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摘要 

三维动作重建中很多传统的挑战，例如
匹配广基线和解决遮挡问题。随着新观点的
提出，这些难题已经不再重要。但是，要想
运用这些观点，又出现了一个新挑战，即准
确预测在每一个时刻哪个相机观测哪个点。
我们提出通过目标点随时间变化可见性的
最大后验概率（MAP）估计来从大量相机中
重建一个事件的三维动作。我们的算法以相
机位置和图像序列为输入，以相机的时间变
化集为输出。在这个变化集中，目标面片和
重建轨迹是可见的。我们通过合并包括光照
一致性，动作一致性和几何一致性的各种线
索对可见性预测建模，即 MAP 预测，结合
事先奖励临近相机一致可见性。通过找到相
机中生产图的最小割集，可以获得可见性的
最优估计。可以证明，我们的估计可见性的
方法有很高的精度，同时在很多地点提高了
追踪能力，产生了更长的轨迹。比起那些忽
略可见性或仅使用光照一致性的方法，我们
的方法有更高精度。 

 

1.简介 

在世界各地，成千上万的图像成为了最

重要的地标。这些图像的实用性推动了大规

模三维重建算法的发展。这些算法充分利用

了视图的数目来产生密集且精确的三维点

云[16, 13, 8]。逐渐地，在重大的体育比赛、

音乐会和政治集会中，成百的相机也按比例

地捕捉到了这些里程碑事件。但是，类似的 

*http://www.cs.cmu.edu/~hanbyulj/14/visibility.html 

可以完全利用一个事件中大量照片来产生

长的密集精确三维轨迹的大规模重建算法

还没出现。 
这些基于视频的三维动作重建是很有

难度的，因为自然动作由于遮挡，会导致一

个更好测量损失的产生，同时还会导致图像

中的人造品（例如，动作模糊和结构变形）。

利用大量相机可以解决这些问题，因为它更

可能（1）在临近相机中缩短平均基线，（2）
减少遮挡的出现，（3）多元视角提供鲁棒的

噪声检测。但是，（就重建的轨迹线长度密度

和定位精度来说，）先前的方法不能完全利

用多样的视角来提高三维追踪的效果。其主

要的原因是由于在推导动态三维点随时间

变化可见度时产生了错误。如果一个算法没

有意识到某个点在交叉图像上是可见的，那

么这个算法就无法利用交叉视角，从而使低

可见度推导严重地影响追踪效果。进一步说，

一个相机中的可见点可以使重建产生偏差，

这个错误的结论通常会导致典型的“跳跃”人
造品，其中一个点被假设成了另一个地方的

点。 
在这篇论文中，我们证明了精确推断点

的可见性可以是重建算法充分利用大量场

景来生成高精度三维长轨迹线。特别地，我

们的核心算法贡献有：（1）使用动作一致性

作为运动点可见性的线索；（2）使用那个视

角规则性作为先验，并用视角接近度来衡量；

（3）通过合并光照和几何一致性线索，使用

最大后验概率（MAP）估计进行可见度估计。

通过场景中的 480 台包含重要遮挡，大移位，

改变场景拓扑的相机，我们展示了重建三维

动作的经验主义效果。



 

 

