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摘 要： 目的　视觉匹配导航需要预先构建场景三维点云信息，相较于传统软件和专业仪器测图建模，基于消费级

终端的视频流数据视觉建模具有成本低、数据更新方便和空间覆盖广等优势，但视频帧因数量庞大存在图像冗余，

造成三维模型重建计算代价高、累计误差较大甚至重建失败的问题，因此本文提出一种基于互校验加权光流的三维

重建关键帧提取方法。方法　首先，利用传感器陀螺仪数据对视频流中的图像进行场景预分类；然后，采用 SIFT
（scale invariant feature transform）算法检测图像特征点和描述符，并结合 FLANN（fast library for approximate nearest 
neighbors）匹配和金字塔 LK（Lucas-Kanade）光流算法，捕捉相邻帧的动态变化，提取两种算法同时检测成功的特征

点并计算欧氏距离，筛选出相邻帧强匹配点对；最后，基于场景预分类结果，对图像消失点附近的强匹配点对，在直

线道路采取高斯加权，在转弯道路采取均匀加权，计算帧间光流场总运动从而获取相似度，最终实现视频关键帧提

取。结果　实验利用消费级终端自采集 4 组不同场景数据，将本文算法与传统关键帧提取算法进行对比，统计提取

关键帧数量并利用结构相似性指数计算高相似度帧数量，将直线和转弯道路提取结果与原视频帧分别进行对比，最

后进行三维模型重建实验从而评估提取效果。实验结果表明，本文算法可以将视频帧总数量降低到 10% 左右，其中

高相似度帧数量明显少于其他算法；相较于直线道路，在转弯处关键帧数量占比较大，符合三维重建预期需求；最终

模型重建完整度在 4 组数据上分别为 100%、100%、97. 46% 和 96. 54%，优于其他算法。结论　本文提出基于互校验

加权光流的三维重建关键帧提取方法能有效降低视频帧数量，筛选的关键帧能够提高相邻帧匹配精度和稳定性，增

强在多样化场景下三维重建的鲁棒性。
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Abstract： Objective　Nowadays， navigation and positioning technology has become an indispensable part of people’s daily 
life， and the satellite positioning system has been successfully built and widely used.  However， in the environment where 
buildings are dense or satellites are blocked indoors， satellite positioning is inaccurate due to signal interference.  There⁃
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fore， visual navigation and positioning technology has been developed to overcome this difficulty.  This technology deter⁃
mines the position and attitude of the camera in 3D space through image processing and computer vision technology.  It is an 
important means to solve the navigation and positioning problem in the satellite navigation rejection scene.  Usually， visual 
matching navigation requires the pre-construction of 3D point cloud information of the scene.  The acquisition of 3D point 
cloud models can be mainly divided into three types： manual model construction by mathematical modeling software， map⁃
ping by professional instruments， and crowdsourcing mapping by consumer terminals.  These models are time consuming 
and laborious in constructing large-scale feature point cloud databases.  Meanwhile， visual modeling of video stream data 
based on consumer terminals has advantages such as low cost， convenient data update， and wide spatial coverage.  How⁃
ever， due to the large number of video frames and image redundancy， the 3D model reconstruction calculation cost is high， 
the cumulative error is large， and even the reconstruction failure is caused.  Thus， this study proposes a 3D reconstruction 
key frame extraction method based on mutual check weighted optical flow. Method　First， the image scene is pre-

classified.  In the process of video shooting， the camera passes through multiple scenes， and the video frame changes in dif⁃
ferent scenes.  The pixel changes of the straight road are mainly distributed at the edge of the image.  At the same time， the 
pixels of the entire image have changed at the turning point， such that the video needs to be pre-classified.  The system 
receives the self-collected video stream data.  Then， it combines the gyroscope data obtained by the mobile terminal to 
divide the scene into two types： straight road and turning road， which provides a basis for subsequent targeted optical flow 
aggregation adjustment and adjacent frame similarity calculation.  Then， cross-check adjacent frame matching is con⁃
ducted， followed by the use of the Scale Invariant Feature Transform algorithm to detect feature points and their descriptors 
in the previous frame image.  The matching points in the second frame are calculated by fast library for approximate nearest 
neighbors matching and pyramid Lucas-Kanade（LK） optical flow method， and the feature points successfully matched by 
both methods are detected.  The incorrect matching points are eliminated by calculating the 2D Euclidian distance.  Strong 
matching point pairs are obtained to capture the dynamic changes between frames， which ensures the accuracy and effec⁃
tiveness of the subsequent optical flow calculation.  Finally， the total optical flow field is aggregated， and the similarity of 
adjacent frames is calculated.  Considering the differences in the video frames of the straight road and the turning road， the 
contribution of matching feature points of adjacent frames also varies in the similarity calculation.  Therefore， optical flow 
aggregation needs to be conducted by weighting.  After detecting the vanishing point of the image and taking it as the cen⁃
ter， different weights are assigned to the strong matching point pairs near the vanishing point according to the scene classifi⁃
cation.  Next， the aggregate information of the total optical flow field of adjacent frames is weighted to obtain the optical flow 
changes between frames.  Then， the images with significant motion changes are judged as key frames according to the set 
threshold， and the key frames of video stream are finally extracted. Result　In the experiment， the self-developed video 
acquisition app of the research group in the consumer terminal is used to conduct data self-acquisition of the target environ⁃
ment.  In different scenes with different lighting and ground feature distribution， four groups of data are obtained using dif⁃
ferent traveling routes and speeds， and each group records the scene video information and gyroscope data synchronously.  
The proposed algorithm is compared with the traditional key frame extraction algorithm， and different algorithms are used to 
screen video key frames and count the number of extracted key frames.  The structural similarity index is used to calculate 
the number of highly similar frames in key frames.  High-similarity frames are the images with high visual similarity between 
the two frames in the extracted video key frames.  A greater number of high-similarity frames correspond to higher redun⁃
dancy in the extracted key frames.  Then， the results of key frame extraction in the straight line and turning road are com⁃
pared with the those for the original video frame， respectively.  The proportion of the number of key frames extracted in the 
original video frame is calculated in different scenes to evaluate the scene adaptability of the algorithm.  Finally， the key 
frames extracted by the algorithm are used for 3D model reconstruction experiment， and the road map is drawn with global 
navigation satellite system（GNSS） data to evaluate the integrity of the reconstructed model.  Experimental results show that 
the proposed algorithm can reduce the total number of video frames to approximately 10%， and the minimum can reach 
4. 56%.  Meanwhile， the proportion of high-similarity frames in key frames is less than 3%， and the minimum is 1. 91%， 
which is significantly less than in other algorithms.  In addition， the number of key frames extracted by the algorithm in this 
study is much larger than that in the straight road.  This result is better than those of other algorithms and meets the 
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expected demand for the number of images in different scenes under the application of 3D reconstruction.  The integrity per⁃
centages of the final model reconstruction are 100%， 100%， 97. 46%， and 96. 54% on the four groups of data.  Therefore， 
it is obviously better than other algorithms. Conclusion　This study proposes a key frame extraction method for 3D recon⁃
struction based on mutual check weighted optical flow.  This method can effectively reduce the number of video frames and 
improve the quality of key frame screening in diversified scenes.  At the same time， the extracted key frames can improve 
the matching accuracy and stability of adjacent frames and enhance the robustness of 3D reconstruction.
Key words： video streaming； key frame； image similarity； mutual check weighted optical flow； three-dimensional recon⁃
struction

