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摘　要　大尺度智能驾驶场景重建能够在车辆驾驶环境中为车辆控制系统反馈周围道路交通的环境信息,并实现环

境信息的可视化.目前,现有的三维重建方案主要面向结构化场景,对大尺度非结构化的智能驾驶场景进行三维重建

时,在保证一定精度的情况下,难以满足智能驾驶系统所需的实时性.针对这一问题,文中提出了一种基于双目视觉

的三维场景重建方法,首先通过优化立体匹配策略来提高立体匹配效率,再提出均匀保距的特征点提取算法 RSD,减

少三维点云计算与三角剖分耗时,提高大尺度智能驾驶场景重建的实时性.实验结果证明了该算法的有效性,采用所

提算法对大尺度智能驾驶场景进行场景重建可得到良好的重建效果,且能够满足智能驾驶系统对实时性的需求.
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Abstract　ThelargeＧscalesmartdrivingscenereconstructioncanfeedbackthesurroundingroadtrafficenvironmentinＧ
formationforthevehiclecontrolsysteminthevehicledrivingenvironment,andrealizethevisualizationoftheenvironＧ
mentalinformation．Atpresent,theexistingthreeＧdimensionalreconstructionschemeismainlyorientedtothestructured
scene,anditisdifficulttomeettherealＧtimeperformancerequiredbythesmartdrivingsystemwhileensuringacertain

precisionwhichcanmakewhenthethreeＧdimensionalreconstructionofthelargeＧscaleunstructuredsmartdrivingscene
isperformed．Inordertosolvethisproblem,athreeＧdimensionalscenereconstructionmethodbasedonbinocularvision
isproposed．Firstly,byoptimizingthestereomatchingstrategy,thestereomatchingefficiencyisimproved,andthenthe
uniformdistancefeaturepointextractionalgorithmRSDisproposedtoreducethetimeconsumptionof３Dpointcloud
computingandtriangulation,andtherealＧtimeperformanceoflargeＧscalesmartdrivingscenereconstructionisimＧ

proved．Theexperimentalresultsprovetheeffectivenessofthisalgorithm,whichcanbeusedtoreconstructthesceneof
largeＧscalesmartdrivingscene,andcanmeetthedemandofintelligentdrivingsysteminrealＧtime．
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１　引言

随着科学技术的进步与工业技术的发展,智能车辆(InＧ

telligentVehicles,IV)逐渐成为各国汽车产业正向发展的一

个重要方向[１Ｇ２],它不仅可以大幅度提高公路交通效率,节省

交通成本,而且能够提高驾驶安全性,保障行车安全.智能车

辆的核心技术是智能环境感知,实时、准确的环境感知能力能

够为智能车辆控制系统提供有效的控制依据,保障行车安全.

因此,对大尺度智能驾驶场景进行三维重建,为车辆控制系统

反馈周围道路交通环境信息,实现环境信息的可视化成为了

一个亟待解决的需求[３].

目前,三维重建技术主要可分为３类.一类是以激光扫

描仪为代表的主动视觉三维重建技术,其直接利用光学原理

对场景或对象进行光学扫描,得到的三维模型精度较高,但该

方法重建后的场景没有纹理[４],且激光扫描仪等光学设备的

成本昂贵,不能普遍适用于智能驾驶系统.第二类是以运动

恢复结构法(Structurefrom Motion,SfM)为代表的单目相机

三维重建方法[５],这类方法只使用一个相机,成本低廉,但计

算冗杂,因此实时性难以满足需求[６],且重建效果与环境信息

密切相关,难以得到广泛应用.第三类则是基于双目视觉的

三维重建方法,该类方法直接模拟人类双眼,利用立体视觉原

理从二维图像中获取三维信息,适应多种光照环境,无需人为

设置辐射源,可进行自动、在线、非接触性检测,具有灵活性

高、速度快、精度高、成本低等优点[５],适用于大尺度智能驾驶

场景重建.

基于双目视觉的三维重建技术虽然具有诸多优点,但传



统方法应用于大尺度智能驾驶场景重建中时仍存在立体匹配

计算冗杂、实时性不高、场景信息直接影响重建效果等缺陷和

不足,对大尺度非结构化的智能驾驶场景进行三维重建时,难
以满足智能驾驶系统所需的实时性.

本文针对传统基于双目视觉的三维重建技术存在的缺陷

和不足,提出了一种满足智能驾驶系统所需实时性的三维场

景重建方法.首先针对大尺度智能驾驶场景环境信息复杂、

图像纹理不一的特点,提出了一种高效的立体匹配策略,提高

了立体匹配的实时性;然后提出深度值计算中的特征点二次

提取的优化算法;最后运用三角剖分与纹理映射算法,实现了

大尺度智能驾驶场景重建.本文算法采用目前国际上应用最

广的智能驾驶场景下的计算机视觉算法评测数据集ＧKITTI
进行实验分析,实验结果证明了本文算法的有效性,采用本文

算法对大尺度智能驾驶场景进行场景重建可得到良好的重建

效果,且实时性能够满足智能驾驶系统的需求.

