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基于扩张注意力与深度最优化校正的多视图三维重建网络
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摘 要： 与 CVP‑MVSNet 网络和 CasMVSNet 网络相比，MVSNet 重建网络存在的内存消耗量问题降

低了模型处理高分辨率图像时的内存消耗量以及重建点云的准确性误差，但是两者点云的完整性误差

却 很 大 。 针 对 此 问 题 ，本 文 提 出 了 基 于 扩 张 注 意 力 与 深 度 最 优 化 校 正 的 多 视 图 三 维 重 建 网 络

DA‑MVSNet。DA‑MVSNet 是以 CasMVSNet 作为基准网络，额外引入一个融合了深度可分离卷积的

并行空洞卷积与注意力模块构成的特征增强网络，增强了重建网络对输入视图的全局特征捕获能力，

提升了重建点云的完整度。为进一步提升输出深度图的精度，防止特征增强网络提取过多的视图非相

关背景信息导致重建点云准确度的下降，在网络的输出部分还引入了一个基于非线性最小二乘的最优

化校正机制模块。结果表明，DA‑MVSNet 重建网络在室内场景数据集 DTU 上运行得到的重建点云的

准确性误差与完整性误差分别降低了 2.5% 和 4.7%，具有较好的综合性能。但也由于额外引入了增强

网络和校正机制，其内存和时间消耗均约高于 CVP‑MVSNet 与 CasMVSNet 网络。。

关键词：  深度学习；三维重建；注意力机制；空洞卷积；最优化校正

中图分类号：  TP391.41    文献标志码：  A

Multi⁃view 3D Reconstruction Network Based on Dilated Attention and Depth 
Optimal Correction

XU　Lei1， LEI　Youyuan1， ZHU　Jun1， ZHOU　Jie1， SHAO　Genfu2， ZHANG　Jiaming1

(1. School of Electronics and Information Engineering, Nanjing University of Information Science and Technology, Nanjing 210044, 
China;2. School of Automation, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China)

Abstract： The memory consumption issue in MVSNet reconstruction networks， compared with CVP-

MVSNet and CasMVSNet networks， reduces memory usage when processing high-resolution images and 
improving the accuracy of reconstructed point clouds. However， both networks still exhibit significant 
errors in point cloud completeness. To address this issue， this paper proposes DA-MVSNet， a multi-view 
3D reconstruction network based on dilated attention and depth optimal correction. DA-MVSNet uses 
CasMVSNet as the baseline network， with an additional feature enhancement network that integrates a 
parallel dilated convolution and attention module， incorporating the concept of depth-wise separable 
convolutions. This enhancement strengthens the network’s ability to capture global features of input 
views， improving point cloud completeness. To further enhance the accuracy of output depth maps and 
prevent the feature enhancement network from extracting irrelevant background information， which can 
degrade the accuracy of the reconstructed point cloud， an optimization correction mechanism based on 
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nonlinear least squares is introduced at the output stage of the network. The results show DA-MVSNet 
reduces the accuracy and completeness errors of the reconstructed point cloud by 2.5% and 4.7%， 
respectively， on the indoor scene DTU dataset， achieving better overall performance. However， due to the 
additional feature enhancement network and correction mechanism， the memory and time consumption of 
DA-MVSNet are not very higher than those of CVP-MVSNet and CasMVSNet.
Key words: deep learning; 3D reconstruction; attention mechanisms; void convolution; optimal correction

引   言

近年来深度学习网络的发展推动了计算机视觉诸多领域的进步。研究人员为克服传统多视图三

维重建方法存在的局限性，将深度学习网络引入到三维视图重建领域，取得了丰硕的成果。2017 年 Ji
等［1］提出了基于体素的多视图三维重建网络 SurfaceNet 模型，利用深度学习网络学习场景的表面结构

