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摘　 要:以实现室内移动机器人高精度、高鲁棒性的定位与建图为目标ꎬ针对单目视觉 ＳＬＡＭ
方法在室内弱纹理环境下由于特征点稀疏、相机移动过快所导致的定位精度下降甚至跟踪失

败问题ꎬ提出一种结合点线特征的视觉惯性融合 ＳＬＡＭ 方法ꎮ 利用改进的 ＬＳＤ 算法提取线特

征以提升数据关联的准确性ꎬ通过最小化点线及 ＩＭＵ等残差构成的目标函数得到准确的位姿

估计ꎮ 根据对比多组公开数据集及实际室内环境中的实验结果表明:该方法提高了室内定位

精度ꎬ具备较好的鲁棒性ꎮ
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０　 引言

如今有相当数量的移动机器人在室内运行ꎬ而室内环

境属于 ＧＰＳ不可达的区域ꎬ因此如何实现室内移动机器

人的自主定位是一个值得研究的问题ꎮ ＳＬＡＭ 方法是解

决室内环境感知与定位导航问题的有效手段之一ꎬ它主要

研究搭载各种传感器的主体ꎬ在移动过程中感知未知环

境ꎬ判断自己在环境中的位置并同时对其周围的环境进行

建图ꎮ
单目视觉 ＳＬＡＭ是近年来的重要研究分支ꎬ这得益于

单目摄像头体积小、质量轻、能耗低且应用前景广阔ꎮ 然

而ꎬ单目视觉系统存在无法恢复度量尺度且易受外界光线

干扰等问题ꎬ针对这些问题ꎬ研究人员考虑将惯性测量单

元(ＩＭＵ)与相机进行传感器融合ꎮ ＩＭＵ 能够高频记录本

体的运动信息ꎬ获得相对准确的短期运动姿态估计ꎬ而相

机能够有效地修正 ＩＭＵ的长期漂移ꎬ二者优势互补ꎬ故可

以获得较好的 ＳＬＡＭ性能ꎮ
对于基于优化的 ＶＩ－ＳＬＡＭ 方法ꎬ研究人员做了许多

研究ꎮ ＭＵＲ－ＡＲＴＡＬ Ｒ 等[１]提出了 ＶＩＯＲＢ－ＳＬＡＭ 算法ꎬ
实现了较高的定位精度并且具有地图重用和回环检测等

功能ꎬ但特征点的提取与匹配较为耗时ꎬ香港科技大学的

ＱＩＮ Ｔ等[２]提出了结合光流法和 ＩＭＵ 的 ＶＩＮＳ－Ｍｏｎｏ 算

法ꎬ采用松耦合方式进行视觉惯性联合初始化ꎬ使其效果

优于其他基于非线性优化的 ＶＩ－ＳＬＡＭ 算法ꎬ光流法追踪

特征点解决了特征点匹配耗时的问题ꎬ但由于仅提取环境

中的点特征ꎬ在弱纹理区域容易出现精度下降问题ꎮ
相较于点特征ꎬ线特征在室内人造场景中的结构性表

达更加丰富ꎮ ＰＵＭＡＲＯＬ Ａ 等[３]提出了单目点线结合的

ＰＬ－ＳＬＡＭ算法ꎬＨＥ Ｙ 等[４]提出了单目点线里程计 ＰＬ－
ＶＩＯ系统ꎬ赵良玉等[５]提出改进的 ＦＬＤ 线特征提取算法

用以替代传统的 ＬＳＤ算法ꎬ加快线特征提取的运行速度ꎮ
因此ꎬ针对室内普遍存在的弱纹理环境下基于特征点

的 ＳＬＡＭ系统定位精度下降问题ꎬ本文采取单目点线融合

的视觉惯性 ＳＬＡＭ 方法ꎬ在 ＶＩＮＳ－ｍｏｎｏ 框架的基础上增

加线特征的提取与匹配以加强帧间数据关联ꎬ通过实验验

证ꎬ该方法相较于 ＶＩＮＳ－ｍｏｎｏ提高了精度ꎬ且在弱纹理环

境中运行依旧有良好的鲁棒性ꎮ

１　 系统整体框架

视觉惯性融合的 ＳＬＡＭ算法总体框架如图 １所示ꎬ整
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个框架主要分为 ４部分:图像与 ＩＭＵ数据预处理、视觉惯

性系统联合初始化、基于紧耦合的后端滑动窗口非线性优

化与回环检测ꎮ
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图 １　 视觉惯性融合 ＳＬＡＭ算法框架

