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摘　要: 视觉惯性里程计 (visual-inertial odometry, VIO)通过融合视觉和惯性数据来实现位姿估计. 在复杂环境中,
惯性数据受噪声干扰, 长时间运动会导致累积误差, 同时大多数 VIO忽略了模态间局部信息交互, 未充分利用不同

模态的互补性, 从而影响位姿估计精度. 针对上述问题, 本文提出了一种基于注意力机制与局部交互的视觉惯性里

程计 (attention and local interaction-based visual-inertial odometry, ALVIO)模型. 首先, 该模型分别提取到视觉特征

和惯性特征. 其次, 保留惯性特征的历史时序信息, 并通过基于离散余弦变换 (discrete cosine transform, DCT)的通

道注意力机制增强低频有效特征, 抑制高频噪声. 接着, 设计了多模态局部交互与全局融合模块, 利用改进的分散注

意力机制与MLP-Mixer逐步实现模态间的局部交互与全局融合, 根据不同模态的贡献调节局部特征权重, 实现模

态间互补, 再在全局维度上整合特征, 得到统一表征. 最后, 将融合的特征进行时间建模和位姿回归得到相对位姿.
为了验证模型在复杂环境下的有效性, 对公开数据集 KITTI 和 EuRoC 进行了低质量处理并实验, 实验表明,
ALVIO相较于直接特征拼接模型、多头注意力融合模型、软掩码融合模型, 平移误差分别减少了 49.92%、32.82%、

37.74%, 旋转误差分别减少了 51.34%、25.96%、29.54%, 且具有更高的效率和鲁棒性.
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Visual-inertial Odometry Based on Attention Mechanism and Local Interaction
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Abstract: Visual-inertial odometry (VIO) achieves pose estimation by fusing visual and inertial data. In complex
environments, inertial data are prone to noise interference, and long-term motion leads to cumulative errors. Additionally,
most VIO models overlook local information interaction between modalities and fail to fully utilize their complementary
nature, thereby compromising pose estimation accuracy. To address these issues, this study proposes an attention and
local interaction-based visual-inertial odometry (ALVIO) model. First, the model extracts visual features and inertial
features. Then, the historical time-series information of the inertial features is preserved, and a channel attention
mechanism based on discrete cosine transform (DCT) is applied to enhance low-frequency effective features and suppress
high-frequency noise. Next, a multi-modal local interaction and global fusion module is designed, which gradually
achieves local interaction and global fusion between modalities through improved split-attention mechanism and MLP-
Mixer. This module adjusts the local feature weights based on the contributions of different modalities to realize inter-
modal complementarity and then integrates the features globally to obtain a unified representation. Finally, the fused
features are used for temporal modeling and pose regression to obtain relative poses. To verify the effectiveness of the
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model in complex environments, this paper conducts experiments on processed low-quality versions of the public KITTI
and EuRoC datasets. The results show that, compared to the direct feature concatenation model, the multi-head attention
fusion model, and the soft mask fusion model, ALVIO reduces the translation error by 49.92%, 32.82%, and 37.74%,
respectively, and the rotation error by 51.34%, 25.96%, and 29.54%, respectively, while also demonstrating higher
efficiency and robustness.
Key words: visual-inertial odometry (VIO); pose estimation; channel attention; split-attention; MLP-Mixer

 

1   相关工作

随着机器人导航和自动驾驶技术的快速发展, 里
程计已经广泛应用于自主定位与导航任务[1]. 早期的研

究主要基于单一传感器模式, 如视觉里程计 (visual
odometry, VO)、惯性里程计. 然而, 单独使用相机或惯

性传感器都有其局限性. 相机依赖于环境光照和丰富

的纹理信息, 而惯性传感器则容易受到噪声干扰导致

累积误差. 因此, 越来越多研究人员寻求多传感器融合

的方法. VIO 通过融合相机和惯性传感器两种模态的

数据, 已经成为实现位姿估计的关键技术之一. 现有的

VIO 主要分为传统的方法和基于深度学习的方法. 传
统的方法通常遵循标准的处理流程, 包括特征检测与

跟踪、传感器融合优化等. 这些方法主要依赖于手工

设计的特征, 并通过滤波[2,3]或非线性优化[4–7]来融合视

觉和惯性传感器的数据. 基于滤波的方法, 比如改进的

MSCKF 算法[2]使用扩展卡尔曼滤波器来进行状态的

传播与更新, 虽然可以有效处理传感器数据, 但在特征

提取和匹配错误、传感器噪声以及漂移等问题上表现

欠佳. 基于非线性优化的方法, 如 DM-VIO[4]、VINS-
Mono[6]和 ORB-SLAM3[7], 采用局部视觉惯性调整进行

位姿估计, 通过光度或重投影误差构建运动约束, 但手

动定义的数据关联和惯性测量单元 (inertial measure-
ment unit, IMU)建模偏差在复杂场景中往往不够准确.
尽管传统的方法在一定程度上解决了 VIO 问题, 但它

们仍然面临特征提取和匹配错误、传感器噪声和漂移

以及环境变化对视觉惯性特征的影响, 导致位姿估计

结果的准确性受限.
深度学习为 VIO 研究提供了新思路, 展现出更强

的鲁棒性. 与传统方法相比, 深度学习模型通过神经网

络自适应训练实现高精度导航, 避免了数学模型与实

际应用不符的问题, 此外, 深度学习的方式擅长提取代

表自我运动的高级特征, 能够提升复杂环境中的导航

性能[8]. 基于深度学习的 VIO 通常采用端到端的系统

设计, 包括前端特征提取、后端特征融合、时间建模

与位姿回归等模块. 前端特征提取方面, 视觉特征通常

使用卷积神经网络从图像中提取. 例如 DeepVO[9]通过

FlowNet 编码器处理图像对, 并通过长短期记忆 (long
short-term memory, LSTM) 网络层和全连接 (fully
connected, FC) 网络层进行位姿回归. VFE-VO[10]采用

卷积神经网络提取视觉特征, 通过中心差分卷积, 先激

活后池化增强了特征表达能力, 实现了视觉特征增强

的光流法视觉里程计 .  惯性特征则通常采用 LSTM
处理 IMU数据, 捕捉时间序列中的动态变化, 如 RNIN-
VIO[11]通过 ResNet18和 LSTM网络建模惯性特征, 但
仅使用最后一个时刻的惯性特征, 忽略了之前的历史

