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一种基于场景图分割的混合式多视图三维重建方法

薛俊诗 1 易 辉 1 吴止锾 1 陈向宁 1

摘 要 针对大范围三维重建, 重建效率较低和重建稳定性、精度差等问题, 提出了一种基于场景图分割的大范围混合式多视

图三维重建方法. 该方法首先使用多层次加权核 K 均值算法进行场景图分割; 然后，分别对每个子场景图进行混合式重建, 生

成对应的子模型, 通过场景图分割、混合式重建和局部优化等方法提高重建效率、降低计算资源消耗, 并综合采用强化的最佳

影像选择标准、稳健的三角测量方法和迭代优化等策略, 提高重建精度和稳健性; 最后, 对所有子模型进行合并, 完成大范围三

维重建. 分别使用互联网收集数据和无人机航拍数据进行了验证, 并与 1DSFM、HSFM 算法在计算精度和计算效率等方面进

行了比较. 实验结果表明, 本文算法大大提高了计算效率、计算精度, 能充分保证重建模型的完整性, 并具备单机大范围场景

三维重建能力.
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A Hybrid Multi-View 3D Reconstruction Method Based on Scene Graph Partition

XUE Jun-Shi1 YI Hui1 WU Zhi-Huan1 CHEN Xiang-Ning1

Abstract To solve the problem of low computational efficiency and poor stability of large scale 3D reconstruction, a

novel hybrid scheme of large scale reconstruction was proposed. Scene graph was partitioned by multi-level weighted

kernel K-means algorithm at first; then sub-scenes were reconstructed by hybrid reconstruction producing sub-models, in

which improved optimal image selection criteria, robust triangulation methods and iterative optimization strategies were

adopted, and the computational efficiency was improved by using strategies of scene graph partition, hybrid reconstruction

and partial bundle adjustment (BA); Finally, All sub-models were merged into the final reconstruction result. Experiments

were performed using images collected from the internet and UAV aerial images respectively, and comparison was made

with 1DSFM and HSFM in terms of computation accuracy and computation efficiency. Experimental results demonstrate

the proposed algorithm greatly improves computational efficiency and computational accuracy, fully ensures the integrity

of the reconstructed scene and is able to reconstruct large scale scene in single computer.

Key words Machine vision, 3D reconstruction, scene graph partition, kernel K-means, iterative optimization, hybrid

reconstruction
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多视图三维重建是指利用相机从不同视角拍摄

的影像, 经过特征点提取与匹配、相机姿态估计、三
角测量和光束法平差 (Bundle adjustment, BA) 等
步骤, 恢复相机的位置和姿态, 重建场景的三维结构
的过程. 近年来, 大范围三维重建技术受到广泛的关
注, 而从运动中恢复结构 (Structure from motion,

收稿日期 2018-03-20 录用日期 2018-09-27
Manuscript received March 20, 2018; accepted September 27,

2018
国家高技术研究发展计划 (863) 计划 (2014AA7031072E), 军队探索
项目 (7131145) 资助
Supported by National High Technology Research and Devel-

opment Program of China (863 Program) (2014AA7031072E),
Exploration Project of the Army (7131145)
本文责任编委 吴毅红
Recommended by Associate Editor WU Yi-Hong
1. 航天工程大学航天信息学院 北京 101416
1. School of Space Information, Space Engineering University,

Beijing 101416

SFM) 是实现三维重建的一项关键技术, 常应用于
城市级的三维重建中. 大范围三维重建技术在文物
保护、自动驾驶、即时地图构建、军事侦察和情报获

取[1] 等方面具有重大的应用价值.
目前, 常用的三维重建算法主要包含增量式重

建、全局式重建和混合式重建三类[2], 其中增量式三
维重建是最早得到广泛研究和应用的重建方式, 它
通过选择初始像对开始重建, 并以迭代的方式添加
影像进行配准, 同时计算新增空间点的三维坐标, 最
后通过光束法平差实现相机参数和场景三维结构的

优化. Bundler 和 VSFM[3] 是典型增量式重建系统,
具有较高的重建精度和重建稳定性. 然而, 初始像对
和最佳视图的选择对重建的精度和稳健性具有重要

的影响. 当重建的范围较大时, 重建精度会随着重建
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影像的增加而降低, 重建的场景结构还可能出现偏
移. VSFM 和 ISFM[4] 提出使用重三角测量来消除

累积误差, 但随着影像数目的进一步增加, 其效果受
到限制. 同时, 由于增量式重建需要反复进行 BA 优
化, 系统的重建效率较低、对计算资源消耗较大. 文
献 [5−7] 提出利用凝聚聚类算法采用自上而下的分
层重建法, 提高重建效率, 避免误差累积, 实现大范
围三维建模, 但会造成场景完整度的缺失. Agarwal
等[8] 设计了著名的 “一天重建罗马” 三维重建系统,
首次实现了增量式三维重建的分布式处理, 但该方
法需要消耗大量的计算资源. Heinly 等[9] 综合使用

标志影像聚类[10−11] 和增强词汇树表示[12] 等方法,
提出了基于流的三维重建架构, 可进行世界规模的
三维重建, 但必须反复进行影像间重叠关系的检测,
场景重建的完整性有待进一步改善. 文献 [13−14]
分别提出了利用 POS 信息的重建算法, 能够高效
地进行大范围场景的高精度重建. 文献 [15] 提出分
块 –重建 –合并的增量式三维重建策略, 但只适用于
具有坐标信息的影像.
全局式三维重建在进行大范围场景重建中具有

