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基于 B样条的连续时间轨迹状态估计研究综述

吕佳俊，郎晓磊，李宝润，刘 勇
（浙江大学控制科学与工程学院，浙江 杭州 310058）

摘 要：多源数据融合是近年来状态估计技术的一大发展趋势，提高了状态估计的精度和鲁棒性。然而多传

感器带来了许多新问题，如高频异频异步数据的时间域关联、传感器外参的准确标定、持续采集型传感器的数据

畸变校正、异构传感器数据的融合等。连续时间轨迹方法在克服这些问题上具有天然的优势。本文对基于 B样条
的连续时间轨迹状态估计研究进行了综述。首先介绍基于 B样条的连续时间轨迹状态估计理论，其次对离线标定
和在线里程计的不同应用进行了分类梳理，最后展望了未来的研究发展方向。
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Review of Continuous-time Trajectory State Estimation Research Based on B-Splines

LÜ Jiajun，LANG Xiaolei，LI Baorun，LIU Yong
(College of Control Science and Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310058, China)

Abstract: Multi-source data fusion is a major development trend in state estimation technology in recent years, enhancing
the accuracy and robustness of state estimation. However, multi-sensor integration brings new challenges such as time-
domain association of high-frequency, different-frequency, and asynchronous data, the accurate calibration of sensor extrin-
sic parameters, the data distortion correction of continuous acquisition sensors, and fusion of heterogeneous sensor data.
Continuous-time trajectory methods naturally have advantages in overcoming these problems. This paper reviews the re-
search on continuous-time trajectory state estimation based on B-splines. Firstly, the theory of continuous-time trajectory
state estimation based on B-splines is introduced. Next, different applications to offline calibration and online odometry are
systematically classified. Finally, future research directions are discussed.

Keywords: continuous-time trajectory; state estimation; B-spline; sensor calibration; SLAM (simultaneous localization
and mapping)

机器人中的状态估计（state estimation）方法利
用机器人携带的传感器的观测数据，对机器人的位

置、姿态、速度以及加速度等状态作出最优估计，

是控制与决策的基础。例如自动驾驶任务中，通过

融合多传感器数据实现车辆自主定位和地图构建，

从而提高自动驾驶车辆在不同环境下的智能导航和

避障能力。状态估计一直以来是机器人领域中的核

心问题，通常被建模为最大后验估计问题。在状态

估计任务中，如何最大限度地利用传感器信息以及

如何实现多传感器之间的紧耦合成为了重要的研究

问题。

不同的应用场景对状态估计有着不同的要求。

在四足机器人中，面对非结构的路面，以及足端

落地时引起的冲击振动，高鲁棒性和实时精度是

关键。微型无人机中，由于可携带的传感器数量有

限，加上传感器初始化困难、感知能力有限，因此

最大化信息利用率成了状态估计的关键。自动驾驶

领域则更注重在各种天气和光照条件下的稳定性

和可靠性，因此常使用多传感器融合方案，如摄像

头、激光雷达和毫米波雷达，以提高决策能力。

多传感器融合技术 [1-6] 为状态估计提供丰富的

多模态信息。首先，多传感器融合可以大幅提升感

知能力，通过整合多种传感器数据，如相机、IMU
（惯性测量单元）、激光雷达等，系统可以获得更全

面的环境信息，提高自动驾驶汽车的安全性和对复

杂环境的适应能力。这种融合还有助于改善传感器

数据的准确性和信息冗余度，提供更多的输入数据

供系统使用。此外，融合新型传感器如事件相机和

4D 毫米波雷达等，为状态估计技术在高动态场景
和自动驾驶领域带来新的发展机会。另外，对于单

传感器系统状态估计的研究，提高了该传感器应用

的上下限，为多传感器耦合系统提供更多可能。
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图 1 不同传感器的时间轴、采集频率、采集时刻示意图

Fig.1 Schematic diagram of timelines, frequencies, and capture
timestamps of different sensors

