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Abstract: 3D vision has numerous applications in various areas, such as autonomous vehicles, robotics, digital city, virtual /
mixed reality, human-machine interaction, entertainment, and sports. It covers a broad variety of research topics, ranging
from 3D data acquisition, 3D modeling, shape analysis, rendering, to interaction. With the rapid development of 3D
acquisition sensors (such as low-cost LiDARs, depth cameras, and 3D scanners), 3D data become even more accessible
and available. Moreover, the advances in deep learning techniques further boost the development of 3D vision, with a large
number of algorithms being proposed recently. We provide a comprehensive review on progress of 3D vision algorithms in
recent few years, mostly in the last year. This survey covers seven different topics, including stereo matching, monocular
depth estimation, visual localization in large-scale scenes, simultaneous localization and mapping (SLAM), 3D geometric
modeling, dynamic human modeling, and point cloud understanding. Although several surveys are now available in the area
of 3D vision, this survey is different from few aspects. First, this study covers a wide range of topics in 3D vision and can
therefore benefit a broad research community. On the contrary, most existing works mainly focus on a specific topic, such
as depth estimation or point cloud learning. Second, this study mainly focuses on the progress in very recent years. There-
fore, it can provide the readers with up-to-date information. Third, this paper presents a direct comparison between the pro-
gresses in China and abroad. The recent progress in depth image acquisition, including stereo matching and monocular
depth estimation, is initially reviewed. The stereo matching algorithms are divided into non-end-to-end stereo matching,
end-to-end stereo matching, and unsupervised stereo matching algorithms. The monocular depth estimation algorithms are
categorized into depth regression networks and depth completion networks. The depth regression networks are further divided
into encoder-decoder networks and composite networks. Then, the recent progress in visual localization, including visual
localization in large-scale scenes and SLAM is reviewed. The visual localization algorithms for large-scale scenes are divid-
ed into end-to-end and non-end-to-end algorithms, and these non-end-to-end algorithms are further categorized into deep
learning-based feature description algorithms, 2D image retrieval-based visual localization algorithms, 2D-3D matching-
based visual localization algorithms, and visual localization algorithms based on the fusion of 2D image retrieval and 2D-3D
matching. SLAM algorithms are divided into visual SLAM algorithms and multisensor fusion based SLAM algorithms. The
recent progress in 3D modeling and understanding, including 3D geometric modeling, dynamic human modeling, and point
cloud understanding is further reviewed. 3D geometric modeling algorithms consist of several components, including deep
3D representation learning, deep 3D generative models, structured representation learning and generative models, and deep
learning-based 3D modeling. Dynamic human modeling algorithms are divided into multiview RGB modeling algorithms,
single-depth camera-based and multiple-depth camera-based algorithms, and single-view RGB modeling methods. Point
cloud understanding algorithms are further categorized into semantic segmentation methods and instance segmentation meth-
ods for point clouds. The paper is organized as follows. In Section 1, we present the progress in 3D vision outside China.
In Section 2, we introduce the progress of 3D vision in China. In Section 3, the 3D vision techniques developed in China
and abroad are compared and analyzed. In Section 4, we point out several future research directions in the area.
Key words: stereo matching; monocular depth estimation; visual localization; simultaneous localization and mapping
(SLAM); 3D geometry modeling; dynamic human reconstruction; point cloud understanding

0　 引　 言

在自动驾驶、机器人、数字城市以及虚拟 /混合

现实等应用的驱动下,三维视觉在近年来得到了广

泛的关注。 三维视觉研究主要围绕深度图像获取、

视觉定位与制图、三维建模及三维理解等问题而展

开。 本文针对上述问题,对立体匹配、单目深度估

计、大场景下的视觉定位、同步定位与地图构建、三
维几何建模、人体动态重建以及点云语义理解等研

究方向的发展现状、前沿动态、热点问题和发展趋势

进行系统综述。 本文内容框架如图 1 所示。
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图 1　 本文内容框架图

Fig. 1　 The architecture of this work

　 　 单目深度估计是通过单幅亮度图像和相关先验

恢复深度信息的过程,这种深度信息通常表示为深

度图,即以二维数组表示每个图像像素所对应的深

度值。 深度图是三维模型的主要表征形式之一,能
够应 用 于 自 动 驾 驶 ( Zhang 等, 2019a; Liao 等,
2020)、虚拟视频生成 (Wang 等, 2020h; Zhu 等,
2018c)和增强现实等多个领域,具有重大的研究意

义和应用价值。
双目立体视觉技术模仿人眼视觉系统对现实世

界进行三维感知,通过两幅不同视角下的图像进行

立体匹配获取视差 /深度信息。 相比于主动式感知

技术(激光扫描、结构光扫描等),双目立体视觉技

术具有设备简单、成本低和效率高的优势,因此双目

立体匹配技术在数十年里一直是计算机视觉领域中

的热点问题,并且获得了一系列的进展。 目前双目

立体视觉技术在实际中有着广泛的应用,包括智能

机器人导航( Schmid 等,2013)、目标识别(Helmer
和 Lowe,2010)、遥感技术(Shean 等,2016)和自动

驾驶(Menze 和 Geiger,2015)。
相机定位是三维计算机视觉的一个基本问题,

它的任务是根据相机拍摄的图像估计相机在某个坐

标系下的位置和朝向,即相机的姿态。 相机定位在

诸多领域,如:机器人、自动驾驶、增强现实和虚拟现

实等,都有重要的应用价值,也一直是三维计算机视

觉中的一个核心问题。 视觉定位分为 3D 模型已知

的定位和 3D 模型未知的定位(Wu 等,2018b)。 本

文大场景下的视觉定位部分阐述端到端的视觉定位

和 3D 模型已知的视觉定位。 同步定位与地图构建

部分阐述模型未知的视觉定位。
同步定位与地图构建( simultaneous localization

and mapping,SLAM)技术可以实时恢复移动设备的

位姿,同时重建环境的三维信息,是增强现实、自动

驾驶和移动机器人等应用领域中的关键技术(Ca-
dena 等,2016)。 早期的移动定位主要依靠专用硬

件设备来实现,随着带有摄像头的移动设备的普

及以及其计算能力的提高,基于低成本视觉传感

器和 IMU( inertial measurement unit) 的视觉惯性

SLAM 取得了重大突破,并已在一些产品上落地

(Qin 等,2018;Campos 等,2020)。 随着传感器、网
络和云计算的迅速发展,SLAM 应用的场景规模也

在不断扩大( Lynen 等,2015),通过 SLAM 技术实

现基于低成本传感器的城市级甚至地球级的移动

定位将有望成为现实。
三维数字内容是虚拟仿真、混合现实等的基本

构成要素。 创建三维内容的核心是三维几何建模,
它是计算机图形学的重要基本问题。 人工三维建模

操作困难、繁琐,严重依赖于专业人员的技能和经

验,未经训练的普通用户往往难以胜任。 如何让普

通大众方便快捷地创作和编辑三维内容,实现所谓

“大众建模”,突破“三维内容生成瓶颈”,从而推动

三维数据的规模化增长,一直是图形学领域的一个

核心目标和关键挑战。
点云语义分割是指根据点云内部的空间几何结

构和形状信息将点云分成具有不同语义标签的点

集,而实例分割要求进一步对点云场景中的不同实

例进行区分。 相比而言,点云实例分割既要将具有

不同语义标签的点进行区分,还要区分具有相同语

义标签的不同实例,因而相比点云语义分割更具挑

战性。 点云的语义分割和实例分割是实现三维场景

理解的重要基础,在视觉导航与定位、自动驾驶和增

强现实( augmented reality, AR) /虚拟现实 ( virtual
reality, VR)等许多领域有广泛应用前景。
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1　 国际研究现状

1. 1　 立体匹配

1. 1. 1　 非端到端立体匹配

对于非端到端的立体匹配算法,卷积神经网络

(convolutional neural network, CNN)通常用来代替

传统匹配算法中的一部分或者多个部分。 Žbontar
和 LeCun(2015)首先使用卷积神经网络 MC-CNN
来计算匹配代价。 这一深度孪生网络由数个卷积层

与全连接层组成,用来计算两个图像分块之间的相

似度。 这一方法在当年的 KITTI(Karlsruhe Institute
of Technology and Toyota Technological Institute at
Chicago)双目数据集上达到了最好的效果,证明了

通过卷积神经网络提取到的图像特征比手工设计的

特征算子更加准确。 受此启发,大量的立体视觉工

作 ( Gidaris 和 Komodakis, 2017; Barron 和 Poole,
2016;Brandao 等,2019;Kim 和 Kim,2016;Taniai 等,
2018) 利 用 卷 积 神 经 网 络 来 计 算 匹 配 代 价。
Zagoruyko 和 Komodakis(2015) 探索并提出了大量

不同结构的卷积神经网络来表示两个图像分块之间

的相似度测量函数并提升了最终效果。 尽管这些方

法(Žbontar 和 LeCun,2015;Zagoruyko 和 Komodakis,
2015)在一些双目数据集上,比如 KITTI,取得了巨

大的进步,但是这些方法往往需要耗费非常多的计

算资源且十分耗时。 Luo 等人(2016)将立体匹配问

题当做一个多类别的分类问题进行处理,使得模型

可以通过学习在所有的候选视差值上的概率分布来

隐性学习到不同视差下图像分块之间的差异。 在这

些方法中,通常会使用一些非学习的后处理技术来

进一步优化通过神经网络得到的初始匹配代价,比
如交叉特征聚合,半全局匹配和左右一致性检测、滤
波等。

在传统立体视觉流程中除了匹配代价生成以外

的部分也可以由神经网络取代。 基于视差图局部平

滑的假设,一些方法直接将平滑约束用在网络学习

过程中。 Seki 和 Pollefeys (2017) 提出了 SGM-Net
(semi-global matching with neural network)框架来预

测传统 SGM 算法中的惩罚代价。 其提出了一种新

型的代价函数,包括路径惩罚项和相邻惩罚项,该新

型代价函数使得神经网络可以充分利用到实际中采

集到的稀疏视差图标签,比如通过激光雷达采集到

的稀疏视差图。 然而,为了获取 SGM 惩罚代价的标

签值需要复杂的处理过程,因此使得训练 SGM-Net
非常复杂并且耗时。

Knöbelreiter 等人(2017)提出了一个神经网络

和条件随机场结合的混合模型,并加入了平滑惩罚

项。 Gidaris 和 Komodakis(2017)使用了一个三阶段

的网络来取代手工设计的视差优化函数。 这一网络

可以检测不正确的视差估计值,使用新的估计值替

代错误的,然后再次优化新的视差值。 然而这一检

测、替代和优化的步骤需要额外的计算资源。 因为

大多数的立体匹配技术在反射和无纹理表面很难通

过局部约束正确恢复出视差值。 Güney 和 Geiger
(2015)提出了 Displets 模型,利用物体的先验信息

来解决反射和无纹理表面上视差估计的不确定性问

题。 该方法通过引入汽车的三维模型作为先验信

息,其取得了当年 KITTI 双目视差估计数据集上的

第 1 名。 然而,引入三维模型极大增加了模型的计

算负担。
这些非端到端的估计方法,相比传统方法有较

大的效果提升,但其或多或少都依赖于手工设计的

约束方程和后处理步骤来实现较好的结果。 这些方

法的效果受制于较高的计算负担、有限的感受野和

缺乏图像全局信息等问题,逐渐被端到端的立体视

觉方法所替代。
1. 1. 2　 端到端立体匹配

端到端的视差估计网络可以无缝地结合立体视

觉流程中的所有步骤,可以直接从双目图像中估计

出完整且稠密的视差图。 自从 Mayer 等人(2016)
首先提出了端到端的视差估计网络,大量的后续工

作都采用了这一结构并取得了优异的结果。 一般而

言,视差估计网络的结构可以分为两类:1)二维卷

积层组成的编码器—解码器的层级优化结构;2)三
维卷积层组成的正则化网络结构。 一般而言,二维

卷积网络的运行速度更快,而三维卷积网络的预测

精度更高。
Mayer 等人(2016)首先提出了一个光流和视差

联合估计的网络。 对于视差估计,该网络使用一维

的相关性估计层沿着视差扫描线方向进行匹配代价

计算,然后使用编码器—解码器的网络进行视差回

归。 这一端到端的网络结构使得完整视差图的估计

过程变得简单,并且可以节省大量计算资源。
Dispnet 与其拓展工作使用二维卷积网络对获
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取的匹配代价进行正则化与优化,再对视差值进行

回归。 Kendall 等人 (2017) 提出了 GC-Net ( global
context network),首先使用三维卷积网络对匹配代

价进行聚合,并取得了当时最先进的结果。 GC-Net
的成功证明了三维卷积网络在匹配代价的聚合与正

则化上,相对二维卷积网络有更好的泛化能力和更

高的精度。 由于额外的视差维度的引入,使用三维

卷积网络的代价聚合过程更加规则化,有利于视差

维度上不同体素之间的聚合。
然而,基于学习的视差估计网络往往在无纹理

或弱纹理的区域表现较差。 一些方法基于 Kusupati
等人(2020)提出的局部平面的先验假设,引入了额

外的法线向量约束(normal constraint),使得视差 /深
度估计网络在无纹理区域也能有合理的估计值。
Poggi 和 Mattoccia(2017)提出了一个置信度估计网

