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融合车辆动力学的双目视觉惯性SLAM研究
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摘要 针对地下车库环境中无人驾驶汽车视觉同时定位和建图(SLAM)定位精度低的问题，提出一种融合惯性测

量单元(IMU)角速度信息和车辆动力学信息的预积分方法．以 IMU频率进行旋转预积分，以车辆动力学频率进行

平移预积分．在平移预积分的计算中引入角速度信息，使其可以表达非平面运动．首先使用李代数和旋转群推导

了相关的预积分公式、雅可比及噪声状态转移方程；然后以此预积分为基础将车辆动力学信息融合到双目视觉惯

性SLAM中，以提高定位精度．地下车库实车实验表明：该方法将双目视觉惯性ORB-SLAM3的平均定位精度提

高了32%．
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Study on stereo visual inertial SLAM combining vehicle dynamics
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Abstract Aiming at the problem of low accuracy of unmanned vehicle visual simultaneous land and mapping (SLAM) in

underground garage，a pre-integration method combining inertial measurement unit (IMU) gyroscope measurement and vehicle

dynamics measurement was proposed． The rotation pre-integration was performed at IMU frequency，and the translation pre-

integration was performed at vehicle dynamics measurement frequency． The gyroscope measurement was introduced into the

calculation of translation pre-integration，so that it could express non planar motion．First，the pre-integration equation，Jacobian

matrix and noise state transition equation were derived by Lie algebra and rotation group．Then，based on this pre-integration，the

vehicle dynamics information was incorporated into the stereo visual inertial SLAM，so as to improve the accuracy．Experiment of

underground garage show that the proposed method improves the average accuracy of the stereo visual inertial ORB-SLAM3 by 32%．

Key words unmanned ground vehicle localization； simultaneous localization and mapping (SLAM)； multi-sensor fusion；

vehicle dynamics；pre-integration

机器人在未知环境中依靠视觉同时定位和建图

(SLAM)技术可以确定自身位置并且构建环境地图．

在很多无人驾驶的应用场景中(如地下车库)，全球

卫星导航系统(GNSS)系统不可用，因此须要用到

SLAM技术．在众多SLAM解决方案中，视觉惯性

SLAM以其低成本吸引了很多研究人员的关注．

视觉惯性 SLAM 使用视觉观测和 IMU 测量估

计位姿，其中视觉观测可以校正 IMU 数据积分时

产生的累计误差，而 IMU 为融合提供一个良好的

先验．MSCKF方法使用扩展卡尔曼滤波(EKF)融合

IMU 和视觉[1]，是经典的基于滤波的视觉惯性

SLAM 方法．在此基础上提出的 S-MSCKF 方法，
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使用双目相机替代单目[2]，提高了系统的精度和鲁

