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摘摇 要:针对在基于深度学习技术的特征提取网络中,深层次的卷积神经网络提取的特征缺乏低级语义信息的问题,该文

提出了语义增强的多视立体视觉方法。 首先,提出了一种 ConvLSTM(Convolutional Long Short-Term Memory)语义聚合

网络,通过使用 ConvLSTM 网络结构,对多个卷积层提取的特征图进行预测,得到融合每层语义信息的特征图,有助于在

空间上层层抽取图像的高级特征时,利用长短期记忆神经网络结构的记忆功能来增强高层特征图中的低级语义信息,提
高了弱纹理区域的重建效果,提高了 3D 重建的鲁棒性和完整性;其次,提出了一种可见性网络,在灰度图的基础上,通过

突出特征图上可见区域的特征,加深了可见区域在特征图中的影响,有助于提高三维重建效果;最后,提取图像的纹理信

息,并进入 ConvLSTM 语义聚合网络提取深层次特征,提高了弱纹理区域的重建效果。 与主流的多视立体视觉重建方法

相比,重建效果较好。
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Semantic-enhanced Multi-view Stereo Vision Approach
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Abstract:We propose a semantic-enhanced multi-view stereo vision method that aims to address the issue of deep convolutional neural
networks lacking low- level semantic information in their feature extraction. Firstly, we propose a ConvLSTM (Convolutional Long
Short-Term Memory) semantic aggregation network that uses the ConvLSTM network structure to predict the feature map extracted by
multiple convolutional layers. This approach results in a feature map that integrates the semantic information of each layer, allowing us to
extract high-level features layer by layer in space. The long short-term memory neural network structure's memory function enhances the
low-level semantic information in the high-level feature map,leading to improved reconstruction in weak texture regions and greater ro鄄
bustness and integrity in 3D reconstruction. Secondly,we propose a visibility network that highlights the visible area's characteristics on
the feature map and deepens the visible area ' s influence, resulting in better three - dimensional reconstruction. Finally, the texture
information of the image is extracted and entered into the ConvLSTM semantic aggregation network to extract the deep-level features,
which improves the reconstruction effect of the weak texture area. Compared with mainstream multi-view stereo vision reconstruction
methods,the reconstruction effect is better.
Key words:3D reconstruction;deep learning;multi-view stereo vision;feature extraction;semantic aggregation network

0摇 引摇 言
计算机视觉领域的三维重建技术[1-2] 已经应用于

生活中的各个领域,如自动驾驶、文物修复、虚拟现实、
智能家居等。 多视立体视觉 (Multi -Vision Stereo,
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MVS) [3]方法作为三维重建技术中的一种,使用人工

设计的特征计算立体匹配的代价,聚合代价并进行视

差计算和优化,得到像素的深度值,实现场景的三维重

建,是计算机视觉领域中的经典方法。
传统的 MVS 方法主要分为四类,分别是基于点

云扩散的 MVS 方法[4-5]、曲面演化的 MVS 方法[6]、基
于体 素 的 MVS 方 法[7-8] 和 基 于 深 度 图 的 MVS
方法[9-10]。

基于点云的 MVS 方法是将初始的点云生成面

片,并对面片迭代地传播以进行三维重建,难以并行化

操作;曲面演化的 MVS 方法需要对待恢复场景的表

面进行猜测,并根据多视图之间的光度一致性进行迭

代重建表面,易出现离散型错误;基于体素的 MVS 方

法将场景空间表示为 3D 体素,通过标记场景表面的

体素以实现重建,占用内存较大,不适用于大场景空间

的重建任务;基于深度图的方法将三维重建分解为多

个根据立体图像对进行单深度图估计的小任务,快速

灵活并且占用内存较小,适用于海量图像的大场景重

建任务。 目前很多优秀的 MVS 方法都是基于深度图

的 MVS 方法。
随着深度学习技术在计算机视觉领域中的快速发

展,将深度学习技术与多视立体视觉方法结合以提高

重建效果也成为一种趋势。 深度学习技术中的卷积神

经网络[11](Convolutional Neural Networks,CNN)能够

从图像中抽取高层语义特征,通过学习并利用场景全

局语义信息,获得更稳健的匹配和实现更完整的重建。
卷积神经网络在许多基于深度学习技术的 MVS 方法

中展现出了很大的优势。 PVAMVSNet(Pyramid Multi-
view Stereo Net with Self-adaptive View Aggregation)
方法[12]提出了一种有效且高效的多视图立体网络,使
用基于 2D 全连接卷积神经网络的 UNet 网络进行特

