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PNP-ЗАДАЧИ НА ОСНОВЕ ПАРАМЕТРИЗАЦИИ 
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Абраменков А. Н.2 
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Рассматривается задача позиционирования подвижного объекта на основе 

изображений, получаемых с камеры. В ряде случаев данная задача может 

быть сведена к известной проблеме PnP (perspective-n-point), для решения 

которой в настоящей работе предлагается использовать оптимизационный 

алгоритм. В качестве функционала для минимизации рассматривается ошиб-

ка репроекции, использующая параметризацию матрицы поворота вектором 

Родрига. Предлагается подход с заменой переменных, для которого выводят-

ся аналитические частные производные. Особенностью задачи позициониро-

вания подвижного объекта можно считать то, что новое решение в боль-

шинстве случаях находится в окрестности предыдущего. Благодаря этому 

обходится основной недостаток оптимизационного подхода – необходи-

мость вычислять начальное приближение. Также это позволяет обходить 

проблему с вектором Родрига, который неограниченно возрастает при при-

ближении угла поворота к 180 градусам. Для решения оптимизационной за-

дачи был использован численный алгоритм BFGS. Предложена эвристика для 

выбора начального приближения обратного гессиана и первого шага одно-

мерного поиска, ускоряющая сходимость алгоритма. На синтетических дан-

ных проведено сравнение предложенного подхода с известными реализациями 

из библиотеки OpenCV. Эксперимент показал, что рассматриваемый подход 

обладает высокой скоростью вычисления, при этом не уступая по точности 

другим решениям. 

Ключевые слова: визуальная одометрия, оптимизационный алгоритм, 

ошибка репроекции. 

1. Введение 

Необходимость определения положения подвижного объ-

екта возникает во многих практических задачах. Часто для этого 

используют решения на основе глобальной навигационной 
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спутниковой системы (ГНСС). Однако не во всех случаях она 

бывает доступна. Например, при навигации подвижного объекта 

в помещении использование ГНСС становится невозможным. 

В этом случае возникает необходимость в альтернативных под-

ходах. Среди них – визуальная одометрия, предполагающая для 

определения положения использование данных с видеокамеры. 

Более развитые SLAM-подходы (simultaneous localization and 

mapping) предполагают одновременно решать задачу позицио-

нирования и построения карты. 

Во многих случаях при рассмотрении подходов визуальной 

одометрии в том или ином виде возникает проблема PnP 

(perspective-n-point) [5, 20], которая заключается в определении 

положении камеры по известным положениям точек в трёхмер-

ном пространстве и их проекциям на изображении. К данной 

проблеме также может быть сведена задача определения поло-

жения камеры в пространстве, размеченном специальными мет-

ками [13, 16]. В этом случае в качестве точек в трёхмерном про-

странстве, относительно которых решается задача, могут вы-

ступать, например, уголки меток. В работе [4] исследуются ме-

тоды решения PnP-задачи для позиционирования относительно 

светодиодов с известными координатами. 

Таким образом, PnP-проблема является важной подзадачей 

в задачах позиционирования. Существует большое количество 

подходов к решению данной проблемы, которые глобально 

можно разделить на итеративные и неитеративные. 

Итеративные подходы в большинстве своём рассматривают 

PnP-задачу как оптимизационную и решают её с использовани-

ем методов Гаусса – Ньютона или Левенберга – Марквардта. 

Считается, что они обеспечивают лучшую точность, но при 

этом требуют больше вычислительных затрат [25, 19]. Главным 

недостатком этих методов является необходимость знать 

начальное приближение, которое потом итеративно уточняется. 

К этой группе можно отнести SQPnP [22], который использует 

схему последовательного квадратичного программирования, 

чтобы найти области локальных минимумов, с гарантией, что 

среди них будет глобальный. 
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Неитеративные подходы позволяют обеспечить нахожде-

ние решения, не используя начальное приближение. В мини-

мально возможном случае трёх точек (P3P) при отсутствии шу-

ма задача может иметь аналитическое решение, описывающее 

до четырёх геометрически реализуемых конфигураций [9]. За-

дача P3P может являться составной частью других решений. 

