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摘 要：基于多视角卫星遥感图像的三维场景重建是遥感领域中一项极具挑战性的任务。针对现有方法重建速度

慢的问题，本文提出了一种利用全局式仿射模型进行卫星图像快速重建方法。该方法首先将多视角卫星图像裁剪

成一组局部图像块并计算相应局部场景的三维仿射点云，然后引入一种基于局部点云的全局式仿射运动矩阵估计算

法计算出每个视角对应的相机仿射运动矩阵，在此基础上利用少量地面控制点恢复出场景的三维欧氏结构。在两个

公共数据集上的实验结果表明，本文方法的重建速度、精度和完整性在大多数情况下均优于3种主流文献方法。
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1　引 言

近年来，随着卫星成像技术的飞速发展 （张

过 等，2019），基于高分光学遥感图像的三维重建

技术，在城市规划、地理测绘、定位导航等诸多

领域展现出巨大的应用潜力（李畅 等，2014），并

受到了研究学者的广泛关注。

大多数文献中的卫星光学影像重建方法采用

有理多项式相机RPC （Rational Polynomial Camera）
模型 （Hartley 和 Saxena，1997） 进行场景重建。

作为通用传感器模型，RPC 一般包含 78 个多项式

系数及 10个归一化常数。目前，基于 RPC模型的

重建算法通常先完成两视角重建，然后基于地面高

程图（DSM）融合算法完成多幅视图的重建工作。

其重建流程主要包括：（1）采用视差（D’Angelo和
Reinartz，2012；Kuschk，2013；Rupnik 等，2017）
或光流（Bosch等，2016）获得图像之间的稠密对

应关系，（2） 通过捆绑调整优化光学卫星图像

RPC 模型的估计残差，（3） 基于 RPC 模型进行三

角化恢复图像对应的三维场景结构。Bosch 等

（2017）利用捆绑调整优化成对光学遥感图像附带

偏差补偿的 RPC 模型，以满足模型之间的最大一

致性，并使用 RPC 模型三角化恢复对应地面场景

的三维结构。S2P （De Franchis等，2014）利用两

视图之间的指向误差校正替代了复杂的非线性捆

绑调整，且基于 RPC 模型高程迭代实现了成对光

学遥感图像的三维重建过程。在此基础上，

Facciolo等（2017）分析了影响两视图重建精度的

主要因素，并依据这些因素对数据集中的图像对

进行启发式排序，最后选择性地融合了 S2P生成的

独立的两视图重建结果。需要指出的是，尽管上

述基于 RPC 模型的卫星图像三维重建方法已经展

现出较高的重建精度，然而这些重建方法都难以

避免求解关于 RPC 模型的复杂三阶多项式，且估

计 RPC模型需要至少 39组地面控制点及相关图像

的对应关系，因此重建过程需要耗费大量的计算
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时间。

值得注意的是，计算机视觉领域中提出了大

量的基于光学图像的三维场景重建方法（Govindu，
2004；Snavely等，2008；Wilson和 Snavely，2014；
Schonberger 和 Frahm，2016；于英 等，2019；薛

