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大场景三维重建中高精度相机位姿估计

龚志杰， 陈崇成

（福州大学 地理空间信息技术国家地方联合工程研究中心， 福州 ３５０１０８）

摘　 要： 针对大场景三维重建中的高精度相机位姿估计问题，提出了一种基于增量式运动结构估计的相机位姿估计算法。 算

法采用多种约束条件，去除图像特征误匹配，为增量式运动结构估计提供良好的匹配点对集合；引入 ＥＰｎＰ 方法解决 ３Ｄ－２Ｄ
问题，提高算法鲁棒性与稳定性；利用光束法平差进行分块优化与全局优化，防止算法陷入局部最优状况。 实验结果表明，该
算法计算得到的相机位姿参数具有较高的精度。
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０　 引　 言

相机位姿估计问题，是指在相机内参已知的情

况下，给定序列影像，求解序列影像对应的相机位置

与姿态的问题。 是计算机视觉中的经典问题，现已

广泛应用于摄影测量［１］、ＳＬＡＭ［２］、增强现实［３］ 等多

个方面。
关于三维重建中的相机位姿估计，Ｌｅｉ 等人［４］

采用网格运动统计特征匹配算法进行匹配验证。 将

图像序列划分为多个子序列，并分别进行独立重建

与优化，解决了累积误差逐渐增大时摄像机姿态漂

移验证问题。 刘东生等人［５］ 利用深度相机获取的

深度与色彩信息，以帧到模型的方式跟踪相机，以对

应点的欧氏距离和亮度信息为约束，优化全局相机

位姿。 但是重建时间过长，且内存消耗巨大。 徐浩

楠等人［６］提出基于半直接法 ＳＬＡＭ 的稠密三维重建

系统， 通过半直接法优化获得较精确的相机位姿。

张文哲等人［７］ 提出了一种基于非共面合作目标与

ＥＰｎＰ 算法结合的单目视觉位姿测量方法。 通过获

得的高对比度图像和提取出的高精度中心坐标，再
采用 ＥＰｎＰ 算法对动平台的位姿进行求解。 但是，
该方法只适用于小场景。

本文提出了一种基于增量式运动结构估计的相

机位姿估计算法。 该算法引入图像匹配约束条件，
提高图像匹配精度，利用 ＥＰｎＰ 解决 ３Ｄ－２Ｄ 问题，
确保相机位姿估计的鲁棒性与准确性。

１　 方法研究

１．１　 技术路线

本文提出了一种基于增量式运动结构估计的相

机位姿估计算法，技术路线如图 １ 所示。 将倾斜摄

影影像和单体化精细模型白膜作为输入数据，具体

步骤如下：
（１）利用尺度不变特征转换 （ Ｓｃａｌｅ － Ｉｎｖａｒｉａｎｔ



Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ）算法，提取影像的特征点；
使用基于 ＫＤ－Ｔｒｅｅ 的 ＢＢＦ（Ｂｅｓｔ Ｂｉｎ Ｆｉｒｓｔ）算法，实
现影像之间的特征匹配。

（２）针对特征点匹配过程中产生的错误匹配问

题，采用多种约束条件，实现对匹配点对的进一步筛

选。 去除错误匹配的点对，并使用 ＲＡＮＳＡＣ 算法进

行几何验证。
（３）采用增量式运动结构生成方法。 首先进行

初始化，通过匹配点对数量与两视点间距离（基线

长度），选择出一对图像作为初始图像；利用对极几

何计算两者的坐标转换关系，从而建立序列重建的

初始框架。 初始化后主要执行步骤可做分述如下：
①选取与当前图像匹配点最多的图像（记作

Ｉｎｅｘｔ）。
②对 Ｉｎｅｘｔ 解求 ＰｎＰ（Ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ－ｎ－Ｐｏｉｎｔ，ＰｎＰ）

问题来估计对应的相机位姿。
③对 Ｉｎｅｘｔ 进行三角测量，得到新的三维点并与

已生成的三维点进行配准。
④对所有已生成的三维点和已估计出的位姿进

行光束平差法处理，实现非线性优化。
迭代上述步骤，直到图像全部迭代完毕，得到所

有图像的场景稀疏点云与相机位姿信息。

稀疏点云与
相机位姿参数光束法平差点云配准

三角测量 图像配准 初始图像对选择

图像特征提取 特征匹配 几何验证

单体化精细模型 倾斜摄影影像

增量式SFM

图 １　 基于增量式运动结构估计的相机位姿估计技术路线图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏｕｔｅ ｏｆ ｃａｍｅｒａ ｐｏｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｍｏｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

