越多的机器人将其用作主要的定位传感器。此外，为

了获得更加鲁棒的定位效果，许多应用都采用了全向镜头或者鱼眼镜头来扩大

相机的视野。

本文研究的主要问题是利用傅里叶梅林变换 (Fourier-Mellin Transform, FMT)

来估计相机的位姿。在一段连续的图像序列中，通过相机图像来确定相机位姿的

方法被称为视觉里程计 (Visual Odometry, VO)。该技术在机器人领域已经被研究

了几十年，其基础理论已经较为成熟。本章先对 VO技术进行了综述：1.1节概述

了视觉里程计的基本原理；1.2节回顾了已有的相关工作并介绍了当下比较流行

的几类视觉里程计方法。接着，本章介绍了图像配准技术——FMT，该技术与当

1
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下流行的 VO算法的前端不同，不依赖于特征点或者像素的灰度不变性，而是考

虑了整张图像的内容，从而使得配准结果更为准确和鲁棒，其中1.3节介绍了该

图像配准算法的基本原理，1.4节回顾了该算法的相关工作，及其在 VO 中的初

步应用。然后，1.5节总结了当下 VO的热点与难点，以及将 FMT应用于 VO的

难点。为了解决其中的部分难点问题，1.6节提出了本文的研究动机与研究内容。

1.1 视觉里程计的基本原理

VO的主要研究问题是利用相机采集到的图像序列来估计相机的位姿。本小

节将基于文献 [15] 中的内容介绍视觉里程计的基本原理，包括相机模型、特征匹

配、运动估计和后端优化。1.2小节将对过去几十年相关的研究工作进行回顾以

及归纳总结。

1.1.1 相机模型

本文将会涉及到三种不同的相机模型，分别是：针孔模型、折反射模型和圆

柱模型。其中，针孔模型主要用于普通的透射投影相机，折反射模型和圆柱模型

多用于鱼眼相机和全向相机。

𝑥

𝑦𝑣$

𝑢$

𝑧
𝑃

𝑝

𝑄

𝑞

成像
平面

O焦距𝑓

图 1.1针孔相机模型

Figure 1.1 Pinhole camera model

针孔相机模型：又称为小孔相机模型。如图1.1所示，光线从小孔中穿过，落

在成像平面上，形成了图像。换而言之，相机将三维空间的点映射成了二维的像
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素坐标，比如图中的三维点 P 经过经过相机的光心 O，映射到了成像平面的像

素 p。以相机坐标系为参考坐标系，三维点 P = [x, y, z]⊤ 和二维像素 p = [u, v]⊤

之间的关系可以表示为 
u

v

1


= λ


fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1




x

y

z


(1.1)

其中，fx、fy 为相机的焦距，cx、cy 为像素平面的中心。需要说明的是图1.1展示

的小孔模型只考虑了一个焦距 f，该焦距的单位一般为 mm，被称为毫米焦距，

而公式(1.1)中的焦距 fx、fy指的是像素焦距，其单位为像素。毫米焦距和像素焦

距之间可以通过系数 dp（mm/pixel）来进行转换，由于制造工艺的影响，水平和

竖直方向上的 dp值不一定相同，因而公式(1.1)中会包含水平和竖直方向上的两

个焦距 fx、 fy。

Mirror

Lens

Image Sensor

图 1.2全向相机模型示意图，参考 [1]

Figure 1.2 Omni-directional camera model according to [1]

折反射相机模型: 本文用到的折反射相机模型主要基于文献 [1] 中提出的全

向相机模型。如图 1.2所示，文献 [1]中的全向相机模型描绘了图像像素与相机光

线之间的对应关系。该工作有两个基本假设：（a）相机中心与全向镜头中心对

齐；（b）全向镜头对称旋转。假设全向图像上一点 p的坐标为 (u, v)，以全向图

像中心为坐标系原点，则该像素点 p对应的归一化三维点 P ，即相机光线的方
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向向量，可表示为

P =


x

y

z


=


αu

αv

f (u, v)


=>


u

v

f (u, v)


= π−1(p) . (1.2)

由于全向镜头是对称旋转的，因此 f (u, v)只依赖于像素点 p到全向图像中心的

距离 ρ =
√

u2 + v2。 f (ρ)可以由一个高阶多项式表示成：

f (u, v) = f (ρ) = α0 + α1ρ+ α2ρ2 + α3ρ3 + ... (1.3)

来描述不同类型的全向镜头。最后，该模型利用一个额外的仿射变换来补偿假设

可能引入的误差，比如相机与图像中心不完全对齐引入的误差、相机成像过程中

像素不是方的引入的误差等。该仿射变换表示如下：
u∗

v∗

 =


c d

e 1




u

v

 +


x ′c

y′c

 , (1.4)

其中，(x ′c, y
′
c)是全向图像 Io的中心，(u∗, v∗)表示以全向图像 Io左上角为原点时

p点的坐标。

𝑥
𝑦

𝑧

𝑥
𝑦

𝑧

𝑥
𝑦

𝑧

𝑢
𝑣

An omni-image sample

Spherical Model Valid Information Cylinder Model

Panorama Image

0

1
4 𝑢)*+ 𝑢)*+

图 1.3圆柱相机模型

Figure 1.3 Cylindric camera model

圆柱模型：如文献 [16] 中所述，折反射全向相机采集的全向图像通常被转化

为圆柱全景图像。图1.3给出了从球形模型到圆柱模型的直观描述以及从全向图

像到全景图像之间的变换，该变换主要通过映射和插值实现。图1.3中先将全向
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图像上的有效信息转换为圆柱图像，圆柱图像和全景图像之间的转换可以描述

为

u = r · θ = r · arctan( y
x
) , (1.5a)

v =
H
2
− z , (1.5b)

和

x = r · cos θ = r · cos u
r
, (1.6a)

y = r · sin u
r
, (1.6b)

z =
H
2
− v . (1.6c)

当使用公式(1.5)和(1.6)将全向图展开为全景图时，无法确保每个像素都是正

方形，即可能存在分辨率不一致的情况。换句话说，单位像素在 u和 v方向上的

对应的入射角度可能会不相同。本文使用一种简单的校准方法来找到 u 和 v 方

向上像素对应的入射角比值，即分辨率一致性因子。具体来说，基于像素均匀分

布的假设以及 u方向上的总和角为 360◦ 的事实，可以简单地计算出 u方向上每

个像素对应的角度；然后通过标定方格计算出图像 v方向上对应的角度总和，从

而可以推算出 v 轴方向上每个像素对应的角度，然后得出 u 和 v 轴方向上像素

分辨率的一致性因子。

1.1.2 特征提取与匹配

1.2中将会介绍，特征匹配并不是 VO 算法中的必要步骤，比如基于直接法

的 VO会直接通过像素的光度误差来估计相机运动。而对于基于特征法的 VO而

言，特征的提取与匹配则是必不可少的一步。本小节将只介绍相关的特征提取与

匹配方法，在下一小节的运动估计中再介绍利用像素的光度误差估计相机运动。

图像的特征一般可以分为两大类：角点和 blob。角点是两条或多条线的交

点，对应着图像上的单个像素，常见的角点有 Harris [17]、Shi-Tomasi [18]、SUSAN
[19] 和 FAST [20] 等；blob不是图像上某个像素，而是图像上的某个区域，其强度

和纹理都和邻居区域有着较大的区别，常见的 blob 有 SIFT [21,22]、SURF [23,24]、

ORB [25]、KAZE和 AKAZE [26,27]等。相比之下，角点的优势在于它在图像上的

位置精度高，对应着单一像素；blob的优势是具有唯一性，因为它描述的是部分

5
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区域的特征，比单一的像素拥有更多的信息。因此，当两帧图像之间的变化较小

时，角点能够更快更准确地找到匹配点；当两帧图像变换较大时，采用 blob来

描述图像的特征更为鲁棒。

在提取完特征后，需要对两帧图像上的特征进行匹配。当两帧之间的变化不

大时，可以利用光流法 [28]计算出第一帧图像上的特征 x1在第二帧图像上的对应

点 x2，这一方法主要基于光度不变假设，即很短时间内对应像素的强度不变：

I(u, v, t) = I(u +∆u, v +∆v, t +∆t) . (1.7)

当两帧之间的运动较大时，光流法的基本假设不一定成立，因而容易失败，此时

多采用 blob提取特征，如 SIFT、SURF和 ORB等。这类方法在提取完特征后，

往往为每个特征计算一个描述子，通过计算描述子之间的距离可以度量两个特

征之间的相似度。基于此，最简单的方法就是采用暴力匹配法计算出两帧图像之

间的特征匹配结果。为了减少计算量，文献 [29]提出通过最近邻的方法来加快特

征匹配。

1.1.3 运动估计

根据匹配点对的维度，可以将运动估计分为三类：2D-2D、3D-2D和 3D-3D。

单目 VO通常使用 2D-2D、3D-2D的估计，3D-3D的运动估计多出现于双目 VO

或点云配准中。考虑到本文的研究对象是单目 VO，因此本小节中主要对前者进

行介绍。基于 2D-2D匹配点对的运动估计主要是通过对应的像素点来估计图像

之间的位姿变换，3D-2D的估计则是在进行 2D像素点和 3D地图点之间的配准。

本节首先分别介绍特征法和直接法使用的 2D-2D运动估计方法，然后对常用的

3D-2D运动估计方法进行概述。

在特征匹配后，特征法通常通过最小化重投影误差来估计两帧之间的位姿

变换：
k

k−1T = arg min
T

∑
i

∥u′i − ui∥2Σ , (1.8)

其中，ui 与 u′i 是三维空间中的一点 Pi 分别在第 k − 1 和 k 帧图像上的投影点，

该点对可以由特征匹配得到。为了计算问题 1.8，可以先通过基于对极几何的方

法求出本质矩阵，然后从本质矩阵中分解出旋转和平移，组成 k
k−1T。常用的求

解本质矩阵的方法有五点法 [30]和八点法 [31]等。在特征点对比较多时，可以采用

RANSAC的方法来加快运算速度和提高鲁棒性。

6
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直接法不提取特征点，直接通过最小化像素的光度误差来估计两帧之间的

位姿：
k

k−1T = arg min
T

∑
i

∥k I(u′i) − k−1I(ui)∥2σ , (1.9)

其中 I(·) 代表像素的强度。由于直接法不提取特征点，无法直接得到对应的 u′i

和 ui，因此需要利用相机模型和概率深度模型构建 u′i 和 ui 之间关于变换 T 的关

系方程：

u′i = π(T · π−1(ui)d) , (1.10)

其中 π(·)为相机模型给出的 3D点到 2D像素的投影方程，d 为像素的深度，可

由概率深度模型估计得到。

𝑂

𝐴

𝐵

𝐶

𝑎

𝑏

𝑐

图 1.4 P3P问题示意图 [2]

Figure 1.4 Example of a P3P problem [2]

如果在估计相机位姿的过程中，同时生成和维护环境地图，那么可以利用

3D地图点与 2D像素点的匹配来估计相机坐标系和地图参考系之间的变换。该

变换也可以通过最小化重投影误差来实现：

k
k−1T = arg min

T

∑
i

∥u′i − π(Pi)∥2Σ . (1.11)

求解式1.11的最少需要 3组匹配点对，常用方法有 PnP [32]、EPnP [33]和 P3P [34]等。

本小节以 P3P为例，参考文献 [2]，解释如何从 3D-2D匹配点中计算得出位姿变

换。P3P即使用三对 3D-2D匹配点计算两帧之间的位姿变换。如图1.4所示，基
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于余弦定理可得，

OA2 + OB2 − 2OA · OB · cos < a, b >= AB2 ,

OB2 + OC2 − 2OB · OC · cos < b, c >= BC2 ,

OA2 + OC2 − 2OA · OC · cos < a, c >= AC2 .

(1.12)

令 x = OA
OC
、y = OB

OC
、g = AB2

OC2，则可以用 m · g和 n · g分别表示 BC2

OC2 和 AC2

OC2。此

时，式1.12变为
x2 + y2 − 2xy cos < a, b > −g = 0 ,

y2 + 12 − 2y cos < b, c > −mg = 0 ,

x2 + 12 − 2x cos < a, c > −ng = 0 ,

(1.13)

其中，只有 x和 y是未知参数。以上方程可以通过吴消元法求解，求解的具体细

节参见 [2]。

1.1.4 后端优化

后端优化的第一步是闭环检测，只有在形成闭环的前提下，进行后端优化才

具有意义。闭环检测本质上也是计算特征的相似程度，与特征匹配的原理类似，

在实际应用中，通常使用词袋技术 [35] 来实现闭环检测，从而提高检测效率和鲁

棒性。在检测到闭环后，后端优化的方式通常有两种：集束调整法和位姿图优

化。前者同时优化相机位姿和路标点位置，后者只优化相机位姿，对应的目标函

数分别为

arg min
iC

∑
i

∑
j

∥iC − i
jT

jC∥2 (1.14)

和

arg min
Pi,kC

∑
i

∥kui − π(Pi,
kC)∥2 , (1.15)

其中，kC为第 k帧图像对应的相机位姿。在实际求解时，可以通过 g2o [36]、ceres [37]

等开源优化工具库进行计算，从而得到优化后的位姿点。

1.2 视觉里程计的相关工作回顾

本节对 VO的相关工作进行了回顾。文献 [38]中对各种相机模型进行了详细

阐述，考虑到针孔相机模型及其标定已经非常成熟，且被广泛应用到各项视觉任

务中，本节不再对其进行讨论，但是将对全向相机的模型与标定工作进行回顾与

8
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总结；然后，本节将讨论以特征法和直接法为代表的VO算法的相关工作；最后，

本节将回顾将这些基于针孔相机模型的 VO方法拓展到全向相机的相关工作。

1.2.1 全向相机模型与标定

文献 [39]将常见的全向相机总结为三类：反射相机、折反射相机和多视角相

机（示例如图1.5，从左至右）。反射相机即鱼眼相机，它的视角可以达到 180◦及

以上；折反射相机的构造通常包括一个普通的针孔相机和一个反射镜，反射镜的

镜面形状可以是抛物线、双曲线以及椭圆形的，光线通过镜面反射后再经过相机

光心、到达成像平面，折反射相机的水平视角一般为 360◦，垂直视角主要取决于

相机的设计，也可达到 100◦ 以上；多视角相机可以看做是由多个视野较小的相

机组成的多相机系统，利用多个相机的视野覆盖整个环境，达到真正的全向：水

平方向和垂直方向均为 360◦。近几年比较流行的商业全向相机多为利用两个鱼

眼相机组合成 360◦的视野，比如 Ricoh Theta V、Insta360 One X等。

图 1.5三类全向相机示例图

Figure 1.5 Three kinds of omni-directional cameras

文献 [40]指出，传统的针孔相机模型无法描述这些视野较大的相机，因此出

现了专门用于描述全向相机的模型。一类是用于各类折反射全向相机的通用模

型，由 [41]率先提出，之后 [42]在其基础上进行了改进，在模型中考虑了径向畸变；
[43]中讨论了如何将该模型应用于鱼眼相机，但是结果显示标定精度较低，主要原

因是折反射相机可以用精确的参数模型来表示，而鱼眼相机不可以。为了实现鱼

眼相机的标定， [44]通过推广分割模型和多项式模型成功实现了其标定。另一类

是由 Scaramuzza等人提出的基于泰勒多项式的全向相机模型 [1]，既可以用于折

9
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反射相机的标定又可以用于鱼眼相机的标定，因此该方法的优势在于更加通用。

这两类全向相机模型也衍生出了不同的标定方法与工具库。例如除了 [41,42]中提

出的标定方法， [45]基于单个投影中心的几何约束，提高了标定精度；Mei等人

通过增加参数来弥补现实世界与理论情形之间的误差，从而形成了完整的标定

工具 [46]。对于第二类模型，Scaramuzza等人在同年开源了相应的MATLAB工具

包 [47]；之后 Urban等人通过替换残差函数和联合优化所有参数，提高了标定的

鲁棒性和准确性 [48]。

以上方法在对全向相机建模时，均假设相机系统为单一有效的视点系统，即

所有来自相机且被镜面反（折）射的光线相交于同一点。但是由于制造工艺的影

响，有的全向相机不一定能满足该假设。[49,50]将全向相机模型描述为像素点和

三维点的映射关系，该映射关系可以通过已知几何关系的标定网格来计算，这种

映射关系的表述既可以用于单一有效视点相机也可以用于非单一有效视点相机。

1.2.2 单目视觉里程计

VO、从运动中恢复结构 (Structure from motion, SFM)、基于视觉的即时定位

与建图 (Visual simultaneous localization and mapping, VSLAM)三者常被认为是同

一类任务，都是利用图像序列估计相机位姿并重建环境结构。其中 VO 主要关

注相机位姿估计的准确性以及计算的实时性，其输入一般都是有序的图像；而

SFM解决的则是更加一般的问题，从有序或者无序的图像集合中恢复相机位姿、

重建三维环境地图，由于此类问题求解成本高、耗时长，通常都将其进行离线优

化提高位姿估计和三维重建的精度；VSLAM和 SFM一样既需要估计相机位姿

又需要重建三维环境，但输入和VO一样是有序图像集合，且要求较高的实时性。

考虑到本文内容主要是 VO，本节接下来主要讨论 VO的研究现状。此外，由于

VO和 VSLAM的相关工作重合度较高，在归纳总结时也会涉及到部分 VSLAM

工作。

按照描述环境的方式，VO可以分为基于特征的、基于外观的和两者结合的

三类方法 [15]。基于特征的VO往往需要提取图像上显著且重复的区域，并为其构

建相应的描述子；基于外观的方法不需要提取特征，主要依赖图像上的全部或者

部分像素强度进行位姿估计；而两者混合的方法就是在估计位姿时既考虑帧间

像素的一致性，也提取特征。基于特征的VO方法有很多，如 [51–55]，其中 [51]首次

实现了大规模、实时的单目 VO，它采用了五点法来计算可能的相对位姿，并使

10



第 1章 绪论

用 RANSAC [56]技术从大量的匹配进行采样，从而加快了运算效率。之后，不少

方法都开始采用五点法来进行位姿估计，比如 [57,58]。五点法估算的是三维空间中

的无约束 6自由度 (Degrees of Freedom, DoF)运动，而很多时候传感器安装的移

动平台是受约束的，例如无人车、扫地机器人等，基于这些约束，文献 [52,59]在

进行位姿估计时只需要更少的点来进行求解。基于外观的VO方法包括 [60–62]，其

中 [60,62]都利用了 FMT来计算图像之间的运动向量，前者用其估计了车辆的位

姿，后者基于估计的运动向量进行了水下图像拼接。文献 [63]则采用了特征与外

观结合的方式进行了相机的位姿估计，利用局部外观的相关性估算了相机的二

维旋转，通过地面的特征估计了相机的平移。

视觉里程计在计算了两帧之间的相对位姿之后，只需要通过链式法则即可

计算出相机在参考坐标系下的绝对位姿，但是在相机长时间运动后可能会产生

较大的累计误差。为此，一些研究者对一段时间内的相机位姿通过集束调整法进

行优化，从而减小了累计误差 [64–66]。值得一提的是，近些年所提出的VO/VSLAM

框架几乎都包含了闭环检测和位姿优化。

从计算相对位姿的角度，近几年比较流行的 VO/VSLAM框架可以分为基于

滤波、基于关键帧和基于直接法三类。Davision等人提出了第一个基于单目相机

的 VSLAM系统——MonoSLAM [58]，该系统通过提取的特征点作为观测值，然

后利用扩展卡尔曼滤波进行位姿的迭代更新，基于扩展卡尔曼滤波器的方法每

次更新只更新当前时刻的位姿，不对之前时刻的位姿进行优化，因此所需的运算

资源较少，但同时也会带来相应的累积误差。相比之下，基于关键帧的方法 [67–69]

一般都会进行集束调整，从而在大规模长时间的场景下更能提供较为准确的位

姿估计。其中 PTAM (Parallel Tracking and Mapping) [67] 首次在 VO 后端中使用

了优化的方法，并提出了定位、建图双线程的 SLAM框架；其后，ORB-SLAM
[69] 在此基础上改进了特征提取的方法、加入了闭环检测来提高其鲁棒性和定位

精度；RDSLAM [70]则是在 PTAM的基础上对 RANSAC方法进行了改进，从而

实现了动态场景下的鲁棒定位。基于直接法的 VO 不提取特征，主要利用图像

之间的光度不变性来估计位姿，因而其在特征缺失的情况下比需要提取特征的

方法更鲁棒。最早提出的基于直接法的 VSLAM 是 DTAM (Dense Tracking and

Mapping) [71]，其构建了稠密地图，但是由于运算开销较大，需要使用 GPU；近

几年提出的 LSD-SLAM [72] 仅恢复半稠密地图，且每个像素点的深度可以独立
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进行计算，从而提高了运算效率；而且，LSD-SLAM 的研究团队还推出了基于

直接法的稀疏 VO：DSO (Direct Sparse Odometry) [73]，通过光度标定使得直接法

更加鲁棒。由于 LSD-SLAM和 DSO所需的运算资源较小，它们都可以直接运行

在 CPU上。还有一类方法被称为半直接法，主要代表为 SVO (Semi-direct Visual

Odomety) [74]，它在前端图像配准的部分使用了直接法，在位姿估计、集束调整

时采用了最小化重投影误差的方法，从而实现了鲁棒且高效的 VO算法。

1.2.3 基于全向相机的视觉里程计

全向相机因其视角较大、获得信息更多，被广泛应用于移动机器人中。文

献 [75]通过从全景图像中获得视觉线索，帮助机器人实现了自动归航； [76]提出

基于全向相机的局部窗口集束调整法，用来恢复相机轨迹和环境地图；此外，文

献 [77]还总结了不少基于全向相机的应用。本节主要回顾基于全向相机的 VO的

相关工作。

和基于针孔相机的 VO 算法类似，基于全向相机的 VO 算法也可以分为基

于像素、基于特征和基于外观的。基于像素的 VO方法主要依赖于光度一致性。

例如， [78]中在行星探测车上安装了一个折反射式的全向相机，在采集到的全向

图像上通过光流的计算估算出探测车的 2D运动。大部分基于全向相机的 VO方

法都是依赖于特征，如 [63,79–81]。其中， [82]中通过全景图像提供的丰富的特征点

实现了一个纯方位 SLAM系统； [80]中比较了 FAST角点和 SIFT特征点，发现

SIFT进行路标提取效果更好，且该工作在不使用集束调整的情况下，利用对极

几何约束和三维地图信息，实现了基于全向相机的长时间的鲁棒定位； [79]中揭

示了同一场景下采用全向相机的定位法相比于传统针孔相机更加精确。还有一

些工作专门为全向相机的大畸变设计了改进的特征匹配方法 [83,84]。也有部分基

于全向相机的 VO算法是依赖于外观的。 [85]中比较了几种不同整体外观描述子

对于全向相机定位效果的影响； [63]中计算全向相机的朝向时采用的就是基于外

观的相位相关法。

随着制造工艺的提升，工业级甚至消费级的全向相机变得越来越流行，近几

年的主流 VO/VSLAM 算法也都提供了全向相机接口。例如，ORB-SLAM 在最

新的版本中加入了鱼眼相机模型 [86]，但其使用的还是参数化的相机模型，因此

不能用于视野过大的鱼眼相机；MultiCol SLAM [87]也是 ORB-SLAM关于全向相

机的一个变种，其中采用的全向相机模型是文献 [47] 中提出的全向相机模型，可
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以适用于多种全向相机；SVO在最新的版本中 [88]也支持该全向相机模型，可以

