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摘  要 

随着无人机技术的迅猛进步，这种体积小、成本低的飞行器在军事和民用领

域都显现出了巨大的潜力。它们可以用于军事侦察、气象监测，以及电力输电线

路的巡检等任务，这些任务的完成都要求无人机自主定位具有较高的精确性和鲁

棒性。因此使无人机具备更高的定位精度是扩展其应用领域的关键。然而现有的

研究方法尚不足以解决无人机在开阔环境下由于飞行速度过快导致定位精度下降

的问题，因此本文研究了基于 GPS 数据融合的开阔场景下双目视觉里程计的技术，

主要包含特征点的检测与跟踪，双目视觉惯性里程计的实现以及双目视觉惯性里

程计与 GPS 数据融合的方法。在特征点的检测与跟踪部分，利用 ORB 算法，Harris
角点检测算法和 FAST 角点检测算法实现了对无人机飞行姿态变化中特征点的检

测与描述；在双目视觉惯性里程计的实现中，通过 IMU 预积分和非线性优化等操

作实现了双目视觉里程计和 IMU 数据的融合；在双目视觉惯性里程计与 GPS 数据

融合的部分中，利用扩展卡尔曼滤波技术和非线性最小二乘等方法实现了二者数

据的融合和优化。实验结果表明，双目视觉惯性里程计和 GPS 融合后的数据在开

阔场景下有较高的稳定性和精确性，能够满足无人机定位精度需求。通过本研究，

为解决无人机视觉定位中的难题提供了新的解决方案，为无人机在复杂环境下的

自主作业需求提供了技术支持。 
 
关键词：GPS 数据融合；双目视觉里程计；开阔场景；无人机；定位精度 
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Abstract 

With the rapid advancement of drone technology, this small, low-cost aircraft has 
shown great potential in both military and civilian fields. They can be used for tasks 
such as military reconnaissance, weather monitoring, and inspection of power 
transmission lines. The completion of these tasks requires UAVs to have high accuracy 
and robustness in autonomous positioning. Therefore, enabling drones to have higher 
positioning accuracy is the key to expanding their application areas. However, the 
existing research methods are not enough to solve the problem of reduced positioning 
accuracy due to too fast flying speed of UAVs in open environments. Therefore, this 
paper studies the technology of binocular visual odometry in open scenes based on GPS 
data fusion. Mainly It includes the detection and tracking of feature points, the 
implementation of binocular visual inertial odometry and the method of merging 
binocular visual inertial odometry and GPS data. In the feature point detection and 
tracking part, the ORB algorithm, Harris corner point detection algorithm and FAST 
corner point detection algorithm are used to detect and describe the feature points in the 
change of UAV flight attitude; in the implementation of binocular visual inertial 
odometry In the part, the fusion of binocular visual odometry and IMU data is achieved 
through operations such as IMU pre-integration and nonlinear optimization; in the 
fusion part of binocular visual inertial odometry and GPS data, extended Kalman 
filtering technology and nonlinear minimum are used Methods such as square 
multiplication realize the fusion and optimization of the two data. Experimental results 
show that the data after fusion of binocular visual inertial odometry and GPS has high 
stability and accuracy in open scenes, and can meet the accuracy requirements of UAV 
positioning. Through this research, a new solution is provided to solve the problems in 
the visual positioning of UAVs, and it provides technical support for the autonomous 
operation requirements of UAVs in complex environments. 
 
Keywords：GPS data fusion，binocular visual odometry，open scenes，UAV,positioning 

accuracy 
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第 1 章  绪  论 

1.1  课题来源及研究的目的和意义 

1.1.1  课题来源 

本课题来源于智能控制系统研究所在研横向项目，该项目对无人机在开阔场

景下的自主定位精度和鲁棒性有较高的要求，本课题针对该问题开展基于 GPS 数

据融合的双目视觉里程计研究。 

1.1.2  研究的目的和意义 

在过去的数十年里，科技的浪潮席卷全球，其中尤以微型计算机和传感器技

术的迅猛发展最为引人注目。在这些科技力量的共同推动下，无人机（Unmanned 
Aerial Vehicles，简称 UAVs）的理论框架和技术应用日益完善，成为了现代科技领

域的一颗璀璨明珠。无人机的种类繁多，各具特色。按飞行方式划分，无人机可

以大致分为多旋翼无人机、固定翼无人机和混合型无人机。每一种无人机都凭借

其独特的设计和功能，在不同的领域发挥着不可替代的作用。随着无人机技术的

不断进步，其体积逐渐缩小，成本日益降低，这为无人机在更广泛的领域里应用

提供了可能。在军事领域，无人机凭借其小巧灵活、成本低廉的特点，成为了侦

察和监视、目标定位和打击以及电子战等主多用途的重要工具。通过无人机的应

用，可以极大地降低军人的风险，提高作战效率。在商业和农业领域，无人机被

广泛应用于航拍摄影、地理测绘、精准农业等方面。在紧急救援中，它们可以用

于搜索和救援任务，如寻找失踪人员或在自然灾害后进行灾害评估。此外，在环

境监测领域，无人机也展现出了巨大的潜力，它们可以用于监测空气质量、土壤、

植被、水质等多方面。通过无人机的应用，我们可以更加深入地了解自然环境的

变化规律，为环境保护和生态平衡做出更大的贡献。在电影和媒体领域，无人机

同样成为了航拍、电影制作和新闻报道的重要工具。最后，在物流和运输领域，

无人机也展现出了巨大的潜力，它们可以用于紧急物资运输和远程地区物资供应

等方面。无人机的应用可以极大地提高物流效率，降低运输成本，为人们的生活

带来更大的便利，如图 1-1所示。 
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(a)  侦察无人机            (b)  输电线路巡检             (c)  地震救援 

           
(d)  监测大气                  (e)  航拍                  (f)  物流运输 

图 1-1  无人机的应用 

尽管无人机在多个领域中的运用已相当普及，但在电力输电线路巡检方面，

其视觉定位仍面临两大挑战： 
1、由于户外场地的广阔性质，其中可供相机系统识别的对象数量相对较少，

这导致相机视觉感知和目标检测的任务变得更具挑战性。在这种环境下，相机系

统可能会受到遮挡、光照变化和视角问题的影响，这些因素都可能对目标的准确

识别产生负面影响。因此，无人机搭载的相机系统在飞行过程中会存在以下问题：

缺乏足够的特定特征以供识别。这种特征不足的情况可能导致相机的识别精度降

低，进而导致无人机自身的定位精度降低。 
2、无人机在运动时具有较高的速度，这意味着在极短的时间内它将覆盖大量

的地理区域。然而，仅仅依赖相机数据进行自身定位存在一些显著的挑战。一方

面，相机的快速位置采集可能导致在连续图像帧之间出现明显的位置变化，这可

能会对无人机的自身定位精度造成不利影响。另一方面，无人机本身的运动和加

速度也会增加相机定位的不稳定性，因为快速的运动可能导致图像模糊或失真，

进而干扰了准确的目标识别和特征匹配，从而导致无人机自身定位准确度下降。 
经过对现有文献的深入研究和分析，当前所采取的方法仍不足以解决上述无

人机在电力输电线路巡检中视觉定位所面临的挑战。针对这些问题，本文将双目

视觉里程计和 GPS 数据进行融合，利用 GPS 在开阔场景下的稳定性提升无人机在

开阔场景下自身定位的精准性和鲁棒性，满足无人机户外电力输电线路巡检的自

主定位需求。 
本次课题研究对于经济与环境效益具有积极的影响。在经济效益方面，无人

机在执行紧急救援任务时可以节省人力成本，在精准农业方面可以提高农作物的

生产效率，同时促进了该领域无人机定位技术的创新，从而打动经济增长。在环

境效益方面，由于无人机采用电力驱动，可以减少对环境的污染，同时在监测生
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态环境方面时，无人机可以减少人类活动对生态环境的干扰，有助于保护生态环

境，提高自然资源的利用率。 
 

1.2  国内外在该方向的研究现状及分析 

视觉里程计作为机器视觉与机器人技术中的一项关键组成部分，其核心功能

在于通过分析连续捕获的图像帧序列，来估算移动相机或机器人的相对运动状态，

进而推导并描绘出其行进轨迹及定位数据。视觉里程计基于计算机视觉原理，通

过识别并跟踪在连续图像帧中可见的特征点、边缘或区域，来测量相邻图像帧之

间的相机位移。这些位移测量然后被积分或累积，以获得相机或机器人的运动轨

迹和定位信息。 
在视觉里程计（VO）的实践中，常见的三种方法[1]是基于特征点的 VO、基于

直接跟踪的 VO 以及基于混合半直接跟踪的 VO。按照相机的类型划分，视觉里程

计技术可以进一步细分为单目视觉里程计、立体视觉里程计和RGB-D视觉里程计。

在利用图像信息的维度上，VO 技术被归类为基于特征的方法和基于直接的方法。

而在降低轨迹漂移的策略上，VO 技术则分为采用滤波器的方法和采用非线性优化

法[2]。这些方法的选择和应用，取决于具体的应用场景和需求，以及可用的硬件设

备和计算资源。 

1.2.1  视觉里程计国内研究现状 

石宗英等来自清华大学的研究者提出了一种创新的无人机视觉定位技术，该

技术基于街景图像进行实现[3]，通过利用 Google 街景图像作为预先获取的环境信

息，能够在城市环境中准确确定全球定位无人机（UAV）的位置。该方法独特之

处在于仅依赖单目相机和视觉里程计估计，并分为两个核心步骤：首先是地点识

别，随后是度量定位。地点识别算法通过匹配无人机上的相机图像与数据库中的

地理标记图像来确定 UAV 的位置。度量定位方法通过跟踪图像序列中的特征、绝

对尺度估计和轨迹优化来实现 UAV 的精确定位。该方法可以纠正视觉里程计的尺

度漂移，并将 UAV 的姿态估计在真实世界坐标系中进行。该技术在监视、制图和

交付服务等领域具有潜在的应用价值。杨绍武等学者提出了整合多摄像头测量数

据的 SLAM（同时定位和地图构建）系统，用于无人机在未知复杂环境中的自主

导航。该系统通过多摄像头视觉 SLAM 克服了稳健姿态跟踪和地图构建的难题，

实现了高效的姿态跟踪和地图优化[4]。王科、职恒辉、王文森和刘海涛等研究者则

通过深度学习技术，解决了机器人移动过程中累积误差导致的位姿估计精度问题，
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从而提高了视觉惯性里程计的准确性和鲁棒性[5-8]。崔立志等人则提出了一种结合

