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融合动态区域检测的自监督视觉里程计方法

马摇 伟, 贾兆款, 米摇 庆
(北京工业大学信息学部, 北京摇 100124)

摘摇 要: 为解决室外场景中动态区域对视觉里程计计算过程的干扰,获得准确的相机位姿和场景深度,提出一种

自监督深度学习框架下融合动态区域检测的视觉里程计算法. 给定相邻 2 帧图像,首先,采用深度估计网络计算

2 幅图像对应深度图,采用位姿估计网络获得二者初始相对位姿. 然后,借助视点变换,计算两视角深度图像之

间的差异,确定动态区域. 在此基础上,对输入图像中动静态区域进行分离. 之后,匹配两视角图像静态区域特

征,计算最终相机位姿. 从光度、平滑度以及几何一致性三方面构造损失函数,并在损失函数中融入动态区域信

息,对所构造网络模型进行端到端自监督训练. 在 KITTI 数据集上验证了所提算法,并将其与最近 2 年提出的相

关算法进行比较. 实验结果表明,该算法能够更好地应对动态场景,实现更高精度的相机姿态估计和细小物体

深度估计.
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Self鄄supervised Visual Odometry Method Based on Dynamic
Region Detection

MA Wei, JIA Zhaokuan, MI Qing
(Faculty of Information Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

Abstract: A robust visual odometry in the framework of deep self鄄supervision, which can overcome the
interference of dynamic regions in camera pose estimation and scene depth computation, was proposed.
Two consecutive frames of images were selected. Depth estimation network was first used to calculate the
depth maps of the two images, and pose estimation network was used to calculate the relative poses.
Then, dynamic regions were obtained by comparing a depth map with the one synthesized by warping the
other depth map into the current view. Based on the detected dynamic regions, the dynamic and static
parts in input images were seperated with this algorithm. Then, the features in the static regions of the
two images were matched to obtain the final camera poses. The loss function was composed of photometric
error, smoothness error, and geometric consistency error, and dynamic region information was integrated
into the loss function. Finally, this loss function was used to train the proposed network in a self鄄
supervised end鄄to鄄end manner. Experiments were carried out on the widely used KITTI dataset.
Specifically, the proposed model was compared with the state鄄of鄄the鄄art ones proposed in recent two
years. Experimental results show that this algorithm can deal with the dynamic scenes more robustly and
achieve higher accuracy in camera pose estimation and scene depth computation.
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摇 摇 视觉里程计是机器人和计算机视觉领域一项关

