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摘 要： 目的　全局式从运动恢复结构（structure from motion， SfM）通过运动平均一次性恢复所有相机的绝对位姿，

效率相对较高。运动平均中的平移平均主要负责解算相机在世界坐标系下的绝对位置，其求解过程因尺度歧义性、

估计敏感性和求解不确定性的影响而较为困难。本文提出了一种基于增量尺度估计的平移平均方法，在消除尺度

歧义性的同时提升了求解鲁棒性与准确性。方法　本文将平移平均问题解耦为 3 个子问题：1）局部绝对尺度的增

量式估计；2）全局绝对尺度的增量式估计；3）基于 L1 优化的尺度已知的绝对位置估计。结果　在 1DSfM 数据集上进

行对比实验，基线解算精度明显提升，解算相机百分比的均值达到 96%。当引入两种不同的绝对旋转进行计算时，

其绝对位置中值误差仅略差于 BATA（bilinear angle-based translation averaging）与 CReTA（correspondence reweighted 
translation averaging），排名第 3，均值误差改善更为明显，分别排名第 1 和第 2。相较于原始方法，本文方法在相机解

算数量与位置解算精度上均有较大提升。结论　本文方法综合了尺度分离思想与增量式参数估计思想，既消除了

尺度歧义性，又保证了鲁棒性与高效性，求解所得的相机绝对位置稳定可靠。
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Abstract： Objective　The structure from motion （SfM） technique serves as the fundamental step in the sparse reconstruc⁃
tion process， finding extensive applications in remote sensing mapping， indoor modeling， augmented reality， and ancient 
architecture preservation.  SfM technology retrieves camera poses from images， encompassing two main categories： incre⁃
mental and global approaches.  The global SfM， in contrast to the iterative nature of incremental SfM， simultaneously esti⁃
mates the absolute poses of all cameras through motion averaging， resulting in relatively high efficiency.  However， it still 
encounters challenges regarding robustness and accuracy.  Rotation averaging and translation averaging constitute crucial 
components within the motion averaging.  Compared with rotation averaging， translation averaging is more difficult due to 
the following three reasons： 1） Only relative translation directions could be recovered by essential matrix estimation and 
decomposition， i. e. ， the produced relative translations are scale ambiguous.  2） Only cameras in the same parallel rigid 
component could their absolute locations be uniquely determined by translation averaging， while for rotation averaging， the 
requirement simply degenerates to the connected component.  3） Compared with relative rotation， the estimation accuracy 
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of relative translation is more vulnerable to the feature point mismatches and more likely to be outlier contaminated.  In tra⁃
ditional approaches， the translation averaging method based on scale separation （L1SE-L1 TA） calculates the relative base⁃
line length between cameras before estimating the absolute locations， eliminates the scale ambiguity， and the solving range 
is no longer constrained by the camera triplet， but its robustness and accuracy still need to be improved.  Incremental trans⁃
lation averaging （ITA） introduces the idea of incremental parameter estimation into the translation averaging process for the 
first time， which has good robustness and high accuracy.  However， its solving process depends on camera triplets and may 
suffer from degeneracy during collinear camera motion.  To solve the above problems， this study proposes a translation aver⁃
aging method based on incremental scale estimation （ISE-L1 TA）， which eliminates the scale ambiguity and enhances the 
method's robustness and result accuracy. Method　Incremental SfM has been proven to be highly accurate and robust， mak⁃
ing it a preferred choice for many applications.  It has shown to be particularly effective in handling large datasets and over⁃
coming the challenges posed by complex real-world scenarios.  Recognizing its potential， researchers have sought to trans⁃
fer the incremental parameter estimation ideology to other related tasks， such as incremental rotation averaging （IRA） and 
ITA.  In particular， IRA is designed to estimate the camera absolute rotations incrementally and efficiently.  Meanwhile， 
ITA is performed for the camera absolute locations， enabling it to handle outliers effectively and avoid error propagation.  
Overall， the adoption of incremental parameter estimation ideology for motion averaging tasks demonstrates the versatility 
and effectiveness of this approach.  With its ability to handle complex datasets and overcome a range of challenges， the 
incremental parameter estimation ideology holds great promise for future research in the field of 3D reconstruction and 
beyond.  In this study， ISE-L1 TA is proposed by incorporating the scale separation strategy and incremental parameter esti⁃
mation ideology.  Specifically， the translation averaging problem is decomposed into three sub-ones and sequentially 
solved： 1） incremental estimation of local absolute scale， 2） incremental estimation of global absolute scale， 3） scale-

aware absolute location estimation based on L1 optimization.  The input of our proposed method is the pairwise scale invari⁃
ant feature transform point matches， and its output is the absolute camera locations.  First， the relative motion between cam⁃
eras is obtained by estimating and decomposing the essential matrix.  Next， the two-view triangulation is performed to calcu⁃
late the relative depths in the local coordinate system.  On the basis of depth ratios， incremental estimations are conducted 
for the local and global absolute scales.  Subsequently， the relative baseline length between cameras is computed， and rota⁃
tion averaging is performed for absolute rotation estimation， enabling the final scale-aware absolute location estimation.
Result　We performed experimental tests to evaluate the selection of scale distance function and scale distance threshold.  
The experimental results confirmed that the normalized perfect square deviation function effectively eliminates the impact of 
scaling effects.  Furthermore， the incremental scale estimation method shows good robustness and insensitivity to scale dis⁃
tance threshold and achieves remarkably higher baseline accuracy compared with L1SE.  The experiments were conducted 
on the 1DSfM dataset.  In comparison with various state-of-the-art methods including bilinear angle-based translation aver⁃
aging （BATA）， correspondence reweighted translation averaging （CReTA）， ITA， and L1SE-L1 TA， our proposed method 
exhibited the following performance： 1） In terms of the number of cameras solved， the average percentage of successfully 
solved cameras using the proposed method is 96%.  2） The median error of absolute location estimation is slightly worse 
than that of BATA and CReTA and ranks third overall under different absolute rotations.  3） In terms of the mean error in 
absolute location estimation， the proposed method has remarkable advantages， ranking first and second respectively.  Com⁃
pared with the original L1SE-L1 TA， the method in this study has a great improvement in the number of cameras solved and 
the accuracy of locations estimated. Conclusion　The proposed method combines the concept of scale separation with incre⁃
mental parameter estimation.  By integrating these two ideas， our method effectively eliminates scale ambiguity while ensur⁃
ing the effectiveness of outlier rejection and maintaining a concise solving process.  As a result， the obtained absolute cam⁃
era locations are stable and reliable.
Key words： global structure from motion； translation averaging； scale separation； baseline length computation； incremen⁃
tal parameter estimation
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0　引 言

三维重建技术作为计算机视觉领域的研究热

点，在生物医学（姚砺 等，2021；任非儿 等，2021）、水

下探测（王柯俨 等，2022）和室内外场景建模（颜深 
等，2021；宁小娟 等，2023）等方面应用广泛。传统

的基于图像的大规模场景三维重建主要包括稀疏重

建（Snavely 等，2008）、稠密重建（Furukawa 和 Ponce，

2010）、表面重建（Jancosek 和 Pajdla，2011）和纹理映

射（Waechter 等，2014）4 个部分。从运动恢复结构

（structure from motion，SfM）技术是稀疏重建中的核

心，能够通过图像信息恢复相机位姿，主要包括增量

式（Snavely 等 ，2008）和 全 局 式（Chatterjee 和 Gov⁃
indu，2013）两大类。与增量式 SfM 迭代解算的方式

不同，全局式 SfM 通过运动平均一次性恢复所有相

机的绝对位姿，效率相对较高。

旋转平均（Gao 等，2020；Purkait 等，2020；Lee 和

Civera，2022；Li 等 ，2022；Shi 等 ，2022；Zhang 等 ，

2023）和 平 移 平 均（Wilson 和 Snavely，2014；Özyeşil
和 Singer，2015；Sweeney 等，2015；Goldstein 等，2016；

