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摘要

摘要

同时定位和地图构建（Simultaneous Localization and Mapping, SLAM）是指基于传

感器信息的同时对系统周围的环境信息和系统本身的位姿进行估计，是移动机器人可

以实现自主移动的关键性技术。因为视觉传感器在信息提取和硬件成本方面具有巨大

优势，所以视觉 SLAM在 SLAM技术中的发展势头非常强劲。传统视觉 SLAM大多

单纯地依赖点特征，可点特征在纹理信息不丰富的区域中不容易从图像中被提取和匹

配。而且在人造的结构化场景下，点特征不能很好地利用空间中的结构信息。于是本

身具有空间结构信息和不依赖细节纹理的直线特征和平面特征这类几何特征逐渐被重

视了起来。本文主要研究了如何在 SLAM系统中加入直线特征以及点线特征的共面约

束这些结构化信息。

本文的主要工作包括：

1.提出了一个融合共面信息的点线视觉惯性里程计（Visual-Inertial Odometry, VIO）。

该系统提出了一种利用 VIO产生的稀疏空间点云实时构建半稠密的三维空间网格的方

法。并结合惯性测量单元（Inertial Measurement Unit, IMU）数据在三维空间网格中检测

出空间水平和垂直的平面以及空间平面上空间点线特征的共面关联。之后将检测到的

共面信息融合到点线 VIO系统中，将直线和点线共面约束加入传统只有点特征的 VIO

系统中，最后构建实验证明了直线和共面信息使得 VIO系统对位姿的估计和空间地图

的重建精度都得到了提升。

2.对于共面的点线特征，提出了一种新型的通过空间平面来参数化的方法。首先

摆脱了上部分必须通过 IMU数据来检测空间平面的束缚，提出了一种只需要利用图像

信息就可以直接检测空间平面和共面信息的方法。接着提出了使用空间平面来参数化

该平面上的共面点线，从而将共面信息直接加入到 SLAM系统中。最后通过实验验证

了平面找寻方法以及共面参数化方法的的有效性，并验证了这种共面参数化方法比直

接在优化后端添加共面约束要更加高效。

关键词：同时定位与地图构建，特征参数化，多传感器融合
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ABSTRACT

Multi-feature Simultaneous Localization and Mapping with coplanar

constraints

Xin Li (Electronic and Communication Engineering)

Directed by Prof. Jinlong Lin

ABSTRACT

Simultaneous Localization And Mapping (SLAM) is a key technology for mobile robot to

realize autonomous movement, which is to estimate the environment information around the

system and the pose of the system based on sensor information. Because vision sensor has great

advantages in information extraction and hardware cost, vision slam has a strong development

momentum in slam technology. Traditional visual slam mostly relies on point features, but

point features are not easy to be extracted and matched from the image in the region with not

rich texture information. Moreover, in the artificial structured scene, point features can not

make good use of the structural information in space. As a result, geometric features such as

line features and plane features, which have spatial structure information and do not depend

on detail texture, have been paid more and more attention. This paper mainly studies how to

add line feature and co-planar constraint of point line feature into SLAM system.

The main work of this paper includes:

1. a Visual-Inertial Odometry (VIO) is proposed which combines co-planar information.

This system proposes a method to construct semi-dense 3D space mesh in real time by using

sparse space point cloud generated by VIO. The co-planar correlation of the spatial horizontal

and vertical plane and the feature of the spatial point line on the space plane is detected in the

3D space mesh by combining the inertial measurement unit (IMU) data. Then, the detected

co-planar information is integrated into the point line vio system, and the co-planar constraints

of the line and the point line are added to the traditional point only VIO system. Finally,

the construction experiment proves that the line and co-planar information make the pose

estimation of VIO system and the reconstruction accuracy of spatial map improved.

2. for the co-planar point line characteristics, a new method of parameterization by space

plane is proposed. Firstly, we get rid of the constraint that the upper part must detect the space

plane by IMU data. A method that can detect the spatial plane and co-planar information

directly is proposed by using the image information. Then, the paper proposes that the co-

III
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planar point line on the plane is parameterized by using the space plane, so that the co-planar

information is directly added to the SLAM system. Finally, the effectiveness of the plane

searching method and co-planar parameterization method is verified by experiments. It is

proved that the co-planar parameterization method is more efficient than adding co-planar

constraints directly to the optimization back end.

KEY WORDS: SLAM, feature parametrization, sensor fusion
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第一章 绪论

第一章 绪论

1.1 课题研究背景

近些年来，计算机技术以及人工智能技术的不断进步，移动机器人技术也得到了

长期的发展并在很多领域得到了应用，出现了很多专业服务机器人替代人工去完成一

些可编程实现的重复、危险的工作。与此同时就给移动机器人带来了很多的挑战，使

得机器人必须拥有一定的感知以及智能能力才可以在尽量减少人为干预的情况下自主

完成任务。

其中对环境的感知能力的基础部分有两个能力：一是对周围环境的感知建模能力；

二是对自身位置的估计能力。这两个部分，在知道一个部分的内容的情况下并有传感

器信息的时候，另外一个能力的部分是比较容易获得。但是实际情况下，机器人处于

未知的环境中，移动机器人往往是不能得到周围环境信息的或者自身位姿的。所以就

要求机器人必须具备在未知环境中同时对周围环境的建模能力和自身位置的定位能力，

这就大大增加了对移动机器人感知能力算法的要求。同时得到这两个问题就应对了即

时定位和地图构建（Simultaneous Localization and Mapping, SLAM）[1, 2]技术，SLAM技

术指的是在未知的环境中，利用自身传感器信息同时估计自身位置以及对周边地图进

行建模的技术。

SLAM技术可以使用各种各样传感器来实现，这些传感器可以按照测量信息相较

于机器人自身来说分成两类：一是测量系统本体信息的传感器，比如轮速计，陀螺仪

和加速度计；二是测量环境信息的传感器，比如摄像头，激光雷达等。这些不同的传

感器，每种传感器都有自身的特性和适用的场景。拿激光雷达和深度相机这两个都可

以获取周围环境的深度的传感器来举例。在室外无人车上一般就会使用激光雷达而不

是使用深度相机，因为深度相机一般会受到环境中光照的影响比较大。而在室内环境

中，由于光照环境比较简单，深度相机和激光雷达都能采集到信息。但是由于激光雷达

获得的深度信息是扫描获得会受到运动的影响导致有畸变，所以室内场景一般会使用

深度相机。同时不同的传感器获得的测量信息的信息量也是不同的，比如相机可以和

人类的眼睛一样获得周围环境的颜色和几何等信息，而轮速计只能获得自身移动距离

的信息。所以一般 SLAM技术需要根据使用场景和要求不同来选择合适的传感器。如

图1.1所示，不同领域的 SLAM技术应用都采用了不同类型的传感器。

这些所有的传感器中，相机传感器是受到关注最多的传感器。因为作为传感器相

机有如下几方面的优势：

1）相机获取信息的形式和人眼获取信息的形式类似，获得的视觉信息包含的信息

1
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(a)扫地机器人 (b)无人机

(c) VR眼镜 (d)机器人

图 1.1 SLAM技术在不同领域的应用举例

非常丰富；

2）基于 CCD和 CMOS等技术的相机传感器硬件经过这么多年的发展，已经有很

多很成熟和廉价的相机硬件设备可以选择；

3）和激光雷达和深度相机这些需要主动发射信号去感知周围环境信息的传感器相

比，相机不需要主动发射信号就可以感知周围环境。

由于相机传感器的这些优势，基于相机的视觉 SLAM技术的发展非常迅猛。但是

单目视觉 SLAM有个无法解决的问题就是不能获得绝对的尺度信息，使得 SLAM系统

在运行过程中会产生尺度漂移的问题[3]。而且只将视觉作为单一的传感器也会导致对

视觉信息的依赖较大，在视觉信息不丰富或者失真的情况下就会导致系统估计不准确。

为了应对这方面的问题，可以引入其他可以测量真实绝对尺度信息的传感器。一般来

说引入惯性测量单元（Inertial Measurement Unit, IMU）是比较主流的方法。

而且目前的视觉 SLAM技术本身也有很多内容还需要去研究。比如 SLAM系统怎

么在纹理特征不丰富的情况下可以长时间鲁棒的工作，或者如何结合深度学习技术感

知环境中高阶语义信息。

本文主要关注于室内和结构化信息丰富的场景，所以本文主要关注如何把结构化

信息更好的引入现有的视觉 SLAM系统中。在视觉 SLAM系统中引入结构化信息一方

面可以提升 SLAM系统定位的精度和鲁棒性，另一方面可以使得环境地图的表达拥有

更多的结构化的表达。

2
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1.2 研究现状

1.2.1 视觉 SLAM

视觉 SLAM技术的一个标志性事件是 Davison建立了首个可以实时运行的单目视

觉 SLAM系统—MonoSLAM[4, 5]。研究人员随后便对视觉 SLAM技术产生了极大的研

究热情，并不断地推动这个邻域向前发展。因为视觉 SLAM需要实时性的特点，现代

视觉 SLAM系统一般会人为的分割成两个部分：前端（Front-end）、后端（Back-end）。前

端维持高频率的处理简单任务，后端以较低的频率对系统中的复杂问题进行求解。前

端需要视觉信息进行一些预处理：对视觉信息进行提纯，提取和匹配一些视觉特征并

做一些简单的位姿跟踪。后端则使用前端提纯的信息对整体系统自身的位姿和周围的

环境信息进行估计。依照前后端中使用不同的方法类型，视觉 SLAM能从多个角度进

行分类。

1）从使用的传感器类型的不同进行分类，可以分成单目、双目、多目以及 RBG-D

的视觉 SLAM。

2）从视觉 SLAM中使用图像特征匹配的方法不同可以分为

从视觉 SLAM中对图像信息的使用方法的不同，则有直接法和间接法。直接法的

意思是视觉 SLAM前端不对图像特征进行描述和匹配的计算，直接追踪像素梯度。间

接法的意思是视觉 SLAM前端对图像特征进行描述和匹配，不同帧图像之间的特征关

联在前端就预先求出。

间接法的视觉 SLAM：初期的视觉 SLAM技术大多都是间接法的视觉 SLAM，在

前端就直接建立不同帧特征之间的数据关联。间接法的视觉 SLAM中比较常用的特征

提取方法有：SIFT[6]、ORB[7]以及 FAST[8]。匹配的方法通常有有建立描述子然后进行

计算和直接进行 LK光流[9]两种。MonoSLAM就是间接法的视觉 SLAM，它首先从图

像中提取 Shi-Tomasi特征[10]，然后使用图像块匹配求得不同帧之间的特征匹配。Klein

等人构建的 PTAM（Parallel Tracking and Mapping）[11]方法也是间接法的视觉 SLAM，它

采用的是 FAST 角点来提取图像信息再用图像块匹配算法计算不同帧之间的匹配。近

些年大放异彩的 ORB-SLAM[12] 也是间接法的视觉 SLAM，它采用的图像特征是 ORB

特征。

直接法的视觉 SLAM：不同于间接法的视觉 SLAM，直接法不需要在前端计算不

同帧图像之间的特征数据关联。直接法的视觉 SLAM 基础设定是对同一个物体和区

域不同帧图像像素的灰度值是相同的。Newcombe 构建的 DTAM(Dense Tracking and

Mapping)[13]就是直接法的经典之作。DTAM对图像上所有的像素都进行追踪，通过最

小化光度误差的方法来求解位姿和地图。但是由于 DTAM 追踪所有像素，DTAM 只

能在有 GPU 的设备上才能实时运行。在这之后 Engel 构建了能使用 CPU 运行的直

3
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接法 SLAM系统 LSD-SLAM(Large-scale Direct SLAM)[14]。LSD-SLAM做出的改进是

只追踪和关心图像上梯度较大的像素，这样虽然牺牲了一些地图点的重建，但是使得

实时性得到了很大的改善。在 LSD-SLAM的基础上，Engel构建了 DSO(Direct Sparse

Odometry)[15]，将相机的曝光时间、光晕等一系列影响像素灰度值的操作加入系统优化，

使得直接法的 SLAM摆脱了光度不变的假设，极大扩展了实用场景和鲁棒性。

直接法和间接法的视觉 SLAM之间对比各有优劣。从地图重建的角度来说，直接

法一般会构建出更加稠密的地图，如图1.2所示。从实时性的角度出发，在维护同样量

级的地图信息的情况下，直接法 SLAM的运行速度要更快，因为直接法 SLAM省略了

图像特征匹配的过程。但是从实用性角度来说，直接法的 SLAM对相机的要求比较高，

需要对相机的一些固有参数进行标定才能有较好的追踪效果，而间接法的视觉 SLAM

则没有这方面的要求。

(a) DTAM[13] (b) DSO[15]

(c) LSD-SLAM[14] (d) ORB-SLAM2[16]

图 1.2 不同 SLAM方法构重建出的地图效果

3）按照视觉 SLAM 后端优化求解使用的模型不同可以分为基于优化的方法和基

于滤波的方法。

最初的视觉SLAM一般都是在后段采用滤波的方法来进行优化的，比如MonoSLAM。

是因为当时的硬件计算资源比较有限，并且初期的视觉 SLAM算法在计算过程方面没

有进行优化。首例将 BA引入 SLAM的是 Klein构建的 PTAM。首先 PTAM中将算法

分成了两个独立的线程：追踪和建图。追踪线程实时的处理每一帧的图像数据，建图

4
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线程则通过一些规则挑选一些关键帧融合关键帧上的数据进行优化。这也是现代视觉