0　引 言

随着科学技术的发展，导航定位技术已经渗透

到人们的日常生活，准确位置信息对驾车和步行至

关重要。传统位置获取方法依赖全球卫星导航系统

（global navigation satellite system，GNSS），但在信号

干扰较大的环境中面临困难，因此，视觉导航定位技

术已成为当下的研究热点。视觉匹配定位（张铭磊，

2020）能够通过摄像头采集的图像信息进行识别和

分析，解决卫星导航失效问题，提供更精准可靠的定

位，从而实现路线规划和实时导航。

高精度的视觉匹配定位依赖预先建立的视觉特

征三维点云数据库，通过将当前图像与模型进行匹

配来实现用户定位（张霄，2022）。获取三维点云模

型的方法主要分为利用数学软件建模、专业仪器测

图和消费级终端众包测图。其中利用软件手动建模

操作复杂，工作量大；利用专业仪器测图成本高且设

备体积大，一般情况下不适用，以上两种方法在构建

大规模特征点云数据库的采集制作时费时费力。而

利用消费级终端的众包测图获取三维点云具有成本

低、采集方便、数据更新容易和空间覆盖广的优势，

其中行车记录仪、手机增强现实（augmented reality，

AR）导航等用户端在使用过程中可采集道路沿途视

频信息，基于这类视频数据可众包构建视觉特征点

云数据库，支撑广域的视觉导航定位。然而视频中

存在大量冗余图像（Paul 等，2018），从而造成三维模

型重建计算代价高、累计误差较大甚至重建失败等

问题，因此需要对视频序列进行筛选，提取出满足三

维重建需求的关键帧，减小三维重建计算量并提高

其效率和鲁棒性（方子赟，2022）。

目前获取视频关键帧的方法主要可以分为基于

时间间隔提取、基于帧间差异提取和基于光流提取

（Deshpande 等，2018）。

基于时间间隔提取的方法不依赖于具体的图像

内容或特征，而是利用时间间隔信息均匀选取帧。

Zarco-Tejada 等人（2014）提出一种基于区间分析的

时间间隔提取算法，对无人机关键帧图像进行筛选

并用于后续重建。Yang 等人（2015）采用等时间间

隔检测方法，对图像帧按时序分组并进行空间检索，

保证关键帧在空间上满足重叠率需求。张航等人

（2020）结合拍摄相机参数，基于时间间隔加权和阈

值约束，获取视频帧的动态时差并对关键帧进行

筛选。

基于帧间差异提取的方法通过比较相邻帧相似

度 来 选 择 关 键 帧 。 Zhao 等 人（2019）将 HSV（hue 
saturation value）直方图作为每个帧的颜色特征以减

少数据量，利用轮廓系数进行图像聚类提取关键帧。

Yan 和 Woźniak（2022）根据 RGB 空间进行视频色彩

分类，利用非均匀化 HSV 空间和特征向量多层核心

聚合算法进行视频分割和关键帧提取。Pandian 和

Maheswari（2024）基于马尔可夫链聚类对视频帧进

行分析分组，然后利用相邻矩阵聚类算法提取图像

运动信息，从而筛选关键帧。

基于光流提取的方法通过求解像素点在相邻帧

矢量变化情况，分析视频运动的向量场大小和方向

提取关键帧（Dong，2023）。Bao 等人（2020）提出一

种光流—互信息熵相结合的方法，提取出邻域具有

光流差极值的视频帧，并以最小互信息熵作为阈值

筛选关键帧。Yuan 等人（2022）将视频进行预先划

分降低冗余，然后计算图像全局光流变化筛选出候

选关键帧，最后根据时空一致性和分层聚类的方法

提取关键帧。Li（2024）利用光流法进行关键帧滤

波，并基于自适应 K 均值聚类算法提取图像纹理特

征，通过计算欧氏距离进行优化完成关键帧筛选。

然而，应用于三维重建的关键帧选择不仅需要
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考虑图像质量和信息丰富度，还需要结合场景动态

