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摘要 由于成像原理限制,深度相机无法获得非朗伯体高反射面和透明物质的真实深度值,造成模型缺失甚至重

建失败。针对特殊表面的三维重建问题,提出一种定位特殊表面并优化位姿追踪的方法。通过累计零深度区和时

序一致性约束优化对特殊表面进行定位。对深度数据置信度进行评估,并采用空间、时间两个维度上非平均的位

姿计算方法来减小透明物质对位姿计算的影响。实验结果表明,在自然场景中,所提方法能够仅通过消费级相机

采集的深度数据完成包含特殊表面的三维模型重建与修复,位姿追踪更加准确,模型精度更高。
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1 引  言

三维重建是计算机视觉领域的经典课题之一。

2010年,微软公司推出Kinect
 

v1传感器,其通过投

射并捕捉固定的红外散斑来直接获得图像的深度信

息,后续推出的Kinect
 

2代传感器改用通过计算发

射与接收红外脉冲信号的时间差来获得深度信息的

方法。此后各类消费级深度相机逐一问世,将三维

重建带入了一个更加应用化、商业化的时代。
基于深度相机数据的三维重建主要分为两个部

分,一部分是根据深度图像序列估计相机位姿,另一

部分是通过融合相机位姿得到三维表面的稠密模

型。其中,基于图像序列的相机位姿估计是三维重

建中的重点。以 KinectFusion为代表的许多算法

都可以通过消费级相机采集的RGB-D数据较好地

恢复出朗伯表面的稠密三维模型。但主流的深度相

机都依赖红外线的漫反射来获取场景深度,故当工

作空间中存在透明物质和高反光表面时,深度图上

会出现集中的深度孔洞和深度畸变,影响重建质量。
特殊表面的存在会对三维重建造成两个负面影响:
大量深度噪声会严重影响相机位姿估计的准确性,
甚至导致相机丢失跟踪,重建失败;未经修复的深度

图难以还原特殊表面的三维结构,使模型出现孔洞,
降低模型质量。
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针 对 相 机 位 姿 求 解 的 问 题,最 早 的

