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全局相机姿态优化下的快速表面重建
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摘　要：针对传统三维重建算法存在的漂移问题，提出了一种端到端的在线大规模三维场景重
建算法。首先，使用一种在线估计策略来鲁棒地确定相机的旋转姿态，同时构建层次优化框架
用于融合深度数据的输入。然后，依据相机的全局估计姿态对每一帧的信息进行优化，解除了
算法对目标跟踪时间的限制，完成了对帧间关系对象的实时跟踪。试验结果表明：本文算法的
平均重建时间为３９９ｍｓ，平均估计迭代最低点（ＩＣＰ）次数为２０，完成每帧变换的时间为１００
ｍｓ；系统对大规模场景的重建具有鲁棒性，且实时性较好，是一种具有对应关系稀疏特性、结
构信息稠密特性和相机光照一致特性的实时三维重建算法。
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０　引　言

近年来，获取二维图像并重建三维场景技术
的应用范围不断扩大，主要包括机器视觉系统、三
维制造行业以及图像增强等方面。作为用户或机
器人需要实时扫描整个房间或多个空间，将累积
的３Ｄ模型瞬间、连续地融合到目标应用中；机器
人导航需要将物理世界映射到虚拟世界，在扫描
期间提供即时的信息反馈。这些需求使得研究人
员开始对大规模场景的实时重建展开研究。
在过去的几十年，研究人员对三维重建方法

展开了大量的研究。三维重建方法使用多传感器
获取底层数据信息，包括使用点数据信息融合的
表示方式［１－４］、２．５维度的 ＲＧＢ－Ｄ数据表示［５，６］、
基于高度信息融合的数据表示［７］以及应用广泛的

三维体素融合方法［８，９］。基于隐式截断距离场
（Ｔｒｕｎｃａｔｅｄ　ｓｉｇｎｅｄ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｆｅｌｄｓ，ＴＳＤＦ）的三维
重建算法是一种鲁棒性强的三维体素融合方

法［１０］，该方法使用连续函数编码几何表面信息，
对噪声具有抗干扰特性，且不再受表面拓扑结构
的制约。
体素融合算法需要表面几何均匀分布，不具

有普遍适用性，为了改善这个问题，科研工作者提
出了各种改进算法来实现空间体素融合［１１，１２］，使
用截断式带符号距离函数表示空间几何结构表面

信息是一种普遍适用的表示形式。该算法虽然支
持大规模场景的体素融合过程，然而姿态漂移问
题仍然存在，导致重建后的三维场景失真现象严
重。
使用深度图接收的三维重建算法一般要求是

非在线算法，Ｚｈｏｕ等［１３］给出的使用全局相机位
置优化的三维重建算法，通常需要花费１ｈ以上
的时间完成重建。同步定位映射（Ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ
ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）算法的关键在
于准确估计相机位置，研究者给出了具有在线重
建特性的单向深度重建算法，主要包含具有稀疏
特性的重建算法、具有半稠密特性的重建算法以
及直接三维重建算法［１４，１５］。以上各种算法使用
单目深度传感器获取目标场景的姿态图并完成场

景的捆绑调整过程，实现了误差最小化，然而无法
构建精度高的三维表面。
单项体素重建融合算法实现了ＳＬＡＭ 算法

的稀疏绑定过程，完成了稠密三维体素的融合过
程，三维重建结果较好，然而对于大规模的场景重

建效果一般。ＳＬＡＭ 算法重建一般使用帧到帧
的融合算法实现相机位置估计，同时使用离线算
法调整相机位置，引起重建速率大幅度下降。

Ｎｅｗｃｏｍｂｅ等［１６］给出了从图像帧到三维表面的
实时检测架构，实现了从稀疏到稠密的密集三维
场景重建，无需调整重建模型，然而该算法不适应
于大规模场景的三维重建。
迭代最近点（Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　ｃｌｏｓｅｓｔ　ｐｏｉｎｔ，ＩＣＰ）相

机位置估计方法使用最近点距离函数预测对象目

标位置，然而重建精度受到影响。研究者使用深
度图和整体相机位置估计方法来提高重建算法的

精度［１７］，包括采用优化目标姿态、检测对象的闭
环、绑定位置优化以及基于坐标点与二维图像的
重新定位策略来优化目标跟踪过程。这些方法可
以实现对三维目标场景的实时重建，然而优化过
程通常需要较长时间，且闭环策略需要相对繁杂
的定位轨迹，因此对相机运动轨迹是有制约的；另
外，根据在体素融合前的跟踪信息生成相机运动
轨迹，相对制约了三维场景的优化精度。
针对上述问题，本文给出了一种ＣＰＵ 端到

