
基于云的视觉 SLAM 回环检测 

 

摘要 

近年来，智能机器人在生活的各行各业扮演着越来越重要的角色。在被称为“第四

次工业革命”前夕的时代，同步定位和建图（Simultaneous Localization and Mapping 

简称 SLAM）和传感器融合技术得到飞速发展，各种服务机器人，智能交通机器人相继出

现，如：扫地机器人，家庭服务机器人，无人仓库搬运，无人驾驶等。但是在复杂环境

下，目前很多 SLAM算法表现依然不够鲁棒和实时，基于此，本文探讨过去惯性视觉 SLAM

的发展现状，并在 VINS-Mono[1]的基础上，提出基于云的回环检测和全局优化的思路，同

时改进优化机制和噪声点检测方法，构建一个适合在复杂环境下运行的惯性视觉 SLAM系

统。数据集测试和算法对比的结果显示，在复杂环境下本文提出的 SLAM 系统能保持较高

的精度运行，性能优于许多惯性视觉 SLAM。  
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Cloud based visual SLAM loop detection 

 

Abstract 

In recent years, intelligent robots play an increasingly important role in all walks of life. At 

the eve of the "fourth industrial revolution", simultaneous localization and mapping (SLAM) and 

sensor information fusion technology have developed rapidly. Various service robots and 

intelligent transportation robots have emerged one after another, such as floor sweeper, home 

service robot, unmanned warehouse, unmanned driving, etc. However, in the complex 

environment, the performance of many slam algorithms is still not robust. Based on this 

situation, this paper will discuss the development of inertial vision slam in the past. Moreover, 

we propose an idea of cloud-based loop detection and global optimization, improve the 

optimization mechanism and noise point detection method, to build a visual inertial SLAM 

system for complex environment. Finally, we test our system by using Euroc data set. The result 

shows that the slam system proposed in this paper can keep high precision in complex 

environment, and its performance is better than many visual inertial SLAM algorithms. 

Keywords：Visual Inertial SLAM；Sensor Information Fusion；Optimization；Cloud； 
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1. 绪论 

