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融合粗粒度代价体及双边网格的轻量级多视图三维重建

张　啸 董红斌

哈尔滨工程大学计算机科学与技术学院　哈尔滨１５０００１
　(zhangxiao９８０５１６＠１６３．com)

　
摘　要　针对基于深度学习的多视图立体(MultiＧviewStereo,MVS)重建算法内存消耗过大、推理速度慢,以及对病态区域重

建效果不佳的问题,提出了一种基于双边网格和融合代价体的轻量级级联的 MVS重建网络.首先利用基于双边网格的代价

体上采样模块将较低分辨率代价体高效地恢复成高分辨率代价体.随着采用轻量级的动态区域卷积和粗粒度代价体融合模

块,提升网络对病态区域特征的表示能力以及对场景整体信息和结构信息的感知能力.实验结果表明,该网络在 DTU 数据集

以及 TanksandTemples数据集上均取得了具有竞争性的结果,并且在内存消耗以及推理速度上都显著优于其他方法.
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Abstract　Inordertotackletheproblemsoflargememoryconsumption,poorrealＧtimeperformanceandpoorreconstruction

qualityforlowＧtexturedareasofmultiＧviewstereoreconstructionalgorithmbasedondeeplearning,thispaperproposesalightＧ
weightcascadeMVSreconstructionnetworkbasedonbilateralgridandfusedcostvolume．Firstly,itbuildsthecostvolumeupＧ
samplingmodulebasedonlearnedbilateralgrid,whichcanefficientlyrestorethelowＧresolutioncostvolumetothehighＧresoluＧ
tioncostvolume．Thenthedynamicregionconvolutionandcoarsecostvolumefusionmoduleareusedtoimprovethenetwork’s
abilitytoextractthefeatureofthechallengingareaandtoperceivetheglobalandstructuralinformationofthescene．ExperimenＧ
talresultsshowthatourmethodachievescompetitiveresultsonDTUdatasetandtanksandtemplesbenchmark,andissignifiＧ
cantlybetterthanothermethodsinmemoryconsumptionandinferencespeed．
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１　引言

三维重建是计算机视觉中的传统研究热点,其已被研究

了数十年之久.三维重建主要包括基于图像的三维重建[１]以

及基于扫描点云的三维重建[２].多视图立体[３]作为基于多视

图像三 维 重 建 的 重 要 环 节 也 受 到 了 广 泛 的 关 注 与 研 究.

MVS方法试图根据多张标定过的图像恢复出其对应的深度

图,并最终根据深度图恢复出场景的三维结构.深度学习之

前,很多学者使用基于几何知识的传统方法[４Ｇ５]对其进行了广

泛且深入的研究,并且在丰富纹理区域取得了很好的效果,但

是传统算法存在着许多缺点,在一些病态区域中,比如反射平

面、弱纹理区域,以及遮挡区域中,其最终的重建结果都不尽

如人意.

近年来,随着深度学习的快速发展,基于学习的多视图立

体重建方法取得了巨大的成功,能够通过训练获得场景的

先验信息,使得在病态区域重建的结果得到了改善,并且刷新

了很多 MVS基准.但是基于学习的方法都存在一些缺点,

比如鲁棒性较差,有些方法在室内数据集上效果较好,但在进

行室外的大场景重建时,对其中的病态区域重建的效果依然

较差.同时,很多方法由于大量使用三维卷积,在进行推理时

占用了大量的内存,并且推理速度较慢,造成大量的资源消

耗,使其很难部署到移动设备上,这些缺点阻碍了其在大规模

三维场景上的实时应用.

为了提高模型的鲁棒性以及病态区域的重建效果,我们

需要增强网络的整体感知能力以及结构提取能力.许多方法

采取了粗到细的级联结构[６],然而这些方法为了获得更加准

确的初始深度值,在起始阶段的代价体往往分辨率仍然较高,

没有具备很好的全局以及结构信息感知能力,而更偏向于局

部信息,因此训练出的模型对数据集比较敏感.而不同尺度

的低分辨率代价体可以覆盖多个尺度的感受野,其中包含的



多尺度信息是可以相互补充的.受此启发,本文在粗到细级

联结构的基础之上,在初始阶段使用了代价体融合模块,通过

提取更粗粒度的特征构建多个低分辨率的代价体,并将它们

融合成初始阶段的代价体,使其能够更好地包含场景的结构

以及全局信息,同时,该模块的引入只会带来很小的内存消

耗.此外,很多方法为了使提取到的特征能够更好地具备场

景的感知信息以及语义信息,在特征提取时采用了类注意力

机制以及可变形卷积[６Ｇ８],但是这些方法通常内存消耗较大.

