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摘　要: 手持相机拍照瞬间, 通常手部抖动可产生画面的微小运动. 一方面微小运动蕴含了视差信息, 将有助于进行

场景深度感知并可潜在应用于虚拟/增强现实和照片重定焦等领域. 另一方面, 由于极窄的基线, 图像对应点匹配过

程中对噪声较为敏感, 因而从无标定的微运动视频重建场景极具挑战性. 当前处理微运动视频三维重建的主流方法

由于没有考虑重建过程的不确定性, 导致算法精度较差. 本文提出一种高精度的从无标定微运动视频复原场景深度

的算法, 主要包含 2个关键步骤: 首先, 在自标定阶段, 提出一种视点加权的光束平差方法, 充分考虑邻域视点间由

于基线不同所产生的匹配不确定性, 减少较窄基线视点的可信度, 保持自标定过程的鲁棒性; 进一步地, 提出一种基

于广义全变分平滑的深度图估计方法, 抑制窄基线产生的深度图噪声的同时保持倾斜结构和精细几何特征. 本文提

出的方法与当前处理微运动三维重建的主流方法在真实和合成数据集上进行了定量和定性实验, 充分验证了提出

方法的有效性.
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Abstract: When a user takes a photo, a small motion of image frames is usually induced by hand shaking. On the one
hand, the small motion contains parallax information, which is valuable for scene depth perception and can be potentially
used in many applications, such as VR/AR and photo refocusing. On the other hand, due to narrow baselines,
corresponding point matching of images is sensitive to noise, as a result of which scene reconstruction from uncalibrated
small motion clips is quite challenging. Existing state-of-the-art methods for 3D reconstruction from small motion clips
are generally less accurate since they do not consider the uncertainties. In this study, we propose a high-accuracy method
for 3D reconstruction from uncalibrated small motion clips. The proposed method consists of two key steps. Firstly, in the
self-calibration stage, we propose a viewpoint-weighted bundle adjustment method that fully considers the matching
uncertainties of different neighboring viewpoints due to different baselines and assigns smaller confidence to the
viewpoints with narrower baselines, thereby keeping the robustness during self-calibration. Furthermore, we present a
TGV-based depth image estimation method that can alleviate noise caused by narrow baselines while maintaining slanted
structures and detailed geometric features. The quantitative and qualitative experiments on public datasets and synthetic
datasets clearly demonstrate the effectiveness of the proposed method in comparison with state-of-the-arts.
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1   引 言
对真实世界的三维数字化是虚拟现实的核心研究

任务之一. 高质量三维重建将可显著提升虚拟现实场

景的真实感并简化建模过程, 并广泛应用于其他领域,
如现场勘测、遥感航拍和消费电子等. 对真实场景的

三维重建有多种方法 ,  如结构光法、立体法、明暗

法、光场法等. 在这些方法当中, 立体方法 (shape from
stereo)通过场景不同角度的图像信息进行场景的三维

重建, 具有低成本、易于部署和扩展性好等优势. 特别

地, 随着数码相机和手机相机的发展, 图片质量和分辨

率均得到显著提高, 捕获场景图像\视频数据变得非常

便捷. 在这一背景下, 立体方法, 特别是多视角方法, 日
益成为对真实世界的重要三维感知手段. 多视角立体

方法需要用户在多个角度拍摄图片或围绕场景进行视

频的录制, 需保证图片间具有足够的基线以实现精确

的三维重建. 宽基线假设增加了用户拍摄和三维获取

的成本, 并且在某些空间受限情况下, 大范围的移动相

机并不可行.
与经典的多视角立体方法不同, 本文考虑如下场

景: 手持相机或智能手机进行拍照时, 由于手部抖动或

拍摄者对摄影画面的局部调整, 不可避免的导致相机

发生微小运动 (small motion), 如图 1所示. 对于此类包

含极小视差的数据, 主流三维重建方法, 如 COLMAP,
将会由于较窄的基线导致重建过程失败. 特别地, 一些

相机和数码相机在拍照的同时可以直接记录这样的微

小运动视频 (small motion clips), 如 iPhone的实况照片

(LivePhoto), 松下相机的 4K预连拍和 GoPro相机的实

况连拍 (LiveBurst) 等. 这类包含微小运动的极短视频

数据已经成为介于宽基线 (wide-baseline) 视频和单目

图像之间的一类数据形式. 一方面, 微运动视频蕴含的

视差信息可以有助于恢复三维场景; 另一方面, 由于小

基高比特性 (相机的位移远小于相机距离场景的距离),
对应点的三角化过程易受噪声影响, 导致三维点重建

过程具有较高的不确定性.
 

