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视觉深度估计与点云建图研究进展
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摘要:即时定位导航(SLAM)是无人驾驶和机器人实现自主移动的关键技术.目前广泛应用于SLAM 技术中的激光

雷达传感器存在成本高昂、激光点云空间分辨率低及难以获得精确的语义信息等一系列问题.视觉传感器可以有效

避免上述问题,但是在深度预测和建图等方面需要更复杂的算法.近年来,随着处理器算力的提升、数据集的丰富和

新机器视觉算法的出现,视觉深度预测和建图算法的精度和效率都有了明显提升.本文对现有视觉深度预测与视觉

建图方法进行了总结,从视觉数据的采集和算法设计等方面进行分类阐述,最后针对应用场景和未来发展方向进行了

分析.
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Abstract:Simultaneouslocationandmapping(SLAM)isakeytechnologyforautonomousdrivingveＧ
hiclesandrobotstorealizeautonomousmovement．ThelidarcurrentlyusedinSLAMtechnology
presentsaseriesofissues,includinghighcost,lowspatialresolutionoflaserpointclouds,anddiffiＧ
cultyinobtainingaccuratesemanticinformation．Incontrast,camerascaneffectivelyavoidtheabove
problems,butmorecomplexalgorithmsarerequiredindepthpredictionand mapping．Inrecent
years,withtheprogressincomputinghardware,thecontinuousexpansionofdatasets,aswellasthe
introductionofnewcomputervisionalgorithms,theaccuracyandefficiencyofvisualdepthprediction
andmappingalgorithmshavebeensignificantlyimproved．ThisarticlesummarizestheexistingmethＧ
odsofvisualdepthpredictionandpointcloudmappingandclassifiesthemethodologybasedondata
collectionapproachandalgorithm design,thenanalyzestheapplicationscenariosandprospectof
visualdepthestimationandpointcloudmapping．
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１　引　　言

　　同步定位与地图构建(SimultaneousLocaliＧ
zationandMapping,SLAM)主要用于实现移动

机器人在未知环境中运行时定位导航与地图构建

功能,通常包括特征提取、数据关联、状态估计、状
态更新以及特征更新等.一般分为３种形式:(１)
在给定地图的情况下,估计机器人的位姿;(２)同
时估计机器人的位姿和环境地图;(３)在给定机器

人位姿的情况下,估计环境地图.SLAM 技术依

赖于激光雷达传感器,因其可提供高精度的３D
点云信息.３D激光SLAM 的帧间匹配方法包括

以下３ 种:点云配准算法、PointＧtoＧPlaneICP、

FeatureＧbasedMethod.常用的３D 激光 SLAM
的回 环 检 测 方 法 包 括 ScanＧtoＧScan、ScanＧtoＧ
Map、BranchandBound和 LazyDecision.目前

主流激光SLAM 算法框架包括:(１)LOAMＧ纯激

光,匀速运动假设,无回环;(２)VＧLOAMＧ视觉激

光融合、漂移匀速假设,无回环;(３)VELOＧ视觉

激光融合,无运动畸变假设,有回环.
因激光雷达价格昂贵,影响了其市场化的进

展.加上受制于线数,在竖直方向的空间分辨率

有限,难以精确反映目标物体轮廓形态,无法获得

精确的语义信息.相较之下,近些年随着人工智

能技术的快速发展,基于视觉的 SLAM,即 VSＧ
LAM 逐渐成为研究热点[１Ｇ２].VSLAM 涉及视觉

深度估计和视觉建图两项核心技术.视觉建图以

３D视觉点云图为输入,通过多视角特征匹配进行

建图,其方法逻辑与激光雷达点云建图类似,技术

较为成熟,且难度可控[３Ｇ４].视觉深度估计则比激

光雷达深度测量在测量精度方面面临着较大挑

战,成为研究界的热门方向.

