
基于单目视觉惯性的同步定位与地图构建方法综述

章国锋 1，黄赣 1，谢卫健 1，2，陈丹鹏 1，2，王楠 2，刘浩敏 2，鲍虎军 1*
1.  浙江大学计算机辅助设计与图形系统全国重点实验室，杭州 310058； 2.  商汤研究院，杭州 311215

摘 要： 单目视觉惯性同步定位与地图构建（visual-inertial simultaneous localization and mapping，VI-SLAM）技术因

具有硬件成本低、无需对外部环境进行布置等优点，得到了广泛关注，在过去的十多年里取得了长足的进步，涌现出

诸多优秀的方法和系统。由于实际场景的复杂性，不同方法难免有各自的局限性。虽然已经有一些工作对 VI-
SLAM 方法进行了综述和评测，但大多只针对经典的 VI-SLAM 方法，已不能充分反映最新的 VI-SLAM 技术发展现

状。本文首先对基于单目 VI-SLAM 方法的基本原理进行阐述，然后对单目 VI-SLAM 方法进行分类分析。为了综合

全面地对比不同方法之间的优劣势，本文特别选取 3 个公开数据集对代表性的单目 VI-SLAM 方法从多个维度上进

行定量评测，全面系统地分析了各类方法在实际场景尤其是增强现实应用场景中的性能。实验结果表明，基于优化

或滤波和优化相结合的方法一般在跟踪精度和鲁棒性上比基于滤波的方法有优势，直接法/半直接法在全局快门拍

摄的情况下精度较高，但容易受卷帘快门和光照变化的影响，尤其是大场景下误差累积较快；结合深度学习可以提

高极端情况下的鲁棒性。最后，针对深度学习与 V-SLAM/VI-SLAM 结合、多传感器融合以及端云协同这 3 个研究热

点，对 SLAM 的发展趋势进行讨论和展望。
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Abstract： Monocular visual-inertial simultaneous localization and mapping （VI-SLAM） is an important research topic in 
computer vision and robotics.  It aims to estimate the pose （i. e. ， the position and orientation） of the device in real-time 
using a monocular camera with an inertial sensor while constructing the map of the environment.  With the rapid develop⁃
ment of various fields， such as augmented/virtual reality （AR/VR）， robotics， and autonomous driving， monocular VI-
SLAM has received widespread attention due to its advantages， including low hardware cost and no requirement for an 
external environment setup， among others.  Over the past decade or so， monocular VI-SLAM has made significant progress 
and spawned many excellent methods and systems.  However， because of the complexity of real-world scenarios， different 
methods have also shown distinct limitations.  Although some works have reviewed and evaluated VI-SLAM methods， most 
of them only focus on classic methods， which cannot fully reflect the latest development status of VI-SLAM technology.  
Based on optimization type， VI-SLAM can be divided into filtering- and optimization-based methods.  Filtering-based meth⁃
ods use filters to fuse observations from visual and inertial sensors， continuously updating the device’s state information for 
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localization and mapping.  Additionally， depending on whether visual data association （or feature matching） is performed 
separately， existing methods can be divided into indirect methods （or feature-based methods） and direct methods.  Further⁃
more， with the development and widespread application of deep learning technology， researchers have started to incorpo⁃
rate deep learning methods into VI-SLAM to enhance robustness in extreme conditions or perform dense reconstruction.  
This paper first elaborates on the basic principles of monocular VI-SLAM methods and then classifies them analytically into 
direct and filtering-， optimization-， feature-， and deep learning-based methods.  However， most of the existing datasets 
and benchmarks are focused on applications like autonomous driving and drones， mainly evaluating pose accuracy.  Rela⁃
tively few datasets have been specifically designed for AR. For a more comprehensive comparison of the advantages and dis⁃
advantages of different methods， we select three public datasets to quantitatively evaluate representative monocular VI-

SLAM methods from multiple dimensions： the widely used EuRoC dataset， the ZJU-Sensetime dataset suitable for mobile 
platform AR applications， and the low cost and scalable frarnework to build localization benchmark（LSFB） dataset aimed 
at large-scale AR scenarios.  Then， we supplemented the ZJU-Sensetime dataset with a more challenging set of sequences 
called sequences C to enhance the variety of data types and evaluation dimensions.  This extended dataset is designed to 
evaluate the robustness of algorithms under extreme conditions such as pure rotation， planar motion， lighting changes， and 
dynamic scenes.  Specifically， sequences C comprise eight sequences， labeled C0–C7.  In the C0 sequence， the handheld 
device moves around a room， performing multiple pure rotational motions.  The C1 sequence involves the device mounted 
on a stabilized gimbal and moves freely.  In the C2 sequence， the device moves in a planar motion， maintaining a constant 
height.  The C3 sequence includes turning lights on and off during recording.  In the C4 sequence， the device overlooks the 
floor while moving.  The C5 sequence captures the exterior wall with significant parallax and minimal co-visibility， while 
the C6 sequence involves viewing a monitor during recording， with slight movement and changing screen content.  Finally， 
the C7 sequence involves long-distance recording.  On the EuRoC dataset， both filtering- and optimization-based VI-SLAM 
methods achieved good accuracy.  Multi-state constraint Kalman filter（MSCKF）， an early filtering-based system， showed 
lower accuracy and struggled with some sequences.  Some methods such OpenVINS and RNIN-VIO enhanced accuracy by 
adding new features and deep learning-based algorithms， respectively.  OKVIS， an early optimization-based system， com⁃
pleted all sequences but with lower accuracy.  Other methods such as VINS-Mono， RD-VIO， and ORB-SLAM3 achieved 
significant optimizations， improving initialization， robustness， and overall accuracy.  Direct methods such as DM-VIO and 
SVO-Pro， which we extended from DSO and SVO， respectively， showed significant improvements in accuracy through tech⁃
niques like delayed marginalization and efficient use of texture information.  Adaptive VIO， which is based on deep learn⁃
ing， achieved high accuracy by continuously updating through online learning， demonstrating adaptability to new sce⁃
narios.  Furthermore， on the ZJU-Sensetime dataset， the comparison results of different methods are largely similar to those 
in EuRoC.  The main difference is that the accuracy of the direct method DM-VIO significantly decreases when using a roll⁃
ing shutter camera， whereas the semidirect method SVO-Pro has a slightly better performance.  Feature-based methods do 
not show a significant drop in accuracy， but the smaller field of view （FoV） found in phone cameras reduces the robustness 
of ORB-SLAM3， Kimera， and MSCKF.  Additionally， ORB-SLAM3 has high tracking accuracy but a lower completeness， 
while Kimera and MSCKF show increased tracking errors.  HybVIO， RNIN-VIO， and RD-VIO have the highest accuracy， 
while HybVIO slightly outperforms the two others.  The deep learning-based Adaptive VIO also shows a significant drop in 
accuracy and struggles to complete sequences B and C， indicating generalization and robustness issues in complex sce⁃
narios.  On the LSFB dataset， the comparison results are consistent with those in small-scale datasets.  The methods with 
the highest accuracy in small scenes， such as RNIN-VIO， HybVIO， and RD-VIO， continue to show high accuracy in large 
scenes.  In particular， RNIN-VIO demonstrates even more significant accuracy advantages in large scenes.  In large-scale 
scenes， many feature points are distant and lack parallax， leading to rapid accumulation of errors， especially in methods 
that are heavily rely on visual constraints.  The neural inertial network-based RNIN-VIO can better maximize IMU observa⁃
tions， reducing dependence on visual data.  The VINS-Mono also shows significant advantages in large scenes， as its slid⁃
ing window optimization facilitating the early inclusion of small-parallax feature points， effectively controlling error accumu⁃
lation.  In contrast， ORB-SLAM3， which relies on local maps， requires sufficient parallax before adding feature points to 
the local map， which can lead to insufficient visual constraints in distant environments and ultimately cause error accumula⁃

2840



第 29 卷 / 第 10 期 / 2024 年 10 月
章国锋，黄赣，谢卫健，陈丹鹏，王楠，刘浩敏，鲍虎军 

基于单目视觉惯性的同步定位与地图构建方法综述

tion and even tracking loss.  The experimental results also show that optimization-based or combined filtering–optimization 
methods generally outperform filtering-based methods in terms of tracking accuracy and robustness.  At the same time， 
direct/semidirect methods perform well when shooting with a global shutter camera， but are prone to error accumulation， 
especially in large scenes when affected by rolling shutter and light changes.  Combining deep learning can improve robust⁃
ness in extreme situations.  Finally， the development trend of SLAM is discussed and prospected in this work based on 
three research hotspots： combining deep learning with V-SLAM/VI-SLAM， multisensor fusion， and end-cloud collaboration.
Key words： visual-inertial SLAM（VI-SLAM）； augmented reality（AR）； visual-inertial dataset； multiple-view geometry； 
multi-sensor fusion

