
第 45 卷第 4 期

2024 年 4 月
哈　 尔　 滨　 工　 程　 大　 学　 学　 报
Journal

 

of
 

Harbin
 

Engineering
 

University
Vol. 45

 

№. 4
Apr. 2024

融合点线特征的视觉惯性同时定位及建图

姚建均1,
 

李英朝1,
 

吴杨2,
 

唐瑞卓1,
 

于新达1,
 

闫宇坤1

(1. 哈尔滨工程大学
 

机电工程学院,黑龙江
 

哈尔滨
 

150001;
 

2. 维沃移动通信有限公司,广东
 

东莞
 

523850)

摘　 要:为了解决移动机器人在低纹理场景中的定位精度较低且容易跟踪丢失问题,本文设计了一种点线特征提

取和匹配策略,并以此构建了视觉惯性同时定位和建图系统。 提出线特征提取和匹配算法,通过改良线特征提取

算法的隐藏参数,提高了线特征提取的精度。 利用点线特征不同匹配筛选框架减少误匹配的数目,得出了可以应

用于视觉惯性同时定位和建图系统的线特征提取匹配算法。 在现有视觉惯性框架中引入提出的线特征约束,搭建

了能在未知低纹理环境下鲁棒运行的视觉惯性同时定位及建图系统。 研究表明:在真实环境中的移动机器人定位

实验证明了该系统的精度和鲁棒性优于现有的视觉惯性框架,其室内定位精度提高了 24. 2%,走廊定位精度提高

了 8%,对于移动机器人在低纹理场景下的高精度定位具有较高价值。
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Abstract:
 

The
 

accuracy
 

of
 

mobile
 

robot
 

localization
 

in
 

low-texture
 

scenes
 

is
 

often
 

compromised,
 

leading
 

to
 

frequent
 

tracking
 

loss.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

study
 

proposes
 

an
 

innovative
 

point-line
 

feature
 

extraction
 

and
 

matching
 

strategy
 

incorporated
 

into
 

the
 

visual-inertial
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

(SLAM)
 

system.
 

The
 

approach
 

begins
 

by
 

proposing
 

a
 

line
 

feature
 

extraction
 

and
 

matching
 

algorithm.
 

Refining
 

the
 

hidden
 

parameters
 

of
 

the
 

line
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

improves
 

accuracy.
 

Subsequently,
 

diverse
 

matching
 

screening
 

frameworks
 

for
 

point-line
 

features
 

are
 

employed
 

to
 

reduce
 

mismatches.
 

This
 

approach
 

results
 

in
 

a
 

line
 

feature
 

extraction
 

matching
 

algorithm
 

suitable
 

for
 

the
 

visual-inertial
 

SLAM
 

system.
 

By
 

integrating
 

the
 

proposed
 

line
 

feature
 

constraint
 

into
 

the
 

current
 

vis-
ual-inertial

 

framework,
 

this
 

study
 

establishes
 

a
 

robust
 

visual-inertial
 

SLAM
 

system
 

suitable
 

for
 

operation
 

in
 

unknown
 

low-texture
 

environments.
 

Experimental
 

validation
 

with
 

a
 

mobile
 

robot
 

in
 

a
 

real-world
 

setting
 

demonstrates
 

superior
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

strategy
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

the
 

existing
 

visual-inertial
 

framework.
 

The
 

system
 

enhances
 

indoor
 

localization
 

accuracy
 

by
 

24. 2%
 

and
 

corridor
 

localization
 

accuracy
 

by
 

8%,
 

providing
 

sub-
stantial

 

value
 

for
 

high-precision
 

mobile
 

robot
 

localization
 

in
 

low-texture
 

scenes.
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　 　 得益于计算机视觉理论的发展和传感器设备小