２　视觉深度估计

基于单目、双目和多目的深度估计对于场景

理解和实现自主导航定位均具有重要意义.以常

用的几种视觉深度估计方法为例,基于双目视觉

的深度估计受基线长度限制,导致设备体积与载

具平台难以良好匹配[５].基于 RGBD 的深度估

计量程较短、价格不菲,在实际应用中能力有限,
在室外环境中的表现也不尽理想,受环境变化影

响较大.而单目摄像头具有价格低廉、获取信息

内容丰富、体积小等优点,可以有效克服上述传感

器的诸多不足.当然,现有的单目摄像头里,有监

督方案和无监督方案均面临着巨大的挑战.有监

督方案需要大量的深度测量数据,这些数据通常

很难获得,而无监督方案在估计精度上受到限制.
表１对业界视觉深度估计方法进行了汇总,

从摄像头类型、计算模型(以深度学习模型为主)、
所采用的数据集名称、数据量、深度学习模型监督

类型和发布时间等方面进行了对比.从摄像头类

型角度看,近年来更多的研究集中于单目摄像头

的深度估计,主要原因是一方面单目摄像头在硬

件布置和成本上具有优势,另一方面神经网络加

速芯片的性能提升进一步推动了单目算法的进

展.本文先从双目和多目深度估计入手进行总

结,最后讨论单目深度估计.表１中神经网络的

类型包含了有监督、半监督、自监督和无监督,所
列的文献主要发表于２０１７~２０２０年间,是对近年

来最新方法的总结.

表１　视觉深度估计方案表

Tab．１　Summaryofvisualdepthprediction

摄像头

类型
模型名称 数据集名称 数据量 监督类型 年份

双目

BDfFＧNet[６] FlyingThings３D ２５０００ 有监督 ２０２０

TFBD[７] 自采集 ６０００ 有监督 ２０１８

StereoCycle/Stereo

HalfＧCycle[８] KITTI＋CS＋ApolloScape ２３２９７＋２４４９８＋１１３４２ 无监督 ２０１９

unsupervisedbinocular

Resnet[９]
自采集 ７１９１(test) 无监督 ２０１９
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续　表

摄像头

类型
模型名称 数据集名称 数据量 监督类型 年份

多目/

多视角

DELTAS[１０] ScanNet ２５０万 有监督 ２０２０

MVSNet[１１] DTU ２７０９７ 有监督 ２０１８

NNet[１２] SUN３D＋RGBD＋Scenes１１ １６６２８５ 有监督 ２０２０

MVDepthNet[１３] SUN３D＋TUM
RGBＧD＋MVS＋SceneNN＋Scenes１１

４３６９２８(t)１３３９４(test) 有监督 ２０１８

MaskMVS[１４] SUN３D＋RGBD＋MVS＋Scenes１１ ９２５５８ 有监督 ２０１９

无[１５] ScanNet ２５０万 有监督 ２０２０

单目

Monodepth２[１６] KITTI ３９８１０(t)４４２４(v) 自监督 ２０１８

MonoGAN[１７] CS＋KITTI ２９０００＋２３０００ 无监督 ２０１８

无[１８] 合成环境＋KITTI ７００００(t)１００００(v) 直接监督 ２０１８

UnDEMoN[１９] KITTI ２７１１６(t)２９７９(v) 无监督 ２０１８

Struct２depth[２０] KITTI＋CS＋FIN ３００００＋４５００＋１６２６ 无监督 ２０１９

DORN[２１] KITTI＋Make３D＋NYUDepthv２ ２４１８５＋５３４＋４６４ 有监督 ２０１８

StereoNoFt→Mono

StereoUnsupFt→Mono[２２] SceneFlow＋KITTI ４３０００＋２４１８５ 无监督 ２０１８

无[２３] KITTI＋CamVid＋CS １４６＋７０１＋５０００ 自监督 ２０１８

无[２４] KITTI １２８４４ 半监督 ２０１７

无[２５] KITTI＋UncalibratedBikeVideo ４４６９７＋９１８６６ 无监督 ２０１８

DABC[２６] ScanNet＋KITTI ２５０万 有监督 ２０１８

CompetitiveCollaboration[２７] KITTI 无 联合无监督 ２０１８

PyDＧNet[２８] KITTI ２３２９７ 无监督 ２０１８

depthConvNet[２９] KITTI ４２３８２ 无监督 ２０１８

无[３０] KITTI ２４１８５ 自监督 ２０１８

　　注:t代表training,v代表validation;CS表示cityscapes数据集,FIN表示室内导航数据集.

