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摘要：多视图立体重建（Multi-view stereo Reconstruction，MVS Reconstruction）的目标是根据一组已知摄像机参数的多

视角图像来重建场景的三维模型，是近年来三维重建的一类主流方法。本文针对最新的近百个基于深度学习的 MVS
方法做了较为系统的算法评估对比。首先，对现有的基于监督学习的 MVS 方法，按照特征提取、代价体构建、代价体正

则化和深度回归的重建流程对各算法进行梳理，重点对代价体构建和正则化这两阶段的改进策略进行归纳总结，对于无

监督的 MVS 方法，主要分析各算法损失项的设计，并按照其训练方式进行分类；其次，总结了 MVS 方法常用的实验数

据集及其对应的性能评价指标，进一步研究特征金字塔结构、注意力机制、由粗到精等策略的引入对 MVS 网络性能的

影响；此外，介绍了 MVS 方法的具体应用场景，包括数字孪生、自动驾驶、机器人技术、遗产保护、生物科学等领域；最

后，提出关于 MVS 改进方向的建议，并对多视图三维重建未来的技术难点与研究方向进行探讨。
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Abstract： The goal of Multi-view stereo （MVS） Reconstruction is to reconstruct a 3D model of a scene 
based on a set of multi-view images with known camera parameters， which is a mainstream method of 3D 
reconstruction in recent years.  This paper provides a algorithm evaluation comparison for the latest hun⁃
dreds of MVS methods based on deep learning.  First， we sorted out the existing supervised learning-

based MVS methods according to the reconstruction process of feature extraction， cost volume construc⁃
tion， cost volume regularization and depth regression， focusing on the summary of improvement strategies 
in the two stages of cost volume construction and cost volume regularization.  For the unsupervised MVS 
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methods， we mainly analyzed the design of the loss terms of each algorithm.  It is classified according to its 
training mode.  Secondly， we summarized the common datasets of MVS methods and their corresponding 
performance evaluation indexes， and further studied the introduction of strategies such as feature pyramid 
network， attention mechanism， coarse-to-fine strategy on the performance of MVS networks.  In addition， 
it introduced the specific application scenarios of MVS methods， including digital twin， autonomous driv⁃
ing， robotics， heritage conservation， bioscience and other fields.  Finally， we made some suggestions for 
the improvement direction of MVS methods， and also discussed the future technical difficulties and the re⁃
search directions of MVS 3D reconstruction.
Key words： multi-view stereo； 3D reconstruction； deep learning； depth estimation； homography trans⁃

