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基于单双目融合的AUV坐落式回收光视觉引导算法
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摘 要: 自主水下航行器 (AUV)在任务进行过程中或完成后需通过自主回收实现能源补充与数据下载等操作,是
否能进行高效、精准地回收引导决定了AUV的回收效率,成为其能否广泛应用的关键.针对AUV坐落式回收过
程中的近距离光学引导定位问题,提出一种基于深度学习的单双目位姿测量算法.首先,面向恶劣的水下光学成
像条件,结合暗通道先验去雾和YOLO v9目标检测网络,实现一种可适应不同水质、光照强度且鲁棒性强、可靠性
高的引导光源提取算法.同时,针对回收过程中的特征匹配问题,设计一种不依赖于AUV速度的全向特征匹配算
法,实现3D-2D特征匹配.此外,针对坐落式回收典型的多阶段引导特点,分别基于PnP原理和SVD分解设计面向
不同阶段的单、双目引导定位算法.最后,基于多次仿真和实物实验,验证算法在精确位姿估计方面的可行性和有
效性.
关键词: 水下自主航行器；坐落式回收；深度学习；特征点提取；位姿估计；目标检测

中图分类号: TP274+.2 文献标志码: A

DOI: 10.13195/j.kzyjc.2024.0346

引用格式: 祝志坤,卢丙举,李一辰,等.基于单双目融合的AUV坐落式回收光视觉引导算法 [J].控制与决策, 2025,
40(1): 28-37.

Light visual guidance algorithm for AUV situated recovery based on
monocular and binocular fusion
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Abstract: The autonomous underwater vehicle (AUV) needs to perform operations such as energy replenishment and data
download through autonomous recovery during or after a mission. The efficiency and accuracy of the recovery guidance
determine the recovery efficiency of the AUV, which is crucial for its widespread application. To address short-range
optical guidance and positioning in AUV recovery, this paper proposes a deep learning-based monocular and binocular
pose measurement algorithm. Firstly, to address harsh underwater imaging conditions, a robust and reliable guided light
source extraction algorithm is implemented, combining dark channel prior dehazing and the YOLO v9 target detection
network, adaptable to different water qualities and light intensities. At the same time, in response to the feature matching
problem in the recovery process, an omnidirectional feature matching algorithm that does not depend on the AUV speed
to achieve 3D-2D feature matching is designed. In addition, in view of the typical multi-stage guidance characteristics of
situated recovery, single and binocular guidance and positioning algorithm for different stages are designed based on the
PnP principle and SVD decomposition. Finally, based on multiple simulations and physical experiments, the feasibility
and effectiveness of the proposed algorithm in accurate pose estimation are verified.
Keywords: AUV；situated recovery；deep learning；feature point extraction；pose estimation；object detection

0 引 䀰

自主式水下航行器 (AUV)是海洋开发的重要工
具,可携带多种任务模块和传感器,在作业效率、自主
能力和环境适应性等诸多领域上具有优势,可用于海
底勘测、水下救援、水下目标搜索等关键任务[1-2].通

常, AUV需通过自身携带能源完成水下作业.在任务
进行过程中或完成后,需通过自主回收实现能源补
充、数据下载、设备检修等操作[3].因此, AUV能否进
行精准、高效回收,是决定其能否被广泛应用的关键
技术.
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AUV主要回收方式可分为两类,母船水面起吊
回收和水下自主对接回收.母船水面起吊回收通过
AUV自主靠近母船,利用母船的起吊装置实现升降
回收[4].这种方式易受风浪影响,隐蔽性差,难以适应
AUV活动范围较大的应用场景.水下自主对接回收
是指AUV依据水声、视觉信息等导引,运动至固定或
移动的回收平台,实现类似空/天对接的回收方式.相
较于母船水面起吊,此方式隐蔽性更好、受风浪等
环境因素影响更小.因此,水下自主对接回收成为了
AUV回收领域的研究热点[5-6],具体可分为远距离和
近距离两个阶段.远距离阶段, AUV从远处靠近回收
平台,对定位精度要求低,常使用声学引导;近距离阶
段, AUV逐渐调整自身位姿直至坐落至回收平台,对
定位精度要求高,仅凭声学信息难以实现.光视觉信
息具有适应性强、信息丰富、更新频率快等优点,可
用于AUV回收近距离阶段的自身位姿测量.因此,本
文主要研究对象为AUV回收近距离阶段基于光视觉
的位姿测量.
近年来,基于光视觉信息的位姿测量策略广泛

