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基于测量不确定度的视觉惯性自适应融合算法

黄新欣， 任永杰*， 马可瑶， 牛志远
天津大学精密测试技术及仪器国家重点实验室，天津  300072

摘要  针对环境复杂的工业现场定位精度低、适应性差、鲁棒性低等问题，提出一种基于测量不确定度的视觉惯性自适

应融合算法，分析基于隐函数模型的视觉定位测量不确定度，并依据视觉定位测量不确定度自适应调整卡尔曼滤波模型

中的参数，校正视觉观测偏差，增强视觉惯性融合定位算法在不同观测条件下的鲁棒性。利用精密三轴转台及激光跟踪

仪 T-mac 位姿测量系统对所提融合定位算法的定位精度进行实验验证。实验结果表明，相比传统扩展卡尔曼滤波方法，

所提方法能满足视觉观测较差条件下的准确定位需求。
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1　引         言
近年来，随着计算机视觉、图像处理、数据融合等

技术的发展，视觉测量广泛应用于现代工业各领域［1］，

其中在多种传感器融合的位姿视觉测量中，视觉惯性

技术使用频率最高，发展最快［2］，广泛应用在同时定位

与地图构建［3］、空间位姿测量［4］等领域。惯性测量单元

（IMU）以较高的频率测量自身运动的加速度和角速

度，通过连续时间积分得到载体位姿，其响应速度快、

动态性能好、短时精度高。在复杂的工业测量环境中，

IMU 能很好地提升视觉定位的鲁棒性［5］。智能制造概

念［6］的提出，使得融入式测量逐渐成为制造领域的发

展趋势。融入式测量技术指人机共融的测量方式［7］，

在保证测量精度的前提下，充分利用人对复杂环境的

信息综合处理能力和机器的精确信息感知、高速解算

能力，改进在复杂测量场景中测量人员和测量设备的

交互方式，大大提升装备制造和测量的效率［8］。

视觉惯性融合算法分为基于滤波的方法和基于优

化的方法［9］。这两种方法按照是否把图像特征信息加

入状态向量可进一步分为紧耦合方法和松耦合方法。

基于优化的方法通常使用紧耦合，根据视觉观测残差

和 IMU 测量残差列出代价函数，构建非线性最小二乘

问题。VINS-Mono［10］、ORB-SLAM［11］和 OKVIS［12］是

典型的优化算法。紧耦合滤波将图像特征添加到状态

向量中，典型算法有 MSCKF［13］和 ROVIO［14］等。松耦

合滤波的视觉传感器和惯性传感器分别独立测量，基

于卡尔曼滤波框架融合数据，典型的算法有 SSF［15］、

MSF［16］等。由于 IMU 的高测量频率，基于优化的方法

和紧耦合滤波需要大量计算。松耦合滤波由于线性近

似误差存在，精度较低，但其计算快、效率高、易扩展，

具有重要的应用价值，尤其在实时性要求高的应用场

景中。目前，视觉惯性定位仍处于滤波和优化并存的

阶段［17］。实现高精度的视觉惯性融合需要获取准确的

多相机内外参及多相机和 IMU 外参，各传感器的标定

结果会直接影响视觉惯性融合定位结果。对于多传感

器内参标定，Wang 等［18］利用单个圆柱体目标同时校

准相机和线结构光传感器内参，Zhu 等［19-20］提出了一种

基于消失点几何约束的最小拟合误差的变焦透镜校正

方法和一种基于最优偏振信息的相机标定方法；对于

多传感器外参标定，Eckenhoff 等［21］利用 MSCKF 算法

对多相机和 IMU 的外参进行了在线估计，Furgale
等［22］开发了传感器标定工具 Kalibr，基于连续时间批

量估计和最大似然理论，估计多传感器之间的位姿。

为了完成航天器、船体等大型结构复杂装备的实

时装配定位任务，本文以可穿戴头盔为载体，结合融入

式测量技术，通过三轴精密转台标定视觉惯性系统［23］，

采用松耦合滤波融合视觉和惯性信息，实时得到测量

人员的全局位姿估计，进而配合手持式测靶实现对目

标物体的测量。全局位姿精度对目标物体测量精度有

直接影响，传统基于滤波的方法实现高精度定位依赖

良好的视觉观测条件，但在复杂的工业场景下难以保

证。为解决复杂工业环境中视觉观测条件差带来的精

度低、适应性差、鲁棒性低等问题，本文提出了一种基

于测量不确定度的视觉惯性自适应融合算法。针对视
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觉观测条件差的情况，通过求解视觉定位测量不确定

