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基于矩阵李群表示及容积卡尔曼滤波的

视觉惯导里程计新方法

闫德立1,2, 喻 薇3, 宋 宇1, 吴春慧2, 宋永端1,3†
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石家庄 050043；3. 重庆大学自动化学院，重庆 400044)

摘 要: 针对滤波方法实现的视觉-惯导里程计 (VIO)问题,为更准确传递旋转运动的不确定性并降低系统线性化
误差,提高位姿估计的精度,设计并实现了一种高维矩阵李群表示的采用容积卡尔曼滤波框架实现的 VIO算
法.算法将状态变量构建为一个高维李群矩阵,并定义了李群变量在容积点采样过程中的‘加法’运算,将容积点
和状态均值、方差等概念由欧氏空间扩展到流形空间;采用容积变换传递状态均值及方差,避免了旋转运动复杂
的雅克比矩阵计算过程,降低了模型线性化误差.最后,使用EuRoc MAV数据集进行算法验证,结果表明所提出算
法在提高位姿估计精度方面是有效的.
关键词: 视觉-惯导里程计；矩阵李群；容积卡尔曼滤波；位姿估计
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A new method for visual inertial odometry based on cubature Kalman
filter and matrix Lie group representation
YAN De-li1,2, YU Wei3, SONG Yu1, WU Chun-hui2, SONG Yong-duan1,3†
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Abstract: Considering robotic visual inertial odometry (VIO) using filtering methods, a VIO algorithm is proposed in
order to improve estimation accuracy. This algorithm uses cubature Kalman filter on matrix Lie group to realize it, which
can accurately describe system uncertainty in rotation and reduce the linearization error of systems. The characters of
the proposed algorithm are that: 1) the state is built by an high dimensional Lie group matrix and the definition of the
additional operation for Lie group variant is proposed in cubature point sampling, which can extend the concept of cubature
point, state mean and covariance from Euclidean space to manifold; 2) the state mean and covariance are propagated by
cubature transformation, which avoids calculating complicated Jacobi matrixes and reduces the linearization error of
the system. The performance of the proposed algorithm is tested in the EuRoc MAV dataset, and the results show the
effectiveness of the proposed algorithm in improving estimation accuracy.
Keywords: visual inertial odometry；matrix Lie group；cubuture Kalman filter；pose estimation

0 引 䀰

精确的位姿估计是实现机器人控制的基础,视
觉惯导里程计是通过融合惯导测量单元 (inertial
measurement unit, IMU)信息和视觉信息,实现对移
动平台位置和姿态的精确估计[1].视觉信息和惯导
信息在定位方面有良好的信息互补性,随着MEMS

IMU的发展,视觉-惯导里程计 (VIO)具有精度高、功
耗低及微型化等优势,在移动机器人、无人飞行器及
手持设备等方面均有广泛的应用[2].由于视觉-惯性
导航系统具有强非线性,如何有效利用惯性信息和视
觉信息的互补性实现精确定位,一直是该领域研究的
热点和难点.
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近些年,关于VIO的研究成果有很多,按照对视
觉信息和惯导信息的耦合方式, VIO可以分为松耦合
VIO和紧耦合VIO[3].紧耦合方式VIO在精度和鲁棒
性方面具有优势,因此逐步成为近年来主流实现方
式.按照实现方法又可以分为基于滤波方法的VIO,
例如MSCKF算法[4]、ROVIO算法[5]等,以及基于关键
帧的非线性优化的方法VIO,例如文献 [6-8]等提出
的算法.
在运动估计方面,刚体旋转运动是造成系统非线

性的主要因素之一,旋转运动的表示方法主要有欧拉
角法[9]、旋转矩阵法、四元数法[4,10]和李代数[11]等方

法.他们各有优缺点,比如欧拉角方法比较直观,但在
导航计算中存在万向节锁的问题[12];旋转矩阵采用
3 × 3维矩阵描述旋转,存在过参数的问题;四元数是
近年来在里程计和SLAM研究中广泛采用的旋转表
示方法,但四元数同样存在过参数化问题,并且在滤
波计算过程中,每一步更新均需进行归一化操作以保
证其单位化[13].在滤波方法中采用李代数描述位姿,
解决了过参数的问题,在算法收敛性和位姿估计精度
方面均具有优势.
李群被用于状态估计最早可追述20世纪70年

