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摘要：多源数据融合、建模算法去冗余、轻量化数字传递是数字化背景下实景三维技术的新需求。

基于倾斜摄影的实景三维近年发展迅速，其建模效率提升与近地细节增强一直是实景三维领域的

难点问题。针对该问题，研究提出一种基于目标检测规避的空地协同实景三维建模低成本优化方

法，包括单目空中视角的空地协同多目扩展融合、地面视角的冗余影像的干扰目标检测筛选抽稀、

空地影像融合的姿态参数预解算等技术。在保障近地建筑细节增强的情况下，减少参与特征点建

模的影像数量，提高建模质量与效率。样例研究结果显示，空地协同的实景三维建模经本方法抽稀

并优化后，外业地面拍摄采集的冗余工作量缩减了 37.50%，空三计算的冗余耗时缩减了 25.00%，

模型重建的冗余耗时缩减了 35.98%，实景三维模型冗余体积缩减了 29.69%，优化前后实景三维模

型的建筑近地细节相当。该方法的应用可为勘察设计提供一种低成本、轻量化、数字化的三维工程

信息传递形式，为新时期的城乡建成区更新设计提供高效的设计参考与测绘补充。 
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资助项目情况：中建股份科技研发课题(CSCEC-2023-Z-1) 基于再生材料的新型零能耗建筑建造与

无碳运行技术耦合研究与应用示范；中建五局科技研发课题(cscec5b-2023-01) 设计建造一体化数

字情境建筑多元正向 BIM 关键技术研究 

引言 

随着数字城市、智慧城市、AI城市的发展迭代，城市智能模型（City Intelligent Model，CIM）对

未来的城市数字底板提出了更高的信息化与人工智能要求[1]。作为未来数字经济时代的时空数据基础

底座，高精度的实景三维空间信息底座建设是发展数字经济必要的基础性工作[2]。在新时期城市更新

的城乡建设背景下，城市形象是城市全方位物态性与情境性的反映[3]，既有立体、复杂、高动态的城

市形象需要统一的实景空间信息框架以实现城市情境复现与精细化高效管理，这对GIS、CIM、BIM等

实景三维应用端技术提出了更多样的数字底板与信息更新需求。 

《实景三维中国建设技术大纲（2021版）》[4]中定义：实景三维（3D Real Scene）是对人类生产、

生活和生态空间进行真实、立体、时序化反映和表达的数字虚拟空间。实景三维建模在工程图学领域
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应用广泛，特别是测绘领域作用巨大。近年随着无人机倾斜摄影为代表的实景三维建模技术发展，极