深度学习、Ghost模块和 YOLOv5s 目标检测网络的 C3Ghost模块。该方法通过去

除一些变化的特征点，仅利用相对稳定的特征点估算无人机位姿，提高了定位的

可靠性[9]。李晋等研究者提出了一种结合视觉里程计和反向传播神经网络的行人轨

迹预算算法，并结合扩展卡尔曼滤波技术，增强了行人航迹推算的稳定性和鲁棒

性[10]。李伟东等人提出了一种基于光流追踪的双目视觉里程计算法，用于实时追

踪关键帧中的特征点，以实现高效的地图构建[11]。在 GNSS 信号受到干扰的情境

下，廖士楠等人设计了一套视觉惯性里程计系统，为多旋翼无人机提供辅助视觉

导航，确保其稳定飞行在外部多变的环境中[12]。闫河等人介绍了一种结合语义信

息的视觉里程计不稳定特征点的去除方法，通过去除误差较大的特征点，提高了

相机位姿估计的精确性和鲁棒性[13]。张梦龙等人提出了一种融合 IMU信息的点转

移矫正视觉惯性里程计，有效减小了卷帘效应对定位精度的影响[14]。田应仲等人

则提出了一种结合点线特征的 VIO（视觉惯性里程计）方法，该方法在移动机器

人定位过程中，通过融合点线特征，有效解决了点特征退化的问题[15]。钟家跃深

入研究了在未知环境下无人机利用双目视觉里程计的自主导航方法[16]，并通过实

验证明，在室外环境中采用 SIFT 算法[17]的视觉里程计表现劣于采用 ORB 算法[18]

的视觉里程计。吕华龙则提出了一种无人机状态估计算法[19]，该算法主要融合双

目立体视觉、IMU 和 GPS 数据，显著提升了无人机状态估计的稳定性。 

1.2.2  视觉里程计国外研究现状 

针对无人飞行器在 GPS 信号不可用环境下的计算机视觉定位与制图方法，

Cvišić 等人提出了一种名为 SOFT-SLAM 的方法[20]。该方法主要基于双目视觉，通

过特征跟踪获取场景深度信息，实现高效的定位和建图。该方法的优点在于可以

在嵌入式计算机上实时运行，同时保留足够的计算资源用于控制和导航算法。该

技术在 KITT 数据集上展现了比其他双目视觉 SLAM 技术更佳的性能。此外，该

技术还可广泛运用于无人机自主导航、环境监测等领域。Cioffi 及其团队提出了一

项方法，通过非线性优化算法，将 GPS全球定位信息、视觉里程计数据和 IMU 惯

性测量数据通过紧耦合的方式融合在一起。他们使用滑动窗口对最近系统状态进

行优化，以找到一个成本函数可以减小视觉重投影的误差，同时还可以使 IMU 测

量数据误差和 GPS 数据残差最小化[21]。该方法利用了 IMU 预积分方法来高效地推

导全局位置误差项，通过考虑所有传感器测量之间的相关性来扩展以往的研究，

从而得到准确且全球一致的估计结果，而计算成本增加几乎可以忽略不计。

Mur-Artal 和 Tardos 提出了 ORB-SLAM 和 ORB-SLAM2 算法[22-23]，Carlos Campos
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等人在其基础上发展了 ORB-SLAM3 算法[24]。该算法是用于实时双目相机的视觉

定位与建图系统，采用 FAST 特征检测器迅速提取图像中的关键点，接着，借助

BRIEF（Binary Robust Independent Elementary Features）描述符对这些关键点进行

描述，这些描述符以二进制形式呈现，因而计算速度更快。并且 ORB-SLAM2 具

有闭环检测功能，可以检测到相机返回到之前访问过的位置的情况，这有助于纠

正累积误差，并提高 SLAM系统的鲁棒性。Khan 及其团队提出了一项改进的无人

机姿态估计方法[25]，其采用半密集视觉里程计（SDVO）结合单目系统，通过将惯

性测量单元（IMU）的姿态信息注入单目深度估计过程，并借助卡尔曼滤波将单

目相机数据与 IMU 数据进行融合，从而降低姿态估计误差，提高深度图的鲁棒性。

Yanchen Liu 及其团队提出了利用双目视觉里程计和点云数据构建越野场景中的多

通行特征图的方法[26]。Chuyan Wang 等人基于改进后的 MobileNetV3神经网络模
型和 ORB-SLAM2 视觉系统，运用回路检测、定位重定向和地图重复利用，提升

了定位的精确性和稳定性[27]。Liangyu Wang 等人创新性地应用了 ORB-SLAM2 算

法，引入了独立的并行目标检测线程。与传统的 ORB-SLAM2 相比，他们成功缩

短了地图构建的时间，同时提高了精确度[28]。Dekai Chen 等学者提出了结合视觉

里程计和 IMU 的方法，从而得到高精度和高稳定性的同步定位与建图[29]。Bo Peng
等人提出了一种基于双目几何相关学习的自监督单目深度估计网络，研究出了一

种预测双目相机线索的模块，利用视图间的几何相关性，生成了可以辅助视觉定

位的线索，用于单目相机深度估计的自监督学习[30]。Jiaqi Xu 和其团队提出了一项

无人机精准定位算法，结合了 VIO 和 Cartographer 算法，用于在无人机飞行时持

续输出准确位置估计信息。该算法旨在解决点云数据中由于特征丢失或坐标系漂

移而导致位置估计不准确的问题[31]。Jinyu Li 等人提出了 RD-VIO 新型视觉惯性里

程计设计，采用 IMU-PARSAC 算法进行关键点匹配，并针对纯旋转运动提供额外

约束，在动态环境下相比其他方法具有显著优势[32]。 

1.2.3  对国内外研究现状的分析 

国内的研究表明，无人机视觉定位在无 GPS 环境下进行，在无 GPS 环境下有

着广泛的应用前景。但是由于缺乏 GPS 数据，并且仅使用单目相机和视觉里程计，

在复杂环境中可能存在尺度漂移等问题的影响。多摄像头的引入在于整合了多个

摄像头的测量数据，提高了无人机在位置复杂环境中的自主导航能力，但是此种

方法对硬件要求较高，可能会增加系统成本和复杂性。引入 YOLO 算法增进了视

觉惯性里程计的精确性与韧性，但深度学习模型的培训需大量数据，消耗更多计

算资源。由于无人机在飞行过程中特征点数目偏少，依靠语义信息剔除动态特征
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点的方法在无人机飞行过程中并不适用。点转移校正和点线特征融合方法用以克

服点特征退化和卷帘效应的误差问题。然而，在本课题研究中，上述问题并非造

成误差的主要原因，因此不适用。在飞行过程中，无人机依赖光流追踪是一种可

行方案，通过光流追踪和视觉里程计的融合，可以实时提供更精确的定位。利用

ORB 算法，以及 IMU 和 GPS 相融合的双目视觉里程计构建过程，可以实现更加

鲁棒的无人机自主定位系统。 
SOFT-SLAM 技术是国外研究中无 GPS 环境下的定位方法，在无 GPS 环境下

有着广泛的应用潜力。然而，由于缺乏 GPS 数据，并且仅依赖单目相机和视觉里

程计，在复杂环境中可能会受到尺度漂移等问题的影响。利用改进过的

MobileNetV3神经网络模型，自监督单目深度估计网络可以提高定位的精度和鲁棒

性，但训练神经网络模型需要大量数据，计算资源占用量较大。利用回环检测、

重定位和地图复用在构建地图的工作中有较大帮助，但在本研究中，构建地图并

不是主要工作，因此上述方法不适用于本次研究。VIO 与 Cartographer 算法融合的

无人机精准定位算法可以为无人机飞行过程中实时输出高精度的位置信息，但在

本次研究中由于无人机载重的问题，不考虑使用相关设备提供点云信息，因此该

方法不适用于本次研究。GPS 与 IMU 通过紧耦合的方法，IMU 预积分算法以及

ORB-SLAM 算法等可以帮助无人机在飞行过程中检测特征点，提高定位的精确性

和鲁棒性。  
根据对国内外研究的综合分析，并结合本次研究中的主要问题，针对户外场

地开阔的情况，可供识别和追踪的特征点较少的问题，采用 ORB-SLAM2 算法作

为解决该问题参考算法。针对无人机在运动过程中速度较快，定位精度较差的问

题，在前人论文提出的多传感器数据融合的方向，本次研究将融合双目视觉里程

计、惯性测量仪 IMU 数据与 GPS 数据，利用 GPS 在开阔场景下的稳定性提升无

人机在开阔场景下自身定位的精准性和鲁棒性，满足无人机户外开阔场景下电力

输电线路巡检的自主定位需求。 

1.3  主要研究内容 

1.3.1  基于 ORB 算法的特征点检测与跟踪的方法研究 

无人机在飞行过程中需要较高的定位精度，所以对于特征点的检测与跟踪直

接关系到无人机飞行过程中定位结果的好坏。在本课题的研究中，由于开阔场景

下无人机飞行姿态的变化，所以考虑在现有 ORB 算法的基础上，通过引入一些识

别和优化算法，以帮助无人机飞行姿态变化中检测和描述在不同角度，不同方向

和不同尺度上的特征点，同时 ORB 算法本身就对图像噪声和一定程度的遮挡具有
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较强的鲁棒性，这也能够帮助空中飞行的无人机对不同视角的物体进行更好的识

别和跟踪；此外，由于无人机在工作时飞行速度较快，会导致检测到的特征点出

现尺度上的一些变化，描述子出现噪声过大等问题。本课题打算对 ORB 算法使用

的 FAST[33]角点检测算法和 BRIEF[34]二进制描述子进行一些优化，例如为使 FAST
角点检测具有尺度不变性，可以借助高斯金字塔。在使用 BRIEF 二进制描述子时

