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基于视觉的三维重建关键技术研究综述

郑太雄 1 黄 帅 1 李永福 2 冯明驰 1

摘 要 三维重建在视觉方面具有很高的研究价值, 在机器人视觉导航、智能车环境感知系统以及虚拟现实中被广泛应用. 本

文对近年来国内外基于视觉的三维重建方法的研究工作进行了总结和分析, 主要介绍了基于主动视觉下的激光扫描法、结构

光法、阴影法以及 TOF (Time of flight) 技术、雷达技术、Kinect 技术和被动视觉下的单目视觉、双目视觉、多目视觉以及其

他被动视觉法的三维重建技术, 并比较和分析这些方法的优点和不足. 最后对三维重建的未来发展作了几点展望.
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Key Techniques for Vision Based 3D Reconstruction: a Review
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Abstract 3D reconstruction is important in vision, which can be widely used in robot vision navigation, intelligent

vehicle environment perception and virtual reality. This study systematically reviews and summarizes the progress related

to 3D reconstruction technology based on active vision and passive vision, i. e. laser scanning, structured light, shadow

method, time of flight (TOF), radar, Kinect technology and monocular vision, binocular vision, multi-camera vision, and

other passive visual methods. In addition, extensive comparisons among these methods are analyzed in detail. Finally,

some perspectives on 3D reconstruction are also discussed.
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三维重建经过数十年的发展, 已经取得巨大的
成功. 基于视觉的三维重建在计算机领域是一个
重要的研究内容, 主要通过使用相关仪器来获取
物体的二维图像数据信息, 然后, 再对获取的数据
信息进行分析处理, 最后, 利用三维重建的相关理
论重建出真实环境中物体表面的轮廓信息. 基于视
觉的三维重建具有速度快、实时性好等优点, 能够
广泛应用于人工智能、机器人、无人驾驶、SLAM
(Simultaneous localization and mapping)、虚拟现
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实和 3D 打印等领域, 具有重要的研究价值[1−3]，也

是未来发展的重要研究方向.
1963 年, Roberts[4] 首先提出了使用计算机视

觉的方法从二维图像获取物体三维信息的可能性,
也就是从这时开始, 基于视觉的三维重建快速发展,
涌现出了许多新方法. 从发表在 ICCV (Interna-
tional Conference on Computer Vision)、ECCV
(European Conference on Computer Vision) 和
CVPR (International Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition) 等知名国际会议
上的相关论文数量增长情况便可看出其研究发展

程度. 发达国家对于三维重建技术的研究工作起步
比较早, 研究相对比较深入. 1995 年, 日本东京大
学的 Kiyasu 等[5] 利用物体反射的 M-array coded
光源影像对物体表面进行三维重建. 随着研究更
进一步的深入, 2006 年, Snavely 等[6] 开发出了

Photosynth 和 Photo Tourism 两个三维重建系统.
这两个系统的优点是能够自动计算每一帧图像的视

点, 从而可以重建出物体的稀疏三维模型. 遗憾的
是, 稀疏三维模型重建的效果并不是很清晰, 可视化
程度较低, 需要进行稠密三维模型重建. 2008 年,
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Pollefeys 等[7] 在相机焦距不变的条件下对重建物

体的周围拍摄多幅图像, 通过特征提取、匹配和多
视几何关系等步骤对相机进行标定并重建三维模型.
2009 年, Furukawa 等[8] 提出了一种基于面片的多

视图立体重建方法, 这种方法的优点是重建出的物
体轮廓完整性较好、适应性较强, 而且不需要初始
化数据. 此外, 2013 年, 微软研究院推出的 Kinect
Fusion 项目[9] 在三维重建领域取得了重大突破, 与
三维点云拼接不同, 它主要采用一台 Kinect 围绕物
体进行连续扫描, 并且实时地进行物体的三维模型
重建, 这样做有效地提高了重建精度. 微软研究院
(Microsoft Research) 在 ISMAR 2015 会议上公布
了 Mobile Fusion 项目[10], 这个项目使用手机作为
一台 3D 扫描仪, 可以拍摄出各种 3D 场景图像. 国
内对于三维重建的研究虽然相对落后, 但也取得了
不错的成果. 1996 年, 中科院的李利等[11] 提出了

恢复室内场景的三维重建技术. 2002 年, 中科院的
Zhong 等[12] 提出了一种新的匹配方法–半稠密匹配
法, 这种方法解决了稀疏匹配重建出的物体信息较
少和稠密匹配重建出的点云物体信息较多等问题.
2003 年, 中科院的 Lei 等[13] 利用 Kruppa 方程进
行相机的自标定, 成功研发出了 CVSuite 软件[14],
该软件实现了利用不同视角的影像进行三维建模.
2014 年, 西安电子科技大学的张涛[15] 提出了一种

基于单目视觉的三维重建方法, 这种方法利用获取
的空间稀疏三维点云, 再使用欧氏重建和射影重建
方法, 从而重建出获取图像的真实场景.

近年来, 三维重建技术的研究和应用得到了快
速的发展, 但仍然面临着许多问题. 为此, 本文将对
近些年来基于视觉的三维重建技术方法的主要进展

和部分具有代表性的研究成果进行介绍, 为科研人
员提供参考, 并以此为基础, 通过对比和分析, 探究
三维重建技术研究中的难点和热点, 以及可能的发
展趋势.
在接下来章节中, 本文将从现有技术分析总结

和未来发展方向两个方面讨论三维重建关键技术问

题, 具体安排如下: 第 1 节总结了三维重建的方法;
第 2 节对各种方法进行了分析, 并比较了各种方法
的优缺点、自动化程度、重建效果、实时性以及应用

场景; 第 3 节总结了三维重建关键技术以及未来的
发展方向, 并总结概括了本文内容.

1 三维重建方法

从整体上来看, 三维重建技术主要通过视觉传
感器来获取外界的真实信息, 然后, 再通过信息处理
技术或者投影模型得到物体的三维信息, 也就是说,
三维重建是一种利用二维投影恢复三维信息的计算

机技术[16−17]. 1997 年, Várady 等[18] 将数据获取

方式分为接触式和非接触式两种. 2005 年, Isgro
等[19] 又将非接触式方法分为主动式和被动式两类.
主动式需要向场景中发射结构光源, 然后再通过计
算和提取光源在场景中的投影信息来检测目标位置

并进行测量. 被动式不使用任何其他能量, 而是通过
获取外界光源的反射来进行三维测量.
接触式方法其实就是利用某些仪器能够快速直

接测量场景的三维信息[20], 主要包括触发式测量、
连续式测量、CMMs (Coordinate measuring ma-
chines) 和 RA (Robotics arms) 等. 虽然, 接触式
方法有其独特的优点, 但是该方法只能应用于仪器
能够接触到测量场景的场合. 而且, 在测量某些加工
精密物体表面时, 很可能会划伤被测物体的表面, 造
成被测物体某种程度的损坏, 影响其性能. 非接触式
方法是在不接触被测量物体的前提下, 利用影像分
析模型原理来获取被测物体的数据信息. 虽然, 这种
方法的精度并没有接触式高, 但是, 这种方法的应用
范围比接触式方法更广泛. 由于接触式测量不属于
视觉测量, 因此本文只对非接触式方法进行详细介
绍. 非接触式主要包括主动视觉法和被动视觉法; 主
动视觉又包括激光扫描法、结构光法、阴影法、TOF
技术、雷达技术、Kinect 技术等; 被动视觉法根据摄
像机数目的不同分为单目视觉法、双目视觉法和多

目视觉法; 根据原理 (匹配方法) 不同又可以分为区
域视觉法、特征视觉法等; 根据应用方法也可以分为
运动恢复结构法和机器学习法等. 三维重建技术的
分类如图 1 所示.

1.1 基于主动视觉的三维重建技术

基于主动视觉的三维重建技术主要包括激光

扫描法[21−22]、结构光法[23]、阴影法[24] 和 TOF 技
术[25]、雷达技术[26]、Kinect 技术[27] 等. 这些方法
主要利用光学仪器对物体表面进行扫描, 然后, 通
过分析扫描数据, 重建物体表面的三维结构. 此外,
这些方法还可以获取目标表面的其他一些细节信息,
从而能够精确地重建出目标物的三维结构.