大地便利了测绘外业的工作流程，给工程图学导入了大量实景信息。 

然而，现行的主流实景三维建模技术在供给端仍存在多源数据融合、空三解算去冗、轻量化数字

传递等诸多限制。（1）多源、多视角数据融合的效率和质量需要提升。无人机、全景相机、激光扫描

仪等多视角专业设备采集的数据细节多、干扰多、视角多且数据规模大、种类杂，增大了数据筛选清

洗的难度和成本。（2）数据高效建模与筛选去冗余算法需要深入研究。结合在不同应用场景与采集目

标，有效的压缩与去冗算法能极大压缩点云、网格、体素等常见实景三维数据模型文件体积，节省系

统资源。（3）数据分析和应用需求端的轻量化数字传递挖掘空间巨大。不限于单一展示，高效轻量的

算法模型将为尺度测量、标志物定位、更新再重建等新场景应用提供有力支撑。综上，多细节、轻量

化、高效率是目前实景三维优化的关键趋势。 

从需求端来看，当前实景三维技术为代表的人工智能三维重建（3D Reconstruction）已在建筑学转

型中赋能多类具体需求与典型应用场景，如：（1）在设计前期勘察调研中，虽可为测绘、勘察、设计

人员建立详细的场地参考，但以往单一点线面的CAD信息测绘成果交付设计已不再适应实时查看、对

比与修改的转型期新设计需求；（2）在设计成果的实景合成与效果展示中，虽合成效果逼真，但也带

来了模型过大的相应算力负担；（3）在建筑遗产保护与数字化中，虽可为建筑遗产建立详实的数字孪

生体，但受限于采集视角，“飞檐”（东方）、“柱廊”（西方）等关键典型建筑遗产细节仍存在遗漏风险；

（4）在城市片区更新中，虽实景三维可交付更新设计详细参考，但在更新设计重点关注的业态集中区，

城市建筑近人尺度的昭示性牌匾、店招等“灰空间”区域，其信息缺失反而较为严重。因此，虽然当前

以无人机倾斜摄影为代表的实景三维模型已交付用于转型期设计参考，但也相应面临适应设计需求新

转变、模型体积轻量化、多视角协同细节增强等系列挑战。 

综上，面向新时期以既有城市建筑建成区更新、再生为主的设计需求，工程图学需要一套更加便

捷、高效、低成本的信息传递工作流。同时，其实景三维的数据建模方法在近地细节增强、轻量化数

字传递、建模效率提升方面应表现良好。针对此背景需求结合前人研究，以目标检测为切入点研究有

干扰的冗余基础影像筛选与规避，以实现空-地协同下高效空三解算与实景三维建模生产优化。 

1 相关研究进展 

在总结对比目前主流实景三维建模数据源的基础上，本研究面向城市更新勘察设计需求筛选

适用倾斜摄影技术，并在前人研究基础上设计空地多视角优化及地面影像筛选技术方案。 

1.1 实景三维数据来源进展 

目前，主流实景三维建模技术按基础数据来源与适用尺度划分，可大致分5类[5]： 

①基于卫星数据的大尺度实景三维建模（基于高分辨率卫星影像、遥感影像[6]等数据）；②基于航

空倾斜摄影的大中尺度实景三维建模（基于有人机/无人机[7]的机载航空影像、激光雷达点云[8][14]等数

据）；③基于地面传感器采集的中小尺度实景三维建模（基于地面激光雷达扫描仪[9][10]、移动测量车、

自动驾驶汽车、智能手机、全景相机等数据）；④基于开源大数据的实景三维建模（基于 Open Street 

Map（OSM）[11]、开源数字地表模型(DEM)[12]、开源导航地图[13]等数据）。⑤基于工程设计 BIM 模型

转化的小尺度特定场景实景三维建模（基于 Revit[14]、ArchiCAD、DP Modeler 与 3ds-Max[22]等手工数

字模型的 BIM 数据）。表 1 对比了目前主流的实景三维模型数据来源在尺度、精度、CIM 建模级别上

的性能表现优劣。  



表 1 实景三维模型数据源优劣对比（表格来源：根据文献[5]作者整理） 

数据来源 采集途径 主要优点 主要缺点 主要适用尺度 
主要建模
精度 

CIM 

级别 

天基 航天卫星数据 
范围广、波段多 

低成本 

精度低、受遮挡 

受气象干扰 
全球/国域/省域 km~m 0~1 

空基 

航空
影像 

有人机 
范围广、带纹理 

精度较高 

高成本、高冗余 

受气象干扰 
区域/城市 m 2~3 

无人机 
低成本、带纹理 

便携性 

受遮挡、高冗余 

受气象干扰 
片区建筑 m~dm 2~3 

航空
激光 

有人机 
范围广、易分层 

精度高、穿透性 

高成本、缺纹理、 

数据清洗难 
区域/城市 m~dm 2~3 

无人机 
低成本、易分层 

精度高、穿透性 

较高成本、缺纹理、 

数据清洗难 
片区/建筑 m~mm 3~4 

地基 

地面影像 
低成本、带纹理 

便携性 

视角受限、遮挡干扰
多、高冗余 

片区/建筑 m~dm 2~3 

地面激光 
精度高、易分层 

速度快 

高成本、缺纹理、 

遮挡干扰多 
片区/建筑 mm 3~4 

互联网 
网络开源 

大数据 

低成本、范围广 

数据采集便捷 

精度一般、缺纹理、 

数据质量差 
城市/片区 m 0~1 

工程设计 BIM模型 
精度高、易分层 

细节多 

高成本、范围小、 

纹理失真 
建筑 mm 4+ 

注：数据参考行业主流尺度、精度、CIM级别，CIM级别参考《城市信息模型（CIM）基础平台技术导则》[15] 

 