键技术. 视觉里程计通过分析相邻 2 张图像间静态

特征的对应关系,获得相机位置和姿态(简称位姿)
以及其他相关数据,例如深度图. 精确稳定的静态

特征提取和匹配对于视觉里程计尤为重要. 然而,
在实际应用场景中存在诸多非静态物体和区域,本
文将这些非静态物体和区域统称为动态区域,并将

动态区域归纳为 2 类:一类是连续运动的物体,另一

类是由于遮挡或视角范围改变造成的突然出现或消

失的区域. 由动态物体内部特征对应关系确定的是

相机和动态物体之间的相对运动,而突然出现或消

失的区域不存在帧间对应关系,因此,上述 2 类区域

的存在都将干扰静态特征匹配. 针对上述问题,本
文提出一种融合动态区域检测的视觉里程计算法,
以有效去除动态区域干扰,提升视觉里程计计算精

度和细小物体的深度估计.
现有视觉里程计算法可以分为 2 类:传统视觉

里程计[1鄄2]和基于深度学习的视觉里程计[3鄄4] . 静态

场景下的传统视觉里程计[5鄄10]通过提取相邻 2 张图

像中经过手工设计的特征点,建立相应特征点的对

应关 系, 并 使 用 随 机 抽 样 一 致 ( random sample
consensus, RANSAC)算法滤除误匹配,进而实现相

机位姿计算. 这种算法在静态场景中能够得到精确

的特征匹配关系,进而保证里程计计算精度. 但在

动态场景或遮挡物较多的场景中,经常存在匹配不

一致情况,而且 RANSAC 算法不能有效地将这些匹

配不一致情况滤除,导致传统方法在动态场景中不

够鲁棒. 因此,国内外研究人员对此问题提出了各

种解决方案[11鄄14] . 其中 Sheng 等[11] 提出的算法在

传统方法基础上融合了动态物体检测算法,手动去

除动态物体提供的特征匹配关系,根据静态特征匹

配关系计算相机位姿,进而提升传统方法在动态场

景中的鲁棒性. 传统方法直接基于像素值或手工设

计特征进行匹配,利用的图像信息不够充分. 深度

学习技术基于强大的特征提取和表达能力,为研究

人员提供了一种新的充分利用图像信息的思路,因
此,大量研究人员开始探究深度学习技术在视觉里

程计中的应用.
基于深度学习的视觉里程计算法[15鄄19] 以先进

的网络模型(例如 GoogLeNet[20]和 AlexNet[21] )为基

础,实现特征提取及匹配工作,最终利用一个全卷积

网络建立回归模型,实现视觉里程计计算. 实验结

果表明,使用神经网络提取的特征对模糊、亮度和对

比度异常问题更加鲁棒,并且这些算法能够在一定

程度上应对场景中动态信息所带来的干扰,但是效

果有限. 此后,研究人员提出一系列基于自监督的

视觉里程计算法[22鄄29] . 这些算法通过构建深度估计

网络[30鄄31]和位姿估计网络实现自监督学习,降低了

获取监督信息的高昂代价,同时,可以利用深度和相

机位姿之间的关系实现场景中动态信息捕捉. 然

而,这些算法仅将捕捉到的动态信息融入监督信号

中以提升模型训练效果. 例如,Bian 等[29] 提出一种

面向动态场景的自监督视觉里程计算法(本文将其

作为基准算法),该算法首先利用深度信息实现动

态物体检测;然后,将动态物体信息融入损失函数

中,借此优化训练过程以提升模型的训练效果. 该

算法限于通过优化损失函数和训练过程来提升模型

能力,这也是现存算法的通病. 除此之外,现存算法

中,位姿估计网络模块的输入是包含动静态混合信

息的原始图像,图像中存在的动态信息对视觉里程

计的计算造成不良影响.
相对于传统视觉里程计,基于深度学习的视觉

里程计具有更强的特征提取能力,能够更鲁棒地应

对模糊、亮度和对比度异常问题. 不同于其他算法

使用动态信息对损失函数进行优化,本文所提算法

使用动态信息优化输入图像和特征,从而优化视觉

里程计计算过程,使其计算直接利用静态信息,不受

动态信息干扰. 综合上述 2 种优势,本文提出一种

自监督深度学习框架下融合动态区域检测的视觉里

程计算法. 此算法使用卷积神经网络构建视觉里程

计模型,并且在此基础上融入动态区域检测,使用检

测得到的动态信息优化视觉里程计的输入信息,实
现输入信息的动静态信息分离,最终使得视觉里程

计的计算仅依赖可靠的静态信息,消除动态信息的

干扰. 上述计算可实现对视觉里程计计算过程的优

化. 同时,本算法使用动态信息优化损失函数,以此

优化训练过程,进而提升模型能力. 最终,本文将视

觉里程计、动态区域检测和动静态信息分离构建成

一个能够实现端到端训练的深度学习网络模型.

1摇 算法框架

本文提出的融合动态区域检测的视觉里程计
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算法框架如图 1 所示. 图中 D t 和 D s 分别表示图

像 I t 和图像 Is 对应的深度图. 本算法分为 4 个子

模块:深度估计模块、位姿估计模块、动态区域检

测模块和动静态信息分离模块. 输入为 2 张相邻

图像,深度估计网络分别计算 2 张图像的深度信

息;位姿估计网络 1 根据原始图像计算相机位姿

变换;动态区域检测模块利用深度信息和位姿信

息计算动态信息;动静态信息分离模块利用获得

的动态信息实现对原始图像动静态信息的分离;
位姿估计网络 2 根据去除动态信息的图像计算最

终的相机位姿. 本文从光度误差、平滑度误差、几
何一致性误差 3 个角度对损失函数进行约束,实
现自监督网络模型的训练.