Например, используя схему RANSAC [7], она может быть 

обобщена до большего количества точек. Более общими 

и наиболее известными подходами являются DLS [11] и 

EPnP [14]. 

Неитеративные подходы могут быть объедены с оптимиза-

ционными схемами. Например, авторы EPnP рекомендуют ис-

пользовать результат их алгоритма как начальное приближение 

для последующей оптимизации [14]. Ряд подходов в качестве 

одного из шагов могут использовать метод Гаусса – Ньютона 

для уточнения результата. К ним можно отнести CPnP [24], 

Hidden PnP [19] и ACEPnP [21], который является развитием 

EPnP. В работе [26] для дальнейшего уточнения решения ис-

пользуют алгоритм L-BFGS. 

Часть подходов акцентируют внимание на наличии шумов 

в измеряемых данных, например, GMLPnP [25] и EPnPU [23]. 

В работе [25] предлагается метод, который использует итера-

тивную процедуру для одновременного нахождения позиции 

и оценки неопределённости. 

Некоторые подходы рассматривают решение частных задач 

для заданного количества точек. Например, в [3] рассматривает-

ся задача P2P для определения угловых и пространственных 

координат по двум реперным точкам. В работе [1] рассматрива-

ется случай 4 точек (P4P). В [2] решение задачи P4P использует-

ся для определения позиции относительно реперных точек. 

Повышение вычислительной эффективности методов ре-

шения PnP задачи может быть важным при использовании на 

маломощных бортовых вычислительных системах. Для этого, 

например, в работе [15] предлагается реализация решения на 

ПЛИС. 

Особенностью определения положения по данным с видео-

камеры является то, что положение подвижного объекта не мо-
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жет меняться моментально. Это предположение можно исполь-

зовать, чтобы обойти основной недостаток оптимизационного 

подхода, беря в качестве начального приближения результат, 

полученный в предыдущий момент времени. 

В данной работе для решения проблемы PnP предлагается 

использовать оптимизационный алгоритм BFGS (Broyden-

Fletcher-Goldfarb-Shanno). Далее будет показано, что такой под-

ход при определённых условиях способен демонстрировать вы-

сокую производительность, сравнимую с лучшими решениями, 

не уступая им по точности. 

2. Предлагаемый подход 

2.1. ИСПОЛЬЗУЕМЫЕ ОБОЗНАЧЕНИЯ 

Все скалярные величины будем обозначать строчными бук-

вами, а векторы и матрицы – заглавными. 

Для описания построения плоского изображения наблюда-

емого реального трехмерного пространства будем использовать 

модель камеры-обскуры [10]. На рис. 1 приведена геометриче-

ская интерпретация данной модели. 

 

Рис. 1. Геометрическая интерпретация математической  

модели камеры-обскуры 

Точка P = [px py pz]T из трехмерного пространства с коорди-

натами, заданными в системе координат (СК) камеры CXYZ, 

проецируется в точку на плоском изображении, имеющую ко-

ординаты [ix iy]T в СК плоскости изображения (экрана) IXY. Ко-

ординаты проекции описываются следующим соотношением: 
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Здесь [ix iy]T – координаты проекции точки, отсчитанные от 

верхнего левого угла изображения; [сx сy]T – координаты центра 

изображения; f – расстояние от центра изображения до отвер-

стия камеры-обскуры. 

Поведение реальной оптической системы не может быть 

точно описано элементарной моделью камеры-обскуры, но при 

разработке методов решения PNP-задачи этим обстоятельством 

пренебрегают [10]. 

В дальнейшем для описания проекций точек трёхмерного 

пространства на плоскость изображения будем использовать 

нормированные безразмерные координаты: 
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Здесь [nx ny]T – нормированные координаты проекции точ-

ки. Таким образом из дальнейших выражений исключаются па-

раметры математической модели камеры (f и [сx сy]
T). 

