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摘　要　对于非线性的单目 VIO系统来说,其初始化过程至关重要,初始化结果的好坏直接影响整个系统运行过程中状态估

计的精度.为此,将深度学习方法引入单目 VIO系统的初始化过程中,提出了一种高效的非联合初始化方法(简称 DeepＧInit),

其核心是使用深度神经网络对IMU 中陀螺仪的偏置和噪声等随机误差项进行准确估计,得到初始化过程中的关键参数,即陀

螺仪的bias;同时,将IMU 预积分与SfM 进行松耦合,通过位置和旋转对齐,使用最小二乘法对绝对尺度、速度以及重力矢量等

进行快速恢复,并将其作为初始值来引导非线性紧密耦合的优化框架.由于深度神经网络对陀螺仪数据进行补偿,从而大大提

高了IMU 中旋转估计量的准确性,有效提高了IMU 数据的信噪比,同时减少了最小二乘方程失效的次数,因此进一步减少了

计算量.使用去除误差项的陀螺仪数据的预积分量替换SfM 中的旋转量,将IMU 的旋转量作为真值,不仅避免了将不准确的

SfM 值作为真值进行初始化时所带来的误差,有效提升了系统状态估计的精度,而且能够有效地适应高速运动、光照变换剧烈

和纹理重复等SfM 估计效果差的场景.在 EuRoC数据集上,对所提方法的有效性了进行实验验证,实验结果表明,所提出的

初始化方法 DeepＧInit无论是精度还是耗时均取得了良好的效果.
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Abstract　ForanonＧlinearmonocularVIOsystem,itsinitializationprocessiscrucial,andtheinitializationresultdirectlyaffects

theaccuracyofthestateestimationduringthewholesystemoperation．Tothisend,thispaperintroducesadeeplearningmethod

intotheinitializationprocessofthemonocularVIOsystemandproposesanefficientnonＧjointinitializationmethod(referredtoas

DeepＧInit)．Thecoreofthismethodistouseadeepneuralnetworktoaccuratelyestimatetherandomerrortermssuchasbias

andnoiseofthegyroscopeintheIMU,toobtainthekeyparameterintheinitializationprocess,i．e．thebiasofthegyroscope．At
thesametime,welooselycoupletheIMUpreＧintegrationtotheSfM．Theabsolutescale,velocityandgravityvectorarequickly
recoveredbypositionandrotationalignmentusingleastsquares,whichareusedasinitialvaluestoguidethenonＧlineartightly
coupledoptimizationframework．TheaccuracyoftherotationestimatesintheIMUisgreatlyincreasedduetothecompensation

ofthegyroscopedatabythedeepneuralnetwork,whicheffectivelyimprovesthesignalＧtoＧnoiseratiooftheIMUdata．Thisalso

reducesthenumberofleastsquaresequationfailures,furtherreducingthecomputationaleffort．UsingthepreＧintegratedamount

ofgyroscopedatawiththeerrortermremovedtoreplacetherotationamountintheSfMandusingtheIMUrotationamountas

thetruevalue,notonlyavoidstheerrorsassociatedwithinitializinginaccurateSfMvaluesasthetruevaluebutslaoeffectively
improvestheaccuracyofsystemstateestimation．Moreover,itenableseffectiveadaptationtoscenarioswhereSfMestimationis



poor,suchashighＧspeedmotion,drasticlightingchangesandtexturerepetition．Thevalidityoftheproposedmethodisverifiedon

theEuRoCdataset,andtheexperimentalresultsshowthattheproposedDeepＧInitinitializationmethodachievesgoodresultsin

termsofbothaccuracyandtimeconsumption．

Keywords　VisualＧinertialodometry,Deeplearning,Initialization,Inertialmeasurementunit

　

１　引言

在智能机器人系统中,位姿估计是实现其自主运动能力

的关键技术.精准的位姿估计具有极其广泛的应用场景,例

如虚拟现实(AugmentedReality,AR)、文物重建以及自动驾

驶等.常见的位姿估计方法包括基于相机的视觉里程计

(VisualOdometry,VO)[１Ｇ３]以及基于相机和惯性测量单元

(InertialMeasurementUnit,IMU)的视觉惯性里程计(Visual

InertialOdometry,VIO)[４Ｇ５]等.对于单目相机视觉里程计

VO系统来说,由于单目相机的尺度不确定性,无法直接获得

当前场景的尺度信息,因此难以将其直接应用到真实的场景

中.对于单目视觉惯性里程计 VIO 系统来说,由于IMU 长

时间工作后积分可能导致位姿发散,从而造成不可忽略的累

计误差,但可以通过IMU 恢复尺度、roll和pitch角等信息,

提升系统位姿估计的精度.而且,IMU 还能够有效帮助 VIO
系统应对具有挑战的视觉场景,如快速运动、光照和视角变换

剧烈以及运动模糊等.因此,在实际应用场景中,人们更倾向

于使用 VIO来进行位姿估计.