重建效率高、不存在误差积累等优势, 近年来, 得到
了较大的发展. 全局式重建从对极几何场景图中同
时估计所有相机的初始姿态和中心位置, 在完成三
角测量后, 只进行一次全局光束平差, 最终得到相
机的位姿和场景的三维结构. 1DSFM[16] 和 Open-
MVG是典型的全局重建系统, 主要由旋转平均和平
移平均两个过程组成. Govindu[17] 首次提出利用旋

转平均进行相机姿态估计, 以四元数对旋转矩阵进
行参数化, 采用奇异值分解法得到旋转矩阵的最小
二乘解. Martinec 等提出使用 Frobenius 范数求解
旋转平均问题[18], 而文献 [19−20] 提出了基于旋转
流形李代数结构的最小化 L1 范数求解方法, 这两种
方法能够一定程度提高旋转平均求解算法的抗噪声

性能, 但求解稳定性都有待提高. Jiang 等提出了一
种针对全局相机姿态配准的线性求解方法[21−22], 而
Arie 等提出使用本质矩阵分解的方法求解全局相机
平移矩阵[23], 这两种方法进一步提高了全局法的求
解效率, 但依赖高精度的对极几何关系, 对外点极为
敏感. Wilson 等构建的 1DSFM 重建系统[16] 通过

将平移平均求解映射为一维排序问题, 缓解了噪声
影响, 却带来了重建稳定性的降低. 文献 [24] 将旋
转矩阵参数化为单位球体上的一组离散标签, 然后
利用马尔科夫随机场离散置信传播求解旋转平均问

题, 该方法能够在一定程度克服噪声影响, 且适用于
大范围重建, 但其实现困难、计算复杂度高. 文献
[25] 采用鲁棒性更好的 L1 范数, 每次只更新一个旋
转参数, 迭代进行, 直到达到全局最优. 该方法能够
充分利用李代数特性进行鲁棒估计, 但在进行大范

围三维重建时计算精度和效率都较低. 可见, 全局式
重建法能够同时从场景图中估计所有相机的位置和

姿态, 可以极大地提高计算效率, 但是重建精度受噪
声影像响较大, 重建的稳定性存在一定的不足.
混合式重建法在近几年才开始得到一定的发展.

它主要是通过结合增量式与全局式重建的各自优势,
实现场景的快速重建. 目前, 大部分混合式三维重建
算法只适用于小场景或者序列影像. 为解决大范围
重建问题, Havlena 等[26] 和 Bhowmick[27−28] 等利

用场景图的二分结构, 提出了分而治之的混合式三
维重建方法, 但在场景图分割过程中造成子场景图
与匹配链之间大量的连接影像的丢失, 影响了重建
精度和重建的完整性. 文献 [2] 提出了一种基于自适
应聚类分层的混合重建方法, 首先以全局的方式估
计摄像机的旋转, 然后以增量式重建方法求解相机
中心, 在保证重建精度的前提下大大提高了重建效
率, 但重建完整性也有待提高.
综上所述, 设计适用于大范围场景的三维重建

系统, 需要综合考虑系统的重建效率、重建精度和
重建完整性等各方面内容. 本文的主要贡献在于: 1)
为提高大范围场景三维重建效率, 提出了一种基于
多层次加权核 K-means 场景分割的混合式三维重
建算法, 通过对场景图进行简化 –分割 –优化, 实现
大范围重建区域的场景图分割; 2) 对分割后的子场
景图进行混合式重建, 提出一种强化的最佳影像选
择标准, 增强重建的鲁棒性, 并使用局部优化策略,
进一步提高了系统重建效率. 另外, 在混合式重建阶
段, 采用文献 [29] 中基于 L1 优化算子的全局旋转平

均估计方法, 提高系统的可扩展性及对外点的鲁棒
性, 并使用最小化最大重投影误差法进行三角测量,
以较低的计算成本实现完整的场景重建; 在完成相
机中心估计后, 主要根据文献 [4] 中的异常点过滤、
重三角测量和迭代优化方法, 进一步降低系统误差
积累风险, 提高重建的精度和稳健性.

1 系统架构

本文提出的基于场景图分割的三维重建系统流

程如图 1 所示, 主要包含特征点提取与匹配、几何校
验与场景图建立、场景图分割、子场景图混合式重

建和子模型合并等模块.
1) 特征点提取与匹配
目前常用的特征点提取算法有 SIFT、SURF、

KAZE和 BRIEF等[30], 为了提高重建效率,本文采
用 SIFTGPU 进行特征点提取. 特征点提取完成后,
大规模无序影像的特征点匹配往往要耗费大量的计

算时间. 本文选用文献 [31] 提出的匹配方法, 使用
词汇树进行特征点匹配, 以满足大规模重建需求.

