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基于点线特征视觉惯性融合的机器人 SLAM 算法 

王立玲 1,2，朱旭阳 1,2，马 东 1,2，王洪瑞 1 

（1. 河北大学电子信息工程学院，保定 071002；2. 河北大学机器人技术研究中心，保定 071002） 

摘要：针对弱纹理环境下单目视觉 SLAM 系统只依靠提取点特征鲁棒性较差的问题，提出一种点线特

征视觉与惯导融合的机器人 SLAM 算法。首先，采用自适应加权提取点线特征并使用普吕克坐标法表

示线段，减小计算量同时较好克服线特征提取时线段割裂的不足；其次，采用四叉树法实现点线特征

提取均匀化解决特征堆积问题，同时消除点线特征误匹配，再利用视觉点线信息与 IMU 紧耦合优化机

制提高机器人 SLAM 算法精确度。最后，将该算法在 EuRoC 数据集和弱纹理环境中进行实验，结果

表明，改进后线特征提取相较于传统线特征提取鲁棒性提高了 12.94%，相较于原生算法 ORB-SLAM3，

改进后特征匹配时间节约了 19.2%，大型弱纹理环境中绝对定位精度提高了 55.6%，所提算法在弱纹

理环境中定位效果具有较强的鲁棒性和精确性。 
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Robot SLAM algorithm based on visual inertia fusion  

of point-line features 
 

WANG Liling1,2, ZHU Xuyang1,2, MA Dong1,2, WANG Hongrui1 

（1. College of Electronic and Information Engineering, Baoding 071002, China; 2. Hebei University Robot 

Technology Research Center, Baoding 071002, China） 

 

Abstract: Aiming at the poor robustness of monocular vision SLAM system in weak texture environment 

only by extracting point features, a robot SLAM algorithm based on point-line feature vision and inertial 

navigation is proposed. Firstly, adaptive weighted point-line features are extracted, and Plücker coordinate 

method is used to represent line segments, which reduces the amount of calculation and overcomes the 

shortage of line segment fragmentation in line feature extraction. Secondly, the quadtree method is used to 

realize the homogenization of point-line feature extraction to solve the problem of feature accumulation, at 

the same time eliminate the mismatching of point-line features, and then the tight coupling optimization 

mechanism of visual point-line information and IMU is used to improve the accuracy of robot SLAM 

algorithm. Finally, the proposed algorithm is tested on EuRoC data set and weak texture environment. The 

results show that the robustness of the improved line feature extraction is improved by 12.94% compared 

with the traditional line feature extraction. Compared with the native algorithm ORB-SLAM3, the improved 

feature matching time is saved by 19.2%, and the absolute positioning accuracy in large weak texture 

environment is improved by 55.6%. The proposed algorithm has strong robustness and accuracy in weak 

texture environment. 

Key words: visual SLAM; point-line feature fusion; line feature extraction; sensor fusion 

 

同时定位与地图构建（Simultaneous Localization 

and Mapping, SLAM）指机器人通过自身传感器摄像

头等对其周围未知环境连续感知，构建环境地图信息，

并自主完成自身定位[1]。近年来，很多实时基于特征
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的 SLAM 算法逐渐被提出，并有了很大的进步，例如，

