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摘 要

有缆遥控式水下机器人 （
Ｒｅｍｏｔｅ ｌ

ｙＯｐｅｒａ
ｔｅｄＶｅｈ ｉｃ ｌ ｅ

，ＲＯＶ）的导航定位技术在海洋探测

工程中起着至关重要的作川 ， 足 ＲＯＶ 准确完成海底地形勘测 、 深海资源勘探 、 水下考古 、

生物调查 、 水下管逍监测等任务的基木 前提 。 Ｍ然 ＲＯＶ 己经普遍应用到实际工程中 ， 但

是 目 前水下导航定位方法大多成木较高或严重依赖外界信息 ， 在鲁棒性 、 稳定性和精确性

等方面制约 了海洋探测技术的发展 。 因此本文面向海洋探测工程中 ＲＯＶ 更高性能水下导

航定位兑法 的需求 ， 基于多 状态约朿卡尔 曼滤波器 （
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ｔ
ｉ
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）

， 将惯性测量单元 （
丨ｎｅｒｔｉ ａ ｌＭ ｅａｓｕｒｅｍｅｎ ｔＵｎ ｉ ｔ

，
ＩＭＵ

）与视觉传感器相结合 ， 借助 图

像信息弥补 ＩＭＵ 产生的 累计误差 ， 从惯性测量值与 图像预处理 、 数据融合技术和位姿修

正三个角度进行了深入的理 论分析 ， 利用数据集和实物测试验证了 导航定位算法的准确

性和鲁棒性 。 本文具体研究 内 容如下 ：

（
１
）
详细阐述了视觉／惯导融合定位 的研宄现状和发展历程 ， 强调了本文的研 究意义。

继而介绍了系统传感器模型，对惯导定位的解算过程进行介绍，对误差来源进行分析与建
模，并利用水下图像增强算法对视觉信息进行优化进而提取图像特征。

（２）对基于滤波的视觉与惯导融合算法ＭＳＣＫＦ进行研宄，在图像处理部分进行特征
点检测、匹配跟踪与误匹配剔除，采用紧耦合的方案将图像特征与 ＩＭＵ数据进行融合，
详尽推导了基于滤波的视觉与惯导融合算法的理论和公式，选取了系统状态向量并基于
系统的运动模型和观测模型进行滤波器的设计，深入探讨了包含系统状态预测、状态增广
以及滤波器观测更新在内的位姿解算方案，最终得到机体的位置与姿态信息。

（３）针对系统运动估计存在的累积误差，根据两种不同情况进行纠正：在 ＲＯＶ经过历史位置的情况下，进行水下回环检测与校正：在ＲＯＶ不经过历史位置的情况下，则利
用己知标志点进行外环位姿修正。通过词袋模型建立了水下视觉字典进行相似度计算来评估两幅图像是否构成回环，给出了回环候选帧筛选策略并采用几何约束对改进的水下
冋环识别进行研究，最后阐述了标志点检测的过程，对机体位姿进行修正。

（４）迎过 ＫＩＴＴＩ数据集仿真，与滑动窗口滤波算法进行了对比分析，仿真结果表明了
木文研宂的定位算法Ｋ有较高的准确性和实吋性，且能够较好地检测到视觉回环。利則己
知标忐点迸行位姿修正，仿真误差减小了２３．０７％，有效降低 了位姿估计的累积误差。基

Ｉ
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于 BlueROV 开源软硬件搭建了实验平台，通过实验方案设计分别在室内水箱和室外水池

开展水下实验，证明本文方法的有效性。最终结果表明，本文算法能有效地提升系统位姿

估计的精度。 

关键词：水下导航定位；视觉惯导融合；多状态约束卡尔曼滤波器；位姿修正 
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designed based on the motion model and observation model of the system, and the pose solution 

including system state prediction, state augmentation and filter observation update is deeply 

discussed. Finally, the position and attitude information of the body are obtained. 

(3) The accumulated errors in the system motion estimation are corrected according to two 

different situations: underwater loop detection and correction when the ROV passes through the 

historical position; When the ROV does not pass the historical position, the external loop position 

correction is performed using the known marker points. An underwater visual dictionary was 

established by the bag of words model to evaluate whether the two images constituted a loop by 

similarity calculation, and a loop candidate frame screening strategy was given and the improved 

underwater loop recognition was studied by geometric constraints. Finally, the process of mark 

point detection was described to correct the body pose. 

(4) Through the simulation of KITTI data set, the comparison and analysis with the sliding 

window filter (SWF) algorithm are carried out. The simulation results show that the positioning 

algorithm studied in this paper has high accuracy and real-time performance, and can detect the 

visual loop well. The simulation error is reduced by 23.07%, and the cumulative error of pose 

estimation is reduced effectively. An experimental platform was built based on BlueROV open 

source software and hardware, and underwater experiments were carried out in indoor water tank 

and outdoor pool respectively through experimental scheme design to prove the effectiveness of 

the above methods. The final results show that the proposed algorithm can effectively improve 

the accuracy of pose estimation. 

Key words: Underwater navigation and positioning; Visual inertial navigation fusion; Multi-state 

constraint kalman filter; Pose correction 
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1 绪论 

 

1.1 研究背景与意义 

随着能源需求的不断增长和全球气候变化的挑战，陆域经济发展面临瓶颈，人类社会

逐渐步入泛海洋时代，海洋的战略地位日益凸显[1]。地球上海洋总面积约为 3.6 亿平方千

米，约占地球表面积的 71%。丰富的可再生资源、生物资源以及矿产资源蕴藏在这片广阔

的领域，这些自然资源不仅数量巨大，而且分布广泛。从《中国海洋经济统计公报》(2013—

2022 年)可以看出，我国的海洋经济生产总值约占国内生产总值(GDP)的 9%，仍有发展的

潜力和空间[2]。海洋环境所蕴藏的丰富资源以及其在全球能源安全、气候变化等重大问题

中的战略地位，使得海洋成为各国竞相研究和开发的重点领域。 

党中央适时地做出了建设海洋强国的战略部署，相继提出了“提高海洋资源开发能力，

发展海洋经济，保护海洋生态环境，坚决维护国家海洋权益，建设海洋强国”、“坚持陆海

统筹，加快建设海洋强国”、“发展海洋经济，保护海洋生态环境，加快建设海洋强国”，

为新时代海洋事业发展、海洋强国建设提供了行动指南[3]。近几年发布的海洋战略和政策

文件，都旨在促进海洋经济的高质量发展，加强海洋生态保护，推动海洋科技创新，以及

保障国家海洋利益安全。 

在广阔的海洋中，由于水下环境的特殊性质，如低可见度、高压强等，使得人类无法

单靠自身力量完成水下的科学考察和资源勘探[4-6]。然而我国海洋产业的核心技术受制于

人，海洋关键技术装备自给率相对较低，自主创新能力有待提高，这在一定程度上制约了

我国海洋产业的高速发展[7]。水下机器人(Unmanned Underwater Vehicle, UUV)是深海探索

的关键装备之一，可以代替人类进行水下观测、巡视与作业等任务。UUV 可以简单分为

无缆自主式水下机器人(Autonomous Underwater Vehicle, AUV)和有缆遥控式水下机器人

(Remotely Operated Vehicle, ROV)。ROV 与水面母船或岸基系统通过脐带电缆或细缆进行

信息交互，能够在水下数百米处长时间工作，同时具有易于回收、结构可靠等优势，因此

目前 ROV 应用范围非常广泛[8]。 

在 ROV 进行水下作业时，导航定位技术是确保水下机器人能够可靠、准确地执行水

下任务的关键信息保障和技术前提。在获取水下机器人自身位置或坐标的基础之上，可进

一步考虑地图构建、路径规划、避障等其他导航任务，海底管道检测等更高层次的应用级

任务更依赖于 ROV 准确的定位。由于水下环境的复杂性和不确定性，导航定位技术面临

着诸多挑战，成为了水下机器人研究和开发中的热点和难点问题之一。在陆地上表现良好

的 GPS 信号进入水下环境后会受到严重的衰减和干扰，无法使用其获取准确的定位。长

基线、短基线、超短基线等传统的水声定位系统需要提前布设水声基元或者需要母船支持，

价格昂贵且安装和维护较为困难，不适合进行紧急水下任务，这也限制了其在水下机器人
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定位领域的应用范围和普及程度[9]。声呐也存在分辨率低、成本相对高的缺点。因此，研

究水下机器人导航定位技术具有非常重要的工程价值和意义。 

惯性导航是一种无需依赖外部信息源的自主导航技术，利用惯性测量单元(Inertial 

Measurement Unit, IMU)来实现机体的导航定位。IMU 内部集成了加速度计和陀螺仪等传

感器，能够实时测量并记录机体的运动参数，解算得到机体的姿态、速度和位置信息。惯

性导航具有自主性和抗干扰性等优点，但也存在一些局限性，由于定位误差会随着时间的

推移而逐渐积累，无法进行长期和高精度的导航定位。因此在实际应用中，惯性导航通常

需要与其他导航方式结合使用，以实现更加精确和可靠的导航定位。 

视觉导航通过摄像机拍摄周围环境的图像序列来感知外界环境变化并推算位姿变化。

由于摄像机拍摄的图像信息丰富，使得视觉导航备受关注。若只依靠视觉传感器进行定位，

定位结果的准确性可能会因为多种因素受到影响，在环境纹理较少、机器人快速移动、光

照剧烈变化等情况下，会导致无法从连续拍摄的照片提取足够的特征，从而影响定位精度。 

随着技术的发展和广泛的应用，单一的导航系统已经无法满足多种复杂环境下的导

航需求。为了提高定位的准确性和可靠性，通常会采用多种互补的传感器来获得多源信息。

IMU 具有较高的采样频率且不依赖于外部环境信息，即使在高速运动或环境条件不佳的

情况下，它也能提供相对稳定的定位数据。视觉传感器可以提供丰富的环境信息，将 IMU

与视觉传感器相结合，可以实现属性互补，获得更加准确和可靠的位置和姿态信息，提高

导航系统的鲁棒性和适应性。基于滤波的视觉/惯导信息融合算法具有计算量小、实时性

高的优点，能够在陆地和空中提供高精度的定位，然而水下各种复杂因素给这些算法带来

挑战。文献[10]将多状态约束卡尔曼滤波器(Multi-State Constraint Kalman Filter, MSCKF)的

视觉/惯导信息融合算法首次用于水下，能够较好地应用于水下环境。但是 MSCKF 在水

下的应用过程中存在逐渐累积的误差，若未对位姿估计的误差及时消除，可能会导致定位

结果发散的情况。因此研究如何消除定位过程中的累积误差具有实际的意义。 

视觉/惯导组合导航定位技术能够在多种环境条件下实现高精度的定位效果，而且相

机和 IMU 等设备的成本相对较低，使得该技术具有很大的应用潜力。水下环境复杂多变，

对导航系统的要求更高，因此这种低成本、高精度的导航技术受到了水下机器人研究者的

广泛关注。研究基于视觉与惯导的组合导航定位技术并对水下定位过程中的累积误差消

除具有重大的现实意义和应用前景，随着技术的不断发展和完善，该技术有望在未来得到

更为广泛的推广和应用。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 ROV及其导航定位系统发展现状 

为了合理开发和利用海洋的空间和资源，ROV 利用先进的传感器、导航系统和作业

工具，可以在人类难以承受的水下环境中长时间工作，并收集大量有价值的数据和信息。

这些信息不仅有助于科学家们更深入地了解海洋生态系统和海底地质结构，还为资源勘
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探和水下考古等领域提供了重要的技术支持。从研究内容来看，ROV 有水下感知技术、

导航定位技术、运动控制技术和仿真技术等热点问题。其中现有的水下导航技术还存在很

多缺点，精确、高效、可靠的导航定位技术是 ROV 主要研究方向之一。国内外对 ROV 的

导航定位问题展开了大量研究并进行了相关实际工程应用。 

国外研发 ROV 的时间相对较早，被普遍认可的世界第一台 ROV 是 1953 年由美国研

制成功的“Poodle”，开启了 ROV 的研究篇章，是 ROV 发展史上的重要开端。为了满足

军事侦察和远洋考察的需要，一些发达国家纷纷紧随其后开启了对 ROV 的研究。1960 年

美国海军研发出了世界上第一台实用化的 ROV，并将其命名为“CURV-I”，如图 1-1 所

示。“CURV-I”于 1966 年在西班牙海域 868 米深的海底处成功打捞了一枚氢弹，这次行动

让其一举成名，成为了世界范围内无人水下技术的典范[11]。 

 
图 1-1 世界上最早的实用型 ROV-CURV 

Fig.1-1 The World's First Practical ROV-CURV 

约翰霍普金斯大学的 Giancarlo Troni 等人在 JHU-ROV 上搭载了深度计、陀螺仪、加

速度计和多普勒测速仪(Doppler Velocity Log, DVL)进行了组合任务，并完成了低成本航姿

参考系统的实验评估[12]，JHU-ROV 实物图如图 1-2 所示。 

 
图 1-2 JHU-ROV 实物图 

Fig.1-2 JHU-ROV Physical Picture 

澳大利亚海事大学的 Khoa Duy Le 等人设计了一种航向观测器，利用惯性测量单元

和磁力计的数据，通过双卡尔曼滤波消除和补偿外部加速度和滚转/俯仰扰动，并在 AMC 

ROV 验证了该导航系统的可行性[13]。近些年来，更多轻量化设计的 ROV 受到从业者的

青睐。2012 年，Open ROV 公司开发的 ROV 整机质量只有 2.5kg，并且硬件和软件都是
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开源的。以其创新的开源设计、轻量化的机身和强大的功能，进一步推动了 ROV 技术的

进步。 

在美国、英国、法国、俄罗斯和日本等地，根据其独特的海洋环境和技术优势，这些

海洋强国都将不同型号的 ROV 广泛应用于海洋科学研究、资源开发、海洋安全、环境保

护等多个领域。与国外 ROV 的进展相比，我国在这一领域的研究启动相对较晚[14,15]。然

而，近些年随着海洋强国战略的提出和对海洋资源的持续关注，我国接连推出了多项规划

和指导方针，为 ROV 的进一步发展和实际应用提供了有益的建议。 

上世纪 80 年代立足于军事需求，我国开始了 ROV 的研制与开发，与国外相比起步

较晚，在取得一定成果后开始向商业用途拓展。国内深海 ROV 以中国科学院沈阳自动化

研究所和上海交通大学两家单位研制为主。经过多年的探索，1985 年沈阳自动化所成功

研发了我国的首台 ROV“海人一号”，如图 1-3 所示。该 ROV 能够在水下完成简单的作

业任务。 

 

图 1-3 海人一号 ROV 

Fig.1-3 HR-01 ROV 

在十一五期间的国家高技术研究发展计划项目支持下，上海交通大学研制的“海马”

号 ROV 于 2014 年完成了 4500m 海上试验，是国内首套 4500m 级 ROV，如图 1-4 所示。

“海马”号的导航系统装配了声呐设备、高度计、深度计以及罗经，实现了装备系统的国

产化，具有重要的战略意义[16]。 

 

图 1-4 “海马”号 4500 米级 ROV 

Fig.1-4 "Seahorse" 4500 Meters ROV 
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江苏科技大学曾庆军等人设计了一套包括深度传感器、磁罗盘、加速度计和陀螺仪的