度，动态调整视觉传感器和惯性传感器数据融合的权

值，解算最终位姿，并搭建了实验平台对定位算法的可

行性和精度进行了验证。

2　融入式测量定位系统及算法

2. 1　融入式测量定位系统结构设计

所述融入式测量定位系统如图 1 所示，以可穿戴

头盔为载体，集成同步触发模块、投影显示模块、局部

测量模块和全局定位模块。局部测量模块中利用前端

测量相机拍摄手持式测靶测量目标物体，再根据全局

定位模块提供的全局位姿，解算目标物体的全局参数，

经投影显示模块将测得信息投影到目标位置，为现场

安装及测量提供帮助。

头盔后端安装 3 台无公共视场的全局定位相机，

相机拍摄全局控制场中已知坐标的全局控制板，基于

点特征构建 Perspective-n-Point（PnP）问题，实现位姿

视觉测量。同时，头盔上方固定 IMU，用于测量运动

过程中的三轴加速度和三轴角速度。自适应融合定位

算法流程如图 2 所示，分两个线程进行。多相机和

IMU 通过同步触发模块输出特定频率的方波实现同

步外触发，相机位姿初始化后给 IMU 提供初始位姿，

然后利用 IMU 预测的位姿进行特征点匹配并优化求

解。对于每一时刻的相机位姿，求解其视觉定位测量

不确定度，根据视觉定位测量不确定度动态调节卡尔

曼滤波状态更新的权值，实现不同测量环境下的视觉

惯性自适应融合定位。

2. 2　视觉定位测量不确定度模型

相机六自由度（6DOF）位姿测量误差包括相机内

外参数标定误差、全局控制点位置误差及像点提取误

差等。其中，多相机内外参数通过精密三轴转台得到

精确标定。基于空间后方交会原理解算相机的 6DOF
位姿，由共线方程可知，全局控制点位置误差和像点提

取误差直接影响求解结果。本文采用参数协方差表征

被测量不准确程度，将全局控制点位置误差和像点提

取误差作为不确定度传播模型的输入量，可得到输出

量，即相机 6DOF 位姿测量不确定度［24］，即视觉定位测

量不确定度。根据小孔成像模型，相机拍摄全局控制

点的重投影误差 (exi，eyi)表示为
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exi = ui - u0 - f
dx

r1 X Wi + r2Y Wi + r3 ZWi + t1

r7 X Wi + r8Y Wi + r9 ZWi + t3

eyi = vi - v0 - f
dy

r4 X Wi + r5Y Wi + r6 ZWi + t2

r7 X Wi + r8Y Wi + r9 ZWi + t3

，（1）

式中：i ( i = 1，2，…，n )为控制点序号；(X Wi，Y Wi，ZWi)为
全局控制点 i在世界坐标系下的坐标；(ui，vi)为全局控制

点 i在图像坐标系下的像点坐标；(u0，v0，f，dx，dy)为相机

内参。相机坐标系与世界坐标系之间的旋转矩阵 C
W R和

平移矩阵 C
WT可用 6DOF参数 (α，β，γ，t1，t2，t3)表示：

图 1　融入式测量定位头盔

Fig.  1　Immersive positioning and measuring helmet

图 2　自适应滤波融合定位算法的流程

Fig.  2　Flow chart of the adaptive filtering fusion positioning algorithm



2112003-3

研究论文 第  43 卷  第  21 期/2023 年  11 月/光学学报

[ ]C
W R | C

WT =
é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úr1 r2 r3

r4 r5 r6

r7 r8 r9

|

|

|

|
|||
|

|

| t1

t2

t3

=
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úúú

ú

ú

úcos β cos γ -cos β sin γ sin β

sin α sin β cos γ + cos α sin γ -sin α sin β sin γ + cos α cos γ -sin α cos β

-cos α sin β cos γ + sin α sin γ cos α sin β sin γ + sin α cos γ cos α cos β

|

|

|

|
|||
|

|

| t1

t2

t3

。

（2）
6DOF 参数和物点、像点坐标之间耦合关系复杂，无法写出显示表达式，由式（1）可建立隐函数模型：

h (P，C )= 0， （3）
ì
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P= [ ]α，β，γ，t1，t2，t3
T

