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摘　要：视觉惯性导航系统通过初始化，对尺度信息、重力向量、速度、惯性传感器偏差等一系列状态估
计所需参数进行快速求解，以提升系统后续导航定位与环境感知的准确性。根据传感信息耦合方式，视觉惯

性导航系统初始化方法可以分为三类：联合初始化、非联合初始化和半联合初始化。基于现有研究工作，从

基础理论、发展与分类、现有方法、性能评估四个方面展开，对目前主流的初始化方法进行综述，并总结视觉

惯性导航系统初始化领域未来的发展趋势，有利于对视觉惯性导航系统初始化方法形成总体性了解并把握其
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　　同时定位和构图（ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）以及视觉里程计（ｖｉｓｕａｌ
ｏｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＯ）是机器人导航、计算机视觉等领域
的新兴研究热点［１］，允许单个机器人仅通过视觉

传感器（如单目相机［２］、双目相机［３］、深度相机［４］

或事件相机［５］）或多机器人通过视觉传感器和信

息交互［６］进行未知环境感知和自身定位导航，目

前已经被广泛应用于虚拟现实（ｖｉｒｔｕａｌｒｅａｌｉｔｙ，
ＶＲ）、增强现实［７］（ａｕｇｍｅｎｔｅｄｒｅａｌｉｔｙ，ＡＲ）、场景
重建［８］以及自动驾驶［９］等领域。

由于视觉传感器与惯性测量单元（ｉｎｅｒｔｉａｌ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，ＩＭＵ）具有较好的互补关系，近
年来，加入 ＩＭＵ的视觉惯性 ＳＬＡＭ［１０－１２］（ｖｉｓｕａｌ

ｉｎｅｒｔｉａｌＳＬＡＭ，ＶＩＳＬＡＭ）和 视 觉 惯 性 里 程
计［１３－１５］（ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＩＯ）越来越受
到人们的关注，ＶＩＳＬＡＭ与 ＶＩＯ也被统称为视觉
惯 性 导 航 系 统［１６］ （ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ，ＶＩＮＳ）。仅使用单目相机和低成本 ＩＭＵ
的ＶＩＮＳ，可以提供小型、紧凑、廉价、准确、低功耗
的定位导航与环境感知解决方案。

ＶＩＮＳ执行定位导航任务时，往往需要在启动
之初对一些特定参数进行初始估计，这一参数估

计的过程被称为 ＶＩＮＳ初始化。准确的初始化结
果可以提升 ＶＩＮＳ位姿估计、地图构建的精度和
求解速度；反之，错误或不准确的初始化结果将影

响ＶＩＮＳ性能［１７］。ＶＩＮＳ初始化参数一般可以分
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为以下三类：

１）尺度信息、重力向量与系统初始速度：单
目视觉系统无法准确估计的参数，可以通过引入

ＩＭＵ测量数据对其进行求解，进而获得世界坐标
系中、绝对尺度下的系统位姿与地图构建结果。

２）ＩＭＵ偏差：低成本 ＩＭＵ由于加工精度低、
易受环境温度影响等特性，存在一定的零漂和温

漂，这些误差被统称为 ＩＭＵＢｉａｓ。通过融合视觉
信息与ＩＭＵ测量数据，可以对 ＩＭＵＢｉａｓ进行求
解，以降低其对系统状态估计的影响。

３）系统外参：系统外参指相机坐标系与 ＩＭＵ
坐标系之间的变换矩阵。当无法事先获得时，

ＶＩＮＳ需要通过初始化来获取系统外参估计值。
目前，对 ＶＩＮＳ的研究被认为既有理论价值

又具实用意义［１８］，并有不少综述文献可供参

考［１６，１９］。但作为ＶＩＮＳ的重要组成部分，ＶＩＮＳ初
始化却鲜有文献单独对其进行整理和总结。因

此，本文将对现有 ＶＩＮＳ初始化方法进行综述，从
ＶＩＮＳ初始化所依赖的基础工作、ＶＩＮＳ初始化发
展与分类、ＶＩＮＳ初始化现有方法、ＶＩＮＳ初始化方
法性能评估四个方面进行介绍，最后对 ＶＩＮＳ初
始化未来的发展趋势进行讨论和展望。图 １对
本文重要概念及名称之间的关系进行梳理，其中

部分概念将在后续章节进行介绍。

图１　重要概念及名称关系
Ｆｉｇ．１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｃｏｎｃｅｐｔｓａｎｄ

ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ

１　ＶＩＮＳ初始化基础工作

初始化是 ＶＩＮＳ的重要组成部分，其核心与
ＶＩＮＳ状态估计相似，均是对一系列系统状态参数
的估计。因此，ＶＩＮＳ状态估计中 ＩＭＵ测量值与
视觉信息之间的融合方式在 ＶＩＮＳ初始化中同样
适用。随 着 ＩＭＵ 预 积 分 算 法 的 提 出 与 完
善［２０－２３］，２０１６年以来，新提出的初始化方法基本
上都基于预积分推导而来。本节主要从如下两个

