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基于注意力模型的视觉/惯性组合里程计算法研究
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摘 要:由于外界环境的干扰和传感器精度的限制,视觉/惯性组合里程计的输入数据存在一定的

噪声,这会增加里程计的解算误差,而且误差会随着时间积累。针对以上问题,设计了一种基于注

意力模型的视觉/惯性组合里程计算法。该算法使用卷积神经网络和长短时记忆网络分别构建了

视觉特征提取器与惯导信息特征提取器,同时引入了两种注意力模型:加权组合网络以及开关组

合网络,对视觉特征信息和惯导特征信息的融合噪声进行降噪处理。通过在组合里程计算法中添

加闭环校正环节,有效地抑制了里程计误差随时间的积累。对比实验结果表明,设计的组合里程

计算法与其他算法相比,无论在性能上还是在精度上都有明显的提升。
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Abstract:Duetothedisturbanceoftheexternalenvironmentandthelimitationofthesensoraccu-
racy,thereisnoiseintheinputdataofthevisual/inertialintegratedodometry,whichwillincrease
odometryerror,andtheerrorwillaccumulatewithtime.Tosolvetheaboveproblems,thispaper
proposesanattentionmodel-basedvisual/inertialintegratedodometryalgorithm.Thisalgorithm
usesconvolutionalneuralnetworkandlongshort-termmemorynetworktobuildvisualfeatureex-
tractorandIMUinformationfeatureextractor.Atthesametime,twoattentionmodels,softat-
tentionandhardattentionnetwork,areintroducedtoreducethefusionnoiseofvisualandinertial
featureinformation.Byaddingloopclosureoptimizationintheintegratedodometryalgorithm,the
accumulationofodometryerrorwithtimeiseffectivelyrestrained.Theexperimentalresultsshow
thatcomparedwithotheralgorithms,theproposedalgorithmhasasignificantimprovementin
performanceandaccuracy.
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0 引言

单目相机因具有配置简单、成本低廉等特点,
在民用精度级别的实时定位与建图(Simultaneous
LocalizationandMapping,SLAM)系统中应用较为

广泛。针对单目相机开发的视觉里程计算法按照

不同的基础理论可分为:基于几何的单目视觉里程

计以及基于深度学习的单目视觉里程计。
基于几何的单目视觉里程计一般采用手工设

计的算子识别图像中的特征点,并按照一定的准则

辨识多帧图像中的匹配特征点;随后使用多视图几

何模型描述时间上相邻图像匹配特征点之间的相

对运动关系,同时采用异常值剔除算法排除不符合

相机运动模型的特征点,进一步提升视觉里程计的

性能。LIBVISO2[1]采用了典型的基于几何的视觉

里程计,使用sobel算子构建特征描述子,并将相邻

帧图像中描述子向量小于一定阈值的特征点视为

匹配特征点,使用随机采样一致性(RandomSample
Consensus,RANSAC)算法排除不符合相机运动模

型的外点。为了能加快整体系统的运行效率以及

精度,并行跟踪与映射算法(ParallelTrackingAnd
Mapping,PTAM)[2]和 ORB-SLAM[3]采用轻量化

算子在多种分辨率的图像中捕捉特征点。
然而在光线较暗或者存在大面积遮挡的情况

下,单目视觉里程计的特征点捕获算法无法获得足

够的图像特征,从而导致算法失败。现阶段一部分

研究人员通过添加多传感器信息并开发组合里程

计来增强SLAM系统的感知能力,最为常见的是视

觉/惯性 组 合 里 程 计,其 中 视 觉 惯 性 导 航 系 统

(Visual-InertialNavigationSystem,VINS)[4]是典

型的视觉/惯性组合里程计。VINS采用预积分的

方 式 处 理 惯 性 测 量 单 元 (InertialMeasurement
Unit,IMU)的测量值,减小位姿更新的计算成本;
同时采用非线性优化的方法耦合视觉与IMU信息

