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摘　要　双目立体视觉技术在计算机视觉领域研究中一直具有重要意义.不同于单目或多目技术,双目立体视觉在能够准确

获取图像深度的同时,也兼具了低成本、高泛用性、使用简便等优势.基于双目视觉的三维感知技术能够极大提升计算机对现

实世界的理解和交互能力,进一步增强计算机视觉技术在复杂、多变的场景中的适应能力,在自动驾驶、机器人导航、工业检测、
航天等领域发挥着重要作用.文中重点研究动态场景中的三维重建与目标感知技术,在大多数情况中,视野中的动态目标实际

上是需要重点关注的目标,而静态目标,特别是在场景中绝大多数时候都占据主要空间的背景以及静态物体往往是可以被忽略

掉的,但是在实际计算时确占用了大量资源.在场景中不受关注的目标上花费过多计算资源,显然是无意义且非常低效的.针

对这个问题,本文在深入研究了目前主流的双目立体匹配方法、图像分割等方法的基础上,提出了一种基于双目估计的动态场

景三维感知技术.主要的创新点和研究成果包括:针对传统双目立体匹配算法逐像素计算聚合低价效率低下的问题,提出了一

种基于二维场景实例分割的双目立体匹配方法,使用 mask分割后的目标图像进行立体匹配,这样不仅提升了匹配性能,同时

也降低了动态目标的匹配难度.针对分割精确不足的问题,引入基于RGB图像的 mask边缘滤波优化方法,在提升效率的同时

提升视场点云重建精度.其次,基于双目估计深度学习网络进行实时目标点云生产,并提出基于 GPU 加速的邻近帧点云的实

时动态目标感知算法.最后提出二三维一体的动态目标实时感知技术,在对目标场景实现实时三维重建的同时,快速识别检测

环境中的动态目标物体.
关键词:双目视觉;立体匹配;图像分割;三维重建;深度学习;GPU 并行计算
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Abstract　Binocularstereovisiontechnologyhasalwaysbeenofgreatsignificanceinthefieldofcomputervisionresearch．Unlike
monocularormulticulartechnology,binocularstereovisionhastheadvantagesoflowcost,highversatility,simpleuseandsoon
whileitcanaccuratelyobtaintheimagedepth．ThethreeＧdimensionalperceptiontechnologybasedonbinocularvisioncangreatly
improvethecomputer’sunderstandingandinteractionabilitytotherealworld,furtherenhancetheadaptabilityofcomputerviＧ
siontechnologyincomplexandchangeablescenes,andplayanimportantroleinthefieldsofautomaticdriving,robotnavigation,
industrialinspection,aerospace,etc．Thispaperfocuseson３Dreconstructionandobjectperceptiontechnologyindynamicscenes．
Inmostcases,dynamicobjectsinthefieldofvisionusuallyneedtobefocusedon,whilestaticobjects,especiallythebackground
andstaticobjectsinthescenethatoccupythemainspaceinmostcases,canbeignored,buttheydooccupyalotofresourcesin
theactualcalculation,Itisobviouslymeaninglessandinefficienttospendtoomuchcomputingresourcesontargetsthatarenot
concernedinthescene．Inordertosolvethisproblem,basedontheinＧdepthstudyofthecurrentmainstreambinocularstereo
matchingmethods,imagesegmentationandothermethods,thispaperproposesadynamicscene３Dperceptiontechnologybased
onbinocularestimation．Themaininnovationsandresearchachievementsinclude:AimingatthelowcostandefficiencyofthetraＧ
ditionalbinocularstereomatchingalgorithminpixelbypixelcomputingaggregation,abinocularstereomatchingmethodbasedon
twoＧdimensionalsceneinstancesegmentationisproposed,andthetargetimageaftermasksegmentationisusedforstereomatcＧ
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hing,whichnotonlyimprovesthematchingperformancebutalsoreducesthedifficultyofdynamictargetmatching．Atthesame
time,inordertosolvetheproblemofinsufficientsegmentationaccuracy,themaskedgefilteringoptimizationmethodbasedon
rgbimageisintroducedtoimprovetheefficiencyandthereconstructionaccuracyofthefieldofviewpointcloud．Secondly,realＧ
timetargetpointcloudproductioniscarriedoutbasedonbinocularestimationdepthlearningnetwork,andarealＧtimedynamic
targetperceptionalgorithmbasedonGPUacceleratedneighboringframepointcloudisproposed．Atlast,atwoＧdimensionaland
threeＧdimensionaldynamicobjectrealＧtimeperceptiontechnologyisproposed,whichcanquicklyrecognizethedynamicobjectin
thedetectionenvironmentwhilerealizingrealＧtimethreeＧdimensionalreconstructionofthetargetscene．
Keywords　Binocularvision,Stereomatching,Imagesegmentation,３Dreconstruction,Depthlearning,GPUparallelcomputing
　
　　在信息技术高速发展的背景下,双目立体视觉系统作为

计算机视觉领域内极为重要的一部分,在自动驾驶、虚拟现

实、载人航天、医学诊断、材料加工等各个领域具有极其广泛

的应用[１Ｇ４].而随着各领域对立体视觉的需求不断增大,如何

进一步提升算法的精确度,减少计算的复杂程度,提高算法鲁

棒性,是相关领域从业人员必须要面对、深入思考和探索的

问题.