然而，多传感器融合系统给传感器信息处理带

来了挑战，尤其是对状态估计器提出了更高的要

求。状态估计常采用离散时间建模，但面对传感器

高频特性和融合多个异频、异步传感器时，如图 1
所示，时间同步问题和插值问题也需要妥善处理，

以确保数据融合的准确性。总结而言，传统离散型

建模方法在实际应用时存在两大类难题：

1)异步、异频数据融合，是指不同传感器因测
量时刻、测量频率不同而带来的融合困难。视觉－

惯性系统中，在插值 IMU 的积分量时一般会引入
匀速假设，从而获得与相机在相同测量时刻对应的

IMU位姿；VINS-Mono算法 [5] 则将时间偏置转换

为像素偏移。

2)高频外感受型数据处理，是指对卷帘相机、
事件相机、激光传感器的持续扫描式测量数据的妥

善处理。若搭载这些传感器的平台有相对运动，则

传感器测量数据会存在运动畸变，影响建图质量、

状态估计精度。

总之，传感器的高频特性能为状态估计提供密

集的测量序列，而多传感器融合更能提高感知能力

的上限，但这也对状态估计方法提出了巨大挑战。

上述几个难点可总结为离散位姿难以满足系统

对高频位姿的需求，而连续型方法将轨迹建模为连

续时间函数，支持查询任意时刻的位姿、速度，自

然而然地解决异步、异频、高频传感器数据处理及

融合的问题。因此连续性建模方法近几年逐渐受到

关注。连续时间状态估计的基本思路是使用连续函

数表示估计状态，如均匀 B 样条函数。如图 2 所
示，利用连续时间轨迹能够自然地关联不同传感器

数据，构建有物理意义的误差项，使多传感器融合

更直观。尽管实现更复杂，需要更多计算资源，且

理论基础相对不完备，但连续时间轨迹状态估计在

高频传感器数据处理及多传感器融合方向，如传感

器外参标定、卷帘相机标定、事件相机里程计等领

域，取得了显著的研究进展，这部分将在第 3节详
细介绍。
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图 2 基于连续时间轨迹的多源融合

Fig.2 Multi-source fusion based on continuous-time trajectory

本文围绕基于 B样条的连续时间状态估计研究
展开综述，从连续轨迹理论、离线标定应用、在线

里程计应用 3个方面进行分析，并展望了该方向未
来可继续探索的研究点。

1 连 续 时 间 轨 迹 理 论 （Theory of
continuous-time trajectory）

1.1 连续时间状态估计基础研究

状态估计问题通常估计离散时刻的状态量，且

为保证计算量可控一般限制状态量的数量。但当使

用高频率传感器（如惯性测量单元、激光雷达）时，

离散时间方法存在扩展性问题：若每次测量数据都

包含一个位姿变量，则将导致状态维度过大。其根

本问题在于离散时间状态估计难以满足系统对高频

位姿的需求。为了解决该问题，Furgale 等 [7] 在连

续时间轨迹上建模最大似然估计（MLE）问题，采
用时间基函数保证状态量维度可控，并且支持查询

任意时刻的位姿、速度等物理量。具体而言，采用

了 B样条曲线对连续时间轨迹进行建模，综合考虑
了连续轨迹需要具备的局部性与可导性，并且采用

均匀 B样条曲线来表示惯性传感器的 6DoF轨迹。
可导性：可导性体现为连续轨迹支持解析求导

与积分运算，有利于在构建误差项时与传感器观

测数据相结合，避免了高计算复杂度的数值积分运

算。从图 3中可直观地观察到，对于 k阶样条曲线，
每一条基函数曲线均可写为 k−1次多项式的形式，
多项式求导十分便利。

局部性：局部性体现为修改样条曲线的部分参

数仅仅对局部轨迹有影响，这在批量优化中有助于

限制计算复杂度。从图 3和图 4中可发现，对于每
一条基函数曲线，仅在 k 个时间区间的值非 0；并
且由于任意时刻仅有 k 个基函数值非 0，因此改变
某一条样条基函数曲线，仅会改变局部的轨迹，不

会影响整段轨迹。

文 [7]在相机－IMU系统的外参标定问题上验
证提出框架的有效性，但是此框架并不局限于标定

问题。
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图 3 节点间距为 1 s的均匀 B样条基函数
Fig.3 Uniform B-spline basis functions with knot distance

of 1 s
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图 4 轨迹定义为 B样条基函数与控制点的乘积之和
Fig.4 Trajectory defined as the sum of the products of B-spline

basis functions and control points

Furgale 等 [8] 进一步扩展该工作，详细介绍了

B样条函数的基础理论，不再使用传统的递归定义
形式，而是采用 B样条曲线的矩阵形式来分析，细
致介绍了 B样条基函数、函数形式、函数求导、函
数积分、多维函数积分、二次积分等话题，详细分

析了旋转轨迹的参数化形式、角速度计算方法和对

应的雅可比矩阵推导过程。Rehder 等 [9] 提出了一

种通用的标定框架，联合估计传感器之间的时空外

参，利用连续时间批量估计方法求解最大似然估计

问题，支持标定不同传感器组合包括但不限于相机

－IMU系统、相机－陀螺仪系统、相机－加速度计
系统、相机－IMU－单线激光雷达系统、相机－激
光雷达系统。

Furgale 等 [8] 讨论了基于样条函数的连续时间

轨迹方法与离散时间方法的计算复杂性，其中图 5
展示了连续时间状态估计问题的求解示意图 [10]。使

x

t

s (t )