由于单目视觉惯性里程计 VIO 是一个高度非线性的系

统,如果要使 VIO 系统能够尽快收敛,则需要对一系列状态

估计所需的参数(如重力、速度、Bias、噪声和尺度等信息)进

行求解,上述求解过程被称为 VIO系统的初始化.单目 VIO
系统[４Ｇ９]通常严重依赖于系统初始值,其初始化结果的好坏直

接影响整个系统运行过程中状态估计的精度.因此,对于

VIO系统来说,其初始化过程变得至关重要,错误的初始值

将会导致错误的姿态估计,特别是在快速运动的设备以及

AR/VR等多自由度估计的场景中,精确的初始化参数显得

尤为重要.然而,由于仅使用单目相机并不能恢复尺度,因此

对单目 VIO系统进行初始化是十分困难的,并且在加入IMU
之后,还需要一定的运动激励才能获得绝对尺度等信息,否则

可能导致未知的初始姿态和速度,从而导致系统只能在静止

或确定的运动模式下启动,极大地限制了 VIO系统的使用场

景.目前,现有的 VIO系统初始化算法中[６,１０,１２],通常将从运

动恢复结构(Structurefrom Motion,SfM)[１３]计算得到的姿态

作为真值,但在高速运动造成的运动模糊、纹理缺失或者不明

显的场景中,通过SfM 求解得到的位姿是非常不准确的,从

而难以精确地对系统状态进行估计.因此,如何在不使用任

何先验信息的情况下,高效地对 VIO系统进行初始化是一个

极具挑战性的问题.同时,由于视觉算法对运动模糊和剧烈

的光照变化十分敏感,因此在 VIO 系统运行过程中,根据场

景变化适时地进行重新初始化,使得系统快速适应不同的场

景,提升系统的状态估计精度,也是一项十分重要和必要的

工作.

针对上述问题,我们将深度学习方法引入单目 VIO系统

的初始化过程中,提出了一种高效的非联合初始化方法(简称

Deep_Init),其核心是使用深度神经网络对IMU 中陀螺仪的

偏置和噪声等随机误差项进行准确估计,将IMU 预积分[１４]

与SfM 进行松耦合,对绝对尺度、速度、重力矢量等信息进行

快速恢复,并将其作为初始值来引导非线性紧耦合的优化框

架,减少计算量,简化了初始化过程.在EuRoC数据集上,对

本文方法的有效性进行了实验验证.本文的贡献如下:１)将

深度学习方法引入单目 VIO系统初始化方法中,求解初始化

中关键参数陀螺仪Bias和噪声等随机误差项,通过深度神经

网络对陀螺仪数据进行补偿,有效提高了IMU 数据的信噪

比;进而使用去除误差项的陀螺仪数据预积分量与SfM 进行

松耦合(IMU的旋转量作为真值),对绝对尺度、速度、重力矢

量等信息进行快速恢复,不仅避免了将不准确的SfM 值作为

真值进行初始化时所带来的误差,还有效提升了系统状态估

计的精度,而且能够有效地适应高速运动、光照变换剧烈和纹

理重复等SfM 估计效果差的场景;２)将快速恢复位置的绝对

尺度、速度、重力矢量等信息作为初始值来引导非线性紧密耦

合的优化框架,在构建最小二乘方程时,有效降低了数据不可

信造成方程失效的概率,进一步减少了计算量,从而有效提升

初始化过程的效率;可以根据需要即时进行初始化,实时地对

初始化参数进行校准;３)在 EuRoC 数据集上,对本文方法

Deep_Init的有效性进行了实验验证,实验结果表明,Deep_

Init无论是在精度还是耗时方面均取得了良好的效果.

２　相关工作

目前,根据初始化方式的不同,可以将单目 VIO 系统的

初始化分为联合初始化、半联合初始化和非联合初始化３类

方法[９].下文将对这３类初始化方法的思想和相关工作分别

进行描述.

２．１　联合初始化

联合初始化指通过初始化参数之间的约束关系,一步将

系统中所有的初始化参数求解出来的方法.MK(MartinelliＧ

Kaisersolution)方法[１５]是最早的联合初始化方法,该方法假

设已知系统的外部参数并且不考虑IMUBias,通过IMU 运

动方程和特征点之间的空间约束,对尺度因子、重力、初始速

度进行求解.由于 MK方法不考虑IMUBias,因此得到的结

果不太准确.２０１６年 Kaiser等[１６]对 MK 方法进行了改进,

加入了对IMU陀螺仪 Bias的估计,并且实验证明是否估计

加速度计Bias和更精确的重力向量模型对初始化的结果影

响甚微,但是是否估计陀螺仪 Bias则对初始化影响巨大.

２０１８年 DomínguezＧConti等[１０]使用图像特征与IMU 融合的

方法,直接使用相机在二维平面上的测量信息与IMU的轨迹

信息进行紧耦合,构造误差函数,从而直接求解初始化参数.

２０１９年Campos等[７]基于 MK方法,使用预积分处理IMU数

据,并将预积分公式引入后续优化过程中,作为优化中的约

束,通过连续的两次优化,分别求出陀螺仪bias、重力方向和
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系统的初始速度、尺度等参数;而且,该方法还增加了两次

初始化测试(可观测性测试和一致性测试),每通过一次测试,

初始化则可以进行进一步的 BA(BundleAdjustment)优化,

获得更精确的初始化参数,而当测试未通过时,则初始化

停止.

２．２　非联合初始化

非联合初始化指分多步依次求解系统初始化参数的VIO
初始化方法.VIＧORBＧSLAM[１１]中引入了一种非联合的初始

化方法,该方法首先利用纯视觉信息,使用预积分算法中的旋

转项,通过构造帧间视觉约束方程组,求解陀螺仪bias;其次,

忽略加速度计bias,基于预积分算法中的速度项和位移项,构

造帧间运动约束方程组,求解粗略的尺度和重力向量;最后,

在第二步的基础上,加入加速度计Bias约束和细化的重力向

量模型,求解加速度计Bias、精细化重力向量和每一时刻的系

统速度.