Zhuang 等，2018；Manam 和 Govindu，2022）是运动平

均流程的两个关键步骤，旨在通过相机间的相对运

动（Govindu，2006；Bourmaud，2016；Zhu 等，2018）恢

复各个相机的绝对位姿（Govindu，2001，2004；Gov⁃
indu 和 Pooja，2014）。与旋转平均相比，平移平均更

具挑战性，原因如下：1）估计并分解本质矩阵所得的

相对平移（tij）仅包含方向信息而不包含尺度信息，

导致平移平均过程存在尺度歧义性（Nister，2004）；

2）在估计精度方面，相对平移比相对旋转更易受到

特 征 误 匹 配 的 影 响 ，对 异 常 值 更 加 敏 感（Nister，
2004）；3）就平移平均而言，只有处于同一平行刚性

分量中的相机才能被唯一确定绝对位置，而对于旋

转平均，该项约束迅速退化为处于同一连通分量中

（Özyeşi 和 Singer，2015）。值得注意的是，平移平均

问题的求解约束本质上源于尺度歧义性的存在。如

果事先已知相机间的基线长度，那么平移平均的可

解性就等价于旋转平均的可解性。因此，在消除尺

度歧义性影响的同时提升方法的鲁棒性对增强平移

平均问题的可解性和准确性具有重要意义。现有的

平移平均方法主要基于鲁棒优化和输入增强两个方

面，在完成上述目标时仍面临许多挑战。

基于鲁棒优化的平移平均方法通过设计鲁棒的

损失函数和相应的优化方案使其对相对平移异常值

更加鲁棒。Govindu（2001）提出了一种目标函数最

小化代数误差而非几何误差的平移平均方法，该方

法最小化相对平移测量值与通过绝对位置反算的相

对平移估计值之间的向量积，并通过迭代重加权的

方式减小基线长度差异对估计结果的影响。Moulon
等人（2013）构建了 openMVG 系统，将平移平均问题

转化为 L∞意义下的优化问题，该方法同步优化相机

绝对位置、相对基线长度和所有约束的全局一致残

差 上 界 。 Özyeşil 和 Singer（2015）的 LUD（least 
unsquared deviations）算法和 Goldstein 等人（2016）的

ShapeFit/Kick 算法均设计了基于端点距离的损失函

数，其不同之处在于，LUD 算法通过迭代重加权最小

二乘法（iteratively reweighted least squares，IRLS）最

小化松弛端点距离，而 ShapeFit/Kick 算法使用交替

向量乘子法（alternating direction method of multipli⁃
ers，ADMM）最小化相对平移估计值到相对平移测

量值正交补空间的投影模长。同样借助 IRLS 进行

求解的还有 Zhuang 等人（2018）提出的 BATA（bilin⁃
ear angle-based translation averaging）算法，该算法提

倡基于角度目标进行平移平均，通过简单有效的双

线性目标函数实现了精度较高的位置解算。上述方

法在面对异常值时具有一定的鲁棒性，但其损失函

数的设计较为复杂，优化方案相对繁琐。此外，在预

处理（Moulon 等，2013；Özyeşi 和 Singer，2015；Gold⁃
stein 等，2016）或初始化操作（Zhuang 等，2018）缺失

的情况下，可能会导致估计结果精度较低甚至完全

错误。

基于输入增强的平移平均方法通过滤除相对平

移异常值，改善相对平移测量值或优化外极几何图

（epipolar-geometry graph，EG）使其近似一致来减轻

后续优化操作的负担。Wilson 和 Snavely（2014）提

出的 1DSfM 算法将相对平移投影至若干一维方向

上，根据异常值无法在所有方向上始终与其他投影

保持一致的原理进行滤除，通过最小反馈弧集算法

（minimum feedback arc set，MFAS）完 成 解 算 。

Manam 和 Govindu（2022）提 出 的 CReTA（correspon⁃
dence reweighted translation averaging）算法将特征对

应权重更新、相对平移方向优化和相机绝对位置解

算等步骤迭代进行，有效提升了平移平均的结果精

度。Sweeney 等人（2015）基于相机三元组进行图扩
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增，根据循环一致性约束完成图优化，进而得到精确

一致的 EG 子图，借助图优化策略解算相机的绝对位

置。Kasten 等人（2019）提出了一种基于矩阵秩约束

的平移平均算法，通过迭代优化生成逐对一致的本

质矩阵，同步解算相机的绝对旋转（Ri）和绝对位置

（ci），其后续改进算法能够适用于相机直线运动的

情形。上述方法虽然已经取得了一定的研究进展，

但其预先滤除和迭代优化等操作使得求解过程较为

复杂。同时，上述方法的解算精度通常依赖于相机

绝对旋转的解算精度，在鲁棒性、简洁性和高效性等

方面仍有待提升。

为应对平移平均过程中的尺度歧义性问题，Cui
和 Tan（2015）以两视图重建时的特征点深度与实际

基线长度成反比为出发点，设计了一种全新的基于

尺度分离的平移平均流程 L1SE-L1TA。这一方法将

复杂的平移平均问题解耦为 3 个简单的子问题，通

过 L1 优化（Candès 等，2008）依次解算相机的局部绝

对尺度、全局绝对尺度和全局绝对位置。根据局部

绝对尺度与全局绝对尺度计算得到的基线长度消除

了尺度歧义性，后续的绝对位置估计也因此得以简

化。然而，尽管 L1 优化对异常值的鲁棒性已得到证

明，但若在求解过程中能够引入简洁有效的异常值

滤除策略，其性能将获得进一步提升。受到增量式

SfM（Snavely 等 ，2008；Moulon 等 ，2012；Wu，2013；

Shah 等 ，2014；Schönberger 和 Frahm，2016；Cui 等 ，

2017）流 程 的 启 发 ，Gao 等 人（2021，2022a，2022b，

2023a，2024）将增量式参数估计思想引入到运动平

均问题中，既保证了解算过程的鲁棒性，又提升了解

算结果的准确性。其中，ITA（incremental translation 
averaging）算法（Gao 等，2022b）首次通过增量式参数

估计流程解决平移平均问题，在估计相机位置的同

时滤除相对平移异常值。该算法无需对输入信息进

行增强，优化过程简洁高效，但因尺度歧义性的存

在，需要借助线性三焦张量求解器（Jiang 等，2013）
完成求解，因而受到相机三元组的限制，在相机共线

运动时性能退化。以上述分析为基础，为了实现准

确度高、鲁棒性好、简洁高效且不受相机运动形式约

束的平移平均方法，本文借鉴上述两种方法的思想，

将尺度分离与增量式参数估计同时引入到平移平均

流程中，为相机局部绝对尺度与全局绝对尺度设计

增量求解器，在估计相机尺度的同时滤除相对平移

异常值，保证相机间基线长度的准确性，从而为后续

基于 L1优化的尺度已知的绝对位置估计提供相对精

确的输入。

本文主要贡献如下：1）将增量式参数估计思想

与尺度分离策略同时引入到平移平均过程中，通过

增量式尺度估计方法解算相机的局部与全局绝对尺

度，能够有效滤除尺度异常值，提升尺度估计方法的

鲁棒性与平移平均结果的准确性；2）提出了一种用

于计算尺度误差的尺度距离函数，即归一化完全平

方差函数，可以有效消除尺度缩放效应对尺度误差

计算所产生的不利影响；3）设计了一种基于中值标

量对齐的基线精度评测方法，通过相对基线长度的

解算精度反映各尺度解算方法的解算精度，从而实

现对各尺度解算方法的有效性评估。

1　研究方法

本文方法以成对的 SIFT（scale-invariant feature 
transform）特 征 匹 配 点（Lowe，2004；Muja 和 Lowe，

