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摘   要： 电缆隧道封闭狭长，存在重复布设的电缆架和相似的场景纹理，属于退化场景 . 针对该场景，提

出了 1 种基于点线特征融合的视觉惯导 SLAM(simultaneous localization and mapping)算法 . 该算法通过长度

抑制和短线拟合来改进高维线特征，使其能够更有效地描述结构化显著的隧道场景 . 此外，针对电缆隧道中

特征相似导致的回环检测失败问题，引入具有高效识别和精确位姿估计的 ArUco 标记，限定回环发生区域，

并利用最小化位姿变换筛选最佳回环帧，从而提升回环检测的准确度和定位精度 . 最后，在电缆隧道内采集

数据集并进行实验验证 . 结果表明，相对于 VINS–Mono(visual inertial system–Mono)，所提算法的绝对轨迹

精度平均提升了 69. 73%，满足了电缆隧道巡检的应用需求 .
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Abstract： The cable tunnel is closed and narrow， with repetitively laid cable racks and similar 
scene textures， which is a degraded scenario.  To address this environment， a visual-inertial SLAM 

（simultaneous localization and mapping） algorithm based on point-line feature fusion is proposed.  
The algorithm improves the high-dimensional line features through length suppression and short 
line fitting to make it more effective in describing the structural features of tunnel scene.  In 
addition， for the problem of loop closure detection failure due to feature similarity in cable 
tunnels， ArUco markers with efficient recognition and accurate pose estimation are introduced to 
limit the loop closure area， and the optimal loop closure frames are selected using the minimized 
pose transformation to improve detection accuracy and localization precision.  Finally， dataset 
collection and experimental validation were conducted in actual cable tunnels.  The results show 
that the absolute trajectory accuracy of the algorithm is improved by 69. 73% on average relative to 
VINS–Mono（visual intertial system-Mono）， which meets the application requirements of cable 
tunnel inspection.
Key words： simultaneous localization and mapping； point-line feature fusion； loop closure 
detection； industrial robot； cable tunnel

随着城市化进程的加速和电力需求的不断

增长，电缆隧道已成为城市电力输配系统的重要

组成部分 . 由于隧道环境容易积水、空气不流通

以及高压等复杂因素，传统的人工巡检方式面临

着效率低下和安全隐患的问题 . 因此，研发用于

电缆隧道的工业智能巡检机器人显得尤为重要 .
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同时，隧道的封闭环境阻碍了卫星信号的传输，

导致在该场景下无法使用 GPS 进行定位 . 因此，

自主定位技术成为实现电缆隧道智能化巡检的

关键 .

自主定位是指机器人在没有外界干预的情

况下，通过传感器和算法配合，准确确定其在环

境中的位置和姿态 . 目前，常用的定位方法包括

视觉、激光雷达以及多传感器融合技术 . 视觉定位

通过相机获取图像特征信息，结合图像处理算法，

实现环境感知与定位 . 以具有代表性的 ORB-
SLAM（oriented fast and rotated brief-simultaneous 

localization and mapping）［1］为例，该算法涵盖特征

追踪、局部地图构建、闭环检测及后端优化等模块，

能够提供足够的定位精度 .激光雷达通过扫描空间

生成三维点云图，提供精确的距离和位置信息 .

LeGO-LOAM（lightweight and ground-optimized-
lidar odometry and mapping）［2］作 为 轻 量 级 的 定

位算法，通过对点云信息进行滤波和配准实现位

姿估计 . 考虑到电缆隧道封闭狭长、特征匮乏以

及存在退化场景的特点，单一传感器无法满足工

业智能巡检机器人的定位需求 . 因此，需要结合

多传感器以及多特征融合的方法实现定位，以提

高系统定位精度和鲁棒性 .

