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摘  要 

针对无人机在GPS信号丢失或不可用的复杂环境(如室内、夜间、动态场景)中的自主定位导航需求，提出

并实现了一套高性能视觉惯性里程计(VIO)系统的优化方法。系统融合视觉传感器与惯性测量单元(IMU)
数据，获取最终无人机位姿信息，然而传统视觉惯性里程计方法易受弱纹理、动态光照、非高斯噪声与

外观变化等影响。该方法在图像前端采用CLAHE局部自适应直方图均衡化与Gamma矫正算法进行图像

增强处理，有效提升弱光与低纹理场景下的图像质量；同时，引入GFTT + BRISK组合特征提取策略，提

高特征稳定性与匹配鲁棒性。在后端优化模块中，引入神经辐射场(NeRF)几何增强模块，为每个特征点

提供深度先验，协助优化器在弱纹理与动态场景中恢复更加准确和稳定的三维结构估计。通过公开数据

集EuRoc测试，实验结果表明系统在改进算法过后在更多复杂环境会有更好的定位、建图和实时性方面

表现。 
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Abstract 
Aiming at the requirements of autonomous positioning and navigation of UAVs in complex environ-
ments (such as indoor, night, and dynamic scenes) where GPS signals are lost or unavailable, an opti-
mization method for high-performance visual inertial odometer (VIO) system is proposed and imple-
mented. The system integrates the data of the vision sensor and the inertial measurement unit (IMU) 
to obtain the final UAV pose information, but the traditional visual inertial odometer method is sus-
ceptible to weak texture, dynamic lighting, non-Gaussian noise and appearance changes. The method 
uses CLAH local adaptive histogram equalization and Gamma correction algorithm to enhance the im-
age at the front end of the image, which effectively improves the image quality in low-light and low-
texture scenes. At the same time, the GFTT BRISK combined feature extraction strategy is introduced 
to improve feature stability and matching robustness. In the back-end optimization module, the Neu-
ral Radiation Field (NeRF) geometry enhancement module is introduced to provide depth priors for 
each feature point, helping the optimizer to restore more accurate and stable 3D structure estimation 
in weak textures and dynamic scenes. Through the public dataset EuRoc test, the experimental results 
show that the system will perform better in positioning, mapping and real-time performance in more 
complex environments after the improved algorithm. 
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1. 引言 

无人机在室内、夜间、城市峡谷等 GPS 信号受限或不可用的复杂环境中，自主定位与导航能力成为

实现工程应用的核心难题。SLAM 是机器人和无人机领域的核心技术之一，现有的 SLAM 技术根据传感

器使用主要分为视觉 SLAM [1]和激光 SLAM [2]，视觉惯性里程计(VIO)在后端方法上主要分为基于滤波

的 VIO 和基于优化的 VIO。基于滤波的 VIO 主要有：MSCKF [3] (Multi-State Constraint Kalman Filter)，
由 Mourikis 和 Roumeliotis 提出，利用多帧约束提升精度，是早期 VIO 经典算法；OKVIS [3]，使用卡尔

曼滤波进行状态估计。基于优化的 VIO 主要有 ORB-SLAM3 [4] (视觉–惯性部分)，采用图优化，支持多

传感器融合。VINS-Mono [5]/VINS-Fusion [6]：采用滑动窗口非线性优化，将视觉重投影残差、IMU 预积

分残差和回环残差统一建模，联合优化每帧的位姿、速度、IMU 偏置等状态变量。 
传统视觉惯性里程计(VIO)系统在弱纹理、动态场景和资源受限平台下易出现定位漂移、鲁棒性下降

等问题。本文基于无人机应用需求，提出面向弱纹理和动态场景的 VIO 系统多模块优化方案，使用图像

增强算法，对图像进行预处理，增强图像特征纹理，集成 CLAHE 局部自适应直方图均衡化[7]和 Gamma
矫正算法[8]，对输入图像进行预处理，显著提升夜间、弱光环境下的特征数量和质量。同时使用 GFTT + 
BRISK 特征组合的特征提取算法代替原模型的特征提取算法，保证特征在弱纹理区域也能选取到关键点，

BRISK [9]描述子对旋转、尺度、光照变化具有良好不变性，比原 KLT 光流只用灰度信息更加鲁棒，适合

动态、弱光、纹理单调等场景。后端部分滑动窗口与非线性优化使用多线程边缘化计算使用多个线程并
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行构建 Hessian 矩阵，提升计算效率，并且在优化中添加 NeRF 残差模块，模块提供每个特征点的深度先

