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轮廓线索的深度相机跟踪

Qian-Yi Zhou Vladlen Koltun
Intel Labs

摘要

我们提供了一种方法，通过一系列

的图像实时跟踪相机的姿态。现有的

算法在光滑的表面容易漂移，以致于

破坏几何排列。我们表示出从噪音和

完整的深度输入提取出的有用的轮廓

线索。用这些线索来建立相应的约束，

从而提取出关于场景几何和约束姿态

估计的信息。尽管输入中存在歧义，

但是提供的轮廓约束可靠地提高了跟

踪的精确度。基准序列和其他的具有

挑战性的样本的结果证明了轮廓线索

对于实时相机姿态估计的效用。

1.说明

对于动物来说，跟踪自运动是视觉

感知的主要功能[7,25]。在计算机视

觉中，视觉测程的相应问题强调了一

系列的应用并得到了广泛的研究

[5,18,11]。我们的工作关注在计算机

视觉系统中利用越来越多的深度相

机。我们的目标是提高深度相机跟踪

的精确度，尤其是在目前导致测程法

漂移的具有挑战性的场景中。

具有影响力的 KinectFusion 系统

[16]展示了实时深度相机跟踪和密集

场景重建，通过将深度图像变为场景

的立体体现。我们的工作通过整合遮

挡的轮廓在优化目标扩展了这些想

图 1 (a)深度彩色图像来源于一组输入序列 (b)在平滑的

平面上，表面配准精确度下降，导致跟踪漂移或者重建失

败。(c)我们的方法建立能够稳定实时相机跟踪的轮廓约

束(红色)。这个彩色图图片(a,右)是不使用任一方法的原

图像。

法，结果显示出显式处理轮廓可以显

著地提高跟踪精确度。一种不同的

KinectFusion 方法的扩展是由 Bylow

等人提出的[2]，他们导出了一个原则

性的优化算法但是并不跟踪遮挡的轮

廓。我们的实验证明轮廓跟踪有显著

的效果。

许多测量法系统使用深度和彩色图

像[1,9,26]。我们的研究目的在于不

依赖一组彩色图像流使跟踪准确度最

大化。我们的理由是一些深度相机不

伴有彩色摄像机。另外即使有彩色摄

像机，它的视角是不同的并且快门可



能不能完美地与深度相机同步。最后，

我们的目标是即使在最小照明下系统

的功能。

我们的方法是基于跟踪遮挡的轮廓

和使用轮廓线索约束配准。这解决了

一个常见的几何配准方法的错误模

式，这种方法基于迭代就近点算法

(ICP)和它的变形[19]，即光滑表面中

的不稳定[6]。此问题如图 1所示，显

示了一张用深度相机拍摄的内阁。在

一些方面，这个内阁可以看做是大平

面表面的集合，导致几何对准滑移和

相机跟踪漂移。这个行为在实际中很

容易被观察到，并且在基准测程法序

列中也是很明显的[22]。我们的解决

方法轮廓约束集成入配准目标，从而

稳定在具有挑战性的情况下的相机跟

踪。

遮挡的轮廓线索在早期计算机视觉

中被认为是一个主要的信息来源

[14,12,3,8]。他们现在被使用在最先

进的多视点立体系统，通知已给定校

准相机参数的模型重建[23,21]。我们

的工作利用操作高帧速率深度图像流

的实时跟踪系统中的轮廓线索。

Merrell 等人 [15]曾经使用实时表

面重建中的可见性约束，但是这种相

机通过其他方法被假定为小范围的。

Wang 等人[24]使用轮廓线索用于宽

基线范围扫描校准，但是他们的构想

没有被设计在实时跟踪中。我们的方

法共同优化投影对应和强大的轮廓约

束在一个高性能的实时帧结构中。

图 2 顶部：原始深度图像 iD (左)和被探测道德封闭轮廓

(右)。丢失的数据可能导致轮廓不准确。底部：深度图像

1i D̂ 从构造出的体积表示(左)中合成。强大的法线估计

和结果产生的轮廓对应候选(右)。尽管输入存在歧义，

iD (右上)中被检测到的轮廓在候选组(右下)中有合适的

对应关系。

在挑战性的输入序列的实验结果证

明我们的方法显著地提高了深度相机

的跟踪准确度。

2.方法

由于相切性，封闭轮廓提供了强有

力的几何约束。对于沿着轮廓发生器

的所有点，法线是垂直于视图[3]。这

是我们的方法所实现的功能。我们根

据深度图像梯度恢复出沿着轮廓发生

器的法线。使用这些被恢复的信息，

我们把轮廓约束到一个表面配准框

架。联合优化目标集成界面对应条款

和轮廓限制。这稳定了配准并显著降

低了在具有挑战性的场景的漂移。

我们建立了 KinectFusion 框架工

程[16]。特别是，我们保留截短的符

号距离函数 F作为场景的体积表示。

每一个深度图像 iD 被定义为 F来估计

