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摘要
针对视觉惯性同时定位与地图构建（ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄ

ｍａｐｐｉｎｇ，ＶＩＳＬＡＭ）系统中存在计算效率低和位姿估计精确度低问题，提出了一种
同时采用扩展卡尔曼滤波和增量式光束平差法的紧耦合双目ＶＩＳＬＡＭ算法．前端
采用扩展卡尔曼滤波将惯性测量单元与双目相机的测量信息进行耦合估计位姿与

速度，在后端通过增量式光束平差法来优化位姿获得全局一致的运动轨迹．与只
采用滤波方法或者优化方法的ＳＬＡＭ算法相比较，在公开数据集ＥｕＲｏＣ（Ｅｕｒｏｐｅａｎ
ｒｏｂｏｔｉｃｓｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ）上本文算法能够减小位姿估计的线性化误差提升估计精度，并
减少对计算资源的占用．使用移动机器人在真实环境下进行测试，验证了算法的
实际可行性．
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０　引言
视觉同时定位与地图构建（ｖｉｓｕａｌｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａ

ｔｉｏｎａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ＶＳＬＡＭ）在机器人技术和计算机视觉领
域应用广泛且取得了很多成果［１－２］．近年来，随着多传感
器与传统ＶＳＬＡＭ融合技术发展，ＳＬＡＭ算法在性能上得
到了显著提升［３］．因其具有实时精确的位姿估计功能，越
来越多地应用于如小型飞行器（ＭＡＶ）、自主机器人与增

强现实和虚拟现实技术中．
传统的视觉ＳＬＡＭ通过前端视觉里程计来为所识别场

景提供良好的运动跟踪以及丰富的地图信息．目前，基于
纯视觉的状态估计方法已经十分成熟．例如，ＭｕｒＡｒｔａｌｚａｉ
在２０１５年提出间接法的ＯＲＢＳＬＡＭ［４］，利用ＯＲＢ（Ｏｒｉｅｎ
ｔｅｄｆａｓｔａｎｄＲｏｔａｔｅｄＢｒｉｅｆ）特征对视觉图像信息进行特征匹
配与重定位来恢复相机的三维运动，同时加入位姿图优化

（ｐｏｓｅｇｒａｐｈ）来闭合回路以消除误差积累．而采用直接法



的ＬＳＤＳＬＡＭ（ＬａｒｇｅＳｃａｌｅＤｉｒｅｃｔｍｏｎｏｃｕｌａｒＳＬＡＭ）［５］以及
ＤＴＡＭ（ｄｅｎｓｅｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｍａｐｐｉｎｇ）［６］则利用最小化光度误
差恢复地图．

由于纯视觉 ＳＬＡＭ受传感器限制，对遮挡物多、特征
不明显、运动模糊、光照变化剧烈的场景十分敏感．因此，
为了获得更加精确与鲁棒的结果，通常融合多种传感器进

行定位．其中，将惯性测量单元（ｉｎｅｒｔｉａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，
ＩＭＵ）与相机耦合为视觉惯性里程计的方式在 ＳＬＡＭ研究
中十分流行［７］．ＩＭＵ由加速度计和陀螺仪组成，它们能够
辅助视觉测量信息估算机器人的姿态和三位航向信息，通

常应用于无人机导航与定位中．同时，针对ＩＭＵ采样频率
和相机采样频率不同及ＩＭＵ重复积分问题，Ｆｏｒｓｔｅｒ［８］提出
了对ＩＭＵ模型进行预积分方法．

将ＩＭＵ与相机测量信息融合在一起的方式主要分为
松耦合和紧耦合．松耦合是分别独立地利用ＩＭＵ和相机测
量信息进行位姿估计，再将其结果进行融合解算［９－１０］．相
比之下，紧耦合是直接将ＩＭＵ与相机测量信息作为一个状
态向量共同构建观测方程，之后再使用滤波或者优化方法

