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创新点： 

1. 针对煤矿井下低照度区域有效特征被隐藏而引起的特征退化问题，提出了一种基于边缘感知约束的自

适应图像增强模块，通过自适应尺度的梯度域引导滤波器对 Retinex 算法进行优化，有效提升了煤矿井下低照度

图像亮度与图像细节，提高了在低光照和不均匀光照条件下特征的可检测性。 

2. 针对煤矿井下弱纹理和结构化区域导致的有效特征不足、特征误匹配率高的问题，提出了一种基于边

缘感知增强的特征提取与匹配模块，通过融合 ORB 点特征和 EDLines 线特征，并利用 GMS 和比值测试匹配算

法分别进行精匹配，有效提升了特征提取与匹配在弱纹理和结构化场景中的性能。 

3. 在 TUM 数据集和煤矿井下实景数据集上进行了全面实验验证，涵盖图像增强、特征匹配和定位等多个

环节。实验结果表明，本文方法在 TUM 数据集上整体性能优于 ORB-SLAM2 和 ORB-SLAM3，并且在煤矿井下

实景实验中的定位轨迹也更接近相机运动参考轨迹。 

边缘感知增强的煤矿井下视觉 SLAM 方法 
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摘要：【目的】煤矿井下普遍存在低照度、弱纹理和结构化的特征退化场景，导致视觉 SLAM（Visual 

Simultaneous Localization and Mapping）系统面临有效特征不足或误匹配率高的问题，严重制约了其定位的

准确性和鲁棒性。【方法】提出一种基于边缘感知增强的视觉 SLAM 方法。首先，构建了边缘感知约束的

低光图像增强模块。通过自适应尺度的梯度域引导滤波器优化 Retinex 算法，以获得纹理清晰光照均匀的

图像，从而显著提升了在低光照和不均匀光照条件下特征提取性能。其次，在视觉里程计中构建了边缘感

知增强的特征提取和匹配模块，通过点线特征融合策略有效增强了弱纹理和结构化场景中特征的可检测性

和匹配准确性。具体使用边缘绘制线特征提取算法（Edge Drawing Lines, EDLines）提取线特征，定向 FAST

和旋转 BRIEF 点特征提取算法（Oriented FAST and Rotated BRIEF, ORB）提取点特征，并利用基于网格运

动统计（Grid-based Motion Statistics, GMS）和比值测试匹配算法进行精确匹配。最后，将该方法与 ORB-

SLAM2、ORB-SLAM3 在 TUM 数据集和煤矿井下实景数据集上进行了全面实验验证，涵盖图像增强、特

征匹配和定位等多个环节。【结果和结论】结果表明：(1) 在 TUM 数据集上的测试结果显示，所提方法与

ORB-SLAM2 相比，绝对轨迹误差、相对轨迹误差的均方根误差分别降低了 4%~38.46%、8.62%~50%；与

ORB-SLAM3 相比，绝对轨迹误差、相对轨迹误差的均方根误差分别降低了 0%~61.68%、3.63%~47.05%；

(2) 在煤矿井下实景实验中，所提方法的定位轨迹更接近于相机运动参考轨迹；(3) 有效提高了视觉 SLAM

在煤矿井下特征退化场景中的准确性和鲁棒性，为视觉 SLAM 技术在煤矿井下的应用提供了技术解决方

案。研究面向井下特征退化场景的视觉 SLAM 方法，对于推动煤矿井下移动式装备机器人化具有重要意

义。 
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Abstract: [Objective] Low illumination, weak textures, and degraded structured features are commonly found in underground 



coal mines, resulting in insufficient effective features or high mismatch rates in Visual SLAM (Simultaneous Localization and 

Mapping) systems. This severely limits the accuracy and robustness of localization. [Methods] An edge aware enhancement 

based Visual SLAM method is proposed. Initially, an edge aware constrained low light image enhancement module is constructed. 

The Retinex algorithm is optimized with an adaptive scale gradient domain guided filter to obtain images with clear textures and 

uniform illumination, sensibly improving feature extraction performance under low and uneven lighting conditions. 

