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摘　 要:为降低动态环境对视觉 / 惯性导航系统定位精度与稳定性的影响,提出了一种动态特征剔除的视觉 / 惯性导航方法。 该

方法在视觉 / 惯性导航系统 VINS 框架基础上,以结构相似度作为成本量生成端到端网络,检测环境中的动态区域;通过特征光

流矢量对已检测到的动态区域进行对称光流筛选,剔除该区域内的动态特征;融合视觉和惯性测量构造代价函数,通过非线性

优化方法有效估计无人系统状态。 实验结果表明,动态特征剔除后的视觉 / 惯性导航方法具有良好的定位精度和稳定性,其位

置均方根误差在 EuRoC 公开数据集和实际场景采集数据上分别为 0. 081 和 1. 982
 

m,仅为 VINS 的 35. 5%和 24. 9%。 该方法可

在复杂应用环境中提供精确的位置信息,且在低成本无人系统导航定位方面具有良好的实用价值。
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Abstract:To
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

dynamic
 

environment
 

on
 

the
 

localization
 

accuracy
 

and
 

stability
 

of
 

visual / inertial
 

navigation
 

system,
 

a
 

dynamic
 

feature
 

removal
 

visual / inertial
 

navigation
 

method
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper.
 

Based
 

on
 

the
 

VINS
 

framework,
 

this
 

method
 

uses
 

structural
 

similarity
 

as
 

the
 

cost
 

volume
 

to
 

generate
 

an
 

end-to-end
 

network
 

for
 

dynamic
 

regions
 

detection.
 

Symmetric
 

optical
 

flow
 

screening
 

is
 

then
 

performed
 

on
 

the
 

identified
 

dynamic
 

regions
 

to
 

remove
 

non-consistent
 

outliers
 

and
 

further
 

eliminate
 

dynamic
 

features
 

that
 

affect
 

localization.
 

The
 

cost
 

function
 

is
 

constructed
 

by
 

fusing
 

visual
 

and
 

inertial
 

measurements,
 

and
 

the
 

nonlinear
 

optimization
 

method
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

the
 

unmanned
 

system
 

states
 

effectively.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

visual / inertial
 

navigation
 

method
 

with
 

dynamic
 

feature
 

removal
 

has
 

good
 

localization
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

the
 

position
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

0. 081
 

and
 

1. 982
 

m
 

on
 

EuRoC
 

publicly
 

available
 

datasets
 

and
 

real
 

scenario
 

data
 

respectively,
 

which
 

is
 

only
 

35. 5%
 

and
 

24. 9%
 

of
 

VINS.
 

This
 

method
 

can
 

provide
 

accurate
 

position
 

information
 

in
 

complex
 

application
 

environment,
 

and
 

has
 

good
 

practical
 

value
 

in
 

the
 

navigation
 

of
 

low-cost
 

unmanned
 

systems.
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0　 引　 言

　 　 无人系统具备小型化、低能耗和高安全性等优点,在
森林防火、电力巡线和事故搜救等民用领域以及任务侦

察、定点巡航和物资输送等军用领域均得到了广泛应

用[1-3] 。 随着“中国制造 2025”和人工智能国家战略计划

的推进,无人系统已向人工智能方向发展,其智能自主及

应用已成为我国社会发展中的重大科学技术问题。
在复杂应用环境中,无人系统自主探测、感知环境信
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息和运动状态, 获取连续可靠的定位、 导航和授时