可以使用高斯卷积核进行滤波降噪，如图 1-2所示。再加之这些描述子本身计算效

率高和空间紧凑的特性，可以极大地减少存储和匹配成本，有利于无人机在飞行

过程中出色地计算实时定位，从而得到较高定位精度的视觉里程计。 

 
图 1-2  ORB 算法研究内容过程图 

1.3.2  基于扩展卡尔曼滤波的双目视觉惯性里程计的实现方法研究 

在广阔场景中，无人机飞行时飞行姿态频繁变化，仅依靠双目相机数据不足

以准确估计无人机姿态，可能引发定位误差。然而，通过融合无人机上搭载的 IMU
传感器与双目相机获取的数据，并采用基于扩展卡尔曼滤波的方法，可实现更精

确的自身位姿状态估计，进而获得更高的定位精度，实现了在无人机上应用双目

视觉惯性里程计的目标。 
在这个融合过程中，IMU 传感器提供了关于无人机三轴加速度和角速度的信

息，视觉里程计则通过 3.1 中的研究已经达到了较高的定位精度。通过将这两种不

同类型的数据结合起来，在实际操作过程中则可以通过不断改变扩展卡尔曼滤波

算法的参数，使其可以更好地校正由于飞行姿态变化引起的误差，从而提供更准

确的位姿估计，帮助无人机更稳定地执行自主导航、避障、目标跟踪等任务，从

而更好地完成电力输电巡检作业。 

1.3.3  基于双目视觉惯性里程计和 GPS 数据融合的方法研究 

获取无人机双目视觉惯性里程计数据后，需考虑研究环境的特殊性，即户外

广阔环境。在这种环境下，仅仅依靠 1.3.2 研究中得到的双目视觉惯性里程计可能

会带来一些挑战。这是因为无人机在户外环境中的飞行速度可能会非常快，而所
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覆盖的空间范围也相对较大，这导致双目相机只能够检测和跟踪到数量相对较少

的特征点，从而降低双目视觉惯性里程计的准确性。 
因此，在这种情况下，本文可以考虑采用一种更综合的方法，将双目视觉惯

性里程计数据与 GPS（全球定位系统）数据相结合，利用扩展卡尔曼滤波技术来

融合这两种不同类型的数据源。这种数据融合的方式可以帮助本文实现更高精度

的定位结果，特别是在户外环境中，其中 GPS 通常提供了相对准确的位置信息。

通过将双目视觉惯性里程计和 GPS 数据结合起来，无人机可以更可靠地确定自身

位置，克服了双目相机在特征点有限的情况下定位不精准的限制。此融合方法可

增强导航精度，保证无人机完成电路巡检任务，免受位置不确定性干扰。 

1.3.4  研究内容过程图 

综合以上研究内容，可得到基于 GPS 数据融合的双目视觉里程计研究过程图，

如图 1-3所示： 

 
图 1-3  双目视觉里程计研究内容图 
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第 2 章  基于 ORB 算法的特征点检测与跟踪 

本章主要阐述了课题中所涉及的无人机自主定位系统中特征点的检测与跟踪

方案，首先讲述了角点检测的方法，然后以检测到的角点为依据进行描述特征点

的操作，最后为双目相机左目相机和右目相机中检测到的特征点进行匹配操作。

此外，本章节中针对特征点的检测与跟踪设计了一套实验方案，用于检验本章所

述方法的有效性。 

2.1  角点检测 

在该部分，本文主要利用了 FAST 算法和 Harris 角点检测算法相结合的方式来

实现精准辨识角点。通过融合这两种算法，本文能够更全面地捕捉图像中重要的

角点信息，从而提升检测的准确性和稳定性。FAST 算法以其高效的特点迅速定位

出可能的角点位置，而 Harris 角点检测算法则能够对这些候选点进行更精确的评

估，进一步过滤出真正的角点。这两种算法的结合能够充分发挥各自的优势，使

得角点检测在图像处理和计算机视觉任务中发挥更为重要的作用。 

2.1.1  Harris 角点 

Harris 角点是一种计算机视觉方法，该方法用于检测图像局部角点[35]。在图像

中，角点定义为灰度值有过大变化的点，或者在两个主方向上的特征点。在图像

处理中，这些点通常对应于物体的边缘或角落，具有明显变化的像素梯度。 
Harris 角点识别算法的基本思想是使用固定窗口在任何方向上移动图像，并比

较滑动前后窗口中像素灰度的变化。如果存在任意方向上的滑动都使得窗口中像

素的灰度变化过大，那么这个窗口的中心就被认为是一个角点。在本次研究工作

中，Harris 角点检测算法的具体步骤如下： 
① 计算图像的梯度：计算 D435i 相机获取到的图像梯度，获取图像中每个像

素的梯度幅值和方向。 
② 计算自相关矩阵：对于每个像素，计算其周围窗口内的梯度幅值和方向的

自相关矩阵。 
③ 计算角点响应函数：对于 D435i 相机中获取到的图像中的每个像素，使用

自相关矩阵计算它们的角点响应函数，该函数度量了像素周围区域的角点特征，

其中角点响应函数公式为： 

  (2-1) 2det (trace )R M Ma= -
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④ 非极大值抑制：比较每个像素的角点响应函数与周围像素的响应函数，保

留局部最大值作为角点。Harris 角点检测 
算法的优点在于其稳定性和对噪声的鲁棒性，能够准确地定位图像中的角点，

并且具有较高的计算能力。因此，在本部分研究工作中将其与 FAST 算法结合共同

进行角点检测，以提高系统检测的精确性和鲁棒性。 

2.1.2  FAST 算法与 Harris 算法结合的角点检测 

在研究中，首先应用 FAST 算法对图像进行初步检测，以识别潜在角点作为特

征点的候选。然而，仅仅依靠 FAST 算法检测出的特征点可能并不足以满足后续应

用的需求。接着使用 Harris 角点的评价方式，评估图像中各像素的角点响应值，

以确定其是否为角点。具体来说，Harris 角点响应函数考虑了像素点周围灰度值的

改变情况，如果周围灰度值改变过大，则该点具有较高的响应值，表明其为角点

的可能性较大。利用 Harris 角点响应函数，计算每个备选特征点的响应值，并依

据响应值大小排序，选取前 N 个特征点作为最终结果。通过这种方式，能够确保

系统提取出的特征点不仅数量适中，而且具有较高的代表性和稳定性，为后续的

特征描述和匹配提供了坚实的基础。 
针对 FAST 检测特征点缺乏尺度不变性的难题，本次研究工作引入了尺度空间

理论。尺度空间理论描述了各种尺度下的图像特征，其通过对图像进行不同尺度

的平滑处理，建立图像的金字塔结构，每层金字塔代表了不同尺度下的图像表达。

通过这种方式，本研究可以同时获取图像在不同尺度下的特征信息，从而实现尺

度不变性。 
在本研究中，首先建立了图像的高斯金字塔[37]。高斯金字塔是图像处理中至

关重要的概念，它以一种有条理的方式协助本研究观察和分析不同尺度下图像的

特征。这一过程通过一系列精心设计的步骤对原始图像进行处理而完成，其中包

括高斯滤波和下采样。高斯金字塔的基础之一为高斯滤波。该滤波为线性平滑方

法，通过在图像中每点，基于周围像素灰度分布进行加权平均，获得新像素值。

这种滤波方法可以高效地消除图像中的高频噪声和细节，使图像更平滑。在高斯

金字塔的构建中，原始图像会进行多次高斯滤波，每次滤波都会使图像变得更加

模糊，从而得到一系列不同模糊程度的图像。紧接着，下采样是构建高斯金字塔

的关键步骤之一。下采样是通过减少图像的尺寸来实现的，通常是通过每隔一定

数量的像素取一个像素值，或者对一定区域内的像素值进行平均等方式来实现。

下采样的结果是图像的尺寸变小，细节信息减少，但主要的结构和特征仍然得以
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保留。在高斯金字塔中，每次高斯滤波后的图像都会进行下采样处理，生成一系

列尺寸逐渐减小的图像。 
通过高斯滤波和下采样这两个步骤的交替进行，最终可以得到一个高斯金字

塔，如图 2-1所示。 

 
图 2-1  高斯金字塔 

金字塔包含多幅图像，每层展示原图在不同尺度上的表示。随着层数增多，

图像尺寸逐渐缩小，细节渐显模糊，但核心结构和特征保持。 
经过高斯金字塔处理后，可在每个图像层面逐层使用 FAST 和 Harris 角点检测

算法进行角点探测。由于高斯金字塔的每一层表示了不同尺度下的图像，因此，

在每一层上应用 FAST 算法和 Harris 角点检测算法检测到的角点都具有尺度不变

性。因此无论图像的尺寸或分辨率如何变化，都能够在高斯金字塔的相应层上找

到稳定的特征点。 
除了尺度不变性，FAST 特征点还面临另一个挑战，即缺乏旋转不变性。当图

像发生旋转时，FAST 算法可能探测到的特征点发生变化，导致特征匹配失败。为

了解决这一问题，原论文中提出了一种利用灰度质心法来确定特征点方向的方法，

从而实现了带有方向的 FAST 角点，即 oFAST。 
灰度质心法的基本思想是，对于每一个 FAST 特征点，首先要确定一个半径范

围，这个范围通常根据图像的具体情况和特征点的性质来设定。然后，在这个半

径范围内，计算所有像素的灰度值的加权平均位置，即灰度质心。通过计算得到

的灰度质心，实际上代表了该特征点周围像素灰度值的分布中心。因为灰度质心

是根据灰度值计算的，对图像亮度变化非常敏感，故灰度质心法可精确反映特征

点周围像素的灰度分布特性。对于任意一个特征点 来说，定义 的邻域像素的

矩为： 

  (2-2) 
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其中 代表像素灰度值， 是半径为 离散化的 Bresenham 圆形窗口，