(a) 场景参考图像 (b) 微运动视频的所有视频帧
的平均值, 模糊程度表明微
运动视频中相机的运动幅度

(c) 自标定产生的稀疏点云
和相机轨迹

(d) 本文方法计算的深度图,

视频无需进行内参数的标定

 

图 1    微运动视频三维重建示意图
 

为了解决微运动视频三维重建问题, 学术界已提

出了一系列专门的方法. Yu等[1] 首次提出针对小运动

视频的三维重建方法, 他们的方法首先基于小运动假

设简化旋转矩阵的参数, 在此基础上提出基于特征跟

踪—光束平差重建—条件随机场稠密深度估计的重建

流程. Im 等[2] 提出一种高效的小运动视频稠密重建方

法, 其中包括一种法线约束和颜色信息引导的从稀疏

到稠密插值方法, 可以获得场景的光滑深度. 文献 [3]
进一步在文献 [2]的基础上, 引入基于平面扫描 (plane-
sweep) 的精化操作, 提升在特征分布稀少区域的稠密

重建效果. 以上方法需要假设相机内参数已知 (焦距和

畸变系数等), 限制了方法在任意相机模型和拍摄场景

中的应用. Ha等[4] 提出面向无标定微运动视频的方法,
采用 D-U畸变模型来简化畸变系数估计所带来的复杂

优化, 并提出基于方差最小化成本函数的平面扫描法

获得深度图. 文献 [5]进一步将深度学习方法引入微运

动视频的稠密重建中, 实现对弱纹理的鲁棒性. 针对城

市场景, Li 等[6] 提出一种鲁棒的微运动视频三维重建

方法, 包括基于线段特征约束的相机自标定和对噪声

鲁棒的 PatchMatch 稠密重建方法, 并通过加权平均多

个关键帧的深度图进一步减小噪声的影响.
虽然以上工作针对微运动视频提出了一系列改进方
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法, 逐渐提升了重建质量, 然而这些方法[1–6] 没有考虑微

运动视频重建过程中的不确定性, 赋予微运动视频中不

同邻域视频帧相同的权重, 导致重建结果容易受到噪声

的影响, 同时在稠密重建阶段, 缺乏一种有效的正则化方

法来平滑噪声的同时保持几何结构. 针对这些问题, 本文

提出一种高精度的微运动三维重建方法, 将不确定性显

示地考虑进重建过程中, 在自标定阶段, 提出一种视点加

权方法, 减少窄基线的负面影响, 在稠密重建阶段, 提出

基于广义全变分的深度图平滑方法, 提升稠密重建质量.
本文方法技术流程图如图 2所示, 主要贡献总结如下.

(1) 将窄基线的重建不确定性引入相机自标定, 提
出一种视点加权的光束平差方法, 通过赋予较窄基线

的邻域视点较小的不确定性, 提升相机自标定精度.
(2) 提出基于广义全变分的深度估计方法, 在抑制

深度图噪声的同时保持倾斜结构和精细几何特征.
本文在真实数据和合成上与主流方法进行了定量

和定性评估实验, 验证了提出方法的有效性.
本文余下内容组织如下: 第 2节论述相关工作, 第

3 节介绍提出的算法, 第 4 节给出实验评估结果, 第
5节对全文进行总结.

 

微运动视频

视点加权的
微运动视频的自标定

稀疏点云及相机位姿

基于广义全变分的
稠密重建

估计的深度图
 

图 2    提出的微运动视频三维重建方法的技术流程图.
 
