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摘 要：室内低/弱纹理、光照不足的场景下，视觉惯导融合的 SLAM 定位精度明显优于纯视觉 SLAM 方法。

然而，当前基于点特征的视觉惯导 SLAM 方法通常难以检测并追踪足够的特征，同时惯性测量单元的先验

测量信息亦未充分利用，导致 SLAM 整体定位精度低、鲁棒性弱。针对这些问题，构建一种自适应点线特

征和 IMU 耦合的视觉 SLAM 方法。首先设计一种自适应的 FAST 阈值角点算法，以增强图像特征点检测的

鲁棒性。另外，LSD 线特征算法易检测短线、断线，且图像因光照变化易导致线特征的“过提取”或“错

提取”。为此，基于边缘检测二值图像构造自适应线特征提取算法，并借助消影点的特性筛选聚类线特征。

然后，由点线特征重投影误差和 IMU 先验预积分位姿估计量，通过松耦合为 SLAM 前端位姿估计和算法

提供稳健的初始化结果。随后，后端利用紧耦合建立视觉和 IMU 观测量的统一非线性最小化残差函数，并

优化得到准确的图像帧位姿。最后，在开源数据集上测试验证，并对比几种 SOTA（State Of The Art）SLAM

方法。实验结果表明，本文构建的 SLAM 方法平均定位精度至少提高 12%，同时兼顾较强的鲁棒性。 
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Abstract: Objectives: Visual-inertial SLAM typically outperforms pure visual SLAM in indoor scenes characterized 

by low or sparse textures and varying lighting conditions. Nonetheless, most existing visual-inertial SLAM encounter 

challenges in detecting and tracking sufficient feature points. Moreover, the prior pose measurement information from 

the Inertial Measurement Unit is often underutilized, resulting in reduced pose estimation accuracy and limited 

robustness. Methods: An adaptive point detection approach has been developed to enhance the robustness of 

feature point detection in images. Additionally, the LSD line feature algorithm makes it easy to detect short lines 
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and broken line features, and the performance of the algorithm is affected by the change of illumination, resulting 

in "over-extraction" or "wrong-extraction" of line features. Accordingly, an adaptive algorithm for extracting line 

features was introduced, utilizing edge-detected binary images and incorporating the removal of erroneous lines 

based on the geometry characteristics of the vanishing point. Following this, the algorithm integrates the visual 

measurements from point-line features with the pre-integration measurement of IMU to yield reliable outcomes for 

front-end pose estimation and initialization parameters in a loosely coupled manner. In the back-end section of our 

proposed SLAM method, a unified nonlinear minimization residual function is established for visual and IMU 

measurements through tight coupling, optimizing for obtaining precise pose of the image or camera. Results: Our 

SLAM method has been validated and tested on publicly available benchmarks, showcasing its performance through 

ablation experiments and qualitative as well as quantitative comparative analyses against several state-of-the-art 

visual-inertial SLAM algorithms. Conclusions: The results indicate that our algorithm improves average 

localization accuracy by at least 12% and displays significant robustness.  

Key words: SLAM, Adaptive point-line features,Inertial Measurement Unit, Loose coupling, Tight coupling  

当前即时定位与建图（Simultaneous Localization and Mapping, SLAM）被认为是解决未

知环境下机器人感知和定位问题的有效手段之一[1]。SLAM 概念自 1986 年美国旧金山举行

的机器人与自动化会议上提出以来，由于其重要的理论和应用价值，许多学者认为其是实现

机器人自主性的关键。即时定位与建图作为机器人实际生产和生活应用中的核心基础（如定

位导航、自动驾驶、仓储物流等）[2-3]，对其进行深入研究具有重要意义。此外，作为近景

摄影测量学的重要研究领域，加之 SLAM 的发展受社会信息化和智能化浪潮的推动，也极

大促进了测绘科学技术向智能化方向的转型升级[4]。 

SLAM 是指机器人搭载特定传感器，在外界环境先验信息未知的情况下，通过构建环境

感知测量模型并估计自身位姿来实现[5]。相机具有成本低、体积小以及能实时捕捉场景中结

构纹理信息等优势，因此 SLAM 算法最初研究基本是以视觉图像作为数据源输入逐渐发展

起来，并在国内外取得显著进展。典型的代表算法如西班牙萨拉戈萨大学的 ORB-SLAM 算

法[6-7]，苏黎世联邦理工学院的 DSO[8]，慕尼黑工业大学的 DVO[9]和 LSD-SLAM[10]等；国内

前沿研究有浙江大学计算机视觉组提出的 RK-SLAM[11]，上海交通大学感知导航研究所结合

场景结构信息提出的Struct-SLAM[12]，中山大学数据科学与计算机学院的RGB-T SLAM[13]，

港科大机器人研究所基于事件相机的 ESVO[14]等相关的 SOTA SLAM 算法。然而，这些视觉

SLAM 方案多数受限于实验室场景。当相机置身于低/弱纹理、光照变化的场景中，或者受

图像质量、平台快速旋转移动等因素影响时，视觉特征的关联准确性和鲁棒性会下降，这直

接导致视觉 SLAM 算法定位精度的退化。 

IMU 不受上述外界因素的影响，IMU 和视觉相机的数据互补性显现出显著的优势。近

年来，通过耦合 IMU 和相机的视觉惯导定位导航算法（Visual Inertial Navigation System,VINS）

得到广泛的关注，并发展成为多传感器耦合 SLAM 领域研究的重点和热点。视觉惯导耦合

的方式分为紧耦合和松耦合，松耦合指 IMU 和相机分别估计自身运动状态，随后将两者的

位姿估计结果融合，这种方式算法的复杂度较低；紧耦合则是基于 IMU 和相机测量数据共

同构建运动和观测方程，并联合完成状态估计；与松耦合相比，紧耦合的计算复杂度较高，

在定位精度和鲁棒性方面具有明显的优势[15]。紧耦合早期是通过滤波来实现的，比如基于

扩展的卡尔曼滤波 MSCKF 算法[16]，该算法采用滑动窗口基于标准 EFK 框架来实现。基于

优化的紧耦合算法是将传感器的测量数据建模为一个非线性问题，并将历史图像帧来做优化

求解，是视觉惯导最主要的耦合方式。OKVIS[17]是最早一个基于非线性优化的视觉惯导

SLAM，算法构建非线性函数通过滑动窗口优化相机位姿，但缺少闭环检测，这容易导致运

动轨迹误差累积；后续作者推出具有回环检测的 OKVIS2，并在开源数据基准 EuRoC 上测



 

