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基于图像关键帧的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立方法
马　 琳， 杨　 浩， 谭学治， 冯冠元

（哈尔滨工业大学 电子与信息工程学院， 哈尔滨 １５０００１）

摘　 要： 对于室内视觉定位系统，需要在离线阶段建立 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 数据库用来存储图像信息，在线阶段用户通过与 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ
数据库进行比对来完成用户位置的估计． 离线阶段建立的数据库可以采用逐点采样或视频流采样的方式． 但是无论何种方

式，考虑到数据库中图像信息的相似性，传统方式建立的数据库中存储图像有较多冗余，导致增加了在线阶段的定位时间开

销． 因此，本文根据 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 中的相邻图像间的相似性，提出了一种基于图像关键帧的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立方法，有效地

减少了离线数据库的规模． 在离线阶段，本文使用 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器同时获得图像信息和深度信息；然后，通过基于图像相似度的

图像关键帧算法对原始图像序列进行筛选，得到关键帧序列，从而实现 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 的建立． 在线阶段，用户可以直接输

入查询图像与 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中的图像序列进行检索匹配，找到相似度较高的匹配图像，再通过 ＥＰｎＰ 算法进行 ２Ｄ－３Ｄ 的

位姿估计，完成用户位置的计算． 实验证明，本文所提方法可以在保证较高定位精度的前提下，有效减少离线数据库规模，降
低在线阶段的定位时间开销．
关键词： 室内定位系统；视觉定位；Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ；关键帧

中图分类号： ＴＰ３９９ 文献标志码： Ａ 文章编号： ０３６７－６２３４（２０１８）１１－００２３－０９

Ｉｍａｇｅ Ｋｅｙｆｒａｍｅ⁃ｂａｓｅｄ Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ Ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ Ｍｅｔｈｏｄ

ＭＡ Ｌｉｎ，ＹＡＮＧ Ｈａｏ，ＴＡＮ Ｘｕｅｚｈｉ，ＦＥＮＧ Ｇｕａｎｙｕａｎ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， Ｈａｒｂｉｎ １５０００１， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｔｈｅ ｉｎｄｏｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ， ｔｈｅ ｏｆｆｌｉｎｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｔｏｒｅ ｔｈｅ
ｄａｔａｂａｓｅ ｉｍａｇｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｕｓｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ． Ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ ｃａｎ ｂｅ ｒｅａｌｉｚｅｄ ｗｉｔｈ ｐｏｉｎｔ⁃ｂｙ⁃ｐｏｉｎｔ ｓａｍｐｌｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｒ ｖｉｄｅｏ ｓｔｒｅａｍ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔａｋｉｎｇ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｍａｇｅｓ，
ｒｅｄｕｎｄａｎｃｙ ｅｘｉｓｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ， ｗｈｉｃｈ ｌｅａｄｓ ｔｏ ｍｏｒｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｎｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｏｗｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｉｍａｇｅｓ， ａ Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ ｍｅｔｈｏｄ ｗｈｉｃｈ
ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｓｃａｌｅ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｏｆｆｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ａｄｏｐｔｓ ａ Ｋｉｎｅｃｔ
ｓｅｎｓｏｒ ｗｈｉｃｈ ａｃｑｕｉｒｅｓ ｉｍａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙ． Ａｎｄ ｔｈｅｎ， ｆｏｒ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ
Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ， ｔｈｅ ｋｅｙｆｒａｍｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｒｏｍ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｋｅｙｆｒａｍｅ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｈａｔ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ． Ｉｎ ｔｈｅ ｏｎｌｉｎｅ ｐｈａｓｅ， ｔｈｅ ｑｕｅｒｙ ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｉｓ
ｒｅｔｒｉｅｖｅｄ ａｎｄ ｍａｔｃｈｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｍａｇｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ． Ｔｈｅ ＥＰｎＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｔｈｅ ｑｕｅｒｙ ｃａｍｅｒａ ｐｏｓｅ ｓｏ ａｓ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｕｓｅｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｋｅｙｆｒａｍｅ ｒｅｄｕｃｅｓ ｔｈｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｓｃａｌｅ ａｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｔｉｍｅ
ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｉｎｄｏｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ； ｖｉｓｕａｌ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ； Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ； ｋｅｙｆｒａｍｅ

收稿日期： ２０１８－０４－１９
基金项目： 国家自然科学基金（６１５７１１６２）教育部－中国移动科研基

金（ＭＣＭ２０１７０１０６）黑龙江省自然科学基金（Ｆ２０１６０１９）
作者简介： 马　 琳（１９８０—），男，副教授，博士生导师；

谭学治（１９５７—），男，教授，博士生导师
通信作者： 马琳，ｍａｌｉｎ＠ ｈｉｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　 　 由于室内视觉定位具有低成本、数据获取便捷、
适应性强等特点，近年来引起了国内外学者的广泛

关注，并已成为主流定位技术之一． 文献［１］将用户

输入图像与图像数据库进行匹配找到最佳匹配图像

对，利用对极几何约束进行相机位姿计算，从而得到

用户位置，该定位方法达到了米级的定位精度． 文

献［２］提出将纠正线与单应矩阵两者相结合应用到

室内定位技术中，在保证定位精度的同时，提高了定

位速度． 文献［３－４］使用 ＲＧＢ－Ｄ 传感器，在室内场

景中建立三维稠密地图，并利用该地图实现室内定

位功能，然而，该方法在地图构建时需要使用 ＧＰＵ
对每一帧图像进行处理才能实现算法实时性． 文献

［５］建立了一种利用室内三维数据库以及对极几何

算法实现的室内定位系统，该系统在求解用户位置

时，没有利用数据库中的深度信息，而仅通过图像信

息求解相机位姿． 文献［６］提出一种基于视觉和惯

导的定位与建图方法，能够通过在线的闭环检测和



非线性优化实现相机位姿的全局约束，该方法具有

亚米级的定位精度． 文献［６］方法虽然具有较高的

定位精度，但该方法除需要视觉传感器之外，还需要

其他传感器辅助才能实现用户位置的估计．
综上所述，这些视觉定位方法，无一例外需要图

像数据库（Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ）的支持． Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 是一种

