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基于立体视觉的无人机位姿测量
方法
阎峰，刘震
北京航空航天大学 精密光机电一体化技术教育部重点实验室，北京  100191

摘 要：现有的无人机位姿视觉测量方法大多基于诸如关键点等几何尺寸在图像和模型间的对应关系完成位姿计算；然而，

在复杂情况下易出现关键点图像坐标定位失效的问题，而针对特定机型的算法设计泛化性不佳。针对这一问题，本文提出

了一种基于立体视觉的固定翼无人机位姿测量方法，通过立体视觉重建目标无人机三维点云，基于无人机组件三维点云拟

合鲁棒地完成位姿测量。首先，使用一种二维、三维数据结合的方式，利用卷积神经网络完成组件的分割。其次，分别利用

机翼和机身点云拟合无人机坐标系的 z轴和 x轴，进而完成目标无人机位姿的计算。整个计算过程无需已知具体机型或尺

寸。经试验验证，本文方法在10m的范围内达到了1.57°和0.07m的位姿测量精度，具有较高的精度和鲁棒性。
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无人机技术具有覆盖范围大、灵活性高及可代替人工

执行危险工作等优点，在各行业、各领域内发挥着日益重要

的作用。无人机功能[1-2]的实现主要依靠编队工作的方式，

而编队功能的有效实现，依赖于无人机间相对位姿的准确

测量。因此，实现无人机位姿的精准测量具有重要意义。

视觉测量具有非接触、精度高和灵活性好等优势，近年

来在位姿测量领域得到了较为广泛的研究和应用。相比通

过惯性器件测量位姿的方式[3]，视觉测量不存在累计误差，

且不依赖于无人机之间的通信，具有更强的灵活性和自主

性。因此，研究一种无人机位姿测量的视觉方案对该领域

的发展具有重要推动作用。

目前，无人机位姿的视觉测量方案大多需要已知精确

的几何尺寸作为先验信息，如需要明确具体的机型、在模型

坐标系下关键点的三维坐标等，按照模型的使用方式不同，

大致可将现有算法分为三类：第一类是PnP类算法，PnP是

Perspective-n-Point的简写，这类算法需定义多个关键点，基

于提取得到的关键点二维图像坐标和其先验的三维世界坐

标的对应关系，完成无人机位姿的计算。这类算法灵活、快

速，最早由M. A. Fischler[4]提出，后续涌现了大量的改进算

法。其中较为经典的为EPnP算法[5]，通过设置 4个虚拟控

制点，可高效求解目标位姿。除了关键特征点，特征边缘也

可用于这类计算。Ji Bing[6]使用角点和边缘等多个特征，共

同计算飞机位姿，以解决特征点易被自身遮挡的问题。尽

管如此，这类算法由于使用的都是稀疏特征，在复杂条件

下，如目标较远或成像质量较差等情况下，这类特征易被噪

声淹没，以至于难以准确甚至无法完成图像特征的提取，进

而导致算法失效。第二类是模板匹配算法[7]，这类算法需

要实现根据所需测量的模型制作包含大量不同位姿的模板

库，然后将提取得到的目标图像与模板库进行匹配，找到对

应的位姿。这类方法只能针对特定的某一机型完成测量，

且模板库的制作过程烦琐，算法的泛用性较差。第三类是

机器学习与深度学习方法，这类算法是指首先使用待测目

标的数据集训练分类器或者神经网络，完成训练后，使用得

到的权重进行位姿的回归计算。J. Liebelt[8]提出了一种

SVM分类器与RANSAC算法结合的方法，实现对三维目标

的位姿测量。李想[9]使用 RGB 图像并利用卷积神经网络

（CNN）方法完成对目标位姿的测量。此方法计算直接，且

通常具有较高精度；但是与模板匹配方法类似，也需要事先

针对所处理机型制作大量数据集，较为繁琐。另外，使用深

度学习方法直接进行位姿计算，网络规模通常较大，需要大
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量计算资源，不适合在机载环境中使用。

