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基于自适应空间稀疏化的高效多视图立体匹配
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摘　要：　针对多视图立体匹配中构建和聚合匹配代价体时计算复杂度高的问题，现有研究通常采用级联架构或

迭代优化方法 . 然而这些方法仍面临两个亟待解决的挑战：级联架构在精细阶段缩小了深度采样范围，导致深度不连

续区域可能陷入低分辨率的错误估计；而迭代优化网络的推理时间随迭代次数线性增长，难以满足实时系统需求 . 为

此，本文提出一种基于自适应空间稀疏化的高效多视图立体匹配网络 . 我们提出一种稀疏匹配代价体构建方法，通过

在完整深度范围内稀疏采样，在降低计算复杂度的同时保持了网络对深度不连续区域的建模能力 . 同时，我们提出一

种稀疏迭代优化方法，在迭代中通过自适应变分Dropout逐步剪枝深度值已收敛的区域，使推理时间随迭代次数亚线

性增长 . 在 DTU 和 Tanks & Temples 公共数据集上的实验结果表明，本文方法的推理速度相比 CasMVSNet 和 Patch⁃
matchNet分别快1.2倍和0.35倍，同时点云重建效果优异，边缘伪影显著减少，且泛化能力表现出色 .
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Abstract:　To reduce the high computational complexity in constructing and aggregating cost volumes for multi-view 
stereo matching, existing methods commonly employ cascaded architectures or iterative optimization.  However, these ap⁃
proaches still face two main challenges.  The cascaded architectures narrow down the depth sampling range during the re⁃
finement stage, which may lead to erroneous estimation of depth discontinuities.  While the inference time of iterative opti⁃
mization networks linearly increases with the number of iterations, making it difficult to meet the requirements of real-time 
systems.  To address these challenges, this paper proposes an efficient multi-view stereo matching network via adaptive spa⁃
tial sparsification.  We introduce a sparse matching cost volume that sparsely samples within the complete depth range, re⁃
ducing computational complexity while maintaining the network's ability to model depth-discontinuous regions.  Mean⁃
while, we propose a sparse iterative optimization method that progressively prunes regions with converged depth values dur⁃
ing iterations using adaptive variational Dropout, resulting in sub-linear growth in inference time with iteration count.  Ex⁃
perimental results on the public datasets, DTU and Tanks & Temples, demonstrate that the proposed method achieves 1.2× 
and 0.35× improvements of inference speed compared to CasMVSNet and PatchmatchNet, respectively.  Moreover, it exhib⁃
its excellent performance in point cloud reconstruction, effectively handles details in depth-discontinuous regions, and dem⁃
onstrates outstanding generalization capability.
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1　引言

获取有关环境的稠密 3D 信息是诸如自主导航［1］、
智能机器人［2］和工业控制［3］等应用的关键 . 与主动深

度传感相比，基于摄像机的被动传感具有成本效益高、

能源消耗低、尺寸紧凑和适用于广泛条件下运行等优

势 . 实践中由于增加视点能够提供更鲁棒的重建效果，

多视图立体（Multi-View Stereo，MVS）通常是首选方法 .
假设已知摄像机内参和采集图像间的姿态变换，MVS
根据光度一致性假设和多视图几何约束从一组相邻视

