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基于深度学习的真实尺度 
运动恢复结构方法 

陈  朋*，任金金，王海霞，汤粤生，梁荣华 
浙江工业大学信息工程学院，浙江 杭州 310023 

摘要：传统的多视图几何方法获取场景结构存在两个问题：一是因图片模糊和低纹理带来的特征点误匹配，从而导致

重建精度降低；二是单目相机缺少尺度信息，重建结果只能确定未知的比例因子，无法获取准确的场景结构。针对这

些问题本文提出一种基于深度学习的真实尺度运动恢复结构方法。首先使用卷积神经网络获取图片的深度信息；接着

为了恢复单目相机的尺度信息，引入惯性传感单元(IMU)，将 IMU 获取的加速度和角速度与 ORB-SLAM2 获取的相机

位姿进行时域和频域上的协同，在频域中获取单目相机的尺度信息；最后将图片的深度图和具有尺度因子的相机位姿

进行融合，重建出场景的三维结构。实验表明，使用 Depth CNN 网络获取的单目图像深度图解决了多层卷积池化操作

输出图像分辨率低和缺少重要特征信息的问题，绝对值误差达到了 0.192，准确率高达 0.959；采用多传感器融合的方

法，在频域上获取单目相机的尺度能够达到 0.24 m 的尺度误差，相比于 VIORB 方法获取的相机尺度精度更高；重建

的三维模型与真实大小具有 0.2 m 左右的误差，验证了本文方法的有效性。 
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Equal-scale structure from motion method based 
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Abstract: Two problems exist in traditional multi-view geometry method to obtain the three-dimensional structure of 
the scene. First, the mismatching of the feature points caused by the blurred image and low texture, which reduces 
the accuracy of reconstruction; second, as the information obtained by monocular camera is lack of scale, the re-
construction results can only determine the unknown scale factor, and cannot get accurate scene structure. This 
paper proposes a method of equal-scale motion restoration structure based on deep learning. First, the convolutional 
neural network is used to obtain the depth information of the image; then, to restore the scale information of the 
monocular camera, an inertial measurement unit (IMU) is introduced, and the acceleration and angular velocity ac-
quired by the IMU and the camera position acquired by the ORB-SLAM2 are demonstrated. The pose is coordinated 
in both time domain and frequency domain, and the scale information from the monocular camera is acquired in the 
frequency domain; finally, the depth information of the image and the camera pose with the scale factor are merged 
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to reconstruct the three-dimensional structure of the scene. Experiments show that the monocular image depth map 
obtained by the Depth CNN network solves the problem that the output image of the multi-level convolution pooling 
operation has low resolution and lacks important feature information, and the absolute value error reaches 0.192, 
and the accuracy rate is up to 0.959. The multi-sensor fusion method can achieve a scale error of 0.24 m in the 
frequency domain, which is more accurate than that of the VIORB method in the frequency domain. The error be-
tween the reconstructed 3D model and the real size is about 0.2 m, which verifies the effectiveness of the proposed 
method. 
Keywords: 3D reconstruction; deep learning; monocular camera; scale factor; IMU 
Citation: Chen P, Ren J J, Wang H X, et al. Equal-scale structure from motion method based on deep learning[J]. 
Opto-Electronic Engineering, 2019, 46(12): 190006 

 
 

1 引  言 
随着计算机视觉、虚拟现实、多媒体通信等技术

的不断发展，要真正实现无人机实时避障、机器人自

主导航、无人驾驶等目标，让设备能够更加准确地认

知、理解周围的环境至关重要，获取真实大小的三维

模型是未来发展的一大趋势[1-2]。基于运动恢复结构

(structure from motion，SFM)的多幅图像重建是三维
重建技术的重要方法，该方法通过分析相机运动信息

来获取目标的三维结构。在自动驾驶、教学实验等众

多领域方面有着广泛的应用。 
基于相机的三维重建[3]是从二维图像或视频中恢

复出三维空间结构，实现自身定位等功能，进而在二

维图像中获取深度以及相机的姿态信息。Pollefeys等[4]

