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摘  要 

针对VINS-Fusion算法在关键帧选取过程中主要依赖视差大小和特征跟踪质量的启发式策略，难以有效

度量地图全局不确定性，可能导致定位精度不足的问题，本文提出一种基于信息熵理论的关键帧选取优

化方法。首先，以四旋翼无人机为硬件平台，系统分析了VINS-Fusion算法中前端特征跟踪与后端滑动

窗口优化的关键流程；进而在关键帧插入环节，引入信息熵度量来准确刻画地图点及位姿估计的不确定

性，通过设置熵值阈值，实现关键帧插入时机的自适应优化，从而有效降低全局累积误差。最后，基于

EuRoC开源数据集进行仿真实验验证，并与原始VINS-Fusion算法进行系统性对比分析。实验结果表明，

融合信息熵的关键帧选择策略能够显著减少冗余关键帧数量，在一定程度上降低地图点的不确定性，提

升系统的全局轨迹估计精度，并且对算法实时性仅产生较小的影响。 
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Abstract 
In response to the issue that the VINS-Fusion algorithm primarily relies on heuristic strategies 
based on parallax magnitude and feature tracking quality during keyframe selection, making it 
difficult to effectively measure global map uncertainty and potentially leading to insufficient 
lo-calization accuracy, this paper proposes a keyframe selection optimization method based on 
in-formation entropy theory. First, by using a quadrotor UAV as the hardware platform, the key 
processes of front-end feature tracking and back-end sliding-window optimization in VINS-Fusion 
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are systematically analyzed. Then, during the keyframe insertion stage, an infor-mation entropy 
metric is introduced to accurately characterize the uncertainties of map points and pose estimates. 
By setting an entropy threshold, the timing of keyframe insertion is adap-tively optimized, effec-
tively reducing the global cumulative error. Finally, the proposed method is validated on the 
open-source EuRoC dataset and comprehensively compared with the original VINS-Fusion algo-
rithm. Experimental results demonstrate that incorporating information en-tropy into the 
keyframe selection strategy significantly reduces redundant keyframes, decreases map-point un-
certainty to some extent, enhances global trajectory estimation accuracy, and has only a minimal 
impact on the real-time performance of the algorithm. 
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1. 引言 

视觉惯性导航系统（Visual-Inertial Navigation System, VINS）通过紧耦合融合相机与惯性测量单元

（Inertial Measurement Unit, IMU）的观测数据[1]，能够在 GPS 拒止环境或室内外复杂场景中实现精确且

鲁棒的自主定位与导航，已被广泛应用于无人机[2]、机器人[3]以及增强现实等领域。其中，基于视觉惯性

融合的同步定位与建图（Visual-Inertial Simultaneous Localization and Mapping, VI-SLAM）技术通过视觉

特征提取与 IMU 数据的紧密融合，实时完成环境建图与自定位任务，逐渐成为当前无人机自主导航与轨

迹估计的重要研究方向。 
近年来，视觉惯性融合 SLAM 算法发展迅速。Qin 等提出的 VINS-Mono 算法首次实现了单目相机与

IMU 的紧耦合融合 [4]，在保证实时性的基础上显著提升了定位精度。随后，其团队进一步提出了

VINS-Fusion 算法[5]，扩展了多传感器融合框架，能够同时融合单目、双目以及深度相机等多种视觉传感

器数据，进一步提升了系统的鲁棒性与适应性。VINS-Fusion 算法在关键帧选择策略上[6]，主要通过启发

式方法进行判定。当当前帧与最近关键帧之间的平均视差超过某个预设阈值，或者当特征跟踪质量显著

下降时，则插入新的关键帧进行后端优化。然而，现有 VINS 系列算法的关键帧选择策略仍然采用的这

种基于视觉特征点视差阈值及特征跟踪质量的启发式判定方法虽然在常规场景下能够满足定位与导航需

求，但本质上未直接对地图点或位姿的不确定性进行量化评估，难以有效适应高动态或纹理稀疏的复杂

环境，可能导致系统关键帧插入的冗余度增加或重要关键帧漏选，从而限制了全局定位性能的进一步提

升。 
信息熵[7]作为信息论中度量随机变量不确定性的重要指标（Shannon, 1948），近年来在机器人导航

与 SLAM 领域的研究中得到了广泛关注[8]。Strasdat 等首次提出了基于信息熵的关键帧选择策略[9]，通过

量化地图点信息量减少冗余关键帧插入，显著提升了单目 SLAM 系统的性能。Das 与 Waslander 将信息

熵关键帧策略推广到多摄像头视觉 SLAM 系统（MCPTAM）[10]，证明了其在复杂环境下能有效提高定

位精度和减少关键帧冗余。 
针对上述问题与挑战，本文提出一种基于信息熵理论的关键帧选择优化方法，创新性地将信息熵引
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入 VINS-Fusion 算法框架中，利用熵值定量表征地图点和相机位姿的不确定性，动态地选择并插入最能

