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基于轮廓模型的单应识别优化算法
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摘要 提出了基于轮廓模型的复杂背景弱纹理目标单应优化方法。算法在随机抽样一致 (RANSAC)框架下实现了

初始变换的求解，通过优化法向距离实现了单应的优化求解。为了快速稳健地求解初始单应，算法随机选取三条

满足一定几何约束的直线段进行假设变换关系的求解，通过选取使得投影误差最小的变换关系作为单应初值。为

了解决复杂背景条件下模型-图像对应错误引起的优化失败问题，在模型-图像点匹配阶段，算法为每个采样点保

留多个图像点对应，同时在对样本点进行加权过程中，该算法综合考虑了样本点自身的属性和样本点同周围点的

关系，有效提高了稳健性。实验结果表明：该方法能够实现复杂场景目标单应的优化求解，相比传统的方法，该方

法能够有效克服复杂背景的干扰，实现弱纹理目标单应的稳健估计。
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Abstract A method based on contour model tracking to estimate the homograhpy for the textureless object in
the clutter scene is proposed. The initial estimation of the transformation is obtained in the framework of random
sample consensus (RANSAC). The optimized homography solution is obtained by minimizing the normal distance.
To calculate the initial transformation quickly and robustly, random three line segments conforming to the certain
geometry constraint are utilized to solve the assumptive transformation relation. The transformation relation with
the minimal errors are picked out as the homographic initial value. To overcome the issue that the mismatches of
the model and image lines in the complicated background may lead to the failure of the homography optimization,
in the process of matches of the model and image points, multiple image points matches are retained for each model
sample point. In the weighting process for sample point, due to the use of the property of the sample point as well
as the relation to the neighbor points, the robustness of method is enhanced effectively. Experimental results show
that the proposed method can realize the optimized solution of homography in the complicated background.
Contrast with the traditional method, the proposed method can overcome the influence induced by the complex
background effectively and optimize the homography parameters for textureless objects successfully.
Key words machine vision; homography recognition; homography estimation; iteratively reweighted least squares
OCIS codes 150.1135; 330.5000; 150.5758; 110.4153

收稿日期 : 2015-04-07; 收到修改稿日期 : 2015-05-08

基金项目 : 国家 973计划(2013CB733100)、国家自然科学基金(11332012)
作者简介 : 张跃强(1987—)，男，博士研究生，主要从事图像测量，计算机视觉方面的研究。E-mail：zyoungnudt@yahoo.com
导师简介 :于起峰(1958—），男，教授，中国科学院院士，主要从事空天图像测量与视觉导航方面的研究。

E-mail: yuqifeng@vip.163.com

1 引 言
单应估计的目的是恢复出图像平面同平面场景或者不同视角的平面场景间的全局变换关系。其广泛

应用于全景图拼接 [1-2]，超分辨率重建 [3]，平面目标运动估计 [4]，以及相机参数标定 [5-7]等领域。本文研究主要应
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用于单目定位领域，即利用未标定的单目相机或者单视图自动恢复已知结构的平面场景中未知目标的位

置，算法的核心是自动恢复出平面场景同相机平面的单应变换关系。

目前存在的单应估计方法可以分为两类：基于外观的方法和基于特征的方法。基于外观的单应估计方

法通常利用像素或者颜色相关性构建误差函数，通过优化误差函数最小高精度地求取单应矩阵 [8- 9]。该类方

法的优点是可以充分利用场景中的每个像素的信息对单应矩阵进行优化求解。然而由于需要使用非线性

优化方法或者全局搜索方法进行误差函数的求解，因而该类方法对初值比较敏感且计算复杂度较大。针对

弱纹理场景，因其 特点为纹理简单或者重复分布，像素间的灰度或者颜色信息差异性较小，所以利用场景的

外观信息很难实现单应矩阵的求解。

基于特征的方法通常在图像对中检测特征，利用特征匹配方法建立两图像特征间的对应关系，根据特征对

应线性或者稳健地估计视图间的单应关系。常用的特征为点特征，如尺度不变特征变换（SIFT）[10], 加速稳健(SURF)
[11]等。这些特征对于光照，旋转，尺度变换等具有一定的稳健性，因而已广泛应用于单应估计。由于特征匹配

