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摘 要：实时构建地表环境高逼真数字模型一直是遥感航测领域的研究热点，也是实现地理环境的虚拟映射并进

而形成数字孪生地理环境的关键基础。针对当前地表环境三维数字模型构建中存在的速度慢、时效性低和大场

景应用受限等问题，本文在综述现有国内外研究的基础上，结合团队研究基础，提出一个基于无人机平台的地

表环境实时稠密点云生成与数字模型构建方法。研究通用实时定位与地图构建框架，打通了从数据获取到三维

点云生成、数字模型重建、结果分析等技术链条，设计动态内存管理模块和联合GNSS优化的PI-SLAM，突破了

在线获取数据与位姿解算、实时稠密点云生成、实时数字表面模型（DSM）和数字正射影像图（DOM）构建等

关键技术。经实验验证，方法在稠密点云生成和数字模型构建精度与现有离线建模算法相当的同时，速度提升

了 30—50倍，达到在线采集数据并实时建模的程度。应用案例表明，本方法可应用于灾害预警救援、应急管理、

作战模拟等高时效地形三维重建中，同时能够为数字孪生地理环境数字底座构建提供技术支撑。
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1　引 言

自美国密歇根大学 Michael Grieves 教授于

2003 年提出数字孪生概念以来，数字孪生从工业

制造领域迅速扩展到各个领域（陶飞 等，2018），

并出现“万物皆可数字孪生”的发展态势。当前，

数字孪生已从技术手段上升到学科研究方法（李

浩 等，2019；郭具涛 等，2020）。在地理学领域，

数字孪生方法也已经得到广泛关注与研究，比如

数字孪生城市 （李德仁，2021）、数字孪生流域

（刘昌军 等，2022；夏润亮 等，2021）、数字孪生

铁路（朱庆 等，2020）等已经从理论方法研究走

向实践应用，并已产生良好的示范效果。在构建

数字孪生地理系统的过程中，对地表环境的表面

模型快速构建是实现从现实地理环境到虚拟地理

环境映射的关键技术。

大范围地表环境数字模型构建主要依托卫星

遥感和飞机航测方法完成。基于卫星图像的地表

环境模型构建技术（潘雪琛 等，2019）存在生成

周期长、受天气影响大和数据时效性差问题，致
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使基于历史卫星影像的地表模型与实际地表环境