应用于AUV回收过程近距离阶段,并多次成功完成
回收实验. Xu等[7]为提供基于立体视觉的导航策略,
利用自适应选择算法进行光源检测,通过滤光片匹
配精确地跟随光标以提高定位精度; Fan等[8]采用远

距离超短基线定位系统 (USBL)导航与近距离光视
觉导航相结合的方式实现AUV的对接回收,并成功
进行了对接实验,但其视觉检测算法抗干扰能力较
弱,在复杂环境下容易误检或漏检; Ren等[9]提出了

一种基于视觉信息引导的AUV自主重建对接环方
法,利用蓝绿光信标和YOLO v3实现长距离引导,通
过Aruco标记和核相关滤波 (KCF)算法确保短距离
高精度对接,有效兼顾了广泛制导范围和近距离制
导精度; Li等[10]设计了基于单双目视觉的定位算法,
并利用双层控制系统实现了AUV对接回收.然而,在
AUV速度较快时该定位算法可能会变得不稳定甚至
失效; Yahya等[11]提出了一种基于颜色信息的引导灯

光源跟踪算法,但其仅能在AUV低速的情况下成功
识别并跟踪; Zhong等[12]提出了一种自适应加权最

大类间方差法 (OTSU)特征提取方法,实现了引导灯
光源的提取,进而实现了自身位姿的测量.综上,虽然
基于光视觉的位姿测量策略可实现精准的位姿测量,
但也存在检测算法抗干扰能力差和AUV高速情况下
失效等问题.
目前,国内外大多数团队在AUV回收过程中的

近距离阶段均利用水下图像信息,通过特定算法确定
引导灯的位置、大小、类别等信息,即基于光学的目标

检测技术.根据使用方法不同,可将目标检测技术分
为基于传统算法的水下目标检测算法和基于深度学

习的水下目标检测算法.其中,传统算法包括Harris
角点提取[13]、Fast角点提取[14]等,其需在检测完成后
加以筛选并合并,得到与三维世界匹配的特征点,鲁
棒性较差.深度学习类算法对参考数据集的特征进
行学习和拟合,泛化能力较强,可更好地适用于多类
场景.因此利用深度学习类方法进行特征提取与匹
配成为近年研究的热点之一,被广泛应用于海洋场景
下的目标检测、跟踪、定位等任务.因此,本文采用基
于深度学习的目标检测算法,实现对水下引导灯光源
的精准检测.

本文主要贡献在于面向AUV坐落式回收过程近
距离阶段的自身位姿测量问题,提出一种基于单双目
相机相融合的位姿测量框架.首先,针对引导灯光源
检测问题,将暗通道先验去雾思路[15]与YOLOv9目
标检测网络[16]相融合,实现具有高鲁棒性和准确性
的引导光源检测算法;其次,针对AUV相对回收平台
的位姿估计,设计基于匈牙利匹配的全向特征匹配方
法,进而实现一种不依赖AUV速度的位姿测量算法;
同时,基于光视觉提取信息,针对坐落式回收的多阶
段特性,设计单双目融合策略与位姿估计方法;最后,
为了验证位姿测量算法以及测试极限情况,本文在实
物实验基础上构建AUV坐落式回收仿真场景,为算
法验证与优化提供平台支撑.

1 问题᧿述

AUV坐落式回收过程分为两个阶段:远距离声
学导航阶段和近距离光学导引阶段.在第1阶段中,
AUV使用声学定位,逐渐从远距离工作区域接近回
收平台.同时,启动第2阶段近距离光学定位导引.此
时, AUV通过自身携带的单双目相机,观察回收平台
的引导光源,进而实现自身对于回收平台的相对位姿
估计.本文研究的主要目标为光学定位导引阶段的
自身位姿测量问题,如图1所示.

