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摘　 要:针对单目相机采集室外图像易受环境光照影响、尺度存在不确定性的缺点,以及利用神经网络进行位姿估计不准确的

问题,提出一种基于卷积神经网络(CNN)与扩展卡尔曼滤波(EKF)的单目视觉惯性里程计。 采用神经网络取代传统里程计中

基于几何约束的视觉前端,将单目相机输出的估计值作为测量更新,并通过神经网络优化 EKF 的误差协方差。 利用 EKF 融合

CNN 输出的单目相机位姿和惯性测量单元(IMU)数据,优化 CNN 的位姿估计,补偿相机尺度信息与 IMU 累计误差,实现无人

系统运动位姿的更新和估计。 相比于使用单目图像的深度学习算法 Depth-VO-Feat,所提算法融合单目图像和 IMU 数据进行位

姿估计,KITTI 数据集中 09 序列的平动、转动误差分别减少 45. 4% 、47. 8% ,10 序列的平动、转动误差分别减少 68. 1% 、43. 4% 。
实验结果表明所提算法能进行更准确的位姿估计,验证了算法的准确性和可行性。
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Abstract:The
 

outdoor
 

images
 

collected
 

by
 

monocular
 

camera
 

are
 

easily
 

affected
 

by
 

the
 

light
 

intensity.
 

The
 

scale
 

of
 

images
 

is
 

ambiguous.
 

In
 

addition,
 

the
 

pose
 

estimation
 

of
 

convolution
 

neural
 

networks
 

(CNNs)
 

is
 

not
 

accurate.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

monocular
 

vision-
inertial

 

odometry
 

using
 

CNN
 

and
 

the
 

extended
 

Kalman
 

filter
 

(EKF)
 

is
 

proposed.
 

The
 

CNN
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

conventional
 

odometry
 

of
 

the
 

front-end
 

vision
 

based
 

geometric
 

constraints.
 

The
 

output
 

of
 

the
 

monocular
 

camera
 

is
 

used
 

as
 

the
 

EKF
 

measurement
 

to
 

correct
 

the
 

estimated
 

pose
 

of
 

CNN.
 

The
 

error
 

covariance
 

of
 

EKF
 

is
 

optimized
 

by
 

the
 

CNN.
 

The
 

monocular
 

camera
 

pose
 

data
 

and
 

the
 

inertial
 

measurement
 

unit
 

(IMU)
 

data
 

are
 

fused
 

in
 

EKF
 

to
 

estimate
 

the
 

motion
 

pose.
 

The
 

monocular
 

scale
 

informations
 

and
 

the
 

cumulative
 

errors
 

of
 

the
 

IMU
 

are
 

compensated.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

performs
 

more
 

precise
 

pose
 

estimation.
 

The
 

accuracy
 

and
 

feasibility
 

of
 

the
 

algorithm
 

are
 

verified.
 

Compared
 

with
 

the
 

Depth-VO-Feat
 

algorithm
 

that
 

relies
 

on
 

monocular
 

images,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

combines
 

monocular
 

image
 

and
 

IMU
 

data
 

for
 

pose
 

estimation.
 

The
 

translation
 

and
 

rotation
 

errors
 

of
 

the
 

09
 

sequence
 

in
 

KITTI
 

dataset
 

are
 

reduced
 

by
 

45. 4%
 

and
 

47. 8% ,
 

respectively.
 

The
 

translation
 

and
 

rotation
 

errors
 

of
 

10
 

sequences
 

are
 

reduced
 

by
 

68. 1%
 

and
 

43. 4% ,
 

respectively.
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0　 引　 　 言

融合 惯 性 测 量 单 元 ( inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)的视觉惯性里程计( visual-inertial
 