型化,基于同时定位及建图
 

( simultaneous
 

localiza-
tion

 

and
 

mapping,
 

SLAM)的移动机器人发展迅速,

使得移动机器人可以在 GPS 信号较弱的室内进行

环境感知,并实现实时的定位和建图[1] 。
自 SLAM 系统提出以来,众多学者都致力于提

升其精度和鲁棒性。 王立鹏等[2] 使用深度学习增

强 SLAM 的定位精度和语义理解能力,伍明等[3] 结

合目标状态估计与机器人可观性控制增强移动机器

人定位精度,但会增加系统的计算负担。 惯性测量
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单元(international
 

mathematical
 

union,
 

IMU)可以辅

助相机进行定位并感知绝对尺度[4] ,形成了视觉惯

性同时定位及建图(visual-inertial
 

simultaneous
 

local-
ization

 

and
 

mapping,
 

VI-SLAM)框架[5-6] 。 Qin 等[7]

提出了一种基于图优化紧耦合地融合单目相机和

IMU 信息的 VINS-Mono 框架,前端采用卡纳德
 

(Lu-
cas-Kanade,LK)光流跟踪点特征,后端执行 4 自由

度的位姿图优化以增强全局一致性。 VINS-Mono 框

架已经成为众多研究的基础[8-10] ,但在光照变化和

低纹理场景中,特征点提取的质量和重复性严重下

降,致使整个 SLAM 系统精度降低,甚至产生跟踪丢

失的问题。
因此,基于点线特征的 SLAM 受到关注,Wang

等[11]利用梯度直方图,提出了统计像素梯度平均向

量和标准方差的描述子,Sol􀅣 等[12] 提出了 5 种不同

路标直线参数化的办法,Gomez-Ojeda 等[13] 提出了

基于半直接法的点线特征视觉里程计 PL-SVO,Oje-
da 等[14]在 PL-SVO 的基础上,加入了局部建图和回

环检测线程。 但目前线特征提取的实时性、精度和

鲁棒性仍然较差。
本文基于点线特征的 VI-SLAM 系统,引入并改

进线特征提取算法,构建点线特征筛选框架,优化特

征匹配结果。 将所得的线特征提取匹配算法应用于

VINS-Mono 框架中,得到 VI-BLSD-Bow 系统。 在进

行相机-IMU 联合标定及词袋训练后,使用智能小

车对强光照室内及低纹理走廊环境进行实验验证。

1　 线特征提取及匹配算法

　 　 线段检测器(line
 

segment
 

detector,LSD)线特征

提取算法已经广泛应用于图像处理及 SLAM 系统

中[15-16] ,但其精度和鲁棒性还有待提升[17] 。 本文

引入 LSD 线特征及线带描述符(line
 

band
 

discriptor,
LBD)描述子,分析 LSD 算法隐藏参数对线特征提

取的影响,提高线特征的提取精度,并设计点线特征

匹配及筛选策略,进而得出可应用于 SLAM 系统的

线特征提取算法。
1. 1　 线特征描述子提取

　 　 传统的线特征匹配由于遮挡导致端点位置不明

确,且旋转运动下缺乏鲁棒的几何约束。 Zhang
等[18]提出了 LBD 线段描述子,引入全局和局部的

高斯权重系数,产生更高的匹配精度。
LBD 算法首先构建图片高斯金字塔,并对每一

层高斯金字塔进行 EDLine 线特征提取,将不同维度

下的直线段一一对应,放入同一个线段向量中,减少

在不同尺度下线段匹配的问题。 然后在不同尺度下

同一线段处建立线段支持区域 LSR,并将其分割为

条数为 m,像素宽度为 w 的多组条带。 定义 2 个条

带方向,分别为直线方向向量 dL 以及顺时针垂直于

dL 的垂直分量 d⊥。 然后建立梯度分布场,在线段

中点建立坐标原点,以 dL 和 d⊥作为坐标轴,将线段

支持域内像素梯度分别投影到坐标系中:
g′ = (gT·d⊥,gT·dL) T ≜ (g′d⊥

,g′dL) (1)
式中:g 是像素梯度向量;g′是线段支持域内局部像

素梯度坐标;d 为距离。
为降低距离线段较远的像素梯度对描述子的影

响,在 LSR 第 i 行设置全局高斯函数 fg 为:

fg( i) = (1 / 2π δg)e -d2
i / 2δ

2
g (2)