采用自标定方法得到相机的内外参数，依据分层重建

原理计算像素点在空间坐标系下的三维坐标，但是由

于算法复杂、消耗时间较长，因此实时性不高。戴嘉

境等人[5]提出了自动式纹理贴图方法和局部不变特征

的二阶段点云配准算法，适用于多幅图像的三维重建。

张涛等[6]提出利用射影重建和欧式原理重建出真实场

景的空间稀疏点云，但只在 Matlab 下进行了仿真验
证。传统的三维结构恢复方法过于依赖几何计算[7-8]，

在低纹理、结构单调等情况下效果不佳。 
近年来，利用深度学习网络对图片进行学习提取

结构化特征[9]，预测场景图片的深度信息，得到了快

速发展。He 等[10]的 ResNet 网络在估计单幅图像深度
中添加了残差模块训练网络，克服了传统 CNN 存在
的信息丢失、梯度消失问题。Newell 等[11]采用对称网

络结构，通过卷积层和上采样层模块解决了多层卷积

池化操作带来的图像特征信息丢失、分辨率低等问题。

Zhou等[12]采用了无监督的方法对视频数据进行训练， 
 

预测单张图片的深度和车辆运动的轨迹，推动了卷积

神经网络在自动驾驶领域中的应用。 
获取物体真实尺度的三维模型是计算机视觉领域

不断研究、探索的问题。文献[13]中使用 Kinect for 
Windows传感器来获取场景的深度图像，通过移动传
感器绕着待重建物体或场景移动可以扫描出物体的三

维模型，但是该方法缺少尺度信息，无法获取真实尺

度的三维结构。文献[14-16]将视觉与惯性传感单元
(inertial measurement unit，IMU)进行融合实现了实时
定位与建图，但这些方法需要使用定制的相机 IMU硬
件装备。VIORB[17]是在 ORB-SLAM2[18]的基础上将单

目相机和 IMU 进行紧耦合的 SLAM(simultaneous lo-
calization and mapping)算法，融合 IMU的观测不仅能
够解决单目的绝对尺度问题，还可以提高系统的精度

和鲁棒性。Ham等[19]借助已有的视觉跟踪软件获取相

机的当前位姿，并将其和 IMU进行融合，进而得到单
目相机的绝对尺度。Mustaniemi等[20]通过视觉与 IMU
的加速度在频域上的协同，并成功估计出手机上单目

相机的绝对尺度。 
本文提出一种基于视觉和惯性传感器的运动恢复

结构方法，解决传统三维重建方法受图片质量影响大

和单目相机缺乏尺度的问题。主要工作为 
1) 在基于视觉的三维重建方法中引入 IMU 的观

测数据，在时域和频率上对相机位姿进行协调，在频

率中获取单目相机的尺度因子，解决了单目相机用于

三维重建缺少尺度的问题，提升了重建模型的真实性； 
2) 将单幅图像深度估计的卷积神经网络应用到

运动恢复结构中，通过卷积-反卷积的对称型网络预测
单幅图像的深度图，解决了卷积神经网络输出图像分

辨率低，缺失重要特征信息的问题，提高了单幅图像

深度预测的精度。 
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2 基于 Depth CNN 网络的真实尺度

运动恢复结构方法介绍 
本文提出的基于 Depth CNN 网络的真实尺度运

动恢复结构方法流程如图 1 所示，首先使用 Depth 
CNN网络结构学习图像的深度信息，由于单目相机缺 
乏尺度信息，Depth CNN网络学习到的深度图存在尺
度不确定性；接着为了恢复出真实尺度的相机运动结

构，本文在单目相机基础上，引入了惯性传感器。采

用相机位姿(旋转矩阵与平移向量)和 IMU获取的加速
度计以及陀螺仪参数进行时域和频域上的对齐。在时

域阶段实现时间同步；在频域中根据同一时刻基于视

觉获取的加速度以及角速度，理论上与惯性传感器获

取的加速度和角速度相等的原理，求解出单目相机的

尺度因子，其中相机的位姿通过 ORB-SLAM2 获取。
最后，将深度图像和带有尺度信息的相机运动位姿进

行了点云的拼接，获取稠密点云，实现真实尺度的三

维场景重建。 
Depth CNN网络采用无监督学习方法，将文献[12]

中端到端的卷积神经网络应用于运动恢复结构，对单

张图像深度进行估计。整体思路主要分为两个部分：

1) 收缩部分，主要由卷积层组成，用于提取图像的特
征；2) 放大部分，主要由反卷积层组成，将结果由粗
到细，恢复到高像素。网络结构是在 DispNet 网络基
础上进行了改正，如图 2所示，其中，网络架构主要
由收缩和扩展两个部分组成。收缩部分是典型的卷积

