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基于视觉显著性的车载单目相机自运动估计及前车尺度估计方法 
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摘  要：提出一种基于视觉显著性的车载单目相机自运动估计及前车尺度估计方法。首先，针对车载相机自运动

估计，通过视觉显著性计算方法检测并去除含有噪声的单目图像序列中的运动目标，同时考虑图像的纹理区域和

平滑区域，利用加权显著图保留有用特征点，进而对车载相机进行鲁棒的自运动估计。其次，将前车距离转化为

前车尺度估计问题，通过描述子匹配与李代数中正则化的强度匹配相结合的方法最小化损失函数，通过设计视觉

注意力机制选择有纹理无遮挡的图像块，并对选定的图像块中的像素赋权以减轻被噪声破坏像素的影响，从而实现

鲁棒、准确的尺度估计。最后，利用多个具有挑战性的数据集对所提方法进行分析验证。结果表明，单目相机自运

动估计方法达到了基于立体相机方法的水平，前车尺度估计方法在充分发挥强鲁棒性优势的同时保证了预测精度。 
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Abstract: A method based on visual saliency for ego-motion estimation and scale estimation of the vehicle in front was 
proposed. Firstly, for the ego-motion estimation of vehicle-mounted camera, the visual saliency calculation method was 
used to detect and remove moving objects in the monocular image sequence containing noise. While considering the im-
age texture and smooth region, the weighted saliency map was used to retain useful feature points, to improve the robust-
ness of ego-motion estimation. Secondly, the distance of the vehicle in front was converted into a vehicle scale estimation, 
by integrating descriptor match and the strength of regularization match of the lie algebra to minimize loss function. The 
visual attention mechanism was used to get texture image block without shade, and the pixel in the image block weight to 
mitigate the effects of destroyed by noise pixel, so as to realize the robust and accurate scale estimation. Finally, several 
challenging datasets were used to analyze and verify the proposed method. The results show that the monocular camera 
ego-motion estimation method reaches the level of the stereo camera-based method, and the vehicle scale estimation me-
thod ensures the prediction accuracy while giving full play to the advantages of strong robustness. 
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 1 引言 

随着智能交通在全球兴起，作为智能交通系统

中基于先进车辆安全系统的重要研发内容，车辆防

碰撞预警系统获得了广泛的关注。该系统通过碰撞

时间（time-to-collision，TTC）预测车辆和前车发

生碰撞的风险，协助驾驶员避免发生高速、低速追

尾前车等重大交通事故。因此，精确预测 TTC 对于

保障道路行车安全至关重要。车载单目相机的自运

动估计和前车尺度估计是准确预测 TTC 的关键。然

而，现有的单目相机自运动估计方法受到前景中运

动物体的影响，前车尺度估计方法存在视觉计算的

效率问题，并且缺乏对环境适应性和结果准确性的

平衡，导致 TTC 的可靠性无法得到保证。 
目前，基于深度传感器的立体视觉里程计、同

步定位和制图（simultaneous localization and map-
ping，SLAM）的方法在从现实环境获取的数据集

上取得了巨大成就[1]。然而，现有的单目相机自运

动估计方法存在不足，例如在真实的道路环境中，

频繁进出视野的运动目标的特征会参与到运动估

计的计算中，影响算法的可靠性；获取的运动车辆

图像序列的纹理区域或平滑区域会导致特征误匹

配等。运动估计方法中处理异常值的经典算法有光

束法平差（bundle adjustment，BA）[2]、随机抽样

一致性（random sample consensus，RANSAC）[3]

等。BA 通过精确地计算三维点和摄像机姿态，尽量

减少重投影误差。该算法可以提供非线性最小化的数

值解，是 Levenberg-Marquardt 算法的变形。

RANSAC 试图用一个鲁棒函数（如 M 估计器）拟

合含有噪声的数据，从而消除误匹配。 
针对自运动估计方法存在的问题，从检测显著性

目标入手，采用 Shi-Tomasi 方法提取的特征点（蓝色

点）如图 1 所示，前景包含具有显著性的运动物体和

静态物体（分别用红色矩形和黄色矩形标记相关特征

点）。本文提出了一种有效的视觉显著性计算方法，

用于检测并去除有噪声的单目图像序列中的运动物

体，通过分析纹理区域和平滑区域对显著性映射进行

加权，然后进行鲁棒的单目自运动估计。为了验证所

提方法在不同场景下的鲁棒性，将 KITTI 数据集[4]的

图像序列手动分为 3 类：具有静态显著性对象（static 
salient object，SSO）、具有动态显著性对象（moving 
salient object，MSO）和不包含显著性对象（no salient 
object，NSO）的图像序列，共 27 个。 