图的图像中恢复深度图，并将这些深度图融合为三维

点云 . 作为计算机视觉的核心问题之一，MVS已被广泛

研究数十年［4~7］. 尽管传统MVS方法可以实现朗伯表面

的鲁棒重建，但由于人工设计特征的限制，这些方法在

弱纹理和非朗伯表面等不适定区域中重建完整性

不足 .
近年，深度神经网络在提升多视图立体效果方面

展现出强大的能力，但可扩展性仍然面临挑战 . 大多数

基于学习的 MVS 方法［8，9］根据一组假设深度平面和扭

曲特征构建 3D匹配代价体，并使用 3D卷积层聚合匹配

代价 . 由于计算复杂度随输入图像分辨率的增加呈立

方增长，这些方法不能很好地扩展到数百万像素的图

像 . 最近，一些工作研究通过依序聚合匹配代价体切

片［10］、生成降采样深度图［11，12］、构建级联匹配代价

体［13~15］、迭代优化深度图［16，17］等方法减少多视图立体

的显存占用 . Gu等［13，14］在级联架构中由粗到细（coarse-

to-fine）地聚合匹配代价，Wang等［15，16］采用2D门控循环

单元（Gated Recurrent Unit，GRU）来迭代优化深度图估

计，同时改善了显存占用和运行时间 . 然而，这些方法

仍面临两个亟待解决的挑战：一方面，级联架构在精细

阶段缩小了深度采样范围，在深度不连续区域可能陷

入低分辨率的错误估计；另一方面，迭代优化方法的推

理时间随迭代次数增加呈线性增长，难以满足实时系

统的要求 . 此外，Jiang 等人［18］使用 k-近邻搜索构建稀

疏相关体，进一步减少了显存占用，但精度欠佳 .
针对上述问题，本文提出一种基于自适应空间稀

疏化的高效多视图立体网络（Adaptive Spatial Sparsifi⁃
cation MVS Network，AS-MVSNet）. 与现有高效多视图

立体方法不同，AS-MVSNet 从立体匹配的空间稀疏性

出发，分别构造深度空间和图像空间的稀疏计算，在提

高多视图立体推理效率的同时保持了优异的重建效

果 . 网络首先使用 Transformer 提取位置感知和视图一

致的多视图图像特征 . 接着，提出一种稀疏匹配代价体

构建方法，通过在完整深度范围内选取匹配相似性最

大的K个的深度值作为稀疏假设深度，所构建的稀疏匹

配代价体在特征上采样时覆盖完整深度范围，使网络

在深度不连续区域具有精确建模能力 . 此外，为减少深

度图优化阶段图像空间的冗余计算，本文提出一种样

本自适应的稀疏迭代优化方法，通过在 GRU 隐状态更

新量上施以样本自适应的Dropout稀疏化，逐步剪枝深

度值已收敛区域，使推理时间随不同图像动态变化 .
在公共数据集上的实验表明，AS-MVSNet 的推理

速度相比 CasMVSNet［13］和 PatchmatchNet［17］分别快 1.2
倍和 0.35 倍，同时重建效果优异，边缘伪影显著减少，

且泛化能力表现出色 . 如图 1（a）所示，本文方法在

DTU 评估集［19］上的运行速度相较于比较方法更快，同

时重建效果优异 . 图 1（b）进一步展示了本文方法在

Tanks & Temples 评估集［20］上的泛化能力，在中级数据

集和高级数据集上与主流MVS方法相比分别取得了第

二和最优的F-分数 .

2　相关工作

本节首先简要概述基于学习的多视图立体方法，

然后介绍稀疏变分Dropout理论和相关工作 .
2. 1　基于学习的多视图立体

一类典型的基于学习的多视图立体网络包括特征

提取、匹配代价体构建、代价聚合和深度图优化四个部

分［8］.  特征提取部分使用孪生网络（Siamese network）提

取逐视图图像的稠密特征 . 接着，在参考视图中采样一

组正面平行（fronto-parallel）假设平面，基于假设平面诱

导的单应性变换将每个源视图特征扭曲到参考视图，

并计算不同视图特征方差得到匹配代价体 . 其中，假设

参考视图 I0 中像素 p的一个假设深度值为 dj，则单应性

变换表示为

p ij：= p i (dj )=K i ×(R0i ×(K
-1
0 × p × dj )+ t0i ) （1）

其中，{K i }
N - 1
i = 0 表示摄像机内参，{[R0i|t0i ]}

N - 1
i = 1 表示摄像

机相对位姿变换，p ij表示像素 p重投影到源视图 I i中的

位置 . 最后，使用 3D 卷积层将匹配代价体聚合为概率

体，计算期望得到深度图估计D，并使用残差网络优化

深度图 . 虽然可以实现更稳健的匹配，但由于这类方法

计算复杂度与图像分辨率呈立方关系，方法扩展性

不足 .

 

(a) DTU
 

(b) Tanks & Temples
图1　DTU[19]和Tanks & Temples[20]评估集上与先进MVS方法的比较
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2. 2　稀疏变分Dropout
深度神经网络中的稀疏化最初作为一种正则化

器，但近年来也被视为提高模型推理效率的方法之

一［21～26］. 稀疏变分Dropout［24］假设网络参数Φ服从对数

均匀先验 p和高斯近似后验 qΦ，其中具有高后验方差的

参数对最终网络性能的贡献很小，因此删除它们不影

响网络效果 . 参数Φ的最优值通过最大化证据下界

（the Evidence Lower BOund，ELBO）得到，表示为

L(Φ)== Ld (Φ)--DKL (qΦ p)®® max
ϕÎΦ

（2）
其中，Ld (Φ)表示模型期望，-DKL (qΦ p)表示对数均匀

先验 p 和高斯近似后验 qΦ 的 KL 散度 . Lobacheva 等

人［27］使用稀疏变分 Dropout 来稀疏化循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN）门控的预激活值，简化

了网络结构，但由于 Dropout 概率对所有样本共享，网

络灵活性和扩展性受限 .
3　基于自适应空间稀疏化的高效多视图

立体

图 2（a）展示了基于自适应空间稀疏化的高效多视

图立体网络的整体结构 . 首先，特征提取部分提取逐视

图的多尺度特征{F l
i }N - 1

i = 0 和参考视图的上下文特征M；

接着，通过计算参考视图特征F l
0 和源视图特征{F l

i }N - 1
i = 1

的相似性，构建稀疏匹配代价体金字塔，并从中恢复深

度图初始值 D0；最后，在深度图稀疏迭代优化部分，从

稀疏匹配代价体金字塔检索几何特征，并与上下文特

征M融合后，共同作为引导特征优化深度图估计 .

3. 1　多尺度全局特征提取

多视图立体方法通常使用多尺度特征以减少不适

定区域的匹配歧义［7］. 为进一步提取位置感知和视图

一致的图像表征，本节提出一种使用 Transformer 增强

特征金字塔网络（Feature Pyramid Network，FPN）的特征

提取方法 .
具体地，如图 3（a）所示，首先将逐视图的视线方向

r i=R-1
0i K

-1
i [ pT 1]T嵌入高维傅立叶空间作为位置编码P i.

