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融合 ECA 注意力层和轻量正则化的多视图三维重建∗

刘韵婷　 高　 宇　 戴佳霖　 谭明晓

(沈阳理工大学自动化与电气工程学院　 沈阳　 110159)

摘　 要:为了有效解决多视图三维重建中的边缘缺失、网络内存消耗严重、重建精度低的问题,对基于深度学习的多视图三维重

建网络的特征提取、正则化网络、损失函数、优化器等进行研究。 首先,使用融合 ECA 注意力层的特征提取网络,提高网络对通

道特征信息的关注;然后,在门控循环单元模块中加入卷积层,改进的门控循环单元组合成 GC 正则化网络,采用此网络对代价

体进行正则化,降低网络的计算量;最后,使用 SmoothL1 损失函数和 Adam 优化器,提高模型训练后期的收敛精度,优化模型的

损失和参数。 在 DTU 公开数据集上训练和测试,提出的融合注意力机制和轻量正则化的多视图三维重建网络( EGF-MVSNet)
相比于经典的 MVSNet 网络完整性上提高了 22. 1,模型总体评分提高了 11. 5%。 能够实现物体的重建,显著提高重建结果的质

量,降低网络对内存的消耗。
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Abstract:
 

In
 

recent
 

years,
 

multi-view
 

3D
 

reconstruction
 

technology
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

has
 

become
 

one
 

of
 

the
 

research
 

hotspots
 

in
 

the
 

field
 

of
 

machine
 

vision
 

and
 

is
 

applied
 

in
 

many
 

fields.
 

However,
 

the
 

3D
 

reconstruction
 

technology
 

still
 

has
 

problems
 

such
 

as
 

edge
 

missing,
 

serious
 

network
 

memory
 

consumption
 

and
 

low
 

reconstruction
 

accuracy.
 

In
 

this
 

paper,
 

based
 

on
 

the
 

existing
 

problems
 

of
 

3D
 

reconstruction
 

technology,
 

EGF-MVSNet
 

network
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

deep
 

learning.
 

First,
 

a
 

feature
 

extraction
 

network
 

incorporating
 

the
 

ECA
 

attention
 

layer
 

is
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

network′s
 

attention
 

to
 

the
 

channel
 

feature
 

information;
 

then,
 

an
 

improved
 

combination
 

of
 

GRU
 

modules
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

GC
 

regularization
 

network
 

for
 

regularization
 

and
 

to
 

reduce
 

the
 

computation
 

of
 

the
 

network;
 

finally,
 

the
 

SmoothL1
 

loss
 

function
 

and
 

Adam
 

optimizer
 

are
 

used
 

to
 

improve
 

the
 

convergence
 

accuracy
 

at
 

the
 

later
 

stage
 

of
 

model
 

training
 

and
 

to
 

optimize
 

the
 

model′ s
 

losses
 

and
 

parameters.
 

Through
 

testing
 

and
 

validation
 

on
 

the
 

DTU
 

public
 

dataset,
 

the
 

EGF-MVSNet
 

network
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

improves
 

the
 

completeness
 

by
 

22. 1%
 

and
 

the
 

overall
 

model
 

score
 

by
 

11. 5%
 

compared
 

to
 

the
 

MVSNet
 

network,
 

which
 

confirms
 

that
 

the
 

EGF-MVSNet
 

network
 

can
 

significantly
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

the
 

reconstruction
 

results
 

and
 

reduce
 

the
 

network′
s

 

consumption
 

of
 

memory.
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0　 引　 言

　 　 近年来,深度学习[1-3] ( deep
 

learning,DL) 的发展彰

显了其独特的优越性,大批的学者也将深度学习应用于

多视图三维重建领域,不仅提升了目标物体重建的效果,
也提高了目标图像恢复的鲁棒性。 基于深度学习的三维

重建按相机数量可划分为单目、双目以及多目的重建[4] 。
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基于深度学习的多视图三维重建按重建方式又可分为基