1.1 课题背景与研究意义 

21世纪以来，由于计算机技术的日益成熟和控制技术，统计学等学科理论的不断完善，

人工智能与机器人得到了爆发式地发展，越来越多智能机器人进入人们的视野。在生产制

造业中，机器人的智能化减少了大量的社会生产人力成本，提升社会的生产力；在日常生

活中，机器人让人们的生活更加便捷和丰富多彩；在军事方面，人工智能与机器人促进军

事武器和设备的升级，使作战任务呈现多元化。战略意义之大不言而喻，因此，近年来国

家极力支持人工智能和机器人的发展，出台大量政策，其中包括国务院引发的《新一代人

工智能发展规划》、工信部《促进新一代人工智能产业发展三年行动计划（2018-2020年）》。 

实现精准定位和构建高精度地图，是移动机器人走向真正智能化的必要条件，也是移

动机器人技术的基础。如无人驾驶，家庭服务机器人，仓库搬运机器人必须在精确定位，

不发生碰撞的前提下才可以正常工作。因此鲁棒的 SLAM 技术在近十几年一直是学术界和

工程界的研究热点，特别是在视觉 SLAM和激光 SLAM中，已经发展出非常成熟的理论，这

些算法在静态和少噪声的环境下表现良好。但是机器人应用的真实环境往往是复杂多变的，

许多算法无法在如此复杂的环境下实现精确定位，而且由于机器人的设备计算能力有限，

无法实现实时而高精度的运算，这也是许多移动机器人尚未真正投入生产应用的重要原因。

针对这两个问题，本文致力于改进 VINS-Mono算法，提出基于云端的惯性视觉 SLAM系统，

同时在系统前端引入去除大噪声点方法和权值优化机制，使机器人能够在下雨等复杂环境

下，实现较高精度的定位。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 SLAM 研究现状 

由于核心传感器不同，SLAM可以分为视觉 SLAM和激光 SLAM，前者是使用摄像头获取

视觉信息，通过特征提取和特征匹配，恢复相机位姿；后者通过激光扫描得到点云，根据

这些点云做状态估计，计算机器人位姿。由于精度高，实时性好，激光 SLAM 在无人驾驶等

领域有着广泛的应用。但是激光传感器昂贵的成本阻碍了 SLAM 全面推广到实际应用的步

伐。因此，成本更低，信息更丰富的视觉 SLAM 成为一大研究热点。本章节主要介绍视觉



SLAM近十几年的研究状况： 

2007 年 Davison 和 Andrew J.提出了第一个实时的视觉 SLAM 系统 MonoSLAM[2]，该算

法利用单目摄像头，生成稀疏的特征点地图，估计位姿，并提出单目特征初始化和特征方

向估计的方法。首次实现在纯视觉下，实时恢复相机位姿和构建稀疏地图，该算法被认为

是现代视觉 SLAM的开山之作。 

同年, Klein等人提出了 PTAM[3]，首次将视觉 SLAM系统分出前端和后端，具体地，前

端负责利用图像特征提取和估计相机运动，后端负责非线性优化和建图，优化特征点和相

机位姿。其优点在于，运算量小的前端保证了 SLAM 在计算相机位姿的实时性，而运算量大

的后端可以在另外的线程慢慢优化，同时保证整个 SLAM系统的精度。 

2014 年，Engel 等人提出了在大尺度环境下的单目 SLAM 系统 LSD-SLAM[4]。与传统的

特征点法不同，该系统的前端使用直接法，即在不做特征提取的情况下直接通过像素信息

估计位姿，实时重建三维环境。其优点在于，直接法省去了特征提取的时间，也避免了特

征丢失的情况出现。 

2015年 Mur-Artal等人提出了 ORB-SLAM[5]。该算法首次将 ORB特征应用到 SLAM当中，

ORB特征提取的快速和准确，有效地提高 SLAM系统的性能。除此之外，该系统还引入了重

定位机制，特征点和关键帧的优胜劣汰策略。它的精确性和普适性，使它受到了学术界工

业界广泛的关注，并且得到了极大地推广。 

为了提高 SLAM的鲁棒性，近几年部分学者将思路转移到语义 SLAM上，传统视觉 SLAM

的特征点属于低级几何信息，容易受到环境干扰而出现特征丢失或特征漂移等情况出现，

针对这一缺陷，语义 SLAM 在图像的基础上提取更高级的语义信息，为系统提供增加鲁棒稳

定的特征信息。除此之外，也有研究人员将传感器融合应用到 SLAM中，不同种类的传感器

测量者不同属性的信息，如视觉，距离等，多传感器融合为 SLAM提供了更加多元的信息，

在面对大噪声的情况下，系统有着充足而多元的信息来保证状态估计的精确性。其中惯性

视觉 SLAM更是在近几年得到巨大发展。接下来的章节我们将讨论惯性视觉的研究现状。 

1.2.2 惯性视觉里程计研究现状 

视觉里程计作为 SLAM 前端，主要负责估计相机位姿，以及局部优化地图特征点。而惯

性视觉里程计（Visual Inertial Odometry 简称 VIO）则是在前者的基础上额外引入了

IMU传感器信息，利用一定的传感器融合算法，让 SLAM更加鲁棒。视觉携带的信息非常丰

富，不会存在漂移，但是受环境影响大，在相机快速旋转或抖动的过程中容易造成特征点



丢失而引起定位失败。IMU 传感器可以直接测量物体自身的加速度和角速度，受外部环境

影响小，但是测量数据会存在漂移，无法长时间准确估计相机状态。VIO 的目的在于将相

机和 IMU 互补，以提高 SLAM 的鲁棒性：相机在短时间内的抖动和旋转可以通过 IMU 保持

位姿估计，而 IMU的漂移可以通过视觉信息修正。目前 VIO广泛应用于 VR，AR和无人机定

位上，并在过去十几年得到快速发展，期间出现大量优秀的 VIO框架。根据融合方式不同，

目前主要有两个分支：松耦合(loosely-coupled)和紧耦合(tightly-coupled)。 

所谓松耦合，即在计算纯视觉里程计后再融合 IMU数据，这样可以避免图像高维度的

特征加到状态向量中，以减少数据的耦合性并节省运算时间。2010 年 Jones[6]等人使用滤

波方法，在线计算该模型状态的同时估计模型参数，其中包括重力和摄像机到 IMU坐标系

的转换关系。2016 年[7] Munguía 等人提出在滤波的框架下融合视觉，IMU 和 GPS 的信息实

现稳定的状态估计，并应用在移动机器人的导航与测绘系统。 

紧耦合则是将图像的特征加入到状态向量中与 IMU的数据同时优化，数据间的耦合性

增强以提高里程计的精度。2007 年 Mourikis[8]等人提出了著名的 MSCKF，全称 Multi-

State Constraint Kalman Filter（多状态约束下的 Kalman滤波器），在短时间图像纹理

缺失和快速抖动的情况下依然保持较高精度，可在嵌入式系统下运行。2014 年

Leutenegger[9]等人考虑到连续两帧数据的相似性较高，逐帧计算冗余而费时间，因此在 VIO

上引入 KeyFrame的概念，算法负责维护稀疏的 KeyFrame中的状态量，在保证精度最优的

同时节省大量的运算时间。2016 年 Mur-Artal[10]等人在 ORB-SLAM 的基础上，使用紧耦合

融合 IMU 和视觉信息，该算法继承了 ORB-SLAM 的实时和鲁棒，而且弥补纯视觉当中存在

的特征丢失问题。2017 年港科大无人机团队结合前人的研究基础提出 VINS-Mono[1]，相较

于之前的工作，该算法在准确性和实时性方面提高了一个层次，成为当时视觉惯导领域的

顶尖算法，不久该团队又设计出 VINS-Mono的拓展版本 VINS-Fusion，VINS-Mobile，前者

支持 GPS，单目双目，IMU 多传感器的融合，后者可应用于手机端。近两年 VIO领域的主要

研究点有：如何稳健地初始化[11]，引入深度学习方法神经网络[12][13]，如何在动态环境下运

行[14]等。 

1.2.3 云机器人发展现状 

2010年，James Kuffner 教授在某个会议上首次提到了云机器人的概念[15]，他指出机

器人的决策程序可以通过网络上传到云端计算，而云端则发送指令远程控制机器人运作。

如此一来，机器人的决策效率将不再受到自身的硬件设备限制，任何具备网络通信功能的



机器，在云端的加持下都可以成为强大的智能体。这种将决策和执行分离开的思想，受到

了工业界和学术界的广泛关注。不久后 RoboEarth 的构想在英国诞生[16]，它描绘了日后机

器人生态的蓝图：通过互联网来建立一个开源巨大的网络数据库，让全世界的机器人接入

并调用服务，共享信息。这对机器人的任务协作，知识共享有着深远的意义。Liu 等人[17]

提出基于云端的机器人导航学习结构：终身联合强化学习（LFRL）。机器人通过远程调用云

端的模型实现导航功能，执行导航过程中使用强化学习修正模型并上传到云端供其他机器

人使用。Limosani 等人在 2016 提出了一个基于云的机器人导航系统[18]，该系统的构想是

将环境被划分为子地图，所有必要的信息和世界的拓扑表示都存储在远程云基础设施中。

机器人通过特定的环境标签调用云服务，并能够动态、自动地更新其导航配置。 

1.3 本文的主要研究内容 

本文针对目前 SLAM 在复杂环境中的定位准确性较低，甚至出现定位失败的问题提出

了自己的想法和解决方案，致力于设计一种基于云计算，在复杂环境下依然保持较高精确

性和稳定性的系统。在 VINS-Mono 的基础上增加新颖的噪声点检测技术和权值优化机制，

并在数据集上模拟雨天等复杂场景，衡量改进前后算法的精度，与前人研究工作做对比。

本文内容安排如下： 

第一章主要介绍课题背景及研究意义，并简单分析了课题中涉及的 SLAM 和惯性视觉

里程计的相关工作，引出研究该课题的必要性。 

第二章详细介绍 VINS-Mono的算法原理和工作机制，主要包括：算法流程，里程计初

始化，IMU与视觉信息的紧耦合优化，以及相关公式的原理等。 

第三章主要分析了现有算法在复杂环境下运行存在的问题和产生原因，并且提出基于

云的惯性视觉 SLAM系统，详细阐述权值优化机制和大噪声点检测的思路，和实现方法。 

第四章主要介绍测试算法性能的实验方法，对比实验的设置，通过实验结果分析改进

后算法性能的提升，以及对比各个算法之间的优劣。 

第五章是对全文的工作总结以及本课题的未来展望与研究方向。 



2.惯性视觉 SLAM VINS-Mono 的算法原理 

2.1 传感器测量数据的处理 

2.1.1 特征提取和特征匹配实现 

人类可以通过自己的视觉估计自身的运动状态，只要在视野中找到合适的参照物，我

们就可以正确推测自身的运动方向还有速度。例如行走的时候看见周围树木往后移动，那

么可以推断自身是往前行走的。学者受此启发，将参照物估计运动状态的思想引入到机器

人上，通过特征提取和特征匹配，分别寻找环境中的参考点和构建前后两帧图像参考点的

对应关系，进而通过这些匹配的特征点估计运动。在 VINS-Mono中，算法使用 Harris角点

检测和 LK光流法分别做特征提取和特征匹配，角点的灰度梯度明显，在提取和匹配过程更

利于算法保持稳定的追踪，光流法省去特征点描述子的匹配和计算，直接通过灰度变化计

算匹配特征点，具体原理如下： 

（1） Harris角点检测 

 

图 2.1 Harris 角点检测 

图像的角点一般具有以下特性：一，轮廓之间的交点；二，该点附近的梯度变化明显；

三，在同样的场景下即使视角改变，角点附近梯度依然保持稳定。Harris 角点检测的具体

思路如图 2-1所示：使用一个方框在图像上以任意方向试探，并比较移动前后方框内的灰

度变化程度，对于在空白区域，方框在任意方向上的梯度变化较小；对于边缘区域，方框

在沿着边缘方向的梯度变化小，而对于角点区域，方框在任意方向移动后的灰度变化较大，

因此可断定在该方框内存在角点。 

（2） LK光流法 

LK光流法有三个假设条件： 

a. 灰度不变性，即图像像素位置随着时间变化，但是他们的灰度值是保持不变的。这

是所有光流法都必须满足的条件。 

b. 运动小，即相邻的两帧图像变化小，这样才能保证灰度位置变化可以用泰勒近似，



并估计运动。 

c. 空间位置不变，即当前帧的两个相邻像素点，在下一帧中也保持相邻。 

 

图 2-2 光流法示意图 

在上述的三个假设成立的情况下，才能保证 LK光流法正确求解，具体流程如图 2-2所

示：假设在 t时刻有一像素点𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡),其中𝑥, 𝑦表示该像素在图像中的坐标，𝑡表示时间，

