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摘 要:在视觉同步定位与建图(SLAM)中,地面信息不仅可以提供重力方向的参考,还能有效辅助障碍物的识别,
因此地平面的准确检测对于机器人导航至关重要。针对计算资源受限、缺乏深度信息的单目视觉SLAM地平面估计

问题,本文提出了一种基于单应性的地面检测方法。首先,通过RANSAC方法对初始环境下的匹配特征点对计算单

应性矩阵,获取初始地平面和相应的地面点云。随后,基于已获得的地面种子点,在SLAM建图过程中结合单应性估

计与动态增长策略,逐步扩展地面点云,以实现低计算成本下对地平面的精确分割。实验结果表明,所提方法在公开

数据集和本地测试数据上的分割精度均超过92.52%,且地平面的角度误差小于0.13°,归一化平面距离误差小于

0.008,验证了该方法的有效性。同时,所提出的算法仅增加了4.57%的计算耗时,能够满足实时运行要求。
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Abstract:In
 

visual
 

simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping
 

(SLAM),
 

ground
 

information
 

not
 

only
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

gravity
 

direction
 

but
 

also
 

effectively
 

aids
 

in
 

obstacle
 

recognition,
 

making
 

accurate
 

detection
 

of
 

the
 

ground
 

plane
 

crucial
 

for
 

robot
 

navigation.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

ground
 

plane
 

estimation
 

in
 

monocular
 

visual
 

SLAM
 

with
 

limited
 

computational
 

resources
 

and
 

lacking
 

depth
 

information,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

ground
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

homography.
 

Initially,
 

the
 

homography
 

matrix
 

is
 

computed
 

using
 

the
 

RANSAC
 

method
 

on
 

matched
 

feature
 

point
 

pairs
 

in
 

the
 

initial
 

environment,
 

obtaining
 

the
 

initial
 

ground
 

plane
 

and
 

corresponding
 

ground
 

point
 

cloud.
 

Subsequently,
 

based
 

on
 

the
 

obtained
 

ground
 

seed
 

points,
 

the
 

homography
 

estimation
 

is
 

combined
 

with
 

a
 

dynamic
 

growth
 

strategy
 

during
 

the
 

SLAM
 

mapping
 

process
 

to
 

gradually
 

expand
 

the
 

ground
 

point
 

cloud,
 

achieving
 

precise
 

segmentation
 

of
 

the
 

ground
 

plane
 

at
 

a
 

low
 

computational
 

cost.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

segmentation
 

accuracy
 

exceeding
 

92.52%
 

on
 

public
 

datasets
 

and
 

local
 

test
 

data,
 

with
 

an
 

angular
 

error
 

of
 

less
 

than
 

0.13°
 

for
 

the
 

ground
 

plane
 

and
 

a
 

normalized
 

plane
 

distance
 

error
 

of
 

less
 

than
 

0.008,
 

validating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method.
 

Additionally,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

only
 

increases
 

computational
 

cost
 

by
 

4.57%,
 

meeting
 

real-time
 

operation
 

requirements.
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0 引  言

  在移动机器人和自动驾驶领域中,环境感知和场景理

解是实现精确导航与安全避障的关键。同步定位与建图

(simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)是机器人

环境感知的一项重要基础性技术。其基于视觉、惯性、激光

雷达等传感器,将机器人的运动轨迹与构建的地图进行匹

配,从而实现机器人的导航、定位、建图等功能[1]。地面分

割作为场景理解的重要组成部分,需要从视觉输入中识别

并分离出地面区域,不仅为机器人提供稳定可靠的重力方
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向与参考平面,还能有效辅助二维地图的构建、障碍物识别

