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В этой статье описываются задачи систем визуальной одометрии и SLAM и их основ-
ные применения. Далее перечисляются основные подходы, использованные науч-
ным сообществом для создания таких систем в разное время. Мы также углубляемся
в более современный метод, основанный на совместной оптимизации, и разбира-
ем его вариации в зависимости от требований к решению. Наконец, мы рассмат-
риваем современные направления исследований в области визуальной одометрии
и кратко представляем свои наработки.
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1. ВВЕДЕНИЕ

В попытках заставить автомобили перемещаться автономно, инженеры устанавли-
вают на них внушительный набор датчиков. Ультразвуковые сонары отвечают за опре-
деление близких расстояний — например, при парковке. Лидары считывают более зна-
чительные дистанции, по ним можно определить, далеко ли остальные участники до-
рожного движения. Радары нацелены вперёд на максимальную дальность, чтобы как
можно раньше запустить систему экстренного торможения при опасности. Камеры тра-
диционно занимаются сегментацией и аннотированием, то есть размечают простран-
ство: здесь дорожное полотно, там пешеход, а рядом — дорожный знак.

Оказывается, для решения многих из вышеперечисленных задач можно обойтись од-
ной лишь камерой. В самом деле, если предположить, что перемещение нам известно,
то простая тригонометрия позволяет по изменению положения объекта на кадре опре-
делить расстояние до него (рис. 1).

Восстановление геометрии пространства по информации с камер сейчас разрослось
в множество продвинутых техник. Например, если нет ограничений по времени, задача
получения трёхмерныхмоделей по набору снимков носит название Structure fromMotion
(SfM). В этой области исследователи добились небывалых результатов — плотные моде-
ли восстанавливаются по фотографиям, загруженным из интернета, без какой-либо ин-
формации о камерах [7, 9].
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Рис. 1. Наблюдение точки X с двух различных положений камеры. С одной стороны, если знать
положения точки x и λ∗ на двух изображениях, можно получить её положение в пространстве.
С другой, если знать положение точки x на первом изображении и глубину — расстояние от цен-
тра первой камеры до X, то можно выяснить λ∗

В свою очередь, системы визуальной одометрии (visual odometry, VO) занимаются вос-
становлением положения камеры имодели окружающего пространства, но по информа-
ции с видео. Обязательным является требование жёсткого реального времени, которое
накладывает ограничения на возможную точность таких систем.

Из-за инкрементальной природы алгоритмов VO при их работе ошибка неизбежно
накапливается. С этой проблемой можно бороться с помощью замыкания циклов.
Если камера повторно посещает некоторое место, и при этом имеет возможность
его «узнать», то траектория между посещениями может быть поправлена, замкнута
в цикл. Алгоритмы VO с таким расширением традиционно носят название визуальный
SLAM (Simultaneous Localization and Mapping, одновременная локализация и построение
карты)1.

Кроме описанных выше систем управления автомобилем, VO оказывается полезной
в задачах автономной навигации беспилотнх летательных аппаратов. Лидары и рада-
ры чрезмерно дороги и громоздки для установки на маленький дешёвый квадрокоптер,
а ультразвуковые датчики измеряют расстояние только в одном направлении. Установ-
ка дешёвой камеры c VO на дрон позволяет определять расстояния до препятствий во
всей области видимости и избегает проблем других датчиков.

2. Примеры систем визуальной одометрии

Первые системы VO основывались на приципах фильтра Калмана [13]. При этом на-
бор точек на изображении рассматривался как зашумлённые измерения, а положения
точек — как неизвестные2. В дальнейшем такой подход был вытеснен системами на
принципах совместной оптимизации (Bundle Adjustment, BA), так как последние пока-
зали более высокую точность [18].