(positioning,navigation
 

and
 

timing,PNT)信息是实现任务

自主的关键。 目前, 无人系统多采用 GNSS
 

( global
 

navigation
 

satellite
 

system ) 校 准 INS ( inertial
 

navigation
 

system)实现无漂移状态估计。 然而在室内、树林和城市

峡谷等应用环境中,GNSS 信号易受遮挡,无法提供稳定

可靠的导航定位信息。 一旦 GNSS 信号丢失,仅由 INS
系统提供的状态估计将快速漂移。 因此,需研究自主性

强、定位精度高的其他导航方法,在 GNSS 信号拒止环境

下为无人系统提供连续可靠的 PNT 信息。
近年来,随着计算机视觉技术发展以及微处理器运

算能力增强,采用相机作为传感器构建视觉导航系统,提
高在 GNSS 信号拒止环境下定位精度与可靠性的方法逐

渐成为研究热点[3-6] 。 与其他传感器相比,相机具备两大

优势:首先,相机是一种被动传感器,隐蔽性强且不易被

干扰,该特性在军事应用领域优势明显;其次,相机具有

低成本和小型化优点,且采集信息内容丰富,易实现环境

感知。 惯性测量单元( inertial
 

measurement
 

unit,IMU) 可

以通过加速度和角速度测量实现短时状态估计,虽然长

时间使用存在较大累积误差,但短时相对位移精度较高。
因此,相机和 IMU 具备优势互补特点,且较单一导航系

统而言,视觉 / 惯性组合导航系统[7-9] 可在一定程度上提

升导航定位精度和可靠性。 然而,视觉 / 惯性组合导航系

统难以适应宽动态、长航时、大范围导航定位任务[10] ,原
因在于相机采集的视觉信息易受动态环境变化影响,导
致图像帧间递推误差增大,最终产生较大累计误差。 为

降低动态环境对导航定位精度与稳定性的影响,Maity
等[11] 引入边缘点特征提出了 Edge

 

SLAM ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping) 算法,
 

Pumarola 等[12] 在特征点

基础上引入了直线特征,提出了 PL-SLAM 算法,新特征

的引入在一定程度上增加了图像特征的丰富度,但未考

虑新特征类型仍存在动态问题;Zhao 等[13] 在视觉 / 惯性

测量基础上引入了轮式里程计测量方法,Shan 等[14] 引入

了图像深度测量方法,通过引入更多传感器数据在一定

程度上约束了动态环境对导航定位精度和稳定性的影

响,但效果并不显著;Dem 等[15] 使用 YOLO 网络尝试检

测并剔除动态特征,然而 YOLO 网络只能对特定类型物

体进行识别,无法提取无标签的动态物体;Xiao 等[16] 使

用与 YOLO 相似的 SSD 网络进行目标检测,并通过目标

跟踪算法减小漏检概率,但仍未有效解决无标签的动态

目标提取问题。
针对宽动态、长航时、大范围的无人系统导航定位任

务,本文提出了一种基于动态特征剔除的视觉 / 惯性导航

方法。 该方法在视觉 / 惯性导航系统
 

( visual / inertial
 

navigation
 

system,VINS) [8] 框架基础上进行改进,构建了

以结构相似度作为成本量的端到端网络,感知并检测环

境中的动态区域;采用对称光流筛选并剔除已识别动态

区域中的动态特征;通过非线性优化策略构造代价函数,
融合视觉和惯性测量,有效估计位姿信息。 实验结果表

明,该方法可有效降低动态环境对导航定位结果的影响,
提高定位精度及稳定性,适用于 GNSS 信号拒止条件下

的复杂导航任务。

1　 动态特征剔除

　 　 环境动态变化产生的动态特征,直接影响图像特征

跟踪效果,进而降低了视觉 / 惯性导航系统定位精度与稳

定性。 本文以结构相似度作为成本量,生成端到端网络

进行动态环境区域筛选;通过特征光流矢量对已检测到

的动态区域进行对称光流筛选,剔除该区域内的动态特

征,减小了动态环境变化对导航定位精度和稳定性的

影响。
1. 1　 结构相似度

　 　 结构相似度是以图像亮度、对比度与结构差异 3 项

作为度量指标对图像相似度或失真程度进行衡量,相较

均方根误差和峰值信噪比等以数值绝对差异作为度量标

准,结构相似度构建的数学模型更符合人类视觉系统直

观差异感受,更容易筛选出实际场景中的动态变化。
图像亮度通常使用平均灰度进行衡量,即:

μ = 1
n × m∑

n

x = 1
∑

m

y = 1
I(x,y) (1)

式中:I(x,
 

y)为像素坐标(x,
 

y)处图像的灰度值;n 和 m
分别为图像宽度和高度。 两张图像 A 与 B 的亮度对比函

数可表示为:

l(A,B) =
2μAμB + t1

μ2
A + μ2

B + t1

(2)

式中:μA 和 μB 分别为图像 A 与 B 的平均灰度;t1 = (K1 ×
255) 2 为避免奇异性引入的经验常量,本文取 K1 = 0. 01。

图像对比度使用像素标准差进行衡量,即:

σ = 1
n × m - 1∑

n

x = 1
∑

m

y = 1
( I(x,y) - μ) 2( )

1
2

(3)

