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基于光线碰撞检测的轻量化实时三维重建系统
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摘　要：　针对小型机器人在复杂环境中进行实时定位与建图时，存在机载端CPU（Central Processing Unit）计算

资源不足，建图精度差、探索效率低的问题 . 本文提出一种基于同时定位与建图（Simultaneous Localization and Map⁃
ping，SLAM）、截断符号距离函数（Truncated Signed Distance Function，TSDF）实时的三维重建方法 . 该方法基于深度相

机或双目相机获取重建目标及场景的 RGB（Red Green Blue）图和深度图，同时基于 ORB_SLAM2获取位姿信息；采用

基于特征点云数据的表面重建算法TSDF与深度图相结合，实现一种实时三维场景重建；为了降低三维重建模型与真

实场景的误差，提出一种采用光线碰撞检测融合特征点的方法，并结合优化策略减小光线投影距离与体素到物体表面

距离的误差 . 通过优化后的TSDF值，保证了重建场景的完整性 . 在ASL（Autonomous Systems Lab）开源数据集上，相比

于 Voxblox、Voxfield 和 VDBblox，该系统三维重建模型的均方根误差分别下降了 55.6%、47.11%、21.7%，相比于 Vox⁃
blox、Voxfield，系统地图更新速率分别提升了 9.7%和 12.9%. 最后，将该系统用于室内场景实验，地图平均每帧更新速

率为7.35 ms/帧，验证了所提系统的可行性和有效性 .
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Abstract:　When small robots perform real-time positioning and mapping in complex environments, there are prob⁃
lems such as insufficient computing resources of the onboard CPU (Central Processing Unit), poor mapping accuracy, and 
low exploration efficiency. This paper proposes a real-time 3D reconstruction method based on simultaneous localization 
and mapping (SLAM) and truncated signed distance function (TSDF). This method obtains the RGB (Red Green Blue) im⁃
age and depth image of the reconstructed target and scene based on a depth camera or a binocular camera, and obtains the 
pose information based on ORB_SLAM2. The surface reconstruction algorithm TSDF based on feature point cloud data is 
combined with the depth map to achieve a real-time 3D scene reconstruction. In order to reduce the error between the 3D re⁃
constructed model and the real scene, a method of fusing feature points using light collision detection is proposed, and the 
error between the light projection distance and the distance from the voxel to the object surface is reduced by combining the 
optimization strategy. The integrity of the reconstructed scene is guaranteed by the optimized TSDF value. In ASL (Autono⁃
mous Systems Lab) the system is used in an open source dataset of the 3D reconstruction model of the proposed system. 
Compared with Voxblox, Voxfield and VDBblox, the root mean square error of the system's 3D reconstruction model is re⁃

  收稿日期：2023-10-19；修回日期：2024-07-08；责任编辑：赵克
*通讯作者：乔飞



第 12 期 陈昌川:基于光线碰撞检测的轻量化实时三维重建系统

duced by 55.6%, 47.11% and 21.7% respectively. Compared with Voxblox and Voxfield, the system map update rate is in⁃
creased by 9.7% and 12.9% respectively. Finally, the system is used in indoor scene experiments, and the average map up⁃
date rate is 7.35 ms/frame, which verifies the feasibility and effectiveness of the proposed system.
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1　引言