减少系统全局不确定性的关键帧。本文以四旋翼无人机为硬件平台，基于开源 EuRoC 数据集进行仿真实

验验证，对比分析了所提出方法相较于原始 VINS-Fusion 算法在定位精度方面的优化效果。实验结果表

明，相较于原始 VINS-Fusion 算法，引入信息熵的关键帧选择方法能够有效提高系统在复杂场景下的全

局轨迹估计精度与鲁棒性。 

2. 算法实现框架 

VINS-Fusion 算法是由 Qin 等在 VINS-Mono 基础上进一步发展提出的一种通用视觉惯性导航融合框

架。该算法通过紧耦合方式[11]融合相机和惯性测量单元（IMU）数据，实现实时、高精度的定位和建图

功能。VINS-Fusion 算法框架主要包括前端视觉特征提取与跟踪、后端滑动窗口非线性优化和回环检测三

个主要环节，其算法框架的流程图如图 1 所示。 

 

 
Figure 1. Flowchart of the VINS-Fusion algorithm 
图 1. VINS-Fusion 算法流程图 

 

2.1. 前端视觉特征提取与跟踪 

在 VINS-Fusion 算法中，前端模块的核心目标是从连续输入的图像序列中获取并持续跟踪高质量特

征点，为后端优化提供精确而稳定的几何约束[12]。具体而言，系统常借助角点检测在多种光照与视角变

化场景下提取稳定且可追踪的特征[13]。随后，为在帧间建立可靠的特征对应关系，通常结合多尺度金字

塔光流（Kanade-Lucas-Tomasi，KLT）算法对这些特征点进行逐帧跟踪。若特征点在相邻帧间能够被成

功关联，则后端可获得高精度的视觉观测约束，从而在后续的非线性优化中精确估计相机姿态与环境地

图。此外，为尽量减少外点或误匹配带来的负面影响，系统会根据特征点的跟踪时长、视差变化等指标

动态监测跟踪质量，一旦发现特征出现明显漂移、丢失或潜在外点，便及时进行剔除或更新，以确保输
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入数据的纯净度与有效性。 

2.2. 后端滑动窗口非线性优化 

完成特征提取与匹配后，VINS-Fusion 算法的后端通过滑动窗口方法，将视觉观测与 IMU 测量紧耦

合为一个统一的非线性最小二乘问题进行迭代优化[14]。具体而言，系统同时考虑了重投影误差与 IMU 预

积分误差这两类约束，从而在窗口中联合估计相机姿态、速度、IMU 偏置以及三维环境中的关键特征点

坐标。滑动窗口技术既能保留若干关键帧以保证地图构建的连续性与一致性，又能通过剔除窗口内时序

最久远或贡献较低的帧，避免随着时间累积而导致的优化规模持续膨胀。在此过程中，每当插入新的关

键帧，系统便及时截断部分旧观测，既能适时捕捉新的几何信息、减缓漂移积累，也能在确保实时性与

计算效率的前提下兼顾全局定位精度。然而，VINS-Fusion 目前主要依赖视差阈值与跟踪特征数等启发式

条件来决定何时插入关键帧，从而构建滑动窗口中的观测数据。这种基于局部几何指标的判定方式，虽

然实现简便且能满足一般场景的实时需求，却缺乏对系统全局不确定性的定量评估，在场景复杂或环境

动态较大的情况下，过多或过少的关键帧插入都可能造成地图估计偏差，进而导致全局精度下滑。因此，

如何在滑动窗口框架内结合全局不确定性度量，进一步优化关键帧的插入策略，便成为提升 VINS-Fusion
算法整体性能的重要研究方向。 

2.3. 回环检测 

在 VINS-Fusion 框架中，回环检测[15]主要通过将视觉词袋（Visual Bag-of-Words, BoW）[16]检索与特

征级配准相结合来识别并验证可能存在闭环关系的关键帧，从而在系统后端构建全局约束。具体而言，

当滑动窗口内加入新的关键帧后，回环检测模块会提取其图像特征并转化为 BoW 向量，再与历史关键帧

保存的 BoW 向量进行比对，以迅速筛选出潜在的闭环候选。若匹配结果表明当前关键帧与某一历史关键

帧之间存在足够多且稳定的特征对应，则判定回环成立，并对这两帧进行相对位姿估计。 
在此基础上，系统将回环约束纳入后端的全局位姿优化。通过该全局优化环节，一方面能够确保所