试验证，相比 OKVIS 的精度和稳健性有明显提升。 

IMU 的采样频率通常高于相机的输出频率，为构建 IMU 测量观测量，并与图像帧时间

戳对齐，Foster 等人[18]推导了流形空间下 IMU 预积分数学表达式，在后续的视觉惯导 SLAM

研究中得到广泛应用，如西班牙萨拉戈萨大学的 VI-SLAM[19]和 ORB- SLAM3[20]，以及港科

大的单目视觉惯导 SLAM 算法 Vins-Mono[21]等。Vins-Mono 前端用光流法跟踪特征，紧耦合

IMU 预积分量与视觉特征，通过非线性优化来实现定位和建图。在 Vins-Mono 的基础上，

港科大研究团队又发布了多源传感器耦合的 SLAM 算法 Vins-Fusion[22]。考虑到 VINS 算法

前端姿态估计精度与系统后端非优化之间存在较大的关联，研究人员通过改进前端位姿估计

初值来提高整个 VINS 的精度。例如，龚赵慧等[23]将 IMU 测量数据与图像结合，利用 IMU

加权的运动先验模型，通过 IMU 预积分获取状态估计，并使用 IMU 先验信息的加权值为前

端提供精确的初值，进而提出一种半直接法的视觉惯导里程计。在对比分析了视觉里程计特

征点法和直接法的优缺点后，许宾智等[24]将惯性测量单元与两种方法进行融合，提出了一

种半直接法的视觉惯导里程计，以提高相机定位精度和鲁棒性。此外，张福斌等[25]建立图

像金字塔结合 LK 光流法来改进 Vins-Mono 的前端，并将陀螺仪的旋转量和里程计的平移量

作为先验条件，同时加入车轮里程计测量量，将里程计约束应用于初始化和后端非线性优化

中，充分融合了视觉、IMU 和车轮里程计测量信息。 

除了点特征，线特征也引入了 VINS 算法研究。He 等人[26]将 IMU 测量数据和点线特征

信息融合，提出基于点线特征的单目视觉里程计—PL-VIO。该算法用普吕克坐标来表示线

特征，并通过滑动窗口联合点线特征来优化相机位姿。结合 Vins-Mono 和 PL-VIO，Fu 等[27]

通过对 LSD 线特征检测结果做阈值筛选处理，并用线特征中点到对应匹配线段的距离作为

几何约束条件，在 PL-VIO 的基础上增加了回环检测模块，来构建融合 IMU 和点线特征的

单目视觉惯导 SLAM 算法—PL-VINS。Lee[28]结合点线特征融合了平行三维线，并基于消影

点聚类线特征，在多视图线特征聚类过程中，利用一致性检校方法剔除并行三维线的外点特

征，最后构造对应的三维线残差函数，建立点线和并行线的单目视觉惯导 SLAM。赵良玉[29]

和应文健等[30]使用 IMU 测量数据为视觉定位算法提供先验和尺度信息，他们对提取的线特

征做合并、修补或匹配，并通过联合最小化残差函数提出了基于点线特征并融合 IMU 的双

目视觉惯导 SLAM 算法，该算法在保证定位精度的同时能够用多种形式表达环境地图。危

双丰[31]等人通过优化加速度计偏置初始化与点线特征数据选择策略，获取更稳健的初始化

结果，从而增强算法鲁棒且和精度。 

综合上述对视觉惯导 SLAM 研究现状分析，不难发现合理有效地处理前端视觉图像特

征是提高前端位姿估计稳健性和整体 SLAM 算法精度的关键[15]。对于点特征而言，现有算

法通常采用特定的特征检测算子来直接提取点特征。然而，室内场景下图像纹理信息或光照

变化因素的存在，直接使用特征算子提取点特征易导致前端特征跟踪数量较少且特征分布不

均匀。对于线特征，大多数基于点线特征的视觉惯导 SLAM 算法采用 LSD[32]线特征提取算

法。然而，LSD 算法对图像上噪声和光照敏感，算法的性能会因此受到影响，导致部分检

测的线特征并非真正来源于场景边缘，这对于算法的定位建图是不利的。此外，在现有多数

视觉惯导算法中，IMU 预积分的先验信息在初始化和前端位姿估计阶段也未能充分利用。

针对上述问题，本文首先设计了一种自适应阈值特征检测算法，并结合 Kd-tree 均匀化图像

上的特征点；然后，基于 Canny 算子边缘检测生成的二值图像，设计自适应线特征算法来

检测和提取线特征，同时利用消影点特性筛选聚类线特征，以尽可能保证图像线特征符合场

景物体边缘。再后，前端基于点线视觉特征和 IMU 预积分观测量，以松耦合方式来获取稳

健的初始化参数结果，而后端则采用点线特征重投影误差与 IMU 预积分观测量进行紧耦合

优化平差，最终搭建室内场景下自适应点线特征与 IMU 耦合的视觉 SLAM 方法。 



 

1 自适应点线特征和 IMU 耦合的视觉 SLAM 

图 1 给出了本文 SLAM 方法的流程图，算法基于多线程并行运算从左到右依次分三个

线程：前端位姿估计初始化和特征追踪，后端局部 BA（Bundle Adjustment）和回环检测。

算法大致流程为：1）基于双目相机视觉图像，利用多线程并行来自适应提取图像点特征和

线特征；2）利用消影点特性聚类线特征，以便筛选的线特征符合场景边缘结构信息；3）基

于点线特征和 IMU 先验测量信息建立前端位姿松耦合优化模型，并完成 SLAM 系统的初始

化；4）基于 IMU 预积分和点线特征重投影误差方程构建紧耦合优化方程，并更新点线特征

以及图像帧在世界坐标系下坐标信息；5）回环检测采用点线词袋模型来检测回环，一旦检

测到回环，便执行全局 BA，以此提升视觉惯导 SLAM 算法定位结果的准确性和鲁棒性。 
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图 1 本文方法流程图 