文 献 [2] 中 的 单 目 视 觉 惯 性 融 合 状 态 估 计 器

（VINS-Mono）算法在前端视觉里程计中采用精确的

初始化信息，使用特征点方法并紧密融合惯性传感器

（Inertial Measurement Unit, IMU）进行机器人位姿估

计。基于 ORB-SLAM（Oriented Brief-SLAM）算法提

出采用点和线特征的实时单目视觉 SLAM 系统

（PL-SLAM）[3]实现视觉里程计从连续三帧图像信息

中检测线特征，利用历史帧信息估计运动，定位效果

更鲁棒。结合点和线段特征的半直接法单目视觉里程

计（PL-SVO）[4]，在光照条件下具有较好性能，将特

征法与直接法结合，是半直接法点线特征融合的代表。

采用点和线特征单目视觉里程计与惯性紧耦合算法

（PL-VIO）[5]，将视觉里程计与 IMU 融合估计机器人

位置信息，通过最小化成本函数来优化状态，该方法

在机器人定位上取得了不错的效果。基于实时优化的

点和线特征的单目惯性融合方法（PL-VINS）[6]，通

过研究参数调整和长度抑制策略，提出了一种改进线

特征（LSD）提取算法，改进算法运行速度至少是传

统 LSD 的三倍，提升了系统运行速度。基于点线面三

类特征融合的视觉 SLAM 方法（PLP-SLAM）[7],实现

三维地图中两条共面的线段特征作为面特征来采集环

境信息，利用更多特征信息来定位。但是目前的采用

线特征视觉里程计定位算法中线段提取与匹配精度较

差，存在特征扎堆及误匹配现象，在弱纹理环境容易

出现机器人定位失败情况。 

弱纹理环境[8]如存在大面积白墙、天花板的室内

及楼道等特征较为单一的环境，不能提取足够图像特

征点，机器人定位失败情况常常发生。本文针对目前

的视觉惯性融合（VI-SLAM）系统在场景纹理缺失环

境下特征提取效果较差，容易出现机器人定位失败情

况，提出了一种基于点线特征视觉里程计与惯性传感

器相融合的 SLAM 算法（A SLAM Algorithm for Visual 

Inertial Navigation based on ORB and LSD, 

OL-VISLAM 算法）。 

本文主要研究内容包括： 

1) 视觉里程计部分，对视觉图像信息提取点线特

征，改进边缘检测（Canny）算法，采用自适应加权

提取点线特征并使用普吕克坐标法表示线段[9]，直线

特征初始化及空间变换更具有鲁棒性。 

2) 针对特征提取容易出现特征堆积造成误匹配

现象，在构建图像金字塔时点线特征提取引入四叉树

管理特征法，实现点线特征均匀提取；提取预处理阶

段，使用随机抽样一致（Random Sample Consensus, 

RANSAC）算法筛选出割裂线段并进行合并。 

3) 针对视觉里程计由于纹理信息不足或噪声干

扰图像信息陷入局部极小值[10]，无法确保足够精确初

始估计的问题，将视觉点线特征信息与 IMU 紧耦合实

现鲁棒估计[11]，并引入点线特征闭环检测，有效减轻

帧间累积误差造成的轨迹漂移。 

 

1  算法结构流程 

本文所提算法在 ORB-SLAM3 算法（An Accurate 

Open-Source Library for Visual, Visual–Inertial and 

Multimap Slam）结构基础上引入了视觉线特征信息，

点线特征融合 IMU 用于机器人定位。本文系统有几个

模块，包括传感器提取图像信息和 IMU 信息、前端视

觉里程计、后端优化、视觉点线特征联合闭环检测和

地图构建。整个系统的框图如图 1 所示。 

图 1  算法框架 

Fig.1  Algorithm frame diagram 

其中视觉里程计采用点线特征紧密融合 IMU 来

估计机器人轨迹，为视觉惯性数据联合优化过程提供

良好初始参照。建图部分由 3D 地图中反投影的关键

帧和关键帧所对应的地图点、地图线组成，采用光束

平差法进行局部位姿优化。最后进行点线特征回环检

测，并实时优化更新视觉信息、IMU 状态信息，鲁棒

估计机器人位置信息从而进行地图构建。 

 

2  SLAM 问题描述 

2.1  机器人运动状态模型 

机器人在三维世界运动时，SLAM 问题是一个状

态估计问题，其系统状态方程定义为： 

（ ）
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其中， ( ) ( ) ( ) ( ) T[ , , ]r r r rk x k y k kθ=X 表示机器人

在世界坐标系中的位姿方程，根据笛卡尔右手坐标系

定义 ( )rx k 为世界坐标系水平方向坐标值， ( )ry k 为垂

直方向坐标值， ( )θr k 为水平方向与垂直方向所成夹
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角。 （ ）M k 为视觉里程计提取点线特征得到的环境路

标方程。 

假设机器人在 1k - 时刻机器人操作系统（Robot 

Operating System, ROS）节点控制输入量为线速度

( 1)v k - 和角速度 ( 1)kω - ，相邻两帧时间间隔为 TΔ ，

则机器人在 k 时刻运动方程为： 

( ) ( -1) ( -1)cos ( -1)

( ) ( -1) ( -1)sin ( -1)

( ) ( -1) ( -1)

r r r

r r r r

r r
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理想条件下机器人所处三维环境中路标点均为静

止状态，设机器人系统 SLAM 过程中采集到的三维环

境路标状态方程为： 
( ) ( 1)k k= -M M               (3) 

综合运动方程和运动中三维世界环境路标方程，

机器人系统状态模型为： 
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其中， ( )1k -X 为 1k - 时刻系统状态方程；