1.2 实景三维建模技术进展 

主流实景三维建模技术自动化为主，局部细节人工交互为辅。按照应用普及和自动化程度分5类： 

①基于多源、多视角数据融合的城市建模（以倾斜摄影融合激光点云[16]、航空影像融合DEM[17]、

开源数据融合为代表）；②基于倾斜摄影数据的点云生成技术（以光束网法平差（前方交会法）[18]为代

表）；③基于激光雷达数据的表面重建技术（以PointNet++[19]、深度学习的神经网络点云分割法[20]为代

表）;④基于几何体块数据的纹理映射技术[21]；⑤传统的人工手动建模技术，精度较高且效果较好，但

自动化程度也最低[22]。 

以无人机倾斜摄影为主的融合建模是目前主流的片区、建筑级实景三维建模技术。随着城市化进

程加快，中小尺度的片区、建筑级别的实景三维建模需求高速增长。倾斜摄影因其便携灵活、成本较

低在片区建筑尺度下的实景三维建模应用广泛。同时，针对建成区更新的建设需求，无人机倾斜摄影

的灵活便捷飞行采集为规划建筑从业者提供了更为灵活、低成本的数据采集方式。倾斜摄影建模成果

的真实材质纹理为设计师提供了充足的实景三维信息，满足了更新设计中频繁查看、测量的实景环境

的新设计需求。 

虽然倾斜摄影已被广泛应用在中小尺度的城市更新设计调研中。然而，倾斜摄影受地物遮挡视角

的短板却依然一直存在，成果模型的悬挑、屋檐等近地细节局部变形、拉花限制了其在城市更新中的

进一步应用。而近地细节对更新设计又是必需且重要的，在规划建筑的空间设计中，近地细节往往是

建筑悬挑、屋檐、骑楼、牌匾等“灰空间部位”，其空间效果也是更新设计的关注重点。因此，针对中

小尺度的实景三维，基于倾斜摄影的近地细节增强是近年来学界、业界共同关注的重难点。 

1.3 实景三维协同优化进展 

近年，有学者尝试融合协同多源（影像+雷达）、多视角（空地协同）的采集建模方法，对倾斜摄

影技术进行多视角拓展、运算去冗余优化。 



（1）影像+雷达的多源协同： 

以倾斜摄影为主，结合地面激光雷达的空地协同作业模式[14][16][23][24]是目前广泛使用的协同建模方

法。虽然该建模方法兼顾了模型精度与纹理细节，且对近地细节增强效果显著，但也存在着成本较高、

外业设备不便携设站多且工作量大、内业数据清洗与融合繁琐等问题。 

（2）纯视觉领域拓展的多视角空-地协同： 

对于视觉建模，拍摄采集视角遮挡问题是影响建模成效的关键。以往通过密集采样重叠冗余覆盖

不利的拍摄视角，但也带来了空三计算与模型重建的计算负载增加，有学者在空三解算前对拍影像组

进行预筛选，减缓了计算负载压力[25]。而在建筑密集的城市建成区，无人机低空飞行摄影测量的作业