odometry,
 

VIO)
可以解决单目相机的不适定问题,随着基于微机电系

统的高性能、低成本、轻量化的 IMU 大量投入市场,视
觉结合 IMU 传感器的 VIO 导航方案逐渐成为同步定位

与建图( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技

术的发展趋势[1] 。 VIO 算法是对给定测量值的最大似

然估计,是一个状态优化问题[2] 。 状态优化是 VIO 的

核心内容,可分为两大类,分别是基于滤波[3] 的方法和

基于优化[4] 的方法。 滤波方法主要基于贝叶斯估计理

论,包括卡尔曼滤波 ( Kalman
 

filter,
 

KF) [5] 和粒子滤

波[2] 两种方法,其中 KF 应用较为广泛。 KF 是针对线

性系统的无偏估计,而 SLAM 系统的观测方程和测量方

程往往是非线性的,因此后续研究将 KF 扩展到非线性

系统,其中忽略高阶项进行线性近似的方法称为扩展

卡尔曼( extended
 

Kalman
 

filter,
 

EKF) [6] ,以及使用无迹

卡尔曼[7] 通过采样的方法近似非线性分布。 Bloesch
等[4] 提出基于 EKF 的视觉惯性滤波框架 ROVIO,该框

架采用像素强度误差,将多层图像块特征和 IMU 数据

通过紧耦合方式结合到 EKF 滤波器。 MSCKF[8] 使用多

状态约束卡尔曼滤波器进行数据融合,与之相关的工

作有 Kumar
 

Robotics 实验室提出的基于 S-MSCKF[9] 的

立体视觉惯性里程计。
单目 SLAM 系统主要采用的视觉方法是基于光学几

何约束,如尺度不变特征变换[10] 、运动中恢复结构[11] ,使
用这些视觉方法估计图像深度时,相同的输入图像可以

映射多个合理深度,这是一个不适定的问题。
基于几何理论的特征点法或直接法需要进行大量的

优化运算,为避免复杂的计算过程,深度学习方法通过多

层卷积神经网络(convolution
 

neural
 

networks,
 

CNN)直接

从
 

图像中获取高级特征[12-19] 。 Eigen 等[20] 提出将网络划

分为全局和局部神经网络进行图像深度估计,首次使用

CNN 估计单目图像深度。 Zhou 等[21] 从单目图像序列中

学习深度和运动状态。 与仅从图像中获取运动特征不

同,VINet[22] 将图像数据和 IMU 数据同时分别输入 CNN
和 长 短 时 间 记 忆 网 络 ( long

 

