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基于快速不变卡尔曼滤波的视觉惯性里程计

黄伟杰, 张国山†

(天津大学电气自动化与信息工程学院，天津 300072)

摘 要: 针对相机定位问题,设计基于深度相机和惯性传感器的视觉惯性里程计,里程计包含定位部分和重定位
部分.定位部分使用不变卡尔曼滤波融合多层迭代最近点 (ICP)的估计值和惯性传感器的测量值来获得精确的相
机位姿,其中 ICP的估计误差使用费舍尔信息矩阵进行量化.由于需要使用海量的点云作为输入,采用GPU并行
计算以快速实现 ICP估计和误差量化的过程. 当视觉惯性里程计出现定位失败时,结合惯性传感器数据建立恒速
模型,并基于此模型改进随机蕨定位方法,实现视觉惯性里程计的重定位.实验结果表明,所设计的视觉惯性里程
计可以获得准确追踪相机且可以进行有效的重定位.
关键词: 视觉惯性里程计；不变卡尔曼滤波；多层迭代最近点；随机蕨；GPU并行计算；惯性传感器
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Visual-inertial odometry based on fast invariant Kalman filter
HUANG Wei-jie, ZHANG Guo-shan†

(School of Electrical and Information Engineering，Tianjin University，Tianjin 300072，China)

Abstract: This paper designs a visual-inertial odometry based on a depth camera and an inertial sensor for localizing the
camera. The odometry contains camera localization and camera relocalization. Camera localization uses the invariant
extended Kalman filter (IEKF) to fuse multilevel iteration closest point (ICP) estimates with the measurements from the
inertial sensor for obtaining an accurate camera pose, in which, the estimated error of the multilevel ICP is quantized
by the fisher information matrix. Because massive points are set as the inputs, GPU parallel computing is used to fast
implement multilevel ICP estimation and its error quantization. When the odometry tracks camera failed, a constant
velocity model is constructed with the data from the inertial sensor, and the random fern method is improved based on the
velocity model to relocate the odometry. The experiment results show that the designed odometry can track the camera
accurately and relocalize the camera effectively.
Keywords: visual-inertial odometry；invariant extended Kalman filter；multilevel iteration closest point；random fern；
GPU parallel computing；inertial sensor

0 引 䀰

深度相机 (如以色列的 primesense)是一种新型
的相机设备,使用低成本的摄像头感知周围环境,可
以同时捕获彩色视频序列和深度视频序列.视觉里
程计[1]通过配准技术估计视频序列中每帧图像对应

的相机位姿,根据估计的位姿将所有局部图像信息对
齐到一个坐标系生成三维模型[2],这些模型可以用于
虚拟现实和增强现实等领域.
为了提高位姿估计的精度,一般增加惯性传感

器到视觉里程计中来辅助定位,组成视觉惯性里程
计[3].起初惯性传感器的数据作为初值输入到视觉配
准算法 (例如 ICP)中,但是由于惯性传感器易受噪声

的影响,会导致配准算法估计位姿时产生误差,长时
间运行还会导致误差的累积.减少该误差的一个有
效途径是使用卡尔曼滤波器,研究者提出使用各种形
式的卡尔曼滤波器进行视觉惯性定位. Cheviron等[4]

使用标准扩展卡尔曼滤波器自适应估计陀螺仪和加

速度计中的偏置,为空中机器人提供姿态和速度估
计. Huang等[5]提出了基于雅可比矩阵的卡尔曼滤波

器,这种滤波器在结果一致性方面表现得更好,因为
雅可比矩阵使用状态变量首次可用的估计进行计算

时,误差状态系统与底层系统有相同维度的可观测子
空间. Martin等[6]提出了广义乘性扩展卡尔曼滤波器

获得飞行器的刚体变换,并证明所提出的滤波器在估
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计位姿方面有更好的收敛性. Bonnabel等[7]提出了

不变卡尔曼滤波器,基于不变的输出误差获得几何自
适应校正项,使增益和协方差在出现估计偏差时得到
校正.随着GPU并行计算的发展,基于稠密点定位方
法的研究非常活跃,不变卡尔曼滤波被应用到基于稠
密点的定位方法中. Hervier等[8]使用费舍尔信息矩

