
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第47卷 第16期

2024年8月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2416367

基于注意力机制的多视图立体重建算法*

朱代先1 巩若琳1 孔浩然1 刘树林2

(1.西安科技大学通信与信息工程学院
 

西安
 

710054;
 

2.西安科技大学电气与控制工程学院
 

西安
 

710054)

摘 要:针对多视图立体重建在光照不均匀、弱纹理、非朗伯表面等复杂场景中重建完整度差、泛化能力不足的问题,
本文提出了一种基于注意力机制的多视图立体重建算法。在特征提取阶段,该算法采用基于深度可分离卷积和自注

意力机制的多尺度特征提取模块,在扩大感受野的同时增强多视图间的空间特征关系,从而提升网络在复杂场景下特

征的表征能力以实现更精确的特征匹配。在代价体正则化阶段,本文引入通道注意力机制来自适应调节不同通道的

权重,从而减少无关信息对模型的干扰并过滤背景噪声,以提升模型的泛化能力。在DTU数据集上,本文算法的完

整度和整体度分别为0.286和0.334,与基准算法CasMVSNet相比,分别提升了25.71%和5.92%,与其他的state-
of-the-art

 

(SOTA)算法相比,在复杂场景中重建点云的结构也更加完整。在Tanks
 

and
 

Temples中级数据集上,重建

点云综合指标F-score为61.49,这表明本文算法具有更好的鲁棒性和泛化能力。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

poor
 

reconstruction
 

completeness
 

and
 

insufficient
 

generalization
 

ability
 

of
 

multi-
view

 

stereo
 

reconstruction
 

in
 

complex
 

scenes
 

such
 

as
 

uneven
 

illumination,
 

weak
 

texture,
 

and
 

non-Lambertian
 

surfaces,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-view
 

stereo
 

reconstruction
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

attention
 

mechanism.
 

In
 

the
 

feature
 

extraction
 

stage,
 

the
 

algorithm
 

adopts
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module
 

based
 

on
 

depth-separable
 

convolution
 

and
 

self-attention
 

mechanism,
 

which
 

enhances
 

the
 

spatial
 

feature
 

relationships
 

among
 

multiple
 

views
 

while
 

expanding
 

the
 

sensory
 

field,
 

thus
 

improving
 

the
 

network's
 

ability
 

to
 

characterize
 

features
 

in
 

complex
 

scenes
 

to
 

achieve
 

more
 

accurate
 

feature
 

matching.
 

In
 

the
 

cost
 

volume
 

regularization
 

stage,
 

this
 

paper
 

introduces
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

to
 

adaptively
 

adjust
 

the
 

weights
 

of
 

different
 

channels,
 

so
 

as
 

to
 

reduce
 

the
 

interference
 

of
 

irrelevant
 

information
 

on
 

the
 

model
 

and
 

filter
 

the
 

background
 

noise
 

to
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

On
 

the
 

DTU
 

dataset,
 

the
 

completeness
 

and
 

overall
 

metrics
 

of
 

this
 

paper's
 

algorithm
 

are
 

0.286
 

and
 

0.334,
 

respectively,
 

which
 

are
 

improved
 

by
 

25.71%
 

and
 

5.92%
 

compared
 

to
 

the
 

benchmark
 

algorithm
 

CasMVSNet.
 

The
 

structure
 

of
 

the
 

reconstructed
 

point
 

cloud
 

is
 

also
 

more
 

complete
 

in
 

complex
 

scenes
 

compared
 

to
 

other
 

state-of-the-art
 

(SOTA)
 

algorithms.
 