1.1.1 激光扫描法

激光扫描法其实就是利用激光测距仪来进行真

实场景的测量. 首先, 激光测距仪发射光束到物体
的表面, 然后, 根据接收信号和发送信号的时间差确
定物体离激光测距仪的距离, 从而获得测量物体的
大小和形状. 该方法的优点是不仅可以建立简单形
状物体的三维模型, 还能生成不规则物体的三维模
型, 而且生成的模型精度比较高. 激光扫描数据处理
流程如图 2 所示, 首先, 通过激光扫描法获取点云数
据, 然后与原始获得的数据进行配准获得配准后的
点云数据, 最后对获取的点云数据进行一系列的处
理, 从而获取目标物的三维模型.
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图 1 三维重建技术分类

Fig. 1 Classification of 3D reconstruction technology

图 2 激光扫描数据处理流程

Fig. 2 The process of laser scanning data processing

20 世纪 60 年代, 欧美一些国家就已经对三维
激光扫描技术进行了研究. 在很早以前, 斯坦福大学
就已经开展了大规模的地面固定激光扫描系统的研

究, 获得了较精确的实验结果. 1999 年, Yang 等[28]

介绍了三角法激光扫描, 详细地论述了在大型曲面
测量原理的基础上影响激光扫描测量精度的几个因

素. 2003 年, Boehler 等[29] 分析并验证了使用不同

种类的三维激光扫描仪对实验结果的影响. 更进一
步, 2006 年, Reshetyuk[30] 详细地分析了脉冲式地

面激光扫描仪的误差来源以及影响程度, 并对该误

差模型进行了评价. 2007 年, Voisin 等[31] 研究环境

光线对三维激光扫描的影响. 至此, 三维激光扫描仪
步入了一个新的里程碑.

1.1.2 结构光法

随着科技的不断进步, 三维重建技术涌现出了
许多研究方向, 其中结构光法就是三维重建技术的
主要研究方向之一[32]. 结构光法的原理是首先按照
标定准则将投影设备、图像采集设备和待测物体组

成一个三维重建系统; 其次, 在测量物体表面和参考
平面分别投影具有某种规律的结构光图; 然后再使
用视觉传感器进行图像采集, 从而获得待测物体表
面以及物体的参考平面的结构光图像投影信息; 最
后, 利用三角测量原理、图像处理等技术对获取到的
图像数据进行处理, 计算出物体表面的深度信息, 从
而实现二维图像到三维图像的转换[33−36]. 按照投影
图像的不同, 结构光法可分为: 点结构光法、线结构
光法、面结构光法、网络结构光和彩色结构光.

基于结构光法的三维重建主要利用光学三角测

量原理来计算物体的深度信息. 它主要通过扫描仪
中的光源、光感应器和反射点构成的三角关系来计

算目标物体的深度信息, 从而实现目标物体的三维
重建. 三角测量又可以分为: 单光点测量、单光条测



634 自 动 化 学 报 46卷

量和多光条测量. 如图 3 为结构光三角测量原理示
意图.

图 3 结构光三角测量原理示意图

Fig. 3 Schematic diagram of the principle of structured

light triangulation

如图 3 所示, 假设物体坐标 (XW , YW , ZW ) 为
世界坐标与被测量的图像坐标 (u, v) 以及投影角 θ

之间的关系如下:

[XW , YW , ZW ] =
b

f cos θ − u
[u, v, f ] (1)

自 20 世纪 80 年代以来, 基于结构光法的三
维重建越来越受到国外研究人员的关注. 2000 年,
Kowarschik 等[37] 采用了一种光栅结构法的三维测

量系统, 解决了结构光在测量中存在的遮挡问题.
2002 年, Shakhnarovich 等[38] 提出了利用多种点

结构光投影的光点法进行三维重建. 2004 年, Salvi
等[39] 采用结构光条法, 将激光发射的光束直接通过
圆柱体透镜, 然后, 再使用步进电机匀速转动圆柱体
透镜, 使光束能够完全扫过测量物体的表面, 进而可
以获得物体的图像信息并进行信息的提取和三维测

量. 国内也在这方面做了大量的研究, 2002 年, 张
广军等[40] 建立了结构光三维双视觉 RBF (Radial
basis function) 神经网络模型, 这种模型的优点是
不需要考虑外在因素的影响, 从而使该模型具有较
高的精度. 同年, 天津大学首先研制了可以应用于生
物医学、工业测量等领域的线结构光轮廓传感器[41].
2004 年, 清华大学研究出了线结构光的多用途传感
器, 这种传感器的优点是可以对运动的物体以及腐
蚀性的物体进行三维测量和重建, 特别适合于对移
动物体和腐蚀性表面的快速、在线、非接触的测量

与重建[42].
1.1.3 阴影法

阴影法是一种简单、可靠、低功耗的重建物体

三维模型的方法[43−44]. 这是一种基于弱结构光的方
法, 与传统的结构光法相比, 这种方法要求非常低,
只需要将一台相机面向被灯光照射的物体, 通过移
动光源前面的物体来捕获移动的阴影, 再观察阴影
的空间位置, 从而重建出物体的三维结构模型. 这种
方法的优点是检测速度快、精度高. 阴影法主要分
为这几种类型: 平行光的直接阴影法、点光源发散
光的直接阴影法、微观阴影法、聚焦阴影法、立体和

全息阴影法和大型阴影法. 最经典的平行光阴影法
如图 4 所示, 该方法使用点光源通过聚焦透镜和针
孔, 再利用凹透镜原理使其转换成平行光投影到毛
玻璃片上, 其中 ε 表示平行光投影到毛玻璃片上产

生的误差.

图 4 平行光阴影法

Fig. 4 Parallel photocathode

从国内外的研究来看, 阴影被分为硬阴影和软
阴影. 与硬阴影相比, 软阴影要考虑物体之间的几何
特征, 更加难以实现, 但是, 显示效果更加真实. 在
真实的世界中, 由于光源比较复杂以及物体之间有
光照的影响, 形成的阴影明暗程度并不是唯一的, 所
以, 使用阴影法实现三维空间的物体重建是非常复
杂的过程[45−48], 该方法不适合于实时性较高的三维
场景.
1.1.4 TOF技术

TOF (Time of flight) 法是主动测距技术的一
种, 可从发射极向物体发射脉冲光, 遇到物体反射
后, 接收器收到反射光时停止计时, 由于光和声在空
气中的传播速度是不变的, 从而通过发射到接收的
时间差来确定物体的距离, 进而确定产生的深度信
息, 其原理如式 (2) 所示:

d =
n + ϕ

2π

2
λ (2)

其中, λ 表示脉冲的波长; n 表示波长的个数; ϕ 表

示脉冲返回时的相位; d 表示物体离发射之间的距

离.
TOF 相机的研究相对比较早, 与二维测距仪相

比具有较大的优势, 它可以从三维点云中直接获取
场景的几何信息. 2014 年, 微软推出了 Kinect 2.0
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传感器, 采用 TOF 技术来计算深度, 从而获得三
维点云信息. 文献 [49− 50] 使用 TOF 相机获取的
深度信息提取出场景中的几何信息. 2008 年, May
等[49] 使用两帧之间匹配数据中对应的方向向量来

提高定位精度. 2009 年, Hedge 等[50] 运用提取的方

向向量来探测不容易识别的路平面. 同年, Pathak
等[51] 利用方向向量建立三维地图, 为移动机器人提
供导航信息. 然而, 由于 TOF 相机获取的三维点云
信息存在比较多的误差点, 只依靠几何信息来构建
地图和定位会产生较大的误差. Stipes 等[52] 采用

ICP (Iterative closest point) 算法拼接 TOF 两帧
之间的数据, 通过获取的三维点云来实现 ICP 的迭
代过程. May 等[53] 通过 SLAM 算法解决两帧之间
的数据匹配问题.

1.1.5 雷达技术

雷达作为一种很常见的主动视觉传感器, 可以
通过发射和接收的光束之间的时间差来计算物体的

距离、深度等信息. 如式 (3) 所示:

d =
c∆t

2
(3)

式中, c 为光速; ∆t 为发射与接受的时间间隔; d 表

示雷达到物体之间的距离.
在 20 世纪 60 年代激光雷达传感器迅速发展,

这种传感器通过激光束的扫描, 可以得到周围环境
的深度信息. 本部分仅介绍激光雷达的相关应用, 其
他雷达不再赘述. 激光雷达的数学模型可以表示为:
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其中, X, Y, Z 是空间点的三维坐标; ai, bi, ci 为 3 个
空间姿态角组成的方向余弦; x, y, z 为空间扫描点

坐标; XS, YS, ZS 为激光雷达扫描器的直线外方位

元素; 通过式 (4) 可以获得物体的空间三维坐标.
2004 年, Streller 等[54] 对激光雷达获取的扫描

点进行聚类, 从而实现智能车前方目标的检测. 2005
年, Schwalbe 等[55] 利用激光雷达获取点云数据, 然
后采用线追踪近邻面将点云数据进行分段投影, 最
后重建出建筑物的三维模型. 2007 年, Weiss 等[56]

使用激光雷达聚类的方法来提取智能车前方车辆的

轮廓信息, 然后对目标车辆进行三维重建, 从而获取
形状信息, 最后采用模式识别算法, 结合得到的轮廓
和形状信息对目标车辆进行检测. 2010 年, 胡明[57]

提出了边界保持重建算法, 利用激光雷达获取的点
云数据选取二次曲面进行局部拟合, 再使用单元分

解的方法对拟合曲面进行点云拼接, 从而实现了点
云的三维重建. 2012 年, 魏征[58] 使用车载激光雷达

获取建筑物的点云数据进行了几何重建.

