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单目三维重建技术综述

包晓敏， 白　 晨
（浙江理工大学 信息学院， 杭州 ３１００１８）

摘　 要： 计算机视觉领域的三维重建主要指从二维图像还原出物体的三维结构。 本文主要介绍了单目三维重建技术，即使用

单个摄像机所成图像，寻找图像的对应特征，根据这些特征的变化建模，逆向推导出物体的三维信息。 本文主要从单目三维

重建较为典型的单目三维重建算法包括明暗法、光度立体视觉法、轮廓法等来展现这种对应特征的建模问题，并介绍了这些

算法的适用情况及不足。
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０　 引　 言

计算机视觉中的三维重建是指从二维图像中还

原出物体三维结构的过程，是计算机视觉中研究价

值较高的一个方向。 三维重建有很高的实用价值，
广泛应用于医疗影像、航空航天、文物保护、遥测、机
器人行走和无人驾驶等领域。

三维重建技术按照摄像机数目分类，可以分为：
单目、双目和多目。 单目重建技术是指用单个摄像

头拍摄的图像进行重建，分析单张图像或者序列图

像的特征变化，建立空间结构与特征的关系模型，重
构物体三维结构。 相比于双目和多目，单目重建更

节省成本，重建难度也较高。 目前的单目重建方法

有：明暗度法、光度立体视觉法、纹理法、轮廓法、焦
距法、运动法及深度学习法等。
１　 明暗度法

明暗度法，即明暗度恢复形状法 （ ｓｈａｐｅ ｆｒｏｍ
ｓｈａｄｉｎｇ，ＳＦＳ），主要是根据一定光照强度下，不同距

离，不同曲率表面成像的明暗度差异进行建模。

Ｈｏｒｎ 于 １９７０ 年首次提出此方法。 最初的 ＳＦＳ 是通

过建立图像对应位置像素点明暗度与光照方向，物
体反射率及表面梯度之间的关系模型，来恢复深度

信息。 但是这种 ＳＦＳ 是一个欠约束问题，需要增加

约束才能求解［１］，所以传统的 ＳＦＳ 加入了 ３ 个假设

条件［２］：
（１）反射模型为朗伯体表面模型。
（２）光源为无限远处光源或平行光。
（３）成像关系为正交投影。
这些假设使求解容易，但也造成了算法的局限。

一方面朗伯模型是一种理想化模型，真实物体并不

满足这种模型；另一方面正交投影的假设也使得求

解变成一个病态问题。 针对这两点局限，Ｙａｎｇ Ｌｅｉ
使用混合反射模型代替朗伯模型，建立哈密顿－雅
克比方程关系模型，解决了镜面反射问题，扩大了明

暗度法的适用范围，同时采用数值方法计算哈密顿

－雅克比方程，加快了处理的速度，满足了实时重建

的需求［３］。 为了解决由光源方向不准确而导致的



三维信息误差较大的问题，杨志明等建立了基于径

向基函数神经网络的反射模型，代替了理想朗伯体

表面反射模型［４］。
明暗度法能够根据单幅图像得到较为精确的三

维模型，但是对光照要求很严格，难以在室外场景应

用。
２　 光度立体视觉法

光度立体视觉法依据像素灰度值与物体表面法

线、反射率及光源向量的关系模型，通过解算物体表

面在光照下像素变化的矩阵来得到法线信息，再通

过表面法线的积分来得到物体的三维信息。 与明暗

度法不同的是光度立体视觉方法一般使用多幅图像

进行计算，这样就给对应像素位置添加了约束，这也

造成了矩阵计算中的计算量和精度问题。
光度立体视觉的主要问题是对物体表面在光照

下的像素变化矩阵的精确求解。 吴仑等通过鲁棒的

主成分，分析得到低秩矩阵和表面向量场，再使用表

面重建算法从向量场恢复物体形状，提高了噪声情

况下物体表面的重建精度［５］；Ｄｉ Ｘｕ 针对光度立体

视觉算法计算量大的问题提出了一种两步优化算法

来恢复表面，即先用阴影信息优化面法线，再通过面

法线更新顶点［６］，与现有算法相比，显著减少了运

行时间，并能够产生更加密集的网络。 Ｈａｓｈｉｍｏｔｏ 通

