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基于胶囊卷积网络的多视图三维重建

胡荣林ꎬ付浩志ꎬ何旭琴ꎬ张新新ꎬ陆文豪

(淮阴工学院计算机与软件工程学院ꎬ江苏 淮安 ２２３００３)

[摘要] 　 从深度神经网络对重建效果影响的角度ꎬ提出了基于胶囊卷积网络的多视图三维重建模型 Ｃａｐｓ￣
ＭＶＳＮｅｔꎬ包括特征提取、构建代价体、代价体正则化、回归深度图和细化深度图 ５ 个阶段. 提出了 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 特征提

取网络和 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 网络ꎬ并分别应用于模型的特征提取阶段和代价体正则化阶段. 其中ꎬＦＥＮｅｔ￣Ｔ 利用高效

的 Ｂｌｏｃｋ 计数比率以及大尺度空洞卷积和分组卷积提高网络的特征提取效率. ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 使用比卷积神经网

络更强空间表示能力的 ３Ｄ 胶囊网络来正则化代价体. Ｃａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ 在 ＤＴＵ 数据集上完成了效果测试ꎬ结果表

明ꎬ与先前主流重建方法相比该模型在完整性上达到了最优结果ꎬ在准确性、整体性上均取得较大提升. 另外ꎬ与
基准模型 ＭＶＳＮｅｔ 相比ꎬ该模型在准确性、整体性和完整性上分别提高 ３.３％、４.９％和 ８.２％ꎬ参数量减少 ３.３％.
[关键词] 　 特征提取网络ꎬ３Ｄ 胶囊网络ꎬ空洞卷积ꎬ分组卷积ꎬ多视立体匹配
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从 ＲＧＢ 图像中重建三维几何图形是一个经典的计算机视觉问题. 基于多视角的三维重建算法近年来

应用于诸多领域ꎬ如:物体识别、医疗诊断、机器人导航、场景理解和文物修复等.
多视图立体[１](ｍｕｌｔｉ￣ｖｉｅｗ ｓｔｅｒｅｏꎬＭＶＳ)是多视角三维重建算法的重要组成部分ꎬ从二维图像中恢复丢

失的维度是经典 ＭＶＳ 算法的目标. 经典 ＭＶＳ 方法注重于从数学的角度理解和形式化 ３Ｄ 到 ２Ｄ 的投影过

程. 从略有不同的视角中捕获图像ꎬ并在图像间进行特征匹配ꎬ然后通过几何原理恢复图像像素的 ３Ｄ 坐

标[２] . 这些方法在准确度方面已取得了优异成果ꎬ但过渡依赖于精良设备. 若要实现高质量的三维重建ꎬ
就必须依赖标定良好的高精度相机拍摄的高质量图像. 然而ꎬ在实际应用中并未能提供高质量图像. 弱光
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照条件ꎬ目标外形较复杂ꎬ存在遮挡或物体表面纹理特征较弱都会影响图像质量进而影响重建效果.
基于深度卷积网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的 ＭＶＳ 方法可以很好地解决上述问题. 实际上ꎬ由于

ＣＮＮ 强大的特征提取能力[３]ꎬ不仅提高了匹配精度也提高了重建速度和效果. 因此ꎬ将 ＣＮＮ 应用到 ＭＶＳ
重建算法上是三维重建的必然发展趋势.

当前ꎬ基于深度学习的 ＭＶＳ 重建算法主要包括 ３ 种方法:基于点云表示的重建方法[４－５]、基于体素表

示的重建方法[６]以及基于深度图表示的重建方法. 其中ꎬ基于点云表示的方法直接对点云进行处理生成

稀疏点云ꎬ然后通过聚类局部和全局特征不断细化稀疏点云得到稠密点云ꎬ该方法存在的问题是它们不是

规则结构ꎬ不适合利用空间规律性的卷积结构. 基于体素表示的方法直接从二维图像回归出 ３Ｄ 体素网

格[７]ꎬ其主要问题在于这些方法受到计算复杂度和内存的限制ꎬ导致产生的体素网格分辨率较低. 由于上

述两种表示方法存在低效性[８]ꎬ基于深度图的表示方法不直接从二维图像重建三维物体ꎬ而是将深度图

作为中间步骤[９]ꎬ先对一组图像进行推断得到深度图ꎬ再根据深度图构建三维点云模型. 最新 ＭＶＳ 基准

测试显示[１０]ꎬ将深度图作为中间层的表示方法更加高效. 以此方法衍生出的端到端网络模型可以直接从

输入的图像实现深度图推断ꎬ如 Ｙａｏ 等[１１]提出的 ＭＶＳＮｅｔ、Ｙｕ 等[１２]提出的 Ｆａｓｔ￣ＭＶＳＮｅｔꎬ网络的准确性虽

然得到了验证ꎬ但其均通过 ３Ｄ￣ＣＮＮ 回归生成深度图ꎬ不仅占用大量内存ꎬ且限制了深度图的分辨率.
从视觉角度来看ꎬ相比于 ３Ｄ￣ＣＮＮ 方法ꎬ胶囊网络[１３－１４]不仅有更强的空间表示能力ꎬ也有很强的逆渲