然后，如图 3（b）所示，将位置编码P i与FPN瓶颈层特征

F͂ i 相加后，输入 Transformer中交替执行 La = 4次视图内

 

(a) 网络整体结构

 

(b) 稀疏匹配代价体构建

 

(c) 样本自适应稀疏迭代优化

图2　基于自适应空间稀疏化的高效多视图立体匹配
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自注意力和视图间交叉注意力 . 其中视图间交叉注意力

使源视图从参考视图提取视图一致表征 . 注意力使用

Linear Transformer计算［28］，使本文方法适用于高分辨率

图像 . 最后，将Transformer输出的特征上采样后与FPN
对应层特征相加，输出2个尺度的特征F l

i，其中 lÎ{12}，

每个尺度的特征分辨率为输入图像分辨率的1/2l.
此外，我们使用一个独立的上下文提取器提取参

考图像 I0 的上下文特征M. 该上下文提取器的结构与

图 3的特征提取器相同，但不包含Transformer的交叉注

意力层 .

3. 2　稀疏匹配代价体构建和深度图初始化

沿用平面扫描立体［29］，本节在参考视图采样一组

正面平行假设平面，经过假设平面诱导的单应性变换

将源视图特征{F l
i }N - 1

i = 1 扭曲到参考视图，然后基于分组

相关性度量构建匹配代价体，并计算深度图初始估计 .
为降低计算复杂度，我们参照文献［13，14］构建由粗到

细的匹配代价体 . 然而，与先前方法在精细阶段缩小深

度采样范围不同，本节方法在完整深度范围内选取匹

配相似性最大的K个的深度值，作为精细阶段的稀疏假

设深度集 . 所构建的稀疏匹配代价体使网络在特征上

采样过程中保持了深度不连续区域的建模能力，有助

于减少边缘伪影现象 .
3. 2. 1　稀疏假设深度和稀疏匹配代价体金字塔

图 2（b）展示了稀疏匹配代价体的构建过程 . 给定

深度范围[dmin dmax ]，首先沿逆深度区间等间隔采样，得

到稠密假设深度集，表示为

Ψ =
ì
í
î
dj|dj =

1
dmax

+
j
H ( 1

dmin

-
1

dmax )üýþ
H - 1

j = 0

（3）
其中，H是深度值稠密采样数量，dj是深度值 . 由于逆深

度区间上的等间隔采样对应图像对极线上的等间隔采

样，本节方法适用于重建宽深度范围的大规模场

景［10，30］. 确定稠密深度假设集Ψ后，按 3.2.2节方法使用

特 征 {F 2
i }N - 1

i = 0 构 建 1/8 分 辨 率 的 稠 密 匹 配 代 价 体

C
⌣

( pdj ).
随后，从 C

⌣
( pdj )中逐像素选取匹配相似性最大的

K个深度值，组成稀疏假设深度集Θ(K)
p ，表示为

Θ(K)
p = argmax

ΘÌΨ|Θ | =K
∑
dj ÎΘ

C
⌣

( pdj ) （4）
其中，K是深度值稀疏采样数量，dj 是深度值，p是参考

视图的像素 . 使用最近邻插值将Θ(K)
p 上采样，并按 3.2.2

节方法使用特征{F 1
i }N - 1

i = 0 构建 1/4分辨率的稀疏匹配代

价体 C ( pdj ). 与构建 1/4 分辨率的稠密匹配代价体相

比，构建稀疏匹配代价体的计算复杂度从 O(nH/42 )减

少至O(nH/82 + nK/42 )，其中 n表示图像像素数量，H和K
分别是深度值稠密采样和稀疏采样数量，KH.

最后，将稀疏匹配代价体C ( pdj )在深度维度进行

步长分别为 1、2、4的平均池化，得到稀疏匹配代价体金

字塔{C 1 C 2 C 3}. 金字塔的每一级有增加的感受野，但

由于池化操作仅在深度维度进行，保留了高分辨率图

像中的高频细节信息，从而能够恢复视差较大的近距

离精细结构 . 结合式（3），稀疏匹配代价体金字塔第 l级
中，逆深度最小采样间隔为

Rl = (
1

dmin

-
1

dmax

)
2l - 1

H
l = 123 （5）

其中，H是深度值稠密采样数量 .
3. 2. 2　匹配代价体的构建

给定图像特征{F l
i }N - 1

i = 0 和假设深度集，本节基于分

组相关［15］的特征一致性度量构建多视图匹配代价体 .
下文将省略F l

i 的尺度标记 l以简化符号 .
已知参考视图I0中像素p的假设深度值dj，使用式（1）

中单应性变换得到该像素在源视图 I i 中的位置 p ij. 使

 

(a) 摄像机几何位置编码

 

(b) Transformer增强的特征金字塔网络

图3　多尺度全局特征提取
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用该重投影位置 p ij 在源视图特征中双线性插值，得到