乃至路径规划。在点云数据处理中,地面点云通常占据较

大比例,且通常被视为冗余信息,因此需要对其进行有效识

别与去除[2]。地平面信息可以通过2D-RGB图像中的像素

分类、3D点云数据上的地面点分类,或者地平面方程的描

述来表示。单目视觉系统由于其成本低廉、安装方便等优

点,在环境感知中得到了广泛的应用[3]。然而,由于单目

SLAM缺乏直接深度感知能力,导致传统基于深度先验的

平面检测方法失效,且生成的视觉点云较为稀疏,因而在进

行地面分割时通常面临着额外的挑战。
目前,地面分割算法主要集中在激光雷达领域,且大多

基于密集点云与激光扫描模型[4-7]。文献[5,8]提出通过激

光雷达数据生成高程图,从而有效解决地面分割和地形估

计问题,在保持高运行时性能的同时,实现对各种场景的良

好泛化。随着SLAM技术的进步,基于视觉的地面分割的

研究重点聚焦于三维点云数据的分类[9]。Li等[10]提出采

用曲面法线估计的方法对帧中的点云数据进行处理。然而

单目相机通过三角化构建的点云通常较为稀疏,无法形成

完整的稠密深度图。在构建局部地图时,所提取的地面点

可能分散于不同物体的底部,而非以平面簇的方式存在,使
得曲面法线估计算法难以有效应用。

大量研究采用基于随机采样一致性(random
 

sample
 

consensus,
 

RANSAC)的 方 法 从 点 云 数 据 中 提 取 地 平

面[11-13]。具体而言,RANSAC算法通过迭代随机选择最小

点集来拟合最佳平面模型,并有效排除离群点。在平面点

占点云总点数中占比较大时,能够取得较为理想的效果。
此外,Hough变换通过将点云数据映射到参数空间,并识

别参数空间中的高密度区域,实现了地平面的检测。文献

[14-15]提出了三维 Hough变换在地平面检测中的应用,
结合GPU并行计算加速处理过程,证明了其在特定场景下

的有效性。文献[1,3]提出通过构建稠密点云并结合图像

分割技术对地面点云进行分割。刁羽峰等[16]提出了一种

基于视觉稠密建图的实时地面分割方法,该方法利用机器

人在平面上的移动特性施加平面约束,抵消了6自由度

SLAM中可能出现的翘边现象,并通过结合RANSAC算

法实现了稳定的地面分割功能。文献[17-18]提出基于获

取的深度图像信息提取可通行地图,实现了实时地面分割。

Li等[19]则通过融合RGBD相机与神经网络来提供物体的

类别和位置信息,进行实时对象检测和避障路径规划,并提

出了潜在的地面区域作为可通行路径。此外,还有研究致

力于将单目RGB图像与深度学习相结合以进行地面分割。

Cakiroglu等[20]使用预训练模型从给定的RGB图像生成深

度图,采用RANSAC算法进行三维地平面拟合,并估计物

体到地平面的距离。Xiong等[21]则提出一种单目无监督方

法,从RGB视频序列中同时估计自身位姿和地面。然而,
视觉实时稠密建图常与深度学习方法通常依赖于昂贵的

GPU等硬件加速设备,对低端设备的部署不够友好[16]。

一些 研 究 将 单 应 性 应 用 于 地 面 检 测 问 题[12,22-24]。Zhou
等[22]基于射影几何提出了基于单应性的地面检测方法,将
问题转化为估计序列中两帧之间的单应性矩阵。晏小彬

等[24]融合视觉传感器与激光雷达,使用单应性估计初始运

动位姿,辅助激光雷达在运动过程中进行点云校正。此类

算法在较低计算成本条件下实现了单目视觉下的地面

检测。
总体而言,现有的主流单目SLAM系统在应用于小型

室内机器人时,由于平台特性的限制而存在诸多局限:或由

于地图稠密而无法实时运行;又或是在稀疏点云条件下缺

乏地面结构特征;而基于深度学习的方法又对硬件要求较

高,难以运行在资源受限的平台中。在当前研究中,缺乏单

目视觉下快速稳健的地平面检测方法。鉴于大量环境下的

地面结构特征明显,本研究基于地面可近似为平面的基本

前提,提出了一种结合单应性估计与动态增长的地面分割

方法。该方法利用单应性检测揭示图像中地面点的几何关

系,并基于种子点集在建图过程中持续进行动态的地面区

域分割,有效处理噪声问题。本文将首先介绍所使用的算

法框架及总体流程,随后描述利用单应性初始识别图像中

的地面特征点过程,阐述单应性估计与单应性分解的具体

原理;然后介绍建图过程中将地面点扩展为连续区域的动

态增长与闲时检测策略。最后,通过实验验证所提出的地

面分割算法,评估其分割的准确性和鲁棒性,验证该单目

SLAM系统的分割性能。

1 算法框架

  针对单目视觉系统中对于准确且鲁棒的地面检测需

求,本文提出了一种利用角点检测的稀疏特征集同时进行

运动估计与地面检测的方法。该方法能够在计算资源有限

的情况下,提供准确且实时的位姿信息与地面分割结果。
本文 提 出 的 地 面 分 割 算 法 在 单 目 SLAM 框 架 ORB-
SLAM2算法的基础上进行改进,通过优化特征点处理并

引入单应性检测与动态增长策略,在单目初始化与连续运

行中实现了高效可靠的地面点云分割。其整体算法框架如

图1所示,算法共由3个线程组成:跟踪线程、局部建图线

程和回环检测线程,虚线部分内为本文新增的模块。跟踪

线程包括特征点的提取和匹配、地图初始化以及局部地图

跟踪,确保系统能够实时更新位姿信息,并筛选出具有代表

性的关键帧;局部建图线程用于优化前端估计的位姿、更新

地图点并进行地面点的判别;闭环检测线程则负责闭环检

测和矫正任务,对地图进行相应的调整以消除累计误差。
地面提取过程可通过地图初始化和更新地图点两个入

口启动,负责提取地面点并计算地面向量。在地图初始化

阶段,算法通过计算单应性矩阵并对其分解,确定地平面的

位置以及初始地面点。在持续运行过程中,每当有新关键

帧加入时,系统会进行局部建图并更新地图点,在判断地面

点的过程中,系统利用已计算的地面向量来提取地平面,并
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图1 算法框架