染性能ꎬ即可根据图像反推出图像中物体的空间几何、位姿信息. 为了提高模型的重建效率和重建效果ꎬ
本文提出了一种基于分组卷积和 ３Ｄ 胶囊网络进行三维重建的端到端监督学习模型. 该模型实现深度推

断的过程如下:(１)提取深度视觉图像特征. 从一组图像提取深度视觉特征ꎬ在特征提取网络中使用分组

卷积以减少计算量提高计算效率ꎬ同时采用大卷积核提高感受野ꎬ增加全局特征ꎬ从而提高深度推断中远

程依赖关系. (２)构建平面扫描代价体. 首先利用可微分单应性变换将源图像投影到参考视角视锥平面

上ꎬ计算匹配代价并建立代价体. (３)正则化匹配代价体和深度图回归与细化. 首先利用 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 模

型对代价体进行代价聚合ꎬ然后提取全局代价信息以及相邻像素间的依赖关系ꎬ最后回归细化得到最终深

度图. 在本文设备上实现的 Ｃｏｌｍａｐ、ＭＶＳＮｅｔ 以及本文模型的重建效果对比效果如图 １ 所示.

(c) Caps-MVSNet(!")#$%&(a) Colmap#$%& (b) MVSNet#$%&

图 １　 Ｃｏｌｍａｐ、ＭＶＳＮｅｔ、Ｃａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ 重建效果对比

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ＣｏｌｍａｐꎬＭＶＳＮｅｔꎬＣａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ

１　 相关工作

三维重建方法可概述为经典 ＭＶＳ 重建方法和基于深度学习的重建方法ꎬ后者首先从提取的视觉特征

中构建匹配代价体ꎬ然后正则化代价体ꎬ接着回归出深度图.
１.１　 ＭＶＳ 三维重建方法

经典的 ＭＶＳ 重建方法通过视图一致性和光学一致性原则来实现深度场景表示ꎬ具有代表性的方法有

Ｃｏｌｍａｐ、ＯｐｅｎＭＶＧ 等开源方法. Ｃｏｌｍａｐ 是 Ｓｃｈｏｎｂｅｒｇｅｒ 等[１５] 在 ２０１６ 年提出的开源三维重建系统ꎬ该方法

以 ＮＣＣ 作为图像间光学一致性的测度ꎬ并利用轮廓特征匹配(Ｐａｔｃｈ￣ｂａｓｅｄ ｍａｔｃｈ) [１６]进行深度传递并使用
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ＧＥＭ 算法做进一步深度图优化. 在增量式三维重建算法的基础上提出了一种新的 ＳＦＭ[１７] 技术并取得了

巨大进步. 由于图像冗余特性不可避免ꎬ对于比较稠密的场景ꎬＣｏｌｍａｐ 在深度图完整性和连续性方面会存

在一些问题ꎬ推断出的深度图存在较多漏洞ꎬ并且该系统运行速度过慢.
Ｍｏｕｌｏｎ 等[１８]提出的 ＯｐｅｎＭＶＧ 是一个关于三维重建的开源库ꎬ该开源软件封装了丰富的重建算法并

且在摄影测量、计算机视觉和机器人领域有重要应用. ＯｐｅｎＭＶＧ 虽然能够准确计算多视立体几何位姿且

模型算法稳定ꎬ但是开源库中个别模块函数嵌套冗杂、灵活性低ꎬ且缺乏大规模 ＳＦＭ 处理算法ꎬＣｅｒｎｅａ 提

出了开源库 ＯｐｅｎＭＶＳ[１９]以解决 ＯｐｅｎＭＶＧ 存在的摄影链流问题ꎬ旨在提供一套完整算法恢复待重建物体

的完整表面. 但 ＯｐｅｎＭＶＳ 依然存在弱纹理表面重建效果准确率差的问题.
随着深度学习的不断发展ꎬ研究人员将深度学习方法应用于三维重建算法中. 早期研究[２０－２１] 并没有

形成一种端到端的学习方式ꎬ只是将深度学习应用于重建算法其中的一个步骤ꎬ例如:Ｈａｎ 等[２０]首先提出

利用深度网络来实现两个图像的匹配ꎬＧＣＮｅｔ[２１]利用 ３Ｄ￣ＣＮＮ 来正则化代价体ꎬ这些方法虽然解决了一些

问题ꎬ但算法执行比较复杂.
早期端到端的三维重建网络[２２－２３]直接通过学习图像一致性和表面结构几何关系进行建模ꎬ但建模过

程较长ꎬ重建完整度不高. ＤｅｅｐＭＶＳ[２４]首先构造匹配代价体ꎬ然后利用 Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ 结构来推断视差

