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深度相机与惯性测量单元的相对姿态标定
陈集辉， 朱海飞， 谷世超， 管贻生

（广东工业大学 机电工程学院， 广州 ５１０００６）

摘　 要： 为解决深度相机和惯性测量单元之间相对姿态难以直接测量的问题，提出一种通过捕捉同一手部运动来构造位移向

量继而利用最小二乘法求取两传感器相对姿态的非接触式标定方法． 首先描述和分析一类相对位姿时变的深度相机和惯性

测量单元的相对姿态标定问题，然后使用深度相机与惯性测量单元同时捕获手部向空间任意方向摆动的运动信息，构造相应

的位移向量，进而基于刚体旋转不变性原理建立求解模型，最后使用最小二乘法求取最佳相对姿态，即标定结果． 为验证标定

方法的准确性和有效性，一方面组织标定解算结果和白噪声仿真数据比对从而得出偏差估计的实验，结果表明标定后相对姿

态偏差少于±４°；另一方面使用深度相机和惯性测量单元组成的传感系统对人手臂运动进行捕捉实验，结果表明标定后测得

数据方可正确反映人手臂参数． 本文所提出的标定方法原理简单、操作方便、无需接触测量或其它辅助标定设备，适用于机器

人远程操纵和体感游戏设备等场景相应传感器标定中．
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　 　 人体运动全方位和精确捕捉是新一代以人为中

心的人机交互系统中的核心技术［１］ ． 目前常用的运

动捕捉系统可分为两大类：光学运动捕捉（Ｏｐｔｉｃａｌ
Ｍｏｔｉｏｎ Ｃａｐｔｕｒｅ， ＯＭＣ）和机械运动捕捉（Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｍｏｔｉｏｎ Ｃａｐｔｕｒｅ， ＭＭＣ） ［２］ ． 上述两类系统均已有成

熟的产品在市面出售，但它们均采用单一传感原理，
存在着一些固有缺陷． 例如带标记点的全方位高精

度光学捕捉系统可实现大范围高精度运动捕捉，但
系统复杂、价格昂贵且高度依赖标记点；不带标记的

廉价光学系统，如 Ｋｉｎｅｃｔ 系统和 Ｘｔｉｏｎ 系列，存在视



角遮挡和位置跳变问题；机械运动捕捉系统，如
Ｘｓｅｎｓ 基于惯性测量单元（ Ｉｎｅｒｔｉａｌ Ｍｅｓｕｒｍｅｎｔ Ｕｎｉｔ，
ＩＭＵ）的三维运动追踪系统存在动态漂移和累计误

