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室外环境下基于点线特征的视觉-惯性里程计和
全球卫星导航系统定位算法

何璇，潘树国*，谭涌，高旺，章辉
东南大学仪器科学与工程学院，江苏 南京 210096

摘要 为了解决视觉-惯性里程计（VIO）在室外复杂环境中图像特征信息不足和累计误差的问题，设计提出了一种基于

点线特征的单目 VIO和全球卫星导航系统（VIO-GNSS）定位算法。首先，提出了一种基于几何约束的最小化策略对提

取的线特征进行前后帧间约束匹配，改进了基于点线特征的单目VIO算法；在此基础上，建立了改进的VIO-GNSS松耦

合定位模型，利用GNSS全局观测值对VIO位姿估计的累计误差进行校正和抑制。在KIITI数据集和实测数据集中进行

了实验验证，结果表明，与几种同类算法相比，提出算法在 GNSS信号良好/间断/拒止的大型室外复杂环境中均可保持

良好的精度和鲁棒性，且满足驾驶定位的实时性要求。
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Visual-Inertial Odometry and Global Navigation Satellite System Location
Algorithm Based on Point-Line Feature in Outdoor Scenes

He Xuan, Pan Shuguo*, Tan Yong, Gao Wang, Zhang Hui
School of Instrument Science and Engineering, Southeast University, Nanjing 210096, Jiangsu, China

Abstract To address the problem of insufficient image feature information and the accumulated error of visual-inertial
odometry (VIO) in an outdoor complex environment, this paper proposes a VIO and global navigation satellite system
(GNSS) algorithm based on a combination of point and line features. First, the paper designs a minimization strategy using
geometric constraints, which performs constraint matching between the front and back frames on the extracted line
features. In addition, an improved VIO-GNSS loose coupling model is built, in which the accumulated error in VIO pose
estimation is suppressed using the global observation value of the GNSS. The experimental results in the KIITI data set
and measured data set show that the proposed algorithm can maintain good accuracy and robustness compared with several
similar algorithms in large outdoor complex environments with good/rejected/interrupted GNSS signals and meet the real-
time requirements of driving positioning.
Key words machine vision; motion estimation and optical flow; point and line features; visual-inertial odometry; Kalman
filter; multisensor positioning

1 引 言

精准的行车定位是自动驾驶的关键技术之一。无

人车行车定位技术可分为全局定位与局部定位两种。

全局定位主要指利用全球卫星导航系统（GNSS）进行

定位导航。局部定位主要由激光雷达、视觉里程计

（VO）和惯性测量单元（IMU）［1］等传感器对载体所处

的三维环境进行定量感知，估计载体的位姿信息。由

于激光雷达造价较高，业界更倾向于选用造价低且可

捕获环境纹理信息的 VO与 IMU紧耦合的定位方案，

即视觉-惯性里程计（VIO）进行局部定位。

现有的 VIO算法主要依赖点特征完成特征提取
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与跟踪，特征点的质量与数量严格影响算法正常初始

