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摘　要　在基于深度学习的多视图立体重建方法中,代价体构建面临高计算复杂度和内存消耗的挑战.现有研究多采用级联

架构或迭代优化方法降低内存消耗,但级联架构的粗到细采样策略可能导致细节信息丢失,削弱关键特征感知能力.为此,提

出了一种基于级联结构的二分搜索与多粒度特征聚合的多视图立体网络框架.该框架通过级联架构减少内存占用,利用二分

搜索策略将深度范围划分为多个预选区域,并通过离散分类方法压缩深度值搜索空间,提高深度检索效率并降低内存需求.此

外,提出了多粒度特征信息聚合策略,将粗粒度全局语义信息嵌入细粒度代价体构建中,同时关注细粒度局部纹理信息.通过

融合不同层次的特征表示,并在聚合模块中引入视图内自适应聚合和逐视图自适应加权策略,增强了模型对全局结构和局部细

节特征的感知能力.实验结果表明,在 DTU 和 Tanks& Temples公共数据集上,此方法在保持低内存消耗的同时,实现了优

异的点云重建效果.
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EfficientMultiＧviewStereoReconstructionBasedonMultiＧgranularityFeatureAggregationand
BinarySearch
XULijun,ZHAOYujie,ZHAO Min,MA WeixuanandCHENKansong
SchoolofComputerScience,HubeiUniversity,Wuhan４３００６２,China

　

Abstract　IndeeplearningＧbasedmultiＧviewstereo(MVS)reconstruction,costvolumeconstructionfaceschallengesofhighcomＧ

putationalcomplexityandmemoryconsumption．Existingstudiesoftenemploycascadearchitecturesoriterativeoptimization
methodstoreducememoryusage．However,thecoarseＧtoＧfinesamplingstrategyincascadestructuresmayleadtothelossoffineＧ

graineddetails,weakeningtheperceptionofcriticalfeatures．Toaddressthis,thispaperproposesanovelmultiＧviewstereonetＧ
workframeworkbasedonacascadestructurewithbinarysearchandmultiＧgranularityfeatureaggregation．TheproposedframeＧ
workreducesmemoryoverheadthroughacascadearchitecturewhileemployingabinarysearchstrategytopartitionthedepth
rangeintomultiplecandidateregions．Adiscreteclassificationmethodisintroducedtocompressthedepthsearchspace,improving
depthretrievalefficiencyandloweringmemoryrequirements．Furthermore,thispaperproposesamultiＧgranularityfeatureaggreＧ

gationstrategythatembedscoarseＧgrainedglobalsemanticinformationintofineＧgrainedcostvolumeconstructionwhilepreserＧ
vingattentiontofineＧgrainedlocaltexturedetails．ByfusingmultiＧlevelfeaturerepresentationsandincorporatingintraＧviewadapＧ
tiveaggregationandviewＧwiseadaptiveweightingstrategiesintheaggregationmodule,theproposedmodelenhancesthepercepＧ
tionofbothglobalstructuresandlocaldetailedfeatures．ExperimentalresultsontheDTUandTanks& Templesbenchmark
datasetsdemonstratethattheproposedmethodachievessuperiorpointcloudreconstructionqualitywhilemaintaininglowmemoＧ
ryconsumption．
Keywords　MultiＧviewstereo,Binarysearchstrategy,MultiＧgranularityfeatureaggregation

　

１　引言

多视图立体重建(MultiＧViewStereo,MVS)旨在利用多

幅经过严格校准的二维图像精确重构场景的三维几何形态.

从数学本质上看,这一过程可被视为一个高维度的搜索问题.
近年来,基于学习的 MVS方法通过卷积神经网络进行密集

深度预测.其中,３D 代价体为该类方法的核心.以 MVSＧ
Net[１]和 RＧMVSNet[２]为例,在预定义深度范围内构建离散化



的三维代价体(３DCostVolume),该数据结构由空间维度

(H×W)与深度假设维度D 共同构成三维网格,每个网格单

元通过可微分单应性变换聚合多视图特征差异,量化表征对

应空间点在特定深度假设下的匹配置信度.该代价体通过多

视图特征投影匹配编码场景几何分布,经３D 卷积网络正则

化优化概率分布并抑制噪声,最终沿深度维度回归,获得像素

级深度估计.因此,３D代价体构造的好坏,将显著影响多视

图立体重建网络对复杂几何的建模能力与计算效率.
然而,在代价体构建过程中,内存资源的高需求成为一个

关键挑战.因此,在保证模型性能的前提下,有效降低内存消

耗,已成为当前研究的重点.构造代价体时,其内存占用与深

度假设的数量直接相关,因此合理设定深度评估等级是控制

内存 占 用 的 关 键 因 素.MVSNet(MultiＧview Stereo NetＧ
work)系列方法以并行的方式密集搜索所有深度评估等级,

造成了极大的内存压力.为了减少一次性的内存占用问题,

CasMVSNet[３]采用了级联式的粗到细策略:先通过粗粒度的

深度预测限定搜索范围,减小无效深度评估区域,从而减少了

内存占用;再在限定搜索范围内进行细粒度的深度预测,以增

加细节信息,保证深度预测的精确性.然而,这种方法还是要

搜索全部粗粒度深度评估等级周围的区域,会消耗较多的内

存,且没有考虑到图像形态信息;此外,当预测空间变大时,由
于粗Ｇ细粒度的变化过大,密集搜索的准确性将降低,且细粒

度搜索范围增大会增加内存消耗.GBiＧNet[４]通过自适应动

态调整深度搜索范围,减少了对全部深度评估等级进行搜索

的内存开销,同时结合图像形态信息,使得搜索范围更精准,

显著提升了深度预测的精度.然而,GBiＧNet通过多阶段迭

代进行优化,虽然能提高预测精度,但也带来了额外的内存开

销和计算负担.动态调整机制的引入进一步增加了模型的计

算复杂性,导致推理速度下降;此外,GBiＧNet对超参数的设

置较为敏感,尤其是在多阶段迭代过程中,不合理的参数可能

使内存管理失控,或者影响动态调整的有效性;如果初始粗粒

度预测范围不够准确,还可能限制后续阶段的优化效果.因

此,设计高效的自适应动态调整机制,在减少无效深度搜索区

域的同时兼顾全局优化和跨阶段信息,是减少内存开销并提

高深度预测精度的关键.