为了提升所提取特征的语义表征能力,同时也避免上述方式

带来的大量内存消耗,我们在特征提取时引入了动态区域感

知卷积[９].这种卷积方式首先将图像划分成不同的区域,然
后在同一区域内使用相同的卷积核,能够在提升特征提取能

力与降低计算负担之间达到很好的平衡.

减少 MVS重建的内存消耗也是近期的研究热点,一些

方法[１０]在代价体正则化时采用循环网络来达到以时间换空

间的效果,还有一些方法采用粗到细的级联结构,通过逐步精

炼代价体来减少冗余的计算.这些方法都在提升重建效果的

同时降低了部分内存占用,但仍然有很大的提升空间.分析

得知,这主要是高分辨率代价体占用内存较大并对其进行三

维卷积造成的.为了解决这个问题,本文在受到双边网格上

采样[１１]的启发的基础上,利用基于双边网格的代价体上采样

模块对正则化后的低分辨率代价体进行上采样得到高分辨率

代价体,再对它回归出最后的高分辨率深度图.该方法能够

在使得到的深度图尽可能准确的同时避免了对高分辨率代价

体使用三维卷积所带来的巨大的计算资源消耗.
本文主要有以下几个创新点:
(１)在特征提取模块中加入了动态区域卷积,在尽可能减

少内存消耗的同时提升对病态区域特征的表征能力.
(２)在初始阶段构建代价体时采用粗粒度代价体融合模

块,提升网络对场景结构以及全局信息的学习能力.
(３)在最后阶段采用了基于双边网络的代价体上采样模

块.从低分辨率的代价体中高效地恢复出高分辨率的代价

体,在尽可能维持准确性的同时减少了模型的内存消耗并提

升了推理速度.

２　相关工作

多视图三维重建方法在过去的几十年内一直是计算机视

觉领域的热点问题,根据方法输出的场景表示类别,可以将三

维重建算法分为３个类别,分别为基于体素的方法[１２]、基于

点云的方法[１３Ｇ１４],以及基于深度图的方法.与基于体素以及

基于点云的方法相比,基于深度图的方法具有更加灵活、计算

负担小的优点,其可以把整个需要重建的场景分解为多个视

角的深度图预测,同时,根据获得的深度图,可以将其转换为

对应的点云或者体素表示.因此,当前表现最好的几种 MVS
方法,如 COLMAP[１５],ACMH[４],以及 Gipuma[１６]都采用了

基于深度图的表示,并且在重建的精度以及鲁棒性上都有很

好的表现.COLMAP使用了手工设计的特征度量,并利用光

照、几何一致性以及像素级视图选择权重来提升每个视图的

深度估计的质量.ACMH 使用了多尺度的几何一致性来优

化在弱纹理区域的深度估计,并且使用自适应棋盘采样以及

多假设联合视角选择方法来提升深度估计的质量.Gipuma

采用了红黑棋盘格的传播方式,充分利用了 GPU 并行计算

的优点,极大地加快了深度估计的速度.但是传统方法通常

使用手工设置的特征度量,容易受到弱纹理区域、光照变化、
反射区域以及遮挡区域的影响.

MVSNet[１７]首先在深度学习中引入了传统算法的平面扫

描思想[１８],首创性地使用可微单应性变换将二维特征构建成

三维代价体,并通过三维卷积以及softＧargmax操作恢复出最

终的深度图.该模型能够通过学习获得场景的先验知识,在
病态区域的重建上取得较好的效果,但其仍然存在内存消耗

大、推理速度慢等问题,之后的工作大部分是对其的改进.

PointＧMVSNet[１９]网络把３D几何先验知识和２D纹理信息融

合到特征增强点云中,并不断迭代优化形成最终的点云.RＧ
MVSNet[２０]将代价体三维卷积换成了循环神经网络,以此避

免代价体正则化３倍指数增长所带来的内存消耗,从而使得

大场景重建成为可能.由于丧失了一部分计算的并行性,其
推理速度也变得缓慢.在此之后出现的网络不仅提高了重建

质量,而 且 在 内 存 占 用 上 的 需 求 也 有 所 缓 解.比 如 FastＧ
MVSNet[２１]首先构造了一个稀疏的代价体来获得一个稀疏但

高分辨率的深度图,然后通过高斯Ｇ牛顿层对其进行优化获得

最终的深度图.CasMVSNet[２２]采用了粗到细的级联结构,后
面的阶段都会根据上一阶段的深度值缩小深度搜索范围,从
而获得更精确的深度以及达到节约显存的目的.之后出现的

网络往往都采用级联结构.VisＧMVSNet[２３]将像素级的可视

性信息融入单视图代价体聚合过程中,能够提升遮挡场景中

的重建效果.UCSＧNet[２４]在粗到细的基础之上,使用基于方

差的不确定性估计构建自适应薄代价体,使得代价体中每个

像素的深度采样范围根据上一阶段的不确定性进行调整.

