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摘要 对空间目标进行三维重建能够为在轨服务卫星提供服务对象的结构信息,是提高系统自主性的关键技术。
受空间目标的结构对称性以及成像非朗伯特性的影响,传统的重建方法存在特征点匹配错误或特征点匹配不足的

问题,重建精度低。针对该问题,提出了一种基于 MVSNet深度学习网络实现空间目标三维重建的方法,利用深度

学习提取图像高层语义,提高了立体匹配的鲁棒性。首先,基于空间目标的成像特点,分析了模型的几何结构和材

质对重建结果的影响,设计了搭建在Blender平台上的空间目标多视图采集系统。然后,基于 MVSNet深度学习网

络,采用多尺度卷积充分提取了图像的深度特征,并通过编码解码结构融合和规整上下文信息进行了立体匹配,有
效解决了传统方法重建卫星的弱纹理、反射、重复纹理等区域时对特征点的高度依赖问题。最后通过残差网络解

决了多次卷积造成的边界过平滑问题,进一步提升了重建效果。实验结果表明,所设计的重建模型的平均准确度

误差为0.449
 

mm,平均完整度误差为0.379
 

mm,误差综合评价为0.414
 

mm,精度较经典开源软件COLMAP提

升了20%。该方法为空间操作自动化提供了技术参考,进一步推动了三维重建在相关领域中的应用。
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1 引  言

随着科技的发展,人类对太空的探索活动日益频

繁。为了满足空间在轨服务的更高要求,需要提升卫

星的探测感知能力,在执行任务之前获取目标的光学

特性、材料和三维结构等信息[1]。三维重建算法可以

帮助导航卫星获取目标本体、帆板以及感兴趣部位的

结构尺寸等先验信息,辅助完成目标运动状态的估计,
是实现自动化空间操作的关键技术[2]。

三维重建的方法按照重建目标深度信息获取的方

式可以分为主动式和被动式。主动式方法通过解析经

激光、超声波或者红外线等能量源照射后物体返回的

信号来计算物体表面的深度信息。常见的方法有结构

光法[3-5]、三角测距法[6]和飞行时间法[7-9]等。然而,空
间目标处在复杂的太空环境中,难以通过主动测量的

方式获取目标的深度信息。被动式方法则使用图像集

作为数据源,基于几何原理计算得到物体的深度信息。
近年来,基于该方法的重建软件层出不穷。Moulon
等[10]提出了基于自适应参数的运动恢复结构算法,虽
然重建结果的精度较高,但是时间复杂度较高。Bao
等[11]提出了语义式运动恢复结构算法,通过对三维场

景中区域、物体等高层语义信息的识别与估计,提高了

算法的鲁棒性。Wu等[12]提出了VisualSFM算法,通
过预处理共轭梯度法进行改进,在保证精度的前提下

降低 了 时 间 复 杂 度。Schönberger 等[13] 提 出 了

COLMAP算法,该算法主要对几何校正、视角选择、
三角化等多个关键步骤进行改进,在重建精度与完整

度方面取得了较大的进展,是目前传统被动式方法中

性能最佳的算法之一。
虽然这些传统的被动式方法在理想朗伯反射体模

型中显示出了很好的效果,但它们依赖人工设计的相

似性指标和正则化恢复三维点,在度量弱纹理、重复纹

理、非朗伯特性区域的相似性时准确度较低。针对空

间目标的重建任务,存在的问题主要包括两个方面:
1)常见的空间目标如卫星会在光照条件下呈现非朗伯

特性,导致不同角度视图下物体表面同一点的辐射能

量不同,无法成功匹配;2)由于人造卫星的对称几何特

性,多组像素块高度相似,无法区分,立体匹配发生

错误。
随着学者们对深度学习方法的深入研究,人们发

现通过卷积操作可以引入全局语义信息,在有监督的

条件下针对性地提取特征,解决弱纹理、非朗伯特性等
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不利条件下的立体匹配难题[14-16]。Eigen等[17]基于两

尺度深度网络进行单视图的深度估计,利用粗尺度网

络预测图片的全局深度,利用细尺度网络优化局部细

节。基于上述工作,该团队随后采用更深的基础网络

VGGNet设计了三尺度网络框架,利用第三个细尺度

网络进一步增添了细节信息,提高了重建分辨率[18]。
Choy等[19]采用卷积神经网络(CNN)与

 