ＧＰＵ端的在线体积重建算法，其关键思想是基于
一种相机姿态的鲁棒估计策略，全局优化每一帧
的相机运动轨迹，同时将深度数据信息融合到一
个具有层次架构的整体优化框架中。算法对每个
深度帧进行整体到局部的对应关联，对闭环包的
处理主要使用隐含方法进行，解决了复杂的闭环
检测过程。当系统发生检测失败现象时，跟踪被
终止时，可以从另外一个视角重新启用跟踪，因此
重建鲁棒性较好。

１　系统概述

本文使用一种全局相机姿态优化策略，实现
对每一帧图像信息的实时位置优化，根据优化后
的相机姿态来更新下一帧信息，算法兼容摄像机
运动轨迹的多角度变化，快速定位目标位置且快
速重新访问目标区域，可有效处理遮挡问题，完成
帧间数据的在线跟踪定位，为大规模场景的在线
重建提供了理论基础，系统重建流程如图１所示。

（１）根据ＲＧＢ－Ｄ传感器取得深度数据信息，
同时基于稀疏对应关系组合得到整体到局部的对

应关系，接着使用最优密集光照和拓扑对应关系
来优化对应关系，得到尺度不变特征变换（Ｓｃａｌｅ
ｉｎｖａｒｉａｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ），查询全部帧
间信息对应的ＳＩＦＴ值，同时使用滤波器过滤异

·０１９·
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图１　系统重建流程框图

Ｆｉｇ．１　Ｂｌｏｃｋ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ

常信息。
（２）在相机全局运动轨迹对准过程中，使用帧

间层次优化策略对全局相机姿态进行优化处理。
在第１层优化过程中，由ｎ个连续帧组成“块”单
元，针对“块”完成局部优化过程；在第２层优化过
程中，实现“块”与“块”的对应关联进而实现全局
整体优化。本文算法使用截断式带符号距离场生
成对应“块”。同时依据滤波策略的对应关系和稠
密的光照拓扑限制完成该级的相机姿态对应关系

优化，本文使用层次优化策略降低优化层间的非
关联对应关系的特征关联，该算法可用于大规模
场景的三维重建过程；使用 ＧＰＵ的内部非线性
迭代解算器完成层级间的非线性问题计算。

（３）根据全局相机姿态优化下的三维场景帧
对下一帧信息进行更新，实现深度数据帧的快速
融合，同时用基于反向融合策略得到帧信息代替
在过去相机姿态下获取的深度帧信息，同时更新
当前帧信息。重复此步骤直到重建精度达到阈值
要求，该策略保证了算法对大规模场景的重建精
度。

２　全局姿态对准策略

使用全局相机姿态对准策略的实时三维重建

的核心是鲁棒性强的整体分层姿态优化过程。输
入数据是由深度传感器获取的深度流：Ｓ ＝
｛ｆｉ＝ （Ｃｉ，Ｄｉ）｝ｉ，其中，Ｃｉ 为每一帧的颜色信
息，Ｄｉ为ＲＧＢ－Ｄ信息。深度传感器的运动捕获
速率为３０ Ｈｚ，分辨率为６４０×４８０。全局对应关
系检测是在帧数据间获取三维对应关系项，同时
根据相机位置变换的集合信息 ｛Γｉ｝，实现全部帧
的运动对准。对第ｉ帧数据进行坐标系变换操
作，使其从局部坐标系映射到三维坐标系：

Γｉ（ｐ）＝Ｒｉｐ＋ｔｉ

式中：ｐ为三维空间点坐标；Ｒｉ为相机旋转角度；

ｔｉ为相机平移位置距离，此处建立初始帧的位移
全局坐标系。

２．１　特征对应匹配
本文基于目标特征匹配和相应的滤波策略来

检测帧间的稀疏对应关系组合。准确的对应关系
组合对应精准的全局优化过程至关重要，下面将
主要阐明对应关系的检测滤波过程。
对于每个新获取的帧数据，计算ＳＩＦＴ特征