C= [ ]u1，v1，⋯，un，vn，XW1，Y W1，ZW1，⋯，XWn，Y Wn，ZWn
T
， （4）

式中：C为输入量，P为输出量。根据隐函数求导法则，得到两者之间的灵敏度系数矩阵为

∂P
∂C = -( ∂h

∂P )
-1 ( ∂h

∂C )。 （5）

对于相机观测到的 n 个全局控制点，图像平面 x 和 y 方向像素误差最小，共存在 2n 个隐函数，将其分别对 6 个

输出量求导，有
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其中，Li(Lxi，Lyi，Lzi) ( i = 1，2，⋯，n)表示为
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Lxi = r1 X Wi + r2Y Wi + r3 ZWi + t1

Lyi = r4 X Wi + r5Y Wi + r6 ZWi + t2

Lzi = r7 X Wi + r8Y Wi + r9 ZWi + t3

。 （7）

同理，将 2n 个隐函数对 5n × 1 维像点和物点坐标向量求导，可得
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式 中 ：A1 为
fx ( r7 Lx1 - r1 Lz1 )

L 2
z1

，A2 为
fx ( r8 Lx1 - r2 Lz1 )

L 2
z1

，A3 为
fx ( r9 Lx1 - r3 Lz1 )

L 2
z1

；B1 为
fy ( r7 Ly1 - r4 Lz1 )

L 2
z1

，B2 为

fy ( r8 Ly1 - r5 Lz1 )
L 2

z1

，B3 为
fy ( r9 Ly1 - r6 Lz1 )

L 2
z1

；C1 为
fx ( r7 Lxn - r1 Lzn )

L 2
zn

，C2 为
fx ( r8 Lxn - r2 Lzn )

L 2
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，C3 为
fx ( r9 Lxn - r3 Lzn )
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；

D1为
fy ( r7 Lyn - r4 Lzn )

L 2
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，D2为
fy ( r8 Lyn - r5 Lzn )

L 2
zn

，D3为
fy ( r9 Lyn - r6 Lzn )

L 2
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。

根据不确定度传播定律，相机 6DOF 位姿不确定度协方差矩阵UP为

UP = ∂P
∂C UC ( ∂P

∂C ) T

， （9）

式中：UC为输入量不确定度协方差矩阵。假设全局控制点的物点和像点观测彼此独立且均满足高斯分布，则含

有 n 个全局控制点观测信息的UC表示为

UC = diag ( σ 2
u1，σ 2

v1，⋯，σ 2
un，σ 2

vn，⋯，σ 2
X1，σ 2

Y1，σ 2
Z1，⋯，σ 2

Xn，σ 2
Yn，σ 2

Zn )5n × 5n。 （10）
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将式（6）和式（8）的雅可比矩阵代入式（5）中，可求