式中 di 表示第 i 个条带距离坐标原点的距离,且
δg = 0. 5(mw-1)。

为减小条带间的边界效应,再通过在 B j 条带上

下 2 个条带之间设置局部高斯函数 fl:
 

fl(k) = (1 / 2π δl)e -d′k
2 / 2δ2

l (3)
式中 d′k 为第 k 行距离条带 B j 中心的距离,且 δl =w。

对 B j 与相邻条带 B j-1、B j+1 之间局部像素梯度

进行求和为:

vk
1ji = λ ∑

g′d⊥
> 0
g′d⊥

,vk
2j = λ ∑

g′d⊥
< 0
g′d⊥

vk
3j = λ∑

g′dL
> 0
g′dL,v

k
4j = λ∑

g′dL
< 0
g′dL

ì

î

í

ï
ï

ïï

(4)

式中 λ = fg(k) fl(k) 为综合高斯系数。
最后,将每一行的像素梯度和联立在一起,得到

线特征描述矩阵 B j 为:

B j =

v1
1
j v1

2
j … v1

n
j

v2
1
j v2

2
j … v2

n
j

v3
1
j v3

2
j … v3

n
j

v4
1
j v4

2
j … v4

n
j

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

(5)

式中 n = 2w, j = 1 或 j = m
3w, 其他{ 。

组合所有条带的特征向量 D j,获得 LBD 算法的

特征描述子:
L = DT

1 ,DT
2 ,…,DT

m( ) T ∈ R8m (6)
式中: D j = (MT

j ,ST
j ) T ∈ R8; Mj 和 S j 分别为矩阵 B j

的均值向量和标准差向量。
1. 2　 隐藏参数对线特征提取的影响

　 　 LSD 算法隐藏参数包括:高斯金字塔尺度 S,高
斯核函数标准差 SS,梯度量化值 Q,主方向角度差

阈值 Ta,NFA 检测阈值 E,外接矩形密度阈值 Td,伪
排序箱数 I 以及长度抑制因子 F。 目前针对 LSD 算

法的优化工作集中于 LSD 算法与其他算法的融合,
针对隐藏参数对 LSD 算法影响的研究较少。

表 1 是传统 LSD 算法的默认参数,在此参数设

计下,线段检测的精度以及鲁棒性较低,因此需要对

·277·
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默认参数进行改良。 本文主要针对高斯金字塔尺度

S、梯度量化值 Q、外接矩形密度阈值 Td 以及长度抑

制因子 F 参数进行优化,分析其对 LSD 算法检测精

度和提取速度的影响,得出适用于 SLAM 系统的

LSD 算法检测方案。
表 1　 LSD 线段检测参数表

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

LSD

参数名称 默认 实验

S 0. 8 0. 5
SS 0. 6 0. 6
Q 2. 0 2. 8
Ta 22. 5 22. 5
E 1. 0 1. 0
Td 0. 5 0. 6
I 1

 

024. 0 1
 

024. 0
F 0 0. 1

　 　 高斯金字塔尺度 S 是高斯降采样下的缩放系

数,用于解决图像中的混叠和锯齿问题。 设置

NFA 检测阈值 E = 1. 0,能在带噪声条件下控制每

幅图像只存在一个误检。 图 1 是针对 Euroc 数据

集调整高斯金字塔尺度时,线特征提取时间和精

度的变化情况。

图 1　 尺度因子对线段提取时间和精度的影响

Fig. 1　 Influence
 

of
 

scale
 

on
 

time
 

and
 

accuracy

图 1 可知,将高斯金字塔尺度缩小到 0. 4 ~ 0. 6
 

(图像金字塔缩小至 25% ~ 36%),能减小一半的检

测时间。 同时,缩小尺度因子虽然减少了使用的像

素数量,但对系统的精度影响不大。 因此设置优化

的 LSD 算法中 S 参数为 0. 5。
在 LSD 算法计算梯度大小和方向的过程中,平

滑区域内的小梯度值点对直线的形成没有帮助。 因

此可以通过设置梯度阈值 ρ,对梯度值进行筛选。
梯度阈值 ρ 为:

ρ = Q / sin τ (7)
式中 τ 为角度值。

作为筛选线特征区域的指标,增大 Q 将加快筛

选速度,但是检测到的线特征会减少。 且当 Q> 10
时,线段的形成将出现大量错误。 为加快线特征提

取速度,同时考虑误差筛选,设置 Q 参数为 2. 8。
在 LSD 算法计算梯度大小和方向之后,需要采

用伪排序的方式对梯度进行排序,因为梯度值越大,
越有可能是边缘。 设置箱数为 1

 

024,即将梯度值大

小(0 ~ 255)划分为 1
 

024 个等级,选取梯度最大的

点作为种子点,进行区域生长。
在线段支持域形成的过程中,选择好种子节点

(梯度值最大的点)后,需要在一定区域内搜寻同性

点。 主方向角度差阈值将误差容忍范围内的像素点

标记为内点,并生成这些内点的外接矩形。 如图 2
所示,若采用主方向角阈值筛选同性点的方式,可能

会将小于这个阈值但不同的 2 个边缘划分到一个矩

形当中,可以通过选定矩形内同性点占像素点的密

度大小,对矩形进行分割。 即当外接矩形区域内部

同性点密度很高时,规定外接矩阵密度阈值 Td,将
大于阈值的外接矩形进行截断,直至满足要求。

图 2　 相邻边缘划分为一个矩形

Fig. 2　 Dividing
 

adjacent
 

edges
 

into
 

a
 

rectangle

密度阈值 Td 保证了在一个外接矩形中,同性点

矩形来自一个边缘,且矩形不被过度分割。 因此,在
其他参数固定的情况下,调节密度阈值在 0. 3 ~ 0. 9
变化,研究密度阈值对线段提取的影响,图 3 所示为

Euroc 数据集实验结果。

图 3　 密度阈值对线段提取时间和精度的影响

Fig. 3　 Influence
 

of
 

density
 

on
 

time
 

and
 

accuracy

由图 3 可知,减小密度阈值,能加快线段支持区

域的外接矩形分割的速度,且对系统精度影响较小。
因此设置 Td 参数为 0. 6。

图 4(a)是优化高斯金字塔尺度 S、梯度量化值
Q、外接矩形密度阈值 Td 参数后的线特征提取结

果。 传统 LSD 算法提取一幅 720×480 的图片需要
47. 343

 

ms,共检测到 933 条线段。 优化后的 LSD 算

法提取时间只需 19. 626
 

ms,提升了 2. 41 倍。 原因

为参数 S 减小后,高斯金字塔利用的像素点减少,检
测时间减少。 同时,Td 参数的减小将加速线段支持
区域外接矩形分割,检测到的线段量减少到 336 条。

此外,图 4( b)中仍然存在细小线段,对 SLAM
位姿估计没有帮助。 所以应使用线段抑制策略,剔

·377·
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除线段长度小于一定阈值的结果。
改变长度抑制因子 F,图 5 是线段提取时间和

系统精度变化情况。 图 5(a)是长度抑制因子对算

法提取速度的影响,易知长度抑制策略并不影响

LSD 算法提取线段的时间。 图 5(b)显示长度抑制

因子在 0. 04 ~ 0. 2 能改善系统精度,在 0. 2 ~ 0. 6 对

系统精度影响不大,大于 0. 6 后,减小的线特征影响

系统的整体精度。 由此可知,长度抑制因子越大,系
统检测到的线段越少,即越少的线段约束被添加进

后端优化中,系统精度将有所降低。 因此设置长度

抑制因子参数为 0. 1。

图 4　 改良参数对 LSD 算法提取线段的影响

Fig. 4　 Influence
 

of
 

parameter
 

optimization
 

on
 

LSD

图 5　 长度抑制因子对线段提取时间和精度的影响

Fig. 5　 Influence
 

of
 

F
 

on
 

time
 

and
 

accuracy

长度抑制因子能调节进入后端优化的线条数

量,图 6 是改变长度抑制因子对线段提取条数的影

响。 图 6(a)中,在长度抑制因子为 0. 08 时,线段检

测数量减少为 82 条,基本不存在细小线段。 长度抑

制因子大于 0. 2 后,参与后端优化的线特征减少,系
统精度下降。 图 6( b) 中,长度抑制因子大于 0. 7
后,线段只能检测到 1 条直线,相当于只加入点特征