阵估计点到点单层 ICP的协方差,并估算 ICP估计误
差,进而结合不变卡尔曼滤波融合惯性传感器减少该
误差. Barczyk等[9]将文献 [8]方法扩展到点到平面单
层 ICP中,在状态观测量较差的情况下仍然表现出很
好的鲁棒性. Zhang等[10]证明了不变卡尔曼滤波方

法在收敛性和消除估计误差上比其他形式的卡尔曼

滤波方法有更好的效果.
视觉惯性里程计在扫描场景的过程中不可避免

地会出现跟踪相机丢失的情况,需要对相机进行重定
位. Glocker等[11]提出随机蕨算法解决深度相机的重

定位问题,实现了关键帧编码、相似度度量、哈希表存
储以及位姿恢复,但是对相机运行速度比较敏感,不
能适用于相机运行较快的场景.
本文基于深度相机和惯性传感器设计一种快速

视觉惯性里程计,如图 1所示.左边是基于多层 ICP
的不变卡尔曼滤波的定位部分,右边是基于随机蕨
和惯性传感器的重定位部分.在定位部分中,惯性传
感器获得的位姿数据用于 ICP的初始值估计相机位
姿,同时估算 ICP的协方差矩阵,进而使用不变卡尔
曼滤波融合估算的相机位姿和从惯性传感器获得的

位姿.在重定位部分中,编码图像数据,并判断是否将
其加入关键帧集合,出现定位失败时,当前帧与集合
中的每一帧进行相似度度量,进行重定位检测,检测
到的匹配关键帧与使用惯性传感器数据构建的速度
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图 1 视觉惯性里程计整体框图

模型相结合来重定位相机.实验结果表明,所设计的
视觉惯性里程计可以获得准确追踪相机且可以进行

有效的重定位.

1 不变卡尔曼滤波

本节描述原始不变卡尔曼滤波[8],以及单层点到
平面ICP[9]协方差矩阵的估计方法.

1.1 相关定义

定义刚体变换X =

[
R t

0T 1

]
.其中:R为旋转矩

阵, t为平移向量, 0T为3× 1零向量的转置.旋转与平
移使用六自由度表示为ξ = [υ1 υ2 υ3 ω1 ω2 ω3]

T

∈ R6,其中υ1, υ2, υ3 对应平移线速度,ω1, ω2, ω3对应

旋转角速度.转换为李代数形式是一个反对称矩阵
ω1

ω2

ω3


∧

=


0 −ω3 ω2

ω3 0 −ω1

−ω2 ω1 0

 .

ICP的目标是优化一个能量函数求解运动参数,
其点到平面的形式为

∑
∥(XVk − V̂k−1)N̂k−1∥2.其

中:Vk为当前帧的顶点, V̂k−1, N̂k−1为上一帧估算的

顶点和法向量.求解该能量函数需要计算对应的雅
可比矩阵J ,由高斯牛顿法解方程JTJξ = JTr得到

ξ,其中r为残差.根据求得的ξ更新相关的运动参数.

1.2 不变卡尔曼滤波

文献[8]提出的不变卡尔曼滤波的形式为

d
dtX̂ = X̂Ωm +EX̂, E =

[
e∧
ω eυ

0T 0

]
. (1)

其中: X̂为状态变量,用矩阵的形式表示刚体变换
的估计量;Ωm为带噪声的先验速度信息,可以从惯
性传感器中获得;E为不变卡尔曼滤波的输出误差,
Eν ,Eω对应E的一个六自由度的向量.根据文献 [8],
E使用下式进行计算:

E = g(e) = g(Kg−1[ϕ(XX̂−1 − I)]). (2)

其中: g为从向量到李代数的转化; g−1为g的逆;卡
尔曼滤波估计值与真实值之间的误差计算为X −
X̂−1,矩阵之间的变换不能通过矩阵相减获得,所以
相应的形式修改为XX̂−1− I;ϕ为一个投影,将矩阵
的一般形式投影成反对称形式

ϕ

[
R t

0T 1

]
=

R−RT

2
t

0T 0

 ;

K为卡尔曼增益,其离散形式为

K =
Pk(Pk +N)

−1

∆t
, (3)
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P为卡尔曼滤波的另一个参数,其离散形式为

Pk+1 = M∆t+ Pk − Pk(Pk +N)−1Pk. (4)

M和N为惯性传感器和 ICP算法的协方差矩阵,文
献[9]给出这两个参数的估计方法

M =

[
cov(ωR) 033

033 cov(ωt)

]
.

