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基于深度学习的单视图彩色三维重建
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摘要 从单个图像中同时恢复3D形状及其表面颜色的任务极具挑战性,为此提出一个端到端的网络模型来解决

这一难题,该模型采用编码器与解码器结构。以单张图像作为输入,首先通过编码器提取特征,再将其同时送入形

状生成器和颜色生成器中,得到形状估计以及与其对应的表面颜色,最后通过可微渲染框架渲染生成最终的彩色

三维模型。为了保证重构三维模型的细节,在网络的编码器中引入注意力机制以进一步提高重建效果。实验结果

表明,与三维重建网络模型相比,所设计的模型在真实三维模型交并比上分别提高10%和3%;与开源项目相比,

所设计的模型在结构相似性上提高了3%,在均方误差上降低了1.2%。
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Abstract The
 

task
 

of
 

recovering
 

the
 

3D
 

shape
 

and
 

its
 

surface
 

color
 

from
 

a
 

single
 

image
 

at
 

the
 

same
 

time
 

is
 

extremely
 

challenging 
 

For
 

this
 

reason 
 

an
 

end-to-end
 

network
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

this
 

problem 
 

which
 

uses
 

an
 

encoder
 

and
 

decoder
 

structure 
 

Taking
 

a
 

single
 

image
 

as
 

input 
 

first
 

extract
 

the
 

features
 

through
 

the
 

encoder 
 

and
 

then
 

send
 

them
 

to
 

the
 

shape
 

generator
 

and
 

the
 

color
 

generator
 

at
 

the
 

same
 

time
 

to
 

get
 

the
 

shape
 

estimation
 

and
 

the
 

corresponding
 

surface
 

color 
 

and
 

finally
 

through
 

the
 

differentiable
 

rendering
 

framework
 

to
 

generate
 

the
 

fianl
 

color
 

three-dimensional
 

model 
 

In
 

order
 

to
 

ensure
 

the
 

details
 

of
 

the
 

reconstructed
 

3D
 

model 
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

network
 

encoder
 

to
 

further
 

improve
 

the
 

reconstruction
 

effect 
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

3D
 

reconstruction
 

network
 

models 
 

the
 

designed
 

model
 

has
 

a
 

10%
 

and
 

3%
 

increase
 

in
 

the
 

real
 

3D
 

model
 

intersection
 

ratio 
 

compared
 

with
 

the
 

open
 

source
 

project 
 

the
 

structural
 

similarity
 

of
 

the
 

designed
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

3% 
 

and
 

the
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

1 2% 
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1 引  言

计算机视觉研究的主要目标之一是从二维图像

中重构出三维模型,目前已经有许多三维重建方法

被提出[1-3]。对于单张图像的三维重建,因其具有特

殊的输入形式,所以逐渐吸引了大量研究人员的关

注与研究。根据重建方式的不同,其可以分为基于

先验知识或约束的重建方法和基于深度学习的重建

方法两类。传统重建方法往往利用先验知识或引入

合适的约束对图像进行重建,例如在三维人体重建

的背景下,研究人员提出了与SiCloPe(Silhouette-
based

 

Clothed
 

People)[3]和SMPL(Skinned
 

Multi-
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Person
 

Linear)[4]类似的人类特定模型,但这种方法

多是针对特定场景而设计的,难以扩展到其他类别

的物体上,而且该模型的泛化能力较弱以及前置条

件较为苛刻,实际应用并不理想。随着深度学习技

术的发展,基于单张图像的三维重建取得了显著进

展[5]。对于三维形状的估计,Wu等[6]建立的3D
 

ShapeNets是基于体素表示的三维重建网络,通过

扩展深度卷积置信网络(DBN)[7]来模拟体积形状;

Choy等[8]使用了具有长短期记忆(LSTM)的3D-
R2N2(3D

 