KinectFusion算法[1]采用迭代最近点(ICP)算法估

计相机位姿。这种方法基于稀疏的特征点匹配,直
接将深度缺失部分排除在有效数据范围之外,受特

征点数量制约,在深度图像存在大量零深度区域时,
几乎都会跟踪失败。Bylow等[2]提出最小化截断有

向距离函数(TSDF)方法,该方法不再基于特征点,
而是稠密地最小化有效深度和隐式表面之间的有向

距离值,以计算当前相机位姿。为了解决高精度位

姿追踪和高质量重建的问题,Slavcheva等[3]提出最

小化所有体素网格帧间 TSDF算法。尽管目前的

位姿求解算法都增加了计算的稠密性,提升了位姿

估计的成功率和精度,但在存有特殊表面的重建中,
大量错误深度值会被无差别地用于计算,故位姿估

计准确度很差,导致模型质量恶化。针对特殊表面

的深度图修复与重建的问题,Alhwarin等[4-5]在深

度相机的基础上增加一个红外线发射设备,该方法

根据红外图像视差获得特殊表面的深度估计值,提
升深度图像质量,但不关注模型质量。对于透明物

体,Yeung等[6]在已知、可控的变化光照下采集玻璃

制品的图像序列,通过估计外表面法线来整合表面

深度。Wu等[7]搭建了一套完整的光学系统,将玻

璃雕塑放置在特定条纹屏幕前,通过变形条纹和轮

廓来重建透明物质。对于含有高反射表面的物体,
乔玉晶等[8]提出一种基于工业相机光照补偿图像的

均值漂移算法,该算法结合深度图像,解决了高反

光、弱纹理的表面重建问题。文学东等[9]提出了一

种基于机载点云、地面点云及倾斜多视纹理融合特

征的针对建筑物的三维模型重建方法。上述方法对

采集设备的要求比较高,受限于特定的实验环境。

Yan等[10-11]采用消费级深度相机采集 RGB-D图

像,用最小化有向距离方法求解相机位姿,并提出了

一种基于有向距离统计量来定位透明物质区域的算

法,但没有考虑增加的噪声对位姿计算的影响。
近年来出现了一些结合深度学习的深度修复算

法。Zhang等[12]训练了基于 VGG-16的对称编解

码全卷积网络,输入单张彩色图像,输出局部表面法

向量和闭合轮廓,再结合深度图的全局信息获得零

深度区域的深度值。Qiu等[13]在文献[12]的网络

中结合由激光雷达获得的稀疏深度数据,完成对室

外场景深度图像的孔洞修复。Sajjan等[14]对透明

物质特性进行改进,增加了错误深度消除操作和边

缘区域处理操作,并将算法应用于机器人对透明物

质的抓取。上述算法都将关注点放在对单张深度图

像的修复,用修复后的图像完成重建,忽略了图像序

列的时空关系,且修复效果受数据集影响。
为了给特殊表面的定位和修复问题提供一种消

费级的解决方案,本文在文献[10]的基础上提出改

进,采用Kinect
 

v1相机采集深度图像,通过调整深

度数据置信度来优化位姿,提高位姿追踪准确度。
所提方法定位并修复了包含透明物质和高反射表面

的特殊表面,提高了重建质量。
本文工作在于:

1)
 

提出一种基于几何信息和前后帧一致性约

束的深度数据置信度评估方法。在工作空间中存在

透明物质的情况下,深度图中每个数据可信度的差

别很大。评估分为二维图像和三维体素两个角度。
在二维层面上,可信度最差的为深度边缘和深度孤

立点,可在单帧深度图上根据几何关系检测;在三维

层面上,前后帧数据应受一致性约束,由有向距离函

数(SDF)的变化量衡量。

2)
 

提出基于置信度评估结果的权重调整方案,
减小低置信度深度值对位姿计算的影响,使位姿信

息主要在高置信度区域获得,优化相机位姿。同时

认为,最近的帧序列从时序上来说可信度最高,在位

姿估计过程中逐帧去除较远帧的影响,保证相机位

姿追踪的成功率。

3)
 

提出一种基于零深度区域投影视锥体和空

间一致性约束的特殊表面定位方法。将视锥体求解

问题转换为基于概率的二分类问题,以帧融合前后

的TSDF变化量作为一致性度量,结合置信度信

息,完成零深度区域修复,从而形成完整的稠密三维

模型。

2 系统框图

系统整体框图如图1所示,分为深度数据处理、
位姿追踪与优化、表面重建与修复3个阶段。本系

统的输入为包含透明物质的深度图像序列。
深度数据处理:本阶段主要包括深度图预处理

和深度值置信度判断。根据各种噪声类型的特点,
对原始深度图进行降噪处理,根据深度分布,分割出

感兴趣的深度区间(depth
 

ROI)作为工作空间。提

取深度图像中的边缘,并将其作为下一阶段调整置

信度的依据。
位姿追踪与优化:本阶段将深度数据转换为

TSDF的 隐 式 表 达 方 式,采 用 非 平 衡 置 信 度 的

TSDF方法计算第 N-1帧到第 N 帧的相机位姿

变换,包括旋转量R和平移量T。同时,根据SDF
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图1 系统示意图