formation

1 引  言

多视图立体重建（Multi-view stereo Recon⁃
struc-tion，MVS Reconstruction）旨在根据从多视

角拍摄的一系列图像中重建出场景三维模型，是

三维重建的一类主流方法［1-2］，被广泛应用于自动

驾驶、增强现实、文物保护、智慧城市等领域。与

使用激光雷达、深度相机［3］等设备的主动式三维

重建方法相比，MVS 这种基于图像的被动式三

维重建方法具有重建精度高、视野大、成本低、易

于推广应用等优点。

传统的 MVS 方法［2，4-6］通过使用多个相机视

图之间的投影关系来优化深度值。例如，Schon⁃
berger 等人提出了 COLMAP［2，4］，该方法在特征

匹配阶段采用手工制作的特征，COLMAP 会利

用光度一致性同时估计视角的深度值和法向量

值，并利用几何一致性进行深度图优化。Xu 等

人［5］提出具有多尺度几何一致性、自适应棋盘采

样和多假设联合视图选择的 ACMM。传统的

MVS 方法在理想的 Lambertian 场景下取得了一

定成功，但在处理场景的弱纹理区域和反射表

面的密集匹配时，重建完整度有待提升，且重建

效果受光照强度和采样角度等外部因素影响严

重 。 因 此 ，基 于 深 度 学 习 的 MVS 算 法 应 运

而生。

基于深度学习的 MVS 方法可分为两种类

型：基于体素的 MVS 和基于深度图的 MVS。基

于体素的方法［7-8］使用训练的网络回归每个体素

的占用率，但体积表示方法存在巨大的内存消

耗。另一种重建方法是首先估计每个视图的深

度，然后回归并融合深度图以形成最终的 3D 点

云模型。使用深度图作为中间层可以得到比基

于体素的方法更精确的 3D 模型［9-12］。基于深度

学习的方法对场景的全局和局部信息进行编码

并提取特征，大大提高了对多视图立体特征匹配

的鲁棒性，能够考虑镜面性、反射和环境光照变

化等影响因素，有利于低纹理区域和非朗伯表面

区域的重建，极大地提高了重建的完整度和整体

质量。在之前的综述文章中，Zhu 等人［13］介绍了

MVS 算法的代价体构建原理、深度图后处理方

法和相关数据集等，重点梳理了 MVS 方法相关

背景和原理，并按照特征提取、代价体构建和代

价体正则化三个步骤进行方法的概述。Wang 等

人［14］对 MVS 方法的进展做了综述，根据 3D 表示

形式将 MVS 方法分为基于深度图的方法和基于

体素的方法。本文将重点比较分析基于深度图

的 MVS 方法的最新进展，通过对近百篇基于深

度学习的 MVS 算法文章的搜集整理，将这些方

法做了更深入的归类分析，主要贡献可概括

如下：

（1）对最新的基于深度学习的 MVS 方法进

行了系统性归纳总结和比较分析；

（2）总结了 MVS 方法常用的公开数据集和

性能评价指标；

（3）分析了基于学习的 MVS 方法中不同改

进方式对模型性能的影响，按照重建流程对其进

行归类，并对比分析典型 MVS 方法的综合重建

性能；
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（4）探讨了该方向当前研究所面临的挑战与

核心技术难点，指出未来可考虑的研究方向。

2 基于深度学习的 MVS 方法

基于深度学习的 MVSNet 是一种端到端的

根据多视角图像进行逐视图深度估计并融合生

成点云模型的方法［11］，该方法主要包括四个步

骤：特征提取、代价体构建、代价体正则化和深

度回归。图 1 为 MVSNet 的基本网络结构。其

中，特征提取模块从一张参考图像和几张源图

像中提取深层特征；代价体构建是将源图像的

特征图单应性变换到参考图像的平行平面上，

并采用基于方差的代价度量构建匹配代价体；

代价体正则化将经 3D CNN 得到的代价体沿深

度方向进行 Softmax 操作，得到像素级深度分布

的概率体；深度回归则是根据不同平面的匹配

结果判断参考视图像素所在深度，通过求深度

的加权平均产生初始深度图。由于正则化时感

受野较大，初始深度图的边界可能过度平滑，因

此，通过 2D CNN 得到深度残差，加至初始深度

图上得到细化深度图，分别对初始深度图和细

化深度图进行 L1 损失计算并以权重系数 λ 相

加，完成深度图的优化。最后，将不同视图的深

度图进行过滤，再经深度融合产生最终三维点

云模型。

基于学习的 MVS 方法将基于单应性变换的

平面扫描算法［15］引入代价体构建阶段。单应性

变换可以隐式编码相机与物体间的几何关系，利

用二维图像特征构建三维代价体。首先将源特

征图经单应性变换映射到参考图像所在的相机

坐标中，得到一个包含物体多角度信息的特征

体，再输入到后续网络模块进行深度图的生成与

细化。假设在世界坐标系下，参考图像的内参、

旋转矩阵和位移矩阵分别为 K 1，R 1 和 t1，源图像

的内参、旋转矩阵和位移矩阵分别为 K i，R i 和 t i，

nT 为目标平面法向量且指向光源，则第 i 个源特

征图 Fi 和深度为 d 的参考特征图 F 0 之间的单应

性矩阵为：

H i ( d )= K iR i ( I-
( R-1

i t i - R-1
1 t1 ) nTR 1

d
) R-1

1 K-1
1 . （1）

基于深度学习的 MVS 方法有着重建精度

高、方便高效、成本低廉和易于推广应用等优

点［16-20］。许多学者以 MVSNet为基准进行网络的

改进，在重建效率、准确性和完整性等方面都获

得了极大提升。本文主要将它们分为基于监督

学习的方法和基于无监督学习的方法，并将监督

学习方法按照其重建流程对改进方案做进一步

细分，分析影响重建性能的主要因素，对于无监

督学习方法，主要根据训练方式和损失函数进行

了归纳总结，概括了提升算法性能的几种改进

策略。

图 1　MVSNet网络结构

Fig. 1　Overall structure of MVSNet
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2. 1　基于监督学习的 MVS方法

针对基于监督学习的 MVS 方法，根据重建

流程对最新改进方法进行分类，如图 2 所示。

2. 1. 1　特征提取模块的改进策略

前期大多数算法在特征提取模块中使用通

用的 CNN 作为骨干网络，如 U-Net［21］。一些方

法［18，22-23］使用 U-Net 提取融合全局信息和局部信

息的深度特征。通过多次下采样成倍增大感受

野，使特征包含更多的全局信息。同时，从浅层

到深层的跳跃连接有助于保留丰富的局部信息。

以往基于深度学习的 MVS 方法［11，16，24］在特征提

取模块通常利用下采样扩大感受野，同时降低分

辨率以满足内存限制，并将经下采样次数最多的

最后一层特征图输入到后续网络。这些方法可

能会造成纹理信息丢失［25-26］，影响重建结果的准

确性。

为了提取到更好、更丰富的特征，一些网

络［19-20，27］采用特征金字塔网络（Feature Pyramid 
Net-work，FPN）［26］来 进 行 特 征 提 取 。 CVP-

MVSNet［20］，PVA-MVSNet［24］和 DRI-MVSNet［28］

采用图像金字塔，能够对多尺度的图像进行特

征提取，并且所有尺度的特征图都具有较强的

语义信息，但训练时内存消耗大、耗时长。而其

他大部分方法采用 FPN 融合多个不同尺度的特

征，只增加了较少的计算量，却能够融合低分辨

率语义信息较丰富的特征图和高分辨率空间信

息较丰富的特征图，并对多个尺度的特征图都

进行后续的单应性变换，以促进下一步代价体

的构建。

引入注意力机制可以使提取到的特征具有

更强的表达能力。金字塔注意力网络（Pyramid 
Attention Network，PAN）［29］是 注 意 力 机 制 在

FPN 上的应用。PA-MVSNet［30］引入了 PAN，利

用多尺度特征金字塔注意力机制，引入尺度不可

知注意力模块来捕获自上而下路径中的长距离

特征对应，提取更丰富的特征信息。一些方

法［31-32］在特征提取阶段引入独立自注意力机制［33］

使网络更聚焦于重要信息，捕获像素之间的相互

依赖关系。对于纹理信息丰富的区域，我们期望

使用局部感受野，而弱纹理区域应该在更大的范

围内匹配。不同于以往通过逐像素匹配的工作，

LANet［34］引入一个远程注意网络，捕捉像素之间

的远程相关性以增强图像特征，聚集更多的信息

来度量图像之间的相似性。由于 U-Net 顶层特

征图经多次下采样会存在更多细节的损失，

HSF-MVSNet［35］引入一个特征增强的卷积块注

意 力 模 块（Convolutional Block Attention Mod⁃
ule，CBAM）［36］，其关注重要特征，同时抑制不重

要特征，与在每一层中执行注意力机制过程相

比，采用 CBAM 能够减少训练时间，更加灵活和

高效。对于 MVS 中的反射和弱纹理区域的问

题，MVSFormer［37］使用预训练的 Vision Trans⁃
former（ViT）［38］来增强 FPN，可以提供对 MVS 模

型的全局理解。

ASPPMVSNet［39］将空洞空间卷积池化金字

塔（Atrous Spatial Pyramid Pooling，ASPP）［40］引

入 MVS 方法中，利用空洞卷积在不丢失信息的

同时进行多尺度特征提取。AA-RMVSNet［41］、

D-CasMVS Net［42］、ADIM-MVSNet［43］在特征提

取 阶 段 采 用 可 变 形 卷 积（Deformable Convolu⁃
tional Networks，DCN）［44］，能够根据局部上下文

自适应地扩大感受野，使网络更好地学习边界和

无纹理区域。TransMVSNet ［45］在 FPN 后插入

一个由 DCN 实现的自适应感受野模块，以自适

应调整提取特征的范围。当一个物体的尺度在

图像中变化很大时，传统方法提取的特征会导致

图 2　基于监督学习的 MVS 网络改进方法分类

Fig. 2　Classification of MVS Network Improvement Methods Based on Supervised Learning
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匹配代价的质量较低，CDSFNet［46］提出一种曲率

引导的动态尺度特征提取网络，该网络可以适

应各种对象尺度和图像分辨率。 D2HC-RM ⁃
VSNet［47］提出一个密集接收扩展模块，融合不

同扩展卷积层生成的多尺度特征信息，在不损

失分辨率的同时增大感受野，实现稠密深度

估计。

2. 1. 2　代价体构建阶段的改进策略

将源视图特征图单应性变换到参考视图的不

同深度平面中，得到各视图的特征体。代价体构建

是把特征体转化为代价体的过程，为适应任意数目

的图像输入，许多方法［16，17，19-20，22，24，27，34-35，41，47，48-51］采

用 MVSNet［11］中基于方差的代价度量衡量视图

间的相似性。所得代价体上一点是所有图像在

该点深度值上特征的方差，方差越小，说明在该

深度上置信度越高。然而，基于方差的代价体构

建包含冗余信息，内存消耗大，许多学者针对这

一问题提出了改进。

2. 1. 2. 1　注意力机制的引入

Transformer［52］模型利用自注意力机制来捕

获特征的内部相关性，将其引入 MVS 方法中有

助 于 感 知 全 局 上 下 文 信 息［23，37，45，53-55］。 Trans⁃
MVSNet［45］引 入 了 特 征 匹 配 Transformer（Fea⁃
ture Matching Transformer，FMT），利用内部（自