应用在各类相机上。DSO的团队也在 [89] 中利用 [41] 中所提出的相机模型将其算

法扩展到全向相机上，不过该基于全向相机的 DSO版本尚未开源。此外，还有

一类基于全向相机的算法主要考虑的不是单个全向相机，而是由多个相机组成

的全向采集系统，如上文中提到的MultiCol SLAM [87]也是为多相机系统设计的；

[90]中也为由四个鱼眼相机组成的全向相机系统设计了鲁棒的 VO算法，与标准

VO系统相比，该工作的主要创新点是利用混合投影模型改进了特征匹配、多视

角 P3P以及在线外参更新。总得来说，这些算法大部分都是将 VO中的针孔相机

模型更换为全向相机模型，从而实现了基于全向相机的 VO系统。

1.3 傅里叶梅林变换的基本原理

本节回顾了经典 FMT [91]的主要思想。给定两帧图像信号 1I、2I，其关系满

足

2I(x, y) = 1I(zx cos θ0 + zy sin θ0 − x0,

−zx sin θ0 + zy cos θ0 − y0)
(1.16)

其中，z和 θ0为常量，分别表示缩放和旋转；(x0, y0)是 1I 和 2I 之间的平移。这

些描述两帧图像之间的运动参数 (z, θ, x0, y0)可由 FMT估算得到，步骤如下：

(1) 对公式(1.16)两边的信号都进行傅里叶变换：

2F(ξ, η) = e−j2π(ξx0+ηy0)z−2

1F(z−1ξ cos θ0 + z−1η sin θ0,

−z−1ξ sin θ0 + z−1η cos θ0)

, (1.17)

(2) 将公式(1.17)两边信号的模M转换到极坐标系下，忽略系数的影响：

2M(ρ, θ) = 1M(z−1ρ, θ − θ0) . (1.18)

(3) 对公式(1.18)两边取对数：

2M(ξ, θ) = 1M(ξ − d, θ − θ0) , (1.19)

其中，ξ = log ρ、d = log z。
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(4) 通过傅里叶变换的平移性质，从公式(1.19)中估算出 z 和 θ0 ，然后利用

估算得到的参数对 2I 进行逆旋转、逆缩放，得到 2I ′使得

2I ′(x, y) = 1I(x − x0, y − y0) . (1.20)

相应地，
2F ′(ξ, η) = e−j2π(ξx0+ηy0) 1F(ξ, η) . (1.21)

那么 (x0, y0)也可以利用傅里叶变换的平移性质估算出。

综上，所有的运动参数 (z, θ0, x0, y0)都可以通过相位相关法从公式(1.19)和(1.20)中

得出。以公式(1.20)为例，首先计算公式左右两边信号的交叉功率谱，方法如下：

Q =
1F(ξ, η) ◦ 2F ′∗(ξ, η)
|1F(ξ, η) ◦ 2F ′∗(ξ, η)| , (1.22)

其中，◦是对应位置元素的乘积，∗ 表示复数的共轭。通过傅里叶逆变换，可以

得到归一化的互相关结果：

q = F−1{Q} , (1.23)

在本文中又称作相移图（PSD）。该相移图 q上能量峰值最大的位置与图中心的

偏移就对应着两帧图像帧之间的偏移 (x0, y0)：

(x0, y0) = arg max
(x,y)
{q} . (1.24)

在本文的实现过程中，相移图被离散化成单元格，最高峰的位置即在其中一

个单元格内。需要注意的一点是由于图像的运动，两帧图像之间会有非重叠区

域。非重叠区域没有对应关系，不会对最高峰的能量有贡献，而是会在相移图上

生成噪声，这些噪声会分布在整张相移图上。因此当重叠区域足够大的时候，这

些噪声不会影响最高峰的位置及其检测。

综上，经典的 FMT 描述了两帧图像之间的运动，对应采集图像时的 4DoF

相机运动，包括绕 z 轴的旋转（假设 z 轴垂直于成像平面）和 3 自由度的平移

（缩放是沿 z 轴的平移造成的）。而当相机发生横滚或者俯仰运动时，FMT无法

进行图像之间的配准以及相机的运动估计。此外，由于该算法假设缩放参数 z和

平移 (x0, y0)是常量且唯一，导致经典傅 FMT的应用场景限制在单一深度下，即

要求图像上所有的点到成像平面的距离相同。在多深度场景下由于透射投影的

作用，两帧图像之间的运动通常包含多种缩放和平移。

14
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1.4 傅里叶梅林变换的相关工作回顾

1.2.2节中提到了有一类的VO基于图像外观进行运动估计，用于图像配准的

频域法就是这样的一类方法，它以整张图像作为输入，将其转换到频域进行处

理。频域法的核心就是傅里叶变换，更准确来说是快速傅里叶变换 (Fast Fourier

Transform, FFT) [92]。早期，计算机视觉领域用其来估计图像之间的平移 [93]；之

后，通过加入梅林变换，频域法还可以用来估计图像的缩放和旋转，该方法被称

为 FMT [91,94]。其后，一直有相关工作致力于进一步提高 FMT的性能，例如 [95,96]

提出了改进的 FMT，使其计算速度更快、鲁棒性更高。[97]中详细总结了这些相

关工作，并指出即使在一些比较有挑战的场景下 FMT的效果仍然很好，包括特

征较少的环境、能见度较低以及有动态物体的场景。无独有偶，文献 [95]中通过

对比 FMT和 SIFT，发现在特定场景下 FMT比 SIFT计算更快、更准确；[98]也表

明基于 FMT的 VO在特征不明显的环境下比其他基于特征（如 ORB、AKAZE）

的 VO方法表现得更加准确和鲁棒。FMT的鲁棒性较高主要归功于它考虑了图

像中从小的局部到整张图像的结构。

正因为 FMT的鲁棒性和准确性很高，它已经被成功应用于多种不同的任务

中，如图像配准 [99–101]、指纹图像哈希 [102]、视觉归航 [103]、点云配准 [104]、3D建

模 [105]、遥感 [106,107]以及定位与建图 [108,109]。但是，FMT也有一些缺点：

• 它要求采集设备不能倾斜；

• 环境需要是平面的且与成像平面平行。

目前已有一些相关工作致力于解决第一个弊端，例如 Lucchese 基于仿射 FMT

分析估算出了两帧图像之间的仿射变换 [110]；文献 [111]利用过采样技术和基于

Dirichlet的相位滤波器，使 FMT对由采集设备造成的图像倾斜更加鲁棒；为了

估算相机的倾斜角度， [98,112–114] 都采用了子图提取策略。但是对于第二点弊

端，目前的相关研究还比较少，这也限制了 FMT在 VO中的应用。

从 VO的角度来看，FMT有很多劣势，因为它只能估计 4DoF的运动：3DoF

的 2D刚体运动加上 1DoF的缩放。不过，在某些特定的应用中还是可以使用 FMT

来实现 VO的 [62,99,115–119]，比如装有向下相机的无人机、水下机器人等。 [112]将

图像划分成多个区域块，利用 FMT 计算两帧图像之间对应区域块的运动，从

而实现了更加鲁棒的稠密光流法； [113]也利用类似的子图思想，通过 FMT估计

了相机的倾斜角； [5]利用 FMT 中相位相关的思想提出了基于全向相机的视觉
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罗盘。不过这些方法都无法进行三维空间中的无约束运动估计。关于 FMT中的

一个完全三维扩展就是将其应用到点云上， [104]中介绍了基于 FMT的一个新扩

展 Fourier-Mellin-SOFT (FMS)，它可以用来计算两个三维点云之间的 7DoF变换：

6DoF刚体变换加上 1DoF的缩放。尽管该方法极大地扩展了 FMT的应用范围，

但是它还是无法基于单目相机估计其在三维空间中的运动。

1.5 近年研究热点与难点

随着近几年 VO/VSLAM技术的进一步发展以及相关工作的开源，学术界和

工业界对该技术的关注与日俱增，尤其是利用这些开源框架解决不同场景下的

定位任务，例如无人机的室内外定位、服务机器人的定位与导航等。但是，由于

实际应用场景与公开数据集有一定的区别，使得这些算法在实际应用中受到了

不小的挑战。主要的研究热点与难点包括以下几个方面：

1) 随着制造工艺的发展，全向相机的成本进一步下降，在学术界和工业界

受到持续关注。虽然不少算法都利用全向相机视野较大的优势来获得更加鲁棒

的定位，但也正由于全向相机的视野很大，使得图像分辨率相同情况下其像素

精度不高。另一方面，廉价的全向相机由于其制造工艺粗糙，无法进行精确的标

定，现有的开源算法无法利用其采集到的图像获得较为准确的定位。

2) 在一些比较具备挑战性的场景中，如运动模糊、浑浊的水下场景、特征

较少或重复特征较多的场景等，现有的特征法无法提取出有效的特征或进行较

好的特征匹配，使得基于特征的 VO无法正常工作。尽管直接法在特征较少的环

境下比特征法鲁棒，但是在一些结构不明显的场景下也无法工作；尤其是直接法

对于相机标定的要求较高，对于廉价相机的支持度不够好。

3) 虽然 FMT 在比较具备挑战性的场景中可以获得不错的结果，但是它只

能估计 4DoF的相机运动且要求整张图像上像素点的深度相同，极大限制了其在

VO中的应用。

接下来，本文将针对这些难点，提出相应的解决方案。

1.6 本文内容与结构

考虑到 FMT 的鲁棒性及其在 VO 应用中的局限性，本文主要着重于扩展

FMT在 VO中的应用。全文总共有五章，第一章是绪论，介绍了本文所需的基
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础知识并回顾了相关工作。接下来的四章安排如下：

• 第 2章提出了利用 FMT来实现全向图像的特征匹配。为了满足 FMT的

应用条件，本章提出递归划分子图策略从全向图像中提取子图，再利用 FMT计

算两帧图像之间对应子图对的运动，从而形成匹配的一致性点对。为了评估特征

匹配的效果，本章利用全向相机模型和经典的五点法实现了一个简易 VO，比较

了利用 FMT的特征匹配和其他特征以及光流法进行位姿估计的效果。消融研究

和与其他方法的对比试验表明，本章提出的利用递归子图策略和 FMT的方法提

供了较为鲁棒的特征匹配结果，尤其是在比较具有挑战性的场景下。

• 第 3章利用第 2章中基于 FMT的全向图像特征匹配，提出了一种新颖的

全向相机旋转估计方法。和以往研究中的基于几何法或直接法的 VO不同，本章

没有直接替换相机模型使其适应 VO/VSLAM框架，而是从全向相机本身的特点

出发，将其在三维空间中的运动建模成了正弦曲线，从而把全向相机的姿态估计

问题转化为正弦曲线拟合问题。尽管本章并没有估计相机的平移，但是仍然在正

弦曲线模型中包含了相机的平移项，并分析了其对于旋转估计的影响，同时为

未来位姿估计的扩展提供了接口。最后，基于 FMT和光流法估计得到的子图运

动，实现了该全向相机旋转估计算法。通过与经典的几何法的对比，发现该正弦

曲线拟合方法可以为全向相机的姿态估计提供更好的性能。

• 第 4章扩展了经典的 FMT，使其可以应用于多深度场景。本章主要针对

经典 FMT需要单一深度的场景，提出了扩展傅里叶梅林变换 (extended Fourier-

Mellin transform, eFMT)，既保留了 FMT在具有挑战场景下比较鲁棒的优点，又

打破了其单一深度的限制。该算法主要基于对 FMT中相移图的观察，发现当场

景由单一深度变为多深度时，相移图上的单个能量峰将变成多个高能量值，于是

eFMT将原来的能量峰值检测扩展为检测能量总和最大的线，从而实现了多深度

场景下的扩展。最终，在无人机采集的校园数据集上，该算法和主流VO/VSLAM

框架的对比实验表明，该算法的准确度和 ORB-SLAM3 接近，但是在特征较少

时 eFMT更为鲁棒。

• 第 5 章 总结了本文的主要工作，并在此基础上对未来研究方向进行了展

望。
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第 2章 基于傅里叶梅林变换的全向特征匹配

本章主要介绍了利用 FMT匹配两帧全向图像。不同于传统的特征匹配，本

章首先将全向图像分成了若干子图，然后通过 FMT计算出两帧子图之间的运动。

为了评估该匹配算法，本章基于两帧之间的匹配结果，利用经典的五点法估计了

相机的位姿，并与相应的真值进行了对比。同时，本章对传统的特征匹配也进行

了相应的位姿估计操作，最终通过对比不同算法估计的相机位姿来评估本章提

出的算法的鲁棒性和准确性。本章最后一部分的实验表明，基于 FMT的位姿估

计算法比传统的基于特征的位姿估计表现更为鲁棒，尤其是在能见度较差的情

况下，如运动模糊、特征较少、大雾浓烟等环境中。

该基于 FMT的位姿估计算法之所以能获得较好的表现，主要归功于本章所

提出的递归划分子图策略。该策略以 FMT中纯相位匹配滤波器的信噪比作为主

要指标，来评判配准是否成功。一般而言，如果图像中只包含一种深度，则纯相

位匹配滤波器得到的相移图上只有一个峰，表示两帧之间的位移仅有一种。如果

相移图上出现了多个峰，则表示两帧图像之间的位移有多种可能性，即图像上存

在不同的深度，该情况超出了 FMT的应用范围，会导致两帧子图之间的配准结

果不可信。此时，子图将会被进一步细分成更小的子图。该递归划分子图策略是

本章所提方法中的重要一环。相比于文献 [112] 中对傅里叶梅林变换的大量使用，

本章中通过递归划分策略实现了极具竞争力的计算时间和较为鲁棒的算法性能。

因此，该策略对有效实现基于子图的频域配准有着十分重要的意义，未来可以应

用到 2.5D的非平面地形拼接、非标准投影下的运动恢复结构（如成像声呐）等

情况中。

本章将 FMT应用于全向图像的位姿估计，主要贡献总结如下：

• 实现了 FMT的 2D配准到 3D配准；

• 提出了基于子图的运动模型，来补偿全向图像中的非线性畸变；

• 进行了关于运动模糊、图像噪声和计算时间的鲁棒性消融实验；

• 提供了基于 FMT的定位算法与基于特征的算法的基准比较。
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2.1 算法框架

图 2.1简要地展示了基于 FMT的全向图像位姿估计算法的流程图。首先，该

算法将全向图像变换成全景图像，如图 1.3所示；其次，全景图被划分成了若干

对共置的子图，即每对子图取自两个连续图像帧的同一窗口；然后，该算法利用

FMT计算出每对子图之间的 2.5D变换，即一致点对，从而获得两帧全景图像之

间的稀疏运动流场；接着，该算法通过标定好的全向相机模型恢复出一致点对的

归一化光线向量；最后，将这些一致的光线向量作为五点法的输入，估算出两帧

之间的相对位姿。

全向图像

笛卡尔坐标与极坐标之
间的转换

生成子图

傅里叶梅林变换 运动流场

重投影到全向图像

五点法 相机内参

全景图像

子图序列

运动向量

相对位姿

. . .

…

图 2.1基于 FMT的位姿估计流程图

Figure 2.1 Pipeline of the pose estimation based on FMT

需要指出的是，本章中我们使用“一致点对”一词来强调基于外观的一致性，

用以区分视觉特征的匹配，即：

• 一致点对包含两个点 1p和 2p，分别代表从同一个窗口 wi得到的两个子图
1ai 和 2ai，也就是说在连续的两帧中，一致点对的坐标集合相同；

• 一致点对 1p和 2p的相对位置独立于它们在子图 1ai 和 2ai 上的位置，但

是与 FMT计算出的子图 1ai 和 2ai 之间的 2.5D变换有关；

• 一致点对 1p和 2p的相对位置还与相机模型有关，即与利用相机模型对视

在运动的投影有关。

算法 1是该 3D频域 VO算法的伪代码。接下来的各小节将更加详细地描述

各个关键步骤。关于全向图像与全景图像之间的相互转换已在1.1.1节中进行了

描述，本章将不再赘述。
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算法 1基于全向图像的 3D频域 VO
1: 输入：全向图像 1Io, 2Io；噪声滤波器阈值 thpr , thpnr；子图大小阈值 the

2: 利用笛卡尔坐标系到极坐标系的变换将全向图像 1Io, 2Io转换为全景图像 1Ip,
2Ip

3: 从全景图像 1Ip 和 2Ip 提取子图集合 1A, 2A

4: for all子图 1ai ∈ 1A, 2ai ∈ 2A do

5: 计算相对视在运动 mi = FMT(1ai, 2ai, thpr , thpnr )= [s θ tx ty]⊤

6: if PR(mi) < thPR and PNR(mi) < thPNR then

7: 选择点 1pai
= (cx + δ, cy + δ), where δ > 0

8: 计算一致点对 Fi = (1pai
, 2pai

) (Eq. (2.1))

9: 通过极坐标系到笛卡尔坐标系的变换将一致点对 Fi 变换到全向图片

坐标系 polar-to-Cartesian(Fi)

10: 得到相机光线对 (1Pi,
2Pi) = π−1(Fi) (Eq. (1.2))

11: 将相机光线对 (1Pi,
2Pi)加入到一致点对集合 S中

12: else

13: while 1ai 的尺寸小于阈值 the do

14: 将 1ai, 2ai 分成四个更小的正方形子图 1ai. j,
2ai. j，更小的子图尺寸

为原来子图大小的 1/4

15: 对更小的子图 1ai. j,
2ai. j 重复第 5行到第 17行的操作

16: end while

17: end if

18: end for

19: 相机变换 T =随机采样一致性 (五点法 (S))

20: 输出： T
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2.2 利用傅里叶梅林变换估计一致点对

假设一全向相机在位姿 1C 和 2C 分别采集两张全向图像 1Io 和 2Io，其对应

的全景图像分别为 1Ip 和 2Ip，则可以利用这两张全景图像估算出位姿 1C 和 2C

的相对变换 1
2T。主要包含以下两个步骤：

1. 利用 FMT配准（2.2.2节）生成由一致点对组成的运动流场（2.2.3节），并

将其转换到标定后的视角下，即相机光线的方向向量（2.2.4节）；

2. 通过这些一致点对集合（归一化方向向量集合）估算出位姿之间的变换
1
2T（2.4节）。

本节主要考虑第一步：利用 FMT计算两帧全向图像之间的一致点对，其包

含以下四个步骤：选取子图、估计子图间的视在运动、计算运动流场和归一化一

致点对。

2.2.1 子图的选取

本节考虑的问题是如何从全景图像 1Ip 和 2Ip 中选取每一对子图 1ai 和 2ai。

一种比较详尽的方法就是文献 [112] 的做法，利用 FMT计算稠密的运动场，即每

张子图都是原图中非常小的一块。该方法的缺点有二：一是在计算上非常占资

源，二是子图的尺寸只有 32×32像素，已经到达了 FMT算法的临界值，文献 [120]

中指出如果图像更小的话，FMT配准的准确度和鲁棒性将无法保障。

关于子图的选取主要考虑两个方面。第一点是子图的大小 Na × Na，它将直

接影响到在能见度条件较差情况下算法的鲁棒性。本章将在2.5.2.2节通过实验来

比较不同尺寸的子图对结果的影响，从而确定后续实验中合适的子图尺寸。结

合该实验的结果，本章主要考虑尺寸较大的子图，以提高 FMT的鲁棒性。从应

用的角度出发，本章用全景图像 Ip 的高 yNp 作为子图的边长，即 Na = yNp。第

二点是除了子图的大小以外，子图的数量也将影响算法的性能。如果子图的选

取较为稠密，比如每隔一列都选取一张子图，那么算法的计算时间将会很长。因

此，本章选择了一种稀疏的选取方法，即只用很少的子图，但是又足够保证位姿

估计的结果准确。为了实现这一点，本章利用了递归的子图选取策略，策略的详

细内容将在2.3中介绍。

利用上述子图的选取策略，两张全景图像将生成对应的两个子图集合 1A =

{1a1,
1a2,

1a3, ...,
1am}和 2A = {2a1,

2a2,
2a3, ...,

2an}，然后利用 FMT将每个 1ai 和
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其对应的 2ai (i ∈ {1, ...,m})配准。每一对子图 1ai、2ai 都是从全景图片中用同一

窗口 wi 选取的，也就是说子图在两帧连续的全景图像 1Ip 和 2Ip 上的坐标相同。

下一小节将详细介绍这些窗口 wi 是以何种固定的规律放置在全景图像 Ip 上的，

即子图在全景图像上的位置。

2.2.2 子图间的视在运动估计

两张子图 1ai 和 2ai 之间的 2.5D视在运动可以利用基于 FMT的图像配准来

估算。FMT要求输入的图像 1ai 和 2ai 是方的，其大小记为 Na × Na。但是一般

用到的图像很可能是长方形的，此时有两种方法可以将其变成正方形的：从该图

像上截取正方形的部分或者利用补零的方法来用到整张图片的内容。这两种方

法各有缺点，前者可能会丢失掉部分信息，后者在补零过多时可能会导致图像包

含的大部分信息为零，因此一般在将图像变为正方形的过程中需要尽量包含原

来的信息。本章采取的是第一种策略：从全向图像上截取正方形。经典 FMT的

原理已在1.3节中进行了详细介绍，在此不再赘述。本章使用的 FMT是由文献 [62]