Fig 
 

1 Diagram
 

of
 

system

的残差(TS)评估当前体素网格的置信度,优化追

踪。在整个位姿追踪的过程中,仅以最近的L 帧作

为参考帧,对超出时间序列范围的深度数据进行去

融合处理,以减小累计误差。
表面重建与修复:本阶段的目标是产生完整的稠

密三维模型。对优化后的位姿和有效深度值进行融合

获得朗伯表面的模型。根据多视角下零深度区域视锥

并结合前后帧一致性约束,获得非朗伯表面的模型,修
复原模型中的的孔洞,从而重建出完整的三维结构。

3 方  法

3.1 深度数据处理

以Kinect系列为代表的消费级相机受到设备

精度的限制,拍摄的深度图像本身存在大量的噪声,

如由成像原理形成的阴影噪声、随着距离增加产生

的误差噪声、物体边缘处表现出的畸变噪声等。当

重建目标中包含特殊表面时,深度孔洞和畸变深度

所占的比例急剧上升,噪声对图像质量的影响更加

显著,这给位姿追踪和表面重建带来巨大挑战,所以

必须对粗糙的深度图像进行处理。
图2(a)为预处理前的深度图,首先采用一次双

边滤波法去除原始图像中由一些随机性因素引起的

椒盐噪声和孤立深度点,再根据其他噪声的图像特

点分别处理。阴影噪声是由物体遮挡了投向其背后

区域的结构光引起的,导致物体的右侧出现零深度

值区域。像素宽度可根据结构光的成像原理获

得[15],再对判定为阴影噪声的区域以背景深度进行

填充,如图2(b)所示。

图2 深度图预处理。(a)原深度图;(b)阴影噪声区;(c)分割ROI;(d)置信度掩模

Fig 
 

2 Depth
 

image
 

preprocessing 
 

 a 
 

Raw
 

depth
 

image 
 

 b 
 

shadow
 

noise
 

area 

 c 
 

ROI
 

segmentation 
 

 d 
 

reliability
 

mask

  为了去除超出测量范围的深度值,并减少冗余

计算,选择深度ROI。图3为去除阴影噪声后的深

度直方图,其中 Npixel 为该深度区间内的像素点数

量。待重建的目标为前景物体,该区域深度值连续

且较为集中,又明显小于远处的大量背景点。利用

这一特点,以前、背景之间的谷值d 作为ROI分割
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图3 深度直方图

Fig 
 

3 Depth
 

histogram

点。为了保证前景完整,根据实验物体设置裕量α
(实验取100

 

mm),进入ROI的背景点在融合过程

中会被逐渐消除。深度ROI的分割结果如图2(c)
所示。

前景物体包含大量边缘噪声,这是因为物体边

缘深度梯度大,相机受到分辨率限制,一个像素点尺

度内包含了多个不同深度值。边缘噪声难以在单张

图像上恢复,所以,在深度图预处理阶段仅通过

Sobel算子提取深度图边缘,以掩模的形式指示该

区域,并将其作为置信度调整的依据,如图2(d)
所示。

3.2 相机位姿估计

3.2.1 相机位姿初始化

将第一帧图像的相机坐标系定为世界坐标系,
后续帧的相机坐标到世界坐标的变换即是相机位

姿。以李代数的形式,可以用六个自由度来表示坐

标系的变换:

ξ=(t1,t2,t3,ω1,ω2,ω3), (1)
式中:t为三个自由度的相机平移;ω 为三个自由度

的相机旋转。其对应的李群可表示为

SE(3)= Tg,k=
Rg,k tg,k
0T 1
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥
􀪁
􀪁􀪁 ∈R4×4|Rg,k∈SO(3),tg,k∈R3  , (2)

式中:Rg,k 为相机坐标系到世界坐标系的旋转量,为

3×3的矩阵;tg,k 为相机坐标系到世界坐标系的平

移量,为3维向量。记空间点为P=(Px,Py,Pz)T∈
R3,在世界坐标系中的三维坐标Pg 可以由相机变

换获得:

Pg=Tg,kPk。 (3)

  且当前相机坐标系和二维图像之间存在投影关

系,即

π(P)=p=(x,y)T ∈R2, (4)

D(p)=Pz, (5)
式中:π(·)为 取 投 影 点;D (·)为 取 深 度 值。

TSDF是三维信息的一种隐式表达方式,即当前体

素到三维表面的截断有向距离,

d=φ Tg,kD(p)K-1p  , (6)
式中:φ 为空间点到三维表面对应点p 的转换公式;

K 为相机内参。对于深度图像上的有效深度值,其
对应空间点的SDF值应为0。

故在初始化相机位姿时的能量公式为

E(ξ)=∑
x,y

φ(ξ)
2, (7)

式中:(x,y)为深度图像上的像素坐标。

3.2.2 非平衡置信度的位姿追踪

a)
 

空间非平衡置信度

TSDF数据实际上是通过将捕捉到的深度信息

显示在三维空间内得到的。当输入为深度帧序列

时,体素网格中的 TSDF值表述的是多帧信息的

融合。
采用点到点的距离作为(7)式的对应点关系,即

dpoint-point(p)=zi-D(p)。 (8)