式中:I(x,
 

y)为像素坐标(x,
 

y)处图像的灰度值;n 和 m
分别为图像宽度和高度;μ 为图像的平均灰度。 两张图

像 A 与 B 的对比度对比函数可表示为:

c(A,B) =
2σAσB + t2

σ2
A + σ2

B + t2

(4)

式中:σA 和 σB 分别为图像 A 与 B 的像素标准差; t2 =
(K2 ×255) 2 为避免奇异性引入的经验常量, 本文取

K2 = 0. 03。
两张图像 A 与 B 的结构对比函数可表示为:

s(A,B) =
σAB + t3

σAσB + t3
(5)
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式中:σA 和 σB 分别为图像 A 与 B 的像素标准差;t3 = t2 /
2 为避免奇异性引入的经验常量;σAB 定义为:

σAB = 1
n × m - 1∑

n

x = 1
∑

m

y = 1
( IA(x,y) - μA)( IB(x,y) -

μB) (6)
式中:IA(x,

 

y)和 IB(x,
 

y)分别为图像 A 与 B 在像素坐标

(x,
 

y)处的灰度值;μA 和 μB 分别为图像 A 与 B 的平均

灰度;n 和 m 分别为图像的宽度和高度。
两张图像 A 与 B 的结构相似度指数可表示为:
SSIM(A,B) = l(A,B)·c(A,B)·s(A,B) (7)

式中: l(A,B)、c(A,B) 与 s(A,B) 分别为两张图像 A 与

B 的亮度对比、对比度对比和结构对比函数。
1. 2　 端到端网络

　 　 以结构相似度作为成本量,构建 Unet 端到端网络,
 

检测环境中的动态区域,其网络结构如图 1 所示。 该网

络以关键帧前后的连续图像帧组作为输入,计算图像帧

组与关键帧之间的先验结构差异,进行动态目标预测标

注,输出该像素为动态像素的可能性,形成用于剔除动态

特征的掩膜。 该网络可减少中间变量转换次数,降低多

模型串联引入的累积误差,具有良好的泛化性。

图 1　 动态区域检测网络模型

Fig. 1　 Network
 

model
 

of
 

dynamic
 

regions
 

detection

　 　 先验结构差异由结构相似度指标计算获得,可表

示为:

pe(x,y) =
1 - SSIM(T t′(x,y)T t(x,y))

2
(8)

式中:T(x,
 

y)为像素坐标( x,
 

y)附近大小为 3×3
 

pixels
的滑窗;t 和 t′ 分别表示参考帧和计算帧; SSIM(·) 为两

帧之间的结构相似指标。
根据先验结构差异定义代价体素为:

C(x,y) = 1 - 2· ∑
t′∈{1,2,…,N},t′≠t

pett′(x,y)·w t′ (9)

式中: w t′ 为计算帧 t′ 对应的权重,可根据先验结构差异

自适应调整,差异越大权重越小。 据此定义的先验结构

差异包含了连续图像帧组 t′ ∈ {1,2,…,N}在以 t 为参

考帧像素坐标(x,
 

y)处的差异,可检测出先验结构差异

过大的动态目标区域。
 

在网络模型训练时,由于缺少直接由结构差异性定

义的语义标签数据,本文将常见动态物体以及亮度对比

强烈区域作为待剔除对象构建训练真值。 训练数据由自

采集道路数据获取,选取 2
 

min 内具有较多动态目标的

1
 

800 帧图像,通过计算图像像素对比度生成亮度对比强

烈区域标签,通过 Mask-R-CNN[17] 识别动态物体并二值

化生成动态物体区域标签,采用预测值与构建真值的二

元交叉熵作为损失函数,获得动态剔除网络参数。
此外,为降低使用结构差异对运动目标附近背景图

像的影响,使用 U 型网络结构 ResNet-18[18] 对图像进行

特征编码,引入先验语义信息实现特征补充,通过共享权

重对网络成本量进行编码连接,该网络可用于输入图像

帧数量不同的场景,确保了不同相机接入的泛化能力。
1. 3　 对称光流动态点剔除

　 　 VINS-Mono[8] 在 提 取 特 征 点 后 通 过 LK ( Lucas
 

Kanade)光流进行特征跟踪,并通过 RANSAC ( random
 

sample
 

consensus)方法剔除外点
 

(误匹配点与动态点)。
为提高外点筛选的准确性,本文在已检测的动态区域内,
加入基于对称光流的二次筛选机制,即分别计算以 tk 时

刻为参考,tk+ 1 时刻特征点的光流矢量,以及以 tk+ 1 时刻

为参考,tk 时刻特征点的光流矢量,其计算结果须满足模

长相等,方向相反的特性,如不满足上述特性,可将其视

为外点进行剔除。
为提高对称光流的计算效率,在计算以 tk+ 1 时刻为
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参考,tk 时刻特征点光流矢量时,采用逆向光流法[19] ,定
义优化目标函数为:

error = ∑
x

Ik(W(x;0)) - Ik+1(W(x;p))[ ] 2 (10)