化和逐帧位姿估计。然而，点特征对环境纹理要求较

高，采用特征匹配法的VIO［2-5］在隧道等弱纹理环境中难

以实时提取有效特征点，且误匹配率极高；基于直接法

的VIO［6-9］虽在实时性和特征点提取数量方面有所改善，

但在复杂环境下的特征提取情况仍不理想。因此，需引

入受弱纹理环境影响较小，且在环境中数量更为丰富的

线特征对图像帧增加额外的特征约束。目前，基于点线

特 征 结 合 的 研 究 的 主 要 代 表 有 ：PL-VIO［10］、PLS-

VIO［11］、PL-VINS［12］等。以 PL-VINS为例，采用迭代更

新普吕克坐标四参数优化误差向量，较仅使用点特征

的方法的精度有所改善。但是，由于 VIO位姿估计结

果处于局部坐标系的固有缺陷，在大型复杂环境中的

累计误差和连续转弯后的数据漂移情况仍较为显著。

鉴于以上问题，可引入 GNSS提供的基于地球坐

标系的全局定位信息对 VIO累计误差进行校正。而

VIO能在隧道等GNSS拒止区域和城市中GNSS多径

效应区域提供连续定位信息，并可以有效弥补 GNSS
信号更新频率低的缺陷［13］。但现有的相关工作中仍存

在一些局限性，比如，实际应用中车辆需穿越城市峡谷

和隧道等复杂环境，与现有工作［14-16］中使用全程良好

的 GNSS信号的假设不同，间断性的 GNSS信号更接

近实际情况。针对这种情况，文献［17-18］中使用的基

于贝叶斯网络的因子图是较为常用的方法，但会丢弃

所有测量异常值，从而降低系统的可用性，且利用滑窗

多次迭代趋近最优解的方式会降低计算效率，与车辆

在复杂大型场景中长时间定位的实时性需求相悖。

在以上研究的基础上，本文提出了一种基于点线

特征结合的单目 VIO-GNSS多传感器定位算法，以提

升在城市峡谷、隧道等复杂大型场景中定位的精度和

鲁棒性。主要创新点为：1）设计了一种基于点线特征

的直接法 VIO框架，提出一种基于几何约束的最小化

策略，对提取到的线特征进行前后帧间约束匹配，改善

弱纹理环境内视觉特征追踪的稳健性；2）搭建了一个

GNSS与 VIO的松耦合模型，利用滤波的方法使用

GNSS全局定位结果对 VIO定位结果进行优化，并通

过 KITTI和实测数据集证明其在 GNSS信号全程良

好/拒止/间断环境内均具有较高的定位精度和鲁棒性。

2 基于点线特征的VIO-GNSS定位算法

2. 1 算法框架

所提出的算法总体框架如图 1所示。该系统包含

两个松耦合模块，即 VIO局部位姿估计模块和全局位

姿估计模块。图像帧和 6轴 IMU（3轴加速度计和 3轴
陀螺仪）作为局部观测值输入，用以完成 VIO局部位

姿估计。经伪距单点定位（SPP）算法求解后获得的

GNSS定位结果作为全局观测值输入，用以与 VIO位

姿解算结果进行全局位姿优化估计。

VIO局部位姿估计模块以 VINS-Mono为基础进

行搭建，用以实现 VO和 IMU的紧耦合位姿估计。本

文在VO的特征提取与跟踪模块增加经几何约束后的

线特征以增强图像特征约束，与点特征共同作为视觉

特征信息。视觉特征信息与 IMU预积分结果进行时

间对齐后，共同输入至非线性优化的滑动窗口内，以获

得最大后验估计，得出VIO局部位姿估计结果。

全局位姿估计模块通过将 GNSS和 VIO位姿估

计结果输入至卡尔曼滤波器内，用以实现 VIO 和

GNSS的松耦合位姿估计。在输入滤波器前，需对

VIO估计值进行以下预处理：1）由于 GNSS更新频率

低，定位结果为整秒输出，需对频率较高的 VIO估计

值的时间通过线性插值至整秒，以实现 GNSS与 VIO
估计值的时间对准；2）以 GNSS测量值为参考，对

VIO估计值进行高程对齐，进一步对准全局位置和局

部位姿。此后，通过卡尔曼滤波处理局部姿态和全局

位置，实现局部精确和全局无漂移的连续位姿估计。

2. 2 线特征的提取与约束匹配

常 用 的 线 特 征 提 取 算 法 有 ：Hough［19］ 、

LSWMS［20］、EDLine［21］及 LSD等。这些算法在本实验

数据集实测道路中的特征提取结果及耗时如图 2
所示。

图 1 提出算法总体框架

Fig. 1 General framework of proposed algorithm
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与跟踪，特征点的质量与数量严格影响算法正常初始