Subsequently, an edge aware enhanced feature extraction and matching module is built in the visual odometry. It enhances 

feature detectability and matching accuracy in weakly textured and structured environments. The point and line features are 

extracted using ORB(Oriented FAST and Rotated BRIEF) and EDLines(Edge Drawing Lines) algorithms, with precise matching 

achieved through GMS(Grid-based Motion Statistics) and ratio test strategies. Finally, the method is evaluated on the TUM 

dataset and an underground coal mine real world dataset, in comparison with ORB-SLAM2 and ORB-SLAM3, covering image 

enhancement, feature matching, and localization. [Results and Conclusions] The results show that (1) on the TUM dataset, the 

proposed method reduces the root mean square error of absolute and relative trajectory errors by 4%~38.46% and 8.62%~50% 

compared to ORB-SLAM2, and by 0%~61.68% and 3.63%~47.05% compared to ORB-SLAM3, respectively; (2) in 

underground coal mine real world dataset experiments, the localization trajectory of the proposed method is closer to the camera 

motion reference trajectory; (3) the proposed method effectively improves the accuracy and robustness of Visual SLAM in 

feature degradation scenes in underground coal mines, providing a technical solution for the application of Visual SLAM 

technology in coal mines. Research on Visual SLAM methods for degraded feature scenarios in underground environments is 

important for advancing the robotization of mobile equipment in coal mines. 

Keywords: visual SLAM; feature degradation; edge awareness; image enhancement; point and line feature fusion; TUM dataset 

煤炭是我国重要的工业原料和战略资源[1]。随着

煤矿产业向数字化、无人化和智能化的转型，对复杂

井下环境中稳定作业的移动机器人的需求日益增长[2]。

同 步 定 位 与 建 图 (Simultaneous Localization And 

Mapping, SLAM)技术[3]是移动机器人自主导航的基础，

为井下移动机器人、无人驾驶和数字孪生等提供技术

支持[4-5]。然而，煤矿井下普遍存在低照度、弱纹理和

结构化的特征退化区域，严重制约了 SLAM 系统的准

确性和鲁棒性[6]。因此，研究适用于井下特征退化场景

的 SLAM 技术已成为煤矿机器人领域的热点问题[6-8]。 

SLAM 是指移动机器人在未知环境中，利用所搭

载的传感器获取并跟踪场景特征，进而实时估计自身

位姿并构建环境地图[3]，可分为激光 SLAM 和视觉

SLAM。激光 SLAM 依靠点云数据描述场景几何结构，

但在井下结构化区域，如狭长的巷道等，点云数据可

区分性不足，易导致 SLAM 系统定位漂移甚至失败[9]。

视觉 SLAM 通过图像纹理描述场景特征，但在井下低

光照与不均匀光照、弱纹理与结构化的区域中，图像

纹理辨识度低、有效特征点数量不足或特征描述子高

度相似，导致缺乏足够的可辨识有效特征，严重影响

了 SLAM 系统的性能和鲁棒性[6]。近年来，随着计算

机视觉技术的快速发展，视觉 SLAM 展现出广阔的改

进空间和灵活的适应性，其在煤矿井下环境中的应用

受到越来越多的关注[6,10]。 

为解决煤矿井下低照度环境引起的特征退化问题，

常用的方法是采用图像增强技术提升低照度区域亮度

和纹理细节。基于灰度映射的方法通过特定的映射函

数逐像素调整图像亮度，原理简单、易于实现，但由

于未考虑亮度分布的相关性，易出现色彩失真、细节

异常和噪声放大等现象[11-12]。基于 Retinex 理论的方

法通过估计和调整图像的光照分量来改善低光照区域

亮度，其性能依赖于光照估计的准确性 [13]。经典

Retinex 算法假设光照均匀变化，采用各向同性的高斯

滤波器估计光照，但在煤矿井下局部点光源等照明条

件下，图像在光照突变区域可能产生光晕和伪影，不

利于 SLAM 系统后续的特征提取与匹配。为此，研究

者们尝试使用各向异性的滤波器来估计光照[14-15]，并

取得了一定的进展。但是，这类方法在 SLAM 场景中

尚未得到深入应用。 

为解决煤矿井下弱纹理和结构化引起的特征退化

问题，一些研究者在传统点特征[16-17]的基础上，引入

更高维的线特征以增强对场景的描述能力[18-19]。煤矿

井下的线型场景如巷道、轨道和液压支架等为线特征

的提取提供了有利条件。然而，LSD(Line Segment 

Detector)[20]线特征提取算法计算复杂，抗噪能力有限，

会在煤岩壁等区域产生大量不稳定的短线段，不利于

视觉里程计的特征匹配[21-22]。为提升结构化区域特征

匹配的准确性，一些研究者改进了特征提取和匹配算

法[23-24]，提高了特征匹配的精度。 

此外，基于深度学习的方法在图像增强、特征提取

与匹配领域展现出巨大的潜力[25-26]，但其性能依赖于

高质量和多样化的大规模图像数据集，并且对计算资

源要求较高，这限制了其在煤矿井下资源受限环境中

的应用。 

综上所述，为增强视觉 SLAM 在煤矿井下特征退

化场景中的性能和鲁棒性，关键在于提升图像特征的

可检测性和匹配的准确性。基于此，提出了一种基于

边缘感知增强的煤矿井下视觉 SLAM 方法。首先，通

过构建具有边缘感知约束的自适应图像增强模块，提

升低照度场景中特征的可检测性。其次，改进视觉里



 