２．１　双目视觉深度估计

双目深度估计,又称视差估计(DisparityEsＧ
timation)[３１],其输入是一对在同一时刻捕捉到

的、经过极线校正的左右视图,输出是通过摄像头

焦距f、左右摄像头基线长度b、以及左右眼对于

同一目标的视差等参数计算出的目标深度图d.
视差是三维场景中某一点在左右图像中对应点位

置的像素级差距,通过深度和视差的相互转换关

系来得到结果.双目摄像头的左右眼原始图像以

及双目匹配获得的深度图如图１所示.
立体匹配是深度估计中的基本模块,通过获

得左右图片中像素的对应关系计算出视差图.过

图１　双目摄像头的原始数据,以及通过左右眼的视

差计算出的深度图[５].

Fig．１　Rawimagesofthebinocularcamera,aswellas
thedepthmapcalculatedthroughthedifference
betweentheleftandrightimages[５]．

去几十年间,科研人员探索了多种双目立体视觉

匹配算法,如SAD匹配算法、SURF算法、BM 算
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法、SGBM 算法、GC 算法等[５,３２];代表性的工作

包括 Yao等人[３３]提出的一个深度感知系统,在一

个类似于 Kinect的激光投影机的两侧安装两个

红外摄像头,采用双目模式和单眼模式两种匹配

模式,可在不影响深度图像质量的前提下获得更

高精度的视差图.
深度学习算法在立体匹配领域也有进展.立

体匹配的深度学习方案将传统立体匹配方法的４
个步骤,即代价计算、代价聚合、视差计算和视差

细化,融入到卷积神经网络当中[３４].大多数在

KITTI数据集上排名靠前的方法均基于深度学

习[３５],例如Song等人[７]在算法上对双目深度预

测方法做了提升,提出了两种新抗欺骗干扰的鲁

棒性特征:基于双目深度的模板人脸匹配特征和

基于空间金字塔编码的高阶微纹理特征,配以新

的模板人脸配准算法和空间金字塔编码算法,实
现了多模态人脸欺骗检测.

在计算机视觉中,双目立体信息和单眼聚焦

线索通常是分开解决的.但 Guo等人[６]同时使

用这两种类型的线索进行深度推断,构建了３个

独立的网络:FocusＧNet用于单个焦堆栈中提取

深度,EDoFＧnet用于焦堆栈中获得扩展景深图

像,stereoＧnet用于立体匹配,最后集成到统一

BDfFＧNet中以获得高质量的深度图.
使用监督回归的深度学习算法在视觉处理中

能取得显著的效果,但监督学习需要为算法训练

进行昂贵的真值(Groundtruth)注释.为解决这

一问题,Pilzer等人[８]专门为双目立体深度估计

设计 了 一 个 新 的 计 算 框 架———渐 进 融 合 网 络

(ProgressiveFusionNetwork,PFN),该网络结

合了双目摄像头采集的两个立体视图,既可以从

训练集图像(前半周)学习,也可以从合成图像(后
半周)学习.该架构定性比较结果如图２所示.
作为无监督学习方案在医疗领域的重大应用,Xu
等人[９]重建了双目立体腹腔镜的精确深度图,让
外科医生获得了深度感知,从而克服了传统的二

维腹腔镜成像缺乏深度感知、不能提供定量的深

度信息,进而限制手术时的视野和范围等问题.

图２　各种方法定性比较[８].(a)RGB图;(b)Eigen等人的方法;(c)Zhou等人的方法;(d)Garg等人的方法;
(e)Godard等人的方法;(f)Pilzer等人的方法;(g)PFN;(h)深度图真值.

Fig．２　Qualitativecomparisonofvariousmethods[８]．(a)RGBimages;(b)Eigenetal．;(c)Zhouetal．;(d)

Gargetal．;(e)Godardetal．;(f)Pilzeretal．;(g)PFN;(h)Groundtruth．

　　通过上述代表性文献可以发现,利用双目硬

件分别实现单目算法和双目算法有可能在产品落

地方面产生不错的应用效果,通过双目立体线索

和单眼聚焦线索获得有效的三维感知、采用渐进

融合网络(PFN)与对抗性学习共同训练也是值得

探索的研究方向.