图ꎬ由于 ＤｅｅｐＭＶＳ 基于 ｐａｔｃｈ 进行特征匹配ꎬ在视差估计过程中存在缺失全局语义信息的问题.
ＭＶＳＮｅｔ[１１]通过从图像中提取的特征图构造代价体ꎬ并利用 ３Ｄ￣ＣＮＮ 正则化和回归代价体实现深度估计ꎬ
这使得模型参数量巨大. 另外ꎬ由于特征图和代价体尺度固定导致推断出的深度图较为粗糙ꎬ影响重建效

果. 对于 ＭＶＳＮｅｔ 存在的问题ꎬＹａｏ 等[２５]提出的 ＲＭＶＳＮｅｔ 将 ３Ｄ￣ＣＮＮ 替换成 ＧＲＵ 来降低模型参数量ꎬ精
度较 ＭＶＳＮｅｔ 有所降低且训练时间变长ꎬＭＶＳＣＲＦ[２６]在代价体正则化阶段利用条件随机场(ＣＲＦｓ)约束深

度映射的平滑性. Ｃａｓｃａｄｅ￣ＭＶＳＮｅｔ[２７]利用标准特征金字塔编码几何构建代价体并回归出不同尺度的深度

图ꎬ以由粗到细的形式生成高分辨率深度图. ＣＶＰ￣ＭＶＳＮｅｔ[２８]与 Ｐｏｉｎｔ￣ＭＶＳＮｅｔ[２９]类似ꎬ都是以由粗到细的

方式构建代价金字塔ꎬ这极大的减少了模型的参数量. Ｆａｓｔ￣ＭＶＳＮｅｔ[１２]着眼于提高重建效率ꎬ该网络通过

小规模神经网络编码局部像素间依赖关系并利用高斯－牛顿层来进一步优化深度映射. 由于ＭＶＳＮｅｔ[１１]中
构建代价体的方法非常适合研究特征提取网络和正则化网络对模型整体重建效果的影响ꎬ因此ꎬ本文采用

ＭＶＳＮｅｔ 中的可微分单应性变换方法来构建代价体.
１.２　 视觉特征提取

目前大多数重建方法[１１ꎬ２３－２９] 采用经典 ＣＮＮ 作为特征提取阶段的主干网络ꎬ如 ＲｅｓＮｅｔ[３０]、ＶＧＧ[３１]、
Ｕ￣Ｎｅｔ[３２]等. 然而ꎬ不同计算机视觉任务对特征提取的要求是不同的ꎬ例如:对于图像分类任务ꎬ提取全局

特征很重要. 对于目标检测任务ꎬ提取局部特征很重要. 对于 ＭＶＳ 三维重建任务ꎬ如果是重建目标表面纹

理丰富的高频区域ꎬ则期望更小的局部感受野. 若表面纹理特征较弱ꎬ则需要较大范围局部信息.
鉴于三维重建任务的特殊要求ꎬＬｉｕ 等[３３]提出的 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 网络能够很好地适应该要求. ＣｏｎｖＮｅＸｔ 既

在准确性和扩展性方面超越 Ｖｉｓｉｏｎ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３４]ꎬ又保持了标准 ＣＮＮ 简单性和高效性. 在特征提取模块

设计上采用 ＣｏｎＮｅＸｔ 提出的方法ꎬ如采用 １ ∶１ ∶３ ∶１ 的 Ｂｌｏｃｋ 计数比率以及利用更大的卷积核提高感受野

的思想. 考虑到特征提取网络轻量化问题ꎬ与 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 不同ꎬ本文采用大尺度空洞卷积提取图像特征.
１.３　 代价体正则化

目前ꎬ基于深度学习的重建模型之间的主要区别在于正则化代价体的方式不同ꎬ主要三种方式:
３Ｄ￣ＣＮＮ、ＲＮＮ 和 Ｃｏａｒｓｅ￣ｔｏ￣Ｆｉｎｅ. 许多模型[１１ꎬ２４ꎬ２７ꎬ２９]均采用 ３Ｄ￣ＣＮＮ 来正则化代价体. 由于 ３Ｄ￣ＣＮＮ 计算成

本高ꎬ内存消耗大ꎬ一些尝试通过将 ３Ｄ￣ＣＮＮ 替换为 ＲＮＮ 来线程化所有深度假设或者采用 Ｃｏａｒｓｅ￣ｔｏ￣Ｆｉｎｅ
的策略[３５－３６] . 相比于利用 ＲＮＮ 实现正则化的方法ꎬＣｏａｒｓｅ￣ｔｏ￣Ｆｉｎｅ 能够适应更精细的深度预测ꎬ同时它们

都减少了内存消耗.
Ｈｉｎｔｏｎ 等[１４]根据人类对图像的认知方式提出的胶囊网络(Ｃａｐｓｕｌｅｓ)ꎬ解决了 ＣＮＮ 在提取图像特征过

程中丢失大量语义信息的问题. 一些尝试将 Ｃａｐｓｕｌｅｓ 应用于处理具有空间问题的计算机视觉任务并取得

了不错的效果ꎬＴｒａｎ 等[３７]将 Ｃａｐｓｕｌｅ 应用于医疗图像立体分割. Ｚｈａｏ 等[３８]通过 ３Ｄ 点胶囊网络处理稀疏

的三维点云. 但是ꎬＭＶＳ 重建算法中还未出现利用 ３Ｄ 胶囊网络来正则化代价体的相关研究. 由于

Ｃａｐｓｕｌｅｓ 中独特的动态路由算法不仅具备计算机视觉中的注意力机制特性[３９]ꎬ而且具有类似 ＲＮＮ 中的时

—８４—
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序特性ꎬ另外ꎬＣａｐｓｕｌｅｓ 还具有保留更多图像内空间位置信息的能力. 因此ꎬ本文将利用 ３Ｄ 胶囊网络正则

化代价体并实现像素级的深度推断.

