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结合光流法的车辆运动估计优化方法

周经美， 赵祥模， 程　 鑫， 徐志刚， 刘占文

（长安大学 信息工程学院， 西安 ７１００６４）

摘　 要： 针对车辆自主定位实时准确的要求，提出一种结合光流法的车辆运动估计优化方法． 采用改进的 Ｌｕｃａｓ⁃Ｋａｎａｄｅ 算法

跟踪 ＦＡＳＴ 特征点计算其光流；进而对图像间偏移量进行坐标系转换，获得初始坐标系下车辆的运动估计值；基于偏移量与旋

转角度误差服从正态分布的假设，优化更新采用光流法的车辆运动结果，最终映射到世界坐标系中获得车辆运行轨迹． 通过

测试多组不同车辆行驶轨迹，结果表明：该优化方法突出了光流法的实时性并且克服了其精度差的缺点，有效解决了由累积

误差引起的轨迹漂移情况，能够提供车辆准确实时的定位输出． 相较于基于特征点匹配的车辆定位其计算时间短，与常用的

光流法比较，轨迹更加精确、光滑．
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　 　 高精度的车辆位置信息对车辆行为安全分析具

有重要意义． 近年来，基于机器视觉的车辆定位逐

渐成为自主导航的研究热点［１］ ． 相较于传统的定位

方法（ＧＰＳ、ＩＮＳ、里程计等），视觉里程计不存在信号

盲区、不受车轮打滑影响，具有自主、定位精度高和

不容易受干扰等优点［２－３］ ． 文献［４］提出了一种基于

街景图像序列的自主定位方法，预先拍摄全方位街

景图像存储在数据库中，在车辆行驶过程中实时利

用两个摄像头从不同角度拍摄街景，然后将拍摄的

街景与预存的全方位街景进行匹配，利用三角测量

的方法定位车辆的精确位置． 这种方法的特点是定

位精度较高，但是需要预先建立数据库，即全方位拍

摄街景，因此费时费力，不适用于未经采集全景的车

辆实时定位方法． 文献［５］提出基于路标的车辆定

位方法，根据检测到的路面标志与车辆的相对距离

以及数据库中的路标实际坐标精确估计车辆位置，
其预存过程同样耗费时间． 文献［６］提出的基于 Ｈｕ



矩和灰度特征融合的车辆轨迹提取方法，根据局部

特征匹配所得特征点计算单应性矩阵，进而根据图

像偏移量估计车辆运动轨迹实现自主定位． 该方法

定位准确，但运行效率较低，而且受累计误差影响轨

迹随时间产生漂移． 文献［７］采用视觉特征完成车

辆定位和自主运动评估的方法速度也相对缓慢． 基

于图像特征点匹配的车辆定位方法精确性好，但是

时间效率太低． 经过近 ３０ 年的发展，光流法对于图

像运动的估计可以满足一定的精度和稳定度的要

求，并且由于计算速度快，基于光流法的视觉里程计

已经可以达到实际应用的要求［８］ ． 文献［９］提出的

基于光流法的机器人视觉导航方法可类比应用于车

辆，研究了全景相机、鱼眼镜头以及球面全景立体成

像系统所获取图像的光流效果，可以实现避障以及

障碍物深度估计． 文献［１０］提出基于后泊车摄像头

的精确视觉测程方法，通过 ＥＳＭ 算法 （ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ｍｉｎｉｍｉｓａｔｉｏｎ）对齐图像计算相对偏移

量，融合 ＧＰＳ 实现精确定位． 文献［１１－１２］提出的

基于光流法的单目视觉里程计研究，通过卡尔曼滤

波将光流法和特征点匹配算法进行融合，考虑实时

性的基础上降低误差实现平坦路面上的自主定位．
文献［１３］研究的昆虫视觉启示的光流复合导航方

法同样采用了卡尔曼滤波器修正累积误差． 为了保

证实时性且提高定位精度，本文融合改进 Ｌｕｃａｓ⁃
Ｋａｎａｄｅ 和 ＦＡＳＴ （ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｓｅｇｍｅｎｔ
ｔｅｓｔ，基于加速分割测试的特征）特征点获得车辆的

