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摘 要：利用无人机对灾难场景进行三维重建的应用技术，可以帮助救援人员快速了解灾难现场破坏程度、受

灾人员位置分布，从而确定更好的救援方案。鉴于灾难场景状况复杂，为无人机提前规划飞行航线和拍摄视点，

可实现快速对灾难区域的覆盖侦察与重建。在无人机面向灾难区域进行图像采集与三维重建的背景下，重点关

注无人机在灾难场景下的航迹规划问题，通过无人机快速倾斜扫掠灾难区域以建立先验模型，并对先验模型表

面进行采样和评估，进一步生成具有位置和方向约束的三维视点。为满足无人机和云台相机的动力学约束，将

多视点连接与航迹规划作为优化问题进行求解，同时考虑了路径的平滑性与视点的可达性以产生规划航迹。与

环形航线和之字形航线的规划方法相比，本文方法可以更为快速地实现无人机三维航迹规划并建立受灾区域的

三维模型。
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UAV path planning for 3D reconstruction of buildings under disaster scenarios
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Abstract： In recent years， three-dimensional （3D） reconstruction methods for complex disaster sce‐

narios have attracted more and more attention， as the reconstruction of disaster scenarios can help res‐

cuers rapidly cognize the extent of damage， locate victims， and plan the consequent tasks. To achieve 

rapid coverage and reconstruction of the chaotic disaster area， it is essential to plan optimized flying 

routes for UAVs. Based on the image acquisition and 3D reconstruction of the disaster area， this study 

focuses on the problem of path planning of UAVs. By establishing an a priori model via rapid air-cam‐

era sweeping of the UAV， the point cloud information is generated after evaluation， and the 3D view‐

point with position and direction constraints is generated. To meet the dynamic constraints of the UAV 

itself and the rotation constraints of the PTZ camera， the continuity of the path and the quality of the 

views are considered. Compared with Zig-Zag and circular paths， this study constructs a quick path 

planning method for 3D reconstruction of the disaster area.
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利用无人机进行空中三维重建在灾难救援中