网络架构，是一种重复结构，每次重复中都有两个卷

积层。除了卷积层(cnv1、cnv1b)中卷积核大小是 7×7
和卷积层(cnv2、cnv2b)中卷积核大小是 5×5，其他 10
个卷积层的卷积核大小都是 3×3。扩展部分中每一步
都是先使用反卷积(up-convolution)；接着将反卷积结
果与收缩部分中对应步骤的特征图拼接起来，收缩部

分中特征值稍大，将其进行修剪之后进行拼接；将拼

接后的 map进行 3×3的卷积；从第四层反卷积中开始
添加一个输出层 disp 和一个双线性插值 disp_up，最
终输出 128×416的深度图。除了预测输出层外，所有
的卷积层的激活函数都是 ReLu。由于深度学习不能够
获取真实大小的三维物体结构信息，本文引入 IMU传
感器获取尺度因子。 

3 基于 IMU 和 ORB-SLAM2 的频域

单目相机尺度获取 
为了克服现有的单目相机重建三维结构缺少尺度

信息，本方法使用高清单目摄像头和惯性传感单元，

添加的 IMU不仅能够有助于单目相机确定尺度，也能
在摄像机被遮挡时提供相机的位姿估计。具体方法是

将 ORB-SLAM2 获取的相机位姿(位置 V
WP 和旋转矩阵

V
WR )与 IMU 获取的加速度计和陀螺仪参数进行时域
和频域上的对准。为方便阅读，在此规定上下标含义：

下标W、B、C分别表示世界坐标系、IMU坐标系、
相机坐标系；上标 V、I表示通过视觉和 IMU计算得
到的值。本文中将所有坐标系都统一变换到相机坐标

系下进行计算，将重力加速度转换到相机坐标系下表

达式： 
V

C W W( ) ( )g g=Rt t  ,            (1) 

其中： V
WR 表示世界坐标系到相机坐标系的旋转矩阵； 

Wg 表示世界坐标系下的重力加速度； Cg 表示相机坐
标系下的重力加速度。 
同理可将 IMU 坐标系下的加速度和角速度同样

旋转到相机坐标系下，表达式： 
I C I
C B B
I C I
C B B

( ) ( )
( ) ( )
t t
t
=

=

⎧⎪
⎨
⎪⎩

α R α
ω R ω t

 ,            (2) 

其中： C
BR 表示 IMU坐标系到相机坐标系的旋转矩阵；

图 1  基于深度学习真实尺度运动恢复结构流程图 
Fig. 1  Equal scale structure from motion based on deep learning 
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I
Bα 、

I
Bω 分别表示 IMU中加速度计测量的加速度和陀

螺仪测量的角速度； I
Cα 、

I
Cω 分别表示在相机坐标系

下 IMU获取的加速度和角速度。 

3.1 视觉和 IMU 参数时域上的同步 
由于相机和 IMU是两种不同的传感器，其获取的

图片时间戳和 IMU可能不在同一个时钟，即使同时采
集图片和 IMU信息也会存在未知的时间偏移量。因此
需要对相机和 IMU的时间戳进行同步处理。本文时间
同步方法是比较陀螺仪的时间戳和由 ORB-SLAM2 获
取的角速度时间戳，将最小平方差的偏移值设置为最

优的时间偏移量 ot ，通过把较小的时间戳加上最优的
时间偏移量，从而实现视觉和 IMU在时间上的同步。

由视觉获取的角速度是根据相机位姿中的旋转矩阵
V
WR 变换而来。变换关系式： 

V
V V TW
C W

d ( )
dxΧ

⎡ ⎤ =⎣ ⎦
Rω R  ,            (3) 

V
C

0
0

0

z y

z x

y x

Χ

⎡ ⎤−
⎢ ⎥⎡ ⎤ = −⎢ ⎥⎣ ⎦
⎢ ⎥−⎣ ⎦

ω ω
ω ω ω

ω ω
 ,         (4) 

其中： V
WR 表示世界坐标系到相机坐标系的旋转矩阵；

V
Cω 表示在相机标系下的视觉角速度； xω 、 yω 、 zω 分
别表示相机坐标系下 x、y、z轴上的角速度。 

3.2 视觉和 IMU 参数频域上的同步 
由式(4)获取的基于视觉的角速度与从陀螺仪读

图 2  深度图网络结构 

Fig. 2  Network architecture for depth 

In
pu

t i
m

ag
e 

12
8×

41
6 

64
×2

08
 

64
×2

08
 

1 32 32 

32
×1

04
 

64 64 

32
×1

04
 

128 128 

16
×5

2 

16
×5

2 

256 256 

8×
26

 