化和逐帧位姿估计。然而，点特征对环境纹理要求较

高，采用特征匹配法的VIO［2-5］在隧道等弱纹理环境中难

以实时提取有效特征点，且误匹配率极高；基于直接法

的VIO［6-9］虽在实时性和特征点提取数量方面有所改善，

但在复杂环境下的特征提取情况仍不理想。因此，需引

入受弱纹理环境影响较小，且在环境中数量更为丰富的

线特征对图像帧增加额外的特征约束。目前，基于点线

特 征 结 合 的 研 究 的 主 要 代 表 有 ：PL-VIO［10］、PLS-

VIO［11］、PL-VINS［12］等。以 PL-VINS为例，采用迭代更

新普吕克坐标四参数优化误差向量，较仅使用点特征

的方法的精度有所改善。但是，由于 VIO位姿估计结

果处于局部坐标系的固有缺陷，在大型复杂环境中的

累计误差和连续转弯后的数据漂移情况仍较为显著。

鉴于以上问题，可引入 GNSS提供的基于地球坐

标系的全局定位信息对 VIO累计误差进行校正。而

VIO能在隧道等GNSS拒止区域和城市中GNSS多径

效应区域提供连续定位信息，并可以有效弥补 GNSS
信号更新频率低的缺陷［13］。但现有的相关工作中仍存

在一些局限性，比如，实际应用中车辆需穿越城市峡谷

和隧道等复杂环境，与现有工作［14-16］中使用全程良好

的 GNSS信号的假设不同，间断性的 GNSS信号更接

近实际情况。针对这种情况，文献［17-18］中使用的基

于贝叶斯网络的因子图是较为常用的方法，但会丢弃

所有测量异常值，从而降低系统的可用性，且利用滑窗

多次迭代趋近最优解的方式会降低计算效率，与车辆

在复杂大型场景中长时间定位的实时性需求相悖。

在以上研究的基础上，本文提出了一种基于点线

特征结合的单目 VIO-GNSS多传感器定位算法，以提

升在城市峡谷、隧道等复杂大型场景中定位的精度和

鲁棒性。主要创新点为：1）设计了一种基于点线特征

的直接法 VIO框架，提出一种基于几何约束的最小化

策略，对提取到的线特征进行前后帧间约束匹配，改善

弱纹理环境内视觉特征追踪的稳健性；2）搭建了一个

GNSS与 VIO的松耦合模型，利用滤波的方法使用

GNSS全局定位结果对 VIO定位结果进行优化，并通

过 KITTI和实测数据集证明其在 GNSS信号全程良

好/拒止/间断环境内均具有较高的定位精度和鲁棒性。

2 基于点线特征的VIO-GNSS定位算法

2. 1 算法框架

所提出的算法总体框架如图 1所示。该系统包含

两个松耦合模块，即 VIO局部位姿估计模块和全局位

姿估计模块。图像帧和 6轴 IMU（3轴加速度计和 3轴
陀螺仪）作为局部观测值输入，用以完成 VIO局部位

姿估计。经伪距单点定位（SPP）算法求解后获得的

GNSS定位结果作为全局观测值输入，用以与 VIO位

姿解算结果进行全局位姿优化估计。

VIO局部位姿估计模块以 VINS-Mono为基础进

行搭建，用以实现 VO和 IMU的紧耦合位姿估计。本

文在VO的特征提取与跟踪模块增加经几何约束后的

线特征以增强图像特征约束，与点特征共同作为视觉

特征信息。视觉特征信息与 IMU预积分结果进行时

间对齐后，共同输入至非线性优化的滑动窗口内，以获

得最大后验估计，得出VIO局部位姿估计结果。

全局位姿估计模块通过将 GNSS和 VIO位姿估

计结果输入至卡尔曼滤波器内，用以实现 VIO 和

GNSS的松耦合位姿估计。在输入滤波器前，需对

VIO估计值进行以下预处理：1）由于 GNSS更新频率

低，定位结果为整秒输出，需对频率较高的 VIO估计

值的时间通过线性插值至整秒，以实现 GNSS与 VIO
估计值的时间对准；2）以 GNSS测量值为参考，对

VIO估计值进行高程对齐，进一步对准全局位置和局

部位姿。此后，通过卡尔曼滤波处理局部姿态和全局

位置，实现局部精确和全局无漂移的连续位姿估计。

2. 2 线特征的提取与约束匹配

常 用 的 线 特 征 提 取 算 法 有 ：Hough［19］ 、

LSWMS［20］、EDLine［21］及 LSD等。这些算法在本实验

数据集实测道路中的特征提取结果及耗时如图 2
所示。

图 1 提出算法总体框架

Fig. 1 General framework of proposed algorithm
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权衡精度、实时性和有无调参需求等因素，本文选

用 LSD算法进行线特征提取，并使用 LBD描述子用

于特征匹配。给定世界坐标系中提取的一条线 lω=
[ nω T，vω T ] T ∈ R6，其中 nω，vω∈ R3为 lω的法向量和方向

向量。记从世界坐标系到相机坐标系的变换矩阵为

T c
ω= [R c

ω，t cω ]，分别用 R c
ω，t cω表示旋转和平移量，则 lω在

相机坐标系内的普吕克坐标为

lc= é
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由式（1）可以得到将 lc投影到像平面的投影线方程为
-l= [ l1，l2，l3 ] T = Kn c， （2）

式中，K为线投影矩。

考虑到车辆行驶中的以下几种情况：1）微小角度

偏移；2）沿 nω方向的微小偏移；3）沿 vω方向的微小偏

移，本文提出了一种基于几何约束的最小化策略，对提

取到的线特征进行前后帧间约束匹配，以提升行车时

捕获的图像信息中线特征的匹配精度和数量（图 3）。

假 设 L 1 ={li= ( si，ei) |i∈ 1，...，m}，L 2 = { lj= ( )sj，ej

|j∈ 1，...，n }分别为连续两帧提取的线特征集，则可通

过 匹 配 产 生 线 特 征 对 子 集 M 12 = { ( )li，lj
|li∈ L 1，lj∈ L 2 }。M 12中的元素需满足以下几何约束：
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， （3）

式中：θij为 li和 lj的方向向量夹角；dij为 lj中点到 li的
距离；Lx 为 lx 在像平面中的长度；μij和 ρij分别为两线

特征间的长度比例和投影比例。

通过上述约束，可将线特征匹配与跟踪记为一个

稀 疏 的 最 小 化 问 题 。 设 e ij= [θij，dij，μij，ρij ] T，t=
[0，0，1，1] T，构建线性约束方程 A i=[ e i0，…，e ij，e in ]。
引入匹配向量m i：

mi=[mi0，…，mij，…，min ] T={1 li matches lj
0 li does not match lj

，（4）

若 ∑min= 1，则满足线性约束 A imi= t，则基于几何约

束的最小化问题可表示为

 A imi= t
2
< σ，min

m i

 mi
1
， （5）

式中，σ> 0为约束的最大公差。

2. 3 VIO局部位姿优化模型

VO的特征提取与跟踪模块增加经几何约束后的

线特征以增强图像特征约束，与点特征共同作为视觉

特征信息。视觉特征信息与 IMU预积分结果共同输

图 2 实测环境内各算法的线特征提取结果及耗时。（a）Hough算法（118.045 ms）；（b）LSD算法（62.7 ms）；

（c）LSWMS算法（40 ms）；（d）EDLine算法（18.2 ms）
Fig. 2 Line feature extraction results and time consumption of each algorithm in measured environment. (a) Hough algorithm