零阶矩 即图像领域窗口内每一个像素的灰度总和， 和 分别是相对于 与

的一阶矩，因此可定义图像局部邻域的中心矩或者质心为： 

  (2-3) 

在确定了灰度质心后，继续计算特征点到质心的向量。这个向量不仅描述了

它们的位置关系，还隐含了灰度分布的方向。因此，本文可以将这个向量定义为

该特征点的主方向。一旦确定了主方向，即使图像发生了旋转，只要特征点的主

方向也相应旋转，就可以通过对比它们的主方向来判断特征点之间的对应关系。

oFAST 特征点的方向矢量定义为特征点的中心 与质心 形成的向量 与 轴

的夹角，即： 
  (2-4) 

2.2  特征点描述 

BRIEF 特征描述子是利用二进制编码表示和描述已检测到的特征点的方法，

与传统的提取特征的方式不同，传统方法是利用图像局部邻域的灰度直方图或梯

度直方图。经过上一步的角点检测之后，采用 BRIEF 算法来创建特征描述符。算

法具体操作为：在特征点周围的 Patch 内随机选取多对像素点。这些点对的选择并

非任意，而是遵循一定的统计规律，以确保它们能够充分反映邻域内的图像纹理

和结构信息。随后，算法会比较每一对点的灰度值大小，根据比较结果生成二进

制编码。一般而言，如果一对点中第一个点的灰度值大于第二个点，则编码为 1；
反之，则编码为 0。灰度测试 定义如下： 

  (2-5) 

式中 是图像块上点 处的灰度值。通过这种方式，BRIEF 算法为

每个特征点生成了一个独特的二进制字符串，即特征描述符。这种描述符不仅具

有极小的存储开销，而且由于其二进制特性，使得特征匹配过程变得极为高效。

匹配时为了衡量特征描述符之间的相似程度，需要计算两个特征点之间的汉明距

离。汉明距离是指两个等长二进制字符串在对应位置上不同字符（通常是 0 和 1）
的个数，非常适合于快速比较二进制特征描述符。其计算过程简单直接，对于两

个等长的二进制字符串，本研究只需逐一比较它们对应位置上的字符。每发现一

个不同的字符，就将计数器加 1。最终，计数器的值就是这两个字符串之间的汉明
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距离。这种逐位比较的方式不仅易于实现，而且能够确保结果的准确性。利用汉

明距离在特征匹配中，系统能够快速找到与给定描述符最接近的其他描述符。通

过设定一个阈值，本研究可以筛选出汉明距离小于该阈值的所有候选匹配项，从

而进一步缩小匹配范围，提高匹配的准确性和效率。通过比较所有点对，产生了

一个长的二进制串： 
  (2-6) 

对于 的取值可以设为 128、256 或者 512，在本次研究中经过测试 取值为

128、256 和 512均对实验结果无明显影响。 
在实际应用中，BRIEF 特征描述子凭借其高效和紧凑的特性具有明显的速度

优势，但正如前文所说，BRIEF 描述子对噪声具有较高的敏感性。噪声是图像处

理中常见的问题，它可能来源于图像采集设备的物理限制、环境干扰或者传输过

程中的误差。这些噪声可能改变图像中的像素灰度值，进而影响到特征点的检测

和描述。对于 BRIEF 来说，噪声的存在可能导致随机选择的点对灰度值比较结果

的不稳定，进而影响到最终生成的二进制特征描述符的准确性。针对此难题，本

研究采用高斯滤波技术对图像进行预先处理操作。高斯滤波其基本原理是通过卷

积操作平滑处理图像。本次研究中对图像的每个像素及其邻域进行高斯核的卷积

操作，从而实现将每个像素值替换为其邻域内所有像素的平均值，该平均值根据

邻域内每个像素的权值不同进行计算。由于高斯核的形状特性，靠近中心位置的

像素会被赋予更高的权重，而距离中心较远的像素权重则逐渐减小，这种加权平

均的方式使得图像中的噪声得到平滑处理，同时保留了图像的主要结构和边缘信

息。通过以上操作，图像中的每个像素值被替换为其邻域内像素根据权值不同计

算出来的平均值，从而有效地平滑图像并减少噪声。这种降噪处理不仅保留了图

像的主要结构和特征，还在一定程度上缓解了 BRIEF 特征描述子对噪声的敏感问

题，提升了特征点检测与跟踪的准确性和稳定性，为后续的特征匹配和目标识别

提供了更坚实的基础。 

2.3  双目相机特征点匹配 

如图 2-2所示，首先，图像被双目相机获取，接着系统会进行角点检测和特征

描述。通过以上操作，对于双目相机传入的两幅图像，只要角点的特征描述相似，

本研究就可以认为它们是匹配的。之后系统处理这些立体特征点。立体特征点由

三个坐标 定义，其中 是左图像上的坐标， 是右图像中的

坐标。 
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图 2-2  特征点流程图 

本研究旨在从两个图像中提取特征点，并在右侧图像中对每个左侧特征点进行匹

配搜索。这一过程依赖于特征点描述的相似性，以精确匹配两个图像中的特征点。

匹配完成后，通过左侧 ORB坐标和右侧匹配坐标生成立体特征点，这些点包含了

二维图像信息，同时还融合了深度信息，从而为本研究提供了更全面的场景理解。

由于双目相机的特殊结构，研究中可以单帧获取深度特征点信息，不必像单目相

机那样从运动初始化获取结构信息。系统启动时，需要创建一个关键帧，本次研

究中为第一帧图像，同时将原点设置为第一帧图像中的姿势，获得其初始位置后

从所有三维特征点搭建地图。 

2.4  实验验证 

2.4.1  实验设计 

本部分首先利用公开的 KITTI 数据集，对所提出的特征点检测与跟踪方法进

行了全面评估。本研究利用该数据集进行了检测与跟踪特征点的实验，来评估所

提方法的性能和优劣。 
其次，本研究利用双目相机 D435i，在不同环境条件下，包括室内和室外环境，

对特征点的检测与跟踪进行了进一步的验证。双目相机 D435i 具有较高的分辨率

和精度，能够捕捉到更丰富的场景信息，从而更好地评估特征点检测与跟踪算法

在实际应用中的表现。室内环境和室外环境的不同光照条件、背景干扰等因素都

会对算法的性能产生影响，因此本研究通过在不同环境下进行的实验，以更全面

地评估所提出的方法的鲁棒性和适用性。 

2.4.2  实验结果及分析 

根据上述实验设计进行实验，最终特征点的检测与跟踪效果如图 2-3 和图 2-4
所示。图 2-3 为通过使用 FAST 算法和 Harris 角点检测算法处理 KITTI 数据集中的

一张图像，可以观察到它们对特征点的检测与跟踪效果都很显著。图 2-4(a)展示了

在室内环境下双目相机的特征点检测结果，由于室内物体较多，相机能够识别和

检测的物体较多，因此特征点的识别和跟踪效果十分出色。图 2-4(b)中为无人机上

的双目相机 D435i 特征点检测与跟踪的效果图，由于无人机在空中飞行高度较高，
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可供识别与检测的物体较少，因此在无人机上双目相机的朝向为竖直向下，以便

双目相机检测和跟踪到更多地特征点。从图中识别效果来看，室外环境特征点检

测与跟踪的效果良好，且与室内环境特征点检测与跟踪效果相比，二者检测与跟

踪效果几乎相同。 
根据上述实验结果和分析，可以得出本章研究的基于 ORB 算法的特征点检测

与跟踪方法具备稳定性和有效性，适用于后续无人机飞行中特征点的检测与跟踪，

为飞行定位提供重要支持。 

 
图 2-3  KITTI 数据集上检测到的特征点 

  
(a)  室内环境检测到的特征点                (b)  室外环境检测到的特征点 

图 2-4  特征点检测 

2.5  本章小结 

本章针对特征点的检测与跟踪，提出了基于 ORB 算法的检测与跟踪方法，主

要包括角点检测和特征点描述两个阶段。本章提出了将 Harris 和 FAST 角点检测算

法结合，以提升角点检测的精确性和鲁棒性。提出了构建高斯金字塔的方法使其

具备尺度不变性；提出了利用灰度质心法使其具备旋转不变形。在特征点描述中，

本章提出了利用高斯滤波的方法进行降噪处理，在一定程度上缓解了 BRIEF 特征

描述子对噪声的敏感问题。最后，在双目相机中利用左侧 ORB 的坐标和右侧匹配

的坐标来生成立体特征点，从而实现了特征点的检测与跟踪，为后续章节中双目

视觉惯性里程计的研究提供了不可或缺的重要数据。 
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第 3 章  基于扩展卡尔曼滤波的双目视觉惯性里程计 

本章主要阐述了双目视觉惯性里程计的构建方法。首先估计无人机飞行状态，

然后对待融合的传感器因子进行数学分析，最终利用边缘化和非线性优化处理融

合数据，以构建精确且鲁棒的双目视觉惯性里程计。同时，本章节中针对双目视

觉惯性里程计设计了一套实验方案，用于检验本章构建出的双目视觉惯性里程计

的有效性。 

3.1  无人机状态估计 

3.1.1  状态定义 

首先需估计的状态为无人机中心的三维位置和姿态，相机的三维位置或视觉

路标深度，以及 IMU 的变加速度计偏置。所以对视觉和 IMU 进行如下定义： 

  (3-1) 

其中， 对应于世界坐标系下的无人机位置， 对应于世界坐标系下的机体姿

态。 为与相机相关的状态， 为特征点的深度距离。由加速度计偏置 ，无

人机飞行速度 和 IMU 偏置 组成的 为与陀螺仪相关的变量，假设通过离线

标定得出的 IMU 中心到机体中心的其次变换矩阵一定，为了便于公式表达，之后

内容都用陀螺仪中心代替无人机机身中心。 

3.1.2  代价函数 

状态估计旨在最优地估计机器人的当前状态，包括位置和姿态。这涉及解决

一个最大似然估计（MLE）问题[37]。MLE（maximum likelihood estimation）是一

项概率统计方法，利用观测数据对模型参数进行估计，以使观测数据出现的概率

最大化。在机器人的状态估计中，MLE 问题通常涉及一段时间内机器人位姿的联

合概率分布。这一联合概率分布涵盖了机器人在不同时间点可能的位置和姿态信

息，以及它们之间的关联。通过 MLE 方法，本研究可以根据观测数据（如传感器

读数、视觉特征点等）来推断机器人的最可能状态序列。在所有测量数据是独立

的假设下，问题通常推导为： 

  (3-2) 
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其中 为一组测量，该资料源自于相机、IMU 以及其他感知器。为了更好地