中可能存在误匹配，且少量的误匹配可能造成单应解算的失败，因而在实际应用中通常需要借助稳健估计手段，

如随机抽样一致(RANSAC)[12]等。RANSAC方法分为假设和验证两步，随机采样得到最小样本集并线性求取假

设单应矩阵，根据内点阈值将样本数据分为内点集和外点集两部分，并对假设单应矩阵进行验证。由于RANSAC
方法不需要借助优化手段，且实现简单，因而在计算机视觉领域具有广泛应用。为了提高其性能，在传统的算

法框架基础上，出现了三种改进：1) 对其进行加速[13]；2) 提高其稳健性[14]；3) 提高其精度[15]。同样，对于弱纹理场

景，传统的基于特征点的方法面临很大的挑战。然而，由于弱纹理场景具有很多能够很好反映目标几何信息

的直线段，相对于点特征，直线特征的提取可靠性更高，属性信息更丰富，因此利用直线特征进行单应矩阵的

求解[16]对于弱纹理场景具有明显的优势。本文研究需要根据未标定单目相机拍摄的一张场景视图自动恢复平

面场景到相机平面的单应变换矩阵。由于在具体应用过程中，平面场景中的模型直线段同图像中检测的直线

段对应关系未知，因而本文算法分为两部分：1) 在 RANSAC框架下利用直线段进行初始单应矩阵的求解；2) 在
加权最小二乘框架下利用轮廓模型实现单应矩阵的优化求解。

为了提高算法在杂乱背景干扰条件下的稳健性，设计了基于 RANSAC的初始单应解算框架；为了提高

RANSAC算法的效率和稳定性，利用满足一定几何约束的三条直线进行初始变换解算，相比传统方法降低

了最小样本集的数目 (理论上需要四条直线)。为了提高杂乱背景干扰条件下单应优化的精度和稳健性，提

出了一种结合多对应和加权最小二乘的单应优化算法。在模型图像配准阶段，为每个模型采样点保留了多

个对应图像点，将共线的图像对应点聚类为多条直线，并为每条模型边缘保留多条图像直线对应，利用加权

最小二乘算法通过优化法向距离实现单应的解算。由于在解算阶段为每个模型采样点保留了多假设对应，

因此本文方法有效克服了杂乱背景的影响，提高了弱纹理目标单应优化的稳定性。

2 初始变换的求解
对于弱纹理目标，可以利用目标中的直线信息进行初始单应的解算。由于初始条件下模型直线同图像

直线是不对应的，单应变换的先验信息也无从获得，需要在假设-检验框架下实现单应的自动识别。所谓假

设即随机建立模型图像对应，并解算假设变换；所谓检验即根据模型同图像配准误差对假设变换进行验证。

2.1 单应变换矩阵求解

模型坐标系的点和线分别表示为 P ，L ，其在图像坐标系的投影表示为 p ，l ,对应的带噪声的图像测量

点和线表示为 p͂, l͂ 。给定模型平面到图像平面单应变换 H ，则 P 同 p 间的透视投影关系为

p = Γ (P,H ) = λHP, (1)
式中 λ为尺度因子，对应 HP 的 z坐标分量的倒数。

(1)式可以提供两个约束，为了求得单应矩阵 (单应矩阵有 8个自由度)，至少需要 4对点，同样也需要 4组

直线对应。为了提高算法的效率和稳定性，通过引入单应变换条件下直线长度比不变这一约束，使用三组

线对应进行单应变换的求解。

随机从模型直线段序列中选三条相邻直线 (直线夹角大于 45°且直线间端点最短距离小于 10 pixel，其中

2



光 学 学 报

1015001-

三条直线的公共相交直线段为基准直线，三条直线结构如图 1所示)，并从图像中随机选取三条相邻直线构

成相同的结构。为了在保证精度前提下，提高识别算法的效率，假设单应变换条件下，相邻直线段的长度比

保持不变，这样便能对图像直线段的端点进行重新定位。

图 1 模型直线到图像直线单应变换

Fig.1 Homography transformation between model and image lines
如图 1所示，将图像直线 l͂0 作为基准直线，l͂1, l͂2 为从图像中选取的同 l͂0 相邻的直线段，l͂1, l͂2 可能由于遮

