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本文是中国科学院自动化研究所三维视觉研究组团队

的研究成果，发表在 CVPR 2024的工作 HETA[1]。在三

维视觉领域中，准确估计摄像机位姿并从图像集生成场

景点云是基础性任务，在自动驾驶[20]、增强现实[18]、和

神经辐射场[19]等领域，具有广泛的应用。一般而言，运

动恢复结构算法作为实现这些目标的一种常见且有效

的方法脱颖而出。论文研究的问题是如何通过融合特征

轨迹约束，解决全局式运动回复结构算法中在短基线、

相机近似共线运动场景下，平移平均精度低鲁棒性差的

问题。先前的方法要么仅依赖相机间的相对平移，在相

机近似共线移动时无法准确估计相机间的相对尺度；要

么仅依赖特征轨迹约束，对特征轨迹中的错误匹配敏感。

针对上述问题，团队提出一种新颖的混合约束显式平移

平均框架(HETA)，通过混合使用相对平移和特征轨迹约

束，同时显式优化场景三维点。通过在顺序 KITTI测距

基准和互联网无序数据集 1DSfM 上测试，发现我们的

方法表现超过了许多最先进的全局运动恢复结构算法。 

一、引言 

从运动恢复结构方法的基本步骤是首先通过特征

点检测和匹配构建一个场景图[12,13]，图中节点表示摄像

机，边连接具有充足特征匹配的摄像机。随后，估计摄

像机位姿并三角化得到场景三维结构。 

通常摄像机位姿估计的主要方法是采用增量式模

式，例如 COLMAP[10]。该方法首先通过精心选择图像

对来创建初始模型。然后，使用 PnP 算法[17]注册包含

足够数量 2D-3D 对应关系的图像。最后，通过迭代的

方法，包括三角测量、捆绑调整（BA）[11]和 PnP步骤，

同时估计场景结构和摄像机位姿。尽管增量式方法在精

度和对抗异常值的稳健性方面表现出色，但它们对图像

注册顺序的变化较为敏感，可能导致误差积累和漂移。

此外，重复的非线性捆绑调整显著影响效率，使其不适

用于大规模场景。为解决增量式方法中的这些问题，全

局式方法[2-9]被提出，通过从摄像机的相对位姿估计其

全局旋转和平移以实现对所有摄像机进行注册，随后，

对场景结构进行三角测量和优化，其全部流程如图 1所

示。由于仅需一次的捆绑调整优化，从而显著提高了效

率，并实现了所有相机间均匀的误差分布。具体而言，

摄像机的全局姿态࢏ࡾ, ,࢐࢏ࡾ和相对姿态࢏࢚  ：࢐满足以下方程࢏࢚

࢏ࡾ࢐ࡾ
ࢀ = ,࢐࢏ࡾ

࢏࢚ − ࢚࢐

ฮ࢚࢏ − ࢚࢐ฮ
૛

= ࢐ࡾ
࢐࢏࢚ࢀ = ࢐࢏࢜ (1) 

其中符号࢜࢐࢏表示全局坐标系中的相对平移。对于全局旋

转估计，现有基于李代数的方法[15]已经得到充分研究。

然而，由于相对平移估计对低视差特征匹配敏感[9]，并

且存在尺度不确定性问题，这使得全局平移估计比全局

旋转估计更为困难。仅依赖相对平移的方法局限于注册

在平行刚性图中的摄像机，并在摄像机经历共线运动时

遇到退化问题。即使摄像机运动轨迹几乎共线，相对平

移中的轻微扰动也可能导致估计摄像机位置发生显著

变化，使得仅使用相对平移无法实现准确的估计。 

为解决这些挑战，一些方法将特征轨迹的约束纳入

目标函数中。根据在优化过程中是否估计了特征轨迹对

应的三维点，这些方法可以被分为隐式方法和显式方法。

大多数隐式方法估计摄像机基线尺度，或者利用来自隐

式三维点的相机到点的约束，但这些方法都对相对平移

的异常值敏感。例如，LiGT[8]旨在仅使用特征轨迹构建

约束。然而，由于特征轨迹通常表现出比相对平移更高
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的外点率，因此其鲁棒性仍然不足。1DSfM[6]作为一种