Однако, в то время и в том, и в другом случае для работы алгоритмов требовались
два связанных между собой компонента. Первый, детектор, должен выделять ключе-

1Вообще, для задач SLAM успешно используются не только камеры. В случае наличия лидара решение
уже доведено до промышленных стандартов. См, например, систему Google Cartographer [1].2Подробнее про фильтр Калмана можно почитать в [11].
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Рис. 2. Пример результата работы алгоритма DTAM [16] — плотного подхода к VO

вые точки на кадре так, чтобы при съёмках с другого ракурса выделились те же точки
в пространстве. Второй, дескриптор, должен был соотносить ключевые точки на разных
кадрах, соответствующие одному объекту. Эффективные детекторы и дескрипторы клю-
чевых точек [17], хотя и могут работать с видео в реальном времени, не позволяют вы-
делять более нескольких сотен точек на кадр. В приложениях, где требуется бóльшая
плотность облака (например, при определении препятствий), ключевых точек не хва-
тает.

Радикальным решением проблемы явились плотныеметоды. Они позволяют восста-
навливать непрерывные поверхности вместо облаков точек (рис. 2), но требуют значи-
тельных вычислительных мощностей. Для работы в реальном времени подобной систе-
ме, скорее всего, потребуется GPU. Видеокарта с питанием не может быть установлена
на дрон, поэтому возникает необходимость в промежуточном решении.

Подходы к VO, основанные на совместной оптимизации с использованием ключевых
точек, называются непрямыми. Дело в том, что информация об изображении заменяется
на этапе препроцессинга на информацию о ключевых точках, и дальнейшая работа ве-
дётся только с ними. Известные примеры таких систем описаны в статьях [10, 14]. Аль-
тернативой являются прямые методы, которые работают непосредственно с интенсив-
ностями пикселей на кадрах. Идеи совместной оптимизации в прямых методах сохраня-
ются, но внутренняя механика их работы существенно отличается от таковой в непря-
мых. Различия более подробно рассматриваются далее в тексте. За счёт того, что соотне-
сение выбранных точек между кадрами не требуется, плотность облака в прямых мето-
дах ограничена только вычислительными ресурсами, а не наличием чётко различимых
ключевых точек на кадре (рис. 3). Это позволяет определять препятствия с гораздо бо-
лее высокой степенью надёжности. Известными примерами прямой VO могут служить
работы [4, 5].

3. ПРЕДВАРИТЕЛЬНЫЕ СВЕДЕНИЯ

3.1. Представление движений

Как вам скажет любой математик, движение — функция f : R3 → R3, сохраняющая
расстояния. Как соотнести это определение с интуитивным пониманием движений? За-
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Рис. 3. Точки, отслеживаемые системой с прямымподходом (слева, алгоритмDSO [4]) в сравнении
с точками, отслеживаемыми системой с непрямым (алгоритм ORB-SLAM [14])

фиксируем в пространстве мировую систему координат w , а также системы ci , ассоци-ированные с i -м положением камеры. Теперь, чтобы перенести точку из мировой систе-
мы координат в систему i -го положения камеры, нам потребуется применить функцию
mw→ci : [

p
]

ci
= mw→ci

([
p

]
w

)
, (1)

где [
p

]
coor d означает вектор координат точки p в системе координат coor d .

Из теоремыШаля известно, что любое движение, сохраняющее ориентацию, предста-
вимо как композиция поворота и параллельного переноса. Поворот можно представить
умножением на ортогональную матрицу R , перенос — прибавлением вектора t . Всё вме-
сте даёт

ma→b (v) = Ra→b v + ta→b . (2)
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Рис. 4. Проецирование точки x на изображение
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3.2. Модель камеры
Для того, чтобы соотнести точку в пространстве и координаты пикселя на изображе-

нии, требуется функция π :R3 →Ω, называемаямоделью камеры. ЗдесьΩ⊂R2 — область
изображения. Геометрическимместом точек пространства, отображаемых камерой в од-
ну точку на изображении, является луч. В большинстве случаев достаточно так называе-
мых центрально-проективных моделей, в которых все такие лучи имеют общее начало,
называемое центром камеры. В нём располагается система координат, связанная с ка-
мерой (рис. 4). Обратно, для получения точки в пространстве по точке на изображении,
используется функция π−1 :Ω×R+ → R3. Ей требуется глубина точки, то есть расстояние
от неё до центра камеры. По понятным причинам, без глубины не получится восстано-
вить положение точки в пространстве.

