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摘  要: 针对快速三维建模中的室内外随动环境感知问题,提出一种基于光学图像的多粒度随动环境感知算法.
该算法根据多种光学图像生成拟合真实三维环境的多粒度点云模型,然后通过概率八叉树压缩并统一表示已生成

的多粒度三维模型.进而伴随相机轨迹每个时间节点,通过卡尔曼滤波动态融合多粒度点云模型的概率八叉树表示.
最终生成唯一的时态融合概率八叉树三维模型,简称 TFPOM,使 TFPOM 能够在较少的噪声影响下以任意粒度动态

拟合真实环境.该算法配合剪枝和归并策略能够适应多粒度融合和多粒度表示的环境建模要求,有效压缩环境模型

存储空间,实现鲁棒的随动环境感知,便于基于环境模型的视觉导航,增强现实等应用.实验结果表明,该算法能够在

以可穿戴设备为代表的内含多种异构光学图像传感器、低计算效能的平台上实时地得到充分拟合真实动态环境的

多粒度 TFPOM,基于该模型的视觉导航具有较小的轨迹误差. 
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Optical Image Based Multi-Granularity Follow-Up Environment Perception Algorithm 
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(School of Information Engineering, Zhengzhou University, Zhengzhou 450052, China) 

Abstract:  An optical image based multi-granularity follow-up environment perception algorithm is proposed to address the follow-up 
environment perception issue from indoor to outdoor in the field of rapid 3D modeling. The algorithm generates multi-granularity 3D 
point cloud models which perfectly fit the ground-truth according to different types of optical image. A probabilistic octree representation 
is proposed to uniformly express the 3D point cloud models. Finally, the expected TFPOM is generated through dynamic ground-truth 
fitting at any granularity, and probabilistic octree representation of multi-granularity point cloud models are dynamically fused through 
implementation of Kalman filter along with the camera trajectory. Benefiting from pruning and merging strategies, the proposed algorithm 
meets requirements of multi-granularity fusion and multi-granularity representation. As a result, the storage space of environment models 
can be effectively compressed and robust follow-up environment perception can be achieved, which are essential in environment model 
based visual navigation and augmented reality. Experiment results show that the algorithm can generate multi-granularity TFPOM which 
perfectly fits ground-truth in real time with fewer errors in model based navigation on platforms, such as wearable devices, that are 
equipped with multiple optical sensors and low computing capability. 
Key words:  follow-up environment perception; probabilistic octree; multi-granularity; rapid 3D modeling 
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基于光学图像的环境感知是指通过多种异构的光学图像传感器,例如单目相机、全景相机、双目相机、红

外相机等对真实环境的描述构建高度拟合环境的三维模型.随动环境感知不同于以批处理模式离线构建环境

模型的基于运动结构恢复(structure from motion,简称 SfM)的传统方法,它强调在相机运动过程中根据相机轨迹

实时生成环境模型.随动环境感知问题实质上是一个基于视觉的同步定位与建图(vision based simultaneous 
localization and mapping,简称 visual SLAM)问题,通常使用基于滤波器的方法或基于关键帧的捆集调整法

(bundle adjustment,简称 BA)求解.而传统的基于滤波器,如扩展卡尔曼滤波器的方法因受累计误差和协方差矩

阵计算复杂度的限制,已逐步被基于关键帧的捆集调整法取代. 
在 visual SLAM 领域,文献[1]首次提出一种使用单目广角相机作为图像采集设备、基于扩展卡尔曼滤波的

MonoSLAM 算法,为 visual SLAM 算法的可行性和易用性奠定了坚实的基础.文献[2,3]提出一种基于关键帧且

定位和建图分离的单目 visual SLAM 算法 PTAM.PTAM 保持了 visual SLAM 结构,并使用运动结构重建相关算

法对 MonoSLAM 进行改进.其中,分离后的建图工作使用捆集调整法代替扩展卡尔曼滤波,在具有更好的鲁棒

性的同时避免了累计误差以及协方差矩阵计算量等限制. 
伴随 visual SLAM体系结构的逐步完善,相关工作的重心转移到如何使算法能够获取更加丰富的环境信息

和具有更好的精确性以及更强的实时性上.其中,文献[4]提出一种逐个像素遍历处理的 PTAM 改进算法,算法虽

然能够构建较为精确的三维稠密点云地图,但受计算复杂度约束,其应用场景仅限于较小的桌面场景.文献[5−7]
提出了一种基于图像梯度不依赖于特定图像特征点的半稠密建图方法,并根据单目彩色相机、全景相机、多目