( 1)q -k 为机器人运动时产生的高斯白噪声，其均值为

0，协方差为 ( 1)Q -k 。 

2.2  线特征表示 

本文视觉里程计提取线特征后，采用普吕克坐标

法（Plücker）表示线段特征[12]，该方法使用法向量和

方向向量的形式在线特征初始化和进行空间变换时很

方便。三维空间中直线 L 在 Plücker 坐标系下表示为
T T T 6= ∈L n d R( , ) （包括方向向量 3∈n R ，垂直向量
3∈d R ）。直线上截取两个端点 T

1 1 1 1 1=( , , , )x y z ωp 和
T

2 2 2 2 2= , , ,x y z ωp ( ) ，则直线可由式(5)表示（这里直线

表示定义是 8 维的，后面实际使用过程中为 6 维）： 

2 1 8
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=
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             (5) 

设世界坐标系直线 wL 转换为相机坐标系下 cL 的

信息变换矩阵为 =
0 1
cw cw

cw

■ ■
| |
■ ■

R t
T ，其中 cwR 为世界坐标

系到相机坐标系的旋转变换矩阵， cwt 为世界坐标系到

相机坐标系的平移变换矩阵。线特征投影矩阵 Kt 将相

机坐标 cL 转换到线段像素平面 cl 。定义 Plücker 线特

征坐标变换为： 
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其中， cw'T 为 Plücker 线段坐标从世界坐标系到相

机坐标系变换矩阵， l
cwR 为线段特征 l 从世界坐标系到

相机坐标系的旋转变换矩阵，[ ]cw ×t 表示三维平移向量

的反对称矩阵。 xf 、 yf 为特征像素变换时在 x 轴、y

轴缩放的倍数， xc 、 yc 为基准像素点在 x 轴、y 轴的

分量，
T[ , ]x yc c 组成基准像素点坐标。 1l 、 2l 、 3l 为直

线像素平面上直线 cl 在空间坐标系 x、y、z 三个轴的

分量。 
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(a)  新观测到的线的初始化     (b)  Plücker 坐标系 

(a)  Initialization of the newly     (b)  The Plücker 
       observed lines                 coordinate 

图 2  Plücker 坐标法表示线段 

Fig.2  Plücker coordinate method to represent line segments 

2.3  线特征的提取 

针对视觉里程计传统线特征检测算法特征提取出

现线特征割裂和位置偏差，而且在边缘密集处会产生

误检，不能鲁棒地用于机器人位姿估计。本文改进传

统线段检测算法（Line Segment Detector, LSD），针

对线段割裂、相交问题，引用线段距离、角度差异并

结合描述子方向将梯度相近像素点合并，采用加权提

取点线特征并使用普吕克坐标表示线段信息，引入描

述子距离、方向信息合并线段特征有效解决线段割裂

问题。改进的线段特征提取效果如图 3 所示。 

 

   
(a)  割裂线段          (b)  线段合并 

       (a)  Split line segment   (b)  Line segment merger 
图 3  改进的线特征提取 

Fig.3  Improved line feature extraction 
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3  点线特征视觉惯性融合 SLAM 系统 