 

2   相关工作

基于图像的立体三维重建是图像生成的逆过程,
旨在通过匹配多视角图像间的对应点, 估计场景的三

维表面. 基于立体线索信息的三维重建可以分为两个

主要步骤: 从运动恢复结构 (structure from motion, SFM)
和多视角立体稠密重建 (multi-view stereo, MVS). 针对

这两个子问题, 已经提出了大量的研究工作[7–14], 尝试

解决基于图像的三维重建中存在的若干关键问题, 包
括: 弱纹理、大尺度重建、高反光重建等, 逐渐提升了

重建精度. 这些方法需要假设图像间包含足够的视差,
以准确复原有效像素对应点. 然而, 对于微小运动视频,
其运动幅度所诱导的视差非常小, 对当前主流重建方

法提出了挑战.
针对微运动视频的三维重建问题, 学术界已经提

出了若干重建方法. Yu 等[1] 首次研究这一问题, 提出

简化的旋转矩阵参数化来减少问题的复杂性, 并提出

使用逆深度来约束深度的不确定性对优化过程的影响,
提出基于能量最小化的深度估计方法改善噪声的影响.
该方法可复原由于手部抖动造成的微小运动, 但其需

要假设相机的内参数已知, 并依赖耗时的能量优化过

程. Im 等[2] 提出了从稀疏到稠密的插值方法避免了耗

时的稠密重建过程, 其方法首先提出一种基于微小运

动复原结构 (strucure from small motion, SFSM)重建一

组三维稀疏点, 在此基础上将三维稀疏点的二维投影

当作是控制点, 通过求解基于法线约束的权重最小平

方的能量函数来补全缺失的深度. 这一方法依赖 SFSM
阶段重建的稀疏三维特征点的分布和密度, 如果稀疏

三维特征点数量过少, 则插值结果将偏离真实表面.
Im 等[3] 在其改进工作中, 提出采用插值结果作为初始

值, 在此基础上执行局部的平面扫描立体算法, 提升了

表明细节的重建效果. 文献 [15] 将相机模型从透视模

型宽展到球面模型, 尝试解决全景相机的微运动三维

重建问题. 文献 [2,3,15]的方法也需要假设相机的内参

数已经标定并且输入图像为已经过畸变矫正的图像,
然而在真实场景下相机的焦距和畸变系数可能和标定

时不一样 (如对近景的焦距不适合远景), 因此固定相

机内参数限制了方法在真实场景下的适用性.
为了增强方法处理真实拍摄场景下的灵活性, Ha

等[4] 提出了面向无标定微小运动视频的三维重建方法.
为了将相机内参, 如焦距和畸变系数引入 SFSM 的优

化过程中, 他们提出采用 D-U 畸变模型来简化畸变系

数带来的复杂的非线性优化问题. 在稠密重建阶段, 文
献 [4] 提出一种基于方差成本最小化的平面扫描方法,
并通过基于最小生成树的深度精化算法[16] 来平滑噪声

和补全空洞. Im 等[5] 将文献 [4] 中的稠密重建步骤替

换为深度学习方法, 提升了弱纹理表面的重建完整度,
但是由于深度学习的泛化能力问题, 方法在一些与训

练数据差异较大的场景下表现较差, 并且无法复原物

体表面的细致结构. 针对城市场景, Li等[6] 提出基于点

特征和线特征共同约束的 SFSM 方法, 提升了相机自
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标定的准确性, 并提出一种对噪声鲁棒的 PatchMatch
深度图估计方法快速复原一组关键帧的深度图, 通过

多帧深度图的加权平均进一步减小重建噪声.
窄基线立体视差计算问题在遥感领域获得了关

注[17–19], 用于遥感影像中的小基高比建筑物的视差, 然
而此类方法需要预先极线校正的立体图像对作为输入.
微运动视频也可以看作是光场问题的特例, 在光场问