2014；Schönberger 和 Frahm，2016）作为输入，输出相

机在世界坐标系下的绝对位置，具体流程如图 1 所

示。首先通过本质矩阵的估计与分解（Nister，2004；

Zhao，2022）获取相机间的相对运动，随后进行两视

图重建（Hartley 和 Sturm，1997；Lee 和 Civera，2019）
并计算局部坐标系下的相对深度比，根据深度比依

次对相机的局部绝对尺度与全局绝对尺度进行增量

式估计，最后利用 L1 优化解算相机的绝对位置。在

进行位置解算前，本文通过 IRA（incremental rotation 
averaging）算法（Gao 等，2021）恢复相机的绝对旋转，

并以此为前提将相对平移的方向对齐到全局坐标系

下。在进行对比实验时 ，本文还根据 Chatterje 和

Govindu（2013）提出的 L1GM 算法恢复相机的绝对旋

转，以确保实验结果的全面性与完整性。

1. 1 小 节 描 述 了 尺 度 分 离 策 略（Cui 和 Tan，

2015）在平移平均问题上的应用与优势，对其可解

范围进行了全面的分析，为本文方法的提出提供

了理论依据；1. 2 小节详细介绍了基于增量式尺度

估计的平移平均算法的具体流程，包括增量局部/
全 局 尺 度 解 算 和 尺 度 已 知 的 绝 对 位 置 解 算 两

部分。

1. 1　尺度分离策略及相关分析

假设相机 j 和相机 k 与相机 i 之间存在共视特征
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点，分别对相机对 ( i，j )和 ( i，k)对应的图像进行两视

图重建，可以得到这些共视特征点在相机 i 坐标系下

的局部深度{dij
m，dik

m| m = 1，2，⋯，ni
jk }，其中，ni

jk 表示

共视匹配点的序号。通常情况下，由本质矩阵分解

得到的相对平移存在尺度歧义问题，其模长满足

 t ij 2 =  t ik 2 = 1，使得 dij
m 与 dik

m 并不相等。因此，对

于 相 机 三 元 组 ( i，j，k) 而 言 ，可 以 通 过 di
jk =

med ({dij
m dik

m}) 计 算 其 局 部 相 对 深 度 比 ，其 中 ，

med ({x})表示序列{x}的中值。根据两视图重建时

局部尺度与局部深度成反比的关系，可得

si
ik

si
ij

= di
jk （1）

式中，si
ij 和 si

ik 分别表示相机 j 和相机 k 相对于相机 i 的

局部绝对尺度。式（1）提出了基于尺度分离的平移

平均流程的第 1 个子问题，即在局部相对深度给定

的情况下解算局部绝对尺度。

在每个相机上分别进行局部尺度解算后，可以

计算得到全局相对尺度 sij，计算式为

sij = sj
ji

si
ij

（2）
相机 i 与相机 j 的全局绝对尺度 si 和 sj 与全局相

对尺度 sij 满足如下关系，即

si

sj
= sij （3）

由此可知，式（3）提出了基于尺度分离的平移平

均流程的第 2 个子问题，即在全局相对尺度已知的

情况下解算全局绝对尺度。

上述两个子问题完成后，利用局部绝对尺度与

全局绝对尺度可以计算相机间的相对基线长度 bij，

计算式为

bij = 1
2 ( si si

ij + sj sj
ji ) （4）

值得注意的是，在进行位置解算前，需要将所有

相对平移的方向对齐到同一个全局坐标系下，即

c ij = -RT
j t ij。将基线长度 bij 引入到位置解算过程中，

尺度已知的相对位置 bijc ij 与绝对位置 c i 和 c j 满足如

下约束，即

c j - c i = bijc ij = -bijRT
j t ij （5）

至此，式（5）提出了基于尺度分离的平移平均流

程的第 3 个子问题，即尺度已知的绝对位置解算。

除上述内容外，更多关于尺度分离策略的具体细节

可以参考 Cui 和 Tan（2015）的研究。

根据式（1）和式（3）不难看出，这两个子问题在

本质上是相同的，都是以两两标量间的比值关系为

约束，计算一组新的标量值。Cui 和 Tan（2015）通过

在等式两侧取对数的方式将原本的乘除关系转化为

加减关系，进而将 3 个子问题统一构造为基于 L1 优

化的线性超定方程组求解问题。本文方法以此为基

础，针对前两个子问题的共性设计增量式尺度求解

器，进一步提升了算法的鲁棒性。为了更加深刻地

理解尺度分离策略在可求解性上的表现，本文对其

可求解范围进行了详细的分析。

传统的平移平均方法主要基于端到端的求解方

式，缺乏对基线长度 bij 的先验知识，存在严重的尺度

歧义问题，只有处于同一平行刚性分量中的相机才

能被唯一确定其绝对位置（Özyeşil 和 Singer，2015）。

然而，对基于尺度分离的平移平均方法而言，由于位

置解算时的基线长度已确定，可以通过相对简单的

链式操作估计下一相机的绝对位置，因而其可求解

范围被扩增到同一连通分量中，这证明了基于尺度

分离的平移平均方法在可解性上优于传统方法。

需要进一步注意的是，式（5）中所包含的两个参

图 1　增量式尺度估计下的相机位置解算方法流程

Fig. 1　Pipeline of camera location recovery based on incremental scale estimation
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数 bij 和 c ij 的存在条件具有一定的差异。当相机 i 与

相机 j 对应图像之间的特征匹配点数目足够用于本

质矩阵估计时，c ij 通常存在。然而，bij 的存在条件却

相对复杂。由式（2）—式（4）可以看出，只有当局部

绝对尺度 si
ij 和 sj

ji 同时存在时，bij 才能被求解。进一

步分析发现，局部绝对尺度 si
ij 是否存在又受到式（1）

的影响，只有当相机 i 和相机 j 至少与一个其他相机

k 之间存在共视特征点且能求解局部深度比 di
jk 时，si

ij

才能被解算。鉴于上述分析，本文在增量估计局部

绝对尺度时，为每个相机构建共视点连通图，仅对处

于 最 大 连 通 分 量（maximum connected component，
MCC）中的相机进行解算。这一处理方式既能够为

后续解算流程提供尽可能多的输入信息，又能有效

保证整个解算流程的简洁和高效。

1. 2　基于增量式尺度估计的平移平均算法

1. 2. 1　增量式局部/全局绝对尺度估计

局部绝对尺度估计（local scale estimation， LSE）

根据式（1）解算相机在局部坐标系下的绝对尺度，而

全局绝对尺度估计（global scale estimation， GSE）通

过式（3）恢复相机在全局坐标系下的绝对尺度。尽

管上述两个任务存在一定的差异，但如 1. 1 节所述，

其本质都是根据比值约束关系确定一组新的标量

值。因此，本文就 LSE 与 GSE 问题的共性展开分析，

提出了一种增量式尺度求解算法 ISE，并将其设计

为通用的增量式尺度求解器。

式（1）和式（3）的比值关系均可以表示为 c = a/b
（式中 a，b 和 c 均代表标量变量）的形式，其不同之处

主要体现在比值约束下的参数序数不一致。在式

（1）中，相对关系序数在后者作为绝对关系比例式中

的分子，而在式（3）中则恰好相反。为了更加直观地

展现这两个子问题的共性，方便后续对算法流程的

表达，本文用 x 代替 s 表示尺度标量，并通过上标 P
对子问题 1 与子问题 2 进行区分，当 P = LSA（local 
scale averaging）时表示局部尺度估计，当 P = GSA