值，同时将该帧信息对应到全部先前帧处。ＳＩＦＴ
用于说明深度信息的检测结果变化情况，例如缩
放，平移，旋转等步骤。然后对帧间数据进行滤波
操作，生成对应关系组合，该组合用于全局相机姿
态优化过程，该过程如图２所示。该步骤主要在

ＧＰＵ上完成，减少了数据备份视觉，降低了中央
处理器开销。本文计算ＳＩＦＴ信息描述符的速率
大概是４～５ ｍｓ／帧，帧间对应关系匹配时间是

０．０５ｍｓ。对于新获得的深度帧信息，该算法可
同时在线检测２×１０４ 帧。

图２　本文算法的匹配过程

Ｆｉｇ．２　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓ　ｏｆ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

对应异常值的处理过程，本文使用光照和拓
扑对应特性来滤掉已有的对应关系组合。
首先，对于帧对组合ｆｉ和ｆｊ，二者对应检索

到的三维坐标点为Ｐ和Ｑ，该帧与点间的对应策
略记为对应关系选项。使用滤波策略找到对应关
系选项，对应关系选项符合稳态分布，同时具有较
为一致的刚性转换特性，对应关系选项依据测试
距离与对应关系吻合。刚性变换计算公式如下：

Γｉｊ（ｐ）＝（Γ－１ｊΓｉ）（ｐ），检测对应项Ｐｃｕｒ和Ｑｃｕｒ，计
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算分布和协方差值，避免刚性变换的不匹配特性，
例如，当对应关系选项出现在曲线之上，且具有旋
转对称特征，说明系统具有不稳定性。

其次，计算帧ｆｉ所关联的对应关系点Ｐ，同
时计算ｆｊ与对应关系点Ｑ间的面积差集，在每个
三维点的计算过程中，将这些点映射到对应的主
轴平面，同时依据映射坐标点的包围框计算其表
面面积。当该面积值小于０．０３２ｍ２时，则将对应
关系选项从对应组合中去除。
最后，本文对拓扑结构和光照检测进行密集

处理，基于关键坐标点与滤波检测相互匹配的测
量，获取对应关系变换Γｉｊ，实现ｆｉ与ｆｊ的对应匹
配过程，检测在不同相机运动轨迹上的重复映射
深度偏差值、法线偏移量和光照匹配度。在改善
三维重建效率方面，定义接收区域尺寸为长×宽

＝２４×１８ ｍ２，同时，在池化层上处理帧间匹配，

同时当取得新深度数据帧ｆｉ 时，其池化ＲＧＢ强
度值为Ｃｌｏｗｉ ，ＲＧＢ－Ｄ值为Ｄｌｏｗｉ ，相机三维运动轨
迹坐标为Ｐｌｏｗｉ ，法线坐标值为Ｎｌｏｗｉ ，全部由ＧＰＵ
存储并处理。从帧ｆｉ到帧ｆｊ的映射误差值为：

　Ｅｒ（ｆｉ，ｆｊ）＝∑
ｘ，ｙ
‖Γｉｊ（ｐｉ，ｘ，ｙ）－ｑｊ，ｘ，ｙ‖２ （１）

式中：

ｐｉ，ｘ，ｙ ＝Ｐｌｏｗｉ （ｘ，ｙ），ｑｊ，ｘ，ｙ ＝Ｐｌｏｗｊ （π－１（Γｉ，ｊｐｉ，ｘ，ｙ））。

２．２　姿态对准（能量优化）
（１）给定一组帧数据（块或关键帧内的帧，取

决于层次水平）之间的三维对应项，姿态对准的目
标是找到每个帧ｆｉ （简称ｉ）的刚性相机变换
｛Γｉ｝的最优集合。由斜对称矩阵发生器来实现
对４×４刚性变换Γｉ 的参数化处理，留下３个未
知参数用于旋转操作，另外３个用于平移操作。
为了便于表示，本文将所有帧Ｓ的自由度叠加到
一个参数向量中：