源视图 I i 扭曲到参考视图 I0 的特征，记为 F͂ i ( p ij ). 随

后，计算扭曲特征 F͂ i ( p ij )和参考视图特征 F0 ( p)的分

组相关［15］得到源试图 I i的匹配代价C i ( pdj ).
多视图立体将来自任意数量源视图的匹配代价聚

合到单个匹配代价体 . 考虑到可能存在遮挡和视场外

等违反多视图光度一致性假设的区域，参照文献［31］
学习每个源视图像素级的可见性，即沿匹配代价体

C i ( pdj )的深度维度使用 softmax函数将其归一化为概

率体P i ( pdj )，从中逐像素取最大概率值作为可见性权

重，表示为

w i ( p)= max
dj

{P i ( pdj )} （6）
聚合后的匹配代价体表示为

C( pdj )=
1

∑
i = 1

N - 1

w i ( )p
∑
i = 1

N - 1

w i( p) ×C i ( pdj ) （7）

3. 2. 3　深度图初始化

为得到深度图初始值D0，将稀疏匹配代价体C 1 归

一化为概率体P 1，并计算深度值期望 . 由于深度值在不

连续区域呈多峰分布［32］，为了避免对多峰分布求期望

导致的过度平滑（over-smooth）问题，我们仅在最大概率

值局部邻域取加权平均，表示如下：

D0 ( p)= ∑
dj ÎΘ

(K)
p

dj × P̂( pdj ) （8）

P̂( pdj )=
P 1 ( pdj )

∑
dÎΘ(K)

p 1/dÎ[1/dj - rR1 1/dj + rR1 ]

P 1 ( pd)

（9）

其中，P 1 ( pdj )表示像素 p处深度值为 dj 的概率，R1 表

示式（5）中逆深度区间的最小采样间隔，r 指定了最大

概率值的邻域区间，实验中设置 r = 4.
3. 3　深度图稀疏迭代优化

本节对深度图初始值 D0 进行迭代优化，输出一系

列深度图预测值{D1 D t DT }. 3.3.1节介绍迭代优

化模块的输入；3.3.2节介绍迭代优化方法；3.3.3节介绍

样本自适应稀疏迭代优化方法 .
3. 3. 1　几何特征与上下文特征融合

如图 2（a）所示，每个迭代步中，使用当前深度图预

测值 D t - 1 检索稀疏匹配代价体金字塔得到几何特征，

与上下文特征融合后输入稀疏迭代优化模块 . 由于上

下文特征和几何特征的异构性质，我们使用一个尺度

推理网络学习上下文特征局部变化的感受野，并使用

交叉门控有选择地控制特征传播 .
具体地，迭代步 t 中，使用 D t - 1 检索稀疏匹配代价

体金字塔{C 1 C 2 C 3 }每一级 l逆深度范围的[-4Rl 4Rl ]

邻域，将结果拼接为几何特征G t，其中，Rl 是式（5）中的

逆深度最小采样间隔 . 然后，从上下文特征M中学习局

部动态尺度，参照文献［33］使用该动态尺度构建采样

网格，并插值得到尺度变换的上下文特征 M͂. 最后，从

匹配代价体C 1中学习限制上下文特征传播的交叉门控

A. 最终迭代优化模块的输入x t表示如下：

x t = cat(G t AM͂ ) （10）
其中，⊙表示逐像素相乘，cat(××)表示拼接运算 .
3. 3. 2　基于GRU的深度图迭代优化

深度图迭代优化模块基于GRU实现 . GRU隐状态

的更新操作本质上基于平滑先验传播空间邻域信息，

为了缓解跨深度值边缘传播导致的边缘模糊问题，我

们使用逐像素采样偏移和调制系数的动态卷积更新

GRU隐状态 .
具体地，使用 2个卷积层和 tanh函数对匹配代价体

C 1 进行编码，得到GRU隐状态初始值h0. 然后，每个迭

代步 t中，在输入x t的引导下更新GRU隐状态，表示为

z t = σ(conv(cat(h t - 1 x t )Wz )) （11）
r t = σ(conv(cat(h t - 1 x t )W r )) （12）

h͂ t  = tanh (∑k = 1

Nk

mk ×W k
h × cat(r th t - 1 x t )( p + pk + Dpk ))（13）

h t = (1 - z t )h t - 1 + z th͂ t （14）
其中，z t 表示更新门，r t 表示重置门，σ(·)表示 Sigmoid 函

数，Nk 表示卷积核大小，Dpk 和mk 分别表示动态卷积的

逐像素采样偏移和调制系数 . Dpk和mk由 2个卷积层从

上下文特征 M͂和深度图初始值D0 中学习，并在不同迭

代步中共享 .
每个迭代步 t后，一个深度图预测头从隐状态h t 中

学习深度图残差 . 深度预测头包含 2个卷积层，并使用

tanh函数返回逆深度区间内的残差百分比 .
最后一次迭代后，参考RAFT［34］使用 3×3邻域网格

的加权凸组合将 1/4分辨率的深度图 DT 上采样到全分

辨率 D̂T. 加权凸组合的掩膜由 2 个卷积层从隐状态 h t

中学习，训练阶段在所有迭代步中进行监督 .
3. 3. 3　样本自适应稀疏迭代优化

为减少迭代优化中图像空间的冗余计算，受文献［25］
启发，我们扩展了稀疏变分 Dropout［24］，使其支持样本

自适应的Dropout分布，并应用于GRU隐状态更新量作

为一种样本自适应的迭代式剪枝方法 . 图 2（c）展示了

相应的计算过程 . 具体而言，训练阶段假设式（14）中

GRU 隐 状 态 更 新 量 h͂ t 服 从 对 数 均 匀 先 验

p( h͂ t ) µ 1/ h͂ t 和 可 完 全 分 解 的 高 斯 近 似 后 验

qΦ (h͂ t|1α t )=N(h͂ t|h͂ t α t h͂
2
t )，其中，后验方差 α t 由参数为

Φ的卷积网络从隐状态更新操作的输入 cat(r th t - 1  x t )