俊诗 等，2020）。然而，这些方法往往只适用于处

理面阵相机拍摄的图像，无法处理卫星上搭载的

推扫式线阵相机所获取的图像，也就是说，这些

计算机视觉领域中的三维重建方法并不能直接处

理卫星图像三维重建任务。针对这一情况，研究

学者不断探索如何将视觉领域的重建算法应用于

遥感图像。Fraser等（2014）利用地面控制点和图

像点之间的真实对应关系直接拟合仿射相机模型，

进而通过拟合生成的仿射相机模型实现光学遥感

图像的仿射重建，但该方法针对整幅光学遥感

图像进行操作，从而重建精度较低。Zhang 等

（2019）则利用已知的RPC模型拟合弱透视投影模

型，并基于 COLMAP 引入了深度重参数化方法实

现了基于计算视觉重建管道的光学遥感影像三维

重建。Wang等（2022）提出了一种基于仿射成像

模型的增量式光学卫星图像重建方法，该方法不

再依赖于RPC模型，只需要预先获得至少4个地面

控制点即可实现场景重建。

综上所述，尽管近年来文献中提出了许多基

于光学卫星图像的三维重建方法，使得关于光学

卫星图像的三维重建技术取得了快速的发展，然

而这些方法或者需要反复地执行捆绑调整优化以

减少近似模型误差，或者需要 RPC 模型中的大量

参数参与重建计算，往往需要耗费大量的时间和

计算资源。因此，如何在保持场景重建精度的前

提下降低三维重建时间成为一个亟待解决的问题。

针对上述问题，本文提出了一种利用全局式

仿射模型进行卫星图像快速重建方法。本文方法

假设大尺寸卫星遥感图像中的局部图像块符合仿

射成像模型。首先，将输入的多视角卫星图像裁

剪成一组含有重叠区域的小尺寸图像块，并利用

这些图像块分别计算出相应的局部场景仿射点云。

然后，设计一种基于局部点云的全局式仿射运动

矩阵估计算法，该算法利用局部点云之间的相对

仿射变换一次性地计算出每个拍摄视角对应的相

机仿射运动矩阵。最后，利用获得的每个拍摄视

角下的相机仿射运动矩阵以及少量地面控制点

（不少于4个）重建出稠密的场景三维点云。

本文的主要贡献在于：（1） 设计了一种基于

局部点云的全局式仿射运动矩阵估计算法，该算

法能够一次性地计算出每个拍摄视角对应的相机

仿射运动矩阵，有效地降低了相机仿射运动矩阵

的估算时间。（2） 基于上述全局式仿射运动矩阵

估计算法，本文提出一种利用全局式仿射模型

进行卫星图像快速重建方法。不同于增量式视

觉重建方法 （Zhang 等，2019；Wang 等，2022）
与基于 RPC 模型的重建方法 （Bosch 等，2016；
Facciolo 等，2017），该方法不依赖于 RPC 模型且

无需反复执行捆绑调整。

2　研究方法

2.1　重建流程

本文工作采用 Wang 等 （2022） 引入的假设：

大尺寸卫星遥感图像中的局部小尺寸图像块近似

符合仿射成像模型。基于该假设，本文提出了一

种利用全局式仿射模型进行卫星图像快速重建方

法，包括以下主要步骤（图1为重建流程图）：

图1　所提方法的重建流程

Fig. 1　Structure of the proposed method
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（1）图像分组/裁剪与两视角仿射重建。对于

光学遥感图像数据集，该模块根据图像的拍摄日

期进行分组，并将每组图像子集裁剪成具有重叠

区域的小尺寸图像块。对于任意两视角下具有公

共区域的图像块，应用因式分解算法同时获取局

部仿射坐标系下的仿射相机矩阵和局部点云。

（2） 基于局部点云的全局式仿射运动矩阵估

计。计算不同局部点云之间存在的相对仿射变换，

利用这些相对仿射变换一次性地计算出每个图像

块对应的全局仿射运动矩阵。

（3） 场景欧氏重建。利用每个图像块对应的

相机全局仿射运动矩阵以及至少 4个地面控制点，

重建出场景的稠密欧氏结构。在下文中，本文将

对上述步骤进行详细介绍。

2.2　图像分组/裁剪与两视角重建

本节采用Wang等（2022）的处理方式，对数

据集中的图像进行图像分组/裁剪与两视角重建。

具体如下：

（1）图像分组/裁剪：考虑到基于成对光学遥

感图像的三维重建精度容易受到季节、天气、光

照、阴影等因素影响，利用图像拍摄日期（相邻

7天为一组）对输入的多视角图像进行分组。将每

组原始的卫星图像裁剪为尺寸为 1000 × 1000的图

像块，且使得相邻的图像块具有尺寸为500 × 1000
的重叠区域，裁剪方式如图 2所示。后续将对每组

图像分别进行重建。

（2） 两视图仿射重建：对于每个图像块，使

用 SIFT （Lowe，2004） 算法提取特征点并计算不

同图像块之间的特征点对应关系。对于每对具有

不少于 4 个对应点的图像块，通过因式分解算法

（Hartley和Zisserman，2004）计算每个图像块在局

部仿射坐标系下的仿射运动矩阵及相应的仿射点

云。具体地，给定任意两视图下具有公共区域的

两个图像块（不失一般性，记为第 1、2图像块）。

假设这两个图像块有 n （大于等于 4） 个对应点，

并令 Xi ∈ R3 表示第 i 个三维点的非齐次坐标，

xk
i ∈ R2 表示在三维点Xi 在第 k （k=1，2）个图像块

对应的特征点的非齐次坐标。

仿射相机模型定义为

xk
i = Mk Xi + tk (1)