２０１７年 Qin等[６]提出了一种非联合初始化方法,首先,

仅进行视觉的三维重建,获取不考虑尺度信息时相机坐标系

与IMU坐标系的关系;其次,进行IMU预积分和陀螺仪Bias
校准,以及初始速度、重力矢量和尺度信息的求解;最后,进行

重力细化.然而,该初始化方法并没有对加速度计 Bias进行

估计,因为他们认为加速度计Bias数值较低,又与陀螺仪Bias
耦合严重,因此忽略了对加速度计 Bias的估计.同时,通过

实验表明,该方法只有在大于３０度的旋转激励时,才能在初

始化过程中有效地将加速度计Bias与陀螺仪Bias进行解耦,

且一般情况下加速度计 Bias对尺度估计的误差影响较小

(１０％以内).２０１７年 Mustaniemi等[１２]提出了一种用于移动

设备的视觉惯性初始化方法.首先,将相机与IMU数据在时

间和空间上进行对齐;其次,通过对SFM 得到的轨迹图进行

微分,得到相机当前时刻的加速度和角速度值,再进行 RTS
(RauchＧTungＧStriebel)平滑处理,并把这些值与经过低通滤

波器的IMU数据一起构造残差;最后,使用最小二乘法进行

尺度估计,得到尺度因子、重力方向和IMU 偏置.２０１８年

Huang等[１７]在 VIＧORBＧSLAM 的基础上增加了对系统外参

数的估计,由于其初始化过程无法通过线性方程组直接求解,

因此采用迭代法进行求解,同时通过优化的方法计算出加速

度Bias.

２．３　半联合初始化

半联合初始化是一种介于联合初始化与非联合初始化之

间的方法,一般可以分为两步:第一步基于视觉信息和IMU
陀螺仪数据,求出部分参数,这些参数可能是初始化参数,也

可能是后续求解所需的参数;第二步在第一步的基础上,一步

将所有剩余的系统所需的初始化参数求解出来.半联合方法

的初始化结果不仅比联合初始化精度高,而且还可以避免非

联合初始化中因分布求解可能带来的误差问题.

２０１６年 Yang等[８]提出的半联合初始化方法可以求解出

尺度、重力方向、初始速度和相机与IMU之间的内外参数,但

是忽略了对IMUbias的估计,该半联合初始化方法分为两

步:第一步求解相机和IMU 之间的旋转,也就是纯视觉初始

化;第二步通过优化函数直接优化出重力方向、初始速度、相

机与IMU之间的内外参和特征点深度.由于忽略了对IMU

Bias的估计,目前该方法的可用性并不高.２０２０年 Campos
等[１８]提出的半联合方法可以求解尺度、重力方向、初始速度、

IMU陀螺仪和加速度计 Bias.同样,该方法也分为两步:第

一步构造基于最大后验估计(MAP)的纯视觉最优估计方程,

求解不考虑尺度的系统状态;第二步构造基于最大后验估计

(MAP)的仅惯性的最优估计方程,直接优化出重力方向、初

始速度、IMU陀螺仪和加速度计Bias.该方法的特点是将视

觉部分和IMU 部分解耦,可以适用于任何 VIO 系统的初始

化估计,同时该方法在准确性上和时间性能上都取得了目前

VIO初始化最好的结果.目前,该方法已经被整合进 ORBＧ

SLAM３中,作为其中 VINS系统的初始化方法使用.

２．４　小结

综上所述,由于目前现有的大部分的初始化方法均是传

统的使用方程联立的方法,都是通过最小二乘的方法进行一

步求解或者多步求解,因此一般均会受到数据质量的影响,存

在关键参数的初始值缺失以及求解速度慢等问题.因此,通

过充分利用深度学习方法的优势,提升数据质量并求解部分

关键参数,将深度学习方法引入 VIO 系统的初始化过程中,

目的是在简化初始化过程、实现快速初始化的基础上,进一步

提升系统状态估计的精度.

３　基于深度学习的非联合初始化方法

为了便于描述和表达,我们定义了一些符号和坐标系.

其中,(􀅰)GyroＧNet表示网络估计值,(􀅰)bmk 表示body坐标

系下k时刻的IMU测量值,(􀅰)bk表示body坐标系下k时刻

的IMU真值,(􀅰)bc表示由当前时刻相机坐标系到body坐标

系的坐标变换,(􀅰)－
表示缺少单位的参数量.

３．１　方法框架

针对目前单目 VIO系统初始化过程中存在的问题,为了

实现对单目 VIO系统高效精确的初始化,本文提出了一种基

于深度学习的非联合初始化方法.该方法的框架结构如图１
所示,以IMU和相机数据为输入,主要由 GyroＧNet网络求解

陀螺仪Bias等随机误差项、基于补偿陀螺仪的IMU 预积分、

将IMU预积分与纯视觉SfM 进行松耦合３部分来求解初始

化参数.

图１　基于深度学习的非联合初始化方法框架

Fig．１　FrameworkofnonＧjointinitializationmethodsbased

ondeeplearning

９２３史殿习,等:DeepＧInit:基于深度学习的视觉惯性里程计非联合初始化方法



该方法的核心思想如下:首先,将IMU作为网络输入,使

用 GyroＧNet[１９]计算陀螺仪 Bias和噪声等误差项,不仅有效

简化了陀螺仪的偏置项bω 的求解过程,而且避免了现有算

法[６]中SfM 在极端情况下旋转量估计不准确的问题.其次,

对基于补偿陀螺仪数据的IMU预积分与纯视觉SfM 的求解

过程进行松耦合,将 GyroＧNet旋转估计值的预积分量和SfM
的位置估计值作为真值,进行初始化参数求解,通过平移约束

对尺度因子s、旋转外参数qbc、重力向量和每帧的初始速度

等参数进行求解.最后,由于本文采用的是经过网络补偿后

的陀螺仪数据,其信噪比大大增加,数据可信度随之大大增

强,因此,在基于上述数据建立最小二乘方程时,有效降低了

数据不可信造成方程失效的概率,进一步减少了计算量,有效

提升了初始化过程中的效率;而且,无需任何先验信息和激励

运动,可以根据需要即时进行初始化,实时地对初始化参数进

行校准.

３．２　陀螺仪Bias和噪声误差项估计

对于单目视觉惯性里程计 VIO 来说,由于IMU 长时间

工作后积分可能导致位姿发散,进而造成不可忽略的累计误

差,尤其是陀螺仪的偏置及误差项对系统状态估计影响巨大.