棒性．虽然基于滤波的方案具有很好的实时性，但

是缺乏局部建图和回环线程，导致位姿估计存在较

大的累计误差．

预积分[3]使得基于非线性优化视觉惯性融合成

为可能，是目前视觉惯性SLAM中最常用的方法之

一．文献[4]使用李代数和旋转群重新推导了预积

分，克服了欧拉角表达旋转时产生的自锁问题．文

献[5]基于四元数推导的预积分，提出 VINS-Mono

和VINS-Fusion，由于使用了滑动窗口优化和回环

检测，因此VINS呈现很好的鲁棒性、实时性和精

度．文献[6]基于ORB特征和共视后端提出了ORB-

SLAM， 后 续 在 此 基 础 上 引 入 IMU 设 计 了

VIORB[7]， 引 入 双 目 和 RGBD 设 计 了 ORB-

SLAM2[8]．文献[9]针对 VIORB 惯导初始化时间长

的问题，提出了纯MAP的初始化方法，之后又基

于VIORB和ORB-SLAM2提出了ORB-SLAM3，后

者是目前定位精度最高的视觉SLAM系统之一．尽

管研究人员提出了很多高精度的视觉惯性SLAM方

案，但是目前视觉惯性SLAM的精度还是不能满足

实际工程的需求．

在地下车库这种低速无人驾驶场景中，车身运

动激励不足，导致 IMU加速度偏置估计存在误差，

同时 IMU 加速度求解位移须经过两次积分，导致

IMU位移预积分误差进一步放大．针对无人驾驶汽

车的运动特点，文献[10]设计了动力学预积分，将

车辆动力学信息融合到位姿优化中，在 VINS-

Mono 的基础上设计了 VINS-vehicle，但是所提出

的车辆动力学预积分仅采用了方向盘转角和车速，

所得到的车辆动力学预积分，其旋转预积分部分积

分时的频率较低，且只能表达平面运动．

为了进一步提高车辆动力学预积分的精度，

本研究提出一种预积分方法，旋转预积分使用

IMU角速度观测以 IMU测量频率积分，平移预积

分使用 IMU角速度信息和车辆动力学信息以车辆

动力学测量频率积分．这种方法使用了精度较高、

频率较大的 IMU 角速度代替车辆方向盘转角进

行旋转预积分，使得平移预积分可以表达非平面

运动．同时，更高频率的旋转预积分可以利用更

多的 IMU 角速度测量，达到更高的精度．最终，

以此预积分为基础将车辆动力学信息融合到

开源的双目惯性 ORB-SLAM3(http://github. com/

UZSLAMLAB/ORB_SLAM3)中，提高其在地下车

库的定位精度．

1 车辆动力学观测

本研究使用的坐标系如图 1所示，一共包含 4

个坐标系，即局部世界坐标系 W、相机坐标系 C、

IMU坐标系B及车辆坐标系V，其中局部世界坐标

系Z轴和重力方向重合，原点为系统观测到第一帧

图像时的位置，车辆坐标系原点为整车质心．本研

究使用二自由度汽车模型[11]，将从底盘得到的整车

车速和方向盘转角转化成为整车质心的速度 vmt，

质心侧偏角 βmt和角速度ωmt，根据车辆坐标系的定

义可以得到车辆坐标系下的速度 v� V ( t ) 和角速度

ω� V ( t )分别为：

v� V ( t ) = [ vmt cos βmt，vmt sin βmt，0 ]T；

ω� V ( t ) = [ 0，0，ωmt ] .
(1)

由式(1)和车辆坐标系和 IMU坐标系之间的外

参 ( RBV,pBV )可以得到 IMU坐标系下的车速 v� B ( t )为

v� B ( t ) = RBVv� VB ( t ) = RBV (v� V ( t ) + ω� V ( t ) × pBV )，(2)

式中 v� VB ( t )为车辆坐标系下 IMU坐标系的速度，本

研究假设车辆是刚体，因此可由刚体运动公式

得到．

假设角速度观测受到高斯白噪声 ηg ( t )和缓慢

变化的偏置 bg ( t )影响，速度观测受到高斯白噪声

ηv ( t )的影响．IMU坐标系下的角速度观测ω� B ( t )和

速度观测 v� B ( t )可以表达为：

ω� B ( t ) = ωB ( t ) + bg ( t ) + ηg ( t )；

v� B ( t ) = vB ( t ) + ηv ( t )，
(3)

式中ωB ( t ) 和 vB ( t ) 分别为 IMU 坐标系下真实的角

速度和速度．

2 车辆动力学预积分

将构造预积分的两帧图像定义为帧 i和帧 j，两

帧图像之间有频率不同的 IMU 信息和车辆动力学

信息，如图 2所示．假设帧 i和帧 j之间有M + 1个

IMU数据和N + 1个轮速数据，且有 i + M + 1 = j，

图1 坐标系定义
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i + N + 1 = j．为简化公式，用 ( R i,p i )和 ( R j,p j )代

表 世 界 坐 标 系 下 帧 i 和 帧 j 的 IMU 位 姿 ， 即

( RW
iW,pW

iW )和 ( RW
jW,pW

jW )．

2.1 车辆动力学预积分公式

帧 j的位姿可以通过式(3)使用角速度和速度在

帧 i位姿的基础上积分得到，即

R j = R i∏M
k = 0

exp [ (ω� B
k - bg

i - ηgd )∧Δtb ]；

p j = p i +∑
k = 0

N

R i + k [ (v� Bk - ηvd )Δtc ]，
(4)

式中：ω� B
k 和 v� Bk 分别为第 k个角速度和车速观测，其

中ω� B
k 通过 IMU 直接得到，v� Bk 通过式(2)得到； ∧为

列向量对应的反对称矩阵；ηgd 和 ηvd 分别为离散的

角速度和车速观测噪声．和 IMU预积分[4]相同，本

研究也假定帧 i和帧 j之间的角速度偏置相同．将式

(4)中帧 i和帧 j的位姿相关的变量移动到等式左边，

再对等式两边取期望，可以得到车辆动力学预积分

的观测，即车辆动力学预积分的定义：

ΔR� ij = RT
i R j = ∏M

k = 0
exp [ (ω� k - bg

i )∧Δtb ]；

Δp� ij = RT
i ( p j - p i ) =∑

k = 0

N

ΔR� ii + k (v� Bk Δtc ).
(5)

2.2 车辆动力学预积分的观测噪声

通过在真实预积分(式(5))中将高斯白噪声分离

得到预积分观测的噪声 δφ ij，其中旋转预积分的推

导和文献[4]中的 IMU预积分类似，直接给出结果：

ΔR ij ≈ ΔR� ijexp (-δφ∧ )；

δφ ij ≈∑
k = 0

N

ΔR� i + kj J
k

r η
gdΔtc，

(6)