进行优化,精度下降明显。

图 6　 不同长度抑制因子提取线段条数

Fig. 6　 Number
 

of
 

lines
 

with
 

different
 

F

综上,减小高斯金字塔尺度 S、减小外接矩阵密

度阈值 Td 和增大梯度量化值 Q 能加快 LSD 算法,

而长度抑制因子 F 能筛选进入后端优化的线段数

量。 针对不同参数进行实验,表 2 是 4 组参数下

LSD 算法的检测结果,其中参数 1 条件下系统无法

正常运行。 综合考虑 LSD 算法提取速度和系统精

度,最终选定S= 0. 5,Q = 2. 8,Td = 0. 6,F = 0. 1 作为

LSD 线特征提取算法的参数。
表 2　 不同参数对 LSD 算法的影响

Table
 

2　 Influence
 

of
 

different
 

parameters
 

on
 

LSD

参数名称 参数 1 参数 2 参数 3 参数 4
S 0. 8 0. 5 0. 5 0. 5
Q 2. 0 2. 0 2. 0 2. 8
Td 0. 7 0. 6 0. 6 0. 6
F 0 0. 2 0. 4 0. 1

t / ms 47. 343 20. 424 21. 242 20. 674
提取数量 933 16 1 66

系统精度 / m 失败 0. 257 0. 257 0. 244

1. 3　 点线特征匹配与筛选

　 　 提取点线特征后,需要借助描述子进行匹配。
误匹配将影响位姿解算,降低系统鲁棒性,因此匹配

关系的筛选就尤为重要。 本文级联交叉验证、KNN-
Matching 算法以及 RANSAC

 

(随机样本一致性方

法)3 种算法[19-21]进行点线误匹配的剔除。
在点特征的提取与匹配方面,本文提取加速分

段试验特征( features
 

from
 

accelerated
 

segment
 

test,
FAST)角点,匹配二值鲁棒独立初等特征(binary

 

ro-
bust

 

independent
 

elementary
 

features,BRIEF)描述子。
图 7(a)是提取点特征,并根据汉明距离进行暴力匹

配的结果,匹配关系为 422 对。

图 7　 点特征匹配及筛选结果

Fig. 7　 Point
 

feature
 

matching
 

and
 

filter
 

results

图 7(b)是将匹配结果的最小距离与最大距离
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比值大于 0. 6 的点剔除的结果,匹配关系为 323 对。
图 7(c)进一步计算重投影误差,并使用 RANSAC 过

滤的结果,匹配关系为 292 对。 结果显示,交叉验

证、距离筛选、RANSAC 迭代的组合匹配策略可以很

好的降低关键帧之间特征点的误匹配数量。
线特征匹配采用 LBD 二进制描述子,在加入全

局和局部高斯权重系数后,添加线段局部外观约束

和几何约束,加速特征的匹配。
计算 LBD 描述子后,首先计算二进制描述子之

间的汉明距离,图 8(a)是根据汉明距离暴力匹配的

结果,出现了较多误匹配,匹配关系为 65 对。 为减

少误匹配数目,首先采用 KNN 将最优匹配距离与次

优匹配距离比值小于 2 / 3 的匹配剔除,再对优化后

的匹配采用交叉验证。 图 8( b)是优化后特征线匹

配结果,匹配关系为 55 对。

2　 VI-BLSD-Bow 系统框架

　 　 基于 VINS-Mono 框架,并引入本文设计的点线

特征提取和匹配算法,图 9 为本文搭建的 VI-BLSD-
Bow 系统原理。 首先进行点线特征提取和筛选,进
行单目相机和 IMU 联合初始化建立初始地图;然后

　 　

