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融合上下文引导代价体和深度细化的多视图立体重建

陈光远 王朝辉 程　泽

武汉科技大学计算机科学与技术学院　武汉４３００８１
　(Cgy２００１＠wust．edu．cn)

　
摘　要　针对基于深度学习的多视图立体(MultiＧviewStereo,MVS)重建算法仍然存在图像特征提取不全面、代价体匹配模糊

以及深度误差不断积累而导致在无纹理和重复纹理区域重建效果差的问题,提出了基于上下文引导的代价体构建和深度细化

的级联 MVS网络.首先,利用基于无参注意力的特征融合模块过滤无用特征并通过特征融合来解决多尺度特征不一致的问

题;然后,利用基于上下文引导的代价体模块融合全局信息来提高代价体匹配的完整性和鲁棒性;最后,利用深度细化模块学习

深度残差来提升低分 辨 下 深 度 图 的 准 确 性.实 验 结 果 表 明,在 DTU 数 据 集 上,该 网 络 相 比 MVSNet完 整 度 误 差 减 小 了

２４．４％,准确度误差减小了４．１％,整体误差减小了１４．３％,其在 TanksandTemples数据集上性能也优于大多数算法,展现出

强大的竞争力.

关键词:多视图立体;特征融合;上下文引导;代价体匹配;深度细化
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MultiＧviewStereoReconstructionwithContextＧguidedCostVolumeandDepthRefinemen
CHENGuangyuan,WANGZhaohuiandCHENGZe
SchoolofComputerScienceandTechnology,WuhanUniversityofScienceandTechnology,Wuhan４３００８１,China

　

Abstract　InresponsetothechallengesindeeplearningＧbasedmultiＧviewstereo(MVS)reconstructionalgorithms,whichinclude

incompleteimagefeatureextraction,ambiguouscostvolumematching,andtheaccumulationofdeptherrorsleadingtopoorreconＧ

structionresultsintexturelessandrepetitivetextureregions,acascadedMVSnetworkbasedoncontextＧguidedcostvolumeconＧ

structionanddepthrefinementisproposed．First,thefeaturefusionmodulebasedonnonＧreferenceattentionisusedtofilterout

irrelevantfeaturesandaddresstheinconsistencyinmultiＧscalefeaturesthroughfeaturefusion．Then,thecontextＧguidedcostvoＧ

lumemoduleisusedtofuseglobalinformationtoenhancetheaccuracyandrobustnessofcostvolumematching．Finally,thedepth

refinementmoduleisemployedtolearnandreducedeptherrors,toimprovetheaccuracyofthelowＧresolutiondepthmaps．The

experimentalresultsshowthatcomparedwith MVSNet,theintegrityerrorofthenetworkontheDTUdatasetisreducedby
２４．４％,theaccuracyerrorisreducedby４．１％,andtheoverallerrorisreducedby１４．３％．TheperformanceontheTanksand

Templesdatasetisalsobetterthanmostalgorithms,showingstrongcompetitiveness．

Keywords　MultiＧviewstereo,Featurefusion,ContextＧguide,Costvolumematching,Depthrefinement

　

１　引言

多视图立体重建[１](MVS)是计算机视觉领域的一个重

要研究方向,其目标是在已知相机参数的多个视角图像中重

建三维场景的几何结构.传统的 MVS方法[２]通常基于手工

设计的特征提取和匹配算法,依赖于领域专家的知识和强先

验信息,仅在某些特定场景中表现良好,在纹理结构复杂的大

型场景中会面临巨大挑战.