AAＧRMVSNet[２５]在 RＧMVSNet的基础上,在特征提取阶段

引入了可变形卷积来聚合多尺度的特征,并在构建代价体时

采用了视图间聚合模块来降低视角转换过大的干扰.EPPＧ
MVSNet[２６]也在基于粗到细结构的基础上使用了极线装配模

块来聚合高分辨率的代价体,并采用了伪三维卷积来将三维

卷积解耦成两个方向的二维卷积.

双边网格由双边滤波逐步改进而来,双边滤波通过空间

域核函数和范围域核函数共同作用来进行滤波,从而起到保

护边缘以及降噪平滑的作用,但是由于双边滤波的非线性,其
运行速度较慢.因此,文献[２７]提出了双边网格,用来加速双

边滤波.主要通过３个步骤来使用双边网格.１)创建网格:
将图像平面的二维坐标对应于网格的前两个维度,并将图像

的强度对应于第三个维度.２)函数处理:使用三维高斯核对

网格进行卷积,并且分别指定空间和范围维度的方差.３)切
片:将经过函数处理过的双边网格进行三线性差值计算,最终

提取出二维图像.有很多利用双边网格加速图像处理的工

作,例如,文献[２８]使用了双边网格的思想,将图像变换到双

边空间进行高斯滤波后,再将其映射回像素空间,由此实现了

双目图像的虚化效果.很多基于深度学习的方法也通过结合

双边网格进行加速,例如,文献[２９]引入了双边网格来进行图

像增强,提取图像的全局以及局部特征,将其结合获得双边网

格,并通过将原图进行仿射变换获得的引导图像来引导双边

网格对空间及颜色的插值,最后将其进行仿射变换得到输出

图像.本文的部分灵感来自文献[３０],其使用双边网格来
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加速立体匹配网络,通过构建保持边缘特性的代价空间上采 样模块,使得网络在保持精度的同时推理速度得到大幅提升.

图１　网络总体结构

Fig．１　Overallarchitectureoftheproposednetwork

３　融合粗粒度代价体及双边网格的多视图三维重

建模型

　　本节将重点介绍所提网络的总体结构和主要部分,并且

进一步解释动态区域卷积、粗粒度代价体融合模块,以及基于

双边网格的代价体上采样模块.

３．１　总体结构

给定输入图像{I０,I１,􀆺,IN },I∈RH×W ,令I０为参考图

像,{Ii}N
i＝１ 为 源 图 像 集 合,以 及 相 机 的 内 外 参 数

{Ki,Ri,ti}N
i＝０,该网络的目的是根据标定后的参考图像和多

张源图像来获得参考图像的深度图D０.网络的总体结构图

如图１所示.本模型采用三阶段级联的预测方式,首先采用

特征金字塔获得多个尺度的特征,再将其进行动态区域卷积,

获得最终的特征{Fk}３k＝１,其中Fk表示在第k 阶段的特征.为

了能够更好地提取场景的全局信息以及结构信息,在起始阶

段利用多层粗粒度的特征图去构造多个粗粒度代价体,并将

它们融合获得初始阶段的代价体.其他阶段k都会利用该阶

段的特征Fk和深度采样得到的深度序列构建代价体CVk,再

对代价体进行三维卷积正则化后恢复出概率体Pk,最终回归

出该阶段的深度图Dk.在第三阶段构建并正则化代价体之

后,使用基于双边网格的代价体上采样模块对其进行上采样,

由此获得高分辨率的代价体,进而恢复出高分辨率的深度图.