程计，通过融合边缘感知增强的线特征并优化点线特

征精匹配策略，提升其在弱纹理和结构化场景中的性

能。最后，在 TUM 数据集和煤矿井下实景数据集上

验证了所提出方法的有效性。目的是提升视觉感知技

术在煤矿智能化过程中的重要作用，推动面向特征退

化场景的视觉 SLAM 技术在井下移动机器人领域的

应用价值[2]。 

1  总体方案 

基于边缘感知增强的煤矿井下视觉 SLAM 方法总

体分为图像增强、特征提取与匹配、位姿估计和后端

优化 4 个阶段，如图 1 所示。 

(1) 图像增强：采用自适应尺度的梯度域引导滤波

器对 Retinex 算法进行改进，构建边缘感知约束的自

适应图像增强算法，对井下低光照和不均匀光照环境

下的图像进行增强预处理，获得纹理清晰、光照均匀

的图像，提高特征的可检测性。 

(2) 特征提取与匹配：同时提取 ORB 点特征和

EDLines 线特征，并通过 GMS 和比值测试匹配算法剔

除错误匹配，以提高井下弱纹理和结构化场景中特征

的可辨识性和区分能力，为相机位姿估计提供更有效

的匹配特征坐标信息。 

(3) 位姿估计：根据匹配特征的三维坐标构建点线

特征联合重投影误差，估计相机位姿。 

(4) 后端优化：采用与 ORB-SLAM2[27]相同的后端

优化策略，对位姿信息进行非线性优化，进而获得更

精准的定位结果。

 

图 1  总体方案 

Fig.1  General scheme 

 

2  图像增强 

在煤矿井下，由于照明灯和车灯等局部点光源的

影响，图像常呈现低光照或非均匀光照，并伴有显著

噪声。为改进 Retinex 算法对非均匀低光图像的增强

效果，提出了一种基于边缘感知约束的自适应图像增

强方法。通过构建自适应尺度梯度域引导滤波，并将

其作为 Retinex 的环绕函数，能够更准确地估计非均

匀的光照分量，有效缓解过增强、光晕效应和伪影等

问题。此外，对反射分量采用引导滤波去除噪声后进

行细节提升，进一步增强了图像纹理特征。 

2.1  光照估计 

为避免图像增强过程中出现色彩失真，首先将

RGB 图像转换至 HSI 色彩空间，仅对亮度通道图像 I

进行增强处理。Retinex 理论[28]将图像分解为光照分量

和反射分量的乘积，通过估计和调整光照分量来改善

低光照区域亮度。因此光照估计的准确性是图像增强

性能的关键。为了提高对低照度和非均匀光照条件的

适应性，构建了自适应梯度域引导滤波器，通过图像

尺寸、光照和纹理动态调整滤波半径和平滑因子，显

著提升了对非均匀低照度图像光照估计的精度。 

对亮度通道图像 I 采用自适应尺度的梯度域引导

滤波进行光照估计，得到光照分量 L： 
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其中，尺度数 N 由输入图像的尺寸 ( , )m n 确定，各

尺度数参数 ir 的计算如下： 
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Retinex算法采用各向同性的高斯滤波器来估计光

照，在处理光照不均匀的煤矿井下图像时，在亮度突

变区域会出现梯度反转和光晕，不利于后续视觉里程

计的特征提取与匹配。引导滤波[29]假设引导图像G 与

滤波后结果图像 q 存在局部线性关系： 

,i k i k kq a G b i w= +               (3) 

由于
iq 和

iG 具有一致的梯度方向，有效避免了因

梯度反转而产生的边缘伪影。 

构建目标函数 ( , )k kE a b ，表示在每个局部窗口内

最小化滤波结果图像
iq 和原图像

iI 之间的差，从而在

整体上保持增强图像的原始特征： 

2 2( , ) [( ) ]
k

k k k i k i k

i w

E a b a G b I a

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其中，惩罚系数  作为平滑因子，在所有邻域窗

口相同，忽略了图像中不同区域的差异，在光照和纹

理变化不均匀的图像中会出现过度平滑或滤波不足。 

梯度域引导滤波[30]引入边缘感知约束动态调整惩

罚系数，以实现对不同区域的自适应滤波，使用亮度

通道图像 I 作为引导图像，得到目标函数： 
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其中， ( )G k 、 k 为边缘感知约束项： 
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2.2  光照校正与纹理提升 

通过式(1)得到光照分量 L 后，根据 Retinex 理论，

可计算得到反射分量 K ： 

( , ) exp[ln ( , ) ln ( , )]K x y I x y L x y= −      (8) 