络来衡 量 估 计 的 视 差 值 的 可 信 度。 Kim 等 人

(2018)也使用卷积神经网络来联合估计视差值以

及其对应的置信度。 Badki 等人(2020)将立体匹配

问题重构为一个二值分类(binary classification)问题

而不是直接回归视差值。
目前,端到端的立体匹配算法已经取代了非端

到端的立体匹配算法成为主流。 尽管端到端的立体

匹配算法能够同时结合局部信息与图像的全局信息

进行视差估计,但是这些算法依旧很难在无纹理区

域、物体边缘和细小结构上取得令人满意的效果。
另一方面,采用三维卷积网络的立体匹配算法需要

占用巨量的 GPU(graphics processing unit)资源,限
制了其在实际中的使用价值。 近年来,一些算法试

图改善这些情况,比如 Guo 等人(2019)使用群卷积

来减少代价体的特征通道数,Lu 等人(2018)使用稀

疏代价体替代稠密代价体,Gu 等人(2020)使用级

联多代价体代替完整单一代价体。 但是这些算法依

旧依赖于三维卷积网络,因此高 GPU 显存消耗的问

题并没有得到明显改善。 同时,为了使得网络具有

较好的性能与泛化性,这类端到端的立体匹配网络

需要大量的视差 /深度标签进行训练,但获得大量标

签是非常昂贵的。
1. 1. 3　 无监督立体匹配

训练立体视觉神经网络往往需要大量的数据标

签,然而在实际中获取足够的视差或深度标签是非

常昂贵的,尤其在室外场景下往往需要依赖高精度

激光雷达对场景的三维结构进行稀疏采样。 但是在

实际中,大量没有数据标签的双目视频数据是非常

廉价的,也能提供一定的信息。 近年来,基于空间变

换与视图生成技术,一些无监督立体视觉网络被提

出,并取到了喜人的成果。
在没有数据标签的情况下,如何快速便捷地获

取可靠的监督信号是无监督立体匹配算法最关键的

问题。 根据不同视角下的图片具有亮度一致性假

设,一些工作通过生成新视图,使用图像重建损失函

数来替代视差标签作为监督信号。 该技术首先应用

在图像生成领域,而后被用于无监督的视差深度估

计问题。
Flynn 等人(2016)提出了一个新视图生成的网

络 DeepStereo,这个网络通过选择相邻图片上的像

素来生成新视角下的图片。 Xie 等人(2016)对于新

视图生成的问题提出了 Deep3D 网络,在他们的工

作中,将一组双目图片中的左视图作为输入,生成右

视图,并最小化生成的右视图与真实右图在像素级

别上的图像重建损失函数。
基于图像损失函数的无监督深度估计技术首先

是由 Garg 等人(2016)提出,其利用一对双目图像作

为单目深度估计的监督信号。 首先使用单目的深度

估计网络预测一对双目图像中的左视图的视差图,
再根据估计的视差图,将右视图利用反向图片扭曲

技术生成左视图。 这样即可使用生成的左视图与真

实左视图做图像重建误差计算,作为网络训练的监

督信号。 进一步地,Godard 等人(2017)和 Luo 等人

(2018a)使用左右一致性约束作为图像损失函数的

额外补充。 一致性约束的引入,极大提高了无监督

深度估计技术的效果,Godard 等人(2017)的工作在

KITTI 测试集上甚至超过了一些有监督的深度估计

网络,这也标志着基于图像重建损失函数的无监督

深度估计技术的成熟。
尽管这些无监督的方法避免了昂贵的视差 /深

度标签的使用,但是这些方法本质上仍旧是使用神

经网络直接对单目图像进行视差 /深度回归,仅仅使

用双目图像作为监督信号,并不像有监督的立体匹

配技术利用极线约束去寻找双目图像的最佳匹配。
Zhong 等人(2018)提出了一个循环神经网络用来估

计连续的双目视频的视差值,利用双目视频中连续

帧之间的时间相关性,来进一步提高模型的性能和

鲁棒性。 Aleotti 等人(2020)提出了一个新颖的无

监督匹配网络,其首先利用传统的立体匹配技术对
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一组双目图像进行视差估计,筛选出可靠的稀疏视

差估计值,并使用一个单目视差补全网络来稠密化

稀疏的视差估计值,使用补全的视差值作为后续匹

配网络的训练数据标签。
一般而言,主流的无监督立体匹配技术的基本

流程为:1)将一对双目图像作为输入,网络输出左

图和右图的视差图;2)通过估计的视差图与原始的

图像对,分别生成新的合成图像;3)使用图像重建

损失函数作用于生成的图像与原始图像,作为补充,
使用左右一致性损失函数(左、右之间的重建误差)
作为网络的训练监督信号,使得在缺乏数据标签的

情况下,立体匹配网络依旧可以获得不错的效果。
但是,在无纹理或者弱纹理的区域,图像重建损失函

数无法提供可靠的监督信号,同时无监督技术无法

获取视差 /深度图像的真实尺度,在一定程度上限制

了无监督方法在实际中的使用。
1. 2　 单目深度估计

网络结构设计对深度图预测的精度起到至关重

要的作用。 早期的工作尝试使用有监督学习下的马

尔可夫随机场做为预测模型 ( Saxena 等, 2005,
2009),该模型在精度和泛化性方面的性能有限。
近年来,深度神经网络成为单目深度估计的主流框

架,已有的工作可以根据网络结构的不同分为深度

回归网络和深度补全网络。
1. 2. 1　 深度回归网络

在深度回归网络中,单目深度估计问题被视做

逐像素的深度值回归问题,其输入为单目彩色或灰

度图像,输出为深度图。 该方法的目的是通过神经

网络训练等方式,获取逐像素深度预测器,即深度回

归模型。 根据网络结构的不同,深度回归网络方面

的研究可分为编码解码网络和复合网络两大类。
1. 2. 1. 1　 编码解码网络

直接编码网络通常由负责特征提取的编码器和

用于回归逐像素深度的解码器构成,其中编码器主

要由多个卷积层以及池化层、激活函数等构成,解码

器主要由逆卷积层或全连接层等构成。
Eigen 等人(2014)提出了编解码网络和优化网

络级联的网络结构。 在此工作的基础之上,Li 等人

(2015)提出了通过不同尺度上的超像素回归深度。
Liu 等人(2016)同样使用过分割方法将原图处理为

多个超像素,而后将超像素周边的图像块作为输入,
采用由卷积层和全连接层构成的神经网络实现逐个

分块的深度预测,最终合成完整深度图。
在编码解码网络的整体框架确定后,后续工作

尝试了不同的编码器和解码器结构,以提升单目深

度预测的性能。 在编码器方面,Garg 等人(2016)使
用由卷积层和少量全连接层构成的深度卷神经网络

实现单目深度预测。 Eigen 和 Fergus(2015)发现在

编码网络部分使用 VGG(Visugl Geometry Group)网
络替换 AlexNet 可以有效提升单目深度预测网络的

鉴别能力。 此后,Laina 等人(2016)借鉴残差网络

的思想,将 ResNet50 网络中的残差卷积模块应用于

单目深度预测的特征提取网络。 Fu 等人(2018)提
出去除池化层,并将卷积层替换为空洞卷积(dilated
convolutions),这一策略在 Liebel 和 Körner(2019)的
工作中得到延用。 空洞卷积的引入能够有效扩大卷

积计算中的感受域,增加网络对全局特征的提取能

力,同时避免了空间分辨率的下降以及模型参数尺

寸的提升。
在解码器方面,早期的工作 ( Eigen 等,2014;

Eigen 和 Fergus,2015;Liu 等,2016;Li 等,2015)直接

使用多级全连接层作为解码器。 全连接层的优点在

于每个像素深度的预测可以利用来自图像全局的信

息,但全连接层包含大量网络参数,同时降低了网络

的训练 /预测速度。 Dosovitskiy 等人(2015)提出去

除全连接层,使由卷积层构成的编码网络和由逆卷

积层构成的解码网络直接相连。 该结构中的编码网

络和解码网络通常呈对称的“沙漏状”,并包含跳跃

链接将编码网络中的隐含特征直接传递到解码网络

中。 这种结构被多个工作沿用(Tan 等,2020;Cheng
等,2018,2020a)。 Liebel 和 Körner(2019)提出了任

务指定型解码器网络,该网络使用了深度回归和多

任务分类的金字塔池化层(Zhao 等,2017)。
1. 2. 1. 2　 复合网络

复合网络尝试组合、堆叠多个神经网络或算法

模块,以提升单目深度预测的性能。
Roy 和 Todorovic(2016)将深度神经网络和随机

森林结合,提出深度回归森林。 与已有的编码解码

网络结构相比,深度回归森林允许同时训练多个浅

层卷积神经网络,而在某一个路径的处理过程等效

于一个深层卷积神经网络。 Chakrabarti 等人(2016)
提出首先采用卷积神经网络提取图像中的局部特

征,而后用全局优化算法协调局部特征,生成深

度图。
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Zhou 等人(2017b)借鉴“运动恢复结构”方法

的思想,提出一种单视图深度估计和相机运动估计

同时训练的网络框架。 Zhou 等人(2020b)提出单目

深度和光流联合训练的网络框架。 Fu 等人(2018)
提出了一种 3 层级联的网络结构,第 1 层网络是由

卷积层构成的密集特征提取器,第 2 层由全图编码

器、多尺度特征提取器和跨通道信息学习器并行组

成,三者得到隐含表达张量在经过合并后进入第 3
层网络—场景理解模块,最终生成目标深度图。
Patil 等人(2020)提出使用卷积长短期记忆网络实

现对单目视频的深度预测,该方法将有监督的深度

预测网络、基于视频的自监督深度预测网络和自监

督深度补全网络融合在同一框架下,将上述主体网

络结构和卷积长短期记忆网络结合,利用帧与帧之

间的时空一致性提升深度预测精度。
1. 2. 2　 深度补全网络

与深度回归网络不同,深度补全网络考虑在有

稀疏的深度作为输入时,如何估计出密集的深度图。
近年来,“彩色图像 +激光雷达”的数据获取系统是

自动驾驶等应用场景中的常见配置,其中激光雷达

获取的深度图在深度维度精度较高,但在空间维度

非常稀疏,因此这一研究具有较高实用价值。 由于

图像 /深度填充 ( Doria 和 Radke, 2012; Ferstl 等,
2013)和超分辨率(Mac Aodha 等,2012;Kiechle 等,
2013;Matsuo 和 Aoki,2015)所采用的输入深度与实

际应用情况相比更为密集,本文将不再回顾深度填

充和超分辨率的工作,而是着重回顾以稀疏深度作

为输入的深度补全网络。
传统的编码解码型卷积神经网络对稀疏深度的

预测 效 果 较 差。 为 解 决 这 一 问 题, Uhrig 等 人

(2017)提出了针对稀疏输入的稀疏不变卷积神经

网络。 该网络引入一种新型的稀疏卷积层,该层根

据输入像素的有效性对卷积核的元素进行加权。 此

外,该像素的有效性将通过信息流传递到后续的卷

积层中。 Huang 等人(2019a)将系数不变卷积层与

编解码网络相结合,并使用跳跃链接连通编解码网

络,使得稀疏不变运算结果能够在不同尺度之间进

行融合。 Jaritz 等人(2018)同样采用带跳跃链接的

编码解码网络来处理稀疏数据,不同的是在 NASNet
(Zoph 等,2018)做为编码网络的基础之上去除了

第 1 个卷积层后的批归一化层,这是由于稀疏数据

用零表示不存在的像素值,这会使批处理层中的平

均计算出错。 Chen 等人(2018)在神经网络的训练

中首先生成了二值掩膜用于表明真值深度图中的有

效像素,而后生成了每个有效像素的最近邻填充以

及二值掩膜的欧氏距离变换。 这些信息与图像共同

作为编码解码网络的输入,而神经网络的输出是真

值密集深度图和输入稀疏深度图的残差部分。 Cho-
dosh 等人(2019)将从稀疏深度补全问题与压缩感

知问题结合,提出使用一个端到端的多层字典学习

算法作为网络模型,这种框架能够从内部实现优化,
从输入中提取卷积后的稀疏特征,而后进行单目深

度预测。
Ma 和 Karaman(2018)和 Liao 等人(2017)直接

使用单个深度神经网络从 RGB 图像和稀疏的深度

采样点中估计密集深度图。 该网络具有与编码解码

网络相同的结构,以深度残差网络作为编码网络,以
逆卷积层构成解码网络,输入为稀疏深度和图像在

通道维度上的叠加。 在后续的工作中 ( Ma 等,
2019),该网络在第 1 层中转化为两个独立的卷积自

网络,分别从稀疏深度和图像中提取特征,同时在编

码网络和解码网络之间加入了跳跃链接。 Shivaku-
mar 等人(2019)在多分支输入编解码网络的基础之

上进行了进一步改进,将图像、稀疏深度的分支扩展

为两个完整的卷积神经网络,并在分支网络的末端

增加空间金字塔池化层,而后合并输入解码网络。
在解码网络部分,不同尺度的张量在经过逆卷积层

后被分别提取、变形和堆叠,最终使用卷积层从堆叠

的多尺度张量中回归达到深度图。 Xu 等人(2019)
提出的网络由预测网络、距离变换模块和优化网络

三维部分构成。 其中,预测网络采用多分支编码解

码网络,以稀疏深度图和彩色图像作为输入,预测得

到法向量、导向特征图、粗略深度图和置信度图。 而

后,输入的稀疏深度图和粗略深度图被变换到平面

原点的距离空间。 而后,该方法使用各向异性的扩

散模块优化空间转化后的粗略深度图,并加强高置

信位置上法向和深度之间的约束关系。 最后,优化

后的深度图通过逆变换过程从平面原点空间还原为

初始空间。 Hambarde 和 Murala(2020)提出使用一

个端到端的神经网络从单目图像和稀疏深度图估计

密集的深度图。
Lu 等人(2020)提出一种通过稀疏深度获取完

整深度的方法,将与深度对应的彩色图像作为参考

监督项。 Park 等人(2020)针对深度补全问题提出
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了一 种 非 局 部 的 空 间 传 播 网 络。 Cheng 等 人