于点云重建、体素重建、网格重建和深度图重建。
其中,基于深度图的三维重建方法是多视图重建研

究中应用较多的方法,该算法输入多张图像,依次通过特

征提取、代价体构建、代价体正则化、深度图优化,最终进

行目标图像的重建。 Gallup 等[5] 将 Yang 等[6] 提出的

Plane-Sweeping 算法应用于三维重建的研究中,采用多个

分割平面投影到摄像机上点的颜色进行一致性对比的方

法,判断该点是否为物体表面上的点。 此方法易受物体

遮挡、光照以及物体表面纹理的影响,为了有效地解决此

问题,Shu 等[7] 提出了一种深度区间估计的方法。 虽然

采用几何的计算法可以实现对深度图的计算,但实际使

用中易受到物体遮挡的影响,对物体缺失纹理的区域具

有较差的结果。
为了有效解决传统 MVS 方法在重建过程中对物体

弱纹理区域、表面反射等问题处理较差,基于深度学习的

多视图三维重建算法应运而生。 文献[ 8-15] 中表明,
MVSNet 重建网络为基于深度学习的多视图三维重建开

辟了一个全新的研究领域。 但此网络在进行正则化时,
需要消耗大量的内存,这就使得该网络难以对高分辨率

的场景进行重建。
Yao 等[16] 在 MVSNet 网络的基础上进行改进,提出

了 R-MVSNet 网络,有效的提高了重建网络的整体性能。
Yu 等[17] 提出了 AACVP-MVSNet 网络,引入自注意层,实
现分层特征提取;使用相似度量的方法生成成本量,提高

了网络对大规模图像重建的能力。 Wei
 

等[18] 提出了 AA-
RMVSNet 网络,采用了视图内聚合模块,提高上下文间

的感知力,减小遮挡问题对重建结果的影响。 Gao 等[19]

提出了 MSCVP-MVSNet 网络,采用多策略的方法以及训

练过程中使用单峰分布作为训练标签的方式,提高重建

结果的精确度。 Giang 等[20] 提出了动态尺度特征提取网

络,提高网络的鲁棒性、减小运行的时间。
本文针对当前基于深度学习的多视图三维重建网络

存在的重建精度低、完整度较差和内存消耗大的问题展

开研究。 首先,在基础的特征提取网络基础上添加 ECA
(efficient

 

channel
 

attention)注意力层模块,提高对通道特

征信息的关注;然后,使用 GC 正则化网络,减少网络的

计算量及网络对内存的消耗,同时使用优化的损失函数

和 Adam(adaptive
 

moment
 

estimation)优化器,提高网络训

练后期学习率保持不变时的收敛精度并且优化网络模型

中的参数,提升训练模型的鲁棒性。

1　 EGF-MVSNet 网络模型

　 　 随着机器视觉的发展,深度学习在三维重建中的应用

被广泛研究,MVS 系列算法在多视图的重建中表现更出

色,能够更好的还原初始模型。 本文选用 Fast-MVSNet 作
为基础网络,网络整体划分为特征提取、代价体以及深度

图优化 3 部分,融合注意力机制和轻量正则化的多视图三

维重建网络(EGF-MVSNet)网络的整体框图,如图 1 所示。

图 1　 EGF-MVSNet 网络整体框图

Fig. 1　 EGF-MVSNet
 

overall
 

network
 

diagram

　 　 其中, 在 2D 卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

networks,CNN)组成的特征提取网络中添加 ECA 注意力

层。 代价体部分又分为代价体构建和代价体正则化,特
征图经变换后得到代价体,代价体经 GC 正则化网络完

成正则化;深度图优化过程中使用高斯—牛顿算法,实现

对深度图由粗到细的精细化。 同时那个优化的损失函数

和适配的优化器,提高网络的整体性能和增强网络的泛

化能力。
1. 1　 融合 ECA 注意力层的特征提取网络

　 　 特征提取网络旨在将输入的二维图像特征提取出

来,为后续的重建提供可靠的物体信息。 Fast-MVSNet 多
视图三维重建网络在特征提取过程中采用了 8 层的
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2DCNN 网络,将 1 个输入的参考图像与 N - 1 个原图像