挡等影响，端点定位不准确。 l͂1 的一个端点可以选为其同 l͂0 的交点 p͂0 ，另外一个端点记为 p͂2 ，同样 l͂2 的一

个端点可以选为其同 l0 的交点 p͂1 ，另外一个端点记为 p͂3 ，则可以得到两对点对应：{ }P0 , p͂0 和 { }P1, p͂1 。 l͂1 的

另外一个端点 p͂2 可以根据假设进行重新定位为

p͂2 = p͂0 + ||P2 - P0

||P1 - P0

é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

cos β͂0 -sin β͂0 0
sin β͂0 cos β͂0 0

0 0 1
( )p͂1 - p͂0 , (2)

式中直线端点坐标均采用齐次坐标表示。同理可以求得 l͂2 的另外一个端点 p͂3 的坐标。利用四组点对应便

能线性解算出单应变换矩阵。

2.2 模型直线-图像直线匹配

根据假设单应变换矩阵将模型直线序列 M = { }L1,L2 ,…Lm (m 为模型直线数目)投影到图像得到投影直线序

列M′，为了对RANSAC算法随机生成的模型进行检验，需要将投影直线序列同图像直线序列进行配准，计算配

准误差，利用该配准误差衡量假设变换的有效性。由于目标只可能出现在图像的某个区域，且目标的结构信

息通过模型可以得到，因此只需在基准直线邻域寻找M′对应的图像直线序列，从而可以有效避免在全图进行

搜索。令图像中检测的直线段序列为 S = { }l͂1, l͂2 ,… l͂N ，记基准直线段的邻域内直线段集合为 N (l͂) ，则
N (l͂) = { }l͂

σ1(l͂) , l͂σ2(l͂) ,… l͂
σNnbr

(l͂) , (3)
式中 σ(·) 为直线段邻域内直线段序号，Nnbr 为邻域内直线段数目，取 Nnbr > m 。

对模型直线序列同图像直线的相似性进行衡量，即

S(M,S,H ) =∑
Lj ∈M

{ }Smax , min
l͂i ∈ N (l͂) d[ ]l͂i,Γ ( )L j ,H , (4)

式中 d(·) 为直线间相似性度量，Smax 用于控制模型直线被遮挡时，对正确变换的过重惩罚，Γ ( )L j ,H 返回模型

直线段 L j 对应的二维图像直线(分别对端点进行投影)。
根据 (4)式计算该假设变换对应的模型误差 (匹配误差)。判断匹配误差大小，并选取匹配误差最小的假

设单应变换为初始单应变换 H 0 。

2.3 直线间距离度量

如图 2所示，假设图像直线 l͂ 端点为 p͂1 和 p͂2 ，中点为 p͂0 ，图像直线长度为 L ，模型直线在图像上的投影

直线段中点为 p0 ，图像直线端点对应的模型直线点为 p1 和 p2 ，图像直线段上任一点参数可以表示为

p͂( )t = p͂1 + t·( )p͂2 - p͂1 ，t ∈ [ ]0,1 ，模型线段上任意点可以表示为 p( )t = p1 + t·( )p2 - p1 ，t ∈ [ ]0,1 ，图像线段同模型

线段的相似性可以度量表示为
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ρ(l͂, l) = ∫01 p͂( )t - p( )t
2dt = 1

6·( )s21 + 4s20 + s22 , (5)
式中 s1 ，s2 ，s0 分别为直线段端点和中点间距离。 (5)式定义距离度量的物理意义为图像直线绕模型直线旋