２０世纪７０年代,Marr教授[５]首次提出了一整套完善的

计算机视觉领域基本理论框架,确定了由二维图像作为基础

构建三维场景的理论依托和整体流程,为后续更加系统性地

开展科研工作奠定了坚实的理论基础.随后,Barnard[６]对双

目立体视觉的一整套理论框架进行了完善,他将整个双目立

体视觉的完整过程分为了６个阶段,并进行详细叙述.后来

随着研究工作的进一步发展,技术流程更加规范,双目立体视

觉的总体步骤可以归纳为以下４个环节:图像输入、立体矫

正、视差计算(立体匹配)以及三维重建,到目前为止这也是使

用双目立体视觉法进行三维重建的标准流程[７].２００６年,

Yoon等[８]提出一种自适应支持权值方法,借鉴了双边滤波的

思想,根据色彩关系和空间距离调整匹配窗口内像素点的权

重,这种方法有不错的匹配精度,但算法的计算量更大.同

年,Gerris等[９]首次在立体匹配算法中引入视觉图像分割,从
而改善算法因图像存在较多重复纹理区域而出现的精度下降

问题.随着近几年双目立体匹配在深度学习领域的快速发

展,上述传统的视差计算方法已经逐渐被基于卷积神经网络

的方法所取代.Laskowski[１０]于２０１３年最早提出了基于双

目立体视觉的神经网络算法,用于预测视差.２０１５年,ZbonＧ
tar等[１１]提出 MCＧCNN网络,他使用了一个孪生网络来提取

输入图像的特征从而判断两幅图像的相似性,并将计算得到

的相似性度量作为匹配代价,结合传统的视差计算和优化方

案得到最终的视差图.该网络计算得到的视差结果精度极

高,但是因为网络本身存在缺陷,导致处理速度非常慢,很难

用于实际应用中.２０１６年,Mayer等[１２]提出了 DispNet,这是

第一个使用端到端网络实现双目立体匹配的方法,其通过构

建编码器和解码器,提取特征和学习匹配代价,完成视差计算

任务.后续的许多研究在 DispNet的基础之上做出了改进,

Pang等[１３]设计了一种二阶立体匹配网络,包括一个用于获

取初始视差的第一阶网络,和一个用于计算不同尺度下初始

视差的残差修正值的第二阶段网络,最后整合两个网络的输

出得到最终视差值.２０１７年,Kendall等[１４]提出了一个使用

argmin函数实现视差计算方法的深度神经网络 GCＧNet,并
且第一次将目标物体的几何特性转化为一个具有深度信息的

匹配代价.Chang等[１５]提出PSMＧNet,引入金字塔池化模块

(SpatialPyramidPooling,SPP)来聚合多尺度的信息,并提出

堆叠漏斗网络来进行特征提取与代价体构建.Tonioni等在

２０２０年提出的 RTS２Net[１６]是第一个实现实时语义分割的

双目立体匹配网络模型.
本文主要研究基于双目视觉估计的三维点云重建与动态

目标感知,采取的技术路线是图像实例分割结合双目立体几

何的方式.本文在基于双目估计的动态场景三维感知关键技

术研究中的主要工作与创新点总结如下:
(１)使用深度学习网络进行二维场景的实时分割与提取,

得到剔除指定背景的目标 mask,提高双目立体匹配效率;
(２)提出基于图像 RGB引导的 mask滤波与再优化,提

升视场点云重建精度;
(３)基于双目立体几何深度学习网络进行实时目标点云

生产,并提出基于 GPU 加速的邻近帧点云的实时动态目标

感知算法.

１　基于实时图像分割的双目立体匹配

目前的主流双目立体匹配方法大多是基于图像中的像素

点,而基于图像分割的双目立体匹配方法是以分割后的图像

块作为基准来进行立体匹配,这样不仅提高了匹配性能,同时

也降低了匹配难度.本文沿袭基于图割的匹配方法,同时为

了解决图像分割算法可能出现的对于目标边缘分割效果不够

精细的问题,提出引入Canny算子的 mask滤波优化方法,对
基于网络输出的视差图生成粗点云进行滤波优化,最终得到

精细点云.

１．１　图像分割

传统的图像分割技术是早期比较流行的分割手段,大多

作为辅助手段,用于在视觉领域的图像预处理阶段提高对图

像进 行 分 析 的 效 率,主 要 包 括 基 于 阈 值[１７Ｇ１９]、边 缘[２０]、区

域[２１]等的图像分割法.２０００年后,基于超像素[２２Ｇ２４]的图像

分割方法开始出现.
但传统的分割方法仅仅基于图像的表层信息来进行分

割,虽然具有不错的分割精度,但是实际的任务场景往往需要

根据目标的语义信息来进行划分,传统方法对于这一类要求

更高的分割任务是无法胜任的.随着卷积神经网络的加入,
图像分割不再局限于像素点的特征信息,而是结合具体的图

像语义,实现更为复杂、精准的像素级分割,即语义分割(SeＧ
manticSegmentation).２０１５ 年 出 现 的 全 卷 积 神 经 网 络

(FCN[２５])是第一个实现了图像语义分割的端到端深度神经

网络,它的出现让语义分割达到了像素级分割的水平,后续的

一系列工作都是以 FCN 为基本框架进行的.金字塔场景解

析网络(PyramidSceneParseingNetwork,PSPNet[２６])针对

FCN在场景解析上存在分类错误、小目标丢失等问题,做了

一系列改进.DeepLab系列是谷歌团队在２０１４年至２０１８年

提出的一系列语义分割模型[２６],其核心是通过在卷积核中加

入值为０的“空洞”,在不额外增加模型参数和计算量的前提

下,提升卷积核的感受野,称为空洞卷积(atrous卷积).
实例分割(InstanceSegmentation)工作是在语义分割划

２４０３０００４５Ｇ２
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分类型的基础之上进一步细分.实例分割不仅能够区分场景

中的对象类型,还能够划分出同一类型的每一个对象,因此实

例分割具有与目标检测类似的特性,区别在于实例分割能够

同时输出目标的类型与 Mask.MaskＧRCNN[２６]可以说是最

具代表性的实例分割算法,其沿用了 FasterRＧCNN[２７]的思

想,在基础特征网络之后又加入了全连接的分割网络,由原来

的两个任务(分类＋回归)变为了３个任务(分类＋回归＋分

割),同时进行高质量的目标检测与分割(见图１).