进行数学处理，本研究将测量误差按照高斯分布 进行处理。

因此，式(3-2)的代价函数可以写成： 

  (3-3) 

因此，状态估计被转化为了非线性最小二乘问题，又称捆绑调整（BA）。捆

绑调整（Bundle Adjustment）[38]是三维重建和计算机视觉中常用的优化技术，旨在

优化相机参数（如内外参数）和三维空间点的位置，以降低重投影误差。具体来

说，捆集调整首先将所有的观测数据（包括图像特征点的像素坐标和相机的内外

参数）进行整理，形成一个大的优化问题。接着，采用 Levenberg-Marquardt 算法

等非线性优化方法，通过迭代求解优化问题，逐步调整相机参数和三维点坐标，

直至达到满足条件的收敛状态。在本节双目视觉里程计的研究中，会通过多个视

角的图像来确定当前相机所处的位置。这些图像之间会存在大量的同名特征点，

即在不同图像中都能识别到的同一物理点。捆集调整的目标就是对这些特征点的

立体空间坐标以及相机的内参和外参进行全局优化，使得这些特征点在立体空间

中的投影与它们在图像中的位置尽可能一致。 

3.2  传感器因子 

3.2.1  相机因子 

每个摄像机的内参和不同摄像机之间的外参变换都能通过标定获得，这些参

数的准确性直接影响到从图像中重建的场景三维结构的准确性。在图像中，角点

特征稳定性高，在不同视角和光照条件下仍能保持相对稳定。 
为了跟踪这些特征点在连续帧之间的变化，本研究采用了 KLT 跟踪器[39]。基

于光流法的 KLT 跟踪器，可精准追踪当前帧的特征点，保持高效率和精度，尤其

在复杂环境下。双目相机系统需要匹配左右图像的特征，确保两侧图像的特征点

对应。通过双目匹配可以进一步确定特征点的三维位置，进而获得特征点的轨迹

来构建相机因子。具体而言，相机因子实际上涉及到一项重要的工作：重投影。

这个过程起始于对某个特征的首次观测。一旦本研究捕获到了这个特征在某一帧

中的确切位置，就可以利用已知的相机参数和三维空间模型，尝试将这个特征投

影到后续的帧中。这是一个逆向过程，将立体笛卡尔坐标空间的点映射回二维图

像平面。在实际运行过程中，由于各种因素（如相机抖动、光照变化、遮挡等）
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的影响，实际观测到的特征位置与通过重投影得到的特征位置往往存在偏差。这

个偏差就被称为重投影误差。重投影误差的大小直接反映了本研究当前相机参数

和三维点位置的准确性。 
为了减小这个误差，本次研究中通过迭代的方法对相机参数和立体空间中的

位置进行优化。每次迭代中，本研究会根据当前的重投影误差对相机参数和三维

点位置进行调整，然后重新计算误差。这个过程会不断重复，直到重投影误差达

到规定的阈值范围内，或者优化算法达到收敛状态。通过以上迭代优化过程，本

研究可以使得实际观测到的特征位置与通过重投影得到的特征位置更加接近，从

而提升三维重建的精度和鲁棒性。 

假设图像 的初始特征为 ，其残差值在后续图像 中表示为： 

  (3-4) 

其中， 为在图像 中的初始特征 。后续在图像 中的残差值为 。 和

为针孔相机中使用的 Projection-Backprojection Transformation（投影-反投影变

换矩阵）。 为 4x4 的齐次变换矩阵： 。为了简化表示，在这里忽略了一

些齐次项。无人机到双目相机的外参变换表示为 ，它通过离线标定获取。在像

素坐标系下用 表示投影误差，它可以通过相机的内参标定进行获取。 

该因子适用于双目相机的左右目，因此可以不受时间何空间的限制，将左图

像中的特征映射到任一侧图像中。 

3.2.2  IMU 因子 

IMU 惯性测量计包含用于测量物体在三维笛卡尔立体空间的角速度和加速度

变化的 ， ， 轴的陀螺仪和 ， ， 轴的加速度计，以估计物体在空间中变

化的位姿。但是受到噪声的影响，如式(3-5)、(3-6)所示，IMU 惯性测量计的数据

偏差较大，通常在真实测量值的基础上，利用添加了高斯白噪声和具有一定偏置

和随机噪声的测量数据来标识旋转角速度和加速度的测量值。式(3-5)、(3-6)中 定

义为角速度的真实值， 定义为 D435i 相机自带 IMU 的旋转角速度， 定义为加

速度的真实值， 定义为 D435i 相机自带 IMU 的加速度， 定义为陀螺仪的随机

噪声， 定义为陀螺仪的高斯正态分布噪声。 
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  (3-5) 

  (3-6) 

在立体笛卡尔空间中，刚体运动的位置、速度、旋转等参数随时间的变化而

变化，可以用数学语言表示出来，如式(3-7)、(3-8)、(3-9)所示。其中式(3-7)表示
在 时刻下，无人机机载 IMU 在立体笛卡尔空间中的位置 对时间的导数，式(3-8)

表示无人机机载 IMU载立体笛卡尔空间中的速度 对时间的导数，式(3-9)表示无

人机机载 IMU 载立体笛卡尔空间中的四元数 对时间的导数。其中 D435i 相机

自带 IMU加速度用测量真实值 来表示，旋转角速度用测量真实值 来表示。 

  (3-7) 

  (3-8) 

  (3-9) 

其中 为克罗内克积，下同。 
因此，可以使用拉格朗日中值定理计算任一时间段内无人机机载 IMU累计变

换。如式(3-10)、(3-11)、(3-12)所示， 时刻的状态值可由 时刻的状态值、测

量值以及 时刻的测量值求解得到。如式(3-13)、(3-14)所示，D435i 相机自带 IMU
加速度 时刻的平均变化值定义为 ， 表示 时刻的 D435i 相机自带 IMU 旋
转角速度平均的变化值。 

  (3-10) 

  (3-11) 

  (3-12) 

  (3-13) 

  (3-14) 

D435i 相机惯性测量单元可便捷测量物体运动中的各项数据，然后通过运算得

出物体状态的具体变化过程。然而由于 IMU 的测量过程会不可避免地产生一些随

机噪声和高斯噪声，随者飞行时间的延长，其计算的输出容易产生漂移过大的问

题，因此通常需融合 IMU传感器测量和其它传感器，以获得更准确的估计。在此

m w ww w b n= + +

m a aa a b n= + +

t
twb

p
w
tv

twb
q

a w
twb w

tp v
¢

=
w w
t tan ¢ =

0
1
2

t t twb wb bq q
w

¢
é ù
ê ú= Ä
ê ú
ë û

Ä

1k + k
1k +

k a w 1k +

1

21
2k k

w
wb wb tp p v t a t

+
= + D + D

1
w w
k tv v a t+ = + D

1

0
1
2

k kwb wbq q
w t+

ùé
úê= Ä úê D
úë û

1

1

1 [ ( ) ( ) ]
2

k k

k k k k

b bw w
wb a wb aa q a b g q a b g+

+
= - - + - -

1

1

1 [( ) ( )]
2

k k

k k

b b
w ww w b w b+

+
= - + -



哈尔滨工业大学本科毕业论文（设计） 

20 
 

研究中，本研究进行 IMU 预积分操作，即对连续相邻帧图像间的 IMU 积分增量进

行计算，对齐视觉数据与 IMU 数据。原因之一是 IMU传感器相较于图片帧率来说

具有较高的测量频率，采用预积分操作可以将较低帧率的视觉图像在没一个时间

点上都与一个预积分 IMU增益相匹配；原因之二在于预积分与初始时刻的位姿毫

无关系，因为它只反映了相邻视觉帧之间的 IMU 测量值的变化情况，所以当更新

后端非线性优化的状态量时，得益于两个相邻的视觉帧较短时间间隔的特性，预

积分增量的值不会发生改变，避免了累计计算过程中误差较大的零点漂移问题。

其详细计算如下所示。 

  (3-15) 

  (3-16) 

  (3-17) 

 
图 3-1  IMU 预积分增量大致过程图 

如公式(3-15)、(3-16)、(3-17)和图 3-1 所示，两个相邻的视觉帧 ， 中间包

含了 多个 IMU 测量数据帧， 表示 时刻下 IMU 在世界坐标参考系中的定

位矩阵、 表示在 时刻 IMU 在世界坐标系中的速度、 表示 时刻下 IMU 在世

界坐标系中的四元数，公式(3-15)表示参考 时刻 IMU 的位置求解出 时刻 D434i

相机自带的 IMU 在世界坐标参考系中的位置 ，(3-16)表示参考 时刻 IMU 的速

度求解出 时刻 D434i 相机自带的 IMU 在世界坐标参考系下的速度 ，(3-17)表

示参考 时刻 IMU 的四元数为参考求解出 时刻 D434i 相机自带的 IMU 在世界坐

标参考系下的四元数 。其中 ， 时刻的预积分增益分别用 、 、 表

示，详细公式如(3-18)、(3-19)、(3-20)所示。 
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  (3-18) 

  (3-19) 

  (3-20) 

为了便于数学运算，用离散空间内的状态量近似化简上述公式，则连续 D435i
相机自带的 IMU旋转可表示为式(3-22)，速度表示为式(3-25)，位置表示为式(3-24)。
公式(3-21)、(3-22)中 表示以 时刻作为起始时刻，从 时刻到 时刻的相机自

带 IMU 加速度的测量均值， 表示以 时刻作为起始时刻，从 时刻和 时刻

的相机自带 IMU旋转角速度的测量均值。 

  (3-21) 

  (3-22) 