长短期记忆

(LSTM)网络结合的方式,提出了一种同时适用于单

视角和多视角重建的网络,但该算法高度依赖三维计

算机辅助设计模型和训练集质量。Ji等[20]提出的

SurfaceNet算法和Kar等[21]提出的LSM 算法,将图

像信息与相机参数结合并融入网络中,基于3D
 

CNN
算法逐体素重建物体,提高了重建精度。但以上算法

生成的都是体素网格,在网格分辨率比较大的情况下

显存开销较大,学习效率低。香港科技大学的权龙团

队提出了 MVSNet网络模型,实现了多视图的深度估

计[22]。该方法基于相机视锥结构建立体匹配代价体,
并且每次只处理一张视图,极大减小了显存开销,使得

大规模重建成为可能。但当前实验研究多集中在日用

品和大规模建筑的重建方面,并未对目标特性分析、目
标多角度视图采集、目标建模方法和目标建模效果的

评价方法等展开系统研究,且缺少公开的大规模数

据集[23]。
针对以上问题,本文提出了一种基于 MVSNet深

度学习网络实现空间目标三维重建的方案。利用多尺

度不同结构的卷积网络,充分提取图像的高层语义信

息,提高了空间目标在纹理稀疏、纹理重复等不利环境

下的重建精度。本文仿真制作了空间目标模型的多角

度视图数据集,利用主观目视评价和客观量化评价两

种方式,通过对比基于传统方法的经典 重 建 软 件

VisualSFM和COLMAP及SurfaceNet的重建效果,
证明了该方案的有效性。此外,本文还对立体匹配中

所使用的视图数量对建模效果的影响和不同重建算法

的系统运行速度进行了实验分析。

2 空间目标的成像特性

在本文研究的在轨服务领域中,空间目标是指在

轨工作的航天器。相较于自然图像,空间目标的成像

图在重建时往往会产生较多错误,其主要原因有以下

三点:
1)纹理稀疏。多数空间目标的外观颜色单一,常

为白色和灰色,难以提取有效特征点进行匹配。
2)纹理重复。空间目标中往往存在帆板等多个重

复图像的部件,这部分图像的特征点差异较小,在匹配

时容易发生混淆。
3)镜面反射。部分金属材质的空间目标舱体在光

照条件下呈现非朗伯特性,不同视角下的高光点位置

不同,造成邻接视图相差过大,匹配错误。

3 基于 MVSNet模型的三维重建网络
流程

  本文基于 MVSNet模型实现多视图的深度估计,
网络流程如图1所示,其中X1、X2、X3 为物体空间中

的三个点,X'1、X'2、X'3 分别为X1、X2、X3 在参考图

像相机平面上的三个投影点。首先,利用三种不同尺

度的8层二维卷积网络,提取重建目标的不同层次的

图像特征。随后,基于立体匹配的视差理论构造代价

体。接着,使用三维卷积网络对代价体进行正则化处

理,并加强上下文语义,解决了某些视角下遮挡造成的

信息缺失问题。最后,通过SoftMax函数将正则化后

的代价体转换为概率体,遍历像素点,确定最优深度估

计结果。为了解决多次卷积造成的图像边界深度特征

损失问题,通过设计残差网络结构,对估计结果进行了

优化,得到了最终的深度图。

图1 MVSNet网络结构示意图

Fig 
 

1 Structural
 

diagram
 

of
 

MVSNet
 

network
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3.1 代价体的构造方法

传统的立体匹配方法是先对图像进行极线纠正,
再沿着水平极线扫描匹配像素。处理纹理重复的场景

时,由于一个视图里的像素与另一视图的多个像素相

似,这种方法会发生匹配错误。
MVSNet网络是一种基于平面扫描算法[24]的描

述不同视图像素间映射关系的方法。平面扫描算法的

基本思想是用一组划分得足够密集的平行平面对物体

进行等距切割,那么物体表面上的任意一点一定位于

某平面上。对于物体表面上的点,不同相机显示的颜

色必定相同或相近;对于不在物体表面上的点,不同相

机显示的颜色差异较大。因此,对于每一个像素点,可
以先假设它的深度。如果深度假设正确,通过单应变

换公式求出的对应位置处的像素点与原像素点有很小

的差异或没有差异,采用方差对该差异值进行表征,从
而使得输入图像数量不受限制。首先,通过2D

 