0　引 言

随 着 增 强/虚 拟 现 实（augmented reality/virtual 
reality，AR/VR）、机器人和自动驾驶等领域的快速发

展，同步定位与地图构建（simultaneous localization 
and mapping，SLAM）技术作为其中的关键技术，得

到了人们的广泛关注。SLAM 旨在通过使用传感器

实时获取的数据来估计设备的位置和姿态，并同时

构建周围环境的三维地图。在过去的几十年中，

SLAM 技术进展显著，并成功应用到无人机、机器

人、自动驾驶和增强/虚拟现实等诸多领域。

因采用传感器的不同，SLAM 方法可以分为视

觉 SLAM（visual SLAM，V-SLAM）、视 觉 惯 性 SLAM
（visual-inertial SLAM，VI-SLAM）、激光 SLAM 等。其

中，基于单目相机和惯性传感器（包括加速度计和陀

螺仪等）的 SLAM 方法（简称单目 VI-SLAM）因其具

有成本和功耗低、鲁棒性高的优点，得到了广泛的应

用。本文主要讨论单目 VI-SLAM 方法，并对代表性

方法进行评测。

根据融合方法的不同，VI-SLAM 可以分为基于

滤波的方法和基于优化的方法。基于滤波的方法通

过滤波器来融合视觉和惯性传感器的观测，不断地

更新设备的状态信息来实现定位和建图。这些方法

包括多状态约束卡尔曼滤波（multi-state constraint 
kalman filter，MSCKF）（Mourikis 和 Roumeliotis，

2007）及其扩展 SR-ISWF（square-root inverse sliding 
window filter）（Wu 等 ，2015）等 。 基 于 优 化 的 方 法

（例如 VINS-Mono（Qin 等， 2018）、ORB-SLAM3（Cam⁃
pos 等，2021）等）通过最大化似然函数等方式来实现

对设备位姿的求解和地图构建。

另外，从视觉数据关联（或者特征匹配）是否需

要单独进行，我们可以将现有方法分为非直接法（或

者 特 征 点 法）和 直 接 法 两 种 。 VINS-Mono、ORB-

SLAM3 这类方法都是先进行特征匹配，再进行融合

优化，属于非直接法；而 DSO（direct sparse odometry）
系列，如 VI-DSO（visual-inertial DSO）（Von Stumberg
等 ，2018）、DM-VIO（delayed marginalization visual-
inertial odometry）（Von Stumberg 和 Cremers，2022）等

直接法则不提取特征点，而是直接通过比较像素颜

色 值 来 求 解 相 机 位 姿 。 像 SVO（semidirect visual 
odometry）系列，同时用到了特征点法和直接法，我

们称之为半直接法，例如 SVO Pro（Forster 等，2017）
就是其中一个代表性的工作。

随着深度学习技术的发展和广泛应用，研究人

员开始把深度学习方法引入到 VI-SLAM 中提升在

极端情况下的鲁棒性或进行稠密的在线重建，包括

融合深度学习的惯导系统的 RNIN-VIO（robust neu⁃
ral inertial navigation aided visual-inertial odometry）

（Chen 等，2021），以及融合基于深度网络单目估计

的 CodeVIO（Zuo 等，2021）等。

随着 V-SLAM/VI-SLAM 技术的快速发展，一些

综述性的文章（刘浩敏 等，2016；Cadena 等，2016；

Delmerico 和 Scaramuzza，2018；Li 等，2019；Servières
等，2021；曾庆化 等，2022；Wenzel 等，2022）也陆续

涌现出来，出现了一些相关的数据集或 Benchmark，

但这些数据集大部分是针对自动驾驶、无人机等应

用场景，而且基本只评测位姿精度，相对来说针对

AR 的数据集比较少。PennCOSYVIO（Pfrommer 等，

2017）、ADVIO（an authentic dataset for visual-inertial 
odometry）（Cortés 等，2018）等数据集虽然可以用来

评测基于移动设备的 VI-SLAM 性能，但其真值的精

度较低。ZJU-Sensetime 数据集（Li 等，2019）不但提

供了一个面向 AR 的室内小场景视觉惯性数据集，

而且提供了相应的评测标准，包括跟踪精度、初始化

质量、跟踪鲁棒性、重定位时间等。在这之后，针对
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AR 应 用 的 大 尺 度 场 景 数 据 集 也 开 始 出 现 ，例 如

LSFB 数据集（Liu 等，2020a）和 LaMAR（benchmark⁃
ing localization and mapping for augmented reality）

（Sarlin 等，2022）。此外，由于 VI-SLAM 技术发展很

快，现有综述或评测大多只针对经典的 VI-SLAM 方

法 ，已 不 能 充 分 反 映 最 新 的 VI-SLAM 技 术 发 展

现状。

本文旨在综合全面地评估现有的代表性开源

VI-SLAM 算法（包括基于滤波、基于优化、特征点法、

直接法以及结合深度学习的算法等），并深入分析这

些方法的优缺点及其适用领域。为此，我们在 ZJU-

Sensetime 数据集的基础上补充了新的数据以及评

测标准，进一步完善其数据类型和评估维度，并采用

LSFB 数据集来评测 VI-SLAM 方法在大尺度场景下

的跟踪定位精度。通过对这些方法的综合分析、比

较和总结，并对未来该领域的研究方向进行展望，为

SLAM 研究者提供有关该领域的最新发展和未来趋

势的综述参考。

1　基本原理

视觉 SLAM（V-SLAM）可以根据多视图几何理

论，从输入的视频流中恢复出相机在未知环境中的

位姿，并同时构建环境的三维地图。视觉信息容易

受到外界环境干扰，如光照变化、弱纹理场景、快速

运动导致的图像模糊、动态物体等，从而导致 V-

SLAM 的精度下降而且鲁棒性变差。此外，单目 V-

SLAM 在没有先验信息的条件下无法估计实际的物

理 环 境 尺 度 。 视 觉 惯 性 SLAM（VI-SLAM）在 V-

SLAM 基础上，通过进一步融合惯性测量单元（iner⁃
tial measurement unit，IMU）信息（加速度和陀螺仪信

息），不但可以恢复出正确的尺度而且可以提升鲁

棒性。

输入图像序列，V-SLAM 可以恢复出每帧图像

的相机姿态Ci（包含相机的三维位置 pi 和旋转矩阵

Ri）以及场景的三维结构 Xj。将 3D 点 Xj 投影至第 i

帧图像上得到投影点 xij，可以用下式计算

xij = h (Ci, Xj ) = π (RT
i (Xj - pi ) ) （1）

式中，h (Ci，Xj ) 表示将三维点 Xj 通过相机的位姿 Ci

映射到图像平面上的过程，π 是投影函数，通常假定

内参矩阵已知，目的是将空间中 3D 点投影到相机平

面中。

V-SLAM 需要将不同图像中对应相同地图点的

图像点匹配起来，从而形成同一个地图点在不同图

像上的 2D 观测。对于 m 幅图像和 n 个 3D 地图点，

可以通过最小化以下能量函数来同时求解每帧图像

的相机位姿和地图点三维位置，即

arg min
C1...Cm, X1...Xn

∑
i = 1

m  ∑
j = 1

n   h (Ci, Xj ) - X̂ij

2

∑Xij

（2）
式中，∑Xij 为图像观测点噪声，通常假设满足高斯

分布。这个优化称为集束调整（bundle adjustment，
BA）。通过 BA 得到最优的相机位姿和地图点，使得

地图点在图像上的投影误差尽可能小。

V-SLAM 需要准确而且足够多的匹配点，但是

实际环境往往复杂多变，导致 V-SLAM 在实际应用

中很容易遇到鲁棒性问题，而且单目 V-SLAM 难以

准确恢复真实环境的尺度。IMU 传感器不依赖外部

环境，可以得到设备的自身加速度和角速度，但是其

直接得到的数值与真实值存在一个偏置（随时间做

随机游走的变化），一般需要结合其他信息来估计偏

置，如果偏置估计不准，位姿估计的误差将迅速累

积。IMU 虽然不受外界环境影响，但没有其他信息

的情况下一般只能较短时间内维持可靠的位姿估

计，而基于视觉信息虽然可以维持长时间高精度的

位姿估计，但容易受环境变化的影响。因为 IMU 和

视觉信息有很强的互补性，所以可以将二者融合来

提升定位建图的鲁棒性和精度，同时在单目情况下

也能准确估计真实环境尺度。IMU 传感器可以获得

设 备 自 身 坐 标 系 下 的 线 性 加 速 度 a ( t ) 和 角 速 度

ω ( t )，测量模型如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ω ( t ) = ῶ ( t ) + bω + nω

a ( t ) = RT
t ( a͂w ( t ) - g ) + ba + na

ḃω = ηω

ḃa = ηa

（3）

式中，ῶ ( t ) 表示 IMU 坐标系下真正的角速度，a͂w ( t )
表示惯性世界系下真正加速度，Rt是 IMU 在 t 时刻旋

转矩阵。ηa 和ηω 是加速度计和陀螺仪的测量白噪

声；ba 和 bw 是加速度计和陀螺仪随机游走噪声，ḃω 和

ḃa 表示导数，为随时间的变化率。将相邻两图像帧

(C i，C i + 1 ) 间的 IMU 数据标记为集合Z i。VI-SLAM 通

常优化的状态量包括每帧的相机位姿C i，速度V i，加

速度偏置 ba，陀螺仪偏置 bw 以及地图点X j。结合视
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觉和 IMU 信息的 VI-SLAM，一般可以通过求解如下