Fig. 1 The Flow Chart of Proposed Method 

1.1 自适应点特征提取 

FAST 算法主要基于邻域像素灰度值的变化来寻找具有显著特征的像素点，从而确定图

像关键点的位置，能够快速实现特征点检测，对图像噪声有一定的鲁棒性，已成为图像处理

领域比较流行的特征检测算法[33]。FAST 算法倾向于在纹理丰富区域生成大量的关键点，在

纹理稀疏区域则较少，且角点检测响应值高，造成关键点分布不均匀。针对这些问题，本文

构建一种自适应的FAST角点特征提取算法，同时运用Kd-tree算法来均匀化图像角点特征。

算法执行过程主要为 6 个步骤：1）对双目视觉图像作畸变校正以及均衡化预处理；2）调用

OpenCV 高斯金字塔接口函数来构建图像金字塔，考虑到计算成本和存储实际需求，算法高

斯金字塔层数设置为 8 层，依次计算每层金字塔图像特征点待提取数量；3）计算划分每层

图像单元格，并计算各单元格需检测的点特征数量；4）FAST 角点检测，并利用 Kd-tree 算

法均匀化单元格内点特征；5）计算特征点总数，判断特征点总数是否达到预先设定的阈值，

如果满足则输出对应特征点集，否则，角点响应阈值减去 1，并返回步骤 4；6）若阈值调整

至下限值或者点总数超过预设总数的 90%，则跳出当前图像点特征检测过程。 
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图 2 自适应角点特征提取流程 

Fig. 2 The Flow Chart of Adaptive Corner Feature Extraction and Detection  

本文中自适应角点特征提取算法伪代码如下所示： 

算法输入（input）：双目 RGB 图像 C 左、C 右，图像特征点总的数量 N，点特征阈值 T 

算法输出（output）：鲁棒性强，特征显著的 FAST 点特征集合 

Step1：对图像 C 左、C 右畸变校正预处理，图像质量增强并直方图均衡化->ImageEnhance()； 

Step2：构建图像金字塔->ComputePyramid()，计算每一层金字塔特征点个数->ComputeLevel()； 

Step3：分割图像单元格，并计算每一图像单元格中点需检测的特征数量->DividingCells()； 

Step4：检测图像特征点->Fast()，基于 Kd-tree 特征点均匀化->Kd-tree()，并判断特征点总数 N 是否

满足要求； 

Step5：如果满足预设总数要求，输出特征点集合，计算并判断特征点总数是否大于 N，如何不满足

继续返回 Step 4，T--； 

Step6：判断 T 是否超过预先阈值，或者特征点总数达到总数的 0.9，Exit。 

为检验上述自适应点特征检测算法，本文列出部分典型场景图像定性实验结果，分别选

取几组室内常规纹理场景图像和低\弱纹理图像，结合本文设计的自适应特征角点提取算法

与 ORB-SLAM3 中的特征点提取算法结果开展对比验证实验研究。本文定性对比实验中图

像特征点数量设置为 1000，角点特征检测最低阈值为 9，图像金字塔层数设置为 8 层。实验

中常规纹理下算法提取仅需循环迭代 3 次左右，低纹理场景下需循环迭代 10 次左右。特征

点检测结果见图 3，图中绿色小圆圈均表示检测的特征点。从图 3 中定性的对比结果中不难

看出，本文构建的自适应点特征检测算法相比 ORB-SLAM3 算法中的角点特征提取结果，

在室内低\弱纹理、常规纹理以及光照不足的图像上呈现相对较好且稳健的特征提取结果。 

    
（a）ORB-SLAM3 中特征角点提取结果 

    
 （b）本文构建的自适应角点特征提取算法结果 

图 3 不同场景下两种特征角点提取算法定性对比结果 

Fig.3 Qualitative Comparison Results of Two Feature Corner Extraction Algorithms in Several Scenarios  

图 4 展示了本文自适应角点特征提取和 ORB-SLAM3 的特征提取结果的特征匹配部分

的定性定量实验结果。这两种方法都基于点特征描述子完成特征匹配。从特征点数量和整体



 

分布的角度来看，本文的自适应角点特征算法结果中具有更多角点特征，而且这些特征点基

于 Kd-tree 均匀化地分布在图像上。相较 ORB-SLAM3 中的点特征检测结果，图像上特征点

数量多有利于获取更多可能的特征匹配对。根据图 4 中的实验对比结果不难发现，基于自适

应点特征算法的匹配结果比 ORB-SLAM3 中的点特征匹配结果能得到更多的特征匹配对。 

特征点正确匹配对：56 特征点正确匹配对：64 特征点正确匹配对：99 

特征点正确匹配对：124 特征点正确匹配对：144 特征点正确匹配对：236 

（a）ORB-SLAM3 特征点匹配结果 

特征点正确匹配对：202 特征点正确匹配对：133 特征点正确匹配对：232 

特征点正确匹配对：252 特征点正确匹配对：257 特征点正确匹配对：686 

（b）本文自适应点特征匹配结果 

图 4 两种特征角点提取算法匹配结果定性对比 

Fig. 4 Qualitative Comparison Matching Results using Two Feature Corner Extraction Algorithms 

1.2 自适应边缘线特征提取 

当前图像线特征常用 LSD 算法检测和提取，LSD 是基于边缘像素的直方图统计来检测

图像中的直线段，算法计算速度快、检测结果准确，能通过调整参数适应不同场景线特征检

测需求[32]。然而，LSD 算法容易出现短线或断线问题，并且容易受外部光照的干扰，导致

提取的线特征与实际物体边缘结构信息不一致。为解决这一问题，本文基于边缘检测设计一

种自适应二值图像的线特征提取算法，其具体实现流程如图 5 所示。算法首先对图像做高斯

模糊预处理，并计算整幅图像灰度值的中位数，然后基于灰度值中位数，调用 OpenCV 的

Canny 边缘检测函数接口，并基于灰度值中位数设置自适应阈值进行图像边缘检测。接下来，

算法遍历边缘二值图像上的每一个非零像素点，并将其作为种子点向八个相邻方向搜索，逐

个计算每个非零相邻像素点的数量，以确定是否满足线特征的长度阈值条件。一旦满足预定

的线特征长度阈值条件，便利用最小二乘原理对像素点集合做线段拟合处理，即而获得图像

上的线特征。随后，又将距离较近的线段合并处理，得到图像线特征检测结果。最后，本文

将该算法嵌入并封装为 OpenCV 开源程序库线特征提取接口，增加图像高斯金字塔构建和

线特征检测模块，最终实现自适应边缘线特征提取函数接口的封装调用。 
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图 5 自适应线特征提取检测流程 

