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摘要

摘要

近些年来，随着深度传感器的发展，采用深度传感器的三维重建算法取得

了极大的进步。因为深度传感器能够直接获得稠密的深度图像，因而能够重构

出更为精准的三维结构。所以三维重建算法被广泛的应用于各个领域。

尽管三维重建算法与过去相比有了显著的提升。仍然有许多问题制约了其

在实际生活当中的应用：

1. 位姿估计模块是三维重建算法的重要组成模块。然而由于噪声的存在,
位姿估计的结果存在很大的误差。更为严重的是，在一些极端场景下

（如少纹理场景），位姿估计算法经常会失败，进而导致整个三维重建系

统的失效。

2. 重建的尺度严重制约了三维重建算法在实际场景中的应用，然而现有的
数据管理结构并不是十分的高效。

3. 现实世界中，通常存在许多几何结构，如线结构、平面结构，但是现有
工作并未很好的利用这些几何结构对算法进行提升。

针对这些问题，我们在本文中提出了以下的改进方法，构成了我们结构指

导的实时鲁棒高效三维重建系统：

1. 因为直线结构广泛存在于自然场景当中，且在少纹理场景中具有足够的
辨识度。对于位姿估计模块，我们引入了直线结构，提升了位姿估计的

精度与鲁棒性。

2. 对于存储效率，我们利用数据分布特性设计了一种半顺序结构来提升系
统的存储效率。这种结构既能够只存储有效的数据，又能够减少所需的

索引数据。

3. 由于平面结构不仅仅存在于大多数场景中，而且采用体素对于平面结构
进行存储往往会消耗很多空间。为了提升系统的存储效率，我们将平面

结构引入到我们的模型表达中来。

我们在许多数据集上测试了我们的方法，发现我们的方法均优于传统方法。

这证明了我们设计的有效性。

关键词：三维重建；几何结构；存储效率
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Abstract

Abstract

In recent years, with the development of depth sensors, the three-dimensional re-
construction algorithm using depth sensors has made great progress. Because the depth
sensor can directly obtain dense depth images, it can reconstruct a more accurate three-
dimensional structure. Therefore, the three-dimensional reconstruction algorithm is
widely used in various fields.

Although the 3D reconstruction algorithm has been significantly improved com-
pared to the past. There are still many problems that restrict its application in real life:

1. The pose estimation module is an important component of the 3D reconstruc-
tion algorithm. However, due to the presence of noise, there is a large error in
the results of the pose estimation. More seriously, in some extreme scenarios
(such as less texture scenes), the pose estimation algorithm often fails, which
leads to the failure of the entire 3D reconstruction system.

2. The scale of reconstruction severely restricts the application of 3D reconstruc-
tion algorithms in practical scenarios. However, the existing data management
structure is not very efficient.

3. In the real world, there are usually many geometric structures, such as line
structures and planar structures, but the existing work does not make good use
of these geometric structures to improve the algorithm.

In response to these problems, we propose the following improvements in this
paper, which constitute our robust and efficient real-time 3D reconstruction system:

1. Because linear structures are widely found in natural scenes and have suffi-
cient recognition in less textured scenes. For the pose estimation module, we
introduce a linear structure that improves the accuracy and robustness of pose
estimation.

2. For storage efficiency, we designed a semi-sequential structure to improve the
storage efficiency of the system by using data distribution characteristics. This
structure can store only valid data and reduce the required index data.
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Abstract

3. Since the planar structure does not only exist in most scenes, the use of voxels
to store planar structures tends to consume a lot of space. In order to improve
the storage efficiency of the system, we introduce the planar structure into our
model expression.

We tested our methods on many datasets and found that our methods are superior
to traditional ones. This proves the effectiveness of our design.
Key Words: 3D Reconstruction; Geometry Structure; Storage Efficiency
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第一章 引言

第一章 引言

同时定位与建图（Simultaneous Localization And Mapping，SLAM）技术[1–5]

对于实现移动机器人自主导航与定位至关重要。近些年来，随着移动机器人技术

的迅猛发展，同时定位与建图技术被广泛的应用于增强现实（augmented reality，
AR）、无人驾驶汽车（self-driving car），四旋翼无人机（Unmanned Aerial Vehicle，
UAV）以及移动机器人（mobile robot）等领域（如图1.1所示）。

图 1.1 同时定位与建图技术的应用场景：(a)四旋翼无人机 (图片来源[6])，(b)无人驾驶
汽车 (图片来源[7])，(c)移动机器人 (图片来源[8])，(d)增强现实 (图片来源[9])

根据使用场景以及使用传感器的类型不同，同时定位与建图技术可以分为

不同的种类。如图1.2所示，在水下，由于声波在水中的传播受水的影响较小，
因而声呐（sonar）作为主要的传感器被广泛的采用[10]。而在地面上，激光雷达

（LiDAR）[11, 12]和视觉传感器（Camera）[13, 14]则被广泛的采用。激光雷达通过测

1



第一章 引言

量激光发射与接收之间的时间差来获得测量值。因为测量精准，故而广泛应用

于无人驾驶等对于精度要求较高的领域。然而激光雷达过于昂贵，因而采用视

觉传感器的廉价方案便应运而生。尽管视觉传感器的测量值不如激光雷达精准，

但视觉传感器价格低廉，而且提供了更为丰富的信息，如颜色。因而也被广泛的

应用。根据摄像头个数的不同，视觉同时定位与建图方案可以分为单目摄像头

（monocular camera）[13, 14] 与双目摄像头（stereo camera）[15] 两种。他们的主要区
别是单目摄像头仅仅能获得相对尺度，而双目摄像头可以获得绝对尺度。

图 1.2 视觉同时定位与建图技术常用的传感器（图片来源[16]）：双目相机（左上），双
目全向相机（左下），单目相机（右上），单目全向相机（右下）

近些年来，一种新的相机引起了人们的广泛关注——深度相机。与传统的

相机仅能得到彩色图像不同，深度相机能同时得到彩色图像和深度图像。随着

深度相机的普及，采用深度相机的同时定位与建图方案[17, 18]也得到了极大的发

展。传统的单目或双目视觉同时定位与建图方案得到的地图经常是由稀疏的特

征点构成的[11–14]。这是因为单目或双目相机很难得到稠密的深度信息。因为重

建的地图过于稀疏，因而这些地图一般只能用于定位，人们很难辨识出场景的

具体结构。与之相比，深度相机能够直接获得稠密的深度图像，因而能够重构

2



第一章 引言

出更为准确的三维结构。（如图1.3所示）所以采用深度相机方案的同时定位与建
图技术又被称为三维重建，并被广泛应用于环境感知，室内建模等诸多领域。

尽管三维重建算法与过去相比有了显著的提升，仍然有许多问题制约了其

在实际生活当中的应用。在本文中，我们提出这些问题。为了解决这些问题，我

们提出了一系列的解决方案。这些方案的集合就构成了我们的结构指导的实时

鲁棒高效三维重建系统。

位姿估计模块是三维重建算法的重要组成模块，它根据输入图像与重建模

型计算出传感器当前的位置和朝向。然而由于噪声的存在，位姿估算的结果存

在很大的误差。更为糟糕的是，在一些少纹理场景（如墙壁），由于缺少信息，

位姿估计算法经常会失败，进而导致整个三维重建系统的失效。由于直线结构

广泛存在于自然场景当中，并且在低纹理场景中具有足够的辨别度。为了克服

上述困难，我们在位姿估计模块当中引入直线结构，以提升位姿估计的精度与

鲁棒性。这一部分内容在第三章进行详述。

如何存储和表示重建好的三维模型是一个难题。在大多数三维重建算法中，

整个重建场景会被划分为均匀的小立方体。这些小立方体称作体素（Voxel）。一
个场景通常会由成千上万个体素所构成。存储如此众多的体素会消耗大量的空

间。因而存储效率严重制约了重建场景的大小。如果想要进行大尺度的重建，存

储效率的提升势在必行。过去有一些方法对提升存储效率做出了很多努力。在

这些工作的基础之上我们看见了进一步提升存储效率的可能性。在三维重建系

统当中，现有的模型存储结构可以分为顺序结构和散列结构。顺序结构不需要

额外的索引数据，但会存储空的体素数据导致存储效率的下降。与之相对，散

列结构不会存储空的体素数据，但需要存储额外的索引数据，因而也会导致存

储效率的下降。因而我们结合顺序结构和散列结构的优点，设计一种新的数据

结构，既能够只存储非空的体素数据，又能够利用结构化的信息来减少所需的

索引数据。这一部分内容在第四章进行详述。

除此之外，主流的三维重建算法只采用同一种结构来表示整个模型，如空

间点，体素。在现实世界中，通常存在许多结构，如线，平面等。如果这些结构

被利用，则三维重建算法的性能就会得到提升。在众多结构当中，平面结构不

仅仅存在于大多数场景中，而且采用体素对于平面结构进行存储往往会消耗很

多空间。为了提升系统的存储效率，平面结构被引入到我们的系统，进行模型

表示。通过以上的设计，三维重建系统中的存储效率得到了一定的提升。这一
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部分内容在第五章进行详述。

因为采用深度相机的三维重建方法是近年来新兴的研究领域，在本章的剩

余部分我们将回顾过去几年间该领域的发展历史以及一些新兴的研究热点。本

文剩余章节的组织结构如下：第二章中我们介绍三维重建系统的基础知识以及

具体流程，我们的方法就是构建于此的。在第三章中，我们介绍了我们如何将直

线结构融入位姿估计模块，以提升位姿估计的精度和鲁棒性。在第四章中我们

设计了一个全新的数据结构——结构化跳表。采用该数据结构可以有效地提升

三维重建模型的存储效率。第五章中，我们探索了平面结构对于提升三维重建

模型存储效率的可能性。我们发现有效的利用平面结构对于提升三维重建模型

存储效率有很大的帮助。第六章我们总结了全文并提出了对于未来工作的展望。

图 1.3 深度传感器及其重建出的三维模型（图片来源[19]）

本章剩余部分我们将回顾过去几年间该领域的发展历史以及一些新兴的研

究热点。采用深度相机的三维重建方法是近年来新兴的研究领域，该领域有一

些综述性文献[20–22]。在所有方法之中，KinectFusion[17, 18]是第一个实时的三维
重建系统。该方法大力推进了相关领域的发展。在大多数三维重建方法当中，整