随着计算机视觉技术快速发展，三维模型越来越

多地被应用于各种领域，例如医疗、电影、自动驾驶、智

能家居等［1~3］，其中三维重建是构建三维模型的重要来

源 . 三维重建是通过传感器对真实世界进行扫描从而

构建三维模型 . 三维重建方式有主动式扫描重建和被

动式扫描重建，这些方法通过采集图像特征点进行离

线重建 . 同时定位与建图（Simultaneous Localization 
And Mapping，SLAM） 是智能移动机器人实时定位与构

建地图同步完成的系统算法［4，5］，是机器人实现自主探

索的基础 . 为确保机器人在复杂环境中完成定位建图

需求，实时构建高精度三维重建地图至关重要 .
为了保证机器人在复杂的未知环境下的安全，需

要构建高精度的三维重建地图 . 由于 SLAM 对地图的

需求不一样，需要构建的地图也不一样 . 稀疏地图通常

只能用于简单的定位，稠密地图则用于导航、避障等 .
点云拼接可以得到稠密点云地图，根据地图外观可以

分类为体素（Voxel）、网格（Mesh）地图 . Newcombe［6］基
于 Mesh 对物体表面进行 TSDF 表示，将新测量到的体

素直接融合到TSDF地图中，但是没有回环检测消除累

计误差，并且体素网格大小随内存按立方比例增长，无

法构建大场景环境［7］. Whelan等人［8］通过相机位姿虚拟

移动体素网格，针对移出重建体积的部分进行三角化，

但依旧没有解决闭环问题 . Zeng 等人［9］提出的八叉树

地图可以显著降低体素网格内存 . Endres 等人［10］利用

RANSAC 估计匹配特征点之间的转换，采用非线性优

化位姿，同时引入波束的环境测量模型，从而可以处理

复杂的场景 . Zhang等人［11］提出了一个三维点云重建方

法FlowFusion，该算法使用光流残差与深度学习网络结

合来描述点云中的动态物体语义，可以同时完成场景

中动态和静态物体分割、相机运动估计以及静态背景

点云重建 . Voxblox利用传感器数据建立 TSDF，同时过

滤噪声，构建三维重建地图［12］. Voxfield 通过改进光线

投影距离，对TSDF值进行优化从而构建精度更高的三

维重建地图［13］. Voxgraph在 Voxblox的基础上添加子图

约束条件，并在系统后端进行全局地图优化，能够在

CPU上实时运行［14］. Kimera-Multi将采用神经网络构建

语义子图，同时对位姿进行全局优化从而实现分布式

多机协同语义建图，并通过回环检测降低融合地图后

的误差［15］. Voxblox-Multi-Agent 计算固定的相机位姿，

通过对稀疏点云添加前置滤波器进行压缩，将不同子

端的位姿融合后建立三维重建地图［16］. Coxgraph 使用

多个机器人作为子端，每个子端搭载视觉里程计，将采

集的地图信息发送到服务端构建局部地图，并通过子

图位姿约束和视觉里程计约束实现全局一致的体素级

建图［17］. Coxgraph++在 Coxgraph 的基础上改进了子图

的优化方法，并提出双体素网格层存储地图信息，构建

出带有语义信息的三维重建地图［18］. VDBblox 在 Vox⁃
field 的基础上添加权重更新因子，并通过光线非投影

的方式进行三维重建，能够有效提高系统建图精度［19］.
但上述文献只能以离线的方式构建三维重建地图，不

能在现实场景中实时增量式构建三维重建地图 .
实时构建和更新地图能够允许机器人完成更多的

任务，为了在真实场景下实时构建三维重建模型，Klein
等人［20］提出的并行跟踪与建图（Parallel Tracking And 
Mapping，PTAM）利用 FAST 角点检测法对小空间增强

现实进行地图构建 . Song等人［21］将快速定向与旋转描

述子（Oriented FAST and Rotated BRIEF，ORB）特征用

于虚拟现实中用户视点跟踪的单目 SLAM中 . Mur-Artal
提出ORB-SLAM2［22］，该算法基于ORB特征点提取与描

述，实现定位与地图构建的算法，该方法可快速处理输

入数据、跟踪特征点以及构建稀疏地图 .  Whelan 等

人［23］提出的Elastic Fusion通过密集帧的相机跟踪方式

和融合窗口曲面以及非刚性表面变形的方式，实现模

型细化，以增量在线的方式实现地图构建 . Dai等人［24］

提出的Bundle Fusion消除了跟踪相机位姿变换时对于

时间的依赖，不断定位到全局优化的帧 . 该算法可以从

跟踪失败后实现重新定位，并实时重新估计 3D 模型 .
Sun等人［25］提出了基于单目视频的实时三维重建框架

NeuralRecon，基于学习的TSDF融合模块基于选通递归

单元，该设计使得网络能够在连续重构三维曲面时，获

得曲面的局部光滑性先验和全局形状先验 . 虽然上述

研究在真实场景下支持机器人实时定位与建图，但在
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实时增量式构建三维重建地图上依然存在建图精度