 
（a）运动物体的特征点（红色矩形标记的部分） 

 
（b）静态物体的特征点（黄色矩形标记的部分） 

图 1  采用 Shi-Tomasi 方法提取的特征点（蓝色点） 

目标车辆定位成为计算机视觉和多媒体领域的

研究热点[5]，可通过目标检测提高系统的可靠性[6]。

前车尺度估计大多依赖于距离传感器，存在很多局

限性。基于计算机视觉的车载系统可以提供大量连

续的视频帧[7-8]，其中包含更丰富的信息[9]。模拟人

类视觉确定图像中重要目标的显著性目标检测方

法适合从此类数据中捕获主要目标，可以让计算机

快速聚焦于整个图像[10-11]中最显著的内容。与使用

其他图像特征的方法相比，显著性特征做出的判断

更符合人类的需求，且不受无关性信息的干扰[12]。

大多数基于视觉的方法使用跟踪方法来捕捉车辆

尺度的变化[13-15]。虽然基于描述子的方法可以捕获

变化，但缺乏尺度估计的准确性，而基于强度的方

法无法处理遮挡和快速尺度变化等具有挑战性的

情况。因此，本文提出了一种鲁棒、准确的前车尺

度估计方法，使用基于描述子的方法来估计前车的

粗略位置和尺度，然后使用基于强度的方法在使用

描述子方法得到的结果附近估计更准确的位置和

尺度。同时对于目标遮挡等有挑战性的情况，为了

提高参数化的基于强度的方法性能，提出了一种两

阶段注意力机制。第一阶段，利用硬注意机制生成

一个能自动排除遮挡和无纹理斑块的掩模。第二阶

段，利用软注意机制，通过分配小的权重值来减轻

被噪声破坏像素的影响；然后在新的损失函数中增

加正则化项，保证基于强度的方法可以在其邻域内

改进李代数的粗尺度估计。 
基于以上分析，本文的主要创新点概括如下：

（1）提出一种用显著性计算方法去除异常区域的

自运动估计方法，并且考虑图像的纹理区域和平

滑区域，增强了方法的鲁棒性；（2）将描述子匹
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配的鲁棒性和强度匹配的精确性结合，弥补了两者

的不足，两阶段注意力机制使方法适用于有遮挡

且环境多变的复杂情况；（3）将单目自运动估计

方法和前车尺度估计方法结合，有助于碰撞时间

的精准计算。本文分别在 KITTI 数据集、纹理区

域图像（texture area image，TAI）数据集和视频

数据集上对几种方法进行测试比较，证明了本文方

法的优势。 

2 相关工作 

自运动估计通过相机运动前后拍摄的连续图

像序列分析估算相机和景物之间的相对运动参数。

运动估计分为基于特征的方法（使用稀疏的匹配特

征点集来估计相机运动）和直接法（直接使用图像

序列中的强度梯度估计相机运动）。基于特征的相

机运动估计方法需要检测和提取特征点。常用的特

征点提取方法有斑点检测法、角点检测法等。其中，

斑点检测法用于检测灰度值大于或小于周围像素

的区域。经典的斑点检测法包括尺度不变特征变换

（scale invariant feature transform，SIFT）[16]算法和

加速鲁棒特征（speeded up robust features，SURF）[17]

算法。SIFT 算法对旋转、尺度缩放和亮度变化保持

不变性，对视角变化、仿射变换和噪声具有鲁棒性。

SURF 算法是 SIFT 算法的加速版本，具有很好的实

时性。查冰等人[18]比较并分析了 SIFT、SURF 和

ORB（oriented FAST and rotated BRIEF）这 3 种特

征提取算法。他们发现，在不考虑速度的情况下，

SIFT 算法在估计各种图像的相对位置关系时具有

更高的精度。ORB 算法在时间开销上有较大优势，

特征点检测和匹配数量最多。SURF 算法的时间成

本和准确度适中。经典的角点检测法包括 Harris 角
点检测法、Shi-Tomas 角点检测法[19]和加速分割测

试的特征（features from accelerated segment test，
FAST）算法。Lucas B D 等人[20]在 1981 年提出了

计算稀疏光流（由两帧之间的运动引起）的 Lu-
cas-Kanade（LK）光流方法。该方法创建了一个光

流对象来估计运动对象的方向和速度。基于 LK 光

流，Chang H C 等人[16]将连续帧的光流场应用于简

化的仿射运动模型，从而进行相机运动估计。Cai J 
H 等人[21]利用 LK 特征跟踪器的金字塔和局部运动

直方图来估计光流。Jaegle A 等人[1]利用流场残差

的似然分布，提出了噪声光流数据的期望残差

（expected residual，ERL）。该方法的实验结果表明，

在具有挑战性的 KITTI 数据集上，ERL 优于单目相

机自运动估计方法，同时与其他相机自运动估计方法

相比，ERL 几乎没有增加运行成本。

在图像内容分析方面，Chen Q X 等人[22]提出了

结合人眼视觉注意力机制的显著性目标检测

（salient object detection，SOD）方法。面对复杂的

环境时，人们会通过视觉注意力机制在潜意识中快

速、准确地识别出感兴趣区域（region of interest，
RoI）。该方法利用计算机模拟人类视觉注意力机

制，计算图像各部分的重要性，然后快速找到感兴

趣的显著性区域。这对结合人眼视觉注意力机制的

显著性目标检测研究具有重要意义。直接法是基于

前后帧图像的灰度信息变化直接计算相机运动参

数的方法，采用光流在其灰度梯度方向上的投影−
法向流进行相机自运动参数的计算。但是法向流中

包含相机的运动信息（平移、旋转）、图像纹理信

息以及景物深度信息和噪声，这些信息混杂在一

起，导致无法直接将相机运动信息从中剥离。 
基于描述子的跟踪方法使用特征跟踪目标对象，

具有很强的鲁棒性[14-15]。Danelljan M 等人[14]引入了判

别式尺度空间跟踪器（discriminative scale space 
tracker，DSST），利用相关滤波器估计目标的尺度。

然而，DSST 提供的尺度估计是粗糙和离散的。大多

数基于描述子的方法不能准确估计目标对象的位

置和尺度[23-24]。因此，相关滤波器提供的基于描述

子的位置估计仅被当作基于强度的精确跟踪的粗

先验信息。 
基于强度的跟踪方法可以追溯到Baker S 等人[25]