相对偏移量，然后对结果进行误差估计，弥补定位

精度．

１　 基于路面光流的车辆运动估计优化方法

为了加快光流计算速度，本文仅对图像的 ＦＡＳＴ
特征点进行光流计算跟踪，同时也提高了光流计算

的精度和稳定性；然后根据路面图像间偏移量与旋

转角度估计车辆运动信息；最后通过误差估计优化

更新车辆位置，实现精确定位．
１．１　 基于改进 Ｌｕｃａｓ⁃Ｋａｎａｄｅ 计算 ＦＡＳＴ 特征点的

光流

文献［１４］提出一种基于金字塔分层和仿射变

换的 改 进 Ｌｕｃａｓ⁃Ｋａｎａｄｅ 算 法， 其 相 较 于 Ｌｕｃａｓ⁃
Ｋａｎａｄｅ 算法直接对原始图像通过最小二乘法来求

解像素点在周围邻域内的光流方程从而获得光流，
具有计算速度快、稳定性和精确性高的优势． 本文

将其引入到车辆定位实现中，增强该优化方法的实

时性．
光流法的原理是寻找到像素点的适合运动向量

和变换矩阵使得图像间灰度差最小． 假设前一帧图

像 Ｉ 的一个像素点 ｕ ＝ ［ｕｘ，ｕｙ］ Τ，后一帧图像 Ｊ 一个

像素点 ｖ ＝ ［ｕｘ ＋ ｄｘ，ｕｙ ＋ ｄｙ］ Τ 与之相匹配，即灰度

差最小，则 ｄ ＝ ［ｄｘ，ｄｙ］ Τ 为图像 Ｉ 在点 ｕ 处的光流．
定 义 两 帧 图 像 间 的 变 换 矩 阵 Ａ ＝
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， 其中 ｄｘｘ，ｄｘｙ，ｄｙｘ，ｄｙｙ 为仿射变

形参数，仿射变换是两个向量空间之间的一种变换

关系，是对坐标进行放缩、旋转、平移等后取得新坐

标的过程． 则灰度差表示为

ε（ｄ，Ａ） ＝ （ｄｘ，ｄｙ，ｄｘｘ，ｄｘｙ，ｄｙｘ，ｄｙｙ） ＝

∑
ｗｘ
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∑
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（ Ｉ（ｘ ＋ ｕ） － Ｊ（Ａｘ ＋ ｄ ＋ ｕ）） ２ ． （１）

其中： ｗｘ、ｗｙ 设定图像上矩形窗口的大小为（２ｗｘ ＋
１） × （２ｗｙ ＋ １），一般取值为 ７、８、１０、２０．

本文采用的改进 Ｌｕｃａｓ⁃Ｋａｎａｄｅ 算法首先对前

后两帧图像分别通过采样构建金字塔，从最顶层开

始跟踪前一帧图像中每个 ＦＡＳＴ 特征点 （标准

ＦＡＳＴ－９检测器［１５］ ）， 计算光流 ｄ 和变换矩阵 Ａ，不
断迭代使得通过 ｄ 和 Ａ 变换后的前后两帧间 ＦＡＳＴ
特征点在这层的灰度差异 ε 最小；然后再把这一层