О том, какие бывают модели камеры, можно узнать из замечательной книги [8].
4. СОВМЕСТНАЯ ОПТИМИЗАЦИЯ

4.1. Непрямой подход

Ключевая идея совместной оптимизации заключается в «развороте» задачи одомет-
рии. Если предположить, что мы приблизительно знаем траекторию камеры и положе-
ния точек, которые она наблюдает, в пространстве, то мы можем оценить «хорошесть»
нашего предположения. Действительно, коль скоро мы знаем движение между двумя
кадрами и глубины точек на одном из них, мы можем предсказать, где эта точка ока-
жется на втором кадре. С другой стороны, из соответствия ключевых точек уже знаем,
где она должна оказаться. Отсюда в простейшем случае получается следующая ошибка

репроекции:
errg

(
mc1→c2 ,d1, . . . ,dn

)= ∑
pi∈P

∥∥π(
mc1→c2

(
π−1 (

pi ,di
)))−qi

∥∥2
, (3)

где mc1→c2 —движение от первого положения камеры ко второму, pi ∈ P — точки на пер-
вом кадре, di — соответствующие им глубины, qi — найденные соответствия на втором
кадре.

Теперь, чтобы решить исходную задачу, то есть определить движение m∗
c1→c2

и глуби-
ны d∗

i (что эквивалентно построению облака), нужно подобрать их минимизирующими
функцию errg .
4.2. Прямой подход

Описанная выше функция errg использует известные заранее соответствия qi на вто-
ром кадре. Чтобы отказаться от их использования, нам нужна принципиально иная мо-
дель ошибок. А именно, мы будем накладывать на модель требование фотометриче-

ской консистентности, то есть будем ожидать, что если мы наблюдаем одну и ту же
точку в пространстве с разных ракурсов, интенсивность соответствующих пикселей на
разных кадрах будет совпадать. Вооружившись этой идеей, можем записать следующую
функцию ошибок:

errph
(
mc1→c2 ,d1, . . . ,dn

)= ∑
pi∈P

∣∣I2
[
π

(
mc1→c2

(
π−1 (

pi ,di
)))]− I1

[
pi

]∣∣2
, (4)

где I1, I2 :Ω→R— функции, соответствующие первому и второму кадрам. Чтобы из таб-
лицы значений, которой представляется изображение, получить непрерывную на всём
Ω функцию, используется интерполяция.
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4.3. Детали реализации
Алгоритмы оптимизации

Задача минимизации подобных целевых функций (как в прямом, так и в непрямом
случае) носит название нелинейной оптимизации, и существует множество методов её
решения. В данном случае традиционно применяются алгоритм Гаусса-Ньютона или бо-
лее продвинутый алгоритм Левенберга-Марквардта. Оба метода непосредственно опи-
раются на дифференцирование целевой функции, чтобы аппроксимировать её значение
в окрестности текущего решения и понять, как его можно улучшить.
Программная реализация

Первое успешное применение идей совместной оптимизации к задаче VO принад-
лежит работе PTAM (Parallel Tracking and Mapping) [10], авторы которой предложили
несколько важных идей. Во-первых, они выделили из видео разреженное множество
ключевых кадров, и стали определять глубины только для точек на кадрах из этого
множества. Частота добавления ключевых кадров позволяет регулировать количество
вычислений для совместной оптимизации, чтобы она не отставала от реального вре-
мени. Во-вторых, они разделили выполнение на два потока, о чём свидетельствует
название системы. В первом потоке производится ослеживание (tracking) новых кадров
относительно уже построенного облака точек. Этот поток жёстко привязан к реальному
времени, но быстрый трекинг обеспечить сравнительно просто. Во втором потоке
производится обновление облака точек (mapping), связанное с более громоздкой задачей
оптимизации, и этот поток может по временам отставать от текущего видео, с надеждой
догнать позднее. Сейчас такое разделение используется повсеместно.