方面对ＶＩＮＳ初始化基础工作进行介绍：传感融
合方式和ＩＭＵ预积分算法。

１．１　传感融合方式

ＶＩＮＳ需要对不同传感器数据进行融合，并基
于传感融合结果对系统状态进行估计，以得到系

统的定位信息、运动信息以及周边环境的地图信

息。目前ＶＩＮＳ有两种传感融合方式：松耦合和
紧耦合［２４］。

图２（ａ）为松耦合示意图。松耦合采用独立
的惯性定位模块和视觉定位模块，两个模块的更

新频率通常是不一致的，模块之间存在一定的信

息交互，通过融合两个模块的结果获得系统最终

状态估计结果。松耦合算法较为简单并易于

实现。

图２（ｂ）为紧耦合示意图。紧耦合使用两种
传感器的原始数据共同估计系统状态，不同传感

器的噪声会相互影响，算法实现上相对复杂。但

相比较于松耦合，紧耦合充分利用并结合了异构

传感器数据，可以得到更精确的状态估计结果。

（ａ）松耦合
（ａ）Ｌｏｏｓｅｌｙｃｏｕｐｌｅｄ

（ｂ）紧耦合
（ｂ）Ｔｉｇｈｔｌｙｃｏｕｐｌｅｄ

图２　ＶＩＮＳ松耦合与紧耦合示意图
Ｆｉｇ．２　ＬｏｏｓｅｌｙａｎｄｔｉｇｈｔｌｙｃｏｕｐｌｅｄｐａｒａｄｉｇｍｓｆｏｒＶＩＮＳ

ＶＩＮＳ初始化所使用的传感数据融合方法，基
本都是对松耦合和紧耦合的延伸与拓展。

１．２　ＩＭＵ预积分算法

ＩＭＵ预积分算法最先在文献［２０］中被提出，
后经文献［２１－２２］完善，目前有流形上［２２］和基于

运动方程［２３］两种表征方式。

在ＶＩＮＳ中，ＩＭＵ的工作频率远高于视觉传
感器的工作频率。传统 ＶＩＮＳ进行状态估计时，
往往以图像帧时刻作为时间节点，每当有新图像

输入时，就会对系统状态向量进行更新。状态向

量的频繁更新导致了对 ＩＭＵ测量数据的重复积
分，而高频、大量的 ＩＭＵ测量数据又使这一过程
的时间开销骤增。为解决此问题，研究者提出了

ＩＭＵ预积分算法［２０－２３］。

·６１·
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ＩＭＵ预积分算法的核心思想是将一段时间
内ＩＭＵ测量数据中与状态向量更新无关的数据
进行积分处理，作为这段时间内的 ＩＭＵ预积分
项，避免这部分数据在后续过程中的重复积分，最

终达到简化ＶＩＮＳ状态估计的目的。图３为预积
分算法示意图。ＩＭＵ预积分算法的提出，不仅提
升了 ＶＩＮＳ状态估计性能，同时也大大提升了
ＶＩＮＳ初始化算法的效率和实时性。

图３　ＩＭＵ预积分算法示意图
Ｆｉｇ．３　ＩｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎｏｆＩＭＵｐｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２　ＶＩＮＳ初始化发展与分类

ＶＩＮＳ初始化的发展是伴随ＶＩＮＳ发展而逐渐
兴起的。早期 ＶＩＮＳ由于受到硬件的限制，多使
用基于滤波的方法进行状态估计，这种方法虽然

计算效率高，但精度较低。随着计算机硬件的发

展，基于优化的状态估计方法逐渐在 ＶＩＮＳ领域
展现优势。这种方法虽然计算开销大，但是精度

高。与之一起蓬勃发展的便是 ＶＩＮＳ初始化算
法。准确的初始化结果，可以为 ＶＩＮＳ提供一个
良好的初始状态，大大提升 ＶＩＮＳ启动之初状态
优化求解的收敛速度，同时有效提升状态估计的

准确性。此外，ＩＭＵ预积分算法［２０－２３］的提出对于

ＶＩＮＳ初始化的发展也起到了至关重要的作用。
在文献［２５］中，ＶＩＮＳ初始化按照传感融合

方式被分为两大类———联合初始化和非联合初始

化，可以分别看作是基于紧耦合和基于松耦合的

初始化。本文在其分类之上，又进一步总结细分

出一类初始化方法，称之为半联合初始化。三类

不同初始化方法定义如下：

１）联合初始化：不单独处理视觉信息，一步
求解初始化参数的初始化方法。

２）非联合初始化：单独处理视觉信息，之后
分多步依次求解初始化参数的初始化方法。

３）半联合初始化：单独处理视觉信息，之后
一步求解初始化参数的初始化方法。

对于上述三类初始化方法，联合初始化由于

需要一步求解所有初始化参数，往往存在计算开

销大、优化收敛难的问题；非联合初始化虽然通过

分步求解、参数解耦的方式降低了整体计算开销，

但分步求解的过程中往往忽略了不同初始化参数

之间的相互影响，使得初始化精度有所损失；而半

联合初始化可以看作是联合初始化和非联合初始

化之间的一种平衡，它对初始化求解过程中耦合

程度最低的纯视觉部分单独处理，不仅简化了后

续的求解过程，而且保证了初始化的精度。目前，

三类初始化方法都在继续发展完善，并相互借鉴

和补充。表 １对ＶＩＮＳ初始化典型工作所属初始
化分类、是否基于预积分算法和主要贡献进行了

概况和总结。一般来说，目前的初始化工作重点

关注的是初始化方法求解精度和在具体 ＶＩＮＳ中
的求解耗时。

表１　ＶＩＮＳ初始化典型工作
Ｔａｂ．１　ＴｙｐｉｃａｌｗｏｒｋｏｆＶＩＮＳｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ

方法 提出年份 来源 所属初始化分类
基于预积

分算法
主要贡献

闭式求解方法［２６］ ２０１４ ＩＪＣＶ 联合初始化 否 首次提出联合初始化方法

ＭＫ方法［２７］ ２０１７ ＲＡＬ 联合初始化 否
分析ＩＭＵＢｉａｓ对初始化的影响，基于
非线性优化求解初始化参数

文献［２８］ ２０１６ ＴＡＳＥ 半联合初始化 是
首次提出半联合初始化方法，首次

引入预积分算法，支持外参估计

ＶＩＯＲＢ方法［１１］ ２０１７ ＲＡＬ 非联合初始化 是 首次提出非联合初始化方法

ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法［２９］ ２０１７ ＩＲＯＳ 非联合初始化 是 简化重力向量细化过程，代码开源

改进ＶＩＯＲＢ方法［３０］ ２０１８ ＩＣＲＡ 非联合初始化 是 支持外参估计，最全面的初始化方法之一

改进ＭＫ方法［３１］ ２０１９ ＩＣＲＡ 联合初始化 是
将预积分算法引入联合初始化，

初始化性能评估方法

ＯＲＢＳＬＡＭ３方法［２５］ ２０２０ ＩＣＲＡ 半联合初始化 是 基于最大后验概率，代码开源
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３　联合初始化

３．１　闭式求解方法

联合初始化方法最早由 Ｍａｒｔｉｎｅｌｌｉ于２０１４年
在文献［２６］中提出。在文献［３２］的基础上，
Ｍａｒｔｉｎｅｌｌｉ提出了一种针对 ＶＩＮＳ初始化的闭式求
解方法，该方法在不考虑系统外参和陀螺仪 Ｂｉａｓ
的情况下，基于系统运动方程和特征点在不同图

像帧之间的空间约束，构造单个特征点在两帧图

像中的初始化方程，再通过联立所有特征点初始

化方程得到初始化求解线性系统，最终求解获得

重力向量、系统速度、特征点深度（尺度信息）、加

速度计Ｂｉａｓ这四项初始化参数。

３．２　ＭＫ方法与改进ＭＫ方法

２０１７年，Ｍａｒｔｉｎｅｌｌｉ和 Ｋａｉｓｅｒ对闭式求解方法
进行改进［２７］，通过分析不同 ＩＭＵＢｉａｓ对初始化
造成的影响，去除了闭式解中对加速度计 Ｂｉａｓ的
估计，增加了对陀螺仪 Ｂｉａｓ的估计，并采用非线
性优化的方式对初始化参数进行求解。这种改进