安全性无法得到有效保障，建筑狭缝、檐下等灰空间区域与建筑立面、山体崖壁等垂直区域仍是飞行

作业拍摄采集不利区域。 

航测视角拓展：近年测绘领域发展的数字近景摄影测量[25]技术很好地解决了山体崖壁区、农村地

区等非密集建成区的立面航测视角受限问题。但是，在高密度的城市建成区，线缆、行道树、道路标

示牌等复杂的下垫面环境也进一步限制了贴近摄影测量的近地应用。 

空地协同视角拓展：近年在古建保护领域，空地协同的测量方式因其檐下细节清晰、近地特征突

出被广泛采用[27]。通过地面和空中双视角的采集，在历史建筑测绘中成效较佳，檐下、悬挑等建筑灰

空间细节信息保留完善，实现了历史建筑的高精度、多角度的实景三维化。城市建成区的快速精细化

建模亦有将此方法引入[28][29]。 

然而，地面活动目标将极大影响地面拍摄采集的有效性。空地协同的倾斜摄影测量方式对地面场

地拍摄要求较高，需要封闭场地，并搭设辅助拍摄的围护构架，以最大程度规避环境中人、车等活动

目标的干扰。因此，对活动人车目标众多的复杂城市建成区域，封闭场地进行测量的作业难度较大、

限制多。需要一种更为自由、适用于高密度城市建成区的建筑调查方法。 

研究尝试在前人研究基础上，引入一种基于深度学习的轻量级、易部署目标检测算法，在空地协

同实景三维建模中，基于对检出目标的规避，对地面细节建筑影像进行去冗、抽稀。在前期外业工作

中，有效简省冗余调研工作。在后期内业工作中，有效提升空三建模与模型重建生产的运算效率。面

向新时期的更新设计需求，以轻量级算法手段，以期为规划建筑从业者拓展了一套链接“调研-建模-

设计”环节的实景三维数字化信息传递路径。 

2 方法 

本方法设计优化了三部分实景三维建模技术：①空地协同的空三解算实景三维建模,面向实景三

维近地细节增强；②基于地面 POS 信息校正的空三参数整合，面向协同空地影像的融合空三计算；③

基于目标检测规避的地面影像采集抽稀，面向空地协同影像密集采样带来的建模效率提升问题。研究

方法与技术框架如下图 1 所示。 

图 1 研究方法与技术框架（图片来源：作者自绘） 



2.1 基于倾斜摄影的空三解算 

光束法平差（前方交会法）是当前摄影测量和计算机视觉及机器人领域通用的一种利用影像进行

定位的理论与方法[18]，在目前主流的倾斜摄影测量中应用广泛。其基本原理如下图 2 所示，针对待测

量的任意目标特征点 O，在其至少两组拍摄采集中，a、b 为对目标建筑的成像，拍摄成像点分别为

A.(XA,YA,ZA)、B.(XB,YB,ZB)。O 点在 a、b 上的成像点 Oa
’、Ob

’即为特征点成像，当特征点成像 Oa
’、Ob

’