!"#$

%&'()

*+,-

./012
34*5

6+78

(9:;

<=>6+
?@43

ABCDEF
G=>*
+HIJ
?@43

图 1 AUV回收



30 控 制 与 决 策 第40卷

由于光学导引阶段对定位精度和实时性要求高

且情况更为复杂,本文提出一种基于深度学习的单双
目位姿测量算法,实现在检测精度和抗干扰能力上的
提升.在回收过程中,首先在相机拍摄到图像后,利用
暗通道先验去雾算法[15]和YOLOv9目标检测[16]等,
确定引导灯坐标.进而,利用特征匹配算法,确定图
像特征点与三维世界中特征点的对应关系.在单目

位姿测量中,特征匹配完成后,利用PnP (perspective-
n-point)算法得到AUV自身位姿.在双目位姿测量
中,通过三角测量原理,确定匹配后特征点在双目相
机坐标系下的三维坐标.最后,通过基于奇异值分解
(SVD)的位姿求解算法得到AUV自身位姿.本文将
核心算法设计为光视觉处理和基于光视觉的位姿估

计两部分,图2为整体算法流程.
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图 2 算法流程

2 光视觉处理

光视觉处理的主要目的是获取实拍图像的二维

特征点位置及其与现实世界的三维特征点的对应关

系.二者为位姿估计模块的输入信息,是进行位姿估

计的必要参数.光视觉处理算法首先利用引导灯光
源检测得到二维特征点位置,进而利用特征匹配得
到其与三维特征点的对应关系.其整体流程如图3所
示.
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图 3 引导灯光源检测结构

2.1 引导灯光源检测

在获取水下图像后,首先利用暗通道先验去雾进
行图像增强.基于图像增强,利用YOLOv9目标检测
网络以及阈值分割、连通域检测和质心提取等方法,
确定引导灯的坐标.

2.1.1 暗通道先验去雾图像增强

由于水介质不均、光照衰减和散射等情况的存

在,水下图像存在对比度损失、细节模糊和颜色偏

差[17]等质量退化问题.暗通道去雾[15]可以增强图像

细节,提升图像质量,进而提高目标检测的准确性和
稳定性.
暗通道是指自然图像中,一定大小区域内,像素

的最小值所构成的图像.对于有雾图像I(x),其暗通
道表示为

Idark(x) = min
y∈Ω(x)

( min
c∈{r,g,b}

Ic(y)). (1)

其中:x为图像中的点, c为 r, g, b三通道中的某一通
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道,Ω(x)为一定大小的矩形窗口.
暗通道先验原理[15]指出,无雾图像暗通道的值

很小,几乎趋近于0.暗通道去雾算法根据此原理,利
用暗通道计算大气光值和透射率,进而去除雾气效
果,复原得到无雾图像,即增强后的图像.

首先,构建雾气退化模型[15]为

I(x) = J(x)t(x) +A(1− t(x)). (2)

其中:x为图像中的点, I(x)为有雾图像,J(x)为无雾
图像, t(x)为透射率,A为大气光值.

为获取大气光值,从暗通道Idark(x)中选取像素

值最大的前0.1%的像素点,并找到其对应于有雾图
像I(x)的像素位置以及每个通道像素的平均值,从
而计算出每个通道c的大气光值Ac.
对于图像中的每一点x以及其局部窗口Ω(x),

计算其透射率t(x)为

t(x) = 1− ω × min
y∈Ω(x)

(
min

c∈{r,g,b}

Ic(y)

Ac

)
. (3)

其中:ω控制去雾程度, 0意味着不去雾, 1意味着全部
去雾.
最后,将各通道c的大气光值Ac和透射率t(x)代

入式(2),计算复原得到增强后的图像,即

Jc(x) =
Ic(x)−Ac

t(x)
+Ac. (4)

2.1.2 基于YOLOv9的目标检测

本文目标检测采用该领域最新的前沿模型

(SOTA)YOLOv9神经网络[16].在面向AUV回收的光
视觉处理过程中,其输入为暗通道先验去雾增强后的
图像,输出为图像中引导灯的边界框.通过对边界框
内的图像进行阈值分割、连通域检测和质心提取,得
到引导灯特征点在图像中的坐标.
目前, AUV通常搭载低功耗、小体积的嵌入式处