On
 

the
 

Tanks
 

and
 

Temples
 

intermediate
 

dataset,
 

the
 

reconstructed
 

point
 

cloud
 

composite
 

index
 

F-score
 

is
 

61.49,
 

indicating
 

that
 

the
 

algorithm
 

in
 

this
 

paper
 

has
 

better
 

robustness
 

and
 

generalization
 

ability.
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0 引  言

  随着计算机视觉的快速发展,多视图立体(Multi-view
 

stereo,MVS)重建成为推动科技进步和技术创新的关键力

量,在虚拟现实、文化遗产保护、自动驾驶等领域广泛应用。
对多视图立体的研究旨在从一系列已知相机固有参数的图

像序列中恢复出图像的三维场景。在过去几十年中,传统

MVS方法[1-2]受到广泛研究,但仍存在一些待解决的问题,
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如重建场景不完整、泛化能力不足等。
近年来,基于深度学习的 MVS重建算法发展迅速,其

核心 思 想 是 利 用 卷 积 神 经 网 络 (convolutional
 

neural
 

networks,CNN)处理特征提取和代价体正则化等任务。

Yao等[3]首次提出一种端到端的深度估计框架 MVSNet。
该算法通过2D

 

U-Net网络提取图像特征,并引入方差度

量构建三维代价体,再利用3D
 

U-Net网络对三维代价体

正则化以预测高精度的深度图,但三维卷积在正则化过程

中会消耗大量内存。为此,该团队提出一种基于递归神经

网络的多视图立体框架R-MVSNet[4],其引入了门控循环

单元(gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU)进行正则化,避免一次性

对整个代价体进行调整,内存消耗降低,但增加了重建时

间。Gu等[5]提出一种级联结构的CasMVSNet网络,其利

用金字塔网络提取多尺度图像特征,并通过迭代前一轮的

深度估计来优化本轮的深度采样区间,实现由粗到细的深

度估计策略。然而,该方法在重建纹理缺乏或光照变化大

的场景完整度较差,难以精确捕捉场景的所有细节和几何

结构。Zhang 等[6]提 出 了 多 粒 度 特 征 融 合 网 络 MG-
MVSNet,通过引入密集特征自适应连接模块来自适应融

合全局和局部特征,生成更完整的特征图,进而推断出更详

细的深度图,使最终重建点云更完整。叶春凯等[7]提出一

种基于特征金字塔网络的多视图深度估计方法,有效采集

并融合多尺度图像特征,以应对弱纹理区域的挑战。尽管

这些算法利用CNN引入全局语义信息,但在处理弱纹理、
非朗伯表面等复杂场景时无法有效地聚合不同尺度的图像

特征,这导致网络在构建代价体时存在较大误差,进而影响

深度图回归的准确性。
为了应对上述挑战,最新的工作引入注意力机制来更

全面地捕获不同尺度下的图像信息。Yu等[8]引入了独立

自注意力机制来提取特征以捕获重要信息,并使用相似度

度量代替基于方差生成代价体的过程,但在弱纹理区域重

建 点 云 准 确 性 不 佳。Ding 等[9]提 出 了 端 到 端 网 络

TransMVSNet,其首次将特征匹配Transformer引入到多

视图立体任务中,通过自注意力和交叉注意力来聚合图像

内与图像间的长距离上下文信息,显著提高了重建准确性,
但重建效率明显下降。Zhu等[10]提出一种基于扩展卷积

和注意力机制的多尺度特征提取模块,有助于准确地捕获

像素间的依赖关系并提取关键特征信息,但其泛化能力仍

有待加强。Zhang等[11]提出一个具有注意力感知的3D
 

U-
Net网络,该网络采用深度可分离卷积进行代价体正则化,
使信息有效聚合并缓解特征不匹配问题,但未充分考虑到

通道之间的关联性,导致重建效果不理想。
综上所述,本文提出一种端到端的基于注意力机制的

MVS重建网络。针对网络在复杂场景中造成的特征提取

困难及颜色匹配误差问题,本文在特征提取阶段采用深度

可分离卷积和自注意力机制的并行多尺度特征提取模块。
旨在扩大感受野并增强不同视图间的特征交互,减少源视

图在单应性变换后的细节损失,使得网络能够更全面地捕

获远距离的全局上下文信息。此外,现有的一些算法未能

充分利用通道之间的相关性,这导致在重建点云的过程中

存在噪声信息多、泛化能力差的问题,为了应对这一挑战,
本文在3D

 

