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摘　 要: 由于激光雷达获取的深度数据非常稀疏ꎬ 为了能够将深度数据与图像数据重构出稠密三维深度图ꎬ
本文提出了基于稀疏激光点云数据和单帧图像融合的三维重构算法ꎮ 该方法首先使用点直方图特征有效地选择对

应于目标的点数据并消除体素中的非相似点ꎻ 然后ꎬ 使用高斯过程回归对局部深度数据建模ꎬ 并通过插值获得三

维深度数据ꎬ 本文算法获得的三维深度点更接近基准值ꎬ 并保持了目标的局部形状特征ꎻ 最后ꎬ 利用马尔科夫随

机场对图像灰度数据和三维插值点进行融合来构建三维深度图ꎮ 仿真实验结果表明: 相比现有基于激光雷达数据

和单目图像数据的三维重建算法ꎬ 本文提出的算法将大大提升算法的鲁棒性与重构的准确度ꎬ 可辅助用于复杂的

城市场景中车辆的无人驾驶ꎮ
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为显示与科学技术ꎮ

０　 引言

三维深度数据是户外环境中车辆自动驾驶最重要

的信息之一[１－２]ꎮ 在过去几年中ꎬ 激光雷达如光检测和

测距(ＬｉＤＡＲ)系统被用于获取世界坐标系下的高准确

度三维数据[３－４]ꎬ 可用于无人驾驶系统中目标检测、 障

碍物规避、 导航等ꎮ 然而ꎬ 虽然 ＬｉＤＡＲ 系统能够获取

高准确度的三维测量数据ꎬ 例如三维点云ꎬ 但三维点

云非常稀疏ꎬ 不能详细地表征户外环境的真实场景ꎮ

为了克服这个问题ꎬ 很多工程应用中利用单位时间多

次测量的策略ꎬ 通过累积三维点云数据实现稠密三维

深度图ꎬ 但是仍然存在非实时处理数据的问题ꎮ 本文

提出了一个新颖且实时的三维深度图重建算法ꎬ 该算

法利用稀疏的三维点数据和图像数据进行融合ꎬ 实现

稠密三维深度图重建ꎮ
国内外学者已经进行了许多尝试来将稀疏的深度

数据转变成准确度更高的三维深度图ꎮ Ｄｉｅｂｅｌ 和 Ｔｈｒｕｎ
等人提出利用马尔可夫随机场(ＭＲＦ)把低分辨力深度

图和高分辨力灰度图融合成适合分析处理的超分辨的

深度图像ꎬ 该算法是迄今最早提出基于马尔可夫随机

场的三维深度图增强算法ꎬ 可用共轭梯度算法来求解

马尔可夫随机场ꎮ Ｚｈｕ 等人将马尔可夫随机场(ＭＲＦ)扩
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展到时域ꎬ 通过最小化动态场景中相对于的时间相干