变化，以保证重建的准确性和稳定性（郑义桀 等，

2023），不论基于上述哪一种方法对关键帧进行提

取，均面临一系列挑战，主要归纳为以下 3 个方面：

1）视频中的图像序列场景特征各异，相邻帧相似度

计算存在不准确性（Yan，2023）。在视频采集过程

中，场景变化呈动态特征，沿道路直行时，相机光轴

平行于道路，视频中场景变化主要分布于图像边缘

位置，图像视觉中心附近的像素变化较小；转弯时，

相机光轴与道路朝向的关系发生改变，表现于视频

中的相邻帧画面整体像素存在移动。在以上两种情

况中，相邻帧图像变化特点存在明显差异，可能导致

图像相似度估计时出现偏差，影响关键帧的提取效

果。2）相邻帧相似度差异计算仍存在缺陷。基于时

间间隔的提取方法在不同运动速度下可能导致图像

的缺失或冗余；基于直方图、特征聚合场等方式进行

帧间差异判断提取时，无法捕捉图像的局部细节，难

以描述像素偏移量、偏移方向等精确运动差异；基于

光流提取方法可以描述像素运动差异，但是针对相

机运动场景的光流计算鲁棒性和准确性不高。3）在

筛选视频关键帧时，图像像素点在相邻帧相似度计

算中的贡献值根据场景不同而存在差异。在运动变

化较大的场景中，相邻帧之间某些区域的像素点差

异显著增加，从而导致其具有较高贡献值；而在相

对静态或简单的场景中，画面变化较小，许多像素

的贡献值相对较低。采用单一光流计算方法难以

区分场景变化差异，因此在多样化运动场景中，需

要考虑在不同场景下像素点光流对于整幅图像光

流聚合的贡献差异，针对局部像素点进行适应性光

流聚合。

为解决上述问题，本文提出一种基于互校验加

权光流的视频三维重建关键帧提取方法，能够将视

频场景预分类，有效进行场景划分；基于尺度不变特

征 变 换（scale invariant feature transform，SIFT）特 征

点检测，结合快速近似最近邻搜索库（fast library for 
approximate nearest neighbors，FLANN）匹 配 和 金 字

塔光流计算，采用互校验检测机制进行相邻帧强匹

配点对筛选；考虑图像消失点及其周围点的贡献差

异进行加权聚合光流计算，从而构建稳健的相邻帧

相似度判别方法，实现视频流关键帧筛选，最终得到

一组符合三维重建需求的图像集合。从实验结果可

以看出，与其他算法相比，本文算法可以有效降低视

频帧的数量，提高关键帧筛选时的匹配精度和稳定

性，最终提取一组适用于三维重建的图像序列。

1　系统整体框架

在视觉场景重建领域，关键帧筛选技术对提取

目标地物信息和提高重建效率有着重要影响。本文

研究了一种基于视频流数据的关键帧提取方法，如

图 1 所示，主要步骤包括图像场景预分类、互校验相

邻帧匹配以及相邻帧相似度判别 3 个过程。首先，

对图像场景进行预分类处理。系统接收自采集视频

流信息，利用移动终端获取的陀螺仪数据，将场景分

为直线道路和转弯道路两种类型。由于不同场景中

的相机光轴与道路方向存在差异，相邻帧像素点变

化不同，此步预先完成场景划分，为后续针对性进行

光流聚合和帧间相似度计算提供基础。其次，进行

互校验相邻帧匹配。对上一帧图像使用 SIFT 算法

进行特征点检测，并得到相应的描述符；然后分别利

用 FLANN 和金字塔 LK（Lucas-Kanade）光流算法计

算在第 2 帧中的匹配点；接着检测两种方法同时匹

配成功的特征点，通过计算二维欧氏距离剔除错误

匹配点，获取强匹配点对捕捉帧间动态变化，从而确

保后续光流计算的准确性和有效性。最后，进行总

光流场聚合并计算相邻帧相似度。检测图像消失点

并以其为中心，根据场景分类情况，对消失点附近的

强匹配点对赋予不同的权值，加权计算相邻帧总光

流场聚合信息，得到帧间光流变化情况，然后根据设

置的阈值将运动变化显著的图像判断为关键帧，最

终完成视频流关键帧提取。

2　自适应关键帧提取方法研究

2. 1　视频场景预分类

在视频拍摄过程中，摄像头经过多个场景，不同

场景下的视频帧变化各异（Mushan 和 Vidap，2020）。

本文重点关注转弯和直线道路的图像变化，如图 2
所示，在直线道路上图像边缘像素发生变化，在转弯

时整幅画面都在改变。为了有效地获取相邻帧相似

度，需要对这些差异分类计算，因此首先进行场景预

分类。此步根据消费级终端采集到的视频流，利用

陀螺仪数据计算进行有效的图像场景分类。

在用户转动设备的过程中，陀螺仪能够记录手
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持设备在各个坐标轴上的角速度数据。手持设备陀

螺仪坐标轴方向如图 3 所示，当转弯时，手持设备主

要绕 y 轴转动，陀螺仪在此轴向上实时记录的变化

情况如图 4（a）所示。

结合 y 方向角速度和系统时间戳数据，进行积

分运算获取当前时间戳下的方位角，具体为

angley = ∑gyroy × ( timenow - time last ) （1）
式中，angley 为 y 方向在当前时间戳的方位角，gyroy

为传感器记录的 y 方向角速度，timenow 和 time last 分别

为当前和前一时刻的系统时间戳。令初始方位角

为 0，通过式（1）计算得到不同时间戳下各视频帧的

具体方位角如图 4（b）所示。

然后，利用分段线性拟合（piecewise linear fit，

图 1　关键帧提取系统整体框架

Fig. 1　Key frame extraction system overall framework

图 2　不同场景相邻帧变化示意图

Fig. 2　Change diagram of adjacent frames in different scenes
（（a） comparison of adjacent frames on straight road；

（b） comparison of adjacent frames on turning road）

图 3　传感器坐标系统

Fig. 3　Sensor coordinate system

图 4　传感器原始数据与积分数据

Fig. 4　Sensor raw data and integral data （（a） raw data of gyro 
y angular velocity；（b） azimuth angle of each time-stamped 

video frame in y direction after integration）
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PWLF）算法（Jekel 和 Venter，2019）对 y 方向方位角

进行分析，将数据划分成多个区间，每个区间使用一

条线性函数进行拟合，通过迭代搜索各区间起始点

和终止点，在拟合误差最小时得到最优分段，从而根

据划分区间对图像直线和转弯场景进行分类。

假设在 y 方向的 n 组方位角数据最终拟合成一

组具有 nb - 1 个区间的分段线性函数，每个区间线

性函数的斜率和截距都依赖于之前的函数值，将拟

合的分段线性函数表示为

y ( x) =
ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï
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βnb( )x - bnb - 1

bnb - 1 < x ≤ bnb

（2）
式中，b1，b2，⋯，bnb

依次为 nb 个断点的位置。式（2）
可表示为矩阵形式，具体为
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式中，x1，x2，⋅ ⋅ ⋅，xn 和 y1，y2，⋅ ⋅ ⋅，yn 分别为 n 组系统时

间戳和 y 方向对应方位角数值。Ixi > bj
为指示函数，

xi ≤ bj 值为 0，xi > bj 值为 1。

式（3）中的矩阵可以简化表示成Aβ = y，A为 n ×
nb 回归参数矩阵， β为 nb × 1 向量，y为 n × 1 方位角

向量。通过最小二乘最小化残差平方和进行估计求

解 β，表示为 β = (ATA) -1
ATy。计算拟合的连续分段

线性模型与原始数据的差值，得到 (n × 1)残差向量

e = Aβ - y，进而残差平方和可以表示为 SSR = eTe。

假设第一个和最后一个断点分别为起始和终止

时间戳，需要求解剩下 nb - 2 个未知断点位置。采

取双循环迭代优化模型，分为各个区间拟合线性函

数的内部优化和整体分段函数的外部优化。

在内部优化中通过最小二乘估计得到各区间最

佳拟合折线，得到 A和 β的值与当前模型的残差平

方和；在外部优化中采取差分进化算法（differential 
evolution，DE）进行全局优化，通过迭代搜索断点位

置来更新区间划分，根据不同划分结果的 SSR 决定

是否保留当前模型，从而寻找全局最优解，得到最终

划分结果的断点位置。

PWLF 算法需要提前设置断点数量，通过对角

速度滤波处理，然后设置阈值计算峰值来预先获取

断点个数。首先对原始角速度进行加权移动平均滤

波（weighted moving average filtering，WMAF），设 置

高斯权重 σw 和滑动窗口大小，每个点的滤波值为窗

口内附近数据点的加权平均值，其中第 i 个数据点的

权重为

w ( i) = exp ( - ( )i - c 2

2σ2
w ) （4）

式中，c 是当前待计算点，距离其越近的数据点权重

越高。然后对于滤波后的角速度数据，设置搜索的

最大距离和极值阈值，获取局部最大值作为波峰并

统计数量，如图 5 所示，蓝线为原始数据，绿线为滤

波后数据，红点为波峰计算结果，在该数据下共计

10 个波峰点，由于断点计算考虑线段两端且默认数

据起始与终点处为断点，同时从图中可以看出，计算

结果中存在一个波峰位于数据末尾处，因此预先设

置断点个数为 10 × 2 + 2 - 1 = 21 个。

将预先设置的断点个数输入 PWLF 算法进行分

段线性拟合，拟合结果如图 6 所示，其中红点表示断

点位置，即图像场景划分的分割点。最终得到 nb -
1 个区间的分段线性函数，每个区间拟合线性函数

的斜率为 ai，由于相邻帧方位角在转弯道路上变化

剧烈，因此 ai 绝对值较大时则位于转弯位置，在本文

图 5　波峰计算示意图

Fig. 5　Wave crest calculation diagram
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中将斜率阈值设置为 3 × 10-4，对图像场景进行划