χ＝ （Ｒ０，ｔ０，…，Ｒ Ｓ ，ｔ Ｓ ）Ｔ ＝ （ｘ０，ｘ１，…，ｘＮ）Ｔ

（２）

式中：Ｎ 为向量ｘｉ的总数。
本文将对齐问题定义为未知参数χ的非线性

最小二乘化问题，并基于稀疏特征、密集光度和几
何约束来定义对准目标，如下所示：

Ｅａｌｉｇｎ（χ）＝ωｓｐａｒｓｅＥｓｐａｒｓｅ（χ）＋ωｓｐａｒｓｅＥｄｅｎｓｅ（χ）
（３）

式中：ωｓｐａｒｓｅ和ωｄｅｎｓｅ分别为稀疏和稠密匹配项的
权值，ωｄｅｎｓｅ的迭代增加用于表示粗略的姿态对
准。

注意，参考帧表示块中的第１帧，用于块内对
齐；或表示整个输入序列中的第１帧，用于全局块
内对齐。因此，参考变换Γｉ 不是自由变量，并可
从优化中省略。
在稀疏匹配项中，本文对所有帧间的特征对

应项的世界空间位置距离之和进行最小化处理：

Ｅｓｐａｒｓｅ（χ）＝∑
Ｓ

ｉ＝１
∑
Ｓ

ｊ＝１
∑（ｋ，ｌ）∈Ｃｉ，ｊ

‖Γｉｐｉ，ｋ－Γｊｐｊ，ｌ‖２

（４）
式中：ｐｉ，ｋ 为第ｉ帧的第ｋ 个检测到的特征点；

Ｃｉ，ｊ为第ｉ帧和第ｊ之间的所有成对的对应关系
（对应项）的集合。
式（４）的含义是寻找最优的刚性变换Γｉ，使

得所有被检测到的特征匹配的欧几里德距离最

小。
（２）本文使用密集光度和几何约束进行精细

尺度对准，计算每个输入帧的颜色Ｃｉ 和深度Ｄｉ
的密集像素信息。密集对齐的计算量比稀疏对齐
要大得多。因此，本文在每个帧对应项的有限集
合Ｅ上进行计算。Ｅ为对稀疏匹配图边缘 （ｉ，ｊ）
的编码，如果帧ｉ与帧ｊ对准（即它们的相机角度
相似，在６０°内）且彼此重叠，则密集光度和几何
对准的优化采用如下的能量公式表示：

　Ｅｄｅｎｓｅ（Γ）＝ωｐｈｏｔｏＥｐｈｏｔｏ（Γ）＋ωｇｅｏＥｇｅｏ（Γ） （５）
式中：ωｐｈｏｔｏ、ωｇｅｏ分别为几何项和光度项的权值。
对于密集光度一致性，通过计算亮度Ｃｉ在梯

度Γｉ上的误差获得鲁棒的亮度变化：

Ｅｐｈｏｔｏ（χ）＝

∑（ｉ，ｊ）∈Ε∑
Γｉ

ｋ＝０
‖Γｉ π（ｄｉ，ｋ［ ］）－Γｊ π（Γ－１ｊΓｉｄｉ，ｋ［ ］）‖２２

（６）
式中：π表示透视投影；ｄｉ，ｋ 为与第ｉ个深度帧的
第ｋ个像素相关联的３Ｄ坐标。
通过计算点到平面的几何度量获取切平面的

精细度量对准：

Ｅｇｅｏ（χ）＝ ∑（ｉ，ｊ）∈Ε∑
Ｄｉ

ｋ＝０

［ｎＴｉ，ｋ（ｄｉ，ｋ－　　　　　

Γ－１ｉΓｊπ－１（Ｄｊ（π（Γ－１ｊΓｉｄｉ，ｋ））））］２ （７）
式中：ｎｉ，ｋ 为第ｉ个输入帧的第ｋ个像素的法线。
这里忽略输入帧之外投影的对应项，并且在

每个优化步骤之后，使用ＩＣＰ约束项来测量帧间
距离和法线约束。对于密集的光度和几何约束，
本文将Γｉ和Ｄｉ减小到８０像素×６０像素（使用与
密集验证过滤器相同的高速缓存帧）。对于全局
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姿态优化，通过稀疏对应优化来有效地重置每个
关键帧处的密集优化结果，本文仅在扫描结束之
后执行密集全局关键帧的优化，优化后的匹配效
果如图３所示。

图３　本文重建算法的层次匹配效果

Ｆｉｇ．３　Ｍａｔｃｈｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．３　鲁棒的快速优化策略
全局姿态对准是未知相机参数的非线性最小