U-Net的对称编码跳跃连接中引入通道注意力

模块。旨在对同一尺度下的代价体进行通道级对比来获取

信息差异,并将其应用于解码结构中,抑制并过滤部分噪声

和无用信息。

1 网络结构

  本节描述了所提出算法的整体结构,如图1所示,本文

在多尺度特征提取阶段引入了注意力块,并在代价体正则

化阶段的跳跃连接中引入通道注意力模块。整体结构以

CasMVSNet作为骨干网络,按照由粗到细的三阶段级联方

式。本文首先采用基于深度可分离卷积和注意力机制的多

尺度特征提取模块来提取特征图 {Fi ∈RC'×H'×W'}Ni=1。 其

次,通过可微单应性变换和方差聚合的思想将2D变换后

的特征映射到参考图像的3D视锥体中,再将其融合以构

建三维代价体。为了进一步缓解网络因错误匹配构建的有

噪声代价体的影响,本文在3D
 

U-Net跳跃连接中引入通

道注意力机制对三维代价体进行正则化,以动态调整通道

权重,增强模型的泛化能力和准确度。最后,再使用soft-
argmax方法将其转换为深度概率体以回归深度图。

1.1 多尺度特征提取模块

  本文的多尺度特征提取模块在原有的特征金字塔网络

结构的顶层跳跃连接中引入了注意力块。如图1中注意力

块部分所示,该注意力块采用3个并行的结构,第1个支路

采用1×1的标准卷积,目的是在保持原有感受野的基础上

增强特征图的非线性表达能力。同时,为了扩大输入特征

的感受野来捕获更广泛的上下文信息,第2个支路采用卷

积核大小为3×3,扩展率为2的深度可分离卷积。特别

地,在第3个支路引入带有自注意力层的注意力模块,旨在

捕获特征之间的依赖关系来提取更丰富的全局特征信息。
之后,将并行的3个分支的特征图沿通道维度进行堆叠,再
经过1×1标准卷积融合不同尺度的信息。最后通过具有

Sigmoid函数的残差网络结构,可以在一定程度上缓解梯

度消失问题并加速网络收敛。
带有自注意力层的注意力模块架构如图2所示,将特

征输入到一个卷积核为3×3的卷积层,并经过一个Leaky
 

ReLU激活函数,其作为ReLU的变体,通过引入一个小的

斜率来解决ReLU中出现的“神经元死亡”问题,即负数区

域的输出不再为零,而是取一个非零值[12]。该激活函数增

加网络的非线性能力,有助于网络学习复杂的特征表示,更
加稳定地训练神经网络,从而避免梯度消失的问题。其中

带有LayerScale[13]的自注意力层,具体结构如图3所示。
其采用的注意力机制将查询向量和一组键值对映射到输

出。其中,值向量的权重由查询向量与键向量之间的兼容
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图1 网络整体结构图

Fig.1 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

proposed
 

network

图2 注意力模块的结构

Fig.2 The
 

architecture
 

of
 

the
 

attention
 

module

性函数计算,衡量查询和键之间的相似度,从而决定每个

值向量在最终输出的重要程度。这类机制可以用于动态

地调整模型对输入信息的关注度,使模型能够更好地适应

不同的任务和输入数据,提高其适应性和鲁棒性。
为解决注意力机制中位置信息未被编码而导致的排

列等价性问题,本文引入可学习的相对位置嵌入到键向量

中,以捕获输入数据的空间结构和位置关系。从定义位置

ij到每个位置ab∈R 的相对距离开始,将相对距离向量

  

图3 自注意力层的结构

Fig.3 The
 

architecture
 

of
 

the
 

self-attention
 

layer

ra-i,b-i 分解为行偏移量a-i与列偏移量b-i,与嵌入ra-i 和rb-i 相关联。具体实现如下:
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yij =∑
a,b∈R

Softmax(qT
ij(kab +ra-i,b-i))vab (1)

