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〈系统与设计〉 

基于扩展正交迭代的快速加权的相机位姿估计 

王世安，王向军，阴  雷 
（天津大学 精密测试技术及仪器国家重点实验室，天津 300072） 

摘要：相机位姿估计算法多基于参考点而较少利用图像中的直线信息，本文对于相机位姿估计算法的

抗干扰性和实时性，在扩展正交迭代的基础上，提出了一种基于点和直线段结合的快速加权的相机位

姿估计算法，该算法以加权共线性误差和加权共面性误差之和为误差函数，根据计算初值的深度信息

和重投影误差确定权重系数，并对整体进行加速优化，将每次迭代计算的时间复杂度从 O(n)降到了

O(1)。仿真实验结果表明算法可以抑制异常点的干扰，减少计算时间，旋转矩阵计算误差比传统正交

迭代算法减少 48.31%，平移向量计算误差减少 48.79%，加速优化后的计算时间为加速前的 47.11%。

实物实验表明该算法可以充分利用检测到的参考点和参考直线信息，提高计算精度，有较高的实际应

用价值。 
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Accelerative and Weighted Camera Pose Estimation Based on Extended 

Orthogonal Iterative Algorithm 

WANG Shi’an，WANG Xiangjun，YIN Lei 

(State Key Laboratory of Precision Measurement Technology and Instruments, Tianjin University, Tianjin 300072, China) 

Abstract：The camera pose estimation algorithm is typically more based on reference points and less on the 

linear information in the image. In this paper, based on the extended orthogonal iteration, an accelerative and 

weighted camera pose estimation algorithm based on the combination of point and line segments is proposed 

to ensure a good anti-interference and real-time performance of the algorithm. The algorithm considers the 

sum of the weighted collinearity error and the weighted coplanarity error as the error function. The weight 

coefficients are determined by the depth information and the re-projection error of the initial value. In 

addition, the algorithm accelerates the iterative process and reduces the time complexity of the iteration 

process dramatically from O(n) to O(1). The simulation results demonstrate that the algorithm can suppress 

the interference of abnormal points and reduce the calculation time. The calculation accuracy of the rotation 

matrix is 51.69% higher than that of the traditional orthogonal iterative algorithm, and the calculation 

accuracy of the translation vector is increased by 51.21%. Furthermore, the calculation time after the 

acceleration is reduced by 47.11%. The physical experiment shows that the algorithm can make full use of 

the detected reference points and reference line information, improve the calculation accuracy, reduce the 

cumulative error, and has high practical application value. 

Keywords：machine vision, image processing, pose estimation, iterative algorithms, computational 

complexity 

 

0  引言 

相机位姿估计问题是摄影测量学[1]、计算机视觉[2]、

计算机图形学[3]以及机器人科学[4]的一个重要问题，

在无人平台导航[5]、航天器对接[6]、相机标定[7]、增强

现实[8]等领域有广泛应用。位姿估计问题根据相对应
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特征信息的不同可以分为 3 类[9]：2D-2D 位姿估计、

2D-3D 位姿估计、3D-3D 位姿估计。其中 2D-3D 位姿

估计问题又叫做 n 点透视问题（PnP，Perspective-n- 

Point）。 

目前在 PnP 问题的迭代算法中，文献[10]提出的

正交迭代算法计算精度高，迭代次数少，计算速度快

并且有全局收敛性。直线作为特征点之外易于获取且

较为稳定的几何特征在位姿估计中可以提高算法精

度和鲁棒性，并且在缺少纹理、图案重复的情况下可

以起到主导作用[11]。此外在复杂真实环境中进行实时

位姿估计时，由于测量误差难免会产生异常数据，正

交迭代算法的计算结果会有较大偏差。本文对于文献

[12]提出的基于点和直线段对应的扩展正交迭代算法

进行了优化，通过初值得到普通特征点和直线段上特

征点的深度和重投影误差，通过初值的深度信息和重

投影误差确定物方空间误差的权重系数，并根据文献

[13]提出的思想，提出了在点和直线段对应情况下的

快速加权正交迭代算法，将算法迭代时的计算复杂度

从 O(n)降低到 O(1)，在提高计算速度的同时，提高了

算法的抗干扰能力和旋转矩阵、平移向量的计算精

度，并可以克服场景中缺少特征点的情况。 

1  基于点和直线段结合的快速加权正交迭代

算法 

1.1  扩展正交迭代算法 

正交迭代算法[10]计算参考点 pi 的共线性误差，并

以此作为迭代计算的误差函数，即： 

     22
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(1) 