二乘问题。为了实现对超过两万帧的长扫描序列
进行在线全局相机姿态优化，本文采用一种基于

ＧＰＵ的非线性迭代求解器，由于稀疏模式需要不
同的并行化策略，本文采用高斯－牛顿方法（一阶
可导，二次收敛），通过计算非线性最小二乘方来
寻找最优姿态参数χ２，即：

χ２ ＝ａｒｇｍｉｎＥａｌｉｇｎ（χ）
χ

（８）

　　为了便于表示，本文以规范最小二乘法形式
表示：

Ｅａｌｉｇｎ（χ）＝∑
Ｒ

ｉ＝１
ｒｉ（χ）２ （９）

式中：Ｒ＝３　Ｎｃｏｒｒ＋ Ε ·（Γｉ ＋ Ｄｉ ），Ｎｃｏｒｒ为
用于块间对齐的稀疏对应项的数量或用于块内对

齐的每块稀疏对应项。
通过定义向量域Ｆ：ＲＮ →ＲＲ 来简化符号：

Ｆ（χ）＝ …，ｒｉ（χ［ ］），… Ｔ （１０）

　　这里使用Ｆ（χ）的欧几里德长度的平方表示
为：Ｅｒｅｆｉｎｅ（χ）＝‖Ｆ（χ）‖２２。通过使用一阶泰勒展
开式求解χｋ－１，进而生成Ｆ（χ）的局部线性近似
公式：

Ｆ（χｋ）＝Ｆ（χｋ－１）＋ＪＦ（χｋ－１）Δχ
Δχ＝χｋ－χｋ－烅
烄

烆
１

（１１）

式中：ＪＦ 为Ｆ（χ）的雅可比特征值。
用式（１１）所示的局部近似代替Ｆ（χ），通过

求解线性最小二乘问题来找到最佳参数更新

Δχ＊，即：

Δχ＊ ＝ａｒｇｍｉｎ
Δχ

‖Ｆ（χｋ－１）＋ＪＦ（χｋ－１）·Δχ‖
２

烐烏 烑
２

Ｅｌｉｎ（Δχ）

（１２）

　　为了获得最小值Δχ＊，设对于 ｉ，偏导数

ｄＥｌｉｎ
ｄΔχｉ

（Δχ＊ｉ ）＝０，得到如下的线性方程：

ＪＦ （χｋ－１）ＴＪＦ（χｋ－１）Δχ＊ ＝－ＪＦ （χｋ－１）ＴＦ（χｋ－１）
（１３）

　　系统在ＧＰＵ上并行处理共轭梯度（ＰＣＧ）求
解器，并使用雅克比预处理器来求解式（１３），同时
使用迭代策略求解系统矩阵ＪＦ （χｋ－１）ＴＪＦ（χｋ－１）
的稀疏度。利用高斯－牛顿迭代法求解局部线性
化能量以及相关的线性最小二乘问题，并基于最
后一帧的计算结果执行优化处理。
系统使用单一内核计算最佳步长，更新相机

下降方向和全局－局部切换来累积得到最终扫描
结果，使用ＰＣＧ算法构建系统矩阵以及当前下降
方向。首先考虑稀疏特征项，为了避免填入，基于
两个单独的内核调用递增地乘以系统矩阵：第１
个内核乘以ＪＦ；在第２个内核调用中乘以ＪＴＦ。由
于ＪＦ 和ＪＴＦ 有不同的逐行稀疏模式，使用两个不
同的内核调用有助于将并行化方法调整到全局应

用。具体地说，对于稀疏项，每行ＪＦ 根据至多２
个外部相机姿势或２×６＝１２个非零矩阵条目精
确地编码成对应项。由于所需操作的数量较少，
可以通过向每个３Ｄ块行分配一个专用线程来计
算矩阵向量积，即处理对应关系的ｘ－，ｙ－和ｚ－
残差。因为不同的维度在评估Ｆ和ＪＦ 时使用相
同的操作，ＪＴ 对于每个未知项都有一行操作，每
行中的非零项的数量等于未知帧的对应项数量。
对于较长的扫描序列，这将导致每行数千个条目，
为了减少每个线程的内存读取和计算量，本文选
择了简化的方法来计算矩阵向量积。使用一个大
小Ｎｂｌｏｃｋ为２５６的块来计算每个行方向的点积，块
的每个线程基于内部本征来执行线程，每个线程
结果基于共享存储器单元组合而成。为了计算