其中,yij 为输出向量,qij =Wqxij、kab =Wkxab、vab =
Wvxab 分别表示查询、键和值,矩阵Wp(p=q,k,v)是一个

学习的权重矩阵,由学习参数组成。R 表示输入大小为3×
3的局部区域。

1.2 代价体构建

  对于每个参考图像的匹配代价体构建,本文 沿 用

MVSNet[3]中的平面扫描算法,将每张图像{Ii}Ni=1通过多尺

度特征提取模块得到对应的特征图 {Fi}Ni=1,以参考图像的

主光轴为扫描方向,按照相同的深度间隔构建一个锥体。
之后,将每个源图像通过可微单应性变换映射到参考图像

视锥体下的每个深度层中,形成N 个特征体{Vi}Ni=1。具体

实现如下:

Hi(d)=Ki·Ri·(E-
(t1-ti)·nT

ref

d
)·RT

1·KT
1

(2)
其中,Hi(d)为第i个源特征图变换到参考图像视锥

体下深度值为d 处的单应性变换矩阵;K 为相机的内部参

数;R,t分别为旋转矩阵和平移矩阵;E 为单位矩阵;nref

为参考图像的平面法向量。
在此基础上,本文利用方差度量 M 将N 个特征体

{Vi}Ni=1 构建成一个统一的代价体C:

C =M(V1,…,VN)=
∑

N

i=1

(Vi-V
-)2

N
(3)

其中,N 是输入图像的个数,Vi 是源图像的特征体,

V- 是所有特征体的均值。

1.3 代价体正则化

  初步构建的代价体可能会因非朗伯表面而受到噪声

的干扰,因此需结合平滑度约束推断深度图,将代价体经

过一个类似3D
 

U-Net的正则化网络,以生成更为精确的

概率体进行深度图推断。本文考虑到通道之间的关联性,
在每两 个 相 同 尺 度 的 代 价 体 之 间 引 入 挤 压 聚 合 激 励

(Squeeze
 

Aggregated
 

Excitation,SaE)模块[14],以学习通道

之间的相关性。SaE模块将多分支密集层和挤压激励模块

相结合,使网络能够根据每个通道的重要性实现自适应调

整,并同时过滤部分噪声和无用的信息,有助于网络更有

效地捕捉目标区域的关键信息。特别地,在跳跃连接后的

上采样过程中,SaE模块能够使网络更关注全局信息,从而

提高特征的辨别能力。

SaE的内部结构如图4所示。输入特征图 X 的每一

层都经过卷积算子Ftr 得到C 个输出的特征图组成U。 之

后经过全局平均池化Fsq 对输入模型沿空间维度压缩得到

全局特征描述。每个通道的具体实现如下:

zc =Fsq(uc)=
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
uc(i,j) (4)

其中,zc 表示通道级统计数据z的第c个元素,H、W
表示输入特征在空间维度的高和宽,uc(i,j)表示对应点

的像素值。

图4 SaE模块

Fig.4 SaE
 

module

  经全局平均池化层后,增加了全连接层之间的基数,
用来优化并增强网络自适应地关注重要部分的过程。之

后,对全连接层进行激励Fex,将中间表示映射回原始通道

数,再应用Sigmod函数将注意力权重归一化,用来表示每

个通道的重要性。具体实现如下:

s=Fex(z,W)=σ(g(z,W))=σ(W2δ(W1∑
n

i=1
z))

(5)

其中,s表示权重,W1∈ℝ
C
r×C、W2∈ℝ

C×
C
r,r是降维

超参数,为了减少参数量和计算量;n 表示全连接层的基

数,δ表示ReLU函数,σ表示Sigmod函数。
最后,还需进行缩放Fscale,使特征图U 中的每个特征

乘以对应权重,从而得到最终的输出X
~

C。 具体实现如下:

X
~

C =Fscale(uc,sc)=scuc (6)
其中,特征映射uc ∈ ℝH×W,sc 表示对应的标量。

1.4 损失函数

  本文采用CasMVSNet[5]的三层级联结构。为了全面

评估计算损失并获得更准确的深度图,本文考虑了每个阶

段的深度图损失并采用L1损失函数来计算地面真实深度

值和深度估计值之间有效区域的绝对距离,具体实现
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如下:

Loss=∑
3

k=1
∑
p=Ω

λk‖Dk
GT(p)-Dk(p)‖1 (7)

其中,Ω 表示地面真实有效像素点的集合,k表示第k
阶段,Dk

GT(p)表示像素p 在第k 阶段对应的地面真实深

度值,Dk(p)表示像素p 在第k 阶段对应的深度估计值,

λk 表示3个不同阶段对应的损失权重。

2 实验分析

2.1 数据集

  本 文 采 用 公 开 的 DTU 数 据 集[15]和 Tanks
 

and
 

Temples数据集[16]对模型进行训练和评估。DTU数据集

包含124个不同的场景,涵盖49个不同的视角和7种光照

条件。Tanks
 

and
 

Temples数据集是真实的大型室外场

景,包含6组中级数据集和8组高级数据集。

2.2 实验细节

  在DTU数据集中进行训练得到预训练模型,并将初

始的输入图像分辨率固定为512×640,输入图像的数量设

置为N=3。本文将网络分为3个阶段,每个阶段的特征

图分辨率分别采用原始图像分辨率的1/16、1/4和1倍来

实现,深度假设数量设置为48、32、8,对应的深度间隔设置

为4、2、1,深度间隔系数设置为1.06。网络通过PyTorch
实现,在训练阶段使用β1=0.9和β2=0.999的 Adam优

化器。总共训练16个阶段,初始学习率调整为0.001,在
训练第10、12、14个阶段后将学习率降低2倍。实验使用

单张NVIDIAGTX
 

3090
 

GPU来训练网络,batch
 

size大小

设为2。
在测试阶段,对训练得到的预训练模型使用DTU测

试数据集进行测试。设置输入图像的数量为N=5。输入

图像的分辨率设置为864×1
 

152,深度假设数量、深度间

隔及深度间隔系数与训练阶段保持一致。

2.3 实验结果

  1)DTU数据集

为了验证本文算法的有效性,将本文算法与传统算法

Gipuma[1]、Colmap[2],以 及 最 近 基 于 深 度 学 习 的 方 法

MVSNet[3]、 R-MVSNet[4]、 CasMVSNet[5]、 MG-
MVSNet[6]、 DSC-MVSNet[11]、 P-MVSNet[17]、 PVA-
MVSNet[18]、 CVP-MVSNet[19]、 UCS-Net[20]、 AA-
RMVSNet[21]进行定量结果对比。实验使用DTU数据集