２　三维场景重建

三维场景重建是根据二维图像信息获取场景的空间三维

信息并实现可视化的过程.如图１所示,本文通过立体匹配、

深度值计算、三角剖分、纹理映射等步骤来实现大尺度智能驾

驶场景的三维重建.

图１　三维场景重建步骤

２．１　特征量化匹配点对策略

立体匹配是双目视觉技术研究中至关重要的组成,是三

维重建主要的前期工作[７],其通过双目相机所采集的左右图

像对来提取特征,并利用匹配算法得到对应的特征匹配点对,

最后根据立体像对上对应特征位置的同名像点的像素差生成

视差图.目前,立体匹配根据特征类型可分为区域匹配[８]、相

位匹配以及特征匹配三大类[９].区域匹配利用特征向量进行

匹配,该类方法计算量大、匹配效率不高且易出现误匹配[７].

相位匹配使用相位信息作为基元,误匹配率低,但相位偏差等

问题对匹配精度存在巨大的影响,且匹配计算量较大[１０],不
能满足智能驾驶实时性的需求.特征匹配根据角点、轮廓等

特征属性进行匹配,其抗干扰能力强、计算量小、实时性高,虽
然特征的稀疏性使特征匹配不会形成完整的视差场,但对大

尺度智能驾驶场景的影响较小,其匹配精度和实时性能够基

本满足智能驾驶系统的需求.

基于特征匹配的匹配算法需要完成特征检测、特征描述

以及特征匹配３个过程.特征检测算法大多集中于角点检测

(Featuresfrom AcceleratedSegmentTest,FAST)[１１]、Harris
角点检测[１２]、SIFT算法[１３]、SURF算法[１４]、ORB算法[１５]等.

由于车辆系统需要对整个大尺度的场景进行匹配重建,通过计

算量与匹配正确率的综合评价,本文提出 FAST角点检测＋
SURF特征描述子＋快速近似最近邻查找(FastLibraryfor
ApproximateNearestNeighbors,FLANN)匹配算法这一提取

特征量化匹配点对的组合方式.通过实验证明,对于环境信

息复杂、图像纹理不一的大尺度智能驾驶场景,利用 FAST
角点检测、SURF特征描述子、FLANN 匹配算法提取特征量

化匹配点对的组合方式在效率与精度上能够达到智能驾驶系

统的需求.

FAST角点检测算法是２００６年由 Rosen等提出的基于

像素搜索的特征检测算法,是目前公认的快速角点检测算法

之一.FAST角点检测算法利用实例点与周围像素点间灰度

值的大小差异以及灰度梯度来确定特征点的坐标与方向,过
程简单,具有较好的实时性,而且能够很好地适应外部环境,
对噪声有很好的鲁棒性,适合于大尺度智能驾驶场景的特征

检测.FAST角点检测算法主要分为两步.
(１)设定阈值t,根据式(１)对检测点s固定半径圆上的q

个像素的灰度值进行对比,若有连续的n(n为预设值)个像素

点令Sp－s＝１或Sp－s＝２,则检测点s是角点.

Sp－s＝

１, Ip－Is＞t
０, |Ip－Is|≤t
２, Ip－Is＜t

{ (１)

其中,Ip 为s点固定半径圆上任意一像素点的灰度值,Is 为s
点的灰度值.

(２)利用式(２)的响应函数,对角点进行非极大值抑制.
利用得分值大小,剔除实例点领域内的非极大值角点,保留角

点即为特征点.

V＝Max
∑
q

p＝１
(Ip－Is), Ip－Is＞t

∑
q

p＝１
(Is－Ip), Ip－Is≤t

ì

î

í

ïï

ïï

(２)

FLANN匹配算法是 Muja等于２００９年提出的基于 K均

值树或 KDＧTREE搜索操作的特征快速匹配算法[１６],其核心

是利用式(３)所示的欧氏距离寻找实例的最近邻点,算法不受

局部敏感哈希影响,具有较好的匹配效果和实时性.

d(X,Y)＝ ∑
n

i＝１
(Xi－Yi)２ (３)

２．２　RSD特征提取算法

深度值的计算是求取空间三维点集[１７]的过程,其包括特

征点选取与深度值计算两部分.智能驾驶系统一般都采用平

行双目结构,其深度值测量原理如图２、图３所示[１８].