针对以上问题,本文采用一种基于级联结构的二分搜索

策略,将深度预测范围划分为多个预选区域,然后通过二进制

分类来压缩深度值的搜索区域并构建３D代价体.此方法通

过降维和减少深度估计数量,将代价体大小降低到更小的边

界.在每次二分搜索的过程中,逐步排除一半的无效深度范

围,经过粗粒度、中等粒度和细粒度３个逐级优化阶段,快速

收敛到高精度的深度估计结果.

为了获取多视角图像之间的关联和长距离上下文信息,

本文提出了多粒度特征信息聚合策略,将粗粒度的全局特征

引入细粒度的代价体构建中,以引导网络构建包含全局语义

和局部细节的代价体,从而保留粗阶段的语义特征和细阶段

的纹理特征,保证每个阶段都能从全局和局部混合信息中收

益,以提高代价体的稳定性.

本文的主要贡献如下:
(１)为了压缩３D 代价体的大小,并保证模型的有效性,

采用了一种二分搜索策略,该方法通过联级结构减小代价体

空间,并在每个搜索阶段消除一半的搜索空间,进一步压缩代

价体的大小,减少内存占用;
(２)设计了一种多粒度特征信息聚合方法,融合局部和全

局信息,增强了代价体的稳定性,提升了深度预测的精确度.

在 DTU 和 Tanks&Temples公共数据集上的实验结果

表明,本文方法在保持较小内存消耗的情况下,实现了更加优

秀的点云重建效果和良好的泛化性.

２　相关工作

２．１　基于学习的 MVS方法

传统的 MVS方法主要采用光度一致性来推断物体的几

何结构,但是在无纹理和反光区域,由于特征难以提取,因此

点云重建结果不佳.基于学习的 MVS方法通过特征金字塔

等网络结构,能够在纹理、光照影响的情况下提取多视图特征

信息.Ji等[５]提出了基于体素的点 云 重 建 网 络 模 型 SurＧ
faceNet,为使用深度神经网络重建多视角图像提供了基础思

路.该方法将整个空间分解成立方体,并以立方体为单位对

曲面进行回归,利用卷积神经网络结合全局语义信息来实现

三维重建.Yao等[１]将 MVS中的图形学基础和深度神经网

络相结合,开创性地提出了一种基于深度神经网络的多立体

视图视觉网络 MVSNet,用于生成三维稠密点云.该方法采

用了特征金字塔网络(FeaturePyramidNetwork,FPN)代替

传统尺度不变特征变换(ScaleＧInvariantFeatureTransform,

SIFT)方法提取多视角图片中的特征点,缓解了纹理单一和

光照影响产生的特征识别难题;使用单应性变换将多视角图

像对齐到参考图像空间构建３D代价体,并使用三维卷积神

经网络对代价体进行正则化形成概率体,最后通过回归网络

预测特征点的深度值.MVSNet利用深度神经网络强大的隐

式特征提取能力,显著提升了稠密点云重建的精度.然而,该
算法构建３D代价体时每个视图和每个深度评估等级都需要

被存储,内存消耗巨大,难以完成更多视图和更细腻的深度预

测任 务,这 也 是 MVSNet系 列 算 法 亟 待 解 决 的 关 键 难 点

问题.

RＧMVSNet采用了循环神经网络(RNN)结构处理多视

角图像之间的关联性,从而在同样的内存消耗情况下更有效

地利用多视角数据中的信息.但此方法并没有缩减 MVSNet
的内存占用.FastＧMVSNet[６]通过构建一个稀疏代价体来学

习稀疏的高分辨率深度图,通过利用小尺度卷积对局部区域

像素的深度依赖进行编码来处理稀疏的深度图,减少了内存

占用;但是重建的精度并不太理想.TransMVSNet[７]利用

Transformer[８]来捕获长程全局上下文信息,以提高深度估计

和立体匹配的性能,显著提升了 MVSNet的深度预测精度.

GBiＧNet通过自适应地动态调整深度搜索 范 围 的 方 式,在

多阶段级联结构中逐步缩小无效搜索空间,结合图像形态

信息动态优化深度评估范围,显著减少了内存占用,同时

提升了深度预测的精度.然而,GBiＧNet的多阶段迭代方

法在提升精度的同时,也增加了计算复杂性和一定的内存

开销.