有关键帧位姿在宏观层面上相互一致，进而维持地图结构的全局准确性；另一方面，则可以有效削减因

飞行时间或运动范围较大而不断累积的漂移误差，从而在平滑局部轨迹的同时进一步强化整体定位精度。

得益于回环检测和全局优化的协同作用，VINS-Fusion 在长时或大尺度应用场景中亦能维持对相机位姿与

环境地图的高精度估计，为无人机自主导航、机器人路径规划等任务提供更加稳健的运行保障。 

3. 改进的关键帧选择设计 

3.1.信息熵理论基础 

除美国数学家 Shannon（1948）在研究通信系统的信息传输效率问题时首次提出信息熵的概念[17]，

用以度量一个随机变量所包含“信息量”的大小。对于离散随机变量 X，若其可能取值的概率为，则信

息熵定义为： 
 ( ) ( )log ( )i i

i
H X p x p x= −∑  (1) 

其中， ( ) 1i
i

p x =∑ ，对数底通常取 2 或自然常数 e。该值反映了随机变量的不确定性，即随机变量

越混乱或不可预测，其熵值越大。对于连续随机变量，则可采用微分熵（Differential Entropy）进行类比，

或者在具体应用中将其近似离散化处理。在机器人导航与 SLAM 等实际系统中，很多观测或状态呈现高

斯分布特性时，可使用多维高斯分布熵的封闭形式进行快速计算。 
在 SLAM 问题中，无论是基于视觉、激光雷达，还是视觉惯性融合，都需要对机器人自身位姿及环
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境地图进行估计。然而，测量噪声、数据不完整等因素会使估计存在一定程度的不确定性。信息熵提供

了一种信息论层面的度量手段：通过考察观测或估计分布的混乱度，可以量化当前系统对于环境地图和

机器人状态的不确定程度。当熵值过高时，意味着系统尚有大量未知或难以确定的信息；当熵值降低时，

则表明系统对场景的把握和对自身状态的估计更精确。 
在许多基于卡尔曼滤波或非线性优化的 SLAM 框架中，都能输出状态的协方差矩阵。若设状态分布

为多维高斯，则可用如下公式估算其熵： 

 
1( ) ln (2 )
2

( | |)nH eπ= Σx  (2) 

其中，Σ为为状态协方差矩阵，| |Σ 表示其行列式， n 为状态分量的维度，当协方差越大时，行列

式越大，对应的熵值也随之增大，意味着系统对该状态掌握程度更低、不确定性更高。该公式为 SLAM
在使用高斯近似时提供了直接计算不确定性的手段。 

在 SLAM 系统中，信息熵也可用于度量地图特征或传感器观测分布的丰富度。当特征分布均匀、观

测充分时，熵值会相应降低，表明系统对环境结构已较为明晰；若场景纹理贫乏或运动视角单一，熵则

可能较高，提示系统需要增加新的观测或更新估计方法。 
相较于传统依赖启发式阈值的策略，信息熵能够从概率与信息论角度，对当前估计或地图构建的不

确定度进行精确度量。当熵值超出某个阈值时，就能提示系统需进一步优化观测或补充新约束。同时，

以熵为指标可帮助系统在关键帧插入时机以及冗余关键帧剔除方面做出更具自适应性的决策，从而在全

局角度降低地图或位姿估计的混乱度。 

3.2.基于信息熵的关键帧选择设计与实现 

在 SLAM 中，关键帧的插入决定了系统对新观测的利用程度：若插入的关键帧数量过少，系统将难

以通过足够的几何约束来降低不确定性；插入关键帧的数量过多，则会增加冗余数据与运算负担，可能

引入不必要的误差。基于信息熵的方法可将关键帧插入这一过程定义为在能最大程度降低系统不确定性

的时刻或状态引入新的观测，从而提升整体精度与效率。 
在视觉惯性 SLAM 中，每个地图点通常在后端优化后拥有协方差矩阵，用于表征系统对该点三维位

置的不确定性。当假定该分布接近高斯时，其熵可由下式表示： 

 ( )31( ) ln (2 ) | |
2j jH eπ= ⋅ Σp  (3) 

