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基于卷帘快门 RGB-D相机的视觉惯性 SLAM方法

曹力科，肖晓晖
（武汉大学动力与机械学院，湖北 武汉 430072）

摘 要：针对当前单目视觉惯性 SLAM（同步定位与地图创建）中初始化需要加速度激励以及高 IMU（惯性测
量单元）噪声条件下系统精度下降的问题，提出一种基于卷帘快门 RGB-D相机的视觉惯性 SLAM方法——VINS-
RSD方法．VINS-RSD方法联合卷帘快门 RGB-D图像和 IMU对系统进行初始化，通过控制特征的速度对卷帘快
门效应进行校正，并采用一种带置信因子的损失核函数进行滑动窗口优化．为了评测该方法，在WHU-RSVI数据
集的基础上制作了一个可以评价 RGB-D视觉惯性 SLAM算法的开源深度数据集并进行实验验证．结果表明，与
VINS-Mono方法相比，VINS-RSD方法的均方根误差平均值下降了 30.76%，表明该方法能获得更高的跟踪精度．
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A Visual-Inertial SLAM Method Based on Rolling Shutter RGB-D Cameras

CAO Like，XIAO Xiaohui
(School of Power and Mechanical Engineering, Wuhan University, Wuhan 430072, China)

Abstract: For the current monocular visual-inertial SLAM (simultaneous localization and mapping) systems, the accel-
eration excitation is necessary, and the system accuracy will decrease in the case of high IMU (inertial measurement unit)
noises. To solve those problems, a visual-inertial SLAM method based on rolling shutter RGB-D cameras is proposed, named
VINS-RSD method, which combines rolling shutter RGB-D image and IMU to initialize the system. The rolling shutter ef-
fect is corrected by controlling the feature velocity, and a loss kernel function with confidence factor is applied to the sliding
window optimization. An open-source depth dataset extended from WHU-RSVI dataset is developed to evaluate the RGB-
D visual-inertial SLAM method. Experiments are performed on the dataset and the root mean square error of VINS-RSD
method is reduced by 30.76% compared to VINS-Mono (monocular visual-inertial system) method, which demonstrates that
the proposed method can achieve a higher tracking accuracy.
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1 引言（Introduction）

同步定位与地图创建（SLAM）是移动机器人、
微型飞行器、虚拟现实、增强现实等技术需要的基

础模块．多种传感器都能实现 SLAM方法，但视觉
和惯性测量单元（IMU）融合的 SLAM可以在全球
定位系统（GPS）缺失的环境中使用，且鲁棒性好、
成本低．故近年来视觉惯性 SLAM 方法得到了大
量的研究和应用．相机按照扫描机制不同可分为全

局快门相机和卷帘快门相机．采用全局快门相机时

同一幅图像中所有像素在同一时刻曝光，而卷帘快

门相机采用逐行扫描（或逐列扫描）的方式，使得

不同行或列上的像素曝光时间不同，因此在相机运

动的时候图像会发生扭曲，这种效应称为卷帘快门

效应（果冻效应）．卷帘快门机制以其低廉的成本，

在消费级相机领域得到了广泛的使用．

视觉和 IMU融合的 SLAM方法可分为基于滤
波和基于优化 2 种方式．基于滤波的经典工作有
MSCKF方法 [1-2] 和 ROVIO方法 [3]等．基于优化的

经典工作有 OKVIS方法 [4-5]、VINS-Mono方法 [6]和

VINS-Fusion 方法 [7-9]等．慕尼黑工业大学的 Kerl
等 [10]利用样条建模提出了一种基于卷帘快门 RGB-
D相机的 SLAM方法．Lovegrove等 [11-12]提出了一

种基于样条融合的视觉惯性 SLAM方法，利用样条
曲线处理卷帘快门效应．另外 Lee 等 [13]利用 IMU
测量得到的运动信息辅助卷帘快门相机进行位姿估

计，Li等 [14] 则结合卷帘快门相机和 IMU提出了一
种在连续位姿之间插值的方法，并建立了一种特征

测量误差模型来解决时延问题．
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图 1 全局快门相机和卷帘快门相机原理