Recurrent
 

Reconstruction
 

Neural
 

Network)
对单 视 图 与 多 视 图 进 行 重 建;Wu 等[9]提 出 的

MarrNet模型是将2.5D估计组件作为中间组件,
并引入了重投影一致性损失函数;Kato等[10]提出

了使用一种自定义函数来逼近光栅化的后向梯度,
从而实现可微渲染,进而完成基于单张图像的三维

网格重建任务。对于三维形状的重建,现有的工作

已经取得一系列成果,而且可以获得较好的形状估

计,然而只恢复三维形状是不够的,因为世界不仅仅

只有形状,还包含丰富多彩的颜色。
目前,单视图图像的彩色3D模型重建仍是一

个极具挑战的问题。Sun等[11]提出了彩色体素网

络(CVN),在单个二维图像输入的条件下分别学习

3D对象的形状与表面颜色,该过程是通过两套独立

的编码器-解码器网络来实现的。具体来说,对于形

状的重建,该过程最终是生成一个形状体,其中体素

的状态表示对应的占有情况;对于表面颜色的恢复,
颜色体有三个通道,而且与形状体具有相同的尺寸,
最终的3D纹理模型是由形状体与颜色体合成而

来。另一项工作,Kanazawa等[12]利用带注释的图

像集进行训练无需依赖真实的3D模型或多视图监

督即可学习可变形模型,通过SFM(Structure
 

From
 

Motion)方法学习的平均形状与按实例预测的形变

对平均形状进行参数化处理,可以得到最终的形状

预测,其贴图方法参考文献[13]。通过对输入图像

进行双线性插值以获取纹理图,再通过球坐标将

其映射到一个球体上,最后将该球体进行变形以

得到最终的纹理模型,其限制在于预测的形状和

形变都是镜像对称的,使用的应用场景存在一定

限制。
本文提出的模型有两个创新点:1)在三维重建

的任务中引入注意力机制,在网络的编码器中应用

CBAM(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module),有
助于编码器更好地从输入图像中提取特征,从而提

升模型的重建效果;2)引入可微渲染框架SoftRas,
其能够使用可微函数直接渲染给定的网格,因此可

以采用与GPU(Graphic
 

Processing
 

Units)渲染框

架相同的数据表示形式,即网格提供几何信息,纹理

图像提供相应的颜色信息,从而实现彩色三维模型

重建任务的模块化。

2 网络结构

实验的目的是提供一个有效的网络模型,实现

单张图像的彩色三维模型重建。以端到端的三维重

建网络模型[8]为基础,提出一个改进的算法模型,模
型结构如图1所示,该模型采用了编码器-解码器体

系结构,编码器用于特征提取。颜色和形状生成器

共享同一个特征提取器。形状生成器由三个全连接

层组成,其输出每个顶点的位移矢量,该矢量将模板

网格变为目标模型。受Sun等[11]工作的启发,颜色

生成器包含两个分支:一个对输入图像中的代表性

颜色进行采样,可以构建调色板;另一个使用选择网

络模块将调色板中的颜色组合起来,用于对采样点

进行纹理处理。通过将颜色选择与学习得到的调色

板相乘,可以获取完整的颜色预测。最后将预测的

模型形状与表面颜色送入SoftRas渲染器[14]中,可
以渲染得到彩色三维模型。

图1 模型结构

Fig 
 

1 Model
 

structure
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2.1 形状重建

2D到3D形状的重建已经被广泛研究,目前大

多数模型都是基于卷积编码-解码网络架构实现的,
三维形状的重建网络如图2所示。与基于深度学习

的网格重建方法[14-16]类似,本文通过变形模板网格

来合成三维模型,而不是直接生成模型,对比直接从

2D图像生成网格,编码器能够更好地预测残差,而
不是结构化输出,为此可以进一步提高重建细节。
具体而言,使用具有642个顶点的各向同性球体作

为基础,使用编码器来学习每个顶点的位移矢量,再
通过解码器将模板网格变为目标模型,最后通过渲

染器来生成预测轮廓图像Îs,轮廓损失 Ls 可表

示为

Ls=1-
ÎsIs 1

ÎsIs-̂IsIs 1

, (1)