相差甚大。无人机航空摄影测量作为一种机动灵

活、高效快速、操作简便、作业成本低、适用范

围广的遥感影像获取方式，在灾害救援、智慧农

业、地球观测、协同作战等民用和军用领域得到

了广泛应用（杨胜天 等，2021；张继贤 等，2021）。
然而，现有飞机航测方法普遍基于离线照片导入

重建，存在计算复杂度高、处理速度慢的问题，

从派飞手执行飞行任务到最终产出模型往往需要

数天之久，无法满足下游任务和地理环境数字孪

生由实到虚映射的实时性要求。因此，如何在无

人机有限机载算力和存储资源下实现在线数据获

取和实时算法处理是当前地表环境数字模型构建

所面临的核心问题。

本文结合自身研究基础提出一个基于通用实

时定位与地图构建框架的无人机平台地表环境实

时稠密点云生成与数字模型构建算法。在包含城

市、农田、山区、戈壁等不同地表环境数据集的

实验结果表明，本文算法能在获得高质量地表环

境稠密点云和数字模型的同时处理速度比现有算

法（如：Pix4DMapper）快 30—50倍，平均在不到

一秒钟的时间能内处理一幅高分辨率图像，而一

般航测无人机拍摄间隔也为 1—2 s。将本文提出的

算法应用于山洪灾害的应急救援工作——可实时

重建救援人员无法到达的现场，并勘测冲毁区、

淤积区面积及定位，辅助应急救援工作展开。

综上所述，本文算法可在有限算力下实时重

建地表环境稠密点云与数字模型。突破了现有航

测算法的低时效瓶颈，为基于无人机平台泛在测

绘的大量普及和快速构建地表环境并实现现实地

理环境向虚拟地理环境的实时映射提供了有效的

技术支撑。

2　研究现状

地表环境模型构建过程中由于目标距离远、

飞机载荷有限、环境干扰较大等因素，通常采用

基于视觉的被动式重建技术。相比主动式重建技

术，其不需要激光、声波、电磁波等能量源，操

作简单、易于实现，成本低廉，适用性强。本节

将针对基于视觉的三维稠密点云生成与数字模型

构建研究现状进行综述。

目前视觉环境重建最广泛使用的算法主要基

于运动恢复结构 SfM （Structure from Motion） 和视

觉实时定位与地图重建VSLAM（Visual Simultaneous 
Localization and Mapping） 技术，分别应对离线精

密重建和实时快速重建的应用需求。

2.1　基于 SfM 的地表环境重建算法

基于 SfM 重建的处理流程一般由特征点匹配、

SfM稀疏重建和稠密重建 3大关键技术组成。特征

点匹配的目的是获得可靠的几何观测信息，带有

尺度信息的 SIFT 特征 （Lowe，2004） 通过不同高

斯标准差实现在尺度空间上的极值搜索，能够提

取对尺度、方向和噪声鲁棒的特征点被广泛应用

图像拼接和三维重建等领域。Bay等（2006）基于

Hessian 矩阵并结合箱式滤波实现 SIFT 特征快速

计算，提出了SURF算子，将SIFT特征提取速度提

升了约百倍。Rublee等（2011）将FAST（Rosten和

Drummond，2006）特征点检测法和BRIEF（Calonder
等，2010）特征描述符结合提出 ORB 特征提取算

法，在 SURF的基础上又将特征提取速度提升了接

近十倍。

在实践中，由于利用特征描述子进行匹配往

往包含错误匹配，常常利用几何约束结合随机抽

样一致性算法RANSAC（Random sample consensus）
剔除。随着深度学习技术发展，其对于深层语义

特征强大的学习与表达能力提高了特征表达算法

的在极端外观变化下的鲁棒性，基于深度学习的

特征匹配技术近几年得到了广泛关注。其中

SuperPoint（DeTone等，2018）和SuperGlue（Sarlin
等，2020）分别实现了基于深度学习的特征点提取

和图匹配，在光度变化、大视角差异方面表现优异，

但提取和匹配速度相对较慢，无法满足实时性应

用需求。Barroso-Laguna 和 Mikolajczyk （2023） 提

出了一个结合手工制作和卷积神经网络学习的深

度特征的多尺度关键点检测算法，在保证匹配鲁

棒性的同时大幅提高了其匹配效率。Wang 等

（2023） 将旋转群特征及局部旋转引入关键点监

测和特征描述，显著提高了点云配准的可靠性和

效率。

在获取到图像之间的关联信息后，基于 SfM的

稀疏重建部分会负责估计每个图像的拍摄位置，

特征点的三维位置和相机的内参信息。现有算法

大体可以分为 3类：增量式、全局式和阶层式。其

中增量式是从无序图像集合进行三维重建的一种流

行策略，已被多个影响广泛的开源重建算法采用
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如 Bundler （Snavely 等，2008），VisualSFM （Wu，
2011）， COLMAP （Schönberger 和 Frahm， 2016）
等。增量式算法通过逐步添加新的图像以完成重

建，随之带来的明显缺陷是累积误差，常常需要

引入回环检测来减少偏移。为了避免重复执行耗

时的后端优化同时克服漂移问题，全局 SfM重建算

法应运而生，与增量式不同，它同时考虑整个视

图，而不是增量地向重建添加越来越多的图像，

因此仅需要一次后端优化即可完成重建（Jiang等，

2013）。但是在实际使用中全局式算法由于过分依

赖正确的匹配结果，其稳定性、重建精度和完整

性比增量式差。与增量 SfM重建和全局 SfM重建算

法相比，分层 SfM具有更好地并行处理能力，一般

被用于大规模的地图重建中。

稠密点云的生成主要基于多视图立体匹配理

论，一般可以分为点云法、深度法和体素法。早

期的稠密点云估计常常在稀疏点云的基础上进行

稠密化（Lhuillier和Quan，2005；Goesele等，2007），
其中比较有代表性的是PMVS （Furukawa和Ponce，
2010），容易产生大量缺漏。相比而言，基于深度

图的方法则更简洁灵活（Galliani等，2015），其中

比较经典的算法是 PatchMatch （Tola 等， 2012；
Barnes等，2009），其重建效果好且稳定，被广泛

应用在各类三维重建软件中。而体素法则被深度

学习方法广泛采用，包括MVSNet（Yao等，2018）、
Fast-MVSNet （Yu和 Gao，2020）等，其特点是重

建效果好，但内存、显存开销较大，难以适应面

向无人机航拍的高分辨率图像重建的需求。NeRF
（Mildenhall 等，2020） 基于合成的角度实现了简

单模型的三维重建，将其与基于深度学习的体素

法相结合，可以降低算法对全监督深度信息的依

赖并加速训练过程，已成为三维重建领域一个新

的研究热点，如：NerfingMVS （Wei 等，2021）、

RC-MVSNet（Chang等，2022）等。

地表环境数字模型的构建主要有基于二维和

三维两种途径，其中二维算法仅在地表环境较平

坦时效果较好。基于等值面提取的Marching Cubes
（Lorensen 和 Cline，1987）方法和基于隐函数的泊

松表面重建 （Kazhdan 和 Hoppe，2013） 是最常见

的基于点云求解模型表面的方法，其中泊松表面

重建方法能够根据采样比例和冗余自动调整插值，

无需显式参数设置，自 2013 年 Kazhdan 开源其加

速实现代码后被广泛使用。在网格生成后，可以

进一步使用网格优化方法进行处理，从而使表面

更平滑及合理，目前比较常用的网格优化方法包

括拉普拉斯网格优化 （Nealen 等，2006） 和最小

二乘网格模型光顺算法 （Sorkine 和 Cohen-Or，
2004）。最后，基于生成的网格模型和图像信息进

行纹理贴图，比较经典的实现是 Waechter 等

（2014）年 ECCV 大会上提出的方法，它采用图割

（Boykov等，2001）的方法来选择视图，并通过泊

松编辑等技术让纹理自然过渡，其纹理贴图方案

至今仍被大部分三维重建系统参考或采用。

依托 SfM技术发展了很多可用于地表环境稠密

点云生成和数字模型重建的开源项目和商业软件

如 OpenDroneMap、Pix4DMapper、DJITerra 等。具

有精度高的优点，但普遍存在运算复杂度高、处

理速度慢的问题，无法满足大范围实时重建的

需求。

2.2　基于 VSLAM 的地表环境重建算法

SLAM （Simultaneous Localization and Mapping）
技术的最早提出是为了解决无人设备在未知环境

下的定位导航，是无人机在未知环境中执行任务

的首要和必需功能。基于应用层面可分为激光

SLAM 和视觉 SLAM （VSLAM），由于无人机载荷

限制和图像传感器成本低廉，隐蔽性好等因素，

本文算法基于视觉源数据展开，因此本节只对基

于VSLAM的重建算法进行综述。

随着 VSLAM 技术不断发展，越来越多研究人

员尝试基于 VSLAM 完成快速乃至实时的地图生

成，其也被认为是 SfM 技术的实时版本。早期的

VSLAM 大多使用的是基于滤波的方法，主要分卡

尔曼滤波（Bailey等，2006）和粒子滤波（Beevers
和Huang，2007）两类，难以有效利用大量观测信

息，研究人员探索了许多新的方法。PTAM （Klein
和 Murray，2007） 是首个被熟知的基于图优化的

SLAM 系统，由此开启了基于图优化的 SLAM 的大

门。Strasdat 等（2012）从理论和实践角度讨论了

滤波方法和图优化方法的优劣势，并从此确立了

图优化SLAM的主流地位。

Mur-Artal 等（2015）提出的 ORB-SLAM 基于

ORB特征对传统基于 SLAM的三维重建架构进行了

大量优化，并将单目 SLAM 带入了可实用的阶段。

Bu等（2016）在 IROS会议上提出了一种基于单目

SLAM 技术的增量式自适应权重多波段方法—
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Map2DFusion，通过融合 GPS 信息辅以快速的图