其中， jp 表示三维地图点， jΣ 表示对应协方差矩阵，熵值越高，代表该地图点位置越不确定。当

我们在后端插入新的关键帧并进行相关的优化更新时，其协方差变为 jΣ ，对应的熵则变为： 

 ( )31( ) ln (2 ) | |
2j jH eπ= ⋅ Σp  (4) 

为了衡量新关键帧对该地图点带来的不确定性下降程度，定义熵减少量 ( )jΛ p 如下： 
 ( ) ( ) ( )j j jH HΛ = −p p p  (5) 

若插入新的关键帧后，该地图点的协方差得到显著改善，则其协方差矩阵会减小， ( )jΛ p 数值随之

增大。这一减少量不仅直观反映了地图点从不够清晰到更为明确的过程，也为系统在全局层面衡量关键

帧价值提供了单点参考基准。 
假设某个候选关键帧 iK 能够观测到一组地图点 1 2 }, ,{ , mp p p… ，则可将所有这些点带来的熵减少量

进行累加，得到该关键帧对地图整体不确定性降低的总贡献为： 
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1

( ) ( )
m

i j
j=

Ψ = Λ∑K p  (6) 

一旦关键帧 iK 被选入后端优化，将对每个被观测到的点带来不确定性下降，进而实现整体地图更清

晰、误差分布更紧凑的效果。与传统基于视差或特征数的启发式不同，这里的指标是严格从概率论与信

息论出发，对关键帧插入进行定量评估。 
在实际系统中，我们通常维护一批候选关键帧 1 2{ }, , , rK K KΦ = … ，若目标是一次仅插入一个关键

帧，则可直接比较所有 iK 的 ( )iΨ K ，选取能产生最大熵减少量的关键帧
*K ，其数学表达为： 

 * arg max ( )
i i∈Φ= ΨKK K  (7) 

这一过程确保在每个插入周期内，系统总能优先选择最有价值的关键帧。实践中，考虑到实时性与

复杂度，系统可能只对少量具备较高潜在贡献的帧进行评估，而非所有候选帧逐一比对。 
除了对地图点的不确定性进行信息熵分析外，在实际视觉惯性导航系统中，还有一项极为关键的状

态变量是相机或无人机自身的位姿，即六维空间中的平移 ,  ,  x y z（ ）与旋转 ,  ,  roll pitch yaw（ ）分量。由

于位姿估计直接决定了轨迹重构的精度和系统对地图观测的几何一致性，因此对其不确定性可以进行有

效监测。 
在信息熵框架下，位姿的估计结果同样可被近似为一个高斯分布，其协方差矩阵通常用于度量系统

在六维位姿空间中的不确定性。为了确保系统在滑动窗口优化过程中能够持续获得足够的几何约束，有

必要设置一个熵值上限作为位姿不确定性阈值，通常记为ε ，当 ( )H x ε> 时，系统将判定当前观测信

息不足以有效约束位姿空间的状态演化，从而触发关键帧的插入操作。这一策略能够动态适应不同运动

状态下的观测变化，适用于高速飞行或高动态环境下的无人系统定位任务。 
此外，协方差矩阵反映了相机在三个空间轴向和平移方向上的联合不确定性，因此其行列式不仅受

到单一方向误差的影响，还反映了各分量之间的协方性与耦合性。在实际操作中，除了考虑整体熵值

( )H x 外，也可以进一步分解协方差矩阵，对六维位姿的各主对角元素进行逐维监控。例如，在激烈加

速度变化时，平移部分协方差可能显著增大，而旋转部分相对稳定；此时系统可以根据不同维度设定独

立阈值，更加具体地决定是否需要插入关键帧。 
在 VINS-Fusion 原有的框架中，滑动窗口非线性优化通过最小化视觉重投影误差和 IMU 预积分误

差来联合估计相机姿态、速度、IMU 偏差以及部分地图点坐标。改进思路的主要工作是，在此优化过程

结束后，保留并输出对各状态量的协方差近似，以便后续计算信息熵。 
在非线性最小二乘算法中，后端可通过信息矩阵与一次逆运算近似获取协方差矩阵。其数学表达式

为： 
 1−Σ = Λ  (8) 