匹配时，空中三角形 ΔOAB 成立。 

图 2 空三计算原理图（图片来源：作者自绘） 

空中三角形ΔOAB的空间形态可借助A经Oa
’至O的矢量VAO与B经Ob

’至O的矢量VBO联合AB连线的矢

量方向确定。VAO、VBO由a、b影像镜头方向和特征点Oa
’
 、 Ob

’
 在a、b影像中的相对镜头中心点(ao、

bo)的空间偏角(α、β)共同确定。 

由于A、B位置与AB边长均确定，故确定形状的空中三角形ΔOAB的位置大小均可被解算，O点的

位置坐标(XO,YO,ZO)即可由以上条件联合求解。对于任意目标点O，拍摄成像点AB也是自由的，既可以

是无人机拍摄的空中视角，可也以是手机、相机等拍摄的地面视角。由此，空地协同的实景三维建模

的空三解算基础条件成立。 

2.2 基于空地协同的空三解算 

空-地协同的空三建模[27]~[30]采样整合了空中与地面视角优势，通过空-地拍摄视角交叉，扩大了采

集的目标特征点对目标建筑的覆盖。 

对于传统单一无人机的空-空采样，其飞行拍摄角度、方向、重叠率均有严格要求。在对屋顶特征，

立面近地特征覆盖率上表现良好。地面采集相对空中采集，由于天然的观测视角不同，特征点重叠区

域能有效覆盖单一空中采集不利的建筑特征部位（屋顶、檐下、立面、地面等相互交接部位特征），是

空-空采样的有效补充，如图 3。 

图 3 空地协同的空三计算原理（图片来源：作者自绘） 



图 3 中，对于屋顶的特征点 O1,基于 A1、A2 拍摄点的空-空采样能很好地解算屋顶的“第五立面”特

征，构建三角形 ΔO1A1A2 解算 O1 定位；对于立面近地特征点 O2,基于 A1、B1 拍摄点的空-地采样对目标

建筑立面与地面的近地交接特征表现较好，构建三角形 ΔO2A1B1 解算 O2 定位；对于檐下特征点 O3，

其位置处于的空中 A1、A2 拍摄点的拍摄盲区，空-空采样的三角解算不再适用，而地面的拍摄点 B1、B2

恰好覆盖了这一视觉盲区，构建三角形 ΔO3B1B2 用于解算 O3 定位。 

不同于传统仅有空中视角影像参与的空三解算，地面视角的加入可以有效提升建模的近地细节特

征。对于不同目标特征点覆盖的建筑特征，空地协同的空三解算存在 3 种空三解算情况，如下表 2。 

表 2 空-地协同的 3 种空三解算对比（图片来源：作者自绘） 

目标点 O1 O2 O3 

影像采样组 空-空采样 空-地采样 地-地采样 

影像点 A1 A2 A1 B1 B1 B2 

成像位置 空中 空中 空中 地面 地面 地面 

空中三角形 ΔO1A1A2 ΔO2A1B1 ΔO3B1B2 

特征点O的建筑特征 “第五立面”屋顶特征 立面特征、立面地面交接特征 立面、屋顶、檐下及其交接特征 

然而，空地协同虽拓展了空中拍摄的视角，地面拍摄视角受到环境中地面目标的偶发活动所频

繁干扰。特别对于待更新的已建成城市建筑物密集区，密集的车流、人流等社会活动给地面拍摄带

来了大量干扰目标。对目标建筑的拍摄采集易受干扰目标所阻挡，导致地面拍摄采集需要大量的冗

余拍摄保障目标建筑近地细节特征。 

2.3 YOLO 目标检测规避与筛选 

针对地面的活动干扰目标，在拍摄采集中对干扰影像拍摄场景进行实时预筛选或在拍摄采集后对

地面影像进行低效率冗余影像抽稀是在输入空三建模计算阶段前提升影像数据有效性的关键。 

通过引入基于深度学习的YOLO(You Only Look Once)[31]目标检测算法，检测拍摄场景中的无效干

扰目标并规避。在空三计算前对冗余的地面信息进行筛选抽稀，降低空三运算的计算压力，保障基础

影像数据的有效冗余，提升空三运算效率。 

基于 YOLO 算法在地面视角活动目标的检测上性能表现优越，近年被广泛运用于自动驾驶[32]、数

字交通[33][34]、工业检测[35]等领域。YOLO 作为一种单阶目标检测器，YOLO（本研究采用 YOLOv4）

由用于推论抽样特征的检测主干（Backbone）、用于扩宽感受野的层级颈部（Neck）和用于多尺度输出

的预测头部（Head）等三个部分构成（图 4）。 

图 4 基于 YOLO 算法的目标检测框架（图片来源：作者自绘） 

基于 COCO 数据集[36]训练的 YOLO 模型，能识别包括行人、自行车、小汽车等 80 余类地物活动

目标，且在性能表现上帧效率较高(YOLOv4 在 Tesla V100 GPU 上，MS COCO 数据集中的实时速度为

65 FPS，AP 为 43.5%[31])。基于 YOLO 目标识别的结果，在前期外业务调研中可对干扰视角有效规避，