转一周确定的椎体截面的平均面积(相差一个 π )。

图 2 直线段间距离度量

Fig.2 Distance between straight line measurement
图像直线可能由于遮挡，噪声等影响而检测不完整，即图像直线对应模型直线的一部分，为此定义图像

直线段同模型直线距离函数为

d(l͂,L) = min
Li ⊂ L

ρ[ ]l͂,Γ ( )L i,H , (6)
式中 L i 对应模型直线的一部分。

3 基于加权最小二乘的单应优化求解
3.1 单应优化原理

如图 3 所示，当前目标单应变换条件下，模型轮廓的投影边缘使用实线表示，图像边缘使用虚线表示。

图 3 模型线段同图像线段 1D搜索配准示意图

Fig.3 Schematic of 1D search from the model line to the image line
对于模型边缘上的每一个采样点 p i ，沿其所在直线的法线方向进行搜索，可以得到其对应的图像边缘

点 p͂ i ，该边缘点到模型直线采样点的距离 di 称为法向距离。

di = n
T
i ( p͂ i - p i), (7)

式中 n i 为模型直线采样点在当前单应变换条件下的单位法向量。

假设模型直线可见的采样点数目为 N，利用目标当前单应将模型边缘采样点投影到图像上，并沿其法线

方向 1D搜索其对应的图像点，则单应优化问题可以描述为

Ĥ = arg min
H

∑
i = 1

N

{ }n
T
i [ ]p͂ i - Γ(P i,H ) 2. (8)

给定帧间单应运动为 ΔH ，则 t时刻的单应 H t 和 t+1时刻的单应 H t + 1 之间的关系为

H t + 1 = ΔHH t . (9)
帧间单应运动 ΔH 可以表示为

ΔH = I3 × 3 +
æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

h0 h1 h2
h3 h4 h5
h6 h7 h8

. (10)
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令误差 di 对单应参数的雅可比矩阵为 J ，则 J ∈ RN × 9 ，其中 N为可见模型采样点的个数，则 J 的任一元

素 Jij 形式为

Jij = ∂di

∂hj

= n
T
i

é
ë
ê

ù
û
ú

∂p i

∂q i 2 × 3

é

ë
ê

ù

û
ú

∂q i

∂h j 3 × 1
= n

T
i J

M

i J͂ ij , (11)

其中 p i = q i /qi

z ,qi = [ ]qi

x,qi

y ,qi

z

T = ΔHH tP i ,

J
M

i =
æ

è

ç

ç

ç

ç
çç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷

÷

÷
1
qi

z

0 -qi

x

( )qi

z

2

0 1
qi

z

-qi

y

( )qi

z

2

, J͂ ij =
æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷

P
T
i, t 0

T
0

T

0
T

P
T
i, t 0

T

0
T

0
T

P
T
i, t

g j ，

式中 g j 为第 j个元素为 1的 9元素单位向量，P i, t = H tP i 。

因而(8)式描述的优化问题可以转化为最小二乘问题进行求解：

Jh = d, (12)
式 中 d = ( )d1 d2 … di … dN

T
为 模 型 边 缘 采 样 点 投 影 到 对 应 图 像 点 的 距 离 向 量 (即 法 向 距 离)，

h = ( )h0 h1 h2 h3 h4 h5 h6 h7 h8
T
。

(12)式的最小二乘解为

ĥ = ( )J
T
J

-1
J

T
d. (13)

因而目标 t+1时刻的单应矩阵为

Ĥ t + 1 = ΔĤH t , ΔĤ =
æ

è

ç

çç
ç

ö

ø

÷

÷÷
÷

ĥ0 + 1 ĥ1 ĥ2
ĥ3 ĥ4 + 1 ĥ5
ĥ6 ĥ7 ĥ8 + 1

. (14)

3.2 加权最小二乘问题求解

由于人造目标轮廓模型中包含了大量的直线，直线经过单应变换仍为直线，因此可以充分利用该约束

有效滤除明显错误的模型点对应，提高算法对于杂乱背景等干扰的稳健性。多假设实际上包括两部分：1)
每个模型采样点可能搜索到多个图像点对应 (模型点配准阶段)；2) 将搜索到的模型点对应聚类为多条直线，