联合估计姿态．对于滤波的方式，学界通常采用扩展卡尔
曼滤波（ｅｘｔｅｎｄＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ）、粒子滤波等．其中粒
子滤波主要应用于平面运动的机器人领域，因为在三维空

间中，系统会随着观测量的增加导致计算复杂程度呈指数

级别上升，所以使用基于 ＥＫＦ的 ＳＬＡＭ系统更具有实用
性．ＭＳＣＫＦ（ｍｕｌｔｉｓｔａｔｅｃｏｎｓｔｒａｉｎｔＫａｌｍａｎｆｉｌｔｅｒ）［１１］采用滑动
窗口来对加入不同时刻的相机位姿的状态向量进行维护，

当有特征点被滑动窗口观测到，则通过特征点与相机位姿

之间几何约束来对 ＥＫＦ进行更新．同样采用 ＥＫＦ框架的
ＲＯＶＩＯ（ＲＯｂｕｓｔＶｉｓｕａｌＩｎｅｒｔｉａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ）［１２］使用图像像素
光度误差进行跟踪．Ｍｉｃｈａｅｌ［１３］则采取迭代扩展卡尔曼滤
波方法，通过多次迭代减少线性化误差．ＥＫＦ只考虑相邻
两个时刻的差异，没有考虑历史信息，其精度受到线性化

误差影响．而基于优化方案的光束平差法（ｂｕｎｄｌｅａｄｊｕｓｔ
ｍｅｎｔ，ＢＡ）挑选关键帧对位姿进行优化，并利用矩阵的稀
疏性边缘化旧状态，以构建更加全局一致的地图．其中

ＯＫＶＩＳ（ＯｐｅｎＫｅｙｆｒａｍｅｂａｓｅｄＶｉｓｕａｌＩｎｅｒｔｉａｌＳＬＡＭ）［１４］与
ＶＩＮＳ（ＶｉｓｕａｌＩＮｅｒｔｉａｌＳｙｓｔｅｍ）［１５］都是将视觉和 ＩＭＵ（ｉｎｅｒｔｉａｌ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ）的状态量看成一个整体进行 ＢＡ的联合
优化．这种通过建立约束求解最小化残差方案能够获得很
高精度的位姿估计．但由于梯度化求解最大后验问题时占
用了过多的计算资源，为了提高运算效率以及算法实时

性，利用ＳＬＡＭ测量的增量特性，通过相对边缘化算法的
ＢＡ求解器，能显著地提高计算效率率，如 ＩＣＥＢＡ［１６］、
ｉＳＡＭ２［１７］、ＳＬＡＭ＋＋［１８］等后端优化算法．这些算法虽然能
提升运算效率，但本质上仍需要大量的迭代，效率仍不及

滤波的方法．而滤波更新相当于最大后验的迭代，使用
ＥＫＦ跟踪轨迹能更有效地减少ＢＡ的迭代次数．

因此，为了减少算法计算资源消耗以及提升算法运动

估计精度，基于滤波和优化方法，本文提出一种紧耦合的

实时双目视觉惯性 ＳＬＡＭ系统．通过 ＥＫＦ耦合 ＩＭＵ和相
机测量信息估计速度与位姿．然后，用基于增量式光束平
差法（ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌｂｕｎｄｌｅａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ，ＩＢＡ）的方法在并行线
程中构建全局一致的估计，从而实现能与基于优化方法媲

美的运动跟踪估计精度．使用 ＰＣＧ（ｐｒｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｅｄｃｏｎｊｕ
ｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ）算法［１９］高效地求解舒尔补方程，有效提升了

