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一种可参数自标定的鲁棒视觉 / 惯性定位方法∗

杨子寒,赖际舟,吕　 品,袁　 诚,刘建业

(南京航空航天大学自动化学院　 南京　 211106)

摘　 要:以视觉 / 惯性里程计为代表的视觉 / 惯性定位方法近年来被广泛应用。 传统的视觉 / 惯性里程计通过离线标定方法得到

固定的相机畸变参数,当相机畸变参数标定不准确或发生变化时定位精度会下降。 针对于此,提出了一种面向相机畸变参数在

线自标定的鲁棒视觉 / 惯性里程计方法:首先,
 

将相机畸变参数加入到视觉 / 惯性里程计的待优化变量中,推导了视觉重投影误

差关于待优化变量的雅可比矩阵;然后通过因子图优化技术,实现相机畸变参数的在线自标定与载体导航信息的实时优化求

解;最后,通过 EuRoC 数据集试验和实际试验验证了所提方法的有效性。 实际试验结果表明:相对传统的视觉 / 惯性里程计方

法,所提方法在室外开阔场景中精度提升了 65. 40% 。
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Abstract:The
 

visual / inertial
 

positioning
 

method
 

represented
 

by
 

the
 

visual / inertial
 

odometry
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

recently.
 

The
 

traditional
 

visual / inertial
 

odometry
 

obtains
 

the
 

fixed
 

distortion
 

parameters
 

of
 

camera
 

through
 

offline
 

calibration
 

methods.
 

When
 

the
 

calibration
 

of
 

camera
 

distortion
 

parameters
 

is
 

inaccurate
 

or
 

the
 

camera
 

distortion
 

parameters
 

are
 

changed,
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

will
 

decrease.
 

Aiming
 

at
 

this
 

problem,
 

a
 

robust
 

visual / inertial
 

odometry
 

method
 

facing
 

to
 

online
 

self-calibration
 

of
 

camera
 

distortion
 

parameters
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

camera
 

distortion
 

parameters
 

are
 

added
 

to
 

the
 

variables
 

to
 

be
 

optimized
 

in
 

the
 

visual / inertial
 

odometry.
 

The
 

Jacobian
 

matrix
 

of
 

the
 

visual
 

reprojection
 

error
 

with
 

respect
 

to
 

the
 

variables
 

to
 

be
 

optimized
 

is
 

derived.
 

Then
 

through
 

the
 

factor
 

graph
 

optimization
 

method,
 

online
 

self-calibration
 

of
 

camera
 

distortion
 

parameters
 

and
 

real-time
 

optimization
 

solution
 

of
 

carrier
 

navigation
 

information
 

are
 

realized.
 

Finally,
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

verified
 

through
 

the
 

EuRoC
 

dataset
 

and
 

real-
world

 

experiments.
 

The
 

real-word
 

experiment
 

result
 

demonstrates
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

traditional
 

visual / inertial
 

odometry
 

method,
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

improved
 

by
 

65. 40%
 

in
 

an
 

outdoor
 

wide
 

open
 

scene.
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0　 引　 　 言

高精度定位技术是机器人导航与自动驾驶等领域的

重要研究方向。 在室外环境下,可以通过全球卫星导航

系统( global
 

navigation
 

satellite
 

system,GNSS) 进行定位;
在室内等 GNSS 拒止环境下, 同时定位与地图构建

(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM) 是目前常

用的 导 航 方 式, 主 要 有 视 觉 SLAM[1-7] 和 激 光 雷 达

SLAM[8-12] 。 视觉传感器相比于激光雷达传感器具有感

知信息丰富、体积小、功耗低和成本低等优点。 然而,单
一的视觉传感器易受外界环境干扰,无法有效跟踪载体

的快速运动,且单目相机无法感知环境的真实深度。 惯

性传感器的引入可以有效改善上述问题,因此视觉 / 惯性

里程计(visual
 

inertial
 

odometry,
 

VIO)得到了广泛关注。
VIO 是指融合视觉传感器信息、 惯性测量单元
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(inertial
 

measurement
 

unit,IMU) 信息进行六自由度导航

参数解算的方法,可以分为基于滤波的 VIO[13-16] 和基于

优化的 VIO[17-23] 两大类。 而根据惯性信息与视觉的融合

程度,还可以将 VIO 分为松耦合和紧耦合[24] 两类。 松耦

合是将 IMU 与视觉各自位姿估计的结果进行融合,紧耦

合则联合 IMU 约束与视觉约束优化求解载体位姿与特

征点位置。 基于滤波的 VIO 方法主要采用扩展卡尔曼滤

波(extended
 

kalman
 

filter,EKF) 对状态量进行预测和更

新,目前的经典方案有多状态约束卡尔曼滤波器[13-14]