在 多 传 感 器 融 合 定 位 方 法 的 研 究 中 ，

MSCKF（multi-state constraint Kalman filter）［3］以

多状态约束扩展卡尔曼滤波为核心，实现了视觉

惯导特征融合优化；VINS-Mono［4］构建了单目视

觉与 IMU（inertial measurement unit）的紧耦合系

统，形成了完整的功能架构；Dang 等［5］开发了基

于激光雷达、视觉、IMU 及热学数据松耦合的多

模态 SLAM 系统，该系统显著提升了地下环境的

定位稳定性；Azpurua 等［6］提出了适用于地下隧道

勘测的双 SLAM 并行系统，分别采用视觉和激光

方案；Campos 等［7］设计了改进的 ORB-SLAM3 系

统，该系统引入了基于最大后验推断的 IMU 初始

化 方 法 ；为 拓 展 系 统 适 用 性 ，GVINS（GNSS-
visual-inertial system）［8］整合全球导航系统，实现

了 室 内 外 环 境 的 平 滑 过 渡 ；LE-VINS（lidar-

enhanced-VINS）［9］在因子图优化中融合视觉特

征、激光雷达深度和惯性测量单位数据，特别适用

于 低 速 机 器 人 应 用 ；DGM-VINS（dynamic 

environments with joint geometry feature 

extraction and multiple object tracking-VINS）［10］通

过联合几何动态特征提取模块，有效提升了系统

在动态场景下的定位精度；SM-VINS（stepwise 

marginalization-VINS）［11］采 用 逐 步 边 际 化 的

VINS 以及双向光流跟踪方法，在保证精度的同

时降低了计算负担 . 在多特征融合方面，学者重

点关注高维几何特征的应用 .StructSLAM 框架［12］

利 用 线 特 征 构 建 约 束 完 成 位 姿 估 算 ；在 SVO

（semi-direct monocular visual odometry）［13］的基础

上 ，Gomez-Ojeda 等［14］提 出 了 PL-SVO（points 

and line segments-SVO），在最大似然估计中融合

了点线特征；Fu 等［15］在 VINS-Mono 框架中引入

参数控制的线特征提取，开发了高效的 PL-VINS

（point and line features-VINS）系统；Lim 等［16］使

用点线结合的方式来应对退化情况；此外，PLD-
VINS（point-line features and depth information-
VINS）［17］ 和 PLF-VINS（point-line fusion and 

parallel-line fusion-VINS）［18］同样将点线特征与

IMU 进行融合，进一步提高系统定位精度 .

尽管多传感器融合与多特征融合定位技术

已取得显著进展，但现有研究主要面向通用场

景，鲜有针对电缆隧道场景的自主定位算法设

计 . 在实际应用中，仍存在诸多问题，包括：在复

杂光照条件、特殊场景结构下的特征提取、追踪

问题；在相似纹理、结构信息下各模块的鲁棒性

问题 . 为满足工业智能巡检机器人在电缆隧道环

境下的自主定位需求，本文提出了基于点线特征

融合的视觉惯导定位算法 . 该算法以图像信息和

IMU 信息作为输入，首先，在图像点特征的基础

上引入表达结构信息更丰富的线特征，并结合电

缆隧道特点对线特征提取进行改进，以保证前端

视觉里程计特征匹配的正确率 . 随后，在回环检

测中提出了 1 种融合 ArUco 标记的回环检测策

略，以应对电缆隧道相似场景下的错误回环问

题 . 最后，在实际电缆隧道场景下完成算法验证，

实验结果表明，该算法能够满足工业智能巡检机

器人在复杂隧道环境下的高精度自主定位需求 .

1　电缆隧道工业智能巡检机器人定
位算法框架

本文提出的定位算法整体框架如图 1所示，主

要包括三大并行线程：跟踪、后端优化和回环检测 .

在跟踪线程中，系统对相机和 IMU 采集到的

信息进行预处理操作，包括点线特征提取与跟踪

以及 IMU 预积分 . 具体而言，在点特征处理方面，

选用 ORB［19］特征点检测方法，并通过 RANSAC

（random sample consensus）算法进行误匹配滤除 .

在线特征处理方面，基于改进的 ILSD（inside line 

segment dettction）算 法 进 行 特 征 提 取 ，并 利 用
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LBD（line band descriptor）描述子实现稳定跟踪 .

在后端优化阶段，系统根据前端提供的位姿信息，

构建包含点线特征和 IMU 观测值的约束项，采用

滑动窗口策略联合最小化残差函数完成位姿优

化 . 为提升系统在电缆隧道环境下的鲁棒性，回环

检测模块融合了 ArUco标记和词袋（bag of words， 

BoW）模型，通过筛选最佳回环匹配帧实现精准检

测，最终完成所有关键帧的全局位姿优化 .