中提出的改进 FMT，是经典 FMT的一种变体，它通过有限冲击响应滤波器检测

峰值，使运动估计结果更加准确。

2.2.3 运动流场估算

为了估计运动流场M，需要找到全景图像 1Ip、2Ip之间的一致点对，也就是

子图集合 1A、2A之间的一致点对。为此，本章利用 2.5D傅里叶梅林配准来计

算对应的子图 1ai、2ai 之间的视在运动 mi，具体方法已在2.2.2节中阐述。

假设四维运动向量 mi 表示子图 1ai 和 2ai 经过 FMT配准的结果，其包含子

图 1ai 和 2ai 之间的缩放 s，旋转 θ和平移 tx, ty，即 mi = [s θ tx ty]⊤，则可利用运

动向量 mi 来表示子图 1ai 和 2ai 之间的一致点对：1ai 上的 1pai
= (u′1, v

′
1)和

2ai

上的 2pa j
= (u′2, v

′
2)，公式如下：

u′1

v ′1

 =


u′2α − v ′2β + cx(1 − α) + cyβ + tx

u′2β + v ′2α − cxβ + cy(1 − α) + ty

 , (2.1)

其中，α = s cos θ；β = s sin θ；(cx, cy)是子图窗口 wi 的中心坐标，用来决定子

图 1ai、2ai 的位置。基于公式(2.1)，子图 1aj、2aj 之间的所有一致点对都可以找

到。理论上而言，子图 1aj 上所有的点都可以在 2aj 上找到其一致点，但是只要

一对一致点对来表示子图的运动，因为子图 1aj、2aj 之间的所有一致点对对应的

23



基于傅里叶梅林变换的视觉机器人定位算法的研究

视在运动 mi 相同。因此，可任选子图 kai 上的一点 kpai
= (cx + δ, cy + δ), δ > 0

来表示运动流。需要注意的是 δ不能为 0，因为 δ为 0时，该一致点对不能表示

旋转与缩放信息。图 2.2c给出了运动流场的一个示例，所有的一致性点对均由子

图间的 FMT配准估计得到。

(a)第一帧全景图像

(b)第二帧全景图

(c)运动流场

图 2.2两帧全景图像之间的运动流场示例

Figure 2.2 An example of a motion flow field between two panorama images

2.2.4 一致点对归一化

通过公式(2.1)计算得一致点对后，可利用五点法来计算相机位姿 1C 和 2C

之间的变换。但是五点法通常都要求归一化之后的一致点对，也就是需要找到一

致点对对应的相机方向向量。1.1.1节中介绍的相机标定可以得到全向相机的模

型，利用该模型可以得到全向图像 Io上每个像素 (u, v)对应的去畸变、归一化之

后的相机光线向量 P = [u, v, f (u, v)]T，该向量方向以相机位姿 C 为坐标系。基

于此，可计算出一致点对 1pai
、2pai

相应的光线向量 1P、2P。值得注意的是，一

致点对 1pai
、2pai

的坐标是其在全景图像上的坐标，需要先将其转换到全向图像

上，才能计算出相应的相机光线向量。

2.3 递归划分子图策略

本节主要介绍如何判断当前子图是否符合 FMT配准要求，如果不符合的话，

应该如何进一步划分子图。
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2.3.1 傅里叶梅林变换中的信噪比

利用 FMT估计两帧图像之间的运动流的最后一步是通过相位相关法估计两

帧之间的平移，通过相位相关法可以生成相移图。理想情况下，该相移图上只

有一个狄拉克脉冲，即单个峰值，其与相移图中心的相对位置表示 2D的平移参

数。但是在实际应用中，由于传感器噪声、环境不是完美静止和平坦的以及没有

完美的 2.5D运动等原因，该狄拉克脉冲往往变得更平坦、更宽，并且参数空间

中存在大量噪声。

(a)高信噪比 (b)低信噪比

图 2.3两种不同的傅里叶梅林配准结果下的相移示例图

Figure 2.3 Examples of phase shift diagrams in two different FMT registrations

图2.3展示了利用 FMT计算平移过程中的两个相移图示例。图2.3b中的峰没

有图2.3a中的清晰，且图2.3b中的峰噪声更大，即示例中两个相移图的信噪比大

小不同。对 FMT而言，信噪比的意义很大，可以用来判断配准成功与否。

本节考虑用两种不同的方法计算图像的信噪比。第一种方法是计算最高的

峰值和第二高的峰值之间的比值 PR，即：

PR =
E1stpeak

E2ndpeak

(2.2)

第二种方法是计算最高的峰值和它周围 ±10×±10范围内的噪声能量总和的比值

PNR，即

PNR =
Epeak∑

i, j Enoise(i, j)
(2.3)

其中 i ∈ {Px − 10, Px + 10}, j ∈ {Py − 10, Py + 10}，peak = (Px, Py)。当信噪比的

值越大的时候，说明估计出来的运动向量结果越可靠。
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配准成功或失败对应的信噪比完全不同，因此信噪比可以用来作为判断配

准成功与否的标准。具体而言，信噪比较大时，配准成功；信噪比较小时，配

准结果和正确结果相差甚远。最简单的方式就是用一个阈值来划分配准是否成

功，上述两种方法可各对应一个阈值：PR对应的阈值 thPR 和 PNR对应的阈值

thPNR。2.5.2.1节中将通过实验来比较两种方法的效果以及阈值的选取。

2.3.2 递归划分子图

假设信噪比的结果显示子图 1ai 和 2ai 未配准成功，此时最简单的处理方式

就是丢弃到该子图对的匹配结果。在后续的计算只使用由配准成功提供的一致

点对集合 S。但是低信噪比不一定表示完全没有办法配准该子图对，低信噪比有

时是由于子图 1ai 和 2ai 之间有多种视在运动造成的，如图2.3b所示，多个峰表

示配准的两帧子图之间有不同的运动向量，这与 FMT配准的基本假设相违背。

因此，本章中提出一种可能的策略来提取这些不同的运动向量，而不是简单

地丢弃掉子图 1ai和 2ai的信息。具体而言就是将用来划分原来子图的窗口 wi进

一步细分，如算法1的第 6行和第 13到 17行所述，划分成四等分。更准确来说，

如果原来的子图窗口 wi 大小为 N × N，偏移量为 (xo, yo)，即：

wi ≡ {(x, y)} with (2.4)

xo ≤ x < xo + N ∧ yo ≤ y < yo + N ,

则进一步细分的四个更小的窗口 wi. j 为

j ∈{1, ..., 4} : wi. j ≡ {(x, y)} with (2.5)

xo + ( j − 1) · N
4
≤ x < xo + j · N

4

yo + ( j − 1) · N
4
≤ y < yo + j · N

4

那么从两张子图 1ai和 2ai上可以得到 2×4张更小的子图，分别记为 1ai. j和 2ai. j，

j ∈ {1, ..., 4}.

如果进一步划分之后，1ai. j 和 2ai. j 的配准仍然没有成功，那么该策略很显

然可以递归地应用到每一个细分窗口 wi. j 上，即变成更小的四个子窗口 wi. j.k

(k ∈ {1, ..., 4})，然后继续尝试配准。

该递归算法的限制因素主要有两点。一是在利用子图的 2.5D配准结果计算

两帧相机位姿的三维变换 T 时，算法（五点法）本身只需要较少的点即能估算
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出变换 T。虽然更多的点对会使 RANSAC算法得到更多的内点（2.4节），但同

时也会增加五点法的计算量。因此，在非必要的情况下，不执行该递归算法。第

二点是为了保证 FMT的鲁棒性，输入图像的尺寸不能太小。文献 [120]指出，为

了兼顾算法的准确度，傅里叶梅林变换的输入图像尺寸最好不小于 64× 64像素，

这样才可以保证其在低能见度以及动态环境下的鲁棒性。因此，在递归划分子

图时，如果子图的尺寸小于 64 × 64像素，则应停止递归，若此时还是配准失败，

则舍弃当前子图对。在本章的算法实现中，这两点可以由划分子图的窗口大小阈

值 the 和噪声滤波器的阈值 thpnr、thpr 来确定。

2.4 从一致点对估计三维运动

至此，假设全向相机在位姿 1C 和 2C 处分别采集一帧全向图像 1Io 和 2Io，

则可以计算出一致点对集合及其对应的一致相机光线方向集合 S。接着，本章

提出的 3D频域 VO可以进行最后一步的估算（算法1的第 19行），即利用五点

法 [30,121]估计相机位姿 1C和 2C之间的六维刚体变换 T。具体来说，一致点对对

应的相机光线向量 (1Pi, 2Pi)之间的关系可以表示为

1Pi
T E 2Pi = 0 , (2.6)

其中，矩阵 E 被称作本征矩阵，其主要基于文献 [122]中介绍的对极几何。两帧之

间的旋转和平移可以从该本征矩阵 E 中提取。在本工作的实现中，该 3D 频域

VO 算法利用了 OpenGV [123] 工具包中提供的 Stewenius 五点法，其实现主要基

于文献 [124,125]。

为了更进一步提高算法的鲁棒性，该实现将五点法和 RANSAC [56]框架结合

起来，即从一致相机光线方向集合 S 中随机选择点对，然后用五点法估算出相

应的变换，最终选择内点最多的变换 T 即为位姿 1C和 2C之间的变换（算法1的

第 19行）。

2.5 实验与结果分析

本节将评估 3D频域 VO算法的主要参数对于算法性能的影响，包括信噪比

阈值、子图的选取策略以及递归细分策略。本节得出合适的参数，将用于2.5.3节

中与其他算法的比较，2.5.3节中的主要评估指标包括图像匹配的几何误差、旋转

27



基于傅里叶梅林变换的视觉机器人定位算法的研究

误差和平移误差。同时，算法在低能见度情况下的表现也是2.5.3节的评估内容之

一。

2.5.1 实验中用到的数据集

在本章接下来的实验中，相关评估主要在四个数据集上进行。图2.5展示了

每个数据集的一帧图像示例。前两个数据集是由本文作者采集的，后两个数据集

取自现有的公开数据集。

图2.4a展示了采集前两个数据集所用到的搜救机器人，它是一个低成本的搜

救系统，其主要传感器是智能手机上的相机，为了扩大其视野，在该相机上覆盖

了一个低成本的 360◦ 全向镜头，用来采集全向图像。采集场景主要是室内环境

和室外草坪环境，对应的数据集分别是 office 和 lawn 数据集，每个数据集中的

图像大约是 500帧。

第三个数据集是文献 [3,4] 中提供的 CVLIBS数据集，其包含 12607张全景图

像，主要场景为城市场景，由一个汽车平台采集。本实验中用到其中的 200 帧

图像作为测试，用来评估算法的旋转准确度。实验中用到的第四个数据集是文

献 [5]提供的 OVMIS数据集，其采集平台为一移动机器人，采集传感器为全向相

机，采集场景是室外草坪。和作者采集的室外草坪数据集不同的是，OVMIS 数

据集用到的全向相机设备更为先进，成本更高，采集到的图像质量更好。

对所有的数据集而言，其真值由相应采集平台的惯性导航系统的测量值提

供。

2.5.2 消融研究

2.5.2.1 信噪比阈值对于算法性能的影响

正如2.3.1节中所讨论的，FMT配准最后一步相位相关中的信噪比可用来指

示配准是否成功。更进一步地，有两种不同的方法来表征信噪比：最高峰值与第

二高峰值的比值 PR、最高峰值与其周围 ±10 × ±10像素范围内噪声能量总和的

比值 PNR。这两种方法对应的阈值分别设为 thpr 和 thpnr，即高于该阈值可认为

配准成功，反之则为配准失败。

为了更好地解释这两种方法的影响，本节接下来主要评估其对于位姿估计

最后一步的影响，即在 RANSAC的框架下实现五点法时，该阈值对 RANSAC内

点以及最终位姿估计误差的影响（2.4节）。具体来说，当 PR或 PNR的结果显
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(a)低成本搜救机器人

(b)示例环境

(c)鱼眼镜头采集的图像 (d) 360◦镜头采集的图像

图 2.4实验采集装置及图像示例

Figure 2.4 Image capture device and example images

(a) office (b) lawn (c) CVLIBS (d) OVMIS

图 2.5四个数据集中的图像示例

Figure 2.5 Example images from four datasets
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示当前配准不成功时，当前子图对将无法生成相应的一致点对。当信噪比阈值较

大时，匹配成功的点对数较少，RANSAC 内点的比例将下降，同时位姿估计算

法会因为内点数太少而无法给出准确的位姿。

(a) PNR阈值 thpnr 对 RANSAC结果的影响 (b) PR阈值 thpr 对 RANSAC结果的影响

图 2.6两种信噪比阈值对位姿估计的影响

Figure 2.6 Influence of two signal-to-noise ratios on pose estimation

图2.6中的两幅图分别展示了 PNR和 PR的阈值 thpnr 和 thpr 的选取对内点

比例和估计误差的影响。图中所示结果是在 office数据集中 10帧图像上测试所

得。该 10帧图像为相机发生俯仰角变化的结果，每连续的两帧图像之间的相机

俯仰角为 5◦。同时，为了减少偶然性，每个测试都重复进行了 10次，最终图上

显示的结果为 10次测试的平均值。

图2.6所示结果有两点值得关注。一是 PNR和 PR这两种方法对算法的影响

十分相似；二是两种方法都存在一段范围，阈值在该范围内时均可以获得较高

的 RANSAC内点比例和较低的估计误差，也就是说只有当阈值设置得非常大的

时候，会导致一致点对集合 S 中的点对很少，可能会引发没有足够的点进行位

姿估计。

基于以上观察结果，接下来的实验将仅使用其中一种方法，本文中选择 PNR

方法，相应的阈值 thpnr 设置为 0.06。

2.5.2.2 子图选取策略评估

2.2.1节讨论了如何将全景图像 1Ip 和 2Ip 划分为 n 张 Na × Na 大小的子图
1ai 和 2ai (i ∈ {1, ..., n})，其中每对子图 1ai、2ai 时从原全景图像中的同一窗口

wi 获得的。这些子图窗口 wi 以某种规律分布在全景图像上，从而生成子图。根
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据2.3.2节中提到的递归划分策略，这些子图窗口也可能会被进一步地细分。

对于子图窗口 wi 窗口而言，有两个参数和其分布有关，分别是窗口的大小

Na以及步长 sa，其中步长 sa决定了下一个子图窗口 wi+1与当前窗口 wi 在 x方

向和 y 方向上的相对偏移。根据窗口的大小和步长的选择，窗口的划分策略可

分为重叠划分和非重叠划分两种。例如，图2.7a展现了在全景图像 1100 × 110的

非重叠划分，其中窗口大小为 Na = 110，步长为 sa = 110；图2.7b中的示例为

重叠划分，其中窗口大小为 Na = 110，步长为 sa = 60。

(a)非重叠示例（Na = 110，sa = 110）

(b)重叠示例（Na = 110，sa = 60）

图 2.7通过重叠和非重叠窗口生成子图集合

Figure 2.7 Non-overlapping and overlapping windows to generate sub-images

本节接下来将通过对比实验，来解释窗口大小 Na与步长 sa对整个 3D频域

VO算法的计算时间与位姿估计误差的影响。关于递归划分子图策略的影响，将

在2.5.2.3节中着重测试与评估。

在本实验中，主要用到的数据集是 office 和 lawn 数据集，每个数据集中都

包含横滚、俯仰和偏航运动，其中每连续两帧间的角度分别为 2◦，5◦和 10◦（见

表2.1）。这两个数据集中包含的图像为全向图像，其大小为 1280 × 720，转换成

全景图像后，其尺寸为 1100× 110。然后根据设置的窗口大小 110× 110，64× 64

和 32 × 32以及不同步长，在竖直和水平方向上划分子图。本实验测试了每种窗

口大小和步长的不同组合，相应的计算时间和位姿估计误差记录在表2.1中。

需要注意的是，在本实验中一致点对集合 S 中点对的最大个数 #maxS 由

窗口的步长决定。给定全景图像的大小 yN × xN 和窗口步长 sa，则窗口个数为

n = ⌈ yN
sa
⌉ · ⌈ xN

sa
⌉，需要进行 n次子图 1ai 和 2ai 之间的 FMT配准。在该划分算法

中，全景图像的高度和长度不一定是步长的倍数，即
yN
sa
和

xN
sa
不一定要是整数，

在这种情况下，在划分子图快到边缘时，只需简单地将右/下角的边对齐即可。在

本对比实验中，一致点对的最大个数#maxS跨度从最稀疏的 10到最稠密的 315，
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分别对应窗口大小为 Na = 110，步长为 sa = 110以及窗口大小为 Na = 32，步

长为 sa = 10。

理论上而言，窗口的大小 Na 将影响 FMT配准的鲁棒性及其计算时间。窗

口大小的选择将影响子图之间的重叠区域，进而影响 FMT的鲁棒性。当窗口大

小 Na 越大时，FMT配准越鲁棒，相应的计算时间也会增加。

基于表格2.1中的结果，可以得到以下两点结论：

（1）当连续两帧之间的旋转较大时，子图的大小 Na 和位姿估计的准确度之

间有一定的关联。例如，当两帧之间的旋转大于 5◦时，如果子图的尺寸是 32×32，

那么估计误差较大，如偏航角的误差接近 5◦，相比之下，子图尺寸为 64 × 64时

则可以较为准确地估计该偏航角。同样地，当偏航角更大，如 10◦时，64× 64尺

寸的子图也没有办法准确估计该偏航角，而 110 × 110尺寸的子图则可以。

（2）在给定子图大小 Na时，子图之间的重叠大小，即步长 sa对算法准确度

的影响较小。表2.1显示，当算法可以有效估计位姿时，误差都比较小。对固定

子图大小 Na 而言，不同步长情况下，位姿估计的平均误差相差大约在 ≈ 0.01◦。

也就是说误差基本是随机分布的，更小的步长并不一定能得到更小的位姿误差。

但是步长 sa 对计算时间有着重要的影响，即步长越大，子图数越少，所需的计

算时间越少。因此，用较为稀疏的一致点对集合既可以加快计算速度，又能获得

较为准确的估计结果。比如在该实验中，步长 sa = 110可以至多得到 10组一致

点对，当横滚、俯仰和偏航角的瞬时变化达到 10◦时，也能得到较为准确的位姿

估计结果。总体来说，在该实验中，只要给定一个足够大的子图大小 Na，位姿

估计误差就可以小至 0.1◦。

相机的平移和旋转都会影响图像之间的重叠区域，重叠区域的大小将直接

影响 FMT的鲁棒性。因此，无论相机发生平移或旋转，需要选择合适的窗口大

小来保证子图之间有足够大的重叠区域。

2.5.2.3 递归子图划分策略的评估

如2.3.2节中所述，递归子图划分策略用在本章的所有实验中。按照2.5.2.1中

得出的结论，递归子图划分策略使用的信噪比阈值为 thpnr = 0.06，并且递归终

止条件中的最小子图尺寸为 32。本节通过进一步的实验来评估了该策略的优势。

通常情况下，当图像中包含不同深度的物体或者动态物体时，往往 FMT配准的
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(a)相机旋转间隔：2◦

偏航 俯仰 横滚
大小 步长 ϵ(◦) σ2 t(s) ϵ(◦) σ2 t(s) ϵ(◦) σ2 t(s)

110

110 0.046 0.0000 0.110 0.010 0.0015 0.122 0.083 0.0006 0.112
60 0.048 0.0000 0.174 0.089 0.0000 0.180 0.226 0.0289 0.190
30 0.050 0.0000 0.298 0.079 0.0002 0.313 0.830 0.1156 0.301
20 0.043 0.0000 0.434 0.126 0.0056 0.524 0.378 0.0556 0.439
10 0.044 0.0000 0.842 0.191 0.0225 0.960 0.372 0.0752 0.822

64

64 0.029 0.0000 0.114 0.057 0.0003 0.153 0.044 0.0002 0.105
30 0.035 0.0000 0.269 0.043 0.0002 0.382 0.057 0.0001 0.255
20 0.028 0.0000 0.486 0.044 0.0000 0.716 0.051 0.0003 0.472
10 0.039 0.0000 1.338 0.039 0.0001 1.344 0.044 0.0002 1.300

32
32 0.102 0.0012 0.119 0.063 0.0005 0.121 0.051 0.0003 0.115
20 0.105 0.0004 0.196 0.079 0.0006 0.191 0.076 0.0006 0.195
10 0.094 0.0007 0.588 0.058 0.0004 0.564 0.072 0.0011 0.562

(b)相机旋转间隔：5◦

偏航 俯仰 横滚
大小 步长 ϵ(◦) σ2 t(s) ϵ(◦) σ2 t(s) ϵ(◦) σ2 t(s)

110

110 0.029 0.0000 0.116 0.149 0.0003 0.118 0.260 0.2138 0.117
60 0.031 0.0000 0.203 0.312 0.0736 0.187 0.213 0.1386 0.185
30 0.027 0.0000 0.345 0.179 0.0226 0.336 0.105 0.0017 0.332
20 0.028 0.0000 0.469 0.560 0.4221 0.479 0.153 0.0038 0.489
10 0.027 0.0000 0.901 0.146 0.0088 0.907 0.136 0.0011 0.867

64

64 0.076 0.0004 0.129 0.096 0.0011 0.130 0.157 0.0010 0.124
30 0.052 0.0001 0.288 0.077 0.0003 0.303 0.098 0.0008 0.282
20 0.051 0.0001 0.526 0.106 0.0006 0.549 0.118 0.0005 0.521
10 0.055 0.0002 1.430 0.078 0.0003 1.393 0.093 0.0001 1.385

32
32 5.032 0.0828 0.129 0.138 0.0010 0.148 0.151 0.0015 0.130
20 4.923 0.0912 0.205 0.112 0.0004 0.210 0.121 0.0009 0.201
10 4.935 0.0272 0.598 0.112 0.0008 0.761 0.131 0.0011 0.630

(c)相机旋转间隔：10◦

偏航 俯仰 横滚
大小 步长 ϵ(◦) σ2 t(s) ϵ(◦) σ2 t(s) ϵ(◦) σ2 t(s)

110

110 0.095 0.0001 0.110 0.169 0.0034 0.099 0.542 0.0704 0.116
60 0.068 0.0005 0.190 0.531 0.0120 0.153 0.421 0.0080 0.161
30 0.084 0.0003 0.325 0.709 0.2078 0.288 0.311 0.0122 0.289
20 0.069 0.0005 0.437 0.611 0.9730 0.362 0.551 0.6600 0.410
10 0.052 0.0001 0.793 0.481 0.1668 0.760 0.300 0.0455 0.754

64

64 7.960 4.5076 0.106 0.273 0.0453 0.129 0.363 0.0842 0.113
30 9.318 7.3541 0.241 0.518 0.1076 0.252 0.473 0.0797 0.251
20 7.355 3.5246 0.414 0.358 0.0356 0.465 0.644 0.1699 0.445
10 5.410 8.6105 1.127 0.268 0.0415 1.238 0.590 0.1415 1.187

