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摘　 要:在光照变化和重复纹理环境中,现有视觉惯性导航系统(VINS)存在特征提取数量不足和特征误匹配率高等问题,导致

位姿估计精度和系统鲁棒性难以满足应用需求。 对此,提出了一种改进 PL-VINS 算法,改善光照变化环境下的特征提取性能和

重复纹理环境下的特征匹配性能。 具体地,在图像预处理模块,提出一种闭环伽马矫正方法对图像亮度进行迭代调整,直至图

像亮度达到期望值,以提高可提取到的特征数量,从而增强系统在光照变化环境下的鲁棒性;在线特征检测和跟踪模块,先计算

空间平行线段对在图像平面的交点,并对交点进行聚类得到交点簇及其加权中心点,再依据线特征与加权中心点的距离和方向

实现线特征的聚类,以提升重复纹理环境下线特征匹配的鲁棒性;在后端优化模块,将同簇线特征的交点作为特征加入到优化

中,构建点、线和交点特征融合的重投影残差,以提升重复纹理环境下的位姿估计精度。 公开数据集上对比测试结果表明,改进

PL-VINS 在 EuRoC 数据集上的绝对位姿误差平均值相比 PL-VINS 算法降低 17. 4% ;在 UMA-VI 数据集上的绝对位姿误差平均

值相比 SuperVINS 算法降低 12. 2% 。 为了进一步验证算法有效性,基于移动机器人搭建试验平台进行实物测试。 实物试验结

果表明,改进 PL-VINS 相比对比算法在光照变化和重复纹理环境下表现出更好的准确性和鲁棒性。
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Abstract:In
 

varying-illumination
 

and
 

repetitive-texture
 

environments,
 

existing
 

visual-inertial
 

navigation
 

systems
 

( VINS)
 

suffer
 

from
 

insufficient
 

feature
 

extraction
 

and
 

high
 

feature
 

mismatch
 

rates,
 

failing
 

to
 

meet
 

application
 

requirements
 

in
 

pose
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

system
 

robustness.
 

To
 

address
 

these
 

challenges,
 

an
 

improved
 

PL-VINS
 

is
 

presented
 

to
 

enhance
 

feature
 

extraction
 

in
 

varying-illumination
 

scenes
 

and
 

feature
 

matching
 

in
 

repetitive-texture
 

environments.
 

In
 

the
 

image
 

preprocessing
 

module,
 

a
 

closed-loop
 

gamma
 

correction
 

method
 

iteratively
 

adjusting
 

image
 

brightness
 

until
 

the
 

desired
 

level
 

is
 

proposed
 

to
 

increase
 

the
 

number
 

of
 

extractable
 

features,
 

thereby
 

enhancing
 

system
 

robustness
 

under
 

varying
 

illumination
 

conditions.
 

In
 

the
 

line
 

feature
 

detection
 

and
 

tracking
 

module,
 

the
 

intersection
 

points
 

of
 

spatially
 

parallel
 

line
 

pairs
 

are
 

first
 

calculated
 

in
 

the
 

image
 

plane
 

and
 

clustered
 

to
 

obtain
 

intersection-point
 

clusters
 

and
 

their
 

weighted
 

centers.
 

Then
 

the
 

line
 

features
 

are
 

clustered
 

based
 

on
 

their
 

distance
 

and
 

direction
 

relative
 

to
 

these
 

weighted
 

centers
 

to
 

enhance
 

the
 

robustness
 

of
 

line
 

feature
 

matching
 

in
 

repetitive-texture
 

environments.
 

In
 

the
 

backend
 

optimization
 

module,
 

the
 

intersection
 

points
 

of
 

intra-cluster
 

line
 

features
 

are
 

incorporated
 

into
 

optimization
 

as
 

additional
 

features.
 

Reprojection
 

residuals
 

that
 

jointly
 

fusing
 

point,
 

line,
 

and
 

intersection
 

features
 

are
 

constructed
 

to
 

improve
 

pose
 

estimation
 

accuracy
 

in
 

repetitive
 

texture
 

scenarios.
 

Comparative
 

experiments
 

on
 

public
 

datasets
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

PL-VINS
 

reduces
 

the
 

average
 

absolute
 

pose
 

error
 

by
 

17. 4%
 

on
 

the
 

EuRoC
 

dataset
 

compared
 

to
 

PL-VINS
 

and
 

by
 

12. 2%
 

on
 

the
 

UMA-VI
 

dataset
 

compared
 

to
 

SuperVINS.
 

To
 

further
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

an
 

experimental
 

platform
 

using
 

a
 

mobile
 

robot
 

was
 

constructed
 

for
 

real-world
 

testing.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

improved
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PL-VINS
 

exhibits
 

superior
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

compared
 

to
 

state-of-the-art
 

algorithms
 

in
 

environments
 

with
 

illumination
 

changes
 

and
 

repetitive
 

textures.
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0　 引　 　 言

　 　 同 步 定 位 与 建 图 ( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,SLAM)是移动机器人和自动驾驶领域的关键技