图１　MaskＧRCNN实例分割效果

Fig．１　MaskＧRCNNinstancesegmentationeffect

MaskRＧCNN与FasterRＧCNN一样是一个两阶段的框

架,第一阶段划分区域,第二阶段预测边界框和分割 Mask.

MaskRＧCNN在第一阶段具有和 FasterRＧCNN 相同的

第一层,即区域建议网络(RegionProposalNetworks,RPN).

RPN是一个轻量级的网络,通过滑动窗口来扫描图像,并提

取出可能存在目标物体的感兴趣区域 ROI.经过 RPN 网络

提取出的区域可能具有不同的尺寸,但是在输入到分类器时

必须具有相同的输入尺寸,因此还需要通过 ROI池化来对图

像进行裁剪,将其重新调整为统一的尺寸.最终会将 ROI划

分为大小为m×m 的一个个子区域.
第二阶段除了原有的预测种类和边界框回归任务外,为

了提取目标的 Mask,添加了一个全卷积网络的分支与目标检

测任务并行(实际上就是一个并行的FCN层),为每一个 ROI
预测二分类的掩码(binarymask),来表示某一像素是否属于

目标的一部分,当像素是属于目标上的某一像素点时标识为

１,其他位置标识为０.这里进行的分割实际上是语义分割而

非实例分割,但是由于每一个 ROI都仅对应于一个物体,也
就意味着完成了语义分割就实现了实例分割的任务.换言

之,MaskRＧCNN的整体实现框架是先分类后分割.
在 MaskRＧCNN网络的训练阶段,作者定义了一种多任务

损失约束L,损失函数由３部分组成:分类损失函数、边界框损

失函数以及掩码 Mask损失函数之和.L的表达式如下:

L＝Lcls＋Lbox＋Lmask (１)
其中,Lcls和Lbox的定义与 FasterRＧCNN 保持一致,但是额外

增加了一个Lmask.假设需要预测的类别总数为 K,那么对于

每一个 ROI,Mask分支最终输出的 Mask维度为 K×m×m,
其中包含了K 个大小为m×m 的二值掩码,这样每一个输出

的 Mask都具有K 个类别.在计算损失时,并非每一个类别

的输出都要拿出来进行计算,而是根据该像素属于的具体类

别,仅使用该类别的 Mask输出来计算损失,这样就避免了类

间的竞争,实际实验结果表明这种方式可以提高实例分割的

效果.

１．２　基于 Mask的边缘滤波优化

虽然使用 MaskRＧCNN 网络已经可以得到比较好的分

割结果,但是在实际应用时仍然会经常出现对目标物体分割

不够精确的问题,一旦不能够正确地将目标对象从图像中分

割出来,就会严重影响后续双目立体匹配的精度.本文在使

用 MaskRＧCNN完成分割后,进一步基于得到的图像 Mask
引入基于 Mask的边缘轮廓提取与滤波优化操作.

当图像某一区域出现了局部的不连续性时就代表到达了

图像边缘,例如灰度、颜色、纹理等特征出现了突变.Canny
是目前效果最好的边缘提取算法,为了能够最大化边缘提取

效果,提高 Mask精度,本文引入Canny算子进行边缘提取.

Canny算子求图像边缘点的具体计算过程如下:
首先将图像转为灰度图.Canny算子仅能够对单通道灰

度图进行处理,因此这一步是必要的预处理步骤.较常使用

的灰度化公式为:

Gray＝０．２９９R＋０．５８７G＋０．１１４B (２)
然后经过高斯滤波平滑处理、梯度值和方向计算、非极大

值抑制和滞后阈值处理后提取 Mask边缘轮廓,具体流程

如下:
(１)高斯滤波平滑处理

我们希望输入的图像是完美无噪声的,但是现实情况下

由于所使用的拍摄工具、环境干扰等各种外部因素的影响,所
采集的图像信息都带有大量噪声.通过使用高斯滤波,可以

将图像中的噪声点去除.
使用高斯分布函数的二维形式,来生成一个大小为n×n

的高斯滤波矩阵:

g(x,y)＝ １
２πσ２e

－
x２＋y２

２×σ２

(３)

以３×３的高斯核为例:

Gσ(x,y)＝
g(０,０) g(０,１) g(０,２)

g(１,０) g(１,１) g(１,２)

g(２,０) g(２,１) g(２,２)

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(４)

计算后就得到了一个高斯核,之后直接进行卷积操作即

可.经过卷积计算后所得到的新图像Iout在点p(x,y)处所对

应的灰度值为:

pnew(x,y)＝(Gσ∗Px,y)(x,y) (５)
(２)计算梯度值和方向

使用一阶函数计算图像在x和y 轴一共４个方向上的梯

度,通常使用Sobel算子作为梯度算子:
横向:

Sx＝
－１ ０ １
－２ ０ ２
－１ ０ １

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(６)

纵向:

Sy＝
１ ２ １
０ ０ ０

－１ －２ －１

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(７)

对于输入的图像I(x,y):

I(x,y)＝
a０ a１ a２

a３ c a４

a５ a６ a７

é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú

(８)

点c在横向和纵向上的梯度为:

gx＝(a２＋２×a４＋a７)－(a０＋２×a３＋a５)

gy＝(a２＋２×a４＋a７)－(a０＋２×a３＋a５){ (９)

则在点c(x,y)处的梯度幅度为:

Gc(x,y)＝ g２
x＋g２

y (１０)
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点c(x,y)处的梯度方向为:

θ＝arctan gy

gx( ) (１１)

(３)非极大值抑制

即使某一点处的梯度幅值很大,也并不能确定这一点就

是边缘点,一个边缘点应该是局部的最大值,非极大值抑制就

是去除那些非极大值数据作为边缘的可能性.将点c(x,y)
的梯度与其梯度方向上的点进行比较,如果不是局部最大值,
那就说明这不是一个边缘点,则直接去除.

(４)滞后阈值

使用两个阈值来对图像进行筛选.具体来说,设定一个

高阈值和一个低阈值,如果一个点的梯度幅值小于低阈值则

说明不是边缘点;如果高于低阈值但小于高阈值,则认为是一

个弱边缘点;如果该点的梯度幅值大于高阈值,则是一个强边

缘点.首先在高阈值点组成的图像中尝试将边缘点连接形成

轮廓,如果存在不闭合的边缘轮廓,则在断点附近加入合适的

低阈值点,直到整个边缘闭合为止.
使用Canny算子处理流程提取出的 Mask边缘轮廓作为

初值,然后基于 RGB图像对 Mask轮廓进行优化修正,从而

得到更加精细贴合目标的图像 Mask.实现方法如下:
遍历轮廓线上所有像素,以当前像素为中心开窗口计算

窗口内像素 RGB与当前像素 RGB差值绝对值的和,判断差

值和是否满足阈值,差值和大于阈值表示 Mask边缘合理,差
值和小于阈值表示 Mask边缘不合理.对于不满足差值阈值

的像素,遍历其窗口邻近像素.重复这个步骤直至边缘合理

为止,再使用合理的像素替换 Mask轮廓线像素.具体流程

如算法１所示.
算法１　Mask轮廓边缘优化流程算法

１．Mask获取:

　１．１．基于 MaskRＧCNN网络提取 RGB图像目标 Mask
　１．２．基于Canny算子提取 Mask轮廓线

２．轮廓线插值:

　２．１．根据Canny算子提取 Mask轮廓线进行加权插值,使其更加平滑

３．遍历轮廓线每个像素:

　３．１．以当前像素为中心开窗口计算窗口内像素 RGB与当前像素

RGB差值绝对值的和

　３．２．判断差值和是否满足阈值,差值和大于阈值表示 Mask边缘合

理,差值和小于阈值表示 Mask边缘不合理

　３．３．对不满足差值阈值的像素,遍历该像素窗口邻近像素:重复步

骤３．１－３．２直至边缘判定合理为止,并使用最终合理的像素

轮廓替换 Mask轮廓线像素

４．保存优化后的 Mask
图２(a)为 MaskRＧCNN直接提取的车辆 Mask,图２(b)

为在 MaskRＧCNN提取车辆 Mask经过 RGB引导优化后的

Mask结果.可以看到样例左边小车的边缘在 RGB引导优化

后更加平滑,样例右边小车的车头直接使用 MaskRＧCNN 并

没有提取出来,在经过 RGB引导后就更加完整.

(a) (b)

图２　基于 RGB引导的 Mask边缘优化

Fig．２　MaskedgeoptimizationbasedonRGBguidance

１．３　基于深度学习的双目点云重建

本文实现三维点云重建方法的整体框架是基于深度学习

双目立体匹配网络BGNet构建,使用网络输出的视差图映射

纹理点云,最后对得到的最初点云进行滤波与优化.

１．３．１　双边滤波加速的实时立体匹配网络(BGNet)
虽然近些年学者们对于双目立体匹配网络的研究已经有

了非常显著的成果,但依然鲜有同时兼备实时性和高精度的

网络出现.Xu等基于可学习的双边网络[２８]思想,提出了一

种新的 双 边 网 络 代 价 匹 配 体 上 采 样 模 块 (CUBG),通 过

CUBG模块,可以高效地将输入的低分辨率代价空间转化为

高分辨率下的代价空间.基于该模块,Xu等设计了一个高精

度的实时双目立体匹配网络 BGNet,网络的整体结构如图３
所示.

图３　BGNet网络结构

Fig．３　BGNetnetworkstructure

图３中,网络包含４个主要模块:特征提取模块(使用一

个类 ResNet[２９]网络来提取图像特征)、代价空间聚合模块

(通过３D卷积构建图像在低分辨率下的代价空间)、代价空

间上采样(即CUBG)和视差优化模块.
(１)特征提取

文中使用一个类ResNet结构来提取图像特征,在前三层

使用３个３×３的卷积,用于对输入图像下采样;随后,通过４
层残差层,生成低分辨率的一元特征;最后,连接这些输出的

一元特征,形成一个具有３５２个通道的特征图.
(２)代价空间聚合

这里作者直接使用了 GwcNet[３０]的分组相关代价空间结

构,然后使用两个３D卷积进一步降低代价空间通道数,再通

过一个类 UＧNet[３０]的网络结构进行代价聚合,最后输出一个

１/８分辨率的代价空间.
(３)代价空间上采样(CUBG)
如图４所示,将一个低分辨率的代价空间CL和高分辨率

的图像特征作为CUBG模块的输入,最终得到一个高分辨率

的代价空间.