验，用残差约束方式协助系统在弱纹理或动态场景下恢复更加准确和稳定的三维结构。通过公开数据集

验证，系统在 GPS 丢失环境下实现高精度定位与建图。 

2. 算法总框架 

本文算法基于 VINS-Fusion 视觉惯性里程计的算法框架实现，输入为相机的图像数据和 IMU 数

据，算法前端首先使用 CLAHE 局部自适应直方图均衡化和 Gamma 矫正算法对相机输入的图像进行

预处理，增强图像特征纹理。然后使用 GFTT + BRISK 特征提取算法对图像进行特征点提取以及跟踪。

IMU 数据包括加速度计和陀螺仪测量值，对 IMU 数据进行预积分，把连续高频 IMU 数据转化为视觉

帧间的运动约束残差，实现视觉与惯性信息的高效融合，提升系统定位精度和鲁棒性。对 IMU 数据和

图像数据通过时间戳对齐的方式进行时间同步操作。最终前端输出的 IMU 因子、视觉因子、特征点

云、关键帧信息作为输入进入后端，后端初始化模块首先对视觉结构进行初始化，使用 SFM 算法和三

角化，估算这些图像帧的相对运动和部分特征点的三维位置，通过这些特征点的空间分布，初步构建

视觉运动轨迹和稀疏点云。然后进行视觉–惯性对齐，正确关联视觉特征点与 IMU 运动信息，使两者

在同一参考系下工作，实现高精度融合。最后进行偏置估计用于消除 IMU 固有误差和尺度恢复用于

让视觉轨迹获得真实物理长度。后端优化模块将对滑动窗口内的视觉和 IMU 的信息融合，进行非线

性联合优化，对系统当前及历史状态的高精度估算。滑动窗口管理模块动态维护最近帧及其状态更新，

边缘化历史信息，实现实时高效的联合优化，最终输出位姿、速度、偏置等信息。算法总体框架图如

图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Overall framework diagram of the system 
图 1. 系统总体框架图 
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3. 前端处理 

CLAHE(对比度受限的自适应直方图均衡化)是一种常用于图像增强的算法，尤其适用于医学图像、

夜间视觉、低光环境等需要提升细节和对比度的场景。将输入的图像分割为多个 M*N 像素大小的小块，

对每个小块计算灰度直方图，并设定一个最大高度，超过部分重新分配到其他灰度级，然后对每个小块

分别做直方图均衡化。 
假设每个像素灰度值范围是 [ ]0, 1L − ，其中 L 是灰度级数量(通常为 256)，设输入图像为 ( ),f x y ，计

算计算图像中每个灰度级 kr 的出现频率 ( )r kp r ： 

( ) k
r k

n
p r

MN
=  

其中 kn 为在 M N∗ 像素大小的图像中灰度级为 kr 的像素个数， MN 为图像总像素数， 0,1,2, , 1k L= − 。 
计算累积分布函数(CDF)： 

( ) ( )
0

CDF
k

k r j
j

r p r
=

= ∑  

变换后的灰度级为 

( ) ( )1 CDFk ks L r= − ×  

其中 ks 是像素 kr 对应的均衡化后新灰度级。 
最后将增强后的结果，通过对每个像素的输出灰度值采用其四个邻近小块的映射结果进行双线性插

值平滑的拼接，避免块状边界。能有效提升输入图像的局部对比度，增强细节，优化特征提取和跟踪。 
Gamma 校正其核心作用是调节图像的亮度非线性响应，使之更加符合人眼视觉特性和设备属性，有

效提升图像细节、视觉一致性和处理效果。 
对于每一个像素，其灰度值 ks 的范围是 [ ]0, 1L − ，其中 L 是灰度级数量(通常为 256)，首先归一化转

换为范围是[0,1]，然后最终输出 Gamma 校正的变换图像的灰度值为： 

( )k ks s γε′ = +  

其中 ks 为输入图像的灰度值， ks′为输出图像的灰度值，γ 为 Gamma 校正系数，决定亮度非线性变换的强 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of GFTT + BRISK feature detection and matching 
图 2. GFTT + BRISK 特征检测与匹配示意图 
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度， ε 为补偿系数，根据图像亮度动态调节。 
GFTT 是特征点检测器，用于选择角点或质心明显的区域作为跟踪点，通过计算图像块的梯度协方

