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摘 要

摘 要

受相机运动轨迹、拍摄姿态、环境光照与遮挡以及场景自身的几何结构和纹

理分布情况的影响，如何提高大规模场景三维重建的完整性和效率长期以来一直

是三维重建领域的一个挑战和目标。论文围绕大规模场景重建的完整性和高效性，

重点研究了基于多源数据的重建方法，特别是融合航拍图像、地面图像以及激光

扫描数据的方法。论文的主要工作包括以下四个方面：

1. 针对大规模建筑场景三维重建中基于地面图像建模完整度不够而基于航拍

图像建模缺乏建筑立面细节的问题，提出了一种基于稠密点云的航拍与地面点云

对齐的大规模建筑场景完整建模方法。该方法采用由粗到精的流程实现航拍与地

面稠密点云的对齐。为提高点云对齐的精度与效率，该方法通过对地面稠密点云

进行投影的方式实现航拍视角图像的合成。在点云对齐的过程中，该方法从图像

选取、合成与匹配三方面进行了改进，使得合成的图像分布均匀，噪声较小，可得

到更多的匹配内点。实验结果表明，该方法可有效地实现航拍与地面模型的精确、

高效对齐。

2. 针对基于稠密点云投影的点云对齐方法效率较低，合成图像噪声大、有孔

洞，且通过估计相似变换实现点云对齐无法处理基于图像的建模中的场景漂移等

问题，提出了一种基于稀疏点云的航拍与地面点云融合方法。该方法采用基于稀疏

网格诱导单应的方式合成航拍视角图像，并采用捆绑调整的方式实现航拍与地面

点云融合，在一定程度上缓解了场景漂移问题。另外，该方法采用基于几何一致性

检验和几何模型验证的方式对匹配外点进行过滤，实现了航拍图像与合成图像的

有效匹配。实验结果表明，该方法在点云融合精度与效率方面优于其它对比方法。

3. 针对基于图像建模依赖环境因素，精度较低而基于激光数据建模灵活性低，

成本高的问题，提出了一种融合图像与激光数据的精确、完整建模方法。该方法首

先对场景进行图像采集并建模，基于图像建模结果，综合考虑场景结构复杂程度、

纹理丰富程度以及扫描位置分布情况，自动规划激光扫描位置。之后，该方法通过

激光点云投影合成图像，并与采集图像进行匹配。基于获取的图像与激光数据之

间的跨数据类型特征匹配，采用由粗到细的流程，实现图像与激光数据的融合。实

验结果表明，该方法能有效地实现图像与激光数据的精确融合。

4. 针对室内场景结构复杂、纹理不丰富，基于图像的建模结果不完整、不精
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确的问题，提出了一种融合迷你飞行器与机器人数据的室内场景建模方法。该方法

采用迷你飞行器采集图像构图，用于地面机器人路径规划并辅助机器人定位。为

实现地面机器人的全局定位，该方法采用基于图割的方式合成机器人视角图像并

将其与地面机器人采集的图像进行匹配。最后，通过融合迷你飞行器与地面机器

人图像的方式，实现室内场景的精确、完整建模。实验结果表明，该方法可实现室

内场景中地面机器人的精确定位以及场景的完整建模。

关键词：基于图像的三维建模，航拍与地面图像融合，图像与激光数据融合
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Abstract

Abstract

How to improve the scene completeness and computational efficiency has always

been a key challenge and desired objective in large-scale 3D scene reconstruction

community, due to various adverse factors, such as camera trajectory and view

angle changes, environmental illumination condition and occlusions, as well as scene

structure complexity and texture variation. This thesis focuses on how to use multi-

source data, in particular, aerial images, ground images, and laser point cloud, to

enhance the scene completeness and speed up the reconstruction process. The main

results and contributions of the thesis are four-fold:

1. For large-scale architectural scene 3D reconstruction, the models generated

from ground images are usually incomplete, while the models generated from aerial

images lack fine details on the building facades. To tackle this problem, a dense point

cloud based aerial and ground point cloud registration method for complete modeling

is proposed, which goes in a coarse-to-fine way. In order to improve the accuracy and

efficiency of point cloud registration, the proposed method synthesizes aerial-view

image via ground dense point cloud projection. During point cloud registration,

the proposed method makes several improvements in image selection, synthesis, and

matching to generate evenly distributed synthetic images with low noise level and

to obtain more point match inliers. Experimental results demonstrate that by the

proposed method, accurate and efficient aerial and ground model registration could

be achieved.

2. There are several drawbacks of the dense point cloud projection based point

cloud registration method, for example, (1) relatively low efficiency, (2) synthetic

image with high noise level and inevitable missing pixels, and (3) a similarity trans-

formation for point cloud registration is incapable of modeling the scene drifting

issue occurred in image based modeling. To deal with these issues, a sparse point

cloud based aerial and ground point cloud merging method is proposed. In the pro-

posed method, the aerial-view image is synthesized from the homographies induced

by the sparse mesh, and the aerial and ground point clouds are merged via bundle
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adjustment, which largely reduced the scene drifting problem. In addition, the pro-

posed method filters the point match outliers between aerial and synthetic images

via geometrical consistency check and geometrical model verification. Experimen-

tal results demonstrate that the proposed method performs better in point cloud

merging accuracy and efficiency compared with other methods.

3. The models reconstructed from images are usually not accurate enough due

to various factors, while the models generated from laser scans are of high cost and

low flexibilities. In this work, an accurate and complete architectural scene modeling

method by merging image and laser scans is proposed. The proposed method cap-

tures and models the scene using images at first. Based on the model generated from

images, laser scanning locations are automatically planned by considering structural

complexity and textural richness of the scene, and distribution of the scanning lo-

cations. Then, synthetic images are generated by projecting laser points, which are

matched with the captured ones. Based on the cross-domain point matches, images

and laser scans are merged by a coarse-to-fine scheme. Experimental results show

that the proposed method could give accurate merging between images and laser

scans.

4. Indoor scenes usually have complicated structures but texture paucity, it is

hard to produce complete and accurate reconstructions by only image based model-

ing methods. This paper proposes a complete indoor scene modeling method using a

mini drone and a robot. The proposed method uses aerial images captured by a mini

drone to construct a global map, which is used to plan the moving path for robot

and served as a global reference for robot localization. In order to localize the robot

globally, the proposed method synthesizes ground-view image based on graph-cuts,

which are then matched with the images captured by the robot on the ground. In

the end, accurate and complete indoor scene models are achieved by merging aerial

and ground images. Experimental results demonstrate that the proposed method is

able to accurately localize the ground robot and completely model the indoor scene.

Keywords: Image Based 3D Modeling, Aerial and Ground Image Merging, Image

and Laser Scan Merging
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第 1 章 绪论

1.1 研究背景及意义

基于图像的大规模场景三维重建一直是计算机视觉领域的一个重要的研究方

向。近些年来，相关学者开展了一系列的研究工作并取得了许多代表性成果 [5–10]。

随着重建算法与硬件设备性能的提升，算法的效率越来越高，重建场景的规模也越

来越大。

在对重建结果进行评价时，重建精度与重建完整度是两个重要的评价指标 [11–

13]。在现有的基于图像的大规模场景三维重建算法中，绝大部分的算法均聚焦于

如何对相机位姿进行高精度估计并进而获得场景的高精度三维模型。而对于如何

获取更加完整的三维模型，仅有为数不多的方法开展了相关研究 [14, 15]。上述两

种方法分别基于曼哈顿世界假设 [14] 以及利用偏振图像 [15] 对弱纹理区域进行完

整重建，尽管这两种方法在一些情况可取得较为完整的重建结果，然而在曼哈顿世

界假设不成立的区域或者无法获取偏振图像的情况下，上述方法并不适用。在此，

本文期望通过融合多源数据的方式进行大规模场景的三维重建，在重建过程中，兼

顾重建的精度与完整度，以获取既精确又完整的重建结果。

影响大规模场景重建完整度的因素有很多，例如图像视角限制，场景结构复杂

度、纹理丰富度等。基于图像的三维建模仅能重建图像中公共可见的场景，因此重

建结果会较大程度上受图像拍摄视角的影响。例如，仅通过地面图像进行场景三

维重建会丢失建筑屋顶信息，而仅通过航拍图像进行场景三维重建会缺少建筑立

面细节。因此，本文的一个主要工作就是如何融合航拍与地面图像以实现大规模

场景的精确、完整建模。上述问题的难点在于如何对尺度以及视角差异过大的航

拍与地面图像进行特征匹配，本文采用的方式为利用地面数据（点云或图像）合成

航拍视角图像，并与采集的航拍图像进行匹配。通过这种方式可以缓解航拍与地

面图像间的尺度与视角差异，实现有效的图像匹配。

另外，由于基于图像的场景重建方法基于被动成像技术，待重建场景本身的

一些特性，例如结构复杂度、纹理丰富度等也会影响场景重建的完整度。在结构复

杂、纹理缺乏的区域，仅通过基于图像的三维建模方法会因为场景自遮挡或互遮

挡以及缺乏特征匹配导致场景缺失，因此难以获得完整的场景重建结果。而相对

而言，基于 LiDAR 数据的场景建模等主动成像技术对外界因素依赖较低，但这类
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方法灵活性差，成本高。在此，本文的另一个工作就是以图像为主对场景进行完整

覆盖，激光数据为辅对结构复杂、纹理缺乏区域进行补充，以获取精确、完整的场

景重建结果。此方法通过投影激光点云合成图像与采集图像进行匹配，并通过全

局优化实现图像与激光数据的融合。

除此之外，针对室内场景，融合迷你飞行器与地面机器人图像进行三维建模也

可取得在精度与完整度方面优于仅采用单一来源图像的效果。由于在室内场景中

地面机器人图像视场受限严重，且室内场景存在大量弱纹理区域，仅通过机器人

图像对室内场景建模很容易因为误匹配或欠匹配导致场景飘移或场景缺失的情况。

针对该问题，本文的最后一项工作就是采用迷你飞行器在室内采集图像并进行构

图用于地面机器人的路径规划与全局定位，进而融合飞行器与机器人图像实现室

内场景的精确、完整建模。

通过本文中的一系列融合多源数据的大规模场景三维重建方法，不仅能够获

取更加完整的场景重建结果，在将数据融合并进行了全局优化以后，融合的数据反

过来也可提升场景重建的精度。因此，本文中的场景重建方法兼顾重建的精度与

完整度，可获取既精确又完整的重建结果。

1.2 研究现状

本节介绍了与本文相关工作的研究现状，共分为四类：（1）航拍与地面图像匹

配；（2）航拍与地面模型对齐；（3）融合图像与激光数据建模（4）融合航拍与地

面数据定位。各类工作的研究现状介绍如下。

1.2.1 航拍与地面图像匹配

为实现航拍与地面图像的匹配，一种直接的方式是通过采用常见的图像局部

特征，如 SIFT[1]、SURF[16]、ASIFT[2]等。然而，由于航拍与地面图像间的视角、

尺度、光照通常情况下差异过大，采用上述特征难以达到预想的图像匹配效果。因

此，为使局部描述子具备更强的鲁棒性，相关学者对描述子进行了一些规范化操

作，提出了更为鲁棒的描述子，如 Root-SIFT[17]、BiCE[18] 等。上述方法虽然在

鲁棒性方面有一定的提升，但是在匹配具有重复纹理特征的航拍与地面图像时，上

述局部特征不能够得到正确的匹配。由于重复纹理导致的误匹配会对后续的模型

对齐与模型融合造成影响。

另外，针对航拍与地面图像的匹配，有专门一类宽基线图像匹配方法。该类方
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法基于视角校正，将待匹配图像均校正至正视视角 [19] 或者将地面图像校正至航

拍图像视角 [4]，继而采用常规的，视角依赖的局部特征（如 SIFT）进行图像匹配。

在进行图像校正时，可通过计算垂直与水平消隐点估计相机旋转矩阵的方式将图

像校正至正视视角 [20]。在文献 [4]中，Shan等人采用将地面图像校正至航拍图像

视角的方式，实现航拍与地面图像的匹配。首先，他们采用图像的 GPS 数据将重

建的航拍与地面模型粗对齐至地理坐标系下；然后，根据通过 MVS 产生的稠密点

云生成地面图像的深度图，采用基于深度的图像变换方式将地面图像校正至航拍

图像视角；最后，利用 SIFT 特征进行合成图像与航拍图像的匹配，实现航拍与地

面图像的匹配。

除此之外，还可通过匹配自相似图像块的方式进行航拍与地面图像之间的匹

配 [21–23]。Wolff 等人 [23] 利用建筑物立面上的规律性结构，实现建筑物立面的

航拍图像与街景图像的匹配。他们从图像中提取规则性图像块，并对候选匹配图

像块的颜色、纹理及边缘上下文的相似性进行验证，获取正确匹配。然而，该方法

只能确定从街景图像和航拍图像中分别提取的图像块是否属于同一个建筑物立面，

而不能提供用于模型对齐的确切的两两匹配。

针对航拍与地面图像之间的大尺度差异问题，Zhou 等人 [24] 提出了一种基于

尺度空间的尺度不变图像匹配方法。该方法基于尺度一致性原则 [25]，即特征匹配

内点的尺度比值集中在图像尺度比值附近。他们通过基于 BoW的编码方式估计图

像尺度比。然后，根据估计的图像尺度比，将航拍与地面图像通过一种尺度已知的

匹配方法进行匹配。该方法在图像间存在大尺度差异的情况下可提升特征匹配的

精度、鲁棒性以及效率。

1.2.2 航拍与地面模型对齐

在文献 [4] 中，Shan 等人利用通过地面图像校正得到的航拍与地面图像的匹

配点以及通过 GPS 初步对齐的航拍与地面模型，通过反投影得到模型上三维点的

对应关系。之后，对得到的三维对应点采用 RANSAC[26] 估计上述模型间的相似

变换矩阵，实现航拍与地面模型的对齐。

一些三维局部特征也可用于模型对齐。如 SI[27]、FPFH[3]、RoPS[28]。在一

篇较为全面的算法评估文章中，Guo 等人 [29] 对一些三维局部特征在鲁棒性、拓

展性和效率等方面进行了比较，他们的结论是 RoPS性能最佳。然而，由于通过图

像重建得到的三维模型通常噪声过大，使得上述三维局部特征并不适用于模型对
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齐。另外，由于这两种模型并未较好地初始对齐，而且模型的精度、点密度及噪声

程度通常也相差较大，ICP 算法 [30] 也并不适用。

另外，Wu 等人 [31] 提出了一种同时利用二维图像的纹理信息及三维模型的

结构信息的新型局部特征。该特征基于图像校正，可用于模型对齐。该特征包括提

取的特征点的纹理信息（SIFT 特征）及结构信息（空间位置、法向），具有视角不

变性。因此，该特征在某些情况下可实现较为有效的模型对齐。然而，针对航拍与

地面模型对齐问题，该特征效果较差。

Kaminsky 等人 [32] 提出了一种将地面模型对齐至垂直俯瞰航拍图像的方法。

该方法基于图像边缘匹配并引入了自由空间约束，在求解最优对齐参数时，采用的

是步进式搜索法。该方法在某些情况下能够实现地面模型与航拍图像的对齐。然

而，当地面模型非立面信息或杂乱信息（如地面、植被等）过多时，该方法不能进

行有效的边缘匹配且自由空间约束失效，继而得不到理想的对齐效果。

为给后续航拍与地面模型融合提供较好初值，Szomorú 等人采用 [33] 手动的

方式实现了航拍与地面模型的对齐。他们通过地面控制点将航拍模型对齐至地理

坐标系下，然后手动将地面模型对齐至航拍模型。另外，在文献 [33]中，作者还提

出了一种模型对齐精度的评价标准，他们通过考察两模型中相互最近邻点沿法向

距离的分布情况来判断模型对齐的精度。

Zhou 等人 [34] 通过先对航拍与地面 MVS 模型模型重建得到表面网格，然后

通过迭代的方式逐渐消除两网格之间的缝隙，以实现航拍与地面模型的精确对齐。

该方法的基本思想与 ICP 算法类似，其关键在于如何建立两网格之间可靠的空间

对应点。针对该问题，他们引入了一个名为 SFS 的集合用于表示网格上的局部平

滑面片。网格间的对应点通过将航拍网格的 SFS 与整个地面网格投影至参考相机

并进行深度比较获取。基于上述空间对应点，即可估计模型之间的相似变换 [35]。

由于表面网格相对于 MVS 模型噪声程度更低，该方法可取得较方法 [4] 更为精确

的模型对齐结果。

1.2.3 融合图像与激光数据建模

目前，存在一些方法通过融合图像与激光数据进行建模。然而，对于不同方法

来说融合两种不同类型的数据的目的不尽相同。

一些工作通过利用底层特征（点或线）[36–38]或高层特征（平面）[39]将二维

图像对齐至三维激光数据，用于为三维激光数据着色。基于对齐的二维图像与三
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维激光数据，Li 等人 [40] 通过融合图像与激光数据，发挥两种数据各自的优势以

获取完整、规则且带有纹理信息的城市场景中建筑物立面重建结果。

另外，在摄影测量学 [41]、计算机视觉 [11, 12] 与计算机图形学 [13] 领域，相

关学者提出了一系列包含图像与激光数据的测评数据集用于测评重建算法。然而，

在上述测评数据集中，激光数据通常用作真值，这种情况下图像与激光数据相对独

立。另有一些方法 [42–44] 通过融合图像与激光数据以实现场景的完整重建。这些

方法均基于三维模型对齐，通过借助 GCP[42] 或者 ICP 算法 [43, 44] 实现。

Frueh 等人 [45] 提出了一种将地面激光扫描仪获取的三维模型对齐至二维航

拍图像与公路图的方法。据此以精确获取数据采集车位置的全局世界坐标并进而

构建全局精确的三维模型。在他们的方法中，数据采集车搭载了两个二维地面激

光扫描仪。一个竖直安装，其扫描平面垂直与行进方向，用于建筑物立面建模；另

一个水平安装，其扫描平面平行于地面，通过站与站之间的匹配进行采集车相对定

位。对于采集车绝对定位，他们提出了两种方法并进行了比较：（1）基于最大化互

相关的定位，（2）基于马尔可夫-蒙特卡洛的定位 [46]。两种方法均将数字公路图

和航拍图像与激光扫描数据进行结合实现定位。最后，该方法基于数据采集车的

位置估计生成了城市场景的带有纹理的网格模型。

1.2.4 融合航拍与地面数据定位

对数据采集设备（相机或激光扫描仪）进行定位也可通过融合航拍与地面数

据的方式进行。根据参考地图与采集设备数据类型的不同，融合航拍与地面数据

的定位方法可分为三类：基于二维二维匹配的方法 [47–49]，基于二维三维匹配的

方法 [50–52] 以及基于三维三维匹配的方法 [53–55]。

1.2.4.1 基于二维二维匹配的方法

Majdik 等人 [47] 尝试在存在 Google 街景图像数据集的地方对搭载相机的

MAV 进行全局定位。在进行航拍与地面图像匹配时，他们采取了类似 ASIFT[2]

的策略，即通过合成可能的视图以应对剧烈的视角变化。为加速匹配过程，他们采

用了一种基于 FLANN[56] 与直方图投票方案 [57] 的候选图像匹配对的选取方式。

最后，选取的匹配对通过一种基于图的匹配方法 K-VLD[58] 进行匹配。

Li 等人 [48] 提出了一种对地面图像进行地理定位的方法。该方法通过匹配地

面图像中手绘的线段与正射图像中自动提取的线段实现。其中地面图像通过提供

5
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人工标注的水平线与如下两个假设进行正射校正：（1）相机焦距 f 已知；（2）相

机光轴平行于地平面。他们通过发现线段的不确定性经投影变换进行了非线性放

大，设计了一种针对线段的不确定性模型。通过利用该不确定性模型，经正射校正

的地面图像通过倒角匹配 [59] 的方式与候选正射图像进行匹配。

Viswanathan 等人 [49] 通过匹配 UGV 采集的图像与卫星或高空飞行器采集

的图像，实现 UGV 的定位。他们首先将 UGV 拍摄的全景图像进行变换以构造地

面地图。然后，他们对不同描述子在不同地图尺寸与地形类型进行地面地图与卫

星地图匹配的表现进行了评测。基于上述结果，他们将算法各步骤采用粒子滤波

[46] 融入到贝叶斯定位框架中。最后，他们通过比较该方法估计的位置与街景图像

的基于 GPS 估计的位置证实他们的定位算法优于 Google 街景图像定位算法。

1.2.4.2 基于二维三维匹配的方法

Matei 等人 [50] 提出了一种在城市场景中匹配地面查询图像与通过航拍平台

获取的 LiDAR 数据的方法。该 LiDAR 数据已对齐至地理坐标系。他们首选对原

始的激光点云进行分割，将其分为地面，建筑屋顶与其它杂乱区域（其余点）。分

割的屋顶组合得到建筑并进一步获取多面水密模型。然后，他们从屋顶以及建筑

物立面上获取建筑物外轮廓，并将其用作鲁棒特征与从地面图像上获取的类似特

征进行匹配。接着，他们将从航拍激光数据上提取的特征渲染至预设的，可充分覆

盖感兴趣区域的渲染位置。最后，他们对激光数据上的渲染建筑物轮廓与人工标

注的地面图像上的建筑物轮廓进行匹配，实现地面图像的定位。

Ozcanli 等人 [51] 提出一种将地面图像地理定位至大规模三维表面模型的方

法。该模型由航拍 LiDAR数据生成的 PVR[60]形式的模型。为对地面图像进行地

理定位，他们生成了一个包含位置与朝向的完整相机位姿假定集。该集合可涵盖可

能的查询图像位姿。然后，他们对相对于相机位姿假定集的三维表面模型的可见

性、深度以及其它属性进行了预先计算并通过一个高效索引方法进行存储。最后，

地面图像通过与上述步骤中生成的相机位姿假定集的属性图进行穷举式匹配实现

地理定位。在他们的方法中，查询图像的语义分割结果通过人工标记给定。

Wang 等人 [52] 名为 FLAG 的方法。该方法通过地面图像与航拍图像上的特

征计算机器人的全局位置更新。FLAG 借助垂直特征作为鲁棒的无描述特征，并

通过匹配该特征与正射地图中已预知位置的垂直结构实现定位。他们利用双目立

体相机检测垂直边并将其反投影至三维世界坐标系。然后，检测到的垂直边与全局
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正射地图中预知的特征进行匹配。最后，地面机器人的位置通过粒子滤波框架 [46]

进行估计。

1.2.4.3 基于三维三维匹配的方法

Vandapel 等人 [53] 对利用空中高分辨率数据提升 UGV 在机器人定位与全局

路径规划方面的表现进行了研究。该 UGV在植被覆盖区域进行运动，他们采用的

航拍与地面数据均为由 LiDAR 数据重建得到的三维表面网格。他们将由地面数据

获取的地表模型对齐至航拍数据实现 UGV的定位。在进行模型对齐之前，他们对

航拍与地面数据中的植被进行了滤除以获取相对干净的地表模型。然后，（航拍与

地面）地表模型通过 SI 特征 [27] 进行对齐。在模型对齐过程中，他们提出了通过

引入位置约束与显著点选取策略以提升对齐效果。另外，在获取地面数据时，他们

提出了一种全局路径规划的方法用于 UGV 自主导航。该路径规划方法利用高分

辨率航拍数据并基于可通过性图实现。

Forster 等人 [54] 提出了一种在近距离下将一个 MAV 相对于一个地面机器人

进行定位的方法。该问题通过对齐航拍与地面机器人传感器获取的三维地图进行

求解。该方法中，航拍三维地图通过 MAV上的单目相机采集的图像进行稠密重建

获取；地面地图通过地面机器人上的深度传感器获取。他们通过如下两步实现航拍

地面地图的对齐：（1）包含高程图与基于蒙特卡洛对齐的全局定位 [46] 以及（2）

基于 ICP 的位姿优化 [61]。该方法定位精度高，实时性强。然而，该方法严重依

赖于额外的传感器，如 IMU，以简化问题。

Surmann等人 [55]提出了一种用于多机器人协作的一致性三维地图构建方法。

该方法将 UAV 与 UGV 获取的数据进行融合以构建一致性地图。他们通过 UAV

相机数据生成点云并将其与 UGV 上的二维激光扫描仪生成的点云进行融合。具

体来说，该方法首先利用 UAV 采集的航拍视频通过 SfM 与 MVS 生成航拍稠密

点云。然后，他们采用方法 [62] 对航拍与地面点云进行分割，得到平面结构。随

后，UGV 的相对定位与绝对定位均通过基于平面块的对齐方法实现。需要注意的

是，相对定位通过对齐 UGV在不同位置生成的点云实现而绝对定位通过对齐航拍

与地面点云实现。最后，他们通过全局优化融合航拍与地面点云以构建一致性地

图。
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1.3 基础知识

本文工作涉及到一些关于多视图几何与非线性估计的基础知识，为方便理解

本文后续内容，在此对相关的基础知识进行简单介绍。

1.3.1 多视图几何

本节回顾了与基于图像的三维建模相关的多视图几何基本知识。本节首先介

绍了单视图几何的一些基本概念，基于此，本节接着引入了与本文相关的一些两视

图几何的内容。

1.3.1.1 单视图几何

图 1.1: 针孔相机模型示意图。三维空间点 X 经针孔相机投影中心 C，投影至像平面上的
二维成像点，记为 x。c 与 f 分别为主点与焦距。

Figure 1.1: Schematic diagram of the pinhole camera model. The scene point X is pro-
jected onto the image plane at x through the pinhole camera projection center C. c and
f are principal point and focal length of the camera, respectively.

针孔相机：本文中采用的相机模型为常用的透视投影模型，即由三维空间点

X̂ ∈ R3 射出的光线与二维像平面相交成像。当采用理想针孔相机模型时，所有的

光线穿过同一个投影中心 C ∈ R3。上述投影过程可通过公式如下表述：

x ≃ λ[u v 1]T = PX = K[R T ]X = K[R −RC]X (1.1)

其中 P 为 3× 4 矩阵，三维空间点 X ∈ P3 与二维成像点 x ∈ P2 均为齐次坐标形
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式。3× 3 旋转矩阵 R ∈ SO(3) 与平移向量 T ∈ R3 定义了世界坐标系到相机坐标

系的欧氏变换。上述参数统称为相机外参数，而相机内参数由如下上三角矩阵表

示：

K =


f s cu

0 af cv

0 0 1

 (1.2)

其中 c = (cu, cv)
T ∈ R2 定义了主点位置，f 为以像素为单位的焦距长度，a 与 s

分别为非等量尺度因子与扭曲参数，分别用来表述像素长宽不同于不垂直的情况。

针孔相机投影过程如图1.1所示。

图 1.2: 通过 6 对二维三维对应点标定针孔相机示意图。

Figure 1.2: Schematic diagram of pinhole camera calibration from 6 2D-3D correspon-
dences.

相机标定：相机标定的目的为恢复相机的内参数与/或外参数。给出二维图像

观测点 x 与对应的三维空间点 x，P 矩阵中的 12 个参数可通过式1.1定义的线性

关系求解：

x ≃ PX =


P T

1

P T
2

P T
3

X (1.3)

通过 DLT 将未知的尺度因子 λ 消去以获取如下的齐次线性方程组：

P T
3Xu = P T

1X

P T
3Xv = P T

2X
⇒ 0 = A


P 1

P 2

P 3

 =

 XT 0T −XTu

0T XT −XTv




P 1

P 2

P 3

 (1.4)
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由于每对二维图像与三维空间对应点可提供 2 个约束，而上述方程组共含有 12 未

知量，因此该方程组可通过至少 6 对对应点进行求解（见图1.2）。该方程组的直接

线性变换解位于矩阵 A的零空间中。假设 SVD(A) = UΣV T 为矩阵 A的奇异值

分解，则式1.4的解为矩阵 V 的最后一列。另外，由于内参矩阵 K 为上三角矩阵，

旋转矩阵 R 为正交矩阵，可以通过 RQ 分解由矩阵 P 获取相机的内外参数 [63]。

1.3.1.2 两视图几何

图 1.3: 空间点的两视图三角测量示意图。该过程通过对空间点 X 在图像中的观测点 x1

与 x2 对应的视线 y1 与 y2 进行相交实现。

Figure 1.3: Schematic diagram of two-view triangulation of a spatial point. The process
is realized by intersection of the viewing rays, y1 and y2, which correspond to the image
observations, x1 and x2, of the spatial point X.