个场景由体素所表示，每个体素内存储截断符号距离函数的值[23, 24]。这种表示

方法也被一些不采用深度相机的三维重建算法所采用，如文献[25, 26]中采用单目

传感器重建整个场景。然而，原始的 KinectFusion系统仅能用于小范围场景的重
建，这是由它过低的存储效率所限制。具体来说，体素的增长速度与重建场景

的尺度相关，而不是与重建表面的大小相关。为了缓解这些问题，一些相关的

工作被提出，Kintinuous[27, 28] 通过 CPU内存和 GPU内存之间的数据交换，将
原有系统扩展到大规模重建。在该方法当中，GPU上使用的体素数量是固定的，
称为云切片（cloud slice）。超出云切片范围的场景将被换出。这种方法可行的原
因是 CPU内存通常远大于 GPU内存。文献 [[29, 30] 为 Kintinuous的改进版，在
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文献[29] 中改进了位姿估计模块，使得位姿跟踪的更为精准。在文献[30] 中，引

入了形变这一概念，可以对稠密的地图表示形式进行优化。另一种策略是仅存

储重建表面的体素块。通常通过树结构[31, 32]或散列函数[33, 34]管理这些数据。

最近，几何结构已经被用于一些单目同时定位与建图体统当中以提升系统

的性能。线结构可提高跟踪精度和稳健性。文献[35, 36]为将特征点法和直线结构

相结合的方法。其中文献[35] 为双目系统，文献[36] 为单目系统。文献[37, 38] 为

将直线结构和直接法相结合的方法。以上方法中由于对于直线结构的处理方式

与点特征类似，因而运行效率不是很高。与以上方法不同，文献[39] 将直线结

构在跟踪过程当中看作的一种弱的约束信息，因而得到了很好的运行效率。文

献[40, 41] 为深度传感器与直线结构相结合的系统，文献[40] 采用边缘（edge）而
非直线结构，同样取得了很好的效果。文献[41]利用直线结构解决了光照变化条

件下的跟踪，得到了很好的效果。从这些方法的实验当中，我们可以看到这些

算法在低纹理场景和光照变化环境中相比于传统的基于点特征的方法，具有更

好的性能。因而线结构在这些场景当中可以看作是点特征很好的补充。

与线结构相比，平面结构更适合用于三维模型的描述。近些年来也涌现了

很多结合平面的工作，如文献[42, 43]中采用平面结构来简化地图的表示形式。文

献[44] 用平面结构来进行去噪，用以提升系统的建模精度。文献[45, 46] 将平面结

构用于跟踪，以提升系统的运行效率或跟踪精度。文献[47, 48]在低纹理场景中应

用平面结构，用以提升系统的跟踪精度。从这些工作中，我们可以看到平面模

型广泛应用于模型化简和位姿跟踪过程当中。

然而最近的三维重建通常只采用一个结构来描述整个模型。只有少数工作

引入了不同的结构[49, 50]。但是这些工作对于多结构模型通常不采取统一的数据

管理方法。因而对于不同结构管理的问题非常值得研究。这个问题将在本文后

续部分进行描述。

近些年来对于动态非刚体场景重建的研究逐渐增多。DynamicFusio[51] 为
KinectFusion的进阶版，解决了如何在被测物体也能同时运动的情况下，进行实
时的表面重建。由于该算法的性质，也决定了物体表面即使有形变也能准确的

实时还原物体表面形状。类似的工作还有文献[52, 53]。

一些工作探索额外传感器的使用对于重建精度的提升，即多传感器的融合。

为了提升建图的精度 GravityFusion[54]将重力信息加入地图表示当中，有效的消
除了竖直方向的偏移。文献[55]采用预积分的方式，融合了惯性测量单元的信息，
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提升了位姿估计的精度。

除了基于体素的重建，还有一些工作探索采用新的数据结构表示重建场景。

比如基于面元的重建（Surfel），如 ElasticFusion[56]。文献[57]在文献[56]的基础之

上进一步对光源进行估计。

由于当今计算机视觉的研究主要针对 2D图像，因而亟需 3D数据集。近些
年来产生了越来越多的 3D数据集，如 ScanNet[19]、Matterport3d[58]、TUMRGBD
Dataset[59]等等。
近些年来，随着深度学习的发展，将语义信息融入三维重建系统称为了一

个热门的研究方向，如语义建图[60–62]和建立物体级别的地图[63–67]。
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第二章 背景知识

我们的方法构建于一个开源的实时三维重建系统——InfiniTAM[68–70]。而

InfiniTAM又以 KinectFusion[17, 18]为基础。事实上，作为第一个成功的三维重建
系统，KinectFusion中的许多技术细节已经成为三维重建系统中的规范。为了更
好的理解我们的系统，我们首先详细的介绍 KinectFusion的技术细节，在此基础
之上对 InfiniTAM中的改进之处进行概述。

第一节 符号约定

为了保证文章剩余部分符号的统一与规范，在这一小节中，我们将介绍本

文的符号约定。

在三维重建系统中，有三个坐标系系统：图像平面（image plane）、相机坐
标系（camera frame）和世界坐标系（global frame）。图像平面即相机成像的相
平面，相机坐标系即以相机当前所处位置为原点的坐标系系统，世界坐标系可

以任意设置，一般设置成以相机初始位置为原点的坐标系系统。与之对应，定

义在世界坐标系下的空间点为 pg，相机坐标系下的空间点为 pk。而在图像平面

上，像素点的坐标表示为 u = (u,v)T，对应的齐次化坐标为 u̇ = (uT|1)T ∈ R3。

图 2.1 相机模型
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KinectFusion中采用的相机模型为单孔模型（pinhole camera）（如图2.1）[71]。
由单孔模型可知，相机的内参矩阵表示为 K:

K =


fx 0 px 0

0 fy fy 0

0 0 1 0

 (2.1)

其中，fx，fy为相机的焦距，px，py为主点偏置，即相机平面的中心点坐标。有

了内参矩阵 K，则从相机坐标系中一点到像素平面的转换方程为

u = π(Kpk) (2.2)

其中，q = π(p) ∈ R2为投影变换，对于 p = (x,y,z)T，有 π(p) = (x/z,y/z)T。

图 2.2 世界坐标与相机坐标系之间的变换关系

为了将相机坐标下的空间点变换到世界坐标下，定义从相机坐标系到世界

坐标系的变化矩阵[71]（如图2.2）为：

Tg,k =

 Rg,k tg,k

0 1

 (2.3)

其中：

Rg,k =


cosαcosγ − cosβsinαsinγ −cosβcosγsinα − cosαsinγ sinαsinβ

cosγsinα + cosαcosβsinγ cosαcosβcosγ − sinαsinγ −cosαsin

sinβsinγ cosγsinβ cosβ


(2.4)
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代表旋转矩阵，α、β、γ代表绕三轴的旋转角度。tg,k = (tx, ty, tz)代表平移分量，

tx，ty，tz 分别代表沿三轴的平移量。

第二节 模型表示形式

在 KinectFusion 中，对于重建好的三维模型，采用截断符号距离函数
（Truncated Signed Distance Function，TSDF）[23] 进行表示。截断符号距离函数是
一种三维地图的表示形式，是三维重建算法中的主流模型表示形式。整个三维

模型被表示成一个可以容纳整个重建模型的大立方体（volume）。这个大立方体
被均匀的划分为小立方体——体素。每一个体素对应空间中的一个点。

体素中存储的值即为截断距离函数的值。用 Sk(p)表示存储在体素中的两

个量：

• Fk(p)：该体素到最近的平面（一般称作零交叉（zero crossing））的距离。
• Wk(p)：融合新的测量值时的权重。

图 2.3 截断符号距离函数：空间点存储沿光线方向到平面的最近距离，可见部分的函
数值为正（平面前），不可见部分的函数值为负（平面后），超出 [−δ,+δ]区域范围的函
数值被截断为 ±δ。

截断符号距离函数如图2.3所示。距离函数代表空间点距离最近平面的距离。
符号代表函数值有正负之分：可见部分的函数值为正（图2.3中蓝色区域），不可
见部分的函数值为负（图2.3中红色区域）。截断意味着线性变化区域被限制在一
定范围之内（如图2.3中所示，函数值被限定在 [−δ,+δ]之间），即所谓的截断。

假设深度图像提供的深度信息存在的不确定度为 ±µ（相当于上图的 δ）。换言

之，某像素点的深度测量值为 d，则我们可以认为 d ± µ的范围内的点都可能在
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平面上。设 r是距离相机光心的范围，则光线方向上满足 |r − d| < µ的 µ都可

能是平面的测量值。相比于其他三维模型的表示方法（如点云），截断符号距离

函数的表示方法有利于对不同帧的测量值进行融合。对于测量值的融合在接下

来的重建平面的更新部分进行介绍。

第三节 KinectFusion

整个算法的流程共分为四个步骤：

1. 平面测量：首先，从深度相机读入一帧深度图，计算出测量平面（measured
surface）：角点图（vertex map）和法向量图（normal map）备用。

2. 传感器位姿估计：然后读入前一帧计算出的平面预测（surface prediction），
结合当前帧的测量平面（measured surface），执行迭代最近点算法（iterative
closest point，ICP）[72, 73]，得到当前帧对应的相机位姿 Tg,k。

3. 平面重建更新：有了相机位姿 Tgk，就可以将本帧的测量数据融合到此

前保存的全局截断符号距离函数 [Fk−1(p),Wk−1(p)]中，更新全局截断

符号距离函数为 [Fk(p),Wk(p)]。

4. 平面预测：最后，根据重建得到的截断符号距离函数 [Fk(p),Wk(p)]以

及 Tg,k，进行该帧的平面预测（反馈到下一个循环的第 2步）。

接下来，我们分小节对以上步骤进行解析。

2.3.1 平面测量

在该步骤中，输入是深度相机获得的原始深度图，输出的是该深度图对应

的角点图（vertex map）和法向量图（normal map）。

在 k时刻，从深度相机传来原始的深度图 Rk。Rk中像素 u = (u,v)T 对应的

深度为 Rk((u))。因为原始的深度图存在大量的噪声（noise）。为了减少噪声的
影响，对原始的深度图 Rk 采用双边滤波（Bilateral Filtering）[74]进行预处理，得
到降噪后的深度图 Dk。为了得到角点图，只需要将深度图 Dk 中的像素点投影

到相机坐标系下。从像素坐标到相机坐标的转换方程为：

Vk(u) = Dk(u)K−1(u) (2.5)

对深度图 Rk逐像素进行计算，就可以得到角点图Vk，也就是相机坐标系下的点

云图。有了角点图 Vk，就可以通过方向向量的叉乘计算出相应的法向量图 Nk，
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对应的公式计算如下：