1.1.6 Kinect技术

Kinect 传感器是最近几年发展比较迅速的一种
消费级的 3D 摄像机, 它是直接利用镭射光散斑测
距的方法获取场景的深度信息[59], Kinect 在进行深
度信息获取时采用的是第 1.1.2 节所介绍的结构光
法, 下面主要是对 Kinect 技术研究现状进行简要概
述. 由于 Kinect 价格便宜, 自 2010 年发售以来, 受
到了国内外的广泛关注, 并开始使用 Kinect 进行三
维重建的研究. Kinect 传感器如图 5 所示.

图 5 Kinect 传感器

Fig. 5 Kinect sensor

Kinect 传感器中间的镜头为摄像机, 左右两端
的镜头被称为 3D 深度感应器, 具有追焦的功能, 可
以同时获取深度信息、彩色信息、以及其他信息等.
Kinect 在使用前需要进行提前标定, 大多数标定都
采用张正友标定法[60]. 2011 年, Smisek 等[61] 为了

解决 Kinect 传感器无法找到棋盘格角点问题, 对
Kinect 深度相机自身的红外发射器进行遮挡, 并使
用卤素灯生成红外图像, 从而标定 Kinect 传感器两
个相机之间的位置. 2014年, Zollhöfer等[62] 为了解

决 Kinect 获取的深度信息含有噪声的问题, 使用高
斯滤波器进行滤波处理, 从而减小了噪声影响.
目前, 使用 Kinect 进行三维重建的研究比较流

行. 2014 年, Henry 等[63] 最早使用 Kinect 相机对
室内环境进行三维重建, 得到的效果不是很好, 重建
的模型有很多黑色斑点, 实时性也较差, 需要进一
步提高其性能. 为了解决这些问题, 2012 年, Henry
等[64] 使用了重投影误差的帧间配准、FAST 特征
等优化方法对其进行了改进, 实时性得到了显著提
高. 2011 年, Newcombe 和 Izadi 等[65−66] 开发了

Kinect Fusion 系统, 该系统利用获取的深度信息生
成三维点云及法向量, 从而可以对场景进行三维重
建, 其结果更加精确. 2013 年, 吴侗[67] 采用体密度

变化率直方图的方法对点云数据进行分割和检测,
然后, 对于 Kinect 采集到的纹理信息使用卷包裹算
法, 从而完成了对点云数据的三维重建. 表 1 所示为
主动视觉常用方法优缺点的对比.
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表 1 主动视觉方法对比

Table 1 Active visual method comparison

方 激光扫描 结构光 阴影 TOF 技 雷达技 Kinect 技

法 法[28−31] 法[32−42] 法[43−48] 术[49−53] 术[54−58] 术[59−67]

1. 重建结果 1. 简单方便、 1. 设备简单, 图像 1. 数据采集频 1. 视场大、扫描 1. 价格便宜、轻

优 很精确; 无破坏性; 直观; 率高; 距离远、灵敏度 便;

2. 能建立形 2. 重建结果速 2. 密度均匀, 2. 垂直视场角 高、功耗低; 2. 受光照条件的

点 状不规则物 率快、精度高、 简单低耗, 对图像 大; 2. 直接获取深度 影响较小；

体的三维模 能耗低、抗干 的要求非常低. 3. 可以直接提 信息, 不用对内部 3. 同时获取深度

型. 扰能力强. 取几何信息. 参数进行标定. 图像和彩色图像.

1. 需要采用 1. 测量速度慢； 1. 对光照的要求较 1. 深度测量系统 1. 受环境的影响 1. 深度图中含有

算法来修补 2. 不适用室外 高, 需要复杂的记 误差大; 较大; 大量的噪声；

漏洞; 场景. 录装置; 2. 灰度图像对比 2. 计算量较大, 2. 对单张图像的

缺 2. 得到的三 2. 涉及到大口径 度差、分辨率低; 实时性较差； 重建效果较差.

维点云数据 的光学部件的消 3. 搜索空间大、

量非常庞大, 像差设计、加工 效率低;

点 而且还需要 和调整. 4. 算法扩展性差,

对其进行配 空间利用率低.

准, 耗时较长；

3. 价格昂贵.

1.2 基于被动视觉的三维重建技术

1.2.1 根据相机数目分类

基于被动视觉的三维重建技术是通过视觉传感

器 (一台或多台相机) 获取图像序列, 进而进行三维
重建的一种技术. 这种技术首先通过视觉传感器 (一
台或多台相机) 获取图像序列, 然后提取其中有用的
信息, 最后, 对这些信息进行逆向工程的建模, 从而
重建出物体的三维结构模型. 该方法的优点是能够
应用于各种复杂的环境中, 对主动视觉法具有很好
的补足. 另外, 它具有价格较低, 操作简单, 实时性
较高, 对光照要求较低以及对场景没有要求的优点,
容易实现; 不足的是重建精度不是很高. 由于主动视
觉方法受环境及设备等因素的限制, 近几年, 人们投
入大量精力用于被动视觉方法的研究上. 根据相机
数量的不同, 被动视觉的三维重建技术可以分为单
目视觉、双目视觉和多目视觉, 这一部分将重点从相
机数目的角度对被动视觉的三维重建技术进行总结

和分类.

1.2.1.1 单目视觉法

单目视觉是仅使用一台相机进行三维重建的方

法, 该方法简单方便、灵活可靠、处理时间相对较短,
而且价格便宜, 使用范围比较广, 能够使用在三维测
量和检测等领域. 为了进一步表示空间中任意一个
三维点 P 在世界坐标系转换到二维图像坐标系之间

的关系, 关系坐标可以表示为:
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其中, (XW , YW , ZW ) 为空间中的三维点; (R t) 称
为旋转矩阵和平移向量; fx 和 fy 是摄像机在两个方

向上的焦距; (u0, v0) 是摄像头主点在图像坐标系下
的坐标; (u, v) 是图像坐标系下的坐标; 从而通过式
(5) 可以求解出任意空间一点的三维坐标. 基于单目
视觉的三维重建流程如图 6 所示.
单目视觉主要提取图像中的亮度、深度、纹理、

轮廓、几何形状、特征点等特征信息. 由于这些特征
信息已经在文献 [68] 中详细阐述过, 为了使相关研
究人员以及读者能够更好地了解发展趋势以及能够

清楚它们之间在三维重建中的优缺点, 这一部分简
要的概述图像中所包含的特征信息.

1) 明暗度恢复形状法
明暗度恢复形状法, 简称 SFS (Shape from

shading), 即通过分析图像中的明暗度信息, 利用
表面的反射模型, 获取物体表面的法向信息, 从而恢
复出物体的三维轮廓, 图像在 (u, v) 处的像素强度
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Iuv 可以表示为:

Iuv = RI(ρ, n, s, v) (6)

其中, RI 表示反射图; ρ 为表面反射率; n 是表面法

向量; s 表示入射光方向; v 表示反射光方向.
明暗度恢复形状法的概念最早由 Horn[69] 于

1970年提出. 1989年, Penna[70] 提出了PSFS (Per-
spective shape from shading) 方法, 这种方法其
实就是用透视投影替代正交投影的明暗度恢复法.
1994 年, Bakshi 等[71] 提出了使用非朗伯特模型的

明暗度法. 2008 年, Vogel 等[72] 综合以上两种方法

又提出了基于非朗伯特模型的 PSFS 方法.

图 6 基于单目视觉的三维重建流程

Fig. 6 3D reconstruction process based on

monocular vision

2) 光度立体视觉法
虽然 SFS 可以从单幅图像中获取物体的三维信

息, 但是其信息量比较少, 而且重建出来的三维模型
的效果也不是很好. 于是, Woodham[73] 于 1980 年
对明暗度恢复形状法的不足进行改进, 提出了光度
立体视觉法,简称PS (Photometric stereo). 光度立
体视觉法首先将单个摄像机固定在目标物体的正上

方, 然后通过光源发出的光线从不同的角度射到目
标物体的表面, 最后通过摄像机获取多幅图像, 从而
得到图像的灰度值与目标物体的关系以此来恢复三

维物体的形状. 随后, 许多研究人员在光度立体视觉
法的基础上又有了进一步的研究. 2003 年, Noakes
等[74] 在光度立体视觉法中提出非线性与噪声减除

的方法. 2004 年, Horovitz 等[75] 在光度立体视觉

法中引入了控制点和梯度场的概念. 2005 年, Tang
等[76] 使用可信度传递与马尔科夫随机场[77] 的方法

对光度立体视觉法进行了优化. 2007 年, Sun 等[78]

采用非朗伯特模型的光度立体视觉法. 2009 年,
Vlasic 等[79] 提出了使用多视角进行三维重建的方

法. 2010 年, Shi 等[80] 提出了自标定的光度立体视

觉法. Morris 等[81] 使用了动态折射立体法对物体

表面进行三维重建. Higo[82] 提出了对非刚性不规则

物体进行三维重建的方法. 这些方法在一定程度上
提高了三维重建的精度. 这种方法可以用亮度方程
进行表示:

I(x, y) = k(x, y)×N(x, y)× S (7)

其中, I 为图像亮度; S 为光源向量; N 为物体表面

的法向量; k 是由物体表面反射系数、光源强度、摄

像机对光敏感度共同决定的系数.
光度立体视觉法在不同光照的条件下通过摄像

机拍摄多幅图像, 再根据不同图像的亮度方程进行
联立, 从而求解出物体表面的法向量, 进而恢复物体
的几何形状.