在后端构建包含先验、点线重投影误差以及 IMU 误

差的滑动窗口因子图优化框架;再基于汉明距离匹

配进行时间和空间一致性的检测,确定回环候选帧;
最后进行 4 自由度位姿图优化,得到全局一致的轨

迹和地图。 SLAM 系统的前端采用普吕克坐标参数

化线特征的旋转和重投影变换,在后端采用普吕克

坐标的正交形式进行参数优化。

图 8　 线特征匹配及筛选结果

Fig. 8　 Line
 

feature
 

matching
 

and
 

screening
 

results

图 9　 VI-BLSD-Bow 系统原理图

Fig. 9　 System
 

of
 

VI-BLSD-Bow

　 　 本文搭建的 VI-BLSD-Bow 系统内部每个线程

具体的功能为:
1)

 

点线特征提取及初始化输入单目图像和 IMU
测量信息,构建移动机器人运动模型,计算 IMU 预积
分,提取本文设计的点线特征并跟踪,进行初步的位
姿解算和误匹配的剔除,为后端优化提供良好初值。

2)
 

单目联合 IMU 初始化。
基于 IMU 预积分计算重投影残差和偏置残差,

通过优化的方式恢复重力方向及绝对尺度,进行单

目相机和 IMU 联合初始化,更新对应的移动机器人
位姿,确认联合初始化完成程度。

3)
 

后端优化。
接受前端所有帧间的位姿信息,制定关键帧筛

选策略,设计点线特征及相机位姿间的几何约束,建
立局部地图的共视关系,构建包含点线特征和 IMU
测量信息的因子图,优化点线误差和 IMU 观测误
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差,进行边缘化处理。
4)

 

回环检测及全局位姿优化。
通过词袋向量和关键帧数据库计算图像相似度,

确定回环候选帧,进行四自由度位姿优化,剔除误匹

配后通过紧耦合的联合优化
 

( bundle
 

adjustment,
 

BA)对齐相机位姿与回环位姿,进而对所有关键帧进

行全局位姿优化,消除累积误差和轨迹漂移。
线特征的端点在匹配过程中,容易受到遮挡和

光照的影响,不确定性较大,不能直接通过线段端点

初始化线特征。 图 10 是空间直线的确定原理,分别

通过匹配线段的 2 个端点与相机光心三点确定平

面,再将这 2 个平面相交获得空间直线。 相机坐标

系原点和空间确定的平面为:
πx(x - x0) + πy(y - y0) + πz( z - z0) = 0 (8)
πx

πy

πz

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

=⌊ sc1」 × ec1,πw = πxx0 + πyy0 + πzz0 (9)

式中:sc 1 和 ec 1 为左右端点在相机归一化平面下的

坐标;ci 为相机坐标系原点。

图 10　 空间直线的确定

Fig. 10　 Determination
 

of
 

spatial
 

straight
 

line

平面 π1 和平面 π2 相交所确定的空间直线,普
吕克坐标表达为:

L∗ =
⌊d」 × n
- nT 0

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
= π1πT

2 - π2πT
1 (10)

∂θ1

∂bg

︙
∂θk

∂bg

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
úú

bg =

eθ1

︙
eθk

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(11)

3　 视觉惯性 SLAM 系统实验

　 　 本文利用搭载单目相机和 IMU 的 AGV 小车进

行实验分析,使用的相机型号为 Realsense
 

D435i
 

(不使用深度信息),IMU 型号为 BMI055,上位机型

号为 Jetson
 

Nano。 首先对单目相机和 IMU 进行联

合标定,减少相机畸变和 IMU 零偏影响。 然后提取

实验环境图像信息,针对低纹理环境重新训练词袋

模型。 最后进行室内和走廊场景实验,针对强光照

和低纹理场景, 对比 VI-BLSD-Bow 系统和 VINS-
Mono 系统的定位精度。
3. 1　 实验结果定性分析

　 　 图 11 为在强光照条件进行的室内实验,在白墙

等点特征稀少处,VINS-Mono 方案会出现严重的轨

迹漂移,甚至跟踪丢失且重定位失败。 但在此场景

下,线特征丰富且易于提取,能弥补点特征缺少带来

的影响。 分析可知,引入本文设计的线特征提取算

法能有效改善系统在复杂环境下,自主跟踪和定位

的能力,提高系统的鲁棒性。

图 11　 不同算法在室内强光照且点特征缺少条件下的表现

Fig. 11　 Performance
 

of
 

different
 

algorithms
 

under
 

the
 

con-
dition

 