（global scale averaging）时表示全局尺度估计，式（1）
和式（3）被重述为

xP
ij = fs( xP

i , xP
j ) =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

xLSA
ij = xLSA

j

xLSA
i

P = LSA
xGSA

ij = xGSA
i

xGSA
j

P = GSA
（6）

式中，下标 s 代表尺度问题。由 1. 1 节中的分析可

知，在进行尺度解算前，需要通过 MCC 构建尺度解

算图 G s = (V s，E s )，式中 V s 表示顶点集合，E s 表示边

集 合 。 图 G s 中 包 含 |V s | 个 待 求 解 的 尺 度 标 量

{xP
i | vi ∈ V s}和 | E s |个已确定的约束条件{xP

ij | eij ∈ E s}
（LSE 问题的约束条件为深度比 di

jk，GSE 问题的约束

条件为相对尺度 sij），vi 表示顶点集中的顶点，eij 表示

边集中的边。考虑到每条约束边所提供信息的准确

程 度 不 同 ，ISE 算 法 采 取 了 与 IRA 算 法（Gao 等 ，

2021）相似的处理方式，将特征匹配点数目的多少加

入到各边权重的计算中，匹配点数目越多，该边权重

越大。具体而言，在 LSE 问题中，使用的是 3 个相机

共视特征点的数目，其中相机 i 和相机 j 用于局部尺

度解算，另一个相机用于尺度解算图的构建，对应的

特征点数目记做 nLSA
ij ；在 GSE 问题中，使用的是两个

相机 i 和 j 对应图像之间的特征匹配点数目，记做

nGSA
ij 。参考式（6），本文将 nLSA

ij 和 nGSA
ij 统一记做 nP

ij，保

证了问题求解的一致性。

虽然尺度分离策略（Cui 和 Tan，2015）能够有效

消除平移平均流程中的尺度歧义问题，但最终计算

所得的绝对尺度与相对基线长度并非真实值，而是

受到基准尺度值的影响，与真实值之间相差一个尺

度因子。在以相机 i 为中心构建的局部尺度解算图

中，假设{si
ij}是一组有效解，那么进行缩放并变化了

α1 倍的{ŝ i
ij = α1 si

ij}也是一组有效解，同样地，当以相

机 j 为中心构建局部尺度解算图时，{sj
ji}和变化了 α2

倍的{ŝ j
ji = α2 sj

ji}均为有效解，根据式（3），ŝ ij 和 sij 之间

的相互关系满足 ŝ ij = α2
α1

sij。在随后求解全局绝对尺

度的过程中，假设{si}为一组有效解，那么变化了 α3

倍的{α3 si}也同样为有效解。综合上述关于局部和

全局绝对尺度解的分析，可以得到如下关系： ŝ ij =
ŝ i

ŝ j

= α2
α1

sij = α2 α3 si

α1 α3 sj
。将上述尺度关系代入式（4），计

算得到相对基线长度 b̂ ij 与 bij 之间的相互关系：b̂ ij =
α1 α2 α3bij。不难看出，当基准尺度发生缩放变化时，

绝对尺度值与相对基线值也会随之改变，这要求用

于滤除尺度异常值的距离函数能够消除缩放变化所

产生的影响，本文选用的是归一化完全平方差函数，

具体为

dR+( xi, xj) = ( )xi - xj

2

xi xj
（7）
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在此基础上，本文的 LSE 与 GSE 问题定义为

{xP*
i } = arg min ∑

vi,vj ∈ Vs

eij ∈ Es

dR+( xP
ij ,  fs( xP

i , xP
j ) ) （8）

式中，{xP*
i }表示优化后的局部或全局绝对尺度。当

且仅当 xP
ij 满足 dR+( xP

ij，fs( xP
i ，xP

j ) ) < thP
s 时，才将其作

为相对尺度内值加入到解算过程中，其中，thP
s 表示

尺度误差阈值。式（8）所定义的优化问题及 ISE 算

法中其余的优化问题均通过 Ceres 求解器进行解算。

与 IRA 算法（Gao 等，2021）和 ITA 算法（Gao 等，

2022b）类似，本文的 ISE 算法也包含 3 个关键步骤。

首先，基于局部优化的初始三元组选择旨在为增量

求解器选取合适的初始种子；其次，基于加权支持集

合的下一最优视图（next-best-view，NBV）选择优先

考虑具有更高信息精度的相机，力求得到最为准确

的最终解；最后，加权局部/全局优化和重新优化不

仅能够提高结果的准确性，还可以增强方法的鲁

棒性。

为了保证算法的高效性，在选择初始三元组时，

ISE 仅考虑尺度解算图中三边累计匹配点最多的前

n tri（本文 n tri = 1 000）个相机三元组，记做 tijk ∈ T s，其

中 tijk 表示由相机 i，j 和 k 组成的相机三元组，T s 表示

所有被选三元组构成的集合。对于T s 中的每个三元

组 tijk，通过以下优化获取局部坐标系中 3 个相机的

绝对尺度，具体为

{ }xP*
i , xP*

j , xP*
k = arg min ∑

vi,vj ∈ V ijk
s

eij ∈ E ijk
s

w0
ij dR+( xP

ij ,  fs( xP
i , xP

j ) )（9）

式中，V ijk
s 和E ijk

s 表示三元组中的顶点集和边集，w0
ij =

nP
ij e

-d
R+( )xP

ij，fs( )xP0
i ，xP0

j 代表 eij 边上的初始权重，可以看出，权

重的计算同时考虑了特征匹配点的数目 nP
ij 和相对

尺度测量值与计算值之间的误差 dR+( ⋅ ，⋅ )。{xP0
i =

1，xP0
j = 1 ⋇ xP

ij，xP0
k = 1 ⋇ xP

ik} 表 示 绝 对 尺 度

{xP
i ，xP

j ，xP
k}的初始值，当 P = LSA 时，⋇ 表示乘法，而

当 P = GSA 时，⋇ 表示除法。上述优化完成后，根据

式（10）选取初始种子 ti* j* k* = {vi*，vj*，vk*}，即

{ }vi*, vj*, vk* = arg max
tijk ∈ Ts

∑
vi,vj ∈ V ijk

s

eij ∈ E ijk
s

nP
ij e-d

R+( )xP
ij ,  fs( )xP*

i ,xP*
j （10）

随后，增量式尺度估计流程的初始种子恢复被

确定为{xP*
i* ，xP*

j* ，xP*
k* }。

基于加权支撑集合的 NBV 选择是增量式参数

估计流程中的另一关键步骤。在这一步骤中，已估

计绝对尺度的顶点集合记做V e
s ，未估计绝对尺度的

顶点集合记做V u
s 。对V u

s 中的一个顶点 vj 而言，它与

V e
s 之间存在边集E j

s，E j
s 中的每条边 eij 连接着顶点 vj

与V e
s 中的顶点 vi。根据顶点 vi 的绝对尺度对顶点 vj

的绝对尺度进行预计算，计算式为

xPi
j = xP

i ⋇ xP
ij =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xLSAi
j = xLSA

i × xLSA
ij P = LSA

xGSAi
j = xGSA

i

xGSA
ij

P = GSA（11）

所有预计算的尺度值构成顶点 vj 的绝对尺度集

{xPi
j }。由于{xP

i }和{xP
ij}固有误差的存在，集合{xPi

j }
中的元素不可能完全相同。参考 IRA 算法与 ITA 算

法的处理方式，对{xPi
j }中的每个元素计算选择奖励

Ri
j，计算式为

Ri
j = ∑

vk ∈ V e
s \ { vi }

ekj ∈ E j
s \ { eij }

nP
kje-d

R+( )xP
kj,fs( )xP

k ,xP
j （12）

具有最大选择奖励 Ri*
j 的元素 xmi*

j 被选为顶点 vj

的初始绝对尺度。随后，根据以下公式选取下一最

优视图 vj*，并将其从集合V u
s 移动到到集合V e

s 中，即

vj* = arg max
vj ∈ V u

s
(Ri*

j ) （13）
NBV 的选取迭代进行，直到V u

s 中没有可以被继

续解算的顶点。

每添加一次 NBV 均需进行一次局部优化。对

于新选取的顶点 vj*，其初始绝对尺度为 xP
j*，在局部优

化开始前，首先获取其内边集 I (E j*
s )，具体为

I (E j*
s ) = {eij*

|
|
|||| vi ∈ V e

s , dR+( )xP
ij*,  fs( )xP

i , xP
j* < thP

s } （14）
随后，局部优化被执行，即

xP*
j* = arg min ∑

vi ∈ V e
s

e
ij* ∈ I (E j*

s )