具有重要意义。及时、可靠的三维重建信息可以

高效辅助救灾人员完成定位受灾点、规划救援路

线以及寻找被困人员等任务。然而，目前国内外

使用无人机进行三维重建的主要方式为飞手进行

操纵，其存在耗时长、容错性差以及安全性低等

缺点（Yan et al.，2021；Majdik et al.，2017），从而

导致侦察覆盖不完全、区域重建质量低等问题。

因此，针对上述的不足，本文面向灾难场景重建

任务，开展无人机航迹自动规划问题的研究。

目前三维重建的航迹规划方法大致可以分为

直接规划方法和间接规划方法。直接规划方法由

无人机在空域中自主进行视点规划和图像采集，

如基于下一最优视点（NBV，next best view）的航迹

规划方法（Xu et al.，2015；Hardouin et al.，2021）

根据已知视点信息主动寻找下一步移动的航点位

置，但对于未知先验信息的灾难场景，该方法易

陷入局部最优导致无法进行整体区域的完全重建。

间接规划方法需要给出先验模型的粗略或完全已

知的几何信息、外观信息等，再通过先验模型生

成相应的空间大规模视点，随后进行视点筛选和

优化以得到一组最优覆盖视点。

间接规划方法需要对灾难区域进行两阶段的

“探索-利用”式（ETE，explore-then-exploit）规划

（Hepp et al.，2019）。在“探索”阶段无人机沿着预

先规划的倾斜摄影航迹对待测受灾区域进行大致

扫描与图像记录，在采集到图像或视频信息后，

根据典型的三维重建方法如从运动恢复结构

（SFM， structure from motion）和多视点立体几何

（MVS，multi-view stereo）等重建方法（Mancini et 

al.，2013；Smith et al.，2018；Schönberger et al.，

2016；Qu et al.，2018） 生成灾难区域的先验点云

模型，用于下一阶段中的模型评价与视点规划。

在“利用”阶段中首先对先验模型进行下采样和点

云表面质量评价，找到模型表面的低质量区域，

并优先规划低质量区域对应的最优空中拍摄视点，

其中视点是包含无人机位置和云台相机偏航角和

俯仰角的五维空间向量。将问题转化为三维点集

的旅行商问题（TSP，travelling salesman problem），

在视点的选取上综合图像匹配阈值和最大信息增

益生成下一候选视点，并对生成轨迹进行平滑得

到规划航迹。

本文为了满足灾难场景对重建快速性和可靠

性的需求，在间接规划方法（Yan et al.， 2021；

Hepp et al.，2018）基础上，对视点选择和轨迹优化

算法进行了改进。本文的主要贡献点如下：

（1） 利用空间观测视点的评估得分作为评价指

标筛选出最优视点，给出了当前状态下视点信息

增益的计算，并通过麻雀搜索算法（SSA，sparrow 

search algorithm）规划了适于灾难救援场景的视点

序列（汤安迪等，2021）。

（2） 引入无人机和相机云台的动力学约束条

件，在视点序列的基础上对轨迹进行优化与平滑，

提高对灾难场景三维重建的速度。

（3） 搭建了基于虚幻引擎 4与AirSim的仿真飞

行系统，并构建了高保真度的灾难场景模型。

1 航迹规划方法

本文提出面向灾难场景进行三维重建的航迹规

划方法框架，对此提出了一种基于间接规划方法的

航迹规划策略，主要包括先验模型生成与采样区域

评估、设置候选视点、航线重规划与图像再采集等

步骤。图1阐述了航迹规划的主要方法流程。

1. 1　先验模型生成

先验模型的生成由无人机在安全飞行高度通

过倾斜摄影的方式对需要进行灾难救援的地区扫

掠拍摄，在此过程中，无人机一般沿之字形或环

形路径运动，相机云台的俯仰角相对于机体垂直

方向约为 25°且对准灾难区域中心。机载云台相机

拍摄的图像通过商业软件Context Capture生成需要

进行灾难救援的区域的先验点云模型，用于后续

的先验模型表面质量评估。

图1　航迹规划方法框架

Fig. 1　Framework of flight path planning
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1. 2　先验模型评价方法

由于初始扫描视角的局限性，获取的先验模

型通常是存在缺陷的。为了定量评估重建模型的

优劣，需要细化模型的表面区域，并给出评价指

标的计算方法。灾难场景的先验模型为大规模点

云模型，为减少后续计算量，对点云进行了下采

样（Roberts et al.，2017），定义采样区域

Ri = { pj | d ( pj，pi ) ≤ R，    pj ∈ S }， （1）

式中 S为先验模型表面区域的点云集合，pi表示当

前采样区域的中心采样点，R 为采样区域的半径，

d ( pj,pi ) 表示两个点之间的距离，Ri表示以当前 pi
为中心、R 为半径的下采样点云集合。进一步地，

采样区域内的模型质量可以使用点云评价函数衡

量，定义Scored为点云密度评估值，其反映采样区域

内点云的稀疏程度；定义Scored为点云密度评估值，

Scored = Ni

Nmax
 ， （2）

Ni = enum ( )Ri  ，
Nmax = max

p i ∈ S { }Ni  ，
式中，Ni表示点云集Ri中点的数量，Nmax表示所有

采样区域的最大采样点云数量，两者之比 Scored作
为点云密度评价值，可反映采样区域内点云的稀

疏程度。

进一步，定义 Score s为该采样区域内点云的变

化率评估值

Score s = 1
Ni

∑
j = 1

N i min{ }λ( pj )∑λ( pi )  ， （3）

其中，λ( p
j
)为点云在其 k-邻域的协方差矩阵的特

征值，可表征该处点云的表面曲率，∑λ( pi )表示

协方差矩阵特征值之和。

在实际灾难场景中，为了更为快速获得整体

区域的受灾情况，更被关注的是新增视图对整体

区域的贡献情况，而不过于强调实际采样点云的

精细度，因此采用如下含权重的综合评价指标：

Scoreq = wsScore s + wdScored .
根据实际测试经验，本文选取的权重因子参

数ws = { 0.7，0.85 }，wd = { 0.3，0.15 } .
1. 3　空间视点生成与评价方法

通过将先验模型周围空间离散化，生成了一

系列候选视点，作为航迹规划的输入。其中候选

视点的是由空间球面采样得到的（见图 2），其中球

心坐标位于先验模型的点云中心。

根据前面生成的采样点，对每一视点进行相

应评价。为减少计算开销，定义可见性指标

Scorev = {0， if  visible ，
1， if  invisible ，  （4）

用于评估候选视点是否有效观察到灾难区域的实

际情况。如果可以观察到则候选视点，评分为 1；

否则，评分为0 .

