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摘要 

I 

 

摘要 

随着无人机应用领域不断拓宽，无人机的自主导航定位也变得越发重要。尤其是在

未知的室内环境下，面对卫星信号丢失、动态环境干扰等挑战，实现无人机准确稳定的

自主定位具有重要意义。因此本文针对无人机在室内动态环境下定位的应用场景，研究

视觉与惯性测量单元（IMU）紧耦合的里程计算法，在保证实时性的前提下，准确识别

环境中的动态特征并减少其对位姿估计的干扰，同时融合视觉信息降低 IMU 累积误差

对定位结果的影响，从而提高整体的定位精度。本文的主要研究内容包括： 

第一，研究传感器的标定算法。针对传统相机标定方法维度信息丢失、标定结果不

稳定等缺陷，提出改进的三维标定算法，以提升相机内参标定的准确性与稳定度。同时

研究 IMU 内参、相机与 IMU 外参联合标定方法，为后端紧耦合算法提供准确的标定参

数。 

第二，研究视觉惯导里程计算法。在视觉前端，提出一种基于运动分割的动态特征

识别方法，利用 IMU 测量信息对视觉前端进行运动补偿，并计算补偿后的特征点像素

差，根据动、静特征像素差不同的特性，使用改进的 K-means 算法对特征点进行聚类，

从而识别出环境中的动态特征点并予以剔除；在扩展卡尔曼滤波的框架上对视觉与 IMU

测量信息进行紧耦合，为降低运算的复杂性，使用相机位姿代替特征点作为系统的状态

量，并建立多状态几何约束对系统状态进行更新，同时为降低 IMU 累积误差对定位精

度的影响，改进滤波过程中相机状态扩增方式，使用视觉与 IMU 的融合计算结果作为

状态向量中新的相机位姿。 

第三，以英伟达 TX2 核心开发板为主搭建无人机平台，进行实验验证。在实际的

动态室内环境下采集数据，验证动态特征识别算法的有效性与准确性。同时估计无人机

的飞行轨迹，并将结果与经典的 MSCKF 算法进行对比，验证本文算法在定位精度上的

优越性。  

数据集仿真与无人机真实飞行实验结果表明，本文提出的 VIO 算法能准确区分环境

中的动态特征，并能在保证实时性的前提下获取接近 VINS_Fusion 算法的定位精度，相

较于经典的 MSCKF 算法而言，本文算法也能更好的抑制累积误差，提升无人机飞行轨

迹的估计精度。 

 

 

关键词：无人机，视觉惯导里程计，动态场景，传感器标定，扩展卡尔曼滤波 
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ABSTRACT 

With the application fields of unmanned aerial vehicles (UAV) being further extended, 

the autonomous navigation and positioning of UAV has become increasingly important 

especially in the indoor environment where the UAV could face challenges of satellite signal 

loss and disturbance of dynamic features. This paper focuses on a tightly coupled Visual 

Inertial Odometry (VIO) which operates for UAV’s positioning in the indoor dynamic 

environment. On the premise of satisfying the real-time quality of the system, our work aims 

at identifying dynamic features to reduce their interference and using the visual information to 

reduce the cumulative error from the IMU. The main contents are as follows: 

Firstly, the calibration algorithm is studied to accurately integrate the measurement 

information from the camera and IMU. Considering the defects of traditional camera 

calibration methods such as the loss of dimensional information and unstable calibration 

results, an improved 3D calibration algorithm is proposed to achieve more accurate and stable 

camera internal parameters. Meanwhile, the methods of calibrating IMU internal parameters 

and camera-IMU external parameters are studied to provide accurate calibration parameters. 

Secondly, the tightly coupled VIO is mainly focused. In the visual front end, a dynamic 

feature recognition method based on motion segmentation is proposed, which uses IMU 

measurements to perform motion compensation and calculates pixel differences. The dynamic 

features in the environment can be identified and removed by using the improved K-means 

algorithm to cluster features according to the different pixel differences between the static and 

dynamic features. The measurements from the camera and IMU are tightly coupled in the 

framework of Extended Kalman Filter (EKF). In order to reduce the complexity of calculation, 

camera poses are used as the states of the system instead of features and the states are updated 

by establishing multi-state geometric constraints.The method of camera state amplification 

during the filtering is improved to reduce the impact of the cumulative error from IMU, by 

using the fusion result of the vision and IMU as the new camera pose in the state vector. 

Thirdly, an experimental UAV platform is built mainly based on the NVIDIA TX2 core 

development board on which the experiment is carried out. By collecting data in the actual 

dynamic indoor environment, the performance of the dynamic feature recognition algorithm 

can be evaluated and the trajectory of the flight can be estimated. Compared with the original 

MSCKF algorithm, the superior accuracy of the VIO proposed here is verified. 

The simulation on datasets and real flight experiment results show that the VIO 

algorithm proposed in this paper can accurately distinguish dynamic features in the 

environment and can obtain accurate pose estimations which are comparable to the 

VINS_Fusion in real time. Compared with the classic MSCKF method, the VIO proposed 

here can better reduce cumulative errors and improve the accuracy of the whole system. 

 

Keywords: UAV, Visual Inertial Odometer, Dynamic environment, Sensor calibration, 

Extened Kalman Filter
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第一章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着智能技术的发展以及制造工艺的提升，无人机的适用领域变得越来越广泛[1]。无人

机的诞生最早可以追溯到第一次世界大战时期，1910 年左右，美国俄亥俄州的年轻军事工程

师科特林就提出了使用无人驾驶飞行器的建议，并使用钟表机械装置设计出了可以自动飞行

的飞行器，受到了美国军方的关注与支持。在后来的越南战争和第五次中东战争中，无人机

也得到了广泛的使用，成为了军事界的宠儿。在计算机技术广泛发展、制造成本降低之后，

无人机也开始逐步进军消费级民用行业。现如今已经可以在很多领域看到无人机的身影，包

括电影制作、航空拍摄、土地勘测[2-4]等等。 

市面上现存的无人机的种类有很多，按其飞行特点可以将其大致分为固定翼无人机[5]和

旋翼无人机[6]两种。固定翼无人机因其机翼固定而得名，其飞行主要升力来自机翼与空气的

相对运动，因此其具有飞行速度快、经济、运载能力大等优点，被广泛应用于军事领域。相

比于固定翼无人机，旋翼无人机在生活中更为常见，其依靠多个旋翼产生的升力来驱动飞行

器进行飞行。旋翼无人机虽然对动力要求高、航程短，但是其可操控性好、机动灵活性高，

因此在近几年受到了市场的广泛关注，也成为了企业和学界的主要研究对象。 

在无人机的各项研究方向中，自主定位一直是研究的热点内容，特别是在未知环境中，

无人机的精准定位是其进行导航规划、安全飞行的重要前提保障。现阶段无人机在未知环境

下的自主定位方法主要分为两大类：一类是借助于全球卫星定位技术[7]，如 GPS、北斗等，

通过多颗卫星的空间距离测算来获取无人机的实时位置；另一类是借助相应的机载传感器来

实现无人机的主动定位，例如同时定位与建图（Simultaneous Localization and Mapping，SLAM）

技术[8]，该技术使用轻便、低成本的传感器来获取无人机飞行过程中的环境信息，从而实现

自主定位。对于卫星定位技术而言，其位置信息的获取与无人机的运动过程无关，因此不存

在累积误差，精度相对较高，但是其只能在卫星信号较好的室外环境下得到较好的应用。现

如今，随着无人机用途的不断拓宽，其在卫星信号受到遮挡的室内环境下也有了很多的应用

需求，因此以 SLAM 为主的主动定位技术也将大显身手。 

根据使用传感器的不同，可以将常用的SLAM算法分成激光SLAM和视觉SLAM两种。

激光 SLAM 使用激光雷达感知环境信息，从而实现导航定位。激光雷达精度高，对环境不

敏感，但是其价格昂贵，且重量较大[9]，对于无人机的载重和续航是一大考验。相比之下，

视觉 SLAM 算法更适合运用于无人机平台上，可以使用双目相机采集无人机飞行时的图像

数据，在控制载重量和成本的同时也能为系统提高较为可靠的尺度信息。 

纯视觉 SLAM 定位方法也存在一定的缺陷，其容易受到光照变化等外界环境带来的影

响，鲁棒性不高，因此常使用视觉与其他传感器实现组合导航定位，其中最常用的是惯性测

量单元（IMU）。IMU 测量运动信息时对环境不敏感，鲁棒性较高，同时视觉信息又可以弥

补 IMU 易产生累积误差的缺陷，两者融合能够起到优势互补的作用。无人机在室内飞行时，

也要考虑环境本身的特点，室内环境视野较窄，当环境中动态特征较多时必然会对无人机的

自主定位产生影响。普通的无人机平台计算资源也相对比较紧俏，如何利用有限的资源，降
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低动态特征的影响，保证无人机定位算法的实时性与准确性具有非常大的研究意义。 

本论文对于无人机在室内实现自主定位这一应用场景，研究视觉与 IMU 组合的视觉惯

导里程计算法（Visual Innetial Odometry，VIO），力求在嵌入式级别的无人机运算平台上，

实现高精度的实时定位，并提升算法在动态环境中的抗干扰能力，增强系统的鲁棒性。 

 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 视觉惯导融合定位技术研究现状 

无人机飞行时非常灵活，速度也相对较快，对于单一的纯视觉定位方法而言，可能

在获取运动信息时出现图像模糊、特征点丢失、尺度测量不准等问题，从而估计出错误

的飞行轨迹。因此，近来国内外学者都开始将研究重点转向组合导航定位方向，其中研

究最为广泛的就是视觉与IMU的组合导航定位。 

视觉与IMU的组合方法主要有松耦合与紧耦合两种，两者的区别在于组合信息不同。

松耦合框架中视觉与IMU各自计算自己的定位结果，最终将两种结果进行组合。松耦合

方法学界研究的较少，以苏黎世联邦工业大学Stephen Weiss提出的MSF框架为典型[10]，

该方法在扩展卡尔曼滤波（Extended Kalman Filter，EKF）的框架下为多传感器融合定

位提供了通用的融合方案，在个别传感器信号丢失时也能获取绝对状态和相对状态更新

的最佳线性化点。松耦合方法的优势在于计算量小，复杂度低，但是信息融合度不高，

从而并不能完全发挥出两者的互补优势。 

紧耦合方法是将IMU与视觉测量的原始数据进行组合从而对系统的定位状态进行

更全面的估计，此类算法的复杂度高，但是其定位效果相比松耦合方法要更好。国外有

很多学者提出了自己的紧耦合方案，根据其数据融合方式的不同，主要可以分为基于非

线性优化的方案与基于滤波的方案。基于优化的方案是近年来的研究热点，其计算精度

相比滤波算法更好[11]，适用性更广，在状态变化较大时亦能适用。 

非线性优化框架中比较经典的算法是Stefan Leutenegger等人提出OKVIS算法[12]，该

方法是一种基于双目视觉与IMU的视觉惯导里程计。OKVIS 的算法流程是通过 IMU 

测量值对当前状态做预测，根据预测在前端进行特征提取和特征匹配，使用3D点特征和

二维图像特征构成优化中的重投影误差，同时在预测的 IMU 状态量和优化的参数之间

构成 IMU 测量误差，并使用滑动窗口对整体位姿进行优化。 

2017年，Raul Mur-Artal等人在自己提出的纯视觉SLAM算法ORB-SLAM的基础之上，

引入IMU测量信息，提出了紧耦合的VIORB SLAM
[13]。在该方案中借助IMU初始化系统

的尺度比例以及重力方向，并使用IMU预积分解决了视觉与IMU时间戳对齐问题，在后

端采用位姿图优化的方法优化了紧耦合的定位结果。根据作者实验表明，该方案在地图

重利用以及降低漂移累计方面具有明显的作用。 

在这些经典的开源框架基础上，国外很多学者提出了自己的改进思路。Christian 

Forster等人[14]针对VIO算法框架中，惯性测量速率过高，实时优化无法保证的问题提出

了IMU预积分理论，并设计了因子图优化框架，将IMU预积分模型无缝集成到视觉惯导
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里程计中，提升了后端优化的速度，实现了实时准确的位姿估计；Hartley等人[15]提出了

一种能够集成任意数量传感器信息的预积分理论，系统运行过程中只对图像关键帧的位

姿状态进行估计，从而减少了非线性优化中的变量，提升了算法的实时性；Vladyslav 

Usenko等人[16]针对VIO系统在关键帧之间运行时，出现惯性有用信息丢失的问题，使用

非线性因子对VIO估计的轨迹信息进行了最佳逼近，从而实现从视觉惯性里程计中提取

视觉惯性映射的相关信息。 

基于非线性优化的方法虽然精度较高，但是其对计算资源的占用也更多，在一些算

力局限的设备上无法保证较好的实时性与鲁棒性。相比之下，基于滤波的算法框架计算

复杂度更低，定位精度也能达到与优化方法相接近的水准。基于滤波的算法框架中，最

为经典的是Mourikis等人[17]提出MSCKF算法，该方法使用扩展卡尔曼滤波（EKF）对IMU

和视觉数据进行紧耦合，并使用相机状态代替环境中的三维特征点作为系统的待估计状

态，从而降低了运算复杂度，提升了效率。在MSCKF的基础上MingyangLi等人[18]做出

改进，确保了线性系统模型正确的观测性并提供了在线估计校正相机和IMU外参的功能。 

2015年，Michael Bloesch等人[19]提出 ROVIO算法。该算法的前端直接使用图像中

的像素强度误差对特征点进行准确跟踪，并将特征点之间的误差项作为观测量进行更新。

后端也使用扩展卡尔曼滤波器实现数据紧耦合，滤波过程中将地标位置按方位进行分解，

并将距离参数化，从而提高了计算性能。 

在滤波框架改进方面，Jeff Delaune等人[20]针对在没有加速度计激励时，单目视觉惯

性里程计无法观察到尺度信息并产生严重误差漂移的情况，提出了基于面约束的范围测

量观测模型，使得VIO算法在匀速运动场景下也能实现较好的定位效果；Trung Nguyen

等人[21]利用三焦点张量几何的视觉测量方法来代替传统VIO系统中计算量大的三维特

征点重建，并使用基于非线性采样的卡尔曼滤波器来处理非线性系统。这种替换简化了

系统架构，并显著减少了处理时间。与传统的扩展卡尔曼滤波器相比，该方法有助于获

取更好的估计精度和鲁棒性能；Lee Kyuman等人[22]针对扩展卡尔曼滤波过程中存在的

IMU数据和视觉数据时间偏移问题，提出了一种未知延迟参数的补偿方法。将参数估计

合并到特征初始化和状态估计中，从而实现时间的在线校准并估计延迟可校正残差、雅

可比和协方差矩阵。 

国内对VIO算法的研究起步较晚，提出的VIO算法框架较少，但也不乏优秀的解决

方案，其中最具代表性的是香港科技大学沈劭劼老师团队提出的VINS算法[23]。该算法

是基于优化和滑动窗口的 VIO，使用 IMU预积分构建紧耦合框架，同时还有自动初始

化、在线外参标定、重定位、闭环检测以及全局位姿图优化功能。VINS的定位精度可

以与OKVIS相媲美，但其CPU占用率更低，系统更加完善，鲁棒性更高。 

虽然国内提出的算法框架较少，但是也有许多学者在这方面做了很多改进。W 

HUANG等人[24]针对VIO算法中的初始化问题，提出了一种基于优化的在线初始化方法

以在线校准相机和IMU之间的相对变换和时间偏移。通过最小化相机和IMU之间的旋转

差异来估计外部旋转、陀螺仪偏置和时间偏移，并通过使用补偿的摄像机姿态近似估算

尺度比例、重力方向与外部平移；Xiaochen Qiu等人[25]在研究VIO时使用更具辨识度的
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汉密尔顿符号来表示四元数，并从零开始推导了误差状态转换方程，提出了易于计算的