题中, 经过内参数和位姿标定的相机阵列稠密且均匀

分布在空间中, 光场方法[20,21] 通过这一均匀且稠密的

相机分布特性来计算图像间的遮挡. 然而, 微运动视频

相比窄基线立体视觉和光场问题更具挑战性, 这是因

为其运动轨迹是任意的, 并且相机参数未知. 因此从微

运动复原三维结构不仅需要进行深度的估计还需要考

虑相机的标定问题.
虽然方法[4–6] 可以处理无标定的微运动视频, 但是

这些方法在光束平差过程中, 将所有邻域视频帧相同对

待, 忽略了不同视频帧由于相对参考图像的基线不同而

具有不同可信度的事实, 导致较差的重建精度. 并且在

稠密重建阶段, 文献 [1–5] 提出方法的重建结果忽略了

场景的表面几何细节和倾斜结构, 而文献 [6] 的方法缺

乏有效的噪声平滑手段, 其重建结果仍包含明显噪声.
本文提出一种高精度的微运动视频三维重建方法, 包含

视点加权的光束平差方法和基于广义全变分的稠密深

度估计方法, 可提升对窄基线所造成的噪声的鲁棒性. 

3   提出的方法 

3.1   问题定义

I = {I1, I2, I2, · · · , IN}
I ∈ I

I

{Ri, ti} f ,k1,k2 f

k1,k2

J ⊂ I
D

假设输入微运动视频序列为 ,
其中 为视频序列的参考帧. 参照主流工作[1–6], 本文

设置参考帧为视频序列的第一帧. 微运动三维重建的

目标是从输入的视频序列, 估计每一视频帧 的相机外

参数 和相机内参数 . 其中 为相机的焦距,
为相机的多项式畸变模型的一阶和二阶系数. 令

邻域视频帧集合为 , 包含除了参考图像之外的所

有视频帧. 在此基础上, 估计参考视频帧的稠密深度图 .
针对微运动视频, 本文提出的三维重建方法包括:

(a) 相机自标定和 (b) 稠密重建. 其中相机自标定将根

据输入视频序列估计对应的相机位置姿态 (旋转和平

移)和相机内参数 (焦距和畸变系数); 而稠密重建计算

参考图像的稠密深度图. 在第 3.2 节和第 3.3 节, 将对

这两个步骤分别详细介绍. 

3.2   基于视点加权的微运动视频的自标定

I ∈ I
J ⊂ I
根据文献 [4], 给定参考图像 和其对应的邻域

图像 , 执行从微小运动复原结构算法, 包括 2 个

关键步骤:

P
p ∈ P I

J
p

q ε

{
P1,P2, · · · ,PMp

}
Pm ={

pm, p1
m, p

2
m, · · · , p

|J|
m

}
pi

m ∈ Pm pm

Ii

步骤 1. 特征点检测和匹配. 首先, 使用 Harris角点

检测方法在参考图像上检测特征点, 设特征集合为 ,
其中 为某一特征点. 然后针对参考图像 和邻域图

像集合 , 执行双向的 Kanade-Lucas-Tomasi (KLT)追
踪, 如果参考图像上的特征点 和它经由邻域反追踪回

来的对应点 之间的距离小于阈值 , 则此特征点为候

选特征点. 一个特征点是正确特征点 (inlier) 仅当它能

够在所有的邻域图像的双向跟踪下成为候选点 .  令
表示特征点的轨迹集合 ,  其中

, 而 为参考图像特征点 在

邻域图像 上的对应点.

I = {I1, I2, I2, · · · , IN}
f

F(·) = 1+ k1 ∥·∥+
k2 ∥·∥

k1 k2

步骤 2. 光束平差. 假设在拍摄瞬间的相机焦距和镜

头畸变固定不变, 即所有输入视频帧

具有相同的相机内参数. 令 是焦距, 图像中心为相机

主点位置, 畸变过程使用 D-U畸变模型

将畸变图像空间的像素点映射到无畸变空间, 其
中 和 是待估计的畸变系数. Ha 等[4] 提出 SFSM 优

化模型如式 (1):

argmin
f ,k1,k2,r,t,ω

|J|∑
i=1

Mp∑
m=0

ρ

(
pi

mF
(

pi
m

f

)
− f ·πi (xm,ri, ti)