2.相关工作 
动态三维重建方法可以广义地分为使用

轮廓重建（例如，[5, 6, 18, 24, 3]）和使用一

致性重建（例如，[22, 4, 17]）两种方法。基

于轮廓的方法是典型的实用可视化外形生成

高密度重建，但是需要后续处理来估计三维

轨迹线[5, 18]。在连续帧之间使用表面匹配算

法提供密集通信[20, 17, 21]。在这些方法中，

每一帧中的网格模型是使用从图形到轮廓的

方法独立地产生的。并且关键网格顶点间的

稀疏匹配是通过使用各种线索来展现的，例

如形状和外观特征。然后基于稀疏匹配的密

集匹配可以使用基于测量距离的归一化代价

函数来实现。动作预估计的精度高度取决于

初始表面和结构，由顶点分别率界定。基于

轮廓的方法还需要静态相机来预测准确的轮

廓。 
与基于轮廓的重建方法相比，基于一致

性的方法可以生成更稀疏的重建，但是不需

要静态相机，也不直接生成三维轨迹线。在

所有基于一致性的方法中，最相关的方法或

许是由 Vedula 等人[22]提出的流动场景重建

法。假设可见性是通过先验的物体形状重建

给定的，通过多个校准的相机摆成三角状来

独立地估计二维视觉流动，从而生成三维流。

同时，为了覆盖形状（深度）和动作，有很多

子序列算法也提出了[1, 23, 11]。这些方法的

基本假设是亮度是连续的（或者光度连续），

这可以确定视角中的一致性。空间规律性是

用来确定最优性并降噪的。虽然这些方法是

针对三维点的，但其他方法更具三维代表性，

例如动态表面形状[4,7]和网格[9]。基于网格

的方法具有鲁棒的结果，生成的轨迹也持续

地更加长。但是需要付出的代价是假定一个

好的拓扑结果，即网格，并且需要使用规律

性。 
在之前的工作中，只考虑了一小部分典

型的相机。在流动场景法中，通常会使用立

体相机。其他的一些方法通常最多用 10 到 20
个相机（Vedula 等人使用了 17 个，Furukawa
和 Ponce 使用了 22 个，Huguet 和 Devernay
使用了 8 个，Carceroni 和 Kutalakos 使用了 7
个）。在这个规模上，由于动作模糊产生的信

息丢失，结构遮挡变形和自遮挡是很严重的， 
因此，重建中重要的时空规律性是很有必要 

 
图1. t-1到t内一个面片的运动通过多相机重建 

 

的。在大部分算法中，精准的相机可见性信

息是没有考虑的，因为从少量异常相机中产

生的噪声是可以忽略的。相机可见性可以是

假设由给定的三维重建算法提供，也可以是

通过一份鲁棒的估计量来解决。基于面片的

方法使用了光度一致性，通过对比视角中的

结构来确定可见性。但是，这些方法都需要

三维面片的结构，这个结构高度取决于获得

的面片形状精确度。 

3.符号 

我们的算法需要以 N 个校准和同步的相

机在 F 帧内拍出的图片序列作为输入，以 P

个移动点的三维轨迹和他们实时方向作为输

出，并且联接了每一个相机帧的可见性。 
如图 1 所示，我们跟踪了一个以目标三

维点      ,为中心的平行四边形面片，它被

定义为两个额外的点   和       。根据确

定的面片上网格位置的数量，用联结了归一

化强度值的单位向量定义联结面片的结构信

息      ，其中 m 是网格上的位置数量 。面
片    用集合                    表示，

它与相机可见性集合                  有
关。其中，   是代表第 i 个相机可见性的二

元值。三维点投影到第 i 个相机上，组成了一

个 3*4 的投影矩阵  。这个投影矩阵以相机 
1向量Q的结构进行如下归一化： 
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图2. 面片追踪和可见性估计概述 
 
中 心 向 量 3

i C 和 3*3 的 旋 转 矩 阵

( 3 )i SOR 为参数。方向向量  的方向于相机

的z轴，也就是 T
iR 的第三列。 

三维面片投影到相机平面组成了投影面

片                         ，其中     ，
y ( )u

i t 和 y ( )v

i t 是投影点，即 ˆx̂ ( ) ( )i it t PX ，
ˆŷ ( ) ( )u u

i it t PY 和 ˆŷ ( ) ( )v v

i it t PY 其中 ̂是每个

向量的齐次坐标表示。q m

i  是投影面片的

结构信息，由相互联系的所有来自第i个相机

的强度所定义，与S的投影网格位置相对应，

由公式（1）归一化。在不计算光照变化的理

想情况下，如果三维面片S从第i个相机是可

见的，那么 =qiQ 。我们用mi
表示第i个相机中

在 x ( 1)i t  时的二维视觉流，如图1所示。 
第i个相机和面片之间的关系可以由共

同可见性集合 { , }c p

i i i Γ 定义，其中 
T( ) o=c i i

i

i






X C
X C

以及
T( )=p i

i

i






C X N
C X

 