相机的姿态 i ，然后求积分并更新 F

的值。之前定义， iD 通过双边滤波器



变得平滑并背投影到传感器的坐标系

中作为一组点 iV 。为了从 F中建立 3D

点和法线，每个像素的投影被用来合

成一副代理深度图像 i-1D̂ 在姿态 1i 

下。法线 i-1N̂ 投影后为一组点 1i V̂ ，变

形到全球坐标系最为V̂
g

i-1
和 N̂

g

1i
。定

义的目标用来找到变形 iT 和序列 ιiVT

和V̂
g

i-1
。

2.1.轮廓探测

我们开始检测深度图像 iD 的封闭轮

廓。为了准备图像，我们沿着水平线

扫描和用父亲相邻深度值来填充缺失

的间隔，修复图像缺失的深度信息的

区域。这个封闭区域的填充是由在红

外投影仪和装有结构光深度传感器的

相机之间的间隔导致的[13]。在修复

的深度图像 iD 中，深度不连续的像素

被认为是轮廓生成的。这些轮廓产生

器用 iC 表示：
8 ' '

i {s D : ,s. t .D (s) D (t) }i S i iC t       

(1)

N 8

s是 s在 iD 中的 8个邻点， 是一

个深度不连续门槛，基于典型传感器

噪声幅值设置为 0.05 米[10]。

注意，在掠射角观察的表面可以从

深度图像完全消失，由于投影的图案

和菲涅尔效应的导致的失真。(图 2，

左上，c点)。这样的情况显然可以通

过我们的方法解决。消失的区域被填

充，内部边界被自动标记为轮廓发生

器，如图 2所示。检测到的轮廓可能

没有与真实的轮廓对齐，但是这样的

不一致通过后续的处理阶段得到解

决。

2.2.轮廓对应

下一个处理过程是建立 iD 中检测到

的轮廓发生器 iC 和合成深度图像中的

点 i-1D̂ 之间的对应关系，这代表着场

景模型。这些对应关系都在 ICP 过程

的每个步骤中计算并用于配制轮廓约

束条件。这些轮廓条件增加了重新计

算得到的姿态下的配准目标和约束。

定义作为当前 ICP 迭代中 iD 的姿

态。对于每一个点 iCs ，我们寻找

i-1D̂ 中的一个点 t例如在全局坐标帧

s和 t之间的距离较小，它们的法向量

是被对齐的。距离规范可以表示为：

^

1|| TV (s) (t) || .
g

ii V    (2)

我们设置 =0.1 米。执行法线对齐较

为困难。由于缺失数据和沿边缘的横

向噪音，法线 )s(Ni 的可靠预估很难从

iD 中获得。局部轮廓几何中的小扰动

能引起法线的剧烈扰动。由于我们缺

少几何轮廓的准确信息，所以我们无

法得到法线的可靠预估。我们的方法

是避免同时计算轮廓的法线 )s(Ni ，仍

然执行法线校正标准。我们使用的事

实是 )s(Ni 点必须（几乎）垂直于视图

的射线。用 )s(Rg
i 来表示视图射线：



图 3 轮廓对应标准符号

TV (s)(s)
|| TV (s) ||

g i
i

i

oR
o





(3)

是全局坐标系中相机的原点。让

)s(N)s(Ng

i i 作为全局坐标系中s的

法线。我们得到：

(s) (s) 0g T g
i iR N  (4)

如图 3所示，我们可以合理地假设

)s(R g
i 和 t中的视角射线之间的夹角

用 )t(R̂
g

i-1
表示，是较小的。因此(4)大

约等于：

g^
i-1(t) (s) 0T g

iR N  (5)

法线的对齐标准可以近似表示为：

g^ ^
i-1 1(t) (t)

g
T

iR N    (6)

我们用 )(cos 75
 和(6)作为和 t

建立一个轮廓对应的必要条件。直观

上来看，降低了的标准仍然是在小相

近运动情况下轮廓保持近切于视图射

线。降低的标准不如 s和 t之间法线

的对齐标准严格，但是尽管实际中传

感器噪音有影响却仍然被使用。

标准(6)的一个显著优点是对于姿

态来说它是不变的，因此可以在迭代

标配过程之前预先计算。我们因此计

图 4 法线估计。(a)符号距离函数的数值差异沿着边缘不

稳定。(b)我们使用一个替代的推导去估计预测深度图像

的法线。

算了一系列轮廓对应候选点Ĉ
g

i-1
(图 2

底部)并且在整个帧中构建了一个 kd

树结构。在每一次 ICP 迭代中，给定

的和 iCs 我们寻找在Ĉ
g

i-1
中离

)s(TVi 最近的点并验证方程(2)。

2.3 法线估计

为了识别出轮廓对应候选点Ĉ
g

i-1
,我

们需要估计法线 )t(N̂
g

1i
对 i-1D̂ 中的点

t。表面法线能从符号距离函数 F[16]