完全线性闭式解。同时针对滤波器后端容易受到匹配外点的影响，开发了以描述子辅助

的光流跟踪前端；Yijia He等人[26]提出了一种利用点和线特征的视觉惯性里程计系统，

为了紧凑表示3D空间线并实现简便计算，采用了Plücker坐标和线的正交表示方法。算法

后端将预积分的IMU误差项与点、线的重投影误差项组合在一起进行窗口优化，从而实

现视觉与IMU的紧耦合。 

1.2.2 动态特征识别与滤除研究现状 

对于视觉惯导组合的里程计算法而言，无论是松耦合还是紧耦合方案，都需要使用

环境中的特征点信息来估计自身的位姿参数。在传统的SLAM算法中，一般都会假设环

境中提取的特征静止不动，一旦环境中出现大量动态物体，致使该假设不成立时，则会

影响算法整体的定位精度。为此，国内外很多学者在动态特征识别与滤除方向做了大量

的研究工作。 

Nikolas Brasch等人[27]针对高动态环境提出了一种单目视觉SLAM方法，该方法基于

卷积神经网络（Convolutional Neural Networks，CNN）预测的语义先验信息，使用联合

概率模型对动态异常值进行建模。为了在快速的相机运动和无纹理的环境中提取足够的

特征，使用了具有描述性功能的直接特征点法来提取特征。同时扩展CNN进行语义分割，

基于图像上下文直接预测属于动态对象的像素概率，从而减少获得可靠比率值所需的观

测次数。 

Chee Sing Lee等人[28]提出了一种可以估计环境中动态和静态特征位置的算法，该算

法将基于特征的SLAM问题建模为单集群过程，并定义了一种易处理的贝叶斯滤波器递

归公式。该滤波器在处理过程中，能为多个目标提供鲁棒的极大似然估计。同时，该算

法针对定位过程中视野改变、静态和动态地图特征混合等情况，使用粒子滤波和高斯滤

波混合的滤波方式对环境特征进行过滤。 

Bescos Berta等人[29]提出了名为DynaSLAM的算法框架，该框架在识别动态特征时

融合了深度学习与多视图几何方法，使用Mask R-CNN网络对动态物体进行像素分割，

随后使用几何方法提升动态物体的识别效果。同时该框架在静态地图的基础上，对动态

物体遮挡的图像帧进行背景修复。 

Strecke Michael等人[30]在RGB-D相机上应用了一种新的动态SLAM算法，该算法使

用密集的物体层级表示，在局部体积内用有符号距离函数（Signed Distance Function，

SDF）表示刚性对象，从而实现跟踪对象与RGB-D图像的直接绑定。该算法同时改进了

概率公式，实现数据的直接关联并对运动物体遮挡进行了处理。 

国内对动态环境下的SLAM算法也做了大量的研究工作，并提出了很多解决方案。

Shuhuan Wen等人[31]针对传统SLAM建图过程中语义信息过少的情况，提出了一种基于

语义拓扑图且具有闭环检测的立体视觉惯性定位系统。该系统使用混合3D点云语义拓扑

映射框架，通过提供路径规划地图并同时在动态环境下存储语义信息的方式实现自主导

航。具体实施过程中采用最新的Mask R-CNN方法来获取2D语义信息，并将其投影到由

立体视觉惯性SLAM构建的半密集3D语义拓扑图上，从而实现物体的语义判别。 
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Yongbao Ai等人[32]提出了一种名为动态深度学习的RGB-D SLAM框架，该框架在

ORB-SLAM2算法的基础上，增加了动态对象分割和背景修复的功能。利用语义分割和

多视图几何来检测运动对象，并在静态的场景图中对已被移动物体遮挡的背景进行修复，

从而实现在动态环境中提高定位精度的效果。 

Linhui Xiao等人[33]利用深度学习在对象检测中的优势，提出了一种语义SLAM框架，

以解决动态环境中的SLAM问题。该方法基于卷积神经网络，在语义级别上检测环境中

的动态对象。针对现有神经检测网络查全率低的问题，提出一种基于相邻帧速度不变性

的漏检补偿算法，大大提高了检测的查全率。该系统通过跟踪线程中的选择性跟踪算法

处理动态物体的特征点，从而大大减少了由于误匹配而引起的姿态估计误差。 

使用深度学习算法和语义分割能够对动态特征起到较好的识别效果，但是这些算法

复杂度相对较高，无法保证定位算法运行的实时性。对此，也有一些学者提出了计算相

对简单的动态滤除方法，例如北京航空航天大学的魏彤等人[34]提出了一种基于动态区域

剔除的双目视觉SLAM算法。该算法在场景分割的基础上，利用立体视觉识别动态特征，

并以此标记出动态区域，从而以较低的计算代价实现了动态场景的识别。 

1.3 本文研究内容与组织结构 

无人机的实时位姿估计是其准确规划路径、完成飞行任务的重要前提，特别是在室

内环境下，面对卫星信号丢失和动态物体干扰等情况，保证无人机自身的准确定位具有

重要意义。然而无人机自身续航与载重有限，所携带的传感器必须轻便小巧，同时无人

机大多使用嵌入式级别的运算平台，计算资源较为紧俏，设计定位算法也必须满足无人

机对于实时性的高要求。本文针对上述应用场景以及种种因素限制，研究能在无人机平

台上实时运行且精度较高的定位算法，并予以实现。本文的主要研究内容和组成结构如

下： 

第一章：介绍研究背景，阐述了无人机在室内动态环境下实现准确定位的意义和面

临的挑战，并介绍了当前国内外对于视觉惯导里程计以及动态特征识别滤除算法的研究

现状。  

第二章：主要介绍了视觉惯导里程计算法中涉及到的基本理论。首先介绍了刚体运

动变换中常用的数学表示方法，并对它们的特点进行分析；其次给出了惯性导航坐标系

和以针孔相机模型为基础的视觉导航坐标系的定义，并推算不同坐标之间的转换关系；

然后针对视觉惯导里程计中涉及到的线性与非线性最小二乘问题，介绍几种常用的求解

方法；最后介绍了卡尔曼滤波在定位系统中的具体定义，并结合系统非线性的特点引入

扩展卡尔曼滤波方法。 

第三章：主要研究了组合导航定位中的传感器标定方法。针对相机平面标定方法的

弱几何约束以及标定不稳定问题，提出了一种基于三维标定板的相机内参标定理论，并

介绍了双目相机之间外参数的标定方法；接着研究了 IMU 常用的运动测量模型，给出

相关误差参数的标定方法，并介绍了 IMU 与视觉联合标定的相关算法；最后通过标定

实验给出传感器的内、外参的标定结果，并评估本文改进标定算法的稳定性与准确性。 
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第四章：主要研究视觉与 IMU 的紧耦合算法。为保证算法运行的实时性，在前端

使用直接法，对图像提取 FAST 角点后使用光流进行跟踪。为降低动态环境的影响，提

出一种基于运动分割[35]的动态特征点识别方法，借助 IMU 的测量信息对图像中的像素

点进行运动补偿，并使用改进的 K-means 算法区分出环境中的动态特征并予以剔除。选

用计算量更小的扩展卡尔曼滤波作为视觉惯导紧耦合后端框架，为降低运算复杂度，选

用相机位姿代替特征点作为系统状态量，并建立多状态约束的观测模型进行状态更新，

同时改进相机状态扩增方式，使用 IMU 与视觉两者的融合计算结果来作为新图像帧相

机的位姿参数，以降低 IMU 累积误差所带来的影响。在 EuRoC 数据集上评价本文紧耦

合算法的定位效果，通过与其它 VIO 算法进行比较，分析本文算法在该数据集上的位姿

估计表现。 

第五章：主要在无人机平台上对本文算法进行实验验证。介绍了无人机平台的组成

以及实验场景，使用无人机平台在实际的动态场景中采集运动数据，评估本文提出的动

态特征识别方法的有效性；设计不同的无人机飞行轨迹，根据实验结果对比改进前后

MSCKF 算法的估计轨迹与闭环误差，验证本文算法在定位精度方面的优越性。 

第六章：对本文工作进行总结与展望。
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第二章 视觉惯性里程计算法相关原理 

本论文研究基于滤波的视觉惯性里程计算法，因此本章节介绍视觉里程计（Visual 

Odometry，VO）和惯性导航相关知识以及其中涉及的数学理论。首先，对三维空间中

的刚体运动进行介绍，并引入表示位姿的几种数学概念；其次，介绍了惯性导航坐标系

和以针孔相机模型为基础的视觉坐标系，并阐述各个坐标系之间的相互转换关系；随后，

对于视觉里程计中涉及到的线性与非线性最小二乘问题，介绍几种常用的求解方法；最

后，描述经典的扩展卡尔曼滤波（EKF）算法，对其中的公式进行推导，从而为后续紧

耦合的视觉惯性里程计算法奠定基础。 

2.1 刚体运动模型 

刚体在三维空间中运动时，需要描述它的位置和姿态。位置描述相对容易，可以

直接使用平移量 t 进行表示。对于刚体的姿态，需要使用其在运动过程中发生的旋转变

换进行表示，常用的旋转表达方式有如下几种： 

（1）欧拉角 

对于刚体旋转而言，最直观的描述方式是使用欧拉角[36]进行表述。对于刚体在三

维空间中的任一旋转而言，都可以将其分解为三次绕不同轴的旋转，从而可以用三个

分离的转角对旋转进行描述。对于不同的分解方式，欧拉角有不同的定义方法，最常

用的欧拉角是 rpy角。在以右手系规则建立的坐标系中，先将运动绕 Z 轴分解出旋转分

量，得到偏航角Yaw，再分解出绕Y 轴旋转的俯仰角 Pitch，最后分解出绕 X 轴旋转的

横滚角 Roll，各个角与坐标轴的对应关系如图 2-1 所示。欧拉角的表示简单直观，但是

却不适合用于数值计算。因为欧拉角存在万向锁问题，即在俯仰角为±90 时，第一次

旋转将和第三次旋转共用一条坐标轴，从而使系统丢失了一个自由度，产生奇异性问

题，这会导致其不适用于插值和迭代，从而也无法应用于后端优化和滤波算法中。但

是欧拉角在理解物体的运动姿态、验证算法的准确性方面依然有着难以替代的作用。 

Yaw
Y

Roll

Z

X

Pitch

 

图 2-1 欧拉角示意图 
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（2）旋转矩阵 

刚体运动中，物体不会产生形态上的变化，所以运动前后其所在的坐标系在长度和

夹角上始终保持一致。设某一坐标系的正交基  1 2 3, ,e e e 经过旋转变换后变为  ' ' '

1 2 3, ,e e e ，空

间中某一静止点在前后两坐标系中的坐标分别为  1 2 3, ,
T

a a a 和 ' ' '

1 2 3, ,
T

a a a   ，则有如下定义： 

  

'

1 1

' ' ' '

1 2 3 2 1 2 3 2

'

3 3

a a

e e e a e e e a

a a

  
        
     

 (2-1) 

对上述等式的两边同乘以
1 2 3

T
T T Te e e   ，使等式左边系数变成单位矩阵，则有： 

 

' ' ' '

1 1 1 1 2 1 3 1

' ' ' '

2 2 1 2 2 2 3 2

' ' ' '

3 3 1 3 2 3 3 3

T T T

T T T

T T T

a e e e e e e a

a e e e e e e a

a e e e e e e a

    
    

     
         

 (2-2) 

等式右边的系数矩阵即为旋转矩阵[37]，一般用𝑅进行表示。旋转矩阵描述的是旋转

运动本身，与具体的向量没有必然关系，换而言之，对于某一旋转变换，同一刚体上

所有点的坐标变换都可以用相同的旋转矩阵进行描述。旋转矩阵有非常好的属性特征，

例如其是正交矩阵、对旋转矩阵求转置即表示相反的旋转变换等等。同时旋转矩阵在表

达刚体在空间中的运动时也非常简洁，结合运动平移量一起考虑，假设某点 a在经过一

次旋转 R 和一次平移 t 后得到 'a ，则此运动变换可以用式(2-3)进行表示： 

 'a Ra t   (2-3) 

但是旋转矩阵也存在缺陷，其使用了九个参数来描述三个自由度的旋转，参数使

用上略显冗余。 

（3）四元数 

四元数[38]是由数学家汉密尔顿所扩展的复数，一个四元数由一个实部和三个虚部

构成： 

 0 1 2 3q q q i q j q k     (2-4) 

其中 0q 表示四元数实部的数值， 1q 、 2q 、 3q 分别为虚部分量。对于虚部 i 、 j 、 k

而言，其满足如下关系： 

 

2 2 2 1

,

,

,

i j k

ij k ji k

jk i kj i

ki j ik j

    


  


  
   

 (2-5) 

当四元数的实部为 0时，称为虚四元数，其表示三维空间中的某一点。而三维空间

中的旋转运动是由单位四元数定义的，设某个运动绕单位向量
T

x y zn n n n    旋转了

角度 ，则这个旋转对应的四元数为： 

 cos cos sin sin
2 2 2 2

T

x y zq n n n
    

  
 

 (2-6) 

对于空间中的某一点 p （以虚四元数进行表示），在经历了以四元数 q对应的旋转

后得到点 'p ，则有如下等式： 
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 ' 1p qpq  (2-7) 

这里的乘法为四元数的乘法。由上述描述可知，虽然四元数表达刚体的旋转运动

时不够直观，且计算复杂，但其仅用四个参数进行描述，相较于旋转矩阵更加简洁，

同时其也不存在欧拉角这样的奇异性问题，便于迭代和插值，很适合应用于后端优化

和滤波算法。 

2.2 坐标系定义 

2.2.1 惯导坐标系 

在惯性导航中，通常将坐标系分为惯性坐标系、非惯性坐标系两类。所谓惯性坐标

系，是原点取在不动点，而又无转动的参考系。如日心惯性系、地心惯性系等。非惯性

坐标系与之相对，主要包括：地球坐标系、地理坐标系、载体坐标系、导航坐标系等。

相关坐标系定义如下[39]： 

（1）地心坐标系：以地球中心为坐标原点O， Z 轴沿地球自转轴方向， X 轴是地

球绕太阳公转的黄道平面与地球赤道平面的交线，Y 轴以右手规则确定。地心坐标系不

与地球固联，它不随地球自转而转动。 

（2）地球坐标系：取地球中心为坐标原点O， Z 轴沿地球自转轴方向， X 轴是赤

道平面和本初子午面的交线，Y 轴根据右手规则确定。地球坐标系与地心坐标系的区别

在于，它是和地球固连的，会和地球一起相对惯性坐标系以地球的自转角速度进行转动。 

（3）地理坐标系：该坐标系的定义有很多种，常用的地理坐标系为“东—北—天”

坐标系，即以地球表面某一点为原点O， X 轴在当地水平面内指东，Y 轴与当地子午线

一致指向正北， Z 轴沿当地垂线垂直向上，总而构成右手坐标系。 

（3）载体坐标系：一般取载体重心为原点O， X 轴沿载体横轴向右，Y 轴沿载体

纵轴向前，Z 轴根据右手规则确定，垂直向上。载体坐标系与运动物体固联，随其一起

相对地球运动。本文将双目相机作为运动载体，建立载体坐标系。 

（4）导航坐标系：导航坐标系用于表示 IMU 在运动过程中的旋转与平移，从而便

于得到它在其他坐标系下的位姿参数。本文将导航坐标系的原点O定于 IMU 初始时刻

的中心， Z 轴指向重力相反的方向， X 轴垂直于 Z 轴向右，Y 轴以右手规则确定。 

2.2.2 针孔相机模型 

视觉导航算法中，在光学成像上最常采用的成像模型是针孔相机模型[40]，该模型示

意图如图 2-2 所示。现实空间中的三维点 P ，经过相机光心O投影后，成像在物理平面

上，像点为 'P 。针孔相机模型中涉及四个坐标系：世界坐标系、相机坐标系、图像坐标

系、像素坐标系。 
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物理成像平面

像素平面

相机

P

Z

Y

X

v

u

'P

o

O光心

 