经特征提取网络变换后,输出 N 个 32 通道的特征图。 由

于输入图像为 RGB 三通道图像,在特征提取过程中会忽

略掉一些重要的通道信息,导致重建结果的精确性和完

整性下降。
为避免上述问题对重建结果的影响,提高重建结果

对物体细节等重要特征信息的还原,本文提出了融合

ECA 注意力层的特征提取网络。 ECA 注意力模块是通

道注意力机制类别中的一种,采用较少的参数,提高特征

提取过程中对物体特征通道信息的关注,使获得的特征

图更大限度的接近于原图像特征,重建结果中展示出更

全面的物体信息。
1. 2　 轻量化的正则化网络

　 　 将特征提取网络输出的 N个特征图变换得到的 N个

特征体,对特征体进行计算得到代价体。 正则化过程就

是对代价体进行深度处理,得到一个概率体。 MVSNet 网
络正则化使用了传统的三维卷积神经网络,对大小为

1 / 4H × 1 / 4W × N × F(N 为深度平面数, F 为特征通道

数)的三维成本量进行正则化处理,该过程中将会进行大

量的计算,也是导致网络内存消耗严重的原因之一。 通

过对目前常用的神经网络以及正则化方法研究后,本文

提出了一种可以改善上述问题的正则化网络。
1)GRU 模块概述

随着研究的深入,神经网络的多种变形网络应运而

生,不仅改进了原本网络的弊端,也提升了网络的性能。

神经网络可划分为卷积神经网络和循环神经网络

(recurrent
 

neural
 

network,RNN)两大类,本文对传统的门

控循环单元( gate
 

recurrent
 

unit,GRU) 作出改进,组合后

得到 GC 正则化网络,这样不仅能够解决噪声对重建的

影响,也会大大降低计算量,达到减小内存消耗的目的。
GRU 是 长 短 期 记 忆 网 络 ( long

 

short
 

term
 

memory,
 

LSTM) [21-22] 的一种变体,属于循环神经网络,主要部分为

更新门和重置门。 每个状态的更新如式(1)所示。
R t = σ(WR·[H t -1,X t])
Z t = σ(WZ·[H t -1,X t])

H
~

t = tanh W
H~

·[R t × H t -1,X t]( )

H t = (1 - Z t) × H t -1 + Z t ×H
~

t

(1)

式中: R t 代表重置门, Z t 代表更新门, H t 代表传递到下

一时刻的隐藏状态, H
~

t 代表候选隐藏状态。
2)GC 正则化网络

由于代价体正则化过程中需要把上下文信息间的关

系以及通道间的关联性考虑进来,本文提出在传统的

GRU 模块中加入卷积门(卷积层),这样不仅能够实现对

成本量的映射,也使代价体的特征尽可能的保留下来。
在使用过程中,仅仅一个 GRU 单元并不能很好的实现网

络的正则化,所以采用了 3 个改进后的 GRU 单元作为一

个正则化模块,将上层的输出作为下层的输入,并把多个

正则化模块组合到一起,形成了 GC 正则化网络,如图 2
所示。

图 2　 GC 正则化网络

Fig. 2　 GC
 

regularization
 

network

　 　 采用 GC 正则化网络能够在纵向上实现上下文信息

较好的提取,在横向上可实现实时更新与重置。 这不仅

能够达到对代价体正则化的效果,也减少了正则化过程

中的计算量,有效提升了网络的记忆能力,提高重建的完

整度。

1. 3　 基于 Gauss-Newton 算法的深度图优化

　 　 本文使用的基础网络采用了由粗到细推断策略,提
高了深度图的优化质量,更好的还原了物体的图像特征。
正则化后得到一个概率体,经处理可得到一个稀疏的高

分辨率深度图。 若使用稀疏的高分辨率深度图进行优化
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和重建,难以高度还原出原图像,所以需获得更稠密的深

度图,再进行下一步操作。 获得稠密深度图最简单的方

式是采用最近邻的方法,但是此方法没有考虑到原始图

像对深度图的影响,可能会获取不到边界信息。 因此,本
文采用变体的联合双边上采样对稀疏深度图进行稠密

化。 图像深度通过式(2)得到。

D
~
(p) = 1

zp
∑
q∈N(p)

D(q)·ωp,q (2)

其中, D
~
(p) 代表的是稠密深度图, D(q) 代表的是

稀疏深度图, ωp,q 代表网络的权重,此权重通过网络的学

习即可得到。
虽然这种获得深度图的方式能够大幅度减少内存和

成本的消耗,但是采用稠密深度图进行重建,精度远远不

够。 所以对深度图还需进行再优化,出于对重建结果质

量的考量,本文采用了高斯—牛顿算法[23] 进行深度图优

化,优化过程如下。
参考图像上的点为 p,p 在第 i 张原图像上对应的投

影点为 p′i,p′i 由式(3)得到:

p′i = K i R iR0 D
~
(p)K -1

0 p - t0( ) + t1( ) (3)
式中: {K i,R i,t i}

N
i = 0 分别表示对应图像的相机内参、旋转

矩阵和平移向量。 稠密深度图预测出的深度为 D(p),
优化过程主要是求误差(4)最小化的过程。

E(p) = ∑
N

i = 1
‖F i(p′i) - F0(p)‖2 (4)