令 vi 为参考点 pi 在归一化平面上的投影，则公式

中 I 为单位矩阵；Vi＝vivi
T/(vi

Tvi)为视线投影矩阵；R

为旋转矩阵；t 为平移向量，且旋转矩阵 R 为正交矩

阵，有 RRT＝I。 

扩展正交迭代算法[12]除了计算参考点在物体空

间的共线性误差以外，还计算参考直线段在物体空间

的共面性误差。如图 1 所示，li为参考直线段 Li在归

一化图像平面上的投影，则在理想情况下直线 Li、直

线 li 和 O共面于平面 Ni。如图 2 所示，设在平面 Ni

上有向量 iLX 和向量 iLY 相互垂直，且 iLX 和 iLY 的单

位向量分别为 hi 和 gi，则参考直线端点 pi 在 iLX 方向

的投影为  i i H Rp t ，其中  T T/i i i i iH h h h h 为 iLX

方向的视线投影矩阵，参考点在 iLY 方向的投影为

 i i G Rp t ，其中  T T/i i i i iG g g g g 为 iLY 方向的视线

投影矩阵。 
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图 1  物体空间和归一化平面上的对应直线段 

Fig.1  Object space and corresponding line segments on the 

normalized plane 
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图 2  物体空间的共面性误差 

Fig.2  Coplanarity error of object space 

如图 2 所示，参考直线端点在平面 Ni 的投影为

    i i i i i  U Rp t H + G Rp t ，由此得到参考点 pi

与平面 Ni 的共面性误差为： 

  i i ie   I U Rp t
             

(2) 

令直线段 Li 的两个端点为 1
iLp 和 2

iLp ，则 1
iLp 与平

面 Ni 的共面性误差为： 

  1 1
i iL L

ie R  I U p t
           

(3) 

2
iLp 与平面 Ni 的共面性误差为： 

  2 2
i iL L

ie R  I U p t
            

(4) 

则将直线段 Li 在物体空间的误差的平方定义为

其两个端点的共面性误差的平方之和： 
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(5) 

设位姿估计前可以提取到 n 个参考点(p1, p2, …, 

pn)和 m 个参考直线段(L1, L2, …, Lm)，则扩展正交迭

代算法的目标函数为： 
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式中：N＝n＋2*m，RRT＝I，INT 表示取整数。 

1.2  加权扩展正交迭代 

1.2.1  加权扩展正交迭代算法 

扩展正交迭代对于每一个参考点和每一条检测

到的直线段都赋予相同的权重，然而对于在相机坐标

系中不同深度的参考点和直线段，这样显然无法得到

最高的精度。此外在很多情况下个别的异常参考点

（包括参考直线段的端点）会有较大的测量误差，在

实际应用中这种难以避免的误差会较大地影响位姿

估计算法的计算精度。因此可以对不同的参考点和直

线段加入不同的权重系数，以提高计算精度避免异常

点的影响。加入权重系数以后的目标函数如下： 
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式中：j＞0 为第 j 个参考点（包括直线段的两个端

点）的权重系数。加入权重后，当给定第 k 次对于 R

的估计值 R(k)以后，可以得出此时 t 的最优值为： 
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同样设
      k k k
i i i q V R p t ，由此可以得到第 k

＋1 次对 R 的估计值 R(k＋1)为： 
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对于式(10)可以采用奇异值分解[10]求出 R(k＋1)，