三角测量：在基于图像的三维建模中，最终目的是通过二维图像上的观测点 x

恢复三维场景结构 X。对式1.1进行简单求逆是不可行的，这是由于任意两个沿视

线 y = K−1x ∈ P2 的点在射影空间中是相等的，即：

y1 = λy2, λ ̸= 0 (1.5)

由于有三维向二维的投影过程中深度信息丢失了,因此基于图像的三维建模中的关

键挑战之一就是恢复未知的尺度因子 λ。换句话说，必须恢复沿像素点 x 对应的

视线 y，从相机光心位置 C 到空间点 X 的距离 λ。给出相机的内外参数以及一

个图像点 x 对应的尺度因子 λ，该点对应的空间点可计算如下：

X̄ = λRTK−1x+C (1.6)
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而当深度 λ 未知时，空间点的位置可通过该空间点不同相机中的投影对应的视线

相交确定（见图1.3）。上述视线相交过程称为三角测量。与式1.4中的相机标定类

似，三角测量也可通过 DLT 对式1.1重新排列进行求解：

P T
3Xu = P T

1X

P T
3Xv = P T

2X
⇒ 0 =

 P T
3 u− P T

1

P T
3 v − P T

2

X (1.7)

上式即使在两视图情形也是超定的，因为此时共有 4 个线性等式而未知量共有 3

个。该额外的自由度源于三维空间中两视线通常不会恰好相交。这是由于图像观

测点 x 上存在测量噪声且投影矩阵 P 估计的不够准确。另需注意的是，当两相机

光心重合时上述方程组为奇异方程组。从几何上来讲，此时所有视线重合而在此

视线上的任意点均为有效解。

图 1.4: 单应矩阵描述平面上点的对应关系。它能将一个平面上的点（x1）映射到该点在
另一个平面上的对应点（x2），因此可以描述相机纯旋转（左图）以及平面场景（右图）的
两视图几何关系。

Figure 1.4: The homography describes the correspondence relationship between planes. It
maps a point on one plane (x1) to its correspondence on another plane (x2) and thereby
describes the two-view geometry for a purely rotating camera (left) and a planar scene
(right).

单应变换：二维单应 h 为 P 内的射影变换，该变换可在射影空间中保持直线，

即任意三点 y1,y2,y3 共线，当且仅当 h(y1), h(y2), h(y3)共线。换句话说，该单应

将一平面上的点 x1 映射到另一平面上的点 x2：

x2 ≃ λ2[u2 v2 1]T = h(x1) = Hx1 =


HT

1

HT
2

HT
3

x1 =


h11 h12 h13

h21 h22 h23

h31 h32 h33

x1 (1.8)
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由于射影歧义性 λ，单应 H 的自由度为 8。因此，H 可根据两幅图像中的 4 对对

应点通过求解如下齐次方程组求解：

HT
3 x1u1 = HT

1 x1

HT
3 x1v1 = HT

2 x1

⇒ 0 =

 xT
1 0T −xT

1 u2

0T xT
1 −xT

1 v2

 (1.9)

由于单应可解释为两像平面之间的映射，它可以用于两种特殊配置下的两视

图几何关系。在相机纯旋转的情形，投影中心与视线保持不变。如果在该相机的像

平面上定义一个局部坐标系，可获取一个将点从第一个像平面映射到第二个像平

面的单应（见图1.4）。注意，第二个像平面可以是场景中的任一平面，反之亦然。

因此单应也可描述一个只看到平面场景的任意移动的相机的两视图关系：先构建

将第一个像平面映射到场景平面的单应，再串联一个将场景平面映射回第二个像

平面的单应（见图1.4）。

为不失一般性，将第一幅图像相机外参设为 R1 = I 与 T 1 = 0。基于该假设，

上文讨论的两种几何配置下的单应均可分解为：

H = K2(R2 −
T 2N

T

d
)K−1

1 (1.10)

在此，N 为场景平面的单位法向量，d 为场景平面到第一个相机投影中心的垂直

距离。由于式1.8中固有的尺度不确定性以及式1.10中的 T 2

d
这一项的存在，单应通

常不能恢复场景与相机运动的尺度。需要注意的是该特性对于基于图像的三维重

建问题是固有的，在没有先验知识的前提下，无法恢复场景的尺度。

当相机进行纯旋转运动或者场景平面距相机无穷远时，单应简化为 H =

K2R2K
−1
1 。而对于相机已标定的情况（K1 与 K2 已知），单应简化为 H̃ =

R2 − T 2N
T

d
。仿射变换为单应的特殊情形，其用于表示焦距长度趋向于无穷时的正

交相机，此时 h31 = h32 = 0，且 h33 = 1。

外极几何：上一节介绍了用于描述纯旋转或平面场景的单应，本节将介绍用

于描述外极几何，它可用于描述一般场景下的相机非固定运动的两视图几何关系，

此时两相机的投影中心 C1 与 C1 不同（见图1.5）。

为实现上述目标，首先定义外极点：另一个相机的投影中心在当前图像上的投

影，即：

e1 = P 1C2, e2 = P 2C1 (1.11)
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图 1.5: 基本矩阵描述任意场景中对应点满足的约束。它将一个图像上的点（x1）映射为
另一个图像上的线（l2），且 x1 的对应点 x2 在 l2。因此，基本矩阵可用于描述一般场景
下的相机一般运动的两视图几何关系。

Figure 1.5: The fundamental matrix describes the constraint the correspondence conform
to in general scene. It maps a point (x1) from one image to a line (l2) in the other
image, and the corresponding point x2 of x1 is on l2. As a result, the fundamental matrix
describes the two-view geometry of a general scene under general camera motion.

对于任一三维空间点 X，假设其在第一幅图像上的投影为 x1，可以通过外极点 e1

与 x1 构造外级线 l1 = e1 × x1。将此外级线沿视线方向向场景进行延伸可得到外

极平面 Π = P+
1 l1，其中 P+

1 为 P 1 的伪逆。注意，所有的图像投影点对应的外极

平面定义了绕两相机投影中心之间线段的平面簇。外极平面簇与像平面的交线定

义了两个过外极点的外级线簇。外极平面 Π 与第二个相机的像平面交线即为第二

幅图像中的外级线 l2 = P 2Π。外极平面上的任意一点 X 在两幅图像上的投影分

别位于两条外级线 l1 与 l1 上。上述外极约束强制 X 在第二幅图像上的投影 x2

位于外级线 l2 上，即：

0 = xT
2 l2 = xT

2P 2Π = xT
2P 2P

+
1 l1 = xT

2P 2P
+
1 (e1 × x1) = xT

2P 2P
+
1 [e1]×x1 (1.12)

其中，[e1]× 为反对称矩阵，用于表示叉乘。
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根据上述推导，外极几何关系可通过矩阵的形式定义如下：

F = P 2P
+
1 [e1]× = K−T

2 [T 12]×R12K
−1
1 =


F T

1

F T
2

F T
3

 (1.13)

矩阵 F 称为基本矩阵，R12 = R2R
T
1 与 T 12 = T 2 −R12T 1 分别为两相机之间的

相对旋转与相对平移。基本矩阵将一幅图像中的点映射为另一幅图像的线。该矩

阵秩为 2，自由度为 7，可以通过正常情况下的 7 对对应点（最小集）利用外极约

束在相差一个尺度因子的意义下对其进行估计。上述最小解需要求解一个三次多

项式，也可以通过对式1.12的齐次线性方程进行重排列，采用 8 对对应点对基本矩

阵进行估计：

0 = x1 ⊗ x2 = [xT
1 u2 xT

1 u2 xT
1 ]


F 1

F 2

F 3

 (1.14)

上述方程可通过奇异值分解求解。上述方程组在一般配置下为超定方程组（8个等

式，7 个自由度），因此由于噪声的存在，在通常情况下秩为 2 的约束不能严格满

足。这时，估计得到的基本矩阵将点映射获得的外级线不能恰好都交于同一个外极

点。上述问题的最优解为找到一个与估计的基本矩阵最接近的秩为 2 的近似矩阵。

另外，由于数值精度有限，在求解上述方程组时通常需要进行归一化操作 [64]。

本质矩阵为基本矩阵的相机已标定（内参矩阵 K1 与 K2 已知）的特殊情况。

该矩阵仅有 5 个自由度，3 个为旋转，2 个为相差一个尺度因子意义下的平移。本

质矩阵定义如下：

F = K−T
2 EK−1

1 ⇔ E = KT
2FK1 = [T 12]×R12 (1.15)

为估计本质矩阵，至少需要 5 对对应点（最小集）。与基本矩阵类似，本质矩阵也

可通过 8 对对应点线性求解，而如果想采用最小配置的五点算法，需要求解一个

十次多项式 [65]。本质矩阵可采用奇异值分解 SVD(E) = UΣV T 得到 4种可能的

14
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相机相对位姿：

R12(±π) = URT
z (±

π

2
)V T

[T 12]×(±π) = URz(±
π

2
)ΣV T

(1.16)

其中，Rz ∈ SO(3) 为绕 z 轴的旋转矩阵：

Rz(±
π

2
) =


0 ±1 0

∓1 0 0

0 0 1

 (1.17)

上述四个解仅有一个在几何上是有意义的，该解能使得通过三角测量得到的空间

点位于两相机之前。与单应类似，本质矩阵也只能在相差一个尺度因子的意义下

求取，因此通过分解本质矩阵得到的相机之间的相对平移也具有尺度不确定性。

1.3.2 非线性估计

上一节介绍了一些重建问题中的线性估计方法，这类方法计算效率高但是通

常不足以获取精确且鲁棒的重建结果。上述情况的主要原因是带有噪声的观测值

会产生不确定的估计结果。为缓解观测噪声对估计结果的影响，借助大量冗余的

观测量以及对噪声模型正确建模都是十分关键的。绝大多数情况下，由于线性估

计算法不能正确对噪声模型建模，无法获取最优解。接下来本节首先介绍了在高

斯噪声模型假设下的最大似然的最优化算法，然后介绍了在观测量不满足高斯噪

声模型时，如存在外点情况下 j 的鲁棒估计方法。

1.3.2.1 最优化算法

在进行非线性估计时，通常情况下都将求解问题的代价函数写成二次误差函

数的形式，即获取待优化问题的最小二乘解。最小二乘意义下的代价函数通常形

式如下：

θ∗ = arg min
θ

1

2
∥f(θ)∥2 (1.18)

其中，其中 f : Rm → Rn 为非线性代价函数，θ ∈ Rm 为待优化变量。通常情况

下，形如上式的非线性代价函数有着许多局部极小值。由于对高度非线性的代价

函数进行全局最小化求解十分困难，标准做法为对相对容易的原始代价函数的近
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似进行迭代求解。举例来说，梯度下降法从初始估计 θ∗
0 开始，通过沿着代价函数

的局部线性近似的减小方向，即变量梯度方向:

g(θ) = ∇1

2
∥f(θ)∥2 = JTf(θ) (1.19)

对代价函数进行迭代最小化，其中，J ij = δjf i(θ) 为 f 相对于 θ 求偏导得到的

n×m 的雅可比矩阵。代价函数的一阶线性化表达为：

f(θ +∆θ) ≈ f(θ) + J(θ)∆θ (1.20)

可通过如下表达式对其进行最小化：

∆θ∗ = arg min
∆θ

1

2
∥f(θ) + J(θ)∆θ∥2 (1.21)

通过上式可获取优化参数的迭代更新规则：由初始估计 θ∗
0出发，在第 t步时 θ∗

t+1 =

θ∗
t +∆θ∗

t。注意，像是朴素梯度下降法之类的简单算法假设更新量 ∆θ 的步长为恒

定值，因此这类方法经常会存在不收敛或者收敛速度极慢的问题。更加先进的基

于置信域或者线性搜索的优化方法自适应地确定沿 ∆θ 的步长，因此这类方法有

着更好的收敛特性。

对于绝大多数的基于几何的重建问题，尤其是对于 BA 来说，基于置信域的

LM 法 [66, 67] 是效率最高的优化算法。本质上讲，LM 法为梯度下降法与高斯牛

顿法的结合。通过将式1.21展开并重排列，可获取高斯牛顿法的正则方程：

J(θ)TJ(θ)∆θ = −J(θ)Tf(θ) (1.22)

而 LM 法的正则方程即为上述方程的改进版：

(J(θ)TJ(θ) + λD(θ))∆θ = −J(θ)Tf(θ) (1.23)

其中，λ > 0 为一个在梯度下降法与高斯牛顿法之间的阻尼系数，m×m 的对角阵

D(θ) 用于衡量更新量 ∆θ 的质量，即当线性近似足够好时，该算法应当沿着梯度

方向加大步长。为避免收敛速度过慢，Marquardt[67] 提出将增广海森用作 D(θ)，

即 D(θ) = diag(J(θ)TJ(θ)。对于规模较大的优化问题，如果采用例如乔里斯基分
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解的方法直接对线性方程 J(θ)∆θ = −f(θ) 求解的话，通常来说效率较低。这是

由于大规模优化问题的待优化参数与代价项数量过多。要想高效求解该类问题，通

常需要根据 J(θ)TJ(θ) 的系数结构设计求解方法。例如，在 BA 问题中，各幅图

像都只能看见全部三维空间点中的较小的子集，即每个代价项仅与待优化参数中

的较小子集相关，这样的话对应的雅可比矩阵也会十分稀疏。

1.3.2.2 鲁棒估计

上一节介绍了在高斯噪声模型假设下的最大似然估计算法，然而，当观测量不

满足上述假设（存在外点）时，仍采用上述算法会导致偏差较大甚至错误的估计结

果。出现这种情况的原因是观测外点会导致较大的误差项 f(θ)，而由于式1.21中

的代价函数为二次方形式，该误差项会对估计结果产生较大影响。针对此问题，一

种常用的做法是通过采用鲁棒损失函数对观测外点在代价函数中进行降权，以减

小其对估计结果的影响。另外，还可以采用基于 RANSAC 的方法，通过迭代获取

最大内点集的方式估计最优模型。

鲁棒损失函数：为减小式1.18中单个观测值的影响，将代价函数改写如下：

θ∗ = arg min
θ

1

2

∑
i

ρi(∥f i(θ)∥2) (1.24)

通过引入核函数 ρi : R+
0 → R+

0 以减小单个误差项的影响。该做法的基本思想是通

过选择合适的核函数 ρi，对非高斯误差项进行变换，使其符合高斯噪声模型。当估

计结果接近最优解 θ∗ 时，对于内点来说（高斯测量值）误差项 f(θ) 会较小，而

对于外点来说（非高斯测量值）误差项 f(θ) 会较大。因此，合适的核函数应当通

过对较大的外点残差降权并对内点维持线性特性，使得误差由非高斯的重尾分布

变换成高斯分布。当采用恒等核 ρi(x) = x时，上述等式变为原始的最小二乘问题，

此时假设仅存在高斯误差项。下文将对几种用于鲁棒估计的最常见的核函数进行

介绍。

IRLS 是一种根据当前最优估计对各误差项的权重进行迭代更新的算法。在当

前第 t 次迭代中，各误差项的权重基于上一次迭代计算如下：

ρi(x) = ωix, ωi = |f i(θ)
∗
t−1|

p (1.25)

当 p = 1 时，上式相当于最小绝对偏差。Huber 损失在误差低于特定的残差阈值 τ
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时即为相对于观测量的二次损失，其定义如下：

ρi(x) =

 x if x ≤ τ 2

τ(
√
x− τ

2
) if x > τ 2

(1.26)

Huber 损失非光滑且从函数形状来看尾巴较长，因此它仍然易受外点影响。Huber

损失有一种平滑近似 Pseudo-Huber损失，定义如下：ρi(x) = τ 2(
√

1 + x
τ2
−1)。另外，

还有一种 Cauchy损失，它平滑且更加鲁棒，通过如下方式计算：ρi(x) = log(1+ x
τ
)。

通常情况下，将鲁棒核引入非线性最小二乘问题中不会影响优化算法的使用。

然而，此类经鲁棒化处理的问题的收敛特性通常会变得次最优。这是因为如果初

始估计 θ∗
0 距正确解较远的话，内点可能会被错误地降权，进而导致迭代优化算法

难以收敛至正确解。文献 [68] 中提出通过将核函数提升至高维空间中可以克服上

述问题。该方法通常有着更好的收敛特性，尤其是对于 BA 问题。

RANSAC：RANSAC 采用一种完全不同于上一节的思路处理鲁棒估计问题，

其目标为估计一个模型，符合该模型的符合噪声假设的内点观测值数量最大化。更

正式地说，RANSAC 的目标为最大化如下目标函数：

θ∗ = arg max
θ

S = arg max
θ

∑
ρ(e2i ), ρ(e

2) =

 1 if e2 ≤ τ 2

0 if e2 > τ 2
(1.27)

其中，ei 为单个观测值的残差，S 为对应预先给定的内点距离阈值 τ 的内点观测

值数量。举例说明，内点距离阈值可能是在估计相机内外参时以像素为单位的重

投影误差。在高斯噪声模型假设下，内点距离阈值的一个典型选择为 τ = 3σ，即

认为满足噪声模型的观测量才可能为内点。

RANSAC 采取先假设后验证的策略来最大化目标函数 S。该算法反复地随机

选取 M 个观测量（最小集）并计算假设模型，然后通过在所有观测量中对内点计

数以验证该模型。该算法的目标是在其各次迭代中，至少有一次选取的最小集合

里的观测量均为内点。通过该最小集合，可以获得一个模型较好估计。有着最大内

点支撑集 S∗ 的模型即为最终的模型估计结果。

给出含 I 个内点的 N 个观测量，从中随机选取一个无外点的最小集合的概率
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P 为：  I

M


 N

M

 ≈ ϵM , ϵ =
I

N
(1.28)

RANSAC 的迭代次数 K 取决于三个变量 η, ϵ,M：

K =
log(1− η)

log(1− ϵM)
(1.29)

其中，η 为在 K 次随机选取中至少有一次选取的最小集合里的观测量均为内点的

置信度。由上式可知，K ∼ 1
P
通常情况下，由于事先并不知道内点比例 ϵ，先将其

值设为最差情形，然后在迭代过程中一旦获取更多内点对应的模型，即对 ϵ 进行

更新。在含外点比例较多的观测量中，采用尽可能少的观测量估计假设模型十分

关键，因为这样的话能够提高选取的观测量子集中无外点的机会。需要注意的是，

即使最小集合中的所有观测量均为内点，也不能保证能获取一个好的模型估计。这

是由于采样集的观测量中含有噪声，且用于模型估计的观测冗余度不够。针对上述

问题，一种解决方案是通过误差传播 [69] 对不确定性进行建模。另一种解决方案

是采用局部优化的方式 [70]，通过最小集估计得到的模型对应的初始内点集对模型

进行优化。然后将该优化过后的模型在全体观测量上进行验证，此时由于冗余度增

加，该模型通常更加精确，因此对应更多内点。另外，还存在其它一些 RANSAC

的变种算法 [71]，有着更高的效率，更强的鲁棒性以及依赖更少的先验假设。

1.4 论文主要贡献

本文的主要贡献主要包括如下四个方面：

1. 针对基于地面图像建模完整度不够，缺失屋顶信息而基于航拍图像建模缺

乏建筑立面细节的问题，提出了一种基于稠密点云的航拍与地面点云对齐的完整

建模方法。该方法采用由粗到精的流程实现航拍与地面稠密点云的对齐。为提高

点云对齐的精度与效率，该方法通过对地面稠密点云进行投影的方式实现航拍视

角图像的合成。在点云对齐的过程中，该方法从图像选取、合成与匹配三方面进行

了改进，使得合成的图像分布均匀，噪声较小，可得到更多的匹配内点。实验结果

表明，该方法可有效地实现航拍与地面模型的精确、高效对齐。
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2. 针对基于稠密点云投影的点云对齐方法效率较低，合成图像噪声大、有孔

洞，且通过估计相似变换实现点云对齐无法处理基于图像的建模中的场景漂移等

问题，提出了一种基于稀疏点云的航拍与地面点云融合方法。该方法采用基于稀疏

网格诱导单应的方式合成航拍视角图像，并采用捆绑调整的方式实现航拍与地面

点云融合，在一定程度上缓解了场景漂移问题。另外，该方法采用基于几何一致性

检验和几何模型验证的方式对匹配外点进行过滤，实现了航拍图像与合成图像的

有效匹配。实验结果表明，该方法在点云融合精度与效率方面优于其它对比方法。

3. 针对基于图像建模依赖环境因素，精度较低而基于激光数据建模灵活性低，

成本高的问题，提出了一种融合图像与激光数据的精确、完整建模方法。该方法首

先对场景进行图像并建模，基于图像建模结果，综合考虑场景结构复杂程度、纹理

丰富程度以及扫描位置分布情况，自动规划激光扫描位置。之后，该方法通过激光

点云投影合成图像，并与拍摄图像进行匹配。基于获取的图像与激光数据之间的

跨数据类型特征匹配，采用由粗到细的流程，实现图像与激光数据的融合。实验结

果表明，该方法能有效地实现图像与激光数据的精确融合。

4. 针对室内场景结构复杂、纹理缺乏，基于图像的建模结果不完整、不精确

的问题，提出了一种融合迷你飞行器与机器人数据的室内建模方法。该方法采用

迷你飞行器采集图像构图，用于地面机器人路径规划并辅助机器人定位。为实现

地面机器人的全局定位，该方法采用基于图割的方式合成机器人视角图像并将其

与地面机器人采集图像进行匹配。最后，该方法通过融合迷你飞行器与地面机器

人图像的方式，实现室内场景的精确、完整建模。实验结果表明，该方法可实现室

内场景中地面机器人的精确定位以及场景的完整建模。

1.5 论文结构安排

本文的结构安排如下：

第一章为绪论部分，介绍了融合多源数据进行大规模场景三维重建的研究背

景及意义、研究现状，并介绍了本文中所用到的基础知识以及本文主要贡献。

第二章至第五章详细介绍了本文的四个主要工作，包括：（1）基于稠密点云的

航拍与地面点云对齐方法，（2）基于稀疏点云的航拍与地面点云融合方法，（3）融

合图像与激光数据的精确完整建模方法，（4）融合迷你飞行器与机器人数据的室

内建模方法。

第六章对全文做出总结，并对未来工作进行展望。
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第 2 章 基于稠密点云的航拍与地面模型对齐

2.1 引言

基于图像的大场景三维重建技术具有操作便捷、成本低廉、测量非接触等特

点，在智能机器人、无人车、数字城市、文化遗产数字化、VR、AR 等领域均有广

泛的应用。近年来，该项技术在重建精度，重建效率方面发展迅速 [10, 72–75]。

图 2.1: 由不同来源的图像重建得到的模型（稠密点云）。（a）地面模型。（b）航拍模型。
Figure 2.1: The reconstructed models (dense point clouds) from different image collections.
(a) The ground model. (b) The aerial model.

为了保持待重建的大规模建筑场景的完整性，人们通常采用两种方式分别对

场景进行图像采集及模型重建：（1）通过手持数码相机拍摄图像重建地面模型；（2）

通过 UAV 搭载相机拍摄图像重建航拍模型。显然，通过这两种方式分别单独重建

的模型（稠密点云）均存在各自的问题。如图2.1所示，地面模型虽具有丰富的细

节特征，但由于地面图像视场、视角的限制，模型地面上存在孔洞且缺少屋顶信息

（图2.1a）。反之，航拍模型虽更加完整，但由于航拍图像过低的空间分辨率，使得

模型缺乏建筑物立面细节（图2.1b）。因此，可以通过将上述两种模型对齐的方式

获取待重建建筑场景的较为精细、完整的三维模型。

本章提出了一种基于稠密点云投影的航拍与地面模型对齐方法。该方法将经

由航拍与地面图像分别重建得到的航拍与地面三维模型通过由粗到精的过程对齐

至同一坐标系下。首先，根据 GPS 信息将航拍与地面模型分别变换至地理坐标系

下，实现模型的粗略对齐。其次，根据航拍与地面模型上的三维对应点估计模型间

21



融合多源数据的大规模场景三维重建方法研究

的相似变换关系，实现模型的精细对齐。其中，三维对应点通过对航拍图像与将地

面稠密点云投影至该航拍图像视角合成的图像进行匹配获取。本章方法的主要贡

献总结如下：

• 本章提出了一种精确、高效的航拍与地面模型的对齐方法。

• 本章采用了整个地面模型而非单个地面图像进行航拍视角图像的合成。

• 本章方法在进行模型对齐时采用了三个关键步骤，包括图像选择、图像合成

与图像匹配。

• 本章设计了一种用于参数评估以及方法对比的定量评价指标。

2.2 方法概述

为方便表述，本章所用符号如表所示。

表 2.1: 本章所用符号小结。根据不同情况，表格中符号的上标 M 可能为：IN 表示输入，
CA 表示粗略对齐，FA 表示精细对齐，IS 表示初步航拍图像选取，FS 表示最终航拍图
像选取，CS 表示当前航拍图像选取；下标 n 可能为 a 表示航拍相机/模型，g 表示地面
相机/模型。表格中符号的 i 表示第 i 个相机。

Table 2.1: Summary of symbols and notations used in this chapter. Depending on the
situation, the superscript M of the symbols in this table could be: IN for input, CA
for coarse alignment, FA for fine alignment, IS for initial aerial view selection, FS for
final aerial view selection and CS for current view selection; the subscript n could be: a
for aerial camera/model and g for ground camera/model. i in this table denotes the i-th
camera.

数据类型 符号 描述

NM
n 相机数量

IMn(i) 图像

PM
n(i) 投影矩阵

相机 {KM
n(i),R

M
n(i), c

M
n(i)} 内参、旋转矩阵以及光心位置

sMn(i) 地面模型投影面积

rMn(i) 地面模型投影面积比

θMn(i) 航拍相机俯仰角

模型 MM
n 重建模型，即稠密点云

变换 {SMn ,RM
n ,TM

n } 缩放、旋转以及平移

给出 N IN
a 幅航拍图像 {IINa(i)|i = 1, 2, . . . , N IN

a } 及 N IN
g 幅地面图像 {IINg(j)|j =

1, 2, . . . , N IN
g }，本章方法采用 SfM[73]获取相机参数（内参K 及外参R，c），将其分
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别记为 {KIN
a(i),R

IN
a(i), c

IN
a(i)|i = 1, 2, . . . , N IN

a }及 {KIN
g(j),R

IN
g(j), c

IN
g(j)|j = 1, 2, . . . , N IN

g }。

然后，本章方法采用 MVS[75] 获取航拍模型MIN
a 及地面模型MIN

g 。这里的模型

指的是通过 MVS 获取的带有颜色及法向信息的稠密点云。另外，本章方法假设可

以获得航拍与地面相机的 GPS 信息，即它们的地理坐标 {cGPS
a(i) |i = 1, 2, . . . , N IN

a }

及 {cGPS
g(j) |j = 1, 2, . . . , N IN

g }。该信息可通过如下两种方式获取：

• 载入相机内置 GPS 信息；

• 由 GCP 转换得到，GCP 的地理坐标由差分 GPS 测得，用于高精度测量。

本章方法的输入为（1）航拍图像 {IINa(i)}（无需地面图像 {IINg(j)}）；（2）航拍与

地面相机参数 {KIN
a(i),R

IN
a(i), c

IN
a(i)}，{K

IN
g(j),R

IN
g(j), c

IN
g(j)}；（3）航拍与地面模型MIN

a ，

MIN
g 以及（4）航拍与地面相机的 GPS 信息 {cGPS

a(i) }，{cGPS
g(j) }。本章方法的最终

输出为经过精确对齐的航拍与地面模型MFA
a ，MFA

g 。

图 2.2: 本章方法流程图。
Figure 2.2: Pipeline of the proposed method in this chapter.