官方提供的 MATLAB评估代码来计算重建点云的准确度

(Acc.)、完整度(Comp.)和整体度(Overall),其中整体度

是准确度和完整度的均值,该指标综合反映重建效果的优

劣。具体评估结果如表1所示,其中引用的其他研究结果

均取自之前已发布的研究。本文算法在完整度和整体度

方面的表现优于目前大多数现有的算法。与基准网络

CasMVSNet[5]相比,点云重建的完整度和整体度方面分别

提升 了 25.71% 与 5.92%,与 最 近 SOTA 方 法 MG-

MVSNet[6]相比,点云重建的完整度提升了15.38%,整体

度提升了4%。此外,本文选择基准网络CasMVSNet
 

与

最近的SOTA网络CVP-MVSNet作为对比模型,并使用

地面真实值作为基准,与本文算法在DTU测试数据集重

建点云结果进行对比,得到如图5所示可视化结果。在

Scan11、Scan15及Scan29这3个场景中 CasMVSNet与

CVP-MVSNet的重建点云都呈现出不同程度的细节结构

不清晰与点云重建不完整现象,尤其是在弱纹理、非朗伯

表面等复杂场景中。具体来说,如Scan11场景中的侧壁及

标语,Scan15场景中的门及树后的墙壁,Scan29场景中的

高楼,见图5矩 形 框 中 突 出 显 示 的 细 节 部 分 所 示。与

CasMVSNet、CVP-MVSNet相比,本文模型在Scan11场

景和Scan15场景中点云的噪声信息更少,字母显示更加清

晰;在Scan29场景中成功补全了真实点云未能涵盖的部

分,这表明在复杂场景中本文模型生成了更完整的、更精

细的点云,有效保留了场景的纹理细节。

表1 DTU数据集定量结果

Table
 

1 Quantitative
 

results
 

for
 

the
 

DTU
 

dataset
 

are
 

presented

方法 Acc./mm Comp./mm Overall/mm
Gipuma 0.283 0.873 0.578
Colmap 0.400 0.644 0.532
MVSNet 0.396 0.527 0.462
R-MVSNet 0.385 0.459 0.422
CasMVSNet 0.325 0.385 0.355
AA-RMVSNet 0.376 0.399 0.357
P-MVSNet 0.406 0.434 0.420
PVA-MVSNet 0.379 0.336 0.357
CVP-MVSNet 0.296 0.406 0.351
UCS-Net 0.338 0.349 0.344
MG-MVSNet 0.358 0.338 0.348
DSC-MVSNet 0.316 0.372 0.344

本文方法 0.382 0.286 0.334

  注:加粗数值表示该列最优值

2)Tanks
 

and
 

Temples数据集

本文使用在DTU数据集上训练,且经过BlendedMVS
数据集[22]微调的权重文件对 Tanks

 

and
 

Temples数据集

进行测试,以评估本文算法的泛化能力。该数据集的评估

是将重建点云提交到官方评估网站来获得综合性指标F-
score,该值愈高表示立体重建效果愈理想。定量结果如

表2所 示,本 文 的 平 均 F-score指 标 高 于 其 他 最 新 的

SOTA 方 法,如 CVP-MVSNet、DSC-MVSNet、MG-
MVSNet,相较于基准网络CasMVSNet,平均F-score提升

了8.18%。实现了与最先进的方法相当的泛化性能,在

Family、Francis、Horse、M60和 Train场景都达到了较高
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图5 部分模型在DTU数据集重建结果对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

results
 

of
 

some
 

models
 

on
 

the
 

DTU
 

dataset

的精度。图6与图7展示了Tanks
 

and
 

Temples中级数据

集和部分高级数据集的重建点云结果,矩形框突出显示了

Tanks
 

and
 

Temples数据集的局部细节信息,如图6(f)

Train场景完整地重建了火车的整体结构,且点云纹理细

节更加清晰,在更复杂的图7(a)Courtroom场景清晰地重

建出法院顶部的天窗细节。图8所示列举了Lighthouse、

Horse和Train场景下根据相应的地面真实点云计算出的

误差可视化,其中颜色较深的区域表示误差更高。如图8
中矩形框所示区域,CVP-MVSNet在3个场景中均有更多

的错误点和噪声,相较于CasMVSNet,本文方法显著提升

整体的重建质量,特别是在弱纹理区域,能够在降低噪声

的同时获得更准确的位置信息。

表2 Tanks
 

and
 

Temples中级数据集定量结果

Table
 

2 Quantitative
 

results
 

for
 

the
 

Tanks
 

and
 

Temples
 

intermediate
 

dataset
 

are
 

presented
方法 Mean Family Francis Horse Lighthouse M60 Panther Playground Train
MVSNet

 

43.48 55.99 28.55 25.07 50.79 53.96 50.86 47.90 34.69
R-MVSNet 48.40 69.96 46.65 32.59 42.95 51.88 48.80 52.00 42.38
P-MVSNet

 

55.62 70.04 44.64 40.22 65.20 55.08 55.17 60.37 54.29
MG-MVSNet 57.58 73.82 52.46 45.53 57.57 61.00 59.77 58.18 52.13
PVA-MVSNet

 

54.46 69.36 46.80 46.01 55.74 57.23 54.75 56.70 49.06
CVP-MVSNet 54.03 76.50 47.74 36.34 55.12 57.28 54.28 57.43 47.54
DSC-MVSNet 53.48 68.06 47.43 41.60 54.96 56.73 53.86 53.46 51.71
UCS-Net 54.83 76.09 53.16 43.03 54.00 55.60 51.49 57.38 47.89
CasMVSNet 56.84 76.37 58.45 46.26 55.81 56.11 54.06 58.18 49.51
本文方法 61.49 78.54 63.91 50.64 60.45 62.36 59.51 58.30 58.19