在 VIO 系统中,旋转量可以通过陀螺仪读数获取,也可以通

过相机使用多视图几何的方法获取.在不考虑噪声等其他误

差的情况下,两者的大小是一致的,但在实际场景中,两者之

间肯定存在误差.陀螺仪测量值的误差包括测量噪声和陀螺

仪Bias两个部分(测量噪声暂时可以忽略,因为其毕竟太

小),而视觉观察值的误差则只有观测噪声(也可以忽略不

记),因此两者之间差值的绝对值只有陀螺仪Bias.现有方法

大都采用图２中的 A 方法来构建残差,即把相机SFM 计算

当作真值与陀螺仪测量值来构造残差.本文方法采用 GyroＧ

Net估计值与陀螺仪测量值构造残差方法 B.目前,现有的

大部分传统视觉惯性初始化方法均是将整个滑动窗口的所有

的旋转做差,构成一个最小化误差模型,通常按照图２中的方

法 A 构造残差,即把通过视觉计算的SFM 当作真值与陀螺

仪测量值构造残差,对陀螺仪 Bias进行求解,即对陀螺仪偏

置项bω进行求解,其估计精度低,对后续系统运行状态估计精

度造成严重影响.为了提升陀螺仪Bias的估计精度,本文采

用将 GyroＧNet估计值与陀螺仪测量值构造残差的方法(如

图２中的方法B),对陀螺仪 Bias进行求解,即对偏置项bω进

行估计,以提升其精度.

图２　陀螺仪Bias求解示意图

Fig．２　SchematicdiagramofgyroscopicBiassolution

在上述的 VIO系统初始化算法中,通常将从运动恢复结

构(SfM)计算得到的姿态作为真值,但在高速运动造成的运

动模糊、纹理缺失或者不明显的场景中,通过SfM 求解得到

的位姿是非常不准确的,从而导致难以精确地对系统状态进

行估计.因此,在视觉估计不准确的场 景 下,将 SfM 作 为

真实值进行残差构建缺少合理性,而且现有的IMU测量模型

通常只考虑Bias,而忽略了IMU 数学模型中噪声等时变误

差,这进一步造成了估计值不准确性的问题.针对这一问题,

基于 GryoＧNet[１９],使用深度学习的方法对陀螺仪的 Bias和

噪声等误差项进行估计.本文使用的 GyroＧnet与文献[１９]

中的方法的不同之处在于我们使用 网 络 估 计 的 是 偏 置、噪

声和g灵敏度,而不是得到估计的旋转量.将 GryoＧNet的

估计结果替换SfM 求解的旋转量,获得更准确的不考虑尺

度的相机位姿,不仅可以避免使用视觉SfM 估计的旋转量

带来的估计不准确性问题,而且可以保证在视觉估计不准

确的场景下也能进行正常的初始化,为此,我们将陀螺仪

的测量模型建模为:

ωbm
k ＝SgMgωb

k＋Sgaab
k＋ηg＋bg (１)

其中,η是均值为０的高斯白噪声;b为偏置项;Sg 是尺度因

子;轴间非对齐误差位为Mg(在 VIO或者SLAM 系统中通常

将其设定为单位矩阵I３);Sga为陀螺仪的gＧ灵敏度,表明加速

度测量值对陀螺仪测量值的影响.

GyroＧNet是一种基于深度学习的IMU 陀螺仪随机误差

补偿方法[１９],其核心是针对IMU 中陀螺仪长期工作后朝向

估计不准确以及数据可用性差的问题,采用一种半稠密的网

络结构,使用IMU 特征提取与选择模块(IFESBlock)获得更

加丰富的特征,通过跳跃连接和过渡层调整特征流向,实现特

征提取、选择和压缩前后不同Block间的特征复用,进而实现

对IMU信息的有效利用.同时,针对累计误差对整个航向估

计的影响问题,采用绝对角度损失和相对角度损失相结合的

方式,在减小IMU数据的局部误差的同时,进一步有效减少

长时间的累计误差,进而有效提升系统运行的可靠性,使得该

网络最终能够达到更加精准的角度估计值.

为了对IMU陀螺仪Bias和噪声等随机误差项进行精确

估计,我们将IMU 数据输入到训练好的网络模型中,采用

式(２)预测初始状态下的误差项:

ϖ∧ ＝(Sgaab
k＋ηω＋bω)∧ ＝f(ub

k－N ,􀆺,ub
k) (２)

其中,f(􀅰)表示由神经网络定义的函数,u表示加速度和角

速度测量值,a表示加速度,ϖ∧ 表示陀螺仪误差项,ηω和bω分

别表示陀螺仪的噪声和 Bias.网络结构如图３所示,该网络

由IFESBlock、IFCBlock、跳跃连接和过渡层等部分组成.

其中,T 代 表过渡层,IFCBlock用于压缩特征 尺 度,IFES

Block用于IMU特征提取与选择,T 为过渡层,用于改变特征

图的大小.

图３　网络实现细节

Fig．３　Networkimplementationdetails

在数据预处理阶段,需要完成数据增强和数据填充两个

步骤.首先,文献[２０]为IMU 数据添加高斯噪声,进行数据
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增强,避免训练过程中的过拟合,通过试错法将标准偏差为

１×１０－３ 的噪声添加到加速度分量中,将标准差为８×１０－５的

噪声添加到陀螺仪分量中;其次,由于IMU 传感器工作时间

越长,误差越大,因此使用首个采样时刻的值对IMU 数据进

行填充,学习误差较小时的IMU的特征.

IFESBlock使用两组不同大小感受野卷积提取更丰富的

IMU特征,对每个通道赋予不同的权重,并且动态调整两组

不同感受野得到的特征.将文献[２１]中提到的卷积层结构称

为IMU 特征压缩模块(IFCblock).为了防止特征在不同

block传递时特征信息丢失的问题,使用跳跃连接和过渡层相

结合的方式,对特征进行复用.