)
(1)

xm pm ri ti
πi i

ρ

其中,  是特征点 对应的三维点.  和 是旋转和平移

向量,  是一个复合函数, 其首先将三维点变换到视角

坐标系下, 然后投影三维点到归一化坐标空间,  为Huber
损失函数. 微运动情况下, 旋转矩阵可以用式 (2)近似:

R(ri) =

 1 −ri,3 ri,2
ri,3 1 −ri,1
−ri,2 ri,1 1

 (2)

R ri = (ri,1,

ri,2,ri,3)

ez = (z)2/(baseline·
f ocallength) Ii I j Ii

Ii

Ii wi = 1− exp(−∥di∥2
σ

)

di

其中 ,   代表从向量到矩阵的参数化 ,  其中

. 式 (1) 所定义的 SFSM 方法已在文献 [4,5]
中应用, 将作为本文的基准方法. 本文指出, 该方法将

各个邻域视角平等对待, 忽略了不同视角相对于参考

视角的基线不同, 根据误差传播公式

, 假如邻域视角 比 的基线更小, 则 更易

导致较大重建不确定性. 因此, 如果 相对于参考视角

的基线较小, 则其应该具有更小的可信度. 基于以上讨

论, 定义邻域视角图像 的权重为

代表该视角的置信度, 其中 是参考视角到邻域视角
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Ii

∑
m

∥∥∥pm− pi
m

∥∥∥
Ii

的所有对应点运动位移之和, 即 . 直观上

说, 如果邻域视角 相对于参考视角具有较大的运动位

移, 则该视角具有较大的权重. 基于以上分析, 本文提

出视角加权的光束平差方法, 用于在优化过程中刻画

视角间的不确定性, 其定义如下:

argmin
f ,k1,k2,r,t,ω

|J|−1∑
i=1

wi ·
Mp∑

m=0

ρ

(
pi

mF
(

pi
m

f

)
− f ·πi (xm,ri, ti)

)
(3)

在实验部分本文将对所提出的视点加权的光束平

差方法与主流方法进行详细的实验比较, 由于本文方

法将视点不确定性考虑进优化过程, 可显著提升相机

自标定的精度. 需要指出的是, 相比基准方法, 所提出

的视点加权方法仅需要额外计算视角权重, 因此并不

显著增加计算量. 

3.3   基于广义全变分的稠密重建

|J| I D

稠密重建的目标是基于 SFSM估计的相机参数和

个邻域图像数据, 估计参考图像 的深度图 . 本文

基于文献 [6], 采用 GPU 加速的 PatchMatch Stereo 方

法快速重建初始深度图. 由于窄基线的影响, 重建的深

度图包含噪声, 本文在此基础上, 引入广义全变分对噪

声深度图进行自适应平滑.
p ∈ Ii

dp np zp np

Π Pi P j p I j

q j p r× r Rp

I j ∈ V(i) Rq j

ρ j = ρ
(
R(p), R(q j)

)

首先, 对于像素 , 设它当前的深度假设值为

与法线假设值为 , 经由深度 和法线 所构成的平

面 和相机参数 ,  , 可计算 在邻域图像 的对应点

. 通过参考图像中以 为中心的 的图像块 与邻

域图像 的对应匹配图像块 计算匹配代价选

择最优的深度和法线假设. 匹配相似性函数定义为:
. 本文采用了如下 intensity+gradient

的成本函数:

ψ j (s, t) = (1−α) ·min
(∥∥∥Ii (s)− I j (t)

∥∥∥ , τc
)

+α ·min
(∥∥∥∇Ii (s)−∇I j (t)

∥∥∥ , τg
)

(4)

ρ j =
∑

s∈Rp,t∈Rq j

ξs
pψ (s, t) (5)

s ∈ Rp t ∈ Rq j

α

τc τg

ξs
p = e−

∥I(p)−I(s)∥1
γ γ ∥I(p)− I(q)∥1

I(p) I(q) L1

其中,  和 是参考图像和邻域图像的对应点,

参数 调节图像块的灰度值差异和梯度值差异的权重,
和 为两个控制最大差异的常数. 仿射权重函数定义

为 , 其中 是参数, 而  计算

和 之间的 -距离. 仿射权重减少远离中心像素

的像素影响.