用于室内定位的离线图像数据库，该数据在离线阶

段进行创建，该数据库的特点是储存于该数据库的

图像同时具有位置信息． 在在线定位阶段，视觉定

位方法通过查询图像与 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 中的图像进行检

索与匹配，最终完成用户所在位置的估计． 不难看

出，降低查询图像在 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 数据库的检索时间

对于保证视觉定位的实时性具有重要作用［６］，而在

相同场景下的图像检索时间与 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 数据库的

规模有着十分密切的关系，因此，建立一个规模小、
信息完整的 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 数据库是十分重要的．

目前，Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 的建立方式主要有两种，分别

是逐点采样方式和视频流采样方式． 逐点采样方式

是通过相机在已经标记的地点进行图像采集并记录

对应的位置，文献［１，２，８］中数据库的建立方法便

是基于这种方式实现的． 该方法采集数据准确，但
是需要耗费巨大的人力物力，而且很难设置一个合

理的空间采样间隔，该方法通常会对场景进行大量

而密集的图像采集，导致了采集到的图像存在冗余．
视频流采样方式是通过相机对场景进行视频采集，
并对视频流采样得到图像序列． 该方法通过计算求

出每一帧图像序列所对应的位置信息，从而完成

Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 的建立［９－１０］ ． 文献［１１］提出了一种基于

视频流的 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 快速建立方法，该方法通过将

视频流进行等间隔采样从而完成离线数据库的建

立． 然而，通过视频流采样方式建立 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 时，
通过固定频率采集图像数据时会存在场景信息的冗

余或缺失，会影响在线定位时的定位速度和定位

精度．
因此，针对上述问题，本文提出一种基于图像关

键帧的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立方法． 图像关键帧是

指 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 中通过关键帧选择算法所选取的具有

代表性的场景图像． 文献［１２］提出了一种基于图像

关键帧的稠密平面的图像数据库建立方法，但该方

法在关键帧选取时只考虑了图像间空间距离信息，
忽略了场景内容的变化情况，因而所选取的关键帧

存在冗余或缺失的情况． 因此本文提出的图像关键

帧算法主要依据图像内容进行关键帧的选取，这样

所选取的关键帧能够准确地反映出室内场景的变化

情况． 同时，考虑到室内系统的实际需求，本文采用

Ｋｉｎｅｃｔ 传感器进行信息采集，Ｋｉｎｅｃｔ 传感器能够同

时获得场景中的图像信息和深度信息． 因此，本文

同时使用图像信息与深度信息进行 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ
Ｍａｐ 的创建． 在在线阶段， 将用户查询图像与

Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中图像信息和深度信息进行匹配，
运用 ＥＰｎＰ 算法［１２］进行用户位置的估计． 实验结果

表明，在室内定位中使用本文提出的方法进行数据

库建立时，减少了数据库中的冗余信息，并缩短了在

线定位时间，同时保证了用户的定位精度．

１　 室内视觉定位系统

１．１　 系统框架

本文提出的室内视觉定位系统主要分为离线和

在线两个阶段，见图 １． 在离线阶段，通过图像关键

帧算法对 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器采集的图像和深度信息进

行选取从而完成 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 的建立工作；在
在线阶段，用户输入的查询图像通过特征点提取、检
索匹配和 ＥＰｎＰ 算法求解相机位姿后可以得到该用

户所在的位置信息．

图像数据采集

Kinect数据采集

提取SURF特征 关键帧算法
计算关键帧

检索匹配
图像序列

获得2D-3D点
对应关系

EPnP算法
求解相机位姿

提取SURF
特征

用户检查图像

用户位置

在线阶段

离线阶段

Visual-DepthMap

深度数据采集

图 １　 室内视觉定位系统框图

Ｆｉｇ．１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｉｎｄｏｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 与传统的离线阶段使用摄像头采集图像信息的

方法不同，本文提出的建立视觉定位数据库采用的

传感器是 Ｋｉｎｅｃｔ，它能同时获取图像信息和深度信

息，因此在线定位时的场景信息更加丰富，可以获得

较好的定位结果． 为了减少数据库的规模，在离线

阶段利用图像关键帧算法在 Ｋｉｎｅｃｔ 采集得到的原

始图像序列中选取关键帧序列，并只将关键帧序列

所对应的信息存储到数据库中，从而减小数据库的

规模． 与此同时，虽然在离线阶段建立了 Ｖｉｓｕａｌ⁃
Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ，存储了关键帧中特征点的图像特征信息

与深度信息，但是在在线阶段，用户同样使用一张查

询图像，就可以完成用户位置的计算工作． 在计算
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用户位置时，不同于通过对极几何算法求解，而是使

用 ＥＰｎＰ 算法进行求解，该算法能够利用空间 ３Ｄ 和

２Ｄ 特征点进行位姿的求解，算法复杂度较低，能够

较快地完成位姿的求解，从而得到用户的位置．
１．２　 离线阶段

在离线阶段，主要完成 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 视觉

定位数据库的建立工作．
首先，通过 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器采集场景的原始图像