图 2-2 针孔相机模型 

相机坐标系：相机坐标系即为图 2-2 中的O XYZ 坐标系所示，坐标原点建立在相机

的光心处，OZ 轴垂直于像平面，与相机的光轴重合，OX 轴垂直于光轴水平向右，OY 轴

竖直向下。相机坐标系描述了空间中的三维坐标点和相机之间的位置关系。 

世界坐标系：世界坐标系是视觉导航算法中的基准坐标系，它既可以用来表示真实

世界中三维空间的坐标，同时也可以用于描述相机在运动过程中的速度、位姿等运动参

数。世界坐标系的定义比较灵活，在相机标定中通常将世界坐标系建立在标定板上，而

在视觉导航算法中通常取相机第一帧图像的相机坐标系作为世界坐标系。假设点 P 在世

界坐标系下的齐次坐标 wP 为  , , ,1w w wX Y Z ，经过旋转平移变换后可得点 P 在相机坐标系下

的坐标 cP 为  , ,c c cX Y Z ，则两者有如下对应关系 

 

11 12 13

21 22 23

31 32 33
1

w

c x

w

c y

w

c z

X
X R R R t

Y
Y R R R t

Z
Z R R R t

 
     
     
     
        

 

 (2-8) 

其中 R ， t 分别表示世界坐标系和相机坐标系之间的旋转矩阵和平移向量。 

图像坐标系：图像坐标系的原点建立在相机成像平面的中心， x轴和 y 轴分别平行

于图像平面的两条垂直边，图像坐标系以物理单位表示像素在图像中的位置。设点 P 在

相机坐标系下的坐标为  , ,c c cX Y Z ，在图像坐标系下的坐标为  ,x y ，则根据三角形相似

关系，可以得到如下等式： 

 

c

c

c

c

X
x f

Z

Y
y f

Z






 


 (2-9) 

其中 f 为相机镜头的焦距。将其改写为齐次方程形式，可得： 

 

0 0 0

0 0 0

1 0 0 1 0
1

c

c

c

c

X
x f

Y
Z y f

Z

 
     
     
     
        

 

 (2-10) 
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该式描述了同一个点在相机坐标系和图像坐标系之间的对应关系。 

像素坐标系：图像坐标系描述了三维点和像点之间的对应关系，但实际得到的图像

是以像素为单位进行描述的。像素坐标系的建立就是为了描述传感器量化采样得到像素

坐标的过程。像素坐标系使用 o uv 表示，以图像的左上角作为像素平面的原点 o，u 轴

和 v 轴分别与图像坐标系的 x轴和 y 轴平行。设像素坐标系在量化采样时分别在u 轴和 v

轴上，缩放了 倍和  倍，原点相对于图像坐标系平移了  ,x yc c ，则像素坐标和图像坐

标之间的关系可以用如下等式进行表示： 

 
x

y

u x c

v y c





 


 
 (2-11) 

将等式(2-9)代入式(2-11)，并把 f 合并为 xf ， f 合并为 yf ，可得像素坐标系和相机坐

标系之间点的对应模型： 

 

c

x x

c

c

y y

c

X
u f c

Z

Y
v f c

Z


 



  


 (2-12) 

综上所述，世界坐标系下的点，经过旋转平移变换、光学投影和采样量化最终得到

对应的像素坐标点。此完整变换过程在齐次坐标下可以用式(2-13)进行表示： 

 

11 12 13

21 22 23

31 32 33

0

0 =

1 0 0 1
1

w

x x x

w

y y y w

w

z

x
u f c R R R t

y
s v f c R R R t KTP

z
R R R t

 
       
       
       
            

 

 (2-13) 

其中 s代表尺度因子； K 为相机的内参矩阵，包含相机的固有属性参数；T 被称为

相机的外参矩阵，包含相机位姿变换的旋转矩阵 R 和平移向量 t  。 

2.3 最小二乘问题求解方法 

2.3.1 奇异值分解 

奇异值分解[41]，也被称为 SVD 分解，是一种常用的矩阵分解方法，其应用领域也

十分广泛，特别是在机器学习领域，多用于推荐系统以及自然语言处理等方面，是很

多机器学习算法的基础。SVD 分解最基础的用法是对超定的齐次线性方程组进行求解，

对于齐次线性方程 0A X  而言，当系数矩阵 A 的秩大于其本身的列数时，需要求解

该方程的最小二乘解，此时需使用 SVD 分解方法。 

对于齐次线性方程而言，要获取它的解向量，一般是通过计算系数矩阵的特征值

和特征向量来实现。如果系数矩阵是方阵，则可以直接使用线性代数里面的特征值分

解方法进行计算，而超定线性方程组的系数矩阵并不是方阵，所以使用 SVD 分解的方

法对其进行计算。假设系数矩阵 A是一个m n 的矩阵，则矩阵 A的 SVD 分解定义为： 

 TA U V   (2-14) 

其中U 是一个m m 的矩阵， 是一个m n 的矩阵，该矩阵只在主对角线上有元素，
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其余全为 0，主对角线上的元素也被称为是系数矩阵 A 的奇异值，V 是一个 n n 的矩

阵。 U 和 V 都是酉矩阵，即满足 T TU U V V I  。图 2-3 形象地表示了 SVD 的定义： 

=

奇异值

A U 

TV

n n n

n

m

mmm
 

图 2-3 奇异值分解示意图 

从 SVD 分解的定义中可以看出，其关键是求取U ，，V 。首先为了获取矩阵V ，

将 A的转置矩阵和 A 做矩阵乘法，得到一个 n n 的方阵 ，由于其是方阵，进而可以对

其进行特征分解，得到其特征值 和特征向量 v ，如下所示： 

  T

i i iA A v v  (2-15) 

得到矩阵 TA A的 n个特征向量后，将其合并为一个 n n 的矩阵，该矩阵即为 SVD

分解中所待求的V 矩阵。矩阵V 中的每个特征向量被称之为系数矩阵 A 的右奇异向

量。 

类似地，将 A和 A的转置矩阵做矩阵乘法，会得到一个m m 的方阵 。同样对其进

行特征分解，得到其特征值 和特征向量u： 

  T

i i iAA u u  (2-16) 

将m 个特征向量合并起来，即构成 SVD 公式分解中的U 矩阵。U 中的每个特征向

量为系数 A 的左奇异向量。在矩阵U 和矩阵V 的特征分解过程中，所求得的特征值是

一样的，但对应的特征向量不同。 

对于矩阵而言，其只在对角线上有元素，这些元素由奇异值构成，因此只需要求

出每个奇异值 就可以求得矩阵。在计算完U 和V 矩阵后，奇异值的求法就变得很简

便，根据相关证明，特征值和奇异值满足如下关系： 

 i i   (2-17) 

因此，只需对上文所计算得出的 TA A的特征值取平方根即可得到奇异值，进而也得到

了奇异值矩阵。 

根据相关理论证明，超定的齐次线性方程组的最小二乘解，即为奇异值矩阵中最

小的奇异值所对应的V 中的奇异向量。因此，计算完系数矩阵的 SVD 分解，也就间接

得到了齐次线性方程组的最小二乘解。 

2.3.2 非线性优化 

非线性优化方法建立在求解线性最小二乘的基础上。在求解矩阵方程时，如果是

超定的齐次线性方程组，可以采用上文中的 SVD 进行求解。而对于普通的线性方程组，

可以采用线性最小二乘的理论进行求解。对于函数模型  f x Ax ，采集它的一组输出
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样本 b ，线性最小二乘的目的就是希望通过这组样本数据拟合出函数模型中的未知量，

进而将问题转化为求解
2

min Ax b ，显然最理想的情况是求 x使得 Ax b 。一般情况下，

对系数矩阵 A求逆即可解出变量 x来，但往往样本个数要多于函数模型中的未知量，因

此 A多半情况下是不可逆的，此时的处理方式是在方程的左侧同乘 TA ，进而求矩阵 A

的伪逆形式： 

  
1

,T T T TA Ax A b x A A A b


   (2-18) 

可以看出，对于线性函数模型，可以获取待求变量的解析解，但是在视觉惯导融

合的定位算法中，由于涉及到投影模型、旋转矩阵等参数，因此模型常常是非线性的，

此时需要使用非线性优化理论计算最优解。假设函数模型  f x 此时为任意关于 x 的非

线性方程，此时最小化的代价函数为  
2

min f x 。由于问题为非线性的，函数形式过于

复杂，从而不便于直接对函数进行求导来获得全局最小值。所以非线性优化的思路是

从一个较为精准的初始值出发，通过迭代计算寻找到函数的局部最小值，以该局部最

小值作为函数模型的最优解。在每一次迭代中，对变量 x 寻求一个增量 x ，使得

 
2

2
g x x   小于  

2

2
g x ，当增量 x 小于一定程度时，则认为 x 已经到达了局部最小值

的位置。由此可见，非线性优化求解的关键是计算合适的 x 进行迭代优化，该过程也

被称为梯度下降方向搜索。 

为了求解下降梯度，最直观的想法是直接对代价函数进行求导，此类方法以急速

下降法为代表，该方法流程简单、收敛快，但是对非线性方程求导并不容易，特别是

求二阶导时，计算极其复杂，因此该方法并不常用。常用的梯度下降搜索方法有两种，

基于线搜索的高斯牛顿方法和基于信任域理论的列文伯格马尔夸克算法[42]（L-M 方法）。

高斯牛顿的基本思想是将函数  F x x  在 x 处进行一阶泰勒展开： 

      F x x F x J x x      (2-19) 

其中  J x 为  F x 对 x 的一阶导数，也被称为雅可比（Jacobian）矩阵。将式(2-19)代入

到代价函数中展开可得 

               2 21 1
2

2 2

T TTF x J x x F x F x J x x x J x J x x         (2-20) 

为了获取使得式(2-20)达到最小值的增量 x ，将该方程直接对 x 进行求导并令导

数为 0： 

        
T T

J x J x x J x F x    (2-21) 

式(2-21)也被称为高斯牛顿方程，其形式与线性最小二乘中的正规方程形式十分类似，

因此也可以被称为正规方程。理论上，要求解非线性优化中的增量 x ，只需要求解高

斯牛顿方程中    
T

J x J x  矩阵的逆矩阵，并将其乘到等式右侧即可。但是根据梯度下

降理论可知，只有当    
T

J x J x 矩阵是正定矩阵的时候，才能确保此方法最终所求解的

x为函数模型的局部最小值，但是在实际中该矩阵很有可能不是正定矩阵，因此高斯牛

顿法在计算过程中可能会出现算法不收敛或结果不准确的情况。 

为了解决高斯牛顿计算结果不收敛的问题，在该方法的基础之上提出了 L-M 方法。
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L-M 方法在正规方程的左侧人为添加了一个阻尼系数 ： 

  H x g    (2-22) 

阻尼系数的引入一方面可以确保正规方程左侧的系数矩阵为正定矩阵，从而保证

迭代算法的收敛性。另一方面其也能控制 x 的增加幅度，将其限制在一定的信任区域

内，并能根据迭代情况对信任域进行大小控制。如果当前解得的 x离最终的局部最小值

距离较远时，则可以适当增加阻尼系数，此时 L-M 方法更接近于急速下降法，使得下

一步跌代步长更为激进；反之，则减小阻尼系数，使 L-M 方法更接近于高斯牛顿法。

L-M 方法虽然弥补了高斯牛顿方法的缺点，但是计算流程更为复杂，同时阻尼系数需

要人为进行设定，一般会将其设定为默认值，例如拉格朗日乘子[43]等等。 

 

2.4 EKF 滤波优化算法 

在视觉与惯导融合的 SLAM 定位系统中，惯导可以直接获取系统的加速度、角速度

等运动参数，视觉传感器则可以通过获取对外界环境的观测信息，来计算系统的运动状

态。因此，对于系统在某一时刻的位姿状态，其由运动信息和观测信息两方面组成，所

以通常使用运动方程和观测方程来联合描述定位状态。假设在一段连续的时间内，传感

器观测到了外部环境中的M 个坐标点，分别记为 1, , My y ，系统在其中 N 个离散时刻位

姿记为 1, , Nx x ，则可以构建如下的运动方程和观测方程： 

 
 

 
1

, ,

,
=1, , 1, ,

,

k k k k

k j j k k j

x f x u w
k N j M

z h y x v


  


 

， ，  (2-23) 

其中  f  表示运动方程的传感器模型，  h  为观测方程的传感器模型， u 为系统传

感器记录的相关运动状态的输入，例如加速度、角速度等等，w为运动传感器模型噪声，

v 为观测传感器模型噪声，通常假设这两部分噪声服从 0 均值的高斯分布， ,k jz 表示在 k

时刻，传感器观测到了第 j 个坐标点。 

根据上述运动模型，要获取时刻 k 处系统的状态估计，就是在初始时刻的系统状态

基础上，结合已知传感器的运动输入数据 u和观测数据的 z ，计算状态量 x的条件概率分

布： 

  0 1: 1:, ,k k kP x x u z  (2-24) 

在概率学上，求解该方程需要使用贝叶斯公式进行展开： 

      0 1: 1: 0 1: 1: 1, , , ,k k k k k k k kP x x u z P z x P x x u z   (2-25) 

该式右侧第一项称为似然，可以通过观测方程得出。右侧第二项则为先验部分，从

中可以看出当前的状态估计是与过去的所有状态估计息息相关的。处理先验这一部分主

要有两种思路，一种是使用以非线性优化理论为主体的优化框架，如 BA 图优化[44]、因

子图优化[45]等，此类方法会严格根据之前的所有状态来估计当前时刻的运动状态，这种

方法准确度较好，但是对计算量的要求比较高。另一种是基于扩展卡尔曼滤波（EKF）

的滤波优化方法，根据马尔可夫性假设，可以认为当前时刻的运动状态只与前一帧的运

动状态相关，进而可以去除之前状态量的影响，从而降低系统的运算负荷，保证定位的
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实时性。 

扩展卡尔曼滤波算法是在卡尔曼滤波算法的基础上演变而来的，普通的卡尔曼滤波

算法能够处理简单的线性高斯系统，假设视觉惯导里程计是一个线性系统，则式(2-23)

可以展开为如下形式： 

 
1

1, ,
k k k k k

k k k k

x A x u w
k N

z C x v

  


 
 (2-26) 

其中 kA 和 kC 为系数矩阵。卡尔曼滤波算法在求解状态时主要分为预测和更新两步，

预测主要是求解 k 时刻的先验状态分布及其协方差，若已知 1k  时刻的最大后验状态估

计及其协方差，则预测方程可以如式(2-27)进行计算： 

    0 1: 1: 1 1 1
ˆˆ, , , T

k k k k k k k k kP x x u z N A x u A P A R      (2-27) 

其中 R 为运动传感器输入噪声的协方差。更新部分主要是获取系统状态的后验概率，具

体的计算方式如下： 

 
 

 

ˆ

ˆ

k k k k k

k k k

x x K z C x

P I KC P

   


 
 (2-28) 

其中 K 被称为卡尔曼增益，由以下公式计算得出： 

  
1

T T

k k k k k kK P C C P C Q


   (2-29) 

在得出卡尔曼滤波的预测方程和更新方程后，可以由 1k  时刻的状态分布推导出 k 时刻

的状态分布。 

然而事实上，视觉惯导里程计中的运动方程和观测方程通常都不可能是线性函数，

因此不能直接使用卡尔曼滤波的方式进行求解。针对非线性系统，需要使用扩展卡尔曼

滤波进行优化，其基本思路是对系统的运动方程和观测方程进行一阶泰勒展开，只保留

其中的一阶项，从而将一个非高斯分布近似为高斯分布。在 k 时刻，对运动方程和观测

方进行一阶泰勒展开可得： 

 
   

   

1 1 1
ˆ ˆ,k k k k k k

k k k k k

x f x u F x x w

z h x H x x n

  
    


   
 (2-30) 

其中  F  和  H  为偏导数。从而可以得出新的预测更新方程，以及卡尔曼增益： 

 

 

 

    

1 1

1

ˆ , ,

ˆˆ ,

T

k k k k k k

T T

k k k k

k k k k k k k k

x f x u P FP F R

K P H HP H Q

x x K z h x P I K H P

 



