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基于智能机器人的隧道排水系统探测处治关键技术与应用研究
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【摘 要】：随着工业机器人技术在国家政策扶持下快速发展，各类智能机器人已广泛应用于诸多领域。然而，在隧道排水管道

检测这一细分行业，传统人工检测方式仍占主导地位，存在作业效率低、安全风险高、检测精度有限等固有缺陷。现有自动化检

测设备普遍缺乏真正的环境感知与智能决策能力。为解决上述行业痛点，本文设计了一套面向隧道排水管道检测的多传感器智能

机器人系统，创新性地提出了一种基于改进自适应扩展卡尔曼滤波的多传感器数据融合算法。该系统集成了激光雷达、视觉相机、

惯性测量单元、毫米波雷达与气体传感器，通过时空同步配准、自适应加权融合与非线性优化处理，显著提升了在复杂隧道环境

下缺陷检测的精度与系统鲁棒性。
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随着我国交通基础设施建设的快速推进，截至 2023年底，

公路隧道总里程已突破 24万公里，铁路隧道总里程超过 16万

公里。隧道排水系统是确保结构安全和运营畅通的核心设施，

其运行状态易受地质与水文条件影响，常出现管道堵塞、裂缝

渗漏、积水淤积及有害气体泄漏等病害。据统计，我国约 30%

的运营隧道均存在此类问题，严重时可能引发衬砌开裂甚至交

通中断等事故。隧道排水系统的健康状况直接关系到隧道结构

的稳定性与运营安全性，而传统的人工检测与单一传感器探测

方法存在效率低、精度不足、环境适应能力弱等局限。

为此，本文提出一种基于多传感器融合的智能机器人检测

方案，集成激光雷达、视觉相机、惯性测量单元（IMU）、毫

米波雷达及气体传感器，并采用改进的卡尔曼滤波算法进行多

源数据融合，旨在提升复杂隧道环境下目标探测的鲁棒性与检

测系统的整体性能。

1 传感器数据类型与特点

智能机器人搭载的多模态传感器系统集成了激光雷达、视

觉相机、IMU、毫米波雷达及气体传感器等多种类型设备，其

具体数据类型与特点如下：

（1）激光雷达数据：输出三维点云数据，包含目标物体

的空间位置（x、y、z坐标）及反射强度信息。该传感器具有

探测范围广、定位精度高等特点。

（2）视觉相机数据：输出二维图像数据，包含目标的纹

理、颜色等丰富的语义信息，可实现对目标表面特征（如裂缝、

腐蚀等）的快速识别。

（3）IMU数据：输出三轴加速度与三轴角速度信息，能

够实时反映机器人的姿态与运动状态，且具备高数据输出频率

（可达 1000Hz）。

（4）毫米波雷达数据：输出目标的距离、速度与角度信

息，具有穿透能力强、抗干扰性能好等优势。

（5）气体传感器数据：输出有害气体浓度值，其数据输

出频率较低（10Hz），但响应时间短（≤2秒）。

2 多传感器数据时空同步方法

（1）针对不同传感器采样频率不一致的问题，采用基于

硬件触发与软件插值相结合的时间同步方法，具体实施步骤如

下：

①硬件触发同步：在机器人控制器中配置统一的硬件触发

信号，用于同时启动各传感器数据采集，确保所有传感器具有

相同的采样起始时刻；

②时间戳校准：为每个传感器数据添加高精度时间戳（精

度≤1μs），并基于 GPS标准时间对各传感器的时间戳进行

统一校准，以消除不同传感器之间的时间偏差；

③软件插值处理：针对采样频率较低的传感器（如气体传

感器，10Hz），采用线性插值算法，根据相邻时刻的采样数据，

补全与高频传感器（如激光雷达，20Hz）对应时刻的数据，从

而实现不同采样频率数据间的时间对齐。

（2）采用坐标变换方法实现多传感器数据的空间同步，

具体步骤如下：
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①建立统一坐标系：以机器人机身中心为原点构建世界坐