图 1摇 本文算法框架

Fig. 1摇 Framework of the proposed algorithm
摇

2摇 动态区域检测和动静态信息分离

场景中存在的动态区域影响视觉里程计计算,
因此,如何实现场景中动静态信息分离,去除动态信

息干扰,利用静态信息实现相机位姿计算成为关键.

图 2摇 动态区域检测

Fig. 2摇 Dynamic object detection

现有实现动态区域检测的方法有 2 种:一种是基

于深度信息的动态区域检测,另一种是基于光流信息

的动态区域检测. 对于光流信息,根据相机成像原

理,距离相机较远物体所表现出来的光流和距离相机

较近物体所表现出来的光流不一致,因此,造成光流

信息整体不均匀但局部均匀的现象. 虽然动态物体

的出现造成光流信息局部不均匀现象,基于此可实现

动态信息检测,但是在进行动静态信息分离时,光流

的整体不均匀性导致动静态信息难以分离. 考虑到

光流信息的局限性,本文利用深度信息实现动态区域

检测,进而去除场景中的动态信息,将静态信息输入相

机位姿估计网络,实现更为精确的视觉里程计计算.
利用深度信息实现动态信息检测的方法如图 2

所示. Dt
s 表示利用相机位姿变换,将 Dt 投影到图像

Is 对应视角的深度图像. 此时,Ds 和 Dt
s 均表示在图

像 Is 视角下对应的深度图. 由于图像中的汽车是运

动的,造成 Dt
s 中汽车的深度和 Ds 中的不一致. 因

此,对 Dt
s 和 Ds 做差,计算得到图 It 中存在的动态信

息. 综上所述,实现动态区域检测分为 2 步:首先,
利用公式 Dt

s = DtTt寅s,计算 Dt 在图像 Is 视角下对应

的深度信息 Dt
s;其次,利用动态区域计算公式
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Md(p) =
|Dt

s(p) - Ds(p) |
Dt

s(p) + Ds(p)
(1)

计算图像 It 中存在的动态信息 Md ( p) . 式中:
Md(p)为计算得到的动态信息;Dt

s ( p)为将图像 It
在坐标 p 处对应深度值投影到图像 Is 视角下的深度

值;Ds(p)为图像 Is 在坐标 p 处对应的深度值;p 为

图像中的像素坐标值.
视觉里程计根据图像信息计算相机位姿. 动态

场景中获得的图像蕴含动静态 2 种信息,相较于动

态信息,静态信息是可靠信息. 因此,本文所提算法

利用动静态信息分离算法去除图像中动态信息,保
留静态信息. 根据前人思想[26,28],本文将动静态信

息分离定义为

Istatic = I 伊 (1 -Md) (2)

式中:Istatic 为分离得到的静态信息;I 为原始图像.
如图 3 所示,图像 It 和 Is 中存在连续运动的汽车,
根据式(1)计算得到此汽车对应的动态区域信息 Mt

和 Ms . 根据式(2),首先通过(1 - Md)对包含动态

区域的遮罩图像 Md 取反,由此计算图像 It 和 Is 对
应的静态区域遮罩图像. 然后利用静态区域遮罩图

像计算原始图像中对应的静态信息 Itm和 Ism,由此实

现动静态信息分离,去除原始图像中汽车所对应动

态区域信息,提取得到原始图像中的静态信息. 更

多实验结果见图 4,其中第 1 列是原始图像,第 2 列

是动态区域检测结果,第 3 列是经过动静态信息分

离后提取得到的静态信息. 从图中可以看到,经过

动静态分离后,图像中汽车等动态信息被去除,建筑

物等静态信息被保留.

图 3摇 动静态信息分离

Fig. 3摇 Separation of dynamic and static information
摇

图 4摇 动静态信息分离结果

Fig. 4摇 Results of dynamic and static information separation
摇

摇 摇 最终,如图 3 所示,将提取得到的相邻 2 张图像

对应静态信息 Itm和 Ism输入相机位姿估计网络 2,实
现最终相机位姿估计.

