
第 47 卷 第 11 期

2022 年 11 月

Vol.47 No.11
Nov. 2022

武 汉 大 学 学 报·信 息 科 学 版

Geomatics and Information Science of Wuhan University

从几何计算到特征提取的广义测量数据处理

李清泉 1,2,3,4 汪驰升 1,2,3 熊思婷 4 张德津 1,2,3

邹 勤 5 涂 伟 1,2,3

1 深圳大学广东省城市空间信息工程重点实验室，广东 深圳，518061
2 深圳大学自然资源部大湾区地理环境监测重点实验室，广东 深圳，518061
3 深圳大学深圳市空间信息智能感知与服务重点实验室，广东 深圳，518061

4 人工智能与数字经济广东省实验室，广东 深圳，518061
5 武汉大学计算机学院，湖北 武汉，430072

摘 要：当前，传感器技术、计算机技术和机器人技术迅猛发展，多传感器集成化、智能化趋势越来越明显。工

程测量已向自动化、动态化、智能化方向发展，广泛用于大型桥梁、水利枢纽、高铁地铁、高速公路等工程的高

精度测量，以及航天、航空、智能制造等领域的精密工业测量。应用领域的拓展也给测量任务提出了新的要

求，测量数据处理不再局限于传统的纯几何参数估计，而是逐渐拓展到几何参数和特征信息兼具的广义测量

数据处理。回顾了从经典测量数据处理到广义测量数据处理的发展过程，总结多类测量数据的处理分析逻

辑，提出大数据时代下的测量数据处理面临的挑战。阐述了广义测量数据处理的基本思路和策略，并以典型

案例来进行说明。
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测量是历史最为悠久的学科之一。早在古

埃及时代，人类就开始丈量土地，进行土地平整，

建造巨大的建筑物。从古罗马输水道到都江堰

水利工程，从中国黄石铜绿山矿到奥地利哈尔施

塔特盐矿，这些大型水利、采矿工程通过测量进

行选址、轴线定位、定向、施工放样以及维护监

测［1］，其测量过程离不开关键的数据处理环节，经

典测量数据处理理论的建立和发展，对支撑这些

工程建设起到至关重要的作用。随着现代测量

的形式、数据和任务发生变化，测量数据处理理

论也面临新的挑战［2］。测量数据处理本质上是统

计推断的过程，在给定的随机变量概率模型下，

基于样本数据对待求参数进行估计推断［3］。在传

统测量场景中，数据是以几何测量数据为主，例

如角度、距离、方向、全球导航卫星系统（global
navigation satellite system，GNSS）坐标等，涉及

的参数也是有限的，在这种情况下，随机变量的

概率模型是易于描述的，经典统计推断方法即可

以满足测量数据处理需求。当进入测量大数据

时代时，数据和待估计的参数都变得更加泛在［4］，

除了关于目标几何的，还有关于目标特征的［5］。

另外，由于往往需要考虑动态环境，涉及的变量

数目也变得更为巨大，测量数据处理要更加智能

化［6］，经典测量平差也进入了广义测量数据处理

阶段。

与传统的经典测量平差相比，广义测量数据

处理发生了一些新的变化。其特点主要体现在

以下方面：在纯几何要素上，带来的挑战主要是

变量数的激增，但是随机变量的概率模型还是可

以描述和解释的，因此主要是经典统计推断方法

的再优化，从而发展出更加高效的概率模型和求

解方法；在特征要素上，数据和参数的概率模型

变得复杂，难以用可以解释的概率模型进行统计

推断。一种思路是朝纯算法角度进行求解，只关

心求解的计算，不涉及具体的概率建模，因此也

就无法对计算的结果进行精度推断。另一种思

路是仍然尝试建立随机变量的概率模型，通过使

用特定结构概率模型对真实复杂的随机变量概
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率模型进行近似，从而实现近似概率模型下的统