征提取,并在自适应视图聚合网络的基础上,配合多尺

度图 像 的 输 入 进 行 准 确 和 完 整 的 三 维 重 建。
TransMVSNet 方法[13] 对特征提取步骤进行研究,提出

了一个基于 2D CNN 的特征匹配转换器,利用注意力

聚合图像内和图像之间的远程上下文信息,改善了三

维重建的效果。 CasMVSNet[14](Cascade Cost Volume
for High-resolution Multi-view Stereo)在图像的特征

提取阶段,使用特征金字塔网络进行图像特征的提取,
在提取图像的高级特征的同时,融合了多种不同尺度

下的信息,有利于深度值的准确预测。 目前,虽然基于

深度学习的 MVS 方法利用卷积神经网络大大提高了

重建效果,取得了巨大的成功,但仍有一定的问题。 在

卷积神经网络中,不同层次产生的特征图的语义特征

具有巨大差异。 浅层的特征图语义信息较少,但细节

特征较多,目标位置准确;深层的特征图语义信息丰

富,但目标位置模糊。 上述基于深度学习的 MVS 方

法使用卷积神经网络提取的包含高级语义特征但缺乏

低级更精细表示的特征图构建成本体,忽视了深层特

征图的语义信息缺陷,导致在弱纹理区域的重建效果

较差。
针对上述问题,该文提出使用基于卷积层的长短

期记忆神经网络结构代替普通的 CNN 提取图像特征,
这有助于在空间上层层抽取图像的高级特征时,利用

长短期记忆神经网络结构的记忆功能来增强高层特征

图中的低级语义信息,弥补了单纯 CNN 提取的特征图

中低级特征缺失,提高了精细特征的表达,提升了弱纹

理区域的重建效果。
与此同时,许多基于深度学习的主流 MVS 方法

也致力于研究如何让匹配代价或者深度图预测更加精

确[15-18]。 其中,2019 年 Luo 等人[16] 设计了匹配置信

度模块,先学习聚合提取的图像特征的像素级对应信

息,再通过匹配置信度模块对不同采样平面匹配置信

度进行聚合,该模块可以有效地抑制数据的噪声部分。
Fast-MVSNet 方法[17]在局部区域中利用 CNN 编码像

素之间的深度相关性,产生密集的高分辨深度,并利用

高斯牛顿层(Gaussian Newton)对深度进行持续优化。
Luo 等人又提出了 AttMVS (Attention -Aware Deep
Neural Network)方法[18],设计了一种新的注意增强匹

配置信度模块,在一般由图像特征得到的像素级匹配

置信度的基础上加入了局部区域的上下文信息,逐层

次聚合并正则化为概率体,增强了匹配置信度。 在上

述研究的基础上,该文提出可见性网络与纹理特征提

取,通过提取纹理特征增加纹理信息,并将源图像与参

考图像转换为灰度图,消除颜色对光照变化的敏感,然
后使用 CNN 计算相似度之后归一化,通过可见度值区

别可见区域与不可见区域,并作用在特征提取网络中,
增强可见区域的特征,提高 3D 重建的鲁棒性和完

整性。
摇 摇 综上所述,该文在 VA-MVSNet 方法的基础上进

行改进,主要贡献体现在以下三个方面:
(1)提出了一种使用 ConvLSTM 网络的新型特征

提取网络。 在对图像进行特征提取的同时,通过使用

每层的特征图来预测最终的特征图,在深层的特征图

语义中丰富缺失的浅层的语义信息,进行稳健的全局

语义信息聚合。
(2)提出了一种可见性网络,首先进行灰度图像

的提取,排除光照变化的影响,其次突出可见区域的特

征,并指导特征图的生成,加深了可见区域在特征图中

的影响,有助于提高三维重建效果。
(3)对图像进行纹理特征的提取,增加纹理特征

的影响,提升目标场景的三维结构的重建效果。
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1摇 网络架构
文中方法的整体网络架构如图 1 所示。 假设图像

