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基于 Unity3D 三维多视角虚拟数据集构建
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摘摇 要:基于深度学习的多视角三维重建(Multi View Stereo,MVS)是计算机视觉领域的研究热点。 但构建高质量的多视

角三维重建数据集需要消耗大量时间、人力和财力成本,因此当前可直接应用于多视角三维重建的数据集相对较少。 为

了降低数据集制作成本、提高制作效率,文章提出了一种有效的虚拟世界仿真现实世界的方法。 通过 Unity3D 虚拟引擎,
融合域适应和域随机方法,搭建三维虚拟场景,自动高效生成三维多视角虚拟数据(相机图像、相机参数和场景深度图),
在此基础上构建了多视角三维重建虚拟数据集 Visual DTU。 实验结果表明,使用虚拟数据集可大幅降低数据集制作的经

济和时间成本,且基本能取得与采用真实数据集训练相同的三维重建效果;通过增加虚拟数据集训练样本或混合虚拟数

据集和真实数据集进行模型训练,可进一步提升模型性能。
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3D Multi-view Virtual Dataset Construction Based on Unity3D

ZHENG Yi-jie,LUO Jian-xin,CHEN Wei-wei,PAN Zhi-song,ZHANG Yan-yan,SUN Hai-xun
 (School of Command and Control Engineering,Army Engineering University,Nanjing 210007,China)

Abstract:Multi View Stereo (MVS) based on deep learning is a hot research topic in computer vision field. However,it takes a lot of
time,manpower and financial cost to construct high-quality multi-view 3D reconstruction data sets,so there are relatively few data sets
that can be directly applied to multi - view 3D reconstruction at present. In order to reduce data set production costs and improve
production efficiency,we put forward an effective method of virtual world simulating real world. Through Unity3D virtual engine,
domain adaptation and domain randomization methods are integrated to build 3D virtual scenes and automatically and efficiently generate
3D multi-view virtual data (camera image,camera parameters and scene depth map) . On this basis,Visual DTU is constructed for multi-
view 3D reconstruction virtual data set. The experimental results show that using virtual data sets can greatly reduce the economic and
time cost of data set making,and basically achieve the same effect of 3D reconstruction as using real data sets. The model performance
can be further improved by adding training samples of virtual data sets or mixing virtual data sets and real data sets for model training.
Key words:computer vision;three-dimensional reconstruction;Unity3D;virtual data set;DTU

0摇 引摇 言
数据集在深度学习模型的训练和测试中起着重要

的作用,但现实世界的数据集制作需要耗费大量时间

和精力,深度学习多视角三维重建(Multi View Stereo,
MVS)的数据集相比于二维图像需要的信息更多,通
常需要增加相机姿态和场景深度,制作也更为复杂。

当前已有一些三维重建有关的数据集,主要来源

于现实世界,但一些不包含相机标定或深度信息,可作

为深度学习 MVS 训练的数据集并不多,目前常用的

主要有 DTU[1]、ETH3D[2] 和 Tanks and Temples[3] 等。

这些数据集为获取高精度 3 维场景图像和 3 维点云,
制作均有较高的硬件要求。 例如,3 种数据集均采用

专业高清单反相机拍摄场景图像;ETH3D 和 Tanks
and Temples 使用亚毫米级激光扫描仪获取场景深度;
DTU 在一个 6 轴工业机器臂上安装了一个相机和一

个结构光扫描仪,同时获取图像、深度图和相机姿态。
数据集制作也消耗大量人力和时间成本。 例如,在
Tanks and Temples 制作中,每个场景必须进行多次扫

描才能密集覆盖表面。 简单的物体从 4 个位置扫描,
如小雕像。 中型结构物体从 8 到 10 个位置进行扫描,
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如火车;最大的室外场景从 14 个和 17 个位置进行扫

描,如宫殿和寺庙,尤其宫殿数据集的数据采集持续了

两天。 且后期还需要进行的点云对齐和优化。
近年来计算机图形学的发展使得虚拟图像设计更

加真实。 各种渲染引擎的出现,例如 UE4,Unity3D 和

CryEngine,使得逼真的虚拟图像的获取更加方便可

行。 不需要过高配置的硬件和大量的人力、时间投入,
使得虚拟数据集的研究愈加火热,也产生了各种虚拟

数据集,例如:用于自动驾驶 Virtual KITTI[4]、用于对

象检测 ParallelEye[5]、用于语义分割 SYNTHIA[6] 等,
大多取得了不错的效果。

大量研究证明了虚拟数据集的可行性,且制作了

许多虚拟数据集,但当前还没有专门应用于深度 MVS
的虚拟数据集。 受上述研究启发,该文基于 Unity3D
提出了一种自动生成三维多视角虚拟数据的方法,并
制作了虚拟数据集 Visual DTU,通过实验证明了该数