代[14],文献 [15]提出了李群及黎曼几何在机器人运
动系统上的重要应用.近年来,在机器人领域,越来
越多的研究方法采用李群上的概率分布估计机器人

位姿,例如文献 [16-17].无论是采用滤波的实现方法
还是基于优化的实现方法,李群表示方法均能得到
更好的收敛性和估计精度[18].近期,采用矩阵李群表
示状态变量的不变量扩展卡尔曼滤波器 (invariant-
EKF, IEKF)吸引了越来越多研究者兴趣,该滤波器结
合了对称性保持理论与扩展卡尔曼滤波理论.文献
[19]首次将 IEKF滤波器应用于 SLAM领域.文献
[20]提出了右侧不变性EKF(RI-EKF),并将其应用于
2D SLAM实现中,证明了该实现方法在一致性方
面具有更好的效果.文献 [21]将 IEKF用于视觉惯性
导航系统 (visual inertial navigation systems, VINS),提
出了RIEKF-VINS算法,证明了算法在提高状态估
计精度和一致性方面的有效性.文献 [22]将 IEKF与
MSCKF算法结合,提出了RI-MSCKF算法,同样证明
了改进后的视觉-惯导位姿估计性能的提高.文献
[23]描述了完整的 IEKF方法及其收敛特性,但 IEKF
方法需要对运动方程求解复杂雅克比矩阵. Brossard
等[24]将基于李群的无迹变换理论与不变量卡尔曼滤

波器结合,提出了Right-UKF-LG算法,该算法将 IMU

信息和环境特征点构建为高维李群矩阵,在UKF框
架下实现位姿估计.但当向量维数高于4时, UT变换
的中心采样点的权值为负[25],中心采样点同其他采
样点距离会随着系统维数的增加不断增大,从而产生
非局部效应,可导致传递状态协方差的非正定,进而
导致滤波数值不稳定,影响里程计位姿估计的精度.
针对以上问题,本文提出矩阵李群表示的基于容

积卡尔曼滤波的VIO算法,系统状态变量由 IMU的
位置、姿态、速度及空间3D特征点构成的高维李群
矩阵SE2+m(3)表示,在容积卡尔曼滤波框架下实现
机器人位姿的精确估计.由于CKF采用三阶球面-相
径容积规则选取容积点,不存在中心采样点的问题,
同UKF实现方法相比,在状态向量维数较高情况下,
其稳定性和精度都要更高.该算法将容积点和状态
均值、方差等概念由欧氏空间扩展到流形空间,采用
容积变换的方法传递状态均值及方差,传递后的均
值和方差在流形切向空间计算实现.算法不仅继承
了不变量卡尔曼滤波在收敛性和一致性方面的优势,
同时避免了 IEKF中复杂雅克比矩阵求解过程以及
UKF实现方法中可能出现的协方差非正定情况,从
而有效提高了刚体位姿估计的精度和稳定性.

文章的主要贡献包括: 1)将不变量滤波理论与
容积卡尔曼滤波器相结合,定义了李群变量在容积点
采样中‘⊕’操作,实现了容积变换方法传递矩阵李群
变量的不确定性; 2)阐述了特征管理整个过程,采用
矩阵李群表示各个时刻相机位姿,通过李群容积变换
估计新增特征点位置和协方差.算法在真实数据集
上进行了验证,通过与近期滤波方法实现的几种算法
对比,验证了所提出算法在提高VIO位姿估计精度方
面是有效的.

1 㛼Ჟ知识

1.1 VIO坐标系

本文选用的坐标系包括世界坐标系{W}、惯导
坐标系{I}和相机坐标系{C},如图1所示.
图1中, W

I T ∈ SE(3)表示从惯导坐标系{I}到世
界坐标系{W}的转移,用于描述 IMU在世界坐标系
下的位姿,包括姿态W

I R ∈ SO(3)和位置pI ∈ R3两

部分; I
CT表示相机坐标系{C}到惯导坐标系{ I}的

转移,由于相机和惯导刚性连接, I
CT在前期标定中已

知; pj表示特征点三维空间位置.视觉-惯导里程计目
的是根据视觉和惯导测量信息,采用滤波或优化的方
法,精确估计刚体在各个时刻的位姿W

I T .
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图 1 VIO坐标系

1.2 矩阵李群及其随机变量

矩阵李群G ⊂ RN×N是平方可逆矩阵的子集,
满足如下性质:

IN ∈ G; ∀χ ∈ G,χ−1 ∈ G, ∀χ1, χ2 ∈ G,χ1χ2 ∈ G.

