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摘　要: 多视图立体视觉在自动驾驶、增强现实、遗产保护和生物医学等领域得到广泛应用. 为了弥补传统多视

图立体视觉方法对低纹理区域不敏感、重建完整度差等不足, 基于深度学习的多视图立体视觉方法应运而生. 对
基于深度学习的多视图立体视觉方法的开创性工作和发展现状进行综述, 重点关注基于深度学习的多视图立体视

觉局部功能改进和整体架构改进方法, 深入分析代表性模型. 同时, 阐述目前广泛使用的数据集及评价指标, 并对

比现有方法在数据集上的测试性能. 最后对多视图立体视觉未来有前景的研究发展方向进行展望.
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Abstract:  Multi-view  stereo  (MVS)  is  widely  used  in  fields  such  as  autonomous  driving,  augmented  reality,  heritage  conservation,  and
biomedicine.  To  address  the  limitations  of  traditional  MVS  methods,  such  as  insensitivity  to  low-texture  regions  and  poor  reconstruction
integrity,  deep  learning-based  MVS  methods  have  been  proposed.  This  study  reviews  the  pioneering  work  and  current  development  of  deep
learning-based  MVS  methods.  In  particular,  it  focuses  on  methods  for  local  functional  improvement  and  overall  architectural  improvement
and  analyzes  representative  models.  Meanwhile,  the  study  describes  widely  used  datasets  and  evaluation  metrics  and  compares  the  test
performance of existing methods on the datasets. Finally, promising research directions for MVS are presented.
Key words:  deep learning; computer vision; 3D reconstruction; multi-view stereo (MVS)

三维重建能够通过传感器获取目标场景信息并恢复目标的三维几何结构, 是计算机视觉领域中一个非常重要

的研究方向. 近年来, 三维重建因其可应用场景的凸显和采样技术的发展受到了越来越多的关注. 它所涉及的场景

主要包括: 生物医学 [1]、增强/虚拟现实 [2]、机器人视觉导航 [3]、遗产考古 [4]等. 同时, 采样传感器的便捷性有助于

人们更好地捕获场景信息, 如深度传感器、激光扫描仪和摄像机等. 然而深度传感器捕获的深度图无法满足三维

重建的细节需求, 激光扫描仪的价格也较为昂贵. 相较于深度和激光传感器, 图像数据的获取更为简单方便, 同时
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它也包含除深度之外的诸多环境信息, 适合更多样的场景 [5,6]. 因此, 基于图像的三维重建是当前计算机视觉领域

的研究热点.
多视图立体视觉 (multi-view stereo, MVS)是基于图像三维重建的基础, 能够实现根据摄像机参数从多视图视

角中恢复场景的三维几何形状, 从而完成二维平面到三维立体的转化. 摄像机参数包括内参和外参, 主要由摄像机

本身及拍摄时的位姿决定. 摄像机从多个角度对目标场景拍摄获取多视角图像. 利用多视角图像通过 MVS 方法

实现三维场景的重建, 流程如图 1所示 [7].
 
 

图 1　MVS流程图 [7]

 

传统的 MVS 方法通常可以分为 4 种类型: 基于面片的方法、多边形网格法、体素法和基于深度图的方法,
如表 1所示. 基于面片的方法采用面片的方式表示场景, 并通过将重建纹理区域的补丁传播到低纹理区域, 实现场

景重建. 基于多边形网格的方法通过三角剖分构建初始稠密点云, 然后根据点云生成多边形网格, 并对网格优化,
最后将纹理映射到网格上, 实现重建. 该方法为轻量级方法, 其优势在于能够更清晰地表示目标物体的形状细节信

息, 但是只能完成表面重建, 无法对物体的内部进行处理. 基于体素的方法是将场景划分为由块状体素组成的结

构, 并通过二值的方式对每块体素标记为空或满, 但是该方法消耗内存大, 且无法满足高分辨率和高精度要求. 而
基于深度图的方法根据稀疏重建获得的三维点位置和相机轨迹, 对每个视角的图像逐个计算深度图, 然后通过对

深度信息融合获得点云. 因此与其他MVS方法相比, 基于深度图的方法更为灵活, 可以保持场景的平滑性.
 
 

表 1　传统多视图立体视觉方法对比
 

方法 特点 优点 缺点

基于面片的方法 以面片的方式表示场景 能够恢复复杂结构 存在不可靠问题

多边形网格法 利用多边形对曲面分割 轻量级方法 需要良好的初始点

体素法 将模型划分为块表示 易于提取网格 占用内存大, 精度受限于块大小

基于深度图的方法 融合为点云表示 适合大规模场景 需要对深度图融合
 

尽管传统MVS方法在重建结果方面精度高, 但仍然存在一些不足.
(1)消耗时间长, 效率低

大量特征点匹配和复杂的几何计算导致计算过程的复杂度增加.
(2)完整度不高, 难以处理弱纹理区域以及反射和投射的表面

传统 MVS 依赖于几何和光度一致性, 在朗伯场景下能够生成精度较高的模型, 但是对于有弱纹理和反射区

域的场景容易出现匹配错误的情况, 因此给重建带来困难.
(3)需要手工设定相似性度量

传统方法中, 为了实现对特征的密集匹配, 需要手工设定度量的标准来测量图像中两点的相似性, 这种方式具

有一定的局限性.
(4)无法实现大规模场景的重建

重建过程对内存资源要求高且建模时间长. 在处理大规模场景时, 由于图像数量多, 需要处理大量的信息, 易
导致内存不足和耗时过长的问题.
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因此, 在非理想的环境下, 传统方法难以取得较好的重建效果. 随着计算机视觉技术的发展和算力的提升, 深
度学习方法开始着手解决以上问题. 与传统方法相比, 基于深度学习的方法具有以下优势.

(1)重建耗时短. 基于深度学习的方法利用强大的特征提取能力避免了繁琐的特征匹配和视差计算过程, 能够

提高重建的效率.
(2) 对场景的鲁棒性强. 基于深度学习的方法通过学习更丰富的特征表示 [6]和利用上下文信息能够增强对非

朗伯场景的鲁棒性.
(3)泛化性强. 基于深度学习的方法能够提取更深层次的特征, 学习利用不同场景的特征对度量优化调整, 减

少了手工设计度量方法的局限性.
(4)能够实现大规模场景的重建. 基于深度学习的方法减少对特征点和视差信息的存储需求降低了内存消耗,

能够更好地应对大规模场景的重建需求.
最初, 有研究者 [8−13]使用深度学习模型结合传统MVS方法中的部分模块, 实现部分集成以提高单个模块的性

能. 在这个阶段, 仍然存在需要手工设计的处理步骤. 目前基于深度学习的多视图立体视觉 (MVS)网络主要分为

3类: 基于深度图、基于体素和基于辐射场. 这些方法避免了繁琐的手工设计, 实现了端到端的学习. 这 3种方法

都是根据一组图像及其相机参数, 通过端到端网络结构获得三维模型. 其中, 基于深度图的方法需要先获得深度

图, 然后通过融合深度图得到三维点云模型, 基于体素的方法可以直接获得由体素表示的三维模型, 而基于辐射场

的方法则通过距离函数或高斯函数的表示三维表面重建结果.
近几年来, 深度学习方法取得了许多突破性进展. 端到端的多视图立体视觉网络经历了多个里程碑. 因此本文

梳理归纳了近年来该领域的发展历程和代表方法. 图 2列举了 3类方法的发展历程, 上方区域是基于体素的方法,
中间区域是基于深度图的方法并分为有监督的方法和自监督/无监督的方法, 下方区域是基于辐射场的方法.
2017年, 出现了第 1个基于深度学习的端到端MVS重建系统 SurfaceNet[14]. 随后, 为了解决大规模重建问题, Yao
等人开创性地提出了基于深度图的MVSNet[15]. 后续的多个网络在MVSNet的基础上相继被提出. 鉴于三维模型

