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　　摘　要：目前，随着深度传感器的更新发展，使得三维重建的在线方法得以实现．在线重

建的难点在于如何能够在保证较好的重建效果和重建规模的前提下，实时地将多个动态重

叠深度图转化成一个三维模型．针对这一问题，本文算法基于空间索引策略构建了一种存取

高效的空间体素数据结构，改进了传统体积融合方法中的规则分层网格数据结构，对隐含表

面数据进行实时存取与更新的同时，实现大尺度的在线三维重建．这些表面数据仅在观测时

存储，并且高效地流入和流出索引表，实现了传感器运动过程中的在线场景重建．算法通过

在ＧＰＵ（Ｇｒａｐｈｉｃｓ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｐｉｐｅｌｉｎｅ）上完成深度图预处理，摄像姿态估计，深度图融合和

表面绘制几个核心阶段，实现对细粒度的细节和大尺度的环境进行交互式实时重建．通过实

验表明，改进后的重建系统能够在保证重建质量与重建性能的同时，平均重建时间为２１．６
ｍｓ，ＩＣＰ姿态估计１５次，用时８．０ｍｓ，平均帧绘制速率提高１３．３％，实现了对大尺度场景的

实时三维重建．
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　　三维重建是计算机视觉与图形学的重要研究领

域，随着深度摄像机的广泛使用，使得三维重建获得

了新的发展势头．由于这些设备能够实时输出带有

噪声的深度图，使得最近的研究重点是如何使用这

种深度摄像机获得在线表面重建．在线表面重建在

计算机交互 式 应 用 领 域 表 现 良 好，例 如，增 强 现 实

（ＡＲ），其 中 真 实 世 界 的 几 何 信 息 可 以 与３Ｄ（ｔｈｒｅｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ）图形融 合 并 实 时 渲 染；自 主 指 导 机 器 人

重建及其对周 围 环 境 的 快 速 响 应；或 者 在３Ｄ打 印

过程中实现向用户提供即时反馈［１－２］．
传统重建 方 法［３－４］大 多 基 于 一 组 完 整 的 三 维

点坐标实现重建，而在线重建是将多个重叠深度图

增量融合成一个不断精进的三维表示．为了达到较

好的实时重建性能，重建质量与重建规模不受影响，
出现 了 许 多 先 进 的 基 于 ＧＰＵ 硬 件 加 速 的 在 线 方

法，这些方法通常采用不同类型的底层数据结构，在
重建速度、规模和质量方面都具有不同程度的相互

抵偿．
参数重建方法［５－６］简单地平均重叠样本，并通

过对表面拓扑的简单假设来实现点和局部多边形的

连接．同时出现的网格拉链方法［７］为每个表面区域

选择一个深度图，并去除重叠区域中的冗余三角形

进而实现网格缝合．这些方法通过点的局部平均化

来处理噪声，但是在异常值和高曲率的区域表现不

佳．因此出现了多种非直连多边形网格的三维重建

方法．
基于点的重建方法［８］通过合并重叠点来实现重

建，从而避免推断连通性．由于大多数深度传感器的

输出是三维点样本，使得基于点的三维重建更加容

易，例如针对单个小对象的扫描系统［９］．由于重建规

模较小，使得小规模高质量的三维重建得以实现．较
大尺度场景的三维重建通常需要降低重建速度或质

量来实现［１０］．这 种 方 法 使 用 简 单 的 非 结 构 化 表 示，

可以紧密地映射到深度传感器，但是缺乏直接重建

表面的能力．对小物体的高质量在线重建已经得以

实现［１１］，但是大尺度重建需要以重建质量或速度为

代价［１２］．
基于高度图 的 表 示 方 法［１３］支 持 连 接 表 面 数 据

的高效压缩，使用更紧凑的２．５维度的连续表面表

示来实现三维重建，这种方法尤其适用于大型建筑

物的重建［１４］，并 且 可 以 有 效 扩 展 到 更 大 尺 度 的 场

景，但是无法实现对复杂模型的三维重建．
基于体积数据结构的重建方法（ＶＲＭ，Ｖｏｌｕｍｅ

Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　Ｍｅｔｈｏｄ）对 三 角 测 量 的 传 感 器 噪 声

特性进行有效估计，支持增量更新，不对表面数据进

行拓扑压缩，对于给定的样本进行累加平均，可以得

到较好的重建效果和重建速度［１５－１７］．然而，这种方

法依赖于存取低效的规则体素网格，反而限制了重

建规模．
为解决体积重建方法的空间限制问题，出现了

多种重建方法．Ｋｅｌｌｅｒ等人［１８］使用基于点的表示方

法来加强体积融合的质量，虽然摆脱了空间数据结

构的限制，但重建质量随之降低［１９］．
同时出现了移动体积方法［２０］，扩展了基于深度

传感器融合的ＧＰＵ渲 染 管 线［２１］．这 种 方 法 在 摄 像

机运动 过 程 中 使 用 ＧＰＵ管 线 并 行 处 理 体 素 流，释

放了用于存储新近数据的空间．然而这些数据流是

单向有损的，即当表面数据被压缩到网格时，无法从

主机回流 到 ＧＰＵ，并 且 算 法 仍 然 使 用 规 则 网 格 结

构，这意味着数据流必须保持较小，才能确保精细的

重建质量．这使得重建被限制在邻近几何体的场景

重建，由深度传感器得到的全范围数据没有得到充

分利用．
规则体素网格的限制使得许多研究人员进一步

寻求更加有效的体积数据结构．例如，基于稀疏空间

体素的体积表示方法［２２］，用于大数据集的外核流架

构［２３］．这些分层数据结构被应用到三维重建的难点

在于：在重建过程中需要对基础数据进行实时更新．
例如，Ｚｅｎｇ等人［２４］实现了一个９到１０级的八叉树

结构，将传感器融合管线扩展到８ｍ＊８ｍ＊２ｍ的室
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内空 间．Ｐｔｚｏｌｄ等 人［２５］进 一 步 提 出 了 一 种 基 于