CNN
网络提取图像在不同空间尺度上的深度特征信息,如
图2所示。网络共有8层,通过设置网络的第三层和

第六层的步长为2,构建三个不同尺度的特征。对于

每一个尺度,用两个卷积层提取图像的高层语义信息;
在每个卷积层后,使用一个批归一化(BN)层和一个线

性修正单元(ReLU)层提高模型的拟合能力。

图2 特征提取网络的架构图

Fig 
 

2 Architecture
 

diagram
 

of
 

feature
 

extraction
 

network

  然后,基于单应变换公式,将其他图像特征映射到

参考图上,形成匹配代价体。

Hi(d)=Ki·Ri· F-
t1-ti  ·nT

1

d




 




 ·RT

1·K-1
1 ,

(1)

Vi=
W
4
·H
4
·M·D, (2)

式中:F 为图像的特征图集合;Hi(d)为第i个特征图

变换到参考图像相机视锥深度d 处平面时的单应矩

阵;n1 为参考图像相机的主光轴方向向量;Ki,Ri,
ti(i=1,2,…,N)为各个图像对应相机的内参数、旋
转矩阵和位移向量,N 为特征体个数;

 

Vi 为以第i个

特征图作为参考图时形成的特征体;W、H、M、D 分别

为特征图分辨率宽度、特征图分辨率长度、深度采样数

和特征图通道数。
最后,使用方差计算代价体C:

C=
∑
N

i=1
Vi-Vi  

N

2

, (3)

式中:Vi 为以第i个特征图作为参考图时形成的所有
特征体的均值。
3.2 代价体正则化

对于不同视角下的图像,会出现视觉遮挡和非朗伯
反射体表面高光点变化等问题,不能实现逐个像素点的
一一映射,所以还需要编码译码结构对上面的代价体进
行正则化处理,以加强上下文语义信息。MVSNet网络
模仿语义分割问题中经典的网络UNet[25],具有基于3D

 

CNN的“编码-解码”架构。首先,通过三次下采样操作,
编码抽取出四个尺度的抽象特征。随后,通过逐步解
码,恢复位置信息。每个对应尺度的编码与解码间有直
接的跳跃连接,可实现多尺度特征信息的聚合。最终得
到通道数为1的正则化代价体,如图3所示。

图3 代价体正则化网络架构图

Fig 
 

3 Architecture
 

diagram
 

of
 

cost
 

volume
 

regularization
 

network
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3.3 深度估计

为了更好地进行深度值估计,使用SoftMax分类

操作将正则化的代价体C 转换为概率体P,即沿深度

采样维度,将每个像素点的匹配代价的特征离散程度

值转化为不同深度采样值下的概率分布值。
接下来是遍历像素点,根据其对应的深度采样值

的概率分布确定最优的深度估计结果dE。网络采用

深度值回归时的Soft
 

Argmin操作[26]来估计像素点

的深度值:

dE= ∑
dmax

d=dmin

d×P(d), (4)

式中:P(d)为像素在深度d 处的概率估计值;dmax 和

dmin 分别为深度采样的最大值和最小值,一般是采用

SFM算法对图片进行预处理后得到的。本文通过

COLMAP软件对图片进行预处理,确定深度采样范围。
由于进行了多次卷积操作,图像边界的深度特征

会因为较大的感受野而损失,出现边界过平滑的现象。
针对这一问题,基于图像抠图算法[27]中残差网络的设

计,利用原始参考图的边界信息优化深度估计结果。
首先,将三通道的初始参考图等比例缩放四分之一,然
后与单通道的深度图拼接,形成四通道特征图,并将其

输入到残差网络中。最后,为了保证负残差值也能进

行学习,将残差值与初始估计的深度图逐像素进行相

加后直接输出,得到优化后的深度图。
3.4 损失函数设计

为了能够同时评估初始深度图和优化后深度图的

损失,本文使用两者与地面真值的绝对差值之和作为

损失函数。由于测量方法的限制,图像的地面真值深

度图并不是完整的,因此本文设计的损失函数只计算

包含有效地面真值标签的像素点深度估计误差:
 