像融合算法，成功展示了大场景下通过输入视频

流，系统可实时完成正射影像拼接。Hinzmann 等

（2018）、Wang 等（2019）实现了一个能增量生成

稠密点云、DOM和 DSM的框架。然而，Hinzmann
的方法直接将稠密的点云投影到网格上生成高程

图，可能会导致缝合线周围出现轻微的颜色偏差。

Wang等（2019）的方法使用稀疏点云作为输入数

据，这导致在复杂地形上的效果较差。此外，

OpenREALM （Kern 等，2020） 尝试了利用 SLAM
技术在线生成数字高程模型和正射影像，但所生

成的结果精度和分辨率较差，无法满足精细测量

中准确度的需求。NICE-SLAM （Zhu 等，2021）
通过引入层次式场景表示来整合多层局部信息，

实现了室内场景的稠密重建，但由于不执行闭环

检测，不适用于长时间及大范围场景。

除上述基于多视图几何的 SLAM 重建系统外，

深度学习也在尝试改进和优化基于 SLAM的三维重

建算法。如，SfMLearner （Zhou等，2017）尝试使

用无监督神经网络解决单目深度估计同时也利用

网络来估计图像的位置变化；CodeSLAM （Bloesch
等，2018） 不仅使用深度学习来估计单目深度，

同时利用 SLAM 的位姿进一步优化深度估计；

Block-NeRF （Tancik 等，2022） 将场景分解为单

独训练的 NeRF，使渲染能够扩展到任意大的环

境；Mega-NeRF （Turki 等，2022） 实现了无人机

视角下的大规模三维建模，但基于深度学习的方

法普遍存在训练费时、需要大量数据以及无法实

时重建和渲染的问题。

综上所述，现有基于图像的三维重建算法大

都基于 SfM技术，但其实时性无法满足许多下游任

务的需求。基于 VSLAM的重建算法又存在精度低

无法满足测绘需求的问题。如何在保证精度的同

时提高算法的实时性是现今视觉三维重建领域需

要解决的主要问题。

3　实时地表环境稠密点云生成与数
字模型构建

本文所设计实时地表环境稠密点云生成与数

字 模 型 构 建 算 法 与 现 有 算 法 如 ： OpenMVS、
COLMAP 相比，能够在保证精度的情况下，在速

度上快 1—2 个数量级，实现在无人机机载设备

（如 Intel NUC，DJI Manifold）下实时运行的目的。

总体算法流程如图 1所示，主要包括通用实时定位

与地图重建框架、基于 PI-SLAM 的位姿解算、三

维稠密点云生成、数字模型构建四大关键技术。

其中，通用实时定位与地图构建框架为算法

各个模块统一设计接口，使得数据传输和模块间

消息传递效率大大提高，算法性能得到最大程度

发挥；实时位姿解算首先解算初始化位姿，通过

图1　总体算法流程图

Fig. 1　Real-time reconstruction algorithm framework
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设计多项优化策略可加速获取鲁棒匹配，然后联

合GNSS优化位姿，在解决漂移的同时使得建图过

程具有真实的尺度信息；三维稠密点云生成包含

数据预匹配、预估深度范围、稠密匹配、点云过

滤和去冗余 4个步骤，借助CUDA加速运算实时生

成场景稠密点云；数字模型构建首先生成局部瓦

片，这一步骤只依赖当前帧，采用多线程加速计

算可达到实时的目的，在得到局部瓦片（即一个

个高程图、正射图和权重图）后增量式处理局部

瓦片来不断更新全局瓦片，并结合曝光补偿和加

权多频带融合算法实现实时构建高质量拼接和平

滑过渡的地表环境数字模型。

本文将逐个对算法细节进行介绍，最后基于

多个数据集从稠密点云和模型还原度以及实时性

角度对算法进行评估。

3.1　通用实时定位与地图重建框架

实时性需求不仅需要算法设计突破精度和效

率难以双全的平衡问题，还对流程规划和基础框

架提出了更高要求。传统的三维点云生成和数字

模型构建算法大都基于离线批处理的方式，算法

模块较多且接口不一致，使得数据传输和模块间

消息传递耗时，限制了算法性能的发挥。同时，

几乎所有的研究者都将注意力集中在自身理论的

实现上，各个算法模块耦合度较高而弹性不够，

不容易将其移植在其他系统上，这也在一定程度

上阻碍了领域发展。

本文基于团队研究基础设计了一个通用的实

时定位与地图构建框架，支持除C++外，Python和

JavaScript 等多种编程语言跨语言调用，有助于实

时定位与地图重建前沿算法的集成，同时提高了

模块测试代码的编写效率。解耦了从数据处理到

算法开发、方案评估整个应用流程，可服务于无

人机实时建图应用的整个生命周期，契合数字孪

生地理环境构建中全生命周期平行仿真与决策推

演的需要。具有可处理海量图像、计算高效，可

在手机等嵌入式设备上移植，适用于多种复杂场

景构建需求等特点。其整体框架流程如图2所示。

主要用于处理 3 个部分的交互：传感器数据

集，实时定位与地图构建实现和应用程序。连接

各个部分主要依靠两个关键组件：通用多编程交

互接口 Svar （Zhao 等，2021） 和高性能消息发布

订阅组件Messenger。其中，Svar是最核心的组件，

其组织了所有算法和应用程序插件的实现，提供

了多语言的交互能力，以及命令行参数的解析和

传递，还是 Messenger中消息的具体呈现形式。可

以将其理解为一个高性能跨语言调用的桥梁，对

于C++开发者，Svar可以提供类似于Python等语言

运行时库导入的特性，让程序的依赖和编译变得

简单，也让其更新和发布变得弹性，函数包内数

据结构的改变不再影响程序的运行，通过 Svar 封
装的动态链接库可以方便地被其他语言导入使用；

对于 Python、JavaScript 等其他编程语言，也可通

过 Svar加载程序包并暴露给其他语言调用。Svar的
多编程语言交互特性有助于解决基于 Python 等其

他编程语言开发的算法模块，难以在基于 SLAM算

法的系统中部署的难题。Messenger 模块的设计受

ROS2消息传递体系结构的启发，进一步简化了用

户操作，能够跨域的函数接口可以实现多点到多

点的直接通信，算法各个模块之间的大部分通信

都依赖该模块进行，在不给用户带来负担同时也

可达到兼容现有的生态的目的。

除此之外，面向大场景重建下机载内存不够

的问题，我们仔细设计了程序内存使用，动态调

整计算内容，避免出现内存爆炸的情况。动态内

存管理采用一种基于LRU（Least Recent Use）策略

的哈希分片缓存技术，避免了内存溢出。在处理

高分辨率数据时，瓦片细节等级一般比较高，数

百上千兆的数据很快就会将内存消耗殆尽。因此

本文设计了一个基于 LRU 的哈希表，将长期不用

以及未更新的瓦片，存储在硬盘中，缓解了算法

图2　通用实时定位与地图构建框架

Fig. 2　Genperal framework of simultaneous localization 
and mapping
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内存不足问题。此外显示模块借鉴 3D Tiles，采用

