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基于点线特征的煤矿井下机器人视觉 SLAM 算法

王　莉 ，臧天祥 ，苏　波
（河南理工大学 电气工程与自动化学院, 河南 焦作　454003）

摘　要：煤矿井下视觉同步定位与地图构建 SLAM(Simultaneous Localization and Mapping) 应用中，光

照变化与低纹理场景严重影响特征点的提取和匹配结果，导致位姿估计失败，影响定位精度。提出

一种基于改进定向快速旋转二值描述符 ORB (Oriented Fast and Rotated Brief)-SLAM3 算法的煤矿井

下移动机器人双目视觉定位算法 SL-SLAM。针对光照变化场景，在前端使用光照稳定性的 Super-
Point 特征点提取网络替换原始 ORB 特征点提取算法，并提出一种特征点网格限定法，有效剔除无

效特征点区域，增加位姿估计稳定性。针对低纹理场景，在前端引入稳定的线段检测器 LSD (Line
Segment Detector) 线特征提取算法，并提出一种点线联合算法，按照特征点网格对线特征进行分组，

根据特征点的匹配结果进行线特征匹配，降低线特征匹配复杂度，节约位姿估计时间。构建了点特

征和线特征的重投影误差模型，在线特征残差模型中添加角度约束，通过点特征和线特征的位姿增

量雅可比矩阵建立点线特征重投影误差统一成本函数。局部建图线程使用 ORB-SLAM3 经典的局部

优化方法调整点、线特征和关键帧位姿，并在后端线程中进行回环修正、子图融合和全局捆绑调整

BA (Bundle Adjustment)。在 EuRoC 数据集上的试验结果表明，SL-SLAM 的绝对位姿误差 APE (Ab-
solute Pose Error）指标优于其他对比算法，并取得了与真值最接近的轨迹预测结果：均方根误差相较

于 ORB-SLAM3 降低了 17.3%。在煤矿井下模拟场景中的试验结果表明，SL-SLAM 能适应光照变化

和低纹理场景，可以满足煤矿井下移动机器人的定位精度和稳定性要求。
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Visual SLAM algorithm for underground robots in coal mines based on
point-line features

WANG Li, ZANG Tianxiang, SU Bo
（School of Electrical Engineering and Automation, Henan Polytechnic University, Jiaozuo 454003, China）

Abstract: In  the  application  of  visual  SLAM(Simultaneous  Localization  and Mapping)  in  coal  mines,  lighting  changes  and low-texture
scenes seriously affect the extraction and matching of feature points, resulting in the failure of pose estimation and affecting the position-
ing accuracy. Therefore, a binocular vision localization algorithm SL-SLAM for underground mobile robots in coal mines based on the im-
proved ORB (Oriented Fast and Rotated Brief)-SLAM3 algorithm is proposed. For the lighting change scenario, the original ORB feature
point extraction algorithm is replaced by the SuperPoint feature point extraction network with lighting stability at the front end, and a fea-
ture point grid limitation method is proposed to effectively eliminate the invalid feature point area and increase the stability of pose estima-
tion. For the low-texture scene, a stable LSD(Line Segment Detector) line feature extraction algorithm is introduced at the front end, and a
point-line joint algorithm is proposed, which groups the line features according to the feature point grid, and matches the line features ac-
cording to the matching results of the feature points, so as to reduce the matching complexity of the line features and save the pose estima-
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tion time. The reprojection error model of point features and line features is constructed, the angle constraints are added to the line feature
residual model, the Jacobian matrix of the pose increment of point features and line features is derived, the unified cost function of the re-
projection error of point features and line features is established, the local mapping thread uses the ORB-SLAM3 classic local optimiza-
tion method to adjust the pose of points, line features and keyframes, and performs loop correction, subgraph fusion and global BA(Bundle
Adjustment) in the back-end thread. The experimental results on the EuRoC dataset show that the APE(Absolute Pose Error) index of SL-
SLAM is better than other comparison algorithms, and the trajectory prediction results closest to the true value are obtained, and the root
mean square error  is  reduced by 17.3% compared with ORB-SLAM3. The experimental  results  of  simulating the underground scene of
coal mine show that SL-SLAM can adapt to the scene of light change and low texture, and can meet the positioning accuracy and stability
of the mobile robot in the underground coal mine.
Key words: underground robots； visual SLAM(simultaneous localization and mapping)； binocular vision； superPoint feature； LSD (line
segment detector) line feature

  