Fig.1 Algorithm
 

framework

将其作为地图的一部分进行存储。为进一步提高地面点云

分割的精度,在系统计算资源允许的情况下,算法会再次利

用单应性来审查先前过程中的可能遗漏的地面点,以确保

分割结果的准确性。
其地面分割部分算法的流程如图2所示。该算法主要

在框架中的跟踪线程与局部建图线程中进行处理。具体而

言,在跟踪线程中,增加了地面与地面点的初始化过程,使
用RANSAC算法估计地面匹配点的单应性矩阵,并通过

对单应性矩阵的分解,获取地面参数与初始位姿。在局部

建图线程中,生成新地图点之后,根据点面距离阈值筛选出

地面点,并将其添加至地面点集。随后,利用地面点集拟合

出新的地平面参数。当当前关键帧对应的共视帧具有足够

的共视地面点时,进行额外的单应性匹配,以提取可能遗漏

的地面点。

图2 算法流程

Fig.2 Algorithm
 

flow

2 地平面与地面点初始化

2.1 地面向量描述

  在三维直角坐标系中,地平面一般可表示为:

nTpg+d =0 (1)
式中:n

 

表示地面的单位法向量,pg
 表示地平面上任意一

点的三维坐标,d
 

则为原点到该平面的距离。考虑到平面

在空间的自由度为3,其中n
 

仅占据两个自由度,为了便于

后续拟合运算,将地平面参数化为:

ng= a b c  T =
n
d

(2)

即式
 

(1)
 

转化为:

ng
Tpg+1=0 (3)

该方法虽不能表示经过坐标原点的平面,但在实际应

用中,由于坐标原点通常代表地图初始化时的相机位姿,不
可能位于地面区域,因此将地平面参数进行上述表示是合

理的。

2.2 基于RANSAC的单应性矩阵估计

  在进行连续的地面分割之前,必须完成地平面参数与

地面点的初始化。单目视觉SLAM 系统的初始化系统较

为复杂,它依赖于两帧图像间的匹配来计算初始相机姿态,
并通过三角测量构建出初始地图点。在单目初始化过程

中,当获得两帧RGB图像并成功匹配特征点后,可利用这

些信息来进行地面检测。采用RANSAC算法提取出图像

中具有最多匹配点对的单应性矩阵。
根据单目针孔成像模型,同一平面上的点于不同视角

中共享相同的单应变换。即对于两幅图像I1、I2 中一组已

匹配的特征点 {xi↔xi'|xi∈I1,xi'∈I2},若所有的点共

面,则存在一个单应矩阵H,使得这些点满足齐次方程:

xi' =Hxi (4)
其中,x

 

表示齐次图像坐标 (ux,uy,1)T,H 是3×3的

单应矩阵。由于隐含了比例因子,故具有8个自由度。由

于每组匹配点对提供两项独立的约束,至少需要4对非退

化的匹配点来确定单应矩阵H;在实践中通常使用更多的

点对以最小二乘法求解,从而提高估计精度[22]。
鉴于不同的平面具有不同的单应性,理论上,只要找到

包含至少4个地面点的单应,则该单应就对应于地平面。
可以根据式

 

(4),使用一种通过将检测到的特征点分组为

共享单应性的共面集合的方法来检测地平面。计算出 H
之后,可以用来验证场景中的其他点是否属于同一平面。
假设地平面包含最多的特征点,那么可以通过搜索在两个

视图中占多数特征点的主导单应性来检测它。然后利用该

单应性判断该平面上是否存在其他特征点,从而实现地平

面的检测。
在实际应用中,系统的硬件配置,尤其是相机相对于地

平面的视角,显著影响了图像中哪些区域更可能是地面。
因此基于相机的配置习惯,在初始化阶段,策略性地选取图

·3·
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像下半部分作为兴趣区域,保留此区域内的匹配点对以用

于后续的单应性检测。
本文提出的方法采用经典的RANSAC算法迭代估计

单应性矩阵,以检测给定对应关系中的主导单应性。在每

次迭代中随机选择兴趣区域中的4对匹配点形成组,来初

始化单应性矩阵H,然后评估该矩阵与其余点对的一致性。
若该矩阵与剩余点对之间的距离低于设定阈值,则将这些

点对视为内点加入候选集合,并据此计算该次迭代得分。
由于仅由4个点确定H,容易导致单应性的过拟合并可能

收敛至局部最优解。因此完成迭代后,最后选取得分最高

的组别,并根据该组别的所有点对重新计算单应性矩阵,作
为最终的估计结果。其流程如算法1所示。

算法1
 

基于RANSAC的主导单应性检测算法

输入:N 对匹配点对m = {x1,x2},随机迭代次数k
 

输出:主导单应性矩阵H,地平面内点集合Gp
 

Initialize:

1: for i=1,
 

2,
 

…,
 

k do
2:  随机选取

 

4个匹配点对,
 

记为
 

mi1,
 

mi2,
 

mi3,
 

mi4,

3:
 Gi

 ←
 

{mi1,
 

mi2,
 

mi3,
 

mi4}
 

为初始包含
 

一组随

机4个匹配点对的集合

4: end
 

for
CalculateScores:

5: for i=1,
 

2,
 

…,
 

k do
6:

  

Hi
 ←

 

根据Gi集合的约束计算其单应性矩阵

7:  根据卡方检验,测试其余点对是否满足该单应性

8:  for mj∉Gi do
9:   if i=1,

 

2,
 

…,
 

k then
10:    Gj

 ←
 

Gj
 ∪

 

