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弱纹理场景下无人机边缘化加速定位方法

李荣华1,2†, 谢 辉1, 韩兴元1, 朱 磊1

(1. 大连交通大学机械工程学院，辽宁大连 116028；
2. 大连市先进机器人感知与控制技术创新中心，辽宁大连 116028)

摘 要: 针对无人机在弱纹理场景下定位不准确的问题,提出一种基于边缘化加速的无人机定位方法.参考开源
的VINS-Fusion算法架构,首先采用Harris角点算法提取需要优化的角点信息,融合亚像素角点算法对提取的角点
信息进行迭代和精度提升,为后端优化线程提供良好的初始值;然后设计一种边缘化加速策略,通过滑窗法筛选出
需要优化的视觉残差信息,采用舒尔补方法将筛选出的视觉残差信息转化为先验信息加入优化,拆分边缘化线程
并且重构信息矩阵,索引视觉残差信息的行和列,将含有信息较多的矩阵块移至信息矩阵右下角,保留更多的先验
信息;最后使用EuRoc数据集进行评估.实验结果表明,与开源的视觉惯导融合的SLAM系统相比,所提出算法在
定位精度上得到明显提升,同时可以保证较高的运算效率,满足无人机定位的实时性要求.
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A localisation approach for UAV marginalisation acceleration in weakly
textured scenarios
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Abstract: Aiming at the problem of inaccurate localization of UAVs in weak texture scenarios, we propose a UAV
localization method based on edge-based acceleration. Refering to the open-source VINS-Fusion algorithmic
architecture, firstly, the Harris corner point algorithm is used to extract information about the corner points that need to
be optimized. The fusion of sub-pixel corner point algorithms for iterative and accuracy enhancement of extracted
corner point information provides good initial values for back-end optimization threads. Secondly, we design a
marginalization acceleration strategy, filtering visual residual information for optimization by sliding window method,
using the Schur complement method to transform the filtered visual residual information into a priori information to be
added to the optimization, splitting marginalized threads, reconstructing the information matrix, indexing rows and
columns of visual residual information, moving the matrix block containing more information to the lower right corner
of the information matrix, and retaining more a priori information. Finally, it is evaluated using the EuRoc dataset, and
the experimental results show that, compared with the open-source vision-inertial-guidance fusion SLAM system, the
proposed algorithm obtains a significant improvement in positioning accuracy, while ensuring high computational
efficiency and meeting the real-time requirements of UAV positioning.
Keywords: visual-inertial SLAM；low-texture environment；UAVs；sub-pixel corner；accelerated marginalization

0 引 䀰

近年来,实时定位与建图技术[1-2](simultancous
localization and mapping, SLAM)的快速发展受到了

广泛关注,智能移动机器人能够通过丰富的传感器来
检测未知环境,构建地图并自主完成定位,其已广泛
应用于各种领域,提升智能移动机器人的精度及实时
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性成为当下SLAM的研究重点.
经典视觉SLAM框架由5个模块组成,分别为相

机 IMU数据、视觉里程计、后端非线性优化、回环检
测、构建地图.其中视觉里程计模块和后端非线性优
化模块是SLAM技术的关键.
视觉里程计 (visual odometry, VO)[3-4]通过实现

方法的不同可以分为特征点法和直接法两类.基于
特征点法的视觉里程计通过计算相邻图像帧间的特

征点和描述子实现特征匹配,计算最小化重投影误差
估计当前帧的位姿.基于特征点法的视觉里程计理
论成熟,描述子可以鲁棒地对视觉特征进行描述,不
易受到光照的影响,但关键点和描述子的计算资源较
大,实时性较差.基于直接法的视觉里程计只提取特
征点,通过光流来跟踪特征点的运动和匹配关系,使
得图像中两个对应位置光度误差最小来估计相机位

姿,回避了计算和匹配描述子的时间.
多传感器融合技术[5-7]能够使智能机器人更加

精确地进行定位与建图,成为当下SLAM研究的热
点. VI-SLAM (visual-inertial SLAM)融合了视觉传感
器及 IMU,为智能机器人提供了更加丰富的地图信
息,视觉惯导融合[7]的SLAM系统诞生了许多优秀
的开源方案. MSCKF算法[8]将视觉信息与惯导信息