多分片多层级 （Multi-Layer，Multi-Details） 的思

想，根据显示设备分辨率和距离来调整显示内容，

保证流畅显示。

所提出的框架已经在基于无人机平台的软件

开发和实践中得到应用，实践表明，基于该框架能

够有效集成团队自研算法：联合GNSS优化的大范

围 SLAM算法—PI-SLAM、实时数字正射影像图拼

接算法—Map2DFusion、实时三维稠密重建算法—

DenseFusion （Chen 等，2020） 和基于实时正射影

像图拼接的快速树木识别计数算法（Han等，2022）
以及其他研究SVO（Forster等，2014）等。目前该

框架和 Svar 均已开源，研究人员可以直接使用框

架中现有的功能或基于核心组件创建自己的功能

模块来快速实现基于 SLAM的智能算法，能够大幅

缩短算法研发和项目实践周期，有望进一步推动

无人机快速建图与相关智能算法的研发和应用落地。

3.2　基于 PI-SLAM 的实时位姿解算

PI-SLAM 实时位姿解算模块由初始化位姿解

算和联合GNSS优化两部分组成，可有效解决现有

VSLAM 算法大场景下的定位漂移问题，在实时解

算的同时有效保障定位精度。

（1） 初始化位姿解算。对于无人机拍摄的每

一张图像，定位过程首先使用 SIFTGPU 在线提取

特征点并计算描述子。SIFTGPU 是 SIFT 算法的

GPU 实现，能利用 GPU 并行处理图像像素，大大

提高了计算速度，比 ORB 特征点更快。提取完特

征点之后需要对特征点做匹配。匹配过程采用

RootSIFT （Arandjelović 和 Zisserman，2012）方法，

通过对描述子归一化并计算平方根，来度量两个

SIFT 特征点的距离，该方法优于直接采用欧氏距

离度量相似性的方法。另外，鉴于直接暴力匹配

比较费时间而且效果不好，设计了如下策略快速

获取鲁棒匹配：

1） 快速最近邻逼近搜索 FLANN （FastLibrary 
for Approximate Nearest Neighbors）（Muja 和 Lowe，
2009） 实现特征点快速匹配。一般的暴力匹配复

杂度为 O（n2）），基于 FLANN将描述子转化到高维

空间进行搜索，可以将复杂度降至O（nlog（n））。
2）基于 Lowe’s 算法选取足够优秀的匹配点。

如果搜索空间中最近点的距离除以次近点的距离

小于某个值，则保留最近点，反之剔除。

3）交叉匹配。交叉匹配本质上是保证特征点

匹配的一致性。如果特征点A认为B是它的最佳匹

配，同样的，B也应该认为A是其最佳匹配。

4）随机采样一致性RANSAC （Random Sample 
Consensus）。RANSAC算法能够通过不断循环迭代

的方式从存在噪声的数据中找出符合模型的数据。

实验证明，通过以上策略过滤并计算本质矩

阵，匹配过程耗时仅 7 ms，然后通过对本质矩阵

奇异值分解即可得到相对位姿。

（2）联合GNSS优化位姿。在无人机执行航拍

任务时，默认GNSS信息始终可用，因此可以联合

GNSS 信息进行优化。GNSS 信息使得建图过程具

有真实的尺度信息，这使得传统单目 VSLAM中存

在的尺度漂移问题变得容易解决。损失函数包括

两部分：重投影误差 lr和 GNSS 误差 lg。其中，重

投影误差代表了视觉误差，表示地图点投影到图

像平面后与匹配特征点的位置误差；GNSS误差则

约束了视觉所计算出的结果的尺度，不至于使视

觉的累计漂移过大。具体损失函数如下：

lr = arg min
ξ

1
2 ∑

i = 1






 






x'i - 1
si
K exp (ξ ^ ) p i

2

2
(1)

式中，x'i代表当前帧上的特征点，K ∈ R3 × 3 为相机

内参，ξ是定义在李代数下的相机位姿，p i是三维

点坐标。GNSS误差 lg定义为

lg =  tGNSS - tSLAM 2 (2)

总的误差函数定义为

loss = lr + β lg (3)

为了避免 lr和 lg之间差距较大，影响优化，需

要添加一个权系数 β。若 GNSS 的朝向不可靠，则

通过调低 β降低 GNSS误差的影响。当重叠率较低

时，匹配点都集中在局部区域，采用基础的PnP方

法估计位姿误差会较大。此时GNSS信息就显得很

重要，GNSS误差项能够修正定位的尺度。在非线

性优化中，GNSS测量误差以及错误的匹配点对误

图3　基于框架实现的部分算法示例

Fig. 3　Part algorithms based this frame
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差函数将会带来更大的误差，在优化过程中会导