图 5 连续时间状态估计方法

Fig.5 Continuous-time state estimation method

用高斯－牛顿法求解非线性优化问题主要分为 4个
步骤：

1)线性化：在离散时间初始化的基础上，连续
时间样条函数方法通常需要额外求解一个大型稀

疏线性方程组实现样条拟合，因而产生额外的计算

量。具体而言，B样条曲线拟合的计算量不会随样
条阶数的增高而显著增大，且参数量小于完整非线

性最小二乘法问题，额外增加的计算成本不高于高

斯－牛顿法求解的 1次迭代成本。
2)误差计算：离散时间方法中状态量直接用于

误差计算，样条函数方法则首先查询曲线以计算位

姿、速度等参数，再进行误差计算。通常情况下，

可以缓存曲线查询结果以减小重复查询的计算开

销。然而，在某些在线时间标定问题中，每次迭代

都需要重新查询曲线以计算误差。尽管单个误差计

算并不会增加太多额外的计算负担，但当问题中涉

及的误差数量庞大时，额外的计算开销可能会显著

增大，尤其是时间偏置标定问题 [11]。

3)雅可比矩阵计算：雅可比矩阵的计算与误差
计算类似，同样需要额外查询曲线。对于机器人领

域中许多非线性估计问题，雅可比矩阵计算占据了

大部分计算量 [12]。这可能是基于样条函数的方法

最主要的应用限制。

4)线性系统求解：线性系统求解的计算复杂度
有两个影响因素：待估参数的数量和矩阵稀疏度。

连续时间样条函数方法有潜力通过减少需要估计的

参数数量，减小问题的规模，实现计算加速。然而，

与离散时间方法相比，样条函数方法生成的矩阵更

为稠密，进行曲线查询会直接导致生成多维分块对

角矩阵，且使用高阶 B样条曲线会在矩阵中生成更
宽的块对角线，相比于求解纯对角矩阵的系统耗时

更久。

总体而言，连续时间状态估计方法因样条轨迹

查询而导致的额外计算量，限制了其实时应用，因

而在较长一段时间内仅在离线批量估计的标定问题

上得到应用。Sommer等 [13] 发现现样条查询过程存

在递归形式，可将轨迹查询过程加速 2～4 倍，连
续时间状态估计的实时性应用逐渐有了可能性。此

外分析预测轨迹的复杂程度后，采用非均匀 B样条
的轨迹表示形式可能是另一种加速方法。

Hug等 [14]提出的 HyperSLAM是一个通用的模
块化的连续时间 SLAM抽象框架，揭示了连续时间
状态估计相对于离散时间状态估计的另一项优势，

即一些传感器数据无法用来单独更新／约束 6DoF
位姿，如事件相机的单个事件、惯性传感器在剧烈
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运动场景下因超量程而仅能提供 5个有效维度的观
测数据等，连续时间状态估计的建模形式本身可轻

松地覆盖此类数据的处理。

1.2 轨迹表示方法

在单位四元数 B样条轨迹表示形式的基础上，
Sommer等 [15]将 B样条轨迹表示法扩展至任意阶和
所有李群，并推导了李群上批量连续时间状态估计

所需的雅可比矩阵，探究了在李群上构建 B样条轨
迹时高效的初始化方法、在无约束批量优化时保持

李群本身的参数性质，进一步深入探究连续时间轨

迹的理论。

Ovrén 等 [16] 按样条插值空间将连续轨迹表示

法分为两类：旋转和平移分别表示的分解形式

（split representation）、在 SE(3) 空间表示的联合形
式。SE(3)样条的插值隐含地将平移和旋转方向耦
合在一起，线性加速度的计算更为复杂，实验中

SE(3)样条的收敛速度较慢，而且失败率更高。此
外，SE(3)样条的效率也较低，文 [16]建议使用分
解形式的样条表示。关于样条插值空间的更详细讨

论可参考 Haarbach等 [17] 的相关工作。

1.3 节点间距设置

在使用 B 样条曲线来近似复杂轨迹时，涉及
到了一些超参数，如样条阶数（order）和节点间距
（knot distance）。均匀 B 样条曲线的表示能力与样
条阶数和节点间距相关。Oth等 [18]在卷帘相机标定