3.1  特征提取与处理 

视觉里程计特征提取部分，针对特征堆积问题，

利用图像特征四叉树分割算法对图像进行分块提取，

然后划分点线节点以实现特征均匀提取，使得每个节

点中保存的特征点和特征线性能是该节点所有特征中

最好的。经过密集筛选有效减轻特征堆积问题，减少

算法计算量并提高了特征匹配精度。其中，四叉树算

法特征存储思路如图 4 所示。 

Step1.只有一个node

如果当前node中特征点、特征线

数大于等于1，则将该node分裂

成4个节点

Step2.第一次分裂

1个node分裂为4个node，
此时node数量4<25,继续分裂

Step3.第二次分裂

4个node分裂为15个node，（删除

无特征的node）
此时node数量15<25,继续分裂

Step4.第三次分裂

15个node分裂为47个node，
node数量47>25,停止分裂

Step5.从每个node中，选择质量

最好的一个特征点或特征线

如此反复,直到node数达到

目标特征点数。然后,每个

node中仅保留质量最好的

1个特征点线

Step6.保存点线特征

第一切，将图片切分为尽量正方形的n个大块

（n等于width/weight，四舍五入），

只负责竖着切

第二切，分四块

第三切，分四块

 
图 4  四叉树法管理点线特征 

Fig.4  Quadtree method to manage point line features 

3.2  剔除特征误匹配 

在图像点线特征提取阶段，通过构造图像金字塔

并均匀提取点线特征，使用 LK 光流法（Lucas Kanade 

Method）匹配跟踪特征点和特征线[14]。针对图像角点、

边缘密集提取特征时会产生误匹配，使用 RANSAC

算法过滤匹配点线特征异常值，进行点线特征随机抽

样一致性过滤，有效减轻误匹配，筛选出线特征提取

出现的割裂线段并进行合并，减少系统耗时并消除点

线特征误匹配。 

线特征过滤匹配通过寻找一个最佳单应矩阵 H

（Homography）来消除误匹配，定位算法计算线特征

单应矩阵 H 中的 8 个参数，至少包含机器人采集 2 组

匹配直线端点对，得到式(8)所示方程： 

11 12 13

21 22 23

31 32 33

=

1 1 1

s H

'■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■
| | | | | | | |'= =| | | | | | | |
| | | | | | | |■ ■ ■ ■ ■ ■ ■ ■

x x h h h x

y y h h h y

h h h

     (8) 

其中， [ , ,1]x y 表示相机采集到线段端点的位置，

[ ', ',1]x y 为三维世界线段端点位置，尺度参数为 s。本

文利用这个提取模型测试点线特征数据，并计算线段

投影误差，若对应代价函数最小，则此模型为系统最

优模型。代价函数定义为： 

11 1 1
n

i i i i
i i

i i i i i

h x h y h h x h y h
x y

h x h y h h x h y h=

■■■ ■ ■ ■+ + + +| |' '+| | | |■ ■
+ + + +|■ ■ ■ ■ |■ ■

Σ
2 2

2 3 21 22 23

1 31 32 33 31 32 33

 (9) 

其中， '
ix 、 '

iy 为采集到第 i 条线段端点坐标 x 轴、 

y 轴分量，
n

i
Z表示从 i 到 n 求和， ijh 为单应矩阵 H 中 

的元素，[ , ,1]i ix y 描述视觉里程计采集到的第 i 条线段

端点空间位置，构建代价函数筛选特征匹配，消除误

匹配。 

3.3  修正线特征重投影误差 

本文对线段特征进行参数化，传统线特征由空间

上两个端点位置描述。但三维空间映射线段重投影误

差不能仅重投影空间线的端点位置来计算，因为机器

人运动过程中端点可能会沿线特征方向位移或因运动

采集图像信息时被遮挡[15]。因此，本算法通过重投影

3D 直线端点与视觉里程计检测到的线段之间点到线

距离，并引入线特征描述子方向、角度差异来计算线

段重投影误差。定义第 thi 帧和第 thj 帧机器人视觉传

感器观察到三维直线段 l 的重投影误差 ,
l
i ke 为： 

( )
( )

, ,

,

, , 2 3

i k i kl
i k

i k i k

π

π
×

■ ■·
| |

·| |■ ■

l S
e =

l E
            (10) 

其中，π 表示投影平面， ,i kS 和 ,i kE 是世界坐标系

中采集到线段端点， ,i kl 为机器人运动时在第 thk 帧中

视觉检测到线段 thi 的归一化线系数，线段方程的归一

化线系数为： 

( ) , ,

, 0 1 2 ,
, ,

, ,
i k i k

i k i k
i k i k

×
= =

×

s e
l l l l

s e

� �
� �        (11) 

式中， ,i ks� 和 ,i ke� 是线段的检测端点。 

3.4  单目视觉点线信息与 IMU 融合 

机器人沿着视觉图像梯度方向运动时，很容易由

于图像自身的非凸性或噪声干扰陷入局部极小值中，

无法确保足够精确初始估计。因此，本文将 IMU 惯性

信息与视觉点线特征紧耦合来定位，IMU 姿态解算深

度信息为点线特征位姿估计提供较为精准的初值信息

和位置参照[13]，并实时校准点线特征三角化深度信

息。其中视觉惯性地图合并原理如图 5 所示。 

mM存储地图

mM 和   的可
共视关键帧

aM

地图点
地图线

 
图 5  地图点线与 IMU 融合 

Fig.5  Fusion of map points, lines and IMU 
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机器人估计了新的点线特征关键帧和匹配地图