2) 几何校验与场景图建立
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SFM 通过估计特征点在不同影像之间的投影

关系进行几何校验. 像对之间的几何关系一般由如
下变换关系描述: 单应矩阵描述了像对之间匹配对
应点的空间变换关系; 本质矩阵或基础矩阵描述了
像对之间的对极几何关系[32]. 如果一个变换关系能
够将一幅影像上足够多的点映射到另一幅影像上,
一般可认为实现了匹配几何验证. 通常在进行变换
关系估计时必须进行鲁棒性估计, LO-RANSAC 是
最常用的算法.
在完成匹配校验后, 对于重建影像序列, I =

{I1, I2, · · · , IN}, 任意两张影像 Ii, Ij 间的匹配点数

目为 Nij, 无匹配点时 Nij = 0, 影像 Ii, Ij 对应相

机之间的相对旋转矩阵为 Rij, 平移向量为 tij. 在
构建场景图时, 首先挑选一张影像作为初始影像, 将
其旋转矩阵设为 3 × 3 单位矩阵, 位置设为 [0, 0, 0],
这时, 任一影像 i 可根据相对位置、姿态关系确定

一个未经优化的初始相机位置 mi. 在构建场景图
Γ = {v, ξ}时, 每一个顶点mi ∈ v 表示相机 Ci ∈ C

的位置, 每一条边 eij ∈ ξ 表示两相机 Ci, Cj 之间

的连接关系. 对于加权场景图 Γ = (v, ξ, W ), W 为

|v| × |v| 的邻接矩阵, 其中, 任意元素 wij 为两顶点

连线的权值, 本文中取 wij = Nij, 当没有连接时,
wij = 0.

3) 场景图分割
多层次加权核 K-means 场景图分割算法是一

种自上而下的分割方法, 所有的数据初始化为一类,
然后进行递归地分割. 如图 2 所示, 该算法主要由简
化分层、层内分割与分割优化三个过程组成. 该内
容将在第 3 部分进行详细论述.

4) 子模型重建
对分割后的子场景图, 采用混合式方法进行重

建. 首先是对子场景图进行全局式旋转平均鲁棒估
计, 得到相机间的旋转矩阵. 然后选择初始像对, 完
成初始重建. 迭代进行下述操作: 选择最佳添加影
像, 然后进行相机中心估计, 并通过三角测量得到新
的场景点. 当子模型增加到一定程度 (大于 50 时),
选择采用部分邻域的形式, 进行 BA 优化.

5) 子模型合并
子场景图重建后, 得到的子模型在不同的坐标

系内. 为了得到完整的三维重建, 必须对所有的子模
型进行配准, 使它们在一个统一的坐标内. 本文在进
行场景图分割过程中, 在子场景图之间设置一定的
重叠影像, 在子模型合并时, 可利用这些重叠影像,
计算不同子模型之间的相似变换与平移变换 (最少
需要三张影像). 在进行配准时, 选择重建影像数目
最多的子模型作为基准, 直接通过使用改进的 ICP
(Iterative closest point) 算法[33] 完成不同子模型之

间的配准与合并.
6) BA 优化
Levenberg-Marquardt 算法是目前进行 BA 全

局优化问题最常用的算法, 它能够充分利用多视图
几何矩阵的稀疏性, 进行舒尔补问题求解. 目前,
Ceres solver 库[34] 中集成了该算法, 能够适用于各
种非线性优化问题的求解. 本文也采用该方法进行
BA 优化. 除在子场景图混合式场景中使用 BA 优
化外, 在完成子模型合并后, 还需要对整个重建场景
进行 BA 优化.

图 1 基于场景分割的三维重建流程图

Fig. 1 3D reconstruction based on scene partition pipeline
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图 2 多层次场景分割示意图

Fig. 2 Diagram of multi-level scene segmentation partition

2 场景图分割

2.1 分割原则

1) 大小适宜: 分割应尽量满足每个子场景图中
的相机数量适中, 各个子场景图中相机数目接近, 但
不必相等. 首先, 大小适中的影像集可以有效地避免
反复 BA 优化和可能的偏移现象, 同时, 使重建系统
不受计算资源限制; 其次, 各子场景图中影像数目接
近能够提高系统的可扩展性, 并能够在一定程度上
提高效率. 综上所述, 场景图分割应满足以下条件:

{
∀Γk ∈ Γ, Num(Ck) ≤ H0

∀Γi,Γj ∈ Γ, |Num(Ci)−Num(Cj)| ≤ L0

(1)
其中, H0 与 L0 分别为子场景中影像数目上限与影

像数目差值下限. 随着集群影像数量的增加, 由局部
增量式 SFM 计算得到的重投影误差首先显着下降,
然后趋于稳定. 因此, 子场景图中影像数目可在较大
范围内变化, 本文选择 H0 = 500, L0 = 150 来进行
精度和效率之间的平衡.

2) 场景完整性: 引入场景的完整性主要是保证
相机与相机之间的有效连接, 从而确保子场景重建
后, 子模型与子模型能够完整拼接. 为保证重建的完
整性, 本文在子场景图之间设置一定的重叠相机, 如
图 3 所示. 但重叠相机的数目不宜过多, 否则会影响
计算效率, 且难以满足子场景图的大小约束. 本文在
后续重建中选择重叠影像的数目 NO = 40.