在EKF框架下进行融合,MSCKF算法是基于滤波的
VIO算法,相较于基于优化的VIO算法,MSCKF算法
更加精确快速,无需多线程即可满足实时性要求.但
MSCKF后端使用卡尔曼滤波器[9-10],无法对全局进
行优化且没有回环检测模块. OKVIS算法[11]引入了

一种基于关键帧的非线性优化视觉惯性方法,该算法
将视觉重投影误差和 IMU测量误差显式为非线性优
化问题. VINS-Fusion[12]是一个基于优化的多传感器
融合定位算法,在VINS-Mono[13]的基础上增加双目
传感器等,双目可以提供更多的深度信息,从而实现
更加精准的定位.刘辉等[5]提出在双目视觉辅助下

融合 IMU及激光雷达,以保证在结构特征缺乏的环
境下能够稳定运行.袁国帅等[14]等提出一种以 IMU
为主、视觉与激光雷达为辅助系统的SLAM方法,提
高了智能机器人在复杂环境中的定位精度.朱叶青
等[15]在视觉惯性融合的基础上引入线特征提取,在
弱纹理场景下有效提高智能机器人定位精度,但添加
线特征提取会影响系统的实时性.刘诤轩等[16]提出

一种融合双目视觉和2D激光雷达的定位算法,通过
多传感器数据融合消除动态噪声及里程计累计误差,
实现高精度定位.翁剑鸿等[17]提出深度有限四叉树

算法,通过自适应深度阈值设置,减少弱特征点的提

取,提高特征点的匹配准确率,具有更高的轨迹精度.
无人机作为智能机器人的一种,具有机动性好、

可活动空间广等优点[18],可以探索地面机器人无法
到达的环境,在空中完成地图构建、搜救、巡查等任
务.受限于无人机负载能力较弱的问题,机载微型计
算器在满足重量轻的前提下也要满足实时性的计算

需求.
弱纹理场景是指大面积白墙、长走廊以及室内

天花板等特征较为单一的环境,大部分优秀的开源算
法在此场景中提取到的角点较为不准,不能提取到足
够精确的角点,导致无人机在弱纹理场景中的定位不
准确.提升角点精度则会导致后端计算速度降低,从
而使算法实时性受到严重影响.
针对上述问题,本文在文献 [12]的基础上提出一

种弱纹理场景下无人机边缘化加速的定位方法,在
弱纹理场景下提取到的角点更加准确,运行效率更
高.研究内容包括如下两个方面:

1) 前端视觉里程计部分.对角点检测进行优化,
首先采用Harris角点检测算法[19],获得需要优化的角
点的数量和初始化结果;其次采用检测亚角点算法
对初始值进行迭代和精度提升;最后根据检测的结
果进行图像边缘化约束,约束图像的角点亚像素边缘
检测越界问题.

2) 后端非线性优化部分.由于前端角点提取的
数量以及精度的提升导致后端优化效率降低,需要在
后端边缘化、残差信息优化的过程中进行加速,先对
除相机位姿部分进行边缘化,然后对相机位姿部分进
行边缘化,并在构建信息矩阵时将含有较多信息的矩
阵块移到矩阵右下角,以此保留更多的先验信息.

1 系统整体框架

本文算法前端对角点检测进行优化,融合亚像素
角点算法,后端对非线性优化过程中的边缘化环节进
行优化,系统由5个模块组成,分别为数据预处理模
块、初始化模块、滑动窗口模块、回环检测模块以及

全局位姿图优化模块.系统算法框架如图1所示.

2 前端视觉里程计

由于视觉-IMU融合SLAM系统为高度非线性系
统,无法从双目相机中提取绝对尺度信息以及 IMU
造成的零偏影响,有效地将两者融合可以获得良好的
初始值,提高系统定位精度及稳定性.本文采用双目
相机和 IMU惯性单元获取图像信息及无人机位姿,
通过松耦合方案对系统进行初始化.首先通过纯视
觉SFM求解图像中路标点的位置信息以及滑窗内所
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图 1 系统算法框架

有帧的位姿,然后将SFM计算出的特征点信息通过
松耦合方法与 IMU预积分的值进行尺度对齐,求解
尺度因子、陀螺仪bias及重力方向等,完成视觉-IMU
联合初始化,为系统提供良好的初始值.