２　 重建方法

本节主要论述 Ｃａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ 模型结构ꎬ包括深度视觉图像特征提取、建立匹配代价体、深度图推断以

及深度图细化ꎬ网络模型如图 ２ 所示.
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图 ２　 网络整体框架

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

２.１　 深度视觉图像特征提取网络

受 ＣｏｎｖＮｅＸｔ[３３]启发ꎬ本文提出 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 网络. 与 ＭＶＳＮｅｔ[１１]的特征提取模块完全不同ꎬＦＥＮｅｔ￣Ｔ 在结构设

计上由 １ 个 ｓｔｅｍ 层、３ 个降采样层以及 ４ 个 ｂｌｏｃｋ 层组成. 降采样层与 ｂｌｏｃｋ 层交替置于 ｓｔｅｍ 层后ꎬ图像信息

经特征编码后输出为 ３２ 通道的特征图. 由于采用了比传统卷积网络更大的卷积核ꎬＦＥＮｅｔ￣Ｔ 具有更大的感受

野ꎬ也捕捉了更多的全局信息ꎬ从而解决了图像特征在经过降采样层时丢失过多语义信息的问题. 另外ꎬ模型

中采用了与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 相似的分组卷积并行编码语义信息[４０]ꎬ因此ꎬ特征提取网络效率更高. ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 在提取

Ｎ 幅图像特征时ꎬ采用了权重共享策略ꎬ其网络结构如图 ３ 所示.
以往的 ＣＮＮ 通过在卷积层后添加 ＢＮ 层来加速模型收敛和防止过拟合ꎬ由于在数据处理过程中会出

现协方差偏移的现象并且 ＢＮ 过分依赖 ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ 的大小ꎬ而 ＬＮ 层不依赖与 ｍｉｎｉ￣ｂａｔｃｈ 的大小ꎬ因此ꎬ在
模型设计上将 ＬＮ 层代替 ＢＮ 层. 与 ＣｏｎｖＮｅＸｔ 相似ꎬ本文提出的 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 相对于 ＭＶＳＮｅｔ[１１]中的特征提取

网络(ＦＥ)采用了更少的激活函数 ＧＥＬＵ. 另外ꎬ每个 Ｂｌｏｃｋ 之间采用与 Ｓｗｉｎ￣Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[３４] 相同的计数比

率ꎬ经过消融实验验证ꎬ本文最终确定 ４ 个 Ｂｌｏｃｋ 数依次为[１ꎬ１ꎬ３ꎬ１]ꎬ具体实验细节将在后文中描述. 除

此以外ꎬ为了增加全局语义信息ꎬ每个 Ｂｌｏｃｋ 中均包含一个 ７×７ 卷积和两个 １×１ 卷积ꎬ如图 ４ 所示.
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图 ３　 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 网络结构图
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图 ４　 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 中 Ｂｌｏｃｋ 模块

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｂｌｏｃｋ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ＦＥＮｅｔ￣Ｔ

如表 １ 所示ꎬ该模型的输入为 ３ 通道 ＲＧＢ 图像ꎬ经过 ｓｔｅｍ 层输出为 ８ 通道特征图 Ｆ１ꎬ将 Ｆ１ 输入

Ｂｌｏｃｋ１ 得到 ８ 通道特征图 Ｆ２ꎬＦ２ 经下采样 １ 和 Ｂｌｏｃｋ２ 后得到 １６ 通道特征图 Ｆ３ꎬ接着 Ｆ３ 输入下采样 ２ 和

Ｂｌｏｃｋ３ 得到特征图 Ｆ４ꎬ其中 Ｂｌｏｃｋ３ 包含 ３ 个 ７×７ 空洞卷积层. 最后将 Ｆ４ 输入下采样 ３ 和 Ｂｌｏｃｋ４ 输出结

果为 ３２ 通道特征图 Ｆ５ .
—９４—
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表 １　 ＦＥ 与 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 网络对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＦＥ ａｎｄ ＦＥＮｅｔ￣Ｔ