微惯性导航系统[17]，并将其应用在 MC-ROV 上进行水下实验，实验结果表明姿态角中横

滚角和俯仰角的误差约为 0.5°、航向角误差约为 1°。国内从事水下机器人研究的公司较

少，天津深之蓝公司生产的各系列 ROV 已在“南水北调”项目中，成功进行了水下管道

检测等工作。 

随着科技的飞速发展和海洋工程需求的不断增长，各种水下导航定位技术广泛应用

于 ROV，ROV 产业已经具备相当的规模，全球范围内有数百种不同型号的 ROV 在各种

应用场景中发挥着重要作用。为了满足广泛应用的需求，ROV 不仅需要拥有长时间和长

距离的导航能力，还必须能够提供姿态和速度等相关信息。高精度导航系统被认为是 ROV

核心技术的一部分，面临着水下环境复杂多变以及对其高可靠性、高稳定性需求的双重挑

战，因此实现精准导航成为了一项极具挑战性的任务。 

1.2.2 水下导航定位技术 

无线电信号在水中迅速衰减，导致陆地和空中使用范围最为广泛的高精度全球导航

卫星系统[18](Global Navigation Satellite System, GNSS)不适用于水下环境。特殊的水下环境

给水下导航带来挑战，目前主要的水下导航定位技术有：航位推算导航、惯性导航、地球

物理导航、视觉导航、水声定位导航以及多航行器协作导航[19-21]。 

(1) 航位推算导航 

航位推算导航最早于 16 世纪提出，Cotter 将推位导航定义为“从一个已知的坐标位

置开始，推算下一时刻的坐标位置的导航过程”[22]。机体一般配备速度、航向及深度传感

器等，UUV 的推位导航系统常用罗经实时测量航向信息，并利用 DVL 测量机体坐标系下

的速度信息，进而对速度进行航向分解，在固定时间间隔内对速度进行一次积分得到 UUV

的实时平面坐标信息。刘沛佳等人提出一种低成本而有较高精度的 DVL 自主导航方法，

应用在中小型自主水下机器人“海为一号”上表现出较强的实用性[23]。 

(2) 惯性导航 

惯性导航系统(Inertial Navigation System, INS)根据惯性测量元件安装方法可以分为平

台式和捷联式。INS 利用 IMU 测量机体自身的加速度和角速度，通过积分运算得到位置

与姿态信息，短时间内可以达到高精度的导航定位，本质上也属于航位推算。IMU 的测

量结果含有随机游走噪声和零偏，一般假设随机游走的噪声服从正态分布，另外通过标定

可以对零偏进行补偿。惯导可以在不与外界通信的条件下连续提供位置、速度、姿态、航

向信息，具有完备性、隐蔽性和自主性的特点。但惯性导航的定位误差随时间二次方增加，

惯性单元的精度越高，其成本肯定也越高，昂贵的 IMU 一般可以持续使用更长时间，而

价格低廉的 IMU 在使用一段时间后会出现显著的数据偏移现象。因此惯性导航不仅需要

绝对初始位置，且误差累计还会迅速增大。在水下航行一段时间后需要消除累积误差，因

为电磁波在水下传播衰减严重，若要用水面之上的天文导航、卫星导航、无线电导航等方

法修正误差，UUV 就必须浮出水面，不利于 UUV 的水下隐蔽性作业，也会造成动力损



西安理工大学工程类硕士专业学位论文 

6 

失。因此应用于 UUV 的惯性导航多与其他水下导航设备组合使用[24]。 

(3) 地球物理导航 

海洋地球物理导航作为地球固有物理属性的导航技术，具有无时间累积误差、隐蔽性

强、自主无源等优点。常用有重力匹配导航[25]、地磁匹配导航和地形匹配导航[26]，通常作

为惯性辅助导航技术。地球物理导航需要事先根据海洋地球物理特征分布特点，将 UUV

航行附近的数据信息特征进行存储，UUV 通过搭载的传感器收集航行轨迹周围的物理信

息与计算机存储的信息进行匹配，可以实时获取位置信息并修正惯导的累计误差，实现水

下导航与定位。 

(4) 水声定位 

水声定位系统由应答器和声波发射器组成，它通过测定声波的传播相位差和时间差

来对目标进行精确定位。根据接收基阵的长度将水声定位系统分为 3 类。超短基线(Ultra 

Short Base Line, USBL)定位系统[27]的基点置于船底，利用声信号相位差确定目标方向、声

信号传播时间测算距离。系统集成度高，操作便捷，适用于小范围精准定位。然而目标的

绝对位置测量精度与其外部设备的精度密切相关，而且系统安装完成后需要进行准确的

校准[28]。长基线(Lone Base Line, LBL)具有较高的定位精度，但其定位范围相对有限，通

常被用于高精度的局部定位。短基线(Short Base Line, SBL)系统基点间距超 10 米，精度介

于 USBL 与 LBL 之间，但安装后需进行严格校准以确保准确性。自上世纪 50 年代起，国

外对水声定位技术的研究已逾 60 载，技术日趋成熟，多家公司如英国 Sonardyne 已推出

高性能的 LBL 产品如 Compatt6 和 Fusion6G 系列[29]。随着我国的长期研发努力，与发达

国家的水声定位技术差距已显著缩小。现今，如江苏中海达海洋信息技术有限公司等国内

企业也推出了如 iTrack 系列长基线等水声定位产品。但由于基站覆盖范围有限，水声定

位系统需要布设辅助基站在水底或水面船只上，这限制了其在军事行动和远航科研任务

中的应用。 

(5) SLAM 定位 

相比于水声定位复杂的布阵操作，同步定位与地图创建[30,31](Simultaneous Localization 

and Mapping, SLAM)利用机体搭载的相机和声呐[32]等传感器实现定位并构建周围环境的

地图。在浑浊水下环境中，声呐能发挥作用，但高昂的价格和有限的分辨率限制了其广泛

应用；而在清澈水域中，摄像头则能提供更为详尽丰富的视觉信息。随着技术的迅猛进步，

相机以其高性价比、高分辨率和低延迟的特点，为实时处理图像数据提供了强大支撑。在

视觉定位技术的后端核心，视觉里程计(Visual Odometer, VO)扮演着举足轻重的角色。VO

系统使用单目、双目和 RGB 相机捕获的图像流来估算移动物体的位置和姿态。经过数十

年的深入探索，国内外对于 VO 的研究已经积累了深厚的理论基础，并成功构建了一套完

整且成熟的系统解决方案。VO 技术的优势不仅体现在其相对较低的成本上，而且由于相

机的存在，即使在没有 GPS 信号的情况下也能准确估计位姿。此外，与 IMU 等设备相比，

VO 没有明显的漂移问题，这也使得 VO 技术的未来发展受到了广泛的关注。近年来，随
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着集成闭环技术的 VO 系统的涌现，SLAM 与 VO 之间的分界线变得越来越不明确。SLAM

系统的核心目标是利用移动设备上的传感器来创建地图，并实时地计算机体在该地图上

的位置和姿态，而 VO 系统则更多地关注于计算机体自身的运动特性，而非地图的构建。 

(6) 多航行器协同导航 

随着大范围的水下目标探测、全方位的海洋环境调查等海洋研究、海洋开发的不断深

入与复杂化，单 UUV 往往难以完成复杂度更高的任务，为此多 UUV 协同导航定位系统

应运而生。多 UUV 协同导航多用于 AUV，多 AUV 协作的一个基本条件就是要全部或者

部分获取每个 AUV 平台的位置、速度、姿态等状态信息。根据领航者数量的差异，多 AUV

协同导航定位系统通常被分类为多领航者和单领航者系统。通常而言，采用多个领航者进

行协同导航定位，能够显著增强低精度 AUV 在导航和定位方面的精确性[33,34]，协同导航

定位系统的优势往往是通过协同导航定位算法实现的。 

随着导航任务复杂性的不断提升，单一的导航技术已无法满足需求，因此 UUV 导航

技术的研究焦点逐渐转向了组合导航技术。在 UUV 水下组合导航中，通常采用以 INS 为

核心，辅助以声学导航、地球物理导航及视觉导航等技术中的一种或多种。这一综合应用

策略旨在通过高精度的导航技术，有效纠正 INS 的累积误差，同时确保 UUV 保持高度的

隐蔽性和自主性。 

1.2.3 视觉与惯导信息融合研究现状 

在众多以 INS 为主的水下组合导航定位技术中，视觉与惯导的组合方式以不需要提

前创建地图、不需要高昂的传感器等优势脱颖而出，近些年国内外学者对此热点开展了广

泛研究。在惯性与视觉信息融合的定位技术研究中，根据不同的后端处理方法可划分为两

大主要类别：一类是采用基于滤波的策略对这两种数据进行整合，另一类则是采用优化技

术来整合 IMU 和视觉传感器的数据。在基于滤波的方法中，均采用卡尔曼滤波对 IMU 测

量值进行状态向量预测，并利用相机的图像信息对状态向量更新。系统状态是通过递推得

到的，当前时刻的状态量只与前一时刻有关。同时前一时刻的误差也会积累到当前时刻，

但优点是系统的计算量较小。基于优化的后端处理策略是保存之前所有时刻的状态，并构

建一个包含惯性测量参数的积分误差和重投影误差的联合函数作为约束条件，然后计算

出状态的最优解。这种方法的缺点是在非线性最优化求解过程中计算量巨大，实时性较差。 

基于滤波的视觉/惯导组合导航系统数据融合算法最常用的是卡尔曼滤波(Kalman 

Filter, KF)及其扩展算法。常规的 EKF-SLAM 算法将特征点直接加入到状态向量中，在一

些简单的小场景中效果比较好，面对复杂场景时提取的环境中特征点巨幅增加，状态向量

的维数也会急速增加。针对 EKF-SLAM 维数太多而导致计算量极大的问题，Mourikis 等

人提出了 MSCKF 算法[35]，利用特征点间的关系对连续相邻的图像帧形成约束，在滑动窗

口内将相机的姿态加入状态向量中，旧相机状态会随着计算的进程逐渐删除，状态向量的

维度大大减小，计算效率有效提高。2013 年，李明阳等人[36]在 MSCKF 方法的基础上进

行了进一步的改进，并首次提出了通过估计雅克比来解决滤波器估计不一致性问题的新
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策略。MSCKF 在水下环境表现出较好的效果，另外还有双目版本的 S-MSCKF 算法[37]。

2020 年，黄国权团队[38]开源了一种基于 MSCKF 框架的 Open VINS 算法，该算法不仅支

持在线的相机内外参数标定，还融入了 SLAM 的局部地图功能，从而显著提升了定位精

度。除了该算法以外，SSF 算法基于 EKF 的时延补偿框架对多个传感器进行数据融合[39]。

MSF-EKF 算法将噪声和扰动引起的误差加入到误差状态向量来建立误差运动模型，理论

上可以处理无限数量不同类型传感器具有延时的相对或绝对测量值[40]。ROVIO(Robust 

Visual Inertial Odometry)[41]算法将地标位置估计划分为方位向量和距离，以直接法进行前

端处理使系统初始化没有延迟，并通过 IEKF[42]来将数据融合在一起。该算法同时兼顾了

精度和计算效率，对于纹理不够清晰的场景和在运动剧烈时表现出了较高的鲁棒性。 

随着计算机资源与性能的提升，基于优化的方案也迎来快速发展。VINS-MONO[43,44]

算法将单目摄像机与 IMU 数据进行融合，通过对 IMU 预积分值与相机的观测值进行非线

性优化，提升了输出状态估计值的准确度。该算法可以在线标定参数，并且包含回环检测

和校正功能，还可以比较高效的保存和重用地图，因此是一个可靠完整的通用系统；另外

可以支持多种传感器的融合，兼容性较强。ICE-BA[45,46]算法是一种具有增量性、一致性

且有效的捆集调整算法，其在滑动窗口算法的基础上进行了局部的 BA(Bundle 

Adjustment)[47]优化，并在所有关键帧上进行并行全局的 BA 优化，能够实时输出相机的位

姿和局部更新的地图点。Maplab[48,49]算法提供了包括地图合并、视觉/惯导批量处理优化、

环路闭合、三维重建等研究工具，是一个开放可行的视觉/惯导 SLAM 框架。 

另外根据数据融合的角度可以进一步划分为松耦合[50,51]和紧耦合两种。松耦合系统通

过视觉与 IMU 分别对机体的位姿进行独立的估计，然后将两个位姿结果利用算法进行一

定程度的耦合，最后得到优化后的位姿信息[52,53]。这种方式未将两个传感器数据集中到同

一状态向量内，系统关系简单且较为独立，耦合度低。若其中一个传感器出现故障，其最

终还是能得到一个位姿估计，因此可以拓展其他传感器进行信息融合，但另一方面也导致

了松耦合对位姿估计结果的精度不够高。在紧耦合的方法中，直接将视觉信息和 IMU 测

量数据进行融合来估计相机的位置和姿态，联合优化得到的位姿估计结果精度更高，同时

增加了数据处理计算的成本。 

1.3 研究内容及主要工作 

基于视觉与惯导组合的 ROV 水下导航定位系统总体框架如图 1-5 所示。系统前端有

IMU 传感器和相机传感器。其中 IMU 传感器用于获取机体的位置和姿态信息，而相机传

感器可以检测到图像中的特征点，并利用这些特征点来估计机体的运动信息。为了将这两

种信息进行融合，使用了基于 MSCKF 算法框架的位姿解算方案估计机体的位置和姿态信

息。并对长时间运动造成的累计误差进行位姿修正，最后生成轨迹图。 
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惯性测量单元

相机

惯导信息处理

水下图像增强

IMU预积分

特征点处理

定位算法 位姿修正 位姿轨迹图

 

图 1-5 系统整体框图 

Fig.1-5 Overall Block Diagram of the System 

论文主要内容安排如下： 

第一章是绪论部分，首先明确了本研究工作的背景和重要性，以 ROV 水下作业需求

为切入点，深入探讨了导航定位在 ROV 系统中的核心作用，以及当前水下导航定位系统

的发展态势。同时详细阐述了视觉与惯导组合导航技术的显著优势及其在实际应用中的

必要性。接下来概述了与视觉/惯导融合定位有关的当前研究状况和历史发展，探讨了目

前 MSCKF 的信息融合方法及其存在的缺陷，引出了进行位姿修正提高定位算法精度的意

义。最终，对本文的各个章节内容进行了简洁的概述。 

第二章首先建立了系统坐标系和 ROV 运动学模型，对惯导定位的相关理论进行介绍

并对误差来源进行分析与建模，从而引出与视觉融合的必要性。接下来对相机成像模型进

行了详细介绍，由于水下的散射、吸收和光线的折射等因素导致的图像质量下降，所以在

图像特征处理之前需进行水下图像增强。 

第三章，视觉与惯导的信息融合算法研究。本章主要对 MSCKF 算法进行研究，采用

紧耦合的方案将图像特征与 IMU 数据进行融合，详尽推导了基于滤波的视觉与惯导融合

算法的理论和公式，根据位姿解算方案最终得到机体位置与姿态，并通过仿真与 SWF 算

法进行了对比分析。 

第四章，组合导航定位系统的位姿修正方法研究。针对长时间运动产生的累计误差进

行位姿修正。在 ROV 不经过历史位置的情况下，利用已知标志点进行外环位姿修正；对

于 ROV 经过历史位置的情况，则进行水下回环检测与校正。最后通过数据集验证了修正

方法的可行性。 

第五章主要聚焦于实验平台的搭建及水下实验的开展。首先详细介绍了 ROV 实验平

台的组成，设计了水下的试验方案。在实验平台进行了多次水下实验，并对实验数据进行

了细致的分析，以期得出准确可靠的结论。 

第六章，总结展望。总结了实现 ROV 水下组合导航定位系统过程中所做的工作，展

望了本文方法后续改进的方向。 
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2 ROV导航定位系统的传感器模型建立与误差分析 

 

为了进一步探索满足 ROV实际需求并且不依赖外界信息的高精度水下导航定位方法，

本文主要研究视觉与惯导的导航定位技术，仅依赖单一的导航方法很难达到导航系统在

准确性、实时响应和可靠性等多个方面的标准，结合视觉导航和惯性导航构成组合导航定

位系统能够属性互补，成为实现 ROV 高可靠性和高性能导航的一条有效途径。ROV 视觉

/惯导组合导航定位系统前端不仅涵盖了视觉和 IMU 两种传感器数据的采集，还包括了对

获取的水下图像信息和惯导测量数据进行预处理的过程。结合 ROV 水下导航定位的工作

需求，本章根据两种导航技术的原理及特点，首先对两个传感器的工作机制和误差来源进

行了深入分析，并且建立了相应的误差模型，这为接下来的组合导航定位系统中传感器数

据融合奠定了基础。 

2.1 ROV 坐标系与运动学模型的建立 

为了更直观地描述 ROV 在水下运动时的各种状态信息，如位置、姿态、加速度和速

度等，首先需要建立 ROV 运动的参考坐标系统。由于仅依赖单一坐标系来全面描述 ROV

的平移、旋转及翻滚等复杂运动动作颇具挑战，因此构建了如图 2-1 所示的坐标系统。该

系统由定坐标系 G 和动坐标系 O 共同协作，以提供更为精确和全面的参数来描述 ROV

的运动状态，两个坐标系都遵循右手定则。 







x

z

y







O

G

 
图 2-1 ROV 坐标系示意图 

Fig.2-1 ROV Coordinate System Diagram 

定坐标系G − 也称大地坐标系，一般将原点固定在母船或岸上的观察者位置处。

G轴指向正北，G轴在同一平面指向正东，G 轴正方向为地心方向。 

动坐标系O xyz− ，又称机体坐标系，是直接建立在 ROV 本体上的，它与 ROV 的运

动保持同步。该坐标系的原点与 ROV 的重心相重合，其中，Ox 轴指向 ROV 的艏部(即
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前进方向)， yO 轴指向 ROV 的右舷(即右侧方向)，而Oz轴则垂直向下，指向 ROV 的底

部。 

ROV 在水中所做的六自由度刚体运动分别为按 xyz三个轴向进行平移和旋转，将这

六种运动方式分别定义为前进、横摆、浮沉、滚转、俯仰和偏航。ROV 运动的姿态参数

用机体坐标系相对于定系的姿态角 ( ), ,   表示，位置参数用机体坐标系原点O在定系上

的坐标值 ( ), ,x y z 表示。滚转角、俯仰角 、偏航角 分别表示 ROV 绕Ox 轴、 yO 轴、

Oz轴转过的角度，向右倾为正方向， 向尾倾为正方向， 向右转为正方向。ROV 机

体中心相对于大地坐标系以线速度 1v 移动、以角速度 2v 转动。在机体坐标系中，线速度的

投影可以分为纵向、横向以及垂向移动速度，表示为 ( ), ,u v w ；角速度的投影可以分为横

倾、纵倾以及偏航角速度，可以将其表示为 ( ), ,p q r 。通过以上定义得到 ROV 运动参数的

向量表达式，其中线速度向量表示为 1 [ ]Tu v w=v ，角速度向量表示为 2 [ ]Tp q r=v ；

位置向量表示为 1
[ ]Tx y z= ，姿态向量表示为  2

T
  = 。表 2-1 列出了本文所

使用的符号及其定义。 

表 2-1 ROV 物理符号说明表 

Tab.2-1 ROV Physical Symbol Description Table 

自由度 运动方式 线速度和角速度 位置和方向 

1 前进 u  x  

2 横摆 v  y  

3 浮沉 w  z  

4 滚转 p    

5 俯仰 q    

6 偏航 r    

接下来建立动坐标系和定坐标系之间的转换关系，以便更准确地描述 ROV 的运动状

态。当机体坐标系的原点O与大地坐标系的原点G 重合时，经过三次旋转，大地坐标系就

能与机体坐标系完全对齐，三次旋转示意图如图 2-2 所示。 

O 

1x


1y





 

x

1x




O

1z
 





O

z1z

y

1y

 

(a) 第一次旋转 (b) 第二次旋转 (c) 第三次旋转 

图 2-2 由大地坐标系向机体坐标系的三次旋转变换 

Fig.2-2 Three Rotations from the Earth Frame to the Body Frame 

第一次绕O 轴旋转偏航角 ： 1O Ox → 、 1O Oy → ，旋转矩阵为： 
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 ( )1

cos sin 0

sin cos 0

0 0 1

 

  

 
 

= −
 
  

C  (2-1) 

第二次绕 1Oy 轴旋转俯仰角 ： 1Ox Ox→ 、 1O Oz → ，旋转矩阵为： 

 ( )2

cos 0 sin

0 1 0

sin 0 cos

 



 

− 
 

=
 
  

C  (2-2) 

第三次绕Ox 轴旋转滚转角： 1Oy Oy→ 、 1Oz Oz→ ，旋转矩阵为： 

 ( )3

1 0 0

0 cos sin

0 sin cos

  

 

 
 

=
 
 − 

C  (2-3) 

将三个旋转矩阵相乘，即可得到动系与定系的转换矩阵 1J ，则使用欧拉角描述 ROV

线速度与位置之间的关系为： 

 1

x u

y v

z w

   
   

=
   
      

J  (2-4) 

式中： 

11 2 3

cos cos cos sin sin sin cos sin sin cos sin cos

cos sin cos cos sin sin sin sin cos cos sin sin

sin sin cos cos cos

           

           

    

− + + 
 

+ − +
 
 −

= =



J C C C  

在转动过程中，通过深入探究欧拉角 ( ), ,   的变化率与角速度 ( ), ,p q r 在定坐标系

与动坐标系之间的关联，可以推导出以下数学公式来描述它们之间的关系： 

 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

sin tan cos tan

cos sin

sin / cos cos / cos

p q r

q r

q r

    

  

    

 = + +


= + −
 = +

 (2-5) 

使用欧拉角描述 ROV 角速度与姿态角之间的关系为： 

 
2

p

q

r







   
   

=   
     

J  (2-6) 

式中： 

2

1 sin tan cos tan

0 cos sin

0 sin / cos cos / cos

   

 

   

 
 

= −
 
  

J  
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通过 1J 、 2J 两个矩阵可以实现机体坐标系和大地坐标系间速度的相互转换，结合公

式(2-4)和(2-6)，能够精确描述 ROV 的运动学方程： 

 1 3 3 1

3 3 2

1

22





    
=     

    