低、系统计算量大等问题 .
确保小型机器人在复杂环境下进行实时探索的主

要挑战是构建高精度的TSDF地图的同时高效地维护和

更新TSDF地图，针对构建TSDF地图精度低和小型机器

人计算资源受限导致实时建图效率低的问题，本文创新

性地构建了 1个全新的在线三维重建框架，该框架采用

RealSensed435i相机获取重建物体的RGB图像和深度图

像，为了满足系统的实时性，本文使用ORB-SLAM2作为

前端实时采集图像特征点和计算位姿，ORB-SLAM2作

为一种实时定位与建图算法，可快速高效提取图像特征

点并计算相机位姿，将构建TSDF地图算法与深度图结

合，实时进行三维重建；为了在不降低精度的情况下加

速TSDF地图的构建，本文提出一种光线碰撞检测融合

策略减少光线遍历体素数量，实现了在线三维模型重

建 . 为了构建高精度三维重建模型，本文提出基于特征

点法向量优化体素到物体表面真实距离，得到更精确的

TSDF值，实现了一种实时高精度场景三维重建 . 相比于

Voxblox、Voxfield在ASL开源数据集上TSDF地图平均更

新速率分别提升了9.7%和12.9%，在ASL开源数据集上

三维重建地图均方根误差相比于 Voxblox、Voxfield 和

VDBblox分别下降了55.6%、47.11%、21.7%.
2　ORB-TSDF三维重建系统框架

针对传统算法在线构建三维重建场景精度低、计

算量大、实时性不稳定等问题，本文创新性地提出结合

ORB_SLAM2 与 TSDF 的 ORB-TSDF 系统框架，结构图

如图1所示 .
系统首先从视觉传感器（如单目相机、双目相机、

RGBD和视觉惯性里程计（如VIO），获得点云信息和位

姿信息，然后通过机器人操作系统（Robot Operating Sys⁃
tem，ROS）在无线局域网的环境下利用不同的话题节点

将前端采集的位姿信息和特征点云传输到 TSDF 积分

器 . 传感器通过光线投影特征点的方式更新空间内每

个体素，为了加速 TSDF 地图构建，本文提出光线碰撞

检测策略减少光线遍历体素的数量，通过减少光线遍

历体素的数量减轻系统计算量 . 同时为了提高TSDF地

图精度，本文提出利用碰撞检测后的特征点构建局部

平面获取特征点法向量信息，利用法向量更新体素梯

度从而得到更准确的体素到物体表面真实距离，并以

此更新 TSDF 地图 . 最后利用 Merching Cube［26］算法构

建Mesh，利用Mesh进行在线三维重建 .
本文的主要贡献如下：

（1）针对文献［12］和文献［13］建图速率低和实时

性差等问题，本文提出一种通过光线碰撞检测降低光

线遍历体素的数量并将体素内所有特征点融合的策

略，减少每个体素融合的特征点数量，在保证系统精度

的同时提升系统构建TSDF地图的效率 .
（2）针对文献［12］、文献［13］和文献［19］建图精度

低的问题，本文通过（1）筛选后的特征点，为每个特征

点寻找其相邻特征点并构建局部平面，利用局部平面

构建特征点法向量，并更新体素梯度信息，通过光线投

影方向与体素梯度方向优化光线投影距离，构建更精

确的TSDF地图 .
（3）结合 ORB-SLAM2，提出了一种能够实时构建

高精度三维重建地图的框架 .
2. 1　基于光线碰撞检测构建TSDF地图

为了满足在线构建三维场景的实时性，本文通过

限制光线遍历特征点的数量减小系统计算量，同时将

体素内所有特征点融合为 1个平均点，从而优化系统建

图精度 . 本文提出的方法主要采用 ORB_SLAM2 的

Tracking线程实时提取特征点来提高位姿估计的精度 .
Tracking 线程的结构如图 2 所示，ORB_SLAM2 作为目

前主流的实时定位与建图系统，在实时提取目标特征

点中有非常高的精度，同时还能通过匹配当前帧和相

邻帧特征点输出位姿信息 .

RGBD

数据集

ROS

通信

ORB_SLAM2
TSDF 

积分器

三维重建

TSDF地图

光线碰撞

检测降采样

RGBD

图像

光线非

投影优化

位姿

特征点云

行进

立方体

生成
Mesh

特征点云

法向量

 

图1　三维重建模型系统框架 图2　Tracking线程流程
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传感器利用光线投影将所有点云投射到全局地图

的体素当中，然后将新的投影测量值更新到原有的体

素当中 . TSDF是一种将特征点云结构化并以参数来表

达物体表面的地图重建算法，可以高效地实时进行三

维重建，其原理如图 3所示 . 图中，TSDF首先将全局三

维地图划分为等体积大小的体素立方体，每个小立方

体存储体素值和权重 . TSDF根据相机内参、位姿、像素

点坐标和深度值得到特征点P对应坐标，并根据式（1）
~（5）计算体素的值和权重：

sdf =  ds - dv （1）
d ( xps) = sdf/trunc （2）

wconst( xp) = 1 （3）
Di + 1( x) = Wi( )x Di( )x +w ( )xp d ( )xps

Wi( )x +w ( )xp
（4）

Wi + 1( x) =min (Wi( x) +w ( xp) Wmax ) （5）
式中，下标 i表示当前帧；i+1表示下一帧；wconst( )xp 为

体素的权重，默认为 1；Wmax为最大权重，默认为 2；s 为
传感器原点，p为输入传感器数据中 3D点的位置；ds为

视觉传感器到物体表面的距离，dv为传感器到体素的距

离，sdf 为体素到物体表面的真实距离；trunc 表示截断

距离；d（x，p，s）为 sdf 除以截断范围的体素值；Wi（x）为

当前体素融合更新前的体素立方体的权重，Wi+1（x）为

当前体素融合更新后的体素立方体的权重，Di（x）为体

素融合更新前的体素立方体的值，w（x，p）为采集像素

点 p的权重，Di+1（x）为体素融合更新后的体素立方体的

值 . 得到 Di+1（x）后，计算所有 Di+1（x）为 0 的等势面，即

可得到三维重建的Mesh模型 .