目标函数来恢复相机的位姿和三维点：

arg min
C1...Cm, X1...Xn

{ ∑
i = 1

m  ∑
j = 1

n   h (Ci, Xj ) - X̂ij

2

∑Xij

+

∑
i = 1

m - 1   f (Ci, Zi ) ⊖ Ci + 1
2
∑Zi

} （4）
式中， f (Ci，Zi ) 项表示基于Ci 和Zi 预测的C i + 1。常

用的做法是采用 IMU 预积分方法，在 IMU 偏置状态

更新时能够比较方便地更新 IMU 预积分（Forster 等，

2017b）。⊖表示计算两个位姿之间的误差，即相对

变换。

除了通过最小化目标函数的优化方法，还可以

使用滤波方法求解相机位姿和三维点。系统状态使

用一个高斯概率模型表达，并通过滤波器不断更新。

不同的状态设计和滤波方法将衍生出不同 SLAM 系

统，滤波器常使用卡尔曼滤波或均方根滤波等方法。

2　代表性方法

将代表性的单目 VI-SLAM 方法按基于滤波的

方法、基于优化的方法，直接法以及基于深度学习的

方法这 4 类进行分别介绍，并在 3 个代表性的数据集

上进行定量评测和对比分析。

2. 1　滤波法

滤波方法通常是基于扩展卡尔曼滤波器理论，

使用运动假设预测最新状态，相机观测进行概率更

新，从而得到状态的最优估计。滤波方法是一种递

归求解，只需一次预测和更新即可得到最优估计，相

比于优化方法的多次重新构造问题进行迭代优化，

效率更高。但是滤波方法需要较好的状态初值，否

则滤波器可能无法正确收敛。因为 VI-SLAM 可以

使用 IMU 预测较优的相机初值状态，所以滤波方法

在 VI-SLAM 中广泛使用。基于滤波的 VI-SLAM 具

备高效、低功耗等特性，在硬件受限或者对系统实时

性要求较高的场景下得到了广泛的应用。典型代表

方 法 有 MSCKF（Mourikis 和 Roumeliotis，2007）、

OpenVINS（Geneva 等 ，2020）、RNIN-VIO（Chen 等 ，

2021）等。

MSCKF 是早期提出的基于滤波的视觉惯性里

程计（visual-inertial odometry，VIO）。MSCKF 维护一

个 M 帧的滑动窗口，估计状态包括 M 帧相机姿态和

最新的 IMU 状态。为了高效求解问题，MSCKF 并不

求解 3D 点状态，而是利用相机姿态三角化 3D 点后，

马上边缘化 3D 点，将投影约束直接变为相机位姿约

束。这一方案使得 VIO 能够在保持较高计算效率的

情况下获得较好精度。OpenVINS 在 MSCKF 框架的

基础上，加入 SLAM 的局部地图点、相机内外参标定

和时间偏移校准等措施有效提升定位精度。由于视

觉信息容易受外界环境影响，而没有视觉信息约束

的情况下 IMU 的误差会迅速累积，因此长时间的视

觉信息失效会导致 VIO 跟踪失败。因为神经惯性网

络可以利用先验知识学习 IMU 运动模式，支持长时

间下纯 IMU 的跟踪定位，为了提升极端情况下 VIO
的鲁棒性，RNIN-VIO（Chen 等，2021）提出结合神经

惯性网络到 VIO 中，实现了极端情况下的鲁棒跟踪

定位。

2. 2　优化法

与滤波方法基于马尔可夫假设不同，基于优化

的方法每次都会利用历史观测来重新构造优化问

题，并通过多次迭代来最小化观测误差以更新相机

和地图点。因此基于优化的方法通常具有更高的精

度和鲁棒性，但计算量也更大。基于优化的方法通

常会维护一个大小固定的滑动窗口，每当新的帧加

入到窗口中时，将窗口内维护的视觉观测和 IMU 观

测一起构造优化问题，通过多轮迭代优化更新窗口

状态。当窗口帧超过窗口大小时，通过一定的策略

选出某一个历史帧进行边缘化，并将该历史帧以及

相关的地图点从滑动窗口中移除。基于优化的视觉

惯性方法的代表有 OKVIS（Leutenegger 等，2013）、

VINS-Mono（Qin 等 ，2018）、VINS-Fusion（Qin 等 ，

2019a，b）、RD-VIO（Li 等，2024）、Kimera（Rosinol 等，

2020）、HybVIO（Seiskari 等，2022）等。

OKVIS 是早期基于滑动窗口的 VIO 系统，支持

静止初始化，不包含回环检测和重定位模块。它的

前端采用多尺度的 Harris 角点（Harris 和 Stephens，

1988）结合 BRISK 描述子（Leutenegger 等，2011）进行

视觉跟踪。在窗口维护设计上，采用了 N 个关键帧

和 S 个时序上连续的相邻帧的设计。VINS-Mono 的

窗口设计与 OKVIS 类似，前端则采用了 Harris 角点

结合 LK 光流跟踪的方法进行视觉跟踪，节省了描述

子的计算和匹配耗时，从而提高了视觉跟踪的效率。

VINS-Mono 设计了一套松耦合的初始化策略，首先

对通过 SfM（structure from motion）方法初始化相机

运动轨迹，然后结合 IMU 进行在线 VIO 标定，从而实
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现 相 机 移 动 状 态 下 的 初 始 化 。 除 此 之 外 ，VINS-