J 0

0 J v

v


 (2-7) 

通过应用运动学方程，能够在操作过程中精准预测 ROV 的运动轨迹和实时姿态，从

而为 ROV 的导航和控制提供至关重要的信息支持。 

2.2 惯性导航系统原理 

惯性导航系统根据惯性测量元件 IMU 的安装方法可以划分为平台式和捷联式这两个

主要类别。平台式惯导系统(Platform Inertial Navigation System, PINS)将 IMU 所固定的稳

定平台的坐标系作为基准来测定机体的运动参数，省去了坐标系转换的过程，优点是计算

简单、系统精度高，不足之处是体型大结构复杂，可靠性相对较差，不利于在轻量化的移

动设备上使用，并且生产成本高。捷联式惯导系统(Strapdown Inertial Navigation System, 

SINS)在机体上安装 IMU，避免了复杂的机电系统，其优势在于体积紧凑、成本经济、易

于维护，但劣势在于对部件的高要求和坐标转换所需的大量计算，需要通过系统算法完成

坐标系转换过程从而解算得到机体量测物理量，以实现高精度的导航定位。 

虽然 SINS 在惯性器件和计算量上的要求远高于 PINS，但随着技术进步和理论完善，

SINS 的优势逐渐显现。本文采用 SINS 实现 ROV 导航定位，SINS 的核心组件包括 IMU

和相应的惯导算法。IMU 通过内置的加速度计和陀螺仪分别测量空间中三个正交轴向的

加速度和角速度，绝大多数场景下认为两者在同一坐标系 I ，然后运用算法对 IMU 获

取的数据进行解算得到机体的状态信息，系统流程如图 2-3 所示。 

积分器

加速度分解到
惯性坐标系

重力修正 积分器 积分器

陀螺仪数据

加速度计数据
加速度 速度

位置

姿态

速度初值 位置初值

 

图 2-3 SINS 解算流程框图 

Fig.2-3 Flowchart of SINS Solution 

2.2.1 SINS姿态解算 

SINS 通过陀螺仪输出的角速度对系统姿态信息进行更新。欧拉角法存在奇异性问题

的缺陷，在姿态表示过程中会出现“万向锁”现象[54]；方向余弦的姿态表示法计算量过大，

直接对微积分方程进行求解影响系统计算效率；相较于其他方法，四元数法的计算量较小

效率更高，因其显著的优势成为目前应用最广泛的姿态表示方法之一，更多地应用于 INS

等实际工程中。 
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哈密尔顿于 1843 年首次提出四元数的概念，利用四元数表示空间中三维坐标系的旋

转[55]。四元数的定义为： 

 0 0 1 2 3q q q q q= + = + + +q q i j k  (2-8) 

上式中，虚数单位 i 、 j 、k 分别与空间坐标系中三个轴向上的单位矢量相对应，四元数

在这三个轴向上的投影分别表示为实数 1q 、 2q 、 3q 。 0q 为四元数的实数部分，q为矢量。 

假设角速度在单位时间内恒定不变，姿态四元数采用零阶积分，当惯性坐标系 I 相

对于地面参考系 G 移动时，可以通过计算差商的极限得到变化率或描述其关系的相应四

元数的导数。根据四元数性质进行推导得到： 

 ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )
0

1 1 1ˆ ˆ ˆ ˆlim
2 2 0

m mI I I I I

G G G m G GTt
m

t t t t t t
t →

−    = + − = =  
 − 

q q q q q
 




 (2-9) 

式中： 

m —— I 系中表示的角速度测量值，
T

m x y z   =   ； 

m    —— m 的反对称矩阵，

0

0

0

z y

m z x

y x

 

 

 

 −
 

 = −    
 − 

 。 

采用毕卡法，根据角速度是否趋近于 0，使用不同的数学公式来更新四元数： 

 ( )
( ) ( )

( ) ( )

5

4 4

5

4 4

1 ˆcos sin 10
2 2ˆ

ˆ 10
2

m m I

m G

I m

G

I

m G

t

t t
t

t

−



−



    
 +            +  = 

 
−  

 

I q

q

I q





 
 



 

 (2-10) 

当利用四元数q 来进行转动表示时，应该满足方程： 

 
2 2 2 2

0 1 2 3 1q q q q+ + + =  (2-11) 

但是由于计算时存在一定的误差，所以在计算时必须对q 进行归一化处理： 

 0 1 2 3

2 2 2 2

0 1 2 3

q q q q

q q q q

+ + +
=

+ + +

i j k
q  (2-12) 

基于向量投影的相对关系，选择任意向量 R ，假定 I 系通过绕转轴q 转动可到达 G

系，转动前后的 IR 、 GR 投影分别为 I I I Ix y z= + +R i j k 、 G G G Gx y z= + +R i j k 。 

基于转动的四元数表示法，可以得到： 

 
1

G I

−=R qR q  (2-13) 

式中转轴q为转动四元数q 中对应的向量部分。 

将向量 IR 和 GR 分别用四元数的形式进行表示： 

 
0

0

I I I I

G G G G

x y z

x y z

= + + +


= + + +

R i j k

R i j k
 (2-14) 
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将式(2-8)和(2-14)代入式(2-13)得： 

 ( )( )( )0 1 2 3 0 1 2 3G G G I I Ix y z q q q q x y z q q q q+ + = + + + + + − − −i j k i j k i j k i j k  (2-15) 

根据四元数乘法对式(2-15)进行展开并写成矩阵的形式为： 

 

G I

G

G I I

G I

x x

y y

z z

   
   

=
   
      

C  (2-16) 

通过四元数表示的捷联矩阵可以表示为： 

 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

2 2 2 2

0 1 2 3 1 2 0 3 1 3 0 2

2 2 2 2

1 2 0 3 0 1 2 3 2 3 0 1

2 2 2 2

1 3 0 2 2 3 0 1 0 1 2 3

2 2

2 2

2 2

G

I

q q q q q q q q q q q q

q q q q q q q q q q q q

q q q q q q q q q q q q

 + − − − +
 

= + − + − − 
 − + − − + 

C  (2-17) 

捷联矩阵 G

IC 和 2.1 节的求得的转换矩阵 1J 有对应关系，则机体姿态角可通过下式进

行求解： 

 

( )

( )

( )

2 3 0 1

2 2 2 2

0 1 2 3

0 2 1 3

1 2 0 3

2 2 2 2

0 1 2 3

2
arctan

arcsin 2

2
arctan

q q q q

q q q q

q q q q

q q q q

q q q q







 + 
=  

− − + 


= −   


+ 
=   + − − 

 (2-18) 

2.2.2 SINS位置和速度解算 

采用四阶的龙格库塔法(Runge-Kutta Methods)对 SINS 的速度和位置信息进行递推，

具体计算过程如下： 

 
( ) ( )

( ) ( )

ˆ ˆ

ˆˆ G

I m

t t

t t

 =


= +

p v

v C a g
 (2-19) 

式中： 

ma —— I 系中表示的加速度测量值，
T

m x y z
 =  a a a a ； 

g ——重力加速度项，  0 0 9.8
T

=g 。 

对下一时刻速度具体计算过程如下： 

 ( ) ( ) ( )1 2 3 4
ˆ ˆ 2 2

6
v v v v

t
t t t


+ = + + + +v v k k k k  (2-20) 

对下一时刻位置具体计算过程如下： 

 ( ) ( ) ( )1 2 3 4
ˆ ˆ 2 2

6
p p p p

t
t t t


+ = + + + +p p k k k k  (2-21) 

速度和位置预测公式中的各项龙格库塔系数 k 分别为： 
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( )

( )

1

2

3

4

ˆ

ˆ
2

ˆ
2

ˆ

G

v I m

G

v I m

G

v I m

G

v I m

t

t
t

t
t

t t

 = +


  = + +   


  = + +   


= +  +

k C a g

k C a g

k C a g

k C a g

 (2-22) 

 

( )

( )

( )

( )

1

2 1

3 2

4 3

ˆ

ˆ
2

ˆ
2

ˆ

p

p v

p v

p v

t

t
t

t
t

t t

=


 = +



 = +

 = + 

k v

k v k

k v k

k v k

 (2-23) 

2.3 惯性导航误差分析 

2.3.1 惯性导航定位仿真 

从 IMU 传感器获取到加速度和角速度数据后，根据以上 SINS 位姿估计原理进行惯

性导航仿真分析，机体初始位置为(0, 0, 0)、姿态为(0, 0, 0)，历经 15.7999s 的运动之后，

SINS 解算得到的终点位置为(63.4569m, 11.4794m, -0.9993m)、姿态为(0.0099°, -0.0137°, -

0.2098°)，实际的终点位置为(61.5846m, 9.0336m, -0.5768m)、姿态为(0.0076°, 0.0038°, -

0.2271°)。运动轨迹如图 2-4 所示，红色曲线是 SINS 解算得到的轨迹，绿色曲线是真实的

三维运动轨迹。SINS 解算的六自由度位姿误差如图 2-5 所示，位置平均均方根误差

(Average Root Mean Square Error, ARMSE)为 0.965215m，姿态估计的ARMSE为 0.020822°，

最终位置在三个方向的误差总和为 3.109005m，最终姿态在三个方向的误差总和为

0.024738°。 

 
图 2-4 SINS 解算轨迹与真实轨迹对比 

Fig.2-4 Comparison of SINS Calculated Trajectory with Real Trajectory 
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(a) xyz三方向位置估计误差 (b) 三方向姿态估计误差 

图 2-5 SINS 解算的六自由度位姿误差 

Fig.2-5 Six Degrees of Freedom Error of Pose Computed by SINS 

以上仿真结果可以看出，与真实位姿相比惯性导航位姿估计结果存在误差，并随着运

动时间增加累积误差越来越大，导致导航定位结果的可靠性大大降低，这进一步说明了利

用视觉信息进行补偿修正的必要性。接下来对惯性导航误差来源进行分析建模，为惯导与

视觉的信息融合奠定基础。 

2.3.2 IMU测量误差分析 

为了尽可能精确地获得机体在空间内的位姿估计，首要之务是收集实时加速度和角

速度等关键数据信息。这些信息不仅有助于了解机体的运动状态，还能为后续的姿态分析

和位置确定提供重要的依据。IMU 传感器，作为一种常见的测量工具，其结构简单而高

效，由 3 个单轴的陀螺仪与 3 个单轴加速度计组成。这些组件协同工作，使得 IMU 能够

实时地捕捉并输出物体在空间内的加速度和角速度数据。IMU 在机动性和实时性方面表

现出色，但在测量过程中难免会混入一些杂乱的信息。这些信息可能来源于多种因素，其

中最为常见的是高斯白噪声，这会干扰传感器的测量数据，导致所得结果存在误差。此外

传感器本身在使用过程中也会因为各种因素(如温度变化、机械振动等)而产生零偏，同样

会引入误差从而影响到测量结果的准确性。 

这些误差和零偏对惯性系统的估计精度有着不可忽视的影响。在对姿态角和位移进

行估计时，可能会使估计结果与实际值之间出现明显的偏离。因此建立 IMU 的测量模型

必须充分考虑这些误差因素。通过采取适当的方法尽可能地减小误差，提高测量数据的准

确性和可靠性。这样才能更准确地获得机体在空间内的位姿估计，为后续的分析和决策提

供有力的支持。下面介绍 IMU 测量数据过程中存在的确定性误差和随机误差，并建立测

量模型。 

(1) 确定性误差 

理想状态下，IMU 外部作用为 0 时，输出结果也应该为 0。而在实际情况中，由于元

器件的物理特性，即使在 IMU 静止时，也会产生一个输出b ，这是确定性的偏置，也称
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零偏。偏置通常在系统里面作为状态量去估计，长时间缓慢变化，短时间内认为不变。偏

置的导数是高斯白噪声记为 ( )b t ，即： 

 ( ) ( )bb t t=  (2-24) 

(2) 随机误差 

IMU 传感器得到的数据会有一个时刻间互不干扰的高斯白噪声，记为 ( )t 。实际情况

下，IMU 采集的数据是离散的，因此需要把高斯白噪声也进行离散化采样。下面介绍连

续误差与离散误差的表达式，通过连续时间下白噪声的标准差计算离散的标准差。设 iN

为白噪声序列中的第 i 个随机变量，表示离散的噪声。每个 iN 都有相同的分布，期望

( ) ( ) 0iE N E N= = ，方差 ( ) ( ) 2

iVar N Var N = = 。当 i j= 时， ( ), 0i jCov N N = 。计算高斯

白噪声的积分： 

 ( )
0

1

nt

i

i

d t N  
=

=   (2-25) 

上式中 n 为从传感器接收的样本数， t 为 IMU 传感器采样时间。 

使用标准公式： 

 ( ) ( ) ( )E aX bY aE X bE Y+ = +  (2-26) 

 ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 ,Var aX bY a Var X b Var Y abCov X Y+ = + +  (2-27) 

式中 a 和b 是常数， X 和Y 是随机变量，可以得出： 

 ( )( ) ( )
0

0
t

E d t n E N   =    =  (2-28) 

 ( )( ) ( ) ( )
2 2

0

t

Var d t n Var N t t   =    =     (2-29) 

连续标准差为 ( )c t t t =   。当取 1t s= 时， c 是一个已知的标定结果，所以误差的

离散标准差相当于在标定结果基础上除以 t ，即： 

 
c

t


 =


 (2-30) 

接下来对偏置随时间变化的过程进行建模，白噪声经过一次积分后便形成了随机游

走过程。由上面的推导可知，白噪声离散下的标准差等于连续情况下结果除以 t 。不同

的是，此处的标准差不管是离散的还是连续的，都是偏置的导数。实际计算要的是偏置随

机游走，在离散情况下还要乘以 t ，所以最终看起来从标定结果 bc 到离散的偏置随机游

走 b 相当于乘以 t 。离散偏置随机游走标准差计算如下： 

 
bc

b bct t
t


 =  = 


 (2-31) 

(3) IMU 测量模型 

把相应的噪声考虑进去对 IMU 进行参数化建模，IMU 的噪声模型可由下式表示： 
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( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )
m g g

G

m I a a

t t t t

t t t t t

 = + +


= − + +

b

a C a g b

  


 (2-32) 

式中 ab 为加速度计偏差， gb 为陀螺仪偏差， a 为加速度计白噪声， g 为陀螺仪白噪声。 

建立好的 IMU 测量模型将用于融合算法中，一般通过标定对固定偏置的确定性误差

进行补偿，而随系统运行不断变化的随机误差必须通过在线矫正，以此得到加速度计和陀

螺仪的修正值进行姿态预测。 

2.4 相机成像与图像预处理 

2.4.1 相机成像模型 

在视觉图像领域，任何图像可以看做是由众多像素组成的二维矩阵，每个像素储存了

对应位置的亮度和色彩信息。任何在三维空间中由相机观察到的坐标点，利用坐标系之间

的转换关系可以计算出该坐标点在相机平面上的像素点投影。针孔相机的理论模型主要

基于小孔成像的光学原理，光线穿过小孔投影在相机的成像平面上形成物体的倒像[56]。基

于小孔成像原理，可以建立摄像机成像模型，如图 2-6 所示。 

相机

X

X 

Y Z

Y 

P

P

f

成像平面

C

C

 

图 2-6 相机成像模型 

Fig.2-6 Camera Imaging Model 

三维世界中的空间信息通过相机拍摄为二维图像，在从三维路标点到二维像素点的

坐标转换过程中，涉及到世界、相机、图像以及像素四个坐标系。C 为相机坐标系下相机

的光心，C点位于物理成像平面的中心，CC为相机的光轴，摄像机的焦距 f 为C 到成像

平面的距离。假设空间中一点 P在相机上的坐标为 ( ), ,x y z ，其对应的成像平面内的坐标

为 ( ),x y  。根据透视投影关系，小孔所得的物像是翻转的。为了便于理解，将成像平面一

比一对称地挪到相机前面，将空间中的点以及相机位置放于同一边，这样可以不用考虑正

负号的影响。于是可以得到： 
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x
x f

z

y
y f

z


 =


  =


 (2-33) 

然而像素平面内坐标与相机坐标系下坐标的变换关系并不完全按上式计算。成像平

面和像素平面间有缩放和原点平移的差距，如图 2-7 所示。通常情况像素平面和成像平面

的原点并不统一，另外在成像平面内坐标是用米等单位定义的，但像素坐标一般用像素

(pixel)作为单位表示。 

( ),P u v

X 

Y 

U

V

像素平面

成像平面

( )0 0,C u v

c

 

图 2-7 像素平面与成像平面 

Fig.2-7 Pixel Plane and Imaging Plane 

假设 X 轴和U 轴存在 倍的缩放关系，Y 轴和V 轴存在 倍的缩放关系，C在像

素平面的坐标为 ( )0 0,u v ，于是投影点在像素平面的坐标为： 

 0

0

u x u

v y v





= +


= +
 (2-34) 

将式(2-33)代入式(2-34)，用 xf 代替 f ，用 yf 代替 f 。式中 、 以“像素/米”

为单位，整理后的公式为： 

 
0

0

x

y

x
u f u

z

y
v f v

z


= +


 = +


 (2-35) 

上式中 f 以米为单位， xf 、 yf 和 0u 、 0v 的单位都是像素。 

那么在齐次坐标下可以将式(2-35)改写为： 

 

0

0

0

0

1 0 0 1

x

y

u f u x

z v f v y

z

     
     

=
     
          

KP  (2-36) 

用 xf 、 yf 、 0u 、 0v 表示相机的内参数，通常认为是固定不变的，共同构成的矩阵 K
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被称作相机的内部参数矩阵。有了参数矩阵和距离 z ，就可以完成像素、相机和图像这三

个坐标系之间的转换。世界坐标系上的坐标点可以利用旋转矩阵 R 与平移矢量 t 转换到相

机坐标系上： 

 

w

w

w

x x

y y

z z

   
   

= +
   
      

R t  (2-37) 

代入式(2-36)可得，任意空间点P可通过式(2-38)从世界坐标系转换到像素坐标系： 

  
0

0 3 3 3 1

0

0

1 0 0 1
1

w

x

w

y w

w

x
u f u

y
z v f v

z
 

 
     
     =
     
        

 

R t KTP  (2-38) 

式中： 

wP ——世界坐标系下的齐次坐标； 

T ——外参矩阵，由旋转矩阵 R 与平移向量 t 构成。 

2.4.2 相机标定理论 

相机标定的准确性对于获取精确的相机参数至关重要，其精确度将直接影响定位系

统的计算效率和位姿解算的准确性。张氏相机标定法介于传统的标定法与自动标定法两

者之间，它具有操作简便、所需设备简单、标定准确度较高以及角点变化明显等优势。正

因如此，该方法在计算机视觉领域得到了广泛应用，缺点是需要在标定过程中人为多次转

动和平移平面模板。在本文中，采用了张氏标定法，通过在同一平面内拍摄多幅不同姿态、

不同视角和不同部位的标准模板图片，即可计算得到相机的内外参数[57]。内参的主要作用

在于调整相机坐标系与图像坐标系之间因单位不统一而产生的线性变换差异，而外参则

负责实现坐标点在相机坐标系与世界坐标系之间的准确转换。 

根据公式(2-38)将 0z = 平面上点 ( ), ,0w w wP x y 通过投影变换映射到像素坐标系下，可

以得到该点的像素坐标 ( ),wp u v= 与世界坐标之间的对应关系： 

    1 2 3 1 2
0

1 1
1

w

w

w

w

x
u x

y
z v y

 
    