Nk(u) = v[(Vk(u + 1,v)− Vk(u,v))× (Vk(u,v + 1)− Vk(u,v))] (2.6)

上式计算出来的角点图和法向量图都是在相机坐标系下，为了将其转换至世界

坐标系，需要进行空间变换：

Vg
k (u) = Tg,kVk(u) (2.7)

Ng
k (u) = Rg,kNk(u) (2.8)

其中 Vg
k 和Ng

k 表示在世界坐标系下的角点图和法向量图。Tg,k 和 Rg,k 代表从相

机坐标系到世界坐标系的变换矩阵和旋转矩阵。

通过以上公式，就由原始深度图 Rk 得到了对应的角点图 Vk 和法向量图

Nk。

2.3.2 平面重建更新

在这一节中，我们先介绍平面重建更新这一步。在平面重建更新中，假设

相机的位姿估计 Tg,k 已经计算出来，要做的就是把当前的测量结果融合到全局

地图（global model）中去。
当新来一帧深度图时，需要将其转换为对应的截断符号距离函数：

1. 将从平面到相机方向超过 µ 距离的体素中记录的 Fk(p) 一律截断到 µ，

因为我们认为在该空间范围之外的空间是没有物体存在的。

2. 从平面沿着光线方向（对应相机视角下不可见区域）超过 µ距离的体素，

它们记录的 Fk(p)一律记录为空。因为此时观察不到这些区域，本次测

量针对它们的 Fk(p)应视作无效，不参与接下来的全局截断符号距离函

数融合的操作。

3. 其余体素记录相应的截断距离函数值，即该点沿光线方向到平面的距离。
将原始深度图 Rk 转换到世界坐标系下的截断符号距离函数用以下公式

表示：

FRk(p) = Ψ(λ−1||tg,k − p||2 − Rk(x)) (2.9)

λ = ||K−1ẋ||2 (2.10)
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x = ⌊π((K)(t)g,k(p)k)⌋ (2.11)

Ψ(η)

 min(1, η
µ sgn(η)) i f f η > µ

null others
(2.12)

其中，⌊⌋表示的是最邻近查找函数，因为通过透射变换计算得到的 π(Ktg,kpk)

不能够保证是整数，但是像素坐标必须为整数，因而我们需要查找 π(Ktg,kpk)

最邻近的整数坐标，再根据 Rk(x)得到对应的深度。注意，这里 ||tg,k − p||前面
除了一个系数 λ，是因为 Rk(x)是深度值，所以需要把相机到点的距离转为深

度。

我们采用加权融合的方式进行模型的更新。假设截止到第 k − 1帧深度图融

合得到的截断符号距离函数的值为 [Fk−1(p),Wk−1(p)]，则更新公式为：

Fk(p) =
Wk−1(p)Fk−1(p) + WRk(p)FRk(p)

Wk−1(p) + WRk(p)
(2.13)

Wk(p) = Wk−1(p) + WRk(p) (2.14)

其中，Fk(p)和WK(p)对应的是当前帧计算值，FRk(p)和WRk(p)对应累积更新

量。

总的来说，在这一步里，我们使用式 (2.13)和式 (2.14)遍历每个体素，使用
当前帧计算它们的 FRk(p)和WRk(p)，并融合到全局截断距离函数中得到更新

后的 Fk(p)和WK(p)。

2.3.3 平面预测

在之前的平面重建更新中我们进行平面重建的前提是已知相机位姿的估计

值 Tg,k。在本小节和下一小节中主要解决的问题就是估计相机位姿 Tg,k。

三维重建中位姿估计问题的定义如下：已知上一时刻 k − 1的全局模型，位

姿估计值 Tg,k−1和 k时刻的深度信息 Rk。我们想要估计当前时刻 k的相机位姿

Tg,k。为了得到当前时刻相机位姿 Tg,k 的估计值，我们分为两步进行：

1. 根据 k − 1时刻的全局模型，得到当前时刻的平面预测。

2. 利用 k时刻的平面测量值和上一步中的平面预测值，使用迭代最近点法

预测 k时刻的相机位姿 Tg,k。
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这一小节解决的就是第一步中平面预测的问题，也就是根据当前的模型

[Fk(p),Wk(p)]与相机位姿 Tg,k，预测此时相机能够看到的平面的位置（Fk = 0）。

并将预测的平面位置存储在角点图 V̂k 和法向量图 N̂k 中。注意，这里的相机是

虚拟的（virtual camera），因为相机的实际测量结果已经在上一节中融合到全局
模型中去了，所以我们让一个相机在相同的位置 Tg,k 去观察更新后的模型，计

算此时得到的角点图 V̂k 和法向量图 N̂k，所以才称作平面预测。之所以不直接

用相机的实际测量结果，而使用重建的模型，是因为：与单次测量结果相比，模

型融合了多次的测量结果，因而更为精准。

为得到平面预测值，KinectFusion使用的是光线透射法（raycasting）。注意
光线透射法是在世界坐标下进行的。光线从像素 u可以测量的最小深度（受限

于深度传感器，由于深度传感器的深度测量是有一定范围的，所以在光线投影

的时候还要加上这个限制得到的预测结果才是合理的。）出发。沿着光线方向

Tg,kK−1u行进，直到遇见零交叉（截断符号距离函数从正变到负，+ve →−ve）

认为找到可见平面，加入到角点图中。有两种情况被认为是没有找到平面：

1. 遇到背面（back face）的情况（截断距离函数值从负变到正，−ve →+ve）。

2. 直到沿着光线搜索完有效的体素还没有遇到零交叉或背面。
这是原理上寻找平面预测值的方法，从效率和准确度的角度考虑，实践中

还用到了插值（interpolation）以及增加沿光线搜索步进距离的方式。因为一次
前进一个体素的效率比较低，可以使用一个小于 µ的步长加速寻找过程）。对每

个像素点进行一次光线投影，我们就完成了平面预测，结果存储在世界坐标系

下的预测角点图和预测法向量图中。

2.3.4 传感器位姿估计

和上一节结合起来，我们接下来就要实现传感器位姿估计了。传感器位姿

估计是通过迭代最近点（Iterative Closest Point, ICP）算法[72, 73]得到的，所以首

先我们先简要介绍迭代最近点算法。

迭代最近点算法是一种点云匹配算法。（如图2.4所示）假设我们通过深度相
机得到了第一组点云 P = {p1,p2, ...,pn}，深度相机经过位姿变换（旋转加平移）
后又得到了第二组点云 Q = {q1,q2, ...,qn}。注意这里的 P和 Q的坐标分别对

应移动前和移动后的坐标系（即坐标原点始终为相机光心，这里我们有移动前、

移动后两个坐标系），并且我们通过相关算法筛选和调整了点云存储的顺序，使

得 P，Q中的点一一对应，如 (pi,qi)在三维空间中对应同一个点。

13
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图 2.4 迭代最近点法示意图

现在我们要解决的问题是：计算相机的旋转 R和平移 t，在没有误差的情况

下，从 P坐标系转换到Q的公式为：qi = Rpi + t。但由于噪声及错误匹配（如

(pi,qi)其实并不对应空间中同一点，但特征匹配算法错误地认为二者是同一点）

的存在，上式不总是成立，所以我们要最小化的目标函数为。

1
2

n

∑
i=1

||qi − Rpi − t||2 (2.15)

常用的求解 R和 t的方法有：

1. 奇异值分解 (Singular Value Decomposition，SVD)
2. 非线性优化
KinectFusion采用了非线性优化方法的方法进行求解。非线性优化方法通常

采用高斯牛顿方法迭代的对误差函数进行最小化。在 KinectFusion中，对于迭代
最近点法，做了一些改进。在 KinectFusion中输入为上一帧计算出的的平面预测
值 [V̂k−1,N̂k−1]，当前帧深度图计算出的平面测量值 [V̂k,N̂k]。输出为当前相机

的位姿估计（pose estimation）Tg,k。为了使算法更加鲁棒，在这里，误差函数定

义为点到平面的距离（如图2.5），而不是点到点的距离（如图 2.5所示）：

E(Tg,k) = ∑ ||(Tg,kV̇k(u)− V̂g
k−1(û))

TN̂g
k−1(û)||

2 (2.16)

接下来我们只需要对式 (2.16)进行非线性优化（论文中使用的高斯牛顿法），就
可以得到最后的最佳的位姿估计值 Tg,k 了。在高斯牛顿法中需要给 Tg,k 设定一

个初始值，一般直接设为上一帧的位姿估计值 Tg,k−1。每次迭代得到的解都向着

最小化误差函数的方向前进。

迭代最近点法直接配准了两个点云。除了迭代最近点法，在三维重建中直

接对相邻彩色图进行帧到帧的配准也是位姿估计的一种常见的作法。称作直接

14
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图 2.5 采用点到平面方法的对应关系

法[13, 75]。直接法基于一个假设——灰度不变假设。灰度不变假设是说对于同一

个空间点的观测，在各个图像中测量值应该是相同的。换言之，在不同图像中

对同一空间点的观测值应该是不变的。然而这一假设由于光照，噪声等因素的

影响，并不是完全成立的。因而在直接法中，我们就要最小化这些因素带来的

影响。这是通过最小化光度误差（Photometric Error）达到的（示意图见图2.6）。
光度误差定义为：

e = I1(p1)− I2(p2) (2.17)

P的世界坐标为 (X,Y, Z)。p1 和 p2 是图像 I1 和 I2 对空间点 P的观测值。

设第一个相机旋转、平移分别为 I、0。第二个相机相对于第一个相机的位姿变

换为 T。同时，两相机的内参相同，记为 K。为清楚起见，我们列写完整的投影

方程：

P1 =

 u

v


1

= D
1

Z1
KP (2.18)

P2 =

 u

v


2

= D
1

Z2
KTP (2.19)

其中 Z1，Z2是 P在两个相机坐标系下的深度坐标值。D为齐次坐标到非齐次坐
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图 2.6 光度误差示意图（图片来源[6]）。同一个空间点（如 p1），在不同帧上的观测值
（灰度值 u1，u2）应该相同。

标的转换矩阵：

D =

 1 0 0

0 1 0

 (2.20)

我们优化该误差的二范数：

J = eTe (2.21)

由于一帧图像中有许多个像素（假设为 N），我们将这些点的误差累计，则整个

位姿估计问题的目标函数变为：

J =
N

∑
i=1

eTe (2.22)

ei = I1(p1,j)− I2(p2,j) (2.23)