的创新工作，他们通过估计单应性来跟踪目标对

象，从而将模板图像和包含目标对象的输入图像中

的补丁对齐，Gauss-Newton 方法采用迭代法对单应

性进行了估计。Benhimane S 等人[26-27]引入了一种

高效的二阶最小化（efficient second-order minimi-
zation，ESM）方法，该方法改进了 Gauss-Newton
方法[25]，不需要计算损失函数的 Hessian 矩阵。与

Gauss-Newton 方法相比，ESM 收敛速度更快，收

敛面积[26]更大。但是，当目标对象的位置或尺度发

生较大变化时，仍然会出现收敛问题。基于强度的

跟踪方法与 ESM 在其他 3 个方面也有所不同，具

体如下：首先，该方法估计了一种特殊的单应性矩

阵（投影变换）；其次，该方法忽略了前车的遮挡

区域，利用硬注意机制选择性地关注适合跟踪的纹

理区域；最后，通过软注意机制允许方法更多地关
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注未被噪声破坏的像素，忽略已被破坏的像素。 

3 自运动估计和尺度估计方法 

3.1 单目自运动估计 
视觉自运动方法尝试从观察到的局部图像速

度（光流）中估计相机运动和场景参数。 I 表示一

幅 2D 灰度图像， ( )mu x 表示在图像 I 上点

( , )m m mx y=x 处的图像速度，则透视投影下由相机

运动引起的图像速度为： 
  ( ) ( ) ( ) ( )m m m md t= +u x x A x B x ω   （1） 

其中， 3( , , )x y zt t t R= ∈t 表示该点处的平移速度分

量， 3( , , )x y z Rω ω ω= ∈ω 表示该点处的旋转速度分

量， ( )md x 表示该点处沿光流方向场景深度的倒数。

不失一般性，相机焦距为 1。在校正的图像坐标系下： 
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单目视觉自运动计算的目标是估计由相机运

动导致的图像速度中参数 ( , , )x y zt t t=t 、 ( ,xω=ω  

, )y zω ω 和 ( )md x 的变化。参数 t 和 ( )md x 在式（1）

中以乘积的形式出现，它们的绝对数值无法得知，因

此添加限制条件 1=t 。图像上N 个点的速度表示为： 

  ( )t= +u dA Bω  （3） 

其中， 1
1 2( ( ), ( ), , ( )) N

Nd d d R ×= ∈d x x x 。 
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通过最小化以下目标函数来估计相机自运动： 
 ( )