Fig.5 The Flow Chart of Adaptive Line Feature Extraction and Detection  

为验证上述基于自适应二值图像边缘特征的自适应线特征提取算法，本文开展了几组定

性对比实验。实验分别在不同场景下的图像线特征检测结果与 LSD 算法结果进行对比，实

验结果见图 6。从图 6 结果中对比可知，在图像中存在噪声或者光照变化时，LSD 算法容易

受到干扰，导致检测结果不够稳定。LSD 算法提取的图像线特征结果相对比较碎，图像上

线特征短线、断线较多，且个别图像因为光照因素影响产生线特征的误提取，本文构建的自

适应二值图像线特征提取结果不存在短线和断线，几乎不存在因图像光照因素导致的线段错

提取，相较 LSD 算法线特征检测结果显现出显著的优势。 

    （a）LSD 线特征提取结果 

    （b）本文自适应边缘特征提取结果 
图 6 不同场景下两种线特征算法定性对比结果 

Fig. 6 Qualitative Comparison Results of Two Line Feature Algorithms in Several Scenarios 

为确定算法线特征提取设置的最佳长度阈值，本文给出了室内场景线特征检测部分消融

实验结果。算法分别在线特征长度阈值为 20、30、40 像素下测试对比，实验对比结果见图

7。根据图 7 实验结果，长度阈值为 20 时，线特征检测数量相对较多，但线特征检测结果存

在短线；当长度预定阈值为 30 时，线特征提取效果有明显改善；长度阈值为 40 时，场景中

部分边缘线特征存在损失。因此，结合本文点线视觉特征位姿估计效率的实际考虑，线特征

检测算法像素长度阈值设置为 30 像素。 



 

   

   
Length:20 pixel Length:30 pixel Length:40 pixel 

图 7 不同长度阈值条件下的线特征提取结果 

Fig.7 The Line feature Extraction Results under Different Length Thresholds Conditions 

1.3 基于消影点的线特征筛选与匹配 

为了提升本文构建的双目视觉惯导 SLAM 算法的鲁棒性和精度，基于线特征匹配对建

立测量误差方程之前，需要对检测的线特征做预筛选处理。由透视几何的特性可知，二维图

像上平行线特征将会相交于一点，该点为图像的消影点（Vanishing Point）。基于消影点这

一特性，我们对线特征做进一步筛选，从而消除那些与场景三维物体边缘结构不相符的线特

征，从而提高整个 SLAM 位姿估计的精度和稀疏地图构建的有效性，本文基于消影点筛选

线特征方法具体参考文献[34]。 

本文线特征匹配策略首先基于 LBD 线特征描述子[35]，结合消影点的特性，本文首先采

用双向匹配来获取粗糙的线特征匹配对集合；其次，这里线特征匹配策略通过增加一定的角

度和距离约束来精细化线特征匹配对。角度和距离约束需要满足的两个约束条件：（1）相

邻线特征匹配对之间的夹角应小于一定的阈值；（2）线特征匹配对应的中点距离也要小于

预先设置的阈值，以上几何约束由公式（1）表示为： 

1 2 1

2
    

d d threshold

threshold

  




                       （1） 

公式（1）中线特征匹配对阈值𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑1为 30×30，𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑2为 π/8，由于相机输出频率

高，相邻图像帧旋转运动量较小，𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑2这里阈值定为 π/8，本文线特征提取算法最短

线段长度为 30 像素，结合本文线特征匹配实践经验以及角度阈值𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑2，𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑1设

定为 30×30。 

本文选取 EuRoc 数据集上 V202 和 MH05 两组不同序列的图像开展线特征匹配验证实

验，线特征匹配对比结果见下图所示。从图 8 中不难发现，经过消影点线特征的筛选，本文

自适应线特征的检测提取结果基本符合场景内的物体边缘信息；其次，根据图 8 特征匹配策

略结果对比，增加几何约束能有效剔除错误的线匹配对，提高线特征匹配精度。 

 



 

 
（a）线特征双向匹配结果和“由粗到细”的几何约束匹配结果对比（V202 序列） 

 

 
（b）线特征双向匹配结果和“由粗到细”的几何约束匹配结果对比（MH05 序列） 

图 8 本文构建的由粗到细的匹配策略的线特征匹配结果对比 

Fig.8 Matching Result of Line Feature Matching Based on the Matching Strategy From Coarse to Fine 

1.4 联合松耦合和紧耦合的视觉惯导优化 

为提升算法整体定位的鲁棒性和精度，算法分别结合松耦合和紧耦合的优点充分融合

IMU 的测量信息，联合点线特征重投影误差模型和 IMU 预积分姿态信息分别在前端和后端

共同完成相机位姿的优化。本文算法前端特征追踪主要通过点线视觉特征重投影误差和

IMU 先验位姿信息，通过松耦合得到系统稳健的初始化结果；后端则是通过点线视觉特征

重投影误差和 IMU 预积分观测量，通过紧耦合建立误差方程，实现后端的局部地图优化。 

1.4.1 视觉惯导前端松耦合 IMU 初始化 

IMU 惯性测量单元数据输出频率较高，相机图像输出频率低于 IMU 惯性测量单元，为

了使两类传感器数据时间戳能够对齐，本文首先要对 IMU 测量值预先做预积分处理，IMU

全部待优化变量定义为： 

  g a
X = p q v b b                        （2） 

    q x y z wq q q q                          （3） 

公式（2）中 q, p, v分别表示刚体旋转的四元数，刚体位移和速度变量，bg和 ba分别表示三

轴陀螺仪和三轴加速度计的偏置；公式（3）中 𝑞𝑥 𝑞𝑦  𝑞𝑧是旋转四元数对应的虚部，𝑞𝑤为

四元数的实部。对上述X中的变量依次求导可得公式（4）： 
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其中，字母上标依次表示在世界坐标系下的位置，速度，旋转量；⨂表示四元数之间的乘法，