式中:x 表示坐标为( x,
 

y)的像素;p = ( p1,p2 ) 表示光流

矢量; W(x;p) =
 

(x+p1,
 

y+p2);Ik( ·)和 Ik +1( ·)分别

表示 tk 和 tk+ 1 时刻对应图像的灰度值。 由于 tk+ 1 时刻为

参考时刻,则 W(x;p) 为已知量,采用高斯牛顿法求解

式(10),其雅可比矩阵为:

J(p) = ∑
x

▽Ik
∂W
∂p

(11)

式中: ▽Ik 为 tk 时刻对应图像的梯度。 由式(10)可知,tk
时刻对应运动前的图像,其对应的 p 值为向量 0,则优化

迭代量

Δp = - [J(p) TJ(p)] -1J(p) T[ Ik(x) - Ik+1(W(x;
p)] (12)

相较于正向光流法需多次计算雅可比矩阵进行迭代

求解,逆向光流法的雅可比矩阵与 p 无关,因此,仅需计

算初始雅可比矩阵,后续优化过程可重复使用初始雅可

比矩阵,有效降低了优化求解的计算量。

2　 算法框架

　 　 本文算法在 VINS-Mono[8] 框架基础上进行了优化改

进,针对弱纹理环境中图像特征数量有限的问题,加入直

线特征,对特征类型和数量进行补充;引入动态特征剔除

策略降低动态环境变化对导航定位精度的影响,算法框

架如图 2 所示,图中虚线框图为本文优化改进部分。

图 2　 动态特征剔除的视觉 / 惯性导航算法框架

Fig. 2　 Visual / inertial
 

navigation
 

algorithm
 

framework
with

 

dynamic
 

feature
 

removal

算法前端在特征点检测与跟踪基础上加入了直线特

征检测与匹配算法,采用 LSD
 

( line
 

segment
 

detector) [20]

算法提取图像中的直线特征。 该方法基于图像梯度向

量,利用区域生长判断直线区域的一致性,实现直线检

测,融合点与直线的特征检测结果如图 3 所示。 将检测

到的直线,采用 LBD(line
 

band
 

descriptor) [21] 描述子进行

表示,并采用曼哈顿距离作为度量方式进行匹配。

图 3　 融合点与直线的特征检测结果

Fig. 3　 Feature
 

detection
 

results
 

of
 

fusion
 

points
 

and
 

lines

算法后端融合视觉和惯性测量,选用基于小孔成像

模型的视觉特征点重投影误差、直线重投影误差以及

IMU 预积分误差构建目标函数,采用高斯牛顿法优化求

解状态量,其目标函数可表示为:

J(χ) = ∑
n

k = 1
∑

m

i = 1
‖r( ẑck fi,χ)‖2 + ∑

n

k = 1
∑

M

j = 1
‖r( ẑck l j,

χ)‖2 + ∑
n-1

k = 1
‖r( ẑbk bk+ 1

,χ)‖ 2 + Jmar(χ) (13)

式中:n 为滑窗中图像的帧数;m 为滑窗中观测到特征点

的数目;M 为滑窗中观测到特征直线的数目;χ 为滑窗中

的状态量集合, χ = [xb1
,…,xbn

,pw
f1

,…,pw
fm

] ;滑窗中第 k

帧图像对应的状态量 xbk
= [pw

bk
,vw

bk
,Rwbk

,ba bk
,bg bk

] 包含

了 IMU 坐标系相对世界坐标系的位置 pw
bk

、速度 vw
bk

、姿

态 Rwbk
、加速度计零偏 ba bk

和陀螺仪漂移 bg bk
; pw

fi
为特

征点 f i 在世界坐标系中的位置; r( ẑckfi ,χ) 为特征点 f i 在

滑窗中第 k 帧图像上的重投影误差; r( ẑckl j ,χ) 为特征直

线 l j 在滑窗中第 k 帧图像的中的重投影误差; r( ẑbkbk+ 1
,χ)