分：若 | ai |小于阈值则认为处于直线道路上，否则处

于转弯道路。

值得注意的是，在方位角拟合后的分段线性图

中，斜率阈值的选取直接影响了场景预分类的结果，

由于视频采集设备的陀螺仪在灵敏度和采样率等方

面可能存在差异，因此需要针对性地调整阈值设置。

对于不同设备采集的数据拟合结果，通过绘制 ROC
（receiver operating characteristic curve）评 估 模 型 的

性能，从而查找最佳阈值，确保本文方法在不同设备

上的泛化能力。

2. 2　基于互校验加权匹配的帧间光流计算

在本文提出的视频关键帧筛选算法中，提取相

邻帧稳定可靠的匹配点对是核心环节。如图 7 所

示，本文使用 SIFT 检测算法计算图像特征点和描述

符，基于 FLANN 匹配和金字塔 LK 光流计算获取相

邻帧特征点变化，结合两种方法同时捕捉成功的特

征点位置差异，筛选得到强匹配点对。

2. 2. 1　SIFT 特征点检测

尺度不变特征变换（SIFT）对图像局部特征进行

检测并生成 128 维描述符，此方法在尺度不变性和

旋 转 不 变 性 等 方 面 具 有 较 高 的 鲁 棒 性（Lowe，

2004）。SIFT 特征点检测算法主要包括尺度空间极

值检测、特征点精确定位、特征点主方向确定和特征

点描述符构建 4 个步骤。

1）尺度空间极值检测。首先通过高斯核函数

G ( x，y，σ)对原始图像 I ( x，y )进行卷积运算，构建高

斯尺度空间，得到图像的函数表达式，具体为

L ( x, y, σ) = G ( x, y, σ) × I ( x, y ) （5）
式 中 ，σ 为 尺 度 因 子 ，值 越 大 则 图 像 越 模 糊 ，

G ( x，y，σ)计算为

G ( x, y, σ) = 1
2πσ2 e- x2 + y2

2σ2 （6）
SIFT 算法将高斯差分金字塔作为图像尺度空

间。从最底层图像（原始图像）开始计算高斯金字

塔，然后对每组倒数第 3 幅图像进行降采样处理，得

到新的一组底层图像，重复上面步骤直至高斯金字

塔构建完成，然后对相邻两幅图像作差构建高斯差

分金字塔。最终图像表达式为

D ( x, y, σ) = (G ( x, y, kσ) - G ( x, y, σ) ) × I ( x, y ) =
L ( )x, y, kσ - L ( )x, y, σ （7）

式中，k 为常数。

2）特征点精确定位。将高斯差分金字塔中图像

的每个像素与其相邻上下两层对应点位附近的 9 × 
2 个点，以及同层内的 8 个点进行比较，若存在极值

则认为是离散空间中的潜在特征点。接着利用三维

二次函数进行插值曲线拟合以找到特征点精确位

置，将D (x，y，σ )在潜在特征点 X0 = [ x0  y0  σ0 ]
T
位

置处进行泰勒展开，具体为

D (ΔX ) = D (X0 ) + ∂DT

∂X0
ΔX + 1

2 ΔX T ∂2D
∂X0 2 ΔX（8）

当式（8）一阶导数为零时，可以求得位置修正

值，具体为

图 6　PWLF 线性拟合结果

Fig. 6　PWLF linear fitting results

图 7　相邻帧互校验匹配流程

Fig. 7　Matching process of adjacent frame mutual check
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ΔX = - ∂2D-1