3摇 损失函数设计

对卷积神经网络的训练需要设置全面合理的损

失函数. 有监督卷积神经网络利用自身计算结果和

真值间的差异构建损失函数. 自监督卷积神经网络

通过算法本身构建监督信息,进而实现对网络的训

练. 自监督卷积神经网络不需要真值,因此,不要求

数据集提供真值信息,最终使得数据集获取难度大

大降低. 在损失函数设计上,损失函数携带越多有

效信息,越有利于网络模型的学习. 因此,根据前人

提出的各种算法[27鄄29],本文从光度误差 Lb、平滑度
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误差 Ls 和几何一致性误差 Lg 三个角度出发,将损

失函数定义为

Lall = 姿bLb + 姿sLs + 姿gLg (3)
式中 姿 为不同类型误差的权重.
3郾 1摇 光度误差损失函数

光度误差利用合成图像的思想进行构建,是实

现自监督训练的核心. 光度误差损失函数构建流程

如下.
给定相邻 2 张图像 It、Is,利用图像 It 计算图像

Is 的合成图像 Îs,利用图像 Is 和 Îs 的相似性构建损

失函数. 光度误差损失函数定义为

Lb = 1
N 移

p沂I
椰Is(p) - Îs(p)椰1 (4)

式中 N 表示图像中像素的个数.
对于 Îs 的计算,需要用到图像 It、Is 对应的深度

图像 Ds 及图像 Is 到图像 It 的相机位姿变换 Ts寅t .
具体的计算公式为

p̂t ~ KTs寅tDs(ps)K - 1ps (5)
式中:ps 为在图像 Is 上某一像素点的坐标;K 为相

机的内参矩阵;Ds ( ps)为像素坐标 ps 处的深度信

息. 式(5)从右向左看,首先利用内参矩阵 K - 1将像

素坐标 ps 投影到相机的归一化平面上,其次利用深

度信息 Ds(ps)计算得到像素坐标 ps 对应的三维深

度坐标 Rs,然后利用相机位姿变换 Ts寅t将三维深度

坐标 Rs 变换到图像 It 对应视角下的三维坐标 R t,
最后利用相机内参 K 将 R t 投影到图像 It 上,从而

计算得到像素坐标 ps 在图像 It 中对应的坐标 p̂t . 坐

标 p̂t 不会落于图像 It 所在坐标系的整数坐标处,因
此,需要利用可微的双线性差值[32] 计算坐标 p̂t 对

应的像素值,即:在图像 It 上取 p̂t 的 4 个相邻像素

计算 p̂t 处的像素值. 通过上述算法,利用图像 It 计
算得到图像 Is 的合成图像 Îs .

使用式(4)训练网络能得到可接受的结果,但
实际场景中存在非朗伯体反射等现象(例如街道

两旁的窗户和车面造成的反射),其引发的光强变

化将严重影响损失函数的计算和网络训练. 因此,
本 文 加 入 结 构 相 似 性 ( structural similarity,
SSIM) [33]计算. 结构相似性指数能够将结构信息

独立于亮度和对比度,反映场景中物体的结构属

性,进而更好地应对光强变化,更好地衡量原始图

像和合成图像之间的相似程度. 据此,将式(4)更

新为

Lb = 1
N 移

p沂
(

I
琢 椰Is(p) - Îs(p)椰1 +

(1 - 琢)
1 - SSIMsŝ(p) )2 (6)

根据前人工作[24鄄26],设置 琢 = 0郾 15.
3郾 2摇 平滑度误差损失函数

使用光度误差构造的损失函数存在梯度局部性

问题. 梯度局部性问题是指在图像低纹理区域和均

匀区域,光度误差给出的信息非常少,在这些区域上

计算得到的梯度信息几乎没有任何实际意义. 使用

光度误差损失函数训练深度网络,并使用此网络计

算图像的深度信息,会造成在低纹理区域或均匀区

域深度信息不连续,因此,要减少或抑制低纹理区域

或均匀区域提供的梯度信息,或迫使这部分区域携

带更多有意义的信息. 有 2 种方式可以在一定程度

上缓解上述问题:一是使用编解码网络实现深度信

息计算. 编解码网络的瓶颈结构能够扩大感受野,
并且该网络的编解码过程能够实现信息的逐步扩

散,进而使得低纹理区域携带更多有意义的信息.
二是融合多尺度信息并引入平滑度损失函数. 这种

方式同样能够扩大感受野,使低纹理区域携带更多

有意义的信息,进而增强深度信息的平滑度. 现有

绝大部分算法都采用第 2 种方式来解决梯度局部性

问题,本文同样利用平滑度损失函数约束网络模型

的训练,进而解决梯度局部性问题. 平滑度损失函

数定义为

Ls = 移
p

(e - 驻Ia(p) 驻Da(p)) 2 (7)