立体相机分别提出了相关算法.这种方法相对于基于图像特征点的建图方法,可以较大程度地恢复场景细节,但
是,由于半稠密区域所恢复的深度采用中心特征点深度近似方法,使得这类算法具有较大的固有和随机噪声.文
献[8]提出了一种基于 ORB[9]算子的 ORB-SLAM 算法,该算法利用闭环检测机制减少了累计误差,在实际应用

中具有较好的鲁棒性,但存在生成的环境模型较为稀疏、缺少较多细节等问题.文献[10]对文献[8]进一步加以补

充,提出了 ORB 特征的半稠密表示.文献[11−14]通过主动红外深度相机构建精确稠密的点云地图,其中,文献[12]
考虑到动态场景的恢复问题,文献[13]则关注先验模型库为定位与建图所带来的增益.受限于现有深度相机支

持的 大有效工作景深一般仅为 4m 且易受室外自然红外线干扰,该类算法一般受限于室内场景. 
环境三维模型存储表示是用于环境感知的 visual SLAM中的重要一环,对算法精确性和时间效率起决定性

作用.其中,文献[15,16]将空间离散划分为刚体的体素,这种方法存在存储空间占有大、需要预先确定环境的内

容等问题.另一种被 visual SLAM 广泛使用的表示形式是点云形式[17,18],这种表示形式的主要缺陷在于无法明

确表示状态为未知(摄像机尚未捕捉到的区域)和空闲(确定为未被实体占用的区域)的区域,对环境的动态性容

忍度较低.文献[19]首次提出使用八叉树用于存储表示,之后,文献[20,21]开始关注是否处于被占用的二值状态.
文献[22−24]提出一种概率方法以表示状态为占用和空闲的区域.上述八叉树表示没有解决存储消耗和置信度

阈值问题.文献[25,26]设计了一种概率八叉树的表示和相关剪枝等策略,较好地解决了上述问题.同时,文献[27]
还讨论了利用八叉树结构进行有效纹理映射的方法. 

在实际的视觉同步定位与建图中,一般使用以可穿戴设备为代表的硬件平台.这些硬件平台大多具有内含

多种异构光学图像传感器、低计算效能等特点.在环境场景由室内向室外转换时,难以由一种同构图像传感器

统一感知.例如,在室内具有较高精度的红外相机由于其 小及 大可测距离的限制,无法适用于室外场景,如
图 1 所示,需要双目相机或单目相机辅助.另外,各种异构相机衍生出相应不同粒度的环境建图方式.目前常用的

方法有单目或双目相机的基于图像特征点的稀疏建图方法 [1−3,8] ,单目、双目或全景相机的半稠密建图方 
法[5−7,10],单目、双目或主动深度相机的基于深度图的稠密建图方法[4,11−14]这 3 类.这些客观因素对统一表示

多粒度地图模型提出了挑战.另一方面,在相机运动过程中相机姿态不断更新,相应的环境地图需要同步动态

增量更新,此外还需要考虑不同图像传感器在不同时刻的工作状态,如运动模糊所造成的影响等.如何针对不

同环境模型的内在特性给予相应的置信度进行有机融合和根据相机时间序列状态动态更新置信度的问题亟

待解决. 
本文在深入研究现有算法的基础上,提出了基于光学图像的多粒度随动环境感知算法.该算法采集多种异
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构图像传感器及相应 visual SLAM 算法所生成的稀疏、半稠密、稠密多种粒度的异构三维点云模型,同时提出

一种概率八叉树统一表示生成的若干三维模型.然后,通过卡尔曼滤波,在相机运动期间不断融合多种异构点云

的置信度,并更新时态融合概率八叉树模型(temporal fused probabilistic octree model,简称 TFPOM),这种融合方

法既可以保证环境模型的时空一致性,又可以满足后续增量更新的需求.同时,利用一种有效的剪枝和归并策略,
在压缩模型存储空间时使环境模型能够以任意粒度动态拟合真实环境, 终实现鲁棒的随动环境感知.已有的

visual SLAM 技术均可借鉴本文算法,融合计算真实场景的动态时空模型,从而避免单源固有噪声和随机噪声

的影响,以提高算法鲁棒性,并通过概率八叉树模型压缩特性和本文所提出的剪枝归并策略提高算法效率.本文

给出其中一种融合稀疏、半稠密、稠密 visual SLAM 环境模型并给出统一表示的算法实现.据我们所知,目前尚

未出现融合多源多粒度环境模型的相关算法. 

   

(a) 彩色图                          (b) 深度图                       (c) 彩色深度配准图 

Fig.1  Color image, depth image and registered image of infrared camera under the same scene. 
Registered area of the scene is highlighted by red ellipse 

图 1  红外深度相机在同一场景下的彩色、深度和彩色深度配准图. 
图中椭圆标出区域是受相机景深限制唯一能够配准的区域 

本文主要贡献如下: 
(1) 对真实环境的若干异构点云模型提出一种统一的概率八叉树表示.这种统一的概率八叉树表示可以有

效地表达状态为占有、空闲和未知的区域.然后为这种环境模型的概率八叉树表示提出了剪枝和归并策略,压
缩模型存储空间,扩展模型多粒度表示. 