式中，仿射运动矩阵 Ak ∈ R2 × 4 由线性变换矩阵

M k ∈ R2 × 3和位移向量 tk ∈ R2构成。

通过分别对这两个图像块的坐标进行中心化

（即对于每个图像块，将每个特征点坐标减去图像

块中所有特征点坐标的均值），式（1）可以化简为

W = é
ë
êêêê ù

û
úúúúx11 x12 ⋯ x1

n

x21 x22 ⋯ x2
n

= é
ë
êêêê ù

û
úúúúM 1

M 2 [ ]X1 X2 ⋯ Xn   (2)

考虑到外点的影响，等式（2）可以转化为如

下关于M的最小化问题：

min
M, X ||Ŵ - MX||2

F (3)

式中，Ŵ = é
ë
êêêê ù

û
úúúúx̂11 x̂12 ⋯ x̂1

n

x̂21 x̂22 ⋯ x̂2
n

， x̂k
i 表示图像特征点

的量测值，M = [ M 1，M 2 ]T，X = [X1 X2 ⋯ Xn ]，
最小化问题可以通过奇异值分解直接求出闭式解。

2.3　基于局部点云的全局仿射运动矩阵估计

通过因式分解获得所有小图像块的局部仿射

重建结果后，本文根据小图像块之间的共视区域

（或重叠区域）可以将各小图像块的局部仿射运动

矩阵及仿射重建点云注册到同一个全局仿射坐标系。

基于此，本文提出了一种基于局部点云的全

局仿射运动估计算法。该算法分为如下两个主要

步骤：

（1）局部点云间的相对仿射变换估计。如图 3
所示，无论是不同视角下小图像块之间的 SIFT 匹

配，还是同一视角相邻小图像块重叠区域中重复

出现的 SIFT 特征点，都可以为求解局部仿射重建

点云之间的相对仿射变换提供足够的约束条件。

具体地，给定任意一对具有公共区域的局部点云A
图2　图像裁剪示意图

Fig. 2　Illustration on image cropping
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和 B，令仿射矩阵Hmn ∈ R4 × 4 表示两者之间满足的

仿射变换关系。利用 A 和 B 对应的 SIFT 特征点索

引，得到这两组局部点云中的对应点，记为Xm 和

Xn。理想情况下，这些对应点满足如下等式关系：

HmnXm = Xn (4)

利用任意 4 组对应点，即可求得Hmn。考虑外

点 的 影 响 ， 本 文 还 使 用 RANSAC （Fischler 和

Bolles，1981） 算法计算满足约束方程式 （4） 的

最大一致集，然后利用最小二乘方法求得优化的

相对仿射变换Hmn。

（2） 全局仿射相机运动矩阵估计。根据步

骤 （1），可以得到一组局部点云间的相对仿射变

换矩阵，本文将利用这些相对仿射变换矩阵计算

所有相机（对应于每个图像块）在同一个仿射坐

标系下的相机运动矩阵。

将所有参与两视角仿射重建的图像对构建无

向图G = (V，E )，如图 4所示，其中V表示节点的

集合，E表示边的集合，无向图G中的每一个节点

vm ∈ V表示一组图像对。若节点m和 n对应的图像

对之间有重叠区域或共视区域，则认为节点m和 n
之间存在一条边 emn ∈ E。假设节点m和 n对应的点

云的绝对仿射变换矩阵分别表示为Hm 和Hn，节点

m 和 n 之间的相对仿射变换表示为Hmn，则它们之

间满足

HmnHm = Hn (5)

若图G存在N个节点，M （M>N）条边（节点

之间的相对仿射变换），则式 （5） 用矩阵形式可

表示为
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式中，I表示 4 × 4 的单位矩阵，0̑表示 4 × 4 的零