２．２　级联的 MVSNet
使用级联结构[３]的 MVSNet能够提高重建分辨率,兼顾

内存效率和计算成本.这类方法借鉴了特征金字塔的策略,

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．３,Mar．２０２６



从粗到细在多个阶段逐步优化和细化深度估计.在粗粒度阶

段,通过加大深度间隔距离来预测低分辨率深度图,减小深度

搜索范围;在细粒度阶段,通过上采样细化深度图,提升深度

预测精度.CVPＧMVSNet[９]使用基于代价体的特征金字塔结

构,在有限内存下回归高分辨率深度图.UCSＧNet[１０]通过自

适应地构建薄体积表示来改进 MVSNet中使用立方体来表

示场景的方式,该自适应薄体积表示方法可以根据场景的特

点和上下文信息动态调整体积的大小和分辨率,从而更有效

地利用图像信息,提高深度估计的准确性和鲁棒性.尽管由

粗到细的架构能够减小深度搜索范围,从而减少代价体的内

存消耗,但在深度范围大的场景中,由于粗到细阶段差异大,
深度搜索范围依然难以压缩.若为了压缩深度搜索范围而固

定深度评估等级,则会导致细节信息丢失,进而降低深度预测

的精度.Patchmatch[１１]是一种深度假设传播和评估机制,基
于局部像素间的相似性来估计深度,降低了计算复杂度,减少

了内存占用,通过舍弃不必要的３D 代价体积繁重的正则化

过程,实现了模型效率的大幅提升.

３　本文方法

３．１　模型结构

基于多粒度特征聚合与二分搜索策略的多视图立体

视觉网络采用联级结构,总体结构如图１所示,主要由特

征提取、代价体构建和深度估计构成.首先,使用３层特

征金字塔提 取 参 考 图 像 和 多 视 角 源 图 像 的 多 尺 度 特 征.
然后,通过单应性变化将源图像特征映射到参考图像空间

构建３D代价体,并对其进行融合.本文算法使用特征金

字塔网络(FPN)[１２]作为提取图像的多尺度特征,给联级结

构提供不同粒度的特征图.对于每张图片,FPN 可以获得一

个包含３种不同尺度的特征图.此外,在特征金字塔的每个

输出层 采 用 可 变 形 的 卷 积 网 络 (DeformableConvolutional
Network,DCN)[１３]作为输出层,以便适应复杂几何形状和非

刚性形变.

图１　模型架构

Fig．１　Architectureoftheproposedmodel

３．１．１　代价体构建

在 MVS任务中,通过存储不同深度假设下的匹配,为多

视图立体匹配提供了一个结构化的三维表示,以便网络进行

深度图的估计和优化.
首先,对于FPN提取得到的特征图,通过单应性变换依

次将源视图特征图映射到参考图像锥形视角下的深度假设平

面,形成 N－１个特征体{Vi}N－１
i＝１ .源图像中通过深度假设操

作d的变换像素q
－

如式(１)所示:

q－＝Ki􀅰(RF０→Fi
􀅰K－１

０ 􀅰q􀅰d＋TF０→Fi
) (１)

通过多粒度特征信息聚合模块将粗粒度代价体特征传递

到细粒度阶段.最后,使用３DＧUnet将代价体正则化为概率

体,并使用逻辑回归预测深度评估等级,利用二分搜索策略压

缩下一阶段的深度搜索范围.

３．１．２　特征提取

多视角图片输入{Xi}N－１
i＝０ 由 N 个图像组成,其中X０ 为参

考图像,{Xi}N－１
i＝１ 为包含 N－１个源图像的集合.其中,F０ 表

示参考 特 征 图,Fi 表 示 源 特 征 图,q 为 参 考 图 像 的 像 素,

RF０→Fi
和TF０→Fi

分别表示F０ 到Fi 相对于相机的旋转操作和

平移操作.
然后,假定参考特征图F０ 和源特征图Fi 具有相同的通

道维度NC,将特征图的通道维度划分成 NG 组,每个特征组

的通道数为 NC/NG.计算第k搜索阶段源特征的第i个代

价体,如式(２)所示:

Vi(k,q,g)＝NG

NC
‹Fg

０(q),Fg
i(q－)› (２)

其中,Fg
０ 表示参考特征的第g个特征组,Fg

i 表示第i张源图

像特征的第g 个特征组,q为参考图像的像素,‹􀅰,􀅰›表示

内积操作.通过内积操作,模型可以更有效地处理大规模的

特征图,从而更有效地构建代价体.
最后,采 用 三 维 卷 积 神 经 网 络 来 预 测 像 素 权 重 矩 阵

{Wi}N－１
i＝１ ,并将权重矩阵与代价体集合融合,沿着深度方向执

行Softmax(􀅰)函数,生成用于深度预测的概率体P.

P(k,q,g)＝Softmax
∑
N－１

i＝１
Wi(q)×Vi(j,q,g)

∑
N－１

i＝１
Wi(q)

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ (３)
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在代价体构建过程中,创新性地引入了联合自适应和逐

项加权的多粒度特征提取模块(详见３．２节).该模块能够同

时获取局部和全局信息,从而提升代价体的稳定性和模型的

鲁棒性.

３．１．３　深度估计

在获取概率体后,采用逻辑回归模块预测每个体素最可

能的深度评估等级,并生成深度图.在本文模型框架中,规定

深度评估等级为１２８,深度范围归一化为[０,１].在每一阶段

的深度估计过程中,深度评估等级不变,通过二分搜索动态压

缩深度搜索范围,达到减少代价体存储量并提升深度搜索效

率的目的(详见３．３节).