0　引　　言

煤矿智能化是煤炭产业的发展趋势，其是将人

工智能、智能装备、物联网、机器人等与现代煤炭开

发利用深度融合，形成全面感知、实时互联、分析决

策、自主学习、动态预测、协同控制的智能系统[1-4]，

其中煤矿井下机器人的研发是实现煤矿智能化的重

要基础。2019年，国家矿山安全监察局颁发了《煤矿

机器人重点研发目录》，重点针对掘进机器人、巡检

机器人、采煤机器人等井下机器人进行研发。2023
年，工业和信息化部等部门颁布的《机器人+应用行

动实施方案》明确指出了加快推动煤矿井下机器人

的研发与应用。井下移动机器人的精确定位是实现

智能化的前提，国内外学者探索了惯导定位[5]、视觉

定位[6]、超宽带定位[7]、惯导与视觉融合定位[8]、GPS
定位、全站仪定位等方案，但煤矿井下环境特殊，存

在光照多变、地形复杂、信号屏蔽严重等情况[9]，导

致地面常用的定位方法失去了原有的精度。因此亟

须一种适用于煤矿井下特殊环境且鲁棒性好的移动

机器人定位算法。

视觉 SLAM（Simultaneous Localization and Map-
ping）不仅成本低，还可以通过对特征丰富的图像进

行分析，得到更精确的感知信息，成为当前的研究热

点。视觉 SLAM系统一般由前端视觉里程计、地图

构建、后端优化和回环检测构成。PTAM[10] 是最早

的 SLAM系统雏形，由跟踪和建图 2个并行线程组

成，为后续的 SLAM系统提供了框架基础。ORB
(Oriented  Fast  and  Rotated  Brief)-SLAM[11] 扩 展 了

PTAM的框架，采用跟踪、局部优化和回环检测 3个

线程，但只能在 CPU上实时运行单目相机。ORB-
SLAM2[12] 扩展了第一代的工作，提出了适用于单目、

双目、深度相机的 SLAM系统，并加入重定位机制，

使机器人识别见过的位置。2020年 CAMPOS等[13]

提出了最新的 ORB-SLAM3，该系统总结了前 2代的

工作，增加了地图复用功能，并用较低的计算资源实

现了高召回率，适用于各种相机类型，是目前定位精

度最高的 SLAM算法。

随着计算机视觉技术不断发展，越来越多的算

法被应用于 SLAM框架中，但是煤矿井下机器人的

SLAM技术应用起步较晚。视觉 SLAM对低光照、

运动模糊和低纹理环境敏感，其应用于煤矿井下还

有很多亟须解决的问题。例如仅使用 ORB算法在

煤矿井下进行图像匹配时，会出现特征提取失败、特

征不足和跟踪丢失等问题，导致机器人位姿估计失

败，影响定位精度。QI等 [14] 改进了 ORB特征点算

法[15]，提出基于边缘计算的煤矿井下 SLAM系统，解

决了低纹理场景下的特征提取问题，但难以应对井

下突然变化的光照。江松等[16] 提出了暗环境适应性

的煤矿井下机器人定位方法，在前端加入了图像增

强网络，以应对煤矿井下低照度的环境，但难以在巷

道等低纹理环境保持鲁棒性。高毅楠等[17] 针对井下

复杂环境对 SLAM关键帧选取方法进行改进，提出

了多种约束的视觉 SLAM关键帧选取方法，成功提

高移动机器人在煤矿井下的定位精度，但要求前端

视觉里程计满足完全初始化条件。

上述定位方法难以同时应对光照变化、低纹理

等井下特殊环境。笔者在 ORB-SLAM3算法基础上

进行改进，提出了 SL-SLAM (SuperPoint LSD-SLAM)
算法。在前端使用具有光照鲁棒性的 SuperPoint[18]

特征点匹配算法替换 ORB算法，提出特征点网格限

定法筛选无效特征点区域；引入 LSD线特征提取算

法[19]，通过点线联合算法节约位姿估计时间；建立点

线特征重投影误差统一成本函数，提高位姿估算精

度。在 EuRoC数据集[20] 以及煤矿井下模拟场地的

试验表明，研究提出的算法可提高煤矿井下移动机

器人的定位精度和稳定性。 
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1　基于改进 ORB-SLAM3 的 SL-SLAM 算法

SL-SLAM框架如图 1所示，主要由跟踪、局部

建图和后端优化 3个基本线程组成。在跟踪线程中，

输入为双目相机获取的左右图像，对于每个图像对，

首先使用改进的 SuperPoint提取左侧图像特征点，

并使用 SuperGlue[21] 将其与最后一个关键帧进行匹

配。同时对右侧图像使用 LSD算法提取线特征，使

用 LBD[22] 算法进行线段描述。采用点线关联算法

将 2种特征进行关联，利用匹配结果匹配线特征。

最后由点特征匹配误差和具有角度约束的线特征重

投影误差点建立统一成本函数。根据时间和特征的

跟踪数量设置关键帧，将关键帧作为局部建图线程

的输入，根据插入的关键帧三角化后的点线特征建

立局部地图，并使用 ORB-SLAM3经典的局部优化

方法调整点、线特征和关键帧位姿。

 
 

SuperPoint

特征点提取

LSD
线特征提取

点线关联

无效特征点
区域筛选

线特征匹配

位姿估计联合点线
重投影误差统一成本函数

关键帧选择

跟踪线程
Left

Right

局部建图线程

关键帧选择

特征点匹配

插入关键帧

近期地图点

局部 BA 优化

局部关键帧剔除全局 BA 线程

回环修正与子图融合线程

后端优化线程

图 1    SL-SLAM 算法框架

Fig.1    SL-SLAM algorithm framework
 
 