本章中的航拍与地面模型对齐方法分两步进行：首先根据航拍与地面相机的

GPS 信息将航拍与地面模型分别变换至地理坐标系下，实现航拍与地面模型粗略

对齐；然后通过如下三个关键步骤实现地面与航拍模型精细对齐：航拍图像选取，

航拍视角图像合成以及子区域 SIFT 图像匹配。本章方法的流程图如图2.2所示。

2.3 粗略对齐

在进行航拍与地面模型的粗略对齐时，由于航拍与地面模型均采用度量重建

的方式获得，使得航拍与地面模型分别在各自的局部坐标系下。因此，为统一航拍
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与地面模型的尺度，首先需要将模型变换至地理坐标系下：

MCA
a = SCA

a RCA
a MIN

a + TCA
a

MCA
g = SCA

g RCA
g MIN

g + TCA
g

(2.1)

其中，MCA
a ，MCA

g 分别为经过粗略对齐后，处于地理坐标系下的航拍与地面模型；

{SCA
a ,RCA

a ,TCA
a }，{SCA

g ,RCA
g ,TCA

g } 分别为航拍与地面模型局部坐标系与地理坐标

系之间的相似变换。S，R，T 分别为缩放，旋转及平移。上述相似变换可根据航

拍与地面相机在局部坐标系与地理坐标系中的位置坐标，通过 RANSAC[26] 进行

估计。以航拍模型为例，分别给出航拍相机在局部坐标系与地理坐标系下的坐标

{cINa(i)} 及 {cGPS
a(i) }，本章方法从其中随机选择用于三维到三维点集对齐的最小航拍

相机集合（大小为 3）。然后，采用最小二乘法 [35]估计它们之间的相似变换，进而

得到对应该相似变换的内点集。其中，用于求取内点的阈值在此设为 1m。上述过

程重复 500次以获取内点数量最多的最大一致集。最后，用于航拍模型粗略对齐的

相似变换 {SCA
a ,RCA

a ,TCA
a } 通过获取的最大一致集采用最小二乘法 [35] 估计得到。

用于地面模型粗略对齐的相似变换 {SCA
g ,RCA

g ,TCA
g } 也是采用相同的方式求取。

另外，由于下文中要用到航拍相机的位姿信息，而航拍相机的位姿信息需要与

经粗略对齐的航拍模型保持一致。因此，航拍相机外参数也需要利用估计得到的

相似变换粗略对齐至地理坐标系下同时保持其内参数不变：

KCA
a(i) = KIN

a(i)

RCA
a(i) = RIN

a(i)(RCA
a )T , (i = 1, 2, . . . , N IN

a )

cCA
a(i) = SCA

a RCA
a cINa(i) + TCA

a

(2.2)

其中，{KCA
a(i),R

CA
a(i), c

CA
a(i)} 为经过粗略对齐的航拍相机参数。

通常情况下，对于后续的精细对齐来说，仅根据 GPS 得到的粗略对齐结果已

经足够精确。然而，在某些情况下，上述粗略对齐的结果不足以为后续的精细对

齐提供较好的初值。例如 GPS 信息噪声过大或者航拍与地面相机的 GPS 信息来

源不同。后一种情况主要指的是航拍模型根据由差分 GPS 精确测量的 GCP 的地

理坐标进行粗略对齐而地面模型由相机内置 GPS 信息进行粗略对齐。值得注意的

是，这种情况在航拍与地面联合建模中比较常见，这是因为相对于地面图像，在航

拍图像中辨识 GCP 容易得多。
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由于航拍相机的视场及分布区域远大于地面相机，因此航拍模型覆盖的场景

区域也远大于地面模型。在此，本章方法首先在MCA
a 中人工选取与MCA

g 重合的

子模型，并将其记为MCA
a∩g。然后，本章方法分别获取MCA

a∩g 与MCA
g 的中心。接

下来，MCA
a∩g 与MCA

g 相对于地理坐标系的局部旋转通过对它们的协方差矩阵进行

特征值分解得到。另外，由于航拍与地面模型均已经粗略对齐至地理坐标系，它们

有着相近的尺度。因此，粗略对齐的结果可以根据已获取的模型中心及局部旋转，

通过将MCA
g 旋转平移至MCA

a∩g 进行改善。

2.4 精细对齐

这里的精细对齐主要指的是从已经过粗略对齐的航拍与地面模型上获取可靠

的三维对应点，并估计两模型之间的相似变换。考虑到通过基于图像建模获得的三

维模型噪声较大，且模型会丢失二维图像所具有的丰富的纹理与上下文信息，本章

采用通过二维图像匹配而非直接的三维模型匹配的方式实现航拍与地面模型的精

细对齐。另外，考虑到原始航拍与地面图像之间在视角与尺度上的明显差异，直接

对原始图像匹配进行效果并不理想。因此，本章采用另一种图像匹配方式以解决直

接匹配原始图像导致的问题。具体来说，首先将地面模型投影至航拍图像视角下合

成图像，然后对航拍图像与合成图像进行图像匹配，获取图像之间的二维匹配点。

在此采用地面模型投影至航拍图像视角下以合成图像而非相反的原因是地面模型

中的点云密度远大于航拍模型点云密度。另外，考虑到许多航拍图像覆盖了过于

冗余的地面模型信息或者覆盖的信息与地面模型无关，因此，在进行二维图像匹配

之前，应当将上述航拍图像进行剔除。因此，本章中基于二维图像匹配的三维模型

精细对齐方法包含如下关键技术：

• 怎样选取合理覆盖地面模型的航拍图像子集；

• 怎样将地面模型投影至选取的航拍图像视角下以合成图像；

• 怎样获取合成图像与航拍图像之间的二维匹配点。

2.4.1 航拍图像选取

给出航拍图像集 {IINa(i)|i = 1, 2, . . . , N IN
a }，如图2.3b 所示：一方面，由于航

拍相机相对于地面相机通常分布区域更广，导致很多航拍图像并不覆盖地面模型
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图 2.3: 航拍图像选取结果，其中红色棱锥表示相机位姿。（a）航拍模型。（b）采集的航拍图
像集 {IINa(i)|i = 1, 2, . . . , N IN

a }。（c）初步选取的航拍图像集 {IISa(j)|j = 1, 2, . . . , N IS
a }。（d）

最终选取的航拍图像集 {IFS
a(k)|k = 1, 2, . . . , NFS

a }。
Figure 2.3: The result of aerial view selection, where the red cones denote the camera
poses. (a) The aerial model. (b) The captured aerial image set {IINa(i)|i = 1, 2, . . . , N IN

a }.
(c) The initially selected aerial image set {IISa(j)|j = 1, 2, . . . , N IS

a }. (d) The finally selected
aerial image set {IFS

a(k)|k = 1, 2, . . . , NFS
a }.

（图2.3a 中的寺庙）；另一方面，由于航拍摄影具有沿航线固定相机朝向进行拍摄

的特性，许多航拍图像相似程度很高，导致这些图像包含了许多地面模型的冗余信

息。因此，此处需要一种能够高效剔除上述两类航拍图像的图像选取方法以加速

精细对齐过程。在选取航拍图像时，应考虑如下三个因素：

• 地面模型投影至航拍图像后得到的投影面积 {sCA
a(i)|i = 1, 2, . . . , N IN

a } 足够大

以尽量完整地覆盖地面模型；

• 航拍相机的俯仰角 {θCA
a(i)|i = 1, 2, . . . , N IN

a } 应足够小以覆盖更多的地面模型

立面信息；

• 航拍相机的位置 {cCA
a(i)|i = 1, 2, . . . , N IN

a } 分布应足够均匀以在航拍与地面模

型上获取分布均匀的三维空间对应点。

基于航拍与地面模型粗略对齐的结果以及上述三个因素，本章采用了一种自
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动航拍图像选取方法。首先，考虑因素一和因素二，得到如图2.3c所示的航拍图像

初步选取结果。然后，通过考虑因素三获取如图2.3d 所示的最终选取的航拍图像

子集。具体的图像选取过程如下所述。

图 2.4: 俯仰角 θCA
a(i) 示意图。图中 oG − xGyGzG 为地理坐标系，oCA

a(i) − xCA
a(i)y

CA
a(i)z

CA
a(i) 为第

i 个经粗对齐的航拍相机坐标系。[RCA
a(i)| −RCA

a(i)c
CA
a(i)] 为上述两坐标系之间的欧式变换。

Figure 2.4: Sketch diagram of the pitch angle θCA
a(i). Here, oG = xGyGzG is the geo-

referenced coordinate system, and oCA
a(i) − xCA

a(i)y
CA
a(i)z

CA
a(i) is the i-th coarsely aligned aerial

camera coordinate system. [RCA
a(i)| −RCA

a(i)c
CA
a(i)] is the transformation between the above

two coordinate systems.

对于航拍图像的初步选取，将经过粗略对齐的地面模型通过其包围盒近似表

示。由于航拍与地面模型以及航拍相机均已经过粗略对齐，sCA
a(i) 可近似认为地面模

型包围盒通过投影矩阵 P CA
a(i) = KCA

a(i)[R
CA
a(i)| −RCA

a(i)c
CA
a(i)] 在航拍图像中得到的投影

多边形面积。该投影面积与航拍图像总面积的比值记为 rCA
a(i)。另外，航拍图像的俯

仰角 θCA
a(i)（见图2.4）可由航拍相机旋转矩阵 RCA

a(i) 中抽取。

根据已获取的面积比 rCA
a(i) 及俯仰角 θCA

a(i)，初步选取满足如下条件的航拍图像：

rCA
a(i) > ra, θ

CA
a(i) < θp, (i = 1, 2, . . . , N IN

a ) (2.3)

其中，面积比阈值 ra 与俯仰角阈值 θp 在本章中分别设为 30% 与 45◦。

假设经过初步航拍图像选取后，N IN
a 幅航拍图像中有 N IS

a 幅保留并将其记为

{IISa(j)|j = 1, 2, . . . , N IS
a }。然后，通过考虑因素三，获取最终选取的航拍图像子集

并记为 {IFS
a(k)|k = 1, 2, . . . , NFS

a }。在获取最终航拍图像子集时，首先确定选取图像

数目上限 Ns。如果 N IS
a ≤ Ns，本章方法将 {IFS

a(k)}（最终选取航拍图像集合）置

为 {IISa(j)}；否则，将 {IFS
a(k)} 置为 {IFS

a(k) = IISa(j∗
(k)

)|k = 1, 2, . . . , Ns}，即将初步选取

的航拍图像集 {IISa(j)} 中的第 j∗(k) 幅图像选为最终选取的航拍图像集 {IFS
a(k)} 中的

第 k 幅图像。最终选取的航拍图像集中的图像序号 {j∗(k)|k = 1, 2, . . . , Ns} 通过如
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下方式确定:

{j∗(k)} = arg max
3∑

m=1

σ(m)(ω(1)c
IS
a(1), ω(2)c

IS
a(2), . . . , ω(NIS

a )c
IS
a(NIS

a ))

s.t. ω(j) = 0, 1;

NIS
a∑

j=1

ω(j) = Ns, (j = 1, 2, . . . , N IS
a )

(2.4)

其中，σ(m)(ω(1)x(1), ω(2)x(2), . . . , ω(N)x(N))是加权点集 {ω(j)x(j)|j = 1, 2, . . . , N}的

协方差矩阵的第 m 个特征值，因此，
∑3

m=1 σ(m) 可用于度量点集的离散度。另外，

ω(j) = 0 表示点 x(j) 不参与上述运算。因此，式2.4表示在 N IS
a 幅航拍图像子集

{IISa(j)} 中选取 Ns 幅图像，使得选取的 Ns 幅图像相机位置离散度最大化。为兼顾

计算效率以及最终选取航拍图像集合 {IFS
a(k)}对地面模型覆盖的完整程度，Ns 在本

章中设为 10。

算法 1: 航拍图像选取算法
Input :

采集的航拍图像集：{IINa(i)|i = 1, 2, . . . , N IN
a }；

采集的航拍图像对应的相机参数：{KIN
a(i),R

IN
a(i), c

IN
a(i)|i = 1, 2, . . . , N IN

a }；
经粗略对齐的地面模型：MCA

g 。
Output:

最终选取的航拍图像集：{IFS
a(k)|k = 1, 2, . . . , NFS

a }；
最终选取的航拍图像的相机参数：{KFS

a(k),R
FS
a(k), c

FS
a(k)|i = 1, 2, . . . , N IN

a }。

1 根据式2.3获取初步选取的航拍图像集 {IISa(j)|j = 1, 2, . . . , N IS
a }。

2 if N IS
a ≤ Ns then

3 {IFS
a(k)} ← {I

IS
a(j)}，NFS

a ← N IS
a 。

4 end
5 else
6 根据式2.5设置 {ICS

a(l)} 中的第一幅图像，NCS
a ← 1。

7 repeat
8 根据式2.6从 {Ia(j)IS} 选取一幅图像加入集合 {ICS

a(l)} 中，NCS
a ← NCS

a + 1。

9 until NCS
a = Ns;

10 {IFS
a(k)} ← {I

IS
a(j)}，NFS

a ← N IS
a 。

11 end
12 return {IFS

a(k)|k = 1, 2, . . . , NFS
a }，{K

FS
a(k),R

FS
a(k), c

FS
a(k)|k = 1, 2, . . . , NFS

a }。

由于式2.4中定义的问题为一个 0-1 整数规划问题，该问题为 NP 问题，在这

里本章方法采用一种贪婪算法对该问题进行近似求解。由于在航拍图像最终选取

过程中，本章中的贪婪算法是对航拍图像进行逐一选取，为方便表述，在此定义一

个动态图像集 {ICS
a(l)|l = 1, 2, . . . , NCS

a }。这里，“动态集”指的是在最终航拍图像选

取过程中，图像集合 {IISa(j)}（共 N IS
a 幅）中的 NCS

a 幅被选中，加入到图像集合
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{ICS
a(l)} 中，即图像集合 {ICS

a(l)} 中的图像数量 NCS
a 是不断变化的。另外，在图像的

贪婪选取过程中，集合 {ICS
a(l)} 中的第一幅图像，即集合 {IISa(j)} 中的第 j∗(1) 幅图像

应最先确定。在此，本章方法通过如下方式进行确定：

j∗(1) = arg maxrISa(j)/θISa(j), (j = 1, 2, . . . , N IS
a ) (2.5)

其中，rISa(j) 与 θISa(j) 分别为图像集合 {IISa(j)} 中第 j 幅图像的面积比与俯仰角。然

后，本章方法通过如下方式，将图像集合 {IISa(j)} 中的第 j∗NCS
a +1 幅图像选为图像集

合 {ICS
a(l)} 中的第 NCS

a + 1 幅图像：

j∗(NCS
a +1) = arg max

3∑
m=1

σ(m)(c
CS
a(1), c

CS
a(2), . . . , c

CS
a(NCS

a ), c(j))

s.t. c(j) ∈ {{cIS
a(j)

}{cCS
a(l)}, (j = 1, 2, . . . , N IS

a −NCS
a )

(2.6)

其中，{cISa(j)} 与 {cCS
a(l)} 分别为在最终图像选取过程中初步选取与当前选取的图像

对应的相机位置集合。{UA表示相对于全集 U 的集合 A的补集。式2.6中的过程不

断重复，直至图像集合 {ICS
a(l)}中的图像数量，即 NCS

a 达到预设的数量上限 Ns。然

后，本章方法将图像集合 {IFS
a(k)}置为 {ICS

a(l)}以完成最终航拍图像选取过程。另外，

本章方法可同时获取最终选取的航拍图像的相机参数，记为 {KFS
a(k),R

FS
a(k), c

FS
a(k)|k =

1, 2, . . . , NFS
a }。算法1对本章中的航拍图像选取方法进行了概述。

2.4.2 航拍视角图像合成

给出最终选取的用于二维图像匹配的航拍图像集合 {IFS
a(i)|i = 1, 2, . . . , NFS

a }

（图2.7a 与图2.7e），可通过航拍视角图像合成方法生成对应的合成图像集合。这里

的合成图像指的是在选取的航拍图像视角下的地面模型的投影。由于地面模型中

的每个三维点都含有颜色信息，合成图像中每个像素的颜色信息即为投影到该像素

的地面模型三维点的颜色信息。给出最终选取的航拍图像集合的投影矩阵 P FS
a(i) =

KFS
a(i)[R

FS
a(i)| −RFS

a(i)c
FS
a(i)]，可获取经粗略对齐的地面模型 MCA

g 中的每个空间三维

点 mCA
g(j), (j = 1, 2, . . . , Ng) 在选取的航拍图像视角下的投影点 p(i,j)：

p(i,j) ∼ P FS
a(i)m

CA
g(j), (i = 1, 2, . . . , NFS

a ; j = 1, 2, . . . , Ng) (2.7)

其中，∼表示在相差一个尺度因子的意义下相等，Ng 为地面模型中的三维点个数。
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由于航拍与地面模型已经过粗略对齐，航拍图像与对应的合成图像在透视投

影形变，投影位置以及图像尺度方面差异均较小。另外，为实现模型的精细对齐，

获取的二维图像匹配点需要转换成三维空间对应点，因此，还需要生成合成图像对

应的深度图。

图 2.5: 地面模型在航拍图像视角下投影点的分布示例。其中，NC，YJ 与 FG 分别表示南
禅寺，云居寺与佛光寺数据，在实验部分将对这些数据进行详细介绍。Np 表示投影至单
个航拍图像像素上的点的个数。（a）完整的投影点分布情况。（b）除去 Np = 0 情况的图
（a）的放大图。
Figure 2.5: Projection distributions in the aerial view of the ground models. NC, YJ
and FG are the datasets of Nan-Chan, Yun-Ju and Fo-Guang temples, respectively, which
are detailed in the experimental section. Np is the number of the projections onto one
aerial image pixel. (a) The entire projection distribution. (b) The enlarged version of (a)
without the case of Np = 0.

然而，由于在基于图像的三维建模中噪声和外点是不可避免的，而这些噪声与

外点会影响合成图像及对应的深度图进而使得图像匹配与模型对齐结果变差。另

外，由于地面模型中的点云密度远大于航拍模型，因此在通过地面模型投影合成

航拍视角图像时，常会出现多个（地面模型）空间点投影至同一（航拍图像）像素

点的情况。为更直观的表述上述情况，图2.5给出了三个地面模型投影至航拍图像

视角下投影点数量分布的示例，其中 Np 表示投影至单个航拍图像像素上的点的个

数。如图2.5a 所示，多数情况下 Np 的值为 0，即没有地面模型中的点投影至这些

航拍图像像素上，这是由于航拍图像覆盖的区域远大于地面模型。另外，由图2.5b

可知，相对于 Np = 1，Np > 1 的情况更加常见。需要注意的是，Np 的值有时甚

至会大于 100。因此，多个地面模型三维点投影至同一航拍图像像素点的情况是普

遍存在的。

基于上述分析，为使合成图像与对应的深度图效果更好，本章采用了一种同时

考虑点深度及点密度的图像合成方法。在合成图像时考虑点密度的原因是密度大
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的空间点更有可能位于物体表面而密度小的空间点则更有可能是噪声点或者外点。

图 2.6: 点集 {x(j)|j = 1, 2, . . . , Np} 投影至一幅选取的航拍图像 IFS
a(i) 中的一个像素的示

意图。该图像光心为 cFS
a(i)。点集的深度、法向与可见角分别记为 {d(j)|j = 1, 2, . . . , Np}，

{n(j)|j = 1, 2, . . . , Np} 与 {θ(j)|j = 1, 2, . . . , Np}。
Figure 2.6: Sketch diagram of the set of points {x(j)|j = 1, 2, . . . , Np} with depths {d(j)|j =
1, 2, . . . , Np}, normals {n(j)|j = 1, 2, . . . , Np}, and visible angles {θ(j)|j = 1, 2, . . . , Np},
that are projected onto a particular pixel of a selected aerial image IFS

a(i) with camera center
cFS
a(i).

如图2.6所示，点集 {x(j)|j = 1, 2, . . . , Np}（其深度、法向与可见角分别为

{d(j)|j = 1, 2, . . . , Np}，{n(j)|j = 1, 2, . . . , Np} 与 {θ(j)|j = 1, 2, . . . , Np}）为 Np

个投影至待合成图像的同一像素的空间点。点的深度为点 x(j) 到相机光心 cFS
a(i) 的

距离；点的可见角为由 cFS
a(i) 指向 x(j) 的射线与 x(j) 的法向 n(j) 的夹角。空间点相

对于给定的相机的可见性可通过可见角衡量，即当点 x(j) 的可见角 θa(j) > θv 时，

其在选取的航拍图像 IFS
a(i) 是可见的。θv 在本章中的值设为 90◦。然后，本章方法

通过如下的优化过程选取投影至当前像素的序号为 j∗ 的空间点用作图像合成与深

度图构建：

j∗ = arg max(td(j) + αtρ(j)), (j = 1, 2, . . . , Np) (2.8)

其中，α 为加权系数，本章中将其值设置为 0.5。td(j) 与 tρ(j) 分别为点 x(j) 的归一

化深度项与密度项，定义如下：

td(j) =
d(Np) − d(j)

d(Np) − d(1)
, tρ(j) =

ρ(j) −min{ρ(j)}
max{ρ(j)} −min{ρ(j)}

, (j = 1, 2, . . . , Np) (2.9)

由上述定义可知，归一化深度项 td(j) 与该点的深度值 d(j) 负相关而归一化密度项

tρ(j) 与该点的密度值 ρ(j) 正相关。因此，经过式2.8定义的优化过程，有着更小的

深度值 d(j) 与更大密度值 ρ(j) 的点会被优先选取。式2.9中的点的密度值 ρ(j) 定义

如下：

ρ(j) =


1

d(j+1)−d(j)
, j = 1

1
d(j)−d(j−1)

, j = Np

2
d(j+1)−d(j−1)

, otherwise

(2.10)
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由式2.10可知，点 x(j) 的密度值 ρ(j) 取决于该点临近点的深度差。

图 2.7: 航拍图像合成结果。（a）采集的航拍图像。（b）未经可见性滤波的合成图像。（c）
经可见性滤波的合成图像。（d）构建的深度图。（e）-（h）另一个航拍图像合成结果示例。
图（b）与图（f）中的红色矩形标示出了合成图像的错误区域。
Figure 2.7: The aerial view synthesis result. (a) The captured aerial image. (b) The syn-
thesized image without visibility filtering. (c) The synthetic image with visibility filtering.
(d) The constructed depth map. (e)–(h) Another example of aerial view synthesis result.
The red rectangles in (b) and (f) highlight the artifacts of image synthesis.

另外，对于上述航拍视角图像合成方法来说，还存在一个问题。由于本章方法

将地面模型中的点投影至航拍视角以合成图像，因此有些对于给定航拍相机来说

处于地面模型背面的点也投影到了当前航拍视角下，这会导致错误的图像合成结

果，见图2.7b 与图2.7f 中的红色矩形。

为解决上述问题，当合成航拍视角图像时，本章方法只保留对于当前航拍视

角可见点对应的像素。另外，经过上述图像合成与滤波过程，可以建立三维空间点

与二维图像点之间的对应关系并顺便将合成图像对应的深度图构建出来。图2.7c，

图2.7d 与图2.7g，图2.7f 为两个经过可见性过滤的合成图像与对应深度图示例。如

图所示，上述可见性滤波过程消除了绝大多数图像合成时产生的错误。尽管由于法

向估计噪声或者点云的空间不连续特性导致合成图像与对应的深度图仍有一些不

可避免的错误区域，这些区域一般都较小且对后续的图像匹配过程几乎没有影响。

在图像合成与深度图构建之后，本章方法对其进行中值滤波，以减少其噪声并对可

能出现的图像孔洞进行填补。
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2.4.3 子区域 SIFT 匹配

给出合成的航拍视角图像，可对合成图像与航拍图像进行图像匹配。由于本章

方法通过将地面模型投影至航拍视角下的方式进行图像合成，而航拍图像覆盖的

区域远大于地面模型。因此，合成的航拍视角图像中有很多无效区域。在此，本章

方法只对合成图像与航拍图像的公共区域进行图像匹配。此公共区域设为地面模

型包围盒在航拍图像中的投影区域。

然而，由于公共区域面积较大且合成图像噪声较大，直接对整个公共区域进行

图像匹配得到的结果中正确匹配点占的比例较低。由于航拍与地面模型已经过粗

略对齐，同一物体在合成图像与航拍图像中的投影位置不会偏差过大，因此，在此

采用子区域逐一匹配而非全区域一次性匹配的方式，采用 SIFT 特征，实现图像匹

配。在进行图像匹配时，通过 FLANN[56] 寻找最近邻点，且对得到的匹配点进行

交叉验证及 NNDR 验证 [76]。其中，在本章中比值阈值 rn 设为 0.8。对于分辨率

为 height×width 的待匹配图像区域，此处对大小为 height/Nr×width/Nr 的子区

域逐对进行 SIFT 匹配操作。本章中将 Nr 的值设为 10。

图 2.8: 四对本章图像匹配方法结果示例。其中，蓝色线段用来标示匹配点。
Figure 2.8: Four sample image matching results of the proposed method. The blue seg-
ments denote the putative image matches.

另外，由于合成图像与选取的航拍图像之间的透视投影形变及尺度差异均较
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小，本章进一步对候选匹配点进行过滤，不满足如下条件的匹配点将被滤除：

σq < σs(i)/σa(i) < 1/σq, |θs(i) − θa(i)| < θd, (i = 1, 2, . . . , Nm) (2.11)

其中，{σs(i)|i = 1, 2, . . . , Nm} 与 {σa(i)|i = 1, 2, . . . , Nm} 分别是合成图像与航拍图

像中匹配点的尺度；{θs(i)|i = 1, 2, . . . , Nm} 与{θa(i)|i = 1, 2, . . . , Nm} 是匹配点的

主方向。另外，尺度比值阈值 σq 与主方向偏差阈值 θd 在本章中分别设为 0.8 与

30◦。图2.8给出了四对图像匹配结果示例，其中，蓝色线段用来标示匹配点。由图

可知，通过本章的图像匹配方法，可获取足够多的合成图像与航拍图像的匹配点。

在获取合成图像与航拍图像之间的二维匹配点之后，经粗略对齐的航拍模型与

地面模型之间的三维对应点可通过图像对应的深度图获取。之后，可通过 RANSAC

估计相似变换实现航拍与地面模型的精细对齐。在进行 RANSAC 模型估计时，迭

代次数与内点阈值 εFA 分别设为 500 与 0.3m。最后，将经粗略对齐的地面模型根

据估计得到的相似变换变换至航拍模型坐标系下，实现模型的精细对齐:

MFA
g = SFA

g RFA
g MCA

g + TFA
g (2.12)

其中，MFA
g 为经精细对齐的地面模型；而航拍模型维持经粗略对齐后的状态，即

MFA
a =MCA

a ；{SFA
g ,RFA

g ,TFA
g } 为用于模型精细对齐的相似变换。

2.5 实验结果

2.5.1 实验数据

正如文献 [33] 中所述，目前几乎没有覆盖同一区域的航拍与地面图像公开数

据集。因此，本章中在自建数据集上进行方法评测。数据集为三个中国古代寺庙：

南禅寺（NC，图2.9a 与图2.9b），云居寺（YJ，图2.9f 与图2.9g）与佛光寺（FG，

图2.9k 与图2.9l）。三组图像数据集的具体细节列于表2.2。由表2.2可知，航拍与地

面模型在视角（俯仰角）与尺度（空间分辨率）方面差异巨大。另外，本章中的航

拍与地面模型是采用方法 [73, 75] 进行重建得到的。
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表 2.2: 用于方法测评的三组图像数据集的具体细节。其中，a : b : c 表示以 a 为起点，c
为终点，b 为步长的一组数。

Table 2.2: Details of the three image collections for evaluating the proposed method.
a : b : c denotes a set of numbers, whose beginning is a, ending is c, and step is b.

数据集 南禅寺（NC） 云居寺（YJ） 佛光寺（FG）

航拍图像数量 1429 1347 1596
地面图像数量 2790 936 972
航拍图像采集模式 5 条航线：1 条用于采集垂直视角图像，4 条用于采集 45◦ 倾斜视角图像

地面图像采集模式
每站 45 幅图像 每站 12 幅图像 每站 36 幅图像

俯仰角：−40◦ : 20◦ : 40◦ 俯仰角：0◦ 俯仰角：−20◦ : 20◦ : 40◦

偏航角：0◦ : 40◦ : 320◦ 偏航角：0◦ : 30◦ : 330◦ 偏航角：0◦ : 40◦ : 320◦

航拍/地面图像采集设备 安装在 UAV 上的 Sony NEX-5R/Canon EOS 5D Mark III
航拍/地面相机焦距 24mm/35mm
航拍/地面图像分辨率 4912px×3264px/5760px×3840px
航拍/地面图像地理对齐方式 差分 GPS 测量的 GCP 地理坐标/相机内置 GPS
航拍图像空间分辨率 8.47mm/px 13.16mm/px 14.29mm/px
地面图像空间分辨率 0.73mm/px 0.91mm/px 0.77mm/px

图 2.9: 用于评测的航拍与地面图像集与本章的航拍与地面模型精细对齐方法结果。（a）南
禅寺的一张地面示例图像。（b）南禅寺的一张航拍示例图像。（c）南禅寺地面模型。（d）南
禅寺航拍模型。（e）南禅寺精细对齐结果。（f）-（j）云居寺的类似（a）-（e）的图例。（k）
-（o）佛光寺的类似（a）-（e）的图例。
Figure 2.9: Image collections for evaluation and the fine alignment results of the proposed
method in this chapter. (a) A sample ground image of Nan-Chan temple. (b) A sample
aerial image of Nan-Chan temple. (c) Ground model of Nan-Chan temple. (d) Aerial
model of Nan-Chan temple. (e) Fine alignment result of Nan-Chan temple. (f)–(j) Items
similar to (a)–(e) of Yun-Ju temple. (k)–(o) Items similar to (a)–(e) of Fo-Guang temple.

35



融合多源数据的大规模场景三维重建方法研究

图 2.10: 南禅寺的模型与相机（红色棱锥）精细对齐结果。（a）远景。（b）近景。
Figure 2.10: The fine alignment results of the models and camera poses (red cones) for
Nan-Chan temple. (a) Zoom-out result. (b) Zoom-in result.

图 2.11: 南禅寺数据表面重建结果。（a）地面模型。（b）航拍模型。（c）经精细对齐后的
航拍与地面模型。

Figure 2.11: Surface reconstruction results for the Nan-Chan temple. (a) The ground
model. (b) The aerial model. (c) The ground and aerial models after fine alignment.