身）和外部（交叉）注意力来加强图像内和图像间

的远程全局上下文信息聚合。MVSTR［54］设计了

全 局 上 下 文 Transfor- mer 和 三 维 几 何 Trans⁃
former 模块，以便提取具有全局上下文的密集特

征，实现特征的三维一致性，促进视图间信息交

互。考虑到效率问题，一些方法［23，53，55］采用极线

Transformer（Epipolar Transformer，ET）［56］的 交

叉注意力，并利用几何知识沿极线建立多视图三

维相关性，避免关注不必要的特征相关性。Liao
等人［55］在特征匹配阶段引入了一种基于窗口的

ET 来减少匹配冗余信息。LANet［34］引入了一个

远程注意力网络，选择性地聚合每个位置的参考

特征，以捕捉整个空间的长期相互依赖。MVS⁃
Net++［57］提出基于深度的注意力机制，并引入

课程学习（Curriculum Learning，CL）［58］训练策略

进行代价体构建，将深度掩膜作为先验知识并逐

渐减少掩膜信息的提供，通过增强学习特征的强

度，更好地关注前景对象的深度，得到准确的深

度值。通过性能对比发现，引入注意力机制能够

提升算法的准确性。

2. 1. 2. 2　组相关相似性的引入

Guo 等人［59］提出分组相关立体网络（Gwc⁃
Net），在将源视图的深层特征变换到参考图像的

坐标中后，引入分组相关相似性度量，减少代价

体的通道数，从而减少内存使用量。首先将参考

特征图 F 0 和转换特征图 Fi ( dj )的特征通道均匀

地划分为 G 组，然后如下计算第 G 组相似性

Sg
i ( dj )：

Sg
i ( dj )= 1

Ch/G
F g

0，W g
i ( dj ) . （2）

2. 1. 2. 3　可见性的引入

尽管采用组相关可以在正则化中衰减不可

见像素，但是其对场景内容的变化较为敏感，因

此也限制了重建性能。许多方法通过学习视图

权重［22，41，49，61-62，67］进行代价体的构建和聚合，进一

步考虑了像素可见性。可见性是指一个三维点

在给定的图像中是否可见。被遮挡的像素容易

在代价聚合时出错，影响重建准确度。一些方

法［22，24，49，61，68］采用自适应加权的代价聚合方法，利

用可见性信息抑制不匹配代价的影响，能够提高

重建点云的准确性和完整性。EPP-MVSNet［67］

在代价体聚合上参考 Vis-MVSNet［22］采用了加权

聚合的方式，同时为了节省计算量，只在粗阶段

生成权重可视图，后续阶段通过上采样的方式复

用权重。ACINR-MVSNet［63］设计了一种用于自

适应聚合的体素视图权重计算网络，利用平均组

相关相似性度量来衡量匹配代价，以自适应的方

式衡量总代价，有效地抑制了无效信息的负面影

响。CDS-MVSNet［46］利用曲率信息估计像素可

见性，法向曲率可以隐式地提供曲面的层次细节

信息，通过去除错误匹配的像素，提高匹配代价

的质量。这些迭代方法反映了引入可见性遮挡

推理能够提高 MVS 算法的准确性，但由于代价

体是一个 4 维张量，用传统方法进行代价体聚合

时，会引入大量参数限制了效率。针对该问题，

中国科学技术大学团队提出了一种高效立体匹

配网络——自适应聚合网络（Adaptive Aggrega⁃
tion Network，AA-Net）［69］。 AAModules 包括同

尺 度 聚 合（Adaptive Intra-Scale Aggregation，
ISA）模块和跨尺度聚合（Adaptive Cross-Scale 
Aggregation，CSA）模块。对于弱纹理甚至无纹
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理区域，利用下采样更能提取高级语义信息，而

对于纹理丰富的区域，又需要较高分辨率的深度

估计来获得纹理信息。AA-RMVSNet［41］首先引

入视图内聚合模块，利用上下文感知卷积和多尺

度自适应聚合提取图像特征，并提出了一种像素

级视图间 ISA 模块。这两种自适应聚合模块提

高了低纹理区域重建性能，缓解了复杂场景中的

遮挡问题。

2. 1. 3　代价体正则化网络结构

代价正则化是利用空间上下文信息将匹配

代价体转化为深度假设的概率分布，输出为概率

体，其每一点的取值为该像素点处在对应深度的

概率，代价体正则化是实现精确深度预测的关

键。如表 1 所示，本文根据代价体正则化策略以

及 网 络 结 构 的 不 同 将 所 有 MVS 算 法 分 为 以

下 4 类。

2. 1. 3. 1　基于 3D CNN 的代价体正则化　

传统的 MVS 方法采用 3D U-Net 进行代价

体 正 则 化 生 成 概 率 体 。 为 了 提 高 精 度 ，

MVSCRF［18］在深度图估计阶段第一次引入了条

件 随 机 场 优 化（Conditional Random Field，
CRF）［80］正则化，它将深度估计看作一个多标签

分类问题，每个深度假设对应一个标签，对象内

部区域的邻近像素往往具有相似的标签，而边界

附近的像素可能具有显著不同的标签。已有工

作证明［81］，RNN 形式的 CRF 通过显式约束逐像

素预测的输出，滤除潜在概率体中的噪声，可以

极大地增强性能。并且 CRF 可以集成到模型中

实现具有反向传播的端到端训练。在后续工作

中，BP-MVSNet［70］对 MVS 中的 CRF 做了改进，

采用了基于信念传播（Belief Propagation，BP）［82］

的可微分 CRF 正则化层，也取得了不错的性能。

3D DCN 可以根据输入特征自适应改变感受野

以适应局部几何形状，SPGNet［71］，PatchMatch⁃
Net［62］通过利用 DCN 以自适应方式执行假设传

播。LANet［34］使用 3D ASPP 代替 3D U-Net，使
网络有效扩大感受野，以纳入远程上下文，并缓

解对象边界丢失问题。Att-MVSNet［83］引入了一

个注意力引导的正则化模块，以自适应地聚合代

价体。该模块由多层射线融合模块组成，可以分

层聚合和正则化代价体。代价体本质上在深度

和空间方向应该都是各向异性的，P-MVSNet［66］

在提出的混合 3D U-Net 中利用了两种各向异性

卷积在空间和深度方向上进行代价体聚合，充分

表 1　采用不同代价体正则化策略的 MVS方法的主要特点及存在问题

Tab. 1　Main characteristics and problems of MVS methods with different cost volume regularization strategies