1.1　SuperPoint 特征点提取算法

煤矿井下环境往往伴随着光照变化、多噪声和

低照度等现象，地面常用的传统特征点提取算法失

去了原有的精度。SuperPoint特征点提取算法基于

数据驱动，对低光、变光有很强的鲁棒性，比 ORB等

传统方法更适用于煤矿井下环境。SuperPoint算法

是一种自监督的全卷积网络，训练网络所需的角点

数据集由网络自身生成。SuperPoint算法分为 3个

步骤：① 关键点预训练，对于三角形、正方形和多边

形等简单几何形状标注显而易见的角点得到合成数

据集 Synthetic Shapes，使用该数据集训练一个全卷

积网络作为特征点检测器，称之为 MagicPoint。②

关键点自标注，利用 MagicPoint在没有标注的真实

数据集上提取图像角点，将其当作伪特征点真值，并

利用 Homographic  Adaptation技术实现 MagicPoint
自监督训练。③ 单应性变换，为了提高特征点和描

述符的准确性，对数据集中的图像进行几何变换得

到新的关联图像样本，以此模拟匹配关系上的真值，

最后将该图像对输入到 SuperPoint网络中，输出特

征点和描述子。SuperPoint算法网络框架如图 2所示。

 
 

MagicPoint

MagicPoint

未标注的数据

训练
Homographic

adaptation

已标注
真值的数据 伪关键点

真值

SuperPoint
关键点
损失函数

描述符
损失函数

关键点
损失函数

SuperPoint

(a) 预训练 (b) 关键点自标注 (c) 单应性变换

Warp

图 2    SuperPoint 网络框架

Fig.2    SuperPoint network framework
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1.2　特征点网格限定法

N = H×W/P×P

Tp2c

Tk2p Tk2k

pc p′c
pc

p′c p′c
pc

It

煤矿井下采集的图像往往纹理分布不均匀，提

取的特征点也呈现分布不均匀现象，而特征点过于

集中将影响 SLAM的精度。常用的特征点均匀化方

法为四叉树均匀化，但该方法容易过度分割，增加冗

余特征计算量，同时也影响点特征与线特征的关联，

难以筛选出影响位姿估计精度的特征点。另外，井

下运行的车辆、行走的工人等动态目标对特征匹配

造成干扰，影响匹配精度。因此，提出一种特征点网

格限定法，将输入图像划分为 个网

格，将网格中 SuperPoint网络检测的特征点按照

softmax得分进行排序，在每一个网格中仅保留得分

前 8的特征点。受文献 [23]启发，在每个网格分别

计算网格内所有匹配点与估计点之间的欧几里得距

离平方和，然后标记所有小于阈值的网格为无效特

征区域；同时考虑到较短时间内两帧之间的无效区

域变化较小，在时间上具有相关性，在计算匹配点与

估计点距离时添加初始项和更新项，以充分利用多

帧的无效网格距离权重信息。如图 3所示， 、

、 为前一帧到当前帧（目标帧）的位姿变换矩

阵，理想情况下，匹配点 应当和估计点 重合，然

而在存在无效特征点的情况下， 在采样时间内运

动到了 ，导致实际 的重投影误差大于由位姿变

换矩阵估计出的点 的重投影误差。利用该特点可

以得到无效特征点网格的位置，通过式（1）计算当前

帧 的每个网格中匹配特征点与估计点之间的平均

距离及对应的权重：
 
 

p′ p

p′
c

pp

It

It−1

It−2

Tp2c

Tk2p

Pk

P0

P′
0

p′
p

Tk2k

It−3

图 3    利用运动模型筛选无效特征点区域

Fig.3    Filtering of invalid feature point area using motion model
   d =

1
m

m∑
i=1

√(
pi− p′i

)2
wt(d) =G(d)

（1）

√(
pi− p′i

)2
G(d)

其 中 ， i 为 网 格 内 匹 配 特 征 点 的 索 引 值 ；

为 2点之间的欧几里得距离， 为高斯

It−1 It−2

函数。若网格内没有无效点特征，则计算得到的距

离权重接近 1，相反，网格内的无效特征点越多，距离

权重越接近 0。如果小于设定阈值，可以认为该网格

及其周围 8个网格为无效特征点网格。针对静态物

体发生移动或者动态物体缓慢移动的情况，同时将

与 比较得到的网格距离权重引入到当前帧对

应网格距离权重的计算中：

wt(d) = αwt,t−1
d + (1−α)wt−1,t−2

d （2）

wt−1,t−2
d

wt,t−1
d

其中，t 为当前帧，为帧数的索引值；Wd 为距离

权重， 为前一帧网格的距离权重，为初始项，

为当前帧网格的距离权重，为更新项，算法的流

程如算法 1所示，筛选结果如图 4所示。

算法1 无效特征点网格位置寻找

Tk2p输入：It−1的均匀运动模型 ，It与It−1之间的匹配点集合，It−1

网格的距离权重。

输出：当前帧It的无效特征点网格位置

N = H×W/P×P gi

pi

1:　将It划分为 个网格，得到 个网格，每

个网格有 个特征点

gi2:　for It中的每个网格

gi pi3:　　for  中的特征点

d+ = pointerr
(
pi,Tk2p

)/
n　　　　

w̃t(d) =G(d)　　　　　　

wt(d) = αwt,t−1
d + (1−α)wt−1,t−2

d　　　　

5:　　end for

wt(d) ℓ6:　　if  <  then

GRIDS_LOCATION + = {(xgi
−1,ygi

−1) ∼
(xgi
+1,ygi

+1)}
7:　 　