(118.045 ms); (b) LSD algorithm (62.7 ms); (c) LSWMS algorithm (40 ms); (d) EDLine algorithm (18.2 ms)

图 3 连续两帧间同一线特征可能的变化情况。（a）存在微小夹角；（b）存在微小距离

Fig. 3 Possible changes in same line feature between two consecutive frames. (a) Existence of slight angles;
(b) existence of slight distances

入至非线性优化的滑动窗口内，以获得最大后验估计，

得出VIO局部位姿估计结果。

首先构建 VIO局部位姿估计模块在世界坐标系

中的全局状态向量：

X=[ xi，xi+ 1，...，xi+ f，λi，λi+ 1，...，λi+ p，οi，οi+ 1，...，οi+ l ]，
xn= [ pωn，qωn，vωn，b an，bgn ]，n∈ [ i，i+ f ]， （6）

式中：xn包括第 n个 IMU提供的载体位置 pωn、方向 qωn、
速度 vωn、加速度偏置 b an和陀螺仪偏置 bgn；f、p和 l分别

表示滑窗内图像帧、点特征和线特征的总数；λi+ m表示

第 m个特征点与初始特征点之间的逆深度；οi+ w 为第

w条特征线在世界坐标系中的正交表示。

根据式（6），可以通过最小化所有测量残差的代价

函数以获得最大后验估计，从而优化滑动窗口内的所

有状态向量，滑动窗口内的非线性优化方程为
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（7）
式中：ρ为 Huber损失函数；B表示滑窗内所有 IMU预

积分测量值；F和 L表示图像帧中提取的所有点特征

和线特征；p i和 p c分别为 IMU和视觉信息的协方差矩

阵；{r，H}为边缘化后的先验信息；rb ( ẑ kk+ 1，X )为 IMU
残差；rf( ẑ ji，X )为视觉特征点在相机坐标系中的重投

影误差，详见文献［6］；rl( ẑ ji，X )为新增线特征在相机

坐标系中的重投影误差：

rl( ẑ ji，X )=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úd ( )sji，l ji

d ( )eji，l ji
。 （8）

可根据式（2）得

d ( sji，l ji )= sji T
-
l ji

l ji1 2 + l ji2 2
∈ R1，

d (eji，l ji )= eji T
-
l ji

l ji1 2 + l ji2 2
∈ R1， （9）

其相应优化变量的雅可比矩阵可通过链式法则［3］

求解。

2. 4 全局位姿估计初始化

如前所述，VIO局部位姿估计值在局部坐标系中，

当前帧位姿估计值以前一帧位姿估计值为基础进行求

解，从而引起累计误差。因此，须将其转换为全局地心

地固（ECEF）坐标系。如图 4所示，本系统涉及的全局

坐标系｛E｝为 ECEF坐标系，局部坐标系｛V｝中包含相

机坐标系｛C｝、IMU局部坐标系｛I｝和 GNSS接收机局

部坐标系｛G｝。

给定滑窗内单目VIO其在相机坐标系｛C｝中的一组

位姿估计值：{V pCi，...，V pCj}，可利用杆臂补偿公式（10）
将其转换到GNSS接收机局部坐标系｛G｝中：

V pGn
= V pCn+ VRCiPG

C， n∈ [ i，j ]， （10）
式中：V pGn

为 ECEF坐标系中的 VIO观测值；VRCi 为

VIO在局部坐标系中的旋转矩阵；PG
C 为 GNSS接收机

局部坐标系｛G｝到相机坐标系｛C｝的外参矩阵。设

ECEF坐标系中的一组GNSS观测值{ E pGi
，...，E pGj}，

定 义 局 部 坐 标 系 到 ECEF 坐 标 系 的 转 换 参 数 为

S、R、t，则可构建以下最小二乘问题进行求解：

min
S，R，t

1
2 ∑n= 1

j

 E pGn
- ( )SR V pGn

+ t
2

2
。 （11）

每次全局位姿估计滤波器更新后，获得的最优位

姿估计值将被用于更新下一时刻的 VIO-ECEF坐标

系转换参数。

2. 5 全局位姿估计滤波模型

得到 ECEF坐标系内的 VIO观测值后，需将其与

GNSS观测值共同输入卡尔曼滤波器内，以实现 VIO
和 GNSS的松耦合位姿估计，传播和测量更新过程中

的误差状态向量为

x͂= [ P͂x P͂ y P͂ z V͂ x V͂ y V͂ z ] T， （12）

式中：
~
Px、
~
Py、
~
Pz表示 x、y、z方向的位置误差量；

~
Vx、
~
Vy、

~
VZ 表 示 x、y、z 方 向 的 速 度 误 差 量 ，其 值 为

V͂ ( t )= Ṗ̂
͂
( t )。根据运动学公式，可推导得到误差状态

传递模型为

ẋ͂ ( t )= é
ë
êêêê ù

û
úúúú03× 3 I3× 3

03× 3 03× 3
x͂ ( t )+ é

ë
êêêê ù

û
úúúúI3× 3 03× 3

03× 3 I3× 3
w ( t )=

F ( t ) x͂ ( t )+ G ( t )w ( t )， （13）
式中，w ( t )为系统噪声。

设前后帧间时间间隔为 Δt，可得离散化后的系统

状态矩阵：

图 4 提出系统涉及的坐标系示意图

Fig. 4 Schematic diagram of coordinate frame involved in
proposed system
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入至非线性优化的滑动窗口内，以获得最大后验估计，