ＪＴＦ，预先计算辅助列表，允许查找某个变量的所
有对应关系，该表对每个通信的单个线程内核进
行填充，并且将条目添加到相关联变量的对应项
列表中。使用原子计数器管理每个列表的存储
器，当对应项的集合改变时，则重新计算该表。
对于精密的光度和几何对准项，相关残留的

数量相当高。由于系统矩阵在ＰＣＧ工作期间固
定，本文在每个非线性迭代开始时预先计算它。
所需的内存是预分配的，本文只通过分散写入更
新非零项即可。注意，随着共享内存局部特性的
减少，只需要少量的写入操作。
作为一种优化措施，本文系统在每次优化结
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束之后执行对应项帧过滤，该操作对于潜在的通
信异常值（被错误地认为是有效的）的处理是鲁棒
的。也就是说，使用 ＧＰＵ 的并行缩小操作来确
定最大残差ｒｍａｘ ＝ ｍａｘｉｒｉ（χ），当ｒｍａｘ ＞０．０５ ｍ
时，去除与ｒｍａｘ关联的两个帧ｉ和ｊ之间的所有对
应项。注意，去除ｉ和ｊ之间的所有对应，以便最小
化优化次数以及所有不佳对应关系的次数。另
外，对于没有对应关系的帧，则其被隐含地从优化
中移除并且被标记为无效。

３　动态３Ｄ重建

本文使用全局摄像机的对准姿态优化策略完

成大规模场景的鲁棒重建。检测帧间的对应关系
变化过程，使用体素融合与体素去融合的方式完
成目标场景的三维体素变更。因此，当算法搜索
到较优的估计姿态时，便可实现目标场景的精准
重建，减少了累积误差，同时降低了漂移率。

３．１　三维场景表示
基于体素数据结构表示的三维重建策略，使

用带符号距离场（ＴＳＤＦ）来表示目标对象的几何
信息，并将全部深度信息融合到该表示结构中，实
现对场景信息的完整表征。ＴＳＤＦ表示方式基于
体素空间的拓扑结构表示，用于存放ＴＳＤＦ信息
的数据结构较复杂，同时会影响算法的效率，因
此，本文使用Ｌｉｎ等［１８］提出的方法来完成重建，

空余三维空间无需表示，算法基于三维体素索引
策略，使用稀疏体素网格存放每个 ＴＳＤＦ值，这
里定义体素大小为８ｃｍ×８ｃｍ×８ｃｍ。另外，在
实时更新相机姿态的过程中，本文使用融合和去
融合方法将深度信息整合到了 ＴＳＤＦ空间表示
中［１９，２０］。

３．２　体素的融合及去融合
对于复杂场景中的每个空间体素，Ｄ（ｖ）为

体素的带符号距离；Ｗ（ｖ）为三维体素的权重，

ｄｉ（ｖ）为映射距离值，ｗｉ（ｖ）为每个Ｄｉ 的融合权
重。具体的体素融合函数表示，如下所示：

Ｄ′（ｖ）＝Ｄ
（ｖ）Ｗ（ｖ）＋ｗｉ（ｖ）ｄｉ（ｖ）
Ｗ（ｖ）＋ｗｉ（ｖ）

Ｗ′（ｖ）＝Ｗ（ｖ）＋ｗｉ（ｖ
烅
烄

烆 ）
（１４）

　　体素的去融合更新操作如下所示：

Ｄ′（ｖ）＝Ｄ
（ｖ）Ｗ（ｖ）－ｗｉ（ｖ）ｄｉ（ｖ）
Ｗ（ｖ）－ｗｉ（ｖ）

Ｗ′（ｖ）＝Ｗ（ｖ）－ｗｉ（ｖ
烅
烄

烆 ）
（１５）

　　本文算法针对当前帧执行融合操作，将上一

帧的信息融合到当前帧，同时对上一帧执行去融
合操作，去掉冗余值，融合后的场景信息较好地保
留了原始的几何拓扑结构信息，同时为下一帧的
融合过程提供依据，这种策略在保证重建精度的
同时，避免了不必要的整合，提高了算法的重建效
率。