３．２　多粒度特征信息聚合模块

本文提出的多粒度特征信息聚合策略如图２所示.在细

采样阶段,模型进行自适应采样时,由于数据分布不均匀,在
特征融合为代价体时会丢失部分特征信息,从而影响深度估

计结果.为了解决这个问题,本文提出了多粒度特征信息聚

合策略来丰富代价体的特征信息.首先,通过一个３×３的二

维卷积神经网络,将前一阶段代价体中的粗粒度全局语义特

征与当前阶段生成代价体时提取的局部纹理特征进行融合,

并通过一个１×１的二维卷积神经网络对融合后的代价体进

行正则化.最终获得的代价体V
∧
l 如式(４)所示:

V
∧
l＝CNN１×１[CNN３×３(Vl－１),CNN３×３(Vl),Vl] (４)

其中,Vl－１表示从前一阶段采样得到的代体,Vl 表示当前阶段

的代价体,[􀅰,􀅰]表示链接操作,CNN１×１表示１×１的二维卷

积神经网络,CNN３×３表示３×３的二维卷积神经网络.在这

里,１×１的二维卷积神经网络增强了图像的特征表示,能促进

跨通道特征的信息交互,提升模型对图像的抽象能力,并有效

减少参数量和降低计算复杂性,使得模型更轻量和高效;而

３×３的二维卷积神经网络则能够有效捕捉图像中的空间交互

信息、局部结构和上下文信息的差异性,有益于模型详细理解

场景.

图２　多粒度特征信息聚合模块

Fig．２　MultiＧgranularityfeatureaggregationmodule

　　此 外,在 聚 合 部 分 采 用 了 视 图 内 自 适 应 聚 合 策 略

(WAA)和逐视图自适应加权策略(PAA)来获取局部和全

局信息.
(１)视图内自适应聚合策略

在代价体构建过程中,由于２D卷积神经网络在固定

的２D网格上运行,无法实现图３中视图内自适应聚合策

略(WAA)所需的感受野自适应变化能力,因此很难处理

反射表面和低纹理或者无纹理区域.基于此问题,引入了

一种创新的视图内自适应聚合策略,如图３所示.该策略

旨在优化特征提取过程,特别是针对不同纹理丰富度区域

的处理.

视图内自适应聚合策略基于不同纹理区域对感受野需求

差异的直观观察,即纹理缺乏的区域需要较大的感受野以捕

获更多全局特征,而纹理丰富的区域则适合较小的感受野进

行精细化处理.该模块利用可变形卷积(DCN)动态调整卷积

核的采样位置,以适应不同区域的特征提取需求.可变形卷

积的定义如式(５)所示.具体实现中,输入特征图首先进行多

尺度处理,并分别传入３个具有独立参数的可变形卷积网络,

这些网络根据局部动态结构自适应地调整采样位置,从而更

高效地提取多尺度特征.接着,通过双线性插值将较小的特

征图调整到统一大小,并融合生成一个通道数为３２、大小为

H×W的特征图.该融合过程充分整合了不同尺度的信息,

增强了特征的表达能力,为代价体构建提供了稳定且全面的

特征基础.

图３　视图内自适应聚合策略(WAA)

Fig．３　IntraＧviewadaptiveaggregationstrategy(WAA)

f′(p)＝∑
k
wk×f(p＋pk＋Δpk)×Δmk (５)

其中,f(p)表示特征像素p的值;wk 和pk 分别表示传统卷积

操作中定义的核参数和固定偏移量;Δpk 和Δmk 是可变形卷

积网络自适应产生的偏移量和调节权重.将较小的特征映射

插值到 H×W 特征图上,分别得到３个具有１６,８和８个通

道的特征 映 射,并 将 这 些 特 征 连 接 起 来,构 成 更 高 维 度

(H×W×３２)的特征图.特征图的融合,增加了特征的丰

富性和多样性,为后续的代价体构建提供了更具鲁棒性和

全面性的特征基础,从而能够更好地捕捉复杂的几何信息

和纹理细节.
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(２)逐视图自适应加权策略

在获得逐视图代价体后,下一步是将所有代价体聚合成

一个用于正则化的代价体.通常的做法是对各视图的代价体

取平均,以确保每个视图在最终深度估计中的贡献相同,不会

出现某个视图被过度放大或被忽略的情况.但是这种简单的

平均并不足够合理,不同的拍摄角度可能会导致遮挡问题,使
得某些区域在某些视图中缺乏可见性,从而影响深度估计的

准确性.为此,设计了一个逐视图自适应加权策略来全面融

合不同视图的信息,如图４所示.

图４　逐视图自适应加权策略(PAA)

Fig．４　PerＧviewadaptiveweightingstrategy(PAA)

逐视图自适应加权策略通过通道数为４,４,４和１的结构

逐步捕获和压缩多层次特征信息,增强对多源视图信息的建

模能力.随后,利用大小为 H×W 的注意力图灵活调整像素

权重,优化深度估计的关键上下文信息.最后,对代价体进行

加权求和并归一化,完成特征整合(见式(６)).

C(d)＝ １
N－１∑

N－１

i＋１
[１＋w(c(d)

i )]ec(d)
i (６)

逐视图自适应加权模块利用 Hadamard乘法,将代价体

中的元素与注意力图中的对应元素相乘,生成像素级别的加

权结果.注意力图根据视图代价体自适应生成,动态调整像

素贡献:抑制易引起匹配混淆的像素权重,突出关键上下文信

息,从而更好地适应不同像素特征.同时,通过引用全局信息

避免过度平滑,保留深度估计中的细节.

３．３　基于级联结构的二分搜索策略

在构建代价体的过程中,MVSNet通常需要为每个像素

密集采样深度假设,导致内存消耗巨大.针对这个问题,基于

级联的 MVSNet方法[３]被提出.该方法通过逐层粗构建代

价体的方式,在一定程度上减少了内存使用;然而,在每个迭

代阶段,采样仍然相当密集,因此模型效率仍不够理想.为了

进一步减少模型对内存的占用,本文采用了一种二分搜索策

略,其过程如图５所示.