c

i 编码了从相机方向向量  与面片位置

之间的余弦角度， p

i 表示相机位置和三维面

片法向N之间的余弦角度。 

4.概述 
在初始时间 0t 重建目标三维面片，随着

时间的推移，算法交替地估计面片的形状和

常态，以及它对所有相机的可见性。需要注

意的是， 0t 可以是任意帧，同时通过 0t 的前向

和后向来计算轨迹和可见性。我们只考虑前

向追踪，简单来说，就是从 1t  到t。我们的

算法流图如图2所示。 

面片初始化。考虑在同一时刻不同相机拍摄

的图片，算法通过在RANSAC框架中匹配特

征并且使它们呈三角状来重建三维点。三维

面片中心X通过最大化可见面片的相机中光

度一致性来重建 。初始化为 0( )tS 和 0( )tV 。 

面片追踪。考虑之前获得的三维面片 ( 1)t S

和可见性 ( 1)t V ，算法根据由为 ( 1)t V 定义

的相机的二维视觉流估计下一个三维面片

( )tS 。对于在 ( 1)t V 的第i个相机，视觉流由

在点 x ( 1)i t  , y ( 1)u

i t  和 y ( 1)v

i t  的多规模估

计得出。为了估计不可靠流，在每个尺度的

流由一个后向-前向一致性检验来生成，只保

留最可信的流。下一个三维位置，X( )t , Y ( )u t

和 Y ( )v t 是由在RANSAC框架中三角化视觉

流输出来估计的。RANSAC过程至关重要，

因为由于运动， ( 1)t V 在时间t可能不再有效。

RANSAC之后，常态通过最大化图像中的光

度一致性得到了改善。这些图像属于

RANSAC的在面片初始化过程中的内联。 

可见性估计。基于重建了的 ( )tS 和由 ( 1)t S
得到的动作，我们的方法通过融合光度一致

性，动作一致性和几何一致性，结合马尔可

夫随机领域(MRF)先验，找到当前可见性集

( )tV 的MAP估计。典型的是，追踪过程严重

受看不见目标的错误正面相机所影响。

RANSAC阶段产生的低可见性会给不同的场

景点造成典型的“跳跃”错误，同时也会降低

常态优化的效果，在最优化过程中造成频繁

的局部最小值。我们的精确可见性估计结果

可以使在长追踪轨迹中有高准确率。 
面片追踪和可见性估计是相互依赖的过

程。在每一个时刻，我们可以将这两个步骤

迭代直至收敛。实际中，一个迭代就足够了。 

5.可见性估计 
在这部分，我们提出一个用光度一致性，

动作一致性和几何一致性，根据邻近先验来

计算可见性V的最大后验概率（MAP）估计方

法。这些线索用二维结构，二维视觉流和共

同可见性集来表示。根据这些线索，运用贝 
2参与RANSAC的相机被用作初始可见集，参考

相机Pref被选为在内联集合离初始三维点最近的相

机。以X为中心的三维面片初始化为一个较好规模

的正方形面片（40mm*40mm），N平行于oref。我们

基于Furukawa和Ponce [10]提出的方法来修改面片，

选择了一个离现标准面片最近的相机作为新的参

考相机。相应的可见性集合由选中的相机更新，这

些相机的归一化交叉相关（NCC）得分比开始的Pref

更高。在面片初始化过程中，常规改善和可见性更

新是迭代的。 

oi

( )= ( ), y ( ), ys ( ),q{ )}x (u v
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叶斯理论，可见性的概率是： 
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考虑到每个相机的可见性，我们假设（1）
这个相机的线索是条件独立于别的相机中的
线索和可见性，（2）同一个相机中的每个线
索是互相条件独立的。其可能性可以写成 

1
(q v ) (m v ) ( v ) (V).
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可见性V*的MAP估计可以通过求公式（2）的
最大值，即， 

*

V 1
V arg max (q v ) (m v ) ( v ) (V)

N

i i i i i i

i

P P P P


 
  

 
 ， 

相当于 

*

V 1 1

1

V arg max log (q v ) log (m v )

log ( v ) log (V).
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(3)

我们描述了每一个线索的概率以及在后面

阶段中的先验。通过寻找可能相机中的最小

割集来计算MAP估计[2]。 

5.1.光度一致性 

光度一致性在推导可见性中得到了广泛

使用[16, 13, 8, 9, 7]。它衡量了三维面片的结

构Q和第i个相机中相应面片的结构qi 之间的

关系。归一化的交叉相关（NCC）是光度一

致性的衡量方法之一，对光照变化具有鲁棒

性。由于Q和qi
被公式（1）定义为了归一化

的单位向量， TqiQ 衡量NCC。我们用围绕Q，

即由 TqiQ 定义的 q , )i Q( 的冯 Mises-
Fisher分布给qi的可能性分布建模。是控制

结构变化度的聚焦参数。降低的值会使Q和

qi之间的变化加大。从分布中，我们可以看

出，对给定 vi ，qi可能性的对数是 

Tlog (q v ) qi i iP  Q         (4) 