传感器会发射光线到达特征点从而遍历地图中的

每个体素，因此同一个体素可能会穿过多条光线，体素

的尺寸越大则穿过该体素的光线越多，根据式（2）可以

求得这个体素的有符号距离di.
为了加快光线遍历体素的效率，本文创新性地提

出了如图 4 所示光线碰撞检测融合策略 . 已知传感器

在移动过程中会发射光线投影特征点并穿过空间中的

体素，定义当 2条及以上光线穿过同一体素时，将其视

为光线碰撞 . 光线碰撞检测即对穿过同一体素的光线

进行检测，若穿过该体素的历史光线数量达到设定的

阈值时，禁止后续光线穿过该体素；反之则允许光线穿

过体素，并根据光线投影

距离对体素进行更新 . 阈值的设定根据实验可知：

当体素内穿过光线数量达到 20时，随着体素内光线数

量的增加，建图精度没有出现明显提升，但系统计算开

销会持续增大，不利于系统三维重建的实时性能，这表

明合理地限制穿过体素的光线数量有利于提高系统实

时性能，同时能够保证系统建图的精度不会出现显著

下降 . 如图 4所示，设置体素内穿过的最大光线数量为

3，上面 3条光线可正常穿过体素，最下层光线由于光线

碰撞检测不能穿过体素 . 根据已经穿过该体素的光线

的所有投影点求其平均坐标，将其视为 1个平均点，对

此平均点投影射线，根据光线投影距离可得到此体素

的TSDF值 . 平均点的更新如式（6）：

Pi + 1( )x =
Pi( )x Wi( )x + pi + 1( )x wi + 1 (xp)

Wi( )x +wi + 1 (xp)
（6）

式中，pi + 1( )x 为更新后的平均点，Pi( )x 为更新前的平

均点，Wi( )x 为当前体素融合更新前的体素立方体的权

重，pi + 1( )x 为新检测到的特征点，wi + 1( )xp 为新特征点

的权重 .
2. 2　基于特征点法向量优化TSDF值

为了提高系统建图精度，本文创新性地提出了一

种光线投影距离优化的策略如图 5 所示 . 由于传感器

处于移动状态，不同位置的传感器映射特征点时投射

的光线方向不同，由于相机光线投影方向与体素到最

近物体表面方向不一致，导致光线投影距离比实际体

素值偏大，从而使得构建的三维模型存在一定的细缝

合漏洞 . 与Voxfield利用深度图计算所有特征点法向量

体素传感器
重
建
目
标

重建空间

原点
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Y
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图3　ORB特征点投影体素示意图
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图4　光线碰撞检测融合像素点
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信息不同，本文遍历经过第 2.1节筛选后的所有特征点

pi，寻找 pi最近的 2 个相邻点，构建 1 个局部平面，根据

式（7）求得此局部平面法向量 ni，将此局部平面的法向

量作为点 pi的法向量 ni，视觉传感器到点 pi的光线投影

方向向量 qi，di为体素的光线投影距离，同时根据式（8）
更新体素梯度值 g͂ j，gj表示体素梯度方向，根据式（9）得

到真实的体素的有符号距离di
*.