综上所述，现有的无人机位姿视觉测量算法大多需要

先验的精确几何尺寸，关键点或边缘虽然精准，但是由于其

较为稀疏，所以易被噪声淹没。另外，固定翼无人机多采用

大展弦比柔性机翼，飞行时机翼易变形，导致特征点位置发

生移动，进而导致算法失效；使用特定机型作为模型则使用

了较多的个性特征，这将导致算法不鲁棒或泛用性较差。

基于上述分析，如能使用稠密数据，基于共性结构完成无人

机位姿的计算，将大大缓解现有算法存在的问题，提升算法

的鲁棒性和泛用性。

基于这一想法，本文提出了一种基于立体视觉的无人

机位姿视觉测量算法，使用立体视觉重建目标无人机三维

点云，通过拟合无人机机身、机翼等组件的三维点云数据，

完成位姿的测量。三维点云属于稠密数据，在复杂条件下

仍能为算法提供大量的信息源，且局部发生变形时，整体仍

能保持相对稳定，具有较强的鲁棒性；而固定翼无人机基本

都是由机身、机翼以及垂尾等组件组成，算法不依赖于某一

具体机型，具有较强的泛用性，可以解决现有算法存在的

问题。

1 二维、三维数据获取方法
本文采用双目立体视觉传感器实现二维数据和三维数

据的采集，其中，二维数据是指视觉传感器拍摄得到的图像

数据，三维数据是指通过立体匹配算法得到的视差图、深度

图和三维点云数据。具体的数据获取算法如下。

1.1 双目立体视觉传感器测量模型及标定

本文使用的双目立体视觉传感器测量模型如图 1 所

示。空间内一点 q = [Xw, Yw, Zw ]
T
 在左右两台摄像机中分

别成像为 p l 和 pr，左右两台摄像机的内部参数矩阵为K l 和

Kr，两台摄像机之间的旋转矩阵和平移矢量分别为R和 t，

二者可合称为传感器的结构参数。测量模型可以描述为

ì
í
î

ρ l p l = K l[ ]I3 × 3 03 × 1 q

ρr pr = Kr[ ]R t q
（1）

式中， ρ l和ρr是不为零的比例系数。

标定是测量的前提，只有已知上述提及的内部参数和

结构参数，才可基于图像特征完成三维信息的解算。本文

采用张正友方法[10]完成双目立体视觉传感器内部参数和结

构参数的标定。

1.2 视差匹配与三维重建

使用双目立体视觉传感器获得左右图像的二维数据

后，可通过式（2）完成三维数据的获得，其中 B 为基线距，

D = x l - xr为视差，x l和xr分别为左右图像中一对同名点的横

坐标，y为其纵坐标， f为焦距，[Xc,Yc, Zc ]
T
为重建点在摄像

机坐标系下的三维坐标。由此可见，只要完成特征点匹配，

即可利用标定好的相机参数实现图像点的三维重建。本文

首先使用结构参数完成左右相机的极线校正，然后使用

SGBM算法[11]完成特征点的匹配。
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由于是由二维图像数据匹配得到，使用双目立体视觉

传感器重建得到的三维点云数据具有与二维数据的同源

性，即点云中的每一个元素都与二维图像中的像素一一对

应。这为后续点云分割提供了较为便利的条件。

2 无人机位姿视觉测量算法
本文所提出的无人机位姿测量算法无需已知几何尺

寸，使用机身、机翼等固定翼无人机通用组件点云拟合完成

位姿计算。基于双目立体视觉传感器获得的二维、三维数

据，首先完成无人机组件点云的分割；然后基于分割结果，

使用无人机组件点云拟合坐标系，完成无人机位姿的计算。

具体算法介绍如下。

2.1 无人机组件点云拟合

无人机机体坐标系 op -xpyp zp的常见的定义方式如图2

所示，取机身纵轴为 x轴，指向前方；y轴垂直于对称面指向

右方；z轴在对称面内垂直于纵轴并指向下方。本文中，将

机体坐标系的原点定义在机身中心位置。根据坐标系定

义，机身中轴方向为无人机坐标系的 x轴方向，机翼法线方

图 1　双目立体视觉传感器测量模型

Fig.1　Binocular stereo vision sensor measurement model
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向为无人机坐标系的 z轴方向。基于这一思想，可首先完成