, , , , , ,
min ( , , ) min ( , , ) minL r= = + −
t d ω t d ω t d ω

E t d ω t d ω A Bω u   

  （5） 
其中， ( , , )E t d ω 表示目标函数， ( )L ⋅ 表示损失函数，

( , , )r t d ω 取决于要估计的模型参数的光流场的残差

函数。参与自运动估计计算的少部分有用特征点集

合比数量较多的含有异常值的集合的效果好。因

此，异常值去除对于异常值过滤和提高内点（指有

用的特征点）比例至关重要。 
为了处理前景中属于运动目标的异常值，本文

在参考文献[28]的基础上，定义了静态显著性和运

动显著性来描述并检测显著运动目标。显著性映射

由静态显著性和运动显著性组成。对于图像 tI
（ [ ]1,t T∈ ），用二值图 {0,1}tH ∈ 表示显著性目标序

列，其中 tH 表示图像 tI 中属于显著性物体的像素

集合，用于找到显著性物体所在的区域。把图像 tI

的显著性定义为： 

  ( ) ( )
: 0 : 1

, ( ) 1 ( )
t t
x x

t t t t t
x h x h

F H I F x F x
= =

= + −∑ ∑  （6） 

其中， x表示图像中每个像素的 x 轴坐标， t
xh 表示

二值图 xH 对应的像素，且 ( ) ( ) ( )
t tt S MF x F x F x= + 表

示静态显著性
tSF 和动态显著性

tMF 组成的显著性

映射。 
通过彩色图像上定义的加权局部、区域和全局 

特征[29]计算
tSF 。动态显著性

tMF 表示将加权局部特

征、区域特征和全局特征扩展到动态区域。 

  ( ) ( , )
t kM k M

k

F x f xλ=∑ M  （7） 

其中，M 表示运动矢量， ( , )
kMf x M 表示加权局部特征、

区域特征和全局特征的权重，
0.1 width height

k
tL

λ × ×
=

表示平衡显著性的系数， width 和 height 分别表示

图像的宽和高， tL 表示满足 t t
x xh h′ ≠ 的像素数量。 

对于一幅灰度图像 tI ，用灰度直方图的方差来

描述纹理的复杂度： 

  2
2

0

( ) ( mean) ( )
U

i iz z p zμ = −∑  （8） 

其中，z 表示灰度等级， ( )ip z 表示直方图的对应值，

U 表示灰度等级的数量，
0

mean ( )
U

i iz p z=∑ 表示 z 的

平均值，则显著性映射 tH 的纹理复杂度为 ( )C t =  

2
0

1 2
width height

tLv v μ×
× ∑ ， 1v 和 2v 分别表示显著性映射

tH 的宽和高。因此，显著性映射 tH 的权重定义为： 

  ( ) exp ( )
1

k

k

W t C tλ
λ

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟+⎝ ⎠

 （9） 
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因此，一幅图像的显著性映射的权重由显著图

的面积及其灰度信息决定，通过不同的权重值检

测出显著性区域是动态的还是静态的。图 2（a）、
图 2（b）分别展示了图像中对应区域的运动物体和

静态物体的显著性映射。考虑到属于静态物体的绝

大部分特征点可被看作参与运动估计计算的内点，

为了避免异常值去除算法将该部分特征点剔除，为

每一帧显著性映射 Ht 引入基于图像纹理信息的权

重计算，显著性映射的权重通过静态显著性和动态

显著性计算得到。 

 
（a）运动物体 

 
（b）静态物体 

图 2  对应区域物体的显著性映射 

车载单目相机自运动估计方法如算法 1 所示。 
算法 1  车载单目相机自运动估计方法 
步骤 1：输入图像序列； 
步骤 2：对 2D 灰度图像 I 计算点 ( , )m m mx y=x

处的图像速度 ( ) ( ) ( ) ( )m m m md= +u x x A x t B x ω； 
步骤 3：添加限制条件 1=t ； 
步骤 4：对于图像序列 [ ]1,tI t T∈（ ），用二值图

{0,1}tH ∈ 表示显著性目标序列； 
步骤 5：计算

t tS MF F静态显著性 和动态显著性  

( ) ( ) ( )
t tt S MF x F x F x= +组成的显著性映射 ； 

步骤 6：计算图像显著性 ( , )t t tF H I =
: 0

( )
t
x

t
x h

F x
=

+∑  

( )
: 1

1 ( )
t
x

t
x h

F x
=

−∑ ； 

步骤 7：用灰度图像 tI 的灰度直方图的方差表示

纹理复杂度 2
2

0

( ) ( mean) ( )
U

i iz z p zμ = −∑ ； 

步骤 8：计算显著性映射 tH 的权重 ( )W t =  

exp ( )
1

k

k

C tλ
λ

⎛ ⎞
⎜ ⎟+⎝ ⎠

； 

步骤 9：计算图像上 N 个点的速度 ( )t= +u dA  

Bω； 
步骤 10：用最小化目标函数估计相机运动

( )
, , , , , ,

min ( , , ) min ( , , ) minL r= = + −
t d ω t d ω t d ω

E t d ω t d ω A Bω u  

3.2 前车尺度估计 
本文利用一个由粗到细（coarse-to-fine）的策

略来处理相邻帧之间的大位移，总体流程如图 3 所

示。根据自运动估计检测显著性目标的方法，提取

视频帧中的图像序列并进行显著性目标检测。结合

从视频帧中获取的显著目标检测结果，通过描述子

匹配的方法粗略估计前方车辆的位置和尺度。这种

估计可以作为强度匹配的先验信息，从而获得更精

确的尺度估计。基于描述子匹配的可靠性，在强度

匹配阶段通过添加正则化项降低先验信息的偏差。

此外，添加了一个自适应加权掩码，进一步增强了

强度匹配方法。最后，通过计算得到相应的 TTC
曲线。 
3.2.1  描述子匹配 

对描述子匹配问题的定义如下： 
  ˆ argmin ( )mϕ=

y
y y  （10） 

 
图 3  结合显著性检测结果进行前车尺度估计的流程 
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其中， [ , , ]x yt t s=y ， x yt t、 分别表示在 x、y 方向上

的平移； s表示尺度； ( )mϕ y 表示匹配得分[14]。 
使用参考文献[14]的方法计算 ŷ，使用参考图

像 0I 的方向梯度直方图（histogram of oriented gra-

dient，HOG）特征来训练二维平移滤波器和一维尺

度滤波器。对于当前图像 tI ，使用平移滤波器得到

参数 ˆ ˆ
x yt t、 ，使用尺度滤波器得到尺度参数 ŝ和代数

结构 Lie Group SL（3）下的单应性矩阵 Ĥ ： 

  