该策略在采样深度值的过程中,将给定深度范围动态划

分成多个区域,通过二分法搜索真实的深度.下面介绍该策

略的具体过程.

在第K 个搜索阶段,将深度范围划分成两个相同的区域

{Dk,j|j＝１,２},第一阶段中,每个区域的宽度为R/２.在深度

假设的过程中需要在深度范围内进行连续插值和变换操作,

直接使用离散的区域会导致图像信息的损失和不准确的深度

假设.对此,本文通过采样这两个区域的中心点来表示深度

假设.对于这两个区域,它们共有３条边{ek,m|m＝１,２,３},

其中区域Dk,j的两条边为ek,j和ek,j＋１.两个区域的深度假设

dk,j的计算如式(７)所示:

dk,j＝
ek,j＋ek,j＋１

２
,j＝１,２ (７)

接着,根据式(２)构建代价体,并对区Dk,１和区域Dk,２进

行标签预测.深度假设的预测标签表示真实深度值是否在对

应的区域内.在第K 个搜索阶段,网络输出概率体P 以后,

对其进行argmax(􀅰)运算,得到标签j,该标签表示真实深度

值位于区域Dk,j内.在K＋１搜索阶段,将区域Dk,j进一步划

分成两个相等的新区域Dk＋１,１和Dk＋１,２.在这个阶段,新区域

的３条边可以定义为:

ek＋１,１＝ek,j,ek＋１,２＝ek,j＋ek,j＋１

２
,ek＋１,３＝ek,j＋１ (８)

对Dk＋１,１和Dk＋１,２的中心点进行新的采样来表示 K＋１
搜索阶段的深度假设.在二分搜索策略的过程中,初始搜索

阶段的区域宽度则为R/２;而在第 K 个搜索阶段,区域宽度

为R/２K.

通过计算像素真实深度值确定其所属区域,并利用独热

编码生成代价体计算损失.仅保留当前区域内(满足式(９))

的有效像素用于损失计算,利用有效像素梯度更新网络参数,

避免无用梯度累积,提高优化效率.如果像素的真实深度值

在当前区域内,则认为该像素是真实有效的.具体流程如下:

假设像素的真实深度值为dgt,而当前的区域边缘为{ek＋１,m|
m＝１,􀆺,D＋１},只有当像素满足式(７)时,才是有效的.掩

码机制保证了只有在当前搜索阶段具有有效标签的像素才会

对损失进行贡献,通过有效像素的损失梯度更新网络中的参

数,能够有效避免无用的像素梯度累积.

em≤dgt≤em＋１ (９)

通过二分搜索策略,３D 代价体的深度维度成功减少到

２,使得整个代价体的大小大幅度降低,极大地减少了内存的

消耗.该策略不仅使得整个 MVS网络的内存开销由２D图

像特征提取器所主导,而且不再受３D代价体的限制.

图５　二分搜索策略流程图

Fig．５　Flowchartofbinarysearchstrategy

３．４　损失函数

为将深度预测任务适配于深度学习框架的优化特性,本
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文算法采用离散化深度假设空间策略,将传统回归问题转换

为多分类任务.因此,本文通过交叉熵损失函数来计算训练

损失,如式(１０)所示:

Loss＝∑
q
~∈j
　∑

D

j＝１
－G(j,q~)logP(j,q~) (１０)

其中,j表示通过掩码图获取的有效像素集合,q~ 表示一个像

素值,D 表示最终的区域数目,G(j,q~)表示深度假设的真实

有效概率值.

４　实验与结果分析

４．１　数据集和评价指标

为了验证所提模型的有效性,在数据集 DTU[１４]和 Tanks

andTemples[１５]上进行一系列对比实验,主要包括:基于 DTU
数据集的对比实验,基于 TanksandTemples数据集的对比

实验,内存参数比较以及消融实验.

DTU 是一个包含多视图图像和相机姿态的大规模立

体数据集,包含１２４个不同的场景,每个场景拥有４９个视

角和７ 种 光 照 条 件,其 中 每 张 图 像 的 分 辨 率 为１６００×

１２００.DTU数据集涵盖了室内、室外和复杂的几何结构等多

种场景,因此非常适合在现实条件下训练和测试深度学习

MVS方法.

TanksandTemples是一个包含室外各种场景的大规模

数据集,它包含一个中级子集和高级子集.中级子集包含

Family,Francis和 Horse等不同场景.不同场景拥有不同尺

度及表面反射和曝光条件.通过将重建点云提交到官方网站

对该数据集进行基准在线评估,以验证本文模型的泛化能力.

对 DTU数据集的评估,本文采用准确度 Acc．(AccuraＧ

cy)、完整度Comp．(Complrtion)、综合度 Overall以及内存参

数 Mem．(Memory)作为指标.其中,Acc．表示重建三维点云

到真实点云的最近距离的平均值,如式(１１)所示:

Acc．＝ １
|S１| ∑

x∈S１,y∈S２

min‖x－y‖２ (１１)

其中,S１ 表示重建三维点云集合,S２ 表示真实点云集合,x表

示重建三维点云中的一个空间点,y表示真实点云中的一个

空间点.

完整 度 表 示 重 建 点 云 与 真 实 点 云 的 匹 配 程 度,如

式(１２)所示:

Comp．＝ １
|S１| ∑

x∈S１,y∈S２

min‖y－x‖２ (１２)

为了对重建点云的综合性能进行全面评估,将准确度和

完整度相加,然后取和的平均值得到综合评价分数,如式(１３)

所示:

Overall＝Acc．＋Comp．
２

(１３)

对数据集 TanksandTemple的评估,本文利用 FＧscore
值作为重建点云的评估指标.