L= ∑
p∈Pvalid

‖d(p)-d̂i(p)‖1+

λ·‖d(p)-d̂r(p)‖1, (5)
式中:L 表示损失函数;Pvalid 表示有效的地面真值像;

d(p)表示像素p 的地面真值深度值;d̂i(p)表示初始

深度图估计值;d̂r(p)表示优化深度图估计值;λ 为权

重系数,可以通过调整其数值来控制初始估计的深度

图和微调后的深度图对网络训练的影响程度。通过将

λ分别设置为0、0.01、0.05和1.00来开展实验研究,
可知λ设置为1.00时,神经网络的效果最好。因此,
本文参数λ设置为1.00。

4 实  验
 

4.1 实验数据集

本实验使用的主要数据集来自DTU数据集[28]和

自建的空间目标数据集。其中,DTU是被广泛应用在

多视图三维重建中的经典大规模数据集。它一共包含

124个场景,删除部分质量较低的场景后,共计119个

有效场景。每个场景含有7种不同光照条件下从49
或64个不同视角采集到的二维图像,每张图片的分辨

率为1600
 

pixel×1200
 

pixel。
由于相机拍摄的真实空间目标图片十分有限,为了

验证本文方法在空间目标重建方面的性能,本文自建了

多角度空间目标视图集。采用了62种来自多个开源网

站的不同卫星模型,并基于Blender软件,通过严格模拟

真实场景进行采集。数据集的具体采集方法如下:
1)在模型的前后左右4个方向上布置相同高度的

光源,确保获得一致均匀的自然环境光。
2)设定球形环绕的相机机位,每一层以6°为间隔

在不同方位采集目标缩比模型的图像序列。探测相机

焦距为35
 

mm,相机光轴始终指向目标中心,满足重

建照片的多角度需求,相机机位示意图如图4所示。
3)对每一个模型分别采集上百张照片,图像分辨

率为1600
 

pixel×1200
 

pixel
 

,确保立体匹配信息的完

整性,提高目标模型重建的质量。

图4 相机机位示意图

Fig 
 

4 Camera
 

location
 

map

为了公平地与其他深度学习方法进行对比,数据集

的划分与SurfaceNet算法一样,按照0.70∶0.15∶0.15
的数据量大小比例划分训练集、验证集和测试集。为

了验证我们提出的重建方案的可靠性,采用主观目视

评价和客观量化评价两种方法,对比了本文所提重建

方 案、基 于 传 统 方 法 的 经 典 软 件 VisualSFM 和

COLMAP及深度学习网络SurfaceNet的重建效果。
4.2 网络模型训练

训练数据集的各项参数设置如下:匹配视图数量

设为3,图片的分辨率为1600
 

pixel×1200
 

pixel,深度

采样数设为192,深度间隔大小设为1.06。单应变换

所需的每张图片对应的相机参数和深度估计需要的最

近距离dmin 是通过COLMAP软件对图片进行预处理

而得到的。深度采样范围为425
 

mm≤d≤935
 

mm。
批大小(Batch

 

size)设置为1,使用Adam策略优化网

络。当学习率过大时,则可能模型不收敛,损失值不断

上下振荡;而当学习率过小时,模型收敛速度偏慢,需
要更长的时间训练。因此,本实验在训练时动态调整

学习率。模型共有16轮训练,学习率初始值设为

0.001,在第10、12和14轮后,将学习率降低为原来的

1/2。测试数据集的各项参数设置与训练数据集的各
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项参数设置相同。模型的搭建依托于Pytroch框架,
训练过程约持续3

 

d。

5 实验结果分析

5.1 主观目视评估

DTU数据集是在严格控制的实验室环境中拍摄

的,缺乏与航天相关的模型,并不能很好地验证本文算

法在空间目标重建方面的能力,因此本文采集62种空

间目标模型的多角度视图进行三维重建实验,部分模

型如图5所示。
下面以最具代表性的Clementine卫星模型为例,

对比分析传统软件 VisualSFM 和COLMAP、深度学

习网络SurfaceNet及本文方法的重建结果。
5.1.1 非朗伯反射体区域的重建

如图6所示,卫星舱体由金属材质包裹,在光照下

存在严重的非漫反射现象。传统方法立体匹配的基本

图5 空间目标数据集

Fig 
 

5 Space
 

target
 

dataset

图6 不同方法得到的Clementine卫星非朗伯反射体区域的重建结果。(a)原始图像;(b)VisualSFM;(c)COLMAP;
(d)SurfaceNet;(e)本文方法