of
 

strong
 

indoor
 

light
 

and
 

lack
 

of
 

point
 

fea-
tures

图 12 是低纹理走廊实验,走廊特征分布松散,
光照不足,特征点较为稀少,但强约束的线特征分布

均匀。 与室内场景类似,在 AGV 小车转弯处点特征

不足,VINS-Mono 系统容易产生轨迹漂移并且跟踪

丢失。 线特征能迅速补充定位特征,有效提高了系

统的稳定性和鲁棒性。

图 12　 不同算法在点特征缺少走廊条件下的表现

Fig. 12　 Performance
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

the
 

corri-
dor

 

that
 

lacks
 

point
 

features
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3. 2　 实验结果定量分析

　 　 在实验中,为了比较不同算法的实际精度,采用

绝对轨迹误差
 

(absolute
 

trajectory
 

error,
 

ATE)进行

比较。 ATE 比较待估计轨迹与真实轨迹的偏差,绝
对轨迹误差及绝对平移误差分别为:

Aall = 1
N∑

N

i = 1
‖log(T -1

truth,iT test,i) ∨ ‖2
2 (12)

Atrans = 1
N∑

N

i = 1
‖trans(T -1

truth,iT test,i)‖2
2 (13)

式中:Aall 表示同时考虑平移和旋转的误差;Atrans 表

示仅考虑平移部分的误差;下角标 truth 表示轨迹真

值;下角标 test 表示待估计轨迹。
此外,在进行轨迹误差分析时还可以只考虑旋

转部分的绝对轨迹误差。 针对不同算法在室内和走

廊场景下采集得到的轨迹信息,表 3 和表 4 是分别

计算得到的绝对轨迹误差。
表 3　 室内场景下的不同算法误差对比

Table
 

3　 Errors
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

indoor
 

scene

实验系统 平移 旋转 全部

VI-BLSD-Bow
 

(使用回环) 0. 237
 

1 1. 368 0. 239
 

5
VI-BLSD-Bow

 

(不使用回环) 0. 244
 

8 1. 593 0. 247
 

9
VINS-Mono

 

(使用回环) 0. 314
 

5 1. 261 0. 316
 

0
VINS-Mono

 

(不使用回环) 0. 332
 

7 1. 339 0. 324
 

5

表 4　 走廊场景下的不同算法误差对比

Table
 

4　 Errors
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

corridor
 

scene

实验系统 平移 旋转 全部

VI-BLSD-Bow
 

(使用回环) 0. 227
 

3 3. 004 0. 241
 

8
VI-BLSD-Bow

 

(不使用回环) 0. 231
 

8 3. 338 0. 243
 

4
VINS-Mono

 

(使用回环) 0. 256
 

7 2. 272 0. 262
 

7
VINS-Mono

 

(不使用回环) 0. 262
 

2 2. 621 0. 270
 

1

　 　 由实验结果可知,无论是否采用回环,本文设计

的点线特征提取和匹配策略都可以明显提升 VINS-
Mono 系统的定位精度。 相较于 VINS-Mono 系统,
VI-BLSD-Bow 系统在室内环境下定位精度提高了

24. 2%,走廊环境下精度提高了 8%。

4　 结论

　 　 1)
 

修改 LSD 算法隐藏参数,引入长度抑制因

子,可以大幅提高线特征提取速度及精度,并筛选进

入后端优化的线段数量,提升 SLAM 系统运行效率。
2)

 

指定合适的点线特征筛选框架,可以大幅降

低点线特征的误检问题,进而提升 SLAM 算法的运

行速度和精度。
3)

 

在点特征缺失条件下,引入线特征可以有效

提高 SLAM 定位系统精度和鲁棒性,在 SLAM 系统

遇到大量低纹理墙面时,基于点线特征的系统定位

精度远高于只基于点特征的系统。
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