(2020a)在卷积空间传播网络(Cheng 等,2018)的基

础上提出一种以稀疏深度图和图像作为输入的深度

预测网络。 该网络能够根据内容调整每个像素对应

的卷积核尺寸和迭代次数,衍生出更高性能的内容

感知网络和更快速度的资源感知网络。
1. 3　 大场景下的视觉定位

大场景下的视觉定位大致可以分为端到端的视

觉定位和非端到端的视觉定位。 非端到端的视觉定

位方法也就是传统的视觉定位方法,包括检测和描

述关键点、建立 2D-3D 匹配和利用 RANSAC( ran-
dom sample consensus) + PNP(perspective N points)
估计位姿等步骤。 端到端的视觉定位方法则利用神

经网络来实现视觉定位框架中的所有模块。
1. 3. 1　 端到端的视觉定位方法

端到端的视觉定位方法可以分为基于 3D 坐标

回归的方法和基于位姿回归的定位方法。 基于

GPU 强大的计算能力,端到端的方法十分高效。 最

具有代表性的基于 3D 坐标回归的方法包括 DSAC
(differentiable RANSAC) ( Brachmann 等, 2017 )、
DSAC + + (Brachmann 和 Rother,2018)等。 Brach-
mann 等人(2017)首先利用神经网络预测图像中的

2D 点所对应的 3D 坐标,这样就得到了 2D-3D 匹

配,并且,受强化学习理论的启发,他们提出了可导

形式的 RANSAC,称之为 DSAC,这样,传统的视觉

定位框架中所有的模块都可以用神经网络端到端地

实现。 在 DSAC + + 里,Brachmann 和 Rother(2018)
提出了一种基于熵控制的内点计数方法来对假设模

型进行打分,大大提高了 DSAC 的泛化性能。 之后,
受启发于集成学习的理论, Brachmann 和 Rother
(2019)将 DSAC 集成到多专家模型中,在合成和真

实的定位数据集都取得了不错的结果。 基于位姿回

归的方法则摒弃传统的视觉定位框架,在给定一组

训练图像及其对应的位姿后,其通过训练卷积神经

网络直接从输入图像回归相机的位姿。 PoseNet
(Kendall 等,2015)基于 GoogleNet 搭建了第 1 个端

到端的 6DoF(six degrees of freedom)相机定位方法,
之后有很多的其他方法是基于 PoseNet 的改进。 另

外比较有代表性的工作是 MapNet(Brahmbhatt 等,
2018),其利用两幅图像间的相对位姿和每幅训练

图像的绝对位姿来进行端到端的定位。 Wang 等人

(2020a)将注意力机制应用到全局位姿回归网络

中,在室内外数据集上都取得了更加优越的性能。
Sattler 等人(2019)深入研究了基于位姿回归的方

法,发现基于位姿回归的图像定位更类似于图像检

索,而不是基于 2D-3D 匹配的精准定位,这表明在

大场景下,基于位姿回归的定位方法想要达到与基

于 2D-3D 匹配的定位方法相同精度的话,还需要进

一步的研究。
1. 3. 2　 非端到端的视觉定位方法

基于深度学习的特征描述通常是用在非端到端

的视觉定位中。 因此本节第 1 部分描写基于深度学

习的特征描述进展。 然后对基于 2D 图像检索的方

法、基于 2D-3D 匹配的方法以及二值融合的方法分

别进行介绍。
1)基于深度学习的特征描述。 近些年,基于深

度学习端到端的描述子成为趋势。 在视觉定位任务

中,用深度学习描述子取代传统的描述子,往往能取

得较好的鲁棒性。 MatchNet 利用孪生网络提取特

征和计算特征相似度(Han 等,2015)。 DeepDesc 采

用区分图像块的渐进采样策略来提升描述子性能

(Simo-Serra 等,2015)。 DeepCompare 研究多种网络

结构来提高描述子性能( Zagoruyko 和 Komodakis,
2015)。 HardNet 的 loss 采用三元损失函数,并在

batch 内进行困难样本挖掘,最终取得了不错的效果

(Mishchuk 等,2017)。 DOAP(descriptors optimized for
average precision)则是直接将描述子的性能度量标准

AP(average precision)作为损失函数(He 等,2018)。
值得注意的是,最近也出现了一些同时提取关

键点 和 描 述 子 的 网 络, 如: SuperPoint, D2-Net,
R2D2 等。 为解决没有相关的数据集,Superpoint 首
先在一些人造数据集上进行训练,然后利用 Homo-
graphic Adaptation 技术过渡到真实场景中训练网络

(DeTone 等,2018)。 D2-Net 则是模拟传统的提取

关键点的方法,在损失函数中加入相关约束,在提取

特征 的 同 时 筛 选 图 像 的 关 键 点 ( Dusmanu 等,
2019)。 R2D2 网络同时输出 3 个 heads,一个表示

关键点的重复性指标,一个表示关键点的可靠性指

标,另外一个表示关键点的特征,然后用这 3 个

heads 完成关键点的检测和描述(Revaud 等,2019)。
在训练描述子网络时,上述描述子大多优化的是描

述子之间的匹配分数,而 Bhowmik 等人(2020)通过

优化更高层任务———两幅图像间的相对位姿来训练

描述子,获得了性能更好的描述子。 在训练描述子
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时,带有真实标签的数据集往往较难获得,为了解决

这个问题,Wang 等人(2020g)仅仅使用两幅图像间

的极线约束来训练描述子,也取得了不错的效果。
Sarlin 等人(2020)利用图神经网络来学习特征匹

配,与 Superpoint 相结合,在视觉定位、图像匹配等

任务上取得了第 1 名的成绩。
2)基于 2D 图像检索的视觉定位方法。 基于

2D 图像检索的方法首先在数据库图像里检索与查

询图像最相似的图像,然后将检索到的数据库图像

的位姿直接作为查询图像的位姿。 传统的图像检索

方法有 VLAD ( vector of locally aggregated descrip-
tors),Bag-of-words vector 和 FV( fisher vectors)。 近

年来,国外学者又提出了一些新的图像检索方法。
DenseVLAD 利用深度图产生虚拟视角并提取稠密

描述子,增加了数据的多样性,在查询的时候更容易

找到查询图像的近似最近邻 ( Torii 等, 2015 )。
NetVLAD 则使利用深度学习技术,提取局部特征,
然后将深度学习学到的局部特征输入可学习的

VLAD 层来将局部特征聚合成向量,然后用合成向

量来进行最近邻匹配(Arandjelovic 等,2016)。 基于

深度学习的图像检索方案可以提取图像的高层语义

特征,所以在光照变化比较剧烈的情况下优势尤其

明显。 Liu 等人(2019a)在 NetVLAD 的基础上,通过

优化 KL(Kullback Leibler)散度来学习判别性更强

的图像特征。 Radenovic' 等人(2019)提出可训练的

广义平均池化层( generalized-mean pooling layer)来

提高检索性能,这种广义平均池化层同时具有平均

池化和最大池化层的优势。 SOLAR ( second-order
loss and attention for image retrieval)(Ng 等,2020)将
二阶注意力机制和二阶相似性用于图像检索任务

中,并带来显著的检索性能改进。
3)基于 2D-3D 匹配的视觉定位方法。 2D-3D

匹配的视觉定位方法需要借助场景的三维重建信

息。 首先建立查询图像中的二维点和数据库中的三

维点之间的匹配关系,然后将这些 2D-3D 匹配输入

到 PNP RANSAC 算法中来计算查询图像的 6DoF 位

姿。 早期的 2D-3D 匹配的视觉定位主要是研究如

何有效地求解较少点个数下的非线性方程(Wu 和

Hu,2006)。 2010 年之后,主要是研究大场景大数据

量下的 2D-3D 的匹配。 Wang 等人(2015)提出了基

于场景平面图的室内大场景定位方法。 Zeisl 等人

(2015)提出了 O(n)复杂度的基于投票的匹配方

法,可以得到更多的匹配。 Lu 等人(2015) 使用短

视频构造了 3D 模型作为查询信息,并采用多任务

点检索方式进行 3D 到 3D 查询定位。 为了让 2D-
3D 直接匹配的方法更加实用,Liu 等人(2017b)利

用共视信息来确定哪一部分的 3D 点更有可能在查

询图像上观察到,然后只在这些有较大概率能够在

查询图像上看到的 3D 点中进行 2D-3D 匹配。
Svärm 等人(2017)放松建立 2D-3D 匹配的标准,这
样可以建立更多潜在的正确匹配,但同时也引入了

大量的外点,然后利用具有更强判别性的滤波器处

理大量的外点。 这种方法在重力方向已知的情况下

非常有效。 Sattler 等人(2017)采用优先搜索的策略

去查找一定数量的 2D-3D 匹配,然后就停止查找以

此来提高定位效率。
4)基于 2D 图像检索和 2D-3D 匹配融合的视觉

定位方法。 不论是基于 2D 图像检索的方法还是

2D-3D 匹配的定位方法,都有各自的优点和不足。
因此将二者融合,可以兼具二者的优势而克服各自

的不足。 HFNet 先用 NetVLAD 进行粗匹配,然后在

图像检索的结果中用直接法进行更精细的 2D-3D
局部匹配,以此得到更准确的定位结果(Sarlin 等,
2019)。 Sarlin 等人(2018)还利用分层定位的方法

来提高在机器人平台上定位的效率,同时还能保持

较高的定位精度。
之后,很多研究学者基于 HFNet 改进其中的局

部描述子来提高定位精度,如:将 HFNet 中使用的

SuperPoint(DeTone 等,2018)替换为 D2-Net(Dusmanu
等,2019), R2D2(Revaud 等,2019), ASLFeat( Luo
等,2020)等。
1. 4　 同步定位与地图构建

1. 4. 1　 视觉 SLAM
MonoSLAM(Davison,2003)是最早提出的基于

扩展卡尔曼滤波的视觉 SLAM 系统,通过跟踪稀疏

特征估计位姿,但复杂度与三维点的数目成立方关

系,只能局限在比较小的场景里运行。 PTAM(paral-
lel tracking and mapping)(Klein 和 Murray,2007) 作

为视觉 SLAM 的一个里程碑性的工作,首次提出了

将跟踪和建图分为两个线程并行运行,保证了跟踪

的实时性,并用集束调整优化替代了滤波框架,通过

基于关键帧的地图管理方法提高了整体的精度。 后

来,Strasdat 等人(2010)提出使用基于滑动窗口集

束调整来实现大规模场景的跟踪; Strasdat 等人



Vol. 26,No. 6,Jun. 2021

1398　

(2011)采用了双窗口优化以及可视图的设计框架

将视觉跟踪的过程控制在常数时间。 ORB-SLAM
(oriented fast and rotated brief-simultaneous localiza-
tion and mapping ) ( Mur-Artal 等, 2015 ) 和 ORB-
SLAM2(Mur-Artal 和 Tardós,2017) 进一步完善了

PTAM 的框架,采用前后端多线程以及基于关键帧

的优化,并借助视觉词袋的方法(G􀅡lvez-López 和

Tardos,2012)实现了高效的重定位以及回环检测。
得益于本质图的设计,ORB-SLAM 能够高效地完成

回环的优化。 在最新的 ORB-SLAM3 ( Campos 等,
2020)中,采用了自动生成新地图的方式来解决视

觉丢失的情况,进一步提升了系统的鲁棒性。 与上

述基于特征点的方法不同,直接法直接使用图像的

像素灰度,通过最小化光度误差来估计运动和结构,
在弱纹理场景中通常更为鲁棒。 代表性的工作有

LSD-SLAM ( large-scale direct SLAM ) ( Engel 等,
2014)、SVO(semi-direct risual odometry)(Forster 等,
2014)、 DSO ( direct sparse odometry ) ( Engel 等,
2017)。 近几年有不少工作在 DSO 的基础上进行了

改进。 例如 Engel 等人(2015)实现了双目的 LSD-
SLAM,Gao 等人(2018)、Lee 和 Civera(2019)为 DSO
系统添加了回环检测能力等; DSM ( direct sparse
mapping)(Zubizarreta 等,2020)将地图重用的思想

引入到直接法中,提高了直接法的建图能力。
随着深度学习方法的迅速发展,有研究者将其

与传统 SLAM 框架相结合,取得了较好的结果。
DeepVO(Wang 等,2017b)采用 CNN 和 RNN(recur-
rent neural network)结合的方式实现了端到端的视

觉里程计,通过 CNN 提取相邻帧间的特征,并结合

RNN 获取与之前状态的时空关系,从而估计出较为

精确的位姿。 在此基础上,Saputra 等人(2019)加入

了规划学习的方式,提高了其泛化能力。 SfmLearner
(Zhou 等,2017a)利用连续帧间的一致性作为约束,
提出了无监督的视觉里程计,大大减少了对于标注

数据的依赖。 基于这个框架,Li 等人(2018b)、Yin
和 Shi ( 2018 )、 Zhan 等 人 ( 2018 )、 Yang 等 人

( 2018b )、 Zhao 等 人 ( 2018 )、 Almalioglu 等 人

(2019)、Li 等人(2019d)、Li 等人(2019e)、Sheng 等

人(2019)等后续工作针对绝对尺度问题和动态物

体干扰等问题分别进行了改进。 端到端的方式由于

缺少传统的几何约束,以及存在过拟合等问题,通常

无法达到传统方式的精度,而通过引入预训练的学

习模块到传统 SLAM 框架中,往往可以达到更好的

效 果。 Eigen 等 人 ( 2014 )、 Ummenhofer 等 人

(2017)、Garg 等人(2016)、Godard 等人(2017)通过

引入深度估计模块到视觉里程计中,解决了绝对尺

度的问题。 CNN-SLAM(Tateno 等,2017)将基于深

度学习的深度估计进一步融合到 LSD-SLAM 中,从
而实现了一个具有绝对尺度信息的单目稠密 SLAM
系统。 CodeSLAM(Bloesch 等,2018)将场景深度紧