为滑窗中第 k 和 k+1 帧图像间对应的 IMU 预积分误差

项; Jmar(χ) 为由状态量边缘化产生的先验信息。
2. 1　 特征点重投影误差

　 　 将特征点从世界坐标系投影到像素坐标系,计算该

值与视觉测量值之间的差异,即为特征点的重投影误差。
特征点 f i 在滑窗内第 k 帧图像的重投影误差可表示为:

r( ẑckfi ,χ) = π(R -1
bc (R -1

wbk
(pw

fi
- pw

bk
) - pb

c)) - ẑckfi
(14)

式中: ẑckfi 为视觉特征点 f i 在第 k 帧像素坐标中的观测值;

Rbc 和 pb
c 表示从相机坐标系到 IMU 坐标系的旋转矩阵和

平移向量;记 pck
fi

= R -1
bc (R -1

wbk
(pw

fi
- pw

bk
) - pb

c) 表示视觉特

征点 f i 在第 k 帧相机坐标系 ck 中的 3 D 坐标, π(pck
fi

) 表

示将 pck
fi
通过内参数矩阵从相机坐标系转换到像素坐标

系的函数。
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2. 2　 直线重投影误差

　 　 直线的普吕克坐标可表示为 L = (nT,
 

dT ) T,
 

其中,d
为直线的方向向量,n 为直线与坐标原点构成平面的法

向量。 将三维空间中的直线投影到二维图像平面,可得

直线在像平面中的一般表达式为:
l1x + l2y + l3 = 0 (15)

式中:l1,
 

l2 与 l3 为平面直线表达式的参数,满足:
l1

l2

l3

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=
fy 0 0
0 fx 0

- fycx - fxcy fx fy

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

n (16)

式中:fx 与 fy 为相机 x 和 y 轴的焦距;( cx,
 

cy)为相机主

点坐标。
直线重投影误差定义为将空间直线投影到像平面后

与图像中观测到的直线端点的距离,直线 l j 在滑窗内第

k 帧图像中的重投影误差可表示为:

r( ẑckl j ,χ) =

sT l j
l2
j1 + l2

j2

eT l j
l2
j1 + l2

j2

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(17)

式中:s 与 e 分别为第 k 帧图像中观测到直线起始点和终

止点的齐次坐标;l j =
 

[ l j 1,
 

l j 2,
 

l j 3 ]为直线 l j 在第 k 帧图

像平面中的表达式系数矩阵。

2. 3　 IMU 预积分误差

　 　 基于非线性优化的状态估计需对状态量进行多次迭

代更新,而 IMU 采用递推方法估计状态量。 为避免优化

时因初始状态改变引起的 IMU 重复积分运算,本文采用

了 IMU 预积分策略[22] ,引入与初始状态量无关的相对运

动增量方程,滑窗中第 k 和 k+1 帧图像间对应的 IMU 预

积分误差项可表示为:

r( ẑbk bk+ 1
,χ) =

R -1
wbk

(pw
bk+ 1

- pw
bk

- vw
bk
Δtbk+1bk

+ 1
2
gwΔt2

bk+1bk
) - Δp̂bkbk+ 1

R -1
wbk

(vw
bk+ 1

- vw
bk

+ gwΔtbk+1bk
) - Δv̂bkbk+ 1

2[(Δq̂bkbk+ 1
) -1  q -1

wbk
 qwbk+1

] xyz

ba bk+ 1
- ba bk

bg bk+ 1
- bg bk

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(18)
式中:gw 为重力加速度在惯性坐标系中的投影; Δtbk+1bk

为第 k 和 k+1 帧的时间间隔; Δp̂bkbk+1
,Δv̂bkbk+1

和 Δq̂bkbk+1

分别为位置、速度和姿态的预积分估计值; qwbk
为姿态的

单位四元数表示;[·] xyz 表示四元数的虚部。

2. 4　 边缘化先验信息

　 　 随着运行时间推移,视觉 / 惯性导航系统状态量数目

将显著增加,算法复杂度将随状态量数目增加而增大。
如果求解所有状态量,将无法满足实时性需求;如果仅求

解最新一帧图像对应的状态量将忽略各状态量间的关

联,降低系统的精度。 本文通过构建滑窗,限制了待求解

状态量数目;采用状态量边缘化策略,将其余状态量转换

为待求解状态量的先验观测信息,实现了算法复杂度和

精确性之间的平衡。
假设 χμ 为 χ 中要边缘化的状态量,χλ 为 χ 中与 χμ

存在误差关联的状态量,χp 为 χ 中除去 χμ 和 χλ 后剩余

的状态量,即 χ= [χμ,
 

χλ,
 

χp]。 由于 χp 相对于 χμ 独立,
可将高斯牛顿法的增量方程简化为:

HμμHμλ

Hλμ Hλλ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

δχ μ

δχ λ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

=
bμ

bλ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(19)

采用舒尔补 ( Schur
 

Complement ) [23] 原理简化式

(19),得:
Hμμ Hμλ

0 H∗
λλ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

δχ μ

δχ λ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

=
bμ

b∗
λ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(20)

式中: H∗
λλ = Hλλ - HλμHμμHμλ,b∗

λ = bλ - HλμH
-1
μμ bμ 。

求解方程:
H∗

λλ
δχ λ = b∗

λ
(21)

可得增量 δχλ 值,进而更新状态量 χ
λ。

3　 实验结果

　 　 分别在公开数据集和实际场景采集数据上,将本文

算法与两种现有先进开源视觉 / 惯性导航系统: VINS-
Mono[8] 和 ORB-SLAM3[9] 进行比较,评估算法的准确性

和有效性。 本文实验均在硬件配置为 Intel
 

i7-11700K 处

理器、16
 

GB 内存及 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060 显卡终端

上运行。
3. 1　 公开数据集测试实验

　 　 选用欧洲机器人技术挑战赛 ( European
 

Robotics
 

Challenge,EuRoC) 公开数据集[24] 进行室内测试实验。
EuRoC 数据集基于 AscTec 无人机平台配置了视觉 / 惯性

传感器系统,采集具有精确时间戳的双目图像和 IMU 数

据,且基于 Leica
 

MS50 激光器和 Vicon 运动捕捉系统提

供精确的 6 D 运动数据作为真值参考,该数据集已被不

同国家和地区的视觉导航算法开发者广泛用于算法性能

指标测试。 EuRoC 数据集提供了工业厂房(简称 MH 场

景)和 Vicon
 

Room(简称 V 场景)两种场景下的 11 组数

据,其中,图像帧率为 20
 

Hz,分辨率为 752 × 480
 

pixels;
IMU 采集频率为 200

 

Hz。
 

区别于基于目标识别的动态区域检测方法[15-16] ,本
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文方法以结构差异程度作为基准进行像素分割,由于网

络输入为多连续帧间的差异对比,而非基于目标识别方

法中的单帧图像,因此本文方法不但可以检测由动态环

境变化引起的结构差异,还可以泛化至检测因自动曝光

或相机运动引起的亮度、对比度变化过大的区域。 对比

图 4(a)与(b)以及图 5(a)与(b)中实验结果可知,该实

验场景为静态场景不包含动态目标,但本文方法检测出

图像中的高亮以及对比度过大区域,将其判定为结构差

异较大区域,而该区域中的特征不稳定,存在较多误匹配

点,因此剔除该区域内的特征可以有效提高算法的精度。

图 4　 动态区域检测结果(“MH_01”数据集第 1
 

110 帧)
Fig. 4　 Results

 

of
 

dynamic
 

regions
 

detection
(frame

 

1
 

110
 

in
 

“MH_01”
 

datasets)

图 5　 动态区域检测结果(“MH_01”数据集第 1
 

801 帧)
Fig. 5　 Results

 

of
 

dynamic
 

regions
 

detection
(frame

 

1
 

801
 

in
 

“MH_01”
 

datasets)

由于缺少像素结构差异分类真值进行动态剔除网络

性能直接评估,本文通过定位精度评估动态剔除网络对

导航结果的优化效果。 将 VINS-Mono、添加直线特征的

VINS-Mono、ORB-SLAM3 和本文算法进行定位精度对比

测试,选取绝对位置误差( absolute
 

position
 

error,APE)作

为算法精度的度量指标,限于篇幅,本文仅展示了“ MH_
04”和“V1_02” 两组数据的实验结果,如图 6 和图 7 所

示,实验结果包括轨迹曲线和绝对位置误差。 整个数据

集上的位置均方根误差( root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE)
统计结果如表 1 所示。