首先ꎬ提取输入图像中的 Ｓｈｉ－Ｔｏｍａｓｉ 角点特征并在

帧间通过光流法追踪匹配ꎬ利用改进的 ＬＳＤ 算法提取线

特征ꎬ使用 ＬＢＤ描述符进行线特征匹配ꎻ同时ꎬ将两个视

觉帧之间 ＩＭＵ测量所得数据信息进行预积分处理ꎻ之后ꎬ
采用视觉与 ＩＭＵ松耦合的方案进行初始化得到初始位姿

及重力方向尺度因子、陀螺仪偏置及每一帧对应的速度ꎻ
在后端建立一个统一的损失函数ꎬ包括视觉信息约束与

ＩＭＵ约束ꎬ优化求解相机和 ＩＭＵ 的外参、载体的位姿、路
标点的深度ꎻ回环检测通过描述符匹配关键帧ꎬ将匹配信

息输入后端对全局位姿进行优化ꎮ

２　 线特征提取

２.１　 改进的 ＬＳＤ 线特征提取

ＬＳＤ[６]是一种无参数调优的线段检测器ꎬ但其设计之

初目的是用于描述静态场景的形状ꎬ而不是 ＳＬＡＭ中的位

姿估计ꎮ 为了使其更适应于本文系统ꎬ根据文献[７]提出

的方法对 ＬＳＤ算法部分参数做修改以提升线段提取的实

时性ꎮ
将修改以下两个参数以提高性能:图像尺度参数 ｓ

(ｓｃａｌｅ)用于缩放高斯金字塔每一层的图像ꎻ像素密度阈

值 ｄ(ｄｅｎｓｉｔｙ)用于剔除候选线段ꎮ
使用本文算法在不同参数值下运行数据集 ＭＨ－０４－

Ｄｉｆｆｉｃｕｌｔꎬ得到的方均根误差与线特征提取平均时间结果

点线图如图 ２所示ꎮ 其中ꎬ图 ２上方正方形标记点线图表

示方均根误差变化趋势ꎬ下方三角形标记点线图为特征提

取时间变化趋势ꎮ 根据图 ２(ａ)可以发现ꎬ减少 ｓ 的值可

以在几乎不影响精度的情况下ꎬ大幅度减少线特征的提取

时间ꎬ因此本文设置参数 ｓ 为 ０.５(原参数为 ０.８)ꎬ在此基

础上ꎬ改变参数 ｄ 得到的点线图如图 ２(ｂ)ꎬ因此本文设置

参数 ｄ 为 ０.５(原参数为 ０.７)ꎮ

２.２　 长度抑制策略

传统线特征检测算法在提取线段特征时ꎬ会检测出较

多的短线段特征ꎬ这不仅增加了计算成本ꎬ也增加了误匹

配的概率ꎮ
对于点线特征融合的 ＳＬＡＭ算法ꎬ加入线特征是为了

提供额外约束以提高位姿估计的精度ꎬ因此本文采用线段

长度抑制的方法ꎬ保留场景中较长的线段特征用于特征检

测ꎬ剔除准则为

ｌｉ≥ｌｍｉｎ ＝η×「ｍｉｎ(Ｗ１ꎬＨ１)⌉　 ｉ∈(１ꎬｍ) (１)
式中:ｌｉ 为单帧图像 ｍ 条线特征中第 ｉ 条线特征的长度ꎻ
ｌｍｉｎ表示最短线特征长度阈值ꎻＷ１ 和 Ｈ１ 分别为图像的宽

度和高度ꎻ 「􀅰⌉表示向上取整ꎻη 为比例系数ꎬ取 η 为

０.１２５ꎮ 经过长度抑制策略之后ꎬ线特征提取效果如图 ３
所示ꎮ
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图 ２　 内部参数 ｓ、ｄ 分析
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图 ３　 长度抑制结果对比

３　 线特征参数化及重投影误差模型

３.１　 线特征的参数化

三维中的刚体有 ６个自由度ꎬ而线段是 ４ 个自由度ꎬ
如使用三维空间中两点的齐次坐标表示ꎬ会产生多余的 ４
个参数ꎬ使优化问题的约束增加ꎮ 因此本文使用普吕克坐

标[８]和正交表示法相结合的方式来表示空间直线ꎬ其中

普吕克直线坐标法可以方便直线参与几何运算ꎬ而正交表

达法则用于直线参与的优化运算ꎮ
定义 Ｐ１ 和 Ｐ２ 为空间中一条直线上两点ꎬ则空间直线

普吕克坐标如式(２)所示ꎬ其中 ｖ 是直线的方向向量ꎬｎ 是

由坐标原点与 Ｐ１Ｐ２ 构成平面的法向量ꎮ

Ｌｗ ＝
Ｐ１×Ｐ２
ｗ１Ｐ１－ｗ２Ｐ２

é

ë
êê

ù

û
úú ＝

ｎ
ｖ

é
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ù

û
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正交表示对应两个正交矩阵 (ＵꎬＷ) ∈ ＳＯ ( ３) ×
ＳＯ(２)ꎬ可通过对普吕克坐标进行 ＱＲ分解得到ꎮ