得输入输出量之间的灵敏度矩阵
∂P
∂C，进而通过式（9）

求得UP，则可通过相机观测和位姿求解世界坐标系下

的相机 6DOF 位姿在当前时刻的测量不确定度。

2. 3　误差状态扩展卡尔曼滤波模型

误差状态扩展卡尔曼滤波（ESKF）模型通过描述

系统误差间接描述系统状态，预测和更新的过程仅针

对系统的误差，再用更新后的误差修正系统状态［25］。

为实现视觉惯性系统融合定位，建立的卡尔曼滤波器

误差状态向量为

δx={δpT δvT δθT δbT
a δbT

w }， （11）
式中：δp、δv、δθ分别表示系统 IMU 坐标系下三轴的位

置、速度、欧拉角误差；δb a 和 δbw 表示加速度计和陀螺

仪的测量偏差。利用相机观测到的位姿进行卡尔曼滤

波的状态更新，将相机位姿转换到 IMU 初始坐标系

下，构建的观测误差向量 δẑ为

δẑ= [ δẑT
p δẑT

θ ]
T = [ p̂T - pT

C θ̂T - θ T
C ] T

，（12）

式中：pC 和 θC 为相机观测的三轴位置和欧拉角；p̂和 θ̂

为 IMU 经连续时间积分计算的位置和欧拉角。

tk 时刻获取相机观测数据，根据观测误差向量 δẑ k

和上一时刻预测的误差状态向量 δx̂ k k - 1 更新当前误差

状态向量，计算得当前时刻误差状态的最大后验概率

的均值为

δx̂ k k = δx̂ k k - 1 + K k(δẑ k - Hδx̂ k k - 1)， （13）
式中：测量矩阵H由单位矩阵和零矩阵构成。卡尔曼

增益K k 与观测噪声协方差矩阵Q k 相关，有

K k = P k k - 1H T (HP k k - 1H T + Q k)-1
。 （14）

误差状态向量更新后，当前时刻误差状态向量的

协方差矩阵更新为

P k k = ( I- K kH ) P k k - 1 ( I- K kH ) T + K kQ kK T
k 。（15）

经过状态更新后，利用当前系统的最大后验概率

均值继续预测，直至获取下一次相机观测数据，从而实

现误差状态扩展卡尔曼滤波模型下的视觉惯性系统位

姿最优估计。

2. 4　自适应滤波融合定位模型

ESKF 进行状态更新时，依赖于观测信息的协方

差矩阵。然而，观测信息的噪声方差会因为测量环境

的变化而变化。如果噪声方差不准确，将会直接影响

ESKF 的精度。本文使用相机提供观测信息，但视觉

定位结果往往受测量环境的影响较大，因此当观测条

件变差时，视觉定位的精度下降。此时，ESKF 中的观

测置信度与视觉定位的测量不确定度不匹配，导致

ESKF 无法实现最优估计。为了解决这个问题，本文

提出一种自适应滤波融合定位方法，该方法能够根据

观测信息的变化动态调整卡尔曼增益，从而调节对不

同信息的信任程度，并减小观测信息噪声变化对滤波

融合结果精度的影响。
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式中：o
b R和 o

bT为当前 IMU 坐标系相对初始 IMU 坐标

系 的 旋 转 矩 阵 和 平 移 矩 阵 ，可 用 6DOF 参 数

(φ，ψ，κ，s1，s2，s3)表示；b
C R和 b

CT为提前标定好的相机

和 IMU 之间的外参。
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ì
í
î

ïïïï

ïïïï

O= [ ]φ，ψ，κ，s1，s2，s3
T

P= [ ]α，β，γ，t1，t2，t3
T
。 （17）

IMU 初始坐标系下视觉定位测量不确定度UO可
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在已知世界坐标系下的视觉定位测量不确定度