2.2 分层简化

分层简化阶段主要是通过不断合并初始场

景图 Γ0 的顶点, 实现多层次场景图的构建, 层
与层之间顶点数递减, 其主要过程如下: 首先设
置简化层级 L, 则本文选择 L = |ν0|/300, 通过
简化可得到每一层的场景图 Γ∗0,Γ

∗
1, · · · ,Γ∗l , 其中

|ν0| > |ν∗1 | > · · · >
∣∣ν∗l−1

∣∣. 如图 2 所示, 在逐层简
化过程中, 由 Γ∗i 中的一个或几个顶点组合生成 Γ∗i+1

中的一个顶点, 新生成的顶点的权值为生成该点的
权值之和. 对于初始场景, 所有的顶点都是未标记
的. 随机访问任一顶点 x, 如果 x 是未标记的, 那么
将 x 与其连接的所有顶点中挑选未标记的权值最大

的点 y 合并, 并标记 x 与 y; 如果与 x 连接的所有顶

点都已被标记, 则 x 单独保留, 并进行标记. 当所有
顶点都标记后, 意味着完成了本层简化, 并得到下一
层的场景图. 依次进行, 直到所有的层级构建完毕.
同时, 为了防止过度简化, 当最低一级的顶点数目低
于 200 时, 则不再进行简化. 最终, 得到最简化的场
景图 Γ∗l−1 中只包含少量的顶点. 在该层直接采用核
K-means 算法进行分割, 可以加速K-means 算法的
执行速度, 克服 K-means 收敛于局部最小的缺点.

图 3 子场景分割示意图

Fig. 3 Diagram of Sub-scene Relationship

2.3 场景图分割

场景图分割的主要任务是将输入的场景

图 Γ 划分为 k 个相互之间有一定重叠的子场

景 Γ1,Γ2, · · · ,Γk. 在每一层, 本文使用加权核
K-means 算法进行分割. 核函数可采用任意
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常用的核函数, 对结果影响不大. 本文在后续
实验过程中采用高斯函数, 即: K(mi,mj) =
exp(−‖mi −mj‖/2α2) = Kij, 其中表示 2-范数,
α 为系数. 根据 Mercer 定理, 存在映射 φ :
K(mi,mj) = φ(mi)φ(mj)[28]. 对于待分割场景图
Γ(v, ξ, W ), 从最粗化层 Γ∗L 中随机选择K 个顶点作

为初始聚类中心 D = {m∗
1, · · · ,m∗

k}; 然后, 遍历所
有顶点, 根据式 (2) 判断每一个顶点的所属聚类.
这时, 每一个聚类中都存在一定数目的顶点, 根

据 φ(mc) =
∑

mi∈Γc
wiφ(mi)∑

mi∈Γc
wi

重新计算每一个聚类的

中心, 并对聚类中心 D 进行更新, 然后, 再次重复进
行上述步骤, 直到所有聚类中心都不再进行更新. 以
最粗化 Γ∗L 层的 K 个聚类中心为 Γ∗L−1 的初始化中

心, 然后重新进行上述步骤, 直到完成 Γ∗L−1 的分割.
以此类推, 最终实现原始场景图的分割.

D({Γc} |kc=1) =

min
ν1,··· ,νk

k∑
c=1

∑
mi∈vc

wi‖φ(mi)− φ(m∗
c)‖2 =

min
ν1,··· ,νk

k∑
c=1

∑
mi∈vc

wi

(
Kii −

2
∑

mj∈vc

wjKij

∑
mj∈vc

wj

+

2
∑

ml,mj∈vc

wjwlKjl

(
∑

mj∈vc

wj

)2

)
(2)

算法 1.场景图多层次核聚类分割算法伪码实现
输入: 影像集 I = {I1, I2, · · · , IN}, 影像间相对旋转矩

阵 Rij , 平移向量 tij , 匹配点数目 Nij .

过程:

1 计算影像 i 初始位置 {m1, m2, · · · , mN}
2 构建加权场景图 Γ = {v, ξ, W}, 其中 v =

{m1, m2, · · · , mN}, eij ∈ ξ, wij = Nij ∈ W

3 构建多层次场景图: Γ∗0, Γ
∗
1, · · · , Γ∗L−1 ,令 l = L

4 初始化聚类中心 D = ∅
5 While(l −−)

6 If 初始聚类中心 D = ∅
7 从场景图 Γ∗l 中随机选取 k 个顶点加入

D 中, D = {m∗
1, · · · , m∗

k}
8 Else continue;

9 Repeat

10 For j = 1 : N

11 根据式 (2) 计算 mj 与各聚类中

心的距离 dji

12 通过加权距离最小化原则, 判断

所属聚类: λ = arg min0≤i≤k wjdji

13 将mj 划入对应的聚类: Γ×λ
14 End for

15 For i = 1 : k

16 更 新 聚 类 中 心: φ′(mc) =∑
mi∈Γλ

wiφ(mi)∑
mi∈Γλ

wi

17 If φ(m∗
c) = φ′(mc) do nothing

18 If φ(m∗
c) 6= φ′(mc)更新 φ(m∗

c) =

φ′(mc) , 记录边缘点变化, 加入 Uj

19 End For

20 Until 所有 φ(mj) 没有更新

21 End if

22 对 Uj 中元素进行排序, 取前 50 作为最终

元素, 删除其他元素

23 End While

输出: 分割后的场景图 {Γ1, Γ2, · · · , Γk}, 子场景图之
间的重叠影像索引 {U1, U2, · · · , UN}.