𝝎为陀螺仪角速度变量。对上述变量间的预积分观测量表达形式对时间的积分得式（5）-（7）： 

2( )    p p v R a g
j i

w w w w w

b b i bt btt t                （5） 



 

( )  v v R a g
w w w w

j i bt bt t                        （6） 

1

2

0



 
  
 
 

q q
w w

bj bt

bt

t


                           （7） 

上式中 𝒑𝑏∗

𝑤，𝒗∗
𝑤，𝒒𝑏∗

𝑤分别是不同时刻对应的位移、速度和旋转，𝑹𝑏∗

𝑤表示相对世界坐标系下

对应时刻的 IMU 本体坐标系旋转量。从上面公式中不难看出，在求解过程中每一次迭代，

都要做相应的积分操作，计算量相对较大，因此为避免大量的重复积分运算，对上述公式做

如下变形： 
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𝜶𝑏𝑖𝑏𝑗
、𝜷𝑏𝑖𝑏𝑗

和𝒒𝑏𝑖𝑏𝑗
便是相邻图像帧间的 IMU 预积分观测量。 

前端视觉图像匹配以及前端位姿估计精度的稳健性是 IMU 获取准确的初始化结果的关

键。考虑到实际运动中视觉图像质量会影响点线特征的提取与匹配，最终影响前端位姿优化

收敛的速度和精度。本文结合预积分观测量，恢复 IMU 本体坐标在世界坐标系下的旋转 R

和平移 t，然后联合点线投影误差建立视觉和 IMU 的松耦合相机位姿估计模型，优化并获取

稳健的位姿结果，从而完成 IMU 的初始化，整个初始化流程见图 9。 

在系统前端初始化过程中，本文运用 IMU 预积分量和点线视觉特征构建统一的松耦合

位姿优化代价函数： 

 *

1 1
arg min   
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        （11） 

公式（11）中，λ 表示松耦合正则化比例因子，ρ∗表示点线优化因子对应的权函数，这里的

权函数采用 Huber 核函数，𝜮∗表示点线特征测量值对应的信息矩阵，𝑻，𝑻𝑖𝑚𝑢分别表示待优

化的 4×4 位姿转移矩阵和 IMU 的旋转 R和平移 t组建的 4×4 转移矩阵。 
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图 9 基于点线特征测量误差和 IMU 松耦合的初始化步骤 

Fig. 9 The Initialization Step based on Measurement Error of Point Line feature and IMU Loose Coupling 

1.4.2 点线视觉特征误差方程 

本文首先对于点特征采用二进制描述子完成点特征的匹配，通过场景中的三维点特征的

重投影与图像对应特征点欧式距离误差，建立点特征的视觉测量误差模型，见公式（12）： 

 11
( )   e u K R R P t tp cb bw bw cb

z
              （12） 

u是图像特征点提取坐标位置，K为相机的参数矩阵，P为世界坐标系下的三维特征点

坐标，𝑹𝑏𝑤和 𝒕𝑏𝑤表示从世界坐标系转换到惯导本体坐标系下旋转量和平移量，𝑹𝑐𝑏和 𝒕𝑐𝑏表

示从 IMU 本体坐标系转换到像平面坐标系下旋转量和平移量。分别对位姿求解关于𝑹𝑏𝑤和

 𝒕𝑏𝑤的 6 自由度变量 𝜻 求导建立误差方程（13）： 
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其中𝑷𝒄和𝑷𝒃分别是场景点特征在相机坐标系和本体坐标系下三维坐标， 
𝜗𝒆𝒑

𝜗𝑷𝒄
、

𝜗𝑷𝒃

𝜗𝜻
 可以参考

文献[36]具体推导过程，
𝜗𝑷𝒄

𝜗𝑷𝒃
=𝑹𝑐𝑏。 

本文建立的线特征误差模型见图 10，图中 PQ 表示世界坐标系下的三维线段，𝑝∗𝑞∗是相

对应的图像上检测的二维线特征，pq∗是 PQ 投影到图像上对应的二维线特征。 

 
图 10 线特征重投影误差方程示意图 

Fig. 10 Schematic Diagram of the Re-projection Error Equation of Line Feature 

对于任意线特征匹配对，基于空间三维线特征重投影到图像上的两个端点到图像对应的

二维线特征的距离为约束，从而建立线特征的视觉测量约束方程。如图 11 所示，已知线特

征端点为 PQ，线特征重投影到二维图像上为 pq，由先前图像检测获得的线特征端点二维坐

标可以计算线特征直角坐标系下二维表达式 ax+by+c=0，以此建立线特征重投影误差方程： 

2 2

2 2
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                            （14） 

同理，对于位姿求解关于𝑹𝑏𝑤和 𝒕𝑏𝑤的 6 自由度变量 𝜻 求导建立误差方程（15）： 
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                  （15） 

其中𝑷𝑐∗和𝑷𝑏∗分别是线段端点在相机坐标系和 IMU 本体坐标系下三维坐标，𝒖∗、𝒗∗分别表

示线特征两个端点二维坐标，
𝜗𝑢∗

𝜗𝑷𝒄
、

𝜗𝑣∗

𝜗𝑷𝒄
 参考文献[36]中推导过程，其余内容与（12）一致。 

1.4.3 视觉惯导后端紧耦合优化模型 

在本文构建的视觉与 IMU 融合的 SLAM 方法中，为进一步提高 SLAM 定位精度和前端

位姿跟踪的鲁棒性，我们的方法基于点线特征和 IMU 预积分量分别与前端的位姿跟踪和后

端的局部地图做紧耦合。本文前端位姿跟踪并优化整体的位姿信息，没有更新世界坐标系下

的点线特征的三维坐标信息，并结合图像帧位姿信息来判定是否为关键帧。一旦确定当前帧

为关键帧，算法进入后端局部地图执行模块，本文 SLAM 方法后端没有基于滑动窗口优化

的算法，而是基于 ORB-SLAM3 通过构建点线特征共视图，根据关键帧来实现后端优化。

本文方法的待优化变量 χ* 除了对包括位姿的 6个变量求导外，还有点线视觉特征三维坐标，

以及上述相应的 IMU 待优化变量 X，运用 IMU 预积分结果和多元视觉特征测量信息值构建



 