Fig.1 The principle of the global shutter camera and the rolling shutter camera

融合全局快门 RGB相机和 IMU能得到较高的
鲁棒性和定位精度，然而卷帘快门效应仍然是主流

视觉 SLAM 相关方法中的一个挑战 [15]．仅仅使用

RGB 相机很难得到稠密的地图，另外单目视觉惯
性 SLAM中的初始化方法也比较复杂，需要视觉与
IMU联合才能完成初始化，且需要在特定的运动条
件下完成．

为了更好地处理上述问题，本文提出一种基于

卷帘快门 RGB-D相机的视觉惯性 SLAM方法，由
深度相机直接获得深度，解决了视觉惯性 SLAM需
要在特定运动状态下完成初始化的问题，而根据相

机的深度图像，可以直接创建稠密地图．

本文的贡献如下：

1)扩展了武汉大学的卷帘快门视觉惯性数据集
WHU-RSVI（Wuhan University rolling shutter visual
inertial），对数据集中的 RGB图像都生成了合成的
深度数据．

2)提出了一种基于卷帘快门 RGB-D相机的视
觉惯性 SLAM方法．
本文开源的深度数据集下载地址为 http://aric.

whu.edu.cn/whu-rsvi-depth.html．

2 WHU-RSVI 深度数据集（WHU-RSVI
depth dataset）

2.1 卷帘快门相机原理

所有使用电荷耦合器件（charge-coupled device，
CCD）图像传感器的相机皆为全局快门相机，在全
局快门相机的图像中，所有像素在同一时间进行曝

光．而使用互补金属氧化物半导体（complementary
metal oxide semiconductor，CMOS）图像传感器的
相机既有全局快门相机，也有卷帘快门相机．在消

费级相机中，绝大部分都使用 CMOS 卷帘快门相

机．卷帘快门相机采用一种逐行（也可以是列）的

扫描模式，即不同行的像素曝光时间是不一致的，

其原理如图 1所示．
2.2 深度图像

本文深度数据集是在 WHU-RSVI [16] 数据集的

基础上扩展而来．与WHU-RSVI数据集相同，模型
的尺寸是 800 cm×500 cm×250 cm，图像的分辨率
为 640×480，相机的视场角为 90◦．WHU-RSVI数
据集中的 RGB图像是采用光线追踪软件 POV-Ray†

渲染得到的，相应的深度图像可以采用 POV-Ray软
件中的雾介质得到 [17]，但实现起来比较复杂．因

此，本文数据集中的深度图像是直接采用 POV-Ray
软件的扩展软件MegaPOV‡ 的后处理模块渲染得到

的．深度图与 RGB 图有相同的内参矩阵，其右手
坐标系下的内参矩阵为

KKK =


320.0 0.0 319.5

0.0 320.0 239.5

0.0 0.0 1.0

 (1)

与 TUM RGB-D 数据集 [18] 一致，本文深度图

像为 16位灰度 png格式，深度因子为 5 000，即像
素值 5 000代表的距离为 1 m，16位灰度图最大像
素值为 65 535，所代表的最大距离为 13.107 m．
在主流商业 RGB-D 相机中，图像深度是指相

机坐标系下 Z轴方向的距离 [19-20]，而非相机到光心

的实际距离．设 PPPc = (X ,Y,Z)T 是相机坐标系下的

空间点的坐标，根据针孔相机的投影模型有：
u

v

1

=
1
Z

KKKPPPc =
1
Z


fx 0 cx

0 fy cy

0 0 1




X

Y

Z

 (2)

†http://www.povray.org/.
‡http://megapov.inetart.net/.
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图 2 数据集中的 RGB图像和对应的深度图像概览
Fig.2 Overview of RGB images and corresponding depth images in the dataset

则在相机归一化坐标下：
x =

X
Z
=

1
fx
(u− cx)

y =
Y
Z
=

1
fy
(v− cy)

(3)

则 Z 轴方向的深度与空间点到相机光心距离存在如
下映射关系：

Z =
d√

1+ x2 + y2
(4)

利用式 (4) 对渲染后的深度图像进行校正后，
可得到与主流 RGB-D相机图像一致的格式．本数
据集中的深度图包含 6 个轨迹序列，每个轨迹包
含全局快门和卷帘快门 2 种模式．研究人员结合
WHU-RSVI数据集可以评测 RGB-D视觉 SLAM和
RGB-D 视觉惯性 SLAM 等相关的算法，并对比全
局快门图像序列和卷帘快门图像序列在各算法上的