Fig 
 

6 Reconstruction
 

results
 

for
 

non-Lambertian
 

reflector
 

region
 

of
 

Clementine
 

satellite
 

obtained
 

by
 

different
 

methods 
 

 a Ground
 

truth  b VisualSFM  c COLMAP  d SurfaceNet  e 
 

our
 

method
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假设是观测物体为理想的朗伯反射体,即物体为完全

漫反射。观察该区域的重建效果可知,传统方法的性

能退化明显。在VisualSFM的重建结果中,出现大量

空洞,几乎不能提供表面细节信息。COLMAP虽然

恢复出了一部分高光点信息,但是杂点较多。基于体

素重建的SurfaceNet虽然恢复出了较多的高光点信

息,但是重建模型的表面仍存在一些空洞。本文算法

使用了多尺度二维卷积结构,具有强大的特征表征能

力,特征的强语义性有助于镜面反射区域的稳定立体

匹配,所以本文方法重建的物体表面完整,杂点少,表

面的细节也得到恢复。
5.1.2 弱纹理区域的重建

如图7所示,卫星的顶部呈银白色,纹理稀少。
在卫星顶部的弱纹理区域,由于传统算法所依赖的

图像 特 征 没 有 足 够 的 鲁 棒 性 与 表 征 能 力,因 此

VisualSFM和COLMAP的重建结果中都出现了空

洞(如图7虚线框所示)。而本文方法使用全局3D
 

CNN进行回归,尽可能搜索周围的信息以找到更多

正确配对的同名点,其推理的深度图在弱纹理区域

的连续性更强。

图7 不同方法得到的Clementine卫星弱纹理区域的重建结果。(a)原始图像;(b)VisualSFM;(c)COLMAP;(d)SurfaceNet;
(e)本文方法

Fig 
 

7 Reconstruction
 

results
 

for
 

low-textured
 

region
 

of
 

Clementine
 

satellite
 

obtained
 

by
 

different
 

methods 
 

 a Ground
 

truth 
 b VisualSFM  c COLMAP  d SurfaceNet  e 

 

our
 

method

5.1.3 重复纹理区域的重建

如图8所示,卫星上下左右结构高度对称。观察

该区域的重建效果可知,由于存在大量重复纹理,局部

特征高度相似,VisualSFM 和COLMAP在立体匹配

时均产生了错误。卫星的底端结构被重建在卫星的顶

端上。深度学习方法SurfaceNet可以提取高层、全局

的语义信息,从而有效地规避了局部特征相似带来的

误匹配问题。本文方法借助于强推理的“编码-解码”
结构,相较于SurfaceNet更加完整地恢复出了卫星的

顶部和底部结构。
此外,由于传统方法局限于像素级的匹配,而本文

方法通过可微的Soft
 

Argmin操作实现了亚像素级别

的深度估计,在重建结果的精度方面有更好的表现,具
有更细的重建粒度。综合以上定性分析结果可知,相
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图8 不同方法得到的Clementine卫星重复纹理区域的重建结果。(a)原始图像;(b)VisualSFM;(c)COLMAP;(d)SurfaceNet;
(e)本文方法