３．２　多尺度区域感知特征提取器

本文特征提取器的主要思想来自 UCSＧNet,主要结构包

含编码器、解码器以及跳跃连接的轻量级２DUNet.编码器

包含了一系列的二维卷积,并且在每个卷积后都会进行批量

正则化以及 ReLu激活操作,为了加入基于双边网格的代价

体上采样模块,本文使用了３个步长为２的卷积对特征图进

行３次下采样.解码器与编码器结构类似,相当于编码器的

逆过程,包含了两次上采样.给定图像大小为W×H 的输入

图像Ii,可以获得４个尺度的特征图Fi,０,Fi,１,Fi,２,Fi,３,尺度

分别为W
８×H

８
,W
４ ×H

４
,W
２ ×H

２
,W ×H,通道数为４８,３２,

１６,８.在获得多个尺度特征图之后,再利用多个动态区域卷

积来增强特征的语义表示能力,该卷积方式能够根据区域中

的语义信息对卷积核进行调整.在先前的工作中,AAＧRMＧ
VSNet也采用了可变形卷积来提取自适应的语义特征,该方

法在每个像素中使用不同形状的卷积来代替标准卷积,可以

提升对重要区域的特征提取能力,在第o通道的输出特征图

可以表示为:

Yh,w,o＝∑
C

c＝１
Xh,w,c∗W(o)

h,w,c (１)

其中,输入X∈RH×W×C,H,W,C 分别表示高度、宽度、通道

数;Y∈RH×W×O表示输出;Wh,w,c表示在位置(h,w)处特有形

状的卷积核.但是这种自适应卷积方式会带来大量的参数,

造成一定程度的内存以及计算负担.为了进一步节约内存,

并且增强对图像语义多样性的建模能力,本文使用了动态区

域卷积,其具体结构如图２所示.

图２　动态区域卷积示意图

Fig．２　Dynamicregionconvolutiondiagram

动态区域卷积是通过一个可学习的引导掩模将输入特征

划分为多个区域,并且在每个区域中使用相同的卷积核,在第

o通道的输出特征图表示为:

Yw,h,o＝∑
C

c＝１
Xw,h,c∗W(o)

t,c (２)

在每个区域的卷积核可以表示为W＝[W０,􀆺,Wm－１],其
中第t个卷积核Wt∈Rc.相对于在每个像素采用不同的卷积

核,这种方法可以大大减少参数量.具体来说,对于有n个
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共享区域的k×k的动态区域卷积,首先使用一个k×k的标

准卷积将输入特征转换为引导特征F,F∈RW×H×n,然后对其

在最后维度进行argmax操作,从而获得引导掩模 M,M∈
RW×H ,操作如式(３)所示:

Mw,h＝argmax(F０
w,h,F１

w,h,􀆺,Fn－１
w,h ) (３)

使用argmax操作可以输出在最后维度上最大值的索引,

因此０≤Mw,h≤n－１,该值对应着像素(w,h)应该属于区域的

编号.在该区域之内的全部像素都共享相同的卷积核,这些

卷积核通过可学习的子网络生成,卷积核生成以及反向传播

过程可参考文献[９].由于动态区域感知卷积的加入,不仅能

够将通道维度的卷积核转换到空间维度上,还能在相同语义区

域中采取相同的卷积核,保证了卷积的平移不变性.因此该方

法能在提升重要区域卷积表征能力的同时减轻计算的负担.

３．３　代价体构建

本文构建代价体的方式与先前的方法类似,对于参考图

像I０和 N－１张源图像{Ii}N
i＝１,我们会在每个阶段利用可微

的单应性变换构造级联的三维代价体{CVk}３k＝１,在k阶段的

代价体尺寸为 W
２４Ｇk× H

２４－k×Dk×Ck( ) ,Dk,Ck为该阶段的深

度采样数量以及特征通道数.参考图像特征在Dk个深度假

设内匹配N－１个扭曲的源图像特征,以此来计算每个视图

的匹配代价体,深度假设范围获取方式与 UCSＧNet类似.对

于源图像Ii,给定其对应相机内参数和外参数矩阵{Ki,Ti},

其特征的每个像素在深度假设为d 时与参考图像特征的匹

配关系可由可微的单应性矩阵H(d)
i 计算得到:

H(d)
i ＝dKiTiT－１

０ K－１
０ (４)

然后,利用扭曲后的源图像特征体与参考图像特征体的

方差来获得单视图代价体.

CV(d)
i ＝(FV(d)

i －FV０)２ (５)

其中,CV(d)
i 为在深度假设为d、视图为i时单视图代价体的切

片,FV(d)
i 为在深度假设为d 时扭曲的源图像特征体,FV０为

参考图像特征体.最后将多个单视图代价体整合获得最终的

代价体CV.