真实数据难以获取, 无监督的方法逐渐引起关注, Khot等人 [16]提出了第 1个无监督MVS框架. 基于辐射场的方法

发展较晚, 2021年, MVSNeRF[17]将MVS和 NeRF相结合, 实现三维场景的隐式表达. 2024年, GaussianPro[18]的提

出, 开创了辐射场新的研究方向.
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图 2　2018–2024年基于深度学习的MVS整体框架改进算法的发展历程
 

本文系统性地回顾了截至目前基于深度学习的多视图立体视觉发展现状, 并对其相关的概念、方法及效果进

行了总结和讨论. 本文第 1节介绍针对传统多视图立体视觉方法的局部模块改进. 第 2节总结基于深度学习的多
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视图立体视觉整体架构改进, 包括基于体素的深度学习MVS方法、基于深度图的深度学习MVS方法和基于辐

射场的深度学习 MVS 方法. 第 3 节介绍各类常用数据集和重建结果的评价指标. 第 4 节对各种方法在数据集上

进行分析对比. 第 5节讨论该领域现有的难点和未来的研究方向. 

1   基于深度学习的 MVS 局部模块改进

多视图立体视觉通用流程是提取特征点, 进行特征匹配, 并计算深度图, 然后通过深度图融合得到三维模型.
卷积神经网络 (CNN)在图像识别、目标检测和语义分割等领域应用广泛. 在多视图立体视觉任务中, 前人也提出

了多种基于 CNN改进流程中单个步骤的方法. 本文重点关注影响最终的准确率和消耗内存资源大小的匹配代价

计算部分.
匹配代价是指特征像素点或像素窗口之间的差值, 常用于视图之间的两两匹配. 为了解决手工设计的描述符

无法最佳地表示特征的问题, 有研究者受深度学习进展的启发进行了一系列的工作. Žbontar等人 [8]摒弃了使用手

工设计的特征来计算立体匹配代价, 提出MC-CNN来预测两个图像块之间的匹配程度. 与文献 [8]类似, 文献 [9]
提出了多种基于 CNN 的架构, 能够直接从图像的像素中学习到相似函数, 从而实现对图像补丁之间相似度的比

较. 此外, 针对基于面片的匹配方式无法充分匹配图像块的问题, 受新一代学习描述符的启发, Han等人 [10]利用度

量学习定义相似性, 从而计算出小图像块之间的匹配代价, 但是无法寻找到图像之间的对应部分. 文献 [11] 构建

了一个包含相似和不相似块对的二元分类数据集, 并根据速度和准确率的不同设计了两种 CNN结构, 以学习图像

块上的相似性度量并将其应用于立体匹配问题. 针对立体匹配过程中传统方法在有反射性和无纹理的平面容易产

生歧义的问题, Güney等人 [12]引入基于稀疏视差估计和图像语义分割的逆向图形技术, 通过分类确定目标视差位

置, 在更大距离范围上进行正则化, 有效地解决了此问题. 实际上, 上述工作将问题视作二分类问题来学习匹配网

络的参数, 产生了昂贵的计算代价. 为了实现快速的 GPU计算, 文献 [13]通过内积层计算连接层中两个特征的内

积, 并将问题视作多分类问题来训练网络.
尽管此阶段的模型已经取得了一定的成效, 但是也存在一些局限性. 采用多阶段方法的模型复杂度高, 可能会

导致数据传输过程中的不一致问题, 影响模型的精度和鲁棒性. 因此, 后续工作逐渐尝试采用端到端的结构解决问

题. 根据场景表示的不同, 将其分为基于体素和基于深度图两类框架体系结构. 

2   基于深度学习的 MVS 整体架构改进

过去的工作集中于对 MVS 流程中部分步骤进行改进后集成, 但由于缺乏上下文几何知识, 它们的性能在具

有挑战性的场景中受到限制. 只有将整个流程设计为端到端的学习框架, 才能激发出多视图立体视觉更大的潜力.
基于深度学习的端到端 MVS 架构分为 3 种方法: 基于体素、基于深度图和基于辐射场. 下面详细介绍这 3 种方

法的研究现状. 

2.1   基于体素的方法

为了应对传统方法在缺乏纹理或宽基线情况下导致的重建失败问题, 受长短期记忆网络 (long short-term
memory, LSTM)的启发, 3D-R2N2[19]将单视图或多视角图像作为输入, 建立 2D图像和 3D体素之间的映射关系,
以三维占用网格的形式输出重建模型. 但是, 重建模型的精度低, 无法反映出目标物体的细节信息. Kar 等人 [20]

提出一种名为立体学习机 (learnt stereo machine, LSM)的方法. LSM直接利用相机参数投影形成代价体, 将像素特

征向上投影到 3D 体素, 并根据体素是否被曲面占据进行分类. 虽然上述方法都已经开始将卷积神经网络应用到

多视图立体视觉的研究中, 但是生成的三维模型都比较粗糙, 缺乏细节信息. 第 1个基于深度学习的端到端MVS
重建系统是 SurfaceNet网络 [14]. 它以一组图像和对应的摄像机参数作为输入, 预测体素表面概率, 再转换为曲面,
直接获得三维模型.

值得注意的是, SurfaceNet 是第 1 个端到端的, 也是第 1 个基于体素的多视图立体视觉深度学习框架. 在
SurfaceNet之前, 所有结合深度学习的多视图立体视觉方法虽然已经取得了很大的进步, 但是缺点也很明显: 分块
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运行, 缺乏上下文几何知识. 为此, SurfaceNet建立了彩色体素立方体 (colored voxel cube, CVC), 通过编码表示相

机参数与体素. SurfaceNet的思想主要是通过学习光度一致性和表面结构的几何关系, 从三维体素空间推断重构

出二维表面. 用三维体素表示隐式编码摄像机参数. 将体素投影到每个视图的图像上, 转换为 RGB值来表示彩色

值的三维彩色体素, 将两个不同视角的彩色体素立方体   和   经过多组卷积层   聚合到输出层   , 从而推断出体

素表面的概率. 最后, 通过二值化和细化的后处理操作, 将概率转换成表面体素, 以完成完整的重建. SurfaceNet网
络结构如图 3所示 [14].
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图 3　SurfaceNet网络结构 [14]

 

此后, 考虑到卷积神经网络和带有射线势的马尔可夫随机场 (Markov random field, MRF)的优势, Paschalidou
等人提出了 RayNet[21]. 该网络利用 CNN学习视图的不变特征, 通过MRF对透视投影编码并处理遮挡的问题. 但
是, 仍然存在无法在大型场景中捕捉细节问题. 在 SurfaceNet 的基础上, Ji 等人提出了 SurfaceNet+[22], 解决了

SurfaceNet中视图选择复杂和模型存在大孔洞等问题. 使用可训练的视图选择方式对预测的粗糙曲面进行几何验

证, 逐步迭代细化曲面. SurfaceNet+最终预测出不同视图下的子体素在曲面上的概率, 其网络结构表示如图 4
所示 [22].
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图 4　SurfaceNet+网络结构 [22]

  

2.2   基于深度图的方法

尽管基于体素的算法可以实现重建三维模型, 但使用体素表示三维模型的方式会占有大量内存. 一旦需要提

高精度, 会增加大量的运算时间. 因此, 无法扩展到更多样化和更大规模的场景中. 在应用过程中, 高精度模型和更

高的分辨率意味着需要消耗大量的计算时间. 此外, 根据最近的MVS数据集评价 [23], 基于深度图的算法重建精度

优于基于体素的算法. 因此, 研究基于深度图的多视图立体视觉方法具有重要意义. 基于深度图的多视图立体视觉

架构一般包括特征提取、构造代价体、深度图计算和优化模块等, 并在后处理步骤中通过深度图融合完成稠密重

建. 根据不同的学习策略, 本文将基于深度图的算法分为监督学习和无监督学习. 