3) 纹理法
纹理法简称 SFT (Shape from texture). 这种

方法通过分析图像中物体表面的纹理大小和形状,
来获取物体的三维信息, 进而重建出物体的三维模
型.
纹理法分为两种, 一种是基于频谱分析的方法,

这种方法主要通过频域变换分析纹理单元的谱信息

来恢复物体表面的法向, 利用这些法向重建出物体
的三维模型. 1988 年, Brown 等[83] 采用傅里叶变

换对物体的纹理进行了三维重建. 2002 年, Clerc
等[84] 使用小波变换对物体表面进行了纹理分析和

三维重建. 另外一种则是在正交投影条件下基于
后验概率分布的方法, 这个方法是由Wiktin[85] 于

1981 年最早提出的. 2010 年, Warren 等[86] 为了使

重建效果有进一步的提高, 采用了透视投影模型对
Wiktin 的方法进行了改进, 通过实验验证了这种方
法的可行性.

4) 轮廓法
轮廓法简称 SFS/SFC (Shape from silhou-

ettes/contours). 该方法主要是通过一个相机从多
个角度拍摄图像来获取物体的轮廓信息, 通过这些
轮廓信息恢复物体的三维结构模型. 轮廓法又可以
分为体素法[87]、视壳法[88] 和锥素法[89−91] 三种.
采用轮廓进行三维重建是由 Martin 等[87] 于

1983 年首次提出的方法, 这种方法首先将物体所在
的三维几何空间离散化为体素, 然后再使用正向试
探法, 消除投影在轮廓区域以外的体素, 进而可以获
得物体的三维信息. 为了进一步研究轮廓法的相关
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理论, 1994 年, Laurentini[88] 提出了可视壳 (Visual
hull) 的概念. 2006 年, Forbes 等[92] 实现了从未标

定图像中生成三维可视壳的方法. 此外, 文献 [93]
中还提出了一些基于图形硬件的可视壳生成方法.

5) 调焦法
调焦法简称 SFF (Shape from focus), 这种方

法通过分析相机的光圈、焦距和拍摄图像的清晰度

之间的关系获取物体表面的深度信息, 从而重建出
物体的三维模型.
由于相机镜头具有光学聚焦的原理, 因此, 当

物体经过相机镜头时, 其产生的表面深度信息与相
机焦距之间的关系可以确定该物体在图像上的清晰

程度. 所以, 该方法又可以分为聚焦法[94−95] 和离焦

法[96] 两种.
6) 亮度法
亮度法简称 SFI (Shape from illumination). 这

种方法主要是用来分析物体在多个视角下通过相机

拍摄来获取物体的多张图像, 然后计算图像中的亮
度特征, 通过这些亮度特征恢复出物体表面的深度
信息, 利用深度信息从而可以重建出物体的三维模
型. 该方法具体又可以分为正向法[97] 和逆向法[98].
正向法是将物体三维空间中的采样点投影到二

维图像中, 通过判断是否满足亮度一致性来判断该
点是否属于物体的表面. 目前已有的正向法有体素
颜色法[99]、空间雕刻法[100] 等.
逆向法是搜索图像中能够满足亮度一致性的匹

配点, 然后再使用立体视觉中的三角测量原理, 用这
些获取的匹配点来反算其对应的三维点位置.

1.2.1.2 双目视觉法

双目视觉的工作原理来源于人类的双目视觉系

统[101−102], 也就是说从不同的视角通过两个相同的
相机捕获同一个位置下的左右两侧图像, 然后再利
用三角测量原理获取物体的深度信息, 通过这些深
度信息重建出物体的三维模型. 目前, 基于双目视
觉的三维重建方法是三维重建技术中的热点和难

点[103−104].
20 世纪 60 年代, 麻省理工学院的 Roberts 首

次将二维图像扩展到三维图像. 此外, MIT 人工智
能实验室的 Marr 等[105] 提出了视觉相关理论, 这
种理论为双目视觉的研究奠定了坚实的基础. 根据
两个相机安装位置的不同可分为两种双目视觉系统,
一种称为平行式光轴双目视觉系统[106], 另一种被称
为汇聚式光轴双目视觉系统[107]. 图 7 显示了这两种
系统.

1) 平行式光轴双目视觉系统
平行式光轴双目视觉系统是比较理想的一种系

统. 在平行式光轴视觉系统中, 左右相机互相对齐,

它们的光轴也要互相平行, 形成一个共面的成像平
面. 由于左右相机只在轴上的位置不同, 而焦距等其
他参数是相同的, 因此, 左右相机拍摄的同一物点所
成的像分别在左右两图像上对应的对集线上, 可以
较好的实现立体匹配. 图 7 (a) 所示, 这一成像特点
极大地解决了立体匹配问题.
假设空间点 P 的三维坐标为 (XW , YW , ZW ),

对 应 在 左 右 摄 像 机 中 的 图 像 坐 标 分 别 为

p1(x1, y1), p2(x2, y2), 由此可以得到式 (8):




XW = ∆x(x1−u0)

x1−x2

YW = ∆xax(y1−v0)

ay(x1−x2)

ZW = ∆xax

x1−x2

(8)

其中, ax, ay, u0, v0 为摄像机的内部参数; x1−x2 称

为视差; ∆x 为两台摄像机光心之间的距离. 因此,
在得到摄像机的内部参数以后, 只要再知道空间中
任意一点投影到左右摄像机平面中的图像坐标, 然
后利用视差图就可以恢复空间中任意一点的三维坐

标.

图 7 双目视觉系统

Fig. 7 Binocular vision system

2) 汇聚式光轴双目视觉系统
汇聚式光轴双目视觉系统是将平行式光轴双目

视觉系统中的左右相机分别绕光心顺时针和逆时针

旋转一定角度, 从而形成汇聚式双目视觉系统. 此系
统的优点是能够获得更大的视场, 图 7 (b) 所示. 大
视场的好处就是能够提高计算视差的精度, 从而可
以提高三维重建的精度. 但是, 在匹配过程中视差太
大会产生误匹配点增多、匹配范围扩大等问题, 需要
更加复杂的算法来处理这些问题, 并且实时性会降
低. 最重要的是, 当相机摆放的角度太大会造成立体
匹配相当困难, 进而不能精确地重建出物体的三维
模型.
同 样 假 设 空 间 点 P 的 三 维 坐 标 为

(XW , YW , ZW ), 左摄像机的坐标系为O1−X1Y1Z1,
图像坐标系为 o1 − x1y1; 右摄像机的坐标系为
O2−X2Y2Z2, 图像坐标系为 o2−x2y2; 原点O1, O2

分别为左右摄像机的光心; 左右摄像机的焦距分别
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设为 f1, f2. 如图 8 所示为汇聚式双目视觉理论模
型.

图 8 汇聚式双目视觉理论模型

Fig. 8 Convergent binocular vision theory model

根据成像模型可以得出汇聚式双目视觉模型为:




XW = ZW x1
f1

YW = ZW y1
f1

ZW = f1(f2tx−x2tz)

x2(r7x1+r8y1+r9f1)−f2(r1x1+r2y1+r3f1)

(9)

或者:




XW = ZW x1
f1

YW = ZW y1
f1

ZW = f1(f2tx−y2tz)

y2(r7x1+r8y1+r9f1)−f2(r4x1+r5y1+r6f1)

(10)
其中, r1, · · ·, r9 为旋转分量; tx, ty, tz 为平移分量.
式 (9) 和式 (10) 为汇聚式双目视觉理论模型中三维
坐标的解. 因此, 可以通过汇聚式双目视觉理论模型
求出空间中任意点的三维坐标.

双目视觉方法大都是利用对极几何将问题转换

到欧氏几何条件下, 然后, 再采用三角测量原理估计
其深度信息, 该方法大致可以分为 5 个步骤, 分别是
图像获取、摄像机标定、图像校正、立体匹配和三维

重建[108−109], 图 9 为双目视觉三维重建系统组成.

图 9 双目视觉三维重建系统组成

Fig. 9 The composition of the binocular vision 3D

reconstruction system

1) 图像获取: 双目视觉方法中的图像获取是采
用两台相同的相机同时获取同一个场景中的目标物

体图像, 对于相机的安装位置并没有什么要求. 为了
使获取的结果容易计算, 一般情况下使左右相机能
够平行放置, 并且要保证基线不能太长, 这样有利于
降低图像配准时间以及运算量. 随后, 对获取的图像
需要进行预处理, 有利于后面的立体匹配运算.