表现．

3 VINS-RSD方法（VINS-RSD method）
本文在 VINS-Mono方法 [6]的基础上提出了

VINS-RSD 方法．VINS-RSD 方法的测量预处理、
系统初始化以及紧耦合视觉惯性里程计模块与

VINS-Mono 方法不同，但在重定位模块和全局位
姿图优化上是一致的．

本文用 (·)w 表示世界坐标系，重力的方向与

世界坐标系中的 Z 轴对齐．(·)b 表示载体坐标系，

IMU坐标系与载体坐标系重合．(·)c 表示相机坐标

系，特别地，bk 是第 k帧图像的载体坐标系，ck 是

第 k帧图像的相机坐标系．旋转矩阵 RRR和四元数 qqq
皆用来表示旋转．qqqw

b 和 pppw
b 表示载体坐标系到世界

坐标系的旋转和平移．⊗表示 2个四元数之间的乘
法运算．gggw = [000,000,ggg]T为世界坐标系下的重力向量．
(·̂)表示某个有噪声的测量值或者估计值．
3.1 数据预处理

与全局快门相机不同的是，在测量值中，还

需要记录特征的速度以及特征像素的扫描行值．

VINS-Mono方法对卷帘快门相机与 IMU进行时间
同步误差的估计．在现有技术下，通过硬件同步采

样技术，可以实现图像帧和 IMU 帧的采样起始时
间的同步化．故在 VINS-RSD方法中，卷帘快门相
机和 IMU 之间的时间被认为是同步的，不需要估
计．数据集中卷帘快门相机为行扫描相机，第 1行
像素的采样时间和 IMU 起始采样时间一致．卷帘
快门相机的读出时间为 tr，假设图像帧的时间戳为

图像中心行所在的时间，则有：

tc = ti +
1
2

tr (5)

其中 tc 为卷帘快门相机校正后的虚拟曝光时间，ti
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为 IMU在图像第 1行曝光时的采样时间．
在相机坐标系下，特征点在深度为 1的相机平

面上的运动速度为 [v fx ,v fy ]
T，假设在同一帧内特征

点的运动都是线性的，特征点在经过校正以后，在

图像中心行扫描时刻的位置 pppg 为

pppg = pppi −
(

ri −
rL

2

) tr

rL
vvv f (6)

其中，ri 为当前像素所在的行数，rL 为扫描总线数

（图像总行数），pppi 为当前特征在卷帘快门图像实际

成像时的位置．此时，卷帘快门相机被校正为全局

快门相机．

3.2 IMU预积分
本文采用文 [6, 21]的方法对 IMU进行预积分．

通常情况下，IMU的测量值包含载体坐标系下的三
轴加速度计和三轴陀螺仪（角速度）．t 时刻的测量
模型如下：

âaat = aaat +bbbat +RRRt
wgggw +nnna

ω̂ωω t = ωωω t +bbbωt +nnnω
(7)

其中 âaat 表示加速度计的测量值，ω̂ωω t 表示陀螺仪的

测量值，aaat 表示加速度计的真值，nnna 表示加速度计

的噪声，ωωω t 表示陀螺仪的真值，nnnω 表示陀螺仪的

噪声．bbbat 表示加速度计的偏置，bbbωt 表示陀螺仪的

偏置，加速度计和陀螺仪的噪声可以简化为高斯白

噪声：

nnna ∼ N(0,σ 2
a ), nnnω ∼ N(0,σ 2

ω) (8)

加速度计和陀螺仪的偏置可以简化为一个离散

的随机游走模型，其对应的连续模型称为维纳过程

或布朗运动，这个过程是由 σbbba 和 σbbbω 强度的噪声

积分组成：

ḃbbat ∼ N
(
0,σ 2

bbba

)
, ḃbbωt ∼ N

(
0,σ 2

bbbω

)
(9)

在 2个连续帧 bk 和 bk+1 之间存在数个 IMU数
据，数据之间的时间间隔是 [tk, tk+1]，在偏置已知的

情况下进行积分，则位移 αααbk
bk+1
、速度 βββ bk

bk+1
和旋转

四元数 γγγbk
bk+1
可表示为

αααbk
bk+1

=

∫ ∫
t∈[tk ,tk+1]

RRRbk
t (âaat −bbbat )dt2

βββ bk
bk+1

=

∫
t∈[tk ,tk+1]

RRRbk
t (âaat −bbbat )dt (10)

γγγbk
bk+1

=

∫
t∈[tk ,tk+1]

1
2

ΩΩΩ
(
ω̂ωω t −bbbωt

)
γγγbk

t dt

其中

ΩΩΩ(ωωω)=

⌊ωωω⌋× ω

−ωωωT 0

 , ⌊ωωω⌋×=


0 −ωz ωy

ωz 0 −ωx

−ωy ωx 0


(11)