   



 


    

 (2-31) 

 

2.5 本章小结 

本章节主要介绍了视觉惯导融合导航定位系统的基础理论，首先定义了惯性导航

和视觉导航下的坐标系，并具体阐述了视觉投影模型中各坐标系之间的对应关系；随

后介绍了几种在算法处理流程中计算最小二乘的优化方法，包括处理超定齐次线性方

程组的奇异值分解方法以及针对非线性最小二乘的非线性优化理论，其中非线性优化
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理论中的 L-M 方法使用最为广泛，本文在使用非线性优化方法时也以 L-M 方法为主；

最后介绍了滤波优化算法，建立了以运动方程和观测方程为主体的系统状态模型，并

以此为基础推导了扩展卡尔曼滤波的预测更新方程。 
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第三章 传感器标定方法 

传感器的准确标定是融合定位算法准确可靠的前提，准确地标定传感器除了能提升

原始定位信息的准确度以外，也有助于减少算法后端的优化时间，提升系统的运行效率。

对于融合了双目视觉与惯导的定位系统而言，首先需要单独标定所有相机的内参，然后

需要获取双目相机左、右目之间的相对外参。对于 IMU 而言，由于其测量值中包含噪

声，所以需要对这些噪声项进行标定。在单独标定完相机和 IMU 的参数之后，需要获

取相机和 IMU 的相对外参，以便后续更好地对两种传感器获取的数据进行融合。 

3.1 改进的相机标定算法 

在讨论相机内参标定算法时，沿用上文 2.2.2 节的针孔相机模型。对于标定单目相

机内参而言，常用的相机标定算法有很多，使用最为广泛的是张氏相机标定方法[46]。该

方法鲁棒性较好，操作简便，仅利用一块平面棋盘标定板即可完成相机的完整标定。但

是该方法中由于标定角点均位于同一平面，几何约束性较弱，同时该方法在计算过程中

将三维点的坐标信息弱化到两个维度，从而导致坐标维度信息缺失，限制了标定的精确

性与稳定性。为了更好地改善这一问题，本文在张氏标定方法的基础上，提出一种基于

三维棋盘格的相机标定方法。 

张氏相机标定方法选用平面棋盘格作为相机标定板，在标定过程中，假定棋盘格所

在的平面为世界坐标系中 0wz  的平面，将棋盘格上的某一个角点设置为世界坐标系的

原点，则理论上只要知道棋盘格每一个格子的真实物理尺寸就能得出所有棋盘格内角点

的世界坐标。同时棋盘格内角点的像素坐标可以通过图像处理的方法得出，从而可以借

助于平面单应性[47]、旋转矩阵尺度特性、非线性优化等理论求解出相机的内外参数，并

对其进行优化。 

可以发现，在求解过程中，由于已经假定棋盘格上所有点的 wz 为 0，所以在使用平

面棋盘格进行相机标定时，未使用 wz 这一维度，导致在求解标定参数时忽略了部分有用

信息。因此，使用该方法进行相机标定时，虽然简单易操作，但是其标定精度还有进一

步提升的空间。对此，本文在张氏相机标定方法的基础上提出了一种基于三维标定板的

相机标定方法。该方法需要使用图 3-1 所示的立体棋盘格，利用其上角点的三维坐标来

对相机进行标定，从而在计算过程中保留坐标点 wz 维度的信息。 
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图 3-1 三维棋盘格示意图 

为了求解相机的内参矩阵，首先将式(2-13)中的KT 矩阵乘积用如下矩阵表示： 

 

11 12 13 14

21 22 23 24

31 32 33 34

h h h h

H h h h h

h h h h

 
 


 
  

 (3-1) 

再将式(2-13)按行展开： 

 

11 12 13 14

31 32 33 34

21 22 23 24

31 32 33 34

w w w

w w w

w w w

w w w

h x h y h z h
u

h x h y h z h

h x h y h z h
v

h x h y h z h

  
   


   

   

 (3-2) 

根据分析，H 矩阵中有 12 个未知数，因此至少需要 12 条方程求解。一对世界坐标

和图像像素坐标的匹配点可以构建式(3-2)中的两条方程，原则上至少需要六对匹配点来

求解出H 矩阵。在实际求解过程中，为了排除测量噪声对求解结果的影响，往往使用 n

对匹配点（n>6）来解算 H 。所以需将式(3-2)以矩阵相乘的形式改写为齐次方程组，再

使用奇异值分解（SVD）的方法求解矩阵H 。 

同时由式(2-13)可知， H 矩阵还可以展开为如下形式： 

 

11 31 12 32 13 33

21 31 22 32 23 33

31 32 33

H= =

x x x x x x x x x z

y y y y y y y y y z

z

f R c R f R c R f R c R f t c t

KT f R c R f R c R f R c R f t c t

R R R t

    
 

   
 
  

 (3-3) 

为了从中解出相机的内参系数，先假设像素坐标系的原点位于图像的正中心，即

/ 2, / 2x yc a c b  ，其中 a， b 分别为相机图像的长和高。借助 H 矩阵的第三行，消去

第一、二行中的 xc 和 yc ，得到如下矩阵： 

 

' ' ' '

11 12 13 11 12 13 14

' ' ' ' '

21 22 23 21 22 23 24

' ' ' '

31 32 33 31 32 33 34

H =

x x x x x

y y y y y

z

f R f R f R f t h h h h

f R f R f R f t h h h h

R R R t h h h h

  
  

   
     

 (3-4) 

将式(2-13)中的T 矩阵表示为列向量的形式： 1 2 3, , ,r r r t ，其中前三列为旋转向量，
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最后一列为平移向量。旋转向量有两个特性：（1）两个旋转向量点积为 0；（2）旋转向

量模相等，均为 1。由此根据一张图像可以列出五条方程： 

 
1 2 1 3 2 3

1 1 2 2 1 1 3 3

0 0 0T T T

T T T T

r r r r r r

r r r r r r r r

   


 

， ，

 ，
 (3-5) 

以等式
1 2 0Tr r  为例，将其用T 矩阵中的元素进行展开： 

 11 12 21 22 31 32 0R R R R R R    (3-6) 

根据式(3-4)可将式(3-6)改写为 

 
' ' ' ' ' '

11 12 21 22 31 322 2

1 1
0

x y

h h h h h h
f f

    (3-7) 

以此类推，则式(3-5)可以写成如下矩阵相乘的形式： 

 

' ' ' ' ' '

11 12 21 22 31 32 2

' ' ' ' ' '

11 13 21 23 31 33

' ' ' ' ' '

12 13 22 23 32 33 2

'2 '2 '2 '2 '2 '2

11 12 21 22 31 32

'2 '2 '2 '2 '2 '2

11 13 21 23 33 33

1
0

0
1

= 0

0
1

0

x

y

h h h h h h
f

h h h h h h

h h h h h h
f

h h h h h h

h h h h h h

 
    
    
    
    
        
         

 





 (3-8) 

同样采用 SVD 分解的方法对式(3-8)进行求解，从而算出 xf 和 yf 的初值。 

获取相机内参初值后可以将内参系数代回式(3-3)求取相机的外参系数，并使用张氏

标定论文中的方法求解相机畸变模型。由于在上文计算过程中对某些参数进行了近似估

计，所以上述结果并不能作为标定的最终结果。为了获取更为精确的结果，使用非线性

优化方法对相机的内、外参进行优化。构建优化方程： 

 

2

'

1 2

1

min( ( , , , , ) )
n

i i i i

i

U U K R t k k


  (3-9) 

其中 1k , 2k 为畸变系数，U 表示运用图像处理方法提取出的棋盘点的像素坐标， 

 'U  表示通过相机内外参和畸变系数计算像素坐标的函数。使用非线性优化中的 L-M

方法对式(3-9)进行不断迭代优化，直至收敛，以此作为标定参数的最终结果。 

 

3.2 双目相机外参标定算法 

双目相机需要标定的空间位置主要是从左相机坐标系变换到右相机坐标系的旋转

矩阵 lrR 和平移向量 lrt 。假设空间中一点 P 的世界坐标为 wP ，其对应的左相机坐标系下的

坐标为 lP ，右相机坐标系下的坐标为 rP ，则可以建立等式： 

 
l wl w wl

r wr w wr

P R P t

P R P t

 


 
 (3-10) 

其中 wlR 和 wrR 分别表示世界坐标系到左、右相机坐标系的旋转矩阵， wlt 和 wrt 表示世

界坐标系到左、右相机坐标系的平移向量。同时 lP  和 rP 之间具有如下关系： 

 r lr l lrP R P t   (3-11) 
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其中 lrR 表示左相机坐标系到右相机坐标系的旋转矩阵， lrt 表示左相机坐标系到右相

机坐标系的平移向量。上述涉及到的坐标系以及旋转平移量之间的关系如图 3-2 所示： 

右目相机 左目相机

lrR

lrt

 

图 3-2 双目相机外参示意图 

联立式(3-10)和(3-11)可得： 

 ( )wr w wr lr wl w wl lrR P t R R P t t     (3-12) 

通过观察： 

 

T

lr wr wl

lr wr lr wr

R R R

t t R t

 


 
 (3-13) 

其中 wlR 、 wrR 、 wlt 、 wrt 四个变量可以用 3.1 节中对单目的标定方法获得，一般双目

相机的左、右相机的相对位置是固定的，但在具体的标定过程中，每拍摄一组图像，就

可以求出一对 lrR 和 lrt ，所以为了使标定更为准确，可以采用迭代算法对这组数值进行优

化。 

 

3.3 IMU 误差分析和标定算法 

惯性测量单元 IMU 内部一般含有两种元器件：三轴正交的加速度计和三轴正交的

陀螺仪。加速度计可以通过对一段时间内的加速度进行积分获取自身所处的位置，陀螺

仪则不断地记录自身旋转角度从而能获取自身的方向与姿态。不同的使用场景对 IMU

的精度有着不同的要求，在视觉惯导定位系统中，对 IMU 的精度要求不高，同时高精

度的 IMU 重量、体积、功耗等也往往更大。因此在此种运用场景中，优先考虑使用消

费级 MEMS 类型的 IMU。市面上常见的消费级 IMU 在工作过程中，往往会受到温度、

噪声等因素的影响，所以在使用前需要对 IMU 的测量误差进行相应的标定。本节先分

析影响陀螺仪和加速度计精度的误差组成，建立 IMU 的测量模型，随后使用相应的标

定算法对模型中的相关参数进行标定。 

3.3.1 IMU 测量模型 

对于消费级的 IMU 而言，其应用场景对精度的要求相对较低，因此在建立 IMU 的

测量模型[48]时，可以适当简化，仅引入随机过程误差和噪声项。IMU 的测量模型由式

(3-14)进行表示： 
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ˆ

ˆ

a a

g g

a a b n

b n 

   


  
 (3-14) 

式中，a、分别表示加速度、角速度的期望值；b 表示随机游走的零偏，n为高斯

白噪声，上标 g 、上标 a表示该值是陀螺仪、加速度计的相关值；等号左边为加速度和

角速度的实际测量值。该式中加速度的测量值中包含了重力加速度。 

高斯白噪声是一种波动剧烈的测量白噪声，一般是由 IMU 内部 AD 转换等电路元

件在工作时所产生。白噪声的波动频率要远远比 IMU 自身的采样频率来得高，这会导

致 IMU 的测量值中包含一个零均值方差恒定的不相关随机变量序列。对加速度计的影

响具体表现为白噪声在一个零均值的位置上随机游走，陀螺仪则在一个零均值的角度上

漂移。前者的标准差大小正比于时间  3/2
t ，后者则与时间的平方根成正比。 

随机游走零偏是 IMU 的一种内部误差，受到机械结构、温度等物理因素的影响，

其描述的是在固定条件下 MEMS 类型 IMU 偏置的变化情况，也即零偏稳定性，其标准

差正比于时间的平方根。理论上，随机游走的零偏偏差会随时间产生波动，每一次新的

随机游走误差都会在上一个误差值的基础上随机变化，这会导致设备的零偏不确定性会

无限增大。但是实际情况中，随机游走的误差限定在某一范围之内，且零偏的随机游走

模型在短时间内与实际情况较为吻合。所以在标定过程中，取在不同时间下的最小平均

变化量作为随机游走零偏值。 

3.3.2 IMU 标定算法 

IMU 在运动过程中，其测量值和期望值会存在一定的差异，当对其进行多次测量后，

这种差异会以一种固定的形式表现出来，这种差异被定义为 IMU 的结构误差。标定 IMU

的目的就是为了能补偿 IMU 测量输出中的结构误差，以使输出量更接近于期望值[49]。

IMU 标定算法的总体思路就是在 IMU 保持静置的状态下，标定出陀螺仪和加速度计的

各噪声项，从而得到 IMU 测量输出中的结构误差，以在后续系统运行过程中，纠正 IMU

的相关测量值。 

当 IMU 静置时，加速度计的测量值二范数就是其所处位置的重力加速度值，这一

特性可以作为加速度计标定的依据原理。基于此，可以使用优化误差的方法对加速度计

进行标定，优化项即为二范数与重力加速度二范数差的平方和。根据式(3-14)的测量模

型方程，将加速度计高斯噪声和零偏投影到三个坐标轴上，构建待求解向量： 

 
acc a a a a a a

x y z x y zb b b n n n      (3-15) 

根据式(3-15)改写式(3-14)中的状态方程： 

 ˆ ( , )acc a aa h a a b n     (3-16) 

待优化的代价函数如式(3-17)所示： 

  
2

22

1

( ) arg min ( , )
acc

M
acc s acc

k

k

L g h a


 


   (3-17) 

其中 g 表示当地的重力向量；M 表示静置状态下加速度计采集的样本数。使用 L-M

等非线性优化方法求解式(3-17)即可获得加速度计的噪声和零偏量。 
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陀螺仪噪声的确定需要借助于 Allan 方差[50]。Allan 方差是一种时域分析技术，其

通过相关时间来区分不同噪声的特征，从而能相对简便地表示不同误差源的统计特性。

此技术可以用于包括 IMU 在内的多种仪器的噪声研究。Allan 方差既可以定义为角速度，

也可以定义为角度，这里以角度来计算 Allan 方差。 

利用陀螺仪数据计算 Allan 方差时，同样使 IMU 以静止状态保持一段时间，在这段

时间内假设共有 N 个样本信号，每个样本的采样周期为 0 ，陀螺仪的输出角速度为 ( )t 。

则陀螺仪的输出角度 表示为： 

    
0

T

T t dt =  (3-18) 

其中 0T k ，k 取值从 1 到 N ，即有 N 个 值。Allan 方差函数由式(3-19)进行计

算： 

  
 

 
2

22

22
1

1
= 2

2 2

N m

K m K m K

kN m
    





 



 


  (3-19) 

其中m 是相邻的样本集群个数， 0=m  ，相关理论表明，不同的 域对应着不同的随

机误差，且各误差项之间互不相关，因此要分离出各项误差只需在 Allan 方差与相关时

间双对数图上寻找对应的斜率即可。 

3.4 IMU 和相机联合标定算法 

相机和 IMU 之间的外参标定主要是获取两者之间较为精确的相对旋转。在运动过

程中，相机可以通过特征匹配解算出相机坐标系下的旋转序列，同时 IMU 通过积分可

以求出 IMU 坐标系下旋转序列，对于刚体运动而言，只要将两者求出的旋转序列一一

对应，即可求解相机和 IMU 之间的相对旋转。假设在第 k 帧和第 1k  帧之间，相机求解

出的旋转为
1

k

k

c

cR

，IMU 求解出的旋转为

1

k

k

b

bR

，相机与 IMU 之间的旋转为 b

cR ，则可以构建

如下等式： 

 
1 1

k k

k k

b cb b

b c c cR R R R
 
    (3-20) 

该方程的推导来源于经典的手眼标定原理[51]，其中等式左边左乘了 IMU 坐标系下

的旋转分量，右边右乘了相机坐标系下的旋转分量。进一步将其展开为四元数表示形式： 

    
1 11 2 1 0k k

k k

b c b k b

b c c k cQ q Q q q Q q
  

     
   (3-21) 