2　点线特征融合的视觉里程计

2. 1　点特征跟踪

ORB 特 征 点 整 合 了 FAST（features from 

accelerated segment test）关 键 点 检 测 算 法 和

BRIEF （binary robust independent elementary 

features）描述子，在保持尺度不变性的同时具有

较低的计算成本和较高的检测速度，成为兼顾性

能与效率的理想选择 . 基于这一特性，本文选取

ORB 特征点作为基础特征，并通过均匀化提取策

略优化特征点分布 . 图 2 展示了电缆隧道环境下

提取的 ORB 特征点分布情况 .

特征提取后的正确匹配是运动估计的重要

前提，因此，本文设计了基于 RANSAC 算法的误

匹配滤除方法 . 该方法通过随机抽样和迭代选择

匹配的特征点对，构建模型并评估其一致性，从

而剔除误匹配特征点并保留正确匹配的特征点 .

如图 3 所示，经过 RANSAC 算法处理后的特征匹

配结果显著提升了电缆隧道环境下的特征跟踪

可靠性，为后续位姿估计提供了更准确的数据

基础 .

2. 2　线特征跟踪

电缆隧道包含较为丰富的结构信息，可提取

大量高维的结构化特征 . 高维特征具有信息量更

大、约束更强等优势，在特征追踪过程中更不易

丢失、成功率更高，符合 SLAM 前端特征稳定性

的要求 . 针对当前场景，考虑在点特征提取基础

上，进一步提取线特征，以点线结合的方式来进

一步提升 SLAM 定位精度 .

本文在提取线特征时选择 LSD（line segment 

detector）［20］算法，尽管 LSD 算法在提取线特征的

鲁棒性上表现良好，但在结构化电缆架众多的电

缆隧道环境下，仍存在提取效率低、短线特征多

等问题 . 因此，本文从两方面来处理短线段：一方

面针对长线段因电缆架分割而产生的分段现象，

将分段的线段拟合成实际场景原本的长线段；另

一方面，为了减少噪声影响和提高匹配效率，对

注：VIO(visual-inertial odometry);SFM(structure from markup).

图1　定位算法整体框架

Fig. 1　Overall framework of positioning algorithm

图2　电缆隧道环境下ORB特征点提取效果

Fig. 2　Effectiveness of ORB feature point extraction 
in cable tunnel environment
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短 线 特 征 进 行 长 度 抑 制 . 改 进 后 的 LSD （improved LSD，ILSO）算法流程图如图 4 所示 .

在电缆隧道场景中，LSD 算法会提取大量短

线段特征，从而增加线特征误匹配的概率和计算

成本 . 因此，需要进行长度（l）抑制，长度抑制公式

如式（1）所示：

li ≤ μ ´min(WH )iÎ(1n). (1)

其中：min(WH ) 为图像宽度和高度的较小值；μ

为长度比例经验阈值 . 针对电缆隧道场景的图像

特性，并结合大量实验验证，本文将 μ设为 0.1，以

确保线特征提取的质量和稳定性 .

针对交叉线分段现象，Hamid等［21］提出了 1种

基于线段合并策略的 LSM（line segment merging）

算法 .该算法通过以下步骤实现线段拟合：首先选

取 2 条线段中相距最远的 2 个端点作为新线段的

端点；然后对拟合结果进行验证，若拟合后线段

与基准线的角度偏差超过阈值，则取消本次拟合

操作；最后对拟合后的线段在当前分组中迭代执

行合并操作，直至无法继续合并为止 . 在电缆隧

道场景的实际应用中，该算法存在一定的局限

性：当处理电缆架边缘特征时，由于细微重叠现

象的存在，原本应保持独立的多个电缆架线段被

错误地合并为单一线段，如图 5 紫色边框区域所

示 . 这种误拟合现象会影响后续特征匹配和位姿

估计的准确性 .