图2 三维形状的重建网络

Fig 
 

2 Reconstruction
 

network
 

of
 

3D
 

shape

式中:Is 为真实轮廓图像;⊗和⊕分别为两个矩阵

间的直积运算与直和运算。

2.1.1 注意力机制

当运行现有论文的开源代码时,发现输出的部

分模型缺乏细节信息,将这一问题归结为单视图重

建任务的病态性和现有网络的片面性,而这些细节

可以在输入图像中获取。为了捕捉这些细节,引入

注意力机制。注意力机制是人工智能领域中模拟人

类视觉模式的方法之一,人类通过快速扫描全局图

像可以获得需要重点关注的目标区域,进而对这一

区域投入更多的注意力,从而获取更多所需关注目

标的细节信息。将这个原理应用到计算机视觉中,
即在相应的任务中获得的数据是存在冗余的,因此

不需要对所有的信息进行平均化处理,只需选择与

目标任务最相关的信息。
在此,认为注意力机制的引入应起到锦上添花

的作用,而不会对现有模型的重建效果产生负优化,
而且不能使模型的计算量过多的增加。所提方法是

在编码器中应用 CBAM[17],如图3所示,相比于

SENet(Squeeze-and-Excitation
 

Networks)[18]只关

注通道的注意力机制可以取得更好的效果,其中Z'
为处理后得到的特征。当CBAM 在靠前的层中使

用时,其更关注于输入图像的细节,当CBAM 在靠

后的层中使用时,其更关注于图像的结构特征。基

于上述认识,应用CBAM可以使模型更好地完成彩

色三维重建任务。

图3 加入CBAM模块的编码器结构

Fig 
 

3 Encoder
 

structure
 

added
 

to
 

CBAM
 

module

  CBAM是一种结合空间与通道的注意力机制,
给定输入特征Z∈ℝC×H×W,依次推导一维通道注

意力图MC∈ℝC×1×1 和二维空间注意力图 MS∈

ℝ1×H×W,其中C 为通道数,H 和W 分别为特征图

的高和宽,完整的注意力机制定义为

Z1=MC(Z)Z
Z2=MS(Z1)Z1 , (2)

式中:Z1 和Z2 分别为通道注意力信息和空间注意

力信息。通道注意力机制的计算过程如下:首先通

过最大池化与平均池化操作来聚合输入特征的空间

信息,生成两个不同的空间上下文,即ZC
avg(输入特

征经过平均池化后得到的特征)和ZC
max(输入特征经

过最大池化后得到的特征),并送入一个隐藏激活大

小为ℝC/r×1×1 的多层感知机(MLP)中,从而得到最

终的通道注意力图MC∈ℝC×1×1,其中r为压缩比。

MC 具体定义为
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MC(Z)=sigmoid W1 W0(ZC
avg)  +

W1 W0(ZC
max)   ,W1 ∈ ℝC×C/r,W0 ∈ ℝC/r×C,

 

(3)
式中:W1 和W0 为 MLP的权重。空间注意力机制

的过程计算如下:通过最大池化与平均池化操作来

聚合 上 一 层 输 出 特 征 图 的 通 道 信 息,最 终 生 成

ZS
avg∈ℝ1×H×W 和ZS

max∈ℝ1×H×W,再通过一个滤波

器f7×7,即由一个7×7标准的卷积层生成最终的

二维空间注意力图,具体定义为

MS(Z)=sigmoid[f7×7[ZS
avg;ZS

max]]。 (4)