计推断。本文将回顾经典测量到广义测量过程

的发展，阐述这一背景下测量数据处理方法的变

化，梳理出从测量数据经典统计推断到现代测量

数据处理的发展过程中背后的方法变化和特点。

1 大数据与人工智能时代的测量数

据处理：几何计算到特征提取

近半个世纪以来，受益于空间科学、信息科

学、现代光电技术、传感技术以及精密机械技术

的发展，先进的工程测量仪器陆续出现，例如光

电测距仪、电子经纬仪、数字水准仪等。这些先

进的测量仪器极大地提升了工程测量水平。电

子经纬仪、光电测距仪与数据记录装置的集成使

得全站仪功能更加强大，这为工程测量提供了先

进的测量工具，给工程测量带来了巨大的变化，

从而改变了传统的工程测量作业方式。工程测

量的应用范围越来越广［7-9］，不仅研究传统工程测

设理论、技术和方法，而且还延伸到国防工业建

设、特种工业精密安装、环境和文物保护等领域，

其服务范围涉及地面、地下、水下、太空、民用和

军用等，服务的行业包括市政、交通、水利、矿山、

电力、航天、航空、医疗、文化、地籍与房产等各行

各业，以及公共安全和国防等领域。在现在这个

大数据与人工智能时代，测量的模式、数据和任

务都得到了极大的拓展，且发生了一些显著的

变化。

首先，测量模式发生了变化。与传统工程测

量不同，新时代背景下的测量形式呈现动态、连

续和大数据量等特征。常见的 3种模式的动态测

量为：（1）测量平台不动，被测对象运动，即利用

固定的精密测量设备测量运动的目标，观测目标

的几何形状或者位置变化。（2）测量平台运动，被

测对象不动，即将测量传感器安置在运动平台

（如移动测量车、无人机、无人船）上，对静态目标

进行观测，获取被测对象的相关信息，这是最常

见的动态精密测量模式。（3）测量平台运动，被测

对象也运动，即将测量传感器安置在运动平台

（如移动测量车、无人机）上，跟踪观测被测对象

的绝对和相对变化。

其次，测量数据发生了变化。现代传感器技

术快速发展，测量传感器类型多样化逐渐提升。

同时，被测对象日趋复杂，测量需求也不断提高。

因此，动态精密测量需要处理的数据类型随之增

加。归纳起来，测量数据主要包括位姿数据、点

云数据、图像数据 3种类型。位姿数据描述测量

平台本身的空间运动状态，包括测量平台及传感

器的位置、姿态、速度、加速度、角速度等。点云

数据是观测目标对象的几何测量数据，具体体现

为被测量对象的三维空间坐标。图像数据是运

动平台上二维成像设备采集的图像数据，根据成

像光谱的不同，主要分为灰度、红外、紫外、可见

光、高光谱等图像数据。

最后，测量任务发生了变化。随着传感器的

多样化、测量平台的动态化和被测对象的复杂

化，测量任务发生了颠覆式变化，进入了从传统

几何测量到当代融合大数据与人工智能、以多要

素提取为目标的工程测量新时代。测量要素从