的能量函数获取高准确度的深度图[６]ꎮ Ｌｕ 等人提出了

基于 ＭＲＦ 的深度增强算法ꎬ 主要采用循环置信度传播

进行求解[７]ꎻ 求解过程利用结点与结点之间相互传递

信息而更新当前整个 ＭＲＦ 的标记状态ꎬ 是基于 ＭＲＦ
的一种近似计算[８]ꎮ Ｐａｒｋ 等人则提出了一种具有保留

局部结构的非局部均值法的 ＭＲＦ 优化方案[９]ꎮ Ｙａｎｇ 等

人提出了一种采用迭代联合双边上采样( ＪＢＵ)的密集

深度图的新方法ꎬ 通过对双边滤波器进行改进以便对

低分辨力深度图进行上采样[１０]ꎮ
以上大多数方法主要用于在室内环境中将低质量

深度图增强为高分辨力深度图ꎬ 并且使用一种基于飞

行时间(ＴｏＦ)的深度相机来获取深度信息[１１－１２]ꎮ 由于

基于深度相机的采集系统对环境光敏感ꎬ 导致对户外

应用有极的大限制[１３]ꎮ 因此ꎬ 这类算法不能直接适用

于户外环境ꎮ 与使用深度相机的工作相反ꎬ 现有算法

中存在几种在室外环境下使用 ＬｉＤＡＲ 系统获取稠密深

度图的方法ꎮ Ｈａｒｒｉｓｏｎ 和 Ｎｅｗｍａｎ[１４] 使用激光扫描仪进

行了密集的场景重建ꎬ 该算法使用基于 ＭＲＦ 公式的平

面和曲面的二阶平滑项ꎮ Ｊｏｎａｔｈａｎ 等人[１５] 提出在城市

环境中构建密集的三维深度图ꎬ 该项工作主要是基于

文献[５]的算法获取上采样深度图ꎮ 虽然这项研究更适

用于户外环境的自主车辆ꎬ 但是重建的深度图的质量

仍然低于室内条件下的重构效果ꎮ
为了解决现有复杂环境下重建效果不理想的情况ꎬ

本文使用稀疏的三维数据和单副图像进行融合ꎬ 目标

是为自动车辆驾驶提供实时的三维重建的稠密深度图ꎮ
为了实现该目标ꎬ 可将空间分割成包含局部距离点的

体素ꎬ 并且找出具有点直方图特征的孤立点ꎬ 然后去

除异常点ꎮ 点直方图特征的计算方式是通过参数化查

询点与邻域点之间的空间差异ꎬ 并形成一个多维直方

图对点的 ｋ 邻域几何属性进行描述ꎮ 假设体素中的剩

余点来自相同的目标ꎬ 可以使用高斯过程(ＧＰ)回归生

成一个在数学上与高斯分布相似的平面ꎻ 最后ꎬ 利用

马尔科夫随机场对图像灰度数据和三维插值点进行融

合来构建三维深度图ꎮ

１　 算法

１􀆰 １　 体素化和异常点检测

三维激光扫描仪在室外获取的距离信息可以表征

及描述诸如道路、 汽车、 树木、 墙壁等各种物体的深

度特征ꎮ 一旦将点云所在的三维点空间转换为体素空

间ꎬ 那么每个体素具有属于不同目标的任意数量的点ꎮ

因此ꎬ 需要在体素内选择表示特定目标的点ꎮ 图 １ 可

更加直观理解三维立体图像重建过程ꎮ 图 １(ａ)上的白

点是稀疏的点云ꎻ 图 １(ｂ)则是对点云进行聚合并插

值ꎬ 基于体素特性对图像进行描述ꎬ 并将深度图与高

分辨图像进行融合获取三维立体结构ꎬ 其结果如

图 １(ｃ)、图 １(ｄ)所示ꎮ

图 １　 三维立体图像重建过程图示

文献[１６]中提出利用点的相似性获取点直方图ꎬ
使用点直方图特征来去除与邻近点有较大差异的点ꎮ
点直方图描述每个点与其邻近点的几何分布ꎬ 使用沿

每个轴的角度和距离方差进行描述ꎮ 点直方图有四个

不同的特征ꎬ 表示选定点周边区域和激光扫描仪距离

之间几何形状ꎮ 点特征无法获得太多信息ꎬ 因为它们

只使用很少的几个参数值来近似表示一个点的 ｋ 邻域

的几何特征ꎮ 由于大部分场景中包含许多特征点ꎬ 这

些特征点有相同的或者非常相近的特征值ꎬ 因此采用

点特征表示法ꎬ 将直接减少全局的特征信息ꎮ 假定被

选定的点表示为 ｐｍ ＝{ｘꎬ ｙꎬ ｚ}ꎬ 该点的邻域可以表示

为 ｐ＝{ｐ１ꎬ ｐ２ꎬ ｐ３ꎬ 􀆺ꎬ ｐｍ}ꎬ 因此每一个点特征就可

以定义为

　 ｆ 　ｋｍ ＝ １－ １
π
ａｒｃｃｏｓ

ｅｍ􀅰(ｐ ｊ－μｐ)
｜｜ ｅｍ ｜｜ ｜｜ ｐ ｊ－μｐ ｜｜

ꎬ ｋ＝{１ꎬ ２ꎬ ３} (１)