在现有的 VIO系统中,由于噪声的时变性,通常IMU 的

测量模型并不考虑对噪声进行估计,而本文方法对陀螺仪测

量模型进行了更精细化的建模,使得估计值更加准确,从而可

以有效提升系统初始值的估计精度.

３．３　基于补偿陀螺仪的IMU预积分

由于 GyroＧNet可以去除掉陀螺仪的 Bias等随机误差,

因此根据 GyroＧNet的计算结果,对IMU 预积分部分的计算

方法进行改进,只对速度和位置的预积分量进行更新.接下

来将详细介绍预积分的更新策略.

以第k帧相机坐标系为当前坐标系,对第k时刻和第

k＋１时刻内所有的角速度和线加速度进行积分[９,２２],可以得

到位置、速度和旋转的积分量,如式(３)所示:

pw
bk＋１ ＝pw

bk ＋vw
bkΔtk ＋∬t∈[k,k＋１]

(Rw
t (a

∧
t－bat )－gw)dt２

vw
bk＋１ ＝vw

bk ＋∫t∈[k,k＋１]
(Rw

t (a
∧
t－bat )－gw)dt

qw
k＋１＝qw

bk 􀱋∫t∈[k,k＋１]
qw

t 􀱋 １
２

(ω
∧
t)[ ]dt

(３)

其中,(􀅰)ba表示从a 坐标系转换到b 坐标系,w 表示世界坐

标系,bk表示第k帧的相机坐标系,bk＋１表示第k＋１帧的相机

坐标系,R表示旋转矩阵,p表示平移向量,v表示速度,t表示

时间,gw表示重力向量,q表示旋转四元数.由于陀螺仪bias
可以由网络进行估计,不需要在后续的过程进行求解,因此在

计算旋转时去除了偏置项.

为了解决IMU在世界坐标系下难以求解的问题,使用坐

标变换的方式进行解决,具体方法是需要把整个IMU积分的

坐标系从世界坐标系变换到另一个相对坐标系(整个视觉系

统或者整个滑动窗口中的第一帧的坐标系).通过观察式(３)

可知,IMU的预积分需要依赖于前一帧的速度和旋转,每次

进行非线性优化时,还要迭代更新前一帧的速度和旋转,这就

导致每次迭代都需要重新进行积分.因此,考虑将优化变量

在相邻相机帧中的IMU预积分项进行分离,通过对世界坐标

系下的式(３)左右两边同时乘以Rbk
w ,可以得到:

Rbk
wPw

bk＋１ ＝Rbk
wPw

bk ＋vw
bkΔtk－１

２gw△t２
k＋αbk

bk＋１

Rbk
wvw

bk＋１ ＝Rbk
wvw

bk ＋βbk
bk＋１

qw
bk 􀱋qw

bk＋１ ＝γbk
bk＋１

(４)

其中,α表示位置的预积分量,β表示速度的预积分量,γ表示

旋转的预积分量.结合去除随机误差的陀螺仪数据,得到修

正后的IMU预积分,如式(５)所示:

αbk
bk＋１ ＝∬t∈[k,k＋１]

Rbk
bt

(a
∧
t－bat )dt２

βbk
bk＋１ ＝∫t∈[k,k＋１]

Rbk
bt

(a
∧
t－bat )dt

γbk
bk＋１ ＝∫t∈[k,k＋１]

γbk
bt 􀱋

０

１
２

(ω
∧
t)

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
dt

(５)

其中,bat 表示加速度的偏置,ω
∧
t表示补偿过随机误差的陀螺

仪数据,dt表示积分时间.这样就得到了连续时刻的IMU
预积分公式,根据式(５)得到的IMU 预积分只与不同时刻的

a
∧
t和ω

∧
t相关.式(５)可以直接从IMU 数据的积分中得到,这

样IMU的积分就不再需要依赖于全局的旋转,解决了在世界

坐标系下IMU难以积分的问题.IMU 预积分技术本质是把

参考坐标系进行转换,将IMU相关的所有全局旋转信息全部

分离,然后就可以在不知道全局旋转的情况下进行积分.

在得到IMU的预积分基础上,我们可以将两帧图像之间

的IMU进行积分.因为整个系统是基于视觉和惯导融合的

解决方案,所以两种测量值之间需要进行加权平均,权重可以

由IMU预积分得到的线性动力学方程得到.假设测量值都

是基于高斯模型,则加权值为每一个 测 量 值 所 对 应 的 一 个

协方差矩阵.由于IMU 在每一个时刻积分出来的值均具

有误差,因此首先需要对误差进行分析,由IMU 线性动力

学方程[９]可以得到在t时刻误差项的导数,如式(６)所示:

δα􀅰bk
t

δβ
􀅰
bk
t

δθ
􀅰
bk
t

δb
􀅰
at

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

＝

０ I ０ ０

０ ０ －Rbk
t a

∧
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t

０ ０ － w
∧
t ０

０ ０ ０ ０

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

δαbk
t

δβbk
t

δθbk
t

δbat

é
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ú
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＋

０

－Rbk
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０

０

０

０

－I
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０

０

０

I
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(６)

其中,δ(􀅰)
􀅰

bk
t 表示对位置预积分量进行求导,δb

􀅰
at 表示对加

速度偏置进行求导,I表示单位矩阵,n表示噪声项.将式(６)

进行简写得到式(７),可知下一个时刻的IMU 测量误差与上

一个时刻的测量误差成线性关系.