过去的边、角、高等基本几何要素测量扩展到综

合描述测量对象状态的多要素指标，例如高速公

路路面的平顺度、特大桥梁的实时线形、大坝表

面的裂缝等，测量成果从离散的几何点逐步变为

测量对象的几何形状、特征语义，甚至是状态变

化。当代工业测量通过快速获取目标对象的多

源几何和非几何数据，并进行高效处理和识别，

获得目标对象相关的变形、沉降、表观变化等特

征信息，在此基础上对测量目标的状态进行评估

和分析，为其安全运行和维护提供可靠依据。

2 经典测量数据处理方法

2.1 测量数据处理的数理统计解释

从广义上讲，测量数据处理是一个统计推断

的过程，通常涉及到参数估计、参数置性区间估

计和假设检验等统计推断的几个方面［3］。其中，

参数估计和置性区间估计对应了测量数据处理

中的参数求解和精度评定，本文将统一把测量数

据处理的方法纳入统计推断这一框架内描述。

因为在数据处理方法的发展历程中，出现了很多

新概念和新名词，它们对相同的事情使用了不同

的描述方式，对理解和梳理造成一定障碍。而如

果将这些方法都放在统一的基本数学框架内，人

们将更容易理解不同方法的内在区别，有助于这

些新方法的应用，也为发展新的数据处理方法提

供统一的理论。

从数理统计的角度理解，测量数据处理的第

一步是构建参数随机变量和观测随机变量的联

合概率密度分布，即搭建平差数学模型；第二步

是在获得观测变量的特定值后，对参数变量的概

率分布进行计算分析，从而实现对参数取值和精

度的推理。此处的参数是待估计量，包括经典测
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量平差里涉及的几何参数，也包括更加广义的工

程对象的特征参数，因为测量数据处理的本质是

从测量数据中计算提取感兴趣的参数值，并对提

取的参数值进行精度评价。

假设观测变量为 X，参数变量为 θ。通过对

现实中的观测变量、参数变量的统计特征和变量

间关系进行建模，获得观测变量和参数变量的联

合概率密度函数 p ( X，θ )。以经典测量平差问题

入手，观测变量符合多元高斯正态分布。假设平

差数学模型为：

函数模型：E ( X )= f ( θ ) （1）
随机模型：DXX= Σ （2）

式中，E ( )为随机变量的期望；DXX表示 X的精度；

Σ是协方差矩阵。联合概率密度函数 p ( X，θ )可
以表示为：

p (X,θ )= p ( θ ) p (X |θ )=
p ( θ ) 1

( )2π
n
2 || Σ

1
2

exp (- 12 ( X-

f ( θ ) )T Σ-1 ( X- f ( θ ) ) ) （3）
在给出该概率密度函数后，假设获得了观测

变量 X的取值 x，则可以查询参数变量 θ的后验

分布：

p (θ|x )= p ( )x,θ
p ( x )