３.２　 线特征重投影误差模型

线重投影误差与点的重投影残差类似ꎬ首先ꎬ将直线

Ｌｗ 从世界坐标系转换到相机坐标系ꎬ记作 Ｌｃꎬ并使用普吕

克坐标表示ꎬ如式(３)所示ꎬ式中 Ｔｃｗ为世界坐标到相机坐

标的直线变换矩阵ꎬＲｃｗ 为旋转矩阵ꎬ ｔｃｗ 为位移矩阵ꎬ
( ｔｃｗ)∧表示 ｔｃｗ的反对称矩阵ꎮ
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接着ꎬ将 Ｌｃ 投影到图像平面得到 ｌｃꎬ其中ꎬＫＬ 表示直

线的投影矩阵:
ｌｃ ＝ ｌ１ꎬｌ２ꎬｌ３[ ] Ｔ ＝ＫＬｎｃ (４)

最后ꎬ参考文献[８]中给出的直线重投影误差的定义

方式ꎬ采用代数几何距离定义的非线性误差来表示ꎮ
如图 ４ 所示ꎬ匹配所得线段 ｘｍｘｎ 与投影所得线段

ｌｃ 之间并不重合ꎬ用 ｄ１ 与 ｄ２ 表示二者的误差ꎬ即匹配

线段端点到投影所得线段的距离ꎬ线的重投影误差如

下式所示ꎮ

ｒＬ( ｚｃｉＬｊꎬ χ)＝ [ｄ１ꎬｄ２]
Ｔ ＝

ｘＴｍ ｌｃ
ｌ２１＋ｌ２２

ꎬ
ｘＴｎ ｌｃ
ｌ２１＋ｌ２２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

Ｔ

(５)

式中:Ｌ 表示所观察到的线特征的集合ꎻＬｊ 表示在第 ｉ 帧中

观察到的第 ｊ 条线段特征ꎮ
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图 ４　 线重投影误差示意图

４　 基于点线及惯性信息融合的后端
滑动窗口优化

　 　 考虑到实时性问题ꎬ采用滑动窗口模型进行后端优

化ꎮ 首先ꎬ在滑动窗口中定义点、线和 ＩＭＵ测量信息相关

的全状态向量 χꎬ其次ꎬ通过最小化滑动窗口中的目标函

数来优化窗口中的状态量:
ｍｉｎ

χ
(ｅｐｒｉｏｒ＋ｅｉｍｕ＋ｅｐｏｉｎｔ＋ｅｌｉｎｅ＋ｅｌｏｏｐ) (６)

与传统的基于点特征的视觉惯性融合 ＳＬＡＭ 方法想

比ꎬ本文在目标函数中增加了线特征的重投影残差:

ｅｌｉｎｅ ＝ ∑
( ｉꎬｊ)∈Ｌ

(ρ ｒＬ( ｚｃｉＬｊꎬχ)
２
ＰｃｉＬｊ
) (７)

式中:ρ 为鲁棒核函数ꎬ用于抑制异常值ꎻＰｃｉ
Ｌｊ
为线特征噪声

项的协方差矩阵ꎮ 之后采用 ＬＭ 算法来进行迭代求解非

线性优化问题ꎮ

５　 实验与分析

为验证点线融合的视觉惯性 ＳＬＡＭ方法的有效性ꎬ将
本文方法在公开数据集上进行实验ꎬ并在实际环境中验

证ꎮ 实验所用 ＰＣ 配置为 Ｉｎｔｅｌ ( Ｒ) Ｃｏｒｅ( ＴＭ) ｉ３ － ４１７０
ＣＰＵ ＠ ３.７０ ＧＨｚ 处理器ꎬ４ ＧＢ 内存ꎬ系统版本为 Ｕｂｕｎｔｕ
１８.０４ ＬＴＳ ６４位ꎬＲＯＳ Ｍｅｌｏｄｉｃꎮ

５.１　 定位精度实验

在公开的 ＥｕＲｏＣ数据集[９]下对本文的方法进行仿真

实验对比ꎬ以验证其定位精度ꎮ 图 ５ 为数据集 ＭＨ＿０４＿

ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ序列与 Ｖ１＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ 序列中部分光照变化及弱