Fig 
 

8 Reconstruction
 

results
 

for
 

repetitive
 

texture
 

region
 

of
 

Clementine
 

satellite
 

obtained
 

by
 

different
 

methods 
 

 a Ground
 

truth  b VisualSFM  c COLMAP  d SurfaceNet  e 
 

our
 

method

比传统算法,本文算法与真实模型更加接近,尤其是在

纹理稀疏、非漫反射和纹理重复等具有挑战的空间目

标场景的重建中。
5.2 客观量化评估

本实验使用DTU数据集提供的 Matlab代码,分
别计算SurfaceNet、COLMAP、VisualSFM 和本文方

法的重建模型的平均准确度误差、平均完整度误差和

误差综合评价。在这三个评价指标里,平均准确度误

差指标是指实验重建点云到地面真值点云的距离,体
现了算法重建出的三维点云的质量。平均完整度误差

指标是指地面真值点云到实验重建点云的距离,体现

了算法恢复三维点的能力。理想情况下这两个指标应

该同时具有高准确性和高完备性,但它们存在相互制

约的关系,因此,为了进行更公平的比较和分析,本文

同时考虑这两个评价指标,并进一步计算两个指标的

平均值,将平均值作为衡量算法误差综合评价的指标。
这三个指标的取值越低,重建质量越高。具体来说,计
算一个点云到目标点云的距离时,先遍历计算该点云

每一个点到目标点云最近点的距离,并将其作为该点

到目标点云的距离。随后,考虑到外点的干扰,剔除距

离大于20
 

mm的点。最后,计算所有剩余点与目标点

云距离的平均值,将其作为该点云到目标点云的距离。
如表1所示,数值越低,代表误差越小,算法性能

越好。可知,本文算法虽然在重建的平均准确度误差

方面略低于COLMAP,但在重建的平均完整度误差

和综合性能方面都具有很明显的优势。
表1 DTU数据集上不同算法性能的对比

Table
 

1 Performance
 

comparison
 

of
 

different
algorithms

 

on
 

DTU
 

dataset
 

Method Mean
 

accuracy
error

 

/mm
Mean

 

completeness
error

 

/mm
Overall

 

error
 

/mm

Our
 

method 0.449 0.379 0.414

SurfaceNet
 

0.510 0.748 0.629

COLMAP 0.400 0.644 0.522

VisualSFM 0.613 0.835 0.724

5.3 系统运行时间

模型重建的速度是三维重建系统的重要评估指标

之一。在4.2节所示的实验环境下,测试本文算法、
VisualSFM、COLMAP、SurfaceNet在DTU验证集单

组数据(每组数据包含49张图片,图片 分 辨 率 为
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1600
 

pixel×1200
 

pixel)上的三维重建时间。其中,为
了保证重建精度,SurfaceNet重建时的体素立方体大

小设定为323。由表2可知,在这些算法中,本文算法

和VisualSFM 的运行速度最快。但由5.2节可知,
VisualSFM重建出的模型空洞较多,而本文算法能获

得 更 为 稠 密 精 细 的 重 建 效 果。在 传 统 方 法 中,
COLMAP的重建效果最好,但其运行速度最慢,重建

所需的运行时间是本文算法的100倍以上。深度学习

方法SurfaceNet重建所需的运行时间是本文算法的

160倍以上。
表2 运行耗时

Table
 

2 Running
 

time
 

Method Our
 

method SurfaceNet COLMAP
 

VisualSFM

Running
time

 

/s 230 36802 2700 223

5.4 匹配视图数量

为了研究匹配视图数量对重建模型精度的影响,
本实验分别选用2、3、4、5张匹配视图进行实验,并计

算所得重建模型的平均准确度误差、平均完整度误差

和误差综合评价指标。实验结果如表3所示,可知随

着匹配视图数量的增多,重建模型的准确度、完整度和

综合性能都有所上升。值得注意的是,多视图虽然能

提供冗余信息,提升重建精度,但也容易出现遮挡问

题,这会严重影响立体匹配效果。因此,匹配的视图并

不是越多越好,一般选取最接近参考视图的几幅图进

行匹配即可。由表3可知,使用三张视图进行重建时,
精度提升最为明显,故本实验设定匹配视图数量为3
进行模型训练。

表3 不同匹配视图数量下的算法性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

algorithms
under

 

different
 

numbers
 

of
 

matching
 

views
 

Number
 

of
 

matching
 

views

Mean
 

accuracy
error

 

/mm
Mean

 

completeness
error

 

/mm
Overall
error

 

/mm

2 0.477 0.431 0.454

3
 

0.449 0.379 0.414

4 0.432 0.354 0.393

5 0.429 0.345 0.387

6 结  论

提出了一种基于 MVSNet深度学习网络获知目

标三维立体信息的方案。首先提出了通过严格模拟真

实场景制作多视图数据集的方法。接着介绍了基于立

体匹配的视差理论构建相机视锥视角下代价体的方

法。然后研究了SoftMax代价体正则化方法以及利

用残差网络恢复边缘特征的算法。最后,给出了评估

重建模型质量的主客观两种方法,并对比了所提方法、
VisualSFM、COLMAP 和 SurfaceNet的 重 建 效 果。
实 验 结 果 证 明:所 提 方 法 的 平 均 准 确 度 误 差 为