术之一[1] 。 其中, 视觉惯性 导 航 系 统 ( visual-inertial
 

navigation
 

system,VINS)具有成本低、信息量丰富、使用场

景多样的优点,具有良好发展潜力[2-4] 。
VINS 通常分为直接法和特征法。 以 DSO[5] ( direct

 

sparse
 

odometry)为代表的直接法通过使用最小化光度误

差直接求解相机位姿。 然而,由于该方法依赖梯度优化,
在图像质量不佳或相机初始位姿误差较大时,其定位稳

定性和准确性难以满足应用需求。 特征法则通过图像预

处理,可以在原始图像质量不佳的情况下仍具有较好稳

定性。 但在光照变化大的环境,图像可能出现过曝或欠

曝,特征法难以提取足够数量的稳定特征,进而造成定位

漂移甚至丢失。 同时,在重复纹理场景中,容易出现特征

检测和匹配错误,也会造成定位漂移。
针对光照变化大的环境,特征法主要通过图像预处

理[6-7]来改善,处理方法包括:改善图像亮度、改变图像类

型和基于深度学习的方法。 改善图像亮度的方法中,
VINS-MONO[8]利用直方图均衡化调整图像亮度分布,增强

亮区和暗区细节,从而提高系统在光照变化环境中的性能;
改变图像类型的方法有高动态测距(high-dynamic

 

ranging,
HDR)图像方法[9] ,例如 Albrecht 等[10] 使用 HDR 图像作为

输入,以捕捉更广的亮度范围,减少图像过曝和欠曝,实现更

准确的特征提取和匹配;基于深度学习的预处理方法中,

DarkSLAM 等[11]使用生成对抗网络作为预处理模块,使用反

灰度图作为注意力图来提升亮度不均区域的处理效果。 上

述图像预处理方法虽然能改善图像质量,但缺少对处理后图

像的质量评估,没有形成闭环,无法保证改善效果。
针对重复纹理场景的研究主要包括多特征融合法和

融合语义的方法[12-13] 。 多特征融合法将点特征和线特征

融合,例如 Zhi 等[14] 结合低阈值点特征和线特征,增强系

统在重复纹理环境中的鲁棒性,缓解了特征丢失问题,但
该方法在具有大量单一特征的场景中,线特征匹配效果

不理想。 融合语义的方法则通过引入语义模块来筛选特

征,例如 Li 等[15] 利用多传感器数据和语义信息增强的方

法,提高了重复纹理下定位精度和系统鲁棒性。 上述研

究虽然通过引入线特征或语义信息改善了定位效果,但
缺乏对特征误匹配问题的优化。

为了克服上述问题,本文提出一种基于闭环图像矫

正和线特征聚类的改进 PL-VINS[16] 。 主要工作包括:
1)图像预处理模块提出一种闭环伽马矫正方法以保证改

善后图像的质量;2)线特征检测和跟踪模块依据线段交

点对线特征进行聚类,得到相似度高的线段簇以减少误

匹配情况;3)后端优化模块加入交点残差以提升位姿估

计的准确性;4)最后,通过 EuRoC[17] 、UMA-VI[18] 数据集

和实际场景对算法有效性和优势进行验证。

1　 系统框架

　 　 改进 PL-VINS 算法基于 PL-VINS 开发,其系统框架

如图 1 所示,图中深色填充部分表示主要改进之处。

图 1　 改进 PL-VINS 的系统框架

Fig. 1　 System
 

architecture
 

of
 

improved
 

PL-VINS
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　 　 改进 PL-VINS 算法包含前端、后端和回环检测 3 个

线程。
1) 前端线程: 对输入 的 惯 性 测 量 单 元 ( inertial

 

measurement
 

unit,IMU) 数据进行预积分;对于输入的原

始图像,先利用闭环伽马矫正来改善图像质量,再进行

点、线特征的检测和跟踪。 然后,通过初始化将 IMU 预

积分与视觉测量进行全局一致对齐。 初始化成功后触发

后端线程。
2)后端线程:采用滑动窗口优化框架,对线特征进行

聚类后,将交点约束构建为残差项,加入到图优化模型

中。 通过联合最小化不同的观测残差,实现对相机位姿

与结构特征的紧耦合优化估计。 其中,为保证实时性,系
统对历史关键帧和特征实施边缘化处理。

3)回环检测:系统通过与先验地图中的关键帧进行

图像和位姿匹配,判断是否形成回环。 若存在回环,则通

过回环约束得到全局一致的里程计输出。

2　 闭环伽马矫正

　 　 光照变化会显著影响点、线特征的检测数量和质量,
故设计一种闭环伽马矫正模块以减少光照变化对系统的

影响。 本章首先介绍闭环伽马矫正的方法,然后通过试

验测试验证矫正效果。
2. 1　 闭环伽马矫正模块

　 　 闭环伽马矫正根据图像实际亮度和期望亮度的差异

调整伽马值,迭代优化图像均值亮度,确保图像均值亮度

逐步逼近期望均值亮度。 这种闭环设计能够在亮度和对

比度变化大的场景中更好地优化图像质量。 闭环伽马矫

正具体步骤为:
1)计算图像均值亮度值:通过计算图像像素的亮度,

得到当前图像均值亮度。
2)判断亮度值是否符合要求:判断当前图像均值亮

度是否满足式(1)所示的收敛条件:若当前图像均值亮

度与期望图像均值亮度差值小于收敛阈值 ε ,则执行步

骤 5)。 否则,执行步骤 3)。
L in - L∗ ≤ ε (1)