Mono 还添加了一个基于 DBoW2（G􀅡lvez-López 和 Tar⁃
dos，2012）的回环检测线程，在检测到回环后进行

4DoF 的位姿图优化来消除误差累积。VINS-Fusion
是 VINS-Mono 的拓展，相较于 VINS-Mono 支持更多

传感器组合，包括单/双目相机+IMU，以及双目相机

+GPS。ORB-SLAM3 是第一个同时支持短、中、长期

和多地图视觉关联的 V-SLAM/VI-SLAM 系统，其基

本上延续了 ORB-SLAM2 的框架设计，但在每个线程

（前端跟踪线程、局部建图线程、回路检测和全局优

化线程）分别对 IMU 信息进行了适配，同时引入了多

地图设计，在视觉长时间丢失、IMU 积分不稳定的情

况下自动生成新的子地图并重新初始化，然后通过

地图合并实现地图的复用，增强系统的鲁棒性。

针对 VIO 跟踪中容易受外部运动物体干扰以及

纯 旋 转 等 退 化 运 动 影 响 的 问 题 ，RD-VIO（Li 等 ，

2024）提出了一种新的面向增强现实的轻量级里程

计。为了有效地辨识移动的关键点，RD-VIO 引入了

IMU 运动先验信息，并通过自适应的 IMU-PARSAC
（IMU-prior-based adaptive RanSAC）算法来优化动态

物体的剔除过程，该算法是基于纯视觉动态离群点

剔除策略的扩展（Tan 等，2013；潘小鹍 等，2023）。

在处理纯旋转或静止等运动退化场景时，该系统首

先检测传入图像帧的运动类型，会延迟地图点的三

角化，以防止产生错误的深度估计。此外，RD-VIO
还引入了子帧窗口的滑窗优化策略，通过有效提供

位置约束来准确估计 IMU 的零偏。这些策略有效提

升了跟踪定位的精度和鲁棒性。

Kimera 是一个开源的用于实时度量语义的 VI-
SLAM 系统，采用模块化的架构，包括 4 个模块（视觉

惯性里程计、因子图优化器、3D 网格生成和稠密 3D
语义重建），各个模块可以单独或组合运行。其中

Kimera-VIO 模块实现了基于关键帧的最大后验视觉

惯性里程计，前端处理原始 IMU 和视觉数据，执行流

形预积分和光流跟踪，而后端是系统的核心部分，使

用因子图整合测量值以估计传感器状态（包括姿态、

速度和传感器偏差）。在估计过程中，无结构的视觉

模型使用 DLT 估计观测特征的 3D 位置，并从 VIO 状

态中消除相应的 3D 点，此外通过去除退化点和异常

值，提高了估计的鲁棒性，以及通过边缘化处理确保

了系统的连贯性。

HybVIO 创新性地将基于滤波的视觉惯性里程

计（VIO）和基于优化的 SLAM 结合起来，以提高自主

移动设备的自我定位和环境地图构建的准确性与可

靠性。该研究不仅将概率惯性视觉里程计方法从单

目扩展到双目，还引入了 Orstein-Uhlembeck 随机游

走过程以改进 IMU 偏差建模，并通过改进的离群点

检测、平稳性检测和特征轨迹选择机制，有效提高了

系统的鲁棒性。特别地，HybVIO 创新性地将基于扩

展卡尔曼滤波的 VIO 与基于优化的 SLAM 相结合，

实现了对物体运动的实时跟踪和一致性环境地图的

构建。

2. 3　直接法

传统基于特征点的视觉 SLAM 方法，都需要先

提取和匹配特征点，再基于特征匹配的结果进行状

态估计（即恢复相机位姿和特征点三维坐标），状态

估计极大依赖于特征匹配的结果。在弱纹理的场景

中，特征匹配十分困难，进而导致状态估计的鲁棒性

也受到极大影响。这类方法的根本局限在于，特征

匹配独立于状态估计，状态估计的结果未能辅助特

征匹配消除匹配歧义。直接法通过将特征匹配和状

态估计两个阶段合并来突破这一局限，直接通过最

小化两帧图像间的光度误差进行状态估计，从而提

升弱纹理情况下的鲁棒性。基于直接法的代表性视

觉惯性方法有 SVO Pro（Forster 等，2017a）和 DM-VIO
（Von Stumberg 和 Cremers，2022）。

SVO Pro 源于基于半直接法的纯视觉方法 SVO
（Forster 等，2014）。通过最小化相邻两帧图像间光

度误差以跟踪两帧相对运动。具体而言，将前一帧

图像中梯度较大的像素，由其逆深度和相机相对运

动投影至后一帧图像，最小化两帧图像的亮度差异。

SVO 由直接法跟踪相机运动后，仍需在投影位置附

近搜索匹配点，并由 BA 通过最小化重投影误差以优

化关键帧相机位姿和匹配点三维点坐标，故称为半

直 接 法 。 SVO Pro 在 SVO 的 基 础 上 ，进 一 步 采 用

OKVIS 基于滑动窗口的视觉惯性优化方法以融合

IMU。

DM-VIO（Von Stumberg 和 Cremers，2022）源于基

于直接法的纯视觉方法 DSO（Engel 等，2018）。与半

直接法的 SVO 不同，DSO 直接由 BA 通过最小化光

度误差以优化关键帧相机位姿和逆深度，同时优化

每帧图像的光照参数以应对不同帧间的光照变化。

DSO 也采用了滑动窗口以控制 BA 的计算复杂度，对

移出滑动窗口的变量进行边缘化。DM-VIO 在 DSO
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基于单目视觉惯性的同步定位与地图构建方法综述

的基础上融合 IMU。与非直接法或半直接法相比，

直接法融合 IMU 时对边缘化时刻的线性化误差更敏

感。DM-VIO 提出了一种延时边缘化技术来缓解线

性化误差，系统维护了两个因子图，主因子图执行常

规边缘化来确保边缘化的及时性，而延时因子图中

状态边缘化的时间可以有所延时，其线性化点可以

与其最新状态保持一致，从而减小线性化误差。

2. 4　学习法

近年来，基于学习的方法在视觉里程计、惯性里

程计和视觉惯性里程计领域得到了广泛研究，并取

得了不错的成果。基于端到端学习的 SLAM 系统通

常使用姿态和深度估计网络替代传统的跟踪或建图

模块，并通过监督或者自监督方式进行训练。对于

VO/V-SLAM，有人提出将深度学习与传统模块结

合 ，DROID-SLAM（Teed 和 Deng，2021）和 DPVO
（deep patch visual odometry）（Teed 等，2023）将迭代

的视觉匹配更新与可微分的集束调整结合，在多个

数据集上展示了卓越的性能。iSLAM（Fu 等，2024）
结合基于学习的 VO 与图优化，并通过自监督学习

进一步提升了性能。

与此同时，融合了 IMU 信息的 VIO/VI-SLAM 工

作也相继出现，例如，VINet（Clark 等，2017）首次提

出了端到端可训练的视觉惯性里程计方法，在中间

特征表示级别执行数据融合。该方法不仅解决了相

机和 IMU 手动同步和标定的需求，还整合了特定领

域 的 信 息 ，显 著 减 少 了 漂 移 问 题 。 DeepVIO（Han 
等，2019）使用双目序列估计每个场景的深度和稠密

点云，获得包括 3D 光流和 6 自由度姿态的 3D 几何

约束作为监督信号，减少了相机和 IMU 标定的误差、

数据不同步和丢失的影响。SelfVIO （Almalioglu 等，

2022）利用网络编码并自适应地融合视觉和 IMU 信

息，通过自监督学习姿态和深度估计。

Adaptive VIO（Pan 等，2024）将在线持续学习与

传统的非线性优化相结合，通过两个网络来预测视

觉匹配关系和 IMU 偏置。不同于端到端融合两种模

态的特征直接预测位姿，Adaptive VIO 将神经网络

与视觉 BA 相结合，优化后的估计结果将反馈给视觉

和 IMU 偏置网络，以自监督的方式优化网络。这种

学习—优化相结合的框架和反馈机制使得系统能够

进行在线持续学习。

2. 5　对比分析

为了充分地对比不同方法之间的优劣势，我们

选 3 个 代 表 性 的 数 据 集（包 括 业 界 广 泛 使 用 的

EuRoC 数据集（Burri 等，2016）、适用于移动平台增

强现实应用的 ZJU-Sensetime 数据集（Li 等，2019）和

针对大尺度场景 AR 的 LSFB 数据集（Liu 等，2024）对

代表性方法进行量化评测。现有的 SLAM 系统，如

VINS-Mono（Qin 等 ，2018）和 ORB-SLAM3（Campos
等，2021）等，大多采用并行跟踪和建图架构，前端线

程实时估计相机位姿，后端异步优化线程一般包含

重定位、回路闭合和全局/局部优化模块，通过更多

的时间来优化关键帧位姿和地图的精度，以及一旦

丢失能及时恢复。考虑到 AR 等实时应用需要的是

实时位姿，因此在我们的评测中，只考虑前端实时输

出的位姿，不考虑后端离线优化后的位姿。所有的

实验都在搭载 Intel i7-12700F2. 1 GHz CPU 和 32 GB
内存的主机上进行。操作系统为 Ubuntu 20. 04，同

时安装了 ROS Noetic。每个系统在 3 个数据集的每

个序列上都运行 3 次，结果取平均值，以减少偶然性

带来的结果偏差。

EuRoC 是一个基于六轴飞行器的数据集，包含

了从 3 个场景（两个小房间和一个机房场景）捕获的

11 个序列。数据包括以 20 Hz 帧率采集的 752 × 480
像素分辨率的双目图像数据，以及以 200Hz 捕获的

IMU 传感器数据，其真值位姿是从 VICON 和 Leica 
MS50 设备获得（精度约为 1 mm）。所有数据均以硬

件同步的形式同步到统一的时钟下。该数据集用到

的相机是全局快门相机，具有较高的图像质量。因为

良好的硬件同步和高精度的真值位姿，使得EuRoC广

泛地应用在各种VIO/VI-SLAM的精度评测中。

ZJU-Sensetime 数据集是一个面向移动端 AR 的

数 据 集 ，该 数 据 集 以 iPhone X（iOS）和 小 米 8
（Android）这两个代表性的移动设备做为采集终端。

图像数据以 30 Hz 的帧率采集，普通手机的相机均

是卷帘曝光模式，因此图像质量逊色于 EuRoC 数据

集。IMU 数据分别从 iOS 和 Android 的接口中读取，

帧 率 分 别 为 100 Hz 和 400 Hz。 真 值 位 姿 通 过

VICON 设备获取。采集的场景是一个 3 m × 5 m 的

小房间。

ZJU-Sensetime 分为 A、B 两个子数据集。A 数据

包括直线、绕圈、旋转等常规运动，用于评估算法精

度。B 数据包括快速移动、快速旋转、短时间遮挡等

挑战情况，用于评估算法鲁棒性。在此基础上，我们

进一步补充了一批更有挑战性的子数据集 C，用于
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评估算法在纯旋转、平面运动、开关灯、动态场景等

极端情况下的鲁棒性。具体来说，C 数据集包含了

C0-C7 共 8 个序列，图 1 展示了 8 个序列的代表性图

像，图 2 展示了各序列图像的真实轨迹。C0 序列中，

手持设备在房间内行走，伴随多次纯旋转运动。C1
序列将设备固定在防抖云台上，进行自由运动。C2
序列中，设备进行平面运动，高度保持不变。C3 序

列在录制过程中进行了灯光的开启和关闭。C4 序

列将设备俯瞰地板运动。C5 序列环视外墙，具有较

大视差和较小共视情况。C6 序列在录制途中观看

显示器，伴随轻微运动，画面发生变化。C7 序列是

长距离录制，其中在房间内记录了真实轨迹的开始

和结束阶段。

LSFB 数据集是一个面向大尺度场景移动 AR 的

的数据集，通过 SfM 技术重建场景高精地图，并通过

与高精地图匹配后联合优化，恢复每段移动序列在

高精地图中的运动轨迹作为位姿真值，真值精度可

达厘米级。LSFB 数据集包括在 4 个数百到上万平

米的室内、室外大尺度场景中的常规运动数据，以及

5 个典型场景（如远景、长走廊、楼梯等）中的一系列

典型运动数据。每个场景由华为手机、苹果手机和

AR 眼镜 3 种设备拍摄。本文选用华为手机拍摄的

数据进行对比分析。

2. 5. 1　EuRoC 数据集结果分析

表 1 对现有的 VIO/VI-SLAM 系统在 EuRoC 数据

集上的绝对位置误差（absolute positional error，APE）

（Li 等，2019）进行了对比。由于 ORB_SLAM3 采用

多子地图的模式，使用了实时跟踪最长的序列进行

测评，并统计了其恢复的绝对位置的均方根误差和

轨迹完整度（即括号内的数值）。表格中的第 1 列

MH_01-05，V1_01-03，V2_01-03 表示 EuRoC 数据集

的 11 个序列，涵盖了 3 个场景。从表中可以看出，无

论是基于滤波的方案（如 OpenVINS、RNIN-VIO 等）

还是基于优化的方案（如 VINS-Mono、ORB-SLAM3、

DM-VIO 等），都能取得不错的精度结果。

MSCKF 作为最早的基于滤波的 VIO 系统，实现

方案较为简单。由于原作者未开源其实现代码，本

文实验使用了第三方实现的单目 MSCKF-VIO1算法。

可以看到，该方案的整体精度相对较低，且有部分序

列不能完全跑完。后续的滤波方案在 MSCKF的基础

上做了较多的改进，如OpenVINS增加了对FEJ、SLAM
特征、在线标定等的支持，精度有大幅提升。RNIN-

VIO 引入了基于深度学习的惯性导航算法，能够应对

更加挑战性的场景，平均精度指标也有显著提升。

OKVIS 是早期的采用优化的 VIO 系统，能够完

整跑完所有的序列，但是平均精度也比较低。后续

图 2　ZJU-Sensetime 补充 C 数据集的 8 个序列的

图像真实轨迹

Fig. 2　The ground truth trajectories of ZJU-Sensetime C 
sequences

图 1　ZJU-Sensetime 补充 C 数据集的 8 个序列的代表图像

Fig. 1　The representative images of 8 sequences from 
ZJU-Sensetime C dataset
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基于单目视觉惯性的同步定位与地图构建方法综述