1 2
3 3

1 2
3 3

2
3

ˆˆ ˆ0

ˆ ˆˆ ˆ0

ˆ0 0

x

y

s s t

s s t

s

−

−

−

⋅

⋅

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

H  （11） 

由于快速傅里叶变换技术的使用，相关滤波器

可被有效地应用于所有可能的位置和尺度上，从而

计算出描述子匹配分数。描述子匹配通过极尽搜索来

最小化 ( )mϕ y ，使得前车尺度估计方法在前车运动距

离较大或快速移动的情况下具有较高的鲁棒性。 
3.2.2  强度匹配 

强度匹配的前提是强度一致性假设：在所有图

像中，对应的像素具有相同的强度值。使用损失函

数 gray ( )XL 来处理强度一致性假设下的偏差： 

  2
gray 2

1( ) ( , )
2 p

p
Ω

δ
∈

= ∑X XL  （12） 

  ( )( ) 0
ˆ( , ) ( ), ( )tp I p I pδ = ⋅ −X Ψ H H X  （13） 

其中， ( )Ω H X表示所有像素点的集合， 表示细化

Ĥ 的增量单应性矩阵， X 表示代数结构 Lie Group 
SL（3）下的单应性矩阵H 的局部参数，Ψ 表示对

像素点进行单应性变换。 
利用二次损失函数，将强度匹配问题看作一个

最小二乘参数估计问题。原来的追踪问题等价为估

计未知参数向量 X ，即使参考图像中像素 p 的强度

值和当前图像中对应像素 p′的强度值之差的 L2 范

数之和最小。强度值可以反映前车的细微变化，而

HOG 和 SIFT 等描述子不能。因此，通过最小化损

失函数来获得 X 的精确估计。 
3.2.3  结合注意力机制的强度匹配 

针对特殊道路情况，比如恶劣天气、低能见度

和存在无关障碍物的场景，提出了一个由硬注意力

机制和软注意力机制组成的两阶段注意力机制结

构。对于每一个像素 p，硬注意力机制产生一个二

值掩模 ( )tM p ，该二进制掩模表示像素是否应该对

损失函数起作用；软注意力机制产生正权重 ( )tW p ，

该权重控制算法对像素的关注度。在模型中加入两

阶段注意力机制后，得到新的损失函数： 

  2
robust 2

1( ) ( ) ( ) ( , )
2 t t

p

W p M p p
Ω

δ
∈

= ⋅∑X XL  （14） 

如果像素 p 满足以下两种情况，硬注意力机制

将使 ) 1(tM p = ，否则 ) 0(tM p = 。情况一：像素 p

属于带有纹理的图像块。Tomasi C 等人[30]指出只有

具有纹理的图像块才能可靠匹配。情况二：包含像

素 p 的图像块没有被遮挡。使用互相关匹配标准来

处理被遮挡的图像块： 

  0

0 2 2

ˆ( ( , )) ( )
ˆ( ) ( ( , ))

t
P

p P t

I p I p
I p I p

Ψ θ
Ψ∈ ⋅

∑ H
H

＞
�

 （15） 

其中， P 表示特定图像块中包含的像素坐标的集

合。 0.8Pθ = 表示提前设定的阈值。根据当前图像 tI

中前车的强度自适应地修改掩模。软注意力机制根

据强度匹配的一致性为像素 p 分配一个权重值，以

减轻被噪声破坏像素的影响： 

  ( ) ( , ) c
tW p pδ −= X  （16） 

其中，c 表示控制噪声敏感度的正数，通过交叉验证，

选择 c 值为 1/6。如果像素 p 受到环境噪声的影响，

如阴影或雨滴等， ( , )pδ X 的值将会很大。掩模和权

重矩阵的示例如图 4 所示。图 4（a）中黄色和绿色

的圆点表示使用 Harris 角点选择器选出的关键点。

黄色圆点表示与它相关的图像块被包含在掩模中。

绿色圆点表示与它相关的图像块不在掩模中。图 4（b）
展示了使用掩模后的结果模板，只有包含纹理的区

域被保留下来，如牌照和尾灯。图 4（c）展示了权

重矩阵可视化之后的结果，颜色接近白色的像素表

示的权重值比颜色接近黑色的像素更大。 

 
（a）关键点           （b）掩模              （c）权重 

图 4  掩模和权重矩阵的示例 

3.2.4  正则化鲁棒强度匹配 
强度匹配通过消除由描述子的不变性引起的
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误差来细化描述子匹配的结果。由于描述子只对前