Type

End-to-

end

Multi-
stage

CNN

RNN

Coarse-

to-fine

Coarse-

to-fine

Characteristic

Cost volume regularization using 3D 
CNN

Combining the accuracy of 3D CNN 
and the efficiency of RNN， greatly re⁃

ducing memory consumption

Refine by other methods after obtain⁃
ing the initial depth map

Build the cost volume over the entire 
depth range with coarse resolution， 

and calculate the reduced sample 
range based on the coarse depth map

Problem
Usually slow in training and reason⁃
ing， with large memory consump⁃

tion

Reduced memory consumption but 
increased runtime

Need some prior knowledge

Prediction accuracy is highly depen⁃
dent on the initial depth map.  The 
cost volume characteristics of differ⁃

ent stages are not fully considered

Method

［18］，［70］，［57］，［55］，

［71］

［16］，［47］，［72］，［73］，

［41］，［74］

［11］，［17］，［66］，［49］，

［22］，［48］，［34］，［50］，

［30］，［75］，［45］，［53］，

［64］，［63］，［43］，［76］

［60］，［61］，［27］，［20］，

［62］，［19］，［24］，［54］，

［51］，［31］，［67］，［42］，

［68］，［77］，［78］，［23］，

［79］，［39］，［28］，［32］，

［65］
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利用代价体的上下文信息，根据概率体推断深度

概率分布。

2. 1. 3. 2　基于 RNN 的代价体正则化　

在代价体正则化阶段，利用 3D CNN 会消耗

大量内存，特别是对于高分辨率图像。一些工

作［16，41，47］用 2D CNN 和 RNN 代替 3D CNN，以减

少内存负担。Yao 等人［16］提出用 2D 门控递归单

元（GRU）递归网络沿深度方向顺序正则化代价

体。空间上使用 2D CNN，深度方向使用 GRU
聚合代价，效率显著提高，但缺少多尺度上下文

信 息 的 聚 合 。 D2HC-RMVSNet［47］和 AA-RM ⁃
VSNet［41］结合 3D CNN 和 RNN 的优点，提出一

种混合递归正则化网络 U-LSTM，可以聚合多尺

度上下文信息，同时能够高效处理原始大小的代

价体。RED-Net［72］引入循环编码器 -解码器（Re⁃
current Encoder-Decoder，RED）架构来顺序正则

化代价体，实现了更高的效率和准确性，同时保

持分辨率，有利于大规模的重建。现有的递归方

法仅关注深度域中的局部依赖关系，大大限制了

沿深度维度获取全局上下文的能力。为解决该

问题，Xu 等人［73］提出了一种非局部递归正则化

网络 NR2-Net，设计一个深度注意模块来捕捉非

局部深度交互，以封闭的循环方式更新，对不同

块之间的全局场景上下文进行建模，捕获沿深度

维度的长期依赖关系以促进代价体正则化。

BH-RMVSNet［84］采用基于双向混合长期记忆的

结构来进行代价体正则化，在性能与 3D CNN 相

当的同时节省运行内存。

2. 1. 3. 3　采用多阶段由粗到精策略的 MVS算法

利用 RNN 来调整代价体可在一定程度上减

少内存消耗，但运行时间较长。为了使存储效率

和重建精度之间达到良好的平衡，提出使用由粗

到精的结构范式进行重建，在低分辨率特征上进

行粗略全局深度范围下的预测，使用粗略深度图

自适应地调整深度假设的采样范围，构建高分辨

率代价体，逐步回归高质量的深度图。该类方法

在 内 存 和 运 行 时 间 上 都 很 高 效［19-20，27］。 Gu 等

人［19］提出在由粗到精的深度推断过程中构建金

字塔结构并缩小深度搜索范围进行细粒度预测，

可以估计高分辨率深度图，提高重建精度。类似

的，Yang 等人［20］提出用由粗到精的策略推断深

度图，并提出一种自适应深度范围确定方法，在

像素深度残差上迭代构建新的代价体来进行深

度图细化。由粗到精的级联网络分散了网络的

复杂性，能够在增加较少计算量的情况下提升深

度预测精度，但其重建质量仍受到分辨率和深度

假设范围的限制。在粗略深度预测较差的情况

下，用事先确定的固定因子缩小深度假设范围可

能导致错误预测或者引入冗余。Ma 等人［67］提出

一种合理设置深度假设的由粗到精算法，分别针

对粗阶段和精阶段提出了极线聚集模块（Epipo⁃
lar Assembling Module，EAM）和熵细化（Entropy 
Refining，ER）模块。EAM 模块首先根据原始采

样点的分布间隔自适应地插入新采样点，再采用

卷积提取插值后代价体的信息，通过最大池化使

代价体变回插值前的尺寸。ER 模块通过计算深

度图上每个点对应的熵来自适应地确定下一阶段

合适的深度假设范围，进一步细化深度预测。

2. 1. 3. 4　采用端到端由粗到精策略的 MVS算法

一些端到端的 MVS 算法也采用了由粗到细

的策略，通过在预测出初始深度图之后添加一个

细化模块来得到精细深度图。Chen 等人［17］提出

的 Point-MVSNet首先生成粗深度图，将其转换为

点云，迭代预测深度残差，在预定义的局部空间范

围内对粗略点云进行迭代细化。类似的，VA-

Point MVSNet［49］根据从预测的点云推断出的 3D
几何先验信息和从多视图输入图像动态获取的

2D 图像信息来估计 3D 点云流。LA-Net［34］引入了

一个新的损失来监督概率体，约束它的分布合理

集中在真实深度处。Fast-MVSNet［48］对估计出的

高分辨率稀疏深度图进行卷积，对局部区域内像

素的深度依赖进行编码以加密该深度图，在得到

深度图后添加一个高斯 -牛顿层作为深度图细化

模块，使重建效率大幅度提高。在此基础上，

ACINR-MVSNet［63］对特征提取网络进行改进，设

计了一个增强型高斯-牛顿层，明显提高了重建精

度。为了降低内存消耗，GBi-MVS Net［75］将 MVS
定义为一个二值搜索问题，每一步通过执行分类

来确定真实深度，大大降低深度假设数量，在加速

模型训练的同时性能也得到提升。

2. 1. 4　深度回归和后处理策略

深度回归的目的是从概率体中获取深度图。

选择合适的损失函数能够提高重建的准确度，

DDR-Net［51］提出一种新的损失策略，利用学习到
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的动态深度范围生成细化深度图，以保持下一阶