采用直方图均衡化对光照分量 L 进行灰度校正，

获得了亮度分布更加均衡的光照分量 'L 。 

为避免在纹理增强时噪声被放大，首先使用具有

保边平滑特性的引导滤波去除噪声去除反射分量 K

中的噪声，然后采用梯度差增强[31]方法提升纹理特征，

得到反射分量 'K 。 

 

2.3  色彩恢复 

根据 Retinex 理论，融合优化后的光照分量 'L 和反

射分量 'K ，得到增强后的亮度通道图像 'I ： 

' ' '( , ) exp[ln ( , ) ln ( , )]I x y K x y L x y= +      (9) 

增强后的亮度通道图像 'I 仍是灰度图像，将其与

原色调通道图像 H 、饱和度通道图像 S 融合，得到增

强后的 RGB 图像。 

3  特征提取与匹配 

视觉里程计通过匹配相邻关键帧中的特征点估计

相机位姿，因此特征提取与匹配是影响其定位性能的

关键环节。为提高煤矿井下弱纹理和结构化场景中特

征提取与匹配的性能，提出了基于边缘感知增强的特

征提取与匹配方法，通过点线特征融合和特征精匹配

策略，有效改善了弱纹理场景中特征不足和结构化场

景中误匹配率高的问题。 

3.1  点特征提取与匹配 

首先采用 ORB 算法[17]快速采集大量特征点，为后

续的特征匹配提供充足的候选集。然后通过汉明距离

度量相邻关键帧间特征点描述子的相似性，初步筛选

匹配对。最后采用 GMS[23]算法筛除错误和重复匹配，

完成点特征精匹配。 

GMS 算法对图像进行网格化，基于运动一致性原

则，运用统计方法计算匹配点在检测邻域内的支持度，

从而从粗匹配中快速识别正确匹配，如图 2 所示。在

纹理重复的场景中，GMS 算法能够显著提升视角变换

的图像帧间特征匹配的准确性。 

 
图 2  GMS 网格匹配 

Fig.2  GMS grid matching 

3.2  线特征提取与匹配 

采用 EDLines 算法[32]提取线特征，通过汉明距离

进行粗匹配，采用比值测试匹配算法[17]进行精匹配。 

EDLines 算法是一种基于边缘特征的线特征提取

算法，相较于 LSD 线特征，其计算效率和抗噪性能显

著提升，能够在连续多帧图像中提取出稳定的长线段，

为后续特征匹配提供了可靠的基础。 

比值测试匹配算法是一种高效的特征匹配方法，

它通过计算特征匹配对之间的最近邻和次近邻距离比，

并结合线特征间的相似度关系来剔除错误匹配： 
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4  位姿估计 

通过匹配特征的二维坐标与深度图像得到特征三

维信息，采用 PnP 算法[33]估计相机位姿。相机位姿由

旋转矩阵 R 和平移矩阵 t 描述其在世界坐标系中的位

置和方向。构建并优化点线特征联合重投影误差，得

到相机位姿。 

4.1  点特征重投影误差 

计算 F 帧中点特征
icP 在 1+F 帧中的投影

'

icP ： 

'
( )

i i
c w
=   +P C R P t              (11) 

随后计算
icP 在第 1+F 帧中的匹配点与投影点

'

icP 的差，作为点特征重投影误差，如图 3 所示。 

 
图 3  点特征重投影误差 

Fig.3  Point feature reprojection error 

n 个点特征的重投影误差 point 表示为： 
2

'

point
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4.2  线特征重投影误差 

将 F 帧中线段的两端点投影到 1+F 帧，得到端点

ip 、 iq ，计算它们到 1+F 帧中匹配线段所在直线

i id dp q 的距离 1d 、 2d 和线性参数 I ： 
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对 1d 、 2d 加权求和，得到线特征重投影误差，如

图 4 所示。 

 
图 4  线特征重投影误差 

Fig.4  Line feature reprojection error 

n 个线特征的重投影误差 line 表示为： 

2 2

line

1

( ( , ) ( , ))
i i i i

n

pl d pl d

i


=

= + E p I E q I    (14) 

4.3  点线特征联合重投影误差 

构建点线特征联合重投影误差 total ： 

total point line
,

arg min( )  = +
R t

       (15) 