１．２　 特征提取与匹配

１．２．１　 特征提取

图像包括点、线、面等特征，本文主要讨论点特

征的提取。 常用的特征点提取方法有 ＦＡＳＴ 算法、
ＳＩＦＴ［８］算法、ＳＵＲＦ［９］ 算法、ＯＲＢ［１０］ 算法等。 通过特

征描述子对特征进行表示，特征描述子又被分成整

体特征描述子与局部特征描述子。 其中，局部特征

描述子存储了特征的区域信息，被广泛应用于三维

重建中。

为了确保相机姿态参数的精确度，本文选择

ＳＩＦＴ 算法进行图像特征提取，ＳＩＦＴ 算法具有尺度不

变与旋转不变性的特点，是一种稳定可行的局部特

征检测与描述方法，虽然其效率不如 ＳＵＲＦ 与 ＯＲＢ
算法，但是由于 ＳＩＦＴ 算法基于浮点内核计算特征

点，其提取的特征在空间与尺度上定位更为精确，有
利于提高相机位姿估计的精度。 ＳＩＦＴ 算法流程步

骤具体如下。
步骤 １　 基于尺度空间的极值点搜索，检索图

像所有像素点，对比像素点与其同一尺度空间及相

邻尺度空间的全部相邻的点。 目标图像的相邻尺度

空间如图 ２ 所示。 由图 ２ 可见，即需要将 Ａ 点所在

图像的 ３×３ 邻域、与上下 ２ 个相邻的尺度空间图像

的 ３×３ 邻域、共 ２６ 个像素点进行比较。 若 Ａ点的像

素值同时大于或者小于这 ２６ 个像素点时，则 Ａ 点为

极值点。

尺
度

图 ２　 目标图像的相邻尺度空间

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ａｄｊａｃｅｎｔ ｓｃａｌｅ ｓｐａｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ ｉｍａｇｅ

　 　 针对图像尺度空间最上层与最下层缺少相邻尺

度空间的情况，在顶部通过高斯模糊生成 ３ 张图，从
而满足尺度变换的连续性。

由于极值点是在对连续空间采样得到离散空间

的基础上进行搜索得到的，故存在一些极值点并不

是真正的特征点，需要对极值点进行筛选，去除那些

低对比度的极值点以及不稳定的边缘响应点，提取

出正确的极值点集合。
步骤 ２　 确定特征点主方向。 删除不符合的极

值点后，就能够获得每个特征点的尺度 σ， 则相应

的尺度空间值 Ｌ（ｘ，ｙ） 为：
Ｌ（ｘ，ｙ） ＝ Ｇ（ｘ，ｙ，σ）∗Ｉ（ｘ，ｙ） （１）

　 　 其中，

Ｇ（ｘ，ｙ，σ） ＝ １
２π σ２ ｅ

ｘ２＋ｙ２

２σ２ （２）

　 　 则每个点 （ｘ，ｙ） 的梯度模 ｍ（ｘ，ｙ） 可由式（３）

５５１第 ９ 期 龚志杰， 等： 大场景三维重建中高精度相机位姿估计



求得，方向 θ（ｘ，ｙ） 可由式（４）求得：
ｍ（ｘ，ｙ） ＝
　 ［Ｌ（ｘ ＋ １， ｙ） － Ｌ（ｘ － １， ｙ） ］２ ＋ ［Ｌ（ｘ， ｙ ＋ １） － Ｌ（ｘ， ｙ － １） ］２