据集的有效性。 主要贡献有:
(1)提出了一种使用虚拟世界仿真现实世界的方

法。 融合域适应和域随机方法,通过 Unity3D 引擎搭

建虚拟三维场景,设置虚拟相机,自动控制虚拟相机位

置和方向的变换以获取三维多视角虚拟数据,主要包

括相机图像、相机参数及场景深度图。
(2)提供了基于 Unity3D 引擎制作的可用于深度

MVS 模型训练的虚拟数据集 Visual DTU 及详细制作

过程。 该数据集包含了 128 组图像,每组图像包含了

49 个相机视角和 7 种光照强度变化,及每个相机视角

的内外参数和每个视角的深度图。
(3)通过实验验证了 Visual DTU 的有效性,证明

了使用虚拟引擎生成的高质量相机图像、场景深度图

和相机参数可用于深度学习多视角三维重建模型的训

练,同时可大幅降低了数据集制作时间和成本。 将该

数据集应用于当前主流的几种深度 MVS 模型,如:
CVP - MVSNet[7]、 M3VSNet[8]、 PatchmatchNet[9]、
JADCS-MS[10]等。 证明其训练效果基本与真实数据

集相当,并在增加训练样本或混合真实数据集和虚拟

数据集的情况下可进一步提高模型性能。

1摇 MVS 数据集研究发展
1. 1摇 真实数据集

Seitz 等[11] 提出的多视角数据集是最早的 MVS
评估数据集,它仅包含两个具有低分辨率图像和校准

相机的室内物体。 Strecha 等[12] 获取建筑立面的真实

模型,并为 MVS 评估提供高分辨率图像和真实点云。
为了评估不同光照条件下的算法性能,DTU 数据集用

固定的相机轨迹获取了 128 个室内小物体的图像和点

云。 点云被进一步三角化成网格模型,并被渲染成不

同的视点,以生成相机深度图。 当前基于深度学习的

MVS 网络通常使用 DTU 数据集进行训练。 Tanks and
Temples 使用高清摄像机和激光扫描仪获取室内外不

同大小的物体和场景,然而,它们的训练集只包含 7 个

具有真实点云的场景。 ETH3D 包含一个低分辨率集

和一个高分辨率集,涵盖了从自然场景到人造的室内

和室外环境不同的视角和场景类型,也是第一个涵盖

了手持移动设备的重要使用情况,但是类似 Tanks and
Temples,ETH3D 只为网络训练提供了少量的真实数

据。 Yao 等[13] 为 提 高 MVS 模 型 泛 化 性, 制 作 了

BlendedMVS 数据集,其中包含了超过 17 000 张高分

辨率图像,涵盖了各种场景,包括城市、建筑、雕塑和小

型物体。
1. 2摇 虚拟数据集

相比于真实数据集的高人力和财力需求,虚拟数

据集制作更加简单高效,因此近年来使用虚拟数据集

训练和测试深度神经网络的做法越来越流行。
当前已有一些虚拟数据集,主要应用于目标检

测[14-17]、自动驾驶[4,18]和语义分割[6,19-20] 等方面,都取

得了不错的效果。 由于虚拟数据集与真实数据集之间

存在域差,使得虚拟数据集训练的模型在真实数据集

的测试不易取得很好的性能。 为了提高模型训练效

果,目前主要分为两种方法:
一是域适应,即让虚拟数据更接近真实数据。

Nogues 等[21] 利用 CycleGAN 网络对源域图像进行处

理,使其与目标域图像外观上更加接近,这样使用风格

转换之后的虚拟数据训练出的网络可以在真实数据集

上取得更好的性能。 Chen 等[22] 利用梯度反转层对

Faster R-CNN 中的图像级特征和实例特征进行对抗

训练处理,使得两个特征在源域和目标域的差距尽可

能小。 Saito 等[23]则通过对抗训练方法对全局特征进

行弱对齐,对局部特征进行了强对齐,进而实现 Faster
R-CNN 的域适应。

二是域随机。 域随机[24]用一种相反的思路,不刻

意追求虚拟数据的真实性,而是通过以非照片真实感

的方式随机扰动环境,故意放弃照片真实感,迫使网络

学习关注图像的基本特征。 Tremblay 等[25] 提出了一

个利用合成图像训练深度神经网络进行目标检测的系

统。 为了处理真实世界数据中的可变性,系统依赖于

域随机技术,其中模拟器的参数(如照明、姿势、对象