2.1.2 编码器-解码器

特征提取器即为编码器,由ResNet和CBAM
共同组成。形状解码器由三个全连接层组成,隐藏

层的大小分别为1024和2048。

2.2 表面颜色学习

从单张图像中推断3D模型的表面颜色是一个

不适定的问题,因为被遮挡物体的表面颜色是未知

的,但输入图像中可用的语义信息和对象的一般属

性通常可以为人类合理推测被遮挡物体的表面颜色

提供线索。例如,如果从台灯的一侧看到灯罩是白

色的,尽管有可能存在另一侧为另一种颜色,但通常

会猜测其另一侧同样为白色。因此,表面颜色学习

的目标是从给定的视图中对所捕获对象的信息进行

完整的表面颜色估计。
首先,将颜色重建定义为一个分类问题,通过对

输入图像进行多重采样来学习得到表面颜色,颜色

重建网络如图4所示。颜色生成器由颜色采样网络

与选择网络组成,具体而言,输入图像传递至编码器

后,提取的特征被馈入颜色采样网络和颜色选择网

络中,前者对用于构建调色板的代表颜色进行采样,
后者将调色板中的颜色组合起来,用于对采样点进

行纹理处理,通过将颜色选择与学习的调色板相乘

来获得最终的颜色预测。颜色损失Lc 由预测图像

图4 颜色重建网络

Fig 
 

4 Color
 

reconstruction
 

network

与输入图像之间的L1 范数来衡量,即最小化预测

图像Îc 与输入图像Ic 的绝对差值的总和,表达

式为

Lc=Îc-Ic 1。 (5)

2.3 渲染器

渲染是指从三维世界中生成二维图像的过程。
针对三维重建,显然会想到反转这一过程,从而实现

从二维图像来推断三维信息,进而完成三维重建任

务。然而标准的图形渲染器涉及一个称为光栅化的

离散步骤,其是不可微分的,这阻碍了反向传播。采

用深度学习来解决这一问题,Kato等[10]提出了一

种近似的光栅化梯度,其可以将渲染模块集成到神

经网络中,但其存在正向传播和反向传播的不一致

性,这可能会导致优化行为的异常,限制了对其他三

维推理任务的泛化能力。

SoftRas渲染器是所设计模型的核心结构,其
能够使用可微函数直接渲染给定的网格,且前后传

播具备一致性,能够提供高质量的梯度流,从而实现

反转渲染这一过程。SoftRas渲染器如图5所示,
其中D 为概率图。SoftRas同时考虑外部条件(相
机P 和光照L),以及模型的内在属性(三角形网格

M 和每个顶点外观A,即颜色和材质等),通过转换

基于相机P 的输入三角网格M,可以得到网格法线

N、像空间坐标U 和深度Z,通过{A,N,L}来计算

颜色C。

图5 SoftRas渲染器

Fig 
 

5 SoftRas
 

rendering
 

structure
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  SoftRas使用概率图Dj 对每个像素在特定三

角形fj 内的概率进行建模,(i,j)为像素点坐标。
为了估计像素pi 处Dj 的概率,需要同时考虑pi

和fj 之间的相对位置与距离,故Di
j 定义为

Di
j =sigmoidδi

j·
d2(i,j)

σ



 


 , (6)

式中:σ为控制概率分布的锐度的正标量;δi
j 为符号

表示符,当pi 位于三角形fj 时,值为1,反之值为

-1;d(i,j)为pi 至fj 的边缘最近的距离。
对于每个网格三角形fj,其颜色图Cj 通过重

心坐标插值的顶点颜色来获得,最后使用聚合函数

AS 合并颜色图,获得基于概率图和深度Z 的渲染

输出I,进而建立起三维模型与二维图像的联系。
聚合函数定义为

Ii=AS({Cj})=∑
j
wi

jCi
j +wi

bCb

wi
j =

Di
jexp(zi

j/γ)

∑
k
Di

kexp(zi
k/γ)+exp(ε/γ)












, (7)

式中:Cb 为背景颜色;w 为权重,满足∑
j
wi

j +wi
b=

1;zi
j 为三角形fi 上2D投影为pi 的3D点的归一

化逆深度;ε为一个常数;γ 为控制聚合函数的清晰

度,默认设置为1×10-4;k=1,2,……,j。

2.4 损 失

重建网络损失由三部分组成:轮廓损失Ls、颜
色损失Lc 和几何损失Lg。为了进一步提升重建效

果,保证变形期间相邻顶点间的相对位置,防止网格

相互交叉,这里引入Lg 损失对形状与颜色进行预

测拉普拉斯正则化,所以最终的重建网络损失为三

种损失的加权总和为

L=Ls+λLc+μLg, (8)
式中:λ和μ 为超参数。

3 实  验
 

3.1 评价指标

在评价彩色三维重建效果方面,以目前单视图

重建效果最优的三个主流模型[OccNet(Occupancy
 

Networks)[19]、3D-R2N2和SoftRas]作为基准,分
别对重建形状和表面颜色进行评估。由于 Kato
等[10]提供的数据集仅包含真实三维模型的体素,故
仅采用交并比(IOU)作为3D形状重建的标准评估