致结果向错误的地方偏移。因此需要在优化中添

加鲁棒核函数，限制错误数据对最终结果影响过

大。鲁棒核函数对较小的误差基本保持原样，对

于较大的误差会保持抑制。经过效果测试，Cauthy
核函数限制异常值影响的效果比较好。另外，定

位模块基于 Ceres 库的非线性优化算法来估计参

数，可以得到包含位姿信息和稀疏点云信息的帧，

并发送到稠密化模块生成稠密点云。

3.3　实时三维稠密点云生成

生成稠密点云主要包括 4 个步骤：数据预匹

配、预估深度范围、稠密匹配、点云过滤和去冗

余，其中数据预匹配和预估深度范围用于将相邻

两帧矫正为双目，匹配完成后需要对深度信息进

行过滤，保留具有一致性的点。

（1） 数据预匹配。在进行双目匹配时，帧与

帧之间的基线距离会影响对深度值的估计。因此

要选取合适的两帧进行稠密化，既不能太远导致

视差过大，占用太多内存；也不能太近导致误差

无法接受。对此，我们构造了一个定长队列，每

当新完成一帧计算，就尝试在队列中搜索合适基

线的帧作为匹配对。

（2） 预估深度范围。匹配过程中会生成一个

W×H×D（分别代表图像宽、高和搜索范围）大小

的代价矩阵，存储着聚合代价，这一步通常是最

占用内存的环节。由于无人机硬件限制，其搜索

范围D也是有限制的，需要根据先验知识设置一个

合理的搜索范围，缩小内存占用。由于 PI-SLAM
能够同步建图，我们通过 PI-SLAM 环节产生的地

图点来估计场景的深度范围。需要注意的是，三

角化出来的点也存在许多噪点，对此我们设计了

一种基于密度的搜索方法来准确估计场景的深度

范围。设当前帧中所有被观测到的地图点集为ΡW，

当前帧位姿为 (R，t )，则当前帧中深度集为{d|Pc =
RPw + t，d = Pc (2)}。具体如下：

1）对d进行排序，方便后续处理；

2） 确定距离阈值 dthresh，设最大值为 dmax 最小

值为dmin，密度阈值 thresh = 0.1，数量阈值n=10；
3）集合 d中的每一个点，都判断其左右 dthresh

距离内的点数量，如果数量超过 n则保留，若数量

不足则判断为噪点，剔除；

4）设新的深度集为 d，重新进行一遍以上流

程，最后取得最大最小值。

范围搜索算法是根据 PI-SLAM 产生的地图点

的特点所设计的。其难点在于在城市场景中，高

楼产生的少量有效的群聚点跟噪点的区分。而本

文提出的基于密度的搜索算法，能够将密度过低

的聚集点过滤掉，从而实现有效范围搜索。

（3） 稠密匹配。完成预匹配和深度范围预估

后，还需要进行双目矫正。本文采用 Bought’s 
rectification 方法用于最大化前后两帧的公共区域。

采用 SGM 的 CUDA 加速版本来实现快速匹配。在

KITTI 数据集的测试结果显示，该 CUDA 加速的

SGM 算法在图像大小为 1024×440像素，搜索视差

范围为 128，在采用 4通道聚合的情况下，能够达

到上百的帧率。

实际使用过程中，航拍数据动辄千万级像素

数，搜索的视差范围也远不止 128 个像素。以

4000×3000 大小的图像为例，搜索 256 个像素匹

配所构建的代价矩阵耗费 4000×3000×256×8 = 
24576000000 bytes = 22.8 GB。鲜有显卡有如此大

的显存。因此本算法将根据显存的实际剩余量来

调整图像切片，用时间换空间，减小内存的使用。

（4） 过滤去冗余。由于视差图不够精确，以

及深度图中也存在一些错误，本文采用多个连续

图像的一致性约束来重新确定每个点的深度值。

每当计算完成一个深度图后，都将它插入到

一个队列中。当队列长度超过N（一般是奇数）即

开始过滤。设队列中间帧为当前帧，将深度图通

过相机投影公式转化三维点之后，再重新投影到

其余的N - 1个帧上，得到了一个二维坐标点 pi和

深度值 d'i。设该投影点在当前帧上的深度值为 di，
对于任意一个被投影帧，设在该帧上的深度值为

d'i。若满足则认为该帧与当前帧在该点处是一致

的。如果该点在至少Ncon 个帧上是一致的，那么该

点就被保留，反之则被剔除。对于所有保留点，

他们的深度值取为观测一致性点的均值，然后将

其余帧的一致性置为 0。本文中 N为 7，Ncon 为 4，
阈值 feq为0.01。

经过一致性检验的深度图就可以输出为点云。

输出过程会检查队列的最后一帧的一致性矩阵，

如果某个点的一致性为 0或是一致性小于N−1则不

输出该点，抑或者其深度值过小或者过大也不输

出该点。对于其余点反投影到三维空间后发送给
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地理信息融合部分进行处理。图 4展示了岛屿数据

集的表现，可以看出，一致性检查能够有效地删

除噪点。

3.4　实时数字表面模型构建

实时数字表面模型构建基于瓦片地图原理，

包含局部瓦片生成和基于局部瓦片增量式更新融

合全局瓦片两部分。

3.4.1　局部瓦片生成

局部地图主要是为了求出当前点云覆盖区域

的局部瓦片，后续将整合到全局地图中。最终生

成的正射影像和高程图都是基于地图瓦片原理。

为了提高计算速度，本文先针对每个计算完成的

点云计算局部瓦片，再将瓦片融合到全局瓦片中。

先局部后全局的处理方式有利于并行化处理，可

以提高运行速度。目前本文产生的瓦片地图细节

等级n=21（0.138 m/pixel）。

为了方便跟全局地图融合，局部地图中的瓦

片不仅包含像素，还包含了一些融合的必要信息。

一个瓦片包含 3层：深度层用来生成高程图，权重

图决定了不同瓦片的融合方式，图像层包含了影像。

（1）点云过滤：点云过滤出于两个方面考虑，

一方面 21 级的瓦片地图分辨率为 0.138 m/s，而稠

密点云的分辨率要高于这个水平，因此对于生成

瓦片来说，稠密点云是有冗余的。另一方面本文

最终生成的地图是 2.5D 的，不考虑需要全部的三

维信息。因此在点云过滤环节需要先将点云降采

样，然后对于XY位置相同但是高度不同的点，只

保留较高的点，这样就大大减小了后续的计算量。

（2） 三角面片生成：为了快速生成具有地理

参考的3D网格，我们对当前点云对应的2D点采用

Delaunay 三角剖分，获取到一系列三角面片M ing。

由于点云数据跟这些 2D点是一一对应的，因此也

就获得了三维空间中的一系列三角面片Mdepth。将

这些三维点都转到ECEF坐标系下，然后再转到瓦

片坐标系下，又获得了在瓦片坐标系下的一系列

三角面片M'depth。

（3） 局部瓦片高程生成：高程是通过内插三

角面片M'depth 生成的。由于稠密点云足够密，因此

线性插值已经能满足不错的精度。设p1，p2，p3，p4
已知点 p1，p2，p3 和 p4 的 x4，y4 值，求 z4。由于可

以定义一个面，求该面法向量N：

N = ( p2 - p1 ) × ( p3 - p1 ) (4)