误拟合的线段主要表现为以下两种情况：①基

于同一基准线发生多次复拟合；②最终拟合线段

长度明显超出初始基准线长度 . 针对这类误拟

合线段，基于合并次数以及拟合线段与初始基

准 线 段 的 长 度 比 值 ，进 行 筛 选 和 滤 除 . 此 外 ，

LSM 算法的先分组再拟合策略会导致部分分段

线段未发生拟合 . 因此，本文对该算法进行改

进，取消其分组策略，针对每条基准线，直接在

图3　基于RANSAC算法的误匹配滤除效果

Fig. 3　Effectiveness of mismatch exclusion based on RANSAC algorithm

图4　ILSD算法流程图

Fig. 4　Flowchart of ILSD algorithm

图5　线段误拟合

Fig. 5　Wrong fitting of line segment
（a）—误拟合前线特征； （b）—误拟合后线特征 .
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排序线段集合中遍历能与其发生拟合的线段，

同时对拟合过程进行追踪，若发现误拟合，则将

当前拟合过程逆向还原，保证线段拟合的准确

度 . 改进后的线段拟合结果如图 6 所示，其中红

色线段为经过优化算法处理后的拟合结果 . 实

验结果表明，ILSD 算法显著提高了线段拟合的

准确性和可靠性 .

提取线特征后，使用 LBD 描述子进行特征

匹配 . 在构造 LBD 描述子的过程中，需要将线支

持区域 LSR（line support region）划分为多个相同

宽度的条带 Bj（j=1，2，…，m）. 定义条带的 2 个方

向，分别为直线方向向量 dL 以及顺时针垂直于 dL

的垂直方向向量 d^. 以线段中点构建局部坐标系

原点，并将 LSR 内的每个像素梯度 (Ñg)投影到该

局部坐标系下：

Ñg = (ÑgdL
Ñgd^

). (2)

分别计算条带 Bj 和相邻条带 Bj - 1，Bj + 1 之间

的局部像素梯度，对于条带 Bj 中第 k 行，累积该行

中 4 个方向上像素的梯度：

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

v1k
j = λ ∑

Ñgd^
> 0

Ñgd^
v2k

j = λ ∑
Ñgd^

< 0

-Ñgd^


v3k
j = λ ∑

ÑgdL
> 0

ÑgdL
v4k

j = λ ∑
ÑgdL

< 0

-ÑgdL
.

(3)

式中：λ = fg (k) fl (k) 表示高斯权重；v1k
j ，v2k

j ，v3k
j 和

v4k
j 分别为 d^ 方向，d^ 反方向，dL 方向和 dL 反方向

4 个方向上的像素梯度和 .

最后，将每行像素梯度和进行联立，构成线

特征描述子矩阵 Cj：

C j =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úv11
j v12

j
 v1n
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j v22

j
 v2n
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j
 v3n
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j v42

j
 v4n

j

ÎR4 ´ n 

n =
ì
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î

2wj = 1或m

3w其他.
(4)

通过计算 Cj的均值方差 M T
j 以及均值向量 S T

j

可以得到每个特征向量 D j = (M T
j S T

j )T ÎR8，最终

得到 LBD 描述子为

LBD = (M T
1 S T

1 M T
2 S T

2 M T
m S T

m )ÎR8m. (5)

在进行回环检测时，需要频繁计算特征向量

之间的距离，这严重影响了 SLAM 系统的实时

性 . 因此，为提高计算效率，将 LBD 转换为二进制

描述子 . 与 BRIEF 描述子类似，二进制的 LBD 特

征向量由许多个 0 和 1 组成，编码了 72 维浮点型

特征向量中元素之间的大小关系 . 采用二进制的

LBD 后，计算汉明距离作为 2 个特征向量之间的

距离度量，可显著提高其匹配的效率 . 基于 LBD

描述子的线特征匹配效果如图 7 所示，线特征的

提取有效地描述了电缆隧道轮廓和结构化信息 .

表 1 给出了改进前后线特征追踪耗时对比，

相较于 LSD 算法，本文提出的线特征提取算法匹

配效率更高 .

图6　改进后线段拟合结果

Fig. 6　Improved fitting result of line segment

图7　基于LBD描述子的线特征匹配

Fig. 7　Line feature matching based on LBD descriptor
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3　后端优化与回环检测

3. 1　基于滑动窗口的非线性优化

为保证优化效果和实时性，本文采用基于滑动

窗口的非线性优化模型 .该模型需要对滑动窗口中

的状态向量进行联合优化，具体状态向量如下：

χ=[ ]x1 x2 xk-1 φ1 φ2 φm-1 O1 O2 On-1   .(6)