3.3 初始化

纯单目视觉方法不能提供尺度信息，因此必须

联合惯性测量得到系统的尺度，如果初始值不理

想，则很难将视觉测量和惯性测量融合到一起．在

OKVIS 方法中，假定了初始化开始时系统处于静
止状态 [4-5]，但现实中很多情况都不满足该假设条

件．在VIORB方法 [22]和VINS-Mono方法 [6]的初始

化中也需要加速度激励以测量尺度．

在只有一个相机的时候，需要在不同图像帧之

间采用三角化的方法来求特征点的深度，在有深

度图的基础上，特征点的深度可以直接由测量值得

到．因此根据 RGB-D 传感器自带的深度信息，仅
依靠视觉测量即可得到系统的尺度．本文初始化

时，直接采用 PnP方法 [23-25]对位姿进行求解．在求

解位姿之前，需要把卷帘快门相机图像中的特征点

位置通过式 (6)对齐到同一时刻．
在窗口内有 bk 和 bk+1 两个连续的 IMU帧，通

过视觉处理可得到 qqqc0
bk
和 qqqc0

bk+1
的旋转结果，而通过

IMU的预积分也可以得到对应的旋转为 γ̂γγbk

bk+1
．在没

有误差的情况下，通过视觉求得的各帧间的旋转与

IMU预积分求得的各帧之间的旋转是一致的，根据
此关系，可以构建代价函数来求解陀螺仪的偏置：

min
δbbbω

∑
k∈B

∥∥(qqqc0
bk+1

)−1 ⊗qqqc0
bk
⊗ γγγbk

bk+1

∥∥2
(12)

其中 B 表示滑动窗口内的所有帧，而 γγγbk
bk+1
可 1 阶

近似为

γγγbk
bk+1

≈ γ̂γγbk

bk+1
⊗

 1
1
2

JJJγ
bω

δbbbω

 (13)

对式 (12)进行优化得到一个单位四元数的目标
值，式 (13)中 JJJγ

bbbω
为旋转对陀螺仪偏置变化的雅可

比矩阵．通过求取雅可比矩阵构建正定方程后，即

可用最小二乘法求解．求出陀螺仪的偏置之后，需

要根据求出的偏置重新进行预积分．之后求解重力

加速度和速度，并对重力进行精细优化．

3.4 视觉惯性里程计

在初始化完成后，进行紧耦合滑动窗口视觉惯

性里程计状态估计．滑动窗口内所有待估计的状态
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量为

XXX =
[
xxx0,xxx1, · · ·xxxn,xxxb

c ,λ0,λl, · · · ,λm
]

xxxk =
[
pppw

bk
,vvvw

bk
,qqqw

bk
,bbba,bbbg

]
, k ∈ [0,n] (14)

xxxb
c =

[
pppb

c ,qqq
b
c

]
其中 xxxk 是捕获第 k 帧图像时 IMU的状态，包含位
置、速度、世界坐标系下 IMU的朝向、加速度计和
陀螺仪的偏置．λl 是第 l 个特征在初次被观测到时
的逆深度．

在 VINS-Mono方法所支持的卷帘快门相机中，
除了估计上述的状态量以外，还对 IMU 和相机的
时间同步误差进行估计．因相机和 IMU 的时间通
过硬件同步采样技术可认为是准确可靠的，故在

VINS-RSD方法中省去了对时间同步误差的估计．
在同等视觉水平下，当 IMU噪声水平越高时，

IMU测量的置信度越低．所以根据不同的 IMU标
定信息，可以选择合适的损失核函数置信因子来调

整视觉和 IMU 的相对置信度．本文定义优化的目
标函数为

min
XXX

(
∥rrrp −HHH pXXX∥2+

∑
k∈B

ρb

(∥∥∥rB
(

ẑzzbk
bk+1

,XXX
)∥∥∥2

Pbk
bk+1

)
+

∑
(l, j)∈C

ρc

(∥∥rrrC
(
ẑzzc j ,

l ,XXX
)∥∥2

P
c j
l

))
(15)

其中 rrrp −HHH pXXX 为边缘化先验信息残差，rB (̂zzz
bk
bk+1

,XXX)

为 IMU残差，rrrC (̂zzz
c j

l ,XXX)为视觉残差．ρb(·)和 ρc(·)
为 IMU和相机的复合损失核函数．其中：ρb(s) = abs

ρc(s) = ac log(1+ s)
(16)

ρb(s) 为比例损失核函数与 2 范数平方和的复
合函数，即在平方和的基础上乘置信因子 ab．而

ρc(s)为比例损失核函数与 Cauchy核函数的复合函
数，即在 Cauchy核函数的基础上乘 IMU置信因子
ac．当 IMU的噪声水平增大时，其测量的置信度下
降，即相对来说视觉测量更加可靠，此时可以将 ac