近年来,随着深度学习的不断发展,卷积神经网络[３]在计

算机视觉领域的各个方向得到广泛应用并取得了良好的效

果,MVSNet[４]引入卷积神经网络并首次提出端到端的架构

来预测深度图,基于平面扫描的思想,利用可微单应性变换来

构建三维代价体,并进行代价体正则化以及深度图回归.但

代价体正则化过程中内存需求随着模型分辨率的增加呈立方

增长.为了减少内存消耗,近期的工作提出了由粗到细的级

联结构[５Ｇ７],以粗到细的方式计算不同分辨率的深度图,逐渐

缩小假设平面引导以降低计算复杂性.然而这些方法仍然存

在缺陷.现有的 MVS方法都是通过特征金字塔网络[８]对图

像进行多尺度特征提取,并没有考虑到多尺度特征之间的不

一致性会降低金字塔的有效性,从而导致代价体中的匹配信

息失真,对最终重建造成影响.此外,由于卷积神经网络的局

部感受野限制了图像特征的全局编码能力,使得在处理遮挡



或非常局部的变化时无法很好地捕捉物体之间的关系,在处

理大面积场景或者纹理不清晰区域时无法聚合足够多的全局

信息,导致出现代价体模糊匹配、匹配失误的情况.为了解决

以上问题,本文提出了基于无参注意力的特征融合模块和上

下文引导的代价体模块.基于无参注意力的特征融合模块通

过无参注意力过滤无用特征,自适应学习每个尺度特征图的

融合空间权重,对不同尺度特征进行融合,使网络能够直接学

习如何在其他级别对特征进行空间滤波,从而仅保留有用的

信息以进行组合.上下文引导的代价体模块显式地构建代价

体中像素之间的长距离依赖关系,并将其作为平滑约束来指

导更新代价体,以此提高代价体中像素匹配的一致性和完整

性,减小由像素级特征匹配困难造成的误差.

此外,粗糙阶段预测的深度图的不准确性会导致深度图

的误差不断累积,进而影响最终阶段的深度图.针对这一问

题,利用深度细化模块汇聚注意参考特征来预测残差深度值,

从而提高深度图的准确性.然后设计了一个轻量化的反投

影[９]上采样网络来避免深度图在上采样过程中潜在的深度信

息缺失和估计误差的问题,通过减小粗糙阶段深度图的误差

来提升最终深度图的准确性.

本文的主要贡献包括:

１)提出基于无参注意力的特征融合模块,融合不同尺度

特征来增强特征有效性.

２)提出基于上下文引导的代价体模块,构建代价体中像

素之间的长距离依赖关系,将其作为平滑约束来指导更新代

价体,改善代价体模糊匹配问题.

３)在粗糙阶段提出深度细化模块,聚合注意参考特征来

提高粗糙阶段深度估计精度,并设计轻量级的反投影上采样

网络来减少上采样过程的深度信息缺失.

２　相关工作

近年来,关于多视图立体重建的研究越来越多,传统的

MVS算法可以分为４种类别:基于体素的方法[１０]、基于表面

估计 的 方 法[１１]、基 于 块 的 方 法[１２Ｇ１３]和 基 于 深 度 图 的 方

法[１４Ｇ１６].基于体素的方法将整个三维空间离散成具有规则

形状的体素,然后通过光度一致性度量来判断每个体素是否

属于表面,但巨大的存储消耗导致这种表示方法不能扩展到

大规模场景.基于表面的方法通过直接重建表面网格,使结

果变得更加平滑但也损失了详细信息.基于块的方法将表面

视为一组块,并首先匹配包含更容易区分特征的块,然后再传

播到无纹理区域.基于深度图的方法是最灵活的一种,该方

法将复杂的三维几何重建问题归结为在二维领域中的深度图

估计.此外,作为中间表示,所有单个图像的估计深度图可以

合并成一致的点云或者体积重建,甚至可以进一步重建成网

格.尽管传统的 MVS方法取得了令人印象深刻的结果,但

其使用的手工制作特征并不适用于非朗伯表面、纹理较弱和

无纹理区域,这些区域的光度一致性并不可靠.