实验中发现，节点间距对标定结果有显著影响，较

小的节点间距可以更好地捕捉相机畸变细节，但如

果太小可能会导致过拟合。因此，节点间距参数的

设置需要在精度和计算效率之间进行权衡。文中提

出了一种自适应节点间距选择方法，根据残差与理

论期望值的匹配来自适应地调整节点间距，以避免

过拟合。Ovrén等 [19]使用离散傅里叶变换将测量数

据和样条基函数转换到频域中，不同节点间距的样

条基函数在频率域中会产生不同的频率响应函数。

文中定义了一个能量比例，用来衡量去除高频分量

后的样条拟合结果与实际轨迹的接近程度，指定能

量值来确定最佳的节点间距设置。除了分析最佳节

点间距设置外，文中还研究了残差因子误差权重的

设置问题。

2 离线标定应用（Application to offline cal-
ibration）
连续轨迹被引入状态估计的契机，是处理 IMU

数据这样的高频数据，因而一开始主要应用于与

IMU相关的离线标定问题中，后续不断扩展到其他

系统的标定。

2.1 相机－IMU系统
Furgale 等 [7] 开创性地提出了连续时间轨迹上

的建模最大似然估计（MLE）问题，并通过相机
－IMU 系统的外参标定问题验证了所提出框架的
有效性：将 IMU 轨迹建模为连续时间轨迹，通过
查询连续时间轨迹模型得到加速度与角速度信息，

并与IMU实际观测得到的信息进行比较，构建误差
项，进而基于棋盘格完成图像特征数据关联，利用

查询图像时刻的位姿与相机观测值基于轨迹和外参

构建重投影误差项，最后采用非线性最小二乘法求

解。Furgale等 [11] 在相机－IMU系统外参标定的基
础上进一步标定了时间偏置，在查询图像位姿时考

虑相机时间偏置，重投影误差项中额外包含了待估

计的时间偏置。仿真和真实实验结果均证实所提出

方法的时间偏置标定精度达到了亚毫秒级。Rehder
等在文 [9]中提出了一个支持多种传感器配置的外
参标定系统，并在文 [20] 中进一步提出了多 IMU
外参标定系统，同时还支持标定 IMU的内部参数，
对应的开源标定方法 Kalibr 现在是 GitHub 平台上
最受欢迎的相机－IMU系统标定工具包。
2.2 激光雷达－IMU系统
激光雷达－IMU系统的外参标定方法相比相机

－IMU系统的难度更大。主要难点在于激光点云数
据稀疏，点云数据关联困难，没有像图像中棋盘格

这类的辅助关联目标物。另外，为了通过充分运动

来激励 IMU，采集数据时需要对装置进行剧烈晃
动，但这会加剧激光点云的运动畸变。

Lv等 [21] 提出了一种基于连续时间轨迹的、无

需目标物的激光雷达－IMU系统外参标定方法。连
续轨迹的优势在于它支持查询任意激光点时间戳

下的位姿，有助于去除畸变。另外运用环境中的小

面片来建立点到面的关联，其中面片地图有 2个来
源：一是从基于纯激光里程计构建的点云地图中提

取，其精度较低；二是采用经过优化的轨迹进一步

构建更精确的点云地图，从而获得更高精度的面片

地图。针对运动受限的平台，Lv等 [22] 提出了能观

性觉察（observability-aware）的激光雷达－IMU系
统时空外参标定方法，在充分考虑各个变量初始化

的情况下，在退化运动（例如纯平移运动和匀速运

动）情况下识别状态空间中的能观方向，仅更新可

观测的参数，保持不能观方向的参数不变；并提出

信息论度量方法选择信息量丰富的轨迹段进行标

定，降低计算成本。

Zhi 等 [23] 提出了一种支持激光雷达－相机
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－IMU 系统的时空标定方法，观测得到的图像和
激光点云之间不需要有共视区域，利用连续时间轨