式中:p 为像素坐标; 驻

为求导操作. 平滑度损失函

数对深度信息进行约束使得此函数携带更多有效梯

度信息,从而促进网络的训练.
3郾 3摇 几何一致性损失函数

在单目视觉里程计中,由于单视点的原因,视觉

里程计无法计算得到具有真实尺度信息的相机位

姿,而且会造成在一个序列上计算得到的各个相机

位姿尺度不一致. 单目深度估计同样存在上述尺度

问题. 为解决这一问题,本文引入几何一致性损失

函数

Lg =
1
N 移

p沂I
Md(p) (8)

此函数通过对比相邻图像之间深度信息,能够确保

计算得到的深度信息尺度是一致的,进而能够保证

相机位姿变换的尺度也是一致的. 基于此,本文在

训练的过程中,先对 Is - 1和 It 进行一次计算,再对 It
和 Is + 1进行一次计算,接着依次对 Is + 1和 Is + 2、Is + 2和

Is + 3……进行计算,直到对整个序列完成相应计算.
这种逐步扩散方式,能够保证图像 Is - 1、It、Is + 1、Is + 2、
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Is + 3……对应的深度信息尺度是一致的,进而能够确

保在整个序列上计算的深度和相机位姿尺度一致.
3郾 4摇 整体损失函数

本文利用深度信息实现动态区域检测,并且实

现动静态信息分离,进而降低动态信息的干扰,使得

视觉里程计的计算只利用静态信息提升视觉里程计

算法在动态场景中的鲁棒性. 为进一步提升训练效

果,本文对损失函数进行设计时,在损失函数中融入

动态信息,降低动态信息对训练造成的影响. 据此,
本文将式(3)更新为

Lall = 姿bMsLb + 姿sLs + 姿gMsLg (9)
式中 Ms = (1 -Md) .

现有算法[27鄄29]根据深度估计网络和位姿估计

网络 1 实现上述损失函数的计算,完成对网络模

型的训练. 对比现有算法,本文增加了位姿估计网

络 2,因此,本文根据深度估计网络和位姿估计网

络 2 实现上述损失函数的计算. 根据训练过程中

梯度回传的原理,仅利用深度估计网络和位姿估

计网络 2 计算损失函数,不能很好地完成位姿估

计网络 1 的训练. 因此,本文在损失函数中的主要

贡献是,首先利用深度估计网络和位姿估计网络 1
计算一次损失函数,然后利用深度估计网络和位

姿估计网络 2 计算一次损失函数,最终对上述 2 次

损失函数进行整合,以此实现对网络模型的训练,
获得最好的训练效果.

4摇 算法步骤

至此,本文已对算法框架、动态区域检测、动静

态信息分离和损失函数分别进行了详细的说明. 为

更完整说明所提算法,本文对其进行总结,算法

如下.
输入:相邻图像 It 和图像 Is .
输出:相机位姿 Tt寅s、深度信息 Dt 和 Ds .
1) 输入图像 It 和 Is 到深度估计网络,计算对

应深度信息 Dt 和 Ds .
2) 输入图像 It 和 Is 到位姿估计网络 1,粗略计

算相机位姿 T忆t寅s和 T忆s寅t .
3) 利用上述信息及式(1),计算动态区域 Mt

和 Ms .
4) 根据式(2)实现动静态信息分离,计算图像

It 和 Is 中对应的静态信息 Itstatic和 Isstatic .
5) 将 Itstatic和 Isstatic输入位姿估计网络 2,计算最

终的相机位姿 Tt寅s .