SurfaceＧNet[１７]首次提出基于学习的体素表示 MVS流

程,用于从三维空间回归出表面体素,其缺点是受到了体积表

示常见的内存限制.MVＧSNet是首个实现基于３D 代价体的

端到端流程的网络,在此之后,基于学习的 MVS方法得到了

快速发展.为了进一步挖掘该网络的潜力,研究者们提出了

MVSNet的一系列变体.例如,为了减少内存消耗,处理大规

模场景,RＧMVSNet[１８]使用 GRU 代替３DCNN 进行代价体

正则化,FastＧMVSNet[１９]提出了用于深度估计的稀疏到密集

框架来缩短运行时间.CVPＧMVSNet[６]采用了一种新颖的由

粗到 细 的 策 略 来 减 少 内 存 的 消 耗,CasMVSNet[５]和 UCＧ

SNet[７]提出了基于特征金字塔的级联架构,并以粗到细的方

式来估计深度图.具体而言,首先建立具有大深度范围的代

价体,以估计最粗糙分辨率的深度图,然后根据前一阶段的估

计逐渐缩小代价体的深度范围,最终产生高精度的高分辨率

深度图.以粗到细的方式预测多视图深度图是有效降低计算

成本的很有前景的方法,此后的许多网络也是在其基础上的

改进.PatchmatchＧNet[２０]将传统的 Patchmatch立体匹配融

入网络之中,学习了深度假设的自适应传播和评估并且通过

轻量级网络替换３DCNN来进行代价体正则化,从而实现了

高效的模型;UniMVSNet[２１]设计了一种新的损失函数来统

一分类和回归;GBIＧNet[２２]设计了二分搜索网络来提高模型

整体效率;MVSFＧormer[２３]提出了一个预训练的视觉变换器

来增强网络;TransMVSNet[２４]使用 Transformer来收集全局

上下文感知信息;EPPＧMVSNet[２５]使用极线变换器来学习语

义特征,利用熵来选取采样区间从而缩小范围,并用伪３D 卷

积替代普通的 ３D 卷积运算符来减少冗余计算和降低高

成本.

在光流估计方向中,处理在参考帧中成像但在匹配帧中

不可见 的 ３D 遮 挡 点 一 直 都 是 该 领 域 的 一 个 重 要 难 题.

KPAFlow[２６]提出了基于核块注意力的光流估计方法,对特征

图的每个局部块进行操作,通过显式地利用局部场景内容和

空间的亲和关系来引导挖掘局部信息,减小由像素特征匹配

困难所造成的误差.受到该研究的启发,本文设计了一个上

下文编码器来提取上下文参考特征信息,并使用基于核块注

意力的分支来挖掘其局部周围环境的特征联系,利用挖掘的

特征联系来指导并更新代价体,通过引导代价体聚合全局信

息来增强代价体匹配的完整性和鲁棒性.

３　融合上下文引导代价体和深度细化的联级网络

本文提出了融合上下文引导代价体和深度细化的级联网

络.在本章中,首先介绍该网络的总体架构,然后进一步介绍

基于无参注意力的特征融合模块、基于全局上下文引导的代

价体模块及深度细化模块的相关细节,最后介绍文中所使用

的损失函数.

３．１　网络结构

本文采用了由粗到细的策略通过三阶段逐级预测深度

图,具体网络结构如图１所示.网络整体流程包括特征提取、

代价体构建、上下文引导代价体、代价体正则化与深度回归和

深度图细化这５个步骤.具体来说,假设有 N 张图像输入,

I１和{Ii}N
i＝２分别表示参考图像和源图像组.首先,在特征提

取阶段利用FPN特征金字塔网络提取多尺度特征,并通过基

于无参注意力的特征融合模块输出最终经过融合的多尺度特

征{Fi}N
i＝１,其中Fi代表每个图像的多尺度特征.通过可微的

单应性变化将多尺度特征投影到参考图像的视角上形成 N

２３２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



个特征体{Si}N
i＝１,并以基于方差的方式将 N 个特征体聚合成

单个代价体V∈RC×M×H×W ,其中C 代表通道数,M 代表当前

深度假设数量.在第一阶段,使用基于上下文引导的代价体

模块对代价体V 进行上下文引导使其匹配更多丰富的全局

信息,再通过３DCNN进行代价体正则化得到概率体P,对其

沿着深度维度利用softＧargmin操作来回归粗糙深度图,最后

通过深度细化模块来提高粗糙深度图的准确性以及减少上采

样过程中的深度损失.在第二阶段,将细化后的粗糙深度图

作为输入来构建代价体,并在代价体正则化后通过深度回归

得到更高分辨率的深度图.在第三阶段,将上一阶段的深度

图上采样后作为输入进行代价体构建和正则化,最后通过深

度回归得到高分辨率的精确深度图.

图１　网络整体结构

Fig．１　Overallarchitectureoftheproposednetwork

３．２　基于无参注意力的特征融合模块

FPN特征金字塔网络提取的输入图像组的多尺度特征

具有不同尺度特征之间不一致的缺点.具体来说,一旦图像

中既含有大目标又含有小目标时,不同层级之间的特征存在

冲突(大目标通常与较高特征图相关联,而小目标通常与较低

特征图相关联).这种冲突会对网络训练时的梯度计算产生

干扰并降低特征金字塔的有效性,进而可能导致代价体中的

匹配信息失真,对最终的重建效果造成影响.针对这一问题,

本文提出了基于无参注意力的特征融合模块来指导网络过滤

不相关的特征,以增强特征的有效性,并且通过自适应学习每

个尺度特征图的融合空间权重对不同尺度特征进行融合.该

模块的详细结构如图２所示.

图２　基于无参注意力的特征融合模块

Fig．２　FeaturefusionmodulesbasedonnonＧreferenceattention

首先,引入一种简单而有效的SimAM 注意力机制[２７],在

不增加网络参数的情况下为特征图推断 ３D 注意力权重.