图４　基于双边网格的上采样模块

Fig．４　Upsamplingmodulebasedonbilateralgrid
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设输入的是一个图像宽度x、高度y、视差范围为d、通道

数为c的代价空间CL(x,y,d,c),使用一个大小为３×３×３的

３D卷积将CL转换为双边网络B[x,y,d,g],这里的g表示B
的通道数.然后使用slicing操作对B 进行上采样,得到维度

为[W,H,Dmax]的高分辨率代价空间.slicing操作可以用

式(１２)来表示:

CH (x,y,d)＝B(sx,sy,sd,sgG(x,y)) (１２)
其中,s表示两个不同分辨率代价空间高度或宽度的比值,取
值范围在(０,１)之间;G(x,y)为引导图特征.

(４)视差优化

使用 GCNet[３０]网络中提出的softargmin函数进行回归

视差预测:

Dpred(x,y)＝ ∑
Dmax

d＝０
d×softmax(CH (x,y,d)) (１３)

(５)损失函数

如式(１４)所示,BGNet的损失函数可以表示为:

L＝∑
p
L(Dpred(p)－Dgt(p)) (１４)

L(x)＝
０．５x２, |x|＜１
|x|－０．５, otherwise{ (１５)

其中,Dgt(p)为图像p的真实视差.

１．３．２　视差图映射纹理点云

在实时生成视差图后,需要基于双目相机模型参数解算

得到深度图和三维点云.视差图转化为深度图可直接通过基

线、焦距的视差公式转换,设点p(x,y)深度为 D,视差为d,
基线长度为B,相机的焦距为f,则深度D 的计算公式为:

D＝ Bf
d＋(x０r－x０l)

(１６)

其中,x０l和x０r分别表示左右两张图像上主点的纵坐标,由于

之前已经对两台相机做了极线矫正,故上式可以简化为:

D＝Bf
d

(１７)

得到深度图后,再将深度图转化 为 点 云 即 可,对 于 点

p(x,y)在三维空间上的对应点p′(x,y,z),其坐标计算公

式为:

x＝D(x－x０l)
f

y＝D(y－y０l)
f

z＝D

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１８)

图５为由视差图生成的点云结果.

图５　由视差图转换得到的三维点云

Fig．５　３Dpointcloudobtainedfromdisparitymapconversion

１．３．３　点云滤波与优化

直接生成的点云中往往会因为不可避免的误差而存在大

量散列点、孤立点.在对点云做进一步处理之前,只有将噪声

点、离群点、孔洞、数据压缩等按照后续处理定制,才能够更好

地进行配准、特征提取、曲面重建、可视化等后续应用处理.
这一步需要根据实际任务的不同,灵活选择合适的滤波处理

算法,如双边滤波、高斯滤波、条件滤波、直通滤波、基于随机

采样一致性滤波等.
对于如何选择点云滤波的具体方案,PCL库中总结了几

种需要进行点云滤波处理情况,这几种情况分别如下:
(１)点云数据密度不规则需要平滑;
(２)因为遮挡等问题造成离群点需要去除;
(３)大量数据需要下采样;
(４)噪声数据需要去除.
对应的方案如下:
(１)按照给定的规则限制过滤去除点;
(２)通过常用滤波算法修改点的部分属性;
(３)对数据进行下采样.
(４)通过双边滤波算法进行噪声去除.
分别对PCL中几种常用的滤波算法原理作详细描述,通

过大量实验探究每种算法在设置不同的阈值后的滤波效果及

运行效率,得出如下结论:
首先,在对整体点云中的离群点滤波处理时,直通滤波与

条件滤波效果不佳,但对筛选指定方向范围内的点云,其执行

效率较高,适用于数据量大的点云数据集.
其次,统计滤波和半径滤波都能对离群点进行有效移除,

二者的去噪效果较为接近,且设置阈值较为简单,但若点云数

据量增大,其运行时间都将成倍增加,因此可根据实际情况,
对数据进行降采样(如体素滤波),来提升运行效率.

２　基于GPU加速的动态目标三维检测

为了对实时三维重建得到的点云实现动态目标逐帧监测

和感知,本文提出了一种基于 GPU 加速的邻近帧点云的实

时动态目标感知,针对三维点云数据量庞大、计算复杂的问

题,引入CUDA技术将任务划分,交由 GPU并行计算来优化

运算性能,随后对所使用的动态目标感知算法进行实验优化,
最后提出一种二三维一体化的动态目标实施感知技术.

２．１　GPU软硬件架构

GPU(GraphicsProcessingUnit)通常作为计算机上的图

形处理器,GPU就是为了最大化并行计算能力而出现的,如
图６所示,CPU往往配备了大量的缓存结构和控制器单元来

存储数据和控制指令,因此 CPU 在需要处理逻辑控制、快速

实时相应时更具有优势,但是无法应对数据量较为庞大的任

务;相反,GPU本身的结构就较为简单,GPU 把大量的晶体

管都用于算术逻辑单元,从而最大程度地提升计算速度和数

据吞吐量,通过大量线程并行和提升线程的切换速度来掩盖

存储器数据的访问时延,适用于处理计算密度高、数据类型统

一、逻辑分支少的任务.