{xi}
 

将点对加入到该集合中

11:   endif
12:  endfor
13:  Si

 ←
 

INLIERS(Hi,
 

Gi)
 

计算第i组中得分

14: endfor
FindBestHomography:

15:
p

 

←
 

argmaxi∈ {1,…,k}Si
 获取k 组中得分S 最高的

组别

16:
H

 

←
 

根据集合中所有点对重新计算第p 组中的单应

性矩阵Hp

2.3 单应性分解

  在算法1获取了单应性矩阵后,接下来需要从单应性

矩阵 H 中恢复出两帧图像之中的平面信息,为此采用

Faugeras的SVD-based方法进行分解,以确定场景中的其

他点是否位于同一平面。
在单目初始化过程中,设定第一帧相机位姿T0 为单位

矩阵,而第二帧相机位姿表示为T'=[R|t],其中R,
 

t分

别代表相对于第一帧相机坐标系中的旋转矩阵与平移向

量。在第一帧图像坐标系中,结合式(1)
 

的约束,可以推

导出:

H =R-
tnT

d
(5)

  将其进行SVD分解为:

H =UΣVT (6)
并设Σ =diag{σ1,σ2,σ3},其中σ1 >σ2 >σ3,接下

来令:

s=detUdetV
n'=VTn
d'=sd (7)

  其中,设n'=[n'x,n'y,n'z]T,在奇异值各不相等的情

况下可解得:

n'x = ±
σ21-σ22
σ21-σ23

n'y =0

n'z = ±
σ22-σ23
σ21-σ23

d'= ±σ2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

故而存在8个可能的解组合。
在多视图几何重建中,基于两幅独立投影图像中的共

面点集,通常可以重建这些点相对于两个投影中心的三维

坐标。然而文献[25]指出,在连接两个投影中心的直线与

该平面不垂直,并且所有可见点更接近于其中一个投影中

心的情况下,重建过程可能会遭受二义性问题。这种二义

性可能产生误导性的解释,错误地反映相机的姿态以及平

面法线的方向。
为了解决该二重歧义,本方法在求出所有可能的8个

候选解之后,对每一个候选解进行分析,验证重构的三维点

是否位于两个相机前方,并统计具有较小重投影误差的点

的数量。随后取统计点数最多的的两个解作为有效解,根
据式

 

(7)
 

计算其在世界坐标系下的平面参数n。鉴于先前

讨论的相机配置惯例,地面区域位于图像下半部分时,地面

法向量应朝向图像上方,即判断当ny
 <

 

0时,避免采用该

解以防止地图初始化过程的失败。

3 地面的连续分割

  当单目SLAM系统进行初始化之后,建图线程随即开

始运行。随着单目相机在场景中移动以进行区域探索时,
建图线程将不断生成新的点云数据,构建三维空间中的特

征信息。为确保地图的准确性和实时性,此时需要对地面

进行连续的分割与更新。本文提出了一种在单目视觉环境

下的连续地面分割方法,该方法依托于局部地图的动态更

新机制以及基于单应性检验的漏检识别技术。系统会在每

个关键帧中,对局部地图点进行分类与更新,从而实现高效

的地面分割。本系统在建图过程中对地面连续分割的结构

与流程如图3所示,清晰展示了其工作原理与步骤。
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图3 地面连续分割的工作流程

Fig.3 Workflow
 

of
 

continuous
 

ground
 

segmentation

3.1 动态分类与更新

  虽然RANSAC鲁棒估计算法可被用来从给定的匹配

点对中搜索主导单应性,但其基于随机采样的特性导致了

较差和不可预测的速度性能,限制了其实时应用[22]。为了

克服该问题,该算法通过维持一个容量为N 的滑动窗口队

列来管理观测到的最新地面点:每当新一帧图像被处理时,
该帧对应的地面点将被添加至队列中;若此时队列大小超

过预设容量N,则移除最早加入的地面点以确保队列规模

不超过N。具体算法步骤如下:

1)在局部建图线程等待当前关键帧,在新关键帧中创

建新的三维点,并将其中的地面点加入地面点队列;

2)利用当前关键帧及其共视关键帧进行局部BA优

化,从而校正关键帧与三维地图点位置信息,更新局部

地图;

3)根据当前地面参数的估计值,通过三维点到地面的

距离进行判断,对所有共视关键帧的地图点分类,并把原先

非地面点更新为地面点的点加入地面点队列;

4)根据跟踪线程最新观测到的地面点与建图线程中动

态分类获得的地面点集合,根据式(9)
 

求取地平面的最小

二乘解,从而更新当前的地平面参数;

5)剔除冗余的历史关键帧,释放当前关键帧,并根据关

键帧是否处理完毕来执行漏检点召回或继续处理下一帧的

建图过程。
简而言之,它根据前一帧的地面参数,通过当前帧更新

的点云,计算出共视图中每个地图点到当前估计的地平面

的距离d:

d=
ng

Tp+1
‖ng‖

(9)