式中: L in 表示当前图像均值亮度;L∗ 为图像期望均值亮

度。
3)动态调整伽马值:根据图像当前均值亮度和期望

均值亮度间的差异,如式(2)所示计算伽马值。

γ∗ = log(L∗ )
log(L in)

(2)

式中: γ∗ 为更新的伽马值。
4)执行图像矫正:根据步骤 3)得到的伽马值,按照

式(3)中的公式对图像亮度进行矫正[19] ,得到矫正后图

像。 随后,返回执行步骤 1)。

Lout(x,y) = L in(x,y) γ∗ (3)
式中: L in(x,y) 表示当前输入图像各像素的亮度;Lout(x,
y) 是输出图像各像素的亮度。

5)输出图像:输出矫正后满足要求的图像,结束闭环

伽马矫正流程。
2. 2　 闭环伽马矫正效果测试

　 　 1)闭环伽马矫正的收敛性测试

为了验证闭环伽马矫正的收敛性,从 EuRoC 数据集

的 V1_03 数据序列中均匀抽取 11 张图像进行测试。 闭

环伽马矫正的最大迭代次数设为 10 次,期望均值亮度设

为 128,得到如图 2 所示的均值亮度和伽马值变化曲线。
从图 2 可以看出,随着迭代次数的增加,图像实际均值亮

度逐步接近期望均值亮度,并且在第 5 次迭代时,图像实

际均值亮度与期望均值亮度之差均达到 0. 01 以内。 试

验结果表明,闭环伽马矫正能够将图像实际均值亮度收

敛到预期效果。

图 2　 闭环伽马矫正收敛测试结果

Fig. 2　 Convergence
 

test
 

of
 

closed
 

loop
 

Gamma
 

correction

2)闭环伽马矫正的有效性测试

为检验闭环伽马矫正有效性,基于 EuRoC 数据集内

厂房场景中部分亮区和暗区,将闭环伽马矫正与直方图

均衡化、一般伽马矫正进行对比。 试验中期望均值亮度

为 128,最大迭代次数为 10,收敛阈值 ε 为 0. 01。
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不同图像预处理后的点、线特征的检测结果如

图 3 ~ 6 所示。 图中圆点代表检测到的点特征,线段

代表检测到的线特征。 由图 3 ~ 6 可知,闭环伽马矫

正所得图像相比于直方图均衡化和一般伽马矫正所

得图像,在明亮和黑暗场景中均能获得更好的特征提

取效果。

图 3　 明亮环境下 3 种图像预处理后的点特征检测结果

Fig. 3　 Point
 

feature
 

detection
 

results
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

bright
 

environments

图 4　 黑暗环境下 3 种图像预处理后的点特征检测结果

Fig. 4　 Point
 

feature
 

detection
 

results
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

dark
 

environments

图 5　 明亮环境下 3 种图像预处理后的线特征检测结果

Fig. 5　 Line
 

feature
 

detection
 

results
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

bright
 

environments

　 　 表 1 给出了不同图像预处理算法所得图像对应特征

检测的具体结果。 对于点特征检测,明亮环境下,图像经

闭环伽马矫正后检测到的特征数比直方图均衡化提升约

139. 00% ,比一般伽马矫正提升约 76. 64% ;黑暗环境下,
图像经闭环伽马矫正后检测到的特征数相比直方图均衡

化提 升 约 1 383. 75% , 相 比 一 般 伽 马 矫 正 提 升 约
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图 6　 黑暗环境下 3 种图像预处理后的线特征检测结果

Fig. 6　 Line
 

feature
 

detection
 

results
 

of
 

three
 

algorithms
 

in
 

dark
 

environments

表 1　 厂房场景中点、线特征检测的平均数量

Table
 

1　 Average
 

number
 

of
 

detected
 

point
 

and
 

line
 

features
 

in
 

the
 

factory
 

scenario (个)

场景 特征数量
直方图

均衡化

一般伽马

矫正

闭环伽马

矫正

明亮

黑暗

点特征 1
 

658 2
 

243 3
 

962

线特征 59 79 89

点特征 320 484 4
 

748

线特征 50 56 76

880. 99% 。 对于线特征检测,明亮环境下,图像经闭环伽

马矫正算法矫正后检测到的特征数比直方图均衡化提升

约 50. 85% ,比一般伽马矫正提升约 12. 66% ;黑暗环境

下,图像经闭环伽马矫正算法矫正后检测到的特征数较

直方图均衡化和一般伽马矫正分别提升了 52. 00% 和

35. 71% 。
表 2 给出了分别采用伽马矫正和闭环伽马矫正的

PL-VINS 在 EuRoC 全数据序列上的绝对位姿误差均方根

误差 ( root
 

mean
 

square
 

error
 

of
 

absolute
 

pose
 

error, APE
   

RMSE)结果,表中闭环伽马矫正数值后方的箭头向上表

示轨迹误差较伽马矫正增大,向下表示轨迹误差较伽马

矫正减小。
由表 2 可知,闭环伽马矫正能稳定提升系统的定位

精度,尤其是在 V1_02_medium 序列,定位精度相比伽马

矫正提升了 86. 70% 。 由于伽马矫正的伽马值是预设的,
所以图像矫正效果也是固定的,而每张图像亮度不同,无
法保证对连续图像的矫正效果。 而闭环伽马矫正可以根