2.4 分割优化

对于给定的简化场景图 Γ∗i+1, 通过如下方式得
到场景图 Γ∗i : 1) 如果场景图 Γ∗i+1 中的某一顶点在

子场景图 c 中, 那么场景图 Γ∗i 形成该顶点的顶点组
合都在子场景图 c 中. 2) 如果场景图中的某一场景
图中的顶点超过了规定的数目, 则进行核 K-means
分割, 如图 2 所示. 3) 以场景图 Γ∗i+1 分割得到的

质心为初始点, 重新进行核均值分割, 得到优化后的
结果. 重复以上步骤, 直到完成对场景图 Γ0 的分割.
由于在每一层进行分割时, 都有很好的初始值, 所以
整个优化过程会很快的收敛.

为了对完成重建后的各个子模型进行拼接, 并
保证拼接后的模型的完整性, 需要在场景分割过程
中设置场景图之间的重叠影像. 尤其是在实际的分
割过程中, 进行优化时, 往往只存在边界的变化, 即
原属于某一个子场景图的边界点经过优化后, 变为
另一个子场景图的边界点. 在这个变化过程中, 我
们记录下这类点, 并对其按照边界点权值的积m · n
最大进行排序, m =

∑
j∈Γi

wij, n =
∑

j∈Γi+1
wij,

Γi,Γi+1 为相邻子场景, 从排序中选择前 50 作为子
场景重叠相机. 场景图分割效果如图 1 所示, 输入数
据为大雁塔航拍数据, 在建立场景图后, 在建立场景
图后, 通过场景分割, 可得到 4 个子场景图, 然后分
别进行混合式重建生成子模型, 在完成子模型合并
后, 实现整个重建的三维重建.
综上所述, 场景图多层次加权 K-means 分割算

法的伪码流程如算法 1 所示.

3 子场景混合式重建

在完成场景图分割后, 需进行场景图的混合式
重建, 重建流程主要包含全局旋转矩阵估计、两视图
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重建、最佳视图选择、相机中心估计、三角测量和迭

代优化等模块, 如图 4 所示.

3.1 旋转矩阵估计

对于某一子场景图 Γk, 相机 i 与相机 j 之间

的相对旋转矩阵为 Rij, 相机 i 的绝对旋转矩阵为

Ri, 于是有: Rij = RjRi,∀{i, j} ∈ ξk. 所有的旋
转矩阵构成特殊正交群 SO(3), 具有黎曼流形的可
微性质. SO(3) 作为一个李群, 可使用该条件提高
旋转平均的求解效率. 设 ω = θn, 其中, θ 为绕单

位坐标轴 n 的旋转角度, so(3) 为李代数, 于是有
R = e[ω]× ∈ SO(3), 其中 [ω]× 为 ω 的反对称矩阵.
可定义全局旋转表示 Rglobal = {R1, · · · , RN}, 其对
应的角表示形式 ωglobal = [ω1, · · · , ωN ]T. 相对旋转
矩阵的一阶李代数近似可写为:

ω = ωj − ωi = [0, · · · − I · · · I, · · · 0]ωglobal =

Aijωglobal

(3)

于是有 Aωglobal = ωrel, 其中 A 为所有系数矩

阵 Aij 的堆叠, ωrel 为所有相对旋转角观测值的堆

叠. 本文选用对噪声鲁棒性更好的 L1 范数进行求

解, 于是有:

arg min
ωglobal

‖Aωglobal − ωrel‖L1
(4)

在得到旋转矩阵的初值后, 采用迭代加权最小
二乘法进一步得到全局旋转平均的优化求解[35]. 使
用该方法进行全局旋转矩阵估计, 具有较高的计算
效率, 且对噪声有很强的鲁棒性, 能够为后续重建提
供高精度的相机位姿值.

3.2 最佳新增影像

新增加影像的选择标准主要考虑三个方面的内

容: 1) 已重建模型在新增影像中有足够多的可视点;
2) 可视点在新增影像中的分布情况; 3) 基线距离长,
在得到相机的旋转矩阵之后, 可以通过计算两个相
机匹配特征点之间的角度来衡量两个相机之间的基

线距离, 具体来说, 如果相机 i 与相机 j 存在匹配对

应点 (pi, pj), 且旋转矩阵分别为Ri, Rj, 那么它们之
间的夹角为 acos(RT

i pi, R
T
j pj), 可依此来衡量两个

相机之间的基线距离: 夹角越大, 基线距离越长. 设,
Si, Qi 分别为影像 Ii 中已重建场景的可见点的数目

和提取的特征点数目, Ai 是影像 Ii 的整体面积, 是
可见点的凸包面积. 定义最佳影像选择指数如下:

ai =
1
3

Si

Qi

+
1
3

CH(Si)
Ai

+
1
3

acos(RT
i pi, R

T
j pj)

180◦
(5)

显然, ai 在范围 [0, 1] 内, 值越大, 表明候选影
像更适合作为最佳影像. 为了进一步提高计算效率,
首先, 对所有未添加影像进行筛选, 确定候选影像,
只有满足一定可视点阈值条件 (大于等于 100) 的影
像才可作为候选影像; 其次, 对候选影像按照场景可
视点的数目多到少进行排序, 选择可视点最多的前 5
个作为候选影像, 其他的删除; 最后, 计算 5 张影像
的选择指数 ai, 选择值最大的候选影像作为最佳视
图. 通过使用强化的最佳影像选择策略, 可以提高重
建算法的稳健性.