∂X0 2
∂D
∂X0

（9）
将 ΔX代入泰勒展开式中，设置阈值 DT，若满足

|D (ΔX ) | ≥ DT 则保留为最终特征点。

3）特征点主方向确定。若上述高斯图像的尺度

为 σ，将特征点所在的位置定位圆心，对特征点附近

一周内的像素点进行梯度信息统计，根据经验选取

半径为 1. 5σ，梯度信息包含梯度模值 M ( x，y )和梯

度方向 θ ( x，y )，具体为

M ( x, y ) =
( )L( )x + 1, y - L( )x - 1, y 2 +( )L( )x, y + 1 - L( )x, y - 1 2

θ ( x, y ) = arctan L ( )x, y + 1 - L ( )x, y - 1
L ( )x + 1, y - L ( )x - 1, y

（10）
4）特征点描述符构建。将图像转至主方向 θ

上，并将特征点邻域划分为 4 × 4 个子区域，分别计

算邻域点在 8 个主要方向梯度模值的累加和，将

SIFT 描述符表示为 4 × 4 × 8 = 128 维的特征向量，最

后进行归一化处理，可得

li = hi

∑
j = 1

128
hj

 ,   i = 1, 2, 3,⋯, 128 （11）

式中，hi 为前面计算得到的 SIFT 描述符 128 维特征

向量，li 为归一化后的特征向量，从而得到特征点描

述符。

2. 2. 2　FLANN 匹配

在 SIFT 特征点描述符提取完成后，进行图像匹

配，对于大规模数据集和高维度特征，暴力匹配计算

成本极高，K 最近邻（K-nearest neighbors，KNN）匹配

会遭遇“维度灾难”问题，本文采用快速近似最近邻

搜索库（FLANN）匹配进行计算，此方法能够在高维

中提高匹配效率。

首先采用 KD 树（KD-tree）算法递归划分空间以

加速计算最近邻匹配搜索。对于图像中 128 维特征

描述符，分别计算每个维度的方差，具体为

s2 = ∑
i = 1

n

( )xi - X̄
2

n （12）
式中，n 为该维度下数据个数，

-X 为数据平均数。根

据具有最大方差的对应维度进行子空间划分，重复

操作直至 KD 树构建结束。接着利用已构建好的，

依次选择 KD 树从上至下每个节点处的维度类型，

加速待匹配点定位到子空间的过程，从所在子空间

出发，依次向外计算与其他特征点的欧氏距离，具

体为

Ded( p, q) = ∑
i = 1

128
 pi - qi

2
2 （13）

式中，p ( p1，p2，⋯，p128 )，q (q1，q2，⋯，q128 )分别为两个

特征点描述符。最终得到待匹配点的最近邻距离

Dnearest
ed 和次近邻距离 Dnext

ed ，设置阈值 α = 0. 6，若满足

下式，则认为最近邻距离对应的特征点为匹配成功

的特征点，最终得到相邻帧图像匹配点对，具体为

Dnearest
ed

Dnext
ed

< α （14）
由于存在阈值剔除，对于前一帧图像中的 m 个

特征点：pointi ( i = 1，2，⋯，m)，并非每个点都能在后

一帧中成功进行匹配，假设在后一帧中成功匹配上

n1 (n1 < m)个点，将 FLANN 算法获取的匹配点对表

示为 MP flann
i  ( i = 1，2，⋯，n1 )。

2. 2. 3　金字塔 LK 匹配

传统 LK 算法假设图像中像素位移较小，当相邻

图像中的像素发生较大变化时，LK 容易产生错误估

计。金字塔 LK（pyramid Lucas-Kanade）算法通过计

算图像金字塔，根据不同的采样率构建多幅图像，在

分辨率上从低到高逐步估计光流，能够较好地处理

场景变化过快问题，光流估计更鲁棒。金字塔 LK 计

算步骤如下：

1）建立图像金字塔。图像金字塔将原始图像 I 0

作为金字塔的最底层（第 0 层），将图像进行降采样

得到第 1 层图像 I 1，其宽度和高度为 I 0 的一半，依次

向上递归计算构建 Fm 层图像金字塔，本文构建的金

字塔取 Fm = 4。

2）计算每层图像光流。对于金字塔内每层图

像，使用 LK 光流法进行求解。假设在 t 时刻，每层图

像 IF 中位于 ( x，y )的像素点灰度值为 IF( x，y，t)，假设

经 过 Δt 时 间 后 灰 度 值 不 变 ，即 IF( x，y，t) = IF( x +
Δx，y + Δy，t + Δt)，进行泰勒展开并令高阶项为 0，

可得

∂I z

∂x
∂x
∂t

+ ∂IF

∂y
∂y
∂t

+ ∂IF

∂t
= 0 → I F

x uF + I F
y vF + I F

t = 0
（15）

假设在大小为 (wx，wy ) 的邻域窗口内，所有像素
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点光流运动一致，利用最小二乘法迭代求解第 F 层

光流运动 dF = [ uF vF ]，其中设像素点 ( x，y )在后一

帧中的灰度值为 JF( x，y )，将 IF 和 JF 在邻域范围内每

个点的匹配误差和作为待最小化的损失函数，具

体为

εF(dF ) = ∑
x = uF

x - wx

uF
x + wx ∑

y = uF
y - wy

uF
y + wy

( )IF( )x, y - JF( )x + uF, y + vF
2

（16）
3）迭代更新光流估计。图像金字塔在构建时，

图像尺寸每次都缩放了一半，共缩放 Fm 层，从最上

层光流估计开始，依次向下进行反馈，直至金字塔最

底层（原始图像），设第 F 层图像的光流准确值为

dF = dFini + dFres （17）
式中，dFini 为光流初始值，dFres 为光流残差。将式（17）
代入损失函数，则最小化损失函数求解光流残差表

达为

min ∑
x = uF

x - wx

uF
x + wx ∑

y = uF
y - wy

uF
y + wy ( IF( )x, y - JF ( x + dFini x + dFres x, y +

dFini y + dFres y ) ) 2 （18）
设最顶层 Fm 图像光流初始值为 dFmini = [ 0 0 ] T

，

计算损失函数得到残差值 dFmres，将准确值 dFm 传递到

下一层作为初始值：dFm - 1ini = 2dFm，然后重复上述操作

直至最底层：d0 = d0ini + d0res = 2(d1ini + d1res ) + d0res = ⋯，

则最底层原始图像的最终光流为

d0 = d0ini + d0res = ∑
F = 0

Fm 2F dFres （19）
在相邻两帧图像中进行金字塔 LK 计算，对于前

一帧图像中的 m 个特征点 pointi ( i = 1，2，⋯，m)，都

能在后一帧中成功解算对应匹配点，假设在后一帧

中匹配上 n2 (n2 = m)个点，将金字塔 LK 算法获取的

匹配点对表示为 MPplk
j  ( j = 1，2，⋯，n2 )。

2. 2. 4　互校验加权匹配

为了获取相邻帧更准确的特征匹配，本文采用

基于 FLANN 匹配和金字塔 LK 光流互校验匹配的方

法，通过对两种方法匹配结果进行双向验证，能够有

效地过滤掉错误匹配，减小误匹配的影响。

在相邻两帧图像中，假设前一帧图像中有 m 个

待匹配特征点，在后一帧图像中，利用 FLANN 匹配

算法搜索到 n1 (n1 < m)个匹配点，记为

MP flann = (MP flann1 , MP flann2 ,⋯, MP flann
n1 ) （20）

利用金字塔 LK 光流算法搜索到 n2 (n2 = m)个

特征点，记为

MPplk = (MPplk1 , MPplk2 ,⋯, MPplk
n2 ) （21）

遍历第 1 幅图像点，搜索两种方式都成功匹配

上的点 MP flann
i 和 MPplk

j ，再计算欧氏距离进行误差量

化，设置阈值筛选强匹配点对。从自采集视频中提

取出两帧图像，采用 SIFT + FLANN 算法、金字塔 LK
光流算法匹配的效果如图 8（a）（b）所示，设置阈值为

150，互校验后的强匹配点检测算法效果如图 8（c）所

示。分别对 SIFT + FLANN 匹配结果、金字塔 LK 光

流匹配结果、互校验匹配结果进行定量对比，如表 1
所 示 ，可 以 看 出 ，本 文 算 法 能 够 较 好 提 升 匹 配 正

确率。

2. 3　相邻帧相似度判别方法

根据前文所述，由于视频帧在直线道路和转弯

道路上的变化存在差异，因此帧间匹配特征点对相

似度计算的贡献也有所不同。针对这一问题，本文

提出一种相邻帧相似度判别方法，如图 9 所示，完成

对场景的预分类后，首先计算图像消失点，在直线道

路中，距离图像消失点越远，画面变化越小，因此以

图 8　不同算法的匹配结果

Fig. 8　Matching results of different algorithms 
（（a） SIFT + FLANN matching result； （b） pyramid LK optical flow matching result； （c） strong match detection result）
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消失点为中心，对强匹配特征点对进行高斯分布赋

权；在转弯道路中，由于整幅画面都存在变化，因此

对所有强匹配特征点对采用均匀分布赋权。

2. 3. 1　消失点检测

在图像中物体线段通常会在视觉上收敛至消失

点，消失点的计算方法如下：

1）提取图像线段。首先，将原始图像转换为灰

度图像并采用高斯核函数进行卷积平滑处理。然

后，使用 Canny 算子进行边缘检测和 Sobel 算子进一

步卷积，计算候选边的强度和方向并得到候选点；通

过非极大值抑制剔除非边缘像素值；通过双阈值区

分边缘像素强度，在本文中设置高、低阈值分别为

255 和 140；最后，保留强边缘像素以及与其相连的

弱边缘像素，从而有效地提取出图像中的边缘线段。

图 10 展示了原始图像和 Canny 边缘检测结果。

在完成边缘提取后，进一步利用霍夫变换对图

像中的线段进行检测。在本文的城市街道场景中，

为确保线段的检测精度，设置累加计数的阈值为

50，最小线段长度为 25 像素。

2）线段过滤。从上文中检测到的线段可以看

出，位于建筑物或其他地物中的垂直线或水平线在

延伸过程中不会经过图像消失点，因此需要进行剔

除。为此，设目标线段为 y line = mx line + c，首先计算

图像中每条已检测线段的斜率 m，将该斜率转换为

极坐标下的角度表示，记为 theta = atan (m)，单位为

弧度。为了剔除接近垂直或水平的线段，设定角度

阈值为 4 度，即仅保留角度范围在［-86, -4 ］, ［4, 86］
以内的线段，避免目标线段的角度接近 0 度或±90
度，最终实现检测线段过滤。图 11 展示了过滤前后