图２　深度值计算平面示意图

图３　深度值计算

假设空间中的一点 M 在左右相机中的投影点分别记为
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L(xl,yl)与R(xr,yr),Ol 和Or 分别表示左右相机的光学透

视中心,基线(Ol 与Or 的连线)长度记为B,以左相机光学透

视中心为原点建立世界坐标系(见图２).对于平行配置的双

目结构,左右相机的主光线相互平行,左右两相机坐标系的X
轴重合,且yl＝yr,则视差d只存在于x 方向.假设 M 的三

维坐标为(x,y,z),根据XOZ平面的示意图(见图２),结合三

角形相似原理可得到式(４):

f
z ＝ Ll

B/２＋x＝ Lr

B/２－x
(４)

其中,f为相机的焦距,d为视差.

视差d可表示为:

d＝Ll－Lr (５)

由式(４)、式(５)可得 M 点的深度z:

z＝B􀅰f
LlＧLr

＝B􀅰f
d

(６)

根据图２与式(６)可得 M 的空间坐标为:

x＝B􀅰xl

xr－xl

y＝B􀅰yl

xr－xl

z＝B􀅰f
xr－xl

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(７)

上述的求解过程可得到空间中某点的三维坐标,为满足

智能驾驶系统对大尺度智能驾驶场景重建的精度与效率的需

求,需要考虑提取特征点集的分布,再计算特征点的三维坐

标,从而形成三维点云.特征点的分布与场景环境信息密切

相关,并且智能驾驶场景图像环境信息复杂、图像纹理分布不

一、特征点疏密分布不均都将会影响后续大尺度场景纹理映

射的精度和效率.因此,在深度值计算前应按照以下几点对

大尺度智能驾驶场景提取特征点.首先特征点应多在深度信

息变化大的区域提取,其次特征点不能过于密集,最后对于深

度变化微弱的区域应提取部分特征点[１９].综合这些要点,本
文提出了一种区域限制条件下的均匀保距的特征点提取算法

(RegionalrestrictionsbasedSymmetricalDistancepreserved
strategyofdetection,RSD),该算法的步骤如下:

(１)设定提取特征点数 N、深度变化大的特征点数U、相
邻特征点间最短欧氏距离L.

(２)输入立体匹配后的视差图P.

(３)遍历图P 获取视差图梯度值最大点T１,选取该点为

特征点.
(４)在P 中将T１ 点半径为L的周围区域的梯度置零.
(５)重复步骤３和步骤４,直至选取的特征点数不小于U.
(６)从像素坐标为(L,L)开始以从左到右、从上到下的方

式遍历视差图P 梯度值不为零的区域.若某点的上下左右４
个方向距离为L的像素点的梯度值都不为零,则选取该点为

特征点,并记为T２.

(７)将T２ 点半径为L的周围区域的梯度置零.
(８)重复步骤６和步骤７,直至选取的特征点数为 N 或图

P 的梯度值全为零.

RSD算法的流程如图４所示.RSD 特征提取算法使特

征点分布不至于过密,不仅在细节较多的区域提取到较多的

特征点,在深度变化微弱的区域也提取到部分特征点.这使

得特征点集更加合理,以致三维重建的效果更加真实.

图４　RSD算法流程图

２．３　三角剖分与纹理映射

通过深度值的计算获取了特征点的空间信息,但这些特

征点都是散乱地分布在三维空间中,若要完成三维场景的重

建还需要将这些散乱的三维点搭成立体网状骨架模型.为了

完成这一过程,本文结合 Delaunay三角剖分算法与分治算

法[２０],将要处理的点集合分成若干子点集,根据 Delaunay三

角剖分算法对各子点集进行三角剖分,将各子点集进行合并,
对子点集边界进行三角剖分和优化.

纹理映射是将图像的二维像素坐标映射到空间三维坐标

的过程[２１].三角剖分形成的立体网状骨架模型还不能使场

景中的物体具有真实感,不能实现对场景的逼真展示.纹理

映射将纹理从二维图像中提取出来,并映射到立体网状骨架

模型上,从而恢复表面的真实纹理,得到场景的真实三维

模型.

３　实验结果与分析

本文采用的数据集为目前国际上最具挑战的智能驾驶场

景下的计算机视觉算法评测数据集———KITTI数据集.实

验平台为 MicrosoftVisualStudio２０１５,计算机配置为:Intel
i７Ｇ８７００处理器、GTX９８０显卡、１６G内存.

３．１　立体匹配实验

本文使用 KITTI数据集中的１００组图像对对目前常用

的特征检测算法与特征匹配算法进行了实验对比,实验结果

如表１、表２所列.