（３）

θ（ｘ，ｙ） ＝ ａｒｃｔａｎ Ｌ（ｘ，ｙ ＋ １） － Ｌ（ｘ，ｙ － １）
Ｌ（ｘ ＋ １，ｙ） － Ｌ（ｘ － １，ｙ）

（４）

通过直方图统计梯度的幅角。 直方图的纵轴为

梯度幅角的累计值，横轴为梯度的方向，则特征点的

主方向为直方图中最大值，辅方向为直方图的次峰

值（超过最大值的 ８０％），故特征点的方向只和像素

的梯度方向有关，从而能确定特征描述子的旋转不

变性特点。
步骤 ３　 生成特征描述子。 经过上述步骤获得

所有特征点的位置、方向与尺度信息后，通过一组向

量来生成特征描述子。 生成过程的步骤重点可以表

述为：矫正旋转主方向，保证旋转不变形；生成特征

描述子，形成一个 ４×４×８ 维的特征向量；对特征向

量长度实施归一化，从而减少光照的影响。
１．２．２　 特征匹配

由于是对倾斜摄影影像进行图像特征匹配，影
像本身具有经纬度坐标。 因此，本文借助图像的经

纬度坐标设定阈值，对每张影像进行最近邻搜索，只
对一定距离范围内的影像进行特征匹配，从而达到

提高算法效率的目的。
通常，图像特征匹配都是利用最近邻特征点的

欧氏距离同次近邻特征点的欧式距离的比值，与设

定的阈值对比大小，来判断是否为匹配点对。 而文

献［１１］中提出，匹配点最近邻特征点的欧氏距离与

匹配结果的正确与否存在一定关系。 当最近邻特征

点的欧氏距离值超过 ０．３ 时，特征匹配正确率非常

低、甚至为零。 为了提高效率，本文采用基于 ＫＤ－
Ｔｒｅｅ 的 ＢＢＦ 算法，计算源图像中每个特征点到目标

图像上最近邻特征点、次近邻特征点的欧氏距离。
若最邻近特征点的欧氏距离大于 ０．３，表示匹配错

误，则去除匹配点；若最邻近特征点的欧氏距离小于

０．３，则继续计算最近邻特征点的欧氏距离与次近邻

特征点的欧式距离的比值。 以往大部分文章都是采

用 ｌｏｗ 推荐的阈值 ０．８，但由于大尺度影像中特征点

较多的情况却不适用。 经过多次实验比较，本文设

定阈值为 ０．５，当最近邻特征点的欧氏距离同次近邻

特征点的欧式距离的比值大于 ０．５ 时，表示源图像

的特征点在目标图像里不存在匹配点，反之则表示

为正确的匹配点对。
在此基础上，继续采用双向匹配的特征匹配检

验方法进行验证。 即：当且仅当源图像的特征点与

目标图像的特征点同时匹配时，才表示此特征点对

匹配正确，否则删除该特征点对。
１．３　 增量式 ＳＦＭ
１．３．１　 初始化

因为增量式 ＳＦＭ 的重建策略是先选择种子图

像进行初始重建，然后再不断地添加新的图像，所以

种子图像的选择影响了相机位姿的能否恢复。 同时

在增量的过程中，种子模型的位置也决定着重建与

相机位姿求解的准确性与鲁棒性。
初始图像对应该具有大量的匹配点对且两视点

间距离（基线长度）大，能够鲁棒地估计初始 ２ 帧重

构。 本文选择具有最大匹配对数量的图像对，同时

不能很好地构建匹配图像对之间的单应性关系。 所

谓单应性，就是对 ２ 张图像进行的变换建模，若单应

性不能够拟合 ２ 张图像之间的对应关系，就可以推

断出 ２ 张图像拍摄位置是有一定的距离，并且都涵

盖了相似的三维场景结构。 在估计单应性矩阵方

面，本文采用 ＲＡＮＳＡＣ 算法，根据求解过程中获得

的与单应性有关的特征匹配百分比，来确定初始图

像对。 特征匹配的内点百分比越低，则图像侯选排

名越高。 同时设定一定的阈值，防止发生距离过远

导致重建失败的现象。
确定初始图像对后，利用分解本质矩阵来获得

初始图像的相机外参数（相对旋转矩阵与相对平移

矩量）。 根据对极几何的理论基础可知，本质矩阵

拥有 ５ 个自由度，故其最小的支撑点为 ５ 对匹配点，
即至少需要 ５ 对匹配点才能够求解出本质矩阵。 因

此，本文采用经典的五点法［１２］ 对本质矩阵进行解

算。 利用奇异值分解，根据本质矩阵的秩为 ２ 的属

性，求解出相机的相对平移量，再构建方程组解求相

机的相对旋转矩阵，得到如图 ３ 所示的 ４ 组结果。
利用相机与三维点位置（即三维点必须在相机的前

部）这一约束关系， 来确定正确的相对旋转矩阵 Ｒ
与相对平移量 Ｔ。 针对求解出的本质矩阵可能不唯

一的情况，本文采用 Ｓａｍｐｓｏｎ 距离最小约束方法，对
正确的本质矩阵进行认定。

D4

D1

D2

D3

L R

RR
L L

L R

图 ３　 本质矩阵分解获得的 ４ 组可能的解

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｆｏｕｒ ｇｒｏｕｐｓ ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ
ｍａｔｒｉｘ ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ
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　 　 将第一张图像的相机坐标系作为世界坐标系，
即可求解出第二张图像的相机位姿。 得到 ２ 张影像