ｆ 　ｋｍ ＝
λ１λ２λ３􀅰 ｜｜μｐ ｜｜

Ｖ􀅰Ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷

２

ꎬ ｋ＝{４} (２)

式中: ｆ 　ｋｍ 为选择的第 ｍ 个点的第 ｋ 个特征值(每一个点

的特征可以由四维向量表示)ꎻ ｅｍ为第 ｍ 个点的邻域点

所在组成的特征空间中的特征向量ꎻ ｐ ｊ为对应的邻域

点ꎻ μｐ 为邻域点集的中心均值ꎻ ｅｋ 为对应的特征向量ꎮ
λ１ꎬ λ２ꎬ λ３ 为特征向量 ｅ１ꎬ ｅ２ꎬ ｅ３ 所对应的特征值ꎻ
Ｄꎬ Ｖ 分别为区域场景中最大的点距和体素间的体积ꎮ
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一旦获取被选定点的四个特征值ꎬ 并将其值归一化到

[０ꎬ １]区间ꎬ 这些特征点的直方图就可以定义为

ｈｂ ＝
１
４Ｍ ∑

Ｍ

ｊ－１
∑

４

ｋ ＝ １
Ｉ( ｆ 　ｋｊ ∈ｂｉｎ(ｂ)) (３)

式中: ｈｂ 为直方图 ｈ 的 ｂ 个索引ꎻ Ｍ 为所有的领域点

数目ꎬ 这里就是将所有点的特征进行直方图描述ꎬ ｊ－
为描述 Ｍ 个点的索引ꎻ Ｋ＝为每个点的四维特征向量的

索引ꎻ Ｉ 为指示函数ꎮ 可以看出利用式(３)获取的点特

征ꎬ 可以计算出每一个点基于卡方( ｘ２)距离函数的相

似度ꎮ 文献[１]中提到的体素化(Ｖｏｘｅｌｉｚａｔｉｏｎ)是将物体

的几何形式表示转换成最接近该物体的体素表示形式ꎬ
产生体数据集ꎮ 此数据集不仅包含模型的表面信息ꎬ
而且能描述模型的内部属性ꎮ

以上分析可以看出将空间分割成包含局部距离点

的体素是本文算法的关键ꎮ 图 ２ 展示了在三维空间坐

标下点的体素化的结果ꎬ 以及在体素中消除不具有相

似结构点的结果ꎬ 其中ꎬ 纵轴 Ｚ 是点云之间的距离ꎬ
相位坐标 Ｘꎬ Ｙ 则是平面大地坐标ꎮ 图 ２(ａ)可以看出ꎬ
体素中深度数据只是许多点的集合ꎬ 并不具备重构物