对于特定地图点 ，可从中提取其对应的 3×3 块；对于相机姿态，则可提取 6×6 块。在高斯假设下，

可使用公式（3）分别计算地图点与位姿的熵值。如果某状态熵超过预设阈值或特定候选帧能显著降低该

熵值，则触发关键帧插入操作。插帧后，系统再次执行后端优化，以便充分利用新增观测，从而进一步

降低不确定性。 

4. 实验与分析 

4.1.四旋翼无人机硬件平台设计 

本研究构建了基于自主开发的四旋翼无人机系统的飞行验证平台，其核心架构采用多传感器融合与

异构计算协同设计。感知模块集成工业级 Intel RealSense D435i 深度视觉传感器与高带宽 IMU，通过时间
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同步机制构建多模态传感阵列。无人机的机载计算单元基于 RK3588 芯片构建异构计算架构，采用并行

流水线架构实现特征提取算法与滑动窗口优化的协同计算，其算力满足实时性约束下的复杂场景处理需

求。 
系统通信架构采用分层分布式设计，通过多协议串行总线与并行接口建立确定性通信网络，实现机

载计算机与传感器、飞控模块间的数据交互。飞行控制采用 PX4 开源飞控系统，结合 QGroundControl
地面站完成参数整定与状态监控。此外，无人机硬件系统搭建完成后，研究利用动态捕捉场地提供的毫

米级定位精度完成了 PID 控制器参数的迭代优化，确保无人机飞行的稳定性和可控性。开发完成的无人

机平台如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. UAV hardware platform diagram 
图 2. 无人机硬件平台图 

 

4.2. 标基于 EuRoc 数据集的仿真实验 

EuRoC MAV 数据集作为视觉惯性导航领域公认的基准测试集，其数据采集系统配备全局快门双目

相机与工业级 IMU，在工业厂房、室内办公环境以及特征稀疏等典型场景中，通过微型飞行器完成了包

含悬停、高速旋转、急加速等复杂运动模式的数据采集。该数据集具有三个显著优势：首先，场景覆盖

低纹理走廊、强光照变化及动态物体干扰等典型挑战性环境；其次，传感器数据包含运动模糊、IMU 量

测噪声等真实扰动因素；最后，其提供的毫米级精度运动轨迹真值，可支持绝对轨迹误差（ATE）与相

对位姿误差（RPE）等指标的定量评估。 
实验通过多维度测试方案验证算法性能，选取 EuRoC MAV 数据集中的三个代表性序列作为数据来

源。其中 MH_01_easy 序列作为工业场景测试用例，在布满机械臂、金属管道等工业设施的低照度环境

中进行数据采集，场景呈现典型结构化特征与丰富纹理分布，重点检验系统在弱光条件下的位姿估计稳

定性。V1_01_easy 序列作为光照变化测试用例，其场景涵盖从强逆光到阴影区域的快速切换，配合低纹
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理特征分布的走廊环境，用于量化评估算法在极端光照波动下的位姿跟踪连续性。而针对动态干扰场景

设计的 V2_01_easy 序列，其数据采集区域包含可移动桌椅与密集书架构成的半结构化环境，通过引入人

员走动造成的动态遮挡和视角突变，系统化验证算法在特征退化场景下的位姿恢复能力。通过构建包含

静态结构、光照扰动和动态遮挡的多模态测试场景，实现了对算法定位性能的全面测试。 
本研究构建了双算法对比验证框架，通过多维度误差评价体系对 VINS-Fusion 算法与改进后的算法

进行性能评估。在评估指标设计层面，采用均方根误差（RMSE）作为核心评价准则，同步构建包含最

大偏差（Max）、期望误差（Mean）、中位数偏差（Median）及误差分布离散度（Std）的四维统计量。

为确保评估结果的统计一般性，所有测试序列均进行 30 次实验，通过均值计算排除偶然性的影响。 
仿真实验的定量评估结果如表 1 所示，改进后的算法（记为 Ous）在多维度误差指标上呈现一定程

度的优化，其中，最大偏差（Max）呈现 11.37%的降幅，期望误差（Mean）下降幅度达 13.36%，中位

数偏差（Median）降低 10.32%，轨迹均方根误差（RMSE）取得 11.23%的优化增益，标准差（Std）也

实现 11.63%的收敛改善。实验结果表明，引入基于熵的关键帧选择机后的算法相比于原始 VINS-Fusion
算法展现出更好的定位性能。 

 
Table 1. Quantitative evaluation results of simulation experiments 
表 1. 仿真实验定量评估结果 