层数 ＦＥ ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 层数 ＦＥ ＦＥＮｅｔ￣Ｔ

ｓｔｅｍ ３×３ꎬ８ꎬｓｔｒｉｄｅ １ ４×４ꎬ８ꎬｓｔｒｉｄｅ ４ 下采样 ２ ３×３ꎬ１６ꎬｓｔｒｉｄｅ １ ２×２ꎬ６４ꎬｓｔｒｉｄｅ ２

Ｂｌｏｃｋ１ ３×３ꎬ８ꎬｓｔｒｉｄｅ １
ｄ７×７ ８
１×１ ３２
１×１ ８

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Ｂｌｏｃｋ３ ５×５ꎬ３２ꎬｓｔｒｉｄｅ １
ｄ７×７ ６４
１×１ ２５６
１×１ ６４

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
×３

下采样 １ ５×５ꎬ１６ꎬｓｔｒｉｄｅ ２ ２×２ꎬ１６ꎬｓｔｒｉｄｅ １ 下采样 ３ ３×３ꎬ３２ꎬｓｔｒｉｄｅ １ ２×２ꎬ３２ꎬｓｔｒｉｄｅ １

Ｂｌｏｃｋ２ ３×３ꎬ１６ꎬｓｔｒｉｄｅ １
ｄ７×７ １６
１×１ ３２
１×１ １６

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Ｂｌｏｃｋ４ ３×３ꎬ３２ꎬｓｔｒｉｄｅ １
ｄ７×７ ３２
１×１ １２８
１×１ ３２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

２.２　 构建代价体

通过可微分单应性变换方法来构建代价体. 单应性变换投影与平面扫描算法类似[４１] . 不同之处在于

文中未直接从图像上采样ꎬ而是从特征图上采样. 平面扫描算法合并先验在场景中的平面位置ꎬ这不仅提

高了重建质量也减少了计算时间ꎬ尤其针对无纹理表面的物体. 假设一组图像集合 Ｉｉ( ｉ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ其中 Ｉ０
表示参考图像ꎬＩｉ( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ)表示一组源图像. 使用 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 模型从图像集合 Ｉｉ( ｉ ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＮ)中提取特征

得到 ３２ 通道特征图 Ｆ ｉ( ｉ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＮ)ꎬ通过单应性变换将源图像特征图 Ｆ ｉ( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ)依次投影到参考图像

所在平面法向量方向上不同深度的平面上. 深度平面的个数按照某一深度间隔∇ｄ 从[ｄｍｉｎꎬｄｍａｘ]依次得

到不同深度间隔的相机锥体ꎬ深度假设平面个数为:

ｎ＝
ｄｍａｘ－ｄｍｉｎ＋１

∇ｄ
. (１)

ＭＶＳＮｅｔ 深度假设平面的个数 ｎ＝ ２５６ꎬ由于设备内存限制ꎬ将深度平面个数设为 ｎ ＝ １９２. 在确定深度

假设平面数后ꎬ将参考图像特征图 Ｆ０ 依次投影到深度假设平面上ꎬ并利用插值算法使每幅投影具有相同

的高和宽. 通过计算图像一致性ꎬ确定源图像在[ｄｍｉｎꎬｄｍａｘ]中对应的深度 ｄｉ . 为了保证深度图的平滑性ꎬ利
用可微的单应性矩阵 Ｈꎬ将第 ｊ 个视角特征图投影到深度 ｄ ｊ 平面上. 单应性矩阵计算公式为:

Ｈｉ(ｄ ｊ)＝ ＫｉＲｉ －
Ｒ－１

ｉ ｔｉ－Ｒ
－１
０ ｔ０

ｄ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ｋＴＲ０

æ

è
ç

ö

ø
÷ＲＴ

０ＫＴ
０ . (２)

式中ꎬＫｉꎬＲｉ( ｉ＝ ０ꎬ􀆺ꎬＮ)分别为对应视角相机的内参矩阵和外参矩阵ꎬｋ 表示沿参考图像相机主轴方向的

法向量ꎬＩ 为单位矩阵. 定义参考图和源图像的单应性变化分别为:
􀭺Ｘ０ ＝Ｈ０(ｄ ｊ)×Ｘ０ . (３)

２.３　 代价体正则化与回归网络

原始代价体中往往存在很多噪声ꎬ这导致网络易出现过拟合. 为了进一步过滤代价体中噪声ꎬ为了生

成用于深度推理的概率体 Ｐꎬ本文利用 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 网络正则化代价体. ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 的整体架构采用编

码器－解码器结构. 其中ꎬ在编码器部分使用 ３ＤＣＮＮ 网络和 ３Ｄ 胶囊网络编码语义信息ꎬ在解码器结构上ꎬ
通过 ３ＤＣＮＮ 解码深度信息并实现深度推断. 考虑到正则化网络会产生昂贵的计算成本ꎬ在编码器中使用

３Ｄ 空洞卷积进行降采样ꎬ不仅提高了网络对全局代价信息的感受能力ꎬ也降低了模型计算量ꎬ同时捕捉更

多不同尺度的上下文信息. 另外ꎬ为了灵活地处理任意数量视图ꎬ采用了基于方差的代价指标将多个特征

代价融合为一个特征代价体.
如图 ５ 所示ꎬ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 主要由代价特征提取模块、代价特征编码器和代价特征解码器 ３ 个部分组