short-term
 

memory,
 

LSTM) [23] ,利用 LSTM 处理传感器频率不匹配问题,实现

传感器数据融合。 余洪山等[24] 利用 SuperPoint 网络在特

征提取方面的强鲁棒性,使单目视觉惯性 SLAM 能够应

用于更具挑战性的环境。 现有大多 CNN 包含多层网络,
模型参数大,进行单目图像位姿估计时会占用大量计算

资源,使得深度学习方法较难应用到实际场景[25] 。
综上分析,通过对神经网络进行优化,结合深度学习

的单目视觉惯性里程计(monocular
 

VIO,
 

Mono-VIO)可以

为无人系统室外自主定位问题提供有效的解决方案。 单

目相机成本低廉,存在尺度不确定性,而 IMU 在长时间

使用中会产生漂移。 Mono-VIO 算法的单目相机可以校

正 IMU 的漂移误差,同时利用 IMU 数据弥补单目相机缺

失的尺度信息,通过 EKF 滤波器融合单目视觉神经网络

的输出信息和 IMU 数据,能提供更加精确的运动位姿估

计。 因此,本文提出融合 CNN 与 EKF 的 Mono-VIO 算

法,以实现无人系统室外定位、导航等功能。 本文的主要

贡献如下:
1)考虑到多目相机标定过程繁琐以及单目视觉的尺

度不确定性,在视觉定位阶段提出使用端到端的轻量化

单目视觉神经网络取代基于几何特征的 SLAM 前端。 利

用 CNN 算法直接对单目图像进行特征提取,快速获取单

目相机的局部位姿。
2)针对视觉图像容易产生运动模糊和受环境光照影

响,以及 IMU 传感器存在累积误差问题,提出改进的

EKF 算法对单目相机的局部位姿进行校正,实现单目相

机与 IMU 数据融合。 利用 IMU 传感器数据补偿单目视

觉神经网络的位姿估计误差,并建立异构传感器数据融

合方程,输出优化后的精确全局位姿。
3)在 KITTI 公开数据集[26] 中实现算法评估实验。

实验从三维空间旋转角和 xyz 平面位移的估计精度两个

方面,对所提出的结合 CNN 与 EKF 方法的异构传感器

数据融合位姿估计方法进行对比验证。

1　 算法框架

1. 1　 总体方案

本文选择单目相机与 IMU 传感器融合方案,从输入

的单目图像中获取无人系统局部位姿,借助传感器融合

算法完成无人系统的位姿估计,算法框架如图 1 所示,整
体算法使用 Python 编程语言。 Mono-VIO 系统的核心是

基于深度学习与 EKF 滤波器的异构多传感器融合算法,
无人系统的局部位姿可以通过优化后的轻量化神经网络

模型得到,通过 EKF 滤波器融合来自单目图像的位姿数

据与 IMU 传感器数据,实现无人系统精确的位姿估计。
EKF 算法将 Mono-VIO 分为两个模块,分别是姿态

预测模块和姿态更新模块。 姿态预测模块基于 IMU 运

动学进行状态传播,使用 IMU 数据对机器人自身位姿进

行初始化,实现自身状态预测。 姿态更新模块的核心为

使用跨尺度连接、子像素卷积等技术的轻量化神经网络,
该网络从单目图像中输出局部位姿并作为 EKF 的测量

量,用于 EKF 状态更新,不断对无人系统的位姿状态进

行更新,最终输出全局位姿,完成无人系统的运动状态

估计。
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图 1　 视觉里程计算法理论框架

Fig. 1　 Block
 

diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

visual
 

odometry
 

algorithm

1. 2　 坐标定义

考虑一个无人系统平台,配备 IMU 传感器和单目相

机,传感器相对于全局世界坐标系不断发生移动。 Mono-
VIO 的目标是使用单目图像和 IMU 数据估计无人系统平

台的位置和方向,Mono-VIO 包括 3 个坐标系:1) 世界坐

标系{W1},假设它是一个惯性系,作为单目相机和 IMU
的绝对位姿参考;2)IMU 坐标系{ I2},用于测量角速度和

线性加速度,其原点位于 IMU 传感器表面;3) 相机坐标

系{C3},其原点位于相机的光学中心。 每组坐标系分别

由单位正交基组成,坐标系的某一点可以由正交基乘以

系数表示,两个坐标系变换关系表示成两组正交基的内

积,即旋转矩阵 SO(3):
SO(3) = [R | R ∈ RR 3×3,RTR = RRT = I] (1)
如图 2 所示, t12 是坐标系{I2} 相对于{W1} 原点的平

移向量,R12 是将{W1} 的向量分量转换到{I2} 中分量的旋

转矩阵,从坐标系{W1} 到坐标系{I2} 的位姿变换用 T12 表

示[27] 。 θ是 z轴的旋转角度,考虑从{W1} 到{I2} 再到{C3}
的变换,包含两次旋转 R12、R23 和两次平移t12、t23。

图 2　 三维空间坐标系变换

Fig. 2　 Three-dimensional
 

coordinate
 

transformation

1. 3　 状态参数化

KF 被设计用于线性状态空间系统,系统在离散时间

k-1 到 k 的过程中,各个变量定义及维度大小如表 1 所

示。 所有噪声均服从零均值高斯分布, w ~ N(0,Q),
γ ~ N(0,R)。 上标^ 表示估计值,上标· 表示微分运算,
上标 ~ 表示向量误差,使用⌊αx」 表示任意变量 a 的斜对

称矩阵。 ωm、am 为 IMU 的角速度和加速度测量值, bg、
ba 为 ωm、am 的偏置,ng、na 为陀螺仪和加速度计的高斯

白 噪 声,nbg
、nba

为 bg、ba 的 噪 声。 加 速 度 g =

[0,0,9. 81] T。

表 1　 离散时间系统变量

Table
 

1　 Discrete-time
 

system
 

variable

变量 定义 维数

x 状态向量 nx × 1

z 输出向量 ny × 1

u 输入向量 nu × 1

w 过程噪声 nx × 1

γ 测量噪声 ny × 1

A 状态转移矩阵 nx × nx

B 输入增益矩阵 nx × nu

H 测量矩阵 ny × nx

　 　 EKF 使用 IMU 传感器的陀螺仪和加速度计测量值

作为初始值进行状态传播,总体状态变量由 IMU 姿态 X i

和摄像头位置 Pc
i 组成,q i

w 是四元数,表示 IMU 相对于世

界坐标系的旋转, p i
w 和 v i

w 为 IMU 在世界坐标系下的平

移和速度, λ 为常量,pc
i 、q

c
i 表示相机坐标系到 IMU 坐标

系的平移和旋转,则移动机器人的状态向量 X 为:

X = [X i Pc
i ] = [ q iT

w 　 p iT

w 　 v iT

w 　 bT
g 　 bT

a 　 λ　 pc
i 　 qc

i ]
(2)