  对应TSDF为

d~(p)=
-μ,d(p)<-μ

d(p),d(p)≤μ
μ,d(p)>μ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 , (9)

式中:μ 为截断值。

TSDF由多视角深度值加权融合获得,即

d-(p)=∑ωi(p)d
~
i(p)

Ω(p)
, (10)

Ω(p)=∑ωi(p)。 (11)

  但深度图中的多种噪声和非朗伯表面造成的噪

声都会使某些深度数据的可信度降低,故在融合的

过程中要进行置信度调整。对深度数据的可信度评

价有两个层面:第一,二维深度图像上像素点深度值

有可信度的差异;第二,信息融合到三维体素网格

中,根据前后帧间的无效深度和不一致性,各个三维

网格的TSDF值有可信度的差异。
预处理过程中,在去除噪声的同时产生了指示

物体边缘的掩模,对应深度图像中可信度最低的区

域。对于理想的深度跳变边缘,应设置像素置信度

ωm=mask(p)∈ 1,0  。 然而由于误差问题,深度
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图上的边缘也并非物体实际的边缘,但可以确定实

际的边缘存在于深度边缘宽为σ0 的邻域范围内。
所以将ωm 扩展为

ωm=
1

exp(1/σ)
(σ≤σ0)。 (12)

  深度边缘的权值设置方式如图4所示。极端情

况下,位于边缘的像素置信度ωm 为0,即不参与位

姿计算。丢失的有效深度信息可以由图像序列中其

他视角补全,所以ωm 的设置在减小了大量深度跳

变干扰的同时并不会造成信息的丢失。

图4 深度边缘权值设置。(a)
 

σ0 邻域范围;(b)
 

ωm 函数曲线

Fig 
 

4 Weight
 

setting
 

near
 

depth
 

edge 
 

 a 
 

σ0 neighborhood
 

range 
 

 b 
 

ωm
 function

 

curve

  三维体素网格中的深度数据因为特殊表面的存在

而有可信度上的差异。特殊表面多数表现为零深度,
所以当体素网格的投影落入零深度区域时,当前体素

可能属于特殊表面区域也有可能当前帧被特殊表面遮

挡,这两种情况下的TSDF值显然都是无效值。设置

可能存在特殊表面区域的置信度参数ωTL∈1,0  。
特殊表面在少数像素上表现为错误深度值,同

一体素的错误深度值会因结构光入射角度的不同,
在各个视角下差异较大,即可以通过搜索前后帧不

一致的区域来搜索可能存在的特殊表面。文献[10-
11]在搜索可能区域时采用 TSDF方差作为统计

量。但是根据(10)式可知,TSDF实质为前向深度

帧序列的加权平均,多次求取均值会使较早的深度

帧在计算中有更大的影响。且较早的深度帧在计算

位姿时参考序列短,奇异值对 TSDF的影响显著,

所以采用方差作为统计量是不合理的。针对这一问

题,采用体素第k帧融合前后的TSDF变化量和全

局平均TSDF变化量作为评估标准,表达式分别为

ηTS=d-k-1-d-k  2, (13)

η
-
TS=

1
NROI
∑p∈RηTS(p), (14)

式中:R 为感兴趣区域;NROI 为感兴趣区域包含的

像素点数。

ηTS 较低的区域表面满足三个条件:存在非噪

声区、前后帧共同可视、与相机平面相对平行。所以

满足低通滤波条件ηTS<γlη
-
TS 的表面是当前帧追

踪相机位姿的理想参考区域,其中γl为低通滤波器

参数。设置15组实验场景,改变滤波器参数,将满

足滤波条件的表面反投影到深度图像上,对其和人

工评价的理想参考区域进行对比,如图5所示,γl≥

图5 TSDF变化量ηTS。(a)彩色图;(b)~(d)
 

ηTS<γlη
-
TS,低通滤波器参数γl分别取0.6,0.7,0.8;

(e)~(h)
 

ηTS>γhη
-
TS,高通滤波器参数γh 分别取1.6,1.7,1.8,1.9

Fig 
 

5 TSDF
 

variation
 

ηTS 
 

 a 
 

Color
 

image 
 

 b -- d 
 

ηTS<γlη
-
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pass
 

filter
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0 7 
 

0 8 

 e -- h 
 

ηTS>γhη
-
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high
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filter
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1 7 
 