(multi-state
 

constraint
 

kalman
 

filter,MSCKF)、鲁棒 VIO[15]

(robust
 

visual
 

inertial
 

odometry,ROVIO)等。 相比于传统

的基于 EKF 的 VIO 算法,MSCKF 没有在系统中维护数

量庞大的特征点坐标,而是通过零空间投影使重投影误

差与视觉特征点无关,降低了系统的运算量。 基于优化

的 VIO 方法通过联合视觉约束与惯性约束,优化求解载

体位姿与特征点坐标,主要有基于关键帧的开放视觉 / 惯
性 SLAM[17] ( open

 

keyframe-based
 

visual-inertial
 

SLAM,
OKVIS)、单目视觉惯性系统[18] ( monocular

 

visual-inertial
 

system,VINS-Mono) 等方案。 OKVIS 和 VINS-Mono 都是

基于关键帧优化的 VIO 方法,视觉误差项为重投影误差,
惯性误差项为预积分误差。 但 VINS-Mono 在系统级别上

更为完整,具备自动初始化、回环检测和全局位姿图优化

等功能。
相机畸变参数反应了相机所成的像相对于真实物体

的失真程度以及图像的形变程度。 畸变主要有径向畸变

和切向畸变两种。 为了增大相机的感知范围,相机的前

方会加入透镜,透镜的形状会引起径向畸变;切向畸变是

在相机的生产过程中不能保证透镜和成像平面严格平行

而引起的。 在 VIO 系统中,相机畸变参数会影响导航信

息的解算精度,错误的畸变参数会导致解算精度的降低。
目前,相机畸变参数通常采用离线标定方法估计,经典的

离线标定方法有张正友标定法[25] 和 Kalibr 标定工具箱,
这两种方法均需要标定板(棋盘格、Aprilgrid 等)。 然而,
相机在长期使用过程中畸变参数可能发生变化,从而影