  (3-23) 

  (3-24) 

  (3-25) 

3.3  边缘化 

处理连续帧图像数据时，随着时间推移，需要追踪的状态数量（比如相机姿

态、三维点位置等）会逐渐增多。这导致优化问题规模逐步扩大，从而使得计算

复杂度爆炸式增长。这种增长趋势不仅加大了计算资源的消耗，还可能影响到实

时处理的性能，在无人机飞行过程中会对无人机的定位产生较大干扰。为了降低

计算复杂度，同时又不损失含有价值的信息，本次研究工作中引入了边缘化技术。

边缘化是优化问题中处理信息冗余、降低计算量的有效手段。在三维重建和计算

机视觉中，边缘化过程实际上是将先前的测量数据转化为一个先验项，这个先验

项包含了过去帧中的有用信息，但不再作为独立的变量参与优化。具体来说，边

缘化过程涉及到将先前帧中的状态变量从优化问题中移除，同时保留这些状态变

量与当前帧中状态变量之间的约束关系。这些约束关系被转化为一个先验项，以
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矩阵的形式嵌入到新的优化问题中。通过这种方式，本研究能够在不丢失有用信

息的前提下，显著减小优化问题的规模，从而降低计算复杂度。 
在本次优化过程中，定义 为需要边缘化处理的无人机因子， 表示为剩余

的因子。通过累加所有的边缘化因子，得到一个新的 和 。在重新调整这些因子

的顺序之后，获得如下关系： 

  (3-26) 

 
使用舒尔补[40]来执行边缘化，如下： 

  (3-27) 

来获取剩余状态新的先验 、 。在不损失有用信息的前提下，将包含边缘化状

态的元素转化为先验项。详细来说，就是在空间坐标系中存留无人机定位系统的

十个相机帧。当传入新的关键帧时，边缘化与第一帧的状态有关的惯性因子和视

觉因子。在使用贝叶斯法则[41]获得有关当前状态的先验信息之后就能够计算后验，

即：似然与先验的乘积： ，将其转化为一个最大后验（MAP）

问题[42]。具体操作为边缘处理在时刻 之前的状态，将其转化为一个先验项。因

此，最大后验问题改写成如下表达式： 

  (3-28) 

3.4  非线性优化 

在前面研究的视觉惯性距离测量仪中，使用 IMU 点获取 D435i IMU传感器的

帧图像和位置，并通过空间定位技术计算特征点在空间笛卡尔坐标系中的位置。

但是，陀螺仪的运动模型和相机投影模型会受到误差的影响而无法正确调整，因

此需要排除噪声误差的影响，利用非线性优化的方法将正确的模型重新构建出来。

如式(3-29)所示，非线性优化的无人机因子包含参考路标的深度信息 、任意一帧

图像匹配上的无人机机体的状态参数 、以 IMU坐标系为参考，

相机的外参矩阵 。将所有的优化变量放在一个集合 中，有： 
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  (3-29) 

 
图 3-2  视觉里程计与 IMU 融合的位姿图 

图 3-2所示为视觉里程计与机载 IMU紧耦合的非线性优化大致过程图，连续

两帧图像之间有多帧 IMU 测量，每一帧图像都将双目相机位置 与无人机机体位

置 进行匹配，对相邻帧图像间的陀螺仪数据进行预积分处理解得预积分增益

，并且同一个参考点能够在连续相邻的相机帧中被检测到，比如图中参考点

在自身的参考系中被标记为像素点 、 、 就是因为在相机帧中被 、 、

检测到。上图中的节点是需要通过优化算法来计算的参数，边界是由求解问题的

限制条件所产生的约束因子，可通过这些节点和边界建立 IMU 积分计算过程中的

误差和视觉重投影过程的误差。使用高斯-牛顿迭代法[43]、莱文伯格-马夸特迭代[44]

等方法进行优化，使得误差取得最小值并获取局部最优解。以下将说明如何构建

IMU 预积分误差和视觉重投影误差，同时也将说明如何利用高斯-牛顿法解决非线

性优化问题。 
 视觉再投影误差是指在图像中观测到一个特征点 ，在后续图像 中也被跟

踪的情况下，由 再投影到标准化 平面，如式 3-30 所示，并将二者的值相减得

到再投影偏差值           ，其计算公式如式(3-31)所示。 
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  (3-30) 

  (3-31) 

在公式(3-30)、(3-31)中， 表示标准相机平面下特征点的位置，

为标准相机平面下特征点的深度的逆距离， 表示以 IMU 为参考坐标系将相机坐

标系转换到 IMU 坐标系的齐次矩阵， 、 变换矩阵表示 、 在全局参考

坐标系下的运动状态，将特征点映射到普通摄像平面上，则 为特征点

的定位值，再将特征点映射到标准摄像平面上，则 为特征点的定位值，将

再投影偏差 的计算同时为二者的坐标值相减。对再投影偏差进行归一化处理，化

简得到标准成像平面 下的坐标 ，最后分解其次变换矩阵 ，

则公式(3-30)化简得到公式(3-32)。 

  (3-32) 

然后计算待调整参数的再投影偏差的微分 ，如下所示： 

  (3-33) 

本研究的估计值是通过对相邻两帧图像所经历的时间进行积分从而计算出陀

螺仪在这段时间内的变化累计量，测量值则是通过陀螺仪在实际运行中直接获取，

将二者的值作差，即可得到陀螺仪的预积分误差，如等式（3-34）所示。 
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  (3-34) 

IMU 预积分误差可以用具有 15 个维度的向量 来表

示，其中每个向量都对无人机机体位置有一定的干扰作用，为了便于分析，本研

究将其进行分类， 时刻下有两组，分别是 IMU 运行的速度矢量和偏置

以及该时刻下的位置和姿态 ，j时刻下也有两组，分别是

IMU 运行的速度矢量和偏置 以及该时刻下的位置和姿态

。于是将以上 15 个维度的向量通过求导的方式进行化简，用 Jacobi

矩阵 表示，如下式(3-35)所示。 

  (3-35) 

随着系统运行时间的不断增加，双目相机所捕获的图像会不断增加，其按照时间

顺序有序排列，由于双目相机捕获图像的增加，导致检测与识别到的特征点数量

也随之增加，因此，在陀螺仪的约束方程中，系统有了足够多数量的特征点来计

算预积分增益和误差，通过匹配相邻图像间的特征点，可以计算出两者图像间的

预积分增益 ，再与这两者图像中无人机的机体状态量进行匹配，可以得到陀螺

仪的预积分误差向量 ，同时由于每一帧图像检测识别到的特征点数量

足够多，因此对于每一帧图像都可以利用误差公式构建一个误差 。由于运

行时间的增加，窗口也会随着时间的推移向后逐级检测双目相机所捕获的图像帧，

并设置优化变量以获取初始信息和生成系统残差损失函数 ，如表达式（3-36）

所示。对当前滑动窗口中的所有项目进行加权，从而生成系统函数的最佳损失值，

即 为该系统的最优解。 
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具有局部最小值的 维向量 ，其中 为残差函数，那么对于任意

有 。 

  (3-37) 

令 ，则损失函数可以用向量表示，如式(3-38)所示，

每个损失函数相对于优化后的向量取微分，如式(3-39)所示。 

  (3-38) 

  (3-39) 

在式(3-40)中，对残差函数 用一阶泰勒展开，并带回式(3-38)中，可得近

似值如下所示： 
  (3-40) 

  (3-41) 

在等式（3-41）中，损失函数是与 相关的二次函数，如果雅可比矩阵是满

秩的， 则是正定阵，在这种情况下，函数具有在整个定义域内具有下边界，即

从函数的最低点两端分别取极限逼近可以得到同一个值。因此，取方程（3-41）从
两端逼近得到的下极限值，得到方程（3-42）所示的高斯-牛顿法迭代公式： 

  (3-42) 
有了 Gauss-Newton迭代公式后，就可以采用数值分析的办法，循环往复计算 ，

并利用公式 将求解出的新的状态值赋值给原先的的状态值，在实际程

序中通过 ceres 求解即可以求出相对应的最优解 。 
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程中，相机不断捕捉周围环境的图像，并通过本章节所述的算法处理图像，从而

实时估计出相机的位置和姿态。为了更直观地验证定位的准确性，本研究将实验

结果导入到 Rviz（Robot Visualization Tool）这一强大的机器人可视化工具中。在

Rviz 中，本研究可以清晰地看到相机在三维空间中的移动轨迹。通过比较起点位

置与终点位置相差的距离，本研究能够评估出定位系统的性能。如果偏差在可接

受的范围内，那么说明本研究的双目相机和 IMU组合在室内环境中能够实现准确

的定位。 
在户外条件下，本研究运用一架搭载双目相机 D435i 的无人机。该无人机具

备更大的灵活性和移动速度，使本研究能够在更宽广的空间进行试验。本研究操

纵无人机在天空中盘旋，确保其起点与终点位置一致。同时让双目相机不断捕捉

周围的图像信息。同样地，本研究将室外环境下的实验结果也导入到 Rviz 中进行

可视化。通过比较无人机起点与终点的位置偏差，本研究可以评估出定位系统在

室外环境中的性能。如果偏差在可接受的范围内，那么说明本研究的双目相机和

IMU 组合在室外环境中也能够实现准确的定位。最终，本研究对比了室外环境和

室内环境下的定位效果，以评估本研究章节中所探讨的算法对于无人机在广阔环

境下的定位有效性。 

3.5.2  实验结果及分析 

D435i 相机在室内环境环绕一圈所得到的实验结果如图 3-3(a)所示。其中绿线

为相机的运动轨迹图，从图中可以看出，相机环绕一圈后的末位置与初位置的距

离差在误差范围允许内（两者基本重合），此双目视觉惯性里程计精确度和稳定性

满足实验要求。图 3-3（b）所示为载有 D435i 相机的无人机在室外飞行一圈利用

双目视觉惯性里程计定位轨迹图，从图中可以看出，在室外环境下，由于场地开

阔导致可供识别的特征点数目减少，同时由于无人机飞行速度过快使其定位精度

下降，最终无人机的起始位置和终点位置之间存在一定偏差。与室内环境相比，

在室外环境中仅靠双目视觉惯性里程计无法为无人机提供高精度和稳定的定位。 
综合以上结果和分析，可以得出在室外开阔场景下，本章节所研究的双目视

觉惯性里程计仍具备较为准确的自主定位功能，但与室内环境相比定位精度和稳

定性都有所下降，一定程度上说明了本章节所研究的双目视觉惯性里程计方法的

有效性。 
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(a)  室内环境定位轨迹 

 
(b)  室外环境定位轨迹 

图 3-3  双目视觉惯性里程计 

3.6  本章小结 

本章针对基于滤波的双目视觉惯性里程计的研究，主要包含双目视觉里程计

的构建以及双目视觉里程计与 IMU 数据进行融合这两个部分。在双目视觉里程计

的构建中，本章利用 KLT 跟踪器和相机因子进行构建。在双目视觉里程计与 IMU
数据融合中，本章采用 IMU 预积分操作将视觉里程计数据和 IMU 数据进行对齐，