    = =
    
       

 

K r r r t K r r t  (2-39) 

记单应性矩阵    1 2 1 2 3= =H K r r t h h h ，式中 1r 、 2r 是旋转矩阵 R 的分量，由

旋转矩阵的正交性可知： 1 2 0T =r r ， 1 2 1= =r r ，根据这一性质可以进一步推导出以下约

束条件： 

 
1

1 2

1 1

1 1 2 2

0T T

T T T T

− −

− − − −

 =


=

h K K h

h K K h h K K h
 (2-40) 
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为求解方便，记 1T − −=B K K ，表示任意比例因子，将B 展开可以得到： 

 

0

2 2

11 12 13

1 0
21 22 23 2 2

31 32 33

0 0 0 0

2 2 2 2

1
0

1
0

1

x x

T

y y

x y x y

u

f f
B B B

v
B B B

f f
B B B

u v u v

f f f f

 − −

 −
 
 

   −   = = =
   
    

− − + +
 
 

B K K  (2-41) 

上式为对称矩阵，选择其中的 6 个因子构建新的矩阵b ： 

  11 12 22 13 23 33

T
B B B B B B=b  (2-42) 

根据上面的约束条件(2-40)可以得出： 

 = 0T T

i j ij=h Bh v b  (2-43) 

 
( )

12

2 1

11 22

T

T 

 
= 

−  

0
v

b
v v

 (2-44) 

上式中
1 1 1 2 2 1 2 2 3 1 1 3 3 2 2 3 3 3ij i j i j i j i j i j i j i j i j i jh h h h h h h h h h h h h h h h h h = + + + v 。 

拍摄每张图片可以产生两个约束方程，由于相机的内参矩阵涉及 5 个未知元素，所以

只需拍摄 3 张图像，就能通过解这些方程来确定内参系数。内参矩阵中元素如下： 

 

( )

( )

( )

( )

11

11

2

11 22 12

2

13
0

12 13 11 23

0 2

11 22 12

2

33 13 0 12 13 11 23

11

x

y

x

f
B

B
f

B B B

B f
u

B B B B
v

B B B

B B v B B B B

B










=



 =
 −



= −

 −

=
−


 − + −  =



 (2-45) 

在单应性矩阵中引入内参系数后，可以得到以下的外参系数： 

 

1 1

1 1 2 2

1

3 1 2 3

1 1
,

1
,

 



− −

−


= =


 =  =


r K h r K h

r r r t K h

 (2-46) 

由此得到了每一张图像对应的单应性矩阵 H ，也计算出了相机的内参矩阵 K ，带入

上式即可获得每张图像的外参系数旋转矩阵  3 3 1 2 3 =R r r r 和平移矢量 t 。 
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2.4.3 水下图像增强 

由于水下环境的光线较为微弱，导致摄像机拍摄的低照度图像呈现出较高的模糊度

以及较低的对比度，利用原水下图像进行特征点提取效果不佳，对后续研究有很大影响。

在视觉定位系统之前需要增强水下图像的细节信息，本节研究图像增强算法来进行水下

视觉信息预处理。直方图均衡化(Histogram Equalization, HE)算法基于像素统计信息进行

图像增强，通过重新分配图像像素的灰度值，将图像的直方图进行均匀分布，从而提升图

像的对比度。传统的 HE 算法会导致图像出现对比度过度增强和噪声放大的问题，调整后

更亮/暗的区域反而提取不到更多特征。限制对比度自适应直方图均衡化(CLAHE)[58]将图

像进行分割局部应用 HE，通过实施对比度限制并结合双线性插值技术，在增强图像对比

度的同时，也显著提升了图像中细节的可见性和清晰度，解决了传统 HE 的缺陷。下面介

绍 CLAHE 的具体过程。 

(1) 将待处理的图像分割成多个大小相等的不重叠子块，这些区域被称为局部直方图

均衡化单元，每个子块含有的像素数为 N； 

(2) 对于每个局部直方图均衡化单元，应用传统的 HE 算法使像素分布更加均匀，以

此提升图像的对比度。具体包括以下几个步骤：计算每个区域内像素的灰度直方图；根据

直方图计算对应的累积分布函数(Cumulative Distribution Function, CDF)；根据 CDF 重新

分配像素的灰度值，以实现直方图的均衡化；根据分配的灰度值更新图像中对应区域的像

素值。对于灰度图，像素值分布为 0-255， xn 为像素值为 x 的点数，则像素值为 x 的点增

强后的像素值为： 

 ( )
0

255
x

x

i

n
y x

N=

=   (2-47) 

(3) 为了避免过度增强，对于每个局部直方图均衡化单元图像像素的灰度值进行了限

制，将直方图在阈值T 处进行截断，对于超出截取阈值的部分重新均匀分布在整个灰度范

围上，整个直方图上升高度 L，以此来保证直方图总面积不变、概率密度的积分仍然为 1，

CLAHE 原理示意图如图 2-8 所示。通过调整截取阈值，CLAHE 约束了局部对比度的增强

幅度，能够实现差异化的增强效果，尽可能保留了图像的局部细节； 

i

( )istH i

T

maxH

0  i

( )istH t

maxH

L

0  

(a) CLAHE 处理前的直方图 (b) CLAHE 处理后的直方图 

图 2-8 CLAHE 原理示意图 

Fig.2-8 Schematic Diagram of CLAHE's Principle 
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(4) 为了缓解分割区域之间的边缘效应，引入双线性插值进行改进，如图 2-9 所示为

插值示意图。图中黑色小方块处仍然采用原始分割子块的变换函数进行计算，在蓝色阴影

区域的像素上，通过与其相邻的四个黑色小方块处的变换函数进行双线性插值计算来获

取其值。而对于边缘的绿色阴影部分，则采用与其相邻的两个黑色小方块处的变换函数进

行线性插值计算。至于红色阴影的四个角点处，则直接应用它们所处子块的变换函数来得

到其值； 

 
图 2-9 插值示意图 

Fig.2-9 Interpolation Diagram 

(5) 将经 CLAHE 处理后的各个局部均衡化单元拼接起来，得到最终的增强图像。 

以上是完整的 CLAHE 算法流程，水下图像增强后对比度有一定程度的提升。水下图

像增强前后对比如图 2-10 所示。 

  

(a) 增强前图像 (b) 增强后图像 

  

(c) 增强前提取 FAST 特征点 (d) 增强后提取 FAST 特征点 

图 2-10 水下图像增强前后对比 

Fig.2-10 Underwater Image Enhancement before and after Comparison 
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由上图可以看出，原水下图像模糊程度很高，在进行水下图像增强之前，所提取的特

征点数量往往非常有限。然而通过应用预处理方法，图像清晰度显著提高，从而大大增加

了特征点的提取数量。这为后续的视觉信息提取和回环检测提供了重要帮助，可以提升水

下导航定位系统的性能。 

2.5 本章小结 

本章首先建立了三维空间中的坐标系统和 ROV 运动学模型，为理解 ROV 运动规律

和位姿表示方式提供了基础。接下来深入阐述了系统传感器相关的理论知识，特别是捷联

式惯性导航的姿态、位置和速度解算方法。通过仿真定量分析了误差来源并建立了 IMU

测量模型。最后从相机与图像的关系出发，建立了相机成像模型，实现了坐标点在不同坐

标系之间的转换，并推导了相机标定解算内外参数的流程。在此基础上，本章还探讨了

CLAHE 算法在水下图像增强中的应用，有效提升了图像质量。这些理论知识为后续视觉

/惯导融合算法的研究提供了理论支撑，对于算法的实现和优化至关重要，也为后续研究

工作提供了指导和帮助。 
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视觉与惯导信息融合的导航定位技术自最初被提出至今，从视觉信息和惯导数据融

合的视角出发可以划分为松耦合和紧耦合两种方案，如图 3-1 所示为两种方案的示意图。

松耦合的方法是将视觉传感器数据和 IMU 的测量数据分别用于独立计算机体的运动状态，

再将这两种不同来源的状态信息进行合理的融合或耦合，以获取经过优化处理的、更为准

确的位姿信息。紧耦合的方法联合优化相机和 IMU 数据，最终通过处理融合后的数据获

取到准确的位姿信息。由于紧耦合的方法采用了联合处理并优化不同传感器数据的策略，

与松耦合相比，这种方式所需的计算时间较长，但是精度上有较为突出的性能。 

位姿估计

松耦合

位姿 位姿

紧耦合

跟踪

图像 图像

特征位姿
IMU IMU

 
图 3-1 松耦合和紧耦合 

Fig.3-1 Loose Coupling and Tight Coupling 

上一章已经对 IMU 与视觉传感器的相关原理进行了详细介绍并建立了相应的数学模

型，并对获取到的传感器数据进行了预处理。本章的重点是要进行传感器数据融合，由于

松耦合的处理方案数据间的耦合程度较低，因此本文采用紧耦合的方案融合视觉与惯导

的信息。本章首先需要从增强后的水下图像中提取特征点，基于图像处理获得的特征点数

据，融合 IMU 测量结果来估计机体的运动状态，并深入探讨相关的理论和数学模型，最

后利用数据集进行仿真分析。 

3.1 视觉图像处理 

3.1.1 FAST特征点检测 

特征点检测算法有很多，各种相关改进算法也层出不穷，在水下定位系统中，特征提

取只是一部分，若此处利用效果非常好的 SIFT、SURF 等算法，会使得实时性变差降低系

统性能。Features from accelerated segment test 算法通过比较目标像素与其周围像素的亮度

值，来迅速确定该像素是否可作为特征点，这是 2006 年 E.Rosten 等人提出的一种快速有

效的特征点检测算法[59]，也是目前检测速度最快的算法之一[60]。中文名为“基于加速分割

测试的特征”，简称 FAST。因其筛选方法的简洁性和更高的计算效率，经常被应用于需要
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实时处理的应用场景中。FAST 特征点检测示意图如图 3-2 所示。 

216 1

15 3

14 4

13 5

12

11

10

6

9

7

8

p

 

图 3-2 FAST 特征点检测示意图 

Fig.3-2 FAST Feature Point Detection Diagram 

具体的检测步骤如下： 

(1) 在灰度处理后的水下图像中任选点 p ，令其灰度值为 Ip； 

(2) 根据图 3-2 所示作圆，分别对圆周上分布的像素点标记为 1p 、 2 16p p ； 

(3) 定义一个阈值 t ，检查 1 和 9 像素点，如果 1Ip 、 9Ip 都在 ,Ip t Ip t− + 之间，则 p

不可能是特征点，返回步骤(1)判断下一个点；否则进行下一步； 

(4) 如果 p 被视为一个候选点，那么需要计算 1p 、 5p 、 9p 、 13p 与中心 p 之间的像

素差异。如果它们的绝对数值中有三个或更多超出了设定的阈值，那么可以将其视为候选

点，并进行后续的评估；否则直接判断下一个点； 

(5) 如果 p 仍然被视为一个候选点，那么需要计算其与 1p 至 16p 这 16 个点之间的像

素差异，如果其中至少有 N 个像素超出了设定的阈值，那么 p 就被认为是特征点；否则

丢弃； 

(6) 每帧图片逐个像素经过以上步骤检测之后再进行非极大值抑制处理，首先通过

3 3 的滑动窗口检查区域内是否存在多个特征点，需要分别计算各 FAST 特征点的得分值

s Ip t= − ，保留窗口内得分值最大的 FAST 特征点；在滑动窗口中，如果只存在一个

特征点，那么就应该直接保留这个特征点。 

由上可以看出，FAST 算法实现起来简单，这也是其速度快的原因。步骤(3)、(4)通过

简单的预处理排除了灰度图片中大多数非特征点的像素。步骤(5)中 N 通常取 9、11、12

等，称作 FAST-N。为了防止检测到的特征点过于集中造成计算资源浪费，步骤 f 利用非

极大值抑制策略进行了稀疏化处理，在滑动窗口内只保留了响应值较高的特征点有助于

后续分析，至此完成了整个水下图像的特征点检测任务。 

3.1.2 基于图像金字塔的 LK特征点跟踪 

在视觉图像处理的流程中，一旦从当前帧中提取出特征点，接下来的关键步骤是与相
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邻帧的特征点进行匹配，从而建立起这些特征点在连续图像帧之间的对应关系，实现图像

间的特征点关联，方便对相机运动姿态的估计和位姿优化。稠密光流和稀疏光流是最常用

的特征匹配或跟踪方法。稀疏光流法仅求解图片中某些像素点的运动，因此计算速度快实

时性高，比较适合对实时性有要求较高的水下移动平台，但也存在精度较低的缺陷。而稠

密光流法[61]需要求解整幅图片全部像素点的运动。本文采用 LK 光流法[62]追踪特征点的

移动过程以表征相机的运动状态，以达到 ROV 位姿估计的目的。LK 光流法对相邻帧图

片的特征点做差分运算进行稀疏光流估计，本节将介绍 LK 光流的基本原理。 

LK 光流法有三个假设条件： 

(1) 灰度恒定：同一像素点的灰度值在任意一帧图片中保持恒定不变； 

(2) 微小运动：在相机观测过程中像素点的位置不会发生很大的改变，基于此可以利

用相邻帧之间的特征点位置变动导致的灰度值改变，计算出灰度值关于位置的偏导数； 

(3) 空间一致：在相机观测过程中，由于图像的稳定性和连续性，相邻像素点的相对

位置关系保持不变，即它们依然相邻。基于这一特性，可以利用邻域内的 n 个像素点来构

建出 n 个方程，并通过联立这些方程来求解速度信息。 

LK 光流法的示意图如图 3-3 所示，接下来对 LK 光流法研究的数学模型进行推导。 

( ),x y
( ),x dx y dy+ +

t dt+t  

图 3-3 LK 光流法示意图 

Fig.3-3 LK Optical Flow Method Diagram 

将图像中像素的灰度值定义为关于时间和坐标的函数，具体地说，在时间 t ，坐标为

( ),x y 的像素点，其灰度值被表示为 ( ), ,I x y t ；后一帧时间为 t dt+ ，该像素点的位置为

( ),x dx y dy+ + ，灰度值为 ( ), ,I x dx y dy t dt+ + + 。根据灰度恒定假设可以列出如下等式： 

 ( ) ( ), , , ,I x dx y dy t dt I x y t+ + + =  (3-1) 

根据微小运动假设，将式(3-1)泰勒展开忽略高阶项： 

 ( ) ( ), , , ,
I I I

I x dx y dy t dt I x y t dx dy dt
x y t

  
+ + +  + + +

  
 (3-2) 

结合式(3-1)和(3-2)，可以得到： 

 
I dx I dx I

x dt y dt t

  
+ = −

  
 (3-3) 
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式中： 

/dx dt ——像素在 x 轴方向的运动速度，记为u ； 

/dy dt ——像素在 y 轴方向的运动速度，记为 v ； 

/I x  ——图像关于 x 轴方向的梯度，记为 xI ； 

/I y  ——图像关于 y 轴方向的梯度，记为 yI ； 

/I t  ——当前帧图像在该像素点处关于时间的梯度，记为 tI 。 

xI 、 yI 和 tI 可通过以下式子得到： 

 

( ) ( )

( ) ( )

( ) ( )

1
1, , 1, ,

2

, , , ,

1
, 1, , 1,

2

x

t

y

I I x y t I x y t

I I x y t I x y t dt

I I x y t I x y t


= + − −


= − +


 = + − −


 (3-4) 

式(3-3)可写为如下形式： 

 x y tI u I v I+ = −  (3-5) 

上式含有两个未知数速度u 、v ，根据空间一致假设，在图像的局部邻域内，像素的

运动是一致的。因此，对于一个 r r 的方格内的 n 个像素点，可以根据它们的运动一致性

构建出 n 个方程： 

 , 1, 2, ,xk yk tk

u
I I I k n

v

 
  = − =  

 
 (3-6) 

将式(3-6)写成如下的形式： 

 
u

v

 
= − 

 
A b  (3-7) 

式中： 

1 1 1

,

x y t

xn yn tn

I I I

I I I

   
   

= =   
     

A b  

利用最小二乘法进行求解得到： 

 ( )
1

T T
u

v

− 
= − 

 
A A A b  (3-8) 

当 T
A A可逆时，上述方程在最小二乘意义下具有唯一解。在实际应用中，为了求解光

流，通常会采用迭代的方法来进行数值计算，每次迭代都会利用式(3-8)得到前后两帧图像

之间的运动速度。 

在 LK 光流法的应用中，其基于的假设条件通常相当严格。然而，在实际操作中，当
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系统经历高速运动时，像素会产生显著的位移，这种情况下，原先严格的假设条件可能不

再成立，从而导致标准的 LK 光流法难以获得精确的结果。因此研究图像金字塔的 LK 光

流优化方法，该方法通过降采样技术对图片进行不同级别的缩放来构建金字塔，而金字塔

的最底部则是原始图像，如图 3-4 所示。构建金字塔模型后会缩小图像尺寸，这意味着在

两帧图像之间的时间间隔保持不变的情况下，图像的运动速度也会相应地降低。通过分层

的方法，首先在最顶层运用标准 LK 光流法求解运动矢量，然后将这个初始估计的运动矢

量传递给下一层，直至在最底层获得最终的精确解。这种方法使得 LK 光流法能够应对大

的运动，从而适用于快速移动的场景。 

利用LK光流法计算顶
层图像对的速度信息

再次利用LK光流法进行计算

插值、扩展尺寸

1tI −图像 的图像金字塔
tI图像 的图像金字塔  

图 3-4 图像金字塔的 LK 光流法 

Fig.3-4 LK Optical Flow Method Based on Image Pyramid Model 

3.1.3 特征点误匹配剔除 

通过对相机捕获的图像数据进行处理可以成功完成特征检测与匹配，但在已经完成

匹配所获取到的多组特征点对中，误匹配的情况是非常常见的。错误地匹配特征点会对后

续结果产生直接的负面影响，所以需要剔除掉错误匹配的特征点。Random Sample 

Consensus 算法是由 Fischler 等人提出的，其含义是指随机抽样的一致性，简称 RANSAC。

RANSAC 算法[63]是通过数学计算得到基于含有异常数据的样本数据集所建立模型的参数，

并据此生成有效样本数据的一种计算方法。可以理解为在匹配的数据集中随机选取样本，

并找到具有一致性的数据。RANSAC 算法通过将观测数据与参数化模型结合起来，不断

地循环测试数据，目标是找到一个3 3 的最优单应性矩阵H ，并将需要的结果保留下来，

常用于移除错误匹配的特征点对。数学模型可用下式进行表示： 

 