δzbk
t ＝Ftδz

􀅰
bk
t ＋Gtnt (７)

根据导数定义,由式(７)推导出下一个时刻的状态量,如

式(８)所示:

δzbk
t＋δt＝(I＋Ftδt)δzbk

t ＋(Gtδt)nt (８)

则可以根据当前时刻的值,预测出下一个时刻的均值和

协方差.协方差[１３]的预测公式如式(９)所示:

Pw
t＋δt＝(I＋Ftδt)Pbk

t (I＋Ftδt)T＋(Gtδt)Q(Gtδt)T (９)

其中,P表示协方差矩阵,Q 表示噪声的对角线协方差矩阵,

矩阵雅可比行列式用于纠正偏差,在系统运行过程中进行修

正,使用偏差来不断地更新状态.雅可比行列式的迭代公式

如式(１０)所示:
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Jbk ＝I

Jt＋δt＝(I＋Ftδt)Jt

(１０)

其中,Jbk 表示第k帧的协方差矩阵,I＋Ftδt表示协方差传递

的参数.由此可以得到,对于偏差纠正的线性模型,如式(１１)

所示:

αbk
bk＋１ ≈α

∧bk
bk＋１ ＋Jα

bαδbak

βbk
bk＋１ ≈β

∧
bk
bk＋１ ＋Jβ

bαδak

γbk
bk＋１ ≈γ

∧
bk
bk＋１

(１１)

其中,Jα
bα 代表在状态更新时加速度偏置的雅可比矩阵,Jα

bw 代

表在状态更新时加速度偏置的雅可比矩阵.

根据中值积分可以得到离散形式的 PVQ 的增量方程,

如式(１２)所示:
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δθk＋１
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其中,f０１ ＝δt
２f２１;f０３ ＝ － １

４
(Rk ＋Rk＋１)δt２;f１１ ＝I－

ω∧k＋ω∧k＋１

２( )
∧

δt;f２１ ＝ － １
２ Rk (a∧k－bak

)∧ δt－ １
２ Rk＋１

(a∧k＋１－bak
)∧ I－ ω∧k＋ω∧k＋１

２( )
∧

δt[ ]δt;f２３ ＝ － １
２

(Rk ＋

Rk＋１)δt;nak
,nak＋１

和nba 表示k 时刻、k＋１时刻以及加速度

Bias的噪声项.

３．４　基于补偿陀螺仪的IMU与相机松耦合

融合注意力特征的无锚框视觉目标跟踪方法的网络离线

训练过程如第３．２节所述,其具体实现如图３所示.

基于单目相机与IMU紧耦合的 VIO系统是一个高度非

线性系统,要想系统快速收敛,则需要一个良好的系统初始

值.而且,由于单目相机无法直接获得尺度信息,因此,如果

没有良好的初始值,则很难直接将这两种测量结果有效地融

合在一起.虽然可以假设一个静止的初始条件来启动单目

VIO估计器,但是这种假设并不合理,因为在实际应用中,经

常会遇到运动状态下的初始化问题.而且,当IMU测量结果

被更大的偏置破坏时,则情况会变得更加复杂.事实上,对于

基于单目相机的 VIO系统来说,初始化过程通常是其最脆弱

的一个步骤,若要保证系统的鲁棒性,则需要一个鲁棒的初始

化过程.

目前,现有的 VIO 系统初始化过程中,通常使用纯视觉

SLAM 或从运动中恢复结构SFM 的方法,对单目 VIO 系统

进行初始化.在大多数情况下,纯视觉系统可以通过从相对

运动方法(如八点法或五点法或估计单应性矩阵)中导出初始

值来引导自己,但是在初始化过程中,对于高速运动、光照变

换剧烈和纹理重复等 SFM 估计效果差的场景,盲目地将

SFM 当作真值无法避免估计值不准确所带来的严重问题.

为了保障 VIO系统的鲁棒性,我们采用将IMU 预积分

与纯视觉SFM 结果松耦合的方式,分别计算IMU 预积分结

果以及纯视觉SFM 结果,再将两种结果的平移估计对齐,采

用松耦合的传感器融合方法得到系统的初始值(陀螺仪bias、

尺度因子、速度、重力向量),粗略地快速恢复尺度、重力、速度

等信息,从而引导非线性单目 VINS估计器,在简化初始化过

程的同时,进一步减少计算量.使用松耦合的原因在于能够

提升系统的运行频率,可以更加快速地计算初始化过程,满足

初始化阶段系统快速高效的要求.

本文使用去除误差项的陀螺仪数据积分,来获得旋转四

元数与图像特征,通过n点透视(PerspectiveＧnＧPoint,PnP)恢

复得到旋转四元数,根据图４构造旋转约束[２３]来求解旋转外

参数qb
c.图４中,星号表示路标点,ck表示k时刻的相机,bk表

示k时刻的IMU.坐标系转换旋转量为c－＞b－＞bk＋１－＞

bk以及ck＋１－＞ck－＞c－＞b,根据两种路径旋转量一致构造

旋转约束.

qbk
bk＋１ 􀱋qb

c＝qb
c􀱋qck

ck＋１

(qbk
bk＋１

[ ]L－ qck
ck＋１

[ ]R)qb
c＝Qk

k＋１􀅰qb
c＝０

(１３)

其中,[􀅰]L和[􀅰]R分别代表四元数的左乘和右乘.将多个

时刻公式累计,同时为了增加qc
b估计的鲁棒性,加上 Huber

鲁棒核函数,如式(１４)所示:

w０
１􀅰Q０

１

w１
２􀅰Q１

２

⋮

wN－１
N 􀅰QN－１

N

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

qbc＝QN 􀅰qbc＝０

wk
k＋１＝

１, rk
k＋１＜threshold

threshold
rk

k＋１
, otherwise{

rk
k＋１＝acos((tr(R

∧
－１
bcR－１

bkbk＋１R
∧

bcRckck＋１
)－１)/２)

(１４)

其中,wk
k＋１为参数值,rk

k＋１为角度误差,由于我们使用了补偿

过误差项的陀螺仪数据,因此可以有效增加QN 的信噪比.