2.5.2 模型对齐定性结果

南禅寺，云居寺与佛光寺精细对齐的定性结果分别如图2.9e，2.9j与2.9o所示。

另外，图2.10给出了南禅寺的模型与相机精细对齐结果。由图2.9与图2.10可知，航

拍与地面的模型与相机均较好的对齐到了一起。为体现本章航拍与地面模型对齐

方法的有效性，此处采用 [7] 中的方法对对齐后的南禅寺模型进行了表面重建，如

图2.11所示。其中，图2.11a，图2.11b 与图2.11c 分别为对南禅寺地面模型，航拍模

型与经精细对齐后的航拍与地面模型进行表面重建的结果。由图可见，地面模型的

表面重建结果缺少屋顶信息而航拍模型的表面重建结果缺少建筑物立面结构细节。

而经精细对齐的航拍与地面模型的重建结果在完整性与细节方面均取得了较好的

结果。
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图 2.12: 用于定量评价的参照点示例。（a）南禅寺数据的参照点示例。（b）佛光寺数据的
参照点示例。

Figure 2.12: Examples of reference points for quantitative evaluation. (a) Reference points
of Nan-Chan temple. (b) Reference points of Fo-Guang temple.

2.5.3 定量评价指标

2.5.4 参数设定评测

表 2.3: 本章方的参数表。
Table 2.3: Parameters table of the proposed method in this chapter.

符号 取值 章节 描述

εCA 1.0m 2.4 用于估计进行粗略对齐的相似变换的距离阈值
ra 30% 2.4.1 用于初步航拍图像选取的面积比阈值
θp 45◦ 2.4.1 用于初步航拍图像选取的俯仰角阈值
Ns 10 2.4.1 最终选取的航拍图像数量上限
α 0.5 2.4.2 用于图像合成的加权系数
θv 90◦ 2.4.2 用于可见性过滤的可见角阈值
rn 0.8 2.4.3 用于 NNDR 验证的比值阈值
Nr 10 2.4.3 用于图像匹配的单维度子区域个数
σq 0.8 2.4.3 用于过滤候选匹配点的尺度比值阈值
θd 10 2.4.3 用于过滤候选匹配点的主方向偏差阈值
εFA 0.3m 2.4.3 用于估计进行精细对齐的相似变换的距离阈值

正如文献 [4] 中提到的，对模型对齐精度定义一个确切的定量评价指标是十分

困难的。本节设计了一个用于定量评价对齐精度的近似评价指标。首先，人工在航

拍与地面模型中选取一些对应点并将它们标注为参照点。选取的参照点应当相对

均匀地分布在整个航拍与地面模型的重叠区域上。图2.12给出了南禅寺数据与佛光

寺数据的一些参照点示例，由红色叉号标示。然后，将地面模型上的参照点根据估

计得到的，用于模型对齐的相似变换进行变换。最后，求取变换后的地面模型参照
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点与对应的航拍模型参照点之间的距离。此处将该组距离的均值与中值用作定量

评价指标。值得注意的是，上述评价指标不仅包含航拍与地面模型对齐的误差，也

包含了由于重建算法和人工操作导致的误差。但是，该评价指标在通常情况下足

以衡量模型对齐精度。

本章算法共涉及到 11 个参数，如表2.3所示。它们中的 5 个参数（Ns，α，Nr，

σq 与 θd）对模型对齐结果影响相对较大。接下来，本节将会对这 5 个参数的设定

进行评测。其它的参数对结果影响相对较小，因此，在模型对齐过程中，本节将它

们的值固定为表2.3中的值。

2.4.1节中的 Ns，2.4.2节中的 α 与2.4.3节中的 Nr 直接影响图像选取，图像合

成与图像匹配的结果。并且，所有上述中间步骤都会对最终的模型对齐结果产生

较大的影响。因此，此处通过2.5.3节中介绍的模型对齐均值与中值误差来评测上述

三个参数的设置。由于 Ns，α 与 Nr 三个参数分别属于本章方法中的三个连续子

步骤，在此对它们进行逐一测评。在测评某一参数时，其它两个参数的值固定且设

为表2.3中的值。上述三个参数的测评结果如图2.13所示。

由图2.13a 与图2.13b 可知，随着 Ns 的增大，对齐精度逐渐增加，但计算时间

也会相应增加。当 Ns > 10 时，对齐精度的变化不再明显。因此，为平衡精度与效

率，本章中 Ns 的值设置为 10。

参数 α 的引入，即式2.8中归一化密度项 tρ(j) 的引入，对对齐精度的提升相当

明显。如图2.13a 与图2.13b 所示，当 α > 0.2 时，α 值的变化对对齐精度影响较

小，将 α 的值设为 0.5 时可以取得较好的对齐精度。

由图2.13e 与图2.13f 可知，参数 Nr 的值也会对对齐精度产生较大的影响。当

Nr 的值过小或过大时，对齐精度均较差。一方面，随着 Nr 减小，用于 SIFT 匹配

的子区域变大，而在相对较大的区域上对选取图像与噪声较大的合成图像进行图

像匹配会导致相对较差的匹配结果。当 Nr = 1 即在整个区域进行 SIFT 匹配，因

此对齐精度很差。另一方面，随着 Nr 增大，子区域相应变小。当 Nr 过小时，由

于粗对齐不够精确，选取图像与合成图像之间的用于 SIFT匹配的子区域重叠区域

会变得过小。当 Nr 的值设置在 7 至 17 之间时，对齐精度较好，而在本章中 Nr

的值设为 10。

另外，式2.11给出的过滤条件会影响 SIFT 匹配，进而影响模型对齐的结果。

在此通过对两个过滤条件逐一禁用并将模型对齐结果与原始结果进行比较的方式

测评上述过滤条件。对比结果如表2.4所示。由表2.4可知，本章的匹配点过滤方法
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图 2.13: 参数设定评测实验结果。测评的参数包括2.4.1节中的 Ns，2.4.2节中的 α与2.4.3节
中的 Nr。图中的 NC，YJ 与 FG 分别指的是南禅寺，云居寺与佛光寺数据集。左边一列
与右边一列分别表示以米为单位的模型对齐均值误差与中值误差。

Figure 2.13: The experimental results for parameter setting evaluation. The parameters
evaluated here are Ns in Section 2.4.1, α in Section 2.4.2 and Nr in Section 2.4.3. NC, YJ
and FG are the datasets of Nan-Chan, Yun-Ju and Fo-Guang temple. The left and right
columns show the average and median alignment errors (in meters), respectively.

可提升 SIFT 匹配结果，进而提升模型对齐精度。

39



融合多源数据的大规模场景三维重建方法研究

表 2.4: 式2.11中 σq 与 θd 的评测结果。其中，x̄ 与 x̃ 分别表示以米为单位的模型对齐均
值误差与中值误差。

Table 2.4: Evaluation of parameters σq and θd in Eq. 2.11. x̄ and x̃ are the average and
median alignment errors (in meters) respectively.

数据集
本章方法 禁用式2.11中的 σq 禁用式2.11中的 θd

x̄/m x̃/m x̄/m x̃/m x̄/m x̃/m

NC 0.0783 0.0671 0.0966 0.0898 0.0866 0.0796
YJ 0.1139 0.0834 0.1311 0.0992 0.1261 0.0957
FG 0.1166 0.0839 0.1321 0.1251 0.1211 0.1063

图 2.14: 三对航拍与地面图像对之间的图像匹配结果。（a），（c）与（e）SIFT[1] 图像匹配
结果。（b），（d）与（f）ASIFT[2] 图像匹配结果。其中，蓝色线段表示正确匹配点而红色
线段表示错误匹配点。

Figure 2.14: The image matching results between three ground and aerial image pairs.
(a), (c), and (e) The results of SIFT[1] matching. (b), (d), and (f) The results of ASIFT[2]
matching. The blue segments denote the true-positive point matches while the red seg-
ments denote the false-positive point matches.

40



第 2 章 基于稠密点云的航拍与地面模型对齐

2.5.5 与现有方法比较

本节对本章的方法与以下三类方法进行比较：（1）基于二维局部特征的图像

匹配方法 [1, 2]；（2）基于三维局部特征的模型对齐方法 [3] 以及（3）基于三维模

型合成二维图像的方法 [4]。

对于基于二维局部特征的图像匹配方法，本节尝试采用 SIFT 特征 [1] 与

ASIFT 特征 [2] 直接匹配航拍与地面图像。然而，由于航拍与地面图像之间的

视角与尺度差异过大，在原始图像上进行图像匹配几乎不能获得正确的匹配点。因

此，为消除尺度差异这个因素的影响，本节首先将航拍图像剪裁至只覆盖与地面图

像相同区域并将地面图像采样至与剪裁后的航拍图像接近的分辨率，然后对经过

上述预处理的航拍与地面图像进行 SIFT 与 ASIFT 特征匹配以及后续的 NNDR

验证及基本矩阵过滤。图2.14给出了通过上述方法得到三对图像匹配结果示例。由

图2.14可知，尽管经过预处理，在进行航拍与地面图像匹配时，二维局部特征点的

表现仍然较差。由图2.14左边一列可知，SIFT 图像匹配结果十分混乱，这是由于

SIFT 特征不能够应对较大的视角变化。而由图2.14右边一列可知，ASIFT 图像可

以获得一些正确的匹配点，这是由于相对于 SIFT特征，ASFIT特征对视角变化更

为鲁棒。但是，即使如此，相对于本章中的图像匹配方法（见图2.8），基于 ASIFT

的图像匹配结果仍不能让人满意。

图 2.15: 基于 FPFH 特征 [3] 的模型对齐结果。（a）南禅寺数据结果。（b）云居寺数据结
果。（c）佛光寺数据结果。为了更好的视觉效果，图中的地面模型显示为绿色。
Figure 2.15: The results of the FPFH[3] based model alignment method. (a) The result for
Nan-Chan temple. (b) The result for Yun-Ju temple. (c) The result for Fo-Guang temple.
The ground models are colored green for better visualization. The alignment results are
completely incorrect.

对于基于三维局部特征的模型对齐方法，本节采用的是 FPFH 特征 [3]。该方

法的输入为待对齐的航拍与地面模型。本节首先对点云降采样，然后在降采样的

点云上提取 FPFH 特征，进而通过基于 RANSAC 的相似变换估计的方式将两模

型进行对齐。本节采用上述方法在南禅寺，云居寺与佛光寺数据上进行模型对齐，
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结果如图2.15所示。由图2.15可知，上述方法的对齐结果是完全错误的。导致这种

情况的原因概括如下：（1）航拍与地面模型的重叠区域非常有限；（2）地面模型中

的点云密度远大于航拍模型；（3）通过基于图像建模的流程得到的模型通常噪声

较大。所有上述的因素导致三维局部特征用于航拍与地面模型对齐的效果较差。

表 2.5: 本章方法与方法 [4] 的模型对齐结果对比。其中，x̄ 与 x̃ 分别表示以米为单位的模
型对齐均值误差与中值误差；T 表示以秒为单位的总的计算时间。

Table 2.5: The comparison results for model alignment with Shan et al. [4]. x̄ and x̃ are
the average and median alignment errors (in meters). T is the total time-cost (in seconds).

数据集
本章方法 Shan et al.

x̄/m x̃/m T/s x̄/m x̃/m T/s

NC 0.0783 0.0671 426 0.0919 0.0907 1715
YJ 0.1139 0.0834 441 0.1331 0.1158 1754
FG 0.1166 0.0839 455 0.1287 0.1075 1877

最后，本节将本章方法与一种原理类似的，基于三维模型合成二维图像的方法

[4] 在精度与效率上进行了对比。实验结果如表2.5所示。由表2.5可知，本章方法在

对齐精度方面高于 [4]。这是由于在本章中，航拍视角图像是通过地面模型投影合

成，合成的图像更加完整且更适用于进行 SIFT 图像匹配。至于对齐效率，相对于

本章方法，方法 [4] 更加耗时（将近慢 4 倍）。这是由于方法 [4] 的时间复杂度为

o(NsNs’) 而本章方法的时间复杂度为 o(Ns)，其中，Ns 月 N ′
s 分别为在模型对齐

过程中涉及到的航拍与地面图像数量。

2.6 本章小结

本章提出了一种基于稠密点云的航拍与地面模型精确、高效的对齐方法。该

方法包含两个步骤：粗略对齐与精细对齐。粗略对齐通过利用航拍与地面图像的

GPS 信息将航拍与地面模型变换至地理坐标系实现。精细对齐根据经粗略对齐的

模型上的三维对应点估计相似变换实现。本章的主要贡献为在精细对齐过程中，寻

找可靠的三维对应点时的三个关键步骤，即航拍图像选取，航拍视角图像合成以及

子区域 SIFT 匹配。实验结果表明本章方法可有效地实现航拍与地面模型的对齐，

且相比于其他方法，本方法在对齐精度与效率方面均表现更好。
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第 3 章 基于稀疏点云的航拍与地面点云融合

尽管上一章中的基于稠密点云的航拍与地面模型对齐方法可以实现航拍与地

面模型的精确、高效对齐，该方法仍存在一些问题：（1）采用较为耗时的 MVS 获

取地面稠密点云；（2）通过稠密点云投影进行航拍视角图像合成时会存在像素缺

失现象；（3）通过估计相似变换实现模型对齐，难以应对基于图像重建中存在的场

景漂移现象。针对上述问题，本章提出了一种基于稀疏点云的航拍与地面点云融

合方法。

3.1 引言

基于图像的大规模建筑场景重建在计算机视觉 [5, 6, 72, 77] 与遥感 [78–80] 领

域是一个十分经典与基础的问题。由于近年来在算法效率与硬件性能上的迅猛发

展，当前的重建系统已经由重建单体建筑扩展为重建整个城市 [81]，甚至全世界

[82]。为了兼顾重建模型的完整性与细节程度，通常的做法是分别利用航拍与地面

图像进行大尺度与近距离的图像采集并重建得到航拍与地面点云，然后将两种点

云进行融合。考虑到通过基于图像建模获得的三维模型噪声较大的特性，且三维

模型会丢失二维图像所具有的丰富的纹理与上下文信息，通过二维图像匹配的方

式进行点云融合比直接三维点云对齐的方式（例如 ICP[30]）更为可取。

图3.1展示了融合航拍与地面点云的难点，其中图3.1a 为一对航拍与地面图像

示例，图3.1b 为由图像重建得到的航拍与地面稀疏点云。这里的稀疏点云指的是

通过 SfM 对图像局部特征点（例如 SIFT）重建得到的点云。图3.1展示了采用航

拍与地面图像进行场景重建的两个关键问题：

• 如何匹配在视角和尺度上差异巨大的航拍与地面图像（图3.1a）；

• 如何融合在噪声程度、密度和精度方面有明显差异的航拍与地面点云（图3.1b）。

为解决航拍与地面图像匹配问题，本章中采用的方案仍然为将地面图像变换

至航拍视角下以消除两类图像在视角与尺度方面的差异。本章方法与方法 [4] 以及

第二章的方法有本质不同。上述两种方法的航拍视角图像合成基于空间离散的地

面稠密点云，而本章的方法基于空间连续的地面稀疏网格，该网格由地面稀疏点
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图 3.1: 南禅寺示例航拍与地面图像以及对应的稀疏点云。（a）示例航拍与地面图像。（b）
航拍与地面稀疏点云。图（b）中右边一列为图（b）中左边一列黑色矩形区域的放大图。
Figure 3.1: Ground and aerial images and sparse point clouds of Nanchan Temple. (a)
Example ground and aerial images. (b) Ground and aerial sparse point clouds. The images
in right column of (b) are the enlarged patches in the black rectangles of the images in
the left column of (b).

云进行表面重建得到。这样做的好处是可以避免稠密点云计算的耗时操作。之后，

本章方法采用 SIFT特征匹配航拍图像与合成图像。最后，本章方法通过如下两步

对候选匹配点进行过滤：（1）匹配点之间的尺度与主方向一致性检验；（2）匹配点

位置之间的仿射变换验证。

在匹配完航拍与地面图像之后，本章方法通过全局 BA，而非估计相似变换，

实现航拍与地面点云的融合。这样做的好处是可以在一定程度上应对场景飘移问

题且能够取得更加精确的融合结果。为实现上述目的，本章方法首先将得到的航

拍与地面图像匹配点连入原始航拍特征点轨迹，然后对增广航拍特征点轨迹与原

始地面特征轨迹进行全局 BA，实现航拍与地面点云的融合。

本章方法的主要由如下三个主要贡献：

• 本章中的航拍视角图像基于地面稀疏网格进行合成。

• 本章中的航拍与地面候选匹配点通过几何一致性检验与几何模型验证进行过

滤。
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• 本章中航拍与地面模型通过连接跨越航拍与地面图像的特征点轨迹进行 BA

实现融合。

3.2 方法概述

图 3.2: 本章航拍与地面点云融合方法的流程图。该方法主要包含三部分：（1）预处理；（2）
航拍与地面图像匹配；（3）航拍与地面点云融合。
Figure 3.2: Pipeline of the reconstruction method by merging ground and aerial point
clouds in this chapter. The method contains three main steps: (1) pre-processing; (2)
ground-to-aerial image matching; and (3) ground-to-aerial point cloud merging.

本章通过先匹配航拍与地面图像，后融合航拍与地面点云的方式实现建筑场

景的完整建模。本章方法的流程图如图3.2所示。该方法的输入和输出分别是航拍与

地面图像以及经融合的航拍与地面点云。该方法主要包含三部分：（1）预处理；（2）

航拍与地面图像匹配；（3）航拍与地面点云融合。

3.3 预处理

本章方法中预处理包含三个部分：（1）相机及点云的粗略对齐；（2）地面稀疏

点云网格化及约减；（3）航拍与地面相机的可见地面稀疏网格提取。预处理步骤的

目的是先粗略对齐航拍与地面相机然后提取每个航拍与地面相机的可见地面网格。

3.3.1 相机及点云粗略对齐

本章方法首先对航拍与地面图像分别采用 SfM[73] 获取对应的相机姿态与稀

疏点云，然后将航拍与地面的相机及稀疏点云对齐至地理坐标系。在进行点云地理

对齐时，本章方法首先将航拍相机及稀疏点云通过相机内置 GPS 置于地理坐标系

下，然后人工将地面稀疏点云与航拍稀疏点云粗略对齐。具体来说，本章方法先在

已置于地理坐标系下的航拍点云与原始地面点云上选取三对（近似）三维对应点。
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然后，采用方法 [35] 计算它们之间的相似变换并将地面点云粗略对齐至航拍点云。

需要注意的是，由于经 SfM 生成的航拍与地面点云在噪声程度、密度与精度方面

差异明显，因此通过人工对齐的方式很难实现较高精度的对齐。另外，此处粗略对

齐的目的是将航拍与地面相机与点云大致置于地理坐标系下，而非精确融合航拍

与地面点云。

3.3.2 点云网格化及约减

在相机及点云粗略对齐之后，本章采用方法 [7]对地面稀疏点云进行表面重建，

得到稀疏网格。另外，由于本章的航拍视角图像合成方法并不关注结构细节，且考

虑到计算效率的因素，本章采用 QEM 算法 [83] 对地面稀疏网格进行约减。本章

中约减比设为 1%。注意，本章方法只对地面稀疏点云进行点云网格化及约减，约

减后的地面稀疏网格用做后续图像合成及匹配的媒介。

3.3.3 可见地面网格提取

给出约减后的地面稀疏网格及所有经粗略对齐的航拍与地面相机位姿，本章

方法将所有相机的可见网格提取出来。由于本章中的航拍视角图像合成方法基于

可见网格中三角面片诱导的单应变换，因此可见网格的提取结果十分重要。给出

一个三维网格以及一个相机内外参数，提取该相机的可见网格在计算机图形学领

域是一个经典问题，现有方法包括基于深度缓冲器（z-buffer）的方法 [84] 以及基

于光线投射（ray-casting）的方法 [85]。在此，本章方法采用的是 OpenMVS 库中

的一种基于八叉树的方法实现可见网格的高效提取。

3.4 航拍与地面图像匹配

经过预处理步骤，航拍与地面相机已粗略对齐且每个相机的可见网格均已提

取出来。接下来，本章通过如下三个关键子步骤实现航拍与地面图像的匹配：（1）

基于公共可见网格的候选匹配对选取；（2）基于网格诱导的航拍视角图像合成；（3）

基于几何一致性检验和几何模型验证的匹配外点过滤。

3.4.1 候选匹配对选取

假设共有 Na 幅航拍图像与 Ng 幅地面图像，如果没有任何先验信息的话，本

章方法需要在航拍与地面图像间进行 NaNg 次图像匹配。然而，由于在本章中已
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对各相机的地面可见网格进行了提取，每对图像的公共可见网格可用作候选图像

匹配对选取的依据。接下来将具体介绍本章的基于公共可见网格的候选匹配对选

取方法。

对于任意一对航拍与地面图像，本章方法先获取它们可见网格的交集作为初

步公共可见网格。然而，通过上述方式获取的公共可见网格中往往存在着一些离

散的三角面片，会影响后续的图像合成与匹配。因此，本章方法希望获取初步公共

可见网格中的最大连通分量用作图像合成与匹配。具体来说，本章方法首先构建

一个 FG，其中图的顶点为各个公共可见面片，边为公共可见面片中的公共边。然

后，本章方法提取图中的连通分量。

在每个连通分量中，本章方法将其中的每个面片 f 投影至当前航拍图像上

获取其投影面积 Sf 用以对 FG 进行加权。这么做的原因是有着更大 Sf 的面片

可以为后续的图像合成与匹配过程提供更多的信息。因此，本章方法将 FG 中的

WLCC 作为最终的公共可见网格。假设共提取得到 Ncc 个连通分量，各连通分量

分别有 ni(i = 1, 2, . . . , Ncc) 个面片。本章方法通过如下方式将第 i∗ 个连通分量选

做 WLCC，即最终公共可见网格：

i∗ = arg max
ni∑
j=1

Sf(i,j) (3.1)

其中，Sf(i,j) 为第 i 个连通分量中的第 j 个面片在当前航拍图像上的投影面积。在

获取公共可见网格后，本章方法将其投影至当前航拍图像并获取其二维包围盒。如

果该包围盒足够大（本章中大于 256px × 256px），本章方法认为当前的图像对为

候选匹配对。

3.4.2 航拍视角图像合成

理论上来讲，公共可见网格中的每一面片均可以在航拍相机 Cg(Ka,Ra, ta)与

地面相机 Cg(Kg,Rg, tg) 之间诱导一个单应，其中，K,R, t 分别为经过粗略对齐

的相机内参矩阵，旋转矩阵与平移向量。因此，给出候选匹配对中的一对航拍与地

面图像与相应的公共可见网格，航拍视角图像可以通过面片诱导的单应对地面图

像进行变换来合成。

对于每个面片，其相应的单应变换可通过 [63] 中介绍的三点法计算得到。首
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先，给出的航拍与地面图像之间的基本矩阵计算如下：

F ag = K−T
g [tag]×RagK

−1
a (3.2)

其中，Rag = RgR
T
a 与 tag =

tg−Ragta
∥tg−Ragta∥ 分别为两相机之间的相对旋转与相对平移。

另假设当前面片顶点在航拍与地面图像上的投影分别为 xg(i) 与 xa(i), (i = 1, 2, 3)，

那么由该面片诱导的单应可计算如下：

Hag = [eg]×F ag − eg(M
−1b)T (3.3)

其中，b 为一个三维向量，各分量如下：

bi =
(xg(i) × ([eg]×F agxa(i)))

T (xg(i) × eg)

∥xg(i) × eg∥2
, i = 1, 2, 3 (3.4)

上式中的 M 为一个行为 xT
a(i), (i = 1, 2, 3) 的 3 × 3 矩阵，eg 为地面图像外极点，

由 F T
ageg = 0 计算得到。

对于每个合成图像中的像素 p 来说，其对应的地面图像像素 p′ 的坐标通过三

角面片诱导的单应求出。然后，此合成图像中的像素 p的 RGB值可通过对地面图

像像素 p′ 周围像素进行双线性插值给出。图3.3给出了本章航拍视角图像合成的原

理示意图。

3.4.3 图像匹配外点过滤

航拍视角图像合成后，航拍图像与合成图像均剪裁至公共可见网格在航拍图

像上投影包围盒大小。这是由于只有该包围盒为航拍与地面图像匹配的 RoI。通

常，剪裁后的航拍与合成图像通过如下方式匹配：（1）SIFT 特征检测与提取；（2）

基于 FLANN 的最近邻搜索；（3）基于 NNDR 验证以及几何模型（如基本矩阵）

验证的匹配外点过滤。

然而，尽管地面图像已变换至航拍视角下，航拍图像与合成图像之间仍有较大

差异；另外，传统图像匹配方法没有利用一些额外的信息，例如航拍与地面相机已

粗略对齐，且合成图像是由地面图像变换至航拍视角下生成的。因此，传统图像匹

配方法仅能获取少量匹配点，且匹配外点难以避免。本章借助上述额外信息，提出

了一种基于几何一致性检验与几何模型验证的匹配外点过滤方法。需要注意的是，
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图 3.3: 本章航拍视角图像合成的原理示意图。Ca 与 Cg 为一对航拍与地面图像，F ag 为
它们之间的基本矩阵。Mag 为 Ca 与 Cg 的公共可见网格，f 为 Mag 中的一个面片，fa 与
fg 分别为 f 在 Ca 与 Cg 上的投影。Hag 为 f 诱导的 fa 与 fg 之间的单应变换。需要注
意的是，Mag 中的每一个面片均诱导一个单独的单应变换。

Figure 3.3: Schematic diagram of the proposed aerial-view synthesis method in this chap-
ter. Ca and Cg are a pair of aerial and ground cameras, and F ag is the fundamental
matrix between them. Mag is the co-visible mesh of Ca and Cg. f is a facet in Mag, and
fa and fg are the projections of f in Ca and Cg, respectively. Hag is the homography
between fa and fg induced by the facet f . Note that each facet in Mag induces a unique
homography.

在图像检索领域，几何一致性检验 [86, 87] 与几何模型验证 [88, 89] 经常用于过滤

候选匹配点。但是由于上述方法中相机位姿未知或部分已知，它们仅在匹配外点

过滤时提供弱约束。然而，在本章中由于相机位姿已知且经过粗略对齐，可以采用

强约束对航拍与地面匹配外点进行过滤，具体描述如下。

对于一对航拍与地面图像，本章方法提取合成图像的 SIFT特征并从航拍图像

特征数据库中获取航拍图像的 SIFT特征。由于航拍图像无需变换，用于此处的航

拍图像特征数据库为 SfM阶段（3.3.1节）中生成的。然后，本章方法通过 FLANN

获取航拍与合成图像间的候选匹配点，记为 {xpt
a(i),x

pt
g(i)}, (i = 1, 2, . . . , npt)。通过

本章的图像合成方法，通常一些合成图像中特征点的几何特性，例如尺度 σ 与主

方向 θ，与航拍图像中的匹配特征点是接近的。因此，本章方法采用类似2.4.3节中

式2.11的方式对候选匹配点进行过滤，只保留满足几何一致性约束的匹配点。通过

上述过滤的匹配点记为 {xfl
a(i),x

fl
g(i)}, (i = 1, 2, . . . , nfl)。

另外，如果物体的深度变化相对于其到相机的距离很小，物体在该相机上的投
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影可以近似看作仿射投影 [63]。由于航拍相机通常距地面较远，航拍相机中的投影

满足上述假设。假设在此将给出的航拍相机的投影矩阵记为：

P =

 P 2×3 p2×1

p1×3 1

 (3.5)

其中，由于航拍相机中的投影近似仿射投影，p1×3 → 0T。另外，由于航拍与地面

点云已经过粗略对齐，它们之间的相似变换趋近于不变，即 s → 1，R → I 以及

t→ 0。因此，地面点云相对于航拍相机的投影也近似为仿射投影：

P ′ = PT =

 P 2×3 p2×1

p1×3 1

 sR t

0T 1

 =

 sP 2×3R P 2×3t+ p2×1

sp1×3R p1×3t+ 1

 (3.6)

这是因为
sp1×3R

p1×3t+1
→ 0T（由于 sp1×3R→ 0T 以及 p1×3t+1→ 1）。理论上来讲，同

一个三维空间点集的两个二维仿射投影点集之间的变换为一个二维仿射变换。在

此需要注意的是，通过同一个投影矩阵，定义于式3.5中的 P，对航拍与地面点云，

Xa 与 Xg，进行投影本质上等价于通过两个不同的投影矩阵，定义于式3.5中的 P

与定义于式3.6中的 P ′，对航拍点云 Xa 分别进行投影。这是由于在理想状态下

Xa = TXg。

基于上述分析，可对获取的匹配点进行进一步过滤。给出经过几何一致性检验

的匹配点 {xfl
a(i),x

fl
g(i)}, (i = 1, 2, . . . , nfl)，本章方法通过利用 RANSAC 估计它们

之间的仿射变换的方式实现匹配点的过滤。具体来说，给出需要进一步过滤的匹配

点，本章方法首选随机选取用于估计二维仿射变换的最小集合（大小为 3），然后

采用 DLT 算法 [63] 进行仿射变换估计并设置距离阈值为 4px 以获取对应的内点

集合。上述过程重复多次（本章中重复 100 次）以获取有着最多内点数量的最大

一致集。这些内点即为过滤后的匹配点，将其记为 {xaf
g(i),x

af
a(i)}, (i = 1, 2, . . . , naf )。

在此需要强调的是，本章的基于仿射变换的方法借助点到点约束实现匹配点的过

滤，不像基于基本矩阵或者本质矩阵的方法，借助的是点到线约束实现匹配点的过

滤。因此，本章方法对于匹配外点滤除更为有效。

然后，本章方法将匹配点坐标转换到原始图像坐标系下，记做 {x̃af
g(i), x̃

af
a(i)}, (i =

1, 2, . . . , naf )。该匹配点即为最终的航拍与地面图像匹配结果。如果 naf ≥ nth，其

中 nth 为匹配点数量阈值且在本章中设为 16，本章中认为当前的航拍与地面图像

对是匹配的。图3.4给出了一对航拍与地面图像匹配结果示例。如图3.4所示，原始
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图 3.4: 一对航拍与地面图像匹配结果示例。第一行为航拍与合成图像公共区域的匹配结
果，其中蓝色线段表示匹配点。第二行为原始航拍与地面图像对，其中黑色矩形表示航拍
与地面图像公共可见区域。

Figure 3.4: An example of ground-to-aerial image matching result. The first row is the
matching result between the co-visible regions of the aerial and synthetic images, where
the blue segments denote the point matches. The second row is the original aerial and
ground image matching pair, where the black rectangles denote the co-visible regions for
image matching.