32
32 9.997 0.0711 0.113 8.765 4.0711 0.114 7.593 3.2097 0.111
20 10.089 0.1219 0.171 8.350 3.6449 0.175 8.673 2.7465 0.174
10 10.077 0.0731 0.488 7.875 1.8814 0.527 6.063 2.6723 0.508

表 2.1不同子图窗口参数设置下的旋转估计误差 ϵ、方差 σ2以及计算时间 t

Table 2.1 Rotation estimation error ϵ , covariance σ2 and run-time t with different settings
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相移图噪声较大，此时该递归划分策略将会被触发。图2.8中展示了一个包含动

态物体（手）和不同距离物体（墙和桌子）的子图对。当利用傅里叶梅林变换配

准该对子图时，递归划分子图策略就会被触发。

图 2.8递归划分策略被触发的子图对示例

Figure 2.8 An example of the sub-images pair where the sub-division strategy is triggered

接着，为了评估该递归策略的性能，本实验在 office的俯仰数据集上对比了

使用和不使用该策略时的位姿估计误差，初始设置时子图的尺寸为 Na = 110，步

长为 sa = 110。图2.9表明该策略可以略微地改善所提出的 3D频域 VO算法的性

能。性能提升不是很高的原因之一是在这个数据集上，基于傅里叶梅林配准的结

果，该递归划分策略被触发的次数约为总配准次数的五分之一。
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图 2.9使用/不使用该递归划分策略对 3D频域 VO算法性能的影响

Figure 2.9 Performance on the algorithm with/without the sub-division strategy

2.5.3 与其他方法的对比实验

本实验中比较了本章所提出的 3D频域 VO算法与其他方法。由于本章主要

考虑的是提升算法在全向图像上特征配准的性能，因此本实验与两种具备代表
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性的特征点法进行了比较。另一方面，本实验还与另一种常见的算法——光流法

进行比较。在特征匹配后，参与比较的算法都将和本章所提出的 3D频域 VO算

法最后一步一样，即算法1的第 19行：通过 RANSAC框架下的五点法估算相对

位姿。为了保证算法的公平性，其实现均由 OpenGV1工具包中的 Stewenius五点

法实现。

关于比较方法中所用到的特征点，本实验中选择 ORB [25]和 AKAZE [26,27]作

为特征点法的代表。这两个特征点各有优势，文献 [126] 中指出 ORB的计算效率

非常高，而 AKAZE则是专门为非线性变换所设计的特征点，因此它在畸变较大

的图像上表现更为鲁棒。为了不失公平性，基于特征点 ORB 和 AKAZE 的 VO

和基于光流法的 VO 算法，其特征提取与匹配部分将均由 OpenCV2中的相关函

数实现。

另一方面，为了更进一步地评估本章的 3D频域 VO算法的性能，本实验中

还将与开源的半直接法（SVO2）[88]比较。SVO2是现有最先进的 VO算法之一，

并且其很好地支持了全向相机。

2.5.3.1 算法的重投影/几何误差及其限制

给定三帧全向图像 1Io、2Io、3Io，其对应的特征点几何分别记为 1K = {1ki},
2K = {2ki}, 3K = {3ki}，则其重投影误差可定义为：

ϵR =
1

L

∑
i∈L
∥3k ′i − 3k i∥ , (2.7)

其中，L 是集合 3K的长度，3k ′i 是全向图像
3Io 上的重投影点，其计算公式为

3k ′i = K1
3TPi (2.8a)

Pi = Triangulate(1ki, 2k i,
1
2T) (2.8b)

此处的 1
2T 和

1
3T 由算法计算出的相对位姿变换给出。

图2.10展示了四种不同方法在 CVLIBS 数据集上的重投影误差的一帧示例，

其中原本的特征点用红色圆圈表示，重投影后得到的点用绿色圆圈表示。从

图2.10中可看出，基于 AKAZE 的方法重投影误差最小，重投影误差为 ϵR =

2.95px，其次是本章提出的 3D频域 VO，重投影误差大约是 ϵR = 4.92px，然后

1https://laurentkneip.github.io/opengv/

2https://docs.opencv.org/
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(a) AKAZE（ϵR = 2.95px） (b) 3D视觉里程计（ϵR = 4.92px）

(c)光流法（ϵR = 10.28px） (d) ORB（ϵR = ∞px）

图 2.10在 CVLIBS数据集 [3,4] 上的重投影误差示例

Figure 2.10 Illustrative examples of the reprojection error in the CVLIBS dataset [3,4]
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是光流法，其重投影误差为 ϵR = 10.28px。而基于 ORB的方法在该示例中重投

影失败。

值得重视的一点是，这个利用重投影误差进行评估的方法有一个重要的缺

陷。基于 AKAZE 的方法得到的大部分特征点都集中在采集平台即车顶上（见

图2.10a），在车移动的过程中，由于车顶和相机的相对位置是固定的，因此这

些特征点一直在采集到的全景图像的同一位置。这种情况下得到的重投影误差

虽然较小，但是这些特征点对于估计帧与帧之间的变换没有贡献，这些特征点

的存在反而会导致位姿估计的结果没有运动。如果不考虑这些汽车上的特征点，

AKAZE在该算法中的重投影误差约为 8.64px，此时 3D频域 VO表现最好。虽

然在利用 AKAZE计算视觉里程计时，可以将图像中的这一部分去除，但是在有

动态物体的场景中，还是很有可能出现这种虽然重投影误差很小，但是位姿变换

的估计误差很大的情况。

因此，在后续的实验中，与真值之间的绝对误差作为算法性能评估的评价标

准，至少对于旋转估计而言，相应的惯性测量可以提供较好的比较基准。至于平

移的估计，在后续实验中设计较少，但也会在部分提供平移真值的数据集上进行

评估。

2.5.3.2 不同方法在不同数据集上的对比

如2.5.2.2节得出的规律，本章提出的 3D频域 VO算法在子图尺寸较大、分

布较为稀疏时性能较好。对于作者自己采集的数据集，其全向图像的分辨率为

1280 × 720，相应的全景图像分辨率为 1100 × 110，该实验中的子图大小和步长

都设为 110像素。CVLIBS数据集中的全向图像尺寸为 1400 × 1400，对应的全景

图像尺寸为 2670 × 450，相应的子图大小和步长都设为 Na = sa = 256。OVMIS

数据集中的全向图像尺寸为 620 × 620，对应的全景图像尺寸大小为 1100 × 250，

相应的子图大小和步长分别设为 Na = 250, sa = 50，此处 Na与 sa的取值不同主

要是出于五点法的算法要求考虑。

在对比实验中，本节首先评估了不同方法在三个数据集office、lawn和CVLIBS

上的旋转估计结果。图2.11展示了在 office数据集上的旋转估计结果，可以看到

本章中提出的 3D 视觉里程计算法和基于光流的 VO 最接近真值，其次是基于

AKAZE的方法。在此数据集上，相机视野中有着各种不同物体，如书、架子、椅

子等，因而特征较为丰富。
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图 2.11在 office数据集上的旋转估计及其误差 µ

Figure 2.11 Rotation estimation on the office dataset and average error µ
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图 2.12在 lawn数据集上的旋转估计及其误差 µ

Figure 2.12 Rotation estimation on the lawn dataset and average error µ
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图 2.13在 MPI-omni数据集 [3,4] 上的旋转估计及其误差 µ

Figure 2.13 Rotation estimation on the MPI-omni dataset [3,4] and average error µ
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然而在类似 lawn数据集的场景中，相机视野中大都为草（见图2.12），图像

上的特征非常的类似，故特征法较难正确匹配。在 lawn 数据集上，AKAZE 在

每帧图像上大约能提取 520个特征，通过特征匹配每两帧间约有 365对特征，在

最后的五点法估计位姿环节大约有 190对匹配能够被选为内点；ORB在每帧图

像上大约能提取 500 个特征，通过特征匹配每两帧间约能匹配 365 对特征，在

最后的五点法估计位姿环节大约有 95对能够被选为内点；同样地，光流法的平

均特征点个数为 23，只有 17对匹配上的特征点对。从以上数据来看，该数据集

上特征过于类似，对这些方法提出了较大的挑战。图2.12展示了这些不同方法在

lawn数据集上的表现，其中基于 ORB的视觉里程计没有能够正确估计相机的俯

仰（pitch）运动，光流法未能正确估计相机的偏航（yaw）角，而本章所提出的

3D频域 VO表现最好。

最后，为了不失一般性，这些算法也在公共数据集 CVLIBS 上进行了评估，

结果如图2.13所示。从图中可以看出，3D 频域 VO 算法在该室外数据集上取得

了较好的效果。在该数据集上，SVO2也参与了评估。需要注意的是，SVO2需

要在高质量、高分辨率的图像上才能较好的工作，即它在作者采集的低分辨率全

景数据集上并不能工作，因此只在该数据集的评估中给出了 SVO2的结果。

表 2.2在所有数据集上进行旋转估计的评估误差

Table 2.2 Average error of Rotation estimation on all datasets

3D频域 VO 光流法 ORB AKAZE

roll ϵ [rad] 0.061 ± 0.038 0.074 ± 0.045 0.163 ± 0.105 0.131 ± 0.075

pitch ϵ [rad] 0.113 ± 0.090 0.240 ± 0.207∗ 0.293 ± 0.248 0.202 ± 0.164

yaw ϵ [rad] 0.084 ± 0.065 0.057 ± 0.050∗ 0.218 ± 0.153 0.152 ± 0.097

µ(ϵ) [rad] 0.088 ± 0.068 0.136 ± 0.120 ∗ 0.227 ± 0.174 0.163 ± 0.115

Fail [%] 0 28 0 0
∗在某些帧上，光流法未能成功跟踪相机的俯仰和偏航运动

表2.2给出了在这三个数据集上旋转估计的均方误差 (Root Mean Square Error,

RMSE)及其标准差。虽然表中显示光流法的 RMSE非常小，但是这并不能体现

光流法的实际性能，原因是光流法在部分数据集上未能准确跟踪相机运动，而这

些失败情形并未记入 RMSE计算中。如表2.2中的最后一行所示，光流法的失败
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频率大约为 28%，分别对应图2.11和2.12中的情况。

总体来说，3D频域 VO表现得非常好，它在各种不同环境中都表现得较为

鲁棒，其中包括有大量重复特征的草坪环境。若以位姿估计误差的倒数来描述

准确度，则该算法的准确度大约是 ORB算法准确度的三倍，是基于 AKAZE的

VO算法准确度的两倍。

在评估算法的旋转估计性能时，估计的位姿和旋转真值之间的均方误差是

主要评估指标。然而该指标不能直接用于平移估计的评估，因为单目相机不能恢

复出绝对尺度，所以估计得到的平移的模是不确定的。并且和旋转测量不同，惯

性测量装置通常测得的绝对平移运动非常不精确，不适合作为比较基准。因此，

本实验用估计的平移的方向和真值方向的误差来作为平移评估的标准，在下文

中缩写为均方角度误差（Root Mean Square Angle Error, RMSAE）。

图2.14比较了不同方法在 OVMIS数据集 [5] 上平移估计的 RMSAE及其标准

差。本实验中所用的图像序列为该数据集中的一个室外场景图像序列，包含 318

张图像，运动轨迹大约为 25.27米。为了减少累积误差的影响，本实验中仅考虑

帧间的平移误差。相关结果展示在图2.14中，本章提出的 3D频域 VO算法仍是

其中表现最好的。

AKAZE ORB Optical Flow 3D Spectral VO
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图 2.14不同方法在 OVMIS数据集 [5] 上的平移误差

Figure 2.14 Translation error of the different methods on the OVMIS dataset [5]

2.5.3.3 可见度较低条件下的鲁棒性测试

正如第 1章所讨论的，频域配准方法在可见度较为苛刻的条件下仍能表现得

很好，如运动模糊、烟雾场景下、浑浊的水下环境等。为了系统性地评估本章的

3D频域 VO算法，本实验在 office、lawn和 CVLIBS数据集上增加不同程度的高
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斯模糊来仿真这些可见度苛刻的场景。图2.15展示了不同程度的高斯模糊下各个

数据集的图像示例。

(a)办公室场景 office

(b)草坪场景 lawn

(c) CVLIBS数据集

图 2.15模糊大小分别为 0、10和 20像素的模糊图像

Figure 2.15 Blur images with blur size 0, 10 and 20 pixels

本实验从每个数据集中选取了五对图像，每对图像中有一帧加了高斯模糊，

每组实验中包含了 30 种不同程度的高斯模糊。为了减少 RANSAC 算法随机性

的影响，每组实验都重复进行了 10次。本实验中分别测试了算法对横滚、俯仰

和偏航角的估计，也对比了 3D频域 VO和基于 ORB、AKAZE和光流法的 VO

的效果。
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实验结果如图2.17所示，主要展示了不同算法的位姿估计的 RMSE 和标准

差。从图中可看出，基于 AKAZE（绿色）的方法在该实验中表现得最为鲁棒，

主要得益于其针对高斯尺度空间的设计。3D 频域 VO（深蓝色）的表现仅次于

AKAZE（绿色），两者的误差均小于基于 ORB（浅蓝）的方法。此外，基于光流

法（玫红）的 VO也没有 3D频域 VO（深蓝）和基于 AKAZE（绿色）的方法鲁

棒。

图2.17的图例上还给出了各个算法的平均运行时间，可以看到光流法的速度

最快，大约比 AKAZE快十倍；其次就是 3D频域 VO和 ORB，两者的运行速度

相差不多，大约都比 AKAZE快七倍。

综上所述，本章所提出的 3D 频域 VO 方法对于高斯模糊的鲁棒程度，与

AKAZE不相上下，但是 3D频域 VO的运行速度更快。尽管基于 ORB的方法比

3D频域 VO运行速度稍快，但是 ORB在2.5.3.2节的实验中误差较大。至于光流

法，本实验中得出的结论类似，即虽然其运行速度快于 3D频域 VO，但是没有

3D频域 VO算法鲁棒。尽管不在本文讨论范围之内，但 FMT本身及其在常规的

使用中特别适合通过图形处理单元（GPU） [127]或数字信号处理器（DSP）来进

行加速，甚至只使用现场可编程门阵列（FPGA） [128] 的硬件，都可以实现几个

数量级的加速。

图 2.16含动态物体的图像示例

Figure 2.16 An image with dynamic objects
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图 2.17不同算法在模糊图像上的估计误差与标准差

Figure 2.17 Estimation error and standard deviation of algorithms on blurred images
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2.5.3.4 在动态环境下的性能评估

为了更进一步地分析算法的鲁棒性，本节中进行了动态场景下的实验。为

此，作者在有一个动态物体的场景下分别采集了横滚、俯仰和偏航运动的数据

集。图2.16给出了该数据集的一帧示例，动态物体位于红色框中。

图2.18展示了不同算法在该含动态物体的数据集上的性能。可以看到，光流

法未能成功跟踪横滚、俯仰运动，主要原因是匹配上的特征点对从 30对降至了

5对左右。尽管 ORB在该数据集上表现地比光流法鲁棒，但是在相机发生俯仰

运动时，其累计误差仍然是比较大的。ORB在该数据集表现得比光流法鲁棒主

要得益于更多匹配的特征点对，其在每帧图像上平均可提取 500个特征，其中约

有 150 个特征可以被匹配上，然后五点法大约将其中的一半视作了内点用来估

计位姿。相比之下，AKAZE可以提取到更多的特征点，约为 750个，其中约有

2/3为匹配点对，匹配点对中又有超过 1/2的部分在 RANSAC五点法中作为内

点进行位姿估计，因此 AKAZE表现得比 ORB更好。最后，可以看到本章所提

出的 3D视觉频域 VO在该动态环境给出了最为鲁棒和准确的结果，比以上三者

都表现得更好。
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图 2.18不同方法在动态物体数据集上的性能评估及其平均误差 µ

Figure 2.18 Performance evaluation on the dataset with dynamic objects and average error µ
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2.6 小结

本章提出了 3D频域 VO算法，它主要利用 FMT在稀疏子图对集合上配准，

从而得到匹配的一致点对，进而估计相机位姿。该方法主要应用于全向图像。实

验表明该 3D 频域 VO 算法在有挑战性的环境中存在较大潜力，比如特征较少

的场景，多烟多雾、运动模糊、浑浊的水下等可见度较低的条件下，有动态物

体的环境等。在本章中的几个测试数据集上，该算法的表现比传统的特征点法

（AKAZE和 ORB）和光流法更为鲁棒，位姿估计的结果也更准确。
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第 3章 基于正弦曲线拟合的全向相机姿态估计

第2章中展示了 FMT在弱纹理场景下能够进行鲁棒、准确的全向图像配准，

在利用配准结果估计相机姿态时，采用了传统的五点法，对相机标定的精度要求

较高。本章基于全向相机的自身性质，将全向相机的旋转建模成正弦曲线的拟合

问题，从而提出一种基于正弦曲线拟合的全向相机姿态估计方法。该方法只需要

简单的标定即可，因此在廉价相机和高端相机上均可使用。文献 [63,129]中都未采

用几何法进行全向相机的姿态估计，而是将全向图像转换成全景图像，然后通过

水平方向的像素移动来估计全向相机在 2D平面上的朝向。受此启发，本章中重

新考虑了全向相机在三维空间中的旋转，发现当全向相机发生横滚或者俯仰时，

对应的全景图像上的像素会在竖直方向上以某种规律运动，当全向相机发生偏

航时，全景图像上的像素会在水平方向上以某种规律运动，而当三种旋转同时发

生时，这些规律仍然存在。

本章通过数学推导证明当全向相机发生旋转时，全景图像上像素的移动符

合正弦曲线形状，而且如果将全向图像沿水平方向分割成不同的子图，这些子图

的平面旋转角度大小也符合正弦曲线形状。因此，本章将全向相机的旋转建模成

了正弦曲线拟合问题，通过拟合像素的移动以及子图的旋转可以直接估计出帧

间的旋转，从而估计出相机的朝向。为了不失一般性，在建模过程中本章也考虑

了全向相机的平移对模型的影响。但是由于相机的平移对应的像素运动和深度

有关，会给平移估计带来一定难度，因此在本章中并不涉及用正弦曲线模型进行

全向相机的平移估计，但在相关实验中将评估建模过程中考虑平移项和不考虑

平移项对算法性能的影响。详细的建模过程以及平移估计的难点将在3.1.2节中

介绍。

此外，为了保证正弦曲线拟合算法能够正常工作，需要保证像素的移动和子

图的旋转估计具有较高的置信度。本章将采用 FMT和光流法两种方法估计像素

的移动，并对比它们对相机姿态估计的影响。

本章的主要贡献总结如下：

• 发现全向相机的旋转不仅使得像素按正弦曲线运动，还会使得子图的旋转

符合正弦曲线规律；
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• 提出了一种新颖的基于正弦曲线拟合的相机姿态估计方法；

• 在不同数据集上，对比了该基于正弦曲线拟合的方法和几何法进行相机姿

态估计的性能。

3.1 算法设计

3.1.1 相机模型和校准

为了简化计算，本章将全向相机建模成圆柱模型。由于相机的特性和制造工

艺的差异，无法保证图像上每个像素都是方的。换句话说，在真实世界中，同一

深度下的同一长度可能会在 u 和 v 方向上投影的像素长度不同。为了保持分辨

率一致性，在一开始就要校准宽度和高度之间的像素比，来保证每个像素都是方

的。圆柱模型以及像素校准均在1.1.1节中进行了介绍，本章不再赘述。该模型的

参数较少，易于标定，因此即使是像素分辨率较低的廉价相机也能进行很好地标

定。

值得注意的是，在全景图像中，如果 u = 0的列对应这相机的正 x轴（即机

器人的正面），则左边开始的 u = 1
4
umax 的像素则对应着相机的正 y 轴（即机器

人的左侧），相应地，负 x 轴方向则在全景图像的 1
2
umax 处。在不失一般性的前

提下，为了简化公式，本章假设 x轴始终位于 u = 0（图3.1中的灰色虚线），因

而 y轴位于 1
4
umax（图3.1中的绿线）。本章接下来的部分假设每个像素都是方的，

相机模型为标定好的圆柱模型。

3.1.2 全景图像的运动模型

本小节从数学上证明当相机发生运动时，其对应的全景图像上像素的移动

遵循正弦曲线规律，然后3.1.3节将介绍算法中关于运动向量的提取。

关于运动模型的假设如下：

1. 相机移动很小，如旋转角度的大小 ∥Θ∥ ≤ 5◦；

2. 每个像素都是方的。

当相机发生运动时，连续两帧之间的移动很小，因此第一个假设可以满足；在进

行相机的标定以及分辨率一致性的调整之后，第二个假设可以被满足。

本章将折反射全向相机的运动建模为正弦曲线，该模型可表示为：

y = A sin(x + ϕ) + B (3.1)
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其中 A、B和 ϕ分别表示正弦曲线的幅度、偏移和初相；相位 x由全景图像列索

引 up 和频率给定，该正弦曲线的频率 γ已知，可由全景图像的宽度及其对应的

视角确定。相机的运动会导致全景图像上 u和 v方向上的像素移动，但是 u和 v

方向上的运动对应的正弦曲线参数不同，可以表示为：

∆v(up) = γ∥Θxy ∥ · sin
(
γup − Θ̂xy

)
+ λitz , (3.2a)

∆θ(up) = ∥Θxy ∥ · sin
(
γup − Θ̂xy +

π

2

)
, (3.2b)

∆u(up) = λi∥txy∥ · sin
(
γup + t̂xy

)
+ γΘz . (3.2c)

其中，Θ代表相机的旋转，t代表相机的平移，θ 代表区域图像的旋转。这也是

本章的核心公式。图像的旋转和相机姿态中的旋转是不同的，本章使用 θ 和 Θ

来区分这两者。

需要关注的是，这三个正弦函数（公式(3.2a)、(3.2b)和(3.2c)）涵盖了相机运

动的六个自由度参数。可以看到，公式(3.2b)与公式(3.2a)十分相似，除了初相相

差 pi

2
、幅度上的放缩因子 γ和平移项 λitz不同外，待估计的参数 ∥Θxy ∥和 Θ̂xy是

相同的，这意味着它们可以进行联合优化。尽管这些正弦函数也涵盖了平移项，

但是在与像素深度相关的参数 λi 未知情况下，平移项很难被恢复。而对于旋转

来说，像素的深度并不会产生影响，因此本章仅将平移项用作旋转估计的辅助，

而不进行平移估计。关于平移项对旋转估计的影响将在3.3.2节进行详细讨论。

3.1.2.1 直观分析

首先，我们直观地分析了四种情况下的相机运动，来说明像素运动实际上是

如何遵循正弦函数的：

• 绕 x轴或 y轴的旋转 (Θxy)：（以绕 x轴的旋转：横滚为例，见图3.1）全景

图像的列索引 up 越靠近 x轴（不管正轴或负轴），在 v方向上的像素移动越小；

列索引 up 越靠近 y 轴（不管正轴或负轴），在 v 方向上的像素移动越大。见公

式(3.2a)。

对于横滚运动（绕 x 轴的旋转）而言，公式(3.2b)表示的图像旋转 ∆θ(up)，

将在 up = 0和 up = 1
2
umax 处取得最大值，这两列分别对应相机模型的 x轴正方

向和负方向。列索引 up 越靠近 y轴（不管正轴或负轴），旋转越小.