3.3 相机中心估计

如图 5 所示, 新增影像的特征点可分为两部
分: 一部分是重叠点, 这些点是已重建场景在新增
影像中的可视点, 可用来恢复相机的中心位置; 另
一部分是新增点, 这些点在完成新增影像配准后通
过三角测量计算得到. 经过全局旋转平均后, 可
得到任意新增相机 i 的旋转矩阵 Ri, 利用重叠点
Xp = [xp, yp, zp]T p = 1, · · · , N , 通过最小化 3D 场
景点的重投影误差和求解新增相机 i 的平移向量 t,
目标函数为:

arg min
ti

M∑
p=1

∥∥∥∥up − rT
i1Xp + ti1

rT
i3Xp + ti3

, vp − rT
i2Xp + ti2

rT
i3Xp + ti3

∥∥∥∥
(6)

其中, Ri = [ri1, ri2, ri3]
T, t = [ti1, ti2, ti3]T. 2D 点

(up, vp) 为空间点 Xp 对应的特征点. 设已注册影像
j 的相机中心的平移向量为 tj, 新增影像与已注册影
像 j 间的相对平移向量为 tjk, 新增影像的旋转矩阵

图 4 子场景图混合式重建流程图

Fig. 4 Hybrid reconstruction of sub-scene graph pipeline
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Rk 已在第 3.1 节通过全局旋转平均得到, 可通过获
得新增影像的相机中心的平移向量的初值 t̂k. 在实
际重建过程中, 与新增影像有重叠关系的影像数目
可能较多, 可选择与新增影像之间匹配点数目最多
的 8 张影像按照上述方法求得相机中心位置的初值
后, 取平均作为新增影像的相机中心的初始位置. 这
样, 可加快式 (6) 求解时的收敛速度. 使用该方法进
行相机中心估计, 能够提高重建精度和系统的稳健
性.

图 5 新增影像重建点分布情况示意图

Fig. 5 Distribution of the points in selected image

3.4 三角测量

三角测量是指在给定相机投影矩阵的情况下,
从影像 2D 特征点中估计场景 3D 结构的过程[36].
经过相机位姿估计, 可以得到相机 i 的投影矩阵

Pi = [Ri|−t i], i = 1, 2, · · · , N , 对于任意 2D-3D 匹
配对应点 [up, vp] 与 Xp ∈ R3, 提出使用最小化最大
重投影误差计算新增 3D 点 X 的坐标值, 目标函数
为:

arg min
X

N
max
p=1

∥∥∥∥up − rT
i1X + ti1

rT
i3X + ti3

, vp − rT
i2X + ti2

rT
i3X + ti3

∥∥∥∥
s.t. rT

i3X + ti3 > 0,∀i = 1, · · · , N

(7)

使用本文方法进行三角测量, 能够均匀分布重
投影误差, 进一步避免误差积累, 提高重建的稳健
性, 同时降低外点率.

3.5 局部优化

目前, 三维重建在进行 BA 优化时, 一般采用全
局优化的形式进行, 即所有已重建的影像全部参与
优化. 每添加一张影像就需要进行一次全局优化, 大
大降低了系统的重建效率. 实际上, 新添加影像与已
重建影像之间的连接关系图 6 所示, 一级连接影像
是与新添加影像由直接匹配对应点的影像, 次级连
接影像是除新添加影像外与一级连接影像有直接匹

配对应点的影像, 依次类推. 依据文献 [37] 中相关
结论, 提出使用一级连接影像及部分二级连接影像
参与 BA 优化. 具体方法如下:

图 6 重建结果中的影像连接关系

Fig. 6 The image connecting relationship of 3D

reconstruction result

在完成新增影像配准和三角点测量后,根据 2D-
2D 匹配链可得到已重建影像中与新增影像直接相
连的一级影像, 通过一级连接影像可获得次级连接
影像. 本文选择参与局部优化的影像数目为 50, 每
次优化前, 确定参与优化的影像集合 Qi: 首先从一
级连接影像中选择, 如果一级连接影像不足, 则从次
级连接影像中按照可视点的由多到少进行补足. 于
是, BA 优化函数可写为:

g(R, t, X) =
∑
i∈Qi

M∑
j=1

‖uij − PiXij‖2 (8)

其中, uij 为特征点, Xij 为 uij 对应的 3D 重建
点. 求解上式非线性方程, 使用最为广泛的是
Levenberg-Marquardt 算法, 它是介于牛顿法与梯
度下降法之间的一种非线性优化方法, 对于过参数
化问题不敏感, 能有效处理冗余参数问题, 使代价函
数陷入局部极小值的机会大大减小. Ceres solver库
包含了 Levenberg-Marquardt 算法的求解方案, 本
文使用该库对式 (8) 进行求解.
为进一步提高重建的精度与稳健性, 本文采用

文献 [4] 中的外点滤除、重三角测量和迭代优化策
略. 首先在经过全局 BA 后, 还是会存在一些投影
误差较大的观测点需要滤除. 同时, 对于重建的三维
点, 通过设置所有对应影像的最小三角测量角度进
行几何配置的优化[3]. 其次, 为降低场景偏移风险,
提高场景重建的完整性, 通过 2D-2D 匹配链, 检索
前期三角测量失败的 2D 点, 重新进行三角测量, 并
保留低于重投影滤波阈值的点. 最后, 进行迭代优
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化, 即反复进行外点滤除、重三角测量和 BA 优化直
到重建场景中不再有异常点.