(1)

其中IN表示N维单位矩阵.对于元素χ ∈ G,有该点
处G的切向空间向量同它对应,称为李代数,他们之
间通过指数映射和对数映射运算实现相互映射.旋
转矩阵R ∈ SO(3)可以由向量ξ ∈ R3描述,指数映射
和对数映射计算表示为R = exp(ξ) = expm(ξ∧),

ξ = log(exp(ξ)).
(2)

其中: ξ∧表示向量ξ的反对称矩阵, expm(·)表示矩阵
指数映射运算.
定义在矩阵李群G上的随机变量对加法不封

闭 [26],即χ1, χ2 ∈ G,χ1+χ2 /∈ G,因此无法采用欧
氏空间加性噪声的方式描述不确定性.对于随机变
量χ,采用对应的李代数指数映射的方式描述 [27],其
概率分布定义为χ ∼ Nr(χ̄, P ),表达式为

χ = exp(ξ)χ̄, ξ ∼ N (0, P ). (3)

其中:N (·, ·)表示典型的欧氏空间向量高斯分布, ξ ∈
RN , P ∈ RN×N . Nr(·, ·)中的r表示不变量右乘表示

方法,该描述方式将李群空间随机变量的概率分布用
欧氏空间的高斯分布进行了描述, χ̄表示变量均值, ξ
描述变量的不确定性,文中称为偏差变量.

2 系统模型

采用Kalman滤波方法实现视觉-惯导里程计,目
的是估计坐标系{I}在{W}中的位姿 I

WT ,整个过程
分为状态预测和状态更新两部分. IMU传感器输出
刚体的三轴加速度信息a和三轴角速度信息ω,在预

测阶段实现刚体运动预测;相机提供对空间特征点
的观测,观测信息用于系统状态更新.采用滤波方法
实现VIO过程中需要明确状态变量的结构、传感器
运动模型和观测模型.

2.1 系统状态变量

在VIO实现过程中需要首先明确系统传递的
状态变量结构,一般包含需要估计的所有信息,包括
IMU姿态R,位置pI、速度v、零偏 b = [bω, ba],以及
m个特征点的 3D空间位置 pp = [p1, . . . , pm] ∈
R3m.将R、pI、v及pp构造为高维的特殊欧氏群矩

阵χ ∈ SE2+m(3),结构形式为

χ =

 R v pI p1 . . . pm

0(2+m)×3 I(m+2)×(m+2)

 , (4)

其对应的偏差变量为

ξ = [ξT
R ξT

v ξT
p1

ξT
p . . . ξT

pm ]T ∈ R3m+9. (5)

由式(3)可知,χ可以表示为

χ = exp(ξ)χ̄, ξ ∼ N (0, P). (6)

向量ξ对应的反对称矩阵结构为

ξ∧ =

[
(ξR)× ξv ξp1

ξp1 . . . ξpm

0(m+2)×(m+5)

]
, (7)

其指数映射表达式为

exp(ξ) = I + ξ∧ +
1− cos(∥ξR∥)

∥ξR∥
ξ∧2+

∥ξR∥ − sin(∥ξR∥)
∥ξR∥3

ξ∧3. (8)

在状态传递过程中,状态变量除了包含χ,还包
含 IMU零偏 b, b可以表示为 b = b̄ + b̃形式,其中 b̄

表示均值, b̃表示其均值附近的随机偏差.因此,整个
系统的状态变量均值为X̄ = [χ̄, b̄],随机偏差向量为
σ = [ξ, b̃].

2.2 IMU数据测量和运动模型

IMU传感器输出刚体的三轴加速度信息和三轴
角速度信息,这些测量值表示在惯导坐标系{I}下,记
为

Iω̂(t) = Iω(t)+bω(t) + nω, (9)

Iâ(t) = I
WR(t)(Wa(t)−Wg)+ba(t) + na. (10)

测量信息受到高斯白噪声n和零偏 b的影响.其中:
Wg表示世界坐标系{W}下的重力加速度, IMU的位
姿运动模型为

W
I Ṙ = W

I R
Iω∧, Wv̇ = Wa, Wṗ = Wv. (11)
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式 (11)描述的是 IMU在连续时间状态下的运动
方程,实际中测量值是离散时间采样,假设 [t, t + ∆t]

时间间隔内 Ia(t)和 Iω(t)保持不变,得到 IMU运动函
数f(·)如下:

W
I R(t+∆t) = W

I R(t) · exp(Iω(t)∆t),

Wv(t+∆t) = Wv(t) + Wa(t)∆t,

Wp(t+∆t) = Wp(t)+Wv(t)∆t+
1

2
Wa(t)∆t2.

(12)

将式(9)和(10)代入(12),可以得到刚体在下一个
时刻的位姿.数值计算过程中,假设R(t)在采样时间

间隔内是定值,必然会引入积分计算误差,实际工程
中通常采用高速IMU,因此计算过程中可忽略该误差
影响.