𝐼(∗)表示某个像素的灰度。在𝑡 + 𝛿𝑡时刻，该像素点位置发生改变，为𝐼(𝑥 + 𝛿𝑥, 𝑦 + 𝛿𝑦, 𝑡 +

𝛿𝑡)。根据灰度不变性假设，像素点的灰度值恒定： 

𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) = 𝐼(𝑥 + 𝛿𝑥, 𝑦 + 𝛿𝑦, 𝑡 + 𝛿𝑡)                （2,1） 

根据小运动假设，上式可用泰勒展开，其中高阶项 H可直接忽略为 0： 

𝐼(𝑥 + 𝛿𝑥, 𝑦 + 𝛿𝑦, 𝑡 + 𝛿𝑡) = 𝐼(𝑥, 𝑦, 𝑡) +
𝜕𝐼

𝜕𝑥
𝛿𝑥 +

𝜕𝐼

𝜕𝑦
𝛿𝑦 +

𝜕𝐼

𝜕𝑡
𝛿𝑡 + 𝐻 （2,2） 

 由式（2,1）和（2,2）可得到方程，其中𝛿𝑥和𝛿𝑦为未知量： 

𝜕𝐼

𝜕𝑥
𝛿𝑥 +

𝜕𝐼

𝜕𝑦
𝛿𝑦 +

𝜕𝐼

𝜕𝑡
𝛿𝑡 = 0                     （2,3） 

 简化可写成： 

𝐼𝑥𝛿𝑥 + 𝐼𝑦𝛿𝑦 = −𝐼𝑡𝛿𝑡                        （2,4） 

 为了求解该方程，我们取以该像素为中心的 3X3 区域的九个像素点，根据空间位置不

变假设，这九个像素在两帧中的相对位置不变，这意味着这九个像素的𝛿𝑥和𝜕𝑦是一致的。

因此，九个像素构建九条方程，并利用最小二乘法估计𝛿𝑥和𝜕𝑦，从而得到该像素的光流。 

[
 
 
 
 
𝐼𝑥1 𝐼𝑦1

𝐼𝑥2 𝐼𝑦2

…
𝐼𝑥8 𝐼𝑦8

𝐼𝑥9 𝐼𝑦9]
 
 
 
 

∗ [
𝛿𝑥
𝛿𝑦

] = −

[
 
 
 
 
𝐼𝑡1𝛿𝑡
𝐼𝑡2𝛿𝑡
…

𝐼𝑡8𝛿𝑡
𝐼𝑡9𝛿𝑡]

 
 
 
 

                      （2,5） 

2.1.2 IMU 数据测量模型与预积分 

IMU 测量的数据主要包括加速度和角速度，需要通过积分才能得到平移和旋转信息。

根据 Joan Solà 的 IMU 测量模型[19]，物体加速度和角速度的测量值由真实值，偏置还有噪

声组成，具体见式（2,6）（2,7）： 



𝑎𝑚 = 𝑎𝑡 + 𝑏𝑎𝑡
+ 𝑅𝑏𝑡

𝑤𝑔𝑤 + 𝑛𝑎                   （2,6） 

𝜔𝑚 = 𝜔𝑡 + 𝑏𝜔𝑡
+ 𝑛𝜔                          （2,7） 

其中𝑎𝑚，𝜔𝑚为 IMU 测量值，𝑎𝑡，𝜔𝑡为物体真实加速度和角速度，𝑏𝑎𝑡
和𝑏𝜔𝑡

分别为加速

度偏置和角速度偏置，𝑅𝑏𝑡

𝑤表示世界坐标系到 t 时刻 IMU 坐标系下的旋转，𝑔𝑤项代表世界

坐标系下的重力分量，𝑛𝑎和𝑛𝜔为噪声项，值得注意的是，以上所有项都是在 IMU坐标系下

的值。假设已知𝑏𝑎𝑡
，𝑏𝜔𝑡

和𝑅𝑏𝑡

𝑤𝑔𝑤，我们可以通过式（2,8），（2,9）估计真实值： 

�̂�𝑡 = 𝑎𝑚 − 𝑏𝑎𝑡
− 𝑅𝑏𝑡

𝑤𝑔𝑤                       （2,8） 

�̂�𝑡 = 𝜔𝑚 − 𝑏𝜔𝑡
                              （2,9） 

为了方便计算，�̂�𝑡用世界坐标系表示，而�̂�𝑡用 IMU坐标系表示： 

�̂�𝑡 = 𝑅𝑤
𝑏𝑡(𝑎𝑚 − 𝑏𝑎𝑡

) − 𝑔𝑤                    （2,10） 

�̂�𝑡 = 𝜔𝑚 − 𝑏𝜔𝑡
                              （2,9） 

最后通过积分[ 𝑡𝑘,  𝑡𝑘+1 ]内的角速度和加速度，物体在世界坐标系下的平移和旋转可由

（2，11）（2,12）（2,13）获得： 

𝑣 𝑡𝑘+1
= 𝑣 𝑡𝑘 + ∫ �̂�𝑡

 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
𝑑𝑡                      （2,11） 

�̂� 𝑡𝑘+1
= �̂� 𝑡𝑘 + 𝑣 𝑡𝑘∆ 𝑡𝑘 + ∬ �̂�𝑡𝑑𝑡2 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
            （2,12） 

�̂� 𝑡𝑘+1
= �̂�𝑊

𝑏 𝑡𝑘 ⊗ ∫
1

2
Ω(�̂�𝑡)𝑞𝑏𝑡

𝑏 𝑡𝑘 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
𝑑𝑡               （2,13） 

其中Ω(𝜔) = [

0 −𝜔𝑧

𝜔𝑧 0

𝜔𝑦 𝜔𝑥

−𝜔𝑥 𝜔𝑦

−𝜔𝑦 𝜔𝑥

−𝜔𝑥 −𝜔𝑦

0 𝜔𝑧

−𝜔𝑧 0

]， 𝑞𝑏
𝑡  表示 IMU 在 𝑡𝑘时刻到 t 时刻的旋转。 

在实际运行中，IMU 传感器的测量频率往往比相机要快很多，而在 VINS-Mono 中生成

KeyFrame往往要更慢，如图 2-3所示。为了获得两图像帧 𝑡𝑘和 𝑡𝑘+1之间的位姿和速度的关

系，我们可以利用公式（2，11）（2,12）（2,13）对 𝑡𝑘和 𝑡𝑘+1之间 IMU数据进行积分。但是

在更新速度时，积分项需要知道每个 IMU时刻的世界坐标系到 IMU坐标系的旋转𝑅𝑤
𝑏𝑡；在更

新平移时，出了𝑅𝑤
𝑏𝑡外，积分项还要计算每个 IMU 时刻的速度。对于每秒几百帧的 IMU数据

而言，每帧都要更新𝑅𝑏𝑤
𝑡 和𝑣𝑡显然并不合理，因此VINS-Mono引入 C Forster[20]等人提出的



预积分概念。 

 

图 2-3 IMU和图像接收频率示意图 

预积分的核心思想在于，将复杂的积分项转化为增量形式，每当有新的 IMU 数据接收

时，直接通过增量式方法更新位姿和速度，由此省略重复而繁杂的 𝑅𝑏𝑤
𝑡 和 𝑣𝑡

计算。具体原理如下：首先将（2,10）（2,9）代入（2,11）（2,12）（2,13）中，得到： 

𝑣 𝑡𝑘+1
= 𝑣 𝑡𝑘 − 𝑔𝑤∆ 𝑡𝑘 + ∫ 𝑅𝑤

𝑏𝑡(𝑎𝑚 − 𝑏𝑎𝑡
)