响 VIO 系统精度。
为了解决此问题,文献[26]在 EKF 框架下实现了相

机畸变参数的在线标定,然而该算法只进行了一次线性

化,影响了定位精度。 文献[27-28]在图优化框架下实现

了相机畸变参数的在线标定,但都只建立了相机畸变的

一阶近似模型,对于畸变的描述精度不足。
针对此问题,本文提出了一种面向相机畸变参数在

线自标定的鲁棒 VIO 方法。 主要贡献如下:
1)构建了相机高阶畸变参数因子,并将其加入视觉

重投影误差项中;
2)改进了基于优化的紧耦合 VIO 方法,实现在 VIO

系统框架下完成相机畸变参数的自标定,解决了相机畸

变参数标定不准确或发生变化时 VIO 系统定位精度降低

的问题。

1　 相机畸变参数在线自标定的 VIO 架构

本文提出的相机畸变参数在线自标定的改进 VIO 构

架与已有的 VIO 方法框架基本一致,其改进主要在于对

相机的畸变误差进行了实时估计与补偿,提高了传统

VIO 算法的精度。 改进后 VIO 框架分为前端和后端两个

主要模块。 前端模块用于对图像和 IMU 信息进行预处

理,包括图像信息的特征提取与跟踪以及 IMU 信息的预

积分,同时对特征点进行去畸变处理;后端模块联合边缘

化的先验信息、IMU 预积分残差、视觉重投影残差,这些

误差被用来估计和优化载体状态,此外还用来实时估计

相机畸变参数。 本文提出的改进 VIO 框架的主要区别

是,现有的 VIO 方法将相机畸变参数作为常数。 而本文

提出的方法在前端对图像特征点进行去畸变操作,并将

相机畸变参数作为优化变量建模到视觉重投影误差中,
在后端联合视觉约束与 IMU 约束优化求解载体状态、特
征点坐标以及相机畸变参数,改进 VIO 的前端与后端共

同实现了对相机畸变错误标定带来误差的实时估计与标

定补偿。

2　 改进 VIO 传感器数据预处理

2. 1　 改进 VIO 前端视觉处理

对于每一帧新采集的图像,本文采用 KLT 稀疏光流

算法[29] 跟踪上一帧的图像特征,同时通过随机抽样一致

(random
 

sample
 

consensus,RANSAC)算法剔除错误跟踪

的特征点。 当跟踪的特征点数量小于设定的阈值时,添
加由 Shi-Tomasi 角点检测器[30] 检测到的新特征。 特征

检测和匹配完成后,将特征点投影到归一化图像平面上,
但此时的特征点是存在畸变的,需要对其进行去畸变操

作。 随着相机制造工艺的提升,切向畸变引入的畸变量

大大减小,因此径向畸变是图像产生畸变的主要因素,所
以本文仅考虑径向畸变。

径向畸变是随着与图像中心之间距离的增加而增加

的,因此可以用与图像中心距离有关的二次多项式函数

来修正径向畸变,传统在线标定 VIO 算法仅考虑一阶近

似模型,本文使用了径向畸变的高阶模型,具体公式

如下:
xd = x(1 + k1r

2 + k2r
4)

yd = y(1 + k1r
2 + k2r

4){ (1)

其中, ( x, y) 是去畸变后归一化平面点的坐标;
(xd,yd)是畸变点的坐标;k1 和 k2 为径向畸变参数;r2 =x2 +y2。
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采用逆畸变模型消除畸变:

x =
1 + 3k1r

2
d + 5k2r

4
d

1 + 4k1r
2
d + 6k2r

4
d

xd

y =
1 + 3k1r

2
d + 5k2r

4
d

1 + 4k1r
2
d + 6k2r

4
d

yd

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(2)

其中, r2
d = x2

d + y2
d。

此外,如果从上一个关键帧跟踪到的特征点数量小

于阈值或跟踪到的特征点平均视差大于阈值,则将该帧

作为新的关键帧。

2. 2　 改进 VIO 的 IMU 预积分

IMU 可以测量载体的三轴加速度和角速度,原始加

速度和角速度测量值 âb
t 、ω̂

b
t 受加速度计和陀螺仪白噪

声、随机游走的影响:

âb
t = ab

t + bat
+ Rbt

Wg
W + na

ω̂b
t = ω b

t + bω t
+ nω

(3)

其中, na 和 nω 分别为加速度计和陀螺仪白噪声;bat

和 bω t
分别为加速度计和陀螺仪的随机游走,其导数为白

噪声;gW 为导航坐标系下的重力;Rbt
W 为采样时刻导航坐

标系到 IMU 坐标系的旋转矩阵。
相邻的两个图像帧第 k帧和第 k + 1 帧之间存在多帧

惯性测量值,相邻两惯性帧之间的预积分过程如下:

α̂bk
i +1 = α̂bk

i + β̂ bk
i Δt + 1

2
R( γ̂bk

i )( âb
i - bai

)Δt2

β̂ bk
i +1 = β̂ bk

i + R( γ̂bk
i )( âb

i - bai
)Δt

γ̂bk
i +1 = γ̂bk

i 􀱋
1

1
2

(ω̂b
i - bω i

)Δt

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(4)

其中, i 和 i + 1 为第 k帧和第 k + 1 帧图像之间的惯

性测量帧;α̂bk
i +1 为位置预积分估计值;β̂ bk

i +1 为速度预积分

估计值;旋转用四元数 γ 表示;γ̂bk
i +1 为旋转预积分,R(γ)