大小为 (H 伊 W 伊 3) ,深度假设的范围为 D ,方法的输

入由 1 个参考图像和 N - 1 个源图像构成。 该方法在

VA-MVSNet 方法的基础上主要通过 ConvLSTM 语义

聚合网络、可见性网络和纹理特征提取模块进行语义

特征的提取和增强,之后通过可微单应性变换扭曲到

参考图像的相机视锥内建立 3D 特征体 (H 伊 W 伊 D 伊
C) ,之后使用 VA-MVSNet 方法的自适应视图聚合方

法得到代价体,最后使用 3D 正则化网络进行深度图

的预测。

图 1摇 网络架构

摇 摇 该方法主要通过在特征提取阶段利用语义增强的

思想进行改进,即特征提取时的 ConvLSTM 语义聚合

网络(第 1. 1 节)、可见性网络(第 1. 2 节)、纹理特征

提取模块(第 1. 3 节),以增强特征图中的语义信息,
提升三维结构的重建效果。
1. 1摇 ConvLSTM 语义聚合网络

在基于深度学习的多视图立体重建方法中,特征

提取网络通常由深层卷积神经网络组成,以提取更抽

象的高层语义特征。 虽然这些特征更高级、更抽象,但
缺少了低层语义信息所具备的优势,过分强调高层特

征会影响到细节语义信息的提取和准确位置的获取,
不利于提升整体三维重建效果。 ConvLSTM 是一种特

殊的循环神经网络,可以记忆很久之前的信息,捕捉和

学习长期依赖关系,并提取空间特征,非常适合于处理

和预测具有长时间间隔和延迟的卷积神经网络之间的

图像[19]。
因此,该文提出了一个基于 ConvLSTM 的语义聚

合网络。 该网络利用 ConvLSTM 的记忆功能和空间

相关性提取功能,将高层语义和低层语义聚合,生成特

征图。 这样生成的特征图,除了具备更高层次的语义

信息之外,还具备更低层次的语义信息,避免了普通多

层卷积神经网络的缺点,从而提高了整体场景空间的

重建效果。 ConvLSTM 的内部运行过程如图 2 所示。
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图 2摇 ConvLSTM 内部运行图

摇 摇 该方法利用 ConvLSTM 的优势通过叠加多个

ConvLSTM 层设计了基于 ConvLSTM 语义在每个时

间步上产生的隐藏状态,可以在这些隐藏状态上应用

一个卷积层来提取中级特征,然后将这些特征输入到

后续的层中进行处理,进而增加底层语义信息的权重,
如图 3 所示。

该方法在 VA-MVSNet 方法的 2D U-Net 网络的

基础上,在低层次提取特征的过程中,加入了四级

ConvLSTM 网络。 在 2D U-Net 网络中图像特征大小

为 (H 伊 W 伊 4) 时,加入三层的 ConvLSTM 网络,均采 图 3摇 ConvLSTM 语义聚合网络图
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用 (3,1,1) 的卷积核,并设置输出的通道数均为 8;在