凑表达为定长的向量,并首次将 CNN 的反向传播机

制与基于关键帧优化的传统 SLAM 框架结合,通过

迭代对场景深度向量优化,解决了全局尺度一致性

问题。 其后续工作(Zhi 等,2019)在此基础上将语

义信息也融入其中,提高了语义的一致性。 除此之

外,Zhan 等人(2020)引入了深度光流估计,提高了

跟踪的鲁棒性。 D3VO(Yang 等,2020)同时集成了

深度、位姿估计和不确定性估计到直接法的视觉里

程计中,显著提升了精度。
常见的 SLAM 系统只能提供一个局部坐标系,

而对于大场景的定位导航应用来说,需要获得一个

全局一致的位姿,通常采用基于高精度地图的定位

技术来实现这一功能。 Stewart 和 Newman(2012)、
Wolcott 和 Eustice ( 2014 )、 Maddern 等人 ( 2014 )、
Pascoe 等人(2015)、Wong 等人(2017)、Neubert 等
人(2017)利用先验的高精度地图合成不同视角数

据的方法进行定位。 但由于从 3D 模型上合成数据

需要较大的计算量,这些方法通常需要借助 GPU 来

加速。 还有一些工作则关注于如何将相机跟踪获得

的点云与先验高精度地图匹配,从而获得相对位姿,
如 Caselitz 等人(2016)、Gawel 等人(2016)、Kim 等

人 ( 2018 )、 Agamennoni 等 人 ( 2016 )、 Zuo 等 人

(2019)的工作。 另外,在地图信息利用方面,Lu 等

人 ( 2018, 2020 )、 Park 等 人 ( 2019a )、 Ye 等 人

(2020a)也从不同角度分别进行了尝试,从一开始

加入手工的标记地面的约束,到加入其他平面信息

的约束(例如 Surfel 面的约束)来改善融合效果。
1. 4. 2　 融合其他传感器的 SLAM

视觉 SLAM 完全依赖视觉传感器,导致在视觉

退化的场景,视觉 SLAM 精度和鲁棒性都会受到严

重影响。 在光照动态变化、弱纹理和快速运动等场

景下,视觉 SLAM 容易失败。 因此,探索视觉和多传

感器信息融合对实现高精度和高鲁棒性 SLAM 具有

重要意义和价值。 其他常见的传感器包括 IMU(in-
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ertial measurement unit)、TOF( time of flight)、红外、
激光雷达、Wifi、蓝牙、地磁、超声波、里程计、GPS 和

热成像相机等。
按照利用多传感器信息的方式,多传感器融合

方法可以分为松耦合和紧耦合两类。 无论是基于滤

波还是优化的估计方法,松耦合分别处理视觉和其

他传感器的运动约束,然后融合这些约束。 该方法

具有较高的计算效率,对于传感器失效更加容易处

理,但视觉约束和其他传感器约束的解耦会导致一

些信息丢失。 紧耦合直接融合视觉和其他传感器测

量信息,实现更高精度、更鲁棒的 SLAM。
松耦合的典型代表为 Weiss 等人(2012)、Lynen

等人(2013)提出的基于 EKF( extended kalman fil-
ter)的时延补偿的多传感器融合(视觉、IMU 和气压

计等传感器)框架。 紧耦合方面,Mourikis 和 Rou-
meliotis(2007) 最早提出基于滤波的融合视觉和

IMU 的 MSCKF(multi-state constraint Ralman filter)
紧耦合方法。 MSCKF 联合估计视觉位姿和 IMU 状

态,将视觉信息零空间化为视觉 / IMU 位姿约束,不
估计视觉特征点位置, 从而降低优化复杂度。
OKVIS ( open keyframe-based visual-inertial SLAM)
(Leutenegger 等,2015)采用非线性优化的紧耦合视

觉和惯性观测,达到比基于滤波的方法更高的精度。
Campos 等人(2020)对纯视觉的 ORB-SLAM2(Mur-
Artal 和 Tardós,2017)加入 IMU 观测扩展为完整的

VISLAM(visual-inertial SLAM)系统 ORB-SLAM3,并
新增多地图等功能,在公开数据集 EuRoC 上达到目

前最优的精度和稳定性。 目前,视觉和惯性紧耦合

已成为大多商业化产品使用的方案,如谷歌 AR-
Core、Tango、苹果 ARKit 和微软 Hololens 等。

除了融合视觉和惯性观测以外,Zhang 和 Singh
(2018) 提出了一种序列数据处理流程来完成激

光—视觉—惯性里程计和建图,能够应对环境退化

和剧烈运动问题。 Shao 等人(2019)提出融合视觉、
惯导和激光雷达的 SLAM 系统,将双目视觉惯性里

程计与激光雷达建图定位相结合,同时结合了基于

视觉和激光雷达的回路闭合,实现了更高的准确性

和鲁棒性。
Mascaro 等人(2018)提出融合视觉惯性里程计

(visual-inertial odometry, VIO) 和 3DoF 全局测量

(GPS)方案,将融合问题转变为全局坐标系和局部

坐标系(VIO 坐标系)对齐问题,通过包含最近多个

状态的滑动窗口优化不断更新全局和局部坐标系变

换关系。 Lee 等人(2020)提出 GPS 和 VIO 紧耦合

方案,解决 GPS 和 VIO 的初始化及在线标定问题,
论证融合后全局 6DoF 的可观测性。

Kanhere 和 Rappaport(2019)和 Rappaport 等人

(2019)借助无线信号引入更多有关定位技术。 KO-
Fusion(Houseago 等,2019)融合了视觉和轮式里程

表,同年 Khattak 等人(2019)提出在视觉上退化的

环境(如黑暗)中,使用带有 IMU 的热像仪。
在深度学习方面,Clark 等人(2017)首次提出

使用神经网络实现端到端的视觉和 IMU 融合(VI-
Net)。 Shamwell 等人(2020)提出无监督的深度神

经网络,融合 RGBD 图像与 IMU。 它能学习在未知

IMU 内参或 IMU 和相机之间的外参下,执行视觉惯

性里程计。 Chen 等人(2019)提出策略性选择视觉

和惯性有效信息融合的端到端网络,增加系统鲁

棒性。
1. 5　 三维几何建模

深度学习为数据驱动三维建模带来了深刻变革

和全新挑战。 深度神经网络学习得到的三维几何和

拓扑表征,可以用于从几何推断、结构推理到语义理

解多个层次的数据驱动三维建模,实现更加智能、灵
活和通用的三维内容生成。 同时,端到端训练的深

度网络可以将局部的几何合成和全局的结构—语义

约束统一在一个生成模型中,实现从低层表征到高

层推理的“全栈式”数据驱动建模,改变了以往方法

对人为定义三维表示及相应约束规则的依赖。
1. 5. 1　 深度三维表征学习

三维深度学习大约从 2015 年开始得到大量研

究关注。 为了将卷积神经网络应用于不同的三维表

示,人们尝试在多种几何表示上设计卷积操作。 最

直接的做法是在三维体素表示上的三维卷积操作

(Wu 等,2015)。 但是体卷积的计算和存储开销十

分大。 因此,人们提出了基于八叉树空间划分的自

适应体卷积技术 (Wang 等,2017a)。 另一种较直接

的做法是将三维几何体表示为多视点投影的二维图

像,这样就可以提取二维投影图像的卷积特征,并通

过多视点融合来实现三维表征学习(Su 等,2015)。
在几何处理领域中,曲面网格是最通用的三维几何

表示。 基于局部或全局网格参数化,可以定义三维

曲面 的 卷 积 操 作 ( Groueix 等, 2018; Sinha 等,
2016)。 本质上来说,曲面参数化将三维曲面卷积
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转化为二维参数域卷积。 但曲面参数化本身是非常

困难的,且难免引入参数化误差。 三维数据获取的

最原始形态是点云,直接对三维点云进行卷积操作,
似乎是最通用灵活的三维表征学习方式。 自从第 1
个点云深度网络 PointNet(Qi,2017a)提出以来,点
云深度学习已有大量研究工作。 点云卷积的研究主

要集中在两个方面:一是如何获取适合卷积计算的

局部邻域;二是如何定义和学习有效的三维卷积核。
1. 5. 2　 深度三维生成模型

深度表征学习为基于深度学习的三维几何生成

奠定了基础。 基于体卷积构建深度置信网络,美国

普林斯顿大学的 Wu 等人(2015)提出了第 1 个深度

三维生成模型。 该网络可以用于基于单视角深度图

像的三维物体补全。 随后,美国麻省理工学院

(Massachusetts Institute of Technology, MIT) 的 Wu
等人提出基于体表示的三维对抗生成网络 3D-GAN
(3D generative adversarial network) (Wu 等,2016)。
该模型通过对抗训练的方式学习得到三维形状空

间,实现了三维模型的随机生成。 同样基于体表示,
美国卡内基梅隆大学 ( Camegie Mellon University,
CMU)的 Girdhar 等人(2016)研究了基于自编码器

的体素生成模型,实现了基于单幅图像的三维物体

重建。 Kar 等人(2017)提出了可微分的多视点立体

视觉,用于学习从多视点图像生成三维几何。 直接

合成三维隐式场的深度网络模型得到了较多关注

(Chen 等,2019;Park 等,2019b)。

1. 5. 3　 结构化表征学习与生成模型

现有方法大多基于结构无关的几何表示,其只

关注生成结果的几何外形,无法保证拓扑正确性和

结构合理性。 根据三维模型结构的定义(Mitra 等,
2014),结构相关的三维表示应是部件相关( part-
aware)的,能够表达三维模型的部件构成及部件间

的关系。 结构相关的深度表征学习面向三维模型的

结构特征,并实现结构推理,以保证合成三维模型的

结构合理性。 Li 等人(2017)提出了第 1 个结构相

关的三维生成模型。 该模型采用递归神经网络来编

码三维模型部件的层次结构,使网络学习到部件本

身的几何和部件间的关系(包括连接和对称)特征。
基于这种层次编解码网络设计的生成模型,可实现

结构相关的模型自动生成。 图 2 给出了基于结构无

关表示(体素)和上述结构相关表示实现的三维模

型生成结果对比。 可以看出,后者通过直接表征三

维模型部件结构,可以高质量地生成部件细节,并保

证部件间关系的合理性,优于人为定义的启发式结

构规则或约束(Xu 等,2012;Averkiou 等,2014;Jain
等,2012)。 但是,该方法只能生成包围盒表示的部

件结构,而部件的几何细节需要训练额外的网络在

每个包围盒内进行合成。 随后,该模型还应用于基

于单幅图像的结构合成(Han 等,2017)、三维模型

的保结构部件重组(Zhu 等,2018b)、三维场景的结

构化生成(Li 等,2020c),以及基于多叉层次树的保

结构生成(Mo 等,2019b)。

图 2　 不同方法三维模型生成效果对比

Fig. 2　 Comparison of the effect of 3D model generation by different methods
((a) 3D-GAN(Wu et al. , 2016); (b) GRASS(Li et al. , 2016))

　 　 随后,人们研究了结合三维体素和部件表示的

保结构生成模型(Wu 等,2019b;Wang 等,2020c),
使网络在全局结构与局部几何之间进行迭代优化,
实现由粗到精、由全局结构到局部细节的三维生成,
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达到了高质量的合成结果。 Genova 等人(2019)提

出了结构化的隐式场表示,采用多个隐式函数的融

合来表示三维几何,同时编码了隐式函数间的对称

关系,因此该表示同时蕴含了几何和拓扑信息,可用

于合成结构合理且细节丰富的三维模型。 Mo 等人

(2019a)采用层次化表示模型间的差异来实现几何

和拓扑变化空间的学习。
1. 5. 4　 基于深度学习的三维重建

三维深度学习强大的表征学习能力和几何推理

能力,为基于单视点图像或不完整几何数据的三维

重建或恢复带来实质性推动。 目前主流方法大致有

两种:一是基于几何推理的判别式模型;二是面向形

状空间学习的生成模型。 前者训练端到端神经网

络,将输入图像或几何数据直接映射到目标三维模

型。 本质上,这种网络学习到了某类三维对象的形

状先验。 后者训练深度生成模型,学习三维对象的

形状空间,然后基于度量学习将输入图像或几何数

据嵌入到该形状空间中,最后从该嵌入向量解码出

三维模型,从而实现对输入的三维重建。 基于深度

学习的二维草图三维重建得到了长足发展。 最近,
基于单幅图像的结构化三维重建也开始得到更多关

注(Niu 等,2018;Wu 等,2019a)。
1. 6　 人体动态重建

人体静态三维重建方法中,静态刚体三维重建

已有相对成熟的解决方案,但对于动态非刚体重建

依旧面临重重挑战,实现人体动态三维重建依旧是

极具挑战性的课题。
1. 6. 1　 多视 RGB 重建方法

早期人体动态三维重建,常基于多视图 RGB 的

方法。 Matusik 等人(2000)使用多视图信息实时重

建动态物体的凸包(visual hull);Vlasic 等人(2009)
利用多视图信息重建人体骨骼运动,并且利用轮廓

约束对人体模型表面非刚性变形处理,重建更为精

细的几何表面结构,另外,他们还形变特定模板并拼

接多视角模型片段,最终获得具有时间一致性拓扑

结构重建。
1. 6. 2　 单深度相机和多深度相机方法

单深度相机方面,基于 KinectFusion 提出的

DynamicFusion ( Newcombe 等, 2015 ), 使 用 单 个

Kinect 进行深度序列拍摄,创造性地将体融合三维

重建技术和嵌入式变形图模型的表面非刚性跟踪技

术糅合在一起,在 GPU 上演算,进而实现了实时单

视角动态场景三维重建。 VolumeDeform ( Innmann
等, 2020 ) 算 法 引 入 SIFT ( scale-invariant feature
transform) 特 征 点 约 束 和 新 的 体 变 形 模 型, 在