求解相机位姿的过程,随后使用图优化算法结合闭

环节点的位姿测量值来校正全局的位姿。VINS适

用于不同精度的相机/IMU组合系统,对于多变的

环境具有较好的鲁棒性,能集成于多种移动平台。
基于几何的视觉/惯性组合里程计根据成熟的

多视图几何原理进行开发,在多种场景中都有较为

稳定的性能;然而它需要较为理想的运行环境以及

精确的参数设定,还需要标定和校准多传感器之间

的位置关系与时间戳误差,这极大地提升了算法开

发的成本和调试周期。同时视场中的遮挡以及

IMU测量值的噪声会降低组合里程计的性能,基于

几何的视觉/惯性组合里程计可通过滤波或者非线

性优化的方式减少噪声对算法运行的干扰,或者预

先对噪声进行建模,然后在算法运行的过程中排除

噪声的影响。
鉴于深度学习神经网络具有强大的非线性拟

合以及高层特征表达能力,已有研究人员尝试使用

深度学习神经网络重构视觉里程计。文献[5]提出

了DeepVO算法,使用光流提取网络(FlowNet[6])
搭建视觉特征提取器,以此来取代传统视觉里程计

中的特征点/光流提取算法。光流提取网络通过多

层卷积层解析相邻帧图像中的高层特征,高层特征

不易受到光照条件的干扰,因此具有一定的抗噪能

力;同时使用长短时记忆网络(LongShort-Term
Memory,LSTM[7])模拟传统视觉里程计的非线性

优化模块,进一步提高了短时间内的位姿估计精

度。使用全连接层构建位姿回归器,综合相邻帧图

像的高层特征并投影为相对位姿估计值。通过长

时间的训练,使得网络逐渐拟合图像与相机位姿之

间的非线性关系。
文献[8]使用深度学习神经网络重构了视觉/

惯性组合里程计,采用FlowNet-Corr[6]作为视觉特

征提取器,为前后两帧图像分别设计卷积层来提取

高层特征;同时使用双层LSTM搭建了惯导信息特

征提取器,将惯导信息特征提取器最后时刻的输出

作为惯导信息的高层特征,特征的维度与LSTM 的

隐藏节点数一致。单独设计一个SE(3)网络层将视

觉/惯导信息组合特征投影至位姿标签空间,随后

结合位姿标签值构建误差函数进行训练。
上述视觉/惯性组合里程计算法都无显式的抗

噪模块,对噪声的适应能力较为有限。为了进一步

增强基于深度学习的视觉/惯性组合里程计的抗噪

性能,文献[9]提出了一种基于注意力机制的视觉/
惯性组合里程计网络,在里程计网络中引入注意力

模型,过滤融合特征中的噪声,从而进一步提高网

络的性能。
综上所述,现阶段基于深度学习的视觉/惯性

组合里程计算法都使用深度学习神经网络集成里

程计的全部模块:特征提取、特征匹配、位姿求解以

及短时间的位姿优化。但同时也缺少闭环优化的

环节,随着时间的推移,位姿估计值误差会逐渐

积累。
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本文参考文献[9],设计了一种基于注意力模

型的视觉/惯性组合里程计算法,针对视觉和惯导

信息中可能存在的噪声,本文引入了两种注意力模

型。针对里程计误差随时间积累的问题,本文参考

传统SLAM 系统的后端算法,引入闭环优化的环

节,使用闭环节点的相对位姿测量值校正全局位姿。

1 基于视觉/惯导信息的特征提取器结构

设计

  使用深度学习重构视觉/惯性组合里程计可视

为隐层特征投影的问题,针对不同种类的数据需设

计不同结构的特征提取器来提取隐层特征,并通过

前向传播将隐层特征投影至标签空间。本文将光

流估计网络(FlowNetSimple[6])的卷积层部分作为

视觉特征提取器,FlowNetSimple网络能同时读取

相邻两帧的图像,因此无需为每帧图像单独设计网

络,这减轻了网络的计算成本。鉴于循环神经网络

存在梯度爆炸的问题,本文使用LSTM搭建惯导信

息特征提取器。

1.1 视觉特征提取器结构设计

FlowNetSimple卷积层的结构如表1所示,在
卷积核参数中,前2个维度表示卷积核在图像横纵

两轴的尺寸,第3个参数表示输入通道数,最后1个

参数表示输出通道数。图像在输入之前,将尺寸统

一调整为(512,256)。

表1 视觉特征提取器结构表

Tab.1 Structureofvisualfeatureextractor

网络层 卷积核参数 步长 输出尺寸

Conv1 (7,7,6,64) 2 (256,128,64)