对其采用高斯牛顿法进行优化即可得到最终的结果。

第四节 InfiniTAM

在上一节中我们详细的介绍了 KinectFusion。InfiniTAM 的基本流程与
KinectFusion相同，主要的区别有两点:

16



第二章 背景知识

• 更为高效的系统实现
• 更为高效的模型管理方式
对于第一点，为了更为高效的实现，InfiniTAM将整个系统分为运行在 CPU

和 GPU两部分。高并行的算法均运行在 GPU上，并与 CPU通过通信相连接。
通过这种方法，InfiniTAM能够以极高的效率运行。整个系统的如图2.7示意。

图 2.7 InfiniTAM系统架构

对于第二点，InfiniTAM 采用了一种新的模型存储与管理方式——Voxel-
Hashing[33]。因为 KinectFusion重建时，整个空间被划分成了等大小的体素，存
储数以千计的体素消耗了大量的显存，因而难以重建大尺度场景。除此之外

大量体素的更新需要大量的 GPU 资源，因而整个系统的运行效率也不是很
高。为了解决这个问题，VoxelHashing算法应运而生。与 KinectFusion算法相比，
VoxelHashing只存储在场景表面附近的体素，而不是存储整个空间中所有的体
素，因而能够节省显存。为了管理存储的体素，VoxelHashing采用散列表的形式
来存储和管理场景表面划分的体素块（voxel block）。体素块是由 8 × 8 × 8个体

素所构成，方便管理和查询。下面我们就来介绍一下 VoxelHashing算法。

2.4.1 VoxelHashing

VoxelHashing示意图如图2.8所示。待重建空间可以划分为无数个网格，每
个网格代表一个体素块，即个体素。与 KinectFusion一样，每个体素存储截断符
号距离函数值，颜色值和权重值等信息。所有的体素块存储在一个数组当中，由

一个散列表统一进行管理。如图所示，散列表由表块所构成，每一个表块 n个散

列项所构成（图中为 4个）。每一个散列项都存储着对应体素块的空间坐标，为
解决散列碰撞（hash collision）的偏移（offset）值，和指向体素块实际存储的空
间地址。

17



第二章 背景知识

图 2.8 VoxelHashing示意图

散列值通过体素块的空间坐标计算得到，公式如下：

H(x,y,z) = (x · p1 ⊕ y · p2 ⊕ z · p3) mod n (2.24)

采用散列表管理体素块一个很严重的问题是存在不同的体素块会映射到同

一个散列值的情况，这一现象也称作散列冲突（hash collision）. 为了解决这一
问题，VoxelHashing采用了表块中的下一个散列项进行存储。详细来说，解决散
列冲突的方法是，将散列表划分为表块。每个表块有 n个散列项（图中为 4项）。

当不同的体素块映射到同一个散列值的时侯，采用表块内一个空的散列项进行

存储。极端的情况是表块内所有的散列项都被占满了。对于极端情况的解决，我

们在下面的插入操作中进行详解。

在使用散列表进行数据管理时，会涉及到几个操作，下面一一进行说明。

插入操作

在将当前帧信息融合到模型之前，需要在显存中分配在相机视场内但不在

显存中的体素块。首先要根据体素块的空间坐标，计算出散列值，再在散列表

中对应的表块中查找该体素块是否已经分配，如果该体素块已经分配了，则返

回。否则就在表块中查找空闲的散列项，如果在表块中存在空余的散列项，则

将体素块的散列项插入，如果表块已经被占满了，则在下一个表块中查找空闲
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的散列项。如果在下一个表块中查找的散列项不是表块末尾的散列项，则找到

插入的位置。

图 2.9 InfiniTAM数据管理方式

索引操作

根据体素块的世界坐标计算散列值，进而在散列表中得到表块的位置，通

过比较散列项中存储的体素块的坐标值，和待索引的体素块的坐标值，可以判

断当前散列项存储的是否是待索引的体素块的信息。值得注意的是为了解决散

列冲突，每个表块中的散列项存储的可能是上面的表块对应散列值的信息，并

且，在表块中遍历每个散列项和待索取的散列块的坐标做对比时，碰到空的散

列项需要继续向下寻找。因为由于散列删除，表块会产生空的散列项。

删除操作

散列项的删除操作分为三种情况：

• 如果待删除的散列项在散列值对应的表块中，并且不是末尾项，或者是末
尾项，但是末尾项的偏置为空，则在表块中直接将散列项删除。

• 如果待删除的散列项是散列值对应的表块中的末尾项，并且末尾项的偏置
不为空，则需要根据偏置值找到下一个散列项，并将下一个散列项移动到

表块末尾的位置，因为表块末尾的项存储的是表块满时链接的别的表块中

散列项的地址，所以这里必须做移动。

• 如果待删除的散列项在别的表块中，则删除该散列项并且修改偏置的值。

19



第二章 背景知识

与 VoxelHashing相比，InfiniTAM对其做了一些调整。InfiniTAM中取消了
表块，而是将索引数据分为了有序部分与无需部分两部分。通过散列表，先寻

找在有序部分的存储位置。如果该位置已经存在值，则在无序部分寻找一个空

项进行存储，并用索引值将二者相关联。无序项间也是如此进行关联。对应的

插入、索引和删除操作也会做细微的改变。因为改变不大，在此不做详述。对

应的 InfiniTAM数据管理的示意图如图2.9所示。

图 2.10 可见列表的更新

2.4.2 数据融合

在数据融合阶段，由于仅存储了重建表面附近的体素。为了高效的执行效

率，InfiniTAM对于 KinectFusion进行了一些改进。

体素块的分配

在相机的位姿估计得到相机位姿后，我们就要将新的深度图像融合到模型

当中去。在 KinectFusion中，系统存储了整个场景中的体素。然而 InfiniTAM并
未存储整个场景，而是只存储了重建好的平面附近的体素块。因而当新一帧到

来之时，我们需要计算在当前相机视角内可见但还未分配的体素块。为此，我们

使用在光线投影算法计算当前场景中在重建表面附近可见的体素块，如果体素

块没有分配，则在散列表中插入新的散列项，并且分配体素块所需的存储空间。
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图 2.11 数据的换入换出，橙色体素块被换入设备内存，灰色体素块被换出到主机内存

可见列表的更新

此时在相机视场内所有可见的体素块都存在内存当中。为了更高的执行效

率，并不是所有在内存中的体素块都进行更新。因为散列表大部分都是空值，并

且体素块许多不在相机的视场内。因而我们先用并行前项和（parallel prefix sum）
算法挑选出已经分配并且在相机视场内的体素块，之后仅仅对这些需要更新的

体素块进行更新。算法流程如下：首先计算已经有值的并且在对应的体素块在

当前帧可见的散列项，然后对获取的 0-1数组做累加得到索引数组，在索引数组
中数字增加的地方就是散列项有值，并且对应的体素块在当前帧可见的，这类

散列项拷贝出来，在更新模型时，只更新这类散列项对应的体素块。流程图如

图2.10所示。

相机数据融合

相机数据融合的方法于 KinectFusion类似，都采用了加权融合的方法。唯
一不同的地方在于 KinectFusion的相机位姿估计方法不够鲁棒，因而 InfiniTAM
采用了更为鲁棒的位姿估计方法。基于 KinectFusion的几何估计存在一些问题，
比如对一些走廊等区域，空洞大的区域处理不好。InfiniTAM则采用几何信息和
图像信息融合的方式，利用 GPU达到了实时位置跟踪。

• 几何估计:几何估计的基础依旧是 KinectFusion中的阶段符号距离函数模
型，核心依旧是基于点到平面距离的迭代最近点算法。
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• 直接法:在拥有深度信息的前提下，文章利用光流法的思想，通过最小化
光测误差（Photometic Error）的方式，获取最优的姿态。
InfiniTAM采用联合姿态估计的方法，即将两个误差项进行加权叠加:

E = Eicp + wcolorEcolor (2.25)

其中 wcolor 是权重，根据经验设为 0.1。颜色的权重是帧到帧（frame-to-frame）
的对齐，而几何权重是帧到模型（frame-to-model）的对齐。

主机/设备内存交换

对于距离相机位置较远且体素块位于设备内存中的情况，InfiniTAM将其换
出到主机内存。相似的，对于距离相机较近但体素块只存在于主机内存的情况，

InfiniTAM将其换入到设备内存。相关示意图间见图2.11。
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第三章 直线结构指导的直接法位姿估计

位姿估计算法为了节省计算量，通常利用稀疏点特征进行计算。目前最先

进的方法分为从图像中提取特征点的间接法和直接处理像素强度的直接法。然

而这些方法在少纹理场景当中（如墙壁）由于信息的缺失经常失败。因为直线

结构广泛存在于自然场景当中。近年来，融合直线结构的方法在位姿估计中得

到了广泛的应用。虽然在这些方法中，位姿估计的精度和鲁棒性有了一定的提

高，但是这些方法大大增加了计算量。这是因为这些方法将直线结构看作独立

于点特征的另一种特征，进行了复杂的计算。在这一章中，我们设计了一种全

新的方法。它使用直线结构来指导关键点的选择，而不是作为特征。因为直线

上的点不仅梯度更大，而且具有共线这一特性，因而被视为比图像其他部分特

征点更强的关键点。我们将这些点加入系统当中，使得跟踪精度与鲁棒性有了

显著的提升。实验结果表明我们的方法在保证运行效率的前提下跟踪精度和鲁

棒性有了一定的提升。

图 3.1 跟踪过程当中的一帧关键帧。我们提取关键帧上的点和线。提取的点和线的位
置使用传入帧进行更新。红点表示未激活点 (未激活点)，绿线表示未激活线 (未激活线)。
在每一行中，深蓝色的点表示未激活的线端点 (未激活线端点)，淡蓝色的点表示未激活
的线公共点 (未激活线普通点)。
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我们的方法属于直接法。由于直接法依赖于图像梯度，因而很容易受到光

照变化的影响。为了缓解这种影响，我们的方法采用了 DSO[13] 提出的光度标

定。光度标定考虑了光照变化的影响，并采用了一个更为复杂的标定模型来缓

解这一情况。

整个系统由跟踪和建图两部分构成。在跟踪线程，新的帧与最新的关键帧

相匹配。接下来跟踪点和跟踪线被调整。这一部分在第二小节进行描述。在建图

线程，首先新的关键帧被创建。之后滑窗滤波器（Sliding Window Filter[76]）对
激活关键帧中的所有变量做局部优化。最后新的跟踪点和跟踪线从新创建的关