的闭式求解方法被称为ＭＫ方法。
２０１９年，Ｃａｍｐｏｓ等在文献［３３］的基础上，对

ＭＫ方法进行了全面改进，提出了融合 ＩＭＵ预积
分算法的改进ＭＫ方法［３１］。Ｃａｍｐｏｓ等认为ＭＫ
方法存在三个问题：①关于路标点可观测性的假
设不合理；②在精度和时间开销上难以达成平衡；
③无法判断初始化结果是否可用。

针对以上三个问题，改进ＭＫ方法首先拓展
了路标点可观测性假设的适用范围，使得更多路

标点可以参与初始化过程；其次引入预积分算法，

并加入重力向量细化算法，在提升初始化求解精

度的同时，降低了求解耗时；最后增加了两项针对

初始化结果的测试———可观测性测试和一致性测

试，以提升初始化求解结果的精度和可靠性。

３．３　ＭＫ方法的后续改进

２０２０年，Ｍａｒｔｉｎｅｌｌｉ等将 ＭＫ方法推广到多
机器人协同系统中，提出一种针对多机器人的改

进ＭＫ方法［３４］，并对初始化以及状态估计中相

关状态的可观测性进行研究。

２０２１年，Ｅｖａｎｇｅｌｉｄｉｓ等对 ＭＫ方法进行改
进［３５］。该方法将同一个路标点同时与多帧图像

中的特征观测信息进行匹配，构造初始化优化函

数进行求解。该求解函数结构简单，并可通过消

元法有效降低求解系统维度，最终可获得比 ＭＫ
方法快 ５０％的初始化求解速度。同年，Ｍｉｃｕｓｉｋ
等将改进ＭＫ方法推广到基于多卷帘快门相机

的ＶＩＮＳ中，并在初始化求解过程中提出一套完
整的重整化求解方法［３６］。

２０２２年，Ｌｉｕ等在改进 ＭＫ方法的基础上，
首次将特征线引入 ＶＩＮＳ初始化［３７］：基于普吕克

坐标线表示方法［３８］推导出特征线初始化方程，并

在改进ＭＫ方法的基础上构造结合点线特征的
初始化非线性优化损失函数，通过求解获得初始

化相关参数以及点线特征参数。

４　非联合初始化

４．１　ＶＩＯＲＢ方法

２０１７年，非联合初始化方法首次由 ＭｕｒＡｒｔａｌ
等在文献［１１］中提出。ＭｕｒＡｒｔａｌ等在 ＯＲＢ
ＳＬＡＭ［３９］、ＯＲＢＳＬＡＭ２［４０］的基础上加入惯性测
量数据，提出首个基于关键帧的视觉惯性 ＳＬＡＭ
系统———ＶＩＯＲＢＳＬＡＭ，并为其设计了一种全新
的初始化方法（下文称为 ＶＩＯＲＢ方法）。ＶＩ
ＯＲＢ方法引入预积分算法，并分步求解陀螺仪
Ｂｉａｓ、尺度信息、重力向量、加速度计 Ｂｉａｓ和系统
速度这五项初始化参数。

ＶＩＯＲＢ方法可分为四步：①基于纯视觉信
息对陀螺仪Ｂｉａｓ进行估计；②在不考虑加速度计
Ｂｉａｓ的情况下，基于预积分算法和纯视觉信息构
建融合尺度信息、重力向量的运动约束方程组，求

解方程组对尺度信息和重力向量进行初步估计；

③在第二步运动约束方程组中加入加速度计Ｂｉａｓ
和重力细化项重新求解，获得加速度计 Ｂｉａｓ估计
值以及细化后的尺度信息和重力向量；④将前三
步求得的初始化参数代入系统运动方程中，求解

获得不同时刻的系统速度向量。

ＶＩＯＲＢ方法相对于当时主流的 ＭＫ方法，
具有耗时低、鲁棒性强的优势。

４．２　ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法

同样在２０１７年，Ｑｉｎ基于其团队已有研究成
果［４１］，在文献［２９］中提出了一种非联合初始化
方法（下文称为ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法），该方法后续被
使用在 ＶＩＯ系统 ＶＩＮＳＭｏｎｏ［１５］中，为 ＶＩＮＳＭｏｎｏ
提供了良好的初始化估计结果。

ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法与 ＶＩＯＲＢ方法思路基本一
致，主要区别在于：①不单独对系统速度求解，而
是与尺度信息、重力向量一同求解；②通过仿真实
验发现，在大部分情况下，加速度计 Ｂｉａｓ对于初
始化精度影响较小，因此忽略了对于加速度计

Ｂｉａｓ的求解；③简化重力向量细化过程，将重力细
化项定义为正切平面上的正交分量，增加求解
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约束。

４．３　改进ＶＩＯＲＢ方法

２０１８年，Ｈｕａｎｇ等对ＶＩＯＲＢ方法进行改进，
提出了一种更全面的非联合初始化方法［３０］（下文

称为改进ＶＩＯＲＢ方法）。该方法相比于 ＶＩＯＲＢ
方法，增加了对系统外参的估计。

与ＶＩＯＲＢ方法相同，改进ＶＩＯＲＢ方法也分
为四步，其与ＶＩＯＲＢ方法的区别在于：①参照文
献［２８］，在ＶＩＯＲＢ方法第一步中加入对系统外
参旋转分量的估计；②在第二步和第三步中，外参
平移分量从已知项变为运动约束方程组中的求解

项，相应的求解方式也从线性方程组求解变为非

线性优化求解。改进ＶＩＯＲＢ方法是目前求解项
最全面的初始化方法之一。

４．４　其他非联合初始化方法

由于非联合初始化耗时低、鲁棒性强，再加上

ＶＩＮＳＭｏｎｏ、ＯＲＢＳＬＡＭ和 ＯＲＢＳＬＡＭ２代码均
开源，近年来，很多 ＶＩＮＳ初始化工作均是基于
ＶＩＯＲＢ方法和ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法改进而来。
２０１８年，Ｍｕ等对 ＶＩＯＲＢ方法和 ＶＩＮＳＭｏｎｏ

