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摘 要:针对辐射场视觉SLAM算法的位姿估计误差大以及与IMU融合过程中的鲁棒性问题,本文提出了一种基

于紧耦合IMU的辐射场视觉惯性SLAM算法。该算法使用改进的预积分模块实现紧耦合框架,改进的初始化策略

来处理鲁棒性问题,结合辐射场损失联合优化位姿和零偏。将本文的改进算法分别应用于 NICE-SLAM 和 MonoGS
的定位模块,并在IMU-RGBD数据集 OpenLORIS上进行了实验测试,紧耦合模块对定位精度的提升最大分别为

34.3%和14.8%。与 MM3DGS相比,本算法具备更高的鲁棒性,可有效提高定位精度,对于提升辐射场SLAM 性能

具有较好的泛化能力。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

large
 

pose
 

estimation
 

error
 

of
 

radiant
 

field
 

Visual
 

SLAM
 

algorithm
 

and
 

poor
 

robustness
 

in
 

the
 

process
 

of
 

fusion
 

with
 

inertial
 

measurement
 

unit,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

radiance
 

field
 

visual
 

inertial
 

SLAM
 

algorithm
 

based
 

on
 

tightly
 

coupled
 

IMU.
 

The
 

algorithm
 

uses
 

an
 

improved
 

pre-integration
 

module
 

to
 

implement
 

a
 

tightly
 

coupled
 

framework,
 

the
 

improved
 

initialization
 

strategy
 

to
 

deal
 

with
 

the
 

robustness
 

problem,
 

combined
 

with
 

radiation
 

field
 

loss
 

to
 

optimize
 

pose
 

and
 

bias.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

positioning
 

modules
 

of
 

NICE-
SLAM

 

and
 

MonoGS,
 

and
 

is
 

experimentally
 

tested
 

on
 

the
 

IMU-RGBD
 

dataset
 

OpenLORIS,
 

and
 

the
 

tight-coupled
 

module
 

can
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

by
 

34.3%
 

and
 

14.8%
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

MM3DGS,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

higher
 

robustness,
 

which
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

positioning
 

accuracy
 

and
 

has
 

a
 

good
 

generalization
 

ability
 

to
 

improve
 

the
 

SLAM
 

performance
 

of
 

the
 

radiance
 

field.
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0 引  言

  同 时 定 位 与 建 图 (simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)是计算机视觉领域的一个重要研究课

题,它需要在没有先验地图信息的情况下实时地探索环境

并估计相机的姿态。
传统SLAM采用离散的表面表示(例如,点云、体素网

格和八叉树)[1-3]导致地图重建过程中不可避免产生失真。
在要求高保真3D重建的应用场景中,以隐式神经辐射场

(neural
 

radiance
 

field,
 

NeRF)[4]和 3D 高 斯 飞 溅 (3D
 

Gaussian
 

splatting,
 

3DGS)[5]为典型代表的辐射场算法可

以建立更为精细的地图。与传统的地图表示相比,辐射场

支持连续曲面建模,减少内存需求,提供了高质量的地图重

建方案。Sucar等[6]提出的iMAP通过减少 NeRF的参数

量和 使 用 RGB-D 数 据,首 次 实 现 了 基 于 多 层 感 知 机

(MLP)的地图构建。Zhu等[7]提出的NICE-SLAM采用了

多层级的网络结构的显式辐射场,分层次优化场景表示的

参 数。Matsuki 等[8] 提 出 的 Gaussian
 

Splating-SLAM
(MonoGS)基于3DGS建图,通过链式求导法则建立位姿相

对高 斯 特 征 的 解 析 雅 可 比 矩 阵,实 现 了 基 于3DGS的
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SLAM系统。
尽管基于辐射场的SLAM 算法能够生成高质量的地