式中 J k
r = J r ( (ω� k - bg

i )Δtc )，为 (ω� k - bg
i )Δtc 的右乘

雅可比矩阵．旋转预积分噪声的更新及后文中雅可

比的更新频率都和车辆动力学信息频率相同，这是

为了便于更新平移预积分的噪声和雅可比．

按照同样的思路可以推导平移预积分的噪

声，即：

Δp ij =∑
k = 0

N

ΔR� ii + kexp (-δφ∧ ) [ (v� Bk - ηvd )Δtc ] ≈

∑
k = 0

N

ΔR� ii + k ( I - δφ∧ ) [ (v� Bk - ηvd )Δtc ] = Δp� ij - δp ij； (7 )

δp ij ≈∑
k = 0

N

(ΔR� ii + kη
vdΔtc - ΔR� ii + kv�

B
k
∧Δtcδφ ij )，

式中 I为 3 × 3的单位矩阵．根据式(6)和式(7)中噪

声的定义，可以得到噪声状态和协方差的传播方

程为

■

■
|
||
| ■

■
|
||
|δφ ij

δp ij

=
■

■
|
||
| ■

■
|
||
|ΔR� Tj - 1j 0

-ΔR� Tj - 1jv
B
j - 1

∧Δtc I

■

■
|
||
| ■

■
|
||
|δφ ij - 1

δp ij - 1

+

■
■
||||

■
■
||||

J j - 1
r Δtc 0

0 ΔR� ij - 1Δtc

■

■
|
||
| ■

■
|
||
|ηgd

ηvd
.

2.3 车辆动力学预积分对于角速度偏置的雅可比

在预积分公式中对角速度偏置施加微小扰动

δb，再将扰动分离，可以得到车辆动力学预积分关

于角速度偏置的雅可比矩阵．旋转预积分雅可比矩

阵和 IMU预积分相似，即：

ΔR� ij (bg
i + δbg

i ) ≈ ΔR� ij (bg
i )exp ( )∂R� ij

∂bg
i

δbg
i
∧ ；

∂R� ij
∂bg

i

≈∑
k = 0

N

- ΔR� Ti + kj J
k

r Δtb.

平移预积分对角速度偏置的雅可比为：

Δp� ij (bg + δbg ) =

∑
k = 0

N

ΔR� ii + k (bg )exp ( )∂R� ii + k

∂bg
δbg ∧ (v� Bk Δtc ) ≈

∑
k = 0

N

ΔR� ii + k( )I +
∂R� ii + k

∂bg
δbg ∧ (v� Bk Δtc ) =

Δp� ij +
∂p� ij
∂bg

δbg；

∂p� ij
∂bg

= -∑
k = 0

N ( )ΔR� ii + k

∂R� ii + k

∂bg
v� Bk ∧Δtc .

3 车辆动力学预积分残差

根据式(5)得到车辆动力学的旋转残差 rΔR ij
∈ R3

和平移残差 rΔp ij
∈ R3分别为：

rΔR ij
= log (ΔR� Tij (b� gi )R� Ti R� j )；

rΔp ij
= R� Ti ( p� j - p� i ) - Δp� ij (b� gi )，

(8)

式中R� i,R� j,p� i,p� j和b� gi 为优化过程中的估计量．车辆

动力学残差关联帧 i和帧 j的位移和旋转及帧 i的角

速度偏置，共五个优化变量．通过增加扰动再分离

的方式，可以求出残差对这五个状态量的雅可比．

扰动增加的方式[4]为：

R i → R iexp (δφ i )；R j → R jexp (δφ j )；

p i → p i + R iδp i；p j → p j + R jδp j；

Δbg
i → Δbg

i + δbg
i，

(9)

图2 预积分示意图
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式中Δbg
i 为 b� gi 和预积分时使用的偏置的差值．旋转

预积分残差的雅可比和 IMU 预积分相似，五个雅

可比分别为：

∂rΔR ij∂δφ i

= -J -1
r ( rΔR ij

)R� j
T R� i；

∂rΔR ij∂δφ j

= J -1
r ( rΔR ij

)；
∂rΔR ij∂δp i

= 0；
∂rΔR ij∂δp j

= 0；

∂rΔR ij

∂δbg
i

= -J -1
r ( rΔR ij

)exp ( rΔR ij
)T J r( )∂R� ij

∂bg
bg

∂R� ij
∂δbg ．

通过式(8)和式(9)，平移残差的雅可比对应的

求解．平移残差对于帧 i旋转的雅可比为：

rΔp ij
[ R� iexp (δφ i ) ] =

[ R� iexp (δφ i ) ]T ( p� j - p� i ) - Δp ij =

( I - δφ∧i )R� Ti ( p� j - p� i ) - Δp ij =

rΔpij
( R� i ) +

∂rΔp ij∂δφ i

δφ i；
∂rΔp ij∂δφ i

= R� Ti ( p� j - p� i )
∧.