其中：χ表示整个状态向量；x i = [ ]pw
bi
qw

bi
vw

bi
ba bg 表

示第 i 个滑动窗口中的状态，由 IMU 位置信息 pw
bi
、

方向信息 qw
bi
、速度 vw

bi
、加速度计偏置 ba 和陀螺仪

偏置 bg 组成；φ表示点特征的逆深度；O表示空间

线的正交 . 式（7）表示优化目标函数：

min
χ

ì
í
î

ïï
ïï

ü
ý
þ

ïïïï
ïï

∑
kÎ B

ρb rB( )ẑ bk

bk + 1
χ

2

P
bk
bk + 1

+ ∑
( )ij Î F

ρf rF( )ẑ cj

fi
χ

2

P
cj
fi

+ ∑
( )ij Î L

ρl rL( )ẑ cj

li
χ

2cj

P
cj
li

. (7)

其中：rB( )ẑ bk

bk + 1
χ 表示 IMU 测量残差；rF( )ẑ cj

fi
χ 表示

点测量残差；rL( )ẑ cj

li
χ 表示线测量残差 . 具体而言，

滑动窗口内包含以下观测数据：B 为所有预积分

的 IMU 测量值的集合；F，L 分别为观测帧中点、线

的测量值集合；P bk

bk + 1
，P cj

fi
，P cj

li
分别表示 IMU、点、线

的协方差矩阵 . 针对点特征、线特征和 IMU 分别

定义了对应的平均损失函数 ρf，ρl，ρb. 最后，通过

最小化目标函数来优化滑动窗口内所有的状态

变量 .

3. 2　回环检测

在电缆隧道中，由于场景结构的高度重复

性，相邻帧间图像极为相似 . 除电缆箱、机器人充

电桩等少数具有辨识度的特征点外，系统极易在

不同空间位置采集到高度相似的图像数据 . 常用

的基于词袋模型的回环检测方法主要通过计算

图像相似度来完成回环候选帧的选择，进而造成

图 8 所示的回环误检测现象 .

针对这一问题，本文引入额外约束以辅助回

环检测，并在基于词袋模型的回环检测基础上，

提出了融合 ArUco 标记的回环检测算法 . 如图 9

所示，ArUco 标记提供了唯一的 ID 信息，在电缆

隧道内可以被快速检测和识别；此外，利用 ArUco

标记的 4 个角点坐标可以获得标记相对于相机的

变换矩阵，进而筛选最佳回环帧 .

该算法的实现主要包括以下 2 个部分 .

1） 回环匹配帧对集合筛选策略 . 首先，利用

ArUco 标记的唯一 ID 信息约束回环检测的发生

条件：仅当检测到 ArUco 标记时，系统才触发回

环检测，且要求回环关键帧与候选帧必须包含相

同的 ArUco 标记，图 10 为利用 ArUco 标记完成的

回环检测 . 随后，筛选回环匹配帧对集合，筛选流

程如图 11 所示，具体实现思想如下：

表1　线特征追踪耗时对比
Table 1　Line feature tracking time consumption comparison 

提取算法

LSD 算法

ILSD 算法

线段总数/条

784

150

提取时耗/ms

94. 855

36. 238

描述时耗/ms

73. 476

28. 172

匹配时耗/ms

86. 543

4. 751

总时耗/ms

254. 874

69. 159

图8　回环误检测结果

Fig. 8　Wrong loop closure detection results

图9　ArUco标记图案

Fig. 9　ArUco marker pattern
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数据库构建：当相机首次经过某 ArUco 标记

附近时，其全部图像帧会存入基于词袋模型构

建、对应标记 ID 编号的数据库中 .

回环触发与相似度计算：相机再次经过该标

记附近时，从检测到该标记的第一帧开始，系统

利用词袋模型计算当前帧与其前一帧的图像相

似度 sim1，并在对应标记 ID 的数据库中检索历史

回环候选帧 .

匹配帧对筛选：计算当前帧与历史最佳候选

帧的图像相似度 sim2，并将其与 sim1 进行比较 .

若满足预设条件，则将该帧对加入回环匹配帧对

集合；否则，予以剔除 .

2） 最佳回环匹配帧对策略 . 冗余的回环检测

不仅无法提升定位精度，还会增加计算开销 . 因

此，需要对回环匹配帧对进行筛选，选取最佳匹

配帧对 . 其原理是通过 ArUco 标记求解 PnP 问题

（perspective-n-point，透视 n 点问题：指利用至少

n 个 3D-2D 点的对应关系解算相机位姿），进而

利用位姿估计模型解算出匹配帧对的相对位姿，

具体实现过程见算法 1.