图,但与传统的SLAM方法相比,它在定位精度存在不足。
为解决此问题,Yan等[9]提出GS-SLAM 从粗到细地优化

姿态。Ha等[10]提出GS-ICP
 

SLAM 算法将广义最近点算

法(G-ICP)与3DGS相结合,使得系统能直接基于3D信息

优化相机姿态。然而,与传统SLAM 技术相比,定位精度

仍有差距[3]。
近期研究表明基于辐射场理论的SLAM 系统定位精

度的提升需要更多信息来收敛位姿。目前已有不少研究工

作探索了惯性测量单元(inertial
 

measurement
 

unit,
 

IMU)
在辐射场的SLAM领域的应用。Lisus等[11]提出将运动数

据应用在基于NeRF的SLAM中,但是该算法并未涉及真

实的IMU数据,实用性不足。Sun等[12]提出的 MM3DGS
的多模态辐射场SLAM 算法,将IMU数据与基于3DGS
的SLAM算法定位模块融合,但没有对重力方向解耦,缺
乏对零偏的优化,导致算法的鲁棒性受限于IMU数据的质

量和重力方向先验。
针对IMU数据与辐射场SLAM算法融合的鲁棒性问

题,本研究借鉴了传统IMU数据融合算法。传统方法在对

IMU数据进行融合的过程中,为了提高IMU数据的置信

度,必须对数据进行降噪处理。在基于运动惯性数据的多

模态SLAM系统中,通常使用两种策略来降低噪声的影

响:基于滤波器的松耦合方法[13-14]以及基于优化的紧耦合

方法[15-17]。然而,基于滤波器的方法受到线性化误差影响。
基于优化的方法采用高斯牛顿法等非线性优化方法更准确

的估计状态,但是对计算资源需求增加。Forster等[18]提出

了基于流形的预积分算法,将IMU和重力解耦,并求出预

积分项的雅可比矩阵,有效提高了运算效率。
本研究结合基于优化的紧耦合IMU降噪策略,提出基

于紧耦合的IMU的辐射场视觉惯性SLAM 算法,相较于

其他的多模态辐射场SLAM算法[11-12],该方法利用辐射场

损失为IMU零偏优化提供视觉约束,并采用改进的初始化

方法修正重力方向和初速度。

1 关键技术研究

1.1 概述

  辐射场SLAM 算法的基本框架分为建图模块和定位

模块,通过场景生成器生成对位姿和场景参数可微的估计

图像,使用梯度下降法最小化辐射场损失,在建图模块中联

合优化场景参数和关键帧位姿,在定位模块中固定场景参

数仅优化位姿。
针对辐射场SLAM 算法的定位精度问题,本文引入

IMU输入流,并针对与IMU融合过程中的鲁棒性问题,以
辐射场SLAM的定位模块为主体框架,实现了基于辐射场

损失的IMU紧耦合框架,该框架可以通用于辐射场SLAM
算法的定位模块。算法具体流程如图1所示,图1中红色

虚线框内是本文提出的紧耦合算法的框架。

图1 改进的紧耦合定位模块

Fig.1 Improved
 

tightly
 

coupled
 

positioning
 

module

  图1中定位模块的跟踪损失(即辐射场损失)表示为:

lossc =L1(∑cest-cgt)+L1(∑dest-dgt) (1)

  其中,cest 和dest 是估计的颜色图和深度图,cgt 和dest

是真实颜色图和深度图,L1 表示L1范数。基于NeRF的

SLAM算法的场景参数由MLP解码器表示,而基于3DGS
的SLAM 的场景参数由3D 高斯表示。其中 NeRF和

3DGS的建图流程分别如下:

1)在基于NeRF的SLAM 中,使用 MLP解码器和特

征网格作为场景表示来渲染图像,并且不同的特征网格和

解码器可以分别表示颜色和占用值。

cP =dc(P,φc(P)) (2)

OP =do(P,φo(P)) (3)
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  其中,d(·)指示解码器,P 表示采样点的位置和射线

方向,φ(·)表示特征网格。对采样点的占有率积分,得到

射线终点的占用率:

wPl =OPl􀰒
l

k=1

(1-OPk
) (4)

对射线进行采样后,对射线上的颜色和深度积分,得
到估计的颜色和深度值cest和dest:

cest =∑wici (5)

dest =∑widi (6)

2)在基于3DGS的SLAM 算法中,场景表示使用3D
高斯特征作为场景表示:

G = {Gi:(Xi,Σi,Oi,ci)|i=1,…,N} (7)
通过显式的3D高斯表达式直接表示颜色和不透明

度。其中Xi∈R3表示位置,Σi∈R3×3表示3D高斯协方

差,Oi∈R 表示不透明度,ci∈R12表示球谐函数系数,用
于表示颜色。为了降低3DGS的参数量,协方差参数表

示为:

Σ =RSSTRT (8)

  其中,S∈R3 表示缩放变换,R∈R3×3 是旋转矩阵,使
用四元数表达。给定视图变换W 和协方差矩阵Σ,生成

3D高斯的2D投影平面:

Σ'=JW-1Σ(w-1)TJT (9)

  其中,J 是射影函数的仿射逼近的雅可比行列式。在

投影之后,按深度对高斯特征排序,并以与式(5)、(6)类似

的积分方式渲染视角。因此辐射场SLAM 的定位模块存

在共通性。
在数据融合阶段中,本研究采用紧耦合的策略,提出

了一种通用IMU损失函数,以便与定位模块的梯度下降

算法的耦合。为了避免重力和速度先验的影响,本研究提

出改进的初始化模块以初修正重力方向和速度。

1.2 IMU预积分阶段

  由于IMU测量的处理涉及姿态积分,因此系统对白

噪声以及加速度计和陀螺仪中固有的零偏噪声,这可能导

致姿态和速度误差随时间累积。此外,加速度计的输出包

含重力矢量的分量,这意味着姿态估计中的误差会直接影

响加速度计测量中的重力分量,进一步加剧整个系统的累

积误差,并可能导致积分结果的不稳定分散。鉴于此,本
研究采用基于流形的预积分算法[18]来融合IMU数据和辐

射场损失。Ti时刻下相机运动参数被定义为Ci=[Ri,Pi,

Vi,bai,bgi],其中Ri∈R3×3
 

表示世界坐标系下的相机方

向,Pi∈R3 表示世界坐标系下的摄影机位置,Vi∈R3 表

示世界坐标系下的摄影机速度。Ri,Pi,Vi 是摄像机的运动

参数项。bai,bgi∈R3 是相机的噪声参数项,分别表示加

速度计测量的加速度偏差和陀螺仪测量的角速度零偏。
在预积分过程中,不仅计算了帧间速度、位置和旋转

角的预积分项,还得到了预积分项关于加速度偏差ba 和

角速度偏差bg 的雅可比矩阵。预积分项的公式为:

ΔRij =􀰒
j

k=i
Exp((ωk-bg)Δt) (10)

Δvij =∑
j

k=i
ΔRik(ak-ba)Δt (11)

ΔPij =∑
j

k=i
ΔVikΔt+0.5ΔRik(ak-ba)Δt2 (12)

  其中,Δt
 

表示IMU帧间时间间隔。ωk
 表示陀螺仪在

第k个IMU帧中的角速度值,以及ak 表示第k个IMU帧

中的加速度测量值。假定图像帧之间的零偏恒定。
为了减少预积分更新次数,预积分阶段迭代计算并保

存预积分项对零偏的雅可比矩阵。
当外部噪声被引入到积分过程中时,预积分项的噪声

协方差矩阵(以下称为协方差矩阵)成为预积分结果的置

信度的关键度量。初始协方差矩阵为09×9 第j-1帧的协

方差矩阵定义为Cj-1。 当接收到第j个IMU帧时,递推

公式为:

Aj-1=

ΔRj,j-1 0 0

-ΔRj,j-1(aj-ba)ΛΔt I 0

-0.5ΔRj,j-1(aj-ba)ΛΔt -IΔt I

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

Bj-1=
Jj-1

r Δt 0
0 ΔRj,j-1Δt
0 0.5ΔRj,j-1Δt2

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (14)

Cj =Aj-1Cj-1Aj-1
T+Bj-1ΣηBT

j-1 (15)