8×
26

 

512 512 

4×
13

 

4×
13

 

512 512

2×
7 

2×
7 

512 512

1×
4 

1×
4 

2×
7 

2×
7 

512

2×
7 

1024

512

4×
13

 

1024

256

8×
26

 

512

128

16
×5

2 

256

64 129 12
8×

41
6 

12
8×

41
6 

64
×2

08
 64

×2
08

 65 32 17 16 

32
×1

04
 32
×1

04
 

8×
26

 

4×
13

 

32
×1

04
 

64
×2

08
 

12
8×

41
6 

16
×5

2 

Input  
Conv 
Up-conv 
Concat 
Depth_pred 

512

Depth CNN 

16
×5

2 



光电工程    DOI: 10.12086/oee.2019.190006 

190006-5 

出的角速度分别在两个坐标系下，即相机坐标系和

IMU 坐标系。为了同步基于视觉和 IMU 的参数，需
要相机坐标系和 IMU坐标系的旋转矩阵，其表达式： 

{ }ω
o o

2C V C I ω
B C C B B Carg mi, , = ( ) ( )n

t
t t t t− + +∑R b ω R ω b , (5) 

其中： C
BR 表示 IMU坐标系到相机坐标系的旋转矩阵，

ω
Cb 为在相机坐标系下的陀螺仪零偏， ot 为最优的时间
戳偏移量。 

3.3 相机坐标系下重力加速度的估计 
单目相机尺度因子估计的目的是求解出一个相对

精确的尺度来修正重建目标的大小。本文采用比较基

于视觉和基于 IMU 获取的加速度值进行尺度估计的
方法。由于世界坐标系下的重力加速度 Wg 不能通过相
机直接观测到，所以基于视觉和基于 IMU的加速度值
不能直接进行比较，需要估计相机坐标系下的重力加

速度，其式： 

{ } 2C α V I α V
B C W C C C W W, , = ( arg min ) ( )

t
g s t g− + +∑R b α α b Rt , 

I C I
C B B( )t =α R α ,               (6) 

其中： V
Cα 表示由相机坐标系下的加速度，可由视觉获

取的位置坐标二次积分获取； I
Bα 表示 IMU 坐标系下

加速度计的读数； I
Cα 表示经过旋转变换后的在相机坐

标系下的加速度； s表示单目相机的初始尺度因子；
α
Cb 表示加速度计的零偏。他们的计算式： 

2V I
C C(arg min ) ( )s s t= −∑ α α

t
t  ,       (7) 

{ } 2α V I α
C C C C, =arg min ( ) ( )+

t
s s t −∑b α α bt  。 (8) 

3.4 单目相机绝对尺度的估计 
上一步估计的单目尺度是在时域上获取，但是相

机和 IMU 观测的时间戳偏移量可能会随着时间的变
化而略有变化，在时域中估计的单目相机尺度具有不

准确性。接下来将在频域中估计单目相机的尺度，通

过傅里叶变换将时域中的相机坐标系下的视觉和

IMU的加速度变换到频域中，如下所示： 

}{V V
C( ) ( )A f s t= αF  ,           (9) 

}{I I α V
C C W W( ) ( ) ( )A f s t t g= − −α b RF  ,    (10) 

其中：
2

W =9.8g ； {}⋅F 表示傅里叶变化； V( )A f 为
相机坐标系下的基于视觉的加速度在频域上的表示；

I( )A f 为相机坐标系下的基于 IMU的加速度在频域上
的表示。通过最小化视觉和 IMU加速度的幅值，在频
域中估算的单目相机尺度为 

{ } max 2α V I
C W, , =arg min  ( ) ( )  

f

f
s g A f A f−∑b  , (11) 

其中 maxf 设置为默认值 1.2。 

4 基于截断符号距离场算法的点云

融合 
本文在进行点云融合时使用了截断符号距离场

(truncated signed distance function，TSDF)算法，该方
法只存储距离真实表面较近的数层体素，而不是所有

体素，因此能够大幅降低计算机的内存消耗，减少模

型冗余点。 
对于某个度量空间中一个集合 Ω 的 TSDF，它决

定了度量空间中任意一点 x到集合 Ω边界的距离，如
果 x在 Ω的内部，则 TSDF为正；如果 x在 Ω的外部，
则 TSDF 值为负，并且 x 距离 Ω 的边界越近，TSDF
的值越接近 0。在 Ω的边界处，TSDF的值为 0。 
点云融合需要在全局坐标系中进行，因此结合