特征实现三维视图重建。同年 Charles 等［2］提出了基于点云的三维重建网络，同样基于深度学习的方法

可对重建网络进行训练以输出理想的视图重建结果。Yao 等［3］在 2018 年提出了多视图三维重建网络

MVSNet，该网络利用可微单应性变换将相机几何耦合在深度学习网络中，实现了端到端的深度估计，

以及实现了基于融合算法生成三维点云。2019 年 Yao 等为进一步改善 MVSNet内存消耗过大的问题，

提出了 R‑MVSNet网络［4］。2020 年 Luo 等［5］提出的 P‑MVSNet网络在先前模型的基础上额外引入基于

各向同性和各向异性的三维卷积对输入视图进行特征聚合与深度预测，旨在进一步改进重建点云质

量。其后 Yi 等［6］提出的 PVA‑MVSNet 网络引入自适应视图聚合的代价体构建方案，旨在提高重建点

云的完整度。Yang 等［7］在提出的 CVP‑MVSNet 网络中引入“由粗到细”的深度评估结构，并进行了基

于多尺度特征图进行深度图的迭代计算，能有效地提升重建点云的准确度，但其重建点云的完整度表

现较差。在 Gu 等［8］提出的 CasMVSNet 与 CVP‑MVSNet 网络中也拥有相似的网络结构，因此该网络

在重建点云的完整度表现上同样存在不足。Zhang 等［9］提出的 Vis‑MVSNet 网络主要针对视图中遮挡

像素的重建完整度进行了改善，在代价体构建的部分增强了对被遮挡像素的特征表达。因此该网络为

提升重建点云的整体质量提供一个优秀的方案，但与同时代提出的其他方法相比均未取得更好的表

现。2021 年 Wang 等［10］提出了 PatchmatchNet 网络，它将传统的 Patchmatch 算法引入到重建网络中，使

得 PatchmatchNet网络拥有出色的重建效率及重建点云完整度，但是准确性误差却显著增加。后来 Wei
等［11］提出了 AA‑RMVSNet网络，该网络主要为一种自适应的代价体构建方式，目标旨在提升模型对输

入视图弱纹理区域的重建质量。针对重建点云完整度的提升，在 2022 年 Gao 等［12］ 以牺牲重建点云的

准确度为代价，提出了 MSCVP‑MVSNet网络，它使得重建点云在完整度上的表现尤为出色。同年 Cao
等［13］也针对重建点云的完整度，提出了 MVSFormer 网络。在该网络模型中引入了预训练的特征提取

网络，以其牺牲重建的准确度生成了完整度更高的三维点云模型。在 2023 年 Liu 等［14］提出的

ET‑MVSNet网络基于线对点的非局部增强策略，能有效提升重建点云的完整度，并通过实验数据证明

了其引入策略的有效性。

虽然近年来基于深度学习的多视图三维重建方法取得了显著进步，但其中设计方案在提升某些方

面的视图表现，例如完整度与准确度时，都无可避免地牺牲了其他方面的质量要求，常常导致重建点云

的整体质量较差以及重建网络的综合性能较低。由此本文提出了基于扩张注意力（Dilated attention，
DA）与深度最优化校正相结合的多视图三维重建网络 DA‑MVSNet。DA‑MVSNet 是以 CasMVSNet
作为基准网络，沿用了其级联形式的分阶段深度评估结构。为增强重建网络对输入视图的全局特征捕

获能力和提升重建点云的完整度，网络中额外引入一个融合了深度可分离卷积的并行空洞卷积与注意
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力模块构成的特征增强网络。为防止特征增强网络提取过多的视图非相关背景信息导致重建点云准

确度的下降，在网络的输出部分还引入了一个基于非线性最小二乘可对深度图进行最优化的校正机制

模块，能提升输出深度图的精度且避免了深度图融合后重建点云准确性误差的增大。

1 MVSNet与 CasMVSNet网络  

MVSNet 是把深度学习与基于深度图方法的多视图三维重建技术相结合的方法，它实现了一种由

端到端的深度估计算法网络，通过深度图融合实现了视图的三维重建［15］。MVSNet 的基准流程分别

为：特征提取、代价体构建、代价体正则化以及深度回归流程。在特征提取模块中以多张源视图及参考

视图作为输入，利用卷积神经网络进行细微特征提取。在代价体构建模块中采用了基于平面扫描算法

为每个像素有效生成均匀分布的深度假设，再利用单应性变换将源视图特征图投影至参考视图的坐标

空间上，实现了在每个深度假设下计算视图特征图之间的相似度进而构建成代价体。针对代价体进行

正则化的目的是将代价体中离散的相似度信息转换为连续的概率值信息，其过程主要使用基于 Soft‑
max 激活函数构建和实现三维卷积网络层。此代价体也被称为概率体，其体素值表示各深度假设接近