wij* dR+( xP
ij*,  fs( xP

i , xP
j* ) ) （15）

式中，wij* = nP
ij*e-d

R+( )xP
ij*，fs( )xP

i ，xP
j* 表示权重。与局部优化不

同的是，只有当已估计绝对尺度的顶点的增长率超

过 r inc（本文 r inc = 30%）时，全局优化才被执行。同

样，需要获取内边集 I (E e
s ∪ E j*

s )，具体为

I (E e
s ∪ E j*

s ) =
{eij || vi, vj ∈ V e

s ∪ { }vj* , dR+( )xP
ij ,  fs( )xP

i , xP
j < thP

s } （16）
随即进行全局优化，即
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{xP*
i } = arg min ∑

vi,vj ∈ V e
s ∪ { v

j* }
e

ij* ∈ I (E e
s ∪ E j*

s )

wij dR+( xP
ij ,  fs( xP

i , xP
j ) )（17）

式中，wij = nP
ij e-d

R+( )xP
ij，fs( )xP

i ，xP
j 表示权重。全局优化结束

后，再次基于式（16）选取内边集合，参考式（17）完成

绝对尺度的重优化。

1. 2. 2　尺度已知的绝对位置解算

由于尺度解算时的增量式流程已经对异常值进

行了有效滤除，因此在位置解算时，本文采用了与

Cui 和 Tan（2015）相同的解算方法，先构建线性超定

方程组，随后基于 L1 范数优化求解。

当局部绝对尺度与全局绝对尺度的解算全部完

成后，根据式（4）计算相机间的基线长度 bij，根据式

（5）可得

R j(c i - c j) = bijt ij （18）
MCC 中的每条边均对应一个上述方程，将所有

方程堆叠到一起构建如下线性超定方程组，具体为

Acxc = bc （19）
式中，下标 c 代表位置问题，Ac 是由非零元素{R j}和

{ - R j}构成的稀疏矩阵，xc 对应待求解的绝对位置

{c i}，bc 表 示 已 知 尺 度 的 相 对 平 移 {bijt ij}。 令 c1 =
{0，0，0}，通过以下优化完成对相机绝对位置的解

算，具体为

arg min
xc

 Acxc - bc 1 （20）
需 要 注 意 的 是 ，本 文 的 L1 优 化 问 题 均 通 过

OpenMVG 完成求解，与 Cui 和 Tan（2015）的研究略

有不同。

2　实验结果与分析

2. 1　实验环境

本 文 所 使 用 的 操 作 系 统 为 Ubuntu 20. 04，以

Visual Studio Code 为代码编辑器，基于 C++语言进行

开发。处理器型号为 Intel® CoreTM i9-10900K，主频

3. 70 GHz。本文算法所依赖的第三方库主要包括

OpenCV、Eigen、Ceres、Boost 和 OpenMVG。

2. 2　实验数据及评测方法

2. 2. 1　实验数据

本文实验数据分别来自 1DSfM 数据集（Wilson
和 Snavely，2014）与 NotreDame（NTD）数 据 集（Sna⁃

vely 等，2006），详情可以参考 https://www.cs.cornell.
edu/projects/bigsfm/。由 1. 1 节内容可知，无论是相

对深度比的计算，还是局部绝对尺度的估计，均离不

开相机三元组间特征点匹配信息的支撑，但原始数

据 集 中 尚 未 给 出 相 关 内 容 。 因 此 ，本 文 通 过

COLMAP（collision-mapping）（Schönberger 和 Frahm，

2016）工具箱对参与评测的各组数据进行了重新处

理，使用默认参数提取图像的特征点与匹配关系，随

后 利 用 OpenCV 库 估 计 并 分 解 本 质 矩 阵（Nister，
2004），获取每个场景下相机之间的相对位姿，生成

新的 EG 图。

各组评测数据的元数据如表 1 所示，表中 |V |和

|VMCC |分别表示每个场景中原始的图像数量和参与

计算的图像数量，| EMCC |表示重新生成的 EG 图中的

边数，e͂R 和 e͂ t 则分别表示相对旋转和相对平移关于

角度的中值误差。

2. 2. 2　评测方法

在传统平移平均算法中，多以 Bundler（Snavely
等，2008）的相机标定结果作为相机位置的真值。然

而，近年来，COLMAP 因其频繁的更新与良好的性能

已逐步成为应用最为广泛的开源 SfM 工具箱。因

表1　1DSfM数据集的元数据

Table 1　Metadata of the 1DSfM dataset

数据名称

ALM
ELS
GDM
MDR
MND
NYC
PDP
PIC
ROF
TOL
TFG
USQ
VNC
YKM
NTD

|V |

2 915
2 587
1 463
1 344
2 298
2 550
2 251
7 351
2 364
1 576

15 685
5 961
6 288
3 368
553

|VMCC |

627
247
742
394
474
376
354

2 508
1 134
508

5 433
930
918
458
553

| EMCC |

72 544
15 106
31 504
15 658
37 063
15 104
21 434

267 246
61 713
22 716

1 056 735
33 942
72 884
18 417
68 146

e͂R/（°）
5.03
2.47
3.86
7.08
2.34
3.72
2.10
4.68
4.41
3.63
4.19
4.23
3.58
3.74
2.82

e͂ t/（°）
8.53
8.79
7.65

13.38
5.32
7.13
4.17

10.23
7.89
4.48
9.52

23.52
8.35
7.20
5.06
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此，为了能够对平移平均结果进行更为精确的评估，