0.449
 

mm,平均完整度误差为0.379
 

mm,误差综合

评价为0.414
 

mm。基于深度学习的方法能更好地恢

复空间目标的尺寸大小和材质特征,在今后仍有很好

的研究和应用价值。
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Abstract

Objective 3D
 

reconstruction
 

of
 

space
 

targets
 

can
 

provide
 

prior
 

structural
 

information
 

for
 

space
 

services 
 

which
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

improving
 

system
 

autonomy 
 

Conventional
 

3D
 

reconstruction
 

methods
 

rely
 

on
 

handcrafted
 

features
  

to
 

recover
 

the
 

3D
 

structure
 

of
 

objects
 

by
 

dense
 

matching 
 

Therefore 
 

affected
 

by
 

the
 

symmetrical
 

structure
 

and
 

non-Lambert
 

imaging
 

of
 

spatial
 

targets 
 

conventional
 

3D
 

reconstruction
 

methods
 

often
 

suffer
 

from
 

mismatching
 

and
 

insufficient
 

matches
 

of
 

feature
 

points 
 

resulting
 

in
 

a
 

low
 

reconstruction
 

accuracy 
 

In
 

recent
 

years 
 

with
 

continuous
 

developments
 

in
 

deep
 

learning
 

technology 
 

convolution
 

neural
 

networks
 

 CNNs 
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

computer
 

vision 
 

Compared
 

with
 

the
 

handcrafted
 

features
 

used
 

by
 

conventional
 

3D
 

reconstruction
 

methods 
 

the
 

deep
 

features
 

extracted
 

by
 

CNNs
 

can
 

introduce
 

high-level
 

semantics
 

of
 

images
 

for
 

more
 

robust
 

matching 
 

Inspired
 

by
 

this 
 

a
 

3D
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

MVSNet
 

for
 

space
 

targets
 

is
 

proposed 
 

This
 

algorithm
 

organically
 

applies
 

CNNs
 

with
 

different
 

structures
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

completeness
 

of
 

3D
 

reconstruction 
 

We
 

hope
 

that
 

our
 

basic
 

strategy
 

and
 

findings
 

will
 

be
 

beneficial
 

to
 

the
 

3D
 

reconstruction
 

of
 

space
 

targets 

Methods The
 

space-target
 

3D-reconstruction
 

algorithm
 

model
 

 Fig 
 

1 
 

is
 

described
 

as
 

follows 
 

First 
 

in
 

view
 

of
 

the
 

imaging
 

characteristics
 

of
 

a
 

space
 

target 
 

the
 

influence
 

of
 

the
 

geometric
 

structure
 

and
 

material
 

of
 

the
 

model
 

on
 

reconstruction
 

results
 

is
 

analyzed 
 

and
 

a
 

multi-view
 

acquisition
 

system
 

for
 

space
 

targets
 

based
 

on
 

the
 

Blender
 

platform
 

is
 

designed 
 

Subsequently 
 

deep
 

visual
 

image
 

features
 

are
 

fully
 

extracted
 

via
 

multi-scale
 

convolution
 

based
 

on
 

MVSNet 
 

The
 

coder
 

and
 

decoder
 

are
 

then
 

used
 

to
 

gather
 

and
 

regularize
 

the
 

spatial
 

context
 

information
 

for
 

stereo
 

matching 
 

which
 

effectively
 

avoids
 

the
 

heavy
 

dependence
 

of
 

conventional
 

methods
 

on
 

the
 

feature
 

points
 

in
 

the
 

reconstructions
 

of
 

low-
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textured 
 

reflective 
 

and
 

repetitive
 

texture
 

regions 
 

Finally 
 

the
 

residual
 

network
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

boundary
 

smoothing
 

problem
 

caused
 

by
 

the
 

multiple
 

convolutions
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

reconstruction
 

results 
 

The
 

model
 

is
 

tested
 

on
 

both
 

the
 

DTU
 

dataset
 

and
 

our
 

self-collected
 

space-target
 

dataset 
 

Its
 

performance
 

is
 

compared
 

with
 

those
 

of
 

VisualSFM 
 

COLMAP 
 

and
 

SurfaceNet
 

through
 

both
 

qualitative
 

and
 

quantitative
 

evaluations 
 

The
 

running
 

time
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

and
 

other
 

methods
 

is
 

also
 

measured
 

to
 

verify
 

the
 

efficiency
 

improvement 
 

In
 

addition 
 

the
 

influence
 

of
 

different
 

numbers
 

of
 

matching
 

views
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

reconstructed
 

model
 

is
 

studied
 

to
 

discuss
 

the
 

most
 

appropriate
 

settings 

Results
 

and
 

Discussions The
 

proposed
 

method
 

outperforms
 

conventional
 

3D
 

reconstruction
 

methods
 

in
 

handling
 

low-
textured 

 