2.2.1    监督学习

虽然 SurfaceNet开创了端到端训练, 但是受到内存消耗的限制, 无法适应大规模重建. 因此没有被广泛应用.
MVSNet[15]是由 Yao等人在 2018年提出的. 它解决了基于体素的 SurfaceNet和 LSM只能用于小规模重建的问题.
将直接计算整个场景转化为先根据每个视图生成深度图再进行深度图融合的两阶段方法. MVSNet开创了基于深
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度图多视图立体视觉的先河, 后续方法大多是以MVSNet为基础的变体.
MVSNet由 5个模块组成, 包括特征提取、代价体构建、深度图计算、深度图优化和后处理模块. 虽然后续

的网络在精度以及效率上超过了 MVSNet, 但由于深受其网络结构的影响, 大都遵循此范例进行设计. 因此,
MVSNet被认为是多视图立体视觉的里程碑之一. MVSNet的结构表示如图 5所示 [15]. 其基本流程如下.
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图 5　MVSNet网络结构 [15]
 

(1) 特征提取. 选取数据集中图像依次作为参考图, 其他图像作为邻域帧. 每个图像通过 8 层 2D 卷积神经网

络得到 32通道特征图, 长宽均为原图像的 1/4. 为了提高学习效率, 特征提取的操作过程中共享参数. 其中第 3层
和第 6 层的卷积步长设置为 2, 用于提取更高维的图像特征. 虽然特征图尺寸减小, 但由于最后输出的是 32 通道

的特征图, 因此缩小后的特征图中的像素仍包含其周围像素的信息.
(2) 代价体构建. 构建 3D 代价体分为构建单应性矩阵、代价累积和代价体正则化这 3 个过程. 首先, 结合相

机的几何关系, 通过可微单应性矩阵实现 2D特征图到 3D特征体的转换. 基于参考相机视锥体中若干不同深度的

平行平面, 将特征图投影到参考图像下: 

Hi(d) = KiRi

(
I− (t1− ti)nT

1

d

)
KT

1 R−1
1 (1)

K R t n d H(d)其中,    表示相机内参,    和   分别表示相机外参的旋转矩阵和平移矩阵.   为参考相机的主轴,    为深度.   为

获得的单应性矩阵, 表示源视图和参考视图之间的坐标映射关系.
代价累积是将所有特征体合并成一个代价体的过程. 代价体是由代价图在深度方向上构建而成的. 采用基于

方差的方法, 逐个像素进行计算: 

C = M(V1, . . . ,V2) =

N∑
i=1

(Vi−V i)
2

N
(2)

V V N其中,    表示特征体,    表示所有特征体的均值,    表示特征体的数量. 计算获得方差后, 得到锥形体, 并对锥形体

进行可微双线性插值, 以得到长宽一致的方形代价体. 代价体衡量了视图之间的相似性. 由于代价体中可能存在噪

声, 因此对代价体采用 3D四级 UNet结构进行正则化, 最终出路形成通道数为 1的概率体. 概率体表示每个像素

深度值的可能性. 为了减少计算成本, 在正则化过程中, 将 32通道减少到 8通道, 并将卷积层改为两层.
(3)深度图计算. 在传统方法中, 选择最大概率深度图 (即赢者通吃原则)作为结果, 但是在非理想情况下效果

一般, 而且无法产生亚像素级别的结果. 因此, MVSNet网络通过计算数学期望生成初始深度图: 

D =
dmax∑

d=dmin

d×P(d) (3)
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P(d) d [dmin,dmax]其中,    表示每个像素在深度值   处的概率估计值,    是深度值的范围.
(4) 深度图优化. 初始深度图的边缘信息模糊, 因此需要借助参考图像优化. 将参考图变为原始尺寸的 1/4 后

与初始深度图拼接为 4 通道图, 之后输入到 4 层深度残差结构中. 其中, 残差结构包括 3 层 32 通道的 2D 卷积层

和 1层 1通道的卷积层. 为了学习残差, 最后一层去除了 BN层和 ReLU层. 同时, 将初始深度图的深度范围设定

为 [0, 1], 在完成优化后再转换回来. 由参考网络输出的深度残差结果和初始深度图相加得到最终深度图.
(5)后处理. 由于拍摄图像容易被遮挡或受到噪声影响, 预测的深度图可能会存在误差. 因此在生成三维模型

之前, 需要对深度图进行过滤. 根据光度和几何一致性过滤深度图, 确定每个像素的可见性, 并生成可见视图. 然
后, 对可见视图重投影估计出像素的深度值. 最后, 基于融合算法将深度图重投影到三维空间, 生成稠密点云.

MVSNet网络为基于深度图的深度学习MVS算法构建了一个完整的模块流程, 后续的方法针对网络中模块

的问题进行了改进.
(1)特征提取

针对MVSNet中直接使用卷积层序列提取特征时存在特征不能有效提取和利用的问题, 一些研究者提出修改

特征提取模块的结构.
多尺度特征提取能够获得场景下的宏观和细节信息, 对不同视角和不同尺度的图像具有更好的鲁棒性. Xue

等人 [24]使用 6种尺寸的 U型结构和跳跃连接结构提取图像中的深度特征, 这样能够包含更多的全局信息和丰富

的局部信息. 而金字塔结构常被应用在图像的特征提取模块中以实现提取不同尺度图像的特征. CVP-MVSNet[25]

分别对图像进行采样形成图像金字塔, 然后对所有层级图像分别提取特征图. 而许多网络 [26–28]提出的另一个策略

是实现一个特征金字塔. 金字塔结构能够从粗到细地提取高层和低层的语义特征以构建级联代价体, 融合多层次

的信息. 然而, 由于不同尺度特征图之间存在语义差异, 直接对特征金字塔提取的特征图进行融合会忽略全局上下

文信息和图像之间的特征关系, 导致多尺度特征的表达能力降低. 为了恢复场景更多细节, Yan 等人 [29]提出了

D2HC-RMVSNet. 它采用轻量级的 DRENet 提取密集特征, 连接不同的扩张卷积层, 在不丢失分辨率的基础上聚

合多尺度的上下文信息. ADIM-MVSNet[30]也采用了多尺度特征聚合模块 (MFA), 如图 6所示 [30], 通过局部感知域

感知纹理丰富的区域. 类似地, MG-MVSNet[31]使用多粒度特征融合 (multiple granularity feature fusion, MGFF)模
块, 在提取不同尺度特征图后, 通过密集特征自适应连接模块实现对细粒度特征的融合.
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图 6　ADIM-MVSNet网络结构 [30]
 