2) 摄像机标定[60]: 双目视觉方法中的摄像机标
定主要是为了获取摄像机的畸变向量以及相机的内

外参数等信息. 对于获取的畸变向量, 需要消除它的
径向和切线方向上的镜头畸变, 以获得无畸变图像,
同时建立摄像机的成像模型, 进而可以确定目标点
与像素点之间的对应关系, 为后面计算本征矩阵做
准备.

3) 图像校正[110]: 双目视觉方法中的图像校正
主要通过线性变换使处理后的无畸变图像中的共轭

极线位于同一水平线上, 从而把二维空间的匹配问
题化简为一维空间的求解问题, 以提高后续立体匹
配的鲁棒性和效率[111].

4) 立体匹配[112]: 双目视觉方法中的立体匹配
是采用立体匹配算法得到校准后的图像与原图像的

视差值, 然后利用这个视差值得到每两幅图像之间
的稀疏匹配, 再通过优化算法, 获得稠密匹配. 立体
匹配是三维重建中最关键的一步, 匹配问题的好坏
决定着三维重建的效果和精度.

5) 三维重建: 双目视觉方法中的三维重建是采
用三角测量原理计算获取的立体匹配图像的深度值,
从而可以得到稠密的三维空间点云, 随后, 再对获取
的三维空间点云进行网格化和差值计算, 进而可以
得到物体的三维结构模型. 基于双目视觉的三维重
建获取深度信息流程如图 10 所示.

图 10 双目视觉获取深度信息流程

Fig. 10 Process of access to depth information by

binocular vision

1.2.1.3 多目视觉法

20 世纪 60 年代中期, MIT 的 Roberts 对二维
图像的研究开始转到对三维目标物的研究上, 标志
着多目视觉技术的出现. 在随后的几十年中, 多目视
觉技术的快速发展已经形成从图像获取到可视表面

重建的一门新的研究领域.
多目视觉是双目视觉的一种延伸, 它是在双目

视觉的基础上, 增加一台或者多台摄像机作为辅助
进行测量[111], 从而获得不同角度下同一物体的多对
图像. 多目视觉法大多数的理论与双目视觉法是相
同的[113], 唯一不同的是, 多目视觉采用了三个或三
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个以上的摄像头进行环境中目标物体的获取. 多目
视觉的优点是当测量物体的表面倾斜的角度太大导

致其中的一个或两个 CCD 摄像机不能接收到漫反
射光时, 其他的摄像机可继续工作[114].
多目视觉研究最为关键的问题是依据人眼视差

的图像匹配问题. 目前, 许多学者在多目视觉中对相
机标定以及立体图像对的匹配算法进行了大量研究,
形成了一系列相对来说比较完善的理论. 2000 年,
中科院的雷成等[14] 研发出了 CVSuite 软件. 该软
件可以实现相机的自标定、特征点提取和匹配以及

模型的三维可视化等功能. 2002 年, 天津大学的陈
明舟[115] 采用主动光栅投影的立体视觉方法来获得

被测自由曲面的外形轮廓, 这种方法获得了较高的
精度. 之后, 清华大学的王磊[116] 也提出了一种以平

面投影变换和遗传算法为基础的匹配算法.
多目视觉法不需要人为地对相关辐射源进行设

置, 能够在不接触的情况下进行自动在线检测. 这种
方法的优点是可以减少测量中的盲区, 获得更大的
视野范围, 更高的识别精度; 此外, 该方法还能解决
双目视觉中的误匹配现象, 能够适应各种场景. 但由
于在双目的基础上增加了一台或多台相机, 在进行
三维重建时需要对大量的数据进行处理, 导致处理
时间的增加, 无法满足实时性的要求; 此外, 在重建
过程中需要进行大量的匹配运算, 运算量偏大, 而且
易受环境光照条件的影响; 另外, 在基线距离比较大
时, 重建效果会降低. 目前, 多目视觉法在车辆自主
驾驶、机器人视觉、多自由度机械装置控制等很多

领域获得了广泛的应用[117−119]. 表 2 对单目、双目
和多目视觉方法的优缺点进行了对比.

1.2.2 根据匹配方法分类

三维环境重建技术一直是机器视觉和数字图像

处理领域的重点研究对象, 众多学者针对三维环境
重建提出了很多不同的算法. 而图像特征信息匹配
的质量在三维环境重建过程中起着十分关键的作用.
图像特征信息的匹配首先提取待重建图像的匹配信

息, 并使用相应的算法在提取出的匹配信息集中寻
找最佳匹配集, 根据最佳匹配集求解变换模型. 根据
匹配的方法不同可以分为区域视觉法和特征视觉法.

1.2.2.1 区域视觉法

区域视觉法就是基于区域立体匹配算法的三维

重建技术. 该算法利用对极几何约束和连续性, 提
高了稠密匹配的效率和三维重建的质量. 1986 年,
Goshtasby 等[120] 提出了一个由粗到细的分割方法,
该方法减小了图像分割的质量对区域检测的影响.
1994年, Flusser等[121] 首先对获取的图像进行分割

并提取封闭区域, 然后再用质心表示其封闭区域, 最
后, 获取具有旋转不变特性的区域. 进一步的, 2003

年, Alhichri 等[122] 提出一种称为虚圆的图像特征.
为了提取这种特征, 需要对图像的边缘进行检测, 从
而获取其二值化的边缘图像, 然后再使用欧氏距离
变换提取图像特征. 为了使检测算法具有仿射不变
性, 1997 年, Schmid 等[123] 提出局部灰度值不变量.
2004 年, Matas 等[124] 又提出一种仿射不变区域检

测算法. 同年, Tuytelaars 等[125] 提出了两种具有仿

射变换不变性的特征区域的方法. 与此同时, Kadir
等[126] 也提出了一种显著区域的方法, 遗憾的是, 这
种方法计算量比较大, 并且检测区域的重复率也不
如其他检测算法.

1.2.2.2 特征视觉法

基于特征视觉的三维重建技术其实就是通过相

机获取二维图像, 然后提取图像中的角点作为特征
点, 以双目立体视觉理论为基础, 利用匹配算法, 获
得特征点匹配对, 再通过三角测量原理获取深度值,
从而获得物体表面的三维模型. 这种方法的优点是
很好地解决了立体匹配的精度和速度, 从而能够较
精确地对物体实现三维重建.

1988 年, Harris 等[127] 首先提出具有旋转不变

特性的角点检测算法, 这种算法是对 Moravec[128]

提出的检测算法的改进. 由于该算法在结果检测中
存在许多的误检测点,为此 Schmid等[129] 和Weijer
等[130] 又在该算法的基础上进行了改进, 减少了误
检测点的数量. 与此同时, 为了适应图像分辨率的变
化, 2004 年, Mikolajczyk 等[131] 又在算法的基础上

加入了尺度参数, 将 Harris 角点算法扩展为 Harris-
Laplace 算法, 这种算法具有尺度不变性. 在此基础
上又提出了具有仿射不变的 Harris-Affine 算法. 这
种算法的优点是在较大的仿射变形情况下仍能保持

不变性.
为了使角点的检测效率更高, 速度更快, 1997

年, Smith 等[132] 提出 SUSAN (Smallest univalue
segment assimilating nucleus) 角点检测算法. 随
后, Lindeberg 等[133−134] 提出了一种基于尺度归一

化微分算子的检测方法, 这种方法的优点是对于提
取的特征点的尺度和形状使其能够满足仿射不变

性. Baumberg[135] 提出了一种新的迭代算法用来

调整特征点的形状, 使其能够满足图像的局部结构.
Lowe[136] 最先提出了 SIFT 算子, 该算子具有旋转
不变性、尺度不变性以及光照不变性等优点, 是目
前最稳定的特征算子, 但是, 它的缺点也很明显, 运
算复杂, 处理速度慢. 2004 年, Ke 等[137] 在传统

的 SIFT 特征算子的基础上, 提出了基于主成分分
析 (Principal component analysis, PCA) 的 SIFT
特征描述算子方法, 该方法降低了特征描述子的维
度, 提高了匹配的精度. 2006 年, Bay 等[138] 提出了
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表 2 单目、双目和多目视觉方法对比

Table 2 Comparison of monocular, binocular and multiocular vision methods

单目视觉[68] 双目视觉[101−110, 112] 多目视觉[111, 113−119]

1. 简单方便、灵活可靠、 1. 方法成熟; 1. 避免双目视觉方法中难

使用范围广; 2. 能够稳定地获得较好的 以解决的假目标、边缘模糊及误

优 2. 可以实现重建过程中的 重建效果; 匹配等问题;

摄像机自标定, 处理时间短; 3. 应用广泛. 2. 在多种条件下进行非接触、自

点 3. 价格便宜. 动、在线的测量和检测;

3. 简单方便、重建效果更好, 能够

适应各种场景;

缺 1. 不能够得到深度信息, 1. 运算量大; 1. 设备结构复杂, 成本更高, 控制上

重建效果较差; 2. 基线距离较大 难以实现；

点 2. 重建速度较慢. 时重建效果降低; 2. 实时性较低, 易受光照的影响.

3. 价格较贵.