specular 
 

and
 

reflective
 

regions 
 

which
 

can
 

completely
 

restore
 

typical
 

structures 
 

such
 

as
 

satellite
 

cabins
 

and
 

roofs
 

 Figs 
 

6
 

and
 

7  
 

The
 

mean
 

accuracy 
 

mean
 

completeness 
 

and
 

overall
 

errors
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

are
 

0 449 
 

0 379 
 

and
 

0 414
 

mm 
 

respectively 
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

the
 

best
 

accuracies
 

among
 

all
 

four
 

compared
 

algorithms
 

 Table
 

1  
 

In
 

particular 
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

20%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

advanced
 

open
 

source
 

software
 

COLMAP 
 

The
 

running
 

time
 

study
 

shows
 

that
 

our
 

method
 

is
 

faster
 

with
 

an
 

average
 

time
 

cost
 

of
 

approximately
 

230
 

s
 

for
 

reconstructing
 

one
 

scan
 

 Table
 

2  
 

The
 

running
 

speed
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

100
 

times
 

faster
 

than
 

that
 

of
 

COLMAP
 

and
 

160
 

times
 

faster
 

than
 

that
 

of
 

SurfaceNet 
 

In
 

addition 
 

the
 

performance
 

study
 

on
 

different
 

numbers
 

of
 

matching
 

views
 

shows
 

that
 

more
 

views
 

result
 

in
 

a
 

better
 

performance
 

 Table
 

3  
 

However 
 

the
 

accuracy
 

improvement
 

is
 

the
 

greatest
 

when
 

three
 

matching
 

views
 

are
 

used
 

for
 

3D
 

reconstruction 
 

Thus 
 

the
 

matching
 

view
 

number
 

is
 

set
 

as
 

3
 

for
 

model
 

training 
 

In
 

general 
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

optimal
 

in
 

terms
 

of
 

reconstruction
 

accuracy
 

and
 

speed 

Conclusions This
 

study
 

proposes
 

a
 

method
 

for
 

the
 

3D
 

reconstruction
 

of
 

spatial
 

targets
 

based
 

on
 

the
 

MVSNet
 

deep
 

learning
 

network 
 

First 
 

deep
 

visual
 

image
 

features
 

are
 

fully
 

extracted
 

by
 

the
 

multi-scale
 

2D
 

convolution 
 

and
 

then
 

spatial
 

context
 

information
 

for
 

stereo
 

matching
 

is
 

fully
 

gathered
 

and
 

regularized
 

through
 

the
 

skip
 

connection
 

between
 

the
 

coding
 

and
 

decoding
 

paths 
 

Subsequently 
 

the
 

matching
 

cost
 

is
 

converted
 

into
 

the
 

depth
 

value
 

probability
 

using
 

the
 

SoftMax
 

function 
 

and
 

the
 

expectation
 

is
 

calculated
 

as
 

the
 

initial
 

estimation
 

value 
 

Finally 
 

the
 

final
 

depth
 

estimation
 

map
 

is
 

obtained
 

by
 

strengthening
 

the
 

edge
 

semantic
 

information
 

through
 

the
 

residual
 

network 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

20%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

advanced
 

open
 

source
 

software
 

COLMAP 
 

Moreover 
 

the
 

running
 

speed
 

is
 

100
 

times
 

faster
 

than
 

that
 

of
 

COLMAP
 

and
 

160
 

times
 

faster
 

than
 

that
 

of
 

SurfaceNet 
 

In
 

general 
 

this
 

model
 

can
 

effectively
 

introduce
 

the
 

high-level
 

semantics
 

of
 

images
 

for
 

more
 

robust
 

matching
 

and
 

has
 

the
 

low
 

system
 

running
 

time 
 

which
 

can
 

provide
 

a
 

technical
 

reference
 

for
 

space
 

operation
 

automations
 

and
 

further
 

promote
 

the
 

application
 

of
 

3D
 

reconstruction
 

in
 

this
 

field 

Key
 

words remote
 

sensing 
 

deep
 

learning 
 

multiple
 

views 
 

3D
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