注意力机制在一些视觉任务中取得了更好的表现. 文献 [32]构建了图像金字塔分层提取特征, 并引入自注意

力层用于学习聚焦更重要的特征信息. DRI-MVSNet[33]使用结合通道注意力机制和基于空间池化网络的 CSCP模

块, 获得通道和空间信息. ATLAS-MVSNet[34]基于 UNet结构, 在第 2阶段引入混合注意力块 (HAB), 通过卷积和

局部注意力层的组合, 实现对密集特征和重要特征的提取. 而 Transformer以自注意力机制作为编码器和解码器中
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重要的组成部分, 利用注意力和位置机制感知全局上下文信息, 能够表示每个像素位置的重要性, 并可以学习到不

同位置之间的依赖关系. TransMVSNet[35]通过特征匹配 Transformer来聚合图像内部和图像之间的背景信息, 从而

降低特征匹配的不确定性. 使用 FMT (feature matching Transformer)对特征图进行位置编码, 并将其在空间维度上

压平, 最后通过注意力块处理特征, 如图 7所示 [36]. MVSTR[36]在全局上下文和三维几何的共同约束下提取特征. 文
献 [37] 基于特征金字塔构造了远程注意网络 (long-range attention network, LANet), 有选择地聚合每个位置的特

征, 利用像素之间的远程依赖关系, 实现无纹理和遮挡区域的匹配. 鉴于特征提取器 Vision Transformer (ViT)在二

维视觉任务中的表现, 为了更好地学习表示特征, Cao等人 [38]提出了预训练的 ViT增强MVS网络MVSFormer-H
和MVSFormer-P, 实现与 FPN的特征互补. 其中, MVSFormer-P采用 DINO作为主干, 通过自监督的方式训练, 能
够获得良好的泛化能力. MVSFormer-H采用 Tiwns作为主干, 设计多层的 ViT模型.
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图 7　特征匹配 Transformer的体系结构 [36]

 

(2)代价体构建

MVSNet通过像素方差构建代价体, 构建过程中对每个像素对给予相同的关注, 可能会产生不匹配像素对, 因
此无法有效地克服复杂场景下存在遮挡物和无纹理区域的困难. PVSNet[39]估计相邻图像像素水平上的可见性信

息, 利用像素的可见性构建加权代价体. Wang等人在 PatchmatchNet[40]中提出在多尺度特征提取的基础上引入自

适应代价聚合模块, 将像素空间窗口组织为网格. 这种方法能够在较大空间中聚合代价体, 进而减少模糊. AA-
RMVSNet[26]提出了视图间自适应聚合模块, 为了抑制不可靠匹配, 对易产生混淆的像素赋予小的权重, 并对包含

关键上下文信息的像素赋予大的权重, 如图 8所示 [41]. ADR-MVSNet[41]的主要贡献是引入多代价体聚合模块, 具
体包含 3 个步骤: 首先构造视图间的代价体, 根据基尼系数反映像素的遮挡程度, 并通过 CNN 获得遮挡图, 最后

聚合多个可视代价体为聚合代价体. PVA-MVSNet[42]提出了自适应元素聚合模块, 包括像素聚合和体素聚合两部

分. 像素聚合和体素聚合分别在高度宽度和深度方向上通过加权注意力进行平均. UniMVSNet[43]类似于 PVA-
MVSNet, 采用自适应聚合扭曲后的特征体方法来处理非朗伯面的不可靠匹配. DRI-MVSNet[33]提出用于特征映射

融合的 CVSF模块, 获得二维相似加权图, 直观地反映了视图之间的相似度. 但逐个寻找每个像素之间的关系容易

造成效率低下的问题.
上述方法仅关注二维的局部相似性, 忽略了空间信息. MVSTER [44]利用 3D 的深度信息, 通过 epipolar

Transformer聚合特征体以生成代价体. 通过可微单应性恢复特征图的深度信息, 在 epipolar对极约束下计算三维

关联关系, 并聚合不同视图的特征体. 但没有极线约束容易产生匹配冗余的问题. WT-MVSNet[45]提出基于窗口的

epipolar Transformer (WET), 包括注意力内模块和注意力间模块. 通过不同窗口的交互实现全局特征聚合, 并根据

极线约束减少了匹配冗余. 此外, CR-MVSNet[46]提出了共可见性代价聚合模块 (CRCA), 利用多视图之间的可见性

关系和单视图的空间上下文信息, 实现更可靠的匹配.
不同于以往基于方差的方法, 有一些研究通过相似度度量生成代价体. AACVP-MVSNet[32]使用相似性度量聚
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合两两图像之间的代价. 受群体关联的启发, 文献 [47] 通过群体关联相似度构造轻量级代价体. 对提取的特征微

分扭曲, 使用组相关计算相似度得分, 对得分取平均值后计算得到最终代价体. MFNet[27]也采用平均组相关相似性

的方式生成代价体, 分组计算特征图的相似性, 减少了代价体的通道数量, 实现代价体的轻量化.
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图 8　视图间 AA模块 [41]

 

MVSNet的正则化工作是从 3D UNet结构正则化 3D代价体开始的. 然而直接使用 3D CNN结构构建代价体

会产生大量的内存消耗和计算需求, 尤其代价体的体积会随着分辨率的增长而增长. 后续研究主要使用两类不同

的网络结构缓解该问题, 包括由粗到细的多阶段方法和基于 RNN的递归方法.
由粗到细的多阶段方法顾名思义, 首先预测较粗的深度分辨率, 在粗分辨率的基础上迭代细化出更精细分辨

率的深度图, 减少了搜索范围. CasMVSNet[48]提出了代价-体积公式, 首先生成代价分辨率, 然后使用预测结果自

适应的调整深度间隔, 构建出精细的代价体. 将单个代价体使用多阶段级联的方式分解, 通过每个阶段的深度映

射影响下一阶段的深度范围. 根据更高空间分辨率的代价体生成精细的输出, 如图 9所示 [49]. UCSNet[49]也提出一

种类似思想的方法, 通过 3个级联阶段, 预测不同尺寸大小的深度图, 并构建 ATV模块根据上个阶段的输出细化

深度. CVP-MVSNet[25]基于特征图像金字塔, 选取最粗分辨率的图像构建代价体积, 然后迭代构建新的代价体, 实
现深度预测. 针对均匀采样和假设平面的局限性, SuperMVS[28]在深度范围内非均匀采样建立非均匀代价体, 在采

样更精细的同时也降低了平面数量, 以降低计算成本. EPP-MVSNet[50]提出一种集成 Pseudo-3D CNN的轻量级网

络, 分为粗阶段和精细阶段. 采用由粗到细 (coarse-to-fine) 的思想, 在 coarse 阶段采用对极组装模块 (epipolar
assembling module, EAM)以获取高分辨率特征, 从而提高了对高分辨率图像信息的利用. 它还在 fine阶段引入了

一个基于熵的精炼策略 (entropy refining strategy, ER), 以帮助减少构建细代价体的信息冗余. 同时, 在空间和深度

维度上, 采用伪 3D卷积对代价体进行卷积. 同样地, 在MG-MVSNet[31]中, 也使用分布式 3D卷积 (D3D)代替传

统卷积, 降低了计算代价. 为了应对多阶段方法在粗阶段可能出现错误预测粗糙深度范围, 从而导致后续细化深

度的阶段无法修正的问题, NP-CVP-MVSNet[51]采用无参数概率分布模型来描述深度假设值的概率分布, 并使用

稀疏代价体细化深度图.
基于 CNN的多阶段方法能够有效利用局部信息和多尺度上下文信息, 但是对于处理高分辨率图像会受到内

存限制的影响. 卷积门控递归单元 (gate recurrent unit, GRU)由重置门和更新门组成, 网络的参数量小. 鉴于 GRU
能够实现与 3D CNN同样的作用, 因此可以采用 GRU进行递归正则化, 提高重建的效率. R-MVSNet[52]提出通过