纹理等)以非真实方式随机化。 结果显示域随机不仅

优于更真实的照片级数据集,而且改善了仅使用真实

数据获得的结果。 在车辆识别和状态估计实验中[26],
将强度响应、模糊、噪声三种因素随机化引入到虚拟图

像中,通过特殊的场景车辆布置方法和丰富的背景图

片来保证虚拟图片的丰富变化性,以 2D 包围盒检测
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作为实例验证虚拟数据集的性能,结果显示该虚拟数

据集相比其他虚拟数据集有着明显优势。

2摇 虚拟场景仿真及数据集生成
在近几年大部分著名的深度学习 MVS 研究中,

均采用了 DTU 数据集进行模型训练,因此该文参照

DTU 数据集设置虚拟世界场景并制作虚拟数据集

Visual DTU。 DTU 数据集包含了 128 组场景,每组场

景包含了 49 个相机视角及 7 个不同光照的 343 张图

像,以及对应的相机参数和深度图。
如图 1 所示,首先通过 Unity3D 设置虚拟场景,而

后控制相机视角,同步生成多视角相机图像、相机深度

图和相机参数。 再对生成的相机图像进行中心剪裁、
深度图格式转换、相机参数的坐标系转换,最后组合成

虚拟数据集 Visual DTU。

图 1摇 Visual DTU 生成流程

2. 1摇 虚拟仿真场景设置

Visual DTU 参照 DTU 数据集格式制作,DTU 数

据集中共使用了 49 个相机位置,对应 49 个相机参数

文件,每个相机参数文件包含 1 个 4 伊 4 外参数矩阵和

1 个 3 伊 3 内参数矩阵。 由公式(1)可计算出各个相机

在世界坐标系中的位置 ow
cam 。

ow
cam = - RT t (1)

其中, R 为旋转矩阵, t 为平移向量。
计算发现 49 个相机基本部署在同一球面上,因此

可拟合出球心坐标,作为物体放置的位置。 图 2 展示

了相机和物体位置关系。

图 2摇 虚拟场景中相机(球体)和物体(立方体)位置

Visual DTU 共 128 组场景,使用已构建好的人物、
动物、车辆、建筑、家具摆件等各类 3D 模型。 在设置

不同的场景时,分别采用了域适应和域随机的方法。
为实现域适应,部分场景设置采用高分辨率高仿

真性物体模型,以尽可能仿真真实世界,图 3 展示了 4
组真实物体和虚拟物体的对比,每组图像中,左侧为真

实物体,右侧为虚拟物体。 同时每个相机视角均采集

7 种不同光照强度和方向的图像,以增强网络模型对

不同光照条件下的适应性。 图 4 展示了不同光照下的

场景设置。

图 3摇 真实物体与虚拟物体对比

图 4摇 不同光照强度和方向的场景设置

为实现域随机效果,部分场景采用低分辨率低仿

真性的简易物体模型,或采用非真实卡通造型,或在场

景中随机加入一些三维物体,或者随机改变物体颜色,
以强化网络模型学习图像的基本特征。 同时,采用域

随机的方式可以无限增加数据集,提高数据集生成速

度。 图 5 展示了部分场景中的域随机效果。

图 5摇 域随机场景

2. 2摇 三维多视角虚拟数据生成

该文通过控制虚拟世界中相机位置和方向,获得

三维多视角虚拟数据,主要包括不同相机视角的图像、
相机参数和深度图。 图像和深度图的生成方法采用文

献[27]提供的函数“ ImageSynthesis冶,该函数通过相机

挂载可直接生成任意尺寸的相机图像(该文设置 1 600伊
1 200 尺寸)和以单通道灰度图表示的深度图(与相机

图像尺寸相同)。
相机外参矩阵可由 C#库函数“matrix. SetTRS冶获

得,但有几点区别:(1)该函数采用相机坐标系转换为

世界坐标系的外参矩阵,而深度 MVS 模型采用世界

坐标系转换为相机坐标系的外参矩阵;(2)Unity3D 使

用左手坐标系,而深度 MVS 模型使用右手坐标系;
(3)Unity3D 中使用米 (m) 作为长度单位,而深度

MVS 模型使用毫米(mm)作为长度单位。 因此外参

矩阵需要转换。
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原外参矩阵为:

R té

ë
êê

ù

û
úú0 1
=

r00 r01 r02 t0
r10 r11 r12 t1
r20 r21 r22 t2

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú0 0 0 1

(2)

转换后的外参矩阵为:

R' t 'é

ë
êê

ù

û
úú0 1
=

r00 - r10 r20 t '0
- r01 r11 - r21 t '1
r02 - r12 r22 t '2

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú0 0 0 1

(3)

其中:
t '0 = - ( t0 伊 r00 + t1 伊 r10 + t2 伊 r20) (4)
t '1 = t0 伊 r01 + t1 伊 r11 + t2 伊 r21 (5)
t '2 = - ( t0 伊 r02 + t1 伊 r12 + t2 伊 r22) (6)
相机内参数需单独设定,可直接在 Unity3D 中设

置。 内参矩阵一般表示为:

K =
f / dx 0 u0

0 f / dy v0

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú0 0 1

(7)

其中, f代表相机焦距,单位毫米;1 / dx代表 x轴方向 1
毫米内的像素个数; 1 / dy 代表 y 轴方向 1 毫米内的像

素个数; (u0,v0) 代表图像原点位置。 由于虚拟相机

图像和相机传感器的宽和高可以直接设置,因此相机

内参矩阵可由公式(8)计算得出。

K =
fWpic / Wsen 0 Wpic / 2

0 fHpic / Hsen Hpic / 2
é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú0 0 1

(8)

其中, Wpic 和 Hpic 代表相机图像的宽和高,单位像素;
Wsen 和 Hsen 代表相机传感器的宽和高,单位毫米。
2. 3摇 多视角三维重建虚拟数据集构建

为能适用当前大多数深度 MVS 模型的训练需

要,按照文献[28]中图像的处理方法,将原始 1 600伊
1 200尺寸的相机图像降采样为 800伊600 尺寸的图像,
然后进行中心裁剪得到 640伊512 尺寸的图像。 与图像

大小变化相适应,相机外参数保持不变,内参数减小

1 倍。
深度图根据不同的深度 MVS 模型训练需求进行

相应降采样和剪裁,但初始深度图是单通道灰度图,每
个像素点对应 1 个 0 ~ 255 的灰度值,因此需要将其转

化为真实深度值。 通过公式(9)可进行灰度值与深度

值的转化。

depth =
Vgrey

255(far - near) + near (9)

其中, Vgrey 为像素灰度值, far和 near分别为相机的远、
近剪裁平面的距离。 为方便计算,该文设置为 far =
10, near = 0. 01。

3摇 实摇 验
将 Visual DTU 与当前流行的几种真实 MVS 数据

集进行对比,以验证 Visual DTU 的有效性。 主要采用

2 个评价指标:一是数据集制作的时间和经济成本;二
是采用不同数据集训练的 MVS 网络模型的三维重建

效果。 三维重建效果采用 DTU 数据集提供方法评估。
主要包括准确性(Acc. )、完整性(Comp. )和总体性

(Overall)。 准确性(Acc. )以重建的三维点云与真实

物体点云的距离来衡量,表示重建的点的精度;完整性

(Comp. )表示物体表面被重建的完整程度;总体性

(Overall)是准确性和完整性的平均值,是一个综合的

误差指标。 3 种指标的值越小代表误差越小。
然后,通过改变训练样本数量、混合真实数据集和

虚拟数据集的方式分析 Visual DTU 的使用规律,以达

到最好的训练效果。
3. 1摇 数据集制作成本对比

该文主要对比了 Visual DTU 与当前流行的几种

真实数据集(ETH3D、Tanks and Temples、DTU)在数据

采集过程中的经济和时间成本。 结果如表 1 所示,其
中价格是依据各数据集进行数据采集所需的主要设备

计算得来,具体是参照该型号设备的当前价格,对于原

始论文中没有说明设备型号的情况,则按照同类型设

备的均价计算。
表 1摇 数据集制作成本对比

数据集 时间 场景类型 主要设备 价格(万元)
平均获取 1 个场景

数据的时间

ETH3D[2] 2017 室内外大场景
三维激光扫描仪、

单反相机、全局快门相机
>40 约 1 天

Tanks and
Temples[3]