对应相机的相对位姿后，利用相对位姿以及 ２ 张影

像的匹配点信息，采用三角测量（Ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ）得到

初始的一组三维点。
１．３．２　 图像配准与点云配准

图像配准就是在初始化后，获得初始相对三维

坐标与对应摄像机的相对位姿关系的基础上，不断

配准新图像，并优化当前框架的过程。

新输入的影像选择十分重要，因其会对位姿的

估计与三角测量的精度产生影响。 本文通过从候选

图像中看到的当前已生成场景三维点的数量，以及

在图像中的分布情况，来选择新输入的影像。 网格

化每张侯选影像，用“空”与“满”来表示每个格子。
若影像中某一格子可见，则将该格子表示为“满”，
且该图像点评分按照权重（当前层格子的尺寸）进

行调整，如图 ４ 所示。

(a)图像划分与填充示例a (b)图像划分与填充示例b

(c)图像划分与填充示例c (d)图像划分与填充示例d

图 ４　 图像的划分与填充

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｍａｇｅｓ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｐａｄｄｉｎｇ

　 　 图 ４ 中，４ 个图像评分计算依次为：
Ｓｃｏｒｅ（ａ） ＝ １ × ２ ＋ ４ × ４ ＋ ６ × ８ ＝ ６６ （５）
Ｓｃｏｒｅ（ｂ） ＝ １ × ２ ＋ ４ × ４ ＋ １６ × ８ ＝ １４６ （６）
Ｓｃｏｒｅ（ｃ） ＝ ４ × ２ ＋ ６ × ４ ＋ ６ × ８ ＝ ８０ （７）
Ｓｃｏｒｅ（ｄ） ＝ ４ × ２ ＋ １６ × ４ ＋ １６ × ８ ＝ ２００ （８）

　 　 在新图像与已配准图像的匹配点中，一定存在

一部分的匹配点是已配准图像之间的匹配点，即已

经获得了这些特征点的三维坐标，同时又知道这些

特征点的像素坐标，从而转化 ３Ｄ－２Ｄ 相机位姿估计

的问题，即 ＰｎＰ 问题。 ＰｎＰ 问题的目的，是根据相

机的内在参数以及 ３Ｄ 点与其 ２Ｄ 投影之间的一组 ｎ
个对应关系，来确定相机的位置和方向。 目前求解

ＰｎＰ 问题的主要方法有 Ｐ３Ｐ、直接线性变换［１３］

（ＤＬＴ）、ＥＰｎＰ 和非线性优化方法等。 以往大部分研

究均采用 Ｐ３Ｐ 来求解 ＰｎＰ 问题，但 Ｐ３Ｐ 方法对于相

机远离 ３Ｄ 平面（ ｌｏｗ ｐａｒａｌｌａｘ）或者视角垂直于 ３Ｄ
平面的情况下效果欠佳，且无法充分利用所有的侯

选 ３Ｄ－２Ｄ 点对信息。 经分析对比各种 ＰｎＰ 求解方

法，本文选择 ＥＰｎＰ ［１４］ 方法解决 ＰｎＰ 问题。 该方法

无须迭代求解，时间复杂度为 Ｏ ｎ( ) 。 计算得到新

输入影像的相机位姿参数后，利用三角测量生成更

多的三维点后， 再采用迭代最近点法 （ Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
Ｃｌｏｓｅｓｔ Ｐｏｉｎｔ， ＩＣＰ），将新生成的点配准至原有的稀

疏点云框架中。
１．３．３　 光束法平差

图像配准与多视图三角化虽然具有高度相关的

结果，但却是相对独立的 ２ 个步骤，相机位姿估计的

不准确会影响三角测量的点的生成，同时，额外的三

角测量可能会增加冗余度，产生重投影误差，从而影

响相机位姿的估计，若不对这一情况进行修正改进，
ＳＦＭ 时常会快速地漂移到无法恢复的状态，故需要

通过光束平差法来优化场景结构，光束平差法是通

过校正相机位姿与场景点的位置从而把重投影误差

控制到尽可能小。
本文采用分阶段优化与全局优化的方式，每当

重建到一定量级的时候，进行一次光束平差法优化，
从而减少误差累积，并在所有影像添加完毕后，对生

成的场景点云以及相机姿态参数进行全局光束平差

法优化。 在得到所有倾斜摄影影像对应相机的位姿

参数后，利用有效方法对单体化精细模型与增量重

建的点云进行几何配准，间接建立倾斜摄影影像与

单体化精细模型的对应关系。

７５１第 ９ 期 龚志杰， 等： 大场景三维重建中高精度相机位姿估计



２　 实验结果与分析

为了验证本文算法求解出的相机位姿信息精确

度，本文采用南溪书院的倾斜影像数据进行验证。
实验中的硬件环境为：ＶＳ２０１９、系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０、
ＣＰＵ Ｒ７－４８００Ｈ、内存 １６ ＧＢ。