差矩阵，选出响应值最大的点。对光照变化具有一定鲁棒性，计算快速，适合弱纹理环境，在夜间、室

内、重复图案较少的环境中仍能检测到有用特征点。BRISK 是特征描述子，用于表达每个特征点周围

局部图像结构，支持特征匹配，匹配时采用 Hamming 距离，速度快，鲁棒性强，具备尺度和旋转不变

性，对模糊、轻微变形具备较好鲁棒性，适合动态环境。GFTT + BRISK 的特征检测与匹配示意图如图

2 所示。 

4. 后端处理 

后端优化模块通过滑动窗口优化，将视觉测量(特征点观测)、IMU 预积分约束等多源信息联合起来，

精确估算每一时刻的相机/IMU 的位姿、速度、偏置等状态。从帧 i 到帧 j，使用预积分项构建运动预测残

差： 
位置残差： 

( )21Δ Δ
2

w w i
p j i i w ijr v t g t α= − − − −p p R  

速度残差： 

Δw w i
v j i w ijr g t β= − − −v v R  

姿态残差： 

( )( )1 1log w w
q ij i jr γ − −= ⋅ ⋅q q  

其中： ijα 、 ijβ 、 ijγ 是 IMU 预积分项， ( )log ⋅ 表示 SO(3)李群上的误差对数映射， i
wR 表示第 k 帧在世界

坐标系下的旋转矩阵。 
将估算得到的三维空间点通过相机模型和估算的相机位姿投影到图像平面，与实际观测到的像素点

位置相比，两者的距离就是重投影误差。对于视觉重投影残差项，对第𝑗𝑗个特征点在图像第𝑘𝑘帧中的观测

构造投影误差： 

( )( )proj
j k w

k w j j kr u dπ λ= − ⋅ ⋅ +R p  

其中 j
ku 代表第 k 帧图像中特征点 j 的图像坐标观测， k

wR 第 k 帧的相机旋转矩阵， jλ 为特征点逆深度，用

于三维点构建，在首次进入滑动窗口块，
1

j
kX

λ = ， jd 为单位方向向量， j jdλ ⋅ 表示第 j 个特征点三维

位置， w
kp 第 k 帧相机在世界系下的位置， ( )π ⋅ 为相机投影函数。 

NeRF 几何增强残差项，NeRF 模块为每个特征点提供深度先验 nerf
jd ，NeRF(神经辐射场)模型推理得

到的第 j 个特征点对应的空间深度，与视觉估计值 opt 1
j

j

d
λ

= ，即优化器当前估计出的特征点三维深度构

造几何一致性残差： 

nerf nerf1
j j

j

r d
λ

= −  

该残差项作为软约束加入优化器，选用 Huber Loss 赋予稳健权重。当特征点弱纹理或被遮挡时，该

项能有效引导优化器收敛至正确三维结构。 
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边缘化先验项，当首次进入滑动窗口块，不加入边缘化先验项，即 prior 0r = 。在滑窗中，被剔除帧的

信息被保留为先验，用于构造边缘化残差： 

priorr H X b= ⋅ −  

其中 X 为当前优化变量向量， X 为信息矩阵，表示边缘化后对当前状态变量施加的先验约束权重， b 为

边缘化误差项，表示历史观测残差对当前变量的影响，通过 Schur 消元与信息矩阵更新实现。 
总体优化目标函数： 

( ) ( )

22 2 2 22 nerf
proj prior

, IMU , Visual
min p v q jX i j k j j

r r r r r r
∈ ∈

 
+ + + + + 

  
∑ ∑ ∑  

对于该非线性最小二乘的优化问题，采用 Ceres 优化器进行迭代求解，最后输出更加精确的状态估

计： w
kp ， w

kq ， w
kv ， i

ab ， i
gb ， jλ 。 

窗口内包含最近 N 帧的状态(位姿、速度、IMU 偏置等)以及被这些帧观测到的部分地图点。每当新

帧进入，最旧的一帧被移出，同时进行一次批量优化。每帧的状态为 , , , ,w w w i i
i i i a gx p v q b b =   ，地图点：

k j jX dλ= ⋅ ，当新帧进入窗口，新增状态变量，并将最旧帧移出窗口，移除变量，但用边缘化保留对全局

估计的约束信息。设边缘化变量 mX ，保留变量为 kX ，联合高斯误差项 ( ),m kE x x ，通过 Schur 消元与信

息矩阵更新得到 H 和 b ，并作为先验项继续参与后续窗口的优化。 

5. 实验验证 

使用公开数据集 EuRoc 进行评估，与 VINS-Fusion 算法进行比较评估，验证该算法的效率以及精度。

所有测试在 intel i5-13500H、2.6GHzCPU 频率、Ubuntu20.04 操作系统、32G 运行内存的硬件条件下进行

测试。 
通过该算法和 VINS-Fusion 在数据集 EuRoc 下进行对比实验。通过对比在每组数据集的估计轨迹和

真实轨迹之间的均方根平移误差和均方根旋转误差用于评估算法的估计精度。 
 
Table 1. Comparison of absolute trajectory root mean square error of algorithm 
表 1. 算法绝对轨迹均方根误差对比 