(2) 通过为多种异构光学图像传感器提出一种合理的置信度概率模型,伴随相机运动,使用卡尔曼滤波器

对上述环境模型的概率八叉树表示提供时态融合,进而生成 TFPOM,用于多粒度动态感知真实环境. 
(3) 为算法更新过程提出一种模型增量更新的方法,这种方法具有较低的计算复杂度,可以在以穿戴式设

备为主的低计算效能的设备上实时运行,便于随动环境感知. 

1   相关知识 

1.1   多粒度环境感知原理 

当前 visual SLAM 所构建的环境模型根据体素的密度分为 3 种类型:稀疏模型、半稠密模型和稠密模型.
相关的构建方法高度依赖于具有不同特性的传感器和相关算法实现.例如,单目相机一般用于构建稀疏模型和

半稠密模型,双目和红外深度相机则用于构建稠密模型.现将本文所使用的模型构建方法中的相关原理描述 
如下. 

稀疏模型的构建原理参考文献[8],通过对视频帧提取 ORB 图像特征点并在视频帧序列的相邻帧之间或双

目图像之间寻找特征匹配,接着使用图像特征点匹配和三角测量从图像中恢复像素的深度信息,使之成为体素.
与此同时,使用捆集调整法不断优化所有体素的位姿,使其达到 优化,优化后的体素整体构建成环境稀疏地图.
半稠密模型的构建原理参考文献[5],通过对图像剧烈变化的区域,也就是图像梯度处于极值的区域做图像配准
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来更新相机位姿.更新后的相机位姿配合相关的若干视频帧,通过误差能量函数 小化估计像素深度,这是一种

光流的思想.获取到图像深度信息后,半稠密模型将图像极值区域的像素群构建相应体素群,因为图像一般包含

较多的极值区域,能够恢复较多的图像细节,所以这种体素群构建环境地图的方法称为半稠密建图.稠密模型的

构建原理是通过视频帧的彩色图和配准的深度图在视频帧序列中不断更新当前相机姿态,并根据相机姿态,将
新加入的具有直接深度的体素插入环境点云,从而直接获得稠密环境三维模型. 

1.2   概率八叉树模型 

八叉树是一种将环境空间迭代细分为八维子空间的存储表示方法.在环境感知中,八叉树的叶子节点存储

所有的环境体素,非叶子节点称为内点,在插入、剪枝、归并或变更分辨率等树操作后可能转换为叶子节点或

高层节点,如图 2 所示.环境空间内的立体度量单位在转换成三维模型中的一个体素后可以分为 3 种状态.其中

一种称为未知状态,表示该体素在当前时刻之前相机尚未捕捉到的环境区域中.剩余两种相互制约状态分别称

为占有和空闲,表示该体素对应的立体度量单位在当前时刻被认为有实体占有和被认为无实体占有.在实际对

环境的感知过程中,受各种异构相机内部噪声和环境外部噪声的共同影响,当前时刻体素的状态难以由确定的

三元状态完全解释,应使用更灵活的概率八叉树表示.本文所用概率八叉树的实现可参考文献[25,26],在第 i 个
叶子节点使用 logOdds 值 L(i),如式(1)所示,表示对占有状态的置信度.P(i)的初始值一般设置为 0.5,表示处于置

信度不明确状态.根据三元状态的定义,该叶子节点空闲状态的置信度为 1–L(i),而未知状态则会被预先标识. 

 ( )( ) = log ( ( )) = log
1 ( )

P iL i it p i
P i

⎡ ⎤
⎢ ⎥−⎣ ⎦

 (1) 

   

(a) 概率八叉树空间模型                                      (b) 概率八叉树结构 

Fig.2  A typical example of probabilistic octree 
图 2  概率八叉树示例 

2   基于概率八叉树的多粒度环境模型的统一表示 

传统环境模型多以单粒度模型为主,而单粒度模型自身存在各异构图像传感器的固有不足,且受模型固有

噪声、随机噪声的影响较大.多粒度模型的主要困难则在于如何统一多粒度模型的表示,使其具有统一的语义

背景.综上,本文首先提出一种多粒度环境点云模型及其概率八叉树的统一表示,具体如下所述. 
本文所使用的多粒度的环境模型由稀疏、半稠密、稠密模型三者组成.为了较好地可视化算法每一步的结