  并根据所设定的距离阈值ε,将距离小于该阈值的点

分类为地面点,而将距离大于该阈值的点分类为非地面点。

然后根据所有共视图中的地面点求出地平面的最小二乘

解,从而计算出当前帧的地面参数。
将所有的3D点进行平面拟合可能会导致计算复杂度

较高,通过该方法,能够实时地在每个关键帧根据当前地图

信息来更新地平面参数,并对地图点进行准确的分类。相

比于使用全局点云进行平面拟合的方法,该方法仅使用大

小为N 的最近地面点队列中的点进行更新,从而大大减少

了计算量。

3.2 基于单应性的地面点检测

  在进行地平面与地面点的动态更新时,不可避免地会

出现少检、漏检的情况。因此,本文提出了一种基于单应性

的闲时检测的方法,当系统空闲时,通过单应性估计来获取

更多的地面点,从而减少误判。
根据图

 

3
 

所示,每当新的关键帧传入建图线程时,将会

进行地图点的更新。当满足前文所述的特定的阈值条件

时,将其加入到地图中。除此之外,当系统已满足实时运

行、具有充分的计算资源时,将会在系统闲时与其共视特征

点最多的共视关键帧Im使用地面特征点计算其单应性矩

阵Hcm。 两个关键帧的单应性过程如2.2节中所述。
当完成了单应性的计算后,用单应性矩阵计算当前关

键帧Ic与共视关键帧Im 的非地面特征点的单应性投影

误差:

eH = ‖Hcmxm-xc‖2 (10)
若特征点的投影误差通过自由度为2的卡方检验,则

该点为更新过程中的检漏点,其特征点对应的三维地图点

需要重新标记为地面点。如图4所示,在动态更新的过程

中,不进行单应性检验的情况下,地面区域存在一些漏检

点;进行检验后,地面区域的漏检点被重新正确识别为地

面点。

图4 通过单应性检验获取更多地面点

Fig.4 Obtaining
 

more
 

ground
 

points
 

through
 

homography
 

inspection

4 实验和评估

  为了全面验证本文提出的地面分割方法的有效性,本
文设计了一系列实验,涵盖了多种环境条件和数据集。实

验部分包括算法测试和性能测试两个主要部分。算法测试

旨在通过不同场景下的实验数据,展示本文方法在地面分

割方面的定性表现。性能测试则通过定量分析,评估算法

的分割准确度与计算速度,根据分割性能来权衡设定的参

数。在评估过程中,将准确性的评估分为两个维度:地平面

·5·
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的精度和地面点的准确度,全面地评估算法在不同场景下

的表现,并与其他地面分割方法进行了性能对比,以验证其

在实际应用中的可行性。实验将人工分割结果作为真值,
对算法分割结果进行定量评估。

4.1 算法测试

  为验证本文提出的地面分割方法在不同环境下的有效

性和全面性,实验数据覆盖了经典开源评估数据集包括

TUM数据集与KITTI数据集,以及多个场景下的自采数

据。自采数据在室内外多种环境下进行,所有环境均具有

充足的光照且保持地面的平整。采集设备包括手持豪威

OV64B传感器和安装在移动机器人上的ZED2相机,二者

均以640×480分辨率采集单目图像数据。其中,安装在机

器人上的相机保持固定高度拍摄,而手持相机的高度则根

据操作者的变化而不固定。数据处理所使用的计算环境为

配备AMD
 

R5
 

5600处理器和16
 

GB内存的计算平台,搭载

Ubuntu
 

18.04系统。在相同计算环境中,将本文算法与原

版ORB-SLAM2算法的运行结果进行对比。通过开源数

据及自采数据的多维度测试,评估了算法在不同场景下的

分割性能。

1)室外场景

本场景为图书馆前所采集的一片室外空地,其环境与相

机的运动轨迹如图5所示,在该室外区域环境下,本文方法得

到的地面点的分割结果与环境点云如图5(a)、(b)所示。

图5 室外环境实验结果

Fig.5 Experimental
 

results
 

of
 

outdoor
 

environment

2)办公室场景

在办公室环境下,通过本文方法得到的地面点的分割

结果与环境点云如图6所示。由图6(a)可知,实验室的地

面上存在明显的纹理,特征较为明显。因此产生的地面点

云较为密 集,占 据 了 点 云 的 大 部 分,从 侧 面 观 察 点 云,
图6(b)中的地面点云较为平整,且覆盖了场景的全部区

域,分割较为准确。

图6 办公室环境实验结果

Fig.6 Experimental
 

results
 

of
 

office
 

environment

3)图书馆场景

在图书馆中穿越自习室与大厅区域,通过本文方法获

得相机的运动轨迹与地面稀疏点云如图7所示。
在轨迹前半段,场景区域结构化明显,具有丰富的地面

特征,因此构建出了大量地面点云;而在走廊、大厅区域中,
由于地面为瓷砖,地面上的纹理更为稀少,且瓷砖在地面上

存在严重的倒影现象,导致初始化困难。同时由于地面区

域边界比较明晰,所以地面点云大都集中在走廊与墙角的

边缘处。本文方法得到的地面模型能够基本准确地反映地

面可通行区域的覆盖范围,但由于倒影现象的影响,易在地

面下方产生虚假点云。该实验环境对于地平面的初始化与

跟踪具有一定的挑战。图7(a)
 

中的倒影特征与图7(b)
 