点、线相对位置，使用局部窗口来保存运动位置信息。

在窗口集中搜索点线数据关联，点线特征位置识别成

功后，在点线关键帧 aK 、活动地图 aM 和机器人轨迹

构建地图集 mM 中存储空间匹配关键帧 mK 数据关联

时，使用对齐变换 amT 进行三维地图点线合并操作。

如果局部点线地图构建成功，对齐变换 ma SE∈T （3）将

地图 aM 包含在融合窗口中。如果点线特征活跃地图

并未成熟，将使用有效的 ma Sim∈T （3）与地图 aM 进行

特征对齐，实现视觉惯性融合。其中， SE(3)为相机

位姿变换三维特殊欧式群，Sim(3)为三维相似变换矩

阵。 

3.5  点线联合闭环检测 

闭环检测有效减少机器人位姿估计中视觉信息漂

移误差，视觉点线特征长期匹配使用位姿图优化来重

置机器人轨迹漂移和闭环校正。对局部地图中点、线

关键帧之间位姿信息，通过优化状态图进行连续性校

正实现闭环检测。本算法基于循环闭环检测关键点和

关键线应用词袋模型法[16]，一旦选择关键帧，ORB 描

述子和 LBD 描述符将用于计算单词向量。对于点线关

键帧 ks ，定义 k p p l ls s sω ω= + ，其中： 

1

2
p p

p
p l p l

n d
ω

n n d d

■ ■
= +| || |+ +■ ■

          (12) 

1

2
l l

l
p l p l

n d
ω

n n d d

■ ■
= +| || |+ +■ ■

           (13) 

式中， ps 、 ls 分别为点特征、线特征对应的关键

帧， pn 和 ln 分别为视觉提取关键点、线的数量， pd 、

ld 分别为关键点、关键线的 x 、 y 坐标标准偏差， pω

和ωl 分别为词袋模型中单词向量的权重系数。将关键

点线在并行线程中使用完整的全局光束平差法

（Bundle Adjustment, BA）优化，优化机器人运动位

姿、3D 点、3D 线和 IMU 偏差，实现系统闭环检测。 

 

4  实验结果及分析 

本文主要展示本算法使用点线特征紧耦合 IMU

在弱纹理环境中对机器人 SLAM 系统的积极作用。为

验证本算法定位有效性，通过公开数据集 EuRoC 和真

实弱纹理环境性能评估实验，对系统定位精度、鲁棒

性等进行分析与评估。所有实验在 64 位 Ubuntu1804

操作系统上搭建 ROS 环境中进行。 

4.1  弱纹理环境下特征均匀提取与匹配实验 

针对单目视觉里程计提取点线特征采用基于四叉

树管理特征法实现特征提取均匀化，减轻特征堆积问

题，实现鲁棒定位。数据集及真实实验弱纹理环境点

线特征提取效果如图 6 所示，在结构较为单一的白墙、

天花板、平滑桌面等弱纹理环境中特征提取效果良好。 

 
(a)  EuRoC 数据集中的弱纹理环境 

(a)  Weak texture environments in the EuRoC dataset 

 
(b)  真实场景中的弱纹理环境 

(b)  Weak textured environments in real scenes 
图 6  弱纹理环境中点线特征均匀提取 

Fig.6  The uniform extraction of point and line features in 

weak texture environment 

此外，特征匹配通过 RANSAC 算法过滤点线匹

配异常值，剔除局部特征密集区域，实现精准位置估

计。改进前后的线特征匹配效果如图 7 所示，传统的

线特征提取算法易出现特征扎堆及存在误匹配如图

7(a)所示，图中弱纹理的白色机器人外壳头部线特征

匹配到了肩颈部。改进的线特征匹配加入了过滤误匹

配机制，减小计算量的同时实现精确线特征匹配。 

 

(a)  传统的线特征匹配 
(a)  Traditional line feature matching 

 

(b)  改进的线特征匹配 
(b)  Improved line feature matching 

图 7  线段匹配 
Fig.7  Line segment matching 

4.2  EuRoC 数据集评估 

为验证本算法定位效果鲁棒性，本文使用 EuRoC

数据集进行多组对比实验。将本文算法与传统视觉

SLAM 算法通过绝对轨迹均方根误差 (Root Mean 
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Square Error, RMSE)进行对比，定量分析本算法的性