矩阵。式（6）可表示为

PY = QY (7)

式中，P ∈ R4M × 4N 是由 Hmn 和 0̑ 构成的稀疏矩阵，

Q ∈ R4M × 4N 是由 I 和 0̑ 构成的稀疏矩阵。Y 表示

[H1，H2，H3⋯，HN - 1，HN ]T4N × 4。但由于存在外点，

式（7）在一般情况下不成立，所以原问题转化为

min
Y

 SY 2
F

s.t       Y 2
F

= 1 (8)

式中，S = P - Q，对式 （8） 进行 Frobenius 范数

优化即可将此最小化问题转化为有约束的最小二

乘进行求解，得到图 G中每个节点对应的绝对仿

（a） 相邻图像块之间的SIFT匹配

（a） SIFT matching between adjacent image tiles
（b） 不同视角下图像块之间的SIFT匹配

（b） SIFT matching between image tiles under different viewing angles
图3　不同图像块之间的SIFT匹配

Fig. 3　SIFT matching between different image tiles

图4　点云间相对仿射变换构建的无向图G
Fig. 4　Undirected graph G constructed by relative affine 

transformation between point clouds
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射变换矩阵。

假设无向图G中节点 i对应的局部仿射点云表

示为 X i，对应的绝对仿射变换矩阵表示为H i，可

以通过 X̂ i = H iX i 将该组点云变换到某一个仿射坐

标系下。依次对无向图 G中所有节点对应的局部

点云进行仿射变换，从而将所有局部点云变换到

一个统一的全局仿射坐标系，进而求解得到整个

场景的稀疏仿射结构。

利用稀疏点云和图像块之间的投影关系可计

算相机的初始全局仿射运动矩阵，表示为

xk
i = AkX i (9)

式中，图像 I k 对应的第 i个仿射三维点的齐次坐标

表示为 X i，对应的图像特征点的非齐次坐标表示

为 xk
i，则仿射运动矩阵表示为Ak ∈ R2 × 4，仅需 4组

2D与3D之间的对应关系即可线性求解。

为了改善稀疏场景结构以及精确求解相机矩

阵，本文对稀疏三维点云和初始的相机全局仿射运

动矩阵进行如下捆绑调整 BA （Bundle Adjustment）
（Triggs等，2000）：

min
Ak,Xi

∑
i = 1

N ∑
k = 1

M

δik xk
i - λ( Ak,Xi ) huber (10)