（4）

基于该分布函数则可以根据对应准则获取

参数的取值和精度评价。例如，通过求该分布函

数下参数的期望/中位数/众数，就能实现 3种不

同的贝叶斯估计，即后验期望/中位数/众数估

计，后验众数估计也叫最大后验估计。

2.2 频率学派和贝叶斯学派

数理统计学发展历史中出现了频率学派和

贝叶斯学派两大学派，依托数理统计理论的测量

数据处理也同样受两类理论影响。贝叶斯学派

统计和频率学派统计的主要区别在于贝叶斯统

计利用了参数的先验信息，即 p ( θ )。测量数据处

理中，如果将参数 θ认为是确定性变量，则可归为

频率学派统计推断，如果将参数 θ认为是随机性

变量，则可归为贝叶斯学派统计推断。

大部分经典的测量平差方法是属于频率学

派的统计推断，即不会预先假设参数 θ的先验概

率。例如，水准网测量中，待估计测站的高程一

般没有先验信息。在概率模型建模中，式（3）中

的联合概率密度函数也仅需要条件概率密度函

数部分：

p (X |θ )= 1

( )2π
n
2 |Σ|

1
2

exp (- 12 ( X-

f ( θ ) )T Σ-1 ( X- f ( θ ) ) ) （5）
同样，在观测变量服从高斯分布，函数模型

为线性模型（E ( X )= Aθ）的情况下，可以用最小

二乘获得参数估计值。

θ̂=( AT Σ-1A )-1AT Σ-1 x （6）
该估计量使得正态分布情况下的似然函数

最大，因此也成为最大似然估计［10］。该估计量是

观测值的线性函数，因此它也符合高斯分布，可

以用协方差矩阵对其精度进行描述，估计量的协

方差矩阵通过误差传播律计算。

贝叶斯学派考虑了参数的随机性，加入了参

数的先验概率分布。虽然两者在观念上有很大

的分歧，但是当先验分布为均匀分布时，这两者

对同一问题的参数估计结果也会趋同。在测量

统计推断里，贝叶斯估计可用于待估计参数有先

验信息的情况，例如存在虚拟观测值或者模型预

测值等。

虽然贝叶斯统计推断看起来易于理解，但是

得到的后验分布往往不再是标准的分布，贝叶斯

估计中要计算的后验分布期望、中位数、众数等

数字特征将没有显式表达式，这时候就需要一些

特殊的方法计算，例如分析逼近方法、E-M方法、

马尔可夫链蒙特卡洛方法等［11］。

2.3 测量数据处理中的正则化

假设先验信息的概率模型是准确的，基于贝

叶斯估计中的后验期望估计得到的参数估计值

即是无偏的。然而在很多情况中，先验信息建模

的方式存在较大主观性，这往往也是频率学派质

疑贝叶斯学派的一个重要内容。当先验信息不

准确时，估计量的期望与真值有偏，与贝叶斯估

计的初衷不符。这时可以从代数的角度进行解

释［12］，也就是数据处理中常常提及的正则化［13］。

测量工程中经常会碰到观测数不够或者配

置不好，无法对参数带来很好约束的情况，这种

问题也常称为病态问题或者是秩亏问题［14］，此时

经常采用正则化的方法进行处理。测量数据中

的正则化一般是在最小二乘的代价函数里再添

加一个正则化项，该正则化项可以是参数向量的

二阶范数或者一阶范数，分别可称为 L2正则化和

L1正则化。

不过，正则化也可以看成对参数先验概率的

一种建模。例如，L1正则化和 L2正则化的求算

结果也会等价于使用了拉普拉斯分布的先验概
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率和高斯分布的先验概率的最大后验估计结果，

这两种先验概率密度函数表达式分别如下：

拉普拉斯分布先验为：

p ( )θ = 1
2b exp (-

|| θ- μ

b
) （7）

高斯分布先验为：

p (θ )= 1

( )2π
n
2 | Σ

θ
|
1
2

exp (- 12 ( θ-

μ )T Σ-1θ ( θ- μ ) ) （8）
当先验概率偏离实际太远时，估计量的偏差

就会很大。很多改进的正则化方法会根据实际

问题情况采用自适应的正则化方式，也就是让先

验概率更为准确，从而降低先验概率建模带来的

估计偏差。

2.4 控制网平差案例

控制网平差是测量数据处理中的经典案例。

以水准网平差为例（见图 1），有 A、B、C、D 4个地

面点和 h1、h2、h3、h4 4个高差观测值，路线长度相

同，观测中误差为 σ0，控制网平差的任务需要根据

观测值对地面点高程进行估计和精度评定。

2.4.1 普通控制网平差

经典平差中，一般是需要有足够的起算数

据，本文假设 A、B都为已知点，因此 HC、HD为已

知变量，随机变量的数目为 6个，分别为 HC、HD、

h1、h2、h3、h4。联合概率密度可以写为：

p (X,θ )= p ( θ ) p (X |θ )=
p ( θ ) 1

( )2π
n
2 |Σ|

1
2

exp (- 12 ( X-

Aθ )T Σ-1 ( X- Aθ ) ) （9）
其中，
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一般情况下，不考虑高程的先验信息，也即

高程的分布是均匀分布的，所以参数估计往往为

最大化条件概率 p ( x|θ )，也即可以根据式（6）的

最小二乘法进行求解。

2.4.2 自由网平差

在自由网平差中，不设起算数据，4个点的高

程都为未知数，则有：
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（11）
此时矩阵 A秩亏，最大化条件概率得不出