的算法如 VINS-Mono、RD-VIO、ORB-SLAM3 等，都基

于优化方案做了大量改进。VINS-Mono 对初始化和

划窗优化策略做了大量的改进，且增加了回路闭合

机制，使得算法可以在大多数场景下完成快速鲁棒

的 初 始 化 和 运 动 跟 踪 ，同 时 也 提 升 了 算 法 精 度 。

RD-VIO 也是一种基于划窗优化的 VIO 方案，不同的

是，RD-VIO 增加了动态场景下算法对外点的过滤机

制，使得系统在动态场景下仍然有较高的鲁棒性。

ORB-SLAM3 则借助了 ORB-SLAM 自身强大的地图

管理机制，使得其在建图方面具备显著的精度优势，

而这也会反过来提升 VIO 的精度。ORB-SLAM3由于

采用了多子地图的模式，一旦当前地图跟踪丢失，会

重新生成一个新的子地图，新子地图坐标系与上一

个子地图没有关联。在我们的对比评测中，为了反

映算法的真实精度，我们选取了 ORB-SLAM3 的实时

位姿中最长的、未跟踪丢失的子地图序列用来进行

评测，同时也统计了相应的轨迹的完整度作为参考。

DM-VIO 和 SVO-Pro 是两个典型的直接法/半直

接法的 VIO 方案，两者分别是 DSO 和 SVO 方法的拓

展。DM-VIO 采用了延迟边缘化的策略，通过利用

更多帧的历史数据，来完成对 VIO 初始状态更加精

准的估计，进而对后续的跟踪精度也有显著提升。

另外 DSO 基于直接法的方案，充分利用了整幅图的

纹理信息，在全局曝光的 EuRoC 数据集下，展现出

非常好的精度。SVO-Pro 则延续了 SVO 自身的高效

率和鲁棒性，在 EuRoC 数据集上，算法的精度和效

率都是适中的状态。基于深度学习的 Adaptive VIO
通过在线持续学习进行更新可以改善整个系统的性

能，在该数据集上取得了很高的精度，显示出了对未

见场景的潜在适应能力。

2. 5. 2　ZJU-Sensetime 数据集结果分析

表 2 用 ZJU-Sensetime-A 数据对比了不同 VIO/
VI-SLAM 方法的 APE，作为不同方法的精度指标。

在 ZJU-Sensetime-A 的常规运动数据下，不同方法的

对比结果与 EuRoC 大部分类似。主要的区别在于，

对于手机上卷帘快门的摄像头，基于直接法的 DM-

VIO 的精度下降显著。基于半直接法的 SVO-Pro 虽

然也有下降，但优于纯直接法的 DM-VIO。其他基

于特征点的方法，精度并没有明显下降。另一方面，

手 机 摄 像 头 与 无 人 机 搭 载 的 鱼 眼 相 机 相 比 视 场

（field of view，FoV）更小，导致 ORB-SLAM3、Kimera
和 MSCKF 的鲁棒性明显下降。其中 ORB-SLAM3 虽

然跟踪精度较高，但成功率明显下降。Kimera 和

MSCKF 则表现为跟踪误差明显上升。其他方法的

对 比 结 果 与 EuRoC 类 似 。 所 有 系 统 中 ，HybVIO、

RNIN-VIO 和 RD-VIO 的精度最高，这 3 个系统的定

位精度较为接近，其中 HybVIO 精度比其他两个系

统略高一些。基于深度学习的 Adaptive VIO 在该序

列中精度显著下降，并且难以完整地运行完序列 B
和 C，这也说明了目前基于深度学习的 VIO 算法在

表1　EuRoC 数据集上的跟踪精度对比

Table 1　Tracking accuracy on the EuRoC dataset

MH_01
MH_02
MH_03
MH_04
MH_05
V1_01
V1_02
V1_03
V2_01
V2_02
V2_03
平均值

APE/m
VINS-
Mono
0.148
0.176
0.185
0.356
0.300
0.081
0.121
0.164
0.084
0.156
0.274
0.186

ORB-SLAM3
0.098 (85.01%)
0.182 (76.22%)
0.067 (78.19%)
0.169 (85.84%)
0.055 (72.16%)
0.039 (100.0%)
0.022 (96.84%)
0.058 (94.42%)
0.081 (100.0%)
0.477 (100.0%)
0.085 (100.0%)
0.121 (89.88%)

OKVIS
0.260
0.216
0.643
0.607
0.550
0.152
0.334
0.403
0.125
0.247
0.291
0.348

RD-
VIO

0.109
0.115
0.141
0.247
0.267
0.060
0.091
0.168
0.058
0.100
0.147
0.136

Kimera
0.848
1.594
0.695
3.322
1.182
0.353
0.343
0.256
0.481
0.393
0.509
0.907

HybVIO
0.184
0.061
0.116
0.192
0.297
0.064
0.061
0.116
0.049
0.079
0.126
0.122

MSCKF
0.655
0.463
0.323

-
0.995
0.143
0.533

-
0.236

-
-

0.478

OpenVINS
0.344
0.183
0.155
0.195
0.538
0.064
0.062
0.074
0.120
0.064
0.206
0.182

RNIN-
VIO

0.093
0.129
0.130
0.205
0.218
0.047
0.051
0.079
0.049
0.075
0.131
0.110

DM-VIO
0.069
0.047

0.094
0.109
0.125
0.061
0.043

-
0.033

0.038

0.143
0.076

SVO-
Pro

0.162
0.145
0.159
0.312
0.214
0.091
0.126
0.101
0.115
0.124
0.241
0.163

AdaVIO
0.050

0.055
0.069
0.092

0.124
0.035

0.045
0.073
0.052
0.086

-
0.068

注：加粗字体为每行最优值，“-”表示跟踪失败。
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真实复杂场景尤其是极具挑战性的场景上存在泛化