方法进行整合［４２］，在 ＶＩＯＲＢ方法的基础上，利
用ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法对重力向量进行细化。２０１９
年，Ｌｉ等在文献［４３］中对ＶＩＯＲＢ方法进行改进，
利用人造物体边缘多与地面垂直／平行的特点，通
过图像中与地面垂直的线段对重力向量进行细

化，一方面提升重力方向的估计精度，另一方面加

速初始化求解过程，从而有效提升初始化性能。

同年，Ｊｕｎｇ等将 ＶＩＯＲＢ方法推广到双目 ＶＩＮＳ
中［４４］，通过引入双目相机约束直接获得尺度信

息，降低初始化求解复杂度。２０２０年，Ｇｏｎｇ等在
半直接法视觉惯性里程计框架［４５］中，提出一种基

于尺度收敛的初始化评估方法，以提升初始化算

法可靠性。２０２１年，Ｃｈｅｎｇ等在文献［４６］和文
献［４７］中对ＶＩＯＲＢ方法进行改进，提出一种基
于信赖域的迭代优化求解方法，提升初始化求解

性能。同年，Ｈｕａｎｇ等在改进 ＶＩＯＲＢ方法的基
础上，提出了一种考虑时间 －空间约束的 ＶＩＮＳ
初始化方法［４８］，可以对 ＩＭＵ和相机之间的传感
器时延进行估计。

此外，非联合初始化还被推广到了更复杂的

传感融合系统中。２０２０年，Ｗａｎｇ等提出一种视
觉－惯性－磁力融合的定位导航系统［４９］，并将非

联合初始化方法应用到该系统当中，在求解初始

化参数的同时，还实现了视觉－惯性－磁力对齐。
２０２１年，Ｊｉｎ等在ＶＩＯＲＢ方法的基础上加入全球

卫星导航系统（ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍ，
ＧＮＳＳ）测量数据［５０］，提出并实现了一种面向视

觉－惯性－ＧＮＳＳ融合场景的初始化方法。２０２２
年，Ｘｉｏｎｇ等针对自动驾驶场景，在 ＶＩＮＳＭｏｎｏ方
法的基础上加入 ＧＮＳＳ测量数据［５１］，同样设计并

实现了一种面向视觉 －惯性 －ＧＮＳＳ融合场景的
初始化方法。

５　半联合初始化

５．１　早期半联合初始化方法

２０１６年，Ｙａｎｇ等首次在文献［２８］中提出了
半联合初始化方法。该方法首次将 ＩＭＵ预积分
算法引入ＶＩＮＳ初始化，可以有效对尺度信息、重
力向量、系统速度和系统外参进行估计，但是该方

法忽略了对ＩＭＵＢｉａｓ的估计。
该半联合初始化方法可分为两步：①基于

ＳｆＭ方法［５２］和陀螺仪测量数据，分别获得相机坐

标系与ＩＭＵ坐标系中的系统旋转状态，并在此基
础上求解获得系统外参旋转分量；②基于预积分
公式和特征点重投影误差，构造初始化线性优化

损失函数，求解获得系统速度、重力向量、特征点

深度（尺度信息）以及系统外参平移分量。

该半联合初始化方法由于没有考虑 ＩＭＵ
Ｂｉａｓ，因此可用性并不高，但是其提出的初始化线
性优化方法以及后续状态估计非线性优化方法，

为日后ＶＩＮＳＭｏｎｏ等一系列 ＶＩＮＳ的提出提供了
良好的理论基础。

５．２　ＯＲＢＳＬＡＭ３方法

２０２０年，Ｃａｍｐｏｓ等提出了一种基于最大后
验概率估计的半联合初始化方法［２５］，该方法被用

于ＯＲＢＳＬＡＭ３［５３］中，作为视觉惯性部分的初始
化方法（下文称为 ＯＲＢＳＬＡＭ３方法）。ＯＲＢ
ＳＬＡＭ３方法可分为三步：①仅基于视觉信息的
最大后验概率估计，即通过 ＯＲＢＳＬＡＭ算法获得
不考虑尺度的系统状态；②仅基于 ＩＭＵ测量数据
的最大后验概率估计，即通过最大化后验概率分

布构造仅考虑 ＩＭＵ测量数据的非线性优化损失
函数，通过优化求解获得尺度信息、重力向量、系

统速度、加速度计 Ｂｉａｓ、陀螺仪 Ｂｉａｓ的初始化估
计值；③基于视觉 －惯性数据的联合最大后验估
计，即以第二步结果为初始值，分两次进行视觉惯

性联合优化，以获得更加精确的初始化估计值

（该步骤与ＶＩＮＳ状态估计并无本质区别）。
ＯＲＢＳＬＡＭ３方法在实时性和准确性之间取

得了良好的平衡，是目前效果最好的 ＶＩＮＳ初始
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化方法之一。

５．３　其他半联合初始化方法

２０２１年，文献［５４］基于 ＯＲＢＳＬＡＭ３方法，
通过引入拉格朗日乘子法提出一种针对 ＶＩＮＳ初
始化的解析解方法，该方法在保证初始化求解实

时性的同时提升了初始化求解精度。同年，

Ｙａｔｈｉｒａｊａｍ等提出一种基于闭式求解方法的半联
合初始化方法［５５］，该方法可以看作是对闭式求解

方法的全面改进。此外，吴涛等也提出了类似文

献［５５］中的改进闭式求解方法［５６］。刘刚等提出

一种基于ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法的半联合 ＶＩＮＳ初始化
方法［５７］，并提出一种基于费歇尔信息矩阵的初始

化评估方法。

６　ＶＩＮＳ初始化方法性能评估

随着 ＶＩＮＳ理论快速发展和应用日益广泛，
对于ＶＩＮＳ初始化的研究也日渐增多。如何评估
初始化方法的性能，对于 ＶＩＮＳ初始化研究至关
重要。本节主要从评估环境和评估指标两个部分

对ＶＩＮＳ初始化方法性能评估进行介绍，并在最
后分析比较了目前主流 ＶＩＮＳ初始化方法的
性能。

６．１　ＶＩＮＳ初始化评估环境

ＶＩＮＳ初始化方法性能评估环境可以分为两
类：仿真环境和真实环境。

一般来说，ＶＩＮＳ初始化方法会在仿真环境中
对特定条件下的初始化进行模拟仿真验证和评

估。例如在文献［２９］中，作者在仿真环境下，通
过设置不同的加速度计 Ｂｉａｓ进行初始化测试。
测试结果表明，加速度 Ｂｉａｓ对初始化结果影响并
不大。因此文献［２９］所提 ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法放弃
了对加速度计Ｂｉａｓ的估计。同样，文献［２７］也在
仿真环境中，探究了不同初始化参数对初始化结