算法 1 最佳回环匹配帧对选择算法

输入：回环匹配帧对组合 U，帧间相机光心

距离 d

输出：最佳回环帧及最佳回环候选帧( fi fj)
1 选取 U 中 1 对回环匹配帧组合( fm fn )；

2 对该组合的 2 帧图像，提取特征并完成匹

配，利用对极几何求解帧间位姿变换矩阵 T1；

3 根据 ArUco 码对 2 帧图像的观测，分别利

用 PnP 求解世界坐标系到 2 帧图像坐标系的位姿

变换矩阵 T i 和 T j，代换求解帧间位姿变换矩阵 T2；

4 对于第 1 张图像，d = (T1 ×X ) T
× (T2 ×X )，

赋值( fi fj) = ( fm fn )；
5 对于后续图像，如果 (T1 ×X ) T

× (T2 ×X ) ≤
d，赋值( fi fj) = ( fm fn )；

6 循环执行上述步骤，直至 U 中组合全部

被选取，返回( fi fj)，算法结束 .

ArUco 标记的位姿测量模型如图 12 所示，I1

和 I2 分 别 为 当 前 帧 图 像 和 回 环 帧 图 像 . 假 设

ArUco 标记某一点在世界坐标系下的坐标为 Pa，

在 O1 相机坐标系下的坐标为 P1，在 O2 相机坐标

系下的坐标为 P2. 已知世界坐标系到 O1 相机坐标

系的变换矩阵为 T i，到 O2 相机坐标系的变换矩阵

为 T j，则依据 ArUco 标记与相机坐标系间的位姿

估算，可得

ü
ý
þ

P1 = T i ×Pa ;

P2 = T j ×Pa.
(8)

消去 ArUco 标记坐标 Pa，则有

P2 = T j ×T -1
i ×P1. (9)

最终得到相机坐标系 O1 到相机坐标系 O2 的

位姿变换矩阵，T2 = T j ×T -1
i .

得到帧间相机的位姿变换矩阵后，两相机光

心 O1 到 O2 的距离 d 可通过变换矩阵的二范数值

表述，令单位向量 X = [ 1 1 1 1 ] T
，则有

d = (T1 ×X ) T
× (T2 ×X ) . (10)

图10　ArUco标记多帧回环检测

Fig. 10　ArUco marker multi-frame loop closure detection

图11　回环匹配帧对集合筛选策略

Fig. 11　Filtering strategy of loop closure matching 
frame pair ensemble
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对全部回环关键帧组合，利用 ArUco 标记位

姿测量模型，分别计算得到多组帧间相机的光心

距离，取距离最小的回环关键帧组合，即可得到

最佳回环帧及其最佳回环候选帧 .

4　实验结果与讨论

本文在自建的电缆隧道数据集上进行测试，

以验证所提算法的准确性和鲁棒性 . 该数据集主

要分为两类：直道数据和弯道数据 . 为了更好地

展示算法评估结果，本文从数据集介绍、系统评

价指标介绍和定位结果分析三方面展开论述 .

4. 1　数据集介绍

本算法的应用场景为电缆隧道，其中包括较

长的直道场景及半径相对小的弯道场景，由于隧

道空间狭窄，履带式机器人只能沿中间窄过道前

进、后退及进行角度较小的偏航角旋转运动 . 因

此，为获取符合本文算法的数据集，其数据采集

操作流程如下：

1） 固定机器人起始位置（标记 1），以该固定

位置侧前方（偏 x 轴负方向约 0.2 m，偏 y 轴正方向

约 5 m）放置 ArUco 标记，机器人的运动坐标系如

图 13 所示；

2） 开始录制数据集，机器人在起始固定位置

附近进行初始化，分别对 X，Y，Z 三轴进行 3 次平

移后，机器人回到起始标记 1 位置；

3） 机器人开始分别沿直道、弯道行驶至固定

位置（标记 2），然后按照来时路径回退折返至标

记 1 位置，数据录制结束并保存 .