Введём оператор проецирования H, который отображает на 

изображение точку P = [px py pz]T из трёхмерного пространства 

в СК камеры: 

   
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p
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1
. 

Для описания положения и ориентации объекта будем ис-

пользовать пару M, состоящую из вектора линейного переноса T 

и матрицы поворота R: 

  RTM , . 

Преобразования точки P из трёхмерного пространства опи-

сывается следующим выражением: 

 TRPMP  . 

Ниже приведены основные соотношения для M: 

  2112121 , RRTTRMM  , 

  111 ,   RTRM . 
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2.2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Пусть в выбранной СК известно положение m точек. Также 

известны их нормированные координаты на изображении. 

Необходимо определить положение камеры Mc в выбранной CK 

мира. Данная задача может быть сформулирована как оптими-

зационная, если ввести функционал ошибки er следующего ви-

да: 

(1)  
2

 
1
 

m

k kpkr PMHN
m

e . 

Здесь Nk – измеренная проекция k-ой точки; Pk – положение 

k-й точки в выбранной СК. Решением является неизвестный па-

раметр Mp, при котором функционал достигает минимума. Тре-

буемое положение камеры определяется выражением 

 1 pc MM . 

Выражение (1) можно переписать таким образом, чтобы 

решение искалось как изменение начального приближения. Для 

этого введём обозначение: 

 0MMM pp
 . 

Здесь M0 – начальное приближение; M'p – изменение реше-

ния. Теперь ошибка er будет иметь вид 

(2)  
2

 
1
 

m

k kpkr PMHN
m

e . 

Здесь P'k = M0Pk – положение точки в трёхмерном про-

странстве относительно начального приближения. 

Если использовать предположение о небольшом перемеще-

нии подвижного объекта и в качестве начального приближения 

брать результат с предыдущего момента времени, то минимум 

выражения (2) будет достигаться при значении параметров 

близких к нулю. 

Самое первое начальное приближение может быть получе-

но любым доступным алгоритмом PnP, например, SQPnP. 

2.3. ВЕКТОР РОДРИГА 

Матрица поворота содержит девять переменных, поэтому 

её обычно параметризуют представлением вращения меньшей 
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размерности. Среди них наиболее известны углы Эйлера и ква-

тернион. В данной работе для описания вращения будет исполь-

зоваться вектор Родрига [6]: 
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
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Здесь [rx ry rz]T – элементы вектора Родрига; [ux uy uz]T – 

единичный вектор, вокруг которого осуществляется поворот на 

угол a. Благодаря такому представлению, матрица поворота бу-

дет иметь вид 

(3) 

2 2 2

2 2 2

2 2 2

1 2( ) 2( )
1

2( ) 1 2( )

2( ) 2( ) 1

x y z x y z x z y

x y z x y z y z x

x z y y z x x y z

r r r r r r r r r

R r r r r r r r r r
s

r r r r r r r r r

     
 

      
      

. 

Здесь s = 1 + rx
2 + ry

2 + rz
2. Данное выражение может быть 

получено, например, с использованием формулы для матрицы 

поворота через единичный вектор и угол [6]. 

Выражение (3) является вычислительно эффективным 

представлением, так как требует всего 3 параметра и не исполь-

зует тригонометрических функций. Единственный недостаток 

заключается в том, что при приближении угла a к 180 градусам 

элементы вектора Родрига неограниченно возрастают. Данный 

недостаток легко обходится, если искать решение относительно 

начального приближения, как было предложено ранее. 

Раскроем функцию проекции H из выражения (1) и подста-

вим в него матрицу поворота (3), получим следующие выраже-

ния: 

(4) 

2 2 2

2 2 2

2 2 2
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2( ) (1 ) 2( ) ,

2( ) 2( ) (1 ) .
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Здесь: Pk = [pxk pyk pzk]T; T = [tx ty tz]T – неизвестный вектор 

линейного перемещения. Теперь ошибка k-й точки по каждой 

координате будет иметь вид 

 ;xk xk k k yk yk k ke n x z e n y z    . 
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Ниже приведена итоговая запись ошибки репроекции с учё-

том введённых обозначений: 

(5)   
m

k ykxkr ee
m

e 221
. 