4 实验验证

为验证本文重建系统的重建效率、重建精度

和重建的完整性, 共进行 4 组实验, 并分别与
1DSFM、HSFM 进行了对比. 实验 1, 采用互联
网数据 Rome Forum 与航测数据 (西安大雁塔), 验
证本文场景图分割算法的有效性. 实验 2 采用互联
网下载数据的 4 组数据进行三维重建, 分别为龙泉
寺[38]、Yorkminster、Piccadilly 和 Trafalgar[22], 其
中龙泉寺数据集规模较小, 且相机排列规范, 相片尺
度一致性好, 重建难度 Yorkminster、Piccadilly 为
中等规模数据集, Yorkminster 数据集影像间明暗
变化大, 很多影像存在较严重遮挡, 且影像间连接较
弱, 重建难度大; Trafalgar 为较大规模数据集, 对单
机重建具备一定的挑战性. 实验 3 采用航测数据集,
分别为西安大雁塔、大连市区与某城市市区, 不使
用辅助数据直接进行三维重建, 并完成后续重建步

骤, 从而更直观的观测重建质量. 实验 4 采用采用我
国嵩山地区带控制点航测数据集和带地理参考信息

的 Quad 数据集进行三维重建, 进一步验证本文提
出算法的精度. 实验环境为 8 核 2.8GHz Intel Core
i7-4900MQ CPU 的计算机, 算法采用 C++ 实现.

4.1 分块效果评估

大雁塔数据共包含 1 045 张影像, Rome Forum
共包含 2 364 张影像, 重建时, 设置场景图分割数目
为 4, 子场景图之间的重叠影像数目为 50. 可见, 不
同子场景图重建后对应的区域位置不同, 但相互间
保持一定的重叠. 其次, 从表 1 中可见, 分割后子场
景图中的影像数目较为均衡, 能够保证重建效率, 分
散重建误差; 合并前后重投影误差没有出现较大的
变化, 证明了算法的有效性和场景的稳定性. 从图 8
中可见, 对于互联网数据, 子场景图中的相机位置与
重建后的位置相差较大, 只使用相对位置信息进行
场景图分割势必会造成较大的误差, 重建后的场景
的完整性也就无法得到保证. 使用本文算法得到的

图 7 大雁塔场景图分割重建结果 (上: 分割后子场景图; 中: 子场景图相机地面投影; 下: 子场景图重建结果)

Fig. 7 Reconstruction results of DAYANTA based on scene graph partition (up: sub-scene graph; middle: camera

ground projection in sub-scene graph; below: reconstruction result of sub-scene graph)
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图 8 场景图分割重建结果 (上: 分割后子场景图; 下: 子场景图重建结果)

Fig. 8 Reconstruction results of Rome Forum based on scene graph partition (up: sub-scene graph; below:

reconstruction result of sub-scene graph)

表 1 合并前后重建结果对比

Table 1 Comparison of reconstruction results before and

after merging

数据集 子场景序号
合并前 合并后

NR ARE NR ARE

大雁塔

1 296 0.416

1 045 0.455
2 323 0.463

3 268 0.451

4 253 0.437

Rome Forum

1 470 0.577

1 475 0.572
2 386 0.556

3 355 0.583

4 431 0.572

表中, NR 为重建影像数目; ARE 表示重投影误差, 单位 (pixel).

重建结果, 子场景图覆盖区域分布均匀, 最终模型重
建精度较高.

4.2 重建效率和完整性

图 9 (a)∼ (d) 分别为龙泉寺、Yorkminster、
Piccadilly 和 Trafalgar 数据集的重建结果, 其中
锥体表示重建得到的相机位置和姿态, 浅色点云代
表场景的稀疏结构. 可见, 使用本文算法得到的重建
结果, 相机位姿合理, 场景立面完整、结构清晰, 外
点数目极少.

通过表 2 可见, 除龙泉寺数据外, 使用本文算
法重建后, 注册影像数目多于 1DSFM 与 HSFM 重
建结果, 表明本文算法对场景的重建完整性更好, 尤

其是对于存在一定挑战的 Yorkminster 数据集, 本
文算法在保证重建精度的前提下, 共重建影像 1 712
张, 重建结果更完整. 在重建效率方面, 本文算法与
HSFM 场景效率远高于 1DSFM, 同时, 以 Trafal-
gar 数据集为例, 本文算法重建时间为 438.443min,
少于HSFM重建的时间 (481.857min),且本文重建
注册的影像更多. 由于本文采用分割重建策略, 受计
算资源限制较小, 可使用单机进行大范围场景的三
维重建.
实验 3 采用三组航拍影像进行三维重建, 三组

影像集分别为西安大雁塔、大连市区与某城市市区,
全部采用五镜头相机获取. 使用本文算法完成稀疏
重建后, 分别使用半全局匹配算法进行稠密重建、使
用泊松算法进行表面重建, 完成纹理映射后结果如
图 10 所示. 可见, 使用本文算法重建后的场景真实
性良好, 场景内建筑、车辆等物体清晰、结构完整.