增大，ab 减小；反之可以将 ac 减小，ab 增大．

本文方法与 VINS-Mono 方法在边缘化先验残
差和 IMU 测量残差的处理上是一致的．在视觉残
差处理上，假设第 l 个特征在第 i个图像帧中首次
被观测到，则该特征在第 j个图像帧中的测量残差
为

rrrC
(
ẑzzc j

l ,XXX
)
= [bbb1 bbb2]

T

(
PPP

c j

l − PPPc j

l∥∥PPPc j

l

∥∥
)

(17)

其中 PPP
c j

l 是第 l 个特征在第 j 帧中测量到的单位向
量．PPPc j

l 是第 i到第 j图像帧的预测平移向量．bbb1和

bbb2 是正切平面上任意 2个正交基．而第 j帧的测量
值为

PPP
c j

l = πππ−1
c

ûc j

l

v̂c j

l

−(ri −
rL

2

) tr

rL

v fx

v fy

 (18)

其中 [ûl
i, v̂

l
i]

T 是图像中的特征观测量，πππc 和 πππ−1
c 为

相机投影函数和反向投影函数．ppp和 RRR是系统在坐
标系中的平移和旋转．ri、rL、v fx、v fy、tt 的介绍见
第 3.1节．将预测值 PPPc j

l 加入卷帘快门校正，则有：

PPPc j

l = RRRc
b

RRRb j
w

RRRw
bi

RRRb
c

1
λl

πππ−1
c

ûci
l

v̂ci
l

−(ri−
rL

2

)
×

tr

rL

v fx

v fy

+ pppb
c

+ pppw
bi
− pppw

b j

− pppb
c

 (19)

其中，λl 是特征在图像 i中的逆深度．已知预测值
PPPc j

l 和测量值 PPP
c j

l ，即可通过式 (17)计算卷帘快门相
机的视觉残差．联合边缘化先验信息残差、IMU残
差以及复合损失函数，可以得到最终的优化目标函

数．对目标函数进行滑动窗口优化，可以得到相机

和 IMU的位姿、速度和外参等信息．
3.5 稠密点云图

根据深度图像，可以较容易地建立稠密点云

图．世界坐标系下点云为 pw，IMU 载体坐标系相
对于世界坐标系的旋转为 RRRw

b，平移为 pppw
b，相机坐

标系到 IMU坐标系的外部旋转为 RRRb
c，外部平移为

pppb
c，则世界坐标系下点云坐标 pppw 为

pppw = RRRw
b × (RRRb

c × pppc + pppb
c)+ pppw

b (20)

采用统计滤波器对点云进行滤波，稠密建图的

效果如图 3所示．

图 3 稠密点云图

Fig.3 Dense point cloud
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图 4 轨迹 1快速序列的绝对轨迹误差在 VINS-RSD和 VINS-Mono算法下的对比
Fig.4 The absolute trajectory error comparison of the fast sequence of trajectory 1 between VINS-RSD and VINS-Mono algorithms
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图 5 轨迹 1在 VINS-Mono和 VINS-RSD算法下在 X、Y、Z轴上的误差
Fig.5 The errors of trajectory 1 in X , Y and Z axes under VINS-Mono and VINS-RSD algorithms

4 实验（Experiment）
实验所用的计算机平台的 CPU为 Intel Core i7-

7700HQ（4 cores @ 2.80 GHz），内存为 16 GB．在
参数设置中，加速度噪声为 σa = 1.0× 10−2，加速

度偏置噪声为 σbbba = 1.5×10−2，陀螺仪噪声为 σω =

1.0×10−3，陀螺仪偏置噪声为 σbbbω = 1.0×10−4．该

IMU噪声强度是一种相对很高的噪声，比通常的要
高 1个数量级．IMU的帧率为 300 Hz，图像帧率为
30 Hz．相机损失核函数的置信因子 ac = 2.0，IMU
损失核函数的置信因子为 ab = 1.0．
最新的 VINS-Mono 方法提供了对卷帘快门相

机的支持，能得到比全局快门相机更好的估计效

果．因此本文将 VINS-RSD 方法与 VINS-Mono 方
法的卷帘快门版本进行对比．

4.1 轨迹 1
本文使用 evo 工具 [26] 和 rpg 轨迹评测工具 [27]

进行绘图．图 4为轨迹 1的快速序列在 10次评测中
均方根误差最接近评测均值的 2组数据．图中直观
地展示了 VINS-RSD 方法与 VINS-Mono 方法卷帘
快门相机模式的评测结果在 X、Y、Z 三个坐标轴