的结果传递给下一层，重新计算光流和仿射变换矩

阵，再传递给下一层，直至传递到最后一层（即原始

图像层），这一层计算出来的光流和变换矩阵作为

最后的 ＦＡＳＴ 特征点光流和变换矩阵的结果．
１．２　 车辆运动估计

本文的车载单目相机垂直地面采集图像，因此

图像间只存在旋转和平移变换． 在得到多组 ＦＡＳＴ
特征点光流后， 根据单应性矩阵 Ｈ 可计算出第 ｉ 与
ｉ ＋１帧图像间的变化量Ｔ ｉ ＝ ［ｘｉ，ｙｉ，θ ｉ］ Τ，本文以第１
帧图像的坐标系为基准（初始坐标系），如图 １所示，
对得到的图像间变量 Ｔ ｉ 进行坐标系转换，最终获得

初始坐标系下 ｘ、ｙ 轴方向的偏移量 Ｘ ｉ 与 Ｙｉ， 即
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图 １　 帧间坐标系转化

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅｓ
　 　 由于相机与车体运动是刚体运动，按照图像像

素与实际坐标单位米的转化比例即可获得车辆位置
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信息．
１．３　 车辆偏移误差估计

由式（２）易知，车辆定位所用旋转角度是一个

累计值， 且每组 Ｔ ｉ ＝ ［ｘｉ，ｙｉ，θ ｉ］ Τ 是测量值，因此，随
着时间推移误差积累越来越大，车辆轨迹会发生漂

移． 本文通过自定义误差估计方法（ｅｒｒｏｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，
ＥＥ）优化更新车辆相对偏移量，弥补轨迹偏差，具体

算法如下．
设上述计算所得测量值 Ｔ ｉ ＝ ［ｘｉ，ｙｉ，θ ｉ］ Τ 的每

个分量是由真实值（ｘｉ
－ ，ｙｉ

－ ，θ ｉ
－ ） 与误差（ｘｉ

～ ，ｙｉ
～ ，θ ｉ

～ ） 相

加而得，即定义 ｘｉ ＝ ｘｉ
－ ＋ ｘｉ

～ ，ｙｉ ＝ ｙｉ
－ ＋ ｙｉ

～ ，θ ｉ ＝ θ ｉ
－ ＋ θ ｉ

～ ，
则第 ｉ与 ｉ ＋ １ 帧图像在初始坐标系下的 ｘ、ｙ 方向偏

移量 Ｘ ｉ 与 Ｙｉ 变化分别为

Ｘｉ ＝ ｘｉｃｏｓ∑
ｉ

ｋ ＝１
θｋ － ｙｉｓｉｎ∑

ｉ

ｋ ＝１
θｋ ＝ （ｘｉ

－ ＋ ｘｉ
～ ）ｃｏｓ∑

ｉ

ｋ ＝１
（θｋ

－ ＋

　 　 θ ｋ
～ ） － （ｙｉ

－ ＋ ｙｉ
～ ）ｓｉｎ∑

ｉ

ｋ ＝ １
（θ ｋ

－ ＋ θ ｋ
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－ ＋ ｘｉ
～ ）·
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ｉ
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－
ｃｏｓ∑

ｉ

ｋ ＝１
θｋ
～ － ｓｉｎ∑

ｉ

ｋ ＝１
θｋ
－ ｓｉｎ∑

ｉ

ｋ ＝１
θｋ
～( ) － （ｙｉ

－ ＋
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－ ｃｏｓ∑

ｉ
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θ ｋ
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ｉ
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θ ｋ
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ｉ

ｋ ＝ １
θ ｋ
～( ) ，

Ｙｉ ＝ ｘｉｓｉｎ∑
ｉ

ｋ ＝ １
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ｉ
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θ ｋ ＝ （ｘｉ
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ｉ
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ｉ
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ｉ
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θｋ
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ｉ
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～( ) ＋ （ｙｉ
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～ ） ｃｏｓ∑

ｉ

ｋ ＝ １
θ ｋ
－ ｃｏｓ∑

ｉ

ｋ ＝ １
θ ｋ
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ｉ
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ì

î

í

ï
ï
ï
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（３）
由于 ｘ 方向的偏移量 Ｘ ｉ ＝ Ｘ ｉ