4.3 重建精度

根据表 2, 对各数据集重建的重投影误差进行对
比可见, 本文算法重建精度大大优于 1DSFM 算法,
对比 HSFM 算法, 也有一定的优势. 为进一步验证
本文算法的重建精度, 使用本文算法对带地面控制
点的嵩山航测数据集与带地理参考信息的 Quad 数
据集进行三维重建, 重建结果如图 11 所示.
嵩山数据集共有 3 910 张影像, 影像尺寸为

10 328 × 7 760, 采用航测飞机搭载 AMC580 五镜
头相机进行影像获取, 飞行高度约为 900m, 像元
分辨率为 0.0052mm×0.0052mm,其中相机 1为下
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图 9 互联网数据集三维重建结果

Fig. 9 3D reconstruction result of datasets downloaded from internet

表 2 1DSFM、HSFM 与本文算法的不同数据集三维重建结果对比

Table 2 Comparison of 3D reconstruction result of different dataset using 1DSFM, HSFM and Ours

数据集 1DSFM HSFM Ours

名称 ND NR TA ARE NR TA ARE NR TA ARE

龙泉寺 443 406 25.386 0.841 417 19.661 0.717 413 16.815 0.711

Yorkminster 3 368 1 176 93.910 0.736 1 472 64.726 0.628 1 712 65.803 0.607

Piccadilly 7 351 6 445 476.781 1.194 6 791 269.561 0.865 6 979 231.794 0.822

Trafalgar 15 683 9 384 765.685 1.173 11 943 481.857 0.837 12 741 438.443 0.816

西安大雁塔 1 045 1 043 58.357 0.617 1 045 31.637 0.510 1 045 26.946 0.455

大连市区 4 900 4 900 327.625 1.397 4 900 231.394 1.478 4 900 197.872 1.353

某城市市区 15 750 NA NA NA 15 745 845.632 1.359 15 750 785.451 1.211

表中, ND 为数据集中的影像数目; NR 为重建影像数目; TA 表示重建时间, 单位 (min); ARE 表示重投影误差, 单位 (pixel).

视相机, 焦距为 55mm, 侧视相机焦距为 80mm.
由图 11 (a) 可见, 重建场景中航线稳定, 相机位

姿合理, 物体结构清晰. 选择部分控制点作为选取部
分控制点作为检查点, 得到的部分误差结果如表 3
所示, 三维重建场景的三维平均中误差为 0.4238m,
平面平均中误差为 0.1873m, 通过换算可得, 三维中
误差优于 5 个像素, 平面中误差优于 2.5 个像素, 部
分重投影误差分布如图 12 所示, 特征点与重投影点
基本完全重合, 重建精度较高.

表 3 嵩山地区部分误差结果

Table 3 Partial error result of the Songshan area

序号 ∆X ∆Y ∆Z RMS

1 0.2727 0.2337 0.2512 0.4383

2 0.1222 0.1053 0.1597 0.3370

3 0.1725 0.3045 0.3623 0.5037

4 0.2045 0.3643 0.5239 0.6703

5 0.1380 0.1419 0.4578 0.4987
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图 10 航测数据集 (西安大雁塔、大连市区、某城市市区) 三维重建结果

Fig. 10 3D reconstruction result of aerial images (Da-Yan Tower in Xi′an, Dalian City, and A City Center)

图 11 稀疏重建结果 (左: 嵩山, 右: Quad)

Fig. 11 Sparse reconstruction results (left: Songshan; right: Quad)
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图 12 嵩山地区部分区域特征点与重投影点分布图 (×表示特征点位置, + 表示重投影点位置)

Fig. 12 Distribution of feature points and re-projection points in the Songshan areas (×: feature points,

+: re-projection points)

Quad 数据集提供了 348 张影像的相机位置参
考数据, 采用部分相机位置信息进行坐标换换, 然后
从未参与坐标转换的影像中选择部分相机位置作为

检查点, 得到的部分误差结果如表 4 所示, 经过统计
分析, 使用本文方法进行三维重建得到的最终结果
的中误差为 1.0155m, 优于 HSFM 的 1.03m.

表 4 Quad 数据集部分误差结果

Table 4 Partial error result of Quad dataset

序号 ∆X ∆Y ∆Z RMS

1 0.2727 0.2337 0.2512 0.4383

2 0.1222 0.1053 0.1597 0.3370

3 0.1725 0.3045 0.3623 0.5037

4 0.2045 0.3643 0.5239 0.6703

5 0.1380 0.1419 0.4578 0.4987

综上所述, 本文提出的三维重建算法能够实现
大范围场景三维重建, 并在重建精度、重建完整性和
重建效率方面较 1DSFM 和 HSFM 算法有较大提

高.

5 结论

本文提出了一种高效、高精度的三维重建方法,
该方法通过使用多层次加权核 K-means 算法进行
场景图分割, 可实现大范围场景的高效重建, 同时,
提出使用混合式重建和局部优化等方法进一步提高

了算法的重建效率. 通过综合使用强化的最佳影像

选择标准、稳健的三角测量方法、迭代优化等策略大

大提高了算法的重建精度和稳健性. 经实验验证, 该
算法能够进行航测数据和互联网收集数据的三维重

建, 重建效率、重建精度和重建的完整性较 1DSFM
和 HSFM 算法有较大的提高.
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