２．２　多目视觉深度预测

除双目视觉外,学术界对多目视觉深度预测

方法也开展了一系列研究.基于多视角图像的视

差/深度估计算法,Anantrasirichai等人[３６]提出

使用窗口相关的动态规划方法和新的代价函数,
以视差/深度映射的平滑性和窗口的相关性为约
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束,得到适合多视图图像的深度图.此外,MontＧ
serrat等人[３７]提出了一种基于信念传播的多视

图匹配与深度/颜色分割算法,并给出了一种信息

传递压缩策略.在此基础上,Liu等人[３８]通过引

入深度候选对象将多视图深度图合并生成３D模

型,将轮廓信息和外极约束集成到连续深度图的

变分方法中,通过多起始尺度框架生成多个深度

候选对象,实现了路径归一化互相关度量合成到

每个视图的精细化深度图.
因上述方法并不适用于任意视角,Lee和 Ho

等[３９]提出了一种基于视点一致性的多视点深度

估计算法,使用传统深度估计方法获得左右视点

的深度图后,将其投影到中心视点,采用多视点图

割算法使误差最小化.Mieloch等人[４０]提出了一

种适用于任意摄像头位置多视点系统的深度估计

方法,通过在优化图中引入合适的连接,保证了对

自由视点系统至关重要的深度图的视图间一致

性,这使得该方法成为第一个使用基于分割估计

和与生成空间一致的多视图深度图的方法,如图

３所示.

图３　深度图与虚拟视点合成的比较[４０].(a)深度估计中使用的原始视图的片段;(b)用 DERS估算的深度图

片段;(c)使用建议的估计深度图片段的方法;(d)原始视图的片段(综合的参考视图);(e)用 DERS估计

的深度图合在的视图片段;(f)用建议的方法估计的深度图合成的图片段.
Fig．３　Comparisonofdepthmapandvirtualviewpointsynthesis[４０]．(a)Fragmentoftheoriginalviewusedin

thedepthestimation;(b)Fragmentofthedepth mapestimatedwithDERS;(c)Fragmentofthe
depthmapestimatedusingtheproposedmethod;(d)Fragmentoftheoriginalview(thereferenceview
forthesynthesis);(e)FragmentoftheviewsynthesizedwithdepthmapsestimatedwithDERS;(f)
Fragmentoftheviewsynthesizedwithdepthmapsestimatedusingtheproposedmethod．
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　　多视图深度是高度精确的,但仅在高纹理区

域和高视差的情况下;单视图深度捕获了中层区

域的局部结构,包括无纹理区域,但估计的深度缺

乏全局一致性.Facil等人[４１]进一步利用了基于

CNN的单视图深度估计与多视图深度估计进行

了融合.
另一方面,虽然之前的基于学习的方法已经

有了令人信服的结果,但大多数方法都是独立地

估计单个视频帧的深度图,而没有考虑帧间强烈

的几何和时间一致性.而且,目前最先进的(SOＧ
TA)模型大多采用全３D 卷积网络,需要较高的

计算成本,从而限制了其在现实应用中的部署.

Long等人[１５]通过使用一个新的极时空变压器来

实现时间相干深度估计,明确地关联几何和时间

相关性,取 得 不 错 的 深 度 估 计 结 果.Yang 等

人[４２]则提出了一种从多视点同步和校准视频流

中恢复空间和时间一致的深度图的方法,将左右

视图匹配和基于颜色的分割相结合对深度图进行

初始化,并将色彩一致性和空间一致性引入优化

框架,以保证单一时刻的空间一致性.最后以时

空一致性约束的形式加入深度和运动信息来细化

和稳定深度视频,在每个瞬间的估计中不破坏原

始的空间一致性.
为进一步提升深度估计的效率和精度,Ince

等人[４３]考虑了多视点视频编码中视点合成的深

度估计,可以有效地进行视图综合预测和生成编

码比特数更少的深度图.Kusupati等人[１２]利用

正态估计模型和预测的法线图提高了深度质量.

Hou等人[１４]提出了一种求解非结构化多视角图

像位姿以实现深度估计的新方法—MaskMVS,
在平面扫描过程中,通过直方图匹配对深度平面

进行采样,确保覆 盖 感 的 深 度 范 围.Sinha等

人[１０]提出了一种有效的步骤用于深度估计方法:
(a)检测和评估兴趣点的描述符;(b)学习匹配和

三角化一小组兴趣点;(c)使用CNN 致密化这一

稀疏的３D点集.他们采用端到端网络在深度学

习框架执行所有这３个步骤,并通过中间２D 图

像和３D几何监督以及深度监督进行训练,训练

结果如图４所示.