统一的优化代价函数： 

 *

1 1 1
arg min   

  
       e e e e e e

n m kT T T

p p p p l l l l i i i ii i i
         （16） 

公式（16）中，ρ∗表示点线优化因子的相应的权函数，权函数采用 Huber 核函数，𝜮∗表示点

线视觉特征和 IMU 预积分量的信息矩阵，𝒆∗分别表示构建的点线特征和 IMU 预积分量的误

差方程。 

2 可行性实验与分析 

为了验证自适应点线特征和 IMU 耦合的视觉惯导 SLAM 方法，我们开展了多项定性和

定量实验研究分析，重点测试本文双目惯性视觉 SLAM 位姿估计精度，并通过消融实验并

与当前 SOTA 算法对比，从而验证本文提出的自适应点线特征和 IMU 融合的视觉 SLAM 方

法的有效性。为进一步验证定位的精度和鲁棒性，本文在开源数据基准 EuRoC 上开展了一

系列定性和定量测试验证实验，并与 VINS-Fusion、ORB-SLAM3 和 PL-VINS 等视觉惯导

SLAM 方法进行对比分析。本文 SLAM 方法运行平台是 Ubuntu 16.04，基于 OpenCV3.2.0、

Eigen 和 g2o 等 C++开源程序库实现。相机位姿精度评价采用绝对运动轨迹的均方根误差为

指标（ATE_RMSE），该指标能直观地反映相机全局位姿的一致性，也能准确地反映 SLAM

的性能。假定给定图像帧的估计位姿信息�̂�𝒊和相应的真实运动轨迹信息𝑿𝒊，则 ATE-RMSE

的计算公式如（17）所示，其中 n 为数据序列中图像帧个数。 

1

1 ˆ_ ( ) ( )


  X X
n

i ii
ATE RMSE trans trans

n
              （17） 

最后，我们利用开源 SLAM 算法评估工具 EVO（https://github.com/MichaelGrupp/evo）

来给出不同算法部分数据序列下的相机运动轨迹误差对比图和箱线图，以及算法在不同序列

下绝对位姿均方根误差随时间戳变化的对比图，从而进一步验证算法的有效性。 

2.1 消融实验定性定量验证 

实验首先验证了本文方法前端的联合视觉特征和 IMU 松耦合初始化的视觉 SLAM 方法

的有效性和鲁棒性。基于本文提出的自适应点线特征检测方法，在数据集上进行了自适应点

线视觉惯导 SLAM（w/o-vins）和联合 IMU 松耦合初始化的点线视觉惯导 SLAM 方法（w/-vins）

的消融实验。实验结果见表 1，实验评价指标采用绝对位姿的均方根误差，表中 Trans.和 Rot.

分别表示相机运动轨迹平移和旋转的均方根误差，“—”表示在该数据序列下算法未能完成

测试与验证。 

表 1 联合松耦合和紧耦合的视觉惯导 SLAM 消融实验结果对比 

Tab. 1 Comparison of Ablation Experimental Results of Visual Inertial SLAM Based on Combination of Loose and Tight Coupling 

数据 

序列 

本文方法 

（自适应点+Canny 线+紧耦合） 

本文方法 

（自适应点+Canny 线+松耦合+紧耦合） 

Trans.(m) Rot.(rad) Trans.(m) Rot.(rad) 

MH01 0.052 0.026 0.046 0.025 

MH02 0.029 0.022 0.027 0.020 

MH03 0.027 0.025 0.029 0.025 

MH04 0.060 0.026 0.046 0.026 

MH05 0.133 0.017 0.071 0.014 

V101 0.036 0.104 0.035 0.103 

V102 0.016 0.043 0.015 0.044 

V103 0.027 0.050 0.025 0.047 



 

V201 — — 0.017 0.024 

V202 0.028 0.020 0.020 0.019 

从表 1 结果中不难发现，前端位姿优化模块通过松耦合 IMU 先验位姿估计，系统能够

获取精确稳健的初始化参数，且完成上述所有数据序列下的测试实验，算法定位精度和鲁棒

性相比前端未联合 IMU 松耦合的定位精度要高。 

图 11 展示了数据集中两组场景挑战性较高的序列（MH05 和 V202）下相机绝对位姿估

计量随时间变化的对比图。由图可以明显看出，在相机位姿平移量变化波动较大对应的时间

戳下，视觉图像的光照变化大、纹理稀疏或图像模糊，这对图像特征稳健提取与匹配构成挑

战，进而影响整体初始化状态估计。此外，这类环境下视觉和 IMU 初始化结果参数容易存

在明显偏差，这些因素会累加影响相机运动轨迹的估计精度。因此，前者（w/o-vins）初始

化全部依赖于视觉特征信息，初始化结果稳健性不强，后续相机位姿局部平差过程容易出现

较大的偏差。而相比之下，后者（w/-vins）将 IMU 的预积分位姿信息与视觉特征进行松耦

合约束，能够有效地增强初始化结果参数的鲁棒性，从而保证后端在局部平差过程中相机运

动位姿估计精度。因此，后者添加上 IMU 先验位姿估计数据后相较前者而言，具有较高的

整体定位精度和鲁棒性。 

  
（a）MH05 序列下消融实验相机轨迹误差随时间变化 （b）V202 序列消融实验相机位姿误差随时间变化 

图 11 MH05 和 V202 数据序列下相机运动的平移分量均方根误差随时间变化示意图 

Fig. 11 Schematic Diagram of Root Mean Square Error of Translation Component of Camera Motion over time under MH05 and 