体的原始表面特征ꎮ 为了能够重现物体的三维表面信

息ꎬ 需要找到空间点云的点之间的正确拓扑连接关系ꎬ
然而体素内具有异常点ꎬ 需要采用点直方图特点消除

异常点后的数据ꎬ 如图 ２(ｃ)所示ꎻ 一旦将空间中看似

杂乱无章的点ꎬ 通过连线可以把点组织成具有实际意

义的面ꎬ 最终完成物体表面信息的三维重构ꎻ 然而ꎬ
由于点云数据非常稀疏ꎬ 本文采用高斯回归平滑内插

获得稠密的三维深度数据ꎬ 如图 ２(ｄ)所示ꎮ
传统方式获取的三维点数据ꎬ 可以通过体素化进

行聚合ꎬ 同时基于点直方图特征可以很好的对相似集

合结构的点数据进行表示ꎬ 这样不需要再做判断就可

以标记出相邻体素的状态ꎬ 加速了整个模型内部的体

素化操作ꎬ 同时方便后续对其进行高斯回归插值ꎮ
１􀆰 ２　 基于高斯过程回归的局部深度建模

由于每个体素具有相似几何分布的任意数量的点ꎬ
因此高斯过程(ＧＰ)回归[１７] 可以应用于局部深度模型ꎮ
ＧＰ 是一个强大且有效的非参数学习模型ꎬ 通过对三维

深度图中的点数据进行概率估计ꎬ 实现对稀疏数据点

之间的插值点更准确的预测ꎮ 令 ｘ ＝ {ｘ１ꎬ 􀆺ꎬ ｘｎ}是输

入数据ꎬ ｚ＝{ ｚ１ꎬ 􀆺ꎬ ｚｎ}是体素 ｋ＝{１ꎬ 􀆺ꎬ Ｋ}中的目

标数据ꎮ 在本文应用中ꎬ 输入数据 ｘ 是 Ｙ－Ｚ 平面上的

特定位置坐标ꎬ 那么目标数据是到 Ｙ－Ｚ 平面的垂直距

离ꎮ 平面坐标系是根据 ＫＩＴＴＩ 数据集中相应传感器设

置[１８]ꎮ 因此ꎬ 函数 ｆ(ｘ)的高斯噪声模型能够用来模

图 ２　 体素化及异常点检测

拟 ｘ 和 ｚ 之间的关系ꎬ 可以写成如公式(４)所示ꎮ
ｚ ｊ ＝ ｆ(ｘｉ)＋Ｎ(０ꎬ σ２

ｋ) (４)
式中: ｆ( ｘ) 为一个均值与方差已知的高斯过程ꎬ 即

ｆ(ｘ)＝ ＧＰ(ｍ(ｘ)ꎬ ｋ(ｘꎬ ｘ１))ꎻ σ２
ｋ 为对应噪声的方差ꎬ

表示噪声强度ꎮ 通常情况下ꎬ 不必要假定 ＧＰ 的均值为

零ꎮ 协方差函数 ｋ(ｘꎬ ｘ′)提供给定数据之间的对应关
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系ꎬ 一般都表示为平方指数的形式ꎬ 其表达式如式(５)
所示ꎮ

ｋ(ｘꎬ ｘ′)＝ σ２
１ｅｘｐ

－(ｘ－ｘ′) ２

２ｌ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ＋σ

２
２δ(ｘꎬ ｘ) (５)

式中: σ２
１ｅｘｐ

－(ｘ－ｘ′) ２

２ｌ２
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 为原始的平方指数协方差核ꎻ

σ２
２δ(ｘꎬ ｘ′)为 Ｋｒｏｎｅｃｋｅｒ ｄｅｌｔａ 函数ꎬ 用于假定观测数据

具有高斯零均值的噪声ꎬ 其中ꎬ 参数集 θ ＝ { ｌ１ꎬ σ１ꎬ
σ２}表示核函数的超参数ꎮ 为了使用高斯过程回归对稀

疏数据进行插值预测ꎬ 首先需要计算所有可能的点组

合的协方差函数ꎮ 这是一个非常耗时的穷举搜索的过

程ꎬ 本文采取最大边际似然估计和优化处理以便达到

实时的效果ꎮ 对数边际似然定义如式(６)所示ꎮ

　 ｌｏｇ( ｚ ｜ ｘꎬ θ)＝ － １
２
ｚＴＣ－１ｚ－ １

２
ｌｏｇ ｜Ｃ ｜－ ｎ

２
ｌｏｇ２π (６)