GRU对 2D代价图进行正则化, 2D代价图相对于 3D代价体能够更好地用于高分辨率场景. 图 10展示了 RMVSNet
的结构 [53]. 该网络应用 GRU的卷积聚合代价图在深度方向上的时间和上下文信息. 为了提高正则化能力, 堆叠了

3层 GRU单元. 利用 CNN处理的结果精度高, 但计算成本高. 利用 GRU处理, 虽然降低了对内存限制的要求, 但
也损失了重建的完整性和精度. 因此, D2HC-RMVSNet[29]结合 3D CNN和 GRU的优点, 基于 LSTM和 UNet进行

改进, 提出了 HU-LSTM模块, 采用二维 UNet结构对每层构建更为强大的 LSTMConvCell, 以聚合多尺度上下文
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信息. AA-RMVSNet[26]采用 RNN-CNN 的混合网络, 在深度方向上切片. 对每个切片通过编码器-解码器结构的

CNN正则化, 并采用 RNN传递 ConvLSTMCell.
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图 9　CasMVSNet网络结构 [49]
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图 10　VA-Point-MVSNet概述 [53]

 

此外, 有研究尝试了其他改进方法以实现降低内存需求的目标. HighRes-MVSNet[54]使用解码器结构对 4个阶

段进行输出, 每个阶段都与下一阶段的初始代价体融合, 并通过构建级联代价体的方式控制代价体的大小. 此外,

该网络还在深度预测阶段限制每一层次的搜索范围.

(3)深度估计

模型中常用的深度估计方法包括回归、分类和二者相结合的方法. 深度回归是对概率体沿深度方向执行 soft-

argmin操作, 实现亚像素水平上的深度预测, 即沿深度方向上的期望值. MVSNet使用 L1损失函数, 考虑初始深度

图和优化后深度图两个方面的损失. 后续大多数方法 [25,40,48,53,55,56]也采取回归的方式进行预测. 分类方法将问题看

作交叉熵损失的多分类任务, 能够直接约束代价体. 文献 [26,29,35,52] 将问题转化为像素级别的概率分布, 通过

one-hot编码真值. 但是它们忽略了对深度距离的考虑, 对不同深度平面给予同样的关注. MVSTER[44]将问题定义

为深度感知分类问题, 预测深度分布和真值之间的距离, 并据此计算损失.

回归方法容易产生过拟合问题, 而分类方法具有离散性无法实现准确的预测. 因此, 基于传统分类方法和回归

方法的优点, 提出了二者相结合的方法. 文献 [57] 中的方法不仅对多模态分布具有鲁棒性, 而且实现了亚像素水

平的估计. Peng等人 [43]将深度估计定义为多标签分类任务, 首先分类出最佳的深度范围, 然后回归预测最终的深

度值.
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不同于上述深度推断方法, 为改进回归任务鲁棒性不强的弱点, 文献 [47] 将问题表述为深度反回归任务. 在
深度空间中采样并记录序数, 获取代价映射切片. 通过回归获得亚像素序数, 最后将其转化为深度值. 在回归、分

类和二者结合方法的基础上, MVSFormer[38]采用基于温度的深度预测方法, 对不同方法进行选择, 解决了 argmax
不能提供精准的深度值问题.

(4)其他方法

为了突破 MVS 目前的瓶颈, 一些网络设计不同于典型 MVSNet 的模型被提出来. 有研究使用将深度图转化

为点云的方式表示场景. 其中, 3DVNet[58]结合基于深度图和体素的方法, 首先提取图像特征并预测初始的粗深度

图, 投影形成特征点云, 通过提出的 3D场景建模网络和改进的 PointFlow不断细化深度图. VA-Point-MVSNet[53]

将目标场景处理为点云. 如图 10所示, 它通过 3D代价体生成粗糙深度图并转化为初始点云, 通过 PointFlow模块

将初始点云迭代回归以得到精细和稠密的点云.
综上, 在开创性工作MVSNet的基础上, 监督学习方法主要针对改进网络中的各个阶段模块, 缓解了MVSNet

网络生成模型过程中存在的问题. 同时, 也出现一些与MVSNet结构不同的其他网络, 旨在提高重建MVS模型的

精度和完整度. 

2.2.2    无监督学习

基于监督学习的方法, 在训练阶段依赖于真实数据. 而真值往往难以获取. 目前这类的公开数据集也较为有

限, 可能出现模型泛化能力差的问题. 因此, 出现了一系列以无监督的方式学习的方法.
Khot等人 [16]提出一种仅依赖可用的多视角图像作为监督信号的无监督学习方法. 该方法使用光度一致性损

失来训练深度预测 CNN, 将原始视图和可用新视图中像素强度之间的差异作为惩罚项. 由于遮挡以及视图间的光

照信息不同等问题的存在, 只使用光照一致性不足以约束模型. 为此, 在损失函数中增加了梯度衡量项增强模型的

鲁棒性. 文献 [59] 提出第 1 个具有对称网络结构的无监督 MVS 网络, 称为 MVS2. 该网络遵循 MVSNet 模型, 以
一种对称的方式同时预测所有视图的深度图, 包括多尺度特征提取、代价体构建、代价体正则化、优化深度图以

及无监督损失评估几个阶段. 为了解决物体的重建边界可能会由于上采样操作而导致的过度平滑的问题, 使用了

空间传播网络 (spatial propagation network, SPN)优化深度图, 并通过特征提取模块引导细化深度图. 针对多视图

的遮挡问题, 该网络在深度图中引入交叉视图一致性约束, 并提出损失函数度量一致性. 但是这种方法的缺陷是会

消耗大量的 GPU显存.
为了减少环境的变化对重建结果的影响并且适应于对新目标域的重建, 文献 [60] 提出首先使用元学习在

BlendedMVS 数据集上训练, 之后对获得的模型进行微调. 使用目标域 DTU 数据集的训练数据进行自监督学习,
提高了自监督网络的性能.

M3VSNet[61]扩展了文献 [16]的工作, 构建一个多度量无监督网络. 其中, 提出一种多度量的损失函数, 结合像

素损失函数和特征损失函数, 同时考虑了从纹理和语义信息多个层次进行匹配.
然而, 无监督方法在训练中依赖于视图之间的颜色一致性, 对光照变化高度敏感, 难以应用于光照变化明显的

场景. Yang等人 [62]应用 CVP-MVSNet作为骨干网络, 根据输入图像数据生成伪深度标签, 以实现自监督的深度估

计. 该算法由用于初始伪标签估计的无监督学习和用于自训练的迭代伪标签改进两个阶段组成.
通过比较监督和自监督方法, U-MVS[63]被提出. 它采用代表性的MVSNet作为主干网络, 主要包括两个阶段:

自监督训练前阶段和伪标签训练后阶段. 针对前景监督模糊的问题, 该方法提出了流深度一致性损失. 针对后台监

督无效的问题, U-MVS使用MonteCarlo-Dropout来估计不确定性映射, 并从监督中过滤掉不确定性部分.
针对无监督重建算法容易无法寻找到不同视图之间的精确对应关系的问题, PatchMVSNet[64]引入基于块的光