理器,如NVIDIA Jetson系列、ARM架构的处理器或

者定制的嵌入式计算单元等.受限于功耗、散热等因
素,这些处理器虽然具有一定的推理能力,但算力较
低且难以发挥到最佳性能.针对上述问题, YOLOv9
在高效层聚合网络 (E-LAN)模型[18]的基础上,提出
了广义E-LAN模型 (GELAN),它同时将参数数量、计
算复杂性、准确性和推理速度等因素考虑在内,使
得其可以通过选择不同的计算块适应不同的推理

设备,适应于水下回收时算力受限的场景.在卷积方
面, GELAN模型仅使用传统卷积,实现了比深度卷积
更高的参数使用率.此外, YOLOv9从可逆函数的角
度对现有的神经网络架构进行了分析,引入可编程梯
度信息 (PGI)和辅助可逆支路,解决了深度监督只能
用于极深神经网络架构的问题[16]. YOLOv9通过融
合GELAN和PGI,实现对水下引导光源特征信息的
高效学习,从而增强对深层特征和小尺寸特征的提取
能力,进而显著提升水下引导光源检测的鲁棒性和准
确性.

2.2 特征匹配

特征匹配算法的目的是确立检测得到的二维

特征点与现实世界中的三维特征点的对应关系.常
用的特征匹配算法有尺度不变特征转换 (SIFT)算
法[19]、加速稳健特征 (SURF)算法[20]等.在AUV的
回收过程中,先前工作中涉及的最快速度约 2节[3],
AUV较快的移动速度导致相机前后帧差异显著提
升,导致依赖先前帧信息的算法容易失效.上述算法
根据特征点周围像素的分布情况推理匹配关系,耗时
较长且依赖先前帧的信息,难以适应于AUV速度较
快的情况.因此,本文设计一种基于匈牙利匹配的全
向特征匹配算法,其速度快且不依赖于先前帧信息,
进而可适应于AUV速度较快的情况.算法流程如图
4所示,具体可分为对真实图像处理和对相机实拍图
像处理两部分,处理过程分别用上标o和m表示.
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./0123456

78-9 56:;78-9

!"56:#$%&

78-956:#$%&

,<==#$%&>
?;@ABC，
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图 4 特征匹配流程
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在处理回收平台设计图时,假设回收平台设计图
上共有n个特征点.首先计算所有特征点的质心坐标
qo
c ,其公式为

qo
c = (qo

1 + qo
2 + . . .+ qo

n)/n, (5)

其中qo
i为第i个特征点的位置.以质心坐标为向量起

点,以各特征点坐标为向量终点,计算得到第i个特征

点对应的位置向量po
i ,即

po
i = qo

i − qo
c . (6)

实拍图像的质心坐标qm
c 和各点位置向量qm

i 可通过

相同方式求得.
为了使得实拍图像的位置向量分布更加接近回

收平台设计图的位置向量分布,算法设计对实拍图像
中的位置向量进行校正.在获取到实拍图像的位置
向量后,根据图像中特征点的分布计算特征点的最小
外接矩形框[21]及其在图像上的偏转角度θ(以绕y轴

顺时针方向为正),并根据θ对特征向量进行校正 (如
图4所示).第 i个特征点对应的位置向量pm

i 校正公

式为

pm′

i =

[
cos θ − sin θ
sin θ cos θ

]
pm
i , (7)

其中pm′

i 为校正后的位置向量.
在得到回收平台设计图和实拍图像中两组位置

向量后,计算两组向量中两两向量的欧氏距离,得到
代价矩阵D,即

D =


∥po

1 − pm′

1 ∥ ∥po
1 − pm′

2 ∥ . . . ∥po
1 − pm′

n ∥
∥po

2 − pm′

1 ∥ ∥po
2 − pm′

2 ∥ . . . ∥po
2 − pm′

n ∥
...

...
. . .

...
∥po

n − pm′

1 ∥ ∥po
n − pm′

2 ∥ . . . ∥po
n − pm′

n ∥

 .