３．３　重建更新
本文采用ＧＰＵ缓存来存放重建帧的ＲＧＢ－Ｄ

数据。算法快速地将当前帧信息融合到重建过程
中的各个ＴＳＤＦ中，保证了视觉系统的实时更新
性能。算法使用相机全局优化策略来更新整体体
素信息，使用滤波器对关键对应关系点进行优化，
减少了漂移现象，保证了算法的鲁棒性［２１－２４］。
本文算法在重建更新的过程中，对帧进行降

序排序，进而实现重建过程的择优融合。重建融
合的ＤＯＦ参数设置如下：α、β、γ表示相机姿态变
换角度；ｘ、ｙ、ｚ表示相机移动位置；ｔｉｎｔ＝ （αｉ，βｉ，

γｉ，ｘｉ，ｙｉ，ｚｉ）表示融合；ｔｏｐｔ ＝ （α０，β０，γ０，ｘ０，ｙ０，

ｚ０）表示重建更新；二者间的带符号距离为

‖ｓｔｉｎｔ－ｓｔｏｐｔ‖２，ｓ＝（２，２，２，１，１，１），针对每个帧
数据完成以上融合和更新重建。

４　试验结果及分析

４．１　试验环境参数
为了测试本文系统的性能，选取不同照明条

件来完成大规模真实场景的三维重建过程。软硬
件配置如下：操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ　１０；编程环境
为ＶＳ　２０１６；中央处理器型号为ＩＮＴＥＬ　Ｃｏｒｅ　ｉ５；
图形处理器型号为ＮＶＩＤＩＡ　１０７０ｉ／８Ｇ；深度传感
器为Ａｓｕｓ　Ｘｔｉｏｎ　Ｐｒｏ；传感器的帧绘制速率为３０
Ｈｚ／ｓ，捕获信息分辨率为６４０×４８０。
重建的视觉反馈被流传输到系统界面以帮助

扫描过程。本文采用数据压缩方式处理帧数据
流，以此减少带宽的限制。采用ＣＵＤＡ　８．０框架
完成相机姿态的全局对应。本文选取了６个不同
的三维场景实施重建，其中包括４个房间 Ｍ１～
Ｍ４，一个桌面 Ｍ５，一个纹理墙 Ｍ６以及长８０ ｍ
的帧序列，重建结果显示相机姿态的对准率较好，
无显著的摄像机漂移现象。

４．２　定量分析
采用定量评估的方式测试本文算法的重建性

能，当预设重建点云数量和噪声干扰强度的前提
下，构建５００种测试用例，针对采样噪声组，分成

５组用例和５级噪声。本文给出了包括 Ｗｈｅｌａｎ、
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Ｒｅｄｗｏｏｄ以及本文算法的性能对比图，如图４所
示。在噪声强度的影响下，三维重建点的位置也
变化，同时目标函数随迭代次数的增加而变化。
根据试验结果显示，算法的收敛性与重建三维点
符合线性变换关系，然而当噪声强度不同的情况
下，算法的收敛性也会受到影响。本文算法适用
于大规模点云数据的实时三维重建，且重建精度
较高。
这里对图５所示的三维场进行重建，以此来

测试算法的重建精度。当输入数据不包含噪声干

图４　Ｗｈｅｌａｎ、Ｒｅｄｗｏｏｄ及本文算法的收敛性

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　Ｗｈｅｌａｎ、Ｒｅｄｗｏｏｄ　ａｎｄ　ｏｕｒ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｏｒ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ

扰时，即使外点数量增加，也不会影响三维场景的
重建精度；另外，当输入数据包含噪声干扰时，场
景的重建精度也无明显变化，表明本文算法具有
抗干扰特性，尤其对噪声干扰及外点数量具有鲁
棒性。

图５　纹理墙模型 Ｍ６ 三维重建效果图

Ｆｉｇ．５　Ｔｅｘｔｕｒｅ　ｗａｌｌ　ｍｏｄｅｌ　Ｍ６ｔｈｒｅｅ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ

４．３　定性分析
本 组 试 验 使 用 ＮＶＩＤＩＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ　ＧＴＸ