Можно заметить, что делитель s из (3) в выражении (4) стал 

множителем к неизвестному вектору линейного перемещения. 

Сделаем в (4) следующую замену переменных: 

  T  T[  ] [   ]x y z x y zt t t s t t t    . 

В данной работе новые неизвестные переменные со штри-

хом предлагается считать независимыми от элементов вектора 

Родрига, что сделает последующий расчёт аналитических част-

ных производных немного проще. Далее на экспериментальных 

данных будет показано, что такое допущение не влияет на точ-

ность находимого решения. 

2.4. АНАЛИТИЧЕСКИЕ ЧАСТНЫЕ ПРОИЗВОДНЫЕ 

Продифференцируем (5) по неизвестным переменным. Ито-

говый результат с учётом группировки для минимизации коли-

чества вычислений будет иметь вид: 

(6) 

0 3 2

3 0 1

2 1 0

(2 ) ,

(2 ) ,

(2 ) ,

(4 ) ( ),

(4 ) ( ),

(4 ) ( ).

m

r x xkk

m

r y ykk

m

r z xykk

m

r x xk k yk k xyk kk

m

r y xk k yk k xyk kk

m

r z xk k yk k xyk kk

e t m e

e t m e

e t m e

e r m e s e s e s

e r m e s e s e s

e r m e s e s e s

    

    

   

       

       

      













 

В выражении (6) используются следующие обозначения: 
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2.5. АЛГОРИТМ BFGS 

В данной работе для решения оптимизационной задачи 

предлагается использовать BFGS алгоритм [17]. Он относится 

к классу квазиньютоновских методов, не требующих вычисле-

ния матрицы Гессе в явном виде. Среди особенностей BFGS 

можно выделить, что в процессе выполнения алгоритма вычис-

ляется оценка сразу для обратного гессиана. Это позволяет 

обойтись без процедуры обращения матрицы. Несмотря на то, 

что рассматриваемая задача имеет небольшую размерность 

(6 неизвестных), эта особенность может дать дополнительный 

прирост производительности. 

Алгоритм BFGS может быть описан следующей последова-

тельностью шагов. Сначала выбирается начальное приближение 

для решения X0 и обратной матрицы Гессе B0
–1, вычисляются 

вектор частных производных ∂F0 функции в точке X0. Устанав-

ливается номер итерации k = 0. 

В качестве неизвестных параметров X в данном случае вы-

ступают значения линейного переноса и параметры матрицы 

поворота. Так как решение ищется относительно начального 

приближения M0, то X0 берётся равной нулю. В качестве функ-

ции f используется выражение (5), а её частные производные ∂F 

приведены в выражении (6). 

Первый шаг заключается в определении направления поис-

ка решения Dk, для чего используется оценка обратного гессиа-

на: 

 kkk FBD  1 . 

На втором шаге, используя процедуру одномерного поиска, 

выбирается величина шага ak, удовлетворяющего условию 

Вольфе [17]. Для этого используется аппроксимация функции 

кубическим полиномом и в качестве нового пробного шага бе-

рётся значение, при котором полином достигает минимума [17]. 

Поиск продолжается до тех пор, пока не будет выполнено усло-

вие Вольфе. 

Вычисляется новое решение: 

 kkkk DaXX 1 . 



 

Информационные технологии в управлении 

209 

На третьем шаге, используя значения частных производных 

в новой точке ∂Fk+1, обновляется оценка обратного гессиана Bk
–1. 