2.1 IMU预积分

IMU传感器的采样频率通常在 200Hz左右,而
相机的输出频率在10∼ 60Hz, IMU的采样频率远远
高于相机的输出频率.此外,每个时刻的状态量都进
行优化会使优化问题异常庞大而无法计算.为了解
决这些问题,通过 IMU预积分将视觉相邻帧之间的
IMU状态量变化量作为 IMU约束加入到目标函数
中. IMU数学模型如下:

ât = at + bat
+Rt

wg
w + na,

Ŵt = ωt + bwt
+ nw. (1)

其中: ât、Ŵt为加速计和陀螺仪的观测值, at、ωt为加

速计和陀螺仪的真实值, bat
、bwt

为 t时间点加速度、

角速度的偏移量,na、nw为加速计和陀螺仪的高斯噪

声.
IMU采样频率与相机图像输出频率无法对齐,

对离散时间下的 IMU数据采用中值积分处理.根据
中值积分法, IMU的预积分值在离散时间下的形式
为

âbki+1 = âbki + β̂bk
i δt+

1

2
¯̂aiδt

2,

β̂bk
i+1 = β̂bk

i + ¯̂aiδt,

γ̂bk
i+1 = γ̂bk

i ⊗ γ̂i
i+1 = γ̂bk

i ⊗

 1
1

2
¯̂ωtδt

 . (2)

其中

¯̂ai =
1

2
[qi(âi − bai

) + qi+1(âi+1 − bai
)],

¯̂ωi =
1

2
(ω̂i + ω̂i+1)− bωi

, (3)

âbki+1、̂β
bk
i+1、̂γ

bk
i+1为所求的位姿、速度、旋转预积分量.

2.2 角点检测优化

针对视觉里程计传统点特征检测算法在弱纹理

场景下提取出的角点精度不够准确的问题,对角点检
测部分进行优化. Harris角点检测算法是计算机视觉
领域常见且有效的图像角点提取算法,具有旋转、灰
度和尺度不变等特性,该算法提取的角点均匀、合理
且稳定.但Harris算法仍存在一些不足,其获得的角
点信息是像素级的,往往与真正的角点位置有偏差,
在弱纹理场景下角点数量稀少,更需要相对精准的角
点信息.
本文融入亚像素角点算法对角点位置进行精度

提升,过程如下.首先通过Harris角点算法提取初始
角点信息,假设一个初始角点p在实际亚像素角点附

近,并以q0为中心,设置一个尺寸为11的窗口,窗口中
每个角点构成pi,角点与边缘点的连线与边缘点的梯
度方向垂直.如图 2所示, q为待求的亚像素角点, p0
和p1为窗口内的角点,坐标已知.
考虑如下两种情况: p1出现在均匀区域内部,则
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p
0

p
1

q

图 2 pi点在内部与边缘

p1点的梯度为0; p0点在边缘上,即黑白交界处,此时
p0-q向量方向与边缘方向一致,向量p0-q与q点梯度

向量点积运算结果为0.使用迭代法求解实际亚像素
角点位置,设pi处的灰度值为Gi = [dx, dy],上述两种
情况均满足

Gi(pi − q) = 0. (4)

将式(4)展开并移项得

Giq = Gipi. (5)

采用最小二乘法求解,有

GT
iGiq = GT

iGipi. (6)

即

q = (GT
iGi)

−1(GT
iGipi). (7)

窗口内存在多个pi点,在求解q时, q点只有一个,
故对pi各点的梯度做求和处理.采用多点进行计算,
各点离中心距离不一,引入高斯权重,假设pi处权重

为ωi,则式(7)可修正为

q =
N∑
i=0

(GT
iGiωi)

−1(GT
iGiωipi). (8)

求解一次后,得到一个亚像素角点 q(qx, qy).以
q为中心点重复上述步骤进行迭代即可得到新亚像

素角点 q1, q2, . . . , qn.设定一个迭代停止条件 ε =

1.0e−6,若qn − qn−1 ⩽ ε,即认为qn是最优解;若迭代
超10次仍未得到最优解,则认为最小二乘法在此点
收敛性不好,丢弃得到的亚像素角点,仍然使用原始
角点.