11 12 13

21 22 23

31 32 331 1 1

x x h h h x

s y y h h h y

h h h

       
        = =
       
              

H  (3-9) 

式中： 

( ),x y ——目标图像角点位置； 
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( ),x y  ——场景图像角点位置； 

s ——尺度参数。 

通过 RANSAC 算法确定的最佳单应性矩阵H ，必须确保H 中匹配的特征点数量是

最多的。一般情况下取 33 1h = ，那么至少需要 4 个样本导出的 8 个线性方程对归一化后H

中所剩的 8 个不确定元素进行求解，才能得到单应性矩阵H ，并且要求 4 个样本不能共

线。本小节采用 RANSAC 算法并通过以下流程对上文的特征点对进行错误剔除：首先从

上一小节匹配的样本数据集任意抽出 4 组特征点对，接下来计算该模型的单应性矩阵，并

使用此模型对所有数据进行了测试；经过不断的计算和迭代，找到特征点匹配数量最多的

H ，即为最佳的参数模型。 

3.2 滤波器设计 

视觉图像处理完成之后，利用紧耦合的策略将特征信息与 IMU 测量结果进行数据融

合推断系统状态，这样就形成了一个状态估计问题。处理状态估计问题的方法一般有两类：

一类是当前时刻的估计状态，然后用新的数据来更新这个状态，这种方式称为增量或渐进

滤波器；还有一类是将所有的数据都保存起来，再使用批量的方法来实现最优化，这种方

式相较于传统的滤波器更为有效，但也存在计算量大实时性不高的缺点。 

本章主要研究基于滤波的系统状态估计问题，通过结合图像和惯性导航信息，采用设

计的卡尔曼滤波器来实现系统状态的最优预测与更新。相较于非线性优化方案，本方法展

现出更优越的实时性能。 

3.2.1 扩展卡尔曼滤波器 

作为一种效率极高的最优估计算法，卡尔曼滤波得到了广泛的应用[64]。该算法通过构

建状态方程，并利用线性系统的输入和输出数据来观测，进而计算出状态向量的最优估计

值。鉴于系统输入中不可避免地存在噪声和干扰，寻找最优估计的过程实质上可以视为一

种滤波操作，用于减少这些不利因素对系统状态估计的影响。KF 的实施流程主要可以划

分为预测和更新两个阶段。在当前时刻系统状态基础上，预测阶段利用状态方程计算下一

时刻的协方差矩阵以及状态向量；完成第一阶段后再进入状态更新阶段，接下来基于观测

方程得到卡尔曼滤波增益，并完成对预测结果的更新，实现了卡尔曼滤波的目标。 

卡尔曼滤波器作为状态估计的一种重要方法，有着其使用范围的局限性，即卡尔曼滤

波器仅适用于线性系统中。在系统采用线性高斯模型的情况下，滤波器可以提供最优估计。

但在实际系统中会出现二次方等各种程度的非线性问题，这些复杂因素给滤波带来了困

难，因此对非线性系统进行有效处理就变得十分重要。扩展卡尔曼滤波器(Extended Kalman 

Filter, EKF)[65]利用线性化技术将问题转化为近似线性系统。这种可行的策略是对非线性函

数进行泰勒展开，并简化该过程，仅保留一阶项而忽略二阶及更高阶的项。通过这种方式，

得到一个近似线性化的模型，随后可以利用 KF 对这个模型进行状态估计。在本文研究的

惯性/视觉数据融合状态估计问题中，运动方程和观测方程大部分情形下都是非线性函数。
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所以本小节将从数学模型的角度来解释 EKF 的大致流程。 

在非线性系统中，系统状态方程和测量方程由以下形式给出： 

 
( )

( )
1,k k k k

k k k

f

h

−= +


= +

x x u w

z x v
 (3-10) 

式中： 

kx ——系统状态； 

ku ——输入量； 

kw ——运动噪声； 

kz ——实际观测值与预测之间的残差； 

kv ——观测噪声。 

对于 kw 和 kv 均服从正态分布，可以表示为 ( )0,k Nw R 、 ( )0,k Nv Q ，其中R 、Q

为协方差矩阵。
1

ˆ
k−P 和 1

ˆ
k−x 表示 1k − 时刻协方差矩阵和系统状态向量的估计值。将式(3-10)

进行泰勒展开并且保留一阶项，可以分别得到： 

 

( ) ( )

( ) ( )

1

/ 1

ˆ1 1 1

1

/ 1 / 1

ˆ ˆ,
k

k k

k k k k k k

k

k k k k k k k

k

f
f

h
h

−

−

− − −

−

− −


 + − + 


  + − +

 

x

x

x x u x x w
x

z x x x n
x

 (3-11) 

基于卡尔曼滤波器预测公式，能够预测系统状态向量和协方差矩阵： 

 ( )/ 1 1
ˆ ,k k k kf− −=x x u  (3-12) 

 / 1 1
ˆ T

k k k k− −= +P FP F R  (3-13) 

上式中
1ˆ

1
k

k

f
−

−


=


x
F

x
，

/ 1k k

k

h
−


=


xH
x

。 

接下来再计算系统的卡尔曼增益，由于预测结果和观测结果与真实的状态存在不同

程度的偏差，卡尔曼增益包含两个信息。第一个信息相当于预测值和观测值之间的比例因

子，将预测误差与观测误差进行比较，系统更加偏向于信任误差较小的一方。第二个信息

起到了转换的作用，卡尔曼增益将更新量投影到了状态上。卡尔曼增益 kK 的计算公式如

下： 

 ( )
1

/ 1 / 1

T T

k k k k k k

−

− −= +K P H HP H Q  (3-14) 

得到 kK 后，系统的状态和协方差矩阵由以下公式计算更新： 

 ( )( )/ 1 / 1
ˆ ˆ ˆ

k k k k k k kh− −= + −x x K z x  (3-15) 

 ( ) / 1
ˆ ˆ
k k k k−= −P I K H P  (3-16) 
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滤波过程如图 3-5 所示，至此 EKF 已经成功地预测和更新了非线性系统中的系统状

态。依赖于模型的高斯噪声假设，EFK 在数据融合上有很广泛的应用，相对于优化的方

法，基于 EKF 的方法精度虽然较低但是计算效率更高。由于本章的研究对象是非线性系

统，因此对于本文研究的位姿估计部分采用 EKF 来对系统状态信息进行预测和更新。 

 
图 3-5 滤波过程 

Fig.3-5 Filtering Process 

3.2.2 系统状态向量 

为了进行 IMU 与视觉传感器数据融合，以实现水下机器人位姿的估计，本文选取的

系统状态向量为： 

 
T

T T

I C
 =  X X X ，

( )23 7 1N
R

+ 
X  (3-17) 

式中： 

IX ——IMU 相关状态量，
T

I T T G T T G T I T I T

I G g I a I C C
 =  X q b v b p q p ； 

CX ——N 个相机位姿，
1 N

T
T T

C C C
 =  X X X ， i

i i

T
C T G T

C G C
 =  X q p ； 

I

G q—— I 系相对于 G 系的姿态转换四元数； 

G

Ip —— I 系相对于 G 系的位置； 

G

Iv ——  I 系相对于 G 系的速度； 

gb ——陀螺仪的三轴零偏； 

ab ——加速度计的三轴零偏； 

I

C q——相机坐标系 C 到 I 系的姿态信息； 

I

Cp —— C 系到 I 系的位置信息； 

iC

G q——相对于 G 系的第 i个相机姿态； 

i

G

Cp ——相对于 G 系的第 i 个相机位置。 

为确保滤波器的稳定性并避免协方差矩阵的奇异性，将状态量描述为误差的形态：即
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一个量 x 的估计的误差为 ˆx x x= − ，x 为状态量的真实值，x̂ 为状态量的估计值。对于四元

数状态量采用了不同的误差定义，如果 q̂ 是四元数q 的估计值，则方向误差由误差四元数

q 描述，它由关系 ˆ= q q q 定义，符号表示四元数乘法。误差四元数为： 

 
1

1
2

T

T 
 
 
 

q   (3-18) 

微小的旋转q 直观地描述了真实姿态与估计姿态之间近乎重合的偏差。由于姿态具

有三个自由度，使用 这种微小的旋转来表示姿态误差，是一种最为精简和直接的方式。 

IMU 有关误差状态量表示为： 

 
T

T TI T G T G T I T I T
I g aG I I C C  =

  
X b v b p p   (3-19) 

第 i个相机位姿的误差表示为 i

i i

T
C T G T

C G C =  X p 。 

整个系统的误差状态向量为 1

1

N

N

T
T CC T G T T G T
I G C G C  =

  
X X p p  。 

3.3 IMU 状态预测 

3.3.1 状态预测模型 

(1) 连续时间系统建模 

对于 IMU 的误差状态向量 IX 中的各个状态分别计算如下： 

 

( )

( )
3 1

3 1

3 1

3 1

1
ˆ ˆ ˆ

2

ˆ

ˆ ˆ ˆ

ˆ

ˆ ˆ

ˆ

ˆ

I I

G G

g

T
G I G

I G

a

G G

I I

I

C

I

C










=


 =

 = +



=


=
 =

 =

0

0

0

0

q q

b

v C q a g

b

p v

q

p



 (3-20) 

式中： 

( )ˆI

GC q —— G 系到 I 的姿态转换矩阵； 

m ——陀螺仪的测量值； 

ma ——加速度计的测量值； 

̂——IMU 角速度估计值， ˆˆ
m g= −b  ； 

â  ——IMU 加速度估计值， ˆˆ
m a= −a a b 。 

IMU 误差状态的线性化连续时间模型为： 
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 II I= +X F X Gn ，
21 1I R X  (3-21) 

式中： 

F ——状态转移矩阵； 

G ——噪声转移矩阵； 

In ——系统噪声，
12 1

T
T T T T

I g wg a wa R 
 =  n n n n n ； 

gn ——陀螺仪测量值的噪声数据； 

an ——加速度计测量值的噪声数据； 

wgn ——陀螺仪测量偏差的随机游走数据， wg g=n b ； 

wan ——加速度计测量偏差的随机游走数据： wa a=n b 。 

In 中的各项数据均为零均值高斯白噪声，且各个时刻是相互独立的，所以连续时间系

统噪声协方差矩阵为： 

( ) ( )

2

3 3 3 3 3 3 3 3

2

3 3 3 3 3 3 3 3

12 12 2

3 3 3 3 3 3 3 3

2

3 3 3 3 3 3 3 3

g

T g

I I

a

a

E t t t 











   

   



   

   

 
 

  = +  =   
 

  

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0

I

I
Q n n

I

I

 

根据公式(3−18)和(3−19)推出的 IMU 运动模型，可以得到矩阵 F 和 G 的具体形式为： 

( ) ( )

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

21 21
3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3 3 3

ˆ

ˆ ˆ ˆ
T T

I I

G G

    

      

    


      

    

     

    

−  −  

−  −  
=

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

I

C q a C q

F

I



3 3

3 3 3

3 3 3 3





 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

0

0

0 0

 

( )

3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3

21 12
3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3

3 3 3 3 3 3 3 3

ˆ
T

I

G

  

  

  


   

  

   

   

− 
 
 
 −
 

=  
 
 
 
 
  

0 0 0

0 0 0

0 0 0

0 0 0 0

0 0 0

0 0 0 0

0 0 0 0

I

I

C q

G

I

 

(2) 离散时间系统建模 

由于 IMU 测量值为离散量，IMU 以周期T 对信号 m 和 ma 进行采样，这些测量结果

用于状态传播。IMU 姿态 ( )ˆI

G tq 、位置 ˆG

Ip 与速度 ˆG

Iv 由 2.2.1 小节和 2.2.2 小节递推得到。
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根据连续时间下的系统模型，可以推导得到状态方程(3-21)的离散形式如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ), ,
t t

I I
t

t t t t t t t t d   
+

+  = +  + + X X G n   (3-22) 

利用泰勒公式展开并进一步做离散化，可以得到 k 时刻的噪声协方差矩阵 kQ 以及

IMU 从 k 时刻到 1k + 时刻的状态转移矩阵 k 如下： 

 ( )
( )

( )
21

,
2!

t t

t
d

k t t t e t t
 

+

= +  = = +  +  +
F

I F F   

 ( ) ( ) ( ) ( ), ,
t t

T T T T

k k k
t

t t t t d t    
+

= +  +   Q G QG GQG     

有了噪声协方差矩阵 kQ 和状态转移矩阵 k ，就可以计算在 k 时刻到 1k + 时刻的 IMU

状态协方差矩阵： 

 
1| |k k k k

T

II k II k k+
= +P P Q   (3-23) 

描述系统状态时需要协方差来衡量状态的稳定性。当 1k − 的状态依据 IMU 递推到了

k 时刻，对应状态的协方差一定是变大的，因为 IMU 是有误差的，引入了新的误差，协

方差自然变大，需要根据上一时刻的协方差结合 IMU 误差来更新新的协方差。式中
|k kIIP

表示 k 时刻 IMU 状态的协方差， kQ 表示 1k − 到 k 时刻 IMU 的误差对状态影响的协方差，

这个值是根据 IMU 的读数的噪声方差(标定而来)推到了状态方差。实际的协方差矩阵并

不是只有 IMU 部分，还有相机部分，所以关于相机部分还需要单独讨论。实际的协方差

矩阵如下： 

 
| |

| |

|

k k k k

k k k k

II IC

k k T

IC CC

 
=  
  

P P
P

P P
 (3-24) 

式中： 

|k kIIP ——21 21 的 IMU 协方差矩阵； 

|k kCCP ——6 6N N 的相机位姿协方差矩阵； 

|k kICP ——IMU 与相机位姿的协方差相关矩阵。 

递推阶段关于相机状态部分是不变的，此时 k 时刻到 1k + 时刻的协方差矩阵为： 

 
1| 1| | |

1| 1| | |

3 3 3 33 3

1|

3 3 3 3 3 3 3 33 3 3 3

k k k k k k k k

k k k k k k k k

T
II IC II ICk kk

k k T T

IC CC IC CC

+ +

+ +

 

+

    

        
= = +        
          

0 00

0 0 00

P P P P Q
P

IP P P P I

 
 (3-25) 

3.3.2 状态增广 

系统每次收到最新的相机位置和姿态信息时，滤波器会自动更新协方差矩阵和相机

的状态量。在记录新图像时，摄像机的姿态估计由 IMU 姿态估计计算，如下式所示： 
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( )( )

ˆ ˆ

ˆˆ ˆ

C C I

G I G

T
G G I I

C I G C

 = 



= +

q q q

p p C q p
 (3-26) 

式中 C

I q 和 I

Cp 分别是表示相机坐标系相对于 I 系的旋转四元数和位置变换，两者都是已

知的，C 表示将四元数转换成对应的姿态转换矩阵。 

将摄像机姿态估计追加到状态向量上，对 EKF 的协方差矩阵进行相应的增宽，状态

量增广后的协方差矩阵： 

| |21 6 21 6

| |

| |

T T

k k k kN N

k k k k T

k k k k

+ +
    

 =     
      

P P JI I
P P

JP JP JJ J
 

式中 J 为新增加的相机位姿状态量所对应的雅克比矩阵，可由方程(3-26)导出： 

( )

( )

( )( ) ( )( )
6 21 6

ˆ

ˆ ˆ

I

G

T TN
I I I

G C G

 +

 
 

=
 

 −    

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0

C q I

J

C q p I C q
 

系统状态协方差矩阵更新流程如图 3-6 所示，每当新一帧 IMU 数据或相机信息到达

时，都会对雅克比矩阵 J 进行相应的更新。 

更新

|

21 21

k kII



P
|

21 6

k kIC

N

P

|

6 21

k k

T

IC

N 

P
|

6 6

k kCC

N N

P

1|

21 21

k kII +



P
|

21 6

k kk IC

N

P

|

6 21

k k

T T

IC k

N 

P 
|

6 6

k kCC

N N

P

 
(a) IMU 信息到达时的更新 

更新

IIP ICP

kP

T

ICP CCP

IIP

T

ICP

ICP

CCP

( )
T

kJP

T

kJP JkJP

 
(b) 视觉信息到达时的更新 

图 3-6 系统状态协方差矩阵更新流程 

Fig.3-6 System State Covariance Matrix Update Process 
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3.4 相机状态更新 

3.4.1 状态观测模型 

假设在 jM 个相机位姿 i

i

C T G T

G C
 
 q p 中，同一个特征点 jf 被连续观测到， ji S ，在每

个相机位姿下，该特征点都由模型描述： 

 , ,

1
,

i

j

j i j i jii

jj

x
i S

yz

 
= +  

  
z n  (3-27) 

式中 ,j in 为相机 i时刻观察第 j 个特征点时的 2 1 维图像噪声向量。在相机帧中表示的特征

位置 iC

jp 为： 

 ( )( )i i

j i

i

j

C Ci G G

j j G f C

i

j

x

y

z

 
 

= = − 
 
 

p C q p p  (3-28) 

在算法的第一步中，地面坐标系中特征位置
j

G

fp 是未知的。为了解决这个问题，采用

了最小二乘法来最小化误差，从而得到这些特征位置的估计值 ˆ
j

G

fp 。观测项为一系列归一

化平面上的点，误差为归一化平面上 x 、 y 方向上的误差。得到特征位置的估计后，计算

测量残差： 

 , , ,
ˆ

j i j i j i= −r z z  (3-29) 

式中 ,j iz 和 ,
ˆ

j iz 分别是第 j 个特征点在第 i 时刻相机位姿观察时的观测量和估计量。 

对特征位置和摄像机姿态的估计进行线性化，可以将式(3-29)表示为一种线性形式： 

 
,, , ,j i

G

j i X j i j j i+ +r H X H p n  (3-30) 

,j iH 和
,j iXH 分别是观测量关于特征位置和状态的雅克比矩阵，将该特征的所有 jM 个测量

值的残差叠加，得到： 

 
j

G

j X j j j+ +r H X H p n  (3-31) 

由于 EKF 用于状态估计，对于构建测量模型，根据一般形式 = +r HX n定义一个线

性依赖于状态误差 X 的残差 r 就足够了，噪声项必须为零均值白噪声且与状态误差不相

关，才能应用 EKF 框架，其中H 为测量雅可比矩阵。在式(3-31)中，误差 G

jp 与误差 X 是

相关的，所以残差 jr 与一般形式不一致，这使得它不适合直接应用于 EKF 的测量更新过

程中。为了解决这个问题，可以通过将 jr 投影到矩阵 jH 的左零空间 T
V 得到 jr ，重新定义

的新残差与一般形式保持统一，即有： 
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T

j = 0V H  

j j

T T T

j j X j X j j= + = +r V r V H X V n H X n  

最后叠加处理所有特征点的观测方程，得到观测方程的最终形式： 

 o o= +Xr H X n  (3-32) 