SLAM中前端和后端的雏形。

后来 Strasdat等人证明：在同等计算资源的情况下，基于优化的方法可以比基于滤

波的方法求解出更好的位姿和地图点[17]。从这之后基于优化的方法逐渐多了起来。

1.2.2 视觉和 IMU融合的 SLAM

除了只包含视觉传感器的视觉 SLAM，将视觉信息和 IMU 信息融合的多传感器

SLAM也是近些年来研究的热点问题。

IMU数据和视觉数据进行融合之所以被广泛的研究是因为它们两者之间的数据可

以互相作为补充互作补充：1. 视觉数据缺乏绝对的尺度信息，加上 IMU的测量数据之

后，就可以感知到决定的尺度信息；2. 在快速运动时视觉数据会变得模糊从而导致运

动估计不准，但是 IMU适合测量快速运动所以 IMU数据可以在快速运动视觉信息不

足时作为一个很好的补充；3. IMU视距在长时间运行时会产生漂移，而视觉数据不会

有这个问题，可以利用视觉数据消除 IMU数据的漂移影响。所以视觉和 IMU的信息

融合的视觉惯性里程计（Visual Inertial Odometry, VIO）组合捕获了研究者的大量目光。

VIO领域的研究可以通过视觉信息和 IMU信息之间的耦合利用方法分成松耦合的

方法和紧耦合的方法[18]。松耦合的 VIO方法将视觉信息和 IMU信息首先独立的进行

求解系统中分别进行处理，处理成进一步的数据之后在一起联合估计。紧耦合的方法

则是把视觉信息和 IMU 信息直接结合在一个求解系统中对所有状态量一起联合求解。

Weiss 把 IMU 引入到原版的 PTAM 系统中，构建了一个融合的松耦合 VIO 系统为无

人机使用[19, 20]。紧耦合系统的一个典型代表是 VINS-Mono[21]。松耦合的方法将不同传

感器信息分开处理，分解了问题的规模使得问题求解效率更高。但是松耦合的方法本

质上不能很好的利用各个传感器之间的互补效应，使得求解问题的精度不能达到最优，

所以近些年的 VIO算法都采用紧耦合的办法。

除了视觉和 IMU信息之间的耦合关系，不同类型的视觉 SLAM都可以和 IMU信

息结合。比如间接法的代表 ORB-SLAM系统最新的 ORB-SLAM3[22]就引入了 IMU信

息。直接法的代表 DSO也有 IMU的扩展半 VI-DSO[23]。MSCKF(Multi-State Constraint

Kalman Filter)[24] 是基于滤波的方法的经典 VIO代表。而前文提到的 VINS-mono则是

优化方法的 VIO代表。

在 VIO 发展历史上有有个标志性的事件是 Foster 等人发展了 IMU 的预积分方

法[25, 26]。这使得高频率的 IMU信息可以和低频率的图像信息可以在保持在同一频率上

进行优化，同时也使得在优化利用视觉信息估计 IMU测量的偏移量提供了便利。
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1.2.3 结构化 SLAM

对于结构化信息，研究者们在 SLAM的底层技术已经发展到了一定阶段之后都开

始关注于将这些高级特征加入 SLAM系统中来。

对于直线特征在视觉 SLAM中的利用。J.Neira在 1997年就构建了结合垂直直线段

的视觉 SLAM系统[27]。但是早期由于空间直线的参数化问题，直线即使加入了 SLAM

系统中也不能得到很好的利用。Sola对直线特征的参数化进行了详尽的分析和实验验

证各自的优势[28]。Bartoli为空间直线提出了正交表示[29]这种空间直线的最小表示，使

得空间直线的参数可以在后端无约束的进行优化。随后直线在 SLAM中的利用就变得

方便了起来。Zhang 将直线利用普吕克坐标MVG 和正交表示来在同一个系统中参数化

空间直线，构建了一个带有点线特征的双目 SLAM系统[30]。He在 PL-VIO[31]中也沿用

了同样的参数化方式，将直线加入了带有优化的 VIO中。除了直线参数化，Yang对空

间直线特征的三角化进行了详尽的分析和提出了一种可以融合多帧观测的直线三角化

方案[32]。

除了直线特征，平面特征也受到研究者们的关注。和直线特征类似，平面特征想

要很好的被利用起来，参数化同样是第一个需要被考虑的问题。Lee[33] 使用球坐标来

参数化平面。球坐标虽然是平面的最小表示，但是奇异性也是它不可弥补的缺陷。另

外一个常见的方法是用平面的法向量和距离四个参数来表达平面。Trevor[34] 就使用了

这种过参数化的表达方式在它的 SLAM系统中参数化平面。但是这种过参数化表达方

式不能直接在优化中使用无约束的优化，Kaess[35] 提出了使用四元数的方法来丢平面

进行了最小表示的参数化。

除了直线特征和平面特征的单独使用，Lu构建了一个融合点线面特征的多特征视

觉 SLAM系统[36]，这个系统可以检测到空间中的直线和平面特征，同时可以将它们以

及它们之间的共线共面约束一起联合优化。

1.3 本文研究内容

本文主要研究了在结构化的场景下，将直线特征和空间点线特征的共面约束添加

入视觉 SLAM系统中，使得 SLAM系统在结构化场景下变得更加鲁棒。本文研究内容

主要分为两个部分:

1)设计了一个融合共面信息的点线 VIO系统，同时该系统可以实时的生成一个半

稠密的三维网格地图。系统中加入直线和共面这类几何特征使得系统的定位精度更好，

半稠密的地图也可以给机器人实时避障使用。

2)对于空间中共面的点线特征设计一种新型的参数化方法。对于共面信息在系统

中的加入，不仅仅可以在优化的后端中直接加入，还可以直接在参数化的层级直接加

6
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入系统。共面特征的参数化实现也可以使得优化后端的优化项减少，使得优化速度变

快。

1.4 本文结构

本文各章内容安排如下:

第一章是绪论部分。介绍了视觉 SLAM以及结构化特征在 SLAM研究中的研究背

景和意义，梳理了点线面 SLAM的发展以及研究现状，最后介绍了全文的安排以及主

要内容。

第二章介绍了基于优化的视觉 SLAM和 VIO的一些背景知识，包括了单目和双目

相机模型，刚体的三维运动变换模型，IMU的测量模型，预积分的基本原理以及基于

优化的 SLAM方法和基本原理。

第三章介绍了如何将直线特征应用于基于优化的视觉 SLAM系统中。首先介绍了

如何在图像中提取和匹配线段，然后介绍了空间直线的参数化，测量模型。

第四章构建了一个结合平面约束的点线 VIO系统。该系统首先构建了一个三维网

格地图，然后从网格地图中提取到平面以及平面上的共面特征，最后在滑动窗口中联

合 IMU测量，空间点线特征以及它们的共面约束所有信息优化所有状态量。本章最后

构建了仿真实验和真实数据集实验来验证提出系统的有效性。

第五章提出了共面点线的平面参数化方法。首先提出了一种基于深度学习平面实

例分割结果的平面信息提取方法，然后提出了如何省略共面的点线的空间参数化使用

平面信息来间接参数化。最后在优化中直接使用投影误差就可以投建共面约束。本章

最后也构建了仿真实验和真实数据集实验来验证提出参数化方法的有效性。

第六章总结了全文的所有工作的内容并对本文的提出的系统的一些未来可以扩展

研究的方向进行了介绍。
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第二章 相关背景知识

本章主要内容是介绍一些基于优化的视觉 SLAM和耦合 IMU的 VIO的一些相关

基础知识。

2.1 相机模型

相机是视觉 SLAM来获取场景中信息的传感器，所有场景的光信息经过不同的相

机硬件处理然后得到了场景的二维图像信息。二维图像信息包含了场景中几何、亮度、

颜色以及场景中物体位置等多种信息。相机模型是表达三维世界的信息是怎么变换到

二维图像中的，这个从三维到二维的变换过程被称为投影。而从二维图像上的信息加

上深度信息再回到三维真实世界的过程则是反投影。

图 2.1 针孔相机模型

相机的投影模型多种多样，其中被普遍使用的是针孔相机模型。针孔相机模型是

原理是小孔成像，它的过程是光线经过物体反射后穿过一点后在后方的投影面上投影

成像。如图2.1所示，C是相机模型的光心，𝑓 是投影模型的焦距，平面 𝑧 = 𝑓 被是成像

平面。

在空间中的路标（landmark）点 (𝑋,𝑌, 𝑍)𝑇 沿着光心方向在成像平面上的投影点
（point）的坐标是 (𝑢, 𝑣)𝑇：

𝑢 =
𝑓𝑥𝑋

𝑍
+ 𝑐𝑥 (2.1)

𝑣 =
𝑓𝑦𝑌

𝑍
+ 𝑐𝑦 (2.2)
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上式中， 𝑓𝑥 和 𝑓𝑦 分别是相机模型在 x方向和 y方向上焦距，𝑐𝑥 和 𝑐𝑦 是成像平面

的中心在像素单位意义的位置。为了阐述相机模型的主要原理，本节内容没有将畸变

加入。

公式2.1和公式2.2可以合并成矩阵的形式：

𝑠


𝑢

𝑣

1

 =


𝑓𝑥 0 𝑐𝑥

0 𝑓𝑦 𝑐𝑦

0 0 1



𝑋/𝑍
𝑌/𝑍

1

 (2.3)

矩阵 K的内部的值的含义是摄像头的内参，是不同摄像头成像时的不同数值，可

以通过离线的方法标定得到。得到内参矩阵中的参数后可以作为固定的参数也可以作

为变化的参数在 SLAM系统是实时优化。如果公式2.3中的三维特征点 [𝑋,𝑌, 𝑍]𝑇 不是
以相机坐标系为基坐标系的情况下，那么三维坐标点必须经过一个三维坐标变换后变

成以相机坐标系为基坐标系的三维表示才能投影。所以通常情况下，三维坐标得经过

一个旋转和平移的三维坐标变换，如下式：

𝑠x = K

[
R𝑐𝑤 t𝑐𝑤
0𝑇 1

]
Xw (2.4)

其中，𝑋𝑤 是三维坐标点在世界坐标系下表示的坐标，R𝑐𝑤 和 t𝑐𝑤 分别表示从世界
坐标系下到相机坐标系下的旋转矩阵和旋转向量。

图 2.2 双目相机投影模型

双目相机的成像模型则是通过增加另一个相机形成另一个观测结果。双目相机相

较于单目相机的优势是可以通过双目匹配特征得到特征之间的像素坐标差，然后得到
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特征的估计深度值。两个成像平面重合的相同针孔相机模型就可以组成一个双目相机

模型，如图2.2所示。

双目相机不同光心间的位移代表基线 b。一般双目相机的左目相机的光心作为双

目相机的坐标原点。在双目视觉里，可以通过极线找到左右目相机图像中对应的特征

点的左右目数据关联。如图2.2的右图所示，因为双目相机的成像平面重合，所以左目

的特征点 𝐽𝐿 一定可以在右目的极线上找到与之对应匹配的特征点 𝐽𝑅。在左右目的极

线上寻找匹配的方法有很多，比如 SAD和 NCC[37]。左右目对应特征点的 x方向的像

素差被叫做视差，代表了三维空间点距离相机的距离。

由于双目相机的特殊性，找到特征点左右目中对应的匹配关系，就可以计算出特

征在相机坐标系下的三维表示。如果已知左右目的对应匹配点 𝑃𝐿 = [𝑢𝑙, 𝑣]𝑇 和 𝑃𝑅 =

[𝑢𝑟 , 𝑣]𝑇，则通过双目相机的基线 b可以求得：


𝑋

𝑌

𝑍

 =


𝑏 (𝑢𝑙−𝑐𝑥 )
𝑢𝑙−𝑢𝑟

𝑏 (𝑣−𝑐𝑥 )
𝑢𝑙−𝑢𝑟
𝑏 𝑓

𝑢𝑙−𝑢𝑟

 (2.5)

一般情况下，双目相机的左右相机之间也会存在一定的三维坐标变换，这被称为

双目相机之间的外参。和相机的内参一样，这个外参也可以通过离线标定的方法求得，

在系统运行时，既可以选择作为固定参数也可以作为变量进行实时优化。

2.2 位姿变换

SLAM系统要解决的两个问题，是本质可以理解为同时处理相机的姿态求解和维

护的地图中的路标点的位置的求解。本部分是为了介绍相机代表刚体在真实世界中运

动的位姿表示，和在不同坐标系下的坐标之间的关系。

2.2.1 坐标系定义

想要描述待估计物体的位姿，一般需要设定一个全局固定的参考坐标系来说明物

体的绝对位态。这个参考坐标系可以被设定成大地，同时用W表示。物体自身的坐标

一般可以表示为 B。除此之外，相机也有一个坐标系表示为 C。

2.2.2 位姿定义

刚体在三维世界中的运动表示由平移和旋转组成，其中平移可以用一个三维向量

表示 𝑡 ∈ R3，旋转的表示则并不如此方便。正常情况下，可以用三维的单位正交矩阵

𝑹 ∈ R3×3 来描述。但是三维世界中的旋转有三个自由度，而上述表达却用了九个参数，
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所以旋转矩阵不能做无约束的优化，所以还需要一些其他形式的旋转表达。四元数就

