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摘　 要:随着无人机遥感技术的快速发展ꎬ基于深度学习的三维影像处理方法已成为研究热点ꎮ 针对传统三维重建算

法在处理效率、特征提取与模型泛化能力方面的不足ꎬ探讨如何利用深度学习技术来提升无人机影像三维建模的精度

与自动化水平ꎮ 研究包括特征匹配、点云生成与表面重建等关键环节的深度神经网络实现方法ꎬ并通过实验验证所提

方法在复杂场景下的有效性和鲁棒性ꎮ 结果表明:深度融合学习模型能够显著改善三维模型的细节表现与整体结构一

致性ꎬ为高精度三维重建提供可行的技术路径ꎬ在智慧城市、地形测绘及灾害评估等领域具有广泛的应用前景ꎮ
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０　 引言

无人机遥感技术的蓬勃发展为三维地理空间

信息的高效、低成本获取开辟了全新途径ꎬ它已成

为智慧城市、数字孪生、实景三维中国建设及地质

灾害应急响应等领域不可或缺的技术支撑[１－２]ꎮ
其核心优势在于能够快速获取高重叠度、超高分

辨率的序列影像ꎬ为后续高精度三维建模奠定了

坚实的数据基础ꎮ 传统的三维重建技术体系ꎬ如
运动恢复结构( ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ ｍｏｔｉｏｎꎬ ＳＦＭ)和密

集多视图立体(ｄｅｕｓｅ ｍｕｌｔｉ－ｖｉｅｗ ｓｔｅｒｅｏꎬ ＤＭＶＳ)ꎬ
经过数十年发展已形成较为成熟的工艺流

程[３－６]ꎮ 这些方法依赖于手工设计的局部特征描

述符(如 ＳＩＦＴ、ＯＲＢ)和复杂的全局束调整(ｂｕｎｄｌｅ
ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ)优化ꎬ在光照理想与纹理丰富的场景

中能够取得令人满意的重建效果ꎮ 然而ꎬ随着应

用场景的不断拓展与深化ꎬ其固有的局限性也日

益凸显ꎮ
尽管研究者对传统 ＳｆＭ / ＭＶＳ ｐｉｐｅｌｉｎｅ 进行了

大量优化ꎬ但面对实际应用中常见的挑战ꎬ如大范

围弱纹理区域(如墙面、水面)、重复性结构、剧烈

光照变化以及复杂遮挡等情况时ꎬ基于手工特征

的方法ꎬ其鲁棒性与泛化能力显著下降ꎬ极易导致

匹配失败、点云稀疏甚至重建中断[７]ꎮ 近年来ꎬ深
度学习技术的崛起为计算机视觉领域带来了革命

性变化ꎬ也为解决上述技术瓶颈提供了新的思路ꎮ
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众多研究者尝试将卷积神经网络(ＣＮＮ)、图神经

网络(ＧＮＮ)和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 等架构引入三维重建

的各个环节ꎬ例如利用深度学习进行更具判别力

的特征提取与匹配(如 ＳｕｐｅｒＰｏｉｎｔ、ＬｏＦＴＲ)、直接

从多视图图像中回归深度图(如 ＭＶＳＮｅｔ 系列方

法)、以及对生成的点云进行智能优化与补全ꎮ 这

些学习驱动的方法在特定数据集上展现出了超越

传统方法的精度和稳定性ꎬ标志着三维重建研究

正逐步从“几何驱动”迈向“数据与几何联合驱

动”的新范式[８－１３]ꎮ
然而ꎬ现有的基于深度学习的解决方案仍面

临一系列挑战ꎮ 首先ꎬ许多方法处于“孤立”状
态ꎬ仅优化重建流程中的某一个环节(如只改进匹

配或只优化深度估计)ꎬ缺乏一个端到端、全局协

同优化的统一框架[１４－１７]ꎮ 其次ꎬ网络模型对训练

数据分布极为敏感ꎬ在无人机航拍数据(存在大幅

面地形起伏、视角变化大等特点)上的泛化能力仍

有待进一步验证ꎮ 此外ꎬ如何有效地融合几何先

验知识与深度学习模型的内在表征能力ꎬ以同时

保障结果的精确度与可靠性ꎬ是一个关键难题ꎮ
鉴于此ꎬ本文旨在系统性地研究一套深度融合学

习技术的无人机影像三维处理全流程方法[１８]ꎮ
本研究通过构建一个集成化的网络架构ꎬ将特征

匹配、稠密深度估计及点云滤波优化等步骤有机

统一ꎬ并引入注意力机制与多尺度特征融合策略ꎬ
以期显著提升在复杂场景下的重建完整性、细节

精度与自动化水平ꎬ最终推动无人机三维重建技

术向更智能、鲁棒性更强的方向发展ꎮ

１　 基于深度学习的无人机三维地面目标
视觉导航研究

１.１　 数据集的训练与验证

针对基于深度学习的无人机三维地面目标视

觉导航研究ꎬ本文构建了一个融合真实采集与仿

真生成的大规模专用数据集ꎬ通过搭载多传感器

的无人机平台在多种典型环境与条件下采集目标

图像及高精度位姿真值ꎬ并利用 ＡｉｒＳｉｍ 等仿真平

台补充极端场景数据以增强其多样性ꎻ采用迁移

学习策略ꎬ使用在 Ｕｎｉｔｙ[１９－２２]大型数据集上预训

练的主干网络进行权重初始化ꎬ并在自建数据集

上对导航模型进行精细调优ꎮ 通过构建回归损失

函数联合优化位置与姿态预测精度ꎬ最终利用严

格划分的验证集对模型性能进行系统评估ꎬ以确

保其泛化能力与可靠性ꎮ

１.２　 无人机相机位置和姿态的确定

为解决原始图像尺寸(２ ０００×２ ０００ 像素)过
大导致的卷积神经网络处理困难ꎬ本文采用分阶

段处理策略[２３]ꎮ 第 １ 阶段使用第 １ 个人工神经

网络ꎬ对采样图象降至 ２２７×２２７像素进行处理ꎬ以
估计物体原点在图像中的投影坐标(ｘꎬ ｙ)ꎮ 第 ２
阶段基于第 １ 阶段输出的坐标信息ꎬ对原始图像

进行裁剪和重采样ꎬ生成以目标投影点为中心的

２２７×２２７像素修正图像ꎬ并输入到第 ２ 个人工神

经网络中ꎬ用于估计无人机相机的空间位置与姿态

参数ꎬ包括相机光学中心与物体原点间的距离 ｄ、表
示相机朝向的四元数分量(ＷｑꎬＸｑꎬＹｑꎬＺｑ)ꎬ以及投

影点坐标的 ｒｅｆｉｎｅｄ估计值(ｘ′ꎬ ｙ′)ꎮ 通过这种两

级串联的神经网络架构ꎬ在降低计算复杂度的同

时ꎬ实现了对相机位姿的高精度估计ꎮ
１)无人机相机定位的第 １阶段

ａ)第 １阶段的网络架构及其训练

本部分阐述第 １ 阶段的任务目标ꎬ即在大尺

度图像中定位物体原点投影的像素坐标ꎬ其像素

坐标图详见图 １所示ꎮ
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图 １　 大尺度图像中定位物体原点投影的像素坐标图

该投影点的水平与垂直坐标(ｕꎬ ｖ)需根据图

像中心进行归一化处理ꎬ具体计算方法为将其像

素坐标值除以相机的焦距 Ｆꎬ最终表示为

ｕ＝Ｘｐｉｃ / Ｆ (１)
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ｖ＝Ｙｐｉｃ / Ｆ (２)
式中:(ＸｐｉｃꎬＹｐｉｃ)为第 １ 阶段神经网络预测的、物
体原点在二维图像平面上的投影坐标ꎻＦ 为以像

素为单位的相机焦距ꎬ计算公式如下所示

Ｆ＝
Ｗｉｄｔｈ
２
ｃｔｇ α
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

式中:Ｗｉｄｔｈ为以像素为单位的图像宽度ꎻα 为相机

在 ｘ 方向和 ｙ 方向上的视野范围ꎮ
为了计算 ｕ 和 ｖꎬ本文使用了人工神经网络ꎬ

该网络是在 Ａｌｅｘ－Ｎｅｔ的基础上构建的ꎬ在结构和

训练方法上做了一些小的改动ꎮ
本文为适配相机坐标回归任务ꎬ对预训练的

Ａｌｅｘ－Ｎｅｔ网络结构进行了调整:移除最后两个全

连接层ꎬ并替换为一个具有两个输出节点(对应 ｘ
坐标和 ｙ 坐标)的全连接层及回归层ꎮ 所有输入

图像均统一缩放至 ２２７×２２７ 像素分辨率ꎬ以满足

网络输入要求ꎮ
网络训练采用 Ａｄａｍ 优化器ꎬ设置训练周期

为 ２００轮ꎬ批量大小为 ６０ꎬ初始学习率为 ０.００１ꎬ并
采用动态学习率衰减策略ꎬ每训练 ２０ 个周期将学

习率减半ꎮ 训练与验证数据来源于国际公开的

ＵＣＩ数据集ꎬ其中训练集用于神经网络参数学习ꎬ
验证集用于模型性能评估ꎮ

为量化模型精度ꎬ针对训练集图像ꎬ计算神经

网络预测的 ｘ 坐标、ｙ 坐标与 Ｕｎｉｔｙ 渲染图像时使

用的真实坐标之间的误差ꎬ并汇总其均方根误差ꎬ
结果记录于表 １首行ꎮ

具体误差详见表 １

表 １　 物体原点投影位置坐标 ｕ和 ｖ的误差(对应角度ϕｕ 和ϕｖ)

单位:(°)　

数据集 ϕｕ ϕｖ

训练集 ０.２１８ ０.２３５

验证集 ０.５３３ ０.４８１

　 　 针对验证集图像ꎬ同样通过计算神经网络预

测的角度(ϕｕ 和 ϕｖ)与 Ｕｎｉｔｙ 渲染所用的真实角

度之间的偏差ꎬ得到所有误差值ꎬ其均方根误差记

录于表 １ 第 ２ 行ꎮ 至此ꎬ第 １ 阶段目标—在大尺

度图像中精准定位物体原点的投影位置已成功

实现ꎮ
ｂ)将物体原点投影平移至图像中心的单应

性变换

在找到坐标 ｕ 和坐标 ｖ 之后ꎬ可以进行单应

性变换ꎬ该变换对应于相机在水平方向上旋转角

度 ϕｕ 以及在垂直方向上旋转角度 ϕｖꎮ 经过这种

变换后ꎬ物体原点的投影会移动到图像的中心ꎮ
其中相机的投影过程如图 ２所示ꎮ

v
u

?u

?v

������

图 ２　 相机投影过程的坐标变换

假设焦距等于 １ꎬ本文可以得到 ϕｕ 和 ϕｖ 的值

ｃｏｓϕｖ ＝ １＋ｕ２ / １＋ｕ２＋ｖ２ (４)

ｓｉｎϕｖ ＝ ｖ / １＋ｕ２＋ｖ２ (５)
最后ꎬ得到了两个旋转矩阵 Ｒｕ 和 Ｒｖꎬ它们描述

了单应性变换Ｈ(也就是将齐次坐标为(ｕ０ꎬｖ０ꎬ１)的
点进行线性变换ꎬ移动到点(ｕ１ꎬｖ１ꎬ１))ꎬ使得物体原

点投影点(ｕꎬｖꎬ１)移动到点(０ꎬ０ꎬ１):
(０ꎬ０ꎬ１)＝ (ｕꎬｖꎬ１)􀅰Ｈ (６)

Ｈ＝ＲｖＲｕ (７)

Ｒｖ ＝
１ ０ ０
０ ｃｏｓϕｖ －ｓｉｎϕｖ

０ ｓｉｎϕｖ ｃｏｓϕｖ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(８)

Ｒｕ ＝
ｃｏｓϕｕ ０ ｓｉｎϕｕ

０ １ ０
－ｓｉｎϕｕ ０ ｃｏｓϕｕ

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(９)

在本文定义的坐标系中ꎬＯＸ 轴与图像宽度方

向一致ꎬＯＹ 轴与图像高度方向一致ꎮ 旋转矩阵 Ｈ
由两次连续旋转变换构成:首先绕 ＯＸ 轴旋转一

定角度ꎬ随后绕 ＯＹ 轴旋转另一角度ꎮ
为保持投影一致性ꎬ选取点 (０ꎬ０ꎬ１)附近一

个 ２２７×２２７ 像素的邻域作为处理区域ꎬ该点对应

于相机旋转后物体原点在图像中的投影位置ꎮ 通

过将该邻域中每一点的齐次坐标与矩阵 Ｈ 相乘ꎬ
可借助单应性变换回溯至原始图像中的对应位

置ꎬ并获取其颜色信息ꎮ 最终ꎬ通过这一变换过程

生成一组新的图像序列ꎬ其中每一幅图像的光轴

均精确指向物体原点ꎬ且该原点投影严格位于图

像中心ꎮ
２)无人机相机定位的第 ２阶段

ａ)在新修正图像上确定物体原点投影的坐标

通过单应性变换生成修正图像后ꎬ本文进一
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步提取了物体原点投影在图像中的实际坐标位置

ｕ 和坐标位置 ｖꎮ 这些坐标数据将作为第 ２ 阶段

训练过程中人工神经网络的监督信息ꎬ用于提升

模型的定位精度ꎮ
ｂ)将相机坐标转换为四元数形式

为规避笛卡儿、柱坐标及球坐标系在描述角

度时可能出现的“特殊点”问题(即同一相机位姿

对应多种参数表示)ꎬ本研究最终采用四元数进行

角度参数化ꎮ 在三维空间坐标系中ꎬ为精确描述

相机相对于目标物体原点的空间位姿关系ꎬ可采

用一套基于球坐标与自旋参数的表示体系ꎮ 该体

系将相机光学中心与物体原点之间的空间关系分

解为以下四个基本参数:首先是二者之间的欧氏

距离 ｒꎬ用以确定相机在空间中的径向位置ꎻ其次

是由该连线向量所定义的两个角度参量———方位

角 φ 用于表征该向量在水平面上的投影与参考方

向之间的夹角ꎬ天顶角 θ 则描述该向量偏离垂直

方向的程度ꎻ最后还需引入一个绕该连线轴旋转

的相机自旋角 ωꎬ用于表达相机光学轴相对于该

基准连线的内部旋转状态ꎮ 上述参数共同完整定

义了相机在球坐标系下的外部位姿ꎬ其对应关系

与几何含义如图 ３所示ꎮ

y

z

O

r

φ

θ

ω

x

图 ３　 相机在球坐标系下的外部位姿关系图

ｃ)最终位置的确定

第 ２ 阶段构建了一个结构近似的改进型

Ａｌｅｘ－Ｎｅｔ网络ꎮ 具体网络改进包括:移除最后两

个全连接层ꎬ代之以一个输出维度为 ７ 的全连接

层及回归层ꎮ 该网络的输出目标包括相机到物体

原点的距离 ｄ、相机朝向四元数的四个分量 Ｗｑꎬ
ＸｑꎬＹｑꎬＺｑꎬ以及物体原点在图像上的投影坐标

ｖｇｏｍ和 ｕｇｏｍꎮ 鉴于距离 ｄ 的数值范围(２００~１ ０００)
远大于其他输出(０~１)ꎬ本文对 ｖｇｏｍ和 ｕｇｏｍ进行了

尺度缩放以平衡量级ꎮ 模型训练采用 Ａｄａｍ 优化

器ꎬ迭代 ２００ 轮ꎬ批大小为 ６０ꎬ初始学习率设为

０.００１并每 ２０轮衰减 ５０％ꎮ

３)训练结果

本研究采用训练集与验证集分别对预训练人

工神经网络进行训练与性能评估ꎮ 对于训练集ꎬ通
过计算神经网络预测的位置及朝向参数与 Ｕｎｉｔｙ环
境生成图像时所用的真实位姿参数之间的偏差ꎬ得
到各项误差指标ꎬ其均方根值如表 ２ 第 １ 行所示ꎮ
在验证集上ꎬ采用相同方法评估训练后模型的泛

化能力ꎬ通过对比模型输出与真实位姿的差异ꎬ计
算出相应的误差均方根值ꎬ结果记录于表 ２ 第 ２
行ꎬ以客观反映模型在未知数据上的位姿估计

精度ꎮ

表 ２　 无人机相机的坐标和旋转角度误差

数据集 σｒ / ｍ σＷ / ｍ σＸ / ｍ σＹ / ｍ σＺ / ｍ
σｕｇｏｍ

/
(°)

σｖｇｏｍ
/

(°)
训练集 ３.２ ３.１ ３.９ ３.１ ３.２ ０.０８ ０.０８

验证集 ４.７ ６.５ １３.７ １６.２ １６.３ ０.２９ ０.４１

　 　 实验结果表明(如表 ２ 所示)ꎬ在方法实施的

第 ２阶段ꎬ系统达到了较高的位姿估计精度ꎮ 其

中ꎬ相机空间定位误差不超过 ３ ｍꎬ朝向估计误差

在 １０％以内ꎬ体现出该方法在三维空间定位与姿

态解算方面的有效性与实用性ꎮ

２　 结语

本文提出了一种融合无人机倾斜摄影与深度

学习的三维影像处理框架ꎮ 该方法以无人机采集

的高分辨率多视角影像为输入ꎬ借助深度学习技

术实现影像的智能预处理、高精度配准与无缝拼

接ꎬ并基于神经网络驱动的点云生成与优化算法ꎬ
重建出细节丰富、结构完整的三维模型ꎮ 实验表

明ꎬ本方法不仅显著提高了三维模型的整体重建

精度ꎬ尤其在地物边缘和复杂结构处方面表现出

良好的完整性ꎬ且有效缓解了传统方法中常见的

边缘模糊与结构缺失问题ꎬ该研究为三维场景中

目标位姿估计与精细建模提供了新的技术路径ꎬ
在提升模型可用性与自动化程度方面具有明显

优势ꎮ
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