成. 首先ꎬ利用代价特征提取模块进行升维操作ꎬ将 ３２ 通道的代价体变成 ６４ 通道. 其次ꎬ在编码器的前两

层设置两个空洞卷积层进行低层级特征编码. 胶囊网络(Ｃａｐｓｕｌｅｓ)在空间位姿推理时能保留更多的空间

信息ꎬ相对于 ＣＮＮꎬＣａｐｓｕｌｅｓ 更善于通过捕获局部与整体之间的长程依赖关系来加强特征学习. 故使用两

个胶囊网络层编码高层语义特征信息. 胶囊层的输入为 ６Ｄ 张量ꎬ首先压缩输入张量的前两个维度ꎬ接着

输入胶囊层中的 ３Ｄ￣ＣＮＮ 网络ꎬ然后利用动态路由算法对投票结果进行细化ꎬ最后使用 ｓｑｕａｓｈ 函数进行非

线性激活后输出结果ꎬ

ｓ＝ ∑ ｃｕ^ꎬ (４)

—０５—
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ｖ＝ ‖ｓ‖２

１＋‖ｓ‖２􀅰
ｓ

‖ｓ‖
. (５)

此外ꎬ胶囊层中的每个胶囊都是一个卷积单元ꎬ不同胶囊之间共享同一个卷积核. 在特征解码阶段ꎬ
首先重构特征图的维度ꎬ然后将重构后的特征图输入解码器中的上采样层和卷积层ꎬ在模型中使用长跳跃

连接方式连接编码器和解码器ꎬ以保证模型重用模型编码器阶段学习到的图像细粒度细节.

图 ５　 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 网络图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ

２.４　 深度图推断

与以往获取深度图的方式不同ꎬ本文模型直接通过神经网络实现深度推断. 实现深度推断最简单的

方式是采用“赢家通吃”的策略. 然而ꎬ由于“赢家通吃”算法不可微ꎬ不能用反向传播进行训练. 另外ꎬ该
方法不能实现像素级深度推断ꎬ还会造成深度图边界不平滑的现象. 采用与 ＭＶＳＮｅｔ 相同的方法ꎬ沿着深

度方向计算概率体 Ｐ 的期望ꎬ

Ｄ＝ ∑
ｄｍａｘ

ｄｍｉｎ

ｄ×Ｐ(ｄ) . (６)

式中ꎬＰ(ｄ)是在深度 ｄ 上所有像素的置信值.
２.５　 深度图细化

初始深度图在重构边界时可能会出现边界过渡平滑的问题ꎬ这与图像抠图[４２]出现问题类似. 受抠图

算法[４２]启发ꎬ需要对生成的深度图做进一步细化. Ｃａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ 使用一个深度细化网络来完成细化任

务. 首先ꎬ将参考图像与初始深度图拼接为一个通道数为 ４ 的张量. 然后ꎬ输入 ３ 个 ３２ 通道的 ２Ｄ￣ＣＮＮ 网

络ꎬ再输入单通道的卷积层来学习深度残差ꎬ从而生成精细化的深度映射. 为了对比实验的公正性ꎬ使用

了与 ＭＶＳＮｅｔ 相同的损失函数ꎬ即 Ｌ１ 损失ꎬ

ｌｏｓｓ＝ ∑
ｐ∈Ｐｖａｌｉｄ

ｄ(ｐ)－ｄ^ｉ(ｐ) １＋λ􀅰ｄ(ｐ)－ｄ^ｒ(ｐ) １ . (７)

式中ꎬＰｖａｌｉｄ表示有效 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 像素集合ꎬｄ(ｐ)表示像素点 ｐ 的 Ｇｒｏｕｎｄ Ｔｒｕｔｈ 深度值ꎬｄ^ｉ(ｐ)为初始深度

估计值ꎬｄ^ｒ(ｐ)为精细化深度估计值ꎬ系数 λ 设置为 １.

３　 实验

３.１　 数据集

ＤＴＵ 数据集[４３]是针对 ＭＶＳ 重建的大型室内场景数据集ꎬ共包含 ２７ ０９７ 个训练样本ꎬ样本由 １２４ 个不

同光照条件的场景组成ꎬ场景由 ４９ 个精确的摄像机位置和参考结构光扫描组成ꎬ每次扫描包含 ７ 种不同

—１５—
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光照条件下的 ４９ 幅图像. 该数据集中还包含了法线信息以及不同视角下相机的内参数和外参数ꎬ图像分

辨率为 １ ２００×１ ６００ 像素. 为了公平地比较 Ｃａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ 与其他重建方法ꎬ本文选择与 ＭＶＳＮｅｔ[１１]中相同

的训练、验证和测试集.
３.２　 实验细节

本文在 ＤＴＵ 数据集上训练 Ｃａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ 网络ꎬ并在验证集上进行评估. 采用与 ＭＶＳＮｅｔ[１１] 相同的预