深度真值的概率。如果对每个像素沿概率体深度假设方向求其期望值，即可得网络预测的深度图，此

过程也被称为深度回归。在深度图输出后还需进行一个深度残差网络对深度图优化，使其具备更好的

精度。但是研究发现 MVSNet 内存消耗较大，因此其改进型 CasMVSNet 网络是在基础流程中引入了

多尺度特征提取网络和级联的深度评估结构，但逐个阶段仍将遵循 MVSNet的流程规律。CasMVSNet
视图重建网络模型如图 1 所示，在 CasMVSNet网络结构中的多尺度特征提取网络可以对特征图进行跨

尺度输出，进而可以提升重建网络对视图局部特征的捕获能力［16］。另外级联的深度评估结构用于降低

模型在处理高分辨率输入视图时的内存消耗量，为每个阶段输出的深度图上采样后，作为后续阶段的深

度先验信息配合多尺度特征图对深度假设的采样范围及采样间隔进行收敛。因此，收敛的采样范围就可

生成较少的深度假设数量，降低代价体构建中所消耗的内存量，从而提升CasMVSNet的视图重建效率。

2 算法改进  

如图 1 所示，CasMVSNet 的特征提取网络是基于 FPN（Feature pyramid network）［17］自上向下的金

字塔结构对输入的源视图和参考视图进行多尺度特征提取。在模型结构中，低分辨率的高层特征图包

含了更丰富的对象类别与结构等语义信息，高分辨率的低层特征图则拥有更丰富的目标位置、空间布

图 1　CasMVSNet视图重建网络模型

Fig.1　CasMVSNet multi-view reconstruction network model
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局等定位信息。基于 FPN 结构的特征提取网络虽然可以将低分辨率高层特征图的强语义信息通过上

采样的方式进行传递，以增强各尺度特征图的语义信息表达，但该结构并未对逐个特征图层的全局定

位信息进行增强，所以上述特征提取网络只注重高层特征对低层特征的语义信息加强，却忽略了低层

特征对高层特征的定位信息补充，并且高层的语义特征在传递过程中也会被损耗。同时受限于二维卷

积的感受野，特征图表达更多的是局部语义信息。此特征提取网络提取到的全局特征信息越多，网络

对输入视图的结构信息则能越充分地表达，进而重建出更多的场景几何表面结构。因此，基于 FPN 结

构的特征提取网络对输入视图的全局特征信息捕获能力相对有限，会导致重建点云丢失较多的表面

信息。

综上分析，DA‑MVSNet网络中融合了深度可分离卷积的并行空洞卷积与注意力模块，搭建了其特

征增强网络。它对特征提取网络输出的多尺度特征图作了进一步的全局特征补充，为后续模块提供更

丰富的场景结构信息，正向地增加重建点云的表面数量以降低完整性误差，然而也会增加重建网络对

视图中背景信息的特征提取。对于重建三维点云的输入视图而言，其物体以外的背景特征信息是无用

的，这会降低深度图的精度导致重建点云准确性误差增加，因此在 DA‑MVSNet 重建网络的输出部分，

引入了一个基于非线性最小二乘可对深度图进行最优化的校正机制模块，由此可获得深度值校正的最

优解。

3 DA⁃MVSNet网络  

3. 1　网络模型　

DA‑MVSNet 的整体网络模型如图 2 所示，其主要分为 4 个部分：特征提取网络、特征增强网络、级

联的深度评估结构以及深度图校正网络。

DA‑MVSNet 网络各部分基本组成结构及主要任务为：特征提取网络依然基于 FPN 的金字塔结

构，对输入参考视图和源视图进行多尺度特征提取，并将各尺度的初始特征图输入到特征增强网络；特

征增强网络内部包括 3 个相同的网络层，每个网络层即由融合了深度可分离卷积的并行空洞卷积与注

意力模块组建而成，因此将该网络层简称为 DANet。每个 DANet 网络层对输入的初始特征图进行处

理，增强其全局特征信息的表达能力，并且以自下向上的特征融合方式将处理后的特征图输入到级联

的深度评估结构；级联的深度评估结构沿用了 CasMVSNet 的网络结构设计，其每个阶段均包括代价体

构建、代价体正则化和深度估计，各阶段基于输入特征图以及深度先验信息（除第 1 阶段）对深度图进行

迭代计算；深度图校正网络对第 3 阶段深度评估结构输出的深度图进行最优化校正后，再作为重建网络

图 2　DA-MVSNet整体网络模型

Fig.2　DA-MVSNet reconstruction network model
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的最终输出。由于本文提出的端到端重建网络是基于深度图的多视图立体匹配网络，因此还需通过后