果,选择 TUM RGB-D 数据集[28]的 Fr3_structure_texture_far 序列,如图 3 所示,作为被感知的标准环境.图 4 展示

了标准序列的稀疏、半稠密和稠密模型.从图中可以显著看出,如文献[8]等构建的稀疏模型可以较为真实地恢

复场景的少量细节,如文献[5]等构建的半稠密模型虽然可以获得较多的环境细节,但噪声较大,在实际运动融合

中极易出现地图信息不一致.只有如文献[11]等构建的稠密模型可以得到相机扫描区域较为平滑的三维模型.
另一方面,稀疏和半稠密模型可以在无 GPU 加速的情况下实时运行,而稠密模型难以实时生成[4],在不同的硬件

平台上可能会导致不同粒度模型的时序异步或地图不一致. 
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(a) 彩色图第 1 帧           (b) 彩色图第 180 帧          (c) 彩色图第 406 帧         (d) 彩色图第 750 帧 

    
(e) 深度图第 1 帧            (f) 深度图第 180 帧          (g) 深度图第 406 帧         (h) 深度图第 750 帧 

Fig.3  Fr3_structure_texture_far sequence of TUM RGB-D dataset (938 frames in total) 
图 3  TUM RGB-D 数据集 Fr3_structure_texture_far 序列(共 938 帧) 

    
(a) 稀疏模型              (b) 稀疏模型的 X 视图        (c) 稀疏模型的 Y 视图        (d) 稀疏模型的 Z 视图 

    
(e) 半稠密模型           (f) 半稠密模型的 X 视图      (g) 半稠密模型的 Y 视图      (h) 半稠密模型的 Z 视图 

    
(i) 稠密模型纹理视图       (j) 稠密模型的 X 轴视图       (k) 稠密模型的 Y 轴视图      (l) 稠密模型的 Z 轴视图 

Fig.4  A comparison among sparse, semi dense and dense models. 
Image color is set from dark blue to dark red according to its value along corresponding axis 

图 4  3 种建模方法所建的多粒度点云模型比对,上层图片所示为稀疏模型,中层图片所示为半稠密模型,底层 
图片所示为稠密模型.其中 XYZ 视图根据体素相应的 X、Y、Z 值由小到大配以深蓝色到深红色的渐变色 

本文使用概率八叉树模型统一表示 3 种模型.概率八叉树模型构建时,式(1)所表示的置信度关系随着相机

的移动可能会产生 3 种状态的置信度变化,例如状态为未知的环境区域由摄像机在后续时刻捕捉到而转换为
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其他两种状态或者非刚体环境中体素不定时在占有和未知状态相互转换.概率八叉树使用式(2)更新时间序列

节点 T 上的 logOdds 值 L(i|z1:t),其中,z1:t 为传感器在当前时刻的累计度量,L(n|zt)根据异构模型的固有置信特性

设置,如式(3)所示.因为这种 logit 转换可逆,更新过程可以被解释为一种概率度量更新.其中,logOdds 值通过反

logit 变换,如式(4)所示,转换成 P(n|z1:t),并由式(5)表示概率更新过程.在实际存储过程中还可以转换为占有、倾

向占有、空闲、未知 4 种状态保存以压缩存储空间.传统八叉树存储表示方法不具有表示对多种体素状态的置

信关系的能力,也不具有伴随时间序列更新的特性.相较于文献[25,26],本文方法充分考虑到模型自身固有噪声

的影响,同时也考虑到模型的存储空间因素,因而更为精确和灵活. 
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概率八叉树中非叶子节点也称为内点,这种节点在优化剪枝、变更分辨率导致的节点合并等操作后可能转

换为叶子节点或高层节点.因此,如何将八维孩子节点状态均为占有、空闲或未知的内点剪枝,以内点表示内点

为根的子树整体,优化查询存储,即称为剪枝问题.如何将若干叶子节点合并为高层节点并把高层节点作为叶子

节点参与表示或存储称为合并问题. 
为了解决概率八叉树的剪枝问题,首先需要确定叶子节点的置信度上下限,也就是说,对于内点所有子节点

的某种状态的置信度均达到了确信状态(overconfidence)时,才可以被剪枝.与此同时,剪枝后的内点代表整个子

树成为叶子节点,如何为内点 n 分配一个合理的 logOdds 值使 L(n)代表整个子树成为另一个需要考虑的问题.
为了解决第 1 个问题,本文使用式(6)在更新过程中配合置信上下限边界 lmax 和 lmin 以区分占有状态的确信和空

闲状态的确信.当全部子节点处于同一状态下被确信后就可以触发剪枝操作. 
 1: 1 max min( ) = max(min( ( | ) ( | ), ), )1:t t tL n | z L n z L n z l l− +  (6) 