Conv2 (5,5,64,128) 2 (128,64,128)

Conv3 (5,5,128,256) 2 (64,32,256)

Conv3_1 (3,3,256,256) 1 (64,32,256)

Conv4 (3,3,256,512) 2 (32,16,512)

Conv4_1 (3,3,512,512) 1 (32,16,512)

Conv5 (3,3,512,512) 2 (16,8,512)

Conv5_1 (3,3,512,512) 1 (16,8,512)

Conv6 (3,3,512,1024) 2 (8,4,1024)

Conv6_1 (3,3,1024,1024) 1 (8,4,1024)

Fc1 (8,4,1024,256) — (1,1,256)

本 文 在 FlowNetSimple 最 后 一 层 卷 积 层

Conv6_1后加一个输出通道数为256的全连接层

Fc1,将相邻两帧图像的隐层特征压缩为(1,1,256)

维度 的 张 量。通 过 在 每 一 层 卷 积 层 之 后 加 上

LeakyReLU 函数来增强神经网络的非线性拟合

能力。

1.2 惯导信息特征提取器结构设计

IMU按照一定的采样频率在三轴方向输出线

加速度和角速度,二者构成6个维度的惯导信息输

入张量,因此需将LSTM 的输入节点数设置为6。
同时为了进一步加强网络的高层特征表征能力,本
文将LSTM的前后向隐藏节点输出的隐层特征在

通道上 进 行 联 结。上 述 过 程 如 图1所 示,其 中

LSTM 网络的隐含节点数为128,总共设置两层

LSTM网络节点,不同层之间的隐层特征相互联

结,[xt-1,xt,xt+1]为输入序列,[hL
t-1,hL

t,hL
t+1]为

前向隐层特征序列,[hR
t-1,hR

t,hR
t+1]为后向隐层特

征序列,[ht-1,ht,ht+1]为输出的隐层特征序列。

图1 惯导信息特征提取器结构示意图

Fig.1 SchemeofbidirectionalLSTM

由于本文将前后向的隐层特征序列进行联结,
因此LSTM 网络最终输出256维度的隐层特征。
为了进一步提高网络的泛化能力,减轻过拟合的现

象,本 文 将 LSTM 网 络 的 dropout[10]参 数 设 置

为0.25。

2 基于注意力机制的掩膜网络结构设计

在传感器采集的原始数据中,可能存在一些由

外界环境和器件本身所造成的噪声,例如图像中光

照强度低或者纹理缺失的部分可能会减弱视觉特

征提取器的性能,低精度IMU输出的惯导信息也

存在一定量的白噪声和零偏。这些噪声的隐层特

征若不经处理会降低整体网络的性能,因此本文设

计了两种注意力网络:加权组合注意力网络以及开

关组合注意力网络来过滤噪声的隐层特征。两种

注意力网络的输出与视觉/惯导信息组合特征同维
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度的权重掩膜,掩膜与组合特征按元素相乘,通过

调节掩膜的数值从而改变组合特征中每一个元素

占总体的比重。其中加权组合注意力网络的掩膜

数值分布在(0,1)区间,开关组合注意力网络则输

出只有0和1的二值掩膜。

2.1 加权组合注意力网络

在加权组合注意力网络输出的权重掩膜中,较
大权重值对应的特征受噪声影响较小,而较小权重

值对应的是受噪声影响较大的特征。通过长时间

的训练使得权重掩膜的数据分布更符合组合特征

中的噪声分布。
经过全连接层压缩的视觉隐层特征αV 和惯导信

息隐层特征αI的维度为(1,1,256)。本文首先将两种

特征在通道上结合成(1,1,512)维度的组合特征

{αIαV};随后将组合特征代入输出通道数为512的

全连接层fall;输出的特征再使用sigmoid激活函数σ
进行非线性化处理,得到权重掩膜 Msoft;将掩膜与组

合特征按元素相乘,得到经筛选的组合特征αout。 上

述过程如式(1)所示,网络结构示意图如图2所示。

Msoft=σ{fall{αI|αV}}

αout=Msoft☉{αI|αV} (1)