处理对深度图进行融合，生成三维视图重建点云。

3. 2　基于深度可分离空洞卷积与注意力机制的特征增强网络　

在 DA‑MVSNet引入的特征增强网络旨在捕

获更多输入视图的全局特征信息。特征增强网络

内 部 由 3 个 并 行 的 DANet 网 络 层 组 成 ，每 个

DANet的输出部分又以自下向上的方式进行特征

融合，作为后续级联深度评估结构各阶段的输入信

息。DANet内部网络层结构如图 3 所示，其中 C、

H、W 分别表示通道数，以及通道的高度和宽度。

在 DANet 中主要由一组并行的空洞卷积与

注意力模块组成，并且在初始特征图输入的部

分，利用 1×1 卷积将输入特征图的特征通道降

维成原来的 1/4。在如此 4 个并行的空洞卷积输出的特征图进行特征融合后，无需再进行通道降维即可

输入到注意力模块中进行处理。在其内部引入了 4 个 3×3 的并行空洞卷积，通过设置不同的空洞率增

加卷积核的感受野进而可为初始特征图捕获更多的跨尺度特征信息。为保留初始特征图自身存在的

局部特征信息，还可将其中一个空洞卷积的空洞率设置为 1，即退化为普通的 3×3 卷积。因此在每个

DANet网络层中，各空洞卷积由上至下的空洞率分别设置为 1、4、6 和 8。
考虑到并行空洞卷积带来的额外计算量与参数量会增加网络的冗余度，将深度可分离卷积与空洞

卷积相融合，将其分解为逐个通道上的空洞卷积操作与逐点卷积操作。将标准卷积过程进行分解，可

以显著减少网络的参数量与计算量。如图 4 所示，DANet 网络层内部的每个深度可分离空洞卷积网络

结构。融合深度可分离卷积的空洞卷积简称为深度可分离空洞卷积。

图 3　DANet网络层内部结构

Fig.3　Internal structure of DANet reconstruction network

图 4　深度可分离空洞卷积网络结构

Fig.4　Depth-wise separable convolutions network structure
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结合图 3 和图 4，假设初始特征图为 F，其尺度信息为［C， H， W］，DANet在并行的深度可分离空洞