式中: F i 为原图像的深度特征图, F0 为参考图像的深度

特征图。 像素点在每个原图像中的残差为 ri(p), 即原图

像与参考图像的深度特征图的差值,由式(5)得到:
ri(p) = F i(p′i) - F0(p) (5)

J i(p) 表示每个残差对 D
~
(p) 求一阶偏导数的结果,

由式(6)得到:

J i(p) =
∂F i(p′i)

∂p′i
·

∂p′i
∂D

~
(p)

(6)

多个 J 堆叠为雅可比矩阵 {J i(p)} N
i = 1, 多个 r 组合

成了残差向量 {ri(p)} N
i = 1, 通过式(7) 可得到当前深度

值的增量值 δ。
δ =- (JTJ) -1JTr (7)
最后,经优化后的深度图表达如式(8)所示。

D′
~

(p) =D
~
(p) + δ (8)

1. 4　 优化损失函数

　 　 经典的 Fast-MVSNet 网络利用估计深度图和真实深

度图的均值的绝对差(L1)作为损失函数,L1 损失函数使

用简单,但会造成模型震荡,收敛困难等问题。 重建过程

中需进行平面、空间以及地面真实坐标间转换,因此,本
文参考目标检测领域,提出使用 SmoothL1 损失函数作为

重建过程中的损失函数,如式(9)所示。

SmoothL1 = 0. 5x2, | x | < 1
| x | - 0. 5, 其他{ (9)

其中, x = D′
~

(p) -D̂(p) 表示预测值与真实值的

差值。 当预测值和真实值差值的绝对值小于 1 时,采用

平方误差的方法计算损失函数,反之采用线性误差的方

式计算。 这就会提升网络的鲁棒性,能够对异常的值反

应更加稳定。 SmoothL1 损失函数不仅能够衡量位置损

失,也能够优化原网络训练后期学习率不变时,收敛精度

低的问题,提高重建质量。

2　 实验结果与分析

2. 1　 DTU 数据集

　 　 本文实验使用了 DTU 公开数据集[24-25] ,DTU 数据集

中包括了 128 个不同的场景,每个场景中捕获了 49 个或

者 64 个不同相机位置的图片,每个位置的图片由 7 种不

同光照亮度组成[26] ,数据集提供了由精确的结构光扫描

仪扫描的物体模型和高分辨率的 RGB
 

图像,以及包括由
 

MATLAB
 

标定工具得到的高精度相机内参和外参。 由于

本网络是由粗到细的网络,在对网络进行测试过程中采

取修正后的 DTU 测试集。
本文使用 3 个评估指标对测试结果进行评估,分别

为精 确 度 ( accuracy, Acc. )、 完 整 度 ( completeness,
Comp. )和总体评分(overall,OA. )。 其中,精确度用来评

估重建点云相对真值点云在空间中的位置准确性,完整

度反映的是重建点云相对于真值点云的完整性,总体评

分是对点云重建的总体评估。 评估过程中,数值越小代

表网络性能越高。 式(10)为精确度计算公式, R 代表重

构点云集合, G 代表真值点云集合:

Accuracy = 1
| R | ∑r∈R

er→G (10)

其中, er→G 表示重构点云上一点 r( r ∈ R) 到真值点

云的欧式距离,由式(11)得到:
er→G =min

g∈G
‖r - g‖ (11)

完整度的计算由式(12)得到:

Completeness = 1
| G | ∑g∈G

eg→R (12)

其中, eg→R 表示 Ground
 

Truth 点云上一点 g(g ∈ G)
到重构点云的欧式距离,由式(13)得到:

eg→R =min
r∈R

‖g - r‖ (13)
总体评价(Overall)的计算如式(14)所示,是精确度

和完整度的平均值:

Overall = Accuracy+Completeness
2

(14)

2. 2　 优化器的选择

　 　 Fast-MVSNet 网络的优化器使用了 RMSProp,本文提
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出使用 SmoothL1 作为损失函数,为配合网络达到更好的