5.2.动作一致性 
在动态场景中，动作是用来确定可见性

的有效线索。给定面片的三维动作，如果第i

个相机可以见到面片，那么它观测到的视觉

流与目标面片的三维动作投影肯定是一致的。

换句话说，动作一致性需要二维视觉流mi
必

须与三维动作 x ( ) x ( 1)i it t  的移位投影是一

致的。 
我们用三维移位投影正态分布来对可能

性分布mi
建模，即m (x ( ) x ( 1), )i i it t   , 

其中 是从像素集合中三维运动估计的确定

性得到的标准差。因此，对数可能性可以写

成 
2

2

m (x ( ) x ( 1))
log (m v )

2
i i i

i i

t t
P



  
  。(5) 

动作一致性是一个必要的条件。我们总

结了当动作一致性线索是模糊的情况。设

X( )t 和X ( )t 是三维空间中得两个不同点。当

且仅当下面两个条件成立时，动作一致性线

索是模糊的： 
ˆ ˆPX( ) PX ( )i it t  

ˆ ˆPX( +1) PX ( +1)i it t        (6) 

其中 X C X Ci i
   ，即X( )t 遮挡了第i个

相机的X( )t 。在静态的场景中，动作是不存

在的。因此，由于X( )=X( +1)t t 和X ( )=X ( +1)t t  ，

动作一致性线索总是模糊的。另一种实践中

出现的情况是当遮挡或被遮挡的面片在一个

物体上进行了平移，相机之下的部分接近正

投影。 
我们总结了当公式（6）成立时的模糊动

作集，假设X( )t 和X ( )t 在帧之间进行了同样

的仿射变换： 
X( +1) = AX( )+at t  
X ( +1) = AX ( )+at t  ，       (7) 

其中， 3 3A  和 3a 代表一个三维仿射变

换。当且仅当下述情况成立时，动作一致性

线索是模糊的： 
X null([a] A)  ，         (8) 

其中，     是 的空集。参见附录的证明。在

精确无噪的理想情况下，这个情况很少发生

（如果有动作）。 
 

null( )



 

 

 
 
 
 
 

图3. (a) p 和 p 筛选的有效区域如阴影区所示。计

算出的关于N的角度限制是       。(b) 图中所示

的阴影多边形是由两个相机所计算出的
sg ，其中，  

(c)          的
例子如图所示。一个定向面片不可能被两个面向对

方的相机同时看到。 

5.3.几何一致性 
定向面片只能被方向向量 oi

是与面片法

向量N相反方向，且在它之前的相机看到。我

们基于共同可见性集合
i ，包含了这个几何

线索。同时，考虑相机位置和面片常规方向

之间的关系，以及面片位置和相机方向向量

之间的关系。对于给定可见性 vi ， i 的可能

性可以写成： 

1
(1 )(1 )( v )
0

c p

i c i p

c pi iP
   

 


     




如果 且

其它

 (9) 

其中， 1c  代表相机观测地的余弦角，  

是确定关于面片常态的带角可见性的极限

（余弦角）。图3（a）是线索的一个例子，其

中阴影部分代表根据   得到的有效区域。 

5.4.可见性规律先验 
在相机可见性的马尔可夫随机领域先验

下，我们把可见性 (V)P 的联合概率分解成成

对的可能性，即， 

        (10) 

其中， ( )i 是第i个相机的邻接相机指数集。

这个分解获取了可见性的先验分布，表示两

个有相似视角的相机可能有一致的可见性的

先验。这个临近约束组成了先验知识，当光

度一致性和动作一致性线索不充足时（例如，

在单个相机中的动作模糊），可以调整有噪

声的可见性。我们建立了联合概率对数可能

性： 

1
, ( )

log (v , ,v ) (v ,v ),N s i j

i j i

P g


     (11) 

其中 sg 由两个相机之间的损失定义，使用两

个相机平截头体的重叠体积。由下式估计得

出： 
T(o o ) ( ) ( )d

(P ,P )= ,
( ) ( ) ( ) ( )d

i j i j
V

s i j

i j i j
V

F v F v v
g

F v F v F v F v v 




(12) 

其中 v 是工作区 V 内的无穷小体积（见图3
（c））。 ( )iF v 是一个二值函数，定义如下： 

1
( )=

0i

v i
F v





如果 在第 个相机中可见

其它
(13) 