表示将四元数转化为旋转矩阵; 􀱋 表示四元数的乘法运

算;Δt 为第 i 帧惯性测量与第 i + 1 帧惯性测量之间的时

间差。

初始时 α̂bk
bk
和 β̂ bk

bk
为 0,γ̂bk

bk
为单位四元数,可以通过

式(4),采用迭代的方式对第 k 帧和第 k + 1 帧图像之间

所有的惯性传感器测量值进行预积分,最终得到相邻两

图像帧之间的惯性预积分估计值 α̂bk
bk+1

、β̂ bk
bk+1

和 γ̂bk
bk+1

。

3　 改进 VIO 算法设计

为了在保证定位精度的同时提高算法的实时性,本
文采用了基于滑动窗口的紧耦合因子图框架来估计优化

VIO 的所有待优化变量。 如图 1 所示为改进 VIO 流程的

示意图,包括滑动窗口内的状态变量、视觉测量、惯性测

量以及视觉特征点,以及采用因子图优化的方式联合视

觉约束、IMU 约束优化求解状态变量以及特征点位置。

图 1　 改进 VIO 流程示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

improved
 

VIO
 

process

改进 VIO 因子图如图 2 所示,圆形节点表示需要优

化的状态变量和特征点位置,带有方框的边表示视觉约

束和 IMU 约束。 与传统 VIO 不同,改进 VIO 的状态变量

不仅包括 IMU 状态,还包括相机畸变参数。

图 2　 改进 VIO 因子图

Fig. 2　 Factor
 

graph
 

of
 

the
 

improved
 

VIO

传统 VIO 系统中滑动窗口内的所有待优化变量定义

为:
X = [x0,x1,…,xn,P0,P1,…,Pm]

xk = [pW
bk

,vW
bk

,qW
bk

,babk
,bωbk

],k ∈ [0,n] (5)

其中, xk 为采集第 k 帧图像时对应的 IMU 状态,包括

IMU 在导航坐标系下的位置 pW
bk

、速度 vW
bk

, IMU 坐标系到导

航坐标系的旋转的四元数 qW
bk
以及加速度计和陀螺仪的随

机游走 babk
、bωbk

,Pl(l ∈ [0,m]) 为特征点位置。

本文所提方法在传统 VIO 系统中滑动窗口内所有待

优化变量的基础上加入了相机畸变参数,改进 VIO 系统

中滑动窗口内所有待优化变量定义如下:
X = [x0,x1,…,xn,xc,P0,P1,…,Pm]

xk = [pW
bk

,vW
bk

,qW
bk

,babk
,bωbk

],k ∈ [0,n]

xc = [k1,k2]

(6)

其中, xc 为相机畸变参数, 包括径向畸变参数 k1

和 k2。
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本文通过最小化所有测量的残差之和来优化求解滑

动窗口内的所有状态变量,目标函数定义为:

min
X

{ ‖rp - HpX‖2 + ∑
k∈B

‖rB(z
k
k+1,X)‖2

Pkk+1
+

∑
( l,j)∈C

‖rC(z
j
l,X)‖2

P jl
} (7)

其中, ‖rp - HpX‖2 为边缘化约束;{rp,Hp} 为边缘

化的先验信息。 在优化求解时,只有部分测量和状态变

量保存在滑动窗口内,其它关键的状态和测量被边缘化

并保存成先验信息,以在提高运算速度的同时保留尽可

能多的约束来提高解算精度。 rB(z
k
k+1,X) 为 IMU 预积分

残差,B是滑窗内所有 IMU 测量的集合,Pk
k+1 为 IMU 预积

分误差的协方差。 rC(z
j
l,X) 为视觉残差,C是滑窗内至少

被两帧图像观测到的特征点集合,P j
l 为视觉重投影误差

的协方差。 IMU 预积分残差与视觉残差需要通过它们各

自协方差的逆将其转换成马氏距离进行加权求和。 通过

列文伯格-马夸尔特(LM)算法优化求解式(7)。
3. 1　 改进 VIO 的 IMU 预积分残差建立

IMU 预积分残差为预积分预测值与预积分估计值的

差值,滑动窗口内第 k帧和第 k + 1 帧图像之间的 IMU 预

积分残差可以定义为:
rB(z

k
k+1,X) =

Rbk
W(pW

bk+1
- pW

bk
- vW

bk
Δtk + 1

2
gWΔt2

k) - α̂bk
bk+1

Rbk
W(vW

bk+1
- vW

bk
+ gWΔtk) - β̂ bk

bk+1

2[( γ̂bk
bk+1

) -1 􀱋(qW
bk

) -1 􀱋 qW
bk+1

] xyz

babk+1
- babk

bωbk+1
- bωbk

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

(8)