(8)

以计算得到的欧氏距离为代价,利用匈牙利匹配算法
确定两组向量的对应关系M ,即

M = Hm(D). (9)

其中: Hm为匈牙利匹配,其总体流程如图4所示.
需要强调的是,为了能够实现全向匹配,在第1

次匹配结束后,将实拍图像中特征点绕y轴旋转180°
后,再重复一次匹配.取两次匹配中平均代价更小的
一次匹配作为最终匹配结果.

3 基于光视觉的位姿估计算法

在光视觉处理完成后,基于光视觉的位姿估计算
法利用处理得到图像中的二维特征点位置及其与现

实世界中的三维特征点的对应关系,计算出AUV相

对于回收平台的位姿.本文针对坐落式回收的多阶
段特点,设计适用于各阶段的位姿估计策略.此外,根
据单双目相机的不同特点,分别设计相应的位姿测量
算法.

3.1 单双目相机融合的位姿估计策略

对于坐落式回收不同阶段的特性,可概括为“仅
双目可见”“单双目均可见”“仅单目可见”“单双

目均不可见”4个阶段,如图5所示.

!"#$% &"#'
$%

&"#'($%!&#
$%

3

1

4

2

图 5 坐落式回收典型分阶段特性

根据相机不同阶段的可视情况,需选择适用的
位姿解算方法,以确保全过程位姿估计精度的平滑
和稳定.在仅双目可见和仅单目可见阶段,分别采用
双目位姿测量算法和单目位姿测量算法计算自身位

姿.在单双目均可见阶段,根据双目相机和单目相机
拍摄的图像中引导灯的数量,对单双目位姿测量结果
进行加权融合.而在单双目均不可见阶段,则暂停位
姿推算,保持下降状态,直至回收任务结束.

3.2 单目相机位姿测量算法

对于单目相机,本文利用匹配后的特征点基于
PnP原理计算得到自身位姿. PnP是一种用于获取相
机姿态的计算机视觉算法,通过已知的三维点和它们
在相机图像中的对应投影点,推导出相机的位姿.进
而利用单目相机位姿与AUV位姿的转换关系,得到
AUV位姿.考虑到引导灯数量情况,本文使用迭代求
解法[22]求解相机位姿,通过迭代优化相机的位姿参
数实现相机位姿的估计.该方法结合优化算法和重
投影误差最小化,迭代地调整相机的位姿参数,直至
找到最小化重投影误差的位姿参数,进而得到相机位
姿.
在单目相机特征匹配完成后,可以得到n个像素

坐标系下的特征点坐标pi和其对应的三维空间点坐
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标qi,根据重投影误差函数,构建优化目标

L∗ = argmin
L

1

2

n∑
i=1

∥∥∥pi −
1

si
KLqi

∥∥∥2

. (10)

其中:K为相机内参矩阵;L =

[
R T

0 1

]
为相机位姿

(R,T )的李群表示,R为相机姿态,T为相机位置.
通过上述操作可将位姿求解问题转化为优化问

题,利用列文伯格-马夸尔特优化算法,最小化重投影
误差函数,得到相机的位姿(R,T ).

3.3 双目相机位姿测量算法

对于双目相机,本文首先通过三角测量确定匹配
后特征点在双目相机坐标系下的坐标,进而采用基于
SVD分解的位姿测量算法计算AUV自身位姿.

3.3.1 三角测量算法

在双目相机位姿估计中,本文首先通过三角测量
原理[22]计算得到左右目图像中对应二维特征点在双

目相机坐标系下的三维坐标,其是最终AUV自身位
姿计算的输入参数之一.
首先,对单个相机的成像模型进行分析.令 [xbc,

ybc, zbc]
T为三角测量时的双目相机坐标系下的三

维坐标.令 [xc, yc, zc]
T为该相机坐标系下的3D点坐

标, [u, v]T为像素坐标系下坐标.利用相机内参矩阵
K,可得

zc


u

v

1

 =


fx 0 cx

0 fy cx

0 0 1



xc

yc

zc

 = K


xc

yc

zc

 . (11)

利用相机外参矩阵P ,可得
xc

yc

zc

 =


R11 R12 R13 Tx

R21 R22 R23 Ty

R31 R32 R33 Tz



xbc

ybc

zbc

1

 = P


xbc

ybc

zbc

1

 .