迹建立多种传感器间的数据联系。具体而言，作者

在环境中布置多块 AprilTag板，在板子的角落处贴
上反光条便于激光平面点云的提取，利用 AprilTag
板的角点和平面点云构建数据关联。该方法同时支

持传感器间的时间偏置标定。

2.3 其他系统的标定

除了外参标定，连续时间状态估计在传感器内

部参数标定上也十分有效。Oth等 [18]解决了卷帘相

机行曝光时间的估计问题。传统的方法需要特殊的

设备，而且对传感器数据的要求较高；该方法无需

特殊的硬件支持，只需要用卷帘相机采集一段视频

即可完成标定，且标定精度高。Huang 等 [24] 将连

续时间轨迹用于事件相机的内部参数标定，Rehder
等 [25] 在 Kalibr工具包中额外增加了单线激光雷达
的外参标定。

Chen 等 [26] 将基于连续时间轨迹估计的相机

－IMU系统标定扩展到多相机－多 IMU系统。提
出了一种连续时间预积分方法，并利用虚拟出的

中央 IMU 完成旋转外参初始化，采用连续时间批
量优化法最小化测量残差。该方法可以标定由全局

快门和卷帘快门组成的异构多相机－多 IMU系统，
并且得到了准确一致的标定结果。

2.4 标定应用总结

总结而言，连续轨迹在批量估计问题中（如

标定）支持融合高频、异频、异步数据，有利于激

光、卷帘相机、事件相机等持续测量型传感器时间

域上的关联，并且对时间偏置的标定非常友好，因

此连续轨迹在标定方面的应用较多。在精度方面，

连续时间轨迹支持同时去除激光／卷帘相机的观测

畸变与轨迹估计，因而在剧烈运动场景下具有优

势，表 1总结了连续时间模型在标定方面的应用。
展望未来工作，连续时间状态估计潜在的研究

方向可能包括如下几个方面。现有的工作通常给

予系统充分的运动激励，而在大型车等欠激励的场

景下则难以对多传感器进行标定，对此可能的解决

方案为 Lv等提出的 OA LICalib [22]，标定过程中对

退化方向进行识别，使用截断奇异值分解方法来更

新状态量。另外，目前标定方法多为基于优化的方

法，对初始值有一定的依赖性，大型车的传感器之

间可能距离较远，对于这种大基线外参难以初始化

的情况，优化可能无法收敛。这些均为未来值得研

究的问题。

表 1 连续时间标定应用相关工作总结

Tab.1 Summary of related works in the applications of continuous time calibration

代表性论文 年份 传感器
标定量

目标物 意义
外参 内参 时间偏置

Furgale等 [7] 2012 相机－IMU
√

× × 棋盘格
开创性工作，首次系统推导基于时间基

函数的状态估计

Furgale等 [11] 2013 相机－IMU
√

×
√

棋盘格 引入时间偏置的标定

Oth等 [18] 2013 卷帘相机 ×
√

× 棋盘格 解决卷帘相机行曝光时间的估计问题

Maye等 [27] 2013 通用
√ √ √

/ 理论推导退化情况下的截断 SVD/QR法

Rehder等 [25] 2014 激光雷达－

相机－IMU
√

× 棋盘格 引入单线激光雷达－相机－IMU标定

Rehder等 [20] 2016 相机－IMU、
多 IMU

√ √
× 棋盘格或

AprilTag
引入 IMU内部参数、多相机多 IMU

的标定

Rehder等 [9] 2016
相机－IMU
以及多传感

器组合

√ √ √ 棋盘格或

AprilTag
整合相机雷达－IMU以及多相机、
多 IMU标定为 Kalibr工具箱

Lv等 [21] 2020 激光雷达

－IMU
√

×
√

无目标物 引入无目标激光－IMU标定

Huang等 [24] 2021 事件相机 ×
√

× 黑色圆点网格 引入事件相机标定

Zhi等 [23] 2022 激光雷达－

相机－IMU
√

×
√ AprilTag和

高反射率条带
多线激光雷达－相机－IMU系统标定

Lv等 [22] 2022 激光雷达

－IMU
√

×
√

无目标物 运动受限下的标定、有效数据选择

Chen等 [26] 2023 异构多相机－

多 IMU
√

×
√

无目标物 同时标定卷帘快门、全局快门相机
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3 在线里程计应用（Application to online
odometry）
传感器标定问题与多传感器融合 SLAM问题的