采用 Gauss-Newton 法进行非线性优化，采用舒尔补进行边缘化，从而使得双目视

觉惯性里程计具有较高的精确性和稳定性。通过实验验证，说明了在室外环境中

仅靠双目视觉惯性里程计无法为无人机飞行提供精准、稳定的定位数据，因此在

下一章中将 GPS 数据与双目视觉惯性里程计进行融合，以获得在开阔场景下精确

性更高，鲁棒性更好的定位数据。 



哈尔滨工业大学本科毕业论文（设计） 

29 
 

第 4 章  双目视觉惯性里程计与 GPS 的数据融合 

由于仅依靠双目视觉惯性里程计无法为无人机飞行提供精准、稳定的定位数

据，因此本章主要阐述了双目视觉惯性里程计于 GPS 数据融合的构建方法。首先

对 GPS 定位的原理进行了简单阐述，其次将 GPS 数据和双目视觉惯性里程计的数

据转换到同一坐标系下，然后通过 EKF 的方式进行数据融合，最后利用非线性最

小二乘方法对融合后的数据进行优化。同时，本章节中针对双目视觉惯性里程计

和 GPS 数据融合后的系统设计了一套实验方案，用于检验本章所提出融合方法的

有效性。 

4.1  GPS 定位原理 

全球定位系统（GPS）是由地面站、接收机以及一系列分布在地球轨道上的卫

星组成。这些卫星以地球为中心飞行，每颗卫星定期向地面发送包括卫星的准确

位置和时间信息在内的信号。这些信号覆盖了地球上的几乎所有区域，从而使得

无论在地球的哪个角落，用户都能够接收到至少四颗以上的卫星信号[45]，如图 4-1
所示。通过接收来自不同卫星的信号，并结合卫星的位置信息和时间数据，GPS
接收机可以计算出用户的准确位置、速度和时间。 

 
图 4-1  GPS 定位 

在本研究中，GPS 数据可用于支持定位，通过无人机在开放空间的自主操作

和良好的 GPS信号，提高定位精度和稳定性。在三维空间中对无人机进行精确定

位，需要依赖于至少四颗卫星的信号接收以确保位置信息的准确性和可靠性。这
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一过程不仅要求接收机能够连续捕获并稳定跟踪每颗卫星的信号，还需要对接收

到的信号进行精确处理和解码，以提取出用于定位的关键信息。其中在无人机的

GPS 定位技术中起着至关重要的作用的是伪距测量。伪距是指通过发送卫星信号

的延迟计算出的接收器与卫星之间的近似距离。这一测量过程涉及复杂的数学模

型和编码机制，在本次无人机的 GPS 定位研究中，设 表示卫星的钟面时刻，即

真实发射信号时刻， 表示第 颗卫星发出信号时的 GPS标准时间， 表示卫

星的时钟差， 表示接收机的钟面时刻，即接收机真实接收信号时刻，对应卫星的

接收信号时刻的 GPS标准时间用 表示，接收机的时钟差用 表示，因此可以

表示卫星时间和接收时间： 

  (4-1) 

根据距离等于速度乘以时间的基本物理学公式，伪距的计算公式如下： 

  (4-2) 

设 表示卫星 在空间笛卡尔坐标系中的坐标与接收天线在空间笛卡尔坐标

系中的坐标连线的距离，有： 

  (4-3) 

将(4-1)和(4-2)代入(4-3)，得到新的伪距表达公式： 

  (4-4) 

实际上，由于大气中的环境因素电离层干扰 、对流层误差 以及其它误

差对于距离的计算有较大影响，所以在实际运算过程中需要加入一些系数进行修

正处理。因为电离层、对流层都有相应的误差模型，可以计算具体的误差值，因

此得到完整的伪距表达公式： 

  (4-5) 

如上所述，无人机定位以地球中心为基准点，假设地球中心是空间笛卡尔坐

标系的原点，卫星和接收天线都位于这个巨大的空间笛卡尔坐标系中，在这种情

况下，基于空间几何原理，可以根据卫星的坐标 和无人机

上 GPS接收机的坐标 计算出卫星到无人机上接收机的空间几何距离。

因此 也可以表达为： 

  (4-6) 

将(4-5)伪距表达公式代入式(4-6)后，化简得到以下测码伪距观测方程： 
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  (4-7) 

其中 、 、 、 即使本研究需要求解的参数。假设其中的 、 、 都

是线性方程，即： 

  (4-8) 

其中，点 是无人机 GPS接收器在笛卡尔空间坐标系中的真实坐标，

点 表示无人机接收器在笛卡尔空间坐标系中位置的估算值，两者坐标

分别对应相减即可得到误差值 ，使用一阶泰勒展开，即线性展开后

的 的公式如下： 

  (4-9) 

其中各导数的公式如下： 

  (4-10) 

将式(4-10)代入(4-9)化简，有： 

  (4-11) 

其中， 表示表示卫星 到点的几何距离，按照最小二乘法的原理，得

到卫星 到点的几何距离误差方程如式(4-12)所示： 
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其中 是通过现有参数计算出来的伪距值，用

是 接 收 机 真 实 获 取 的 伪 距 值 ， 令 参 数

，代入式(4-12)，有： 

  (4-13) 

因为无人机想要获取 GPS 数据至少需要接收 4 颗卫星数据，所以 ，令

，则有以下误差方程组： 

  (4-14) 

为了便于编程运算，将其转化为矩阵表达，如式(4-15)所示： 

  (4-15) 

设误差的平方和函数用 函数表示，根据最小二乘法计算出： 

  (4-16) 

求出 函数对 偏导函数的零点，该零点即为使误差函数取得下极限值的解，如

式(4-17)所示： 

  (4-17) 

将 初始值设为 ，根据式(4-8)，多次迭代计算获取无人机位置的

GPS 定位数据。 
本次研究中所用的 GPS接收机为 pixhawk4 GPS MODULE，如图 4-2所示。 
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图 4-2  无人机 GPS 模块 

4.2  双目视觉惯性里程计与 GPS 数据融合 

4.2.1  坐标转换 

 
图 4-3  IMU 坐标系转换到 GPS 坐标系下 

在之前章节的研究中，如图 4-3 所示，取得了双目视觉惯性里程计的数据和

GPS 数据，这两类定位数据分别以各自的坐标系作为参考，如上图 4-3所示，其中

左图为双目相机惯性里程计的 IMU坐标系，右图为 GPS 的 ENU（Earth-North-Up）
坐标系。为了实现双目视觉惯性里程计和 GPS 数据的融合，本研究需要将这两种

数据进行坐标转换，本节研究中采用的是将双目视觉惯性里程计变换到 ENU坐标
系下，并定义双目相机 IMU 坐标系为无人机的机体坐标系，而 ENU 坐标系则为

全局定位和导航的参考坐标系。 

在研究中，本研究首先将原始 GPS 数据变换为 ENU坐标系下的坐标。这些原

始 GPS 数据提供了无人机的经纬度和高度信息。接着，本研究以第一帧 GPS 数据

作为坐标系的原点，通过一系列坐标转换操作，将通过双目视觉里程计获取到的
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无人机位置转换到 GPS坐标系下。在这个过程中，一个重要的转换矩阵起到了关

键作用，即WGPS_T_WVIO矩阵。这个矩阵的作用是将双目视觉里程计系统获取

到的无人机位置从 IMU坐标系转换到 GPS坐标系下。该坐标转换过程可以有效地

结合双目视觉惯性里程计的数据和 GPS 数据，实现无人机位置的准确定位和导航。 

4.2.2  基于扩展卡尔曼滤波的数据融合 

本节数据融合的方式采用扩展卡尔曼滤波进行数据融合的过程中，以双目视

觉惯性里程计的位置预测无人机在空中飞行时的状态，为了便于后续使用扩展卡

尔曼滤波进行融合，所以在无人机机体坐标系下，本研究将其状态量定义为： 
  (4-18) 

在式(4-18)中，各物理量的含义表示如下，IMU坐标系下无人机的飞行速度 ，

无人机飞行过程中由于转动产生的误差向量 ，全局坐标系下的机体坐标 以及

IMU 的偏移误差 、 。把式(4-18)对时间求导，得 ： 

  (4-19) 

在式(4-19)中， 表示机载相机 D435i 的 IMU 传感器的加速度, 表示机载相

机 D435i 的 IMU传感器的旋转角速度测量值， 为反对称矩阵，表示旋转向量

的偏差， 、 表示服从高斯分布的 IMU 测量噪声值， 、 为 IMU受到随机

干扰影响的测量值，则上述无人机系统状态量在扩展卡尔曼滤波中的输入噪声可

用如下公式表示： 
  (4-20) 

根据公式(4-19)和(4-20)，上述状态量的雅克比矩阵如式(4-21)所示： 

  (4-21) 

本研究所研究的扩展卡尔曼滤波系统包括双目视觉惯性里程计和 GPS 数据两

种信息。利用双目视觉惯性里程计进行预测，利用 GPS 数据更新状态，GPS 提供

无人机在 ENU坐标系的位置信息，双目视觉惯性里程计提供无人机姿态信息。双
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目视觉惯性距离测量仪的发射频率为 30Hz，GPS 数据仅为 10Hz，因此可以利用先