信息和深度信息，通过图像关键帧算法计算每一个

位置点所对应的图像信息能否作为图像关键帧存储

到 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中，而后将满足条件的图像关

键帧中的特征点提取出来，并找到特征点所对应的

深度信息，并将这些信息与位置信息存入 Ｖｉｓｕａｌ⁃
Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 数据库中． 原始图像序列逐一通过图像

关键帧算法筛选后，便完成了 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 的

建立工作．
通过以上方法建立的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 包含了

场景中的关键帧所对应的位置信息、关键帧的特征

点信息以及特征点所对应的深度信息，这些信息将

会在在线阶段用于用户在室内场景中的位置计算．
１．３　 在线阶段

在在线阶段，主要完成根据用户查询图像进行

用户位置计算的工作．
首先，利用 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中的图像信息，将

用户查询图像进行特征点提取，并将其与数据库中

图像关键帧的特征点进行匹配，得到与查询图像最

相匹配的关键帧． 同时，记录用户查询图像的 ２Ｄ 特

征点信息和与之相匹配的图像关键帧的 ２Ｄ 特征点

信息，并查询得到其所对应的空间 ３Ｄ 点信息，从而

得到用户输入图像的 ２Ｄ 特征点与数据库中 ３Ｄ 点

的匹配． 最后，利用数据库中 ３Ｄ 点与用户查询图像

中的 ２Ｄ 特征点的对应关系，通过 ＥＰｎＰ 算法计算得

到用户的位置信息．

２　 图像关键帧算法建立 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ
Ｍａｐ 与定位

２．１　 离线阶段传统数据库建立方法

传统 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 建立通常采用逐点采样或视频

流采样方式实现． 这两种建立方法所得到的 Ｖｉｓｕａｌ
Ｍａｐ 中都会存储带有位置标签的图像序列． 假设，
所建立的 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 中共存储 ｎ 组数据，那么便可

以从 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 中得到采集的图像序列 ｛ Ｉ１， Ｉ２， Ｉ３，
…， Ｉｎ｝，其中 Ｉｉ 表示在图像序列中编号为 ｉ 的图像

信息， 同时 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 中也存储着图像信息所对应

的位置信息序列 ｛ ｌ１， ｌ２， ｌ３，…， ｌｎ｝，其中 ｌｉ 表示编

号为 ｉ 的图像信息所对应的位置信息． 与此同时，为

了使Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ的图像在在线阶段能够与用户查询

图像进行检索匹配，在离线阶段还需对每幅图像中

的图像特征点提取，并将特征点信息用特征向量表

示．
为了避免采集的图像信息数据量过于庞大，往

往在离线阶段数据库建立时，采集的图像位置具有

一定的空间间隔． 通过逐点采样建立 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ
时，通常相邻的采样间隔满足式（１）：

ｄ ＝ ‖ｌｉ － ｌｉ －１‖２ ． （１）
式中 ｄ 为预先设定的采样距离． 通过式（１） 的采样

条件，可以进行等间隔的数据采样，采样的位置在空

间上均匀分布．
另外，通过视频流采样的方式建立 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ

时，由于很难直接得到相机在移动过程中图像所对

应的位置信息，往往使采集设备匀速前进，从而实现

视频流的采集，最后进行图像帧的提取和图像帧所

对应的位置坐标计算为

Ｘｎ ＝ Ｘ０ ＋ ｖ ｎ
ｍ
ｃｏｓ θ，

Ｙｎ ＝ Ｙ０ ＋ ｖ ｎ
ｍ
ｓｉｎ θ ．

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（２）

式中： ｍ 表示采集的视频的帧速率，ｖ 为数据采集平

台运动速度，θ为数据采集平台运动方向和坐标系 Ｘ
轴夹角， （Ｘ０， Ｙ０） 表示建立参考坐标系的坐标原

点，（Ｘｎ， Ｙｎ） 即为第 ｎ帧图像所对应的位置坐标． 通
过式（２） 可知，当已知匀速运行速度 ｖ、帧速率 ｍ 和

设备运行方向时，通过帧序号 ｎ 的查找便可以计算

得到该图像帧所对应的位置信息．
但是，以上两种 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 建立方法，在参数选

择方面往往没有规范化的要求，也没有考虑场景中

内容的多样性和复杂性，因此以上两种方法所选取

的数据库图像可能无法全面准确地反映出场景内容

信息，影响定位精度；也可能存在采样点采集过于密

集的情况，造成数据库规模过大，影响定位速度．
２．２　 离线阶段结合图像内容的关键帧算法

由于传统 Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ 建立方法在定位精度和定

位速度上存在较大的不确定性，因此本文提出一种

在离线阶段结合图像内容的关键帧算法，选取原始

图像中的图像关键帧，并引入图像中特征点的深度

信息，从而完成 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 的建立工作． 在

Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中，每组数据中包含图像关键帧所

对应的位置信息和图像关键帧中特征点的特征向量

以及深度信息． 同时， 通过图像关键帧算法所选择

的图像关键帧所对应的序号称为关键帧序号 ｆｋ
（ｋ ＝１，…， ｍ， 其中 ｍ 为数据库中关键帧总数） ．

图像关键帧算法首先需要对图像的内容信息进行
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表示． 本方法采用 Ｓｐｅｅｄｅｄ Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅ（ＳＵＲＦ）
特征［１４］对图像信息进行描述，其具有特征点识别率