3.4.2 滤波器更新 

当相机在机体上随 ROV 移动时，会不断观测到新的水下环境信息，同时为滤波器提

供新的位置和图像特征，从而使相机的协方差矩阵和状态向量的维度持续上升，导致计算

任务不断加重，最终可能会大大降低算法的执行效率。利用滑动窗口对相机的状态数量进

行管理是一种在后端数据融合中确保计算效率的策略，这种策略主要是通过保持一个用

于按时间序列存储相机状态的滑动窗口。限定了滑动窗口的长度对有限数量的相机状态

进行维护，还对每个相机状态下的特征点信息进行了相应的记录。接着对不同相机状态下

观测到的同一特征点建立几何约束，在此基础上建立了相应的观测模型。随着相机的移动，

滑动窗口中的相机状态也在持续更新，这使得能够实时估计系统的运动情况。滑动窗口的

引入确保了相机状态的数量始终被限制在一个预定的阈值范围内，避免了随着系统移动

而相机状态的持续增长，从而减少了算法所需的计算资源。 

在依据前文所描述的特征点几何约束建立了观测模型之后，系统仅在满足特定预设

条件时，才会对观测数据进行更新处理。图 3-7 所示为触发观测更新示意图。
nf 标记的

是被跟踪到的特征点，而在滑动窗口中则维护了最近 7 个时刻的相机状态信息。 

, 6C kX − , 5C KX − , 4C kX − , 3C kX − , 2C kX − , 1C kX − ,C kX

0f

1f

2f

3f

4f

5f

6f

相机状态 特征点跟丢 用于更新的状态  
图 3-7 滑动窗口触发观测更新示意图 

Fig.3-7 Sliding Window Triggers Observation Update Diagram 

触发滤波器更新的第一种情况是特征点跟踪丢失。图中可以看出，在 k 时刻记录的相

机状态中，当前帧跟丢了之前帧中连续观测到的特征点 1、2、4、5、6。此时滑动窗口内

观测到的丢失特征点的相机状态数量达到了最大值，对跟丢的特征点做三角化，当前建立
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的约束更多，并用三角化成功解算得到的的特征点进行滤波器观测更新，这样用于更新的

三维特征点坐标和更新得到的位姿会更加准确。 

第二种情形是同一特征点的连续跟踪长度达到设置的最大滑动窗口长度，同样会触

发观测更新。下一时刻滑动窗口内最初的相机状态会被挤掉，如果继续跟踪到此特征点，

接下来继续进行滤波器的观测更新。另外系统会根据当前时刻的移动状态决定是否进行

更新，如果判断当前相机的移动速度过快时，系统会保留当前时刻的相机状态但不再做观

测更新。 

有了由特征点建立的观测模型，接下来对矩阵 XH 通过 QR 分解进行降维，来降低

EKF 更新的计算复杂度： 

  1 2

 
=  

 0

H

X

T
H Q Q  (3-33) 

根据这个定义，将式(3-33)代入式(3-32)的观测方程中，得到: 

  1 2o o

 
= + 

 0

H
T

r Q Q X n  (3-34) 

 
1 1

2 2

T T

o o

T T

o o

    
= +    
    0

HTQ r Q n
X

Q r Q n
 (3-35) 

残余的 2

T

oQ r 只是噪声，完全丢弃。为了更新 EKF，使用以下残差进行计算：： 

 1

T

n o n= = +Hr Q r T X n  (3-36) 

式中 1

T

n o=n Q n 为噪声向量，其协方差矩阵为 2

1 1

T

n o im r= =R Q R Q I , r 为 1Q 中的列数。 

EKF 更新通过计算卡尔曼增益进行： 

 ( )
1

T T

n

−

= +H H HK PT T PT R  (3-37) 

而状态的修正是由以下向量给出的： 

 n =X Kr  (3-38) 

最后，状态协方差矩阵更新为： 

 ( ) ( )1| 1 1|

T T

k k k k n+ + += − − +H HP I KT P I KT KR K  (3-39) 

3.5 组合导航定位算法仿真分析 

在实际采样过程中，惯性测量单元 IMU 采样频率可以达到几百赫兹，而相机的采样

频率一般比较低，这会导致两者采样数据不一致的问题。在实际应用中，需要在每个图像

时刻对相机位姿进行求解。为了解决此问题，需要对邻帧间 IMU 的测量数据进行累积， 

以得到邻帧间相机位姿和速度之间的关系。然而，由于 IMU 采样频率很高，每次更新所

有状态会导致数据量非常大，从而使计算复杂度非常高。因此，预积分是解决这个问题的

一种方法。预积分是指通过将 IMU 测量数据与时间相乘并进行离散化处理，可以将相邻

帧之间的 IMU 状态积分为一个单一的值，从而减少计算量和存储开销，同时保持准确性。 
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预积分的关键在于准确计算旋转矩阵、速度和位移增量。计算旋转矩阵时，需要使用

四元数或旋转向量来表示姿态状态，并通过 IMU 角速度计数据的积分来计算姿态状态的

变化。计算速度和位移增量时，则需要使用 IMU 加速度计数据来估计运动状态，并将其

积分得到速度和位移增量。IMU 预积分的基本思想是将 IMU 的测量值离散化后进行积分，

得到相邻时间步长之间的运动量的近似值。 

选择基蒂(KITTI)公开数据集[66]进行仿真分析验证算法性能，数据集采集使用的驾驶

车上装有惯性导航系统、激光扫描仪、2 个灰度相机、2 个彩色相机和 4 个变焦镜头等多

个传感器，数据采样频率为 10Hz。本文算法对惯导和视觉信息进行融合，惯导数据使用

KITTI数据集的惯性导航系统采集的 IMU数据，视觉信息使用 1 个灰度相机提供的数据。

首先进行特征点提取并利用光流法跟踪特征，将图像数据转化为特征信息。 

在评估算法的定位精度时，一般会重点关注两个核心指标：相对位置误差(Relative 

Pose Error, RPE)和绝对轨迹误差(Absolute Trajectory Error, ATE)。后者是通过比较实际轨

迹真值与估计结果来确定定位算法绝对误差的。均方根误差(Root Mean Square Error, 

RMSE)一般会来用作输出结果评估的准则，通过以下公式计算： 

 ( ) ( )( )
2

1

1
y

m

r

i

RMSE i y i
m =

= −  (3-40) 

式中 ( )yr i 为路径真值， ( )y i 为定位算法仿真输出值。本文将 RMSE 作为衡量定位算法

效果的第一种指标，将平均归一化估计误差作为第二种指标。 

在 KITTI 上选取编号为 0001 和 0036 的数据集进行仿真，对比结果如图 3-8 所示。绿

色曲线为真实轨迹，红色曲线是 SINS 解算轨迹，蓝色曲线表示 MSCKF 算法解算轨迹，

黑色圆圈为相机观测到的轨迹附近的特征点位置。 

  

(a) 0001 (b) 0036 

图 3-8 SINS,MSCKF 解算轨迹和真实轨迹对比 

Fig.3-8 SINS, MSCKF Compared the Calculated Trajectory with the Real Trajectory 

图 3-9 和图 3-10 分别为 MSCKF 从数据集 0001 和 0036 解算得到的位置与姿态角在

三轴方向上的误差，红色虚线为 3σ曲线。表 3-1 记录了 MSCKF 与 SINS 的解算误差。 
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(a) xyz三方向位置估计误差 (b)  三方向姿态估计误差 

图 3-9 0001 数据集 MSCKF 解算的位姿六自由度误差 

Fig.3-9 Data Set 0001: 6-DOF Error of Pose Computed by MSCKF 

  

(a) xyz三方向位置估计误差 (b)  三方向姿态估计误差 

图 3-10 0036 数据集 MSCKF 解算的位姿六自由度误差 

Fig.3-10 Data Set 0036: 6-DOF Error of Pose Computed by MSCKF 

表 3-1 SINS 与 MSCKF 的解算误差对比 

Tab.3-1 Comparison of Solving Errors between SINS and MSCKF 

误差 
0001 数据集 0036 数据集 

SINS MSCKF SINS MSCKF 

位置 ARMSE/m 0.784026 0.371095 0.300790 0.295535 

姿态 ARMSE/(°) 0.002625 0.009572 0.009192 0.007307 

位置误差/m 2.532430 1.104793 1.431185 0.596669 

结合仿真结果轨迹图 3-8 和误差对比表 3-1，SINS 和 MSCKF 都能够完整跟踪真实轨

迹，并对特征点的三维坐标进行解算。与 SINS 相比，MSCKF 对系统位姿的估计更接近

真实值，估计结果的位置 ARMSE 和归一化位置误差均明显小于 SINS 的解算结果。对数

据集中这两段路径进行跟踪，结果显示 SINS 在终点的归一化位置误差高达 MSCKF 的两

倍以上。随着系统长时间运动，SINS 的累计误差越来越大，估计结果的可靠性越来越低，
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不能单独用于性能要求较高的实际平台。从图 3-9 和 3-10 可以看出，MSCKF 解算的位姿

误差符合 3σ准则，因此 MSCKF 实现定位解算具有可行性，这也说明了视觉与惯导数据

融合后的结果明显优于单独的惯性导航。 

(1) MSCKF 与 SWF 算法对比 

滑动窗口滤波(Sliding Window Filter, SWF)[67]通过优化的方法估计全局的运动，其中

的局部优化问题一般会当作一个非线性最小二乘问题进行处理，选取高斯牛顿法(Gauss-

Newton, GN)[68]优化在K 个位姿的滑动窗口上观察M 个特征，或者采取列文伯格－马夸尔

特法(Levenberg-Marquardt, LM)[69]计算。SWF 采用固定长度滑动窗口的策略保留了历史信

息，在滑动窗口中引入新的状态后，首先会移除窗口里最旧的状态，并对历史信息边缘处

理，随后处理的结果会作为一个先验条件被纳入下一轮的优化流程中。SWF 将特征位置

估计为滤波器状态本身的一部分，而 MSCKF 在单独的过程中优化特征位置，而不将其包

括在滤波器状态中。 

采用编号 0001 的数据集进行仿真对比，SINS、MSCKF 与 SWF 解算的位置均方根误

差曲线如图 3-11 所示。SINS、MSCKF 与 SWF 解算结果对比见表 3-2。 

 

图 3-11 SINS、MSCKF 与 SWF 解算的位置均方根误差 

Fig.3-11 Position RMSE of SINS, MSCKF and SWF 

表 3-2 SINS、MSCKF 与 SWF 解算结果对比 

Tab.3-2 Comparison of the Results of SINS, MSCKF and SWF 

 SINS MSCKF SWF 

位置 ARMSE/m 0.719718 0.335283 0.337230 

姿态 ARMSE/(°) 0.002509 0.009920 0.011263 

解算时间/s / 10.892667 238.652496 
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从图 3-11 可以观察到，MSCKF 和 SWF 两种视觉/惯导融合算法计算出的轨迹更接近

实际的运动轨迹，SINS 解算的误差最大。但由于 SWF 采用了优化的方法，其解算时间远

高于 MSCKF，不适用于对计算量和实时性有要求的水下移动平台。另外，在文献[70]的

研究中，调整滑动窗口的尺寸可能会对 SWF 算法的解算精度造成不良影响，特别是当窗

口大小被设定为大约 20 帧时，系统的解算精度达到最优。随后，随着滑动窗口尺寸的持

续扩大，SWF 解算所需的时间也显著延长，因此如何在解算精度和时效性之间找到一个

平衡点，需要根据特定定位环境的具体需求来做出选择。 

(2) 特征跟踪长度对 MSCKF 算法精度的影响 

在用 MSCKF 算法分析同一组实验数据时，通过调整不同的最大特征跟踪长度，从而

获取了与之相应的计算结果，见表 3-3。图 3-12 展示了在不同特征跟踪长度情况下 MSCKF

计算出的位置均方根误差的曲线图。 

表 3-3 特征跟踪长度对 MSCKF 的影响 

Tab.3-3 Influence of Feature Tracking Length on MSCKF 

参数 
特征跟踪长度/帧 

10~20 10~30 10~40 10~50 10~Inf 

位置 ARMSE/m 0.348542 0.307329 0.304175 0.310976 0.335283 

姿态 ARMSE/(°) 0.017214 0.011165 0.008845 0.008720 0.009920 

位置误差/m 1.1311060 1.035847 0.954047 0.952549 1.015345 

解算时间/s 10.741528 9.430771 9.630112 9.705730 6.361847 

 

图 3-12 不同特征跟踪长度 MSCKF 解算的位置 RMSE 

Fig.3-12 Position RMSE Calculated by MSCKF with Different Feature Tracking Length 
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在表 3-3 中需要注意的是，Inf 代表了最大特征跟踪长度无限大，即当某特征点连续

出现的长度大于设置的最小跟踪长度时，开始对这个特征点进行追踪，直至跟踪丢失。可

以观察到，随着特征追踪长度的增长，MSCKF 的解算准确性得到了提升，同时解算所需

的时间也有所缩短。通过与表 3-2 的比较，可以明显观察到 MSCKF 的解算速度明显超过

了 SWF。文献[71]探讨了特征密度如何影响 MSCKF 的精确度，并选择了不同数量的特征

点进行算法的求解。当特征点数量增多时，MSCKF 的算法精度会随着特征点数量的增长

而上升。 

3.6 本章小结 

本章的主要内容是研究基于滤波技术的视觉/惯导信息融合方法。根据紧耦合的融合

策略，首先在图像处理部分进行特征点检测、匹配跟踪与误匹配剔除，得到视觉图像的特

征点信息。随后详细介绍了本次研究中使用的扩展卡尔曼滤波器，选取了系统状态向量并

基于系统的运动模型和观测模型进行滤波器的设计。接下来深入探讨了包含系统状态预

测、状态增广以及滤波器观测更新在内的位姿解算方案。最后，根据上述位姿解算方案利

用数据集对定位算法进行仿真，并与 SWF 算法进行了对比分析。 
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4 组合导航定位系统的位姿修正方法研究 

 

对于本文研究的视觉与惯导的组合导航定位系统，上一章已经进行传感器数据融合

得到了位姿估计结果。尽管对 IMU 和视觉传感器建立了相应的测量模型并进行了标定，

标定结果和测量模型的准确性都会直接影响最终的估计结果，但是由于各种因素影响导

致传感器测量结果依然存在误差。随着系统的长时间运行，算法解算的误差会不断累积，

导致输出的位姿结果可靠性逐渐降低。同样从仿真分析可以看出，虽然上文的融合方案已

经尽可能得到优于融合前的结果，但算法解算结果与真实值仍不可避免地存在误差。因此

本章主要研究组合导航定位系统的位姿修正方法，以减小位姿估计结果的误差。 

针对系统运动估计存在的累积误差，本章将根据两种不同情况进行纠正。如果机体在

运动过程中经过了历史位置，即会出现视觉回环，因此可以利用回环检测对位姿进行校正。

对于运动机体不经过历史位置的情况，由于无法检测到视觉回环导致回环校正失效，需要

利用已知标志点进行外环位姿修正。 

4.1 回环检测 

4.1.1 回环检测简介 

回环检测的核心问题是通过图像信息高效检测机体是否经过了相同的位置，如果机

体到达了历史位置就可以检测到视觉回环，这样就能提供更为有效的信息进行融合算法

的后端优化，对带有累积偏差的位姿估计结果进行修正使其更接近真实值，从而提升整个

导航定位系统的精度和稳健性。另外回环系统在纯视觉导航中发挥了很大的作用，可以用

来衡量估算出的轨迹和长期使用的地图是否正确，这对整个系统来说是非常重要的。有些

时候将带有回环检测的视觉导航系统称为 SLAM，可以进行后端的全局优化。只有前端而

不带有回环检测的视觉导航系统，只能叫做 VO。 

图 4-1 所示为回环检测示意图，矩形块表示不同相机位姿下的关键帧，帧 j 与帧 i 构

成了视觉回环。通常在提及视觉回环检测时，最直接的思路是将每两幅图像的像素直接相

减，这种暴力的检测方法准确率和效率都比较低，计算量巨大，要想得到准确的位姿和地

图是不可靠的。第二种思路是将每两张图片进行特征匹配，然后根据特征点匹配正确的数

量来确定两个图像之间是否存在关联。该思路的问题在于检测数量太大，无法应用于实时

系统。还有一种思路是通过任意选取历史数据来进行回环检测，这种方式能够保持恒定时

间的计算量，但当帧数逐步增加时，这种不加思考试探的方式抽到回环的可能性大大降低，

从而降低检测效率。 
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i j
闭环帧

 

图 4-1 回环检测示意图 

Fig.4-1 Loop Detection Diagram 

4.1.2 水下视觉字典 

为了完成视觉回环的高效检测，本文使用基于词袋(Bag of Words，BOW)的模型来执

行回环的检测工作，本节首先介绍词袋法的相关原理。词袋模型将出现在图片上的“花、

马、船”等特征称为单词，每张水下图像都可以由多个单词共同描述，这些单词共同构成

了一个专门用于描述水下场景的视觉词典。 

字典可以被视为单词的集合，聚类问题与字典生成过程有许多相似之处。通过对大量

的图像提取的N 个特征来构建一个大小为 k 的字典，常用的构建词典的方法为 K-means 算

法[72]，该算法通过建立 k 叉树进行特征聚类建立字典。 k 叉树字典图如图 4-2 所示。 

(1) 首先，需要确定字典的分叉数(即每个节点的子节点数)以及树的深度 d ； 

(2) 接下来，从数据集中提取出大量的特征点，这些特征点是后续分析的基础； 

(3) 对于提取出的每一个特征点，计算其对应的描述子，并将这些描述子收集到一个

数组中，以便后续处理； 

(4) 开始第一层聚类过程。在这一步中，随机选择数组中的一部分描述子作为初始的

聚类中心。然后，计算数组中剩余的描述子与这些聚类中心的距离，根据距离的大小将描

述子分配给最近的聚类中心。对于每个聚类中心，统计其所属描述子在某个特定位置上为

1 的数量。如果这个数量超过了设定的阈值，则该位置在新的聚类中心上被标记为 1，否

则为 0。通过这个过程，得到了新的聚类中心，并重复上述步骤，直到聚类中心不再发生

变化； 

(5) 当第一层聚类完成后，开始递归地创建剩余深度的字典树。这个过程将重复进行，

直到达到预先设定的树的深度 d 。最终，将得到一个完整的、深度为 d 的叉树字典。 

图 4-2 所示的一个 k 分支的树，其深度为 d ，根据以上步骤在叶子层上成功地构造了

dk 个单词，而树状结构中的中间节点仅在需要快速搜索时才会使用。在寻找与特定特征
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相匹配的单词时，通过 d 次比较，将待查询项与每个中间节点的聚类中心进行匹配，从而