中

地面点下方的点云反映了实验过程中因倒影现象造成的

干扰。

4)地下车库场景

为了验证本文方法在更大场景下的有效性,在长约

100
 

m的地下车库这一更复杂的环境下进行了实验。
在地下车库环境中,本文方法得到的地面分割结果与

环境点云如图8所示。该地下车库光线较暗、地面纹理较

少、存在多种障碍物(如车辆、柱子等)与坑槽,这些因素对

地面分割算法提出了更高的挑战。图8(a)
 

展示了地下车
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图7 图书馆环境实验结果

Fig.7 Experimental
 

results
 

of
 

library
 

environment

库的图像,其中地面特征点较为稀疏。图8(b)
 

展示了相机

运动轨迹与分割后的环境点云,可直观地观察到地面分割

的效果。

图8 地下车库环境实验结果

Fig.8 Experimental
 

results
 

of
 

underground
 

garage

5)KITTI数据集实验

为验 证 本 算 法 在 较 大 范 围 环 境 下 的 分 割 性 能,在
KITTI数据集的 KITTI_01、KITTI_02序列中进行实验,
该场景为城市中的道路环境,实验分割结果如图9所示。
在城市道路的大范围、大尺度场景下,单目估计导致远处三

维点的位置误差较大,可能使部分地面点未被识别为地面。
此外,此场景下的光照较为均匀,但道路中的地面纹理较

少,仅在道路标线、路沿与墙角处存在较为稀疏的地面特征

点,因此分割出的地面点较少。尽管地面特征占比较小,本
文方法依旧获得了比较准确的地面分割结果。

图9 KITTI数据集实验结果

Fig.9 Experimental
 

results
 

of
 

KITTI
 

dataset

6)实验效果

上文的实验结果清晰地展示了 ORB-SLAM2在单目

视觉条件下生成的稀疏点云,其中地面点占据了显著的比

例。原始的ORB-SLAM2算法仅关注点云的相对位置信

息,而未能识别和利用地平面的特性,对场景的描述效果很

弱,导致了算法无法进行地面分割、构建平面地图、识别特

定目标,从而无法指导视觉系统的导航。本文提出的方法

不仅成功地补充了地平面的位置信息,还对点云进行了分

类,有效地覆盖了单目相机视野内的地面区域。此改进显

著提升了算法的实用性,为视觉导航系统提供了更丰富的

可能性。

4.2 性能测试

  本实验将从9个图像序列中生成的点云进行人工标注

分类作为真值,计算其分割精度与运算速度。其中包含

KITTI与TUM
 

RGBD
 

数据集下的4个场景,与自录数据

集下的室外、走廊、办公室、书库、地下车库场景。

1)点云分割精度

为定量评估本文算法的分割效果,采用Lee等[26]提出

的精确率(precision,P)、召回率(recall,R)和F1 分数3个

评价指标来分析[2]:

P =
NTP

NTP +NFP
(11)

·7·
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R =
NTP

NTP +NFN
(12)

F1 =
2NTP

2NTP +NFP +NFN
(13)

式中:NTP
 表示地面点被正确标记的数量;NFP

 表示非地面

点被错误地标记为地面点的数量;NFN
 表示地面点被错误

地标记为非地面点的数量。P
 

值越大,表明从分割结果中

误分割的比例越少、正确识别为地面点的准确性越好;R
 

值

越大,表明数据集中真实的地面点云被正确分割的比例越

多,找到所有正确地面点的能力越好;F1
 分数是精确率和

召回率的调和平均值,它综合考虑了精确率和召回率,是一

个平衡两者之间关系的指标。
首先考察地面阈值对所提出指标的影响。图10显示

了地面分割精度随地面阈值ε的变化曲线。分析该变化趋

势可知,由于ε的增大使得更多地面点被识别,导致了召回

率的提升。然而较高的ε值可能导致一些原本不属于地面

的邻近点被错误分类为地面点,从而引发精确率的下降。
在多数情况下,F1分数在

 

0.03~0.06
 

之间逐渐增加,而在
 

0.06~0.10
 

之间逐渐减小。因此,将地面阈值设为
 

0.06
 

可在整个实验中产生最合理的地面分割性能。

图10 分割性能随地面阈值的变化曲线

Fig.10 The
 

variation
 

curve
 

of
 

segmentation
 

performance
 

with
 

ground
 

threshold

根据所设置的地面阈值,实验计算出了本文所提出的

方法在不同环境下的分割精度,并将结果进行了展示,如
表1所示。

本研究通过在9个不同场景下对点云数据进行地面分

割的实验,验证了所提出方法的有效性。实验结果表明,所
提出的方法在所有数据集上均展现出了较高的分割精度。
其中,分割精确率(P值)在所有场景中均超过了0.95,而

F1指标也均超过了0.92。表
 

1
 

中的数据表明,本文所提出

的单目视觉下的点云地面分割方法在处理不同场景的点云

数据时,均能保持较高的精确率和召回率。
具体而言,由于小型简单场景中的序列长度较短同时

地面较为平整,在freiburg2_
 

pioneer_slam2
 

与ours_office
场景下,F1

 