UP 后，将其转换为 IMU 初始坐标系下的视觉定位测

量不确定度UO。根据 ESKF 模型，采用相机观测值进

行更新，因此Q k = UO ( t = tk )。

将UO代入式（14），即在视觉定位准确即视觉定位

测量不确定度小时，K k 较大，增大了相机观测对 ESKF
结果的影响；在视觉定位不准确即视觉定位测量不确

定度大时，K k 较小，减小了相机观测对 ESKF 结果的

影响。因此，这样实现了运动过程中可动态调节的实

时自适应滤波融合，增强了系统定位鲁棒性，提高了系

统的定位精度和测量精度。

3　实验与分析

为验证所提自适应滤波融合定位模型算法的可行

性和定位精度，搭建如图 3 所示的实验平台，包括融入

式测量定位头盔、精密三轴转台、全局控制场、激光跟踪

仪 T-mac 位姿测量系统、V-STARS 摄影测量系统等。

采用 Xsens 公司的 MTi-10 系列 IMU，Basler dart 系列

的 daA1600-60 μm 相机和 UP Xtreme 系列 Windows 开
发板，开发板作为上位机实时对相机和 IMU 数据进行

采集和处理。全局控制场由刚体架（尺寸为 3 m×2 m）

和 15 个全局控制板组成，每个全局控制板上粘有 V-

STARS 编码点以及嵌入了波长为 890 nm 的红外 LED
（全局控制点），两者的位置关系提前经过影像仪标定。

头盔和 T-mac 固定在精密三轴转台上，刚体架距精密

三轴转台约 4 m。精密三轴转台带动头盔和 T-mac 进

行旋转，运动过程中两者的相对位置保持不变。激光

跟踪仪（AT960）对 T-mac 的姿态测量精度为 0. 01°，位
置测量精度为 15 μm+6 μm/m，以此测量结果作为标

准来评定融入式测量定位头盔的定位精度。

使用 V-STARS 测量相机拍摄全局控制板，建立

世界坐标系，得到全局控制点在世界坐标系下的坐标。

激光跟踪仪和 V-STARS 通过观测相同点得到坐标系

转换关系，进而将世界坐标系下头盔定位系统的位姿

转换至激光跟踪仪坐标系下，和 T-mac位姿匹配，实现

定位精度验证。在图 3 所示实验现场，设置相机拍摄

频率为 20 Hz，IMU 测量频率为 200 Hz 并同步触发，精

密三轴转台的外框以 5  ( ° ) s 速度进行旋转。如图 4 所

示，在系统运动过程中根据隐函数模型求解视觉定位

不确定度，一共求得运动过程中 268 个时刻头盔测量

系统的三轴位置和三轴角度测量不确定度，为避免刻

度差别过大，将协方差表征的不确定度开平方表示。

转台带动头盔运动过程中，相机视场从全局控制场边

缘移到中央再到边缘，当运动到中间位置（测量序列

84~160）时，视觉定位测量不确定度最小；在运动初始

和结束位置，只有一部分控制点处于相机视场的边缘，

尤其在结束位置（测量序列 219~268），相机视场内仅

拍摄到三个控制点，三对点的 PnP 方法求解的相机位

姿缺少冗余信息约束，视觉定位测量不确定度明显

增大。

V-STARS 测量相机和激光跟踪仪通过观测公共

特征点进行最佳拟合转换，获得世界坐标系和激光跟

踪仪坐标系的转换关系，如表 1 所示，进而将世界坐标

系下的系统位姿转换至激光跟踪仪坐标系下。图 5 为

实验场景下 T-mac 和头盔测量系统的运动轨迹，两者

都随转台外框旋转，运动轨迹为一段圆弧。运动轨迹

可以直观地反映所求位置准确程度，图 6 分别画出了

纯视觉定位、传统扩展卡尔曼滤波和所提方法求得的

激光跟踪仪坐标系下头盔系统的运动轨迹。由图 6 可

知，运动结束时刻，视觉定位测量不确定度较大，纯视

觉定位和 ESKF 运动轨迹偏离和波动较大，所提方法

求得的轨迹更加还原真实运动。

测量过程中可同时获得激光跟踪仪坐标系下 T-

mac 和头盔测量系统的位姿。在实际测量时，T-mac
和头盔测量系统的相对位姿关系固定不变，但由于测

量误差存在，求得的结果并非定值。图 7 为所提方法

求得的运动过程中 268 个时刻头盔测量系统相对于 T-

mac 的位姿，由图 7 可知，三轴欧拉角和位置在一定范

围内波动，在视觉定位测量不确定度较小的位置相对

位姿波动幅度较小，在视觉定位测量不确定度较大的

位置相对位姿波动幅度较大。

以标准偏差衡量相对位姿的分散程度，以此来评

价头盔测量系统的位姿测量精度。结合视觉定位测量

不确定度，分别评价测量序列中视觉定位测量不确定

度较小的运动轨迹（测量序列 84~160）和视觉定位测

量不确定度较大的运动轨迹（测量序列 219~268），如

表 2 和表 3 所示，表中分别列出了纯视觉定位、传统扩

展卡尔曼滤波、所提方法获得的相对位姿的标准偏差。

图 3　实验场景

Fig.  3　Experiment scene
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在已知世界坐标系下的视觉定位测量不确定度