ＧＰＵ的八叉树体素网格表示方法，实现了对无网格

外核体素的实时重建．然而，这些方法需要构建复杂

的八叉树结构，计算复杂度随之增加，指针访问的额

外开销较大［２６－２７］．
基于深度传感器融合的三维重建方法使用体积

重建方法中的规则体素网格来重建表面，存储空间

占用量较大，并需要同时密集地表示空白的空间和

表面，重建的难点是如何在不降低质量的情况下重

建大尺度的场景．
针对分层数据结构在体积融合过程中存在的计

算过度复杂的问题，本文提出了一种新的实时表面

重建方法，支持大尺度高质量的三维重建．本文算法

兼具体积方法的优点，但不依赖于受存储约束的体

素网格，同时无需分层数据结构的计算开销．与传统

分层数据结构不同，本文算法基于一种存取高效的

空间索引策略，对隐含表面数据进行实时融合．表面

数据被密集存储在观测单元格中，同时数据可以高

效地流入或流出索引表，从而在传感器运动过程中

进一步实现可伸缩重建．本文给出了一种基于空间

索引策略的空间体素数据结构，通过对基础数据的

不断更新，实现了对细粒度和大尺度场景的交互式

重建．

１　相关概念与理论

体积 重 建 方 法（ＶＲＭ，Ｖｏｌｕｍｅ　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ｍｅｔｈｏｄ）将深度 图 转 换 成 带 符 号 的 距 离 场，通 过 叠

加平均得到一个规则体素网格，并使用等值面多边

形或光线投射来生成隐式函数的零级集合，从中提

取最终的重建表面，实现对三维物体的重建．
体积重建方法在体数据结构中存储一个隐式带

符号 距 离 场（ＳＤＦ，Ｓｉｇｎｅｄ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ　Ｆｉｅｌｄ），这 里 假

设输入一组深度图，且有一个规则的密集体素网格，
深度传 感 器 在 网 格 的 中 心 点 处 被 初 始 化，并 使 用

ＩＣＰ变量［２８］来估计传感器 的 刚 性 六 自 由 度（６ＤｏＦ，

Ｓｉｘ　Ｄｅｇｒｅｅ－ｏｆ－Ｆｒｅｅｄｏｍ）．网格中的每个体素都包含

两个数值：带符号距离和权值．对于单个的深度图，
传感器均匀地扫描物体表面，剔除掉视锥体以外的

体素，将全部体素的中心点投影到深度图中，接着更

新体数据结构中的ＳＤＦ值，实现深度图到网格的数

据融合．投影到同一像素点的所有体素成为深度样

本的贡献分支．每个体素都存储了一个从体素中心

到观测表面测量的带符号距离值，其中带符号距离

为正值，表示观测在前，反之为负，零值表示在观测

表面的边界面．
为了降低 计 算 成 本，ＶＲＭ 方 法 引 入 了 截 断 式

带符 号 距 离 场（ＴＳＤＦ，Ｔｒｕｎｃａｔｅｄ　Ｓｉｇｎｅｄ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ
Ｆｉｅｌｄ）概念，仅 在 被 观 测 表 面 周 围 的 区 域 中 存 储 带

符号距离．该区域的尺寸可以调节，并将传感器噪声

近似表示成一个基于深度的高斯方差．只有该区域

内的体素的ＴＳＤＦ值被加权平均后更新，从而获得

一个表面估 计．最 后，作 为 每 个 深 度 样 本 的 贡 献 分

支，但在截断区域之外的体素被明确的标记为自由

空间．
ＶＲＭ方法截 断 表 面 周 围 的ＳＤＦ，存 储 在 规 则

体素网格中的大部分数据被标记为自由空间或不可

见空间．因此 问 题 的 关 键 是：基 于 ＴＳＤＦ表 示 方 法

的稀疏特性建立一种存取高效的数据结构．
本文算法对传统的体积重建方法进行扩充，通

过建立一种快速有效的空间查找数据结构，递增地

将噪声深度图融合到指定存储单元，实现对隐含表

面数据的存储、访问和更新，在保证重建质量与重建

速度的同时，实现了对三维曲面的大尺度重建．

２　本文算法概述

本 文 算 法 的 核 心 是 建 立 一 个 基 于 空 间 索 引 策

略［２９］的空间 体 素 数 据 结 构，并 在 传 感 器 运 动 过 程

中，使 用 ＧＰＵ渲 染 管 线 实 现 对 大 尺 度 场 景 的 实 时

重建．由于重建物体的几何特性是未知的并且连续

变化的，本文提出的空间体素数据 结 构 能 够 对 ＴＳ－
ＤＦ进行动态 存 储 与 更 新，可 以 高 效 处 理 索 引 表 的

冲突问题，进而实现可伸缩的体积重建过程．本文提

出的空间体素数据结构的核心功能主要有以下几个

方面：

１）在保持 重 建 表 面 分 辨 率 的 情 况 下，对 ＴＳＤＦ
进行有 效 压 缩，不 需 要 建 立 复 杂 的 分 层 空 间 数 据

结构．
２）将新生 成 的 ＴＳＤＦ样 本 有 效 融 合 到 索 引 表

中，实现动态插入与更新，并将冲突降低到最小．
３）当删除体素块时，无需大量重组数据结构，降

低了计算时间复杂度．
４）在ＣＰＵ与 ＧＰＵ之 间 实 现 了 轻 量 级 的 双 向

体素流，实现了传感器运动过程中的大范围重建．
５）使用标准光线投射和多边形操作来提取等值

面，用于重建表面绘制和摄像机姿态估计．
本文算法的系统实现如图１所示，系统核心是
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空间体素数据结构，用于存取体素块．系统使用索引

表结构来存储被分配的体素块，每个体素由ＴＳＤＦ、
权值和颜色值组成．索引表结构采用非结构化的形

式存储，即在空间上相邻的体素块，被存储在索引表

中的不相邻位置．系统采用的索引函数，通过指定的

世界坐标来高效查找体素块，并将冲突降到最低．本
文系统的主要工作步骤详述如下：

图１　本文重建系统框图

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ　ｏｆ　ｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