 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
𝑑𝑡                （2,14） 

�̂� 𝑡𝑘+1
= �̂� 𝑡𝑘 + 𝑣 𝑡𝑘∆ 𝑡𝑘 −

1

2
𝑔𝑤∆𝑡𝑘

2 + ∬ 𝑅𝑤
𝑏𝑡(𝑎𝑚 − 𝑏𝑎𝑡

)𝑑𝑡2 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
     （2,15） 

�̂� 𝑡𝑘+1
= �̂�𝑤

𝑏 𝑡𝑘 ⊗ ∫
1

2
Ω(𝜔𝑚 − 𝑏𝜔𝑡

)𝑞𝑏
𝑡 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
𝑑𝑡                      （2,16） 

将上述三式从世界坐标系转化到 𝑡𝑘时刻IMU 坐标系: 

𝑅𝑏 𝑡𝑘

𝑤  𝑣 𝑡𝑘+1
= 𝑅𝑏 𝑡𝑘

𝑤 (𝑣 𝑡𝑘 − 𝑔𝑤∆ 𝑡𝑘) + 𝛼 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1                （2,17） 

𝑅𝑏 𝑡𝑘

𝑤  �̂� 𝑡𝑘+1
= 𝑅𝑏 𝑡𝑘

𝑤 (�̂� 𝑡𝑘 + 𝑣 𝑡𝑘∆ 𝑡𝑘 −
1

2
𝑔𝑤∆𝑡𝑘

2) + 𝛽 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1       （2,18） 

𝑞𝑏 𝑡𝑘

𝑤 ⊗ �̂� 𝑡𝑘+1
= 𝛾 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1                                 （2,19） 

其中𝛼 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1，𝛽 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1，𝛾 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1表示积分项： 

𝛼 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 = ∫ 𝑅𝑏𝑡

𝑏 𝑡𝑘(𝑎𝑚 − 𝑏𝑎𝑡
)

 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
𝑑𝑡                  （2,20） 

𝛽 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 = ∫ 𝑅𝑏𝑡

𝑏 𝑡𝑘(𝑎𝑚 − 𝑏𝑎𝑡
)

 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
𝑑𝑡2                 （2,21） 

𝛾 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 = ∫
1

2
Ω(𝜔𝑚 − 𝑏𝜔𝑡

)𝑞𝑏𝑡

𝑏 𝑡𝑘 𝑡𝑘+1

 𝑡𝑘
𝑑𝑡               （2,22） 

（2,14）和（2,15）等式右边由积分项和非积分项组成，其中非积分项只与 𝑡𝑘的状态

有关，而积分项主要是包含了 [ 𝑡𝑘,  𝑡𝑘+1 ]之间的 IMU 测量值和旋转，因此只需把上述积分

项转化为增量式，最终可得到预积分的完整形式，其中𝑡和𝑡 + 1表示在 [ 𝑡𝑘,  𝑡𝑘+1 ]之间的某

一时刻： 



𝛼𝑡+1
 𝑡𝑘+1 = 𝛼𝑡

 𝑡𝑘+1 + 𝑅(𝛾𝑡
 𝑡𝑘+1)(𝑎𝑚 − 𝑏𝑎𝑡

) 𝛿𝑡             （2,23） 

𝛽𝑡+1
 𝑡𝑘+1 = 𝛽𝑡

 𝑡𝑘+1 + 𝛼𝑡
 𝑡𝑘+1  𝛿𝑡 + 𝑅(𝛾𝑡

 𝑡𝑘+1)(𝑎𝑚 − 𝑏𝑎𝑡
) 𝛿𝑡2   （2,24） 

𝛾𝑡+1
 𝑡𝑘+1 = 𝛾𝑡

 𝑡𝑘+1 ⊗ [
1

1

2
(𝜔𝑚 − 𝑏𝜔𝑡

)𝛿𝑡]                      （2,25） 

2.2 惯性视觉里程计 

2.2.1 基于松耦合的初始化 

一个鲁棒的惯性视觉里程计离不开稳健精确的初始化，其中包括估计系统的重力分量，

尺度，IMU偏置等参数，和摄像头与 IMU之间的刚体变换。VINS-Mono 的初始化主要有三个

步骤：1，纯视觉恢复运动；2，惯性视觉校准；3，优化重力分量。 

（1） 纯视觉恢复运动 

， 

图 2-4 对极几何 

在初始化完成之前，算法尚未对 IMU 和摄像头进行校准，无法做传感器融合，因此只

能使用纯视觉里程计恢复运动。对于每一帧图像，算法首先使用 Harris 角点检测和 LK光

流法做特征匹配和特征提取，再利用对极几何求解运动。假设空间中有一静止点𝑃，在 t时

刻相机位于𝑂𝑡，观测到空间点𝑃位于图像𝑝1(𝑢1, 𝑣1)位置，经过一次运动𝑅, 𝑡到达𝑂𝑡+1

的位置，并观测观测到空间点𝑃位于图像𝑝2(𝑢2, 𝑣2)位置，如图 2-4所示。现在已知𝑝1，𝑝2，

相机内参𝐾，求𝑅, 𝑡以及𝑃空间坐标，根据相机投影模型，空间中一点投影到图像平面上的

坐标为: 

𝑝1 = 𝐾𝑃                               （2,26） 

𝑝2 = 𝐾(𝑅𝑃 + 𝑡)                         （2,27） 



根据对极几何约束： 

𝐾−1𝑝1 = 𝑃 = 𝑅−1(𝐾−1𝑝2 − t)             （2,28） 

变形得到： 

𝑝2
𝑇𝐾−𝑇𝑡∧𝑅𝐾−1𝑝1 = 0                     （2,29） 

上述方程的未知量𝑅, 𝑡一共有 6个自由度，而一对匹配特征点𝑝1𝑝2可以构建一个约

束，为了求解𝑅, 𝑡，只需在图像中找到足够多的匹配特征点提供约束，构建超定方程，通

过最小二乘法恢复运动𝑅, 𝑡。 

（2） 惯性视觉校准 

单目对极几何无法解决尺度问题，因为方程（2,29）乘以任意尺度常数依然成立，

因此运动中的平移量真实尺度无法确定。因此在惯性视觉校准中，通过 IMU的测量值恢

复纯视觉里程计运动中的尺度，同时估计 IMU的偏置，以及 IMU和摄像头之间的刚体变

换。 

 

图 2-5 惯性视觉校准 

 如图 2-5所示，在纯视觉里程计估计运动的同时，算法将 IMU接收的信息做预积

分。运行一段时间后，算法收集到了丰富的信息，最后通过最小化旋转误差和最小化重

投影误差估计 IMU的角速度偏置，各个时刻的运动速度，尺度信息和重力分量。 

（3） 优化重力分量 

重力分量通过扰动模型优化，具体如图 2-6 所示。固定重力分量的模长|𝑔|，在重力

与单位圆交点的相切面上，给两个向量𝑏1，𝑏2加上任意的扰动量。更新得到重力分量

为：g(�̂� + 𝛿𝑔)，其中𝛿𝑔 = 𝑤1𝑏1 + 𝑤2𝑏2，并利用最小化相机重投影误差将𝑤1，𝑤2与惯性

视觉校准参数一同优化。最后利用𝑤1，𝑤2更新得到最优重力分量。 



 