Long 等 人[４４] 通 过 引 入 了 联 合 法 向 图

(CNM)约束来保持高曲率特征和全局平面区域,
将多个相邻视图初始深度预测聚合到最终深度图

和当前参考视图的遮挡概率图中,提高了深度估

计的精度.Strecha和 Gool[４５]研究了一种对多幅

校正图像进行深度提取的方法,通过系统对来自

不同视图数据的相对置信度分配不同权重,在匹

配过程中对不同权重的视图数据进行融合,从而

取得了较高的深度信息精度.
综上所述,多目视觉深度预测主要有以下几

个方向:(１)轮廓信息和外极约束集在连续深度预

测;(２)任意摄像头位置的多视点系统的深度估

计;(３)多视点视频编码中视点合成的深度估计.
另外,为提升深度预测准确率,可以参考以下几种

方法:(１)端到端的深度学习架构 MVSNet;(２)
利用正态估计模型和预测的法线图来提高深度质

量;(３)使用单个局部移动摄像头连续估计深度地

图;(４)将单视图深度估计与多视图深度估计融

合.在多视角图像融合方面,从多视角同步和校

准视频流中恢复空间和时间一致的深度图已经取

得进展;在一致性问题上,Lee和 Ho[３９]考虑了视

点一致性,而Liu等人[１５]也考虑到了帧间强烈的

几何和时间一致性;为了更好地保持高曲率特征

和全局平面区域,Liu等人[４４]还引入了联合法向

图(CNM)约束.这些方法为后续视觉深度估计

方案创新提供了建设性的思路.

２．３　单目视觉深度预测

通过彩色图像生成高质量深度图的研究有

望以较低的成本实现深度建图,通过使用大量

未标注数据集求解深度,可为下游具有识别任

务的深度神经网络实现预训练的目的,但具有

精确标签的训练数据集本身就是一个巨大的挑

战,故本节仅针对自监督和无监督方案进行分

析探讨.
目前已有自监督的方法可以只使用双目摄像

头的左右视图[４６Ｇ４７]或单目视频[４８]来训练单目深

度估计模型.在这两种自我监督的方法中,基于

单目视频训练是一种有吸引力的替代立体图像监

督的方法,但除了估计深度外,模型还需要估计训

练过程中时序图像对之间的帧间运动.这就需要

训练一个以有限帧序列作为输入,并输出相应的

摄像头变换的位姿估计网络.Godard[１６]采用单

目自监督的 Monodepth２模型对每个像素的深度

进行学习,使用损失小的重投影设计来处理遮挡,
采用多尺度的采样方法以及忽略明显异常的训练

像素,在 KITTI数据集中实现了高精度的深度估

计,如图５所示.
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图４　深度预测定性表现[１０].(a)图像;(b)深度图真值;(c)MVDepthNet;(d)GPMVSNet;(e)DPSNet;(f)

DELAS.

Fig．４　Qualitativeperformanceofdepthprediction[１０]．(a)Image;(b)Groundtruth;(c)MVDepthNet;(d)

GPMVSNet;(e)DPSNet;(f)DELAS．
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图５　Make３D定性结果(基于 KITTI)[１６].(a)输入;(b)Zhou等;(c)DDVO;(d)Monodepth２(M);(e)深度图真值.

Fig．５　QualitativeresultsofMake３D (basedonKITTI)[１６]．(a)Input;(b)Zhouetal．;(c)DDVO;(d)MoＧ
nodepth２(M);(e)Groundtruth．

　　Aleotti等人[１７]提出在 GAN 范式下进行无

监督单目深度估计,通过生成器网络从参考图像

推断深度以生成目标图像,训练鉴别器网络学习

如何区分由生成器生成的假图像和通过立体装备

获取的目标帧,预测效果如图６所示.

图６　GAN架构与他人论文预测结果对比.(a)原
始图片;(b)由 Godard等预测的深度图;(c)由

作者的 GAN架构预测的深度图[１７].