• 沿着 z轴方向的平移 (tz)：此时，每一列 up 上像素的移动都是一样的，均

是 v方向上的运动，因此对应着正弦曲线的偏移量，见公式(3.2a)。
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0 𝑢#$%1
4 𝑢#$%𝑥

𝑦

𝑧

0 𝑢#$%1
4 𝑢#$%

Pixel Shift

图 3.1绕 x轴旋转（横滚运动）的直观分析示例

Figure 3.1 Intuitive demonstration of a rotation around the x-axis (roll)

• 绕 z轴的旋转 (Θz)：当相机绕 z轴旋转，即发生偏航时，每一列 up的像素

都会沿图像 u方向发生位移，在公式(3.2c)中对应着偏移量。

• 沿 x轴或 y轴的平移 (txy)：（以沿着 x轴方向的平移为例）和绕 x轴旋转

的情况类似，全景图像的列索引 up 越靠近 x轴（不管正轴或负轴），在 u方向上

的像素移动越小；列索引 up 越靠近 y轴（不管正轴或负轴），在 u方向上的像素

移动越大。该规律和公式(3.2c)一致。

接下来，将对该正弦曲线运动模型进行数学解释，并给出相机旋转下该正

弦模型的详细推导。假定两帧图像 1Ip 和 2Ip，其对应的相机位姿之间的变换为
1
2T = [12Θ,

1
2t]。假设第二帧全景图像

2Ip 上任意一点 2p = (u, v)⊤，它的圆柱坐标
2P为：

2P =


x2

y2

z2


=


r cos u

r

r sin u
r

H
2
− v


(3.3)

本节接下来的内容将主要分析当相机发生旋转时，全景图像上每一行、每一列

的位移。思路如下：首先，利用给定的变换矩阵 1
2T 将三维点 2P 转换为 1P =

[x1, y1, z1]
⊤；其次，找到射线 1PO 与圆柱 {C : x2 + y2 = r2} 之间的交点 1P̄ =
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[x̄1, ȳ1, z̄1]
⊤ (O 为圆柱中心)，然后将其转换到全景图 1Ip 上的点 1p；最后，分别

计算 1p和 2p之间的行位移和列位移。

3.1.2.2 数学分析

为了简化数学推导过程，该模型只关注全景图像最中间的行，即 v = H
2
。此

外，为了单独分析绕各个轴的旋转，将相机旋转 Θ的欧拉角定义为 (αx, αy, αz)
⊤。

绕 x轴的旋转 两帧之间的相机位姿变换矩阵 T 为

1
2T =


1 0 0 0

0 cosαx − sinαx 0

0 sinαx cosαx 0


(3.4a)

经过变换后的点 1P为

1P =


r cos u

r

r sin u
r

cosαx − (H2 − v) sinαx

r sin u
r

sinαx + (H
2
− v) cosαx


=


r cos u

r

r sin u
r

cosαx

r sin u
r

sinαx


(3.4b)

则交点 1P̄为

1P̄ =



r√
1+k2

kr√
1+k2

r sin u
r sinαx

r cos u
r

r√
1+k2


(3.4c)

其中 k =
r sin u

r cosαx

r cos u
r
。从而可以得到列方向的位移 ∆v：

∆v =(
H
2
− z2) − (

H
2
− z′1)

=z̄1 − z2

=
r(r sin u

r
sinαx)√

(r cos u
r
)2 + (r sin u

r
cosαx)2

≈
r(r sin u

r
αx)√

r2

=αxr sin u
r

(3.4d)
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需要注意的是只有当假设相机的运动较小成立时，公式(3.4d)中的约等号才成立，

因为运动较小时，sinαx ≈ αx，cosαx ≈ 1。类似地，可以推导出行位移 ∆u：

∆u = r arctan y2

x2
− r arctan ȳ1

x̄1

= r arctan (tan u
r
) − r arctan k

= u − r arctan
r sin u

r
cosαx

r cos u
r

≈ u − r arctan
r sin u

r

r cos u
r

= 0

(3.4e)

∆u与 ∆v成立的条件相同。

绕 z轴的旋转 两帧之间的相机位姿变换矩阵 T 为

1
2T =


cosαz − sinαz 0 0

sinαz cosαz 0 0

0 0 1 0


(3.5a)

经过变换后的点 1P为

1P =


r cos(u

r
+ αz)

r sin(u
r
+ αz)

H
2
− v


=


r cos(u

r
+ αz)

r sin(u
r
+ αz)

0


(3.5b)

交点 1P̄和 1P为同一个点：

1P̄ = 1P =


r cos(u

r
+ αz)

r sin(u
r
+ αz)

0


(3.5c)

从而得到了行方向上的位移 ∆u：

∆u = r arctan y2

x2
− r arctan ȳ1

x̄1
= −rαz (3.5d)

此时，由于在 z轴方向上，点 2P和点 1P̄没有区别，因此 ∆v等于 0。
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混合旋转 对于混合旋转的情况，变换矩阵是横滚角 αx、俯仰角 αy和偏航角 αz

的组合，即

1
2T =


czcy czsysx − szcx czsycx + szsx 0

szcy szsysx + czcx szsycx − czsx 0

−sy cysx cycx 0


(3.6a)

其中，为了方便推导，作如下简写：sx = sinαx, cx = cosαx, sy = sinαy, cy =

cosαy, sz = sinαz 以及 cz = cosαz。然后，对点 2P 应用该变换矩阵，得到的变

换之后的点 1P为：

1P =


r cos(u

r
)czcy + r sin(u

r
)(czsysx − szcx)

r cos(u
r
)szcy + r sin(u

r
)(szsysx − czcx)

−r cos (u
r
)sy + r sin (u

r
)cysx


(3.6b)

然后，将该点投影到圆柱上，得到 1P̄：

1P̄ =



r√
1+k2

kr√
1+k2

−r cos ( ur )sy+r sin ( ur )cysx

r cos( ur )czcy+r sin( ur )(czsysx−szcx)+ fx

r√
1+k2


(3.6c)

其中 k =
r cos( ur )szcy+r sin( ur )(szsysx−czcx)+ fy

r cos( ur )czcy+r sin( ur )(czsysx−szcx)+ fx
。然后，利用相机模型和合理假设的近

似，可以得到相应的行位移与列位移。具体而言，

∆u = r arctan y2

x2
− r arctan ȳ1

x̄1

= r arctan
sin u

r

cos u
r

− r arctan k

= r arctan
(

sin u
r

cos u
r
) − k

1 + k sin u
r

cos u
r

...

≈ r arctan
r sin2 u

r
αxαy − rαz − r

2
sin 2u

r
αxαyαz

r + r
2

sin 2u
r
αxαy + r sin2 u

r
αxαyαz

≈ r arctan(−αz)

≈ −rαz

(3.6d)

55



基于傅里叶梅林变换的视觉机器人定位算法的研究

∆v = z̄1 − z2

=
r(sin (u

r
)cysx − cos (u

r
)sy)

r cos(u
r
)czcy + r sin(u

r
)(czsysx − szcx)

r
√
1 + k2

...

≈
r(sin u

r
αx − cos u

r
αy)√

(1 + α2z )(1 + sin2 u
r
α2yα

2
x + 2 cos u

r
sin u

r
αyαx)

≈ r sin u
r
αx − r cos u

r
αy

=
√
α2y + α

2
xr sin(u

r
+ arctan αx

αy
)

(3.6e)

图像旋转 首先说明，这里的图像旋转也是相对于不同的列而言的，由于单独的

一列谈不上旋转，此处每一列的图像旋转是指以该列为中心线的的子图的旋转。

关于如何估算图像旋转将在3.1.3节中详细说明。

对于图像旋转 ∆θ(公式(3.2b))，仅考虑图像中的一个像素不足以进行推导。

因此，将每列的方向向量作为参考进行推导。为了从相机运动中提取图像旋转信

息，需要将旋转后的方向矢量投影到参考列索引的切平面上。接下来是详细推

导。

假设相机直立，即 z 轴朝上，则在三维空间中每列的方向向量都是 v2 =

(0, 0, 1)⊤。由于相机的偏航和位移不会造成子图旋转，因此为简化起见，推导过

程中仅考虑了横滚和俯仰，相应的旋转变换矩阵为：

1
2Θ =


cy sysx sycx

0 cx −sx

−sy cysx cycx


(3.7)

旋转方向向量 v1为

v1 =
1
2Θv2 =


cy sysx sycx

0 cx −sx

−sy cysx cycx



0

0

1


=


sinαy cosαx

− sinαx

cosαy cosαx


(3.8)
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为了接下来推导，本节首先回顾平面上直线的投影的性质。假设在三维空间中，

A为任意一条直线，B是某一平面的法向量，则直线 A在平面 B上的投影为

A∥B = B × (A × B) (3.9)

或

A∥B = (B × A) × B (3.10)

其中，“×”表示两个向量之间的内积。

对于图像的列索引 up，它的切平面法向量为 n = (cos(γup), sin(γup), 0)
⊤。利

用公式(3.9)，可将旋转后的方向向量 v1 投影到切平面上，得到其在切平面上的

投影方向向量为

v̂1 = n × (v1 × n)

=


sinαx cos γup sin γup + sinαy cosαx sin2 γup

− sinαx cos2 γup − sinαy cosαx cos γup sin γup

cosαy cosαx


(3.11)

然后可以用如下公式提取每个列索引对应的图像旋转角度。

cos∆α =
v2 · v̂1
∥v2∥2∥v̂1∥2

≈ 1√
(αx cos γup + αy sin γup)2 + 1

. (3.12)

当相机旋转较小时，这里的约等号成立。然后，可以得到

sin∆α =
αx cos γup + αy sin γup√

(αx cos γup + αy sin γup)2 + 1

=

√
(α2x + α

2
y) sin(γup + arctan αx

αy
)√

(
√
(α2x + α

2
y) sin(γup + arctan αx

αy
))2 + 1

=

√
(α2x + α

2
y) sin(γup + arctan αx

αy
)√

(α2x + α
2
y) sin(γup + arctan αx

αy
) + 1

≈
√
(α2x + α

2
y) sin(γup + arctan αx

αy
) . (3.13)

当三维旋转足够小的时候，最后一个约等号成立。最后可以得到如下结论

∆θ ≈
√
(α2x + α

2
y) sin(γup + arctan αx

αy
) . (3.14)
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3.1.3 运动向量的提取

根据上述推导，可以从像素的位移中提取相机姿态。为此，首先需要计算像

素的位移，即运动向量，然后通过正弦曲线拟合估算出正弦曲线的参数，从而估

计相机姿态。本节将简要介绍两种计算像素位移的方法：光流法和 FMT。关于

正弦曲线拟合的详细介绍将在3.1.4节中给出。

光流法 [130]是用于目标跟踪的经典方法之一。其假设在一段时间间隔内光度

是恒定的，则像素强度也会保持相同。基于该假设，可利用两帧之间的像素强度

一致性来计算像素在 u和 v 方向上的位移，即 ∆u和 ∆v。由于不能直接从光流

中提取出两帧之间的旋转 ∆θ，因此使用光流法进行实验时，不考虑公式(3.2b)。

FMT 算法 [118] 已被成功应用于缺乏特征的环境，如水下环境。它首先将空

间域图像变换到频域，然后将频域的图像采样到对数坐标系来估计两个图像之

间的旋转∆θ和缩放。根据估计得到的旋转和缩放参数，可以逆旋转和逆缩放第

二张图像，然后通过相位相关法即可估算出两帧图像之间的平移 ∆u,∆v。但是，

FMT 算法通常只能用于 2D 图像配准，并要求图像对应的真实场景是平面的且

平行于成像平面的。第2章中利用滑动窗口将全向图像被分成子图，由于这些子

图像对应的三维环境较少，可以被认为是平面的，因此 FMT可以用于计算两帧

子图之间的变换。为利用 FMT来计算运动向量（∆u,∆v,∆θ），本章使用了类似

的子图策略。

需要说明的是，尽管 FMT也可以估计图像之间的缩放，但是在本章中我们

并未使用缩放。

3.1.4 拟合算法

曲线拟合主要是为了估计公式(3.1) 中的一些未知参数 Φ = {A, ϕ, B}，然后

从这些参数中估计出相机的姿态。估计偏航角最简单的方法就是将公式(3.2c)中

的 ∆u取平均，即便相机同时在 x − y 平面内发生平移。但是，类似的方法不能

用来估计横滚和俯仰，即公式(3.2a)中的Θxy，因为 z轴的位移会影响幅度 ∥Θxy ∥

的估计。也就是说，公式(3.2a)中的的偏移项（z轴平移）对于横滚和俯仰估计是

必需的，3.3.2节中将通过实验来说明平移项对姿态估计的影响。尽管可以通过取

平均值的方法来估计偏航角，但从算法的普适性考虑，本章还是利用优化的方

法来估计未知参数 Φ，即将其建模成非线性最小二乘问题，然后从估计得到的 Φ
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中计算旋转 Θ。

为了估计公式(3.2a)、(3.2b)和(3.2c)中相应的参数 Φv = {∥Θxy ∥, Θ̂xy, λitz},

Φu = {λi∥txy∥, t̂xy,Θz}，构建了如下两个目标函数：

rv(up,Φv) = ∆v(up; Φv) − yv (3.15a)

rθ(up,Φv) = ∆θ(up; Φv) − yθ (3.15b)

ru(up,Φu) = ∆u(up; Φu) − yu (3.15c)

min
Φv

Lv(up; Φv) = min
Φv

L1
v(up; Φv) + ηL2

v(up; Φv) (3.15d)

= min
Φv

1

2
(
rv(up,Φv)

2
2
+ η

rθ(up,Φv)
2
2
) (3.15e)

min
Φu

Lu(up; Φu) = min
Φu

1

2

ru(up,Φu)
2
2

(3.15f)

其中 η 是优化的权重系数；rv, rθ 和 ru 是平移的残差；yθ 是图像的旋转，yv 和

yu 是 FMT算法 [118] 或光流法估计的行方向或者列方向上的位移；Lv 和 Lu 是标

准最小二乘形式的损失函数。基于鲁棒性考虑，本章使用非线性优化 Levenberg-

Marquardt (LM)算法 [131]最小化目标函数，也可以使用其他优化方法代替 LM算

法。

L1
v(up; Φv, δ) = δ ·

©«
√
1 +

(
rv(up,Φv)

δ

)2
− 1ª®¬ (3.16a)

L2
v(up; Φv, δ) = δ ·

©«
√
1 +

(
rθ(up,Φv)

δ

)2
− 1ª®¬ (3.16b)

Lu(up; Φu, δ) = δ ·
©«
√
1 +

(
ru(up,Φu)

δ

)2
− 1ª®¬ (3.16c)

为了处理离群值问题，本章选用了一个鲁棒损失函数：Pseudo-Huber损失函

数。文献 [132]中指出，与 L2损失函数相比，Huber损失函数对数据中的离群值更

不敏感。而 Pseudo-Huber损失函数 [133]结合了 L2损失函数和 Huber损失函数的

最佳特性：当接近于最小值时，它是强凸的，而对于异常值也较为平缓。因此，

在实际实现时，用其来替换公式(3.16a)、(3.16b)和(3.16c)中的最小二乘损失形式

(公式(3.15d)、(3.15f))。

59



基于傅里叶梅林变换的视觉机器人定位算法的研究

3.2 算法实现

算法2描述了本章的正弦曲线拟合算法实现，其中对于不同的数据集，W, L,H

和 d 的取值不同。

(a)图像 1

(b)图像 2

(c)拟合结果

图 3.2在 u和 v方向上的位移拟合示例

Figure 3.2 An example of fitting results in u and v direction

首先，用一正方形窗口在全景图像 1Ip 和 2Ip 上沿 u方向的滑动，提取出一

系列子图对。然后利用 FMT算法来计算每个窗口提取出子图对的二维运动，即

一系列的 ∆u, ∆v 和 ∆θ 以及对应的列索引 up = 1
2
L + k × d；类似地，光流法
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算法 2利用正弦曲线拟合估计全向相机的旋转
1: 输入：全向图像 1Io, 2Io；滑动窗口尺寸 L × L 及其步长 d

2: 通过笛卡尔坐标系与极坐标系之间的转换，得到全景图像 1Ip, 2Ip，其大小为W × H

3: while L + k × d ≤ W, k ∈ N do

4: 利用第 k 个窗口从 1Ip 和 2Ip 上提取子图，通过 FMT或光流法计算子图之间的旋转

和平移 tuv

5: 将 tuv 放入图像运动向量集合M

6: end while

7: 通过 LM算法对集合M中的值进行正弦曲线拟合，估计参数 Φv 和 Φu（公式(3.15)）

8: 从估计得到的参数 Φv,Φu 计算出旋转 Θ（公式(3.1)）

9: 输出： Θ

也可用于计二维运动，但仅限于位移 ∆u 和 ∆v。然后，按算法 2中描述的，将

这些值进行正弦函数拟合来估计参数 Φ。在本章的实现与实验中，公式(3.16)中

的 δ = 0.5。图3.2c给出了两帧子图进行曲线拟合的一个示例，从图中可以发现

优化算法能够有效地进行正弦曲线拟合。可以看到曲线∆v+ η∆θ的最大值位于
1
4
umax 和 3

4
umax 之间。按照之前的约定，x轴位于 u = 0，这意味着图像在 y轴方

向的位移很大，也就是说相机发生了绕 x轴的旋转，即横滚。

3.3 实验与分析

为了评估所提出算法的性能，本节进行了不同的实验来分析该方法的鲁棒

性、计算速度和准确性。本节首先在3.3.1节中分析了加入 FMT估计得到的旋转

进行联合优化的优势；其次，通过实验说明所提出的正弦曲线拟合方法对平移

干扰具有鲁棒性（3.3.2）。此外，本节还将该算法与两种基于几何的方法进行比

较，即 STEWENIUS五点算法和 n 点算法，其中后者是专门为纯旋转场景设计

的 [123]，两种几何算法的实现都利用 OpenGV1库；接着，本章将所提出的正弦曲

线拟合法和 STEWENIUS五点法、n点法在不同数据集上进行了测试比较，主要

比较指标为准确度和计算速度，其中五点法和 n 点法的归一化匹配点对由不同

的特征点以及光流法提供（3.3.3节、3.3.4节）。最后，在3.3.5节中对算法的两个

步骤（运动矢量提取和旋转估计）进行了不同方法的运行时间分析。

实验中使用的数据集涵盖从室内到室外场景，其中包含一个具有模糊特征

1https://github.com/laurentkneip/opengv
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的数据集。除了公开数据集OVMIS [5]和CVLIBS [3,4]外，作者还使用廉价全景相机

采集了图像，以增加相机运动的丰富度，廉价全景相机由低成本全镜头（Kogeto

Dot Lens）和手机（Oneplus 5）上的相机组成。作者采集图像时场景与公开数据

集场景相似，主要考虑图像分别率以及相机质量对图像以及姿态估计算法的影

响。由于这些公开数据集通常是使用高端传感器进行采集的，因此图像具有高

分辨率，相较而言，廉价全景相机采集的图像分辨率较低且质量较差（请参见

图 3.3）。

在作者采集数据集时，将手机固定在三脚架上，然后旋转三脚架上的万向球

来获取图像序列。从图 3.3中可以看到，手机及其支架在全景图像中占据相当大

的空间，在进行相机姿态估计时，这些部分可能会导致算法认为相机未发生运

动。尽管如此，后续的实验将说明针对这种欺骗性数据，所提出的基于正弦曲线

拟合的方法依然很鲁棒。

表3.3中总结了本节实验中用到的数据集，以及它们是在哪一小节被用到的，

不同数据集获得真值的方式也展示在了该表格中。在自己采集的数据集中，手

机的 IMU被当做作旋转的真值来源。为了确认手机 IMU数值的可靠性，我们在

室内比较了 OptiTrack 跟踪系统的测量值与 IMU 的测量值，发现两者相差小于

0.5◦，因此手机 IMU的测量值可以用作评估真值。图3.3和3.4分别给出了作者采

集的数据集和公开数据集的图像示例。

在接下来的实验中（3.3.2节除外），横滚、俯仰和偏航角的均方误差 (RMSE)

被作为评估标准，表征真值和估计值之间的差异。在计算均方误差时，首先将真

值和估计值的欧拉角表示转换为旋转矩阵，然后使用旋转矩阵来计算相对变换，

接着将相对旋转矩阵转化成轴角的表示形式，其中角度的大小记为误差，用来

表征算法的性能。对于 VO而言，实时误差过大可能会导致 VO系统不能正常工

作，因此绝对的定位精度比帧与帧之间的相对误差更有意义，本章实验中使用绝

对 RMSE 用作评估标准，而不是相对 RMSE。只有在3.3.2节中，使用了相对误

差，因为在该小节中主要考虑的是帧与帧之间的旋转估计，在这种情况下绝对误

差和相对误差之间没有差异，更多细节将在3.3.2节中详细说明。

此外，本实验还对比了本章提出的正弦曲线拟合方法和几何法。按照本章前

述介绍的，正弦曲线拟合方法所需的运动向量由光流法或 FMT算法提供；几何

法包括 n点法和五点法，其匹配点对可以由ORB、AKAZE、光流法和 FMT实现。
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表 3.1数据集概览

Table 3.1 Overview of datasets

场景 运动 名字 图像帧数 使用小节 真值

作者采集的

室内

横滚

indoor_single_roll 155

3.3.3单一
旋转下的算法
性能评估

手机
IMU

草地 grass_single_roll 158

街道 street_single_roll 160

室内

俯仰

indoor_single_pitch 116

草地 grass_single_pitch 178

街道 street_single_pitch 174

室内

偏航

indoor_single_yaw 200

草地 grass_single_yaw 200

街道 street_single_yaw 200

横滚
&俯仰
&偏航

3.3.1关于使用
图像旋转进行
联合优化的评估

3.3.4混合
旋转下的算法
性能评估

室内 indoor_rpy 200

草地 grass_rpy 183

街道 street_rpy 191

室内

横滚
&俯仰
&偏航

& z

office_zrpy 11

3.3.2相机发生
平移时的
鲁棒性测试

OVMIS [5]