第一步，基 于 输 入 的 深 度 图，系 统 开 始 执 行 融

合．分配新的体素块，并将体素块描述符插入到索引

表中．这里仅分配被占用的体素而不考虑空的空间．
扫描每个分配的体素块，更新块内体素的ＴＳＤＦ，权

值和颜色值，删除离等值面较远并且权值为零的体

素块．同时释放该体素块所占用的存储单元，并从索

引表中删除其对应的数据项．
第二步，从当前估计的摄像机姿态来投射隐含

表面，用来提取等值面（包含颜色值）．该提取的深度

和颜色信息被用作摄像机姿态估计的输入，即给定

一个输入深度图，提取投影点平面的ＩＣＰ值来计算

得出新的传感器６ＤｏＦ值，实现对相机姿态的估计．
对于小型场景，这种帧到模型的姿态估计减少了漂

移问题．
第三步，在ＣＰＵ和ＧＰＵ之间执行双向体素流

处理，当体素块的世界位置离开估计的相机视锥体

时，索引表中的体素块被传送给ＣＰＵ，当区域 重 新

出现在视锥体内时，之前流出的体素块被重新传送

（流回）到ＧＰＵ的空间体素数据结构中．

３　空间体素数据结构

本文采用索引表来对传感器取得的深度图进行

精进式 的 索 引 存 储 表 示，并 使 用 ＧＰＵ渲 染 管 线 进

行实时绘制．在世界坐标表示中，场景被理论上无限

均匀的网格细分成体素块，每个体素块由更小的规

则体素网 格 组 成，本 文 算 法 将 体 素 块 分 成８３个 体

素，每个体素存储了ＴＳＤＦ、颜色和权值，占 用８字

节存储单元．体素块仅围绕重建的表面几何进行分

配（实现稀疏 性），使 用 高 效 的 ＧＰＵ 加 速 来 处 理 体

素块的分配与检索．索引表存储空间体素项，每个体

素项包含所分配的体素块的指针，并使用整数世界

坐标（ｘ，ｙ，ｚ）从 索 引 表 中 检 索 体 素 块．索 引 函 数 如

公式（１）所示：

Ｈ（ｘ，ｙ，ｚ）＝（ｘ·ｐ１ｙ·ｐ２ｚ·ｐ３）ｍｏｄ　ｎ
（１）

式中：ｐ１ ，ｐ２ 和ｐ３ 是大素数；ｎ是索引表长度．索

引表数据项包含所对应的体素块指针、相关联的世

界坐标值以及处理冲突的偏移指针．数据结构定义

如图２所示．

图２　空间体素项的存储定义

Ｆｉｇ．２　Ｓｔｏｒａｇｅ　ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｐａｃｅ　ｖｏｘｅｌｓ

３．１　体素项冲突处理

当多个体素块被映射到相同的索引单元，则出

现冲突，如图２所示．本文将索引单元划分成由多个

空间体素项构成的序列，每个序列分配唯一的索引

地址，每个体素项对应世界坐标的唯一体素，即同一

体素块内的体素被映射到同一个序列中．当发生冲

突时，体素块的指针被存储到序列中的下一个未被

占用的存储单元中．当需要查找世界坐标中的某个

体素块时，首先根据坐标值计算索引函数，查找并遍

历索引表中对应的序列，直到找到为止．
本文通过合理地选择索引表的长度和序列的大

小，来避免序列溢出现象．但是，一旦发生溢出，本文

算法通过在序列发生溢出的体素项处附加链表来实

现链接．链接表的相对指针存储在空间体素项的偏

移量单元，即最后存入序列的体素项的偏移单元存

放的是下一个链接表在索引表中的偏移地址值，其
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他体素项的偏移单元存放的是序列内下一个体素项

偏移地址值．序列的最后一个体素项存储单元设为

空，用来表示链表的头．本文算法通过合理设定索引

表和序列的大小来保持冲突数，适用于大多数场景，
并将附加链表的数量降低最低，以免影响重建性能．
３．２　空间体素存取操作

３．２．１　体素项插入到索引表

首先，计算体素块对应的索引函数值，确定目标

序列．其次，对序列进行遍历，包括附加到序列的链

表．当找到与世界坐标位置相同的元素，则返回一个

索引，否则，继续寻找序列中的第一个空位置．当序

列中的位置可用时，则插入新的体素项．最后，当序

列已满时，将该体素项附加到该序列的链表中，如图

３所示．

图３　索引表的存取操作

Ｆｉｇ．３　Ａｃｃｅｓｓ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｉｎｄｅｘ　ｔａｂｌｅ

当ＧＰＵ并行 地 将 体 素 项 插 入 到 序 列 中 时，为

了避免抢占现象，当某个体素项找到空位置时，算法

锁定该项所在的序列，此时其它体素项无法写入．当
序列被锁定写入时，对序列内的其它体素单元的分

配迟缓，直到 开 始 处 理 下 一 帧 的 数 据．本 文 实 践 证

明，由于体积重建方法支持与顺序无关的更新，些微

的延迟不会引起重建质量的降低．
３．２．２　从索引表读取体素项

为了查找体素项在索引表中的位置，首先，计算

体素项的索引地址值；其次，根据索引值在序列中进

行线性遍历，当序列中找不到指定项时，则继续查找

序列最后一个体素项的偏移值，顺序遍历与该序列

关联的链接表；最后，由于删除体素项会导致碎片的

产生，因此当空位置被找到之前，遍历会循环进行．

３．２．３　删除索引表中的体素项

删除操作与插入操作类似，对于一个给定的世

界坐标位置，首先，计算出索引地址值，接着线性遍

历该体素项对应的序列（包含链表遍历）．然后，当查

找到指定体素项，并且该项无链接表时，则直接删除

该索引表项．当该体素项是序列最后一个元素时，并
且存在一个非零的偏移量，表示该体素项是一个链

表的表头，此时将偏移量指向的索引表项的地址复

制到序列的最后一个元素中，并从序列中删除该体

素项．最后，由于要对链接表进行修改，算法将该序

列锁定并延缓链表的相关操作，指定下一帧位置．
３．３　分配体素块存储单元

在融合下一个新体素块的ＴＳＤＦ值之前，需要

先对每个输入的深度样本区内的体素块分配存储单

元，这些体素块也在测量物体表面的截断区域内．算
法同时对深度样本进行处理，插入空间体素项，并分

配存储单元给截断区域内的体素块．采用深度方差

来调整截断区域的大小，用来补偿传感器远距离测

量引起的不确定性．
对于每个输入的深度样本，本文算法对与截断

区域关联的射线进行实例化处理．对于给定的体素

分辨率 和 块 大 小，使 用ＤＤＡ来 确 定 与 射 线 相 交 的

所有体素块，然后向索引表中插入一个新的空间体

素项．一般情况下，每个深度样本是由整个平截头体

所确定，而不是单个射线，再对与该平截头体相交的

截断区域内的所有体素块分配各自的存储单元，这

样会导致性能的下降．本文算法基于射线的近似方

法实现了重建性能和精度之间的平衡．基于重建的

连续性，传感器的帧速率和摄像头的移动变换三个

因素，本文算法在较大距离间隔外的体素块之间实

现了无缝连接．
当索引表被成功插入一个空间体素项后，本文

算法在ＧＰＵ上分配一部分堆存储单元来存储体素

块．堆是内存的线性数组，在初始化时分配存储单元

并确定大小．它被划分为连续的区域，用于映射到指

定体素块的大小，并且通过动态维护空闲块的列表

来管理．该列表是包含所有未分配块索引的线性缓

冲区，最后一个索引用于每次新块的分配．当体素块

被释放时，其索引被附加到列表的末尾．由于列表采

用并行访问的方式，需要通过使用元操作来增加或

减少列表指针的同步运算．

４　体素块融合

融合是指对当前摄像截断范围内的已分配的体
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素块的更新操作．当可见表面的截断区域中的所有