多粒度也就是多分辨率模型,具体实现依靠概率八叉树子节点迭代归并动态生成.多粒度模型实现和上述

剪枝问题一样,存在内点在剪枝后 logOdds 值如何设置的问题.这种问题存在如:子节点 大值、子节点 小值等

诸多解决方法.本文选择式(7)所示子节点均值方法,旨在避免在建图过程中由于内部或外部噪声所带来的

大、 小值噪声影响. 
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3   概率八叉树模型的时间序列融合 

稀疏、半稠密和稠密模型经过上述过程后转化为统一的概率八叉树表示.在相机时间序列中,若干稀疏、

半稠密和稠密的概率八叉树模型在同步定位与建图的每个时刻不断生成,如图 5 所示,相机在沿轨迹运动的过

程中,算法不断以多粒度感知环境.因此,在时间序列中的每个时间节点,由不同异构模型所生成的若干概率八

叉树模型如何有机融合成统一的时态融合概率八叉树模型 TFPOM 成为下一步需要解决的问题. 
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(a) 稀疏模型感知环境                   (b) 半稠密模型感知环境 

  
(c) 稀疏模型的相机姿态轨迹                   (d) 半稠密模型的相机姿态轨迹 

Fig.5  Sparse and semi dense multi time spatial probabilistic octree models 
图 5  稀疏和半稠密的多时态概率八叉树模型 

本文提出一种基于卡尔曼滤波的置信融合方法,设第 i 个概率八叉树模型的第 j 个叶子节点在 k 时刻的形 
式化表示为 ( ),i

j kL 其中,i=0 表示时态融合概率.置信度融合算法首先引入一个离散系统的控制模型和测量方程,

分别如式(8)、式(9)所示.其中, 0( )j kL 为系统在 k 时刻的状态变量, ( )i
j kz 为系统在 k 时刻第 i 个观测样本的状态 

变量观测值,w(k),vi(k)分别为过程激励噪声和第 i 个观测样本的观测噪声,协方差分别为 Q,Ri. 
 0 0( 1) = ( ) ( )j jk k w kL L+ +  (8) 

 ( ) ( ) ( )ii i
j jk k v kz L= +  (9) 

下一步使用系统的过程模型,如式(10)所示,预测下一时刻的系统状态. 
 0 0( 1 ) = ( )j jk | k k | kL L+  (10) 

更新状态 0( 1 )j k | kL + 的协方差 0( 1 ),j k | kP + 如式(11)所示. 

 0 0( 1 ) = ( )j jk | k k | k QP P+ +  (11) 

计算每个观测值的卡尔曼增益 i
gK ,如式(12)所示. 

 10 0( 1 )( ( 1 ) )ii
g j jk | k k | k RK P P −= + + +  (12) 

结合观测值更新状态估计 0( 1 1),j k | kL + + 如式(13)所示,其中,N 为观测值个数,obv 函数将模型置信度融入,
如式(14)所示. 
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后更新 1k + 时刻的误差估计 0( 1 1),j k | kP + + 如式(15)所示,并返回式(10),使卡尔曼滤波器随时间序列不

断迭代下去. 
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4   算法流程与复杂度分析 

本文算法的整体步骤可概括如下. 
Step 1. 更新当前时刻 k; 
Step 2. 更新时刻 k 的稀疏、半稠密、稠密模型的统一八叉树表示 oct1(k)、oct2(k)、oct3(k)作为观测模型; 
Step 3. 更新 TFPOM 当前节点索引 j; 
Step 4. 根据 Step 2 的结果更新 TFPOM 当前叶子节点各观测模型的观测值 ( );i

j kz  

Step 5. 引入 TFPOM 节点系统状态的控制模型和测量方程,如式(8)、式(9)所示; 
Step 6. 使用式(10)预测下一时刻系统状态; 
Step 7. 以式(11)预测下一时刻系统状态的误差 0( 1 );j k | kP +  

Step 8. 通过式(12)计算每个观测值的卡尔曼增益 ;i
gK  

Step 9. 通过式(14)融入模型置信度,并通过式(13)更新下一时刻系统状态估计 0( 1 1);j k | kL + +  

Step 10. 使用式(15)更新系统状态的误差估计 0( 1 1);j k | kP + +  

Step 11. 如果没有可以插入或者更新的叶子节点,则进入 Step 12,否则返回 Step 3; 
Step 12. 返回 Step 1. 
为可视化算法的完整过程,对共 938 帧的 TUM RGB-D 数据集 Fr3_structure_texture_far 序列生成的点云,

如图 3 所示,对应生成统一的概率八叉树表示,如图 6 所示.接着对上一步每个时间节点所生成的若干概率八叉

树融合. 后通过图像时间序列地不断增量融合,形成完整的多粒度环境模型,如图 7 所示. 