得出VIO局部位姿估计结果。
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表示滑窗内图像帧、点特征和线特征的总数；λi+ m表示

第 m个特征点与初始特征点之间的逆深度；οi+ w 为第

w条特征线在世界坐标系中的正交表示。

根据式（6），可以通过最小化所有测量残差的代价

函数以获得最大后验估计，从而优化滑动窗口内的所

有状态向量，滑动窗口内的非线性优化方程为
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式中：ρ为 Huber损失函数；B表示滑窗内所有 IMU预

积分测量值；F和 L表示图像帧中提取的所有点特征

和线特征；p i和 p c分别为 IMU和视觉信息的协方差矩

阵；{r，H}为边缘化后的先验信息；rb ( ẑ kk+ 1，X )为 IMU
残差；rf( ẑ ji，X )为视觉特征点在相机坐标系中的重投

影误差，详见文献［6］；rl( ẑ ji，X )为新增线特征在相机
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其相应优化变量的雅可比矩阵可通过链式法则［3］

求解。

2. 4 全局位姿估计初始化

如前所述，VIO局部位姿估计值在局部坐标系中，

当前帧位姿估计值以前一帧位姿估计值为基础进行求

解，从而引起累计误差。因此，须将其转换为全局地心

地固（ECEF）坐标系。如图 4所示，本系统涉及的全局

坐标系｛E｝为 ECEF坐标系，局部坐标系｛V｝中包含相

机坐标系｛C｝、IMU局部坐标系｛I｝和 GNSS接收机局

部坐标系｛G｝。

给定滑窗内单目VIO其在相机坐标系｛C｝中的一组

位姿估计值：{V pCi，...，V pCj}，可利用杆臂补偿公式（10）
将其转换到GNSS接收机局部坐标系｛G｝中：

V pGn
= V pCn+ VRCiPG

C， n∈ [ i，j ]， （10）
式中：V pGn

为 ECEF坐标系中的 VIO观测值；VRCi 为

VIO在局部坐标系中的旋转矩阵；PG
C 为 GNSS接收机

局部坐标系｛G｝到相机坐标系｛C｝的外参矩阵。设

ECEF坐标系中的一组GNSS观测值{ E pGi
，...，E pGj}，

定 义 局 部 坐 标 系 到 ECEF 坐 标 系 的 转 换 参 数 为

S、R、t，则可构建以下最小二乘问题进行求解：
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每次全局位姿估计滤波器更新后，获得的最优位

姿估计值将被用于更新下一时刻的 VIO-ECEF坐标

系转换参数。

2. 5 全局位姿估计滤波模型

得到 ECEF坐标系内的 VIO观测值后，需将其与

GNSS观测值共同输入卡尔曼滤波器内，以实现 VIO
和 GNSS的松耦合位姿估计，传播和测量更新过程中

的误差状态向量为

x͂= [ P͂x P͂ y P͂ z V͂ x V͂ y V͂ z ] T， （12）

式中：
~
Px、
~
Py、
~
Pz表示 x、y、z方向的位置误差量；

~
Vx、
~
Vy、

~
VZ 表 示 x、y、z 方 向 的 速 度 误 差 量 ，其 值 为

V͂ ( t )= Ṗ̂
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( t )。根据运动学公式，可推导得到误差状态
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式中，w ( t )为系统噪声。

设前后帧间时间间隔为 Δt，可得离散化后的系统

状态矩阵：

图 4 提出系统涉及的坐标系示意图

Fig. 4 Schematic diagram of coordinate frame involved in
proposed system
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下一步，构建系统的量测模型如下：
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， H k= I6 × 6。（15）