DynamicFusion 的框架下加入了彩色稀疏特征约束,
采用的由粗到精的分层优化策略提高了 Dynamic-
Fusion 动态重建的精度。

单一视角下观测存在遮挡的严重缺陷,为人体

模型动态重建带来巨大挑战,诸多研究者继而转向

基于多深度相机方法。 其中 Fusion4D ( Dou 等,
2016)最为典范,Fusion4D 使用 8 个 Kinect,基于 ED
(embedded deformation)变形模型提出了一个用来

估计非刚性变形场的能量方程,并针对该方程能量

优化的特点提出了基于 GPU 的实时演算方法。
Fusion4D 通过复杂场景(快速动作、重建对象拓扑

结构改变) 的多个摄像机深度信息的融合 ( data
fusion),在保留细节信息的同时获得良好的重建

效果。
1. 6. 3　 单视图 RGB 方法

单视图 RGB 方法(深度学习)通过数据驱动方

式,捕捉到姿态和形态的先验信息,使人体的三维建

模在可靠性和稳健性方面有显著进步。
Dynamic-HMR(human mesh recovery)(Kanazawa

等,2019)提出了一个端到端的 3D 人体动力学的理

论模型,该模型由观察运动中人类的视觉序列所获

得,通过简单但有效的图像特征时间编码,可以类似

地从视频中学习人类 3D 动态的表示;PIFU(pixel-
aligned implicit function) ( Saito 等,2019)基于一张

图片,先预测一个连续的空间内 /外概率场,通过提

取 0. 5 等值面得到人体的模型表面。 然后纹理预测

过程为人体几何表面的 3D 点预测一个 RGB 颜色

值。 在测试阶段网络支持单张或多张图片输入,最
终得到一个带纹理的 3D 人体模型;PIFUHD(Saito
等,2020)提出了一个多层次的端到端网络来从分

辨率为 1 000 像素的输入图像学习穿衣服的人体几

何形状,不需要后处理就能保留原始输入图像中的

细节信息。 文中使用像素对齐的隐式函数表(pixel-
aligned implicit function, PIFu),通过由粗糙到精细

的方式逐层加入所缺失的图片细节信息,最后获得

人体模型。
1. 7　 点云语义理解

1. 7. 1　 点云语义分割

点云语义分割是指根据点云内部的空间几何结
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构和形状信息将点云分成具有不同语义标签的点

集。 依据对输入点云数据的不同处理方式,可将现

有的分割方法分为两大类,即:基于投影的方法和基

于点的方法。
1)基于投影的方法。 这类方法通常先将不规

则点云投影到某种中间形式的规则表达(如投影

图),而后借助成熟的二维或三维卷积神经网络实

现点云分割。 目前可用的中间表示可以分为以下

6 种:多视图表示、球面表示、体素表示、栅格表示、
柱面表示和混合表示。

(1)多视图表示。 Lawin 等人(2017)首先通过

多个虚拟相机视角将 3D 点云投影到 2D 平面上,然
后使用一个多分支全卷积网络以预测合成图上各个

像素的类别分数,最后通过融合不同视角的预测分

数以 获 得 逐 点 的 语 义 标 签。 Tatarchenko 等 人

(2018)引入切面卷积(tangent convolution)进行稠密

的点云语义分割。 该方法首先将各个点周围的局部

曲面投影到虚拟的切平面上,然后使用切面卷积在

虚拟切平面上预测点云的语义标签。 总的来说,基
于多视图表示方法的分割性能受视角选择和遮挡等

因素的影响较大。
(2)球面表示。 针对激光雷达获取的点云,Wu

等人(2018a)提出了一种基于 SqueezeNet 和条件随

机场的端到端网络 SqueezeSeg,以实现快速精确的

点云分割。 随后,他们又提出了 SqueezeSegV2(Wu
等,2019a)以进一步提升语义分割的精确度。 该方

法利用一种基于无监督的域自适应以解决不同域差

异大的问题。 此后,他们发现 LiDAR 图像的特征分

布在不同的图像位置会急剧变化,然而标准的卷积

滤波器仅在图像中特定区域提取有效的局部特征。
为此,他们进一步提出 SqueezeSegV3(Xu 等,2020)
并提出空间自适应卷积(SAC),根据输入图像对不

同位置采用不同的滤波器。 与单视角投影相比,球
面投影表示保持了更多的信息。 同时,球面表示也

不可避免地引入了离散化误差。
(3) 体素表示。 Tchapmi 等人 (2017) 提出了

SegCloud 来实现细粒度和全局一致的语义分割。 该

方法引入了三线性插值法,将 3D-FCNN 预测的粗糙

体素标签映射回点云,然后使用条件随机场来增强

点云标签的空间一致性。 然而,由于体素表示的稀

疏性,直接使用卷积神经网络预测点云语义标签的

方法是非常低效的。 Graham 等人(2018)提出了一

种子流形稀疏卷积网络,该网络通过限制卷积的输

出只能与非零体素有关的方式,可以显著地减少基

于体素分割方法的内存和计算资源的消耗。 Choy
等人(2019)提出了一种 4D 时间—空间卷积网络

MinkowskiNet 以完成点云视频序列分割任务。
(4)栅格表示。 Su 等人(2018)提出了一种基

于双边卷积的稀疏栅格网络 SPLATNet。 该方法首

先将点云插值到栅格中,然后使用双边卷积对非零

栅格进行卷积处理以得到逐点语义标签。 Rosu 等

人(2019)提出了 LatticeNet 以实现高效的大规模点

云处理。 该方法引入了一个名为 DeformsSlice 的插

值模块以将栅格特征反投影到点云上。
(5)柱面表示。 张艳国和李擎(2018)提出了一

种针对激光点云雷达的神经网络 PolarNet。 不同于

球面投影及鸟瞰图(bird’s-eye-view),该方法将点云

投影到极坐标系均匀分布的网格中,在一定程度上

缓解了激光雷达点云在径向维度上的长尾问题。 此

外,该方法不依赖于耗时的 K 最近邻搜索。 Zhu 等

人(2020)进一步提出对激光雷达点云采用圆柱划

分,并引入非对称卷积网络以学习到有效的三维几

何特征。 相比于标准的体素划分,圆柱划分更好地

遵循了激光雷达点云的特性,因此非空的区域更少,
点在区块中的分布也更加均匀,尤其是对于距离传

感器较远处。
(6)混合表示。 为进一步利用所有的可用信

息,许多方法试图利用多模态数据以预测精确的点

云标签。 Dai 和 Nieβner (2018) 提出了一种联合

RGB 图像和点云几何信息的端到端网络。 Jaritz 等

人(2019)提出了 MVPNet 来聚合 2D 多视图图像的

外观 特 征 和 点 云 的 空 间 几 何 信 息。 Liu 等 人

(2019d)提出了点—体素联合表征,将三维输入数

据用点表示以减少内存消耗,同时在体素中进行卷

积以减少不规则、稀疏数据访问并改善局部性( lo-
cality)。 该方法有非常高的存储效率以及计算效

率。 此后,他们又进一步引入当前的 3D 神经架构

搜索(3D network architecture, search, 3D-NAS),以
实现在多样化的设计空间中高效地搜索最佳网络架

构。 此外,该模型还能够较好地分割三维空间中的

小实例(例如行人等)。
2)基于点的方法。 基于点的方法是直接在点

云上进行操作的。 然而,由于点云数据的无序性和

不规则性,规则的卷积神经网络并不能直接应用到
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非规则点云。 PointNet(Qi 等,2017a)是该方向的先

驱工作,它通过多层感知层学习逐点特征,并通过最

大池化层聚合得到全局特征以预测点云语义标签。
随后,为更好地建模每个点的局部上下文信息,近年

来大量研究试图通过邻域特征池化,不规则点云卷

积,循环神经网络建模或图网络等方法进一步提升

分割性能。
(1)邻域特征池化。 为了获取局部的几何表

示,Qi 等人(2017b)提出了一种基于局部邻域点集

合的方法 PointNet + + 。 该方法首先利用最远点采

样和 K-最近邻聚类以获取各个点云的局部邻域,然
后采用 PointNet 框架学习和聚合各点云邻域的特

征。 为进一步提升点云分割性能,注意力机制被引

入点云分割以聚合逐点特征。 Zhang 等人(2019b)
提出使用来自同心球面壳的统计信息来定义代表性

特征并解决点云顺序的模糊性,从而使传统的卷积

可以在这些特征上执行。 Zhao 等人(2019)提出了

一种基于注意力机制的分数精化模块对点云分割结

果进行后处理。 Zhao 等人(2019)提出通过密集构

建局部完全连接的网络来探索局部邻域中所有点对

之间的关系。 该方法提出了一种自适应特征调整

(adaptive feature adjustment, AFA)模块来实现信息

交换和特征细化,此聚合操作有助于网络学习判别

式特征表示。 为实现高效的大场景点云语义分割,
Hu 等人(2020)提出了基于随机采样的轻量级点云

语义分割框架 RandLA-Net,该方法不断地对点云进

行随机采样以节约内存及计算消耗,并通过层次化

局部特征聚合显著增加感受野,从而弥补随机采样

带来的信息损失。 RandLA-Net 在大规模点云语义

分割任务中有显著优势。
(2)不规则点云卷积。 这类方法旨在设计一个

高效的卷积操作用于点云数据。 PointCNN(Li 等,
2018c)通过 X-conv 变换(通过 MLP(multilayer per-
ceptron)实现)将输入的无序点转换为潜在有序的,
然后在变换后的特征上采用典型的卷积运算以得到

点分割结果。 Wu 等人(2019c)将点云连续卷积定

义为一个基于重要性采样的蒙特卡洛估计,其中卷

积核是由加权函数(通过 MLP 层学习)和密度函数

(通过核化密度估计和 MLP 层学习) 组成的。
Thomas 等人(2019)提出了一种基于 KPConv(Kernel
point convolution) 的核点全卷积网络(Kernel point
fully convolutional nerual network, KP-FCNN)。 KP-

Conv 通过计算欧氏空间距离将逐点特征映射到预

定义核点(kernel points),而后在规则核点上进行卷

积操作。
(3 ) 循 环 神 经 网 络 建 模。 Engelmann 等 人

(2017)首先将点云块转换为多尺度块和网格块以

获得场景上下文,然后使用 PointNet 提取逐块特征

并馈入循环单元以获得语义标签。 Ye 等人(2018)
提出了一种 pointwise pyramid pooling (P3P)模块以

获取从粗到细的局部特征,并利用双向循环神经网

络来实现端到端的学习。
(4)图网络。 Landrieu 和 Simonovsky(2018)将

点云表征成一组超点以及一系列内部相互连接的简

单几何形状,并建立有向超点图来描述点云内部的

几何结构及上下文信息。 此后,Landrieu 和 Boussa-
ha(2019)将点云过分割问题表征为邻接图的深度

度量学习问题,并提出了有监督的过分割网络来提

升几何划分性能。
此外,最近的一些工作开始尝试在弱监督或者

自监督条件下实现点云语义分割。 Wei 等人(2020)
提出了基于点云场景标签或子点云标签的两阶段弱

监督语义分割方法。 Xu 等人(2020)研究了点云语

义分割的几种弱监督方案。 该方法在仅使用部分标

记的点(例如 10% )进行训练的情况下,依然可以实

现不错的效果。 Xie 等人(2020)提出 PointContrast
框架,将点云配准作为辅助任务以实现点云网络的

预训练。 Wang 等 (2020b)提出 OcCo 框架,利用点

云补全作为辅助任务以实现网络预训练。
1. 7. 2　 点云实例分割

相比于语义分割,点云实例分割不仅需要区分

具有不同语义标签的点,而且还需要分离具有相同

语义信息的不同实例。 总体而言,点云实例分割方

法可以分为以下两类:基于候选目标框( proposal-
based) 的方法和无候选目标框 ( proposal-free) 的

方法。
1)基于候选目标框的方法。 这类方法将实例

分割问题转化为目标检测和实例掩码预测两个子任

务。 Hou 等人(2019)提出的 3D-SIS(3D semantic in-
stance segmentation)方法首先使用三维候选目标区

域建议网络及感兴趣区域池化层预测目标边界框,
而后对每个目标框预测掩码以实现实例分割。 不同

于直接回归得到候选目标框,Yi 等人(2019)采用生

成模型来描述目标在自然空间的分布,进而通过从
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对象分布中采样来产生高质量且具有几何语义的目

标候选区域。 Yang 等人(2019)提出了一个单阶段、
端到端且无锚点的实例分割算法框架 3D-BoNet。
该方法根据点云全局特征显式地回归场景中目标的

大致边界框,并将三维候选目标框生成问题建模为

最优关联问题。 得益于日趋成熟的三维目标检测框

架,基于候选目标框的方法通常具有较好的实例分

割效果。 然而,此类方法通常需要两阶段训练及对

冗余目标候选区域的精炼和剪枝,因而计算量较大。
2)无候选目标框的方法。 这类方法通常假设

属于同一实例的点在特征空间中分布更加紧密,进
而将实例分割问题转化为特征空间中的聚类问题。
Wang 等人(2018c)在 SGPN(similarity group proposal
network)中首先引入相似性矩阵来度量点与点的特