室内
横滚

&俯仰
&偏航

OVMIS_1 160 3.3.4混合
旋转下的算法
性能评估

Robotic
Platform
(ARIA

Library)
草地 yaw OVMIS_2 156

草地
偏航

& x & y
OVMIS_3 200

3.3.2相机发生
平移时的
鲁棒性测试

CVLIBS [3,4]

街道
偏航

& x & y
CVLIBS 200

3.3.4混合
旋转下的算法
性能评估

IMU/GPS
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(a)室内 (b)草地 (c)街道

图 3.3由 Oneplus 5手机采集的图像示例

Figure 3.3 Image examples captured by Oneplus 5

(a) OVMIS_1 (b) OVMIS_2 (c) CVLIBS

图 3.4公开数据集中的图像示例

Figure 3.4 Image examples from public datasets

ORB 和 AKAZE 是具有代表性的特征，ORB 是最快的检测器之一，而 AKAZE

则被设计用于检测非线性空间中的特征 [126]。基于 FMT的五点法已在第2章中详

细介绍过，此处不再赘述。

由于 FMT只能用于透射投影的二维图像配准，无法直接用于全向图像，因

此不管是正弦曲线拟合还是几何法，如果需要用 FMT来计算运动向量，则需要

先将全向图像转换为全景图像，然后从全景图像中划分子图，再利用 FMT计算

不同列的运动向量，从而得到全景图像帧间的 ∆u, ∆v 和 ∆θ。类似地，在测试

基于光流法的正弦曲线拟合时，利用光流法计算像素位移也是在全景图像上进

行的。此外，其他的算法都是在原始全向图像上计算的，以避免图像变换产生额

外误差。

本章所有的实验计算均在 Intel Core i7-4790 CPU、16 GB内存的 PC上进行，
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算法用 C++单线程实现。

3.3.1 关于使用图像旋转进行联合优化的评估

本章在进行正弦曲线拟合的过程中，如果前续计算图像运动向量时采用的

是 FMT，则在拟合时使用 3DoF的运动向量 (∆u,∆v,∆θ)。本节主要研究考虑利

用∆θ进行联合优化时对姿态估计产生的影响。正如在3.1.4节中所分析的，与像

素偏差类似，滑动窗口得到的每个子图的旋转与其列索引的关系也遵循正弦曲

线，因而这两项可以联合优化。在该实验中，公式(3.15)中联合优化参数 ∆θ 的

权重系数 η设置为 0.1，在使用了 ∆θ 的所有其他实验中也会使用此值。

当相机朝向 Θ 变化时，子图对应的的 ∆θ 遵循正弦曲线变换，因此所提出

的算法将其包含在联合优化中。

具体来说，本实验包含两种不同的设置：在正弦拟合中使用和不使用旋转

∆θ 进行联合优化，即公式(3.15d)中是否设置 η , 0。而且每种设置都可以考虑

是否加入平移项，3.3.2节中还将专门讨论平移项的问题。也就是，本节中共比较

四种不同的方法, 分别为 ours_fmt_wotrans_wrot, ours_fmt_wotrans_worot,

ours_fmt_wtrans_wrot, ours_fmt_wtrans_worot。worot代表未使用子图的旋

转进行联合优化，wrot表示使用子图的旋转进行联合优化，wotrans代表不考

虑平移项，wtrans表示使用了平移项。关于是否需要使用平移项将在3.3.2中进

行讨论。本节的实验不包括光流法，因为它无法直接估计图像旋转。

表 3.2使用/不使用图像旋转进行联合优化的姿态估计 RMSE (rad)

Table 3.2 RMSE (rad) of with/without rotation for joint optimization

indoor_rpy grass_rpy street_rpy

ours_fmt_wotrans_wrot 0.212 0.314 0.499

ours_fmt_wotrans_worot 0.214 0.336 0.522

ours_fmt_wtrans_wrot 0.204 0.567 0.504

ours_fmt_wtrans_worot 0.217 0.592 0.533

所有方法都在三个数据集上进行了测试：indoor_rpy, grass_rpy and street_rpy，

实验结果见表 3.2。从表中可以发现，使用旋转进行联合优化可以在一定程度上

提升性能。因此，以下各节中仅使用联合优化方法 ours_fmt_wtrans_wrot 和
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(a)输入图像 1

(b)输入图像 2

(c)不使用平移项拟合 (d)使用平移项拟合

图 3.5在 office_zrpy数据集上进行使用/不使用平移项的正弦曲线拟合

Figure 3.5 Sinusoid fitting with/without translation on the office_zrpy dataset

ours_fmt_wotrans_wrot进行比较。

3.3.2 相机发生平移时的鲁棒性测试

3.1.2节中介绍的旋转估计模型中使用了平移项。本节主要展示了关于加入

平移项进行拟合的实验。直觉上来说，当 z−轴上的平移、横滚和同时发生时（见

公式(3.2a)），如果拟合时去除平移项 λtz，拟合结果会出现很大的误差。为验证

该推测，首先进行了有无平移项的简单实验，如图3.5a和3.5b所示，两帧图像对

应的相机变换为旋转与沿 z 轴方向的平移，图3.5d和3.5c分别表示有无平移项的

拟合结果。从图3.5c中可以看出，在没有平移项的情况下进行曲线拟合时，紫色

曲线不能很好地拟合出位移∆v + η∆θ（红色点）；相较之下，在图3.5d中，使用

平移项进行拟合时，紫色曲线能够更好的拟合位移 ∆v + η∆θ。因此当有较大的

平移、旋转时，使用平移项进行拟合比不使用平移项具有更好的性能。

基于这样的初步测试，本节使用 office_zrpy数据集中的 11帧图像进行了一

个小实验，定量地比较在存在较大平移和旋转时，本章所提出的正弦曲线拟合算

法、n点法和五点算法的性能。以其中一帧图像作为参考帧，其余图像均与参考
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图 3.6在 office_zrpy数据集上不同算法进行姿态估计的结果

Figure 3.6 Performance of rotation estimation testing on the office_zrpy dataset

图像进行配准，每帧图像和参考图像之间的相机运动包括旋转和 z 轴方向上的

平移。对于正弦曲线拟合方法，本节的实验中将包含分别使用 FMT和光流法计

算图像运动；对于基于几何的两种方法：n点法和五点法，本节实验中也将涵盖

采用不同的方法寻找匹配点对。对这两种几何方法，n点法通常用于没有平移或

平移很小的情况下的旋转估计，而在既有旋转又有平移的情况下，一般使用五点

算法。

图3.6用箱形图展示了相关的实验结果，每个蓝色箱格的上边界和下边界分

别为上下四分位数，中间的红色线代表了中值，最大最小值分别由上下的黑色短

线表示，离群点由红色+表示。从图中的中值（中间的红色线）可以发现，在相

机既发生旋转又发生平移运动时，五点法的表现最好，其次是我们提出的方法，

n点法表现得最差。

图3.6中还展示了一个比较有趣的结果，比较好的拟合效果不一定能保证

更好的估计结果。比如基于光流法的正弦曲线拟合中“不加入平移项”的设置

ours_opt_wotrans_worot表现得比“加入平移项”的设置 ours_opt_wtrans_worot

更好，但前者的拟合结果并不佳。一个可能的原因是两帧之间相机的旋转角度非

常小，这种情况下“不加入平移项”可能会比“加入平移项”的效果更好。需要

注意的是，本章算法基于的模型假设是旋转角应该小于 5◦，当角度过大时，实验

将变得不可控。不过在相机的连续运动中，可认为该假设是成立的。
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综上而言，和其他几何法相比，本章所提出的正弦曲线拟合方法不管是否加

入平移项，都能取得不错的效果。对于几何法而言，在相机有平移的情况下，五

点法的表现更好。由于在接下来的几节（3.3.3和3.3.4节）中用到的数据集都不是

纯旋转，可能有一些平移，因此这四种方法都会被评估。

3.3.3 单一旋转下的算法性能评估

本节主要评估单一旋转下各种算法的性能，即相机仅绕一个轴（x、y 或 z

轴）旋转。在进行下一节较为复杂的混合旋转估计之前，本节先进行各种算法的

基本性能测试。本节中要评估的方法与3.3.2节中相同，共十二种方法。12 种方

法方法分别是：使用 AKAZE，ORB，光流法和 FMT的 n点法（图3.8）中的前

四行），使用这四个特征算子的五点法（中间四行）以及使用 FMT和光流法的正

弦曲线拟合方法（最后四行）。如表3.1所示，这些实验是在由配有全景镜头的手

机采集的 9个数据集上进行的，包括室内、草地和街道场景。
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图 3.7在 street_single_pitch数据集上进行单一旋转估计的定性评估结果示例

Figure 3.7 Qualitative results for single rotation estimation on the street_single_pitch dataset

图3.7定性地展示了不同算法在 street_single_pitch数据集上的旋转估计结果，

可以看到，几乎所有方法估算的旋转都接近真值（绿色实心）。其他数据集的定

性结果在附录中展示。

图3.8定量地展示了在手机采集的数据集上不同算法估计的单一旋转的结果。

颜色的强度表示误差的大小：颜色越深，误差越大。正如3.3节一开始提到的，跟

踪过程可视为 VO系统，因此在这里使用绝对 RMSE而不是相对 RMSE作为评
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Figure 3.8 Quantitative results for single rotation estimation on different datasets
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估标准。因而尽管图3.9中显示的 RMSE值看起来很大，但实际上仍然在合理范

围内。在这里给出一个最坏情况的简单示例：如果每帧的估计误差为 +1◦，并且

总共有 100帧，则累积误差将为 5050◦，因此平均误差约为 50◦，即 0.87rad。相比

之，图3.9中的 RMSE并不是很大。因此在进行不同算法的比较时，只有 RMSE

的相对大小需要被关注，而不是值本身。3.3.4节中也采用了相同的评估方式。

从图3.8中可以看到，几乎每种方法在街道场景中都能获得较好的结果。这

种场景下，图像纹理通常包含丰富的特征，这有助于找到匹配点对，因此正弦曲

线拟合法和基于几何的方法都可以很好地用于旋转估计。室内场景也能提供了

很多特性，因此所有方法在其相关俯仰和横滚的数据集上都取得了很好的效果。

但是，在草坪场景时，特征非常相似，有些特征无法被正确匹配，尤其是对于

ORB、AKAZE和光流法而言，性能差异就会体现出来。例如，在 grass_yaw数

据集上，基于 AKAZE 的几何方法的误差很大，rotation_only_orb 的误差也

很大。从图3.8的前四行中，可以看到 rotation_only_opt是 n点法中鲁棒性最

好、给出的旋转估计结果精确度最高的，从中间四行中可看出 five_point_opt

是五点算法中最好的。在不同设置下，基于 FMT和光流法的正弦曲线拟合法具

有相似的性能。而图3.8中的浅色分布表示，正弦曲线拟合的性能一般优于几何

方法。

3.3.4 混合旋转下的算法性能评估

本节将进行相机绕多个轴旋转下的算法性能评估，在多个不同的数据集上

进行了测试，包括使用手机采集的数据集：indoor_rpy、grass_rpy 和 street_rpy，

两个公开数据集：OVMIS [5]和 CVLIBS [3,4]，其中 OVMIS提供了室内（OVMIS_1）

和草坪（OVMIS_2）场景，而 CVLIBS的图像是在街道场景采集的。手机采集的

数据集和公开数据集都涵盖了室内、草地和街道场景。

图3.9展示了手机采集的（前三列）和公开数据集（后三列）上不同算法进行

旋转估计的结果，较大的 RMSE用深色表示。在手机采集的数据集上，所有方法

在室内场景中均表现更佳，而在草地和街道数据集上的它们的性能下降了。通过

比较不同的算法，发现 five_point_orb和 rotation_only_fmt表现最差。公

开数据集中的图像都是高质量的全向图像，因此所有方法均取得了良好的效果，

而所提出的正弦曲线拟合法（最后六行）更加可靠。通过横向比较可以发现，每

种方法在公开数据集上的性能要比在手机采集的数据集上表现更好。原因有两
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图 3.9多个数据集上不同算法进行混合旋转估计的结果

Figure 3.9 Different methods evaluation on multiple datasets
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个：1）用来采集数据的手机相机是卷帘式快门，且分辨率低；2）廉价的全向镜

头生产工艺粗糙。

考虑到在所有数据集上的整体性能，本文所提出的正弦曲线拟合方法（最后

六行）在准确性和鲁棒性上表现更好。尽管正弦曲线拟合并不总是最好的，但在

不同设置下，除了 street_rpy场景之外，它在所有数据集上都取得了很好的结果。

而几何方法则依赖配对情况，偶尔会出现跟踪旋转失败的情况，例如 grass_rpy数

据集上的 five_point_orb。当都使用光流法来实现正弦拟合和几何法时，我们

可以发现 rotation_only_opt性能最好，ours_opt_wotrans_worot其次。此

外，当两者都使用 FMT时，ours_fmt_wotrans_wrot性能最好。

3.3.5 运行时间分析
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图 3.10每帧的平均运行时间分析

Figure 3.10 Run-time analysis per frame

为了分析哪个步骤需要更长的运行时间，本节分别测试了旋转估计的两个

步骤的运行时间：点对匹配和旋转估计。第一步可分为两类：AKAZE、ORB和

光流法的特征点匹配和 FMT 算法的运动向量计算（包括像素偏差 ∆u,∆v 和旋

转 ∆θ）；第二步，分别是利用 n点法、五点法以及正弦拟合法进行相机朝向 Θ
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估计。

图3.10显示了两个步骤的时间消耗。每种方法在寻找匹配点上的耗时比旋转

估计更长。从图3.10的左侧，可以看到：光流法和 ORB 比 FMT 和 AKAZE 更

快。在本实验的设置下，基于 FMT的正弦拟合的点对匹配数量是固定的；而几

何方法的点对匹配数量除了 five_point_fmt，都取决于图像的外观丰富度；基于

光流法的正弦曲线拟合的点对匹配数量也不是固定的，因为光流法同时跟踪了

子图的中心点和特征提取的特征点，因此也与场景有关。值得注意的是，所提出

的方法中使用的光流法比几何方法中的光流法快，原因是几何法中的光流法是

在原始图像上计算光流，而正弦曲线拟合中用到的光流法是在全景图像上计算

的。当然，后续可以通过图像掩模来提升几何法中光流法的运行速度。通过比较

five_point_fmt和使用 FMT（前四行）的正弦拟合法，可以发现正弦拟合法比五

点法更快。总得来说，不考虑寻找匹配点对的过程，n点法是最快的，其次是正

弦曲线拟合。

3.4 小结

本章提出了一种基于正弦拟合的旋转估计方法，它利用全景图像中的像素

位移与旋转来估计全向相机的姿态。该方法支持使用 FMT和光流法来计算像素

偏差，其中，FMT可以计算两个子图之间的旋转∆θ，计算结果可用于联合优化，

而光流法只能计算像素位移。这些运动向量被拟合为两条正弦曲线，用来估计相

机的旋转。

通过大量的实验比较了所提出的正弦曲线拟合方法和基于特征的几何方法：

n点法和五点法。不同数据集上的实验展示了正弦曲线拟合算法的鲁棒性，其主

要归功于点对匹配和正弦曲线拟合。点对匹配会删除不匹配的特征，正弦曲线拟

合可以过滤像素偏差较大的异常值。与第2章的基于 FMT的五点法相比，本章的

正弦曲线拟合算法在旋转估计中的准确度更高。此外，实验中还采用了其他的方

法估计子图运动，并与 n点法进行了对比，结果表明正弦拟合方法与基于几何法

的方法一样好，且在分辨率低、场景难度较大的图像（例如草地）上表现出更好

的性能。

不同方法的运行时间分析表明，点对匹配会占用大部分的运行时间，其中

光流法最快；正弦曲线拟合和基于几何的方法都可以非常快速地进行旋转计算。
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基于光流法的正弦拟合方法在所有测试的算法中具有最快的运行时间，同时在

准确性和鲁棒性方面也显示出很好的结果。

该方法的缺点是无法进行平移估计，因此无法实现 6DoF的位姿估计。并且

由于 FMT只能在单一深度下正常工作，在多深度场景下不能准确估计子图的平

移，这也会给 6DoF 的位姿估计带来麻烦。在未来的工作中，本文作者计划解

决该方法无法进行平移估计的问题。为此，本文将首先在第4章中讨论如何拓展

FMT，使其可以估计多深度场景下的小孔相机运动。
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第 4章 多深度场景下的傅里叶梅林变换

第2和3章都利用 FMT 进行了运动向量的估计，但是也都遇到了 FMT 无法

应用于多深度场景的问题。第2章提出递归划分子图的策略来避开该问题，第3章

中则在此基础上利用拟合算法的鲁棒性来剔除离群点。本章从 FMT 本身出发，

提出扩展傅里叶梅林算法 (extended Fourier-Mellin transform, eFMT)，用于放宽单

一深度场景的限制。如果场景中物体的深度不同，那么尽管相机的运动是相同

的，由于透射投影的影响对应的像素运动也是不同的。FMT估算出来的运动是

视野中大部分深度对应的运动，因此如果大部分深度改变了，那么相机的运动速

度就不能从 FMT 的估算结果中正确推算出了，因此基于 FMT 的 VO 不能在多

深度场景中给出正确结果。

本章提出的 eFMT算法在不改变 FMT旋转估计的基础上，扩展了 3D平移

估计（缩放和平行于成像平面的平移），主要考虑的相机模型为小孔相机。在本

章的4.1节中将会介绍相机的旋转对深度不敏感，但是多深度场景将会导致多种

缩放和平移的发生。由于 FMT 已经成功应用于多种场景，如遥感、图像批准、

定位与建图等，因此 eFMT存在着巨大的应用前景，它可以进一步拓展 FMT的

应用场景。本章的实验部分也将介绍 eFMT的一个应用示例：用 eFMT来估计无

人机的运动轨迹。无人机上装载有一朝向向下的针孔相机，无人机从校园上空飞

过时采集图像，然后用 eFMT来估计无人机的轨迹。采集的场景中包括建筑物、

树木、河流等高度不同的物体，用以测试 eFMT在多深度场景中的性能。此外，

实验中还将对比当下流行的基于特征点法和直接法的 VO框架，用来评估 eFMT

的鲁棒性和准确性。

本章的主要贡献总结如下：

• 首次提出将 FMT 中的缩放和平移估计拓展到多深度场景中；eFMT 比

FMT更加通用但却保持了 FMT鲁棒的优点；

• 实现了一个基于 eFMT的 VO框架；

• 在多深度场景下，评估 eFMT、FMT和 [134]中总结的几种代表性 VO算法

的性能，包括 ORB-SLAM3 [86]、SVO [88]和 DSO [135]。
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4.1 问题描述

本节主要对多深度场景下、相机的 4DoF运动导致的图像变换进行了建模。

给定图像 1I 上的一点 p = [x, y]⊤，其可以利用相机内参进行归一化

p̄ =


fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1


−1 

x

y

1


=


1
fx
(x − cx)

1
fy
(y − cy)

1


(4.1)

其中， fx、 fy 为相机的焦距，(cx, cy) 是图像的中心坐标。假设该像素 p 对应的

3D点为 P，其深度为 δ，则在 1I 的坐标系下，点 P的坐标可表示为

P =


δ
fx
(x − cx)

δ
fy
(y − cy)

δ


. (4.2)

假设图像 1I 和 2I 对应的相机位姿之间的变换为 4DoF的运动，即绕着相机

主轴的旋转——偏航角 θ、在成像平面上的 2D平移 (∆x,∆y)和垂直于成像平面

的平移 ∆δ，则点 P投影在 2I 的点 p′上，其坐标为：
fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1




cos θ − sin θ 0

sin θ cos θ 0

0 0 1


P +


∆x

∆y

∆δ


, (4.3a)

即

p′ =



δ
δ+∆δ

(x cos θ − y sin θ)

+ 1
δ+∆δ

(−δcx cos θ + δcy sin θ + fx∆x) + cx

δ
δ+∆δ

(x sin θ + y cos θ)

+ 1
δ+∆δ

(−δcx sin θ − δcy cos θ + fy∆y) + cy


. (4.3b)

从而得到一个在 4DoF下通用的方程

2I(x, y) = 1I(zδ(x cos θ0 − y sin θ0) + xδ,

zδ(x sin θ0 + y cos θ0) + yδ)
(4.4)

用来描述 1I 和 2I 之间的像素变换，其中 θ0 = θ，

zδ =
δ

δ +∆δ
, (4.5)
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xδ =
1

δ +∆δ
(−δcx cos θ + δcy sin θ + fx∆x) + cx (4.6)

以及

yδ =
1

δ +∆δ
(−δcx sin θ − δcy cos θ + fy∆y) + cy . (4.7)

从以上分析中，可以看到每个像素的缩放 zδ和平移 (xδ, yδ)和其深度 δ有关，

而旋转 θ0则和深度无关。对多深度场景下的两帧图像 1I和 2I，公式(4.4)-(4.7)有

多种不同的解，每种深度对应一种解，因此有多种缩放和平移。相移图中每个单

元格的能量都和落在该单元格内的像素 (xδ, yδ)个数成正相关，这些像素的深度

均为 δ。由于 FMT假设等距环境，即认为每个像素的深度 δ相同，那么 FMT假

设所有像素 p的平移 (xδ, yδ)和缩放 zδ 都是相同的。因此在 FMT算法中所有的

像素 (xδ, yδ)都会落在相移图的同一个单元格中，形成了一个峰。

本章提出了 eFMT，放松了等距环境的限制，通过求解不同深度 zδ 情况下

的式(4.4)来估计相机位姿。

4.2 算法设计

本节首先分别讨论只有平移或者只有缩放下如何求解式(4.4)，然后再讨论

如何处理 4DoF运动下的一般场景。此外，由于单目相机无法恢复绝对尺度，因

此本节中也将讨论如何保证平移和缩放的尺度一致性。

为了不失一般性，在本章中用帧号 1、2和 3代表任意连续的三帧。

4.2.1 纯平移场景

FMT将平移的估计从旋转和缩放的计算中解耦出来了，因此可以先只考虑

纯平移场景，即相机在 x − y平面（平行于成像平面）运动。此时，公式(4.4)可

简化为

2I(x, y) = 1I(x + xδ, y + yδ) . (4.8)