多尺度特征{Fi}N
i＝１通过SimAM 注意力机制过滤一些不相关

特征,以增强特征的有效性.对于某一层特征Fl
i,其中l∈

{１,２,３},将其他层的特征经过上采样、下采样以及插值等操

作调整到该层相对应的分辨率,得到相同分辨率的特征图,然

后在每个空间位置上将其自适应地融合在一起.假如某位置

携带矛盾信息,这些特征就会被过滤;若某位置的特征带有更

多的区分性线索,则这些特征将会被增强.更具体来说,xn→l
i,j

代表从第n层调整到第l层的特征图中位置(i,j)处的特征向

量.特征融合策略如式(１)所示:

yl
i,j＝αl

i,jx１→l
i,j ＋βl

i,jx２→l
i,j ＋γl

i,jx３→l
i,j (１)

其中,yl
i,j代表第l层的输出特征图yl在位置(i,j)处的特征向

量,它是融合了前３个特征图(i,j)处的特征向量的加权融

合;αl
i,j,βl

i,j和γl
i,j是特征图在３个不同层到l层中由网络自

适应学习得到的空间重要性权重,它们在所有通道间是共享

的.限制αl
i,j＋βl

i,j＋γl
i,j＝１且αl

i,j,βl
i,j,γl

i,j∈[０,１],其中αl
i,j

的表达式如式(２)所示:

αl
i,j＝ eλlai,j

eλlai,j ＋eλlβi,j ＋eλlγi,j

(２)

其中,αl
i,j,βl

i,j,γl
i,j通过分别将λl

αi,j
,λl

βi,j
,λl

γi,j
作为控制参数,再

使用softmax 函 数 定 义;权 重 标 量 映 射λl
αi,j

,λl
βi,j

,λl
γi,j

通 过

x１→l,x２→l,x３→l经过１×１卷积层后得到.
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３．３　代价体构建

获得输入图像组的多尺度融合特征后,通过可微单应性

变换将所有特征图变换到参考相机的截锥体的法向平面上,

构建代价体.具体来说,给定参考图像I１和源图像组{Ii}N
i＝２,

以参考图像I１为基准,利用单应性变换将第i个视角图像的

多尺度特征图Fi通过映射投影到与参考图像I１对应的多尺

度特征的平行平面上,以形成特征体Si.单应性变换过程如

式(３)所示:

Hi(d)＝Ki􀅰Ri􀅰 I－
(t１－ti)􀅰nT

１

d( ) 􀅰RT
１ 􀅰KT

１ (３)

其中,Hi(d)表示多尺度特征图Fi与参考特征图在深度d 处

的单应性;参数{Ki,Ri,ti}分别是源图像的相机内参矩阵、相

机旋转矩阵和位移向量;I是单位矩阵;nT
１ 是参考图像平面法

向量的转置.

为了适应任意数量的输入视图,采用基于方差的方法来

衡量 N 视图之间特征体的相似性,将多个特征体{Si}N
i＝１聚合

为一个代价体,即:

V＝
∑
N

i＝１
(Si－Si

－ )２

N
(４)

其中,V 是代价体,Si
－
是所有特征体的平均值,N 是输入视图

的数量.

３．４　基于上下文引导的代价体模块

由于卷积神经网络有限的局部感受野限制了图像的全局

编码能力,因此在处理大型低纹理或反射表面等困难场景时

会导致代价体模糊匹配.针对这一缺陷,设计了基于上下文

引导的代价体模块,利用上下文参考特征构建代价体中像素

之间的长距离依赖关系,以提高代价体中像素匹配的一致性

和完整性.该模块的详细结构如图３所示.

图３　基于上下文引导的代价体模块

Fig．３　ContextＧguidedcostvolumemodules

首先参考图像通过上下文编码器提取上下文参考特征.

为了建立上下文参考特征与代价体的联系,将构建的代价体

V∈RC×M×H×W 通过投影和形状变换来融合深度维度与通道维

度,得到投影特征体Fr∈RC×MH×W .随后将参考特征划分为

不重叠的块窗口,通过核块注意力在其各个块窗口上挖掘与

局部周围块窗口的特征联系,利用挖掘的特征联系来指导并

更新投影特征体对应块窗口的信息.核块注意力的具体实现

过程如图４所示,具体来说,对上下文参考特征的核窗口中心

块区域e的特征Fc
－

和 核 窗 口 区 域 的 特 征 Fc使 用 权 重 函 数

W(ti)(􀅰)来生成自适应权重,并通过尺度函数S(ti,x
∧
n)获得

尺度因子掩码,对ti和x
∧
n之间的距离进行空间约束.权重函

数W(ti)(􀅰)、尺度函数S(ti,x
∧
n)分别如式(５)和式(６)所示:

W(ti)(Fc
－ ,Fc)＝eθ(Fc

－ u)T􀅰λ(Fv
c)

∑
∀v
eθ(Fc

－ u)T􀅰λ(Fv
c)

(５)

S(ti,x
∧
n)＝max ０,l＋absb ‖ti－x

∧
n‖－k

２( )( )( ) (６)

其中,ti＝xi－x,xi代表核窗口内的位置i;θ(F)＝WθF 和

λ(F)＝WλF 是执行特征嵌入的两个线性投影;x
∧
n代表核窗口

中位置n的坐标;l是一个基本标量;b是一个可以学习的参

数,用于表示点间距离的影响.

利用核函数构建核窗口中心块区域的特征Fc
－
和核窗口区

域的特征Fc的特征联系.投影特征体Fr对应核窗口区域

Fm,将该特征联系作为平滑约束,以此来引导学习残差特征

F′e
m ,并利用得到的残差特征对Fr对应核窗口中心区域的原

始特征Fe
m进行更新,如式(７)－式(９)所示:

K(ti)(Fc
－ ,Fc)＝S(ti,x

∧
n)W(ti)(Fc

－ ,Fc) (７)

F′e
m ＝ ∑

ti∈E
K(ti)p(Fm) (８)

F∧e
m ＝Fe

m＋αF′e
m (９)

其中,E代表核窗口中所有的块;e代表核窗口的中心区域

块;K(ti)代表核函数,用于构建参考特征中块窗口之间的特征

联系;p(􀅰)是将输入的特征Fm映射到嵌入空间的线性投影;

α表示一个可学习参数,其初始值为０,并逐渐执行加权求和.

为了保证投影特征体的每个块区域能够被引导更新,使用滑

动窗口机制在空间域上移动核窗口,不断更新核窗口中心区

域块的特征F∧e
m 直至更新完投影特征体Fr 的整个空间域

(H×W),从而实现上下文引导代价体的构建.

此外,为了更好地丰富代价体的全面信息以及减轻代价

体正则化过程中的噪声影响,本文选择将上下文参考特征和

更新前的代价体以及上下文引导的代价体在通道维度上进行

拼接,进而得到最终代价体,并将其送入３D正则化网络进行

代价体正则化.这使得网络在特定像素位置根据需要动态选

择或组合局部和全局特征,增强网络的灵活性以便可以更好

地适应不同像素位置的特定要求.

图４　核块注意力的实现过程

Fig．４　Implementationprocessofthekernelpatchattention

３．５　代价体正则化与深度回归

由于非朗伯面、遮挡等,代价体往往包含噪声.为了减弱

噪声对代价体中匹配信息的影响,使用３D UＧNet网络对代

价体进行正则化,对代价体进行编码和解码并压缩通道数得

到单通道的概率体P.对其沿着深度维度使用softＧargmin
操作获得每个像素点(x,y)在深度维度中的概率估计,将所

有深度假设值与对应的概率估计加权回归得到深度图 D.
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具体操作如式(１０)所示:

D＝∑
M

j＝１
dj􀅰P(d) (１０)

其中,M 代表深度假设数量;dj代表当前深度假设值;P(d)代
表每个像素点(x,y)在深度d下的概率估计值.

３．６　深度细化模块

粗层特征不能很好地捕捉相邻视图中的微小平移和变

形,使得预测的深度图并不准确,这会导致在后续细化阶段的

误差不断累积,进而影响最终深度图的准确性.本文提出深

度细化模块,利用参考特征与初始深度图融合并通过轻量级

Transformer得到注意力参考特征,从而在空间域中聚合一个

大的感受野来接收全局信息.最后经过卷积学习残差深度值

来更新深度图.此外,设计了一个轻量的参数化反投影网络

代替上采样操作,减少了上采样过程的深度信息缺失和估计

误差.该模块的网络结构如图５所示.

图５　深度细化模块的网络结构

Fig．５　Networkarchitectureofdepthrefinementmodule

　　具体来说,首先将参考特征F与初始深度图D 在通道维

度进行拼接,通过卷积层减少通道数,得到包含高分辨率和局

部像素信息的融合特征.如图６所示,融合特征通过卷积层

来减少通道数并张量扁平化作为 Transformer编码器的输

入,经过轻量的 Transformer编码器来输出包含更多有效全

局信息的嵌入特征.然后,在通道维度上对融合特征和嵌

入特征进行点积运算来计算注意力参考特征.最后,使用

卷积操作来学习残差深度值并与初始深度图相加得到细

化深度图Dr.