1 8 
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2115002-5



光   学   学   报

0.7时可以完整地得到上述表面,所以选择γl=
0.7。根据物体表面的连续性,上述体素及其周围体

素的置信度相应调整为

ωTS=
ωmax

dj +1
, (15)

式中:j 为高置信度体素;dj 为当前体素到高置信

度体素j 的距离。同一像素可能受到多个体素影

响,故取

ωTS=max[ωTS(j)], (16)
则(10)式中的ωi 可具体表示为

ωi=ωmωTLωTSω0, (17)
式中:ω0 为基准权重值。

b)
 

时间非平衡置信度

从时间序列上来说,位姿关联性随间隔帧数量

的增加而减小。与此同时,帧间的误差会一直传递,
深度噪声也会在体素网格中持续累积。在对特殊表

面进行重建中,由于噪声量增加,累计误差问题更加

严重,如果将{0,1,…,N-1}序列作为第N 帧的参

考,极易导致模型质量随融合帧数的增加急剧恶化,
甚至追踪失败。但是若只考虑帧到帧的匹配,有效

深度过小,位姿会陷入局部最优。所以在理想情况

下,每个深度帧N 的位姿应由关系最紧密的L 个近

邻帧{N-L,N-l+1,…,N-1}获得。
所以设定长度为L 的图像先入先出(FIFO)队

列,如图6所示。当第 N 帧进入队列时,仍然根据

置信度加权方法融合TSDF数据,同时对处于队列

头部的第N-L-1帧执行融合操作的逆操作,消
除其对TSDF数据的影响,保持参考帧长度为L。
这一过程将原本位姿求解过程中的(10)式转换为

d-(p)=∑ωi(p)d
~
i(p)

Ω(p)
,

i=k,k+1,k+2,…,k+L。 (18)

图6 参考帧FIFO队列

Fig 
 

6 Reference
 

frame
 

FIFO
 

queue

3.3 特殊表面修复

由于Kinect
 

v1传感器基于红外散斑的发射与

接收获取深度,而红外散斑会在特殊表面发生复杂

的反射、透射及折射,特殊表面区域在深度图上主要

表现为零深度区域,少部分表现为错误深度值。虽

然很难从这些深度孔洞中恢复出真实的深度值,但
特殊表面存在于相机光心和深度图像零深度区域形

成的视锥中[9-10],特殊表面修复问题实际为体素是

否属于特殊表面的二分类标签问题。特殊表面引起

的错误深度的形成原理复杂、分布随机,可通过和前

帧的一致性约束来判断。
基于体素空间的独立性假设,认为工作空间中

的每一个体素属于特殊表面的概率是相互独立的,
那么透明物质在体素中的分布情况为

Θ=argmax∏v∈Vo
Pobj(v)× 

∏v∉Vo
Pothers(v)·P(Θ) , (19)

式中:Vo 为特殊表面体素的集合;Pobj 为体素属于

特殊表面的概率;Pothers 为体素属于非特殊物质或

背景的概率。

Pobj(v)=∏
N

i=1ωiP I[πi(v)]v∈Vo  ,

(20)

式中:ωi 为权值;I为取深度图像上的像素点。
 

ωi=
1, n≥ε

e-(ε-n)2, n<ε , (21)

式中:n 为当前体素连续落入零深度区域的帧数,n
值大的体素有更大的概率属于特殊表面;ε 为帧数

截断阈值,可根据实验采集深度图总数调整。尽管

预处理过程中已去除了大部分的阴影噪声,但仍然

存在其他成像因素造成的零深度噪声区,为了减小

噪声干扰,采用非对偶的概率计算方式,即

Pothers(v)=1-∏
N

i=1 1-I πi(v)v∉Vo    。

(22)

  这样的概率计算方式对多个视角下的一致性具

有更强烈的约束。当体素连续被投影到零深度区域

时,其属于特殊表面的概率逐渐上升,而只要有一次

被投影到朗伯表面区域,其概率将急剧下降。同时
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可进行弱假设,所有的表面分布情况Θ 都是等概