卷积部分对初始特征图的处理流程可表示为

F′= Conv1 × 1 ( F ) （1）
{ Fk }4

k = 1 = { DWDConv rk
3 × 3 ( F′) }4

k = 1 （2）
F out = F⊕concat ( F 1，F 2，F 3，F 4 ) （3）

式中：F′表示初始特征图 F 经 1×1 卷积处理后，其通道降维成原来的 1/4；Fk表示 F′输入到空洞率分别

为 r1 = 1、r2 = 4、r3 = 6 和 r4 = 8 的并行深度可分离空洞卷积后输出的特征图；DWD 表示深度可分离空

洞卷积模块；concat（F1， F2， F3， F4）表示对各输出特征图进行特征融合；“⊕”表示特征相加，可将深度

可分离空洞卷积特征融合后的结果与 F 进行特征相加即得到空洞卷积部分输出的特征图 Fout。

空洞卷积通过设置空洞率来扩大感受野，可以为输入的初始深度图捕获更多的全局特征信息，然

而特征融合后得到的特征图可能会存在一些冗余信息或非相关特征，这会降低特征图的质量。综上所

述，可额外引入一个模块，对深度可分离空洞卷积处理后的特征图在通道维度上进行特征的权重处理，

弱化非相关特征，最大程度地保留重要信息。因此 DANet网络层在并行的深度可分离空洞卷积后耦合

了一个注意力模块，可用于处理特征通道。若耦合的注意力模块选择的复杂度过高，依然会为重建网

络带来较大的开销，因此研究中选择了 ECA‑Net［18］中的轻量级通道注意力模块对特征图通道进行处理。

3. 3　级联的深度评估结构　

DA‑MVSNet级联的深度评估结构沿用了 CasMVSNet的网络设计，对深度图进行由粗到细的迭代

计算。每个阶段的深度评估结构均包括代价体构建、代价体正则化以及深度估计，交替阶段中上阶段

输出的深度图上采样后作为先验信息对后续阶段的深度假设区间进行收敛，以便实现更准确的深度估

计［19］。因此 DA‑MVSNet 沿用了 CasMVSNet 级联组合的深度评估结构，旨在减少高分辨率代价体构

建带来的复杂计算量，并且促进深度图正向收敛，实现逐阶段“由粗到细”地提升深度估计值的准确度。

以上实现的过程主要体现在深度评估结构交替的阶段，具体执行过程为：先前阶段输出深度图通

过双线性插值进行上采样，作为当前阶段的深度先验信息；同时当前阶段依据深度先验信息对深度假

设采样区间进行收敛，并缩小深度采样间隔，旨在保证深度估计精度的同时降低代价体构建的成本

量［20‑21］。对于当前阶段的深度评估结构而言，其深度采样区间以及采样间隔的计算方法为

ì
í
î

Rk + 1 = Rk ⋅ ω
Δrk + 1 = Δrk ⋅ ε

（4）

式中：Rk+1和∆rk+1分别表示当前阶段的深度假设采样区间以及采样间隔；ω 和 ε 分别表示 0 到 1 区间的

比例因子。另外在每个阶段的深度评估结构均执行相同的代价体构建、代价体正则化以及深度估计，

最后输出重建网络预测的深度图。

3. 4　基于非线性最小二乘思想的深度校正网络　

如前所述，在 DANet 中引入特征增强网络虽然可以增强输入视图特征图的全局特征表达能力，但

是也会导致非相关区域特征的增强。为避免非相关区域对输出深度图精度的影响，在 DA‑MVSNet 的
输出部分增加引入了一个基于非线性最小二乘算法的最优化深度校正模块。首先假设在输出的深度

图已经具有了较高的精度，可将参考特征图中某一个像素点 p 利用深度图信息投影到第 i张源视图特征

图得到投影像素点，其像素点为

pi = Ki ⋅ ( R ref，i ⋅ ( K -1
ref ⋅ p ⋅ D ( p ) )+ t ref，i ) （5）

式中：Ki和 Kref分别表示第 i张源视图与参考视图的相机内参；Rref，i表示参考视图相对于第 i张源视图的

旋转矩阵；tref，i表示平移矩阵，D（p）表示像素点 p 的深度估计值。若预测深度图具有较高的精度，则参考
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视图上的像素点 p 与其在源视图特征图上的投影像素点的特征差值应该是无限小的。基于以上讨论，

可令参考视图特征图将像素点 p 在所有源视图特征图上进行投影，并对所有的特征差值进行求和。对

于像素点 p 而言，输出深度图的精度越高，其求和特征差值就应越小。反而言之，若想对输出的深度图

精度进行校正，则是对参考视图特征图上每个像素点的投影差值进行最优化处理，即求最小值。因此

将投影差值之和视作求解非线性最小二乘算法的最优化问题，可以将参考视图特征图上像素点 p 的特

征信息 Fref（p）视作观测数据，其在源视图特征图上的投影点特征信息 Fi（pi）视作基于深度图生成的预

测数据。在所有源视图特征图投影点上求得二者差值平方和的最小值，即可实现对像素点 p 的深度值

校正。对参考视图特征图的所有像素点均进行以上操作，则可实现对预测深度图的精度校正，这也是

最优化校正网络的核心思想。以参考视图特征图上的像素点 p 为例，结合式（5）和以上所述，其基于预

测深度图在所有源视图上的投影点特征差值平方和表示为

F ( p )= ∑
i = 1

N - 1
( )F ref ( p )- Fi ( Ki ⋅ ( R ref，i ⋅ ( K -1

ref ⋅ p ⋅ D ( p ) )+ t ref，i ) )
2

（6）

将参考视图特征图上像素点 p 的初始深度值定义为 D（p）+ΔD，利用非线性最小二乘优化算法迭

代计算求得 ΔD 的最优解使得式（6）达到最小值。由于 ΔD 的初始值设置为 0，通过迭代优化法求得 ΔD

最优解即为深度值的最优校正值，其与初始深度值相加可实现对深度值的校正。

求解可借助经典的高斯‑牛顿（Gauss‑Newton）迭代优化算法，定义一个残差向量 θi（p），目标是找到

一组残差向量求得 ΔD 解使得式（6）达到最小值，其中残差向量 θi（p）为

θ i ( p )= F ref ( p )- Fi ( pi ) （7）
基于 θi（p）对 D（p）求一阶导数，表示为

Ji ( p )= ∂( Fi ( pi ) )
∂pi

⋅ ∂pi

∂D ( p )
（8）

由式（8）可求得 ΔD 最优解，即参考视图像素点 p 深度值校正的优化偏移值，表示为

D out ( p )= D ( p )-[( J T J )-1 J T θ ]k （9）
式中：θ ~｛θ1（p），θ2（p），…，θN‑1（p）｝表示像素点 p 在各源视图中的残差向量；J ~｛J1（p），J2（p），…，