３．４　粗粒度代价体融合模块

最近提出的方法大多采用从粗到细的多阶段结构,这些

方法通常使用高分辨率的代价体去恢复深度图.由于低分辨

率代价体通常不具备足够的信息去恢复精确的初始阶段深度

图,因此对低分辨率代价体的利用十分有限,但低分辨率代价

体具有更大的感受野,并且包含场景的全局信息以及结构信

息,这些信息往往在不同的数据集上是统一的,因此正确使用

低分辨率代价体有利于增强模型的鲁棒性以及提升对弱纹理

区域的最终重建效果.本文的粗粒度代价体融合模块如图３
所示.首先,利用经过动态区域卷积得到的第一阶段特征再

经过两个步长为２的卷积层获得额外两个尺度的特征,再利

用这３个尺度的特征来构造３个粗粒度的稠密代价体,其维

度为 H１

s ×W１

s ×D１

s ×C１( ) ,s∈１,２,４.H１,W１,D１,C１为第一

阶段特征图的高、宽、深度采样数量和通道数.在获得粗粒度

代价体之后,将其输送到代价体融合模块之中.该模块采用

了常见的带有跳跃的编码Ｇ解码器结构,在每个尺度的代价体

都会通过４个步长为１的３D 卷积层来获得高阶语义特征.

此后将第一层与第二层的代价体通过在特征维度的级联操作

融合进第三层中,然后将结果通过一个三维卷积去调整特征

维度.最后使用带残差的反卷积进行上采样来获得融合后的

初始阶段代价体,维度为(H１×W１×D１×C１).其包含了第

一阶段全部的深度采样范围,并且融合了场景的全局信息以

及结构信息.通过它恢复出的深度图更具有鲁棒性,从而为

下阶段预测的深度采样提供了较好的指导作用.

图３　粗粒度代价体融合模块

Fig．３　Coarsecostvolumefusionmodule

３．５　代价体正则化及深度预测

在每个阶段,k获得代价体CVk之后,本文使用３DUNet
网络对代价体进行正则化,从而减小噪声对其的影响,最终恢

复出单通道的概率体Pk,其余维度与该阶段代价体的维度相

等.其每个点的值P(x,y,d)表示点(x,y)在深度为d时的

概率.然后通过softＧargmax操作恢复出第k个阶段的深度

图Dk.softＧargmax如式(６)所示:

Dk＝∑
D

j＝１
djP(dj) (６)

其中,j为深度采样的次序.

３．６　基于双边网格的代价体上采样模块

为了减少网络的内存消耗,提升网络的推理速度,本文采

用了基于双边网格的上采样模块,双边网格能够利用引导特

征的信息进行上采样,恢复出准确的高分辨率代价体,进而恢

复出原始分辨率的深度图.因此,在代价体正则化阶段,可以

避免将高分辨率代价体送入内存消耗过大的三维卷积之中,

从而减少内存消耗.

本模型仅在最后阶段使用双边网格上采样模块,其结构

如图４所示,由于切片操作的加入,使用宽高皆为原始图像一

半的代价体就可恢复出原分辨率的深度图,该模块主要分为

３步:获得引导图像、获得双边网格、切片.

图４　基于双边网格的代价体上采样模块

Fig．４　Costvolumeupsamplingmodulebasedonbilateralgrid
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３．６．１　获得引导图像

首先,对 于 最 细 粒 度 特 征 图 (H ×W ×C),使 用 多 个

２DCNN去获得引导图像(H×W×１).由于引导信息通过卷

积网络获得,与直接利用高分辨率光学图像相比,利用特征图

作为引导图像可以包含复杂的语义特征,使得最终的切片操

作所产生的代价体能够具有更好的真实性,同时也能更好地

保护边缘特征.

３．６．２　利用低分辨率代价体构建双边网格

第 三 阶 段 经 过 正 则 化 后 的 代 价 体,其 大 小 为

H
２×W

２×D３×C３( ) ,D３和C３分别为第三阶段深度采样数量

以及特征通道数量,使用多个三维卷积将其转换至双边网格,

双边网格的大小为(H
２×W

２×D３×G),其中G 为对应引导图

像强度的维数,双边网格的值可以表示为B(h,w,d,g).

３．６．３　利用切片进行代价体上采样

目前,我们利用第三阶段的代价体构建了可学习的双边

网格,紧接着需要将其信息转移到高分辨率空间中去形成原

始图片大小的高分辨率代价体,因此本节采用了双边网格切

片操作的思想.该部分的输入是上文提到的单通道原始分辨

率大小的特征图G 以及利用低分辨率代价体构造的双边网

格B,切片操作会在最后的双边网格中执行数据依赖的查找,

并且最终产生与引导图像G 分辨率相同的代价体.具体来

说,切片操作是在高分辨率引导图G 的引导下,对双边网格

进行线性插值,如式(７)所示:

CH (h,w,d)＝B(sh,sw,sd,sGG(h,w)) (７)

其中,s为双边网格宽或高与引导特征图的比值,并且s∈(０,

１),sG为网格灰度与引导图灰度的比值且sG (x,y)∈(０,１).