算法的计算效率，还原了更加精确鲁棒的轨迹．

１　融合 ＥＫＦ和 ＩＢＡ的双目 ＶＩＳＬＡＭ 算
法

　　系统结构如图１所示．系统主要分为前端和后端，前
端执行ＥＫＦ跟踪运动，利用逆深度参数化表示路标点状
态，计算重投影误差来预测并更新观测方程．为了减小非
线性误差，选取关键帧交给后端的 ＢＡ进行优化以获得全
局一致的轨迹．由于ＢＡ是使用高斯牛顿法处理一个最小
二乘问题，采用一种增量式的 ＢＡ利用矩阵稀疏性的特点
边缘化老的因子，同时按时序将所有帧排列在滑动窗口中

输入给局部ＢＡ，将选择的关键帧输入全局 ＢＡ进行优化，
而优化后的关键帧位姿会更新给局部 ＢＡ，来获取更加精
确的位姿估计．

图１　系统结构图
Ｆｉｇ．１　Ｓｙｓｔｅｍｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

４０４ 信息与控制　　　　　　　　　　　　　　　　　　５０卷



１．１　系统前端
在视觉前端利用双目相机获取视觉信息并使用 ＫＬＴ

（ＫａｎａｄｅＬｕｃａｓＴｏｍａｓｉ）光流法对图像特征进行跟踪，结合
ＩＭＵ预积分估计当前帧位姿．如果新的一帧与其他帧之间
有足够的视差，那么生成关键帧传递到后端进行优化．
１．１．１　ＥＫＦ状态向量