033是一个3× 3的零矩阵, cov(ωR)和 cov(ωt)为对角

矩阵.根据文献 [9]所述,这两个对角矩阵与惯性传感
器在线速度和角速度上的噪声的协方差有关:角速
度上相关参数为

cov(ωR) = 0.1diag[(σω1)
2

(σω2)
2

(σω3
)
2
];

线速度上相关参数为

cov(ωt) = 0.1diag[(συ1
)
2

(συ2)
2

(συ3
)
2
].

本文使用的惯性传感器实测得到

cov(ωR) =

0.1diag[(0.006 9)2 (0.008 2)
2

(0.008 5)
2
],

cov(ωt) =

0.1diag[(0.016 6)2 (0.039 2)
2

(0.041 6)2].

ICP的协方差矩阵通过下式获得:

N = σ2
∑
µi∈Ω

[
(ai × ni)(ai × ni)

T
(ai × ni)ni

T

ni(ai × ni)
T

nini
T

]
.

(5)

其中:µ为深度图像中的一个像素;Ω为深度图像中
有效像素点的集合;µ使用反投影到相机坐标系得到
一个顶点,再将此相机坐标系下的顶点通过相机位姿
矩阵的逆矩阵变换到全局坐标系下,得到在全局坐标
系下的表示ai,ni是ai的法向量;σ为深度相机的噪
声,通过文献 [12] 获得.为了表示方便,σ2和脚标 i在

后续的公式中被省略.

2 基于多层ICP的不变卡尔曼滤波
本节详述如何使用不变卡尔曼滤波融合多层

ICP估算出的位姿和惯性传感器中获取的位姿.首先
给出多层金字塔构建的方法;然后给出多层 ICP协方
差的量化方法;最后给出通过CPU和GPU实现算法
的细节.

2.1 多层金字塔的构建

由文献 [13]构建了一种由粗到细的多层深度图
金字塔,层数设置为L = 4,原始深度图 (640 × 480)
设为金字塔最底层 (l = 1),第 l + 1层由第 l层基

于块平均降采样出来,所以 l + 1层是第 l层分辨

率的1/4.产生的4层金字塔对应4层可用像素集合

[Ω1 Ω2 Ω3 Ω4].产生的图像金字塔的每层图
像都会按照单层形式估算出一个刚体变换Xinc,上
面两层的分辨率较低,只估算旋转量的变化 Xinc =[
R 0
0T 1

]
;下面两层分辨率较高;旋转分量和平移分量

都需要进行估计Xinc =

[
R t

0T 1

]
.得到Xinc后,每层

位姿更新为X = XincX .

2.2 多层ICP协方差量化

由式 (5)计算各层协方差,该协方差由顶点和法
向量构成,层与层之间存在重复的顶点和法向量,所
以计算多层 ICP的协方差不能直接相加各层的协方
差,这样会导致得到的协方差包含许多重复信息.第
2.1节中构建的图像金字塔会产生重复的顶点和法
向量,上一层图像信息经过下一层图像信息降采样
而来,通过图像像素进行透视投影产生顶点和法向量
时,两层会产生重复的顶点和法向量.由于图像金字
塔是逐层产生的,每一层的顶点和法向量在后面的层
都会观测到,这些重复的顶点和法向量会生成相应的
协方差矩阵,是要去除的重复信息.多层 ICP的每一
层都会执行一次单层 ICP优化能量函数求解运动参
数,得到一个Xinc,所以每一层重复的顶点和法向量
之间相差一个Xinc,将顶点与法向量乘以相关的刚
体变换逆矩阵即可得到重复的顶点和法向量生成的