  其中,(·)Λ 表示R3 到反对称矩阵的映射,ΔRj,j-1 是

帧间的旋转增量,Jj-1
r

 是旋转增量在李群上的右雅可比矩

阵。Ση ∈R6×6 是加速度和角速度的噪声协方差矩阵。
对于噪声协方差矩阵的逆矩阵C-1,预积分算法[18]直

接将其作为残差损失的权重。值得注意的是,预积分算

法[18]是基于高斯-牛顿法的,但是辐射场SLAM 的优化

方法是基于梯度下降法的,因此本文在将协方差矩阵应用

到权重表示的过程中,对协方差矩阵作对角化处理,仅保

留对角线元素,忽略非对角线元素以避免优化项其他维度

分量对梯度的额外影响。实验部分验证了本文的改进是

更接近仿真结果的。

1.3 运动参数初始化

  运动参数包括重力方向和初始速度,对运动约束损失

的收敛结果和姿态估计有重要的影响。本文将运动参数

的初始化问题视为线性最小二乘优化问题,改进了 Vins-
Mono[15]的初始化方法。与VINS-Mono不同的是,本文利

用RGBD图像数据,因此不需要优化比例因子,并且由于

零偏的初始化需要对之前的所有帧重新预积分,为了减少

运算消耗,因此本文不对零偏进行初始化。在初始化完成

之前,IMU数据仅用于预积分阶段,而不参与位姿优化阶

段。只有当关键帧的累积超过10帧并且图像帧超过200
帧时,才使用已估计的姿态来初始化每个图像帧的速度和
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重力方向。
初始化分为两个阶段:1)速度和重力加速度初始化;

2)重力方向细化。
第1阶段:待优化的变量表示为x = [v0,v1,…,vn,

g],其中vi 表示第i帧的速度,g 表示重力。优化目标是

速度和姿态的估计值和测量值的残差,由于未初始化零

偏,因此忽略零偏噪声的影响。将待优化变量分离,转换

为矩阵方程的形式:

-I I -IΔt  ×
vi

vi+1

g

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =RiΔv (16)

-IΔt 0 -0.5IΔt2  ×
vi

vi+1

g

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 = RiΔP +Pi -

Pi+1 (17)

  组合得到超定方程:

-I I -IΔt
-IΔt 0 -0.5IΔt2
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ×

vi

vi+1

g

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

RiΔv
RiΔP+Pi-Pi+1

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (18)

  矩阵方程形如Ax=B,优化策略等价于求解该线性方

程的最小二乘解,其等价于求解:

ATAX =ATB (19)
第2阶段:重力向量的模长固定为重力大小,将一对

与重力方向正交的单位向量作为待优化量,则重力加速度

可表示为:

g=gg-+w1b3×1
1 +w2b3×1

2 =gg-+b3×2w2×1 (20)
其中,w2×1 是待优化量,g表示重力模长,g- 表示重力

的单位方向,b3×2 表示两组单位正交向量。在每一轮迭代

更新之后,更新的重力方向被归一化以更新g-。 将式(20)
带入式(18)得到矩阵形式:

-I I -bΔt
-IΔt 0 -0.5bΔt2
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ×

vi

vi+1

w

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 =

RiΔv+‖g‖g-Δt
RiΔP+Pi-Pi+1+0.5‖g‖g-Δt2
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (21)

用与上述相同的方法求解该线性方程的最小二乘解。

1.4 IMU与辐射场定位模块的紧耦合算法

  综上所述,在预积分阶段计算预积分项、雅可比矩阵

和协方差矩阵,并且仅在下次预积分阶段时被更新。
在位姿优化阶段中,将预测值(由前一帧的运动参数项

提供)与测量值(预积分项)之间的残差作为运动约束损失,
通过最小化该损失来优化当前帧和前一帧的运动参数。

残差公式为:

rR =log ΔRijexp
∂ΔRij

∂bg
Δbg  􀭠

􀭡

􀪁􀪁 RT
iRj (22)

rv = RT
i(vj -vi -gΔt)- [Δvij +

∂ΔVij

∂bg
Δbg +

∂ΔVij

∂baΔb (23)

rP =RT
i(Pj -Pi -viΔt-0.5gΔt2)- [ΔPij +

∂ΔPij

∂bg
Δbg+

∂Δpij

∂baΔba] (24)

运动约束损失如下:

lossIMU = [rR,rv,rP]TΣC-1[rR,rv,rP] (25)

  其中,ΣC-1 表示协方差矩阵对角化处理后的逆矩阵。
最后,在定位模块使用辐射场损失与运动约束损失联合优

化位姿和零偏:

losstrack =lossc+λlossIMU (26)
其中,λ是运动约束损失的权重参数。
为了加速损失的收敛,通过基于前一帧的运动参数、

预积分项和重力对当前帧的速度和姿态进行恒速假设作

为位姿和速度的先验:

vj =vi+gΔt+RiΔv (27)