将ｋ时刻的ＩＭＵ状态向量定义为
ＸＩ＝［ｐ

ＷＴ
Ｂｋ　ｖ

ＷＴ
Ｂｋ　ｑ

ＷＴ
Ｂｋ　ｂ

Ｔ
ωｋ　ｂ

Ｔ
ａｋ］ （１）

其中，｛Ｂｋ｝表示ＩＭＵ坐标系，｛Ｗ｝表示世界坐标系，ｐ
Ｗ
Ｂｋ∈

Ｒ３，ｖＷＢｋ∈Ｒ
３是由ＩＭＵ坐标系｛Ｂｋ｝旋转到世界坐标系｛Ｗ｝

的三维位姿和速度，ｑＷＢｋ表示从｛Ｂｋ｝旋转到｛Ｗ｝的四元数，

ｂω∈Ｒ
３，ｂａ∈Ｒ

３分别是陀螺仪和加速度计的偏差．
将ｋ时刻ｍ个路标点的状态向量定义为

ＸＬｋ＝［ｌ
ＷＴ
１ 　… 　ｌ

ＷＴ
ｍ ］ （２）

其中，ｌＷ１ ＝［ｘｌ　ｙｌ　ｚｌ　θｌ　φｌ　ρｌ］
Ｔ，［ｘｌ　ｙｌ　ｚｌ］

Ｔ是第ｌ
个路标点观测到的相机的位置坐标，θｌ，φｌ是方向角和俯
仰角，ρｌ是逆深度．

Ｘｋ＝［Ｘ
Ｔ
Ｉ　Ｘ

Ｔ
Ｌｋ］

Ｔ （３）

对于误差量δｘ＝ｘ－ｘ^，使用四元数来定义．假定绕单位轴
ｕ旋转了一个微小的角度δθ，用四元数表达为

ｑ＝ｑ^δθ≈ｑ^
１
１
２δ[ ]θ （４）

最终将完整的误差状态向量表示为

δＸｋ＝［δｐ
ＷＴ
Ｂｋ　δｖ

ＷＴ
Ｂｋ　δθ

ＷＴ
Ｂｋ　δｂ

ＷＴ
ωｋ　δｂ

ＷＴ
ａｋ　δｌ

ＷＴ
１ 　…　δｌ

ＷＴ
ｍ］

Ｔ（５）
１．１．２　ＩＭＵ预测模型

通常一个ＩＭＵ由一个三轴的陀螺仪和一个三轴的加
速度计组成．ＩＭＵ测量参数通常会受到高斯白噪声和零偏
移的影响，其陀螺仪和加速度模型如下：

ω～Ｂ（ｔ）＝ωＢ（ｔ）＋ｂω（ｔ）＋ηω（ｔ）　　　　

ａ～Ｂ（ｔ）＝Ｒ
Ｂ
Ｗ（ａＷ（ｔ）－ｇＷ）＋ｂａ（ｔ）＋ηａ（ｔ） （６）

其中，ω～Ｂ（ｔ）表示角速度测量值，ωＢ（ｔ）表示 ＩＭＵ坐标系
下角速度的真实值，ｂω（ｔ）表示角速度零偏，ηω（ｔ）表示陀

螺仪的高斯噪声；ａ～Ｂ（ｔ）表示加速度计测量值，ａＷ（ｔ）表示
世界坐标系下加速度真实值，ｇＷ表示世界坐标系下的重
力加速度矢量，左乘 ＲＢＷ 旋转矩阵表示将坐标系旋转到
ＩＭＵ坐标系中，ｂａ（ｔ）表示加速度计零偏，ηａ（ｔ）表示加速
度计的高斯噪声．

对位姿、速度和旋转求导可以得到连续时间ＩＭＵ的状
态传播模型，其中旋转采用四元数来表示：

ｐ·ＷＢ＝ｖ
Ｗ
Ｂ

ｖ·ＷＢ＝ａＷ

ｑ·ＷＢ＝ｑ
Ｗ
Ｂ

０
１
２ω[ ]Ｂ

（７）

实际上，ＩＭＵ是在离散时间提供测量，获得相邻两个
时刻ｋ到ｋ＋１的测量值为

ｐＷＢｋ＋１＝ｐ
Ｗ
Ｂｋ＋ｖ

Ｗ
ｂｋΔｔｋ＋ 

ｔ∈［ｔｋ，ｔｋ＋１］

（ＲＷＢ（ａ
～
Ｂｔ－ｂａｔ－ηａｔ）－ｇＷ）ｄｔ

２

ｖＷＢｋ＋１＝ｖ
Ｗ
Ｂ＋ ∫

ｔ∈［ｔｋ，ｔｋ＋１］

（ＲＷＢ（ａ
～
Ｂｔ－ｂａｔ－ηａｔ）－ｇＷ）ｄｔ

ｑＷＢｋ＋１＝ ∫
ｔ∈［ｔｋ，ｔｋ＋１］

ｑＷＢｋ
０
１
２ω

[ ]Ｂ ｄｔ
其中，Δｔｋ是时间间隔［ｔｋ，ｔｋ＋１］之间的持续时间．

对于非线性系统ｘｋ＝ｆ（ｘｋ－１，ｕｋ－１）的状态误差的线性
递推模型如下：

δｘｋ＝Ｆδｘｋ－１＋ＧηＢ （９）

其中，ηＢ＝［η
Ｔ
ａ，η

Ｔ
ω，η

Ｔ
ｂａ，η

Ｔ
ｂω
］是系统噪声．

然后可以得到协方差的传播模型为

Ｐｋ＋１｜ｋ＝
ＰＩｋ＋１｜ｋ ＰＩＣｋ＋１｜ｋ
ＰＩＣｋ＋１｜ｋ ＰＣｋ＋１｜[ ]

ｋ

　　

＝
ＦＰＩｋＦ

Ｔ＋ＧＱＧＴ ＦＰＩＣｋ
ＰＴＩＣｋＦ

Ｔ ＰＣｋ＋１｜
[ ]