经典的显式方法，同时利用摄像机到摄像机和摄像机到

点的约束，以估计三维点和摄像机位置，但在处理特征

轨迹异常值时也会产生嘈杂的解。1DSfM[6]的失败主要

归因于使用不恰当的目标函数和不准确的观测值作为

输入。在本研究中，我们重新审视了这些问题，并引入

了一种新颖的混合约束显式平移平均框架(HETA)。 

我们的贡献涵盖了三个关键方面： (1) 将使用特征

轨迹的全局平移估计方法分为显式和隐式方法，并重新

审视它们的优势和劣势。 (2) 对两种形式的线性目标函

数进行了比较分析，并引入了一种新颖的混合约束显式

方法，通过鲁棒的ࡸ૚范数优化，随后进行无偏的ࡸ૛范数

优化，在两个步骤中同时估计摄像机和点。 (3) 为了提

高相对平移的准确性，我们使用极线几何中的共面约束

对其进行了重新估计。为了增强这种重新估计鲁棒性，

我们分析了视差角影响，并滤除了不稳定特征匹配。 

二、融合特征轨迹的平移平均相关工作 

我们重新审视了显式和隐式方法，并对它们的优势

和劣势进行了彻底分析。假设从三维点࢑ࡼ发出的光线在

n个相机平面上生成n个投影特征点。对于一个特征点，
我们将其在局部归一化摄像机坐标系中的坐标表示为

࢏࢑ࢄ
ࢀ = ,࢏࢑࢞) ,࢏࢑࢟ ૚)ࢀ，其中k是特征轨迹或三维点的索引，

i是相机的索引。在全局相机坐标系中，三维点和相机之

间的关系满足： 

࢑ࡼ − ࢏࢚
࢑ࡼ‖ − ૛‖࢏࢚

= ࢏ࡾ
ࢀ ࢏࢑ࢄ

૛‖࢏࢑ࢄ‖
= ࢏࢑ࢌ (2) 

其中t୧表示相机位置，f୩୧表示从相机t୧到三维点P୩的归一

化特征射线。从公式（1）和公式（2）可知，相机到相

机约束和相机到点约束的数学表达式是等价的。显式方

法的核心思想是使用与估计相机平移相同的目标函数

来估计三维点。与低视差场景下误差较大的相对平移相

比，特征射线作为从图像中导出的原始信息，自然表现

出更高的精度。因此，在显式方法中使用特征射线在理

论上可以提供比仅依赖相对平移的方法更高的精度。隐

式方法主要通过两种方式约束相机。一类方法利用特征

点的深度一致性来计算相机基线尺度。另一类方法用已

有的观测量如特征射线和相对平移线性表示三维点，并

基于这些三维点及其相应的特征射线来约束相机。对于

第一类方法，我们以 2016年 Cui等人[2]的方法为例。

如图 2所示，通过三维点到其可见相机的连接构造了两

个相邻三角形{򟿿௞ − ௟ݐ − ௥}和{򟿿௞ݐ − ௟ݐ − ௜}。根据正弦定ݐ
理，两个相机基线尺度的比例为： 

࢒࢚‖ − ࢚࢘‖ଶ
࢒࢚‖ − ଶ‖࢏࢚

=
݊݅ݏ ௜ߠ ⋅ ݊݅ݏ ௟௥
݊݅ݏ ௥ߠ ⋅ ݊݅ݏ ௟௜ߙ

(3) 

然而，在低视差场景中，这种方法对异常值非常敏

感。一方面，在低视差场景中，相对平移估计不准确，

导致诸如ߠ௜和ߠ௥等角度不正确。另一方面，分母中的低

视差角，例如ߙ௟௜，导致数值不稳定性。这意味着视差角

的轻微变化会导致比率计算中的显著变化。 

图 1  使用 HETA的全局式 SfM方法流程框架。其中 HETA算法的流程为：给定相机的全局姿态，首先重新估计

相机相对平移，然后构造并挑选一些特征轨迹，最后使用一种鲁棒的目标函数同时估计相机和部分三维点的位置。 

 