前的观测数据和预测状态，参考 stochastic cloning 方法[46]，增加了延迟位姿 ， ，

如式(4-22)所示。具体而言，它将观测数据与预测状态对齐，考虑它们之间的时间

差，然后在状态更新时进行修正，以更准确地反映系统的当前状态。 

  (4-22) 

上式(4-22)为一个由系数矩阵和常数向量合并而成的表示无人机状态量的矩阵，对

， 求导函数并解得该函数的零点值，求得 的雅克比矩阵为： 

  (4-23) 

  (4-24) 

最终扩展卡尔曼滤波系统的在预测阶段的协方差传递函数可以根据无人机状态量

的增广矩阵表示为： 

  (4-25) 

在使用扩展卡尔曼滤波更新无人机空中飞行状态的过程中，首先考虑结合视

觉惯性里程计的六自由度相对位置。通过观察双目相机所捕获的视觉图像，根据

空间笛卡尔坐标系的相关理论，利用相邻两个图像帧同一特征点的坐标变换情况

可以计算相邻两帧图像中同一特征点的移动的距离 和转动的角度大小 。

同时，将双目相机捕获到的图像与当前无人机的状态结合进行预测，可以计算出

相邻两个图像帧的距离变化和角度变化的预测增量： 

  (4-26) 

双目视觉惯性里程计的实际测量值代表了无人机飞行过程中真实测量的定位，而

预测增量值代表了通过扩展卡尔曼滤波计算出来的无人机飞行过程中位置的变

化，将二者作差，同时用矩阵的形式表达出来，有： 

  (4-27) 

  (4-28) 

如下式(4-29)所示，其中 表示扩展卡尔曼滤波的增益（Kalman Gain）， 表

示状态量更新， 表示协方差更新，有： 
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  (4-29) 

在本文描述的无人飞机定位系统中，一旦机载相机的 IMU 基于可视里程表预

测的条件变量被更新，就需要使用 GPS信息来更新条件变量。GPS读数可以观察

无人机在 ENU坐标系中的位置和速度，从而校正状态变量的整体一致性。GPS 测

量的观测值如公式(4-30)所示，观测方程的雅克比矩阵如公式(4-31)所示。 

  (4-30) 

  (4-31) 

式(4-32)表示 GPS 状态更新的公式，其中 GPS 更新的卡尔曼增益（Kalman 
Gain）用 表示，更新后的状态量用 表示，GPS观测数据与当前预测的状

态量的误差用 表示，更新状态量之后的协方差用 表示。 

  (4-32) 

4.2.3  后端非线性优化 

将 GPS 数据和双目视觉惯性里程计的数据通过扩展卡尔曼滤波的方式融合

后，为了提高整个视觉里程计的定位精度与鲁棒性，本次研究还继续采用了非线

性最小二乘的方式对 GPS 和双目视觉惯性里程计融合后的数据进行优化处理，定

义 GPS 和双目 VIO 融合后的位置为 ，原有的的 GPS 数据观测值为 ，并采用

欧氏距离作为残差函数，则二者之间的残差可以表示为： 
  (4-33) 

之后，将残差函数代入非线性最小二乘优化中，利用公式(4-17)求出残差平方

和的最小值，其中 为观测数据的数量， 是第 个观测数据对应的残差。 

  (4-34) 

接下来，本研究需要计算残差函数关于参数 的雅可比矩阵 ，以便进行迭

代更新，如式(4-18)所示。 
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  (4-35) 

最后，采用 Gauss-Newton 法来更新参数 ，以最小化残差的平方和。 

4.3  实验验证 

4.3.1  实验设计 

本部分的实验分为两部分进行。第一部分，利用 KITTI 数据集验证本文所研

究定位算法的有效性。第二部分，设计在室外环境中，操控一架配备有双目相机

D435i 的无人机在空中飞行一圈，并保证其起始位置和终点位置相同，并将其运动

轨迹用 Rviz 可视化工具显示出来。本次实验中将进行两组对照实验：1、比较无人

机仅在双目视觉惯性里程计下定位的轨迹路线图和无人机在双目视觉惯性里程计

和 GPS 数据融合后的定位轨迹路线图。2、比较无人机在双目视觉惯性里程计和

GPS 数据融合下飞行一圈后起始位置和终点位置的偏差。在本次实验过程中所用

设备的参数为：双目视觉视觉里程计输出帧率为 10Hz，GPS 数据接收频率为 10Hz，
而 IMU 惯性测量计的输出频率为 200Hz。 

4.3.2  实验结果及分析 

KITTI 数据集的效果如图 4-4 所示，其中红线表示双目视觉惯性里程计融合

GPS 数据后的轨迹，绿线表示双目视觉惯性里程计的轨迹。 

 
(a)  KITTI 数据集原本实验效果 
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(b)  KITTI 数据集在本文算法下的效果 

图 4-4  KITTI 数据集实验效果 

可以看出，本文所研究的无人机自主定位算法在公开数据集上的定位效果较好，

且误差在可接受范围内，证明了本文所研究算法的有效性。 
在室外开阔环境下无人机飞行一圈的效果如图 4-5所示。其中绿线表示双目视

觉惯性里程计在自身相机坐标系下的轨迹，蓝线表示双目视觉惯性里程计在 GPS
坐标系下的轨迹，黄线表示 GPS 数据在 GPS坐标系下的轨迹，红线表示双目视觉

惯性里程计与 GPS 融合后的位置在 GPS坐标系下的轨迹。 

 
图 4-5  双目视觉惯性里程计与 GPS 数据融合效果图 

首先对比蓝线和红线，可以看出，在一开始无人机起飞的过程中，仅靠双目

视觉惯性里程计定位的轨迹有较大偏差，而融合了双目视觉惯性里程计和 GPS 数

据的定位轨迹则具有较好的稳定性，在之后无人机空中飞行和降落的过程中，从

图中可以看出，尽管 GPS 数据下的定位轨迹和双目视觉惯性里程计下的定位轨迹

有较多波动，但融合了二者数据的定位轨迹则一直保持相对稳定的平滑曲线。其
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次对比无人机在双目视觉惯性里程计和 GPS 数据融合下飞行一圈后的起始位置和

终点位置的偏差，对图 4-4 中的起点和终点附近的图像放大，如图 4-6所示： 

 
图 4-6  起点和终点位置附近图像 

可以看出仅依靠双目视觉惯性里程计（绿线）的定位轨迹，其起始位置和终

点位置偏差较大，而在融合了 GPS 数据之后的定位轨迹（红线），其起始位置和终

点位置则几乎重合，因此可以证明本章所研究的双目视觉惯性里程计和 GPS 数据

融合算法的有效性，该算法在开阔环境下可以提升无人机定位的精确性和鲁棒性，

能够满足无人机在开阔场景下自主作业的需求。 

4.4  本章小结 

本章研究主要介绍了 GPS 定位原理和将GPS 数据与前面章节所研究的视觉里

程计进行融合这两个方面。在 GPS 定位原理中，本章介绍了在无人机上获取 GPS
数据的方式；在研究双目视觉惯性里程计融合 GPS 数据时，本章采用扩展卡尔曼

滤波进行数据融合，采用 Newton-Gauss 和非线性最小二乘法进行优化。通过以上

操作，设计出了一套无人机在开阔场景下的自主定位系统，提升了无人机自主定

位精度，满足了无人机户外作业需求。 
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结  论 

本文研究了基于 GPS 数据融合的开阔场景下双目视觉里程计，梳理了机器人

领域视觉里程计的国内外研究现状，深入探讨了无人机在开阔场景下自主定位的

难点和技术，针对于无人机在开阔场景下较高要求的自主定位精度和鲁棒性问题，

本文提出了一种在双目视觉里程计的基础上，融合 IMU 和 GPS 数据的无人机自主

定位算法。同时，搭建了挂载双目立体相机的阿木无人机，在室外开阔环境中进

行了大量的实验。实验结果有力地证明了本课题研究所设计的无人机自主定位算

法的精确性和稳定性。在特征点的检测与跟踪章节中，本文提出了基于 ORB 算法

的特征点检测与跟踪的算法，主要包含角点检测和特征点描述这两个部分。在角

点检测中，本文提出了将哈里斯角点检测算法和快速角点检测算法结合共同进行

角点检测，来增强角点检测的精确性和鲁棒性；提出了搭建 Gauss 金字塔的方法

使其具备尺度不变性；提出了利用灰度质心法使其具备旋转不变形。在特征点描

述中，本文提出了利用高斯滤波的方法进行降噪处理，在一定程度上缓解了 BRIEF
特征描述子对噪声的敏感问题。最后，在双目相机中利用左侧 ORB 的坐标和右侧

匹配的坐标来生成立体特征点，从而实现了特征点的检测与跟踪。 
在双目视觉里程计与 IMU 数据相融合得到双目视觉惯性里程计的章节中，主

要包含双目视觉里程计的构建以及双目视觉里程计与 IMU 数据进行融合这两个个

部分。在双目视觉里程计的构建中，本文详细阐述了利用 KLT 跟踪器和相机因子

进行构建的过程。在双目视觉里程计与 IMU 数据融合中，本章阐述了利用 IMU 预

积分操作在时间上对齐双目视觉里程计数据和 IMU 数据，并且阐述了利用高斯-
牛顿法进行非线性优化，采用舒尔补进行边缘化等操作。在双目视觉惯性里程计

和 GPS 数据融合部分，本文阐述了双目视觉里程计与 GPS 数据和 IMU 数据通过

扩展卡尔曼滤波的方式进行融合的无人机自主定位的算法。 
在实验验证部分，本文在阿木无人机平台上设计了操作可行的实验，验证了

双目视觉惯性里程计和 GPS 数据融合的无人机自主定位算法的精度和稳定性。最

后在户外开阔环境中进行了无人机飞行过程中的自主定位实验，取得了显著的实

验效果，充分验证了本课题研究的无人机自主定位算法的有效性。 
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