其中 1Q 和 2Q 是四元数对应的矩阵形式。标定过程中相机记录连续的图像帧，通过特

征点可以对这些图像帧进行匹配，多对匹配图像可以构造如下的线性方程组： 

 

0 0

1 1

1 1

2 2

1 1

b b

c N c

N N

N N

w Q

w Q
q Q q

w Q 

 
 

    
 
 

  

 (3-22) 

这里的N表示图像帧数， 1

k

kw  表示每一帧的权重，作用是降低退化运动所导致的错

误对应关系的影响。通过 SVD 分解，求解出 NQ 的最小奇异值对应的右奇异向量即为所

求的旋转。因为N在标定过程中是动态增加的，所以需要人为对旋转标定设置终止条件。
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通常情况下，如果 SVD 分解结果的第二小奇异值大于设置的某个阈值时，则认为外参

旋转量的标定求解达到终止条件。在求解出 IMU 与相机之间相对旋转后，进而可以通

过最小化观测误差的方法优化出两者之间的相对平移量，具体优化过程可以参看相关论

文[52]。 

3.5 传感器标定实验  

3.5.1 相机内参标定实验与分析 

（1）实验流程 

为了评估三维标定方法的准确性与稳定性，在对相机标定内参时，使用基于三维标

定板的相机标定方法，并将结果与传统平面相机标定方法进行对比分析。进行三维标定

时，为了保证相机能在视野中同时获取三张标定板的图像，制作如图 3-3(a)所示的三维

标定板，任意两块标定板之间相互垂直，成“类墙角”型。每块标定板上所用大小相同

的黑白棋盘格，格子数均为 7×5，各有 24 个内角点，每一块棋盘格大小为 3×3cm。实

验所标定的相机如图 3-3(b)所示，是小觅公司生产的 MYNTEYE-S1030，该相机为双目

相机，分辨率为 752×480，像素尺寸为 6.0×6.0μm，官方给定焦距为 2.1mm，双目基准

线为 120mm。在分析三维标定方法优劣时，仅以左目相机为例进行标定与对比分析。

在实验过程中将相机设置为自动曝光模式，采集频率设置为 25Hz。 

 

（a）三维标定板                    （b）标定相机 

图 3-3 标定板和相机示意图 

为了更好地获取标定板上棋盘格点在三维世界中的真实坐标，使用全站仪获取三维

标定板上所有 72 个内角点的世界坐标。所用全站仪为南方测绘公司的 NTS-340R6A 全

站仪，其距离测量精度为±2 mm，角度测量精度为 2 。保持三维标定板固定不动，任意

移动相机获取不同视角下的标定板图像，每张图像均需包含三张棋盘格的所有内角点信

息。标定过程中，为了使每一个角点的世界坐标和像素坐标一一对应，准确获取棋盘角

点的顺序很重要，因此需要采取恰当的方式对所有的棋盘格内点进行标号。本实验在提

取第一张图片中的角点像素坐标后，以该识别顺序对棋盘格点进行标号。在处理剩余图

片时，借助于光流跟踪的方法，自动将其它图片中的棋盘格点与第一幅图像中的点对应，

从而避免了重复的人工选点，确保角点识别顺序的准确。 

同时为了进行比较分析，将三维标定的实验结果与 MATLAB 提供的平面标定结果
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进行对比。两种方法所用标定板大小尺寸相同，因此平面标定板中总共仅有 24 个棋盘

格点。为了排除棋盘格点数对标定结果的影响，同时为了保留部分角点用于投影误差分

析，在三维标定和平面标定的过程中均只使用 12 个棋盘内角点进行计算，并保证三维

标定的 12 个点平均分布在三块棋盘平面上，角点匹配如图 3-4 所示。 

 

图 3-4 角点匹配 

（2）标定结果稳定性分析 

为了验证本文提出的三维标定算法相比于平面标定算法具有更高的稳定性，分别用

该两种方法对相机进行 20 组标定实验，得到标定参数的数值，并计算相关参数标定结

果的标准差，绘制成图 3-5 所示的柱状图。图 3-5(a)对比了相机内参系数 xf ， yf ， xc ，

yc 实验数据的标准差大小，从中可以看出，使用三维标定方法重复标定相机内参系数时，

其结果标准差明显小于平面标定方法，因此在标定内参系数时三维标定方法更加稳定。

图 3-5(b)对比了畸变系数 1k ， 2k 的标准差大小，从图中数据可以看出，由于在求取相机

畸变时都是用相同的非线性优化进行迭代计算，因此两种方法标定结果的标准差在数值

上很接近，都表现出较高的稳定性，相比而言，三维标定所得出的标准差结果更小。综

上所述，无论是相机内参还是畸变系数，三维标定得出的结果稳定性更强。 

 

（a）相机内参标准差对比               （b）畸变系数标准差对比 

图 3-5 标准差对比 

（3）标定结果准确性分析 

由于相机内、外参数的真值不容易获取，因此无法简单地根据标定参数的数值大小

判定标定结果是否准确，需要额外设计合理的评价指标。本文使用“内符合重投影误差”

和“外符合重投影误差”对标定参数进行评价，两者定义如下： 

内符合重投影误差：利用标定得到的相机模型参数，将标定过程中所使用到的 12
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个点的世界坐标投影到像素坐标系中得到新的像素坐标 ' '( , )u v ，计算新的像素坐标与图

像处理提取的原始像素坐标 ( , )u v 之间的平均误差。 

外符合重投影误差：利用标定得到的相机模型参数，将标定过程中所有未使用到的

点的世界坐标投影到像素坐标系中得到新的像素坐标 ' '( , )u v ，计算新的像素坐标与图像

处理提取的原始像素坐标 ( , )u v 之间的平均误差。 

虽然在计算两种误差时，使用的像素点不同，但是均可以用式(3-23)进行表示，计

算结果单位为像素 pixel。 

 
' 2 ' 2

1

( ) ( )
n

i i i i

i

u u v v

e
n



  


  (3-23) 

根据上述定义，计算 10 组标定结果的内、外符合重投影误差，将结果绘制成图 3-6

所示柱状图，并计算平均值和最大值，记录于表 3-1。从图中可以明显看出，对于任一

组实验数据，无论是内符合重投影误差还是外符合重投影误差，三维标定的结果都要优

于平面标定，且对于三维标定而言，平均外符合重投影误差比平均内符合重投影误差更

小，这表明三维标定方法不仅能根据实验所用角点准确计算模型参数，同时能更好地拟

合其余角点的投影规律。因此，相对于平面标定，三维标定获取的标定参数更符合针孔

相机模型。 

表 3-1 平面、三维标定的重投影误差对比 

指标 平均值(pixel) 最大值(pixel) 

平面内符合 0.04153 0.08531 

三维内符合 0.00597 0.00647 

平面外符合 0.05742 0.09351 

三维外符合 0.00455 0.00475 

 

 

（a）内符合重投影误差对比          （b）外符合重投影误差对比 

图 3-6 内、外符合重投影误差对比 

（4）相机内参标定结果 

根据上述实验流程，分别对双目相机的左、右目进行标定，最终的标定结果如下表

所示： 

 



东南大学硕士学位论文 

26 

 

表 3-2 双目相机内参标定结果 

参数 左目相机 右目相机 

xf   367.610995 368.754216 

yf  365.595968 366.558067 

xc  369.583745 374.515657 

yc  234.734398 241.908339 

1k  -0.053863 -0.024091 

2k  0.023704 0.030881 

 

3.5.2 IMU 标定实验 

本课题中所使用的小觅相机MYNTEYE-S1030中，自带 IMU模块，其型号为BOSCH

的 BMI088。根据本文 3.3.1 节中介绍的 IMU 模型，标定时主要分析该模块的高斯白噪

声和随机游走零偏。首先将含有 IMU 模块的双目相机静置两小时，利用 ROS 平台录制

IMU 在静止状态下的输出值，包括加速度计和陀螺仪数据，录制过程中 IMU 的采样频

率为 200Hz。标定 IMU 的算法如 3.3.2 节所示，对于加速度计而言，依据其在静置状态

下的测量值的二范数等于当地的重力加速度来构建优化方程，并计算噪声参数。陀螺仪

参数的确定借助于 Allan 方差曲线，根据该曲线的性质，陀螺仪的高斯白噪声出现在曲

线斜率为−1/2，𝜏 = 1 处，随机游走零偏则对应于曲线斜率为 0 的最小值处。图 3-7 所示

为根据标定数据所绘制的 Allan 方差曲线，表 3-3 是 IMU 标定的最终结果： 

 

图 3-7 Allan 方差曲线 
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表 3-3 IMU 参数标定结果 

传感器  白噪声 零偏 

 

加速度计 

（m/s
2） 

X 轴 1.008461e-02 1.966391e-04 

Y 轴 1.184606e-02 2.383037e-04 

Z 轴 8.744638e-03 3.456378e-04 

轴平均 1.022511e-02 2.601935e-04 

 

陀螺仪 

（ /s） 

X 轴 4.336114e-02 1.083346e-03 

Y 轴 4.451973e-02 1.713925e-03 

Z 轴 4.031936e-02 1.120195e-03 

轴平均 4.273341e-02 1.305822e-03 

3.5.3 IMU 与相机联合标定实验 

本课题中，为了更好的融合 IMU 和双目相机进行联合导航定位，必须准确获取双

目相机各镜头之间以及 IMU与相机之间的相对位姿关系。本实验中使用Kalibr工具箱[53]

对以上参数进行标定，该工具箱由苏黎世工业大学开发，支持多相机标定、相机与 IMU

标定以及多 IMU 标定等功能。 

（1）双目相机标定实验与结果 

在标定双目相机左右镜头的外参数时，使用如图 3-8 所示的 Aprilgrid 标定板进行标

定。固定标定板，在保证左、右目视野中均包含标定板图像的前提下，任意旋转相机，

通过 ROS 系统录制相机的左目图像和右目图像数据，Kalibr 工具箱会利用记录的图片

数据自动计算双目之间的位置姿态变换矩阵，并分别计算左、右目相机的重投影误差结

果。表 3-4 是双目相机外参标定结果及左、右目相机重投影误差值。 

 

图 3-8 Aprilgrid 标定板 
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表 3-4 双目相机外参标定结果 

参数 标定结果 

 

旋转矩阵 
[
0.999919 −0.002222 −0.012484
0.002180 0.999992 −0.003430
0.012492 0.003403 0.999916

] 

平移向量 [−0.119956 −0.000081 −0.001084] 

左目重投影误差 [0.000011 −0.000004] ± [0.076718 0.092650] 

右目重投影误差 [−0.000014 0.000007] ± [0.056718 0.088612] 

标定结果中，旋转矩阵表示的是右目相机旋转到左目相机的变换结果，因为本实验

标定的小觅相机的左、右目为平行向前放置，因此标定出的旋转矩阵也近似于单位矩阵。

根据标定的平移向量可知，左右目相机之间的平移距离绝对值约为 119.96mm，与官方

给定的双目基线长度 120mm 基本相符。 

（2）相机与 IMU 联合标定结果 

标定双目相机与 IMU 的参数时，同样借助于 Aprilgrid 标定板和 Kalibr 工具箱，在

标定过程中，除了要确保相机能看到图案外，同时也要对 IMU 的三个坐标轴进行充分

的运动激励，包括旋转和平移，获取 IMU 在六个自由度上的运动数据。标定数据同样

借助于 ROS 系统获取，相机和 IMU 的采样频率分别为 25Hz 和 200Hz，最终的标定结

果如表 3-5 所示： 

表 3-5 IMU 与相机外参标定结果 

参数  标定结果 

 

IMU 与左目 

 

旋转矩阵 
[
−0.00316251 0.99998686 −0.00403469
−0.99994693 −0.00312277 0.00981798
0.00980525 0.00406552 0.99994366

] 

平移向量 [0.00615005 −0.00197907 −0.0021587] 

时间漂移 −0.0721110122547s 

 

IMU 与右目 

 

旋转矩阵 
[
−0.00106189 0.99986264 −0.01653978
−0.9999792 −0.00095649 0.00637919
0.0063625 0.01654621 0.99984286

] 

平移向量 [−0.11377586 −0.00203989 −0.00317262] 

时间漂移 −0.0835961320016s 

 

3.6 本章小结 

本章首先研究了单目相机的内参数标定方法，针对平面标定存在的不足提出了改进

的三维标定方法，并对三维标定算法进行了推导。明确了双目相机左、右目之间需要标

定的外参数，并确定了标定理论。分析了 IMU 的测量原理，确定其噪声组成项，并以

此建立了 IMU 测量模型，提出了标定方法，同时基于手眼标定原理，提出了 IMU 与双

目相机之间的联合姿态标定算法。最后，通过标定实验，给出了视觉传感器与 IMU 的

内、外参标定结果，并通过数据对比，体现本文改进的三维标定方法的稳定性与准确性。
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第四章 视觉与 IMU 组合导航定位 

现阶段无人机常用的主动导航定位算法主要分为纯视觉的VO算法和融合了视觉与

IMU 的 VIO 算法。纯视觉算法相对简单但鲁棒性不高，在一些单一场景或者是运动速

度过快的情况下容易失准。此外纯视觉算法在进行旋转运动时尺度估计不准确，容易影

响无人机位姿状态的估计。而 IMU 在导航定位过程中对外界环境因素不敏感，应对旋

转运动也有较强的鲁棒性，因此本章研究融合了视觉导航与惯性导航的 VIO 算法，以提

升无人机定位的鲁棒性与准确性。 

4.1 视觉惯导里程计算法总体框架 

本文提出的 VIO 算法主要分为前端和后端两部分，总体的算法框图如图 4-1 所示。

前端利用视觉传感器采集图像，从图像中提取特征角点并采用光流法进行跟踪，从而利

用视觉特征计算无人机的运动位姿。同时，前端使用 IMU 的数据信息初始化 VIO 系统，

并辅助视觉算法实现动态特征的识别与滤除功能。后端以 EKF 框架为主体，使用视觉

与 IMU共同估计的位姿结果作为相机的扩增状态，并代替特征点组成滤波的状态向量，

以降低状态向量的整体维度。使用滑动窗口维系一定数量的位姿状态，并在观测到相同

特征点的状态之间建立多状态约束，当相机帧数过多或特征点跟踪丢失时，根据建立的

几何多状态约束对系统的状态进行更新。 

相机采集

图像

初始化

利用IMU

静止信息

初始化
IMU积分

计算位姿

提取角点

光流跟踪

增加新特征

PnP位姿估计

相机状态扩增

误差状态向量和

协方差矩阵增广

特征点

跟踪丢失

特征点三角化

状态更新

滑窗内

帧数过多

前端 后端

是

是

否

动态特征

识别滤除

是

 

图 4-1 VIO 算法总体框架 

 

4.2 视觉里程计前端 

VIO 算法的一部分即由视觉里程计（VO）算法构成，常用的 VO 算法根据是否提

取描述性特征分为特征点法和直接法。特征点法在使用过程中需要对图像计算描述子，

例如 ORB
[54]描述子、SURF

[55]描述子等等。描述子在描述图像特征时，会考虑特征的朝
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向、旋转等属性，因此在描述特征时更具有区分性。但是由于描述子包含的信息更丰富，

因此也会较大地占用系统的计算资源，影响系统的实时性。因此，本文在视觉里程计前

端采用直接法，对图像提取 FAST 角点后，利用 LK 光流法[56]进行跟踪。 

4.2.1 光流法 

LK 光流是稀疏光流的一种，在计算过程中只对图像中的部分像素进行跟踪，从而

能更好地保证系统的实时性。在 LK 光流中，将图像视作是关于时间和位置的函数  I  ，

则在 t 时刻，图像上像素坐标  ,x y 处点的灰度值可以表示为  , ,I x y t 。对于某一像素点，

经过 dt 时刻后其运动到了  ,x dx y dy  处，假设其灰度值未发生变化，则有： 

    , , , ,I x dx y dy t dt I x y t     (4-1) 