其中, Rbk
W pW

bk+1
- pW

bk
- vW

bk
Δtk + 1

2
gWΔt2

k( ) 为位置预

积分预测值;Rbk
W(vW

bk+1
- vW

bk
+ gWΔtk) 为速度预积分预测

值;(qW
bk

) -1 􀱋 qW
bk+1

为旋转预积分预测值;Rbk
W 为第 k 帧图

像采集时刻导航坐标系到 IMU 坐标系的旋转矩阵; pW
bk

、

pW
bk+1

分别为第 k 帧和第 k + 1 帧图像采集时刻 IMU 在导

航坐标系下的位置; vW
bk

、vW
bk+1

分别为第 k 帧和第 k + 1 帧

图像采集时刻 IMU 在导航坐标系下的速度; Δtk 为第 k帧
和第 k + 1 帧图像之间的时间间隔;qW

bk
、

 

qW
bk+1

分别为第 k
帧和第 k + 1 帧图像采集时刻 IMU 坐标系在导航坐标系

下旋转的四元数;[γ] xyz 表示提取四元数 γ 的向量部分,

用于三维旋转残差的表示。 α̂bk
bk+1

、
 

β̂ bk
bk+1

和 γ̂bk
bk+1

分别为位

置预积分、速度预积分与旋转预积分的估计值,可通过

式(4)计算得到。

3. 2　 改进 VIO 的视觉残差建立

在传统的特征点法视觉里程计方法中,视觉残差为

重投影误差。 特征点在视觉重投影误差中有两种参数化

方法:导航系下特征点三维位置参数化和图像帧下特征

点逆深度参数化。 传统视觉重投影误差没有考虑相机的

畸变参数,无法抑制离线标定不准确引入的误差,本部分

构建了相机高阶畸变参数因子并通过两种特征点参数化

方法将其建模到传统视觉重投影误差中,实现了相机畸

变参数的在线自标定优化。
1)

 

特征点三维位置参数化:在传统参数化方法下,
特征点被参数化为导航坐标系下的三维位置:

P l =[X l,Y l,Z l]
T (9)

在归一化图像平面上,传统视觉重投影误差为:

rC(z
j
l,X) = z jl -

1
Z l

(Rc
b(R

b j
W(P l - tWb j ) - tbc))

z jl = [x j
l,

 

y j
l]

T

(10)

其中, z jl 为特征点 l 在第 j 帧相机归一化图像平面上

的坐标;(RW
b j

,tWb j ) 为第 j 帧图像采集时刻 IMU 在导航坐

标系下的位姿; (Rb
c,t

b
c) 为相机和 IMU 之间的外参。

根据式(2),本部分将相机畸变参数建模到视觉重

投影误差中:

rC(z
j
l,X)= z jl(k1,k2) - 1

Z l
(Rc

b(R
b j
W(P l-t

W
b j

) -tbc))

z jl(k1,k2)=
1+3k1r

2
d+5k2r

4
d

1+4k1r
2
d+6k2r

4
d

[x j
l,

 

y j
l]

T

(11)

通过优化 IMU 位姿 (RW
b j

,tWb j )、特征点位置 P l 和相机

畸变参数 k1、k2 使重投影误差最小,本部分将相应的雅可

比矩阵进行了推导:

J0 =
∂rC
∂tWb j

∂rC
∂qW

b j

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

K(Rc
bR

b j
W) - K{Rc

b[R
b j
W(P l - tWb j )] ∧ }[ ]

J1 =
∂rC
∂P l

é

ë
êê

ù

û
úú = [ - K(Rc

bR
b j
W)] (12)

J2 =
∂rC
∂k1

é

ë
êê

ù

û
úú =

- ( r2
d + 2k2r

6
d)

(1 + 4k1r
2
d + 6k2r

4
d)

2

x j
l

y j
l

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

J3 =
∂rC
∂k2

é

ë
êê

ù

û
úú =

- r4
d + 2k1r

6
d

(1 + 4k1r
2
d + 6k2r

4
d)

2

x j
l

y j
l

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

其中, K 是重投影误差关于归一化坐标系下特征点

的导数,具体为:

K =

1
Z l

0 -
X l

Z2
l

0 1
Z l

-
Y l

Z2
l

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(13)
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[·] ∧运算符表示把三维实向量映射为 3 × 3 反对

称阵。
2)

 

特征点逆深度参数化:在传统参数化方法下,特
征点被参数化为某一图像帧下特征深度的倒数,假设在

第 i 帧图像上特征点 l 的逆深度为 λ l,则第 i 帧图像与

第 j 帧图像关于特征点 l 的重投影误差为:

rC(z
j
l,X) = z jl -

1
Zc j

l

·

Rc
b(R

b j
W(Rw

bi
Rb

c
1
λ l

zil + tbC( ) + twbi - twb j) - tbc)

zil = [x i
l,

 

y i
l]

T,
 

z jl = [x j
l,

 

y j
l]

T (14)
其中, zil 为特征点 l 在第 i 帧相机归一化图像平面上

的坐标;Zc j
l 为特征点 l 从第 i 帧经坐标变换到第 j 帧后在

相机坐标系下 z 轴的分量;(RW
bi

,tWbi) 为第 i 帧图像采集时

刻 IMU 在导航坐标系下的位姿。
与式( 10) 类似,本部分将将相机畸变参数建模到

式(14)中:

rC(z
j
l,X) = z jl(k1,k2) - 1

Zc j
l

·

Rc
b(R

bj
w(Rw

bi
 Rb

c

zil(k1,k2)
λ l

+ tbc( ) + twbi - twbj) - tbc)

zil(k1,k2) =
1 + 3k1r

2
d + 5k2r

4
d

1 + 4k1r
2
d + 6k2r

4
d

[x j
l,

 

y i
l]

T

z jl(k1,k2) =
1 + 3k1r

2
d + 5k2r

4
d

1 + 4k1r
2
d + 6k2r

4
d

[x j
l,

 

y j
l]

T (15)

通过优化两帧 IMU 的位姿 (RW
bi

,tWbi)、(RW
b j

,tWb j )、特征

点 l 的逆深度 λ l 和相机畸变参数 k1、k2 使重投影误差最

小,本部分将相应的雅可比矩阵进行了推导:

J0 =
∂rC
∂tWbi

∂rC
∂qW

bi

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

- K(Rc
bR

b j
w ) KRc

bR
b j
WR

W
bi

[Zbi
l ] ∧[ ]

J1 =
∂rC
∂tWb j

∂rC
∂qW

b j

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
=

K(Rc
bR

b j
w ) - KRc

b[R
b j
W(RW

bi
Zbi

l + twbi - twb j)] ∧[ ] (16)

J2 =
∂rC
∂λ l

é

ë
êê

ù

û
úú = KRc

bR
b j
WR

W
bi
Rb

c
1
λ 2

l

zil(k1,k2)

J3 =
∂rC
∂k1

é

ë
êê

ù

û
úú = K′1

x j
l

y j
l

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
- KRc

bR
b j
wR

w
bi
Rb

c
1
λ l

K′1
x i
l

y i
l

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

J4 =
∂rC
∂k2

é

ë
êê

ù

û
úú = K′2

x j
l

y j
l

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
- KRc

bR
b j
wR

w
bi
Rb

c
1
λ l

K′2
x i
l

y i
l

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

其中,

Zbi
l = Rb

c
1
λ l

zil(k1,k2) + tbc

K′1 =
- ( r2

d + 2k2r
6
d)

(1 + 4k1r
2
d + 6k2r

4
d)

2

K′2 =
- r4

d + 2k1r
6
d

(1 + 4k1r
2
d + 6k2r

4
d)

2

(17)