2D U-Net 网络中图像特征大小为 ( 1
2 H 伊 1

2 W 伊 8)

时,加入三层的 ConvLSTM 网络,均采用 (3,1,1) 的

卷积核,并设置输出的通道数均为 16;在 2D U-Net 网

络中图像特征大小为 ( 1
4 H 伊 1

4 W 伊 16) 时,使用三层

的 ConvLSTM 网络,均采用 (3,1,1) 的卷积核,并设

置输出的通道数均为 32;在 2D U-Net 网络中特征图

大小为 ( 1
8 H 伊 1

8 W 伊 32) 时,使用三层的 ConvLSTM

网络,均采用 (3,1,1) 的卷积核,并设置输出的通道数

均为 64。 基于 ConvLSTM 的语义聚合网络在聚合高

层语义特征与低层语义特征的同时,也聚合不同尺度

产生的语义特征的信息,以丰富高层特征图中不同的

语义信息,构建出更准确的匹配成本体,提升三维重建

的整体效果。
1. 2摇 可见性网络结构

图像内容随着不同视角的变化而有所不同。 不同

视角可能会产生遮挡,这可能会大大减少图像中的有

用信息,进而影响良好的三维重建效果。 此外,颜色对

光照变化的敏感性也增加了三维重建的难度。 为了克

服这些问题,该文提出一种使用灰度图像以及卷积神

经网络来表达可见性的方法,这有助于增强可见区域

的判别特征,并抑制不可见区域的影响,从而提高三维

重建的效果,如图 4 所示。

Sigmoid

图 4摇 可见性网络结构

卷积层的输出特征图的通道数对模型的性能和效

果有着重要的影响。 首先,较大的输出通道数可以增

加卷积层的自由度,从而使得模型能够学习到更多、更
复杂的特征,这样可以提高模型的判别性和泛化能力,
使得模型更加适用于复杂的任务。 其次,卷积核的输

出通道数也可以控制特征图的维度和质量。 具体来

说,较大的输出通道数可以使得特征图的维度更高,包
含更多的特征信息,从而提高模型的表达能力,同时,
增加输出通道数还可以降低特征图中的噪声和冗余信

息,使得特征图的质量更高,进而提高模型的准确率和

鲁棒性,与此同时,使用权值共享的方式,即对输入数

据中的不同位置使用相同的卷积核,从而可以使模型

具有平移不变性,能够识别输入数据中的不同位置的

相同特征。
图 5 展示了一个 3 通道的数据经过一个大小为 3

的卷积核作用的过程。

图 5摇 卷积计算过程

因此,该方法使用 PIL 库内的函数对 RGB 图像进

行灰度的转换之后,使用了 5 层卷积网络进行提取,通
道数逐渐叠加,卷积核使用 (3,1,1) 的卷积核,然后经

过激活函数形成可见性度量值并与 ConvLSTM 语义

聚合网络提取的低级特征相乘,继续进行网络中高级

特征的提取。
1. 3摇 纹理特征提取

在特征抽取过程中,该文采用经典的局部二值化

模型(Local Binary Pattern,LBP)抽取图像中的纹理特

征,以改善纹理区域的重构结果,体现图像中每个像素

与局部区域内像素之间的关系。 LBP 算法可以使用

不同的邻域半径和邻域像素数量来生成不同尺度的纹

理特征。 一般来说,LBP 算法会计算每个像素的 LBP
值,并将其与周围像素的 LBP 值进行比较,从而得到

该像素的纹理特征向量。 在实际应用中,可以使用

LBP 算法提取图像的纹理特征,并将其作为分类器的

输入,从而实现图像分类和识别等任务。
该方法使用圆形范围半径为 1 的 LBP 算子对输

入图像进行纹理特征的提取,并设置领域像素点的数

量为 8,LBP 算子如图 6 所示。
该方法将彩色的三维图像 (H 伊 W 伊 3) 转成灰度
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图像,并对灰度图像进行 LBP 算子运算,得到对应的

LBP 特征图,部分 LBP 特征图如图 7 所示,然后将

LBP 特征图与输入图像在通道方向上进行拼接,作为

ConvLSTM 语义聚合网络的输入 (H 伊 W 伊 4) 。

图 6摇 LBP(8,1)算子

LBP

图 7摇 LBP 特征图示例

2摇 实验结果与分析
该方法在 DTU[20] 数据集上训练,按照一般的做

法,在训练时,将所输入图像的尺寸设定为 W 伊 H =
640伊512,并且设置输入图像的数量为 5。 深度假设的

范围是 425 mm 至 935 mm,从这个范围内采样假定的

深度值,深度平面的数量是 192,当前的网络是在

PyTorch 上实现的,并且利用 Adam 进行 16 个 epoch
的端到端的训练,初始的学习速率是 0. 001,每个

epoch 衰减是 0. 9。 批量长度设为 4。 对于测试,该方

法在原始输入图像分辨率为 1 600伊1 184 的 DTU 数据

集上评估,使用 7 个图像视图, D = 192 进行深度平面

扫描,并使用 MVSNet 方法中使用的训练损失,如式 1
所示。 对于 Tanks and Temples 数据集[21],输入图像的

分辨率设置为 1 920伊1 056。

Loss = 移
p沂赘

椰D(p) - DGT(p)椰1 (1)

其中, D(p) 表示预测深度图, DGT(p) 表示真值深

度图。
2. 1摇 实验环境

该方法的研究与实验均在 Linux 环境下进行,操
作系 统 是 Ubuntu 20. 04, 使 用 2 块 NVIDIA RTX
TITAN 的 GPU 卡进行实验,具体信息如表 1 所示。