8:　　end if
9:　end for
10: return GRIDS_LOCATION

 
 

图 4    无效特征点区域筛选结果

Fig.4    Result of invalid feature point area filtering
  
1.3　线特征预处理与点线关联算法

移动机器人在煤矿井下工作时还会遇到低纹理
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si(xsi
,ysi

), sk(xsk
,ysk

)

l

L′ l =min(H,W)× ζ H W ζ

5×10−2 L′

L′a

环境，导致提取不到足够的特征点，进而影响位姿估

计的稳定性。因此，在跟踪线程引入 LSD线特征，避

免因特征点数量不足而导致位姿估计失败。LSD线

特征提取算法将一条线段分为多段，长线段比短线

段的重复性更强，受噪声影响更小，因此首先对提取

的线特征进行预处理，基于线段角度和空间的接近

度对提取到的直线段进行聚合和删除操作。采用文

献 [24]所提方法进行线段筛选，具体流程如图 5所

示， 等表示线段端点坐标；i 为源线

段（待处理线段）的索引值，j，k 为要聚合或删除线段

的索引值。将 LSD算法提取的直线段按照长度进行

排列,初步筛选出长度大于 的直线段得到线段集合

， ， 与 为输入图像尺寸， 为长

度系数，取值为 ，然后在集合 中按式（3）进
行筛选，得到候选线段组 ：
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图 5    线特征的聚合和删除

Fig.5    Aggregation and deletion of line features
  

L′a = {∀li ∈ L′ : (|θi− θ1|) < δθmin

δ = 1− 1
1+ e−4λi+5

,λi =
ki

k1

（3）

δ θmin π/90

δ

la

li D = (dS ji
+dE ji

+dS ki
+dEki

)/4

D < ξd ξd la li

li

S i
(
xS i
,yS i

)
Ei
(
xEi
,yEi

)
ξd < D < 3ξd

la

S j

(
xS j
,yS j

)
Ek
(
xEk
,yEk

)
D > 3ξd la li la

L′a

其中，li 表示 L'中的线段，其长度为 ki，k1 为初步

筛选的长度 l， 为水平角融合系数， 设置为 。

为候选线段在角度上的相关性，其值越大则候选线

段的聚合可能性越大。最后，根据文献 [25]所提几何

约束关系对线段进行聚合或删除。候选线段 与源线

段 端点之间的平均距离为 ，

如果 (其中 为垂直阈值)，那么 与 是强相

关的，需要进行聚合，只保留源线段 ，聚合后的首尾

坐标为 ， ; 如果 ,那么

为冗余线段，需要进行删除，选择偏离最远的首尾

端点作为新线段，删除后的首尾坐标为 ，

;如果 ， 和 是独立的， 作为新的

源线段进行聚合和删除操作，直到 中的线段全部

被聚合或删除。优化后的提取效果如图 6所示。
 
 

(a) 优化前 (b) 优化后

图 6    线特征优化前后对比

Fig.6    Comparison of line features before and after optimization
 

p1

经过聚合和删除后的线特征在匹配时缺乏极线

约束，如果使用暴力匹配会大大增加计算时间，不利

于视觉里程计的实时性，因此提出一种点线关联算

法，结合网格限定法对提取的线特征与点特征进行

关联，节约线匹配时间。在 1.2节筛选出了有效特征

点网格，将右图像中经过相同区域的线特征进行分

组，这里的相同区域可以设定为某一网格向外扩展

n层。线特征分组包含 3种情况：不经过特征点所在

的网格；端点在扩充网格区域内；端点经过网格扩充

区域。如图 7所示，特征点 所在的网格向外扩展

1层得到扩充区域为

G1 = {(x1−1,y1−1) ∼ (x1+1,y1+1)} （4）

G1

K Q

pi(xi,yi)

l j = (A j,B j,C j, x j,1,y j,1, x j,2,y j,2) (A j,B j,C j)