Ｔｉｔａｎ　Ｘ和 ＧＴＸ　Ｔｉｔａｎ　Ｂｌａｃｋ组合技术。Ｔｉｔａｎ
Ｘ用于体积重建，Ｔｉｔａｎ　Ｂｌａｃｋ用于对应搜索和全
局姿态优化。对于所有的测试场景，本文算法采
用大于３０ Ｈｚ的速率来获取目标场景，在整体稠
密更新的后续帧中，绘制速率小于５００ｍｓ／帧，三
维重建结果如图６所示。从图６可以看出：本文
算法与 Ｗｈｅｌａｎ、Ｒｅｄｗｏｏｄ算法相比，重建质量相
当甚至针对大规模缺损场景的重建，本文算法表
现得更好，重建精度与离线重建算法的重建精度

·５１９·
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相当，这是一般在线算法很难达到的精度，重建效
果显示无漂移，对于结构纹理复杂的曲面，重建效
果较好、无伪影。

图６　系统大规模重建效果图

Ｆｉｇ．６　Ｓｙｓｔｅｍ　ｌａｒｇｅ－ｓｃａｌｅ　ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｍａｐ

本文算法与 Ｗｈｅｌａｎ、Ｒｅｄｗｏｏｄ算法的比较
结果显示：Ｗｈｅｌａｎ、Ｒｅｄｗｏｏｄ算法在使用深度传
感器获取场景并重建的过程中，漂移现象严重，尤
其对规模较大的三维场景，累积误差明显。本文
算法使用全局相机姿态优化策略，在保证重建精
度的情况下，满足了大规模场景的实时重建需求，
同时漂移现象较小，如图７所示。
为测试本文算法对遮挡情况的鲁棒性，选取

实物对目标场景进行遮挡测试。当目标场景被遮
挡后，本文算法可实现快速的恢复更新重建，恢复
速率较高，以至于重建漂移不明显，仅存在于小面
积范围内，当遮挡物被快速移除时，本文算法具有
不敏感特性，几乎对场景重建精度无任何影响。
由此可见，本文算法的重建过程对遮挡现象具有
鲁棒性，且同时具有中断后快速更新复原特性，适
用于大规模复杂场景无遮挡、无伪影的快速重建。
本文算法能够鲁棒地处理循环闭包，如图８

所示。体素三维重建以持续的融合过程对相机获
取的帧数据流进行更新处理，同时完成几何结构

图７　本文系统重建恢复（Ｍ５）

Ｆｉｇ．７　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｖｅｒｙ　ｏｆ　ｏｕｒ　ｓｙｓｔｅｍ（Ｍ５）

图８　三种算法的相机姿态优化比较

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ａｂｏｕｔ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｃａｍｅｒａ　ｐｏｓｅ

的实时融合和去融合处理，同时对循环闭包进行
鲁棒重建处理。当摄像机的定位发生变动时，

Ｗｈｅｌａｎ算法对小区域场景的重建精度较差，漂移
现象较严重；Ｒｅｄｗｏｏｄ算法在三维重建精度方面
比 Ｗｈｅｌａｎ算法要好，然而随着重建场景规模的
扩大，两种算法的重建速率下降，因此不适应于大
规模场景的实时重建。本文算法在初始帧获取阶
段，显示出些微错误检测现象，然而随着传感器采
用数据的增加，相机姿态可以被较精确地定位，重
建精度明显提高，因此本文算法适用于对重建精
度和实时性能要求较高的大规模场景的实时三维

重建。

５　结束语

本文提出了一种基于全局相机姿态优化策略

的实时三维重建算法，在使用深度传感器获取目
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标场景信息的同时完成了在线大规模场景的鲁棒

重建。使用ＳＩＦＴ捆绑调整策略实现了本地与全
局目标姿态的精准对齐，同时使用动态优化策略
对扫描到的帧数据进行实时优化重建，保证了大
规模场景的重建精度，同时使用融合和去融合算
法实现对三维场景的在线更新渲染重建。本文算
法对大规模场景的重建精度较高，相当于离线重
建水平，同时保证了重建速度，是一种适用于大规
模场景重建的在线算法。本文算法的在线三维重
建速率为４１５ ｍｓ／帧，ＩＣＰ姿态平均估计次数为

２０次，传感器姿态变换的时间为１００．０ ｍｓ，可用
于机器人视觉系统的信息获取、人工智能和虚拟
现实领域以及对实时性要求较高的三维重建过

程。
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