式中，xk
i 表示第 k幅图像中与三维点Xi 对应的图像

点坐标，λ表示三维点与图像域之间的投影关系。

若第 k个相机能观测到三维点 Xi，那么 δik 为 1，否

则 δik 为 0。  ⋅ huber 表 示 损 失 函 数 为 Huber 范 数

（Huber，1981），Ak 和 Xi 均为需要优化的变量。本

文使用 Ceres solver （Agarwal 和 Mierle，2012） 库

中的 Levenberg- Marquardt 算法求解式 （10） 的非

线性方程。

2.4　场景欧氏重建

对于 2.2节分组后的每组图像块，利用仿射立

体校正算法（Ozcanli等，2015）和MGM立体匹配

算法（Facciolo等，2015）获取图像块之间的稠密

对应关系。然后根据图像块之间的稠密对应关系

和每个图像块对应的全局仿射运动矩阵，通过仿

射三角测量直接计算得到地面场景的稠密仿射点

云。进而考虑到场景仿射结构与欧氏结构之间仅

存在一个空间仿射变换，因此相似于文献（Wang
等，2022），利用大于等于 4个地面控制点拟合该

空间仿射变换矩阵，从而获得每组图像块对应的

场景欧氏结构。最后，利用 Facciolo等（2017）的

融合地面高程图的方法，对每组图像块对应的欧

氏结构生成高程图并进行配准，合并为完整的场

景三维结构。

3　数据结果处理与分析

在本节中，本文所提出的方法与 3种主流重建

方法：S2P （Facciolo等，2017）、COLMAP （Zhang
等，2019） 及 JHUAPL （Bosch 等，2016） 进行对

比评测。

3.1　数据集与评价方法

3.1.1　数据集

为了评估重建方法的有效性，本文使用国际

公用的 MVS3DM 数据集和 DFC2019 数据集进行对

比评测。

（1） MVS3DM 数据集 （Bosch 等，2016）：该

数据集包含阿根廷圣费尔南多附近 100 km2区域的

50张遥感影像。数据集中的图像均是在 2014年—

2016 年由 WorldView-3 卫星采集得到。在此基础

上，霍普金斯大学提供了 8个观测点的预处理遥感

图像数据集以及对应的激光雷达真值图像。

（2） DFC2019 数据集 （Bosch 等，2019）：该

数据集由美国佛罗里达州的杰克威尔逊和内布拉

斯加州的奥马哈两个城市 106 个观测站点的 2783
张图像构成。数据集中的图像均由WorldView-3卫

星在 2014年—2016年采集得到，每张RGB图像的

尺寸大小为2048 × 2048像素。

3.1.2　评测方法

与 Bosch 等 （2017） 的评测方法类似，首先，

将数据库中提供的真实点云与重建方法计算出的

点云映射到相同的地理网格中，分别生成地面高

程图；然后，将这两个高程图进行配准对齐；最

后，统计对齐后的两个高程图之间的像素值差异。

评测过程主要采用重建精度、完整度、时间三者作

为评价指标。其中精度表示中值高度误差 ME
（Median Error），完整度 CP （Completeness） 表示

误差小于 1 m的重建点云与整体点云的比值，时间

（Time）表示重建运行的时间。

3.2　实验结果对比

由于两个评测数据集图像采集时间的跨度均

在一年以上，因此数据集中的图像均可划分为多

组图像，并同时对其进行处理。为了更加公平地

评估算法的重建效率和重建性能，本文分别对每
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个站点对应的一组图像以及所有图像进行了重建

结果对比。

在实验 1中，本文对不同站点对应的数据集的

某一组图像进行重建结果对比，图像分组方法采

用 2.2节的分组方法，即每组图像包含 3—8张遥感

图像；而实验 2则完成不同站点对应的数据集中所

有图像的重建工作，即每个数据集包含 47—50张

遥感图像。

（1） 实验 1。本文在 14 个站点完成了地面场

景的重建工作，重建精度和完整度的对比结果如

表1所示。

由表 1可见，在完整度方面，本文所提方法在

12 个站点的完整度表现优于 3 种对比算法，仅在

2 个站点略低于 S2P 和 JHUAPL 方法，因此可以说

明本文所提算法在单组图像中重建完整性较好。

而在重建精度方面，本文所提出的方法在 14个站

点中的 9个站点下的表现均优于 3种对比算法，从

而展现出了良好的重建性能。本文所提方法在 3个

观测站点的重建可视化结果如图 5所示，地面高程

图和误差图对应的彩色条状图如图 6所示，通过将

本文方法生成的地面高程图与地面真值图像对比

可以发现，本文方法重建的结构较为完整。本文

在站点 MasterPro.2 与其他重建方法重建结果对比

表1　不同站点对应的一组图像的重建结果对比

Table1　　Comparison of experimental results for the same group of satellite images