果的影响。

ＶＩＮＳ是一类面向真实环境的实际系统，因此
绝大部分初始化工作都会基于真实环境中的数据

进行实验验证和评估。目前，采用最广泛的初始

化数据来自公共数据集 ＥｕＲｏＣＭＡＶＤａｔａｓｅｔ［５８］

（以下简称 ＥｕＲｏＣ数据集）。ＥｕＲｏＣ数据集属于
室内视觉惯性数据集，提供由无人机采集的双目

相机和 ＩＭＵ数据，同时提供由 ＶＩＣＯＮ运动捕捉
系统采集的无人机运动轨迹和六自由度位姿真

值。ＥｕＲｏＣ数据集包含两个场景共计１１条地图
序列，其中，工厂场景（ＭａｃｈｉｎｅＨａｌｌ）包含５条地
图序列，房间场景（ＶｉｃｏｎＲｏｏｍ）包含６条地图序

列。图 ４（ａ）展示了ＥｕＲｏＣ数据集中不同场景的
图像序列，图 ４（ｂ）展示了 ＶＩＮＳ工作 ＶＩＤＳＯ［５９］

在ＥｕＲｏＣ数据集房间场景中的导航结果。由于
ＥｕＲｏＣ数据集可以提供 ＶＩＮＳ初始化所需的运动
激励和传感信息，大多数初始化工作都选择

ＥｕＲｏＣ数据集进行性能评估，包括改进 ＭＫ方
法［３１］、ＶＩＯＲＢ方法［１１］、ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法［２９］、改进

ＶＩＯＲＢ方法［３０］、ＯＲＢＳＬＡＭ３方法［２５］等。此外，

部分ＶＩＮＳ初始化方法还会采用实物实验的方
式，对算法的有效性进行验证，例如 ＭＫ方
法［２６］、ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法［２９］、文献［２８］中的半联合
初始化方法等。

（ａ）不同场景图像序列
（ａ）Ｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃｅｎｅｓ

（ｂ）ＶＩＤＳＯ［５９］导航结果（轨迹与三维重建）

（ｂ）ＮａｖｉｇａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＶＩＤＳＯ［５９］

（ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙａｎｄ３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ）

图４　ＥｕＲｏＣ数据集图像序列展示与ＶＩＤＳＯ［５９］

在其房间场景中导航结果示意图

Ｆｉｇ．４　ＩｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆＥｕＲｏＣＤａｔａｓｅｔａｎｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆＶＩＤＳＯ［５９］ｉｎＶｉｃｏｎＲｏｏｍｓｃｅｎｅ

除了ＥｕＲｏＣ数据集，文献［１９］还介绍了目前
主流的、基于不同平台载体的 ＶＩＮＳ数据集，理论
上来说，这些数据集均可应用于不同场景下ＶＩＮＳ
初始化方法的性能评估。

６．２　ＶＩＮＳ初始化评估指标

ＶＩＮＳ初始化方法性能评估指标可以分为两
类：实时性评估指标和准确性评估指标。

实时性评估指标主要评估 ＶＩＮＳ初始化耗

·０２·
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时，一般会基于初始化过程中的两类时间开销

进行评估———ｔＩｎｉｔ和 ｔＴｏｌ。其中，ｔＩｎｉｔ是初始化数据
所占时长，即初始化求解框架内最后一帧数据

时间戳与第一帧数据时间戳的差值；ｔＴｏｌ是初始
化总耗时，即初始化完成时刻与初始化求解框

架内第一帧数据时间戳的差值。因为 ＶＩＮＳ初
始化往往需要额外时间对数据进行处理和求

解，因此 ｔＴｏｌ≥ｔＩｎｉｔ。对于 ＶＩＮＳ来说，初始化方法
耗时越短越好。

准确性评估指标可以分为两类：初始化参数

准确性评估指标和状态估计准确性评估指标。初

始化参数准确性评估主要对比初始化参数求解结

果与参数真值之间的差距，差距越小，说明初始化

方法准确性越高。一般主要对比 ＩＭＵＢｉａｓ、尺度
信息求解结果和真值之间的差距。状态估计准确

性评估是指将初始化方法耦合到现有 ＶＩＮＳ中，
通过对比不同初始化方法（或有／无初始化）下
ＶＩＮＳ后续状态估计的精度来对初始化方法准确
性进行评估。后续状态估计精度越高，说明选用

的初始化方法准确性越高。对于 ＶＩＮＳ来说，初
始化方法准确性越高越好。

６．３　ＶＩＮＳ初始化方法性能对比

文献［２５］对目前最受关注且性能优异的联
合初始化方法———改进 ＭＫ方法［３１］、非联合初

始化方法———ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法［２９］和半联合初始

化方法———ＯＲＢＳＬＡＭ３方法［２５］的性能进行了

对比，主要对比了各方法初始化耗时以及初始化

尺度信息估计误差。同时，也加入了不经初始化

而直接进行视觉惯性联合优化（即 ＶＩＮＳ状态优
化）后系统的尺度误差作为参考项。

该对比实验基于 ＥｕＲｏＣ数据集进行，将
ＥｕＲｏＣ数据集中的每一条地图序列都切分为众
多子地图序列以扩大测试对象数量，并在所有子

地图序列中测试上述三种初始化方法和无初始化

的参考方法，最终得到每种方法在所有地图序列

初始化结果的平均值。实验结果如表２所示。由
于改进ＭＫ方法与 ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法处理图像帧
的频率不同（分别为４Ｈｚ与１０Ｈｚ），因此表 ２中
的实验结果分为两部分：上半部分为改进 ＭＫ方
法与ＯＲＢＳＬＡＭ３方法性能对比结果，其中ＯＲＢ
ＳＬＡＭ３方法与无初始化参考方法（即不经初始
化而直接进行视觉惯性联合优化，下文同）均以

４Ｈｚ的频率处理图像帧；下半部分为 ＶＩＮＳＭｏｎｏ
方法与 ＯＲＢＳＬＡＭ３方法性能对比结果，其中
ＯＲＢＳＬＡＭ３方法与无初始化参考方法均以
１０Ｈｚ的频率处理图像帧。

表２　改进ＭＫ方法、ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法与ＯＲＢＳＬＡＭ３方法
在ＥｕＲｏＣ数据集上性能对比结果［２５］