协方差矩阵.下面详述每一层重复信息产生对应协
方差矩阵的方法.

l = 4层的协方差N4由式 (5)计算,并且估算出
一个相机旋转矩阵R4,点云对应的变换即为R′

4 =

R−1
4 ,N4中使用的顶点和法向量在 l = 3层中存在

重复信息,这些信息可以计算出一个相应的协方差矩
阵,表示为N43,计算如下:

N43 =∑
µ∈Ω4

[
R′

4(a× n)(R′
4(a× n))

T

R′
4n(R

′
4(a× n))

T →

←
R′

4(a× n)(R′
4n)

T

R′
4n(R

′
4n)

T

]
=

∑
µ∈Ω4

[
R′

4(a× n)(a× n)
T
(R′

4)
T

R′
4n(a× n)

T
(R′

4)
T →

←
R′

4(a× n)nT(R′
4)

T

R′
4nn

T(R′
4)

T

]
=

∑
µ∈Ω4

[
R′

4 033

033 R′
4

][
(a× n)(a× n)

T
(a× n)nT

n(a× n)
T

nnT

]
×
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(R′

4)
T 033

033 (R′
4)

T

]
=

[
R′

4 033

033 R′
4

] ∑
µ∈Ω4

[
(a× n)(a× n)

T
(a× n)nT

n(a× n)
T

nnT

]
×

[
(R′

4)
T 033

033 (R′
4)

T

]
. (6)

l = 3 层的协方差N3由式 (5)计算,并且可以估计出
一个相机变换R3,点云对应的变换即为R′

3 = R−1
3 .

N3中使用的顶点和法向量在 l = 2层中存在重复信

息,由这些信息可以计算出一个相应的协方差矩阵,
表示为N32,执行与N43同样的操作,计算如下:

N32 =[
R′

3 033

033 R′
3

] ∑
µ∈Ω3

[
(a× n)(a× n)

T
(a× n)nT

n(a× n)
T

nnT

]
×

[
(R′

3)
T 033

033 (R′
3)

T

]
. (7)

N4中的顶点和法向量在 l = 2层中存在重复信息,由
这些信息可以计算出一个相应的协方差矩阵,表示为
N42,计算如下:

N42 =

[
R′

3 033

033 R′
3

]
N43

[
(R′

3)
T 033

033 (R′
3)

T

]
. (8)

l = 2层的协方差矩阵N2由式 (5)计算,并且可以估
算出一个变换R2和 t2,点云对应的变换即为R′

2 =

R2
−1, t′2 = −t2.N2中使用的顶点和法向量在 l = 1

中存在重复信息,由这些信息可以计算出一个相应的
协方差矩阵,表示为N21,执行与N43同样的操作可

以得到N21,计算如下:

N21 =∑
µ∈Ω2

[
R′

2 t′2 033 0
033 0 R′

2 t′2

]
×

[
(a× n)(a× n)

T
(a× n)nT

n(a× n)
T

nnT

]
(R′

2)
T 033

(t′2)
T 0T

033 (R′
2)

T

0T (t′2)
T

 =

[
R′

2 t′2 033 0
033 0 R′

2 t′2

]
N2


(R′

2)
T 033

(t′2)
T 0T

033 (R′
2)

T

0T (t′2)
T

 . (9)

为了构造6 × 6的协方差矩阵和适用

[
R t

0T 1

]
的

形式,法向量使用齐次形式 n =

[
n

1

]
, (a× n)是叉

乘a× n的齐次形式.
N3中使用的顶点和法向量在 l = 1中存在重复

信息,由这些信息可以计算出一个相应的协方差矩
阵,表示为N31,执行与N21相同的操作

N31 =

[
R′

2 t′2 033 0
033 0 R′

2 t′2

]
N32


(R′

2)
T 033

(t′2)
T 0T

033 (R′
2)

T

0T (t′2)
T

 .

(10)

其中N32是由式 (7)计算出N32并转化后的齐次形

式.
N4中使用的顶点和法向量在 l = 1中存在重复

信息,由这些信息可以计算出一个相应的协方差矩
阵,表示为N41,执行与N31相同的操作

N41 =

[
R′

2 t′2 033 0
033 0 R′

2 t′2

]
N42


(R′

2)
T 033

(t′2)
T 0T

033 (R′
2)

T

0T (t′2)
T

 .