信息, 以及惯性数据中噪声干扰, 长时间运动会导致累

积误差, 导致位姿估计的准确性较低. VINet[12]通过两

层双向长短期记忆网络 (bidirectional long short-term
memory, BiLSTM) 建模惯性时序特征, 两层 BiLSTM
结构可以得到复杂的时间依赖关系, 但同样没有考虑

到历史信息以及存在累积误差, 从而影响位姿估计的

准确性.
在后端特征融合的研究中, 最简单的方法是直接

将视觉和惯性特征拼接在一起. 例如, VINet 作为首个

基于深度学习的端到端视觉惯性里程计, 在后端融合

中直接拼接视觉和惯性特征, 而这种直接融合的方法

无法充分利用不同模态数据的互补信息, 导致位姿估

计准确度不高. 为了提高特征融合的可解释性和系统

鲁棒性, Chen 等[13]提出在视觉惯性特征向量拼接后使

用软融合和强融合两种模式进行特征选择, 但这种方

式仍缺少显式联系, 在复杂情况下的位姿估计性能有

所欠缺. SelfOdom[14]采用软注意力机制融合视觉和惯

性特征 ,  当数据质量较低时会导致融合结果较差 .
Shinde 等[15]基于多头注意力机制建模后端融合模型,
能够实现特征显示融合, 但全局融合方式忽略了模态

间局部信息, 并且多头注意力机制所需参数量较大, 计
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算代价高. EMA-VIO[16]采用了一种外部注意力机制全

局融合视觉和惯性特征, 同样忽略了模态间局部信息,
未能有效利用不同模态的互补性, 同时外部记忆存储

会增加额外的内存需求.
综上所述, 尽管基于深度学习的 VIO 在复杂环境

中鲁棒性较好, 但仍存在不足: (1) 在复杂环境中, 惯性

数据受噪声干扰, 长时间运动会导致累积误差; (2) 忽
略了模态间局部信息交互, 未充分利用不同模态的互

补性, 从而影响位姿估计精度. 为此, 本文提出了一种

基于注意力机制与局部交互的视觉惯性里程计模型

(attention and local interaction-based visual-inertial
odometry model, ALVIO). 本文的主要贡献如下.

(1) 充分利用了惯性特征的时序信息. 采用两层

BiLSTM 提取惯性特征, 考虑到只使用最后一个时刻

的惯性特征会导致缺乏完整的时序信息, 本文将每个

时刻的惯性特征进行拼接, 保留了最后一个时刻之前

的历史信息, 有助于更全面地描述物体的运动状态.
(2) 提出了基于离散余弦变换 (discrete cosine trans-

form, DCT) 的通道注意力机制用于优化惯性特征. 首
先, 通过 DCT将惯性特征的时域信息转换成频域信息,
并通过频域注意力权重强调低频特征, 从而抑制高频

噪声, 增强对长时间稳定运动的表示, 为位姿估计提供

更可靠的特征.
(3) 设计了一种多模态局部交互与全局融合模块,

实现模态间的有效互补性与一致性表达. 首先, 将传统

分散注意力扩展为支持多模态的形式, 通过对不同模

态特征进行局部特征块划分并形成联合表达, 根据不

同模态的贡献程度赋予特征块不同的权值, 增强模态

间互补性. 最后, 通过 MLP-Mixer 在全局维度上对局

部交互后的特征进行进一步整合, 得到不同模态的统

一表征. 

2   模型设计

本文提出的 ALVIO 模型其整体结构如图 1 所示,
该模型由输入层、特征提取层、特征融合层、输出层

组成.
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图 1    ALVIO模型

 
 

2.1   输入层

输入数据主要由视觉传感器和惯性传感器所采集

的多模态数据组成, 其中, 每次输入的视觉数据为连续

的两帧单目图像, 即 T–1和 T 时刻的图像. 由于提供的

图像采集频率为 10 Hz, IMU 采集频率为 100 Hz, 因此,
输入惯性数据为两帧间所对应的 10 个的加速度和角

速度信息, 即给定 t 时刻下的惯性数据为 It.

It = [at
x,a

t
y,a

t
z,ω

t
x,ω

t
y,ω

t
z] (1)

t ∈ {1,2,3, · · · ,10}其中,  , ax、ay、az 表示在 xyz 方向的

加速度分量, ωx、ωy、ωz 表示在 xyz 方向的角速度分量. 

2.2   特征提取层 

2.2.1    视觉特征提取

由于 FlowNet 网络擅长处理光流预测[17], 能够从

输入的连续图像中提取具有几何意义的特征, 因此, 视
觉特征提取部分采用了 FlowNet 网络, 其网络结构如

图 2 所示. 该网络由 10 个卷积层组成, 其中卷积核设

计方面采用逐步缩小的感受野, 第 1 层的卷积核感受

野为 7×7, 之后两层的感受野减少为 5×5, 再减少到

3×3, 从第 3 层开始, 每层后面都有一个 ReLU 非线性

激活函数, 以增强特征的表达能力. 随着卷积核感受野

的减少, 特征的通道数量增加, 可以使网络提取到更丰

富更细节的视觉特征.
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图 2    FlowNet网络 

2025 年 第 34 卷 第 8 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 127

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


2.2.2    惯性特征提取

惯性特征提取部分采用两层 BiLSTM 处理 IMU
数据, 每层 BiLSTM由前向 LSTM和后向 LSTM组成,
其结构如图 3所示.
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图 3    两层 BiLSTM

 

惯性数据 It 输入到第 1 层 BiLSTM. 在 BiLSTM
中的 LSTM内部结构如图 4所示.
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图 4    LSTM内部结构

 

前向 LSTM的过程表示为:

ft = σ(W f I It +W f hht−1+b f )

it = σ(W iI It +W ihht−1+bi)

gt = tanh(WgI It +Wghht−1+bg)
qt = gt ⊗ it ⊕qt−1⊗ ft

ot = σ(WoI It +Wohht−1+bo)
ht = ot ⊗ tanh(qt)

(2)

⊕ ⊗

其中, h 表示前向的隐藏状态, f 表示遗忘门, i 表示输入

门, q 表示前向的记忆变量, o 表示输出门, WfI、WiI、

WgI、WoI 为输入 It 对应的权重, Wfh、Wih、Wgh、Woh 为

隐藏状态变量 ht–1 对应的权重, bf、bi、bg、bo 为偏置

向量, σ 为 Sigmoid 激活函数, tanh() 为 tanh 激活函数,
和 表示为矩阵加法运算和乘法运算.