SURF 算法, 这个算法是 SIFT 算子的一种改进, 解
决了 SIFT 算子计算速度慢的缺点. 2014 年, 葛盼
盼等[139] 在研究 Harris 算法和 SURF 算法各自的
特点后, 提出了 Harris-SURF 算法, 这种方法结合
了 Harris 算法定位精度高以及 SURF 算法的旋转
不变性、尺度不变性以及光照不变性等两者的优势,
提高了三维重建的精度, 使重建的效果更好.

1.2.3 根据应用方法分类

基于被动视觉的三维重建技术根据所选取方法

不同, 所重建的效果有明显差别, 但每种方法都有不
同的优点和缺点. 因此, 根据应用方法可以分为运动
恢复结构法和机器学习法.

1.2.3.1 运动恢复结构法

如果获取的图像是从多个视点捕获的多张图

像, 可以通过匹配算法获得图像中相同像素点的对
应关系, 再利用匹配约束关系, 结合三角测量原理,
获得空间点的三维坐标信息, 进而重建出物体的三
维模型. 这个过程被称为运动恢复结构法, 即 SfM
(Structure from motion).
运动恢复结构法是通过三角测量原理来恢复场

景的三维结构. 这种方法不仅是三维重建的一种重
要手段, 而且也是一种结构测量的方法, 能够广泛
地应用在测绘、军事侦查等领域. 目前 SfM 主要分

为两类: 增量式 SfM (Incremental structure from
motion)[140] 和全局式 SfM (Global structure from
motion)[141].
增量式 SfM 是最早提出的 SfM 方法, 首先通过

相机获取多幅图像,选取其中一对作为 “种子”,其次
求解出相机参数并恢复部分三维点, 再次加入相关
图像进行重加, 最后使用 BA (Bundle adjustment)
进行优化, 从而实现对图像重建的过程.
全局式 SfM 首先使用旋转一致性求解相机全局

旋转, 然后计算相机的位移, 最后通过 BA 进行优化
提升重建质量. 全局式是由 Sturm 等[142] 在 1996
年提出的. 随后, 在 2011 年, Crandall 等[143] 提出

了一种基于马尔科夫随机场的全局式方法. 同年,
Irschara 等[144] 引入 GPS 坐标作为相机坐标, 并使
用全局式 SfM 进行三维重建. 2015 年, Cui 等[141]

在 Crandall 等人提出的方法基础上提出了一种全
新的全局式 SfM 理论, 主要通过辅助信息对求解过
程进行优化, 使其具备处理多种数据的能力.
目前, 运动恢复结构法主要有因子分解法和多

视图几何法两种.
1) 因子分解法
因子分解法是 Tomasi 等[145] 在 1992 年最早提

出的. 该方法主要是把摄像机近似为正摄投影模型,
再通过奇异值分解 SVD (Singular value decompo-
sition) 对获取的观测矩阵进行处理, 从而获得结构
矩阵和运动矩阵. 但是, 这种方法的不足是忽略了
大部分相机的真实投影模型. Poelman 等[146] 将因

子分解法扩展到弱透视投影和平行透视投影模型中,
但得到的效果仍不是很好. Triggs[147] 又进一步将因

子分解法推广到一般的透视投影模型中, 这种模型
需要首先恢复射影的深度, 然后再通过因子分解法
恢复其结构, 该模型得到的效果要比以前研究者所
使用的方法进步了很多, 但其精度仍不是很高. 然
而, Han 等[148] 于 2001 年提出了在透视投影模型下
考虑相机投影矩阵约束的因子分解法, 该方法取得
了不错的效果.

因子分解法的优点是简便灵活, 对周围的环境
并没有什么特别的要求, 也不依赖于任何一种具体
的模型, 抗噪能力相对来说也比较强, 唯一的缺点就
是精度不高.

2) 多视图几何法
基于多视图几何的三维重建在计算机视觉领域
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中一直都是最热门的研究问题之一[149]. 多视图几何
法是描述同一场景从不同视角下获取的多幅图像与

物体之间投影关系的几何模型, 该方法主要应用于
单相机多视角的三维重建中. 近十几年来, 多视图几
何理论把在数学中的推导引入到计算机视觉中, 主
要包括射影变换、小孔成像以及捆绑调整等的推导,
大大拓展了计算机视觉理论的研究和应用, 为图像
的三维重建提供了理论依据. 通常, 多视图几何法研
究内容主要包括不同层次的射影变换 (两层摄影变
换、三层射影变换等)、摄像机模型中的内外参数的
求取、三维坐标计算等, 该方法还涉及一些三维重建
中基本的数学公式表达, 例如, 基础矩阵、本质矩阵
和 N 视点关系等[17]. 多视图几何法主要解决运动恢
复结构法中的一些问题. 文献 [150−151] 对多视图
几何理论做出了很多贡献, 解决了一些匹配以及视
点对应关系等问题, 为三维重建提供了更多的理论
基础.
通常多视图几何法主要包括以下 4 个步骤:
1) 特征提取与匹配
特征提取与匹配首先利用局部不变性对图像特

征信息进行检测, 然后再用描述算子来提取特征点,
最后对同一场景中表示同一空间位置的特征点进行

匹配, 从而计算出正确的匹配特征点对. 特征提取与
匹配是计算机视觉的研究基础, 而图像特征信息匹
配的质量在三维环境重建过程中也起着十分重要的

作用, 被广泛应用于图像检索、图像拼接、目标识别
与跟踪及三维重建等领域[152−154].

2) 多视图几何约束关系计算
多视图几何约束关系计算就是通过对极几何将

几何约束关系转换为基础矩阵的模型参数估计的

过程. 1981 年, Longuet-Higgins[155] 最早提出多视

图间的几何约束关系, 这种关系在欧氏几何中可以
用本质矩阵表示. 1990 年, Faugeras 等[156] 详细

研究了本质矩阵的性质. 1993 年, Luong 等[157] 提

出了解决两幅图像之间几何关系的基础矩阵, 并阐
述了对极几何在射影空间下的基本性质. 1996 年,
Luong 等[158] 将基础矩阵的概念进行推广, 开启了
多视图几何学的新篇章.

3) 优化估计结果
当得到初始重建结果后, 为了均匀化误差和获

得更精确的结果, 通常需要对初始结果进行非线性
优化. 在 SfM 中对误差应用最精确的非线性优化方
法就是捆绑调整法, 该方法是大规模三维重建中最
为关键的一步, 也是 SfM 的核心问题[159], 它主要利
用代价函数对多台相机模型的内外参数以及获取的

三维点云数据同时进行优化调整.
2009 年, Lourakis 等[160] 提出了稀疏捆绑调整

法 (Sparse bundle adjustment, SBA), 它利用增量

标准方程的稀疏结构来提高解方程的效率. 然而, 随
着获取的三维点云数量的增加, 捆绑调整方法需要
大量的计算时间, 为了解决这种问题, Choudhary
等[161] 结合 CPU 和 GPU 加速运算的方式使用在
BA 算法上, 这种方法有利于加速捆绑调整. 2012
年, Hu 等[162] 对大规模三维点云的优化进行了捆绑

调整改进, 可以在 SfM 中使用高分辨率图像, 以及
进行稠密三维重建[163]. 目前, 捆绑调整法已经成为
基于特征的多视图三维重建、结构和运动估计算法

最后必须采用的步骤.
4) 稠密场景描述
多视图几何法经过射影重建和度量重建后会生

成一个稀疏的三维结构模型, 这种稀疏的三维结构
模型已经可以应用于要求精度不高的场景, 但其不
具有可视化效果. 因此, 为了获得应用范围更广的三
维模型, 要进行表面稠密估计, 恢复稠密的三维点云
结构模型.

1.2.3.2 机器学习法

机器学习其实就是使机器具有学习的能力, 从
而不断获得新知识以及新技能得到有效提升. 机器
学习在三维环境重建中一直是重点研究对象, 因此,
根据机器学习可以分为常用的三种方法, 分别是统
计学习法、神经网络法和深度学习与语义法.

1) 统计学习法
统计学习法就是需要通过不断地学习再学习的

过程. 该方法是以大型数据库为基础, 例如, 人脸
数据库、场景数据库等. 首先, 这种方法需要对数
据库中的每一个目标进行特征统计, 这些特征主要
包括亮度、纹理、几何形状、深度等, 然后, 再对重
建目标的各种特征建立概率函数, 最后, 计算重建
目标与数据库中相似目标的概率大小, 取概率最大
的目标深度为重建目标的深度, 再使用差值计算和
纹理映射进行目标的三维重建. 目前, 常用的概率
模型有马尔科夫模型 (Markov model, MM)[164]、隐
马尔科夫模型 (Hidden Markov model, HMMs)[165]

和PHMMs模型 (Pseudo 2D hidden Markov mod-
els)[166] 等. 统计学习法可以对大型场景[167−168]、人

脸[169−171] 及人体[172−173] 进行重建, 并可以应用到
视频检索和识别系统等其他领域.