               
(a) 稀疏八叉树模型             (b) 稀疏八叉树模型的 Z 视图        (c) 稀疏八叉树模型的概率视图 

               
(d) 半稠密八叉树模型           (e) 半稠密八叉树模型的 Z 视图      (f) 半稠密八叉树模型的概率视图 

           
(g) 稠密八叉树模型                 (h) 稠密八叉树模型的 Z 视图             (i) 稠密八叉树模型的概率视图 

Fig.6  Uniform probabilistic octree representation corresponding to its point cloud model.  
The dark cube represent over-confident occupied node, the light cube represent probabilistic occupied node  

and the white cube represent over-confident free node in probabilistic view 
图 6  多粒度点云模型相应的统一概率八叉树表示.其中概率视图中深色方块代表确信占有节点, 

浅色为非确信占有节点,空白区域为确信空闲节点 
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(a) 分辨率 0.05m             (b) 分辨率 0.1m            (c) 分辨率 0.2m           (d) 分辨率 0.4m 

Fig.7  Multi-Granularity form of temporal fused environment probabilistic octree model 
图 7  时态融合概率八叉树环境模型的多粒度形态 

本文算法在实际时态融合的过程中,仅增量更新在当前时刻标记为变动状态的内节点与叶子节点,对于未

处于变动状态的节点,只更新此节点的卡尔曼滤波器相关变量,不进行概率八叉树的搜索和更新.算法整体复杂

度为 O(N2log8N1),其中,N1 代表环境模型的八叉树节点数,N2 代表标记为变动状态的节点的个数. 

5   实  验 

5.1   增强现实 

增强现实(augmented reality,简称 AR)是一种将虚拟信息三维注册在真实场景中,追求沉浸式融合虚拟信息和

真实场景的计算机视觉技术,是快速三维建模的一个重要应用.如今这种技术已被广泛应用于工业、娱乐、游戏、

医疗、军事等领域.增强现实具有沉浸感的前提是具有较好的三维注册和虚拟遮挡能力,也就是对环境具有较高精

度的感知能力.所以本文首先使用室外增强现实系统,以融合单目稀疏环境模型和双目稠密环境模型后的 TFPOM
作为系统的虚拟环境模型,测试算法的环境感知能力.实验在配有 ZED 双目相机和 Logitech Pro9000 单目相机(均
选择常用分辨率640×480)的Nvidia Jetson TX1 Developer Kit嵌入式硬件平台上进行测试,该硬件处理平台核心硬

件包含 ARM 架构的 A57 型号 4 核处理器,Maxwell 架构含有 256 个 cuda 单元的 Nvidia 显卡和 4GB LPDDR4 内

存.实验结果如图 8 所示. 

    

(a) 标准三维注册              (b) 轻微晃动                (c) 强烈晃动               (d) 剧烈晃动 

    

(e) 标准三维注册               (f) 轻微晃动                (g) 强烈晃动               (h) 剧烈晃动 

Fig.8  A comparison between temporal fused probabilistic octree model  
based AR (upper) and point cloud model based AR (lower) 

图 8  基于时态融合概率八叉树模型的增强现实(上层图片) 
与基于点云模型的增强现实(下层图片)在相机动态模糊情况下的效果对比 

记本文算法生成的时态融合概率八叉树作为环境模型的增强现实系统称为系统 A,则系统 A 的三维注册

效果如图 8(a)~图 8(d)所示.记图像特征点云作为环境模型的增强现实系统称为系统 B,则系统 B 的三维注册效
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果如图 8(e)~图 8(h)所示,系统 A、B 均能够实时运行(30 帧每秒以上).从对比图可以较为明显地看出,系统 A 在

经历轻微至剧烈晃动的过程中,虚拟物体(红色的能量方程、蓝色的爱因斯坦英文全名)仍然精确三维注册在标

准三维注册时的三维位姿.而轻微晃动导致的运动模糊就已经使系统 B 中虚拟物体相对于原先注册的三维位

姿大幅漂移,即使相机恢复原始相机位姿,虚拟物体仍然不能恢复原始虚拟物体所注册时的三维位姿.导致这种

现象出现的原因主要是因为系统 B 在相机剧烈运动过程中所出现的不同强度的运动模糊影响下导致定位漂移,
进一步影响了特征点所恢复出深度的准确性.这种现象甚至导致了环境地图的整体不一致性,如图 8(h)所示,即
使相机恢复了原始位姿,虚拟物体也无法恢复原始三维注册的位姿.而系统 A 则因为滤波融合了双目及单目数

据源,显著减少了单源的运动模糊随机噪声和硬件固有噪声,使得系统 A 能够在持续运动模糊中始终保持虚拟

物体原始三维注册时的三维姿态. 