图2 加权组合注意力模型示意图

Fig.2 Schemeofsoftattentionmodel

2.2 开关组合注意力网络

开关组合注意力网络将组合特征的最大元素

视为无噪声污染的特征,并将对应的掩膜元素设置

为1,其余设置为0,本文使用重参数法来模拟求组

合特征最大值的过程[11]。
首先,构建输出通道数与组合特征维度相同的

全连接层fall,将组合特征输入到fall得到张量ν,ν
中的 每 一 个 元 素νi 代 表 对 应 位 置 的 组 合 特 征

{αIαV}i 是无噪声污染的概率;随后将νi 与Gum-
bel[11]随机变量κi 相加,并输入到softmax[10]函数

中,得到的 Mhard 近似于二值掩膜。上述过程如式

(2)所示

ν=fall{αI|αV}

κi=-log(-log(Ui)),Ui ~Uniform(0,1)

Mhard=softmax(κi+νi)

=
exp((κi+νi)/μ)

∑
n

j=1
exp((κj +νj)/μ)

,i=1,…,n

αout=Mhard☉{αI|αV} (2)
其中,n 代表组合特征张量的长度,μ 是退火

系数,调整Mhard 与二值掩膜的相似程度,当μ 的值

较小时Mhard 近似于二值掩膜,将 Mhard 与组合特征

{αIαV}按元素点相乘得到经筛 选 的 组 合 特 征

αout。 网络结构示意图如图3所示。

图3 开关组合注意力模型示意图

Fig.3 Schemeofhardattentionmodel

3 窗口优化网络及闭环优化

3.1 窗口优化网络

为了对短时间内的位姿估计值进行优化,本文

使用LSTM 搭建窗口优化网络,LSTM 的层数为

2,隐藏节点为512,dropout参数为0.25,窗口优化

网络示意图如图4所示。将相邻多帧图像与IMU
信息的组合特征输入到LSTM中,并输出经优化的

组合特征,随后使用2个全连接层分别构成姿态回

归器以及位置回归器,分别输出欧拉角形式的姿态

增量Δθi,i+1和平移矢量Δρi,i+1。 最后,将二者在通

道上进行联结,构成6维度的相对位姿估计值张量。

图4 窗口优化网络示意图

Fig.4 Schemeofwindowsoptimizationnetwork
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3.2 误差函数

为了能综合时间上下文信息,本文联合多帧的

相对位姿估计值构建误差函数。如式(3)所示,将n
对图像与IMU数据代入里程计网络,得到n个相对

位姿估计值{Δ̂θj,Δ̂ρj},其中 Δ̂θj 代表相对姿态估

计值,Δ̂ρj 代表相对平移量估计值,结合n个相对位

姿标签值{Δθj,Δρj}构成误差函数L

L=
1
n∑

n

j=1
τ Δθj -Δ̂θj + Δρj -Δ̂ρj (3)

由于姿态与平移量的数值之间存在数量级的

差异,因此需设置平衡系数τ,本文将平衡系数设

置为100。

3.3 闭环优化

视觉/惯性组合里程计估计的相对位姿与标签

值存在一定的误差,随着帧数的推进,恢复出的绝

对位姿的误差会逐渐积累。参考传统SLAM框架,
本文使用图优化算法校正位姿估计值的误差。首

先使用RTAB-Map[12]的闭环检测算法确定序列中

的闭环节点,按照在时间轴上的距离,将闭环节点

分为短闭环和长闭环;随后使用 monodepth2[13]的
相对位姿估计网络posenet在 KITTI[14]数据集上

进行训练,以此来测量闭环节点之间的相对位姿

T̂ij,并将其作为精度较高的闭环节点相对位姿估计

值,结合里程计网络推算得到的闭环节点相对位姿

值T-1
i Tj 构建误差函数L。上述过程如式(4)所示

L=∑
i,j∈ε
eT
ijeij

eij=ln(̂T-1ij T-1i Tj)∨
(4)