即为每条模型边缘保留多条对应图像直线(模型边缘配准阶段)。
对于每条投影边缘 E l ，通过一维搜索可以找到其投影边缘上的采样点对应的候选匹配点集合 { }{ }p͂ l, i,k ，使用

随机霍夫变换（RHT），可以在候选匹配点集合 { }{ }p͂ l, i,k 中拟合出 ml 条直线，即将 { }{ }p͂ l, i,k 分为 ml 个共线点集合

{ }cl

1,…,cl

ml
。在利用RHT进行聚类时，限制同一个采样点 p l, i 对应的候选匹配点 p͂ l, i,k1 和 p͂ l, i,k2 不能位于一个集合内。

利用RHT在剔除野值点的同时，也将样本点分为多个共线点集合，即得到了每条模型边缘对应的多条图像直线。

由于目标模型直线投影为图像上的直线，考虑到图像畸变及其噪声的存在，利用边缘点对直线进行拟

合会存在拟合误差，而拟合误差可以用来衡量直线的质量，因而可以利用拟合误差对候选直线进行加权，候

选直线可以表示为 { }( )cl

m , r l

m

ml

m = 1
，r l

m 为集合 cl

m 的拟合误差。每条候选直线的权重 vl

m 为

vl

m =
ì

í

î

ïï

ïï

expé
ë
êê

ù

û
úú-λ1

æ

è
ç

ö

ø
÷

r l

m - r l

min
r l

max - r l

min

2

, r l

max ≠ r l

min

1 , otherwise
, (15)

式中 λ1 为可设置参数 (实验中设置为 0.5)，r l

max 和 r l

min 分别为直线拟和误差的最大值和最小值。另外，边缘点

到其对应拟合直线的距离，可以衡量边缘点的测量误差，每个候选模型对应点的权重 wl
m 为

vl

m, i =
ì

í

î

ïï

ïï

expé
ë
ê
ê

ù

û
ú
ú-λ2

æ

è
çç

ö

ø
÷÷

dl

m, i - dl

min
dl

max - dl

min

2

,dl

max ≠ dl

min

1 , otherwise
, (16)
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式中 λ2 为可设置参数 (实验中设置为 0.5)，dl