指标达到了98%以上,显示出了极高的分割性

能。这主要是因为这些场景中的地面特征较为均匀,减少

   表1 不同场景下地面分割的精度

Table
 

1 Accuracy
 

of
 

ground
 

segmentation
 

in
 

different
 

scenarios
数据集 P R F1
KITTI_01 0.966

 

2 0.980
 

2 0.973
 

1
KITTI_02 0.959

 

3 0.976
 

6 0.967
 

9
freiburg1_floor 0.981

 

3 0.964
 

0 0.972
 

6
freiburg2_pioneer_slam2 0.979

 

2 0.996
 

5 0.987
 

8
ours_square 0.963

 

0 0.890
 

4 0.925
 

2
ours_library 0.977

 

2 0.908
 

5 0.941
 

6
ours_office 0.979

 

9 0.982
 

8 0.981
 

4
ours_stackroom 0.950

 

2 0.944
 

5 0.945
 

7
ours_carpark 0.965

 

9 0.973
 

7 0.969
 

8

了算法的误判。同时在 KITTI数据集和地下车库和较大

尺度的场景下,得益于连续分割策略中对地面的动态更新,
即使在相机运动较长距离后也能达到96%

 

以上的F1分

数。这表明在较为规则的大小场景中,所提出的方法均能

够有效地进行地面分割,且具有很高的准确性。
但在室外

 

ours_square
 

场景中,由于不够平整的地面

和地面与部分草丛之间模糊的边界增加了误判的可能性。
导致该场景下召回率相对较低(0.8904)。这可能意味着

在室外场景中,地面与非地面点的区分具有更高的难度,更
易因为地面边界与形状的不规则影响分割算法的性能。

而在
 

ours_library
 

场景的实验中,倒影现象对地面分

割算法的性能构成了一定挑战。由于倒影现象在地面下产

生的虚假倒影点,图像中的地面特征点数量少于其他场景,
因而部分非地面点被错误地分类为地面点,其召回率取得

较低的水平(0.9085)。这表明倒影现象对于地面分割算

法的性能具有负面影响,可能会导致算法造成一定的漏检

错检,从而降低了分割的准确性。此外,倒影还可能导致地

面点云的不连续性,进一步影响地平面的初始化和跟踪。
尽管在不同数据集下的场景复杂度存在差异,但所提

出的方法仍能保持稳定的性能。这表明方法具有一定的泛

化能力,能够适应不同环境条件下的地面分割任务。
为了 进 一 步 评 估 本 文 算 法 的 性 能,将 本 文 算 法 与

Patchwork[26]、R-GPF[27]、文献[28]和文献[17]所提出的地

平面提取算法在 KITTI与TUM 数据集中进行了对比测

试。其中Patchwork与R-GPF为基于激光雷达的地面分

割方法,使用直立度平整度等参数进行地面的估计,而
文献[28]的Enhanced

 

RANSAC方法与文献[17]为基于深

度相机的点云分割方案。其中对于Patchwork,设置直立

度θτ=45°,{Nθ,1,
 

Nθ,2,
 

Nθ,3,
 

Nθ,4}={16,
 

32,
 

54,
 

32},

Lmin=2.7m,Lmax=80.0m;对于R-GPF,设置 Nseed=20,

zseed=0.5,Md=0.15,Mh=-1.1。zseed 和Md 越小,标准

越保守。最后,对于Enhanced
 

RANSAC,使用4cm 的 K
邻域半径搜索,并使用2cm的距离阈值来拟合平面模型。
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其余情况均使用默认的参数设置。对比结果如表2所示。

表2 本文提出的方法与其他地面分割方法的性能对比

Table
 

2 Performance
 

comparison
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

with
 

other
 

ground
 

segmentation
 

methods
方法 传感器 P↑ R↑ F1↑

本文方法 单目相机 0.974
 

50.956
 

00.965
 

2
Patchwork[26] 激光雷达 0.918

 

80.928
 

40.924
 

0
R-GPF[27] 激光雷达 0.746

 

80.981
 

50.845
 

2
Enhanced

 

RANSAC[28] 深度相机 0.988
 

50.940
 

50.963
 

9
文献[17] 深度相机 0.934

 

00.621
 

30.746
 

2

根据 表2的 实 验 结 果,本 文 方 法 的 分 割 精 度 高 于

Patchwork、R-GPF,以及基于深度相机的方法。与稠密点

云相比,单目视觉构建的地面点云更为稀疏,不具有较强的

结构特征;但视觉特征点的匹配与单应性检测可以为地平

面的估计提供更强的约束作用。上述分析表明,本文算法

能够有效利用单目相机的单应性估计分割SLAM 过程的

地面点云,具有较高的精度。

2)地平面精度

为了定量衡量地平面的精度,本文将基于标注地面点

真值拟合得到的地平面视为地平面真值,并采用以下指标

进行评估:
(1)欧几里得距离(L2范数):通过计算得出的地面向

量与真实地平面向量之间的欧几里得距离,来衡量两者在

空间上的偏差。

DL2= ‖nest-ntrue‖2 (14)
(2)角度误差:通过计算得出的法向量与真实法向量之

间的夹角差异,以角度为单位来表示。该误差越小,意味着

测得的地平面向量与真实情况的夹角偏差越小,法向量的

准确性越高。

eθ =arccos
nest·ntrue

‖nest‖‖ntrue‖  (15)