段范围假设中覆盖的每个像素的真值。MVS⁃
Net++［57］设计了三个损失函数，提出绝对相对

损失以使模型专注于估计前景的深度，进一步设

计了几何相似性损失和结构相似性损失来正则

化图像和特征空间中多视图之间的相似性。

DRI-MVSNet［28］提出多阶段深度残差预测模块，

使用非均匀深度采样策略来构造假设的深度平

面，生成高精度深度图。为了减少高分辨率场景

重 建 的 内 存 消 耗 并 保 持 重 建 准 确 度 ，ADR- 
MVSNet［79］提出自适应深度减小模块，使用置信

区间来逐渐减小最后两个阶段的深度范围。焦

点损失［85］是目标检测领域中提出的常见解决方

案，它是针对传统的离散标签定制的，Trans⁃
MVSNet［45］采用焦点损失来加强监督，可以更好

地 处 理 模 糊 预 测 的 问 题 。 类 似 地 ，UniMVS⁃
Net［68］采用统一焦点损失能够捕获更多细粒度指

标，以重新平衡样本，并合理地处理连续标签。

大多数由粗到精的方法通过计算当前预测深度

与真实深度之间的残差，迭代细化点云。UCS⁃
Net［27］在三种分辨率下应用了 L1 损失。

一些方法［16，34，41，47，72，86］将深度回归任务视为多

分类任务，并在概率体和深度图中使用交叉熵损

失函数。Ding 等人［87］提出了基于特征相似性的

对比度匹配损失和加权焦点损失，减小不重要区

域中低置信度像素的权重。Point-MVSNet［17］和

VA-PointMVS Net［49］提出 PointFlow 模块将输入

深度图细化到更高的分辨率，并提高精度。对于

每个点，PointFlow 模块通过在所有视图中观察

其相邻点来估计其沿参考相机方向到真实曲面

的位移，推动这些点流向目标曲面，迭代细化预

测深度图，从而提高时间和内存效率。 DDL-

MVS［88］联合估计深度图和边界图，提出边缘深

度损失项来定义估计的边缘与真实深度变化之

间的均方误差，利用边界图进一步细化深度图。

2. 2　基于无监督学习的 MVS方法

基于监督学习的 MVS 方法容易在进行合适

的改进后达到较好的重建结果，预测结果可控，

优化目标明确，损失函数设计较为简单。目前基

于学习的 MVS 方法在一定程度上依赖于训练数

据的丰富程度，大多数 MVS 算法依赖于用大规

模真实三维数据作为监督以达到更好的重建效

果，但是用于训练的真实数据标签（如点云、深度

图等）的获取成本较高，并且基于监督学习的模

型泛化能力较弱，在其他场景数据集上难以取得

较好的重建效果。因此，对基于无监督学习的

MVS 方法的研究具有重要价值，在没有真实标

签的情况下，研究如何利用数据本身先验信息自

监督是方法改进的关键。Knot 等人［89］提出第一

个基于无监督学习的 MVS 框架，利用参考图像

与单应性变换后的源图像之间的光度一致性进

行监督。光度一致性损失如式（3）所示：

LPC =

∑
i = 2

N  ( I'i - I0 ) ⊙M i
2
+ ( ∇I'i - ∇I0 ) ⊙M i

2

 M i 1

，（3）

其中：∇ 表示梯度算子，⊙ 为点积。考虑到光度

损失对照明条件和拍摄角度敏感以及多视图之

间存在遮挡和光照信息不同的问题，在计算光度

损失时融合多个图像对之间的匹配误差图，再将

光度一致性损失结合深度平滑损失和结构相似

性损失一起作为网络训练的监督信号。光滑度

损失表示为：

L smooth = 1
N ∑

i = 1

N

( e-α1 || ∇I i
ref | ∇Di |+ e-α2 || ∇2 I i

ref | ∇2 Di | )，

（4）
其中：N 为像素数量，∇2 表示二阶导数，D 为深

度。深度平滑损失可促进预测深度图中的平滑

度。结构相似性损失表示为：

LSSIM = 1
N ∑

i = 1

N 1 - SSIM ( I i
ref，I 'i

src )
2 M ref. （5）

结构相似性损失通过亮度、对比度、结构来测

量两个图像之间的相似性。当处理亮度剧烈变化

的区域时，结构损失约束可以提高鲁棒性。Dai等
人［90］提出了一种同时预测所有视图深度的对称网

络，进一步丰富了损失函数，在实现自监督的同时

通过学习视图遮挡掩膜避免遮挡区域的点参加损

失计算，提高算法性能。Mallick 等人［91］利用模型

不可知元学习［92］框架来学习自适应特征表示，用

于基于视图合成的自监督 MVS重建。

采用视图合成损失进行自监督学习的前提

是一个点在不同视图中具有相同颜色，但这在环

境光照条件时刻变化的真实世界中无法实现，因

此仅使用光度一致性约束不够准确，需要引入更

多的约束来解决纹理模糊问题。Huang 等人［93］
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在特征提取阶段采用 FPN 结构，并结合基于像素

和基于特征的损失，像素级考虑光度一致性、结

构一致性和深度平滑约束，特征级采用预训练的

VGG16 网络对中间层提取的特征进行一致性约

束。此外，在三维点云中引入新的法向深度一致

性来细化初始深度图，以提高深度图的准确性和

连续性。Xu 等人［94］在损失函数中引入语义一致

性和数据增强一致性，将预训练的 VGG 网络提

取的特征经非负矩阵分解进行多视图间的无监

督协同分割。语义一致性损失表示为：

LSC = -∑
i = 2

N

[ 1
 M i 1

∑
j = 1

HW

f ( S1，j ) log ( S'i，j ) M i，j ]，（6）

其中：S'i 为变换的分割图，S1 为参考分割图转换

的真实标签，f ( S1，j ) = onehot ( argmax ( S1，j ) )，计
算它们之间每像素交叉熵损失作为语义一致性

损失 LSC。M i 是从第 i 个视图到参考视图有效像

素的二进制掩码。数据增强一致性损失表示为：

LDA = 1
 M'