(x j,1,y j,1, x j,2,y j,2)

j ∈ 1,2,3, · · · ,K

图 7中绿色和蓝色的情形统称为经过 区域，

假设检测到 条线段经过该区域，以及 个特征点，

其中每个特征点表示为 ，每条线段表示为

，其中 为线段

参数， 为线段端点，j 表示经过 G1 区

域的线段索引值 。
 
 

l1

G1={(x1−1, y1−1)~(x1+1, y1+1)}

G2={(x2−1, y2−1)~(x2+1, y2+1)}p1(x1, y1)

p2=(x2, y2)

l2

l3

l4

l5

图 7    线特征分组示意

Fig.7    Schematic diagram of line feature grouping

　王　莉等：基于点线特征的煤矿井下机器人视觉 SLAM算法 2025 年第 5 期　

329



参考文献 [26]的计算方式：

Di j = D
(
pi, l j
)
=

∣∣∣A jxi+B jyi+C j

∣∣∣√
A2

j +B2
j

（5）

Di j pi

l j min(x j,1,

x j,2)⩽ xi⩽max(x j,1, x j,2)
1
2

min(y j,1,y j,2)⩽yi⩽max(y j,1,

y j,2) pi l j

如果 小于设定阈值，并且点 在坐标轴上

的投影位于线段 端点的投影范围内，即

或

，则认为点 可以和 关联。通过遍历每个有效

特征点网格，直至所有特征点和特征线进行关联。

根据特征点匹配结果实现两帧的线特征匹配，算法

流程如算法 2所示。

算法2 点线关联算法

gi gi G
pi l j

输入： 经过筛选后的网格 ，以 为中心的扩展区域集合 ，
所有点特征 ，线特征

Lp输出：与特征点关联的线特征集合

Gi1: 　for 每个扩展区域

Gi2：　　筛选出经过 的线特征

Gi pi3: 　　for  中的特征点

Di j = D
(
pi, l j
)

min(x j,1, x j,2) ⩽ xi ⩽max(x j,1, x j,2)
min(y j,1,y j,2) ⩽ yi ⩽max(y j,1,y j,2)

4：　　　　 
　　　　　且
　　　　　或

5: 　　end for

Di j < δ6:　　 if   then

[pi, li] ∈ Lp7: 　　　　　

8: 　　end if
9:　end for

Lp10: return 

SuperPoint网络提取的特征点具有光照鲁棒性，

在低光环境中具有稳定性，与之关联的线特征也表

现稳定。如图 8所示，在低纹理低光照的环境中，仍

表现出稳定的点线特征匹配（线特征相同颜色代表

匹配）。
  

(a) 光照变化场景

(b) 低纹理场景

图 8    特殊环境下点线特征匹配结果

Fig.8    Matching result of point and line feature under
special environment 

1.4　位姿估计统一成本函数

L

空间直线的参数化可采用 Plücker坐标表示和

直线正交表示。在初始化时，采用 Plücker坐标表示

空间直线便于线特征投影、变换和雅可比矩阵的使

用；在优化时，采用正交表示，使用 4个参数对直线

进行紧凑的参数化，避免引入额外约束。直线 的

Plücker坐标表示为

L =
[

n
v

]
∈ R6 （6）

v ∈ R3 n ∈ R3

O γ

γ1 γ2

L∗

为直线的方向向量， 为直线和原点

构成的平面 的法向量。根据同一个空间直线在

两帧相机平面的投影和相机光心可以确定两个平面

和 ，两个平面确定唯一的空间直线，因此可以得

到对偶 Plücker矩阵 ：

L∗ =
[

[v]× n
−nT 0

]
= γ1γ

T
2 −γ2γ

T
1 ∈ R4×4 （7）

(U,W) L
QR

然后从对偶矩阵中可以提取直线的 Plücker坐
标。空间直线的正交表示 ，可以通过对 的

Plücker坐标进行 分解可得到:

QR [n|v] = U


w1

0
0

0
w2

0

 （8）

w1 w2其中 和 存在以下关系：

W =
[
cos θ −sin θ
sin θ cos θ

]
=

[
w1 −w2

w2 w1

]
（9）

U W
[n|v]

、 分别为三维旋转矩阵和二维旋转矩阵，对

于 ：

[n|v] =
[ n
∥n∥

v
∥v∥

n× v
∥n× v∥

]
=


∥n∥
0
0

0
∥v∥
0

（10）
Plücker坐标与正交表示的关系为

L =
[

w1u1

w2u2

]
（11）

u1 U u2 U其中， 为矩阵 的第 1列， 为矩阵 的第

2列。

l1 l2 l

l′2 l2

l2 l′2

为了系统计算的一致性，使用重投影误差定义

空间直线的残差模型，首先将一条空间直线投影到

成像平面上，然后计算投影线与成像平面中匹配线

之间的误差。如图 9所示， 和 表示空间直线 投影

到成像平面上的线段， 为 的匹配线。重投影误差

定义为由重投影线段 的端点与匹配线 之间的欧

氏距离组成的向量：
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e =
[
l′T2 [x1, x2]T