(3)平面距离误差:通过比较原点(相机的初始位置)到
计算出的地平面之间的距离dest

 与原点在真实地平面上的

  

高度dtrue,可以得到它们之间的平面距离误差。但由于单

目尺度的不确定性,本文将初始帧到地面的距离dest 作为

基准,得到尺度归一化情况下的平面距离误差,从而来评估

地平面方程的截距精度。

ed =
dest-dtrue

dest

(16)

应用本文所提出的方法,计算以上3项指标在不同环

境下的结果,所得到的数据如表3所示。

表3 不同场景下的误差指标

Table
 

3 Error
 

indicators
 

under
 

different
 

scenarios
数据集 DL2 eθ/(°) ed

KITTI_01 0.005
 

6 0.064
 

4 0.004
 

2
KITTI_02 0.005

 

3 0.093
 

9 -0.002
 

6
freiburg1_floor 0.002

 

5 0.080
 

3 -0.000
 

8
freiburg2_pioneer_slam2 0.029

 

5 0.113
 

3 0.007
 

4
ours_square 0.003

 

3 0.030
 

5 -0.002
 

5
ours_library 0.004

 

1 0.056
 

7 -0.002
 

0
ours_office 0.003

 

1 0.040
 

4 -0.001
 

4
ours_stackroom 0.010

 

5 0.120
 

2 -0.002
 

5
ours_carpark 0.009

 

7 0.044
 

6 0.006
 

0

根据表中的数据,实验得到的地面的角度误差均小于

0.13°,尺度归一化的平面距离误差均小于0.008。表明本

方法能够进行较高精度的地平面估计。

3)运算速度

随着系统运行时间的增长,累积的点云数据量逐渐增

加,导致运算时间随之变化。本文方法的运算时间随时间

变化的曲线如图11所示。在初始化阶段,算法执行基于

RANSAC的单应性矩阵估计与单应性分解,这一过程具有

相对较高的耗时。一旦初始化完成并进入地面连续分割阶

段,由于初期点云数据量较小,运算时间保持在较低水平,
以避免对定位与建图资源的占用。随着更多数据的积累,
尽管点云规模不断增大,本方法有效控制了运算时间的增

长,表现出良好的时间复杂度。

图11 运算时间随帧数变化的曲线

Fig.11 Curve
 

of
 

operation
 

time
 

varying
 

with
 

frame
 

number

·9·
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  在实际的运行中,本文方法与
 

ORB-SLAM
 

算法平均

每一帧各阶段的运算时间如表4所示。从表4数据可以看

出,相比较于
 

ORB-SLAM2,本文方法中的
 

SLAM
 

过程的

运算时间基本不变。增加的计算时间大部分集中于单应

性矩阵的分解,但该操作仅在单目SLAM系统初始化时进

行,因此不影响系统运行时的性能。同时由于本方法添加

的所有计算均在局部建图线程触发关键帧时执行,因此实

际分摊到每一帧的额外计算时间非常短。

表4 各模块平均运算时间

Table
 

4 Average
 

operation
 

time
 

of
 

each
 

module

模块
运算时间/ms

本文方法 ORB-SLAM2
SLAM过程 19.503 19.512

单应性矩阵估计 3.753 -
单应性分解 3.953 -
地面点更新 1.263 -

平均单帧耗时 20.405 19.512

经过实验测试,本文方法能够达到
 

30
 

fps的平均运行

速度,达 到 实 时 运 行。本 文 方 法 的 每 帧 平 均 耗 时 为

20.405
 

ms,相较于
 

ORB-SLAM2
 

的平均单帧耗时提升了
 

4.57%,变化不明显,验证本文方法能达到较快的运算速

度,能够满足预期的应用要求。

5 结  论

  本文针对单目视觉SLAM中地面信息缺失的问题,提
出了一种基于单应性和动态增长的地面检测方法。该方

法基于地面为平面这一假设,并结合相机硬件配置的特

点,在ORB-SLAM2框架的基础上进行了扩展,引入了地

面分割功能。算法分析与实验结果表明:
该方法能够有效利用单目相机估计相对运动,同时捕

捉地面区域图像的纹理信息,通过共面点的单应性估计与

连续分割策略,对三维点云进行地面与非地面的分类。
在公开数据集的仿真实验中,算法能达到96.79%以

上的 分 割 精 度,同 时 在 本 地 测 试 数 据 上,算 法 能 达 到

92.52%
 

以上的精度,并通过与其他地面分割方法的对比

验证了所提出方法的有效性。
该算法获得了地平面方程,计算后表明其法向量能够

达到0.13°以内的角度误差与0.008以内的尺度归一化平

面距离误差。使用不同数据的实验表明,所提出的算法在

硬件成本和计算成本上均有显著的优势,能够达到实时运

行,具有实际部署的前景。
本文算法目前只实现了地面的检测工作,如何利用地

面信息参与进定位与建图工作,将地面约束加入局部优化

与全局优化过程中、为上层应用提供更丰富的辅助信息,
是下一步工作的重点研究方向。
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