解，需要先验信息。假设 4个点的初始高程为

μ=[ HA0 HB0 HC0 HD0 ]，秩亏网平差满足观测残差

最小的情况下同时满足参数改正数向量 L2范数

最小：

( θ- μ )T Σ-1θ (θ- μ)+( x- Aθ )T Σ-1 ( x- Aθ )
（12）

这就是秩亏网平差常用的 L2正则化方法。

该方法计算结果与贝叶斯估计加先验概率的计

算结果是等价的，先验概率表达式同式（8），在给

定 x的情况下，可以获得后验概率为：

p (θ|x )= p ( θ ) p ( )x|θ
p ( x )

（13）

由于 p ( x )不包含参数的信息，最大化后验概

率也就相当于最大化 p ( θ ) p ( x|θ )，经过公式变换

最后等价于最小化式（12），即获得跟正则化一样

的结果。

3 大数据下的测量数据处理方法

经典测量平差手段能应对绝大多数传统测

量任务。测量大数据时代下［15］，测量形式、数据

和任务发生了极大的改变，给经典测量数据处理

方法带来两方面挑战。在几何要素测量上，随机

变量符合几何和物理原理的情况下，可以建立严

密的变量概率模型，但是复杂的测量任务使随机

变量的维数急剧增加，数据处理与计算复杂度急

速增长。在特征提取上，观测变量和待估计参数

之间无法建立明确函数关系的情况下，则无法建

立严密概率模型，统计推断难以应用。为应对大

数据时代下的挑战，测量数据处理方法也借鉴吸

收了新的统计学习方法（见图 2）。

3.1 面向纯几何要素测量的数据处理方法

随着数据处理理论的发展，贝叶斯学派逐渐

演化出了概率图模型。概率图在联合概率密度

分布表示和求解上都有较大优势。大数据与人

图 1 控制网平差示例

Fig.1 Example of Network Adjustment
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工智能时代，测量变量虽然多，但是变量往往倾

向于只跟少数几个变量产生联系，概率图使用图

模型可以紧凑并且透明地将联合分布表示出

来［16］，它可以概括现存的多变量概率模型，包括

混合模型、朴素贝叶斯、隐马尔可夫模型、动态贝

叶斯、条件随机场等，在联合概率密度分布表示

和求解上都有较大优势。经过多年来的研究，概

率图模型形成了变量消除、置信度传播、蒙特卡

洛采样、变分推理等一套成熟完善的精确和近似

推理算法。基于表示和计算上的显著优势，概率

图模型逐渐成为当前大数据时代较为流行的测

量数据处理方法，虽然很多实际应用过程中并不

直接引述概率图模型的概念，而是以概率图模型

中的某一类模型或者推理方法（如隐马尔可夫模

型、条件随机场等）来表述，但它们的本质还是属

于概率图模型下统计推断的范畴。

以移动测量中的同步定位与建图（simulta‑
neous localization and mapping，SLAM）问 题 为

例，移动平台的状态变量和观测变量的联合概率

模型可以用一个动态贝叶斯网络（图 3）进行表

示。图 3中，红色和绿色圆圈分别为路标观测变

量（z）和控制输入变量（u），黄色和蓝色圆圈为平

台变量（x）和路标状态变量（m）。SLAM数据处

理的任务就是在图 3所示的概率图模型下，通过

观测变量来推断 k时刻状态变量，也即是查询如

下后验概率：

p ( x k,m |z1:k,u1:k) （14）

该 后 验 概 率 可 以 由 状 态 模 型 x k=
fx ( x k- 1，u k)+ v k 和 观 测 模 型 z k= h ( x k- 1，m)+
w k表示的两个条件概率递归计算得到：