处理方式ꎬ设置视图数分别为 Ｎ＝ ３ꎬＷ＝ １ ６００ꎬＨ＝ ２５６ꎬＤ ＝ １９２. 其中ꎬ视图选择包括 １ 幅参考图和 ２ 幅源

图像ꎬ共训练 ２７ ０９７ 个样本ꎬ测试 ７ ５４６ 个样本. 设置深度平面假设范围为 [ ｄｍｉｎꎬｄｍａｘ ] ＝ [４２５ ｍｍꎬ
９３５ ｍｍ]ꎬ相邻平面间隔为∇ｄ ＝ １.０６ ｍｍꎬ同时ꎬ选择深度间隔分别为 ２ ｍｍ、４ ｍｍ 和 ８ ｍｍ 进行深度细

化. 本文模型在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 上实现ꎬ在 １ 块 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０９０ ＳＵＰＥＲ 显卡上运行ꎬｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 设置为 ４ꎬ初始学

习率设置为 ０.００１ꎬ采用 Ａｄａｍ 优化器(β１ ＝ ０.９ꎬβ２ ＝ ０.９９９)ꎬ共训练 １６ 个 ｅｐｏｃｈ. 在重建质量评估方面采用

平均准确率(ＡＣＣ)、平均完整性(Ｃｏｍｐ)以及重建整体性(Ｏｖｅｒａｌｌ)作为评价指标.
３.３　 消融实验

３.３.１　 消融实验一

在图像特征提取阶段ꎬ设定两组特征提取网络的 Ｂｌｏｃｋ 数ꎬ分别为[１ꎬ１ꎬ３ꎬ１]和[３ꎬ３ꎬ９ꎬ３] . 为了确定

网络的最优组合ꎬ进行了消融实验和定量分析. 实验保持正则化网络不变ꎬ同时改变 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 中的 Ｂｌｏｃｋ
数并在 ＤＴＵ 测试集上进行了 ４ 组对比测试ꎬ测试结果如表 ２ 所示.

表 ２　 消融实验一结果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓⅠ ｍｍ

方法 Ａｃｃ Ｃｏｍｐ Ｏｖｅｒａｌｌ 模型参数

ＦＥＮｅｔ￣Ｔ[１ꎬ１ꎬ３ꎬ１] ０.４１６ ０.４３２ ０.３５７ ３２７ １２０

ＦＥＮｅｔ￣Ｔ[３ꎬ３ꎬ９ꎬ３] ０.５１１ ０.４６５ ０.４３９ ４６３ ９５２

　 　 表 ２ 分别展示了 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 在不同 Ｂｌｏｃｋ 数时的三维重建评价数据ꎬ包括重建准确性误差(Ａｃｃ)、完整

性误差(Ｃｏｍｐ)以及重建整体性(Ｏｖｅｒａｌｌ) . 整个过程仅变换 ＦＥＮｅｔ￣Ｔꎬ并控制正则化网络(３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ)保
持不变. 由表 ２ 数据可知ꎬＢｌｏｃｋ 数为[１ꎬ１ꎬ３ꎬ１]与 Ｂｌｏｃｋ 数为[３ꎬ３ꎬ９ꎬ３]的 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 网络在 Ａｃｃ、Ｃｏｍｐ 和

Ｏｖｅｒａｌｌ 评价指标上表现相似ꎬ但前者模型参数却比后者少 ２９.４％. 因此ꎬ在重建效果相似的前提下ꎬ最终

选择了更加轻量化的 ＦＥＮｅｔ￣Ｔꎬ其 Ｂｌｏｃｋ 数为[１ꎬ１ꎬ３ꎬ１] .
３.３.２　 消融实验二

为了进一步证明本文模型有效性ꎬ进行了第二组消融实验ꎬ用以评估模型总体关键组件的优势. 针对

本文中提出的特征提取网络 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 和正则化网络 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮꎬ在 ＤＴＵ 数据集上进行了 ４ 组消融实验ꎬ
并使用 ＤＴＵ 数据集中的评价指标来评估重建效果. 原 ＭＮＶＮｅｔ[１１]论文中的深度平面假设数 Ｄ＝ ２５６ꎬ由于

内存限制ꎬ将 ＭＮＶＮｅｔ 论文中的深度平面假设数 Ｄ＝ ２５６ 改为 Ｄ＝ １９２ꎬ同时使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 版的 ＭＶＳＮｅｔ 进行

训练和测试ꎬ实验结果如表 ３ 所示. 其中ꎬＦＥ 表示 ＭＶＳＮｅｔ 中使用的特征提取网络ꎬＵＮｅｔ 表示 ＭＶＳＮｅｔ 中
使用的代价体正则化网络.