据每张图像的亮度进行自适应矫正,能够更好地保证矫

正效果,提高定位精度。

表 2　 采用伽马矫正和闭环伽马矫正的 PL-VINS 轨迹

误差对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

trajectory
 

errors
 

for
 

PL-VINS
 

using
Gamma

 

correction
 

and
 

closed-loop
 

Gamma
 

correction
(m)

数据序列 伽马矫正 闭环伽马矫正

MH_01_easy 0. 197 0. 191↓

MH_02_easy 0. 205 0. 188↓

MH_03_medium 0. 210 0. 201↓

MH_04_difficult 0. 268 0. 234↓

MH_05_difficult 0. 294 0. 236↓

V1_01_easy 0. 080 0. 067↓

V1_02_medium 0. 737 0. 098↓

V1_03_difficult 0. 186 0. 135↓

V2_01_easy 0. 091 0. 080↓

V2_02_medium 0. 130 0. 103↓

V2_03_difficult 0. 210 0. 188↓

3　 基于线段交点的线特征聚类

　 　 本章提出一种基于线段交点的线特征聚类方法,首
先计算空间平行线段投影到图像平面的交点,并聚类得

到若干交点簇,进而计算交点簇的加权中心点;然后根据

线特征与交点簇加权中心点的欧式距离和方向相似性,
对线特征进行聚类,以减少重复纹理引起的线特征误匹

配,从而提高定位精度。
3. 1　 空间平行线段图像平面交点检测

　 　 由于非平行线段在 3D 空间中的方向不同,其在图像

平面中的交点位置不具有稳定的几何意义,难以用于空

间约束优化。 因此,本节首先通过最小长度阈值和角度
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阈值筛选具备平行关系的线段对;然后对于筛选得到的

线段对,将其在图像平面上的投影用直线方程进行表示,
进而计算其交点。 与单条线段相比,多线段聚合而成的

交点具有更高的几何辨识度,能够减少因重复纹理、平行

结构等造成的匹配歧义。
1)线段筛选

为了减少遮挡和反射导致的交点误检测,根据最小

长度和线段夹角[20] 来筛选有效线段。 其中,通过三维重

建[21] 获取图像中线段的空间表示,并表示为普朗克坐标

Lγ = [nγ
T,dγ

T] T, 其中 dγ 表示方向向量,nγ 表示法向

量。 重建失败的线段视为异常值予以剔除。
最小长度筛选条件如式(4) 所示,设定最小长度阈

值,仅保留长度符合条件的线段。
ΘL:pmax - pmin > e

L
(4)

式中: pmax 和 pmin 分别表示线段在 x 轴上投影的最大值和

最小值; eL 表示最小长度阈值。
线段角度筛选条件如式(5)所示。 若两条线段的夹

角小于临界角 u,则认为相互平行,可构成一组平行线段

对( lα,lβ),如式(5) 所示。

ΘA:
dα·dβ

‖
 

dα‖‖dβ‖( )
2

> cos2(u) (5)

式中: dα 和 dβ 分别表示线段 lα 和线段 lβ 的方向向量;
u 为角度阈值。 由于角度阈值对定位精度具有较大影

响,通过测试选择合适值。 图 7 给出了针对 EuRoC 数据

集定位精度随角度阈值的变化关系,定位精度使用均方

根误差表示。 由图 7 可知,当角度阈值为 4°时,定位精度

最好,因此设定 u= 4°。

图 7　 角度阈值对定位精度的影响

Fig. 7　 Impact
 

of
 

angle
 

threshold
 

on
 

localization
 

error

2)线段交点计算

将满足上述筛选条件的平行线段对 ( lα,lβ) 构成的

集合表示为 P,如式(6)所示。
P = {( lα,lβ) | lα ∈ ΘL ∩ ΘA,lβ ∈ ΘL ∩ ΘA,lα ≠ lβ}

(6)

针对每组平行线段对 ( lα,lβ),用标准直线方程表示

后,通过求解直线方程组,可得交点坐标(x,y)。
通过计算所有线段对的交点,可得到一系列交点坐

标,作为后续交点聚类的基础。
3. 2　 空间平行线段图像平面交点的聚类

　 　 由于实际环境中存在噪声和异常值,会导致交点检

测存在误差,为了减小上述影响,对交点进行聚类[22] 处

理:通过比较交点间的位置关系,计算它们的相似性,然
后将相似性高的交点归为一簇,并生成每一簇的加权中

心点。
首先,根据 3. 1 节得到的空间平行线段在图像平面

的交点 vi = (x i,y i)(记为原始交点),计算不同原始交点

间的距离,构建相似性矩阵 S,并根据相似性矩阵,选择

合适的相似性阈值 η,通过聚类算法将相似性高的原始

交点分配到同一簇,从而形成多个由原始交点组成的交

点簇 Ck。 其中,相似性矩阵元素 S ij 表征了原始交点 vi 和
v j 的几何一致性,其表达式如式(7) 所示。

S ij = e
-

‖vi -vj‖
2

σ2 (7)
式中: ‖vi - v j‖ 是原始交点 vi 和 v j 之间的欧氏距离;
σ 是控制相似性衰减的参数。

然后,遍历交点簇 Ck 内所有原始交点,若其中任意

两个原始交点 vki 与 vkj 间的距离小于设定阈值 ω,则将其

进行合并,得到若干合并交点 􀭴vki ,如式(8) 所示。
􀭴vki = (vki + vkj ) / 2,　 ‖vki - vki ‖ ≤ ω (8)
最后,根据式(9)中公式计算所有合并交点 􀭴vki 的加