图 2-6 重力分量扰动模型 

2.2.2 紧耦合单目 VIO 

VIO的初始化估计重力分量，IMU偏置，尺度以及相机和 IMU之间的刚体变换等参数，

为传感器融合提供基础。初始化成功后，算法将直接利用 IMU和相机数据的紧耦合做状态

估计，本章节将详细介绍 VIO紧耦合的具体原理。 

所谓紧耦合，其实是传感器融合中数据关联的一种形式，与松耦合分而治之的思想不

同，紧耦合具体是把各个传感器参数一同添加到状态向量上，通过状态向量与测量数据的

关系构建约束并计算误差目标函数，通过最小化目标函数得到最优解。在 VINS-Mono中状

态向量𝑋由三部分组成，分别为各个特征点的深度{𝜏0, 𝜏1, 𝜏2 ……𝜏𝑖}，各帧 IMU 状态

{𝑥0, 𝑥1, 𝑥2 ……𝑥𝑘}其中包括各帧的速度𝑣𝑘，位姿𝑝𝑘, 𝑞𝑘和 IMU偏置𝑏𝑎𝑘, 𝑏𝜔𝑘，以及 IMU和相机

之间的刚体变换{𝑥𝑐}，具体见公式（2,32）： 

𝑥𝑘 = {𝑝𝑘, 𝑣𝑘 , 𝑞𝑘, 𝑏𝑎𝑘 , 𝑏𝜔𝑘}                       （2,30） 

𝑥𝑐 = {𝑝𝑐, 𝑞𝑐}                                  （2,31） 

𝑋 = {𝑥0, 𝑥1, 𝑥2 ……𝑥𝑘, 𝑥𝑐, 𝜏0, 𝜏1, 𝜏2 ……𝜏𝑖}          （2,32） 

状态向量𝑋作为整个算法的目标估计值，其精度取决于两个因素：一是 IMU 测量数据

和相机测量数据的质量，二是状态向量和测量值之间的数据关联。前者主要受外部环境和

传感器本身质量的影响，后者则与算法本身的设计相关，因此构建数据关联也成为 VIO的

关键步骤。所谓数据关联，即使用具体公式描述测量值与状态之间的关系，并且利用该公

式计算测量误差用以优化，而 VIO主要包括 IMU 测量误差和视觉测量误差。 

（1） IMU测量误差 

在[ 𝑡𝑘, 𝑡𝑘+1 ]时间段，由公式（2，20），（2,21），（2,22）可得到该时间段的 IMU预积分

值 𝛼 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1，𝛽 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1，𝛾 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1，这些值直接通过 IMU测量数据得到，因此可作为观测值。而根据



公式（2,17），（2,18），（2,19）所描述的状态值与观测值之间的关系，我们可以通过状态

值估计得到预积分的预测值�̂� 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1，�̂� 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1，𝛾 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1。现在IMU 误差可被定义为状态预测值与

观测值之间的差值： 

𝛿𝛼 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 = �̂� 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 − 𝛼 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1                      （2,33） 

𝛿𝛽 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 = �̂� 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 − 𝛽 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1                      （2,34） 

𝛿𝛾 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 = 𝛾 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1 − 𝛾 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1                      （2,35） 

除此之外，IMU偏置误差直接定义前后两帧𝑏 𝑎𝑘
的差值： 

𝛿𝑏 𝑎𝑘
= 𝑏 𝑎𝑘+1

− 𝑏 𝑎𝑘
                         （2,36） 

𝛿𝑏 𝜔𝑘
= 𝑏 𝜔𝑘+1

− 𝑏 𝜔𝑘
                        （2,37） 

（2） 视觉测量误差 

同样考虑在[ 𝑡𝑘, 𝑡𝑘+1 ] 时间段，空间中有一个特征点𝑃，相机在 𝑡𝑘时刻观测到该特征点

在图像的坐标为𝑝𝑘( 𝑢𝑘,  𝑣𝑘)，在 𝑡𝑘+1时刻观测到该特征点在图像的坐标变成

𝑝𝑘+1( 𝑢𝑘+1,  𝑣𝑘+1)。根据相机模型和坐标变换公式，我们利用𝑝𝑘坐标和状态值预测 𝑡𝑘+1时

刻的图像坐标�̂�𝑘+1，并和观测值𝑝𝑘+1作比较，如图 2-7所示： 

 

图 2-7 预测 𝑡𝑘+1时刻特征点的图像坐标过程 

首先根据 𝑡𝑘时刻特征点图像坐标以及相机内参，计算特征点在相机坐标系下的三维坐

标，其中𝜏𝑘为特征点深度： 

𝑃 𝑐𝑘
= 𝐾−1 ∗ 𝑝𝑘 ∗ 𝜏𝑘                       （2,38） 

随后利用 IMU和相机之间的刚体变换，计算在 𝑡𝑘时刻 IMU坐标系下特征点的三维坐标

𝑃 𝑖𝑚𝑢𝑘
： 

𝑃 𝑖𝑚𝑢𝑘
= 𝑇𝑐 ∗ 𝑃 𝑐𝑘

                          （2,39） 

根据 IMU在[ 𝑡𝑘, 𝑡𝑘+1 ]时刻的积分信息，我们计算得到 IMU在 𝑡𝑘和 𝑡𝑘+1之间的变换，

并将𝑃 𝑖𝑚𝑢𝑘
转化为在 𝑡𝑘+1时刻 IMU坐标系下特征点的三维坐标𝑃 𝑖𝑚𝑢𝑘+1

： 



𝑃 𝑖𝑚𝑢𝑘+1
= 𝑇 𝑡𝑘

 𝑡𝑘+1𝑃 𝑖𝑚𝑢𝑘
                     （2,40） 

将𝑃 𝑖𝑚𝑢𝑘+1
转换为在 𝑡𝑘+1时刻相机坐标系下特征点的三维坐标： 

𝑃 𝑐𝑘+1
= 𝑇𝑐

−1 ∗ 𝑃 𝑖𝑚𝑢𝑘+1
                     （2,41） 

最后根据相机模型预测 𝑡𝑘+1时刻观测到特征点在图像的坐标，并将其归一化： 

�̂�𝑘+1 =
𝐾𝑃 𝑐𝑘+1

𝑧𝑘+1
                            （2,42） 

定义某个特征点的视觉测量误差为： 

𝛿𝑝𝑘+1 = �̂�𝑘+1 − 𝑝𝑘+1                      （2,43） 

2.2.3 基于关键帧和滑动窗口法的局部优化 

虽然基于紧耦合的 VIO精度更高，但是状态向量保存着巨大的信息量，并随着程序的

运行逐渐累积，若对每一帧图像同时优化，会导致 VIO计算复杂性增加，耗时长，更新越

来越慢。针对上述问题，VINS-Mono 引入关键帧和滑动窗口法的思想，在减少运算复杂性

的同时保持 VIO的高精度特性。 

（1）关键帧 

由于相邻两帧的信息有较大的冗余，VINS-Mono 算法规定检测前后两帧的视差，只有

当视差大于某一特定的值时，才将其作为关键帧，VIO只负责对各个时刻的关键帧做优化，

图 2-8显示了关键帧的稀疏性。和逐帧优化不同，引入关键帧的优势在于使优化变量变得

稀疏，避免出现状态向量维度过高的情况出现。  

 

图 2-8 关键帧的稀疏性 

 （2）滑动窗口法 

虽然引入关键帧能减少状态向量的维度，但是随着传感器数据的不断输入，关键帧的

数量也不可避免地增加，导致程序运行越来越慢。滑动窗口法针对该问题提出了解决方

案：VIO只维护更新最新 n个关键帧的数据，忽略过去久远的信息，如图 2-9所示。 



 