定义
1 1

/
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为参考点和其视线投影点的加权均值，定义

i i p p p、      k k k
i i  q q q ，定义矩阵   T

1

N k
i i ii


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 M q p ，

对 M 进行 SVD 分解得到 M＝UDVT，则可以得到当

R(k＋1)＝UVT时，式(10)取最小值。从 R 的初始值开始

进行迭代直到满足停止条件，则可以得到旋转矩阵 R

和平移向量 t。文献[13]证明了该算法的全局收敛性。 

1.2.2  权重系数确定方法 

权值由以下方式获得：首先使用 OPnP[14]算法

（ Optimal Perspective-n-Point ）或者 RPnP[15] 算法

（Robust Perspective-n-Point）求得加权扩展迭代的初

始估计值 Rinit、Tinit，由实验经验可知当参考点数目较

少时，使用 OPnP 算法的计算值作为扩展正交迭代算

法的初始值时，收敛效果较差，使用 RPnP 算法的计

算值则效果较好，当参考点数目较多的时候则相反。

所以计算初始值时首先判断参考点数目，再根据参考

点数目选择 OPnP 算法或者 RPnP 算法计算初值。得

到初始值后可以使用初始值得到参考点和参考直线

端 点 在 相 机 坐 标 系 下 的 坐 标

init init init( , , )i
ix y z R T q p ，并根据公式(11)计算每个参

考点和直线端点的重投影误差 ri： 

2

init init
init

1
= ( )

( )i i ii
r R T

z
 p K p

q       
(11) 

式中：K 为相机内参矩阵。 

令参考点的权值 D1
i 为 qinit

i(x, y, z)的深度的倒数

的平方即：  2

1 init1 /i iD z q 。根据投影点的重投影误

差 ri 来确定权值 D2
i： 
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(12) 

式中：r 为 ri
2 的均值。由此可以得到既考虑了参考点

深度又考虑了初始值的重投影误差的权值： 

1 2
i i

i D D                  (13) 

1.3  快速加权扩展正交迭代 

正交迭代算法作为非线性 PnP 算法计算时间较

长，在对每个参考点加入权值以及扩展到直线段以后

又增加了较大的计算量，计算消耗时间进一步增加，

本文通过将迭代算法公式中的矩阵拉直，并通过整合

使加权扩展正交迭代算法每次迭代的计算复杂度从
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O(n)降到了 O(1)，具体推导过程如下： 

首先引入公式： 

     Tvec vec ABC C A B
       

(14) 

式中：vec 表示以列为单位把一个矩阵排为一个列向

量，称为矩阵的拉直：表示克罗内克积（Kronecker 

product）。对式(9)做拉直运算得： 
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式中： 
  vec kr  R

           
(16) 
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对  k
iq 做拉直运算得： 
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进一步可得： 
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式中： 
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整理 M 公式得： 
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对 M 进行拉直运算可以得到： 

   T

1

9 9
1

1

vec

1

N

i i i i i
i

N

i iN
i

i
i













 
      

 
 

 
 






M m p p W W G r

p Ar = B r
(22) 

式中： 
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因此可以得到 M，对 M 进行奇异值分解（SVD）

即可得到 R(k＋1)。 

在每次迭代过程中对误差函数进行规整可得： 
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式中： 
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经过对 t、M 和 E(R, t)进行拉直运算后，将每次迭