(11)

l = 1层的协方差N1由式 (5)计算,最终相加每一层
计算的协方差矩阵,并减去重复信息对应的协方差矩
阵,得到最终的多层ICP的协方差矩阵为

N = N1 +N2 +N3 +N4 −N41 −N31 −N21−

N42 −N32 −N43. (12)

2.3 GPU并行实现

在实际操作中,惯性传感器采集数据的频率大于
深度相机获取图像的频率,为了融合两者的数据需要
进行数据对齐,通过计算X的预测值X−实现,定义
为

X− =

t−k = t+k−1,

R−
k = R+

k−1 exp((ω∧)δt).
(13)

其中:脚标k − l为上一帧图像索引,脚标k为当前帧

图像索引, t+k−1和R+
k−1为上一帧图像估算出的刚体

变换,ω∧为由陀螺仪中读取的角速度信息并转化为

李代数形式, δt为陀螺仪中两个连续数据的时间间
隔.式 (13)表示对陀螺仪中读取的旋转分量进行积
分,直到获得一帧新的图像数据,加速度计中读取的
平移分量比较容易受到噪声和偏置的干扰,因此直接
使用上一帧图像估计出的平移分量代替.
将X−输入到多层 ICP中估算出一个X̂ ,并计算

多层ICP的协方差N ,如图2所示,包含如下步骤.
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图 2 协方差矩阵计算框图

Step 1: R−
k , t

−
k 设置为多层 ICP的初值R0 =

R−
k , t0 = t−k ;

Step 2: R0, t0交换到CUDA(GPU并行运算库)
中;

Step 3: 由式 (5)计算N4,顶点和法向量的求和结
果同时被用于计算ICP的雅可比矩阵;

Step 4:雅可比矩阵交换到CPU,并使用乔列斯基
分解求出R4,更新R0并交换回CUDA中,为计算下
一层位姿做准备;

Step 5:由式 (6)在CUBLAS(GPU矩阵运算库)中
进行计算;

Step 6: 由式 (5)进行计算,顶点和法向量求和结
果被用于计算ICP的雅可比矩阵;

Step 7:雅可比矩阵交换到CPU中,并使用乔列斯
基分解求出R3,更新R0并交换回CUDA中,为计算
下一层位姿做准备;

Step 8: N32、N42由式 (7)和 (8)在CUBLAS(GPU
矩阵运算库)中进行计算;

Step 9: 由式 (5)计算N2,顶点和法向量求和结果
被用于计算ICP的雅可比矩阵;

Step 10:R0, t0交换回CUDA中,为计算下一层位
姿做准备;

Step 11: 根据式 (9)∼(11),在CUBLAS(GPU矩阵
运算库)中计算N21,N31,N41;

Step 12:由式(5)计算N1;
Step 13:由式(12)计算出最后的协方差矩阵N .
上述步骤使用了GPU并行加速方法,如N1的

计算是在分辨率为640 × 480的深度图像上进行的,
参与计算的顶点数量级达到500 000.在实现中,通过
GPU并行计算来提升实时性能,计算时,需要将GPU
与CPU之间的数据进行交换,进行交换的矩阵最大
维度是6 × 6,所以数据交换消耗的带宽也非常少.将
计算得到的协方差代入式 (3)计算卡尔曼增益K,进
而由式(2)计算不变卡尔曼滤波器对应的不变输出项
E,并得到最终的位姿如下:

X+ =

t+k = t̂+ (e∧
ω t̂+ eυ),

R+
k = exp((e∧

ω)∆t)R̂.
(14)

其中: R̂, t̂为多层 ICP输出的旋转量和平移量,∆t为

连续两帧深度图像的时间间隔.

3 基于随机蕨和惯性传感器的重定位

文献 [11]提出了随机蕨定位算法,在视觉重定位
上取得了较好的结果.本节结合随机蕨定位算法与
惯性传感器数据,建立相机运动的速度模型,可以在
相机运行较快的场景实现视觉惯性里程计的重定位.