已知切片操作是没有参数的,因此该操作对内存是友好的.

并且由于在双边网格中进行操作会使得本文模型参考引导特

征图G中的边缘,使得最终产生的代价体能够有效地保护边

缘信息,从而在减少内存消耗、提升推理效率的同时,尽可能

产生更准确的深度图.

４　实验

本节首先介绍用于评估的数据集———DTU 以及 Tanks
andTemples,然后介绍评估指标以及实验细节,并将其与先

前方法进行比较与分析.最后通过消融实验来证明所提网络

结构的有效性.

４．１　数据集与评估指标

DTU 数据集[３１]是一个室内场景数据集,通过带有结构

光传感器的工业级机械臂采集而成.其包含１２４个不同的场

景,其中每个场景都拥有４９个或者６４个视角,并且每个视角

下都有７种不同强度的光照.在基于学习的 MVS领域中,

该数据集的应用最为广泛,同时也是十分重要的基准.本模

型利用该数据集进行训练,测试集和验证集的划分方式与

MVSNet相同.

TanksandTemples基准[３２]数据集包含室内以及室外场

景,使用工业级激光扫描仪获得了真值数据．但是由于其场景

规模较大并且光照和场景反射区域会自然变化,该数据集往

往比 DTU更具有挑战性.按照场景的复杂程度,该数据集

分为两组场景集合,分别为中等集以及高等集,本文使用中等

集进行评估.

同之前的方法一致,本文的评估指标分为精确度和完整

性以及FＧ值,其中精确度用来衡量重建点云到真值点云的距

离,而完整性用来衡量真值点云到重建点云的距离.对于

DTU数据集,总体性能为精确性和完整性的算术平均值,并
且得分越低代表模型重建效果越好.对于 TanksandTemＧ

ples数据集,使用FＧ值来衡量指标的百分比,FＧ值为精确性和

完整性的调和平均值,更容易受到极端值的影响,能够反映出

重建结果的不平衡性,该值越高代表模型重建效果越好.

４．２　实验细节

本文采用pytorch框架实现本模型,并且使用 DTU 训练

集对模型进行训练,完成之后利用 DTU 验证集对其进行评

估,DTU训练集与测试集的划分方式与 MVSNet相同,此后

使用 TanksandTemples数据集进行测试,从而验证模型的

泛化能力以及大场景重建能力.在数据集预处理阶段,本模

型视图选择策略以及深度图真值生成策略与 MVSNet相同.

在训练阶段,将 DTU数据集的图片缩放为６４０×５１２,输入视

图的数量设置为３,３个阶段的深度间隔数量分别为D１＝４８,

D２＝３２,D３ ＝８,初 始 阶 段 的 深 度 采 样 范 围 为 [４２５mm,

９３５mm].在网络训练时使用SGD优化器,初始学习率设置

为０．０１,每经过３轮学习率衰减为原来的１/２.整个网络在

RTX３０９０上共训练３０轮,batchsize设置为１０.在测试阶段,

将输入的图片大小调整为１６００×１１５６,将输入视图数量设置

为５.在获得测试集的预测深度图后,为便于进行评估,需对

生成的深度图进行融合操作,从而生成稠密点云,具体操作与

文献[１７]的后处理操作相同,主要包含光度一致性滤波、几何

一致性滤波以及深度图融合.然后使用 DTU 数据集提供的

官方 MATLAB评估代码来获得重建的密集点云的精确度、

完整度,以及它们的平均值.对于 TanksandTemples基准

数据集,本文将重建的稠密点云上传至在线官方评估网站来

获得最终的FＧ值.

４．３　DTU数据集的评估结果

为了证明本文提出的网络的有效性,我们将最终的结果

与传统方法和最近提出的基于学习的方法进行比较,具体结

果如表１所列.

表１　在 DTU评估数据集上的定量分析结果

Table１　QuantitativeresultsonDTUevaluationdataset

Methods Acc． Comp． Overall
CVPＧMVSNet[６] ０．２９６ ０．４０６ ０．３５１

Furu[１４] ０．６１３ ０．９４１ ０．７７７
Gipuma[１５] ０．２８３ ０．８７３ ０．５７８
Camp[１６] ０．８３５ ０．５５４ ０．６９５

PointＧMVSNet[１９] ０．３４２ ０．４１１ ０．３７６
RＧMVSNet[２０] ０．３８３ ０．４５２ ０．４１７
VisＧMVSNet[２３] ０．３６９ ０．３６１ ０．３６５