键帧中被提取。这一部分在第三小节进行描述。

第一节 数据管理

在该方法中，逆深度[77]表示被采用作为点的参数化表示方法。跟踪点根据

局部邻域的梯度进行提取和描述。为了提升系统效率，我们不采用复杂的直线

描述子，而是从提取到的直线上均匀采样点作为跟踪点。因而直线在系统中由

在其上采样得到的跟踪点进行表示。为了描述直线，我们采用其两个端点。根

据是否参与优化流程，跟踪点和跟踪线被分为两部分。未激活部分不参与优化

过程，激活部分与之相反。对于未激活部分，跟踪点称作未激活点，跟踪线称作

未激活线。未激活线的两个端点被称为未激活线端点。未激活线上其余点称为

未激活线普通点。与之相对的有，激活点,激活线,激活线端点，和激活线普通
点。示意图如3.2所示。

图 3.2 数据管理示意图

24



第三章 直线结构指导的直接法位姿估计

第二节 跟踪线程

3.2.1 初始帧跟踪

在这一步中，对新来的帧采用传统的两帧图像直接对齐、多尺度图像金字

塔和恒运动模型对输入帧进行初始化，跟踪到最新的关键帧。如果直接图像对

齐失败，系统会在最上层的图像金字塔尝试恢复跟踪，方法是使用多达 27个不
同方向的小旋转进行尝试。

3.2.2 线结构指导的调整

未激活点调整

图 3.3 未激活点调整过程。红点代表未激活点，浅蓝色线代表未激活线。在浅蓝色线
上，深蓝色点代表未激活端点，浅蓝色点代表未激活普通点。黑色点代表在当前帧跟踪
失败。左上图代表关键帧中的未激活点和未激活线。右上图代表匹配帧中的未激活点和
未激活线。左下图为未激活点调整过程。l1 移除一个未激活线端点和未激活线普通点。
l2移除一个未激活普通点并且只有两个未激活端点剩下。所以这条未激活线被释放，未
激活线端点转换为未激活点。余下的直线过程类似。右下图显示最终的结果。

在这一步中，激活关键帧中未成熟点和未成熟线的位置被调整。对激活关

键帧中的未激活点，在当前帧中沿极线方向搜索匹配点，以便将光度误差最小

化。利用当前帧中的匹配点更新激活关键帧中对应未激活点的深度。如果与未

激活点的匹配点不在视图中，或者更新深度的不确定性太大，则将此未激活点

标记为调整失败点。
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对于未激活线，其上的未激活线普通点和未激活线端点首先按照与未激活

点相同的方式进行调整。如果未激活线普通点失败了，我们直接将其从未激活

线中移除。对于一个调整失败的未激活线端点，系统会检查同一未激活线上的

所有未激活线端点和未激活线普通点的调整状态，并移除调整失败点。新的未

激活线由剩余的点组成。当未激活线包含的点数小于 3时，未激活线就会被释
放，未激活线上剩余的点就会转化为未激活点。这是因为任意两点共线。整个

未激活点调整过程如3.3所示。

未激活线调整

这一步是在上一步的基础之上更进一步的调整未激活线的位置。上一步留

下来的未激活线首先通过将所有未激活线端点和未激活线普通点反投影到三维

空间。然后根据这些投影点拟合出一条新的三维直线。之后将这条新生成的直

线作为新的未激活线投影到图像平面上。最后，通过将旧的未激活线端点投影

到新的未激活线上来得到新的未激活线端点和未激活线普通点。与传统的点独

立处理方法不同，我们考虑了同一直线上点之间的关系。在这里，我们使用未

激活线信息来指导未激活线端点和未激活线普通点在其上的位置。通过使这些

点在它们的生命周期内保持共线，未激活线普通点和未激活线端点结合了梯度

和几何信息。随着信息量的增加，系统的精度得到了提高。整个未激活线调整

过程如3.4所示。

图 3.4 未激活线调整过程
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3.2.3 新关键帧的判断

在跟踪线程的最后一步中，系统将会创建一个新的关键帧。新关键帧的创

建取决于视图更改、摄像机平移和摄像机曝光时间的变化。这些因素的加权和

被作为用于创建一个新的关键帧的标准。

第三节 建图线程

3.3.1 滑窗优化

在该工作中，我们采用滑窗滤波器的方法进行局部优化。在优化之前，所有

关键帧中的未激活线和未激活点首先被激活为激活点和激活线。未激活线和未

激活点的位置作为激活点和激活线中位置的初始值。然后，激活点和激活线参

与优化。在优化中，激活线端点和激活线普通点的处理方法与激活点相同。所

有帧、点和线的光度误差定义为:

Ephotometric = Ep + El (3.1)

其中 EP代表所有激活点的误差。El 代表所有激活线的误差。整个式子用高斯牛

顿算法进行优化。

激活点的误差定义为：

Epj := ∑
p∈Np

wp||(Ij[p′]− bj)−
tjeaj

tieai
(Ii[p]− bi)||γ, (3.2)

其中 Np 是模板中的像素（参加文献
[13]）, ti 和 tj 是图像的曝光时间，Ii, Ij 和

|| ∗ ||γ 是 Huber范数。wp 是依赖于梯度的权重:

wp :=
c2

c2 + ||∇Ii(p)||22
. (3.3)

c是一个固定的值，p′ 代表 p的投影点，其中 p的逆深度为 dp:

p′ = πC(Rπ−1
C (p,dp) + t). (3.4)

R和 t代表图像 Ii 和 Ij 之间的旋转与平移。C表示内参矩阵. πC : R3 → Ω

是使用内参矩阵从相机坐标向图像平面的投影，C和 π−1
C : Ω × R → R3是逆过

程。ai, aj, bi, bj 为文献
[13]中的光度参数.
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直线 l的光度误差为它上面的点误差的和:

El j := ∑
e∈E

Eej + ∑
p∈P

Epj, (3.5)

其中 e ∈ E 代表端点，p ∈ P 代表直线上的其他点.

图 3.5 Euroc数据集上运行结果

3.3.2 激活线调整

在优化过程中，每次迭代后，对激活线进行调整。该过程类似于未激活线

调整。在高斯-牛顿算法中，通常每个变量被视作是相互独立的。然而，在我们
的情况下，激活线普通点和激活线端点是共线的。在优化过程中，这一特性会

发生改变，这是不希望的。因此，每次迭代之后，都会进行激活线调整以保持该

特性。最后,远离当前帧的激活点、激活线和激活帧将被 Schur补[78]边缘化。该

操作可以使优化中的变量数量保持在一个固定的范围内。因此，计算效率不会

随着帧数的增加而降低。

3.3.3 未激活线和未激活点生成

在这个过程中，在新的关键帧上创建未激活线和未激活点。直接法跟踪精

度差的主要原因是直接法采用的描述符 (即梯度)描述能力不是很强。在我们的
方法中，我们从线结构中提取点。其中的一个优势是提取的点不仅梯度较大，同

时含有线结构信息。除此之外，在直接法中，跟踪点大多存在于直线附近。因
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此，我们通过从中选择点的子集来降低计算成本。

未激活点生成

对于未激活点生成，对图像构造了一个三层的图像金字塔。然后在每一层，

图像被分割成小块。最后，选择每个小块中梯度值最大的点作为关键点。通过

这种方法，所选的点在图像中均匀分布。

未激活线生成

对于线段提取，我们使用了公共 LSD检测算法[79, 80]。对输入图像首先使用

系数为 0.5的高斯滤波器进行滤波。然后进行直线检测。为了考虑效率，过于接

近直线的点将被过滤掉。这里我们对每条线采用自适应距离阈值。可能会有一

些线相互重叠，这将导致冗余计算。这里我们使用基于角网格的方法来合并类

似的线。我们选择 5◦ 作为网格大小。所有直线的方向都归一化在 0◦ 到 180◦ 度，

然后放入相应的网格。在每个网格中，距离最小的线被合并。选择直线的两个

端点作为对应的未激活线端点，未激活线普通点从未激活线上均匀采样得到。

第四节 实验结果

3.4.1 TUM RGBD数据集

我们将我们的方法与现今最好的直接法方法 DSO 与间接法方法 ORB-
SLAM在 TUM RGBD数据集上进行了对比。实验结果见表3.1。在此实验中，我
们选择绝对轨迹误差（Absolute Trajectory Error (ATE)）和相对位姿误差（Relative
Pose Error (RPE)）作为我们的评价标准。从表中我们可以看出 ORB-SLAM得到
了最差的结果，并且在很多场景中跟踪失败。DSO比 ORB-SLAM结果稍好。我
们的方法相比这两个方法取得了更好的结果。

3.4.2 Euroc数据集[83]

除了跟踪精度，我们还在 Euroc数据集[83] 上测试了我们的系统的运行时

间。（图3.5给出了在该数据集上运行的效果图。）我们选取了不同的方法进行对
比，我们的方法取得了最好的运行效率。具体的结果见表3.2。
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表 3.1 TUM RGBD数据集上的实验结果

绝对轨迹误差 (m) 相对位姿误差 (m)

序列 Ours DSO ORB-SLAM Ours DSO ORB-SLAM

fr1_xyz 0.0538 0.069 0.0836 0.0674 0.0882 0.106

fr2_360_kidnap 0.805 0.799 0.951 0.971 0.973 1.144

fr2_desk 1.33 1.65 1.207 1.64 1.81 1.266

fr2_desk_person 0.412 0.7 0.623 0.434 0.842 1.277

fr2_xyz 0.0653 0.0619 0.119 0.0808 0.0772 0.109

fr3_cabinet 1.05 1.08 - 1.57 1.56 -

fr3_large_cabinet 1.742 1.731 - 2.167 2.1553 2.93

fr3_long_office 1.168 1.18 1.233 1.464 1.512 1.577

fr3_nstr_ntex_far 0.504 0.677 - 0.74 0.876 -

fr3_nstr_tex_far 0.575 0.677 - 0.662 0.837 -

fr3_nstr_tex_loop 0.06 0.0597 0.403 0.667 0.08328 0.507

fr3_nstr_tex_sit_half 0.16 0.21 0.269 0.178 0.259 0.339

fr3_sit_xyz 0.174 0.187 0.343 0.221 0.24 0.413

fr3_str_notex_far 0.865 0.903 - 0.946 1.052 -

fr3_walk_xyz 0.275 0.232 - 0.345 0.282 -

表 3.2 EuRoc数据集上的跟踪运行时间（毫秒）

EuRoc数据集

Method Tracking

LSD-SLAM[75] 27.6ms

ORB-SLAM[14] 17.9ms

S-PTAM[81] 47.3ms

LIBVISO2[82] 24.9ms

DSO[13] 13.267ms

Ours 5.88ms
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第四章 结构化跳表

从上述章节的描述中，我们可以总结如下: 现有的三维重建算法的数据管理
形式通常可以分为顺序结构和散列结构。顺序结构，例如 KinectFusion按空间位
置存储数据，因此不需要存储额外的索引数据。然而，这种方法需要存储整个空