航拍与地面图像之间在视角与尺度方面差异巨大，然而这些差异在将地面图像进

行航拍视角合成后很大程度上消除了。因此，本章方法在图像对公共区域上获取

了许多匹配点。

3.5 航拍与地面点云融合

在获取航拍与地面图像之间的二维匹配点后，一个最直接的方式是通过估计

航拍与地面点云之间的相似变换实现点云的对齐。该相似变换通过将二维匹配点

反投影至点云获取的三维对应点计算得到。上述过程可通过将视线与空间连续的

航拍与地面稀疏网格分别相交获取。该视线由航拍或地面相机光心射出，指向对

应的匹配特征点。然而，上述点云对齐方法有两个主要的缺点：（1）通常情况下由

图像重建得到的点云与网格噪声较大，因此得到的三维对应点的精度较低；（2）基

于图像的重建结果中累积误差与场景飘移是普遍存在的，仅通过一个相似变换不
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足以表征航拍与地面点云之间的变换关系。因此，本章通过 BA 实现航拍与地面

点云的融合。

正如3.3.1节所述，航拍与地面点云均重建于它们的局部坐标系下。为此，本章

方法需要通过连接航拍与地面特征点轨迹的方式将跨越航拍与地面点云的约束引

入 BA 中实现点云的融合。根据3.4.3节中的介绍，在进行航拍与地面图像匹配时，

航拍图像特征点是由航拍图像特征数据库中获取的。因此，本章方法可以得知航

拍与地面图像匹配点中的航拍特征点属于哪些原始航拍特征点轨迹。然后，本章

方法就可以将航拍与地面匹配点连入原始航拍特征点轨迹。

图 3.5: 航拍与地面特征点轨迹连接示意图。Ai, (i = 1, 2, 3, 4) 为四个航拍特征点，Gi, (i =
1, 2, 3) 为三个地面特征点。Ta 为一个原始航拍特征点轨迹，Mi, (i = 1, 2, 3) 为三对航拍与
地面匹配点。Tl 为一个将 Mi, (i = 1, 2, 3) 连入 Ta 的新特征点轨迹。

Figure 3.5: Schematic diagram of ground-to-aerial track linking. Ai, (i = 1, 2, 3, 4) are 4
aerial feature points and Gi, (i = 1, 2, 3) are 3 ground feature points. Ta is the original
aerial track, Mi, (i = 1, 2, 3) are 3 pairs of ground-to-aerial point matches. Tl is a new
track by linking Mi, (i = 1, 2, 3) to Ta.

图3.5为一个航拍与地面特征点轨迹连接示意图。Ta 为一个原始航拍特征点轨

迹，Mi, (i = 1, 2, 3) 为三对航拍与地面匹配点。由于可以从 Ta 中找到上述三对匹

配点中的航拍特征点，本章方法将匹配点中的地面特征点连入 Ta 中生成新的特征

点轨迹 Tl，用于后续的 BA。图3.6为一个连接后的航拍与地面特征点轨迹示例。需

要注意的是，由于地面图像经过变换且在进行图像匹配时在合成图像上重新提取

了特征点，因此在进行航拍与地面特征点轨迹连接时，并未涉及到原始地面特征点

轨迹。

在将航拍与地面匹配点连入原始航拍特征点轨迹后，本章方法对连接的航拍

与地面特征点轨迹进行三角测量以获取其空间坐标，用做后续 BA 初值。在此采

用了一种类似于方法 [9] 的基于 RANSAC 的三角测量法。但是，在每次随机选取
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图 3.6: 航拍与地面特征点轨迹连接示例。第一行为三个航拍图像块与三个地面图像块，其
中蓝色线段表示跨越图像的特征点轨迹。第二行为原始的航拍与地面图像，其中黑色矩形
标示出了第一行中的图像块。

Figure 3.6: An example of linked ground-to-aerial track. The first row contains three
aerial and three ground image patches, where the blue segment denotes the linked track
across views. The second row contains original aerial and ground images, where the black
rectangles denote the image patches in the first row.

最小集合时，本章方法限制选取的两个投影点分属于航拍与地面图像以保证能够

引入航拍与地面之间的约束关系。

随后，本章方法通过如下的全局 BA 实现航拍与地面点云的融合：

min
Ri,ti,Xj

∑
i,j

δij∥xij − γ(Kg,Ka,Ri, ti,Xj)∥huber, (3.7)

其中，xij 为特征点轨迹中的观测的投影点；Ka 与 Kg 为航拍与地面相机内参矩

阵；Ri 与 ti 为（航拍与地面）相机的旋转矩阵与平移向量；Xj 为所有待优化的

空间点，包括航拍与地面稀疏点云中的所有点以及由连接的航拍与地面特征点轨

迹三角测量得到的点；γ(·) 为投影方程；δij 为符号函数：若相机 i 可以观测到点

j，δij = 1，否则，δij = 0。另外，针对不可避免的航拍与地面图像误匹配问题，上

式引入和 Huber 损失函数。需要注意的是，由于所有（航拍/地面）图像均采用同

一（航拍/地面）相机拍摄，因此它们共享同一相机内参矩阵。另外，本章方法认

为经过3.3.1节中的 SfM 过程，航拍与地面相机内参数均已精确标定，因此它们在

此处进行 BA是保持不变。本章采用一个用于建模、求解大型、复杂优化问题的开

源库 Ceres Solver 对上式中定义的问题进行求解。由于 BA 的过程可能会改变点

云与相机所在的坐标系，因此在 BA 之后本章方法重新将融合后的航拍与地面点

云以及对应的相机置于地理坐标系下。
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3.6 实验结果

接下来，本节对本章中的融合航拍与地面点云的场景重建方法进行了测评。本

节首先介绍用于进行方法评测的四个数据集，然后，在评测数据集上，本节对本章

提出的航拍与地面的图像匹配及点云融合方法进行了评测。

3.6.1 数据集

表 3.1: 用于方法测评的数据集元数据。
Table 3.1: Meta-data of the datasets for method evaluation.

数据集 EMH MJH NCT FGT

覆盖面积 600m2 500m2 3100m2 34000m2

航拍图像数量：Na 208 579 772 1596
地面图像数量：Ng 2439 2619 2790 6978
航拍图像空间分辨率 14.29mm/px 16.07mm/px 8.47mm/px 15.96mm/px
地面图像空间分辨率 0.77mm/px 0.97mm/px 0.73mm/px 0.88mm/px
航拍稀疏点云点数 0.69M 1.56M 1.15M 4.81M
航拍稀疏点云点数 0.79M 0.71M 1.54M 2.36M
地面稀疏网格面片数 0.46M 0.35M 0.94M 1.31M

与第2章类似，本节仍在自建数据集上进行方法评测。本章的测试数据集包括

两个中国古代佛殿东大殿（EMH）与文殊殿（MJH）以及两个中国古代寺庙南禅

寺（NCT）与佛光寺（FGT）。上述建筑均为典型的中国古代建筑且在绝大多数情

况下，一个寺庙包含有着特定布局的若干佛殿。因此，寺庙的覆盖面积大于佛殿。

各数据集的元数据在表3.1中给出。表3.1中最后一行为约减前的地面稀疏网格数量，

因此给出约减比（本章中为 1%），即可获知约减后的网格数量。另外，由于本章

方法没有对航拍稀疏点云进行网格化处理，因此表3.1中没有航拍稀疏网格这一项。

如表3.1所示，航拍与地面图像在尺度（空间分辨率）上差异明显。另外，图3.8的

第一列给出了一些航拍与地面图像示例，通过这些示例可知两类图像在视角与尺

度方面存在很大差异。

3.6.2 航拍与地面图像匹配结果

首先，本节在四个数据集上进行了候选匹配对选取实验，结果如表3.2所示。由

表3.2可知本章中的候选匹配对选取方法大幅度减少了待匹配的图像对数，进而有

效提升了后续航拍与地面图像匹配的效率。

54



第 3 章 基于稀疏点云的航拍与地面点云融合

表 3.2: 候选匹配对选取及图像匹配结果。其中，候选匹配对为所有可能进行匹配的图像
对；选取匹配对为通过匹配对选取方法获取的图像对；匹配图像对为可通过航拍与地面图
像匹配方法实现匹配的图像对。

Table 3.2: Candidate matching pairs selection and image matching results. Candidate
matching pairs are all possible image pairs for matching. Selected matching pairs are the
image pairs selected by the proposed candidate matching pairs selection method. Matched
image pairs are the image pairs matched by the proposed ground-to-aerial image matching
method.

数据集 EMH MJH NCT FGT

候选匹配对数量：NgNa 0.51M 1.52M 2.15M 11.14M
选取匹配对数量：Ns 7.26K 14.90K 6.50K 45.24K

约减比 Ns
NgNa

1.43% 0.98% 0.34% 0.41%
匹配图像对数量：Nm 2.04K 5.17K 2.46K 7.23K

表 3.3: 本章的航拍与地面图像匹配方法与其它对比方法在匹配对类型，特征类型以及外
点过滤方式上的区别。

Table 3.3: Differences between the proposed ground-to-aerial image matching method in
this chapter and other four methods for comparison in terms of matching pair type, feature
type and outlier filtering scheme.

匹配方法 匹配对类型 特征类型 外点过滤方式

本章方法 航拍与合成图像 SIFT 几何一致性检验及仿射变换验证
RepMatch 航拍与地面图像 ASIFT 匹配一致性检验及外极几何引导过滤
ASIFT 航拍与地面图像 ASIFT NNDR 及基本矩阵验证
Warp+SIFT 航拍与合成图像 SIFT NNDR 及基本矩阵验证
SIFT 航拍与地面图像 SIFT NNDR 及基本矩阵验证

基于选取的候选匹配对，本节在测评数据集上对本章的航拍与地面图像匹配

方法的召回率、精度以及效率进行了测评，并与其它四种方法进行了对比。对比方

法包括 SIFT、Warp+SIFT、ASIFT 以及 RepMatch[90]。表3.3给出了本章方法与

其它四种对比方法之间的区别。其中，合成图像是根据本章中的航拍视角图像合

成方法由地面图像生成。另外，由于直接匹配原始航拍与地面图像结果总是失败。

为简化该问题，本节首先根据公共可见网格获取航拍与地面图像的公共可见区域

并对图像进行剪裁，然后将剪裁后的地面图像降采样至剪裁后的航拍图像分辨率。

上述操作的目的是为了消除两种图像之间的尺度差异并且去除图像中的无关信息。
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图 3.7: 航拍与地面图像匹配对比结果：召回率。图中 y 轴表示匹配图像对数占选取图像
对数的百分比，x 轴表示匹配内点数量区间。

Figure 3.7: Ground-to-aerial image matching results: recall rate. y-axis is the ratio in
percentage form of the number of matched image pairs to the number of selected image
matching candidate pairs, and x-axis is the interval of point matches number.

3.6.2.1 召回率

由于没有测评航拍与地面图像匹配结果的真值，本节将通过不同方法得到的

匹配图像对数 Nm（表3.2最后一行）以及每对图像匹配点数 naf(i)(i = 1, 2, . . . , Nm)

用做衡量匹配方法召回率的指标。这是因为图像匹配对数以及匹配特征点数越多，

能够召回更多正确匹配点的可能性就越大。实验结果以直方图的形式示于图3.7。

图3.7中 y 轴表示匹配图像对数占选取图像对数 Ns（表3.2第二行）的百分比，x轴

表示匹配内点数量区间。如图3.7所示，本章方法的匹配图像对数及图像匹配点数

均多于其它四种对比方法。在其它四种对比方法中，RepMatch[90] 效果最好。本

章方法与 RepMatch[90] 在召回率方面性能较好的可能原因是这两种方法均没有

NNDR 验证步骤，而 NNDR 验证存在易舍弃正确匹配点的问题。
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3.6.2.2 精度

表 3.4: 航拍与地面图像匹配对比结果：精度与效率。
Table 3.4: Ground-to-aerial image matching results: precision and efficiency.

数据集
本章方法 RepMatch ASIFT Warp+SIFT SIFT
精度 效率 精度 效率 精度 效率 精度 效率 精度 效率

EMH 98.29% 1.12s 93.85% 8.53s 89.79% 38.37s 85.29% 0.96s 78.89% 0.10s
MJH 98.59% 1.03s 92.68% 8.03s 87.05% 39.34s 88.11% 0.91s 74.19% 0.12s
NCT 98.14% 0.90s 92.83% 8.34s 87.51% 36.31s 85.06% 0.79s 75.71% 0.08s
FGT 98.50% 0.96s 93.11% 8.27s 87.83% 38.02s 86.31% 0.93s 76.52% 0.11s

接下来，本节通过人工验证得到的匹配点是否为正确的匹配点的方式分析不

同方法的匹配精度。然而，由于匹配的图像对数过多，例如本章匹配方法在 FGT

数据集上得到了 7225 对匹配对。因此从所有图像匹配对中辨别所有的正确匹配点

十分耗时且不切实际。因此，本节只对其中的一个随机抽取的子集进行人工验证。

具体来说，本节首先从各个数据集中抽取 10 对各个对比方法均可匹配的航拍与地

面图像对，然后人工获取抽取图像对的匹配精度并将结果列于表3.4中。如表3.4所

示，对于匹配精度来说，本章方法 > RepMatch[90] > ASIFT ≈ Warp+SIFT >

SIFT。上述结果说明本章中的基于几何一致性检验与几何模型验证的匹配外点过

滤方法十分有效。由于 RepMatch[90]引入了匹配一致性检验与外极几何引导过滤，

该方法同样取得了较好的匹配精度。这里的匹配一致性指的是如下三个特性的联

合度量：匹配密度，平滑性与空间覆盖范围。另外，由于 ASIFT 与 Warp+SIFT

中均包含应对视角变化的图像变换操作，这两种方法匹配精度类似且高于 SIFT。

3.6.2.3 效率

最后，本节通过匹配每对图像的平均耗时衡量各匹配算法的效率，实验结果

仍列于表3.4。如表3.4所示，在匹配效率方面，SIFT > Warp+SIFT ≈ 本章方法 >

RepMatch[90] > ASIFT。由于存在较复杂的操作，RepMatch[90] 与 ASIFT 效率

较低：RepMatch[90] 基于匹配一致性训练了一个分类函数；对于 ASIFT 来说，为

找到相似视角，该方法进行了多次图像变换。在所有方法中，SIFT 匹配效率最高，

然而由于 SIFT不能应对航拍与地面图像间的视角差异，匹配结果（召回率、精度）

较差。另外，由于本章方法中包含一个基于 RANSAC 的仿射变换估计步骤，其效

率略低于 Warp+SIFT。
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综上所述，本章的航拍与地面图像匹配方法在召回率与精度方面表现最好且

有着较高的效率。

3.6.3 航拍与地面点云融合结果

接下来，本节在四组测评数据集上对本章的航拍与地面点云融合方法进行了

测试。首先，本节通过点云融合定性结果验证方法的有效性。其次，3.3节中的两

个操作，粗略对齐以及网格约减，可能会影响点云融合的结果。因此，本节对本章

点云融合方法对粗略对齐以及网格约减比的依赖性进行了评测。最后，本节将本

章点云融合方法与其它方法进行了定量对比。

为定量评测本章点云融合方法精度，本节采用了文献 [34] 中的一个近似评测

方法。对于地面点云中的每个点 Xg，其法向记为 ng，本节首先在航拍点云中找到

它的最近点Xa。然后，本节计算Xg 到Xa 的沿着 ng 的投影距离 d = ng ·(Xg−Xa)

∥Xg−Xa∥ 。

最后，本节统计地面点云中 d 小于 nσ 的点的百分比并绘成 CED 曲线 [11]。本节

认为投影距离大于 10σ 的点为同一类点，将它们累加在 11σ 处。尽管上述评测方

法不是准确的度量，它仍可以对点云融合精度提供一个相对有效的评测 [34]。注

意，在进行精度评测时，并不涉及到连接的航拍与地面特征点轨迹。因此，可以

采用上述评测方法定量对比本章方法与基于相似变换估计的点云对齐方法的精度。

下文（3.6.3.2节至3.6.3.4节）中的结果均通过该评测方法得到。

3.6.3.1 点云融合定性结果

本章的航拍与地面点云融合算法在四组评测数据上的定性结果如图3.8所示。

另外，本节对融合后的点云进行了表面重建，重建得到的网格示于图3.8的最后一

列。由融合点云以及重建网格可知，点云较好的融合在了一起，并且通过点云融

合，本节可获取完整且细节丰富的建筑场景重建结果。

3.6.3.2 对粗略对齐的依赖性

本节在 EMH 数据集上测试了本章点云融合方法对粗略对齐精度的依赖性。

如3.3.1所述，粗略对齐仅需航拍与地面点云中的三对对应点。在此，本节人工选取

十对对应点，然后每次从这十对对应点中随机选取三对用于将地面点云粗略对齐

至处于地理坐标系下的航拍点云，共进行五次。由于选取的十对对应点精度不同，

五次粗略对齐的精度也不同，正如图3.9a所示。然后，本节采用本章的点云融合算
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图 3.8: 本章的航拍与地面点云融合算法定性结果。从上到下：在 EMH、MJH、NCT 以
及 FGT 数据集上的结果。从左到右：示例航拍与地面图像，地面点云，航拍点云，融合
点云以及对融合点云表面重建得到的网格。

Figure 3.8: The qualitative ground-to-aerial point cloud merging results of the proposed
method. From top to bottom: the results on EMH, MJH, NCT and FGT datasets. From
left to right: example ground and aerial images, ground point clouds, aerial point clouds,
merged point clouds, and meshes reconstructed from the merged point clouds.

法在上述五次粗略对齐结果的基础上进行点云融合，融合结果如图3.9b 所示。由

图3.9b可知，尽管粗略对齐精度不同，点云融合精度却能基本保持不变，这说明本

章的点云融合方法对粗略对齐结果并不敏感。

3.6.3.3 对网格约减比的依赖性

另外，本节还在 EMH 数据集上测试了本章点云融合方法对网格约减比的依

赖性。首先，本节给定不同约减比（0.01%，0.1%，0.5%，1%以及 2%）对地面稀疏

网格进行约减。然后，基于约减后的网格，本节进行了航拍与地面图像匹配以及点

云融合。在不同网格约减比下的点云融合结果如图3.10a所示。由图3.10a可知，当

简约比很低的时候点云融合结果较差。当约减比为 0.01% 时，点云融合结果相对

于粗略对齐结果几乎没有变化，这意味着此时点云融合方法没起作用。这是因为在

如此之低的约减比下，基于边收缩的 QEM 算法 [83] 不能够输入地面稀疏网格的
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图 3.9: EMH 数据集上的本章点云融合方法对粗略对齐精度的依赖性的实验结果。图（a）
中的 Coarsei, (i = 1, 2, . . . , 5) 与图（b）中的 Proposedi, (i = 1, 2, . . . , 5) 分别表示五次粗
略对齐与点云融合结果。图中的曲线为累积误差分布曲线，其中 y 轴为地面点中最近投影
距离小于 nσ 占所有地面点的百分比。

Figure 3.9: The result of dependency on coarse alignment accuracy on EMH dataset.
Coarsei, (i = 1, 2, . . . , 5) in (a) and Proposedi, (i = 1, 2, . . . , 5) in (b) are the 5 trials
of coarse alignment results and proposed ground-to-aerial point cloud merging results,
respectively. The curves are the cumulative error distributions with the y-axis being the
percentage of the ground points with errors < nσ.

图 3.10: EMH 数据集上的本章点云融合方法对网格约减比的依赖性的实验结果。图（a）
为粗略对齐以及在不同网格约减比下的点云融合结果。图（a）中的曲线为累积误差分布
曲线，其中 y 轴为地面点中最近投影距离小于 nσ 占所有地面点的百分比。图（b）为在
不同网格约减比下提取可见网格平均时间以及匹配的图像对数。

Figure 3.10: The result of dependency on mesh reduction percentage on EMH dataset.
(a) The coarse alignment result and proposed point cloud merging results with different
mesh reduction percentages. The curves are the cumulative error distributions with the
y-axis being the percentage of the ground points with errors < nσ. (b) The average time
for visible mesh extraction and the number of matched image pairs with different mesh
reduction percentages.
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拓扑结构。随着约减比的增大，点云融合结果逐渐变好最后趋于稳定。由上述结果

可知，当网格约减比在一个合适的范围内时，本章的点云融合方法对其并不敏感。

另外，如图3.10b 所示，随着网格约减比的增大，匹配图像对数与可见网格提取耗

时均大幅度增加。因此，为平衡方法的精度与效率，本节将约减比的值设为 1%。

3.6.3.4 点云融合定量对比结果

本节对本章的点云融合方法与与其他三个点云对齐方法进行了比较：Back-

proj，Shan et al.[4] 以及 Zhou et al.[34]。上述三种方法通过估计航拍与地面点云

之间的相似变换实现点云对齐。对于 Back-proj，用于实现点云对齐的相似变换是

由航拍与地面点云的三维对应点通过 RANSAC估计得到的。该三维对应点是根据

航拍与地面二维匹配点对应的视线分别于航拍与地面稀疏网格相交获取，而二维

匹配点是根据本章的航拍与地面图像匹配方法获取的。另外，方法 Shan et al.[4]

中用到的稠密点云是通过方法 [75] 得到的；方法 Zhou et al.[34] 中用到的网格是

通过方法 [7] 得到的。需要注意的是，上述所有对比方法均需要借助噪声较大的三

维几何体（点云或者网格）获取三维对应点，而本章中的点云融合方法仅需要二维

航拍与地面匹配点即可。

3.3.1节中的粗略对齐结果以及上述四个方法（本章方法与三个对比方法）结

果如图3.11所示。由图3.11可知粗略对齐结果的精度很差，另外四种方法均可在此

基础上提升较多的精度。另外，本章的点云融合方法在所有对比方法中精度最高。

可能的原因如下：（1）本章方法利用二维图像匹配点，而不是噪声较大的三维空间

对应点，实现点云的融合；（2）其它三个对比方法中用到的单个相似变换不足以

表征航拍与地面点云之间的变换关系，这种情况在大规模建筑场景中表现尤为明

显。在效率方面，相比于稠密重建（采用方法 [75] 在 FGT 数据集上大概需要 30

小时），在稀疏点云网格化上消耗的时间（采用方法 [7]在 FGT数据集上大概需要

6 分钟）几乎可以忽略不计。因此，本章中的点云融合方法比基于稠密点云的方法

效率更高。

3.6.4 对场景漂移的影响

理论上讲，航拍与地面点云及相机之间的变换关系可通过单个相似变换进行

表征。然而，由于基于图像的重建方法存在累积误差与场景漂移的问题，且在大规

模场景下尤为明显，上述假设通常不成立。本章的解决方法是通过 BA 的方式实
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图 3.11: 定量点云融合结果。图中的曲线为累积误差分布曲线，其中 y 轴为地面点中最近
投影距离小于 nσ 占所有地面点的百分比。

Figure 3.11: The quantitative ground-to-aerial point cloud merging results. The curves
are the cumulative error distributions with the y-axis being the percentage of the ground
points with errors < nσ.

现点云的融合，而经融合后的点云与原始的航拍与地面点云（及相机）之间的关系

不再是单个相似变换了。为展示原始航拍与地面点云中的场景漂移情况，本节对

经 BA 融合前后的相机位姿（位置与朝向）进行了比较。以航拍相机为例，假设

在 BA 前后相机旋转平移分别记为 Ri, ci 与 RBA
i , cBA

i 。这里需要注意的是 BA 可

能会改变相机所处的坐标系，因此需要将 BA 后的相机位姿变换至原始相机所处

的坐标系之下。上述变换记做 T ′ =

 s′R′ t′

0T 1

，由 RANSAC 估计得到。然后，

相机旋转与位置差异分别通过如下方式计算：δRi
= acos(∥Ri −RBA

i R′T∥F ) 以及

δci = ∥ci − T ′cBA
i ∥。航拍相机的位姿差异也采用同样的方式进行计算。

本节在 NCT 与 FGT 数据集上进行了上述实验，并将相机旋转与位置差异的

累积误差分布曲线绘于图3.12中。若重建结果不存在场景飘移现象，位姿差异应该

接近于零。然而，如图3.12所示，相机位姿差异的情况确实存在，且在更大规模的
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图 3.12: 在 NCT 与 FGT 数据集上经 BA 点云融合前后的相机位姿差异。（a）相机旋转
差异。（b）相机位置差异。图中的曲线为累积误差分布曲线，其中 y 轴为（航拍与地面）
相机位姿（旋转与位置）差异小于 nσ 占所有相机的百分比。

Figure 3.12: Camera pose differences before and after point cloud merging by bundle
adjustment on NCT and FGT datasets. (a) Camera rotation differences. (b) Camera
location differences. The curves are the cumulative error distributions with the y-axis being
the percentage of (ground or aerial) cameras with pose (rotation or location) differences
< nσ.

数据集上差异更大。这说明基于图像的建模方法存在场景漂移的问题，仅通过一

个相似变换不足以表征航拍与地面点云之间的变换关系。另外，在 NCT 与 FGT

数据集上，航拍相机的位姿差异均大于地面相机，这是由于航拍相机的位姿估计对

观测到的特征点与空间点投影之间的偏差更为敏感。

3.7 拓展：由稀疏到稠密点云

本节对如何根据融合的稀疏点云及相机生成稠密点云进行了简单介绍，这是

本章工作的一个直接的拓展。

由于本章中的点云均为由特征点重建得到的稀疏点云，为获取完整且细节丰

富的重建重建结果，需要通过 MVS 获取模型的稠密点云，这是基于图像建模的标

准步骤。在进行大规模 MVS 时，一个常用做法是先计算每幅图像的深度图然后进

行深度图融合。为生成高质量的深度图，需要稀疏点云中每个点的可见性（即哪些

相机能够看到该点）用于计算深度图 [75]与选择邻居图像 [91]。为此，本章方法再

一次借助稀疏网格生成跨越航拍与地面图像的可见性信息。

在融合航拍与地面点云之后，本章采用方法 [7] 对融合后点云进行表面重建，

得到稀疏网格。并且，本章在此采用3.3.3中的方法，获取每幅航拍与地面图像的可
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图 3.13: NCT 与 FGT 数据集上的稠密重建结果。第一行：NCT 数据集上的结果。第二
行：FGT 数据集上的结果。
Figure 3.13: The dense reconstruction with merged ground and aerial point clouds on the
NCT and FGT datasets. First row: results on NCT dataset; second row: results on FGT
dataset.