点云分割，然后使用点云拟合的方式完成无人机坐标系的

计算。

本文采用深度学习的方式完成点云分割。由于直接分

割三维点云计算量过大、计算速度慢，因此，本文利用双目

立体视觉传感器获取二维、三维数据的同源性，首先完成二

维图像的分割，然后映射至点云空间，完成无人机组件的三

维点云分割。具体而言，本文采用了一种如图 3所示的编

解码结构的RGB-D卷积神经网络，综合RGB图像的纹理

信息和深度图像的空间信息，深度图像可通过匹配获得。

在编码阶段分为RGB图和深度图两个通道，首先通过残差

卷积单元（RCU）模块[12]分别提取图像特征，然后使用空洞

空间金字塔池化（ASPP）模块[13]实现多尺度目标的感知，最

后使用残差卷积融合（RCF）模块将RGB 通道特征和深度

图特征进行融合。在解码阶段，使用残差语义引导融合

（RSGF）模块在低层特征的指导下逐层恢复空间信息，完成

二维图像的分割。其中，RCF和RSGF模块都是本文提出

的网络模块，其结构如图 4所示。网络设计中使用了大量

的残差连接，提升了网络的恒等性，加速网络收敛，提升网

络性能。完成图像分割后，将分割结果映射至点云空间，完

成组件的点云分割。

获得各组件点云后，可分别对机翼和机身点云进行拟

合，获得无人机坐标系各轴矢量。

首先，可将机翼点云拟合为一空间平面，取其法向向下

方 向 为 无 人 机 坐 标 系 zp 轴 方 向 。 本 文 采 用 MSAC

（mestimator sample consensus）方法[14]完成平面拟合。空间平

面方程可表达为

ax + by + cz + d = 0 （3）

其中，法向矢量为n = [a,b,c]T
。

其次，可将机身点云拟合为空间圆柱，其轴向前向方向

即为无人机坐标系 xp轴方向。与机翼平面方程的求解类

似，本文也采用MSAC方法拟合空间圆柱方程。空间圆柱

方程可以表达为

(x - x0 ) 2 + (y - y0 ) 2 + ( z - z0 ) 2 - r2 =
[ ]l ( )x - x0 + m ( )y - y0 + n ( )z - z0

2

l2 + m2 + n2
（4）

其中，轴向矢量v = [ l,m,n]T
。

2.2 无人机位姿求解

获得机翼平面法矢量n和机身轴矢量v之后，实际上即

获得无人机坐标系的 zp轴和 xp轴；根据右手坐标系定义，二

者叉乘即可获得无人机坐标系的 yp轴。将三条矢量归一化

后即可组成摄像机坐标系到无人机坐标的旋转矩阵Rcp，即

为无人机在摄像机坐标系下的姿态。受噪声影响，此时Rcp

未必满足单位正交性，可通过SVD分解将其正交化。若将

欧拉角的旋转顺序定义为x-y-z，则可根据式（5）计算欧拉角

图 2　无人机局部坐标系

Fig.2　UAV local coordinate system

图 3　RGB-D 编解码网络结构示意图

Fig.3　Illustration of RGB-D encode-decode network structure
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作为姿态的直接表示
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r33

                   

φ = arctan ( )( -r31
r232 + r233

ψ = arctan ( )r21
r11

                  