Fig．６　ComparisonofGANarchitectureandprediction
resultsofotherpapers．(a)Originalimage;(b)

Dethimagepredictedby Godardetal．;(c)

Dethimagepredictedbytheauthor＇sGANarＧ

chitecture[１７]．

Amir等人[１８]利用风格转换和对抗性训练,实

现了技术的优化.Casser等人[２０]在学习过程中引

入几何结构,通过对场景和单个物体的建模,以单

目视频为输入学习摄像头的自我运动和物体运动,
引入了一种在线求精方法来适应未知领域的动态

学习,结果如图７所示.Mahjourian等人[２５]提出了

一种新的单目视频深度和自我运动的无监督学习

方法,不仅强化３D点云和连续帧自我运动的一致

性,而且采用了有效掩蔽,在 KITTI数据集和在未

校准的手机摄像头上验证了深度和自我运动.Li

等人[２６]提出了分类(DABC)网络,将深度预测作为

一个多类分类任务,应用Softmax分类器对每个像

素的深度标签进行分类,引入全局池化层和通道关

注机制,自适应地选择特征的区分通道,并通过赋

予权重进行预测,可显著提高单一图像深度预测的

鲁棒性.低层次视觉中有几个相互关联问题的无

监督学习:单视图深度预测、摄像头运动估计、光流

以及将视频分割到静态场景和移动区域.Ranjan
等人[２７]引入了竞争协作框架,即采用多个专门神

经网络协调训练以解决复杂问题,其中神经网络既

扮演着静态或移动区域对应像素的竞争对手角色,
也扮演着将像素分配为静态或独立移动的协作者

的角色.Wang等人[１３]通过引入 MVDepthNet卷

积网络,采用几何数据增强技术,多视图被编码后

与参考图像结合,解决了局部单目摄像头在相邻视

点的图像对下的深度估计问题,提高了实时性和灵

活性.

Eigen和Fergus[４９]使用单一的多尺度卷积网

络架构来处理３种不同的视觉任务:深度预测、表
面法线估计和语义标记,如图８所示.深度网络不

仅可适应不同任务,且使用一系列尺度逐步细化预

测,能捕获许多图像细节信息而不需要任何超像素

或低水平分割,在未来有很好的应用前景.

Chen等人[５０]研究了野外单幅图像的深度感

知,即从无约束环境下拍摄的单幅图像中恢复深

度,可通过使用注释的相对深度估计度量深度的

方法来得到预测结果,见图９.
单目深度估计对理解三维场景几何结构起着

至关重要的作用.Fu等人[２１]引入了一种间距递

增 离 散 化 (SpacingＧIncreasing Discretization,

SID)策略,将深度离散化,并将深度网络学习作

为一个有序回归问题进行重构.通过使用普通

的回归损失训练网络,获得了更高的精度和更
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快的同步收敛速度.Guo等人[２２]采用图形引擎

生成的合成数据收集大量深度数据,使用立体

匹配网络从合成数据中学习深度,并预测立体

视差图来监控单目深度估计网络.Jiang等人[２３]

图７　各种方法预测结果比较[２０].(a)图像;(b)Zhou等;(c)GeoNet;(d)DDVO;(e)HMP;(f)Casserole
等;(g)深度图真值.

Fig．７　Comparisonofpredictionresultsofvariousmethods[２０]．(a)Images;(b)Zhouetal．;(c)GeoNet;
(d)DDVO;(e)HMP;(f)Casseroleetal．;(g)Groundtruth．

图８　３种任务的预测[４９].(a)深度图;(b)正常图;(c)标签.

Fig．８　Predictionofthreetasks[４９]．(a)Depth;(b)Normals;(c)Labels．

图９　各种数据集(采用的为最右边的数据集)[５０].(a)NYU V２数据集;(b)KITTI数据集;(c)Make３D数

据集;(d)野外深度数据集.

Fig．９　Variousdatasets(theoneusedistherightmostdataset)[５０]．(a)NYU V２dataset;(b)KITTIadta
set;(c)Make３Ddataset;(d)Fielddepthdataset．
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为了从单个图像中预测相对场景深度,在网络中

引入了一些特征,这些特征使得一组下游任务(包
括语义分割、联合道路分割和车辆检测以及单目

(绝对)深度估计)在从头开始训练的网络上有了

很大的改进;对于单目深度估计,该文章实现的无

监督预训练方法甚至优于ImageNet的有监督预

训练.Kendall等人[５１]也提出了一种新的深度学

习架构,用于从校正后的立体图像对中回归视差.
有监督的深度学习往往缺乏足够的训练数

据.特别是在单目深度图预测的情况下,在真实

的室外环境中,几乎不可能确定地面深度信息.