由图 6(a)和图 7( a) 可以看出,VINS-Mono、添加直

线特征的 VINS-Mono、ORB-SLAM3 和本文算法都可以有

效估计无人机位置,且不发生显著漂移。 由图 6( b)和图

7(b)可以看出,在 95%以上的时间段内本文算法的绝对

位置误差都小于添加直线特征的 VINS-Mono,证明了采

用本文动态剔除网络对单帧“低质量”特征剔除的有效

性。 由表 1 可以看出,上述 4 种方法在 EuRoC 数据集上

位置均方根误差均值分别为 0. 228、 0. 153、 0. 116 和

0. 081
 

m。 相较于 VINS-Mono,添加直线特征的 VINS-
Mono 在 EuRoC 数据集上的位置均方根误差均值下降了

0. 075
 

m,由此可见,添加特征直线在一定程度上解决了

弱纹理环境中的特征退化问题,提高了导航定位的精度。
但是其效果并不稳定,在 V1_01 和 V2_01 场景中,添加

直线特征后的位置均方根误差分别增大了 0. 017 和

0. 015
 

m,出现了负优化现象。 而本文算法的定位精度明

显优于其他 3 种算法。 其原因主要在于,本文算法在添

加直线特征的基础上,引入了动态特征剔除策略,检测图

像中的结构差异较大的区域,剔除了该区域中的不稳定

特征,提供的视觉观测精度更高。 在 EuRoC 数据集上

ORB-SLAM3 的精度明显高于 VINS-Mono, 这是因 为

ORB-SLAM3 采用 ORB 特征进行匹配跟踪, VINS-Mono
使用金字塔光流实现匹配跟踪,ORB 特征的匹配精度优

于光流跟踪,且 VINS-Mono 未对地图信息进行有效处理,
而 ORB-SLAM3 对地图点云进行了有效的删除、合并与

优化,在一定程度上提高了算法精度。
表 1　 EuRoC 数据集上 4 种算法位置均方根误差统计结果

Table
 

1　 The
 

position
 

RMSE
 

of
 

four
 

different
methods

 

on
 

EuRoC
 

datasets (m)

数据集

算法

VINS-Mono
VINS-Mono+
直线特征

ORB-
SLAM3

本文算法

MH_01 0. 183 0. 112 0. 083 0. 058
MH_02 0. 241 0. 229 0. 101 0. 097
MH_03 0. 314 0. 133 0. 146 0. 094
MH_04 0. 272 0. 163 0. 119 0. 089
MH_05 0. 361 0. 225 0. 122 0. 062
V1_01 0. 167 0. 184 0. 068 0. 074
V1_02 0. 185 0. 096 0. 139 0. 043
V1_03 0. 202 0. 188 0. 158 0. 097
V2_01 0. 086 0. 101 0. 053 0. 039
V2_02 0. 199 0. 117 0. 110 0. 076
V2_03 0. 302 0. 161 0. 182 0. 126
平均值 0. 228 0. 153 0. 116 0. 081

3. 2　 车载导航数据测试实验

　 　 为验证在宽动态、长航时、大范围环境中算法的有效

性,选择北航校园作为实验场景,开展室外车载导航测试

实验。 实验中操控小车沿北航校园马路做矩形轨迹运

动,行驶距离为 1 005. 19 m,数据持续 919. 25 s。 如图 8
所示,实验平台为松灵 HUNTER 遥控车,该车采用阿克

曼前轮转向线控底盘,具备类汽车特征,适用于水泥、柏
油等硬质路面长时间运行。 将 MYNTEYE-D1000-50 相



·132　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

图 6　 “MH_04”数据集实验结果

Fig. 6　 Experimental
 

results
 

on
 

“MH_04”
 

datasets

机固联在遥控车上,前下视拍摄,采集数据。 MYNTEYE-
D1000-50 相机为紧凑型双目相机,基线长 120

 