(12)

将式(12)移项可得

x′
c = xc/zc =

R11xbc +R12ybc +R13zbc + Tx

R31xbc +R32ybc +R33zbc + Tz
,

y′c = yc/zc =

R21xbc +R22ybc +R23zbc + Ty

R31xbc +R32ybc +R33zbc + Tz
.

(13)

最后,综合考虑左右目相机成像模型,构建三维坐标
与二维特征点之间的转换关系.左右目相机的内外
参数分别用上标 l和r表示,左右目相机坐标系下的
坐标分别用下标cl和cr表示.将左右目相机的内外

参数分别代入式 (13),得到关于特征点在相机坐标系
下的三维坐标 [xbc, ybc, zbc]

T的超定方程

R̃ =
x′
clR

l
31 −Rl

11 x′
clR

l
32 −Rl

12 x′
clR

l
33 −Rl

13

y′clR
l
31 −Rl

21 y′clR
l
32 −Rl

22 y′clR
l
33 −Rl

23

x′
crR

r
31 −Rr

11 x′
crR

r
32 −Rr

12 x′
crR

r
33 −Rr

13

y′crR
r
31 −Rr

21 y′crR
r
32 −Rr

22 y′crR
r
33 −Rr

23

 ,

(14)

T̃ =


x′
clT

l
z − T l

x

y′clT
l
z − T l

y

x′
crT

r
z − T r

x

y′crT
r
z − T r

y

 , (15)

[R̃ T̃ ]


xbc

ybc

zbc

1

 = A


xbc

ybc

zbc

1

 =


0

0

0

0

 . (16)

通过求解超定方程 (16),可得双目相机中的二维特征
点在双目相机坐标系下的坐标 [xbc, ybc, zbc]

T.

3.3.2 基于SVD分解法的位姿求解算法

在双目相机完成三角测量后,利用所得的双目相
机坐标系下的三维空间点坐标 [xbc, ybc, zbc]

T及其在

世界坐标系下对应的三维空间点坐标 [xw, yw, zw]
T,

通过基于SVD分解的处理思路[22],计算得到AUV
相对于回收平台的相对位姿.首先,利用相机位姿
(R,T )确定两个坐标系下坐标点的转换关系,进而
构造关于 (R,T )的误差函数并通过SVD分解法最小
化误差函数,从而得到相机位姿.最后,利用双目相机
位姿与AUV位姿之间的转换关系,得到AUV位姿.
首先,构造关于相机位姿R,T的误差函数

E(R,T ) =

n∑
i=1

∥(Rpi + T )− qi∥2. (17)

其中:n为特征点数目,pi和qi分别为第 i个特征点在

双目相机坐标系和世界相机坐标系下的坐标.
设q0和p0分别为两组坐标的质心坐标,对误差

函数进行如下分析和变换:

E(R,T ) =
n∑

i=1

∥R(pi − p0)− (qi − q0) + T − q0 +Rp0∥2 =

n∑
i=1

(2(R(pi − p0)− (qi − q0))
T(T − q0 +Rp0)+

∥R(pi − p0)− (qi − q0)∥2 + ∥T − q0 +Rp0∥2).
(18)

根据质心的定义,可将式(18)进一步转换为
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E(R,T ) =

n∑
i=1

∥R(pi − p0)− (qi − q0)∥2+

n∥T − q0 +Rp0∥2, (19)

可将第1项优化至最小,得到R的最优解,进而根据
得到的R求解得到T .因此有

R∗ = argmin
R

n∑
i=1

∥qi − q0 −R(pi − p0)∥2 =

argmax
R

n∑
i=1

trace(Rpiq
T
i ) =

argmax
R

trace(RH), (20)

其中H =

n∑
i=1

pi
′qTi .对H进行SVD分解可得H =

USV T,其中U和V 均为正交阵.继续对式 (20)进行
变换,有

R∗ = argmax
R

trace(RUSV T) =

V (argmax
R′

trace(R
′
S))UT =

V (argmax
R′

(r11
′ σ1 + r22

′ σ2 + r33
′ σ3))U

T. (21)

由于R为正交阵,有−1 ⩽ r′11, r
′
22, r

′
33 ⩽ 1,且有

σ1 ⩾ σ2 ⩾ σ3 ⩾ 0,所以R
′
的最优解为单位矩阵,进

而可得初步姿态最优解R∗ = V UT.由于V ,U中可

能含有反射元素,对初步最优解进行修正,得到最终
姿态解

R∗ = V


1 0 0

0 1 0

0 0 det(V UT)