权平均值 vk,作为每个交点簇 Ck 的加权中心点。
vk = ∑

􀭴vki∈􀭹Ck

w i
􀭴vki ∑

􀭴vki∈􀭹Ck

w i (9)

式中: 􀭹Ck 为所有合并交点 􀭴vki 构成的交点簇;w i 表示权重,
其计算方法如式(10) 所示。

w i =
1

d(vi,􀭰vk) + δ
(10)

式中: δ 为用来避免分母为 0 的常数,取值为 1;􀭰vk 为原始

交点簇 Ck 的几何中心,其表达式如式(11) 所示。

􀭰vk =
1
nCk

∑
vi∈Ck

vi (11)

式中: nCk
是交点簇 Ck 中的交点数量。

3. 3　 线特征聚类

　 　 根据各个线特征 l i 与不同交点簇加权中心点 vk 间的

距离及方向, 计算如式(12)所示的代价值,并将线特征

分配给代价值最小的加权中心点,实现线特征聚类。
v∗
i = argmin

vk
K(vk,l i) (12)

式中:代价值 K(vk,l i) 的表达式如式(13)所示。
K(vk,l i) = α·d(vk,l i) + β·(1 - cos θ ) (13)
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式中: α 和 β 为权重;d(vk,l i) 表示加权中心点 vk 到线特

征 l i 的垂直距离, 如式(14) 所示。 其计算如式(15)
所示。

d(vk,l i) =
mixk + n iyk + ci = 0

m2
i + n2

i

(14)

cos θ =
d i·v➝k

d i v➝k

(15)

式中: cos θ 表示线特征中点到加权中心点的方向向量v➝k

与线特征方向向量 d i 之间的夹角余弦值。
此外,为了确保相同的线特征在不同帧中仍然归属

于同一聚类,聚类的线特征至少要在滑动窗口中跟踪

5 次,并且线特征在连续帧中的聚类 ID 一致。
最终,将所有线特征聚类至距离与方向一致的

加权中心点上,实现空间结构信息的显式建模,聚类效

果如图 8 所示,属于同一聚类簇的线特征已用矩形框

标出。

图 8　 线特征聚类结果

Fig. 8　 Line
 

feature
 

clustering
 

results

4　 考虑线段交点约束的后端优化

　 　 在后端优化中,通过对点、线和交点特征的持续跟

踪,构建点、线和交点特征重投影残差,对点、线和交点残

差函数利用非线性优化求解位姿。 将交点这一几何约束

加入到后端优化中,提高系统在重复纹理环境中的鲁棒

性和精度。
4. 1　 状态向量定义

　 　 在后端优化中,使用 (·) w、(·) c 和(·) b 分别表示世

界坐标系、相机坐标系和机体坐标系。
本研究中优化的状态向量如式(16)所示。
χ = [x0,…xn,

 

xb
c,λ 0,…λm,O0,…On]

xk = [pw
bk

,vwbk,q
w
bk

,ba,bg],
 

　 k ∈ [0,n]

xb
c = [pb

c,q
b
c]

Oγ = [ψ γ,ϕγ],
 

　 γ ∈ [0,n]

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(16)

式中: χ 表示所有状态;xk 表示第 k 张图像时刻的 IMU 状

态,其包含 IMU 在世界坐标系下的位置 pw
bk

、速度 vwbk 和姿

态 qw
bk

, 以及 IMU 在机体坐标系下的加速度计零偏 ba 和

陀螺仪零偏 bg;n 表示滑动窗口中关键帧数量;λ l 表示特

征点逆深度,l ∈ [0,m];m 表示滑动窗口中特征点总数

量;xb
c 表示相机到 IMU 的外参,其取值通过标定确定; Oγ

表示正交表示法对应的 3D 直线参数[23] ,其中 ψγ 是 3D
直线坐标系相对于相机坐标系的旋转矩阵, ϕγ 表示 3D
直线到相机中心的最小距离。
4. 2　 交点残差计算

　 　 在第 3 节获得线段交点后,本节计算图像平面上的

交点残差,用于后端优化。 针对每簇线段,其交点残差向

量 ev 的计算公式如式(17)所示。
ev = pv - [v1 v2] T / v3 (17)

式中: pv 为线段簇的交点观测值,其取值为交点簇的加

权中心点 vk;[v1 v2] T / v3 为交点估计值,通过 3D 直线方

向向量 dc 在图像平面的投影并归一化得到, 如图 9
所示。

图 9　 交点残差

Fig. 9　 Intersection
 

residual

图 9 中 c 为光心,直线 ca 表示以 c 为投影中心经过

图像平面上加权中心点 vk 的观测线,直线 cb 表示从光

心 c 出发沿 3D 直线方向向量 dc 延伸的投影射线与图像

平面的交线;v1、v2 和 v3 是无穷远点在 3D 直线上的投影

点 vc, 其表达式如式(18)所示。

vc =
v1

v2

v3

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

= limt→∞ P(V0 + tD) = Kdc = dc (18)