Pj =Pi+0.5gΔt2+viΔt+RiΔp (28)
每次更新零偏时,为了避免重新预积分,通过预积分

增量对零偏的雅可比矩阵,对预积分项进行线性更新。

2 实验结果与分析

  本文提出的基于紧耦合的IMU的辐射场视觉惯性

SLAM算法可以分别应用在基于 NeRF的和基于3DGS
的视觉SLAM系统的定位模块,实现定位性能的提升。为

验证算法的有效性,本文选取了 NeRF
 

SLAM 和3DGS
 

SLAM 中 具 有 代 表 性 的 两 个 算 法 NICE-SLAM 和

MonoGS作为基线。实验部分分别将本文的紧耦合模块

与基线 NICE-SLAM 算法和 MonoGS算法的定位模块结

合并比较改进前后的位姿估计精度,验证改进算法在辐射

场SLAM 系统中的泛化能力,与同类的多模态辐射场

SLAM算法 MM3DGS对比,验证改进部分的有效性。最

后,验证了本文针对预积分算法[18]提出的改进方法的有

效性。

2.1 数据集和评估标准

  1)数据集简介

由于NICE-SLAM和Gaussion
 

Splatting
 

SLAM 使用

的数据 集 不 包 含 运 动 信 息,因 此 本 文 在 开 源 数 据 集

OpenLORIS上 进 行 了 测 试。OpenLoris 数 据 集[19]是

IROS2019组织的终身机器人视觉竞赛的官方数据集。安

装有Intel
 

Real
 

Sense
 

D435i和T265摄像头的机器人用于

数据收集。D435i摄像头提供对齐的彩色和深度图像以及

IMU。图像帧的帧频 为30
 

Hz,IMU 陀 螺 仪 的 帧 频 为

400
 

Hz,加速度计的帧频为250
 

Hz。机器人的地面真实轨

迹是从OptiTrack运动捕捉系统获得的。数据集中摄像头

和IMU的坐标系以及数据集的示例如图2、3所示。
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图2 数据集的示例

Fig.2 Example
 

of
 

the
 

dataset

图3 Openloris使用的采集机器人

Fig.3 The
 

collection
 

robot
 

used
 

by
 

Openloris

它的主要特点包括提供高精度的IMU传感器数据和

RGBD数据,适用于使用 RGBD图像序列和紧密耦合的

IMU测量来评估本文方法的定位精度。在本文中,对数据

集的office序列进行了实验。

2)评价指标

本文采用绝对轨迹误差(ATE)来评价位姿估计精度,
计算对齐后的估计轨迹与地面真实轨迹之间的均方根误

差(RMSE),ATE的RMSE越小,SLAM 系统的轨迹越接

近真实轨迹,定位性能越好。其中,ATE的 RMSE计算

如下:

ATERMSE =
1
N∑

N

i=1
log(Tgt

-1Test) (29)

其中,Tgt
 是姿态真值,Test

 为姿态估计值。

2.2 算法性能实验结果与分析

  1)与基于NeRF的SLAM对比的有效性实验

实验使用的是12
 

G显存GPU的RTX3080Ti。在基

于NeRF的SLAM 的算法比较中,以代表性算法 NICE-
SLAM为基线,对基线 NICE-SLAM 额外输入IMU数据

流并在定位模块中结合本文的紧耦合模块以作为对比算

法(NICE+IMU),验证本文提出的紧耦合模块在基于

NeRF的SLAM中的有效性。
其中NICE-SLAM 的位姿学习率采用原始学习率,将

IMU的速度、加速度偏差和角速度偏差的学习率分别设置为

0.003、0.0005和0.0005,运动惯性损失的权重设置为0.01。
定位模块迭代50次。如表1所示,其中对比算法在定位精度

上相比仅使用RGBD数据的NICE-SLAM均有大幅提高。
表1 与NICE-SLAM绝对轨迹误差(ATE)对比

Table
 

1 Absolute
 

trajectory
 

error
 

(ATE)
 

compared
 

with
 

NICE-SLAM

序列
NICE-SLAM
RMSE/m

NICE+IMU
RMSE/m

提升比/%

office1-1 0.169 0.111 34.3
office1-2 0.231 0.210 9.1
office1-3 0.343 0.290 15.4
office1-4 0.365 0.319 12.6
office1-5 0.459 0.406 11.5
office1-6 0.153 0.137 10.4
office1-7 0.596 0.520 12.7