其中,ε代表相邻两帧以及闭环节点的索引号。
本文使用列文伯格-马尔夸特算法[15]对L 进行

优化,使用g2o工具包[16]实现算法。

4 实验结果与分析

本节通过3组实验验证了本文设计的基于注意

力模型的视觉/惯性组合里程计网络的有效性,第1
组实验致力于比较不同注意力模型对里程计网络

性能的影响,第2组实验致力于对比本文设计的里

程计网络与主流视觉/惯性组合里程计算法 VINS
的性能,第3组实验验证了闭环优化算法对里程计

网络性能的影响。

4.1 实验条件配置

本文使用KITTI官网提供的原始数据进行实

验,训练集为00,01,02,06,08,09,验证集为04和

05,测试集为07和10。按照文献[17]的提示制备

实验数据的标签值,随后将网络在配备4块 Titan
XP的工作站上进行训练,总共耗费13h。使用py-
torch框架[18]开发本文设计的几种里程计网络。所

有网络都使用动量为0.9的 Adam梯度下降法[19]

进行训练,学习率固定为0.0001,批处理数为48,训
练轮数为100epoch。

4.2 不同注意力网络性能对比实验

本节测试的网络分别为基于深度学习的视觉

里程计VO、基于深度学习的视觉/惯性组合里程计

VIO、基于加权组合注意力模型的视觉/惯性组合里

程计VIO-soft,以及基于开关组合注意力模型的视

觉/惯性组合里程计 VIO-hard。其中 VIO直接将

视觉和惯导信息组合特征输入到窗口优化网络,

VO相较于 VIO缺少惯导信息特征提取器,并且

VO的视觉特征提取器的全连接层Fc1的输出通道

数为512,其余的网络结构与VIO相同。不同网络

的轨迹对比图如图5所示,其中gt表示位姿标签。

(a)07序列

(b)10序列

图5 不同注意力模型算法轨迹对比图

Fig.5 Comparisonofdifferentattentionmodelstraces
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本节使用KITTI官方提供的评价指标对不同