定义

Score l = ns·norm(ci，pj )， （5）

用于评估视线方向与点云表面法向量的线性重合

度，如果实现方向和点云表面法向量重合度更大，

则会带来更多的信息收益；式（5）中 ns表示采样区

域的法向量；norm(ci，pj ) 表示候选视点与采样区

域中心连线的单位向量。

定义Scoreh为视点的距离评分

Scoreh = ( dij - RnL2tanθ
dij - ds ) 2

 ， （6）

其中 dij表示 pi和 pj之间的距离，ds表示安全距离，

其值越大，获取到的图像越模糊，其值越小，图

像清晰，但新增的信息收益更少；θ表示机载成像

设备的视场角大小。

候选视点的观察范围是有限的，为了在灾难场

景下快速建立该区域模型，在路径规划中需要优先

考虑最大信息增益的视点方向，对应于任务而言即

为尽量获取未拍摄到的区域图像。假设当前视点观

察到的采样区域数量为 n，在这些采样区域中被其

他已规划视点观察到的采样区域数量为n'，则当前

视点信息增益可记为：

nc = (n - n')·Scorec ，
Scorec = Scorev·Score l·Scoreh ，

其中 Scorec 为当前视点的评估值。在航迹规划过

图2　空间视点生成

Fig. 2　Generation of spatial view points
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程中，视点信息增益 nc被加入到适应度函数的计

算。在权重因子的设计上，考虑到灾难场景更优

先需求新增未观察区域的视图，故赋值了视点信

息增益更高的综合权重。

2 航迹规划约束与求解

进行航迹规划的求解需要通过将轨迹生成转

化为 TSP 问题，生成一个合适的视点序列，并将

其平滑连接成空中轨迹。但是轨迹的生成还需要

考虑无人机的动力学约束和云台相机的转动约束，

故设置相应的代价函数

Dc =  vi - vi + 1 2 ， （7）

Rc = Ψ( vi，vi + 1 ) ， （8）

其中 vi为当前视点的位置坐标，Dc 和 Rc 分别表示

无人机在运动过程中的路程代价函数和云台的转

动角代价函数。同时路径规划过程中还需要满足

相邻图像帧重合度约束（石础，2021）、立体重合

度约束（国家测绘局，2003）、无人机运动学约束、

云台相机转动约束（韩青岩，2017）。其中相邻图

像帧重合度约束是为了在图像匹配阶段尽可能多

获得有效重建图像，立体重合度约束是为了能够

在三维重建过程中得到更多的控制点以获得精确

度高的三维点云或曲面模型。

设置无人机运动学约束、云台相机转动约束

能够更好地模拟无人机在真实世界中的运动模式，

提高仿真结果的有效性。如图 3所示，灰色区域代

表 2个视点的重叠区域的上方，视点的观察区域在

模型表面的可见区域以圆形表示，若两个观察区

域的重叠度小于给定阈值，则在 2个视点之间增加

一个新的视点以提高重叠度。

在完成建立约束条件和优化函数后，该问题

的描述就可以看作一个在无人机航迹规划中典型

的非确定性多项式（NP，nondeterministic polynomi‐

al）问题。然而随着视点数量的增加，计算求解的

困难度和计算量将会迅速增加。因此，本文采用

麻雀搜索算法进行航迹规划的求解，其具有调整

参数少、收敛速度快、计算简单等优点，通过与

蚁群算法（Liu et al.，2022）和粒子群算法（Akshya 

et al.，2021）对比说明了该算法的有效性。

2. 1　适应度函数

定义无量纲的适应度函数

f = wn (-nc / max (nc ) ) + wt (Gc / max (Gc ) ) ，（9）

其中 nc为当前视点信息增益，Dc和Rc分别是式（7）

和式（8）中的路径代价与转动代价函数，Gc 为对二

者进行归一化后的代价值，

Gc = ΔDc / max (Dc ) + ΔRc / max (Rc ) .
根据实际测试的经验，本文选取的权重因子

参数为wn = 0.7，wt = 0.3。因此该优化问题可以表

述为

min{ }f  ，                                       

s.t.              χ ( vi，vi + 1 ) ≥ Threso ，
η ( vi，vi + 1 ) ≥ Thress ，
Δ( vi，vi + 1 ) < Dmax ，
γ ( vi，vi + 1 ) < Ψmax .