通过上述推导,可以将相机畸变参数加入 VIO 系统

进行统一优化求解,得到更高精度的位姿信息。 在实际

应用中,逆深度更加符合高斯分布,同时也具有更高的数

值稳定性,因此在本文的试验中采用了逆深度参数化

方法。

4　 试验测试与分析

4. 1　 试验设置

为了验证本文算法的性能及有效性,本文在 EuRoC
数据集[31] 与实际无人车平台上进行了试验验证。 通过

与 VINS-Mono 算法的对比,验证当相机畸变参数标定不

准确或发生变化时本文算法的优越性。 本文试验采用的

处理平台为 Inter
 

CORE
 

i7-8750H 处理器,主频 2. 2
 

GHz。
4. 2　 EuRoC 数据集试验与分析

EuRoC 数据集是苏黎世联邦理工学院开发的 VIO
测试数据集,由微型无人机在两个室内场景中采集:包括

20
 

Hz 的双目图像信息,与图像信息同步的 200
 

Hz 的

IMU 测量信息,由激光跟踪扫描仪、运动捕捉系统获取的

无人机 3D 位置、6D 位姿信息,以及传感器的标定参数。
在本文测试中,仅使用了左目相机的图像信息。 图 3 为

EuRoC 数据集 MH _ 01 _ easy、 MH _ 05 _ difficult 序列场

景图。

图 3　 EuRoC 数据集场景图

Fig. 3　 Scene
 

images
 

of
 

EuRoC
 

dataset

EuRoC 数据集提供了较为精确的相机畸变参数作为

参考值,本文分别将其用于 VINS-Mono 和本文提出的方

法,对比定位精度。 均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
RMSE)常被用来评估 VIO 的定位精度,开源工具包 evo
可以用来评估对比不同的 VIO 方法,本文使用 evo 工具

对比了 VINS-Mono 与本文所提方法的定位精度。
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表 1 为 VINS-Mono 与本文所提方法在几个数据集序

列上的定位均方根误差。 从表 1 的结果中可以看出,即
使 EuRoC 数据集提供了较为精确的相机畸变参数,但仍

然存在一定的误差,错误标定参数导致在进行特征点重

投影时会引入额外的像素误差,造成后端优化时精度的

下降。 本文所提的方法由于在线优化补偿了相机畸变参

数,因而定位精度优于 VINS-Mono。

表 1　 VINS-Mono 与本文所提方法的定位均方根误差

Table
 

1　 The
 

positioning
 

RMSE
 

of
 

VINS-Mono
 

and
 

the
 

proposed
 

method

数据集序列 VINS-Mono / m 本文所提方法 / m 精度提升 / %

MH_01_easy 0. 154
 

6 0. 129
 

9 15. 98

MH_02_easy 0. 178
 

2 0. 155
 

4 12. 79

MH_03_medium 0. 195
 

2 0. 193
 

4 0. 92

MH_04_difficult 0. 347
 

6 0. 326
 

0 6. 21

MH_05_difficult 0. 302
 

5 0. 290
 

2 4. 07

　 　 图 4 是 VINS-Mono 与本文所提的方法在 MH_02_
easy 序列上的解算轨迹与基准轨迹的对比图,解算轨迹

颜色越红表明估计误差越大,颜色越紫表明估计误差越

小。 表 2 为 MH_02_easy 序列上 VINS-Mono 与本文所提

的方法的定位误差数据,本文所提方法在定位误差的最

大值、平均值、最小值以及标准差上均小于 VINS-Mono,
因此本文所提方法的定位精度要优于 VINS-Mono。 图 5
为本文所提的方法在 MH_02_easy 序列试验中相机畸变

参数误差估计值的变化曲线,从图中可以看出,估计的误

差值会在 20
 

s 内迅速收敛到稳定值。
4. 3　 无人车试验与分析

为了进一步验证算法的可行性,本文利用实际无人车

平台进行实际验证,图 6 为无人车试验平台,其采用百度

Apollo 车载底盘,搭载了小觅深度版双目相机和 RTK 传感

器。 小觅深度版双目相机的图像分辨率为 640×480,频率

为 30
 

Hz,IMU 频率为 200
 

Hz,在试验中仅使用左目相机的

图像信息;RTK 提供定位基准参考,其定 2
 

cm,用于评估

VIO 方法的导航定位结果。 试验全程长 358. 9
 

m,用时

231. 9
 

s,试验场景为室外开阔场景,如图 7 所示。

图 4　 VINS-Mono 与本文所提方法对比图(MH_02_easy)
Fig. 4　 Comparison

 

diagrams
 

of
 

VINS-Mono
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

(MH_02_easy)

表 2　 VINS-Mono与本文所提方法的定位误差(MH_02_easy)
Table

 