ｋ

（１０）

其中，ＰＩｋ＋１｜ｋ是ＩＭＵ状态的协方差矩阵，ＰＩＣｋ＋１｜ｋ是相机位

姿估计的协方差矩阵，ＰＩＣｋ＋１｜ｋ是ＩＭＵ状态误差与相机位姿
估计之间的相关，Ｑ为噪声项的对角协方差矩阵．
１．１．３　扩展卡尔曼滤波更新

为了能够更好地利用路标点信息，选择使用路标点的

逆深度参数化［２０］来表示．可以将第ｌ个路标点转换为相应
的欧氏距离得到ＸＹＺ坐标Ｘ（ｌＷ１），如下所示：

Ｘ（ｌＷｌ）＝

ｘｌ
ｙｌ
ｚ








ｌ

＋１
ρｉ

ｃｏｓφｓｉｎθｌ
－ｓｉｎφｌ
ｃｏｓφｌｃｏｓθ









ｌ

（１１）

因此，在逆深度参数化的坐标中第 ｌ个路标点投影到第 ｋ
帧图像上的测量模型为

ｚ～ｋｌ＝ｈｋｌ（ＸＢｋ，ｌ
Ｗ
ｌ）＋ｅｋｌ （１２）

其中，ｅｋｌ是视觉测量协方差Σｅｋｌ的测量噪声．

根据测量模型，可以得到重投影误差并做线性化

近似：

ｒｋｌ＝ｚ
～
ｋｌ－ｈｋｌ（Ｘ^Ｂｋ｜ｋ－１，ｌ^

Ｗ
ｌ）

ＨＢｋｌδＸＢｋ＋Ｈｌｋｌδｌ
Ｗ
ｌ＋ｅｋｌ

＝ＨｋｌδＸｋ＋ｅｋｌ （１３）

其中，ＨＢｋｌ、Ｈｌｋｌ分别是测量方程 ｈｋｌ（ＸＢｋ，ｌ
Ｗ
ｌ）ＩＭＵ状态和

路标点位置的导数．
将第ｋ帧的ｍ个路标的测量误差和测量的雅可比矩

阵Ｈｋｌ结合起来，可以得到：
ｒｋ＝ＨｋδＸｋ＋ｅｋ （１４）

所以，ＥＫＦ状态和协方差更新为
Ｋｋ＝Ｐｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ（ＨｋＰｋ｜ｋ－１Ｈ

Ｔ
ｋ＋Σｅｋ）

－１

Ｘ^ｋ｜ｋ＝Ｘ^ｋ｜ｋ－１＋Ｋｋｒｋ
Ｐｋ｜ｋ＝（Ｉ－ＫｋＨｋ）Ｐｋ｜ｋ－１ （１５）
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１．２　系统后端
为了减小前端进行位姿估计后产生的非线性误差，同