5. ТЕКУЩИЕ НАПРАВЛЕНИЯ РАЗВИТИЯ И НАША РАБОТА

Задачи визуальной одометрии и SLAM — сравнительно новые для научного сообще-
ства, поскольку не так давно вычислительные мощности доросли до уровня, когда по-
добные задачимогли бы быть решеныв реальном времени. Из-за этого соответствующая
научная область ещё не так обширно исследована, есть место для новой работы.

Читатель не сильно удивится, если узнает, что одним из популярных направлений
исследований в области является применение машинного обучения. Конкретнее, высо-
кие результаты показывает предсказывание глубин с помощью нейронных сетей с раз-
личной архитектурой: GAN в [3], CNN в [19, 23].

Другим направлением развития является расширение набора конфигураций обору-
дования, на котором должна работать одометрия. Многие алгоритмы получилось суще-
ственно улучшить, если использовать видео со стерео-пары камер [6, 15, 22]. Также суще-
ствующие алгоритмы расширяются для работы с широкоугольными камерами, посколь-
ку именно такие встречаются на практике [12].

Но в случае с описанным в начале примером с автомобилем требуется более общая
конфигурация. В рамках технологии surround view на автомобили устанавливается си-
стема из четырёх камер, направленных в разные стороны (рис. 5). Обычно такие камеры
используются, например, чтобы генерировать вид сверху на автомобиль для удобства во-
дителя. Подача видео с этих камер на вход алгоритму визуальной одометрии позволила
бы расширить их облать применения. В таком случае камеры могли бы использоваться
для задач, традиционно ассоциированных с другими датчиками: экстренное торможе-
ние, определение препятствий, помощь при парковке и т. д.
10 © КОМПЬЮТЕРНЫЕ ИНСТРУМЕНТЫ В ОБРАЗОВАНИИ. №3, 2019 г.
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Рис. 5. Положение камер в типичной системе surround view

Ещё одним интересным применением данного метода может служить продолжение
траектории. В случае, если автомобиль въезжает в подземный туннель, сигнал GPS про-
падает. Применение технологии одометрии позволит на протяжении нескольких кило-
метров аккуратно отслеживать положение автомобиля и показывать траекторию води-
телю. Аналогично можно рассмотреть пример подземного паркинга.

Далее, хорошим примером является автономная навигация дронов. Чтобы точно вос-
станавливать траекторию дрона с помощью камер современными методами, требуется
стерео-пара из камер, направленных в одну сторону. Такая конфигурация «видит» лишь
в одном направлении. Но если бы камеры смотрели в разных направлениях, обзор мог
бы составлять до 360 градусов. Это позволило бы определять препятствия — высотные
дома, холмы и т. п. — со всех сторон от дрона.

Для работы с такой конфигурацией требуется алгоритм, способный использовать как
единое целое изображения с широкоугольных камер с потенциально непересекающи-
мися углами обзора. На данный момент не так много систем были расширены для ра-
боты в таком случае [20, 21]. Более того, ни одна из приведённых работ не использует
прямой подход, поэтому облака точек получаются разреженными. Таким образом, зада-
ча построения полуплотного облака точек и восстановления траектории автомобиля по
видео с системы камер в реальном времени до сих пор не решена.

Мы пытаемся заполнить образовавшуюся нишу и реализуем расширение подхода
DSO (Direct Sparse Odometry) [4] на случай системы широкоугольных камер. Расширение
для одной такой камеры уже было описано [12], но авторы не предоставили исходно-
го кода, поэтому нам пришлось частично повторять их результаты. Сейчас нами создан
прототип системы, работающий с одной камерой, имыразрабатываем алгоритм трекин-
га, который бы позволил быстро отслеживать положения системы камер относительно
известного облака точек. Исходный код проекта доступен по адресу [2].
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