]T
=

 xT
1 l′2√

l2
1+ l2

2

,
xT

2 l′2√
l2
1+ l2

2


T

（12）

l′2 = (l1, l2, l3)T x1 = (u1,v1,1)T x2 = (u2,

v2,1)T l2 e

其 中 ， ， 和

为重投影线段 的端点。 也可以用 2个端点

到匹配线之间的距离表示：

e1 =
xT

1 l′2√
l2
1+ l2

2

（13）

e2 =
xT

2 l′2√
l2
1+ l2

2

（14）

l2

l′2

e3

这种直线重投影表示仅考虑了重投影线段 的

端点到匹配线 的距离，缺少对 2条直线之间角度关

系的考虑，因此在重投影误差模型的构造中添加了

表示 2条直线之间角度的参数 :

e3 =
v1− v2

u1−u2
−

l2
1

l2
2

（15）

e3

el = (e1,e2,e3)T el

可以理解为重投影线和匹配线之间的斜率差，

新的重投影误差 ，那么 的雅可比矩阵

可以推导为

∂el

∂l′2
=



∂e1

∂l1

∂e1

∂l2

∂e1

∂l3
∂e2

∂l1

∂e2

∂l2

∂e2

∂l3
∂e3

∂l1

∂e3

∂l2

∂e3

∂l3


=



u1l2
2− l1l2v1− l1l3(

l2
1+ l2

2

) 3
2

u1l2
1− l1l2u1− l2l3(

l2
1+ l2

2

) 3
2

1√
l2
1+ l2

2

u2l2
2− l1l2v2− l1l3(

l2
1+ l2

2

) 3
2

u2l2
1− l1l2u2− l2l3(

l2
1+ l2

2

) 3
2

1√
l2
1+ l2

2

−2l1

l2
2

2l2
1

l3
2

0


（16）

el

T (ζ∗)

接下来通过链式求导法则推导 关于位姿增量

和直线增量的雅可比矩阵，详细步骤可以在文献

[27]找到，最后以所有空间点和空间直线的重投影误

差作为统一成本函数来估计相机位姿增量 ，求

解转换为最小二乘问题：

ζ∗ = argmin
ζ


Np∑
i

eiT
p

∑−1

ei
p

ei
p+

Nl∑
i

eiT
l

∑−1

ei
l

ei
l

 （17）∑
ep

∑
el

Np Nl

其中， 和 表示观测到的点和线的协方差

矩阵； 和 分别表示所有空间点和空间线的数量。 

1.5　局部建图与后端优化

KFi

KFi

KFi

一个完整视觉 SLAM系统除了上述跟踪线程，

还包括局部建图线程和后端优化线程，局部建图线

程根据跟踪线程决策出的关键帧进行局部建图和优

化，后端优化线程利用关键帧修正全局完成回环。

当局部建图线程收到跟踪线程筛选出的关键帧

后，根据关键帧和其他关键帧的共视关系，来更

新共视图、本质图和生成树，但在更新时关键帧上可

能存在一部分特征点未关联路标点，因此需要对满

足条件的特征点生成新的路标点，并通过遍历 的

共视关键帧来剔除关键帧，剔除原则为如果 匹配

的路标点超过 9成以上被其他至少 3个关键帧更好

的匹配，那么删除此关键帧。剔除关键帧的同时，检

查该关键帧的路标点，如果路标点因为此关键

帧的删除，观测数小于 3，那该路标点也会被删除，不

断重复这一系列的操作实时更新定位系统的局部

地图。

KFi

后端优化线程在得到局部线程处理的关键帧

后，负责识别其是否和地图中的某些非共视帧构

成回环，如果构成，则进行回环修正。具体步骤为：

KFi1）捕获候选关键帧：根据 与其共视帧之间的

相似度分数，筛选出满足要求的候选关键帧。

KFm

2）计算相似变换：对于满足要求的候选关键帧，

计算其与当前关键帧之间的相似变换，将满足要求

的关键帧设为 。

KFi

KFi

KFm KFi

3）回环融合：如果上一步找到了 的匹配帧，

的共视关键帧通过相似变换生成修正后的位姿，

并将 及其共视帧匹配的路标点投影到 及其

共视帧上，更新关联关系，随后依据这些新的关联关

系更新共视图。

4）本质图优化：本质图优化是指基于本质图中

共视关系的位姿图优化方法（Pose Graph Optimiza-
tion，PGO），其在优化中固定了地图中第一个关键帧

来控制优化的自由度，优化将回环产生的相似转换

分配到整个轨迹，使整个轨迹与这个回环保持一致
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图 9    线匹配残差模型

Fig.9    Line matching residual model
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和连贯，优化结束后，路标点随其所属的关键帧一起