式中: P = K[I 0] 表示相机投影矩阵;V0 表示齐次坐标

表示的 3D 直线上一点; D 为 3D 直线方向向量 dc 的齐次

坐标表示形式。 V0 和 D 的表达式如式(19) 所示。
V0 = [x0 y0 z0 1] T

D = [dcT,0] T = [d1,d2,d3,0] T{ (19)

式中: d1、d2 和 d3 为 3D 直线方向向量 dc 的分量。
4. 3　 后端优化

　 　 为了对式(16)中的变量实现紧耦合优化,构造最小

二乘目标函数,如式(20)所示。

min
χ

(‖rp - Jp χ‖2 + ∑
k∈B

‖eb( û
k
k+1, χ)‖2

Wk
k+1

+
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∑
(p,i)∈CP

‖eCP
( ẑip, χ)‖2

Qi
p
+ ∑

( l,j)∈CL

‖eCL
( ẑ jl, χ)‖2

L jl
+

∑
( l,j)∈CV

‖eCV
( ẑ jv, χ)‖2

V j
v
) (20)

式中: rp、eb、eCp
、eCL

和 eCV
分别表示边缘化、IMU、点、线和

交点观测残差向量; Jp 表示每次边缘化对应的雅可比矩

阵;ûk
k+1、ẑip、ẑ

j
l 和 ẑ jv 分别表示 IMU、点、线和交点的估计

值; B 是滑动窗口中所有预积分 IMU 观测值的合集; CP、
CL 和 CV 是当前帧追踪的点、 线和交点观测值的集合;
Wk

k+1、Qi
p、L

j
l 和 V j

v 分别表示 IMU、点、线和交点观测协方

差矩阵。
针对上述构建的优化模型,使用 CERES 求解器进行

优化,可得包含关键帧位姿、三维地图点位置以及线段交

点结构约束在内的联合最优解,进而完成系统状态的全

局一致性优化。
在式(20)中,本文延用 PL-VINS 中点、线残差之间

的权重分配,而交点约束的权重通过敏感性分析试验确

定。 交点约束权重在 0. 1 ~ 0. 9 之间均值采样,得到不同

交点约束权重下系统的定位误差,见表 3。 可以看出,在
交点约束权重为 0. 6 时,系统定位误差最低,故本文交点

约束权重设为 0. 6。

表 3　 不同交点约束权重下的 APE
 

RMSE
Table

 

3　 APE
 

RMSE
 

under
 

different
 

intersection
constraint

 

weights (m)

交点约束

权重
MH_01 MH_02 MH_03 MH_04 MH_05

0. 1 0. 225 0. 187 0. 192 0. 287 0. 279

0. 2 0. 220 0. 175 0. 185 0. 268 0. 267

0. 3 0. 206 0. 168 0. 177 0. 259 0. 255

0. 4 0. 198 0. 162 0. 180 0. 252 0. 241

0. 5 0. 189 0. 159 0. 169 0. 241 0. 234

0. 6 0. 191 0. 151 0. 162 0. 233 0. 227

0. 7 0. 197 0. 166 0. 172 0. 241 0. 246

0. 8 0. 203 0. 170 0. 179 0. 288 0. 267

0. 9 0. 265 0. 201 0. 218 0. 296 0. 277

5　 公开数据集测试结果

　 　 为验证本文算法在光照变化大和重复纹理环境中的

准确性和鲁棒性,在 EuRoC 全数据序列和 UMA-VI 部分

序列上进行试验,以评估本文算法在提高系统定位精度

和鲁棒性方面的效果。 为验证闭环伽马矫正模块和线特

征聚类的有效性,设计消融试验进行测试。 测试平台的

CPU 为 AMD
 

Ryzen
 

5
 

7500F,3. 7
 

GHz,所有试验在带有

ROS( robot
 

operating
 

system) Noetic 的 Ubuntu20. 04 操作

系统上完成。 算法采用相同的关键参数:每帧提取角

点数量≤150 个,每帧检测跟踪直线≥50 条,关键帧之

间特征平均视差≥10
 

pixels,滑动窗口中包含 10 个关

键帧。
5. 1　 EuRoC 数据集对比试验验证

　 　 将 本 文 算 法 与 VINS-MONO、 VINS-FUSION[24] 、
PL-VINS、PLF-VINS[20] 和 PL-SLAM[25] 在 EuRoC 全数据

序列上进行对比试验,评价标准为 APE
 

RMSE。
EuRoC 数据集中,MH_01 ~ MH_05 具有光照变化和

重复纹理特点,这些场景通常包含大量的相似结构和表

面,如金属板、管道等,容易导致特征匹配错误,并且该场

景中存在许多亮区和暗区,增加了特征检测和匹配难度;
而 V1_01 ~ V2_03 受光照变化的影响较大,尤其是在不同

房间或窗口照明条件下,光照随着时间或角度的变化而

变化。
表 4 为不同算法在 EuRoC 全数据序列上的 APE

 

RMSE 结果。 从表 4 可见,本文算法在全部 11 个数据序

列中取得了 8 个最优,3 个次优的结果。 本文算法的定

位误差平均值较 VINS-MONO 下降 26. 42% , 较 VINS-
FUSION 下降 30. 39% ,较 PL-VINS 下降 17. 44% ,较 PLF-
VINS 下降 11. 80% ,较 PL-SLAM 下降 12. 88% 。 本文算