由面上的点垂直于法线得：

( p2 - p1 )·N = 0 (5)

整理得到式（6）：

z4 = z1 - ( x4 - x1 )N·z + ( y4 - y1 )N·y
N·z (6)

由于点云十分密集，在插值的时候为了避免

重复计算问题，设计Top-left规则来判定面片边缘

部分插值规则。当瓦片中的像素中心在面片内时，

该像素自然属于此面片。当像素中心在边缘部分

时根据Top-left规则来判定归属。

（4） 局部瓦片正射生成：由于深度信息和图

像中的位置都是已知的，那么正射影像的求解过

程就变得简单了。由于M'depth 和M ing 中的三角面片

是一一对应的，只需要将求解单应矩阵，将其中

的像素映射过来即可。

（5） 权重系数生成：权重系数决定全局融合

时哪些像素点被优先融合。权重系数由两部分决

定。第一部分是正射系数 wo，很显然，对于正射

图而言，越靠近图像中间部分其正射性就越好。

因此我们将距离图像中心的点置为 1，把最边缘部

分的点置为 0。设图像上像素 i距离中心点为 d，介

于 0到 dmax之间。那么wio = 1 - di /dmax，第二部分是

深度置信度系数，这与其距三角面片边缘距离有

关，距离越远则置信度越低，同样的根据线性插

值计算出 wi
d。最终的权重 wi = wi0 + wi

d。权重系数

的设置优先保证靠近中心的像素点以及靠近点云

的像素点被保留。可以看到，局部瓦片的生成操

图4　生成稠密点云时基于一致性检查有效去除噪声点

Fig. 4　Consistency checking can effectively removenoisespots 
when generating dense point clouds
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作只依赖当前帧，通常也较为耗时，实际使用采

用多线程加速计算。

3.4.2　全局瓦片生成

在得到局部瓦片之后，就得到了一个个高程

图，正射图和权重图。由于本算法能够增量式的

处理数据，因此全局瓦片是不断更新的。为了实

现高质量的拼接以及平滑过渡，算法采用结合曝

光补偿的加权多频带融合算法。曝光补偿是为了

解决局部瓦片融合过程中发生的曝光不一致问题；

而加权多频带融合则能让局部瓦片与全局瓦片重

叠部分平滑过渡。

（1） 曝光补偿：目前常见的曝光补偿算法大

多更注重效果，没有考虑到处理的效率问题。常

规的曝光补偿算法为每幅图像都提供一个增益系

数 ρ，它计算重叠部分全像素的强度差：

τ = 1
2∑ui ∈ R ( i,j )( )ρi Ii (ui ) - ρj Ij (uj ) 2

(7)

ρi和 ρj分别为图像 Ii和Ij的增益系数。R表示两

图重叠区域，但是这种方法并不适合于此使用。一

方面因为计算较为耗时，不满足实时要求；另一

方面航拍图一般重叠率在 70%—90%，重叠区域全

像素处理会耗费过多计算资源。

因此借助于 PI-SLAM 提供的稀疏匹配关系对

局部瓦片帧临接的帧求增益系数，如下式（8）：

τ = 1
2 ∑

j = 1

n  ∑ui ∈ r ( i,j )( )ρi Ii (ui ) - Ij (uj ) 2
(8)

式中，r ( i，j ) 代表图像 Ii和Ij中具有共视关系的特征

点。i代表当前帧，j代表相邻帧。遍历与当前帧具

有共视关系的所有帧，将共同观测的特征点计算

其光强差后用最优化方法求解参数 ρi。

（2） 加权多频带融合：解决了相邻帧曝光补

偿问题，还需要将重合区域平滑融合。加权多波

段图像融合方法将图像在高维空间融合后再逐层

恢复到原尺寸，融合较为平滑。

对于局部瓦片中的每个瓦片来说，在往全局

瓦片融合时，如果全局瓦片中不存在该瓦片，则

直接复制过去即可。如果全局瓦片中已存在该瓦

片。我们会对高程图和正射影像建立五层的拉普

拉斯金字塔，对权重图建立五层的高斯金字塔。

拉普拉斯金字塔第 Ln层的计算方式为 1）计算五层

的高斯金字塔G。2） Ln定义为高斯金字塔中Gn与

Gn+1的上采样的差。如下式（9）：

Gn + 1 = DOWN(Gn ⊗ ζ5 × 5 ) (9)

式中，⊗是卷积符号，ζ5 × 5 代表高斯卷积核。由于

没有计算 G6，因此令拉普拉斯金字塔的最高层 L5
等于高斯金字塔的最高层 G5。至此，这里一共建

立了4个拉普拉斯金字塔：L（DEMl），L（DEMg），
L （orthol），L （orthog），以及两个高斯金字塔 G
（weightl）和G （weightg）。权重图组成的高斯金字

塔是为了给拉普拉斯金字塔融合提供遮罩。

融合过程实际上并不直接对原图进行融合，

而是先将拉普拉斯金字塔融合。对于拉普拉斯金

字塔的每一层，都参考局部权重G （weightl）和全

局权重 G （weightg），保留权重较大的部分。最后

新的全局瓦片就按如下式 （10） 所示，从拉普拉

斯金字塔中恢复出来。

Gn = Ln + UP (Gn + 1 ) (10)