后向 LSTM 的过程和前向类似, 区别在于输入不

再是前一刻的隐藏状态而是下一刻的隐藏状态. 后向

LSTM的过程表示为:

f ′t = σ(W f I ′It +W f h′h′t+1+b′f )

i′t = σ(W iI ′It +W ih′h′t+1+b′i )

g′t = tanh(WgI ′It +Wgh′h′t+1+b′g)

q′t = g′t ⊗ i′t ⊕q′t+1⊗ f ′t
o′t = σ(WoI ′It +Woh′h′t+1+b′o)
h′t = o′t ⊗ tanh(q′t )

(3)

h′ f ′ i′

q′ o′ W f I ′

W iI ′ WgI ′ WoI ′ W f h′ W ih′

Wgh′ Woh′ b′f、b′i、

b′g、b′o

同样,  表示后向隐藏状态,  表示遗忘门,  表示

输入门,  表示前向的记忆变量,  表示输出门,  、

、 、 为输入 It 对应的权重,  、 、

、 为隐藏状态变量 ht+1 对应的权重, 

为偏置向量.

Pt ∈ R1×256

每层 LSTM 有 128 个隐藏层, 因此得到的前后隐

藏状态是通道数为 128 的向量, 将前后向的隐藏状态

拼接可以得到 It 经过第 1 个 BiLSTM 的输出向量 Pt,
:

Pt = [ht,h′t ] (4)

h′t

其中, 前向隐藏状态 ht 反映了开始时刻到 t 时刻的时

间序列信息, 后向隐藏状态 反映了最后时刻到 t 时刻

的时间序列信息.
受 IONet[18]的启发, 对于复杂的惯性数据时, 单层

BiLSTM 只能提取到较基础的时序特征, 即加速度和

角速度随时间的变换. 而通过堆叠两层 BiLSTM, 可以

建模数据间存在的隐藏物理变量, 如初速度、重力, 有
助于模型更好地理解惯性数据之间的复杂运动模式和
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St ∈ R1×256

转换关系. 因此, 本文采用两层 BiLSTM 的结构, 将第

一层的输出 Pt 作为下一层的输入, 得到第 2 层的前向

隐藏状态 H 和后向隐藏状态 H', 同样进行拼接可以得

到第 2层的输出向量 St,  :

St = [Ht,H′t ] (5)

在得到的惯性特征 St 中即包含开始时刻到 t 时刻

的时间序列信息, 也包含最后时刻到 t 时刻的时间序列

信息. 考虑到 LSTM会遗忘一部分历史信息, 而完整的

时序信息有助于更全面地描述物体的运动状态, 因此

VI VI ∈ R10×256

对所有时刻的输出特征进行拼接, 得到惯性特征矩阵

,  , 其中 256表示通道数:

VI = concat[S 1,S 2, · · · ,S 10] (6)

VI然后, 将得到的惯性特征矩阵 通过基于 DCT
的通道注意力层进行优化. 频率是分析时间序列的天

然辅助手段[19]. 该层中, 通过 DCT 将特征中的时域信

息转换成频域信息, 最后通过注意力强调低频有效信

息, 抑制高频噪声. 基于 DCT的通道注意力结构如图 5
所示.

 
 

乘法操作

10×256 10×256

DCT

V0 Freq0

Freq1

Freq2

Freq

全连接层

······

··
·

··
·

··
·

··
·

···

··
·

··
·

··
·

··
·

Freq255

V1

V2

V255

VI FI

 
图 5    基于 DCT的通道注意力

 

Vi ∈ R1×10 i ∈ {0,1,2, · · · ,255}
首先, 将特征矩阵 VI 沿通道划分为 256 个子组,

其中 ,  .

V i
j

Freqi
l

其次, 将第 i 个子组在第 j 个时刻的特征 通过

DCT 将特征矩阵的时域信息转换成频域信息 , 公

式表达如下:

Freqi
l =

L−1∑
j=0

V i
j cos

(
πl
L

(
j+

1
2

))
(7)

j ∈ {0,1,2, · · · ,9} l ∈ {0,1,2, · · · ,9}
Freqi

l

其中,  , l 为频率索引,  ,
在 中, 低频部分表示较长期稳定的运动变换特征,

而高频部分则反映细节的运动变化或噪声信息, 将低

频和高频特征进行拼接得到频域特征矩阵 Freq:

Freq = [Freq0,Freq1, · · · ,Freq255] (8)

然后将频域特征矩阵 Freq 输入到两个全连接层

中. 其中, 在第 1个全连接层之后通过 ReLU激活函数

引入非线性, 在第 2个全连接层之后引入 Sigmoid激活

函数, Sigmoid 激活函数将输出限制在 [0, 1] 范围内. 最
后生成通道注意力权重 att:

att = σ(W2δ(W1Freq+b1)+b2) (9)

其中, σ 是 Sigmoid 激活函数, δ 是 ReLU 激活函数,
W1 和 W2 是全连接层的权重矩阵, b1 和 b2 是全连接层

的偏置向量.
最后, 通过得到的注意力权重 att 来调整原始时序

特征 VI, 得到优化的惯性特征 FI.

FI = VI ⊙att (10)

注意力权重能够可以动态地调整每个通道的重要

性, 强调低频通道中与稳定运动变换相关的重要特征,
增强惯性特征的时序信息. 

2.3   特征融合层

在特征融合中, 最简单的方法是直接融合或重新

加权它们, 但这类方法无法捕捉模态之间的复杂交互,
导致特征融合不够充分, 不能有效利用模态间的关联

信息. 在后续研究中, 逐渐倾向于采用深度神经网络进

行特征融合, 如果训练得当, 基于深度神经网络的融合

方式能够优先选择最有可能的假设, 有助于改善模型

的归纳偏差, 能够更好地挖掘多模态特征间的关联性,
并增强模型的表达能力, 然而, 现有的特征融合通常通

过全局进行融合, 没有考虑到局部信息之间的交互, 未
充分发挥不同特征之间的互补性.