系统测量值 Z 设为 GNSS测量值 P、V和 VIO估计值

P
⌢、V⌢ 在 ECEF坐标系中的差值；H k为观测矩阵；Vk为

观测噪声。由此可以根据上述误差状态传递模型和量

测模型构建卡尔曼滤波模型，实现连续且实时的位姿

估计。

3 实验验证与结果分析

为验证经几何约束后的线特征对单目 VIO的积

极作用和 VIO-GNSS融合算法在复杂环境中的优良

性能，本文实验分别在 KITTI raw数据集［9］和实测数

据集中进行，其中，KITTI raw数据集实验用以评估

GNSS全程信号良好环境中算法的位姿估计结果；实

测数据集实验分为两个部分，通过隧道/城市道路及测

试场实测数据集实验分别验证 GNSS拒止/间断环境

中 算 法 的 定 位 性 能 ，并 与 已 有 的 几 种 常 用 算 法 ：

Vins_Mono［6］、PL-VIO［10］和Vins_Fusion［14］进行对比评

估，从而对本文提出算法在不同行车环境中的定位性

能进行全面验证。实测数据采集使用的车载硬件平台

如图 5所示。

实验在 64位的 Ubuntu16. 04操作系统的 PC端运

行，处理器为 Intel Core i7-8700，内存为 16 GB。
3. 1 基于几何约束的线特征匹配结果

相较于利用传统的 LSD算法，本文提出算法利用

几何约束构建最小化方程，弥补了 LSD算法因端点标

记唯一性使长线段被切割，导致前后帧间匹配精度较

差的不足。在线特征匹配数量阈值均设为 100的基础

上，分别利用 LSD算法和提出算法在 KITTI数据集、

隧道实测数据集、城市道路和测试场道路实测数据集

内进行线特征提取与匹配，二者的线特征匹配结果如

图 6所示。由图 6可知，在多种复杂环境中，提出算法的

前后帧间线特征匹配精度和特征数均高于LSD算法。

3. 2 KITTI公共数据集定位结果与分析

本节采用 KITTI raw数据集验证GNSS信号全程

良好环境中各算法的定位精度。KITTI数据集包括

市区、村镇及高速公路等多种室外复杂环境，使用车

载 平 台 对 双 目 图 像（Point Grey Flea2 相 机 采 集 ，

1382 pixel×512 pixel 单 色 ，10 frame/s）、IMU 和

GNSS观测值进行采集。本文仅采用其单目图像信息

进行实验，并通过绝对轨迹误差（APE）指标对定位结

果进行量化评估。

由图 7、图 8可以看出，传统的基于点特征直接法

的VIO（Vins_Mono）算法在室外复杂环境中由于动态

环境影响，特征跟踪精度较低，且受累计误差影响较

大。在 09_30_0027数据集中，Vins_Mono在初始的连

续转弯的开阔环境路段已产生大范围数据漂移，后半

图 5 实测数据采集平台

Fig. 5 Platform for actual measurement data acquisition

图 6 传统 LSD算法和提出算法线特征匹配结果。（a）LSD算法；（b）提出算法

Fig. 6 Line feature matching results of traditional LSD algorithm and proposed algorithm. (a) LSD algorithm; (b) proposed algorithm

程算法无法正常运行，基于点线特征的 PL-VIO算法

也同样失效。采用 GNSS 观测值辅助 VIO 定位的

Vins_Fusion算法和提出算法由于 GNSS全局观测值

对局部位姿累计误差的抑制作用和不受连续转弯路段

影响，APE曲线均保持在较低的数值范围内，且波动

较为平缓，在定位精度和鲁棒性方面均优于纯 VIO算

法。进一步地，由表 1可知，得益于基于点线特征结合

的前端和卡尔曼滤波的后端的双重作用，提出算法较

Vins_Fusion的绝对轨迹精度提升效果显著，在 GNSS
全程信号良好环境内展现出良好的定位性能。

3. 3 隧道实测数据及定位结果与分析

本节采用隧道实测数据集验证GNSS信号拒止环

境中各算法的定位精度。由于行车途径的GNSS拒止

环境实为动态大场景环境，且实际光照条件较为复杂，

与传统室内静态环境不同。因此，未选用常用的室内

静态公共数据集中的实验结果进行分析。实验真值由

GNSS/INS/轮速计和高精度车道地图融合定位系统

提 供 。 部 分 数 据 集 定 位 结 果 的 APE 曲 线 如 图 9
所示。

由图 9可以看出，在 GNSS拒止仅依靠 VIO进行

局部位姿估计的环境中，各算法存在同源性。虽然各

算法的 APE波动趋势大致相同，但可以看出通过引

入线特征对图像帧增加额外的特征约束对 VIO的定

位误差有一定改善作用。由表 2可知，Tunnel 2数据

集实验中，基于点线特征的 VIO 较基于点特征的

VIO的精度提升约为 28. 41%~50. 93%之间，其主要

原因在于隧道内图像纹理匮乏，难以跟踪到足够数量

的有效特征点。进一步地，在基于点线特征的 VIO
算法的纵向对比中，提出算法较 PL-VIO的精度提升

图 7 KITTI数据集实验轨迹拟合图。（a）09_30_0018数据集；（b）09_30_0027数据集

Fig. 7 Trajectory fitting curves of KITTI data set experiments. (a) 09_30_0018 data set; (b) 09_30_0027 data set

图 8 KITTI数据集实验绝对轨迹均方根误差（APE_RMSE）对比图。（a）09_30_0018数据集；（b）09_30_0027数据集

Fig. 8 APE root mean square error (APE_RMSE) comparison curves of KITTI data set experiments. (a) 09_30_0018 data set;
(b) 09_30_0027 data set

表 1 各算法在KITTI数据集内APE_RMSE对比

Table. 1 Comparison of APE_RMSE of each algorithm in
KITTI data set unit: m
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较为平缓，在定位精度和鲁棒性方面均优于纯 VIO算

