
第 44 卷 第 4 期 兵 器 装 备 工 程 学 报 2023 年 4
■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■

月

收稿日期: 2022 － 06 － 01;修回日期: 2022 － 06 － 20
作者简介:王瑞( 1997—) ，男，硕士研究生，E-mail: wangrui957@ 163． com。
通信作者:戴劲松( 1968—) ，男，博士研究生，研究员，E-mail: djs101@ 163． com。

doi: 10． 11809 /bqzbgcxb2023． 04． 039

基于改进视觉惯性里程计的无人机系统设计

王 瑞，王茂森，戴劲松，管红根

( 南京理工大学 机械工程学院，南京 210094)

摘要:对小型旋翼无人机在缺乏 GNSS信号情况下的定位导航问题，提出了基于改进视觉惯性里程计的无人机软硬
件方案。首先设计带优先级的样本点采集策略和并行化计算方法，改进传统 ＲANSAC 算法，嵌入 VINS-Fusion 并用
于无人机定位; 其次，搭建无人机硬件平台，设计了飞控通信接口与控制系统。同时为高效地验证算法有效性，借助
gazebo实现了无人机系统仿真。实验结果表明: 算法在基础矩阵计算中平均内点比例提高 1. 8%，使用算法改进后
的里程计在 MH_01 序列上的均方根误差降低 0． 001 m，在 MH_02 序列上的均方根误差降低 0． 019 m，满足无人机定
位与导航时对精度与实时性的要求。
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UAV system design based on an improved visual inertial odometry

WANG Ｒui，WANG Maosen，DAI Jinsong，GUAN Honggen

( School of Mechanical Engineering，Nanjing University of Science and Technology，Nanjing 210094，China)

Abstract: Aiming at the positioning and navigation of small rotary-wing UAVs in the absence of GNSS
signals，this paper proposes a UAV software and hardware solution based on an improved visual inertial
odometry． Firstly，the sampling point acquisition strategy and the parallel calculation method with priority
are designed，the traditional ＲANSAC algorithm is improved，and VINS-Fusion is embedded and used for
UAV positioning． Secondly，the UAV hardware platform is built，and the flight control communication
interface and control system is designed． At the same time，in order to effectively verify the validity of the
algorithm，the simulation of the UAV system is realized with the help of gazebo． The experimental results
show that the average interior point ratio of the algorithm in the basic matrix calculation increases by
1． 8%，the root mean square error of the odometry after using the improved algorithm on the MH_01
sequence reduces by 0． 001 m，and the root mean square error of the MH _02 sequence reduces by
0． 019 m，which meets the accuracy and real-time requirements of UAV positioning and navigation．
Key words: visual inertial odometry; the improved ＲANSAC; outlier elimination; VINS-Fusion; UAV