如公式(4.6)和(4.7)所示，由于多深度环境的原因，平移 (xδ, yδ)不再对应单

个能量峰。图4.1展示了多深度场景下的一个平移相移图示例，可以看到该相移

图上有多个峰，在 x − y视角下可以看到这些高的峰落在同一条线上。该共线性

质可以从 xδ 和 yδ 的定义中得出。在纯平移的情况下，公式(4.6)和(4.7)可以简化

为

xδ =
fx∆x
δ
, yδ =

fy∆y

δ
. (4.9)
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x-y view

x-z view

图 4.1在多深度场景下的平移相移图示例

Figure 4.1 An example of a translation phase shift diagram in a multi-depth environment

可以看到，每个平移 (xδ, yδ)向量的方向都是相同的，即

(
fx∆x√

( fx∆x)2 + ( fy∆y)2
,

fy∆y√
( fx∆x)2 + ( fy∆y)2

) , (4.10)

与像素深度 δ无关的。此外，还可以发下这些平移 (xδ, yδ)都落在一条线上：

fy∆y · x − fx∆x · y = 0 . (4.11)

也就是，这些能量较高的峰都落在一条通过相移图中心的线上。而且由于这些像

素不会沿着相反方向运动，因此这些较高的能量峰可以看做落在从相移图中心

出发的射线上。最极限的情况就是相机视野内有一倾斜平面，那么将没有可分辨

的峰，这些高的能量值会是相移图上的一段连续线段。为了不失一般性并避免检

测能量峰，本文将在考虑连续线段的基础上，提出多深度场景下平移估计的方

法。

给定相机的运动，所有像素的平移运动是共线的，其方向独立于像素的深

度，但是平移的大小与像素的深度、相机的运动有关。因而，不同于只在相移图

上找到最高峰，本章将以一种全新的方式来进行平移估计。具体而言，相移图的

中心点代表没有平移运动，从中心点出发，将相移图按角度大小均分成扇形等

份，然后通过极搜索找到能量总和最大的扇形 rmax。该扇形的方向代表平移向
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量的方向，缩写为 t。由于单目相机无法恢复绝对尺度，因此本章并不估计运动

的大小，而是只估计平移向量的方向，并将其归一化为单位向量，在本文中称之

为单位平移向量。

正如第1章中所介绍的，用 FMT来实现 VO有一弱点，因为 FMT只计算两

帧之间的运动，而不考虑如何将 1I 和 2I 之间的平移与 2I 和 3I 之间的平移放到

同一尺度下，即 VO所需的尺度一致性。为了克服这一弱点，eFMT利用 rmax 扇

形中包含的能量来计算尺度一致因子。为此，本节将从相移图的 rmax 扇形中采

样得到平移能量向量 Vt。给定相机平移的情况下，图像中不同深度的区域对应

平移能量向量中的不同索引，且某个深度的像素越多，该深度对应的能量值越

大。假设图像 1I 和 2I 之间的平移能量向量为 2
1Vt，图像 2I 和 3I 之间的平移能量

向量为 3
2Vt。由于第二张图像 2I在两者的平移估算中都被用到了，那么在两者的

平移估计中，2I的像素深度是不变，对平移估计的贡献也是相同的，则平移能量

向量 2
1Vt 和 3

2Vt 之间的不同都来自于平移大小的不同，和平移的方向无关。事实

上，这两个向量之间就是简单的缩放关系，缩放系数为平移大小的比例，缩放之

后平移能量向量中的能量大小还是和不同深度的图像区域相互对应的。基于此，

重新缩放因子 2→1
3→2st 可以通过 2

1Vt 和 3
2Vt 之间的模式匹配得到，计算公式如下：

2→1
3→2st = arg min

s
| |21Vt − f (32Vt, s)| |22 , (4.12)

其中， f (·)是利用缩放因子 s对向量 3
2Vt 的长度和相应的能量进行缩放。详细算

法将在4.3节中展示。

由于相机运动导致的视角变换，使得两帧图像有非重叠部分，从而导致相移

图上的噪声变大。但正如文献 [120] 中所分析的，经典 FMT对图像的重叠程度有

要求，只要在该重叠要求内，非重叠部分导致的噪声就不会对平移估计有影响，

可忽略之。

4.2.2 纯缩放场景

从公式(1.19)中可以看到，旋转和缩放共享一个相移图（见图4.2）。并且，

公式(4.4)说明旋转是独立于像素深度的，所有像素的旋转都是相同的，从而在

eFMT算法中，旋转的估计与 FMT算法中采用的方法相同。本节只考虑纯缩放

的情况，即相机垂直于成像平面发生平移，图像发生缩放。此时，公式(4.4)可简
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图 4.2旋转和缩放的相移图示例

Figure 4.2 An example of rotation and zoom phase shift diagram

化为
2I(x, y) = 1I(zδx, zδy) . (4.13)

同时，公式(1.19)变成了

2M(ξ, θ) = 1M(ξ − dδ, θ) , (4.14)

其中，dδ = log zδ。可以看到，不同的深度会有不同的缩放，所有像素的旋转相

同，即所有的缩放对应同一个旋转，即相移图上的同一列号，因此，这些缩放对

应的峰都在旋转和缩放相移图上的某一列。需要注意的是，在实际应用中，有时

像素深度是连续变化的，此时这些缩放对应的峰就会连在一起，变成了相移图

上能量值较大的部分，而不再是单独的峰了。为此，本章不再检测多个峰值，而

是首先找到相移图上能量总和最大的列 C∗z，然后从该列中找到最大的缩放 zmax

与最小的缩放 zmin，再从 zmax 与 zmin 之间均匀地采样出一个多种缩放值的集合

Z = {zδ}。能量总和最大的列 C∗z 的计算公式如下：

C∗z = arg max
Cz
{Cz ∈ qz} , (4.15)

其中，qz 是旋转与平移的相移图。另一方面，如4.1节中所推导的，缩放 zδ 与像

素的深度 δ成反比例关系，如公式(4.5)所示。因此，从相移图中估算得到的最小

80



第 4章 多深度场景下的傅里叶梅林变换
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图 4.3扩展傅里叶梅林算法的流程图

Figure 4.3 Pipeline of eFMT

和最大缩放，分别对应着最大和最小的像素深度。由于平移相移图中的能量大小

也和像素深度有关，可以建立起缩放能量和平移能量之间的相应关系，相关内容

将在4.2.3节中讨论。

此外，在纯缩放的场景中，保证缩放的尺度一致对 VO也非常重要。为此首

先从 C∗z 中提取 Vz，Vz 是 C∗z 中能量更高的那一半。这主要是考虑到所有的像素

要么缩小要么放大，因此其对应的能量应该只在相移图的上半部分或者下半部

分。假设图像 1I、2I、3I 之间只有缩放，且 1I 和 2I 之间的缩放能量向量为 2
1Vz，

2I 和 3I 之间的缩放能量向量为 3
2Vz，则 2

1Vz 和 3
2Vz 之间的尺度缩放因子可通过

下式计算得到：
2→1
3→2sz = arg min

s
| |21Vz − g(32Vz, s)| |22 , (4.16)

其中，g(·)是将向量 3
2Vz 进行平移的函数。它是计算平移尺度缩放因子的所用到

的模式匹配的一个变种，两者的主要区别在于匹配平移能量向量用的是放缩该

向量进行匹配，匹配缩放能量向量用的是通过平移该向量进行匹配。两者相应的

算法都将在4.3中展示。

4.2.3 一般的 4DoF运动情况

当相机发生 4DoF运动时，本章所提出的 eFMT算法估算相机位姿之间变换

的流程和原来的 FMT算法相似，eFMT的流程如图4.3所示。由于基于单目相机

的 VO的平移需要是尺度一致的，因此本章中通过每三帧确定尺度一致的变换。

和 FMT 算法 [136] 的流程类似，eFMT 首先计算两帧之间的旋转和缩放，不

同于经典 FMT只搜索旋转和缩放相移图中的最高峰，eFMT用到了相移图上半

列的所有信息，生成了多种缩放值 Z = {zδ}和缩放能量向量 Vz（见4.2.2节）。而

且，eFMT更多考虑的是能量而不是单一峰值，如多种缩放值 Z = {zδ}是通过相
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移图上的最小和最大缩放值均匀采样得到的，而不是直接从峰的位置计算得出

的。从而使得该算法对相移图中的连续能量更为鲁棒。得到旋转 θ0和缩放 zδ 之

后，和 FMT类似地，对第二帧图像进行逆旋转和逆缩放：

2I ′ = 2I(zδx cos θ0 − zδy sin θ0, zδx sin θ0 + zδy cos θ0) , (4.17)

然后，利用公式(1.22)的方法在图像 1I 和 2I ′上进行相位相关计算，通过4.2.1节

中介绍的方法，从平移相移图中提取平移能量向量 Vt,zδ。然后将缩放的能量值

作为权重，把多个平移能量向量组合起来，公式如下：

2
1Vt =

∑
zδ ∈Z

Vz[zδ]
U
∗ 2

1Vt,zδ , (4.18)

其中，Vz[·]的功能是找到缩放值 zδ 对应的能量；U =
∑

zδ ∈ZVz[zδ]。缩放值的能

量越大说明越多的像素对应于该缩放值，那么相应的平移能量向量应该获得更

高的权重，因此公式(4.18)的成立是合理的。

(a)输入图像 1

(b)输入图像 2

(c)缩放 z = 1.00

(d)缩放 z = 0.95

(e)缩放 z = 0.98

(f)缩放 z = 0.92

图 4.4不同缩放值下的平移相移图

Figure 4.4 Translation PSDs with different zoom values

4.2.4 关于一般的 4DoF运动的补充说明

经典的 FMT可以简单地将旋转和缩放估计从平移估计中解耦出来，然而对

于 eFMT却没有这么简单，因为当相机沿着 z轴（垂直于成像平面）运动时，不
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同深度的物体其缩放程度不一样。在既有缩放又有平移的情况下，每个像素的视

在运动和它的深度、缩放和平移都有关系。但是为了使平移能量向量的模式匹

配（公式(4.12)）可以仅基于一个简单的尺度缩放因子，那么像素移动的能量只

能和像素的深度以及平移的速度有关，需要独立于缩放。正如上文所述，eFMT

会为每个缩放值都计算一个平移能量向量 Vt,zδ，这说明在逆缩放第二帧图像时，

多深度图像中总是有些部分没有被正确缩放，但是没有被正确缩放的部分却同

样被用作了相位相关法（公式(1.22)）的输入，最终通过公式(4.18)合到平移能量

向量中。

图 4.5不同缩放值对应的信噪比（准确缩放值为 1）

Figure 4.5 Signal-to-Noise ratio with different zoom. (Correct zoom is 1.)

可能有读者会认为错误缩放的图像部分，会导致错误的像素平移估计，从

而得到一个折中的平移能量向量，即峰的位置可能会改变。但是事实并不是这

样的，相位相关法（公式(1.22)）对缩放较为敏感，即它只会挑选缩放相同的像

素，形成相移图上能量较高的值，其他缩放不同的部分只是相移图上的噪声。这

是因为如果缩放错误，公式(4.8)就不再成立。图4.4展示了错误的缩放会如何影

响平移相移图。可以看到错误的缩放会降低正确平移的能量，将错误的能量分布

到整张相移图上，并且如果缩放只是和正确的缩放有些许不同，平移相移图变化

不大，而当缩放与正确的缩放值相差较大时，则会导致结果不对。为了更好地解

释该现象，本文在图4.5中展示了当缩放值设置不同时，平移相移图的信噪比变

化趋势。此处信噪比的计算为平移能量向量中能量较高的值的均值与相移图上

其他值的均值之间的比。图4.5和4.4说明当缩放值的偏差达到 0.08时就会导致信
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噪比小于 2.6，此时相移图已经上的噪声已经很大了。在 eFMT中，当对多个缩

放值 Z进行循环计算时，平移能量向量 Vt,zδ 只会挑选正确缩放的像素，从而组

合得到正确的平移能量向量 Vt。

4.2.5 视觉里程计中的实际考虑

本节中将 eFMT应用到相机的位姿估计中，即视觉里程计，以此来展现 eFMT

相较于 FMT的优势。对于 eFMT和 FMT而言，在 VO中主要需要考虑的是如何

将平移和缩放放到同一尺度下，即平移和缩放的一致性。

为此，本节再次分析了图像变换和相机运动之间的关系。如图4.6所示，假

设相机 C在 Pose 1处，其视野里的第 i个物体大小为 li，与相机的距离（即深度）

为 δi，接着相机在 x − y 平面内移动了 (∆x,∆y)，沿着 z 轴方向运动了 ∆δ，从

而到达了 Pose 2。

𝑙"

𝑙#

Pose 1

Pose 2

∆𝛿

(∆𝑥,∆𝑦)

图 4.6像素运动与物体深度的关系示意图

Figure 4.6 Objects of different depths in the FoV of the camera

根据小孔相机的特性，在 Pose 1和 Pose 2处采集到的图像 1I 和 2I 之间的缩

放为 zδi =
δi

δi+∆δ
。类似地，可以得到图像 1I 和 2I 之间不同深度 δj 的像素平移

为 (
f∆u j

δ j
,
f∆vj
δ j

)，其中 f 是相机的焦距。此处讨论平移时深度下标使用 j 而不是

讨论缩放时的 i，主要是考虑到缩放和平移是独立计算的。通过上述分析，可以

发现垂直于成像平面（沿 z 轴）的平移与平行于成像平面（x − y 平面内）的平

移的比例为：
( 1
zδi
− 1) f

∥(∆u j,∆vj)∥
, (4.19)

当且仅当 i = j，说明在讨论相同深度的物体的平移与缩放，即 δ = δi = δj。

为找到对应的 i 和 j，可以对缩放能量向量和平移能量向量进行模式匹配。

本章中为了简化该步骤，采用了最大能量匹配，即先找到缩放能量向量 Vz 中对
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应最大能量值的缩放 zpeak，假设其对应物体的大小为 li、深度为 δi，然后在对应

于该缩放 zpeak 的平移能量向量中找到最大峰值对应的平移向量 (∆u′,∆v ′)，对

应于物体的大小为 lj、深度为 δj，此处 lj = li、δj = δi。上述关系对同样深度的

所有像素都成立，并不需要这些像素在一连续平面上。

综上，可以得到相机位姿之间的 3D平移 t：

t =


∆x

∆y

∆δ


=


∆u

∆v
( 1
zpeak

−1) f
∥(∆u′,∆v′)∥


, (4.20)

其中，(∆u,∆v)是单位平移向量。

4.2.6 关键点总结

eFMT的关键点概述如下：

• 观察到多种深度的场景会导致缩放和平移相移图上有多个很强的能量值，

并且这些能量在相移图上是共线的。

• 不同于经典 FMT 只在平移相移图上找到一个最大峰，eFMT 用一维平移

能量向量来表示平移，该能量向量上能量的不同位置代表了对应于不同深度的

像素的移动，能量值的大小代表了符合该平移（或该深度）的像素的数量。此

外，eFMT中还将平移的大小和方向分开考虑。平移的方向为采样得到的平移方

向向量在平移图上的方向，以单位平移向量表示。缩放的表示也是类似的。因

此，eFMT保持了 FMT相比于特征法和直接法的优势，即准确性和鲁棒性。

• 通过模式匹配找到对应的缩放和平移，然后将其尺度对应，使得缩放和平

移在同一参考系下。

• 最后，对连续的三帧，通过平移能量向量之间的模式匹配找到后两帧之间

的单位平移向量相对于前两帧之间的单位平移向量的比值，即尺度一致因子，将

其乘到后两帧之间的单位平移向量上，以保证平移的尺度一致性。对于连续三帧

之间的缩放尺度一致性也是类似操作。因此 eFMT的尺度一致性比 FMT更好。

4.3 算法实现

本节主要介绍了基于 eFMT的 VO算法的实现。本节首先给出了算法框架，

然后讨论了平移和缩放的尺度一致性实现细节。
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算法3展示了基于 eFMT 的 VO 算法的主要步骤。在第一二两帧的计算中，

直接利用 FMT计算出了两帧之间的旋转 θ0、缩放 z和平移，其中平移被归一化

为单位平移向量 t。同时，从相应的相移图中，分别提取缩放能量向量 Vz 和平

移能量向量 Vt，以用作下一轮迭代中的模式匹配。从第三帧开始，eFMT被用来

计算缩放和平移的尺度一致因子，并将其应用的缩放和单位平移向量上，从而估

计出每两帧之间的 4DoF的运动。最后，通过链式法则生成相机的运动轨迹。

如4.2.1节所述，对于平移的计算，eFMT不再搜索相移图上的最高峰，而是

寻找相移图上能量总和最大的扇形区域 rmax。具体来说，先将相移图从图像中

心 b出发，分成 n个等角度的扇形区域，扇形张开角度记为 o，在本章中 o = 2◦；

然后将扇形区域中每个单元格的能量相加，从而找到能量最大的区域 rmax；接

着，从图像中心 b到具有最大能量的扇形区域 rmax 中的最大能量值的方向被视

作平移方向，即单位平移向量 2
1ti。此外，为用一维能量向量

2
1Vt,zδ 来表示最大能

量扇形 2
1rmax 中的值，在具体实现时从最大能量扇形 rmax 等距地采样能量值填

充到 2
1Vt,zδ 中，然后通过公式(4.18)将这些不同深度的平移能量向量合并为 2

1Vt。

算法4和5分别表示了计算平移和缩放的尺度一致性因子中用到的模式匹配

算法。有多种方法可以实现模式匹配算法，比如相位相关法、搜索算法和动态规

划等。考虑到针对相移图信号中外点的鲁棒性，本章采用一种搜索算法，具体实

现如算法4和5所示。
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算法 3基于扩展傅里叶梅林变换的视觉里程计
1: 输入： I = {i I |i ∈ N ∧ 0 ≤ i <帧数}

2: for i in [1..len(I)] do

3: if i = 1 then ▷和傅里叶梅林变换相似

4: 估计旋转 1
0θ0、缩放

1
0z和平移 1

0t

5: 从旋转和平移的相移图中生成缩放能量向量 1
0Vz

6: 从平移的相移图中生成平移能量向量 1
0Vt

7: else ▷多个缩放与多个平移

8: 计算 i−1I 和 i I 之间的旋转和缩放相移图

9: 从相移图上估计旋转 i
i−1θ0和存有多个缩放的向量

i
i−1Z

10: 从相移图上生成 i
i−1Vz

11: for j in [0..len( i
i−1Z)] do

12: 计算平移能量向量 i
i−1Vt, j 和单位平移向量 i

i−1t j

13: end for

14: 通过公式(4.18)，组合平移能量向量得到 i
i−1Vt

15: 估计 3D平移，如4.2.5节所述

16: 通过模式匹配计算 i−1
i−2Vz 和 i−1

i−2Vz 之间的缩放尺度一致因子

17: 通过模式匹配计算 i−1
i−2Vt 和 i−1

i−2Vt 之间的平移尺度一致因子

18: 更新相应的缩放和平移

19: 在两帧之间的 4DoF变换上执行链式法则

20: end if

21: end for

22: 输出：和输入 I对应的相机位姿
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算法 4平移的尺度一致因子计算
1: 输入： 2

1Vt 和 3
2Vt

2: 初始化距离 d 为无穷大

3: for s = 0.1 : 0.002 : 10.0 do

4: 根据 s将 3
2Vt 放缩成 3

2V
′
t

5: 计算 2
1Vt 和 3

2V
′
t 之间的欧式距离 ds

6: if ds < d then

7: d ← ds

8: 2→1
3→2st ← s

9: end if

10: end for

11: 输出：平移尺度一致因子 2→1
3→2st

算法 5缩放的尺度一致因子计算
1: 输入： 2

1Vz 和 3
2Vz

2: 初始化距离 d 为无穷大

3: for ∆ = −r : 1 : r do ▷ r 是 2
1Vz 的长度

4: 根据 ∆将 3
2Vz 平移至 3

2V
′
z

5: 计算 2
1Vz 和 3

2V
′
z 之间的欧氏距离 ds

6: if ds < d then

7: d ← ds

8: 2→1
3→2sz ← shift_to_scale{∆}

9: end if

10: end for

11: 输出：缩放尺度一致因子 2→1
3→2sz
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4.4 实验与分析

本节在仿真和真实世界的多深度环境中评估了所提出的 eFMT 算法。再次

说明，虽然 FMT有多种不同的实现与变种，但出于鲁棒性和准确度的考虑，本

章使用文献 [95,96] 中所述的改进 FMT。然而无论是 FMT的实现是哪种，它们在

相移图上都只搜索一个峰，因此在多深度场景中，它们都会遇到困难。

本节首先在仿真环境中进行了最基础的实验，测试了缩放和平移的尺度一

致性。该仿真场景中仅包含两个不同深度的平面，用以测试 eFMT的有效性。然

后在真实场景的实验中，本节比较了 eFMT、FMT和其他最先进的 VO算法，包

括 ORB-SLAM3 [86]、SVO [88] 和 DSO [135]。这三种最先进的 VO 算法不依赖于

FMT，但是文献 [134] 中指出这三种算法是当下最流行、最具代表性的 VO 算法。

真实世界的实验包括两部分：一个简单实验和一个大规模的 UAV数据集1。其中

简单实验的场景和仿真场景类似，都是两个深度不同的木板，尽管场景中的元素

较少，但由于木板上的场景都非常相似，因此该场景会比一般的室内场景难一

些。为了评估 eFMT在更一般情况下的性能以及为其提供一个可能的应用场景，

第二个真实场景实验的数据是由一个装在 UAV上的、朝向向下的相机采集得到，

该场景包括许多不同的元素，例如建筑类的屋顶、草地和溪流等等。由于相机视

野中有多种不同深度，尤其是透射投影会使得建筑物变成一个倾斜的平面，从而

导致了无穷种深度，因此该场景对于经典的 FMT难度很大；另外该场景中的特

征较少的屋顶以及特征模糊的草坪等也会对经典的VO算法提出挑战。本节将在

该实验中展示 eFMT可以同时解决这两大难题：1）多深度场景；2）特征难以提

取或匹配。

本章所有的实验都是在 Intel Core i7-4790 CPU@3.6GHz、16GB 内存的计

算平台上进行的，相关算法使用 C++ 单线程实现。所有输入图像的大小均为

512 × 512。

4.4.1 仿真场景下的实验

在该仿真测试中，所有的图像都由 Gazebo仿真器生成，以获得准确的位姿

真值。仿真场景如图4.7所示，相机被装在一个机械臂的末端，从而可以通过控

制机械臂来达到移动相机的目的。

1https://robotics.shanghaitech.edu.cn/static/datasets/eFMT/ShanghaiTech_Campus.zip
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𝑥