２．１　 特征匹配精度验证

南溪书院倾斜影像序列如图 ５ 所示。 由图 ５ 可

知，该影像序列拥有丰富的结构与纹理信息，影像大

小为 ６ ０００ 像素∗４ ０００ 像素。
　 　 图 ６ 为采用本文特征匹配方法运行得到的前后

效果对比。

(a)无人机右视拍摄影像 (b)无人机左视拍摄影像 (c)无人机前视拍摄影像

图 ５　 南溪书院倾斜影像序列

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｂｌｉｑｕｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｎａｎｘｉ Ａｃａｄｅｍｙ

（ａ） 采用本文特征匹配方法前

（ｂ） 采用本文特征匹配方法后

图 ６　 南溪书院倾斜影像序列匹配结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｂｌｉｑｕｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｎａｎｘｉ Ａｃａｄｅｍｙ

　 　 实验中利用本文给出的双向匹配作为衡量匹配

精度的指标，采用本文特征匹配方法前后比较结果

见表 １。
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表 １　 南溪书院倾斜影像序列匹配结果比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｂｌｉｑｕｅ ｉｍａｇｅｓ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ ｉｎ Ｎａｎｘｉ Ａｃａｄｅｍｙ

实验数据
采用本文方法前

匹配点对数 匹配正确率 ／ ％

采用本文方法后

匹配点对数 匹配正确率 ／ ％

南溪书院（ａ） － （ｂ） ９６０ ６８ ２０６ ８４

南溪书院（ａ） － （ｃ） ８４２ ７１ ２０１ ７９

南溪书院（ｂ） － （ｃ） ８１７ ５９ １８４ ８１

　 　 由此可见，本文的特征匹配算法在计算效率和

匹配精度上均有一定提高，并且匹配点数也能满足

增量式 ＳＦＭ 的要求，且得到的较高精度匹配点的数

量相对更多。
２．２　 相机位姿参数精度验证

利用本文方法求解出倾斜摄影影像对应相机的

位姿参数后，利用针孔相机成像模型，选择影像中一

些突出部分、如建筑角点等，与开源框架 ＣＯＬＭＡＰ、
ＯｐｅｎＳＦＭ 所得到的相机位姿参数进行对比。 通过

三维点计算对应的二维影像坐标，统计产生的像素

偏差，见表 ２。
表 ２　 不同方法求解相机位姿参数精度对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃａｍｅｒａ ｐｏｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｙ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

实验数据

本文方法

平均像素

偏差 ／ Ｐｉｘｅｌ

ＣＯＬＭＡＰ

平均像素

偏差 ／ Ｐｉｘｅｌ

ＯｐｅｎＳＦＭ

平均像素

偏差 ／ Ｐｉｘｅｌ

南溪书院（ａ） ０．８３ １．０２ １．０６

南溪书院（ｂ） １．１２ １．３３ １．２１

南溪书院（ｃ） ０．９９ １．１１ １．０３

　 　 由表 ２ 可以看出，利用本文方法求解出的相机

位姿参数相较于 ＣＯＬＭＡＰ、ＯｐｅｎＳＦＭ 在精度上有一

定的提升，平均像素偏差小于 １ 个像素点。

３　 结束语

本文提出了一种大场景三维重建中的高精度相

机位姿估计的解决方案，针对图像特征提取与匹配

精度问题，采用多种约束条件提高特征匹配精度、去
除错误特征匹配，间接提高了相机位姿估计的精度。
研究采用增量式运动结构生成估算相机位姿信息，
将３Ｄ－２Ｄ匹配问题转化为 ＰｎＰ 问题，并采用 ＥＰｎＰ
方法解算相对相机位姿。 实验结果表明，本文方法

得到的相机位姿参数精度较高，具有较好的鲁棒性

和稳定性。
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