TSDF 的理论，用一个立方体来表示全局坐标系所在
的三维空间，可以称其为每一个体素存放的是该体素

到重建后模型表面的距离 D和权重W。令(X，d)表示
一个度量空间，则 TSDF的大小用如下表达式： 

c

c

( , ) ,
( )

( , ) ,
d x x

f x
d x x

⎧ ∈⎪= ⎨
− ∈⎪⎩

Ω Ω

Ω Ω
, 

( , ) inf ( , )
y

d x d x y
∈

=
Ω

Ω  ,         (12) 

其中：inf(d(x,y))是最大下界，指小于等于 d(x,y)的所
有其他元素的最大元素。 

正负表示在表面内部和外部，体素中距离为负值

表示当前这个体素在模型内部，距离为正表示当前这

个体素在模型外部，距离为 0表示当前这个体素在模
型的表面。 
要进行点云融合首先要建立全局数据立方体。为

了通过 GPU提高运算速度，全局数据立方体存储在显
存中。将立方体的边长设定为 3 m，每个坐标轴的体
素数量 N设定为 512，则每个体素的边长为 6 mm，距
离 D和权重W都用 short类型保存，因此需要 512 M
显存，增加 N的大小可以提高重建模型的精度，但是
也会提高所需显存的大小。初始化时，立方体中的所

有体素初始值为 D=1，W=0，立方体中心的坐标为(1.5，
1.5，1.5)，相机的初始位置为(−1.5，−1.5，−0.5)(在此
位置相机的视野较好，可以拍摄到大部分位置)，在获
取第 i 帧点云后，对于立方体中的每一个体素，需要
进行以下步骤： 
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(a) 首先获得体素在全局坐标系下的坐标
g ( , , )V x y z ，然后根据 ORB-SLAM2获取的变换矩阵将
其从全局坐标系转换到相机坐标系，得到 ( , , )V x y z ； 

(b) 根据相机的内参矩阵转换到图像坐标系，得
到一个图像坐标 ( , )u v ； 

(c) 如果第 i 帧深度图像 ( , )D u v 处的深度值不为
0，则比较 ( , )D u v 与体素相机坐标 ( , , )V x y z 中 z 的大
小，如果 ( , )D u v z> ，说明此体素离相机更近，在重建

表面的外部；如果 ( , )D u v z< ，说明此体素离相机更远，

在重建表面的内部； 
(d) 最后根据(c)中的结果更新此体素中距离值 D

和权重W。更新式为 
max -1( , , ) min( , ( , , ) 1)W x y z W W x y z= +i i , 

1 1

-1

( , , ) ( , , ) ( , , ) ( , , )( , , )
( , , ) ( , , )

i i
i

W x y z D x y z W x y z d x y zD x y z
W x y z W x y z

− − +
=

+
i i

i i

d ( , ) .i is f D u v V z= − , 
d d
d d

max

max

min(1, / ) 0
( , , )

max( 1, / ) 0
i i

i
i i

s f T s f
d x y z

s f T s f
>⎧

= ⎨ − <⎩
 ,        (13) 

其中： ( , , )W x y zi 为当前帧全局数据立方体中体素的权

重， 1( , , )W x y z−i 为上一帧全局数据立方体中体素的权

重，Wmax为最大权重，本文中设定为 1， ( , , )iD x y z 为
当前帧全局数据立方体中体素到物体表面的距离，

1( , , )iD x y z− 为上一帧全局数据立方体体素到物体表面

的距离， ( , , )id x y z 为根据当前帧深度数据计算得到的
全局数据立方体中体素到物体表面的距离， .V z表示
体素在相机坐标系下的 z轴坐标， ( , )iD u v 表示当帧图
像深度 ( , )u v 处的深度值，Tmax为截断范围，范围的大