上与轨迹真值的对比．从图 4中可以看出，VINS-
Mono方法和 VINS-RSD方法的估计结果都与轨迹
真值比较接近，因为相机在 X 轴、Y 轴的运动范

围比较大，因此较小的误差在较大的坐标轴范围

表现不明显．但相机在 Z 轴坐标的运动范围比较

小，基本限定在 1.4 m～1.6 m 范围内，从该轴看，
VINS-RSD 方法与黑色虚线的轨迹真值更加贴近，
而 VINS-Mono 方法的漂移显然要更加明显，从侧
面反映出 VINS-RSD 方法比 VINS-Mono 方法具有
更高的精度．

在闭环情况下利用轨迹 1 进行实验，VINS-
Mono 方法和 VINS-RSD 方法在 X、Y、Z 轴上的
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误差详情如图 5 所示．由于中速序列的效果位于
快速和慢速之间，故本文中省去了对其绘图．由

图 5 可知，VINS-Mono 方法下和 VINS-RSD 方法
下快速序列的漂移分别大概在 −150 mm～150 mm
之间和 −100 mm～100 mm之间，VINS-Mono方法
下和 VINS-RSD 方法下慢速序列的漂移分别大概
在 −700 mm ～700 mm 之间和 −500 mm～300 mm
之间，VINS-RSD方法在轨迹 1上的漂移明显小于
VINS-Mono 方法．在 20 m～40 m 之间误差有比较
明显的增大趋势，因为此时的图像序列是无法检测

到闭环的．

在闭环情况下对轨迹 1 的每个序列进行 10 次
实验，其结果见表 1，任何速度下 VINS-RSD方法

误差的最大值、均值、中值、最小值以及均方根都

要小于 VINS-Mono方法．总体而言序列速度越快，
其误差越小，因为此时 IMU的漂移更小．
在系统闭环情况下利用轨迹 1 进行实验，

VINS-RSD 方法下慢速序列的均方根误差约为
23.9 cm，中速序列的均方根误差约为 12.1 cm，快
速序列的均方根误差约为 7.1 cm．3种不同速度下，
VINS-RSD方法的误差最大值的平均值为 33.7 cm，
相比 VINS-Mono 方法下降了 51.7%，均值误差的
平均值为 12.3 cm，相比 VINS-Mono 方法下降了
46.2%，中值误差的平均值为 11.4 cm，相比 VINS-
Mono 方法下降了 46.3%，均方根误差的平均值为
14.4 cm，相比 VINS-Mono方法下降了 45.5%．

表 1 有闭环时轨迹 1的绝对轨迹误差（单位：m）
Tab.1 Absolute trajectory errors of trajectory 1 with loop closure (unit: m)

序列 方法 最大值 均值 中值 最小值 均方根

轨迹 1慢速
VINS-Mono 1.359 16 0.450 88 0.423 01 0.080 78 0.510 60

VINS-RSD 0.545 43 0.208 80 0.199 59 0.019 80 0.239 22

轨迹 1中速
VINS-Mono 0.515 42 0.164 60 0.139 40 0.019 65 0.195 35

VINS-RSD 0.304 26 0.099 72 0.083 38 0.011 35 0.120 60

轨迹 1快速
VINS-Mono 0.221 46 0.075 25 0.069 15 0.011 57 0.085 23

VINS-RSD 0.162 24 0.062 66 0.057 88 0.008 56 0.071 01

表 2 无闭环时轨迹 1的绝对轨迹误差（单位：m）
Tab.2 Absolute trajectory errors of trajectory 1 without loop closure (unit: m)

序列 方法 最大值 均值 中值 最小值 均方根

轨迹 1慢速
VINS-Mono 1.735 71 0.512 88 0.424 15 0.064 38 0.628 18

VINS-RSD 1.038 54 0.259 07 0.160 13 0.043 88 0.345 44

轨迹 1中速
VINS-Mono 0.859 36 0.194 82 0.126 00 0.013 68 0.262 59

VINS-RSD 0.502 76 0.122 51 0.078 46 0.012 04 0.166 72

轨迹 1快速
VINS-Mono 0.331 43 0.091 17 0.074 22 0.007 51 0.111 52

VINS-RSD 0.239 16 0.075 48 0.063 34 0.005 15 0.091 83

对比表 1和表 2 可知，在任何速度下，VINS-
RSD 方法的误差最大值、均值、中值、最小值以
及均方根都要小于 VINS-Mono方法．速度越快的序
列，其误差越小，因为此时 IMU的漂移更小．
在系统无闭环情况下利用轨迹 1 进行实验，