能特性，对比结果如表 1 所示。 

表 1  绝对轨迹误差（单位：米） 

Tab.1  Absolute trajectory error（Unit: m） 

 
本文

算法 

ORB- 

SLAM3 

PL- 

VIO

PL- 

SLAM 

PL- 

VINS
VINS

MH01 0.028 0.037 0.172 0.087 0.192 0.152

MH03 0.045 0.069 0.219 0.227 0.258 0.245

MH05 0.103 0.125 0.346 0.185 0.313 0.392

V1_01 0.452 0.041 0.038 0.090 0.092 0.068

V1_02 0.015 0.026 0.133 0.501 0.152 0.084

V1_03 0.049 0.056 0.200 0.697 0.178 0.186

V2_01 0.032 0.041 0.085 0.078 0.168 0.080

V2_02 0.025 0.015 0.143 0.265 0.145 0.161

V2_03 0.054 0.037 0.270 0.847 0.182 0.273

表 1 表明本算法在不同数据集取得较好效果，并

且大多数情况下精确度优于传统算法，点线特征紧耦

合 IMU 在一定程度上提升位姿估计鲁棒性，满足实际

定位需求。数据集中存在大面积弱纹理环境如图 6(a)，

像 MH01（Machine Hall 01）数据集中机器设备平滑

的表面、管道表面，Vicon Room 数据集中室内简约的

家具如单调特征的门、柜子、垫子等点特征提取较为

稀疏。数据集实验表明，通过提取线段特征可以提取

大量有效信息从而更加直观描述弱纹理环境的几何结

构，提高后续视觉里程计定位精度。数据集评估体现

弱纹理环境增加线特征实现高鲁棒定位效果。 

为验证本文算法 OL-VISLAM 相较于传统定位算

法稳定性，将本文定位算法与改进前的 ORB-SLAM3

及经典算法采用 EuRoC 中 MH01 数据集进行定位，

效果轨迹对比如图 8 所示。 

 
图 8  定位精度对比 

Fig.8  Positioning accuracy comparison 

如图 8 红色箭头标注，本文 OL-VISLAM 算法应

用线特征在弱纹理环境中具有更优的稳定性与鲁棒

性，实验结果表明机器人转弯过程中采用本算法相比

于传统算法实现了更加精准的定位。图中本算法位姿

估计轨迹与真实轨迹基本一致，满足 SLAM 需求。 

采用大量弱纹理环境的 MH05（Machine Hall 05）、

V1_03（Vicon Room 03）数据集验证算法位姿估计精

度，生成的轨迹及三维线特征地图信息如图 9 所示。

其中线特征提取效率良好，直线特征建图效果鲁棒。 

 
(a)  MH05               (b)  V1_01 

图 9  线特征建图 

Fig.9  Line feature mapping 

在一定灯光干扰、快速移动的参数摄动下，进行

SLAM 系统特征提取效果鲁棒性对比实验，实验结果

如表 2 所示。在室内灯光干扰情况下，对比实验中改

进后线特征提取鲁棒性提高了 22.70%，快速移动对比

实验中改进后线特征提取鲁棒性提高了 18.72%，大型

弱纹理场景中线特征提取鲁棒性提高了 12.94%。 

表 2  线特征提取鲁棒性对比 

Tab.2  Comparison of robustness of line feature extraction 

实验测试 
灯光

干扰

快速

移动 

小型弱纹

理环境 

大型弱纹

理环境 

传统线特征提取 0.762 0.812 0.864 0.858 

改进线特征提取 0.935 0.964 0.973 0.969 

4.3  弱纹理场景实验 

为验证本算法实时性与鲁棒性，采用移动机器人

平台 XF_ROBOT_UCAR01（讯飞研发机器人平台），

如图 10 所示，CPU 为四核 ARM Cortex_A57 MPCore

处理器，机器人平台采用帧率为 30 Hz、焦距为 2.8 mm

单目相机，并装载姿态检测模块等传感器。 

 
图 10  实验平台 

Fig.10  Experimental platform 

为分析基于点线特征视觉里程计在弱纹理环境中

机器人定位的性能，设定机器人运行速度为 0.3 m/s，

旋转速度为 0.32 rad/s，在大面积白墙、天花板等弱纹

理环境进行视觉里程计定位精度测评，将只采用点特

征的视觉里程计（Visual Odometer, VO）与改进前后

点线特征视觉里程计（Visual Odometer with point and 

line feature, PLVO）及是否引入回环进行对比实验。 

SLAM 精度测评使用绝对位置误差（Absolute 

Position Error, APE）用于整体评估定位轨迹全局一致
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性。设机器人运动过程中动作捕捉仪采集到的轨迹坐