本质区别是，前者一次性处理采集的全部数据，采

用批量优化法进行求解；而后者实时收集多传感器

数据，要求尽可能及时地输出里程计估计结果并维

护地图，这对系统的计算速度提出了更高的要求。

下面将分别介绍连续时间轨迹与激光、视觉、惯性

数据的融合方法。

3.1 激光里程计

作为基于激光的连续时间里程计的开创性工

作，Alismail等 [28] 将迭代最近点（ICP）算法扩展
至连续时间迭代最近点（CICP）算法。由于激光扫
描帧中的每个激光点具有不同的时间戳，因此每个

激光点对应不同的位姿，将点云视作刚性的并直接

进行点云配准会引入较大的误差。传统方法大多通

过对传感器运动做限制性假设来解决这一问题，而

文中使用 B样条曲线将传感器运动参数化为复杂度
更高的连续时间轨迹，实现了一套 CICP算法，达
到了更高的位姿估计精度。

Quenzel等 [29] 提出了一种基于多自适应分辨率

面元（MARS）的激光里程计，其将连续时间轨迹
与高斯混合模型相结合以联合对齐局部多分辨率面

元地图。稀疏体素网格确保了对地图面元的快速访

问，并且自适应分辨率选择方案在不损失里程计精

度的前提下有效地加快了配准速度。

Cong等 [30] 进一步提升了连续时间激光里程计

的精度和建图质量。提出的系统主要由两大模块

组成，即用于周围环境内快速自我运动估计的里程

计模块和用于精确点云融合的建图模块。对于里程

计，采用扫描到地图的点云配准方案，提取结构特

征以提供有效的对应关系。对于重建，着眼于提高

地图质量，将 B样条运动模型与非刚性点云融合相
结合，以方便对环境进行连续且非重复的测绘。

由于缺少惯性测量，激光系统常常会忽略掉

运动学约束，这导致纯激光系统精度不高。Zheng
等 [31] 通过在极短的时间窗口内作线性插值来拟合

LiDAR连续时间轨迹，时间窗口被定义为超参数，
即在运动剧烈时时间窗口更短，并且利用轨迹平滑

性间接地为纯激光系统引入了运动学约束。该工作

在多个数据集中的表现超越了激光惯性里程计，将

纯激光系统重新带回到研究者的视野中。

3.2 视觉里程计

Spline Fusion [32] 是将连续时间轨迹用于视觉里

程计的开创性工作，其展示了如何使用与传感器的

最小扭矩运动紧密匹配的 B样条进行参数化。与传
统的离散时间方法相比，连续时间方法对于解决高

帧率传感器和多个不同步设备的问题特别有用，并

且使用的 B样条曲线公式并没有改变状态估计问题
的整体复杂度。文中在卷帘合成数据集上展示了所

提出的连续时间单目卷帘里程计的性能。连续时间

框架下的卷帘 BA（bundle adjustment）方法充分地
考虑了卷帘不同行像素对应不同的相机位姿这一问

题，使得连续时间卷帘里程计达到的精度显著超越

传统方法。

使用 RGB-D 相机可以在里程计执行过程中构
建更稠密、精细的地图。Kerl 等 [33] 提出了一种用

于卷帘 RGB-D相机的稠密里程计，使用 B样条曲
线参数化相机轨迹，并分别使用深度图和 RGB图
构建深度误差和光度误差来优化相机轨迹。该方法

还在优化过程中直接对深度图像和 RGB图像中的
卷帘快门进行建模，从而提高了低成本 CMOS传感
器的跟踪和重建质量。

基于事件的视觉传感器，例如动态视觉传感器

（DVS），不像标准相机那样输出视频帧序列，而是
输出异步事件流。进行像素检测时若发现场景中的

亮度发生变化，就会触发事件。DVS 的高动态范
围和时间分辨率（微秒级）使其成为机器人和可穿

戴设备等有高速计算需求的应用中非常有前途的

传感器。然而，由于传感器输出的结构不同，需要

利用传感器的高时间分辨率和异步特性的新算法。

Mueggler等 [34] 使用连续时间框架来直接集成传感

器传达的信息，解决基于事件的视觉传感器的自运

动估计问题，提出的连续时间事件里程计在仿真数

据集上以及在四旋翼飞行器执行翻转任务所获得的

数据集上都获得了较好的性能。

现有的多相机 SLAM系统假设所有相机的快门
同步，但实际情况通常并非如此。Yang等 [35] 提出

了一种考虑了相机异步问题的多相机 SLAM系统。
该框架集成了连续时间运动模型，以便在跟踪、局

部建图和回环阶段关联异步信息，通过实验强调了

对异步问题作合适建模的必要性。

3.3 激光－惯性里程计

在连续时间激光里程计的基础上，Lü等 [36] 额

外融合了 IMU 数据，为激光点云非刚性匹配提供
了更好的初值。为了解决长时间里程计估计中累积

误差导致连续时间轨迹估计全局不一致的问题，文

中提出了一个二阶段的连续时间轨迹校正方法，如

图 6所示。在第一阶段，检测到回环后，首先进行
离散时间位姿图优化，以优化关键帧的位姿。在第
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二阶段，通过保持轨迹的局部形状和将连续时间轨

迹与优化后的关键帧位姿对齐，从而有效地解决了

连续时间轨迹的闭环问题。作者在公开数据集和自

采数据集上验证了所提出方法的准确性。实验结果

表明，该方法在精度方面优于离散时间方法，尤其

是在剧烈运动的情况下。

图 6 连续时间轨迹闭环修正方法

Fig.6 Continuous-time trajectory correction method for loop
closure

Ramezani等 [37] 提出了Wildcat，一种新颖的连
续时间激光惯性 SLAM 系统，可以估计机器人的
6-DoF运动并有效地重建大规模环境地图。Wildcat
通过不同类型的传感器（VLP-16和 OS1-64）以及
不同的（腿式、履带式、手动式）平台在各种环境

中展示了其卓越的稳健性和多功能性。在 DARPA
地下挑战赛中，Wildcat 在各种类型的退化和挑战
环境中的鲁棒性优于其他 SLAM系统。
相比文 [36]方法，He等 [38] 在连续时间激光惯