Kuznietsov等人[２４]提出了一种基于半监督学习

的单目图像深度图预测方法,使用稀疏的真值进

行监督学习,同时通过图像对齐损失函数来产生

密 集 深 度 图. Li 和 Snavely[５２] 提 出 了

MegaDepth的大型深度数据集,从运动和多视角

立体(MultiＧViewStereo,MVS)方法生成训练数

据,建议使用多视角互联网照片集;通过验证了大

量互联网数据,验证了模型具有很强的泛化能力:
不仅可用于新场景,而且可用于其他不同的数据

集,包括 Make３D、KITTI和DIW.Liu[５３]将单目

深度估计表述为一个离散Ｇ连续优化问题(其中连

续变量编码表示图像中超像素的深度,离散变量

表示相邻超像素之间的关系),利用粒子信念传播

在图形模型中进行推理,获得离散Ｇ连续优化问题

的解,解决了单一图像中估计场景深度的问题.
为了解决 GPU 功耗高的问题,利用从单个

输入图像中提取的特征金字塔,可在 CPU 或嵌

入式系统上,实现快速推断出准确深度图的功

能[２８].Montie等人[５４]介绍了一种基于特征的单

目SLAM 系统,该系统对严重的运动杂波具有鲁

棒性,允许较宽的基线环路闭合和重新定位,并包

括完整的自动初始化,可在各种操作系统环境中

实时运行.Zhan等人[２９]使用立体序列学习深度

和视觉里程测量,使空间(左右对之间)和时间(前
向后)光度偏差的应用成为可能,并限制场景深度

和摄像头运动在一个共同的尺度,可使单目序列

获取不错的单视点深度和双视点里程.Wu等

人[５５]从提取真实世界物体尺寸的标签并根据尺

寸标签的几何关系推断出一个粗糙的深度映射,
同时对条件随机场(CRF)进行能量函数优化并对

深度图进行细化,对单目图像深度估计问题进行

了新探索.

高分辨率是实现高保真自监督单目深度预测

的关键.Pillai等人[３０]提出了一种采用深度超分

辨率的亚像素卷积层扩展的方案,从相应的低分

辨率卷积特征中精确地合成出高分辨率特征,同
时引入了一个翻转增强层,可以准确地融合来自

图像及其水平翻转版本的预测结果,减少由于遮

挡而产生的左右阴影区域的影响,如图１０所示.

Yang等人[５６]介绍了一种用于无监督深度估计框

架的表面法线标识方法,估算深度被限制为与预

测法线兼容,从而产生更稳健的深度估计结果.

图１０　深度效果图[３０]

Fig．１０　Depthmaps[３０]

单目视觉深度估计的难度很大,但由于存在

成本优势而被广泛研究.近年来,基于深度学习

的单目深度估计得到了有效提升,如利用深度神

经网络对单个图像进行端到端的稠密深度图估

计.为了提高深度估计的精度,学术界提出了多

种网络结构、损失函数和训练策略,如单目自监督

的 Monodepth２、GAN 范式下无监督深度估计的

MonoGAN和基于深度注意的 DABC网络等,这
些工作推动了单目深度估计的快速发展.Madhu
等人[１９]使用未标记的双目立体图像对训练,提出

了基于深度网络的无监督视觉里程计系统,用于

六自由度摄像头姿态估计和单目密集深度图的

获取.
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３　视觉建图

通常,构建SLAM 稠密地图的规模和计算量

都较大,导致地图的构建很难满足实时性要求;而
基于深度视觉的建图方案旨在快速构建稠密准确

的高质量地图,可以实时提供给SLAM 算法用于

定位.视觉建图需要与视觉里程计(VO)、回环检

测、后端非线性优化配合以形成精确的建图.下文

将按照图１１所列举的视觉SLAM模块进行展开.

图１１　SLAM 模块

Fig．１１　SLAMarchitecture

Schneider等人[１]提出 Maplab视觉惯性测绘

定位系统,包括映射合并、视觉惯性批优化和环路

闭合,通过可创建视觉Ｇ惯性地图的在线前端,实
现在定位地图中跟踪一个全局无漂移姿态的处理

和操作多会话映射.Konolige等人[２]用大量的

点特征匹配视觉帧以实现特征提取,通过经典束

调整技术,简化保留相对的帧姿态信息(骨架),
获得了较好的建图效果,如图１２所示.

图１２　一个１００m 城市场景的骨架缩小.完整贝叶

斯图是７００帧和约１００K的特征[２].