效果,优化器采用了 Adam。 Adam 优化器是在 RMSProp
基础上做出梯度加权平均和偏差纠正的改进,随着梯度

变得稀疏,Adam 优化器的效果更胜一筹。 因此,使用

Adam 优化器不仅能够优化模型的损失和参数,也能够提

高网络模型的鲁棒性。
2. 3　 实验配置

　 　 本文实验使用配置为:GPU 选用 NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

3080Ti,操作系统选用 Ubuntu18. 04,深度学习框架

为 Pytorch
 

1. 8. 1,CUDA
 

11. 1,cuDNN
 

8. 0. 5。
实验设置:训练使用的输入图片分辨率为 640×512,

使用 Adam 优化器,初始学习率设置为化 0. 001,深度平

面选为 D = 48,在显卡上进行了 16 次的训练,选用分辨

率为 1
 

280×960 的图片作为测试集的输入。
2. 4　 结果分析

　 　 为验证本文提出的网络在重建结果整体上均有提

高,使改进后的网络模型与 Gipuma、MVSNet、R-MVSNet、
CVP-MVSNet、 PointMVSNet、 Fast-MVSNet 和 Vis-MVSNet
在 DTU 数据集上进行精确性、完整性以及模型整体性能

的比较,如表 1 所示为实验结果对比。
根据表 1 数据可知,本文提出的网络模型的总体评

分优于 COLMAP、MVSNet、R-MVSNet、PointMVSNet、Fast-
MVSNet、Vis-MVSNet、AA-RMVSNet 和 CVP-MVSNet 几个

网络模型。 在完整性上,本文提出的网络相比 COLMAP、
　 　

表 1　 DTU 数据集实验结果对比表(数值越小越好)
Table

 

1　 Comparison
 

Table
 

of
 

DTU
 

Dataset
 

Experimental
 

Results
 

(Smaller
 

values
 

are
 

better)
模型 Acc. / mm Comp. / mm OA. / mm

COLMAP[15] 0. 400 0. 664 0. 532
MVSNet[24] 0. 396 0. 572 0. 462

R-MVSNet[16] 0. 385 0. 459 0. 422
PointMVSNet[10] 0. 342 0. 411 0. 376
Fast-MVSNet[13] 0. 336 0. 403 0. 370
Vis-MVSNet[27] 0. 369 0. 361 0. 365

AA-RMVSNet[18] 0. 376 0. 339 0. 357
CVP-MVSNet[28] 0. 296 0. 406 0. 351

本文 0. 343 0. 351 0. 347

MVSNet、 R-MVSNet、 PointMVSNet、 Fast-MVSNe、 Vis-
MVSNet、 CVP-MVSNet 分 别 提 高 了 31. 3%、 22. 1%、
10. 8%、6%、5. 2%、1%、5. 5%;对于模型总体评分,本文

提出的网络比 Gipuma、 COLMAP、 MVSNet、 R-MVSNet、
PointMVSNet、Fast-MVSNet、Vis-MVSNet、AA-RMVSNet 和

CVP-MVSNet 分别提高 23. 1%、 18. 5%、 11. 5%、 7. 5%、
2. 9%、2. 3%、1. 8%、1%、0. 4%。

如图 3 所示即为本文整体改进后的网络与原始图

像、MVSNet 网络在 DTU 数据集上的重建结果对比。 对

比原始图像以及 MVSNet 重建的结果图,可直观的看出

本文提出的网络在重建结果的精确度上有很大的提升。

图 3　 DTU 数据集点云图可视化结果对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

visualization
 

results
 

of
 

DTU
 

dataset
 

point
 

cloud
 

maps

　 　 同时,为了更好的说明 EGF-MVSNet 网络能够提升

目标物体重建的完整度,本文选取了 scan9 场景,Fast-
MVVSNet、本文网络以及 Ground

 

Truth 的点云结果如图 4
所示。 对图 4 中的实线框部分放大,并且采用虚线框起,
明显的观察到本文提出的网络重建的结果中,点云结果

的完整度更高。

由于数据集中含有建筑、雕塑、食物等等几类物体,
在图像获取时可能会发生建筑上玻璃光反射或是物体的

颜色辨识度低、特征不够明显的现象,这些现象将会导致

网络对物体特征的识别不全面,大大降低重建的结果。
本文在特征提取网络中加入 ECA 注意力层,能够更加的

关注特征通道的信息。 提出的 GC 正则化网络不仅可以
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图 4　 scan9 场景的重建点云结果对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