－ ＋ Ｘ ｉ
～ ，其真值Ｘ ｉ

－ ＝

ｘｉ
－ ｃｏｓ∑

ｉ

ｋ ＝ １
θ ｉ
－ － ｙｉ

－ ｓｉｎ∑
ｉ

ｋ ＝ １
θ ｉ
－ ，则代入式（３） 计算其误差

Ｘ ｉ
～
为

　 Ｘ ｉ
～ ＝ ｘｉ

－ ｃｏｓ∑
ｉ

ｋ ＝ １
θ ｉ
－ ｃｏｓ∑

ｉ

ｋ ＝ １
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ｉ

ｋ ＝１
θｉ
－ ｓｉｎ∑
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ｉ
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ｉ
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θ ｉ
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同理， 计算 ｙ方向偏移量 Ｙｉ 的误差 Ｙｉ
～ ． 假设在 ｘ

和 ｙ 方向的偏移量误差及两帧图像间的旋转角度误

差都服从正态分布，即ｘｉ
～ ～ Ｎ（０，δ ２

ｘ），ｙｉ
～ ～ Ｎ（０，δ ２

ｙ），
θ ｉ
～ ～ Ｎ（０，δ ２

θ）， 则分别有

∑
ｉ

ｋ ＝ １
ｘｉ
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ｘ）；

∑
ｉ

ｋ ＝ １
ｙｉ
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ｉ
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ì

î
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ï
ï

ï
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（６）

　 　 将式（５）、 （６） 代入式（４） 中求得初始坐标系下

ｘ 方向偏移量 Ｘ ｉ 的误差期望为

　 Ｅ［Ｘ ｉ
～ ｜ ｘｉ

－ ，ｙｉ
－ ，θ ｉ

－ ］ ＝ ｘｉ
－ ｃｏｓ∑

ｉ

ｋ ＝ １
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－ （ｅ
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２ － １）( ) －
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ｉ

ｋ ＝ １
θ ｉ
－ （ｅ

－ ｉδ２θ
２ － １）( ) ． （７）

由于式（７）所需要的偏移量及旋转角度真实值

在实际中是不可测的，为使结果可用，平均值期望为

　 Ｅ［Ｅ（Ｘ ｉ
～ ） ｜ ｘｉ，ｙｉ，θ ｉ］ ＝

　 　 Ｅ ｘｉ
－ ｃｏｓ∑

ｉ

ｋ ＝ １
θ ｉ
－ （ｅ
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２ － １）( ) －{
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ｉ
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－ （ｅ
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ｉ

ｋ ＝ １
（θ ｉ － θ ｉ

～ ）（ｅ
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ｉ
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ｉ
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ｉ
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同上述过程， 初始坐标系下 ｙ 方向偏移量 Ｙｉ 的

误差平均值期望为

　 　 Ｅ［Ｅ（Ｙｉ
～ ） ｜ ｘｉ，ｙｉ，θ ｉ］ ＝ （ｅ － ｉδ２θ － ｅ

－ ｉδ２θ
２ ）·

　 　 　 　 ｘｉｓｉｎ ∑
ｉ

ｋ ＝ １
θ ｉ ＋ ｙｉｃｏｓ ∑

ｉ

ｋ ＝ １
θ ｉ( ) ． （９）

因此，以初始坐标系为基准，对第 ｉ与 ｉ ＋ １帧图

像间偏移量进行误差估计，优化更新后的结果 ΔＴ ＝
［Δｘｉ Δｙｉ］ Ｔ 计算如下

Δｘｉ

Δｙｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｘ ｉ － Ｅ［Ｅ（Ｘ ｉ
～ ） ｜ ｘｉ，ｙｉ，θ ｉ］