p dp np

对于小运动视频, 由于各帧之间视差很小, 可以忽

略遮挡的影响, 则关于像素 的深度 和法线 的多视

角累积成本为:

g∗
(
dp,np

)
=

1
|J|

∑
j∈J

ρ j (6)

z0
p

zp

PatchMatch 首先随机初始化深度和法线值, 方法

通过交替执行邻域传播 (propagation) 和精化 (refine-
ment)步骤来不断地优化深度和法线假设. 在文献 [22]
所提出的方法中, 采用一种基于 GPU的红黑棋盘格传

播算法, 可以在整幅图像上并行的传播邻域的深度与

法线假设. 其中精化操作采用二分法, 不断地在更小的

区间内随机寻找更优的深度和法线. Li等[6] 在文献 [8]
的基础上提出一种噪声鲁棒的 PatchMatch算法 (noise-
aware PatchMatch, N-PM), 通过成本松弛和局部假设更

新来改善噪声的影响, 并通过加权融合一组关键帧的

深度图实现对噪声的进一步抑制. 然而由于窄基线的

影响, 重建的深度图 仍包含噪声, 本文在文献 [6] 的

基础上进一步改进, 使用广义全变分 (generalized total
variation, TGV)精化深度图 , 使得平滑噪声的同时保

持倾斜结构和显著几何特征. 提出的基于 TGV的深度

图精细化操作定义如下:

argmin
z,v

α1

∑
p∈Ω

∣∣∣∇zp− v
∣∣∣+α0

∑
p∈Ω
|η(v)|+

∑
p∈Ω

∣∣∣zp− z0
p

∣∣∣
δ


(7)

η(x) η(x) =
(∇x+∇x)

2
α0

α1 v

z0
p

V

ℓ = log10(
dmin

bmax
) dmin z0

p

bmax

ℓ α1 α1 = (−ℓ/σ)3

σ

其中,  表示对称梯度操作子 ,  和

是控制平滑项的参数,  是一个辅助变量. 由于较小

的基线将导致重建深度图 的噪声较大, 因此需要较强

的正则化项. 因此, 正则化的强度需要根据当前输入视

频序列的基线大小进行调整. 给定视频片段 , 基线比

例定义为 , 其中 是当前深度图 的

最小深度点, 而 是邻域图像集中相对于参考图像的

最大基线. 本文定义 和 的关系为 , 其中

设置为 20. 

4   实验分析

本文在多种数据集上对微运动视频的自标定和稠

密重建进行了定性和定量对比实验. 数据集包括来自

主流方法[3,4] 的公开数据集和合成数据集, 以及本文作

者捕获的数据集. 
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4.1   自标定算法评估

首先, 本文对所提出的视点加权的自标定方法进

行评估. 本文方法和基准方法[4,6] 均采用 30 帧微运动

视频帧作为输入.
由于真实数据的外部参数未知, 根据文献 [4,6]所提

出的策略评估相机内参数估计的准确度, 包含焦距和畸

变系数. 其中焦距的评价包含了在数据集上的平均值、

最大值和最小值. 畸变系数的估计采用文献 [4] 所提出

的策略: 首先在图像阈建立一张均匀网格, 使用真值畸变

系数对网格进行形变, 然后采用算法估计的畸变系数对

其进行去畸变, 计算去除畸变后的网格和原始网格的误

差, 从而得到畸变系数的误差. 本文给出各个算法在数据

集上的平均畸变误差、最大畸变误差和最小畸变误差.
本文分别在文献 [3] 所给出的 Canon 60D 数据集

(4 个视频片段), 文献 [6] 所给出的 Nikon D5500 数据

集 (10个视频片段)和本文作者捕获的 Nikon D600数
据集 (18 个视频片段) 上进行了定量评价. 其中 Canon
60D数据集如图 3所示, Nikon D5500数据集如图 4所
示, 本文捕获数据集如图 5所示. 这 3个数据集的视频