Fig．１２　ScaledＧdownmapofa１００mcity．ThecomＧ

pleteBayesiandiagramis７００framesandaＧ

bout１００K[２]．

Blake等人[５７]采用混合不同图像特征的方

法,用以提高映射的准确性和一致性.Qin 等

人[５８]利用鲁棒语义特征,构建了停车场的地图和

车辆定位,如图１３所示.右下角的图是地下停车

场,较大的图形是该停车场的语义视觉地图,由语

义特征(引导标志、停车线、减速带)组成.这张地

图可用于以厘米级精度对车辆进行定位.与传统

特征相比,这些语义特征对透视和光照变化具有

长期的稳定性和鲁棒性.Xavier等人[３Ｇ４]则提出

了用人工标记特征实现SLAM 的方法.

图１３　语义视觉地图[５８]

Fig．１３　Semanticvisualmap[５８]

如图１４所示,Fernandez等人[４]通过智能标

记系统实现运动估计,根据一组校准图像和PMS
单元收集的方向/距离测量数据来估计标记的姿

态,可以对具有正确比例尺的单目摄像头进行高

精度的定位.Saeedi等人[５９]通过开发新的度量,
在不依赖任何SLAM 或运动估计算法的情况下

正确地评估轨迹和环境.

图１４　智能标记:前面一个正方形平面基准标记

(a),以及一个嵌入式姿态测量系统(PMS)

单元 (b)[４].

Fig．１４　Smartmarker:asquareplanefiducialmark
inthefront(a),andanembeddedattitude

measurementsystem (PMS)unit(b)[４]．

回环误差检测方面,Usenko等人[６０]提出了

利用非线性因子从视觉惯性里程测量中提取相关

信息来进行视觉惯性映射,通过重建一组非线性
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因子,使 VIO 积累的轨迹上的信息成为最佳近

似,可使用Bundle调整这些因素以获得全局一致

的映射.VIO 因子使全局映射的横倾角和俯仰

角变得可见,从而提高了映射的鲁棒性和精度.
Xiao等人[６１]在跟踪线程中通过选择性跟踪算法

对动态目标的特征点进行处理,显著减少了由于

不正确匹配而导致的姿态估计误差.
在建图方面,视觉建图也采用帧对帧匹配来

生成详细的局部映射以及大回路的闭合.Qin等

人[５８]采用４个全景摄像头来增加感知范围,在惯

性测量单元和车轮编码器的辅助下,生成全局视

觉语义图.Hong和Kim[６２]主要通过调整一个二

维坐标系的局部图像以生成一个全局地图,并做

出适当的纠正以生成３D面板,如图１５所示.

图１５　３D面板的姿态估计示例.实际面板的方向

可以通过对旋转矩阵 Rci进行逆(转置)来

估计[６２].

Fig．１５　 Anexampleofposeestimationfora３D

panel．Thedirectionoftheactualpanelcan
beestimatedbyinverting(transposing)the

rotationmatrixRci[６２]．

４　结　　论

本文从视觉SLAM 视觉深度的预测及视觉

建图两项核心技术入手,进行研究分析.视觉深

度预测部分的分析包含了视觉数据的采集方式和

算法的监督设计,按照视觉数据的视觉采集技术

从单目、双目以及多目的不同角度进行探讨,根据

算法的设计方案分别从全监督、半监督和无(自)
监督等角度进行梳理;视觉建图部分则包含了特

征提取、运动估计、回环检测和建图等方面的最新

方法综述.研究表明:在视觉深度感知方面,未来

的视觉深度感知策略仍然需要在硬件配置、算力

需求和预测精度间寻求最优,单目双目融合在成

本和算力方面均有潜在优势,并且可以同时实现

对静态和动态目标的三维重建,是未来的发展方

向之一.在视觉语义建图方面,由于可以提供更

高层的语义特征,因而在算法上更具备鲁棒性,是
视觉建图的发展方向,但由于语义分割算法本身

对算力提出了较高的要求,算法需要与性能优越

的处理终端配合使用.在视觉建图方面,特征提

取是核心环节之一,按照计算量有小到大、精度由

低到高可以分为点特征、图像特征和语义特征匹

配,所以需要根据计算量和精度的要求选择合适

的特征匹配策略;视觉建图的另一项核心技术是

运动估计,其既可以通过视觉帧匹配来完成,也可

以通过视觉融合惯性测量单元和车轮编码器共同

完成;后者由于提高了定位精度,可以生成更精准

的三维地图.
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