差明显等问题． 多传感信息融合理论和技术可有效

克服单一传感器的局限，近年来不少学者尝试利用

深度相机（Ｄｅｐｔｈ Ｃａｍｅｒａ， 深度彩色相机又称 ＲＧＢ－
Ｄ 相机）与 ＩＭＵ 融合的方法实现廉价且通用的人体

运动全方位和精确捕捉系统［３－４］，取得较好效果．
使用多传感信息融合理论和技术要先解决传感

器之间的标定问题［５］ ． 国内外学者对机器人与传感

器之间的标定问题已研究数十年，提出大量可行方

法，其中发展最为成熟的是机器人与 ＲＧＢ 相机之间

的位姿标定． 机器人与相机的位姿标定问题可概括

为两大模型［６］： ＡＸ ＝ ＸＢ 和 ＡＸ ＝ ＹＢ，其中Ｘ和 Ｙ 是

需要求解的机器人手眼位姿转换矩阵， Ａ 和 Ｂ 分别

使用两组对应的机器人末端位姿矩阵和相机坐标系

中的物体位姿矩阵构造，均为刚体转换矩阵． 需注

意：上述模型只适用于机器人与 ＲＧＢ 相机位姿固定

的 ６ 自由度相对位姿标定． ＩＭＵ 和 ＲＧＢ 相机的标定

方法［７－１０］ 尚未涉及深度信息，均需借助标定板且只

有次优解，如分别通过 ＩＭＵ 直接测量和 ＲＧＢ 相机

拍摄竖直放置的标定板来获取重力加速度方向向

量［７］，构造标定模型求得两者之间相对姿态的四元

素表示． 唯一见诸报道的与本文密切相关的研究深

度相机与 ＩＭＵ 标定的文献［１１］，其基于卡尔曼滤波

器算法且无需借助标定板，传感器都固定于同一辆

移动小车上，两者位置关系固定． 但应用于人体运

动捕捉时，传感系统布置方案为：深度相机静置于场

景中，ＩＭＵ 则绑定于人体手臂或腿部等随之运动．
换言之，ＩＭＵ 相对于深度相机的位姿是时变的，因而

该文中标定方法并不适用． 而在深度相机与 ＩＭＵ 相

对位姿时变的多传感信息融合系统中［１２－１３］，尚未见

到传感器相对姿态标定方法的报道，两者相对姿态

准确性和可信性无法保证．
针对上述深度相机与 ＩＭＵ 的相对姿态标定问

题，本文提出一种通过构造同一手部位移向量继而

利用最小二乘法来标定深度相机与 ＩＭＵ 相对姿态

的方法，其具有以下特点：深度相机与 ＩＭＵ 位姿可

时变；无需借助标定板或其它标定辅助设备；无需直

接或者接触式测量．

１　 标定问题描述

１．１　 硬件系统

为研究深度相机与 ＩＭＵ 相对姿态标定问题所

搭建的运动捕捉系统见图 １． 其中深度相机指代基

于双目视觉、结构光或飞行时间原理，可获取物体三

维空间信息的光学传感器，例如 Ｋｉｎｅｃｔ、 Ｘｔｉｏｎ 和

Ｌｅａｐ Ｍｏｔｉｏｎ 等． ＩＭＵ 则指集成多轴加速度计、多轴

陀螺仪和磁力计的可直接测量物体在三维空间中的

角速度和加速度的传感器，例如 ＭＰＵ９５２０ 和 ＭＴＩ－
３０ 等． 深度相机静置于场景中，ＩＭＵ 绑定于人手部

随手部在空间运动，即 ＩＭＵ 相对于深度相机可自由

运动． 深度相机与 ＩＭＵ 均可实时向计算机传输数

据；而两者之间无直接连接或者数据共享；计算机中

有自主开发的上位机软件，负责采集深度相机和

ＩＭＵ 数据，并求解相对姿态．
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图 １　 运动捕捉系统结构示意

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｔｉｏｎ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｙｓｔｅｍ

１．２　 深度相机与 ＩＭＵ 相对姿态

图 ２ 设深度相机和 ＩＭＵ 的坐标系分别用｛Ｃ｝与
｛Ｉ｝表示，则两者之间相对姿态参数可用欧拉角姿

态表示法表示： ＲＣ
Ｉ ＝ （Ｒｚ（φ）， Ｒｙ（θ）， Ｒｘ（ψ）） ． 标

定问题即为求解｛Ｃ｝与｛Ｉ｝之间位置关系不固定，相
对位姿不断变化， 故而难以直接获知ＲＣ
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图 ２　 传感器和地磁场坐标系

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ ｇｅｏｍａｇｎｅｔｉｃ ｆｉｅｌｄ
　 　 ９ 轴 ＩＭＵ 中带有地磁计，在没有外部磁场干扰

的情况下，它可以自动校准｛ Ｉ｝坐标系与地磁场坐

标系（也称 Ｇｌｏｂａｌ 坐标系，用｛Ｇ｝表示）之间相对姿

态信息，每一时刻｛Ｉ｝与｛Ｇ｝之间相对姿态可直接通

过 ＩＭＵ 读取． 固定 ＲＧＢ－Ｄ 相机位置，可唯一确定

｛Ｃ｝与｛Ｇ｝之间相对姿态关系 ＲＧ
Ｃ ． 因此，可以通过

旋转矩阵之间的闭环转换求取 ＲＣ
Ｉ 为

ＲＣ
Ｉ ＝ （ＲＧ

Ｃ）
－１ ＲＧ

Ｉ ． （１）
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式中右侧待确定的变量只有 ＲＧ
Ｃ ． 因此，深度相机与