体素块被成功分配存储单元后，索引表的大部分区

域是空闲的，大部分体素块在平截头体外．由于仅选

取当前摄像平截头体的块处理，使得ＴＳＤＦ的融合

过程非常高效．
４．１　体素块的选取操作

为了选取用于融合的体素块，算法首先并行访

问索引表中所有体素项，并将被占用的体素块（可见

区域内的）的二进制标志存储在数组中．然后使用并

行预滤方法来扫描数组．为了实现大尺度的扫描，使
用三级上下扫描．最后将索引表压缩存储到另一个

缓冲区中，该缓冲区包含指向视锥体内的体素块对

应的所有体素项，如图４所示．

图４　可见体素块融合过程

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｖｏｘｅｌ　ｆｕｓｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｏｎ

４．２　隐含表面更新操作

更新操作是指对新生成的索引表中的体素项的

ＴＳＤＦ值、权值和颜色进行重新计算．对应每个项关

联的块调用单个ＧＰＧＰＵ内核，即每个体 素 分 配 一

个线程．这 意 味 着 在 ＧＰＵ多 个 处 理 器 上 处 理 体 素

块，从而最大化高速缓存的命中率．实践证明，这比

分配单个线程来处理整个体素块更加有效．
更新体素块 涉 及 与 之 关 联 的 ＴＳＤＦ、权 值 和 颜

色的重新计算．深度值使用移动平均值进行整合，再
根据深度值设置融合权重，以整合传感器的噪声特

性，即对较少噪声的近处深度测量分配较大的权重．
颜色也 随 之 更 新，对 最 近 的 颜 色 样 本 分 配 较 大 的

权重．
融合的一个重要部分是更新出现在当前平截头

体内的所有体素块，无论这些体素块是否会驻留在

当前截断区域中．由于表面移动或深度图中的异常

值被分配，使得体素块不再可见，这些体素块会被同

等地连续更新．算法会在下一步对融合后的部分体

素块进行删除处理．

４．３　体素块的清除操作

清除操作是指删除由于噪声异常和移动表面所

分配的体素块，释放体素块存储单元．对于索引表中

每个体 素 项 相 关 联 的 体 素 块，算 法 计 算 得 出 最 小

ＴＳＤＦ和最大权 值．当 体 素 块 的 最 大 权 值 为 零 或 最

小ＴＳＤＦ大于 指 定 阈 值 时，则 清 除 该 体 素 块．同 时

删除索引表中对应的体素项．当索引表项被成功删

除后，再将体素块指针链接到堆，实现对应体素块的

存储单元的释放．

５　体素表面提取（传感器投射与跟踪）

本文算法通过光线投射来提取隐含存储的等值

面．首先，光栅化处理当前平截头体中所有已分配的

体素块的边界框，计算每个射线的开始与结束点，如
图５所示．同 时，遍 历 融 合 计 算 后 的 紧 凑 索 引 缓 冲

区，并行的光栅化每个体素块，生成用于最小和最大

深度的两个Ｚ缓冲区．由于算法采用线性索引表数

据结构，可以快速并行访问所有分配的块，在重建效

率上明显优于传统的分层数据结构．

图５　光线投射到体素块

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　ｌｉｇｈｔ　ｉｓ　ｐｒｏｊｅｃｔｅｄ　ｏｎｔｏ　ｔｈｅ　ｖｏｘｅｌ　ｂｌｏｃｋ

首先，对于每个输出像素，从相关联的最小到最

大深度值的射线轨迹前进，同时计算当前射线的相

邻世界坐标 位 置 的 ＴＳＤＦ值．此 时，未 分 配 的 体 素

块被认定为空白空间，被占用的体素块则通过结合

相邻的八个体素来进行三次线性内插计算．对于体

素块边界处的采用，通过查找索引表中的相邻体素

来处理，而不是直接采用体素块，即在重建过程中，
查找索引表而无论体素块是否在边界处．由于算法

基于ＧＰＵ高 速 缓 存 实 现 体 素 的 存 取，每 个 线 程 减

少了寄存器个数，提高了块采用效率．
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　　其次，为了定位表面数据，比较当前块与上一个