小会影响重建结果的精细程度。 
在全局数据立方体的二维示意图中，网格中的值

代表对应体素到重建表面的距离，其中在交界处的位

置即是模型表面所在的位置。因此，在全局数据立方

体中就隐含了重建出的模型表面信息，只需要遍历所

有体素就可以提取出模型点云数据。使用 TSDF 全局
数据立方体来进行点云融合，由于全局数据立方体是

由体素组成，且体素的数目是固定的，可以避免造成

点云的冗余，且计算过程在 GPU中进行，计算速度快，
从而加速点云的融合。 

5  实验分析与结果 
本文运动恢复结构方法的深度图预测采用 Depth 

CNN模型，在此基础上调整训练的学习率和平滑权重
参数，最终在自己采集的数据上进行训练。而单目相

机的尺度恢复借助于 IMU传感单元，同一时刻通过视

觉获取的加速度、角速度和 IMU采集到的加速度、角
速度相同。将 ORB-SLAM2 获取的基于视觉的旋转矩
阵和 IMU获取的数据进行融合，即可获取单目相机的
尺度。再根据已有的深度图、运动轨迹的旋转矩阵，

采用 TSDF融合算法恢复出场景的三维结构。 

5.1 实验配置 
为了验证本文方法的可靠性与准确性，搭建的实

验平台如图 3所示，平台主要包括ZED双目立体相机、
IMU、USB单目摄像头。其中 ZED双目立体相机是一
款商业化的双目相机，数据采集系统精度在 1%以内，
可以采集左右图像、深度图、相机运动轨迹以及图像

点 云 ； IMU 采 用 的 LP-RESEARCH 公 司 的

LPMS-USBAL惯性传感器，采用 USB通信接口，是一
款小型高精度金属外壳型的姿态传感器，集成了陀螺

仪、加速度计、磁力计；USB单目相机采用全局快门
灰度相机，结构简单，价格低廉，可以快速捕捉运动

物体，在实验中用来采集分辨率为 416×128的灰度图
片，用于 Depth CNN的测试数据和单目相机尺度的恢
复。实验中主要用到的硬件为主频 3.4 GHz 的 Intel 
Xeon E5处理器和双核 24 GB显存的 Nvidia Tesla K80
显卡。 

5.2 数据采集 
数据采集主要分为训练数据和测试数据。训练数

据包括 ZED相机的左侧图像序列和对应的深度图，针
对校园一角的雕塑进行采集，共 7 组数据，14837 张
单幅 RGB图像以及相应的 14837张深度图，图像分辨
率为 1920×1080，采样率为 30 f/s。测试数据主要包括
灰度图像和 IMU 数据，单幅灰度图像由 USB 全局快
门单目相机采集，分辨率为 752×480，采集率为 30 f/s；

图 3  实验平台 
Fig. 3  The experiment platform 

单目相机

ZED相机

惯性传感单元 
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IMU数据包括时间戳、加速度以及角速度，采样率为
200 f/s。 

5.3 实验结果 

为验证本文提出方法的性能，基于 KITTI数据集
训练得到网络模型，使用采集的数据进一步进行优化

训练，训练数据集包含 14837 张分辨率为 1920×1080
的图片，这些图片经过下采样生成分辨率为 416×128
的图片作为网络的输出。训练的学习率(Learning_rate)
设置为 0.0002，平滑权重(Smooth_weight)为 0.5，整个
模型训练耗时约为 50 h，共迭代了 20000步。将本文
采用的 Depth CNN网络和 Godard等[21]提出的左右一

致性检测的神经网络进行对比，使用一张左图生成左

图视差值，再根据左图视差值获取右图视差值，由于

左右视差一致性，可将该网络估计出的左视差图和右

视差图进行匹配，利用匹配后 RGB图像的强度偏差来
构建损失函数，是一种无监督的学习方式。单幅图像

深度预测如图 4 所示，图 4(a)是在校园拍摄的博弈雕
塑原图；图 4(b)是本文使用Depth CNN预测的深度图；
图 4(c)是相应的真实深度图，真实深度图是通过 ZED
双目立体相机采集得到；图 4(d)是 Godard等[21]提出的

网络预测结果。与 Godard 等[21]相对比，本文网络在

收缩部分融合了卷积层的特征信息，使得该网络对卷

积特征的局部信息利用得更加充分，从而对输出的深

度图的局部细节处理更好，从图中可知本文方法预测

的深度图更加接近于真实深度图。 
深度估计误差如表 1所示，前四列数据为深度估

计的误差值，该值越小表示预测的单幅图像的深度图

越精确；后三列数据是深度估计的准确率，其值越接

近于 1，表示预测效果越接近于真实深度图。第一行
是 Depth CNN在 KITTI数据集上的实验结果，第二行
是 Godard 等[21]在 KITTI 数据集上的预测结果，可以
看出 Godard 等[21]方法在精确度和准确率略优于本文