VINS-RSD 方法下慢速序列的均方根误差约为
34.5 cm，中速序列的均方根误差约为 16.7 cm，快
速序列的均方根误差约为 9.2 cm．VINS-RSD 方
法的误差最大值的平均值为 59.3 cm，相比 VINS-
Mono 方法下降了 39.2%；均值误差的平均值为
15.2 cm，相比 VINS-Mono 方法下降了 42.8%；中
值误差的平均值为 10.1 cm，相比 VINS-Mono方法

下降了 51.6%；均方根误差的平均值为 20.1 cm，相
比 VINS-Mono方法下降了 39.7%．
对比轨迹 1 有闭环的情况，无闭环时误差更

大，表明闭环检测可以提升系统的定位精度．无论

有闭环还是无闭环，快速序列的精度最高，中速序

列的精度次之，慢速序列的精度最差．

4.2 轨迹 2
图 6为轨迹 2的中速序列在 10次评测中均方根

误差最接近评测均值的 2组数据．图 6直观地展示
了 VINS-RSD 方法与 VINS-Mono 方法的评测结果
在 XOY 平面上与轨迹真值的对比，直观上看，二
者误差都较小，从细节可以看出，VINS-RSD方法
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图 7 轨迹 2在 VINS-Mono和 VINS-RSD算法下在 X、Y、Z轴上的误差
Fig.7 The errors of trajectory 2 in X , Y and Z axes under VINS-Mono and VINS-RSD algorithms

更加贴近轨迹的真值．

在闭环情况下利用轨迹 2 进行实验，VINS-
Mono方法和 VINS-RSD方法在 X、Y、Z 轴上的误
差详情如图 7所示．因为中速序列的效果位于快速
和慢速之间，故本文中省去了对其绘图．由图 7可
知，VINS-Mono方法下快速序列的最大漂移大概在
−60 mm～80 mm 之间，VINS-RSD 方法下序列的
最大漂移同样在 −60 mm～80 mm 之间，但 VINS-
RSD 方法在初始化完成之后的漂移迅速回落到约
−30 mm ～30 mm 以内，相比于 VINS-Mono 方法
下的 −50 mm～50 mm 明显要小一些．VINS-Mono
方法下慢速序列的漂移大概在 −200 mm～100 mm
之间，VINS-RSD 方法下慢速序列的漂移大概在
−100 mm～100 mm之间，直观来看，VINS-RSD方
法下的误差也要更小一些．

轨迹 1和轨迹 2的长度基本相同，同样模仿的

是手持设备在室内的运动，对比图 5 和图 7 可知，
轨迹 1相比轨迹 2有更大的定位误差，且轨迹 1在
第 20 m～40 m 之间的误差有明显增大的趋势，这
是因为轨迹 1的运动随机性更强一些，而轨迹 2的
运动更加规律．轨迹 2 的运动轨迹类似于螺旋线，
在所有位姿上基本都能检测到闭环，这极大地减小

了定位误差．

对轨迹 2 的每个序列进行 10 次实验，对得到
的结果取平均值．在有闭环的情况下，其绝对轨迹

误差的统计信息如表 3 所示．从表 3 中可以看出，
VINS-RSD方法除了在轨迹 2快速序列上的最大误
差大于 VINS-Mono 方法外，在其他情况下，其误
差最大值、均值、中值、最小值以及均方根都要小

于 VINS-Mono方法．
在 VINS-RSD方法带闭环情况下，轨迹 2慢速

序列的均方根误差约为 3.9 cm，中速序列的均方
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根误差约为 2.3 cm，快速序列的均方根误差约为
2.4 cm．3 种不同速度下，VINS-RSD 方法的误差
最大值的平均值为 8.4 cm，相比 VINS-Mono 方法
下降了 34.5%；均值误差的平均值为 2.5 cm，相比
VINS-Mono方法下降了 27.0%；中值误差的平均值
为 2.3 cm，相比 VINS-Mono方法下降了 26.2%；均
方根误差的平均值为 2.9 cm，相比 VINS-Mono 方
法下降了 29.5%．
由表 4可知，VINS-RSD方法除了在轨迹 2快

速序列上的最大误差和均方根误差大于VINS-Mono
方法外，在其他情况下，其误差最大值、均值、中

值、最小值以及均方根都要小于 VINS-Mono方法．
VINS-RSD方法下轨迹 2慢速序列、中速序列和快
速序列的均方根误差分别约为 17.8 cm、9.0 cm 和
9.6 cm．
同工况下对比 VINS-RSD 方法和 VINS-Mono