以上推导用到了性质 exp (δφ )T = exp (-δφ )．

由于平移残差公式中没有出现帧 j的旋转，因此容

易得到

∂rΔp ij
/∂δφ j = 0.

平移残差对于帧 i平移的雅可比为：

rΔp ij
( p� i + R� iδp i ) =

R� Ti ( p� j - p� i - R� iδp i ) - Δp ij =

rΔp ij
( p� i ) +

∂rΔp ij∂δp i

δp i；
∂rΔp ij∂δp i

= -I.

平移残差对于帧 j平移的雅可比为：

rΔp ij
( p� i + R� jδp j ) =

R� Ti ( p� j + R� jδp j - p� i ) - Δp ij =

rΔp ij
( p� i ) +

∂rΔp ij∂δp j

δp j；
∂rΔp ij∂δp i

= R� Ti R� j.

平移残差对于帧 i角速度偏置的雅可比为：

rΔp ij
(Δbg

i + δbg
i ) =

R� Ti ( p� j - p� i ) -
■

■
||||

■

■
||||Δp ij +

∂p� ij
∂bg

(Δbg
i + δbg

i ) =

rΔp ij
(Δbg

i ) +
∂rΔp ij

∂δbg
i

δbg
i ；
∂rΔp ij

∂δbg
i

= -
∂p� ij
∂bg

.

4 融合车辆动力学视觉惯性SLAM

ORB-SLAM3是目前定位精度最高的双目视觉

惯性SLAM系统之一，本研究选择其作为基础开发

SLAM算法，所构建的系统框架如图3所示．

本研究在 ORB-SLAM3 的 IMU 初始化集束调

整(BA)、追踪局部地图 BA、局部建图 BA 及全局

BA中都添加车辆动力学残差．图 4展示了这些位

姿优化涉及到的因子图，图中：T为由旋转R和平

图3 视觉惯性车辆动力学SLAM系统框架

图4 视觉惯性车辆动力学SLAM重要部分的因子图
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移 p组成的位姿；b为 IMU偏置．因子图表明：车

辆动力学残差和 IMU 残差类似，同时其不受重力

和加速度偏置影响，可以为整个优化问题引入更多

稳定的约束，提高整个SLAM系统的定位精度．

5 实车实验

由于目前的公开数据集都没有包含车辆底盘信

息，因此本研究使用TIEV无人驾驶平台(cs1.tongji.

edu.cn/tiev)，在同济大学嘉定校区地下车库采集数

据进行测试．本研究使用低成本量产成像稳定的

ZED2 相机 (https://www. stereolabs. com/zed-2/)采集

双目图像数据(15 FPS，640×360)和 IMU 数据(400

Hz)，从 CAN总线获取车辆底盘数据(100 Hz)．由

于地下车库没有 GPS 信号，因此使用 Velodyne

VLP-16 激光雷达采集激光数据，使用 SC-LeGO-

LOAM[12]的定位结果作为轨迹真值．

本研究一共采集了 6个数据序列用于评估，整

个实验的平均车速约为 5 km/h．图 5展示了测试地

下车库的具体场景，图 6 展示了数据序列 UG01，

UG03 和 UG05 的轨迹真值对比，图中： ORB-

SLAM3 代表开源双目惯性 ORB-SLAM3；ORB-

SLAM3-v代表本研究提出的系统．

本研究使用开源的 evo 轨迹评估工具 (https://

github.com/MichaelGrupp/evo)，通过绝对位置均方

根误差(εAPE)评估系统的定位精度．表 1列出本研究

提出的系统和双目视觉惯性ORB-SLAM3在地库数

据集上的精度 εAPE对比．图 7展示了UG01和UG03

序列上的 εAPE对比．可以看出：由于车辆动力学信

息的引入，在全部的测试序列上，本研究提出的系

统将ORB-SLAM3的平均定位精度提高了 32%，而

且在 UG05 序列上明显提高了 ORB-SLAM3 的鲁

棒性． (下转第95页)

表1 系统定位精度 εAPE对比 m

序列

UG01

UG02

UG03

UG04

UG05

ORB-SLAM3

0.621

0.594

0.843

0.670

—

本方法

0.510

0.507

0.395

0.386

0.597

注：—表示该项数据不存在．

图 5 测试地下车库的具体场景

图 6 UG01，UG03和UG05序列的轨迹真值对比

图7 UG01和UG03序列的APE对比
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