
第４７卷 第６期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．４７Ｎｏ．６
２０２５年１２月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｄｅｃ．２０２５

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｉｓｓｎ．１００１－２４８６．２４０５０００１ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　收稿日期：２０２４－０５－０１
　基金项目：国家自然科学基金资助项目（１２２７２４０４）；湖南省科技创新计划资助项目（２０２３ＲＣ３０２３）

　第一作者：郭良超（１９９５—），男，河南三门峡人，博士研究生，Ｅｍａｉｌ：ｇｕｏｌｉａｎｇｈｃｈａｏ１９＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

!

通信作者：孙晓亮（１９８９—），男，安徽亳州人，副研究员，博士，硕士生导师，Ｅｍａｉｌ：ａｌｅｘａｎｄｅｒ＿ｓｘｌ＠ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

　引用格式：郭良超，陈霖，张倬，等．目标３Ｄ模型不准确条件下的单目位姿测量［Ｊ］．国防科技大学学报，２０２５，４７（６）：１７８－１８８．

　Ｃｉｔａｔｉｏｎ：ＧＵＯＬＣ，ＣＨＥＮＬ，ＺＨＡＮＧＺ，ｅｔａｌ．Ｍｏｎｏｃｕｌａｒｐｏｓｅｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｆｏｒｉｎａｃｃｕｒａｔｅ３Ｄｍｏｄｅｌｏｆａｔａｒｇｅｔ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２５，４７（６）：１７８－１８８．

目标３Ｄ模型不准确条件下的单目位姿测量

郭良超，陈　霖，张　倬，孙晓亮，于起峰
（国防科技大学 空天科学学院，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：已有单目视觉引导中平台间位姿高精度测量方法需要准确的目标平台３Ｄ模型，无法消除３Ｄ模
型误差给位姿测量带来的影响。针对此问题，对目标平台３Ｄ模型和位姿进行迭代优化，并提出一种新的单
目视觉测量方法：采用稀疏３Ｄ关键点集合建模目标平台３Ｄ模型，利用序列图像中多视图几何约束信息，将
目标稀疏３Ｄ关键点集合和６Ｄ位姿作为待求解参数，以最小化物方残差建立目标函数，通过求解该最优化问
题，迭代优化稀疏３Ｄ关键点集合及位姿，通过采用滑动窗口结合关键帧筛选策略，实现实时、在线的高精度
单目视觉测量。实验结果表明，通过迭代优化稀疏３Ｄ关键点集合及位姿，所提方法实现了目标平台３Ｄ模型
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不准确条件下实时、在线的高精度单目位姿测量，同时提升了目标３Ｄ模型精度。
关键词：单目位姿测量；多视图几何约束；迭代优化；物方残差
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　　单目视觉引导仅利用平台搭载的单个视觉测
量相机完成平台间相对６Ｄ位姿参数（３Ｄ旋转和
３Ｄ平移）精确测量［１－３］，具有配置简单、成本低、

自主性高、抗干扰能力强等优势，在飞行器着舰、

空间平台交会对接等双动平台交会场景中具有广

阔应用前景，得到了研究人员的广泛关注。

单目位姿测量是单目视觉引导中的关键技

术，当前基于单目视觉的位姿测量方法依据是否

使用合作标志可主要归结为合作和非合作两类方

法：合作方法通过在目标平台上布设合作标志实

现平台间位姿测量［４－７］，算法简单、处理效率高，

但应用场景较为受限。非合作方法无须布设合作

标志，利用目标自身特征与图像信息完成平台间

位姿参数解算，硬件配置简单、应用限制少，但可

靠特征提取、定位难度大，是当前单目位姿测量领

域研究的热点。已有基于非合作模式的位姿视觉
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测量方法可进一步分为传统方法和深度学习相关

方法。传统方法通过检测图像中目标自身点、直

线、轮廓等特征，并结合目标３Ｄ先验信息，实现
位姿求解［８－１０］，此类方法难以处理弱纹理目标，

且易受复杂环境干扰等影响。得益于深度神经

网络强大的特征提取与表征能力，深度学习相

关方法已成为当前单目位姿测量的主流方法，

并在多个公开测试数据集上取得了优于传统方

法的性能。已有基于深度学习的位姿视觉测量

方法依据网络输出形式可归结为直接法和间接

法［１１］。直接法［１２－１４］获取输入图像并通过回归网

络直接得到６Ｄ位姿参数，实现了端到端的网络
训练与推理，但位姿测量的精度不高［１５］。间接法

引入目标的中间模型，结合迭代最近点 （ｉｔｅｒａｔｉｖｅ
ｃｌｏｓｅｓｔｐｏｉｎｔ，ＩＣＰ）、透视 ｎ点 （ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｎ
ｐｏｉｎｔ，ＰｎＰ）等算法求解位姿参数。常用的中间
模型包括稠密模型、归一化坐标和稀疏关键点。

基于稠密模型的位姿测量方法匹配图像或场景中

的每个像素［１６－１８］，具有较高的精度和稳定性，但

计算效率较低。基于归一化坐标的方法通过归一

化对象坐标空间将同类别物体进行归一化，无须

获取目标的精确３Ｄ模型［１９－２２］，但是依赖深度图

像去恢复物体的真实尺度。稀疏关键点表示方法

将目标建模为稀疏关键点集合，此类方法简单高

效，适用于实时位姿测量任务［２３－２８］，当前，基于稀

疏关键点集合的方法已被广泛使用。相较于直接

法，间接法通过建立稀疏或稠密的２Ｄ－３Ｄ对应关
系，并求解 ＰｎＰ问题，能够获得更加精确的位姿
测量。已有单目位姿测量方法均依赖准确的目标

３Ｄ先验信息，通过建立２Ｄ－３Ｄ对应或３Ｄ－３Ｄ
对应解算位姿参数，无法实现３Ｄ模型不准确情
况下的高精度位姿求解。然而，在实际应用中，准

确的目标３Ｄ模型可能难以获取，如对于飞行器、
卫星等敏感目标，此外，部分交会对象由于加工等

因素也会出现理论设计３Ｄ模型和目标实物不符
的情况，难以保证目标３Ｄ模型的准确性。针对
目标３Ｄ模型不准确条件下的高精度位姿测量，
当前尚无有效的解决方法。

多视图几何约束在结构重建中有着广泛的应

用，其利用图像间的内在关系恢复物体或场景的

三维结构，并同时计算相机位姿。例如，同步定位

和 建 图［２９－３２］ （ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）、运动恢复结构［３３－３６］（ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｆｒｏｍｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）、目标定位［３７］和飞行器自身高

精度定位［３８］等。类似地，在单目位姿测量中，由

于相对运动的存在，图像序列提供了多视图间的

几何约束。因此，本研究尝试使用多视图几何约

束来处理缺少精确的目标３Ｄ模型的单目位姿测
量问题。传统的 ＳＬＡＭ和 ＳＦＭ等方法均利用特
征点提取和匹配建立帧间匹配，通过优化求解

位姿进行定位。然而，目标３Ｄ平台无法基于传
统特征点建立对应关系，此外，即使成功建立特

征点对应关系，也难以将其与具体的３Ｄ模型进
行关联。因此，复杂的特征点提取和匹配方法

被放弃，转而利用现有的基于神经网络的关键

点检测算法直接回归与预定义 ３Ｄ关键点对应
的２Ｄ投影。

综上所述，单目图像序列内部的多视图几何

约束被运用来解决上述问题，在此基础上提出了

一种新的单目位姿测量方法，对目标的３Ｄ模型
和位姿进行迭代优化。与人体姿态估计中使用的

关键点类似，使用一组稀疏关键点来表示目标的

３Ｄ模型，并使用训练好的神经网络从输入图像中
检测关键点，结合 ２Ｄ－３Ｄ对应关系，通过求解
ＰｎＰ问题得到初始位姿估计。将以线性参数方程
形式表示的３Ｄ关键点和位姿作为待优化参数，
最小化３Ｄ关键点和观测视线之间的物方残差来
构建优化目标函数，通过求解该优化问题，对目标

的３Ｄ模型和位姿进行迭代优化。所提方法在目
标３Ｄ模型不准确的情况下，也能得到高精度的
位姿测量结果。此外，滑动窗口结合关键帧筛选

策略被采用以实现实时、在线的高精度单目位姿

测量。

１　方法

为在目标３Ｄ模型不准确的情况下实现可靠
的单目位姿测量，提出一种利用图像序列内多视

图几何约束的迭代优化方法。需要说明的是，所

描述的方法以飞行器着舰为应用背景，但同样适

用于其他平台交会场景中的视觉引导任务。

１．１　问题公式和符号

ＴＣＯ表示从物体坐标系到相机坐标系的刚体

变换。

ＴＣＯ＝
ＲＣＯ ｔＣＯ
０[ ]１∈ＳＥ（３）　ＲＣＯ∈ＳＯ（３），ｔＣＯ∈ＲＲ３

（１）
式中，ＲＣＯ和ｔ

Ｃ
Ｏ分别是 Ｔ

Ｃ
Ｏ的旋转和平移分量（为

书写方便，后文ＲＣＯ简写为Ｒ，ｔ
Ｃ
Ｏ简写为ｔ），ＳＥ（３）

为特殊欧氏群，ＳＯ（３）为特殊正交群，ＲＲ３为三维向
量空间。相机内参矩阵 Ｋ被预先标定且为一固
定不变值，如式（２）所示。

·９７１·
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Ｋ＝

ｆｘ ０ ｃｘ
０ ｆｙ ０









０ ０ １

（２）

目标３Ｄ模型的顶点 ＶＯ在二维图像上的透
视投影被建模为：

ｘ＝π［Ｋ（ＴＣＯ珟Ｖ
Ｏ）３×１］ （３）

式中，珟ＶＯ为ＶＯ的齐次坐标形式，ｘ＝［ｕｖ］Ｔ为二
维图像点，并且π（Ｘ）＝［ｘ／ｚｙ／ｚ］Ｔ。

传统上，单目位姿测量提取图像中的２Ｄ特
征，结合目标的精确３Ｄ信息建立２Ｄ－３Ｄ对应关
系并进行高精度６Ｄ位姿求解。然而，在目标３Ｄ
模型不准确时，传统方法无法利用准确的 ２Ｄ－

３Ｄ对应获得高精度位姿。因此，本研究旨在解决
３Ｄ模型不准确情况下的单目位姿测量问题。

１．２　３Ｄ模型与位姿迭代优化的单目位姿测量

提出使用一组稀疏３Ｄ关键点来表示目标的
３Ｄ模型，通过检测到的２Ｄ关键点结合求解 ＰｎＰ
问题得到初始位姿，并通过光束法平差（ｂｕｎｄｌｅ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ，ＢＡ）对位姿和 ３Ｄ模型进行迭代优
化。该迭代优化方法的整体架构如图１所示，所
提出的单目位姿测量方法主要包括基于稀疏关键

点的３Ｄ模型表示、初始位姿估计、３Ｄ模型与位
姿的迭代优化、滑动窗口和关键帧提取。为简洁

起见，图１中仅显示部分用红点标注的关键点。

图１　本文方法的整体架构
Ｆｉｇ．１　Ｏｖｅｒａｌｌａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

１．２．１　基于稀疏关键点的３Ｄ模型表示
以飞行器着舰视觉引导中的位姿测量为例说

明所提方法，并以图２所示的舰船３Ｄ模型为目
标平台。图２为对舰船简化物理模型进行精确三
维扫描得到的３Ｄ模型。为了使所提出的迭代优
化方法高效可靠，提出使用一组如图２中红点所
示 的 稀 疏 ３Ｄ 关 键 点 ｛珟ＸＯｊ｝ｊ＝１，２，…，Ｎ ＝
｛［ｘＯｊ ｙ

Ｏ
ｊ ｚ

Ｏ
ｊ １］

Ｔ｝ｊ＝１，２，…，Ｎ表示目标的３Ｄ模型，其
中Ｎ为１３。与传统ＳＬＡＭ、ＳＦＭ等领域使用的２Ｄ
特征点不同，采用语义级关键点来表示目标的３Ｄ
模型。为减少所提方法中要优化的参数数目，采用

线性参数方程形式表示３Ｄ稀疏关键点集合。在

后续描述中，所提到的目标３Ｄ模型即指建立的目
标３Ｄ关键点集合，所提方法不再对两者进行区分。
１．２．２　初始位姿测量

在初始帧中利用一瞥即识目标检测模型的扩

展版 （ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅｅｘｔｅｎｄｅｄ，ＹＯＬＯＸ）算
法［３９］检测目标区域，为了提高效率，在获得初始帧

的目标区域后，利用模板与逐像素学习器的集合

（ｓｕｍｏｆｔｅｍｐｌａｔｅａｎｄｐｉｘｅｌｗｉｓｅｌｅａｒｎｅｒｓ，ＳＴＡＰＬＥ）
算法［４０］从后续的输入图像中跟踪目标。基于

１２１节提出的稀疏关键点集合的表示形式，借
鉴在人体姿态估计任务中表现优异的实时多人

姿态估计（ｒｅａｌｔｉｍｅｍｕｌｔｉｐｅｒｓｏｎｐｏｓｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，

·０８１·
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图２　目标３Ｄ模型和关键点标注
Ｆｉｇ．２　３Ｄｍｏｄｅｌａｎｄｋｅｙｐｏｉｎｔａｎｎｏｔａｔｉｏｎｏｆｔａｒｇｅｔ

ＲＴＭＰｏｓｅ）算法［４１］，实现图像中目标关键点的高

效准确检测。ＲＴＭＰｏｓｅ算法通过简单的坐标分类
输出２Ｄ关键点的位置，简洁、高效且易于部署。
最后，采用高效透视 ｎ点（ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＰｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｎ
Ｐｏｉｎｔ，ＥＰｎＰ）＋随机抽样一致性（ｒａｎｄｏｍｓａｍｐｌｅ
ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ，ＲＡＮＳＡＣ）方法求解初始位姿。
１．２．３　３Ｄ模型和位姿的迭代优化

基于上述得到的初始位姿测量结果，建立优

化目标函数，通过最小化物方残差，迭代优化目标

３Ｄ模型和位姿。

图３　基于线性参数方程形式的３Ｄ关键点
表示和空间同名视线交会

Ｆｉｇ．３　３Ｄｋｅｙｐｏｉｎｔｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｌｉｎｅａｒ
ｐａｒａｍｅｔｒｉｃｅｑｕａｔｉｏｎａｎｄｔｈｅｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｆ

ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｓｉｇｈｔｌｉｎｅｉｎｓｐａｃｅ

所提出的优化方法需要处理大量的数据和计

算过程，参数过多可能导致计算时间过长，同时会

使解空间过于复杂，使得优化算法难以收敛到全

局最优解。因此，如图３所示，使用线性参数方程
形式表示目标３Ｄ关键点的坐标，以减少优化目
标函数中待优化参数的数目。图３中，ｅｋ，ｅＭ分别

为点Ｐ′与Ｏｋｐ′
→
ｋ和ＯＭｐ′

→
Ｍ之间的空间距离。

如图３所示，Ｐ为一个表示目标３Ｄ模型的待
优化的初始关键点，Ｏ０ｐ′

→
０，Ｏｋｐ′
→
ｋ和ＯＭｐ′

→
Ｍ分别为初始

帧，第ｋ帧和第Ｍ帧中关于点Ｐ的观测视线。在
ＢＡ中，初始帧的位姿通常作为固定参考的真实
位姿。因此，在不考虑首帧２Ｄ关键点观测误差
的情况下，认为关键点 Ｐ真实位于Ｏ０ｐ′

→
０上。进一

步，如图３所示，将关键点 Ｐ投影到Ｏ０ｐ′
→
０上，记为

Ｐ′，并以参数方程形式表示Ｐ′。
ｘ＝ｘ０＋ｌｑ

ｙ＝ｙ０＋ｍｑ

ｚ＝ｚ０＋
{

ｎｑ

（４）

其中，［ｌｍｎ］为Ｏ０ｐ′
→
０的方向矢量，［ｘ０ ｙ０ ｚ０］为

Ｏ０ｐ′
→
０上任意一点，ｑ为确定关键点Ｐ′位置的参数。

通过式（４），单个 ３Ｄ关键点的表示由三维参数
［ｘｙｚ］简化为一维参数 ｑ，从而减少了需要优化
的参数，同时增加了对目标３Ｄ关键点优化方向
的约束。

在理想情况下，不同视角的同一关键点的观

测视线应相交于空间中同一点，该点即为３Ｄ关
键点的真实位置。因此，如图３所示，将传统位姿
与模型优化中基于最小化重投影残差的优化目标

修改为基于最小化多视图内空间同名视线交会残

差的优化目标。然而，直接计算多个视线的交会

残差较为复杂，且后续优化过程中难以确定目标

３Ｄ关键点的位置。因此，如图３和图４所示，计
算Ｐ′与剩余同名观测视线间的物方残差，并利用
该物方残差间接表示同名视线间的交会残差。

图４　空间物方残差
Ｆｉｇ．４　Ｏｂｊｅｃｔｓｐａｃｅｒｅｓｉｄｕａｌ

图４中的物方残差ｅ的计算如式（５）所示。

ｅ＝（Ｉ－Ｖ＾）（ＲＰ′＋ｔ）

Ｖ＾＝^ｖ^ｖＴ／（^ｖＴ^ｖ{ ）
（５）

其中，^ｖ为２Ｄ关键点观测视线与归一化平面的交
点。进一步，提出如下优化目标函数：

·１８１·
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Ｑ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｑ

１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｉ）［Ｒｉｒ（ｑｊ）＋ｔｉ］　

２
２

Ｒ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｒ

１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｉ）［Ｒｉｒ（ｑｊ）＋ｔｉ］　

２
２

ｔ ＝ａｒｇｍｉｎ
ｔ

１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｉ）［Ｒｉｒ（ｑｊ）＋ｔｉ］　











 ２

２

（６）
其中，Ｑ＝｛ｑｊ｝ｊ＝１，２，…，Ｎ为线性参数表示形式的３Ｄ
关键点集合，ｒ（ｑｊ）为基于参数 ｑｊ求解第 ｊ个待优
化３Ｄ关键点的三维坐标。通过式（４）和式（６），
优化目标中待优化参数的个数由传统优化方法中

的６（Ｍ－１）＋３Ｎ减少为６（Ｍ－１）＋Ｎ。同时，对
于单个３Ｄ关键点，仅需要一个观测方程，因此观
测方程的个数由ＭＮ减少为Ｎ。

由于位姿与模型在优化过程中约束不足，且

关键点的误差范围通常较小，采用阈值 σ１限制
３Ｄ关键点的优化范围，防止关键点优化增量过
大：若初始关键点与优化后的关键点间的欧氏距

离大于 σ１，则放弃关键点优化结果，如式（７）
所示。

ｑ＝
ｑ　 ｒ（ｑ）－ｒ（ｑｉｎｉｔ）２≤σ１
ｑｐｒｅｖ　{ 其他

（７）

其中，ｑｐｒｅｖ为上一次优化中关键点的优化结果。
在实际应用中，σ１通常根据预估的３Ｄ模型误差
大小来设置。

位姿与模型参数同步进行优化通常会导致优

化参数的约束较少和优化参数数量过多，难以得

到最优解。因此，采用位姿与模型的迭代优化，如

式（８）所示。

Ｒ ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｒ

１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｉ）［Ｒｉｒ（ｑｊ）＋ｔｉ］

２
２

ｔ＝ａｒｇｍｉｎ
ｔ

１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｉ）［Ｒｉｒ（ｑｊ）＋ｔｉ］

２
２

Ｑ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｑ

１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｍ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｉ）［Ｒｉｒ（ｑｊ）＋ｔｉ］











 ２

２

（８）
式（８）中，在每一次优化时，首先固定目标的

３Ｄ关键点参数 Ｑ作为参考，并对６Ｄ位姿（Ｒ，ｔ）
进行优化，随后将被优化的位姿（Ｒ，ｔ）再次代
入优化目标函数中并保持固定不变，对目标 ３Ｄ
关键点进行优化得到Ｑ。
１．２．４　滑动窗口结合关键帧筛选策略

单目视觉引导需要实时、在线和连续的位姿

测量。然而，连续图像的数量会随着时间的推移

而增加，此外，在建立的优化目标函数中，残差和

位姿优化参数也在不断增加。因此，采用滑动窗

口策略约束优化规模，使所提方法只在固定长度

Ｌ的时间窗口内优化图像的位姿。此外，时间窗
口外的位姿保持固定不变。

同时，为了更有效利用多视图间几何约束信

息，提高处理效率，采用关键帧的处理策略：在序

列图像中选取关键帧，利用关键帧序列迭代优化

目标平台３Ｄ模型和位姿，针对非关键帧，依据优
化得到的目标平台３Ｄ模型，通过求解 ＰｎＰ问题，
实现高精度位姿求解。参考文献［２７］中的关键
帧选取策略，根据相机转动的角度大小进行关键

帧筛选。

通过采用滑动窗口结合关键帧筛选策略，有

效降低了优化过程中的计算规模和冗余，将

式（８）修改为：

Ｒｋｅｙ＝ａｒｇｍｉｎＲ
１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｌ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｋｅｙｉ）［Ｒｋｅｙｉｒ（ｑｊ）＋ｔｋｅｙｉ］　

２
２

ｔｋｅｙ＝ａｒｇｍｉｎｔ
１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｌ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｋｅｙｉ）［Ｒｋｅｙｉｒ（ｑｊ）＋ｔｋｅｙｉ］　

２
２

Ｑ＝ａｒｇｍｉｎ
Ｑ

１
２∑

Ｎ

ｊ＝１
∑
Ｌ

ｉ＝１
（Ｉ－Ｖｊ^ｋｅｙｉ）［Ｒ


ｉｒ（ｑｊ）＋ｔｋｅｙｉ］　











 ２

２

（９）
其中，下标ｋｅｙｉ表示第ｉ个关键帧。

为了确保位姿测量的准确性，在迭代优化后，

使用被优化的目标３Ｄ模型再次求解 ＰｎＰ问题从
而计算当前帧位姿。除首个关键帧外，滑动窗口

内其余经过优化的关键帧和新加入的关键帧被用

于下一次优化。

２　实验结果与分析

为了验证所提出方法的性能，首先对所提出

方法的鲁棒性进行测试分析，随后在仿真数据中

对所提出方法进行验证，并与当前部分单目位姿

估计方法进行对比。

２．１　实验设置

２．１．１　参数设置
在鲁棒性测试及仿真对比实验中，将模型优化

更新阈值设置为模型预估误差，滑动窗口长度设置

为２０帧。本文方法主要采用Ｃ＋＋语言编程实现，
所有实验的计算机配置为３２ＧＨｚＡＭＤＣｏｒｅＲ７－
５８００ＨＣＰＵ、ＲＴＸ３０６０ＧＰＵ、１６ＧＢＲＡＭ。

在典型参数设置下，得益于关键帧筛选和滑

动窗口处理策略，本文方法在单帧上的平均处理

耗时约为３２ｍｓ，其中目标跟踪耗时约为４ｍｓ、关
键点检测耗时约为 ２３ｍｓ、优化求解耗时约为
４５ｍｓ、ＰｎＰ问题求解耗时约为０１５ｍｓ，因此满
足实时应用需求。特别说明，对于首帧输入图像，

·２８１·
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采用目标检测算法定位图像中的目标位置，目标

检测耗时长于目标跟踪耗时，约为３０ｍｓ，首帧图
像处理耗时约为５３ｍｓ。
２．１．２　评价指标

采用旋转误差 ＥＲ和归一化平移误差 ＥＴ来

评价６Ｄ位姿中旋转量和平移量的测量精度，并
采用３Ｄ关键点误差均值ＥＬ来评价目标３Ｄ模型
精度，如式（１０）所示。

ＥＲ ＝２ａｒｃｃｏｓ｛ｍｉｎ［ＲＴｇＲｐ ，１］｝
１８０
π

ＥＴ ＝
ｔｇ－ｔｐ
ｔｇ

×１００％

ＥＬ ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｌｇ－Ｌｐ ２／Ｎ＝∑

Ｎ

ｊ＝１
Ｌ２













／Ｎ

（１０）

其中，Ｒｇ和ｔｇ分别为旋转和平移分量的真值，Ｒｐ
和ｔｐ分别为旋转和平移分量的估计值，Ｌｇ和 Ｌｐ
分别为稀疏３Ｄ关键点的真值和估计值，Ｌ２为单
个关键点误差。

２．２　鲁棒性测试

采用基于多视图几何约束的迭代优化方法来

处理缺乏精确３Ｄ模型的位姿估计问题。迭代优
化方法的效果主要取决于２Ｄ关键点检测的准确
性和目标３Ｄ模型的误差。因此，对所提方法在
不同的２Ｄ关键点噪声和目标３Ｄ模型误差下的
表现进行测试。

本节模拟飞行器搜索舰船目标、绕飞调整位

姿等过程，并同步生成测试数据和对应的位姿真

值。为便于控制３Ｄ模型误差程度，依据均匀分
布Ｕ（ａ，ｂ）为每个３Ｄ关键点在空间的三个维度

上分别添加 ａ和 ｂ之间的误差。为了模拟２Ｄ关
键点检测误差，向测试数据中的２Ｄ关键点加入
图像处理领域常用的高斯误差 Ｎ（０，σ２）。Ｎ（０，
σ２）表示加入２Ｄ关键点上的高斯观测误差的均
值为０，标准差为 σ２。随后，将不同水平误差的
２Ｄ关键点和３Ｄ关键点样本成对组合，形成不同
的仿真测试数据，如表１所示。

表１　２Ｄ关键点和３Ｄ关键点添加误差的参数设置
Ｔａｂ．１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｓｆｏｒｅｒｒｏｒｓａｄｄｅｄｏｎ

２Ｄｋｅｙｐｏｉｎｔｓａｎｄ３Ｄｋｅｙｐｏｉｎｔｓ

像点误

差／像素

模型误差

ｍｉｎｉ：
Ｕ（０，１）

ｍｉｄｄｌｅ：
Ｕ（１，２）

ｌａｒｇｅ：
Ｕ（２，３）

０ （０ｍ，ｍｉｎｉ） （０ｍ，ｍｉｄｄｌｅ） （０ｍ，ｌａｒｇｅ）

Ｎ（０，０．５） （０．５ｍ，ｍｉｎｉ）（０．５ｍ，ｍｉｄｄｌｅ）（０．５ｍ，ｌａｒｇｅ）

Ｎ（０，１） （１ｍ，ｍｉｎｉ） （１ｍ，ｍｉｄｄｌｅ） （１ｍ，ｌａｒｇｅ）

Ｎ（０，１．５） （１．５ｍ，ｍｉｎｉ）（１．５ｍ，ｍｉｄｄｌｅ）（１．５ｍ，ｌａｒｇｅ）

Ｎ（０，２） （２ｍ，ｍｉｎｉ） （２ｍ，ｍｉｄｄｌｅ） （２ｍ，ｌａｒｇｅ）

依据式（１０）中的误差度量，图５分别给出了
多组不同水平误差组合下完整图像序列的位姿旋

转误差曲线、平移误差曲线以及目标３Ｄ模型误
差。测试序列长度为２００帧。

在图５中，初始帧的位姿被设置为固定的真
实参考值，且关键帧的数量达到滑动窗口长度时

才输出位姿优化结果。因此，图５（ａ）和图５（ｂ）
中黄色曲线的前半部分与紫色曲线的前半部分重

合。由于目标平台的３Ｄ模型和２Ｄ检测关键点

（ａ）旋转误差曲线
（ａ）Ｒｏｔａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

（ｂ）平移误差曲线
（ｂ）Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

·３８１·
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（ｃ）目标３Ｄ模型误差
（ｃ）Ｔａｒｇｅｔ′ｓ３Ｄｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｓ

图５　测试序列中的位姿及３Ｄ模型误差
Ｆｉｇ．５　Ｐｏｓｅａｎｄ３Ｄｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｓｉｎｔｅｓｔｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

存在误差，传统的基于直接求解 ＰｎＰ问题的方
法无法在整个图像序列上得到准确的位姿旋转

和平移测量结果。所提方法利用多视图的几何

约束信息迭代优化目标３Ｄ模型和位姿参数，能
够有效优化具有不同２Ｄ－３Ｄ误差水平的全图
像序列位姿，实现目标３Ｄ模型不准确情况下高
精度的位姿测量。此外，图５（ｃ）表明，本研究不

仅在目标３Ｄ模型不准确的情况下实现了高精
度的单目位姿测量，而且能够有效减小３Ｄ模型
的误差。

接下来，表２给出不同误差组合中所有测试
数据的实验结果的均值，其中最小误差以粗体突

出显示。表２中的ＥＰｎＰ方法表示直接通过２Ｄ－
３Ｄ对应求解ＰｎＰ问题得到位姿测量结果。

表２　实验数据不同误差组合下的相对位姿与３Ｄ稀疏关键点误差均值
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｅｒｒｏｒｏｆｒｅｌａｔｉｖｅｐｏｓｅｓａｎｄ３Ｄｓｐａｒｓｅｋｅｙｐｏｉｎｔｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｒｒｏｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

２Ｄ－３Ｄ误差组合
ＥＲ／（°） ＥＴ／％ ＥＬ／ｍ

ＥＰｎＰ方法 本文方法 ＥＰｎＰ方法 本文方法 初始误差 本文方法

（０ｍ，ｍｉｎｉ） ０．２８ ０．２４ ０．２３ ０．２１ ０．９５ ０．３８

（０ｍ，ｍｉｄｄｌｅ） ０．７７ ０．５２ ０．７９ ０．６５ ２．６６ ０．６０

（０．５ｍ，ｍｉｄｄｌｅ） ０．７８ ０．５９ ０．８０ ０．７０ ２．６６ ０．９０

（１ｍ，ｍｉｄｄｌｅ） ０．８１ ０．６７ ０．８２ ０．７９ ２．６６ １．３３

（１．５ｍ，ｍｉｄｄｌｅ） ０．８４ ０．７５ ０．８６ ０．８４ ２．６６ １．６０

（０ｍ，ｌａｒｇｅ） ０．８９ ０．５８ ０．８１ ０．５５ ４．３４ ０．６７

（０．５ｍ，ｌａｒｇｅ） ０．９０ ０．６２ ０．８２ ０．６２ ４．３４ １．０３

（１ｍ，ｌａｒｇｅ） ０．９３ ０．６８ ０．８４ ０．６５ ４．３４ １．２８

（１．５ｍ，ｌａｒｇｅ） ０．９６ ０．７７ ０．８８ ０．８０ ４．３４ １．６４

（２ｍ，ｌａｒｇｅ） １．０２ ０．８７ ０．９３ ０．８７ ４．３４ ２．０６

　　如表２所示，目标３Ｄ模型误差固定时，２Ｄ
检测关键点误差越小，所提方法的优化效果越

显著。这主要是因为本文方法的实质是通过

最小化空间同名视线交会残差来对位姿和 ３Ｄ
模型进行迭代优化，而 ２Ｄ检测关键点误差会
导致观测视线出现偏差，进而影响后续视线交

会的计算。因此，本研究需要 ２Ｄ检测关键点
误差小于 ３Ｄ关键点重投影误差，否则无法对
３Ｄ模型进行有效优化并提升位姿测量的
精度。

２．３　仿真图像序列中的实验结果与分析

本节选择仿真图像序列进行实验，仿真图像

通过目标３Ｄ模型与计算机图形引擎结合生成。
具体地，采用视景仿真工具ＢｌｅｎｄｅｒＰｒｏｃ［４２］加载舰
船３ＤＣＡＤ模型。如图６所示，在仿真环境中，通
过设定相机轨迹并进一步渲染生成相应的图像

数据。

不同视角下的仿真测试样本如图７所示。此
外，在本节实验中，通过均匀分布Ｕ（２，３）为３Ｄ模
型添加误差，并随机生成１０００组样本进行测试。

·４８１·
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图６　仿真相机轨迹可视化
Ｆｉｇ．６　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｃａｍｅｒａｔｒａｊｅｃｔｏｒｉｅｓｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

（ａ）左侧方视角
（ａ）Ｌｅｆｔｓｉｄｅｖｉｅｗ

　
（ｂ）正前方视角
（ｂ）Ｆｒｏｎｔｖｉｅｗ

　
（ｃ）右侧方视角
（ｃ）Ｒｉｇｈｔｓｉｄｅｖｉｅｗ

图７　不同视角下的仿真测试样本
Ｆｉｇ．７　Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｉｅｗｉｎｇａｎｇｌｅｓ

　　现有方法通常采用稀疏或密集的２Ｄ－３Ｄ对
应关系，并直接求解ＰｎＰ问题计算位姿。因此，分
别采用当前先进的ＲＴＭｐｏｓｅ和飞桨轻量级姿态估

计（ｐａｄｄｌｅｐａｄｄｌｅｔｉｎｙｐｏｓｅ，ＰＰＴｉｎｙＰｏｓｅ）方法［４３］

来检测 ２Ｄ关键点。将所提方法与 ＲＴＭＰｏｓｅ
ＥＰｎＰ和 ＰＰＴｉｎｙＰｏｓｅＥＰｎＰ两种方法进行对比。
ＲＴＭＰｏｓｅＥＰｎＰ和 ＰＰＴｉｎｙＰｏｓｅＥＰｎＰ方法均在关
键点检测的基础上进一步求解 ＰｎＰ问题以获得
位姿估计结果。

从仿真测试数据中选取三组（第 １０组、第
１２７组、第４５３组）完整的位姿与３Ｄ模型估计结
果进行展示，如图８所示，此外，图中仅展示了图
像序列中的有效优化部分。

如图８（ａ）和图８（ｂ）所示，由于 ＰＰＴｉｎｙＰｏｓｅ
方法的２Ｄ关键点误差较大，ＰＰＴｉｎｙＰｏｓｅＥＰｎＰ方
法求解的位姿误差明显大于 ＲＴＭＰｏｓｅＥＰｎＰ方法
和所提方法。ＲＴＭＰｏｓｅ方法能够对２Ｄ关键点进
行准确的检测，但由于目标 ３Ｄ模型误差，
ＲＴＭＰｏｓｅＥＰｎＰ方法求解的位姿误差仍然较大。
本研究利用多视图几何约束来迭代优化目标的

３Ｄ模型和位姿。如图８（ｃ）所示，本文方法通过
迭代优化有效减小了目标３Ｄ模型误差，进而提
高位姿测量精度。相较于两个对比方法，本文

方法在整个图像序列中具有最高的位姿测量

精度。

接下来，表 ３展示了所有样本的位姿与 ３Ｄ
模型误差的均值统计结果，其中最小误差以粗体

突出显示。

（ａ）旋转误差曲线
（ａ）Ｒｏｔａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

（ｂ）平移误差曲线
（ｂ）Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｓ

·５８１·
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（ｃ）目标３Ｄ模型误差
（ｃ）Ｔａｒｇｅｔ′ｓ３Ｄｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｓ

图８　仿真图像序列中的位姿及３Ｄ模型误差
Ｆｉｇ．８　Ｐｏｓｅａｎｄ３Ｄｍｏｄｅｌｅｒｒｏｒｓｉｎｓｙｎｔｈｅｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

　　如表３所示，本文方法通过迭代优化有效减
小了目标３Ｄ模型的误差，相比于两个对比方法，
在整个仿真实验数据中取得了最高的位姿测量

精度。

表３　仿真图像序列位姿与３Ｄ模型误差的均值统计结果
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｓｔａｔｉｓｔｉｃｒｅｓｕｌｔｓｏｆｐｏｓｅａｎｄ３Ｄｍｏｄｅｌ

ｅｒｒｏｒｓｆｏｒｓｙｎｔｈｅｔｉｃｉｍａｇｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

方法 ＥＲ／（°） ＥＴ／％ ＥＬ／ｍ

ＰＰＴｉｎｙＰｏｓｅＥＰｎＰ方法 ３．３４ ２．７１ ４．３５

ＲＴＭＰｏｓｅＥＰｎＰ方法 １．４１ １．２４ ４．３５

本文方法 １．２８ １．１４ ３．４０

３　结论

本文针对单目视觉引导中目标３Ｄ模型不准
确条件下的目标平台间位姿测量问题，迭代优化

目标平台３Ｄ模型及位姿，并提出一种新的单目
视觉测量方法：采用稀疏３Ｄ关键点集合建模目
标平台３Ｄ模型，并采用先进的关键点检测方法
实现序列图像中关键点的鲁棒、高效检测。进一

步，将以线性参数方程形式表达的目标３Ｄ关键
点参数与位姿参数作为待优化参数，最小化物方

残差来建立优化目标函数，通过求解该优化问题

迭代优化目标３Ｄ模型与位姿，实现目标３Ｄ模型
不准确条件下位姿的高精度求解。为了满足视觉

引导中位姿测量的实时、在线应用需求，采用滑动

窗口约束计算规模，并通过选取关键帧减少计算

量和信息冗余，实现实时、在线的目标平台３Ｄ模
型及位姿迭代优化求解。实验结果表明，本研究

可以实现目标３Ｄ模型不准确条件下实时、在线
的高精度位姿测量，并有效优化目标３Ｄ模型。

本文方法尽管取得了明显的位姿与模型迭代

优化效果，但依然存在不适应较大２Ｄ关键点检
测误差的问题，下一步工作中，将探索利用序列图

像多视图几何约束信息进一步减小２Ｄ检测关键
点误差的方法。
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