JN‑1（p）｝表示由式（9）对每张源视图基于残差向量对 D（p）求一阶导数构成的雅可比矩阵；Dout（p）即为经

过第 k 次迭代计算后，像素点 p 校正后的深度值。对参考视图特征图上的所有像素点均进行以上迭代，

即可实现对输出深度图的最优化校正，提高重建网络生成三维点云的准确度。

3. 5　损失函数　

基于级联的深度评估结构生成深度图，并在网络的输出部分引入深度图校正模块，因此本文分为

两个部分对模型的损失进行计算。

在级联深度评估结构的输出部分，基于概率体对各像素沿深度方向加权求和作为其估计的深度

值，同时考虑到各阶段输出的深度图精度是迭代增加的，因此在该部分计算每个阶段输出深度图与真

实深度图之间的 Smooth L1损失函数，用于鼓励生成深度值的平滑性，并且也为每个阶段的损失函数均

赋予不同的权重［22］。Smooth L1损失函数的计算方法为

f ( x )=
ì
í
î

0.5x2 |x| < 1
|x| - 0.5 |x| ≥ 1

（10）

因此第 1 部分的损失计算表示为

Loss1 = ∑
k = 1

3
λk∑

p

||D k ( p )- DGT ( p ) ||1 （11）
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式中：|| ∙ ||1表示 Smooth L1损失计算；k 表示深度评估结构的阶段数；λk表示每个阶段损失函数计算的权

重值；Dk（p）表示估计深度图中各像素的深度估计值；DGT（p）为其对应的深度真值，由真值深度图提供。

每个阶段使用的深度真值图均与其输出的估计深度图尺度信息相同。

在深度图的校正部分，还需将优化后输出的深度图 Dout（p）与真值深度图再进行一次损失计算，因此

该第 2部分的损失计算表示为

Loss2 = ∑
p

||D out ( p )- DGT ( p ) ||1 （12）

因此改进网络的整体损失函数计算表示为

Loss = Loss1 + Loss2 （13）

4 实验结果及分析  

4. 1　典型测试数据集　

选取 DTU 数据集［17］对改进网络进行实验结果分析。其中 DTU 数据集用于对本文 DA‑MVSNet
网络进行训练以及输出结果的验证测试。同时为保证输入实验数据的一致性，在此参考 CasMVSNet
网络的数据集处理方式，将 DTU 数据集划分为 3 个部分：验证集、基准测试集以及训练集。同时利用

Tanks & Temples 数据集［17］对 DA‑MVSNet 网络进行评估，将 DTU 数据集训练的网络模型直接对

Tanks & Temples 数据集中的未知场景进行重建，可以验证其泛化性能［17］。

4. 2　实验环境及参数配置　

本视图重建网络的实验环境基于 AutoDL 云服务器搭建，服务器配置如下：CPU 为 Intel Xeon 第 3
代  Platinum 8350C 处理器；GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3090 显卡，显存为 24 GB。操作系统基于

Ubuntu 20.04 使用 Pytorch 构建算法框架并通过 Python 编写代码，利用 Anaconda 对多个实验环境进行

管理。使用 Matlab R2022a 运行 DTU 官方数据集提供的评估代码以计算三维视图重建评估指标，其中

Matlab 的运行平台为联想拯救者 R7000p 2021。
如前所述，在模型实验参数的配置上，遵循 CasMVSNet 网络的策略。在模型训练阶段，利用 DTU