3.1 图像编码与蕨的建立

将采集到的彩色图像分成3个通道,并且使用降
采样得到图像金字塔,将3个通道和深度图像中的最
顶层取出(分辨率为80× 60),随机取500个位置,形成
500个包含θ1, θ2, θ3, θ4的蕨,每个节点作如下处理:

f(I, θ, τ) =

1, I(θ) ⩾ τ ;

0, I(θ) < τ.
(15)

其中: I为像素值,彩色三通道加上深度共4个像素对
应θ1, θ2, θ3, θ4; τ为阈值, 4个像素值 (代表节点)对应
4个阈值,彩色三通道在0∼ 255随机选取,深度值在
800∼ 4 000随机选取.至此每个节点被编码成bF =

f1, f2, f3, f4, 500个离散的蕨可以编码一幅图像bC =
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bF1, bF2, · · · , bF500.

3.2 汉明距离与关键帧的选择

给定两个时刻的图像I1, I2,它们的随机蕨编码
为bI1C , bI2C ,帧间不相似性可以使用汉明距离度量,有

κ = BLOCKHD(bI1C , bI2C ) =
1

m

m∑
k=1

bI1F ≡ bI2F . (16)

其中:m为离散蕨的个数;符号≡定义为,如果bI1F 和

bI2F 所有位都相同则返回 0,如果有一位不同则返回
1.求得最终结果κ归一化到 [0, 1].在实际实现的过
程中定义一个全局表B,由于有4个节点,全局表共有
24个编码,每个编码对应帧的 id,从24个编码中统计

具有两帧 id编码的个数为q,式(16)可以改写为

κ = BLOCKHD(bI1C , bI2C ) =
m− q

m
. (17)

当前帧图像与关键帧集合中的每一帧进行比较,如果
所有κ大于一个预先设置的阈值τk(实验中为0.7),则
将此帧加入到关键帧集合H中.

3.3 关键帧集合中数据格式

一个关键帧包含如下数据: 1)关键帧的帧号 id;
2)关键帧的位姿X以及这个位姿转化成的六自由度

向量 ξ; 3)一个对角协方差矩阵Σ,该矩阵在下一节
中描述.

3.4 位姿恢复

当相机出现定位失败的情况时,需要对相机进行
重定位,将待定位的帧与关键帧集合中的所有帧进行
不相似度匹配,取其中n个κ值最低的关键帧进行一

次多层 ICP配准,在配准过程中,首先根据选中的关
键帧进行速度建模.认为捕获当前帧的相机运动是
一个恒速模型,符合高斯分布,即p(ξ) ∼ N(ξi,Σi).
其中: ξ为当前帧的六自由度向量; ξi为匹配好的关
键帧的六自由度向量;Σi为关键帧的对角协方差矩

阵,表示 6个自由度变化的快慢,可以通过惯性传感
器获得.建立该模型后,在进行 ICP求 ∆ξ时,能量函
数的求解变为如下形式:

(JTJ +Σ−1)∆ξ = JTr +Σ−1(ξi − ξ(k)), (18)

其中ξ(k)为ξ第k次迭代的位姿更新结果.对n个匹

配的关键帧作上述形式的重定位,直到找到准确位姿
为止.

4 实验结果与分析

4.1 实验硬件、软件、数据集

系统采用C++编写软件,运行在CPU为 i7-4790,
GPU 为 GTX770 的计算机上, 使用深度相机为
primesense 1.09,惯性传感器为LPMS-CU.此款惯性
传感器包含三轴陀螺仪测角速度,三轴线加速度计测

线速度,三轴地磁仪测地磁场方向,九轴数据使偏置
对惯性传感器的影响非常小,只有1.8o / h.深度相机
与惯性传感器固定在一起如图3所示.实验中,测试
的数据集见文献 [14],该数据集包含许多使用深度相
机拍摄的室内视频序列,但是没有提供惯性传感器数
据,惯性传感器数据可通过文献 [15]进行模拟,惯性
传感器真值可以根据地标通过不同的C2连续B样

条拟合,将这些真值加上相应的高斯白噪声即可模拟
出惯性传感器的实际测量值.高斯白噪声的相关参
数由LPMS-CU中获得,如表1所示.