（5）

式中，θ，φ和ψ分别为 x，y和 z轴的欧拉角；rij表示旋转矩阵

Rcp的第 i行第 j列。

一般认为机翼的中轴线穿过机身中心，因此，可取机翼

中轴线与机身 xp轴交点作为无人机坐标系的原点，该点坐

标即为无人机的位置参数。

3 试验验证
本文采用数字仿真的方式对算法的有效性进行分析验

证。本文使用一款视景仿真软件，生成机载条件下的双目立

体视觉传感器成像。在试验过程中，所测量的无人机机型为

Predator型无人机。在试验过程中，传感器参数见表1。试验

过程中，数据处理流程如下：首先使用SGBM算法完成左右

图像的匹配，得到深度图像和三维点云数据。在试验前，使

用1978张无人机图像组成数据集，完成了神经网络的训练；

训练过程中使用的无人机图像为本文制作完成，包含不同位

置和姿态的Predator型无人机图像，并通过手工标注完成组

件分割真值的获取，数据集部分图像如图5所示。数据集中

不同图像中的无人机分别处于视场中的不同位置和深度，呈

现出不同的视角；分别以不同的角度进行飞行，呈现出不同

的姿态。训练后，分割网络达到了82.11%的平均交并比[12]，

达到了较高精度。在试验过程中，使用RGB图像和深度图

像并使用网络完成对目标无人机机身、机翼等组件的分割，

分割完成后将其映射至点云空间，完成对三维点云的分割。

最后，使用分割得到的点云组件进行坐标系的拟合，计算目

标无人机位姿。本文共使用了 40张图像进行测试，根据飞

行阶段的不同，将其划分为 5个组别。图 6展示了部分测试

图像及其分割结果，可以发现，分割达到了较高精度，能够准

确识别无人机的各个组件。

试验主要从两个方面展开分析：（1）本文算法精度分

析；（2）不同特征形式在机载复杂条件下的鲁棒性对比

分析。

3.1 本文方法精度分析

本节首先通过本文算法计算结果同真值进行对比，通

过计算各轴分量均方根误差（RMSE）测试分析本文算法的

精度。

用于测试无人机数据根据飞行位置不同可以分为5个

阶段，本节使用本文方法分别计算所有测试图像的位姿数

据，通过将其与真值对比并统计各阶段以及总体的RMSE

对算法的精度进行评价。

试验结果分别如图7、图8所示。其中，图7展示了各阶

段中具有代表性的 4个位置的三维稠密点云重建结果，从

图中可以看出，本文算法能够较高精度地完成无人机稠密

点云的重建，并能够准确地计算位姿。图中蓝色、红色以及

绿色分别代表无人机坐标系的x轴、 y轴及 z轴。

图 8展示了各阶段位姿计算结果的RMSE值，并将其

绘制成曲线。从图中可以看出，本文方法姿态测量误差基

本小于3°，其中 x轴姿态测量误差基本小于1°；本文方法位

置测量误差基本小于 0.12m；不同阶段的测量结果表现较

为稳定。经统计，在10m范围内，本文方法姿态测量总均方

图 4　网络组件结构

Fig.4　Network component structure

表1 试验采用传感器参数

Table 1 Sensor parameters used in the experiment

左

右

结构

fx /px

1080.04

1079.59

旋转矢量 om= ［ 0  0  0 ］T

平移矢量 t=［ -300   0.06   -1.44 ］T

fy /px

1080.03

1079.48

u0 /px

440.66

440.30

v0 /px

250.44

250.24

图 5　神经网络训练数据展示

Fig.5　Display of neural network training data
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根误差为1.57°，位置测量总均方根误差为0.07m，达到了较

高精度。

3.2 本文算法与经典算法的对比分析

PnP算法使用单目相机获取的多对二维图像特征点与

对应三维坐标求解目标位姿，是较为经典的位姿测量方法。

因此在分析本文算法精度的基础上，本节将本文算法同

PnP 及其改进算法 EPnP 进行对比，分析位姿测量的鲁

棒性。

本文选取机翼及垂尾处较为显著的7个角点作为关键

点，使用PnP及EPnP算法计算位姿。统计40张测试图片的

位姿测量RMSE可得，在 10m的范围内，EPnP的姿态测量

精度为5.07°，位置测量精度为0.07m；PnP的姿态测量精度

为2.38°，位置测量精度为1.47m；本文算法的姿态测量精度

为 1.57°，位置测量精度为 0.07m。图 9 展示了不同方法的

位姿测量结果。

如图9所示，图中红色坐标系为本文方法计算结果、蓝

色坐标系为EPnP方法计算结果、绿色坐标系为PnP方法计

算结果，其中由于PnP算法在机载复杂条件下位姿计算精

度一般，其坐标系在投影后未出现在视场中。从图中可以

发现，本文方法在不同位置姿态下各参数计算精度均较高，

图 6　测试数据展示

Fig.6　Display of test data

图 7　本文方法下无人机三维点云重建结果以及位姿计算结果

Fig.7　The UAV 3D point cloud reconstruction results and pose measurement results by our method
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而EPnP算法虽然可以较为准确地估计无人机的位置，但是

其姿态解算精度一般。这说明PnP及EPnP算法易受特征

点数量及分布影响，位姿测量精度一般；而本文算法所基于

的空间几何特征是由稠密三维点云拟合得到的，在不同位

置、不同姿态情况下均能鲁棒提取，基于该特征可以精确地

计算位姿参数，证明了本文算法的鲁棒性。

4 结论
本文提出了一种基于立体视觉的无人机位姿视觉测量

算法，通过立体视觉重建目标无人机三维点云，使用固定翼

无人机共有的机身和机翼点云拟合无人机坐标系，完成位

姿计算。算法无须已知精确的几何尺寸，是面向固定翼无

人机的通用算法，具有较强的泛用性；同时，位姿测量使用

的是点云拟合的方式，数据来源广、精度高、鲁棒性强。经

试验测试，本文算法达到了 10m 内 1.57°的姿态精度和

0.07m的位置精度，在复杂条件下仍能稳定测量，具有较高

精度和鲁棒性，可实现在中近距离下空中飞行或地面停靠

状态下无人机位姿的精准测量。
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UAV Pose Measurement Method Based on Stereo Vision

Yan　Feng， Liu　Zhen

Key Laboratory of Precision Opto-mechatronics Technology， Ministry of Education，Beihang University， Beijing 

100191， China

Abstract: Most of the existing UAV pose visual measurement methods are based on the corresponding relationship 

between the image and the model of geometric size such as key points. However, the problem of detection failure of 

key point image coordinate is easy to occur in complex cases, and the algorithm designed for specific models has 

poor generalization. To solve this problem, this paper proposes a pose measurement method of fixed wing UAV 

based on stereo vision. 3D point cloud of target UAV is reconstructed through stereo vision, and the pose 

measurement is completed robustly based on the 3D point cloud fitting of UAV components. Firstly, the components 

are segmented by a convolutional neural network in a 2D and 3D data combination fashion, and then the wing and 

fuselage point cloud are used to fit the z axis and x axis of the UAV coordinate system, and then the pose of the target 

UAV is calculated. The whole calculation process does not need to know the specific model or size. The experimental 

results show that the proposed method can reach the accuracy of 1.57° and 0.07m in the range of 10m, which shows 

high accuracy and robustness.
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