因此, 本文设计了一种多模态局部交互与全局融

合模块, 实现视觉和惯性特征的有效互补性与一致性

表达. 其整体结构如图 6所示, 该模块主要包含改进的
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分散注意力层和全局MLP-Mixer层.
Fm ∈ RNm×Km通过特征提取层得到特征映射 , m∈

{V, I}, 其中 V、I 代表视觉和惯性两个模态, Nm 是模

态 m 的通道数, Km 对于视觉模态指的是特征图的宽×

高, 对于惯性模态指的是时序长度, 即 KV =32, KI=10.
在该模块, 先将得到的特征映射 Fm 输入到局部分散注

意力层进行局部交互, 再通过全连接层分别得到视觉

与惯性的全局特征, 再通过全局MLP层实现统一表征.
 
 

全
局
M
L
P
-M
ix
er
层

改
进
的
分
散
注
意
力
层

全连接层

(4×8)×1024

10×256

2×128 2×128

1×256

Flatten
F
V

···

···
···

···
···

··
·

···

··
·

··
·

··
·

··
·

··
·

··
·

··
·

X Y

F
I

全连接层

Y'

 
图 6    局部交互与全局融合模块

 
 

2.3.1    改进的分散注意力层

在改进的分散注意力层中, 受到 ResNeSt 网络[20]

中 Split-Attention的启发, 本文采用改进的 Split-Atten-
tion 来实现视觉和惯性特征之间的局部交互. 原始的

Split-Attention 能够让同一模态的不同特征进行交互,
本文改进的 Split-Attention 可以接受不同模态进行局

部交互. 该层主要分为 3 个步骤: 分离、联合、强调,
结构如图 7所示.

 
 

加法操作
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|B |V
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乘法操作
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Step:

联合

全连接层

归一化

强调

DV

 
图 7    改进的分散注意力层

 

(1) 分离: 将特征映射 Fm 按通道分割成等通道的

特征块, Cm 表示模态 m 的总通道数, CV=1024, CI=256.
Bm 表示模态 m 的特征块集合, |Bm|表示模态 m 的特征

块数量, 每个特征块包含固定数量的通道 C, 表示公式

如下:

|Bm| = ⌈Cm/C⌉ (11)

其中, 当总的通道数 Cm 不是 C 的倍数时, 最后一个特

征块在缺失的通道中用 0填充.

分离操作确保了不同模态的数据在相同的尺度上

进行交互, 有助于后续操作, 而且特征块划分方式有效

减少了模型计算量.

(2) 联合: 先将分割后的特征块集合 Bm 进行求和,

得到模态内的联合表达 Em, 并在 km 维度上进行全局平

均池化 Fgp, 得到不同模态的通道描述符 Dm, 表达公式
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如下:

Em =

|Bm |∑
i=1

Bi
m (12)

Dm = Fgb(Em) (13)

=
1

Km

Km∑
j=1

|Bm |∑
i=1

Bi
m( j) (14)

Bi
m其中,  是 Bm 中第 i 个特征块, i∈{1, 2,…, |Bm|}, j 是

km 维度上的位置索引.

其次, 将视觉和惯性模态描述符的元素和形成多

模态通道描述符 G .  再将得到的多模态通道描述符

G 通过全连接层, 并进行批量归一化操作, 之后使用

ReLU 激活函数. ReLU 函数能够将多模态通道描述符

G 中负值置为 0, 正值保持不变. 最后, 得到模态间联合

表示 Z, 包含了不同模态的局部关联性, 表达公式如下:

Z = ReLU(WZG+bZ) (15)

= ReLU(WZ(DV +DI)+bZ) (16)

其中, WZ 全连接层的权重矩阵, bZ 是全连接层的偏置

向量.

联合步骤通过提取并整合各模态的通道描述符,

得到跨模态的共同特征, 形成视觉与惯性特征的联合

表达, 以实现模态间的局部交互.

Bi
m

U i
m

U i
m

U i
m

Ai
m

(3) 强调: 首先, 对于第 i 个特征块 , 通过对模态

间联合表示 Z 应用线性变换生成相应的 Logits  ,

Logits  可以表示为 m 模态中第 i 个特征块的重要性

分数. 再将得到 Logits  之后使用 Softmax激活函数

获得块级注意力权重 , 表达公式如下:

U i
m =W i

mZ+bi
m (17)

Ai
m =

exp(U i
m)

M∑
k

|Bk |∑
j

exp(U j
k)

(18)

W i
m U i

m bi
m

U i
m

其中,  表示 Logits  所对应的权重,  表示偏置,

在式 (18)中分子表示 的指数函数, 分母表示对其中

所有指数值做归一化操作, 从而将特征块得分转换为

注意力权重.

Ai
m

Bi
m Bi′

m

其次, 通过得到的注意力权重 来调整原始时序

特征块 , 得到优化的特征块 , 表达公式如下:

Bi′
m = Ai

m⊙Bi
m (19)

F′m

最后, 通过拼接分别将属于视觉和惯性优化的特

征块合并, 生成优化的特征映射 :

F′m =
[
Bi′

m,B
i′
m, · · · ,B

|Bm |
m
′]

(20)

强调步骤根据各个模态的贡献程度自适应地为视

觉和惯性特征块分配不同的注意力权重, 特别是在特

征缺失或者质量较差时, 选择更适合当前位姿估计的

模态和重要特征信息, 实现模态间有效互补. 

2.3.2    全局特征提取

由式 (20)得到优化的视觉惯性特征分别通过全连

接操作提取全局特征, 同时统一模态间的维度, 得到视

觉和惯性的特征向量, 并进行拼接得到视觉惯性特征

矩阵 X, X∈R2×128, 2 表示视觉和惯性两个模态, N 表示

通道数量:

F̃m =WmF′m+bm (21)

X = concat(F̃V , F̃I) (22)

其中, Wm 是 m 模态的权重矩阵, bm 是 m 模态的偏置. 

2.3.3    全局MLP层

局部分散注意力中特征块划分方式有效减少了模

型计算量, 但不同特征也局限于特征块之间, 只能进行

局部交互, 缺乏全局关联, 因此在该层之后引入全局MLP-
Mixer层. 考虑到MLP-Mixer[21–23]模型可实现全局多模

态特征融合, 且具有较低的计算复杂度和较高的灵活

性. 因此, 本文采用MLP-Mixer进行全局融合.
将式 (22)得到的特征矩阵 X 输入全局MLP-Mixer

层, 结构如图 8 所示. 该层由多个相同的 MLP 层组成,
每个 MLP 层由两个全连接层和一个 GELU 激活函数

组成.