1

∑ ( D - D' ) ⊙M'
2
， （7）

其中：M'表示变换下的掩膜，原始图像 I的预测表

示为 D，增强图像 I'的预测表示为 D'。通过最小化

D和 D'之间的差异来确保数据增强一致性。由此，

从多视图中挖掘相互语义以指导语义一致性。对

原始多视图进行随机数据增强并输入到网络中，以

深度估计分支预测的深度图作为伪标签来监督数

据增强分支的预测结果，构建数据增强一致性损

失，同时加入结构相似性和深度平滑度约束，提高

自监督信号对图像中光线颜色干扰的鲁棒性。

由于基于无监督的 MVS 方法在复杂区域的

监督信号较弱，因此提出了基于伪标签的方法来

增 强 约 束 。 以 CVP-MVSNet［20］为 骨 干 网 络 ，

Yang 等人［95］提出了一个用于自监督网络的伪标

签合成和优化策略，首先用视图合成损失初始化

网络，将得到的深度图作为初始伪标签监督网络

的训练，利用多视图几何一致性对初始伪标签进

行过滤以确保伪标签的可靠性，将过滤后的深度

图进行点云融合，再通过泊松表面重建得到重建

点云的表面网格模型，渲染出每个视角下的深度

图作为网络模型自监督训练的伪标签。现有方

法缺乏对自监督 MVS 任务有效性的全面解释。

为此，Xu 等人［96］提出自监督 MVS 方法中的认知

不确定性。通过计算光流深度一致性损失减轻

前景中的模糊监督，采用蒙特卡洛方法获取不确

定性图，并进一步过滤背景的无效监督。通过对

多个采样深度图求平均值来计算每个视图的伪

标签，以再次训练网络。

Qi等人［97］采用渐进式多级架构，并引入多视

图相关先验，不仅提高了深度图的分辨率，还减

少了内存消耗。Dong 等人［98］用新的损失函数对

弱纹理表面进行重建，其中，逐片光度一致性扩

展了特征的感受域，视图几何一致性有效提高弱

纹理重建的完整性。几何一致性损失表示为：

L geometric = 1
N ∑

i = 1

N

|| I ref - I i
ref ⇄ src ⊙M ref， （8）

其中，I i
ref ⇄ src 为交叉渲染的参考视图。因此，几何

一致性可以利用冗余的交叉视图信息来评估深

度图的质量。

真实场景中的多视图非朗伯表面并受遮挡。

Chang 等人［99］结合视图渲染和结构化深度表示的

优点，提出了一种新的神经呈现方法（RC-MVS⁃
Net）来解决视图间对应关系模糊的问题。提出

一种基于神经体渲染的参考视图合成损失以监

督视图的光度效果，并引入高斯均匀混合采样来

学习相似物体表面的几何特征，以克服遮挡问

题。引入深度渲染一致性损失优化初始深度图，

确保预测的稳健性。NeRF［100］将神经场与体渲

染有效结合，首次利用隐式表示实现了图像级的

视 图 合 成 。 不 同 于 以 往 MVS 方 法 ，MVS⁃
NeRF［101］不用代价体进行深度推断，而是利用代

价体进行几何感知场景推理，并将其与基于物理

的体渲染相结合进行神经辐射场重建，实现视图

合成。用真实像素颜色来作为唯一的监督信息，

既解决了 NeRF 推理时间慢的问题，又充分利用

了 NeRF 在无监督情况下的高质量视图合成能

力以及 MVS 可进行跨视图相关性推断的优点，

具有很强的泛化能力。然而，该网络需要输入固

定数量的图像。Point-NeRF［102］可以融合任意数

量视图的神经点，并实现 360°完整辐射场的快速

重建。该方法利用点云信息避免在空域上做无

效操作，提高了效率，但其在训练时需要真实深

度图作为监督。为了实现无监督，Zhang 等人［103］

在连续二维可变形表面上定义辐射亮度场，局部

区域中的显式表面可以通过可微渲染沿视相关

的相机射线逐渐变形，不需要像 NeRF 那样拟合

密集空间中的几何形状和纹理信息，对于大规模
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场景可以保持形状完整和纹理逼真。知识蒸馏

（Knowledge Distillation，KD）［104］是一种将知识从

预训练的教师模型转移到学生模型的方法。最

近，Ding 等人［105］将 KD 引入 MVS 方法中，首先以

自监督的方式用光度一致性和特征一致性训练

教师模型，通过交叉视图一致性和概率编码生成

伪概率分布，再将教师模型的知识提取到学生模

型中，获得与监督训练方法相当的重建质量。对

基于无监督学习的 MVS 方法损失函数的总结如

表 2 所示。

与端到端训练的方法不同，多阶段方法包括

多个训练过程，并引入了许多附加的监督，例如

重建网格模型的光流或渲染深度图。通过引入

额外的监督可以提高生成的深度图质量，但会增

加模型复杂性，训练过程耗时长。因此，如何利

用先验信息得到合适的监督信号是无监督学习

方法改进的关键。

3 MVS 常用数据集和评价指标

3. 1　数据集

对 MVS 方 法 常 用 数 据 集 的 总 结 如 表 3
所示。

DTU 数据集［9］是一个涵盖多种对象的室内

数据集，利用一个安装有结构光扫描仪的工业机

器臂对物体进行多视角的拍摄，可获取每个视角

的相机内、外参数。数据集中每个场景都取 49 或

64 个相机位置，对应于每个场景 RGB 图像和结

构光标签的数量，每个视角有 7 种不同亮度的图

像。数据集中包括摄像头参数、拍摄图像、真实

深度图和掩膜。

由于 DTU 数据集的场景相对简单，为了提

升 模 型 的 泛 化 能 力 ，Tanks and Temples 数 据

集［106］采集了较为复杂的室外场景，包含雕塑、车

辆、建筑物以及具有复杂几何布局大型室内室外

场景。该数据集由美国英特尔公司提出，场景的

真实点云通过工业激光扫描仪获取，使用高清数

码单反相机（Digital Single Lens Reflex，DSLR）
对真实场景进行视频拍摄，提供视频序列作为

输入。

ETH3D 数据集［107］由瑞士苏黎世理工大学

提出，包括使用 DSLR 和多相机装置拍摄的图像

和使用高精度激光扫描仪获取的真实点云，包括

复杂自然场景和具有较大视点变化的人造环境，

两种模态的数据通过一种基于光度一致性的优

化算法对齐。其图像具有强烈视点变化，用于高

分辨率 MVS 重建问题。训练数据集包括庭院、

办公室、操场等中型建筑，测试数据集包括桥、

门、客厅等场景。

由 于 大 规 模 真 实 模 型 的 扫 描 成 本 很 高 ，

BlendedMVS［108］通过将纹理化的三维网格模型

渲染到不同视点得到训练图像和深度图，是一个

表 2　基于无监督学习的 MVS方法的损失函数汇总

Tab. 2　Summary of loss functions of MVS methods based on unsupervised learning

Method

Type

Unsupervised

Self-supervised

Network

UnsupMVS［89］

MVS2［90］

M3VSNet［93］

PatchMVS［98］

RC-MVS［99］

MS-MVS［97］

JDACS［94］

Meta MVS［91］

SelfsupCVP［95］

U-MVSNet［96］

KD-MVS［105］

Training methods

End-to-End
End-to-End
End-to-End
End-to-End
End-to-End
End-to-End
End-to-End
Multi-stage
Multi-stage
Multi-stage
Multi-stage

Loss function

LSSIM

√
√
√
√
√
√
√
√
√

Lsmooth

√
√
√
√
√
√
√
√
√

LPC

√
√
√
√
√
√
√

√
√

L1

√

√

Lfeature

√
√

√

View

√

√

√

Image 
gradient

√

√

√

LDA

√

√

Other

Normal depth
Lgeometric

Lrender

LSC

Lperception

Optical flow
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大规模 MVS 合成数据集。为了在模型训练中引