调整。

不断重复上述步骤以达到优化位姿，更新地图

的目的，后端优化线程中还加入了全局 BA(Bundle
Adjustment)、多图系统 Atlas及其相关的子图融合操

作，并改进了区域识别的算法，加入全局 BA可以解

决位姿图优化无法精确优化路标点问题，多图系统

可以解决重定位连续失败时出现的轨迹大量丢失问

题，新的区域识别算法提高了召回率并缩减了回环

识别的时间成本。 

2　试验结果分析

为了验证 SL-SLAM算法性能，在 EuRoC数据

集、OIVIO数据集[28] 和煤矿井下仿真环境进行了定

量定性实验。SuperPoint特征点提取网络和 Super-
Glue特征点匹配网络均使用预训练模型，不额外进

行训练。 

2.1　EuRoC 数据集上的定量定性实验

EuRoC数据集由 Sctec Firefly六角旋翼直升机

携带 MT9 V034双目相机在工厂和房间 2种不同环

境下采集，采样频率为 20 Hz，共采集了 11个图像序

列。工厂环境同煤矿井下环境类似，属于光照变化

环 境 ， 在 序 列 MH_01、MH_03、MH_05、 V2_01、
V2_02和 V2_03上 同 ORB-SLAM3、 PL-SLAM[29]、

OKVIS[30] 进行了对比试验，采用 EuRoC数据集常用

的均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）和绝

对位姿误差（Absolute Posture Error, APE）作为评价

指标，并使用 EVO工具箱对结果进行分析。

EuRoC数据集上均方根误差结果见表 1，最优

结果加粗处理，SL-SLAM仅在 MH_05序列上不如

ORB-SLAM3,这是因为 MH_05序列属于高速变换

场景，仅使用特征点作为前端的 ORB-SLAM3可以

更快速地进行位姿估计，而 SL-SLAM引入了基于学

习的特征点提取算法以及线特征提取线程，额外提

高了位姿预测复杂度，一定程度上增加了初始化时

间，这也是未来 SL-SLAM需要改进的方向。但 SL-
SLAM在其余序列均取得了最优指标，表明 SL-
SLAM利用 SuperPoint网络提取特征点可以更好适

应光照变换场景，引入的线特征使系统在低纹理环

境中保持稳定性。绝对位姿误差的对比结果如

图 10所示，图中左侧为最大误差（max）、标准差

（std）、误差中位数（median）、平均误差（mean）和均

方根误差（rmse）的直观展示，其中蓝色代表本文方法，

绿色代表 OKVIS，红色代表 ORB-SLAM3，紫色代

表 PL-SLAM。右侧为绝对位姿误差的分布可视化，

其中绿色区域代表本文方法，蓝色区域代表其他方

法。由图 10可知，SL-SLAM仅在序列 MH_05上不

如 ORB-SLAM3，但整体 APE非常接近，并在最小误

差上取得了最优，表明点特征与线特征联合进行位

姿估计可以提高位姿预测精度的上限。
 
 

表 1    EuRoC 数据集上均方根误差对比结果

Table 1    Root mean square error comparison results on EuRoC dataset

Method MH_01 MH_03 MH_05 V2_01 V2_02 V2_03 Avg.

ORB-SLAM3 0.172 0.088 0.089 0.071 0.064 0.106 0.098

PL-SLAM 0.188 0.145 0.189 0.127 0.087 0.127 0.143

OKVIS 0.386 0.181 0.178 0.105 0.091 0.131 0.178

SL-SLAM 0.103 0.072 0.097 0.058 0.059 0.102 0.081
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除了定量结果对比，还与其他算法进行了定性

分析对比。在序列MH_01、MH_03、MH_05和V2_01
序列上，不同算法预测的位姿轨迹如图 11所示。从

轨迹对比图可以看到，在工厂环境序列 MH_01上，

OKVIS算法出现明显误差，在序列 V2_01上，PL-
SLAM也出现了漂移，而 SL-SLAM预测的相机运动

轨迹与真值最为接近，没有发生明显的误差和漂移

现象，表明 SL-SLAM可以更好地适应低纹理、光照

变化场景。 

2.2　OIVIO 矿井数据集上的定量定性实验

OIVIO数据集由美国科罗拉多大学在矿井、隧

道和黑暗的环境中收集，机器人搭载 Intel RealSense
D435i以 30Hz的频率捕获 1 280 pixel × 720 pixel的
立体灰度图像对，将机载照明设置为 3个强度，对相
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图 10    不同方法在 EuRoC 数据集上 APE 可视化结果

Fig.10    APE visualization results of different methods on EuRoC dataset
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同轨迹捕捉 3次。SL-SLAM面向煤矿井下，因此主

要在 OIVIO数据集的矿井环境和黑暗环境中进行实

验，在 OIVIO数据集的 MN_015_GV_01、MN_050_
GV_01、 MN_100_GV_01、TN_015_GV_01、 TN_50_
GV_01 、TN_100_GV_01序列上进行实验，前 3个为

井下环境，后 3个为黑暗工厂环境。序列名称中的

15、50、100代表机载照明的强度，数字越小代表光

照越弱。选取 ORB-SLAM3、PL-SLAM、OKVIS进

行了对比试验。采用均方根误差 RMSE作为评价指

标。结果见表 2，最优结果进行了加粗处理。在表中

将序列名称进行简写，如 MN_015_GV_01简写为

MN015，TN_015_GV_01简写为 TN015。
 
 

表 2    OIVIO 数据集上均方根误差对比结果

Table 2    Root mean square error comparison results on OIVIO dataset

Method MN015 MN050 MN100 TN015 TN050 TN100 Avg.