Xi,∗

Xi,∗

Xi,∗

X′i,∗
Xi,∗ X′i,∗

Zi,∗

特征矩阵 X 先进行通道混合, 实现模态内通道之

间相互融合. 选择特征 X 的视觉模态/惯性模态的所有

通道的数据记为 , i∈{V, I}. 先将 X 通过 Layer Norm
归一化处理, 再将 通过 MLP1 层. 在 MLP1 层中,

通过一层全连接层线性变换之后, 引入 GELU激活

函数增加模型非线性, 再次通过全连接层, 得到通道融

合后的特征 . 最后采用 Skip-connections 跳跃连接

结合原始通道信息 和融合之后的通道信息 , 得

到通道混合后的特征矩阵 . 表达公式如下:

X′i,∗ =W2Φ(W1Norm(X)i,∗) (23)
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Zi,∗ = Xi,∗+X′i,∗ (24)

其中, W1 和 W2 是MLP1中全连接层的权重矩阵, Φ 表

示 GELU激活函数, Norm()表示归一化层.

Z∗, j Z∗, j

Z′∗, j Z∗, j

得到矩阵 Z 之后, 同样的先进行归一化处理, 再将

通过 MLP2 进行模态混合,  表示选择第 j 个通

道的不同模态的数据, j 范围为 1–N, 在图 8 中用转置

表示所选择特征的维度不一样. MLP2的结构与MLP1
一样, 通过MLP2之后得到模态融合后的特征 . 

Y∗, j

最后同样采用 Skip-connections, 得到通道混合后的特

征矩阵 , 最终实现特征的充分融合:

Z′∗, j =W4Φ(W3Norm(Z)∗, j) (25)

Y∗, j = Z∗, j+Z′∗, j (26)

其中, W3 和 W4 是MLP2中全连接层的权重矩阵, Φ 表

示 GELU 激活函数, Norm() 表示归一化层. 最后将 Y

展平为融合向量 Y'.
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图 8    全局MLP-Mixer层

 
 

2.4   输出层

输出层由时间建模和位姿回归组成. 该层核心在

于建模序列特征的时间依赖性, 以确保对连续的位姿

变化进行准确的预测. 自我运动估计不仅需要考虑单

一时刻的特征, 还需要捕捉不同时间之间的特征关联.
在时间建模中, 采用两层 LSTM 学习复杂的运动模型

并推导出序列特征之间的关联, 同样两层结构可以捕

获更复杂的时间依赖关系, 能够得到深层次的特征关

联. 将最终的融合向量 Y'输入到两层 LSTM模型中, 来
捕捉序列数据的动态变化. LSTM 会接收时间 T–1 到

T 的输入特征 YT–1,T 以及前一个时刻的隐藏状态 hT–2,T–1:

PT−1,T = fLSTM(YT−1,T ,hT−2,T−1) (27)

其中, fLSTM 表示两层 LSTM 的递归函数, 通过学习序

列中特征的时间依赖性, 输出与当前时刻相对位姿相

关的特征 PT–1,T. 时间建模之后, 通过两层全连接层对

特征进一步处理, 以回归得到最终的 6D Pose, 6D Pose
表示时间 T–1到 T 的相对平移和相对旋转. 

2.5   损失函数

损失函数表示真实值与预测值之间的差距, 模型

训练的目标是最小化损失函数值. 本文模型的训练损

失函数由预测相对位姿 P 和真实相对位姿 P'之间的均

方误差之和构成, 公式如下:

Loss =∥ Ptr −P′tr ∥22 +β ∥ Pr −P′r ∥22 (28)

P′tr P′r

其中, Ptr 和 Pr 表示模型预测的相对平移和由欧拉角表

示的相对旋转,  和 表示对应真实的相对平移和由

欧拉角表示的相对旋转. β 是尺度因子, 用于平衡位置

和平移的权重, 使得在训练过程中平移和旋转得到类

似的重视程度. 

3   实验分析 

3.1   数据集

(1) KITTI里程计数据集

本文使用 KITTI 里程计数据集. KITTI 里程计数

据集展示了城市道路上的室外驾驶环境. 该数据集包

含丰富的传感器数据, 包括图像、IMU 和 GPS 数据.
图像由安装在车辆上的相机采集, 提供前视立体图像

对, 分辨率为 1241×376 像素. IMU 数据主要使用加速

度和角速度 ,  陀螺仪测量角速度的单位是弧度每秒

(rad/s), 而加速度计测量的单位是 m/s2. 其中提供的图

像和地真值采集频率为 10 Hz, IMU 数据采集频率为
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100 Hz. KITTI 里程计数据集有 22 个序列, 但只有

00–10 有用于训练的地面实况轨迹, 而其中序列 03 由

于缺失 IMU 数据, 相应的原始文件不可用, 因此选取

其中的序列 00、01、02、04、05、06、07、08 进行

训练, 10%作为验证集, 在序列 09和 10上进行测试[24].
(2) EuRoC数据集

EuRoC数据集通过 AscTec Firefly微型无人机在

3种不同的室内环境中执行 6自由度运动时手动操控

录制, 共包含 11 个序列. 在每个环境中, 序列的难度

随着序列编号的增加逐渐提升. 所有 EuRoC序列均由

一个前置视觉-惯性传感器单元录制, 立体相机和 IMU
的时间戳紧密同步, 数据采集由MAV完成. 本文仅使

用左相机图像作为单目图像, 采样频率为 20 Hz, 同时

Skybotix VI IMU传感器捕获的加速度和角速度数据,
采样频率为 200 Hz. 在 Vicon Room序列中, 真实轨迹

由 Vicon运动捕捉系统提供, 在机器大厅序列中, 真实

轨迹由 Leica MS50激光跟踪仪提供. 与 KITTI数据集

不同, EuRoC 数据集是在室内非结构化路径上录制,
具有运动模糊, 轨迹呈现高度不规则的路径. 在实验

中, 将图像和 IMU数据分别降采样到 10 Hz和 100 Hz,
并使用MH_03和MH_05序列进行测试, 其余序列用

于训练, 且 10%的训练数据用于验证集. 