其中,Ω 表示四元数矩阵乘法运算,估计值的运动学
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方程为:

q̂
·
i
w( t) = 1

2
Ω(ωm - b̂g) q^ iw (3)

p̂
·i
w( t) = v̂ i

w( t) (4)

v̂
·i
w(t) = (R̂i

w)T(am - b̂g) - g = CT
q̂iw

(am - b̂a) - g (5)

b̂
·

g( t) = 03×1 　 b̂
·

a( t) = 03×1 (6)

λ = 0　 p̂
·c
i( t) = 03×1 　 q̂

·
( t) = 07×1 (7)

其中, C(q) 表示四元数 q 对应的旋转矩阵,四元数 q

与估计值 q^ 的误差 Δθ iT

w 满足以下关系:
CT

qwi
≈ (I3 - Δθ i

w )CT
q̂iw

(8)

相机姿态为四元数,因此采用四元数的乘法误差模

型,符号 Δ 表示误差,状态误差 x( t) 为:

x( t) = [Δθ iT

w ( t)　 Δp iT

w 　 Δv iT

w ( t)　 ΔbT
g( t)　 ΔbT

a( t)

Δλ　 ΔpcT

i ( t)　 Δθ cT

i ( t)] (9)
使用 δq i

w 表示实际姿态与估计姿态间的旋转变换:

δq i
w = q i

w  q^ iw ≈
1
2

Δθ iT

w

1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

δqc
i = qc

i  q̂c
i ≈

1
2
δθ cT

i

1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(10)

进一步拓展式(3) ~ (7), ⌊ âx」、⌊ω̂x」 为估计值 â、ω̂
的斜对称矩阵, 则连续时间误差状态的运动学方程为:

Δṗ i
w( t) = Δv i

w (11)

Δv̇ i
w( t) = - CT

q̂iw
⌊ âx」δθ - CT

q̂iw
Δba - CT

q̂iw
na (12)

δ θ̇i
w( t) = -⌊ω̂x」δθ - Δbg - ng (13)

Δḃg( t) = nwg 　 Δḃa( t) = nwa (14)

Δλ = 0　 Δṗc
i( t) = 0　 Δθ̇c

i( t) = 0 (15)

2　 视觉-惯性数据融合

本文提出将经典的 EKF 状态估计器与 CNN 结合,
融合来自单目图像输出的位姿和 IMU 传感器数据,实现

无监督学习的 Mono-VIO。
2. 1　 基于 CNN 的单目视觉测量

如图 3 所示,将一组连续的单目图像输入 CNN,利用

CNN 从训练集的源视图 Is 重建出目标视图 It  

[19] ,K 为相

机内参矩阵,It 的像素点 p t 到 Is 平面的像素点 ps 投影变

换可以通过预测的图像深度D
~

t 和运动位姿T
~

t→s 求得,即:

ps = KT
~

t→sD
~

tK
-1 (16)

　 　 本文对 Hu 等[28] 提出的神经网络加以改进,并参考

Zhan 等[17] 的研究,进一步提高神经网络位姿估计精度。

图 3　 神经网络估计原理

Fig. 3　 Neural
 

network
 

estimation
 

principle

神经网络采用 Encoder-Decoder 结构,使用 Resnet- 50 作

为编码层, CNN 整体框架如图 4 所示, 分为编码层

(encoder)、ASPP( atrous
 

spatial
 

pyramid
 

pooling)、门控自

适应解码层( gated
 

adaptive
 

decoder,
 

GAD)、多尺度特征

融合 ( multi-scale
 

feature
 

fusion,
 

MFF ) 以及重建模块

(reconstruction,
 

R)。 其中 Encoder 用于提取低分辨率单

目图像的基本特征信息,对图像进行下采样,图像大小压

缩至原图像的 1 / 32;ASPP 处理压缩后的图像特征,从不

同尺度放大图像,并融合不同尺度特征;GAD
 

完成压缩

图像的放大操作,在子像素卷积的上采样过程中加入门

控模块自适应筛选来自上一层解码器层和相应 Encoder
 

的特征信息,弥补图像压缩中丢失的细节信息,输出高精

度的特征数据;MFF 作为 R 的输入单元,将下采样过程

中生成的不同分辨率特征图像进行子像素卷积上采样;
R 接收来自 GAD 和 MFF 的高级特征,进一步细化特征

信息,输出深度图像和相对位姿,完成整个估计过程,具
体可参考文献[29]。

图 4　 神经网络结构

Fig. 4　 Neural
 

network
 

structure

2. 2　 误差状态传播

连续时间误差状态传播方程为:

x
·

( t) = Fc( t) x( t) + Gc( t)n( t) (17)
系统噪声 n =[nT

g,nT
bg

,nT
a,nT

ba
] T,Fc 为连续时间误差状态

转移矩阵,而 Gc 是输入噪声矩阵,由下式给出[30] :
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Fc =