0 引言

以多旋翼无人机为主的小型空中机器人技术取得了长

足发展，广泛应用于军事侦察、武装打击、人员搜救，场景重

建等领域。上述应用场景中，无人机主要依靠工作人员遥控

操作，只有少部分可以根据电脑终端设定的轨迹进行小范

围、低复杂度的飞行。小型多旋翼无人机的定位是实现其在

复杂环境下自主移动的基本问题，在军事、民用等多种领域

下有着广阔的应用前景。对于实现无人机的智能化与自主

化而言，最重要的前提是无人机能够利用机载传感器完成对

环境的感知和自身位姿的精确估计。常见机载传感器有

GPS、北斗、惯性测量单元、视觉传感器和激光传感器等。

GPS、北斗等卫星导航定位系统具有全天候工作、覆盖范围广

等特点，将其与惯性测量单元融合，可以获得较高的位姿估

计精度，在军用和民用无人机上有较多应用，但当无人机在

城市或丛林等遮挡严重的环境中时，卫星导航系统的定位数

据不可靠，甚至无法使用［1］。文献［2］利用激光雷达产生的

点云数据实现无人机在缺乏 GPS信号情况下进行自身定位，

但激光雷达体积大、且价格昂贵，不适用于小型旋翼无人机。

文献［3］使用单目相机估计无人机位姿并基于 Apriltag2 进

行融合以获取深度信息，该方法可以弥补单目相机无法获取

环境尺度的缺陷，尺度信息依赖于 Apriltag2，在室内场景下

有较好效果，但不适用于室外环境。文献［4］提出了使用

ＲTK技术辅助定位的方案，在室外可以获得较高的定位精

度，但无人机搭载的相机仅用于拍摄与后期数据处理，没有

介绍在 ＲTK信号覆盖不到场景下的解决方案。文献［5］则

进一步将 ＲTK定位数据融合到基于视觉的定位方案中，通

过扩展卡尔曼滤波算法将不同信息进行有效融合，有利于解

决由于累积误差造成的漂移问题，但该方式需要事先在环境

中架设 ＲTK基站，不具有普适性。文献［6］使用视觉与高度

传感器进行无人机在室内环境下的定位，但只适用于低速运

动情况，且在室外光线变化大时效果不理想。基于优化的视

觉惯性里程计( visual-inertial-odometry，VIO) 采用视觉和惯性

测量单元紧耦合的方式来估计本体运动状态［7］，充分结合了

2 种传感器的特性，在 GPS信号缺失的场景下具有定位精度

高、成本低等优点，因此该方式逐渐成为当前主流发展趋势，

受到了普遍关注。

针对小型多旋翼无人机在无 GNSS 信号的复杂场景下

对自身位姿的估计问题，在基于优化的视觉惯性里程计基础

上，提出改进的里程计并构建一套无人机系统进行验证。通

过改进后的 ＲANSAC算法剔除外点，设计飞控通信接口与控

制模块并搭建了 gazebo仿真环境。实验验证，改进后算法具

有良好的定位精度与实时性，对无人机在复杂环境下的自主

运动具有实际工程意义。

1 视觉惯性里程计

1． 1 视觉 SLAM数学模型

经典的视觉 SLAM数学模型如下:

xk = f( xk－1，uk ) + wk

zk，j = h( yj，xk ) + vk，
{

j

( 1)

式( 1) 表示运动方程和观测方程，xk 与 xk － 1分别表示 k，

k － 1 时刻的位姿，uk 表示 k时刻的运动输入量，wk 表示对应

的噪声。zk，j表示 k 时刻，在 xk 位姿下对 yj 路标的观测值，

vk，j 表示 k 时刻的观测噪声。在视觉惯性里程计中，

f( xk － 1，uk ) 由惯性测量单元的数学模型确定，h ( yj，xk ) 由相

机投影模型确定。惯性测量单元通过预积分模型构造残差

项，而视觉部分通过重投影误差构造残差项，最后利用非线

性优化算法求解代价函数即可得到融合后的最优状态量。

1． 2 对极约束与基础矩阵

相机分别从视角 1 与视角 2 观察三维空间中同一点 P，

在 P点未知的情况下，求解视角 1 到视角 2 相机的运动，可

以通过对极几何约束解决，如图 1 所示。

图 1 对极几何
Fig． 1 Epipolar geometry

对极约束关系可表示为公式( 2) :

pT
2Fp1 = 0 ( 2)

式中: p1 与 p2 为真实物理世界中某点 P 分别在视角 1 与视

角 2 下的投影，F为 3 × 3 的基础矩阵。p1 与 p2 使用齐次坐

标，在相差一个常系数情况下式( 2 ) 仍然成立，因此 F 矩阵

的自由度为 8，一般使用 8 点法［8］计算。假设 p1 =［x1，y1，

1］T，p2 =［x2，y2，1］
T，代入式( 2) ，得到:

［x2，y2，1］

f1 f2 f3
f4 f5 f6
f7 f8 f









9

x1
y1







1

= 0 ( 3)

将基础矩阵 F各元素展开为一个向量处理，可得到 8 点

法求解基础矩阵的一般式。

文献［9］认为，原始图像坐标点的齐次值各分量的数量

级相差太大，导致 8 点法求解基础矩阵的结果不稳定，提出

一种预处理方式，先对像素坐标进行归一化处理，再使用 8

点法求解基础矩阵，最后通过基础矩阵分解得到相机运动的

672 兵 器 装 备 工 程 学 报 http: / /bzxb． cqut． edu． cn /
■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■