n i =
     
pi pi + 1 ´

     
pi pi + 2 （7）

g j ¬
g͂ j

 g͂ j

g͂ j =
Wi (x)g j +wi (xp)n i

Wi (x)+wi (xp)
（8）

di
* =

|

|
|
||
| cos θ2sinθ1 + cos θ1 sin θ2 - sinθ1

sin θ2

|

|
|
||
|
× di （9）

cos θ1 =
q i × g j

 q i

（10）
cos θ2 = n i × g j （11）

传感器发出的光线会遍历从传感器原点到截断距

离以内的所有体素，将每 8个体素视为 1个 block，采用

block的目的是提高遍历速率，按照 block的索引计算每

个平均点的 sdf值，根据式（5）和式（9）更新前的体素权

重 wi (xp)和有符号距离 di
*. 最后，融合后的 TSDF地图

有符号距离D和权重值W表示为

Di + 1( x) = Wi( )x Di( )x +wi (xp)di
*

Wi( )x +wi (xp)
（12）

Wi + 1( x) =min (Wi( x) +wi (xp)Wmax ) （13）
式中，Di+1（x）为更新后的有符号距离，Di（x）为更新前的

有符号距离，Wi（x）为当前体素融合更新前的体素立方

体的权重，Wi+1（x）为当前体素融合更新后的体素立方

体的权重，wi (xp)为更新前的体素权重，di
*为真实的体

素的有符号距离 .
通过哈希表将每 8 个体素构建为 1 个形状为正方

体的Block，根据每个Block中所有体素的值构建Mesh，
通过 3个TSDF值为 0的体素构建 1个三角形的等势面，

等势面上所有体素值均为 0，将空间中所有等势面进行

积分即可得到三维重建地图 . 为了得到带颜色的三维

重建场景，将TSDF地图中的体素以及对应的颜色变量

提取出来，以 .mesh和 .ply的点云文件进行保存 .mesh文

件用于生成三维模型，ply文件用于浏览带有RGB颜色

的点云效果 . 使用 meshlab三维点云可视化软件，可对

保存的三维重建地图进行查看 .
3　算法流程

本文提出的算法流程图如图6所示 .

为验证本文所提算法的可行性与适用性，本文在

机器人操作系统（Robot Operating System，ROS）中进行

实验，该系统包含视觉图像处理模块与地图构建模块

之间的通信，并采用 Rviz 作为实时地图构建的显示平

台 . 本文分别在公开RGB-D数据集和真实场景中进行

实验，并将所提出的方法与先进的TSDF地图构建方法

Voxblox、Voxfield 以及 VDBblox 进行对比 . 为了进行对

比实验，实验使用Cow&Lady和Flat数据集，数据集信息

如表 1 所示 . 评价指标包括均方根误差（Root Mean 
Square Error，RMSE）、标准误差（Standard Error，SE）、均

值误差（Mean Error，ME）、重建倒角距离、重建覆盖率、

TSDF 地图更新速率、特征点数量的选取 . 数据集包含

RGB-D点云数据和位姿信息，实验中，ORB参数使用默

认参数：nFeatures=1 000，scaleFactor=1.2，iniThFast=20，
minThFAST=7. 实验采用的处理器为 Intel（R） Core
（TM） i7-8700K@3.70 GHz，内存为 15 GB，操作系统为

64 位 Ubuntu20.04，运行环境为 python3.8，硬盘大小为

2 TB. 实验所涉及的基本仿真参数如表2所示 .
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图5　优化体素到物体表面真实距离
图6　算法流程图
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3. 1　TSDF地图精度评估

本文从TSDF建图的RMSE误差、均值误差、标准误

差、重建倒角距离、重建覆盖率评估系统建图精度 .
（1）均方根误差：用于评估重建 TSDF 地图与真值

误差大小为

RMSE =
1
N∑

i = 1

n ( )Yi - f ( )xi

2

（14）
式中，N 为数据个数；Yi 为 ground truth 提供的真实

值；f（xi）为重建出来的对象 .
（2）倒角距离：作为衡量重建质量的常用指标，重

建地图M与真值点云G之间的倒角距离［13］计算为

                 dCD(MG ) = 1
2 || M

min
gÎG

 m - g

                                +
1

2 ||G ∑
gÎG

min
mÎM

 g -m （15）
（3）重建覆盖率：定义为带有mesh的地面真值点的

数量与总的真值点数量之间的比值 .
（4）TSDF地图更新速率：定义为 TSDF地图平均每

帧处理时间 .
3. 1. 1　建图精度结果对比

图 7 所示为本文重建算法与 Voxblox、Voxfield 和

VDBblox 重建算法构建的三维重建模型与真值对比得

到均方根误差、标准误差以及均值误差对比图 . 如图 7
所示，Voxel Size 设置为 25 cm 时，相比于 Voxblox、Vox⁃
field和VDBblox这 3种重建算法，本文所提重建算法的

RMSE在Flat数据集分别下降了 55.6%、47.11%、21.7%，

在 Cow&Lady 数据集下降了 22.3%、20.4%、11.9%. 标准

误差在 Flat 数据集下降了 47.5%、41.9%、21.2%，在

Cow&Lady 数据集下降了 12.1%、6.6%、2.5%. 均值误差

在 Flat 数 据 集 下 降 了 56.4%、42.7%、21.9%，在

Cow&Lady 数据集下降了 20.2%、9.6%、6.7%. 这表明本

文所提重建算法是有效的，在大场景下重建模型受到

体素间重叠过多的影响误差仍然较大，但相比于 Vox⁃
blox和Voxfield重建精度有所提升 .