表 1摇 实验环境信息

类别 类型或版本

操作系统 Ubuntu 20. 04

CPU Intel Core i9-9900k

续表 1

类别 类型或版本

GPU NVIDIA RTX TITAN

GPU0 内存 24 212 M

GPU1 内存 24 220 M

2. 2摇 数据集

DTU 数据集是一个大规模的 MVS 数据集,包括

49 或 64 个视角,并且提供了真实点云和深度图,可以

将通过实验得到的预测值与其进行比较。 每个视角由

一幅图像和对应的相机参数组成,图像的原始尺寸为

1 600伊1 200 像素,包含 8 位 RGB 颜色。 124 个场景中

包含 80 个测试场景。 其中,59 个场景包含 49 个摄像

机位置,21 个场景包含 64 个摄像机位置。
为了提升 MVS 方法在大规模场景重建中的泛化

能力,Arno Knapitsch 等人提供了 Tanks and Temples
数据集。 该数据集基准更大,更多样化,包括完整的大

型室外结构以及复杂的室内环境。 这个数据集包括两

组不同的场景:中等和高级。 中等组包括各种建筑,如
雕像、大型车辆和房屋,镜头路径从外向内。 该方法选

择中等组场景进行泛化实验。
2. 3摇 评价指标

点云的准确度、完整度、F-Score 等是评价三维重

构算法性能的重要指标。 在不同的算法或数据集下,
点云准确度和完整度的度量并不完全一致,F-Score
的计算方法也不完全一样。

(1)准确度(Accuracy)。
假设 G为真实点云集, R为预测点云集,对于一个

预测点云 r 沂 R ,当满足式 2 的条件时,对预测点云中

的任何点,将被视为与重构点云中的点相匹配的很好:
椰 G - argmin 椰g - R椰2椰2 臆 姿 (2)

其中, 姿 是与场景有关的被指派给该数据组的参数。
将较大的场景设定为较大的数值。 在 DTU 数据集,其
准确度并非以百分数来度量,而以绝对平均数来度量。
平均绝对值愈小,准确度愈小时,则表示该方法的精度

愈高,如式 3 所示。

Acc = 1
R 移

r沂R
min 椰r - g椰2

g沂G
(3)

(2)完整度(Completeness)。
完整度是指真实点云在重建后的点云中可以匹配

的像素点百分比的度量。 同准确度一样,对于一个真

实点云 r 沂 R ,就会认为对于重建后的点云,该点具有

良好的匹配性,如式 4 所示。
椰 R - argmin 椰r - G椰2椰2 臆 姿 (4)

其中, 姿 是由数据集分配的与场景相关的参数。 对于

比较大的场景设置为较大的值。 距离的定义与倒角距

离定义相同,在 DTU 数据集中,完整度是指真实点云
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与预测点云之间的相对距离,平均绝对距离越小,认为

其准确度越优秀,如式 5 所示。

Comp = 1
G 移

g沂G
min 椰g - r椰2

r沂R
(5)

(3)F-score。
F-score 是衡量多视立体视觉方法性能的重要指

标,是对准确度与完整度的调和平均值。 在 DTU 数据

集中,F-score 设置为完整度与准确度两者的平均数,
称作平均值;在 Tanks and Temples 数据集中,F-score
设置为真实点云 G与预测点云 R之间的差异百分比与

预测点云 R与实际点云 G之间的差异百分比的调和平

均值,值越高,表明该方法的性能越优秀。
对于一个预测点云 r 沂 R ,它到真实点云的距离

定义如式 6 所示,则设预测点云 R 与实际点云 G 之间

的差异小于某一特定阈值 d 的比例为 P(d) ,如式 7
所示。

er = min
g沂G

椰r - g椰 (6)

P(d) = 100
R 移

r沂R
[er < d] (7)

同样,对于一个真实点云 g沂 G ,它到预测点云的

距离定义如式 8 所示,则真实点云 G 与预测点云之间

差异程度的指标可以用式 9 所示。
eg = min

r沂R
椰g - r椰 (8)

R(d) = 100
G 移

g沂G
[eg < d] (9)

则 F-score 的计算公式如式 10 所示。

f(d) = 2P(d)R(d)
P(d) + R(d) (10)