UT. (22)

利用姿态最终解R∗,代入方程(19)得到位置最终解

T ∗ = q0 −R∗p0. (23)

4 实验验证与分析

为了验证水下引导灯光源提取算法的有效性,本
文在AUV回收实拍数据集上进行训练和测试.此外,
为了验证位姿估计算法的准确性,本文基于 gazebo
平台搭建了仿真验证系统,实现了AUV回收模拟以
及误差分析.

4.1 光视觉处理

在去雾增强方面,本文实验使用的操作系统
为Ubuntu16.04, GPU为Nvidia RTX 1080Ti,显存为
11G, cuda版本为 11.7, Pytorch深度学习框架.设置
迭代批量 (batch-size)为 3,优化算法为带动量的随
机梯度下降法[23](SGD),预设初始学习率为 0.01,动
量为0.94,衰减系数为0.000 5.训练迭代系数设置为
2 000.在验证集上,当损失函数100轮内均没有下降

时,提前停止迭代求解.
本实验中首先将控制去雾程度的参数ω设置为

不同值,分别对数据集进行不同程度的先验去雾.进
而将不同程度去雾后的图像作为训练YOLOv9的
数据集,分别进行训练,并通过对比不同 ω对应的

误差函数曲线验证去雾算法的有效性. YOLOv9采
用二元交叉熵损失 (BCE loss)估算分类损失,采用
分布焦点损失 (DFL loss)和CIou loss (complete-IoU
loss)[24]评估边框回归损失.由于AUV回收过程中对
于引导灯特征点位置精度要求较高,本实验以评估
YOLOv9回归损失的DFL loss和CIou loss作为评估
去雾算法有效性的指标.当控制去雾程度参数ω设

置为不同参数时,实验得到的验证集损失函数变化曲
线如图6所示.在图6中DFL loss和BOX loss代表回
归损失.
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3 4 52

epoch /10
2

图 6 损失函数变化

实验结果显示,当ω = 0.5时,去雾算法可有效去
除雾气效果,同时保留图像的主要特征信息,表现出
最为理想的收敛效果.随着迭代次数的增加,损失函
数保持下降趋势,最终收敛到较小的值.因此,本文将
控制去雾程度的参数ω设为0.5,以进行暗通道先验
去雾图像增强.去雾前后效果如图7所示.

图 7 去雾效果对比
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在英伟达 Jeston AGX Orin边缘计算平台中,基
于YOLOv9-e的引导灯光源检测模型平均帧率(FPS)
可达3.35帧,基于YOLOv9-c的引导灯光源检测模型
平均FPS可达4.11帧.在特征检测方面,本文采用精
确率 (precision)、召回率 (recall)、以及平均精度均
值 (mAP)等指标对YOLOv9模型的检测能力进行评
估.精确率为预测正样本中实际正样本数,可用于评
估检测模型的可靠性.召回率为预测得到的正样本
占所有正类别样本的比例,可用于评估检测模型的全
面性和敏感性.平均精度均值综合精确率和召回率
两种指标,代表模型的综合检测能力.计算并保存验
证集上各指标在每一轮训练中的值,其变化曲线如图
8所示.
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图 8 检测模型评估结果

由实验结果可知,模型准确率和召回率最终分别
收敛到0.8和0.9左右.当交并比阈值为0.95时, mAP
最终收敛到0.9左右;阈值为0.5时, mAP收敛到0.65
左右.各评价指标均达到了较好的收敛值,验证了检
测算法的准确性和有效性.
图9为检测算法在AUV回收实拍数据集测试集

上的检测效果.

(a) 7 m!" (b) 4.5 m!" (c) 2.4 m!"