车微小外观变化具有不变性，因此强度匹配的结果

应该在描述子匹配结果的邻域内。在对李代数中的

单应性矩阵 ˆH H、 进行参数化时，邻域约束等价于
2

2
<X ε 。其中，ε 表示李代数中一个控制邻域大

小的较小正数。通过添加正则化项将此类约束整合

到损失函数中，从而缓解 X的增长： 

  2
reg 2

1( )
2
λ=X XL  （17） 

其中，λ表示正则化的强度。 
将式（14）和式（17）联立，可以得到目标物

体的函数： 
2 2

2 2

1 1( ) ( ) ( ) ( , )
2 2t t

p

W p M p p
Ω

δ λ
∈

= ⋅ +∑X X XL  （18） 

3.2.5  优化 
通过最小化目标函数 ( )XL 得到期望的变换参

数。为了简化符号，将其重写为： 

 2 2

22

1 1( ) ( ( ))
2 2t t δ λ⋅= +X W M X XL  （19） 

其中， tW 表示 N N× 的对角权重矩阵， tM 表示

1N × 的掩模矩阵， ( ) { ( , ), }p pδ Ω= ∈δ X X 表示

1N × 的矩阵， 表示元素乘法。 
线性化方案依赖于 ( )δ X 的二阶泰勒级数近

似[13]。线性化后的结果为： 
  ( ) ( ) Jδ ⋅= +δ X δ X0  （20） 

其中， ( )1 ( ) ( )
2

J J Jδ = + X0 。 

  ( )( )x∇ =X 0L  （21） 

目标函数 ( )XL 满足式（21）时可得到最小值。

因此，得到 X的表达式为： 

  1( ) ( )p t t p p t tIδ δ δλ −= − +X J W W J J W W δ� � � � 0  （22） 

由式（22）计算得到 X ，以迭代的方式使用

ˆ ˆ ( )= ⋅H H H X 更新 Ĥ 。当以下任一条件被满足时，

停止迭代： 

 || || ; i inθ θ< XX ≤  （23） 

其中，θX 表示最大参数估计误差， in 表示最大迭代

次数。 iθ θX、 是通过实验设定的。当θX 增大时，参

数估计误差较大，迭代次数较少。 
兼具鲁棒性和精确性的前车尺度估计方法如

算法 2 所示。 
算法 2  前车尺度估计方法 
步骤 1：输入模板图像 I0，当前图像 It；

步骤 2：初始参数 1 2 3[ , , ] [0,0,0]x x x= =X � �；

步骤 3：使用式（10）从描述子匹配中获取 ŝ、

x̂t 、 ŷt ；

步骤 4：

1 2
3 3

1 2
3 3

2
3

ˆˆ ˆ0

ˆ ˆˆ ˆ0

ˆ0 0

x

y

s s t

s s t

s

−

−

−

⋅

⋅

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

H ； 

步骤 5：当 XθX‖ ‖≥ 和 i in θ> 时，循环： 

 ( )( )ˆ ( ),w tI I pΨ= ⋅H H X ； 

 0( , ) ( )wp I I pδ = −X ； 

使用式（15）～式（16）计算 tM 、 tW ； 
1 ( ( ( )) ( ( )))
2 x xJδ = ∇ +∇δ δ X0 ； 

( ) ( ) ( ) , {1, , }, {1,2,3}p ij t i ijJ J i N jδ δ= ∈ ∈M ；

1( ) ( )p t t p p t tJ J I Jδ δ δλ −= − +X W W W W δ 0� � � � ；

ˆ ˆ ( )= ⋅H H H X ；

1i iθ θ= + ；

步骤 6：输出更新后的单应性矩阵 Ĥ 。 

4 实验结果与分析 

4.1  数据集 
KITTI 数据集包括从城市、农村和高速公路场景

采集的图像序列，每张图像中最多有 15 辆车和 30 名

行人，以及不同程度的遮挡和截断。它是由配备两

个高分辨率彩色和灰度摄像机的标准旅行车获得

的，同时准确的地面真值由激光扫描仪和 GPS 提供。

该数据集用于评价计算机视觉技术在车辆环境中的

性能，如立体图像、光流、视觉里程计、三维目标

检测和三维跟踪。KITTI 数据集包括 22 个立体声序

列，共 87 104 幅图像，以 PNG 格式保存。 
如前所述，为了验证运动估计方法在不同场

景下的适用性，将 KITTI 数据集的图像序列手动

分为 3 类：SSO、MSO 和 NSO。图 5 展示了 3 个

类别的示例。分类后的 KITTI 数据集有 27 个连

续的图像序列，每个序列有 30～300 帧。运动估

计的实验都是在 KITTI和分类的 KITTI数据集上

进行的。 
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（a）SSO                   （b）MSO 

 