图６　CPU和 GPU 架构特点

Fig．６　CPUandGPUarchitecturecharacteristics
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通过使用 CUDA 将大型计算任务转交给 GPU 并行执

行,可以加速应用的运行速度,并且能够执行因受 CPU 性能

限制而无法执行的计算.CUDA程序代码分为主机(host)端

和设备(device)端两部分,主机端代码运行在CPU上,主要负

责调控设备端代码的调度与运行;设备端代码运行在 GPU
上,主要负责执行设定好的计算任务.运行在 GPU 上的设

备端代码一般称为核函数(kernel).CUDA 程序在执行时,

首先需要运行CPU上的host代码,之后所有kernel的启动、

调用,以及分配的线程数都由 CPU 来控制.如图７所示,当
一个核函数启动之后,会经历在 GPU 上生成网格(grid),由

网格划分为线程快(block),最后划分为线程(thread)的整个

过程.在 GPU并行处理内部的数据时,同一个核函数内的

不同block是异步执行的,不同thread之间是并行执行的,所
有的运算过程之间不存在任何的依赖关系,它们相互独立,互

不干扰,从而最大化CUDA程序的运算效率.

图７　CUDA 线程层次结构

Fig．７　CUDAthreadhierarchy

２．２　基于邻近帧点云的动态目标检测

本文基于 GPU 强大的并行计算优势,提出一种基于邻

近帧点云的动态目标检测方法,目的是通过输入相邻帧间的

视差图,快速找到其中动态目标对应的三维点云,从而定位场

景中的动态目标.

假设移动目标 T 在场景中上一帧的对应点云为P＝
{p１,p２,􀆺,pm},当前帧中的对应点云为Q＝{q１,q２,􀆺,qm},

那么如果目标T 在两帧点云中存在动态的运动关系,则目标

对应的点云P 和Q 在两帧之间一定存在一组矩阵刚性变化

关系,R和t分别是对应点云之间的旋转平移关系.那么对

于P 与Q 上的每一个对应点pi和qi,如果能够找到这样一组

R和t,使得P 经过矩阵变换后得到的新点云与Q 相减,这个

残差越小,则证明得到的变化矩阵越精确.我们定义第i对

点的误差项为:

ei＝qi－(Rpi＋t) (１９)

则整体误差可以表示为:

J＝Σ‖qi－(Rpi＋T)‖２ (２０)

显然当上式中的J取到了０,或接近于０时,就可以认为

找到了移动目标T 在前后两帧中的对应点云以及它们之间

的运动关系.那么要做的就是对R和t进行极值求解.我们

构建最小二乘问题:

min
R,t
　J＝１

２∑
n

i＝１
‖(qi－(Rpi＋t))‖２

２ (２１)

然后尝试对式(２１)求解,定义两组点云的质心:

q＝１
n ∑

n

i＝１
(qi),p＝１

n ∑
n

i＝１
(pi) (２２)

则误差函数可以处理为:

１
２∑

n

i＝１
‖qi－(Rpi＋t)‖２

　＝１
２∑

n

i＝１
‖qi－Rpi－t－q＋Rp＋q－Rp‖２

　＝１
２∑

n

i＝１
‖(qi－q－R(pi－p))＋(q－Rp－t)‖２

　＝１
２∑

n

i＝１
(‖qi－q－R(pi－p)‖２＋‖q－Rp－t‖２＋

２(qi－q－R(pi－p))T(q－Rp－t))

注意到上式中(qi－q－R(pi－p))T(q－Rp－t))在求和

后为０,因此可以简化为:

min
R,t
　J＝１

２∑
n

i＝１
‖qi－q－R(pi－p)‖２＋‖q－Rp－t‖２

(２３)

等式右边的两项中,可以发现左项只与旋转矩阵 R 有

关,而右项虽然同时包含R 和t,但其中的q和p 都为已知

量,故只要得到了R 也就能够计算出t.于是整个问题变成

了求解式(２４):

q′＝qi－q,p′＝pi－p

R∗ ＝argmin
R

１
２∑

n

i＝１
‖q′－Rp′‖２

t∗ ＝q－Rp

ì

î

í

ï
ï

ïï

(２４)

其中,q′,p′表示P,Q上每个点的去质心坐标.

通过双目立体匹配得到的视差图与当前场景的深度图存

在直接对应关系,而场景点云正是由深度图转换而来的,因此

基于邻近帧点云的动态目标检测等价于基于邻近帧深度图像

的动态目标检测.

而逐像素地进行邻近帧深度图的差异值检测效率低下且

较为耗时,多数计算工作都只有少量的 CPU 与 GPU 时间消

耗,最大的时间瓶颈就是基于大量深度图像素的逐帧比对.

考虑到 GPU本身具有极强的并行运算能力,本文设计了基

于 GPU框架并行的邻近帧点云目标检测算法,设计的 GPU
分块大小为１６×１６,使用共享内存进行点云差异值并行计

算,大大提升了动态目标检测效率.

图８　CUDA加速视差图点云处理

Fig．８　CUDAacceleratedparallaxmappointcloudprocessing

３　实验与分析

３．１　实验数据与环境

实验软硬件环境如表１所列.
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ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４



表１　实验环境

Table１　Experimentalenvironment
软/硬件 型号/版本号

中央处理器 Intel(R)Core(TM)i９Ｇ１０９００KCPU ＠３．７０GHz
图形处理器 NVIDIAGeForceRTX３０９０

显存 ２４GB
内存 ３２GB

操作系统 Windows１１
Python版本 ３．８

本文实验部分使用慕尼黑工业大学的 TUM 数据集,数
据集包含使用 MicrosoftKinect传感器记录的多个不同室内

场景的动态监测数据.数据集提供了８４５张分辨率为６４０×
１４８０、帧率为３０Hz的高动态范围光度校准图像,以及相机运

动的真实轨迹深度图像.如图９所示.