V202  

其次，为验证本文构建的自适应点线特征对SLAM整体位姿估计和定位精度的有效性，

实验分别基于 ORB 点特征、LSD 线特征以及本文自适应点线特征进行了多项消融对比实验，

实验具体结果见表 2。由表中对比结果知，基于自适应点线特征的算法整体位姿估计精度和

鲁棒性优于基于 ORB 和 LSD 点线视觉特征下的定位精度。这主要是由于 ORB 点特征中

FAST 角点在检测提取点特征时，通过判断像素的灰度值是否明显高于或低于周围像素，阈

值角点的响应阈值较高，导致纹理稀疏或光照不足的图像区域提取的特征数量较少，且关键

点分布不均匀。此外，当图像存在光照不均匀或强烈光照变化，LSD 算法性能受到影响，

易产生短线、断线，同时检测的部分线段可能与场景物体的边缘结构不符。这类因素会影响

线特征的匹配以及误差方程优化过程的收敛速度，从而综合影响整体的定位精度。 

表 2 基于 ORB 点特征和 LSD 线特征、自适应点线特征的消融实验结果对比 

Tab. 2 Comparison of Ablation Experimental Results based on ORB point features, LSD line features, and Adaptive Point Line 

Features 



 

数据 

序列 

本文方法 

（ORB+LSD） 

本文方法 

（自适应点+LSD） 

本文方法 

（自适应点+自适应线） 

Trans.(m) Rot.(rad) Trans.(m) Rot.(rad) Trans.(m) Rot.(rad) 

MH01 0.069 0.027 0.060 0.025 0.046 0.025 

MH02 0.028 0.021 0.030 0.023 0.027 0.020 

MH03 0.026 0.025 0.025 0.025 0.029 0.025 

MH04 0.059 0.027 0.052 0.026 0.046 0.026 

MH05 0.080 0.015 0.11 0.014 0.071 0.014 

V101 0.038 0.104 0.037 0.103 0.035 0.103 

V102 0.017 0.043 0.016 0.043 0.015 0.044 

V103 0.029 0.044 0.025 0.048 0.025 0.047 

V201 0.037 0.022 0.018 0.024 0.017 0.024 

V202 — — 0.103 0.040 0.020 0.019 

2.2 对比实验定性定量验证 

我们又开展与现存的 3种常见的经典视觉惯导 SLAM方法的对比实验，包括Vins-Fusion、

PL-VINS 和 ORB-SLAM3。Vins-Fusion 是由港科大提出的双目视觉和 IMU 融合的开源视觉

惯导 SLAM；PL-VINS 是湖南大学推出的单目点线视觉惯导 SLAM；ORB-SLAM3 是西班

牙萨拉戈萨大学的视觉和 IMU 融合的 SOTA 视觉惯导 SLAM 算法，上述三种算法位姿估计

精度高且鲁棒性较强。表 3 列出了本文算法以及上述三种算法在数据集上的测试结果。在评

价指标方面，实验仍采用相机绝对位姿的平移和旋转量的均方根误差来综合对比。 

表 3 EuRoc 数据集下四种视觉惯导 SLAM 方法位姿实验结果对比 

Tab. 3 Comparison of Pose Experimental Results of Four Visual Inertial SLAM Algorithms on the EuRoc dataset 

数

据 

序

列 

VINS-Fusion 

（双目+点+IMU） 

PL-VINS 

（单目+点+线+IMU） 

ORB-SLAM3 

（双目+点+IMU） 

本文方法 

（自适应点线+IMU） 

Trans.(m) Rot.(rad) Trans.(m) Rot.(rad) Trans.(m) Rot.(rad) Trans.(m) Rot.(rad) 

M

H01 

0.201 0.036 0.150 0.029 0.044 0.028 0.046 0.025 

M

H02 

0.165 0.036 0.085 0.034 0.031 0.021 0.027 0.020 

M

H03 

0.176 0.031 0.105 0.022 0.030 0.025 0.029 0.025 

M

H04 

0.407 0.037 0.259 0.026 0.055 0.026 0.046 0.026 

M

H05 

0.324 0.031 0.241 0.021 0.090 0.016 0.071 0.014 

V1

01 

0.090 0.097 0.058 0.099 0.038 0.103 0.035 0.103 

V1

02 

0.108 0.046 0.098 0.045 0.014 0.043 0.015 0.044 

V1

03 

0.137 0.125 0.181 0.060 0.025 0.047 0.025 0.047 

V2

01 

0.090 0.048 0.073 0.033 0.032 0.021 0.015 0.024 

V2

02 

0.103 0.040 0.086 0.030 0.014 0.020 0.020 0.019 

平
0.18 

↑   

0.053 

↑
0.13 

↑
0.040 

↑
0.037 

↑
0.035 

↑
0.033 

 

0.0347 

 



 

均 
（82%） （34%） （75%） （13%） （12%） （0.8%） 

从表 3 的实验结果可以明显看出，本文的视觉惯导 SLAM 方法在 8 组数据序列上展现

了相对较高的定位精度。相机绝对位姿的平移量和旋转量在大多数据序列优于上述 3 种视觉

惯导 SLAM 算法。尽管在 MH01、V102 和 V202 数据序列中，本文方法虽未能达到最佳结

果，但基本上能够获得所有测试实验结果中的次优结果，并且与 ORB-SLAM3 算法的精度

差距较小（MH01 和 V102）。在数据序列 V202 中，我们的实验结果相比 ORB-SLAM3 算

法定位精度下降 42%，这是因为数据序列 V202 有大量的快速旋转和平移，这对于算法线特

征的匹配和追踪是不利的，从而影响位姿估计算法的收敛速度和鲁棒性，如何保证在图像质

量下降下的线特征匹配稳健是本文后续需继续研究方向之一。整体综合表 3 的实验对比结果

来看，本文方法在平移量和旋转量，相对上述 3 种算法有 0.8%~82%不同程度的提升。 

图 12 列出了表 3 中每种 SLAM 方法在不同数据序列旋转和平移量的均方根误差。从图

12 中的位姿和旋转均方根误差柱状图不难看出，VINS-Fusion 在平移和旋转量偏差较大，

PL-VINS 增加了线特征，在绝对位姿的平移和旋转量均方根误差有所下降，ORB-SLAM3

相比较 VINS-Fusion 和 PL-VINS 精度有明显提升。综合柱状图，本文的 SLAM 方法相比

ORB-SLAM3 虽在个别数据序列上（V202）位姿估计精度未能达到最优，但能获得次优结

果。综合对比以上三种 SLAM 方法位姿估计结果，我们的位姿估计结果具有较强的竞争力。 

  
（a）算法绝对位姿平移量（RMSE-Trans.）均方根误差对比 （b）算法绝对位姿旋转量（RMSE-Rot.）均方根误差对比 
图 12 四种 SLAM 方法绝对位姿平移、旋转量均方根误差误差柱状图 