本文参照 Gao 等人（2023b）的工作，综合考虑上述两

种标定结果，只有当 MCC 中的顶点满足如下条件

时，才可以参与到最终的精度评测中，具体为

dSO ( )3 (RC*
i , RB

i ) < 5° ∩ dR3(cC*
i , cB

i ) < 0.5 m （21）
式 中 ，dSO ( )3 (R1，R2 ) = arccos tr ( )R2RT1 - 1

2 表 示 相 对

旋转的角度误差，C* 表示 COLMAP 的输出结果已对

齐到 Bundler 带有真实物理尺度的输出结果（B）上，

5° 和 0. 5 m 分别为旋转的误差阈值和位置的误差阈

值。符合上述条件的所有顶点构成集合V C ∩ B
c ，将通

过 平 移 平 均 算 法 恢 复 的 相 机 绝 对 位 置 与

{cC*
j | vj ∈ V C ∩ B

c }统一到同一个坐标系中，并以中值误

差（e͂c）与均值误差（ēc）作为位置精度评测的主要参

考标准。关于这一评测方法的更多细节可以参考

Gao 等人（2023b）的研究。

此外，由于本文基于尺度分离策略解决平移平

均流程中的尺度歧义问题，并将增量式参数估计的

思想引入到求解过程中，在解算相机绝对位置前预

先计算相机间的相对基线长度，因此，这一参数的准

确性也是本文一个极为重要的评测指标。在与另一

种基于尺度分离策略的平移平均算法 L1SA-L1 TA 进

行基线精度评测时，为了保证对比实验的全面性与

合理性，本文设计了一种新的相对基线评测方案。

与位置评测方法相似，首先需要选取可以参与

评测的基线真值，具体为

| bC*
ij - bB

ij | < 0.5 m （22）
式中，bC*

ij =  cC*
j - cC*

i 2 和 bB
ij =  cB

j - cB
i 2 表示由绝对

位置真值计算得到的基线真值。考虑到尺度分离策

略下的尺度值只能按比恢复，因而其估计所得的基

线长度也需要与真值对齐。为了实现这一目的，本

文进行了基于中值的标量对齐。对于待评估的算法

X，根据式（4）计算得到所有相机间的基线长度后，

将其与基线真值统一表示为{bX
mn，bC*

mn| emn ∈ E C ∩ B
b }，

式中，E C ∩ B
b 是选取到的内边集合，下标 b 代表基线问

题，进而得到一个比例中值 αb = med ({bC*
mn bX

mn})，在

此 基 础 上 ，各 算 法 相 应 的 基 线 误 差 被 确 定 为

{| αbbX
mn - bC*

mn |}。最后，中值误差（e͂b）和均值误差（ēb）

成为基线精度评测的主要参考指标。

除上述评测指标外，考虑到可解范围的不同，本

文还记录了各平移平均算法下解算成功的相机数量

n，并将其作为性能评测的指标之一。

2. 3　实验结果与分析

2. 3. 1　距离函数选取实验及分析

本文 1. 2 小节已经从理论上对选择归一化完全

平方差函数作为尺度距离函数的优势进行了分析，

为了进一步验证这种选择的合理性和有效性，以未

考虑缩放效应的函数 ḋR+( xi，xj) = | xi - xj |和考虑了

缩放效应的函数 d̈R+( xi，xj) = |

|

|
||
| xi

xj
- 1 |

|

|
||
|
为参考，进行了

尺度距离函数的选取实验。为了评测不同尺度距离

函数对缩放效应抵抗能力的强弱，分别以 ḋR+( xi，xj)，
d̈R+( xi，xj)和 dR+( xi，xj)作为尺度距离函数，始终保持

LSE 问题中的基准尺度等于 GSE 问题中的基准尺

度，并在每组实验中将该基准尺度依次设置为 0. 1，

1 和 10，记做 s0 = { 0. 1，1，10 }，相对基线的中值误差

与均值误差如表 2 和表 3 所示。

由表中数据可知，当使用考虑了缩放效应的距

离函数 d̈R+( xi，xj)和 dR+( xi，xj)时，其基线计算结果优

势明显。一方面，观察表中基线结果的中值误差，不

论是距离函数的形式还是基准尺度的大小发生变

化，其误差值均能保持在一个相对合理的范围内，这

意味着增量式（局部/全局）尺度求解器能够得到合

理有效的尺度解，并且在尺度距离函数和基准尺度

发生变化时相对鲁棒。另一方面，观察表中的均值

误差，当距离函数选用不考虑缩放效应的 ḋR+( xi，xj)
时，其均值误差显著升高，但当选用考虑了缩放效应

的 d̈R+( xi，xj)和 dR+( xi，xj)时，其均值误差却基本保持

稳定，仅在以 d̈R+( xi，xj)为距离函数且 s0 = 10 时发生

较大波动。因此，基于上述现象与分析，本文选取考

虑了缩放效应的 dR+( xi，xj)作为 ISE 算法中的尺度距

离函数。

2. 3. 2　阈值参数设置实验及分析

除尺度距离函数的选择会对基线结果的精度产

生重要影响外，尺度距离阈值（thP
s）的设置也至关重

要。当距离阈值过大时，解算过程无法对异常值进

行有效的滤除，可能导致求解错误或精度下降，增量

过程的鲁棒性受到影响；而当距离阈值过小时，虽然

能够确保参与求解的信息准确可靠，但其严苛的选

择条件将导致部分正确信息的丢失，进而影响到求
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表3　不同尺度距离函数对相对基线长度均值误差 ēb的影响

Table 3　The impact of different scale distance functions on the mean error （ēb） of relative baseline length
/m

数据名称

ALM
ELS
GDM
MDR
MND
NYC
PDP
PIC
ROF
TOL
TFG
USQ
VNC
YKM
NTD

ḋR+( xi,xj) = | xi - xj |

s0 = 0.1
2.62e+13
1.93e+09
2.51e+06
7.61e+07
1.12e+11
4.09e+06
4.21e+07
2.41e+20
2.70e+18
1.02e+12
1.55e+24
1.73e+06
6.66e+21
4.77e+10

0.57

s0 = 1
1.52e+05
1.68e+09
4.50e+05

97.01
2.41e+06
2 990.80
2 751.41
6.77e+10
4.75e+05
8.78e+04
1.08e+15
9.43e+04
1.45e+05
1.77e+11

0.57

s0 = 10
2.93e+13

26.37
10.12
11.67

4.84e+04
1.12e+06
1.53e+06
1.56e+10
2.44e+06
8.07e+08
2.21e+10

686.19
2.08e+11
1.02e+05

0.57

d̈R+( xi,xj) = |

|

|
||
| xi

xj
- 1 |

|

|
||
|

s0 = 0.1
1.55

13.53
5.23

10.57

1.22
1.81
2.62

3.32
7.62
6.63

10.59
6.76
4.40
3.42
0.57

s0 = 1
1.55

14.05
5.23

10.57

1.22
1.81
2.62

3.31

7.63
6.62

10.60
6.77
4.40
3.44
0.57

s0 = 10
1.55

13.51

5.24
10.57

1.22
1.81
2.62

3.31

2.77e+07
6.63

13.33
6.74
4.41
3.42
0.57

dR+( xi,xj) = ( )xi - xj

2

xi xj

s0 = 0.1
1.55

13.61
5.30

10.61
1.20

1.80

2.64
3.31

7.47
6.42

10.50

6.73

4.38

3.37
0.58

s0 = 1
1.55

13.61
5.28

10.61
1.20

1.80

2.64
3.31

7.47
6.42

10.50

6.73

4.38

3.37
0.58

s0 = 10
1.55

13.61
5.30

10.61
1.20

1.80

2.64
3.31

7.46

6.42

10.50

6.73

4.38

3.27

0.58
注：加粗字体表示各行最优结果。

表2　不同尺度距离函数对相对基线长度中值误差 e͂b的影响

Table 2　The impact of different scale distance functions on the median error （e͂b） of relative baseline length
/m