Для этого применяется формула [8], которая достаточно эффек-

тивна в вычислительном плане, так как может быть реализована 

без умножений матрицы на матрицу: 

 
T T 1 T 1 1 T

1 1

1 T T T
1k k k k k k k k k k k

k k

k k k k k k

S S Y B Y S Y B B Y S
B B

S Y S Y S Y

  
 



  
    

 
. 

Здесь Sk = Xk+1 – Xk; Yk = ∂Fk+1 – ∂Fk. 

После обновления обратного гессиана алгоритм повторяет-

ся с первого шага, изменяя номер текущей итерации на k = k + 1. 

Критерием остановки является достижение нормы ∂Fk некото-

рого порога или ограничение на общее количество итераций. 

Важным аспектом для эффективной работы алгоритма яв-

ляется выбор хорошего начального приближения для B0
–1. Часто 

для этого используют единичную матрицу. В данной работе 

предлагаются два подхода к ускорению алгоритма. 

Первый подход заключается в эмпирическом подборе B0
–1, 

который позволит в большинстве случаев ускорить сходимость 

алгоритма применительно к рассматриваемой задаче. Для этого 

предлагается использовать диагональную матрицу с разными 

значениями коэффициентов: 

(7)  222111
1

0  , , , , ,diag bbbbbbB  . 

Далее на экспериментальных данных, будет показано, что 

хорошим выбором может являться b1 = 20 и b2 = 0,5. 

Второй подход заключается в модификации алгоритма од-

номерного поиска. Обычно для первого пробного шага исполь-

зуют ak = 1. В данной работе предлагается следующая эвристи-

ческая зависимость: 

(8) 















 1 ,2min

kk

k
k

PF

f
a . 

Здесь fk – значение функции в точке Xk. 

На экспериментальных данных будет показано, что такая 

модификация может давать небольшой прирост производитель-

ности. 
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В работе применялась самостоятельно написанная на языке 

программирования C++ реализация BFGS алгоритма [12], поз-

воляющая использовать предложенные подходы. 

3. Эксперимент на синтетических данных 

3.1. ОПИСАНИЕ ЭКСПЕРИМЕНТА 

Для сравнения предложенных подходов использовались 

синтетически полученные данные. Ниже приведён алгоритм их 

генерации. 

Метрические параметры математической модели камеры, 

в соответствии с требованиями распространенных библиотек 

и пакетов программ машинного зрения [18], задавались в пиксе-

лях и составили значения: размер изображения 1280  720 пик-

селей, f = 600 пикселей, что соответствует углу обзора примерно 

в 90 градусов. Изменение этих параметров в определённых пре-

делах качественно не влияло на результат. 

На изображении случайным образом создавалось требуемое 

количество проекций точек. Для каждой точки случайным обра-

зом из диапазона 0,5–10 м определялось расстояние до камеры. 

Полученные точки случайным образом перемещались и повора-

чивались в пространстве. Координаты вектора линейного пере-

мещения выбирались из диапазона от –0,5 до 0,5 м. Поворот 

осуществлялся вокруг случайной оси на угол из диапазона от –

0,5 до 0,5 рад. 

Для каждой проекции точки добавлялся шум, представля-

ющий из себя изменение координаты на случайную величину из 

диапазона от –δ до δ пикселей. Приведённые далее результаты 

были получены при значении δ = 1. Увеличение этого параметра 

качественно не влияло на результат и приводило к пропорцио-

нальному увеличению величины ошибок. Особым случаем яв-

ляется отсутствие шумов, чего обычно не бывает в реальных 

данных, и поэтому далее не рассматривалось. 

Для ошибки по расстоянию ep использовалось следующее 

выражение: 

 mrp TTe  . 
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Здесь Tr – вектор истинного значения перемещения; Tm – 

вектор рассчитанного значения перемещения. 

Метрика ошибки поворота ea представляет собой угол 

кратчайшего поворота между истинной и рассчитанной ориен-

тацией. Для её вычисления использовалось следующее выраже-

ние: 

 

1, , , ,

2 arccos  ( ).

d w x y z r m

a w

Q q q q q Q Q

e q

   


 

Здесь: Qr – кватернион истинной ориентации; Qm – кватер-

нион рассчитанной ориентации; Qd – кватернион разности двух 

ориентаций. 