图 3 深度相机和惯性传感器

表 1 惯性传感器相关参数

陀螺仪 加速度计

συ1
συ2

συ3
σω1

σω2
σω3

0.016 6 0.039 2 0.041 6 0.006 9 0.008 2 0.008 5

4.2 数据集验证本文实验

使用第 4.1节拟合出的惯性传感器数据以及数
据集中的视频序列将本文方法与其他方法[8-9,16-17]进

行比较以证明所提出的方法在相机定位准确性上的

提升.实验运行在 fr2-360-hemisphere和 fr1-desk2两
个序列上,保存产生的相机轨迹与数据集中提供的轨
迹真值作比较,并利用文献 [14]提供的公式计算相关
误差,结果如表2和表3所示.由表2和表3可见,通过
文献 [17]得到的结果误差较大,这是因为文献 [17]采
用视觉里程计的方法对初值依赖较大.文献 [8-9,16]
及本文方法通过加入惯性设备改善初值,并通过卡
尔曼滤波器融合相机位姿的估计值与惯性传感器测

量值减小误差.本文采用由粗到细的多层结构迭代
定位相机,所得的结果误差最小.

表 2 fr2-360-hemisphere相关误差

文献 [8] 文献 [16] 文献 [17] 文献 [9] 本文

均方根误差 0.071 6 0.072 3 0.084 6 0.064 5 0.056 9

平均误差 0.069 3 0.070 2 0.081 3 0.061 3 0.052 7

中值误差 0.067 4 0.069 3 0.079 9 0.060 6 0.050 8

标准误差 0.065 9 0.066 5 0.078 3 0.059 9 0.050 1

最小误差 0.032 6 0.034 4 0.044 6 0.028 9 0.022 9

最大误差 0.157 5 0.161 1 0.187 5 0.116 4 0.103 3
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表 3 fr1-desk2相关误差

文献 [8] 文献 [16] 文献 [17] 文献 [9] 本文

均方根误差 0.063 7 0.072 5 0.078 1 0.058 5 0.052 9

平均误差 0.061 3 0.071 0 0.076 4 0.057 3 0.050 1

中值误差 0.060 4 0.070 3 0.075 2 0.056 9 0.048 8

标准误差 0.059 1 0.069 6 0.074 3 0.054 5 0.047 9

最小误差 0.022 6 0.024 4 0.025 5 0.019 7 0.015 9

最大误差 0.113 3 0.139 6 0.141 4 0.097 5 0.084 3

使用第 4.1节拟合出的惯性传感器数据以及数
据集中的视频序列验证层数设置对本文方法的影响,
实验运行在视频序列 fr2-large-no-loop上,使用文献
[14]的公式分析相关误差,结果如表4所示.比较这些
数据可以发现,层数越深精度越高.本文设置的图像
金字塔同时兼顾多层 ICP估计和重定位中图像编码
的设置,选择了4层.如果选择5层,则图像分辨率为
40 × 30,选取500个位置过于稠密,不利于重定位检
测;选择3层定位精度不如4层.

表 4 fr2-large-no-loop相关误差

2层 3层 4层 5层

均方根误差 0.063 7 0.072 5 0.078 1 0.058 5

平均误差 0.061 3 0.071 0 0.076 4 0.057 3

中值误差 0.060 4 0.070 3 0.075 2 0.056 9

标准误差 0.059 1 0.069 6 0.074 3 0.054 5

最小误差 0.022 6 0.024 4 0.025 5 0.019 7

最大误差 0.113 3 0.139 6 0.141 4 0.097 5

4.3 实际场景中验证本文实验

本节在实际场景中验证所提出的算法可以提高

相机定位的精度,一个有效途径是通过观测漂移的
减少验证算法的精度.为了观测漂移,设计实验将固
定好的深度相机和惯性传感器放置在一个水平放

置的转盘上,当转盘转动时,两个设备绕着一个垂直
轴进行旋转,记录俯仰角和翻滚角的测试值 (位姿矩
阵转换为欧拉角形式),理想状态下由于绕着垂直轴
进行旋转,俯仰角和翻滚角为零,观测俯仰角和翻滚
角在零值附近的波动误差即可验证漂移减少的效