mm,可提

供帧率为 30
 

Hz,分辨率为 640×360
 

pixels 的双目图像数

据,该相机集成了采集频率为 200
 

Hz 的 IMU,并实现了

数据外触发同步功能。 实验采用 NovAtel-PwrPak7-E1 轻

便型多功能接收机获取位置参考真值,进行算法性能评

估,其定位精度可达 1 cm。
采用本文动态区域检测方法检测图像中的动态目

标,其结果如图 9 和 10 所示。 对比图 9(a)与(b)以及图

10(a)与(b)中实验结果可知,算法采用结构相似度作为

成本量,可以有效检测出环境中的动态目标,并将其标记

为动态像素。
将本文算法、 VINS-Mono、 添加直线特征的 VINS-

Mono 和 ORB-SLAM3 进行定位精度对比测试,选取 APE
作为算法精度的度量指标,结果如图 11 所示,实验结果

包括轨迹曲线和绝对位置误差,位置均方根误差统计结

果如表 2 所示。
　 　 由图 11( a)可以看出,VINS-Mono、添加直线特征的

VINS-Mono、ORB-SLAM3 的轨迹估计曲线存在较大误差

累积,而本文算法可有效估计载体位置,且不发生显著漂

移,解算结果更贴合轨迹真值。 由图 11(b)可以看出,本

图 7　 “V1_02”数据集实验结果

Fig. 7　 Experimental
 

results
 

on
 

“V1_02”
 

datasets

图 8　 车载导航数据采集平台

Fig. 8　 Data
 

acquisition
 

platform
 

of
 

vehicle
 

navigation

表 2　 实际场景数据上 4 种算法位置均方根误差统计结果

Table
 

2　 The
 

position
 

RMSE
 

of
 

four
 

different
methods

 

on
 

real
 

scenario
 

data (m)

算法 VINS-Mono
VINS-Mono+
直线特征

ORB
-SLAM3

本文算法

均方根误差 7. 929 4. 446 6. 101 1. 982

文算法在所有时刻的绝对位置误差都小于其他 3 种方

法,未产生负优化效果,证明了在室外场景下采用本文动
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图 9　 动态区域检测结果(无遮挡)
Fig. 9　 Results

 

of
 

dynamic
 

regions
 

detection
 

(occlusion
 

free)

图 10　 动态区域检测结果(部分遮挡)
Fig. 10　 Results

 

of
 

dynamic
 

regions
 

detection
 

(partial
 

occlusion)

图 11　 实际场景数据实验结果

Fig. 11　 Experimental
 

results
 

on
 

real
 

scenario
 

data

态剔除网络对单帧“低质量”特征剔除的有效性。 由表 2
可以看出, VINS-Mono、 添加直线特征的 VINS-Mono、
ORB-SLAM3 和本文算法在实际场景数据上位置均方根

误差分别为 7. 929、4. 446、6. 101 和 1. 982
 

m,本文算法的

定位精度明显优于其他 3 种方法。 在室外车载导航测试

实验中,上述 4 种方法的定位精度都低于 EuRoC 数据集

上的定位精度,这是因为复杂室外环境给视觉 / 惯性导航

系统的精度和稳定性带来了较大的挑战,而较长的运动

轨迹带来了更大的积累误差。 此外,EuRoC 数据集的传

感器(相机和 IMU)精度要优于 MYNTEYE-D1000-50,这
也是室外车载导航测试实验的定位精度低于 EuRoC 数

据集精度的另一原因。 即使在具有挑战性的环境中,本
文算法仍可以有效检测到环境中的动态目标区域,剔除

该区域内的动态特征,提供精确、有效的视觉观测,实现

准确定位,这进一步说明本文算法对低成本传感器以及

在复杂环境的适应性更强。 实验中本文算法的单帧图像

GPU 平均处理时间为 0. 091 s,输出频率可达 10
 

fps,且仅

占用 2
 

GB 显存空间,说明该方法可应用于低算力的移动

设备及嵌入式设备。

4　 结　 论

　 　 针对宽动态、长航时、大范围任务作业环境,文章提

出了一种动态特征剔除的视觉 / 惯性导航方法。 实验结

果表明:
结合以结构相似性为成本量的端到端网络以及对称

光流可以有效筛选动态特征与不稳定特征点;
动态特征剔除的视觉 / 惯性导航方法有效降低了动

态环境对定位精度和稳定性的影响,较现有视觉 / 惯性导

航方法定位精度更高,能够在卫星信号拒止环境下提供

高精度导航定位结果;
该方法计算效率高、实时性强,可应用于移动设备与

嵌入式设备,适用于低成本无人系统。
由于端到端网络基于结构相似性建立,可检测相同

场景下环境的差异性,论文进一步工作将研究长航时无

人系统重定位与回环检测,提高环境变化时重定位与回

环检测的准确性。
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