5摇 实验结果与分析

5郾 1摇 实验数据与评价标准

本文选用 KITTI Odometry[34鄄35] 数据集进行实

验,此数据集是 KITTI[34鄄35] 数据集的一个子集.
KITTI 数据集由德国卡尔斯鲁厄理工学院和丰田美

国技术研究院联合创办,是目前国际上最大的自动

驾驶场景下的计算机视觉算法评测数据集. KITTI
数据集包含市区、乡村和高速公路等场景采集的真

实图像数据,每张图像中最多达 15 辆车和 30 个行

人,还有各种程度的遮挡与截断. KITTI Odometry 数

据集是由立体图像采集得到的. 针对 22 个室外场

景,提供了对应的 22 个视频帧序列. 每个序列中包

含一个左视图视频帧序列和一个右视图视频帧序列

以及相机内参. 其中前 11 个序列提供了相机轨迹

的真值. 同其研究人员的设置一样,本文选用这 11
个序列中的前 9 个序列作为训练集,后 2 个序列作

为测试集.
对 KITTI Odometry 数据集提供的原始图像,做

了如下增强处理. KITTI Odometry 数据集原始图像

宽高为 1 241 伊 376 或 1 242 伊 375 或 1 226 伊 370. 首

先将图像缩放至 832 伊 256 大小,其次使用随机水平

翻转、尺度缩放和裁剪 3 种技术增强数据集.
本文将从量化指标、相机运动轨迹、动态区域检

测效果 3 个角度进行实验分析. 为便于实验对比分

析,在量化指标方面, 本文选用绝对轨迹误差

(absolute trajectory error,ATE)对实验结果进行量化

测评. 绝对轨迹误差定义为

E i = Q - 1
i STi (10)

其计算的是真实位姿和估计位姿之间的差值,能够

反映出算法的精度和轨迹的全局一致性. 式中:E i

为第 i 时刻的绝对轨迹误差(包括平移误差和旋转

误差);Qi 为相机位姿的真值;S 为尺度因子;Ti 为

相机位姿的估计值. 通常使用均方根误差 ( root
mean square error,RMSE)对绝对轨迹误差进行统

计,并以此作为最终的结果,其公式定义为

RMSE(E1:n) = 1
n移

n

i = 1
椰trans(E i)椰2 (11)

式中 trans(E i)为平移误差. RMSE(E1:n)的单位为

hm.
5郾 2摇 参数设置及模型选择

本文提出的网络模型涉及 3 个子模型:深度估

计网络、位姿估计网络 1、位姿估计网络 2. 对于深

度估计网络模型,本文选用 DispResNet[25] 网络,此
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网络是一种编解码网络,编码器用于对原始图像进

行特征的逐步提取和凝练,解码器用于对提取得到

的特征进行解析,使其符合预期结果. 在编解码器

之间会使用跳跃连接对相同尺度的特征进行连接和

融合以提升网络性能. 此网络的输入为一张 RGB
图像,输出为对应的逐像素的深度信息. 对于位姿

估计网络 1 和位姿估计网络 2,本文选用 PoseNet[22]

网络. 此网络是一个简单的编码器,输入是按颜色

通道连接的相邻 2 张 RGB 图像,输出是一个六自由

度的相机位姿.
本文所提算法使用 PyTorch 框架实现. 使用

Adam 优化器实现网络训练,其中 茁1 = 0郾 900,茁2 =
0郾 999;学习率设置为 10 - 4 . 对于光度、平滑度和几

何一致性 3 种误差,光度误差最为重要,是构建自监

督学习的依据,同时也是完成整个网络模型训练的

核心所在. 因此,对于光度误差权重需要设置为最

大. 本文利用平滑度误差解决由光度误差造成的梯

度局部性问题,目的是优化网络模型训练,使计算得

到的深度信息更为平滑. 平滑度误差主要是为优化

网络训练而设计,因此,其权重可以设置小一些. 本

文利用几何一致性误差实现尺度一致性. 尺度一致

性对视觉里程计实际应用非常重要,对整个网络模

型的训练是一个强约束项,因此,其权重占比较大.
综上所述,光度误差和几何一致性误差是功能项,决
定网络模型实现哪些功能. 平滑度误差是优化项,
可优化网络模型训练. 由此,经过实验验证,本文将