代的变量 R 提取出来，可以在迭代前只计算一次 G、B

和 C，计算复杂度均为 O(n)，在迭代时只需与拉直后的

R 相乘，计算复杂度为 O(1)，从而可以极大地减少加权

扩展正交迭代算法的计算时间，增强算法的实时性。 

2  实验 

为了验证本文提出的快速加权的扩展正交迭代

算法的正确性和有效性，我们进行了相机位姿估计的

matlab 数值仿真实验和实物实验，分别比较以下 9 种

算法的计算误差和消耗时间：（1）RPnP：[15]提出的

RPnP 算法；（2）OPnP：[14]提出的 OPnP 算法；（3）

LHM：[10]提出的以弱透视模型（Weak Perspective 

Approximation）为初值的正交迭代算法；（ 4）

RPnP/OPnP＋LHM：使用RPnP和OPnP算法按照1.2.2

小节的方式计算迭代算法的初值，然后使用正交迭代

算法；（5）RPnP/OPnP＋ELHM：使用上述初值，然

后使用[12]提出的扩展正交迭代算法；（6）RPnP/OPnP

＋D1＋ELHM：使用上述初值，然后使用只考虑深度

信息的加权扩展正交迭代；（7）RPnP/OPnP＋D2＋

ELHM：使用上述初值，然后使用只考虑投影误差的

加权扩展正交迭代；（8）RPnP/OPnP＋W＋ELHM：

使用上述初值，然后使用考虑两种权重系数的加权扩

展正交迭代；（9）RPnP/OPnP＋W＋ELHM＋：使用

上述初值，然后使用经过加速运算的快速加权扩展正

交迭代。 

2.1  仿真实验 

仿真实验使用的虚拟相机的参数：分辨率为 640

×480，等效焦距为 800 pixel，参考点和参考直线段

的端点随机分布在[－2,2]×[－2,2]×[4,8]的空间中。

仿真实验中每次随机产生 3 个欧拉角并将其转换成旋

转矩阵 R，在[－50,50]×[－50,50]×[0,100]的范围内

随机产生平移向量 t，并将点投影在图像上后加入期

望为 0，标准差为的高斯噪声。对于旋转矩阵，由于

欧拉角的万向锁问题（Gimbal Lock），实验中将旋转

矩阵转换成四元数来表示姿态，令旋转矩阵真值 R 转

换成为四元数 q，计算得到的旋转矩阵转换 R成为四

元数 q，定义旋转矩阵的相对误差为 e(R)＝(q－
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q)2/q2。对于平移向量，令平移向量真值为 t，计算得

到的平移向量为 t，定义平移向量的相对误差为 e(t)

＝(t－t)2/t2。 

2.1.1  参考点数目实验 

参考点数目实验（研究存在异常参考点时算法计

算精度和参考点数目的关系）：参考点数目从 4 增加

到 12，参考直线数目为 2，随机一个参考点加上为 5 

pixel 的高斯噪声，其余参考点加上为 0.5 pixel 的高

斯噪声。对于不同的参考点数目都进行 1000 次独立

重复试验。实验结果如图 3 所示。 

从图 3 可以看到在有异常点和相同的初始值的情

况下，加权扩展正交迭代算法对于旋转矩阵和平移向

量的计算精度，相比于扩展正交迭代和正交迭代算法

有较大提高并且保持在较高的水平。 

2.1.2  异常点和高斯噪声实验 

异常点和高斯噪声实验（研究存在异常参考点时

算法计算精度和高斯噪声的关系）：参考点数目固定

为 10，参考直线数目为 2，高斯噪声标准差统一从 1 

pixel 增加到 10 pixel，每次随机选择一个参考点加上

标准差为当前标准差 5 倍的高斯噪声。对于不同的标

准差都进行 1000 次独立重复试验。实验结果如图 4

所示。 

从图 4 可以看到随着高斯噪声水平的增加，加权

扩展正交迭代的计算精度始终最高，相比于没有考虑

加权系数的扩展正交迭代有较大提高。同时可以看出

只考虑深度信息的加权扩展正交迭代计算精度高于

没有加权的扩展正交迭代，只考虑初始值的重投影误

差的扩展正交迭代对异常点的抗干扰性较强。 

2.1.3  平移距离实验 

平移距离实验（研究存在异常点和高斯噪声时计

算精度和平移距离的关系）：固定参考点数目为 10，

参考直线数目为 2，随机一个参考点加上为 10 pixel

的高斯噪声，其余参考点加上为 1 pixel 的高斯噪声，

令平移向量 tx和 ty在[－20, 20]（步长 5 乘上参考点区

域大小 4）的区域内随机产生，令参考点区域到相机

距离与参考点区域大小之比 tz/4 以步长为 5 从 5 增加

到 40，每次做 1000 次独立重复性实验，实验结果如

图 5 所示。 

 
图 3  参考点数目增加时，旋转矩阵和平移向量的相对计算误差 

Fig.3  Relative calculation error of the rotation matrix and translation vectorwhen the number of reference points increases 

 
图 4  高斯噪声水平增加时，旋转矩阵和平移向量的相对计算误差 

Fig.4  Relative computational error of the rotation matrix and translation vectoras the Gaussian noise level increases 
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从图 5 可以看到随着距离的增加，加权扩展正交