是单位阶跃函数，考虑了一对相机朝向一

致的情况。公式（11）得到了相机平截头体重

叠部分的体积与相机平截头体集之间的比率。

图3（b）阐释了
sg 的含义，其中阴影多边形

表示                    。图3（c）举了一

个          的例子。 
实际中，我们用三维像素离散化了有效

容积，同时计算了能投影到两个相机中的普
通三维像素数量。这使我们可以在临近相机
中奖励一致可见性。 

5.5.通过图像分割估计MAP可见性 

在公式（3）中代入公式（4）（5）（9）和

（11），可以计算出可见性V的MAP估计，因

此，公式（3）可以重写如下： 

(14) 

其中， dE 表示光度一致性，动作一致性和几

何一致性。 sE 表示相机之间的先验。 
 

 

 

其中，如果满足 c

i c  和 p

i p  ，那么可得 
，其他情况 = 。最小化

的问题可以通过图像分割计算最优解[2]。 

6.结果 
我们在很多高难度场景中验证了我们的

算法，包括存在显著遮挡的情况（循环运动

和降落的盒子），大平移量的情况（五彩纸屑

和流体运动），以及结构改变（下落盒子和排

球）。可见性估计使我们可以更好地利用大量

相机来生成精确且长的轨迹。表1总结了估计

1cos p
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图4.红色箭头表示选中面片的法向量。金字塔接头表示相机的姿态，其中蓝色相机属于可见集（为了更加

形象化，把相机变弯了）。(a)选中面片是用三维视角和二维图像显示的。(b)我们手动生成了真实可见性。

(c)通过基线估计的可见性。(d)通过我们方法估计的可见性。(e)我们对比了两种方法可见性估计的准确性。 
 
中用到的数据集，在项目主页上可以找到。

序列是在卡内基梅隆全景实验室上获取的，

包括480个相机在25Hz下捕获的640*480的视

频。相机经过了外在和内在校准，通过一个

外在时钟同步。 

表1. 数据集总结 
序列 帧 时长 点数 平均追踪长度 

     循环运动 250 10.0 sec 10433 404.9 cm 

排球 210 8.4 sec 8422 326.4 cm 

挥动球棒 200 8.0 sec 3849 224.1 cm 

下落盒子 160 6.4 sec 17934 164.7 cm 

五彩纸屑 200 8.0 sec 10345 103.0 cm 

流体运动 200 8.0 sec 3153 123.1 cm 

 

6.1.定量分析 
可见性估计的准确度。 我们在某一时刻重建

的循环运动序列中选取了任意一个面片，并

且在每一个目标面片可见的采样时刻手动地

生成了真实的可见性数据。我们比较了可见

性估计方法（MAP）和一个先前方法常用的

仅基于光度一致性为线索的基线方法[4, 7, 9]。
在一个时刻每一个方法产生的可见性估计结

果如图4所示。我们以计算出的真实数据和通

过两种方法估计出的V(t)之间的实际正观测

比率作为标准。每一个方法得出的实际正比

率如图4（e）所示，表明我们的方法大幅度胜

过基线方法。 
追踪准确度和长度。我们从追踪准确度和轨

迹线长度两方面分析了我们的算法。从

Furukawa 和Ponce [9]提出的评价标准中得

到启发，测试序列是由把它反向附加到自己

结尾而产生的。追踪算法是作用于生成序列 

 
 
 

 

 

 

 

 

图5. (a)我们的MAP估计在轨迹的数量和长度上都

胜过基线方法。(b)我们的方法利用了大量的视角，

并且比基线方法的曲线增长得更快。 

 
上的。如果追踪是准确的，被追踪的面片必

须回到初始位置。在这个实验中，三维错误

是由目标点初始和结束位置之间的三维距离

定义的。我们通过改变确定的初始帧持续时

间（10到50帧），使用循环移动序列生成了五

组测试序列。为了评估，我们计算了少于2cm
漂移的成功重建轨迹数。图5（a）展示了使用

480个相机得到轨迹数的直方图。我们的MAP
估计方法无论实在轨迹的数量上还是长度上

都比基于光度一致性的方法要优越。我们也

用不同相机数做了实验来检测其对追踪成功

率的影响，这些相机是通过均匀取样的。图5
（b）展示了我们的方法是如何利用大量相机

的。需要注意的是，成功追踪轨迹数比基于

光度一致性的方法增长要快。 

6.2定性分析 
可见性边界。我们使用球棒挥动序列，通过

展示三维可见性集中的相机以及目标面片在

图像中的投影，定性证明了MAP可见性估计

的效果。如图6所示。由图可见一个干净的可

见性边界，展示了被棒球棒遮挡住的视角。 
三维轨迹重建。我们对选定的时刻生成了一 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