旋转矩阵和平移向量。

在已知三维空间点和像素点的情况下，可以通过 n 点透

视法( Perspective-n-Point，PnP) 求解相机位姿。无论是通过

对极约束还是 PnP方法求解相机位姿，求解精度与特征点的

匹配精度都有很大关系，因此，对前端算法进行改进，通过剔

除错误匹配点，达到提高里程计精度与鲁棒性的目的。

2 改进 ＲANSAC算法剔除外点

2． 1 ＲANSAC算法

根据前端光流追踪或特征匹配算法，不同视角下两幅图

像的匹配点通常远远大于 8 对，为充分利用更多的点计算基

础矩阵，可以采用最小二乘算法。但在实践中考虑匹配存在

误差，由于噪声的存在，匹配点对之间并不能严格遵循式

( 2) ，最小二乘算法中错误的匹配数据可能会导致结果偏离

真实值。随机采样一致性算法( random sample consensus，

ＲANSAC) 是一种从包含错误值的数据中迭代估计模型参数

的算法［10］。它具有异常检测的特性，在视觉惯性里程计中，

将错误匹配点称为外点，正确的匹配点称为内点，借助该算

法可以实现 2 个作用: 在缺失 3D点时计算基础矩阵，从而进

一步分解出相机的运动姿态; 向里程计后端发送匹配点对之

前，通过对极约束计算基础矩阵的方式，尽可能剔除外点，为

后端优化创造更好的条件。

传统的 ＲANSAC算法包含以下几个步骤:

1) 将所有匹配点集 S中的特征点进行归一化处理。

2) 在匹配点集 S中随机采样抽取 8 对点，采用 8 点法计

算基础矩阵 F。

3) 在基础矩阵 F下，计算所有匹配点的重投影误差 e，

并与预设阈值 T进行比较，当 e≤T 时，记该点为内点，否则

将该点标记为外点，通过内点占总匹配点的比例计算该模型

得分 score。

4) 重复步骤 2) 、3) ，直到达到最大迭代次数或满足内点

比例超过预设值，获取得分最高的结果作为基础矩阵 F，并

从匹配点集 S中剔除该估计下的所有外点。

2． 2 改进的 ＲANSAC算法
2． 2． 1 带优先级的样本点采集策略

实际环境中由于存在动态目标的干扰，如果某次采样的

匹配点位于动态目标区域，基础矩阵的估计可能会失效，尽

管 ＲANSAC算法能够在一定程度上避免这种情况，但传统
ＲANSAC算法的样本点采集完全随机，如果多次采样都存在

样本点位于动态目标区域的情况，基础矩阵估计的精度和鲁

棒性会降低［11］。

因此本文中提出一种带优先级的样本点采集策略: 首先

通过目标检测算法对潜在的动态目标进行检测，获取目标二

维包围框集合 B，假设 b为检测结果集合 B中某一目标包围

框，其满足:

b = ［cx，cy，h，w］T ( 4)

式中: cx、cy表示包围框 b的中心点像素坐标，h和 w分别表

示包围框 b 的高和宽。其次，构造特征容器与哈希表，特征

容器的元素保存特征点的二维像素坐标，哈希表的键码 k保

存特征点在容器中的索引，对应的值记为 mp［k］，它的值由

特征点坐标值与集合 B 中各包围框的关系确定，计算公式

如下:

mp［k］ =

m，∃bi ∈ B，bi 满足

( lx≤ px≤ rx) ∧ ( by≤ py≤ ty){
0

( 5)

lx = cx － w
2

rx = cx + w
2

by = cy － h
2

ty = cy + h















2

( 6)

式( 5) 中，m为大于 0 的正整数，px 与 py 表示键码 k 所对应

特征点的像素坐标，改进后带优先级的样本点采集策略为:

在一次迭代中，对于某特征点 p，先在哈希表中查询其对应值

是否为 0，如果为 0，则将其作为一个样本点，如果是大于 0

的正整数，则将其值减 1，重新选择样本点。通过优先级的设

置，在采集样本点时将优先采集潜在的动态目标区域之外的

特征点，从而在一定程度上提高基础矩阵的估计精度。本文

中并没有将潜在的动态目标包围框内部的特征点直接剔除，

因为仅依靠目标检测算法获取的包围框内的目标并不一定

处于运动状态，如果目标所占图像比例较大且处于静止状

态，直接剔除无疑会浪费较多的有效特征点，因此，在不借助

其他更加复杂算法如目标跟踪算法的前提下，通过对预设值

m的自减，既提高了包围框外部特征点优先被采集的概率，

又不会完全剔除该部分特征点，一定程度提高了算法的鲁

棒性。

2． 2． 2 并行化计算
ＲANSAC算法虽然能够将匹配点划分为内点与外点，但

如果迭代次数过少，无法保证得到的基础矩阵精度与外点的

剔除效果，迭代次数过多，又会影响系统的实时性。针对该

问题的一般做法是先设置一个最大迭代次数，当某次迭代计

算得到一个得分最高的 F 矩阵时，更新迭代次数，如果达到

最大迭代次数或当前得分最高的解对应的内点比例超过设

定值，则终止算法，具有一定通用性。内点比例的设定是一

个经验值，虽然可以将迭代次数限制在较低水平，在一定程

度上保证较高的内点比例，但由于迭代次数的快速下降，最

终可能导致所估计的基础矩阵 F 不是全局最优解。文献
［12］通过加入预检验过程，过滤掉偏差较大的模型参数，一

定程度上提高了算法的效率，但计算过程过于复杂。文献
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［13］通过对样本点集合预先设置，使初始样本集合中内点比

例增加，从而减少迭代次数。

针对该问题，采用多线程技术，对基础矩阵 F 估计进行
并行化计算的改进，达到保证计算效率的同时，提高内点比

例的效果。具体地，首先获取系统当前可用进程数 N，开辟 n

个线程执行改进后的 ＲANSAC 算法，其中 n≤N。所有线程
各自维护一个该线程的最优基础矩阵。最后，从所有线程中
寻找得分最高的基础矩阵，并将该基础矩阵对应的所有外点

从匹配点集合中剔除。

3 无人机系统软硬件设计

3． 1 硬件系统搭建
系统硬件组成如图 2 所示，板载计算机使用 Intel

NUC11TNKi5，主控芯片为 11 代酷睿 i5 系列，具有四核八线
程，同时具有 8GB DDＲ4 主存。飞控使用 Holybro Pixhawk4
mini，其主控为 AＲM Cortex M7，并内置了 BMI055 惯性测量
元件，输出频率可达 200 Hz。视觉传感器使用 Intel d455 实
感相机，分辨率为 640 × 480，帧率设置为 30FPS，ＲGB彩色相
机水平视角 86° ± 3°，垂直视角 57° ± 3°。

图 2 系统硬件组成
Fig． 2 System hardware composition

3． 2 软件总体设计

VINS-Fusion［14］是目前先进的基于优化的多传感器融合
里程计通用框架，将本文改进后的 ＲANSAC算法应用于该系
统并作为无人机位姿来源。软件系统基于 ubuntu和 ＲOS框
架实现，主要包括部分: 改进的视觉惯性里程计、飞控通信接
口和控制器，软件系统工作框图如图 3 所示。

图 3 软件系统工作框图
Fig． 3 Software system block diagram

3． 3 飞控通信接口设计
硬件平台所使用的 Holybro Pixhawk4 mini飞控采用 mav-

link通信协议，在 ＲOS框架下，需要借助 mavros 功能包与板
载计算机进行通信，通过 mavros 进行飞控状态查询、控制量
输出等操作变得异常复杂，为了提高调试与开发的便捷性，

设计了专门的通信接口，对 mavros话题进行了封装。
无人机状态量 state 包含: 连接状态 connected、加解锁状

态 arm、模式 mode、系统启动时间 start_time、当前位置 pos、当
前速度 vel、当前姿态 q、欧拉角 rpy、三轴角速度 angular_v 和
三轴加速度 linear_a。其中当前姿态 q 与欧拉角 rpy 分别满
足式( 7) 与式( 8) :

q = ( w，x，y，z) ( 7)

rpy =
r[ ]p
y

=

arctan 2( w × x + y × z)
1 － 2( x2 + y2 )

arcsin( 2( w × y － z × x) )

arctan 2( w × z + x × y)
1 － 2( y2 + z2











)

( 8)

本方案利用不同 mavros 消息将无人机控制器封装成接
口形式，直接调用相应接口即可实现不同控制方式，控制系

统采用状态模式设计，控制系统状态转移图如图 4 所示。

图 4 控制系统状态转移图
Fig． 4 Control system state transition diagram

3． 4 仿真系统
为高效便捷的验证算法有效性，选取 gazebo物理仿真平

台作为本方案的仿真软件，该平台能够提供高保真度的物理

模拟。将双目相机模型搭载于四旋翼无人机，该相机具有
90°水平视角，使用开源协议 PX4 作为飞控软件，其内部的惯
性元件数据及无人机搭载的相机图像，可作为视觉惯性里程