的图像线段检测结果，其中线段用绿色标注。

3）消失点检测。最后利用过滤后的线段进行消

失点计算，采用随机抽样一致（random sample con⁃
sensus，RANSAC）算法迭代估计消失点位置。随机

选取两条线段并计算其交点作为候选消失点，依次

计算候选点到其余线段的垂直距离 ℓ 并将其累加求

和，得到该候选点的误差值，通过迭代搜索，选择误

差值最小的候选消失点作为最终消失点。计算结果

如图 12 所示，其中红点表示消失点。

2. 3. 2　相似度计算

计算视频在不同场景下相邻帧的光流变化，利

用 2. 2 节得到的强匹配点对计算帧间光流移动，如

图 13 所示，第 1 幅图中黄线为光流线段，方向和长度

分别表示运动矢量的方向和大小；第 2 幅图中对图

像的光流运动进行可视化，色彩和亮度的差异分别

表1　不同算法相邻帧匹配结果对比

Table 1　Comparison of adjacent frame matching results 
of different algorithms

算法

SIFT + FLANN 匹配

金字塔 LK 光流法匹配

本文

总匹配点
对/对
1 586
4 352

986

正确点
对/对
1 027
2 618

827

正确率/%
64.75
60.16
83.87

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 9　相邻帧相似度判别

Fig. 9　Similarity discrimination of adjacent frame

图 10　边缘检测结果

Fig. 10　Edge detection result （（a） original image；

（b） Canny edge detection result graph）
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代表光流矢量方向和大小的不同，颜色越亮说明光

流运动变化越大；红点为图像消失点。可以看出：在

直线道路处，像素点距离消失点越远，光流运动越

大；在转弯道路处，整幅画面持续变化，各个特征点

都在向不同的方向移动。

针对转弯道路图像，采用均匀分布函数赋权，权

值均为 1；针对直线道路图像，以消失点为中心，采

用高斯分布函数对特征点的光流进行赋权。具体为

weight = 1
2π σ

exp ( - ( )x - μ
2

2σ2 ) , σ = 1
2π  （22）

式中，x 为当前像素点与消失点欧氏距离，μ 为像素

点距离消失点最大欧氏距离，σ 为方差。

假设相邻帧图像具有 n 组强匹配特征点对，在

相 邻 帧 中 ，匹 配 特 征 点 位 置 表 示 分 别 为

p ( p1，p2，⋯，pn ) 和 p'( p'1，p'2，⋯，p'n )，其 中 ，pi =
( xi，yi )，p' i = ( x' i，y' i )，通过计算匹配点对加权光流

变化，得到两幅图像的总光流场聚合运动信息，计算

式为

optical = 1
n ∑

i = 1

n

weighti· ( )x i - x' i

2 + ( )y i - y' i

2

（23）
式中，weighti 为第 i 组点的光流权重。在完成互校验

匹配后，得到强匹配点对分别在 FLANN 和金字塔

LK 光流计算下的对应位置，通过式（23）计算两种方

法的总光流场运动信息 optical flann 和 opticalplk，最后取

其均值作为相邻帧最终相似度。具体为

sim = optical flann + opticalplk2 （24）
通过上述步骤即可完成一组相邻帧之间的相似

度计算，然后根据预先设置的阈值判断是否为关键

帧，若小于阈值则保留当前帧为关键帧，否则舍弃当

前帧。输入自采集视频，设置视频第 1 帧为关键帧，

并作为前帧图像，依次获取下个视频帧信息作为后

帧图像，计算两帧相似度直至出现满足上述条件的

关键帧，将其加入到视频关键帧集合中；然后将最新

关键帧更新为前帧图像，重复前面操作直至视频帧

检测完毕，得到一组最终的视频关键帧集合。通过

以上步骤构建了一个高效且可靠的关键帧提取流

程，为后续视觉场景重建变得更加精准和高效提供

支撑，关键帧提取的整体流程图如图 14 所示。

3　实 验

3. 1　实验环境及数据来源

实验在 Ubuntu 20. 24 系统进行测试，搭载 Intel 
i9-13900HX 处理器和 NVIDIA GeForce GTX 4070 显

卡，利用 Python 3. 8 编程实现。

实验使用消费级终端 HUAWEI Mate 10 中课题

组自研开发的视频采集 APP（application），对目标环

图 11　线段过滤对比图

Fig. 11　Line filter comparison diagram 
（（a） Hough transform line segment detection diagram； 

（b）line segment filtering result）

图 12　图像消失点计算

Fig. 12　Image vanishing point calculation

图 13　光流场运动可视化

Fig. 13　Visualization of optical flow field motion 
（（a） change of optical flow on straight road；（b） change of 

optical flow on turning road）
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境进行数据自采集，在具有光照和地物分布差异的

不同场景中，采用不同的行进路线和速度分别获取

了 4 组数据，其中每组都对场景视频信息和陀螺仪

数据进行同步记录。图 15 展示了视频数据中的部

分视频帧情况。视频帧尺寸均为 1 536 × 2 048 像

素，视频帧率为 30 帧/s，各组视频时长、总帧数和采

集路线长度具体参数如表 2 所示。

3. 2　关键帧提取方法实验验证

实验分别采用本文算法、时间间隔采样提取算

法（Yang 等 ，2015）、光 流 运 动 提 取 算 法（Bao 等 ，

2020）和颜色直方图提取算法（Zhao 等，2019）对视

频进行关键帧筛选；同时为了验证本文提出的场景

预分类以及互校验匹配计算的算法性能和有效性，

将光流运动提取算法、场景预分类 + 光流提取算法

图 14　关键帧提取流程图

Fig. 14　Key frame extraction flow chart
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和本文算法（场景预分类 + 光流 + 特征互校验）进