3.2   数据低质量处理

在许多现实世界的场景中, 传感器因为各种原因,
会导致数据损坏. 对于相机来说, 这些损坏可能以遮

挡、噪声、光线变化、模糊图像以及缺失图像帧的形

式出现. IMU可能在陀螺仪数据中存在偏差, 也可能在

加速度计数据中存在噪声. 为了对传感器低质量数据

的影响进行广泛的研究, 并评估所提出方法的性能, 本
文通过在原始数据中添加各种类型的噪声和遮挡来模

拟现实情况, 主要有以下 3大类低质量数据.
(1) 视觉数据处理

遮挡: 为模拟由于传感器上的灰尘或污垢、或传

感器附近的静止物体可能导致的遮挡, 本文在样本图

像的顶部随机覆盖一个尺寸为 128×128像素的遮罩.

σ = 15

模糊+噪声: 为模拟相机移动或光线条件变化引起

的运动模糊和噪点 ,  本文对样本图像应用高斯模糊

(  像素)和添加噪声.
曝光/过暗: 为模拟不良的光照条件 (如过曝或过

暗), 本文根据随机选择的曝光类型调整样本图像亮度.
如果是过曝, 则将图像亮度提高 (×8), 如果是过暗, 则

降低图像亮度 (×0.5), 最后将图像值范围限制在 0–255
之间.

缺失数据: 为模拟数据传输中可能的数据包丢失,
本文随机删除 10% 的样本图像. 这种情况通常发生在

数据包由于网络过载或临时传感器断开连接而从传输

总线上丢失时.
(2) IMU数据处理

噪声+偏置: 考虑到传感器可能因温度变化或机械

冲击而引入噪声和偏置, 本文在加速度计和陀螺仪数

据中添加了额外的白噪声和固定偏置, 模拟传感器在

现实使用中遭受的环境和物理影响.
缺失数据: 为模拟 IMU测量不稳定或者数据传输

中可能的数据包丢失, 本文随机移除两个连续的视觉

帧之间的惯性样本窗口.
(3) 跨传感器数据处理

空间错位: 通过随机改变相机与 IMU之间的相对

旋转角度, 模拟由于设备安装不当或校准错误导致的

空间错位. 本文通过旋转矩阵实现, 每个 IMU 数据点

都会应用旋转矩阵, 模拟最高 10°的错位.
时间错位: 通过在视觉和惯性数据流之间引入时

间偏移, 模拟独立传感器子系统间的时钟漂移. 本文在

每个 IMU数据点的时间戳上随机应用小幅度偏移, 模
拟最高 500 ms的时间错位.

在后续实验中, 除使用公开的原始 KITTI、 EuRoC
数据集外, 本文使用这 3 种低质量数据场景来系统性

地测试所提出方法的鲁棒性和有效性. 首先, 独立评估

视觉数据的低质量情况, 模拟现实环境中的遮挡、模

糊加噪声、不良光照 (过曝或过暗) 以及数据缺失; 其
次, 测试仅包含 IMU 数据低质量的场景, 干扰包括白

噪声、偏置以及数据丢失; 最后, 设计了一种包含视觉

和 IMU 两种传感器低质量数据的综合场景, 进一步验

证模型的性能. 

3.3   实验设置

网络架构是用 PyTorch 实现的, 并在 RTX 4090D
GPU 上进行了训练. 为了提取这两帧图像之间的光流

信息, 本文采用了预训练的 FlowNetS 模型, 该模型在

FlyingChairs数据集上进行训练, 能够预测真实场景中

的光流. 同时, 为了适应GPU的内存大小, KITTI、EuRoC
数据集的图像分别被调整为 512×256、376×240. 为了

生成更多训练数据以提高模型的泛化能力并防止过拟

合, 序列被分割成长度一样的多条轨迹, 长度设置为 3.
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包括基线在内的所有网络都使用 Adam 优化器以 8 个

批处理大小进行训练, epoch 设置为 200, 学习率 lr 设
置为 0.000 1, LSTM网络中 dropout设置为 0.2, 隐藏层

设置为 512. 由文献[25]证明, 在融合模块中固定通道

数最佳值可以由 min{CV, CI}/2 得到, 因此将通道数设

置为 128. 

3.4   结果分析

对于 KITTI 数据集, 我们使用官方评价工具进行

评估. 评估指标为在长度为 100–800 m 的子序列上计

算的平均平移 RMSE trel (%) 和平均旋转 RMSE rrel
(°/100 m). trel 和 rrel 衡量的是模型预测的值与实际值之

间的差距, 越低表示模型的预测越准确.

本文选择了 4 种基线模型: 仅使用视觉估计位姿

的模型 (VO)、直接融合视觉与惯性数据的模型 (VIO-
D)、基于软掩码融合模型 (VIO-soft), 以及基于多头注

意力机制的融合模型 (VIO-A). 其中, VO 模型仅依赖

视觉特征进行位姿估计, 包含视觉特征提取、时间建

模和位姿回归模块; VIO-D 模型则通过简单的通道拼

接实现视觉与惯性数据的融合; VIO-soft[13]通过软掩码

进行特征融合, 将视觉和惯性特征与它们对应的软掩

模相乘作为新的重加权向量, 这一过程与注意力机制

有相似之处; 而 VIO-A[26]则采用多头注意力机制进行

融合, 除此之外的部分采用与本文相同的框架. 实验结

果如表 1 所示.
 
 

表 1    基线模型与本文模型相对轨迹误差对比
 

模型 融合模块参数量
N I V ALL

trel (%) rrel (°/100 m) trel (%) rrel (°/100 m) trel (%) rrel (°/100 m) trel (%) rrel (°/100 m)
VO — 27.28 5.91 31.68 16.59 35.08 11.76 56.07 15.09

VIO-D — 14.86 4.21 17.66 5.90 16.80 4.76 18.35 5.98
VIO-A 1 313 280 11.37 3.93 12.52 4.29 12.87 3.83 13.68 3.93
VIO-soft 262 656 11.44 3.86 12.58 4.70 14.03 4.21 14.76 4.13
ALVIO 265 570 8.35 2.08 8.55 2.19 9.44 2.43 9.19 2.91

注: 加粗为最优值; N表示原始KITTI数据, I表示仅低质量惯性数据, V表示仅低质量视觉数据, ALL表示包含所有低质量数据.