征相似性,并使用 double-hinge 损失函数来调整相

似矩阵以获得更具区分度的点特征。 考虑到点的语

义和实例标签通常互相依赖,许多方法尝试将语义

和实 例 分 割 相 耦 合 以 提 升 性 能。 Wang 等 人

(2019c)通过引入可端到端学习且相互关联的语

义—实例分割模块,利用互补的语义和实例特征进

一步提升联合分割的效果。 Pham 等人(2019)首先

引入基于点的多任务网络和判别损失来规范每个点

在特征空间中的表达,而后采用条件随机场对点特

征和预测得到的语义标签进行联合优化,最后使用

均值场变分推理获得最终的语义及实例标签。
Lahoud 等人(2019)则将多任务学习理念引入到点

云实例分割中。 Jiang 等人(2020)提出了名为 Point-
Group 的实例分割网络,该网络由语义分割分支和

偏移量预测分支组成。 该方法还进一步采用了 dual
set 聚类算法和 ScoreNet 以获取更好的分组结果。
Engelmann 等人(2020)提出了一种以目标为中心的

方法,每个点都为所属的实例中心投票,进而生成初

步的候选区域。 不同于以往的方法,该方法的最终

对象实例是通过聚合多个候选区域而不是使用非极

大值抑制来剪枝得到的。
Han 等人(2020)将“三维占用尺寸”定义为每

个实例占用的体素数量,并提出一种名为 OccuSeg
的实例分割算法。 该算法取得了在 ScanNet 数据集

上的最佳性能。 无候选目标框的方法虽然省去了计

算代价高的目标候选框生成步骤,但通常依赖于启

发式的聚类及非极大值抑制等后处理,且实例分割

目标性(objectness)不好。

2　 国内研究进展

2. 1　 立体匹配

2. 1. 1　 非端到端立体匹配

Chen 等人(2015)提出了一个结合了多尺度特

征的嵌入模型,直接对提取的特征向量进行内积操

作来表示图像分块之间的相似度。 内积的使用可以

使网络不再需要多个全连接层,降低了网络的计算

复杂度,其计算速度相比 MC-CNN(Žbontar 和 Le-
Cun,2015)提高了 100 倍。
2. 1. 2　 端到端立体匹配

Pang 等人(2017)提出了一个两阶段的层级残

差学习网络(cascade residual learning, CRL),其第 1
阶段预测初始的视差估计值,然后在第 2 阶段的网

络中从不同尺度上产生残差估计来对初始的视差值

进行级联的优化与校正。 Liang 等人(2018)进一步

拓展了 Dispnet,提出了一个基于特征一致性假设的

视差优化网络 iResNet。 iResNet 利用特征相关性和

重建误差来使得网络更加容易训练。 尽管 CRL 与

iResNet 都采用了首先预测初始视差值,再进一步优

化的策略,然而 iResNet 的层级残差优化网络利用

了不同尺度的特征信息并且与初始估计网络有更多

的信息交换,因此 iResNet 的效果相较于 CRL 更好。
Song 等人(2018)提出了一个边界感知的视差估计

网络, 充分利用物体边界的特征信息并使用了边界

感知的平滑惩罚项作为额外监督信号,其在 KITTI
双目数据集上获得了优异结果。 Yang 等人(2018a)
提出了一个结合语义信息的视差估计网络,语义信

息的引入提高了在已知物体类别上的视差估计

效果。
在 GC-Net 的启发下,Chang 和 Chen(2018)提

出了金字塔立体匹配网络( pyramid stereo matching
network, PSMNet)。 相较于 GC-Net,PSMNet 使用了

一个空间金字塔特征编码器,将不同尺度下的特征

进行充分融合,再构建四维的代价体,最后使用三维

卷积网络对代价体进行聚合并估计视差值。 不同尺

度下特征的融合,使得匹配网络更加鲁棒,提高了其

在弱纹理区域的效果。 Cheng 等人 (2020b) 基于

PSMNet,引入了卷积空间传播网络 ( convolutional
spatial propagation network, CSPN),利用像素间的关

联性进一步提升了双目估计的精度,在当年 KITTI
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数据集上排名第 1。 Liang 等人(2018, 2021)充分

利用多层次代价体及多尺度特征一致性,显著提升

了双目立体匹配任务的精度,并获得了很好的泛化

能力,在 CVPR 2018 Robust Vision Challenge 中获得

了立体匹配赛道的冠军。
虽然三维卷积网络在代价聚合和视差估计上有

着非常明显的优势,但是三维卷积的引入,导致其需

要耗费大量的 GPU 内存资源,并且非常耗时。 为了

解决内存消耗过大的问题,Gu 等人(2020)提出了

一个多层级由粗到细( from coarse to fine)的多分辨

率立体匹配网络。 不同于 PSMNet 仅仅对单一视差

间距的代价体进行聚合优化,该网络使用多个视差

间距,构建多个代价体。 其可以根据上一级的视差

估计值,使用更精细的视差间距进行代价体重构。
由于避免使用 PSMNet 中完整的精细代价体,该网

络显著减少了 GPU 内存的使用。
Jie 等人(2018)提出了一个左右对比的循环模

型,在进行视差估计的同时执行左右一致性检测。
虽然循环模块的使用提高了视差估计的精度,但是

LSTM(long short-term memory)结构相比普通卷积模

块更加耗时。 在实际应用中,人们不仅关注准确的

视差估计值,也往往希望知道估计的视差值是否

可靠。
2. 1. 3　 无监督立体匹配

Zhou 等人(2017a)提出了一个迭代训练的神经

网络,从随机初始化的网络参数开始,使用左右一致

性检测来指导训练过程。 在迭代训练的过程中,使
用上一次更新的网络参数来生成估计的匹配值,再
根据左右一致性检测挑选出可靠的匹配值作为下一

次网络训练的数据标签。 在迭代训练的过程中,随
着网络被逐渐优化,生成的数据标签也逐步变得可

靠,最终实现无监督的立体匹配网络的训练。 虽然

该迭代优化的网络结构取到了能够与有监督网络接

近的效果,但是其迭代训练的过程需要消耗大量的

计算资源与时间。
Luo 等人(2018a)提出了一个新颖的策略,首先

使用一个图像生成网络,根据双目图像中的左视图

来生成对应的右视图,再使用有监督立体匹配技术

中使用的匹配网络对左视图与其对应的合成右视图

进行匹配估计,进而估计其视差值。 Wang 等人

(2019c)提出了一个无监督光流与双目视差估计的

神经网络,其考虑连续的双目图像对,对于每一对双

目图像,其利用立体匹配网络估计对应的视差值,对
于两张连续的左视图,则估计其相对的相机运动与

对应的光流。 光流与视差的联合估计,使其在 KIT-
TI 双目视差估计数据集上表现出了优异的成绩。

Liang 等人 (2019) 提出了对于交叉谱 ( cross-
spectral)图像对的无监督立体匹配技术,不同于对

相同频谱下的一对双目图像进行视差估计,该工作

聚焦 于 不 同 频 谱 下 的 双 目 图 像。 Wang 等 人

(2020d)为了估计有较大视差变化的双目图像,提
出了视差注意力机制(parallax attention mechanism,
PAM),直接学习双目匹配,避免了基于代价体方法

的最大视差距离限制。 Liu 等人(2020b)提出了一

个无监督预测光流与视差的统一网络结构,将视差

估计当做光流估计的特殊情况,利用立体视觉的三

维几何信息指导同一网络来估计光流与视差。
在数据集方面,国内也有良好进展。 Bao 等人

(2020)开放了一个包含 2 050 对室内场景真实立体

图像对的 InStereo2K 数据集。 该数据集的真实视差

图由一个结构光相机获得,是当前学术界较大的一

个公共数据集。 为促进无监督立体匹配的发展,
Wang 等人(2020d)开放了一个包含 1 024 对立体图

像对的 Flickr1024 数据集。 该数据集覆盖了多样化

的场景,包括城市、地表、人及人造物体等,可用于无

监督立体匹配训练及双目超分辨等任务。
2. 2　 单目深度估计

在深度回归网络方面,国内开展了卓有成效的

工作。 Gan 等人(2018)认为现有的编码网络结构能

够有效提取边缘、纹理等强特征,但忽视了相邻像素

间的深度约束关系。 为解决这一问题,他们在编码

网络基础之上增加了上下文网络(context network),
该网络包含了用于计算邻域像素间相关性的关联层

(affinity layer),进而同时提取了局部和全局的特征

信息。 Ye 等人(2020b)改进了非局部空间关注模

块,该模块能够显式地利用空间域的非局部相关性。
同时,该工作使用了一种双分支深度估计网络结构,
分别捕获低层和高层的特征表示。 Cheng 等人

(2018,2020a)同样使用包含跳跃链接的沙漏状编

码解码网络,并引入卷积空间传播模块,该模块采用

循环卷积的方式,使得卷积神经网络能够学习相邻

像素之间的关联性。 Liebel 和 Körner(2019)提出了

任务指定型解码器网络,该网络使用了深度回归和

多任务分类的金字塔池化层(Zhao 等,2017)。
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当前大部分研究集中于透视图下的单目深度估

计,而如何解决存在图像形变下的全景图单目深度

估计是一个新的研究热点。 Chen 等人(2021)将形

变卷积和条带池化相结合,提出了一个具备形变感

知能力的单目全景图深度估计网络 DAMO(distor-
tion-aware monocular omnidirectional network),该网

络在 360D 数据集上获得了优异的性能。
2. 3　 大场景下的视觉定位

小场景下 3D 结构信息已知进行视觉定位,早
期国内也有较大影响力的工作(Wu 和 Hu,2006)。
近几年来,在大场景视觉下重要的工作还较少,因此

不再分为小类进行叙述,而是按照深度学习特征描

述与视觉定位两大类来介绍。
2. 3. 1　 基于深度学习的特征描述

在国内,中国科学院自动化研究所、香港科技大

学和浙江大学等单位在基于深度学习的特征方面做

出了一些较好工作。 L2-Net(Tian 等,2017)将描述

子的紧凑性约束加入到描述子的学习中,以此同时

获取 二 进 制 和 实 值 描 述 子。 GeoDesc ( Luo 等,
2018b)采用了多视图重建的几何信息去约束描述

子的学习,并提供了一个基于学习的描述子在 SfM
( structure from motion) 中应用的准则。 SOSNet
(second order similarity network) (Tian 等,2019)在

二进制的学习中加入了二阶相似性的约束,并提出

了基于 von Mises-Fischer distribution 的描述子评判

方法。 GIFT( group invariant feature transform) ( Liu
等,2019c)从几何变换后的图像中提取出的特征可

以看做是一个定义在变换组上的函数,并使用群卷

积来提取图像特征的底层结构,以此增强特征的判

别性。 ASLfeat(Luo 等,2020)利用 DCN(deformable
convolutional networks)和不同层次的特征能够更好

地学习图像的形状信息,在一些有代表性的描述子

数据集(Balntas 等,2017)和定位数据集(Sattler 等,
2018)取得了不错的效果。 Wu 和 Wu(2019) 提出了

哈希深度学习特征描述,对定位地点进行了识别,具
有较高精度的同时在 CPU 端也可实时运行。 Wang
等人(2020f)采用相机的位姿作为监督信息提取了图

像局部描述子 CAPS(camera pose supervised)。
2. 3. 2　 大场景视觉定位算法

Feng 等人(2016)利用数据库中 3D 点描述子的

标记信息去训练随机树,然后这些随机树结构又用

来索引 3D 点,加快了 2D-3D 匹配的速度。 Zhang 等

人(2020a)提出并行搜索的视觉定位方法,其同时

利用局部描述子和全局描述子查找局部特征的近似

最近邻,然后在查找到的近似最近邻里进行线性搜

索,这样能找到更多正确的 2D-3D 匹配,进而提高

定位精度。 Shi 等人(2019)首先对查询图像和数据

库图像进行语义标注,然后在 RANSAC 阶段,结合

语义信息剔除外点。 这种方法荣获 2019 年 CVPR
Workshop “Long-Term Visual Localization Challenges”
冠军。 进一步,Shi 等人(2020)使用混合的手工特

征子以及学习的特征子,结合稠密的语义地图,实现

了跨光照的长期视觉定位。 香港科技大学的研究团

队 Ye 等人(2020a)通过直接优化光度误差来实现

持续的跟踪和定位。 另外,百度、滴滴和商汤等公司

也做了较多视觉定位相关的工作,百度在 2017 年提

出了一个测评视觉定位算法的数据集 ( Sun 等,
2017),并在 2020 年提出了一种基于注意力机制的

端到端视觉定位方法 ( Zhou 等, 2020b )。 滴滴

MapVision 团队基于现有深度学习描述子,提出基于

困难样本挖掘的二次合页损失函数改进方法,然后

用改进的描述子进行相对位姿估计,并获得 CVPR
2020 Image Matching Challenge 挑战赛冠军。 浙江大

学和商汤科技在 ICCV2019 联合提出动态场景下端

到端的视觉定位方法(Huang 等,2019b),之后他们

还利用卷积神经网络学习二分图匹配,并将其应用

在视觉定位任务中,取得了一定的性能提升 (Yu
等,2020)。
2. 4　 同步定位与地图构建

2. 4. 1　 视觉 SLAM
哈尔滨工业大学的研究人员提出了基于局部子

图扩展卡尔曼滤波器的 SLAM 系统 ( Zheng 和

Zhang,2019),可以在保证传统 EKF-SLAM 的计算

精度下,有效降低计算复杂度。 香港科技大学研究

团队提出了基于滑动窗口非线性优化的紧耦合单目

视觉惯性里程计 VINS-Mono(Qin 等,2018),并在后

续又推出了可以结合双目视觉乃至 GPS 的惯性里

程计 VINS-Fusion(Qin 等,2019)。 浙江大学研究团

队提出了基于多平面先验的高效视觉惯导里程计

PVIO( plane-based visual-inertial odometry),有效提

高了 VIO 在多平面场景下的鲁棒性(Li 等,2019b)。
北京大学研究团队提出了基于线流表达的 SLAM,
可以在人造的结构化场景中提升精度和鲁棒性

(Wang 等,2020e)。 中国科学院自动化研究所研究
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团队提出了直接法与特征法融合的 FMD SLAM(fu-
sing MVG and Direct SLAM), 兼具了速度与精度