计的输入数据，仿真框架示意图如图 5 所示。

图 5 仿真框架示意图
Fig． 5 Schematic diagram of the simulation framework
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为模拟现实世界的复杂环境，通过树木、车辆等模型构

建了仿真环境如图 6 所示。

图 6 仿真环境

Fig． 6 Simulation environment

4 实验验证与结果分析

4． 1 改进 ＲANSAC算法实验

为验证改进 ＲANSAC算法在实际场景中的效果，本文进

行如下实验，其中所涉及硬件使用图 2 所示平台。如图 7 为

南京理工大学校园内采集的 6 组实验图像，其中每组图片由

两幅相机在不同视角下对同一场景拍摄的图像组成。实验

时直接使用无人机搭载的 d455 相机拍摄，每幅图像的分辨

率为 640 × 480。特征点使用 opencv库的 OＲB［15］提取器进行

提取，描述子分别使用 256 位的 BＲIEF 描述子［16］和 512 位

的 BAD描述子［17］，6 组图像使用传统 ＲANSAC 与改进后算

法进行内点比例的比较，置信度设置为 0． 99，其他参数均一

致，结果如图 8、图 9 所示。为验证改进后算法的时间效率，

对6 组图像在 256 位的 BＲIEF 描述子下 2 种算法分别进行

100 次测试，并计算平均值，得到结果如图 10 所示。

图 7 实验图像

Fig． 7 Experimental image

图 8 采用 BＲIEF描述子的内点比例
Fig． 8 Inlier scale using the BＲIEF descriptor

图 9 采用 BAD描述子的内点比例
Fig． 9 Inlier scale using the BAD descriptor

图 10 运行时间对比
Fig． 10 Ｒunning time comparison

分析实验结果可知，改进的 ＲANSAC算法在运行时间方

面与传统 ＲANSAC算法基本一致，满足无人机应用中实时性

的要求。算法理论上可以获取更多组解，从而提高基础矩阵

的估计精度，从实验上看，改进后的算法在不同特征点数目

上的内点比例均高于传统算法，因此能够更好剔除外点。

4． 2 数据集里程计测试

本文使用 EuＲoC MAV 真实场景的视觉惯性数据集［18］

评估改进后的算法，数据集使用一个小型无人机采集，其中

包括双目图像，频率为 200 Hz同步的惯性测量数据，真实状

态使用 vicon运动捕捉系统和 Leica MS50 全站仪提供。在本

实验中，使用 MH_01 和 MH_02 两个数据集评估算法对

VINS-Fusion的改进效果，通过 evo［19］评估工具对程序运行结
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果进行分析，轨迹误差图如图 11、图 12 所示。与未改进的
VINS-Fusion在绝对误差估计下得到的均方根误差( root-

mean-square-error，ＲMSE) 进行对比如表 1 所示。

图 11 MH_01 轨迹误差
Fig． 11 MH_01 trajectory error

图 12 MH_02 轨迹误差
Fig． 12 MH_02 trajectory error

表 1 ＲMSE轨迹估计误差参数
Table 1 ＲMSE trajectory estimation error parameters

数据序列 VINS-Fusion /m
改进后

VINS-Fusion /m

MH_01 0． 243 0． 240

MH_02 0． 189 0． 170

最后，使用无人机进行飞行实验如图 13 所示，实验时 In-

tel d455相机双目图像帧率设置为 30 FPS，满足实时性要求。

图 13 飞行试验
Fig． 13 Flight experiment

5 结论

1) 改进的 ＲANSAC 算法，在计算基础矩阵时平均内点

比例提高 1． 8%。

2) 将改进的算法嵌入 VINS-Fusion，在 MH_01 序列上的

实验，绝对轨迹误差的均方根误差降低了 0． 001 m，在MH_02

序列上的实验，绝对轨迹误差的均方根误差降低了 0. 019 m。

3) 基于 Linux和 ＲOS 系统编写无人机通信接口，简化

了无人机飞控与板载计算机的通信方式，实现上层规划模

块、控制模块和底层飞控的解耦。

4 ) 算法最终部署到所搭建的无人机平台，达到了

30 FPS的实时效果，满足无人机对实时性的要求。
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