４．２　实验设置

４．２．１　训练参数设置

本文模型在 PyTorch１．９０,Python３．８,RTX３０９０２４GB

GPU环境下进行了一系列实验.在模型的训练阶段,本文模

型的训练参数设置如表１所列.

表１　训练参数设置

Table１　Trainingparameterssettings

参数 设置

图输入图像大小 ６４０×５１２
迭代输入图像数量 ５

深度假设数量 ４８,３２,８
深度间隔设置 ４,２,１
深度采样范围 [４２５,９３５]mm

初始深度平面数 １９２
训练周期 １６

Learningrate ０．００１
Batchsize ４

４．２．２　复杂度测量方法

为了评估本文方法及其他对比方法的计算复杂度,对推

理阶段的最大 GPU 显存占用(Mem．)进行了统计,其单位为

MB.Mem．主要受 costvolume构建、３DCNN 处理及深度

回归等模块的影响,反映了算法的内存需求.在 DTU 数据

集的标准测试视角下,保持相同的输入尺寸 和 batchsize
(batch＝４),并采用 nvidiaＧsmi工具实时监测 NVIDIA RTX

３０９０显卡的显存状态,截取从模型加载至深度图输出全过程

的显存峰值作为最终 Mem．值.该测量方式与 MVSNet论文

中的方法保持一致,确保了实验结果的可比性和复现性.

４．３　对比实验

４．３．１　基于 DTU 数据集的实验结果分析

为了验证本文模型的有效性,在两种不同类型的度量

标准上对 DTU 数据集进行评估实验.首先,通过 DTU 官

方评估脚本对真实点云和生成点云之间的距离进行综合

评估,对比结果如表２所列,其中黑体字表示指标的最优

值,下划线表示指标的次优值,实验的可视化结果如图６
所示.

表２　基于 DTU数据集的实验对比结果

Table２　ExperimentalcomparisonresultsonDTUdataset

图像方法
评价指标

Acc． Comp． Overall Mem．/MB
RＧMVSNet[２] ０．３８５ ０．４５９ ０．４２２ ９３８４
CasMVSNet[３] ０．３２５ ０．３８５ ０．３５５ ４５９１

AAＧRMVSNet[１６] ０．３７６ ０．３３９ ０．３５７ １１９７３
Patchmatchnet[１２] ０．４２７ ０．２７７ ０．３５２ １６２９
UniMVSNet[１７] ０．３５２ ０．２７８ ０．３１５ ４０５７

GBiＧNet[４] ０．３２７ ０．２６８ ０．２９８ ２１０８
CTＧMVSNET[１８] ０．３４１ ０．２６４ ０．３０２ ５６２３
DMVSNET[１９] ０．３３８ ０．２７２ ０．３０５ ３１２６

本文模型 ０．３２２ ０．２６５ ０．２９４ ２１０２

从表２可以得知,本文模型虽然在完整度上表现次优,但
是在整体性能的综合度上取得最优结果.本文模型的完整度

得分相比于 UniMVSNet的０．２７８提升到了０．２６５,虽然较

CTＧMVSNet的完整度差了０．００１,但是在综合度上是所有方

法中最好的.实验结果表明,本文模型采用的动态采样策略

压缩了代价体的大小,降低了计算复杂度.此外,本文模型利

用多粒度特征信息聚合策略加强对不同粒度信息的利用,增
强特征信息表示,在减少参数的情况下,整体性能仍表现最

佳,这充分说明其更具竞争力.

本文方法在使用更少的内存的情况下显示出重建质量的

改进,与 RＧMVSNet 相 比,内 存 占 用 减 少 了 ７７．６％,与

CasMVSNet相比减少了５４．２％,与 AAＧRMVSNet相比减少
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了８２．４％,与CTＧMVSNet相比减少了６２．６％,与 DMVSNet
相比减少了３２．８％,与 GBiＧNet相比减少约０．３％.虽然本

文方法的内存比Patchmatchnet略大４７３MB,但其在精准度、

完整度以及综合性能方面都有很大优势.
本文模型与CasMVSNet和 UniMVSNet在DTU数据集

场景３３、场景１０和场景４９的可视化对比结果如图６所示.

(a)groundtruth (b)CasMVSNet (c)TransMVSNet (d)UniMVSNet (e)本文模型

图６　场景３３、场景１０和场景４９的可视化对比结果图

Fig．６　VisualcomparisonresultdiagramsofScene３３,Scene１０,andScene４９

　　由图６可知,本文模型比其他模型在低纹理和边缘表面

上能够产生更加明显且准确的深度估计和全面的点云.实验

结果证明了本文方法的有效性,多粒度特征信息聚合策略能

够使得网络在构建代价体的过程中考虑全局语义信息,提高对

低纹理和边缘细节的感知,同时考虑当前阶段初始代价体中的

局部纹理信息,增强了网络对全局和局部特征的捕获能力.

４．３．２　基于 TanksandTemples数据集的实验结果分析

　　数据集 DTU 在室内采集,缺少外界因素的干扰.为了

验证本文模型的鲁棒性和泛化能力,本小节在 Tanksand
Temples数据集上对其进行基准测试.本文模型与其他模型

在高级子集和中级子集上的实验结果对比如表３与表４所列

(第一名用黑体表示,第二名用下划线表示).