（c）NSO 

图 5  KITTI 数据集的 3 个类别图像示例 

TAI 数据集是一个标准的合成图像数据集，由

200 幅包含纹理区域的图像组成。图像在大小和分

辨率等方面有所不同。为了与 ESM[24]、DSST[14]这

两种典型的方法进行比较，对数据集用不同的单应

性矩阵进行扭曲，并加入不同的噪声。 
视频数据集由 15 个视频序列组成，包括 3 个

合成视频和 12 个真实视频。利用包含地面真实尺

度和TTC信息的合成视频对这3种方法进行定量比

较。合成视频中模拟了 3 种典型的追尾碰撞场景。

在这 3 个视频帧中，主车均以 72 km/h 的速度向前

行驶，前车分别以车辆减速、较低的恒速行驶和停

止 3 种情况进行测试，详细信息见参考文献[31]。
真实视频是由安装在实车上的行车记录仪在不同

情况下拍摄的，如夜间、隧道中、雨天、天桥下。 
描述子匹配的设置与 DSST[14]相同，相应的计

算方法已在第 3.2.1 节中进行了描述。本文使用

19 个尺度而不是 33 个尺度来提高前车尺度估计方

法的速度。对于强度匹配，终止条件包含两部分，

一是 || || 0.02X ＞ ，二是迭代次数超过 20 次。如果任

意一个条件满足，则停止迭代。 
4.2  KITTI 数据集上的异常值去除实验 

在真阳性率 TPR 和假阳性率 FPR 两个评价指

标上对比 BA、自适应 BA[32]和本文提出的处理由前

景中运动物体造成的异常值的方法，结果见表 1。
本文方法的 TPR 高于其他两种方法，而 FPR 低于

BA 方法。这说明本文方法能有效地滤除异常值，

提高了有用特征点所占比例。 
4.3  KITTI 数据集上的显著性评估实验 

将大多数属于静态对象的特征点看作有用的

内点，为了得到鲁棒的自运动估计，考虑在纹理区

域和平滑区域引入显著性映射的权重，从而使用图

像纹理属性来识别动态或静态显著性物体。在分类

的KITTI数据集上将加入加权显著性映射前后的平

均误差进行对比，结果见表 2。加入加权显著性映

射前后的平均旋转误差和平均平移误差分别标记

为 rot.error1、trans.error1 和 rot.error2、trans.error2。 

表 1 异常值去除方法的效果 

评价指标 BA 自适应 BA 本文方法 

TPR 66.7% 83.33% 85.58% 

FPR 48% 28% 31% 

表 2 平均旋转误差和平均平移误差 

类别 SSO MSO NSO 

rot.error1/(°/m) 8.056 6 4.312 8 1.446 8 

trans.error1 0.121 9% 0.072 0% 0.025 2% 

rot.error2/(°/m) 4.882 2 3.289 9 1.451 7 

trans.error2 0.099 4% 0.051 7% 0.025 3% 

 
对于 SSO 类图像序列来说，与加入加权显著性

映射前相比，加入加权显著性映射后的平均旋转误

差降低约 39%，平均平移误差降低约 18%。对于

MSO 类来说，加入加权显著性映射后的平均旋转误

差降低约 24%，平均平移误差降低约 28%。对于

NSO 类来说，加入加权显著性映射后的平均旋转误

差和平均平移误差变化较小。平均旋转误差和平均

平移误差在 SSO 类中的差异是显著的。由此说明，

在加入加权显著性映射之前，属于显著性映射区域

的一些特征点被视为异常值而被剔除。MSO 类的平

均旋转误差和平均平移误差的差值小于 SSO 类。

NSO 类图像序列下的平均旋转误差与平均平移误

差在加入加权显著性映射前后的差别不大。实验验

证了显著性物体对运动估计的异常影响。 
4.4  KITTI 数据集上的对比实验 

将本文提出的单目相机自运动估计方法与前

人提出的方法，如 SOFT2[33]、ORB-SLAM2[34]、

VINS-Fusion[35]和 ERL[1]进行比较。ORB-SLAM2、
SOFT2 和 VINS-Fusion 都是立体相机自运动估计方

法，对左右两个（立体）相机获取的图像序列进行

自运动估计。ERL 和本文的单目相机自运动估计方

法是基于单目图像序列的。实验使用 KITTI 数据集

评估以上方法的性能，所有实验都是在 KITTI 数据

集的连续帧上进行的（不跳帧的评估），使得这些
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图像序列更好地符合连续自运动/里程计方法的建

模假设。实验结果如图 6、图 7 所示，本文方法的平

均旋转误差和平均平移误差明显低于 ORB-SLAM2、
VINS-Fusion，与 SOFT2 较为接近。 

 
图 6  4 种方法在 KITTI 数据集上平均旋转误差 

 
图 7  4 种方法在 KITTI 数据集上平均平移误差 

从图 6 和图 7 可以看出，对于所有对比方法来

说，平均旋转误差和平均平移误差的变化趋势基本

是同步的。说明这些方法对某些特殊场景的处理能

力不强。从平均旋转误差与车速的关系来看，车速

为 14.4 km/h 时误差最大，旋转误差的大致变化趋

势是随着车速的增加而减小。由此可以推断自运动

估计准确度可能存在其他影响因素，如图像序列的

亮度变化。 
表 3 给出了在 KITTI 数据集的所有序列上的实

验结果（平均旋转误差和平均平移误差）。本文方

法同其他 3 种立体方法（SOFT2、ORB-SLAM2 和

VINS-Fusion）差别较小，比同为单目自运动估计的

ERL 方法表现更好，证明了本文方法能够有效地从

含有噪声的单目图像序列中进行自运动估计。 

4.5  TAI 数据集上的实验 
本节使用合成图像数据集验证前车尺度估计

方法的鲁棒性。通过视频中场景匹配预测的成功率

（success rate，SR）来评价 DSST 和 ESM 方法的性

能。如果地面真值和前车的估计中心位置之间的欧

氏距离小于 cθ ，地面真值和估计尺度之间差的绝对

值小于 sθ ，则匹配成功。在实验中， cθ 为 2 个像素，

sθ 为 1.025。 

表 3 KITTI 图像序列自运动估计的 

平均旋转误差和平均平移误差 

类别 平均旋转误差/(°/m) 平均平移误差 

SOFT2 0.001 4 0.66% 

ORB-SLAM2 0.002 7 1.15% 

VINS-Fusion 0.003 3 1.09% 

ERL 0.003 6 1.17% 

本文方法 0.002 4 0.87% 

 
图 8 展示了前车尺度估计方法、DSST 和 ESM

在不同位移下的 SR。实验结果表明，位移的增加

对本文方法和 DSST 没有影响。即使位移增加到 40
像素，两种方法的成功率仍保持在 95%以上。相反，

ESM 很难处理大位移。 

 
图 8  不同位移下的成功率 

对图像进行不同的操作，从而比较 3 种方法在

噪声破坏和尺度方差方面的性能，如用椒盐噪声破

坏图像改变被损坏像素所占比例，从而控制噪声的

影响或扭曲图像。图 9 分别展示了本文方法、ESM、

DSST 这 3 种方法在不同尺度方差和噪声下的成功

率，实验结果表明在噪声和尺度方差较大的情况

下，本文方法的性能明显优于 DSST 和 ESM，噪声

等级的增加和尺度方差的增加对本文方法的 SR 影
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响不大。在最坏的情况下，本文方法仍然具有大于