的,则零深度区域表示为

Θzero= v∈Θ Pobj>Pothers  。 (23)

  透明物质引起的错误深度值通常在真实深度值

和背景深度值之间,且空间分布较为随机,所以错误

深度值的SDF会与前帧融合模型的SDF之间差值

较大。融合前后的TSDF变化量TS在位姿追踪的

过程中已有计算。将不一致性的度量表示为

RSDF=∑
N

i=1
I(ηTS>γh·η

-
TS)。 (24)

  由于当前帧融合前后的 TSDF一致性和重建

表面的梯度变化也有关系,故根据当前帧的平均

TSDF变化程度设置自适应阈值,高通滤波器阈值

系数γh=1.8。同时将帧数计数作为度量形式时,
避免了单帧噪声过大时奇异值对后帧数据的影响。
则错误深度区域表示为

Θerr= v∈Θ RSDF(v)>β×N  , (25)
式中:β为融合前后TSDF变化量过大的帧数占总

帧数比例的阈值。
最终透明物质的修复区域为

Θ=Θzero∩Θerr= v Pobj>Pothers  ∩ 

RSDF(v)>β×N   。 (26)

4 实验结果与分析

4.1 特殊表面修复实验

在自然的室内场景下,将包含特殊表面的重建

目标放在平稳匀速转动的转台上。转台旋转一周的

时间为30
 

s。使用一台Kinect
 

v1传感器作为采集

设备,在30
 

s内采集600张不同视角下的深度图作

为系统输入。
图7为模型修复实验。在图7(c)场景中,底层

纸箱和玻璃瓶下的硬质塑料盖子为高反射表面。如

图2(a)深度图所示,Kinect相机无法获取表面真实

深度,所以修复前的模型上无对应部分。玻璃瓶身

部分为透明表面,深度图中瓶身标签上端表现为零

深度,标签下端为畸变深度,深度值介于瓶中有色液

体深度和真实深度之间。图7(b)为修复后的模型,
图7(f)为玻璃瓶修复细节。修复后纸箱上表面平

滑无孔洞,玻璃瓶缺失和凹陷的部分均被准确定位

并得以修补,瓶盖轮廓完整,与瓶身之间的转折清

晰。结果表明,所提方法对非朗伯表面的定位与修

复是有效的。

图7 模型修复实验。(a)修复前模型;(b)修复后模型;(c)实验环境与设置;(d)特殊物体;
(e)修复前模型细节;(f)修复后模型细节

Fig 
 

7 Model
 

reparation
 

experiment 
 

 a 
 

Model
 

before
 

reparation 
 

 b 
 

model
 

after
 

reparation 
 

 c 
 

experimental
environment

 

and
 

setting 
 

 d 
 

peculiar
 

object 
 

 e 
 

model
 

detail
 

before
 

reparation 
 

 f 
 

model
 

detail
 

after
 

reparation

4.2 位姿追踪对比实验

测量Kinect相机到转台中心的距离,根据几何

关 系 获 得 相 机 位 姿 理 论 值。 分 别 采 用

KinectFusion、SDF-tracker和所提方法追踪相机位

姿,用这三种方法的位姿估计结果生成模型,如图8
所示,并计算在100,300,600帧之后的平均相机位

姿误差,如表1、2所示。
从图8可以看出:KinectFusion方法因为帧到

帧的匹配方式存在累计误差问题,随着帧序列的增

加,特殊表面引入的噪声不断累加,导致位姿追踪精

度急剧恶化,无法获得目标模型;所提方法和SDF-
tracker都采用帧到模型的匹配方式,抗噪声能力比

表1 实验Ⅰ中位姿追踪误差分析

Table
 

1 Error
 

analysis
 

of
 

pose
 

tracking
 

in
 

experiment
 

Ⅰ mm

Method
Average

 

pose
 

error
after

 

100
 

frames
Average

 

pose
 

error
after

 

300
 

frames
Average

 

pose
 

error
after

 

600
 

frames
KinectFusion 32.8 38.2 62.6
SDF-tracker 26.1 27.5 33.8

Proposed
 

method 25.7 27.0 29.7
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图8 不同位姿结果对应的模型。(a)实验设置;(b)
 