图９　TUM 数据集

Fig．９　TUMdataset

３．２　实验结果分析

本文使用动态数据集中的彩色图像进行两两邻近帧图像

的立体匹配关系计算.针对每一对邻近帧,首先使用 Mask
RＧCNN进行目标图像分割提取 Mask.

使用提取出的边缘轮廓 对 MaskRＧCNN 输 出 的 图 像

Mask进行优化和再修正,从而得到更加精细贴合目标的图像

Mask.优化后的 Mask结果如图１０所示.

图１０　MaskRＧCNN分割结果

Fig．１０　MaskRＧCNNsegmentationresults

从图１０可以看到,使用 MaskRＧCNN 获得的图像掩模

初值虽然已有不错的质量,但对物体轮廓分割不够精细,通过

RGB引导的 Mask边缘滤波优化后得到的图像掩模能够更加

贴合目标的边缘轮廓,如图１１所示.

图１１　Mask优化结果

Fig．１１　Maskoptimizationresults

图１２为双目立体匹配得到的视差图,映射到三维空间后

生成点云,对于运动的人体能够实时有效地重建出目标的三

维点云,并得到动态人体运动的轨迹数据,如图１３所示.

图１２　三维点云实时显示结果

Fig．１２　Realtimedisplayresultsof３Dpointcloud

图１３　动态人体运动轨迹

Fig．１３　Dynamichumanmotiontrajectory

结束语　本文结合各领域中的实际场景提出了一种基于

双目估计的动态场景三维感知技术,在进行快速三维重建的

同时对动态目标进行监测与感知.为了满足双目立体匹配算

法对高精度的要求,本文提出了一种基于图像分割的 Mask
滤波与优化方案,用于提高双目立体匹配效率并提升视场点

云重建精度.首先使用深度学习网络进行二维场景的实时分

割与提取,得到剔除指定背景的目标 Mask,借助 Canny算法

提取精细的图像边缘轮廓,再对 Mask轮廓边缘进行 RGB颜

色引导的边缘滤波优化,使图像 Mask轮廓能够最大程度与

目标对象拟合.基于双目立体几何深度学习网络进行实时目

标点云生成,并提出基于 GPU 加速的邻近帧点云的实时动

态目标感知(检测与识别)算法,针对三维点云数据量庞大、计
算复杂的问题,通过引入CUDA技术,借助 GPU并行计算从

而大幅提高了邻近帧点云算法的计算速度.此外,本文提出

的二三维一体化的动态目标实时感知技术可以与多种技术混

合使用,从而获得更加全面、立体的环境空间信息,具有很好

的应用前景.

参 考 文 献

[１] FANGLP,HEHJ,ZHOUGM．AReviewofObjectDetection

Algorithm Research [J]．ComputerEngineeringand ApplicaＧ

tions,２０１８,５４(１３):１１Ｇ１８,３３．
[２] WUQ,WANGT,WANGH W,etal．AReviewofModernInＧ

telligentVideoSurveillanceResearch[J]．ComputerApplication

Research,２０１６,３３(６):１６０１Ｇ１６０６．
[３] ZHANG G Y,XIANG H,ZHAO Y．Areviewofresearchon

computervisionbasedautonomousdrivingalgorithms[J]．JourＧ

nalofGuizhouNormalUniversity,２０１６,３２(６):１６７４Ｇ７７９８．
[４] LIQ H,LONGXF,NONGZL,etal．ClinicalApplicationof

DigitalMedicine３DReconstructionTechnologyinClosedAbＧ

dominalInjuryinChildren[J]．ChineseandForeignMedicalReＧ

search,２０２１,１９(３):１９１Ｇ１９３．
[５] MARRD,POGGIOT．Acomputationaltheoryofhumanstereo

２４０３０００４５Ｇ７

何维龙,等:基于双目估计的动态场景三维感知技术研究与实现



vision[J]．ProceedingsoftheRoyalSocietyofLondon．SeriesB．

BiologicalSciences,１９７９,２０４(１１５６):３０１Ｇ３２８．
[６] BARNARD S T,FISCHLER M A．Computational stereo

[J]．ACMComputingSurveys(CSUR),１９８２,１４(４):５５３Ｇ５７２．
[７] ZHANGY W,HUK,WANGPS．AReviewof３DReconstrucＧ

tionAlgorithm Research [J]．NanjingInformationTechnology
JournalofCheng University(NaturalScienceEdition),２０２０,

１２(５):７５Ｇ８３．
[８] YOONKJ,KWEONIS．AdaptivesupportＧweightapproachfor

correspondencesearch[J]．IEEETransactionsonPatternAnalyＧ

sisandMachineIntelligence,２００６,２８(４):６５０Ｇ６５６．
[９] GERRITS M,BEKAERT P．Localstereo matching withsegＧ

mentationＧbasedoutlierrejection[C]∥The３rdCanadianConＧ

ferenceonComputerandRobotVision(CRV’０６)．IEEE,２００６:

６６Ｇ６６．
[１０]LASKOWSKIŁ．A novelhybridＧmaximum neuralnetworkin

stereoＧmatchingprocess[J]．NeuralComputingand ApplicaＧ

tions,２０１３,２３(７):２４３５Ｇ２４５０．
[１１]ZBONTARJ,LECUNY．StereomatchingbytrainingaconvoＧ

lutionalneuralnetworktocompareimagepatches[J]．J．Mach．

Learn．Res．,２０１６,１７(１):２２８７Ｇ２３１８．
[１２]MAYERN,ILGE,HAUSSERP,etal．Alargedatasettotrain

convolutionalnetworksfordisparity,opticalflow,andscene

flowestimation[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:４０４０Ｇ４０４８．
[１３]PANGJ,SUN W,RENJSJ,etal．Cascaderesiduallearning:A

twoＧstageconvolutionalneuralnetworkforstereo matching
[C]∥ProceedingsoftheIEEE International Conference on

ComputerVisionWorkshops．２０１７:８８７Ｇ８９５．
[１４]KENDALLA,MARTIROSYAN H,DASGUPTAS,etal．EndＧ

toＧendlearningofgeometryandcontextfordeepstereoregresＧ

sion[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConferenceon

ComputerVision．２０１７:６６Ｇ７５．
[１５]CHANGJR,CHEN Y S．Pyramidstereo matchingnetwork

[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１８:５４１０Ｇ５４１８．
[１６]TONIONIA,TOSIF,POGGIM,etal．RealＧtimeselfＧadaptive

deepstereo[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVFConferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１９:１９５Ｇ２０４．
[１７]KRIZHEVSKY A,SUTSKEVERI,HINTON GE．ImageNet

classificationwithdeepconvolutionalneuralnetworks[C]∥InＧ

ternationalConferenceon NeuralInformationProcessingSysＧ

tems．CurranAssociatesInc．,２０１２:１０９７Ｇ１１０５．
[１８]HEK,ZHANGX,RENS,etal．DeepresiduallearningforimＧ

agerecognition[C]∥ProceedingsoftheIEEE Conferenceon

ComputerVisionandPatternRecognition．２０１６:７７０Ｇ７７８．
[１９]HUANG G,LIU Z,WEINBERGER K Q,etal．DenselyconＧ

nectedconvolutionalnetworks[C]∥ProceedingsoftheIEEE

ConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．２０１７．
[２０]EIGEN D,PUHRSCH C,FERGUS R．Depth map prediction

fromasingleimageusingamultiＧscaledeepnetwork[C]∥AdＧ

vancesinNeuralInformationProcessingSystems．２０１４:２３６６Ｇ

２３７４．
[２１]EIGEN D,FERGUSR．Predictingdepth,surfacenormalsand

semanticlabelswithacommonmultiＧscaleconvolutionalarchiＧ

tecture[C]∥ProceedingsoftheIEEEInternationalConference

onComputerVision．２０１５:２６５０Ｇ２６５８．
[２２]SHELHAMERE,BARRONJT,DARRELLT．Sceneintrinsics

anddepthfromasingleimage[C]∥ProceedingsoftheIEEEInＧ

ternationalConferenceonComputerVision Workshops．２０１５:

３７Ｇ４４．
[２３]FU H,GONG M,WANGC,etal．DeepordinalregressionnetＧ

workformonoculardepthestimation[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１８:２００２Ｇ２０１１．
[２４]WOFKD,MAF,YANGTJ,etal．Fastdepth:Fastmonocular

depthestimationonembeddedsystems[C]∥２０１９International

ConferenceonRoboticsandAutomation(ICRA)．IEEE,２０１９:

６１０１Ｇ６１０８．
[２５]LONGJ,SHELHAMERE,DARRELLT．Fullyconvolutional

networksforsemanticsegmentation[C]∥Proceedingsofthe

IEEEConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０１５:３４３１Ｇ３４４０．
[２６]ZHAO H,SHIJ,QIX,etal．Pyramidsceneparsingnetwork

[C]∥ProceedingsoftheIEEEConferenceonComputerVision

andPatternRecognition．２０１７:２８８１Ｇ２８９０．
[２７]CHENLC,PAPANDREOU G,KOKKINOSI,etal．Semantic

imagesegmentationwithdeepconvolutionalnetsandfullyconＧ

nectedcrfs[J]．arXiv:１４１２．７０６２,２０１４．
[２８]CHENLC,PAPANDREOU G,KOKKINOSI,etal．Deeplab:

Semanticimagesegmentationwithdeepconvolutionalnets,atＧ
rousconvolution,andfullyconnectedcrfs[J]．IEEE TransacＧ
tionson Pattern Analysis and MachineIntelligence,２０１７,

４０(４):８３４Ｇ８４８．
[２９]CHENLC,PAPANDREOUG,SCHROFFF,etal．Rethinking

atrousconvolutionforsemanticimagesegmentation[J]．arXiv:

１７０６．０５５８７,２０１７．
[３０]CHENLC,ZHUY,PAPANDREOUG,etal．EncoderＧdecoder

withatrousseparableconvolutionforsemanticimagesegmentaＧ
tion[C]∥ProceedingsoftheEuropeanConferenceonComputer
Vision(ECCV)．２０１８:８０１Ｇ８１８．

HE Weilong,born in １９９３,master,

lecturer．HismainresearchinterestsinＧ
cludephotogrammetry,remotesensing
technology,andcomputervision．

SULingli,bornin１９９２,master,lectuＧ
rer．Hermainresearchinterestsinclude
municipalengineeringandcomputerviＧ
sion．

２４０３０００４５Ｇ８

ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．１１A,Nov．２０２４