表 ３　 消融实验二结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ Ⅱ ｍｍ

组数 方法 Ａｃｃ Ｃｏｍｐ Ｏｖｅｒａｌｌ 模型参数

１ ＦＥ＋ＵＮｅｔ ０.４４９ ０.４８１ ０.４３９ ３３８ １２９

２ ＦＥ＋３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ ０.４５５ ０.４６６ ０.４１８ ２８５ ２６４

３ ＦＥＮｅｔ￣Ｔ＋ＵＮｅｔ ０.４２２ ０.４７０ ０.４０１ ３７９ ９８５

４ ＦＥＮｅｔ￣Ｔ＋３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ ０.４１６ ０.４３２ ０.３５７ ３２７ １２０

　 　 由表 ３ 可见ꎬ(１)采用更大卷积核以及分组卷积的 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 性能要比经典卷积 ＦＥ 网络好ꎬ其重建

Ａｃｃ、重建 Ｃｏｍｐ 以及重建 Ｏｖｅｒａｌｌ 分别提高了 ２.７％、１.１％和 ３.８％. 主要原因是利用大卷积核和有效的计

算比率提高了 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 捕捉全局语义信息的能力ꎬ进而提高了特征匹配效果. (２)分别对比 １、２ 组实验和

３、４ 组实验ꎬ在控制特征提取网络不变情况下ꎬ正则化网络 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 比 ＵＮｅｔ 重建效果更好. 其中ꎬ１、２
—２５—
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组对比实验在 Ａｃｃ、Ｃｏｍｐ、Ｏｖｅｒａｌｌ 上分别提高 ０.６％、１.５％和 ２.１％ꎬ３、４ 组在 Ａｃｃ、Ｃｏｍｐ、Ｏｖｅｒａｌｌ 上分别提高

０.６％、３.８％和 ４.４％. 这充分说明利用 ３Ｄ 胶囊网络正则化代价体的有效性ꎬ也说明胶囊网络中动态路由更

新方式解决了卷积网络由于池化操作丢失大量语义信息的问题. 实验结果表明ꎬ该方法结合了特征提取

网络 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 和正则化网络 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 的优势ꎬ实现了更高质量深度推断ꎬ得到更加清晰的重建效果ꎬ
ＤＴＵ 中不同数据集的重建效果如图 ６ 所示.

图 ６　 ＤＴＵ 数据集中部分数据重建效果图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｉｎ ＤＴＵ ｄａｔａｓｅｔｓ

３.４　 对比实验

通过对比实验进一步验证本文方法的有效性ꎬ本文方法与传统重建方法[４４－４７]和基于深度学习的重建

方法[１１ꎬ２３]进行对比实验研究ꎬ使用重建 Ａｃｃ、重建 Ｃｏｍｐ 以及重建 Ｏｖｅｒａｌｌ 进行了评估ꎬ对比实验结果如

表 ４ 所示.
可见ꎬ本文方法在 Ｃｏｍｐ 和 Ｏｖｅｒａｌｌ 方面取得了最佳结果ꎬ与 ＭＶＳＮｅｔ 相比ꎬ分别提升了 ３.３％、４.９％和

８.２％ꎬ模型参数量减少了 ３.３％. 与其他方法相比ꎬ模型在准确性结果不是最优ꎬ但在整体性评价却取得了

最佳结果ꎬ实验结果充分验证了本文模型的有效性. 图 ７ 为本文模型在测试数据集上的重建效果图.
表 ４　 对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｍｍ

方法 Ａｃｃ Ｃｏｍｐ Ｏｖｅｒａｌｌ 方法 Ａｃｃ Ｃｏｍｐ Ｏｖｅｒａｌｌ

Ｃｏｌｍａｐ ０.４００ ０.６６４ ０.５３２ ＳｕｒｆａｃｅＮｅｔ ０.４５０ １.０４ ０.７４５

Ｔｏｌａ ０.３４２ １.１９０ ０.７６６ ＭＶＳＮｅｔ ０.３９６ ０.５２７ ０.４６２

Ｃａｍｐ ０.８３５ ０.５５４ ０.６９５ ＭＶＳＮｅｔ∗ ０.４４９ ０.４８１ ０.４３９

Ｇｉｐｕｍａ ０.２８３ ０.８７３ ０.５７８ Ｃａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ ０.４１６ ０.４３２ ０.３５７

Ｆｕｒｕ ０.６１３ ０.９４１ ０.７７７

　 　 注:∗表示在本文设备上运行 ＭＶＳＮｅｔ 代码结果.

４　 结论

本文提出了面向室内场景的端到端多视角三维重建网络 Ｃａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔꎬ包括深度视觉特征提取网络

ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 和代价特征正则化网络 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ. 实验结果表明ꎬＣａｐｓ￣ＭＶＳＮｅｔ 性能优于现有网络ꎬ在准确

率、完整性和整体性评价上较 ＭＶＳＮｅｔ 方法分别提高 ３.３％、４.９％和 ８.２％ꎬ达到 ４１.６％、４３.２％和 ３５.７％ꎬ在
模型参数量上比 ＭＶＳＮｅｔ 减少 ３.３％ꎬ充分证明了 ＦＥＮｅｔ￣Ｔ 和 ３Ｄ￣ＣａｐｓＣＮＮ 的有效性. 可见ꎬ本文提出的特

征提取网络和正则化网络能够使模型获得更好的重建效果.
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图 ７　 部分数据测试效果
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