间中的所有体素数据。由于三维空间中非空的体素数据分布是非常稀疏的，因

而整个空间中存在大量的空体素，导致了顺序结构的存储效率非常低。为了解

决这个问题，散列结构，例如 VoxelHashing，应运而生。散列结构仅仅存储重建
表面附近的体素，因而避免了存储大量的空体素。然而由于体素数据在内存中

的排列是与其空间位置无关的，所以如何对数据进行管理就成为了一个难题，如

索引、插入、删除。为此，一个设计良好的散列表被引入用来管理存储的数据。

通过减少空体素数据的贮存，散列结构在存储效率方面的性能优于有序结

构。然而，索引数据通常需要在整个存储中占用大量空间，这会导致存储效率

的下降。我们可以看到，顺序结构不需要额外的索引数据，但会存储空体素数

据导致存储效率的下降。与之相对，散列结构不会存储空体素数据，但需要额

外的索引数据，因而也会导致存储效率的下降。因而我们想结合顺序结构和散

列结构的优点，设计一种新的数据结构，既能够只存储非空体素数据，又能够

利用结构化的信息来减少所需的索引数据，也就是结构化跳表（Structured Skip
List, SSL）。

现实世界中的数据分布通常沿着一个主方向（principal direction），也就是沿
着主方向的数据分布比其他方向的数据分布更为均匀。通常来说，因为物体都

分布在地面上，所以水平方向通常是主方向。结构化跳表类似于散列结构，仅

仅存储重建表面附近的体块，因而与顺序结构相比有较高的存储效率。体素沿

着主方向的垂直方向一个接一个地链接起来，形成一个无序的跳表。在主方向

上，使用有序索引管理所有跳过列表。因为利用了结构化信息，与散列结构相

比，结构化跳表可以减少所需的索引数据。更重要的是，因为利用了数据的分

布规律，索引中存在的空项更少。这是因为索引数据是沿着主方向分布的。通

过这种设计，结构化跳表可以获得良好的存储性能效率。然而这种设计中存在

两个潜在的降低性能的风险：
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• 数据碰撞
• 不平衡长度的跳表
对于体素块分配中的数据冲突，散列分配表（Hash Allocation List，HAL）

被设计来解决分配冲突密集的问题。为了保持跳表长度的平衡，惯性测量单元

（Inertial Measurement Unit，IMU）的测量信息被引入系统。因此，我们的系统在
保持了高存储效率的前提下可以以较高的效率运行。

第一节 结构设计

在本节中，我们将给出结构化跳表详尽的描述。我们都知道，数据通常沿

主方向分布。为了叙述的方便，在接下来的章节中我们在定义世界坐标系如下:
地面表示为 xy平面和 z轴是向上的。为了适应数据的分布规律，结构化跳表被

设计成半顺序化的结构：索引数据沿着 xy平面，是结构化的，然而体素块数据

的存储沿着 z轴，是非结构化的。

结构化跳表由两个列表组成:结构化索引列表和非结构化体素块列表。相同
xy值的体素块被链接成一个链表，存储在非结构化体素块列表中。因为同一个

跳表中的元素在内存中的存储是不连续的，通过偏移量链接，故称为跳表。结

构化索引列表管理所有跳表。索引列表中的每一项存储指向对应跳表起始节点

的指针。

图 4.1 算法流程

整个系统的流程与 InfiniTAM类似，如图4.1所示。系统分为跟踪，建图和
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渲染三大部分。跟踪过程是为了实时估计相机的位姿，与 InfiniTAM类似，跟踪
过程同样是在深度图和彩色图上进行的。对于深度图像，采用点到平面的迭代

最近点算法。对于彩色图，采用帧到帧的稠密配准。两个估计的结果通过权重

wc 和 wg 相结合。建图部分先检测存在于当前帧但未分配的体素块，并对其在

内存中进行分配，其次对整个场景中的体素块进行更新。渲染过程采用光线跟

踪算法，最后获得重建好的 3D模型。

与 VoxelHashing类似，接下来我们介绍新结构的基本操作。

4.1.1 索引操作

对指定体素的索引操作如下:

• 使用结构化索引列表查找对应的索引项。
• 用 1中找到的索引项获得对应的跳表起始位置。
• 遍历 2中得到的跳表，得到对应的位置体素块。
• 在 3中得到的体素块中搜索，获取目标体素。

如果上述任何一个过程失败，则目标体素不存在内存当中。

4.1.2 分配操作

与 InfiniTAM类似，当新的帧到来时，未分配的体素块将首先分配。因为对
体素块是否已分配的检查是并行的，因而存在严重的数据冲撞，即在一次检查

中，同一个未分配的体素块会被检测多次，因而会被分配多次，因而会造成存储

效率的降低。为了解决这一问题，我们使用散列分配列表（Hash Allocation List，
HAL）来处理这个问题。当待检查的体素块在体素块列表中不存在时，所有对
于该体素块的检查会被散列映射函数映射到散列分配表中的相同位置。我们知

道，在同时定位与建图系统当中，连续帧的内容是相似的。因此，当前帧中的体

素块通常可以在接下来的帧中观察到。因此同一块体素块在接下来的几帧中分

配也是可以接受的。为了提升系统的运行效率，被映射到一个散列分配表中被

占用的条目体素块在这一帧将不会被分配，而是在接下来的帧中分配。不同帧

的体素分配的负担通常是不同的。而我们的设计可以使这些负担均衡的分布在

连续的帧中，这对于整个系统的运行效率是有益的。

插入位置 (x,y,z)被映射到散列分配表的散列函数为:

h = ((x · P1)⊕ (y · P2)) mod ALLOCATE_NUM (4.1)
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其中 P1和 P2经实验分别设置为 653和 654。在我们的设计下，散列分配表在有

限的长度下是高效的。整个分配过程如图4.2所示。

图 4.2 结构化跳表示意图

第二节 IMU信息的融合

因为三维重建算法运行在 GPU上，高度并行，而并行算法的时间消耗是由
所有并行线程的中运行时间最长的线程决定的。因而当跳表长度不均衡时，对

整个算法的运行效率会有极大的影响。因为跳表的索引操作的时间与跳表长度

成正比，跳表长度不均衡会造成对每个跳表的操作时间的不同，进而影响运行

效率。我们知道，数据通常沿主方向分布。为了保证跳表长度的均衡，IMU信
息被融合用于确定主方向。我们对世界坐标系的设置如下地面在 xy平面上，z

轴与重力方向相反方向。虽然这种设置在大多数情况下都工作的很好，在某些

情况下，这个问题仍然没有得到解决。例如，这种设置对于垂直的结构，如墙，

表现效果并不是十分理想。在图4.3中，当 z轴旋转一个小角度时，我们可以看

到跳表的平均长度是减少了的。因此，融合 IMU信息可以用来减少不平衡跳表
长度的影响。

第三节 存储效率的分析

在本节中，我们将对本节中提到的三个结构的存储效率进行详细的分析：顺

序结构，散列结构和半顺序结构。在这些方法中，数据被分为索引数据和体素

数据两部分。我们定义以下分析中的符号如下:

• NI：索引数据中的项数。
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图 4.3 IMU信息融合

• SI：存储一个索引项所需要的空间。

• NV：总体素块的数目。

• NNV：非空体素块的数目。

• SV：存储体一个元块所需要的空间。

• 我们定义存储效率 E为：

E =
NNVSV

NISI + NVSV
(4.2)

我们期待 E 应该足够高。在以下分析中，我们假设每个方法中的体素数

NNV 是固定的。

图 4.4 顺序结构
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4.3.1 顺序结构

在顺序结构当中，不存在索引数据，因此 NISI = 0。以此为代价，所有的

体素块在存储空间中都必须保持有序，不管任意体素块有没有数据。只有这样，

我们才可以访问任意体素块。如前几章所述，数据在现实世界中的分布是极其

稀疏的，因而体素块的存储对于内存空间的利用率极低。换句话说，NNV 远小

于 NV，即 NNV ≪ NV。因此,存储效率极低。我们可以将其视为以稠密矩阵的
方式存储一个巨大的稀疏矩阵。如图4.4所示。所有最终存储效率为

Eordered =
NNV

NV
≈ 0 (4.3)

图 4.5 散列结构

4.3.2 散列结构

不同于顺序结构，散列结构只储存在重建表面附近的体素块。因而几乎所

有储存的体素块都是有效的，即 NNV ≈ NV。若要管理无序存储的体素块数据，

则需要引入索引数据（散列表）做为索引数据。在大多数情况下，由于一些管

理操作例如交换操作，索引项的数量远大于体素块项。因此 NI 大于 NV，即

NI ≫ NV。更糟糕的是，一些体素块数据（体素块坐标）存储在索引数据中，占

用空间很大。这是因为索引数据列表和体素块数据列表的长度不同而产生的。

由于数据分布的稀疏性，散列结构相比结构化方法具有较好的存储效率。然而，

仍然存在进一步压缩存储空间以提升存储效率的可能性。从上面的讨论中，我

们可以看出这种无序方法类似于稀疏三维矩阵。体素块数据是这个矩阵中的非

空元素，而散列表中的元素则用于数据访问 (如图4.5所示)。
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图 4.6 半顺序结构

4.3.3 半顺序结构

与散列结构类似，为了提高存储效率，只有重构表面附近的体素块被存储

（NNV ≈ NV）。每个索引项中的数据被最小化，也就是只存储了一个指针。所

有与体素块相关的数据都被存储在体素块中（SI < SV）。因为数据沿主方向的

分布通常是均匀的，因而几乎所有的索引项都保存有效数据。我们有 NI < NV，

因为一个索引项会指向多个体素块（跳表）。总之，索引项按顺序组织，类似于

二维矩阵。体素块数据在每个索引项中被分隔，类似于链表，是一种无序方法。

因为半顺序结构结合了顺序结构和散列结构的优点，因而该结构被称为半顺序

结构。半顺序结构的示意图如图4.6所示。

第四节 实验结果

在本节中，我们将在两个数据集上对提出的方法进行比较:TUM RGB-D数
据集[59]和 ScanNet数据集[19]。本节中的所有算法都在相同的硬件平台上进行评