是这么一种可以用来表示旋转的紧凑表达。下面本节将分别介绍这两种不同的旋转表

达形式。

旋转矩阵本质上是一个李群[38]，是三维特殊正交群SO(3)（Special Orthogonal Group）：

𝑆𝑂 (3) =
{
R ∈ R3×3 | RR> = I, det(R) = 1

}
(2.6)

还有：

R−1 = R> (2.7)

四元数由一位数的实部和三位数的虚部组成：

q = 𝑞𝑤 + 𝑞𝑥𝑖 + 𝑞𝑦 𝑗 + 𝑞𝑧𝑘 (2.8)

把虚部的三个量写成向量的形式，四元数也可以写成

q =

[
𝑞𝑤

q𝑣

]
=


𝑞𝑤

𝑞𝑥

𝑞𝑦

𝑞𝑧


(2.9)

四元数的虚部元素还满足如下的关系：

𝑖 𝑗 = − 𝑗𝑖 = 𝑘

𝑗 𝑘 = −𝑘 𝑗 = 𝑖

𝑘𝑖 = −𝑖𝑘 = 𝑗

𝑖2 = 𝑗2 = 𝑘2 = −1

(2.10)

单位四元数可以用来表示三维空间中的旋转，假设待表示的旋转是围绕单位向量

𝑛 = [𝑛𝑥 , 𝑛𝑦, 𝑛𝑧]𝑇 旋转了 𝜃，这个单位四元数的值如下：

q = [cos
𝜃

2
, 𝑛𝑥 sin

𝜃

2
, 𝑛𝑦 sin

𝜃

2
, 𝑛𝑧 sin

𝜃

2
]𝑇 (2.11)

同样能从单位四元数得到原旋转向量和旋转角度的大小：

𝜃 = 2 arccos 𝑞𝑤

[𝑛𝑥 , 𝑛𝑦, 𝑛𝑧]𝑇 = [𝑞𝑥 , 𝑞𝑦, 𝑞𝑧]𝑇 /sin
𝜃

2

(2.12)
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四元数也有和四元数本身的一系列计算规则，本节简单介绍四元数的加法和乘法：

四元数的加法法则如下：

p + q =

[
𝑝𝑤

p𝑣

]
+

[
𝑞𝑤

q𝑣

]
=

[
𝑝𝑤 + 𝑞𝑤
p𝑣 + q𝑣

]
=


𝑝𝑤 + 𝑞𝑤
𝑝𝑥 + 𝑞𝑥
𝑝𝑦 + 𝑞𝑦
𝑝𝑧 + 𝑞𝑧


(2.13)

四元数的乘法规则如下：

p ⊗ q =


𝑝𝑤𝑞𝑤 − 𝑝𝑥𝑞𝑥 − 𝑝𝑦𝑞𝑦 − 𝑝𝑧𝑞𝑧
𝑝𝑤𝑞𝑥 + 𝑝𝑥𝑞𝑤 + 𝑝𝑦𝑞𝑧 − 𝑝𝑧𝑞𝑦
𝑝𝑤𝑞𝑦 − 𝑝𝑥𝑞𝑧 + 𝑝𝑦𝑞𝑤 + 𝑝𝑧𝑞𝑥
𝑝𝑤𝑞𝑧 + 𝑝𝑥𝑞𝑦 − 𝑝𝑦𝑞𝑥 + 𝑝𝑧𝑞𝑤


(2.14)

在介绍完这两种不同的旋转表达之后，再回到位姿的表达上。对于一个空间坐标

点 P，P在世界坐标系W和相机坐标系 C下的表示是 P_w和 P_c，那么可以得到

P𝑐 = R𝑐𝑤 ∗ P𝑤 + t𝑐𝑤 (2.15)

其中 R𝑐𝑤 以及 t𝑐𝑤 分别表示相机坐标系到世界坐标系的旋转和平移。

上式写成矩阵形式如下：[
P𝑐

1

]
=

[
R𝑐𝑤 t𝑐𝑤
01×3 1

]
·
[

P𝑤

1

]
(2.16)

其中

[
R𝑐𝑤 t𝑐𝑤
01×3 1

]
可以写成 T𝑐𝑤。被认为是由世界参考系到摄像头参考系的三维

位姿变换。

2.3 IMU测量以及预积分

一般来说 IMU测量速度远超相机图像的测量速度，所以两者数据需要进行一些处

理才能很好在一个系统中工作。通常 IMU预积分[25, 26]是不错的预处理解决办法。IMU

预积分的思想是把两帧图像帧之间的 IMU测量数据融合成一个预积分的测量项，如此

IMU测量和图像测量就达到了同样的测量频率。下面将介绍 IMU的测量模型以及与积

分的基本定义。

13
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2.3.1 IMU测量模型

依照[25, 26]中的采用的测量模型，IMU的数据由两部分组成：一是陀螺仪提供的角

度度 𝜔̂B ∈ R3、二是加速度计提供的加速度 𝑎̂B ∈ R3 :。

𝜔̂B = 𝜔B + 𝑏g + 𝜂g

𝑎̂B = (𝑎B − 𝑔B) + 𝑏a + 𝜂a = 𝑹BW (𝑎W − 𝑔W) + 𝒃a + 𝜼a

(2.17)

上式中的坐标下标 B和W分别是体参考系和世界参考系。𝒃a 以及 𝒃g 是陀螺仪和

加速度计的零偏 (bias)。𝜼a以及 𝜼g是陀螺仪和加速度计的测量高斯噪声。𝜔B代表体参

考系下的角速度，𝑹BW代表体坐标和世界坐标之间的旋转，𝑎W代表体坐标在世界坐标

系下的加速度，𝑔W是全局的重力加速度。

依照刚体运动的模型[39]，体坐标 B和世界坐标W中的旋转、速度以及位移满足下

列微分方程：

¤𝑹WB = 𝑹WB · 𝜔∧B
¤𝑣WB = 𝑎W

¤𝑝WB = 𝑣WB

(2.18)

IMU的采样间隔为 Δ𝑡，则有：

𝑹WB(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑹WB(𝑡) · Exp
(∫ 𝑡+Δ𝑡

𝑡
𝜔B(𝜏)𝑑𝜏

)
𝒗WB(𝑡 + Δ𝑡) = 𝒗WB(𝑡) +

∫ 𝑡+Δ𝑡
𝑡

𝒂W(𝜏)𝑑𝜏
𝒑WB(𝑡 + Δ𝑡) = 𝒑WB(𝑡) +

∫ 𝑡+Δ𝑡
𝑡

𝒗WB(𝜏)𝑑𝜏 +
∬ 𝑡+Δ𝑡

𝑡
𝒂W(𝜏)𝑑𝜏2

(2.19)

上式中 Exp(·) 代表的是 SO（3）的指数映射。

如果认为 IMU采样时间内的角速度和加速度是恒定值，那么则有

𝑹WB(𝑡 + Δ𝑡) = 𝑹WB(𝑡) · Exp
((
𝜔̂B(𝑡) − 𝒃g(𝑡) − 𝜼gd(𝑡)

)
Δ𝑡

)
𝒗WB(𝑡 + Δ𝑡) = 𝒗WB(𝑡) + 𝒈WΔ𝑡 + 𝑹WB(𝑡) ·

(
𝒂̂B(𝑡) − 𝒃a(𝑡) − 𝜼ad(𝑡)

)
Δ𝑡

𝒑WB(𝑡 + Δ𝑡) = 𝒑WB(𝑡) + 𝒗WB(𝑡)Δ𝑡 +
1
2
𝒈WΔ𝑡

2

+ 1
2
𝑹WB(𝑡) ·

(
𝒂̂B(𝑡) − 𝒃a(𝑡) − 𝜼ad(𝑡)

)
Δ𝑡2

(2.20)
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2.3.2 IMU预积分

公式2.3.1描述了一个采样周期前后两帧 IMU 测量值间的相对位移、速度以及旋

转。可是如图2.3所示，IMU的测量数据相对于相机的测量数据来说太高了。所以想要

很好的利用好 IMU测量，Lupton等人提出了预积分的思想[26]，把两个图像关键帧之间

的 IMU测量值都累加到同一坐标系中，然后和图像数据保持同样的频率。

图 2.3 相机和 IMU的采样示意图

所以根据上文已知的测量模型，将 i时刻和 j时刻之间的 IMU数据累加起来可以

得到：

𝑹 𝑗 = 𝑹𝑖 ·
𝑗−1∏
𝑘=𝑖

Exp
((
𝜔̂𝑘 − 𝒃g𝑘 − 𝜼gd𝑘

)
Δ𝑡

)
𝒗 𝑗 = 𝒗𝑖 + 𝑔Δ𝑡𝑖 𝑗 +

𝑗−1∑
𝑘=𝑖

𝑹𝑘

(
𝒂̂𝑘 − 𝒃a𝑘 − 𝜼ad𝑘

)
Δ𝑡

𝒑 𝑗 = 𝒑𝑖 +
𝑗−1∑
𝑘=𝑖

[
𝒗𝑘Δ𝑡 +

1
2
𝒈Δ𝑡2 + 1

2
𝑹𝑘

(
𝒂̂𝑘 − 𝒃a𝑘 − 𝜼ad𝑘

)
Δ𝑡2

]
= 𝒑𝑖 + 𝒗𝑘Δ𝑡𝑖 𝑗 +

1
2
Σ 𝑗−1
𝑘=𝑖𝒈Δ𝑡

2 +
𝑗−1∑
𝑘=𝑖

1
2
𝑹𝑘

(
𝒂̂𝑘 − 𝒃a𝑘 − 𝜼ad𝑘

)
Δ𝑡2

(2.21)

按照 Lupton等人把 IMU预积分测量值放在第一针下，将上式变换可以得到 IMU

测量项如下：

Δ𝑹𝑖 𝑗 � 𝑹𝑇
𝑖 𝑹 𝑗 =

𝑗−1∏
𝑘=𝑖

Exp
((
𝜔̂𝑘 − 𝒃g𝑖 − 𝜼gd𝑘

)
Δ𝑡

)
Δ𝒗𝑖 𝑗 � 𝑹𝑇

𝑖

(
𝒗 𝑗 − 𝒗𝑖 − 𝒈Δ𝑡𝑖 𝑗

)
=

𝑗−1∑
𝑘=𝑖

Δ𝑹𝑖𝑘

(
𝒂̂𝑘 − 𝒃a𝑖 − 𝜼ad𝑘

)
Δ𝑡

Δ 𝒑𝑖 𝑗 � 𝑹𝑇
𝑖

(
𝒑 𝑗 − 𝒑𝑖 − 𝒗𝑖Δ𝑡𝑖 𝑗 −

1
2
𝒈Δ𝑡2𝑖 𝑗

)
=

𝑗−1∑
𝑘=𝑖

[
Δ𝒗𝑖𝑘Δ𝑡 +

1
2
Δ𝑹𝑖𝑘

(
𝒂̂𝑘 − 𝒃a𝑖 − 𝜼ad𝑘

)
Δ𝑡2

]
(2.22)
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最后 IMU预积分模型还包括对零偏的矫正，对测量值的方差分析。本文在此不赘

述此方面知识。

2.4 基于优化的 SLAM方法

现代 SLAM方法一般都会分为两个部分：前端和后端。前端的任务是对传感器的

原始数据进行处理。对于图像来说，处理一般是提取出图像上的特征并计算特征之间

的数据关联。后端的任务是使用前端处理过的传感器数据来计算出当前系统的位姿以

及周围环境的地图。后端的求解方法不同又可以把 SLAM系统分为基于滤波的方法和

基于优化的方法，因为 Strasdat论证了在一样的资源情况下，优化的方法比滤波的方法

得到的精度更高[17]，所以现代主流 SLAM相当一部分通过非线性优化来求解问题。本

节会简单介绍基于优化的 SLAM方法。

2.4.1 最大后验概率估计

SLAM方法中后端要求解的问题是，使用带有噪声的观测数据，求解出所以待估

计的量。这些待估计的量包括自身的位姿和 SLAM地图中的三维特征。也就是一个最

大后验概率估计（Maximun-a-Posteriori,MAP）问题。

假设 SLAM问题中的所有位姿变量是 𝑋 = {𝑥𝑡}，地图中的路标变量是 𝑳 = {𝒍 𝑖}，传
感器提供的测量数据是 𝒁 = {z𝑘}。其中 𝑋 以及 𝐿是待估计变量，两者的集合是 X。根
据上述信息则有：

X∗ = argmax
X

P(X | Z) (2.23)

因为 X的分布一般都是已知的，，所以由贝叶斯法则可知：

P(𝑿 | 𝒁) = P(𝒁 | 𝑿)P(𝑿)
P(𝒁) ∝ P(𝒁 | 𝑿)P(𝑿) (2.24)

上式中左侧一般被叫做后验概率，后侧 P(𝒁 | 𝑿)一般被叫做似然，P(𝑿)一般被叫
做先验。一般情况下直接计算后验是不方便的，在 SLAM中一般会计算最大似然估计

问题：

𝑿∗ = argmax
𝒙

P(𝒁 | 𝑿) (2.25)

假设观测数据服从如下模型

16



第二章 相关背景知识

𝑧𝑘 = ℎ𝑘 (𝑥𝑘) + 𝜖𝑘 (2.26)

其中 𝜖𝑘 服从高斯分布，那么就有

P (𝒁𝑘 | 𝑿𝑘) ∝ exp
(
−1

2
‖ℎ𝑘 (𝑿𝑘) − z𝑘 ‖2Ω𝑘

)
(2.27)

一般会认为观测数据之间是相互独立的，对公式2.4.1求负对数，则有：

𝑿∗ = argmin
𝒙
− log (ΠP (𝒁𝑘 | 𝑿𝑘))

= argmin
𝑿

∑ 1
2
‖ℎ𝑘 (𝑿𝑘) − 𝒁𝑘 ‖2Ω𝑘

(2.28)

如此便得到了一个无约束的最小二成问题，这个问题的最优解就是求解量的最大

似然估计。数学中图模型可以很好描述上述问题，常见的图模型有贝叶斯网络和因子

图。SLAM中常用的是因子图来表示。如图2.4所示，圆圈表示待估计的状态量，正方

形框表示观测或者先验。

图 2.4 因子图模型

2.4.2 优化问题求解

上一节引出的最小二乘问题一般需要通过非线性优化的方式来求解。常用的求解

器有高斯牛顿和 LM方法。这些求解器的中心思想是把非线性问题在局部进行线性化，

给当前待估计值 X̂ 增加一个微小增量 𝛿X，使得整体能量函数 𝐸 (X̂ + 𝛿X) < 𝐸 (X̂)，最
后通过这种方法找到一个极值点。

用高斯牛顿法来说明，待估计凉的初值是 X̂，然后在这个初值附近线性近似，则
有

17
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𝐸 (𝑋) = (𝑧 − 𝑓 (𝑋))𝑇Σ−1(𝑧 − 𝑓 (𝑋))

= 𝑒(X)𝑇Σ−1𝑒(X)

= 𝒆( 𝑋̂ + 𝛿X)𝑇Σ−1𝒆( 𝑋̂ + 𝛿X)

≈
(
𝒆(X̂) + 𝜕𝒆

𝜕X

����
X=𝑋̂
· (X − X̂)

)𝑇
Σ−1

(
𝒆(X̂) + 𝜕𝒆

𝜕X

����
𝑋=𝑋̂

· (X − X̂)
)

� (𝒆(X̂) + 𝑱𝛿X)𝑇Σ−1(𝒆(X̂) + 𝑱𝛿X)

(2.29)

上式中 X̂处残差 e关于状态量 X的雅克比是 𝑱 � 𝜕𝑒
𝜕X

��
X=X̂，𝛿X是微小量。

通常观测量的数量超过待估计状态量的数量。由梯度为零通过正规方程可以知道：

𝑱𝑇Σ−1𝑱 · 𝛿X∗ = −𝑱𝑇Σ−1𝒆 (2.30)

经过上式得到微小扰动的最优解 𝛿X∗，然后一直更新再重复线性化求解 X̂ ← X̂ +
𝛿X∗。最终就可以得到想要的极值点，这就是高斯牛顿发的主要过程。

2.5 本章小节

本章主要介绍了本文涉及到的一些基础知识。2.1节介绍了单目和双目相机的观测

模型。2.2介绍了 SLAM问题基本的坐标系定义以及位姿的参数化。2.3节介绍了 IMU

单元的测量模型以及怎么用预积分来使得 IMu测量和图像测量可以保持在同一频率并

可以优化。2.4节介绍了基于优化的 SLAM的基本原理，并主要讲述了用最大后验估计

来描述 SLAM问题和形成最大后验估计问题后怎么用优化的方法去求解问题。
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第三章 直线特征在 SLAM系统中的应用

在图像中，点特征和线段特征描述了两种不同的信息。点特征在图像中比较有代

表性的像素点，通常是物体的角点。而线段特征在图像中比较有代表性的像素条，通常

是物体的边缘。这两种不同的图像信息在不同的场景中的不同图像的丰富程度是不一

样的。对于本文主要研究的室内场景来说，由于室内场景都是人工构建的，会有很多

明显的结构化的设计，所以直线特征是非常丰富的。如图3.1所示，点特征只是构建了

环境的稀疏点云，只能大概分辨出场景的轮廓。但是由直线特征构建的地图则可以很

好描绘出整个环境的场景轮廓信息。除了可以提供结构信息以外，相较于点特征，图

像上的线段特征可以在光照和视角等方面提供更好的鲁棒性。接下来本章将介绍如何

将直线特征引入视觉 SLAM系统中。

(a)点特征的环境地图 (b)直线特征的环境地图

图 3.1 用点特征和直线特征构建的环境地图

3.1 图像中的线特征

和利用空间中点特征相同，想要利用空间中的直线特征，首先需要从相机获取的

图像上提取和匹配线特征。下面将介绍如何在图像中进行线特征的提取和匹配。

3.1.1 线段特征的检测

从图像中提取线特征一般采用 Canny这类边缘提取子先得到边缘信息，然后使用

霍夫变换来得到直线，最终使用一些手段知道直线的端点信息。但是这种方法来获得

图像中线特征耗时很高，还会在图像边缘丰富的地方出现错误检测，所以这种方法不

适合于需要实时性的 SLAM系统。

LSD（Line Segement Detector）是可以在较短的时间中提取出亚像素级别的局部线

段检测算法[40]，该算法的中心思想是把图像中梯度方向类似的像素聚类。
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图 3.2 LSD中线段检测过程[40]

LSD算法提取图像中线特征的流程如下：

1、对图像进行降采样和高斯滤波，消弱图像噪点对检测结果的影响。然后计算图

像每个像素的梯度大小和方向，使得所有像素点形成一个梯度场，如图3.2中间图所示。

2、将图像中的梯度场方向差不多的邻近像素连通，得到连通域，这些不同的连通

域就是线段的支撑域，如图3.2右图所示。

3、最后从图像中所有的线段支撑域中获得最终的线段检测结果。

LSD检测算法的好处是检测速度块而且不用进行过多的参数设置，同时检测出的

线特征带有方向信息可以在匹配中快速的筛去不符合的待匹配线段和错误匹配线段。

图3.3是 LSD检测算法的检测结果，可以看出 LSD检测算法很好的提取出了图像中的

线段信息。

图 3.3 LSD检测结果

3.1.2 线段特征的描述和匹配

和利用点特征类似，完成了线特征提取之后，要得不同图像帧之间的线段的数据

关联则需要对线段特征进行描述，然后计算匹配距离完成匹配。但是线段特征的匹配

一直是比较难解决的问题，主要原因如下:
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1)由于遮挡的原因，不同视角下观测同一空间直线不能稳定的看到一样的线段端

点。

2）线段的提取往往不是完整的，经常会发生只能提取图像上一条完整直线的一部

分线段的情况。

3）相较于点特征匹配严格的极线约束来说，直线特征并没有图像平面上强制的几

何约束。

4）在低纹理信息不丰富的区域，不同的二维图像线段之间特征区分度过小。

不过虽然有着这些困难，研究者们还是提出了一些比较鲁棒的描述方法。Wang

等人提出了 MSLD（mean-standard deviation line descriptor）描述子[41]，该描述子有抗

光照变化和抗旋转等好处。MSLD 描述子和点特征的 SIFT 描述子部分有着相似的思

想，MSLD描述子首先把一条完整线段变成多个小的子区域，然后根据子区域内的像

素值的梯度和标准差来描述这条线段。Zhang等人在 MSLD描述子之后又进一步提出

了 LBD 描述子[42]，LBD 描述子由于加上线段全局以及局部的高斯权重系统，相对于

MSLD描述子，有着更快的描述效率和更好的描述能力。下面将介绍 LBD描述子描述

线段特征的主要流程。

图 3.4 LBD特征描述中的线段支撑域

最开始，LBD描述子是在图像的待描述线段上生成一个矩形框，这个框就是线段

的支撑域 LSR（Line Support Region），同时生成了线段的方向向量 𝑑𝐿 和线段的垂直方

向向量 𝑑⊥。如图3.4所示，m表示线段支撑域的条带数量，w表示条带的像素宽度。

之后使用全局的高斯函数 𝑓𝑔 对 LSR 的每一列进行高斯模糊操作，减少远离线段

的像素梯度对描述子的影响。使用局部高斯函数 𝑓𝑙 对 LSR中相邻条带的每一列，减少

不同条带的边界效应。

接着就可以利用相邻条带的梯度值数据求得每个条带 𝐵 𝑗对应的特征向量 𝐵𝐷 𝑗，再

把所有不同条带的 𝐵𝐷 𝑗 整合到一起，就得到了完整的 LBD描述：

LBD =
(
𝐵𝐷𝑇

1 , 𝐵𝐷
𝑇
2 . . . 𝐵𝐷

𝑇
𝑚

)𝑇 (3.1)

之后把 𝐵 𝑗 和与之邻近的 𝐵 𝑗−1、𝐵 𝑗+1的每行的局部的梯度 𝒈′ =
(
𝒈′𝑑⊥ , 𝒈

′
𝑑𝐿

)
分开相加。
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其中具体的第 k行，则：

𝑣1𝑘
𝑗 = 𝜆

∑
𝑔′
𝑑⊥>0

𝒈′𝑑⊥

𝑣2𝑘
𝑗 = 𝜆

∑
𝑔′
𝑑⊥<0

𝒈′𝑑⊥

𝑣3𝑘
𝑗 = 𝜆

∑
𝑔′
𝑑𝐿

>0

𝒈′𝑑𝐿

𝑣4𝑘
𝑗 = 𝜆

∑
𝑔′
𝑑𝐿

<0

𝒈′𝑑𝐿

(3.2)

上式中，𝜆 = fg(k)f1(k) 是高斯系数，接着把每行的和堆在一个矩阵中，就得到了
特征向量 BDj的特征描述矩阵 𝐵𝐷𝑀 𝑗：

𝐵𝐷𝑀 𝑗 =

©­­­­­­«
𝑣11

𝑗 𝑣12
𝑗 . . . 𝑣1𝑛

𝑗

𝑣21
𝑗 𝑣22

𝑗 . . . 𝑣2𝑛
𝑗

𝑣31
𝑗 𝑣32

𝑗 . . . 𝑣3𝑛
𝑗

𝑣41
𝑗 𝑣42

𝑗 . . . 𝑣4𝑛
𝑗

ª®®®®®®¬
∈ R4×𝑛

𝑛 =

{
2𝑤, 𝑗 = 1 or 𝑚

3𝑤, else

(3.3)

最后求出特征描述矩阵 𝐵𝐷𝑀 𝑗 的均值方差 𝑀𝑇
𝑗 以及均值向量 𝑆𝑇𝑗，就可以指导最终

的特征向量 BDj =
(
MT

j , ST
j

)T
∈ R8，完整的 LBD特征描述如下：

LBD =
(
𝑀𝑇

1 , 𝑆
𝑇
1 , 𝑀

𝑇
2 , 𝑆

𝑇
2 . . . 𝑀

𝑇
𝑚, 𝑆

𝑇
𝑚

)𝑇 ∈ R8𝑚 (3.4)

图 3.5 二进制 LBD描述子

按照 LSD 提出者的实验结果，m=9 和 w=7 描述结果最优，这样获取的描述子最

优。不过描述子还是浮点型的描述子。和点特征类似，在需要实时性的视觉 SLAM系

统中，一般采用二进制的 01描述而不是采用浮点型的描述。所以一般在视觉 SLAM的
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直线描述中采用二进制 LBD描述子。如图3.5所示，二进制描述是如果第 i个数据比第

j个数据小就记录下 0，反之则记录下 1。按照固定 256中数据对比模式，在得到 LBD

描述子后计算得到 256个 72维的向量。二进制描述子的优势是可以对两个二进制字符

串之间直接进行整体的操作，不需要对每一个数据进行比较，这样极大程度的增加了

匹配的速度。如图3.6所示，就是两张图片 LSD检测直线的 LBD描述后匹配的效果图。

图 3.6 LBD描述匹配结果

3.2 空间直线的参数化

空间中点特征的参数化非常直观，就是 𝑃 = [𝑥, 𝑦, 𝑧]。而对于空间直线特征来说，参
数化就不那么容易了。本文将介绍两种不同的空间无限长直线的参数化方法，普吕克

坐标和正交表示。至于为什么需要两种不同的参数化来表示空间直线呢？首先普吕克

坐标是比较常用的直线表示方法，因为这种表示可以非常快捷进行初始化而且在不同

坐标系之间进行转换。但是空间直线只有 4个自由度[30]，而普吕克坐标有 5个参数。如

果直接在优化后端使用普吕克坐标表示直线进行优化就会导致过参数化问题[35]。于是

就需要一种只用 4个参数就可以更新表示直线的参数形式，所以需要引入正交表示[29]。

3.2.1 普吕克坐标

三维空间中直线 L 的普吕克坐标表示是 L = [n>, d>]> ∈ R 6。其中 d ∈ R3 是空间

直线的方向向量，n ∈ R3 是空间直线和相机光心组成平面的法向量。但是普吕克坐标

的 6个参数本身隐含着两个约束：

• 前后两个三维向量必须正交，n>d = 0
• | |n| |和 | |d| |两者之间的比值表示了空间直线距离空间坐标原点的最短距离
虽然普吕克坐标有着过参数化的缺陷，但是它有着非常方便的坐标变换和初始化

方式。首先介绍普吕克坐标初始化形式。如图3.7b所示，在已知两个视角的同一空间

直线的观测和两个视角相机的位姿之后，就可以通过两个观测直线和视角位置形成的
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(a)普吕克线坐标系 (b)新观测到的线的初始化

图 3.7 线特征的普吕克坐标

观测平面得到一条交线。这个交线就是想要得到的空间直线。

光心分别组成的观测平面相交的形式得到唯一确定的空间直线。

对于两个不同的直线观测视角，可以分别通过相机光心和观测的线段端点来求得

直线观测平面 𝜋 =
[
𝜋𝑥 𝜋𝑦 𝜋𝑧 𝜋𝑤

]
，然后通过对偶普吕克矩阵 L∗[43] 可以由两个直线

观测平面得到普吕克坐标。对偶普吕克矩阵的性质如下：

L∗ = 𝜋1𝜋
>
2 − 𝜋2𝜋

>
1 ∈ R4×4

=

[
[d]× n
−n> 0

]
(3.5)

上式 [·]×表示三维向量的反对称矩阵。
除了初始化，普吕克坐标在不同坐标之间的变换也同样很容易实现。假设给定世

界坐标到相机坐标的变换矩阵 𝑇𝑐𝑤 =

[
𝑅𝑐𝑤 𝑡𝑐𝑤

0 1

]
，则有

L𝑐 =

[
n𝑐

d𝑐

]
= T𝑐𝑤L𝑤 =

[
R𝑐𝑤 [t𝑐𝑤]×R𝑐𝑤

0 R𝑐𝑤

]
L𝑤 (3.6)

3.2.2 正交表示

正交表示的提出是为了使得后端优化中可以有一种可以用 4个参数表示来进行无

约束的优化。正交表示的形式是 (U,W) ∈ 𝑆𝑂 (3) × 𝑆𝑂 (2)，由一个三维的旋转和一个二
维的旋转组成。下面将介绍如何由一个已知的普吕克坐标 L = (n>, d>)>来得到正交表
示。
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首先对 L 进行 QR分解，由于普吕克坐标两个三维向量正交，所以可以得到：

[
n d

]
=

[
n
‖n‖

d
‖d‖

n×d
‖n×d‖

] 
‖n‖ 0

0 ‖d‖
0 0

 (3.7)

上式右侧第一项是三维单位正交阵 U，它表示的是相机坐标系到直线的坐标系的
旋转，也就是正交表示的第一项。其中所述的直线坐标系的三个坐标轴定义如下：X轴

是直线的方向向量，Y 轴是直线和光心组成平面的法向量，Z 轴是前面两个正交向量

叉乘得到的。于是有

U = R(𝝍) =
[

n
| |n | |

d
| |d | |

n×d
| |n×d | |

]
(3.8)

其中 𝝍 = [𝜓1, 𝜓2, 𝜓3]>代表的是相机坐标系到直线坐标系在 x，y和 z轴的旋转角。

在得到了正交表示的第一项之后，第二项可以通过如下变换得到：

W =

[
𝑤1 −𝑤2

𝑤2 𝑤1

]
=

[
cos(𝜙) − sin(𝜙)
sin(𝜙) cos(𝜙)

]
= 1√
( ‖n‖2+‖d‖2)

[
‖n‖ −‖d‖
‖d‖ ‖n‖

] (3.9)

上式中的 𝜙 是旋转角。由于坐标原点（相机光心）到 3D直线的距离是 𝑑 = | |n | |
| |d | | ，

所以W包含了距离信息 d的。根据 U和W的定义可以看出，4个自由度包括旋转的

3个自由度和距离的一个自由度。在优化的时候，使用 O = [𝜓, 𝜙]> 作为空间直线更新
的最小表示。

在已知直线正交表示的情况下，求出对应的普吕克坐标也很方便。假设有正交表

示 (U,W)，则有

L ′ =
[
𝑤1u𝑇

1 , 𝑤2u𝑇
2
]𝑇

=
1√

(‖n‖2 + ‖d‖2)
L (3.10)

其中 u𝑖 代表的是 U矩阵的第 i列。虽然 L 和 L ′有一个尺度的差，但是它们表示
的是同一条空间直线。

3.3 直线观测模型

介绍直线特征的观测，首先介绍相机坐标系下的直线怎么投影到像素平面上。如

图3.8所示，A与 B是空间直线 L = (n>, d>)>上两点，点 a和 b是它们在像素平面上的
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图 3.8 直线投影模型

投影。假设相机的内参矩阵 K已知，那么

𝑎 = 𝐾𝐴

𝑏 = 𝐾𝐵
(3.11)

又有空间直线和光心平面法向量 n = [𝐴]×𝐵，像素平面直线向量 𝓁 =
[
𝑙1 𝑙2 𝑙3

]
=

[𝑐]×𝑑，于是整理可以得到

𝓁 = Kn =


𝑓𝑦 0 0

0 𝑓𝑥 0

− 𝑓𝑦𝑐𝑥 − 𝑓𝑥𝑐𝑦 𝑓𝑥 𝑓𝑦

 n (3.12)

由上式直线投影模型可知，直线在投影时直线的方向向量的信息被全部丢弃，只

有直线和光心平面法向量的信息得以保留。

对于直线在图像平面的误差测量，本文使用观测线段的端点到预测直线的垂直距

离定义。假设已知世界坐标系下空间直线 Lwl 和坐标变换，首先把空间直线经过坐标变
换转换到相机坐标系下得到 L cl。然后通过直线的投影模型将直线投影到相机图像中，
最后就可以通过计算得到直线的观测误差:

r𝑙
(
z𝑐L𝑙
,X

)
=

[
𝑑

(
s𝑐𝑙 , l

𝑐
𝑙

)
𝑑

(
e𝑐𝑙 , l

𝑐
𝑙

) ]
𝑑 (s, 1) = s>l√

𝑙21 + 𝑙22
(3.13)

上式中 s𝑐𝑙 和 e𝑐𝑙 表示空间直线对应的 2D观测的线段端点，l𝑐𝑙 表示空间直线重投影
到 2D图像平面的无限长直线。
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图 3.9 直线误差定义

3.4 本章小结

本章介绍了如何将空间中的直线特征应用到视觉 SLAM系统中。3.1节介绍了图像

层面上的线特征的使用，使用 LSD算法检测图像上的线特征并使用 LBD算法对检测

的线段特进行描述。3.2节介绍了空间直线特征的两种不同的参数化形式，一种是方便

由图像信息初始化和进行坐标变换的普吕克坐标参数形式，另一种是方便在 SLAM后

端系统中优化的正交表示参数化形式。3.3节介绍了空间直线的投影模型以及直线特征

的误差的构建形式。
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第四章 带有共面约束的点线 VIO系统设计

相较于点特征来说，直线特征和平面特征融合了空间结构信息。将直线特征和平

面特征加入到只有点特征的视觉 SLAM系统，这些结构信息可以辅助系统提升位姿估

计的精度和空间地图的重建精度。本章的出发点就是构建一个融合空间点线特征以及

它们的共面约束的 VIO系统。对于没有深度信息传感器的 SLAM系统来说，如何找到

空间中的平面信息是首要的问题。本章提出了一个构建三维空间网格然后从空间网格

中提取平面信息的解决方法。然后把检测到的平面信息和空间点线特征融合到 VIO系

统中。最后设计了仿真实验和真实数据集实验来验证提出的平面信息检测和共面信息

约束后端的有效性。

本章内容构成如下：4.1节介绍了使用空间点线产生三维网格的方法，4.2节介绍了

如何利用 IMU 信息在上一节产生的网格中提取平面并检测出共面信息，4.3节介绍了

本章构建的 VIO系统以及该系统中如何利用共面信息，4.4节设计了实验验证本章提出

的算法的有效性。

4.1 生成三维网格

如果想在 SLAM系统产生的空间三维点云中直接生成一个稳定的三维网格是很困

难的，主要原因如下：

1）直接由 SLAM系统从观测生成的三维点云充满了噪声，同时有很多外点；

2）点云的分布非常不均匀和规律；

3）SLAM系统中的点云非常不稳定，会经常有点需要加入和删除，而且点的位置

也会经常改变。

同时直接从三维点云生成三维网格也会消耗很多计算资源，这对 SLAM系统来说

是不可接受的。于是本章提出了一种融合多帧观测的从二维网格生成三维空间的高效

三维网格生成方法。

4.1.1 从二维网格到三维网格

如图4.2a所示，本章提出的三维网格生成方法大概思想就是在二维图像上生成网

格关联，然后在依照已有的二维特征到三维特征的数据关联直接把二维网格投影到三

维当中。

首先要做的就是在二维图像上保留那些已经有三维深度信息的点特征和直线特

征。并不是所有被提取的二维图像特征都可以被保留，是因为后续算法需要把二维的
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特征构建的网格信息投影到三维当中，如果保留那些没有三维关联的二维特征，那么

就会导致后续投影出现错误。

接着需要做的就是在二维图像上做三角剖分，用二维图像特征构建出二维网格。

因为本章算法图像特征不仅有点特征还有线段特征，而且线段特征的空间结构信息希

望被保留。所以如图4.1本章对图像上的特征进行 CDT（constrained Delaunay triangula-

tion）[44]。

最后一步就是保留二维生成的网格信息，将网格整体从二维投影到三维当中。如

图4.2a展示。

虽然本章构建的三维网格只从一帧图像中生成，但是整体的三维网格是融合了多

帧信息的。因为在 SLAM 系统中，所有三维路标点都是会被融合多帧信息去更新的。

当 SLAM系统在运行的过程中，不断保留生成的三维网格信息，最终就可以得到整个

场景的三维稠密网格地图。

图 4.1 二维图像三角剖分示意图

4.1.2 网格滤波

由二维图像网格重投影到三维空间中生成的三维网格虽然很高效，但是不可避免

的会产生一些问题。第一个问题就是，二维图像不包含三维深度信息，使得直接在二

维图像上生成的网格不可避免的会生成一些跨越多个平面的不符合空间约束的错误网

格。第二个问题就是，三角化得到的二维特征的三维空间坐标，有时候因为错误匹配

等问题会使得三维空间位置不对，也会导致一些错误的三维网格。

本章为了处理这些不合理的三维网格，设定了下面几条规则：

1）去除有两个特别小锐角的三维空间网格。这些瘦小的三维空间网格通常不能提

供足够的空间信息，同时也一般是错误的跨平面的网格。
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2）去除三角形网格中最长边比最短边的比值过大的三角形。

3）去除那些边长超过固定值的三维网格。如果某个三角形网格有个边长特别长，

那么通常不是符合真实世界约束的。

4.2 共面信息检测

在空间中生成三维三角网格之后，就可以从网格中提取出一些空间结构信息，比

如当前场景存在多少个平面或者当前场景中哪些特征是共面的。本节将使用一种非迭

代式的方法（不像 RANSAC[45]这类方法）来从这些网格中提取出空间结构信息。

从网格中提取出空间平面，就可以从这些平面和网格的数据关联中找到生成网格

的空间点线的共面信息。于是首先需要从网格中提取出平面。本节提取平面的方法只

关注与结构化条件下的平面，只能检测两种类型的平面：垂直的平面（如墙）和水平的

平面（如地板、天花板或桌子表面）。所以这种方法需要知道空间中重力的方向，IMU

刚好就可以提供这个方向的估计，所以本节提取平面的方法也依赖于 VIO方法。

4.2.1 水平平面检测

先从水平平面的检测开始描述，水平平面的检测过程如下：

1）将所有的三维三角形网格按照它们的法向量信息分类，只保留法向量和重力方

向平行的网格。

2）将所有三角网格按照它们在它们法向量上到空间原点的高统计成一维直方图。

3）从直方图统计数据中提取出局部最大值。为了从直方图中提取出局部最大值，

需要先对直方图进行高斯滤波。高斯滤波的目的是为了使得统计数据变得平滑，方便

提取出局部最大值。为了滤除一些离群点，提取出局部最大值之后，只保留统计点的

数目大于一定数目的结果。提取出来的局部最大值就被认为是空间中的一个大平面。

4）从平面中提取出共面信息。因为知道平面只由空间三角网格组成的，而空间三

角网格由哪个空间点线组成也是已知的，所以在检测到平面之后就可以从这些数据关

联中直接得知哪些空间点线是共面的。

4.2.2 垂直平面检测

在知道水平平面是如何从空间中检测出之后，垂直平面的检测过程也与之类似：

1）将所有的三维三角形网格按照它们的法向量信息分类，只保留法向量和重力方

向垂直的网格。

2）创建一个二维的直方图统计三角网格信息。这个二维的直方图两个轴分别是这

些三角网格平面的法向量和定义初始方向的夹角和这个三角网格在这些法向量上到空
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间原点的高。

3）从二维直方图中提取出局部最大值。和一维直方图统计类似，二维的直方图也

需要进行高斯模糊之后提取局部最大值。这个局部最大值就代表了这里有个垂直的大

平面。

4）和水平平面相似，检测到平面之后共面信息的提取也是可以直接获取的。

图4.2是垂直和水平平面的检测结果。

(a)三维网格投影 (b)从网格中提取出三维平面

图 4.2 网格提取平面过程

4.3 带有平面约束的系统构建

4.3.1 系统概述

本章工作是建立在前人 PL-VIO[31]之上的，PL-VIO它将线段合并到 Vins Mono[21]。

如图4.3所示系统包括前端和后端两个模块。在前端，对来自 IMU和摄像机的原始测量

数据进行预处理。相关操作包括 IMU预集成、检测和点线特征匹配。后端是通过前端

相机和 IMU的数据以及它们预处理之后的数据估计出当前系统中相机和 IMU的位姿

还有维护的地图中的三维点和线。

对于前端的图像数据，图像中的点特征的检测和匹配采用的是 FAST角点和 LK光

流，图像中点特征的检测和匹配采用的是 LSD检测和 LBD描述匹配。

对于后端优化，本章系统沿用 VINS mono中滑动窗口优化的策略，维护一个持续

多帧的优化窗口对窗口中的所有数据进行联合优化。滑动窗口中会通过最小化 IMU预

积分误差、视觉部分的点和直线的重投影误差以及空间点线的共勉约束来优化所有状

态量。
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图 4.3 系统架构图

4.3.2 优化问题建模

本章提出的 VIO系统在滑动窗口中维护了 IMU状态量、点特征的深度信息、直线

特征的空间信息以及平面特征的空间信息，所有状态量如下：

X𝑡 � {x𝑖, 𝜆𝑘 ,O𝑤
𝑙 , 𝝅

𝑤
ℎ }𝑖∈B𝑡 ,𝑘∈F𝑡 ,𝑙∈L𝑡 ,ℎ∈Π𝑡

x𝑖 �
[
p𝑤𝑏𝑖 , q𝑤𝑏𝑖 , v𝑤

𝑏𝑖
, b𝑏𝑖

𝑎 , b𝑏𝑖
𝑔

] (4.1)

其中集合 B𝑡 表示的是时刻 𝑡 时的 IMU体位姿状态。集合 F𝑡 ,、L𝑡 和 Π𝑡 分别表示

𝑡 时刻中活跃在在滑动窗口中的所有点特征、直线特征和平面特征。x𝑖 由 IMU在世界

坐标 𝑤下的位移 p𝑤𝑏𝑖 ∈ R3，方位 q𝑤𝑏𝑖，速度 v𝑤
𝑏𝑖
∈ R3 组成。b𝑏𝑖

𝑎 , b𝑏𝑖
𝑔 ∈ R3 分别是 𝑏𝑖 帧

下的加速度计和陀螺仪的偏移量。本章系统使用四元数在状态量中表示旋转，用旋转

矩阵 R ∈ 𝑆𝑂 (3) 来旋转向量。对于不同的特征，本章使用第一次观测坐标系下的逆深
度 𝜆𝑘 来参数化点特征 𝑘 𝑡ℎ。O𝑤

𝑙 和 𝝅𝑤
ℎ 分别是世界坐标 𝑤下直线 𝑙 𝑡ℎ 的正交表示以及平

面 ℎ𝑡ℎ 的空间表达。

本章构建的系统在滑动窗口中通过最小化下面所有对观测信息的误差来优化所有

状态量：

X = arg min
X



r𝑝 −H𝑝X


2 +

∑
𝑖∈B
‖r𝑏‖2Σ𝑏𝑖𝑏𝑖+1

+
∑
𝑖∈B

(∑
𝑘∈F

𝜌

(


r𝑐𝑖𝑓𝑘


2

ΣF

)
+

∑
𝑙∈L

𝜌
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2

ΣL

))
+

∑
ℎ∈Π

(∑
𝑘∈F

𝜌

(
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2
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F

)
+

∑
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𝜌
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2

Σ𝜋
L

)) (4.2)
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其中 r𝑏 是 IMU 的测量误差。r𝑐𝑖𝑓𝑘 和 r𝑐𝑖𝐿𝑙
分别是点特征和直线特征的重投影误差。

r𝜋ℎ
𝑓𝑘
和 r𝜋ℎ

𝐿𝑙
分别是点在平面和直线在平面上的误差。图4.4是这些误差的空间描述。

点特征的测量模型和直线特征的测量模型在本节就不重复介绍，下面介绍以下空

间平面提供的共面约束的测量模型。

图 4.4 空间点线的共面残差

4.3.2.1 平面特征的测量模型

点到平面的误差：对于空间中点到平面的误差构建比较直观，可以根据空间点到

平面的最短距离来构建。假设空间点为 f𝑘 = [𝑥, 𝑦, 𝑧]>，空间平面坐标为 𝝅ℎ = [n𝜋 , 𝑑𝜋]>，
误差可以表述为：

r𝜋ℎ
𝑓𝑘

= n𝜋 · f𝑘 − 𝑑𝜋 (4.3)

直线到平面的误差：如果一个直线在平面上，可以提供两个方面的信息[46]

• 空间直线上的所有点都在平面上；

• 直线的方向向量和平面的法向量互相正交。

假设当三维空间直线的普吕克坐标是 L𝑙 = [n𝑙, d𝑙]>，空间平面为 𝝅ℎ = [n𝜋 , 𝑑𝜋]>，
误差可以表述为

1r𝜋ℎ
𝐿𝑙

= n𝜋 ·Q − 𝑑𝜋

2r𝜋ℎ
𝐿𝑙

= n𝜋 · d𝑙

(4.4)

其中 Q = n𝑙×d𝑙

‖d𝑙 ‖，表示三维空间直线上的一个点。

4.4 实验以及分析

为了验证本章提出的为点线 VIO 系统添加共面约束的算法是有效的，本节在仿

真数据和真实数据集上做了相关的实验。本节实验的所有结果都是在搭载因特尔 Core
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i7-8550U @ 1.8GHz的 CPU和 16GB运行内存的笔记本上产生的。

为了对比本章提出的VIO系统的定位精度达到了先进的水平，本部分将和OKVIS，

VINS-Mono，PL-VIO以及 Kimera-VIO进行精度的对比。为了下文行文方便，本文将

不同的算法组合分成：

P：只有点特征的算法序列，此时系统和 VINS-Mono的系统完全相同

PP：带有点特征和点特征的共面约束的算法序列，此时系统和 Kimera-VIO系统类

似。

PL：带有点特征和直线特征的算法序列，此时系统和 PL-VIO系统相似。

PLP：带有点线特征和它们的共面约束的算法序列，此时系统是本章提出算法的最

终系统。

本节将会在定位精度，地图精度以及实时性三个方面验证所提出算法的性能。本

文采用绝对位置误差 (absolute pose error, APE)作为主要的轨迹计算精度评判标准，用

相对位置误差（elative pose error,RPE）补充分析比较。

4.4.1 仿真数据验证
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图 4.5 仿真场景示意图

本小节仿真实验的目的是为了验证本章提出的点线共面约束在后端优化中的有效

性，所以仿真实验默认了所有空间点线图像观测的数据关联都是已知的，空间点线的

共面信息也是已知的，并且提供了带有噪声的初始相机位姿。在保证这些和后端优化

部分无关的变量都一致的情况下，再使用同样的数据运行本章开始提出的四种不同的

算法组合。为了使得实验结果不包含随机性，所有仿真实验的结果都是在多次蒙特卡

洛实验后产生的。仿真场景的示意图如4.5所示。整个仿真实验生成的相机序列大概有

300 帧图像，图像分辨率为 640 × 480 ，每一帧图像大概可以观测到 15 个特征点和 8
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个直线。每个观测到的特征点和直线的端点都会在精确的图像投影上被添加上方差为

1个像素的高斯白噪声。仿真实验提供的相机初始位姿也是在正确位姿的基础上带有 1

度的旋转和 10cm的高斯白噪声的结果。

表 4.1 所有不同方法在仿真数据上的结果

P PP PL PLP
RMSE APE (cm) 8.94 8.06 7.97 7.34
地图误差 (cm) 3.21 1.57 3.44 1.32

注：粗体表示最佳结果

总结了方法 P、PP、PL和建议的 PLP对仿真数据的测试结果。用 APE的均方根

误差（root mean squared error, RMSE）评价其准确性。地图误差是指真实三维位置和估

计的位置之间距离的均方根误差。结果表明，共平面约束可以提高轨迹精度，本章提

出的 PLP方法优于比较方法。对于地图质量，可以看出，PL的最大地图误差是由直线

端点的不精确三角化造成的。而平面约束可以有效地提高直线的精度和地图结果。

4.4.2 EuRoC数据集实验

4.4.2.1 数据集介绍

本章测试使用的数据集是经常用来评测系统的室内 SLAM和VIO系统的数据集—

EuRoC数据集。EuRoC数据集原始数据是由无人机设备采集的，数据集提供了双目相

机图像原始数据。双目相机型号是MT9V034，采用全局快门，采集的图像是单色图像，

采集频率是 20Hz。数据集的位姿真值是由高精度的位姿采集机器获得的。EuRoC数据

集一共提供了 11组在两个不同场景中记录的数据。

其中一个场景是Machine Hall，用字母MH表示，是一个工厂的内部。这个场景的

平面信息不是特别丰富，因为数据集记录时并没有很多的记录上天花板和地板的数据。

但是由于工厂也是人工建筑，所以直线结构在场景中还是比较丰富的。

另一个场景是 Vicon房间，用字母 V表示，是典型的室内场景。这个场景地板天

花板墙面都记录的很全面，同时房间中还堆叠了一些箱子和床垫，所以这个场景的直

线和平面信息非常丰富。其中本场景数据共有两种不同的记录类型 V1和 V2，这两个

不同的记录类型只是改变了房间中堆叠物体的位置。

除此之外，每一组数据序列都根据所代表的 SLAM 算法的难度级别进行了标记，

使用了“easy”，“medium”和“diffcult”来形容。一般来说，提高无人机的飞行速度

就可以是记录的序列运行难度增加，因为运动会使得图像上产生运动模糊和光照变化。

例如数据集MH03_medium就代表无人机用中速飞行在MH工厂内记录的数据序列。
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室内的 Vicon 房间场景还提供了由高精度雷达采集的环境真实点云信息，可以用

来检测算法生成的环境稠密地图的精度。

图 4.6 平面上具有丰富线条特征和少量点特征的场景示例。检测到的点和线分别用红色和蓝
色显示

4.4.2.2 定位精度

表 4.2 所有不同方法在 EuRoc数据集上的 RMSE结果

Seq. OKVIS P PP PL PLP
trans.rot. trans.rot. trans.rot. trans.rot. trans.rot.

MH02 36.03.5 15.32.1 14.42.0 11.71.8 10.91.7
MH03 21.51.5 18.51.3 18.61.3 15.41.1 14.91.1
MH04 24.01.1 24.71.7 24.51.7 21.61.5 20.61.4
MH05 39.61.1 22.21.3 22.31.3 18.31.2 16.61.2
V101 8.6 5.5 6.1 5.2 5.7 5.2 6.4 5.7 5.4 5.2
V102 12.22.3 7.5 1.8 7.4 1.8 7.6 1.8 7.5 1.8
V103 19.63.8 12.84.4 12.34.0 11.43.8 11.03.3
V202 18.22.7 15.73.2 13.72.6 15.02.4 12.52.4
V203 30.54.3 20.03.4 16.83.4 16.63.2 15.42.4

注：平移误差单位为厘米，旋转误差单位为角度，粗体表示序列中的最佳结果

我们在 EuRoc数据集上评估了OKVIS，P，PP，PL和 PLP不同算法的 RMSE APE。

表4.2展示了不同方法的结果。对于 P、PP、PL和 PLP的实验细节，除了特征数之外，

我们使用了[21]中的默认参数。为了提高三维网格检测生成的有效性，本章系统增加了

点特征的数目，每个新帧图像将检测 200个点特征和长度超过 50像素的所有线特征。

从表4.2中可以看出，PLP可以提高 PL在所有序列上的性能，但 PP不一定对 P有

效，这说明仅使用稀疏点特征检测平面有时会带来不正确的结构信息，直线的引入可

以提高平面检测的精度。此外，除了 V102 序列，使用所有点、线和平面特征的方法
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图 4.7 P，PP，PL，PLP方法在序列 MH_05上 RPE的平移误差

在所有序列上实现了最小的平移误差，V1的序列被收集在一个正方形的房间里，房间

的墙壁和地板上都有丰富的纹理。进一步分析 V101和 V102的结果表明，纹理非常丰

富，只有点特征的 P 获得了很高的精度，PL 中不匹配的直线特征会降低精度。但是，

由于与 V101和 V102相比，V103中的相机移动速度非常快，高速运动引起的模糊和

光照变化会降低 P的精度，而直线特征匹配和检测更稳定，因此 PL的精度高于 P。结

果还可以说明平面结构规律对所有序列的 P和 PL都是有效的。

为了更深入地研究的系统的有效性，使用 RPE来研究轨迹的局部精度。图4.7显示

MH05上的结果。PLP呈现出比其他方法更低的 RPE转换误差，尤其是在 57 ∼ 67s的

时间范围内。在该时间范围内记录的图像示例如图4.6所示，展示了一个平面上点特征

少、结构线多的场景。当点特征不能有效地用于定位时，利用线特征或平面结构规则

可以有效地提高定位精度。此外，PP的精度有时比 P低，例如 𝑡 = 20s和 𝑡 = 90 ∼ 100s

左右。相比之下，直线使平面检测更准确，PLP误差小于或接近 PL，从而验证了直线

在保留空间结构信息方面的有效性。

4.4.2.3 地图质量比较

为了有效的评估地图质量，本文采用 Schops定义点云评估标准[47]，先对三维网格

进行均匀密度为 103点/𝑚2的采样预处理。然后使用迭代最近点（ICP）算法将生成的点

云与地面真值点云对齐。对于每个点，地图误差是它到最近的地面真值点的距离。为了

进一步验证直线的几何结构对平面检测和稠密重建的有效性，验证平面结构可以提高

地图的精度，比较了 PLP和 P方法，对于 P方法，利用稀疏点特征构造网格进行稠密
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图 4.8 地图生成质量对比，左图为 P序列生成结果，右图为 PLP序列生成结果，误差单位：
厘米

重建，但不要在优化中使用结构约束。P和 PLP在序列 V101上给出的结果如图4.8所

示。PLP比 P给出了更完整的稠密映射，因为直线在网格重建过程中提供了更好的结

构信息，特别是对于具有无纹理表面的对象，例如图4.8中用红线标记的大长方体对象。

此外，PLP的平均距离误差（2.8cm）低于 P（3.6cm）。

4.4.2.4 实时性

由于在滑动窗口优化中加入了直线和平面，增加了状态向量的大小和问题的复杂

度。这里主要将后端模块的平均执行时间与其他方法进行比较，这些方法是在 V102序

列上计算的。如表4.3，可以观察到非迭代方法有效地检测平面并创建三维网格，运行

时间在 2ms以下，优化和边缘化的时间开销仅增加了几毫秒。其原因是采用 Schur补

法加速求解，而且滑动窗口中的平面数（≈ 5）和线数（≈ 30）比点数（≈ 200）少。

表 4.3 不同方法在序列 V1_02上的平均运行时间（单位：毫秒）

Module P PP PL PLP
平面检测 0 0.39 0 0.44
网格生成 0 0.65 0 1.42
后端优化 31.61 33.63 30.59 35.88
边缘化 6.05 6.27 7.29 8.34

4.5 本章小节

本章针对室内场景结构化信息较多的特点设计了一个结合共面信息的点线 VIO系

统。该系统可以结合空间点线特征实时的构建出一个半稠密的空间三维网格地图，并

且可以从网格地图中提取出平面特征和点线特征共面信息。该系统在后端优化也加入
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了点线的共面约束，使得系统很好的利用了空间结构信息。最后本章通过仿真数据和

真实数据集数据对算法进行了验证。实验验证了本章提出算法可以很好的利用空间中

直线平面这些结构化信息提升 VIO系统精度和鲁棒性，并可以利用共面约束提高对地

图点的估计精度。
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第五章 共面点线的平面参数化

对于在 SLAM系统中加入共面的约束，第四章直接在优化后端加入点线在平面的

共面上的优化项是一种解决办法。这种方法加入约束非常直接，不过也不可避免的增

加了优化问题的规模。本章从参数化的角度给出了另一种添加共面约束的解决办法。同

时第四章检测平面的方法必须借助 IMU的测量信息，使得没有 IMU数据的系统不能

借鉴。本章也给出了另一种只利用图像信息来检测空间平面和共面约束的方法。最后

本章在仿真数据和真实数据集上都进行了实验来验证本章提出的平面找寻方法和参数

化方法的有效性。

本章内容构成如下：5.1节介绍了提取空间中点和直线特征的共面约束的方法，5.2节

介绍了利用平面参数化共面点线的方法，5.3节设计了实验验证本章提出的算法的有效

性。

图 5.1 平面实例分割网络的架构图

5.1 空间共面信息找寻方法

本文找寻共面特征的方法没有使用带有深度信息的传感器，同时想要实时的检测

出空间中的共勉约束。

5.1.1 平面实例分割

本文使用的平面实例分割网络是简化版的 PlaneReconstruction 网络。图5.1是本文

所使用平面实例分割网络的架构图。

图5.2是本文平面实例分割网络在室内场景的分割结果。图中不同颜色代表了网络
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分割出来的不同平面区域，可以看出本文网络虽然不能每个像素都可以正确的识别出

来。但是本文后续算法会使用视觉 SLAM的结果然后使用滤波器去滤除分割错误的部

分。

图 5.2 平面分割网络的实例图

5.1.2 共面信息提取

由于神经网络在图像信息上提取的平面有时不够准确，所以本章使用深度学习检

测结果和基于 RANSAC的滤波器来稳定的提取正确的共面信息的，本节就来介绍这种

基于 SLAM结果的 RANSAC滤波器。

和第三章在图像平面利用带有深度信息的二维特征类似，需要在所有二维图像提

取的二维特征点线中保留带有三维深度信息的特征。如图5.3所示，有了二维图像特征

和前文用深度神经网络提取的平面区域之后，就可以得到一些潜在的特征共面集合。

得到潜在的特征共面集合之后，需要做的就是如何在这些集合中找到正确的共面

信息。本文提出的找到正确共面信息的方法步骤如下：

1）潜在特征共面集合的滤波。在得到这些特征共面集合之后，只保留集合内特征

数量足够多的集合。因为在神经网络做图像平面区域分割的时候有一定概率会分割出

来一些跨平面的小区域，或者在不容易提取特征的区域，这一步就是滤除这些不容易

判断的区域。

2）平面集合内部信息滤波。在得到一些大的带有深度的特征共面集合之后，需要

对集合内的元素进行滤波。因为在神经网络做平面区域提取时有一定概率会使得提出

的平面区域超出真实的平面区域一些像素。这一步就是为了滤除这些超出真实平面区

域的像素上的特征。
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所有在同一区域的空间特征点 𝐶𝑥 和线 𝐶𝑙 都会被加入一个 RANSAC滤波器中。这

个 RANSAC滤波器的离群点计算准则如下：

𝑓 (𝑐, Γ) =
{
𝛿⊥ (𝑃𝑥 , Γ) , 𝑧 ∈ 𝐶𝑥

max (𝛿⊥ (𝑐𝑙𝑠, Γ) , 𝛿⊥ (𝑐𝑙𝑒) , Γ) , 𝑧 ∈ 𝐶𝑙

(5.1)

其中，𝛿⊥ (·, ·) 表示的是三维空间特征到空间平面的距离。对于点特征来说，该距
离就是点到平面的最短距离。对于直线特种证来说则是空间线段两个端点到平面的距

离的最大值。需要注意的是，一条空间直线必须两个端点同时处于一个空间区域才会

被计算。在通过滤波器之后，就可以得到空间点线的共面信息，同时在空间中可以得

到一个潜在空间平面区域和平面信息。找到空间平面之后，每当 SLAM系统生成新的

三维点线之后都使用5.1标准检测是否以及在现有的平面之上。

图 5.3 二维点线分类
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5.2 共面点线参数化方法

上文中实现了在优化中直接加入点线特征的共面约束，但是直接在优化中添加共

面约束会使得优化问题相较于原来没有共面约束的优化问题更加复杂。首先是优化问

题的待优化参数会增加，除了直线和平面参数化之外，需要把平面特征也参数化才可

以在优化问题中表示共面约束。然后是优化问题中的优化项会变多，显然的，需要把

共面约束项添加到优化问题中才能使得优化问题中包含共面约束。但是如果可以在参

数化的层面就把那些已经检测出来共面的点线就用一种新型参数化方法，并且这种参

数化方法可以把共面约束融合进参数化本身，那么就可以在不改变优化问题的同时把

共勉约束添加进系统中，同时如果这种参数化方法的参数比原来的参数量要少的话还

会使得优化问题变得更加简单。所以本文就提出了这种共面约束的点线的参数化方法。

5.2.1 共面点特征的参数化

图 5.4 空间点线观测信息和平面相交示意图

在得到点特征的共面信息之后，就可以很方便的把这些共面的点特征用平面信息

进行二次参数化。如5.4所示，平面上的三维空间的特征点可以由相机的观测射线（即

由相机光心出发经点的二维观测发出的射线）和平面的空间位置相交得到。

由逆深度参数化[48]可知，对于已知三维特征点的图像测量信息的情况下，知道三

维特征点的深度信息就可以重建出空间三维特征。

假设有在平面 𝜋上的某一点 P在相机坐标系下的坐标为 P = [𝑥𝑐, 𝑦𝑐, 𝑧𝑐]。相机对该
点的观测为 (𝑢, 𝑣)，则该点观测的在归一化平面上的坐标是

(𝑥, 𝑦̂, 1)> = K−1(𝑢, 𝑣, 1) (5.2)

其中 K是相机内参矩阵。
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在知道 (𝑥𝑐, 𝑦𝑐, 𝑧𝑐) = (𝑥, 𝑦̂, 1) · ℎ𝑖 和平面参数是 n𝑇
𝜋𝑃

𝑐
𝑥 + 𝑑𝜋 = 0的情况下

ℎ𝑖 · n𝑇
𝜋𝐾
−1(𝑢, 𝑣, 1)𝑇 + 𝑑𝜋 = 0 (5.3)

通过上述计算方法，可以直接从平面参数方程中计算出在平面上的点特征观测的

深度信息。

5.2.2 共面直线特征的参数化

共面直线特征的参数化方法比共面点特征的参数化要更为直观。本文在第三章对

空间直线特征的参数化进行了介绍，对于直线特征来说，可以使用两个平面相交的办

法使用对偶普吕克矩阵来得到空间表达。

L∗ = 𝜋1𝜋
>
2 − 𝜋2𝜋

>
1 ∈ R4×4

=

[
[d]× n
−n> 0

]
(5.4)

如图5.4所示，当已知空间中的平面 𝜋的参数，再由直线的观测平面（即由直线的

观测线段端点和相机光心组成的平面）的参数，就可以通过公式5.4直接计算出直线的

空间表达。

5.3 实验和分析

本章评估了本文提出了结合平面约束的点线视觉 SLAM系统的表现，本章在仿真

数据集和无人机采集的数据集上分别对本文提出的算法设计了实验。因为 SLAM系统

的精度主要由系统估计出的相机轨迹和真实的相机轨迹之间的偏差来判断。所以从系

统定位的精度着手验证本章提出的共面参数化方法是可以将共面约束引入 SLAM系统

提高定位精度的，并且还可以和上一章提出的在优化中直接加入共面约束要更加高效。

为了可以验证本文提出的各个模块的算法，本章提供了不同的算法组合来进行对比实

验：

P(-wo)：系统中只利用点特征，同时没有共面约束

P(-r)：系统中只利用点特征，并带有共面约束，并使用第三章的方法在优化项中直

接添加共面约束的共面约束优化方法一

P(-w)：系统中只利用点特征，并带有共面约束，并使用本章提出的额方法使用共

面参数参数化所有共面参数的共面约束优化方法二

PL(-wo)：系统利用了点特征和直线特征，同时没有共勉约束
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PL(-r)：系统利用了点特征和直线特征，并带有共面约束，并使用第三章的方法在

优化项中直接添加共面约束的共面约束优化方法一

PL(-w)：系统利用了点特征和直线特征，并带有共面约束，并使用本章提出的额方

法使用共面参数参数化所有共面参数的共面约束优化方法二

5.3.1 仿真实验

图 5.5 仿真实验的场景示意图（直线特征-蓝色，点特征-红色，相机轨迹（绿色））

设计仿真数据实验是为了验证前文所提出的不同模块在 SLAM系统的后端优化中

的作用，所以仿真实验默认了所有空间点线图像观测的数据关联都是已知的，空间点

线的共面信息也是已知的，并且提供了带有噪声的初始相机位姿。在保证这些和后端

优化部分无关的变量都一致的情况下，再使用同样的数据运行本章开始提出的六种不

同的算法组合。为了使得实验结果不包含随机性，所有仿真实验的结果都是进行 100

次蒙特卡洛实验产生的。

仿真实验生成的两个不同场景如图5.5所示。仿真实验场景（a）是一个边长为 8米

的正方形的房间，房间中有分布在墙上的空间直线和点。相机在场景（a）中围着房间

中心做圆周正弦运动。仿真实验场景（b）是一面长 8米的墙，墙上分布了空间直线和

点，相机在墙前方做正弦运动。

整个仿真实验生成的相机序列有 300帧图像，图像分辨率为 640 × 480，每一帧图

像大概可以观测到 15个特征点和 8个直线。每个观测到的特征点和直线的端点都会在

精确的图像投影上被添加上方差为 1个像素的高斯白噪声。仿真实验提供的相机初始

位姿也是在正确位姿的基础上带有 1度的旋转和 10cm的高斯白噪声的结果。

仿真实验先由上文仿真实验场景生成的仿真实验数据序列，然后再通过本章开始

提出的不同算法组合优化得到实验结果。优化部分被看成是非线性最小二成问题，采

用高斯-牛顿优化算法进行求解。所有仿真实验中高斯-牛顿优化每次求解最多只经过

10次迭代。
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图5.7和图5.6是仿真实验在不同算法组合下经过蒙特卡洛实验得到的优化时间对

比图表和优化结果 RMSE对比图。

5.3.1.1 优化精度评测

图 5.6 不同方法的仿真实验 RMSE对比

从图5.6中可以看出如下结果：

1）可以看出所有带有直线特征优化的 PL 方法精度要优于只有点特征的 P 方法。

因为引入了直线的观测和优化，所以 PL 方法比 P 方法的精度要更好，这是符合预期

的。

2）不管是只有点特征的 P方法和带有直线特征观测的 PL方法在带有共面信息约

束的（-w）和（-r）方法都比不带有共面约束的比（-wo）方法精度要更好。这也是符

合预期的，因为加入了共面约束，最小二乘优化中的优化项更多了，优化最后优化结

果更好了。

3）P方法和 PL方法在带有共面约束的（-w）和（-r）方法上都有着差不多同等的

精度表现。这是因为两种添加平面约束的方法虽然途径不同，但是两者都是引入了相

同的共面约束信息到整体的优化中。

5.3.1.2 优化时间评测

从图5.7中可以得出如下结果：

1）不管是只有点特征的 P方法和带有直线特征观测的 PL方法中使用加入平面约

束方法一的（-r）方法相较不添加共面约束的方法（-wo）的优化时间也都要更多。原

因和结果 1）类似，同样是因为在优化中添加了平面的参数使得待优化参数和优化项增

加了，所以优化时间增加了。

2）不管是只有点特征的 P方法和带有直线特征观测的 PL方法中的两种不同的添

加共面约束的方法的优化时间要相差很多。因为（-r）方法使用了共面特征参数化参数

的点和直线，使得待优化的参数量大幅度减少，所以优化时间大规模减少了。
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图 5.7 不同方法的仿真实验优化时间对比

对于结果 2）中两种不同共面约束添加方法造成的待优化参数量的差别，使用仿真

场景（b）来仔细分析待优化参数量的区别。

表 5.1 仿真场景（b）中不同算法在优化中的待优化参数量

P（-wo） P（-r） P（-w） PL（-wo） PL（-r） PL（-w）
待优化参数项 100 101 51 120 121 51
待优化参数规模 350 353 303 430 433 303

5.3.2 数据集验证以及分析

本章测试使用的数据集是第三章介绍过的 EuRoC数据集。由于本章提出的共面参

数化和平面提取方法有一定的普适性，所以本章的测试将在双目视觉 SLAM中和 VIO

中共同进行。

5.3.2.1 双目视觉 SLAM序列

对于双目视觉 SLAM序列，本章选择在 ORB-SLAM2的算法框架上进行本章算法

的实现。但是 ORB-SLAM2只包含点特征，所以本章还会使用 LSD和 LBD在前端进

行直线特征的提取和匹配，以及运用第三章的知识对直线特征进行三角化和加入优化。

最终本章构建的双目 SLAM的整体优化代价函数如下：

𝐸 =
∑
𝑘,𝑖

𝜌𝑝 (rp
𝑖𝑘

>Λ𝑖𝑘rp
𝑖𝑘) +

∑
𝑘, 𝑗

𝜌𝑙 (rl
𝑗𝑘

>
Λ 𝑗𝑘rl

𝑗𝑘) (5.5)

其中 𝜌𝑝 和 𝜌𝑙 代表鲁棒 Cauchy核函数。Λ𝑖𝑘 和 Λ 𝑗𝑘 分别是点特征和直线特征的信

息矩阵。rp
𝑖𝑘 和 rl

𝑗𝑘 分别是点特征的重投影误差和直线特征的重投影误差。
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图 5.8 双目序列不同方法的仿真实验优化时间对比

5.3.2.2 VIO序列

对于 VIO序列，本章选择 PL-VIO作为算法的框架基础。由于 PL-VIO本身以及有

了点线特征的提取匹配以及优化，所以本文只需要将平面检测和参数化加入就可以完

成算法。本节介绍使用共面约束的 VIO系统的整体优化代价函数如下：

𝐸 =
∑
𝑘,𝑖

𝜌𝑝 (rp
𝑖𝑘

>Λ𝑖𝑘rp
𝑖𝑘) +

∑
𝑘 𝑗

𝜌𝑙 (rl
𝑗𝑘

>
Λ 𝑗𝑘rl

𝑗𝑘)

+
∑
𝑏

𝜌𝑙 (rb>Λ𝑏rb) + 𝐸𝑚

(5.6)

其中 rb是 IMU预积分测量误差，𝐸𝑚是边缘化操作产生的先验误差。和5.5中的字

母代表含义一样，𝜌𝑝 和 𝜌𝑙 代表鲁棒 Cauchy核函数。Λ𝑖𝑘 和 Λ 𝑗𝑘 分别是点特征和直线

特征的信息矩阵，rp
𝑖𝑘 和 rl

𝑗𝑘 分别是点特征的重投影误差和直线特征的重投影误差。

5.3.2.3 定位精度

本部分对算法的定位精度的评测分成了两个部分：本章提出算法的不同部分的对

比实验；和其他先进算法的对比实验。对于定位精度，本章使用绝对轨迹精度（Absolute

Trajectory Error, ATE）来进行比较。ATE是指轨迹真值和估计轨迹之间的绝对平移距

离。

首先进行本章提出算法的不同部分的对比实验。

EuRoC 数据集上双目和 VIO 版本的不同方法的结果如图5.8和5.9所示。可以从图

中看出，和使用在优化中平面约束的方法、普通没有平面约束的点特征方法相比，使用

本章提出的参数化方法引入共面约束的方法能得到更低的 RMSE。在 MH序列中，直

线特征比点特征要更容易找到平面，使得 MH序列带有直线特征的平面约束带来的降

低要更多。
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图 5.9 VIO序列不同方法的仿真实验优化时间对比

表 5.2 不同 VIO算法的 RMSE（cm）结果

MSCKF ROVIO VINS-Mono Kimera-VIO PL(-wo) PL(-r) PL(-w)
V101 34 10 7 6 8.4 8.5 8.4
V102 20 10 10 7 11.0 10.9 11.0
V103 67 14 13 17 11.9 11.9 11.9
V201 10 12 8 8 8.1 8.1 8.0
V202 16 14 8 10 12.0 10.5 10.5
V203 113 14 21 27 20.9 20.9 20.9
MH01 42 21 27 14 17.1 16.3 16.2
MH02 45 25 12 13 11.0 10.2 10.0
MH03 23 25 13 21 17.6 17.6 17.6
MH04 37 49 23 22 18.5 18.4 18.2
MH05 48 52 35 23 18.2 18.0 17.7
平均 41.3 22.3 16.0 15.2 14.1 13.8 13.7

注：粗体表示最佳结果

对于双目序列，从图5.8可以看出，直线特征使得系统整体变得更加鲁棒，特别实

在 V103和 V203序列中，因为在这两个序列中发生了严重的运动模糊使得点特征不能

很好的跟踪。在某些序列中使用本章的共面参数化的方法性能要稍微优于使用第三章

在优化中添加共面约束的方法，这可能是因为本章提出的共面参数化使得共面特征和

平面直接的距离直接去除了。在纹理比较丰富的MH01、MH02和MH03序列中，所有

方法都得到了相似的结果。

从图5.9中，可以看出在 VIO序列的结果中，MH03、MH04和 MH05序列上共面

约束都没有起到很有效的作用，是因为没有检测到足够的共面信息。当可以检测到共

面信息的时候，比如在 V202、MH01和MH02序列上，共面信息为算法精度提供了一

些帮助。

在做完本章算法自身模块的对比实验之后，本章把本章提出的算法和ORB-SLAM2[16]

和 FMD-SLAM[49] 这两个双目 SLAM，MSCKF[24]、ROVIO[50]、VINS-MONO[21] 以及
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表 5.3 不同双目 SLAM算法的 RMSE（cm）结果

ORB-SLAM2 FMD-SLAM PL(-wo) PL(-r) PL(-w)
V101 9 9 8.4 8.0 8.0
V102 8 20 7.5 7.0 7.0
V103 20 53 10.6 9.8 9.6
V201 7 9 9.0 8.2 8.2
V202 10 8 12.4 11.8 11.8
V203 × × 19.8 18.8 18.8
MH01 4 4 2.9 2.9 2.9
MH02 5 4 4.1 3.9 3.9
MH03 4 5 4.0 3.7 3.7
MH04 16 9 10.6 10.6 10.6
MH05 20 9 12.1 12.1 12.1
平均 10.6* 12.9* 8.1* 7.8* 7.8*

注：粗体表示最佳结果，带有 *号的平均结果不包括序列 V203

Kimera-VIO[51]这些 VIO算法进行了比较。

表5.2展示的是VIO序列部分和其他先进的比较。结果表明 𝑃𝐿−𝑤是一种可以和先
进算法媲美的鲁棒而且有高精度的算法。和 Kimera-VIO[51]（该方法在优化过程中也使

用平面信息建立共面规则）相比，本章的方法在大多数序列上表现更好，其中 Kimera-

VIO 和本文第四章类似在平面检测过程中使用重力辅助，从三维网格中获得了更多的

垂直平面。当在 V103和某些 MH序列中水平面和垂直面难以检测时，Kimera-VIO容

易退化成普通的 VIO，所以无法建立共面约束。在序列 MH05中，可以看出本章算法

比性能第二好的算法（Mesh-VIO）相比提高了 26%，在序列 V103中，与 VINS-MONO

和 Kimera-VIO相比分别提高了 15%和 35%。可以看出，VINS-MONO、Kimera-VIO和

𝑃𝐿 − 𝑤的优化方法比基于滤波器的MSCKF具有更强的鲁棒性。同时，本章提出的方

法对于具有大量共面规律的室内环境更具鲁棒性。

双目 SLAM和其他先进算法的比较在表5.3中。V203是一个困难的序列，因为快

速运动和强烈的光照变化，使得 ORB-SLAM2和 FMD-SLAM跟踪都失败。但受益于

同时使用了点和线特征，本章提出的方法可以处理这个序列。在不考虑序列V203的情

况下计算的公平性平均 RMSE值表明，与 ORB-SLAM2和 FMD-SLAM相比，本章提

出的方法分别获得了 25.7%和 38.7%的改进。

5.3.2.4 实时性评测

表5.4展示了不同算法序列的 VIO在 V101上不同模块的运行时间比较。可以看出

在后端加入优化的（-r）序列在 P和 PL方法上都比（-wo）要耗时更多。而本章提出

的（-w）方法的优化时间相较于（-r）方法要更少。可以证明本章提出的平面参数化方
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法的确在引入共面约束的情况下降低了优化时间。

表 5.4 EuRoc V101序列中不同操作的计算时间（单位：毫秒）

P(-wo) P(-r) P(-w) PL(-wo) PL(-r) PL(-w)
点特征提取匹配 4 4 4 4 4 4
直线特征提取匹配 - - - 96 96 96
平面实例生成 - 29 29 - 29 29
平面检测 - 10 10 - 10 10
后端优化 43 44 40 36 46 42
总计 56 60 55 57 58 54
注：*表示该操作用于每个帧，否则仅对关键帧执行。-表示不使用该操作。

5.4 本章小节

本章提出了直接使用平面参数来参数化平面上的点线特征的方法。首先介绍了仅

使用相机观测结合深度学习的平面实力分割结果的空间平面特征和共面信息提取方

法。接着介绍了本章提出的仅仅使用空间平面参数化平面上的共面点线的参数化方法。

最后本章设计了仿真实验和真实数据集实验来验证本章提出的参数化方法的有效性。

实验验证了本章提出的参数化方法可以有效的将共面信息加入 SLAM系统中，并相较

于第三章的方法可以减少优化时间。
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第六章 总结与展望

6.1 总结

SLAM技术是机器人实现自动移动的基础技术，本文主要关注于将空间结构化信

息引入 SLAM 系统中。现有的 SLAM 技术大多只利用了点特征或者少量的直线特征，

没有把结构信息最多的平面特征和共面约束添加进系统中。本文主要工作是将空间中

直线特征以及空间点线特征的共面信息加入 SLAM系统中。本文的工作主要体现在两

个方面：1. 使用视觉传感器以及结合 IMU传感器来检测空间中的结构化信息；2. 将检

测到的结构化信息加入到现有的 SLAM系统中。

本文主要工作有：

1. 融合共面信息的点线视觉惯性里程计

• 提出了一种基于 VIO产生的稀疏空间点线实时进行半稠密网格重建的算法，并

且该算法可以检测出环境中的空间平面以及平面上点线的共面约束。

• 针对室内结构化信息丰富的场景，构建了一个同时利用空间点线以及它们共面

信息的 VIO系统。这个系统可以结合 IMU观测、点线特征的视觉观测以及点线

特征的空间共面约束来一同估计系统的位姿和空间地图。并且通过实验证明由

于直线和共面信息的加入，系统对于位姿估计和空间地图的精度都得到了提升。

2. 共面点线的平面参数化

• 为 SLAM 系统提出了一种基于图像上的平面实例分割结果和简单的 RANSAC

滤波器鲁棒的提取共面约束的方法，使得室内视觉 SLAM系统可以便捷地把共

面这种结构化信息加入 SLAM系统中。

• 提出了一种新的点线共面信息的参数化方法，将共面约束在参数化的层面上就

加入 SLAM系统中，并且该种参数化方法可以便捷地引入已经检测出共面信息

的系统中。最后通过实验证明了相较于直接将共面信息放在优化中，本文提出

的共面参数化方法可以在保持估计精度不下降的前提下，降低系统的优化时间。

6.2 展望

本文的研究内容主要是针对空间结构信息与 SLAM系统进行融合的初步试探性工

作。但在空间信息的应用以及 SLAM系统的改进上还有很多方面需要继续探索。未来

还可以考虑从下面几个方面进行改进：

1. 将 SLAM与深度学习在更多方面进行结合。基于传统点和直线的图像检测算法
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存在一定的局限性，伴随着深度学习特征检测的高速发展，深度学习的点和直线的检

测匹配的成功率慢慢地超过了传统算法。所以在图像前后变化剧烈的情况下，未来可

以考虑利用深度学习检测来匹配点和直线特征，SLAM系统的鲁棒性和精度会进一步

提升。

2. 将更多的结构化特征加入 SLAM系统之中。因为本文提出的算法是考虑到室内

的结构化信息，除了直线和平面这种结构化特征，还有其他一些常见的室内结构化信

息，比如相交直线等。随这近些年这些高阶特征的检测和匹配算法的成熟，如果可以

把这些特征也添加入 SLAM系统中，SLAM系统在室内结构化信息丰富的情况下，系

统的鲁棒性和精度还会进一步地提升。

3. 将结构化信息在回环检测中进行应用。回环检测是 SLAM系统构建全局一致的

地图和抑制大尺度场景下的漂移的首选。现有的回环检测算法还没有很好地利用空间

结构信息，大多只是使用普通的图像点线检测来进行回环，如何充分利用这些空间结

构信息也是一个值得思考的方向。
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