图 9 实际检测结果

在图9中:图9(a)∼图9(c)呈现了AUV自远处逐
渐靠近回收平台过程中的实拍画面;图9(a)距回收
平台距离约为7m,图9(b)距回收平台距离约为4.5m,
图9(c)距回收平台距离约为2.4m.在AUV距回收平
台不同距离时,引导灯尺寸与颜色差异较大.但基于
暗通道先验去雾和YOLOv9的水下引导灯光源检测
算法可充分学习到图像特征信息,从而在不同距离均
达到了较好的引导灯检测效果.
为了验证特征匹配算法的准确性和鲁棒性,本文

从不同角度拍摄回收平台照片50张并对其进行特征
匹配.在拍摄过程中,需确保所有引导灯均呈现在所
拍摄的照片中.同时,每张图片较前一张图片的偏航
角变化控制在6 rad∼ 8 rad的范围内,以便尽可能涵
盖所有可能的角度变化,并且俯仰角和横滚角分别
在−60 rad∼ 60 rad的区间内随机取值,从而获取更全
面、多角度的拍摄效果.实验结果表明,本文使用的
特征匹配算法在这50张照片上均可以实现正确的特
征匹配.图10为部分有代表性的匹配结果.

图 10 特征匹配结果

4.2 位姿估计算法

位姿估计算法采用仿真验证的方式.仿真实验
使用的操作系统为Ubuntu16.04, ROS版本为kinetic,
gazebo版本为7.0.
首先,本文在gazebo中搭建轻量级、易移植的仿
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真机器人.在控制器方面,仿真机器人通过插件的方
式直接进行速度控制,实现了几乎零误差、任意速度
的角速度和线速度控制.在传感器方面,仿真机器人
搭配了单目相机、双目相机、惯性测量单元 (IMU)
等.本文编写控制程序,控制仿真机器人在回收平台
上方运动,模拟回收过程.位姿估计算法以固定频率
进行,记录每次估计的测量值和真实值.

双目相机位姿测量和单目相机位姿测量的误差

数据分别如图11和图12所示.
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图 11 双目相机位置与姿态误差折线
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图 12 单目相机位置与姿态误差折线

在图11和图12中: (x, y, z)为AUV位置误差 (单
位: m), (roll, pitch, yaw)为AUV姿态误差 (单位: rad).
横坐标为估计次数,纵坐标为测量值与真实值的差
值.

对于双目测量,因为其充分利用了双目图像信
息,单方向最大位置误差在0.08m左右,单方向最大
姿态误差在0.08 rad左右.对于单目测量,由于其只
利用单目图像信息,误差值略有上升.由于回收平
台特征点较少,对噪声较为敏感,个别情况下产生了
误差较高的现象.单方向最大位置误差在0.13m左
右,单方向最大姿态误差在0.15 rad左右.但除个别情
况,单目测量仍可控制位置误差和姿态误差在0.1m
和0.1 rad以内.此外,由于本算法不依赖之前帧信息,
回收过程中位姿误差仅在小范围内波动,不存在累
积误差.对于位置误差,在AUV回收过程的前期阶
段, AUV主要依赖在X方向和Y 方向上的运动来接

近回收平台,因此其位置误差主要表现为X方向和Y

方向上的偏差.对于姿态误差,由于AUV在俯仰角和
横滚角上的运动,使得实际拍摄图像中各光源的大小
产生差异,这种差异会导致引导灯光源位置的检测出
现不准确的情况.因此,相较于偏航角方向的误差,俯
仰角和横滚角方向的误差会相对较大.

5 结 论

本文针对AUV坐落式回收过程中的自身位姿测
量问题,设计了一种单双目相机融合的位姿估计算
法.针对水下引导灯光源的提取问题,本文将先验去
雾算法与YOLOv9目标检测相结合,实现了在水下
干扰情况下的特征点检测.针对特征点匹配问题,本
文设计了一种基于匈牙利匹配的全向特征匹配算法,
实现了不依赖于AUV速度的全向特征匹配.最后,对
于单双目相机,分别利用PnP算法和基于SVD分解法
的位姿求解算法实现最终位姿估计.
实验结果表明: 1)暗通道先验去雾与YOLOv9

相结合可以实现引导灯特征点的准确检测; 2)本文
设计的特征匹配算法可以实现全向特征匹配,进而实
现AUV位姿的精准估计.
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