式中: Ｃ 为所有目标输出 ｚ 的协方差矩阵ꎬ 为了准确估

计其参数ꎬ 本文使用文献 １７ 提到的共轭梯度算法进行

计算ꎮ
与高斯过程回归模型一样ꎬ 目标输出值 ｚ 和估计

值 ｚ∗的联合分布表示为式(７)ꎮ
ｚ
ｚ∗

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ~Ｎ ０ꎬ

Ｃ　 　 ＣＴ
∗

Ｃ∗ Ｃ∗∗

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

æ

è
ç

ö

ø
÷ (７)

式中: Ｃ 为 ｎ×ｎ 的协方差矩阵ꎬ 其计算公式为 Ｃ( ｉꎬ ｊ)
＝ ｋ(ｘｉꎬ ｘ ｊ)＋σ２

ｋδｉｊꎻ Ｃ∗为输入数据点与插值点之间所有

点对协方差矩阵ꎬ 其大小是 ｎ×ｎ∗ꎻ Ｃ∗∗为一个大小为

ｎ∗×ｎ∗的矩阵ꎮ 使用这些协方差矩阵ꎬ 可以估计出对应

于新插值点 ｘ∗的估计值 ｚ∗ꎬ 其均值和协方差函数表示

如式(８)和式(９)所示ꎮ
ｍ( ｚ∗)＝ Ｃ∗Ｃ

－１ｚ (８)
ｃｏｖ( ｚ∗)＝ Ｃ∗∗－Ｃ∗Ｃ

－１ＣＴ
∗ (９)

通过以上推导ꎬ 估计值 ｚ∗最终表达为式(１０)ꎮ
ｐ( ｚ∗｜ ｘ∗)＝ Ｎ(ｍ( ｚ∗)ꎬ ｃｏｖ( ｚ∗)) (１０)

通过式(７) ~ (９)可以看出ꎬ 利用体素中的选定点

可以估计出空白点的插值信息ꎮ 图 ３ 展示了使用高斯

过程回归处理后的局部深度建模的结果ꎬ 可以看出插

值后的点足够密集ꎬ 可以用于体现局部目标形状ꎮ 在

某些情况下ꎬ 可以将 Ｎ(ｍ( ｚ∗)ꎬ ｃｏｖ( ｚ∗))乘以加权函

数以便更好的拟合点云之间的非线性结构ꎬ 例如文献

[１９]提到的变差函数ꎮ 为了方便讨论本文算法的有效

性ꎬ 本文仅仅使用常量权值系数ꎮ
１􀆰 ３　 基于深度内插点与图像像素的三维重建

本节主要描述如何利用来自单目相机的自然图像

和三维内插深度数据的多传感器信息进行三维深度图

重建ꎮ 由于本文是基于稀疏的深度数据内插获得三维

数据点ꎬ 仍有图像像素缺少对应的深度数据点ꎮ 因此ꎬ
为了使图像中每个像素具有对应的深度值ꎬ 本文采用

马尔科夫随机场方法[５]来实现不同传感器数据的融合ꎮ
该方法通过采用图像强度导数加权的平滑项来增强每

个图像像素点对应深度值ꎮ
由于目标深度值不连续性的特点ꎬ 图像像素值也

是经过相应的矫正ꎬ 因此假定 Ψ 与 Φ 分别表示深度测

量值和深度平滑势ꎮ 同时ꎬ 本文的深度值有两种类型:
一个传感器采集的观测值ꎬ 另一个内插深度值ꎬ 因此

深度度量函数可以被相应的改进ꎮ 修改的马尔科夫随

机场公式定义为

ｐ( ｚ∗｜ Ｉꎬ ｚꎬ ｚ∗)＝ １
Ｚ
ｅｘｐ( １

２
(Ψ＋Φ)) (１１)

Ψ＝ ∑
ｉ∈Ｌ

ｋＬ( Ｉｉ－ｚｉ) ２＋ ∑
ｉ∈Ｌ∗

( Ｉｉ－ｚ∗ｉ) ２ (１２)

Φ＝ ∑
ｉ
∑
ｊ∈Ｎ( ｉ)