5.2   视觉里程计 

TUM RGB-D数据集[28]包含若干室内视频序列相应的彩色图和配准后的深度图,详细信息见表 1,这些视频

序列由复杂多样的相机轨迹对不同特点的环境场景拍摄而成,为评价视觉定位与建图算法的定位精度做出了

重要贡献.相对于 TUM 数据集,KITTI 数据集[29]包含若干室外视频序列的双目彩色图、GPS 数据、IMU 数据、

激光数据等,详细信息见表 2,这些视频序列由车载摄像拍摄而成,是评价自动导航系统,如自动驾驶汽车、多旋

翼无人机等优劣的重要数据平台.这两种数据集的评价都是检测视觉里程计(visual odometry,简称 VO)优劣的

主流方法.同步定位与建图理论中定位与建图相互依附、相互影响,相机定位精度直接决定建图体素的三维位

姿误差,而体素的位姿误差则会反向影响三角测量时相机的三维位姿定位,是一种典型的 VO 思想,所以定位精

度的评价可以反映建图质量的优劣.其中,TUM 数据集的模型构造效果本文已有介绍,KITTI 数据集的稀疏地图

构建过程如图 9 所示. 
Table 1  Detail information of TUM RGB-D dataset 

表 1  TUM RGB-D 数据集详细信息 
视频序列 序列编号 数据集规模(image) 感知时间长度(s) 

Fr1_desk 1 613 20.43 
Fr1_floor 2 1 242 41.4 
Fr1_xyz 3 798 26.6 
Fr2_360_kidnap 4 1 431 47.7 
Fr2_desk 5 2 965 98.83 
Fr2_desk_with_person 6 4 067 135.56 
Fr2_xyz 7 3 669 122.3 
Fr3_long_office_household 8 2 585 86.16 
Fr3_nostructure_texture_far 9 465 15.5 
Fr3_nostructure_texture_near_withloop 10 1 682 56.06 
Fr3_sitting_halfsphere 11 1 110 37 
Fr3_sitting_xyz 12 1 261 42.03 
Fr3_structure_texture_far 13 938 31.26 
Fr3_structure_texture_near 14 1 099 36.63 
Fr3_walking_halfsphere 15 1 067 35.56 
Fr3_walking_xyz 16 859 28.63 

Table 2  Detail information of KITTI outdoor dataset 
表 2  KITTI 室外数据集详细信息 

视频序列 序列编号 环境大小(m×m) 数据集规模(image) 感知时间长度(s) 
KITTI 00 1 564×496 4 541 908.2 
KITTI 01 2 1157×1827 1 101 220.2 
KITTI 02 3 599×946 4 661 932.2 
KITTI 03 4 471×199 801 160.2 
KITTI 04 5 0.5×394 271 54.2 
KITTI 05 6 479×426 2 761 552.2 
KITTI 06 7 23×457 1 101 220.2 
KITTI 07 8 191×209 1 101 220.2 
KITTI 08 9 808×391 4 071 814.2 
KITTI 09 10 465×568 1 591 318.2 
KITTI 10 11 671×177 1 201 240.2 
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(a) KITTI04 序列特征点采集片段 1                           (b) KITTI04 序列特征点采集片段 2 

  
(c) KITTI04 序列特征点采集片段 3                         (d) KITTI04 序列特征点采集片段 4 

 
(e) KITTI 04 视频序列建图轨迹 

Fig.9  Feature extraction and mapping trajectory of KITTI 04 
图 9  KITTI 数据集 04 序列的特征点采集和建图轨迹示例 

实验基于上文的分析,使用本文算法所建模型与其他 先进的定位与建图算法[2,5,8,30]所建模型的定位轨

迹数据和真实轨迹的绝对均方根误差,简称 RMSE[28],评价方法度量本文算法的精确性和时间效率.由于 KITTI
数据集处于室外环境,缺少深度图信息,故只与文献[8]方法进行对比.所使用的硬件平台核心包含 Intel Core 
i7-4700MQ 处理器,Nvidia GT755M 显卡和 8GB 内存.TUM 数据集的 RMSE 对比结果如图 10 所示,为便于显示,
所有高于 20cm 的误差将被显示为 20cm,rgbdslam 数据源自文献[30],仅包含前 7 个序列数据.KITTI 数据集的

RMSE 对比结果如图 11 所示,部分相机轨迹误差如图 12 所示.相关时间消耗分列于表 1、表 2 的 后一列,TUM
数据集官方推荐帧率为 30 帧每秒,KITTI 数据集官方推荐频率为 10 帧每秒. 