（10）

2. 2　算法参数设置

在算法中，麻雀种群初始值的设置有 3类：探

索者、跟随者和警戒者，分别有各自的位置更新

准则。探索者个体Pt
si的更新规则为

Pt + 1
si = ì

í
î

ïï

ïï
Pt
sie

-i
δ·irmax，        R < Ts ，

Pt
si + γM，      R ≥ Ts ， （11）

其中 t为当前迭代步，Pt
si代表第 i个体在 t迭代步

时的适应度值，irmax 代表最大迭代步长，δ是服从

（0，1）高斯分布的随机变量，R表示当前个体的警

戒值，其决定了不同的更新方式，通过与警戒阈

值上限Ts比较来判断。

跟随者个体Pt
fi的更新规则为

Pt + 1
fi =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

γ·eP
tworst - Ptfi
i2 ，      i > N

2  ，                     
Pt
l +  Ptbest - Pt

fi 2VM，      i ≤ N
2  ，

 （12）

其中Ptbest 和Ptworst 分别代表探索者所占据的局部最优

和最差位置，V和M分别表示值为±1 和 1 的行向

量。警戒者个体Pt
wi的更新规则为

图3　立体重合度约束表示与视点增补

Fig. 3　Stereo overlapping constraint 

and view point supplement
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Pt + 1
wi =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Ptbestw Ptbest - Pt
wi 2，        fi > fg ，