减少地面拍摄的工作量。由于 YOLO 算法的轻量化特性，在手机等消费级终端以 APP（i-Detection、

YoloV53 等）形式快速部署也易于实现。 

如在影像采集后的内业数据清洗中部署，能在空三解算前对外业影像数据进行有效筛选与清洗，

降低空三解算与模型重建的算力消耗，提升效率。 

3 实验过程与结果分析 

以长沙市洋湖湿地旁某小型建筑的三维建模为例。周边道路车辆等活动目标对空地协同三维建模

存在一定干扰，基于 python 语言实现 YOLO 算法对存在干扰目标的地面影像进行检测并筛选，规避

有干扰的冗余地面影像，并进行空地协同实景三维建模对比实验。 

3.1 实验数据 

外业实验：为提高特征点的空地匹配成功率，外业空地拍摄采集均在同一时间窗口内完成，控制

时间、气候、空间处于同一拍摄采集区间。空地拍摄均由低成本的消费级设备拍摄完成，空中设备为

DJI Air 2S，地面设备为 iPhone 7 Plus。 

总体拍摄数量为 100 张，其中，空中影像 84 张，地面影像数量 16 张。为避免是否具备专业测绘

背景带来的实验差异，空中飞手与地面拍摄者均为具备基本的建筑规划背景的从业工程师，在事前未

知实验目的情况下，仅被告知需要对目标建筑及其周边环境进行拍摄，全程拍摄的空中飞行路径与地

面行进路径均不作任何限制。 

3.2 影像筛选与实验分组 

内业实验：内业实验采用外业的 100 张利用消费级设备拍摄的影像，影像均为围绕目标建筑随机

拍摄，对目标建筑所在区域进行建模，经过自动空三筛选，有 13 张影像不能参与建模，为随机拍摄干

扰影像。在 16 张地面照片中，目标检测的规避算法筛选出 6 张存在活动目标的影像，剩余 10 张去冗

后的地面照片。剔除的有活动目标地面影像样组及其样例如图 5(a)~(f)、6 所示。 

需要说明的是，由于实验数据对照需要，本实验外业采集了全部视角的 16 张影像，在后期利用

内业实验的 YOLO 检出剔除了 6 张干扰影像。而在实际工程应用中，轻量化的 YOLO 可随调研拍摄

采集设备直接部署（如：YoloV53 等 APP），在外业调研中，YOLO 可实时检出有干扰目标的影像，

该部分的冗余拍摄采集工作量可以提前由 YOLO 辅助规避。相应地，本实验中外业地面拍摄采集的冗

余工作量可相应缩减 37.50%。 

图 5 目标检测剔除的地面影像组（图片来源：作者自绘） 



图 5(a)-(f)和图 6 中目标检测框(蓝色框)标识了被检出的空间环境中的活动目标，中心点（红

点）表示检出目标的在该影像中视觉中心点。在筛选影像组中对场景中存在干扰影像均予以剔除。 

图 6 目标检测剔除的地面影像样例（图片来源：作者自绘） 

为对比实验结果，将 84 张单一空中照片设为影像组 1，密集采样的空地协同 100(84+16)幅影像

作为影像组 2，经目标检测规避抽稀的稀疏采样的空地协同 94（84+10）张影像作为影像组 3。 

3.3 地面影像的相机姿态预解算 

针对各组影像，由于地面影像不同于空中影像具备完全的姿态信息，地面影像仅具备位置信息

（Longitude、Latitude、Height），故针对地面影像的镜头姿态旋转参数（ECEF）需要进行预先的空三

解算，求解补全地面影像的 ECEF 参数。 

如图 7(a)~(b)，7(a)为目标检测抽稀后的地面影像组，7(b)则为抽稀前。同时，为避免其余空中影

像的相机姿态参数（POS）影响建模效果，整个实验的三个影像组其余影像均使用相同的相机 POS 参

数，并且在影响建模成效的各变量中固定相机位置、姿态、焦距等各参数，仅以地面影像数量作为对

比结果因变量的单一初始变量。 

图 7 地面影像的姿态预解算（图片来源：作者自绘） 

3.4 实景三维建模实验结果对比 

为了更直观探究各影像组的空三建模表现，设置如下3个实验对照组：①方法1，针对单一空中飞

行的影像组1进行空三建模重建；②方法2，针对密集采样影像组2，进行空地协同实景三维重建；③方

法3，针对目标检测规避后的稀疏采样影像组3，进行空地协同实景三维重建。通过三组实验， 

分别对比三组实验方法的实景三维建模的外调工作时长、内业建模效率、模型效果优劣。基本测

试环境如下：硬件环境：CPU：Intel i9-10900k；GPU：Nvidia 2080ti；RAM：32G。软件环境：操作系



统：某主流消费级操作系统；空三建模软件：某主流三维重建软件。所有测试硬件、软件、驱动均选