对等式左边进行一阶泰勒展开，消去相等的灰度值后可以得到： 

 
I dx I dy I

x dt y dt t

  
  

  
 (4-2) 

将该式进一步改写为矩阵形式： 

 x y t

u
I I I

v

 
     

 
 (4-3) 

其中u , v 分别为该像素值在 x轴和 y 轴上的运动速度， xI , yI 为灰度值在 x轴和 y 轴上

的变化梯度， tI 为灰度值对时间的变化量。一个像素点可以得到式(4-3)的一条方程，但

是对于求解出u , v 两个变量还不够。假设在某一个有w（ 2w  ）个像素点的窗口中，所

有的像素点都具有相同的运动，即可构建如下方程组进行求解： 

 , 1, ,x y tkk

u
I I I k w

v

 
      

 
 (4-4) 

记 

 

1 1
,

,

,

x y
t

tkx y k

I I I

A b

II I

      
 

  
 

 
       

 (4-5) 

则有： 

  
1

T T
u

A A A b
v

 
  

 
 (4-6) 

对于此方程，可以采用最小二乘法求解 u , v ,经过多次迭代，可以获取较为准确的解。

在获取了像素点的运动速度之后，可以计算出 dt 时间后该点所处的坐标位置。 

4.2.2 特征跟踪 

为了提升系统的定位鲁棒性，本文采用双目相机融合 IMU 进行定位。因此在特征

跟踪过程中，除了需要跟踪左目前后两帧图像中的特征，同时也要匹配同一时刻，左目

与右目之间的特征。 

在运用 LK 光流对左目前后两帧图像进行跟踪的过程中，为了避免特征点集中在图

像上的某一小块，需对图像特征点均匀化提取。如图 4-2 所示，将图像分成了 4×5 个网
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格，每个网格中的特征点数限制在 10 个以下，当跟踪的特征点数量超过限制时，对网

格中的部分特征点进行剔除，保留被跟踪的帧数较多的特征点。 

特征点密集
予以剔除

 

图 4-2 特征点均匀化示意图 

在左、右目的特征跟踪过程中，对当前帧左目图像中提取出的特征点，在当前帧右

目图像中进行光流跟踪，从而获得匹配特征。同时，为了获取双目之间较为准确的匹配，

使用对极几何原理对跟踪后的特征点进行极线约束判断。对极几何[57]原理如图 4-3所示，

1O 和 2O 称为左、右两相机的主点， P 为空间中一个三维点。 1p 和 2p 是 P 点在左右相机

像平面上的投影点， 1e 、 2e 为像平面和基线 1 2O O 的交点，称作极点。 1 2O PO 组成的平面称

为极平面， 1 1p e 和 2 2p e 分别称为左极线和右极线。 

左像平面 右像平面

2p

2O

2e

P

1p

1e

1O

 

图 4-3 对极几何示意图 

以左相机为例，射线 1 1O p 上的任何一点在右像平面上的成像都会落在右极线 2 2p e 上，

从而构成极线约束。对于左、右目中投影到归一化平面上的点 1p , 2p 而言，若其符合极

线约束，则有 

 2 1 0Tp Ep   (4-7) 

其中 E 被称为本质矩阵，其定义如下： 

 E t R  (4-8) 

其中左、右目之间的旋转矩阵 R 和平移向量 t 在标定双目相机外参时获得。在使用
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光流对左、右目进行特征匹配时，对于不满足式(4-7)的匹配点对，可以认为是误跟踪的

点，予以剔除。同时为了保证特征点的数量以及均匀性，在当前帧的左目图像上进行新

特征点的提取，并将新的 FAST 角点投射到网格中，若网格中特征点数超出了上限则删

除该新角点。 

4.3 动态特征识别与滤除 

4.3.1 IMU 运动补偿 

在运用视觉算法进行定位时，通常都假设环境中的物体处于静止状态，在这种假设

前提下，如果环境中出现较多动态物体，并且这些动态物体的特征点也被前端视觉跟踪

提取，则将会降低前端视觉算法的精度，进一步导致后端优化过程中残差过大，影响算

法整体的组合定位效果。因此有必要在前端提取特征时，准确地识别动态特征点，并将

其剔除。目前运用比较高效的动态特征剔除方法是结合语义信息，对动态物体进行整体

识别。但是语义建模过程计算复杂度较高，在一些算力局限的嵌入式定位平台上无法保

证较好的实时性。 

相对于视觉而言，IMU 在获取测量数据的过程中对外界环境不敏感，即使处于复杂

的动态环境之中，IMU 的运动估计也不会受到影响。根据 IMU 的此种特性，本文提出

一种基于运动分割且计算相对简单的动态特征识别方法，借助于 IMU测得的旋转信息，

对图像场景中的动态特征进行识别和滤除，从而实现在保证系统实时运行的前提下，降

低动态物体对视觉定位的影响。 

假设在运动过程中，无人机未发生横滚运动。相机在拍摄第 k-1 帧和第 k 帧图像的

过程中，IMU 测得了系统偏航角和俯仰角的变化，前者用于补偿系统的有意旋转，后者

用于补偿相机的振动。由于相机的拍摄频率较高，图像帧之间的平移运动被认为足够小，

可以先忽略相机在拍摄两帧图像之间的平移运动，则可以根据如下公式计算第 k-1 帧中

的特征点在第 k 帧中的坐标： 

 

 

 

tan arctan
2

tan arctan
2

w

h

If dp
p x Yaw x

dp f

If dp
p y Pitch y

dp f

    
        

    


   
       

   

 (4-9) 

其中 Yaw 和 Pitch 是由 IMU 测量的连续图像帧之间的偏航角和俯仰角，  ,x y 是某

个特征点在图像 k-1 帧的像素坐标，  p x ,  p y 是投影到第 k 帧图像中的像素坐标， f 是

相机的焦距， dp 是像素宽度， wI 图像宽度， hI 是图像高度。以偏航角为例，投影的示

意图如图 4-4 所示。 
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像平面

相机镜头

物体

f

( )
2

wI
x dp 

Yaw

 p x dp

 

图 4-4 偏航补偿示意图 

图 4-4 为了便于表示，将相机视为静止，物体相对相机发生旋转。由于运动足够小，

忽略物体相对于相机的平移分量。 

4.3.2 基于改进 K-means 算法的动态特征识别 

对于环境中的动态物体，其本身与相机之间会产生相对运动，因此对于动态物体上

检测到的特征点而言，其在第 k帧图像中的坐标与式(4-9)计算出的结果具有一定的偏差。

设图像 k-1 帧中的某个点在 k 帧中实际的像素坐标为  ,x y ，用欧式距离定义像素差： 

      
2 2

d p x x p y y      (4-10) 

由于传感器测量过程中受噪声影响，图像中静态特征的像素差也不会完全等于 0，

因此要设定合适标准对图像中的特征点进行区分。在区分之前，借助正态分布判定当前

图像中是否存在动态特征，对于两帧图像中检测到的所有特征点计算像素差，并按照如

下公式计算求取的所有像素差的标准差 ： 

  
2

1

1
=

N

i

i

d
N

 


   (4-11) 

其中  为所有像素差的均值。根据正态分布，当某个特征点的像素差与  相距超过

阈值 3 ，该点即可被认定为异常点。根据实验经验可知，当异常点对应的像素差均值

大于3 时，即可认为该图像环境中存在动态特征，需要对其进行准确识别与滤除。 

在确定环境中存在动态特征后，本文使用改进的 K-means 聚类算法对图像中提取的

特征点进行归类，将其划分为静态与动态两大聚簇。K-means 算法是一种比较常用的划

分聚类方法，算法流程如图 4-5 所示。该方法在给定 K 个初始类簇中心点的情况下，把

数据集里的每个数据记录分到离其最近的类簇中心点所代表的类簇中。当所有点被分配

完毕之后，在每一个类簇内重新计算类簇中心点，并对数据记录进行重新分配。如此循

环迭代，直至类簇中心点变化很小为止。K-means 算法运算速度快，易于实现，但是该

方法在选取初始簇类中心时，采用随机的方式进行选取，容易导致算法迭代次数过多甚

至得到不符合预期的聚类结果。 
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图 4-5 K-means 算法流程 

结合本文的运用场景，使用改进的 K-means 算法对计算的像素差距离进行聚类。本

文的应用场景限定于室内，该环境下动态物体主要以行人为主，运动速度基本一致，因

此可以简单地将图像中的特征点分类为两大聚簇，即将 K 值选为 2。同时为了减少迭代

次数，选取初始簇类中心时，不采用随机选取方式，而是将最小和最大的两个像素差分

别作为静态簇和动态簇的初始中心，以此进行迭代计算。为了提升识别的准确性，分别

对同一时刻左、右目图像中的点进行聚类，只有在双目图像中同时被划分为动态簇的特

征点才被认定为环境中的动态特征，并予以剔除。 

整体的动态滤除算法框架如图 4-6 所示，通过该识别方式可以在一定程度上辨别环

境中的动态特征，减少动态物体对 VIO 定位精度的影响。 

特征点追踪

像素差计算

IMU

运动补偿

数据计算

存
在
动
态
特
征

选
择
簇
类
中
心

簇类中心固定

计算最近的簇类中心，加入簇类

聚类结束，剔除动态特征

是

否

重
新
计
算
簇
类
中
心

K-means聚类

 

图 4-6 动态识别流程 

4.4 基于滤波的多状态约束紧耦合 VIO 

现有的紧耦合 VIO 解决方案大致可以分为两种，基于优化的方法和基于滤波器的方
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法。基于优化的方法通过使用来自 IMU 和图像的测量值来联合最小化残差，从而获得

最佳估计值。在同等条件下，基于优化的定位算法精度一般要高于滤波算法。然而，由

于后端在优化位姿时需要经历迭代优化过程，所以优化方法需要消耗大量的计算资源，

这对于定位系统的实时性是一大考验。相较而言，基于滤波器的方法能在确保较高精度

的情况下，更好地节约平台算力，提升系统的实时性。因此本文使用一种基于扩展卡尔

曼滤波的方法，对视觉和 IMU 的定位信息进行紧耦合优化。 

4.4.1 EKF 状态向量 

视觉与 IMU 紧耦合的系统中，需要组合 IMU 和视觉的测量信息作为系统的状态向

量。对于 IMU 而言，其不断变化的状态由式(4-12)所示的向量描述： 

 
T

I T T G T T G T

IMU G g I a IX q b v b p     (4-12) 

式中 I

G q 是描述旋转的四元数，表示从世界坐标系（即符号 G，下称 G 系）到 IMU

本体坐标系（即符号 I，下称 I 系）的旋转，G

Ip 和 G

Iv 表示 IMU 在 G 系中的位置和速度。

这里使用 3.3.1 节中的模型对 IMU 的测量偏差进行建模， gb 和 ab 为两个 3×1 向量，描

述了陀螺仪和加速度计测量的偏差，两者均服从高斯分布。根据式(4-12)，可以进一步

计算 IMU 的状态误差向量。对于位置、速度和偏差而言，可以直接将真值与估计值进

行做差。但对于四元数，误差定义有所不同。假设四元数 q的估计值为 q̂ ，两者之间的

误差为 q ，则根据四元数的乘法定义，三者存在如下数学关系： 

 ˆq q q   (4-13) 

其中符号表示四元数乘法。进一步地，将四元数表示的误差用旋转角 来描述： 

 
1

1
2

T

Tq 
 

  
 

 (4-14) 

综合上述推导，系统的状态误差向量可以由式(4-15)进行描述： 

 
T

T T G T T G T

IMU I g I a IX b v b p     (4-15) 

对于后端紧耦合算法而言，需要将相机的测量数据和 IMU的状态融合在一起估计。

传统的 EKF 紧耦合方法是将视觉提取到的所有特征点加入到状态向量中与 IMU 状态一

起估计，这种做法简单直观，但是当环境视野很大时，视觉前端提取的特征点可能会非

常多，从而导致状态向量维数变得非常大，不便于维护。为了避免在后端估计时维护维

数过大的状态向量，本文在后端紧耦合时，不把特征点加入到状态向量中，而是将不同

时刻的相机位姿加入到状态向量中进行估计。在相机的运动过程中，环境中的同一特征

点会在多个时刻被前端视觉算法所提取，进而能够在多个相机状态之间构建几何约束，

可以利用这种多状态约束构建观测模型对滤波器状态进行更新。相比于特征点的数量而

言，相机位姿的个数明显要少，因此此种方法可以有效降低状态向量的维度。添加 N 个

相机位姿之后，系统整体的状态向量如式(4-16)所示： 

 1

1

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ[ ]N

k N

CCT T G T T G T T

k IMU G C G CX X q p q p  (4-16) 

其中 ˆiC

G q 和 ˆ
i

G

Cp ，i = 1…N 表示在 G 系中第 i 个相机姿态和位置的估计值。仿照 IMU

状态误差向量的推导方式，EKF 系统整体的误差状态向量如下所示： 
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1 1

ˆ ˆ[ ]
k N N

T T G T T G T T

k IMU C C C CX X p p   (4-17) 

4.4.2 运动方程 

EKF 后端紧耦合的运动方程以 IMU 的传播方程为基础，IMU 状态的传播方程是通

过将连续时间下的 IMU 系统模型离散化所得出的，对于连续时间模型，IMU 的各状态

量之间真实的物理关系如式(4-18)所示： 

 
          

           

1

2

I I

G G g wg

G G G G

I a wa I I

q t t q t b t n t

v t a t b t n t p t v t




  

   

， 

， ， 

 (4-18) 

其中， Ga是在 G 系中的加速度， =
T

x y z      是在 I 系中表示的旋转角速度，

且有 

  

0

= 0
0

0

z y

z xT

y x

 
 

   


 

 
                   

，  (4-19) 

同时，IMU 的测量值可以由式(4-20)定义： 

 
  

m g g

I G G

m G I a a

b n

a C q a g b n

   


   

 (4-20) 

其中，函数  C  根据四元数计算其所对应的旋转矩阵， gn 和 an 为零均值高斯白噪声，

表示 IMU 的测量误差， G g 是所处环境的重力加速度值。 

根据式(4-18)和(4-20)，可以直接推导出状态估计量的模型： 

 
 

 

3 1

3 1

1 ˆˆˆ ˆ =0
2

ˆˆ ˆ ˆ ˆ0

I I

G G g

T
G I G G G

I G a I I

q q b

v C q a b p v

 




 


    


， ，

g， ， 

 (4-21) 

根据状态估计量的系统模型可以推导 IMU 误差状态的运动模型，为了简化表示，

将其写成矩阵相乘的线性方程： 

 
IMU IMU IMUX FX Gn   (4-22) 

其中： 

    

3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3

ˆ 0 0 0

0 0 0 0 0

ˆ ˆ ˆ0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0

T T
I I

G G

I

F C q a C q

I

   

    

   

    

   

     
 
 
      
 
 
  

 (4-23) 

  

3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3

0 0 0

0 0 0

= ˆ0 0 0

0 0 0

0 0 0 0

T
I

G

I

I

G C q

I

  

  

  

  

   

 
 
 
 


 
 
 
  

 (4-24) 

3I 表示 3×3 的单位矩阵。 
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在实际情况下，IMU 以一定的采样频率获取角速度和加速度的测量值，时间是离散

化的，在这种情况下需使用离散测量值对 EKF 中的状态进行更新。每当后端滤波接收

到新的 IMU 测量值时，会对等式(4-21)计算 4 阶 Runge-Kutta
[58]数值积分，从而对 IMU

的状态进行估计。与此同时，也要预测 EKF 的协方差矩阵。为了简化计算，首先对协

方差矩阵进行划分： 

 
k k k k

IC k kk k

II IC

Tk k

CC

P P
P

P P

 
 
 
 

 (4-25) 

其中，
|k kIIP 是计算 IMU 状态的 15×15 协方差矩阵，

|k kCCP 是相机姿态估计的协方差

矩阵，维度为 6N×6N，N 为维持的相机姿态个数。
|k kICP 表示的是 IMU 状态误差和相机

位姿误差之间的相关性估计。借助于上述划分，协方差矩阵的更新过程由式(4-26)给出： 

 
 