数据集划分的 78 个场景训练集对模型进行训练，统一将输入图像分辨率设置为 640 像素×512 像素。

每次输入视图数量为 N = 3，模型初始学习率为 0.001 并且训练次数 16 轮。在训练至第 10、12 和 14 轮

时，其学习率分别降低至原来的一半。

4. 3　DTU数据集重建点云基准测试　

4. 3. 1　基于 DTU 测试集部分场景的重建效果基准测试　

测试实验主要利用 DTU 数据集中 78 个场景的训练集对 DA‑MVSNet 进行训练，训练后的网络基

于 DTU 测试集的参考视图与源视图生成深度图，并通过后处理对深度图进行滤波、融合后得到三维视

图重建点云。其中部分场景的可视化视图重建点云如图 5 所示。由图 5 可以看到，DA‑MVSNet的重建

点云能基本完整地还原每个场景，各场景点云在还原图像表面无明显缺失，在各部分边缘交界处也较

为分明。同时也观察到，重建点云的表面以及边缘处也拥有较少的黑色噪点，进而在 DTU 数据集的重

建点云基准测试中初步证明本文 DA‑MVSNet网络可实现完整度以及精度较好的三维视图重建。

4. 3. 2　DTU 数据集重建点云定量对比实验　

将 DA‑MVSNet 网络与 CasMVSNet 和 CVP‑MVSNet 网络的重建点云分别在较小的室内场景以

及较大规模的室内场景中进行定性对比实验，综合多组对比结果证明了本文改进网络 DA‑MVSNet 在
点云完整度上的较好优越性。本文实验将基于 DTU 官方数据集提供的 Matlab 代码，对 DA‑MVSNet
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生成的三维点云与其他现有网络模型进行定量的点云

质量数值评估对比，通过直观的数据来验证本文网络

生成点云在准确度、完整度以及整体质量上的表现。

评价指标为常用的准确性误差（Acc）、完整性误差

（Comp）和整体性误差（Overall）。DA‑MVSNet 同其

他基于传统方法和基于深度图的深度学习方法生成的

三维点云在 DTU 数据集上的评价指标对比如表 1 所

示，其中加粗数值为每列评价指标中的最优值。由表 1
可知，准确性误差最低的是基于传统方法的 Gipuma，
而 基 于 深 度 学 习 方 法 准 确 性 误 差 最 低 的 是

CVP‑MVSNet。本文提出的 DA‑MVSNet在准确性误

差上高于 CVP ‑ MVSNet 但低于基准模型 CasMVS‑
Net，相较于 CasMVSNet 降低了约 1.2%，证明本文引

入的深度最优化机制模块可以对视图重建点云的准确

性 误 差 进 行 有 效 限 制 。 相 较 于 CasMVSNet 与

CVP‑MVSNet，本 文 网 络 完 整 性 误 差 分 别 降 低 了

13.8% 和 18.2%，证明 DA‑MVSNet 模型引入的特征

增强网络模块可以较好地提升重建点云的完整度。另

外 DA‑MVSNet 在准确性误差以及完整性误差的单项

表现上并不突出，但整体性误差达到最低的 0.327 mm，

证实在视图重建点云整体性指标上，DA‑MVSNet比其他视图重建模型优秀。

4. 3. 3　网络模型重建效率定量对比实验　

本节主要对 DA‑MVSNet、CasMVSNet以及 CVP‑MVSNet网络在 DTU 数据集上对比单张输入视

图随着分辨率的增加其重建过程在内存占用和时间消耗上的效率。在实验中采用与上文相同的参数

配置，得到各重建网络模型的内存占用以及时间消耗结果分别如图 6 和图 7 所示。

图 5　DA-MVSNet基于 DTU 测试集部分场景的重建效果基准测试

Fig.5　Benchmark testing of reconstruction performance of DA-MVSNet for DTU dataset

表 1　不同模型在 DTU数据集上的重建点云数值

评估

Table 1　Numerical evaluation of reconstructed 
point clouds using different models on 
DTU dataset mm

网络模型

Gipuma
COLMAP
MVSNet

R‑MVSNet
Point‑MVSNet
Fast‑MVSNet

UCSNet
PatchmatchNet

VisMVSNet
AA‑RMVSNet

MSCVP‑MVSNet
CVP‑MVSNet
CasMVSNet
DA‑MVSNet

Acc
0.283

0.400
0.396
0.383
0.342
0.336
0.338
0.427
0.369
0.369
0.379
0.296
0.325
0.321

Comp
0.873
0.664
0.527
0.452
0.411
0.403
0.349
0.277

0.361
0.339
0.278
0.406
0.385
0.332

Overall
0.578
0.532
0.462
0.417
0.376
0.370
0.344
0.352
0.365
0.357
0.328
0.351
0.355
0.327
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由图 6 可知，在内存占用量上，本文的改进网络 DA‑MVSNet 由于采用与 CasMVSNet 相同的深度