2.3 观测模型

单纯依靠 IMU进行位姿估计,由于受噪声影响,
误差会随着时间迅速增长.在VIO滤波实现方法中,
采用相机的观测信息对姿态进行更新估计,从而得到
更精确的刚体位姿.观测模型为典型的小孔成像模
型,内参数在预处理阶段完成标定,对空间3D特征点
pj的观测为yj ,观测噪声为nj

y ∼ N (0, QR),投影方程

yj = Π[CIR( I
WR(Wpj−WpI)− Ipc)]. (13)

其中:Π为针孔相机的内参数矩阵, WpI表示 IMU在
世界坐标系{W}下的位置, I

CR和
Ipc为坐标系{C}

到{I}的旋转矩阵和平移向量.

3 提出的VIO算法
采用矩阵李群表示系统的状态变量,在容积卡尔

曼滤波框架下实现视觉信息和惯导信息的融合,从而
精确估计机器人的位姿.算法将需要估计的 IMU姿
态、位置、速度、零偏及空间3D特征点位置构建成一
个高维特殊正交群矩阵,采用三阶球面-相径容积规
则选取容积点,通过容积变换传递状态均值及方差,
传递后的均值和方差在流形切向空间计算实现.本
节从状态预测、状态更新和特征管理3个过程介绍采
用容积变换方法传递李群变量不确定性,实现刚体位
姿估计和观测特征点估计的过程.

3.1 状态预测

采用CKF实现状态预测,是利用采样容积点描
述状态变量的分布,经过 IMU运动模型传递后,对容
积点加权求和计算传递后的状态均值和方差.系统
的状态变量在2.1节已描述, k时刻的状态变量均值
为X̄k= [χ̄k, b̄k],随机偏差向量为σk = [ξk, b̃k]

T,服从

方差为Pk的高斯分布.其协方差平方根因子为Sk,
满足Pk = SkS

T
k ,对应σk各分量的方差Pk结构如图

2所示.

Pk

PR

Pv

PpI

Pk1

Ppm

Pb

ξR

ξv

ξpI

Pk1

ξpm

b
~

…

(3 +12)×m (3 +12)m

ψ

ξ R
3 12m+

图 2 状态变量协方差结构

3.1.1 计算采样容积点

在k时刻,系统的控制输入为 IMU的角速度和加
速度,即uk = [ωk, ak],对应的噪声方差为Qu,其协方
差平方根因子为Su.为获得采样容积点,首先需要用
输入控制向量uk和Su增广状态变量及其协方差平

方根因子,即

Xk
aug = [Xk uk]

T, Sk
aug =

[
Sk

Su

]
. (14)

增广后协方差平方根因子Saug的维数为 ls =

3m+21.根据容积点采样规则,对Saug进行采样,即

{ζj} =
√

lsSaug[1]j , j = 1, 2, . . . , 2ls. (15)

ζj结构包括χ的偏差向量 ξjk, IMU零偏向量 b̃jk

以及输入噪声,即 ζj = [ξjk, b̃
j
k, n

j
u]

T.根据容积律方
法,容积点为X̄aug‘+’ζj的形式,在流形空间李群矩
阵对加法不封闭,因此定义‘⊕’操作符,容积点具体
计算形式为

X̄aug,k ⊕ ζj
∆
=


exp(ξjk)χ̄k,

b̄k+b̃jk, j = 1, 2, . . . , 2ls.

uk+nj
u,

(16)

容积点的构成分成了3个部分, IMU零偏和输入满足
欧氏空间加法,χ部分采用指数映射方式描述李群矩
阵的采样容积点.

3.1.2 传递容积点

将容积点集通过式 (12)所示的 IMU运动方程进
行传递,可以计算得到传递后的容积点集.

[χj
k+1|k bjk+1|k] = f(exp(ξjk)χ̄k, uk − bjk, n

j
u). (17)

将第j个容积点通过运动方程进行传递,主要更
新容积点中 IMU分量.在k时刻,状态容积点结构形
式为
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χj
k = exp(ξjk)χ̄k =

[WI R
j
k

Wvjk
WpI,k

Wp1,jk . . . Wpm,j
k ], (18)

对应噪声为nj
u = [nj

ω, n
j
a].由式 (12),可求得k + 1时

刻状态,求解过程如下:
W
I R

j
k+1|k =

W
I R

j
k exp((Iωk − b̄ω,k − b̃jω,k + nj

ω)∆t), (19)
Wvjk+1|k = Wvjk +

Wak∆t, (20)