UP 后，将其转换为 IMU 初始坐标系下的视觉定位测

量不确定度UO。根据 ESKF 模型，采用相机观测值进

行更新，因此Q k = UO ( t = tk )。

将UO代入式（14），即在视觉定位准确即视觉定位

测量不确定度小时，K k 较大，增大了相机观测对 ESKF
结果的影响；在视觉定位不准确即视觉定位测量不确

定度大时，K k 较小，减小了相机观测对 ESKF 结果的

影响。因此，这样实现了运动过程中可动态调节的实

时自适应滤波融合，增强了系统定位鲁棒性，提高了系

统的定位精度和测量精度。

3　实验与分析

为验证所提自适应滤波融合定位模型算法的可行

性和定位精度，搭建如图 3 所示的实验平台，包括融入

式测量定位头盔、精密三轴转台、全局控制场、激光跟踪

仪 T-mac 位姿测量系统、V-STARS 摄影测量系统等。

采用 Xsens 公司的 MTi-10 系列 IMU，Basler dart 系列

的 daA1600-60 μm 相机和 UP Xtreme 系列 Windows 开
发板，开发板作为上位机实时对相机和 IMU 数据进行

采集和处理。全局控制场由刚体架（尺寸为 3 m×2 m）

和 15 个全局控制板组成，每个全局控制板上粘有 V-

STARS 编码点以及嵌入了波长为 890 nm 的红外 LED
（全局控制点），两者的位置关系提前经过影像仪标定。

头盔和 T-mac 固定在精密三轴转台上，刚体架距精密

三轴转台约 4 m。精密三轴转台带动头盔和 T-mac 进

行旋转，运动过程中两者的相对位置保持不变。激光

跟踪仪（AT960）对 T-mac 的姿态测量精度为 0. 01°，位
置测量精度为 15 μm+6 μm/m，以此测量结果作为标

准来评定融入式测量定位头盔的定位精度。

使用 V-STARS 测量相机拍摄全局控制板，建立

世界坐标系，得到全局控制点在世界坐标系下的坐标。

激光跟踪仪和 V-STARS 通过观测相同点得到坐标系

转换关系，进而将世界坐标系下头盔定位系统的位姿

转换至激光跟踪仪坐标系下，和 T-mac位姿匹配，实现

定位精度验证。在图 3 所示实验现场，设置相机拍摄

频率为 20 Hz，IMU 测量频率为 200 Hz 并同步触发，精

密三轴转台的外框以 5  ( ° ) s 速度进行旋转。如图 4 所

示，在系统运动过程中根据隐函数模型求解视觉定位

不确定度，一共求得运动过程中 268 个时刻头盔测量

系统的三轴位置和三轴角度测量不确定度，为避免刻

度差别过大，将协方差表征的不确定度开平方表示。

转台带动头盔运动过程中，相机视场从全局控制场边

缘移到中央再到边缘，当运动到中间位置（测量序列

84~160）时，视觉定位测量不确定度最小；在运动初始

和结束位置，只有一部分控制点处于相机视场的边缘，

尤其在结束位置（测量序列 219~268），相机视场内仅

拍摄到三个控制点，三对点的 PnP 方法求解的相机位

姿缺少冗余信息约束，视觉定位测量不确定度明显

增大。

V-STARS 测量相机和激光跟踪仪通过观测公共

特征点进行最佳拟合转换，获得世界坐标系和激光跟

踪仪坐标系的转换关系，如表 1 所示，进而将世界坐标

系下的系统位姿转换至激光跟踪仪坐标系下。图 5 为

实验场景下 T-mac 和头盔测量系统的运动轨迹，两者

都随转台外框旋转，运动轨迹为一段圆弧。运动轨迹

可以直观地反映所求位置准确程度，图 6 分别画出了

纯视觉定位、传统扩展卡尔曼滤波和所提方法求得的

激光跟踪仪坐标系下头盔系统的运动轨迹。由图 6 可

知，运动结束时刻，视觉定位测量不确定度较大，纯视

觉定位和 ESKF 运动轨迹偏离和波动较大，所提方法

求得的轨迹更加还原真实运动。

测量过程中可同时获得激光跟踪仪坐标系下 T-

mac 和头盔测量系统的位姿。在实际测量时，T-mac
和头盔测量系统的相对位姿关系固定不变，但由于测

量误差存在，求得的结果并非定值。图 7 为所提方法

求得的运动过程中 268 个时刻头盔测量系统相对于 T-

mac 的位姿，由图 7 可知，三轴欧拉角和位置在一定范

围内波动，在视觉定位测量不确定度较小的位置相对

位姿波动幅度较小，在视觉定位测量不确定度较大的

位置相对位姿波动幅度较大。

以标准偏差衡量相对位姿的分散程度，以此来评

价头盔测量系统的位姿测量精度。结合视觉定位测量

不确定度，分别评价测量序列中视觉定位测量不确定

度较小的运动轨迹（测量序列 84~160）和视觉定位测

量不确定度较大的运动轨迹（测量序列 219~268），如

表 2 和表 3 所示，表中分别列出了纯视觉定位、传统扩

展卡尔曼滤波、所提方法获得的相对位姿的标准偏差。

图 3　实验场景

Fig.  3　Experiment scene
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其中 Rx、Ry、Rz表示绕三轴旋转欧拉角的标准偏差，Tx、