ORB-SLAM3 0.075 0.071 0.068 0.103 0.093 0.080 0.082

PL-SLAM 0.126 0.112 0.104 0.211 0.209 0.198 0.156

OKVIS 0.233 0.169 0.166 0.183 0.191 0.145 0.181

SL-SLAM 0.069 0.067 0.063 0.097 0.091 0.082 0.078
 

SL-SLAM仅 在 TN_100_GV_01序 列 上 不 如

ORB-SLAM3，因为 TN_100_GV_01属于正常光照序

列，相较于 ORB算法，SuperPoint算法更适合存在

光照变化或低光照的场景，并且 TN_100_GV_01为

工厂环境，存在很多特征比较丰富的管道、机器设

备等 ，但 SL-SLAM在该序列也取得了与 ORB-
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图 11    不同方法在 EuRoC 数据集上的轨迹预测结果

Fig.11    Trajectory prediction results of different methods on the EuRoC dataset
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SLAM3序列非常接近的结果。在其余序列均取得

最优的结果，表明在煤矿井下环境中，SL-SLAM能

很好的克服低光照、低纹理带来的影响，引入的 Su-
perPoint算法在黑暗的环境中仍能提取足够的特

征点，引入的 LSD线特征算法使系统在 MN_015_
GV_01这种低纹理的环境中仍能保持稳定性。

SuperPoint算法和 LSD算法在跟踪线程中的结合

使 SL-SLAM可以在煤矿井下环境中保持精度和稳

定性。

除了定量分析，还与其他算法进行了定性实验

对比，由于所选取的 OIVIO数据集 6个序列，其实

是 2个序列在机载照明强度上的扩展，相当于轨迹

只有 2条，每条轨迹根据光照强度分别收集了 3次。

因此在光照最弱和纹理最弱的 MN_015_GV_01和

TN_015_GV_01序列上进行了定性对比，结果如图 12
所示，从图中可以看出 SL-SLAM基本取得了与真实

轨迹一致的结果，证明 SL-SLAM在煤矿井下光照变

化和低纹理环境中的适用性。
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图 12    不同方法在 OIVIO 数据集上的轨迹预测结果

Fig.12    Trajectory prediction results of different methods on the OIVIO dataset
 
 

2.3　煤矿井下仿真环境试验验证

为了进一步验证 SL-SLAM在真实煤矿井下环

境的适用性，在河南理工大学能源学院的煤矿开采

虚拟仿真实验室进行了试验，选择光照昏暗、低纹理

的环形区域作为机器人行驶路线，该环形路线有较

多弯路段，可以验证定位系统的精度。行驶中部分

环境图像如图 13所示。机器人移动过程中，特征点

与特征线的提取如图 14所示，表明 SL-SLAM在煤

矿井下环境中可以提取足够的特征点和特征线，保

持定位系统位姿估计的稳定性。

整个环形路线的稀疏点云图和运动轨迹如

图 15所示，可以看出，即使在低纹理和低光照环境

中，SL-SLAM仍能保持准确的位姿预测精度，预测

的轨迹与真实轨迹趋于一致，进一步表明引入基于

学习的特征点提取方法有助于在低光照的环境中提

取足够特征点，同时利用线特征也能适应低纹理的

场景。综上，SL-SLAM可以满足煤矿井下机器人的

定位需求。
 

 

图 13    机器人行驶中部分图像

Fig.13    Partial image of the robot while driving

 

图 14    机器人行驶中的特征点和特征线提取

Fig.14    Extraction of feature points and feature lines during
robot driving
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3　结　　论

1）针对煤矿井下低光照、低纹理等环境下视觉

SLAM系统前端特征点提取与匹配精度低的问题，

在 ORB-SLAM3基础上引入了基于深度学习的 Su-
perPoint特征点提取网络和 LSD线特征提取算法。

2）为解决传统四叉树均匀化方法容易使特征点

分割过度，提出一种特征点网格限定法，对提取特征

点进行均匀化，并根据运动模型筛选出无效网格区

域，剔除无效网格区域的特征点，提高特征点的利用

效率。

3）为提升线特征的匹配效率，提出一种点线特

征关联算法，将线特征按照网格进行分组，保留经过

网格的线段，将投影落在线特征端点范围内的特征

点与该线段进行关联，匹配时根据特征点的匹配结

果进行匹配。在位姿残差模型中，加入线特征角度

的约束关系，并建立点线统一的重投影误差成本函

数估计相机的位姿。实验结果表明，与 ORB-SLAM3
相比，SL-SLAM的均方根误差降低了 17.3%，可以更

好满足煤矿井下移动机器人的定位精度与稳定性。

4）SL-SLAM按照均速运行的理想状态进行实

验，而实际移动机器人在煤矿井下工作时，会面临不

同的速度要求，因此未来可以考虑与惯性传感器相

结合，进一步提升变速机器人的定位精度。同时煤

矿井下不仅有低纹理、低光照，还可能存在烟雾、粉

尘等更特殊场景，后续可以考虑添加去雾以及图像

增强算法，进一步提高定位系统在煤矿井下的适用性。
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