迅速定位到最终的单词，这种查找方式确保了算法具有对数级别的查找效率。 

k

d

根节点

第一层聚类

第二层聚类

叶子节点

查找某特征时的路径

 
图 4-2  k 叉树字典图 

Fig.4-2 k Fork Tree Dictionary Graph 

4.1.3 相似度计算 

在成功构建 k 叉树的视觉字典之后，对于任何一个给定的特征在字典树查找得到一个

对应的单词，进而比较两张图像之间的相似度。若直接进行单词检索不能充分利用特征间

的差异性，因此词袋模型使用 TF-IDF 算法[73]来进行文本的查找。TF 部分的核心观点在

于，当某特征词汇在图像中频繁出现时，它的区分能力会显著提高；IDF 意味着一个单词

在字典里出现的次数越少，它在进行图像分类时的区分能力就越强。 

假设某叶子结点 iw 包含数量为 in 的特征，而词典内包含总数为 n 的特征，将两者的比

值作为该单词的 IDF 部分： 

 logi

i

n
IDF

n
=  (3-41) 

某个特征在单个图像中出现的频率作为 TF 部分。对于单个图像，若观察到 in 次叶子

结点 iw ，而该叶子结点在所有图像中的出现次数为 n ，那么 TF 为： 

 i
i

n
TF

n
=  (3-42) 

记该叶子结点的权重为 i ，等于 TF 与 IDF 之积： 

 i i iTF IDF =   (3-43) 

在考虑到权重因素后，可以利用单词和权重对任意图像P进行表示： 

 ( ) ( ) ( ) 1 1 2 2, , , , , ,n n PP w w w v  = =  (3-44) 

两幅图像比较时，计算图像 AP 与 BP 之间的相似度： 

 ( ) ( )
1

2
A B A B A Bi i i i

n

P P P P P P

i

s v v v v v v
=

− = + − −  (3-45) 
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在根据公式(3-45)计算了两张图像之间的相似性后，采用一个预设的阈值来评估这一

计算出的相似度，进而判断这两张图像是否满足条件以形成一个闭环。 

4.2 水下回环识别与改进研究 

4.2.1 回环候选帧筛选 

在本文定位算法研究的后端传感器数据融合部分，使用了滑动窗口的机制记录相机

采集到的图像信息。由于相机的采集频率高产生的数据量庞大，若直接将采集的图像信息

做为回环候选帧提供给回环检测部分，会严重降低回环检测的效率。为了发挥回环帧的有

效信息提高检测效率，本小节通过回环帧筛选策略选出关键帧用于回环检测。 

(1) 在实际的检测流程中，为了进行回环检测，所使用的图像帧应当更为稀疏，它们

之间应该存在差异，同时还需要能够覆盖整个检测环境。假设第 1 帧和第 n 帧检测到了回

环，对于优化是有帮助的，若回环候选帧过于密集的话接下来的 1n+ 和 2n + 帧都会产生回

环，所带来的帮助就不大了，甚至有些多余。这种情况下，把相近的回环聚成一类，每 5

帧开始筛选一次关键帧，如果不符合关键帧的标准，那么会进一步确定下一帧的图像帧。 

(2) 为了确保图像帧能够提供充足的信息来判断是否构成回环，需要确定特征点数量

的最小值，并确保在图像帧中追踪到的特征点数目不会少于这一设定的阈值。也就是说，

回环候选帧与当前帧之间需要存在大量的匹配点。若匹配点数量显著不足，则应直接排除

当前的回环候选帧，以避免不准确的回环检测结果。 

(3) 为了避免系统过快的运动导致关键帧信息的重复，需要确定位移和角度的最小值，

即当前图像帧与前一个关键帧之间的平移和旋转动作必须不低于预设的阈值，从而防止

出现关键帧信息冗余的情况。 

4.2.2 几何约束及改进 

词袋中的回环检测方法完全基于图像的外观，而未考虑到任何几何细节，这使得外观

相近的图片容易被误判为回环。此外，由于词袋并不关心单词的排列顺序，而是专注于单

词是否存在的表达形式，这更容易导致感知上的偏差。 

在回环检测的过程中，增加了一个重要的步骤，即考虑特征点间的几何约束。这种几

何约束指的是特征点之间在图像中的空间布局关系。为了确保回环候选帧的有效性，其特

征点间的几何约束必须与当前帧中的保持一致。通过这一约束，能够显著减少误匹配的数

量，提高回环检测的准确性。特征点的几何约束可以表现为多种形式，例如两点连线后线

与线之间的夹角、点与点之间的距离或者由多个点组成的特定形状等。图 4-3 为几何约束

示意图。在本文中，引入了文献[74]所提出的仿射不变量作为特征点间几何约束的一种度

量方式，以进一步优化回环检测的性能。 
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图 4-3 几何约束示意图 

Fig.4-3 Geometric Constraint Diagram 

记 ( ) ( ) ( ) 1 1 2 2, , , , , ,k kC p q p q p q= 为当前帧和候选帧中匹配点的集合。考虑当前帧

中任意三个特征点的齐次坐标 ( ) ( ) ( )1 1 1 2 2 2 3 3 3, ,1 , , ,1 , , ,1p x y p x y p x y= = = ，则由这三点组成

的三角形表示为： 

 ( )
1 1

1 2 3 2 2

3 3

1
1

, , 1
2

1

x y

TAB p p p x y

x y

=  (3-46) 

当前帧和候选帧的匹配点满足如下变换关系： 

 
n n

n n

x xa b e

y yc d f

      
= +      
      

 (3-47) 

式中： 

( ),n nx y ——当前帧中某个特征点的图像坐标； 

( ),n nx y ——候选帧中匹配点的图像坐标。 

则有： 

 ( ) ( )1 2 3 1 2 3, , ( ) , ,TAB q q q ad bc TAB p p p= −  (3-48) 

当两帧之间的匹配关系准确无误时，这两帧中由相应特征点组成的三角形，其面积的

比例应当保持相等。在图 4-3 中，对于当前帧中的任意一个特征点 ip ，可以随机选择两个

点 up 和 vp ，并定义三角形的面积的绝对值表示为 ( ), ,uv i u vs TAB p p p= 。类似地，在对应

的另一帧中，与 iq 、 uq 、 vq 相匹配的点所形成的三角形面积绝对值表示为

( ), ,uv i u vs TAB q q q = 。于是，有如下关系，面积比应当近似相等。 

 2312 1

12 23 1

r

r

ss s

s s s
  

  
 (3-49) 

定义集合  12 12 23 23 1 1, , , r rS s s s s s s  = ，在对集合进行排序后，选取位于集合中间

3 5k 的元素来计算其方差，其中 k 是集合中元素的个数。若计算得出的方差小于预设的

某个阈值，那么可以认为当前点对是正确的匹配点。 
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4.3 基于视觉回环的位姿修正 

图 4-1 中当前帧 j 与历史帧 i 之间建立了视觉回环，从而确认了两个候选的关键帧作

为回环帧，记当前回环帧 j 的相机位姿为
2 j T ，而历史回环帧 i 的位姿为

1 i T 。由于系统

在移动的过程中出现了累积误差，导致 i 帧和 j 帧所处的世界坐标系并不一致，坐标系已

经发生了偏移。所以，确定坐标系 1 与 2 的相对位置成为了回环校正的核心目标，之后

再对 j 帧位姿进行修正。坐标系 1 与 2 之间的相对位置关系可以通过下式进行计算： 

 
1 2 1 2

1

i i   

−

  = T T T  (3-50) 

式中
1 i T 为已知量由定位部分提供，

2 i T 可以由
2 j T 和回环帧与当前帧的相对位姿求得： 

 
2 2i j j i   = T T T  (3-51) 

式中， j iT 是基于第 i帧和第 j 帧关键帧的图像特征点数据来进行计算的。 

所有系统接收到的关键帧都会被存储整合，一旦发现视觉回环便开始修正处理。通过

IMU 的静态初始化，重力方向可以被精确确定，从而机体在运动中的和 能够被精准地

解算出来，因此仅有 和三维位置会出现偏差。在构建的完整位姿图里，每两个关键帧一

起形成了边。在这里，不含回环帧的边则被称作序列边，而含有回环帧的边被称作回环边。

对于任意序列边，假设连接了 j 和 i两个关键帧，那么它们之间的偏航角 ˆ
ij 和相对位置 ˆ i

ijP

分别为： 

 
( ) ( )

1
ˆ ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ ˆ

i w w w

ij i j i

ij j i  

− = −


= −

P R P P
 (3-52) 

式中： 

ˆ w

iP ——第 i帧相对于世界系发生的平移关系； 

ˆ w

iR ——第 i帧相对于世界系发生的旋转关系； 

ˆ i

ijP ——第 j 帧相对第 i 帧的位置。 

在发现 j 和 i帧出现回环现象后，可以构建相应的误差方程： 

 ( )
( )1

,

ˆ
, , ,

ˆ

w w

j i ijw w

i j i i j j

j i ij

 
  

− − −
=  

− −  

R P P P
r P P  (3-53) 

为了对位姿图中的边进行优化，通过 Ceres 非线性优化库最小化下式所示的损失函数： 

 ( )
( )( )

2 2

, ,
,

, ,

min i j i j

i j S i j L



 

  
+ 

  
 

P
r r  (3-54) 

式中 S 是由所有的序列边构成的，而 L则是由所有的回环边构成的，鲁棒核函数 ( )  的功

能是减少不正确匹配带来的干扰。 
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由于 KITTI 在数据采集过程中，车辆大多情况下往前开不会经过历史位置，也就不

会出现视觉回环，因此无法在上一章的基础上进行位姿修正减小累计误差。本小节使用无

人机采集的 EUROC 数据集对回环检测进行仿真分析，由于水下图像的清晰度不高，在回

环检测时容易出现很多错误的匹配，无法用于系统后端的位姿修正部分，改进后的回环检

测的结果如图 4-4 所示，MSCKF 算法估计的位姿结果在 ROS 环境显示，如图 4-5 所示。 

 

图 4-4 回环检测结果 

Fig.4-4 Loopback Test Result 

 

图 4-5 ROS 仿真环境位姿显示 

Fig.4-5 ROS Simulation Environment Pose Display 

图 4-4 左右两幅图片都是满足约束条件筛选得到的关键帧，并通过词袋模型匹配成为

了回环候选帧，为了防止回环误判，根据上文的几何约束进一步检查这对回环候选帧，最

终匹配成功确认为回环帧，可以用于机体位姿修正。 

4.4 基于已知标志点的位姿修正 

4.4.1 标志点检测 

采用基于 MSCKF 的紧密耦合定位技术，可以将 IMU 的测量数据与相机的感知数据
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结合起来，从而对 ROV 的实时位姿进行估计。这种定位方法在本质上属于开环技术，由

于缺少闭环修正环节，如果 ROV 在定位时受到了显著的干扰，可能会导致滤波器存在累

积误差，从而降低定位的准确性，甚至可能导致其发散。针对上述问题，本节基于上一章

的位姿解算方案，着重于利用视觉图像获取水下已知位置的标志点信息，对 ROV 自身的

位姿进行外环修正，这种方法有效防止了误差的累积，进而提升了整个定位系统的精确性。 

ROV 搭载的相机由于像素有限，使得拍摄图像的清晰度受到一定影响，而机载处理

器的计算能力同样受到限制，导致图像处理能力受限。本文对一种与 ROV 特性相匹配，

具有高鲁棒性和低延迟的标志点检测技术进行研究。如图 4-6 所示的是标志点的检测示意

图，系统接收增强后的水下图像作为输入，并期望得到标志区域的角点像素坐标。以下是

具体检测步骤： 

(1) 为了明确区分标志区域与背景，首先进行了二值化处理； 

(2) 在二值化图像中，精确地提取出了标志区域的轮廓； 

(3) 随后进一步从二值化图像中提取了角点信息； 

(4) 为了筛选出真正的角点坐标，采用了非极大值抑制技术，成功地从标志区域内提

取了实际角点坐标。 

为了优化计算效率并增强算法的稳定性，选择了一个矩形区域作为目标标志区域，并

设定该区域的四个角点作为待提取的关键标志点。当系统捕获到水下视觉信息后，首先通

过二值化操作将灰度图像中的背景与标志区域区分开来。接下来，从处理后的图像中精准

地提取出矩形轮廓，并计算出该轮廓的最小外接矩形，从而获取其角点数据。然而，由于

水下环境中标记物可能经历仿射变换，直接以最小外接矩形的角点作为标记物的角点并

不准确。因此，利用 Harris 角点检测法[75]对二值化后的图像进行角点识别，从而捕获到角

点的详细信息。由于角点可能会密集出现，进一步采用了非极大值抑制技术来筛选角点。

最终，选择了与矩形轮廓距离最短的四个 Harris 角点，并将它们作为标志物的四个关键特

征点。这一方法不仅降低了处理器的计算负担，还显著提高了算法的鲁棒性和准确性。 

 

图 4-6 标志点检测 

Fig.4-6 Mark Point Detection 
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4.4.2 机体位姿修正 

通过识别标志点，能够精准地确定它们在像素平面上的坐标位置。鉴于这 4 个标志点

在 G 系中的确切坐标是预先已知的，可以利用这一信息将问题转化为一个经典的 PnP 问

题。随后结合标志点在像素坐标系与 G 系之间的转换关系，可以精确地确定相机坐标系

在 G 系中的具体位置和姿态，可以确定相机坐标系在系中的位置和姿态，从而确定 IMU

在 G 中的位置和姿态，并对内环估计的状态进行适当的修正。假设从标志点获得的相机

坐标系当前时刻在 G 系中的位姿为 ( ) ( )( ),
m mC G

G Cq p ，当相机坐标系相对于 I 系的位姿已

知时，可以确定当前时刻 IMU 相对于 G 系的位姿： 

 
( ) ( )ˆ ˆm mI I C

G C G= q q q  (4-1) 

 
( ) ( ) ( )( )( )ˆˆ ˆ ˆ

T
m m mG G C C

I C G I= +p p C q p  (4-2) 

 
( ) ( ) ( )ˆ ˆ

T
m m mI T G T

I G I
 =
 

z q p  (4-3) 

基于特征点观测量的 IMU 状态量位姿残差观测量为： 

 
( ) ( ) ( ) ( )

T
m m m mI T G T

I I G I
 = − =
 

r z z p  (4-4) 

建立与外环残差观测相关的观测方程： 

 ( ) ( ) ( )m m m
= +r H X n  (4-5) 

式中观测矩阵 ( )
( )6 6 6 9

m

N +
 =
 

0H I 。 

观测矩阵因其稀疏性和较快的计算速度，可以直接应用于下面的运算中。修正后的增

益矩阵、状态量以及协方差矩阵通过以下公式计算： 

 
( ) ( ) ( ) ( )( )

1
m m T m m T

n

−

= +K PH H PH R  (4-6) 

 ( ) ( )m m
 =X K r  (4-7) 

 
( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )

1| 1 1| 1

T
m m m m m m m T

k k k k n+ + + += − − +P I K H P I K H K R K  (4-8) 

由于 MSCKF 在选择相关参数的初始值时非常敏感，这可能引发 MSCKF 无法收敛的

问题。为了降低标志点修正对滤波器收敛的不良影响，在初始运行阶段，仅使用内环的

MSCKF 来进行定位。当其达到稳定的收敛状态后，再加入外环的修正流程来减少内环滤

波器的偏移。在 3.5 节仿真分析的基础之上进行外环修正，位置平均均方根误差对比结果

见表 4-1，修正轨迹如图 4-7 所示，位置 RMSE 对比曲线如图 4-8 所示。 

表 4-1 修正前后位置 ARMSE 对比 

Tab.4-1 Corrected ARMSE Comparison before and after Position 

 SINS MSCKF 本文 

位置 ARMSE/m 0.784026 0.371095 0.285488 
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图 4-7 轨迹修正 

Fig.4-7 Trajectory Correction 

 

图 4-8 修正位置均方根误差对比 

Fig.4-8 Corrected Position RMSE Comparison 

从图 4-7 可以看出，系统开始阶段没有设置标志点，位姿结果完全由内环 MSCKF 提

供。在坐标(50m, -2.5m, 0.55m)处放置了矩形块，通过图像处理检测到该标志点，轨迹开

始向真实值靠近，图 4-8 所示的误差也明显有所降低。由表 4-1 可知，本文算法和 MSCKF

位置估计的误差均小于 SINS 解算的结果，本文算法对 MSCKF 进行外环位姿修正，位置

ARMSE 在 MSCKF 基础上降低了 23.07%，有效降低了位姿估计的累积误差。 
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4.5 本章小结 

针对系统估计存在累积误差的问题，本章在运动机体经过同一位置和不经过同一位

置两种情况下，分别利用从摄像机图像检测到的视觉回环和位置已知的标志点，得到更接

近真实值的位姿信息并对融合算法进行外环位姿修正。本章首先探讨了回环检测的基本

原理，通过词袋模型建立了水下视觉字典进行相似度计算来评估两幅图像是否构成回环。

接下来详细描述了本次研究中回环检测和校正的工作原理，给出了回环候选帧筛选策略

并采用几何约束对改进的水下回环识别进行研究，然后归纳了算法处理流程并基于

EUROC 数据集进行仿真验证。最后阐述了标志点检测的过程对机体位姿进行修正，并在

上一章基础上进行了仿真分析，仿真结果表明该方法有效降低了位姿估计的累积误差。 
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5 水下试验与结果分析 

 

5.1 引言 

本章节主要是针对前两个章节关于视觉/惯导组合导航定位方法进行水下环境的试验

验证。前四章对水下视/惯导组合导航定位系统的整体架构进行介绍，并用数据集对各部

分进行了仿真工作与分析，然而仿真环境是理想情况下的，真实情况可能更为复杂，因此

有必要在实际环境中对所提出的方法进行测试。为了验证本文所提方案在真实水下环境

中的实现效果，本章将介绍水下试验的准备工作，包括 ROV 软硬件系统调试、实验平台

搭建、传感器数据获取与标定，并进行了试验方案设计，详细阐述本文方法在实际应用中

的验证效果。 

5.2 实验平台搭建 

5.2.1 实验平台 

为了进行水下实验，本研究的实验平台需满足搭载 IMU 和相机两个传感器的基本要

求，同时要求操作简单易于调试，未来计划引入磁力计、DVL 等新的传感器，以支持课

题的持续深入研究和拓展。在商用领域，常见的 UUV 平台主要聚焦于功能性表现，然而

因其内部设计的封闭性特点在一定程度上限制了研究工作的深入进行。经过深入的市场

调研和技术评估，最终决定将实验平台选定为由美国知名公司 BlueRobotics 开发的

BlueROV2 Heavy 型号的开源水下机器人。ROV 正视图和俯视图如图 5-1 所示。该机器人

是一种轻型六自由度观测级 ROV，长 457mm，宽 575mm，高 254mm，净重约 11kg，最

大测试深度可达 300m。 

    