时能高效地处理增量方程计算量问题，本文在后端设计一

种增量式的光束平差法的解决方案，利用滑动窗口排列优

化帧，使用全局ＢＡ优化关键帧并将优化后的关键帧更新
给局部ＢＡ继续优化估计位姿．建立增量方程时对于已经
计算过的状态向量不再计算其雅可比矩阵，只计算变化的

路标点．

图２　局部ＢＡ与全局ＢＡ

Ｆｉｇ．２　ＬｏｃａｌＢＡａｎｄｇｌｏｂａｌＢＡ

１．２．１　局部与全局ＢＡ约束函数
被优化的变量χ包含在滑窗内所有 Ｎ个相机状态和

ｍ个路标点的逆深度，即：
χ＝［ｘｂ１，…，ｘｂＮ，ρ１，…，ρｍ］ （１６）

局部ＢＡ的目标函数包含３个约束，分别是：先验约
束、ＩＭＵ约束、视觉约束．

χ＝ａｒｇｍｉｎ
χ
ｒｐ

２
∑ｐ
＋∑
（ｉ，ｊ）∈κ

ｒΙｉｊ
２
∑Ιｉｊ
＋∑
ｉ∈κ，ｌ∈Ｃ

ｒＣｉｌ
２
∑Ｃｉｌ

（１７）

ｒＣｉｌ是视觉重投影误差，定义为

ｒＣｉｌ＝π（（Ｒ
Ｗ
ＢｋＲ

Ｂ
Ｃ）
Ｔ（ρｌ－ｐ

Ｗ
Ｃ））－ｚ

～
ｉｌ （１８）

根据ｉ和ｊ两帧间ＩＭＵ的预积分作为测量值，对两个
时刻的状态进行约束，可得ＩＭＵ残差为ｒＩｉｊ＝［ｒ

Ｔ
ｐ　ｒ

Ｔ
ｖ　ｒ

Ｔ
ｑ

ｒＴｂω　ｒ
Ｔ
ｂａ］，其中：

ｒｐ＝Ｒ
ＷＴ
Ｂｋ
ｐｊ－ｐｉ－ｖｉΔｔｉｊ－

１
２ｇΔｔ

２( )ｉｊ －（Δｐ^ｉｊ＋ＪΔｖｉｊｂωδｂω＋ＪΔｖｉｊｂａδｂａ）
ｒｖ＝Ｒ

ＷＴ
Ｂｋ（ｖｊ－ｖｉ－ｇΔｔｉｊ）－（Δｖ^ｉｊ＋Ｊ

Δｖｉｊ
ｂωδｂω＋Ｊ

Δｖｉｊ
ｂａδｂａ）

ｒｑ＝ｌｏｇ（（ΔＲ^ｉｊｅｘｐ（ＪΔ
Ｒｉｊ
ｂω δｂω））

ＴＲＴｉＲｊ）
ｒｂω＝ｂωｊ－ｂωｉ
ｒｂａ＝ｂａｊ－ｂａｉ （１９）

全局ＢＡ在局部 ＢＡ的基础上加入相对边缘化约束，
可以得到目标函数为

χ ＝ａｒｇｍｉｎ
χ

ｒｐ
２

∑ｐ
＋∑
（ｉ，ｊ）∈κ

ｒΙｉｊ
２

∑Ιｉｊ
＋∑
ｉ∈κ，ｌ∈Ｃ

ｒＣｉｌ
２

∑Ｃｉｌ
＋

∑
ｉ∈κ，ｋ∈Γｉ

ｒｑｋ
２

∑ｑｋ
（２０）

其中，Γｉ是包含在第ｉ个相对姿态约束中得关键帧集．相
对边缘化约束的参考坐标系不再是世界坐标系，而是与当

前帧共视且距离最近的关键帧的相机系．
１．２．２　闭环检测

本文采用ＤＢｏＷ２词袋模型来检测系统的回环．将图

像中检测到的特征点进行 Ｋｍｅａｎ＋＋聚类，建立由多个单
词组成的词袋，再将待检索的图像中的特征与词袋中的单

词进行匹配，来确定各帧间是否为闭环．一旦检测到闭
环，就执行基于Ｓｉｍ３的位姿图优化算法，优化整个ＢＡ以
消除累积飘逸误差．

２　实验结果与分析

２．１　公开数据集实验结果
首先使用公开数据集ＥｕＲｏＣ［２１］对提出算法进行测试，

并与几种典型的 ＶＩＳＬＡＭ算法进行比较．该数据集由１１
个数据序列组成，包含两个 ３０ｍ２的室内房间和一个
３００ｍ２的工厂中小型无人机的飞行数据，根据照明、纹理
和运动速度等，将数据序列分为：容易、中等、困难三个

级别．记录的数据表包括了３０Ｈｚ的双目相机数据与２００
Ｈｚ的ＩＭＵ数据及外部传感器提供的真实轨迹．实验环境
为：２．２０ＧＨｚ和 １６ＧＲＡＭ，显卡 ＧＴＸ１０６０６Ｇ的 Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ７８７５０ＨＣＰＵ的笔记本电脑．进行实验时，对每一帧
设置提取１０００个特征点，前端视觉里程计特征跟踪状态
如图３所示，能够有效且均匀地识别特征点．