经过以上步骤，无人机在拍摄时所造成的曝

光不同和重叠区域的高程差都会被平滑。

3.5　实验结果与方法对比

本节将对本文提出的实时稠密点云生成与数

字模型构建方法进行评估。评估所用数据集为

DroneMap2 数据集，大多数来自大疆无人机拍摄，

包含城市、农田、岛屿、山区、戈壁等不同地表环

境，图像分辨率均为4 K，有效像素达到千万量级。

（1）稠密点云评估。相比于Pix4DMapper中使

用的传统多视角立体视觉MVS （Multi View Stereo）
重建三维场景，本文方法基于双目匹配融合策略

也能够实时输出高质量的点云结果。由于基于

MVS 的方法在空三阶段就能够获取到场景的稀疏

信息，这在一定程度上给后续处理带来了方便，

因此从理论上来说，增量式的方法精度相比于

MVS 方法要差。对此，本文采取了一致性检查过

滤、加权融合等措施来提高点云的质量。

本节将算法生成的稠密点云与Pix4DMapper的
稠密重建结果进行交叉对比来评估算法的相对精

度。在运行环境上，由于算法整个在Linux系统开

发完成，Pix4DMapper 只有 Windows 版，因此两者

运行时的平台不同，但是硬件相同。在参数设定

上，Pix4DMapper 采用高质量模式来获取稠密点

云，而本算法仅使用默认参数。在评估策略上，

计划将双方输出的稠密点云导入CloudCompare2后，

通过迭代最近点算法 ICP （Iterative Closest Point）
来将点云对齐，并通过点到最近点的距离来衡量
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点云之间的差异。

具体数据选择 DroneMap2 中的 mavic-library、
mavic-warriors、 mavic-garden、 mavic-yangxian 和

pr4-village，包含了村庄、山脉、城市建筑物以及街

道等场景。图5显示了本文方法和Pix4DMapper之间

的错误分布图像和统计结果。从统计图表中发现，

在图 5（a）中 90% 的稠密点距离 Pix4DMapper 结果

在 1.31 m以内，50%在 0.63 m以内。在图 5（b）中

90%在1.42 m以内，50%在0.95 m以内。

对于mavic-campus数据集来说，293张图一共

产生了 1.4亿个点融合到最终的点云文件中。由于

我们的框架是实时生成点云的，因此不包含全局

的光束平差。然后通过加入GNSS约束，以及融合

模块选取了一系列可靠的支撑点，保证了全局尺

度的准确性，同时在流程上，一致性检验剔除了

异常值，保证了点云质量。实验表明，本文所提

的方法能够获得高质量的稠密点云，而且还可以

清楚地看到建筑、树木、沟壑等三维结构。

（2） 数字模型评估。算法基于稠密点云实时

构建数字正射影像、数字高程模型和数字表面模

型等地表环境数字模型，本节将对比另一个实时

重建框架 TerrainFusion （Wang等，2019），评估算

法模型重建的效果。如图 6 所示，左侧的是本框

架，右侧的是TerrainFusion。可以看出TerrainFusion
在平原，丘陵地带能够产生不错的结果，但是在

（a） 西北工业大学图书馆航拍数据集

（a） Mavic-library

（b） 兵马俑景区航拍数据集

（b） Mavic-warriors

（c） 拙政园航拍数据集

（c） Mavic-garden

（d） 陕西咸阳洋县航拍数据集

（d） Mavic-yangxian
图5　本文算法与Pix4DMapper的稠密点云评估

Fig. 5　The dense point cloud evaluation comparison with Pix4DMapper
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有建筑物的场景下，其结果十分扭曲。而本文算

法结果出自稠密点云，因此细节相比于TerrainFusion
要好得多，在有建筑物的场景下重建精度更好。

实验证明本文依托稠密点云实时构建的正射影像

和高程图，质量都显著提升，尤其是在地表起伏

变化明显的复杂地形环境中。

（3） 效率评估。本文的目的是实现一个实时

的地表环境重建系统，计算效率是我们的首要指

标。传统软件例如 Smart3D，Pixi4DMapper 的速度

非常慢，而且使用起来专业性较强，对计算设备的

CPU，RAM和显存要求比较高。有时候如果配置不

合适，还有可能出现耗费几个小时计算失败的情况。

本节比较了本框架和 TerrainFusion、Pix4DMapper
在同样配置电脑上运行相同数据集所花费的时间。

表 1 中 展 示 了 本 文 算 法 和 TerrainFusion、
Pix4DMapper在 DroneMap2 中不同数据集上的计算

时间，涵盖山地、城市、郊区和平原等不同地表

环境。结果表明，本文算法在定位、稠密重建和

模型融合方面比 Pix4DMapper 快 30—50 倍，平均

在不到 1 s的时间能内处理一幅高分辨率图像。一

般来说，航测时无人机拍摄间隔也为 1—2 s。因

此，本文所提方法的速度能够满足基于高分辨率

无人机航拍图像实时三维重建的应用需求。

4　应用案例

湖北恩施屯堡乡马者村沙子坝滑坡是恩施地

质灾害重点监测对象之一，属特大型土质滑坡。

2020年 6月 8日入梅以来，连续的强降雨诱发马者

村沙子坝滑坡体滑移，产生滑坡泥石流并堵塞清

江形成堰塞湖（程怀蒙 等，2021）。常规监测技术

很难及时发现受灾地区，更难获取受灾地区全面

信息，对抢险救援工作开展造成极大不便。

（a） 西北工业大学图书馆航拍数据集

（a） Mavic-campus

（b） 拙政园航拍数据集

（b） Maviv-garden

（c） 陕西咸阳洋县航拍数据集

（c） Mavic-yangxian
图6　本文算法与TerrainFusion数字正射影像模型评估

Fig. 6　The Digital Orthophoto Model（DOM） comparison with TerrainFusion
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而现有遥感测绘技术主要基于卫星影像和航空