行进一步对比。统计从原视频中筛选出来的关键帧

数量，然后使用结构相似性指数（structure similarity 
index measure，SSIM）计算图像之间的视觉相似度，统

计高相似度图像帧数，其中，高相似度帧为提取出来

的视频关键帧中两幅图像之间具备高度视觉相像的

关键帧，数量越大说明提取出来的关键帧冗余越大，

表 3展示了以上方法提取关键帧的结果对比。

在不同场景中，直线和转弯处用于三维重建的

图像数量有所不同。直线处由于场景变化较小，需

要在满足重建需求的情况下尽量减小图像帧数量，

从而降低 BA（bundle adjustment）优化计算代价和累

积误差；而转弯处由于场景变化较大，图像帧数量过

少可能影响前后帧特征点匹配，造成图像匹配错误

或因特征点对不足导致模型构建中断的情况，因此

预期提取出来的关键帧应在直线道路尽可能少，同

时在转弯道路满足一定数量。对上面几种算法筛选

的关键帧和原视频帧进行分析，分别统计在直线和

转弯处的数量，并计算在不同场景中关键帧占原视

频帧百分比情况（即直线或转弯道路处提取出来的

关键帧数量/视频直线或转弯道路处视频帧总数

量），从而对算法的场景自适应性进行评估，统计结

果如表 4 所示。

从实验结果可以看出，相较于其他算法，本文算

法为了提高相邻帧匹配准确性，同时融合了特征点

检测匹配和光流计算，一定程度上增加了时间成本，

在关键帧提取效率方面存在劣势，但是从最终整体

的提取效果来看，本文算法提取的关键帧数量相对

较少，能够将图像总数量降低到 10% 左右，最低可以

达到 4. 56%；同时关键帧中高相似度帧数量占比均在

3% 以下，最低达到 1. 91%，明显优于其他算法；并且

本文算法提取的关键帧在转弯道路处的数量占比远

大于直线道路处的占比，相较于其他算法效果较佳。

将光流运动算法与场景预分类 + 光流算法的提

取结果进行对比，后者通过预先进行场景划分，能够

有效降低关键帧的数量和高相似度帧数，同时提高

图 15　部分视频帧

Fig. 15　Partial video frame

表3　关键帧提取结果对比

Table 3　Comparison of key frame extraction results

算法

时间间隔采样

颜色直方图

光流运动

场景预分类 + 光流

本文

提取关键帧数量/帧
数据 1

736

1 230
1 408
1 097

876

数据 2
716

848
960
869
725

数据 3
690

1 375
1 634
1 412
1 143

数据 4
1 988
1 239

1 852
1 682
1 359

高相似度帧数量/帧
数据 1

92
127
173
106

19

数据 2
37

102
89
62
15

数据 3
29

134
91
69
32

数据 4
31
97

279
156

26

提取时间/min
数据 1

1.86

21.64
28.56
36.74
49.65

数据 2
1.81

19.86
25.41
32.67
47.53

数据 3
1.75

17.29
22.57
27.83
46.48

数据 4
5.04

53.88
62.96
76.92

137.49
注：加粗字体表示各列最优结果。

表2　视频数据参数

Table 2　Video data parameter

名称

数据 1
数据 2
数据 3
数据 4

采集时间

2024.11.19  10:28:51
2024.11.19  10:58:42
2024.11.09  16:38:39
2024.04.10  16:28:26

时长/min
6.62
6.42
6.19

17.91

总帧数/帧
11 017
10 687
10 325
29 797

路线长度/m
425
381
459
862
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关键帧在转弯道路处的占比，验证了场景预分类的

有效性；将场景预分类 + 光流算法与本文算法（场景

预分类 + 光流 + 特征互校验）的提取结果进行对

比，后者通过基于光流和 SIFT 特征点的互校验匹配

计算，进一步在关键帧数量、高相似度帧数以及不同

场景下关键帧占比情况上得到了优化，说明利用互

校验匹配计算帧间光流差异，能够有效降低相邻帧

的错误匹配，并且提高帧间相似度计算的准确性。

综上，本文算法能够在直线道路中适当降低图

像帧数量，同时在图像画面运动较大的转弯道路中，

适当提高图像抽帧数量，进而保证特征点匹配准确

性和增量式重建的完整性，符合在三维重建应用下，

在不同场景中对图像数量的预期需求。

3. 3　基于关键帧的模型三维重建实验验证

实验分别采用本文算法、时间间隔采样提取算

法、光流运动提取算法和颜色直方图提取算法进行

视 频 关 键 帧 筛 选 ，在 增 量 式 SfM（structure from 
motion）三维重建过程中，使用提取的关键帧进行模

型三维重建实验验证。由于重建过程中可能出现模

型断裂的情况，故仅统计能够成功进行 BA 优化并加

入重建序列的最大关键帧数量，该数量与提取的总

关键帧数量之比越大，表示关键帧的利用率越高；但

是因为关键帧冗余会导致多幅图像位姿恢复错误的

情况，因此较高的利用率并不一定说明有更好的重

建效果。为评估重建效果，利用消费级终端记录的

粗略 GNSS 数据绘制路线图，可以对行进路线进行

判断，并与重建的三维模型进行对比，根据重建出来

的道路长度评估模型的完整度，统计结果如表 5 所

示；由 4 类自采集数据的 GNSS 粗略坐标绘制的路线

图和重建效果可视化如图 16 所示。

由表 5 结果可见，光流提取算法在数据 3 重建

中，虽然重建成功图像数量占比达到 71. 79%，但是

模型完整度只有 15. 73%，说明此方法提取的关键帧

存在较高的冗余或缺失情况，导致最终重建模型错

误；颜色直方图提取算法在数据 4 重建中，模型完整

度达到 63. 56%，但是从模型可以看出，虽然成功恢

复出一定的道路长度，但是理论上连贯的道路，实际

模型效果在转弯处存在偏差断裂情况，说明在转弯

表4　直线与转弯处关键帧提取结果对比

Table 4　Comparison of key frame extraction results between straight road and turning road

算法

时间间隔采样

颜色直方图

光流运动

场景预分类 + 光流

本文

数据 1
直线道路

总视
频帧

9550

提取

638
1 044
1 201

786
552

占比/%
6.68

10.93
12.58

8.23
5.78

转弯道路

总视
频帧

1 467

提取

98
186
207
311
324

占比/%
6.68

12.68
14.11
21.20
22.09

数据 2
直线道路

总视
频帧

9 155

提取

611
632
796
562
356

占比/%
6.67
6.90
8.69
6.14
3.89

转弯道路

总视
频帧

1 572

提取

105
216
164
307
369

占比/%
6.68

13.74
10.43
19.53
23.47

算法

时间间隔采样

颜色直方图

光流运动

场景预分类 + 光流

本文

数据 3
直线道路

总视
频帧

8 277

提取

553
1 013
1 276

873
665

占比/%
6.68%

12.24%

15.42%

10.55%

8.03%

转弯道路

总视
频帧

2 048

提取

137
362
358
539
478

占比/%
6.69%

17.68%

17.48%

26.32%

23.34%

数据 4
直线道路

总视
频帧

20 209

提取

1 348
645

1 149
801
571

占比/%
6.67%

3.19%

5.69%

3.96%

2.83%

转弯道路

总视
频帧

9 588

提取

640
594
703
881
788

占比/%
6.68%

6.20%

7.33%

9.19%

8.22%

注：加粗字体表示各列最优结果。
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处对图像质量要求较高的场景下，此方法提取的关