UCSNet[２４] ０．３３８ ０．３４９ ０．３４４
FastＧMVSNet[３３] ０．３３６ ０．４０３ ０．３７０
SurfaceNet[３４] ０．４５０ １．０４０ ０．７４５

CIDER[３５] ０．４１７ ０．４３７ ０．４２７
Ours ０．３９８ ０．３３２ ０．３６５

可以发现传统方法 Gipuma在准确性上处于领先,这是

由于其手工设置的特征度量相较于基于学习的方法在纹理
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丰富区域具有优势,但就完整性而言,由于其缺乏能够学习到

的先验知识,因此其在病态区域的最终重建效果远不及基于

学习的方法.与基于学习的方法相比可以发现,本模型在效

率较高的基础之上取得了具有竞争性的结果,并且由于动态

区域卷积以及粗粒度代价体融合模块的加入,本模型取得了

最好的完整性以及具体竞争性的总体性能.但是,本文模型

在准确性指标上仍然有较大的提升空间,原因可能是本文模

型对代价体进行融合以及上采样操作给所包含的深度信息带

来了一定程度的损耗.对于 DTU 测试集的部分场景的具体

重建结果如图５所示.

图５　DTU数据集的点云重建结果

Fig．５　PointcloudreconstructionresultsonDTUdataset

４．４　运行时间和GPU显存消耗

表２列出了本文方法和其他方法在运行时间和 GPU显存

消耗的对比结果,为了公平起见,尽可能地使输入图像分辨率

与其他方法保持一致,因此将输入图像分辨率设置为１６００×

１１５２.本模型与 PointＧMVSNet,CasMVSNet以及 UCSNet
相比,内存消耗分别减少了约５８％,４２％,２７％,运行时间分

别减少了约７４％,４９％,４８％.可以发现,本文方法的运行时

间更短并且显存占用更低,这是由于其他方法都将高分辨

率的代价体送入计算资源消耗较大的三维卷积之中进行

正则化,而本文提出的基于双边网格的代价体上采样模块

能够使用较低分辨率代价体恢复出高分辨率的深度图,且

减少了高分辨率代价体在正则化过程中使用三维卷积所

进行的大量计算,从而节约了大量的内存并且加快了推理

速度.

表２　在 DTU验证集上的运行时间和 GPU内存占用结果比较

Table２　RuntimeandGPU memoryusageresultsonDTUvalidationset

Methods Inputsizes
Depthmap

size
Depth

number
GPU

Memory/GB
Runtime/s Overall

CVPＧMVSNet[６] １６００×１１５２ １６００×１１５２ ４８,８ ８．６ １．７２ ０．３５１
D２HCＧRMVSNet[１０] １６００×１２００ １６００×１１９６ ２５６ ６．６ ２９．１５ ０．３８６

MVSNet[１７] １６００×１１８４ ４００×２８８ ２５６ ２１．９ ２．７６ ０．４６２
PointMVSNet[１９] １６００×１１８４ ８００×５７６ ９６ １２．７ １．７２ ０．３７６
RＧMVSNet[２０] １６００×１１８４ ４００×２９６ ５１２ ６．７ ２．３５ ０．４１７
CasMVSNet[２２] １６００×１１８４ １６００×１１８４ ４８,３２,８ ９．９ ０．８９ ０．３５１

UCSNet[２４] １６００×１１８４ １６００×１１８４ ９６ ７．３ ０．８７ ０．３４４
FastＧMVSNet[３３] １２８０×９６０ ６４０×４８０ １９２ ５．３ ０．６０ ０．３７０
PVAＧMVSNet[３６] １６００×１１８４ １６００×１１８４ １９２ ２４．８ １．０１ ０．３５７
BHＧRMVSNet[３７] １６００×１２００ １６００×１２００ ５１２ １０．４ １０４．１０ ０．３４３

Ours １６００×１１５２ １６００×１１５２ ４８,３２,８ ５．３ ０．４５ ０．３６５

４．５　消融实验

为了进一步验证所提模块的有效性及其所带来的内存消

耗和运行时间,本文进行了相关消融实验以及定量分析.该

实验运行在 DTU数据集上,实验设置与之前相同,针对本文

提出的基于双边网格的上采样模块、代价体融合模块以及动

态区域卷积模块设计了３组实验,将这３个模块逐个相加,实

验结果如表３所列.