性里程计中额外融合了轮速计观测数据。横向加速

度约束的加入使得轨迹估计遵循车辆的运动特性。

此外，由于车辆模型参数随着不同的运动条件和轮

胎压力而变化，作者在线估计了修正车辆模型参数

变化的修正因子，并分析了修正因子的可观性。

连续时间轨迹在适应传感器高频特性的同时，

引入了大量的控制点来精准拟合轨迹，这导致计算

量极大。Nguyen等 [39] 推导了残差对状态量的解析

雅可比阵并手写求解器，相比于低效的自动微分，

整个计算过程相当于被定制化，极大提高了求解效

率。实际应用中该方法可在保证准确性的前提下实

时运行，对 B样条曲线在在线里程计中的应用有推
动意义。

3.4 视觉－惯性里程计

相比视觉里程计，视觉－惯性里程计因 IMU
观测数据的引入而得以估计真实尺度因子，并有更

高的鲁棒性和精度。Mueggler等 [40] 利用基于 B样

条曲线的连续时间轨迹表示法来使用事件相机执行

视觉－惯性里程计估计，该表示法允许直接集成微

秒级的异步事件和高频惯性测量数据，显著减少了

轨迹估计问题中的变量数量。

Hug 等 [41] 研究了连续时间方法在常见的现实

世界传感器设备中的适用性，将连续时间方法扩展

至双目－IMU设备，提出了一个在线的连续时间双
目惯性里程计框架。实验表明，该方法能很好地处

理传感器异步的情况，并在公开数据集上取得了良

好性能。

与文 [41] 同一时期的工作 Ctrl-VIO [42] 方法专

注于卷帘相机，提出了第一个连续时间卷帘惯性

里程计框架。全局相机整幅图像的像素是同时曝

光的，而卷帘相机的像素是逐行曝光的，这便导致

了不同行像素对应不同时刻的位姿，因此不可直接

复用传统的适用于全局相机的方法。常用的解决思

路是假设卷帘相机帧间的运动是匀速的，并同时建

模帧间的线速度和角速度以考虑卷帘畸变问题。然

而，匀速假设模型并不适用于加速度较大的情况，

会造成对运动的降维建模。因此，Ctrl-VIO方法利
用 B样条曲线参数化相机轨迹，直接将卷帘误差项
和惯性误差项建模在各自的时间戳上，从而优雅地

处理卷帘畸变，如图 7所示。同时，Ctrl-VIO方法
还采用了一种适用于连续时间框架的边缘化策略。

实验表明，在卷帘数据集上，Ctrl-VIO方法优于先
进的全局 VIO方法和卷帘 VIO方法。

tb

ta

IMU 

Pl

Fi

F j

图 7 连续时间卷帘相机视觉－惯性里程计

Fig.7 Continuous-time visual-inertial odometry for rolling
shutter cameras

3.5 激光－视觉－惯性里程计

激光－视觉－惯性里程计因充分利用了 3种传
感器的互补性而显示出强大的鲁棒性和精度，近些

年来受到广泛的关注和研究。Lowe [43] 提出了一种

通用的适用于手持设备的建图框架，可用于几何、

纹理缺失的环境。该框架利用连续时间轨迹融合来
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自激光雷达、相机、IMU的观测数据，且所有传感
器均对优化产生约束。与最先进的视觉 SLAM或激
光 SLAM方法相比，该框架对挑战性环境更鲁棒。
为了充分融合异步异频多模态传感器的观测数

据，CLIC方法 [6] 通过因子图优化框架内的固定滞

后平滑器来估计连续时间轨迹。为了限制连续时间

固定滞后平滑器的计算复杂度，CLIC 维持关键帧
数恒定的滑动窗口，并概率性地边缘化 B样条曲线
的控制点，这允许为未来的滑动窗口优化保留先验

信息。基于连续时间固定滞后平滑器，CLIC 方法
设计了具有多种传感器组合的紧耦合多模态 SLAM
算法，例如激光惯性 SLAM 系统和激光惯性相机
SLAM 系统，并自然地支持时间偏置的在线标定。
更重要的是，得益于边缘化处理和推导的解析雅可