-⌊ω̂x」 - I3 03 03 03 03

03 03 03 03 03 03

- CT
q̂iw

⌊ âx」 03 03 - CT
q̂iw

03 03

03 03 03 03 03 03

03 03 I3 03 03 03

03 03 03 03 03 03

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(18)

Gc =

- I3 03 03 03

- 03 I3 03 03

- I3 03 - CT
q̂iw

03

- I3 03 03 I3

- I3 03 03 03

03 03 03 03

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(19)

系统噪声为零均值高斯白噪声。 式(17) 为 IMU 测

量的连续时间传播模型,但在 EKF 的实际应用中,需要

计算离散时间状态转换矩阵 Fd
[31] :

Fd = exp(FcΔt) = Id + FcΔt + 1
2!

F2
c Δt2 + H. O. T

(20)
状态转移矩阵 Fd 可以进一步表示为:

Fd =
Θ Ψ
03 Id3

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (21)

对于 ω → 0,利用斜对称矩阵⌊ω̂x」 的性质,根据

洛必达定则,矩阵 Θ可以写成:

lim
ω →0

Θ = Id - Δt⌊ω̂x」 + Δt2

2
⌊ω̂x」

2 (22)

同理,矩阵 Ψ可以写成:

lim
ω̂ →0

Θ = IdΔt + Δt2

2
⌊ω̂x」 - Δt3

6
⌊ω̂x」

2 (23)

最终 Fd 为:

Fd =

Id3 Δt A B - CT
q̂iw

Δt2

2
03×7

03 Id3 C D - CT
q̂iw

Δt 03×7

03 03 E F 03 03×7

03 03 03 Id3 03 03×7

03 03 03 03 Id3 03×7

07×3 07×3 07×3 07×3 07×3 Id7

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

A =- CT
q̂iw

⌊ âx」
Δt2

2
- Δt3

3!
⌊ω x」 + Δt4

4!
⌊ω x」

2( )

B =- CT
q̂iw

⌊ âx」
- Δt3

3!
+ Δt4

4!
⌊ω x」 - Δt5

5!
⌊ω x」

2( )
(24)

C =- CT
q̂iw

⌊ âx」 Δt - Δt2

2!
⌊ω x」 + Δt3

3!
⌊ω x」

2( )

D =- A

E = Id - Δt⌊ω x」 + Δt2

2!
⌊ω x」

2

F =- Δt + Δt2

2!
⌊ω x」 - Δt3

3!
⌊ω x」

2

假设离散时间系统的噪声为高斯白噪声,且相互独

立,则噪声协方差 Qd 计算如下:

Qd = ∫
Δt

Fd(τ)GcQcG
T
cF

T
d(τ)dτ =

∫
Δt

Fd(τ)

σ2
na

·I3×3 03×3 03×3 03×3

03×3 σ2
nwa

·I3×3 03×3 03×3

03×3 03×3 σ2
ng

·I3×3 03×3

03×3 03×3 03×3 σ2
nwg

·I3×3

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

(25)
最终得到 EKF 的状态协方差矩阵:
Pk+1| k = FdPk| kF

T
d + Qd (26)

2. 3　 测量更新

在 EKF 更新阶段,使用单目相机测量姿态和位置,
并进行 EKF 状态更新,将外部测量结果与滤波器估计值

融合。 神经网络利用式(16) 中的投影变换从单目图像

中得到位姿 T
~

t→s,定义 qc
w、pc

w 为{C3} 坐标系到{W1} 坐标

系的旋转和平移。 Δt 时刻内, CNN 输出的位姿 TΔt =

[ qcT

w 　 pc
w],不确定噪声的协方差为 Rk+1,φc,k

w 为旋转矩阵

所对应的向量,er 为平移误差,eθ 为四元数旋转误差,则
单目相机的测量误差 ez 为:

ez =
eθ

er

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
=

ln(exp( φc,k
w )CT

pcw
) ∨

pc
w - pc

w

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(27)