3 基于加速边缘化的后端优化方法

本文采用基于滑动窗口 (sliding window)的非线
性优化方法,如图3所示.
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图 3 滑动窗口流程

在窗口滑动过程中,必然有新帧进入和旧帧离
开,为了更好地利用旧帧信息,引入边缘化策略,通过
对比次新帧与次次新帧的视差量决定边缘化掉次新

帧或最老帧.具体方法如下:当次新帧为关键帧时,边
缘化掉最老帧及相关联的 IMU数据,并将这些信息
转化为先验信息加入目标函数中;当次新帧不为关
键帧时,直接扔掉次新帧的全部信息而不对其进行边
缘化,此时认为当前帧与次新帧为相似帧,丢弃不会
造成整个约束失去过多信息,但是仍要保留次新帧的
IMU数据,从而保证 IMU预积分的连续性.随着相机
不断提取新的相机位姿,最小二乘残差会越来越多,
信息矩阵和计算量会不断增大.为了加速边缘化,本
文对边缘化中的视觉残差信息进行优化,将边缘化线
程拆分为两个线程.首先将除相机位姿部分的帧位
姿、速度、偏置、外参等参数转换成数组,执行一次

优化得到雅可比矩阵、残差等用于构造信息矩阵,随
后对信息矩阵进行舒尔补边缘化操作,保存舒尔补得
到的残差项用于下一次优化的先验残差项,最后对相
机位姿部分进行相同边缘化操作.边缘化拆分流程
如图4所示.
需要优化的状态变量包括滑动窗口内n+1个相

机的状态 (位置pωbk、姿态朝向qωbk、速度vωbk、加速度计

ba和陀螺仪bg)、相机到 IMU的外参xb
c、m + 1个3D

点的逆深度λm、时间偏移td,其中下标n、m分别表示

'()*
+,-.
/&01
2)*3

!"#
$%&

4567
89+,
:;

<=>、@
A、BC、
DEFGH
AICJ

KLMB
0=>

LM=>

图 4 边缘化拆分流程
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相机状态和点路标.
构成的目标优化函数包括 3类残差项:先验残

差、IMU测量残差和视觉重投影残差,格式如下:

min
λ

{
∥rp − JPχ∥2︸ ︷︷ ︸
先验残差

+
∑
k∈B

∥rB(ẑbkbk+1
, χ)∥2

P
bk
bk+1︸ ︷︷ ︸

IMU测量残差

+

∑
(l,j)∈c

ρ∥rc(ẑ
cj
l , χ)∥2

P
cj
l︸ ︷︷ ︸

视觉投影残差

}
. (9)

其中:{rp, Jp}为边缘化后的先验信息, rB为 IMU观
测残差,B为窗口内 IMU的测量集合,P bk

bk+1
为 IMU

预积分噪声项的协方差, rc为相机观测残差, c为观测
到的点特征合集,P cj

l 为视觉噪声项的协方差, ρ(·)为
抑制离群点的鲁棒核函数[20],且有

ρ(s) =

1, s ⩾ 1;

2
√
s− 1, s < 1.

(10)

本文在边缘化残差信息过程中采用两步走策略,
具体如下:正式进行边缘化操作前设置一个容器,在
此容器中保存需要边缘化的行和列的索引以及大小,
并设置为降序排列.正式边缘化时,首先将除相机位
姿的部分取出进行边缘化,在循环边缘化的过程中由
于设置了降序排列,构建信息矩阵时将较大的信息移
动到矩阵的右下角,以此保留更多的先验信息;然后
对相机的位姿进行边缘化,拆分为两个线程进行边缘
化操作.
对于滑动窗口中优化求解的增量方程,有

Hδx = b. (11)