ＩＭＵ 相对标定问题可转化为求取｛Ｃ｝与｛Ｇ｝之间相

对姿态关系 ＲＧ
Ｃ ．

２　 标定方法

２．１　 标定方法分析

将 ＲＧ
Ｃ 看作｛Ｃ｝与｛Ｇ｝之间缺省位移信息的外

参标定矩阵，可通过构造｛Ｃ｝与｛Ｇ｝之间对应关系

（Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ）求取 ＲＧ
Ｃ ． 描述为

ＭＧ ＝ ＲＧ
Ｃ ＭＣ⇒ ＲＧ

Ｃ ＝ ＭＧ（ＭＣ） －１ ．
式中： ＭＧ 为｛Ｃ｝中 ３ 个位移向量组成的向量组，每
一列代表一个向量； ＭＧ 则是由 ＭＣ 经过旋转矩阵

ＲＧ
Ｃ 转换后在｛Ｇ｝中的位移向量组． 当已知了 ＭＣ 和

ＭＧ 后即可通过以上关系求解出 ＲＧ
Ｃ ．

ＩＭＵ 可提供加速度、角速度等信息，深度相机可

提供手心相对于｛Ｃ｝的空间位置信息［１４］ ． 可以通过

向任意方向挥动手部来构造｛Ｃ｝与｛Ｇ｝中的位移向

量，从而获得上述的对应向量组 ＭＧ 和 ＭＣ ．
本文提出的标定方法基本操作步骤如图 ３ 所

示，分为 ５ 个步骤：

结束

估算标定结果偏差

计算{C}与{G}间的旋转矩阵

成功

构造{C}与{G}中位移向量

记录传感器运动数据

手部执行特定动作序列

开始

步骤1：

步骤2：

步骤3：

步骤4：

步骤5：

图 ３　 标定方法操作步骤流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 步骤 １　 手部按照特定序列运动产生运动信息

作为系统输入． 该特定序列旨在能更准确地判断手

部位移方向，如运动系列“静止 ｔｂ 时间→运动→静

止 ｔｅ 时间”，其中静止段是为了让传感器数据在起

止点有足够时间稳定下来．
步骤 ２　 上位机软件每隔一个时间周期记录一

次传感器返回数据，包括深度相机中手心位置、ＩＭＵ
中加速度和欧拉角信息、以及相应时间戳等．

步骤 ３　 分别从深度相机与 ＩＭＵ 原始数据中提

取出位移信息构造位移向量；但当 ＩＭＵ 信号长时间

不稳定，不能满足判断条件时，将判断为失败．
步骤 ４　 利用最小二乘法构造旋转矩阵求解模

型，结合奇异值分解（Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＳＶＤ）计算最优旋转矩阵，并得到相对姿态欧拉角．