标信息为真实值，分别利用算法在改进前和改进后的

定位轨迹APE的均值进行对比，对比结果如表 3所示。 

表 3  改进前后特征匹配时间与精度对比 

Tab.3  Comparison of feature matching time and accuracy 
before and after improvement  

实验测试 VO 
传统

PLVO 

改进后未

加回环 

改进后引

入回环

APE 均值/m 0.106 0.088 0.046 0.032 

特征匹配时间/ms 0.125 0.234 0.189 0.212 

表 3 表明，视觉里程计使用点线特征可以有效提

高算法定位精度，且改进后的点、线特征匹配减少特

征堆积、降低图像匹配时间的同时具有良好效果。表

3 中 APE 均值表示定位算法得到的轨迹坐标值在允许

误差[13]范围内与动作捕捉仪得到的真实轨迹的对

比。传统 PLVO（传统 ORB-SLAM3 算法引入传统

LSD 线特征检测）与改进后未引入回环检测的数据进

行对比分析，改进后未引入回环的两帧图像点线特征

匹配算法节约 19.2%的耗时，传统 PLVO 与改进后引

入回环检测算法的 APE 均值进行对比分析，整个系

统定位精度提高约 63.64%，验证了算法可行性。 

 
(a)  改进匹配对比 

(a)  Improved matching comparison 

 
(b)  开环 vo 对比 

(b)  Open-loop vo comparison 
图 11  视觉里程计定位对比实验 

Fig.11  The comparative positioning experiment of visual 

odometry 

未引入闭环检测条件下，特征匹配算法改进前后

对比效果如图 11(a)，存在误匹配时机器人大幅度转向

定位失败，剔除误匹配后定位精度显著提高。改进后

点线视觉里程计定位效果如图 11(b)，弱纹理环境中，

开环点线视觉里程计优于传统只采用点特征定位，定

位效果更精准，验证算法可行性。 

为分析视觉里程计点线特征融合 IMU 方法在弱

纹理环境中机器人定位性能，依据上述实验条件，在

大面积白墙、天花板等弱纹理环境室内进行定位实验。

分别进行纯视觉里程计的点特征、点线特征、点和

IMU 融合与本文算法进行对比实验如图 12(a)所示，

本算法与真实轨迹对比如图 12(b)所示，结果表明本文

算法在弱纹理环境定位性能提升较为明显，定位鲁棒

性高。 

在室内弱纹理环境下，本文算法与真实轨迹基本

一致，在 10 cm 的允许误差范围内[13]，对本算法定位

数据和动作捕捉仪得到的真实机器人位置数据进行对

比得到 APE 结果，如图 12(c)所示，在室内定位实验

中，本算法 APE 的均值为 0.0315 m，传统算法 APE

的均值为 0.0729 m，相较于传统 ORB-SLAM3 算法定

位精度提高了 56.8%。大型弱纹理环境定位实验如图

12(d)所示，本算法 APE 的均值为 0.0336 m，传统算

法 APE 的均值为 0.0756 m，相较于传统 ORB-SLAM3

算法，定位精度提高了 55.6%。弱纹理环境中特征匹

配鲁棒性高，能够满足实际机器人定位需求。 

 
(a)  对比实验 

(a)  Contrast experiments 

 
(b)  轨迹对比 

(b)  Trajectory comparison 
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(c)  APE 算法评估 

(c)  APE algorithm evaluation 

 
(d)  大厅定位实验 

(d)  Hall positioning experiment 
图 12  定位效果对比实验 

Fig.12  Comparative experiment of positioning effect 

 

5  结 论 

本文提出一种基于点线视觉特征与惯性传感器融

合的机器人 SLAM 算法，有效提高弱纹理环境下系统

定位精度和鲁棒性。通过四叉树法均匀提取图像点线

特征构建视觉里程计，并与 IMU 紧耦合从而实现精准

定位。所提算法在标准数据集和机器人平台中分别进

行测试和实验，结果表明，改进后线特征提取相较于

传统线特征提取鲁棒性提高了 12.94%，在大型弱纹理

环境下，该方法相较于传统 ORB-SLAM3 算法，绝对

定位精度提高了 55.6%，有效提高了机器人定位精确

度和鲁棒性，且能够满足机器人实时定位的需求，为

后续机器人避障导航提供了有力保障。 
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