比矩阵，所提出的连续时间 SLAM系统可以实现实
时性能。

相比于 CLIC 方法 [6]，Coco-LIC 方法 [44] 考虑

了连续时间框架中 B样条曲线控制点的密度设置问
题并进一步优化了激光－视觉融合策略。主流的连

续时间框架大多将控制点均匀放置，不可避免地会

导致对实际轨迹建模的欠拟合或过拟合，尤其是在

事先无法预知运动复杂度的情况下。Coco-LIC方法
利用每 0.1 s内的 IMU观测数据自适应地分配该时
间段内的控制点个数，在运动平缓的时间段分配更

少的控制点，在运动剧烈的时间段分配更多的控制

点。通过合理设置控制点，Coco-LIC方法有效地提
升了连续时间里程计的精度和计算效率。此外，为

了在优化阶段引入更少的控制点并在一个小滑窗内

完成高效的激光－视觉－惯性融合，Coco-LIC 方
法直接将激光地图点与图像像素关联，避免使用相

对耗时的大滑窗来优化图像像素深度。实验表明，

Coco-LIC 方法在退化数据集和大尺度数据集上都
有出色的性能。

3.6 里程计应用总结

总结而言，连续时间轨迹状态估计问题在多传

感器融合的里程计问题上已有许多研究，其基本思

路是充分利用连续时间轨迹任意时间查询的特性。

首先在前端数据处理部分，将每个像素／事件／激

光点的测量数据视为独立观测数据以消除运动畸变

从而改进前端数据关联；其次在后端优化中，为每

个独立测量数据查询位姿、加速度／角速度，进而

构建非线性优化问题并求解。此外在回环处理中，

采用二阶段方法实现全局一致的连续时间轨迹。从

实验结果来看，连续时间轨迹状态估计方法未对设

备运动引入匀速运动等假设，因此在手持传感器、

传感器运动不规律或剧烈运动的情况下，相比离散

时间方法精度更优。然而，连续时间方法因复杂度

高、求解速度慢限制了其实际部署应用。正如第 1
节中所提，有一些研究者发现 B 样条曲线轨迹查
询计算存在递推规律进而在公式推导源头降低计算

量；另外有研究者通过手写雅可比矩阵、手写求解

器提升求解速度。整体而言，连续时间轨迹状态估

计方法有望实现实时性能。

4 总结与展望（Conclusion and prospects）
除了离线标定法和在线里程计法外，连续时间

轨迹的表达方式还在轨迹规划、SfM（运动恢复结
构）等方面有一些应用。文 [45-46]将 B样条曲线
应用于轨迹规划，规划出的轨迹利用 B样条曲线进
行建模。然而，与前文所述的应用略有区别，此处

的 B样条曲线表达的轨迹不含时间参数，仅包含位
姿信息。Ovrén等 [16] 将连续时间轨迹应用于 SfM，
给出了连续时间框架下解决 SfM问题的推导过程。
表 2总结了连续时间轨迹方法的相关工作。

表 2 连续时间轨迹相关工作总结

Tab.2 Summary of related works on continuous time trajectory

研究内容 方法 相关论文

连续量选择

以轨迹作为连续量 Furgale等 [7]

以误差轨迹作为连续量 Zheng等 [47]

以速度作为连续量 Anderson等 [48]

节点间距设置
分数评估法 Ovrén等 [16]

自适应方法 Oth等 [18]

权重选择

以传感器测量噪声

作为权重
Furgale等 [7]

采用近似误差权重 Ovrén等 [19]

非均匀策略

分析误差数量级 Dubé等 [49]

在频域分析惯性测量数

据，来决定非均匀策略
Ovrén等 [19]

按关键帧频率设置

非均匀策略
Yang等 [35]

本文针对连续时间状态估计进行了深入介绍，

基于 B 样条曲线的连续时间 SLAM 方法为 SLAM
应用提供了一个新方向，现有方法仍然存在改进和

提高空间。以下总结了未来可能的几个探索方向。

1)非均匀样条的探索。基于均匀 B样条曲线表
示连续时间轨迹时，需要对轨迹的平滑性作出一些

先验假设，但真实轨迹的复杂性各不相同。均匀样

条分辨率设置过高会导致轨迹估计精度下降，设置

过低可能会过度参数化。此外，均匀设计不方便动

态调整轨迹精度。非均匀样条算法可以有效克服这

些问题。非均匀样条算法的核心问题在于何时插入
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新的控制点。Dubé等 [49] 通过比较误差数据级与噪

声模型来判断轨迹是否满足精度要求，以决定控制

点的插入时机。Yang等 [35] 则直接基于图像关键帧

来插入控制点。非均匀样条算法的研究仍然是一个

开放的研究课题，需要进一步探讨。

2) 连续化的状态量选择 [47-48] 是另一个可探究

的方向。真实轨迹的复杂度高，相比而言估计值与

实际值之间误差量轨迹的复杂度较低。若在求解连

续轨迹时，选用线性化程度更高的误差量进行连续

时间轨迹建模，则可减少控制点求解数量，从而减

小优化过程中状态量的规模。
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[16] OVRÉN H, FORSSÉN P E. Trajectory representation and land-
mark projection for continuous-time structure from motion[J].
International Journal of Robotics Research, 2019, 38(6): 686-
701.

[17] HAARBACH A, BIRDAL T, ILIC S. Survey of higher order
rigid body motion interpolation methods for keyframe anima-
tion and continuous-time trajectory estimation[C]//International
Conference on 3D Vision. Piscataway, USA: IEEE, 2018: 381-
389.

[18] OTH L, FURGALE P, KNEIP L, et al. Rolling shutter camera
calibration[C]//IEEE Conference on Computer Vision and Pat-
tern Recognition. Piscataway, USA: IEEE, 2013: 1360-1367.
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