3. 1. 2　倒角距离误差

倒角距离误差受体素大小的影响如图8所示，图8（a）
为Flat数据集，图 8（b）为Cow&Lady数据集 . 4种重建算

法的倒角距离误差随 Voxel Sise 改变没有出现明显的

差异，这是由于用mesh重建的Merching Cube算法主要

取决于体素值为 0 的相邻体素的 TSDF 值的比值，而

4 种重建算法的TSDF积分方法之间几乎没有变化 .
3. 1. 3　重建覆盖率

图 9所示为本文重建算法与Voxblox、Voxfield、VD⁃
Bblox 重建算法构建的三维重建模型与真值对比得到

重 建 覆 盖 率 . 图 9（a）为 Flat 数 据 集 ，图 9（b）为

Cow&Lady数据集 . 在小场景下本文所提重建算法覆盖

率与 Voxfield、VDBblox 算法相似，相比于 Voxblox 覆盖

率有明显的提升 . 在大场景下本文所提算法重建覆盖

率最高 . 这是由于采用特征点法向量信息优化了体素

投影距离，Voxfield利用深度图像获取图像中所有特征

点法向量信息，VDBblox 在 Voxfield 基础上添加权重更

新因子，其重建方式依旧为非光线投影，本文根据同一

体素内相邻特征点构建局部平面获取法向量信息，在

减轻系统计算量的同时还能构建更精确的TSDF地图 .
在 Voxel Size 为 25 cm 时，相比于 Voxblox、Voxfield、VD⁃
Bblox 这 3 种重建算法，本文所提重建算法的重建覆盖

率在Flat数据集提升了1.6%、1.4%、0.57%，在Cow&Lady
数据集提升了1.24%、0.62%、0.27%. 表明本文提出的算

法有助于提高重建模型覆盖率 .
3. 2　系统实时三维重建性能评估

本文从 TSDF地图更新速率、点云数量对地图平均

更新速率的影响来评估系统建图实时性能，由于VDB⁃
blox以 Open VDB 作为底层实现三维重建，与传统三维

重建算法具有不同的数据结构，因此，本文只与Voxblox
和Voxfield对重建性能进行对比评估 .
3. 2. 1　TSDF地图平均更新速率

为评估本文重建算法实时构建 TSDF地图的性能，

图 10 所示为本文提出的重建算法与 Voxblox、Voxfield
重建算法的TSDF地图平均更新时间对比示意图，体素

大小设置为 5 cm. 其中蓝色柱状图代表Cow&Lady数据

集，绿色柱状图代表Flat数据集 . 可以看出本文提出的

重建算法 TSDF 地图更新时间比 Voxblox 算法和 Vox⁃
field算法更短，在Flat数据集上本文提出的算法比Vox⁃
field 重建速率提升了 12.9%，比 Voxblox 重建速率提升

了 9.7%. 在 Cow&Lady 上数据集比 Voxblox 重建速率提

升了 8.9%，比 Voxfield 重建速率提升了 10.6%. 这是因

为Voxblox和Voxfield需要对图像中的每个特征点进行

计算，而本文只对光线穿过体素的部分特征点进行计

算，在保证建图精度的同时提高了系统运行时间 . Flat
数据集TSDF地图平均更新时间明显大于Cow&Lady数

表1　数据集参数

数据集名称

FLAT
Cow&Lady

数据集类型

虚拟合成

真实场景

传感器类型

视觉传感器/G
视觉传感器/M

数据集大小

4.48
658.30

表2　实验参数

参数名称

图像分辨率

相机采集频率/Hz
传感器视距范围/m

特征点采集数量

数据集运行速率/(帧  × s-1)

参数

640×480
30.00
5.00

1 000.00
0.25
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据集，这是因为Flat数据集每一帧图像包含的特征点数

量远高于 Cow&Lady 数据集，导致其平均更新时间

更长 .
3. 2. 2　体素内特征点数量对系统性能的影响

为验证特征点数量的选取对重建模型精度以及地

图平均更新时间的影响，本文在Flat数据集上测试了不

同特征点数量三维重建模型的RMSE以安排及TSDF地

图平均更新时间，Voxel Size为5 cm. 测试结果如图11所

示，随着体素内特征点数量的增多，地图平均更新时间

会不断增加，RMSE不断下降 . 体素内特征点数量在 5~
20时RMSE下降比较明显，当体素内特征点数量从 5增

加到20，RMSE下降了9.34%，而体素内特征点从20增加

到 40后，RMSE只下降了 1.91%，但TSDF地图平均更新

时间依然会成正比式上升，这表明每个体素内只需要部

分特征点就能达到很好的建图效果，而多余的体素点只

会增加系统计算量，不利于实时构建三维地图 . 本系统

(a) Flat均方根误差

(c) Flat标准误差

(e) Flat均值误差

(b) Cow&Lady均方根误差

(d) Cow&Lady标准误差

(f) Cow&Lady均值误差

图7　均方根误差、标准误差、均值误差实验对比
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将每个体素允许穿过的最大光线数量设定为20，即只随

机选取20个点进行计算，在保证系统重建精度的同时提

高系统实时性能 . 同时这也表明本文提出的算法是有效

的，可以在保证建图精度的同时减轻系统计算量，达到

实时构建高精度三维地图效果 .