果[8-9].利用文献 [9,17]和本文方法进行测试,相关观
测数据如图4所示.图中记录了3种方法在2 s、18 s、
80 s三个时间点的统计结果,为了方便比较, 3种方法
被分开进行显示,在每个时间点的 3列数据中,左边
一列对应本文方法的结果,中间一列对应文献 [9]的
结果,右边一列对应文献 [17]的结果.由比较实验结
果可以看出,本文所提出的方法可以更大程度地减少
漂移.

2 16 80
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2 16 80

t / s

(b) ()#$%&'

0

-0.1

-0.2

*
+

0

-0.1

-0.2

*
+

图 4 漂移观测图

4.4 算法实时性能验证

本节验证GPU加速可以有效提高系统实时性
能,结果如表5所示.文献 [9]操作约100 000个点且运
行在CPU上,所花费的时间大于本文提出的方法.文
献 [16,18]和本文均操作约 500 000个点,且运行在
GPU上,由于本文提出的方法使用多层 ICP方法,需
要在多层上估计位姿且每层都要实现CPU与GPU交
换数据,时间上要比使用单层ICP[16,18]的时间略多.

表 5 实时性能验证

方法 设备 点的数量 时间 / ms

文献 [9] CPU 100 000 38.64

文献 [18] CPU和GPU 500 000 14.68

文献 [16] CPU和GPU 500 000 13.68

本文 CPU和GPU 500 000 18.26

4.5 重定位效果验证

本节通过重建视频序列中的三维场景来直观显

示重定位方法的效果.实验运行在视频序列上,这是
一个有挑战性的视频序列,非常容易追踪相机失败,
但是场景中提供了丰富的可以重定位的信息.图5通
过4组图像显示了文献 [19]和本文方法进行定位的
结果,在图像中,左边部分是重建产生的光线图,右上
部分是使用重定位 ICP进行配准的效果图像,右下部
分是当前帧对应的场景图像.图5(a)∼图5(d)为文献
[19]的追踪过程,图5(e)∼图5(h)为本文追踪相似场
景的过程.图 5(a)和图 5(e)是追踪成功的场景,产生
了正常的光线图;图5(b)、图5(c)、图5(f)、图5(g)是追
踪失败的场景,产生的光线图中场景较乱;图5(d)由
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图 5 重定位示意图

于相机运动较快导致重定位没有成功,产生的光线图
仍然很乱;图5(h)使用重定位成功,重新恢复了正常
的光线图.实验结果表明,本文所提出的方法可以有
效实现重定位.
为了定量显示所提出的重定位算法,表6显示了

在实际场景中的实现重定位的百分比,将摄像机在室
内旋转100圈,第4.4节中相似候选关键帧数选择为
5,基线短表示相机运行较慢,基线长表示相机运行较
快,记录实现重定位的次数,从而计算百分比.结果显
示,在相机运行较慢时,本文方法的效果与文献 [11]
相似,在相机运行较快时,本文方法的效果明显好于
文献[11].

表 6 重定位性能验证

方法 相似候选关键帧数n 基线长度 重定位占比 / %

本文 5 短 81.4

文献 [11] 5 短 80.7

本文 5 长 74.8

文献 [11] 5 长 60.5

5 结 䇪

本文设计了一种定位准确且能重定位的视觉惯

性里程计.定位部分采用多层 ICP估计值和惯性传感
器数据融合的方法增加定位的精度，多层 ICP的协
方差矩阵被估计并用于量化估计位姿的误差,使用不
变卡尔曼滤波可以减少该误差.定位的关键步骤使
用GPU并行加速,有效地提高了系统的实时性能.当
出现相机定位失败时,视觉惯性里程计的重定位部分
利用惯性传感器数据建立一个恒速模型,结合随机蕨
方法可以得到有效的重定位信息.通过实验验证并
与已有结果比较,表明了所提出方法有较高的定位精
度并且可以实现相机较快运行下的重定位.
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