Pt
i + λ  Ptbest - Pt

wi 2( fi - fw ) + δ ，    fi ≤ fg ，
 （13）

其中 fi与 fg分别表示当前适应度与最大适应度值，

w为 [-1，1]的随机数，表示优化方向，λ与 δ均为

服从（0，1）高斯分布的随机变量。表 1给出了求解

该优化问题的算法步骤与其实现的流程。

由于完全按照视点序列生成的轨迹并不满足

无人机相关动力学约束，还需要后续对轨迹进行

平滑处理与视点增补（Stoican et al.，2015）。

2. 3　考虑动力学的轨迹平滑方法

为满足无人机在飞行过程中的动力学约束，

需尽量使得无人机在到达拍摄航点时，云台相机

也能柔顺地转动到相应姿态角。因此，无人机轨

迹平滑显得尤为重要，鉴于样条曲线的平滑特性，

在任意两个航点之间通过控制点生成B样条曲线表

征的三维空间轨迹，在每个航点的连接处满足平

滑约束，样条曲线表征的平滑轨迹可表示为

B (u ) = ∑
i = 0

n

Li (u )Ni ， （14）

其中 n为样条曲线的阶次，Li (u ) 为基函数，Ni为

控制点。由于待插值点个数往往比较多，在实际

处理中多采用三阶样条曲线进行轨迹平滑处理，

在两段样条曲线衔接处通过改变控制点使得曲线

满足二阶可导，从而满足无人机的动力学约束。

对于灾害场景重构探测多旋翼无人机，采用分段

三阶贝塞尔曲线的表征形式

B (u ) = (1 - u ) 3N0 + 3u (1 - u ) 2N1
+3u2 (1 - u )N2 + u3N3 ， （15）

其中阶次 n=3，基函数分别取 Li（u）=ui（1-u）3-i，i=

0，1，2，3。根据该式（15）生成的无人机航迹可

使得无人机既能在有限时间内到达下一航点，又

可将相机云台同步转动到相应拍摄姿态，进行场

景拍摄，避免常规方法在到达航点处须停留再调

节云台的额外时间代价，减少了灾害场景探测的

全过程时间。

2. 4　图像筛选方法

采集过程中图像较多，容易导致三维重建速

度减慢。对于灾难场景重建问题，需要筛选有效

图像并快速获取受灾区域实际三维模型。本文采

用 SIFT 算子（Paul et al.，2022）对相邻图像帧进行

筛选，与上一帧图像进行匹配获取有效点对数量，

并去掉冗余图像。实现的算法流程见图4。

3 仿真验证与分析

3. 1　点云采样结果

本文在 AirSim（Shah et al.，2018）仿真场景下

进行了相关实验测试，根据简单扫掠航线采集的

图像生成了灾难区域的局部点云模型，通过对点

云模型进行采样得到的采样点如图5所示。

3. 2　适应度函数计算结果

为规划无人机的飞行路径，需对采样点进行

质量评价，优先规划质量较差的采样点对应的空

表1　算法求解步骤

Table 1　Steps of algorithm

基于麻雀搜索的航迹规划算法

输入输入：：

Max_iter：最大迭代次数

Pop：种群数量

WN：警戒种群数量

R2：警戒阈值

R_D：视点距离矩阵

输出输出：：

随迭代次数变化的适应度值，最终的视点序列

算法步骤算法步骤：：

步骤一步骤一：初始化种群并定义相关参数，根据当前种群信

息对适应度进行排序

步骤二步骤二：根据式（11）~（13）对种群信息更新

步骤三步骤三：获取当前状态信息，判断在视点可达空间内是

否满足相应约束，如果不满足重合度约束，则在当前视

点和下一视点间增补视点

步骤四步骤四：判断采样区域是否均被覆盖，如果满足，则输

出当前视点序列，若未完成覆盖，则返回步骤二，以当

前状态信息开始迭代。

图4　图像序列筛选流程

Fig. 4　Sequential images filtering process
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间视点以提高模型的精确度，并通过前述的航迹

平滑方法对轨迹进行优化。本文采用的算法与其

他算法的比较结果数据见图 6。相较于蚁群算法和

粒子群算法，本文所采用的算法能更快收敛，并

且在相同迭代次数下的适应度值更低，说明本文

采用的麻雀搜索算法得到的路径序列代价更小。

3. 3　重建效果对比

在得到最佳视点序列后，根据前述方法对视

点序列进行相应的平滑与优化。如果无人机无法

满足在两个视点间生成的曲线轨迹实现动力学可

达，则在曲线轨迹上增设新的拍摄视点。通过规

划新的航迹再次采集的灾难区域的图像生成相应

的三维模型，并与先验模型进行对比。如图 7 所

示，最终模型的整体完整性相比于先验模型要更

高，并在部分表面得到了更好的重建效果。

3. 4　评价指标

规划后生成的三维模型对于灾难区域建筑物

的破损部位以及周边环境进行了更精细的重建。

以模型光滑度评价为最终的评价指标，得到的结

果如图 8所示。最终模型相较于先验模型有更好的

表面光滑度和更完整的模型表面，对于灾难区域

建筑的破损部分也有较好的重建效果，在部分表

面上达到了和真值相当的结果，说明本文方法在

模型三维重建的有效性。

表 2对比了环形路径和之字形路径相较于本文

所述方法生成的三维模型相应结果的不同指标，

本文所采用方法在航迹规划完成时间、采集到的

有效图像数量以及模型的质量评价等方面更优。

4 结 论

本文研究了空中三维重建受灾区域场景的三

维路径规划问题，并提出了一种考虑无人机和云

台相机动力学的空中航迹生成方法，该方法基于

初始飞行路径生成的先验点云模型，根据先验点

云模型评价得分来规划三维视点，最后基于麻雀

搜索算法规划了用于重建的航迹规划路线。通过

对仿真环境下的灾难场景进行了测试，该方法可

以获得较好质量的重建模型，对灾难场景的侦察

与救援具有一定参考价值。

图7　重建模型对比

Fig. 7　Comparison among reconstructed models

图8　模型光滑度指标对比

Fig. 8　Comparison under metric of smoothness

表2　与其他方法对比

Table 2　Comparison among other methods

方法

环形路径

往复式路径

本文

路径用时/s

38

97

78

图像数量

68

165

135

光滑度/%

83. 7

94. 4

96. 5

图6　不同优化算法对比

Fig. 6　Comparison among different optimization algorithms

图5　点云采样结果，R代表采样区域半径

Fig. 5　Sampling results for point cloud 

with R=0. 1 standing for the sampling radius
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