2　 The
 

positioning
 

errors
 

of
 

VINS-Mono
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

(MH_02_easy) m

误差类型 VINS-Mono 本文所提方法

最大值 0. 533
 

2 0. 447
 

4

平均值 0. 133
 

7 0. 121
 

1

最小值 0. 032
 

4 0. 018
 

6

标准差 0. 117
 

8 0. 097
 

3

图 5　 相机畸变参数误差估计值(MH_02_easy)
Fig. 5　 Error

 

estimation
 

values
 

of
 

camera
 

distortion
 

parameters
 

(MH_02_easy)
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图 6　 无人车试验平台

Fig. 6　 The
 

experiment
 

platform
 

of
 

unmanned
 

vehicle

图 7　 无人车行驶场景

Fig. 7　 Driving
 

scene
 

images
 

of
 

the
 

unmanned
 

vehicle

位精度优于无人车平台试验中,首先用传统相机畸变参

数标定方法对其进行离线标定,然后将标定结果用于

VINS-Mono 和本文提出的方法,将两者的定位结果分别

与 RTK 进行对比分析。 图 8 为无人车试验 RTK、VINS-
Mono 与本文所提方法轨迹对比图,实线为 RTK 定位结

果,虚线为 VINS-Mono 的定位结果,点划线为本文方法的

定位结果。 本文所提方法与 VINS-Mono 的定位误差如

图 9 所示,虚线为 VINS-Mono 的定位误差,点划线为本文

所提方法的定位误差。 表 3 为 VINS-Mono 与本文所提的

方法的定位误差数据,VINS-Mono 定位误差的平均值、标
准差与均方根误差分别为 17. 59、9. 11 和 19. 80

 

m,本文

所提方法定位误差的平均值、标准差与均方根误差分别

为 6. 26、2. 80 和 6. 85
 

m,均低于 VINS-Mono,本文所提方

法的 定 位 精 度 相 比 于 VINS-Mono 提 升 了 65. 40% 。
图 10 为本文所提的方法在无人车试验中相机畸变参数

误差估计值的变化曲线,从图 10 中可以看出,估计的误

差值会在 30
 

s 内收敛到稳定值。 可见,本文所提的方法

能够对相机畸变参数进行在线优化标定,有效提高了算

法的定位精度与鲁棒性。

图 8　 无人车试验 RTK、VINS-Mono 与本文所提方法轨迹

Fig. 8　 The
 

trajectories
 

of
 

RTK,
 

VINS-Mono
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

unmanned
 

vehicle
 

experiment

图 9　 无人车试验 VINS-Mono 与本文所提方法定位误差

Fig. 9　 The
 

positioning
 

errors
 

of
 

VINS-Mono
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

unmanned
 

vehicle
 

experiment

表 3　 无人车试验 VINS-Mono 与本文所提方法的定位误差
Table

 

3　 The
 

positioning
 

errors
 

of
 

VINS-Mono
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

unmanned
 

vehicle
 

experiment m

误差类型 VINS-Mono 本文所提方法

最大值 28. 93 11. 17

平均值 17. 59 6. 26

最小值 0. 62 0. 80

标准差 9. 11 2. 80

均方根误差 19. 80 6. 85



266　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

图 10　 无人车试验相机畸变参数误差估计值

Fig. 10　 Error
 

estimation
 

values
 

of
 

camera
 

distortion
 

parameters
 

in
 

unmanned
 

vehicle
 

experiment

5　 结　 　 论

本文针对相机畸变参数标定不准确或因机械冲击等

因素发生变化时 VIO 定位精度下降的问题,提出了一种

面向相机畸变参数在线自标定的鲁棒 VIO 方法。 该方法

将相机畸变参数建模到视觉重投影误差中,在基于因子

图优化的 VIO 后端与 IMU 状态和视觉特征一起优化求

解,可以对相机畸变参数进行实时优化补偿。 在 EuRoC
数据集和实际的无人车平台上进行了试验验证,并将本

文提出的方法与 VINS-Mono 进行对比分析,试验结果表

明,本文所提方法提高了相机畸变参数标定不准确或发

生变化时 VIO 的定位精度与鲁棒性,且在实际的应用环

境中更具有意义。
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