轻量的参数化反投影网络利用上采样、下采样和卷积等

操作生成权重掩码,学习深度图中不同区域的权重来减小上

采样过程中的深度误差.具体操作如式(１１)和式(１２)所示:

e∧h＝(１－W)􀅰eh＋W􀅰DH (１１)

D∧ ＝Dr＋e∧h (１２)

其中,DH 是经过上采样的高分辨率深度图,其下采样后与细

化深度图Dr相减得到低分辨率误差,再将其上采样后得到高

分辨率误差eh.W 是通过(DHＧeh)后经过卷积与softmax操

作得到的权重掩码.通过捕捉上下采样过程中的深度信息缺

失来优化深度图,为下一阶段提供更精确的深度假设.注意,

上采样和下采样操作都是简单的卷积操作.

图６　注意力参考特征的实现过程

Fig．６　Implementationprocessofattentiolreferencefeatures

３．７　损失函数

本文采用监督学习策略,利用损失函数来限制由深度回

归预测的深度图与真实深度之间的误差.与现有的 MVSNet
框架类似,使用L１范数度量所有阶段的误差,通过不同的权

重将所有阶段的误差融合,总损失定义为:

Loss＝∑
L

l＝０
　 ∑

p∈Pvalid
‖d(p)－dp(p)‖１＋

α ∑
p∈Pvalid

‖d (p)－drefine(p)‖１ (１３)

其中,Pvalid代表在真实深度图中的有效像素集;d(p)代表真

实深度图像素p的深度值;dp(p)表示网络预测深度图像素p
的深度值;drefine(p)表示在粗糙阶段经过深度细化后的深度

图像素p的深度值;l代表金字塔的第l阶段;α代表更新权

重.在训练过程中,将L设置为２.

４　实验

在本章中首先介绍数据集、评估指标和实验细节.然后

展示本文方法与传统 MVS方法和基于学习的先进的 MVS
方法的比较结果,以及通过定性的可视化分析来证明所提方

法的有效性.最后通过多组消融实验,验证了提出的每个模

块的有效性.

４．１　数据集

在 DTU 数据集[２８]和 TanksandTemples(T&T)数据

集[２９]上进行了实验.在 DTU数据集上将本文方法与基线方

法以及最先进的方法进行性能评估和比较,TanksandTemＧ

ples数据集用于验证模型的泛化能力.DTU 数据集是一个

大型室内数据集,由１２４个不同场景组成,每个场景从４９个

不同视角以及７个不同亮度级别进行拍摄.该数据集提供了

由高精度结构光扫描仪获取的参考模型以及高分辨率 RGB
图像,本文使用和 MVSNet中相同划分方式的验证集和测试

集进行训练和评估.TanksandTemples数据集包含了更具
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挑战性的现实环境,具有大规模变化和光照变化,它包含一个

包括８个场景的中级子集以及一个包括６个场景的高级

子集.

４．２　评估指标

采用距离度量的准确性(Acc)、完整性(Comp)以及整体

性(Overall)来评估 DTU 数据集的定量结果.其中,准确性

指重建结果与真实点云的接近程度,即每个重建点到真实点

云中最近点的绝对距离的均值或中值;完整性是看真实模型

中有多少点被重建结果覆盖,即从真实点云到重建点云的绝

对距离的均值或中值;整体性是准确性和完整性的算数平均

值.这３个指标越低,代表模型重建效果越好.在Tanksand

Temples数据集上,采用 FＧscore,Mean来作为衡量完整性和

准确性的百分比度量指标.其中,Mean是所有场景 FＧscore
的平均分,该指标越高,代表模型重建效果越好.