方法可知，VINS-RSD 方法的误差最大值的平均
值为 28.2 cm，相比 VINS-Mono方法下降了 24.2%；
均值误差平均值为 10.8 cm，相比 VINS-Mono方法
下降了23.3%；中值误差平均值为 10.3 cm，相比
VINS-Mono方法下降了 19.0%；均方根误差平均值
为 12.1 cm，相比 VINS-Mono方法下降了 39.7%．

表 3 有闭环时轨迹 2绝对轨迹误差（单位：m）
Tab.3 Absolute trajectory errors of trajectory 2 with loop closure (unit: m)

序列 方法 最大值 均值 中值 最小值 均方根

轨迹 2慢速
VINS-Mono 0.250 47 0.051 10 0.044 34 0.003 16 0.063 58
VINS-RSD 0.112 85 0.034 51 0.031 94 0.003 16 0.038 89

轨迹 2中速
VINS-Mono 0.068 68 0.023 77 0.021 87 0.002 91 0.026 67
VINS-RSD 0.057 71 0.021 05 0.019 47 0.002 03 0.023 44

轨迹 2快速
VINS-Mono 0.066 75 0.028 52 0.027 39 0.002 67 0.031 65
VINS-RSD 0.082 34 0.019 95 0.017 69 0.002 61 0.023 58

表 4 无闭环时轨迹 2绝对轨迹误差（单位：m）
Tab.4 Absolute trajectory errors of trajectory 2 without loop closure (unit: m)

序列 方法 最大值 均值 中值 最小值 均方根

轨迹 2慢速
VINS-Mono 0.661 52 0.231 45 0.203 52 0.044 45 0.270 42
VINS-RSD 0.35842 0.159 84 0.152 48 0.027 17 0.177 83

轨迹 2中速
VINS-Mono 0.274 98 0.107 75 0.095 76 0.019 24 0.122 61
VINS-RSD 0.168 81 0.081 32 0.078 94 0.008 08 0.089 52

轨迹 2快速
VINS-Mono 0.178 30 0.084 55 0.081 36 0.014 66 0.091 71
VINS-RSD 0.317 27 0.083 90 0.076 84 0.009 75 0.096 05

同轨迹 2有闭环的情况相比，无闭环时误差更
大，表明闭环检测可以提升系统的定位精度．

总体而言，对于 6 个不同的轨迹序列，在有
闭环的情况下，VINS-RSD方法的绝对轨迹误差的
均方根误差皆要小于 VINS-Mono 方法，平均下降
30.76%．在无闭环的情况下，除了轨迹 2的快速序
列，其余 5个轨迹序列在 VINS-RSD方法下的绝对
轨迹误差的均方根误差皆小于 VINS-Mono方法，6
个轨迹序列的均方根误差平均下降 25.94%．

5 结论（Conclusion）
本文针对当前单目视觉惯性 SLAM中初始化需

要加速度激励以及高 IMU 噪声下系统精度下降的
问题，提出了使用卷帘快门 RGB-D 相机的 VINS-
RSD方法，文章主要完成了以下工作：

(1)扩展了WHU-RSVI数据集，对其中的 RGB
图像都生成了对应的深度图像，深度数据兼容常用

的 TUM 格式数据，可以作为 RGB-D 视觉 SLAM
方法或者 RGB-D视觉惯性 SLAM等相关方法的评
价基准．

(2) 在 VINS-Mono 方法的基础上提出了一种
基于卷帘快门 RGB-D 相机的视觉惯性 SLAM 方
法——VINS-RSD，通过利用深度图的深度信息，
解决了单目视觉惯性 SLAM方法只能在特定运动条
件下才能完成初始化的问题．并能通过深度数据，

建立稠密的点云地图．在制作的数据集上进行评

测，结果表明，提出的 VINS-RSD方法在有闭环的
情况下，均方根误差比 VINS-Mono 方法平均下降
30.76%；在无闭环的情况下，均方根误差平均下降
了 25.94%．
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(3) 提出了一种复合损失核函数，在工程应用
中，可根据相机与 IMU 的特性，通过在损失核函
数中选择合适的 IMU 与相机置信因子，达到更好
的定位和建图效果．

在未来的工作中，将进一步研究不同强度 IMU
噪声对视觉惯性 SLAM算法的影响，并建立可以用
于导航的稠密地图，从而进一步完善该方法．
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