迭代的计算精度始终最高，且受距离的影响较小。 

2.1.4  计算时间实验 

计算时间实验（研究算法的计算速度随参考点数

目的变化）：参考点数目从 4 增加到 104，参考直线

数目为 2，在参考点上加上标准差为 3pixel 的高斯噪

声，计算 1000 次独立重复试验算法消耗时间的平均

值，实验结果如图 6 所示。 

从图 6 可以看出，没有加速的加权扩展正交迭代

的计算时间远多于扩展正交迭代和正交迭代算法，而

加速后的加权扩展正交迭代算法则大量节省了计算

时间，大约可以减少 40 ms。在参考点增多以后，因

为需要对每个参考点和参考直线段端点加以权重的

原因，计算时间会多于没有加速的正交迭代算法，但

是少于没有加速的加权正交迭代。 

2.2  实物实验 

在真实图像实验中，使用 KITTI[16]（Karlsruhe 

Institute of Technology and Toyota Technological 

Institute at Chicago）标准数据集对 PnP 算法进行验证。

KITTI 数据集是由德国卡尔斯鲁勒理工学院搭建，包

括了城市、乡村、高速公路等多种环境，通过自主驾

驶汽车进行采集，车上载有多种传感器，其中高精度

的组合导航系统为数据集提供相机位姿真值。数据集

中的图片分辨率为 1226 pixel×370 pixel，相机等效焦

距为 707.0912 pixel。 

在实验中首先对序列图片进行特征点匹配和直

线段匹配，直线段检测使用 LSD[17]算法（line segment 

detector），得到特征点和直线段端点的坐标，其中直

线匹配结果如图 7 所示。 

 

 

图 5  相机与参考点区域距离增加时，旋转矩阵和平移向量的相对计算误差 

Fig.5  Relative calculation error of the rotation matrix and translation vector as the distance between the camera and the reference point 

area increases 

 
图 6  参考点数目增加时，各种算法的计算时间对比 

Fig.6  Comparison of calculation time of various algorithms when the number of reference points increases 
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初始化时通过对极几何计算第一帧和第二帧之

间的旋转和平移矩阵，通过三角化计算匹配的特征点

和直线端点的三维坐标，然后利用三维坐标和特征点

和直线段点在下一帧的二维坐标计算相机的旋转和

平移。初始化后则直接利用上一次 PnP 算法计算的旋

转和平移矩阵，通过三角化来计算三维坐标以进行下

一次的 PnP。实验结果如图 8，9 所示。 

从图 8，9 中可以看到在序列图片实验中本文提

出算法的计算误差远小于传统正交迭代算法的误差，

计算准确性较高。由于直线提取以及匹配的不稳定

性，在个别图像中加速加权扩展正交迭代算法的计算

误差大于传统正交迭代算法，但是仍保持在较低水

平，并且这种情况出现的次数较少，不影响整体计算

的准确性。在序列图像中的实验证明了提出的算法有

较高的准确性和鲁棒性，充分利用了图像中的信息，

在实际场景应用中有较高价值。 

 

图 7  序列图像直线匹配结果，相匹配的直线用同样的颜色和相同的序号标注 

Fig.7  The result of line matching in sequence images, and the matched lines are marked with the same color and the same serial number 

 
图 8  序列 5 中旋转矩阵和平移向量的计算误差 

Fig.8  Calculation error of rotation matrix and translation vector in sequence 5 

 
图 9  序列 6 中旋转矩阵和平移向量的计算误差 

Fig.9  Calculation error of rotation matrix and translation vector in sequence 6 
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由于在序列图片中每次进行位姿估计时，需要根

据上一次的计算结果来使用 PnP 算法计算本次的位

姿，使用快速加权扩展正交迭代算法会有一定的累积

误差，但是由于提取了序列图片中的直线信息并且对

参考点和线段端点加以权重，该算法的累积误差远小

于传统的正交迭代算法的累积误差。对于位姿计算实

验中的累积误差，可以使用光束平差法[5]对位姿进行

优化从而抑制累积误差，同时可以使用回环检测[5]的

方法对位姿进行优化，从而在一定程度上消除累积误

差。 

3  结论 

针对二维—三维特征对应（2D-3D）的相机姿态

估计算法（PnP）进行了研究，在基于点和直线段的

扩展正交迭代算法的基础上提出了快速加权扩展正

交迭代算法。该算法可以利用图像中的直线信息，既

考虑了参考点以及参考直线端点的深度信息，又考虑

了参考点和参考直线端点的重投影误差，并通过公式

推导将每一次迭代的时间复杂度从 O(n)降到了 O(1)，

从而提高了算法的计算精度和计算速度。 

数值仿真实验和真实图片实验，对所提出的位姿估

计算法进行了验证，并与正交迭代算法和扩展正交迭代

算法进行对比，结果证明该算法有效地提高了计算精

度、计算速度，对异常点有较强的抗干扰能力，对复杂

环境下的实时相机姿态估计问题具有一定价值。 
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