通过高斯牛顿法等得到当前帧的最优相机位姿。 

5  实验结果与分析 

使用 TUM 数据集和煤矿井下实景数据集对所提

出的方法进行了全面的实验评估。实验内容涵盖图像

增强、特征匹配和定位等关键环节。 

5.1  实验环境与性能评估指标 

1）实验环境与实验数据 

实验在 Ubuntu 18.04-x64bit 操作系统上进行，使

用的 CPU 型号为 Intel(R) Core(TM) i9-12900H 2.50 

GHz，内存为 16 GB，编程语言为 C++。 

TUM 数据集[34]是视觉 SLAM 领域中广泛认可的

标准数据集，包含多种场景的视频序列及其对应的相

机真实运动轨迹。此外，在西安科技大学煤炭主体专

业综合实验实训中心使用 Kinect V1 相机采集了多组

实景数据，涵盖轨道巷、综采工作面、中央水泵房和

中央变电所等主要场景。 

2）性能评估指标 

为客观评估图像增强实验的有效性，采用图像熵、

能量梯度、方差作为实验评估指标。 

图像熵 ( )iE o 反映图像信息量和细节丰富程度： 

-1

2

0

( ) log ( )
A

i i i

i

E o o o
=

= −            (16) 

能量梯度函数 ( , )F x y 反映图像的清晰度： 

2 2( , ) {[ ( 1, ) ( , )] [ ( , 1) ( , )] }
x y

F x y f x y f x y f x y f x y= + − + + −  (17) 

方差函数 ( , )V x y 表示图像灰度分布的离散程度： 

21
( , ) {[ ( , ) ( , )] }

x y x ys

V x y f x y f x y
M

= −     (18) 

为了客观评估视觉定位实验的精度，使用绝对轨

迹误差(absolute trajectory error, ATE)和相对轨迹误差

(relative pose error, RPE)作为实验评估指标[34]。 

绝对轨迹误差通过比较定位轨迹与相机真实运动

轨迹之间的绝对距离来评估全局一致性。绝对轨迹误

差 ATE 定义为： 

-1

AT i iE =Q SP                (19) 

相对轨迹误差通过测量固定时间间隔 内位姿变

化量的差值来评估系统的漂移量。相对轨迹误差 RPE

定义为： 

-1 1 -1 1

RP ( ) ( )i i i iE − −

+ += Q Q P P         (20) 

5.2  图像增强与特征匹配实验 



 

在煤矿井下实景数据集中选择具有低光照和弱纹

理特征的图像序列 L1、L2，非均匀光照和弱纹理特征

的图像序列 L3，以及弱纹理和结构化特征的图像序列

L4 进行实验。 

5.2.1 图像增强 

对比表 1 中图像增强前后的客观指标可知，增强

后图像的客观指标均显著提升，表明所提出的图像增

强方法能够有效提升低光照和非均匀光照图像的清晰

度，并增强图像中的细节。 

表 1  图像增强前后客观指标 

Table 1  Objective indicators before and after image 

enhancement 

序列 图像熵 
能量梯度

/108 
方差/108 

L1 

原图 6.30 4.05 5.27 

增强

后 
7.25 115.89 10.4 

L2 

原图 5.89 6.54 3.74 

增强

后 
7.17 299.17 9.46 

L3 

原图 5.66 4.36 3.56 

增强

后 
7.13 109.96 11.32 

图 5 所示结果表明，增强后图像的亮度和细节均

得到显著改善，有效增强了退化特征的可检测性。在

L3 序列所示非均匀低光图像中，光照极低区域（如红

色矩形框所示）的亮度得到了显著提升，且在光照变

化区域未观察到明显的光晕和伪影。这得益于自适应

梯度域引导滤波对光照和纹理的局部感知能力。 

 

序

列 
图像增强前 图像增强后 

L1 

  

L2 

  

L3 

  

图 5  图像增强前后对比 

Fig.5  Comparison images before and after enhancement 

5.2.2 特征匹配实验 

图 6 为图像点线特征匹配对比结果。其中，对比

方法（“ORB+汉明距离匹配”和“EDLines+汉明距离

匹配”）在弱纹理和结构化场景中，存在较多杂乱的匹

配线段，表明存在大量错误匹配。而本文方法匹配线

段方向基本一致，说明能有效筛除错误匹配，匹配精

度更高。图 7 为图像增强前后的特征匹配实验结果， 

图 8 为图像通过已知的单应性变换 H 后的特征匹配

实验结果。与原图像相比，增强后的图像能够显著提

升退化区域特征点的可检测性和匹配准确率。由图 8

结果可知，本文方法特征匹配精度平均提升 2.37%。 

 

序列 ORB+汉明距离匹配 ORB+GMS 匹配（本文方法） EDLines+汉明距离匹配 
EDLines+比值测试匹配 

（本文方法） 

L2 

    

L3 

    

L4 

    

每帧 
耗时

/s 
4×10-3 1.1×10-4 1.3×10-4 9×10-5 

 (a) 点特征匹配 (b) 线特征匹配 



 

 