Каждая итерация теста заключалась в генерации 106 набо-

ров данных, на которых решалась PnP-задача. Для каждого 

набора вычислялись значения ошибок и засекалось время вы-

полнения алгоритма. Для сравнения использовались медианные 

значение. 

Все вычисления проводились на компьютере с процессором 

Intel Core i5-9300H под управлением операционной системы 

Ubuntu-18. 

3.2. РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТОВ 

На рис. 2 приведены значения ошибок в зависимости от ко-

личества точек при использовании предложенной замены пере-

менных (b) и без (a). В этих случаях частные производные вы-

числялись численно. В дополнение на графиках также пред-

ставлен вариант с аналитическими частными производными (c). 

Результаты получены без использования предложенной моди-

фикации первого шага одномерного поиска и с единичной мат-

рицей в качестве начального приближения обратного гессиана. 

Видно, что с точки зрения точности все варианты демонстриру-

ют практически идентичные показатели. Из этого можно сде-

лать вывод, что подход с заменой переменных не влияет на точ-

ность решения, а аналитические частные производные выведе-

ны корректно. 
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Рис. 2. Значения ошибок для случая без замены переменных (a), 

с заменой (b) и с аналитическими производными (с) 

На рис. 3 для рассмотренных вариантов приведено время 

расчёта. Вариант с заменой переменных оказался незначительно 

быстрее, чем без замены. Использование аналитических произ-

водных позволило практически в два раза ускорить алгоритм. 

 

Рис. 3. Время расчёта для случая без замены переменных (a), 

с заменой (b) и с аналитическими производными (с) 

Дале рассмотрим влияние выбора начального приближения 

для обратной матрицы Гессе и предложенного подхода для вы-

бора первого шага одномерного поиска. Эксперимент прово-

дился на рассмотренном варианте с заменой переменных и ана-

литическими частными производными (6). На рис. 4 приведены 

результаты медианного времени расчёта для нескольких вари-
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антов. Графики a и b соответствуют выбору в качестве началь-

ного приближения для B0
–1 единичной матрицы, а графики c 

и d – предложенному выбору согласно выражению (7) с эмпи-

рически подобранными коэффициентами b1 = 20 и b2 = 0,5. Вид-

но, что такой подход обеспечивает повышение вычислительной 

эффективности алгоритма. Для вариантов b и d была использо-

вана предложенная зависимость (8) для модификации первого 

шага одномерного поиска, а варианты a и c соответствуют стан-

дартному выбору. Здесь также видно, что предложенная моди-

фикация первого шага одномерного поиска более эффективна 

в вычислительном плане. Совместное использование обоих 

предложенных подходов (d) демонстрируют наилучшее время 

расчёта. 

 

Рис. 4. Время расчёта для стандартного выбора начально  

приближения обратного гессиана (a, b) и предложенного (с, d), 

с модификацией первого шага одномерного поиска (b, d)  

и без (a, с) 

Показатели точности для всех вариантов в результате экс-

перимента были практически одинаковыми, повторяя результат 

на рис. 2. 

3.3. СРАВНЕНИЕ С СУЩЕСТВУЮЩИМИ ПОДХОДАМИ 

Для сравнения с существующими подходами решения про-

блемы PnP были выбраны несколько алгоритмов из библиотеки 

компьютерного зрения OpenCV [18]. Она является наиболее из-
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вестной библиотекой с открытым исходным кодом и активно 

развивается огромным сообществом. Написана на языке про-

граммирования C++ и повсеместно используется во многих про-

граммных решениях. Это позволяет предполагать, что реализо-

ванные в ней алгоритмы хорошо оптимизированы. Ниже кратко 

рассмотрим выбранные алгоритмы и то, как они будут обозна-

чаться. 