估，平台采用 Intel i7- 4790K (4GHz) CPU和 NVIDIAGTX 1080 GPU。作为对比，
我们选择最先进的开源三维重建系统 InfiniTAM。除了高效的实现，InfiniTAM还
包括用于三维重建的几种主流数据结构，如VoxelHashing(hash)[33]、VoxelHashing
的一个变种——分层 VoxelHashing(hhash)[84]，以及传统的顺序结构 (ordered)。在
我们的实验中,顺序结构的重构尺寸设置为 512 × 512 × 512个体素。为了比较

的公平性，我们的方法均是基于 InfiniTAM实现的。因此，造成不同的实验结果
的主要原因就是不同数据结构的性能差异。
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4.4.1 TUM RGB-D数据集

TUM RGB-D数据集包含多个序列，均是深度传感器（Kinect）在不同场景
中获得的。每个序列包含 RGB图像、深度图像和加速器数据。

采用结构化跳表重建的一些模型如图4.7所示。数值结果如表4.1所示。在所
有比较的方法当中，我们提出的结构化跳表在存储效率上表现得最好。而且，索

引数据占所有数据的比例维持了极低的水平 (小于 0.02%)。至于其他方法，存储
效率随不同的序列而变化，这意味着我们的结构化跳表在存储效率上比其他方

法更为鲁棒和高效。为了保证实验效果的有效性。在实验中，我们将每个序列

运行三次，取平均运行时间为最终的运行时间。不同方法的每帧的平均运行时

间在表中也进行呈现。我们可以注意到 VoxelHashing的性能是所有方法中性能
最好的。而我们的结构化跳表与之相比也具有类似的性能。并且结构化跳表的

运行效率可以满足算法的实时性要求。此外，我们可以看到顺序结构的运行效

率比结构化跳表要慢得多。

表 4.1 在 TUM RGBD数据集上的实验结果，存储效率上的实验结果：存储效率（%）
和每帧的平均运行时间（ms）

序列 Ours hash hhash ordered

fr1_desk 99.988 96.124 93.19 0.043

fr3_cabinet 99.982 99.516 99.47 0.036

fr3_str_notex_far 99.986 99.727 99.694 0.043

fr3_str_notex_near 99.982 99.031 99.553 0.011

fr3_str_tex_far 99.988 99.375 99.704 0.021

fr3_str_tex_near 99.983 92.963 98.99 0.173

平均运行时间（ms） 4.99 3.33 4.77 14.81

4.4.2 ScanNet数据集

ScanNet数据集与 TUM RGB-D数据集类似，由从不同场景收集到的序列
所组成。每个序列的组成数据均按 TUM RGB-D数据集提供，即每个序列包含
RGB图像、深度图像和加速器数据。

一些重建模型如图4.8所示。我们可以从表中得到与上述结果类似的结论。
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表 4.2 在 Scannet数据集上的实验结果：存储效率（%）和每帧的平均运行时间（ms）

序列 Ours hash hhash ordered

0013_00 99.981 99.052 98.045 0.003

0032_00 99.986 98.848 93.857 -

0036_00 99.981 98.55 96.218 -

0047_00 99.988 97.514 93.484 0.005

0049_00 99.985 98.299 98.291 -

平均运行时间（ms） 3.92 3.4 2.83 11.75

图 4.7 结构化跳表在 TUM RGB-D数据集上的重建结构
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图 4.8 结构化跳表在 ScanNet数据集上的重建结构

具体来说，结构化跳表在所有序列上都达到了最佳的存储效率，并且整个算法

更加的鲁棒。唯一的代价就是一点额外的时间消耗。然而这点消耗远不足以影

响系统的实时性。值得注意的是，由于重建尺度的限制（512 × 512 × 512），顺

序结构在一些序列中的重建失败。整个实验结果如表4.2所示。
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第五章 平面结构的利用

我们可以看到以上所有工作只使用了单一结构来表示整个模型。然而在现

实世界中，通常存在许多几何结构，如线结构、平面结构等等。如果这些结构能

够被利用，则三维重建算法的性能就会得到提升。但是主流的三维重建算法只

采用同一种结构来管理整个模型，如空间点、体素。尽管这些结构的通用性很

好，可以表示任意的结构，但是采用合适的存储方式存储对应的结构显然是一

种更优的选择。在这一章中，我们提出了一个新的数据管理方式，这种管理方式

使用一个统一的索引数据来管理不同的结构。这是因为在我们的设计当中，索

引项和数据项被完全的分离。索引项仅仅存储数据项存储的位置，并不知道存

储的结构是什么样的。所有的数据项都存储在与索引项分离的内存空间中。这

样设计的一大优点是，我们的方法可以很容易的扩展到任意的结构。

在所有的常见结构中，平面结构不仅仅存在于大多数场景中，而且对于平面

结构的采用体素进行存储往往会消耗很多空间。为了提升系统的存储效率，平

面结构被引入到我们的系统。在本章中，我们设计了一个实时的三维重建系统。

与过去的方法不同，这个系统采用多种结构表示重建的模型。与 VoxelHashing
相同，为了获得更高的存储效率，只有在重建表面附近的体素被存储。在模型

中被检测到的平面结构将采用更高效的结构进行存储。所有的数据都由单个散

列表进行管理。因为模型中存在的平面会在多帧中被观测到，因而会被重复提

取多次。这一问题采用平面散列表（Plane Hash Array，PHA）进行解决。这种解
决方案除了散列表地址的计算外没有额外的计算量，因而计算非常的高效。更

为重要的是，所有提取了的平面均存储在平面散列表中，所以也没有额外的空

间损失。为了更高的运行效率，针对三维重建模型，我们提出了一种全新的高

效的并行平面提取方法。这个算法是完全并行的，可以充分利用 GPU的所有计
算资源。我们将在场景中提取平面的操作分布在连续帧中，而不是集中在在一

帧中进行提取。因此，我们的算法可以以很高的帧率运行。

整个系统的流程与 InfiniTAM类似，如图5.1所示。系统分为跟踪、建图、渲
染和平面简化四大部分。跟踪过程是为了实时估计相机的位姿，与 InfiniTAM类
似，跟踪过程同样是在深度图和彩色图上进行的。对于深度图像，采用点到平面
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图 5.1 算法流程

的迭代最近点算法。对于彩色图，采用帧到帧的稠密配准。两个估计的结果通

过权重 wc 和 wg 相结合。建图部分先检测存在于当前帧但未分配的体素块，并

对其在内存中进行分配，其次对整个场景中的体素块进行更新。渲染过程采用

光线跟踪算法。在平面检测当中，我们从重建好的 3D模型中提取场景中存在的
平面，之后插入新的平面、融合新的测量值，最后获得重建好的 3D模型。

第一节 数据管理

在我们的系统中，我们对于重建模型采用了多结构表示方式（体素块和平

面）。存储内容分为索引和数据。索引和数据在我们的系统中完全分离。索引项

存储对应数据项的存储位置，而不清楚数据项内容的具体形式。在我们的系统

中，采用散列表作为索引。与前几章的方法类似，体素被聚合成体素块进行存

储，并且只有重建表面附近的体素块被存储。除了体素块，我们的系统中还存储

了平面结构。对于平面结构，对应在相同平面上的散列项将指向相同平面。体

素块被存储在体素块列表中（Voxel Block Array，VBA）。与之相对，所有平面
存储在平面散列表当中（Plane Hash Arrray，PHA）。由于以上设计，我们的存储
效率处于较高水平。数据管理方法如图5.2所示。

第二节 高效的平面提取

在这一节中，我们介绍我们设计的高效的平面提取算法。如果直接从整个

模型中提取平面，计算负担将非常高高，很难满足算法实时性的需求。因而我
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图 5.2 数据管理示意图

们从由三维模型渲染生成的点云图中提取平面。与来自原始深度图像的点云相

比，渲染生成的点云图由于融合了来自不同帧的观测量，因而具有较少的噪声。

更为重要的是，从渲染的点云图上提取平面很容易并行化，并在运行效率方面

取得良好表现。这是因为由渲染生成的点图被组织为结构化的 2D图像，很容易
进行划分，进行并行化计算。

我们的平面提取算法可以被视为一种随机样本一致性（Random sample
consistency，RANSAC）方法[71] 的变种。随机样本一致性算法使用随机抽样观

察到的数据，采用投票方案进行估计模型的参数。因为实时三维重建算法通常

运行在强大的并行设备上，为了提高运行效率，我们的算法也设计为完全平行。

众所周知，一个平面可以表示为：

nx(x − x0) + nz(z − z0) + nz(z − z0) = 0 (5.1)

其中 (x,y,z)表示平面上的任意点，(x0,y0,z0)是平面上的给定点，(nx,ny,nz)表

示平面的法线方向。

在传统的随机样本一致性方法中，从所有点中随机选择三个点用于拟合模

型，剩余的点用于对此模型投票。因为点云图被组织为结构化的 2D图像，整个
图像被均匀的分成小块，每小块都包含 16×16个点。在大多数情况下，如果一
个点在一个平面上，附近的点也极有可能可能在同一平面上，而这一规律不适

用于距离较远的点。因此在每次迭代中，采用一个图像小块中的点进行模型的

拟合和投票，而不是整点云。通过这种设计，每个线程的计算负担都会大大减

少。更重要的是，各个图像小块上的提取是完全平行的。因而我们的设计方式

有利于提高算法的运行效率效率。

由于相邻帧之间的相机移动非常微小，因而连续帧之间的内容通常只存在

很小的差异。换句话说，每个图像小块中的内容会随着时间的推移逐渐变化，相
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似的内容会多次出现在其他图像小块中。根据上面的讨论，不需要在一个图像

小块上迭代多次。在我们的算法中，当一个的新帧到来时，每个图像小块中只

会拟合一个模型。当相机移动时，相同的空间平面将会在不同的图像小块中进

行拟合。因而在每一帧进行平面提取的计算负担进一步减少。每个图像小块使

用固定初始模式而不是三个随机点来拟合最初的模型。因为同一平面通常可以

在几个连续的帧中被观测到，因而同一平面将被提取多次。这个问题将在接下

来的章节中进行处理。从实验结果来看，我们可以看到我们的平面提取算法对

整个系统的运行效率影响很小。该算法也适用于其他三维重建算法。整个平面

提取算法的流程如图5.3所示。

图 5.3 平面提取示意图

第三节 平面融合

因为同一平面会被观察多次，因而会被反复提取。为了解决这个问题，我

们采用了平面散列表。在我们的系统中，所有被提取的平面存储在平面散列表

中。平面通过散列函数计算得到存储位置。同样的平面将落在平面散列表中的

相同位置。通过这种设计，除了散列表位置操作之外没有额外的成本。
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5.3.1 规范化平面表示