度一致性损失函数, 以帮助减少模糊匹配.
无监督方法大都依赖于不同视图之间的对应点共享相同颜色的假设, 但这并不适用于所有现实情况. 因此,

Xu等人 [65]提出一种联合数据增强和协同分割的自监督MVS框架 JDACS. 该网络在自监督损失中加入语义一致

性和数据增强一致性约束, 以解决颜色恒常不稳定的问题.
知识蒸馏将复杂教师模型的输出作为简单学生模型的训练目标, 能够有效地提升模型性能. KD-MVS[66]提出

1702  软件学报  2025年第 36卷第 4期



了基于知识蒸馏的自监督网络, 包括自监督教师训练和基于蒸馏的学生训练. 其中, 教师模型根据光度一致性和特

征一致性进行自监督训练, 并将教师模型中的知识转移到学生模型中.
表 2中总结了无监督多视图立体视觉的方法. 无监督方法的关键是准确对应视图之间的关系. 目前, 无监督学

习的方法已经能够有效缓解监督模糊和光照变化敏感等问题.
 
 

表 2　无监督和自监督多视图立体视觉方法对比
 

方法 特点 优点 缺点

Unsup_MVS[16] 利用多视图间光度一致性 不再依赖有标签数据 对光照变化敏感

MVS2[59] 对所有视图对称 使深度图有相同的3D几何结构 消耗大量的GPU内存

M3VSNet[61] 加入语义信息的特征损失 能够通过特征感知场景 对光照变化敏感

U-MVSNet[63] 引入流深度一致性损失和不确
定性感知的自训练损失

处理前景监督模糊和后景监督
无效问题

需要预训练语义特征

KD-MVS [66] 采用知识蒸馏的思想 结果超越教师模型 不适用于小规模数据集
  

2.3   基于辐射场的方法

随着隐式表示在三维重建领域的发展, 一些研究者尝试将隐式表示引入MVS中. 神经辐射场 (neural radiance
fields, NeRF)通过全连接多层感知机隐式的学习三维场景, 能够实现对三维场景的连续表达. 与MVS相比, NeRF
利用光线直接建模的方式, 能够更准确地捕捉场景细节. 2020年, Mildenhall等人 [67]提出了 NeRF, 根据场景中 3D
点的位置和视角方向预测点的密度和颜色, 然后通过体渲染的方法沿相机光线积分得到像素颜色, 从而合成新视

角下的图像. 其网络结构如图 11 所示 [67]. NeRF 的出现使得图像的生成和渲染更加真实. 由于 NeRF 能够直接对

场景进行推理, 有研究将其与MVS结合以解决MVS无法有效处理无纹理区域和场景细节的问题. Chen等人 [17]

提出一种神经渲染方法MVSNeRF, 利用神经辐射场, 通过构建的代价体对几何感知场景进行推理, 并结合基于物

理的体渲染方法实现神经辐射场重建. 通过 3D 卷积构建神经编码体, 同时采用多层感知器将编码体的插值特征

回归, 以获得体密度和 RGB亮度, 进而用于最后的渲染. 但MVSNeRF的局限性在于代价体的大小固定, 不能对不

可视区域进行渲染. 因此, NeuralMVS[68]提出将附近像素特征聚合到射线上, 可以实现场景建模不受输入视图的影

响. 此外, NeuralMVS还提出一种从粗到细恢复深度的方法. 该方法基于球体跟踪, 能够显著提高恢复几何形状的

速度. 为了减少代价计算的成本耗费, RayMVSNet[69]通过基于光线的深度优化表示MVS, 在相机光线上学习一维

隐式场, 并估计出采样点的有向距离场 (signed distance field, SDF)和过零点的位置. 为了获得高质量的深度估计,
Change等人 [70]提出一种神经渲染方法 RC-MVSNet, 由基于 CasMVSNet的主干和基于神经辐射场的辅助分支组

成. 通过引入高斯均匀混合采样学习靠近物体曲面的几何特征以减轻遮挡. 同时, 为了减少光度监督模糊程度, 通
过参考视图合成损失直接学习场景的几何特征.
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图 11　NeRF网络结构图 [67]

 

虽然 NeRF能够连续表示体场景, 但是通过隐式表示结合MVS构建三维场景的方法无法精细地表达表面细

节, 因此之后又有一系列研究对基于神经体渲染方法进行改进. Wang 等人 [71]提出一种神经表面重建方法 NeuS,
利用有符号距离函数的零水平集表示曲面, 通过隐式 SDF渲染图像, 提高渲染图像和输入图像的一致性, 从而实
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现表面的重建. 同样, Yariv等人 [72]将体积密度建模为到场景表面的有符号距离函数, 利用累积分布函数 cumulative
distribution function, CDF)作为 SDF和体密度之间的变换函数, 不仅能够提供更精确的几何近似, 还能约束不透明

估计误差, 避免表面无采样点的问题. Michael等人 [73]提出了统一神经隐式表面和辐射场 UNISURF (unified neural
implicit surface and radiance fields), 构建了一种近似表面渲染的体渲染方法, 利用占用网格对体积和表面进行渲染,
从而更有效地细化物体表面. UNISURF 的流程图如图 12 所示 [73]. 虽然上述方法解决了重建表面粗糙的问题, 但
无法有效地应对稀疏视角下的表面重建问题. SparseNeuS[74]构建了几何编码器, 通过学习图像特征中的可泛化先

验预测重建曲面的网络编码符号距离函数. 虽然 SparseNeuS能够实现跨场景的泛化, 但会受到特征体分辨率的影

响. S-VolSDF[75]利用全局一致性约束将 VolSDF整合到MVS中, 通过MVS的预测值对神经体积表面进行正则化

优化, 提高场景重建质量. VolRecon[76]通过有符号射线距离函数 (SRDF)实现可泛化的隐式重建, 构建全局特征体,
引入插值特征和沿射线采样点的投影特征计算 SRDF, 进而对密度函数建模.
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图 12　UNISURF流程图 [73]
 

NeRF利用隐式辐射场表示场景, 虽然能够更加逼真地实现对场景的呈现, 但其高昂的计算成本也不可忽视.
3D GS (Gaussian splatting)利用 3D高斯结合隐式辐射场和显式辐射场的优势对场景建模, 在实现辐射场优化的同

时也减少了计算开销. 2023年, Kerbl等人 [77]提出了 3D Gaussian Splatting, 引入 3D高斯函数表示场景. 该方法将

高斯函数参数优化和高斯分布密度控制交替进行, 并在优化过程中实现快速的渲染, 从而实现新视图的合成. 因其

高效的渲染效率, 3D GS被应用到MVS领域. Cheng等人 [18]提出了 GaussianPro, 通过渐进传播的方式构建三维高

斯分布, 从而能够实现将建模精细区域的几何信息传递到建模稀疏区域. 网络结构如图 13所示 [18].
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3   常用数据集及评价指标

为了促进多视图立体视觉领域的快速发展, 并建立性能基准, 领域内已经制作生成了几个广泛使用的数据集.

1704  软件学报  2025年第 36卷第 4期



表 3 总结了常用数据集, 包括 Middlebury MVS[78]、EPFL benchmark[79]、DTU[23]、Tanks and Tampels[80]、
ETH3D[81]、BlendedMVS[82]等. 这些数据集涵盖了室内和室外场景以及合成数据. 本节分别从数据集的场景、数

据规模、分辨率等方面进行介绍. 与此同时, 本文提供了每个数据集用于评估模型性能的基本指标.
 