2) 神经网络法
基于神经网络法的三维重建是利用神经网络具

有较好的泛函逼近能力, 能够以任意的精度逼近任
何非线性关系的优点来进行三维重建[174]. 如, Do
等[175] 提出了两种利用神经网络进行三维重建的方

法. 第一种方法是首先通过线性关系进行三维重建,
然后再使用神经网络的优点来拟合重建的误差, 从
而提高三维重建的精度. 第二种方法是先利用神经
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网络拟合图像的像差, 从而获得理想的像点, 然后再
利用线性关系进行三维重建. 不足的是这两种方法
进行三维重建的过程比较复杂, 需要进行相机的标
定, 来获取相机的参数. 为了使三维重建的过程简
单, 而且更能符合人的双眼认知机理, 袁野等[176] 提

出了一种基于 BP 网络的三维重建算法, 如图 11 所
示.

图 11 基于 BP 网络结构的三维重建

Fig. 11 3D reconstruction based on BP network structure

图 11 中 (xld, yld), (xrd, yrd) 分别为左图像和右
图像点坐标, 把它们作为输入样本, (xw, yw, zw) 为
目标物体的空间三维坐标作为输出样本, 然后对网
络进行训练, 把训练后的立体视觉成像几何模型中
的非线性映射关系存储在神经网络所建立的连接权

值和阈值中. 这种算法不需要复杂的标定过程, 用神
经网络建立隐式视觉模型获得像平面到视场之间的

映射关系, 从而提高了三维重建过程的复杂度. 该方
法在文献 [177] 得到了进一步的应用.

3) 深度学习与语义法
基于深度学习的三维重建最近几年取得了非常

大进展, 是当前计算机视觉领域比较流行的方法之
一. 学习系统是由多层卷积层和多层全连接层组成
的卷积神经网络 (CNN) 进行学习图像的层次化特
征表示, 这种方法能够精确地重建出物体的几何形
状. 与传统的三维重建相比较, 基于深度学习的三维
重建技术不需要进行特征提取与匹配以及复杂的几

何运算, 使用深度学习的方法更加方便, 使得实时性
进一步提高.
基于语义的三维重建可以运用在移动的行人或

车辆等大的场景, 这种方法能够精确地对环境中的
目标物体进行识别, 而深度学习技术也是最近几年
刚刚兴起的比较有优势的识别方法, 因此, 深度学
习和语义相结合的三维重建是未来几年的研究趋势,
也会受到该领域的研究者们广泛关注.

2015 年, Savinov 等[178] 提出了一个稠密的语

义三维重建方法. 2016 年, Bláha 等[179] 提出了一

个自适应多分辨率的语义三维重建方法. 该方法的
目的是在给定一组场景图像中进行 3D 场景稠密重

建, 并分割成语义目标类. 随后, Sünderhauf 等[180]

提出了面向对象的语义建图方法, 该方法的主要目
的是构建环境的 3D 点云地图, 然后再通过卷积神
经网络对关键帧图像中的物体进行识别检测, 最后
对 3D 目标物体进行点云分割, 从而在地图中更新
或添加目标物体的 3D 点云等信息[181].

2 对比与分析

随着科技的发展, 以上所述的研究方向取得了
不同程度的进展, 国内外的研究人员也开始关注三
维重建的效果、稳定性以及实时性等问题, 相信以后
三维重建的相关研究会越来越好. 表 3 给出了各种
基于视觉的三维重建技术的对比与分析.
从表 3 中可以看出, 主动视觉法重建的三维模

型精度要比被动视觉法高, 但是, 只能应用在某些场
景中, 不能被广泛应用. 基于被动视觉的三维重建
方法种类较多, 其中基于双目和多目视觉方法在实
际应用中的使用多于单目视觉方法, 然而, 在研究价
值方面, 似乎单目视觉的研究价值更高一些. 而双
目和多目视觉方法需要使用多台相机才能完成相关

实验, 成本大大地增加, 并且相机在安装时也要确定
好它们之间的位置, 而且相机在拍摄图像时能够同
时保证稳定性和同步性, 控制上难以实现. 此外, 双
目和多目视觉方法应用场景相对来说较小, 不易于
推广使用. 被动视觉中的单目视觉方法简单、可靠、
灵活、使用范围广, 克服了立体视觉中视场小、立体
匹配难的不足. 单目视觉分类方法体系庞大, 分类
众多, 但是必须要满足一些假设条件, 而且容易受到
光照、纹理等其他一些因素的影响, 通用性较差, 重
建效果不太好. 被动视觉中的双目视觉方法能够较
好地获取重建效果, 但是, 必须要满足基线的范围才
能重建出更好的效果. 被动视觉中的多目视觉方法
视野范围大, 识别精度较高, 重建效果稳定, 适应性
较强, 能够应用在各种场景中, 不足的是设备复杂,
价格昂贵, 计算量较大, 控制上难以实现. 运动恢复
结构法对图像的要求较低, 通用性非常好, 鲁棒性较
强, 一般来说其重建效果依赖于特征点的密集程度,
特征点越密集重建效果就越好, 但相应的运算量也
大大增加. 统计学习法重建质量和效率都非常高, 但
其适用范围较窄, 重建效果取决于数据库的完备程
度, 数据库越完备重建越精确. 其他视觉中的区域视
觉法计算简单, 匹配精度较高, 但是, 对图像的要求
较高, 受光线的干扰较大. 其他视觉中的特征视觉法
抗干扰能力强, 鲁棒性较高, 应用范围广, 但是, 不能
够对图像信息进行全面描述. 其他视觉中的神经网
络法重建效果较好, 具有很强的鲁棒性, 应用范围较
广, 不足的是, 在重构之前需要进行训练, 收敛速度
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表 3 基于视觉的三维重建技术对比与分析

Table 3 Comparison and analysis of 3D reconstruction based on vision

方法 优点 缺点 自动化程度 重建效果 实时性 应用场景

接触

式方

法[18]

快速直接测量物体的

三维信息; 重建结果

精度比较高

必须接触测量物体,

测量时物体表面容易

被划伤

难以实现自

动化重建

重建质量

效果较好
实时

不能被广泛的应用,

只能应用到测量仪

器能接触到的场景

激光

扫描

法[28−31]

重建的模型很精确;

重建形状不规则物体

的三维模型

形成的三维点云数据

量非常庞大, 不容易处

理; 重建的三维模型会

产生漏洞; 设备比较

复杂, 价格非常昂贵

一定程度的

自动化重建

重建的三维

模型很好
实时

目前主要应用在工

厂的生产和检测中,

无法被广泛使用

结构

光法[32−42]

仅需要一幅图像就能

获得物体形状; 简单

方便; 无破坏性

重建速度较慢
一定程度的

自动化重建

重建效果的

精度比较高
实时 适用于室内场景

阴影

法[43−48]

设备简单低耗; 对图

像的要求非常低
对光源有一定的要求

自动化重建

较低

重建效果较

差, 重建过程

比较复杂

实时 无法被广泛使用

TOF

技术[49−53]

数据采集频率高; 垂

直视场角大; 可以直

接提取几何信息

深度测量系统误差

大; 灰度图像对比度

差、分辨率低; 搜索

空间大、效率低; 算

法扩展性差, 空间利

用率低

一定程度的

自动化重建

重建效果的

精度较低
实时

能够广泛应用在人

脸检测、车辆安全

等方面

雷达

技术[54−58]

视场大、扫描距离

远、灵敏度高、功耗

低; 直接获取深度信

息, 不用对内部参数

进行标定

受环境的影响较大;

计算量较大, 实时性

较差; 价格较贵

一定程度的

自动化重建

重建效果

一般
实时

能够广泛应用于各

行各业

Kinect

技术[59−67]

价格便宜、轻便; 受

光照条件的影响较

小; 同时获取深度图

像和彩色图像

深度图中含有大量的

噪声; 对单张图像的

重建效果较差

一定程度的

自动化重建

重建效果

较好
实时

能够被广泛应用于

室内场景

明暗

度法[69−72]

重建结果比较精确应

用范围广泛

易受光源影响; 依赖

数学运算; 鲁棒性较

差

完全自动化

重建

在光源比较

差的情况下

重建效果较差

非实时

难以应用于镜面物

体以及室外场景物

体的三维重建

光度立

体视觉

法[73−82]

避免了明暗度法存在

的一些问题; 重建精

度较高

易受光源影响; 鲁棒

性较差

一定程度的

自动化重建
重建效果较好 非实时

难以应用于镜面物

体以及室外场景物

体的三维重建

纹理

法[83−86]

对光照和噪声都不敏

感; 重建精度较高

通用性较低; 速度较

快; 鲁棒性较好

完全自动化

重建

重建效果的

精度较高
非实时

只适用于具有规则

纹理的物体

轮廓

法[87−93]

重建效率非常高; 复

杂度较低

对输入信息的要求很

苛刻; 无法对物体表

面的空洞和凹陷部分

进行重建

完全自动化

重建

重建效果取

决于轮廓图

像数量, 轮

廓图像越多

重建越精确

非实时

通常应用于对模型

细节精度要求不是

很高的三维重建中

调焦

法[94−96]

对光源条件要求比较

宽松; 可使用少量图

像测量物体表面信息

很难实现自动重建;

需要多张图片才能进

行重建

不能实现自

动化重建

重建效果比

较好
非实时

对纹理复杂物体的重

建效果较差, 不能广

泛应用

亮度

法[97−100]

可全自动、无手工交

互地进行高精度建

模; 对光照条件要求

宽松

鲁棒性较低; 灵活性

较低; 复杂度较高
自动化重建

重建效果比

较精细
非实时

可应用于文物数字化

和人脸自动建模等领

域
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表 3 基于视觉的三维重建技术对比与分析 (续)

Table 3 Comparison and analysis of 3D reconstruction based on vision (Continued)

单目

视觉

法[68]

简单方便、价格便宜、

灵活可靠、使用范围

广; 可以实现重建过程

中的摄像机自标定,

处理时间短

不能够得到深度信息,

重建速度较慢
自动化重建

重建效果

较差
实时 可应用于各种场景

双目

视觉

法[101−110,112]

方法成熟; 能够获得

较好的重建效果

运算量大; 价格较贵;

在基线距离较大时重

建效果降低

完全自动化

重建

基线在一定

条件下重建

效果较好

实时
适用于室外场景, 应

用范围广泛

多目

视觉

法[111,113−119]

识别精度高, 适应性

较强, 视野范围大

运算量较大; 价格昂

贵, 重建时间长

完全自动化

重建

基线距离较

大的情况下

重建效果明

显降低, 而且

测量精度下

降, 速度受限

实时

能够适应各种场景,

在很多范围内都可以

使用

区域

视觉

法[120−126]

计算简单; 匹配速度

有所提高; 匹配精度

较高; 提高了稠密匹

配效率

受光线干扰较大; 对

图像要求较高; 实验

对象偏少

一定程度的

自动化重建

重建结果

较好
非实时

适用于各种领域, 例

如, 视觉导航、遥感

测绘

特征

视觉

法[154−166]

提取简单; 抗干扰能

力强; 鲁棒性好; 时

间和空间复杂度低

不能够对图像信息进

行全面的描述

完全自动化

重建

能够较精确

地对物体实

现三维重建

实时 应用范围较广

运动恢

复结构

法[127−139]

实用价值较高; 鲁棒

性较强; 对图像的要

求较低

计算量较大, 重建时

间较长

完全自动化

重建

重建效果取

决于获取图

像数量, 图像

越多重建效

果越好

实时
一般适用于大规模场

景中

因子

分解

法[145−148]

简便灵活, 抗噪能力

强, 不依赖于其他模

型

精度较低, 运算时间

较长

完全自动化

重建

重建效果精

度较低
实时 一般适用于大场景中

多视图

几何

法[149−163]

实用性较高; 通用性

较强; 能够解决运动

恢复结构法中的一些

问题

计算量较大, 重建时

间较长

一定程度完

全自动化重

建

重建效果比

较好
实时

一般应用于静止的场

景

统计

学习

法[164−173]

重建质量和效率都很

高; 基本不需要人工

交互

获取的信息和数据库

目标不一致时, 重建

结果与目标相差甚远

一定程度的

自动化重建

重建效果取决

于数据库的完

整程度, 数据库

越完备重建效

果越好

非实时
适用于大场景、识别

和视频检索系统

神经

网络

法[174−177]

精度较高, 具有很强

的鲁棒性

收敛速度慢, 运算量

较大

一定程度完

全自动化重

建

重建效果较好 实时

能够应用于各种领

域, 例如计算机视觉、

军事及航天等

深度学

习与语

义法[178−181]

计算简单, 精度较高,

不需要进行复杂的几

何运算, 实时性较好

训练时间较长, 对

CPU 的要求较高

一定程度完

全自动化重

建

重建结果取

决于训练的

好坏

实时
适用于各种大规模场

景
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较慢, 运算量较大. 另一方面, 三维重建技术方法要
求的功能也更加具体化, 不仅要能精确地重建出物
体的形状, 还要能够对物体的形状进行辨识, 尤其是
能够对智能车重建出的前方环境中的动态目标进行

判别. 同时, 在人工智能、机器人技术、无人驾驶等
领域中, 三维重建已成为不可或缺内容.

3 总结与展望

本文从几个方面对三维重建关键技术进行了分

析, 分别从主动视觉法和被动视觉进行详细的介绍,
并总结出了其他被动视觉法在三维重建中的研究进

展, 以及三维重建效果. 在分析前文三维重建方法的
基础上, 可以大致归纳出不同方法其相应的应用价
值:

1) 基于主动视觉的三维重建技术如激光扫
描法、结构光法、阴影法和 TOF 技术、雷达技
术、Kinect 技术是目前比较成熟而有效的主动方
法之一. 应用此类方法, 可用于不同环境下的三维重
建. 该类方法不足的是成本高昂, 需要购买扫描仪等
专用设备, 如果操作稍有差错就会导致重构的结果
不精确. 另外, 由于环境的限制主动视觉法不大可能
对大规模复杂场景进行扫描, 导致其只能应用在小
规模领域, 并且其后期处理过程也较为复杂.

2) 基于被动视觉的三维重建技术方法, 根据相
机数目分为单目视觉法、双目视觉法、多目视觉法

等, 这些方法首先对获取的图像序列中的各种信息
进行分析, 然后再对物体的建模进行逆向处理, 最
后, 获得场景中物体表面的三维模型. 相对于主动视
觉法, 这种方法对光照的要求并不是很高, 而且成本
较低、容易操作、易于实现, 能够广泛应用于各种复
杂的场景. 同时也是对激光扫描仪等主动视觉方法
的有益补充. 进一步地, 通过这种方法所估计的参数
可直接用于在线三维重建. 例如, 通过预先估计相机
的内外参数, 应用到三维重建中, 使重建的效果更精
确. 然而, 不足的是, 这类方法对物体的细节特征重
建还不够精确.

3) 基于其他被动视觉的三维重建关键技术方
法, 根据应用方法分为运动恢复结构法、因子分解
法、多视图几何法、捆绑调整法、统计学习法、区域

视觉法、特征视觉法、神经网络法、深度学习与语义

法等, 此类方法在三维重建中的时间比较长, 实时性
不高. 应用此类方法, 需要相机精确的内外参数, 因
此在相机内外参数估计的过程上花费了较长的时间,
使得整体三维重建时间加长. 但此过程进一步提高
了三维重建的效果, 有效地解决了复杂环境条件下
的三维重建问题.
三维重建一直是视觉领域研究的热点问题, 出

现了许多三维重建方法, 但是相比于静态的三维重

建, 可能有时候更需要实时的三维重建. 从目前基于
视觉的三维重建关键技术的发展状况来看, 以下几
个方面的工作值得关注:

1) 目前基于单目视觉的三维重建的应用环境非
常广泛, 然而大多数是以静态室内环境为主. 应用于
室外单目视觉的三维重建研究相对比较少, 因此, 对
于动态的室外大规模三维场景重建, 包括城市建设
等是一个重要的研究方向.

2) 更高效地将视觉传感器获取的三维信息与其
他多传感器信息进行融合, 可以应用到智能车的环
境感知系统, 提高智能车周围环境的识别能力, 这也
是一个非常有价值的研究方向.

3) 基于视觉的三维重建主要是由视觉特征的检
测与匹配完成的, 然而, 目前的视觉特征匹配还存在
着许多缺点, 例如匹配精度比较低、速度慢以及无法
适应重复的纹理等问题. 因此, 还需要更深一步的研
究来发掘新的视觉特征检测与匹配方法, 从而满足
基于视觉的三维重建在复杂环境中的应用.

4) 传统三维重建方法针对的基本都是刚性物
体, 对于非刚性物体 (如液态物体、火焰) 和动态物
体等的重建问题一直无法较好的实现, 因此这也是
未来的一个研究热点.

5) 三维重建在医学上的应用也具有巨大的研究
价值, 是未来相关领域的一个研究方向.

6) 基于视觉的三维重建技术研究和应用已从传
统的工业领域快速扩展到其他领域, 如医疗康复、外
星探索等, 这些领域也是未来发展的新方向.
由于三维重建中的方法各有缺点, 因此在重建

方法上需要改进的地方有如下几点: 1) 计算量过大,
比较消耗资源; 2) 抗干扰性不强, 易受到各种外在
条件的影响; 3) 对光线的要求比较高, 太过于理想
化, 不符合实际的要求. 又由于各种方法离实际应用
还有一段距离, 各种应用需求亟待被满足. 也正因为
如此, 越来越多的研究人员进入该领域并积极推动
其发展. 总而言之, 在未来的工作中, 将在现有工作
基础上, 重点需要在信息融合、虚拟现实、多机协作
系统、室外动态环境的三维实时重建算法等方面开

展进一步的研究, 相信三维重建的发展一定能够促
进其该领域的发展.
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