其中Wak表示在{W}坐标系下的加速度,可根据式
(10)计算得到,即

Wak = W
I R

j
k(

Iak − b̄a,k − b̃ja,k − nj
a)+

Wg. (21)

进而可以计算得到相应的位置分量

Wpjk+1|k = Wpjk +
Wvjk+1|k∆t. (22)

将状态变量的均值进行传递,可以得到k + 1时

刻的IMU位姿和偏差均值,即

[χ̄k+1|k b̄k+1|k] = f(χ̄k, uk − b̄k, 0). (23)

3.1.3 计算协方差平方根因子

为计算时间更新后状态变量协方差平方根因子

Sk+1|k,需要计算传递后偏差向量 [ξk+1|k, b̃k+1|k]
T.

传递后χ的偏差向量和b的偏差分别为

ξjk+1|k =
1√
2ls

log(χj
k+1|kχ̄

−1
k+1|k), j = 1, 2, . . . , 2ls;

(24)

b̃jk+1|k =
1√
2ls

(bjk+1|k − b̄jk+1|k), j = 1, 2 . . . , 2ls.

(25)

其中ξjk+1|k由传递后的容积点对数映射实现.
通过对偏差向量矩阵和噪声协方差因子构成的

矩阵进行QR分解,可以计算得到时间更新后的状态
变量协方差平方根因子

[q, r] =

qr([ξ1k+1|k . . . ξ
2ls
k+1|k; b̃

1
k+1|k . . . b̃

2ls
k+1|k; 0 Su]), (26)

Sk+1|k=rT. (27)

3.2 状态更新

通过对特征点观测跟踪,实现滤波器的状态更
新,图像特征跟踪采用KLT算法[28].假设连续两个时
刻跟踪特征点的数目为m,其观测值为y,观测噪声为
nR,方差为QR,结构形式为

y = [yu1, yv1 . . . yum, yvm]T ∈ R2m. (28)

利用容积变换方法求k+1时刻跟踪特征的观测

误差,首先使用观测特征yk+1和观测协方差平方根

因子SR对Xk+1|k和Sk+1|k进行状态增广.

Xk+1
aug = [Xk+1|k yk+1]

T, Sk+1
aug =

[
Sk+1|k

SR

]
.

(29)

其中:SR = chol(QR) ∈ R2m×2m,增广后的Saug的维

数为 lm = 5m+15.为计算容积点,首先进行采样,得
到采样点

{Cj} =
√

lmSk+1
aug [1]j , j = 1, 2, . . . , 2lm, (30)

其中Cj的结构为 [ξjk+1|k b̃jk+1|k, n
j
R]

T.同预测阶段
容积点计算类似,更新过程中容积点如下所示:

X̄k+1
aug ⊕ Cj ∆

=
exp(ξjk+1|k)χ̄k+1|k,

b̄k+1|k + b̃jk+1|k, j = 1, 2, . . . , 2lm,

yk+1 + nj
R,

(31)

将容积点集通过观测方程 (13)进行传导,可以得到传
递后的观测容积点为

yjk+1|k = h(exp(ξjk+1|k)χ̄k+1|k, n
j
R). (32)

在k+1时刻,观测特征的估计值 ȳk+1|k及每个观

测容积点的偏差项ej由下式得到:

ȳk+1|k =
1

2lm

2lm∑
j=1

yjk+1|k, (33)

ej =
1√
2lm

(yjk+1|k − ȳk+1|k), j = 1, 2, . . . , 2lm.

(34)

通过对ej和观测噪声方差平方根因子SR构成

的矩阵进行QR分解,可以得到观测协方差平方根因
子Sy,即

[q, r] = qr([e1 . . . e2lm ; 0 SR]), Sy = rT. (35)

状态变量和观测之间的互相关协方差矩阵为

PXy =
1

2lm

2lm∑
j=1

[ξj b̃j ]T(yj − ȳ). (36)

状态更新的卡尔曼增益为K = PXy(S
T
y )

−1S−1
y ,

可以计算得到状态偏差增量为[
δξ

δb

]
= K(yk+1 − ȳk+1|k). (37)

更新后的状态变量均值及协方差平方根因子由

下式求得:

Xk+1|k+1 =

[
χk+1|k+1

bk+1|k+1

]
=

exp(δξ)χ̄k+1|k;

b̄k+1|k+δb;

(38)
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[q, r] = qr
([[

ξjk+1|k

b̃jk+1|k

]
−Kej ; 0 SR

])
; (39)

Sk+1|k+1 = rT, Pk+1|k+1 = Sk+1|k+1S
T
k+1|k+1. (40)

由此,系统通过容积卡尔曼滤波实现了刚体位姿
的估计,整个过程中采用容积变换方法传递状态变量
和方差,避免了对 IMU运动方程和观测方程复杂的
雅克比求解过程,同时对李群矩阵进行容积点采样,
将容积变换的方法扩展到了流形空间.