表３　TanksandTemples数据集中级子集实验结果对比

Table３　ExperimentalcomparisonresultsonthemediumsubdatasetoftheTanksandTemplesdataset

图像方法 Mean Family Francis Horse LightＧhuse M６０ Panther Playground Train
RＧMVSNet[２] ５０．１４ ７３．４１ ５４．４６ ４３．６３ ４３．４３ ４６．８３ ４６．６９ ５０．５３ ４５．２２
CasMVSNet[３] ５６．５５ ７６．０１ ５８．４６ ４６．４２ ５５．８８ ５６．８２ ５４．６９ ５８．８７ ４６．２５

Patchmatchnet[１１] ５３．４２ ６６．３６ ５２．５４ ４３．２０ ５４．５３ ５２．１１ ４９．０２ ５４．１７ ５０．５６
AAＧRMVSNet[１６] ６１．１５ ７７．９９ ５９．６４ ５１．２４ ６４．８７ ６４．０５ ５９．５４ ６０．２１ ５５．８１
EPPＧMVSNet[２０] ５６．５１ ７２．６６ ５１．５３ ５１．５３ ５８．０５ ５８．６３ ５６．４７ ５７．８５ ４９．５０
TransMVSNet[７] ６３．８８ ８０．２１ ６５．０２ ５６．７８ ６２．６３ ６１．３７ ６０．２１ ６０．０７ ５１．８９

GBiＧNet[４] ６１．４２ ７９．７７ ６７．６９ ５１．８１ ６１．２５ ６０．３７ ５５．８７ ６０．６７ ５３．８９
MFEＧMVSNe[２１] ６０．０２ ７９．２８ ６２．２３ ４９．４７ ６１．４３ ６１．４６ ５７．３４ ５７．４５ ５１．４９

本文模型 ６３．３１ ８２．１０ ６７．６９ ５１．５８ ６１．２５ ６３．０８ ６５．０７ ６０．８３ ５４．８９

表４　TanksandTemples数据集高级子集实验结果对比

Table４　ExperimentalcomparisonresultsontheadvancedsubdatasetoftheTanksandTemplesdataset

图像方法 Mean Auditorium Ballroom Courtroom Museum Palace Temple
RＧMVSNet[２] ２９．４５ ２０．０４ ３１．０５ ２９．５６ ４２．３３ ２２．８５ ３０．９９
CasMVSNet[３] ３１．０８ １９．８８ ３８．５２ ２９．４３ ４３．５６ ２７．３３ ２８．３２

Patchmatchnet[１１] ３２．１１ ２３．０７ ３７．４６ ３０．１０ ４１．８７ ２８．３６ ３２．１１
AAＧRMVSNet[１６] ３３．３１ ２０．６９ ４０．７３ ３２．０４ ４６．８０ ２９．３１ ３２．７１
EPPＧMVSNet[２１] ３４．５３ ２０．９６ ４２．１５ ３３．０５ ４５．０１ ２９．２８ ３５．７１
TransMVSNet[７] ３７．３９ ２４．２２ ４４．３９ ３４．７７ ４６．０８ ３４．６９ ３６．０９

GBiＧNet[４] ３７．３２ ２９．７７ ４２．１２ ３６．３０ ４７．６９ ３１．１１ ３６．９３

MFEＧMVSNet[２１] ３６．０４ ２４．１６ ４１．１３ ３３．４７ ４８．６４ ３２．１０ ３６．７２
本文模型 ３７．７６ ２９．７５ ４２．２０ ３６．３１ ４７．４９ ３１．６９ ３９．１２

　　从表３与表４可以得知,本文模型在高级子集中取得了

最佳 的 Mean 值 ３８．４,并 在 Auditorium,Courtroom 以 及

Temple场景下表现出更好的性能,表明本文模型在不同大规

模室外场景中具有卓越的性能,通过引入二分搜索策略,加大

深度范围,提高了深度假设的准确率,降低了计算复杂度.此

外,还添加掩码梯度优化,避免无用的像素梯度累积.而在中

级子集中,本文模型虽然未能获得最好的 Mean结果,但在内

存显著减少的情况下,平均得分仅比 TransMVSNet低０．７;

此外,在 Family,Francis,Panther以及 Playground场景中仍

获得最佳表现,模型保持了竞争力.

为了更直观地显示本文方法在复杂环境下的泛化能力,

本文展示了在中间级３个不同场景的三维点云重建结果,如
图７所示.可以看出,本文模型能够在不同复杂场景下生成

完整且平滑的点云,这得益于二分搜索策略能够在深度值范
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围内快速找到真实深度值,有效降低了计算复杂度.同时,多
粒度特征信息融合策略充分利用了全局和局部特征信息,提
高了３D代价体的质量,使其更适合深度图的生成,提升了模

型在复杂场景中的表现,并确保重建过程中细节的保留和精

度的提升.

(d)Family

(b)Palace

(c)Train

图７　TanksandTemples三维点云重建可视化结果

Fig．７　３DreconstructionvisualizationresultsofTanksandTemples

４．４　消融实验

为了验证本文方法的有效性,本节在数据集 DTU 上设

置不同的实验条件来进行消融实验,通过逐步移除特征融合

模块等设置,分析各组件对三维重建精度的影响.

４．４．１　搜索策略有效性评估

为了验证本文二分搜索策略的有效性,本小节设计了一

组消融实验来比较不同检索策略的效果,其中包括密集线性

搜索 策 略 (Dense LS)[１]、密 集 粗 到 细 搜 索 策 略 (Dense
C２F)[３].以本文模型为基线,去除二分搜索策略的模型记为

NoＧG,去除二分搜索策略和多粒度特征信息聚合策略的模型

记为 NoＧAll,实验结果如表５所列.