数据名称

ALM
ELS
GDM
MDR
MND
NYC
PDP
PIC
ROF
TOL
TFG
USQ
VNC
YKM
NTD

ḋR+( xi,xj) = | xi - xj |

s0 = 0.1
0.70
6.64
2.65
3.50
0.79
1.15
1.41
1.59
3.94
3.46
5.33
4.05
2.78
2.24
0.38

s0 = 1
0.68
6.34
2.64
3.43
0.78
1.10
1.40
1.57
3.77
3.33
5.28
3.98
2.73
2.20
0.38

s0 = 10
0.68
6.29

2.65
3.44
0.78
1.10
1.40
1.56
3.63
3.33
5.32
3.97

2.73
2.18
0.38

d̈R+( xi,xj) = |

|

|
||
| xi

xj
- 1 |

|

|
||
|

s0 = 0.1
0.67

6.36
2.61

3.31
0.78
1.07
1.39
1.54
3.21
3.35
5.46
4.02
2.71
2.09
0.38

s0 = 1
0.67

6.36
2.62
3.30
0.77

1.07
1.39
1.53

3.22
3.33
5.48
4.01
2.71
2.10
0.38

s0 = 10
0.67

6.35
2.62
3.31
0.78
1.06

1.38

1.54
3.21
3.35
5.48
4.00
2.72
2.09
0.38

dR+( xi,xj) = ( )xi - xj

2

xi xj

s0 = 0.1
0.67

6.50
2.66
3.29

0.78
1.07
1.39
1.53

3.02
3.31

5.23

4.05
2.70

2.02

0.38

s0 = 1
0.67

6.49
2.65
3.29

0.78
1.07
1.39
1.53

3.02
3.31

5.23

4.05
2.70

2.03
0.38

s0 = 10
0.67

6.49
2.66
3.29

0.77

1.07
1.39
1.53

3.01

3.31

5.23

4.05
2.70

2.03
0.38

注：加粗字体表示各行最优结果。
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解结果的完整性。在阈值参数设置实验中，通过大

量实验发现，当 10-6 ≤ thP
s ≤ 100 时，增量式尺度估计

所得的基线长度能够保持在合理的精度范围内，而

当 thP
s < 10-6 或 thP

s > 100 时，则可能出现求解错误或

精度波动较大的情况。为了确定最终的尺度阈值，

本文以基线求解精度为评测指标，分别选取 100、

10-2、10-4 和 10-6 为阈值参数，进行了相关的阈值参

数设置实验，实验结果如表 4 所示。值得注意的是，

在距离函数选取实验中，所有的尺度距离阈值均被

设置为 10-2，而在本实验中，所有的尺度距离函数均

被设置为 dR+( xi，xj)。由表 4 中的数据可以看出，当

thP
s 分别设置为 100、10-2、10-4 和 10-6 时，虽然基线解

算精度的整体波动较小，但在 thP
s = 10-2 时仍占有一

定优势。在中值误差方面，除 ELS（ellis island）与

USQ（union square）两组数据外，thP
s = 10-2 所对应的

结果均为最优值，而在均值误差方面，虽然该组结

果仅在部分数据上达到最优，但其余各场景下的基

线解算精度与最优精度之间仅有微小差异，求解所

得的基线精度整体较高。因此，综合分析 4 组实验

结 果 ，本 文 将 thP
s = 10-2 确 定 为 最 终 的 尺 度 距 离

阈值。

2. 3. 3　解算精度对比实验及分析

在精度对比实验中，由于本文方法源于 Cui 和

Tan（2015）提出的 L1SE-L1TA 算法，整体解算流程较

为相似，主要的差异体现在尺度解算方式的不同上，

因而首先针对这两种算法的尺度解算性能，也就是

相对基线长度的精度进行了详细的对比实验，实验

结果如表 5 所示。

由表 5 数据可知，本文方法解算所得的相对基

线长度比 L1SE-L1TA 解算所得的相对基线长度更为

准确，证明了 ISE 算法在尺度解算上的准确性与有

效性。

随后，为了对基于增量尺度解算的平移平均流

表5　基线精度的对比

Table 5　Comparison of baseline accuracy
/m

数据名称

ALM
ELS
GDM
MDR
MND
NYC
PDP
PIC
ROF
TOL
TFG
USQ
VNC
YKM
NTD

L1SE-L1 TA（Cui 和 Tan，2015）
e͂b

10.15
23.55

4.77
6.28
7.38
3.16

11.05
9.98

10.29
9.31

30.86
6.72

14.04
4.07
5.54

ēb

10.91
23.75
16.27
14.83

9.73
8.60

13.12
10.60
20.77
27.67
34.21

9.68
16.18
10.84

7.11

本文方法

e͂b

0.67

6.52

2.71

3.33

0.82

1.07

1.48

1.59

3.22

3.47

5.97

4.18

2.78

2.07

0.40

ēb

1.55

13.43

5.29

10.59

1.22

1.79

2.66

3.28

7.55

6.51

10.53

6.56

4.34

3.43

0.60

注：加粗字体分别表示各行中 e͂b 和 ēb 的最优结果。

表4　不同尺度距离阈值对相对基线长度中值误差 e͂b与

均值误差 ēb的影响

Table 4　The impact of different scale distance 
thresholds on median and mean error （e͂b& ēb） of 

relative baseline length
/m

数据
名称

ALM
ELS
GDM
MDR
MND
NYC
PDP
PIC
ROF
TOL
TFG
USQ
VNC
YKM
NTD

thP
s = 100

e͂b

0.68
6.56
2.75
3.33
0.78

1.08
1.40
1.55
3.19
3.37
5.35
4.02

2.76
2.20
0.38

ēb

1.59
13.62

5.19

10.64
1.22
1.87
2.67
3.30

7.50
6.37

10.52
6.73
4.40
3.55
0.58

thP
s = 10-2

e͂b

0.67

6.49
2.65

3.29

0.78

1.07

1.39

1.53

3.02

3.31

5.22

4.05
2.70

2.02

0.38

ēb

1.55

13.61
5.28

10.61
1.20

1.80

2.64
3.31
7.47

6.42
10.49

6.73
4.38

3.37

0.58

thP
s = 10-4

e͂b

0.67

6.33

2.90
3.32
0.78

1.07

1.40
1.55
3.30
3.39
5.45
4.03
2.72
2.18
0.38

ēb

1.55

13.55
5.42

10.61
1.21
1.81
2.63

3.32
7.52
6.41

10.55
6.73
4.38

3.51
0.58

thP
s = 10-6

e͂b

0.67

6.35
3.16
3.33
0.78

1.07

1.39

1.55
3.39
3.41
5.57
4.02

2.71
2.18
0.38

ēb

1.55

13.53

5.80
10.59

1.20

1.80

2.63

3.32
7.57
6.43

10.61
6.71

4.38

3.52
0.57

注：加粗字体分别表示各行中 e͂b 和 ēb 的最优结果。
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程进行更加全面的性能评估，本文还将其与 L1SE-

L1TA 算法（Cui 和 Tan，2015）、BATA 算法（Zhuang 等，

2018）、ITA 算 法（Gao 等 ，2022b）和 CReTA 算 法

（Manam 和 Govindu，2022）的位置解算性能进行了对

比，所使用的绝对旋转分别源于 IRA 算法（Gao 等，

2021）和 L1GM（L1 Geman-McClure）算法（Chatterjee 和

Govindu，2013），参与对比的评测指标包括相机解算

数量（n）和位置解算精度（e͂c 和 ēc），实验结果如表 6
和表 7 所示，表中最后一列 AVG 表示各算法在不同

评测指标下所有场景解算结果的均值。

由表 6 和表 7 数据可知，在相机解算数量上，本

文 方 法 略 次 于 BATA 与 CReTA，优 于 ITA 与 L1SE-

L1TA。在绝对位置解算精度（e͂c 和 ēc）方面，由于本文

方法在 USQ 场景下的表现略差，因而其中值误差整

体排名在两组实验中低于 BATA 与 CReTA，均值误

差整体排名在第 2 组实验中略低于 CReTA，但除该

场景外，本文方法的解算精度基本优于 BATA，并与

CReTA 效果相似。

综合分析表 6 和表 7 的实验结果可知，相较于原

始 的 基 于 尺 度 分 离 策 略 的 平 移 平 均 算 法（L1SE-

L1TA），本文基于增量式尺度估计的平移平均算法

（ISE-L1TA）能够有效提升相机的解算数量与位置的

解算精度，进而证明了本文方法在尺度估计与位置

解算上的鲁棒性与可靠性。根据本文方法解算所得

的相机位置对所有场景进行重建，重建结果如图 2
所示，图中所有场景均被准确重建，进一步证明了本

文方法的合理性与有效性。

3　结 论

本文提出了一种基于增量式尺度估计的平移平

均方法，将尺度分离和增量估计的思想同时引入到

平移平均流程中。通过增量式尺度求解器解算相机

的局部和全局绝对尺度，一方面可以消除相机三元

表6　本文方法与其他几种主流平移平均方法的比较（绝对旋转：IRA（Gao等，2021））
Table 6　Comparison between the proposed method and several other state-of-the-art translation averaging methods