评估结构，当输入视图分辨率较小时，DA‑MVSNet与 CasMVSNet和 CVP‑MVSNet的内存消耗量曲线

趋于拟合。由图 7 所示，随着输入视图分辨率的增加，引入了特征增强网络以及深度图校正网络的

DA‑MVSNet对分辨率为 1 152 像素×864 像素的单张视图进行重建时，其内存消耗量稍高于 CasMVS‑
Net以及 CVP‑MVSNet，且对分辨率越高的视图其消耗量增涨幅度越大。

同样在单张输入视图的时间消耗量上，DA‑MVSNet 网络的消耗时间约高于 CVP‑MVSNet 与
CasMVSNet网络。分析得知，由于 DA‑MVSNet网络中引入了特征增强网络以及深度图最优化校正网

络，使得 DA‑MVSNet网络虽然在消耗内存和时间的效率上稍低于其他两个网络模型，但以此较小的成

本量增加换取了更优的重建点云质量，说明该模型能更好地平衡模型的综合性能。因此 DA‑MVSNet
网络具备了良好竞争力，且其视图重建综合性能得到明显提升。

4. 4　消融实验与分析　

本文对 DA‑MVSNet 中引入的特征增强网络以及深度校正网络进行消融实验，通过控制变量来证

明各网络模块的有效性。由于本文网络是在 DTU 数据集上进行训练的，因此消融实验均在 DTU 数据

集上进行验证。针对改进模块的不同组合进行消融实验，在相同的实验环境及参数条件下，对

DA‑MVSNet 各模块基于 DTU 数据集的评价指标进行视图重建性能数值对比。如表 2 所示，其中标记

“√”的部分表示引入此网络模块，加粗数值代表最优化值。由表 2 结果可知，DA‑MVSNet 在仅引入特

征增强网络时其完整性误差降低了 8.1%，但准确性误差却增加了 5.0%，如前文对特征增强网络原理的

介绍，其额外提取的非相关特征信息也会随

之增加，因此会导致重建点云准确度下降。

在只引入深度校正网络的情况下，其重建点

云的准确性误差与完整性误差分别降低了

2.5% 和 4.7%，证明深度校正网络可以有效

纠正输出深度图的错误深度信息，使其重建

点云的空间位置信息更加准确，并且在后处

理的深度图滤波中，被剔除的错误像素点数

量也随之减少，增加了参与点云重建的像素

点数量，进而提升了完整度。通过以上数据

图 6　网络重建模型的内存消耗量对比

Fig.6　Comparison of memory consumption for recon‑
struction network models

图 7　网络重建模型的时间消耗量对比

Fig.7　Comparison of time consumption for reconstruc‑
tion network models

表 2　DA⁃MVSNet 引入不同的网络组合在 DTU 数据集上

的评估数值

Table 2　Evaluation of introducing different network com⁃
binations on DTU dataset mm

重建网络名称

CasMVSNet

DA‑MVSNet

特征增强

网络

√

√

深度校正

网络

√
√

Acc

0.325
0.341
0.317

0.321

Comp

0.385
0.354
0.367
0.332

Overall

0.355
0.348
0.342
0.327
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比对，在同时引入特征增强和深度校正机制网络模块时，DA‑MVSNet重建点云的完整性误差以及整体

性误差均为最优值。由此说明增加的模块可以进行有效的数据融合，并增强重建点云的整体质量。

5 结束语  

本文在 CasMVSNet 的基础上提出了一种基于扩张注意力与深度最优化校正机制的多视图三维重

建网络 DA‑MVSNet，重点引入了融合深度可分离卷积的并行空洞卷积与注意力模块构成的特征增强

网络模块，提升了对输入视图的全局特征提取能力，降低了重建点云的完整性误差。在 DA‑MVSNet输
出模块中，引入了基于非线性最小二乘的最优化校正机制模块，获得了重建点云的完整性误差以及整

体性误差最优值。通过在室内场景数据集 DTU 上进行重建点云定量结果对比和消融实验结果分析，

证明了 DA‑MVSNet 改进网络的重建点云在完整度上有着显著提升，并能兼顾准确度指标以及拥有良

好的重建点云整体质量和综合性能。后续研究将关注如何进一步提升网络重建点云的准确度，并进一

步改善其重建效率和泛化能力。
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