观测站点

Explorer

MasterPro.1

MasterPro.2

MasterPro.3

JAX_033

JAX_068

JAX_175

重建方法

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

完整度/%
65.8
61.7
72.4
72.6

60.3
63.1
67.1
70.4

55.2
31.9
63.6
65.7

42.1

10.9
40.6
40.9
2.0

51.3
76.8
77.4

64.9
45.1
68.2
69.3

55.9
41.4
65.7
66.0

精度/m
0.387
0.276

0.319
0.285
0.602
0.302

0.340
0.324
0.807
0.364
0.392
0.356

1.566
0.632
0.380
0.376

14.070
0.443
0.267
0.261

0.603
0.344

0.462
0.407
0.814
0.451
0.223
0.209

观测站点

MasterPark

MasterSeq.1

MasterSeq.2

MasterSeq.3

OMA_247

OMA_287

OMA_381

重建方法

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

JHUAPL
COLMAP

S2P
Ours

完整度/%
49.6
20.0
51.0
51.3

64.8
62.4
67.2
70.9

56.7
58.9
64.6
66.8

49.1
33.9
48.5
50.1

72.2
33.4
77.8
78.0

72.7
52.5
80.4

80.3
93.0
73.9
96.4
96.5

精度/m
0.853
0.452
0.322
0.320

0.460
0.312

0.369
0.361
0.806
0.323

0.381
0.367
1.235
0.373
0.317
0.310

0.344
0.224
0.162
0.156

0.279
0.245
0.183
0.180

0.129
0.112
0.076
0.073

注： 最优重建结果在表中以粗体显示。
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的可视化结果如图 7所示。由图 7可见，本文方法

重建的建筑结构细节更加明显，地面场景更加完

整；其次，相比于 3种对比算法，本文所提方法在

站点 MasterPro.2 下表现出了更小的误差以及更高

的完整度。为进一步验证本文算法的重建精度，

本文从 MVS3DM 以及 DFC2019 两个公开数据集中

挑选了部分复杂场景区域，图 8给出了若干复杂场

景卫星图像示例，其中包括建筑密集、存在大量

阴影以及地面对象复杂等复杂场景图像示例，表 2
则展示了本文方法与 3种对比方法在上述数据上的

重建结果。从表 2可以看出，本文方法在大多数情

况下取得了最高的重建精度与完整度。

（a） 高程图对应的彩色条状图

（a） Color bar of height map
（b） 误差图对应的彩色条状图

（b） Color bar of error map
图6　地面高程和重建误差对应的彩色条状图

Fig. 6　Color bars of height map and error map

（a） Explorer对应的原图像
（a） Original image at site 

Explorer

（e） MasterPro.1对应的原图像
（e） Original image at site 

MasterPro.1

（i） MasterPro.2对应的原图像
（i） Original image at site 

MasterPro.2

（b） Explorer对应的地面真值
（b） Ground Truth image at site 

Explorer

（f） MasterPro.1对应的地面真值
（f） Ground Truth image at site 

MasterPro.1

（j） MasterPro.2对应的地面真值
（j） Ground Truth image at site 

MasterPro.2

（c） Explorer的重建结果
（c） Reconstruction result at 

site Explorer

（g） MasterPro.1的重建结果
（g） Reconstruction result at 

site MasterPro.1

（k） MasterPro.2的重建结果
（k） Reconstruction result at 

site MasterPro.2

（d） Explorer的重建误差
（d） Reconstruction error at 

site Explorer

（h） MasterPro.1的重建误差
（h） Reconstruction error at 

MasterPro.1

（l） MasterPro.2的重建误差
（l） Reconstruction error at 

MasterPro.2
图5　本文方法在3个站点的重建可视化结果

Fig. 5　Visualization results of our method at three sites
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（a） 本文方法的
重建结果