性和鲁棒性问题。因此，只对比了该算法在 EuRoC
数据集以及 ZJU-Sensetime 的简单序列 A 中的精度。

对于移动增强现实来说，快速而准确的初始化

对 于 良 好 的 用 户 体 验 非 常 重 要 。 表 3 使 用 ZJU-

Sensetime-A 数据集对比了不同方法的初始化质量，

选用 Li 等人（2019）提出的初始化质量指标，即

ε init = t init(εscale + 0.01) 0.5
（5）

式中，t init 为初始化时间，εscale 为相对尺度误差。从

表 3 也反映了初始化质量与表 2 的精度之间的联系。

测试中，VINS-Mono、RD-VIO、HybVIO 和 RNIN-VIO
体现出良好的初始化质量，而 MSCKF 通常需要更长

的时间来收敛尺度，且在某些序列上初始化尺度误

差不太稳定，导致不能进行完整跟踪。此外，基于直

接法的 DM-VIO 和 SVO-Pro 由于过于依赖像素级的

信息，初始化质量上明显要逊色于其他方法，尤其是

在手机摄像头易受噪声和图像变化影响的情况下。

在 鲁 棒 性 方 面 ，表 4 和 表 5 分 别 用 已 有 的 ZJU-

Sensetime-B 数 据 集 和 本 文 工 作 新 采 集 的 ZJU-

Sensetime-C 数据集对比了不同方法的鲁棒性。选

用 Li 等人（2019）提出的鲁棒性指标，即

εR = (α lost + 0.05) (εRL + 0.1εAPE ) （6）
式中，α lost 为跟踪丢失的比例，εRL 为重定位前后两段

子序列轨迹与真值轨迹相似变换的差异，用于度量

表3　ZJU-Sensetime A 序列初始化质量指标εinit对比

Table 3　Initialization quality εinit on the ZJU-Sensetime A sequence

A0
A1
A2
A3
A4
A5
A6
A7

平均值

VINS-Mono
2.02
2.69

1.09
0.97
2.94
1.15
1.27
1.57
1.71

ORB-SLAM3
5.78
8.09
5.20
2.82
6.39
4.86
5.58
4.66
5.42

OKVIS
1.03
4.03
4.54
0.35
3.76
8.59
4.59
1.61
3.56

RD-VIO
1.46
3.55
1.01
0.71
2.36
2.70
2.05
1.70
1.94

Kimera
1.99
7.78
7.04
6.83
4.64

-
-
-

5.66

HybVIO
2.19
3.50
2.34
0.45

0.27

1.09

2.01
1.79
1.70

MSCKF
50.57
30.25
49.33

-
-
-

55.41
-

46.39

OpenVINS
1.03

4.03
-

0.50
3.76

30.59
4.59
1.61
6.59

RNIN-VIO
1.23
2.88
0.83
1.22
2.42
3.42
2.39
1.12

1.94

DM-VIO
3.80

39.61
0.45

1.06
1.00

-
1.07

-
7.83

SVO-Pro
3.53

-
3.37
4.53

26.75
12.08
1.10
1.59
7.56

注：加粗字体为每行最优值，“-”表示跟踪失败。

表2　ZJU-Sensetime A序列跟踪精度对比

Table 2　Tracking accuracy on the ZJU-Sensetime A sequences

A0
A1
A2
A3
A4
A5
A6
A7

平均值

APE/m
VINS-
Mono
0.140
0.106
0.118
0.059
0.120
0.101
0.068
0.071
0.095

ORB-SLAM3
0.129 (78.93%)

-
0.142 (83.18%)
0.023 (80.86%)
0.037 (81.22%)
0.032 (38.42%)
0.032 (75.28%)
0.012 (87.70%)

0.058

OKVIS
0.104
0.106
0.094
0.038
0.086
0.557
0.045
0.063
0.137

RD-
VIO

0.088
0.067
0.038

0.018

0.032
0.064
0.021
0.028
0.045

Kimera
0.246
0.493
0.193
1.320
0.118

-
-

0.291
0.443

HybVIO
0.050

0.035

0.038

0.022
0.019
0.037
0.030
0.018
0.032

MSCKF
6.162

-
-
-
-
-

1.122
-

3.642

OpenVINS
0.199
0.721
0.233
0.035
0.082
0.145
0.089
0.153
0.207

RNIN-
VIO

0.068
0.063
0.049
0.019
0.015

0.069
0.037
0.030
0.044

DM-VIO
0.093

-
0.162
0.031
0.090

-
0.014

0.041
0.211

SVO-Pro
0.162

-
0.071
0.060
0.318
0.122
0.026
0.018
0.115

AdaVIO
0.138
0.137
0.150
0.028
0.104
0.093
0.073
0.040
0.095

注：加粗字体为每行最优值，“-”表示跟踪失败。

2848



第 29 卷 / 第 10 期 / 2024 年 10 月
章国锋，黄赣，谢卫健，陈丹鹏，王楠，刘浩敏，鲍虎军 

基于单目视觉惯性的同步定位与地图构建方法综述

两段子序列轨迹间的一致性。在表 2 中观察到的源

于手机摄像头的鲁棒性问题，在表 4 中有了量化的

体 现 。 由 表 3 可 以 看 出 ，ORB-SLAM3、Kimera 和

MSCKF 存 在 明 显 的 鲁 棒 性 问 题 。 基 于 直 接 法 的

DM-VIO 和 SVO-Pro 虽然在卷帘快门的数据上精度

不高，但卷帘快门的问题并没有明显影响系统的鲁

棒性。精度表现最好的 HybVIO，鲁棒性依然最好。

而精度与 HybVIO 接近的 RNIN-VIO 和 RD-VIO，鲁

棒性虽然也较为出色，但仍与 HybVIO 有明显差距，

也不如精度相对较低的 OpenVINS。这一定程度上

反映了这些方法在精度和鲁棒性之间存在着权衡。

表 5 对 比 了 在 对 视 觉 方 法 更 具 挑 战 的 ZJU-

Sensetime-C 数据集下不同系统的鲁棒性。对比结

果与表 3 基本一致。主要的区别在于，基于神经惯

性网络的 RNIN-VIO 在视觉极端恶劣的条件下（尤

其是开关灯、俯瞰地板情况下）具有明显的优势，其

鲁 棒 性 在 所 有 系 统 中 最 高 。 图 3 采 用 ZJU-

图 3　在 ZJU-Sensetime-C4 序列上不同方法的 AR 效果图

Fig. 3　AR effects of different methods on 
ZJU-Sensetime-C4 sequence

表4　ZJU-Sensetime B 序列鲁棒性指标εR对比

Table 4　Tracking robustness εR on the ZJU-Sensetime B sequences

B0
B1
B2
B3
B4
B5
B6
B7

平均值

VINS-Mono
0.87
1.05
4..21
0.66
1.05
0.57
0.72
0.75
1.23

ORB-SLAM3
-

0.26

-
16.38

-
0.22

-
6.00
5.71

OKVIS
1.60
0.84
3.89
0.90
1.35
0.93
1.12
1.06
1.46

RD-VIO
0.91
0.42

-
0.73
1.09
0.54
0.63
0.78
0.73

Kimera
-
-
-
-
-
-

5.48
2.35
3.91

HybVIO
0.54
0.41

-
0.30

0.41
0.20

0.14

0.24

0.32

MSCKF
-

1.174
-
-
-
-
-
-

1.174

OpenVINS
0.40
0.96

-
0.34
0.28

0.30
0.38
0.49
0.45

RNIN-VIO
0.26

0.73
2.92
0.39
0.39
0.46
0.30
0.24

0.71

DM-VIO
-

0.32
1.99

1.18
-

0.20

0.99
0.92
0.93

SVO-Pro
1.21
0.86

-
1.44

-
0.75
1.06
1.08
1.07

注：加粗字体为每行最优值，“-”表示跟踪失败。

表5　ZJU-Sensetime C 序列鲁棒性指标εR对比

Table 5　Tracking robustness εR on the ZJU-Sensetime C sequences

C0
C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7

平均值

VINS-Mono
0.33
0.58
0.54

0.43
0.53
0.52
0.33
1.53
0.60

ORB-SLAM33
0.26

-
1.70

-
0.89

-
0.26

3.22
1.266

OKVIS
7.85
1.33
2.11
1.23
2.65
0.98
1.18
4.09
2.68

RD-VIO
0.55
0.44
0.77
0.42
0.27
0.48
0.28
1.52
0.59

Kimera
1.27
0.98
1.87
5.34
1.28
1.34
1.12
2.90
2.01

HybVIO
-

1.13
2.11
0.98
1.07
1.10

-
-

1.27

MSCKF
-

8.80
-
-
-
-

7.66
-

8.23

OpenVINS
-

0.23

0.86
0.47

-
0.74

-
1.14

0.69

RNIN-VIO
0.21

0.32
0.66
0.34

0.18

0.42

0.87
1.46
0.56

DM-VIO
1.15
0.28
2.53
0.92
0.34
1.02
0.27

-
0.93

SVO-Pro
1.17
1.21
1.40
0.60
1.42
1.04
0.52
3.76
1.39

注：加粗字体为每行最优值，“-”表示跟踪失败。
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Sensetime-C4 数据对比了不同方法下的 AR 效果。

将一个虚拟立方体放置于地面，用不同方法求解的

相机位姿绘制虚拟立方体（绿色），以真值位姿绘制

结果作为参照（蓝色），对比两者偏差（红线）。其中

没有任何框线的图像表示该方法在此时跟踪失败。

对比结果与表 5 一致，表明该数据集能有效反映 AR
效果。

2. 5. 3　LSFB 数据集结果分析

表 6 用大尺度场景数据集 LSFB 中的 25 个手机

数据对比不同方法的精度表现，其中第 1 列表示该

数据集各序列的名称，不同序列对应场景的环境类

型描述如表 7 所示。对比结果与小场景数据集的结

果基本一致。小场景中精度最高的 RNIN-VIO、Hyb⁃
VIO 和 RD-VIO，在大场景中精度依然较高。尤其是

RNIN-VIO 在大场景中的精度优势更为显著。大尺

度场景中，很多特征点距离较远、缺少视差，过于依

赖视觉约束的方法更容易累积误差。基于神经惯性

网络的 RNIN-VIO 能更充分地利用 IMU 观测，从而

缓解对视觉的依赖。此外，VINS-Mono 在大场景中

也有着明显的优势。基于滑动窗口优化的 VINS-

表6　LSFB 数据集上的跟踪精度对比

Table 6　Tracking accuracy on the LSFB dataset

O0
O1
O2
M0
M1
M2
L0
L1
L2
L3
E0
E1
E2
A0
A1
A2
A3
A4
C0
C1
C2
C3
S0
S1
S2

平均值

APE/m
VINS-
Mono
4.687
3.409

-
0.667
0.509
0.794
1.160

3.110
2.319
1.581

0.987
0.601
0.091
0.279
0.858
0.675
0.510
0.986

-
0.517
2.552
7.513
0.236
0.269

0.385
1.509

ORB-SLAM3
4.6438 (96.64%)
1.6727 (93.03%)