图 5-1 BlueROV2 Heavy 正视图和俯视图 

Fig.5-1 BlueROV2 Heavy Front View and Top View 

图 5-2所示为ROV系统示意图。ROV系统主要由地面控制站(QGroundControl, QGC)、
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信号中继站和 ROV 本体三部分组成。ROV 本体主要包含电子水密舱、电池水密舱、4 个

水平推进器、4 个垂直推进器等。容量 18Ah 的可充电电池安装于电池舱提供电源，控制

器和传感器模块都安装于电子舱，下水前需要进行气密性检查。机器人尾部带有 100 米的

脐带缆与岸上电脑进行通讯以确保信号的稳定和可靠传输，在实际使用过程中脐带缆的

长度决定了 ROV 在水下 100 米以内进行运动。安装于岸上电脑端的 QGC 地面控制站提

供实时的视频流和传感器信息，实现对 ROV 的安全保障、任务计划和指令下达、数据处

理和分析，以及远程操控和监控等。 

操作员

ROV

信号中继站计算机
脐带缆

 
图 5-2 ROV 系统示意图 

Fig.5-2 ROV System Diagram 

BlueROV2 Heavy 使用 ArduSub 控制固件，控制器包括 Pixhawk 和树莓派两个部分。

操作人员借助遥控手柄发送控制指令，这些指令通过无线传输方式被发送到 QGC。随后

QGC 利用 UDP 协议将接收到的指令信息转发给运行在树莓派上的 Mavproxy 进程。

Mavproxy 进程在接收到信息后，会进一步将指令发送至 Pixhawk 飞行控制器。最终，

Pixhawk 根据接收到的指令对八个 T-200 执行单元进行精确控制，从而实现 ROV 六自由

度的运动。BlueROV2 Heavy 上搭载了摄像机，陀螺仪，加速度计等传感器。摄像头捕捉

的图像通过 Gstreamer 框架进行实时解析和编码，随后这些图像数据利用 UDP 协议发送

至 QGC 完成接收并显示。其他传感器数据以日志的方式进行存储。树莓派装有 Linux 系

统，用户可使用网页端的命令行界面进行操作，还可以进行参数设置、固件烧录、文件下

载等，方便与机器人进行交互。 

5.2.2 传感器数据获取 

安装于 ROV 本体电子水密舱的 IMU 和摄像头如图 5-3 所示。传感器数据流如图 5-4

所示。BlueROV2 Heavy 自带的 IMU 可获得较高精度的三轴加速度和三轴角速度，传感

器数据存储在日志文件需要进行解析，更新频率最高为 50Hz， IMU 原始数据如图 5-5 所

示。 



5 水下试验与结果分析 

61 

 

图 5-3 摄像头和 IMU 实物安装图 

Fig.5-3 Camera and IMU Physical Installation Diagram 

 

图 5-4 传感器数据流 

Fig.5-4 Sensor Data Stream 

  

(a) 陀螺仪数据 (b) 加速度计数据 

图 5-5 IMU 获取的原始数据 

Fig.5-5 Raw Data Obtained by IMU 

在视觉导航失效的情境下，高精度的加速度和角速度信息在短时间内对于限制机器

人定位累积误差尤为关键。在本文选择不使用 BlueROV 自带的 IMU，主要基于以下两点
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考量：首先，该 IMU 的更新频率相对较低，最高仅为 50Hz，可能无法满足对定位精度的

要求；其次，为了获取该 IMU 数据的时间戳，需要对源码进行改动，这一过程相对繁琐

且耗时。因此倾向于采用其他更高性能或更易于集成的 IMU 解决方案。在原有 BlueROV

基础上，本文增加了 JY901 模块，该模块是由维特智能公司生产的，集成了较高精度的陀

螺仪和加速度计，可以实时提供高达 200Hz 更新速率的三轴加速度和三轴角速度。 

玻璃罩内的 USB 单目摄像头捕获了清晰的水下图像，这些图像数据通过脐带缆高效

地传输到岸边的电脑中。在 QGC 界面上，用户可以实时查看这些图像信息，如图 5-6 所

示。此外该摄像头配备了云台伺服系统，允许用户远程调整摄像头的拍摄角度，以便更全

面地观察和记录水下的情况。 

 
图 5-6 QGC 界面显示的图像信息 

Fig.5-6 Image Information Displayed on the QGC Page 

5.2.3 相机-IMU标定 

对系统运动估计时，需要考虑 IMU 测量模型中的噪声项和相机的内外参数，这些参

数必须通过标定获取，精确标定 IMU 和相机对于提高定位算法的准确性至关重要。本文

采用了 Kalibr 工具包进行联合标定，以生成 MSCKF 算法所需的关键参数文件。 

在水下环境中，首先放置一个标定板，并随后引导 BlueROV 以多种不同的姿态来捕

获该标定板的影像。IMU 的内部参数标定对于 ROV 的定位精度至关重要，因为如预积分

和视觉惯性联合初始化等关键过程都依赖于 IMU的测量模型。MSCKF算法需要输入 IMU

的四个关键参数：加速度随机游走噪声的标准差、加速度测量噪声的标准差、角速度随机

游走噪声的标准差以及角速度测量噪声的标准差。为了标定这些参数，本文采用了

IMU_util 工具，它要求将 IMU 长时间静止放置，并通过基于时域的 Allen 方差法来进行

精确估计。 

摄像头与 IMU 之间的外参代表了它们各自坐标系之间的转换关系，这一参数对

MSCKF 的运行具有显著影响。特别是，如果旋转部分的估计存在误差，将会导致轨迹发

生漂移现象。为了准确标定这两者之间的外参，本文采用了 Kalibr 工具进行标定，并将得
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到的外参作为初始估计值。在 MSCKF 的运行过程中，这些外参会被不断地优化以提高系

统的稳定性和准确性。 

5.3 水下定位试验 

5.3.1 小范围静水试验 

如图 5-7 所示，本实验平台主要由 QGC、信号中继站、通讯缆、水箱和 ROV 组成。

水箱长 3m，宽 2.5m，深 0.6m，能够在一定程度上满足实验所需的空间和容量要求。 

 

图 5-7 ROV 实验平台 

Fig.5-7 ROV Test Platform 

水池底部提前贴好了红色网格线，用于引导 ROV 按照期望路径运动，方便与定位轨

迹进行对比分析。网格的大小为 2m2m，如图 5-8 所示。 

e a b

d
o c

g f h

2 2m m

L1：

L2：

L3：

L4：

L5：

L6：

odeao

oabco

ofgdo

ochfo

oaedgfo

oabchfo

L7：

L8：

L9：

L10：

L11：

L12：

ocbaedo

ochfgdo

oabchfgdo

ochfgdeao

ofgdeabco

odeabchfo

 

图 5-8 水池引导网格及 12 条引导路径 

Fig.5-8 Pool Guide Grid and 12 Guide Path 

将O点定为 ROV 运动的起点和终点，以不走回头路且中途不经过O点的规则回到起
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点，在终点出现视觉回环，可用于本文算法的回环检测与位姿修正部分。在水箱试验了

L1~L12 共 12 条不同的路径，路径长度分别为 4m、6m、8m，每条路径采集了 3 组数据，

将引导路径作为 ROV 的真实轨迹，部分引导路径与定位轨迹如图 5-9 所示。红色和蓝色

曲线分别为 SINS 和本文解算的轨迹，并与绿色的引导路径做差，可以得到三维位置误差

如图 5-10 所示。 

 

图 5-9 部分引导轨迹与定位轨迹 

Fig.5-9 Part Guide Track and Location Track 

 

图 5-10 三方向位置误差 

Fig.5-10 Position Error in Three Directions 
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从图中可以看出，在对引导路径 L1 跟踪的过程中，两种算法在 x 、 y 方向上的估计

误差都在 0.1m 以内，本文算法估计误差小于 SINS 解算的结果误差，实验结果表明数据

融合后的位姿估计结果优于单一的惯性导航，与理论分析和仿真结果一致。 

为了验证定位算法的性能，将上述 12 条运动轨迹的终点位置进行分析。ROV 通过引

导线从起点O出发回到O点，但由于系统误差和外部干扰等多种因素的影响，终点位置估

计的结果与起点存在微小偏移，导致定位轨迹不是一个闭合的路径。终点的定位结果将在

O点周围形成散布，如图 5-11 所示为 12 条路径终点估计的分布图，散点均分布在O点附

近。 

 

图 5-11 终点估计分布图 

Fig.5-11 Distribution of Endpoint Estimates 

根据相同条件下 ROV 多次达到终点时系统状态估计的位置分布情况，采用圆概率误

差(Circular Error Probable, CEP)来评估定位结果的准确性和稳定性。CEP 是一个衡量二维

点位离散分布的指标，它定义了一个以目标位置为圆心的圆，在这个圆内的点位有 50%的

概率出现，反映了目标位置估计的不确定性。上图中红色圆圈为目标位置，蓝色散点表示

不同路径的终点位置分布。以O点为中心绘制一个圆形，如果定位结果中的散点落入这个

圆的几率至少为一半，那么这个圆的半径便被定义为 CEP。半径越小，说明定位精度越

高。首先计算二维位置坐标分量的标准差  和  ，则 CEP 可用下面的公式计算得到： 

 0.589( )CEP   = +  (5-1) 

式中 0.589 为覆盖 50%点的系数。图中绿色圆圈以散布中心为圆心，CEP=0.09m 为半

径，50%的散点落于圆圈之内。散布中心到目标中心的距离为定位系统误差。 

5.3.2 室外水池试验 

为了进一步验证定位系统的有效性，在室外大空间水池进行了试验。由于在大空间水
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池没有真实位置作为参考，为此在 ROV 上搭载 GPS 模块获取经纬度数据进行实验对比。

在 ROV 顶部安装支架将天线架在水面之上用于获取 GPS 数据，安装图如图 5-12 所示。 

 

图 5-12 ROV+WTGPS300 模块 

Fig.5-12 ROV&WTGPS300 Module 

本次试验选用的GPS模块为维特智能公司生产的WTGPS300模块，该模块集成GNSS

接收机、6 轴惯性传感器能够为移动机体提供连续的高精度定位，具有低成本、低功耗、

高灵敏度等优势。惯性导航系统一直处于工作状态，输出位置、速度、姿态、加速度、速

度的 15 维信息，卫星导航系统输出位置和速度的 6 维信息。WTGPS300 导航系统采用了

一种基于卫星导航精度的智能识别算法，设计方案原理如图 5-13 所示。 

卫星导航系统
三维定位
三维测速

树木隧道等环
境因素

智能识别算法

陀螺漂移、车
辆振动等噪声

惯性导航系统
三轴角速度
三轴加速度

校正矢量

误差矫正

姿态与惯性导航算法

组合导航系统

用户接口
三维定位
三维测速
三维测姿

 

图 5-13 WTGPS300 模块设计原理 

Fig.5-13 WTGPS300 Module Design Principle 
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该导航系统采用组合导航所提供的高度精确的导航数据，以评估卫星导航系统的定

位准确性。当卫星导航具有较高的准确性时，该系统将采用组合导航方式。但是，当卫星

的导航信号表现得极其不佳或甚至是丢失时，该系统会选择使用纯惯性导航技术。

WTGPS300 导航系统成功地实现了组合导航与纯惯性导航之间的自动切换功能，定位精

度可达 1.5m，可用于与本文定位效果进行对比。 

WTGPS300 传感器模块与 ROV 进行刚性连接，天线固定在支架确保其暴露在水面之

上可以接收到卫星信号，传感器与外接树莓派通过串口连接，启动之后将传感器数据(时

间戳、经度、纬度、高度)保存在树莓派。在室外 50m×21m×1m 的水池进行水下试验，测

试环境如图 5-14 所示。 

 

图 5-14 ROV 测试环境 

Fig.5-14 ROV Test Environment 

通过手柄遥控 ROV 绕水池运动一周，记录 WTGPS300 传感器数据、ROV 内置 IMU

和单目相机的视频流，并进行数据处理，得到 WTGPS300 与本文算法估计的 ROV 运动轨

迹如图 5-15 所示。实验结果误差对比见表 5-1。图 5-16 所示为位置解算误差曲线。鉴于

实验条件的限制，无法提供 ROV 的位姿真值，将水池矩形外围作为真值引导 ROV 运动。

ROV 从起点出发，尽量保持高度不变，紧贴水池四周运动一圈，理想的运动轨迹应为一

个二维平面的闭合矩形。 

表 5-1 试验结果误差对比 

Tab.5-1 Error Comparison of Test Results 

算法 位置 ARMSE/m 闭环误差/m 

WTGPS300 1.04 4.22 

本文 1.59 5.09 

SINS 1.87 6.92 
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图 5-15 室外定位轨迹 

Fig.5-15 Outdoor Positioning Track 

 

图 5-16 三方向位置误差 

Fig.5-16 Position Error in Three Directions 

结合图表可以看出，三种解算方法都能够完整跟踪 ROV 长达 142m 的直线运动，同

时都存在定位误差，其中 SINS 的闭环误差高达 6.92m。WTGPS300 模块定位精度更高，

更接近真实轨迹，但该模块在 z 轴的位置估计存在较大偏差。与水池外围真实轨迹进行对

比，从表 5-1 的位置 ARMSE 可以得出，本文算法解算轨迹更接近精度更高的 WTGPS300

模块，且优于 SINS 的估计结算，与仿真结果一致。虽然 WTGPS300 的估计结果略胜一

筹，但是这种方法只能用于水面之上，当 ROV 潜入水下，WTGPS300 的组合导航效果将
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大打折扣。而本文导航定位方法不用受此限制，定位结果接近高精度的商用 WTGPS300

模块，提供了一种 ROV 水下导航定位的有效解决方案。 

5.4 本章小结 

在这一章节中，主要针对本文研究的水下组合导航定位系统进行了实际的测试。首先

搭建了实验平台并进行了实验方案设计，在小型水箱和大型室外水池中收集了传感器相

关数据，并进行了数据预处理工作，根据位姿解算方案和修正方法来验证算法的有效性。

由于缺少获取 ROV 真实轨迹的条件，参考相关论文，本文通过引导线指引 ROV 运动的

方式获得了较为准确的轨迹以衡量算法的精度，并与其他导航方式进行对比。实验结果表

明，本文研究的算法有效提高了系统位姿估计的精度，从而验证了其在水下应用中的优越

性，为水下 ROV 导航定位提供了有效的解决方案。 
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6 总结与展望 

 

6.1 论文总结 

本文对基于视觉与惯导信息融合的 ROV 定位方法进行了研究，针对 MSCKF 算法长

时间运行产生累积误差的现象分别从惯性测量值与图像预处理、数据融合技术以及位姿

修正等三个方面进行理论研究和实验分析，然后通过数据集仿真以及实物测试来验证本

文研究的定位算法的精度。本论文主要工作归纳如下： 

(1) 详细阐述了视觉/惯导融合定位的研究现状和发展历程，强调了本文的研究意义。

继而介绍了系统传感器模型，对惯导定位的解算过程进行介绍，对误差来源进行分析与建

模，并采用水下图像增强算法对视觉信息进行优化进而提取图像特征。 

(2) 对基于滤波的视觉与惯导融合算法 MSCKF 进行研究，首先在图像处理部分进行

特征点检测、匹配跟踪与误匹配剔除，采用紧耦合的方案将图像特征与 IMU 数据进行融

合，详尽推导了基于滤波的视觉与惯导融合算法的理论和公式，选取了系统状态向量并基

于系统的运动模型和观测模型进行滤波器的设计，深入探讨了包含系统状态预测、状态增

广以及滤波器观测更新在内的位姿解算方案，最终得到机体位置与姿态，并通过 KITTI 数

据集仿真与 SWF 算法进行了对比分析，实验结果表明了本文研究的定位算法具有较高的

准确性和实时性。 

(3) 针对系统运动估计存在的累积误差，根据两种不同情况进行纠正：在 ROV 经过

历史位置的情况下，进行水下回环检测与校正；在 ROV 不经过历史位置的情况下，则利

用已知标志点进行外环位姿修正。探讨了回环检测的基本原理，通过词袋模型建立了水下

视觉字典进行相似度计算来评估两幅图像是否构成回环。详细描述了本次研究中回环检

测和校正的工作原理，给出了回环候选帧筛选策略并采用几何约束对改进的水下回环识

别进行研究，然后归纳了算法处理流程并通过数据集验证了修正方法的可行性。最后阐述

了标志点检测的过程对机体位姿进行修正，并在 KITTI 数据集仿真的基础上进行了验证，

定位算法的位置 ARMSE 减小了 23.07%，有效降低了位姿估计的累积误差。 

(4) 基于 BlueROV 开源软硬件搭建了实验平台，通过实验方案设计分别在室内水箱

和室外水池两种不同环境中进行了水下实验，以验证所研究方法的有效性。实验结果表明，

本文研究的算法有效提高了系统位姿估计的精度，从而验证了其在水下应用中的优越性。 

本文研究的 ROV 组合导航系统与 SLAM 的区别是不创建地图，计算资源消耗较少，

能更好地服务于水下作业，但与传统的视觉惯性里程计相比，增加了特征点三维位置解算

的过程，充分发挥了视觉导航系统图像信息丰富的优势，这也有助于实现高精度的导航定

位，以确保完成高复杂度的水下任务。 
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6.2 未来展望 

尽管本文通过一系列实验验证了所提出算法的可行性，但仍存在诸多待解决的问题

和挑战。 

(1) 在进行水下摄像头的标定时，当前通过 Kalibr 获得的参数被视为初步或近似的估

计值。为了更为精确地减少重投影误差，需要构建一个精细的光路模型，该模型将包含玻

璃罩的折射率、厚度、半径等物理特性，以及玻璃罩中心与摄像头之间的相对位置和方向

等参数。 

(2) 为了验证本文研究的效果，在清澈的静水下完成了试验，如果系统的运动速度太

快导致图像信息变得模糊，那么特征提取可能会失败，但在后续阶段，可以先对图像进行

去模糊处理，然后再对其特征进行进一步的处理。 

(3) 鉴于实验条件的限制，为了尽可能获取 ROV 在水下运动的实际轨迹，在小范围

水箱底部布置引导线作为轨迹参考进行结果对比分析，在大空间室外水池采用高精度卫

星/惯导组合导航模块的结果与本文研究结果进行对比，但这两种方案仅能够对 ROV 位置

进行对比，无法得到姿态信息，得到的结果精度欠佳不能替代水下真实轨迹。相关研究文

献在声呐传感器精确测量的情况下，将其作为参考轨迹提供对真实度的估计。 
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