Fig. 12 Bar Charts of Root Mean Square Error of Absolute Pose Translation and Rotation from Four SLAM Algorithms 

最后，为定性对比研究四种 SLAM 方法的数据集实验测试结果，图 13 和 14 给出了上

述四种 SLAM 方法在 MH04、MH05 和 V201 三组数据序列下的相机绝对运动轨迹误差示意

图和箱线图。其中图 13 中蓝色线段表示每一时刻算法估计的相机绝对位姿信息，黑色线段

是相机的真实运动轨迹，红色线段表示相机估计的运动轨迹信息和实际运动轨迹的差。图中

（a）-（l）分别表示 VINS-Fusion、PL-VINS、ORB-SLAM3 和本文 SLAM 方法在上述数据

序列下的相机运动轨迹结果。从图 13 以及图 14 的箱线图中可以看出，我们的 SLAM 方法

得到的相机运动轨迹精度中位数明显小于 Vins-Fusion 和 PL-VINS 两种算法，定位结果整体

比较稳定，结果波动幅度较小。同样，对比 ORB-SLAM3 相机运动轨迹，本文方法在 MH05

和 V201 序列下的相机运动轨迹定位精度明显优于前者。 



 

   
（a）MH04:Vins-Fusion （b）MH05:Vins-Fusion （c）V201:Vins-Fusion 

   

（d）MH04:PL-VINS （e）MH05:PL-VINS （f）V201:PL-VINS 

   
（g）MH04:ORB-SLAM3 （h）MH05:ORB-SLAM3 （i）V201:ORB-SLAM3 

   
（j）MH04:本文方法 （k）MH05:本文方法 （l）V201:本文方法 

图 13 四种 SLAM 方法在不同数据序列运动轨迹结果对比 

Fig.13 Comparison of Motion Trajectory Results from Four SLAM Algorithms in Different Data Sequences 

 

 
（a）MH04 序列四种 SLAM 方法箱线图

对比 

 
（b）MH05 序列四种 SLAM 方法箱线图

对比 

 
（c）V201 序列四种 SLAM 方法箱线图对

比 

图 14 不同数据序列下各个 SLAM 方法位姿估计箱线图对比结果 

Fig. 14 Comparison Results of Box-plots for Pose Estimation using Different SLAM Algorithms under Different Data Sequences 



 

2.3 时间效率分析 

本文最后给出了本文 SLAM 中各个模块的时间运行效率，具体见表 4。从表 4 的统计结

果可以看出，在双目图像上提取点线特征大约需要 0.05 秒左右，平均每幅图像需要耗费 0.025

秒左右。前端点线视觉特征和 IMU 预积分测量数据构建图模型需 0.001 秒，而前端优化迭

代需要 0.018 秒。此外，考虑到视觉特征跟踪处理和匹配等因素，平均跟踪每帧图像耗费时

间大约为 0.07 秒。在后端优化中，视觉特征优化迭代过程需要同时处理点线视觉特征和 IMU

观测量，所以耗时较长，点线特征位姿更新大约需要 0.022 秒。整个 SLAM 的运行平台是一

台常规的 PC 机器，搭载 i5CPU 处理器，没有 GPU 加速。本文 SLAM 方法在同时处理点线

特征和 IMU 数据的情况下，能够每秒处理大约 14 帧，基本满足实时性要求。然而，对于进

一步提升方法的运行效率，我们将继续在下一步研究工作中优化代码，从而提高程序执行效

率。 

表 4 各模块运行的时间效率（单位：s） 

Tab. 4 The Execution efficiency of Each Module Involved in Our Method (unit: s) 

特征提取 前端特征跟踪处理与图优化 后端图优化与特征位姿更新 

图 像

点 特 征 提

取 平 均 效

率 

图 像

线特征提

取平均效

率 

跟 踪 处

理每帧图像

平均时间效

率 

前端点线 -IMU

模型构建平均时间

效率 

前 端 优

化迭代过程

平均时间效

率 

后 端 优

化模型构建

平均 

效率 

后 端 图

优化迭代过

程时间效率 

点 线

特征位姿

更新时间

效率 

0.022 0.028 0.070 0.001 0.009 0.018 0.40 0.022 

3 结 语 

针对室内低/弱纹理、光照不足的场景下，视觉惯导 SLAM 算法难以检测并追踪足够的

视觉特征，并且未能充分利用 IMU 测量信息，从而导致算法定位精度低、鲁棒性弱的问题，

本文提出了一种基于自适应点线特征与 IMU 融合的视觉 SLAM 方法。本文方法的创新点主

要有三个方面：（1）构建了自适应的点线特征检测提取方法，改善了在不同场景图像中点

线特征的提取效果，并增强了特征提取和匹配结果的鲁棒性；（2）充分利用 IMU 先验观测

量，基于前端松耦合的方式，在初始化阶段融合自适应点线特征，提供了稳健的初始化结果，

为后续的特征跟踪和后端优化提供了较好的初值。（3）后端基于紧耦合的方式，融合点线

视觉特征信息构造后端非线性优化平差模型，从而构建了自适应点线特征与 IMU 耦合的视

觉 SLAM。 

最后，我们在开源数据基准上开展测试验证实验，并与几种典型的视觉惯导 SLAM 方

法做了定性和定量对比分析。实验结果显示，相比其他视觉惯导 SLAM 方案，本文构建的

SLAM 方法的定位精度至少提升了 12%，有效证明了基于自适应点线特征并联合 IMU 松耦

合与紧耦合对于提高视觉 SLAM 整体的定位精度和鲁棒性的有效性。 
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