reconstructed
 

point
 

cloud
 

results
 

in
 

the
 

scan9
 

scene

考虑到上下文和通道间的信息,保留更多的特征信息。
同时网络中采用由粗到细的方式获取深度图、 使用

SmoothL1 损失函数和 Adam 优化器,提高网络模型的性

能,输出高分辨率的深度图,保证物体的特征获取的更完

全,提高重建的完整性。 实验证明,本文提出的改进网络

能够使重建结果更完整,与原始图像的契合度更高。
网络在 DTU 数据集上对显卡内存的消耗越小、网络

的评价指标参数越小说明网络的性能越好。 本文改进网

络与经典重建网络在网络内存消耗以及网络各评价指标

的对比结果,如图 5 所示。 相比于经典的 Fast-MVSNet 网
络,本文提出的改进后网络内存的消耗较大,但网络的整

体评分以及完整度评分均优于 Fast-MVSNet 网络,说明

改进后的网络性能更高,重建结果的质量更高,能够更好

还原物体的信息。

图 5　 内存消耗及网络评价指标对比

Fig. 5　 Comparison
 

chart
 

of
 

memory
 

consumption
 

and
 

network
 

evaluation
 

indicators

3　 消融实验

　 　 为验证本文提出的融合 ECA 注意力层的特征提取

网络、GC 正则化网络、SmoothL1 损失函数以及 Adam 优

化器能够提升网络的性能,获得质量更高的重建结果,本
文进行了多组消融实验,从定量评价指标等多个方面分

析。 如表 2 所示,为采用融合 ECA 注意力层的特征提取

网络和使用 8 层 2DCNN 特征提取网络以及损失函数与

优化器改进前后网络的实验对比结果。 采用 Acc. 、
Comp. 和 OA. 作为对比依据,评价指标的数值越小,说明

网络的性能越好。
表 2　 特征网络、损失函数+优化器改进前后在

DTU 数据集上评分对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

scores
 

on
 

DTU
 

datasets
 

before
and

 

after
 

improvement
 

of
 

feature
 

networks,
 

loss
 

functions,
 

and
 

optimizers
方法 Acc. / mm Comp. / mm OA. / mm

2DCNN 0. 336 0. 403 0. 370
ECA+2DCNN 0. 352 0. 377 0. 365

ECA+GC+L1+RMSProp 0. 329 0. 387 0. 358
ECA+GC+SmoothL1+Adam 0. 343 0. 351 0. 347

　 　 根据表 2 数据显示,采用融合 ECA 注意力层的特征

提取网络能够提升网络的整体性能,尤其是提高了网络

重建的完整性。 改进了损失函数和优化器的网络,完整

性评价指标和网络整体性评价指标的数值均减小,说明

提出的改进部分能够提升网络重建的完整性。 这也证实

了提出改进的网络具有更好的性能,能使物体的重建结

果与原图像的贴合度较高。
在特征提取网络中加入注意力层,会增加网络对内

存的消耗,为尽可能地减小网络对内存地消耗,降低运行

地时间,本文提出了 GC 正则化网络。 采用该网络可以

降低正则化过程中对显卡内存的消耗,同时可以增加对

上下文信息和通道间关联性的注意。 本文在 DTU 数据

集上进行了 4 组实验,以网络对内存的占用和运行时间

为评估参数,实验结果如图 6 所示。
本文分别进行了 2DCNN+3DCNN、2DCNN+GC、ECA
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图 6　 网络改进前后实验对比数据

Fig. 6　 Comparison
 

data
 

graph
 

of
 

experiments
 

before
and

 

after
 

network
 

improvement

+2DCNN+3DCNN、ECA+2DCNN+GC 四组实验,通过图 6
显示的对比数据可知,采用改进的 GC 正则化网络能够

有效的降低网络对内存的消耗,同时提升网络的运行速

度,提高网络的性能。

4　 结　 论

　 　 本文在基础的 Fast-MVSNet 网络上提出了 EGF-
MVSNet 多视图三维重建网络。 在基础的 8 层 2DCNN 特

征提取网络中加入 ECA 注意力层,提升了网络对通道特

征的关注度。 使用 GC 代价体正则化网络,解决了原始

网络中使用 3DCNN 对代价体进行正则化时产生的计算

量较大、设备内存消耗严重的问题。 为使本文提出的

EGF-MVSNet 多视图三维重建网络具有更高的使用价

值,提高网络的重建完整度,提出了使用 SmoothL1 损失

函数,使网络在训练后期收敛到更高的精度。 使用 Adam
优化器配合改进的网络,提高了网络的鲁棒性和泛化能

力。 实验结果表明,本文提出的网络在内存消耗上明显

低于其他网络,对比 MVSNet 网络在完整性上提高了

22. 1%,模型总体评分提高了 11. 5%。
在研究过程中发现,每种 MVS 网络都具有自己适用

性较高的领域,这就使得网络应用起来较为麻烦。 下一

步会针对提高网络的泛化能力进行挖掘研究,通过优化、
改进网络模型提高其多领域的三维重建,让研究成果具

备更好的泛化性,从而让其适用价值更高。
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