 

1

1

,

,

k k k k

IC k kk k

II k k IC

Tk k T

k k CC

P t T t P

P
P t T t P





  
 
  
 

 (4-26) 

其中，T 为 IMU采集数据的时间间隔，    表示某段时间间隔的状态转移矩阵。
+1|k kIIP

通过如下数值积分方程进行计算： 

 T T

II II II IMUP FP P F GQ G    (4-27) 

该方程在时间间隔  ,k kt t T 上，以
|k kIIP 作为初始值进行数值积分。类似地，状态转

移矩阵  ,k kt T t  通过微分方程的数值积分来进行计算： 

      , , 0,k k k kt t F t t T       ，  (4-28) 

4.4.3 改进的相机状态扩增方式 

在 4.4.1 节中可以看到，状态向量中包含了 IMU 状态和 N 个相机状态。对于每一帧

新的相机状态，都需要加入到状态向量中。在扩增相机位姿时，经典的做法是在获取一

帧新的图像后，先利用 IMU 运动更新方程预测 IMU 的运动状态，再根据 IMU 和相机

之间的相对位置外参推算出当前帧的相机位姿，从而将最新的相机状态加入到状态向量

中并扩展协方差矩阵。 

这种方法简单高效，但是在扩增相机状态时只依赖于 IMU 的运动信息，并没有很

好地融合视觉定位方法，这也容易导致系统在长时间估计运动位姿时受到 IMU 累积误

差的影响，从而降低算法的定位精度。因此本文对后端滤波中扩增相机状态的方法进行

改进，当视觉前端跟踪到较多的特征点时，利用纯视觉信息计算无人机的位姿变化，并

将此结果与 IMU 的测量信息进行融合，以此对相机状态进行扩增，从而降低 IMU 误差

对系统定位精度的影响。 

视觉前端在连续两帧图像中，可以匹配到相同的特征点，利用这些匹配的特征信息

可以使用 PnP
[59, 60]算法估计相机在两帧之间的相对运动。对于空间中的三维点

 , ,i i iP X Y Z ，其与对应的像素点  ,i ip u v 之间符合 2.2.2 节中的针孔相机投影模型，这里

用李代数的方式重新进行表示： 
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 exp( )

1
1

X
u

Y
s v K

Z


 
   
   
   
    

 

 (4-29) 

其中 s为尺度因子， K 为相机的内参矩阵， 为包含旋转与平移信息的李代数，函

数  exp  根据李代数计算其对应的变换矩阵。当图像中匹配的点数较多时，可以借助图

4-7 所示的重投影误差来构建最小二乘方程，从而优化相机位姿，优化函数如下： 

  
2

1 2

1 1
arg min exp

2

n

i i

i i

p K P
s

 



   (4-30) 

其中 n 为匹配点的数量。使用 L-M 方法对该优化函数进行求解，即可获取视觉前

端计算出的相对位姿，用 2

1
ˆC

C q 和 1

2
ˆC

Cp 表示。 

将式(4-30)计算估计的位姿与 IMU 的测量信息求平均值，从而实现融合补偿，对于

平移分量而言，直接对二者取算数平均，计算公式如下： 

 

 

 

 

1 1

1 2

1

2

1 2

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ / 2

T
G G I I

C I G C

T
C CG G

C C G C

G G G

C C C

p p C q p

p p C q p

p p p

  



 


 


 (4-31) 

其中， 1ˆG

Cp 、 2ˆG

Cp 为 IMU 和视觉计算的平移分量， I

cp 是相机在 I 系中的初始位姿。 

P

2p1p

'

2p

 

图 4-7 重投影误差示意图 

对于旋转分量而言，需要对四元数求平均计算，旋转四元数的平均值计算公式如下

所示： 

  
   

   
1 2 1 2 1 2 2

1 2

1 2 1 2 1 2 2

2
,

2

T

T

F

w w z q w q q q
Avg q q

w w z q w q q q

   
 


  

 (4-32) 

其中
F

 表示 F-范数， 1w ， 2w 代表四元数的权重，本文在求四元数平均时将两者的

权重均设置为 0.5， z 的计算方式如下所示 

    
22

1 2 1 2 1 24 Tz w w w w q q    (4-33) 

利用 IMU 和视觉计算完两帧之间的旋转后，使用如下公式扩展相机的旋转状态分
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量 

 2 1

1

ˆ ˆ

ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ( , )

C C I

G I I G

C CC

G C C G

C C C

G G I G C

q q q

q q q

q Avg q q

  


 




 (4-34) 

其中 ˆC

G Iq 和 ˆC

G Cq 分别表示 IMU 和视觉计算出的旋转四元数。 

视觉前端只有提取到足够的特征点时，计算出的位姿估计才相对准确。因此当视觉

前端滤除过多的动态特征点，或者跟踪特征点数量不足的情况下，不进行视觉补偿，只

使用 IMU 的计算结果对相机状态进行扩增，此时的扩增方程如下所示： 

 
 

ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

C C I

G I I G

T
G G I I

C I G C

q q q

p p C q p

  


 

 (4-35) 

相机状态扩增过程中，除了使用了视觉本身的观测信息外，也融合了 IMU 的运动

状态，从而将相机状态与 IMU状态紧密联系了起来。通过关联协方差 ICP 描述相机和 IMU

状态之间的关系，这样在更新相机状态的同时，也会间接更新 IMU 状态。 

4.4.4 基于多状态约束的观测模型 

为了更新状态估计，需要建立一个观测模型对状态估计值进行更新。根据前面的内

容，本文使用相机位姿代替环境中的特征点作为状态估计量。在运动过程中，相邻的相

机帧之间能够观测到环境中相同的特征点，利用这些观测信息可以在观测到相同特征点

的相机位姿之间构建约束关系。因此本文在定义残差观测模型时，先根据相机观测值，

三角化特征点的空间坐标，然后定义特征点到各相机的重投影残差作为观测量，并推导

残差与状态向量之间的线性化关系。最后，直接套用 EKF 公式对状态向量和协方差进

行更新。 

三角化特征点的过程中，对于某一个具体的特征点  , ,j j j jf X Y Z 而言，其总共被 jS 个

相机位姿观测到，其中每一次观测都可以用如下公式进行表示： 

 
   1 i

ii

C

j jj

i i jCC

jj

X
z n i S

YZ

 
   

  

，  (4-36) 

其中  j
in 为图像噪声。为了提高数值计算的稳定性，特征点坐标采用逆深度来表示。

设特征点在相机坐标系下的坐标为  , ,C C Cx y z ，其逆深度表示为： 

  
1

, , , ,

T

T C C

C C C

x y

z z z
  

 
  
 

 (4-37) 

对特征点 jf ，选取 nC 帧为参照帧，根据相机之间的相对位姿关系可以将其转到任意

一帧相机坐标系中： 

  i i n i

j n j n

C C C C

f C f Cp C q p p   (4-38) 

将逆深度坐标代入可得： 
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x
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z z



 

  
  
  

     
             
        

  
  
    

 (4-39) 

设特征点 jf 在 1, , nC C 相机下的观测分别为    
1 , ,

j j

nz z  ，则最小二乘优化问题为： 

      
2 2

1 1

1 1
ˆmin , , min

2 2

n n
j j

i j j j i i

i i

e z z  
 

    (4-40) 

该方程通过 L-M 方法进行最小二乘求解 ，即可得到三角化后的特征点坐标。对于

单个三角化的特征点，会保存所有观测到该点的相机位姿及观测信息。特征点和相机位

姿之间的残差定义如下： 

 

     

    

ˆ

ˆ
ˆ1 ˆ ˆ ˆ ˆˆ = ,

ˆ ˆ
ˆ

i

i

i i

j ii i

i

j j j

i i i

C

jC

jj C C G G
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r z z
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z Y C q p p
Z Y

Z
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

 
   

    
     

   

 (4-41) 

其中  j
iz 为特征 jf 在相机帧 iC 的观测值，  ˆ

j

iz 为该特征在此相机帧下的重投影。对所

有特征点的残差模型进行线性化并合并，可以得到整体残差模型： 

 o X or H X n   (4-42) 

其中 on 表示噪声，系数矩阵 XH 由式(4-43)进行定义： 

 

 

 

 

1

2

X

X
X

N

X

H

H
H

H

 
 
 

  
 
 
 

 (4-43) 

其中每一个小分量代表的是残差对状态向量的雅可比。具体的推导及一些数学处理，

参考论文[61]。 

4.4.5 EKF 更新策略 

在 EKF 更新之前，先对模型进行简化处理。在式(4-43)中， XH 的大小与状态向量

的总长度有关，因此如果当状态向量中维持的相机位姿数较多时， XH 的维度是相当可

观的。为了减少观测模型的规模，对 XH 进行 QR 分解[62]： 

  1 2
0

H

X

T
H Q Q

 
  

 
 (4-44) 

其中Q是分解后的正交矩阵，而 HT 是上三角矩阵。将该分解结果代入式(4-42)可得： 

 1

T

n o H nr Q r T X n    (4-45) 

更新过程只需要套用 EKF更新公式即可，其中卡尔曼增益 K 由如下公式进行计算： 

  
1

T T

H H H nK PT T PT R


   (4-46) 



第四章 视觉与 IMU 组合导航定位 

41 

 

式中 nR 是噪声 nn 的协方差矩阵。状态向量的更新量 x 由式(4-47)进行计算： 

 nX Kr   (4-47) 

协方差矩阵由如下等式进行更新： 

    1 1 1

T T

H H nk k k k
P I KT P I KT KR K

  
     (4-48) 

其中 I 表示单位矩阵。 

EKF 的更新阶段中，借助了相机位姿对特征的观测。如图 4-8 所示，当视觉系统接

受到新的图像或某一跟踪的特征点从图像序列中消失后， EKF 都需要触发更新。对于

后者，直接使用 4.4.4 节中的方法直接对消失的特征点进行三角化，并扩增到状态向量

中。当记录新图像时，当前相机姿态估计值会直接加入到状态向量中。如果此时相机位

姿数已经达到了上限，则将最早的那一帧相机位姿进行移除。 

滑动窗口

特征点

相机位姿

运动模型

观测模型

跟踪丢失

特征点三角化

相机位姿过多时

移除最旧的一帧

多状态约束

 

图 4-8 更新策略 

4.5 数据集仿真实验 

本节利用数据集对本文改进的视觉惯导紧耦合里程计算法进行实验仿真。结合本课

题的应用场景和所用传感器类型，使用 EuRoC 数据集进行仿真实验。该数据集由苏黎

世联邦理工学院提供，记录了无人机在室内飞行时双目相机和 IMU 的运动数据。该数

据集总共包含机房（MH）和普通房间（V）两种场景，根据无人机飞行状态以及环境

条件的不同，每个场景将数据集分为简单（easy）、中等（medium）、困难（difficult）三

个等级，随着困难等级的提升，无人机的飞行速度会变快，且环境光照变化越剧烈。 

为了更好地进行对比分析，本节分别对不同的视觉惯导里程计算法进行仿真实验，

包括 VINS_Fusion、MSCKF 以及本文改进的 MSCKF 算法。为了更准确地比较里程计

精度，在运行 VINS_Fusion 时关闭其回环检测功能。仿真过程中使用了以下几个数据集：

V1_01_easy 、 V1_02_medium 、 V1_03_difficult 、 MH_02_easy 、 MH_03_medium 、

MH_04_difficult。实验仿真界面如图 4-9 所示： 
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图 4-9 数据集仿真实验界面 

 

仿真过程中记录各个算法跑不同数据集所估计的位姿数据，并绘制如下所示的轨迹

图： 

 

(a)V1_01 仿真轨迹                  (b)V1_02 仿真轨迹              
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(c)V1_03 仿真轨迹                   (d)MH_02 仿真轨迹              

 

 

(e)MH_03 仿真轨迹                  (f)MH_04 仿真轨迹              

图 4-10 数据集仿真轨迹图 

图中黑色虚线部分代表各个数据包所提供的无人机飞行真实轨迹。从图中可以看出，

三种算法所计算得出的轨迹形状与真实轨迹基本一致，但是在路径吻合度上存在较大差

别，为了定量地比较不同算法路径的吻合度，引入绝对姿态误差（Absolute Pose Error，

APE）指标进行评价。APE 直接计算每一帧位姿的真实值与算法估计值之间的差，从而

评定算法的整体定位精度。APE 的计算公式如下： 

 
1 , (3)i

ape i iE Q P Q P SE   (4-49) 

其中， iQ 表示第 i 帧的真实轨迹， iP 表示估计轨迹。APE 的评估指标有很多，包括

平均值、中位数、均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE）等等，本文使用 RMSE

来描述相对误差情况，其定义如下： 
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    
1

22

1

1 m
i

ape ape

i

RMSE E trans E
m 

 
  
 
  (4-50) 

其中  i

apetrans E 为绝对位姿误差中的平移部分，m 为总的位姿个数。RMSE 值越小，

则该里程计算法估计的位姿更接近于真实值，定位精度越高。以 MH_02 为例，计算 APE

的效果如图 4-11 所示，不同算法跑所有数据包的结果记录在表 4-1 中： 

 

(a)MSCKF 算法 APE 结果           (b) MSCKF 算法轨迹误差 

 

(c)本文算法 APE 结果             (d)本文算法轨迹误差 
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(e)VINS_Fusion 算法 APE 结果           (f) VINS_Fusion 算法轨迹误差 

图 4-11 MH_02 数据集 APE 值计算结果 

 

表 4-1  绝对位姿均方根误差 

数据集 MSCKF(m) MSCKF_changed(m) VINS_Fusion(m) 

MH_02_easy 0.213691 0.202241 0.163655 

MH_03_medium 0.268799 0.205399 0.286072 

MH_04_difficult 0.310635 0.324117 0.422505 

V1_01_easy 0.095045 0.073065 0.116821 

V1_02_medium 0.111361 0.098461 0.094772 

V1_03_difficult 0.251352 0.240963 0.148547 

根据表中数据，对于同一种算法而言，数据包的难度等级上升，其对应的 RMSE

值基本呈上升的趋势，定位精度随之下降。基于优化的 VINS_Fusion 算法与基于滤波的

MSCKF框架在不同数据集上的表现各有千秋，VINS_Fusion在普通房间内进行短距离、

大幅度运动时定位精度要优于滤波框架，而基于滤波的 MSCKF 框架在机房大尺度飞行

下的总体表现更好。 

进一步分析改进前后 MSCKF 算法的定位差距，使用相对姿态误差（Relative Pose 

Error，RPE）进行评估。RPE 主要描述相隔固定时间差的两帧之间，真实位姿和估计位

姿之间的误差，相当于直接测量里程计的误差，能更好地描述轨迹漂移。设两帧时间间

隔为，则第 i 帧位姿对应的 RPE 定义如下： 

    
1

1 1 , (3)i

rpe i i i iE Q Q P P Q P SE


 

    (4-51) 

其中， iQ 表示第 i 帧位姿的真值轨迹， iP 表示位姿的估计轨迹。仍使用 RMSE 来描

述相对误差情况，其定义如下： 

    
1

22

1

1 m
i

rpe rpe

i

RMSE E trans E
m 

 
  
 
  (4-52) 
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其中  i

rpetrans E 为相对位姿误差中的平移部分，m 为总的位姿个数。根据定位结果计

算出的 RMSE 值越小，则该里程计的漂移越小。计算每组实验的 RMSE 值，将结果统

计在表 4-2 中： 

表 4-2  相对位姿均方根误差 

 V1_01 V1_02 V1_03 MH_02 MH_03 MH_04 

MSCKF(m) 0.053199 0.101143 0.061926 0.044573 0.114828 0.098539 

本文算法(m) 0.037482 0.069791 0.062033 0.039660 0.102438 0.098072 

 