用主流性能稳定版本而非最新版本，通过稳定的软硬件相互调试适配以确保实验结果均一稳定。 

针对 1、2、3 影像组分别进行空中三角建模重建。对比传统空中飞行（实验组 1）、使用本方法优

化的密集采样-空地协同（实验组 2）、采用本方法优化的稀疏采样-空地协同（实验组 3）。如表 3。 

表 3 各影像组建模性能对比（图片来源：作者自绘） 

实验编号 实验组 ① 实验组 ② 实验组 ③ 

影像采样方法 1.空中采样-空三解算 2.密集采样-空地协同 3.稀疏采样-空地协同 

总影像数量/幅 84 100 94 

地面影像数量 
有干扰/幅 

0 
0 

16 
6 

10 
0 

无干扰/幅 0 10 10 

空中照片数量/幅 84 84 84 

地面影像空三预解算时间 Time/s - 00:00:13/13 s 00:00:10/10 s 

空三时长 

Time/s 

空三时长 00:01:36/96 s 00:01:48/108 s 00:01:45/105 s 

冗余耗时 0 12s 9s 

压缩/缩减率 \ 100%/ 0% 75%.00/ 25.00% 

无效影像数量/幅 13 13 13 

自动连接点个数 28257 30413 29158 

建模时长

Time/s 

建模时长 00:29:05/1745 s 00:31:49/1909 s 00:30:50/1850 s 

冗余耗时 0 164s 105s 

压缩/缩减率 \ 100%/ 0% 64.02%/35.98% 

.Fbx 文件模型点数/vertices 750,827 847,673 822,553 

.Fbx 文件模型面数/ faces 1,501,263 1,695,001 1,644,838 

.Fbx 格式 模型质量效果图 参见图 8 参见图 9 参见图 10 

模型

Rhino.3dm 为

例/bit 

模型文件体积大小 81.2 MB:85,179,039 bit 91.7 MB:96,173,340 bit 88.6 MB:92,909,102 bit 

冗余体积 0 bit 10,994,301 bit 7,730,063 bit 

压缩/缩减率 - 100%/ 0% 70.31%/ 29.69% 

注 1：为规避特征点参数缓存导致的计时误差，各组空三与重建的缓存参数均独立计算，并在独立运算结束

后即实时清空参数缓存供下一组运算调用 

注 2：由于 YOLO 运算的帧效率很高，遍历 16 帧的 YOLO 自身影像筛选耗时不足 300ms(不足 0.5s)，其时长

不计对实验结果影响极小 

在表 3 中，在利用消费级产品采样的对比研究中，各影像采样方法的性能表现如下。可以发现： 

传统空中采样的方法 1 建模效果一般，在地面无法采样时，能取得较为基本的测量建模成效(图

8)。实验中，将该方法作为基准对照组，相应的计算时长作为无冗余的基准值（地面空三 0s；空地协

同空三 96s；建模时长 1745s）。 

对于需要高精度建模，特别是需要近地细节增强的区域，密集采样-空地协同的方法 2 能在建模细

节上取得良好提升(图 9)，但同时也带来了地面采集工作量、建模运算量、生成模型大小的增长。相对

于传统的纯空三建模的方法 1，方法 2 质量提升的同时也增加了冗余的工作时长（地面空三冗余 13s；

空地协同空三 108s，冗余耗时 12s；建模时长 1909s，冗余耗时 164s）。 

而稀疏采样-空地协同的方法 3 则是兼顾了工作量增长、建模细节效果、建模效率的一种方法，在

增加有限的在增加有限建模工作量的情况下，使用 YOLO 算法检测目标并规避来完成稀疏的建筑影像

采样。可有效提升目标建筑的檐下、屋檐、骑楼等近地悬挑空间细节的建模质量（建模细节、精度和

辨识度和点云特征点数量），并提升运算效率和缩减模型文件大小，以节省系统资源，控制空三计算与

生产建模耗时，提升实景三维内业后期建模的运算效率（图 10）。相对于冗余度较高的方法 2，方法 3

压缩了该部分的冗余工作时长（地面空三由 13s 压缩至 10s；空地协同空三 105s，冗余耗时由 12s 缩

减至 9s，缩减率 25%；建模时长 1850s，冗余耗时由 164s 缩减至 105s，缩减率 35.98%）。  



图 8 实验组①实景三维建模效果（图片来源：作者自绘） 

图 9 实验组②实景三维建模效果（图片来源：作者自绘） 

图 10 实验组③实景三维建模效果（图片来源：作者自绘） 

 