上述 3 种损失函数对应权重设置为 姿b = 1郾 0,姿s =
0郾 1,姿g = 0郾 5. 最后,对于整个网络,一共训练 200
代,每代 1 000 个批次,每个批次的大小为 4.
5郾 3摇 消融实验

本文核心贡献之一是实现了场景的动静态信息

分离,由此提升视觉里程计精度. 为进一步验证其

有效性,本文进行消融实验,对比融合动态区域检测

方法前后视觉里程计轨迹差异,以此说明融合动态

区域检测后能够提升视觉里程计计算精度.
图 5 所示为相机在 KITTI Odometry 数据集的 09

和 10 两个场景中的运动轨迹,展示了融合动态区域

检测方法前后视觉里程计轨迹对比结果. 不带动态

区域检测的视觉里程计算法对应位姿估计网络 1.
由图中所示对比结果可以看出,动态区域检测模块

能够有效提升相机运动轨迹结果,即融合动态区域

检测的视觉里程计算法能够更好地应对动态场景,
实现更为精确的视觉里程计计算. 为进一步验证上

述说明,本文对动态区域检测结果进行可视化.

图 5摇 融合动态区域检测前后的视觉里程计轨迹对比

Fig. 5摇 Comparison of visual odometry trajectory with and without dynamic region detection
摇

摇 摇 图 6 所示是利用深度信息实现的动态区域检

测,彩色图像是原始图像,灰度图像是动态区域检测

结果. 图 6 对 2 类动态区域检测结果进行展示,前 2
行展示的是场景中连续运动的物体. 对于这种动态

物体区域,物体边缘与周围静态环境信息距离较近,
边缘区域会发生较严重的特征误匹配,对视觉里程

计的计算造成较大干扰. 针对此问题分析相邻 2 帧

图像中连续运动物体的深度信息,在物体边缘上深

度信息变化较大. 基于上述特性,本文算法能够通

过分析深度信息的差异检测到此动态区域,进而减

少其对视觉里程计的干扰. 图 6 中后 2 行展示的是

在距离相机较近的区域,由于遮挡或视角变换造成

的突然出现或消失的区域. 此区域同样会造成较为

严重的特征误匹配情况,但是本文算法同样能够对
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图 6摇 基于深度信息的动态区域检测

Fig. 6摇 Dynamic object detection based on depth information
摇

此区域进行有效检测. 分析相邻 2 帧图像中突然出

现或消失区域的深度信息,此区域深度信息变化剧

烈且较为完整,因此,能够通过深度信息的差异检测

得到动态区域,进而可以减少误匹配信息,提升视觉

里程计计算精度. 综上所述,本文算法能够较为准

确地检测到场景中的动态区域,并且能够因此提升

视觉里程计计算精度.
5郾 4摇 视觉里程计性能

随着深度学习的出现,涌现出了一大批基于深

度学习的视觉里程计算法. 本文选取 4 个具有代表

性的算法进行对比实验. Yin 等[24] 利用光流实现了

动态信息估计,Luo 等[26] 利用场景流的方式实现动

态信息估计,Casser 等[28]直接利用 Mask R-CNN[36]

实现潜在动态物体估计,Bian 等[29]利用深度信息实

现动态物体检测. 这 4 个算法都实现了动态物体检

测,但是这些算法仅是将动态信息融入损失函数中,
通过优化训练过程来提升训练效果. 本文算法利用

估计得到的动态信息,首先对场景中的动静态信息

进行分离,然后仅利用静态信息进行视觉里程计的

计算,最终同样将动态信息融入损失函数中,优化模

型的训练.
本文从 ATE 和视觉里程计轨迹 2 个方面对视

觉里程计性能进行评估. 为便于实验分析,本文同

文献[24,26,28鄄29]一样在 KITTI Odometry 数据集

的 09 和 10 两个序列上进行测试,实验对比结果如

表 1 所示. 本文提出的算法在 09 序列上得到了最

好的实验结果,相较于 Bian 等[29] 的算法提升了

13% . 在 10 序列上,本文算法的性能与其他算法相

当. 从实验结果来看,本文所提算法能够提升视觉

里程计计算精度.