图 2 摄像机与摄像机和摄像机与三维点间的约束示例。其

中红色的点表示摄像机，蓝色点表示一个一个特征轨迹对

应的三维点，红色的箭头代表特征射线的方向，基相机࢚࢒, ࢚࢘

在特征轨迹中拥有最大的视差角。 
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对于第二类隐式方法，为看到共同场景点的相机导

出了线性约束。然而，在 2015 年 Cui 等人[3]的方法和

PGILP[9]中，对三维点的表示仍然依赖于相对平移，其误

差累积到所表示的三维点中。为了解决这些问题，2021

年 Cai等人提出了一种 LiGT[8]约束，通过在每个特征轨

迹中选择具有最大视差角的两个基相机中的特征射线，

线性表示其对应的三维点。如图 2所示，对于一个特征

轨迹，其中两个基相机ݐ௟ , ௥的，特征点在相机 ݈ 中的深ݐ
度计算为： 

࢑ࡼ‖ − ଶ‖࢒࢚ =
࢒࢚‖ − ࢚࢘‖ଶ ⋅ ݊݅ݏ ௥ߠ

݊݅ݏ ௟௥ߙ

=
࢑࢘ࢌ‖ × ࢒࢚) − ࢚࢘)‖ଶ

࢒࢑ࢌ‖ × ଶ‖࢑࢘ࢌ

=
൫(࢒࢑ࢌ × (࢑࢘ࢌ × ࢑࢘൯ࢌ ⋅ ࢒࢚) − ࢚࢘)

࢒࢑ࢌ‖ × ଶ‖࢑࢘ࢌ
ଶ.

(4) 

由公式（4）可知，三维点可由两个基相机及其特征

射线表示： 

࢑ࡼ = ࢒࢚ +
࢒࢑ࢌ)൫࢒࢑ࢌ × (࢑࢘ࢌ × ࢑࢘൯்ࢌ

࢒࢑ࢌ‖ × ଶ‖࢑࢘ࢌ
ଶ ࢒࢚) − ࢚࢘) (5) 

结合公式（2），可以通过隐式表达三维点和其对应特

征轨迹里其他相机（如相机 i）建立相机和点之间的约

束。 

我们从两个方面比较显式与隐式方法。在鲁棒性

方面，显式方法通常优于隐式方法，因为在显式方法

中，每个特征轨迹的三维点是通过所有特征射线进行

估计的，而在隐式方法中，三维点仅由两个基相机的

特征射线表示。在效率方面，尽管隐式方法避免了显

式地优化三维点，但新引入摄像机到点约束增加了相

机之间的连接性，从而破坏了传统全局平移平均方法

的优化矩阵的稀疏特性。通过实验发现显式方法与隐

式方法效率相当。 

三、混合约束显式平移平均框架(HETA) 

尽管引入特征轨迹约束带来了很多好处，但当特征

轨迹中存在很多异常值时，求解的相机平移也会包含较

大的噪声。与特征射线相比，相对平移可以在摄像机之

间提供更直接和严格的约束。为了增强鲁棒性和效率，

与 PGILP[9]和 LiGT[8]等方法使用所有的特征轨迹不同，

我们不但利用相对平移来提供相机之间直接约束，而且

选择更可靠特征轨迹提供相机与点之间约束。 

具体思路为，首先构建一个场景及轨迹图G =
൛󏿿 ⋃ 򟿿 , �௩ ⋃ �௣ൟ，其中 V 中的每个节点表示一个相机，

P 中的每个节点表示一个三维点，�௩中的每个边连接 V

中的相机对，�௣中的每个边表示相机到三维点的特征射

线。设ℂ为相机到相机约束，ℙ为相机到点约束。目标函
数可以表达为: 

݉݅݊
௏;௉

෍ ߩ ቀห|ℂ|ห௣ቁ
ாೡ

+ ෍ ߩ ቀห|ℙ|ห௣ቁ
ா೛

(6) 