  以NICE-SLAM 和对比算法在office1-1序列的通过

evo获得的轨迹对比为例,如图4所示。NICE-SLAM 的

定位轨迹出现了大量的小幅度漂移现象,这在y 轴上更加

明显。通过融合IMU 数据,这些问题得到了显著改善。
此外,在x 轴和y 轴上,NICE-SLAM 与真实值的具有一

定偏差,通过引入IMU数据有效地校正了该偏差。实验

表明,本文所提出的改进算法对各轴上的偏移具有约束作

用,有效避免了定位过程中的非物理性漂移现象。

图4 office1-1序列上的轨迹和三轴分量
Fig.4 Trajectory

 

and
 

triaxial
 

components
 

on
 

the
 

office1-1
 

sequence
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  2)与基于3DGS的SLAM对比的有效性实验

在基于3DGS的SLAM算法比较中,以 MonoGS为基

线,在基线 MonoGS中额外输入IMU数据流,并在定位模

块中结合本文的紧耦合模块作为对比算法(MonoGS+
IMU),定位模块迭代100次,将IMU的速度参数、加速度

偏差和角速度偏差的学习率分别设置为0.003、0.0005和

0.0005,运动惯性损失的权重设置为0.2。对比结果如

表2所示,紧耦合模块使得 MonoGS的定位精度在office
序列上最高提高了14.8%,平均提高了5.6%。尽管对定

位性能的提升效果不如基于NeRF的SLAM算法显著,依
然有明显提升。

表2 与 MonoGS绝对轨迹误差(ATE)对比

Table
 

2 Absolute
 

trajectory
 

error
 

(ATE)
 

compared
 

with
 

MonoGS

序列
MonoGS
RMSE/m

MonoGS+IMU
RMSE/m

提升比/%

office1-1 0.081 0.069 14.8
office1-2 0.132 0.122 7.5
office1-3 0.175 0.161 8.0
office1-4 0.199 0.189 5.0
office1-5 0.259 0.246 5.1
office1-6 0.120 0.113 5.8
office1-6 0.334 0.315 5.6

  对于基于NeRF的和基于3DGS的辐射场SLAM 算

法,结合本文提出的紧耦合模块后均实现了定位精度的提

升,表明本文提出改进算法在基于辐射场的SLAM算法中

具备良好的通用性。

3)基于 MM3DGS对比的有效性实验

在于同类型算法比较中,以同样基于3DGS建图的多

模态SLAM算法 MM3DGS为基线,均使用 Openloris的

office的序列作为测试集。MM3DGS作为多模态IMU融

合算法并未采用紧耦合的方法,而是追求实时性能,直接

将IMU数据作为定位先验,而且没有初始化重力和速度,
依赖重力方向的先验。这导致 MM3DGS的鲁棒性较差,
面对重力先验失真的场景,存在与IMU数据融合后反而

导致定位精度下降的情况。
为了验证本研究相较 MM3DGS在IMU融合算法上

的鲁棒性提升,实验比较了 MM3DGS未融合IMU的纯视

觉算法(MM3DGS纯视觉)、MM3DGS融合IMU的多模

态算法(MM3DGS多模态)、基于本文1.3节初始化算法

对 MM3DGS多模态算法的改进算法(MM3DGS多模态+
初始化)三者的定位精度对比,以及与本文改进的紧耦合

模块(MonoGS和 MonoGS+IMU)的效果对比。
如表3所示,MM3DGS多模态算法使用IMU数据作

为定位先验后,定位性能反而变差。这是由于 MM3DGS
缺少初始化模块,算法的鲁棒性受重力方向的先验影响。
对比实验在 MM3DGS多模态算法的IMU融合模块中引

入运动参数初始化模块动态修正重力方向,实现了定位精

度的提升。这验证了本研究中初始化模块在重力失真场

景下的补偿作用。

表3 改进算法与 MM3DGS的绝对轨迹误差(ATE)的RMSE(m)对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