标系（右手坐标系），其中 x轴沿机器人前进方向，y轴垂直

于 x轴指向左侧，z轴垂直于地面指向上方；

②坐标变换：依据各传感器的外部参数（包括旋转矩阵与

平移向量），将激光雷达、视觉相机、毫米波雷达等传感器采

集的数据转换至上述统一世界坐标系中，实现不同传感器数据

在空间上的对齐；

③数据配准：采用迭代最近点（ICP）算法对转换至同一

坐标系后的激光雷达点云数据与视觉相机图像数据进行配准，

进一步提升空间同步的精度。

3 改进卡尔曼滤波多传感器数据融合算法

3.1传统卡尔曼滤波算法原理

卡尔曼滤波（KF）是一种基于最小均方误差准则的线性

最优估计方法，适用于高斯噪声环境下的动态系统状态估计，

其核心思想是通过预测与更新两个步骤，实现对系统状态的最

优估计。传统卡尔曼滤波算法的公式如下：

（1）状态预测方程：x�k− = Ax�k−1 + Buk−1

其中，x�k−为 k时刻的状态预测值，A为状态转移矩阵，x�k−1

为 k-1 时刻的状态估计值，B 为控制输入矩阵，uk−1为 k-1 时

刻的控制输入。

（2）协方差预测方程：Pk− = APk−1AT + Q

其中，Pk−为 k时刻的预测协方差矩阵，Pk−1为 k-1时刻的

估计协方差矩阵，Q为过程噪声协方差矩阵。

（3）卡尔曼增益方程：Kk = Pk−HT(HPk−HT + R)−1

其中，Kk为 k时刻的卡尔曼增益，H为观测矩阵，R为观

测噪声协方差矩阵。

（4）状态更新方程：x�k = x�k− + Kk(zk − Hx�k−)

其中，x�k为 k时刻的状态估计值，zk为 k时刻的观测值。

（5）协方差更新方程：Pk = (I − KkH)Pk−

其中，Pk为 k时刻的估计协方差矩阵，I为单位矩阵。

传统卡尔曼滤波算法适用于线性系统与高斯噪声环境，但

在隧道复杂环境下，传感器数据存在非线性、非高斯噪声等问

题，导致传统卡尔曼滤波算法的融合精度与鲁棒性不足。

3.2改进卡尔曼滤波算法设计

针对传统卡尔曼滤波算法的局限性，本文提出一种基于自

适应权重因子与扩展卡尔曼滤波（EKF）相结合的改进卡尔曼

滤波算法，具体改进方案如下：

（1）自适应权重因子设计：为解决不同传感器数据可靠

性差异的问题，引入自适应权重因子ωi（i=1,2,...,n，n为传感

器数量），根据传感器数据的噪声水平动态调整各传感器的权

重。权重因子的计算方法如下：

ωi =
1/σi

2

j=1
n 1� /σj

2

其中，σi为第 i个传感器的观测噪声标准差，通过实时计

算传感器数据的方差得到。当传感器数据噪声较小时，权重因

子较大；当传感器数据噪声较大时，权重因子较小，从而降低

噪声数据对融合结果的影响。

（2）扩展卡尔曼滤波（EKF）改进：针对传感器数据的

非线性特性，采用扩展卡尔曼滤波（EKF）对传统卡尔曼滤波

算法进行改进。EKF通过对非线性系统进行一阶泰勒展开，将

非线性系统近似为线性系统，从而实现对非线性系统状态的估

计。其核心公式如下：

状态预测方程：x�k− = f(x�k−1, uk−1)

其中，f( ⋅ )为非线性状态转移函数。

（3）雅可比矩阵计算：

Ak =
∂f
∂x

\ big|x�k−1,uk−1

Hk =
∂h
∂x

\ big|x�k−

其中，Ak为状态转移雅可比矩阵，Hk为观测雅可比矩阵，

h( ⋅ )为非线性观测函数。

协方差预测方程、卡尔曼增益方程、状态更新方程与协方

差更新方程与传统卡尔曼滤波算法类似，仅将状态转移矩阵 A

替换为雅可比矩阵Ak，观测矩阵 H替换为雅可比矩阵Hk。

3.3多传感器数据融合流程：

改进卡尔曼滤波算法的多传感器数据融合流程如下：

（1）数据预处理：对各传感器采集的数据进行滤波去噪

（如激光雷达点云数据采用直通滤波去除地面点，视觉相机图

像数据采用高斯滤波去除噪声）；

（2）时空同步：基于 2节的方法，实现多传感器数据的

时间同步与空间同步；

（3）噪声估计：实时计算各传感器数据的观测噪声标准

差σi，并根据公式计算自适应权重因子ωi；

（4）状态预测：基于 EKF的状态预测方程，预测 k时刻

的系统状态；
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（5）观测更新：结合自适应权重因子，对各传感器的观