体素块的ＴＳＤＦ值的符号变化，忽略从负到正的零

交叉，即剔除背面表面几何信息．
最后，一旦表面被光线投射提取，便可被遮挡渲

染或用于相机姿态估计．为在深度融合之前估计新

姿态，本文使用下一个输入帧以及射线投射深度图

来估计姿态．姿态使用ＩＣＰ的点平面变体和投影数

据关联 来 实 现 估 计．点 平 面 能 量 函 数 在 ＧＰＵ 上 被

线性化为６×６的矩阵，通过在ＧＰＵ上使用并行缩

减和奇异值求解来实现．同时，在点平面误差度量中

并入加权因子，提取和输入ＲＧＢ颜色值来实现对体

素块颜色数据的存取．

６　ＣＰＵ与ＧＰＵ之间的体素流机制

空间体素数据结构支持高分辨率体素的建模，

超出深度摄像机的分辨率范围．当表面数据远离平

截头体时，ＧＰＵ的内存 和 性 能 直 接 影 响 重 建 速 率．
本文使 用 双 向 ＧＰＵ体 素 流 传 输 机 制，来 处 理 大 尺

度的重建范围．通过创建一个包含当前摄像机视平

面和周围安全区域的球形活动区，基于空间体素数

据结构的非结构化存储机制，使得流入和流出的体

素块不需要重组索引表，适用于大尺度重建．对于标

准深度传感器，深度范围可达８ｍ，将球体的中心定

位在离相机位置４ｍ处，并使用８ｍ半 径 测 量，如

图６所示，体素块的双向流动开始于姿态估计之后

的每一帧．

图６　摄像头从左向右移动时的流操作

Ｆｉｇ．６　Ｔｈｅ　ｃａｍｅｒａ　ｍｏｖｅｓ　ｆｒｏｍ　ｌｅｆｔ　ｔｏ　ｒｉｇｈｔ

６．１　从ＧＰＵ到ＣＰＵ的体素流

为了将体素块流出活动区，首先，并行地遍历索

引表，标记流 出 活 动 区 的 体 素 块，删 除 相 应 的 体 素

项，并将这些体素附加到中间缓冲区．然后对于所有

体素项对应的体素块，复制其到中间缓冲区后，清除

原始体素块，并将释放出的存储单元附加到堆，便于

重新使用．最后，这些中间缓冲区被复制回ＣＰＵ．在

ＣＰＵ中，体素数据不再被组织成索引表，而是 将 世

界空间统一细分为块（块的大小设置为１ｍ３），这里

统称为立方块（为区别体素块）．使用链接表将体素

块附加到这些块，对应每个体素块，存储对应的空间

体素项描述符合体素数据．

６．２　从ＣＰＵ到ＧＰＵ的体素流

对应ＣＰＵ到ＧＰＵ的流，首先识别由于摄像机

移回到先前重建区域，而重新出现在球体区域中的

体素块．与 像 素 块 的 ＧＰＵ 到 ＣＰＵ 的 流 动 相 反，

ＣＰＵ到ＧＰＵ的 流 是 以 每 个 立 方 块 为 基 本 操 作 单

元．当块被识别为流操作，则该立方块中的所有体素

块将被流传送到ＧＰＵ．由于ＧＰＵ的带宽和剔除视

锥体外的体素块的并行处理速度，使得大尺寸重建

得以实现．
其次，从ＣＰＵ到 ＧＰＵ的 流 是 交 错 进 行 的，选

择标记为最靠近相机平截头体中心的块，每帧一个

立方块．通过 之 前 创 建 的 中 间 缓 冲 区，将 块 复 制 到

ＧＰＵ．再 将体素块描述符插入到索引表，分配堆存

储体素块，并同时复制体素数据．这与分配阶段类似

（参见本文第５节），不同点在于流传输过程中，所有

索引表项必须插入到单个帧中，而不是交错插入．
最后，对于流处理过的体素块，检测描述符确定

该位置是否在索引表中已经被占用．当被占用时，继

续遍历序列中的下一个可以空闲位置，否则，将该位

置的体素项写入索引表．当序列已满时，将该体素项

附加到表的末尾链表中．

６．３　体素块的流动与分配同步问题

流传输要 确 保 体 素 块 不 在 ＧＰＵ 或ＣＰＵ上 复

制传输，以免出现内存泄漏现象．当流从ＣＰＵ传输

到ＧＰＵ时，存 在 等 待 被 流 传 输 的 体 素 块 进 入 平 截

头体的罕见情况，为了保证这些交错区域中没有对

这些体 素 块 的 再 次 分 配，本 文 算 法 在 ＧＰＵ上 存 储

了一个二进制网格，每个数据项对应一个块．该位为

１表示该块驻留在ＧＰＵ上，为 块 分 配 存 储 单 元，为

０表示该块在ＣＰＵ上，应避免分配．二进制网 格 标

记２　５６３个立方块，占用５１２ｋＢ的ＧＰＵ内存开销，

可以快速重新分配，实现大尺度场景的快速重建．
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７　实验分析

７．１　实验的软硬件环境

操作系统：Ｗｉｎｄｏｗｓ　８．１；开发语言：Ｃ＋＋；开

发工具：Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ　Ｖｉｓｕａｌ　Ｓｔｕｄｉｏ　２０１４；三 维 图 形 编

程 接 口：Ｄｉｒｅｃｔ３Ｄ１１；ＣＰＵ 类 型／主 频：ＩＮＴＥＬ

Ｃｏｒｅ　ｉ５／３．０ＧＨｚ；ＲＡＭ：８Ｇ；图形处理器：ＮＶＩＤＩＡ

ＧＴＸ　９６０；传感器：Ａｓｕｓ　Ｘｔｉｏｎ　Ｐｒｏ，ＲＧＢ－Ｄ　３０Ｈｚ．

７．２　性能分析

在各种光照条件下拍摄了多个场景，对本文重

建系统进行性能测试，如图７所示．对约３ｍ高，１６

ｍ２的餐厅场景进行在线重建，用时５ｍｉｎ；对１２ｍ２

的办公室场景的重建时间大约４ｍｉｎ（如图１０）．这

些大尺度场景的 平 均 重 建 速 率 达 到３０Ｈｚ，本 文 系

统在重建质量和速率方面表现良好．

（ａ）整体效果图

（ｂ）深度图，法相图，融合图，细节图

图７　本文算法对餐厅场景的重建效果图

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｎ－ｒｏｏｍ　ｗｉｔｈ　ｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

平均重 建 时 间 为２１．６ｍｓ，ＩＣＰ姿 态 估 计１５
次，用时８．０ｍｓ，占系统总体重建时间的３７％，表面

融合 为 ４．６ ｍｓ（２１％），表 面 提 取 占 用 ４．８ ｍｓ

（２２％），流处理 占 用４．４ｍｓ（２０％）．每 个 测 试 场 景

的重建时间如图８所示．

图８　Ｗｈｅｌａｎ，Ｃｈｅｎｅｔａｌ算法与本文算法的
帧绘制速率对比图

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ａｍｏｎｇ　Ｗｈｅｌａｎ，Ｃｈｅｎｅｔａｌ
ａｎｄ　ｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｆｒａｍｅ　ｄｒａｗｉｎｇ　ｒａｔｅ