步骤 ５　 利用 ｎ 对｛Ｃ｝与｛Ｇ｝中对应位移向量

以 ３ 对一组的组合方式求解出的 Ｃ３
ｎ 组欧拉角的最

小化误差平方和，用于估算结果的偏差程度；该值会

随着向量对数量的增加而逐渐趋于稳定，而达到稳

态所需的向量对数量与传感器精度有关．
２．２　 位移向量构造与提取

｛Ｃ｝中位移向量 ＤＣ 可用运动后手心位置与开

始时手心位置相减获得． 取前后静止时段平均位置

值计算 ＤＣ， 以期获得较为准确的位移向量．
构造｛Ｇ｝中位移向量 ＤＧ 的方法分 ３ 步：
第 １ 步，使用式（３）将加速度从｛Ｉ｝映射到｛Ｇ｝

ＡＧ ＝ ＲＧ
Ｉ ＡＩ － ｇ ． （３）

式中： ＡＧ 是｛Ｇ｝中加速度向量； ＡＩ 是从 ＩＭＵ 中读取

的加速度向量； ｇ 是｛Ｇ｝坐标系中的重力加速度向

量，即 ｇ ＝ ０，０，ｇ[ ] Ｔ ．
第 ２ 步，准确找出运动段所对应启停时刻． 标

定算法的估计性能会随着原始数据观测噪声增大而

迅速恶化［１５］ ． 由于 ＩＭＵ 固有漂移（Ｄｒｉｆｔ）现象，其观

测时间越长，积分值可信度越低，所以从原始数据中

准确找到运动段启停时间点对提取出准确的位移方

向向量至关重要．
本文使用 ＩＭＵ 的合成加速度信息，通过设定阈

值的方法识别运动段启停点，如图 ４． 第 ｉ 点合成加

速度 ａｉ 满足式（４）即为启动点为

ｂ ＝ ０，
ｔｉ ≥ ｔｂ，
ｍｉｎ（ａｉ，ａｉ ＋１，ａｉ ＋２） ＞ ｍ ．

ì

î

í

ïï

ïï

（４）

式中： ｔｉ 为 ｉ 时刻时间值； ｂ 为表征运动状态的布尔

值，０ 和 １ 分别为运动尚未开始和运动中； ｍ 为启动

阈值． 同理，满足式（５）即为停止点为

ｂ ＝ １，
ｔｋ － ｔｉ ＜ ｔｅ，
ｍａｘ（ａｉ，…，ａｋ） ≤ ｎ ．

ì

î

í

ïï

ïï

（５）

式中 ｎ 为停止阈值，启停点的加速度阈值与 ＩＭＵ 精

度有关，因而需要根据具体传感器决定．
第 ３ 步，使用式（６）和（７）求解每一时刻位移：

ＶＧ
ｉ ＝ ＶＧ

ｉ －１ ＋ ＡＧＴｉ， （６）

ＤＧ
ｉ ＝ ＤＧ

ｉ －１ ＋ ＶＧ
ｉ －１Ｔｉ ＋

１
２

ＡＧＴ２
ｉ ． （７）

式中： ＶＧ
ｉ 为 ｉ 时刻速度向量， Ｔｉ 为从 ｉ － １ 时刻到 ｉ

时刻之间时间间隔． 通过式（６）得到 ｉ 时刻速度，用
于 ｉ ＋ １ 时刻位移向量求解；式（７）综合 ｉ － １ 时刻位

移、速度与加速度求得 ｉ 时刻位移向量 ＤＧ
ｉ ． 如此循

环可构造出｛Ｇ｝中手部运动段位移向量 ＤＧ ．
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图 ４　 运动启停点示意

Ｆｉｇ．４　 Ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐ ｏｆ ｓｔａｒｔ ａｎｄ ｓｔｏｐ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ
２．３　 旋转矩阵求解