其中 p 表示优化范数，ρ(⋅)表示鲁棒估计函数。考虑到
鲁棒性，有三个主要任务：(1) 增强低视差场景中相对

平移的精度；(2) 选择可靠的特征轨迹；(3) 为两种类型

的约束定义鲁棒的目标函数。我们将在接下来几小节中

解决这些任务，并在最后给出我们方法的完整框架。 

3.1 相对平移的重估计 

在对极几何中，共面约束可以表示为࢑࢐ࢄ ⋅ ൫࢚࢐࢏ ×
൯࢏࢑ࢄ࢐࢏ࡾ = ૙。在给定全局相机姿态时，可以改写为： 

࢏ࡾ)
࢏࢑ࢄࢀ × ࢐ࡾ

(࢑࢐ࢄࢀ ⋅ ࢐ࡾ
࢐࢏࢚ࢀ =  ૙ 

⇔ ൫࢏࢑ࢌ × ࢑࢐൯ࢌ ⋅ ࢐࢏࢜ = ૙. (7) 

由公式（7）可知，每个相对平移可以使用极线平面

法向量重新估计，该法向量由࢏࢑ࢌ × ࢑࢐计算得到。由于ࢌ

相机内参数和全局旋转的不准确性，从特征射线估计的

法向量不可避免地具有一些角度误差。LUD[5]中提出一

种方法通过最小化相对平移和法向量之间余弦角来使

用所有归一化法向量重新估计相对平移。然而，由于法

向量的准确性也受到视差角的影响，因此在估计过程中

对每个法向量采用相同的权重是不合理的。与 LUD[5]中

归一化法向量࢏࢑ࢌ × ࢑࢐的方法相比，通过理论推导和实ࢌ

验发现，在估计过程中使用非归一化的法向量估计相对

平移，可以为每个特征匹配保留合理的权重ฮ࢏࢑ࢌ ×
࢑࢐ฮࢌ

ଶ
= sin α，改进的目标函数如下所示： 

min
௩೔ೕ

∑ ߩ ቀฮ൫࢏࢑ࢌ × ࢑࢐൯ࢌ ⋅ ࢐ฮ࢏࢜
ଶ

ቁ௞ s. t. ฮ࢜࢐࢏ฮ
ଶ

= 1(8)   
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此外，当低视差角的法向量误差变得非常大时，基