65%的 SR。然而，随着噪声等级和尺度方差的增加，

ESM 的 SR 从 97%急剧下降到 1%。由于 DSST 的

尺度空间是离散的，其处理大尺度差分问题的性能

较差。 
4.6 合成视频数据集上的实验 

为了证明前车尺度估计方法的准确性，将本文

方法与合成视频序列上的 DSST 进行比较。由于在

合成视频和真实视频中，目标的位置和尺度变化较

大，因此排除了对 ESM 的评价。 
图 10（a）～图 10（c）展示了本文方法和 DSST

在刹车、慢速、静止 3 种视频中的地面真值和估计

的相对尺度曲线。相对尺度表示相邻图像 It−1 和 It

之间的尺度变化。DSST 的相对尺度曲线的曲折形

状表明了 DSST 的量化误差。相反，本文方法得到

的相对尺度曲线更加平滑、精确，更接近地面真实

情况。图 10（d）～图 10（f）展示了 TTC 曲线，

数据结果由图 10（a）～图 10（c）中的相对尺度计

算得到。在这 3 种合成视频序列上，本文方法都比

DSST 更接近地面真值，并且在 2.0～3.5 s 的时间间

隔内两者之间的差异更明显。本文方法可以让驾驶

员有足够的时间做出反应。 
同时，定量地比较了相对尺度估计的误差和均

方差，结果见表 4。与 DSST 相比，本文方法在 3 种

视频上的统计误差要小得多，平均绝对误差（mean 
absolute error，MAE）和均方差（standard deviation，
STD）均小于 DSST 的 30%，最大绝对误差（max 
absolute error，ME）较小。在实际应用中，大多数

相对尺度小于 110%，即净尺度变化小于 10%。因此，

本文方法与 DSST 的误差和均方差的差异是非常明

显的。 
4.7 真实视频数据集上的实验 

本节比较了前车尺度估计方法和 DSST 在 12 个

真实视频序列上的性能。图 11 展示了本文方法在

4 个代表性视频上的跟踪结果。图 11（a）所示的

视频序列包含由前车突然颠簸引起的大位移。图

11（b）、图 11（c）展示了夜间的结果，闭路电视

摄像头的闪光灯和尾灯的开与关都很有挑战性。

 
图 9  不同噪声和尺度方差下的成功率 
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图 11（d）展示了视频序列的代表帧，其中目标

被雨刮器严重遮挡并且被雨滴模糊。在图 11（a）、
图 11（b）和图 11（d）中，DSST 在跟踪前车时

面临挑战。但是本文方法不仅成功地跟踪了前车，

而且准确地估计了其尺度。 

表 4  3 个合成视频的误差统计对比 

视频序列 方法 ME MAE STD 

刹车 本文方法 0.83% 0.17% 0.20% 

DSST 2.45% 1.08% 0.94% 

慢速 本文方法 1.02% 0.37% 0.34% 

DSST 2.19% 1.33% 1.91% 

静止 本文方法 1.91% 0.52% 0.58% 

DSST 3.56% 1.74% 2.61% 
 

图 12 展示了本文方法和 DSST 的累计尺度曲

线和相对尺度曲线，并在颠簸、夜间有闪光灯、

尾灯和雨刮器影响的 4 种情况下对前车进行预

测。实验结果表明，本文方法对应的曲线更平滑，

效果更好。特别是在现实场景中，车辆通常不会

突然改变其运动状态，因此 DSST 中量化误差造

成的干扰更加明显，本文方法可以提供更准确的

前车尺度估计。 

 
（a）颠簸 

 
（b）光线 

 
（c）尾灯 

 
（d）雨刮器 

图 11  本文方法在 4 个具有挑战性的序列上的跟踪结果  

图 10  3 个合成视频的相对尺度曲线和 TTC 曲线 
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图 12  4 个真实世界视频的累计尺度曲线和相对尺度曲线  



·292· 智能科学与技术学报 第 3 卷 

 

5 结束语 

本文提出了一种基于视觉显著性的车载单目

相机自运动估计及前车尺度估计方法。首先，本文

构造了一种有效的显著性计算方法，即通过在含有

噪声的单目图像序列中进行运动物体的检测并去除

异常值，使用加权显著图在考虑纹理区域和平滑区

域的情况下进行鲁棒运动估计。然后，对车辆和前

车之间的距离进行尺度估计，将基于描述子和基于

强度的跟踪方法集成在李代数的框架内，利用双方

优势极大地提升了算法的鲁棒性和准确性。接着，

使用两阶段注意力机制来处理遮挡和噪声的干扰。

最后，在大量有挑战性的数据集上进行实验，结果

表明，本文提出的单目相机自运动估计方法优于其

他单目自运动估计方法，并且达到了基于立体相机

方法的水平；前车尺度估计方法兼具普遍适用性和

准确性。由此可以计算得到准确的可能碰撞时间，

保障驾驶员行车安全。在未来的研究中，将增强场

景复杂度，进一步提升算法应对复杂场景的能力。 
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