根据式（２），只需 ３ 组对应向量可求解一个旋

转矩阵，但受测量噪声影响，会偏离很大． 借鉴文献

［１６］，基于刚体运动在不同笛卡尔测量坐标系下描

述的不变性构造标定求解模型，然后用最小二乘法

解算深度相机与 ＩＭＵ 相对姿态旋转矩阵，见式（８），
Ｒ 属于特殊正交群（Ｓｐｅｃｉａｌ Ｏｒｔｈｏｇａｎａｌ， ＳＯ）．

Ｒ ＝ ａｒｇｍｉｎ
Ｒ∈ＳＯ（３）

∑
ｎ

ｔ ＝ １
‖Ｒ ＤＣ

ｔ － ＤＧ
ｔ ‖２ ． （８）

　 　 具体的解算过程包括如下 ４ 步：
１） 计算权重中心向量

ｐ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ＤＣ

ｉ

ｎ
， ｘｉ ＝ ＤＣ

ｉ － Ｐ．

　 　 ２）计算中心向量

ｘｉ ＝ ＤＣ
ｉ － Ｐ， ｙｉ ＝ ＤＧ

ｉ － ｑ， ｉ ＝ １，２，…，ｎ．
　 　 ３） 计算协方差矩阵

Ｓ ＝ Ｘ ＹＴ ．
式中 Ｘ 和 Ｙ 分别为由 ｘｉ 和 ｙｉ 组成的 ３ × ｎ 矩阵．

４） 计算奇异值分解矩阵 Ｓ ＝Ｕ∑ ＶＴ，Ｖ为 Ｓ原

始域的标准正交基， Ｕ 为 Ｓ 变换后协同域 （ Ｃｏ －
ｄｏｍａｉｎ）标准正交基． 可得旋转矩阵为

Ｒ ＝ Ｖ
１

１
ｄｅｔ（Ｖ ＵＴ）

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷
ＵＴ ．

２．４　 标定结果偏差估算

目前，缺乏有效方法精确测量深度相机与地磁

场之间相对姿态关系，因而不能为标定结果提供真

值（Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ）． 因本文对 ＩＭＵ 的姿态解算使用

卡尔曼滤波算法，其误差符合高斯分布，因此可以通

过对仿真数据添加高斯白噪声模拟测量误差（以下

统称随机误差）的方法设置仿真对比组，验证标定

算法准确性．
假定深度相机坐标系｛Ｃ｝与地磁坐标系｛Ｇ｝之

间理想 ＲＰＹ 角为（９０°，０°，０°）． 首先随机产生｛Ｃ｝

中位移向量，然后转换到｛Ｇ｝中，再对｛Ｇ｝中位移向

量加上随机误差即可以得到仿真位移向量组． 根据

式（２），每次采集 １５ 组位移向量，每 ３ 组成的位移

矩阵即可求出一组欧拉角，则每次可求得 Ｃ３
１５ ＝ ４５５

组欧拉角；最后用最小二乘法取误差平方和最小的

一组，作为优选的欧拉角，即

φ，θ，ψ( ) ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｉ∈［１， ｎ］，ｉ∈Ｒ

∑
ｎ

ｊ ＝ １， ｊ≠ｉ
（（φ ｉ － φ ｊ） ２ ＋

（θ ｉ － θ ｊ） ２ ＋ （ψ ｉ － ψ ｊ） ２）
式中 φ，θ，ψ 对应 Ｒｏｌｌ， Ｐｉｔｃｈ， Ｙａｗ． 同时将最小误

差平方和作为描述离散程度的指标．
图 ５ 是分别加上 ５％和 １０％随机误差的仿真结

果，黑星与红点分别表示优选组和其余欧拉角组合．
子图（ａ）和（ｂ）黑星对应误差平方和分别为 ８．１２×
１０４ 和 ４．１８×１０５，欧拉角误差平方和随机数据噪声

增大而增大． 可以利用该值来表征原始数据的测量

误差程度，进而获得最终标定结果偏差大小．
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图 ５　 不同随机误差对应的欧拉角分布

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｅｕｌｅｒ ａｎｇｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒｓ

　 　 通过设置随机误差大小，０．１％为一个步长，每
个步长测量 ５ 次，每次采集 ４５ 组位移向量，构造

式（８）最小二乘模型，求得旋转矩阵，进而得到欧拉

角；为减少计算量将 ４５ 组向量平均分为 ３ 个部分，
每个部分求解一个最小误差平方和． 然后分别获得

每个步长中的最小误差平方和与最终解算的欧拉角

偏差的最小、最大和平均值，见图 ６．
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图 ６　 随机误差和 ＲＰＹ 角与误差平方和的关系

Ｆｉｇ．６ 　 Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｒａｎｄｏｍ ｅｒｒｏｒｓ ａｎｄ ＲＰＹ ａｎｇｌｅｓ ａｎｄ
ｅｒｒｏｒ ｓｕｍ ｓｑｕａｒｅｓ

　 　 最小误差平方和大小和最终角度偏差均与测量

误差正相关． 可以用图 ６ 作为参考标准，实际标定

时以查表的方式来确定结果偏差大小；其中根据图

６（ａ）对照最小误差平方和大小可表征原始数据的

测量噪声大小，再根据图 ６（ｂ）利用测量噪声大小确

定最终解算欧拉角偏差大小．

３　 实　 验

本文设计了两个实验，侧面验证本标定算法的

精确性和可用级 ＩＭＵ 搭建实验平台，其中 ＩＭＵ 分辨

率为 Ｒｏｌｌ 和 Ｐｉｔｃｈ 人体骨架信息刷新频率为 ３０ ＦＰＳ
基于 ＭＦＣ 开发的运动信息读取软件，可同时读取和

记录 Ｋｉｎｅｔｔｚ 与 ＩＭＵ 数据读取一次数据的时间周期

约为 ３１．２５ ｍｓ．
３．１　 实验一

每次采集 ４５ 组位移向量，共进行 ５ 次实验． 将

４５ 组向量平均分成 Ａ、Ｂ、Ｃ３ 个部分，根据卡尔曼滤

波算法分别计算一个最小误差平方和． ５ 次实验结

果如表 １ 所示． 表中 α表示最小误差平方和，其中黑

体字为误差平方和的最大值和最小值．
　 　 １５ 个最小误差平方和的平均值为 ３．３８×１０５，最
小和最大值分别为 １． ５７ × １０５ 和 ４． ３０ × １０５ ． 对比

图 ７（ａ），原始数据误差范围在 ８％到 １０％之间，再根

据图 ６（ｂ）最大角度偏差为 ４°（±４°）． 表 １ 中 Ｒｏｌｌ 平
均值 ８３．１５４°，第 ２ 次和第 ４ 次实验所解算的 Ｒｏｌｌ 之
间差值最大，与均值最大偏差为（－２．９８４°， ＋２．８６６°），
符合上述的最大角度偏差范围．