可以看出, 本文模型的平移和旋转平均 RMSE 值

均低于基线模型, 在多种低质量数据场景下表现最佳.
对于 VO 模型, 原始 KITTI 数据中的平移和旋转平均

RMSE 值为 27.28 和 5.91, 其位姿估计误差较差, 当惯

性和视觉都进行低质量处理之后, 平移和旋转的平均

RMSE值为 56.07和 15.09, 可见当数据质量下降时, 平
移和旋转估计的性能大幅下降. 相比之下, 加入惯性数

据的模型在面对低质量数据时依然表现稳定 ,  比如

VIO-D 在原始数据下的平移和旋转的平均 RMSE 值

为 14.86 和 4.21, 在低质量数据下的平移和旋转的平

均 RMSE 值为 18.35 和 5.98, 说明多模态融合有效地

增强了系统的鲁棒性. 值得注意的是, 当视觉数据质量

下降时, 各方法的平移误差增幅较大, 而旋转误差相对

稳定; 相反, 在惯性数据质量下降时, 旋转误差增加显

著, 而平移误差变化较小, 比如 VIO-A 在原始数据下

的平移和旋转的平均 RMSE 值为 11.37 和 3.93, 在视

觉数据质量下降时的平移和旋转的平均 RMSE 值为

12.52和 4.29, 在惯性数据质量下降时的平移和旋转的

平均 RMSE 值为 12.87 和 3.83. 这表明视觉特征主要

有助于平移估计, 而惯性数据更适合旋转估计. 在融合

方式的比较中, 本文将视觉和惯性特征充分融合, 有效

实现了模态间的互补性, 并且在低质量数据场景下表

现突出. 与基线融合模块的参数量相比, VIO-D直接拼

接的方式简单, 但未能发挥不同模态的作用, 在低质量

下 ALVIO相较于 VIO-D平移误差和旋转误差分别减

少了 49.92% 和 51.34%. 参数量大的模型如 VIO-A 虽

然位姿估计的效果好, 但代价是更多的计算资源消耗.
而 VIO-soft 和 ALVIO 在保持低参数量的同时也能够

取得接近甚至更好的性能. 特别是 ALVIO, 在原始数据

集的平移误差分别比 VIO-soft和 VIO-A降低了 27.01%
和 26.56%, 旋转误差则降低了 46.11%和 47.07%. 当视

觉和惯性数据质量同时下降时, ALVIO 的平移误差分

别比 VIO-soft和 VIO-A降低了 37.74%和 32.82%, 旋
转误差则降低了 29.54%和 25.95%. 因此, 本文模型在

各种场景下展现了最佳的综合表现.
除此之外, 在序列 09和序列 10上, 我们对提出的

模型进行了平移和旋转误差的评估, 覆盖了 100–800 m
的各个分段, 结果如图 9所示. 分段误差的分析能够更

加细致地展示各个方法之间的性能差异. 从结果中可

以明显看出, VO 的分段误差始终是所有方法中最高

的, 单模态方法由于缺乏多模态之间的互补性, 鲁棒性

较差, 导致性能较弱. 相比之下, VIO-soft 和 VIO-A 的

分段误差相对接近. 而我们的模型 ALVIO, 无论是在

序列 09 还是序列 10 上, 其分段误差始终低于所有基
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线模型, 显示了不错的表现. 而且在长距离评估中, 分
段误差在逐渐下降, 表明模型在训练过程中逐步逼近

真实轨迹, 表现出越来越高的稳定性, 模型能够更好地

捕捉位姿变化趋势, 与真实轨迹的偏差逐渐缩小.
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(a) 序列09上不同路径长度的平移和旋转的分段误差

(b) 序列10上不同路径长度的平移和旋转的分段误差 
图 9    基线模型与本文模型在序列 09和序列 10的分段误差图

 

为了更全面地评估所提出的融合方法, 本文除了

与提出的基线比较, 还将提出模型与其他基于深度学

习的 VIO 模型 (如 EMA-VIO) 以及传统 SLAM 方法

(如 ORB-SLAM、VINS-Mono、OKVIS)进行对比. 考
虑到传统模型在低质量情况下会有严重漂移, 因此仅

采用原始 KITTI数据集进行实验对比. EMA-VIO是由

外部注意力机制进行融合视觉与惯性, 在惯性特征提

取时采用WaveNet模块. 在传统的 SLAM方法中, ORB-
SLAM[27]是一种基于特征点的 SLAM系统, 使用 ORB
特征进行定位和建图, VINS-Mono采用紧耦合的方式,
将单目相机和 IMU传感器数据结合在一起, 通过滑动

窗口优化模型实现视觉和惯性数据的融合, OKVIS 则

通过非线性优化方法, 将关键帧的视觉特征和 IMU数

据融合在一起. 如表 2 所示.

 
 

表 2    各算法相对轨迹误差对比
 

模型

序列09 序列10 平均

trel
(%)

rrel
(°/100 m)

trel
(%)

rrel
(°/100 m)

trel
(%)

rrel
(°/100 m)

VO 26.69 6.53 27.87 5.28 27.28 5.91
VIO-D 14.17 4.73 15.54 3.68 14.86 4.21
VIO-A 11.47 3.53 11.26 4.33 11.37 3.93
VIO-soft 12.77 4.74 10.10 2.97 11.44 3.86
EMA-VIO 9.68 2.54 8.46 2.26 9.07 2.40
ORB-SLAM 23.19 7.62 28.35 6.69 25.77 7.16
VINS-Mono 21.30 7.52 19.59 4.14 20.45 5.83
OKVIS 13.38 4.00 15.01 3.68 14.20 3.84
ALVIO 7.84 1.96 8.85 2.20 8.35 2.08

 

可以看出, 基于深度学习的方法相较于传统 VIO
系统表现出优势, 可能是由于 KITTI 数据集中相机和

IMU 没有严格校准和时间同步, 这对手工设计的 VIO
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系统构成挑战. 在所有模型中, ALVIO 的平移和旋转