2017 室内外大、小场景
三维激光扫描仪、

单反相机
>48

小场景 2-4 小时

大场景 1-2 天

DTU[1] 2016 室内小场景
6 轴工业机械臂、

工业相机、结构光扫描仪
>4. 5 约 1 小时

Visual DTU 2022 小场景 笔记本电脑 0. 5 约 6 分钟
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摇 摇 从经济成本看,真实数据集所需设备成本都比较

高。 例如,ETH3D 和 Tanks and Temples 所采用的如

Focus3D X330 激光扫描仪需花费几十万,各种高清相

机也需数万元。 而且,该文并未将一些辅助设备列入。
例如,DTU 为了产生光照变化的场景而设置了 16 个

LED 灯,Tanks and Temples 为了获取更稳定的图像而

使用相机云台。 而相比之下,制作 Visual DTU 仅需一

台普通的笔记本电脑(该文采用的是联想 Air15),可
大幅度降低经济成本。

从时间成本看,真实数据集时间消耗普遍较大,尤
其 Tanks and Temples 和 ETH3D 需采集室外大范围场

景数据,而室外容易受到自然环境或人为运动的影响

而出现采集失败的情况。 DTU 主要是室内小场景,通
过机器臂完成视角转换,速度相对较快。 而 Visual
DTU 完全由电脑自动计算完成,不会受到外界的影

响,可快速完成数据采集工作;时间消耗与场景类型无

关,且时间消耗将随着主机性能的提高而降低。
3. 2摇 Visual DTU 和 DTU 训练效果对比

使用 当 前 比 较 流 行 的 几 种 有 监 督 ( CVP -
MVSNet[7]、Patchmatchnet[9] )和无监督(M3VSNet[8]、
JDACS-MS[10])深度 MVS 模型进行对比实验。 有监

督深度 MVS 模型训练需要输入相机图像、相机参数

和场景深度图,无监督深度 MVS 模型训练仅需要输

入相机图像和相机参数,不需要输入场景深度图,因此

在两类模型上比较更具有一般性。 实验均使用

Pytorch 实现,在 4 个 NVIDIA GTX 1080Ti GPU 上进

行训练。 和原模型训练方法相同,采用 79 组图像作为

训练集,除因主机内存限制而降低个别模型训练的批

大小外,其余各训练参数设置均与原模型相同。 为方

便对比,训练后的模型均采用 DTU 数据集中的 22 组

图像进行测试。 模型在深度估计后均重建了场景的三

维点云。
表 2摇 Visual DTU 与 DTU 数据集训练效果对比

模型与数据集 Acc. / mm Comp. / mm Overall / mm

CVP-MVSNet(DTU) [7] 0. 296 0. 406 0. 351

CVP-MVSNet(Visual DTU) [7] 0. 379 0. 331 0. 354

Patchmatchnet(DTU) [9] 0. 427 0. 277 0. 352

Patchmatchnet(Visual DTU) [9] 0. 453 0. 295 0. 374

M3VSNet(DTU) [8] 0. 636 0. 531 0. 583

M3VSNet(Visual DTU) [8] 0. 650 0. 532 0. 591

JADCS-MS(DTU) [10] 0. 398 0. 318 0. 358

JADCS-MS(Visual DTU) [10] 0. 424 0. 318 0. 379

图 6摇 不同数据集重建效果对比

表 2 展示了测试结果,括号内表示使用的数据集。
从表中数据可以看出,采用虚拟数据集 Visual DTU 训

练的模型的重建效果基本与采用真实数据集训练的模

型相当,有监督模型总体重建效果平均差距仅 0. 012 5
mm,无监督模型总体重建效果平均差距仅 0. 014 5
mm。 证明由 Unity3D 生成的相机图像、场景深度图和