表１　各特征检测算法的性能对比

算法
平均每组图像对检测的

特征点数/个

每组图像对特征点检测

平均耗时/ms

SIFT ３７７９．６５ ２０４４
SURF ８０５ １８２
ORB ５００ ３３

ShiＧTomasi ９２２ ５８
Harris ５００ ３４１
STAR ６４３ ４８

FASTＧ３０ １０６２４ １４
FASTＧ４０ ６９５０ ８
FASTＧ５０ ４８２８ ６
FASTＧ６０ ３６７２ ４

表２　部分特征提取算法FLANN匹配性能对比

算法 匹配成功率/％ 平均匹配时间/ms
ORB ４２ １７．９
SURF ９４．８ ２９８．３
SIFT ９６．６ ７１７．４

FAST＋SURF ８６ ２５．３

表１ 列出了各特征检测算法的性 能,其 中 FASTＧ３０,

FASTＧ４０,FASTＧ５０,FASTＧ６０表示FAST算法中的阈值分别

设置为３０,４０,５０,６０.从表１中的数据可以看出,FAST算法
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在进行大尺度智能驾驶场景的特征检测时不仅平均时间远远

低于另外６种算法,而且检测的特征点数也多于其他６种算

法.图５是部分特征提取算法提取特征后,通过 FLANN 匹

配算法进行特征匹配的实验结果图.图５(a)－图５(c)分别

是 ORB 算法、SURF 算法、IFT 算法提取的图像特征采用

FLANN匹配的结果图;图５(d)是 FAST算法提取的图像特

征,利用SURF特征描述算法对获得的特征点进行描述,再
采用FLANN匹配的结果图.表２列出了部分特征提取算法

匹配性能.从表中可以看出,本文提出的 FAST角点检测＋
SURF特征描述子＋ FLANN匹配算法这一提取特征量化匹

配点对的组合方式,在处理大尺度智能驾驶场景特征匹配时

匹配实时性较 ORB算法稍慢,但其匹配成功率远高于 ORB
算法;与SURF和SIFT算法相比,本文提出的组合方式匹配

成功率较低,但实时性远高于这两种算法.

(a)ORB算法

(b)SURF算法

(c)SIFT算法

(d)FAST＋SURF

图５　部分特征提取算法FLANN匹配实验结果对比

３．２　深度值计算中特征点提取实验结果

图６为 KITTI数据集中的双目相机采集的一组图像对.

根据本文提出的采用 FAST 角点检测、SURF特征描述子与

FLANN匹配算法,并结合舍弃距离过近的特征点的策略进

行立体匹配,再提取特征计算深度值.

(a)左相机图像 (b)右相机图像

图６　图像对原图

图７(a)是未提取平坦区域特征点的检测情况,图中的特

征点集中于梯度变化大的区域,即原图中的车辆、路沿以及道

路两旁的区域.对于梯度变化小的区域并未提取特征点,造
成该区域三维信息的丢失,即图７(a)中的左下侧区域.图

７(b)给出了本文特征点提取方法下的特征点检测结果,其在

深度变化较小区域选取部分特征点,避免了该部分区域深度

丢失,使场景重建后的效果更加真实.

(a)未提取平坦区域 (b)提取平坦区域

图７　特征点提取结果图

图８(a)是未提取平坦区域特征点三维场景重建后的效

果图,图８(b)与图８(c)是本文 RSD算法三维场景重建后的

效果图.图８(a)因部分区域未提取到特征点,丢失了三维信

息,重建后的效果较图８(b)差.从图中可以看出,利用本文

算法对大尺度智能驾驶场景进行重建的效果较好,具有较为

真实的效果.

　(a)未提取平坦区域 (b)提取平坦区域

(c)提取平坦区域

图８　场景重建效果图

本文使用了 KITTI数据集的１００组图像对进行实时性

检测,实验结果如表３所列,表中的结果是并行加速处理后的

平均时间.可以看出,本文算法对驾驶场景进行三维重建的

实时性较传统三维重建技术有较大的改善,基本能满足智能

驾驶系统对实时性的要求.

表３　三维场景重建算法实时性检测结果

三维场景重建环节 本文算法/ms
立体匹配 ２７．１２

三维点云计算 ５．１３
三角剖分与纹理映射 １５．５６９

结束语　本文针对大尺度智能驾驶场景的三维重建对精

度与实时性的要求,提出了一种满足智能驾驶系统所需实时

性的三维场景重建方法.在图像完成立体矫正的基础上,使
用FAST角点检测＋SURF特征描述子＋FLANN 匹配算法

的特征量化匹配点对策略,得到视差图,提出 RSD算法调整

特征点分布,避免平坦区域三维信息丢失,使重建效果更真

实,且提升重建效率.实验证明,本文方法弥补了传统三维场

景重建技术在大尺度智能驾驶场景重建实时性方面的不足.
本文提出的算法具有较强的实时性与鲁棒性,重建后的效果
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较好,适合于大尺度智能驾驶场景的三维场景重建.
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