图４　旋转外参数求解示意图

Fig．４　Schematicdiagramofthesolutionforouterrotation

parameter

在陀螺仪偏置初始化后,使用平移约束继续初始化其他基

本状态量,即速度、重力向量和尺度.最后,需要估计的量为χI:
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　χI＝[vb０
０ ,vb１

１ ,􀆺vbn
n ,gc０ ,s]T (１５)

其中,vbn
bn 是第n帧图像body坐标系的速度,gc０ 是c０坐标系中

的重力向量,s是单目SfM 到公制单位的尺度.根据视觉惯

性对齐,由平移约束可得:

Tc０
ck

(Tb
c)－１＝Tc０

ck

sp－c０
ck ＝sp－c０

ck －Rc０
ckpb

c

(１６)

将式(１２)的世界坐标系换成相机初始时刻坐标系c０,如

式(１７)所示:

αbk
bk＋１ ＝Rbk

c０
(s(p－c１

bk＋１ －p－c０
ck

)＋１
２gc０Δt２

k－Rc０
ckvbk

kΔtk)

βbk
bk＋１ ＝Rbk

c０
(Rc０

bk＋１v
bk＋１
k＋１ ＋gc０Δtk－Rc０

ckvbk
k )

(１７)

其中s代表尺度因子.

将式(１６)代入式(１７)得到:

αbk
bk＋１ ＝sRbk

c０
(p－c０

ck＋１ －p－c０
ck

)－Rbk
c０Rc１

bk＋１pb
c＋pb

c＋１
２Rbk

c０gc０Δt２
k－

vbk
kΔtk (１８)

构建待估计量XI的优化方程,如式(１９)所示:

z∧bk
bk＋１ ＝

α∧bk
bk＋１ －pb

c＋Rbk
c０Rc１

bk＋１pb
c

β
∧
bk
bk＋１
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ë

ê
ê

ù
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ú
ú
＝Hbk
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χk

I＋nbk
bk＋１

(１９)

其 中,p－ 表 示 带 尺 度 信 息 的 位 置 数 据,Hbk
bk＋１ ＝

－IΔtk ０ １
２Rbk

c０
Δt２

k Rbk
c０

(p－c０
ck＋１

－p－c０
ck

)

－I Rbk
c０
Rc０

bk＋１
Rbk

c０
Δtk ０

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
表 示 状 态

的更新矩阵,z∧bk
bk＋１

表示状态增量,nbk
bk＋１

代表噪声项.

可以看出,Rc０
bk

,Rc０
bk＋１

,p－c０
ck

,p－c０
ck＋１

是从带尺度的单目视觉中

得到的,Δtk是两个连续帧之间的时间间隔.将式(２０)转换成

线性最小二乘问题对状态量进行求解:

min
χI

∑
k∈B

‖z
∧bk
bk＋１ －Hbk

bk＋１
χk

I‖
２ (２０)

基于上述计算,则可以得到窗口中每一帧的惯性坐标系

速度、视觉参照系(g)c０的重力向量以及尺度等参数,进而可

以有效地对系统参数进行初始化.

４　实验及结果分析

本章通过一系列实验,验证了本文提出的初始化方法的

高效性和稳定性.在众多初始化参数中,根据文献[１６]可以

知道陀螺仪Bias对位姿估计具有非常明显的影响.因此,首

先将本文方法得到的陀螺仪Bias与 VINSＧMono得到的参数

进行对比和分析;其次,将所有初始化参数进行求解,并应用

到 VINSＧMono中,对位姿估计结果进行分析;最后,为了达

到快速初始化的目的,对各个初始化方法的执行时间进行了

测试和对比.

４．１　实现细节

为了寻找快速运动的序列,在实验过程中使用 EuRoC数

据集进行测试.该数据集包含双目图像(AptinaMT９V０３４
全局 快 门,WVGA 单 色,２０ FPS 等 )、同 步 IMU 测 量

(ADIS１６４４８,角速率和加速度,２００Hz)和地面真实状态(VIＧ

CON和LeicaMS５０).EuRoC数据集由无人机在两个场景

中采集的图像和２００Hz的IMU 数据(未校准)组成,总共包

含１１个序列.训练集为 MH_０１_easy,MH_０３_medium,

MH_０５_difficult,V１_０２_medium,V２_０１_easy和 V２_０３_difＧ

ficult;测试集为 MH_０２_easy,MH_０４_difficult,V２_０２_meＧ

dium,V１_０３_difficult和 V１_０１_easy.

本文方法是基于 PyTorch１．１０．１实现的,选择 ADAM
优化器[２２],学习率设置为０．０１.设置１８００个epochs进行训

练.实验中使用的 GPU 是 GTX３０９０,CPU 是Inteli７Ｇ８７００.

每个训练序列需要３３s左右,显存消耗在６GB以内,在测试

序列上验证了本文的初始化方法.

４．２　陀螺仪Bias
我们选取了初始化过程中的关键参数陀螺仪 Bias,对

不同时刻开始初始化的估计值进行计算.同时,选取了明

亮场景且具有清晰纹理的序列 MH_０２_easy以及黑暗环

境快速运动的序列 MH_０４_difficult,在整个时间序列上计

算陀螺仪 Bias,保证恢复的准确性.图５、图６分别给出了

MH_０４_difficult序列和 MH_０２_easy序列在初始化阶段

陀螺仪 Bias的恢复效果,都包含了在２５个不同起始时间

的结果.