高、运行速度快以及对视角、光照、尺度具有较高鲁

棒性等优点． 通过 ＳＵＲＦ 特征提取算法对图像进行

特征点提取，每幅图像中 ＳＵＲＦ 特征点对应的特征

向量用 ｓ 表示．
当完成图像中 ＳＵＲＦ 特征提取后，便可将一幅

图像中的信息用若干个 ＳＵＲＦ 特征点表示，这样在

进行两幅图像中内容比较时，便可以通过 ＳＵＲＦ 特

征点匹配来判断场景是否存在相似之处． 图像序号

为 ａ 和 ｂ 的两幅图像 Ｉａ 和 Ｉｂ 中的 ＳＵＲＦ 特征点间的

距离为

Ｅｄｉｊ ＝ ‖ｓｉ － ｓ ｊ‖２ 　 ｓｉ ∈ Ｉａ，ｓ ｊ ∈ Ｉｂ ． （３）
　 　 当完成 ＳＵＲＦ 特征点距离的计算后，便可以通

过两点为匹配点对的判决条件式（４）进行特征点是

否匹配的判断［１４］：
Ｅｄｍｉｎ１

Ｅｄｍｉｎ２
≤ ＴＥｄ ． （４）

式中： Ｅｄｍｉｎ１ 为最近邻特征点距离；Ｅｄｍｉｎ２ 为次近邻

特征点欧式距离；ＴＥｄ 为正确匹配判决阈值．
完成两幅图像的特征点匹配工作后， 便可计算

出两幅图像 Ｉａ 和 Ｉｂ 之间的匹配点数量，记为 Ｎ（ ａ， ｂ ） ．
当两幅图像进行特征点匹配时， 若匹配点数量

Ｎ（ ａ， ｂ ） 占图像中总特征点数越多，两幅图像的相似

程度越高，因此图像间匹配点数量 Ｎ（ ａ， ｂ ） 对于认知

两幅图像的相似程度起着十分重要的作用． 本文利

用该信息来描述图像间的相似程度，提出图像内容

相似度的概念，定义如式（５） 所示：

Ｓ Ｉａ，Ｉｂ( ) ＝
２Ｎ ａ，ｂ( )

Ｎａ ＋ Ｎｂ
． （５）

式中： Ｎａ 和 Ｎｂ 分别表示图像 Ｉａ，Ｉｂ 中提取的 ＳＵＲＦ
特征点的个数， Ｎ（ ａ， ｂ ） 为两幅图像匹配特征点个数．

相
似
度

单帧相似度阈值

双帧相似度阈值

当前图像与最近邻关键帧相似度
当前图像与次近邻关键帧相似度

f1 f2 f3 f4 f5 关键帧

图 ２　 图像关键帧算法原理

Ｆｉｇ．２　 Ｋｅｙｆｒａｍｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 已知两张图像的相似度后，便可以根据相似度

指标从原始图像序列中选取关键帧． 本文所提出的

图像关键帧算法原理见图 ２． 其主要思想是通过当

前图像与最近邻和次近邻关键帧的图像相似度来判

断原始图像是否选取为图像关键帧，选取依据是原

始图像与最近邻图像关键帧相似度小于一定数值或

其与次近邻图像关键帧相似度小于一定数值，以保

证图像关键帧间图像相似度差异小，并且尽可能减

少数据库中场景信息的冗余和缺失．
提出的图像关键帧算法满足条件见式（６）：

ｆｋ ＝
１　 ｋ ＝ １，ｉ ＝ １；
ａｒｇｍｉｎ

ｉ
Ｓ Ｉｉ，Ｉｆ１( ) ≤ α( ) 　 ｋ ＝ ２，ｉ ≥ ２；

ａｒｇｍｉｎ
ｉ

Ｓ Ｉｉ，Ｉｆｉ－１( ) ≤α，Ｓ Ｉｉ，Ｉｆｉ－２( ) ≤β( ) ｋ ＞ ２，ｉ ≥ ｆ２．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（６）
式中： ｉ 为原始图像序列序号，ｋ 为关键帧序号，α 为

单帧阈值参数，β 为双帧阈值参数． 单帧阈值是指关

键帧选取准则中原始图像与最近邻图像关键帧相似

度值的最高门限，双帧阈值是指关键帧选取准则中

原始图像与次近邻图像关键帧相似度值的最高

门限．
由图像关键帧算法原理可知，原始图像与最近

邻和次近邻图像关键帧的相似度随着它们之间距离

的增大而不断减小，当减小到一定程度时，如果满足

原始图像与最近邻图像关键帧相似度小于单帧阈值

α 或其与次近邻图像关键帧相似度小于双帧阈值 β
时，那么当前的原始图像便可以选取为图像关键帧，
其所对应的图像序号便可以选取为关键帧序号． 由

此可知，单帧阈值 α 和双帧阈值 β 对于关键帧选取

非常重要，它们所设置的大小直接决定数据库的规

模，后文将对这两个参数的选取进行分析．
由式（６）计算得到 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立所需

要的关键帧序列 ｛ ｆ１， ｆ２， ｆ３，…， ｆｍ｝， 该序列表示了

Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中所需要存储的图像关键帧所对

应的序号． 通过图像关键帧序列便可以将图像关键

帧所对应的位置信息、图像关键帧中 ２Ｄ 特征点

和对应的空间 ３Ｄ 点存储到数据库中，从而完成基

于图像关键帧的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 数据库建立工作．
基于此方法建立的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 内容见表 １．

表 １　 基于图像关键帧方法建立的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ
Ｔａｂ．１　 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｂｙ ｉｍａｇｅ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ

关键帧序号 地理位置 图像 ２Ｄ 特征点 空间 ３Ｄ 点

ｆ１ ｌｆ１ ｓ１１、ｓ１２、ｓ１３… ｐ１１、ｐ１２、ｐ１３…

ｆ２ ｌｆ２ ｓ２１、ｓ２２、ｓ２… ｐ２１、ｐ２２、ｐ２３…

…… …… …… ……

ｆｍ ｌｆｍ ｓｍ １、ｓｍ ２、ｓｍ ３… ｐｍ １、ｐｍ ２、ｐｍ ３…

２．３　 基于 ＥＰｎＰ 的在线定位算法

在在线定位阶段，用户输入查询图像后，将查询
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图像中提取的 ＳＵＲＦ 特征点与 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 数

据库中的不同图像关键帧的特征点进行匹配，得到

与查询图像最匹配的前 Ｎ 张图像关键帧． 数据库与

用户图像的匹配特征点间是平面点与平面点之间的

对应关系，即 ２Ｄ－ ２Ｄ 的对应关系，再利用 Ｖｉｓｕａｌ⁃
Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中的空间 ３Ｄ 点，找到数据库中的 ２Ｄ 点

对应的 ３Ｄ 点，从而实现了用户查询图像中的 ２Ｄ 点

与 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中的 ３Ｄ 点间的匹配． 当得到

２Ｄ 点与 ３Ｄ 点的匹配点对后，数据库图像与用户查

询图像的相机之间的位姿关系便可以通过 ＥＰｎＰ 算

法进行求解． ＥＰｎＰ 算法的核心思想是将所有点分

解成四个控制点加权和的形式，通过小孔成像模型，
建立起 ３Ｄ 点和 ２Ｄ 点之间的关系式，多个特征点联

合进行求解，得到位姿关系． 这里的位姿关系主要是

指旋转关系和平移关系，分别用旋转矩阵 Ｒ 和平移

向量 ｔ 来表示．
根据小孔成像模型，可知参考点在相机坐标系

到像素坐标系的投影关系如式（７）所示

ｗ
ｕｃ

１
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＝ Ａｐｃ ． （７）

式中： ｗ 为缩放因子，Ａ 为相机内参矩阵，在世界坐

标系下的 ３Ｄ 点的坐标和与之对应的在相机坐标系

下的 ２Ｄ 点坐标分别由 ｐｃ 和 ｕｃ ．
利用 ＥＰｎＰ 算法，假设所有匹配点在世界坐标

系由 ４ 个控制点表示为

ｐｗ ＝ ∑
４

ｉ ＝ １
ａｉｃｗｉ ． （８）

　 　 同理，其匹配点在用户相机坐标系应满足：

ｐｃ ＝ ∑
４

ｉ ＝ １
ａｉｃｃｉ ． （９）

式中 ａｉ 为控制点权重值，满足：

∑
４

ｉ ＝ １
ａｉ ＝ １ ． （１０）

　 　 因此，可将式（７）中的世界坐标系下的 ３Ｄ 点 ｐｃ

用式（９）表示，并将相机坐标系下的 ３Ｄ 点的坐标为

［ｘｃ
ｊ ，ｙｃ

ｊ ，ｚｃｊ ］ Ｔ，在像素坐标系下的 ２Ｄ 点的坐标为 ［ｕ，
ｖ］ Ｔ，ｆｕ、ｆｖ 为相机的焦距参数，ｕｃ、ｖｃ 为图像中像素的

平移参数， 展开如式（１１）所示：

ｗ
ｕ
ｖ
１

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

＝
ｆｕ ０ ｕｃ

０ ｆｖ ｖｃ
０ ０ １

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

∑
４

ｉ ＝ １
ａｉ

ｘｃ
ｉ

ｙｃ
ｉ

ｚｃｉ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

（１１）

　 　 由式（１１）最后一行展开可知：

ｗ ＝ ∑
４

ｉ ＝ １
ａｉｚｃｉ ． （１２）

　 　 由式（１２）的约束条件可以将一个控制点的约

束式（１１）表示为：

∑
４

ｉ ＝ １
ａｉ ｆｕｘｃ

ｉ ＋ ａｉ ｕｃ － ｕ( ) ｚｃｉ[ ] ＝ ０，

∑
４

ｉ ＝ １
ａｉ ｆｖｙｃ

ｉ ＋ ａｉ ｖｃ － ｖ( ) ｚｃｉ[ ] ＝ ０ ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１３）

因此，利用式（１３）可以求出用户相机坐标系下

２Ｄ 点对应的 ３Ｄ 点的位置［１３］，即完成了用户相机坐

标系下的 ２Ｄ 点 ｕｃ 到用户相机坐标系下的 ３Ｄ 点 ｐｃ

之间的坐标转换．
当求出与 ｐｗ 对应的 ｐｃ 时， 可通过迭代最近点

（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ Ｃｌｏｓｅｓｔ Ｐｏｉｎｔ， ＩＣＰ）算法［１５］ 进行旋转矩阵

Ｒ 和平移向量 ｔ 的计算，当得到 Ｒ 和 ｔ 时， 便得到用

户输入查询图像的相机坐标系和 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ
中图像的相机坐标系之间的位姿关系．

本文采用的定位算法需要找到和用户查询图像

最相匹配的前 ４ 张图像，由于已知 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ
中图像的位置信息，因此通过位置信息和平移向量 ｔ
确定经过用户查询图像的相机坐标与 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ
Ｍａｐ 中图像所对应的相机坐标的 ４ 条直线，将 ４ 条