3.3 特征点管理

随着相机运动,系统跟踪的观测特征点会部分离
开相机视域,同时需要有新的特征点补充到状态变量
中.如图3所示,在k时刻,滤波器跟踪的特征点p2离

开相机视域,为保持更新过程中状态变量观测特征数
目不变,需要补充新的特征点pnew.假设pnew的空间

位置为pnew,方差为Pnew,替换过程只需将式 (4)中p2

对应的位置向量更换为pnew,将图2中方差Pp2
替换

为Pnew,因此特征管理过程中,需要通过观测值估计
pnew的位置和方差.

p
2

p
1

k -2!"

p
new

k -1!"

k !"

图 3 跟踪特征点管理过程

pnew中的new表示在k时刻新加入状态变量,并
不是首次观测到.相机在k时刻的观测位姿为TC

k =

{RC
k , p

C
k },对特征点pnew的观测值为ynew

k .假设在k

时刻之前的n个时刻中,均有观测到该特征点,各
个观测时刻相机位姿为{TC

k−n+1 . . . T
C
k },观测值为

{ynew
k−n+1 . . . y

new
k },其观测方程为

[ynew
k−n+1 . . . y

new
k ] = h(TC

k−n+1 . . . T
C
k , pnew) +QR.

(41)

需要求解的新特征点位置pnew可以表示为观测

值、相机位姿和观测噪声的函数,即

pnew = g(TC
k−n+1 . . . T

C
k , ynew

k−n . . . y
new
k , QR). (42)

g(·)函数表示采用三角化方法[29]求解3D点位置
函数.问题的实质是在已知各个时刻相机位姿、方差
以及观测噪声条件下,通过g(·)函数推导得到k时刻

特征点的位置和方差.本文采用矩阵李群方法表示
各个时刻相机位姿,位姿不确定性通过对应的偏差向
量表示,通过容积变换方法传递位姿不确定性,进而
求解k时刻新加入特征的位置和方差.
为估计新加入的特征点位姿,首先确定状态变量

为χC = [TC
k−n+1 . . . TC

k ],其对应的偏差向量ξC的结

构为

ξC = [ξC
R,k−n+1ξ

C
p,k−n+1 . . . ξC

R,kξ
C
p,k] ∈ R6n,

(43)

描述了n个时刻相机的姿态和位置的不确定性,χC

对应的方差和平方根因子为QC和SC.采用容积变
换方法进行计算,首先利用跟踪特征点的观测对状态
变量和协方差因子进行增广,增广后的SC

aug维数为

lC = 8n.

XC
aug =

[
χC

ynew

]
, SC

aug =

[
SC

SQ

]
. (44)

根据容积点的采样规则,采样点为

υj =
√

lCS
C
aug[1]j , j = 1, 2, . . . , 2lC. (45)

υj的结构为 [ξC,j
R ξC,j

p nj
R],其中ξC,j

R 和ξC,j
p 分

别表示容积点中姿态偏差分量和位置偏差分量,nj
R

为噪声分量,因此容积点

XC
aug ⊕ υj ∆

=


exp(ξC,j

R )RC,

pC,j + ξC,j
p ,

ynew + nj
R.

(46)

将容积点通过式 (42)传递,可求得传递后的容积
点值pjnew,通过加权求和可得到位置均值pnew.

pjnew =

g(exp(ξC,j
R )RC, pC,j + ξC,j

p , ynew + nj
R), (47)

p̄new =
1

2lC

2lC∑
j=1

pjnew. (48)

每个容积点的误差项可通过下式计算得到:

ej =
1√
2lC

(pjnew − pnew), j = 1, 2, . . . , 2lC. (49)

通过对误差项进行QR分解,可以得到k时刻的

pnew的观测的协方差平方根因子Snew
k .