规格均为 30帧, 1920×1080, 数据拍摄时候保持镜头焦

距固定, 数据集的内参数的真值采用棋盘格法[23] 获得.
对于 Canon 60D和 Nikon D600数据集, 本文使用 Ha等
提出的方法[4] 作为基准方法. 对于 Nikon D5500 数据

集, 由于其弱纹理等挑战性, 文献 [4] 方法容易导致较

大重建误差, 为此选用文献 [6]的线特征约束的 SFSM
方法作为基准方法, 在此方法基础上引入本文提出的

视点加权策略. 对于每个数据集, 执行 SFSM之前的焦

距的初始值等于图像维度的最大值, 畸变系数设置为 0.
 

 

图 3    Canon 60D数据集[3]

 

 

图 4    Nikon D5500数据集[6]

 

 

图 5    本文捕获的 Nikon D600数据集部分样例
 

表 1–表 3 分别展示了本文方法和基准方法 [ 4 , 6 ]

在 3 个数据集上的量化对比. 从实验结果可以看出本

文提出的视点加权方法在不同相机拍摄的室内和室外

视频片段中均可以实现高质量的自标定, 在绝大多数

量化指标项上实现了比基准方法更好的结果, 本文分

析这是由于所提出的视点加权的光束平差方法考虑了

不同邻域视点的基线大小导致的重建不确定性, 可以

减小窄基线视点的影响同时增大较宽基线视点的权重,
从而有效地减弱了微运动视频的窄基线对自标定的影

响, 提升了自标定的精度.
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表 1     Canon 60D数据集上的自标定结果 (像素)
 

方法 焦距 (mean/max/min) 畸变误差 (mean/min/max)
真值 (GT) 1 600 —
初始值 1 920 10.43
文献[4] 1 657.24/1 605.39/1 705.95 1.075 4/0.462 5/2.269 0
本文 1 629.20/1 597.34/1 664.79 0.585 9/0.534 4/0.623 6

注: 黑体加粗的数字为最好结果
 

表 2     在 Nikon D600 数据集上的自标定结果 (像素)
 

方法 焦距 (mean/max/min) 畸变误差 (mean/min/max)
真值 (GT) 1 295.88 —
初始值 1 920 10.01
文献[4] 1 556.91/1 283.13/3 013.96 14.48/0.72/82.97
本文 1 400.19/1 183.18/1 668.83 7.17/0.55/20.88

注: 黑体加粗的数字为最好结果
 

表 3     在 Nikon D5500 数据集上的自标定结果 (像素)
 

方法 焦距 (mean/max/min) 畸变误差 (mean/min/max)
GT 1 497.43 —

初始值 1 920 11.14
文献[6] 1 705.09/1 432.58/2 106.83 6.57/0.31/17.91
本文 1 680.10/1 431.72/2 074.41 6.22/0.20/17.77

注: 黑体加粗的数字为最好结果
 
  

4.2   稠密重建算法评估

进一步地, 本文对稠密重建算法进行评估. 首先在

合成数据集上进行定量评价. 合成数据集来自文献 [6],
其使用 Blender 软件对真实感场景沿一条直线上均匀

分布的视点进行渲染, 获得微运动相机轨迹. 合成数据

总共包含 5 组相机轨迹和对应图像数据 ,  每组包含

31张图像, 并提供了深度真实值. 相机的基高比使用基

线与最小深度比值的 log10来刻画, 分别为: −3.0, −2.5,
−2.0, −1.5 和−1.0, 值越小则基高比越小, 重建的不确定

性越大. 为了专注于稠密重建算法本身的误差, 稠密重

建算法相机参数采用数据集提供的真值参数. 误差度

量指标包括 R1 和 MAD. 其中 MAD 表示估计深度与

真值深度的平均绝对差异值, 该指越小越好, 而 R1 表

示像素的深度估计值与真值深度的误差值小于最大真

值深度的 1% 的像素比例, 该值越大越好. 量化评估结

果如表 4所示. 在表 4中, 本文分别给出了主流方法[4–6]

的重建结果, 其中, R1 指标越大越好, MAD 指标越小

越好. 可以看出, 本文方法显著提升了重建精度, 在不

同基线下均实现最好的重建结果, 证明了方法的有效性.
 