见网格。然后，对于每个面片，可以获取一个可见相机列表，各面片通过其中心表

示。上述面片中心以及它们的可见性信息用于选取每幅航拍与地面图像的邻居图

像 [75]，然后本章采用方法 [91] 计算每幅图像的深度图并融合成稠密点云。NCT

与 FGT 数据集上的稠密重建结果如图3.13所示。由图3.13可知，通过上述过程重

建得到的稠密点云结构完整，细节丰富。

3.8 本章小结

本章在一个统一的框架下实现了航拍与地面图像匹配与点云融合。本章方法

通过利用空间连续的网格合成没有孔洞的航拍视角图像用于消除航拍与地面图像

在视角与尺度方面的差异。另外，本章还提出了如下两项技术对候选匹配点进行

外点过滤：几何一致性检验与几何模型验证。然后，本章方法通过连接航拍与地面

特征点轨迹以及 BA 的方式实现了航拍与地面点云的融合。实验结果表明，本章

中的航拍与地面图像匹配方法在召回率、精度与效率方面优于其它对比方法；本

章中的航拍与地面点云融合方法在精度与效率方面优于其它对比方法。另外，还

将本章方法进行了拓展，通过融合后的稀疏点云生成了建筑场景的稠密点云。
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第 4 章 融合图像与激光数据的精确完整建模

尽管通过融合航拍与地面图像进行大规模场景三维重建可以获得相比于单一

来源图像更为完整的重建结果。然而，基于图像的重建方法依赖环境因素，在场景

结构复杂，纹理、光照缺乏的区域效果较差。针对上述问题，本章提出了一种融合

图像与激光数据的精确完整建模方法。

4.1 引言

精度与完整性是大规模建筑场景三维重建中的两个关键因素。当前大多数场

景重建流程都在关注重建的精度，却对重建完整性不够重视。常见的场景重建方

法在结构相对简单的场景下可以取得较好的重建完整性，然而对于较为复杂的建

筑场景来说，重建完整性难以保证。为获取大规模复杂场景的完整精确的重建模

型（点云或网格），需要对其全局结构与局部细节进行数据采集与重建。当前主要

有两种常用的场景重建方式：基于图像的重建 [6, 8–10, 73, 75, 92, 93] 与基于激光

扫描的重建 [94–97]。这两类方法在灵活性与精度方面是互补的。

基于图像的重建方法灵活方便，当前最新的图像采集设备具有很好的便携性

以及极高的分辨率，十分适合大规模场景的完整采集。然而，现有的基于图像的重

建方法对例如光照变化，纹理强度以及结构复杂度等外界因素依赖严重。因此，基

于图像的重建结果中错误是很难避免的，尤其是在弱纹理，弱光照以及结构复杂的

区域。

基于激光扫描的重建方法精度较高且对一些不利条件更为鲁棒。然而，为了实

现对大规模场景的完整覆盖，需要进行多站点激光扫描与对齐。通常，采集的激光

点云需要借助人工放置于场景中的人造标志进行粗略对齐，然后利用 ICP 方法进

一步实现精细对齐。因此，为实现建筑场景的完整重建，需要进行大量激光扫描与

对齐工作，这对目前笨重的扫描设备来说是十分耗时且低效率的。

为通过融合图像与激光数据实现场景的完整重建，一个直接的方法是将图像

与激光数据同等对待。具体来说，可以先通过这两类数据分别获取建筑场景模型，

然后将它们通过 GCP[42] 或者采用 ICP 算法 [43, 44] 进行对齐。然而，上述做法

可行性较差，这是由于通过图像与激光扫描生成的点云在密度、精度以及完整性

等方面差异巨大，这样的话会在模型对齐时产生不可避免的误差。另外，需要认真
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选取激光扫描位置以确保有足够的重叠区域进行激光扫描数据的自对齐。

本章采用了一种更加有效的数据采集与场景重建方法，该流程可以兼顾数据

采集效率以及重建精度与完整性。该方法以图像为主体用于完整覆盖场景，以激

光数据为辅助用于针对弱纹理，弱光照以及结构复杂的区域。该方法主要包括三

步：图像采集，激光扫描以及图像与激光融合。图像用于完整覆盖场景并通过 SfM

生成稀疏点云。基于 SfM 结果，本章方法自动规划激光扫描位置。最后，图像与

激光数据通过一种由粗到细的方式进行融合，以生成精确而完整的场景重建结果。

本章方法有如下两个优势：（1）由于在此激光数据仅作为图像的辅助，激光数据之

间的重叠以及用于对齐的人造标记都不再是必须的了；（2）通过将激光数据融入

到基于图像的重建框架之下，可以反过来提升其精度与完整性。

本章方法的主要由如下三个主要贡献：

• 一个以图像为主，激光数据为辅的新颖的重建流程，该流程兼顾数据采集效

率以及重建精度与完整性。

• 一个全自动的激光扫描规划算法，该算法考虑到了场景的纹理强度，结构复

杂度以及激光站点的空间分布情况。

• 一个由粗到细图像与激光融合方法，该方法可生成精确、完整的场景重建结

果。

4.2 方法概述

图 4.1: 本章的场景完整重建方法的流程图。该方法主要包括三步：（1）图像采集；（2）激
光扫描；（3）由粗到细的图像与激光数据融合。
Figure 4.1: Schematic diagram of the proposed complete scene reconstruction pipeline in
this chapter. It mainly contains three steps: (1) image capturing; (2) laser scanning; and
(3) coarse-to-fine image and laser scan merging.
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本章的场景完整重建方法的流程图如图4.1所示。该方法主要包括三步：（1）图

像采集；（2）激光扫描；（3）图像与激光数据融合。在下文中将对各个步骤进行详

细介绍。

4.3 图像采集

为了完整覆盖大规模场景，本章方法首先从天上，地上，室内，室外进行了多

视角与多尺度的图像采集，然后通过 SfM 获取采集图像对应的稀疏点云。

4.3.1 多视角与多尺度图像采集

表 4.1: 图像采集细节。其中，a : b : c 表示以 a 为起点，c 为终点，b 为步长的一组数。

Table 4.1: Details of image capturing. a : b : c denotes a set of numbers, whose beginning
is a, ending is c, and step is b.

航拍图像 地面图像

采集设备
安装在 Microdrones MD4-1000 安装在 GigaPan Epic Pro

上的 Sony NEX-5R 上的 Canon EOS 5D Mark III

采集模式
5 条航线 每站 45 幅图像

1 条用于采集垂直视角图像 俯仰角：−40◦ : 20◦ : 40◦
4 条用于采集 45◦ 倾斜视角图像 偏航角：0◦ : 40◦ : 320◦

焦距 24mm 35mm
图像分辨率 4912px×3264px 5760px×3840px

为保证对建筑场景的完整覆盖，本章通过如下两种方式进行图像采集：（1）有

着较好连接性的近距离地面图像用于覆盖室内与室外场景；（2）大尺度航拍图像用

于整个场景与建筑屋顶的采集。一些图像采集的具体细节如表4.1及图4.2所示。其

中，（室内与室外）地面图像以站的形式进行采集，这样的话可以方便规划图像采

集位置，提高图像采集效率。另外，为了从地面视角较为适当地覆盖室内与室外场

景，地面图像采集站在整个场景中分布较为均匀。具体来说，本章方法对感兴趣场

景地平面进行粗略网格划分并将网格中心用作图像采集位置，并将网格边长设为

3m。在进行图像采集时，本章方法在地面上对上述位置进行标记，这些位置在后

续激光扫描过程中会再次用到。
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图 4.2: 本章中的数据采集设备。第一列：安装在 GigaPan Epic Pro 上的 Canon EOS 5D
Mark III，用于地面图像采集；第二列：安装在Microdrones MD4-1000上的 Sony NEX-5R，
用于航拍图像采集；第三列：Leica ScanStation P30 Scanner，用于地面激光数据采集。
Figure 4.2: Data collection equipments in the experiments of this chapter. First column:
a Canon EOS 5D Mark III mounted on a GigaPan Epic Pro for ground image capturing;
Second column: a Sony NEX-5R mounted on a Microdrones MD4-1000 for aerial image
capturing; Third column: a Leica ScanStation P30 Scanner for terrestrial laser scanning.

4.3.2 SfM 与表面重建

接下来，本章方法将采集的图像通过 SfM[73] 进行相机位姿标定并生成稀疏

点云。为了将所有采集到的（室内，室外与航拍）图像融合到统一的 SfM 过程中，

需要航拍与地面图像匹配点以及室内与室外图像匹配点。然而，获取上述两类匹

配点均不容易。这是由于：（1）航拍与地面图像在视角与尺度方面差异巨大；（2）

室内与室外图像公共可见区域十分有限。在此，本章采用上一章的方法获取航拍

与地面图像匹配点，图4.3给出了一对航拍与地面图像匹配结果示例。另外，最近

有一种方法 [98] 通过识别并对齐窗户的方式实现室内场景与室外场景的对齐。然

而，这种方法并不适用于所有建筑类型。本章通过匹配位于门附近的室内与室外

图像实现场景的融合，图4.4给出了一对室内与室外图像匹配结果示例。由图4.4可

知，获取的室内与室外图像匹配点足够进行室内与室外的场景融合。由于基于图

像的重建方法具有尺度不确定性，为了能够规划激光扫描位置以及融合 SfM 与激

光点云，需要恢复融合的（室内，室外与航拍）SfM 点云的真实尺度。本章中，该

尺度通过相机内置 GPS 粗略恢复。在此之后，本章采用方法 [7] 对融合点云进行

表面重建，获取场景的三维网格。该三维网格将用于后续的激光扫描位置规划。
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图 4.3: 一对航拍（左图）与地面（右图）图像匹配结果示例。第一行：剪裁的航拍图像与
合成的航拍视角图像之间的匹配结果，其中蓝色线段表示匹配点。第二行：视角与尺度差
异明显的航拍与地面图像。

Figure 4.3: An example of ground-to-aerial image feature matching result. First row:
point matches between the cropped aerial image (left) and synthetic aerial-view image
(right), where the blue segments link the point matches; second row: original aerial and
ground image pair with large viewpoint and scale differences.

图 4.4: 一对室内（右图）与室外（左图）图像匹配结果示例，其中蓝色线段表示匹配点。
Figure 4.4: An example of outdoor(left)-to-indoor(right) image feature matching result,
where the blue segments link the point matches.

4.4 激光扫描

基于 SfM 结果，本章方法通过考虑如下三个因素实现激光扫描位置的自动规

划：纹理强度，结构复杂度以及激光站点的空间分布情况。然后，为融合图像与激

光数据，本章方法从激光数据中合成航拍与地面视角图像并与采集到的图像进行

匹配。
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4.4.1 激光扫描位置规划

为了通过尽量少的激光扫描数据完整覆盖场景，目前有一些方法 [99–102] 针

对最优地面激光扫描网络设计问题提出了解决方案。这些方案基于二维建筑图纸

[99, 101, 102] 或者三维建筑模型 [100]。在进行最优化求解时，需要考虑各种因素。

例如距离与入射角 [99]，足够的重叠与表面拓扑 [100] 以及多尺度与分层视点规划

[102]。然而，本章引入激光的目的是为了获取更加精确完整的场景重建结果且激光

仅用作图像的辅助。因此，本章方法在规划激光扫描位置时考虑如下三个因素：（1）

场景的纹理强度，（1）场景的结构复杂度以及（3）激光站点的空间分布情况。前

两个因素意味着弱纹理与结构复杂的区域需要优先进行激光扫描以对其进行补充。

第三个因素表示激光扫描位置应在场景中较为均匀地分布且彼此之间不应重叠过

多。根据上述三个因素，本章提出了一个激光扫描位置的自动规划方法。

为规划激光扫描位置，本章方法首先获取一些候选激光扫描位置。这样的话，

激光扫描位置规划问题就转变成了一个 0-1 整数规划问题：从候选扫描位置中选

取一些作为真实扫描位置（标记为 1），并舍弃其它位置（标记为 0）。候选激光扫

描位置可以通过如下方式较为便捷地获取。首先检测场景中的地平面并将其按照

栅格进行划分。然后将每个栅格的中心作为候选激光扫描位置 [99, 101, 102]。然

而，本章方法将地面图像采集位置作为候选激光扫描位置，这样做有如下两个优

势：（1）图像采集位置是为了适当地覆盖场景认真选取确定的，因此这些位置的子

集也适用于进行激光扫描；（2）在后续的图像与激光数据融合过程中，需要获取采

集的地面图像与由激光数据合成的地面视角图像之间的匹配点，而在图像采集位

置进行激光扫描有助于进行图像的合成与匹配。

在获取了候选激光扫描位置后，本章方法借助由稀疏点云生成的三维网格确

定真实激光扫描位置。具体来说，本章方法在每个候选扫描位置均匀投射 nr 条射

线 [103]，其中 nr = 1000。由第 i 个候选扫描位置发出的射线与三维网格共有 ni

个面片相交，相交面片通过 CGAL 库获取，记为：

Fi = {fi,m}(i = 1, 2, . . . , Np;m = 1, 2, . . . , ni) (4.1)

其中 Np 为候选激光扫描位置数量，fi,m 为第 i 个位置与射线相交的第 m 个面片。

这些通过射线相交得到的面片用于衡量候选扫描位置周围场景的纹理强度以及结

构复杂度。具体来说，对于每个面片 fi,m，本章方法获取距它小于 rf 的所有面片，
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记为其邻域面片，其中 rf = 0.1m。在这里面片之间的距离定义为面片中心之间的

欧氏距离。然后，本章方法将 fi,m 与其邻域面片面积加和，记做 ai,m。ai,m 的值用

于衡量 fi,m 附近场景的纹理强度以及结构复杂度：ai,m 的值越大，fi,m 附近场景

纹理越弱，结构越复杂。本章方法进而通过如下表达式衡量第 i个候选激光扫描位

置的纹理强度与结构复杂度：

Ai =

ni∑
m=1

ai,m

ni

(4.2)

另外，本章方法采用相交面片集合的 IoU 来衡量第 i 个与第 j 个候选扫描位

置之间的重叠情况，并将其记为：

IoUi,j =
Fi

∩
Fj

Fi

∪
Fj

(4.3)

由于希望激光扫描位置分布更为均匀，本章方法选取互相之间 IoU 更小的一些候

选扫描位置。因此，本章方法将激光扫描位置规划问题阐述如下：

max
xi

Np∑
i=1

Aixi

Np∑
i=1

Np∑
j=i+1

xixjIoUi,j

,

s.t.

Np∪
i=1

xiFi

/
Np∪
i=1

Fi < tc

(4.4)

其中，xi = 0, 1, (i = 1, 2, . . . , Np) 为优化变量，xi = 1 表示本章方法选取了第 i 个

候选扫描位置，否则的话 xi = 0；tc 为一个边界阈值，用于限制激光数据对场景的

覆盖程度，本章中 tc = 0.25。

然而，式4.4定义的问题为一个 0-1 整数规划问题，该问题为 NP 问题。本章

采用一个贪婪算法对该问题近似求解。该算法每次选取一个候选扫描位置作为最

终的真实扫描位置，算法细节描述如下。

本章方法首先将有着最大 Ai 的候选扫描位置选为第一个真实扫描位置：

i∗1 = arg maxAi (4.5)

上式表示第 i∗1 个候选扫描位置为第一个选取的真实扫描位置。假设在进行完 Ns

次扫描位置选取后，选取的 Ns 个扫描位置在候选扫描位置集合中的序号记为
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算法 2: 激光扫描位置规划算法
Input :

定义于式4.2中的 Ai 以及定义于式4.3中的 IoUi,j。
Output:

选取的候选激光扫描位置序号。

1 初始化：
2 根据式4.5选取第一个激光扫描位置，Ns ← 1。
3 迭代选取：
4 repeat
5 根据式4.7选取一个激光扫描位置，Ns←Ns + 1。
6 until 满足定义于式4.8中的条件;

{i∗m|m = 1, 2, . . . , Ns}，而剩余的未选取的序号记为 {i#n |n = 1, 2, . . . , Np − Ns}。

这意味着：

xi∗1
= xi∗2

= · · · = xi∗Ns
= 1

xi#1
= xi#2

= · · · = xi#Np−Ns

= 0
(4.6)

然后，在第 Ns + 1 次选取中，本章方法通过如下优化从 {i#n } 中选取：

n∗ = arg max

Ns∑
m=1

Ai∗m + Ai#n

Ns∑
m=1

Ns∑
k=m+1

IoUi∗m,i∗k
+

Ns∑
m=1

Np−Ns∑
n=1

IoUi∗m,i#n

(4.7)

选取的扫描位置在集合 {i#n } 的序号为 n∗，这意味着 i∗Ns+1 = i#n∗。随着选取过程的

进行，本章方法选出来了越来越多的真实扫描位置，整个选取过程通过式4.4中的

截止条件停止：
Ns∪
m=1

Fi∗m

/
Np∪
i=1

Fi < tc (4.8)

本章的激光扫描位置自动规划算法总结于算法2中。需要注意的是，由于本章方法

在规划的扫描位置进行激光扫描，生成的激光点云与 SfM 点云均处于地理坐标系

下，简化了后续的图像合成与匹配过程。

4.4.2 图像合成与匹配

在激光扫描位置规划完成后，本章方法在规划的位置进行地面激光扫描，采用

的扫描设备为 Leica ScanStation P30 Scanner（见图4.2）。像其它当前先进的激光
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扫描仪一样，P30 可以获取大量、精确且带有 RGB 信息的三维空间点。为了融合

图像与激光数据，本章方法通过激光点合成图像并与采集的图像进行匹配。本章

不仅是像文献 [12] 中一样合成地面视角图像，还通过激光点云对航拍视角图像进

行了合成。通过匹配航拍与合成图像，本章方法可以获取更多的用于后续图像与

激光数据融合的约束。

4.4.2.1 地面视角图像合成

图 4.5: （a）用于地面视角图像合成的虚拟立方体示意图，其中蓝色棱锥表示其中的一个
虚拟相机。（b）一个地面视角和成图像示例。（c）图像（b）的深度图。
Figure 4.5: (a) Schematic diagram of the virtual cube for ground-view image synthesis,
where the blue pyramid denotes one of the virtual cameras. (b) An example of ground-view
synthetic image. (c) Depth map of (b).

对于每个激光扫描位置获取的点云，本章方法将其投影至一个虚拟立方体的

六个面上获取六幅合成图像。虚拟立方体的中心与激光扫描原点重合，如图4.5a所

示。合成图像像素的 RGB 值即为投影至该像素的激光点的 RGB 值（见图4.5b）。

虚拟立方体的六个面以及中心构成了六个朝向互相垂直的相机。该模型可以视作

一个广义相机模型 [104, 105]。地面视角合成图像的宽高均设为采集的地面图像的

高度，本章中为 3840px。

4.4.2.2 航拍视角图像合成

在此，本章方法采用2.4节中的方法选取合适的航拍图像并由激光点云合成选

取的航拍视角图像。对于每个激光扫描位置，本章方法首先选取五幅航拍视角图

像。这五幅图像可以较为合理地覆盖采集到的激光数据且分布较为均匀，然后将

每幅图像的可见激光点通过相机的内外参数投影至该图像上以合成航拍视角图像。

由于此处的航拍与地面视角图像均通过点云投影的方式合成，本章方法对合

成图像进行最近邻插值以填补一些不可避免的缺失像素。另外，由于后续过程中

需要用到合成图像像素与激光点云之间的二维三维对应关系，每幅合成图像均生
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成了对应的深度图，如图4.5c 所示。

图 4.6: 一对合成（左图）与地面（右图）图像匹配结果示例，其中蓝色线段表示匹配点。
Figure 4.6: An example of synthetic-to-ground image feature matching result, where the
blue segments link the point matches.

图 4.7: 一对合成（左图）与航拍（右图）图像匹配结果示例。第一行：第二行中绿色矩形
区域的放大图像，为更好的展示由蓝色线段表示的匹配点。第二行：原始合成与航拍图像
对。

Figure 4.7: An example of synthetic-to-aerial image feature matching result. First row:
enlarged synthetic-to-aerial image pair of the green rectangles in the second row to illus-
trate the feature point matches, which are denoted by the blue segments; second row:
original synthetic and aerial image pair.

接下来，本章方法对合成与采集图像进行 SIFT特征匹配。地面视角合成图像

与距离和朝向均比较接近的地面采集图像进行匹配，本章中距离小于 5m，朝向夹
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角小于 45◦。航拍视角合成图像与图像合成时的目标航拍图像进行匹配。另外，由

于合成图像边缘处的深度是不可靠的，在进行图像匹配之前，本章方法舍弃掉了位

于合成图像 Canny 边缘 [106] 附近的特征点。合成与地面图像以及合成与航拍图

像的匹配结果示例分别如图4.6以及图4.7所示。

4.5 由粗到精的图像与激光融合

在进行图像与激光数据融合时，首先，激光数据逐一地粗略对齐至 SfM 点云；

然后，借助跨属性的匹配点，通过广义 BA 实现图像与激光数据的精细融合。

4.5.1 粗略对齐

本章方法将4.4节中获取激光扫描数据通过如下方式逐一地粗略对齐至 SfM点

云。在此，将第 i 个扫描位置获取的激光点云与 SfM 点云之间的相似变换记做

{si,Ri, ti}。用于估计该相似变换的三维对应点由4.4.2节获取的合成与地面图像以

及合成与航拍图像二维匹配点转换得到。本章方法仍通过 RANSAC对该相似变换

进行估计，在 RANSAC 过程中，本章方法进行 100 次随机抽样且将距离阈值设为

0.1m。在估计完相似变换后，本章方法将第 i 个扫描位置获取的激光点云与 SfM

点云之间的合成与地面以及合成与航拍三维对应点内点分别记为 {XGL
i,m ↔ XGI

i,m}

与 {XAL
i,n ↔XAI

i,n}。

4.5.2 精细融合

在将激光数据粗略对齐至 SfM 点云之后，本章方法通过广义 BA 联合优化

（室内、室外与航拍）相机姿态，融合的 SfM 点云以及 SfM 点云与激光点云之间

的相似变换，以精细融合图像与激光数据。进行上述进一步优化的原因有如下两

部分：（1）SfM 点云可能不够精确，甚至存在场景漂移现象，这种情况在大规模

场景中尤为明显；（2）航拍与地面 SfM 点云可能并未精确地融合在一起。通过将

SfM结果（相机位姿与空间点坐标）与激光数据对齐结果（相似变换）融合到一个

全局优化中，上述两问题的精度均可提升。本章方法将这里的 BA 过程称为广义

BA的原因是，在此 BA过程中通过最小化三维到二维的重投影误差以及三维到三

维的空间误差以同时优化相机位姿以及用于激光数据对齐的相似变换。

采集图像的相机姿态，融合的 SfM 点云以及用于激光数据对齐的相似变换通
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过如下方式同时优化：

min
θ

∑
j

∑
k

ER(j, k),

s.t.
∑
i

(∑
m

EG
S (i,m) +

∑
n

EA
S (i, n)

)
= 0

(4.9)

其中，θ = {Rj, tj,Xk, s,Ri, ti}为待优化参数。Rj 与 tj 为第 j 个相机的旋转矩阵

与平移向量；Xk 为融合的 SfM点云中的第 k 个点；s为激光对齐的全局尺度；Ri

与 ti 为第 i 个扫描位置获取的激光点云对齐的旋转矩阵与平移向量。在式4.9中优

化全局尺度 s 的原因在于：在4.3.2节中通过相机内置 GPS 恢复的 SfM 点云的尺

度精度较低。为实现图像与激光数据的高精度融合，需要精确求取 SfM 点云与激

光点云之间的尺度比，以获取 SfM 点云的真实尺度。

式4.9中的重投影误差项 ER(j, k) 定义如下：

ER(j, k) = ∥xj,k − γ(Kj,Rj, tj,Xk)∥2Σ−1
j,k

(4.10)

其中 xj,k 为点 Xk 在第 j 幅图像中观测到的投影点；Kj 为第 j 个相机的内参矩

阵，由于 Kj 在4.3节中已经精确标定，此处优化时其值保持不变；γ(·) 为投影方

程；Σj,k 为 xj,k 的协方差矩阵，其值与 xj,k 局部特征的尺度相关。

式4.9中的地面空间误差项 EG
S (i,m) 与航拍空间误差项 EA

S (i,m) 分别定义为：

EG
S (i,m) = ∥sRiX

GL
i,m + ti −XGI

i,m∥
2

Σ−1
i,m

EA
S (i, n) = ∥sRiX

AL
i,n + ti −XAI

i,n∥
2

Σ−1
i,n

(4.11)

其中，Σi,m 与 Σi,n 分别为 XGL
i,m 与 XAL

i,n 的协方差矩阵，其值与激光点到扫描原点

距离相关。

在式4.10与式4.11中引入马氏距离是为了消除重投影误差项与空间误差项在尺

度与噪声程度上的不均衡。由上述定义可知，式4.9是在限定（理想状况下）没有

定义于式4.11中的（航拍与地面）激光与 SfM点空间误差时最小化定义于式4.10中

的 SfM 点云的重投影误差。因此，式4.9定义的优化问题为带约束的优化问题，本
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章中通过拉格朗日乘子法进行求解：

min
θ

(∑
j

∑
k

ρ
(
ER(j, k)

)
+ ω

∑
i

(∑
m

ρ
(
EG

S (i,m)
)
+
∑
n

ρ
(
EA

S (i, n)
)))

(4.12)

其中，ρ(·)为 Huber损失函数，用于应对不可避免的误匹配与噪声情况；ω 为拉格

朗日乘子，用于控制定于式4.10与式4.11中约束的权重。本章方法采用 Ceres Solver

对上式定义的问题进行求解。注意，当 ω → 0 时，式4.12中的优化问题主要优化

的是（三维到二维的）重投影误差，趋近于标准的 BA 问题；而当 ω → ∞ 时，

式4.12中的优化问题主要是优化（三维到三维的）空间误差，趋近于激光数据对齐

问题。本章方法在后续的实验部分描述并评测了一个可以自适应设置参数 ω 的方

法。

4.6 实验结果

表 4.2: 用于方法测评的数据集元数据。
Table 4.2: Meta-data of the datasets for method evaluation.

数据集 NCT FGT

覆盖面积 3100m2 34000m2

地面室外图像数量 2790 6975
地面室内图像数量 855 2475
地面室外图像采集时间 124min 310min
地面室内图像采集时间 57min 165min
室外室内图像数量比 3.26 2.82
航拍图像数量 772 1596
室外激光扫描站数 6 19
室内激光扫描站数 5 14
室外激光扫描时间 180min 570min
室内激光扫描时间 200min 560min
室外室内激光站数比 1.20 1.36

本节在两组中国古代建筑数据集，南禅寺（NCT）与佛光寺（FGT）上对本章

方法进行了测评。上述两个寺庙中大殿的室内场景均有着复杂的结构且光线较弱。

因此，对于本章研究的问题来说，它们是合适的研究载体。上述两数据集的元数据

列于表4.2中。需要注意的是，对于地面（室外、室内）图像，本章方法在每个图像

采集位置采集了 45幅图像（见表4.1），这意味着对于 NCT室外、室内场景，FGT
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室外、室内场景，分别有 62(2790/45)，19(855/45)，155(6975/45)以及 55(2475/45)

图像采集位置。另外，本节将地面图像以及激光数据采集时间列于表4.2中。地面

室外、室内图像采集平均长为 2min、3min每站；室外、室内激光扫描平均时长为

30min、40min 每站。由于室内场景光照较弱，曝光时间较长，因此在室内场景中

数据采集时间也相应更长。

4.6.1 图像采集结果

本节采用4.3节中介绍的流程进行采集图像与生成 SfM点云。在 NCT与 FGT

数据集中采集的图像示例以及重建得到的 SfM点云如图4.8所示。由图4.8可知，航

拍与（室内、室外）地面 SfM 点云较好地融合在了一起。然而，在 NCT 与 FGT

数据中的弱纹理，弱光照以及结构复杂区域的重建得到的点的数量过少。因此，进

行激光扫描以获取更加精确、完整的建筑场景模型是十分必要的。

4.6.2 激光扫描结果

然后，本节采用4.4节中的方法规划激光扫描位置并进行激光扫描。如表4.2所

示，在 NCT 与 FGT 数据上，室内室外图像数量比的值均大于室内室外激光站数

比的值。另外，由于候选激光扫描位置，即地面图像采集站的位置，是等间距分布

的，更小的室内室外激光站数比意味着通过本章的激光扫描位置规划算法，室内

激光扫描站更加密集。这是由于相对于室外场景，室内场景结构更为复杂，纹理、

光照更弱。在 NCT 与 FGT 数据集上的激光扫描位置规划结果如图4.9所示。由

图4.9可知，本章方法规划的激光扫描位置较为均匀、稀疏地分布于整个建筑场景

中。

另外，为了验证本章激光扫描位置规划方法，本节分别从 NCT 与 FGT 数据

中选取了一个规划激光扫描位置，对其附近同一区域的激光点云与 SfM 点云进行

比较，如图4.10所示。该区域在图4.9第一列由蓝色矩形表示，而扫描位置在图4.9第

三列由蓝色圆表示。本节在 NCT 数据上选取了一个室内激光扫描位置，在 FGT

数据上选取的是一个室外激光扫描位置。由图4.10可知，标示区域仅有较少的 SfM

点，这是由于这些区域纹理较弱（如墙面）或者结构过于复杂（如室内的彩塑以及

室外的斗拱）。因此，通过本章的激光扫描位置规划方法，激光扫描可以有效地覆

盖建筑场景中的弱纹理与复杂结构区域以获取更为精确、完整的建筑场景模型。
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图 4.8: NCT（上图）与 FGT（下图）数据的示例图像以及融合的 SfM 点云。
Figure 4.8: Examples of captured images and merged SfM points of NCT (top) and FGT
(bottom).
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图 4.9: NCT 与 FGT 数据集上的激光扫描位置规划结果。第一行：NCT 数据集上的结果；
第二行：在 FGT 数据集上的结果。第一列：融合的地面室内（红色）与室外（绿色）SfM
点云；第二列：室内（红色）与室外（绿色）候选激光扫描位置；第三列：室内（红色）与
室外（绿色）规划激光扫描位置。

Figure 4.9: Laser scanning location planning results on NCT and FGT. First row: result
on NCT; second row: result on FGT. First column: merged ground outdoor (green) and
indoor (red) SfM points; second column: outdoor (green) and indoor (red) potential laser
scanning locations; third column: outdoor (green) and indoor (red) planned laser scanning
locations.