（absolute rotations： IRA（Gao et al. ， 2021））

数据名
称

ALM
ELS
GDM
MDR
MND
NYC
PDP
PIC
ROF
TOL
TFG
USQ
VNC
YKM
NTD

平均值

L1SE-L1 TA
（Cui 和 Tan，2015）

n

580
231
694
338
451
330
346

2 327
1 091
475

5 173
864
864
431
539
982

e͂c /m
0.48
2.10
1.66
1.63
0.54
0.59
0.90
1.41
5.14
2.52
5.76

12.23
1.46
1.30
0.32
2.54

ēc /m
1.46
3.45
2.85
3.04
1.04
1.31
2.24

2.58
11.13
3.90
8.63

13.57
3.09
2.38
0.94
4.11

BATA
（Zhuang 等，2018）

n

625

245
740

393

473

374

353

2 502

1 133

505

5 432

929

915

457

533

1 041

e͂c /m
0.72
3.43
1.66
1.84
0.68
0.66
0.86
1.09
7.24
2.75
3.93
2.53
1.35
1.04
0.36
2.01

ēc /m
1.20

20.59
2.51
4.39
0.84
0.97
3.47
1.82

9.86

3.56
5.80

3.18

3.11
8.11
0.64
4.67

ITA
（Gao 等，2022b）

n

603
253
717
369
465
355
347

2 443
1 113
482

5 349
872
851
432
524

1 012

e͂c /m
0.46

1.64

1.16

58.96
0.43

0.57

0.83

0.80

8.36
1.94

2.57

2.33

1.32
0.77

0.34
5.50

ēc /m
2.16
2.42

1.80

2.90e+05
1.06e+04

1.00
33.80
44.89
17.91
3.46

1 420.22
1.91e+04

2.37
1.70

8.89
2.14e+04

CReTA
（Manam 和 Govindu，2022）

n

622
246

738
391
472
373
353

2 485
1 132
505

5 404
920
910
455
533

1 036

e͂c /m
0.46

2.16
1.77
0.84

0.52
0.72
0.87
1.01
5.19
2.33
3.75

12.82
1.60
1.41
0.32
2.38

ēc /m
0.82

3.30
2.88
1.74

0.78
0.92

3.23
1.83

12.13
3.17

7.19
14.14
5.00
2.97
0.48
4.04

本文方法

n

607
243
721
352
463
349
352

2 441
1 119
486

5 358
859
896
436
552

1 016

e͂c /m
0.49
2.03
1.80
1.08
0.44
0.60
0.91
1.23
4.49

2.37
5.07

12.52
1.27

1.24
0.29

2.39

ēc /m
1.01
3.35
4.84
3.00
0.58

1.07
2.25
1.91
9.95
3.30
8.61
13.7
2.35

2.57
0.42

3.93

注：加粗字体分别表示各行中 n，e͂c 和 ēc 的最优结果。
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图 2　基于 ISE-L1 TA 位置解算的稀疏重建点云图

Fig. 2　Point cloud map of sparse reconstruction based on ISE-L1 TA location recovery （（a） ALM； （b） ELS； （c） GDM； （d） MDR； 
（e） MND； （f） NYC； （g） PDP； （h） PIC； （i） ROF； （j） TOL； （k） TFG； （l） USQ； （m） VNC； （n） YKM； （o） NTD）

表7　本文方法与其他几种主流平移平均方法的比较（绝对旋转：L1 GM（Chatterjee和Govindu，2013））
Table 7　Comparison between the proposed method and several other state-of-the-art translation averaging methods

（absolute rotations：L1 GM（Chatterjee and Govindu， 2013））

数据名
称

ALM
ELS
GDM
MDR
MND
NYC
PDP
PIC
ROF
TOL
TFG
USQ
VNC
YKM
NTD

平均值

L1SE-L1TA
（Cui 和 Tan，2015）

n

580
231
694
338
451
330
346

2 327
1 091
475

5 173
864
864
431
539
982

e͂c /m
0.49
2.06
2.83
1.07
0.54
0.57
0.91
1.40
3.65
2.83
5.69

12.44
1.45
1.29
0.32
2.50

ēc /m
1.55
3.46

13.21

2.90
1.04
1.30
2.19

2.50
6.82
4.00
8.75

13.62
3.50
2.35
0.91
4.54

BATA
（Zhuang 等，2018）

n

625

245

740

393

473

374

353
2 502

1 133

505

5 432

929

915
457

533

1 041

e͂c /m
0.69
3.44
3.11
1.46
0.68
0.67
0.79
1.07
3.85
2.88
3.76
2.10
1.32
0.97
0.36
1.81

ēc /m
1.16

20.72
17.25
4.16
0.85
0.99
3.40
1.76
7.17
3.82
5.52

2.86

3.98
7.73
0.60
5.46

ITA
（Gao 等，2022b）

n

605
235
716
369
459
353
348

2 444
1 114
487

5 360
865
855
437
524

1 011

e͂c /m
0.46
1.62

2.23
611.44

0.47
0.52

0.76

0.79

1.53

2.11

2.56

1.19

1.24

0.86

0.31
41.87

ēc /m
2.36
2.44

48.22
3.36e+04
1.50e+04

0.80
70.89

328.06
2.59

3.18
6.34

14.59
3.88
2.16

120.01
3 280.37

CReTA（Manam 和
Govindu，2022）
n

618
244
731
390
371
370
354

2 489
1 132
504

5 403
922
916

455
533

1 029

e͂c /m
0.41

2.02
2.15

0.85

0.47
0.55
0.85
0.82
1.66
3.80
3.74
3.45
1.33
1.08
0.27

1.56

ēc /m
0.75

2.78
18.15
1.78

0.60
0.79

3.07
1.35

3.22
5.12
6.93
4.21
5.31
1.69

0.40
3.74

本文方法

n

607
243
721
352
463
349
352

2 441
1 119
486

5 358
859
896
436
552

1 016

e͂c /m
0.48
2.08
2.31
1.07
0.44

0.58
0.88
1.21
4.58
2.41
4.94

12.43
1.26
1.21
0.28
2.41

ēc /m
0.98
3.35

14.92
2.84
0.57

1.06
2.30
1.79
6.20
3.16

8.57
13.72
2.77

2.55
0.39

4.34
注：加粗字体分别表示各行中 n，e͂c 和 ēc 的最优结果。
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组对平移平均问题的可解性约束，使得位置解算在

相机共线运动时仍能有序进行，缓解尺度歧义性所

带来的不利影响；另一方面能够在尺度解算过程中

有效滤除相对平移异常值，大大提升算法的鲁棒性。

最终的实验结果验证了本文所提方法的有效性与准

确性。

本文工作仍存在不足之处，虽然尺度分离策略

的引入将位置解算范围从平行刚性分量扩展到了最

大连通分量，但最终解算出的相机数量并非最优，估

计所得的绝对位置准确性也有待提高。在未来的研

究工作中，将考虑把增量式参数估计思想继续引入

到尺度已知的绝对位置估计流程中，对引入后的算

法能否提高位置的解算精度并增加相机的解算数量

做出进一步的探究。
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