  起飞位置 终点位置 轴向实际距离 估计位置 轴向误差 
基于 VINS-
Fusion 算法

的实飞实验 

X 轴 10.85 mm 1567.06 mm 1556.21 mm 1502 mm 54.21 mm 
Y 轴 15.62 mm 1273.97 mm 1258.35 mm 1203 mm 55.35 mm 
Z 轴 170.02 mm 1205.43 mm 1035.41 mm 1001 mm 34.41 mm 

基于改进算

法的实飞实

验 

X 轴 10.63 mm 1545.89 mm 1535.26 mm 1503 mm 32.26 mm 
Y 轴 15.11 mm 1261.70 mm 1246.59 mm 1201 mm 45.59 mm 
Z 轴 170.02 mm 1194.89 mm 1024.87 mm 999 mm 25.87 mm 

 

4.3. 无人机飞行实验 

为验证改进后视觉惯导算法的实际性能与适用性，设计并开展了严格的无人机实飞验证实验。实验

在事先建立的标准测试环境中进行，该环境配备了高精度的视觉动捕摄像系统，以提供无人机飞行过程

中的真实位置坐标信息。 
首先，将搭载视觉惯导系统的四旋翼无人机放置于动捕系统视场范围内的指定起飞位置。随后对动

捕系统进行初始化检查，确认摄像机覆盖整个测试飞行区域，确保系统功能正常且无视场盲区或遮挡等

影响因素。 
在实验正式开始前，需要通过地面站终端向无人机系统发送预先规划的飞行路径终点坐标信息。飞

行任务下达后，无人机从指定起飞位置自主起飞，分别利用改进前后的视觉惯导系统实时估计自身位置

并控制飞行轨迹，直至到达规划的目标终点并自主降落。飞行过程中，动捕系统同步采集无人机实际飞

行轨迹与终点位姿的精确坐标信息，以此作为无人机飞行的轨迹真值参考基准。为进一步限制实验过程

中的人为因素扰动，整个实验采用指点飞行策略，通过程序控制无人机自初始点起飞，经过各途经点后

在目标终点（1.5，1.2，1）（单位：米）处悬停指定时间后降落。 
待无人机抵达目标终点并飞行稳定后，分别记录视觉惯导定位系统给出的无人机终点估计位置坐标

( , , )x y z 以及动捕系统测得的无人机终点实际坐标
' ' '( , , )x y z ，根据所得坐标，使用欧氏距离公式计算

无人机导航终点的定位误差 ρ ： 
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 2 2 2( ) ( ) ( )x x y y z zρ ′ ′ ′= − + − + −  (9) 

为确保实验结果的有效性与可靠性，以上飞行实验重复实施多次，并统计多次实验获得的定位误差

数据，最后使用数次实验数据的均值作为最终结果。需要注意的是，无人机会默认机体起飞位置为（0，
0，0），但是动捕系统提供的位置是考虑到动捕球位置以及无人机机体结构几何尺寸的结果，所以本实

验记录了无人机在动捕场地中的实际起飞以及终点的全局位置，将各轴的轴向差值与算法位姿反馈结果

进行对比，以此获得相比于真值轨迹的无人机实飞位姿估计误差，实验结果如表 2 所示。根据表格数据

和式（9）计算得到：同样的无人机，搭载传统 VINS-Fusion 算法时的实飞定位误差 1ρ 为 8.475cm，搭载

改进后的定位算法时的实飞定位误差 2ρ 为 6.156cm。因此得出结论，本研究所提出的改进定位算法相较

于原始 VINS-Fusion 算法在无人机实际飞行过程中可以实现更好的定位精度，在实时性方面也可以满足

无人机的应用需求。 

5. 结论 

本研究针对现有 VINS-Fusion 算法关键帧选择策略仅基于启发式规则，缺乏对系统全局不确定性的

有效量化评估，易导致定位性能下降的问题，提出了一种基于信息熵理论的关键帧选择的优化方法。该

方法通过构建地图点及位姿状态的信息熵数学模型，以熵值阈值为决策依据动态调整关键帧的插入策略，

从而有效降低系统的全局累计误差。在 EuRoC 数据集上进行的仿真对比实验表明，改进后的算法在最大

偏差、均方根误差等多个指标上均优于原始 VINS-Fusion 算法，其中 RMSE 平均降幅为 11.23%。此外，

四旋翼无人机的实飞实验进一步验证了本文方法的实际有效性，相比传统 VINS-Fusion 算法，改进后的

方法将无人机终点定位误差也有一定程度的下降，提升了实际应用场景下系统的定位精度与鲁棒性。 
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