表 4     合成数据集上不同基高比的量化评价结果
 

方法 指标 –3 –2.5 –2 –1.5 –1

文献[4] R1 (%) 11.15 47.91 80.52 87.65 80.68
MAD (cm) 54.44 24.21 12.85 20.05 44.01

文献[5] R1 (%) 1.69 5.27 29.15 53.72 70.86
MAD (cm) 77.21 49.46 13.37 8.56 5.75

文献[6] R1 (%) 11.20 56.50 86.64 96.50 98.56
MAD (cm) 58.88 14.11 4.05 1.81 1.03

本文
R1 (%) 12.83 74.57 93.05 97.91 98.68

MAD (cm) 44.04 8.61 2.60 1.45 0.96

注: 黑体数字表示最好的结果, 下划线代表第二好的结果
 
 

除了定量比较, 本文还定性地比较了在不同基高

比下, 提出的方法和对比方法[4–6] 的重建结果, 如图 6
所示. 其中数据集的基高比为–2.0. 为了帮助可视化, 深
度图使用法线图形式进行渲染. 可以看出本文方法显

著减少了重建误差, 重建结果更加平滑且保留倾斜结

构和丰富的几何细节. 本文还在真实数据集上进行了

稠密重建的定性比较实验, 如图 7所示, 平滑的重建结

果进一步验证了方法的有效性.
 

(a)文献 [4] 的结果 (b) 文献 [5] 的结果 (c) 文献 [6]的结果 (d) 提出方法的重建结果 

图 6    合成数据上的深度估计 (第 2行为对应的 R1误差图)
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(a) 参考图像 (b) 文献 [5] 的重建结果 (c) 文献 [6] 的重建结果 (d) 本文方法的重建结果 

图 7    真实数据集上的定性评估, 数据集来自文献 [4]
  

4.3   iPhone 实况照片的重建结果

特别地, 本文采用 iPhone 6S的实况照片模式捕获

了一组真实场景的微运动视频数据. 在实况照片模式

下, 用户手持手机按下快门, 可同时拍摄一张照片和一

个记录了拍摄瞬间前 1.5 s和后 1.5 s的视频. 首先将视

频等间隔采样, 获得 30帧数据. 在此数据基础上, 执行

本文提出的视点选择和稠密重建, 获得的重建结果如

图 8 和图 9 所示. 可以看出针对不同的场景下拍摄的

实况照片, 本文方法可以实现高质量的三维重建, 验证

了方法的有效性.
 

(a) 参考图像 (b) 所有视频帧的平均值, 模糊程度
表明微运动视频中相机的运动幅度较小

(c) 自标定产生的稀疏点云
和相机轨迹

(d) 稠密重建结果

 

图 8    针对 iPhone实况照片拍摄的猫雕塑数据的重建结果
 

(a) 参考图像 (b) 所有视频帧的平均值, 模糊程度表明
微运动视频中相机的运动幅度较小

(c) 自标定产生的稀疏
点云和相机轨迹

(d) 稠密重建结果

 

图 9    针对 iPhone实况照片拍摄的咖啡杯数据的重建结果
 
 

5   结论与展望

微运动视频来自拍摄瞬间的手部抖动, 提供了一

种获取场景深度信息的便捷方式, 同时极小的基线也

为三维重建算法提出了挑战. 本文提出一种高精度的

微运动重建方法, 包括一种基于不确定性的视点加权

相机自标定精度, 以及一种基于广义全变分的稠密重

建算法, 提升了重建算法对于窄基线所诱导的噪声的

鲁棒性. 此外提出的整个系统框架还可以应用于手机

自带的动态照片, 可方便的重建场景的深度图. 基于重

建的深度图, 提出的方法可潜在地应用于场景建模、
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照片重定焦、局部着色等任务.
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