4.6.3 图像与激光融合结果

接下来，本节采用4.4节中的方法对图像与激光数据进行由粗到细的融合。定

性与定量结果均在下文中给出。

4.6.3.1 定性结果

NCT与 FGT数据集上的定性结果如图4.11所示。为了更好的视觉效果，本节

对融合后的 SfM与（降采样的）激光点云通过方法 [7]进行表面重建。通过图4.11中

的远景图可知图像与激光数据较好地融合在了一起。而通过图4.11中的近景图可知

本章方法即使是在弱纹理与结构复杂区域也能获得精确、完整的场景重建结果。因

此，上述定性结果验证了本章中的图像与激光数据融合方法的有效性。

4.6.3.2 定量结果

本节对图像与激光数据融合方法进行了定量测评。首先，本节引入了一种用于

定量测评融合精度的评价指标。然后，基于该指标，本节对图像与激光融合时参数

ω 的设定进行了评估。最后，本节将本章融合算法与两种方法 [12, 13]进行了比较。
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图 4.10: （a）-（b）图4.9左上角蓝色矩形标示区域的 SfM 点云（a）与激光点云（b）。（c）
-（d）图4.9左下角蓝色矩形标示区域的 SfM 点云（c）与激光点云（d）。
Figure 4.10: (a)-(b) SfM and laser points of the region marked by blue rectangle in top left
corner of Fig. 4.9 (c)-(d) SfM and laser points of the region marked by the blue rectangle
in bottom left corner of Fig. 4.9.

评测指标：由于定义一个定量评测融合精度的准确度量十分困难，在此本节采

用一种近似测量方法用于定量评测。具体来说，本节首先在 SfM 与激光点云上人

工获取一些空间对应点。对于 NCT 与 FGT 数据集，均获取 40 对相对均匀地分

布在场景中的参考点，室内场景 20 对，室外场景 20 对。在图像与激光数据融合

后，每对参考点理想状态下均应重合。在此将每对参考点之间距离的均方根值用

作图像与激光数据融合精度的近似评测指标，平均值越低融合精度越高。

参数设定：尽管通过在式4.10与式4.11引入马氏距离以消除重投影误差项与空

间误差项之间在尺度与噪声程度上的不均衡，还存在着另外一种没有考虑到的不

均衡因素。该因素为采集图像本身之间的匹配点数量与合成图像与采集图像之间

的匹配点数量的差异，会较大程度上影响图像与激光数据融合精度。本章通过引

入拉格朗日乘子（式4.12中的 ω）的方式解决上述问题。在此，本节提出了一种自
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图 4.11: NCT 与 FGT 数据集上的图像与激光数据融合定性结果。第一行：NCT 数据结
果远景图，从左到右依次为（室内、室外与航拍）SfM 点云，（室内、室外）激光点云，融
合的 SfM 与激光点云（其中红色为激光点云，绿色为航拍 SfM 点云，蓝色为地面 SfM 点
云），由融合点云生成的网格。第二行：NCT 数据示例图像以及与示例图像视角类似的网
格近景图，左边两个为图中右上角绿色矩形对应的室外区域，右边两个为图中右上角蓝色
矩形对应的室内区域。第三行以及第四行：与第一行以及第二行类似的在 FGT 数据集上
的结果。

Figure 4.11: Qualitative results of image and laser scan merging on NCT and FGT. First
row: long-shots of NCT; from left to right: (outdoor-indoor-aerial) SfM points, (outdoor-
indoor) laser points, merged SfM and laser points (red for laser points, green for aerial
SfM points, and blue for ground SfM points), surface mesh generated from merged points.
Second row: image examples and close-ups of the surface mesh with similar viewpoints on
NCT; left two: an outdoor region of the green square at the top right corner of the figure;
right two: an indoor region of the blue square at the top right corner of the figure. Third
and fourth rows: the results on FGT similar to those of the first and second rows.

适应确定 ω 取值的方法。

根据4.5节，式4.12中的优化问题同时优化相机位姿，SfM点空间位置以及用于

激光数据对齐的相似变换。直观上来讲，当重投影误差代价近似等于空间误差代

价时，即：

∑
j

∑
k

ρ
(
ER(j, k)

)
≈ ω

∑
i

(∑
m

ρ
(
EG

S (i,m)
)
+
∑
n

ρ
(
EA

S (i, n)
))

(4.13)
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表 4.3: 在 NCT 与 FGT 数据集上的不同初始重投影误差代价与初始空间误差代价比值
rc = CS(ω)/CR 下的图像与激光数据融合精度（均方根误差）。

Table 4.3: Image and laser merging accuracies (RMSE) on NCT and FGT with different
ratios of initial space error cost to initial reprojection error cost: rc = CS(ω)/CR.

lg(rc) −3 −2 −1 0 1 2 3

NCT/mm 22.88 20.39 20.17 19.42 20.22 21.06 21.46
FGT/mm 33.02 32.29 28.24 27.68 30.76 35.62 39.98

式4.12中的优化问题在相机标定与激光对齐之间实现了较好的平衡，进而可以得到

较好的图像与激光数据融合的结果。为验证上述猜想，本节分别定义初始重投影

误差代价与初始空间误差代价如下：

CR =
∑
j

∑
k

ρ
(
ER(j, k)

)
CS(ω) = ω

∑
i

(∑
m

ρ
(
EG

S (i,m)
)
+
∑
n

ρ
(
EA

S (i, n)
)) (4.14)

初始误差代价表示该代价通过式4.12中待优化参数的初值计算得到。待优化参数的

初值分别通过 SfM 以及激光数据粗略对齐过程中获取的，因此获取的初值均相对

准确。本节将初始代价比 CS(ω)/CR 记为 rc，不同的 rc 在 NCT 与 FGT 数据集

上的图像与激光数据融合精度如表4.3所示。注意，rc 的值与 ω 的值成正比。

由表4.3可知，对于 NCT与 FGT数据集来说，随着 rc 的增大，图像与激光数

据融合的精度均为先增大后减小。当且仅当 rc 的值处于一个较为合适的范围内时

（lg(rc) = −1, 0, 1），图像与激光数据融合的精度较高，这验证了之前的猜想。因此，

本章通过设置 ω 的值，使得初始空间误差与初始重投影误差相等：

ω =

∑
j

∑
k ρ

(
ER(j, k)

)
∑
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m ρ

(
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)) (4.15)

对比结果：最后，本节将本章的图像与激光数据融合方法与方法 Knapitsch et

al. [13] 和 Schöps et al. [12] 进行了定量对比，对比结果如表4.4所示。其中 Coarse

为激光数据粗略对齐后的融合精度，而 Fine为经本章图像与激光数据融合后的融

合精度。在文献 [13] 中，由图像生成的稠密点云通过一个带尺度的拓展 ICP 方法

[107] 对齐至激光点云。另外，由于方法 [43, 44] 与方法 [13] 原理上是类似的，因
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表 4.4: 不同对比方法在 NCT 与 FGT 数据集上的图像与激光数据融合精度（均方根误
差）。

Image and laser scan merging accuracy (RMSE) on NCT and FGT with different
comparative methods.

对比方法 基线：Coarse Knapitsch et al. Schöps et al. 本章方法：Fine

NCT/mm 22.78 20.79 19.88 19.42
FGT/mm 32.96 30.47 30.64 27.68

此它们的融合精度不会高于 [13]。在文献 [12] 中，基于粗略对齐，首先通过点到

面 ICP[108] 对用于激光数据对齐的相似变换进行优化，然后固定激光数据，通过

改进的深度图像对齐方法 [109] 优化相机位姿。

由表4.4可知，在所有的对比方法中，本章方法（Fine）在基线（Coarse）的基

础上提升最大。这是因为：（1）对于 Knapitsch et al. [13] 来说，由于经图像生成

的稠密点云与激光点云在密度与噪声程度上的差异过大，两者之间很难通过基于

ICP 的方法实现精确对齐；（2）对于 Schöps et al. [12]，其融合精度很大程度上

取决于进行激光数据对齐的 ICP 结果。然而本章中的激光数据仅作为图像的辅助，

相邻扫描位置间的激光数据重叠区域十分有限。因此，在 NCT 与 FGT 数据集上，

通过 ICP 不会得到十分精确的激光数据对齐结果以用于大幅度提升图像与激光数

据融合的精度。

4.7 本章小结

本章提出了一个新颖的建筑场景重建流程，该流程利用了两种互相补足的元

数据，图像与激光数据，以实现在数据采集效率以及重建精度与完整度上的较好平

衡。本章方法以图像为主体用于完整覆盖场景，以激光数据为辅助用于针对弱纹

理，弱光照以及结构复杂的区域。本章方法主要包括三步：图像采集，激光扫描以

及图像与激光融合，通过该方法可以获取精确完整的场景重建结果。最后，通过在

中国古代建筑数据集上的实验结果验证了本章方法的有效性。
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第 5 章 融合迷你飞行器与机器人数据的室内建模

前面三章主要面向的研究对象是室外大规模场景（中国古代建筑）的精确、完

整三维建模，当对室内场景进行建模时，融合多源数据也可以在精度与完整度方面

对重建结果进行有效提升。本章中的研究对象是室内办公场景。在该场景中，重复

结构、重复纹理以及场景自遮挡、互遮挡的情况更为严重。针对上述问题，本章提

出了一种融合迷你飞行器与机器人数据的室内建模方法。

5.1 引言

室内场景三维重建在许多现实应用中起到了重要作用，例如室内导航、服务机

器人、BIM 等。现有的室内场景重建方法可大致分为三类：（1）基于 LiDAR 的方

法，（2）基于 RGB-D 相机的方法，（3）基于图像的方法。

尽管基于 LiDAR 的方法与基于 RGB-D 相机的方法均有着较高的精度，在重

建较大的室内场景时，上述两种方法均存在成本较高，拓展性较差等问题。对于

基于 LiDAR 的方法 [110, 111]，由于扫描视角限制导致场景遮挡难以避免，在进

行扫描时往往需要多视角的激光扫描与点云对齐。对于基于 RGB-D 相机的方法

[112, 113]，由于传感器有效工作距离受限，需要采集、处理大量的数据。因此，上

述方法在进行大规模室内场景重建时，均存在高成本、低效率的不足。

相对于基于 LiDAR 的方法与基于 RGB-D 相机的方法，尽管基于图像的方法

成本更低，灵活性更强，这类方法也存在一些不足，如由于复杂场景、重复结构、

缺乏纹理等导致的不完整、不精确的重建结果。由文献 [13] 可知，即使目前最先

进的 SfM 与 MVS 技术，在规模较大，结构较复杂的室内场景中的重建效果仍不

能令人满意。另外，一些基于图像的方法利用一些先验假设来处理室内场景重建问

题，例如曼哈顿世界假设 [14]。尽管这些方法在有些时候能够取得较好的结果，但

是，在不符合先验假设的情况下这些方法往往会导致错误的重建结果。

由于室内场景的复杂性，对于基于图像的方法实现场景完整重建需考虑如下

两个问题。第一个是图像采集过程，即如何采集图像以完整、高效地覆盖室内场

景。第二个是场景重建算法，即如何在 SfM 与 MVS 过程中融合不同视角的图像

以获取完整、精确的重建结果。针对上述两问题，本章提出了一种新颖的基于图像

的室内场景采集与重建流程。该流程用到了迷你飞行器与地面机器人并包含四个
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主要步骤（见图5.1）：（1）首先采用一个迷你飞行器在室内采集图像，然后由飞行

器图像获取表征室内场景的三角形网格，并将其用于为地面机器人定位导航的地

图；（2）在飞行器地图中进行平面检测，获取地平面并用于地面机器人路径规划。

然后，基于飞行器地图合成若干机器人视角图像，用于地面机器人的定位；（3）地

面机器人进入室内场景进行机器人视角图像的采集。在机器人边运动边采集图像

的同时，通过匹配采集的图像与合成的机器人视角图像，实现机器人的定位；（4）

当地面机器人完成图像采集后，通过在基于图像的建模流程中融合迷你飞行器图

像与地面机器人图像，实现室内场景的完整与精确建模。

图 5.1: 本章方法流程图，主要包含四个步骤：（1）迷你飞行器构图；（2）参考图像合成；（3）
地面机器人定位；（4）室内场景重建。
Figure 5.1: Pipeline of the proposed method in this chapter. It mainly contains four steps:
(1) aerial map construction; (2) reference image synthesis; (3) ground robot localization;
and (4) indoor scene reconstruction.

本章方法的主要贡献总结如下：

• 在整个系统流程中，只有飞行器图像采集过程中需要人工操作，后续的机器

人图像采集以及室内场景建模过程均为全自动实现，这意味着本章方法的流

程拓展性强，适用于大规模室内场景的采集与重建。

• 相比于地面机器人采集的图像，迷你飞行器采集的图像拥有更好的视角和更

大的视场，这意味着相对于机器人图像，飞行器图像中的遮挡与误匹配问题

会更小。因此，通过飞行器图像生成的地图能够更为可靠地用于后续的地面

机器人定位过程中。
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• 迷你飞行器拍摄的图像与地面机器人拍摄的图像相互补充并且能够完整覆盖

室内场景。因此，通过融合飞行器与机器人图像，可以获取更为完整、精确

的室内场景模型。

5.2 方法概述

本章中的室内场景重建流程图如图5.1所示，该流程主要包含四个步骤：（1）迷

你飞行器构图；（2）参考图像合成；（3）地面机器人定位；（4）室内场景重建。各

步骤具体细节在下文中详细介绍。

5.3 迷你飞行器构图

本章方法首先采用迷你飞行器在室内场景采集视频，并从视频中抽取一些图

像。然后通过基于图像建模的流程对抽取的图像进行重建得到三维模型，并用将

其作地面机器人定位的三维地图。

5.3.1 视频采集与抽帧

本章中，首先操控一架迷你飞行器在室内场景中采集自顶向下的视频，采集

的视频分辨率为 1080p，帧率为 25FPS。由于迷你无人机尺寸小，灵活度高，十分

适用于室内场景拍摄。举例说明，本章中采用的迷你飞行器为安装了稳定器与 4K

相机的 DJI Spark，其重量仅为 300g。另外，相对于机器人视角，从飞行器视角对

室内场景进行拍摄不易受到场景遮挡的影响，因此采用迷你飞行器可以更加高效、

完整覆盖场景。

给出采集的飞行器视频，可以通过 SLAM 系统，例如 ORB-SLAM[114]，构建

飞行器地图。然而，本章采用离线的 SfM 技术 [73] 进行飞行器地图构建。这是因

为：（1）在本章中飞行器地图用于地面机器人定位，因此没必要进行在线构建。（2）

与容易产生场景漂移现象的 SLAM 相比，SfM 更加适用于大规模场景建模。可是，

如果采用 SfM 进行飞行器地图构建时，显然不需要用到飞行器视频中的所有帧。

因为飞行器视频帧中含有大量的冗余信息，这会严重降低 SfM 地图构建的效率。

为解决上述问题，一个直接的办法就是在视频中每间隔固定的帧数抽取一帧，然后

用抽取的视频帧进行地图构建。然而，这种做法仍存在一些缺点：（1）很难通过人

工操作迷你飞行器在室内场景中实现稳定、恒速的视频采集，而这个问题在航线拐
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角处会变得更加困难。（2）由于室内场景中的纹理丰富程度是不一致的，因此对场

景进行均匀覆盖也是不恰当的。为解决上述在飞行器地图构建过程中存在的问题，

本章中采用了一种基于 BoW 模型的自适应视频抽帧方法，其过程详述如下。

BoW[115] 模型是一项在物体识别 [116]、基于图像的定位 [117]、SfM[118] 以

及 SLAM[119] 等领域中广泛应用的图像检索技术。在 BoW 模型中，一幅图像可

以表示为一个归一化向量 vi，而一对图像相似度可通过对应向量的点乘 vT
i vi 表

示。相邻图像之间过高的相似度会引入过多冗余信息，进而降低构图效率；而相邻

图像之间过低的相似度则会导致图像之间连接性较差，构图不完整。因此，本章提

出了一个从全体视频帧中自适应抽取子集的方法，在抽帧时该方法限定每个抽取

的视频帧与其相邻的抽取的视频帧之间的相似度在一个合适的范围内。具体来说，

本章方法首先通过 libvot 库 [120] 生成每一帧的归一化向量 vi，并将第一帧作为

起始点。在抽帧过程中，假设当前第 i 帧已被抽取，本章方法获取该帧与其后续帧

之间的相似度的得分：{si,j|j = i+ 1, i+ 2, . . . }，其中 si,j = vT
i vi，然后将 si,j 与

预设的相似度阈值 t 进行比较，本章中 t = 0.1。假设 si,j∗ 为 {si,j} 中的第一个满

足如下不等式：si,j < t，则第 j∗− 1 帧（即第一个满足上述不等式的上一帧）为下

一个抽取的视频帧。上述过程迭代进行，直至验证完所有视频帧。

图 5.2: 图中前三列为示例飞行器图像及其对应的三维飞行器地图区域。第四列为整个三
维飞行器地图。第五列为在飞行器地图上的机器人路径规划与虚拟相机位姿计算结果，其
中地平面标为蓝色，规划路径标为黄色线段，虚拟相机位姿由红色棱锥表示。

Figure 5.2: The first three columns are the aerial image examples and their corresponding
regions of the 3D aerial map. The forth column is the entire 3D aerial map. The fifth
column is the robot path planning and virtual camera pose computation results on the
aerial map, where the detected ground plane is shown blue, the planned path is denoted
as yellow line segments, and the computed virtual camera poses are represented by red
pyramids.
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5.3.2 地图构建与尺度恢复

给出经上述方法抽取的飞行器视频帧，通过一套标准的基于图像建模流程构

建飞行器地图，该流程包括：（1）SfM[9]，（2）MVS[75]，（3）表面重建 [7]。另外，

由于室内接收不到 GPS 信号，本章方法通过 GCP 将飞行器地图缩放至其真实物

理尺寸。图5.2为一个经 271 幅抽取的视频帧重建得到的飞行器地图。

5.4 参考图像合成

上文中构建的飞行器地图在后续过程中起到了两个作用：第一个是为地面机

器人规划路径并在机器人移动过程中进行定位；第二个是在室内场景重建过程中

有助于飞行器与机器人图像的融合。上述两个过程均需要建立机器人图像与飞行

器地图之间的二维到三维的点的对应关系。为获取上述对应点，一个可能有效的

解决方案是直接匹配飞行器与机器人图像。然而，由于这两种图像在视角上差异

巨大，直接对其进行匹配是十分困难的。在此，本章方法通过由飞行器地图合成机

器人视角参考图像的方式解决上述问题。参考图像经如下两步进行合成：虚拟相

机位姿计算以及基于图割的图像合成。

5.4.1 虚拟相机位姿计算

用于参考图像合成的虚拟相机位姿基于室内场景的地平面进行计算，本章中

飞行器地图的地平面通过一个基于 RANSAC 的形状检测方法 [121] 进行检测（见

图5.2）。虚拟相机位姿分两步进行计算，先计算位置后计算朝向。

5.4.1.1 位置计算

本章方法求取地平面的二维包围盒并将其划分成方形栅格，栅格的大小决定

了虚拟相机的数量。为在定位精度与效率上达到平衡，本章中将栅格边长设为 1m。

对于每个栅格，当其中的地平面面积占栅格总面积的比例大于 50% 时，本章方法

认为该栅格为放置虚拟相机的有效栅格。虚拟相机位置设为有效栅格的中心并有

着高度为 h 的高程偏移量（见图5.2）。h 的值由机器人相机的高度决定，在本章中

其值设为 1m。
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5.4.1.2 朝向计算

在得到虚拟相机位置以后，为实现对场景的全方向观测，需要在每个虚拟相机

位置放置多个光心相同、朝向不同的虚拟相机 [12]。本章中，由于安装在地面机器

人上的相机的光轴近似平行于地平面，在此只生成水平朝向的虚拟相机。另外，为

消除机器人与合成图像之间的透视投影失真，本章方法将虚拟相机的视场（内参

数）设为与机器人相机接近。在本章中，每个虚拟相机位置上放置 6 个虚拟相机，

虚拟相机之间的偏航角夹角为 60◦。

另外，用于地面机器人运动的路径也要通过检查的地平面进行规划。路径规划

问题在机器人领域研究广泛 [122]，且已有许多有效的解决方案 [123, 124]。由于本

章方法并非聚焦于规划地面机器人的最优路径，在此将检测的地平面的骨架用作

机器人路径，该骨架通过中轴变换法 [125] 进行提取（见图5.2）。

5.4.2 基于图割的图像合成

图 5.3: 基于网格的图像合成示意图。其中 f 为一个三维空间面片，其在飞行器 Ca 与虚拟
Cv 相机上的二维投影三角形分别记作 ta 与 tv。图像合成的原理是将 ta 经过 f 变至 tv。

Figure 5.3: Schematic diagram of mesh based image synthesis. f is a spatial facet, whose
projective 2D triangles on an aerial camera (Ca) and a virtual camera (Cv) are denoted
as ta and tv respectively. The image is synthesized by warping ta to tv through f .

与3.4.2节类似，此处的图像合成也是借助于空间连续的网格（见图5.3）。具体

来说，本章方法先获取每个飞行器与虚拟相机的可见网格。然后，对于每个虚拟相

机，将其可见网格投影至该相机上形成二维三角形集合。在进行虚拟图像合成时，

对于虚拟图像中的一个特定的二维三角形来说，本章方法需要基于如下三个因素
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图 5.4: 局部特征尺度与图像清晰度之间的关系。左边两列：两幅局部特征尺度中值最大的
图像。右边两列：两幅局部特征尺度中值最小的图像。第二行为第一行（绿色/蓝色）矩形
区域的放大图像。

Figure 5.4: Correlation between feature scale and image sharpness. Left two columns:
Images with two largest median feature scales. Right two columns: Images with two
smallest median feature scales. The second row is the enlarged images of the rectangular
regions in the first row.

确定采用哪一幅飞行器图像进行变换以填充此区域：（1）可见性，对于此二维三

角形对应的三维空间面片，选取的飞行器图像应有较好的视角与较近的视距；（2）

清晰度，由于从室内飞行器视频抽帧得到的图像中有一部分清晰度较差，要在其中

选取足够清晰的飞行器图像；（3）一致性，虚拟图像中相邻的三角形应尽可能由同

一幅飞行器图像进行合成以保持合成图像的一致性。本章中，可见性因素通过空

间面片在飞行器图像上的投影面积衡量（越大越好），而清晰度因素通过飞行器图

像局部特征尺度的中值衡量（越小越好，具体见图5.4）。基于上述描述，本章中的

图像合成问题可归结为多标签优化问题，定义如下：

E(l) = Edata(l) + Esmooth(l) =
∑
ti∈T

Di(li) +
∑

{ti,tj}∈N

Vi,j(li, lj) (5.1)

其中，T 为虚拟相机可见的三维空间网格投影得到的二维三角形集合，ti 为其中的

第 i 个三角形；N 为投影三角形的公共边集合；li 为 ti 的标签，即飞行器图像序

号。当对应 ti 的空间面片在第 li 个飞行器图像中可见时，数据项 Di(li) = σli/Ali，

其中 σli 为第 li 个飞行器图像中局部特征的尺度中值而 Ali 为对应 ti 的空间面片

在第 li 个飞行器图像中的投影面积；否则的话 Di(li) = α，其中 α为一个较大的常

量（本章中 α = 104）以惩罚这种情况。当 li = lj 时，平滑项 Vi,j(li, lj) = 0；否则

Vi,j(li, lj) = 1。定义于式5.1的优化问题可通过图割算法 [126–128] 进行高效求解。
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图 5.5: 不同配置下基于图割的图像合成结果。从左到右：既不考虑清晰度因素，又不考虑
一致性因素；只考虑一致性因素；只考虑清晰度因素；既考虑清晰度因素，又考虑一致性
因素的图像合成结果。每幅图右上角的大矩形为图中小矩形的方大图。

Figure 5.5: One example of graph cut based image synthesis. From left to right: Image
synthesis result by considering neither the sharpness nor the consistency factor; only the
consistency factor; only the sharpness factor; and both the sharpness and the consistency
factors. The larger rectangle at the upper-right corner of each image is the enlarged version
of the smaller one in each image.

图 5.6: 另外的一些图像合成结果以及类似视角下的机器人图像。
Figure 5.6: Some other synthetic image examples and their corresponding ground images
with similar viewpoints.

为阐明清晰度因素与一致性因素的影响，此处在四种不同配置下在其中一个

虚拟相机上进行了图像合成，结果如图5.5所示。由5.5图可知，清晰度因素使得合

成图像更为清楚而一致性因素使得合成图像中孔洞及锐边更少。另外，图5.6给出

了另外的一些图像合成结果以及类似视角下的机器人图像。尽管仍有些难以避免

的合成错误情况，合成图像与其对应的机器人图像在公共可见区域有着较大的相

似性，这验证了本章中图像合成方法的有效性。本节中的合成图像将用作机器人

机器人定位的参考数据库。
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5.5 地面机器人定位

在将地面机器人放置于室内场景中时，机器人将沿着规划路径运动并自动采

集机器人视角视频。如果机器人仅通过其内置传感器，例如轮子编码器与 IMU，进

行定位的话，它将不会严格按照规划的路径运动。这是因为机器人内置传感器存

在累积误差的问题，这种问题对于安装在消费级机器人上的低成本传感器来说尤

为明显。因此，机器人的位姿需要通过视觉定位的方式进行修正，而在本章中通过

匹配合成与机器人图像实现视觉定位。

5.5.1 初始机器人定位

通过对机器人相机采集视频的第一帧进行定位，可以获取机器人在飞行器地

图中的初始位置，并将该位置作为机器人后续运动的起点。上述初始定位可通过

匹配第一帧图像与所有合成图像或者通过语义树 [120] 检索得到的 k 个最相似的

合成图像实现。本章中使用的是基于图像检索的方法，且 k = 30。需要注意的是，

尽管在此合成了机器人视角图像，机器人图像与合成图像在光照、视角等方面仍

有较大区别，常用的 SIFT 特征不足以应对。本章采用的为 ASIFT 特征。

图 5.7: 图像匹配结果。其中，x 轴为检索图像数量，y 轴为匹配图像对数量的对数。

Figure 5.7: Image matching results. The x-axis is the number of retrieved images and the
y-axis is the logarithm of the number of matched image pairs.

为验证本章图像合成方法的有效性并对 SIFT 特征与 ASIFT 特征的性能进行

比较，分别采用 SIFT 特征与 ASIFT 特征进行了合成与机器人图像匹配以及飞行

器与机器人图像匹配。其中，机器人图像也是通过5.3.1节介绍的抽帧方法从机器

93



融合多源数据的大规模场景三维重建方法研究

人机器人采集的视频中抽取获得。在进行图像匹配时，检索了不同数量的与当前

机器人图像最近似的合成图像与飞行器图像。当经过基本矩阵验证后的匹配点数

仍大于 16 时，这对图像是匹配的。图像匹配结果如图5.7所示。由图5.7可知，采用

ASIFT 进行合成与机器人图像匹配得到的匹配对数分别大约是采用 ASIFT 进行

飞行器与机器人图像匹配，采用 SIFT 进行合成与机器人图像匹配以及采用 SIFT

进行飞行器与机器人图像匹配的 6 倍，8 倍与 19 倍。

给出第一帧机器人图像与检索的合成图像之间的二维匹配点，可以通过光线

投射的方式在飞行器地图上获取对应的三维空间点。这样一来可以采用基于 PnP

的方法实现第一帧机器人图像的定位。具体来说，给定二维到三维对应点与机器

人相机内参数，相机位姿通过 RANSAC 采用不同的 PnP 算法进行求解。采用的

PnP 算法包括 P3P[129]，AP3P[130] 与 EPnP[131]。当上述算法对应的内点数有

至少一种超过 16 个时，此次位姿估计为一次成功的估计，并将该相机的位姿定为

PnP结果中内点数量最多的那一个。在本章 RANSAC过程中，一共进行了 500次

随机抽样，且将距离阈值设为 4px。

5.5.2 移动机器人定位

地面机器人在室内场景中运动并采集视频时，可以通过轮子里程计对其粗略

定位。本章通过匹配机器人与合成图像将地面机器人全局式地定位至飞行器地图

上以修正机器人粗略定位结果。此处只对抽取的机器人视频帧，而非全部视频帧

进行位姿修正。这是因为：（1）地面机器人在室内运动相对缓慢，在较短时间内不

会严重偏离规划路径。（2）每次进行全局视觉定位需要耗时大约 0.5s，且时间主要

耗在 ASIFT 特征提取上。需要注意的是，对于某些抽取的视频帧，由于用于 PnP

的内点数量不足，视觉定位并不能一直成功。

假设上一次成功定位的机器人图像的位置与朝向分别记为 cA 与 nA，而当前

待定位的机器人图像通过轮子里程计得到的粗略位置与朝向分别记为 cB 与 nB。

在此基于粗略定位结果，而非基于图像检索的方法查找当前机器人图像的候选匹

配合成图像。该方法的示意图如图所示5.8。当合成图像满足如下两个条件时，本

章方法将对其与当前机器人图像进行匹配：（1）合成图像位于圆心为 cB，半径为

rB 的圆中，其中 rB = max(∥cB − cA∥, β) 且 β = 2m；（2）合成图像朝向与 nB

的夹角小于 90◦。在此用到一个可变半径 rB 的原因是随着机器人的运动，通过机

器人内置传感器获取的相对位姿的漂移会越来越严重。在对当前机器人图像与得
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图 5.8: 机器人运动过程中候选匹配合成图像查找示意图。cA 与 nA 为上一次成功定位的
机器人图像的位置与朝向。cB 与 nB 为当前的机器人图像的粗略位置与朝向。图中蓝色
的圆表示查找范围，该圆圆心为 cB，半径为 rB。图中三角形表示虚拟相机位姿，绿色的
三角形表示选中的合成图像而红色的三角形表示未选中的合成图像。

Figure 5.8: Schematic diagram of finding potential matched synthetic images during robot
movement. cA and nA are the location and orientation of the last successfully localized
extracted ground frame. cB and nB are the coarse location and orientation of the currently
extracted ground frame. The blue circle denotes the searching region (with center cB and
radius rB). The triangles denote the virtual camera poses. The green triangles are the
selected synthetic images while the red ones are not.