其中, q̂c
w 为四元数估计值,φ

~ c
w、pc

w 为旋转和平移测量

值, 利用 BCH( Baker-Campbell-Hausdorff)公式将式(27)
转换为[32] :

eθ = ln(exp( φc∧

w )CT
q̂iw

) ∨ ≈φ
~ c
w - φc

w (28)

对式(27)进行展开:
eθ ≈φc

w - ln(CT
q̂iw

) ≈φc
w - φc

w - Jr(φ
c
w) -1δφc

w (29)

er =pc
w - pc

w - δpc
w (30)

eθ
z ≈φc

w -φ̂c
w (31)

er
z ≈pc

w - p̂c
w (32)

用 z = Hx + γ 表示 EKF 的观测方程,推导测量矩

阵 H:

H =
∂ez

∂x
= 0 - Jr( φ̂

c
w) 0 0

0 0 - I 0

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(33)

测量矩阵 H 对 EKF 进行周期性的状态更新,得到状

态估计值,步骤如下:
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1)计算测量误差 ez:

ez =
eθ
z

er
z

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(34)

2)计算误差的协方差 S:
S = HPk+1| kH

T + Rk+1 (35)
3)计算卡尔曼增益 Kk+1:
Kk+1 = Pk+1| kH

TS -1 (36)

4)更新估计值 x
^
:

x
^ = Kk+1 ez (37)
5)更新误差状态协方差矩阵 Pk+1| k +1:
Pk+1| k +1 = (Id - Kk+1H)Pk+1| k + Kk+1Rk+1K

T
k+1 (38)

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据处理

CNN 训练过程中将单目图像分辨率调整为 128 ×
416,相机频率为 10

 

Hz。 而 IMU 数据通过计算可得位移

和欧拉角,由于 KITTI
 

Odometry 数据集不能直接得到

IMU 数据,因此使用 pykitti 工具包读取 Raw
 

Data 原始数

据集中 OXTS 文件提供的 GPS / IMU 数据集合,由此获得

速度与加速度,并对速度和加速度添加随机噪声模拟

IMU 的真实输出。 添加噪声后的数据变换更为剧烈,更
加考验算法的可靠性。

图 5　 不同算法在 KITTI 数据集中的单目深度估计

Fig. 5　 Monocular
 

depth
 

estimation
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

KITTI
 

dataset

CNN 算法使用 Python 编程语言编写, 在 Ubuntu
 

16. 04 系统中搭建 Pytorch 深度学习框架,模型训练中使

用的显卡型号为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

1660Ti,显存为

6
 

G。 CNN 算法在 KITTI 数据集中的单目深度估计图如

图 5 所示,图 5(a)、(b)、(c)、(d)、(e)分别表示 RGB 图

像、真实值、Zhou 等[21] 方法、Yin 等[33] 方法、本文方法得

到的单目深度图像。 从图 5 中可以看到,图 5(c)、(d)列

的深度图无法正常显示物体轮廓,重建的深度图像细节

不如本文方法。 如图 6、7 所示,展示了 IMU 数据的噪声

误差,实线为未经处理的数据,圆点 Noised 表示添加噪声

后的数据,其中图 6( a) 为速度曲线,图 6( b) 为加速度

曲线。

图 6　 添加噪声后的 IMU 速度、加速度(09 序列)
Fig. 6　 IMU

 

velocity
 

and
 

acceleration
 

with
 

noise
 

(sequence
 

09)

图 7　 添加噪声后的 IMU 速度、加速度(10 序列)
Fig. 7　 IMU

 

velocity
 

and
 

acceleration
 

with
 

noise
 

(sequence
 

10)

为更直观对比添加噪声前后的数据变换,如图 8、9
所示,图 9(a)、( b)、( c)分别为未添加噪声的俯仰角角

速度、速度、加速度真实值,图 9(d)、(e)、(f)分别为添加

噪声后的俯仰角角速度、速度、加速度曲线。

图 8　 KITTI 数据集真实值及噪声项(09 序列)
Fig. 8　 Groundtruth

 

and
 

noise
 

items
 

of
 

KITTI
 

dataset
 

(sequence
 

09)

3. 2　 旋转误差

EKF 融合算法使用包含噪声的 IMU 传感器数据对

CNN 的估计位姿进行修正,如图 10、11 所示,EKF 算法

使用含噪声项作为输入数据,可分别得到翻滚角(图 10
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图 9　 KITTI 数据集真实值及噪声项(10 序列)
Fig. 9　 Groundtruth