测数据进行加权融合，更新系统状态估计值与协方差矩阵；

（6）输出融合结果：输出 k时刻的最优状态估计值，包

括目标的位置、尺寸、浓度等信息。

4 试验验证

（1）试验场景：选取运营 8年的高速公路双向四车道隧

道（全长 3200m）作为试验场地，重点探测 K1+200-K1+800

段（600m），该区域存在管道裂缝（0.1-1.2mm）、堵塞

（30%-70%）、积水（1-8m²）及有害气体泄漏等典型病害，

采用半封闭车道作业模式开展试验。

（2）传感器参数：设置激光雷达、视觉相机、IMU、毫

米波雷达、气体传感器的参数与实际选型一致，添加高斯噪声

（噪声标准差 0.01-0.05）模拟传感器测量误差；

（3）对比算法：选取传统卡尔曼滤波（KF）算法、扩展

卡尔曼滤波（EKF）算法与本文提出的改进卡尔曼滤波算法进

行对比验证

（4）定位误差：目标实际位置与融合结果位置的偏差，

包括 x、y、z三个方向的误差，取平均值作为最终定位误差；

（5）识别准确率：正确识别的目标数量与总目标数量的

比值；

（6）鲁棒性：在不同噪声水平（噪声标准差 0.01-0.05）

下，算法的定位误差与识别准确率的变化情况。

5 实验结果与分析

对比三种算法的定位误差根据下表结果可知，本文提出的

改进卡尔曼滤波算法的平均定位误差为 2.3 cm，相较于传统

KF算法（4.8 cm）降低了 52.1%，相较于 EKF算法（3.5 cm）

降低了 34.3%。该改进算法通过引入自适应权重因子，能够动

态调整各传感器的融合权重，有效降低了噪声数据对定位结果

的影响；同时结合扩展卡尔曼滤波（EKF）框架，较好解决了

传感器数据中的非线性问题，从而提升了定位精度。

在目标识别准确率方面，改进卡尔曼滤波算法达到

96.7%，较传统 KF 算法（82.3%）提升 17.5%，较 EKF 算法

（89.5%）提升 8.0%。这一提升得益于算法对多源传感器信息

的协同融合，综合了激光雷达的高精度定位能力、视觉相机的

语义识别优势、毫米波雷达的穿透探测特性以及气体传感器的

浓度检测功能，实现了对多类目标的精准识别。

进一步分析不同噪声水平下各算法的定位误差变化可见，

随着噪声标准差的增大，三种算法的误差均呈上升趋势，但改

进卡尔曼滤波算法的误差增长明显缓于传统 KF与 EKF算法。

当噪声标准差为 0.05时，改进算法的定位误差为 3.8 cm，而传

统 KF 与 EKF 算法分别达到 7.2 cm 和 5.3 cm，表明改进算法

在复杂噪声环境下具有更优的鲁棒性。

为验证机器人在多传感器融合下的综合性能，本研究构建

了相应的硬件与软件平台，使机器人具备目标识别与安全检测

能力。通过在模拟环境中开展自动避障、多点巡航及示教路线

导航等实验，验证了该传感器融合系统具有良好的环境适应性

与运行稳定性。

6 结论

本文针对多传感器数据融合中的关键问题，提出一种基于

改进卡尔曼滤波的多传感器数据融合算法。首先，分析各传感

器数据特性及融合难点，设计了基于硬件触发与软件插值的时

间同步方法，以及结合坐标变换与 ICP算法的空间同步方法，

实现了多传感器数据的时空对齐。其次，通过引入自适应权重

因子与扩展卡尔曼滤波（EKF），对传统卡尔曼滤波算法进行

了改进，提升了算法在非线性数据与强噪声环境下的适应能

力。与传统 KF算法和 EKF算法的对比实验表明，所提改进算

法的定位误差降低 34.3%以上，识别准确率提升 8.0%以上。该

算法为隧道排水系统中多目标的精准探测提供了有效的核心

技术支撑。
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