４．３　实验细节

本文所用的基准模型是CasMVSNet,在训练和评估中遵

循与其相同的输入视图选择和数据预处理策略.在 DTU 的

训练集上训练网络,并在 DTU 的测试集上进行评估,将在

DTU的训练集上训练的网络进行微调后在 TanksandTemＧ

ples数据集上进行评估.在训练过程中,对于 DTU 数据集,

输入的图像数量为 N＝５,分辨率为６４０×５１２.使用L＝３层

金字塔,在３个阶段中,深度范围假设的数量分别为４８,３２,

８,深度采样范围为４２５~９３５mm,更新权重α为３．０,使用 L１
范式作为损失函数来衡量真实深度和每个阶段预测深度之间

的绝对差异.对于 TanksandTemples数据集,将输入图像

的分辨率设置为１９２０×１０２４,图像数量 N 设置为７,其余设

置与 DTU数据集设置相同.本文网络使用Pytorch实现,并

在 NVIDIATeslaV１００GPU上使用 Adam优化器进行了１６
轮模型训练,批量大小为２,初始学习率为０．００１,在第１０,１２
和１４轮将学习率逐步减半以避免陷入局部最优解.本文网

络在获得预测深度图后,在将预测深度图转换为稠密点云前

还需要使用光度一致性和几何一致性来进行鲁棒的深度图过

滤.最后,使用深度融合的方式将多视图的预测深度图融合

为三维空间的点云.

４．４　DTU数据集的评估结果

设置输入的图像数量 N＝５,将图像裁剪为１６００×１１５２
并在 DTU测试集上进行评估.将评估结果与传统方法和近

期基于学习的方法进行了比较,定量比较结果如表１所列.

由表１可知,本文方法在所有方法中完整性排名第二且

在整体性上优于其他方法.相比基准模型 CasMVSNet,本文

方法的准确度误差增加了３％,完整度误差和整体误差分别

减小了１０．２％和３．６％.本文方法与近期基于学习的方法的

部分场景重建效果如图７所示,细节部分由红色矩形框突出

显示.从图中可以看出本文方法能够估计出更完整的密集点

云来保留原有的细节部分,并且在无纹理区域也能表现良好,

这得益于代价体构建过程通过引导上下文聚合了丰富的全局

信息.此外,本文方法还可以为具有更多细节的复杂场景保

留更完整的点云和更清晰的纹理结构.其他不同场景的密集

点云重建效果如图８所示.

表１　DTU数据集上不同方法的定量分析结果

Table１　Quantitativeanalysisresultsofdifferentmethodson

DTUdataset

Method Acc Comp Overall
Camp[３０] ０．８３５ ０．５５４ ０．６９５
Gipuma[３１] ０．２８３ ０．８７３ ０．５７８
Colmap[３２] ０．４１１ ０．６５７ ０．５３４
MVSNet[４] ０．３９６ ０．５２７ ０．４６２

PointMVSNet[３３] ０．３４２ ０．４１１ ０．３７６
CasMVSNet[５] ０．３２５ ０．３８５ ０．３５５

CVPＧMVSNet[６] ０．２９６ ０．４０６ ０．３５１
EPPＧMVSNet[２５] ０．４１３ ０．２９６ ０．３５５
PatchmatchNet[２０] ０．４２７ ０．２７７ ０．３５２
AAＧRMVSNet[３４] ０．３７６ ０．３３９ ０．３５７

UCSNet[７] ０．３３８ ０．３４９ ０．３４４
DDRＧNet[３５] ０．３３９ ０．３２０ ０．３２９

Ours ０．３５５ ０．２８３ ０．３１９

图７　DTU数据集上场景４８和场景９的定性比较(电子版为彩图)

Fig．７　QualitativecomparisonofScene４８andScene９onDTUdataset

图８　DTU数据集上不同场景的点云重建效果

Fig．８　Pointcloudreconstructionresultsofdifferentsceneson

DTUdataset

４．５　消融实验

为了进一步验证本文方法的有效性,在 DTU 数据集上

进行了多组消融实验以定量分析并验证本文方法中各个模块

的有效性.实验结果如表２所列,其中FFA代表特征融合模

块,CGPA代表基于上下文引导代价体模块,UPDR代表深度

细化模块,粗体代表最佳结果.

从表２可以看出,在基准模型的基础上增加 FFA 模块

后,准确度误差减小了０．２％,完整度误差减小了１．２％,整体

误差减小了０．７％,证明该模块通过生成更加有效的多尺度

特征,对后续的代价体匹配过程以及最终的重建过程产生了

积极的影响.在增加 UPDR模块后与基准模型相比,在增加

小部分准确度误差的情况下,完整度误差减小了９．６％,整体

误差减小了３．３％.这归功于该模块在空间域中聚合了一个

大的感受野,通过卷积层学习残差深度值来更新深度图,并利

用设计的上采样网络减少了上采样的深度损失.在加入 CGＧ
PA模块后通过引导参考特征的上下文信息来构建具有丰富

信息的全局代价体使得完整度误差与整体误差大幅减小.最

后,同时加入本文提出的３个模块后,以牺牲部分内存占用
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达到了最佳性能.