中学习 . 为提高网络参数利用率，实现中参照文献［25］
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使用两个堆叠卷积层 gΦ (·)学习 h͂ t 的后验方差 . 然后，

从高斯分布 N(1α t )中采样随机噪声 ε t 乘在更新量 h͂ t

上，即将式（14）替换为

γ t = gΦ (h͂ t )α t = γ
2
t /h͂2

t （15）
h t = (1 - z t )h t - 1 + z th͂ tε t ε t ~N(1α t ) （16）

其中，式（15）使用加性重参数化［24］以支持无界的Drop⁃
out概率 . 参数Φ的最优值通过式（2）最大化证据下界

得到 .
推理阶段，由于更新量 h͂ t 服从对数均匀先验，其中

大多数元素的信噪比 h͂2
t /α t 趋于 0. 实验中设置信噪比

h͂2
t /α t小于 0.02时，停止相应位置的更新量计算，同时激

活像素占比小于 0.01时结束迭代过程 . 稀疏卷积运算

采用基于标题的稀疏卷积［35］. 由于本方法仅将Dropout
作用在隐状态的候选更新量上，GRU 保留了长期记忆

能力［26］.
3. 4　损失函数

本文方法在训练过程中使用 3个监督项：初始分类

损失Lce、深度图回归损失Ld和稀疏正则化项Lreg.
初始深度图估计由匹配概率体P 1和对应真值的交

叉熵监督，表示为

Lce =∑
p

∑
dj ÎΘ

(K)
p

- P 1 ( pdj )× log Q( pdj ) （17）
其中，p是具有有效深度真值的像素，Θ(K)

p 是稀疏假设深

度集，P 1 ( pdj )是像素 p处深度值为 dj的概率，Q是以高

斯分布表示的匹配概率体真值，其均值为深度图真值，

方差 σ控制峰值锐度，实验中设置 σ = 2.
深度图回归损失监督深度图估计序列和真值之间

的 L1 距离，并对早期迭代乘以指数衰减权重 . 为解决

透视投影中固有的深度分布不均衡问题，我们参照文

献［36］引入深度感知注意力，使网络更加关注远距离

区域，表示如下：

Ld =∑
t = 1

T

γt - T βD∑
p

‖Dgt - D̂ t||1 （18）
其中，Dgt 是深度图真值，D̂ t 是深度图估计值，βD =

max Dgt -Dgt

max Dgt -min Dgt

是深度感知注意力，γ是序列指数衰减

系数，实验中设置 γ = 0.9.
稀疏正则化项约束 GRU 隐状态更新量的稀疏性，

使其高斯近似后验与对数均匀先验一致，表示为

Lreg =∑
t = 1

T

γt - T∑
p

κ(α t ) （19）
其中，κ(α t )表示式（2）中 KL 散度 -DKL (qΦ p)的近似，

通过从近似后验分布中采样 ε计算［24］，其结果仅与后验

方差α t有关 .
最终损失函数如下：

L = λce Lce + λd Ld + λreg Lreg （20）
其中，λce、λd 和 λreg 是平衡监督项的超参数，实验中设置

λce = 10，λd = 1，λreg = 1e-4.
4　实验与分析

本节在公开数据集上验证本文方法的有效性 . 首

先介绍数据集、评价标准和实现细节；然后介绍与主流

MVS方法在重建效果、效率和泛化性方面的对比实验；

最后进行消融实验研究 .
4. 1　数据集和评价标准

4. 1. 1　数据集

DTU数据集［19］是一个大规模室内MVS数据集 . 所

有场景由 49个视图在 7种照明条件下扫描 . 点云真值

通过结构光扫描仪获取，并经过泊松表面重建和渲染

生成训练所需的深度图［8］. 参考 MVSNet［8］将数据集划

分为 79 个训练场景、18 个验证场景和 22 个评估场景，

共有27 097张图像用于训练 .
BlendedMVS 数据集［37］是用于训练 MVS 网络的大

规模合成数据集 . 数据集划分为 106个训练场景和 7个

验证场景，提供了超过17 000张训练图像 .
Tanks & Temples数据集［20］包含真实照明条件下的

室内和室外场景，分为包含 8个场景的中级数据集和包

含 6 个场景的高级数据集 . 在 Tanks & Temples 上评估

模型时，参照文献［9，15，17］使用 BlendedMVS 数据集

对模型进行微调 .
4. 1. 2　评价标准

为评估 DTU 数据集［19］上的重建效果，输入结构光

点云真值和MVS重建点云，按照文献［19］计算精度、完

整度和总体误差 . 其中，精度定义为重建点云到点云真

值的平均距离，完整度定义为点云真值到重建点云的

平均距离，总体误差定义为精度和完整度的平均值 . 为

计算一个三维点到点云的距离，使用 k-近邻算法搜索

点云中与该三维点距离最小的一个点，并剔除最小距

离大于20 mm的异常点 .
本文还评估了DTU数据集［19］中深度不连续区域的

重建精度 . 深度不连续区域定义为图像中水平或垂直

相邻像素深度值变化大于 2 mm的像素 . 评估指标采用

柔性边缘误差（Soft Edge Error，SEEk）
［32，38］，其定义为预

测深度值和局部 k×k邻域内深度真值的最小绝对误差，

实验中取 k=5.
为评估 Tanks & Temples 数据集［20］的重建效果，我

们将 MVS 重建点云提交至在线排行榜，使用网站计算

的平均 F-分数作为评价指标，该指标反映了重建精度

和完整度的平均效果 .
4. 2　实现细节

本文模型使用 PyTorch深度学习框架实现，在DTU
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训练集［19］上训练，相关代码将公开发布在 https：//
github.com/colorfulgreen/ASMVSNet. 训练时输入多视图