于共面性一致性来估计相对平移或验证特征匹配变得

无效。因此，在估计相对平移之前，我们预先定义一个

阈值 A过滤视差角低于该阈值的特征匹配。 

3.2 特征轨迹的挑选策略 

通过重新估计相对平移，我们筛选出违反共面性或

可见性约束的特征匹配，并使用并查集算法构建特征轨

迹。由于特征轨迹可能包含高比例的特征射线异常值，

因此只选择部分特征轨迹以提高效率和鲁棒性。根据公

式（8），具有较大视差角的特征匹配的共面性一致性更

可靠。因此，根据它们最大视差角，对所有特征轨迹进

行降序排序。然后，依次检查每个特征轨迹，确定它是

否能与覆盖次数不足的图像之间建立连接。此过程一直

持续，直到所选特征轨迹子集至少覆盖所有相机 N次。 

3.3 优化目标函数的定义 

相机到相机和相机到点的约束都可以表示为以下

公式：࢙࢏ − ࢙࢐ = ฮ࢙࢏ − ࢙࢐ฮ
૛

⋅ ,࢏其中࢙，࢐࢏࢙ ࢙࢐表示相机或点，

的已知归一化向量，例如特征射线或相࢏࢐表示从࢙࢐到࢙࢏࢙

对平移。我们比较了两种线性目标函数，包括叉积形式

ฮ࢙࢐࢏×൫࢙࢏ − ࢙࢐൯ฮ
ଶ
和尺度形式ฮ࢙࢏ − ࢙࢐ − ࢐ฮ࢏௜௝࢙ߣ

ଶ
，其中ߣ௜௝

是一个尺度变量，×表示为叉乘。为了消除尺度和方向

的不确定性，分别对叉积形式和尺度形式的目标函数使

用不等式约束࢙࢐࢏ ⋅ ൫࢙࢏ − ࢙࢐൯ ≥ 1和ߣ௜௝ ≥ 1。 

假设࢙࢐࢏
࢐࢏࢐的真值。在大多数情况下，当࢙࢏是࢙ࡳ ⋅ ࢐࢏࢙

ࡳ ≥
૙时，两个不等式约束都定义了正确的可行区域。在最优
解的情况下，两个目标函数中残差的大小是相同的。与

此同时，尺度形式中的ߣ௜௝等于࢙࢐࢏ ⋅ ൫࢙࢏ − ࢙࢐൯，表示࢙࢏ − ࢙࢐ 

在࢙࢐࢏上的投影的大小。因此，ߣ௜௝是一个冗余变量，因为

它完全由当前的࢙࢏, ࢙࢐和已知的࢙࢐࢏确定。此外，当尺度变

量的变化范围很大，例如在基线长度或特征射线深度差

异较大的情况下，它们通常难以收敛到最优解。这显著

影响了实际优化的整体精度和效率。 

当࢙࢐࢏存在显著误差导致࢙࢐࢏ ⋅ ࢐࢏࢙
ࡳ < ૙时，尺度形式中

的ߣ௜௝等于最低界限 1，以最小化惩罚。叉积形式的不等

式约束提供了一个错误的可行区域，导致一个偏置的解

决方案。然而，通过我们的相对平移重新估计，整体相

对平移的精度得到提升。此外，1DSfM[6]过滤方法通过

多个随机的一维投影很好地过滤方向误差较大的相对

平移，可以过滤掉大多数存在显著误差的相对平移。因

此，使用叉积形式的目标函数以获得更好的收敛性。 

3.4 优化框架 

为了避免来自特征射线的冗余和不正确的约束，仅

使用相机到相机的不等式约束来消除尺度和方向的模

糊性。为了提高鲁棒性，目标函数在𿿿ଵ范数下使用

ADMM方法[14]进行优化，如下所示： 

࢔࢏࢓
;ࢂ∋࢏,࢏࢚

ࡼ∋࢑,࢑ࡼ

   ෍ ฮ࢜࢐࢏×൫࢚࢏ − ࢚࢐൯ฮ
૚

࢜ࡱ∋࢐࢏

+ ෍ ࢑ࡼ)×࢏࢑ࢌ‖ − ૚‖(࢏࢚
࢖ࡱ∋࢏࢑

࢙. ࢚. ෍ ࢏࢚
ࢂ∋࢏

= ૙, ࢐࢏࢜ ⋅ ൫࢚࢏ − ࢚࢐൯ ≥ ૚, ࢐࢏∀ ∈ ࢜ࡱ (9) 

其中这两个约束被用来消除内在的位置和尺度模糊。然

而，正如 BATA[7]中所提到的，对于相机基线和特征点

深度尺度不同的目标函数，这个优化结果是有偏的。 因

此，可以使用一个无偏的基于角度的目标函数来进一步

优化当前的结果。在每次迭代中，使得:ෝ࢜࢐࢏ = ࢐࢚ି࢏࢚

ቚห࢚࢐࢚ି࢏หቚ
૛

， 

图 3  在部分 KITTI[16]和 1DSfM[6]数据集上，比较原始场景图、是否归一化法向量，以及过滤小视差角相对平移后

相对平移角度误差的累积分布函数结果，从左至右，数据集分别为 KITTI-06,KITTI-09,1DSfM-PIC,1DSfM-ROF。 
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࢏෠࢑ࢌ = ࢏࢑ି࢚ࡼ
ห|࢏࢑ି࢚ࡼ|ห૛

，然后，使用 IRLS方法来优化目标函数。 

࢔࢏࢓
;ࢂ∋࢏,࢏࢚

ࡼ∋࢑,࢑ࡼ

෍ ࣋ ቀࡴ൫ෝ࢜࢐࢏൯ቁ
࢜ࡱ∋࢐࢏

+ ෍ ࣋ ቀࡴ൫ࢌ෠࢏࢑൯ቁ
࢖ࡱ∋࢏࢑

,    ࢙. ࢚. ෍ ࢏࢚
ࢂ∋࢏

= ૙,

where   ࡴ൫ො࢙࢐࢏൯ = ቊ
ฮ࢙࢐࢏× ො࢙࢐࢏ฮ૛

, ࢐࢏࢙ ⋅ ො࢙࢐࢏ ≥ ૙;
       ૚,         ࢙࢐࢏ ⋅ ො࢙࢐࢏ < ૙.