 

and
 

noise
 

items
 

of
 

KITTI
 

dataset
 

(sequence
 

10)

(d))、俯仰角 ( 图 10 ( e ))、 偏航角 ( 图 10 ( f )), 而

图 10(a)、(b)、(c)分别为所对应的欧拉角真实值。

图 10　 欧拉角真实值及估计值(09 序列)
Fig. 10　 Groundtruth

 

and
 

estimation
 

of
 

Euler
 

angle
 

(sequence
 

09)

图 11　 欧拉角真实值及估计值(10 序列)
Fig. 11　 Groundtruth

 

and
 

estimation
 

of
 

Euler
 

angle
 

(sequence
 

10)

欧拉角估计值中,以俯仰角为例。 如图 8( d)、9( d)
所示,EKF 融合算法输入的俯仰角角速度包含随机噪声。

相比于图 8(a)、9( a)中未添加噪声的角速度,添加噪声

后的数据变换更为剧烈,数据融合时需对噪声进行有效

的处理。
EKF 融合算法估计的俯仰角及误差如图 12、13 所

示,其中图 12(a)为俯仰角估计值,图 12(b)为估计值的

误差,点线为俯仰角真实值,虚线为 EKF 融合算法估计

得到的俯仰角。 由图 12、13 可知,即使在俯仰角变换剧

烈的情况下,俯仰角估计值均能较好地跟踪真实值的变

换。 从右边的误差图可以看到,俯仰角在起始和终点处

的估计误差较大,中间时刻的估计误差较小,整体角度偏

差小,平均误差保持在较小的数值范围内,能保证相对可

靠的估计,可以满足实际应用需求。

图 12　 俯仰角估计值及误差(09 序列)
Fig. 12　 Pitch

 

angle
 

estimation
 

and
 

error
 

(sequence
 

09)

图 13　 俯仰角估计值及误差(10 序列)
Fig. 13　 Pitch

 

angle
 

estimation
 

and
 

error
 

(sequence
 

10)

3. 3　 平移误差

KITTI 数据集的 09、10 序列中,EKF 融合算法输出的

平面轨迹如图 14、15 所示。 从图中可以看到经本文改进

后的 CNN 算法比 Depth-VO-Feat 更贴近真实轨迹,表 2
中的位姿估计精度也可以看出改进的 CNN 算法的优越

性。 同时,CNN 算法仅使用单目相机进行位姿估计,相
比于单个单目相机的估计值,融合单目相机与 IMU 的

EKF 算法整体误差更小,在拐角处也能进行良好的位姿

估计。
从粗虚线圆圈标记处可看到,EKF 算法能对 CNN 算

法的估计值进行有效的偏移校正。 表 2 给出本文算法与

Depth-VO-Feat 算法的位姿估计精度对比, terr 表示 100 ~
800

 

m 长度上的平均平移均方根误差百分比, rerr 表示

100 ~ 800
 

m 长度上每 100
 

m 的平均转动均方根误差。
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图 14　 多传感器融合算法轨迹图(09 序列)
Fig. 14　 Trajectory

 

of
 

multi-sensor
 

fusion
 

algorithm
 

(sequence
 

09)

图 15　 多传感器融合算法轨迹图(10 序列)
Fig. 15　 Trajectory

 

of
 

multi-sensor
 

fusion
 

algorithm
 

(sequence
 

10)

表 2　 KITTI 数据集的位姿估计精度对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

pose
 

estimation
 

accuracy
 

in
 

the
 

KITTI
 

odometry
 

dataset

方法

Seq. 09 Seq. 10

terr
%

rerr /

(° / 100
 

m)

terr
%

rerr /

(° / 100
 

m)