键帧之间存在错误匹配，并不能很好适用于场景；场

景预分类 + 加权光流提取算法相较于光流提取算法

的重建结果，能够在一定程度上提高重建成功图像

数量占比和模型完整度，但是相较于本文算法仍然

效果较差，验证了前文提出的场景预分类的适应性

以及通过互校验匹配计算可以提高相邻帧相似度计

算的准确性。本文算法在 4 组自采集数据上重建出

来的模型完整度分别高达 100%、100%、97. 46% 和

96. 54%。在重建时间方面，由于其他提取算法筛选

的关键帧无法成功重建出较完整的场景模型，提前

终止计算，从而消耗时间较少；而本文算法在完成目

标场景重建的同时，能够有效避免因计算提前结束

导致的模型重建不完整问题，并且在与其他算法恢

复出相似规模的场景计算相比，能够在一定程度上

提高重建效率，同时弥补在关键帧提取时造成的时

间成本损失。总体而言，相较于其他方法，本文算法

在视频关键帧筛选上，通过互校验匹配计算，提高匹

配点对精确性，保证了关键帧间具有较好的视角变

化，将直线和转弯场景进行区分，针对性加权计算相

邻帧总光流变化情况，构建了一个稳健的相似度判

别方法，最终利用提取出来的关键帧恢复得到的场

景模型完整度具有一定优势，能够较好地应用于增

量式重建，保证三维模型的准确性和鲁棒性。

3. 4　算法复杂度分析

本文主要针对基于互校验匹配搜索帧间强匹配

点进行复杂度分析。假设待匹配的前后两个视频帧

有 n1 和 n2 个特征点，利用传统暴力搜索匹配计算的

复杂度为 O（n1 × n2）。本文使用 FLANN 匹配计算可

以分为 KD 树构建阶段和查询匹配阶段，在 KD 树构

表5　三维重建关键帧利用率与模型完整度对比

Table 5　Comparison of key frame utilization and model integrity in 3D reconstruction

算法

时间间隔采样

颜色直方图

光流运动

场景预分类 + 光流

本文

重建成功图像占比/%
数据 1
29.62
78.46
53.70
63.16

100.00

数据 2
52.23

100.00

87.81
51.75

100.00

数据 3
36.81
44.36
71.79
78.71
98.08

数据 4
63.18
66.75
26.67
45.82
95.51

模型完整度/%
数据 1
28.76
88.57
30.57
51.23

100.00

数据 2
48.72
99.52
67.59
47.62

100.00

数据 3
41.25
23.36
15.73
56.37
97.46

数据 4
42.57
63.56
22.69
42.16
96.54

重建时间/min
数据 1

4.98

497.98
663.34
821.88
523.27

数据 2
17.16

243.05
271.07
379.75
251.35

数据 3
25.7

524.35
841.85
952.85
497.32

数据 4
146.87

231.15
289.40
721.78
983.69

注：加粗字体表示各列最优结果。

图 16　重建效果对比

Fig. 16　Comparision of reconstruction effects
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建阶段，通常构建一个 KD 树的复杂度为 O（n/log
（n）），其中 n 是数据点的数量，对于 n1 + n2个特征点，

构建 FLANN 的 KD 树复杂度为 O（（n1 + n2）/log（n1 + 
n2））；在查询匹配阶段，通过快速最近邻匹配加速查

询，复杂度为 O（n1/log（n2））。最终 FLANN 计算复杂

度为 O（（n1 + n2）/log（n1 + n2）） + O（n1/log（n2）），相较

于暴力搜索能够很好地提高效率。在金字塔 LK 匹

配阶段，假设构建 F 层图像金字塔，对第 1 帧图像，n1
个特征点进行光流计算的复杂度为 O（F × n1）。在

互校验匹配阶段，查找两种方法在第 2 帧图像中共

同匹配的点位，遍历第 1 帧图像中 n1 个特征点的复

杂度为 O（n1），假设共有 n12 个同时成功匹配的特征

点，对其进行欧氏距离计算筛选强匹配点的计算复

杂度为 O（n12），最终复杂度为 O（n1） + O（n12）。综

上，本文基于互校验加权匹配的视频三维重建关键

帧提取算法总复杂度为 O（（n1 + n2）/log（n1 + n2）） + 
O（n1/log（n2）） + O（F × n1） + O（n1） + O（n12）。

增量式 SfM 重建时，假设有 n 帧图像，每帧提取

出 f 个特征点，在特征点提取与匹配阶段，每两个图

像之间的匹配复杂度为 O（f 2），总计算复杂度为

O（n × f 2 ）；在相机位姿估计阶段，每次添加新帧需

要估计新帧与已有帧之间的相对位姿，其计算复杂

度为 O（n × f）；在 BA 优化阶段，随着帧数和三维点

数的增加，每次优化的计算复杂度为 O（（N + M）2），

其中， N 和 M 分别为已经恢复的相机和三维点个

数。因此，增量式 SfM 的总计算复杂度通常会随着

帧数增加而呈二次增长，特别在 BA 阶段存在计算瓶

颈，其导致整体复杂度随帧数和三维点数的更新而

增加，重建过程中每恢复增加数量的图像就进行

一次 BA 优化，假设总共进行 k 次优化，则总复杂度

可以表示为∑
i = 1

k O（Ni + Mi）。

因此，相较于利用所有视频帧进行增量式重建，

虽然本文对视频进行了抽帧处理，增加互校验加权

光流计算这一步骤，但是此步骤总体计算复杂度较

小，对整体流程代价影响较低。然而在重建阶段，假

设视频帧总计 10 000 帧，每 10 帧进行一次 BA 优化，

将进行 1 000 次计算，复杂度具有 2 次方的指数运

算，其中每次 BA 时已重建的相机和三维点数量都在

累计增加，总体三维重建计算将具有很大代价，在本

文中通过抽帧处理，将图像总数量降低到 1/10，仅需

进行 100 次优化，同时大量降低 N 和 M 的数量，处理

的数据量相应减小，这直接降低了计算资源的成本，

同时抽帧能够去除冗余的图像，减少重复计算，保留

更有意义的信息，进而加速后续 BA 和三维模型构建

过程。因此，本文算法能够较好地降低总体计算复

杂度，提高三维模型构建的效率。

4　结 论

本文总结了当前关键帧提取算法在三维模型重

建中存在的问题，提出一种基于互校验加权光流的

视频三维重建关键帧提取方法。首先，将自采集的

视频流数据作为输入，利用终端陀螺仪数据对直线

和转弯场景进行划分，完成视频场景预分类，为后续

相似度计算提供基础；然后，对视频帧 SIFT 特征点

进行提取描述，将 FLANN 匹配和金字塔 LK 光流法

综合纳入考量，采取互校验匹配方法筛选相邻帧强

匹配点对；最后，计算图像消失点，考虑不同场景中

图像像素对光流计算贡献的差异，以消失点为中心，

对其周围像素点采用灵活的加权策略，得到相邻帧

总光流场聚合变化获取相似度，最后根据设置的阈

值筛选关键帧，从而提取出一组视频流关键帧集合。

在 4 类自采集视频数据上对本文算法开展实验

验证，从结果可以看出，相较于其他关键帧提取算

法，本文算法在多样化场景中，能够有效降低视频帧

数量，针对性提高关键帧筛选的质量，同时提高三维

重建的鲁棒性，场景重建模型的效果和完整度最优。

但是关键帧提取算法在效率方面有待提升，并且利

用关键帧进行场景重构时仍然存在少部分模型不完

整的问题，因此在后续需要进一步考虑关键帧筛选

与三维重建之间的关联性，同时融合图像多源信息

进行辅助提取和重建，提高关键帧筛选效率和质量，

从而重建出场景更完整的模型。
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