2. 4摇 结果分析

该方法在 DTU 数据集的定量结果如表 2 所示,定
性结果如图 8、图 9 所示。

VA-MVSNet CVA-MVSNet

Scan11

Scan13

Scan75

图 8摇 点云结果对比

图 9摇 局限性展示

由表 2 可知,该方法在完整度上面表现不错,比
VA-MVSNet 方法提高了 0. 038,同时实现了具有竞争

力的整体性能,但通过与一些经典的方法以及先进方

法的比较,还有所差距,与基础网络性能以及所用方法

有关,还需进一步改善与提高。
表 2摇 DTU 数据集指标结果对比

方法 准确度 完整度 平均值

Gipuma[22] 0. 283 0. 873 0. 578

MVSNet[23] 0. 396 0. 527 0. 462

Point-MVSNet[24] 0. 361 0. 421 0. 391

CasMVSNet[14] 0. 325 0. 385 0. 355

医PVA-MVSNet[12] 0. 379 0. 336 0. 357

VA-MVSNet[12] 0. 378 0. 356 0. 369

RC-MVSNet[25] 0. 373 0. 354 0. 363

文献[26] 0. 355 0. 301 0. 328

文献[27] 0. 372 0. 302 0. 337

文中方法 0. 376 0. 318 0. 347

摇 摇 除了在重建的三维点云模型上的定量比较,图 8、
图 9 展示了文中方法与其他先进方法的定性比较。

得益于集成了高层语义特征信息和低层语义特征

信息以及多尺度特征信息的 ConvLSTM 语义聚合网

络,该方法能够为弱纹理区域估计更完整和更精细的

空间表面。 由图 8 可看出,该方法在精细结构处的重

建效果更好,验证了该方法的有效性,但是由图 9 也可

以看出,该方法也具有一定的局限性,重建的精准度不

足,重建场景模糊。
与此同时,该文使用在 DTU 数据集上训练好的参

数模型在 Tanks and Temples 数据集的中级数据集上

进行泛化能力的验证。 由表 3 的数据对比可以看出,
该方法在一些场景如 Family, Francis,Light - house,
Panther 上的重建结果较好,具有一定的泛化能力,在
其他场景泛化能力不足,可以分析得到其他方法如

PVA-MVSNet 方法结合多尺度信息进行三维重建是

有可取之处的。
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表 3摇 Tanks and Temples 数据集指标结果对比

方法 Mean Family Francis Horse Light-house M60 Panther Play-ground Train

MVSNet[23] 43. 48 55. 99 28. 55 25. 07 50. 79 53. 96 50. 86 47. 90 34. 69

R-MVSNet[28] 48. 40 69. 96 46. 65 32. 59 42. 95 51. 88 48. 80 52. 00 42. 38

M3VSNet[29] 37. 67 47. 74 24. 38 18. 74 44. 42 43. 45 44. 95 47. 39 30. 31

Fast-MVSNet[17] 47. 39 65. 18 39. 59 34. 98 47. 81 49. 16 46. 20 53. 27 42. 91

SelfsupCVP-
MVSNet[30]

46. 71 64. 95 38. 79 24. 98 49. 73 52. 57 51. 53 50. 66 40. 45

PVA-MVSNet 54. 46 69. 36 46. 80 46. 01 55. 74 57. 23 54. 75 56. 70 49. 06

文中方法 53. 99 70. 17 53. 05 39. 69 58. 34 55. 65 56. 07 50. 69 48. 27

摇 摇 除此之外,在本节中,进行消融实验来定量分析该

方法中关键组件的优势和有效性。 对于以下所有研

究,均在 DTU 数据集上进行实验和评估,并使用准确

性和完整性衡量重建质量。
本节比较了 ConvLSTM 语义聚合网络、可见性网

络以及纹理特征提取的有效性。 定量结果如表 4 所

示。 由表 4 可知,ConvLSTM 语义聚合网络、可见性网

络都可以显著提高重建标准的结果,并且互补,以取得

最佳效果。

表 4摇 不同组件的消融实验在 DTU 数据集的结果

ConvLSTM
语义聚合网络

可见度网络 准确度 完整度 平均值

姨 伊 0. 379 0. 327 0. 353

伊 姨 0. 375 0. 341 0. 358

伊 伊 0. 378 0. 359 0. 369

姨 姨 0. 373 0. 325 0. 349

3摇 结束语
该文提出了一种具有语义增强功能的多视立体视

觉方法。 该方法通过使用 ConvLSTM 语义聚合网络

增强高层特征图中的低层语义信息,增强了细节语义

特征以及多尺度语义信息,利于弱纹理区域的重建,同
时通过纹理特征提取模块提取图像的纹理特征,加深

了纹理语义信息在高层特征图的影响,提升了三维重

建的整体效果,有效地提高了低纹理表面的性能,这两

个模块是轻量级、有效和互补的。 除此之外,提出了一

种可见性网络,一定程度上排除了光照变化的影响,突
出了可见区域的特征,加深了可见区域在特征图中的

影响,有助于提高三维重建效果。 在 DTU 数据集和

Tanks and Temples 数据集上的实验,证实了该方法的

合理性和有效性。
后续的工作将考虑不同层次的语义特征与匹配成

本体之间的关系,进一步研究不同语义特征对于匹配

代价的影响,以更准确地进行代价匹配。
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