Ｔａｂ．２　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｉｍｐｒｏｖｅｄＭＫ
ｍｅｔｈｏｄ，ＶＩＮＳＭｏｎｏｍｅｔｈｏｄａｎｄＯＲＢＳＬＡＭ３ｍｅｔｈｏｄｏｎ

ＥｕＲｏＣＭＡＶＤａｔａｓｅｔ［２５］

方法
尺度误

差／％
ｔＩｎｉｔ／ｓ ｔＴｏｌ／ｓ

改进ＭＫ方法［３１］ ５．９８ １．９５ １３．５４

ＯＲＢＳＬＡＭ３

方法［２５］（４Ｈｚ）
５．２９ ２．１６ ３．７５

视觉惯性联合

优化（４Ｈｚ）
１３．８２

ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法［２９］ ２２．０５ １．３９ ２．３２

ＯＲＢＳＬＡＭ３

方法［２５］（１０Ｈｚ）
９．０９ １．２６ ２．６３

视觉惯性联合

优化（１０Ｈｚ）
１９．６０

根据表２中对比实验的结果，可以得出以下
结论：

１）不经初始化而直接进行视觉惯性联合优
化的系统尺度误差仅小于 ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法，说明
初始化对ＶＩＮＳ系统状态估计是有意义的；
２）改进 ＭＫ方法准确性较高，但是耗时较

久，反映了联合初始化的特点，即求解精度高，但

求解过程太过复杂从而导致实时性较差；

３）ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法耗时最少，但是准确性最
差，反映了非联合初始化的特点，即求解实时性

强，但分步求解忽略了后求解参数对先求解参数

的影响从而导致准确性较差；

４）ＯＲＢＳＬＡＭ３方法不仅有着最好的准确
性，实时性方面也与 ＶＩＮＳＭｏｎｏ方法接近，反映
了半联合初始化的特点，即在不影响求解实时性

的前提下保证了良好的准确性。

７　ＶＩＮＳ初始化未来发展趋势

ＶＩＮＳ研究已有数十年的历史，自２０１２年预
积分算法被提出并推广以来，ＶＩＮＳ研究又焕发了
新的活力，尤其是初始化算法，借助预积分算法取

得了新一轮的进展和成果。此外，深度学习方法

与更多新型传感器也逐渐被 ＶＩＮＳ研究所接纳和
融合。综合目前 ＶＩＮＳ的相关研究现状，本文认
为ＶＩＮＳ初始化存在以下发展趋势：
１）运动激励。在不同的运动激励下，ＶＩＮＳ

状态以及尺度信息的可观测性有所不同，而潜
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在的运动退化（例如悬停或匀速运动）风险，也

有可能导致初始化结果出现偏差。初始化研究

需要对初始化运动激励相关问题进行深入研

究，探究各种瞬时／持续的运动激励以及运动状
态（例如运动退化）对初始化结果可能造成的

影响。

２）性能评估。目前，初始化性能评估方法主
要通过将初始化估计值与数据真值对比进行评

估。但是，在初始化完成阶段，系统通过非真值信

息，判断初始化结果是否满足性能要求，对于

ＶＩＮＳ来说更为重要。
３）持续初始化。近年来，越来越多的工作

认为初始化不应只存在于系统初始阶段，而应

在系统运行的全阶段持续进行，以应对尺度信

息随时间变化带来的挑战。文献［５９－６１］所提
出的视觉惯性系统，均在系统运行的全过程中

加入类似初始化的模块，对系统尺度信息进行

持续更新。然而，需要注意的是，持续初始化在

提升状态估计精度的同时，不可避免地会带来

时间开销的增长。

４）深度学习融合。目前，已有一系列方法
利用深度学习技术对 ＩＭＵ测量数据进行降噪处
理［６２－６５］，以获得无噪声或低噪声 ＩＭＵ数据并应
用在相关领域中。基于此思路，可以提出基于