根据表中数据显示，本文对 MSCKF 后端框架的改进有一定效果，改进后的算法在

处理 easy 和 medium 级别的场景时，相较于原本的 MSCKF 算法具有更好的累积误差抑

制作用。但对于 difficult 场景，两者结果非常接近，甚至原本的 MSCKF 算法结果要略

好。这是因为在 difficult 场景中，光照环境变化明显，视觉前端提取到的特征点有限，

此时在后端滤波扩展相机状态时，仍然以 IMU 的运动数据进行计算，无法起到累积误

差补偿作用。另外当无人机做大幅度的运动时，根据 PnP 算法计算出的旋转变化可能存

在较大误差，用此结果进行补偿的效果也不理想。综上所述，本文改进的视觉惯导里程

计在室内光照环境一致性较强，无人机运动较为平稳时，在轨迹估计上有更小的漂移，

定位表现较为优异，而对于苛刻的定位场景而言，本文提出的累计误差抑制方法没有较

好的效果。 

4.6 本章小结 

本章节主要研究视觉与惯导的融合导航定位算法，阐述了基于 EKF 滤波的视觉与 

IMU 组合定位框架模型。为了满足系统定位的实时性要求，在视觉前端采用直接法，

对图像提取 FAST 角点后，利用 LK 光流进行特征点跟踪；针对室内动态环境的影响，

借助 IMU 旋转测量信息，对环境中的特征点运动进行补偿，并使用改进的 K-means 算

法对动态特征点进行识别滤除；最后介绍了基于滤波的视觉与 IMU 紧耦合算法，将不

同时刻的相机位姿和 IMU 状态作为状态向量进行估计，并融合视觉与 IMU 信息来扩增

相机位姿状态，以降低 IMU 累积误差对系统定位精度的影响。利用环境中特征点在多

个相机状态之间形成的几何约束，构建观测模型并对 EKF 进行更新，从而实现无人机

的位姿估计。仿真实验表明，本文算法在 EuRoC 数据集上的定位精度与 VINS_Fusion

相接近，轨迹漂移整体也小于经典的 MSCKF 算法。 
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第五章 无人机飞行实验设计与分析 

在前面的章节中，对动态场景下基于滤波的视觉惯导里程计算法进行了研究，并通

过无人机数据集仿真对后端改进的紧耦合算法进行了评估。但由于 EuRoC 数据集中不

包含明显的动态特征，因此无法对动态识别算法的有效性进行验证。本章将搭建无人机

实验平台，并在实际的室内动态场景中开展无人机飞行实验，评估动态滤除算法的实际

效果，并分析本文 VIO 算法在无人机实验平台上的定位精度，验证其在实际室内动态场

景中的适用性。 

5.1 实验平台与场景 

本节通过将视觉惯导里程计算法移植到无人机套件上，评估该算法在实际室内动态

环境中的定位表现。图 5-1 所示为本实验所使用的无人机开发套件，除了四旋翼无人机

机体外，还包括 Pixhawk 无人机飞控、英伟达 Jetson TX2 核心开发板、小觅双目相机以

及 3S 电池。其中，小觅双目相机内部集成了 MEMS 级别的 IMU 模块，其相关的技术

规格在 3.5 节中已详细介绍。为保证 VIO 算法的准确运行，使用 3.5 节的标定实验结果

作为无人机平台的传感器标定参数。TX2 开发板为本文定位算法移植的嵌入式平台，其

板载双核 NVIDIA Denver 2 64 位 CPU 与四核 ArmCortex-A57 复合处理器，拥有 8G 

的运行内存，32G 的存储空间，运行功耗最低为 15w，适合用于无人机机载算法验证。 

小觅相机

飞控

电源模块

TX2

 

图 5-1 无人机实验平台 

实验过程中，使用遥控器控制无人机飞行，借助 SSH 服务使个人电脑远程连接 TX2 

开发板，实现在个人电脑上远程控制 TX2 运行定位算法并记录传感器数据。TX2 开发

板通过 USB 接口实时获取小觅相机传输的图像信息与 IMU 数据。为了节省无人机平

台的整体功耗，实验过程中 TX2 处于默认的 Max-Q 模式，此模式下，只有 4 块 ARM 

CortexA57 进行工作。 

本次实验地点为东南大学四牌楼校区李文正楼一楼大厅，实验实景如图 5-2 所示，

该实验场所存在较大尺度的运动空间，适合用于本课题实验，实验场景中出现的行人可

以为实验提供的动态特征。 
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(a)                                    (b) 

图 5-2 实验场景 

5.2 动态特征识别实验 

本文使用的视觉惯导里程计算法在识别动态特征点时，利用了两帧图像之间 IMU

的测量信息，对视觉传感器的运动进行补偿，根据补偿后的特征运动变化区分环境中动、

静特征。由于现阶段还没有包含很多动态特征的室内 VIO 数据集，因此本实验使用无人

机自行采集数据对动态特征识别算法的效果进行评估。 

为了模拟室内动态环境，在录制数据时，会有行人在环境中任意走动。行人在行走

时会手持黑白棋盘格标定板，以提高其上特征点被提取的概率。为了保证无人机能观测

到运动中的动态特征，将其飞行高度保持在 1m-1.5m，飞行速度约为 1m/s，行人为正常

的行走速度。整个实验过程中，视觉前端总共处理了 1034 张图像，选取其中三组连续

的动态图像进行分析： 

 

(a)                                (b) 

 

(c)                                (d) 
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(e)                                (f) 

图 5-3 动态特征识别实验图 

图 5-3 为前端特征点提取的实验效果图，图中黄色点表示在当前帧中光流所追踪到

的静态特征点，绿色点是该点在上一帧图像中的坐标，红色点表示在当前帧中追踪到的

动态特征点，蓝色点是该点在上一帧中的匹配点。每一对匹配点中间都有红色小短线相

连接，红线越长代表该特征在前后两帧中运动的距离差越大。另有小部分橙色点表示当

前帧中所提取的新特征。从图像中可以看出，当环境中出现动态行人时，视觉前端会在

其上提取相关特征，如果把这些特征点当作静态特征放入后端优化估计，会影响算法整

体的定位精度。从图像中也可以发现，本文提出的基于运动分割的动态滤除方法，能够

在该场景下较为准确地识别出大量动态特征点，但也有部分属于动态行人的特征点并没

有被当作动态特征识别出来，例如行人脚部的一些特征，这是因为此类特征虽然属于动

态物体，但是其在前后两帧中并没有发生较为明显的运动，因此无法更精准地利用运动

分割方法将其和场景中的静态特征进行区分。 

本文使用查准率 P 和查全率 R 作为动态特征检测的评价指标，两者的定义如下： 

 
 

 

/

/

P TM TM FS

R TM TM FM

  


 
 (5-1) 

其中，TM 为动态物体上被正确识别出的特征点数， FM 为动态物体上未识别的特征点

数， FS 为静态区域内被误识别为动态特征的数量。 

对图 5-3 中的相关特征点数进行统计，结果如表 5-1 所示。从表中可以看出，上述

六幅图像中的查准率比较高，基本不存在静态错检的情况，不同图像的查全率存在一定

的差别，但整体表现较好，平均查全率能达到 87.19%左右，说明本文提出的方法能较

为有效地识别出该场景下的动态特征点。 

表 5-1 动态特征提取结果 

序号 动态正确识别 动态漏检 静态错检 查准率 查全率 

a 22 6 1 95.65% 78.57% 

b 25 4 2 92.59% 86.21% 

c 10 0 0 100% 100% 

d 11 0 0 100% 100% 

e 8 4 0 100% 66.67% 

f 11 1 0 100% 91.67% 
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另外观察图 5-3 的(a)、(b)可以发现，静态环境区域中的错检点主要集中于图像的边

缘部分。根据分析，一方面由于图像边缘的地面环境有较为相似的图像点特征，灰度值

比较接近，光流跟踪时可能会产生误匹配的情况。另一方面，由于需要保证算法的实时

性，在视觉前端使用的是传感器采集的原始图像，并没有对其进行畸变矫正，同时这些

误识别点在图像中所处位置均接近于图像边缘，此处图像像素容易发生桶形畸变。以上

两种原因都可能导致像素点的运动距离较大，超出了静态特征点的运动阈值，从而被聚

类算法误认为是环境中的动态特征。针对图像畸变导致的误识别情况，可以采取畸变矫

正的方式进行简单优化。为了不影响算法的实时性，在进行畸变矫正时并不对整张图像

进行去畸变处理，先采用 4.3 节中的方法识别出场景中的动态特征点，再将所有的动态

特征点进行畸变矫正。计算矫正后所有动态特征点的像素差，并重新进行聚类判断。特

征点去畸变处理后，静态特征的误识别情况有良好的改观。图 5-4 是图 5-3(a)、(b)加入

了去畸变优化后的处理结果，从中可以看出，图像底部所追踪到的静态环境特征已被准

确识别，并且对行人身上的动态特征提取没有明显的影响。 

 

(a)                                (b) 

图 5-4 去畸变后的动态识别效果 

本组实验采集的 1034 张图片中，存在有动态环境的图片 255 张，在这些图片中对

提取出的各类特征点进行统计计数，计算每一副图像的查全率与查准率指标。经分析，

整体的平均查全率为 79.36%，平均查准率为 91.22%，查全率最低为 50%，查准率最低

为 52.94%，在动态行人身上特征点提取较少的图像中，两项指标最高能达到 100%。综

合上述分析可以认为，在该实验场景下，本文提出的动态特征滤除方法具有较好的识别

效果。 

5.3 定位精度评估 

在无人机平台飞行实验过程中，由于条件所限，无法准确获取无人机的实时位置信

息，因此在本实验过程中，限定无人机的飞行路迹，使其形成闭环，通过评判无人机飞

行始末的位置差来评判本算法的定位精度。本实验共设计三种飞行路径： 

路径一：在狭长空间中进行直线折返飞行 

路径二：沿室内大厅边缘矩形框飞行 

路径三：在室内大厅中自由飞行 

实际飞行实验的算法运行界面如图 5-5 所示。实验中采集无人机在三种路径下的飞
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行数据，并使用改进前后的 MSCKF 算法计算无人机的飞行轨迹，两种算法在不同路径

下的飞行结果如图 5-6 所示： 

 

图 5-5 无人机飞行实验算法运行图 

 

(a) 路径一飞行轨迹 
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(b)路径二飞行轨迹 

 

(c)路径三飞行轨迹 

图 5-6 无人机飞行实验轨迹图 

从以上三种轨迹图中可以看出，改进后的算法回环结果普遍更接近于飞行起始位置。

在轨迹 1 和轨迹 2 中的直线飞行路段，两种算法的估计轨迹基本吻合，而在轨迹 2、3

中出现旋转场景的时候，两种轨迹出现明显区分，原始的 MSCKF 算法在旋转时轨迹出

现漂移，从而在最终闭环时出现一定的尺度偏差，而改进后的算法闭环结果更加准确。

在不同的方向轴上，改进后的算法在轨迹二的 z 轴方向和轨迹三的三个轴方向对误差都

有较好抑制作用，但总体而言其在 z 轴方向的估计偏差依旧较为明显。 

定义闭环误差对实验的闭环精度进行估计，具体定义如下： 

      
2 2 2

' ' 'e x x y y z z       (5-2) 
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其中  ' ' ', ,x y z 为轨迹终点的坐标，  , ,x y z 为起始坐标。使用两种算法对三种轨迹进

行多次估计，对结果计算平均值并记录到表 5-2 中。分析表中数据可知，与原本的 MSCKF

算法相比，改进后的 MSCKF 闭环偏差更小，相较改进前降低了约 43%。 

表 5-2  轨迹偏差与闭环精度 

 轨迹 1 轨迹 2 轨迹 3 

飞行距离(m) 32.314 43.085 103.093 

MSCKF 闭环误差(m) 0.663 0.554 0.772 

本文算法闭环误差(m) 0.317 0.348 0.466 

 

 

5.4 本章小结 

本章节主要在无人机实验平台上对本文提出的算法进行实验验证。在实际的室内动

态环境中，本文提出的动态识别算法能较好地区分场景中的动、静特征，实验数据表明，

在本文的实验场景下，动态识别算法的动态特征查全率与查准率均能保持在 50%以上，

其中平均查全率为 79.36%，平均查准率高达 91.22%。改进前后算法估计的轨迹形状基

本一致，改进后算法的闭环定位精度要优于改进前的 MSCKF 算法，闭环误差减少了将

近一半，可以认为本文提出的无人机 VIO 算法能在室内动态环境下取得良好的定位效果。 
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第六章 总结与展望 

本文主要研究室内动态场景下的无人机视觉惯导里程计算法，在保证无人机飞行实

时可靠的前提下提升定位算法的鲁棒性与准确性。本论文在经典的 MSCKF 算法基础上，

添加动态特征识别与滤除功能，并在后端滤波过程中改进了相机状态扩增方法，降低

IMU 累积误差对定位精度的影响，通过数据集仿真对改进后的算法进行评估。同时搭建

实际的无人机实验平台，改进传感器标定方法，获取准确的传感器内、外参数，并在实

际的室内动态场景中进行定位效果评估。本文的主要内容总结如下： 

（1）分析了无人机在室内动态环境下实现自主定位所面临的问题，提出基于滤波

框架的视觉惯导里程计解决方案，并介绍了视觉惯导里程计的基本原理。 

（2）为保证视觉传感器与 IMU 融合的准确性，对传感器的标定方法进行研究。针

对传统相机标定方法维度信息丢失、标定结果不稳定等问题，提出改进的三维标定方法，

保存标定角点完整的三维坐标信息，从而在标定过程中建立更严格的几何约束关系。与

平面标定算法的结果相比，改进的三维标定算法稳定性更强，标定结果更符合针孔相机

模型投影规律。同时提出 IMU 与视觉的内、外参标定方法，并对实际所用传感器模块

的内外参数进行标定，保证实际无人机平台的准确运行。 

（3）研究视觉与惯导紧耦合的定位算法。使用运动分割方法识别室内环境中的动

态特征点，利用 IMU 获取的运动信息对两帧图像中的特征点进行运动补偿，计算补偿

后特征点在前后帧图像中的像素差，并使用改进的 K-means 算法进行特征聚类，从而识

别出动态特征并予以滤除。通过实景实验，本文提出的算法能较为准确地识别出场景中

大部分的动态特征。在后端滤波框架中，改进相机状态扩增方式，利用前端光流跟踪的

匹配点计算相机的运动状态，将该结果与 IMU 的计算结果进行组合，以降低 IMU 累积

误差对定位精度的影响。通过数据集验证，本文算法能够在保证较好实时性的前提下取

得与非线性优化框架相接近的定位精度，在抑制轨迹漂移方面也优于经典的 MSCKF 算

法。 

（4）以英伟达的 TX2 核心开发板为基础搭建无人机实验平台，并在实际的室内动

态场景中进行飞行定位实验，通过闭环误差评价改进前后视觉惯导里程计的定位精度，

体现出本文算法的优越性。 

虽然本文针对课题应用场景提出了相应的改进方法，但由于本人水平有限，仍存在

很多地方值得日后进一步深究与完善，具体如下： 

（1）本文提出的动态特征识别方法计算复杂度低，但仅能在环境中物体出现移动

时才能实现动态检测，当运动物体突然停止运动或运动速度降低时系统仍将其作为静态

特征进行处理。针对这部分特征的识别，可以考虑利用连续多帧图像对同属于同一物体

的特征点进行约束，以提高检测的准确率。 

（2）本文在后端融合视觉与 IMU 测量信息时，只是对 IMU 与视觉的计算结果取

平均，没有根据特殊的运动场景设置合理的置信比例，从而使得本文算法在无人机运动

较为剧烈的数据集上没有体现出较好的优化效果。可以考虑根据无人机的运动状态设置
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不同的数据融合置信率，从而更好地融合视觉与 IMU 的定位信息。 

（3）在无人机的实际飞行实验中，由于设备条件的限制，没能获取无人机在飞行

过程中的位姿真值。后期在有条件的情况下可以根据无人机飞行的轨迹真值更好地评估

算法的定位误差。 

（4）本文只研究了结合视觉与 IMU 的里程计算法，可以考虑在后期添加闭环检测

等功能模块，进一步提升位姿估计的准确性。
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