法的平均误差( Mean)为 0. 142 m,表现最优。 在困难等

级序列 MH _05 _difficlut 中,本文算法定位精度分别较

VINS-MONO、 VINS-FUSION、 PL-VINS、 PLF-VINS 和

PL-SLAM 提 高 31. 32% 、 31. 53% 、 18. 86% 、 12. 31% 和

4. 2% 。
图 10 列出了不同算法在部分数据序列中绝对位姿

误差的柱状图和箱型图对比。 在两个困难等级的数据序

列上,本文算法的均方根误差最低,且轨迹误差波动较

小。 这是由于闭环伽马矫正改善了特征提取的质量和数

量,同时线特征聚类减少了线特征间的误匹配,增强了系

统的鲁棒性。
5. 2　 UMA-VI 数据集对比结果分析

　 　 为了更好地评估本文算法在光照变化环境中的鲁棒

性,试验场景选择 UMA-VI 数据集中的重复纹理场景

class-csc2、室内外切换的动态光照场景 two-floors-csc1 和

室内光照变化场景 conference-csc1。
表 5 为本文算法和 VINS-MONO、PL-VINS、PL-SLAM、

SuperVINS[26] 在上述场景中的 APE
 

RMSE 对比。 表中,F
表示跟踪丢失或 APE

 

RMSE 超过 10
 

m。 根据表 5,本文

算法取得两个最优和一个次优结果;而 VINS-MONO、
PL-VINS 和 PL-SLAM 均存在失败情况;SuperVINS 使用

深度学习进行特征提取,在光照变化环境下表现较好,在
上述场景中均成功定位。
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表 4　 不同算法在 EuRoC 全数据序列的 APE
 

RMSE
Table

 

4　 APE
 

RMSE
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

EuRoC
 

dataset
 

sequence (m)

数据序列 VINS-MONO VINS-FUSION PL-VINS PLF-VINS PL-SLAM 本文算法

MH_01_easy 0. 191 0. 224 0. 229 0. 143 0. 194 0. 190

MH_02_easy 0. 167 0. 168 0. 177 0. 178 0. 162 0. 140

MH_03_medium 0. 218 0. 222 0. 214 0. 221 0. 198 0. 162

MH_04_difficult 0. 338 0. 237 0. 245 0. 240 0. 265 0. 223

MH_05_difficult 0. 331 0. 333 0. 281 0. 260 0. 238 0. 228

V1_01_easy 0. 079 0. 104 0. 074 0. 069 0. 087 0. 061

V1_02_medium 0. 117 0. 100 0. 118 0. 099 0. 093 0. 095

V1_03_difficult 0. 192 0. 162 0. 163 0. 166 0. 170 0. 110

V2_01_easy 0. 085 0. 071 0. 085 0. 083 0. 078 0. 072

V2_02_medium 0. 122 0. 331 0. 115 0. 125 0. 112 0. 101

V2_03_difficult 0. 287 0. 295 0. 192 0. 183 0. 198 0. 177

Mean 0. 193 0. 204 0. 172 0. 161 0. 163 0. 142

图 10　 EuRoC 部分数据序列上不同算法绝对位姿误差

Fig. 10　 Absolute
 

pose
 

errors
 

for
 

different
 

algorithms
 

on
 

partial
 

data
 

sequences
 

of
 

EuRoC
 

dataset

表 5　 不同算法在 UMA-VI 数据集的 APE
 

RMSE
Table

 

5　 APE
 

RMSE
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

UMA-VI
 

dataset (m)

数据序列 class-csc2 two-floors-csc1 conference-csc1

VINS-MONO F F 9. 345

PL-VINS 0. 569 F 1. 776

PL-SLAM 0. 989 0. 536 F

SuperVINS 0. 598 0. 446 1. 428

本文算法 0. 401 0. 329 1. 441

　 　 本文算法在 class-csc2 上定位精度较 PL-VINS、PL-
SLAM 和 SuperVINS 分 别 提 高 29. 53% 、 59. 45% 和
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32. 94% ; 在 two-floors-csc1 上, 本文算法定位 精 度 较

PL-SLAM 和 SuperVINS 分别提高 38. 62% 和 26. 23% ;在
conference-csc1 上,本文算法定位精度较 VINS-MONO 和

PL-VINS 分别提高 84. 58% 和 18. 86% ,较 SuperVINS 下

降 0. 91% 。 可见,本文算法在重复纹理和光照变化场景

中均表现出良好的适应性和鲁棒性。
5. 3　 消融试验分析

　 　 为评估算法各组成部分的效果,基于 EuRoC 数据集

开展消融试验。 试验结果见表 6,试验评价指标采用

APE
 

RMSE。 表中,PL-VINS-Gamma 表示仅引入闭环伽

马矫正模块,PL-VINS-Line 表示仅增加线特征聚类,表中

PL-VINS-Gamma、PL-VINS-Line 和本文算法数值后方的

箭头向上表示定位误差较 PL-VINS 增大,向下表示定位

误差较 PL-VINS 减小。

表 6　 消融试验结果

Table
 

6　 Ablation
 

experiment
 

results (m)