图像数量 N=5，图像分辨率 640×512，深度采样范围为

［425 mm，935 mm］，深度值稠密采样和稀疏采样数量

分别为 H=192 和 K=16. 网络使用 AdamW 优化器和

OneCycleLR 策略训练，最大学习率为 0.000 2. 首先使

用 λce Lce 训练 5个轮次，预热特征提取和稀疏匹配代价

体构建模块；随后使用 λce Lce + λd Ld 联合训练 27 个轮

次，得到基于 GRU 的稠密迭代优化模型；最后使用

λce Lce + λd Ld + λreg Lreg 微调 5个轮次，得到稀疏迭代优化

模型 . 训练过程使用 2块Nvidia RTX 3090 GPU，设置批

大小为 8. 评估时，对输出深度图应用几何一致性检

查［39］以滤除异常值，然后将其融合为三维点云 .
4. 3　性能基准测试

4. 3. 1　DTU数据集

本节在DTU评估集［19］上对比本文方法与现有主流

MVS方法的重建效率 . 评估时输入多视图图像数量N=

5，图像分辨率 1 600×1 184，深度采样范围为［425 mm，

935 mm］，不特别说明时迭代优化次数 T=4. 所有方法

的运行时间和显存占用在一块 NVIDIA RTX 3090 GPU
上测量 . 统计运行时间时，首先执行 200次预热运行并

测量接下来 200 次运行的平均延时；显存占用使用

nvidia-smi工具统计 . 表 1总结了定量对比结果，其中的

粗体标出的数值表示最优结果，下划线表示次优结果，

TransMVSNet［9］和 CasMVSNet［13］评估时输入图像分辨

率为 1 152×864. 本文方法的运行速度相较对比方法更

快，例如，迭代优化 4 次（T=4）时，运行速度比 Trans⁃
MVSNet［9］快 3.6 倍、比 CasMVSNet［13］快 1.2 倍、比 Patch⁃
matchNet［17］快 0.35 倍、比 IterMVS［15］快 0.18 倍、比 Effi-
MVSNet［16］快 0.12 倍，同时，显存占用仅次于 Patch⁃
matchNet［17］，重建总体效果仅次于 TransMVSNet［9］. 值

得注意的是，在仅迭代优化一次（T=1）的快速版本中，

本文方法仍然取得了优于CasMVSNet［13］ 和Patchmatch⁃
Net［17］等高效MVS方法的重建总体效果 .

图 4展示了本文方法与高效MVS方法中级联方法

CasMVSNet［13］和块匹配方法 PatchmatchNet［17］的重建点

云比较 . 如第一行的蓝色和黄色矩形框部分所示，在建

筑物顶部的精细结构和物体边缘区域，本文方法的重

建点云比CasMVSNet［13］和PatchmatchNet［17］包含更多精

确细节 . 第二行的红色矩形框部分进一步展示了在弱

纹理等不适定区域，本文方法的重建点云具有更高的

完整性 . 表 2展示了本文方法与CasMVSNet［13］和Patch⁃
matchNet［17］在深度不连续区域的定量对比结果，表中

可见，本文方法的平均柔性边缘误差较低，并且在所有

误差阈值上占比更优 . 产生上述结果的原因如下：

（1） 在深度不连续区域，级联方法CasMVSNet［13］在
特征降采样后，单个像素处可能对应多个深度值真值，

如果这些真值的跨度超过了后续精细阶段的深度采样

范围，则导致模型陷入局部错误估计；随后尽管 Patch⁃

matchNet［17］在精细阶段引入了深度采样的随机扰动，

但该扰动仍受局部采样范围限制 . 相比之下，本文 3.2
节所构建的稀疏匹配代价体覆盖了完整的深度范围，

其允许单个像素存在多个跨度较大的深度值估计，从

而避免了采样范围受限引起的边缘伪影问题；此外在

3.2.3 节中，我们仅在最大匹配相似性的局部邻域计算

深度值期望，进一步避免了由于深度在不连续区域呈

多峰分布而导致的过度平滑问题［32］.
（2） 在弱纹理等不适定区域，本文在 3.1节根据摄

像机先验设计了位置编码，并利用 Transformer 中视图

内自注意力层和跨视图交叉注意力层增强特征，提升

了网络对位置感知表征和视图间依赖关系的建模能

力；此外，本文 3.3.2节在门控循环单元中引入了逐像素

采样偏移和调制系数的动态卷积，使其能够自适应聚

合具有不同尺度和纹理丰富性的表征，从而具有更高

表1　在DTU评估集[19]上与现有主流MVS方法的定量对比结果

方法

COLMAP[40]

MVSNet[8]

TransMVSNet[9]

CVP-MVSNet[41]

CasMVSNet[13]

UCS-Net[14]

CDS-MVSNet[42]

PatchmatchNet[17]