图 6  点线特征匹配对比 
Fig.6  Comparison of point-line feature matching 

 

序列 图像增强前 图像增强后 图像增强前 图像增强后 

L1 

    

L2 

    

L3 

    

 (a) ORB+GMS 点特征匹配 (b) EDLines+比值测试线特征匹配 

 

图 7  图像增强前后特征匹配对比 
Fig.7  Comparison of feature matching before and after image enhancement 

序列 图像增强前匹配结果 图像增强后匹配结果 
匹配正确

率变化值 

L1 

  

+2.83% 

匹配正确率 91.33% 匹配正确率 94.16% 

L2 

  

+0.74% 

匹配正确率 85.62% 匹配正确率 86.36% 

L3 

  

+3.55% 

匹配正确率 86.59% 匹配正确率 90.14% 

 

图 8  图像单应性变换后的 ORB+GMS 点特征匹配对比 
Fig.8  Comparison of ORB+GMS feature matching after image homography transformation 

5.3  视觉定位实验 

为了检验本文方法在视觉 SLAM 定位任务中的性

能，在 TUM 数据集中选取了 3 组具有弱纹理和结构

化特征的序列和 5 组具有不同纹理特征的序列进行定

位实验，并与 ORB-SLAM2 和 ORB-SLAM3[35]进行对

比分析。考虑到 SLAM 采用多线程架构，线程调度和

执行顺序的随机性可能导致实验结果波动，因此每个

序列执行 10 次独立实验，定量分析结果时取其平均

值，定性分析时则选取其最佳轨迹误差图。 

5.3.1 TUM 数据集定位实验 

1）TUM 数据集定量分析实验 

TUM 数据集定量分析实验结果见表 2 和表 3。 

由结果可知，在绝对轨迹误差、相对轨迹误差的均

方根误差和平均值指标中，本文方法均优于对比方法。

在 8 个 TUM 序列中，相较于 ORB-SLAM2，本文方

法绝对轨迹误差的均方根误差降低了 4%~38.46%，相

对轨迹误差的均方根误差降低了 8.62%~50%；相较于

ORB-SLAM3，本文方法绝对轨迹误差的均方根误差



 

降低了 0%~61.68%，相对轨迹误差的均方根误差降低

了 3.63%~47.05%。特别是在具有显著弱纹理和结构化

特征的 f1_floor 序列中，ORB-SLAM2 和 ORB-SLAM3

均出现了跟踪丢失现象。而本文方法在定位过程中能

持续跟踪，且定位轨迹和真实估计基本吻合。这得益

于在特征提取阶段融合了边缘感知能力更强的

EDLines 线特征，缓解了在弱纹理场景下点特征数量

不足的问题；并且通过精匹配策略，提高了匹配精度，

缓解了在结构化场景中特征误匹配率较高的问题。 

表 2  绝对轨迹误差( ATE ) 

Table 2  Absolute trajectory error( ATE ) 

序列名 

ORB-SLAM2 ORB-SLAM3 本文方法 
本文方法均方根误差 

降低百分比/% 
均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

相比 ORB-
SLAM2 

相比 ORB-
SLAM3 

f1_desk 0.019 0.016 0.018 0.016 0.016 0.013 15.78 11.11 

f1_desk2 0.025 0.022 0.024 0.022 0.024 0.021 4 0 

f1_floor --- --- --- --- 0.166 0.142   

f1_room 0.044 0.039 0.107 0.099 0.041 0.038 6.81 61.68 

f2_l_loop 0.143 0.110 0.206 0.146 0.093 0.084 34.96 54.85 

f3_ns_far 0.080 0.064 0.075 0.061 0.071 0.057 11.25 5.33 

f3_s_t_far 0.013 0.011 0.012 0.010 0.008 0.007 38.46 33.33 

f3_s_t_near 0.011 0.010 0.010 0.009 0.009 0.008 18.18 10 

注：“---”表示该算法在该序列中出现跟踪丢失。 

表 3  相对轨迹误差( RPE ) 

Table 3  Relative pose error( RPE ) 

序列名 

ORB-SLAM2 ORB-SLAM3 本文方法 
本文方法均方根误差 

降低百分比/% 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

相比 ORB-
SLAM2 

相比 ORB-
SLAM3 

f1_desk 0.019 0.015 0.017 0.013 0.013 0.010 31.57 23.52 

f1_desk2 0.019 0.015 0.018 0.014 0.017 0.012 10.52 5.55 

f1_floor --- --- --- --- 0.035 0.0074   

f1_room 0.022 0.016 0.022 0.015 0.012 0.009 45.45 45.45 

f2_l_loop 0.058 0.034 0.055 0.032 0.053 0.031 8.62 3.63 

f3_ns_far 0.076 0.052 0.089 0.056 0.052 0.035 31.57 41.57 

f3_s_t_far 0.018 0.016 0.017 0.015 0.009 0.007 50 47.05 

f3_s_t_near 0.013 0.011 0.012 0.009 0.008 0.007 38.46 33.33 

注：“---”表示该算法在该序列中出现跟踪丢失。 

 