本文的空间体素数据结构使用３４ＭＢ的存储

单元和辅助缓冲区．包含２２１ 个空间体素项，每个体

素项占用１２Ｂ．序列的大小为２４Ｂ．预先分配１ＧＢ
的堆存储单元给ＧＰＵ．每个体素块包含８３ 个体素，
每个体素８字节，共２１８ 个体素块．注：２２１ 个空间体

素项索引到２１８ 个体素块，可降低索引冲突．
当选取体素块的大小为８ｍｍ时（随 着 场 景 复

杂程度而变化），需要分 配１４０ｋ个 体 素 存 储 单 元．
此时当 序 列 大 小 为１２Ｂ时，需 要 分 配１２０ｋ个 序

列，序列大小为２４Ｂ时，则分配１０ｋ个序列．因此

当序列为２４Ｂ，空间体素项为２２１ 时，所有测试场景

的溢出率为０．１％．链表长度为３，总计大约７００个

链表，与索引表大小相比是可以忽略的．系统平均为

表面数据分配 不 到３００ＭＢ的 存 储 单 元，剩 余 的 空

间足够用来将ＲＧＢ数据直接编码到体素存储单元．
本文系统采 用 的 小 序 列－大 索 引 的 数 据 结 构 重

建性能良好．例 如，在 餐 厅 场 景 中，２２１ 个 体 素 项 占

用索引表的６．４％，运行时间是２１ｍｓ，２００ｋ个体素

项占用率上升到６５％，性能降低大约２４．５ｍｓ，１６０
ｋ个体素项占用率上升到８１％，性能下降２５．６ｍｓ．
由于较小的索引表会导致较高的处理器占用率，与

１ＧＢ的体素块缓冲区相比，本文算法使用较大的索

引表降低了 时 空 复 杂 度．图９给 出 了 Ｗｈｅｌａｎ算 法

（简称 ＷＡ）、Ｃｈｅｎｅｔａｌ算 法（简 称ＣＡ）与 本 文 算 法

的重建性能比较．图中显示了本文方法在不同噪声

和三维点数的情况下，目标函数值随迭代次数的变

化情况．本文方法的收敛时间与三维点数大约呈现

出线性关系，在不同噪声强度下的收敛性能差别不

大，可以处理实际应用中的大量三维点，适用于动态

场景的实时三维重建．
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图９　算法收敛性分析

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

７．３　几种重建方法的比较

在使用相同的硬件和ＩＣＰ（取１５）值的情况下，
选取 Ｗｈｅｌａｎ提 出 的 实 时 大 尺 度 密 集 融 合 算 法 和

Ｃｈｅｎｅｔａｌ提出的分层融合系统，将本文 系 统 与 同 样

支持实时流的这两种重建系统进行重建质量与速度

的比较．分层融合受其体积结构的复杂程度限制，当
重建场景较复杂时，会导致重建性能的下降．例如，
对图７所示的几个场景进行重建，整个层次融合系

统（包括姿态估计，融合和流处理）的运行速率是１５
Ｈｚ，低于传感 器 输 入 帧 速 率．传 统 体 积 重 建 方 法 需

要对规则网格的空体素进行处理，尤其是光线投射

期间对ＧＰＵ缓冲区的存取，耗费较大的流开销．本

文系统的空 间 体 素 数 据 结 构 只 对 非 空 体 素 进 行 索

引，流开销较小．
在图１０中，统 一 选 取 体 素 块 的 大 小 为４ｍｍ，

本文系统能够在较高帧频下对４ｍｍ体素完成高质

量的３Ｄ重建，如图１０（ｄ）所示；大尺度密集融合算

法的体素分辨率 较 粗 糙（如 图１０（ａ）矩 形 框 所 示），
为了达到相同的重建质量，需要降低体素块的大小

（４ｍｍ），如图１０（ｂ）矩 形 框 所 示，但 存 在 体 素 缺 失

现象；分层体积算法会导致更多的跟踪漂移，降低整

体重建质量（如 图１０（ｃ）矩 形 框 所 示）．由 于 密 集 融
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合算法的重建质量受移动体积的小空间范围限制，
使得部分传感器数据超出范围没有完全融合，而分

层融合算法较差的帧速率导致输入数据被跳过，影

响了姿态估计准确性，出现不准确的表面融合以及

漂移现象．

图１０　几种重建算法的性能比较

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｓｅｖｅｒａｌ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

在大尺度场景中，漂移会导致重建效果的扭曲，
如图１１所 示．本 文 系 统 的 运 行 速 度 平 均 达 到３０
Ｈｚ，可以通过增加ＩＣＰ迭代的数量来提高姿态估计

的精度，进而提高重建质量．从图１１中可以看出，本
文系统确实存在小漂移，但对于这种大尺度的重建

系统，与以往重建系统相比，更加适用于在线应用．

（ａ）Ｗｈｅｌａｎ算法融合图

（ｂ）本文算法融合图

图１１　本文算法与 Ｗｈｅｌａｎ算法的大尺度重建效果图

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　Ｗｈｅｌａｎ　ａｎｄ　ｏｕｒ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｌａｒｇｅ　ｓｃａｌｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

８　总　结

本文提出的基于ＧＰＵ硬件加速和深度传感器

的空间体素融 合 系 统，专 门 用 于 大 尺 度 在 线３Ｄ重

建．本文算法对传统隐含表面的体积融合方法进行

改进，使用紧凑的空间体素数据结构，有效捕获体积

融合的三维体素，降低了规则体素网格和分层数据

结构的 开 销，整 体 重 建 过 程 支 持 基 于 ＧＰＵ的 轻 量

级流操作．若结合使用更高分辨率的深度传感器，本
文算法的大尺度重建效果将更加精准．相信在不久

的将来，基于空间体素融合的新技术必将广泛应用

于３Ｄ打印设备上，在ＡＲ／ＶＲ，ＳＬＡＭ，机器人视觉

等领域前景看好．

参考文献

［１］　ＧＵＲＪＡＰ　Ｓ，ＳＡＮＪＥＥＶ　Ｓ，ＰＲＡＢＩＲ　Ｋ　Ｐ．Ｍｏｂｉｌｅ　ｒｏｂｏｔ　ｌｏｃａｌｉ－

ｚａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　Ｋｉｎｅｃｔ　ＲＧＢ－Ｄ　ｓｅｎｓｏｒ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｃｏｎ－

ｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｒｏｂｏｔｉｃｓ．Ｉｎｄｉａ：ＡＣＭ ，２０１３：１－６．

［２］　ＫＯＲＮＵＴＡ　Ｔ，ＬＡＳＺＫＯＷＳＫＩ　Ｍ．Ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ　ｆｏｒ

ｏｂｊｅｃｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｐｏｓｅ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｉｎ　ＲＧＢ－Ｄ　ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．

Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１６，４４（１０）：９９５－１００３．

［３］　ＨＯＰＰＥ　Ｈ，ＤＥＲＯＳＥ　Ｔ，ＤＵＣＨＡＭＰ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｕｒｆａｃｅ　ｒｅ－

ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｕｎｏｒｇａｎｉｚｅｄ　ｐｏｉｎｔｓ［Ｊ］．ＡＣＭ　ＳＩＧＧＲＡＰＨ

Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ，１９９２，２６（２）：７１－７８．
［４］　ＫＡＺＨＤＡＮ　Ｍ，ＢＯＬＩＴＨＯ　Ｍ，ＨＯＰＰＥ　Ｈ．Ｐｏｉｓｓｏｎ　ｓｕｒｆａｃｅ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｅｕｒｏｇｒａｐｈｉｃｓ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ

ｏｎ　Ｇｅｏｍｅｔｒｙ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｃａｇｌｉａｒｉ，Ｓａｒｄｉｎｉａ，Ｉｔａｌｙ：ＤＢＬＰ，

２００６：６１－７０．
［５］　ＣＨＥＮ　Ｙ，ＭＥＤＩＯＮＩ　Ｇ．Ｏｂｊｅｃｔ　ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ　ｂｙ　ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ

ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｒａｎｇｅ　ｉｍａｇｅｓ［Ｊ］．Ｉｍａｇｅ　ａｎｄ　Ｖｉｓｉｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ，

１９９２，１０（３）：１４５－１５５．

［６］　ＮＥＵＧＥＢＡＵＥＲ　Ｐ　Ｊ．Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃａｌ　ｃｌｏｎｉｎｇ　ｏｆ　３Ｄｏｂｊｅｃｔｓ　ｖｉａ

ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ　ｒｅｇｉｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉｐｌｅ　ｒａｎｇｅ　ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏ－

ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｓｈａｐｅ　Ｍｏｄｅｌｉｎｇ　ａｎｄ

Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ． Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ　ＤＣ：ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｏｃｉｅｔｙ，

１９９７：１３０－１３９．
［７］　ＴＵＲＫ　Ｇ，ＬＥＶＯＹ　Ｍ．Ｚｉｐｐｅｒｅｄ　ｐｏｌｙｇｏｎ　ｍｅｓｈｅｓ　ｆｒｏｍ　ｒａｎｇｅ

ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］∥Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ　ａｎｄ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ．１９９４：３１１－３１８．
［８］　ＲＵＳＩＮＫＩＥＷＩＣＺ　Ｓ，ＨＡＬＬ－ＨＯＬＴ　Ｏ，ＬＥＶＯＹ　Ｍ．Ｒｅａｌ－

ｔｉｍｅ　３Ｄｍｏｄｅｌ　ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＭ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｇｒａｐｈ－

ｉｃｓ，２００２，２１（３）：４３８－４４６．
［９］　ＺＯＬＬＨＦＥＲ　Ｍ，ＴＨＩＥＳ　Ｊ，ＣＯＬＡＩＡＮＮＩ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｔｅｒａｃ－

ｔｉｖｅ　ｍｏｄｅｌ－ｂａｓｅｄ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｈｕｍａｎ　ｈｅａｄ　ｕｓｉｎｇ　ａｎ

ＲＧＢ－Ｄ　ｓｅｎｓｏｒ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ａｎｉｍａｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｖｉｒｔｕａｌ　Ｗｏｒｌｄｓ，

２０１４，２５（２５）：２１３－２２２．

［１０］ＷＩＫＯＷＳＫＩ　Ａ，ＫＯＲＮＵＴＡ　Ｔ，ＳＴＥＦＡＣＺＹＫ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．

Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　３Ｄｓｕｒｆｅｌ　ｍａｐｓ　ｕｓｉｎｇ　ＲＧＢ－Ｄ　ｓｅｎｓｏｒｓ
［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ｃｏｍ－

０５１



第２期 林金花等：改进的空间体素融合方法及其在线重建

ｐｕｔｅｒ　Ｓｃｉｅｎｃｅ，２０１６，２６（１）：９９－１２２．
［１１］ＫＡＺＤＡＮ　Ｍ，ＨＯＰＰＥ　Ｈ．Ｓｃｒｅｅｎｅｄ　ｐｏｉｓｓｏｎ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｒｅｃｏｎ－

ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＭ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１３，３２（３）：

６１－７０．
［１２］ＷＡＮＧ　Ｙ　Ｌ，ＺＨＡＮＧ　Ｑ　Ｚ，ＺＨＯＵ　Ｙ　Ｌ．Ｄｅｎｓｅ　３Ｄｍａｐｐｉｎｇ

ｆｏｒ　ｉｎｄｏｏｒ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｋｉｎｅｃｔ－ｓｔｙｌｅ　ｄｅｐｔｈ　ｃａｍｅｒａｓ
［Ｊ］．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，２０１５，３４５：３１７－３３０．

［１３］ＰＯＬＬＥＦＥＹＳ　Ｍ，ＮＩＳＴＥＲ　Ｄ，ＦＲＡＨＭ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｔａｉｌｅｄ　ｒｅａｌ

－ｔｉｍｅ　ｕｒｂａｎ　３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｆｒｏｍ　ｖｉｄｅｏ［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ，２００８，７８（２）：１４３－１６７．
［１４］ＮＧＵＹＥＮ　Ｔ　Ｔ，ＳＬＡＵＧＨＴＥＲ　Ｄ　Ｃ，ＭＡＸ　Ｎ，ｅｔ　ａｌ．Ｓｔｒｕｃ－

ｔｕｒｅｄ　ｌｉｇｈｔ－ｂａｓｅｄ　３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｆｏｒ　ｐｌａｎｔｓ［Ｊ］．

Ｓｅｎｓｏｒ，２０１５，１５（８）：５８７－６１２．
［１５］ＣＵＲＬＥＳＳ　Ｂ，ＡＮＤ　ＬＥＶＯＹ　Ｍ．Ａ　ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ

ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｃｏｍｐｌｅｘ　ｍｏｄｅｌｓ　ｆｒｏｍ　ｒａｎｇｅ　ｉｍａｇｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ　ａｎｄ　Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ　Ｔｅｃｈ－

ｎｉｑｕｅｓ．Ｎｅｗ　Ｙｏｒｋ：ＡＣＭ，１９９６：３０３－３１２．
［１６］ＬＡＢＡＴＵＴ　Ｐ，ＰＯＮＳ　Ｊ　Ｐ，ＫＥＲＩＶＥＮ　Ｒ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ　ｍｕｌｔｉ－

ｖｉｅｗ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｓｃｅｎｅｓ　ｕｓｉｎｇ　ｉｎｔｅｒｅｓｔ　ｐｏｉｎｔｓ，

ｄｅｌａｕｎａｙ　ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｇｒａｐｈ　ｃｕｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ

ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ．Ｂｒａｚｉｌ：

ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｏｃｉｅｔｙ，２００７，１－８．
［１７］ＰＥＡＳＬＥＹ　Ｂ，ＢＩＲＣＨＦＩＥＬＤ　Ｓ，ＣＵＮＮＩＮＧＨＡＭ　Ａ，ｅｔ　ａｌ．

Ａｃｃｕｒａｔｅ　ｏｎ－ｌｉｎｅ　３Ｄｏｃｃｕｐａｎｃｙ　ｇｒｉｄｓ　ｕｓｉｎｇ　Ｍａｎｈａｔｔａｎ　ｗｏｒｌｄ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒ－

ｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　Ｒｏｂｏｔｓ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｐｏｒｔｕｇａｌ：ＩＥＥＥ　Ｃｏｍ－

ｐｕｔｅｒ　Ｓｏｃｉｅｔｙ，２０１２：５２８３－５２９０．
［１８］ＫＥＬＬＥＲ　Ｍ，ＬＥＦＬＯＣＨ　Ｄ，ＬＡＭＢＥＲＳ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ

３ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｉｎ　ｄｙｎａｍｉｃ　ｓｃｅｎｅｓ　ｕｓｉｎｇ　ｐｏｉｎｔ－ｂａｓｅｄ　ｆｕｓｉｏｎ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　３ｄＶｉｓｉｏｎ－

３ｄｖ．Ｓｅａｔｔｌｅ　ＷＡ：３ＤＶ，２０１３，１－８．
［１９］ＭＡＲＡ　Ｊ　Ｇ，ＦＥＲＮＡＮＤＯ　Ｇ，ＤＡＶＩＤ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ　ｏｆ　ｉｎｄｏｏｒ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃｏｍｐｕｔｅｒ　ｖｉｓｉｏｎ