直线统一到世界坐标系下可表示为

ａｉｘ ＋ ｂｉｙ ＋ ｃｉ ＝ ０．
式中 ｉ 表示第 ｉ 条直线，ｉ ＝ １， ２， ３， ４．

当计算出经过用户坐标与匹配图像所对应相机

坐标的直线后，用户位置（ｘｕｓｅｒ，ｙｕｓｅｒ） 便可通过计算距

离直线最近坐标点的方法完成计算，计算公式为

ｘｕｓｅｒ， ｙｕｓｅｒ( ) ＝ ｍｉｎ
ｘ， ｙ

∑
４

ｉ ＝ １
ｄｉ ｘ，ｙ( ) ． （１５）

式（１５）中，

ｄｉ ｘ，ｙ( ) ＝
ａｉｘ ＋ ｂｉｙ ＋ ｃｉ

ａ２
ｉ ＋ ｂ２

ｉ

． （１６）

３　 实验仿真

为验证本文所提出算法的可靠性与适用性，选
择哈尔滨工业大学通信技术研究所 １２ 楼作为实验

场所． 实验场所的平面见图 ３．

图 ３　 实验场所的平面

Ｆｉｇ．３　 Ｆｌｏｏｒ ｐｌａｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｒｅａ

　 　 在实验场景中，通过 Ｋｉｎｅｃｔ 传感器进行图像信

息和深度信息的采集，并同时记录采集数据时所对
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应的位置信息，本文每隔 ０．５ ｍ 对场景的图像和深

度信息进行采集． Ｋｉｎｅｃｔ 传感器能够同时采集场景

中的图像信息与深度信息，并得到图像 ２Ｄ 特征点

与对应的空间 ３Ｄ 点之间的对应关系，从而实现

Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 中所需的图像 ２Ｄ 特征点信息深

度信息（即空间点的 ３Ｄ 位置）的获取，为在线阶段

的 ＥＰｎＰ 定位算法提供了数据基础． Ｋｉｎｅｃｔ 进行场

景数据采集时，图像特征点与对应的 ３Ｄ 点见图 ４．
图 ４ 中包含一副实验场景的图像以及一副含有深度

信息的三维点云图像，两者为同一时刻采集得到的．
通过图 ４ 可以看出，从图像中提取的 ＳＵＲＦ 特征点

与点云中的 ３Ｄ 点一一对应，即可以通过点云图像

直接得到 ＳＵＲＦ 特征点的空间位置．
利用图像特征点信息可以进行基于图像关键帧

算法的原始图像筛选工作，进而通过图像特征点和

对应 ３Ｄ 点可实现位置估计． 因此，通过 Ｋｉｎｅｃｔ 采集

得到的原始数据可以满足场景信息分析、Ｖｉｓｕａｌ－
Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立以及用户位置计算的需求．

（ａ） 场景图像　 　 　 　 　 　 （ｂ） 场景点云

图 ４　 图像特征点与对应的 ３Ｄ 点示意

　 　 　 　 Ｆｉｇ．４　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ３Ｄ ｐｏｉｎｔｓ

　 　 通过 Ｋｉｎｅｃｔ 完成实验场景的数据采集工作后，
需要对基于图像关键帧算法的必要性进行分析． 在

Ｋｉｎｅｃｔ 传感器所采集得到的原始图像序列中，选取

出两组相邻图像对进行相似度分析，所选相邻图像

对见图 ５． 相邻图像对均为相隔距离为 ０．５ｍ 时拍摄

得到的，在此分别计算两组（Ａ 组、Ｂ 组）相邻图像对

中的特征点数量、匹配特征的数量、图像相似度等信

息，具体实验数据见表 ２．
　 　 通过表 ２ 对比发现，在实际场景图像序列中，纹
理特征较多的图像中能提取出的特征点数量较多，
反之亦然． 在不同地点进行等间隔采样时，相邻图

像对 Ａ 间的相似度为 ０．３７５，相邻图相对 Ｂ 间的相

似度为 ０．４４１，可以看出等间隔采样的图间的相似度

具有一定的差异．
正是由于这种图像内容的差异性，等间隔采样

建立数据库时很难准确地描述场景信息，或者容易

造成冗余信息过多的情况． 因此，本文提出一种基

于图像关键帧的视觉定位数据库建立方法，其利用

图像关键帧对场景信息进行表示，并根据图像间的

相似程度来选取数据库中的关键帧． 该方法在保证

定位精度的前提下，减小了数据库的规模，从而降低

了在线定位的时间开销．

（ａ）相邻图像对 Ａ

（ｂ）相邻图像对 Ｂ

图 ５　 两组相邻图像对

Ｆｉｇ．５　 Ｔｗｏ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｐａｉｒｓ
表 ２　 相邻图像对相似度分析

Ｔａｂ．２　 Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｉｍａｇｅ ｐａｉｒｓ

相邻图像对 图像序号
匹配特征

点数

图像特征

点数
图像相似度

相邻图像对 Ａ
２２
２３

９２７
９７６

３５７ ０．３７５

相邻图像对 Ｂ
３７
３８

８１２
９５４

３８９ ０．４４１

　 　 在本文提出的图像关键帧算法中，阈值参数的

选择至关重要． 因此本文对关键帧算法中的单、 双

帧阈值 α、β 的选取进行了仿真实验． 通过计算相邻

图像相似度发现，图像相似度在 ０．４ 左右波动，因此

在实验中相似度值 ０．４ 为 α 的上界，并且 α 分别取

０．４、０．３５、０．３、０．２５， 由于 β 的值应小于 α，因此 β 分

别取 α － ０．０５、α － ０．１０、α － ０．１５、α － ０．２０． 对选定

的每组阈值进行关键帧算法的计算，从而得出选取

不同阈值时所对应的图像关键帧数量，并不同单、双
帧阈值时的相邻关键帧相似度的均值和方差进行计

算分析，具体实验数据见表 ３、４．
表 ３　 不同单、双帧阈值时相邻关键帧相似度均值

Ｔａｂ．３ 　 Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｍｅａｎ ｏｆ ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ ｃｈｏｏｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ ａｎｄ ｄｏｕｂｌｅ ｆｒａｍｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