  注:加粗数值表示该列最优值

2.4 消融实验

  为了进一步验证本文所提出的多尺度特征提取模块

与通道注意力模块的有效性,本文进行了相关消融实验以

及定量分析,具体结果如表3所示。该实验在DTU测试

集上进行了四组对比实验,实验参数的设置与2.2节保持

一致。其中Baseline表示CasMVSNet网络,FM表示多尺

度特征提取模块,SaE表示通道注意力模块。

从表3的定量结果对比可知:多尺度特征提取模块和

通道注意力模块都在不同程度上提高了重建点云的完整

度和整体度。当这两个模块与基准网络CasMVSNet结合

时,重建点云的完整度和整体度评估结果最佳。如图9所

示,本文对以上模块的重建点云结果进行了可视化,结果

表明在特征提取阶段利用深度可分离卷积和自注意力机

制的多尺度图像特征提取方法,有效提取了复杂场景的特

·531·
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图6 Tanks
 

and
 

Temples中级数据集重建点云结果

Fig.6 Point
 

cloud
 

reconstruction
 

results
 

on
 

the
 

Tanks
 

and
 

Temples
 

intermediate
 

dataset

图7 Tanks
 

and
 

Temples高级数据集重建点云结果

Fig.7 Point
 

cloud
 

reconstruction
 

results
 

on
 

the
 

Tanks
 

and
 

Temples
 

advanced
 

dataset

图8 Tanks
 

and
 

Temples中级数据集点云误差可视化比较

Fig.8 Comparison
 

of
 

point
 

cloud
 

errors
 

visualization
 

on
 

the
 

Tanks
 

and
 

Temples
 

intermediate
 

dataset

征,避免了CasMVSNet因特征提取不足导致的特征匹配

  

错误问题。此外,在代价体正则化阶段利用通道注意力模

块使网络自适应关注重要通道信息,以捕获图像的目标区

域,缓解了最近方法因未能充分利用通道间的相关性而导

致重建点云噪声信息多的问题。这两种方式都进一步改

善了光照不均匀、弱纹理和非朗伯表面等复杂场景的重建

点云结果。

表3 消融实验定量结果对比/mm
Table

 

3 Comparative
 

quantitative
 

results
 

of
 

ablation
 

experiments
图9 方法 Acc. Comp. Overall
(a) Baseline 0.325 0.385 0.355
(b) Baseline+FM 0.402 0.288 0.345
(c) Baseline+SaE 0.393 0.299 0.346
(d) Baseline+FM+SaE 0.382 0.286 0.334

  注:加粗数值表示该列最优值
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图9 DTU数据集的消融实验定性结果对比

Fig.9 Qualitative
 

results
 

comparison
 

of
 

ablation
 

experiments
 

on
 

the
 

DTU
 

dataset

3 结  论

  本文提出一种基于注意力机制的多视图立体重建算

法。本文将自注意力机制与深度可分离卷积相结合构成

并行的多尺度特征提取模块,以充分提取图像深层特征。
该模块旨在通过扩大感受野并建立特征间的空间相关性,
以捕获像素间的依赖关系,从而有效缓解光照不均匀、弱
纹理、非朗伯表面等复杂场景造成的特征提取困难、颜色

匹配误差等问题。为了进一步加强通道信息的聚合能力

和过滤噪声的能力,本文在代价体正则化网络的跳跃连接

中引入通道注意力模块来自适应调节不同通道的权重。
在DTU 数据集上实验结果表明,本文算法优于现有的

SOTA算法,其完整度和整体度分别为0.286和0.334,同
时生成更完整的稠密点云和更清晰的细节部分。另外在

Tanks
 

and
 

Temples数据集上的实验结果表明,本文算法

具有良好的泛化能力。
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