IterMVS[15]

Effi-MVSNet[16]

AS-MVSNet(T=1)
AS-MVSNet(T=4)

精度/mm↓
0.400
0.396
0.321
0.296

0.325
0.338
0.352
0.427
0.373
0.321
0.343
0.328

完整度/mm↓
0.667
0.527
0.289
0.406
0.385
0.349
0.280
0.277

0.354
0.313
0.342
0.302

总体/mm↓
0.532
0.562
0.305

0.351
0.355
0.344
0.316
0.352
0.363
0.317
0.342
0.315

时间/s↓
—

—

0.79
1.88
0.37
0.71
0.33
0.23
0.20
0.19
0.14

0.17

显存/GB↓
—

—

4.24
8.65
4.46
5.79
4.86
3.59

4.68
4.55
4.15
4.15
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的重建完整度 .
4. 3. 2　Tanks & Temples数据集

为验证模型的泛化能力，我们在 Tanks & Temples
数据集［20］榜单上提交重建点云验证效果 . 评估时输入

多视图图像数量N=9，图像分辨率为 1 920×1 024，迭代

次数为 T=6，相机参数、深度采样范围和视图选择与 R-

MVSNet［10］一致 . 表 3展示了与主流MVS方法的比较结

果，本文方法在中级和高级数据集上分别取得第二和

最优的结果 . 与 CasMVSNet［13］和 PatchmatchNet［17］相
比，本文方法在中级数据集上的平均 F-分数分别提高

了 3.1%和 6.8%，在高级数据集的平均F-分数分别提高

了 6.3% 和 5.1%. 特别地，中级数据集上的最优方法

TransMVSNet［9］使用了高计算复杂度的 3D卷积，而本文

仅使用 2D卷积 . 与TransMVSNet［9］相比，本文方法在中

等数据集上平均 F-分数降低了 3.6%，但实验中测量的

平均运行时间减少了83%.
图 5进一步展示了本文方法在 Tanks & Temples［20］

中级数据集和高级数据集上的点云重建可视化效果 .
即使在镜面反射、重复结构和光照变化等具有挑战性

的场景中，本文方法仍然呈现出高质量的重建效果，验

证了其在真实复杂场景中的有效泛化性 .

4. 4　消融实验与分析

本节通过 DTU 评估集［19］上的消融实验验证 AS-

MVSNet各个模块的有效性，并分析样本自适应的稀疏

迭代优化方法 . 模型实现细节与 4.2节相同，不特殊说

明时，评估时输入多视图图像数量 N=5，图像分辨率为

1 600×1 184，深度采样范围为［425 mm，935 mm］，深度

（a） CasMVSNet[13]       　　　　　（b） PatchmatchNet[17]  　　　　　　　（c） 本文方法　 　　　　（d） 点云真值　　

图4　DTU评估集[19]场景13和场景15的重建点云比较

表2　DTU评估集[19]上深度不连续区域重建精度的定量对比结果

方法

CasMVSNet[13]

PatchmatchNet[17]

AS-MVSNet

柔性边缘误差(SEE5)
平均/
mm↓
19.65
10.50

8.63

<1 mm
/%↑
49.02
54.59
60.75

<2 mm
/%↑
60.49
66.74
72.23

<4 mm
/%↑
69.41
76.01
80.10

<8 mm
/%↑
75.88
83.07
85.61

表3　在Tanks & Temples[20]评估集的定量结果

方法

COLMAP[40]

MVSNet[8]

R-MVSNet[10]

CasMVSNet[13]

TransMVSNet[9]

PatchmatchNet[17]

Effi-MVSNet[16]