[q, r] = qr(e1 . . . e2lC), Snew
k = rT. (50)

该方法采用高维李群矩阵表示n个时刻相机位

姿,通过容积变换传递相机位姿不确定性,完成新增
特征点位置和方差的估计.求解过程中避免了对g(·)
函数复杂雅克比求解过程,同时为后续估计方法的改
进提供了便利.
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4 实验结果及分᷀

4.1 测试数据集及实验参数

为测试算法有效性,采用公共数据集 EuRoc
MAV数据库 [30]进行算法验证.该数据集是由一个微
型飞行器在室内环境下进行的数据采集,包括双目图
像数据和 IMU测量信息,以及由VICON运动捕捉系
统采集的真实运动轨迹,同时该数据集提供标定好的
内外参数.双目相机的帧频为20 FPS, IMU的数据输
出频率为200 Hz,测试使用的是左相机的输出图像,
相机模型为针孔相机模型.本文仿真环境为Matlab
R2017a,处理器为 Inter Core i7-5500U,选用数据集中
V1_02_medium数据集进行测试.其中, IMU测量噪
声为高斯白噪声,偏差为随机游走模型,主要的噪声
参数和方差见表1.

表 1 实验参数

仿真参数 数值 单位

陀螺仪噪声强度σg 1.696 8e-04 rad/(s
√

Hz)

陀螺仪随机游走σbg
1.939 3e-05 rad/(s2

√
Hz)

加速度噪声强度σa 0.002 m/(s2
√

Hz)

加速度随机游走σba
0.003 m/(s3

√
Hz)

IMU初始化姿态方差 3.0e-08 I3 rad2

IMU初始化位置方差 1.0e-04 I3 m2

IMU初始化速度方差 1.0e-08I3 (m/s)2

4.2 实验结果及分析

为验证算法在提高位姿估计精度方面的有效性,
实验针对机器人位置和姿态误差进行了比较.进行
对比的算法包括文献 [24]提出的R-UKF-LG算法,文
献 [31]提出的SE(3)-UKF算法,文献 [21]提出的 IEKF
算法,这几种算法均采用滤波方法实现VIO,并且均
采用李群方法表示运动姿态.

4.2.1 图像特征点跟踪与管理情况

测试过程中,各种算法采用相同的噪声参数和观
测特征,特征跟踪采用的是KLT特征跟踪算法,滤波
器更新过程中图像特征点变化情况如图4所示.

图 4 视觉-惯导里程计估计轨迹及真实轨迹

图4中,左右两张图片是相机在连续两个时刻的
观测图片,图中标识表示了特征点的变化情况.其中

圆圈‘◦’表示两个时刻匹配的特征点,左图中星号
‘*’表示随着相机运动,不再被跟踪的特征点,这些特
征点需要移出特征变量;右图中五角星表示下一个
时刻新加入特征变量的跟踪特征点.图4显示的跟踪
结果对应3.3节中特征管理的过程.

4.2.2 观测特征数目相同条件下各种算法性能对比

图5直观描述了本文算法在EuRoc数据集上的
运行结果,虚线表示真实的运动轨迹,实线表示算法
估计的运行轨迹,柱状图表示位置误差变化情况.从
位置及误差变化情况可以看到,算法估计的运动轨
迹和真实轨迹基本符合,由于视觉里程计没有闭环检
测,位置误差存在不断累积趋势.从误差变化来看,在
飞行器急转弯处,运动角度变化快的地方误差累积较
大.各个时刻具体的误差情况由图6和图7具体描述.
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图 5 特征点跟踪与管理
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图 6 姿态平均误差对比
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图 7 位置平均误差对比

为验证本文所提出算法在提高位姿估计性能方

面的有效性,采用位置和姿态在各个时刻的平均误
差以及整个运行轨迹的位置、姿态角均方根误差、
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linebreak(root mean square error, RMSE)作为评价指
标.实验中本文所提出算法命名为SCKF-LG算法,选
取V1_02_medium数据集中四旋翼60 s飞行轨迹信
息进行算法验证,包括1 200幅图片和12 000组 IMU
信息.各算法进行30次蒙特卡洛实验,计算各个时刻
的位置、姿态角与真实轨迹间的误差,并求取平均值,
得到图6和图7的结果.实验过程中,状态变量观测特
征数目设置为30.
图6描述的是在各个时刻姿态角误差的平均值,

可以看到在初始阶段各种算法性能相似,随着时间推
移, 4种算法的位姿角误差均在增长,但SCKF-LG算
法增长速度和波动幅度明显低于其他3种算法,说明
在姿态估计方面,本文所提出算法的稳定性和精度均
优于其他3种对比算法.
图7描述了各个时刻估计位置和真实轨迹间的

误差平均值.可以看到,在初始阶段4种算法估计性
能近似;随着运行时间增长,累积误差均在增长,
SCKF-LG算法在运行17 s后平均误差开始略低于其
他3种算法;在运行35 s后,平均误差明显低于其他3
种算法.结果表明,所提出算法在提高位置估计性能
方面是有效的.
为进一步验证算法的性能,将 4种对比算法

在EuRoc数据库中V1_02_medium、V2_03_difficult、
MH_03_medium和MH_05_difficult数据集上进行了
30次蒙特卡洛算法验证,运行时长均为60 s,位置和
角度平均误差的对比结果在表2中列出.实验结果表
明,飞行环境不同,累积误差会有较大差别,但在4种
环境下,所提出算法在位置和姿态平均误差方面均低
于其他3种算法,说明算法在提高VIO位姿估计性能
方面是有效的.