m, i 为边缘候选点对应到对应拟合直线的距离，dl

max 和 dl

min 分别为

候选对应到对应直线距离的最大值和最小值。

在实际情况中，可能只有少数模型边缘会出现一对多的情况，可以采用遍历的方法(如果候选匹配边缘组

合数目很多，则采用随机选取的方法)，计算每一种组合对应的单应，并选取重投影误差最小的作为优化单应。

Ĥ = arg min
H

∑
l = 1

NL ∑
p͂ l, i ∈ clk

wl

k, i{ }n
T

i [ ]p͂ l, i - Γ(P l, i,H ) 2 , (17)
式中 wl

i 包含两部分，采样点所在直线的拟合误差和采样点到对应拟合直线的距离，表示为

wl

k, i = vl

k·vl

k, i. (18)
3.3 算法步骤

单应优化算法是在加权最小二乘框架下实现的，包括以下几个部分：

1) 算法初始化，如果为首帧则将第 2节方法计算的初始变换作为单应初值，否则将上一帧单应作为单应初值；

2) 轮廓模型投影，根据当前变换关系将轮廓模型采样点投影到图像平面，并判断模型采样点投影是否

在图像范围内；

3) 多假设模型图像点对应，沿模型采样点投影法线方向搜索方向梯度响应极值点，并保留所有梯度模

值大于一定阈值的图像点为候选对应；

4) 多假设模型图像直线对应，对每条模型直线，使用 RHT算法拟合模型采样点对应为多条直线，剔除野

值点，并计算每条模型直线的权值以及每个模型采样点权值；

5) 加权最小二乘优化，综合利用模型点自身属性和所在直线属性对模型采样点进行加权，并采用最小

二乘方法优化模型点投影到图像点的距离，得到单应矩阵修正量；

6) 更新单应矩阵，判断算法是否收敛，如果收敛，输出优化单应；否则继续步骤 2)到 6)。 算法收敛判断

准则为单应的修正量小于 1e-5或者重投影误差小于 0.5 pixel。
7) 算法结束，输出优化后的单应。

4 实验结果
为了对提出的算法进行验证，使用实验室拍摄的平面目标 (书本)测试算法对于复杂背景下初始单应识

别的稳健性；利用算法实现序列图像中平面目标单应的自动跟踪，并同基于 SIFT[10]的单应估计方法进行了对

比；将单应跟踪方法应用于相机参数标定。实验中，目标图像使用手机拍摄，分辨率为 720 pixel×480 pixel，
实验计算机配置：CPU: i3 (3.19 G),内存 : 3 G。

4.1 初始变换计算实验

选取的平面目标如图 4(a)所示，目标模型由直线段组成，除了文字部分，目标纹理相对较为简单。实验

过程中，通过改变拍照位置和角度来得到独立的视图，并测试算法对大的视角变化的性能。为了验证设计

的初始单应计算算法对于复杂背景的稳健性，将平面目标放置在相对杂乱的环境中，由于背景区域内多为

结构性的人造目标，这些背景目标表面分布由大量的直线边缘，且同平面目标的边缘空间位置较为接近，这

些将给算法带来很大的挑战。实验中采用直线检测(LSD)[17]算法，Smax 取为 20。
图像中检测直线使用红线表示，如图 4所示，大量的直线段分布在背景区域，目标区域检测的直线相对较

少，另外，相对于模型图，目标视图存在较大的旋转变换和视角变换。图 4中粗线为模型轮廓线在图像平面的

投影(使用自动计算的初始单应进行投影)，由图 4 可以看出，对于旋转相对较小的视图，图 4 中目标 1的视图 1，
3，7以及目标 2的视图 3，4，7，投影轮廓同目标图像轮廓的位置较为接近；对于视角变换较大的视图，由于在求

解初始单应过程中假设相邻图像直线比率不变，这就使得求得的另外一条图像直线的端点将存在较大的透视

失真，因而会出现图 4中目标 1的视图 4，6投影轮廓一端相对较为准确，而另一端明显偏离的情况。

4.2 目标单应跟踪实验

将自动识别初始单应作为跟踪初值，由于整个拍摄过程图像平面同目标平面间的单应变换基本连续，即

相邻两帧不会出现较大的单应突变，因而跟踪过程中以上一帧优化结果作为下一帧优化的初值。为了有效避
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图 4 平面目标初始单应计算结果

Fig.4 Initial homography results of the planar objects
免剧烈运动带来的跟踪失败，算法在每一步优化结束后都进行判断，如果重投影误差均值大于 5 pixel或者内

点总个数少于采样点总数的三分之二，则算法重新进行初始化。实验中图像序列大小为 2000帧左右。

由图 5可以看出，整个过程中，相对于初始帧图像，目标经历了较大的视角变换，如第 700、1300、1900
帧，以及目标表面材质反光带来的光照变化，如第 1100帧，而利用本文算法能够实现目标单应的稳定跟踪和

优化。图 6中目标也经历了较大的视角变化，同样投影轮廓同目标的图像中目标轮廓位置较为接近，本文算

法实现单应的稳定跟踪。

图 5 平面目标 1单应跟踪结果

Fig.5 Homography tracking results for the planar object 1

图 6 平面目标 2单应跟踪结果

Fig.6 Homography tracking results for the planar object 2
另外选定首帧目标区域为模型视图，利用 SIFT算子检测特征点并建立 SIFT描述子；对于后续图像帧使

用相同的参数进行 SIFT 特征点检测和描述，并建立后续视图同模型视图目标区域的特征对应关系；利用
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RANSAC算法通过拟合目标区域单应变化剔除错误匹配，并通过最小化内点集的对称转移误差得到优化的