综上所述，本标定方法可以得到一个较为精确

的深度相机与 ＩＭＵ 相对姿态解算值．
表 １　 相对姿态角实验解算值

Ｔａｂ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｔｔｉｔｕｄｅ ａｎｇｌｅｓ

序号 Ｒｏｌｌ （°） Ｐｉｔｃｈ （°） Ｙａｗ （°）
α（ × １０５）

Ａ Ｂ Ｃ

１ ８０．７５ －１．６４ －７．４８ ３．４４ ３．５５ ２．３０

２ ８０．１７ －３．７０ －７．１７ ３．９９ ３．８５ ３．２３

３ ８３．８８ －４．７６ －７．４８ ２．９４ ４．０４ ３．４４

４ ８６．０２ －１．２５ －１０．０８ １．５７ ３．０７ ４．３０

５ ８４．９５ －２．２８ －５．９３ ３．２２ ４．１４ ３．６１

３．２　 实验二

实验者站在 Ｋｉｎｅｃｔ２ 前面，按照以下动作序列

执行：手自然下垂→向前抬手且手心朝下，手臂尽量

平行于地面→向右平行于地面旋转手臂→手自然放

下． 图 ７ 中所示黑色实线表示地磁场坐标系｛Ｇ｝中
Ｚ 轴方向空间位置信息，由 Ｋｉｎｅｃｔ２ 所测得的手心空

间位置根据实验一中求得的相对姿态均值转换后所

得，该均值用欧拉角姿态表示法描述为（８３． １５４°，
２．７２６°， ７．６２８°）． 红色点划线是使用 ＩＭＵ 人工估计

的欧拉角（９０°， ０°， ０°）转换所得． 第①～③阶段分

别对应抬手臂、向右旋转手臂和放下手臂 ３ 个阶段

（见图 ７），其他时段均为静止阶段． 手抬起的位置以

墙面的标记位为参考点，该标记位根据实验者的臂

长预先设置． 实验者手心到肩膀长度约为 ６３ ｃｍ，手
臂抬起时尽量与地面平行且手心朝下，设置手部下

垂标记位与抬手后标记位垂直高度为 ６３ ｃｍ．
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图 ７　 Ｇｌｏｂａｌ 坐标系下 Ｚ 方向位移

Ｆｉｇ．７　 Ｚ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｉｎ Ｇｌｏｂａｌ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 图 ７ 中 ｈ１ ＝ ６３． ５ ｃｍ， ｈ２ ＝ ６９． ９ ｃｍ， ｈ３ ＝
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６４．４ ｃｍ， ｈ４ ＝ ６１．６ ｃｍ． 可见当手臂与地面平行时，
标定后结果 ｈ１ 和 ｈ３ 更为接近标记位距离，且在手臂

平行地面向右旋转后 ｈ４ 比 ｈ２ 明显减少，这与实验过

程不符． 因此，标定后结果明显优于未经标定结果，
实验二有效验证了该标定算法可信性．

４　 结　 论

基于深度相机和 ＩＭＵ 的数据融合有望解决单

一传感原理的不足，其应用之一即为提升人体双手

臂全方位和精确捕捉系统的性能，继而为人机交互

和体感游戏等提供新的运动捕捉技术． 两者之间相

对姿态标定则是开展数据融合工作的基础．
本文针对一类位姿时变但需进行数据融合的深

度相机和 ＩＭＵ 之间相对姿态标定问题进行了研究，
提出一种通过两传感器同时捕捉手部同一运动的方

向向量构造标定模型并使用最小二乘法求解最优相

对姿态矩阵的方法；同时由于无法对标定结果提供

真值，本文还提出一种方法对标定效果进行评价；首
先使用 ｎ 组位移向量组合产生 Ｃ３

ｎ 组欧拉角，然后取

所有欧拉角相互之间的最小误差平方和作为参考指

标． 此外，实验一表明该标定方法可以求得最大角

度偏差在 ４°以内的相对姿态欧拉角；实验二表明使

用该标定结果进行手部位置跟踪能获得比无标定结

果精度高 ６．４ ｃｍ 的结果．
本文所提出的标定方法具有原理简单、易于操

作、精度较高、无需额外标定辅助设备、无需接触测

量等特点，可应用于机器人远程操纵和体感游戏设

备校准等任务． 但相对姿态解算结果的精确程度会

随位移向量的测量误差线性增长，需要使用精度较

高的传感器．
未来的研究工作将会探索通过改进方向向量提

取方法从当前传感器数据中提取出精度更高的方向

向量，从而提高相对姿态解算精度；同时会将本方法

应用于人机交互系统中，实现人类双手臂到双机器

人操作任务的远程控制．
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