3. 3　消融研究

为验证本文所提出的光线碰撞检测方法和光线投

影距离优化策略对三维重建模型的影响，本文在Flat数
据集上分别对每种方法进行测试，并与 Voxblox、Vox⁃
field进行对比实验 . 如表3所示，Voxel Size设置为25 cm，

PN表示只对每个体素对应的点构建法向量信息方法，

没有限制特征点数量 . CC 表示光线碰撞检测融合方

图11　特征点数量对系统性能的影响

(a) Flat倒角距离 (b) Cow&Lady倒角距离

图8　倒角距离误差对比实验

(a) Flat覆盖率 (b) Cow&Lady覆盖率

图9　重建覆盖率对比实验

图10　TSDF地图平均更新速率
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法，只限制特征点数量为 20. 从表 3可以看出，CC算法

平均每帧图像更新速率为 32 ms，但RMSE与Voxblox相
似，均值误差和标准误差也没有出现明显的上升，而且

占用内存下降了 58.3%. PN 方法明显降低了 RMSE、均

值误差以及标准误差，但地图更新速率没有明显上升 .
总而言之，本文提出的光线碰撞检测融合方法和基于特

征点法向量更新TSDF值的方法不仅保证了系统运行的

实时性，同时还提高了系统的对三维场景的重建精度 .

3. 4　数据集结果测试

为了更直观地展示本文提出的算法，特别是基于

TSDF进行场景三维重建的效果，在 ASL开源数据集进

行三维重建，重建效果如图12和图13所示 . 图12（a）为

Voxblox算法构建的三维重建模型，图 12（b）为 Voxfield
算法构建的三维重建模型， 图 12（c）为VDBblox算法构

建的三维重建模型，图 12（d）为本文算法构建的三维重

建模型 .
对比图 12（a）、图 12（b）以及图 12（c），可以看出，本

文提出的算法具有更高重建覆盖率，在场景左下角的

枕头上，Voxblox、Voxfield和 VDBblox3种算法构建的三

维重建模型出现了较大的漏洞，而本文构建的三维重

建模型则出现了比较细微的缝隙 . 此外本文对左下角

床尾的重建面积最大，这表明本文提出的重建算法是

有效的 .
对比图 13（a），场景中牛的后面没有完整重建，而

Voxfield、VDBblox 本文提出的方法可以很好地将该部

分进行重建 . 这表明利用法向量优化光线投影距离是

有效的 . 与Voxfield和VDBblox不同，Voxfield通过将特

征点云转化为深度图，在深度图中遍历所有特征点，并

从深度图为每个点构建法向量；VDBblox在此基础上添

加权重更新因子对体素进行更新，本文只针对体素内

的点，寻找 2个不同方向上的相邻点，从而构建局部平

面，从局部平面构建法向量，在保证系统精度的同时可

以提高地图更新速率 . 图 13（b）中重建场景的地板上依

旧会出现缝隙，图 13（c）中牛的脚底会出现漏洞，而本

表 3　消融研究实验

参数

均方根误差/cm
标准误差/cm
均值误差/cm
更新时间/ms
占用内存/MB

Voxblox
17.746 8
12.301 2
12.808 6
59.000 0

483.100 0

Voxfield
14.763 5
11.105 9
9.730 5

53.600 0
428.100 0

PN
8.379 3

6.445 5

5.574 4

55.700 0
483.600 0

CC
17.607 7
12.469 5
12.458 8
32.000 0

201.000 0

本文算法

8.535 1
6.461 4
5.583 8

45.200 0
206.300 0

注：加粗字体表示性能最好值 .

(a) Voxblox (b) Voxfield (c) VDBblox (d) ORB-TSDF
图12　Flat数据集重建效果对比

(a) Voxblox (b) Voxfield (c) VDBblox (d) ORB-TSDF
图13　Cow&Lady数据集重建效果对比
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文构建的三维场景则较完美地将场景进行还原，这表

明通过局部平面构建法向量优化光线投影距离的效果

要好于采用深度图构建特征点法向量 .
3. 5　真实场景实验与分析

本文在真实室内环境下将 ORB-SLAM2 作为前端

并移植在CPU为 Intel Core i7-12700K的服务器上，并同

时将服务器作为后端用于接收关键帧数据，并完成三

维重建的任务 . 重建对象为室内实验室工位，利用 Re⁃
alSense D435i 相机实时采集图像并获取 ORB 特征点、

深度图像帧以及 RGB 图像帧，并发送到服务器后端用

于生成三维重建地图 .
图 14 所示为本文三维重建方法在真实室内环境

重建的效果 . 其中，系统的前端利用 ORB 特征点构建

稀疏点云局部地图 . 后端利用带有颜色信息的 mesh
构建稠密体素地图 . 最终构建的场景保存为 ply文件，

并通过 meshlab 可视化软件查看 . 地图处理每一帧的

时间仅为 7.35 ms，可以达到实现构建三维重建地图的

效果 .