ｗ ｉｊ( Ｉｉ－Ｉ ｊ) ２ (１３)

式中: ｚ 和 ｚ∗分别为局部深度模型的观测深度值和内

插深度值ꎻ ｋＬ 和 ｋＬ∗分别为为了提升深度值精度的常数

权值系数ꎻ Ｚ 为正则化因子ꎻ Ｎ( ｉ)为第 ｉ 个像素的邻

域集合ꎮ 公式中的平滑项的权值系数 ｗ ｉｊ定义为

ｗ ｉｊ ＝ｅｘｐ(－ｃ ｜｜ Ｉｉ－Ｉ ｊ ｜｜ ２２) (１４)
式中: ｃ 为图像强度梯度值的权值系数ꎮ 通过以上分析

可以看出ꎬ 目标信息的深度值 ｚ′∗可以通过求解 ｐ( ｚ∗
｜ Ｉꎬ ｚꎬ ｚ∗)的极大后验概率估计获得ꎮ

图 ３ 为目标区域大小为 １􀆰 ５×３×１􀆰 ５ ｍ 的高斯过程

回归ꎮ

图 ３　 高斯过程回归

２　 试验分析

本节从定量指标和定性分析两个方面分别验证三

维重构算法的准确度及实时性ꎮ 试验结果表明: 本文

算法适用于任何户外环境下三维场景重构ꎮ
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２􀆰 １　 数据集和参数设置

为了验证本文提出的三维重构算法的性能ꎬ 采取

公开可用的 ＫＩＴＴＩ 数据集进行验证测试ꎮ ＫＩＴＴＩ 数据集

是目前国际上公认最大的自动驾驶场景下的计算机视

觉算法评测数据集ꎬ 由点云数据和原始彩色图像组成ꎬ
内含户外各种驾驶环境ꎮ 本文采用经过校准的原始数

据进行评估ꎬ 图像来自汽车的前置摄像机获取的彩色

图像ꎬ 其分辨力大小是 １３９２×５１２ꎻ 原始的三维点云数

据由 ＨＤＬ－６４Ｅ 激光雷达传感器扫描ꎬ 采集到前景区域

大约 ６００００ 个深度点数据ꎮ
ＫＩＴＴＩ 数据集提供了准确客观的地面基准数据用于

验证ꎬ 但是这些深度数据是稀疏的ꎬ 不足以充分描述前

景中所有的目标信息ꎬ 因此本文通过累积 ２０ 个连续帧的

点云数据构造出一个真实的基准数据ꎮ 本文试验中ꎬ 构

造了距离超 １００ ｍ 的三维深度图ꎮ 为了实现点云数据的

体素化表示ꎬ 体素的尺寸设置为 ０􀆰 ４ ｍꎻ 点直方图为 １６
位ꎬ 隐马尔可夫随机场的参数 ｋＬ 与 ｋＬ∗分表设置为 １ 和

０􀆰 ８ꎮ 其他对比试验的参数参考对应的论文设置ꎮ 本文算

法使用 Ｍａｔｌａｂ 语言编程实现ꎬ 并在 ＣＰＵ 为 Ｐｅｎｔｉｕｍ(Ｒ)
４ 处理器: 主频 １􀆰 ８６ ＧＨｚꎬ 内存 ２ Ｇꎬ 操作系统为 ＷＩＮ￣
ＤＯＷＳ ＸＰ ＳＰ３ꎬ 仿真平台 Ｍａｔｌａｂ７􀆰 １０ 的平台上运行ꎮ
２􀆰 ２　 定量比较