Ｙｉ － Ｅ［Ｅ（Ｙｉ
～ ） ｜ ｘｉ，ｙｉ，θ ｉ］

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
． （１０）

最后将修正后的相对偏移量累积叠加并映射到

世界坐标系中即可完成车辆精确定位．

２　 实验结果分析

本文通过长安大学智能车进行试验． 采用德国

ｂａｓｌｅｒ ａｃａ１６００－６０ ｇｍ－ｇｃ 型号的工业相机采集图

像，图像分辨率为 １ ６００×１ ２００，采集频率是 ６０ Ｈｚ，
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车辆平均速度为 ９ ｋｍ ／ ｈ，图像序列对应真实环境的

路面实况． 以一段直行路段中第 ６９０～７００ 帧图像作

为测试样本，基于改进 Ｌｕｃａｓ⁃Ｋａｎａｄｅ 计算 ＦＡＳＴ 特

征点处光流，结果如图 ２ 所示．

(e)第694帧 (f)第695帧

(a)第690帧 (b)第691帧

(c)第692帧 (d)第693帧

图 ２　 第 ６９０～ ６９５ 帧图像中 ＦＡＳＴ 特征点的光流

Ｆｉｇ．２ 　 Ｏｐｔｉｃａｌ ｆｌｏｗ ｏｆ ＦＡＳＴ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ６９０ｔｈ ｔｏ
６９５ｔｈ ｆｒａｍｅ

　 　 图 ２ 是对第 ６９０ ～ ６９５ 帧整幅图像进行特征点

光流计算的结果，特征点的光流反映了图像间的偏

移量，进而体现了车辆的运动趋势． 实际情况下为

加快算法运行效率，可以只选取图像感兴趣区域

（如：缩小检测特征点的图像区域）进行特征点及光

流检测，其在算法精度上并没有影响． 然后根据图

像特征点光流的跟踪结果，采用上述式（２）计算第

６９０～７００ 帧图像间偏移量 Ｘ ｉ 和 Ｙｉ（ ｉ ＝ ６９０，６９１，…，

７００）；通过本文自定义的误差估计方法对偏移量进

行误差估计，优化修正偏移量得到最终结果 Δｘｉ 和

Δｙｉ ． 由于车载单目相机垂直地面采集图像，相机与

车体运动是刚体运动，因此，图像坐标系下的图像帧

间偏移量 Δｘｉ 和 Δｙｉ 只需要根据图像像素与实际坐

标单位米的转化比例即可获得世界坐标系下的车辆

相对运动偏移量，最后绘制运行轨迹完成车辆精确

定位，图像帧间偏移量见表 １．
本文运动估计优化方法测试了多段不同的车辆

运行轨迹，其中两组结果如图 ３ 所示． 显而易见，随
时间推移累积误差越来越大，计算结果逐渐偏离原

始轨迹，直行时的偏差小于拐弯时的． 然而采用本

文的优化方法对误差进行估计后，漂移误差得以适

当修正，轨迹更接近实际结果，确保了一定范围内精

确的车辆位置信息．

实际轨迹
基于光流计算的轨迹
本文优化更新结果
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图 ３　 两组车辆轨迹对比

Ｆｉｇ．３　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓ

表 １　 图像帧间偏移量

Ｔａｂ．１　 Ｔｈｅ ｏｆｆｓｅｔ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍａｇｅ ｆｒａｍｅｓ