的数值梯度中预估出来。这个方法在

平滑表面效果很好但是沿着边缘不稳

定，如图 4所示。我们开发了一个替

代的法线估计过程，用来支持强大的

轮廓对应估计。

我们从综合过的深度图像 i-1D̂ 中估

计法线。这并不很简单。因为 i-1D̂ 是

通过投影变换产生的而且我们寻找一

个快速的基于图像的能在全局坐标系

中产生表面法线的过程。



我们首先使用 2.1 节中提到的修复

过程来填充缺失的深度值。 ),( vuh 表示

通过图像域中被修复的深度图像 i-1Dˆ

来定义的深度函数。这个函数能替代

表示为在相机坐标系中隐式函数

)(x,y,zF 的零水平点集：

F(x, y,z)= h(u,v)- z (7)

x
x

1x = (u - c )h(u,v)
f

(8)

y
y

1y = (v - c )h(u,v)
f

(9)

),( yx cc 是光学中心， ),( yx ff 是焦距。

在 ),(s vu 中法线被定义为 )(F x,y,z 的

梯度。

^

i-1(s) (x, y, z) ( , , )T F F FN F
x y z

  
  

  

(10)

令 )()(g x,y,zu,v,z  作为函数在

RR 33  中。 )(u, v, z)F g  的梯度可

从公式(7)中推导出：

h)(u, v, z) ( , , 1)hF g
u v
 

   
 

(11)















v
h，

u
h

是通过 7×7Sobel 滤波器求

得的图像梯度。通过链式法则，

)(u, v, z) (x, y, z) J (u, v, z)gF g F   

(12)

雅可比矩阵 ),,(J zvug 能从方程(8)和(9)

中计算得到。我们解决了在线性系统

中去估计法向量 )s(N̂ 1i
。这个过程实

时在图形硬件上执行，并且生成整幅

图像较为可靠地法线估计。关键是，

这个包括沿着封闭轮廓的发现，如图

4(b)所示。

2.4 优化

让 })ts,({Κ  对应对组成，对应对从

投影数据关联和通过 2.2 节中提到的

轮廓对应过程中得到。我们的优化目

标是整合轮廓序列和表面序列：

^ ^
2

1, 1
(s,t) K

(T) ((TV (s) (t)) (t))
g

g T
is t i iE w V N 



 

ts, 是确定表面对应和轮廓对应之

间关联影响的一个权重。目标在迭代

中被优化。我们对表面对应将设 ts, 为

1，对轮廓对应设为 0 。设 0 =0 降低

目标 E(T)去标定点到平面 ICP，并且

让我们的系统等同于 KinectFusion。

增加 0 可以增加轮廓约束的权重。我

们的方法对 0 的小变化不敏感。在 1

到 16之间的任何值强制轮廓约束并使

跟踪稳定。我们在所有的试验中设

0 =4。

3.结果

我们评估从 TUM RGB-D 基准[22]序

列得到的方法。我们关注演示目标 3D

扫描的四个序列。我们的主要比较是

不依赖其他信息渠道的两个纯深度相

机跟踪方法：KinectFusion [16] (PCL



表 1估计相机轨迹到 TUM RGB-D基准序列的准确性。(RMSE单位为米)

图 5 通过不同的算法在两个 TUM基准序列重建场景模型的定性比较。彩色图像仅作参考，并没有使用的任何技术。

图 7 TUM序列中的失败例子。我们的方法和其他方法在

如图所示的图像帧都失效了。

实现[20])和 Bylow 等人的算法。每一

个方法产生一个相机轨道，使用 Stuem

等人提出的 RMSE 矩阵和地面实况比

较。这个结果如表 1所示。提出的方

法产生了最准确的相机轨迹。图 5显

示出不同算法在两个基准序列产生的

场景模型。通过我们的方法产生的模

型明显比之前技术输出更好。

作为参考，我们也展示了两种除了

深度流之外使用彩色图像流方法的性

能：Kerl等人[9]提出的RGB-D测量法。

结果如表 1所示。我们的方法没有使

用颜色信息，比参考技术更为准确。

图 6表示了通过 Asus Xtion Live 传

感器扫描并有提出的方法重建得到的

不同的常见对象。在图中展示的图像

中，所有的这些序列，通过

KinectFusion 得到的表面排列下滑并

且导致了灾难性的轨道丢失。相比较

而言，通过我们的方法，轮廓线索的

执行可以防止漂移，并始终使运动相

机稳定的跟踪和场景几何的重建。

4.讨论

我们提出了一种使用轮廓线的深度

相机跟踪方法，可以稳定地跟踪和重

建。这解决了经常在平滑表面中出现

的灾难性的漂移。尽管边界法线可能



不好定义，但是我们展示出如何稳定

有效地建立和利用广义轮廓约束。我

们的相机跟踪方法只使用深度图像，

实时运行，显著地提高了跟踪精度。

在将来的工作中，仍然存在限制和

机会。当深度图像丢失了大量的数据，

例如由于高度数镜面或者半透明表

面，这种方法会失效。没有明显的边

界，例如当扫描大面积无特征围墙，

跟踪会发生漂移。此外，还有甚至在

边缘线索不能稳定跟踪退化的情况：

例如，在圆桌顶部旋转相机。最终，

向之前的情况一样，我们的工作假设

场景是静止的。图 7 展示了通过我们

的方法和之前的方法得到的关键假设

中的 TUM RGB-D 基准，这种方法由于

场景移动或者数据缺失而失败了。
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