图 2-9 滑动窗口法示意图 

滑动窗口主要包含三类信息：一是特征点数据，二是相机位姿，三是 IMU的积分信

息。VIO在此滑动窗口中，根据上一章节的紧耦合方法做数据关联，构建一张由节点（优

化变量）和边（约束）组成的图，通过局部优化得到窗口内各帧的最优状态。其中滑动

窗口的大小 n即为关键帧的最大数量。每当有新的一帧图像数据输入时，首先计算最新

一帧图像与前一关键帧的视差，若大于某特定值则将最新一帧作为关键帧添加到滑动窗

口中，而最旧的一帧数据则被丢弃。否则将最新一帧的视觉信息丢弃，保留预积分信

息，继续等待图像数据的输入。 

2.3 本章小结 

本章主要分为两个章节介绍了惯性视觉里程计的具体原理，第一章节介绍了摄像头和

IMU 的基本数据预处理方式，其中包括 IMU 预积分，角点检测和光流追踪。在此基础上，

第二章节详细介绍了惯性视觉里程计的实现步骤，并针对各个步骤的特点，分析其解决的

问题的核心思想。具体有惯性视觉里程计的初始化，紧耦合 VIO状态估计，以及基于关键

帧和滑动窗口法的局部优化。  



3. 基于云的惯性视觉 SLAM 系统 

3.1 复杂环境下传统 VIO 的问题 

3.1.1 问题描述 

 无论是纯视觉还是视觉 IMU融合，传统 SLAM 算法都是在环境是静态的假设上进行定

位的，即机器人周围的环境固定不动，不存在自主移动的物体，如道路上的路标，围

栏，还有建筑物等。但是实际的应用场景中，机器人身边往往充斥着大量的动态物体，

如图 3-1所示，包括道路上行驶的汽车，行人，动物，以及被移动的手推车等。这些动

态物体会对机器人定位产生极大的干扰。很容易理解，当某个人在道路上行走，并以道

路两侧的树木作为参考系，他可以根据树木往后移动的现象确认自身正在往前走的事

实，但是如果把快速移动的汽车作为参考系，则得到的结果是自身相对于汽车是往后运

动的。从该现象可以看出，选择不同的参考系会估计得到不同的运动结果。在实际应用

中，机器人一般是基于大地参考系估计运动，上一章介绍的特征提取本质上，就是机器

人在环境中选择梯度明显易分辨的角点作为参考系并估计自身运动。但是机器人无法确

认在这些参考点中哪一些是属于静态，哪一些属于动态。 

  

图 3-1静态场景（左）和动态场景（右）示意图 

 除此之外，机器人应用场景不乏存在恶劣的环境条件，如下雨和雾天等天气现象。从

图 3-2 可以看到，由于图像棱角变模糊的影响，Harris 角点检测算法的噪声会大大增加，

特征点位置产生偏移，导致定位误差变大甚至产生严重漂移。另一方面，图像受到雨滴的

影响，像素间的相对位置会随时间发生巨大改变的，光流法第三假设将不再成立。导致光

流追踪失败。以上两因素综合在一起，会严重破坏 SLAM系统的定位精度。 



  

图 3-2 道路暴雨天气 

3.1.2 产生原因和相关解决方法 

 本章节主要分析机器人在动态环境下定位失败的原因，通过公式证明动态物体和噪声

环境对机器人定位的影响。假设在𝑡时刻，相机位于𝑂𝑡观测到空间中有一个属于动态物体的

点𝑃𝑡，位于图像像素点点𝑝1上，经过一个时间单位的运动，𝑡 + 1时刻该点移动到了𝑃𝑡+1，

相机在𝑂𝑡+1位置观测到该点位于图像像素点𝑝2，如图 3-3所示。  

 

图 3-3 动态物体破坏了对极几何约束 

可以看到，由于动态物体发生了运动，相机在前后两个时刻所观测到的像素点不在空

间中的同一位置，这意味着对极几何的约束被破坏，即公式（2,28）的等式不再成立，并

出现式（3,1）（3,2）的情况。显而易见，等式两边的误差与动态点的运动速度有关，当𝑃𝑡

在该时间单位下运动较小，𝑃𝑡可以近似等于𝑃𝑡+1；若𝑃𝑡发生了较大的运动，𝑃𝑡和𝑃𝑡+1之间的

距离变大，由对极约束估计的运动就会有非常大的误差。 

𝑃𝑡 ≠ 𝑃𝑡+1                              （3,1） 

𝐾−1𝑝1 ≠ 𝑅−1(𝐾−1𝑝2 − t)                    （3,2） 



 针对该问题，现有的解决方法主要是通过 RANSAC 去除这些大的噪声点。 RANSAC的

核心思想是：在样本集中采样并拟合模型，衡量样本集中符合该模型的数量，经过重复

迭代得到最优的模型。RANSAC在小噪声的情况下表现良好，并能准确剔除动态物体上的

噪声点，但是对大噪声处理表现欠佳。除此之外，也有学者使用深度学习提取语义信

息，分割场景的动态物体，对动态特征点进行剔除，但是缺点深度学习的需要较大的运

算成本，使系统计算耗时增加，与 SLAM系统的实时性相违背。 

 

图 3-4 语义分割（左）和 RANSAC 消除离群点（右） 

3.2 基于云的惯性视觉 SLAM 系统 

3.2.1 系统架构  

 本文提出的系统架构主要分为两个部分：云端和机器人端。其中机器人端主要负责接

收传感器信息，对 IMU 数据和图像数据分别进行预积分和特征提取，更新维护滑动窗口内

的状态，并且在引入权值优化和噪声点检测机制，提高算法在复杂环境中的鲁棒性，具体

细节将在下两章节介绍。机器人端的程序必须做到实时响应，但是基于嵌入式的机器人算

力往往受限于自身的硬件设备，所以我们需要借助云端的算力，将实时性要求不高并且运

算量大的回环检测和全局优化程序放到云端计算。受益于云端的储存能力和计算能力，回

环检测的词袋模型可以拓展的更加庞大，这有助于提升回环检测的准确性。同时，这种基

于中央式处理的架构有利于词袋模型的复用。在此结构下，即使网络条件差导致云端与机

器人端连接失败，机器人定位程序理论上依然可以继续运行，等到重新连接上云端后，再

调用全局优化和回环检测的服务优化机器人的位姿。 



 

图 3-5 基于云的惯性视觉 SLAM系统 

3.2.2 大噪声特征点检测 

为了解决 VIO在动态环境下容易受到噪声点干扰的问题，算法必须充分发挥多传感器

融合的优势，IMU在短时间内能较准确地表征物体的运动，而根据大噪声点所求解的运动

模型与 IMU运动存在较大冲突。基于此事实，本文提出一种借助 IMU的运动信息辅助检

测图像噪声点的方法。与 RANSAC语义分割的方法相比，该方法在保持高实时性的同时，

在大噪声的环境下依然表现稳定，通过简单地评估各个特征点在 IMU运动模型下的拟合

程度，判断特征点中是否存在大噪声点。2018年 Babu[21]等人提出了一种相似的方法，同

样使用 IMU运动信息检测噪声点，解决 IMU与特征点运动。但不同的是本文提出的思路

是根据 IMU的方差动态调整阈值，确保系统在最大程度检测噪声点的同时，避免因为阈

值过于严苛而削减数据多样性，导致漂移情况的发生。 

如图 3-5所示，相机在𝑂𝑡观测到特征点𝑃𝑡在图像𝑝1上，经过一次运动，特征点移动到

𝑃𝑡+1，相机在𝑂𝑡+1观测到𝑃𝑡+1在图像𝑝2上。现在问题可描述为：已知𝑃𝑡的三维坐标，𝑂𝑡的

世界坐标系下的位姿，IMU在[𝑡, 𝑡 + 1]之间的积分信息，和𝑝1，𝑝2坐标，判断𝑃𝑡是否属于

动态特征点。根据公式（2，14）（2，15）（2，16），首先利用 IMU积分信息估计𝑂𝑡+1相机

位姿。假设𝑃𝑡属于静态点，那么算法利用相机模型（2,27），即可预测相机在𝑂𝑡+1观察𝑃𝑡

在图像中的位置𝑝2
′。对比预测值𝑝2

′和实际观测值𝑝2发现，由于动态物体移动的影响，两者

往往存在较大的差别，我们规定当两点距离大于某一阈值时，则把该点归类为动态特征

点。 



 