 

Fig.10  A RMSE comparison among some sequences of TUM dataset 
图 10  TUM 数据集若干视频序列的 RMSE 误差对比 
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Fig.11  A RMSE comparison among sequences of KITTI dataset 
图 11  KITTI 数据集视频序列的 RMSE 对比 

  
                   (a) KITTI 00 序列轨迹误差                             (b) KITTI 03 序列轨迹误差 

  
                   (c) KITTI 05 序列轨迹误差                              (d) KITTI 07 序列轨迹误差 

Fig.12  Trajectory error between ground truth and estimated of four typical sequences of KITTI dataset 
图 12  KITTI 数据集 4 个典型序列真实轨迹与预测轨迹的轨迹误差 

在如图 10 所示的 TUM 数据集测试中,本文所对比的算法均为国内外 visual SLAM 领域不同建图类型的当

今前沿工作.由于 TUM 数据集包含诸如纹理单一的 Fr1_floor 序列、内含行人的 Fr2_desk_with_person 序列和

缺少结构、纹理并包含闭环的 Fr3_nostructure_texture_near_withloop 序列等复杂场景和跳帧问题,这些都加大

了对算法精确度和鲁棒性的要求.通过对比可知,本文算法不仅在大部分序列中有效地使 RMSE 误差有所下降,
并且没有在任一数据集上产生被认为是跟踪失败的大于 20cm 的 RMSE 误差.在图 11 所示的 KITTI 数据集测
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试中,这种效果得以保持并验证了本文算法对室外环境的有效性.另外,在这里的 KITTI 数据集对比中,为了与其

他单目算法保持一致,本文算法仍使用相对尺度以及 Huber 估计拟合 ground truth,并计算 RMSE. 
为了进一步分析本文算法的时间效率,我们进一步对 visual SLAM 算法中较为关心和运算频率较高的任

务:TFPOM 模型的构建和遍历与点云模型遍历进行测试,相关时间数据见表 3.本文选取了体素个数分别为 9 
336、67 230 和 450 253 的由数据集生成的典型稀疏、半稠密和稠密环境模型,如图 3(a)、图 3(e)和图 3(i)所示.
所用点云模型采用 0.01m3 的分辨率,对比的 TFPOM 采用常用的 0.05m3 和 0.1m3 的分辨率进行测试.通过表 3
可以看出,点云模型遍历从稀疏到稠密分别需要 68ms~1 916ms,而所对应的 TFPOM 模型在处理 复杂的稠密

模型时也仅需要 39ms,在时间消耗上普遍下降了 1~2 个数量级，并可以通过提高分辨率而进一步下降.在构建

TFPOM 任务中 复杂的稠密模型也仅需要 58ms.另一个需要关注的现象是,即使半稠密模型的体素较之稀疏

模型大量上升,但 TFPOM 的构建时间却反而下降.这主要是因为相关点大量聚集在小簇中使得空间八叉树的

时间效率优势得以进一步体现所致.可以预见的是,相关 visual SLAM 算法在使用 TFPOM 模型后将会具有更多

的空闲时间用于捆集调整,以进一步提升算法精确性. 
Table 3  Time statistics with TFPOM 
表 3  TFPOM 模型相关时间统计 

任务 环境模型类型 体素分辨率(m3) 体素个数(per) 时间消耗(ms) 
遍历点云 稀疏 0.01 9 336 68.24±10.683 
遍历点云 半稠密 0.01 67 230 332.08±38.317 
遍历点云 稠密 0.01 450 253 1 916±38.996 

构建 TFPOM 稀疏 0.05 9 336 6.218±1.284 
构建 TFPOM 稀疏 0.1 9 336 4.613±1.521 
构建 TFPOM 半稠密 0.05 67 230 5.919±0.015 
构建 TFPOM 半稠密 0.1 67 230 4.193±0.017 
构建 TFPOM 稠密 0.05 450 253 58.554±0.369 
构建 TFPOM 稠密 0.1 450 253 31.567±0.15 
遍历 TFPOM 稀疏 0.05 9 336 13.45±1.514 
遍历 TFPOM 稀疏 0.1 9 336 7.775±0.583 
遍历 TFPOM 半稠密 0.05 67 230 3.81±0.063 
遍历 TFPOM 半稠密 0.1 67 230 1.332±0.583 
遍历 TFPOM 稠密 0.05 450 253 39.521±0.554 
遍历 TFPOM 稠密 0.1 450 253 8.68±0.218 

 

6   结  论 

本文提出了基于光学图像的多粒度随动环境感知算法.算法针对稀疏、半稠密、稠密多种粒度的异构三维

点云模型,同时提出一种概率八叉树表示,将所生成的若干三维模型统一表示.再通过剪枝、归并及卡尔曼滤波,
在相机运动期间不断融合多种异构点云的置信度,生成唯一的时态融合概率八叉树环境模型 TFPOM.实验结果

表明,本文算法在压缩环境模型存储空间的同时,使其可以任意粒度动态拟合真实环境,实现鲁棒的随动环境感

知.基于该环境模型的视觉导航具有较小的轨迹误差和较高的时间效率. 
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