图３　双目相机特征点跟踪

Ｆｉｇ．３　Ｓｔｅｒｅｏｃａｍｅｒａｆｅａｔｕｒｅｔｒａｃｋｉｎｇ

　　对 Ｖ１＿０１＿ｅａｓｙ，Ｖ２＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ，Ｖ２＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ和
ＭＨ＿０３＿ｍｅｄｉｕｍ四个序列做定性的轨迹分析，将本文的算
法和基于优化和基于滤波的双目视觉惯性 ＳＬＡＭ系统、
ＶＩＮＳ和ＳＭＳＣＫＦ［２２］做比较．如图４所示，在４个序列上
本文算法的估计轨迹更加接近真实轨迹．

本文采用绝对轨迹误差（ＡＴＥ）下的均方根误差
（ＲＭＳＥ）［２３］来定量分析算法性能，结果如表１所示．对于
Ｖ２序列由于场景明暗变化不均匀，在 Ｖ２＿０１＿ｅａｓｙ序列准
确度低于ＶＩＮＳ，但随着飞行距离的增加，本文的方法能获
得更高的准确度．在ＭＨ（ｍａｃｈｉｎｅｈａｌｌ）工厂场景中因为无
人机飞行速度过快，场景复杂，光照较为剧烈，在复杂程

度更高的ＭＨ＿０４与 ＭＨ＿０５序列上，表现不如 ＶＩＮＳ和 Ｓ
ＭＳＣＫＦ．这是由于场景的低纹理与相机高速旋转运动使得
特征缺失共视关系导致ＢＡ中的约束较少，所以估计精度
没有得到很大的提升．但在整体上，对于本文方法在 Ｖ１、
Ｖ２，ＭＨ序列中平均ＲＭＳＥ是０．０６０ｍ，０．０７１ｍ，０．２１６ｍ，
相比于表现较好的 ＶＩＮＳ，在 Ｖ１，Ｖ２序列上的平均 ＲＭＳＥ
是０．１３０ｍ，０．１９４ｍ，准确性约提升了５３％、６３％．因此，
本文方法除在个别场景下，相比于其他的 ＶＩＳＬＡＭ算法，
估计轨迹要更加接近真实轨迹．
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图４　轨迹估计对比图
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｇｒａｐｈｏｆｅｓｔｉｍａｔｅｄｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ

表１　不同方法在ＥｕＲｏＣ数据集上的ＲＭＳＥ
Ｔａｂ．１　ＲＭＳＥｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｐｐｒｏａｃｈｅｓｏｎｔｈｅＥｕＲｏＣｄａｔａｓｅｔ

序列 ＲＯＶＩＯ ＯＫＶＩＳ ＳＭＳＣＫＦ ＶＩＮＳ 本文算法

Ｖ１＿０１＿ｅａｓｙ ０．１５７ ０．１１８ ０．１１４ ０．０８３ ０．０４６
Ｖ１＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ ０．１９５ ０．１８２ ０．０９５ ０．１２５ ０．０４３
Ｖ１＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｉｌｔ ０．１７０ ０．２３７ ０．１７２ ０．１８３ ０．０９２
Ｖ２＿０１＿ｅａｓｙ ０．２８７ ０．１３８ ０．０８０ ０．０６８ ０．０７０
Ｖ２＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ ０．６０７ ０．２２０ ０．１４５ ０．２３８ ０．０２３
Ｖ２＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０．１８９ ０．３１５ １．２０４ ０．２７６ ０．１２１
ＭＨ＿０１＿ｅａｓｙ ０．３０８ ０．１７３ － ０．１８０ ０．１７８
ＭＨ＿０２＿ｅａｓｙ ０．５６７ ０．２４６ ０．１９１ ０．１５１ ０．０５３
ＭＨ＿０３＿ｍｅｄｉｕｍ ０．４０７ ０．２８３ ０．２１０ ０．１８６ ０．１６１
ＭＨ＿０４＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０．９１９ ０．４０３ ０．２７５ ０．２２５ ０．２６９