为了验证基于激光扫描与单目相机的无人驾驶三

维重构算法的有效性ꎬ 本文所提出的算法将与现有最

优技术方法进行实验比较ꎬ 现有算法主要是联合双边

上采样(ＪＢＵ) [１０]ꎬ 各向异性总广义变分(ＡＴＧＶ) [２０] 和

原始隐马尔可夫模型[５]ꎮ ＪＢＵ 使用联合双边滤波器ꎬ 是

一个边缘保持和降噪平滑功能的滤波器ꎮ 当 ＪＢＵ 对低

分辨力深度图进行上采样时ꎬ 应当首先通过使用普通

的内插方法(例如: 最近邻或双线性)将其调整为高分

辨力图像大小ꎻ 然后采用线性插值算法对空深度点进

行插值ꎬ 并使用联合双边滤波器对其滤波ꎮ 对于深度

上采样ꎬ ＡＴＧＶ 算法则是使用总广义变分(ＴＧＶ)正则

化来求解全局能量优化问题ꎮ 本文的试验结果则是使

用作者提供的 ＡＴＧＶ 软件获得ꎮ 通过第二节的分析可

以看出ꎬ 当深度插值权重 ｋＬ∗
＝ ０ 时ꎬ 马尔科夫随机场

模型就与本文提出的算法是相同的ꎮ
在客观上评价一幅图像的三维重建效果ꎬ 可以通

过与原始图像信号相比之后获得的误差信号来进行重

建效果分析ꎬ 本文试验定量指标是均方根误差(ＲＭＳＥ)
和计算时间ꎬ 其数值结果如表 １ 所示ꎬ 表中每个结果

是不同距离强度的 ２０ 个场景下获取的平均值ꎮ 定量对

比试验结果表明: 本文算法可以提供比其他算法更好

的性能ꎮ 特别是本文算法的 ＲＭＳＥ 低于任何现有最有

效的算法ꎮ 与原始 ＭＲＦ 方法相比ꎬ ＲＭＳＥ 表明使用基

于高斯过程回归的局部深度建模可以通过花费一些额

外的计算时间来提高 ＭＲＦ 的性能ꎮ 由于本文试验采用

的是 Ｍａｔｌａｂ 这种解释性语言编程实现本文的算法ꎬ 因

此有理由相信如果采用编译语言如 Ｃ＋＋等进行编程ꎬ 必

将达到近乎实时地处理性能ꎮ
为了确定所提出的方法的鲁棒性ꎬ 通过从 ６４ 层中

删除一些数据ꎬ 利用不同数量的稀疏距离数据执行本

文算法ꎬ 其结果如表 １ 所示ꎮ 从表 １ 可以看出ꎬ 在不

同的稀疏点云数据的条件下ꎬ 本文的算法精度优于任

何其他重构方法ꎻ 对比结果也可以看出ꎬ 点云数据越

稠密ꎬ 获得的三维立体图的精度越高ꎮ

表 １　 各算法定量指标的对比结果

算法 １６ Ｌａｙｅｒｓ ３２ Ｌａｙｅｒｓ ６４ Ｌａｙｅｒｓ 平均耗时 / ｓ

ＪＢＵ ３􀆰 ３９ ２􀆰 ７９ ２􀆰 ４４ ２３􀆰 １１

ＡＴＧＶ ４􀆰 ２５ ３􀆰 １６ ２􀆰 ４５ ３４２􀆰 ３５

ＭＲＦ ３􀆰 ０９ ２􀆰 ６５ ２􀆰 ４０ １􀆰 ６６

本文算法 ２􀆰 ８７ ２􀆰 ３９ ２􀆰 １９ １􀆰 ９２

２􀆰 ３　 定性分析

图 ４ 与图 ５ 展示了不同重构算法的视觉结果比较ꎮ
如图 ４ 所示ꎬ 左侧的每个图像是基于深度图生成的三

维立体表面重建ꎮ 从图 ４ 中可以看出ꎬ 马尔科夫随机

场算法和本文提出方法的结果比其他重建算法具有更

平滑的表面和更清晰的边缘ꎮ 即便图像中不是每个像

素都有对应的深度信息ꎬ 这两种算法也能在重建图像

区域中展现出良好的重建效果ꎮ 而 ＡＴＧＶ 算法的重建

图具有相对粗糙的表面ꎬ 同时目标边界区域也产生较

大扭曲误差ꎻ ＪＢＵ 算法重建的深度图则非常平滑ꎬ 直