入环境的光照信息，将渲染得到的彩色图像和输

入图像进行混合，生成训练真实值，包括城市、建

筑、雕塑和小物体等各种场景。

清华大学成像与智能技术实验室构建了国

际首个十亿像素级室外超大规模场景三维重建

数据集 GigaMVS［109］，既包含大规模场景的 3D 几

何又包含局部高分辨率纹理细节，其图像分辨率

比 ETH3D 数据集［107］大 10 倍左右，可以清楚地观

察到场景结构和局部细节。该数据集的真实点

云由多达 15 亿个融合的激光点组成。所使用的

扫描仪可覆盖最大面积为 32007 m2的场景，平均

比 Tanks and Temples 数据集［106］大 20 倍。如今，

MVS 算法相关数据集规模越来越大，在新的数

据集上进行评估可以验证网络模型的泛化能力。

3. 2　评价指标

MVS 算法的评价指标可分为距离度量和百

分比度量两种形式。距离度量包括准确性（Ac⁃
curacy）和完整性（Completeness）。其中，重建结

果的精确度是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绝对距离

的均值或中值。重建结果的完整性是看真实模

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。通常将准

确性和完整性的平均值作为总分（Overall Score）
来表示重建结果的总体质量。距离度量的总分

值越低表示重建效果越好。评价指标的另一种

形式是百分比度量。利用精确度（Precision）和召

回率（Recall）来衡量重建点云与真实点云的一致

性，与距离度量不同的是，百分比度量需要给定

一个距离阈值 d，重建点云的精确度为重建点云

中所有点到真实点云的绝对距离小于 d 的点的

个数除以重建点云中点的总个数，因此，其结果

为百分比形式，召回率则是真实点云到重建点云

的绝对距离小于 d 的点的个数除以真实点云中

点的总个数。为了采用唯一衡量标准对整体重

建性能进行评价，取 Precision 和 Recall 的调和平

均值作为综合指标，用 F-score 表示。因此，做好

准确性和完整性的权衡可以提高 F-score，百分比

度量的值越高则表示重建效果越好。

其中，DTU 数据集［9］与 Blended MVS 数据

集［108］采 用 距 离 度 量 ，Tanks and Temples 数 据

集［106］、ETH3D 数据集［107］与 GigaMVS［109］数据集

采用百分比度量。特别地，Blended MVS 数据

集［108］在定量评估中还使用了 2D 深度图评估指

标，包括预测深度和真实深度之间的 L1 距离、深

度误差大于给定 1 像素阈值和 3 像素阈值的像素

比值。由于单一的几何量化指标不能很好地反

映 3D 模型的视觉质量，GigaMVS 数据集增加了

峰值信噪比、归一化互相关和 Completeness 作为

定量纹理评估。准确性评估使用 PSNR和 NCC来

衡量图像之间的相似性。联合考虑 PSNR，NCC
和 Completeness是一种鲁棒的纹理评价度量。

表 3　MVS方法常用数据集

Tab. 3　Dataset of MVS methods

Dataset

DTU［9］

Tanks and 
Temples［106］

ETH3D［107］

BlendedMVS［108］

GigaMVS［109］

Intermediate
Advanced

high resolution

low resolution

Scene

indoor

outdoor

indoor 
and out⁃

door

outdoor

outdoor

Resolution

1 600×1 200 
pixels

8-megapixel

24-megapixel

0. 4-megapixel

1 536×2 048 
pixels

gigapixel

Scale

27 097

≈5600

454
443

4 796
5 212

17 818

3 599

Number 
of scenes

124

8
6

13（train）
12（test）
5（train）
5（test）

106（train）
7（test）

13

Online 
benchmark

√

√

Website

http：//roboimagedata. com⁃
pute. dtu. dk/

https：//www. tanksandtem ⁃
ples. org/

https：//www. eth3d. net/

https：//github. com/
YoYo000/BlendedMVS

http：//www. gigamvs. com/
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4 基于深度学习的 MVS 算法性能

分析

本节将展示大部分 MVS 算法在两个主流数

据集 DTU［9］和 Tanks and Temples［106］的性能。每

种方法在 DTU 上的性能总结如表 4 所示，在

Tanks and Temples 的 Intermediate 数据集上的性

能总结如图 3 所示。经过对性能的对比分析，总

结出 MVS 算法性能的主要影响因素，有利于寻

找更优的算法改进策略。

表 4　不同 MVS算法在 DTU数据集［9］上的定量结果（Overall越低越好）

Tab. 4　Quantitative results of different MVS methods on DTU datasets［9］ （lower is better）

Type

Supervised

Unsupervised

Method

MVSNet［11］

R-MVSNet［16］

P-MVSNet［66］

Point-MVSNet［17］

MVSCRF［18］

CVP-MVSNet［20］

CasMVSNet［19］

UCSNet［27］

BP-MVSNet［70］

Fast-MVSNet［48］

PVSNet［61］

Vis-MVSNet［22］

VA-Point-MVSNet［49］

PVA-MVSNet［24］

Att-MVS［83］

D2HC-RMVSNet［47］

MVSNet++［57］

REDNet［72］

CIDER［60］

LANet［34］

DDR-Net［51］

PA-MVSNet［30］

DDL-MVS［88］

BH-RMVSNet［84］

CER-MVS［110］

HighRes-MVSNet［50］

MVSTR［54］

UNSUP-MVS［89］

Meta MVS［91］

MVS2［90］

M3VSNet［93］

JDACS［94］

PatchMVSNet［98］

MS-MVS［97］

Acc.
/mm
0. 396
0. 383
0. 406
0. 342
0. 371
0. 296
0. 325
0. 338
0. 333
0. 336
0. 337
0. 369
0. 359
0. 379
0. 383
0. 395
0. 407
0. 456
0. 417
0. 32

0. 339
0. 313
0. 405
0. 368
0. 359
0. 354
0. 356
0. 881
0. 594
0. 760
0. 636
0. 571
0. 538
0. 383

Comp.
/mm
0. 527
0. 452
0. 434
0. 411
0. 426
0. 406
0. 385
0. 349
0. 320
0. 403
0. 315
0. 361
0. 358
0. 336
0. 329
0. 378
0. 345
0. 326
0. 437
0. 349
0. 320
0. 437
0. 267
0. 303
0. 305
0. 393
0. 295
1. 073
0. 779
0. 515
0. 531
0. 515
0. 365
0. 415

Overall
/mm
0. 462
0. 417
0. 420
0. 376
0. 398
0. 351
0. 355
0. 344
0. 327
0. 370
0. 326
0. 365
0. 359
0. 357
0. 356
0. 386
0. 376
0. 391
0. 427
0. 335
0. 329
0. 375
0. 336
0. 335
0. 332
0. 373
0. 326
0. 977
0. 687
0. 637
0. 583
0. 543
0. 451
0. 399

Method

AACVP-MVSNet［31］

NR2-Net［73］

AA-RMVSNet［41］

EPP-MVSNet［67］

PatchmatchNet［62］

DRI-MVSNet［28］

IterMVS［74］

SPGNet［71］

D-CasMVSNet［42］

ASPPMVSNet［39］

Effi-MVS［78］

GBi-Net［75］

TransMVSNet［45］

RayMVSNet［23］

MVSTER［53］

UniMVSNet［68］

NP-CVP-MVSNet［77］

ACINR-MVSNet［63］

ADR-MVSNet［79］

MSCVP-MVSNet［65］

FPSA-MVSNet［32］

ADIM-MVSNet［43］

HSF-MVSNet［35］

MVSFormer［37］

CDSFNet［46］

MFNet［64］

WT-MVSNet［55］

SurRF［103］

CLD-MVS［111］

Self-sup-CVP-MVSNet［95］

JDACS-MS［94］

U-MVSNet［96］

RC-MVSNet［99］

KD-MVS［105］

Acc.
/mm
0. 357
0. 370
0. 376
0. 413
0. 427
0. 432
0. 373
0. 320
0. 348
0. 334
0. 314
0. 315
0. 321
0. 341
0. 350
0. 352
0. 356
0. 306
0. 354
0. 379
0. 363
0. 344
0. 378
0. 327
0. 352
0. 339
0. 309
0. 388
0. 335
0. 308
0. 398
0. 354
0. 396
0. 359

Comp.
/mm
0. 326
0. 332
0. 339
0. 296
0. 277
0. 327
0. 354
0. 382
0. 350
0. 360
0. 334
0. 262
0. 289
0. 319
0. 276
0. 278
0. 275
0. 364
0. 317
0. 278
0. 283
0. 298
0. 353
0. 251
0. 280
0. 304
0. 281
0. 390
0. 430
0. 418
0. 318
0. 354
0. 295
0. 295

Overall
/mm
0. 341
0. 351
0. 357
0. 355
0. 352
0. 379
0. 363
0. 351
0. 349
0. 347
0. 324
0. 289
0. 305
0. 330
0. 313
0. 315
0. 315
0. 335
0. 335
0. 328
0. 323
0. 321
0. 365
0. 289
0. 316
0. 321
0. 295
0. 389
0. 383
0. 363
0. 358
0. 354
0. 345
0. 327
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在 DTU 数据集上，基于监督学习的总分最