图 3-5 IMU检测噪声点示意图 

除此之外，阈值的设定也是一个非常重要的步骤，若阈值太小，则大量的特征点被剔

除，失去了数据的多样性，无法校正 IMU的偏移；若阈值太大，则会引入额外的误差。

因此本文还提出一种设定自适应阈值的思路，即根据 IMU数据的协方差考察不确定性，

并动态设定阈值。 

IMU测量值并不完美，数据往往伴随着噪声和偏移，预积分值的不确定性随着 IMU测

量值的传入而增加，如图 3-6所示。在图像数据到达之前，每当接收到 IMU数据，系统

状态做一次前向传播，此过程中方差会不断增加。直到接收到图像数据，系统在滑动窗

口内做一次局部优化，得到最优估计值。 

 

图 3-6 状态不确定性在前向传播中扩散 

在判断某特征点是否属于大噪声点时，我们将 IMU 状态的不确定性引入到图像去噪阈

值中。具体如图 3-7所示，将 IMU状态的协方差映射到二维图像平面上，得到该特征点在

图像最有可能的区域𝑝，通过与实际观测到的位置𝑝𝑚作比较。映射过程涉及较多的计算公

式和繁琐的协方差传递步骤，具体可参考[19]的第五章。 



 

图 3-7 IMU误差到图像误差的映射 

3.2.3 权值优化机制 

去除大噪声点使算法在复杂环境中运行保持稳健性，但是它也有明显的缺点：复杂环

境下提取特征点数量相对较少，加上主动去除噪声点后，剩下的视觉特征点数据不足以校

正 IMU传感器本身的误差，久而久之系统会出现比较大的漂移，位姿误差甚至比去除噪声

点之前更大，这显然不符合该方法的初衷。因此，算法有必要研究在数据多样性不足的情

况下如何保持准确定位的问题。通过代入场景直观地分析，我们发现人在估计自身运动的

过程中，不会在盲目而随机地选取参照物，反而是优先选择更有参照价值的物体。换言之，

在人的视野中各个参照物存在一个置信度，它衡量的是根据该参照物所评估的运动是否可

信。正是利用这种性质，本文提出权值优化的概念：给各个特征点分配一个权值，在优化

过程中优先调整参数，以减少权值大的特征点误差。该方法的优点在于，即使环境的噪声

干扰导致特征点数量不足，但只要有若干个质量好的特征点，即可恢复精确的定位。该方

法主要分为分配权值和构建目标函数两步。 

（1） 分配权值 

该方法首先评估特征点对过去运动模型的拟合程度，给各个特征点分配权值，拟合程

度越高代表该特征点的数据越精确，相应地所分配的权值越大。第二章的单目紧耦合 VIO

中提到，已知运动模型，特征点三维坐标和前后两帧特征点图像坐标，可通过公式（2-38）

至（2-43）求解得到特征点的观测误差。但是值得注意的是，这里要评估的是特征点对优

化后结果的拟合程度，因此该已知的运动模型不是 IMU测量的先验值，而是优化后的后验

值。利用式（3，3）计算得到各个特征点的权值𝑐𝑖，其中𝑐𝑖保持在(0,1]之间： 

𝑐𝑖 = exp(−‖𝛿𝑝𝑖‖
2)                      （3，3） 

除此之外，根据实际特征点的数量n，还需分配一个整体的特征点权值，以增加所有

视觉信息在优化时的置信度。具体可通过式（3，4）得到： 



𝐶 = 𝑁/𝑛                             （3，4） 

其中𝑁为特征点可提取的最大数量，最后将式（3，3）（3，4）相乘得到最终的

特征点权值，见式（3,5）： 

𝜌𝑖 = 𝐶 ∗ 𝑐𝑖                           （3，5） 

（2） 构建目标函数 

传统的视觉惯性 SLAM 目标函数如式（3,6）所示，相机观测值𝑧𝑖
𝑐和 IMU 观测值𝑧𝑗

𝐼𝑀𝑈作

为状态𝑋的约束，在优化过程中通过调整状态向量𝑋的各个参数，使视觉测量误差𝑟𝑐和 IMU

测量误差𝑟𝑏达到最小，估计得到最优的状态。该目标函数各个误差项的系数均为 1，这意味

着每个 IMU和相机的观测值对优化同等重要。在特征点数量缺失的情况下，视觉观测误差

对整个系统误差的比重变小，状态优化更偏信于 IMU的测量值，导致系统无法校正 IMU的

误差，从而产生漂移现象。 

min
𝑋

{∑𝑟𝑐(𝑧𝑖
𝑐, 𝑋)

𝑁

𝑖=0

+ ∑𝑟𝑏(𝑧𝑗
𝐼𝑀𝑈, 𝑋)

𝑀

𝑗=0

}   

因此我们利用上一小节得到的权值重新构建该目标函数，具体是在相机观测误差前乘

以一个系数， 如式（3,7）所示。该权值的作用一是保证视觉测量误差在系统整体误差的

比重不会过低，避免优化过于偏信于 IMU测量值，二是提高质量高的特征点比重，有利于

用最小成本，估计得到最优结果。 

min
𝑋

{∑𝜌𝑖 ∗ 𝑟𝑐(𝑧𝑖
𝑐, 𝑋)

𝑁

𝑖=0

+ ∑𝑟𝑏(𝑧𝑗
𝐼𝑀𝑈, 𝑋)

𝑀

𝑗=0

}   

3.3 本章小结 

本章主要阐述了传统的视觉惯性 SLAM 在复杂环境下容易定位失败的现象和分析原因，

并列举了当前解决该问题的方法，以及各自的优缺点。在此基础上，本章提出了一个基于

云的惯性视觉 SLAM 系统，并引出了本文提高 VIO 在复杂环境下鲁棒性的核心思想：大噪

声点检测和权值优化机制。两种方法分别解决了复杂环境的噪声引入问题和特征点数量缺

失导致的定位漂移问题，通过公式推导和举例详细说明了这两种思路的可行性。 

  



4. 动态复杂环境下的 VIO 实验 

4.1 实验数据集 

本文使用 EuRoc[22]数据集对算法进行评估和测试，该数据集通过无人机采集了工业厂

房内的图像，这些序列具有光线明暗变化大，运动旋转较剧烈的特点，常被用于评估 VIO

的鲁棒性。采集数据的无人机上装载的传感器主要有摄像头 Aptina MT9V034 global 

shutter，惯性传感器 ADIS16448，以及用于获取真实值的运动捕捉标记点。飞行时同步采

集 IMU数据和双目摄像头的图像，但值得注意的是，IMU数据和图像数据的采集频率不同，

前者为 200Hz，后者为 20Hz。 

 

图 4-1 无人机传感器安装位置 

 

图 4-2 实验真实环境 

但是该数据集没有动态物体等大噪声点，难以测试本文所改进算法的性能，因此本文

使用图像处理技术模拟了下雨的场景，通过设置信噪比调节雨量大小。实验测试在不同信

噪比下各算法在没有回环检测的帮助下的路径精度和累积误差。定义累积误差为某时刻系



统求解位姿𝑝𝑘𝑚和真实位姿𝑝𝑘𝑡的欧氏距离，需要注意的是，𝑝𝑘𝑡和𝑝𝑘𝑚必须进行时间对齐： 

𝑟𝑘 = 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑝𝑘𝑡, 𝑝𝑘𝑚) 