(Tang 等, 2019)。 上海交通大学研究团队提出了

基于场景文字纹理的视觉 SLAM 系统 TextSLAM(Li
等,2020a),将场景中的文字信息转换为具有丰富

纹理和语义信息的平面特征。
中国科学院大学研究团队提出将单级物体检测

器加入到语义 SLAM 中,并且利用相邻帧速度预测

来补偿物体漏检,有效提升了检测器的召回率,同时

弥补了传统 SLAM 在动态场景中不能有效进行跟踪

的缺陷(Xiao 等,2019)。 北京大学研究团队在现有

的深度学习视觉里程计中,嵌入了记忆和精化组件

(Xue 等,2019),有效地保留了全局信息和上下文信

息,提升了预测的轨迹精度。 上海交通大学研究团

队提出的 Attention-SLAM(Li 等,2020b),将视觉显

著性检测模块应用于传统的 SLAM 中,加强了

SLAM 对于显著性特征的跟踪。
2. 4. 2　 融合其他传感器的 SLAM

在松耦合方面,宁波大学的王泽华等人(2018)
提出了磁力计视觉 / IMU 松耦合 SLAM,通过 EKF 估

计多源传感器位姿之间的尺度变换。 北京理工大学

的 Yan 等人(2017)提出了 VISO2 和 LOAM 的松耦

合双目视觉激光雷达测距方法。
在紧耦合方面,东南大学 Zhu 等人(2018a)提

出了一种紧耦合 SLAM 算法,通过计算流动站姿态

估计器的 Cramér-Rao 下界来提高 SLAM 精度,实现

估计车辆的轨迹及地图构建。 Du 等人(2020)提出

了一个基于 EKF 的针对惯导、雷达和相机等多种传

感器的紧耦合 SLAM 框架。
针对视觉和惯导融合 SLAM,浙江大学的 Ye 等

人(2019)提出了一种多相机和惯导紧耦合的 SLAM
系统,该系统利用惯导信息在初始化时估计尺度,同
时在多个相机的帧之间进行闭环检测提高闭环检测

成功率。 上海交通大学的 Zuo 等人 (2019) 面向

Manhattan 场景引入线结构特征和惯导测量信息,适
合于大规模室内场景定位。 浙江大学的 Li 等人

(2019a)通过挖掘人造环境中的竖直边缘特征,提
出了视觉惯导系统的快速初始化方法。

针对视觉和激光雷达融合 SLAM,国防科技大

学的 Chen 等人(2017)提出了激光视觉融合建图,
将两个视觉关键帧之间的 2D 激光雷达点云数据变

换到世界坐标系加入闭环修正,实现高精度建图。

Chan 等人(2018)以轨迹匹配融合代替传统的特征

匹配融合,适配了包括 2D 激光雷达、相机等在内的

多种低精度传感器定位算法。 国防科技大学的 Zhu
等人(2018d)在 3D 激光雷达的回环检测中引入了

视觉词袋以避免计算点云相似性,达到了实时闭环

检测效果。
此外,北京科技大学的 Zhang 和 Singh(2018)提

出了一种基于 IMU 的激光雷点云融合 SLAM;南京

航空航天大学的廖自威(2016)提出了基于激光雷

达 /微惯性融合 SLAM。
2. 5　 三维几何建模

深度表征学习为基于深度学习的三维几何生成

奠定了基础。 微软亚洲研究院(Microsoft Research
Asia, MSRA)的Wang 等人(2017a)研究了基于八叉

树卷积神经网络的三维模型生成,以较低的时间和

存储开销实现高质量三维表面模型的合成。 基于

PointNet,Fan 等人(2017)提出了首个基于单幅图像

的三维点云重建。 国防科技大学徐凯教授团队(Li
等,2017)于 2017 年提出了第 1 个结构相关的三维

生成模型。 Li 等人(2020c)提出了一种同时学习部

件生成和组装的结构化三维模型合成网络,该方法

只能处理固定数量的部件。 Wu 等人(2019b)提出

了一种序列化生成部件及其组装变换的网络,可处

理任意多个部件。
Li 等人(2018a)采用 CNN 推断二维草图的深

度图和向量图以实现三维建模。 Han 等人(2017)
提出了从二维草图推断三维人脸模型的 CNN 网络。
2. 6　 人体动态重建

在人体动态三维重建方面,国内的研究单位较

少,主要有清华大学,浙江大学,天津大学,东南大学

和上海科技大学等。 国内的工作大多基于 RGBD
相机进行动态三维重建,近些年均涌现出大量具有

影响力的工作。
Liu 等人(2014)使用 3 个手持 Kinect 实现了单

个或多个人体模型捕捉。 Guo 等人(2015)利用基于

L0 的运动正则项,采用单个商用相机重建非刚性人

体几何形状和运动。 Guo 等人(2017)提出了一种利

用单视点 RGB-D 输入,利用详细的几何模型、表面

反照率、每帧非刚体运动和每帧低频光照重建人体

场景的方法。 Yu 等人(2017)提出了 BodyFusion,在
人体表面模型中嵌入骨架,利用人体骨架对表面模

型进行驱动,实现了更为鲁棒的人体动态重建。
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Wang 等人(2018d)提出了一种使用手持摄像机进行

户外无标记人体运动捕捉的方法。 利用生成运动捕

获方法,采用一种新的模型视图一致性方法,在跟踪

阶段同时考虑了前景和背景。 将背景建模为可变形

的 2D 网格,通过全局局部优化来跟踪 3D 角色姿势。
Yu 等人(2018)提出了 DoubleFusion,该方法定

义了一种双层人体三维信息表示方法:外层人体稠

密形状以及内层的参数化人体体形(SMPL)。 该方

法通过合理地构造联合优化方程及参数化人体模型

的变形形式,将双层人体三维信息进行了深度耦合,
与深度观测对齐、融合,以实现单视点下实时人体动

态重建。 在此基础上,Zheng 等人(2018)将惯性测

量单元与几何融合相结合,提出了 HybridFusion,实
现了更为准确的动态人体重建,该方法在身体部位

存在自遮挡的情况下可以产生更为精准的重建结

果。 Yu 等人(2019a)提出了一种人体双向运动捕

捉方法,构建跟踪状态监测器与三维姿态检测器来

校正错误跟踪。 为了精细化重建人体表面衣物纹

理,Yu 等人(2019b)提出了 SimulCap,采用弹簧质

点模型,通过引入物理信息,实现人体及表面衣物的

动态重建。
Su 等人(2020)提出了一种 MulayCap 方法,该

方法使用多层表达实现几何重建和纹理渲染。 在几

何重建中,将穿衣服的人体重建分解为人体网格层

和衣片层。 对于纹理渲染部分,将每个输入图像帧

分解为一个着色层和一个反照率层,并提出了一种

融合固定反照率图和利用该阴影层求解服装几何细

节的方法,实现了动态变化细节的逼真渲染。
Xu 等人(2018a)提出了 FlyCap,利用多架无人

机实现了人体动态重建。 Xu 等人(2020) 提出了

UnstructuredFusion,使用 3 个无需预标定的商用 RG-
BD 相机,解决了多个异步视频的 4D 重建问题。 Xu
等人(2019)提出了 FlyFusion,利用单个无人机搭载

深度相机,实现了人体的动态三维重建,且对重建人

体的拓扑 变 化 有 较 强 鲁 棒 性。 之 后, Xu 等 人

(2020) 又提出了 RobustFusion,将数据驱动网络与

传统人体运动跟踪相结合,实现了更为鲁棒的人体

动态重建效果。
2. 7　 点云语义理解

2. 7. 1　 点云语义分割

北京师范大学的 Liu 等人(2017a)受人类视觉

认知模式的启发,提出了一种 3DCNN-DQN-RNN(三

维卷积网络—深度 Q 网络—递归网络)的深度强化

学习框架,克服了深层次网络难以充分训练的问题,
实现了室内外场景点云的精确分割。 中国科学院上

海微系统与信息技术研究所的 Ye 等人(2018)提出

了一种基于上下文和三维递归网络的点云分割方

法。 香港中文大学的 Jiang 等人(2019)利用每个点

及其相邻点之间的语义关系来实现精确的点云场景

分割。
三维卷积算子是点云语义分割的一个热门的研

究方向,他致力于使卷积神经网络能够处理点云等

非欧氏数据。 为了捕获点云复杂的几何特征,清华

大学的 Xu 等人(2018b)设计了一种以简单阶跃函

数和泰勒多项式乘积为卷积核的网络框架 SpiderC-
NN。 针对点云的无序、不规则分布等特点,山东大

学的 Li 等人(2018c)提出了一种基于 X-变换的点

云分割网络 PointCNN。 上海交通大学的 Jiang 等人

(2018)受 SIFT 算子的启发,设计了一种可编码点

云方向信息和自适应物体尺度大小的网络模块

PointSIFT,该模块可以集成到基于 PointNet 的分割

方法中以提升分割精度。 中国科学院自动化研究所

的 Liu 等人(2019b)提出了一种可学习点云中点与

点之间的几何拓扑关系的分割网络 RSNet。 受图卷

积在非欧氏数据处理上取得成功的启发,武汉大学

的 Wang 等人(2019a)提出了一种图注意力卷积,它
可以自适应地适应目标的结构。 香港中文大学的

Mao 等人(2019)设计了一种插值卷积神经网络,它
是利用一组离散的核权值并通过插值函数将点特征

插值到相邻的核权值坐标上进行卷积。
充分利用上下文信息是提升点云语义分割性能

的有效途径。 中山大学的 Liu 等人(2020a)提出了

一个点云上下文编码模块 PointCE 来捕获点云的语

义上下文信息,从而提升现有点云语义分割网络的

性能。 中山大学的 Ma 等人(2020)提出了一个点云

上下文推理模块 PointGCR 来获得点云在通道维度

的全局上下文信息。 PointGCR 是一个即插即用且

可端到端训练的模块,可比较好地整合到现有点云

语义分割网络中以提升其性能。
2. 7. 2　 点云实例分割

清华大学的 Han 等人(2020)提出了一种基于

占用(Occupancy)的三维实例分割方法,该方法采

用了一种自适应的聚类方案,同时考虑了占用信息

和嵌入向量的距离。 香港中文大学的 Jiang 等人
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(2020)提出了一种自下向上(bottom-up)的点云实

例分割框架,该框架是一个双臂网络以分别预测点

的语义类别和偏移量。 然后,聚类模块结合原始的

点云坐标和偏移量以提升点的分组精度。

3　 国内外研究进展比较

3. 1　 立体匹配

立体视觉技术一直是对空间进行三维感知的重

要手段之一。 相对于激光雷达等主动式感知技术,
其设备简单、成本低及使用范围广泛,因此数十年来

一直受到广大学者的关注。 目前双目立体视觉技术

在实际中有着广泛的应用,包括智能机器人导航、目
标识别、遥感技术和自动驾驶。 在传统的双目立体

视觉技术中,关键在于寻找不同视角下图像的对应

匹配点,这与光流估计问题高度相似。 但是不同于

光流估计,双目立体匹配需要满足极线约束。 对于

校正后的图像,基于极线约束假设,立体匹配的搜索

空间可以从二维图像平面缩小到一维的扫描线上。
进而视差 /深度信息可以通过沿着扫描线方向对两

张图片上的像素点进行匹配得到。 近些年,得益于

卷积神经网络技术的兴起,基于深度学习的立体视

觉技术得到了蓬勃的发展。 Mayer 等人(2016)首先

提出了端到端的立体视觉神经网络,完全可导的网

络框架使得视差匹配的过程可以充分结合局部信息

与全局的图像信息,取得更好的效果。 自此,端到端

的神经网络成为基于学习的立体视觉技术的主流。
尽管基于深度学习的立体视觉匹配技术对于遮挡、
噪声和弱纹理等问题有着更优异的效果,但是数据

驱动的方式往往需要大量的标签。 在实际中,获取

真实场景下的大量视差图或深度图是非常昂贵的,
在室外场景中往往依赖于昂贵的高精度雷达进行采

集稀疏数据标签的采集。 为了解决标签缺乏的问

题,近年来,一些无监督立体匹配算法利用空间变换

以及视图生成技术来实现无标签下的网络学习,并
取得了一定的进展。
3. 2　 单目深度估计

单目深度估计方法在算法实现上面临极大的挑

战。 从二维图像估计深度的问题是一个极为病态的

问题,需要引入大量先验约束进行求解。 早期的研

究尝试利用阴影和光照的关系,以及引入外形模板

实现从单幅图像中提取深度,但在精度和鲁棒性方

面效果欠佳。 人类的视觉理解系统为解决这一问题

提供了很好的参考,通过获取图像,即三维世界在二

维空间的投影,人类的视觉理解系统能够利用先验

信息重构出丢失维度,即深度方面的信息。 近年来

的研究表明,这一过程同样可以通过神经网络实现,
即以数据驱动的方式获得单目深度估计模型。 近年

来,随着深度学习的快速发展,该方法逐渐成为深度

估计的主流方法,在网络模型构建、损失函数设计、
数据提升和无监督训练等多个子研究课题上取得突

破。 从单目深度估计问题的研究内容出发,已有工

作所提出的模型可分为深度回归模型和深度补全模

型。 前者着眼于仅从亮度图像预测深度图,而后者

尝试结合亮度图像和稀疏的深度信息重构深度图。
3. 3　 大场景下的视觉定位

相比于 2D 视觉而言,视觉定位方向的研究人

员较少。 在深度学习快速发展和旺盛应用需求的驱

动下,近几年越来越多的人加入了相关研究。 当前,
具有较大创新性和重要理论贡献的工作大多出自欧

美国家,国内虽然在顶级会议或重要期刊上有系列

工作或竞赛冠军,但其原始创新影响力还和欧美国

家有明显差距。 比如,大场景 AR 定位导航的研究

思想于十多年前出自诺基亚芬兰研究中心。 早在

2008 年,中国科学院自动化研究所就与诺基亚芬兰

研究中心就 SLAM 及大场景 AR 定位导航进行研究

攻关。 目前,国内很多大公司在此方面有大量研究

投入,在工程化和应用转化上发展强劲。 比如,华为

的河图系统在大场景下有较好的体验。
3. 4　 同步定位与地图构建

SLAM 算法方面而言,国内外的研究差距不大。
德国慕尼黑工业大学提出的 DSO(Engel 等,2017),
西班牙萨拉戈萨大学提出的 ORB-SLAM3(Campos
等,2020 ), 香 港 科 技 大 学 提 出 的 VINS-MONO
(monocular visual-inertial system)(Qin 等,2018),以
及百度和浙江大学合作研发的 ICE-BA( incremen-
tal, consistent and efficient bundle adjustment) ( Liu
等,2018), 浙江大学提出的 PVIO(plane-based visu-
al-inertial odometry) (Li 等,2019b),这些都是非常