深度学习的 ＩＭＵＢｉａｓ估计算法，结合目前已有
的初始化方法，提升初始化性能。此外，文

献［６６］中提出了一种基于单目深度估计网络、
结合深度信息的全新 ＶＩＮＳ初始化框架，同样值
得关注。

５）特征处理。在 ＶＯ与 ＳＬＡＭ领域，多项工
作［３，６７－６９］已经表明，更丰富的视觉特征可以带来

更精确的状态估计结果。对于初始化，更多视觉

特征的加入，例如线特征，也可以有效提升视觉信

息处理的准确性［３７］。但是视觉特征的增加会带

来计算开销的增长，需要在性能和实时性之间寻

求平衡。

６）时空参数。ＶＩＮＳ需要同时处理来自 ＩＭＵ
和视觉传感器的信息，如果无法对两者真实采

样时间之间的关系进行标定，那么 ＶＩＮＳ状态估
计精度则有可能受到影响。目前，多数时间标

定方法相对于初始化过程独立［７０－７１］，仅文

献［４８］所提初始化方法可以在估计初始化参数
的同时进行相机 －ＩＭＵ时间标定。未来还需要
更多更为完善的、包含传感器时间标定的 ＶＩＮＳ
初始化方法。

７）事件相机。事件相机（也称作神经形态视

觉传感器［７２］）是一种全新的仿生视觉传感器，具

有高时域分辨率、高动态范围、低数据冗余和低功

耗等优势［７２－７３］，近年来在机器人视觉领域引起了

广泛关注。目前，虽然已经有一些基于事件相机

的ＶＩＮＳ工作［７４－７６］，但是这些工作并没有提供相

应的初始化方法。基于事件相机的 ＶＩＮＳ初始化
方法将成为未来发展趋势。

８）更多传感信息。虽然视觉传感器与 ＩＭＵ
具有强互补关系，但将 ＶＩＮＳ应用于大规模复杂
场景中时，仍可能存在鲁棒性不佳、误差积累等问

题。融合更多传感信息成为解决此类问题的一种

思路，例如加入 ＧＮＳＳ［５０－５１，７７－７８］或磁力计［４９］的

ＶＩＮＳ等。对于这类融合更多传感信息的 ＶＩＮＳ，
针对不同传感组合、涉及更多初始化求解参数的

初始化方法将成为未来发展趋势。

９）预积分算法。目前常用的 ＩＭＵ预积分算
法主要包括流形上［２２］和基于运动方程［２３］两种，

均在离散空间对预积分进行推导，在求解过程中

使用离散近似，虽然简化了计算过程，但降低了求

解精度。文献［７９］中提出了一种基于连续空间
的预积分推导方法，给出了更为精确的预积分闭

式解，但是由于计算过程相对复杂，目前仅被部分

方法［８０－８１］使用。如何在保证实时性的前提下，通

过改进预积分算法提升初始化精度，也将是未来

发展趋势之一。

１０）面向任务场景的应用适配。随着 ＶＩＮＳ
越来越多的广泛应用于自动驾驶、ＶＲ／ＡＲ、无人
系统定位导航等领域，其面对不同任务场景和

应用需求时，对初始化算法的要求也越来越复

杂和多元。一方面，初始化算法在面对不同传

感器平台以及不同任务场景时，应具备更强的

适应性；另一方面，如何针对特殊场景或特殊应

用需求对初始化过程进行改进优化，使其满足

不同的需求，是未来 ＶＩＮＳ和初始化研究工作亟
须解决的问题。

１１）数据集。目前适合 ＶＩＮＳ初始化研究的
数据集并不算多，ＶＩＮＳ初始化未来的发展需要
更多更具针对性的 ＶＩＮＳ初始化数据集作为支
撑。这类数据集不仅需要提供准确的视觉、ＩＭＵ
传感数据以及系统状态真值，还需要提供不同

运动激励、不同传感器观测条件下的真实场景

数据。

８　结论

视觉惯性导航系统一直是机器人导航、计

算机视觉等领域不可忽视的研究热点。作为其
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中的关键部分，初始化可以看作是一种求解参

数更多、先验信息更少的视觉惯性传感信息融

合过程。本文通过对近年来众多研究工作的回

顾和分析，对 ＶＩＮＳ初始化方法进行了分类梳理
与综述报告，并对其未来发展趋势进行了总结、

讨论和展望。可以预见，随着新技术的发展、机

器人硬件水平的提升，初始化方法将得到进一

步发展，ＶＩＮＳ也会取得更加精确的自主定位导
航以及环境感知效果，为人类探索未知、改善生

活带来更多便利。
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ｅｔａｌ．ＰＬＳＬＡＭ： ａ ｓｔｅｒｅｏ ＳＬＡＭ ｓｙｓｔｅｍ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ

ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｐｏｉｎｔｓａｎｄ ｌｉｎｅ ｓｅｇｍｅｎｔｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１９，３５（３）：７３４－７４６．

［４］　 王浩，卢德玖，方宝富．动态环境下基于增强分割的

ＲＧＢＤＳＬＡＭ方法［Ｊ］．机器人，２０２２，４４（４）：４１８－

４３０．　

ＷＡＮＧＨ，ＬＵＤＪ，ＦＡＮＧＢＦ．ＲＧＢＤＳＬＡＭｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄ

ｏｎｅｎｈａｎｃｅｄｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｉｎｄｙｎａｍｉｃｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ［Ｊ］．

Ｒｏｂｏｔ，２０２２，４４（４）：４１８－４３０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］　 ＲＥＢＥＣＱＨ，ＨＯＲＳＴＳＣＨＡＥＦＥＲＴ，ＧＡＬＬＥＧＯＧ，ｅｔａｌ．

ＥＶＯ：ａｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｐｐｒｏａｃｈｔｏｅｖｅｎｔｂａｓｅｄ６ＤＯＦｐａｒａｌｌｅｌ

ｔｒａｃｋｉｎｇａｎｄｍａｐｐｉｎｇｉｎｒｅａｌｔｉｍｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄ

ＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０１７，２（２）：５９３－６００．

［６］　 史殿习，杨卓越，金松昌，等．面向数据共享的多无人机

协同 ＳＬＡＭ 方法［Ｊ］．计算机学报，２０２１，４４（５）：

９８３－９９８．

ＳＨＩＤＸ，ＹＡＮＧＺＹ，ＪＩＮＳＣ，ｅｔａｌ．ＡｍｕｌｔｉＵＡＶ

ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅＳＬＡＭ ｍｅｔｈｏｄｏｒｉｅｎｔｅｄｔｏｄａｔａｓｈａｒｉｎｇ［Ｊ］．

ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０２１，４４（５）：９８３－９９８．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］　 ＬＩＰＬ，ＱＩＮＴ，ＨＵＢＴ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｏｃｕｌａｒｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌ

ｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｏｂｉｌｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｒｅａｌｉｔｙ［Ｃ］／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＭｉｘｅｄａｎｄ

ＡｕｇｍｅｎｔｅｄＲｅａｌｉｔｙ（ＩＳＭＡＲ），２０１７．

［８］　 于雅楠，卫红，陈静．基于局部熵的ＳＬＡＭ视觉里程计优

化算法［Ｊ］．自动化学报，２０２１，４７（６）：１４６０－１４６６．

ＹＵＹＮ，ＷＥＩＨ，ＣＨＥＮＪ．Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｖｉｓｕａｌ

ｏｄｏｍｅｔｒｙｆｏｒＳＬＡＭｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌｉｍａｇｅｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．Ａｃｔａ

ＡｕｔｏｍａｔｉｃａＳｉｎｉｃａ，２０２１，４７（６）：１４６０－１４６６．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］　 ＱＩＮＴ，ＣＨＥＮ ＴＱ，ＣＨＥＮ Ｙ Ｌ，ｅｔａｌ．ＡＶＰＳＬＡＭ：

ｓｅｍａｎｔｉｃｖｉｓｕａｌｍａｐｐｉｎｇａｎｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ

ｖｅｈｉｃｌｅｓｉｎｔｈｅｐａｒｋｉｎｇｌｏｔ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＲＳＪ

ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ

（ＩＲＯＳ），２０２１．

［１０］　ＫＡＳＹＡＮＯＶＡ，ＥＮＧＥＬＭＡＮＮＦ，ＳＴＣＫＬＥＲＪ，ｅｔａｌ．

Ｋｅｙｆｒａｍｅｂａｓｅｄ ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌ ｏｎｌｉｎｅ ＳＬＡＭ ｗｉｔｈ

ｒｅｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ／ＲＳＪＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ），２０１７．

［１１］　ＭＵＲＡＲＴＡＬＲ，ＴＡＲＤ?ＳＪＤ．Ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｍｏｎｏｃｕｌａｒ

ＳＬＡＭｗｉｔｈｍａｐｒｅｕｓｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ

Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０１７，２（２）：７９６－８０３．

［１２］　ＵＳＥＮＫＯＶ，ＤＥＭＭＥＬＮ，ＳＣＨＵＢＥＲＴＤ，ｅｔａｌ．Ｖｉｓｕａｌ

ｉｎｅｒｔｉａｌｍａｐｐｉｎｇｗｉｔｈｎｏｎｌｉｎｅａｒｆａｃｔｏｒｒｅｃｏｖｅｒｙ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎＬｅｔｔｅｒｓ，２０２０，５（２）：４２２－４２９．

［１３］　ＢＬＯＥＳＣＨＭ，ＯＭＡＲＩＳ，ＨＵＴＴＥＲＭ，ｅｔａｌ．Ｒｏｂｕｓｔｖｉｓｕａｌ

ｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙｕｓｉｎｇａｄｉｒｅｃｔＥＫＦｂａｓｅｄａｐｐｒｏａｃｈ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆＩＥＥＥ／ＲＳＪ ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

ＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ（ＩＲＯＳ），２０１５．

［１４］　ＬＥＵＴＥＮＥＧＧＥＲＳ，ＬＹＮＥＮＳ，ＢＯＳＳＥＭ，ｅｔａｌ．Ｋｅｙｆｒａｍｅ

ｂａｓｅｄｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｏｄｏｍｅｔｒｙｕｓｉｎｇｎｏｎｌｉｎｅａｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｏｂｏｔｉｃｓＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１５，

３４（３）：３１４－３３４．

［１５］　ＱＩＮＴ，ＬＩＰＬ，ＳＨＥＮＳＪ．ＶＩＮＳｍｏｎｏ：ａｒｏｂｕｓｔａｎｄ

ｖｅｒｓａｔｉｌｅｍｏｎｏｃｕｌａｒｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｓｔａｔｅｅｓｔｉｍａｔｏｒ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１８，３４（４）：１００４－１０２０．

［１６］　ＨＵＡＮＧ Ｇ Ｑ． Ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ： ａ ｃｏｎｃｉｓｅ

ｒｅｖｉｅｗ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０１９．

［１７］　罗世彬，刘海桥，胡茂青，等．无人飞行器异源图像匹配

辅助惯性导航定位技术综述［Ｊ］．国防科技大学学报，

２０２０，４２（６）：１－１０．

ＬＵＯＳＢ，ＬＩＵＨＱ，ＨＵＭＱ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｆｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ

ｉｍａｇｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ａｓｓｉｓｔｅｄ ｉｎｅｒｔｉａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇ

ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｆｏｒｕｎｍａｎｎｅｄａｅｒｉａｌｖｅｈｉｃｌｅ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，４２（６）：

１－１０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１８］　吴禹彤，张林，陈善秋，等．先进视觉惯性导航系统综

述［Ｃ］／／惯性技术与智能导航学术研讨会论文集，２０１９：

１２０－１２７．

ＷＵＹＴ，ＺＨＡＮＧＬ，ＣＨＥＮＳＱ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆ

ａｄｖａｎｃｅｄｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆｔｈｅＳｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎＩｎｅｒｔｉａｌＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ，２０１９：１２０－１２７．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［１９］　司书斌，赵大伟，徐婉莹，等．视觉—惯性导航定位技术

研究进展［Ｊ］．中国图象图形学报，２０２１，２６（６）：

１４７０－１４８２．

ＳＩＳＢ，ＺＨＡＯＤＷ，ＸＵＷ Ｙ，ｅｔａｌ．Ｒｅｖｉｅｗｏｎｖｉｓｕａｌ

ｉｎｅｒｔｉａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＩｍａｇｅａｎｄＧｒａｐｈｉｃｓ，２０２１，２６（６）：１４７０－１４８２．（ｉｎ

Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２０］　ＬＵＰＴＯＮＴ，ＳＵＫＫＡＲＩＥＨＳ．Ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌａｉｄｅｄｎａｖｉｇａｔｉｏｎ

ｆｏｒｈｉｇｈｄｙｎａｍｉｃｍｏｔｉｏｎｉｎｂｕｉｌｔｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓｗｉｔｈｏｕｔｉｎｉｔｉａｌ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓ，２０１２，

２８（１）：６１－７６．

·３２·
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［２１］　ＦＯＲＳＴＥＲＣ，ＣＡＲＬＯＮＥＬ，ＤＥＬＬＡＥＲＴＦ，ｅｔａｌ．ＩＭＵ

ｐｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｍａｎｉｆｏｌｄ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌ

ｍａｘｉｍｕｍａｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ

Ｒｏｂｏｔｉｃｓ：ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２０１５．

［２２］　ＦＯＲＳＴＥＲＣ，ＣＡＲＬＯＮＥＬ，ＤＥＬＬＡＥＲＴＦ，ｅｔａｌ．Ｏｎ

ｍａｎｉｆｏｌｄ ｐｒｅｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｅａｌｔｉｍｅ ｖｉｓｕａｌ： ｉｎｅｒｔｉａｌ

ｏｄｏｍｅｔｒｙ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ， ２０１７，

３３（１）：１－２１．

［２３］　ＳＨＥＮＳＪ，ＭＩＣＨＡＥＬＮ，ＫＵＭＡＲ Ｖ．Ｔｉｇｈｔｌｙｃｏｕｐｌｅｄ

ｍｏｎｏｃｕｌａｒｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒａｕｔｏｎｏｍｏｕｓｆｌｉｇｈｔｏｆ

ｒｏｔｏｒｃｒａｆｔＭＡＶｓ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＲＡ），２０１５．

［２４］　施俊屹，查富生，孙立宁，等．移动机器人视觉惯性

ＳＬＡＭ研究进展［Ｊ］．机器人，２０２０，４２（６）：７３４－７４８．

ＳＨＩＪＹ，ＺＨＡＦＳ，ＳＵＮＬＮ，ｅｔａｌ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｖｉｓｕａｌ

ｉｎｅｒｔｉａｌＳＬＡＭｆｏｒｍｏｂｉｌｅｒｏｂｏｔｓ［Ｊ］．Ｒｏｂｏｔ，２０２０，４２（６）：

７３４－７４８．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２５］　ＣＡＭＰＯＳＣ，ＭＯＮＴＩＥＬＪＭＭ，ＴＡＲＤ?ＳＪＤ．Ｉｎｅｒｔｉａｌｏｎｌｙ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｖｉｓｕａｌｉｎｅｒｔｉａｌｉｎｉｔｉａｌｉｚａｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＲｏｂｏｔｉｃｓａｎｄＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ
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