Depth-VO-Feat[17] 11. 93 3. 91 12. 45 3. 46

本文算法(Monocular) 8. 28 3. 50 8. 93 2. 67

本文算法(Monocular
 

+IMU) 6. 51 2. 04 3. 97 1. 96

　 　 如图 16、17,展示了在 X 轴和 Z 轴方向本文 EKF 融

合算法与真实位移的对比,图 16(a)表示 X 轴,图 16( b)
表示 Z 轴,点线为真实值,虚线为传感器融合得到的估计

值。 图中可以看到,X 轴和 Z 轴的估计值与真实值的误

差较小,位姿估计的全过程均能有效贴近真实值。
如图 18、19 所示,将本文所提出的方法与经典的

ORB-SLAM 算法[34] 、SfMLearner[21] 和 Depth-VO-Feat 等深

度学习方法进行对比,相较于 SfMLearner、Depth-VO-Feat
这两种基于深度学习的方法,所提出的 EKF 融合方法能

更好地进行位姿估计,保证位姿精度。

图 16　 X 轴和 Z 轴方向估计值与真实位移对比图(09 序列)
Fig. 16　 Comparison

 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

versus
 

groundtruth
 

in
 

X
 

and
 

Z-axis
 

directions
 

(sequence
 

09)

图 17　 X 轴和 Z 轴方向估计值与真实位移对比图(10 序列)
Fig. 17　 Comparison

 

of
 

the
 

proposed
 

approach
 

versus
 

groundtruth
 

in
 

X
 

and
 

Z-axis
 

directions
 

(sequence
 

10)

图 18　 不同算法的轨迹对比图(09 序列)
Fig. 18　 Trajectory

 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

(sequence
 

09)

图 19　 不同算法的轨迹对比图(10 序列)
Fig. 19　 Trajectory

 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
 

(sequence
 

10)
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　 　 本文使用异构多传感器融合的 EKF 位姿估计方

法,对 CNN 估计的单目相机位姿进行校正。 图 18、19
中的本文提出的方法,相较于其它方法,在 09、10 序列

中本文方法与 真 实 轨 迹 的 差 距 最 小, 表 现 远 好 于

SfMLearner 和 Depth-VO-Feat 方法,表明本文方法具有

更高精度和实用性。
表 3 给出不同算法在 KITTI 数据集中的位姿估计精

度,从表 3 可知,相比于 Depth-VO-Feat 算法,本文方法在

09 序列中的平动误差下降 45. 4% , 转 动 误 差 下 降
 

47. 8% ;在 10 序列中的平动误差下降 68. 1% ,转动误差

下降
 

43. 4% 。

表 3　 KITTI 数据集的位姿估计精度对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

pose
 

estimation
 

accuracy
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset

方法

Seq. 09 Seq. 10

terr
%

rerr /

( ° / 100
 

m)

terr
%

rerr /

( ° / 100
 

m)

ORB-SLAM[34] 15. 30 0. 26 3. 68 0. 48

SfMLearner[21] 17. 84 6. 78 37. 91 17. 78

Depth-VO-Feat[17] 11. 93 3. 91 12. 45 3. 46

本文算法 6. 51 2. 04 3. 97 1. 96

　 　 此外,由于实时性是衡量算法性能的一项重要指标,
因此将所提出算法的处理效率与现有算法进行比较。 位

姿估计过程中仅使用 CPU 运行,未使用 GPU 加速,CPU
型号为 Intel

 

Core
 

i5-9300H。 如表 4 所示,表中计算了不

同算法在位姿估计过程中处理每张图像所需的运行时

间,与 ORB-SLAM、SfMLearner、Geonet[33] 算法不同的是,
本文算法还需要额外处理 IMU 数据。 为更加全面评估

算法效率,分别在 KITTI 数据集的 09 和 10 序列中进行

算法测试。 从表中可以看出,尽管本文算法需要同时处

理图像和 IMU 数据,但本文算法的整体运行时间仍优于

其它同类算法。

表 4　 KITTI 数据集的位姿估计运行时间对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

pose
 

estimation
 

runtime
 

in
 

the
 

KITTI
 

dataset s

方法 Seq. 09 Seq. 10

ORB-SLAM[34] 0. 114 0. 126

SfMLearner[21] 0. 130 0. 127

Geonet[33] 0. 097 0. 098

本文算法 0. 078 0. 081

4　 结　 　 论

本文提出使用 EKF 算法改进基于 CNN 的位姿估

计方法,能替代仅依靠视觉的定位方案,小型、低功耗、
低成本的 IMU 可以完成自身位姿预测,姿态更新是从

一个或多个测量图像中获取。 单目相机和 IMU 的互补

模态和误差特性使两者可以相互结合,以高保真度估

算自身运动。 其中单目图像输入 CNN 获得位姿测量

量,IMU 数据作为 EKF 预测阶段的输入,通过状态更新

完成数据融合,完成室外条件下移动机器人更加准确

的自主定位。
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