ｉ Ｘｉ Ｙｉ Ｅ［Ｅ（Ｘｉ
～ ） ｜ ｘｉ，ｙｉ，θｉ］ Ｅ［Ｅ（Ｙｉ

～ ） ｜ ｘｉ，ｙｉ，θｉ］ Δｘｉ Δｙｉ

６９０ ３．４２５ ５ ０．０４３ ２ －０．８１７ ５ －０．０１０ ３ ４．２４３ １ ０．０５３ ５

６９１ ３．６３１ ９ －０．８６４ ４ －０．８４４ ６ ０．２０１ ０ ４．４７６ ５ －１．０６５ ４

６９２ ４．２３１ ３ －１．４２８ ３ －０．７３３ ５ ０．２４７ ６ ４．９６４ ７ －１．６７５ ９

６９３ ４．８２５ ９ －１．９２５ ４ －０．５６４ ７ ０．２２５ ３ ５．３９０ ６ －２．１５０ ８

６９４ ６．３３０ ９ －３．４６４ ４ －０．４７７ ０ ０．２６１ ０ ６．８０７ ９ －３．７２５ ５

６９５ ５．７５３ ７ －３．７３７ ７ －０．２７２ ２ ０．１７６ ８ ６．０２５ ９ －３．９１４ ５

６９６ ４．８５０ ９ －２．３３０ ２ －０．１４２ １ ０．０６８ ２ ４．９９３ ０ －２．３９８ ５

６９８ ５．６９６ １ －２．４６７ １ －０．０６２ ６ ０．０２７ １ ５．７５８ ７ －２．４９４ ２

６９９ ６．５３０ ０ －４．１８７ ４ －０．０４３ ７ ０．０２８ ０ ６．５７３ ７ －４．２１５ ５

７００ ６．２０３ ６ －４．３３５ ５ －０．０２５ ２ ０．０１７ ６ ６．２２８ ９ －４．３５３ １
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　 　 本文基于光流的优化方法与传统基于特征点匹

配（ＳＩＦＴ、ＳＵＲＦ）的定位方法在处理时间上相比也有

优势，其时间消耗都主要在于获得图像间相对偏移

量，分别完成该步的运行时间见表 ２． 从表中可看出

采用 ＳＩＦＴ 算法的处理平均时间是 ０．８５８ ２ ｓ，采用

ＳＵＲＦ 算法的处理平均时间是 ０．６５８ ７ ｓ，而本文优

化方法处理平均时间是 ０．２０８ １ ｓ，更好地满足车辆

自主定位的实时性要求．
表 ２　 运行时间对比

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｎｔｒａｓｔ ｏｆ ｒｕｎｎｉｎｇ ｔｉｍｅ

（ ｉ， ｉ ＋ １）
ｔ ／ ｓ

ＳＩＦＴ ＳＵＲＦ ＬＫ＋ＦＡＳＴ＋ＥＥ

（６９０， ６９１） ０．８７４ ０ ０．６５２ ６ ０．２０７ ７

（６９１， ６９２） ０．８６８ ０ ０．６６２ ５ ０．２０９ ０

（６９２， ６９３） ０．８３９ ７ ０．６５６ １ ０．２０７ ４

（６９３， ６９４） ０．８９９ ５ ０．６６０ ６ ０．２０７ ９

（６９４， ６９５） ０．８４９ ７ ０．６６３ ２ ０．２０８ ４

（６９５， ６９６） ０．８１８１ ０．６５８２ ０．２０８２

３　 结　 论

１）提出了一种结合光流法的车辆运动估计优

化方法． 采用改进的 Ｌｕｃａｓ⁃Ｋａｎａｄｅ 算法跟踪 ＦＡＳＴ
特征点计算图像间偏移量，通过自定义的误差估计

算法优化更新结果，将其映射到世界坐标系中获得

车辆运行轨迹，总体上保证了车辆定位的实时性及

精确性．
２）使用单目摄像机，降低了对硬件设备的要

求；基于改进 Ｌｕｃａｓ⁃Ｋａｎａｄｅ 算法计算 ＦＡＳＴ 特征点

的光流，突出了光流法的实时性并且克服了其精度

差的缺点；车辆偏移量误差估计在一定时间内解决

了累积误差所引起的轨迹漂移问题．
３）经过测试多组不同车辆行驶轨迹，证明该优

化方法兼顾车辆自主定位的实时性和精度，具有较

好的定位效果． 相较于基于特征点匹配的车辆定位

计算时间短，与常用的光流法比较，轨迹更加精确、
光滑．
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