里程计的性能进行评估,评估前不对轨迹进行对齐

操作。在不同长度序列(100m,200m,…800m)上
计算平移矢量和旋转量的均方误差,计算其均值并

以此作为里程计定位与定姿的精度指标,误差的具

体数值如表2所示。其中平移矢量误差trel 的单位

是(%),旋转量误差rrel的单位是((°)/100m),加粗

字段表示同组内的最小值。

表2 不同注意力机制在07,10序列的误差汇总

Tab.2 Errorsummaryofdifferentattentionmodels

in07and10sequences

序号 指标 07 10 均值

VO
trel/% 3.51 7.94 5.73

rrel/(°) 1.58 1.77 1.68

VIO
trel/% 3.69 8.01 5.85

rrel/(°) 1.71 1.50 1.61

VIO-hard
trel/% 3.24 8.14 5.69

rrel/(°) 1.26 1.63 1.45

VIO-soft
trel/% 2.67 8.04 5.36

rrel/(°) 1.78 2.25 2.02

从表2的均值项可以看出,添加IMU信息的

VIO网络的定姿性能相对于VO有所提升,然而定

位性能却有所下滑。值得注意的是,添加开关组合

注意力机制的里程计网络VIO-hard能有效提高里

程计网络的定位与定姿性能,而且它的定姿精度在

四种网络中最高;同时添加加权组合注意力机制的

VIO-soft也能在一定程度上提升定位精度,然而定

姿精度却有所下滑。本文分析,原始IMU 信息中

可能存在一定量的噪声(时间戳误差、高斯白噪声

与零偏等),若不抑制噪声的隐层特征则会导致整

体网络性能的下降。注意力机制的网络通过长时

间的训练找到输入数据的噪声特征,并生成同维度

的掩膜对其进行抑制,从而提升网络性能。

4.3 与VINS算法性能对比实验

从4.2节实验可以得出,在几种基于深度学习

的里程计算法中,VIO-hard能有效提高里程计网

络的定姿和定位精度,因此将其与基于多视图几何

的VINS算法进行对比,评价的准则与4.2节实验

保持一致。鉴于 VIO-hard网络无闭环优化的模

块,因此使用无闭环的VINS进行实验,VINS采用

官方提供的程序[20]进行实现,算法的具体误差如表

3所示,轨迹对比如图6所示。

表3 VIO-hard与VINS的误差汇总

Tab.3 ErrorsummaryofVIO-hardandVINS

序号 指标 07 10 均值

VIO-hard
trel/% 3.24 8.14 5.69

rrel/(°) 1.26 1.63 1.45

VINS
trel/% 3.30 17.76 10.53

rrel/(°) 1.56 3.52 2.54

(a)07序列

(b)10序列

图6 VIO-hard与VINS轨迹对比图

Fig.6 ComparisonofVIO-hardandVINStraces

从轨迹对比图中可以看出,VINS的轨迹较为

偏离轨迹标签,这可能是VINS在初始化阶段的性

能不太稳定导致其在序列前段的位姿估计精度较

低,从而加大了整体轨迹的误差。从误差汇总表和

轨迹对比图可以看出,VIO-hard在整个序列范围

内性能较为稳定,具有更好的定姿定位精度。

4.4 添加闭环优化算法的性能对比实验

本节致力于验证添加闭环优化算法对基于深

度学习的视觉/惯性组合里程计性能的影响。以
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VIO-hard算法为例,添加闭环优化的VIO-hard算

法在后文简称为 VIO-hard-loop,其中不同算法的

轨迹对比如图7所示,误差汇总如表4所示。

(a)07序列

(b)10序列

图7 添加闭环优化算法轨迹对比图

Fig.7 Comparisonofloopclosureandnone-loopclosuretrace

表4 VIO-hard和VIO-hard-loop的误差汇总

Tab.4 ErrorofVIO-hardandVIO-hard-loop

序号 指标 07 10 均值

VIO-hard
trel/% 3.24 8.14 5.69

rrel/(°) 1.26 1.63 1.45

VIO-hard-loop
trel/% 2.41 8.55 5.48

rrel/(°) 1.18 1.61 1.40

从图7(a)中可以看出,在07序列上VIO-hard-
loop更贴近位姿标签,从误差对比表中也可以看

出,VIO-hard-loop性能较 VIO-hard存在明显提

升。分析原因,由于07序列存在一个明显的长闭环

节点,因此全局位姿的校正效果较为明显。
从表4可以看出,添加闭环优化算法能够提高

VIO-hard在10序列的定姿精度,然而定位精度却

略有下滑。分析原因,短闭环节点的时间跨度较

短,位姿估计值的误差积累量较小,与相对位姿估

计网络posenet估计的节点相对位姿的差值也较

小,导致全局位姿校正的效果并不明显;并且部分

短闭环节点的相对位姿估计值可能存在一定的误

差,从而降低了闭环优化的定位精度。

5 结论

针对已有基于深度学习的视觉/惯性组合里程

计网络缺乏显式的降噪模块和闭环优化环节的现

状,本文设计了一种基于注意力模型的视觉/惯性

组合里程计网络。算法分析与实验验证表明:

1)直接添加原始的IMU 数据,并且在网络中

不对IMU数据的隐层特征进行处理,可能并不会

提高深度学习视觉里程计的性能,这可能与IMU
数据中存在的一定量的噪声有关。

2)开关组合注意力模型能有效提高基于深度

学习的视觉/惯性组合里程计网络的定姿定位精

度。加权组合注意力模型在一定程度上能够提高

里程计网络的定位精度,但定姿精度却有所下滑。

3)添加开关组合注意力模型的VIO-hard网络

相比于无闭环优化的 VINS算法具有更稳定的性

能,这表明基于深度学习的里程计算法可以达到与

基于多视图几何的里程计算法相当的性能。

4)添加闭环优化算法能够显著提高里程计网

络在长闭环序列中的性能,然而在短闭环序列中的

效果并不理想,这表明闭环优化算法的效果受制于

闭环节点相对位姿估计的精度。

参考文献

[1] GeigerA,ZieglerJ,StillerC,etal. StereoScan:

Dense3dreconstructioninreal-time[C]//Procee-

dingsofIEEEIntelligentVehiclesSymposium,2011:

963-968.
[2] KleinG,MurrayDW.Paralleltrackingandmappingfor

smallARworkspaces[C]//ProceedingsofInternational

Symposiumon MixedandAugmentedReality,2007:

1-10.
[3] MurartalR,MontielJM,TardosJD,etal.ORB-

SLAM:aversatileandaccurate monocularSLAM

system[J].IEEETransactionsonRobotics,2015,

31(5):1147-1163.
[4] QinT,LiP,ShenS,etal. VINS-Mono:arobust

andversatilemonocularvisual-inertialstateestimator
[J].IEEETransactionsonRobotics,2018,34(4):

84
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



第4期 基于注意力模型的视觉/惯性组合里程计算法研究

1004-1020.
[5] WangS,ClarkR,WenH,etal.DeepVO:towards

end-to-endvisualodometrywithdeeprecurrentconv-

olutionalneuralnetworks[C]//ProceedingsofInter-

nationalConferenceon Roboticsand Automation,

2017:2043-2050.
[6] DosovitskiyA,FischeryP,IlgE,etal. FlowNet:

learningopticalflowwithconvolutionalnetworks[C]//

ProceedingsofInternationalConferenceonComputerVi-

sion,2015:2758-2766.
[7] HochreiterS,SchmidhuberJ.Longshort-termmem-

ory[J]. NeuralComputation,1997,9(8):1735-

1780.
[8] ClarkR,WangS,WenH,etal.VINet:visualiner-

tialodometryasasequencetosequencelearningprob-

lem[C]//ProceedingsofNationalConferenceonAr-

tificialIntelligence,2017:3995-4001.
[9] ChenC,RosaS,MiaoY,etal.Selectivesensorfu-

sionforneuralvisualinertialodometry[C]//Pro-

ceedingsofComputerVisionandPatternRecogni-

tion,2019:10542-10551.
[10] KrizhevskyA,SutskeverI,HintonGE,etal.Ima-

geNetclassification withdeepconvolutionalneural

networks[C]//ProceedingsofNeuralInformation

ProcessingSystems,2012:1097-1105.
[11] MaddisonCJ,TarlowD,MinkaT. A*sampling

[C]//ProceedingsofAdvancesinNeuralInformation

ProcessingSystems,2014:1-10.
[12] LabbeM,MichaudF.RTAB-mapasanopen-source

lidarandvisualsimultaneouslocalizationandmapping
libraryforlarge-scaleandlong-termonlineoperation

[J].JournalofFieldRobotics,2019,36(2):416-

446.
[13] GodardC,AodhaO M,FirmanM,etal.Digging

intoself-supervisedmonoculardepthestimation[C]//

ProceedingsofInternationalConferenceonComputer

Vision,2019:3828-3838.
[14] GeigerA,LenzP,StillerC,etal.Visionmeetsro-

botics:the KITTIdataset[J]. TheInternational

JournalofRoboticsResearch,2013,32(11):1231-

1237.
[15] MoréJJ.TheLevenberg-Marquardtalgorithm:im-

plementationandtheory[M]// Lecture Notesin

Mathematics,2006:105-116.
[16] KummerleR,GrisettiG,StrasdatH,etal.G2o:a

generalframeworkforgraphoptimization[C]//Pro-

ceedingsofIEEEInternationalConferenceonRobo-

ticsandAutomation.IEEE,2011:3607-3613.
[17] 张林箭. 基于深度学习的相机相对姿态估计[D]. 杭

州:浙江大学,2018.

ZhangLinjian.Relativecameraposeestimationusing
deeplearning[D]. Hangzhou:ZhejiangUniversity,

2018(inChinese).
[18] Ketkar N.Introductionto PyTorch[M]// Deep

LearningwithPython,Springer,2017:195-208.
[19] ZouF,ShenL,JieZ,etal.WeightedAdaGradwith

unifiedmomentum[J].arXiv:1808.03408,2018.
[20] QinT,LiP,ShenS.VINS-Mono:arobustandver-

satilemonocularvisual-inertialstateestimator[J].

IEEETransactionsonRobotics,2018,34(4):1004-

1020.

94
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇


