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摘要：平面特征作为一种高层几何特征而广泛存在于结构化环境中，对于大多数同时定位与地图构建（Simultaneous Lo⁃
calization and Mapping，SLAM）系统来说是个很好的补充。为了解决特征点与平面特征融合时引入了新的误差并且平

面存在着退化的可能，本文提出了一个融合异质特征的单目视觉惯性 SLAM 系统。首先从灰度图像中提取特征点；其

次对特征点集合进行三角剖分，并将三角剖分的结果转换到世界坐标系下；接着将初始化过程建模为有约束的优化问

题，并用交替方向乘子法分布式求解；然后对相似平面进行聚类，并用所提出的平面碰撞概率模型拟合平面，得到对应的

有界平面参数；最后在因子图中引入了平面特征的几何约束，通过误差模型同时优化相机运动以及平面参数。与典型的

视觉惯性 SLAM 系统 VINS 相比，本文提出的系统在 EuRoC 数据集的绝对轨迹误差平均值降低了 50%；在 TUM-Ⅵ数

据集的绝对轨迹误差平均值降低了 40%。该方法能够在结构化场景中稳定、连续地工作，并且提高了弱纹理区域的定

位精度和鲁棒性。
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Abstract： Planar feature is widely used in structured environments as a high-level geometric feature and is 
a good complement to most Simultaneous Localization and Mapping （SLAM） systems.  In order to ad⁃
dress the fact that new errors were introduced when fusing feature points with planar features and the possi⁃
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bility of planar degradation existed， we proposed a monocular visual inertial SLAM system that fuses het⁃
erogeneous features in this paper.  Firstly， feature points were extracted from grayscale images； secondly， 
the set of feature points was triangulated and the results of the triangulation were transformed to the world 
coordinate system.  Next， the initialization process was modeled as a constrained optimization problem and 
solved with the alternating-direction multiplier method in a distributed fashion.  Then， the similar planes 
were clustered and the planes were fitted with the proposed planar collision probability model to get the cor⁃
responding bounded-plane parameters.  Finally， geometric constraints on the plane features were intro⁃
duced in the factor graph， and the camera motion as well as the plane parameters were simultaneously opti⁃
mized by the error model.  Compared with the typical visual inertial SLAM system VINS， the mean abso⁃
lute trajectory error of the system proposed in this paper was reduced by 50% in the EuRoC dataset.  The 
mean absolute trajectory error on the TUM-VI dataset was reduced by 40%.  The method works stably 
and continuously in structured scenes and improves the localization accuracy and robustness in weakly tex⁃
tured regions.
Key words： Simultaneous Localization and Mapping（SLAM）； visual inertia； distributed solving； bound⁃

ed plane extraction； nonlinear optimization

1 引  言

随着计算平台与传感器定位技术的不断发

展，SLAM 技术取得了长足的进步。为了追求

SLAM 系统的收敛性与鲁棒性，越来越多的传感

器应用于 SLAM 系统中。结构简单的相机与成

本 低 廉 的 惯 性 测 量 单 元（Inertial Measurement 
Unit， IMU）成为当前研究的热点  ［1-4］。

然而单目视觉惯性 SLAM 在移动机器人中

的实际应用受到几个因素的限制。首先，特征提

取需要适应不同的场景。在无纹理环境中，高维

特征（如平面特征，线特征等）与特征点进行异质

特征融合往往能取得更高的定位精度。其次，高

度非线性系统需要更多的计算资源，而轻型无人

设备只能提供有限的计算资源。所以如何实现

较好的定位精度，是限制无人设备实际应用的一

个不可避免的问题。最后，由于漂移始终存在且

无法消除，因此有必要通过回环检测和全局优化

来减少系统的总误差。

近年来，为了应对算力不足的情况，传统视

觉惯性 SLAM 大多采用基于卡尔曼滤波［5］的方

法。但是用线性系统对问题建模，求解非线性的

优化问题，在迭代时会陷入局部最优解。同时为

了缓解估计姿态和路标点导致复杂度随着路标

数量呈指数倍增长的问题，Mourikis 等人［6］提出

了基于扩展卡尔曼滤波的多传感器融合算法

（Multi-State Constraint Kalman Filter， 
MSCKF）。 随 着 算 力 的 增 加 ，传 统 视 觉 惯 性

SLAM 开始使用基于固定滞后平滑的方法和基

于全平滑的方法［7］。

基于固定滞后平滑的方法对滑动窗口内的

测量结果重新进行线性化处理并将其转化为先

验信息，使用边缘化剔除历史信息［8］。Rosinol 等
人［9］引入 3D 动态场景图来缩小机器人和人类感

知之间的差距。LV 等人［10］提出了一种多传感器

组合的多模态 SLAM 算法，能够限制连续时间固

定滞后平滑器的计算复杂性。

基于全平滑的方法通过求解非线性优化问

题来估计整个历史状态，每隔一段时间进行一次

全局优化［11-14］。如：Qin 等人［15］提出了一个基于

单目视觉惯性的 SLAM 系统（A Robust and Ver⁃
satile Monocular Visual-Inertial State Estimator， 
VINS-Mono）。它能够实现未知环境下的初始

化、在线的外参标定、全局四自由度优化。Liso
等人［16］提出了一种可以全局优化位姿和密集 3D
模型的方法，通过在线触发回环进行全局位置识

别。Zhang 等人［17］提出了一个可全局实时优化位

姿和 3D 重建的 SLAM 框架，确保 3D 重建的全局

一致性。BASALT［18］恢复了在更一般的 IMU 预

积分步骤中丢失的关键帧之间的 IMU 测量值的

非线性。

深度学习近年来在计算机视觉领域取得了
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突破性进展，其强大的特征提取和表示学习能力

使其在 SLAM 系统中的应用成为一个热点研究

方向［19］。基于深度学习的视觉惯性 SLAM 模型

可以通过学习大量数据中的潜在模式来提高系

统的性能。根据后端融合方式，视觉惯性 SLAM
系统可以分为嵌入深度学习的传统方法以及基

于端到端的方法。

嵌入深度学习的传统方法在后端优化上与

传统方法相似，只是在前端特征提取时基于深度

学习设计提取适应当前场景的鲁棒特征。Ram⁃
bach 等人［20］提出了首个监督学习的视觉惯性

SLAM 系 统 ，训 练 的 长 短 期 记 忆（Long Short 
Term Memory，LSTM）网络能够学习摄像头位

姿和 IMU 测量值之间的关系。Clark 等人［21］提出

了首个端到端的视觉惯性 SLAM 方法 VINet。
该方法的前端将视觉特征转化为高维特征，后端

基于 LSTM 网络和全连接层将视觉惯性特征融

合实现鲁棒定位。Peng 等人［22］提出了一种具有

双视觉因子的深度 SLAM 网络，该网络将光度因

子和重投影因子集成到端到端中，能动态学习和

调整两视觉因素的置信度图，并可扩展包含 IMU
元素。

当前部分方法关注密集纹理处的平面，并利

用单应性矩阵来跟踪和解决摄像机运动问题。

DPPTAM［23］ （Dense Piecewise Planar Tracking 
And Mapping）通过填充空白区域来重建平面。

Shu 等人［24］利用 CNN 模型提取场景中的平面，解

决了地图构建中比例不一致的问题。但是这种

方法增加了计算复杂度，所以一些基于视觉惯性

的 SLAM 方法结合了结构化场景中的平面特征。

Hua 等人［25］假设平面目标是水平的，以消除对外

部姿态估计器的依赖。

本文提出了一种异质特征融合的视觉惯性

SLAM 系统。该系统利用提取的平面特征来关

联点特征，并利用准确模拟平面边界的约束函数

避免无限平面扩展的错误假设。然后，根据点和

平面之间的几何关系，实现异质特征的数据融合

并构建残差，从而增强状态估计过程的鲁棒性。

最后，将平面先验整合到全局定位优化中显著减

少累积漂移，从而提高系统的整体性能。

本文创新点如下：

（1）针对结构化场景下丰富的平面特征，本

文提出了一种使用单目相机提取场景中有界平

面的高效方法，进一步提出了平面碰撞概率模型

实现有界平面的边界约束以及平面间的数据

融合。

（2）针对视觉惯性 SLAM 初始化过程较为敏

感的问题，本文提出了一种基于交替方向乘子法

的初始化方法，通过将初始化过程分解为多个子

问题，使其收敛于最优值，既降低了运算复杂度，

又提升了位姿估计的精度。

（3）本文提出了一种基于异质特征融合残差

的后端优化方法，提升了视觉惯性 SLAM 系统在

弱纹理区域定位精度与鲁棒性。

2 系统概述

2. 1　主要流程

图 1 展示了本文提出的基于关键平面的异质

特征融合 SLAM 系统。本系统由三个模块组成：

视觉惯性前端、融合平面特征的视觉惯性里程计

以及回环检测。视觉惯性前端分为两个部分：测

量值预处理和位姿初始化。测量值预处理部分

接收传感器的测量值，检测并跟踪图像中的特征

点，对特征点集合进行三角剖分，对 IMU 数据进

行预积分。位姿初始化部分将初始化过程建模

为有约束的 Lasso［26］问题，并用交替方向乘子法

（Alternating Direction Method of Multipliers，AD⁃
MM）［27］分布求解。融合平面特征的视觉惯性里

程计分为两个部分：平面提取和滑动窗口优化。

平面提取部分对场景中的有界平面参数优化并

将其中的关键平面参数传入滑动窗口优化。滑

动窗口优化部分结合先验信息、IMU 残差、视觉

残差以及异质特征融合残差进行滑动窗口范围

内的状态估计。回环检测模块通过检测发生回

环的关键帧，结合平面先验信息，构建基于全平

滑的全局四自由度位姿优化。

2. 2　符号说明

在这个部分，本文将（•）w，（•）b，（•）c 分别定

义为世界坐标系、IMU 坐标系、相机坐标系。本

文使用旋转矩阵 R和四元数Q表示旋转，⊗ 表示

四元数的乘法运算，(⋅)表示带有噪声的测量值或

者估计值，H，W 分别表示图像的高和宽。

1261



第  33 卷光学  精密工程

3 视觉惯性前端

3. 1　测量值预处理

本文提取 ORB［28］（Oriented FAST and Ro⁃
tated BRIEF）作为特征点，并使用 KLT（Kanade-

Lucas-Tomasi）光流［29］对特征点进行跟踪。如图

2 所示，在视觉预处理结束之后，对光流跟踪得到

的特征点集合计算德劳内三角剖分［30］。

在德劳内三角剖分完成后需要进一步剔除

畸形的三角网格如图 2（b），而图 2（a）假设图像尺

寸为 H×W，三角形边长分别为：l1，l2，l3，角度分

别为 θ1，θ2，θ3。畸形三角形边与角的关系满足：

max ( θ1，θ2，θ3 )≥ 150°

max ( l1，l2，l3 )
min ( l1，l2，l3 )

≥ 5

max ( l1，l2，l3 )≥ 0. 1* min ( H，W )

. （1）

考虑到图像与 IMU 的采样频率不一致，因

此将两者数据对齐是获取两个图像帧之间相对

位姿的必要条件。对于时间间隔［tk，tk+1］内的所

有 IMU 数据，通过式（2）和式（3）可得到第 k 个图

像帧到 k+1 个图像帧的相对运动：

αbk
bk + 1 =∬

t ∈ [ ]tk，tk + 1

R bk
t ( â t - bat) dt 2

β bk
bk + 1 =∫

t ∈ [ ]tk，tk + 1

R bk
t ( â t - bat) dt

γ bk
bk + 1 =∫

t ∈ [ ]tk，tk + 1

1
2 Ω ( ω̂ t - bw t) γbk

t dt

， （2）

Ω ( w )=
é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-ë ûw ×

w

-wT 0

ë ûw ×
=
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú0 -w z w y

w z 0 -w x

-w y w x 0

， （3）
图 2　单帧图像德劳内三角剖分结果

Fig. 2　Delaunay triangulation results for single-frame images

图 1　系统框架

Fig. 1　System framework diagram
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其中：R bk
t 表示 t 时刻的旋转，αbk

bk + 1，β
bk
bk + 1，γ

bk
bk + 1 分别

表示从 tk 时刻到 tk + 1 时刻的相对平移、速度、旋

转，Ω ( ω̂ t - bw t)表示角速度的扰动，bat
表示 t时刻

的加速度偏差，bw t
表示 t时刻的陀螺仪偏差，它们

被定义为随机游走偏差，其一阶导数符合高斯白

噪声。

3. 2　位姿初始化

3. 2. 1　位姿初始化建模

初始化阶段需要求解的其他状态量包括速

度、重力和真实尺度。具体如式（4）所示：

X=[ vb0，vb1，⋯，vbn
，g c0，s ]， （4）

其中：vbn
表示 IMU 坐标系下的速度，g c0 表示第 0

帧（参考帧）相机坐标系下的重力向量，s 表示尺

度。根据预积分的离散形式，再根据旋转矩阵在

不同坐标系下的变换，有如下的关系：

αbk
bk + 1 = R bk

c0 [ R c
b ( pw

bk + 1 - pw
bk

)- v c0
bk

Δtk + 1
2 g

c0 Δt 2
k ]

β bk
bk + 1 = R bk

c0 ( v c0
bk + 1 - v c0

bk
+ g c0 Δtk )

，

（5）
其中：αbk

bk + 1，β
bk
bk + 1 分别表示从 tk 时刻到 tk + 1 时刻的

相对平移、速度。因此，预积分量的线性测量模

型如式（6）所示：

ẑbk
bk + 1 =

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úα̂bk

bk + 1 - pb
c + R bk

c0 R
c0
bk + 1 p

b
c

β̂ bk
bk + 1

H bk
bk + 1 =

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú- IΔtk 0 1
2 R

bk
c0 Δt 2

k R bk
c0 ( p̄ c0

ck + 1 - p̄ c0
ck

)

- I R bk
c0 R

c0
bk + 1 R bk

c0 Δtk 0

.

（6）
通过求解如式（7）所示的优化问题，可求出

相应的状态量。

min
X

∑ ẑbk
bk + 1 - H bk

bk + 1X . （7）

3. 2. 2　分布式求解

交替方向乘子法是一种解决可分解凸优化

问题的高效方法。其基本思想是通过引入拉格

朗日乘子来满足约束条件，并将原问题转化为一

系列无约束条件的子问题。初始化过程包括几

十帧，每一帧都可以构建如式（7）所示的约束关

系，因此可以分布求解初始化问题。结合式（7），

目标函数可以改写为：

arg min
X

 12  H bk
bk + 1X- ẑbk

bk + 1

2

2
+ μ z

1

s. t.     X- z= 0
. （8）

其增广拉格朗日函数为：

L ρ ( X，z，u )= 1
2  H bk

bk + 1X- ẑbk
bk + 1

2

2
+

μ z
1
- ρ

2
 u 2

2
+ ρ

2 ( r+ u )2

. （9）

第 k+1 次迭代可得：

X k + 1 =

  arg min
X ( )1

2  H bk
bk + 1X- ẑbk

bk + 1 + ρ
2  X- zk + uk 2

2

zk + 1 = arg min
z ( ρ

2  X k + 1 - z+ uk 2

2
+ μ z

1)
uk + 1 = uk + x k + 1 - zk + 1，

 

（10）
其中：X k + 1 的更新包含了与 X的相关项，并且

 H bk
bk + 1X- ẑbk

bk + 1 是凸函数，将其对于 X的导数写

成矩阵形式，因此可求得 X的更新方式：

X k + 1 = ((H') T
H'+ ρI)-1 ((H') T

ẑbk
bk + 1 + ρ( zk -uk) )

H ' = H bk
bk + 1

.

（11）
同理，可求得 zk+1的更新：

zk + 1 = Sμ/ρ(uk + X k + 1)

Sμ/ρ(a)=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

a - μ
ρ
，a > μ

ρ

0， || a ≤ μ
ρ

a + μ
ρ
，a < - μ

ρ

. （12）

4 融合平面特征的视觉惯性里程计

4. 1　平面提取

4. 1. 1　初始平面提取

初始化过程得到的相机尺度使得德劳内三

角形进一步投影为真实世界的三角网格。根据

式（13）求得的夹角筛选出近似于水平面或垂直

面的三角网格：

θg = arccos ( ġn π

 ġ  nπ )， （13）

其中：ġ表示重力方向的单位向量，nπ表示三角网

格的法线，θg 表示法线与重力方向的夹角。其

次，构建关于三角网格顶点高度的直方图。最

后，提取直方图中的局部最大值。
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将顶点数量的局部最大值作为新的平面高

度，重新计算网格顶点到平面的距离。根据点到

平面距离的不同，将三角网格的顶点分为两类：

点到平面的距离小于阈值 dM的集合M P
1 和距离

大于阈值 dM的集合 M P
2 ，dM设为 0. 1m。初始平

面M参数可由式（14）计算得到：

dπ =
∑
P ∈M P

1

dP

|| M P
1

，，n π =
ì
í
î

ïï

ïï

n π， || M P
1 < 3

n new， || M P
1 ≥ 3

，（14）

其中：dP 表示路标点 P到初始平面 M的距离，|
M P

1 |表示集合M P
1 的势。通过式（15）将平面参数

尺度统一，即可得到平面M的初始参数。

 ℓ = n 2
x + n 2

y + n 2
z ，，n new = 1

 ℓ
( nx，n y，n z ).

（15）
4. 1. 2　平面细化

上述平面提取方法的缺点在于假设所提取

到的平面是无限平面，但结构化场景下的真实平

面具有确定边界。为了缓解平面与特征点的错

误关联，需要从初始平面 M 中提取有界平面

M limit。首先重新构建包含平面M的直角坐标系

XoY。并将M P
1 中的所有点都投影到坐标系 XoY

中。由于人造结构场景下的平面大多以矩形或

圆形为主，因此构造椭圆边界m进行有界平面拟

合。对于点集（xi，yi），多项式 FE 表示点（x，y）到

给定圆锥曲线的距离，将其建模为有约束的最优

化问题：

    min FE = min ∑
( xi，yi ) ( )ax2

i + bxi yi + cy 2
i +

dxi + eyi + f

2

s. t.   b2 - 4ac < 0 ， ( xi，yi )∈M limit. （16）
定义系数向量 A=［a，b，c，d，e，f］T，参数向

量Ni=［x2
i ，xi yi，y 2

i ，xi，yi，1］。令D=［N1，N2，…，

N j］，可改写为：

min  DA
2 = min  ATDT DA s. t.   ATC'A= 1.

（17）
构造拉格朗日函数，令 DTD=S，，并适当变

形得：

min  DA
2 = min AT SA = min AT μC'A= μ.

（18）
为了得到最优解，只需找出最大特征值 μ-1对

应的特征向量并将约束条件 ATC′A=1 缩放回

原尺度。接着计算当前帧上所有路标点到该平

面的距离。对于距离小于 dM的路标点，将其放入

集合中。通过如式（19）所示的平面碰撞概率模

型判断该点是否处于有界平面：

P ( P͂M ∈M limit )∝ P ( |d P
M | < dM ) P ( P͂M ∈m )，（19）

其中：P ( P͂M ∈M limit ) 表示路标点 PM落在有界平

面M limit 的概率。P ( |d P
M | < dM ) 表示点 PM到平面

M的距离 |d P
M | 小于 dM的概率。P ( P͂M ∈m ) 表示

点 PM的投影点 P͂M 在有界平面 m内的概率。本

方法中当投影点 P͂M 处于椭圆边界外并且到椭圆

边界的最短距离 d P
M 小于阈值 dm，该投影点仍有

概率处于椭圆边界内。

如图 3 所示，浅绿色点表示落在椭圆m内的

情况；蓝色点表示椭圆外的点到椭圆边界的最短

距离小于阈值；黄色点表示椭圆外的点到椭圆的

最 短 距 离 大 于 阈 值（彩 图 见 期 刊 电 子 版）。

P ( P͂M ∈m )定义如式（20）所示：

P ( P͂M ∈m )=
ì
í
îïï

1，P͂M ∈m
P ( |d P͂

m | < dm )，P͂ ∉m
. （20）

平面由多个特征点关联，特征点的位置也受

噪声的影响，因此，d P
M，d P

m定义如下：

d P
M = d̂ P

M + nM ， d P͂
m = d̂ P͂

m + nm. （21）
d̂ P
M表示距离的测量值，结合式（20）和和式（21）

可得：

P ( |d P͂
m | < dm )=∫

|| d P
m - || dm

|| dm + || d P
m

f ( x ) dx

f ( x )= 1
2πσm

exp ( )- ( x - d P
m )2

2σ 2
m

. （22）

同理，可求得 P ( |d ρ͂
M | < dM )。

4. 1. 3　关键平面数据关联

平面数据关联包括两个阶段。第一阶段

比较两平面中相同路标点的数量，以实现单帧

内的数据融合。式（23）通过比较平面之间的

图 3　投影点与有界平面关系

Fig. 3　Relationship between projected points and bounded planes
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角度和距离，避免平面融合时假阳性结果的

出现：

arccos n2 - n 1 < θth ， | d2 - d 1 |< dM，（23）
其中：θth=0. 98。［n1，d1］，［n2，d2］分别为待融合平

面 1 和待融合平面 2 的平面参数。在满足式（23）
之后，如图 4 所示，将两个平面的边界以及它们对

应的关联点投影到二维坐标系。

第二阶段多帧平面的数据关联。首先统计

处于一个滑动窗口内的所有平面，并利用式（23）
对数据进行关联与融合；每次数据关联之后仍需

要检查这些平面是否已经存在于优化问题中，以

避免冗余的优化问题。

为了保证后端优化的实时性，将滑动窗口

内关联的路标点最多的两个水平面以及两个垂

直面设为关键平面，后端优化时只构建关键平

面的几何约束而忽略那些关联路标点较少的

平面。

4. 2　滑动窗口优化

本文结合边缘化的先验残差、IMU 测量值残

差、视觉重投影残差以及异质特征融合残差构建

因子图模型并优化求解，因子/. 图模型如图 5
所示。

滑动窗口中待优化的状态向量定义如式（24）：

     
X=[ x 0，⋯，x n，x b

c，λ0，⋯，λm，π 0，⋯，πϖ ]
xk =[ pw

bk
，vw

bk
，qw

bk
，ba，bg ]

x bc =[ pb
c，qb

c ]，πη =[ nη，dη ]
，（24）

其中：xk 表示第 k 帧图像出现时对应的 IMU 状

态，即 tk时刻世界坐标系下的位置 pw
bk
、速度 vw

bk
、旋

转 qw
bk
，以及在机体坐标中的加速度偏差 ba与陀螺

仪偏差 bg。x bc 表示相机与 IMU 的外参。n 表示

滑动窗口中关键帧的数量，m 表示滑动窗口中路

标点的数量，λ表示路标首次被观测到的图像帧

对应的逆深度，ϖ 表示滑动窗口中平面特征的

数量。

最大后验估计的求解可以转换为最小二乘

优化问题，代价函数为：

r (X )= rPF - HPFX
2 + ∑

k ∈ B
 rB ( ẑbk

bk + 1，X )
2
+

∑
( l，j )∈ C

 rC ( ẑ l
Cj，X )

2
+ ∑

( i，η )∈ E
 rE ( ẑCi

η ，X )
2
，

（25）
其中：｛rPF，HPF｝表示先验残差、rB ( ẑbk

bk + 1，X ) 表示

IMU 测量值残差、rC ( ẑ l
Cj，X )表示视觉重投影残

差、rE ( ẑCi
η ，X )表示异质特征融合残差。

为了适应如鱼眼相机等更多种类的相机，相

机测量残差定义在如图 6 所示的单位球面上。考

虑第一次在第 i张图像中观察到的第 l个特征，第

j张图像中特征观察的残差定义为：

rC ( ẑ l
Cj，X )=[ b1，b2 ]T × ( )P̄ Cj

l - P Cj
l

 ρCj
l

P Cj
l = R c

b ( R bj
w ( Rw

bi ( )R b
c P̄ Cj

l

λl
+ t b

c + t w
bi

)- t bj
w )- t c

b，

（26）
其中：P̄ Cj

l 表示第 l 个路标点在第 j 个归一化相机

坐标系中观察到的坐标，P Cj
l 表示第 l 个路标点在

第 j 个归一化相机坐标系中的估计值，［b1，b2］
T为

图 6　单位球体视觉重投影残差

Fig. 6　Visual reprojection residual on a unit sphere

图 4　平面融合示意图

Fig. 4　Planar fusion schematic

图 5　融合平面特征的因子图模型

Fig. 5　Factor graph models incorporating planar features
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切平面上的任一正交基。

视觉重投影残差依赖于路标点的特征匹配，

容易受到光照变化和纹理的影响。平面特征为

SLAM 提供了额外的几何约束，有助于在复杂环

境中提高位姿估计的鲁棒性和准确性。为此，本

文增加了如图 7 所示的异质特征融合残差，通过

比较实际观测到的平面参数与估计出的平面参

数之间的差异，提高弱纹理场景下平面估计的准

确性和运动估计的稳定性。

异质特征融合残差包含从每个关键平面的

关联点到其余关键平面的距离之和。单个平面

关联点 ρ 到关键平面的距离 d⊥ 为：

d⊥ = nT ⋅ P+ d. （27）
rE ( ẑCi

Fη
，X )定义为：

rE ( ẑCi
η ，X )= n η [ Rw

bk( )R b
c

1
λi
P̄ Cj

e + t b
c + t w

bk
]+ dη.

（28）

5 回环检测

在单目视觉惯性里程计中使用滑动窗口和

边缘化可以降低优化的计算复杂度，但也会导致

系统误差的累积。为了有效消除累积误差，本文

采用了一种与视觉惯性里程计模块紧密耦合的

回环检测模块。该方法基于 BRIEF（Binary Ro⁃
bust Independent Elementary Features）描述子［31］

的词袋模型［32］检测回环。如图 8 所示，从图像中

检测出的特征点和描述子被输入到具有树形结

构的词袋模型中，得到词频直方图后计算当前帧

与词袋的相似度分数。然后从关键帧数据库中

匹配具有相似单词权重和描述子的候选帧。最

后，进行回环一致性检测，以确定潜在的循环帧。

回环一致性检测包含两个阶段。

第一阶段通过基于基础矩阵的随机样本一

致算法（Random Sample Consensus， RANSAC）
消除当前帧与候选帧之间的特征匹配误差。

第二阶段结合滑动窗口优化获得的特征点

三维坐标以及回环候选帧中特征点的二维坐标，

使用基于 PnP 的 RANSAC 算法进一步消除外

点。在回环一致性检测后，候选帧与当前帧还存

在足够多的匹配点，则被认为发生了回环，并通

过 高 斯 - 牛 顿 法 优 化（29）式 所 示 的 全 局 位 姿

残差。

图 7　异质特征融合残差

Fig. 7　Heterogeneous feature fusion residuals

图 8　回环检测流程

Fig. 8　Loop closure detection Process
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min
p，ψ，n

 ∑
( i，j )∈ ς

 rPL ( pw
ij，ψij )

2
+ ∑

( l，k )∈ τ

 rP ( n l，k ) 2 + ∑
( l，k )∈ τ

h (  rPL ( pw
lk，ψlk ) )2

rPL ( pw
ij，ψij)=

é

ë

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úR ( )ϕ̂ i，θ̂ i，ψi

-1 ( )pw
j - pw

i - p̂ i
ij

ψ j - ψi - ψ̂ ij

， （29）

其中：p̂ i
ij 表示两帧之间的相对位姿，h［•］表示 Hu⁃

ber 鲁棒损失函数，ς 表示关键帧数据库中的关键

帧，τ 表示回环帧，ψ̂ ij 表示两帧之间的偏航角之

差，rp表示回环帧与候选帧之间的平面位置关系，

其定义如下：

rp ( n l，k )=
ì
í
î

 n l - n k ，πl πk

n ln k，πl ⊥ πk

， （30）

其中，πl 与 πk 分别为回环帧和候选帧内的水平平

面与垂直平面。

6 实  验

本文在 EuRoC 数据集［33］以及 TUM-Ⅵ［34］数

据集验证本文提出方法的有效性，此外还进行了

消融实验测试不同模块的速率与效果。实验平

台为 64 位 Linux 操作系统 Ubuntu18. 04，CPU 为

Intel（R） Core TM i5-12600HQ@3. 70 GHz，内存

为 16 GB。

6. 1　初始化性能测试

视觉惯性 SLAM 初始化的性能指标通常包

括以下几个方面：（1）时间；（2）精度；（3）鲁棒

性。常见的评估指标包括绝对轨迹误差（Abso⁃

lute Trajectory Error，ATE）与 相 对 位 姿 误 差

（Relative Pose Error，RPE）［35］。理想的初始化

方法应具备在不同场景和环境下的稳定性，都

能提供可靠的初始化结果。本节通过对比基线

方法 Vins-Mono［15］来测试本文提出方法的初始

化性能。

具体实验设置如下，将 Vins-Mono 的初始化

求解修改为本文提出方法，其他设置均保持与原

方法相同，记录从移动机器人开始运动到初始化

完成所需的时间；其次在初始化完成后，挑选中

间 相 同 的 50 帧 ，计 算 ATE；最 后 ，计 算 全 局

ATE，评估本文提出的初始化方法的有效性。除

此之外，为了进一步测试本文提出方法的鲁棒

性，在具有不同特性的数据集上进行了实验，包

括不同光照、不同纹理等复杂场景，并计算了在

不同条件下的 ATE。以此来评估本文提出方法

的鲁棒性。

实验结果如表 1 所示，本文提出的初始化方

法能够在大部分序列中降低初始化所需的时间，

在局部绝对轨迹误差低于基线方法的序列，全局

轨迹误差也都有所降低。在少量序列，尽管局部

绝对轨迹误差较低，但由于该序列本身绝对轨迹

表 1　EuRoC数据集初始化性能对比结果

Tab. 1　Comparison results of initialization performance of EuRoC dataset

序列

MH01
MH02
MH03
MH04
MH05
V1_01
V1_02
V1_03
V2_01
V2_02
V2_03

本文提出方法

时间

10. 67
11. 32

10. 75

9. 88

13. 23

8. 76
9. 78
11. 24

9. 06

9. 52

12. 31

局部 ATE
0. 13

0. 09

0. 11

0. 16

0. 21

0. 07

0. 09

0. 12

0. 06

0. 11

0. 14

全局 ATE
0. 12

0. 11

0. 12

0. 18

0. 19

0. 07

0. 08

0. 17

0. 08

0. 14

0. 22

Vins-Mono［15］

时间

9. 44

11. 58
12. 16
10. 81
14. 52
8. 58

9. 47

12. 46
9. 24

10. 79
13. 23

局部 ATE
0. 15
0. 11
0. 11

0. 16

0. 24
0. 07

0. 11
0. 14
0. 06

0. 11

0. 15

全局 ATE
0. 12
0. 12
0. 13
0. 18

0. 21
0. 07

0. 08

0. 19
0. 08

0. 16
0. 22

注：粗体表示效果最好
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误差较低，所以会出现效果提升不明显或者是没

有提升的情况。关于鲁棒性的测试如图 9 所示，

在 EuRoC 的 11 个序列中分别运行了 6 次本文提

出方法和基线方法 Vins-Mono。其中在 11 个序

列中本文方法在 7 个序列上的 ATE 平均值要优

于 Vins-Mono，4 个序列上的 ATE 平均值大致相

等。其中在 MH05 序列上表现最好，本文方法的

ATE 平均值低 0. 3 m。并且在 11 个序列中本文

方 法 在 8 个 序 列 上 的 ATE 方 差 要 优 于 Vins-

Mono，3 个序列上的 ATE 方差大致相等。总体

来说，本文提出的初始化方法精度更高，所需时

间更短，鲁棒性更好。

6. 2　整体性能测试

为了保证实验的客观全面，将对比方法分为

两 类 ：基 于 视 觉 惯 性 的 VINS-Mono［15］，BA⁃
SALT［18］以及基于平面特征的 Kimera［9］，struc⁃
ture PLP［24］。

表 2 为本文提出方法与其他 SLAM 方法在

EuRoC 数据集上 ATE 的对比结果。在所有方法

都开启回环检测的前提下，基于视觉惯性的方法

中，本文提出方法在全部 11 个序列中有 8 个序列

表现最好，3 个序列表现第二好，误差平均值也最

小。MH04 与 MH05 序列所在场景为工厂环境，

导致在 MH05 序列精度处于第二位。序列 V1_
01，V1_02 中场景纹理丰富，搭载相机的无人机

没有剧烈旋转，列出的所有方法均能实现较好的

位姿估计。在序列 V2_02 中，由于相机运动剧

烈，导致该约束并不够鲁棒，但精度仍与在该序

列表现最好的方法相差不大。BASALT 在序列

V2_03 中，有超过 400 个缺失帧，因此无法提供定

位误差。本文提出的基于平面特征的优化方法

能够降低累积误差。在基于平面的方法中，本文

表 2　不同 SLAM 方法在 EuRoC下的 ATE（m）对比结果

Tab. 2　Comparison results of ATE（m） under EuRoC for different SLAM methods

序列

MH01

MH02

MH03

MH04

MH05

V1_01

V1_02

V1_03

V2_01

V2_02

V2_03

平均值

VINS-Mono［15］

w/

0. 12

0. 12

0. 13

0. 18

0. 21

0. 07

0. 08

0. 19

0. 08

0. 16

0. 22

0. 14

w/o

0. 15

0. 15

0. 22

0. 32

0. 30

0. 08

0. 11

0. 18

0. 08

0. 16

0. 27

0. 18

BASALT［18］

w/

0. 07

0. 06

0. 07

0. 13

0. 11

0. 04

0. 05

0. 10

0. 04

0. 05

N/A

N/A

w/o

0. 08

0. 08

0. 09

0. 16

0. 15

0. 06

0. 07

0. 13

0. 10

0. 07

N/A

N/A

Kimera［9］

w/

0. 07

0. 07

0. 11

0. 15

0. 24

0. 05

0. 11

0. 12

0. 07

0. 10

0. 19

0. 13

w/o

0. 11

0. 10

0. 16

0. 24

0. 35

0. 05

0. 07

0. 07

0. 08

0. 10

0. 21

0. 14

Structure PLP［24］

w/

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

0. 10

0. 10

0. 14

0. 12

0. 14

0. 14

N/A

w/o

N/A

N/A

N/A

N/A

N/A

0. 17

0. 15

0. 23

0. 19

0. 24

0. 29

N/A

本文提出方法

w/

0. 06

0. 05

0. 06

0. 09

0. 13

0. 04

0. 04

0. 08

0. 05

0. 07

0. 14

0. 07

w/o

0. 07

0. 08

0. 07

0. 12

0. 17

0. 07

0. 08

0. 13

0. 07

0. 10

0. 23

0. 11

注：粗体表示效果最好，下划线表示效果第二好。w 表示开启回环检测，w/o 表示关闭回环检测。

图 9　EuRoC 数据集鲁棒性对比结果

Fig. 9　Robustness comparison results of the EuRoC dataset
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提出方法在全部 11 个序列中均为最好，误差平均

值也最小。structure PLP 是基于 CNN 提取平面

的双目 SLAM 系统，由于 CNN 并没有在序列

MH01-MH05 提取到平面，因而运行失败。本文

提出方法加入了有界平面拟合，有效降低了平面

与特征点关联时的误匹配，提升了在无明显几何

特征场景下的效果。尤其是在 MH01-MH04 序

列中，误差比其他方案低超过 50%。

表 3 进一步比较了表 2 中精度最高的两种

方 法 在 EuRoC 数 据 集 上 的 相 对 位 姿 误 差 ，

RPE 的评估取决于时间增量的设置 ，在实验

中固定为 1 s。如表 3 所示，本文提出方法在

22 项统计数据中 16 项表现最好，6 项表现第

二好。

表 4 为本文提出方法在 TUM-Ⅵ数据集下

的表现。在 Room1 到 R. 021/oom6 序列中，本

文提出方法的误差都比较好。总体看来，由于

测试的 6 个序列时间较短、运动并不剧烈，导

致所有方法在减少累积误差的同时获得较好

的估计值。

图 10 展示了在 EuRoC 中绝对轨迹误差随时

间的变化情况。其中每个序列的图像左侧为全

局轨迹图，右侧图像为本文提出方法与 VINS-

Mono 在不同时刻的轨迹误差比较。通过图 10
可以发现，本文所构建的视觉惯性 SLAM 系统估

计的移动机器人轨迹和数据集提供的真实轨迹

大致相同。因此证明本文构建的 SLAM 系统在

该数据集上整体表现良好，能够准确估计移动机

器人运动轨迹。

表 3　不同方法在 EuRoC的 RPE对比结果

Tab. 3　Comparative RPE results of different methods in EuRoC

序列

MH01

MH02

MH03

MH04

MH05

V1_01

V1_02

V1_03

V2_01

V2_02

V2_03

平均值

VINS-Mono［15］

RPEt/m

0. 04

0. 06

0. 04

0. 05

0. 05

0. 1

0. 05

0. 05

0. 04

0. 04

0. 05

0. 05

RPEt/（°）·100-1

1. 5

0. 9

0. 9

1. 3

1. 3

4

0. 9

1. 7

1. 7

1. 3

2. 3

1. 6

BASALT［18］

RPEt/m

0. 03

0. 03

0. 04

0. 03

0. 03

0. 06

0. 03

0. 04

0. 02

0. 02

N/A

N/A

RPEt/（°）·100-1

1. 2

0. 9

0. 8

0. 8

0. 7

3. 1

0. 7

0. 8

1. 0

1. 0

N/A

N/A

本文提出方法

RPEt/m

0. 03

0. 02

0. 04

0. 02

0. 05

0. 06

0. 03

0. 03

0. 04

0. 03

0. 05

0. 04

RPEt/（°）·100-1

0. 8

0. 7

0. 7

0. 5

0. 7

3. 4

0. 5

0. 7

1. 3

1. 2

1. 7

1. 1

注：粗体表示效果最好，下划线表示效果第二好。所有方法默认开启回环检测。表 3 不同方法在 EuRoC 的 RPE 对比

结果

表 4　不同方法在 TUM-VI下的 ATE（m）对比结果

Tab. 4　ATE（m） TUM-VI comparison results

序列

Room1

Room2

Room3

Room4

Room5

Room6

平均值

VINS-Mono［15］

0. 07

0. 07

0. 11

0. 04

0. 2

0. 08

0. 10

BASALT［18］

0. 09

0. 07

0. 13

0. 05

0. 13

0. 02

0. 08

本文方法

0. 04

0. 04

0. 13

0. 02

0. 09

0. 06

0. 06

注：粗体表示效果最好，下划线表示效果第二好。
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6. 3　消融实验

本节将基线方法 VINS-Mono 定义为 VINS，

平面约束定义为 P，具体结果如表 5 所示。表中

Ours 即为本文提出方法。通过比较 VINS 与

VINS+P 可知，将异质特征融合残差代入优化有

效降低了整体系统的误差累积，但 VINS+P 在

序列 MH05 中的结果表明，当场景中的结构特征

不够明显时，直接提取平面特征会导致精度降

低。本文提出方法的结果表明，有界平面拟合的

方法能够有效减少路标点与平面错误关联造成

的误差，因此在每一个序列中都达到了最优的

结果。

6. 4　运算复杂度测试

表 6 显示了本文提出方法在每个模块的平均

运行时间。其中，移动机器人位姿估计模块和滑

表 5　ATE消融实验

Tab. 5　Ablation experiments on ATE

序列

MH01
MH02
MH03
MH04
MH05
V1_01
V1_02
V1_03
V2_01
V2_02
V2_03
平均值

VINS
0. 12
0. 12
0. 13
0. 18
0. 21
0. 07
0. 08
0. 19
0. 08
0. 16
0. 22
0. 14

VINS+P
0. 09
0. 09
0. 07
0. 14
0. 28
0. 04

0. 06
0. 18
0. 06
0. 1

0. 25
0. 11

Ours
0. 06

0. 05

0. 06

0. 09

0. 13

0. 04

0. 04

0. 09

0. 05

0. 07

0. 14

0. 07

注：粗体表示效果最好，下划线表示效果第二好。

图 10　EuRoC 中本文提出方法的部分轨迹（左列）与轨迹误差图（右列）

Fig. 10　Partial trajectories of the proposed method in this paper （left column） with trajectory error plots （right column）
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动窗口优化模块每个关键帧执行一次，全局位姿

优化模块只在发生回环后执行，例如在 V2_01 序

列，共发生 8 次回环，平均每次时间约为 48. 7 
ms。在引入并行化线程之后，即为每个模块分配

独立线程。本文提出方法的平均进行单帧定位

所需的运行时间为 35. 7 ms，能达到较好的实

时性。

为了进一步比较后端优化的实时性，每隔 10
个关键帧记录一次 VINS，VINS+P，本文提出方

法在滑动窗口优化模块的运行时间，分别记作

tVINS，tP
VINS，tOurs。

如图 11 所示，随着关键帧数量的增长，tVINS

在三类方法中总体是最低的。这是因为引入平

面约束在提升精度同时，需要消耗额外的计算资

源。由于有界平面拟合限制了平面与路标点的

关联规模，使得总体上 tP
VINS>tOurs，而且 tOurs仅比最

快的 tVINS高约 5 ms。

7 结  论

本文提出了一种基于关键平面的异质特征

融合 SLAM 系统。该系统能够在结构化场景中

稳定、连续地工作。首先将传感器传入的数据进

行预处理，通过 ADMM 算法分布式求解初始化

过程。其次提取结构化场景下的平面参数，为了

使该方法能够真实反映场景下的平面，利用约束

条件提取有界平面参数，并将其纳入紧密耦合的

非线性优化。最后，评估了本文所提方法在 Eu⁃
RoC 数据集以及 TUM-Ⅵ数据集中的精度，与基

于视觉惯性的 SLAM、基于平面的 SLAM 相比，

本文所提方法在 EuRoC 数据集 11 个序列中，有 8
个序列精度最高，3 个序列精度第二高。

由于默认的环境是静态场景，在动态环境下

系统将无法判断是场景中的物体在运动还是自

身在运动。如果不能有效滤除动态因子的影响，

将会对整体系统的精度造成较大影响。此外在

户外、大规模环境下的实验效果尚不理想，这也

是本文提出方法面临的一个挑战。因此，在接下

来的工作中，将针对更为复杂的室外动态环境，

积极探索结构化场景下的语义地图构建方法。
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