使用的方法，但是从第三、四行在自己采集的数据集

上的实验效果，可以得到 Depth CNN网络更优于文献
[21]的方法，误差明显小于文献[21]的实验结果。这是
由于文献[21]网络预测的单幅图像实质上是基于双目
相机的左右图实现的，该网络在训练和测试步骤都需

要双目相机之间的基线；而在本文实验中训练采用的

是双目相机，基线是双目相机的左右相机的距离，但

是在测试阶段使用的是单目全局快门采集测试的图像

序列，因此本文的方法优于文献[21]。 

图 4  博弈雕塑的 Depth CNN 预测效果图。(a) 原图；(b) Depth CNN 预测深度图；(c) 真实图；

(d) Godard 等
[21]

预测深度图 
Fig. 4  Predictions on sculpture. (a) Origin image; (b) Depth CNN; (c) Ground truth; (d) Godard et al[21] 

(a) (b) (c) (d) 
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为了恢复场景中物体的真实大小，本文提出融合

视觉和 IMU 数据获取单目相机的尺度因子。使用
ORB-SLAM2 算法可以获取到相机的轨迹与真实轨迹
的对比如图 5所示，其中实线表示 ORB-SLAM2的获 
取的运动轨迹，虚线表示运动轨迹的真实值。其中运

动轨迹的真实值是由 ZED双目立体相机采集获取。从
图中清楚地看到，通过 ORB-SLAM2 获取的运动轨迹
与真实值存在一个尺度差异，通过本文提出的单目相

机尺度恢复方法，将获取的图像和 IMU 参数进行融
合，获取单目相机的真实运动轨迹。为验证本文单目

尺度恢复方法的准确性，将本文方法与 VIORB方法进
行对比，VIORB算法是在 ORB-SLAM2基础上，加入
了 IMU 的观测，恢复出具有尺度信息的三维场景结
构。图 5(a)表示 ORB-SLAM2 方法的轨迹与真实轨迹
的对比图，图 5(b)为 VIORB方法的轨迹估计与真实轨
迹的对比图，图 5(c)为本文使用的恢复尺度的方法。
表 2是三种方法的运动轨迹误差，可以清晰地看出，
ORB-SLAM2 方法的相机运动轨迹与真实轨迹缺少一
个尺度因子的关系，最大误差为 1.863 m，平均误差为
1.676 m；加入 IMU的 VIORB方法的最大误差在 0.468 

图 5  运动轨迹对比图。(a) ORB-SLAM2；(b) VIORB；(c) 本文方法 
Fig. 5  Comparison of trajectory. (a) ORB-SLAM2; (b) VIORB; (c) Ours method 

(a) 
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表 1  深度估计误差表 
Table 1  Errors of depth prediction 

Method Dataset Abs_rel Sq_rel RMS Log_RMS a1<1.25 a2<1.252 a3<1.253 

Depth CNN Kitti  0.208 1.768 6.856 0.283 0.678 0.885 0.975 

Godard等[21] Kitti  0.148 1.344 5.927 0.247 0.803 0.922 0.964 

Depth CNN Ours  0.192 1.576 6.857 0.2737 0.737 0.903 0.959 

Godard等[21] Ours  0.213 3.819 8.519 0.322 0.758 0.889 0.943 
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m，平均误差为 0.259 m。由此可以看出，相比于基于
视觉的轨迹估计，视觉⎯IMU的轨迹估计具有较好精 
确性；本文基于 IMU和 ORB-SLAM2的频域恢复单目
尺度方法，最大误差为 0.244 m，平均误差为 0.111 m。
由此可见，本文方法估计的单目相机尺度具有更高的

准确性。 
在已获取深度图片和具有真实尺度的运动轨迹基

础上，最后采用 TSDF 体素融合的方法，快速恢复出
场景的三维点云。选择相机的初始坐标为(−1.5，−1.5，
0.5)，立方体的边长设定为 3 m，每个坐标轴的体素数
量为 500，则每个体素的边长为 6 mm，最终恢复出真
实尺度模型如图 6所示。重建博弈雕塑模型的对比如
表 3所示，表中真实值是使用卷尺实际测量获取。博
弈雕塑的真实长度为 4.5 m，高位 1.9 m，重建的模型