表３　在 DTU验证集上的消融实验结果

Table３　AblationstudyresultsonDTUvalidationset

Methods Acc． Comp． overall
GPU

Memory/GB
Runtime/s

Baseline ０．３３８ ０．３４９ ０．３４４ ７．３ ０．８７
Baseline＋CU ０．３９８ ０．３４６ ０．３７２ ５．０ ０．４２

Baseline＋CU＋FC ０．４０１ ０．３３５ ０．３６８ ５．２ ０．４３

Baseline＋CU＋
FC＋DC

０．３９８ ０．３３２ ０．３６５ ５．３ ０．４５

其中,Baseline为 本 文 所 选 取 的 基 线 模 型,CU 为 基 于

双边网格的代价体上采样模块,FC为粗粒度代价体融合模

块,DC为动态区域卷积.当加入基于双边网格代价体上采样

模块时,所提模块能够在损失８％的总体性指标的基础上节

约４６％的内存消耗和３２％的运行时间,这足以证明该模块能

够在减少内存消耗以及运行时间的同时,尽可能地保持重建

效果.当加入代价体融合模块以及动态区域卷积时,能够提

升重建结果的完整性以及总体性指标,并且二者只会带来很

少的内存消耗以及运行时间损耗,由此证明这两个模块是轻

量级的、有效的.

４．６　TanksandTemples基准的评估结果

为了验证本网络的泛化能力,我们使用经过 DTU 数据

集训练后的模型预测 TanksandTemples的中等集.该数据

集全部为大型的室外场景.将输入图像的大小设置为１９２０×

１０５６,将输入的视图数设置为７,同时利用 OpenMVG[３９]获得

相机参数以及稀疏点云.实验结果如表４所列,可以发现本

文模型超过了最好的传统方法,如 ACMH 以及 COLMAP.

０３１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



在与其他基于学习的SOTA模型的定量比较中发现,本文模

型在某些场景中也取得了优于对比模型的结果,并且在总体

性能上也取得了具有竞争力的结果.这证明了所提网络具有

较好的泛化性,以及在室外大型场景中重建效果的有效性.

对于 TanksandTemples基准的部分场景的具体重建结果如

图６所示.

表４　在 TanksandTemples中等集上的定量分析结果

Table４　QuantitativeresultsonTankandTemplesintermediatedataset

Methods Mean Francis Family Horse Lighthouse M６０ Panther Playground Train
ACMH[４] ５４．８２ ４９．４５ ６９．９９ ４５．１２ ５９．０４ ５２．６４ ５２．３７ ５８．３４ ５１．６１

CVPMVSNet[６] ５４．０３ ４７．７４ ７６．５０ ３６．３４ ５５．１２ ５７．２８ ５４．２８ ５７．４３ ４７．５４
COLMAP[１６] ４２．１４ ２２．２５ ５０．４１ ２５．６３ ５６．４３ ４４．８３ ４６．９７ ４８．５３ ４２．０４
MVSNet[１７] ４３．４８ ２８．５５ ５５．９９ ２５．０７ ５０．７９ ５３．９６ ５０．８６ ４７．９０ ３４．６９

RＧMVSNet[２０] ４８．４０ ４６．６５ ６９．９６ ３２．５９ ４２．９５ ５１．８８ ４８．８０ ５２．００ ４２．３８
CasMVSNet[２２] ５６．８４ ７６．３７ ５８．４５ ４６．２６ ５５．８１ ５６．１１ ５４．０６ ５８．１８ ４９．５１

UCSNet[２４] ５４．８３ ５３．１６ ７６．０９ ４３．０３ ５４．００ ５５．６０ ５１．４９ ５７．３８ ４７．８９
CIDER[３５] ４６．７６ ３２．３９ ５６．７９ ２９．８９ ５４．６７ ５３．４６ ５３．５１ ５０．４８ ４２．８５

PＧMVSNet[３８] ５５．６２ ４４．６４ ７０．０４ ４０．２２ ６５．２０ ５５．０８ ５５．１７ ６０．３７ ５４．２９
Ours ５５．７５ ５５．６８ ７４．５１ ４５．３８ ５５．３９ ５８．７７ ５５．６９ ５４．７６ ４５．７７

图６　TanksandTemples中间集点云重建结果

Fig．６　PointcloudreconstructionresultsonTanksandTemples

intermediatedataset

结束语　本文提出了一种轻量级的多阶段 MVS重建深

度学习模型,首先利用动态区域卷积和粗粒度代价体融合模

块增强网络对语义信息的建模能力以及对场景全局和结构信

息的提取能力,然后使用基于双边网格的上采样模块使得网

络能够在尽可能保证重建效果的同时,减少内存消耗并加快

推理速度.实验结果表明,本网络在获得更高效率的同时取

得了具有竞争性的结果.未来将探索如何在保持高效率的基

础上进一步提升模型最终的重建效果.
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