表５　不同搜索策略的实验结果对比

Table５　Experimentalcomparisonresultsofsearchstrategies

图像方法
评价指标

Acc． Comp． Overall Mem．/MB
NoＧAll ０．３９６ ０．３８６ ０．４６２ ６８８６
NoＧG ０．３５４ ０．２８７ ０．３３２ ６８８４

DenseLS ０．３９８ ０．５３０ ０．４８２ ９５６２
DenseC２F ０．３４６ ０．３９６ ０．３６２ ５２３８
本文模型 ０．３２２ ０．２６５ ０．２９４ ２１０２

从表５可以观察到,本文二分搜索策略在深度性能和内

存占用上优于 DenseLS和 DenseC２F,这充分验证了所提出

二分搜索策略的有效性.在深度性能上,DenseLS和 Dense
C２F均采用回归方式处理深度值,对噪声和异常值敏感,而二

分搜索策略采用离散分类的方式,主要关注样本所属的类别,
不受具体的深度值影响,因此分类更为高效;在内存占用方

面,DenseLS和 DenseC２F需要存储整个密集深度图,而二

分搜索策略只需要存储离散的散度深度值信息,从而降低了

内存占用.

模型 NoＧG重建点云相较基准模型的准确度、完整度和

综合度指标分别提升了０．０４２,０．０９９和０．１３.同时,使用二

分搜索策略和多粒度特征信息聚合策略时,重建点云相较基

准模型的准确度、完整度和综合度指标分别提升了０．０５４,

０．１２１和０．１５９.
二分搜索策略首先基于当前深度区间的中心点进行初始

深度估计,通过计算该点的匹配代价评估其可靠性.若匹配

代价较低,则保留该中心点作为候选深度,并以指数衰减方式

逐步收缩搜索区间,以提高定位精度;若匹配代价较高,则根

据误差方向动态调整搜索区间边界,向更可能的深度范围偏

移.这种动态区间调整机制能够自适应不同场景的深度分布

特性,在纹理丰富区域快速收敛,在弱纹理区域保持稳定搜

索,从而在保证精度的同时显著提升计算效率.

４．４．２　多粒度特征信息有效性评估

为了验证本文多粒度特征信息聚合策略的有效性,本小

节在构建代价体过程中对全局语义信息(SF)和局部纹理信

息(TF)进行消融实验,以评估不同粒度特征信息在深度估计

中的贡献.以本文模型为基线,去除多粒度特征信息聚合策

略的模型记为 NoＧM,实验结果如表６所列.

表６　关于构建代价体过程中SF和 TF的消融实验结果对比

Table６　SFandTFablationresultsincostvolumeconstruction

多粒度特征信息聚合策略 Acc． Comp． Overall
NoＧAll ０．３９６ ０．３８６ ０．４６２
NoＧM ０．３６７ ０．３３２ ０．３６５
SF ０．３２２ ０．２７２ ０．３１４
TF ０．３３８ ０．２６８ ０．３０４

SF＋TF ０．３２２ ０．２６５ ０．２９４

由表６可以观察到,当模型通过多粒度特征信息聚合策

略融合SF和 TF时,性能表现优于单独使用SF和 TF时的

性能.原因在于,多粒度特征信息聚合策略将SF和 TF进行

整合,在不同阶段的代价体之间建立了链接,促进了关键信息

的恢复和补充,从而提升了深度估计的准确性和鲁棒性.

模型 NoＧM 重建点云相较基准模型 NoＧAll的准确度、完
整度和综合度指标分别提升０．０２９,０．０５４和０．０９７.

多粒度特征信息聚合策略能够融合全局语义信息和局部

纹理信息,并对其进行进一步加工和优化,以提高最终重建点

云的质量.综上所述,本文二分搜索策略和多粒度特征信息

聚合策略均有助于重建点云变得更加准确、完整,同时使用二

者,能进一步提升重建点云的增益.

４．４．３　聚合策略实验分析

多粒度特征信息聚合模块聚合时,采用视图内自适应聚

合策略(WAA)动态调整上下文信息权重,并通过逐视图自适

应加权策略(PAA),使用不同权重聚合不同视图特征.为了

验证这两种策略的可行性,在数据集 DTU 上分别对相关模

型进行实验对比.实验结果如表７所列,其中baseline为不

使用多粒度信息聚合模块.

表７　实验结果对比

Table７　Experimentalcomparisonresults

模型/评价指标 Acc． Comp． Overall
baseline ０．３４２ ０．２６５ ３．０３

baselineＧPAA ０．３３７ ０．２７１ ０．３００
baselineＧWAA ０．３３８ ０．２６９ ０．２９９

baselineＧPAAＧWAA ０．３２２ ０．２６５ ０．２９４
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　　结束语　本文提出了一种基于级联的二分搜索和多粒度

特征信息聚合策略的多视图立体网络,该网络设计一种多粒

度特征信息聚合策略,用于构建具有语义感知和几何结构细

节的代价体;采用一种二分搜索策略,将深度范围划分为多个

预选区域,并通过二进制离散分类来压缩深度值的搜索区域,
提高检索真实深度值的效率,减小了代价体的内存占用;采用

梯度掩码优化方法,计算有效像素的地图损失,并更新网络参

数,避免无用梯度累积.在数据集 DTU 和 TanksandTemＧ

ples上的实验结果,验证了本文模型在３D重建方面表现出的

卓越性能.
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