图6.我们用球棒挥动序列定性证明了MAP可见性估计的效果。红色箭头是选定面片在三维视角（左）中的

垂直方向，每张图片（右）的红色多边形是面片的投影。有蓝色边框的图片是属于可见集中的视角。当球

棒遮挡住面片以及它的影响可以看成是可见集中的相机（左）的阴影。 
 

个初始面片，并且进行了高达150帧的前向和

后向面片追踪，所有的序列见表1。图7展示

了重建的轨迹。重建的时刻进行了颜色编码。

注意，我们的方法可以多次应用在不同的时

刻来提高轨迹的密度。 
循环移动。三个人绕中间的人旋转（图7（a））。
这个实验是用于在可见性推理方面分析我们
的方法。 
排球。两个人在打排球（图7（b））。我们展示
了动作很快以及遮挡严重的情况。在这种情
况下，我们仍能够重建求和运动员的轨迹。 
挥动球棒。一个人在挥动一个棒球棒。重建
的长轨迹可以给运动分析，捕获微小运动提
供计算基础。（图7（c）） 
下落的盒子。一个人使堆叠的盒子相撞，盒

子倒塌了。这个场景包含了严重的遮挡和结
构的拓扑变化。（图7（d）） 
五彩纸屑。一个人往空中撒五彩纸屑。三维
重建的每一个序列都是很有挑战性的，因为
遮挡和出现的变化。可见性估计也是很难得，
由于纸屑很小并且他们的外观会发生突然变
化。（图7（e）） 
流体运动。我们使用扇子和小纸屑在一个屋
子里制造了混乱流（图7（e））。 

7.讨论 
我们利用大量视角，展示了三维轨迹重

建在时间变化可见性下的评价方法。我们为

可见性估计提出了新线索（动作一致性，集

合一致性和可见性规律先验），并将它们在

MAP估计框架下与常见的广度一致性线索进

行融合。我们证明了这个算法有更高的可见

性准确率，并最终能比仅使用光度一致性的 
3为了得到这个结果，我们置 =0c 和 =0p ，

忽略了几何一致性，由于物体和平面很接近。 

基线方法生成更长更密的轨迹线。与光度一

致性线索不同，动作一致性线索是对光度线

索的补充。因为它不需要目标三维面片的结

构和清晰的形状。尽管动作一致性线索可能

有些模糊，这在实际中通常发生在目标面片

之后的相机上，此时整个目标体（包括面片）

经历了一个纯转变。这种情况可以通过面片

和相机的由几何一致性进行处理。 
我们方法一个关键的好处是它在点的位

置上不需要使用任何空间或时间正则化。我

们方法使用的标度是可见性。这个结果真实

地重建了三维点运动，不会因为变形的先验

模型而产生偏差或不平缓。最常见的失败原

因是出现后图像伪影，例如动作不清楚或饱

和度不好。这失真是不可避免的，尤其在室

外环境中。未来的一个重要发展方向是研究

相应的技术来重关联点。 

附录 
公式（8）的证明：不失一般性，我们可

以定义投影矩阵为P = [I 0]，然后，公式（6）
可以重写如下， 

[X ( )] X( ) 0t t
           (15) 

[X ( 1)] X( 1) 0,t t
          (16) 

给定P = [ I 0]其中 [ ] 是交叉乘积的倾斜对

称表示。因为公式（15），X ( )t 与X( )t 呈线性

比例。因此，X ( )= X( )t t 。其中 是标量。   
因为X ( ) X( )t t  ， 1  。 

根据公式（7），公式（16）可以重写如下， 
0 [AX ( ) a] (AX( ) a)

[AX ( )] AX( ) [a] AX( )
[AX ( )] a [a] a

t t

t t t

t



 

 

  

 

 

 

 (1 )[a] AX( ),t           (17) 
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图7. 我们重建了有显著遮挡、大位移量和拓扑改变的现实场景中的三维轨迹。颜色编码了轨迹点重建的时

间。需要注意的是每一个轨迹都是独立重建的，没有任何时间或空间的正则化。 

 

其中，[AX ( )] AX( ) = [AX( )] AX( ) = 0t t t t 
 。    

公式（17）蕴含了公式（8）。 
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