根据带边缘化的状态,对式(11)进行划分,有[
Λa Λb

ΛT
b Λc

][
δxa

δxb

]
=

[
ga

gb

]
. (12)

其中: δxa为待边缘化的状态量, δxb为需要保留的状

态量,H和b根据状态量的划分进行相应的分块处理.
采用Schur补进行消元,有[

I 0

−ΛT
bΛ

−1
a 0

][
Λa Λb

ΛT
b Λc

][
δxa

δxb

]
=[

I 0

−ΛT
bΛ

−1
a 1

][
ga

gb

]
⇔

Λa Λb

0 Λc − ΛT
bΛ

−1
a Λb

δxa

δxb

 =

 ga

gb − ΛT
bΛ

−1
a ga

 , (13)

其中ΛT
bΛ

−1
a Λb为Λa在Λb中的Schur项,可直接计算

出δxb项,有

(Λc − ΛT
bΛ

−1
a Λb)δxb = gb − ΛT

bΛ
−1
a ga. (14)

式 (14)由 (12)转化而来,经过Schur补边缘化式
(14)仍然是一个Hδx = b的形式,求解得到需要保留
的先验信息.

4 实验分析

为了验证本文算法的可行性,通过EuRoC公开
数据集进行相关实验,并与开源算法实验结果进行对
比,定量分析本文算法的定位精度、真实轨迹及运行
效率.

4.1 实验平台及环境构建

EuRoC数据集是由苏黎世联邦理工学院ASL
实验室提供的飞行器数据集,如图 5所示,通过搭载
相机和惯性 IMU的六旋翼飞行器进数据采集,并使
用一种Vicon动作捕捉系统调整飞行器飞行时的位
姿.相机采样频率为 20Hz, IMU采集频率为 200Hz,
EuRoC共有 11个图像数据集,其中有 5个工厂图
像数据集 (MH01∼MH05)和 2个室内房间数据集
(VR1和VR2),跟踪难度见表 1.本文所有实验均在
64位Ubuntu18.04系统上搭建ROS环境进行,配置为
AMDR7-5800CPU、2.6Hz主频、16G内存.

IMU !"#$

#%&'

(%&'

)*&'

图 5 多旋翼无人机平台

表 1 EuRoc图像难度

序号 MH01 MH02 MH03 MH04 MH05 VR11 VR12 VR13 VR21 VR22 VR23

难度 简单 简单 中等 困难 困难 简单 中等 困难 简单 中等 困难

4.2 轨迹估计精度对比

选取EuRoC数据集中6个不同难易程度的数据
集进行实验验证,对真值与估计位姿进行尺度对齐,

并使用SLAM轨迹精度评估 (evaluation of odometry
and SLAM,EVO)工具对实验结果进行 15次反复评
估,通过均方根误差(root mean square error, RMSE)统
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计绝对位姿误差 (absolute pose error, APE)[21]以及绝
对轨迹误差(relative pose error, RPE).有

APEtrans =

√√√√ 1

N

N∑
i=1

∥trans(T−1
k,i Te,i)∥22. (15)

其中:T−1
k,i 为实际位姿,Te,i为估算位姿, trans为平移

误差.对比结果如表2和图6所示.实验结果表明,本
文算法在各难度数据集上均有良好表现,但随着数
据集难度的提高,本文算法与传统算法之间的差距
越来越小.在MH_01_easy和V1_02_medium数据集

中存在大面积弱纹理环境,如设备平滑表面、管道
表面等,提取的特征点较为稀疏,通过亚像素角点检
测可使定位精度提高,定位误差相较于VINS-Fusion
算法提升了31.06%和36.15%.在MH_04_difficult和
V1_03_difficult两个数据集上差距很小,主要是由于
这两个数据集中相机快速运动且光照不足,对本文算
法造成了很大挑战,相较于VINS-Fusion算法提升了
7.82%和3.37%.由图6和表2可以看出,本文算法定
位精度在相对轨迹误差和绝对轨迹误差方面优于传

统算法,达到了预想的精度要求.