长度为 4.38 m，高为 2.16 m。通过本文方法恢复的三
维结构与物体的真实尺寸相差 0.2 m，证明了本文真实
尺度恢复三维结构的可行性与准确性。 

6 结  论 
本文提出了一种基于深度学习真实尺度恢复三维

结构的方法。在基于视觉的三维重建方法中引入 IMU
的观测数据，在时域和频域上对相机位姿进行协调，

在频域中获取单目相机的尺度因子，解决了单目相机

用于三维重建缺少尺度的问题，提升了重建模型的真

实性；将单幅图像深度估计的卷积神经网络应用到运

动恢复结构中，通过卷积-反卷积的对称型网络预测单
幅图像的深度图，解决了卷积神经网络输出图像分辨

率低，缺少重要特征信息的问题，提高了单幅图像深

表 2  运动轨迹误差表 
Table 2  Errors of trajectory 

 RMSE Maximum Minimum Median Mean 

ORB-SLAM2[12] 1.2070 1.8631 0.5493 1.1391 1.6763 

VIORB[17] 0.2672 0.4675 0.1295 0.2538 0.2594 

本文方法 0.1174 0.2435 0.00422 0.1188 0.1112 

图 6  博弈雕塑真实尺度模型 
Fig. 6  Equal scale model of sculpture

M0:4.38074 

M1:2.16429

表 3  真实尺度模型的对比表 
Table 3  Comparison of real size reconstruction 

 Height/m Width/m

Reconstruction size 2.16 4.38 

Real size 1.9 4.5 
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度预测的精度。通过实验得到，Depth CNN网络获取
的单目图像绝对值误差达到了 0.192，准确率高达
0.959；相比于 VIORB，本文恢复单目相机尺度的方法
获取的相机运动轨迹的最大误差由 0.48 m减少到 0.24 
m；最终重建的三维模型与真实大小之间有 0.2 m 左
右的误差，验证了本文方法的有效性与准确性。 
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The experiment platform 

 
Overview: With the continuous development of technologies such as computer vision, virtual reality, and multimedia 
communication, it is necessary to realize the targets of real-time obstacle avoidance, robot autonomous navigation, and 
unmanned driving, so that the equipment can more accurately recognize and understand the surrounding environment. 
Obtaining a real-sized 3D model is a tendency in the future. The traditional three-dimensional structure restoration 
methods rely too much on geometric calculations in obtaining image information and camera attitude information 
from two-dimensional images, which is difficult to play a good role in the absence of little texture, complicated geome-
tric conditions, and monotonous structure. With the development of computer vision, the use of deep learning network 
to learn pictures and extract hierarchical features has been successfully applied to depth estimation, camera pose estima-
tion, and three-dimensional structure recovery. Meanwhile, acquiring 3D models of real scale of objects is a problem 
that has always been explored in the field of computer vision. 
  Two problems exist in the traditional multi-view geometry method to obtain the three-dimensional structure of the 
scene. First, the mismatching of the feature points caused by the blurred image and low texture, which reduces the ac-
curacy of reconstruction; second, as the information obtained by monocular camera is lack of scale, the reconstruction 
results can only determine the unknown scale factor, and cannot get accurate scene structure. This paper proposes a 
method of equal-scale motion restoration structure based on deep learning. First, the convolutional neural network is 
used to obtain the depth information of the image; then, to restore the scale information of the monocular camera, an 
inertial measurement unit (IMU) is introduced, and the acceleration and angular velocity acquired by the IMU and the 
camera position acquired by the ORB-SLAM2 are demonstrated. The pose is coordinated in the both time domain and 
frequency domain, and the scale information from the monocular camera is acquired in the frequency domain; finally, 
the depth information of the image and the camera pose with the scale factor are merged to reconstruct the 
three-dimensional structure of the scene. Experiments show that the monocular image depth map obtained by the 
Depth CNN network solves the problem that the output image of the multi-level convolution pooling operation has low 
resolution and lacks important feature information, and the absolute value error reaches 0.192, and the accuracy rate is 
up to 0.959. The multi-sensor fusion method can achieve a scale error of 0.24 m in the frequency domain, which is more 
accurate than that of the VIORB method in the frequency domain. The error between the reconstructed 3D model and 
the real size is about 0.2 m, which verifies the effectiveness of the proposed method. 
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