表 1摇 绝对轨迹误差对比结果

Table 1摇 Absolute trajectory error comparison results

算法
ATE

09 10

Yin 等[24] 0郾 012 0 0郾 012 0

Luo 等[26] 0郾 013 0 0郾 012 0

Casser 等[28] 0郾 011 0 0郾 011 0

Bian 等[29] 0郾 007 1 0郾 015 0

本文 0郾 006 2 0郾 011 9

摇 摇 从量化指标上来看,本文提出的算法取得了更

好的性能. 为了获得更直观的结果,本文对视觉里

程计轨迹进行了可视化. 本文以 Bian 等[29] 所提算

法为基准,因此,对 Bian 等[29] 的算法、本文算法和

真值的相机运动轨迹进行了可视化,结果如图 7 所

示. 从图中可以看出,本文所提算法优于 Bian 等[29]

算法.
对比图 7 和图 5,对于图 7 所示 Bian 等[29]所提

视觉里程计和图 5 所示不带动态区域检测的视觉里

程计,二者计算的视觉里程计轨迹相似. 这是因为

本文以 Bian 等[29] 所提算法为基准,对其算法进行

了改进,融入了动态物体检测、动静态信息分离和位

姿估计网络 2 模块. 因此,上述 2 个视觉里程计模

型相同,而且输入信息均为原始未经过动静态信息

分离的图像. 由此,计算得到的视觉里程计轨迹

相似.
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图 7摇 本文算法与 Bian 等[29]所提算法视觉里程计轨迹对比

Fig. 7摇 Comparison of visual odometry trajectory between the method in this paper and the method proposed by Bian et al. [29]

摇

5郾 5摇 深度信息估计

本文所提算法是基于自监督的视觉里程计算

法,包含了深度信息估计模型和位姿信息估计模型,
并完成了对二者的联合训练. 其中,任何一个模块

性能的提升都会影响另外一个模块的训练,使得另

一个模块性能同样得到提升. 两者相互促进,不断

提升 2 个模块的性能. 上述视觉里程计相关实验证

明,本文算法能够提升视觉里程计计算精度. 因此,
深度信息估计模块的性能同样应该得到提升.

图 8摇 深度图像

Fig. 8摇 Depth map
摇

如图 8 所示,为验证上述预测,本文给出了图像

对应深度信息可视化结果,并和 Bian 等[29] 算法进

行对比. 从图像中可以看出,对于细小物体,例如图

中所示路标和电杆,本文算法能够得到更为准确的

估计. 图 8 所示结果证明,视觉里程计精度的提升

促进深度估计更为准确. 深度信息精度的提升会使

得动态区域检测更为完整. 综上所述,对本文所提

算法的训练,将实现一个正向循环,促进整个网络模

型的正向学习,提升各模块的性能.
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6摇 结论

1) 在自监督深度学习框架下,提出了一种融合

动态区域检测的视觉里程计模型. 在 KITTI 数据集

上和现有先进算法进行对比实验,验证本文所提算

法的有效性. 实验结果表明,本文所提算法能够更

好地应对动态场景,实现动静态信息的分离,利用静

态信息计算相机运动,进而使得视觉里程计计算更

为准确,同时提升场景深度估计的准确性.
2) 本文所提算法使用相邻图像间深度信息的

差异性实现动态区域检测,并进一步实现动静态信

息分离. 此算法计算速度快、效率高且能够实现较

为准确和全面的动态区域检测. 对动静态信息的分

离,消除了动态信息对视觉里程计计算过程的干扰,
有效地促进了视觉里程计计算精度的提升.

3) 本算法使用光度误差、平滑度误差和几何一

致性误差构建损失函数,并且使用分离得到的静态

信息进一步约束光度误差和几何一致性误差,优化

损失函数,提升训练效果.
4) 通过动态区域可视化结果可知,当前对动态

区域的检测依然不够完整. 对连续运动物体,更多

地是检测到其边缘部分,但是,其内部信息同样会对

视觉里程计计算造成一定的干扰. 因此,未来可以

从种子区域生长、融合光流信息、引入注意力机制等

方面实现对动态区域的进一步检测,以实现更为准

确和完整的动态区域估计.
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