-
0.394 (74.02%)
0.474 (68.03%)
0.721 (60.23%)
5.771 (97.49%)
4.207 (48.21%)
7.650 (92.90%)
6.893 (61.11%)
0.620 (76.38%)
1.215 (88.52%)
2.744 (93.33%)
0.319 (55.91%)
0.887 (77.38%)

-
0.378 (62.17%)

-
2.246 (70.32%)
0.733 (83.40%)
0.469 (39.68%)
2.531 (89.41%)
0.361 (80.09%)
0.387 (82.15%)
0.136 (80.39%)

2.066

OKVIS
9.473
3.174

-
0.784
1.485
1.513
9.554
8.700

11.565
4.376
1.713
2.992
0.618
2.486
4.291
2.922
1.461
9.654
3.397
1.549
3.975
2.077

0.996
3.043
0.635
3.851

RD-
VIO

3.567
1.336

-
1.112
1.640
1.336
4.078

-
4.841
3.956
1.081
1.506
0.159
0.247
5.242
1.165
0.442
2.683

-
1.302
2.394

-
0.505
0.803
0.563
1.903

Kimera
-
-
-

2.009
-

1.683
9.167

-
-

7.781
-

1.919
0.253

-
2.272

-
0.939

-
-

2.138
2.897
8.579

-
0.841
0.666
3.165

HybVIO
-

2.262
-

0.757
1.331
2.575
4.105
8.098
3.002
3.821
0.800
0.918
0.081
0.570
0.819

1.862
1.123
1.856
3.014
0.740
2.185
2.202
0.293
0.328
0.422
1.877

MSCKF
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

OpenVINS
6.484
6.298
5.288

1.026
1.163
1.102
2.224
9.860
3.707
3.267
0.556
7.523

-
0.393
1.758
4.866
0.469
0.764

5.819
0.238

2.266
-

0.130

0.475
0.227
2.865

RNIN-
VIO

3.390

-
-

0.835
0.752
0.785
2.421
8.194
5.095
1.920
0.244

0.467

0.068

0.143

1.308
0.598

0.453
1.368

-
0.337
2.654

-
0.203
0.325
0.447
1.524

DM-VIO
10.439

-
-

3.880
1.609
4.532
5.482
9.560
8.387

-
5.024
3.296
0.883
3.771

11.087
9.790
6.992

-
-

4.884
-
-

0.970
6.475
5.030
5.672

SVO-Pro
4.2595
4.406

-
0.984
1.306
1.535
2.311
2.656

2.306

3.990
0.962
1.296
0.427
0.479
3.457
2.001
0.817
6.605
4.005
1.416
4.783
2.175
0.726
1.133
0.404
2.268

注：加粗字体为每行最优值，“-”表示跟踪失败。
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Mono 能尽早地将小视差的特征点加入到滑动窗口

进行优化，从而在大场景中更好地控制误差累积。

相比之下，基于局部地图的 ORB-SLAM3，需要确保

特征点已经具有足够视差才加入局部地图，在远景

环境中容易出现视觉约束不足的情况，造成误差累

积甚至跟踪丢失。而基于滤波的 MSCKF 和 Open⁃

VINS，虽然也能尽早加入小视差特征点，但在出现

足够视差前就被过早地线性化，产生误差累积。其

他系统在大场景中的表现与在小场景中一致。值得

注意的是，基于直接法且没有回路闭合机制的 DM-

VIO，卷帘快门造成的误差累积在大场景中表现地

得为明显，误差明显高于其他系统。

3　研究热点与发展趋势

虽然 VI-SLAM 技术发展很快，但由于真实场景

的复杂性，在实际应用中不可避免地会遇到一些问

题。随着深度学习在诸多领域取得成功，近年来

SLAM 技术也开始与深度学习相结合，并朝着融合

更多的传感器和端云协同的趋势发展。

3. 1　深度学习与V-SLAM / VI-SLAM的结合

传统视觉 SLAM 框架已经比较成熟，也在实际

应用中取得了巨大的成功。在传统 SLAM 的框架

下，用基于深度学习的方法替换传统 SLAM 中各子

模块是深度学习方法与 SLAM 系统结合的一种主要

思 路 。 在 特 征 点 上 ，DeTone 等 人（2018）提 出 了

SuperPoint，即一个完全由网络学习得到的特征点，

在各种挑战场景（弱纹理、光照、视角剧烈变化等）下

都表现出比传统手工设计的特征点更稳定的效果。

进一步地，SuperGlue（Sarlin 等，2020）和 LoFTR（Sun
等，2021）直接实现了两幅图像间端到端特征点提取

和 匹 配 。 除 了 特 征 点 匹 配 之 外 ，光 流 跟 踪 也 是

SLAM 系统中常用的算法。传统的光流算法包含了

一些人为设计的优化项和参数，难以适用到所有挑

战场景下，Teed 和 Deng（2020）提出 RAFT（recurrent 
all-pairs field transforms），实现了端到端的稠密光流

场估计，取得了比传统方法更好的精度，并表现出很

好的泛化性。对于优化模块，BA-Net（Tang 和 Tan，

2019）提出了 BALayer，实现了基于深度基的端到端

BA 优 化 。 DROID-SLAM（Teed 和 Deng，2021）使 用

RAFT-Flow 作为视觉跟踪模块，并提出了 DBA-Layer
作为优化模块实现对地图点和相机位姿的端到端更

新，实现了真正意义上的端到端 SLAM 系统。DPVO
（Teed 等，2023）则使用基于 Patch 的视觉匹配代替了

稠密光流场的视觉匹配，实现了一个更轻量级的端

到端 VO 系统。DROID-SLAM 和 DPVO 生成的地图

还只是稀疏地图，使用深度预测网络代替深度传感

器来实现稠密 SLAM 建图则是 SLAM 与深度学习结

合的另一个思路。Tandem（Koestler 等，2022）将多

帧深度预测网络 MVSNet 融入 DSO。CodeVIO（Zuo
等，2021）、CodeMapping（Matsuki 等，2021）将深度补

全网络预测的深度以编码的表达方式加入到传统

SLAM 的优化中，实现了对深度的持续优化。Xie 等

人（2023）则采用多深度基的深度表达方式将深度补

全网络的输出融入到传统 SLAM 的优化器中。得益

于深度基的表达形式，该方法能够在移动端实现在

表7 LSFB数据集中的各种环境类型

Table 7 Various types of environments on the LSFB dataset

环境

Office park (outdoor)
Office park (indoor)
Medium indoor office
Large indoor office
Exhibition hall
Atrium
Corridor (wide)
Corridor (narrow)
Stairs

尺寸/（m × m）

100 × 100
100 × 100

15 × 35
135 × 30
20 × 30
15 × 60
4 × 40
2 × 30

10 × 20

序列

O0
O1, O2

M0 - M2
L0 - L3
E0 - E2
A0 - A4
C0 - C2

C3
S0 - S2

描述

办公园区，包括大型办公楼和中型广场

办公园区，包括带有小房间和过道的住宅以及宽敞的广场

中型规模的室内办公场所

各种具有挑战性场景的大型室内办公场所

具有动态变化内容屏幕的中等规模展厅

15 m 高的宽敞艺术馆

具有良好纹理的宽敞走廊

具有较弱纹理的狭窄走廊

具有丰富纹理的宽阔楼梯
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线建图。

基于隐式表达的地图的出现，为深度学习与

SLAM 融合提供了新的思路。利用隐式表达地图的

可微分特性，无需进行特征提取和匹配，可以通过直

接渲染图像的像素误差最小化来实现端到端的训

练，代表工作有 iMap（Sucar 等，2021）、NICE-SLAM
（Zhu 等，2022）、Vox-Fusion（Yang 等，2022）、ESLAM
（Johari 等，2023）、Co-SLAM（Wang 等，2023）、NICER-

SLAM（Zhu 等 ，2023）等 。 其 中 iMap、NICE-SLAM、

Vox-Fusion、ESLAM、Co-SLAM 都 依 赖 于 RGB-D 输

入。NICER-SLAM 则使用其他网络来引入深度、法

向以及光流预测信息，实现了基于单目图像的端到

端 SLAM 系统。

3D 高斯渲染（3D Gaussian splatting，3DGS）技术

相比于隐式地图通常具备更快的渲染速度和更高的

渲 染 质 量 ，所 以 最 近 越 来 越 多 的 工 作 将 3DGS 和

SLAM 融合。通过直接最小化渲染图像的光度误

差，实现相机位姿估计和稀疏建图。代表工作有

SplaTAM（splat， track and map）（Keetha 等 ，2024）、

GSSLAM（Gaussian splatting SLAM）（Matsuki 等 ，

2024）、Compact-GSSLAM（compact Gaussian splatting 
SLAM）（Deng 等 ，2024）、HF-GS SLAM（high-fidelity 
SLAM using Gaussian splatting）（Sun 等，2024a）、CG-

SLAM（Hu 等，2024）和 MM3DGS-SLAM（multi-modal 
3D Gaussian splatting for SLAM）（Sun 等，2024b）等。