（a） Reconstruction 
result of our solution

（e） 本文方法的
重建误差

（e） Reconstruction 
error of our solution

（b） S2P方法的
重建结果

（b） Reconstruction 
result of S2P

（f） S2P方法的
重建误差

（f） Reconstruction 
error of S2P

（c） JHUAPL方法的
重建结果

（c） Reconstruction 
result of JHUAPL

（g） JHUAPL方法的
重建误差

（g） Reconstruction 
error of JHUAPL

（d） COLMAP方法的
重建结果

（d） Reconstruction 
result of COLMAP

（h） COLMAP方法的
重建误差

（h） Reconstruction 
error of COLMAP

（i） 地面真值图像
（i） GroundTruth image

图7　不同方法在站点MasterPro.2的重建结果及误差对比

Fig. 7　Comparison of reconstruction results and errors at site MasterPro.2

（a） 建筑密集示例1
（a） Scenario 1 of 

built-up area

（f） 阴影区域示例1
（f） Scenario 1 of 

shadow area

（k） 地物对象复杂示例1
（k） Scenario 1 of 
complex objects area

（b） 建筑密集示例2
（b） Scenario 2 of 

built-up area

（g） 阴影区域示例2
（g） Scenario 2 of 

shadow area

（l） 地物对象复杂示例2
（l） Scenario 2 of complex 

objects area

（c） 建筑密集示例3
（c） Scenario 3 of 

built-up area

（h） 阴影区域示例3
（h） Scenario 3 of 

shadow area

（m） 地物对象复杂示例3
（m） Scenario 3 of 

complex objects areas

（d） 建筑密集示例4
（d） Scenario 4 of 

built-up area

（i） 阴影区域示例4
（i） Scenario 4 of 

shadow area

（n） 地物对象复杂示例4
（n） Scenario 4 of 
complex objects area

（e） 建筑密集示例5
（e） Scenario 5 of 

built-up area

（j） 阴影区域示例5
（j） Scenario 5 of 

shadow area

（o） 地物对象复杂示例5
（o） Scenario 5 of 
complex objects area

图8　复杂场景卫星图像示例

Fig.8　Satellite images under complex scenarios
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在重建出的 10组局部场景点云中，本文手动

框选建筑物等主要地物，并统计本文方法与 3种对

比方法对于每种地物的平均重建精度与完整度，

并在表 3 中展示了相应的结果。从表 3 可以看出，

本文方法对于建筑物等主要地物的重建精度和完

整度均优于3种对比方法。

（2）实验 2。本文在 4个站点完成了数据集中

所有图像的重建工作，重建精度和完整度的对比

结果如表4所示。

由表 4可见，本文所提方法在 4个站点的重建

效率均优于 3 种对比算法。与 JHUAPL 方法相比，

本文所提方法无需对复杂的 RPC 模型参数进行

捆绑调整优化，因此能够提升重建效率；与

COLMAP 方法相比，本文方法只需一次捆绑调整

优化即可求解每个相机的全局仿射运动矩阵；而

与 S2P方法相比，本文方法直接线性求解得到稠密

三维点云，无需进行复杂的高程迭代，因此大幅

减少了重建时间。此外，在融合步骤中，S2P方法

需要对前 50对两视图重建结果进行融合，相较之

下本文方法只需对每组图像块生成的高程图进行

融合，从而进一步提高了重建效率。综上所述，

本文所提出的方法在重建效率方面优于 3 种对比

算法。

值得注意的是，本文统计的基于 RPC 方法的

重建时间是建立在卫星供应商提供 RPC 模型参数

的基础上。如果卫星图像没有提供对应的 RPC 模

型参数，那么 3种对比算法的重建效率将大幅度下

降。相比之下，本文方法由于采用仿射成像模型

而无需 RPC 模型，因此在重建效率的表现上没有

受到影响，有着更广泛的适用性。

在完整度方面，本文方法在 4个站点的重建完

整度均优于 3种对比算法；而在重建精度方面，本

文所提出的方法在大部分站点下的实验结果展现

出了最优的效果。

综上所述，在大多数情况下，本文方法在重

建速度、精度与完整性方面优于COLMAP、S2P与

JHUAPL 3种对比算法。

表2　复杂场景卫星图像的重建结果对比

Table 2　　Comparison of experimental results of satellite images under complex scenes

场景类别

建筑物密集

存在大量阴影

地物对象复杂

测试场景

a
b
c
d
e
f
g
h
i
j
k
l
m
n
o

JHUAPL
完整度/%

62.3
58.0
52.3
49.7
58.9
53.0
46.1
47.5
39.8
33.2
67.5
64.8
29.2
37.7
53.4

精度/m
0.609
0.685
0.934
1.010
0.734
0.543
1.232
1.013
0.872
1.652
0.417
0.367
2.295
1.784
0.791