KinectFusion;(c)
 

SDF-tracker;(d)所提方法

Fig 
 

8 Models
 

corresponding
 

to
 

different
 

pose
 

results 
 

 a 
 

Experimental
 

setting 
 

 b 
 

KinectFusion 
 

 c 
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 d 
 

proposed
 

method

表2
 

实验Ⅱ中位姿追踪误差分析

Table
 

2 Error
 

analysis
 

of
 

pose
 

tracking
 

in
 

experiment
 

Ⅱ mm

Method
Average

 

pose
 

error
after

 

100
 

frames
Average

 

pose
 

error
after

 

300
 

frames
Average

 

pose
 

error
after

 

600
 

frames
KinectFusion 51.0 100.2 811.2
SDF-tracker 28.9 33.4 38.8

Proposed
 

method 30.5 33.2 33.7

帧到帧的方式更强。从表1、2可以看出:在初始的

较短序列内,参考模型受错误深度值影响不显著,所
提方法和SDF-tracker追踪结果相似;在完整的时

间序列内,所提方法表现出了更强的追踪能力,获得

的位姿更加精确。

4.3 重建效果对比实验

所提方法在文献[10]算法(后文简称算法Ⅰ)的
流程中增加了对相机位姿追踪的优化过程,改进了

错误深度区域的定位方法。用图9、10两组实验数

据对比所提方法与算法Ⅰ的重建效果。在自然室内

场景中,手持 Kinect
 

v1相机拍摄包含透明物质在

内的目标物体,采集600帧不同视角下的深度图。
图9为一组简单的几何结构实验,手持相机逆

时针旋转。图9(c)为算法Ⅰ的重建结果,由于没

有考虑透明物质对相机位姿追踪的影响,在靠近

透明物体的一侧时位姿追踪估计精度较低,模型

上出现错误褶皱,靠近杯体处明显。图9(d)为所

提方法的重建结果,相对图9(c),表面平滑、规则,
杯体部分修补质量较高。图10为复杂几何结构

实验,增加了重建难度,手持相机顺时针旋转。图

10(c)、(d)为两个视角下算法Ⅰ的结果。受物体

遮挡和采集角度的限制,零深度投影仅定位玻璃

杯的上半部分,TSDF方差对玻璃杯下半部分定位

失败,这是由位姿问题误差使盒体上侧和瓶盖上

侧出现错误褶皱引起的。位姿追踪起始阶段的误

差过大,持续累计进入后向序列,难以修正,导致

了图10(b)所示的位姿丢失。书包背带部分严重

残缺,透明区修复效果也很差。图10(e)、(f)为对

应视角下所提方法获得的模型,模型整体平滑,书
包背带部分完整,零深度区域定位准确,SDF一致

性探测修补了错误深度部分,修复后的玻璃瓶模

型形状完整。

图9 重建结果对比1。(a)实验环境与设置;(b)相机位姿;(c)算法Ⅰ结果;(d)所提方法结果

Fig 
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results
 

1 
 

 a 
 

Experimental
 

environment
 

and
 

setting 
 

 b camera
 

pose 

 c 
 

result
 

obtained
 

by
 

algorithm
 

Ⅰ 
 

 d 
 

result
 

obtained
 

by
 

proposed
 

method
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图10 重建结果对比2。(a)实验环境与设置;(b)相机位姿;(c)(d)算法Ⅰ结果;(e)(f)所提方法结果

Fig 
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 e  f 
 

result
 

obtained
 

by
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5 结  论

针对深度相机的三维重建问题,提出了一种改

进的特殊表面定位和修复办法。通过对深度数据和

空间网格数据进行置信度评估,减小特殊表面所引

入的噪声对位姿计算的影响,并通过去融合方法减

小累计误差,提高追踪算法的准确性。实验结果表

明,在自然场景下,所提方法有效地优化了特殊表面

定位和位姿追踪质量,修复了原模型孔洞的三维结

构,改善了模型中的畸变和毛刺。所提方法没有讨

论重建的时间效率,今后的工作可以将所设计系统

移植到GPU上进行并行计算,同时优化算法效率,
使其向实时重建的方向发展。
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