过图像分解得到相机内参，结合物体形状的近似估

计信息，解决了未标定情况下的光度立体视觉图像

的三维重建问题［７］；付琳等提出一种基于共位图像

的逆向反射模型，实现了从图像像素值到法向量与

入射光线内积的精确映射，仅使用一张共位图像和

一张多光谱条件的 ＲＧＢ 图像即可实现高精度的光

度立体视觉［８］，大大缩短了拍摄所需时间，同时使

用神经网络拟合近场光度立体视觉模型中的映射关

系，提高了算法的鲁棒性；陈明汉提出了一种基于深

度学习多尺度卷积架构的光度立体视觉算法，实现

了对非透明材质表面在任意光照条件下的高精度向

保留精细三维形貌恢复能量恢复［９］，算法在力的同

时，极大地提高了针对非朗伯表面的适应性，为光度

技术的广泛应用提供了有力的技术支持。
光度立体视觉算法是光学测量领域的重要方法

之一，可以对物体表面纹理进行大范围、超精度的三

维重建。 缺点是不能处理镜面反射及室外场景的三

维重建。
３　 轮廓法

轮廓法即轮廓恢复形状法（ｓｈａｐｅ ｆｒｏｍ ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅｓ，
ＳＦＳ），Ｂａｕｍｇａｒｔ 于 １９７４ 年提出，通过延长多个角度

的相机光心到图像中物体轮廓的线段，产生的重叠

区域重建物体的三维模型［１０］。 这种方法主要是通

过不同角度成像的轮廓划分空间区域，图像越多，划
分的物体的区域就越细致，相应的计算量也越大。

轮廓法的原理相对简单，一般用于静态物体的

三维重建。 算法使用的图像一般要求是环绕物体的

几个角度拍摄，并且要求已知各个图像对应的投影

矩阵。 轮廓法建立的模型较为粗糙，角度越丰富，对
重叠区域的限制越多，重建效果越精细，因此轮廓法

需要大量的图像进行细化，计算量大。 Ｐｏｔｍｅｓｉｌ 在
１９８７ 年提出使用八叉树来加速 ＳＦＳ 的计算［１１］；
Ｋｅｉｔｈ Ｆｏｒｂｅｓ 加入两个镜子来代替摄像机并进行自

校准，简化了算法的操作［１２］；Ｇｌｏｒｉａ 针对图像轮廓受

噪声，背景扣除误差和遮挡影响而不均匀的现象，把
轮廓和形状之间的误差作为能量，轮廓不均匀问题

转化为能量最小化问题，从而恢复了表面形状［１３］。
轮廓法的优点是原理简单，只使用了物体的轮

廓信息，没用充分运用图像的信息，重建粗糙，所需

的图片数量大。
４　 纹理法

纹理法即纹理恢复形状法（ ｓｈａｐｅ ｆｒｏｍ ｔｅｘｔｕｒｅ，
ＳＦＴ），由于物体的纹理是固定的，成像过程中物体

固定的纹理元会由于相机与物体的距离和方向的变

化而变化，根据这些变化可以反求物体的深度信息。
Ｋａｎａｔａｎｉ 根据透视投影导致的纹理变形和图像

坐标表示的“第一定律形式”，推导出用于确定平面

和曲面的表面形状的方程式，并给出了求解这些方

程的数值解法［１４］；Ｂｌａｋｅ 和 Ｍａｒｉｎｏｓ 证明了纹理平

面取向的统计估计是反投影问题，并应用“第二力

矩反馈”得到了收敛的结果［１５］；Ｂｏｓｔｅｉｎ 针对倾斜的

纹理表面难以识别纹理元素的问题，使用基于高斯

拉普拉斯标度空间的多尺度区域检测器构建候选文

理，搜索图像确定图像的真实纹理［１６］；刘军等根据

车道的平行车道的纹理特征，寻找消隐点，进而得到

了图像中物体的深度信息［１７］。
纹理法对图像的质量和物体的纹理要求都很

高，需了解并识别成像中纹理的畸变，应用范围窄。
而对于纹理特征明显的单张图像，使用纹理法则较

为简单。
５　 焦距法

焦距法即焦点恢复形状法（ ｓｈａｐｅ ｆｒｏｍ ｆｏｃｕｓ，
ＳＦＦ），根据物体与相机距离等于焦距时成像最清晰

的原理，建立焦距与图像清晰度的关系模型，调整焦

距可以得到清晰度不同的图像，通过分析这些图像
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的清晰度来计算深度信息。 该方法于 １９９７ 年由