AS-MVSNet

中级数据集F-分数/%↑
平均

值

42.14
43.48
48.40
56.84
63.52

53.15
56.88
59.94

Fam.
50.41
55.99
69.96
76.37
80.92

66.99
72.21
76.44

Fra.
22.25
28.55
46.65
58.45
65.83

52.64
51.02
58.11

Hor.
26.63
25.07
32.59
46.26
56.94

43.24
51.78
55.06

L.H.
56.43
50.79
42.95
55.81
62.54

54.87
58.63
61.14

M60
44.83
53.96
51.88
56.11
63.06

52.87
58.71
58.45

Pan.
46.97
50.86
48.80
54.06
60.00

49.54
56.21
58.99

P.G.
48.53
47.90
52.00
58.18
60.20

54.21
57.07
56.9

Tra.
42.04
34.69
42.38
49.51
58.67

50.81
49.38
54.44

高级数据集F-分数/%↑
平均

值

27.24
—

24.91
31.12
37.00
32.31
34.39
37.37

Aud.
16.02
—

12.55
19.81
24.84
23.69
20.22
28.07

Bal.
25.23
—

29.09
38.46
44.59

37.73
42.39
41.93

Cou.
34.70
—

25.06
29.10
34.77
30.04
33.73
35.76

Mus.
41.51
—

38.68
43.87
46.49
41.80
45.08
47.08

Pal.
18.05
—

19.14
27.36
34.69

28.31
29.81
33.26

Tem.
27.94
—

24.96
28.11
36.62
32.29
35.09
38.14

3086



第 11 期 周晓清:基于自适应空间稀疏化的高效多视图立体匹配

图迭代优化次数T=4.
4. 4. 1　消融实验

消融实验结果如表 4所示，其中每个实验独立测试

了特定模块 . 最终采用的方案用下划线标出 . 下文将

详细描述每个实验 .
（1）特征提取 消融版本仅使用 FPN 提取多尺

度匹配特征 . 与消融版本相比，使用 Transformer 增
强的 FPN 提取多尺度全局特征使重建总体误差从

0.348 mm 降低至 0.315 mm. Transformer 的全局感受野

和摄像机几何位置编码将特征转换为更易于匹配的

表示形式 .
（2）稀疏匹配代价体 消融版本中使用{F 1

i }N - 1
i = 0 直

接构建输入图像 1/4分辨率的稠密匹配代价体，其中深

度采样数量设置为 192. 如表 4 所示，使用稀疏匹配代

价体使模型推理时间从 0.25 s 减少至 0.17 s，减少了

32%，同时点云重建效果与稠密匹配代价体相当 .

(a) 中级数据集

(b) 高级数据集

图5　Tanks & Temples基准数据集[20]上的点云重建可视化效果

表4　消融实验

实验

特征提取

匹配代价体

上下文特征

尺度变换

特征融合

GRU隐状态更新

方法

多尺度全局特征

FPN
稀疏匹配代价体

常规匹配代价体

尺度推理

常规卷积

交叉门控

直接拼接

动态卷积

常规卷积

精度/mm↓
0.328

0.379
0.328

0.338
0.328

0.331
0.328

0.337
0.328

0.332

完整度/mm↓
0.302

0.317
0.302

0.301
0.302

0.311
0.302

0.309
0.302

0.315

总体/mm↓
0.315

0.348
0.315

0.319
0.315

0.321
0.315

0.323
0.315

0.324

时间/s↓
0.17
0.12

0.17
0.25
0.17
0.17
0.17
0.17
0.17
0.17
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（3）上下文特征尺度变换 消融版本中将上下文

特征尺度推理模块替换为参数量相同的 2个标准卷积

层 . 与消融版本相比，使用尺度推理将重建完整度的平

均误差从 0.311 mm 降低至 0.302 mm. 图 6 展示了上下

文特征动态尺度推理的可视化效果，网络在无纹理区

域和精细结构区域学习到内容自适应的最佳局部尺

度，从而输出更加精细和准确的深度图 .

（4）基于交叉门控的特征融合 本文使用交叉门

控融合上下文特征和几何特征，使得上下文特征提取

器能够学习与多视图立体匹配任务相关的特定信息 .
相比直接拼接特征的消融版本，使用交叉门控使总体

误差从0.323 mm降低至0.315 mm.
（5）基于动态卷积的 GRU 隐状态更新 为了缓解

深度值边缘的模糊问题，本文将 GRU 隐状态更新操作

中的标准卷积替换为动态卷积 . 相比标准卷积，使用动

态卷积使总体误差从0.324 mm降低至0.315 mm.
4. 4. 2　样本自适应稀疏迭代优化分析

为验证样本自适应稀疏迭代优化模块的有效性，

本节分析迭代中点云总体误差和模型运行时间的变化 .
图 7展示了分析结果 . 随着迭代次数的增加，图 7（c）中

总体误差逐渐减小，图 7（d）中运行时间以亚线性增长 .
此外，场景 77由于存在弱纹理和反光等不适定区域，总

体误差需要经过多次迭代逐渐减小，运行时间相应增

加；相比之下，场景 24 在 4 次迭代后，总体误差和运行

时间趋于稳定 . 通过对比场景 77 和场景 24，可见本文

方法能够自适应学习输入图像的重建难度，并动态调

整运行时间 .
图 8展示了稀疏迭代优化中的深度图估计、误差图

和 Dropout 掩膜的变化 . 误差图中白色区域误差较大，

Dropout掩膜中白色区域为Dropout区域 . 第 1行展示了

随着迭代次数的增加，深度图精度逐步提高 . 第 2行的

误差图显示，平滑区域内部的误差在第 2次迭代后趋于

稳定，而深度边缘和精细结构需要更多次迭代达到稳

定 . 第 3行的Dropout掩膜展示了每个迭代步中网络学

习到的剪枝区域和误差图中误差较小的区域一致，并

且剪枝区域逐步扩大，验证了稀疏迭代优化的有效性 .

5　结论

本文针对现有多视图立体匹配网络计算复杂度高

的问题，提出了一种基于自适应空间稀疏化的高效多

视图立体匹配网络 . 网络从立体匹配的空间稀疏性出

发，分别构造深度空间和图像空间的稀疏计算，从而提

高了推理效率 . 在公开数据集上的实验结果表明，所提

图8　稀疏迭代优化中深度图、误差图和Dropout掩膜变化

(a) 输入图像

(c) 深度图(常规卷积)

(b) 动态尺度

(d) 深度图(尺度推理)
图6　上下文特征尺度推理变换

(a) 场景24

(b) 场景77

(c) 点云总体误差变化

(d) 运行时间变化

图7　不同稀疏迭代次数的点云总体误差和运行时间变化
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方法有效减少了模型推理时间，同时重建效果和泛化

性能表现优异 . 本文方法适用于计算资源有限的嵌入

式平台上的三维重建任务 . 本文方法可进一步与其他

现代的结构化稀疏神经网络技术相结合，以利用矢量

处理架构进行硬件加速 .
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