纹理场景实验图ꎮ 可以看到ꎬ在图中所示光线变化较大且

弱纹理区域ꎬ所提取的点特征较为稀少ꎬ而室内人造场景

中存在较多的物体边缘为线性结构ꎬ因此使用线特征提取

算法ꎬ能够获得丰富的线特征ꎬ可以为后续的运动估计提

供充足且鲁棒的信息ꎮ

	B
�%'��	���������������������������	C
�%3'��	�

图 ５　 部分弱纹理场景特征提取对比

为了进行定量评估ꎬ表 １ 给出了以绝对轨迹误差

(ＡＴＥ)为指标的二者数据集仿真结果ꎬ即计算估计位姿与

真实位姿之间欧氏距离的方均根误差(ＲＭＳＥ)ꎮ

表 １　 ＥｕＲｏｃ数据集方均根误差表

名称 ＶＩＮＳ－ｍｏｎｏ点＋ＩＭＵ 本文算法点、线＋ＩＭＵ

ＭＨ＿０１＿ｅａｓｙ ０.１８１ ２２１ ０.１４９ ００８

ＭＨ＿０２＿ｅａｓｙ ０.１８４ ９００ ０.０９０ ００１

ＭＨ＿０３＿ｍｅｄｉｕｍ ０.４１１ ０２４ ０.０９２ ６３３

ＭＨ＿０４＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０.４０１ １０３ ０.２２５ ０２６

ＭＨ＿０５＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０.３８０ ４０２ ０.２６６ １３０

Ｖ１＿０１＿ｅａｓｙ ０.１４２ ５７１ ０.０５８ ５６０

Ｖ１＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ ０.３１３ １２５ ０.０９３ ６５８

Ｖ１＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０.３１８ １８０ ０.１１６ ８２８

Ｖ２＿０１＿ｅａｓｙ ０.１２４ ７５４ ０.０８１ ６９９

Ｖ２＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ ０.３０５ ５９８ ０.０９７ １４２

Ｖ２＿０３＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ０.３２０ ８９１ ０.１３１ ５２８

平均值 ０.２８０ ３４３ ０.１２７ ４７４

　 　 根据实验结果可以发现ꎬ引入线特征后算法准确度较

仅有点特征的视觉 ＳＬＡＭ算法准确度明显提高ꎬ与 ＶＩＮＳ－
ｍｏｎｏ相比ꎬ平均定位误差下降了 ５４％ꎮ 在 Ｖ１＿０２＿ｍｅｄｉｕｍ
序列中ꎬ尽管场景中存在弱纹理区域ꎬ但本文方法依然稳

定运行ꎬ具备较好的鲁棒性ꎮ 图 ６ 为不同算法在 ＭＨ＿０４＿
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ序列中得到的 ｘｙ 平面轨迹与真实轨迹对比图ꎮ
从图中可以看出ꎬ本文的点线融合方法与真实轨迹距离较

近ꎬ精度较高ꎮ
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图 ６　 ＭＨ＿０４＿ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ序列轨迹对比图

５.２　 实际弱纹理环境测试

为了测试本文算法在实际环境中的应用效果ꎬ使用移

动小车在室内环境中采集数据进行验证ꎮ 移动小车配备

树莓派 ４Ｂ控制机身运动及获取环境数据ꎬ视觉数据通过

树莓派 ５００ ｗ广角摄像头获取ꎬ惯性数据通过惯性传感器

ＭＰＵ６０５０获取ꎮ 实验场景为教学楼的室内部分走廊ꎬ特
点是白墙较多ꎬ属于典型的室内弱纹理环境ꎬ且光照变化

大ꎬ对于位姿估计存在一定难度ꎬ如图 ７所示ꎮ

(a)%'��������������(b)%3'������������ (c)�K���DE�

图 ７　 实际环境下实验结果对比

不同算法在实际场景下的运动估计精度依旧采用 ＡＴＥ
评估ꎬ如表 ２所示ꎮ 可以看到ꎬ实际结果与数据集仿真结果基

本符合ꎬ表明引入线特征对于 ＳＬＡＭ精度有所提升ꎮ

表 ２　 室内实际场景方均根误差表

ＶＩＮＳ－ｍｏｎｏ点＋ＩＭＵ 本文算法点、线＋ＩＭＵ

０.４３５ ５９８ ０.２４６ ３３０

６　 结语

本文基于 ＶＩＮＳ－ｍｏｎｏ框架ꎬ引入线特征ꎬ得到点线融

合的视觉惯性 ＳＬＡＭ方法ꎮ 通过改进的 ＬＳＤ 算法提高了

特征提取的速度ꎬ使用线段长度抑制方法提高了线特征提

取的质量ꎮ 在数据集的仿真实验中表明ꎬ点线融合的特征

提取与匹配策略可以加强帧间的数据关联ꎬ提高定位精

度ꎬ并验证了该方法在实际室内弱纹理环境中的定位精确

性ꎬ为后续建立高精度地图及导航等功能实现奠定了
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