接影响深度数据与像素间融合的效果ꎬ 图 ４(ｃ)中可以

看出ꎬ 由于深度信息过于平滑ꎬ 导致很多场景融合到

了一起ꎬ 该算法主要适用于具有明显边界的简单场景ꎮ
经过融合处理后的图像看起来像真实的三维场景ꎬ

但各算法的性能存在较大的差异ꎮ 在图 ４(ｃ)和图 ４(ｄ)
的上部区域ꎬ ＪＢＵ 和 ＡＴＧＶ 的重建结果非常失真扭曲、
不准确ꎮ 主要是因为当空点的邻域深度值不存在时ꎬ
此类算法无法根据邻域信息估计出当前点的深度值ꎮ
虽然 ＭＲＦ 算法的结果看起来与本文的方法相似ꎬ 但通

过放大可以看出ꎬ 两框中重建目标的结果是有差异的ꎮ
图 ４(ｃ)中的重建物体的顶部和侧面是不完整且扭曲

的ꎬ 这是由于该区域中的点云非常稀疏ꎬ 不足以完整
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图 ４　 不同算法的重构结果

重建ꎮ 然而ꎬ 本文方法可以完整重建这些区域ꎮ 结果

清楚地表明即使在稀疏深度数据区域ꎬ 本文方法可以

获得良好的重建结果ꎮ
本文采用的数据集来自城市环境ꎬ 包括汽车和小

灌木丛等目标ꎮ 图 ５ 展示了各自重建算法对汽车和小

灌木重建的结果ꎮ 与以上分析一致ꎬ 本文算法的重建

结果也存在局部区域不太理想的情况ꎬ 但是仍然能体

现局部目标形状并保持目标特性ꎮ

图 ５　 不同算法的定性对比分析

３　 结论

本文提出了一种基于稀疏深度数据和单帧图像融

合的三维重建方法ꎮ 该方法首先使用点直方图特征有

效地选择对应于目标的点数据并消除体素中的非相似

点ꎮ 然后ꎬ 使用高斯过程回归对局部深度数据建模ꎬ
并通过插值获得三维深度数据ꎬ 本文算法获得的三维

深度点更接近基准值ꎬ 并保持目标的形状ꎮ 局部深度

建模不需要离线训练ꎬ 并且具备对不确定的深度数据

的处理的能力ꎮ 此外ꎬ 基于马尔科夫随机场的三维重

建结果表明ꎬ 本文算法的结果在 ＲＭＳＥ 和运行时间方

面都优于现有其他算法ꎮ 由于本文是在固定的体素区

域进行三维点内插ꎬ 有时表面是重叠的ꎬ 它会导致边

缘失真ꎻ 另外本文算法也不能较好的重建非刚性物体ꎬ
如灌木、 树冠、 植被等ꎬ 这也将是未来的工作方向ꎮ
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行考核的ꎬ 需要将 ΔＭ 转换为 Ｃｐꎬ 通过空气动力学中

亚、 超音速时总静压的基本公式能够分别推导出亚音

速、 超音速时 ΔＭ 和 Ｃｐ 的相对关系ꎬ 见式 ( １０) ~
(１１)ꎮ 推导过程ꎬ 此处不再赘述ꎮ
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飞行校测应最少覆盖基本 ＲＶＳＭ 飞行包线ꎬ 并给

出各高度飞行时的静压误差ꎮ

４　 结语

总静压探头是高精度的机载产品ꎬ 其性能直接关

系到飞机任务和飞行安全ꎮ 随着飞机性能的发展ꎬ 对

总静压探头的气动性能要求也越来越高ꎮ
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