2）低照度 TUM 数据集定量分析实验 

为定量评估图像增强模块对视觉 SLAM 定位性能

的提升效果，对 8 组 TUM 序列进行线性变换和直方

图调整等处理，以模拟低照度条件，定位实验结果见

表 4。由实验结果可知，在进行图像增强后 8 组实验

序列的定位精度均得到明显提升。验证了具有边缘感

知约束的图像增强方法能够为视觉 SLAM 提供高质

量的输入，从而获得更准确的定位结果。 

表 4  低照度条件下绝对轨迹误差( ATE )和相对轨迹误差( RPE ) 

Table4  Absolute trajectory error( ATE ) and relative pose error( RPE ) in low light 

序列名 

绝对轨迹误差 相对轨迹误差 
本文方法 

未使用图像增强 
本文方法 

本文方法 
未使用图像增强 

本文方法 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

均方根 
误差/m 

平均 
值/m 

f1_desk 0.014 0.012 0.011 0.009 0.013 0.008 0.011 0.008 

f1_desk2 0.029 0.024 0.022 0.020 0.015 0.011 0.013 0.010 

f1_floor 0.169 0.134 0.146 0.126 0.042 0.007 0.024 0.005 

f1_room 0.081 0.075 0.070 0.063 0.013 0.009 0.010 0.008 

f2_l_loop 0.214 0.202 0.081 0.071 0.099 0.046 0.038 0.020 



 

f3_ns_far 0.095 0.047 0.042 0.036 0.091 0.044 0.036 0.029 

f3_s_t_far 0.008 0.007 0.006 0.005 0.009 0.008 0.006 0.005 

f3_s_t_nea

r 
0.009 0.009 0.008 0.007 0.008 0.007 0.007 0.006 

 

3）TUM 数据集定性分析实验 

部分序列的轨迹误差图如图 9 所示。其中，定位

轨迹和真实轨迹间的红色区域表示误差，实验结果表

明，本文方法整体红色区域相较于 ORB-SLAM2 和

ORB-SLAM3 更小，说明本文方法的定位轨迹更接近

相机真实轨迹，定位结果更准确，性能更好。 
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图 9  部分序列轨迹误差 

Fig.9  Trajectory error of partial sequences 

5.3.2 井下实景数据定位实验 

为进一步检验本文方法在煤矿井下实景场景中的

定位性能和泛化能力，分别在井下水泵房段和井下综

采面段进行实验。由于数据采集过程中相机高度保持

恒定，因此仅展示二维轨迹图，实验结果如图 11 b 和

图 13 b，图中红色虚线表示相机运动参考轨迹。 

1）井下水泵房段实景定位实验 

图 10 展示了井下水泵房段区域的实际场景，其中

包含弱纹理和结构化特征区域。在数据采集过程中，

相机沿着图 10 (a)中 AB 段匀速直线运动。 

  

(a) 采集初始位置 (b) 采集终止位置 

图 10  井下水泵房段场景 

Fig.10  Underground water pump room scene 

图 11 (b)为井下水泵房段实景实验定位轨迹。由结

果可知，ORB-SLAM2 和 ORB-SLAM3 算法在持续定

位大约 3 m 后便丢失定位。而本文方法未出现定位丢

失现象，不仅能保持稳定的持续定位，而且定位轨迹

也更接近相机运动参考轨迹。 

 

(a) 井下水泵房段平面结构及相机运动示意图 

 

(b) 井下水泵房段定位轨迹 

图 11  井下水泵房段定位实验 

Fig.11  Localization experiment in underground water pump room 

2）井下综采面段实景定位实验 

图 12 展示了井下综采面段区域的实际场景，其中

包含低照度和复杂纹理区域。在数据采集过程中，相

机同样沿着图 12 (a)中 AB 段匀速直线运动。 

  

(a) 采集初始位置 (b) 采集终止位置 

图 12  井下综采面段场景 

Fig.12  Underground fully mechanized mining face scene 

图 13 (b)为井下综采面段实景实验定位轨迹。实验

结果显示，ORB-SLAM2 和 ORB-SLAM3 算法轨迹基

本重叠（如紫色箭头所指的局部放大图所示），均持续

定位大约 1 m 后便丢失定位。本文方法不仅能够持续

定位，而且定位轨迹也与相机运动参考轨迹保持一致。 

 

(a) 井下综采面段平面结构及相机运动示意图 



 