图５　MH_０４_difficult序列在初始化阶段陀螺仪Bias的恢复效果

Fig．５　RecoveryeffectsofgyroscopicBiasduringtheinitialization

phaseofMH_０４_difficultsequence

图６　MH_０２_easy序列在初始化阶段陀螺仪Bias的恢复效果

Fig．６　RecoveryeffectofgyroscopeBiasduringthe

initializationphaseofMH_０２_easysequence

根据图５可知,在 MH_０４_difficult序列中,由于 VINSＧ

Mono在求解bω的过程中需要使用SFM,因此在黑暗和快速

运动等视觉遇到挑战的场景下,其估计值及其不稳定,而本文

方法在具有挑战性的环境下,仍然可以进行准确的估计.在

图５中可以看到,本文方法的恢复值非常稳定,同时估计的数

据也非常稳定,不会产生很大的差异.在明亮且纹理清晰的

MH_０２_easy序列中,在图６中可以看到,依赖SFM 的初始

３３３史殿习,等:DeepＧInit:基于深度学习的视觉惯性里程计非联合初始化方法



化方法恢复的bω 在真值左右浮动,而本文方法则可以得到

非常鲁棒的估计结果,并且十分接近真实值.

为了能够清楚地知道在整个序列上bω的恢复效果,我们

将上述两个序列在整个时间轴上对bω 进行恢复.如图７和

图８所示,两个序列bω的恢复值均在真值上下浮动,且浮动数

值极小.

图７　MH_０４_difficult在整个序列上的bω估计值

Fig．７　bωestimateofMH_０４_difficultoverthewholeseries

图８　MH_０２_easy在整个序列上的bω估计值

Fig．８　bωestimateofMH_０２_easyoverthewholeseries

４．３　姿态估计效果

将恢复好的初始化参数应用到 VINSＧMono系统中,测

试位姿估计的精度.我们选择了 MH_０２_easy和 V１_０３_

difficult两个序列,对整体性能表现进行测试.在实验中,

将本文方法 与 VINSＧMono(loopclosure)[４]进 行 对 比.两

个序列的轨迹估计结果如图９所示,从图中可以看出,本

文方法的位姿估计精度更高,特别是在转角和快速运动等

场景中.

(a)MH_０２_easy (b)V１_０３_difficult

图９　MH_０２_easy和 V１_０３_difficult序列轨迹估计结果

Fig．９　EstimationresultsofMH_０２_easyandV１_０３_difficultsequencetrajectory

　　为了能清晰地看到在每个时刻两种算法的差异,我们计

算两种算法的绝对位移误差(APE).如图１０所示,可以看

到,几乎在所有时刻本文方法都具有更高的精度.由于 V１_

０３_difficult序列具有快速运动的特点,为了更好地证明本文

方法的有效性,我们对其旋转和平移两部分的误差分别进行

了计算,结果如图１１所示.

同时,为了定量分析,将本文方法在所有序列上进行了测

试,结果如表 １所列.从表 １可以看到,本文方法的误差

较小.

图１０　MH_０２_easy序列在本文方法和 VINSＧMono中的 APE

Fig．１０　APEofMH_０２_easysequenceinourmethodandVINSＧMono
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图１１　V１_０３_difficult序列在本文方法和 VINSＧMono中的 APE和 AOE

Fig．１１　 APEandAOEofV１_０３_difficultsequenceinourmethodandVINSＧMono

表１　本文方法在旋转和平移上的性能

Table１　Performanceoftheproposedmethodintermsofrotationsandtranslations

Proposed
OrientationError/deg

E_roll E_pitch E_yaw
TranslationError/m

E_x E_y E_z
RMSE/

deg
RMSE/m

VINSＧMono

RMSE/m

MH_０２_easy ０．２８５ ０．１８１ ０．６９２ ０．０４７ ０．０４８ ０．０２９ ０．７６９ ０．０７３ ０．１１２
MH_０４_difficult ０．２３２ ０．３３４ ０．９５８ ０．１２０ ０．０８７ ０．０５８ １．０４０ ０．１５９ ０．１６９

V１_０１_easy ０．２２３ ０．２９２ ０．４３０ ０．０２１ ０．０２４ ０．０１５ ０．５６５ ０．０３５ ０．０６９
V１_０３_difficult ０．７０１ ０．６８２ ３．３２８ ０．０３７ ０．０７２ ０．０６０ ３．４６９ ０．１０１ ０．１５８
V２_０２_medium ０．８３０ ０．６３９ １．４０２ ０．０５４ ０．０３９ ０．０３２ １．７５２ ０．０７４ ０．０６２

Mean ０．４５４ ０．４２６ １．３６６ ０．０５６ ０．０５４ ０．０３９ １．５１９ ０．０８８ ０．１１４
注:加粗数据为最优结果,斜体数据为次优结果.

４．４　计算消耗

实时性是衡量初始化过程好坏的一个重要指标,将本文

方法与 VINSＧMono的初始化过程[４]进行对比,对比结果如

表２所列.从表中可以看出,本文方法能够用更短的时间获

得更加精确的初始化参数.

表２　本文初始化方法和 VINSＧMono的初始化方法耗时计算

Table２　TimeＧconsumingcalculationofourinitializationmethod

andVINSＧMono’sinitializationmethod
(s)

VINSＧMono Proposed
MH_０２_easy ０．１３１３４１ ０．１１０６６７

MH_０４_difficult ０．１２６４１４ ０．１１２７６３
V１_０１_easy ０．１６２５５５ ０．０８２８６７

V１_０３_difficult ０．１８５７９４ ０．０７９７６２
V２_０２_medium ０．１１７５５９ ０．０９７０９９

Mean ０．１４４７３３ ０．０９６６３２

结束语　本文提出了一种基于深度学习的视觉惯性里程

计非联合初始化方法.本文通过将深度学习引入初始化方法

中,求解陀螺仪误差项(bω等),避免了直接使用SFM 作为真

值来进行初始化,不仅能够使得初始化不再受限于高速运动、

光照变换剧烈和纹理重复等SFM 估计效果不好的场景,而且

还能够简化初始化过程.通过增加初始化阶段IMU 数据的

信噪比,使得在使用最小二乘时,能够使用更少的帧来进行求

解,进一步减少计算量.在 EuRoC数据集上,无论是精度还

是耗时均取得了良好的效果.
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