（1） 实验一 

设置环境噪声于信号比为 0，测试 VINS-Mono，ICE_BA[23]和改进算法的累计误差和路

径精度，该实验作为后续实验的对照组。 

（2） 实验二 

设置环境噪声于信号比为 0.001，并在系统初始化完成后引入噪声，测试 VINS-Mono，

ICE_BA和改进算法的累计误差和精度。该组测试环境存在噪声点情况下，检测噪声点和权

值优化的方法对系统鲁棒性的提高。 

（3） 实验三 

设置环境信噪声于信号比为 0.003，并在系统初始化完成后引入噪声，测试 VINS-Mono，

ICE_BA和改进算法的累计误差和精度。 

（4） 实验四 

设置环境信噪声于信号比为 0.005，并在系统初始化完成后引入噪声，测试 VINS-Mono，

ICE_BA和改进算法的累计误差。 

为了必将三个算法的前端累计误差，以上四组实验均未开启后端的回环检测和全局优

化。同时为了控制变量，所有实验均在同一设备下运行，该设备处理器为 Intel(R) Core(TM) 

i7-4710MQ CPU @ 2.50GHz，运行内存 8G 。程序使用 ROS平台的节点订阅与发布机制实现

进程之间的数据交换，以及使用 ROS自带软件 rviz实现数据可视化。 

  

  

图 4-3 模拟下雨场景示意图 



4.2 实验结果分析 

从四个实验测试得到的算法轨迹图可得到：在没有引入雨滴等噪声情况下，各个算法

的轨迹与真实值都很接近，即使没有后端的全局优化和回环检测，精度依旧满足定位需求；

在噪声与信号比值为 0.001 情况下，ICE_BA开始出现较大的定位误差，VINS-Mono与本文

改进系统的轨迹仍与真实值接近；  

 

图 4-4 实验一中各算法轨迹图 

 

图 4-5 实验二中各算法轨迹图 

当噪声与信号比值为 0.003 时，各个算法的特征点开始出现大的噪声，VINS-Mono 和

ICE_BA的误差在程序最后都超过 1m，而本文所改进的系统依旧保持高精度定位；最后在噪

声与信号比值为 0.005 的极端情况下，VINS-Mono 已经出现超过 3m的定位误差，ICE_BA运



行期间的最大误差甚至超过了 4m，而本文改进的系统虽然在运行中有些许抖动，但是仍然

保持较高的定位精度。综合四个实验可以看到，相较于目前前沿的惯性视觉 SLAM算法，本

文所改进的算法在复杂和动态环境下有更好的鲁棒性。 

 

图 4-6 实验三中各算法轨迹图 

 

图 4-7 实验四中各算法轨迹图 

为了更好地展现各个算法在运行过程中的误差变化情况，我们统计出了四个实验下各

个算法每一帧的定位误差如图 4-8所示。实验一中各个算法的定位误差均不超过 1m，但

从曲线看出，本文改进的算法的误差最小。实验二 ICE_BA算法运行中最大误差达到了 1m

以上，VINS-Mono最大误差接近 1m，而本文提出的方法误差保持在 0.5m 以下。实验三

ICE_BA算法最大定位误差超过 4m，VINS-Mono定位误差则达到以上，本文提出的方法误

差仍在 0.5m以下。实验四 VINS-Mono误差增大到了 3m以上，ICE_BA误差仍然超过 4m，

本文方法误差则限制在 1m左右。 



 

图 4-8 四个实验中各算法定位误差变化 

最后我们统计四个实验中各个算法的平均误差，得到表 4-1。从表格看出，随着环境

噪声的增大，各个算法的误差也随之增大，但是通过纵向比较发现，本文的所提出的系

统对噪声的敏感度更加低，即使噪声达到 0.005，其平均定位误差依然限制在 0.5m。 

 

表 4-1 各算法的平均误差（m） 

4.3 本章小结 

本章使用 Euroc数据集设置了四组实验，分别测试 ICE_BA，VINS-Mono，以及本文改

进的算法在大噪声环境下的定位精度。实验结果显示我们改进的算法的前端定位精度最

高。通过四个实验的纵向与横向比较，我们分析各个算法的在不同噪声程度下的表现，

并得出结论：本文所改进的算法在恶劣的环境条件下的鲁棒性更高。 



5. 总结与展望 

5.1 全文工作总结 

本文致力于提出一种基于云，并且在复杂的环境下能进行精确定位的惯性视觉 SLAM系

统。本文首先介绍了过去视觉 SLAM的发展现状，列举近几年优秀的 SLAM 算法和分析他们

的特点。随后详细讲解惯性视觉 SLAM 领域中前沿的 VINS-Mono 算法，从传感器数据处理

到紧耦合，逐步分析各个步骤的功能和存在的必要性。接着针对目前 SLAM 系统所存在的问

题，本文提出了基于云的惯性视觉 SLAM框架，同时发挥传感器融合的优势，提出大噪声检

测和权值优化机制，最后通过实验证明了本文基于 VINS-Mono改进的算法更具鲁棒性。本

文的主要贡献有以下三点： 

（1）提出基于云的视觉 SLAM 回环检测框架，将 SLAM 的全局优化和回环检测程序放

入云端计算，增大回环检测词汇模型，减少假阳性情况的出现，同时减少了机器人本地的

计算成本。即使由于网络故障导致连接中断，机器人也能在复杂环境下，通过前端的程序

做精确的定位。 

（2）提出噪声点检测的思路，利用 IMU信息作为先验知识，通过计算特征点的重投影

误差，将大噪声点剔除，减少优化过程中误差的引入。另外，在设定阈值过程中考虑 IMU

信息的不确定性，以避免过于偏信 IMU数据导致漂移现象的产生。 

（3）提出权值优化机制。在优化过程中我们通过比较各个特征点的重投影误差，选择

性地加入权值，评估哪些特征点对位置估计的价值更高。在特征点数量少的情况，我们额

外分配更多权值，以达到校正 IMU数据的效果，该机制可以缓解特征点数量过少导致定位

错误的问题，同时提高整个系统的定位精度。 

5.2 未来研究展望与方向 

本文所提出的算法也存在下列不足之处：一，在大噪声环境中定位容易抖动，连续性

不够好，从原理上分析我认为这是由于环境中噪声影响，特征点的权值变化过于剧烈，导

致各帧优化的结果有较大的偏差；二，根据 IMU 检测噪声点是基于 IMU数据准确的假设上

建立的，可是实际情况中 IMU也有一定误差，部分好的特征点也会被剔除，同时还容易造

成特征点多样性丢失，无法校正 IMU的误差。对于上述问题，以后的工作主要有以下两个

方向： 



（1）使用深度学习提取图像中高维的语义。目前大部分 SLAM的特征点提取和匹配仅

仅局限在几何信息上，属于像素级别的 SLAM。而更高级的语义 SLAM目前才刚刚开始发展。

在计算力强大的云服务器和 5G通信的加持下，机器人只需上图片到云端，调用神经网络模

型提取语义信息辅助视觉 SLAM定位，如图像分割检测动态物体，利用目标检测建立基于物

体级别的 SLAM系统。 

（2）引入边缘计算，构建多层级的分布式 SLAM系统。机器人与云服务器之间存在信

息的传输成本，多个机器人的传感器信息同时传入到云端会造成信息拥堵，导致系统实时

性降低。因此可以把机器人附近的服务器作为边缘设备，用以分担部分计算任务，减少运

输成本和云服务器的负担。 
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