表2 本文算法与传统算法在EuRoC数据集上的绝对位姿误差比较 单位: m

序号 本文算法 VINS-Fusion ORB-SLAM2 OKVINS VINS-Mono

MH_01_easy 0.058 1 0.083 9 0.091 9 0.342 0 0.150 7

MH_03_medium 0.139 3 0.203 4 0.177 5 0.411 4 0.220 4

MH_04_difficult 0.215 3 0.231 7 0.241 7 0.453 6 0.289 7

V1_02_medium 0.217 5 0.256 8 0.245 9 0.209 8 0.106 3

V1_03_difficult 0.874 9 0.902 1 0.109 8 0.399 0 0.182 3
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图 6 两种算法在EuRoC数据集下的RPE对比

4.3 EuRoC数据集轨迹对比

图7为本文算法运行轨迹在Rviz可视化的界面,
左上角为对当前帧提取角点信息的界面,左下角为回
环检测界面,右侧为本文算法轨迹与真实轨迹之间的
差异情况.

为验证本文算法相较于传统算法的优势,将本

图 7 本文算法在Rviz可视化界面中的轨迹

文算法与VINS-Fusion算法在EuRoC数据集下进行
定位.图8为本文算法与VINS-Fusion算法在数据集
MH_01_easy和MH_03_medium的轨迹对比,灰色虚
线段表示真实轨迹,蓝色实线段表示本文算法,绿
色实线段表示VINS-Fusion算法.可以看出,两种算
法在MH_01_easy和MH_03_medium数据集中都可
以有效完成跟踪与定位,但仍可看出定位精度的差
别.图8轨迹放大部分为数据集中本文算法优势的体
现,放大部分局部转弯较多,相机运动较为剧烈,采集
到的角点不准确,本文算法加入亚像素角点算法,在
纹理较弱的场景下可以获得更加精准的角点位置,因
此本文算法更加贴近真实轨迹,可以适用在不同应用
场景中.
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MH_01_gt_tum
my-slam
VINS-Fusion

(a)   MH_01_easy!"#$%&' (b)   MH_03_medium!"#$%&'

MH_01_gt_tum
my-slam
VINS-Fusion

图 8 EuRoC数据集实验结果

表3 各算法运行效率对比 单位: ms

序号 本文算法 VINS-Fusion DSO ORB-SLAM2

MH_01_easy 19.77 20.55 12.17 27.14

MH_04_difficult 20.14 21.19 12.90 28.29

V1_03_difficult 19.98 20.81 11.88 28.76

4.4 运行效率对比

本文算法加入了亚像素角点算法,定位精度相较
于传统算法有所提升,而计算成本也会增加.算法后
端对边缘化中的视觉残差信息进行优化,采取两步走
策略提高了系统的运行效率.
表3为不同SLAM系统对EuRoC数据集中每帧

图像的平均跟踪时间,可以反映各SLAM系统的运行
效率.由表3可以看出,本文算法运行效率不如基于
直接法的DSO算法[22],这是因为本文算法融合 IMU
模块,后端增加了对 IMU数据的处理,导致DSO算
法运行效率优于本文算法.但相较于传统的ORB-
SLAM2算法[23]以及VINS-Fusion算法,本文算法运
行效率分别提升了约17%和3.7%,在提升定位精度
的情况下仍能保持良好的实时性.

5 结 论

本文提出一种弱纹理场景下无人机边缘化加速

的定位方法,有效提高了定位精度和效率.首先,在前
端视觉里程计部分融入亚像素角点检测算法,获取需
要优化的角点信息,采用亚像素角点算法对角点信息
进行迭代和精度提升,并检测亚像素角点边缘越界问
题;其次,在后端部分对视觉残差信息进行优化加速,
拆分为两步加速边缘化,并对信息矩阵进行调整,通
过降序操作将含有较多信息的矩阵块移至矩阵右下

角,保留更多的先验信息;最后,通过EuRoC数据集对
所提出方法进行实验验证,结果表明所提出方法在纹
理较弱的环境中可以更加准确地完成定位,并且保持
较好的实时性.在环境光照变化较大、相机运动较为
剧烈的时间段本文算法表现仍有待提高,因此未来将

进一步完善算法的鲁棒性,提高适应各种复杂环境的
能力.
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