𝑦

z

图 4.7仿真场景示意图

Figure 4.7 Simulated environment

4.4.1.1 缩放的尺度一致性

在这种仿真场景下，沿着 z轴移动机械臂，可以用相机采集到不同深度的两

个平面的图像。这里选取三帧这样的图像，如图4.8b、4.8c和4.8d所示，从上到

下，图像被放大了。在每张图像上，图像的左半部分离相机更远，右半部分离相

机较近。每两帧之间的旋转和缩放相移图展示在图4.8的第二列中了。可以看到

每张相移图上都有两个峰，代表了视野中有不同的深度，而且高一点的峰并不是

总在左边，说明视野中的主要深度改变了，这将破坏 FMT的尺度一致性。经典

的 FMT只使用最高峰，但是，本章提出的 eFMT考虑缩放能量向量，并通过计

算尺度一致性因子将所有的缩放值放到同一尺度下。

表 4.1缩放估计的闭环分析

Table 4.1 Loop Closure for Zoom Estimation

1
0z 2

1z 2
0z | |10z ∗ 2

1z/20z | |

eFMT 0.889 0.889 0.768 1.029

FMT [95,96] 0.889 0.881 0.902 0.868

本实验中通过三帧图像组成的一个局部闭环来展示 eFMT 在尺度一致性上

优于 FMT，理论上而言，图像 0和 2之间的缩放 2
0z应该等于图像 0、1之间的缩

放 1
0z和图像 1、2之间的缩放 2

1z之间的乘积。表4.1展示了 eFMT和 FMT估算得
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(a)视觉辅助输入图像 0

(b)输入图像 0

(c)输入图像 1

(d)输入图像 2

(e)图像 0和 1之间的相移图

(f)图像 1和 2之间的相移图

(g)图像 0和 2之间的相移图

图 4.8多缩放情况下的三帧旋转和缩放相移图示例

Figure 4.8 Three rotation and zoom phase shift diagrams (PSD) with multiple zooms
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图 4.9仿真场景中的视觉里程计比较

Figure 4.9 Visual odometry comparison in a simulated scenario

到的这三帧图像之间的缩放，可以看到 eFMT正确地估计了缩放，因此结果符合

缩放闭环，即 | |10z ∗ 2
1z/20z | | ≈ 1；但是 FMT只跟踪最高的峰，而图4.8g中最高峰

和图4.8e、4.8f中的最高峰所对应的平面并不相同，也就是是通过不同平面的缩

放估算得到的缩放 2
0z和 2

1z，从而导致 | |10z ∗ 2
1z/20z | |与 1相差较大。

4.4.1.2 仿真场景下的视觉里程计

在该仿真场景下，仿真的机械臂在 x − z平面内移动，从而生成既有平移又

有缩放的图像，本实验在该数据集上对比了 eFMT和 FMT的 VO结果。图4.9表

明了 eFMT保持了正确的尺度一致性，而 FMT从 z = −0.5m开始发生了尺度不

一致，说明在这种多深度的缩放和平移变换下，eFMT比 FMT表现更好。eFMT

的良好表现主要得益于4.2节介绍的基于模式匹配的尺度一致因子计算。

4.4.2 真实场景下的实验

在仿真环境下进行了基础实验后，本章在真实环境下进一步比较了 eFMT、

FMT和其他最先进的 VO算法，用于评估 eFMT的性能。真实场景下的第一个

实验设置和仿真环境下的设置类似，都是在相机前有两个不同深度的木板，如

图4.10a所示。该实验下的位姿真值由室内定位系统 OptiTrack提供。在第二个真

实场景的实验中，数据集由无人机上一个朝向向下的相机所采集，无人机从校园

上方按指定路线飞行，更多相关细节将在下文中详述。
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(a)真实世界场景（y轴向下）
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l 字Groundtruth
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(b)视觉里程计结果比较

图 4.10真实场景中的视觉里程计比较

Figure 4.10 A visual odometry example in a real-world environment

4.4.2.1 基础实验

本实验评估了不同的VO方法在有两种不同深度场景下的表现，其中相机只

沿 x轴进行了平移（见图4.10a）。和仿真场景类似，离相机较近的木板先进入相

机视野，然后两个木板都在相机视野中，最后只有较远的木板在相机视野中。

图4.10b展示了不同方法的定位比较结果，包括 FMT（绿色三角形）、eFMT

（蓝色星形）、SVO（蓝色三角形）和 ORB-SLAM3（棕色星形），DSO在该场景

中未能成功估计相机位姿，因此其结果没有包含在其中。为了补偿未知的尺度

参数，所有算法的估计结果都通过手动放缩的方式和真值（由定位系统提供）对

齐。由于在设定中相机只在沿 x 轴方向运动，因此在该图上只展示了 x 轴方向

上在不同帧下的位置，但是在表4.2展示的绝对误差中包含了 x 轴和 y轴的误差，

y轴的运动主要来自于相机移动时的偏差。

从图4.10b中可以看出，FMT大约从第 20th 帧开始受尺度不一致的影响，因

为此时相机视野中占据大部分的平面从较近的平面变成了较远的平面，因此相

移图的最高峰对应的平面发生了改变，新的平面距离相机较远，因此对应的像

素移动得较慢，因此 FMT估计的相机运动较之前的帧更小。相较之下，本章所

提出的 eFMT 直到最后一帧都一直保持着正确的尺度，主要归功于模式匹配为

所有的单位平移向量计算了正确的尺度一致因子。此外，和 SVO、ORB-SLAM3

相比，eFMT 对于每帧位姿估计得更为准确。表4.2展示了不同方法的绝对轨迹

误差，包括误差的平均值、最大值和中值，也说明了 eFMT 的误差最小，其次
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是 SVO和 ORB-SLAM3。具体来说，eFMT的平均误差大约是 ORB-SLAM3的

1/6、FMT和 SVO的 1/8。该实验初步表明在具有挑战性的环境下，得益于频域

配准的鲁棒性，eFMT比当下流行的 VO算法表现得更好，并且它还成功地弥补

了 FMT在多深度场景下尺度不一致的缺陷。

表 4.2绝对轨迹误差比较

Table 4.2 Absolute trajectory error comparison

方法 平均值 (mm) 最大值 (mm) 中值 (mm)

FMT [95,96] 17.1 54.7 10.1

eFMT 2.1 6.0 1.8

SVO [74] 17.0 38.0 17.5

ORB-SLAM3 [86] 13.0 21.6 13.6

DSO [135] / / /

图 4.11 UAV的飞行路线示意图

Figure 4.11 A UAV’s flying trajectory over a campus

4.4.2.2 UAV数据集

除了上述的基础实验，本节还将在一个更大的数据集上比较 eFMT、FMT、

ORB-SLAM3、SVO和 DSO。该数据集由装载在 DJI Matrice-300 RTK的朝向向
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图 4.12不同算法在 UAV数据集上的轨迹对比

Figure 4.12 Estimated trajectories on the UAV dataset

下的相机采集得到，无人机的飞行速度设置为 2m/s、飞行高度约为 80米高，比

最高楼层高 20米，图像的采集频率约为 0.5Hz，无人机从校园上空飞行的路线

如图4.11所示。该 DJI 无人机的飞行轨迹约为 1, 400 米，共采集了 350 帧图像。

位置真值由无人机上的厘米级精度的 RTK GPS提供。正如在实验开头所提到的，

该数据集包含各种不同的元素，包括屋顶、路面、小河和草地，这些对不依赖于

FMT的经典 VO算法提出了挑战；并且由于多种深度的存在，增加了 FMT估计

位姿的难度。在该实验中，我们将展示 eFMT不仅保持了 FMT的鲁棒性，还克

服了其单一深度的局限性。

图4.15展示了不同方法估计出来的总体轨迹，估计出来的轨迹和真值通过

从第 0 帧和第 80 帧的位姿计算出来的一个旋转系数和一个放缩系数对齐。由

于 SVO 和 DSO 在该数据集上未能成功估计相机位姿，因此其估计未包含在

图4.15中。此外，从图4.15中可看出 ORB-SLAM3也在跟踪时失败了几次（见红

色星形），每次失败之后，ORB-SLAM3 的路径都需要重新手动对齐。FMT 和

eFMT在该数据集上一直都能估计相机位姿，尽管存在一些平移的偏移问题。为

了评估 FMT、eFMT和ORB-SLAM3的性能，我们专门对比了ORB-SLAM3还未
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图 4.13不同算法在 UAV数据集上的绝对平移误差

Figure 4.13 Absolute translation error on the UAV dataset

失败之前的一段，结果展示在图4.12中。从右边的局部放大图中可以看到，eFMT

和 ORB-SLAM3 估计得到的两两帧之间的距离几乎是恒定的，说明相机是匀速

运动的，和厘米级精度的 RTK GPS数据真值一致。但是 FMT估计到的相机速度

则是在改变的，例如从 125帧到 132帧的速度快于从 132到 138帧的速度，这是

因为前者对应的图像中占大部分的是地面而后者对应的图像中占大部分的是屋

顶。此外，图4.13还展示了不同距离下的绝对平移误差，由文献 [137] 提供的评估

工具生成。如果只比较这三种方法成功跟踪相机位姿时的性能，可以发现 eFMT

和 ORB-SLAM3的准确度相似，两者都比 FMT的结果要好，因为 FMT的性能

受多深度的影响较大。

值得关注的是当相机视野中有倾斜平面时，平移的相移图上就会有连续的

较高能量值线段。如图4.14所示，受透射投影的影响，在第 143帧和第 144帧上

建筑物会变成倾斜的平面，这就会导致下方对应的平移相移图上会出现高亮的

线段（在红点的左侧），代表能量值较大。在该 UAV数据集上，这样的倾斜平面

很常见，因此在计算尺度一致因子时，采用模式匹配很重要，图4.14中估计的轨

迹足以说明 eFMT可以应对这样的倾斜平面的状况。

综上，本实验表明 eFMT具有两点优势：1）它成功地将 FMT扩展到了多深

度场景，即不管不同深度是连续的（如倾斜平面）还是离散的（如屋顶和地面），

eFMT都能成功估计相机运动；2）它保持了 FMT的鲁棒性，即在屋顶等经典VO

算法无法工作的特征不明显场景下，它还能估计相机运动。然而 eFMT也还是有

缺陷的，如当相机运动了很长一段时间时，该算法的累计误差较大。在未来的工
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(a)第 143帧 (b)第 144帧

(c)平移相移图

图 4.14平移相移图上较高的连续能量值示例

Figure 4.14 Example line segment in the translation phase shift diagram (PSD)
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作中将引入位姿优化来克服该缺点。

GT
FMT
eFMT
ORB-SLAM

Start

图 4.15不同方法在 UAV数据集上的总体轨迹图

Figure 4.15 Overall trajectories of different methods on the UAV dataset

4.4.3 计算分析

文献 [120] 指出图像的分辨率对 FMT的计算速度有较大的影响，并且图像降

采样不会影响 FMT的性能。通过初步测试，发现该结论同样适用于 eFMT。当
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图像分别率为 512× 512时，eFMT每帧的平均处理时间约为 0.7秒；当图像分辨

率为 256× 256时，其平均处理时间约为 0.2秒。总体而言，eFMT的处理时间约

为 FMT的两倍，该统计主要是基于 C++单线程实现来考虑的。eFMT较慢的一

大原因是因为对于多个缩放值，需要多次计算平移能量向量。然而这些计算都是

相互独立的，因此可以通过并行计算来进行加速，这样的话 eFMT理论上可以和

FMT运行得一样快。

4.5 小结

本章扩展了经典的 FMT，使其能够处理多场景下的缩放和平移。本章详细

展示了问题描述，并提出了相关算法，实验表明相比于 FMT，eFMT在多深度场

景下计算VO的尺度一致因子更有优势，eFMT不仅继承了 FMT的优势，还扩展

了它的应用场景。而且在本章中所展示的实验场景下，eFMT比其他流行的 VO

方法表现得更好，包括 ORB-SLAM3、DSO和 SVO。由于 FMT已经被应用于各

种不同的场景，因此在未来的工作中也可以考虑将 eFMT应用到这些场景中，如

遥感、图像匹配和定位等。此外，由于 eFMT比经典的 VO算法在某些环境下更

为鲁棒，因此它还可以应用于其他多深度但特征不明朗的环境下，如水下、多雾

等场景。并且如果考虑融合 IMU，eFMT将可以应用于 6DoF的运动估计中，辅

之以闭环、不确定性检测和凸优化等手段，将可以实现一个完全的 SLAM系统。
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第 5章 总结与展望

5.1 全文总结

随着 VO/VSLAM相关技术框架的开源，越来越多的机器人应用在不同场景

下使用视觉技术进行自定位。然而当场景难度较大时，现有的 VO/VSLAM技术

受到了一些挑战，如在特征点较少、图像模糊、水下等能见度较低的场景下，现

有的 VO/VSLAM技术有时因无法提取有效信息而不能提供准确的位姿估计。本

文利用 FMT 技术进行图像之间的运动估计，从而提高 VO 的准确度与鲁棒性。

但是 FMT只能估计针孔相机的二维运动，且要求场景是单一深度的，为此本文

还提出了扩展 FMT的方法，使其可以应用于多深度场景。总的来说，本文主要

研究了 FMT在视觉机器人定位中的应用，包含以下几个方面。

首先，第 2章利用 FMT进行了全向图像的特征匹配，并基于此实现了一个

简单的 VO。由于 FMT只能估计单一深度的场景，本章中将全向图像先转换为

全景图像，然后利用递归划分子图策略从全景图像中提取单一深度的子图，其

中是否为单一深度可以由 FMT配准过程中相移图的信噪比判断。通过实验证明，

该递归划分子图策略比固定划分子图策略对全向相机的定位更有帮助。而且，通

过与其他特征点法的对比，发现利用 FMT进行匹配点对的提取更为鲁棒，因此

可以为全向相机的位姿估计提供更为准确的结果，尤其是在图像模糊、动态场景

或草坪等特征类似情况下。

其次，第 3章中在利用 FMT计算全景图像的子图运动估计的基础上，提出

了一种新颖的全向相机姿态估计方法，将全向相机的旋转估计建模成正弦曲线

的拟合问题。首先将全景图像沿水平方向划分为若干子图，然后利用 FMT计算

子图之间的旋转和平移，其次通过数学推导证明这些旋转和平移符合正弦曲线

规律，因此只需要对旋转和平移数据进行拟合，得到相关参数即可估算出全向相

机的姿态。通过与几何法对比，展示了该基于正弦曲线拟合的全向相机姿态估计

算法的准确性和鲁棒性都很高。本章中虽然对全向相机的平移也进行了正弦曲

线建模，但是要求场景中的物体深度相同，由于在全向相机的测试场景中，该要

求较难满足，因此本章并未进行全向相机的平移估计。此外，多深度场景也会对

FMT的性能产生影响，本章中通过实验表明正弦曲线拟合的鲁棒性会弥补 FMT

101



基于傅里叶梅林变换的视觉机器人定位算法的研究

在多深度场景中性能不佳的劣势。

然后，针对前两章中都存在的 FMT无法应用于多深度场景的缺点，第 4章

提出了扩展傅里叶梅林算法 (eFMT)，使其可以在多深度场景中仍能正常工作。

和 FMT总是搜索相移图中的最高峰不同，eFMT提取了相移图中能量最大的线

段：能量向量，因此保留了多个深度的运动信息。此外，eFMT还通过能量向量

之间的图样匹配，保证了多深度场景下平移的尺度一致性。最后，本章实现了一

个基于 eFMT 的 VO 算法，并与当下主流的 VO 算法在多深度场景下进行了对

比，发现在测试数据集上，基于 eFMT 的 VO 算法的准确度和 ORB-SLAM3 接

近，但是比 ORB-SLAM3还有其他 VO算法更加鲁棒。不过，eFMT算法也存在

较为明显的弊端，它和 FMT一样，只能估计 4DoF的运动。

5.2 工作展望

正如总结中所提到的，本文所提出的算法还存在弊端：如基于正弦曲线拟合

的相机姿态估计算法无法估计相机的平移，eFMT只能用于 4DoF的运动估计等。

针对这些弊端，本文将在未来的工作中进行相关的研究。

• 第一点是考虑基于正弦曲线拟合的全向相机位姿估计问题。首先 eFMT的

引入可以使子图之间的运动估计更加鲁棒准确，不再受限于单一深度场景；其次

可以考虑将全向相机的平移建模成一个多正弦曲线拟合问题，因为场景中不同

的深度会对应不同的正弦曲线，但是对 x − y平面上的运动而言，这些不同深度

对应的正弦曲线只有幅度不同，对沿 z轴的运动而言，不同深度对应的正弦曲线

只有偏移量不同。

• 关于 eFMT 只能用于 4DoF 的运动估计，未来的工作考虑从两方面入手，

一是考虑借鉴现有的改进 FMT的算法，其中部分算法利用分数傅里叶变换估计

了图像的仿射变换，可以基于此推测相机的倾斜角；第二种方案则是考虑与其他

传感器融合，如 IMU、加速度计等，这些传感器可以提供关于相机倾斜角的信

息，但这并不意味着辅之以此类传感器，eFMT就能估算出 6DoF的位姿，因为

当相机倾斜角很大时，进行倾斜补偿后的图像不一定能保留足够多的重叠信息，

用于 eFMT的运动估计。

• 第三点则是考虑基于 eFMT的建图，在 eFMT的分析中提到，不同的深度

会导致相移图上不同的能量位置，但是这些能量较高的位置是在同一条线上的，
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因此可以认为 eFMT 的能量向量中蕴含着深度信息，可以尝试利用多组能量向

量来恢复场景的深度图，从而构建环境的三维地图。

• 此外，未来的工作中还将在大雾、水下等场景下进一步评估 eFMT以及相

关拓展算法的鲁棒性。
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附录 A 中英文术语与缩写对照表

英文缩写 英文全称 中文全称

VO Visual Odometry 视觉里程计

VSLAM Visual Simultaneous Localization and Mapping 视觉即时定位与建图

SFM Structure from Motion 从运动中恢复结构

FMT Fourier-Mellin Transform 傅里叶梅林变换

eFMT extended Fourier-Mellin Transform 扩展傅里叶梅林变换

RANSAC Random Sample Consensus 随机抽样一致算法

PSD Phase Shift Diagram 相移图

DoF Degree of Freedom 自由度

RMSE Root Mean Square Error 均方误差

RMSAE Root Mean Square Angle Error 均方角度误差

DVL Doppler Velocity logs 多普勒测距仪

LRF Laser Range Finder 激光测距仪

GPS Global Positioning System 全球定位系统

IMU Inertial Measurement Units 惯性测量单元

BA Bundle Adjustment 集束调整

FFT Fast Fourier Transform 快速傅里叶变换

E Essential Matrix 本质矩阵

PTAM Parallel Tracking and Mapping

DTAM Dense Tracking and Mapping

SVO Semi-direct Visual Odometry

DSO Direct Sparse Odometry

FMS Fourier-Mellin-SOFT

105



基于傅里叶梅林变换的视觉机器人定位算法的研究

106



附录 B 正弦曲线拟合方法与几何法在不同数据集上的结果对比

附录 B 正弦曲线拟合方法与几何法在不同数据集上的结果对比

0 25 50 75 100 125 150 175 200
Frame ID

−3

−2

−1

0

1

2

3

ya
 
 (r
ad
)

ya 
rotation_only_akaze
rotation_only_orb
rotation_only_opt
rotation_only_fmt
five_point_akaze
five_point_orb
five_point_opt
five_point_fmt
ours_fmt_ otrans_ rot
ours_fmt_ trans_ rot
ours_opt_ otrans_ orot
ours_opt_ trans_ orot
GT

(a)偏航角

0 20 40 60 80 100
Frame ID

−1.2

−1.0

−0.8

−0.6

−0.4

−0.2

0.0

pi
 c

h 
(r

ad
)

pi ch

ro a ion_only_akaze
ro a ion_only_orb
ro a ion_only_op 
ro a ion_only_fm 
five_poin _akaze
five_poin _orb
five_poin _op 
five_poin _fm 
ours_fm _wo rans_wro 
ours_fm _w rans_wro 
ours_op _wo rans_woro 
ours_op _w rans_woro 
GT

(b)俯仰角

0 20 40 60 80 100 120 140
Frame ID

−1.75

−1.50

−1.25

−1.00

−0.75

−0.50

−0.25

0.00

ro
ll 

(r
ad

)

roll

ro a ion_only_akaze
ro a ion_only_orb
ro a ion_only_op 
ro a ion_only_fm 
five_poin _akaze
five_poin _orb
five_poin _op 
five_poin _fm 
ours_fm _wo rans_wro 
ours_fm _w rans_wro 
ours_op _wo rans_woro 
ours_op _w rans_woro 
GT

(c)横滚角
图 B.1 在 indoor_single_yaw、indoor_single_pitch 和 indoor_single_roll 数据集上进行单一

旋转估计的定性对比结果

Figure B.1 Qualitative results for single rotation estimation on indoor_single_yaw, indoor_single_pitch and

indoor_single_roll datasets
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(c)横滚角

图 B.2在 grass_single_yaw、grass_single_pitch和 grass_single_roll数据集上进行单一旋转

估计的定性对比结果

Figure B.2 Qualitative results for single rotation estimation on grass_single_yaw,

grass_single_pitch and grass_single_roll datasets
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(c)横滚角

图 B.3在 street_single_yaw、street_single_pitch和 street_single_roll数据集上进行单一旋转

估计的定性对比结果

Figure B.3 Qualitative results for single rotation estimation on street_single_yaw,

street_single_pitch and street_single_roll datasets
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(d)混合旋转

图 B.4在 indoor_rpy数据集上进行混合旋转估计的定性对比结果

Figure B.4 Hybrid rotation estimation experiments on our datasets: indoor_rpy
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(d)混合旋转

图 B.5在 grass_rpy数据集上进行混合旋转估计的对比结果

Figure B.5 Hybrid rotation estimation experiments on our datasets: grass_rpy
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(d)混合旋转

图 B.6在 street_rpy数据集上进行混合旋转估计的对比结果

Figure B.6 Hybrid rotation estimation experiments on our datasets: street_rpy
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(d)混合旋转

图 B.7在 OVMIS_1数据集上进行混合旋转估计的对比结果

Figure B.7 Hybrid rotation estimation experiments on public datasets: OVMIS_1
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(d)混合旋转

图 B.8在 OVMIS_2数据集上进行混合旋转估计的对比结果

Figure B.8 Hybrid rotation estimation experiments on public datasets: OVMIS_2
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(d)混合旋转

图 B.9在 CVLIBS数据集上进行混合旋转估计的对比结果

Figure B.9 Hybrid rotation estimation experiments on public datasets: CVLIBS
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