表 2 4种数据集中对比算法的位置和姿态RMSE

算法 参数指标 V1_02 _medium V2_03 _difficult MH_03 _medium MH_05 _difficult

R-UKF -LG
位置RMSE / m 0.22 0.32 0.28 0.43

角度RMSE / (◦) 1.72 2.01 1.14 2.23

SE(3) -UKF
位置RMSE / m 0.24 0.41 0.34 0.50

角度RMSE / (◦) 1.63 1.77 1.90 2.45

IEKF
位置RMSE / m 0.22 0.33 0.30 0.40

角度RMSE / (◦) 1.65 1.95 1.21 2.11

SCKF -LG
位置RMSE / m 0.18 0.27 0.26 0.34

角度RMSE / (◦) 1.17 1.60 1.02 1.95

4.2.3 不同观测特征数目条件下各种算法性能对比

在本文算法中,状态变量维数为3m+15,m为观

测特征的数目,采样容积点的个数是增广状态变量维
数的2倍,因此跟踪特征点的数目直接影响算法运行
时间,并且传递后的观测噪声对VIO性能有直接的影
响.本节实验主要验证不同的观测特征数目对各种
算法的影响,主要包括位置和姿态的估计精度和滤波
状态更新平均耗时两个方面.实验计算了观测特征
数目分别为20、25、30、35和40条件下, 4种算法位
置和姿态在整个轨迹上的RMSE及4种算法的更新
耗时情况.算法运行时间为30 s, 结果为30次实验平
均值,结果在图8、图9及表3中说明,单位为s.
由表 3可以看出,随着跟踪特征点的增多, 4种

算法耗时均出现不同程度的增加.在 30 s运行时间
下, IEKF算法在各种特征数目下耗时略少,但其估计
性能并不是最优,其余 3种算法耗时近似.由图 8和
图9可以看出,在5种观测特征数目条件下,本文所提
出算法在位置和角度估计精度方面均优于其他3种
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图 9 不同观测特征数目条件下的位置RMSE
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表 3 不同观测特征条件下状态更新步骤耗时

算法
特征数目

20 25 30 35 40

R-UKF-LG 7.654 2 10.126 9 13.157 4 18.729 6 23.314 3

SE(3)-UKF 7.799 8 10.113 3 13.846 9 17.794 9 22.907 3

IEKF 6.335 3 9.411 4 12.617 2 14.605 1 18.739 0

SCKF-LG 7.602 1 10.081 1 13.076 2 18.498 2 23.217 0

算法.在姿态估计方面,观测特征数目为30和35时,
本文算法估计性能近似,但35个观测特征在更新步
骤会增加51 %的耗时.在位置估计方面,特征数目为
25和30时,位置RMSE误差相对较小,但30个特征点
相比25个特征点,状态更新步骤增加24 %的时间支
出.通过图表可以说明观测特征数目太多或者太少
均会降低算法的估计性能,均衡估计精度和算法耗
时,选择合理的观测特征数目可以得到较好的估计性
能.

5 结 论

本文针对滤波方法实现的机器人视觉惯导里程

计问题,设计并实现了一种矩阵李群表示的采用容积
卡尔曼滤波框架的VIO算法.算法将不变量滤波理
论与容积卡尔曼滤波器相结合,通过构建高维李群矩
阵表示系统状态变量,在容积卡尔曼滤波框架下实现
机器人位姿的精确估计.
算法的主要特点是:
1)定义了李群变量的容积点采样过程,将容积卡

尔曼滤波算法由欧氏空间扩展到流形空间;
2)采用李群表示刚体旋转,避免了四元数表示方

法过参数及归一化约束等问题,同时状态向量由高维
李群矩阵表示,相比混合表示方法,结构更加清晰;

3)采用平方根容积卡尔曼滤波实现方法,避免了
复杂雅克比计算过程,同时提高了数值计算稳定性.
算法在真实EuRoc数据集上进行了验证,通过与

近期几种滤波VIO算法进行对比,验证了所提出算法
在提高VIO位置、姿态估计精度方面是十分有效的.
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