表２　DTU测试集上各模块的消融结果对比

Table２　ComparisonofablationresultsofeachmoduleonDTU

testdataset

Method Acc Comp Overall
Memory/

MB
Runtime/
(s/view)

Baseline ０．３２５ ０．３８５ ０．３５５ １０６９０ ０．２９
Baseline＋FFA ０．３２３ ０．３７３ ０．３４８ １１８２０ ０．３２
Baseline＋CGPA ０．３６１ ０．２８５ ０．３２３ １４８２１ ０．４８
Baseline＋UPDR ０．３５５ ０．２８９ ０．３２２ １１２０６ ０．２９

Baseline＋FFA＋UPDR ０．３５３ ０．２９０ ０．３２１ １２４０８ ０．３４
Baseline＋FFA＋CGPA ０．３５６ ０．２８８ ０．３２２ １５５２１ ０．５６

Ours ０．３５５ ０．２８３ ０．３１９ １６２２３ ０．５７

４．６　TanksandTemples数据集的评估结果

为了验证本文网络的泛化能力,使用微调后的模型对

TanksandTemples数据集的中间集进行点云重建来评估泛

化效果.评估中将输入图像大小设置为１９２０×１０２４,视图数

N 设置为７.中间集的定量结果如表３所列,其中粗体数字

表示最优得分.从表中可以发现,本文方法在大部分场景中

获得了最优得分,整体上展现出具有竞争力的结果.其在部

分场景中保留了大量重复纹理区域的更多细节以及生成了更

多的点来丰富细节,证明了本文方法不仅在 DTU 数据集上

展现出良好的性能,还在大规模室外场景数据集上展现出了

优秀的泛化能力.

表３　TanksandTemples中间集的定量结果

Table３　QuantitativeresultsofTanksandTemplesintermediateset

Method Mean Francis Horse Family Lighthouse M６０ Panther Playground Train
COLMAP[３２] ４２．１４ ２２．２５ ２５．６３ ５０．４１ ５６．４３ ４４．８３ ４６．９７ ４８．５３ ４２．０４
MVSNet[４] ４３．４８ ２８．５５ ２５．０７ ５５．９９ ５０．７９ ５３．９６ ５０．８６ ４７．９０ ３４．６９

RＧMVSNet[１８] ４８．４０ ４６．６５ ３２．５９ ６９．９６ ４２．９５ ５１．８８ ４８．８０ ５２．００ ４２．３８
UCSＧNet[７] ５４．８３ ５３．１６ ４３．０３ ７６．０９ ５４．００ ５５．６０ ５１．４９ ５７．３８ ４７．８９

CasMVSNet[５] ５６．４２ ５８．４５ ４６．２０ ７６．３６ ５５．５３ ５６．１１ ５４．０２ ５８．１７ ４６．５６
PatchmatchNet[２０] ５３．１５ ５２．６４ ４３．２４ ６６．９９ ５４．８７ ５２．８７ ４９．５４ ５４．２１ ５０．８１
CVPＧMVSNet[６] ５４．０３ ４７．７４ ３６．３４ ７６．５ ５５．１２ ５７．２８ ５４．２８ ５７．４３ ４７．５４

Ours ５７．７８ ５６．７２ ４５．２６ ７７．４８ ５８．０５ ６０．１６ ５６．２５ ６１．１２ ４７．２２

　　在 TanksandTemples数据集重建的点云如图９所示.

图９　TanksandTemples数据集上不同场景的点云重建效果

Fig．９　Pointcloudreconstructionresultsofdifferentsceneson

TanksandTemplesdataset

结束语　本文提出了一个新颖的融合上下文信息引导代

价体构建和深度细化的由粗到细的网络.首先,利用基于无

参注意力的特征融合模块来解决多尺度特征不一致的问题,

在特征提取方面提供更加有效的特征;然后,使用基于上下文

引导代价体模块,利用参考特征的上下文信息来显式指导代

价体的构建,通过更多的全局信息来增强代价体匹配的鲁棒

性和完整性;最后,使用深度细化模块以提供一个更为准确的

深度图给下一阶段.实验结果表明,本文方法在无纹理、重复

纹理区域能够生成更为准确的深度图,在公开的 MVS基准

测试中,本文方法也取得了不错的成绩.全面的消融实验证

明了提出的模块在 MVS网络的有效性,但由于真实深度以

及点云的缺乏,未来打算在无监督或者自监督的 MVS领域

中应用本文提出的网络并进一步发掘其潜力.
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