遥感影像提供的地形信息，通过绘制山洪灾害评

估本底影像图，预测灾害可能的冲毁区和淤积区，

无法实时获取灾害发生现场真实的地表环境资料，

可能造成救援工作延误。对此，我们基于本文提出

的算法对沙子坝两段山体滑坡变形区域进行实时

稠密点云和数字模型构建，实验时间为2020年7月。

实时采集图像分辨率为 4864×3648像素、数据量分

别为 131和 191张、飞行高度为 150 m和200 m、整

体面积为0.4 km2和0.65 km2，最终实时重建总耗时

分别为 62.56 s和 91.89 s，重建结果如图7，由左至

右分别为稠密点云、数字表面模型、数字高程模

型和数字正射影像图。基于实时构建的数字正射

影像图，通过QGIS软件可以快速得出滑坡变形区

域的面积及地理坐标，其中，第一段变形区域的

总面积为 222329.479 m2，第二段为 112436.588 m2，

部分关键点地理坐标标注如图8所示。

结果表明，使用本文算法能够在平均在半秒

钟的时间内处理一幅高分辨率灾害发生地航拍图

像，实时生成山体滑坡区域地表环境稠密点云和

数字模型，还原灾区真实三维地貌；基于实时生

成的灾区地表环境数字模型还可实现快速分析测

绘，得到灾害发生现场准确的变形区、冲毁区面

积及位置，对抢时抢险指导应急救援工作，减小

人员伤亡与经济损失都具有十分重要的意义。

表 1　Dronemap2 不同数据集处理时间对比

Table 1　　The comparison of processing times of different data sets of Dronemap2 in seconds

数据集

mavic-factory
mavic-fengniao
Plantom3-olathe
mavic-yangxian

P4r-village
mavic-campus
mavic-warriors

Phantom4-mountain
mavic-huangqi

图像数量

359
109
160
165
136
293
95
81

229

分辨率

4000×3000
4000×3000
4000×3000
4000×3000
4864×3648
4000×3000
4000×3000
4864×3648
4000×3000

飞行高度/m
153
60

122
100
250
213
143
300
188

区域面积/km2

0.545
0.073
0.257
0.113
1.076
0.974
0.157
0.929
0.478

处理时间/s
TerrainFusion

1003.89
377.302
161.295
171.719
288.272
368.182
218.324
173.598
809.678

Pix4D
4811.0
3303.0
2514.0
2935.0
2762.0
4707.0
1623.0
1752.0
4351.0

本文方法

106.23
44.31
67.26
40.89
61.50
92.13
27.11
39.90
74.94

（a） 山体滑坡第一段变形区域

（a） The lower portion of a mountain landslide

（b） 山体滑坡第二段变形区域

（b） The upper portion of a mountain landslide
图7　山洪灾害地表环境实时稠密点云与数字模型构建结果

Fig. 7　Real-time dense point cloud and digital model construction results of flash flood disaster
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5　结 论

针对当前地表环境三维数字模型构建中存在

的速度慢、时效性低和大场景应用受限等问题，

本文提出一个基于无人机平台的地表环境实时稠

密点云生成与数字模型构建方法，通过设计通用

实时与定位框架和动态内存管理模块提高算法时

效性，并研究联合 GNSS优化的 VSLAM 算法—PI-
SLAM，在提高位姿解算时效性的基础上保障其精

度。突破了大范围航测应用场景中地表环境稠密

点云生成与数字模型构建精度和效率难以兼顾的

难题。实验评估和应用案例表明，研究形成的算

法能够在地表模型构建精度与现有离线建模算法

相当的同时，速度提升几十倍，达到在线采集数

据并实时建模的程度。可为灾害预警、应急管理、

协同作战等高时效需求任务提供全面的、第一手

的地表环境信息。

另外，由于算法成果突破了地理环境数字孪

生构建中由实到虚实时映射的核心难题。因此将

其赋能数字孪生，为数字孪生地理环境应用提供

数字底座，在实时映射地表环境三维信息的基础

上，进行平行仿真和决策推演。还有望在动态监

测场景目标信息的基础上，实现紧急预警、方案

推演评估、决策优化等功能，进一步提高所应用

系统的自动化和智能化水平。

志 谢 感谢赵勇博士和王伟对本文实时重建

算法所做的贡献以及对本文工作所提出的宝贵建议。
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Abstract： The development of high-fidelity 3D digital model of the land surface environment in real time has become essential in many 

fields, including urban planning, agricultural surveying and mapping, disaster management, and military applications. Building a high-

fidelity digital model of the land surface environment in real time is the key foundation for realizing the virtual mapping of the geographic 

environment and then forming a digital twin geographic environment. However, current methods for constructing these models suffer from 

several challenges such as slow speed, low timeliness, and limited application in large scenarios. To overcome these challenges, this paper 

proposes a new real-time dense point cloud generation and digital model construction method based on unmanned aerial vehicle (UAV) 

platforms. The proposed algorithm remarkably improves the speed and accuracy of land surface model construction compared with existing 

algorithms and improves the degree of online data collection and real-time modeling. The algorithm is based on a general simultaneous 

localization and mapping framework. The technical chain from data acquisition, data processing, feature extraction and matching to 3D point 

cloud generation, digital model reconstruction, and result analysis is unobstructed. The algorithm breaks through the key technologies in 

scene reconstruction such as online data acquisition and pose problem solving, real-time dense point cloud generation, digital surface model, 

and digital orthophoto map construction.

According to the experimental results of the dataset containing different land surface environments such as cities, farmland, mountains, 

and deserts, the algorithm proposed in this paper can process high-quality land surface environment dense point clouds and digital models 

while being 30—50 times faster than existing algorithms such as Pix4DMapper. On average, it can process a high-resolution image in less 

than 1 second, whereas the interval for general aerial survey drones is 1—2 seconds. Furthermore, the application of the algorithm proposed 

in this paper to emergency rescue work of mountain flood disasters can assist in the real-time reconstruction of inaccessible areas, survey the 

area and location of washed-out and sediment areas, and support emergency rescue work.

The proposed real-time dense point cloud generation and digital model construction method based on UAV platforms represents a 

considerable advancement in the field of geographic information systems. It can revolutionize various geographic fields, including disaster 

warning and management, emergency response, military applications, and agricultural and urban planning. Additionally, due to the 

breakthrough of the algorithm, it solves the core problem of real-time mapping from reality to virtual in the construction of digital twins in 

geographic environments. Therefore, it can empower digital twins and provide a digital foundation for digital twin applications in 

geographic environments. Based on the real-time mapping of 3D information of the ground environment, parallel simulation and decision 

making can be conducted. Therefore, it is also expected to achieve functions such as emergency warning, scheme evaluation, and decision 

optimization based on the dynamic monitoring of target information in the scene, further improving the automation and intelligence level of 

the applied system.

Key words： remote sensing, real-time reconstruction, dense point cloud, digital twin, terrain environment, digital model
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