 

(b) 井下综采面段定位轨迹 

图 13  井下综采面段定位实验 

Fig.13  Localization experiment in underground fully mechanized 

mining face 

 

6  结 论 

(1) 提出了一种基于边缘感知增强的煤矿井下视

觉 SLAM 方法。该方法能够有效提高视觉 SLAM 在

煤矿井下特征退化场景中的性能和鲁棒性。 

(2) 构建了边缘感知约束的自适应图像增强模块，

有效增强了煤矿井下低光照和不均匀光照环境下的图

像质量，提升了特征的可检测性；构建了边缘感知增

强的特征提取与匹配模块，显著提升了视觉 SLAM 在

井下弱纹理和结构化场景中的特征提取与匹配性能。 

(3) 在 TUM 数据集和煤矿井下实景数据集中与

ORB-SLAM2、ORB-SLAM3 进行对比实验，本文方法

在 TUM 数据集上的绝对轨迹误差和相对轨迹误差的

均方根误差相较于ORB-SLAM2和ORB-SLAM3分别

降低了 4%~38.46%和 8.62%~50%，0%~61.68%和

3.63%~47.05%；在煤矿井下实景实验中，本文方法的

定位轨迹相较于ORB-SLAM2和ORB-SLAM3更接近

相机的运动参考轨迹。 

(4) 尽管本文方法在煤矿井下特征退化场景中具

有较好的性能和泛化能力，并且在煤矿井下实景环境

中也具有一定的适用性，但由于引入了计算复杂的线

特征和特征精匹配策略，计算复杂度有所增加。未来

的研究将聚焦于进一步提升特征提取与匹配效率，引

入新型后端优化策略，提升方法的整体性能。 

符号注释： 

A 为图像灰度级数； ka 、 kb 为线性系数；C 为相

机内参矩阵； 1d 、 2d 为端点 ip 、 iq 到 1+F 图像帧匹

配线段所在直线
idp

idq 的距离； ATE 为绝对轨迹误差；

RPE 为相对轨迹误差； ( )iE o 为图像熵； plE 为线段的

投影端点到图像帧中匹配线段所在直线的距离；

( , )k kE a b 为目标函数； F 、 1+F 为当前图像帧和相

邻下一图像帧； ( , )F x y 为能量梯度函数； gf 为梯度

域引导滤波器；G 为引导图像；H 为色调通道图像；

H 为单应性变换矩阵； 1h 为特征匹配对最近邻距离；

2h 为特征匹配对次近邻距离； I 是线性参数； I 为亮

度通道图像； 'I 为增强后的亮度通道图像；i 、1 9,...,i i 、

j 、 1 9,...,j j 、 k 为像素索引； K 为反射分量； 'K 为

优化后的反射分量； L 为光照分量； 'L 为优化后的光

照分量； M 为图像总像素个数； sM 代表图像大小；

n 为点特征或线特征数量；N 为尺度数； io 为图像某

个灰度级出现的概率；p 为引导滤波输入图像； ip 为

三维空间线段端点的投影点；
idp 为图像帧中线特征

的端点； p
i

h

d 为
idp 的齐次坐标；

iwP 为三维空间点的

坐标；点特征
icP 为

iwP 在图像帧 F 上的投影坐标；
'

P
ic 为

icP 在图像帧 1+F 上的投影坐标； 1,..., nP P 为轨

迹估计位姿；q 为引导滤波输出图像； iq 为三维空间

线段端点的投影点；
idq 为图像帧中线特征的端点；q

i

h

d

为 q
id 的齐次坐标； 1,..., nQ Q 为真实轨迹位姿； ir 为尺

度参数；R 为旋转矩阵；S 为估计位姿到真实位姿的

刚体变换矩阵；S 为饱和度通道图像；t 为平移矩阵；

kw 为滤波窗口； ( , )V x y 为方差函数； 为常数； 

为比值测试匹配算法的预设阈值； 为比值测试匹配

结果； t 为比值测试匹配算法的正确匹配结果； f 为

比值测试匹配算法的错误匹配结果； 为惩罚系数；

( )G k 、 k 为边缘感知约束项； 为每个尺度的加权

系数 ( 1 / )N = ； ( )k 是引导图像G 在3 3 邻域内的

方差和以 r 为半径的滤波窗口内方差的乘积； ( )i 是

引导图像G 以像素 k 为中心，
2(2 1)+r 窗口内第 i 个

像素点与像素点 k 的方差； u ( )k 和 min ( )k 分别是

( )k 的均值和最小值； ( , )m n 为输入图像的尺寸；

point 为点特征重投影误差； line 为线特征重投影误差；

total 为点线特征联合重投影误差； 为固定时间间隔。 
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