4. 2　系统评价指标介绍

在 SLAM 系统中，通用数据集包含了机器人

运动轨迹每帧数据对应的真实位姿值 . 因此，可

采用相对位姿误差 RPE（relative pose error）和绝

对轨迹误差 ATE（absolute trajectory error）2 个指

标评价定位精度 . 在电缆隧道场景中，由于无法

使用 GPS 等外部信号且动作捕捉系统成本高达

数百万元，难以实现真值数据的实时获取 . 为评

估本文算法的有效性，针对上述采集数据集，从

以下两方面对方案效果进行评估：

1） 绝 对 评 价 指 标 ：机 器 人 起 始 位 置 ps =

(xs ys zs ) 与结束位置 pe = (xe ye ze ) 的重合度，即

端点距离，该距离越小表明优化轨迹的累积误差

越小，定位精度越高：

d ( ps pe ) = ( )xs - xe

2
+ ( )ys - ye

2
+ ( )zs - ze

2
.(11)

2） 相对评价指标：以机器人前进路径作为参

考基准，对直道段轨迹进行直线拟合；随后计算

返回路径中对应直道段的轨迹点到拟合直线的

距离分布，包括均值距离、中值距离和最大距离 .

这 3 个距离越小，表明往返路径的轨迹重合度越

高，间接反映系统位姿估计的精度越高 . 假设有 n

个 3D 空 间 点 (x1 y1 z1 )(x2 y2 z2 )(xn yn zn )，

以及待拟合直线 L：ax + by + cz + e = 0，基于点到

直线距离（di）的平方和构建误差函数：

f (abce)=∑
i = 1

n

d 2
i =∑

i = 1

n ( axi + byi + czi + e

a2 + b2 + c2 ) 2

.(12)

式中，abce 表示待拟合直线方程中的待求解

参数 .

通过最小化该误差函数，可以得到最佳直线拟

合参数 . 直道轨迹拟合后，对应该直道返回路径的

空间点到拟合线段的均值距离、中值距离分别为

davg =
∑
i = 1

k || axi + byi + czi + e

a2 + b2 + c2

k
 (13)

dmid =mid ( )∑
i = 1

k || axi + byi + czi + e

a2 + b2 + c2
. (14)

其中：k 表示回时轨迹对应的 3D 点数量；( xi yi zi)
图13　机器人运动坐标示意图

Fig. 13　Schematic of robot kinematic coordinates

图12　ArUco标记位姿测量模型

Fig. 12　ArUco marker pose measurement model
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表示第 i 帧图像对应的坐标 .

4. 3　定位结果分析

在电缆隧道的直道和弯道数据集上，将本文

算法与 VINS-Mono 进行对比 . 表 2 给出了定量分

析的结果 . 结果表明，线特征的引入和融合 ArUco

标记的回环检测使得本文算法获得了更好的指

标 . 与 VINS-Mono 相比，在直道场景的数据集

下，绝对定位精度提升了 61.19%，相对评价指标

中 的 均 值 距 离 、中 值 距 离 分 别 提 升 了 41.03%，

41.33%；在弯道场景的数据集下，本文算法的绝

对定位精度提升了 78.26%，相对评价指标中均值

距离、中值距离分别提升了 81.89%，82.42%.

此外，图 14 给出了本文算法回环优化轨迹与

VINS-Mono 里程计轨迹的对比效果 . 根据轨迹

对比效果可以看出，在 2 种数据集下，无论是起始

端点与终止端点的重合度，还是去时轨迹与回时

轨迹的重合度，本文算法优化轨迹的起止端点更

近、重合度更高 .

5　结  语

针对电缆隧道复杂环境下工业智能巡检机

器人的巡检需求，本文提出了基于点线特征融合

的视觉惯导自主定位算法 . 该算法通过在视觉里

程计中引入改进的高维线特征，使巡检机器人在

低纹理、特征单一的隧道退化场景中能有效地获

取图像特征并完成匹配，为后端优化提供充足条

件 . 针对电缆隧道环境特征相似性导致的回环检

测失效问题，本文通过引入 ArUco 标记，利用其

ID 信息和位姿测量模型，有效实现了机器人的正

确回环识别，从而提升了系统的定位精度 . 利用

自建的电缆隧道数据集进行实验，结果表明本文

提出的算法与 VINS-Mono 相比，定位精度更高，

满足隧道场景应用需求 . 在后续工作中，笔者计

划 进 一 步 提 高 线 特 征 的 提 取 效 率 ，提 高 算 法

性能 .
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