为了展示本系统在大场景下的实时三维重建效

果，同时为了体现出相机的移动性和多角度场景建模，使

用CPU为 Intel（R） Core（TM） i7-10750H的 MACHENIKE
笔记本作为后端完成三维重建操作，并利用 RealSense 
D435i相机采集三维重建所需的图像信息，相机采集频

率为 30 Hz，图所获像分辨率为 640×480，使用 ORB-

SLAM2 框架用于获取 ORB 特征点、深度图像帧以及

RGB图像帧 . 本次采集数据的场地为实验室，真实场景

实验及构建的三维重建地图如15所示，其中图15（a）为

真实环境，图 15（b）为本文实时构建的三维重建地图，

平均地图更新时间速率为 7.35 ms/帧，根据三维重建结

果表明，本文提供的三维重建算法可以在大场景下很

好地将场景进行还原，同时也表明本系统搭载的相机

可自由移动并进行多角度场景建模 .
3. 6　轻量化多机协同三维重建

由于 ORBSLAM2 算法中具备回环检测线程，回环

检测的目的在于检测出机器人走过一段距离后是否回

到了曾经到过的位置，当检测到相同地图点或相同目

标物体时，将地图进行全局更新 . 本文将回环检测进行

简单的拓展，即通过 2个轻量化子端搭载Xavier进行实

时三维重建，并将局部地图和关键帧发送到服务端，服

务端通过关键帧进行回环检测，检测到相同地图点时

将 2个局部地图进行融合，在服务端构建全局一致的三

维重建地图 . 本次采集数据的场地为实验室，构建的三

维重建地图 16（a）和图 16（b）分别表示子端 1 和子端 2
在实验室中移动并实时构建的三维重建地图，图 16（c）
表示服务端构建的全局地图，其中黄线代表子端 1的运

动轨迹，绿线代表子端 2的运动轨迹，地图融合发生在

两个子端经过相同位置时，此后服务端将局部地图融

合为全局地图，并根据子端采集的图像数据信息对全

局地图进行实时更新 .
表 4 为本文系统的定量实验结果 . 其中，第 1 列

表示轻量化各项测试指标，包括功耗、帧率以及能效

比，第 2 和第 3 列分别表示 2 个子端使用 Xavier 处理

器在真实场景下运行轻量化实时三维重建算法的各

项测试指标数值 . 第 4 列表示系统服务端将子端进

行融合时各项测试指标数值 . 表中所有数据均为运

行 5 次后取的平均值，其中空白处表示无需测试的性

能指标 .
从表 4中的实验结果可知，2个子端在真实场景中

实际平均运行帧率为 17.56 fps，基本满足实时采集图像

的最低帧率 . 此外，2个子端的平均功耗为 12.58 W，证

明了本文系统在真实场景下的部署和实时运行的可行

性和轻量化特性 . 因此，本文系统中使用 2个 Xavier低
算力平台处理器可以实现在真实场景下实时构建三维

重建地图的效果，满足实际需求 .

(a) 实验场景

(b) 前端局部点云地图

(d) 后端三维重建

(c) 后端特征提取

图14　真实室内环境三维重建效果
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4　结论

为了实现在线三维重建并端到端输出三维重建模

型，本文提出基于 ORB-SLAM2 和 TSDF 的在线重建算

法ORB-TSDF. 同时在保证系统精度的同时提高系统建

图效率，采用光线碰撞检测的方法，减少穿过体素的光

线数量，提高系统实时构建 TSDF地图的效率 . 为了提

高系统建图精度，对每个体素内剩余的特征点添加法

向量信息，并更新体素梯度信息，通过体素梯度优化

TSDF 值，降低 TSDF 地图误差，并提高重建模型覆盖

(a) 实验室真实场景 (b) 本文所建三维重建地图

图15　实验室场景及构建的三维重建地图

(a) 子端1局部地图

(c) 融合后全局三维重建地图

(b) 子端2局部地图

图16　轻量化多机融合三维重建

表 4　轻量化性能测试

参数

功耗/W
帧率/fps

能效比/(fps·W-1)

子端1
12.54
17.32
1.38

子端2
12.62
17.81
1.41

服务端

42.89
—

—
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率 . 在 ASL开源数据集上的对比实验结果以及真实场

景下的实验表明，本文所提出方法能够实时构建高精

度三维重建地图 . 在未来，可以通过 TSDF地图增量式

构建ESDF地图，实现在复杂场景下的导航和避障 .
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