ａｎｄ　３Ｄｐｏｉｎｔ　ｃｌｏｕｄ　ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．Ｅｘｐｅｒｔ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　Ａｐｐｌｉｃａ－

ｔｉｏｎｓ，２０１５，４２（２１）：８１５６－８１７１．
［２０］ＷＨＥＬＡＮ　Ｔ，ＬＥＵＴＥＮＥＧＧＥＲ　Ｓ，ＳＡＬＡＳ－ＭＯＲＥＮＯ　Ｒ　Ｆ，

ｅｔ　ａｌ．ＥｌａｓｔｉｃＦｕｓｉｏｎ：Ｄｅｎｓｅ　ＳＬＡＭ　ｗｉｔｈｏｕｔ　ａ　ｐｏｓｅ　ｇｒａｐｈ［Ｃ］／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｒｏｂｏｔｉｃｓ：Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｓｙｓｔｅｍｓ（ＲＳＳ）．Ｒｏｍｅ

Ｉｔａｌｙ：２０１５．
［２１］ＮＥＷＣＯＭＢＥ　Ｒ　Ａ，ＩＺＡＤＩ　Ｓ，ＨＩＬＬＩＧＥＳ　Ｏ，ｅｔ　ａｌ．ＫｉｎｅｃｔＦｕ－

ｓｉｏｎ：Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｄｅｎｓｅ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｍａｐｐｉｎｇ　ａｎｄ　ｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｃ］／／Ｐｒｏ－

ｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ＩＥＥＥ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ　Ｍｉｘｅｄ　ａｎｄ　Ａｕｇ－

ｍｅｎｔｅｄ　Ｒｅａｌｉｔｙ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ　ＤＣ：ＩＥＥＥ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｓｏｃｉｅｔｙ，

２０１１：１２７－１３６．
［２２］ＬＯＯＰ　Ｃ，ＣＨＡ　Ｚ，ＺＨＥＮＧ　Ｙ　Ｚ．Ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ　ｈｉｇｈ－ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

ｓｐａｒｓｅ　ｖｏｘｅｌｉｚａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｔｏ　ｉｍａｇｅ－ｂａｓｅｄ　ｍｏｄｅｌｉｎｇ
［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５ｔｈ　Ｈｉｇｈ－Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ　Ｃｏｎ－

ｆｅｒｅｎｃｅ．Ａｎａｈｅｉｍ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＡＣＭ，２０１３：７３－７９．
［２３］ＢＡＥＲＴ　Ｊ，ＬＡＧＡＥ　Ａ，ＤＵＴＲＰ．Ｏｕｔ－ｏｆ－ｃｏｒｅ　ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ｏｆ　ｓｐａｒｓｅ　ｖｏｘｅｌ　ｏｃｔｒｅｅｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　５ｔｈ　Ｈｉｇｈ－Ｐｅｒ－

ｆｏｒｍａｎｃｅ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ａｎａｈｅｉｍ，Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ：ＡＣＭ，

２０１３：２７－３２．
［２４］ＺＥＮＧ　Ｍ，ＺＨＡＯ　Ｆ，ＺＨＥＮＧ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｃｔｒｅｅ－ｂａｓｅｄ　ｆｕｓｉｏｎ

ｆｏｒ　ｒｅａｌ　ｔｉｍｅ　３Ｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｇｒａｐｈｉｃａｌ　Ｍｏｄｅｌｓ，２０１３，

７５（３）：１２６－１３６．
［２５］ＰＴＺＯＬＤＭ，ＫＯＬＢ　Ａ．Ｇｒｉｄ－ｆｒｅｅ　ｏｕｔ－ｏｆ－ｃｏｒｅ　ｖｏｘｅｌｉｚａｔｉｏｎ

ｔｏ　ｓｐａｒｓｅ　ｖｏｘｅｌ　ｏｃｔｒｅｅｓ　ｏｎ　ＧＰＵ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　７ｔｈ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ　ｏｎ　Ｈｉｇｈ－Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　Ｇｒａｐｈｉｃｓ．Ｌｏｓ　Ａｎｇｅｌｅｓ，Ｃａｌ－

ｉｆｏｒｎｉａ：ＡＣＭ，２０１５：９５－１０３．
［２６］ＣＨＥＮ　Ｊ，ＢＡＵＴＥＭＢＡＣＨ　Ｄ，ＩＺＡＤＩ　Ｓ．Ｓｃａｌａｂｌｅ　ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ

ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ　ｓｕｒｆａｃｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＡＣＭ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ

Ｇｒａｐｈｉｃｓ，２０１３，３２（４）：１－１６．
［２７］ＷＨＥＬＡＮ　Ｔ，ＫＡＥＳＳ　Ｍ，ＪＯＨＡＮＮＳＳＯＮ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｅａｌ－

ｔｉｍｅ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｄｅｎｓｅ　ＲＧＢ－Ｄ　ＳＬＡＭ　ｗｉｔｈ　ｖｏｌｕｍｅｔｒｉｃ　ｆｕｓｉｏｎ
［Ｊ］．Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｒｏｂｏｔｉｃｓ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，３４（４／

５）：５９８－６２６．
［２８］祝继华，郑南宁，袁泽建，等．基于ＩＣＰ算法和粒子滤波的未知

环境地图创建［Ｊ］．自动化学报，２００９，３５（８）：１１０７－１１１３．

ＺＨＵ　Ｊ　Ｈ，ＺＨＥＮ　Ｎ　Ｎ，ＹＵＡＮ　Ｚ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｒｅａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｕｎ－

ｋｎｏｗｎ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ　ｍａｐ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＩＣＰ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ａｎｄ　ｐａｒｔｉｃｌｅ

ｆｉｌｔｅｒ［Ｊ］．Ａｃｔａ　Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ　Ｓｉｎｉｃａ，２００９，３５（８）：１１０７－１１１３．
（Ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２９］ＴＥＳＣＨＮＥＲ　Ｍ，ＨＥＩＤＥＬＢＥＲＧＥＲ　Ｂ，ＭＵＬＬＥＲ　Ｍ，ｅｔ　ａｌ．

Ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ　ｓｐａｔｉａｌ　ｈａｓｈｉｎｇ　ｆｏｒ　ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ

ｏｂｊｅｃｔｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ　ｏｆ　Ｖｉｓｉｏｎ，Ｍｏｄｅｌｉｎｇ，Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

ＶＭＶ．Ｍüｎｃｈｅｎ　Ｇｅｒｍａｎｙ：ＤＦＧ，２００３：４７－５４．

１５１