序列 
VINS-Fusion 改进算法 改进 

平移误差/% 旋转误差/[(˚)/m] 平移误差/% 旋转误差/[(˚)/m] 平移误差 旋转误差 

MH_01 0.255499 4.325622 0.248064 3.961001 2.91% 8.43% 

MH_02 0.205331 3.654905 0.204469 3.796471 −19.06% −3.87% 

MH_04 0.407661 4.152358 0.401037 4.478853 1.63% −7.86% 

V1_01 0.245503 8.050611 0.239942 8.393355 2.27% −4.26% 

V1_02 0.517003 13.234568 0.499081 13.548226 3.47% −2.37% 

V1_03 0.429837 12.87 0.397423 13.299286 7.54% −3.34% 

V2_01 0.19561 5.315078 0.20462 5.691085 −4.61% −7.07% 

V2_02 0.383327 10.687355 0.363096 10.299223 5.28% 3.63% 

V2_03 0.532300 11.530759 0.451518 11.189953 15.18% 2.96% 
 

表 1 为该算法和 VINS-Fusion 算法在运行 EuRoc 数据集的绝对轨迹的均方根平移误差和均方根旋转
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误差，实验结果表明在一些简单场景如 MH_01、V1_01、V1_02，特征纹理较明显的场景下，改进算法效 
 

 
Figure 3. Comparison of 3D trajectories on V2_03 datasets 
图 3. 在 V2_03 数据集上的三维轨迹对比图  

 

 
Figure 4. Comparison of 2D trajectories on V2_03 datasets 
图 4. 在 V2_03 数据集上的二维轨迹对比图 
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果并没有太大的改善或者变得不如原算法，在一些复杂环境，弱纹理低光照的环境下，如 V2_02、V2_03
在精度上有一定的提升，在均方根平移误差最高提升了 15.18%。实验表明，通过改进过后的算法，在特

征提取上取得了一定的改善，在弱纹理低光照的动态场景下有一定的优势。 
图 3 展示了原版算法和改进算法在 V2_03 数据集上的三维轨迹对比图，图 4 展示了原版算法和改进

算法在 V2_03 数据集上的在二维平面的轨迹对比图，图 5 展示了原版算法和改进算法在 V2_03 数据集上

每个平移分量和每个旋转分量的跟踪情况，图 6 展示了原版算法和改进算法在 V2_03 数据集上平移误差

的折线对比图，图 7 展示了原版算法和改进算法在 V2_03 数据集上旋转误差的折线对比图。直观的展示

了改进算法相较于 VINS-Fusion 算法有更好的精度表现，尤其是在 V2_03 数据集上。 
 

 
Figure 5. Comparison of the tracking of translation and rotation components on V2_03 dataset 
图 5. 在 V2_03 数据集上的平移分量和旋转分量的跟踪情况对比 
 

 
Figure 6. Comparison of the line of translation error on the V2_03 dataset 
图 6. 在 V2_03 数据集上平移误差的折线对比 
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Figure 7. Comparison of the lines of rotation errors on V2_03 datasets 
图 7. 在 V2_03 数据集上旋转误差的折线对比 

6. 实验结论 

对于面向无人机应用的视觉惯性里程计系统，针对无人机在 GPS 信号丢失或不可用的复杂环境(如
室内、夜间、动态场景)中获取准确的定位信息的问题，系统在算法、结构和工程实现上进行了改进，有

效提升了复杂环境下的定位精度和鲁棒性。实验结果表明，系统在弱纹理、动态场景、资源受限平台上

均具有显著优势，各技术模块协同提升了整体定位与导航能力。主要贡献如下： 
1) 在视觉前端中，在进行特征匹配跟踪之前，对获取图像进行图像增强处理，增强图像的纹理特征

以及图像的亮度，提高获取特征点的数量，为后续计算位姿信息提高更多的准确数据。 
2) 使用 GFTT + BRISK 特征组合的特征提取算法代替原模型的特征提取算法，解决视觉惯性里程计

在弱纹理与动态场景下出现的特征难以提取，导致位姿信息估计不准确的问题，保证特征在弱纹理区域

也能选取到关键点。 
3) 在优化中加入 NeRF(神经辐射场)模型，作用是为视觉惯性系统中的三维点提供结构先验——也

就是每个特征点的空间深度参考，当无人机处于弱纹理或遮挡场景时，传统视觉重投影残差容易退化，

导致三角化精度下降。此时 NeRF 可以从历史图像生成一个真实场景的几何估计，为特征点提供深度值，

通过优化过后收敛到符合真实结构的值，使滑窗中三维点更准确，系统整体更鲁棒。 
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