Ｒａｊａｇｏｐｌａｎ 首次提出。 焦距法的主要问题是对聚焦

量的准确计算和噪声对清晰度判断的影响。 Ｓａｈａｙ
考虑了焦距变化造成的视差效应，得到了更为准确

的结果［１８］。 针对焦距法使用固定窗口的局部平均

来增强初始聚焦量时，大窗口容易造成物体形状过

度平 滑， 小 窗 口 无 法 有 效 抑 制 噪 声 的 问 题，
Ｍａｈｍｏｏｄ 采用了迭代 ３Ｄ 各向异性非线性扩散滤波

器（ＡＮＤＦ），在保留边缘的同时抑制了噪声，获得了

不错的效果［１９］。 焦距法是一种重要的微观测量技

术，在生活中应用较广，如元件磨损测量。
６　 运动法

运动 法 即 运 动 估 计 结 构 法 （ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｒｏｍ
ｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ），首先进行特征提取和特征的匹配，然
后根据特征点匹配对和对极几何原理得到相机的基

础矩阵，由基础矩阵的奇异分解和三角形法得到特

征点的三维坐标，最后使用 ｂｕｎｄｌｅ ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ（ＢＡ）
最小化重投影误差，估计出相机的参数。 ＳＦＭ 按照

图片加入方式不同可分为：增量式，全局式和混合

式。 增量式 ＳＦＭ 一般以第一幅图像的相机姿态作

为世界坐标，首先对两幅图像进行特征点的匹配、基
础矩阵分解、根据初始相机参数和三角形法得到三

维坐标，再在前两幅图像的基础上增加第三幅图像，
将第二幅与第三幅进行特征点的匹配，并根据第二

幅图像已知特征点的三维坐标和第二幅图像与第三

幅图像的基础矩阵，得到第二幅图像与第三幅图像

的旋转矩阵，由第二幅图像与第三幅图像的匹配点

的三维坐标，得到第三幅图像的位姿，之后便可以计

算第三幅图像的其余特征点在世界坐标中的三维信

息，最后进行点云的融合，以此类推地加入图片，完
善物体的三维信息。

增量式 ＳＦＭ 是目前应用最广的方法，也是最早

提出的方法，大多数算法在此基础上进行改进。
Ｓｎａｖｅｌｙ 于 ２００７ 年针对网络图像恢复三维结构的问

题提出了 ＳＦＭ 算法，算法采用 ＳＩＦＴ 特征点提取，通
过五点法，三角化和 ＢＡ 计算两张视图的初始模型，
再以增量的方式增加图片，三角化新的特征点轨

迹［２０］。 算法已经具有完整的 ＳＦＭ 结构，但是由于

五点法对外点敏感，算法的准确性不高，且运行效率

很低，难以在线应用。 针对增量式相机模型估计严

重依赖 ＢＡ 的情况，Ｍｏｕｌｏｎ 提出一种基于逆模型估

计的自适应 ＳＦＭ 算法，在筛选内点时设计了最小化

ＮＦＡ（Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｆａｌｓｅｓ ａｌａｒｍ）的 ＡＣ－ＲＡＮＳＡＣ，较传

统的 ＲＡＮＳＡＣ 算 法 选 择 内 点 的 能 力 更 好［２１］。

ＣｈａｎｇｃｈａｎｇＷｕ 针对增量式 ＳＦＭ 计算量大，效率低

的问题，从三方面对算法做了改进，在特征提取上，
使用 ｐｒｅｅｍｐｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ 选择特征进行匹

配，仅对前 ｈ 特征进行匹配；在计算过程中，引入了

ｐｒｅｃｏｎｄｔｉｏｎｅｄ ｃｏｎｊｕｇａｔｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ（ＰＣＧ）对 ＢＡ 进行优