ＭＨ＿０５＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ １．２６６ ０．４８３ ０．２７１ ０．２８７ ０．３３４
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　　算法处理每帧图片平均耗时的数据如表２所示，从表
中可以看出，虽然在 Ｖ２＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ序列上提升不明显，
但总体上本文算法处理数据耗时更短，更具有实时性．这
主要是得益于本文使用了增量式 ＢＡ求解的方案，同时
ＥＫＦ为ＢＡ提供了更加良好的运动跟踪，减小了最大后验
的迭代压力，能有效地减少计算资源的消耗．

表２　算法耗时
Ｔａｂ．２　Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎｏｆｍｅｔｈｏｄｓ 单位：ｍｓ

序列 ＶＩＮＳ ＯＫＶＩＳ 本文算法

Ｖ１＿０１＿ｅａｓｙ ４５ ３６ ２０

Ｖ１＿０２ｍｅｄｉｕｍ ３８ ３２ ２１

Ｖ１＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｉｌｔ ３０ ３１ ２１

Ｖ２＿０１＿ｅａｓｙ ４３ ３４ ２２

Ｖ２＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ ３５ ３３ ２１

Ｖ２＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ２５ ２３ ２２

ＭＨ＿０１＿ｅａｓｙ ４７ ４５ ２３

ＭＨ＿０２＿ｅａｓｙ ４４ ４２ ２０

ＭＨ＿０３＿ｍｅｄｉｕｍ ４２ ４３ ２０

ＭＨ＿０４＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ４１ ３６ ２１

ＭＨ＿０５＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ４３ ３７ ２３

２．２　机器人运行结果与分析
为了验证系统在现实场景下应用的可行性，本文采用

搭载了ＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５６１９８ＣＰＵ２．３ＧＨｚ，３．８Ｇ内存的移动
机器人，以ＺＥＤｓｔｅｒｅｏ双目相机和２００Ｈｚ的９ＤＯＦＲａｚｏｒ
ＩＭＵ作为传感器，如图５．在Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统上，通过机
器人操作系统（ＲＯＳ）控制机器人在２０ｍ２的室内环境，以
０．１３ｍ／ｓ的速度按照２．０ｍ×３．０ｍ的矩形运动路线移动三
圈，如图６为实机ＲＯＳ操作界面．

图５　移动机器人
Ｆｉｇ．５　Ｍｏｔｉｏｎｒｏｂｏｔ

　　图７为机器人实时估计的移动轨迹，对比机器人真实
运动轨迹（ｇｒｏｕｎｄｔｒｕｔｈ）可知，轨迹总长度为２５．８５ｍ，共３
圈．与ＳＭＳＣＫＦ（０．３２ｍ）和 ＶＩＮＳ（０．１４ｍ）的 ＡＴＥ下的
ＲＭＳＥ值相比，本文方法最小为０．１２ｍ，体现了本文算法
在精度提升方面的优越性．其中 ＳＭＳＣＫＦ由于没有闭环
检测导致在多圈运动后出现较大误差．实验验证了本文算
法的实用性与在实际环境下的鲁棒性．

图６　ＲＯＳ操作界面
Ｆｉｇ．６　ＲＯＳｏｐｅｒａｔｉｏｎｉｎｔｅｒｆａｃｅ

图７　机器人实时运行轨迹
Ｆｉｇ．７　Ｒｅａｌｔｉｍｅｍｏｖｅｔｒａｊｅｃｔｏｒｙｏｆｔｈｅｒｏｂｏｔ

３　结论
本文提出一种基于滤波的双目视觉惯性里程计与非线

性优化方法相结合的 ＳＬＡＭ算法．首先通过 ＥＫＦ将 ＩＭＵ
与相机测量信息紧耦合，并利用测量信息估计位姿．通过
使用增量式的ＢＡ，对老的路标点信息进行边缘化，提高了
运算效率和估计精确度．基于ＥｕＲｏｃ数据集与最新的开源
算法相比较，验证了所提出方法的有效性及其在实际环境

下的可应用性．今后将针对复杂环境下（如光照变化剧烈）
位姿估计精度进行研究．
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