p ( x k |x k- 1, k)= 1

( )2π
n
2 || R

1
2
k

exp (- 12 ( x k-

fx ( x k- 1,u k ) )TR-1k ( x k- fx ( x k- 1,u k ) ) ) （15）

p ( z k |x k,m)= 1

( )2π
n
2 ||Q

1
2
k

exp (- 12 ( z k-

h ( x k,m ) )TQ-1
k ( z k- h ( x k,m ) ) ) （16）

式中，R、、Q分别表示状态误差、观测误差的协方

差矩阵；w为观测误差。。

状态变量的递归推断具体可以通过依次最

大化下面两个后验概率得到：

p ( x k,m |z1:k- 1,u1:k)=∫ p ( )x k |x k- 1,u k ·

p ( )x k- 1,m |z1:k- 1,u1:k- 1 dx k- 1 （17）
p ( x k,m |z1:k,u1:k)=

p ( )z k |x k,m p ( )x k,m |z1:k- 1,u1:k
p ( )z k |z1:k- 1,u1:k

（18）

分别对应了预测和校正两个步骤，这也是贝叶斯

滤波的基本步骤。

如果观测模型和运动模型均为线性模型，则

系统为线性高斯系统，那么贝叶斯滤波也就等价

于卡尔曼滤波了。卡尔曼滤波对当前状态参数

的估计是符合最优无偏估计的。但如果是非线

性，可以通过线性化的方式进行近似，在某个点

附近考虑运动方程以及观测方程的一阶泰勒展

开，只保留一阶项，即线性的那一部分，按照线性

系统进行推导，这样将一个非高斯的分布近似成

一个高斯分布，卡尔曼滤波器的结果拓展到非线

性系统中，这就是扩展卡尔曼滤波器（extended
Kalman filter，EKF）。当然，还可以放弃高斯假

设，用基于粒子的方式进行近似推理，即用足够

多的采样点来表达输出的分布，这种蒙特卡洛的

图 3 SLAM的概率图模型表示

Fig.3 Probabilistic Graph Model Representation of
SLAM

图 2 测量数据处理方法归纳

Fig.2 Schema of Surveying Data Processing
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方式也就是粒子滤波的思路。如果将求解的过

程变成离线求解，也即是所有观测一起加入进行

全局优化，那么可以将概率图模型进行因子分

解［17］，转化成因子图（见图 4）。这就是 SLAM后

端 的 另 外 一 种 典 型 处 理 方 法 —— 图 优 化

方 法［18］ 。

因子图中每个因子表示一个后验概率密度，

绿色的为控制输入因子，红色的为观测因子，紫

色的为先验因子。经过因子分解，状态变量的最

大后验概率可以用因子势函数 ϕ* ( )相乘进行

描述：

p ( x 1:3,m 1:2 |z1:3,u1:2)∝ ϕ 1 ( x 1 )ϕ2 ( x 1,x 2 )·
ϕ 4 ( x 2,m 1 )ϕ5 ( x 3,x 2 )ϕ6 ( x 1 )ϕ7 ( x 2,x 3 ) （19）