SQPnP является одним из самых быстрых алгоритмов по 

приведённым в [25] результатам. При этом по точности он усту-

пал только GMLPnP, который оказался заметно медленнее. 

EPnP является самым известным неитеративным алгорит-

мом. Его часто используют для сравнения в различных публи-

кациях [19, 22, 24, 25]. 

LM – итеративный подход, использующий оптимизацион-

ный алгоритм Левенберга – Марквардта. 

BFGS – предложенное решение, использующее аналитиче-

ские частные производные и рассмотренные подходы к повы-

шению скорости. 

На рис. 5 приведены результаты сравнения точности рас-

сматриваемых решений. Предложенный подход демонстрирует 

лучшую точность, аналогичную LM. 

 

Рис. 5. Значения ошибок для сравниваемых решений 

На рис. 6 приведены результаты времени расчёта где пред-

ложенное решение и SQPnP демонстрируют заметно более вы-

сокую производительность. 
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Рис. 6. Время расчёта для сравниваемых решений при разном 

масштабе по оси ординат 

Видно, что производительность предложенного решения 

сильнее зависит от количества точек, чем SQPnP. По результа-

там данного эксперимента на 40 точках предложенное решение 

начинает уступать по скорости SQPnP, при этом оставаясь всё 

ещё более точным. 

Стоит отметить особый случай четырёх точек, на которых 

LM не работает, а EPnP демонстрирует наиболее плохие резуль-

таты по точности. Производительность SQPnP на четырёх точ-

ках заметно ухудшается. При этом предложенное решение не 

демонстрирует никаких особых изменений в поведении. 

4. Заключение 

В работе было представлено оптимизационное решение 

PnP-задачи с использованием BFGS алгоритма. Рассмотрены 

различные способы повышения вычислительной эффективно-

сти. Среди них – вариант параметризации поворота через вектор 

Родрига и вывод аналитических частных производных. Было 

предложено два подхода к модификации BFGS алгоритма, ко-

торые в рамках рассматриваемой задачи привели к повышению 

скорости вычисления. Благодаря этому предложенное решение 

демонстрирует высокую производительность при сохранении 

точности, что может быть полезно при решении задач позицио-
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нирования на маломощных бортовых системах подвижных объ-

ектов. 

Стоит отметить, что если в процессе вычисления на каком-

либо шаге будет получено некорректное решение, то дальней-

шее его использование в качестве начального приближения мо-

жет привести к непредсказуемым результатам. Анализ данной 

ситуации требует дальнейшего исследования. 
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OPTIMIZATION APPROACH TO SOLVING  

PNP PROBLEM BASED ON PARAMETERIZATION  

BY RODRIGUES VECTOR 

Alexander Abramenkov, V.A. Trapeznikov Institute of Control 

Sciences of RAS, Moscow, Researcher (aabramenkov@asmon.ru). 

Abstract: In many cases, the task of positioning a moving object using camera im-

ages can be reduced to well-known PnP (perspective-n-point) problem. For solving 

it, optimization algorithm is considered. The reprojection error using the parame-

terization of the rotation matrix by the Rodrigues vector is considered. Analytical 

partial derivatives were obtained for it. A feature of the task of positioning a moving 

object is that the new solution in most cases is in the neighborhood of the previous 
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one. The main disadvantage of the optimization approach is the need to calculate 

the initial solution. It can be eliminated using the solution from the previous itera-

tion. This also helps to eliminate the problem with the Rodrigues vector, which in-

creases indefinitely as the rotation angle reaches 180 degrees. The BFGS numerical 

algorithm was used to solve the optimization problem. A heuristic for selecting the 

initial approximation of the inverse Hessian and the first step of the linear search is 

proposed. This made it possible to speed up the algorithm. The proposed approach 

is compared with known implementations from the OpnCV library on synthetic data. 

The experiment showed that the proposed approach has good performance in terms 

of accuracy and execution speed. 

Keywords: visual odometry, optimization algorithm, reprojection error. 
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