众所周知，一个平面可以表示为两个三维向量：一个落在平面上的点和该

平面的法线。但是这种表示方法很难评估两个平面之间的差异程度。由于在平

面上的空间点的选取是任意的，因而两个平面之间的差异并不固定。为此，我们

基于该表示方法，设计了一种新的规范化平面表示方法。在我们的设计中，标

准化的平面表示仅需更少的参数，与此同时，还易于评估的两个平面之间的差

异。在规范化平面表示中，平面仅仅表示为一个三维向量，这个向量的方向与

平面法向量方向保持一致，长度等于该平面到世界坐标系下原点的距离。换言

之，该平面由平面上距离世界原点最近的点表示。标准化平面表示如图5.4所示。

图 5.4 规范化平面表示

5.3.2 平面插入

当一个新的平面被提取出来时，它将被插入到平面散列表中去。首先，平

面散列表分为有序列表和无序列表。插入的平面将首先使用散列表函数找到它

在平面散列表中的有序表的存储位置。当此位置被其他平面占据时，该平面将

被存储到平面散列表中无序表中的第一个为空的位置，并使用偏移项来将两个

位置连接起来。无序列表当中的偏置项可以链接到更多后面在无序列表中的插

入。如果检测到插入平面存在在平面散列表中，就执行平面更新过程。详细信

息将在下一节中介绍。由于归一化平面由一个三维向量表示，因而我们采用二

范数衡量平面间的差异。由于存在噪声，从模型中中提取出来的相同的平面结

构将在很小的范围内变化。为了减少这种影响，我们将归一化平面所落入的体
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素位置，用于散列函数的计算。散列函数数可以写成:

h = ((px · Hx)⊕ (py · Hy)⊕ (pz · Hz)) mod L (5.2)

其中 (px, py, pz)表示标准化平面落入的体素的位置。H1, H2, H3 是散列表函数

的参数。L为平面散列表中有序列表的长度。在我们的实现中，平面散列表的长

度设置为 1024。有序列表和无序列表具有相同的长度。索引散列表也采用了相

同的设计方式，和平面散列表唯一的不同之处在于参数选择上的不同。

5.3.3 平面更新

按照上面的设计，对于同一个平面的不同次测量将落入平面散列表中相同

的位置。在平面插入过程中，当检测插入平面插入到已有项时，就进行平面更

新。平面更新过程可视为融合同一平面的不同测量值的过程。我们采用加权融

合的方式，融合公式如下：

PPHA =
Sm · Pm + SPHA · PPHA

Sm + SPHA
(5.3)

SPHA = Sm + SPHA (5.4)

其中 PPHA 是存储在平面散列表中的平面的标准化平面表示，Pm 表示新的平面

测量值。SPHA 和 Sm 为权值，是在平面检测中支持他们的点的个数。

5.3.4 平面的光线追踪

平面的光线追踪过程可视为三维空间中平面与直线求交点的过程。平面方

程式与式 (5.1)相同，而直线线方程定义为：

l :


x = xc + dirx · t

y = yc + diry · t

z = zc + dirz · t

(5.5)

其中 p = (x,y,z)是直线上的任意点，pc = (xc,yc,zc)是线上的给定点（摄像机

位置），dir = (dirx,diry,dirz)是直线的方向（射线方向），t是直线的长度。所以

直线和平面的交点为：

p = pc + t · dir (5.6)

t =
nx(x0 − xc) + ny(y0 − yc) + nz(z0 − zc)

nx · dx + ny · dy + nz · dz
(5.7)
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第四节 平面替换

在真实中通常存在大量的平面结构。如果每个平面都用体素块进行存储，通

常会耗费很多的空间。如前所述，平面的解析形式是非常简单的，仅需三个参

数。如果是模型中的平面结构都用对应的解析形式进行表示，储存效率将取得

极大的提升。

在插入新的提取平面后，对渲染出来的点云图进行共面性检查。对于每个

点，执行共面检查。对于每一个点，我们检测其是否落在提取出来的平面上。为

了精确性，共面性检查不仅考虑了点到平面的距离，同时还检验了该点的法向

量与平面的法向量的一致性。因而法向量图也参与了平面检测的过程。如果一

个点有较高的可能性落在平面上，则标记其落在该平面上。因为体素被组织成

了体素块，所以只有体素块中包含足够多的体素落在该平面上，该体素才被标

记为在此平面上。通过这种设计，我们保证了在边界处的体素块不被移除。当

一个体素块被标记在一个平面上时，它将从体素块列表中释放，并且索引散列

表中对应的索引项将指向对应的平面。

第五节 实验结果

本节中的实验设定与数据集与上一章中的实验部分一致。所有算法都在相

同的硬件平台上进行评估，平台采用 Intel i7- 4790K (4GHz) CPU和 NVIDIAGTX
1080 GPU。除了上一章的方法以外，我们还加入了面元结构的重建（Surfel）。

5.5.1 TUM RGBD数据集

TUM RGB-D数据集包含多个序列，均是深度传感器（Kinect）在不同场景
中获得的。每个序列包含 RGB图像、深度图像和加速器数据。在这个实验中，
一个体素块的存储空间是一个平面存储的空间的 100倍。该结果如表5.1所示。
我们可以看到被替换的体素块的数量非常大 (如图5.5)。如果重建尺度变大或在
场景中存在更多的平面结构，被替换的体素块的数量也将是增加。

表 5.1 在 TUM RGBD数据集上节省的体素块数量

序列 fr2_desk fr2_fb fr3_cabinet fr3_str_notex_ne fr3_str_tex_ne

节省数量 532 698 1078 1245 715
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图 5.5 被替换的体素块

5.5.2 ScanNet数据集

表 5.2 在 ScanNet数据集上的每帧平均运行时间 (毫秒)

Scene 07_00 13_00 17_00 39_00 42_00 47_00 49_00 平均

VH 2.88ms 2.96ms 3.25ms 2.94ms 2.87ms 3.17ms 3.26ms 3.00ms

Ours 3.01ms 3.1ms 3.53ms 2.95ms 3.01ms 3.37ms 3.41ms 3.17ms

Dense 13.82ms 11.81ms 12.45ms - 11.89ms - 11.84ms 12.36ms

Surfel 21.3ms 17.62ms 20.01ms 19.4ms 18.17ms 23.89ms 26.5ms 20.9ms

ScanNet数据集与 TUM RGB-D数据集类似，由从不同场景收集到的序列
所组成。每个序列的组成数据均按 TUM RGB-D数据集提供，即每个序列包含
RGB图像、深度图像和加速器数据。为了公平的进行比较，每个序列运行五次，
取平均运行时间为最终的每帧的平均运行时间。实验结果显示在表5.2中。从表
中我们可以看到我们的方法比 VoxelHashing略慢（小于 0.2ms）。注意额外的时
间不仅包含平面提取，还包含平面融合和平面更换。因此我们的方法取得了非
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常好效率。更重要的是，我们的方法要比其他方法更快。另外两种方法，受重

建规模的限制，在一些序列上重建失败并且每帧仅仅获得 12.36ms的每帧的平
均运行时间。采用面元的方法在此指标上实现最差的性能。
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第六章 总结展望

在本文中，针对三维重建系统中存在的问题：位姿估计不够准确与鲁棒、存

储效率过低和对于几何结构利用的不完善分别提出了对应的解决方案。构建了

一个结构指导的实时鲁棒高效三维重建系统。

对于位姿估计模块，现有的基于点特征的方法在少纹理场景当中（如墙壁）

经常失败。因为直线结构广泛存在于自然场景当中。我们将直线结构融入位姿

估计模块。近年来，融合直线结构的方法在位姿估计中得到了广泛的应用。虽

然位姿估计的精度和鲁棒性有了一定的提高，但是这些方法大大增加了计算量。

这是因为这些方法将直线结构看作独立于点特征的另一种特征，进行了复杂的

计算。我们与这些方法不同，将直线结构作为指导信息融入位姿估计模块，而

不是额外的特征。因而我们的方法在不损失运行效率的前提下提升了位姿估计

的精度与鲁棒性。

对于存储效率。现有的三维重建算法的数据管理形式通常可以分为顺序结

构和散列结构。顺序结构，例如 KinectFusion按空间位置存储数据，因此不需要
存储额外的索引数据。然而，这种方法需要存储整个空间中的所有体素数据。散

列结构仅仅存储重建表面附近的体素，因而避免了存储大量的空体素。然而由

于体素数据在内存中的排列是与其空间位置无关的，所以如何对数据进行管理

就成为了一个难题，如索引、插入、删除。为此，一个设计良好的散列表被引入

用来管理存储的数据。我们在这些工作的基础之上设计了一种半顺序结构来提

升系统的存储效率。这种结构既能够只存储非空的体素，又能够减少所需的索

引数据。

我们可以看到大部分工作只使用了单一结构来表示整个模型。然而在现实

世界中，通常存在许多几何结构，如线结构、平面结构等等。如果这些结构能够

被利用，则三维重建算法的性能就会得到提升。由于在所有的常见结构中，平

面结构不仅仅存在于大多数场景中，而且对于平面结构的采用体素进行存储往

往会消耗很多空间。为了提升系统的存储效率，我们将平面结构引入到我们的

模型表达中来。

我们在许多数据集上测试了我们的方法，发现我们的方法均优于传统方法。

50



第六章 总结展望

这证明了我们设计的有效性。

对于位姿估计，我们接下来工作的重点是引入额外的传感器信息使其更加

鲁棒、准确。

实验证明我们提出的两个提升存储效率的方法取得了很好的效果。然而我

们所提出的两个方案相对独立。因而我们考虑在是否有将两个方案相整合，以

进一步提升存储效率的可能性。

对于结构化跳表，我们通过引用结构信息提升了系统的存储效率，然而这

些信息并未进一步的得到利用。如利用结构化信息对数据在 CPU与 GPU之间
的交换进行简化是接下来工作的重点。

对于平面结构的利用我们仅停留在最初始的状态，并未更进一步。在接下

来的工作当中，我们考虑将平面结构引入整个系统中更多的部分，如位姿跟踪

过程。除此之外，对于平面边缘部分的对齐问题，我们没有很好的解决。这些

问题将是接下来工作的重中之重。
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