其 中 ，SplaTAM、Compact-GSSLAM、HF-GS SLAM 和

CG-SLAM 的输入数据都是 RGB-D 序列，GSSLAM 的

输入是 RGB 序列，而 MM3DGS-SLAM 的输入数据是

RGB-D 序列和 IMU 数据。

基于学习的 IMU 神经网络对提升 IMU 惯性导航

精度有明显优势。第一个基于学习的惯性导航系统

是 IoNet（Chen 等，2018），用网络学习 2D 位移和方

向，可以显著抑制 IMU 积分误差，取得比传统 IMU 导

航更高的精度。RoNIN（Herath 等，2020）用一个相

似的网络预测 2D 速度。TLIO（Liu 等，2020b）提出基

于 IMU 神经网络和扩展卡尔曼滤波器（extended kal⁃
man filter，EKF）的相结合，实现纯 IMU 的 3D 导航。

RNIN-VIO（Chen 等，2021）提出结合 IMU 神经网络和

VIO 系 统 ，提 升 原 有 VIO 的 鲁 棒 性 和 精 度 。

Buchanan 等人（2023）提出学习 IMU 的偏置，可以实

现多运动模式泛化，并与 VIO 结合，提升 VIO 精度。

Zhang 等人（2021）提出学习 IMU 噪声，并将网络输

出降噪的 IMU 数据提供给 VIO，提升 VIO 精度。

总体而言，深度学习与视觉 SLAM 的融合还处

于百花齐放的状态。很多现有端到端的 SLAM 系统

还存在计算资源占用高、效率低的问题。如何将深

度学习的方法高效地与 SLAM 系统结合是该方案能

否落地的关键。

3. 2　多传感器融合

基于传统相机的视觉方法，在弱纹理、重复纹

理、光照变化和运动模糊等情况下，难以避免地存在

鲁棒性挑战。通过融合 IMU 虽然可以在一定程度上

提升鲁棒性，但如果视觉信息不可靠，只依靠 IMU 仍

难以长时间跟踪，也无法建图。将 SLAM 方法向新

型的视觉传感器延伸，是目前的一个研究热点与发

展趋势。如事件相机就是一种异步、低延时的新型

传感器，通过只记录亮度变化的像素，从而在高速运

动和高动态范围的场景下提供稳定的视觉信息。基

于事件相机的 SLAM，代表性工作包括基于双目事

件相机的 VO（Zhou 等，2021）、基于单目事件相机和

光度三维地图的直接法 SLAM（Bryner 等，2019）、结

合单目事件相机和 IMU 的 VIO（Zhu 等，2017）等。另

外，偏振相机也是一种新型传感器，利用光的偏振特

性，在不同偏振角度下捕捉物体反射光，从而获得物

体的形状、纹理和材质等。代表性工作包括基于多

视图几何的三维重建（Cui 等，2017）和 SLAM（Yang，

2018），以及基于深度学习的偏振三维重建（Ba 等，

2020）等。

除视觉和惯性传感器外，如何通过融合更多类

型的传感器，进一步突破视觉方法的局限，也是一个

发展趋势。Qin 等人（2019a，b）提出一种通用的融合

定位框架，通过将相机、IMU、LiDAR 等局部传感器

与 GPS（global positioning system）、磁力计、气压计等

全局传感器融合，实现局部精准且全局无漂移的定

位跟踪。GPS 信号只在室外可用，室内则可以利用

WiFi（Youssef 和 Agrawala，2005）、蓝 牙（Faragher 和

Harle，2015）或 UWB（ultra wide band）（Zhao 等 ，

2021）等无线信号提供全局定位信息。这些基于无

线信号的定位方法都需要在环境中部署信号发射

器，成本较高。磁力计通过利用建筑结构对地磁场

的干扰也能在室内环境提供全局定位信息，且无需

部署特殊设备，目前的技术水平已能实现 AR 导航

等简单应用，但仍难以满足对定位精度要求更高的

应用需求（Liu 等，2023）。Liu 等人（2023）首次提出
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包含图像、IMU、WiFi、蓝牙和磁力计的大场景定位

数据集，以推动多传感器融合的定位跟踪进一步发

展。除此之外，从多传感器融合、多特征基元融合和

多维度信息融合的角度出发，也为解决多源融合

SLAM 提 供 了 新 的 思 路 和 技 术 支 持（王 金 科 等 ，

2022）。这些融合策略不仅有助于提高 SLAM 系统

的鲁棒性和精度，还可以增强其在复杂环境中的适

应能力，从而更有效地处理不同传感器数据之间的

异质性和不确定性。

3. 3　端云协同

长时间运行的 SLAM 系统不可避免地会出现误

差累积，一般需要通过回环检测来消除误差累积，而

在实际应用场景中，不能保证轨迹上存在回环，即使

可以通过回路闭合来消除误差，在检测到回环之前

SLAM 输出的实时位姿的误差已经存在，在回路闭

合后必然会出现前端运动轨迹的跳变，从而造成不

好的用户体验。移动终端上由于算力资源的限制，

误差累积的问题会更加严重。对于一个特定场景，

可以通过端云协同的方式来解决误差累积问题：预

先对场景扫描拍摄构建三维地图，然后将预构建的

三维地图部署在云端，利用预构建地图的信息来抑

制移动端上 SLAM 的误差累积。端云结合通常包含

3 个模块：离线建图、云端定位以及云端定位结果与

端上 SLAM 融合。离线建图可以采用 SfM 技术实

现，例如开源软件 COLMAP（Schonberger 和 Frahm，

2016）、EC-SfM（Ye 等，2024）等。近几年随着神经隐

式表达的兴起，使用神经隐式表达来建图也逐渐成

为一种重要的工作方向，如 NeRF-SLAM（Rosinol 等，

2022）、Point-SLAM（Sandström 等，2023）。基于高精

度地图的定位需要解决大尺度场景、视角变化以及

地图持久化等问题。提升特征匹配能力是一种方

式，如使用 SuperPoint 这样的深度学习特征点。Yu
等人（2020）提出了一种二分图匹配深度神经网络

BGNet，通过 K 近邻搜索和网络预测的几何先验信

息来消除在重复纹理和光照变化条件下导致局部特

征区分度降低，从而难以匹配的问题，并通过匈牙利

池化层来有效剔除错误匹配，可以显著提升场景和

视角变化情况下的定位成功率和精度。Yan 等人

（2023）则使用了更多传感器信息来提升地图持久化

的能力。在将预构建地图融入端上 SLAM 时，根据

是否将地图结构信息或全局定位信息作为额外观测

加入到 SLAM 中联合优化，可以将相关的工作分为

松耦合（Platinsky 等，2020；Qin 等，2018；Yamaguchi
等，2020）和紧耦合（Ye 等，2020；Zuo 等，2019；Bao
等，2022；Katragadda 等，2023）。松耦合这种直接基

于定位位姿的融合通常很难排除定位误差的干扰，

从而导致端上实时恢复的位姿出现频繁的跳动。

Ye 等人（2020）提出与预构建地图的 Surfel 结构进行

耦合，改进实时位姿估计的精度，但这种方法依赖于

高频的定位以及较高精度的地图结构。Bao 等人

（2022）使用 Ray-Cast 的方式从高精度地图提取结构

点云与端上 VIO 融合，能够在较低频次和高时延的

情 况 下 有 效 抑 制 VIO 的 误 差 累 积 。 NeRF-VINS
（Katragadda 等，2024）提出将 VINS 系统与预先构建

的 NeRF 地图进行融合。

端云协同的 SLAM 目前还没有标准的范式。云

端地图表达形式和定位方法以及与端上 SLAM 的融

合策略是紧密相关的，而且在实际应用部署还需结

合考虑运营成本、网络通信状况以及端侧运行速度

等因素，因此还有较大的提升空间。

4　结 语

随着 AR/VR 和机器人等领域的蓬勃发展，作为

其中关键技术的单目视觉惯性 SLAM 进展很快，涌

现出一批出色的方法和系统。然而在实际复杂场景

中，各类方法具有不同程度的局限性。本文的评测

结果表明：基于优化的方法一般在跟踪精度和鲁棒

性上比基于滤波的方法更有优势，但相对更耗时；直

接法/半直接法在采用全局快门拍摄的情况下表现

出了出色的性能，但容易受卷帘快门和光照变化的

影响，尤其是大场景下误差累积较快；结合深度学习

可以提高在复杂情况下的鲁棒性，如结合惯性神经

网络能够显著提升在极端情况下的鲁棒性。

为 了 解 决 实 际 场 景 中 遇 到 的 挑 战 ，近 年 来

SLAM 技术也朝着与深度学习结合、融合更多传感

器以及端云协同的趋势发展。特别是基于深度学习

的方法表现出很大的潜力，虽然在整个 SLAM 系统

的层面尚未能完全取代传统方法，但通过与传统方

法以合适的方式结合，可以突破传统方法的一些局

限性，同时又能满足实际落地的轻量级计算要求。

此外，基于视觉的 SLAM 难以克服对视觉信息的依

赖，可以通过合适的方式（如通过深度学习和传统优

化相结合）融合 IMU、深度传感器、WiFi、蓝牙和地磁
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等信号，能够显著增强系统的鲁棒性，从而能满足更

复杂的实际落地应用要求。另外，通过预先构建环

境地图以及端云协同的方式可以将移动终端和云端

的各自优势充分结合，突破移动端算力瓶颈的限制，

从而实现在大尺度场景下长时间的精准跟踪定位。

致谢：感谢陈信宇和占若豪同学协助测试多个
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