4 讨论 

目前，基于目标检测规避的空地协同多目视觉扩展与整合能有效增强空三计算的实景三维建模细

节与效率。其主要优点有： 



(1) 特征点利用率高。对于地面和空中影像的特征点利用率充分提升，特别是空地交叉区域的目

标建筑细部特征解译增强。(2) 成果更新设计参考性强。成果针对城市更新设计需求更具参照性，对

规划建筑从业人员关注的“人的尺度”的近地细节进行明显加强，对更新设计的参考性提升。且实景三

维成果有利于后期被引入到CIM、BIM技术应用中。(3) 轻量化算法部署便携。研究采用的YOLO算法

具备轻量化特点，易于借助APP部署在手机等便携终端，在外调时使用仍能实时对环境视角进行预先

筛选，减轻外业地面调研工作量。(4) 算法前后端部署自由。在外调时可在拍摄时实时筛检以减少外

调工作量，在外调结束后的内业数据处理中，使用本法也能有效筛选影像照片，规避无效、低效照片

进入空三运算，耗费计算资源，有效提升实景三维建模效率。 

作为一种低成本替代方案，本研究仍有不足：(1) 由于实验样本较小且干扰目标类型较少，在多

干扰类型的开放城市密集区建模应用中，目标检测算法的优化有效性仍需进一步的可靠性验证。同时，

本方法在影像筛选条件和阈值上，按影像数量比例、干扰物视野占比、干扰物种类等筛选机制，均存

在进一步研究讨论空间。(2) 由于本方法影像筛选带来的效率提升以牺牲活动干扰目标的细节特征点

为代价，极限筛选抽稀减少特征点可能同时导致空三匹配失效，如何在保障空三计算匹配且准确的条

件下对影像有效筛选抽稀也是潜在研究核心问题之一。(3) 随着软硬件水平的高速提升，无人机、手

机为代表的空地拍摄采集设备定位精度逐步提高，YOLO 为代表的目标检测技术已迭代多代

（YOLOv1~v11）。受制于软硬件水平，本方法目前仅能有限提升实景三维建模的细节与效率，仍存在

相当的性能优化空间，进一步的高性能软硬件适配与空地高效协作采集是未来的发展趋势。 

结语 

结合图像深度学习的空地协同倾斜摄影技术为实景三维建模带来了细节增强和建模效率的兼顾

优化提升。 

针对基于倾斜摄影的实景三维建模的近地细节与建模的效率提升的问题。研究在保障空地协同建

模增强近地建筑细节的情况下，通过减少参与特征点建模的影像数量，提高建模质量与效率。在利用

消费级产品采集影像的样例研究中，空地协同的实景三维建模经本方法抽稀并优化后，外业地面拍摄

采集的冗余工作量缩减了 37.50%，空三计算的冗余耗时缩减了 25.00%，模型重建的冗余耗时缩减了

35.98%，实景三维模型冗余体积缩减了 29.69%，优化前后实景三维模型的建筑近地细节相当。 

研究在可能衍生的地面拍摄采集自动化、集群外业调研众包拆分、设计成果数字化传递在未来的

工程图学数字化调研与实景三维建设中前景广阔。研究期望未来为勘察设计提供一种低成本、轻量化、

数字化的三维工程信息获取及传递形式，架设勘察-设计数据桥梁，弥合各设计周期阶段间的数字信息

鸿沟，为新时期城乡建成区更新设计提供高效的设计参考与测绘补充。 
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英文摘要 

Air-Ground Coordination 3D Real Scene Modeling Optimization Based on Object Detection and Avoidance 

Abstract: Multi-source data fusion, modeling algorithm de-redundancy, and lightweight digital transmission are new 

requirements for 3D real scene technology under the digital background. 3D real scene based on oblique photography has 

developed rapidly in recent years, and its modeling efficiency improvement and near-ground detail enhancement have 

always been difficult problems in the field of 3D real scene. Aiming at this problem, the study proposes a low-cost 

optimization method for air-ground collaborative 3D real scene modeling based on target detection and avoidance, 

including air-ground collaborative multi-eye extended fusion of monocular aerial perspective, and interference target 

detection screening and thinning of redundant images from ground perspective. Attitude parameter pre-calculation of air-

ground image fusion and other technologies. This method reduces the number of images involved in feature point modeling 

while enhancing the near-ground details of buildings and improves the quality and efficiency of modeling. The results of 

the sample study show that air-ground coordinated 3D real scene modeling was extracted and optimized by this method, 

the redundant workload of external ground photography acquisition is reduced by 37.50%, the redundancy time of aerial 

triangulation is reduced by 25.00%, the redundancy time of model reconstruction is reduced by 35.98%, the redundant 

volume of the 3D real scene model is reduced by 29.69%, the near-ground details of the buildings in the 3D real scene 

model before and after optimization are comparable. The application of this method can provide a low-cost, lightweight, 

digital 3D engineering information transmission form for survey and design, and provide an efficient design reference and 

surveying and mapping supplement for the renewal design of urban and rural built-up areas in the new era. 
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