优秀的开源里程计或 SLAM 框架,其中以 ORB-
SLAM3 和 VINS-MONO 影响力最大。

SLAM 最终的性能表现不仅取决于软件算法,
还取决于移动终端的硬件适配。 在软硬件一体化的

发展道路上,国外企业进展显著,如苹果公司的
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iPhone、微软的 HoloLens、Facebook 的 Oculus Quest
和高通的 XR 平台等,通过精心设计和标定的传感

器配置提升 SLAM 表现,并将算法固化至芯片以提

升计算效率、降低设备功耗,从而达到优异的性能表

现。 国内目前华为已采用了类似的方案,基于华为

P40 系列搭载的麒麟 990 5G SoC 芯片,华为终端云

服务可以向用户提供华为 AR 地图服务。 而国内其

他 OEM(original equipment manufacturer)厂商,大多

通过调用第三方的 SDK(software development kit)来
实现 SLAM 算法在硬件上的部署和应用。

此外,在室内外大尺度的定位与导航应用中,需
要场景高精地图的支持。 而国外的谷歌、苹果、
Facebook 等公司在高精地图的构建方面已经积累多

年,已拥有高覆盖率的厘米级高精地图。 相比之下,
国内企业在高精地图方面的建设尚处于起步阶段,
目前主要有华为河图(Cyberverse)、商汤科技 Sense-
MARS、百度的 Apollo / VPAS 等。 总的来说,在高精

地图方面,国内尚在起步发展阶段。
3. 5　 三维几何建模

参数方法建立三维模型几何或结构变化的概率

模型,通过统计学习得到概率模型的参数,用于描述

和约束三维模型的构建。 非参数方法主要通过对三

维模型集进行联合分析,构建模型之间的结构和语

义关联,支持三维模型的几何形变和结构重组,实现

智能化的模型构建与编辑。 基于深度学习的三维几

何生成方面在近年也取得了一系列进展。 此外,目
前国际上公开的三维数据集已有不少,但大多都是

国外团队创建的。 国内在数据集方面的贡献还有待

加强。
3. 6　 人体动态重建

人体动态重建目前国内外差距较大,主要由于

投入的科研人员的力量差异造成。 在人体模型表征

方面,德国马克斯—普朗克研究所提出的 SMPL 系

列人体模板对计算机视觉的发展起到极大的推动作

用。 在基于深度表征的人体方面,德国马克斯—普

朗克研究所、美国 USC、Facebook 等团队对基于深度

学习的人体重建研究引领世界发展。 在基于深度相

机的人体重建方面,Google 团队的 Fusion4D 和国内

清华大学的 DoubleFusion 处于领先地位。 在单图像

人体重建方面,目前已成为国内外的研究热点,各大

高校和企业都有力量在这个方向上进行投入。 总体

来说,目前人体重建方面的基础和关键理论创新突

破主要还是由国外科研机构主导。 但长远来说,随
着人体重建逐渐走向产业化应用,国内的资源投入

必将加大,目前已初步看到奋起直追的态势。
3. 7　 点云语义理解

近年来,点云的语义分割及实例分割领域取得

了明显的进展。 Guo 等人(2020)对深度学习方法在

点云特征学习、三维形状分类、三维目标检测与跟踪

及点云分割等领域的工作做了系统综述和对比分

析。 国际上,美国斯坦福大学、麻省理工学院、加州

伯克利大学、英国牛津大学、德国慕尼黑工业大学、
波恩大学、亚琛工业大学、加拿大多伦多大学以及谷

歌、Facebook、英伟达等团队在点云语义分割和实例

分割等方面引领了该领域的研究。 在国内,清华大

学、香港中文大学、中国科学院自动化研究所、中山

大学、国防科技大学和武汉大学等团队的研究工作

紧随国际前沿。 总体而言,国外在开创性方法(如
PointNet 等)、社区贡献(如 ScanNet 数据集等)以及

重要理论创新等方面的领先优势依然明显。 国内虽

然在领域内的顶级会议或期刊有系列工作发表,但
其原始创新和影响力与国外存在一定差距。

4　 发展趋势与展望

4. 1　 立体匹配

1)高分辨率视差估计。 目前大多数的立体视

觉技术只能输出较低分辨率的视差图或深度图。 如

何设计有效的网络结构来估计高分辨的视差图,目
前还是一个开放问题。 同时,目前主流的双目数据

集大多是低分辨率图像,高分辨率双目视觉数据集

还十分匮乏。
2)弱光照下的视差估计。 弱光照条件下拍摄

的图像往往有较多的噪点,缺少足够的纹理特征,给
立体匹配任务带来很大的困难。 如何从硬件角度对

夜间图片的成像过程进行改善,或使用后处理算法

对夜间图像进行增强,进而实现弱光照下的视差估

计还需要大量的探索。
3)模型泛化性能。 深度卷积网络的性能受到

训练数据的严重影响。 受制于当前较少的立体视觉

数据集,很多模型都存在着过拟合在特定数据集上

和特定域上的问题。
4)物体边界深度的估计。 在双目匹配中,一般

物体的边界由于视差的原因会出现遮挡,即同一物
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体的像素点不会同时出现在左右视角中,同时,由于

卷积神经网络的过度平滑性,在物体的边界很难形

成深度的跳变,就会带来在物体边界深度估计比较

困难的情况。
5)实时视差估计。 目前的基于学习的立体匹

配网络通常利用三维或四维的代价体,然后使用二

维卷积或者三维卷积对其进行聚合和正则化,计算

量较大。
4. 2　 单目深度估计

1)单目深度估计模型在精度和泛化性方面仍

有巨大的提升空间,网络结构优化、训练方法改进和

数据集质量提升仍是主要的研究方向。
2)单目深度估计方法和相关视觉应用的结合

也是未来的研究趋势。
4. 3　 大场景下的视觉定位

1)基于深度学习的视觉定位方法的泛化性。
探索结合几何知识的深度学习视觉定位方法来提升

泛化性能,是一个值得研究的方向。
2)大场景长时定位中变化较多情况下的可靠

定位。 长时定位会要求不同季节、天气、时间段和光

照下都能够鲁棒和精准的定位,而目前还远远没有

被解决。
3)精度与速度兼顾的轻量化大场景视觉定位。

目前大场景下的视觉定位,在学术研究上都在追求

较高的精度,采用深度学习在较高性能的 GPU 下进

行实验,这样忽略了速度和功耗的问题。 而视觉定

位的终端目前对于多数的计算资源还是有限,不能

和极高性能的 GPU 相适配。 研究轻量化的神经网

络以及大数据的快速索引方法不失为一种有效的解

决方式。
4)室内弱纹理、相似纹理场景下的视觉定位。

由于室内存在大量的弱纹理和相似纹理的区域,而
室内又缺失卫星通讯,目前这样的场景下的定位精

度还较低。 结合多种传感信息,以及线、面的矢量信

息,有望能够逐渐解决该问题。
4. 4　 同步定位与地图构建

单纯的 SLAM 技术仍面临应用场景规模偏小、
在复杂环境下稳定性不足和功耗较大等问题,难以

满足大尺度复杂多变场景下的长时间应用需求。 而

与高精度地图结合并充分利用云计算的优势,不但

可以突破场景规模的限制,而且稳定性也会有提升。
特别是随着终端传感器、计算芯片、5G 网络和云计

算的快速发展,城市级甚至地球级现实世界的数字

化和移动定位将有望实现。 尤其我国的 5G 技术和

云计算技术已走在世界前列,同时大力支持芯片技

术的研发。 如何抓住这一历史契机,进一步突破场

景尺度、定位精度和设备功耗等瓶颈,是目前 SLAM
技术的重要发展趋势。
4. 5　 三维几何建模

1)短期内自动建模无法完全取代人工建模,为
交互式建模提供智能化建模辅助应是当前数据驱动

方法的主要努力方向。
2)发挥数据驱动方法的优势,研究智能化的三

维获取与重建,需重点关注数据驱动的主动式三维

获取,针对形状复杂、成像困难物体(如透明、反光

物体)的三维重建,以及数据驱动的语义理解。
3)大规模三维数据集的构建是数据驱动三维

建模发展的关键。 目前国际上公开的三维数据集已

有不少,单个物体和室内外场景都有覆盖,但大多都

是国外团队创建的。 国内在数据集方面的贡献还有

待加强。
4)结构化三维表征学习是当前三维深度学习

的热点。 现有方法一般需要较强的监督信息,例如

对训练数据进行的预分割和部件标注。 如何设计无

监督或自监督的深度网络,以无结构三维表示为输

入,生成结构化的三维表示,是值得关注的研究

课题。
5)人的交互式三维建模过程可以看成一个复

杂的编辑操作序列。 一个有趣的方向是采用强化学

习训练一个三维建模智能体,使其具有编辑操作的

序列决策能力,实现自动三维建模。 另一种思路是

基于模仿学习从美工人员的建模过程中学习编辑操

作的序列决策。
6)应更多关注三维场景合成,特别是面向真实

应用(如室内设计、虚拟现实等)的合成。 本文总结

的数据驱动分类方法同样适用于三维场景。 但三维

场景合成有其特有的难点,例如场景中物体的摆放

既有关联性又有随意性,如何合成具有真实感的场

景布局是值得研究的课题。
7)基于大规模三维数据离线训练的轻量级三

维几何深度生成模型,可用于实时、在线的室内外场

景导航、建图和语义理解、生成、预测及臆想。 是目

前三维视觉的研究热点,对于机器人自主三维建图

定位和面向语义任务的导航规划具有重要意义。
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4. 6　 人体动态重建

1)大趋势上,该领域逐渐向着商用化、实用化

逐步迈进。 对重建的实时性,重建质量,以及对运动

和渲染的真实感的要求越来越高;同时逐步由室内

简单环境下的人体三维重建,向着野外复杂环境下

的人体的三维重建过渡;所用设备逐步简单化,从多

台昂贵的摄像机向单目摄像机,继而向着消费者级

别的单目摄像机,甚至是手机移动端相机发展;同时

重建目标从单目标向着多目标的方向发展。
2)重建质量上,对于衣物的表面几何重建及表

面运动捕捉任重道远。 一个非常具有挑战性的问题

是:如何重建衣物表面的剧烈形变和衣物的几何拓

扑变化。 由于衣物的运动已经很难满足人体运动的

先验,因此使用人体语义信息进行约束反而容易造

成重建失败,并且,现有动态场景三维重建方法也很

难在单视角有限输入信息的情况下处理如此大幅度

的运动。
3)基于单目(RGB 或者 RGBD)的重建,由于缺

少足够的观测信息,挑战巨大。 单视角采集的人体

运动往往存在着严重的自遮挡现象,在这种情况下,
如何推测或估计出合理的被遮挡运动仍是一个非常

具有挑战性的问题。
4)对模型的压缩以及对存储数据的压缩也是

未来一大发展趋势。 目前对野外场景下的三维重建

以及基于单目 RGB 的重建,大多采用基于深度学习

的方法,但由于数据集难制作等限制,很难训练出鲁

棒性和泛化性好的模型,同时由于深度学习方法的

模型庞大,很难部署,也往往很难实时或者需要大量

的计算资源才能支持实时。
5)对多目标人体的动态重建前景很大。 现实

生活中的视频数据,大多存在多人以及多人交互的

场景。 如何更简单有效地解决多人的动态重建问

题,是未来值得关注和研究的一大发展趋势。
4. 7　 点云语义理解

1)大场景下的点云分割。 现有语义分割及实

例分割算法均在少量点的点云上进行,然而实际激

光雷达扫描获得的点云规模在百万级左右。 研究一

个有效的大规模点云语义分割方法是十分具有实际

意义的。
2)弱监督下的点云分割。 现有语义分割及实

例分割算法均需要大量密集的语义标注信息,且泛

化性能不强,因此在一定程度上限制了其应用场景。

如何设计弱监督及自监督学习框架以利用有限的标

注数据并提升泛化性能,是未来的重要研究方向。
3)时序点云分割。 现有语义分割及实例分割

算法均关注单个时刻的单个场景,然而实际采集的

点云是具有时序信息的。 因此,如何设计一个能够

处理时序点云的分割方法是一个重要的研究方向。
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