 

表 3　多视图立体视觉常用数据集
 

数据集名称 场景 评估指标 年份

Middlebury MVS[78] 寺庙、恐龙 精度、完整度 2006
EPFL benchmark[79] 建筑物 精度 2008

DTU[23]
室内小目标场景 精度、完整度、F-score 2016

Tanks and Tampels[80] 室内场景和室外环境 精度、完整度、F-score 2017
ETH3D[81]

自然和人造的室内外环境 精度、完整度、F-score 2017
BlendedMVS[82] 室内和室外的合成场景 精度、完整度、F-score 2020

  

3.1   数据集
 

3.1.1    Middlebury MVS
Middlebury是最早用于多视图立体视觉评估的数据集, 如图 14所示 [78]. 数据集在室内收集了 6种视角的 790

张分辨率为 640×480 像素的图像以及对应的 3D网格模型真值. 图像由定位在机械臂上相机拍摄获得. 参考 3D模

型则采用激光扫描仪获取.
 
 

图 14　Middlebury数据集示例 [78]
  

3.1.2    EPFL benchmark
EPFL benchmark是建筑外侧的场景集合, 如图 15所示 [79], 包括对重建结果的评估. 数据集提供分辨率为 3072×

2028 像素的高分辨率图像, 同时使用激光扫描 (LiDAR)获取户外场景的真值. 使用激光雷达数据, 通过摄像机校

准的平均值和方差生成图像的真值.
 
 

图 15　EPFL benchmark数据集示例 [79]
  

3.1.3    DTU
DTU是在实验室环境中获得的小目标场景数据集. 如图 16所示 [23], 它具有 128个不同反射率、纹理和几何

属性的室内场景. 每个场景在 7 种不同的光照条件下, 由工业机械臂设定的 49或 64个镜头位置 (即固定摄像机轨

迹)进行多视角拍摄, 并由结构光扫描获得表面点云. 最终, 生成分辨率为 1200×1600 像素的 RGB彩色图像, 并提

供结构光标注. 数据集通过泊松重建来重建曲面以获取网格模型, 并由网络模型渲染生成的深度图真值.
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图 16　DTU数据集示例 [23]
  

3.1.4    Tanks and Temples
Tanks and Temples数据集的提出是为了推动大规模场景重建的研究. 数据集包括室内场景和室外环境, 并使

用工业激光扫描仪获得真值数据. 同时, 该数据集提供了高分辨率的视频, 分辨率为 800万像素. 相较于图像, 视频

的数据冗余能够覆盖场景中更广的范围. 制作者根据场景规模, 从多个视角位置对场景进行多次扫描, 注册获得真

值模型. 根据场景的规模、复杂性和其他复杂因素将数据集分为中级组 (8个场景)和高级组 (6个场景). 其中, 中
级组包括雕塑、车辆和房屋建筑, 高级组包括大型室内室外场景, 如图 17所示 [80].
 
 

图 17　Tanks and Temples数据集示例 [80]
  

3.1.5    ETH3D
ETH3D基准涵盖了包括自然、人造、室内外的多种场景类型, 如图 18所示 [81]. 数据集包括单反相机记录的

高分辨率多视角立体视觉图像、多摄像机设备录制的低分辨率的多视图立体视觉视频和多摄像机视频帧上的低

分辨率的双视图立体视觉图像. 利用单反相机获得 25个场景的 2 400万像素的高分辨率图像. 利用摄像机设备获

得 10个场景的 40万像素的低分辨率图像. 高精度激光扫描仪记录了室内和室外场景的真值点云. 该数据集提供

在线评估网站.
 
 

图 18　ETH3D数据集示例 [81]
  

3.1.6    BlendedMVS
BlendedMVS的建立旨在推进大规模数据集任务, 如图 19所示 [82]. 该数据集属于合成数据集, 不包含真值点
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云. 具体来说, 数据集包含 17 818张的高分辨率图像, 由 113个包括城市、建筑、雕塑和小物体等室外场景的模型

组成. 每个模型包含 20–1 000张不等的图像, 由沿非结构化轨迹的摄像机捕获. 为了实现视景照明, 将原始图像混

合真实的环境光照信息. 制作者利用场景图像恢复纹理网络模型, 并据此渲染生成分辨率为 1536×2048的彩色图

像和深度图.
  

图 19　BlendedMVS数据集示例 [82]
  

3.2   MVS 重建效果的评价指标

常见的数据集评价指标包括精度、完整度和 F-score 综合评价. 针对不同的数据集, 目前评价指标还没有统一

的标准. 本节将介绍上述数据集中所使用的评价标准.
按照距离阈值区间范围评估重建的精度和完整度. 其中, 精度代表待评估模型与真值模型之间的接近程度, 定

义为真值点与重建点距离小于给定阈值的分数, 表示如下: 

P(d) =
100
|R|

∑
r∈R

[er→R < d] (4)

R er→R d [·]其中,    为重建点集合,    为从重建点到真值的距离,    为距离阈值,    为艾弗森括号.
完整度表示待评估模型与真值模型中重合度, 定义为真值点云中的点到距离其最近重建点的距离低于阈值的

数量, 表示如下: 

R(d) =
100
|G|

∑
g∈G

[eg→G < d] (5)

G eg→G d其中,    为真值,    表示从重建点到真值的距离,    为距离阈值.
同时, 引入 F-score 综合评价重建质量, 定义为精度和召回率的调和平均值, 表示如下: 

F(d) =
2P(d)R(d)
P(d)+R(d)

(6)

P(d) d R(d)其中,    表示对任意距离阈值   的重建精度,    表示为重建的完整度. 它结合了两者的特性, 只有准确又完整

的重建才能获得较高的 F-score. 调和平均值是算术平均值的一个变形, 能够有效地避免极端值的影响, 从而更好

地反映重建质量. 

4   算法性能对比

本节列出了前面描述的典型模型的评价结果, 并进行了总结和讨论. 本文使用该领域内目前最为广泛使用的

数据集: Tanks and Temples和 DTU数据集对算法性能进行对比, 并在两个数据集上总结出表现最好的模型. 表 4
和表 5分别列出上述典型的基于监督学习和无监督学习方法的基线模型在 Tanks and Temples和 DTU数据集上

的测试结果.
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表 4　有监督多视图立体视觉方法在数据集上的性能
 

方法
Tanks and Temples DTU

Mean (%) Accuracy (mm) Completeness (mm) Overall score (mm)

MVSNet[15] 43.48 0.396 0.527 0.462
MVSCRF[24] 45.73 0.371 0.426 0.398
P-MVSNet[55] 55.62 0.406 0.434 0.420
RMVSNet[52] 50.55 0.385 0.459 0.422
CasMVSNet[48] 56.42 0.325 0.385 0.355
CVP-MVSNet[25] 54.03 0.296 0.406 0.351
Fast-MVSNet[56] 47.39 0.336 0.403 0.370
MVSNet++[83] 49.12 0.376 0.345 0.407

PatchmatchNet[40] 53.15 0.427 0.277 0.352
D2HC-RMVSNet[29] 59.20 0.395 0.378 0.386

UCSNet[49] 54.83 0.338 0.349 0.344
SurfaceNet+[22] 49.38 0.385 0.448 0.416

HighRes-MVSNet[54] 49.81 0.354 0.393 0.373
AA-RMVSNet[26] 61.51 0.376 0.339 0.357