单帧域值
双帧域值

β ＝ α － ０．０５ β ＝ α － ０．１０ β ＝ α － ０．１５ β ＝ α － ０．２０

α ＝ ０．４０ ０．３７６ ０．３６１ ０．３５８ ０．３４７

α ＝ ０．３５ ０．３６１ ０．３３５ ０．３００ ０．２９７

α ＝ ０．３０ ０．３２７ ０．２８６ ０．２６５ ０．２６１

α ＝ ０．２５ ０．２８４ ０．２４０ ０．２２４ ０．２２４
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表 ４　 不同单、双帧阈值时相邻关键帧相似度方差

Ｔａｂ．４　 Ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ ｃｈｏｏｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｎｇｌｅ ａｎｄ ｄｏｕｂｌｅ ｆｒａｍｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

单帧域值
双帧域值

β ＝ α － ０．０５ β ＝ α － ０．１０ β ＝ α － ０．１５ β ＝ α － ０．２０

α ＝ ０．４０ ０．００１ ２５ ０．００１ ５５ ０．００１ ４６ ０．００１ ４６

α ＝ ０．３５ ０．００１ ５５ ０．００２ ９４ ０．００１ ５０ ０．００１ １５

α ＝ ０．３０ ０．００２ ４７ ０．００２ ５７ ０．０００ ９２ ０．０００ ７０

α ＝ ０．２５ ０．００３ １９ ０．００１ ３４ ０．００１ ０２ ０．００１ ０２

　 　 可以看出，当单帧阈值不变，减少双帧阈值时，
相邻关键帧相似度均值减小，相邻关键帧相似度方

差也在减少，说明在这种情况下，可以减少数据库相

邻帧的相似度差异，并且保证数据的波动性较小；当
单、双阈值的差保持不变时，同时减小两者数值，也
会造成相邻关键帧相似度均值的减小，但是会影响

数据的波动性．
　 　 本文还对不同单、双帧阈值时选取的关键帧数

量进行了比较，见图 ６． 由实验数据可知，当选取不

同的阈值时，所得到的关键帧的数量、相邻关键帧相

似度的均值和方差均会受到影响． 而本文所希望得

到的图像关键帧，应在满足约束条件下，符合相邻关

键帧相似度波动性较小并且关键帧数量较少的要

求，换言之，本文所需得到的关键帧，其可通过较少

的图像数量来更加平稳地描述实验场景的图像

信息．

β＝α-0.05
β＝α-0.10
β＝α-0.15
β＝α-0.20
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图 ６　 不同单、双帧阈值时选取的关键帧数量

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｋｅｙｆｒａｍｅｓ ｃｈｏｏｓｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｉｎｇｌｅ ａｎｄ ｄｏｕｂｌｅ ｆｒａｍｅ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

　 　 因此，综合考虑关键帧的数量、相邻关键帧相似

度的均值和方差，本文选取 α ＝ ０．３５、β ＝ ０．２ 作为阈

值参数，该组阈值不仅选取出了较少数量的关键帧，
也保证了相邻关键帧的相似度较高，并且数据的波

动性较小． 因此，该组阈值参数适用于图像关键帧

算法的计算．
　 　 经实验计算，在建立数据库时，采用逐点采样方

法和基于图像关键帧方法所选取的图像序号见表 ５．
可看出，采用逐点采样方法，每隔 ０．５ ｍ 采集一组数

据，在前 １０ ｍ 共采集 ２０ 张图像，而经过基于关键帧

方法筛选后，前 ２０ 张图像中选取 １１ 张作为关键帧

来反映场景信息． 因此，通过该方法所建立的数据

库规模更小． 在该算法中，关键帧的选取并不是均

匀的，而是一种基于图像内容的非均匀选择方式．
表 ５　 不同数据库建立方法所选取的图像序号

Ｔａｂ． ５ 　 Ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄａｔａｂａｓｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

数据库建立方法 所选取的图像序号

逐点采样方法
１，２，３，４，５，６，７，８，９，１０，１１，１２，

１３，１４，１５，１６，１７，１８，１９，２０
基于关键帧方法 １，３，４，６，８，１０，１２，１３，１５，１７，１９

　 　 在实验场景中，对基于图像关键帧的 Ｖｉｓｕａｌ⁃
Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立方法进行了数据库规模分析． 在此

将逐点采样方式、视频流方式以及本文提出的基于

关键帧算法的数据库建立方式进行比较，结果见

表 ６． 当采用逐点采样方式时，每隔 ０．５ｍ 采集一组

数据，一共采集了 ６５ 组数据，而经过关键帧算法进

行筛选以后，数据库中的数据大小仅为 ３４ 组，数据

库规模减少了 ４７．７％． 当采用视频流方式时，可以通

过设置采样频率，在相同实验场景中采集相近数量

的数据，本实验中一共采集了 ６４ 组数据，经关键帧

算法筛选后，数据库中的数据容量仅为 ３３ 组，数据

库规模减少了 ４８．４％． 在在线阶段，定位时间的长短

主要取决于用户查询图像检索匹配所消耗的时间，
而检索匹配时间主要取决于视觉定位数据库的规

模． 因此，当数据库规模明显减小时，用户查询图像

在线阶段用来进行检索匹配的时间也会随之减少，
从而降低了在线定位的时间开销．

表 ６　 不同数据库建立方法数据库规模对比

Ｔａｂ．６ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｔａｂａｓｅ ｓｃａｌｅ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄｓ

数据库建立方法 数据库中数据量 ／ 组

逐点采样 ６５

逐点采样＋关键帧 ３４

视频流 ６４

视频流＋关键帧 ３３

　 　 另一方面，本文对不同定位算法的定位结果进

行了比较和分析． 用户输入的查询图像见图 ７，在所

建立的平面直角坐标系 ＸＯＹ 中，该用户所在的位置

ｌ 为（７ ｍ， １ ｍ），即用户真实位置． 通过不同定位方

法得到的定位结果见图 ８，其中基于对极几何算法计

算得到的用户位置坐标 ｌ１ 为（６．７５ ｍ， －０．４４ ｍ），基
于 ＥＰｎＰ 算法计算得到的用户位置坐标 ｌ２ 为
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（６．９８ ｍ， ０．９３ ｍ）． 相较于对极几何算法，同样使用

一张查询图像，基于 ＥＰｎＰ 的在线定位算法可以获

得较高的定位精度．

图 ７　 用户查询图像

Ｆｉｇ．７　 Ｕｓｅｒ ｑｕｅｒｙ ｉｍａｇｅ

用户真实位置l
EPnP算法计算的用户位置l1
对极几何算法计算的用户位置l2

图 ８　 定位结果

Ｆｉｇ．８　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 最后，在实验场景中对本文提出的基于图像关

键帧的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立方法进行定位误差累

计概率的计算，其对比结果见表 ７，误差累计概率曲

线见图 ９． 本方法定位结果的误差小于 １ ｍ 的概率

为 ４７％，小于 ２ ｍ 的概率为 ８４％．
　 　 图 ９ 分别对离线阶段使用逐点采样、视频流采

样和关键帧方法所建立的数据库进行了比较，同时

在在线阶段通过 ＥＰｎＰ 或对极几何算法进行定位．
通过对比可以发现，离线数据库中加入深度信息形

成 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 后，使用 ＥＰｎＰ 算法的定位精度

明显高于对极几何方法的定位精度． 与此同时，通
过关键帧算法选择后所建立的数据库与逐点采样和

视频流采样方法发现，其定位精度基本不变，表 ７ 中

详细比较了不同数据库建立方法的定位精度，可以

看出，关键帧方法所建立的数据库的平均定位误差

与不使用关键帧方法时基本相同． 因此，采样关键

帧算法建立 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 时，在减少数据库规

模的情况下，并没有过多的降低定位精度，该结果说

明所选取图像关键帧减少了数据库中冗余信息．

逐点采样+EPnP
关键帧+EPnP
逐点采样+对极几何
视频流+对极几何
视频流+关键帧+对极几何
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图 ９　 定位误差累计概率

Ｆｉｇ．９　 ＣＤＦｓ ｏｆ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ
表 ７　 不同数据库建立方法定位精度对比

Ｔａｂ．７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｎｌｉｎｅ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｄａｔａｂａｓｅｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

数据库

建立方法
１ ｍ 以内 ２ ｍ 以内 ３ ｍ 以内 平均误差 ／ ｍ

逐点采样＋Ｖｉｓｕａｌ
Ｍａｐ

３７％ ７２％ ９４％ １．７１

视频流＋Ｖｉｓｕａｌ
Ｍａｐ

２４％ ６８％ ８０％ １．７５

视频流＋关键帧＋

Ｖｉｓｕａｌ Ｍａｐ
２５％ ６１％ ８５％ １．７６

逐点采样＋Ｖｉｓｕａｌ⁃
Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ

６０％ ９７％ １００％ ０．９９

关键帧＋Ｖｉｓｕａｌ⁃
Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ

４７％ ８４％ １００％ １．１７

　 　 综上所述，通过 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立数据库

时，由于加入了图像的深度信息，并用 ＥＰｎＰ 算法进

行位姿计算，定位精度有了明显地提高． 与此同时，
通过比较逐点采样方法和关键帧算法进行 ＥＰｎＰ 定

位时，可以发现，使用关键帧算法的定位结果与采用

逐点采样方法的定位结果基本相当，而且它的定位

精度高于采用逐点采样并用对极几何算法的定位方

法． 以上分析说明图像关键帧算法所选择的关键帧

序列能够反映场景内容信息，具有一定代表性．

４　 结　 论

本文提出一种基于图像关键帧的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ
Ｍａｐ 建立方法． 本文所提出的图像关键帧算法主要

依据图像内容进行关键帧的选取，所选取的关键帧

能够准确地反映出室内场景的变化情况． 该方法实

现的室内定位系统相较于基于对极几何算法的室内
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定位系统，定位精度明显提高，定位误差小于 １ ｍ 的

概率为 ４７％，小于 ２ ｍ 的概率为 ８４％． 与此同时，本
文利用图像关键帧算法实现了原始图像的筛选，在
保证定位精度的同时，减小了 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 数

据库的规模，从而降低了在线定位的时间开销．
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Ｔｈｉｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２００１：
１４５． ＤＯＩ：１０．１１０９ ／ ＩＭ．２００１．９２４４２３

（编辑　 苗秀芝）

·１３·第 １１ 期 马琳， 等： 基于图像关键帧的 Ｖｉｓｕａｌ⁃Ｄｅｐｔｈ Ｍａｐ 建立方法