高的几个方法 MFNet［64］，NP-CVP-MVSNet［77］，

Uni-MVSNet［68］ ， MVSTER［53］ ， TransMVS⁃
Net［45］，WT-MVSNet［55］，GBi-Net［75］中，全部都在

特征提取模块采用了 FPN 结构。其中，Trans⁃
MVSNet［45］，MVSTER［53］和 WT-MVSNet［55］都引

入 Transformer 进行代价体的构建，充分利用了

Transformer 的优点，能够在多个视图中捕获和

聚合全局上下文，极大地改善了重建效果。组相

关相似性度量［32，43，64］也能明显提升模型性能。准

确 率 最 高 的 几 个 方 法 CVP-MVSNet［20］，Effi-
MVS［78］ ，PA-MVSNet［30］ ，WT-MVSNet［55］ ，

ACINR-MVSNet［63］和 GBi-Net［75］都采用了由粗

到精的结构，可以看出，采用由粗到精的结构可

以显著提升方法的准确性和整体性能，但无法保

证 重 建 结 果 的 完 整 性 。 而 GBi-Net［75］和 WT-

MVSNet［55］则既保证了重建的准确性又保证了

完整性。 IterMVSNet［74］和 Fast-MVSNet［48］等方

法为了节省内存消耗和运行时间，牺牲了准确

度。对于无监督学习方法，多阶段方法都取得了

不错的结果，该策略利用额外的后处理阶段来训

练模型，利用来自第三方输入的辅助，例如真实

数据标签、渲染网格或光流，能够有效提高重建

质量，但会增加模型训练成本。在 Tanks and 
Temples 数据集上，良好的重建性能依然离不开

由粗到精架构和特征金字塔的作用，可见性推

理［41，67，22］也有效提升了重建精度，适合的损失函

数［45，68，55］也是提升重建质量的重要因素之一。最

近，一些新方法的引入大大提升了基于自监督学

习 MVS 方法的重建性能，其中，多阶段的 KD-

MVSNet［105］性能最好，端到端的 RC-MVSNet［99］

性 能 其 次 。 在 监 督 学 习 方 法 中 ，GBi-Net［75］，

TransMVSNet［45］，MVSTER［53］，UniMVSNet［68］

和 WT-MVSNet［55］在 DTU 数据集上表现较好的

同时，在 Tanks and Tem- ples 数据集上也取得了

不错的 F1-score，而［43，78，64］仅在 DTU 数据集上具

有良好的性能，可能只适用于小范围的室内对象

重建，模型泛化能力较差。无监督学习方法中，

KD-MVS［105］，RC-MVSNet［99］，U-MVSNet［96］在

两个数据集上的表现都处在前三。但无论是在

DTU 数据集上还是 Tanks and Temples 数据集

上，基于无监督学习的重建方法的性能与基于监

督学习的重建性能之间都有着较大的差距，该类

方法仍需要进一步的深入研究。

5 多视图三维重建的应用

近年来，各领域的三维模型需求越来越大，

多视图三维重建被广泛应用于不同领域：（1）数

字孪生：为实现数字孪生建立物理实体的数字化

三维模型，创建面向数字孪生的场景智能理解、

动态数据感知及可视化等［112］。通过数字孪生技

术可以把物理世界映射到三维虚拟空间来进行

交互和感知。（2）自动驾驶：多视图三维重建可利

图 3　Tanks and Temples［106］数据集上 MVS 方法的可视化性能比较（F-score 越高越好）

Fig. 3　Visualized performance comparisons of MVS methods on Tanks and Temples benchmark［106］ （higher is better）

2456



第  16 期 鄢化彪，等：基于深度学习的多视图立体重建方法综述

用视图间的几何约束准确预测深度值。车辆通

过摄像头捕获道路场景图像，可提取出实时交通

相关特征信息，并在车端完成导航定位、设备控

制等操作。（3）机器人技术：基于摄像头重建出所

处场景的三维结构信息，实现机器人准确定位、

抓取目标物体或规划自身运动轨迹［113］。在自动

驾驶与机器人技术领域中，重建出目标的三维模

型后还需对目标物体进行检测和识别［114］，例如自

动驾驶中对道路环境中的行人进行三维重建和

目标检测。因此，重建出精确的三维模型是促进

目标识别的关键。（4）虚拟现实与增强现实：目的

是提供逼真的数字化三维模型，导入虚拟现实场

景实现交互沉浸式体验，其三维模型的精确构建

和几何交互是提供真实沉浸感的重要基础［115-116］。

（5）数字城市与数字地图：通过无人机航拍地面

数据，重建出地表建筑、山川等几何模型，可大量

减少三维地图构建工作量，以极少的人力成本快

速、准确地实现大场景地图数字化［72，117-119］。（6）遗

产保护：大量文物、遗迹可用照片拍摄的方式快

速存储并数字化为三维模型数据，即便日后文物

因为老化等原因损坏，也可以从数据库中快速重

构出文物的原貌。（7）生物科学：可通过多视角扫

描内脏器官重建出三维模型，为医疗人员的分析

诊断提供帮助，甚至在未来 5G 技术更成熟之后，

给远程手术提供数据基础［120］，对植物进行三维重

建也能通过提取叶片长度、株高等参数建立相关

植物生长预测模型［121］。（8）航空航天：对空间目标

进行三维重建能为卫星在轨服务提供服务对象

的 结 构 信 息 ，是 提 高 系 统 自 主 性 的 关 键 技

术［122-124］。因此，来自众多领域的需求推动着三维

重建技术的高质量发展。

6 总结与展望

本文对最新的基于深度学习的 MVS 方法做

了综述，根据它们的网络结构和改进方案，按照

MVS 重建流程进行了分析和归类，根据实验结

果比较了大多数方法的重建性能，总结出能够提

升网络性能的一些改进策略，例如可见性分析、

FPN、注意力机制和粗到精策略等。目前，最新

的 MVS 算法能基本解决 MVS 综述文献［13-14］中提

到的特征提取器的设计、数据集的多样性和模型

复杂度等问题，无监督的 MVS 方法性能也在逐

步接近监督学习方法。尽管 MVS 方法已经取得

了巨大进步，但仍存在一些问题限制其在各领域

中的应用。

首先，如何在控制内存成本和时间成本的同

时提高端到端三维重建方法在大规模场景中的

高分辨率重建精度是一个待解决的问题。其次，

弱纹理会导致匹配模糊，感受野较小，难以确保

像素匹配。将基于几何信息约束的三维重建和

场景语义信息识别相结合，融合高级语义信息和

低级语义信息，实现大规模场景的重建和感知是

未来研究方向之一。另外，现有的 MVS 方法主

要针对静态物体进行重建，对动态物体或视频对

象的重建关注较少，对于非刚性、透明、镜面等物

体的重建问题也有待进一步研究。最后，基于学

习的 MVS 方法在一定程度上依赖于训练数据的

丰富程度，模型的泛化能力仍存在较大提升空

间，在没有真实标签的情况下，研究如何利用数

据本身先验信息自监督是方法改进的关键。同

时，深度学习网络的一些最新进展也有可能提高

MVS 算 法 性 能 ，如 Transformer［52］、NeRF［100］、

KD［104］等。因此，如何合理地引入一些新思想实

现无监督的 MVS 重建任务以提升重建效果也是

一个值得研究的问题。
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