Ty、Tz表示三轴位置标准偏差。由表 2 可知，所提自适

应滤波融合方法的各轴角度标准偏差小于 0. 04°，各轴

位置标准偏差不超过 2 mm。可以看出，在视觉定位测

量不确定度小时，纯视觉定位、传统扩展卡尔曼滤波和

所提方法都能取得较好的定位结果。由表 3 可知，所

提自适应滤波融合方法得到的各轴角度标准偏差小于

0. 2°，各轴位置标准偏差不超过 7 mm。可以看出：在

视觉定位测量不确定度大时，纯视觉定位和传统扩展

卡尔曼滤波的定位结果偏差较大；所提方法沿 x 轴的

角度标准偏差与传统扩展卡尔曼滤波相当，y 轴和 z 轴

分别降低了 46. 4% 和 28. 7%，三轴位置标准偏差分别

降低 66. 4%、60. 4%，43. 7%，所提方法提升了视觉观

测条件较差情况下的定位精度。

图 4　视觉定位测量不确定度。（a）X 轴方向平移；（b）Y 轴方向平移；（c）Z 轴方向平移；（d）X 轴方向旋转；（e）Y 轴方向旋转；（f）Z 轴

方向旋转

Fig.  4　Measurement uncertainty of visual positioning.  (a) Translation in X axis; (b) translation in Y axis; (c) translation in Z axis; (d) 
rotation around X axis; (e) rotation around Y axis; (f) rotation around Z axis

表 1　世界坐标系到激光跟踪仪坐标系的外参

Table 1　Extrinsic parameters from world coordinate system to 
laser tracker coordinate system

Rotation matrix
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图 5　T-mac和头盔测量系统的运动轨迹

Fig.  5　Motion curve of T-mac and helmet system

图 6　纯视觉定位、ESKF 和所提方法获得的运动轨迹

Fig.  6　Motion curves of visual position, ESKF, and proposed 
method

4　结         论
工业现场环境复杂，难以保证相机观测一直处于

较好情况，纯视觉定位和传统扩展卡尔曼滤波算法需

要良好的相机观测条件才能获得准确的位姿估计。所

提基于视觉定位测量不确定度的自适应滤波融合定位

算法能在相机观测条件较差的情况下提供比纯视觉定

位和传统扩展卡尔曼滤波算法更优的位姿融合结果。

所提算法通过求解视觉定位测量的不确定度，及时调

整相机观测信息的权重，更好地适应不同的观测条件，

增强系统的定位鲁棒性，并提高滤波方法的视觉惯性

定位测量精度，满足了复杂工业场景中融入式测量定

位的需求。
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Visual-Inertial Adaptive Fusion Algorithm Based on Measurement 
Uncertainty
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China

Abstract 

Objective　 In recent years, with the development of computer vision, image processing, data fusion, and other 
technologies, visual measurement has been widely applied in various fields of modern industry.  The inertial measurement 
unit (IMU) has fast response speed, good dynamic performance, and high short-term accuracy, which can well improve the 
robustness of visual positioning in complex industrial environments represented by large-scale equipment manufacturing 
sites such as shipbuilding and aerospace.  However, traditional filtering-based visual-inertial fusion algorithms maintain the 
fusion weights of visual and inertial information unchanged.  When visual observation conditions are poor, traditional 
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algorithms will greatly reduce the accuracy of visual-inertial positioning.  Therefore, in order to solve the problems of low 
accuracy, poor adaptability, and low robustness caused by poor visual observation conditions in complex industrial 
environments, we propose a visual-inertial adaptive fusion algorithm based on measurement uncertainty.  To address the 
situation of poor visual observation conditions, we dynamically adjust the data fusion weights of the visual sensor and 
inertial sensor by analyzing the measurement uncertainty of visual positioning.  It can greatly improve measurement 
accuracy while enhancing measurement robustness.