(10) 

四、实验结果 

4.1 相对平移的重估计 

我们进行实验证明了使用未归一化法线向量和过

滤低视差角特征匹配对重新估计的相对平移的影响。在

公式（9）中，误差损失宽度β设置为sin 1∘ ⋅ sin 5∘，表明

期望当视差角α等于1∘时，错误角度γ应小于5∘。如图 3

所示，相对平移误差的累积分布函数（CDF）表明使用

未归一化法线向量显著提高了相对平移的准确性。通过

滤视差角低于 1.5度的特征匹配，进一步提高了准确性。
如图 3所示，1DSfM-ROF数据中，由于相机全局旋转

精度不足，使用归一化法线向量估计的相对平移的准确

性不佳。然而，在这种情况下，我们的方法仍然产生了

更好的结果。 

4.2 有序数据集上的评估结果 

KITTI 数据集[16]是使用安装在驾驶汽车上的两台摄

像机收集的。因此，大多数特征匹配的视差角受到限制，

相机运动轨迹倾向于近似共线，这对全局平移估计系统

提出了重大挑战。估计的相机运动轨迹如图 4 所示。

HETA 实现了最高的准确性。尽管使用了非常精确的相

对平移， LUD[5]和 CReTA-BATA[4]都难以产生准确的

结果。LiGT[8]方法基于矩阵分解估计相机平移，提高了

效率但缺少鲁棒性。相比之下，PGILP[9]通过在Lଵ范数下

优化每个相机到点的约束产生更好的结果。通过这些比

较，我们可以得出结论，我们的方法 HETA在准确性和

鲁棒性方面均超过了所有比较方法。 

图 4  KITTI数据集[16]上估计的相机运动轨迹。对比方法包括 LUD[5]、CReTA[4]、PGILP[9]和 LiGT[10]。 

 

表 1  1DSfM数据集上相机位置误差。񯿿௧表示场景图中摄像机的数目，񯿿௖为捆绑调整(BA)后图像的注册数目，

其最优结果被加粗表示。󿿿ǁ和󿿿ҧ分别表示摄像机位置误差的中值和均值，单位为米。 
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4.3 无序数据集上的评估结果 

1DSfM 数据集[6]是通过许多不同类型的摄像机收

集的。由于提供的相机内参数的有限精度和大量错误的

特征匹配，估计的相对姿态存在较大误差。因此，由

Chatterjee方法估计[14]的全局旋转的精度低于KITTI数

据集[16]，使得全局平移估计更具挑战性。BA 后的标定

结果如表 1 所示。从这个比较中，LUD[5]、CReTA-

BATA[4]和HETA估计的相机位置的准确性相当。然而，

对于大多数数据，HETA注册的图像数量最多，表明与

LUD[5]和 CReTA-BATA[4]相比，它具有更高的鲁棒性。

对于依赖于所有特征轨迹作为输入的隐式方法 LiGT[8]

和 PGILP[9]，它们的性能不及 HETA。这种差异是由于

在优化过程中包含了大量来自特征轨迹外点的错误约

束。 

五、总结 

我们重新审视了利用特征轨迹进行全局平移估计

的问题，并提出了一种新颖混合约束显式平移平均框架。

我们的方法在顺序和无序数据集上表现优越，超过了许

多现有的最先进方法。然而，特征匹配异常值的普遍存

在仍然限制了全局运动恢复结构算法广泛应用。在未来，

我们期望利用神经网络，从数据中学习更多先验信息，

以提高特征轨迹的匹配精度，提升算法的鲁棒性。  
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