通过最大化该势函数即可以获得状态变量的估

计值。

3.2 面向特征提取的数据处理方法

利用测量数据进行多要素特征提取的数据

处理任务中，大数据特征更加明显，体现在数据

类型的多样性和待提取特征变量的泛化性，通常

可以直接借鉴统计学习和机器学习的方法［19］。

特征提取的方法大致可以归为概率方法和非概

率方法［20］。概率方法刻画属性参数的概率分布，

如概率图模型、深度生成模型等。非概率方法则

取函数形式，只注重计算，如深度前馈网络、随机

森林、支持向量机等。

用概率方法对测量目标特征进行统计推断，

跟纯几何要素统计推断相比，最大的区别在于加

入了概率模型的学习过程。几何参数的关系由

数学几何或者物理模型完全确定，其求解往往只

涉及推断过程。然而特征提取的概率模型则不

是确定和显示表达的，其概率模型参数甚至模型

结构都需要进行学习。作为一个统一的概率理

论框架，概率图模型同样可以用于复杂的特征要

素提取。概率图模型的分级表达允许其在不同

的抽象层次上刻画知识，并对特定领域的知识进

行系统编码［21］。特征要素提取往往被定义为结

构化学习和预测问题，即学习输入变量 X和输出

变量 Y的模型，然后用该模型预测给定 X的 Y。

概率图模型能够有效地模拟随机变量之间的关

系，非常适合进行结构化学习和预测任务。例

如，可以用贝叶斯网络、马尔可夫网络或者条件

随机场来刻画输入变量 X和输出变量 Y的概率

关系。这些结构概率模型的参数则可以通过大

量样本进行学习获得，从而获得 X和 Y的概率模

型，借助完善的推理算法，可以实现属性信息的

提取。如果概率图建模的时候再进一步变化，变

成可以用多层隐变量组成，概率图模型进一步演

变成深度生成模型［22］，也是现在属性要素提取中

非常流行的方法。如深度玻尔兹曼机和深度信

念网络等特殊类型的概率图模型，已成为深度学

习领域重要的概率模型。

非概率方法则是只做参数计算，不关心参数

的概率。比较代表性的有随机森林［23］、支持向量

机、深度前馈网络等。非概率性的数据处理方法

无法还原出特征变量的概率分布，往往是通过学

习决策函数来直接进行特征提取。不过与概率

方法相比，非概率方法有学习准确率高、学习问

题简单等优势。

在实际测量工程中，测量目标往往存在尺度

多变、结构复杂、指标多样等特点，特征变量的概

率模型存在多样性和不确定性。例如，工程测量

的对象有千米级尺度的隧道、分米级尺度的轨道

扣件、厘米级尺度的刻槽、毫米级尺度的裂缝等，

统一的模型难以对所有对象进行准确刻画。另

外，由于长尾效应的存在，少量类别占据了绝大

多数样本，样本的不完备性给最终提取效果带来

极大影响。

为解决工程测量对象尺度多变以及训练样

本数据长尾效应问题，可以以层次建模的方式，

根据工程对象的尺度自适应建立匹配的数学模

型，解决单一模型刻画不准确的问题，通过融合

经验知识的手段建立工程目标属性的知识图

谱［24］，结合机器学习方法解决样本数据不完备带

来的特征提取不准确的问题（见图 5）。

3.3 管道胶囊定位与病害识别案例

以笔者团队研制的城市管道检测胶囊设备

为例，介绍其中涉及的现代测量场景中的数据处

理方法。城市管道检测胶囊是一种新型的适用

大范围、低成本、高效率、作业简便的排水管道检

测设备［25］，其实物图如图 6所示，它由防水外壳、

广角摄像头监控模块、发光二极管补光灯、感光

图 4 SLAM的因子图表示

Fig. 4 Factor Graph Representation of SLAM
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调节系统、电源模块、惯性辅助测量单元、配重块