MVSTR[36] 56.93 0.356 0.295 0.326
LANet[37] 55.70 0.320 0.349 0.335

TransMVSNet[35] 63.52 0.321 0.289 0.305
MVSTER[44] 60.92 0.350 0.276 0.313
IterMVS[57] 56.22 0.373 0.354 0.363

UniMVSNet[43] 64.36 0.352 0.278 0.315
WT-MVSNet[45] 65.34 0.309 0.281 0.295
MVSFormer-H[38] 66.37 0.327 0.251 0.289

 
 
 

表 5　无监督和自监督多视图立体视觉方法在数据集上的性能
 

方法
Tanks and Temples DTU

Mean (%) Accuracy (mm) Completeness (mm) Overall score (mm)

Unsup_MVS[16] － 0.881 1.073 0.997
MVS2[59] 37.21 0.760 0.515 0.637

M3VSNet[61] 37.67 0.636 0.531 0.583
Self-supervised-CVP-MVSNet[62] 46.71 0.308 0.418 0.363

SurRF[84] 54.36 0.388 0.390 0.389
JDACS[65] 45.48 0.571 0.515 0.543
U-MVS[63] 57.15 0.354 0.353 5 0.353 7

PatchMVSNet[64] 40.26 0.538 0.365 0.451
RC-MVSNet[70] 55.04 0.396 0.295 0.345

KD-MVS (CasMVSNet)[66] 64.14 0.359 0.295 0.327
 

表 4以时间顺序列出有监督的模型, 可以看出以下几点.

(1) 近几年提出的大多数模型的精度和完整度较高, F-score 与最初的模型相比也有显著的进步, 这表明该领

域的发展十分迅速.

(2) 多视图立体视觉的一个难点之一是如何有效地重建弱纹理或无纹理区域. 这部分区域的特征较为不明显,

通过多尺度上下文信息和图像的特征关系, 并结合空间维度上的信息, 能够增强对特征的提取.
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(3) 复杂场景下存在大量遮挡和无纹理区域, 这些区域难以被处理. 在构建代价体阶段, 能够通过学习可见性

信息调整来实现可靠的匹配.
(4) 通过 Transformer方法, 不仅能够更好地表示特征, 而且可以有效地缓解对无纹理和遮挡区域的特征匹配

问题. 从表 4 可以看出, 结合 Transformer 的方法普遍优于其他方法, 尤其是 MVSFormer-H 模型取得了最优的

F-score, 比最初的MVSNet 模型有 34.4%的提升.
(5) 复杂的大规模场景信息庞大, 导致构建 3D代价体造成大量的内存和时间消耗. 提出和引入的多阶段方法

能够从粗到细地预测深度, 或利用 GRU 结构实现递归正则化, 这使得模型的精度和完整度有了很大的提升.
在数据集匮乏的情况下, 无监督方法更为适用. 表 5中列出了一系列无监督方法, 可以看出以下几点.
(1) 无监督方法尽管没有达到有监督方法的性能, 但是在训练数据缺失的情况下, 重建结果能够达到一定的精

度要求.
(2) 早期提出的网络使用光照一致性作为损失, 导致对光照敏感度较高, 无法泛化到真实的环境中. 后续网络

提出其他一致性损失方式, 帮助实现有效的监督.
(3) 无监督方法精度和完整度无法达到有监督方法的主要原因是监督模糊和监督无效, 对此进行改进能使模

型的性能进一步提升.
(4) KD-MVS采用知识蒸馏的思想, 利用教师模型的输出引导学生模型, 在 DTU和 Tanks and Temples数据集

中都取得了目前最好的效果.
(5) RC-MVSNet的表现仅次于 KD-MVS, 引入神经渲染的, 有效避免了监督模糊, 并为多视图立体视觉带来新

的活力.
(6) 目前, 相对于有监督学习的方法, 基于无监督学习的相关方法较少, 还有进一步提升的空间. 

5   总结与展望

在过去几十年里, 基于深度学习的多视图立体视觉得到了迅速发展, 取得了显著成就. 为了取得更广的应用范

围和更高质量的应用效果, 要求算法具有更高精度的点云模型和更小的内存消耗. 为了在该领域实现更高的精度

和效率, 研究学者们提出了一系列方法. 随着在医疗领域、建筑领域、自动驾驶领域等的应用逐渐广泛, 多视图立

体视觉也有了更大的发展空间. 本文回顾了近年来基于深度学习多视图立体视觉具有代表性的方法、数据集、评

价指标等的研究进展. 在文中首先介绍了基于传统方法的多视图立体视觉的发展现状, 提出结合深度学习的必要

性. 描述了针对传统方法的局部功能改进方法, 以及基于深度图、基于体素和基于辐射场深度学习方法的整体架

构改进方法. 为了更好地组织文献, 将现有的模型分类. 对每个类别, 介绍了优化网络的不同方法, 并总结了部分贡

献的主要思想. 随后描述了广泛使用的数据集, 并梳理了评估这些数据集所用的指标. 最后, 在两个数据集上对多

视图立体视觉领域的多个方法进行了对比分析.
基于深度学习的方法对比传统重建方法取得了巨大的突破, 但是仍然存在一些困难有待进一步深入研究. 本

文也总结了多视图立体视觉技术目前所面临的挑战, 同时展望未来可能的研究方向.
(1) 现有方法在个别区域和情况下重建效果不佳, 如低特征、反射、遮挡、弱光照或透明表面等造成的重建

模型表面空洞; 同时, 相邻视角之间变化剧烈、可见性差的情况也会影响重建效果. 因此, 有必要对这些情况下的

重建问题进行进一步研究.
(2) 现有重建方法未能充分利用全局信息. 由于全局上下文信息 (视图内部和视图之间) 利用的不足和 3D 表

示的不一致, 导致仍然存在特征匹配歧义和不匹配的问题, 而不同视图中不匹配像素则会造成重建的不完全.
(3) 目前基于高分辨率图像重建精细化场景的效率不高. 虽然相关研究工作在减少内存消耗方面已有所进展,

但当使用高分辨率图像重建时, 仍会产生较大的内存和计算需求. 然而当使用效率较高的模型时则会损失高分辨

率图像中的细节信息, 影响模型精度. 在应用阶段想要实现方法的真正落地, 需要平衡效率和精度, 在保证空间分

辨率同时使用网络复杂度较低、内存效率较高的模型.
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(4) MVS公开数据集的数量有限且评价指标不一致. 现有的实拍数据集由于受到设备限制, 可用于训练测试

的数量有限同时场景也有局限性, 无法支撑具有更强泛化性的通用模型训练, 也无法获得如天空等难以重建区域

的标签. 而合成数据集虽然降低了采样的成本, 但无法真实地反映自然图像的光照效果和噪声. 同时, 多种类型的

数据集也造成了不同数据集下的评估指标不一致的问题. 如果能够创建更具有全面性、真实性和多样性的大规模

数据集供模型训练和测试, 预期三维重建的性能指标会进一步提升.
随着计算机技术的快速发展和模型的不断完善, 这些年也涌现出如 Transformer等功能更强大的神经网络结

构. NeRF 和 GS 的出现也使场景表征技术得到了跨越式发展, 与之结合的多视角三维重建具有巨大的发展潜力.
此外, 如何创建更为广泛、通用的标准数据集并设立一致的评估指标也是之后发展的方向. 可以预见, 未来多视图

立体视觉发展会更加成熟, 也必将应用于更多领域.
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