法。进一步地，由表 1可知，得益于基于点线特征结合

的前端和卡尔曼滤波的后端的双重作用，提出算法较

Vins_Fusion的绝对轨迹精度提升效果显著，在 GNSS
全程信号良好环境内展现出良好的定位性能。

3. 3 隧道实测数据及定位结果与分析

本节采用隧道实测数据集验证GNSS信号拒止环

境中各算法的定位精度。由于行车途径的GNSS拒止

环境实为动态大场景环境，且实际光照条件较为复杂，

与传统室内静态环境不同。因此，未选用常用的室内

静态公共数据集中的实验结果进行分析。实验真值由

GNSS/INS/轮速计和高精度车道地图融合定位系统

提 供 。 部 分 数 据 集 定 位 结 果 的 APE 曲 线 如 图 9
所示。

由图 9可以看出，在 GNSS拒止仅依靠 VIO进行

局部位姿估计的环境中，各算法存在同源性。虽然各

算法的 APE波动趋势大致相同，但可以看出通过引

入线特征对图像帧增加额外的特征约束对 VIO的定

位误差有一定改善作用。由表 2可知，Tunnel 2数据

集实验中，基于点线特征的 VIO 较基于点特征的

VIO的精度提升约为 28. 41%~50. 93%之间，其主要

原因在于隧道内图像纹理匮乏，难以跟踪到足够数量

的有效特征点。进一步地，在基于点线特征的 VIO
算法的纵向对比中，提出算法较 PL-VIO的精度提升

图 7 KITTI数据集实验轨迹拟合图。（a）09_30_0018数据集；（b）09_30_0027数据集

Fig. 7 Trajectory fitting curves of KITTI data set experiments. (a) 09_30_0018 data set; (b) 09_30_0027 data set

图 8 KITTI数据集实验绝对轨迹均方根误差（APE_RMSE）对比图。（a）09_30_0018数据集；（b）09_30_0027数据集

Fig. 8 APE root mean square error (APE_RMSE) comparison curves of KITTI data set experiments. (a) 09_30_0018 data set;
(b) 09_30_0027 data set

表 1 各算法在KITTI数据集内APE_RMSE对比

Table. 1 Comparison of APE_RMSE of each algorithm in
KITTI data set unit: m

Sequence

09_30_0018
09_30_0027
09_30_0033
09_30_0034

Vins_
Mono
20. 46
26. 41
22. 86
15. 31

PL-

VIO
11. 18
23. 32
20. 39
26. 78

Vins_
Fusion
5. 37
3. 66
7. 25
4. 62

Proposed

1. 03
0. 74
2. 54
0. 68
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约为 7. 13%~26. 54%之间，由于隧道内光照条件复

杂导致车道线特征信息模糊，PL-VIO采用的 LSD算

法易将长车道线特征分割后的多条线特征误判为无效

匹配，而提出算法利用几何约束策略有效提取足够的

车道线边缘信息，提升了 VIO特征提取与跟踪的有效

性。综上所述，虽然本实验中 4种仅利用 VIO进行局

部位姿估计的定位结果均未能满足实际定位需求，但

相对于其他 4种算法，提出算法的定位精度仍有一定

提升。因此，对于行车途径的动态大场景室内环境，后

续可考虑采用多传感器融合（如激光雷达等）对纯VIO
定位结果进行校正，以满足实际行车定位需求。

3. 4 城市道路实测数据及定位结果与分析

本节采用城市道路实测数据集验证间断性 GNSS
信号环境中各算法的定位精度。数据采集地点为北京

顺沙路测试场和东南大学九龙湖校区外围道路，实验真

值由实时动态（RTK）载波相位差分定位结果提供。数

据集定位结果的轨迹拟合图和 APE曲线如图 10~11
所示。

根据文献［18］中提出的实际环境中GNSS信号拒

止占比，本实验将部分经 SPP解算后得到的 GNSS观

测值随机剔除，城市道路数据集无 GNSS信号区域为

（850 s，900 s），（1300 s，1350 s），（2000 s，2050 s），测试

场数据集无 GNSS信号区域为（200 s，240 s），（400 s，
440 s），（660 s，700 s）。结合图 10、图 11可知，GNSS
观测值对 VIO 累计误差起到较好的抑制作用，在

GNSS信号间断时间段，算法也可为纯 VIO位姿估计

提供精度较高的初始值，有效约束了累计飘移。由

表 3可知，黄昏时采集的城市道路数据集因有效视觉

信息匮乏导致 APE_RMSE较大，而 GNSS信号不受

环境光照条件影响，辅助 VIO进行连续定位的精度提

升显著。测试场路段在（180 s，290 s）路段为连续环形

转弯路段，由于转弯时提取的有效特征点数量不足，

VIO跟踪丢失情况较为显著，但 GNSS信号恢复后对

更新的位姿估计值进行了全局坐标系中的校准，抑制

表 2 各算法在隧道实测数据集内APE_RMSE对比

Table. 2 Comparison of APE_RMSE of each algorithm in
tunnel data set unit: m

Sequence

Tunnel 1

Tunnel 2

Tunnel 3

Vins_Mono

86. 24

70. 19

165. 53

PL-VIO

65. 62

46. 26

96. 06

Vins_Fusion

73. 66

64. 62

144. 32

Proposed

60. 94

34. 44

70. 56

图 9 隧道实测数据集实验APE_RMSE对比曲线图。（a）Tunnel 1数据集；（b）Tunnel 2数据集

Fig. 9 APE_RMSE comparison curves of tunnel data set experiments. (a) Tunnel 1 data set; (b) Tunnel 2 data set