COLMAP
完整度/%

66.5
60.8
71.0

68.6
65.9
28.7
15.3
24.1
19.9
55.9
58.7
44.2
11.2
34.5
33.9

精度/m
0.369
0.410
0.393
0.429
0.423
0.368

0.607
0.575
0.685
0.388
0.326
0.360
1.347
0.835
0.353

S2P
完整度/%

69.5
67.3
68.9
65.8
65.9
54.3
49.2
55.6
57.4
62.4

68.4

65.4
34.5
47.3
53.3

精度/m
0.348
0.379
0.348

0.396
0.474
0.621
0.422
0.638
0.693
0.312

0.373
0.473
1.451
0.727
0.603

本文

完整度/%
70.0

68.0

70.2
68.9

66.3

56.3

49.7

60.2

60.2

57.6
65.8
68.4

41.6

51.7

65.3

精度/m
0.345

0.360

0.378
0.384

0.421

0.503
0.403

0.572

0.590

0.328
0.283

0.354

1.177

0.696

0.483
注： 最优重建结果在表中以粗体显示。

表3　不同方法针对主要地物的重建结果对比

Table3　　Comparison of experimental results for main objects

主要地物

建筑物

重建方法

JHUAPL
COLMAP

S2P
本文

完整度/%
53.2
51.6
59.3
60.7

精度/m
0.876
0.537
0.465
0.435

注： 最优重建结果在表中以粗体显示。
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4　结 论

本文提出了一种基于全局式仿射模型估计的

卫星图像快速重建方法，该方法假设大尺寸卫星

遥感图像中的局部图像块符合仿射成像模型，并

引入了一种基于局部点云的全局式仿射运动矩阵

估计算法，得益于此，本文只需通过一次捆绑调

整优化，便能计算出每个局部图像块对应相机的

全局仿射运动矩阵，大大减少了重建运行时间。

经实验验证，该方法在保证完整度和精度的前提

下能有效地提高遥感影像的重建效率。

然而，受图像中重复纹理、弱纹理、遮挡等

诸多因素的影响，本文方法重建出的场景三维点

云中往往会存在一定数量的噪声点、空洞和外点。

如果将场景地物间的先验信息和规则作为约束条

件引入到场景三维重建过程中，则可降低噪声、

减少空洞和外点数量，进而改善重建性能。在未

来的工作中，本文拟深入研究如何将场景地物间

的先验信息与规则有效地引入到本文方法中以进

一步改善重建性能。
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Abstract： Three-dimensional (3D) scene reconstruction based on multiview satellite remote sensing images is a challenging task in the 

field of remote sensing. Most of the existing methods either have to perform bundle adjustment repeatedly or must calculate several 

parameters in the rational polynomial camera model, resulting in a relatively long reconstruction time. To solve the abovementioned 

problems, this study considers that the local small-sized patches in large-sized satellites could be approximately modeled by the affine 
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imaging model and proposes a fast 3D reconstruction method of satellite images based on global affine model estimation.

First, the input multiview satellite images are cropped into a set of small-sized patches with overlapping regions. For each pair of 

patches that have a sufficient number of point correspondences from two views, the corresponding 3D affine point cloud is calculated. 

Second, on the basis of the obtained local point clouds, a global affine camera motion estimation algorithm is presented for calculating the 

affine motion matrices of the cameras corresponding to all the patches in a unified coordinate system. Finally, the obtained affine camera 

motion matrices and a few ground control points are utilized to recover the Euclidean scene structure.

3D reconstruction is conducted for the same group of remote sensing images and all remote sensing images to verify the effectiveness 

of the method. The proposed solution is compared with three state-of-the-art methods (i. e., COLMAP, S2P, and JHUAPL). Experimental 

results on two public datasets (i.e., MVS3DM and DFC2019) show that the proposed method outperforms the three comparison algorithms 

in most cases with respect to speed, accuracy, and completeness. To verify further the reconstruction accuracy of the method, this study 

selects 15 complex scene areas from two public datasets, including complex scenes with built-up areas, shadow areas, and complex object 

areas. For 15 complex scenarios, the proposed method outperforms the three methods with respect to accuracy and completeness in most 

cases.

This study proposes a fast reconstruction method of satellite images based on the global affine model estimation algorithm. The method 

assumes that the local image tile in large-scale satellite remote sensing images conforms to the affine imaging model and introduces a global 

affine motion matrix estimation algorithm based on local point clouds. Consequently, the proposed solution can calculate the global affine 

motion matrix of each local image tile through only one bundle adjustment, considerably reducing the reconstruction running time. 

Experimental results show that the proposed method can quickly solve the global affine matrix corresponding to each image tile and realize 

fast 3D reconstruction of remote sensing images.

Key words： 3D reconstruction, satellite images, affine imaging model, Euclidean structure update, global affine matrix
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