相机参数与实际比较相符,可以作为深度 MVS 模型

的训练输入,而该文制作的虚拟数据集 Visual DTU 一

定程度上可代替真实数据集 DTU 用于模型的训练。
图 6 展示了各深度 MVS 模型采用不同数据集训练后

重建的点云效果,直观上可看出两种数据集训练的模

型重建效果基本相当,只在一些细微的地方有所差距。
3. 3摇 Visual DTU 训练样本数量变化对比

上文证实,当采用相同数量的 Visual DTU 样本进

行深度 MVS 网络训练,基本可达到采用真实数据集

DTU 训练的效果,但还是有一些差距。 因此,本节分

析了增加训练样本的情况下三维重建效果的变化。 将

Visual DTU 训练的场景数量从 80 逐步增加至 130,总
体性误差随训练样本数量变化如图 7 所示。 由图 7 可

以看出,训练样本数量逐渐增加时,总体性误差承下降

趋势,最终总体误差能小于原先采用 79 个 DTU 场景

训练的情况。 由此可以看出,虽然虚拟数据集 Visual
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DTU 与真实数据集 DTU 还有一些差距,但可以通过

增加训练样本数量来弥补。 但从总体误差变化趋势也

能看出,增加训练样本并不能无限降低误差,误差的决

定因素还是深度 MVS 网络的结构设计,仅通过增加

训练样本很难突破深度 MVS 网络本身的不足。

图 7摇 重建效果随样本数量变化

3. 4摇 混合数据集训练

本节研究了深度 MVS 模型在 Visual DTU 与 DTU
两种数据集上共同训练的情况。 分别采用 3 种混合训

练方式:(a)两数据集随机混合成一个更大的整体,而
后在这个更大的数据集上进行训练;(b)先用 DTU 数

据集训练,后用 Visual DTU 数据集训练; ( c) 先用

Visual DTU 数据集训练,后用 DTU 数据集训练。 选用

CVP-MVSNet 进行对比实验。 训练时,除第一种方式

中训练样本扩大一倍意外,其余各参数设置均与 3. 2
节相同。 测试同样采用 DTU 测试集的 22 组图像,表 3
展示了仅用一种数据集训练和混合数据集训练的重建

效果对比。
表 3摇 混合数据集训练效果对比

训练方式 Acc. / mm Comp. / mm Overall / mm

DTU 0. 296 0. 406 0. 351

Visual DTU 0. 379 0. 331 0. 354

(a) 0. 336 0. 354 0. 345

(b) 0. 374 0. 412 0. 393

(c) 0. 373 0. 299 0. 336

摇 摇 从表 3 可以看出,3 种混合训练方式的重建结果

有很大区别。 采用整体混合数据集训练的重建效果虽

然精确性误差比 DTU 数据集要低,完整性误差比

Visual DTU 低,但总体性误差要优于仅采用一种数据

集训练。 先用 Visual DTU 数据集训练、后用 DTU 数

据集训练的方式的重建效果最好,各个指标均比仅使

用 Visual DTU 训练的模型更好,整体性误差比仅使用

DTU 数据集降低了 4. 27% ,比仅使用 Visual DTU 降

低了 5. 08% 。 但是,先用 DTU 数据集训练、后用

Visual DTU 数据集训练的方法的重建结果反而比仅

使用一种数据集训练更差。 分析主要原因,是由于测

试采用的是真实数据集 DTU,因此模型后期采用

Visual DTU 训练反而会使预测值与真实值增大偏差。
由此可得出结论,先采用虚拟数据集预训练,后用真实

数据集训练可以达到最好的模型训练效果。

4摇 结束语
基于 Unity3D 提出了一种虚拟世界仿真现实世界

的方法,通过 Unity3D 引擎搭建虚拟场景,设置虚拟相

机,自动同步生成三维多视角虚拟数据,并制作了虚拟

数据集 Visual DTU。 通过大量实验证明,虚拟引擎生

成的高质量相机图像、场景深度图和相机参数可用于

深度 MVS 模型训练,且该方法可大幅度降低了数据

集制作的成本和时间。 证明了虚拟数据集 Visual DTU
基本可以代替真实数据集,并可通过增加样本数量可

弥补与真实数据集直接的差距。 同时,采用虚拟数据

集预训练、后用真实数据集训练的方式可进一步提高

训练效果。
在未来的工作中,将进一步研究数据集与深度

MVS 网络性能的内在关系,以达到可以通过设计特定

的数据集来提高特定网络的重建效果。 并进一步通过

Unity3D 设置更复杂的大场景或运动场景,提高深度

MVS 网络的鲁棒性和泛化性。
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