Methods　 In order to complete the real-time assembly and positioning tasks of large-scale and complex equipment such as 
spacecraft and ship hulls, we use a wearable helmet as the carrier, combined with immersive measurement technology, 
and calibrate the visual-inertial system by using a three-axis precision turntable.  Loosely coupled filtering is used to fuse 
visual and inertial information, and real-time global pose estimation of the surveyor is obtained.  In this paper, the 
measurement uncertainty of visual positioning based on the implicit function model is analyzed.  The global control point 
position error and the image point extraction error are taken as the input of the uncertainty propagation model, and the 
measurement uncertainty of visual positioning is obtained as the output.  Then, the error state extended Kalman filter 
(ESKF) is used to achieve visual-inertial fusion localization.  Updating the state of ESKF relies on the covariance matrix of 
observation information, which directly affects the accuracy of ESKF.  We also use cameras to provide observation 
information, but the visual positioning results are often greatly affected by the measurement environment.  When the 
observation condition is poor, the accuracy of visual positioning decreases, and the observation confidence in ESKF does 
not match the measurement uncertainty of visual positioning, resulting in the inability of ESKF to achieve optimal 
estimation.  In order to adapt to different visual observation conditions, we establish an adaptive filtering fusion positioning 
model.  The observation noise covariance matrix in the ESKF model is represented by the measurement uncertainty of 
visual positioning, so the fusion weights of visual and inertial information in the ESKF model are adaptively adjusted.  
When the measurement uncertainty of visual positioning is small, which means that visual positioning is accurate, the 
Kalman gain is large, increasing the influence of camera observation on ESKF results.  When the measurement uncertainty 
of visual positioning is large, which means that visual positioning is inaccurate, the Kalman gain is small, reducing the 
influence of camera observation on ESKF results.

Results and Discussions　 We use a T-mac pose measurement system of the laser tracker and a precision three-axis 
turntable to experimentally verify the positioning accuracy of the proposed fusion positioning algorithm (Fig.  3).  In the 
process of system movement, the visual positioning uncertainty is solved according to the implicit function model (Fig.  4), 
and it is substituted for the covariance matrix of observation information of ESKF model to obtain the results of the 
proposed method.  In the actual measurement, the relative pose between T-mac and helmet measurement system remains 
fixed, but due to measurement errors, the results obtained are not fixed.  The standard deviation is used to measure the 
dispersion degree of relative pose to evaluate the pose measurement accuracy of the helmet measurement system.  
Compared with the results obtained by pure visual positioning and traditional ESKF (Fig.  6), when the measurement 
uncertainty of visual positioning is small, and the visual observation condition of the proposed method is good (Table 2), 
the standard deviation of each axis angle is less than 0. 04° , and the standard deviation of each axis position is less than 
2 mm.  All three methods can get good positioning results.  When the measurement uncertainty of visual positioning is 
large, and the visual observation condition is poor (Table 3), the positioning results of pure visual positioning and 
traditional ESKF have a significant deviation.  In addition, by using the proposed method, the standard deviation of each 
axis angle is less than 0. 2° , and the standard deviation of each axis position is less than 7 mm.  Compared with the 
traditional ESKF method, the standard deviation of the three-axis angle of the proposed method decreases by 46. 4% and 
28. 7% except for the X-axis, and the standard deviation of the three-axis position decreases by 66. 4%, 60. 4%, and 
43. 7%

Conclusions　The industrial environment is complex, so it is difficult to ensure that visual observation is always in good 
condition.  Pure visual positioning and traditional ESKF methods require good visual observation conditions to obtain 
accurate pose estimation.  The visual-inertial adaptive fusion algorithm based on measurement uncertainty proposed in this 
paper can provide better pose fusion results than pure visual positioning and traditional ESKF methods under poor visual 
observation conditions.  The proposed method adjusts the weight of camera observation information in a timely manner, 
better adapts to different observation conditions, enhances the positioning robustness of the system, and improves the 
accuracy of filtering-based visual inertial positioning measurement by solving the measurement uncertainty of visual 
positioning, so it meets the needs of visual-inertial positioning in complex industrial environments.

Key words measurement; Kalman filtering; uncertainty analysis; visual-inertial fusion; pose measurement
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