RMSE(m)of
 

absolute
 

trajectory
 

error
 

(ATE)
 

between
 

the
 

improved
 

algorithm
 

and
 

the
 

MM3DGS
对比算法 office1-1 office1-2 office1-3 office1-4 office1-5 office1-6 office1-7

MM3DGS纯视觉 0.077
 

4 0.128
 

3 0.174
 

2 0.191
 

8 0.252
 

3 0.116
 

1 0.332
 

1
MM3DGS多模态 0.077

 

6 0.130
 

5 0.174
 

6 0.193
 

7 0.253
 

0 0.118
 

2 0.332
 

5
MM3DGS多模态+初始化 0.077

 

3 0.127
 

2 0.173
 

8 0.191
 

0 0.251
 

2 0.115
 

4 0.331
 

7
MonGS 0.0812 0.132

 

1 0.175
 

8 0.199
 

1 0.259
 

9 0.120
 

2 0.334
 

6
MonoGS+IMU 0.069

 

5 0.122
 

7 0.161
 

3 0.189
 

5 0.246
 

1 0.113
 

3 0.315
 

1

  同样是基于3DGS的SLAM算法,MonoGS定位精度

相比 MM3DGS纯视觉算法和 MM3DGS多模态算法均有

所不如。在 MonoGS在额外使用IMU数据并结合本文改

进的紧耦合模块后,定位精度超越了同样引入初始化模块

作为重力补偿的的 MM3DGS多模态算法,这表明了在同

样进行初始化的情况下,本文提出的紧耦合模块相比

MM3DGS直接将IMU数据作为定位先验具备更优越的

性能。

4)
 

实时性影响分析

为了分析IMU优化帧的加入对系统整体实时性的影

响,本文对相关模块独立测试其运算速度。在实验中,根

据每轮50个梯度下降来执行迭代。IMU模块的帧平均优

化所需的时间为34ms。表4表明IMU数据集成所带来

的额外计算需求不会严重影响系统的性能。

2.3 协方差改进方案实验结果与分析

  为了验证本文针对预积分算法[18]的协方差矩阵在权

重应用方面所提出改进的有效性,在 OpenLoris数据集的

officie1-1序列上设计了消融实验。考虑到速度的估计对

位姿估计的影响是线性的,并且速度在优化过程中是直接

受协方差矩阵影响的,因此速度分量可以更直观地作为对

比指标。实验通过对比改进前后速度与真实值的拟合情

况,验证改进部分的有效性。考虑到实际数据中不存在速
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   表4 运行时间对比

Table
 

4 Runtime
 

comparison

对比算法
每帧定位平均

运行时间/ms
影响比/%

NICE-SLAM 127 -
NICE-SLAM+IMU 1

 

321 3.8
MonoGS 843 -

MonoGS+IMU 885 4.9

度真值,采用1.3节中的最小二乘法计算所有图像帧的仿

真速度。
图5是速度的对比图,实线表示由最小二乘法拟合得

到的各帧速度的仿真值,实心标记的实线表示改进后的速

度分量,三角形标记的实线表示改进前直接使用协方差矩

阵的逆矩阵作为权重所得的速度分量。与改进前相比,改
进后的速度分量在各轴上明显更接近仿真值,在x 轴和y
轴上几乎拟合仿真值。而在y 轴和z轴上,未经处理的协

方差矩阵导致了优化项的其他维度的分量对速度分量梯

度的额外影响,使得速度分量大幅偏离仿真值。实验表明

了本文对噪声协方差在权重应用方面改进的有效性。

图5 与仿真速度三轴分量的对比
Fig.5 Comparison

 

with
 

the
 

three-axis
 

component
 

of
 

the
 

simulated
 

speed

3 结  论

  针对辐射场SLAM算法的定位精度问题,本文提出了

一种基于紧耦合的IMU的辐射场视觉惯性SLAM 算法,
该算法相比其他多模态辐射场SLAM 是更加鲁棒的。该

方法提出了适用于辐射场SLAM的运动惯性损失,改进基

于最小二乘的初始化方法用以初始化重力方向和速度,有
效提高了定位精度。最后,在 OpenLORIS数据集上的实

验结果表明,该融合算法可以广泛的应用于基于辐射场

SLAM的定位模块。与 MM3DGS的对比实验证明,本文

提出的IMU数据融合算法具备更优越的鲁棒性和定位

精度。
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