到的候选匹配合成图像进行匹配之后，当前机器人图像采用类似5.5.1节中的方法，

通过基于 PnP 的 RANSAC 的方法实现定位。如果定位结果在位置和朝向上与粗

略定位结果偏差足够小（本章中位置偏差小于 5m，朝向偏差小于 30◦），当前机器

人图像定位成功。此时认为机器人的位姿已通过当前定位成功的机器人图像全局

修正，并将轮子里程计中的位姿重置为当前基于视觉的定位结果。注意，未定位成

功的机器人图像将在后续室内场景重建过程中重新定位。

5.6 室内场景重建

在机器人定位与视频采集后，并非所有从机器人视频抽取的帧均已成功定位

至飞行器地图。然而，为获取完整的室内场景重建结果，需要定位并融合所有由

（飞行器与机器人）视频中抽取得到的图像。在此，本章方法首先提出了一种批量

式定位之前未成功定位的机器人图像的流程。然后，本章方法将机器人与合成图

像匹配内点连入原始特征点轨迹中，并通过 BA 实现飞行器与机器人点云的融合。

最后，本章方法通过融合飞行器与机器人图像以获取完整、稠密的室内场景重建

结果。
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5.6.1 批量式相机定位

图 5.9: 批量式相机定位流程图，该流程以循环的形式进行，每个循环中包括三个步骤：（1）
相机定位；（2）场景扩展与 BA；（3）相机过滤。
Figure 5.9: Flow chart of the batched camera localization. It goes in loops and each loop
contains three steps: (1) camera registration; (2) scene expansion and BA; and (3) camera
filtering.

为定位之前未成功定位的机器人图像，在此本章提出了一种批量式相机定位

流程。与文献 [132] 类似，在每个相机定位循环中，本章方法尽量定位更多的相机。

然而，此处用于相机定位的二维到三维对应点中的三维空间点并不像文献 [132] 中

仅包括在 SfM 过程中重建得到的空间点，还包括通过光线投射与飞行器地图（三

维网格）相交得到的空间点。每个批量式相机定位循环中包括三个步骤：（1）相机

定位，（2）场景扩展与 BA，（3）相机过滤，其流程图如图5.9所示。在进行批量式

相机定位之前，本章方法先对从机器人视频中抽帧得到的图像进行匹配并将匹配

点连接成特征点轨迹 [133]。对于至少有两幅已成功定位的可见图像的特征点轨迹，

本章方法通过三角测量的方式 [9] 求取其空间坐标。

5.6.1.1 相机定位

在此有两种方式获取二维三维对应点以定位当前未定位成功的机器人图像：（1）

飞行器地图，对于当前未成功定位的机器人图像中的二维特征点，可以获取其在

成功定位的图像中的匹配点。然后从成功定位的相机光心向这些匹配点投射射线，

投射的射线与飞行器地图的交点即为当前未成功定位的机器人图像中的二维特征

点对应的三维空间点。（2）机器人特征点轨迹，给出当前通过三角测量得到的机器

人特征点轨迹，可以通过先前机器人图像之间的匹配结果获取当前未成功定位的

机器人图像中对应的二维特征点。当前未定位成功的机器人相机可利用上述两种

二维三维对应点通过基于 PnP 的 RANSAC 的方法实现定位，而定位结果采用两

结果中内点数多的那一个。在此，将通过两种二维三维对应点实现相机定位的方

法与只用其中任意一种的方法进行了比较，结果如图5.10所示。由图5.10可知，经
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图 5.10: （1）基于飞行器地图与机器人特征点轨迹，（2）仅基于飞行器地图，（3）仅基于
机器人特征点轨迹的批量式相机定位结果。图中 x 轴为批量式相机定位循环次数，y 轴为
成功定位的相机数量。注意，当 x = 0 时对应的 y 值为在5.5.2节中成功定位的相机数量。
Figure 5.10: Batched camera registration results of using (1) both aerial map and ground
tracks, (2) aerial map alone, and (3) ground tracks alone. The x-axis is the times of
camera registration loops and the y-axis is the number of registered cameras. Note that
the value of y when x = 0 is the number of registered cameras during robot localization
in Sec. 5.5.2.

过若干迭代循环，三种方法均可定位同样数量的相机。然而，本章中通过两种二维

三维对应点实现相机定位的方法所需的迭代循环次数最少（仅需 5 次，而其他两

种方法分别需要 6 次与 8 次）。

5.6.1.2 场景扩展与 BA

在相机定位之后，本章方法根据新定位的相机对机器人特征点轨迹进行三角

测量以实现场景扩展。为提高相机位姿与场景点的精度，在三角测量后对已定位

的机器人相机地位姿与三角测量得到的机器人特征点轨迹的空间位置通过 BA 进

行优化。

5.6.1.3 相机过滤

考虑到方法的鲁棒性，本章方法在 BA 后对定位成功的相机加入了一步相机

过滤的操作。若在本次迭代循环中新定位成功的相机，经 BA 优化后的位置或朝

向与其粗略定位结果（轮子里程计获取的定位结果）偏差较大（位置偏差大于 5m

或朝向偏差大于 30◦）的话，此定位结果不可靠并将其滤除。注意，在当前迭代循

97



融合多源数据的大规模场景三维重建方法研究

环中滤除的相机在后续迭代循环中仍可成功定位。

图 5.11: 批量式相机定位过程，其中红色棱锥表示定位成功的相机位姿。第 0 次迭代表示
在5.5.2节中的相机定位结果。
Figure 5.11: Batched camera localization process. The red pyramids denote the localized
camera poses. The 0-th iteration is the robot visual localization result in Sec. 5.5.2.

上述三个步骤迭代进行，直至所有相机均成功定位或者不再有相机可以成功

定位。批量式相机定位的过程如图5.11所示。

5.6.2 完整室内场景建模

在对机器人视频抽帧得到的图像批量式定位之后，本章方法利用所有飞行器

与机器人图像重建获取完整的室内场景。首先，将机器人与合成图像匹配点连入

原始的飞行器与机器人特征点轨迹中以生成跨视图的约束。然后，通过 BA 对飞

行器与机器人点云进行融合。最后，通过融合飞行器与机器人图像获取室内场景

的完整、稠密模型。

5.6.2.1 飞行器与机器人特征点轨迹生成

为通过 BA 融合飞行器与机器人点云，需要引入飞行器与机器人图像之间的

约束。在此，上述跨视图约束可通过由5.5节中获取的机器人与合成图像匹配点生

成的飞行器与机器人特征点轨迹提供。匹配的机器人图像特征点可通过查询其序
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图 5.12: 针对飞行器视图的飞行器与机器人特征点轨迹生成示意图。其中，Ci(i = 1, 2, 3)
为飞行器相机，Xj(j = 1, 2) 为对应于匹配的合成图像特征点的空间点，tij 为点 Xj 在相
机 Ci 上的投影，t1j − t2j − t3j(j = 1, 2) 为第 j 个跨飞行器视图的特征点轨迹。

Figure 5.12: Schematic diagram of ground-to-aerial tracks generation for aerial views.
Ci(i = 1, 2, 3) are the aerial cameras. Xj(j = 1, 2) are the spatial points corresponding to
the matched synthetic feature points. tij is the projection ofXj in Ci. t1j−t2j−t3j(j = 1, 2)
is the j-th track across the aerial views.

号较为便捷地连入原始机器人特征点轨迹中。但是，尽管合成图像由飞行器图像生

成，想要将匹配的合成图像特征点连入原始飞行器特征点轨迹中却没那么容易。这

是因为用于与机器人图像匹配的合成图像特征点是在合成图像上重新提取得到的。

本章通过光线投射与点投影的方式将机器人与合成图像匹配点拓展至飞行器视图，

该过程的示意图如图5.12所示。具体来说，先通过光线投射的方式在飞行器地图上

获取匹配的合成图像特征点对应的空间点，然后将获取的空间点投影至其可见飞

行器图像上以生产飞行器与机器人特征点轨迹。

5.6.2.2 图像融合与模型重建

接下来，本章方法通过 BA 对连接生成的飞行器与机器人特征点轨迹，原始

的（飞行器与机器人）特征点轨迹，所有（飞行器与机器人）相机的内外参数进行

全局优化。然后，采用方法 [75] 利用飞行器与机器人图像进行稠密重建以获取室

内场景的稠密模型。由于在优化过程中引入了跨飞行器与机器人视图的约束，且

稠密重建过程中融合了飞行器与机器人图像，重建得到的模型比仅用单一来源的

图像重建得到的模型更加完整、精确。
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5.7 实验结果

本节对本章中提出的室内场景采集与重建流程进行了评测。首先，介绍了用于

采集飞行器与机器人元数据的实验设备，以及采集到的两组室内场景数据集。然

后，在这两组数据集上对本章方法进行了测试。

5.7.1 数据集

图 5.13: 本章实验中用到的元数据采集设备。从左到右：机器人上的 TurtleBot，空中的
DJI Spark，桌面上的 DJI Spark。
Figure 5.13: Data acquisition equipments in the experiments of this chapter. From left to
right: the TurtleBot on the ground, the DJI Spark in the air, and the DJI Spark on the
desk.

表 5.1: Room 与 Hall 数据集元数据。
Table 5.1: Meta-data of Room and Hall datasets.

数据集 Room Hall

飞行器视频长度 /s 218 494
机器人视频长度 /s 61 113
覆盖面积 /m2 30 130

由于目前几乎没有针对室内场景的飞行器与机器人图像公开数据集，在此，通

过自建室内场景数据集进行方法评测。具体来说，采用 DJI Spark 进行飞行器视

角场景采集，采用安装在 TurtleBot 上的 GoPro HERO4 进行机器人视角场景采

集，元数据采集设备如图5.13所示。采集的飞行器与机器人元数据的形式均为分辨

率为 1080p，帧率为 25FPS的视频。采集的两个室内场景数据集分别叫做 Room与

Hall。一些关于 Room 与 Hall 数据集的信息如表5.1所示。Room 与 Hall 数据集中

的示例飞行器图像与生成的三维飞行器地图分别如图5.2与图5.14所示。由图5.2与

图5.14可知，Hall 数据集的飞行器地图相对于 Room 数据集的飞行器地图质量更
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图 5.14: Hall 数据集中的示例飞行器图像与生成的三维飞行器地图。图中前三列为示例飞
行器图像及其对应的三维飞行器地图区域。第四列为整个三维飞行器地图。第五列为在飞
行器地图上的机器人路径规划与虚拟相机位姿计算结果，其中地平面标为蓝色，规划路径
标为黄色线段，虚拟相机位姿由红色棱锥表示。

Figure 5.14: The first three columns are the aerial image examples and their corresponding
regions of the 3D aerial map of the Hall dataset. The forth column is the entire 3D aerial
map. The fifth column is the robot path planning and virtual camera pose computation
results on the aerial map, where the detected ground plane is shown blue, the planned path
is denoted as yellow line segments, and the computed virtual camera poses are represented
by red pyramids.

差且规模更大。然而，由后续的方法测评章节可知，本章方法在上述两个数据集上

均可取得预期的结果，这说明本章方法有着较好的鲁棒性与可拓展性。

另外，在 Room 与 Hall 数据集上的虚拟相机位姿计算与机器人路径规划结果

分别展示于图5.2与图5.14的最右侧。如图所示，通过本章方法，用于虚拟相机位姿

计算与机器人路径规划的地平面可以成功检测，且生成的虚拟相机与机器人路径

较为均匀地覆盖了室内场景。本章的虚拟相机位姿计算方法在 Room 与 Hall 数据

集上分别生成了 60 与 384 个虚拟相机。

5.7.2 自适应抽帧结果

通过本章的自适应抽帧方法，分别从 Room 数据集的飞行器与机器人视频中

抽取了 271 与 112 帧图像，从 Hall 数据集的飞行器与机器人视频中抽取了 721 与

250帧图像。为验证本章中抽帧方法的有效性，在 Hall数据集的飞行器视频上对本

章方法与等间隔抽帧方法进行了对比实验。采用本章的自适应抽帧方法在长度为

494s，帧率为 25FPS的视频上抽取得到了 721帧图像，对于等间隔抽帧方法，每隔

17 帧抽取 1 帧图像（494× 25/721 ≈ 17），共计抽取 730 帧图像。然后，本节将两

种不同抽帧方法得到的视频帧通过开源 SfM 系统 COLMAP[9] 进行相机标定，结

果如图5.15所示。由图5.15可知，由于相比等间隔的方法，本章方法抽取的视频帧

连接性更好，因此通过对其进行重建，可获得一致的飞行器地图。另外，图5.15中
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图 5.15: Hall 数据集飞行器视频上的本章抽帧方法与等间隔抽帧方法对比实验结果。左
图：自适应抽取的视频帧的 COLMAP 结果，其中 98.61%(711721) 的视频帧成功标定。中图
和右图：等间隔抽取的视频帧的 COLMAP 结果，其中 97.12%(367+342

730 ) 的视频帧成功标
定，但断开为两部分。中图与右图分别对应着左图中的绿色与蓝色矩形区域。左图与右图
中的黑色圆展示了在同一拐角处的对比结果。

Figure 5.15: Comparative results between the proposed adaptive frame extraction method
in this chapter and the method of frame extraction with constant interval on the aerial
frames of the Hall dataset. Left: COLMAP result on the adaptively extracted aerial
frames, where 98.61%(711721) frames are successfully registered. Middle and right: COLMAP
result on the constantly extracted aerial frames, where 97.12%(367+342

730 ) frames are regis-
tered in two separated models. The middle and right figures correspond to the green and
blue rectangles in the left figure respectively. The black circles in the left and right figures
show the comparative results of the same turning corner.

图 5.16: 本章抽帧方法在 Room 与 Hall 的飞行器与机器人视频上的抽取帧的间隔分布。
Figure 5.16: Interval distributions of the proposed adaptive frame extraction method in
this chapter on ground/aerial frames of the Room and Hall datasets.

的黑圆表明，为获取更加完整的飞行器地图，需要在拐角处对视频进行更加密集的

抽帧操作。最后，通过本章抽帧方法在 Room 与 Hall 的飞行器与机器人视频上的

抽取帧的间隔分布如图所示5.16。由图5.16可知，自适应抽取视频帧的间隔近似服

从泊松分布（不同视频，分布的期望值不同）。
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5.7.3 机器人相机定位结果

为验证本章的批量式相机定位以及飞行器与机器人图像融合方法，在此对批

量式相机定位（5.6.1节）与飞行器与机器人图像融合（5.6.2节）后的相机定位结果

以及 COLMAP 结果进行了定性与定量比较。需要注意的是，对于 COLMAP 来

说，机器人相机位姿并未进行初始化，仅通过图像本身进行标定，即在5.5.2节中借

助飞行器地图的相机定位结果并未提供给 COLMAP 用作先验。

图 5.17: 机器人相机定位的定性对比结果。第一行：Room 数据集结果；第二行：Hall 数
据集结果。从左到右：飞行器与机器人图像融合后的结果；机器人相机批量式定位后的结
果；COLMAP 标定结果。图中绿色矩形标示出了错误的相机位姿。
Figure 5.17: Qualitative comparison results of ground camera localization. First row:
results of the Room dataset; second row: results of the Hall dataset; From left to right:
results after image merging; results after batched camera localization; and calibration
results of COLMAP. The green rectangles denote the incorrect camera poses.

定性对比结果如图5.17所示，由图5.17可知，对于 Room 数据集，通过三种对

比方法获取的相机位姿较为类似，这是由于 Room数据集的场景结构较为简单。而

对于 Hall 数据集来说，通过 COLMAP 计算得到的相机轨迹在场景的左边部分有

着明显的错误。这是由于重复纹理与弱纹理导致机器人图像之间的匹配结果包含

较多的匹配外点，这样的话会导致增量式 SfM 系统产生较为明显的场景漂移现象。

相比之下，对于批量式相机定位来说，由于部分机器人图像已初步定位至飞行器地

图，其定位结果仅存在一些较为轻微的场景漂移情况。并且，上述错误的相机姿态

均在后续的飞行器与机器人图像融合阶段修正过来。这是由于，在图像融合时的全

局优化中引入了连接生成的飞行器与机器人特征点轨迹。上述结果表明，通过融合

飞行器与机器人图像对机器人相机进行定位相比于仅用机器人图像来说更为鲁棒。
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为了对机器人相机定位结果进行定量测评，需要提供相机位姿（位置与朝向）

的真值。本章提出了一种给出机器人相机位姿近似真值的方法。该测评方法基于

如下假设：在室内场景中，飞行器图像的相机定位与场景重建精度高于机器人图像

的。上述假设基于的事实是相对于机器人图像，飞行器图像有着更好的视角以及

更少的遮挡。该假设将在后续章节进行验证。对于本章的测评方法，具体来说，对

每个数据集，随机选取 10 幅机器人图像，对于每幅选出的图像，人工获取若干其

与飞行器图像的二维匹配点。然后，可以通过光线投射的方式获取选取的机器人

图像与飞行器地图之间的二维三维对应点。最后，通过 PnP 算出选取的机器人图

像相对于飞行器地图的位置、朝向，并将其用作近似的真值。

表 5.2: 机器人相机定位定量对比结果。表中结果为真值与定位结果在相机位置与朝向上
的 RMSE。
Table 5.2: Quantitative comparison results of ground camera localization. The results in
the table are the RMSE between the ground truths and the localization results in location
and orientation.

数据集 Room Hall
方法 批量定位 图像融合 COLMAP 批量定位 图像融合 COLMAP

位置 RMSE/m 0.0177 0.0124 0.0235 0.2529 0.1403 0.9979
朝向 RMSE/◦ 0.3591 0.1995 0.8871 1.0334 0.6394 2.0167

基于相机位姿真值，本节对机器人相机定位结果进行了定量的测评，结果如

表5.2所示。从表5.2中可以看到与图5.17中的定性对比结果类似的现象，即在 Room

数据集上各对比方法取得的精度较为接近，而在 Hall 数据集上定位精度差异较大

（图像融合 > 批量定位 >COLMAP）。另外，相对于位置误差，三个方法在朝向误

差上的差异相对较小，上述现象表明在机器人相机定位的过程中，朝向估计比位置

估计更为鲁棒。

5.7.4 室内场景重建结果

最后，本节对本章中的室内场景重建算法进行了定性与定量测评。本节比较了

本章中的室内重建结果与仅采用飞行器或机器人图像进行重建的结果，定性比较

结果如图5.18所示。需要注意的是：（1）对于本章中的室内重建算法，采用的相机

位姿为融合飞行器与机器人图像之后的相机位姿；（2）对于仅采用机器人图像的

方法，采用的相机位姿为经过批量式相机定位之后的相机位姿；（3）对于仅采用飞

行器相机的方法，采用的相机位姿为经过 SfM 估计得到的相机位姿。由图5.18可
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图 5.18: 室内场景重建定性结果。第一列：Room 数据集结果；第二列：第一列中红色矩
形区域的放大图；第三列：Hall 数据集结果；第四列：第三列中红色矩形区域的放大图。
从上到下：仅用机器人图像，仅用飞行器图像，利用融合的飞行器与机器人图像的结果。

Figure 5.18: Qualitative indoor scene reconstruction results. First column: results of the
Room dataset; second column: enlarged versions of red rectangles in the first column; third
column: results of the Hall dataset; fourth column: enlarged versions of red rectangles
in the third column. From top to bottom: Results of using ground images alone, aerial
images alone, and merged ground and aerial images.

知，尽管由于遮挡与弱纹理情况的存在，重建结果中仍不可避免地缺失了部分区

域，相对于仅采用单独一种图像进行重建，通过融合飞行器与机器人图像的室内重

建结果更为完整。

图 5.19: Room 数据集上的用于定量评价室内场景重建结果的实验设置。其中，红色、绿
色与蓝色线段分别为机器人到机器人、飞行器到飞行器与飞行器到机器人空间线段示例。

Figure 5.19: Experimental setup for the quantitative evaluation of the indoor scene recon-
struction results on the Room dataset. The red, green and blue line segments denote the
ground-to-ground, aerial-to-aerial and ground-to-aerial segment examples respectively.
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表 5.3: 室内场景重建定量结果。细节见正文。
Table 5.3: Quantitative results of indoor scene reconstruction. See text for more details.

数据集 Room Hall
模型 飞行器模型 机器人模型 融合模型 飞行器模型 机器人模型 融合模型

飞行器到飞行器 RMSE/m 0.0357 − 0.0203 0.0563 − 0.0324
机器人到机器人 RMSE/m − 0.0811 0.0430 − 0.3121 0.1104
飞行器到机器人 RMSE/m − − 0.0341 − − 0.0578

另外，本节通过如下方式对重建结果进行了定量评测。对于 Room 与 Hall 数

据集，分别在重建模型中获取了 30 条空间线段。这 30 条空间线段分为三组：（1）

前 10 条线段的两个端点仅在飞行器相机中可见；（2）中间 10 条线段的两个个端

点仅在机器人相机中可见；（3）后 10 条线段的两个端点，一个仅在飞行器图像中

可见，另一个仅在机器人图像中可见。因此，可以从飞行器模型与融合模型上获取

第一组线段的长度，可以从机器人模型与融合模型上获取第二组线段的长度，而

仅可以从融合模型上获取第三组线段的长度。通过比较第一（二）组线段在飞行器

（机器人）模型与在融合模型上的长度差异，可以对飞行器（机器人）模型在图像

融合前后的融合精度进行评测。第三组线段用于表示飞行器与机器人图像融合精

度。在此采用 Leica X310 激光测距仪对上述空间线段的真值进行测量，该测距仪

测量范围为 0.05 ∼ 120m，测量精度为 ±1mm。对于每组线段，本节在模型上获取

其长度并与真值比较以求得 RMSE，如表5.3所示。由表5.3可知：（1）Room 数据

集上的重建精度高于 Hall 数据集；（2）在室内场景中，飞行器模型重建精度高于

机器人模型；（3）通过融合飞行器与机器人图像，室内场景的重建精度提高了。因

此，通过本章中的融合飞行器与机器人的方法，可以获取更加精确、完整的室内场

景模型。

5.8 本章小结

本章提出了一个新颖的基于图像的室内场景重建流程，用于重建室内场景的

图像包括采用迷你飞行器从空中采集的以及采用机器人从地面采集的。在本章流

程首先构建了一个三维飞行器地图用引导机器人在室内场景中行进并采集机器人

视角图像。然后，本章方法对飞行器与机器人图像进行融合，并通过融合后的图像

生成完整、精确的室内场景模型。本章的室内场景重建流程兼顾采集效率与重建

精度，并且，本章方法在两组室内场景数据集上验证了该流程的有效性及鲁棒性。
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6.1 工作总结

本文针对传统基于图像的大规模场景三维重建方法难以兼顾重建精度与完整

度的问题，提出了一系列融合多源数据的场景重建算法，实现了室内外大规模场景

的精确、完整重建。本文的主要工作总结如下：

1. 基于稠密点云的航拍与地面点云对齐方法

采用由粗到精的流程实现航拍与地面稠密点云的对齐。为提高点云对齐的精

度与效率，通过对地面稠密点云进行投影的方式实现航拍视角图像的合成。并且

在点云对齐的过程中从图像选取、合成与匹配三方面进行了改进，使得合成的图

像分布均匀，噪声较小，可得到更多的匹配内点。实验结果表明本章方法可有效地

实现航拍与地面模型的对齐，且相比于其他方法，本方法在对齐精度与效率方面均

表现更好。

2. 基于稀疏点云的航拍与地面点云融合方法

针对基于稠密点云投影的点云对齐方法效率较低，合成图像噪声大、有孔洞

等问题，采用基于稀疏网格诱导单应的方式合成航拍视角图像；针对基于图像的

建模中难以避免的场景漂移问题，采用捆绑调整的方式实现航拍与地面点云融合；

针对航拍图像与合成图像匹配外点较多的问题，采用基于几何一致性检验和几何

模型验证的方式对匹配外点进行过滤。实验结果表明，提出的航拍与地面图像匹

配方法在召回率、精度与效率方面优于其它对比方法；提出的航拍与地面点云融

合方法在精度与效率方面优于其它对比方法。

3. 融合图像与激光数据的精确完整建模方法

采用融合图像与激光数据的方式，实现大规模场景的精确、完整建模。首先对

场景进行图像采集获取稀疏点云及网格，根据得到的稀疏网格，自动规划激光扫描

站点的位置。在求取扫描站点位置时，综合考虑场景结构复杂程度、纹理丰富程度

以及站点分布情况，通过贪婪算法近似求解。通过投影激光点云合成航拍与地面

视角图像，并将其与采集图像进行匹配，采用广义捆绑调整的方式实现图像与激光

数据的融合。实验结果表明，该方法能通过融合图像与激光数据有效地实现大规

模场景的精确、完整建模。
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4. 融合迷你飞行器与机器人数据的室内建模方法

采用迷你飞行器采集图像构图，用于地面机器人路径规划并辅助机器人定位。

采用基于图割的方式合成虚拟的机器人视角图像用于与匹配机器人图像实现机器

人的全局定位。通过融合迷你飞行器与地面机器人图像的方式实现室内场景的精

确、完整建模。实验结果表明，该方法可实现室内场景中地面机器人的精确定位以

及场景的完整建模。

6.2 工作展望

尽管本文在融合多源数据进行大规模场景三维重建方面开展了一系列工作并

取得了部分结果。为进一步提升重建效果，应从如下四个方面继续开展相关工作：

1. 多源数据评测数据集

目前用于评测融合多源数据进行大规模场景三维重建的公开数据集十分紧缺；

另外，用于定量评测融合多源数据的重建结果的评测标准也同样缺乏。这就导致

本文中的实验大部分采用了自建数据集以及自定义的近似定量评价指标。为促进

相关领域的发展，包含多源数据，以精确、完整重建大规模场景为目标并且拥有相

对应地真值与评测指标的数据集亟待提出。

2. 激光为主，图像为辅的室内场景三维重建

本文提出的融合图像与激光数据的建模方法已图像为主，激光为辅进行场景

三维重建，该方法通常可以取得较好的结果。然而，当场景结构过于复杂，光照、

纹理过弱时，基于图像的重建方法难以获取较好的重建结果，上述情况在室内场景

中更为显著。此时，可采用激光为主，图像为辅的重建流程。首先采用激光进行场

景扫描，基于扫描结果获取重建缺失区域并对该区域进行图像采集。最后通过融

合图像与激光数据的方式获取场景精确。完整的重建结果。

3. 融合 RGB 图像、RGB-D 图像、LiDAR 数据的大规模场景三维重建

尽管通过融合 RGB 图像与 LiDAR 数据可以获得相对更加精确、完整的大规

模场景重建结果，然而，由于存在弱纹理区域与复杂场景导致的遮挡情况，仅对

上述两种类型数据进行融合得到的重建结果在完整度方面仍有进一步的提升空间。

本文拟通过分析融合 RGB 图像与 LiDAR 数据得到的重建结果以自动获取需进一

步提升完整度的区域。之后，本文拟采用 Kinect 采集该区域的 RGB-D 图像，并

将其与先前重建结果进行融合以获取更加精确、完整的重建结果。
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4. 融合结构信息与语义信息的室内机器人定位与场景重建

仅通过图像局部特征在室内场景中进行机器人定位与场景重建存在较大的局

限性。当前存在一些利用高层结构信息 [52, 55] 或者语义信息 [51, 134] 进行视觉

定位的方法。该类高层信息虽然精度较低，但鲁棒性更强。后续工作拟将上述高层

信息融合至本文的室内机器人定位与场景重建框架之中，以提升系统的鲁棒性与

有效性。
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