数据序列 PL-VINS PL-VINS-Gamma PL-VINS-Line 本文算法

MH_01_easy 0. 229 0. 191↓ 0. 214↓ 0. 190↓

MH_02_easy 0. 177 0. 188↑ 0. 172↓ 0. 140↓

MH_03_medium 0. 214 0. 201↓ 0. 195↓ 0. 162↓

MH_04_difficult 0. 245 0. 234↓ 0. 241↓ 0. 223↓

MH_05_difficult 0. 281 0. 236↓ 0. 292↑ 0. 228↓

V1_01_easy 0. 074 0. 067↓ 0. 072↓ 0. 061↓

V1_02_medium 0. 118 0. 098↓ 0. 098↓ 0. 095↓

V1_03_difficult 0. 163 0. 135↓ 0. 169↑ 0. 110↓

V2_01_easy 0. 085 0. 080↓ 0. 084↓ 0. 072↓

V2_02_medium 0. 115 0. 103↓ 0. 110↓ 0. 101↓

V2_03_difficlut 0. 192 0. 188↓ 0. 198↑ 0. 177↓

　 　 由表 6 可知,本文算法在所有数据序列上的定位误

差最 低, PL-VINS-Gamma 平 均 误 差 较 PL-VINS 下 降

9. 3% ,PL-VINS-Line 平均误差较 PL-VINS 下降 2. 54% ,
两者组合后的平均误差较 PL-VINS 下降 17. 44% 。

对于 MH _05 _ difficult、 V1 _03 _ difficult 和 V2 _03 _
difficlut 序列,虽然仅引入线特征聚类后的效果略差于

PL-VINS,但闭环伽马矫正和线特征聚类组合后的效果优

于 PL-VINS,这是因为闭环伽马矫正能够改善图像质量,
有益于更好地线特征聚类,进而提升特征匹配成功率,所
以组合效果要优于单独使用。

6　 实际场景测试结果

　 　 为验证本文算法在实际场景中的有效性和鲁棒性,
搭建试验平台,在具有光照变化和重复纹理环境的长走

廊场景中,如图 11 所示,对本文算法进行测试。

图 11　 长走廊场景

Fig. 11　 Long
 

corridor
 

scenario

本章搭建的试验平台如图 12 所示,其中底盘为松灵

移动机器人,机器人搭载 realsense
 

D435i 相机和 livox
 

avia 激光雷达。 D435i 相机用于采集 IMU 和图像信息,
激光雷达用于生成移动机器人的参考位置。 参考位置生

成选用 FAST-LIO[27] 算法。

图 12　 试验平台

Fig. 12　 Experimntal
 

platform

表 7 为本文算法与 VINS-MONO、 VINS-FUSION 和

PL-VINS 在长走廊场景下的 APE
 

RMSE 对比,真值采用

激光雷达定位结果。 其中,本文算法的定位精度最高,分
别 较 VINS-MONO、 VINS-FUSION 和 PL-VINS 提 高

55. 44% 、44. 05%和 53. 18% 。

表 7　 长走廊场景下各算法 APE
 

RMSE
Table

 

7　 APE
 

RMSE
 

algorithms
 

in
 

long
 

corridor
 

scenarios
(m)

评价指标
VINS-
MONO

VINS-
FUSION

PL-VINS
本文

算法

APE
 

RMSE 0. 992 0. 790 0. 944 0. 442

　 　 图 13 为 VINS-MONO、VINS-FUSION、PL-VINS 和本

文算法在长走廊场景下的绝对位姿误差对比。 本文算法

轨迹误差的最大值和中间值均优于对比算法。 图 14 为

不同算法在长走廊场景下的定位效果对比。 从图中局部

轨迹可以看出,在转弯处,面对窗外光线直射情况下,对
比算法较参考轨迹都出现了较大偏移,而本文算法偏移

较小,表现出更好的鲁棒性。
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图 13　 不同算法在长走廊中的定位轨迹对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

positioning
 

trajectories
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

long
 

corridors

图 14　 长走廊场景下不同算法局部定位轨迹对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

local
 

positioning
 

trajectories
 

of
 

different
 

algorithms
 

in
 

long
 

corridor

7　 结　 　 论

　 　 本文在 PL-VINS 算法基础上开展研究,首先在前端

构建闭环伽马矫正模块,改善光照变化场景下点、线特征

提取效果;其次,提出一种基于线段交点的线特征聚类的

方法,降低重复纹理环境下线特征误匹配;最后,将线段

交点约束加入后端优化,提高定位鲁棒性。 试验结果表

明, 相 比 VINS-MONO、 VINS-FUSION、 PL-VINS、 PLF-
SLAM 和 PL-SLAM,本文算法在 EuRoC 数据集的 8 个数

据序列中,均获得最低的 APE
 

RMSE,且定位精度平均提

高 20. 49% ;在 UMA-VI 数据集中,本文算法在 3 个序列

上均定位成功且平均定位误差最低。 实际的长走廊场景

下的试验进一步验证了本文算法在光照变化大和重复纹

理环境中的定位鲁棒性。 然而,在复杂的动态环境中,单
一视觉信息可能无法满足高精度定位的需求,未来可以

探讨融合更多传感器数据(如激光雷达等),进一步提高

系统的鲁棒性。
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