平均误差均优于其他方法 .  具体来讲 ,  与传统方法

ORB-SLAM、VINS-Mono、OKVIS 相比, ALVIO 的

平移误差分别降低了 67.5%、59.2%、41.8%, 旋转误

差分别降低了 70.9%、64.3%、45.4%, 与误差最小的

EMA-VIO 相比, 平移误差降低了 7.94%, 旋转误差降

低了 13.33%, 证明了本文模型的有效性. 外部注意力

机制主要特点是引入外部存储, 以增强模型的记忆和

信息处理能力, 但外部记忆存储会增加额外的内存需

求. 而本文模型通过网络的逐步融合机制进行学习, 将
不同模态特征组合起来, 以保持和充分利用各模态的

特征信息, 确保每个模态对最终预测的贡献, 无需依赖

外部记忆, 在实际应用中更为灵活. 图 10 展示了各模

型在序列 09 和序列 10 上的轨迹估计对比结果, 进一

步验证了本文模型的性能较好.
在 EuRoC 数据集中 ,  同样使用基线模型 VO、

VIO-D、VIO-A、VIO-soft以及传统模型 VINS-Mono、
OKVIS 进行实验对比. 为了验证本文模型的鲁棒性和

有效性, 将原始数据集进行低质量处理并进行实验对

比, 实验结果如表 3 所示. 同时, 与传统模型实验对比

如表 4所示. 在评价指标方面, 本文计算了序列的绝对

轨迹误差 ATE, 利用官方评价工具 EVO进行评估.
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图 10    各模型在序列 09和序列 10的轨迹图

 
 
 

表 3    本文模型与基线模型绝对轨迹误差对比 ATE (m)
 

模型 N I V ALL
VO 1.34 2.14 2.83 3.12

VIO-D 0.99 1.30 1.55 2.56
VIO-A 0.58 1.05 1.28 1.72
VIO-soft 0.68 1.18 1.33 2.05
ALVIO 0.42 0.62 0.65 1.18

注: N表示原始EuRoC数据, I表示仅低质量惯性数据, V表示仅低质

量视觉数据, ALL表示包含所有低质量数据.
 

 
 

表 4    本文模型与传统模型绝对轨迹误差对比 ATE (m)
 

模型 MH_03 MH_05 Mean
VINS-Mono 0.37 0.32 0.35
OKVIS 0.51 0.46 0.49
ALVIO 0.49 0.35 0.42

 

在表 3中可以看出, 无论是原始数据还是低质量的

情况下, 本文模型优于其他的基线模型. 在表 4 中, 与

传统模型相比, 本文模型在序列MH_03和序列MH_05

上都优于 OKVIS, 误差分别降低了 3.92% 和 23.91%.

由于 EuRoC 数据集中相机和 IMU 数据紧密同步, 基

于滑动窗口优化的 VINS-Mono将视觉和 IMU误差项

一同加入损失函数进行优化, 因此其性能高于本文模

型. 此外, EuRoC 数据集中的 IMU 数据包含较大的噪

声和偏置, 对视觉信息产生干扰, 在 IMU 数据质量较

差且与视觉信息难以相互补充的情况下, 传统方法会

不断修正测量值, 以优化位姿估计, 因此传统模型在原

始数据集中的表现优于深度学习模型. 然而, 在现实环

境中, 传感器数据同步存在局限性, 且数据质量常常不

稳定. 相比之下, 本文模型具有较强的鲁棒性, 能够在

复杂和不确定的环境中保持较为稳定的性能, 在实际

应用中更具实用性.
图 11展示了各模型在序列MH_03和序列MH_05

上的轨迹估计对比结果, 进一步验证了本文模型的性

能较好. 根据以上实验对比展示, 本文模型展现出较好

的稳定性和性能优势. 与其他融合方式相比, 局部交互

与全局融合模块通过由局部到全局的特征融合策略,
能够更精确地调整和优化各个模态特征的贡献, 使得
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视觉和惯性特征的互补性得到了充分发挥. 这样在低

质量数据的情况下, 自动识别和关注这两种数据模态

中最相关的信息, 实现各模态的互补优势, 并提升整体

的预测性能.
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图 11    各模型在序列MH_03和序列MH_05的轨迹图

  

3.5   消融实验

为了确认框架中各模块的重要性, 我们使用 KITTI
数据集进行了消融实验, 实验结果如表 5所示. 首先, 我
们将去掉基于 DCT 的通道注意力层, 使用按通道拼接

的方式进行直接融合作为基线模型. 基线模型没有使用

任何网络进行特征融合, 因此其位移和旋转误差相对较

大. 可以推测, 这是因为直接拼接的方式无法充分捕捉

不同模态之间的信息关联, 导致信息融合效果较弱. 在
加入基于 DCT 的通道注意力后, 位移和旋转误差都有

所下降. 这表明通道注意力能够更好地捕捉不同模态中

特定通道的重要性, 强调重要特征, 抑制不重要的特征.
特征融合层由改进的分散注意力层和全局 MLP-Mixer
层两部分组成. 为了进一步分析这两个子模块的重要性,
我们进行消融实验时, 分别去掉其中一个部分, 保留另

一个部分进行测试. 可以看出, 即使只有局部交互与全

局融合的一部分, 也比通道拼接的方式效果好, 但与完

整的模型相比, 性能仍有一定差距. 这表明每个子模块

在框架中的作用是相互补充、不可或缺的.
 
 

表 5    消融实验对比
 

VIO 通道注意力层 改进的分散注意力层 全局MLP-Mixer层
序列09 序列10 平均

trel (%) rrel (°/100 m) trel (%) rrel (°/100 m) trel (%) rrel (°/100 m)
√ — — — 14.17 4.73 15.54 3.68 14.86 4.21
√ √ — — 13.56 3.86 14.50 3.23 14.03 3.55
√ √ √ — 9.99 2.24 10.70 1.97 10.35 2.11
√ √ — √ 10.72 2.04 8.52 2.58 9.62 2.31
√ √ √ √ 7.84 1.96 8.85 2.20 8.35 2.08

  

4   结论与展望

本文针对视觉惯性里程计领域中如何有效融合多

模态数据以提升位姿估计准确性的问题, 提出了一种

基于注意力机制与局部交互的视觉惯性里程计模型,
通过实验表明, 该方法在各种数据低质量的场景下展

现出了较好的性能和鲁棒性, 与其他深度学习模型和

传统方法的对比也验证了该方法的有效性. 未来的工

作可以进一步优化融合策略 ,  包括探索无监督的方

式、结合传统方法, 开发出更高效的 VIO 系统. 此外,
为了进一步验证本文融合方式的通用性, 可以考虑将

其扩展到更多领域, 从而提升其他复杂多模态任务的

性能和效率.
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