化，大大减少了算法的时间复杂度；对于增量式

ＳＦＭ 累 积 误 差 造 成 的 漂 移 问 题 提 出 了 ｒｅ －
ｔｒｉａｎｇｕｌａｔｉｏｎ［２２］。 改进算法虽然显著减少了 ＳＦＭ 的

运行 时 间， 但 对 大 场 景 的 处 理 效 果 仍 有 限。
Ｓｃｈｏｎｂｅｒｇｅｒ 从五点对 ＳＦＭ 进行了改进［２３］：

（１）使用一个多模态的几何校验策略来增强场

景图中的几何关系。
（２）根据图像中点的数量对图像进行评分，选

择最多可视化三角点的图像作为输入。
（３）利用传递对应性提升三角化的完整度和精

度，解决稀疏图像集特征点不足的问题。
（４）只在点云数达到一定规模时再进行点云

化，有效减少算法运行时耗。
（５）从无序图像集中寻找相似的视图，以发掘

潜在的约束关系，提高 ＢＡ 效率。
根据增量式 ＳＦＭ 算法误差累计造成的漂移问

题，Ｃｕｉ 提出了 ＢＳＦＭ，即批量选择图片进行 ＳＦＭ 和

ＢＡ，最后通过滤波器进行筛选［２４］。
全局式 ＳＦＭ 提取所有图片的特征点，并对所有

图片进行相互的匹配，计算本质矩阵，根据本质矩阵

奇异分解得到相机之间的旋转矩阵，以此建立整体

的视角图，根据图片两两之间的匹配点数及匹配误

差，从整体视角图中建立全局坐标系，使用全局坐标

系获得图片在全局坐标系下的平移量和图片特征点

的三维坐标，最后使用光束平差法（ＢＡ）进行三维重

建。
增量式 ＳＦＭ 研究较早，在重建精度和鲁棒性上

效果较好，但在大规模场景下会存在漂移问题，主要

是由于误差的累积导致场景不闭合，另外使用 ＢＡ
算法十分耗时且会产生不收敛的现象。 全局式

ＳＦＭ 只在最后执行 ＢＡ，效率较增量式 ＳＦＭ 高，但对

特征点匹配的准确度和精度要求很高。
７　 深度学习法

深度学习对二维图像的三维结构重建过程可以

理解为对一个函数的拟合，自变量是像素信息，因变

量是图像的深度信息。 Ｄａｖｉｄ Ｅｉｇｅｎ 设计了深度估

计的 ＣＮＮ 网络，网络分为两层，分别是全局预测网

络和局部优化网络，训练时先对全局网络进行训练，
再固定前者训练后者［２５］。 通过将全局信息与局部
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信息结合，算法能够预测深度信息，但是相比于

ｇｒｏｕｎｄ－ｔｒｕｔｈ 较为模糊。 ２０１５ 年，Ｄａｖｉｄ Ｅｉｇｅｎ 又提

出了一个多任务的网络，这个网络可以预测深度、表
面法向量和语义标签［２６］。 框架由三个网络构成，三
个网络成串联结构；ＷｅｉＦｅｎｇ Ｃｈｅｎ 设计了两流式深

度估计网络，上层网络估计图像的深度，下层网络估

计深度的梯度［２７］，都采用了 ＶＧＧ－１６ 网络结构作为

图像解析模块，之后是分别联通了一个特征融合模

块和细化模块，最后深度融合模块将深度和深度梯

度进行融合得到最后的深度估计图，算法在 ＮＹＵ
Ｄｅｐｔｈ ｖ２ 上测试，得到很好的效果；Ｙｕｅ Ｌｕｏ 创造性

地设计了生成右视图的网络，采用立体匹配的方法

恢复图像的深度信息［２８］。 深度学习法不同于传统

方法，没有固定的公式，是在设计好网络的结构和代

价函数之后，让网络自己根据数据集提供的输入与

结果来调整自己的参数，自己寻找规律。 深度学习

法的适用性依赖于数据集的丰富程度，网络结构的

合理性。
８　 结束语

单目三维重建高效利用了图像的信息，通过分

析成像灰度值，纹理，轮廓，清晰度，位置等与深度的

关系，建立对应的模型，再根据从图像中提取的特征

信息值逆向求解出深度信息。 在这一过程中，模型

完善，噪声去除，精度和计算速度的提升，图像对应

点定位的准确度的提高等一直是研究的重点。
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