单应 H
t
0 。目标平面模型到模型视图的单应矩阵 H 0 可以使用本文算法得到，目标平面模型到当前视图的单

应矩阵可以表示为 H t = H
t
0H 0 。

图 7中第一行为 SIFT算法特征匹配结果，匹配上的特征点使用灰色直线连接，可以看出匹配特征对主要

集中在纹理相对丰富的文字部分，对于其他纹理相对较简单的部分，匹配特征数较少且不稳定。图 7第二行为

基于 SIFT特征匹配解算的单应结果，可以看出单应解算结果同匹配特征数目和分布密切相关，当特征在整个

目标区域分布较为均匀时，如图 7(a)所示，投影轮廓线同图像轮廓线较为接近，当匹配特征集中在目标区域的

一端时，如图 7(b)和(d)，解算的单应存在较大偏差；另外如图 7(e)所示，由于光照的影响，平面目标文字部分匹

配受到严重影响，从而使得投影轮廓出现较大偏差。由于本文方法利用对纹理，光照，视点变换等不敏感的边

缘轮廓特征，因此对于此类弱纹理目标或者纹理分布不均匀的目标，单应的跟踪准确性和稳定性更好。

图 7 平面目标单应跟踪对比

Fig.7 Homography tracking comparisons of the planar objects
4.3 相机标定实验

将本文方法用于相机参数的标定，图像序列使用手机拍摄，共 1500帧，分辨率为 720 pixel×480 pixel。平面

目标为 A4纸，其含有 10×13的内角点。实验中，将 A4纸的四条边作为目标边缘模型，并使用本文方法实现单

应的连续跟踪，另外使用 OpenCV中的角点提取和精定位函数进行棋盘格内角点的提取和跟踪。图 8给出了

一些单应跟踪结果。图 8中蓝色直线为模型边缘投影(利用本文方法跟踪的单应)，彩色圆为使用 OpenCV检测

的棋盘格角点，彩色直线代表角点的排列。对于视角较小的图，如图 8(a)所示，角点能够成功提取和跟踪；当视

角较大时，如图 8(b)所示，角点提取精度降低甚至失败。而在整个过程本文方法能够实现单应的稳定跟踪。

图 8 棋盘格目标跟踪对比

Fig.8 Comparisons of the homography tracking for chessboard
给定大于两张视图棋盘格平面到图像平面的单应矩阵，可以求得相机的内外参数 [18]。为此使用图 8(a)

五张图像，进行相机内参数的标定，并同基于角点的方法 [18]进行了比对。由表 1可以看出，使用四条模型边

缘进行相机参数标定，可以获得同基于角点方法(130个角点)相似的标定结果。
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表 1 相机标定实验对比

Table 1 Comparisons of camera calibration experiment
Method /pixel

Corners based ethod
Lines based method

fx1147.23
1141.14

fy
1146.68
1139.99

cx475.39
480.25

cy

258.04
253.07

Reprojection error
0.41
0.67

5 结 论
提出了基于轮廓模型的单应优化算法。在 RANSAC框架下实现了初始变换的求解，并为后续优化算法提

供了初值；根据当前单应将轮廓模型采样点投影到图像上，在加权最小二乘框架下实现了单应的优化求解。

为了实现初始单应的快速求解，算法将构成角点结构的三条直线作为最小样本集进行假设单应的求解。为了

解决复杂背景条件下模型-图像对应错误引起的优化失败问题，在模型图像点匹配阶段，算法为每个采样点保

留多个图像点对应；在模型图像直线对应阶段，利用RHT算法将共线的模型采样点对应约束在直线上，并为每

条模型边缘保留多图像直线对应。同时在对样本点进行加权过程中，算法综合考虑了样本点自身的属性和所

在直线的性质，有效提高了算法的稳健性。实验结果表明：该方法能够实现复杂场景单应的优化求解，相比传

统的方法，该方法能够有效克服复杂背景的干扰，实现弱纹理目标单应的稳定估计。
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