等模块组成，是一款轻量级的针对排水管道检测

的物联网设备，其主要功能是管道病害的定位和

识别，因此数据处理主要包括胶囊定位测图和管

道病害检测分类。

3.3.1 胶囊定位测图

用于融合定位的多源数据包括惯性测量单

元采集的 9轴运动数据（角速度、加速度、地磁场

数据）、光流模块获得的胶囊设备的水平像素位

移量、主摄像头获取的连续图像帧，通过多视角

几何方法得到的位姿估计数据。先验数据包括

管网地图，能得到胶囊的漂流路径、标记点（井盖

点）的绝对位置信息，将其用于融合定位中的绝

对校正。其多源数据融合定位处理框架见图 7。
基于胶囊拍摄的视频与采集惯性数据进行

视觉、惯导数据融合处理，获得相机位姿，并利用

井盖之间的绝对距离进行绝对误差校正，确定病

害图像位置信息，在多段管道中进行视觉与惯性

数据紧融合里程计定位，并结合光流数据进行

松融合处理。其中视觉与惯性融合主要的处理

主要包括图像信息处理、惯性测量单元预积分［26］

和后端非线性优化［27］。松融合主要包括将紧融

合的结果与光流数据、管网地图进行融合，实现

整个管道定位的连续性（见图 8）。

3.3.2 管道病害识别

人工识别管道病害时间和人力成本高，还存

在误判和漏判的情况，基于深度学习的管道缺陷

识别检测不仅能够避免人为误差，还提高了识别

效率［28］。在管道病害检测中，常常面临病害类别

样本数据不平衡的问题，随着网络深度的增加，

网络性能会达到饱和，导致检测性能下降。

因此，可以将分层深度学习模型与重采样技

术结合，分层深度学习模型与一般深度学习模型

相比，能够快速区分病害与正常图像，以及容易

从带有病害的图像中识别出不同病害的种类。

分层深度学习模型就是将识别任务分为高低两

级，高级检测任务将具有病害的图像与正常图像

图 7 管道胶囊多源融合数据定位处理框架

Fig. 7 Data Fusion Framework for Pipeline Capsule
Positioning

图 5 知识图谱与自编码器结合的道路病害特征提取框架

Fig.5 Framework to Extract Road Crack by Integrating Knowledge Mapping with Autoencoder

图 6 城市管道检测胶囊实物图

Fig.6 Pictures of Urban Pipeline Detection Capsule
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区分开，低级分类首先假设图像有病害，计算每

个病害的概率，然后从条件概率的链式规则中得

出最终的病害分类结果［29］。

基于深度学习模型的管道病害识别技术流

程见图 9，首先以深度神经网络算法为基础，收集

管道病害数据集并利用神经网络算法对其进行

训练。通过管道胶囊采集的管道内部视频，提取

有病害的关键帧，按照病害分类标准进行分类标

注，制作管道病害数据集。然后对神经网络进行

训练和评估，获得最佳的权重模型。利用深度学

习模型对管道缺陷自动识别出的结果见图 10。

4 结 语

随着电子信息技术发展和工程项目需求变

化，测量进入了大数据时代，数据获取方法、数据

类别、处理任务等各方面发生了巨大的变化。对

测量数据处理而言，最为重要的变化是处理任务

从单一的几何要素计算变成了几何与多要素特

征提取。为适应新的应用需求，测量数据处理方

法也发生了显著变化，最主要的趋势是将经典平

差数据处理纳入了更为广泛的统计学习领域内，

这样，在数据科学领域新发展的理论和方法也能

充分地被吸纳和应用，从而促进了工程测量领域

的发展，也拓展了测量的应用范畴。例如，测量

的应用领域已经覆盖了自动驾驶汽车、无人机自

主环境感知、基础设施安全状态检测等诸多新兴

领域。未来，在数据处理新理论、新方法的支持

下 ，测 量 领 域 还 必 将 得 到 更 加 蓬 勃 的 发 展 。
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Abstract：With the rapid development of technologies in sensor, computer and robotics, the trends of
multi-sensor integration and intelligent applications are shown in surveying field. Engineering surveying has
developed in the direction of automation, dynamism and intelligence, and is widely used for high-precision
measurement of large bridges,water conservancy hubs,high-speed rail subways, highways and other projects,
as well as precision industrial measurement in aerospace, aviation, intelligent manufacturing and other
fields. The expansion of application fields also puts forward new requirements for surveying tasks.The sur‑
veying data processing is no longer limited to the traditional pure geometric parameter estimation,but gradual‑
ly expands to the generalized measurement data processing with both geometric parameters and feature in‑
formation. We review the development process from classical measurement data processing to generalized
measurement data processing, summarize the processing and analysis logic of multiple types of measure‑
ment data, and present the challenges of measurement data processing in the era of big data. The basic
ideas and strategies of generalized measurement data processing are elaborated and illustrated with several
typical cases.
Key words：engineering surveying；big data；generalized surveying；data processing；geometric parame‑
ters calculation；feature information extraction
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