图 10 城市道路实测数据集实验轨迹拟合图。（a）城市道路数据集；（b）测试场道路数据集

Fig. 10 Trajectory fitting curves of urban road data set experiment. (a) Urban road data set; (b) road of test field data set

了纯 VIO定位在（250 s，300 s）内的下一个 APE峰值

产 生 。 与 同 样 利 用 GNSS 信 号 辅 助 VIO 的 Vins_
Fusion相比，提出算法的抑制作用更为显著，全程

APE_RMSE约为 14. 72 m。

3. 5 实时性分析

为验证提出算法与其他基于点线特征的 VIO算

法的实时性差异，本节选取城市道路数据集实验中

PL-VIO和提出算法涉及点线特征的几个环节的耗时

进行对比，对比结果如表 4所示。可以看出提出算法

的线特征匹配与跟踪环节运行时间少于 PL-VIO，约

为 27. 219 ms，而 PL-VIO耗时约为 31. 376 ms。此外，

其线特征剔除和边缘化环节耗时虽在整体算法流程中

占比较低，但也均略低于 PL-VIO。究其原因为由于

基于几何约束策略的线特征匹配对行车捕获的图像信

息前后帧间的线特征匹配精度有一定提升，误判为无

效的线特征数量降低。虽较仅使用点特征的 VIO算

法耗时成本增加，但与同类基于点线特征的算法相比，

仍具有较好的实时性。

4 结 论

针对传统 VIO在室外复杂环境因弱纹理环境导

致的提取有效特征数目不足的问题，设计了一种基于

点线特征结合的 VIO算法，并提出一种基于几何约束

的最小化策略，对提取到的线特征进行前后帧间约束

匹配，从而提升车辆行驶时捕获的图像信息中线特征

的匹配精度和数量，降低线特征误匹配率。该算法提

升了 VIO算法在室外复杂环境中定位稳健性和连续

定位能力。此外，搭建了一个 VIO/GNSS松耦合模

型，利用 GNSS全局观测值对大型室外场景中 VIO位

姿估计的累计误差进行抑制，对 VIO在复杂场景中的

鲁棒性和实时定位精度起到一定积极作用。

实验结果表明，在 GNSS信号全程良好/拒止/间
断的室外复杂环境中，与几种同类算法相比，提出算法

在特征提取数量、定位精度、连续性和鲁棒性方面均具

有较大优势。实时性方面，虽然相较于仅使用点特征

的 VIO算法的耗时增加，但与同类基于点线特征的算

法相比，时间效率略有提升，仍然可以满足大型室外环

境中行车定位的实时性需求。

参 考 文 献
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法的实时性差异，本节选取城市道路数据集实验中
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进行对比，对比结果如表 4所示。可以看出提出算法
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为 27. 219 ms，而 PL-VIO耗时约为 31. 376 ms。此外，
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效的线特征数量降低。虽较仅使用点特征的 VIO算

法耗时成本增加，但与同类基于点线特征的算法相比，
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点线特征结合的 VIO算法，并提出一种基于几何约束

的最小化策略，对提取到的线特征进行前后帧间约束

匹配，从而提升车辆行驶时捕获的图像信息中线特征

的匹配精度和数量，降低线特征误匹配率。该算法提

升了 VIO算法在室外复杂环境中定位稳健性和连续

定位能力。此外，搭建了一个 VIO/GNSS松耦合模

型，利用 GNSS全局观测值对大型室外场景中 VIO位

姿估计的累计误差进行抑制，对 VIO在复杂场景中的

鲁棒性和实时定位精度起到一定积极作用。

实验结果表明，在 GNSS信号全程良好/拒止/间
断的室外复杂环境中，与几种同类算法相比，提出算法

在特征提取数量、定位精度、连续性和鲁棒性方面均具

有较大优势。实时性方面，虽然相较于仅使用点特征

的 VIO算法的耗时增加，但与同类基于点线特征的算

法相比，时间效率略有提升，仍然可以满足大型室外环

境中行车定位的实时性需求。
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表 3 各算法在城市道路实测数据集内定位性能对比

Table 3 Positioning performance comparison of APE_RMSE of each algorithm in urban road data set

SPP
Vins_Mono
PL-VIO

Vins_Fusion
Proposed

Urban road
APE_RMSE /m

-
206. 73
151. 42
99. 90
3. 10

Completeness /%
92. 86
100. 00
100. 00
100. 00
100. 00

Road of test field
APE_RMSE /m

-
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63. 09
14. 72

Completeness /%
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100. 00
100. 00
100. 00
100. 00

表 4 提出算法与 PL-VIO算法实时性比较

Table. 4 Comparison of real-time performance of proposed
algorithm with PL-VIO algorithm

Operation

Point feature extraction and tracking
Line feature extraction and tracking

Line feature elimination
Marginalization

PL-VIO /
ms
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0. 027
1. 326

Proposed /
ms
6. 011
27. 219
0. 009
1. 192
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