指标,即对于一个3D形状及其预测,IOU计算的是

两者的交集和并集之间的比。通过测量不同视角下

真实三维模型的视图与对应预测视图的图像结构相

似性指标(SSIM)与均方误差(MSE),可以共同评估

表面颜色重建的效果。SSIM指标越大,MSE越小,
代表表面颜色重建效果越好。SSIM具体定义为

SSSIM(x,y)=
(2μxμy +c1)(σxy +c2)

(μ2
x +μ2

y +c1)(σ2x +σ2y +c2)
,

(9)
式中:μx 和μy 分别为两张图像x 和y 的平均值;σx

和σy 分别为两张图像x 和y 的标准差;σxy 为两者

的协方差;c1、c2 和c3 为常数。

3.2 数据集

使用 Kato等[10]提供的ShapeNet数据集进行

网络训练和测试,其包含了飞机、椅子和桌子等

13种类别,因为这些类别包含丰富的纹理信息,同时

还提供多种形状,能够有效地检测出单视图彩色三维

重建的效果。具体而言,每个对象在24个不同的视

角下进行渲染,图像的分辨率为64
 

pixel×64
 

pixel。

3.3 实验设置

使用设置为α=0.0001,β1=0.9,β2=0.999的

Adam优化器进行优化,批处理大小设为8。λ 值和

μ 值默认设为1和0.001。在训练迭代2000轮内,
学习率sv=0.0001,在2000轮以外,sv=0.00003。

4 实验结果与分析
 

4.1 注意力机制的实验

为了检测不同注意力机制对彩色三维重建效果

的影响,通过在编码器中分别应用通道注意力机制

SENet模块、CBAM模块中的空间注意力模块和结

合空间与通道两方面的CBAM模块,将使用模块后

的效果进行对比。以开源项目SoftRas作为基准,
这里将其命名为SoftRas_O。应用不同注意力机制

的各指标如表1所示,其中第一个为未引入注意力

机制的SoftRas_O,第二个为单独应用CBAM 中的

空间注意力模块(CBAM_S)的结果,第三个和第四

个分 别 为 应 用 SENet模 块 和 完 整 CBAM 模 块

的结果。从表1可以看到,在保持与应用SENet模

表1 不同注意力机制的指标对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

indicators
 

of
 

different
 

attention
 

mechanism

Attention
 

mechanism IOU SSIM 
 

MSE

SoftRas_O 0.576 0.548 0.175

CBAM_S 0.589 0.579 0.161

SENet 0.593 0.563 0.186

CBAM 0.593 0.578 0.163
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块相同的IOU指标的基础上,应用CBAM 模块的

整体效果最好。这里需要说明的是引入的注意力模

块均在ResNet的每一层后添加。
为了进一步探究CBAM 的应用以及其在模型

中的位置对重建效果的影响,进行另一组对比实验,
结果如表2所示,第一个为未添加CBAM模块的模

型,第二个是在ResNet的前两层后添加的,第三个

是在ResNet的后两层添加,最后一个是在ResNet
的所有层后添加。从表2可以看到,所有引入注意

力机制的模型的IOU值均大于未添加注意力模块

表2 不同CBAM与SoftRas_O的IOU指标对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

IOU
 

indicators
 

of
 

different
 

CBAMs
 

and
 

SoftRas_O

Category
IOU

SoftRas_OCBAM
 

1-2CBAM
 

3-4CBAM
 

1-4

Airplane 0.603 0.646 0.648 0.648 
Bench 0.444 0.461 0.456 0.454
Cabinet 0.616 0.629 0.613 0.633
Car 0.672 0.665 0.669 0.675
Chair 0.481 0.492 0.478 0.493
Display 0.556 0.571 0.554 0.563
Lamp 0.444 0.463 0.460 0.459

Loudspeaker 0.615 0.631 0.635 0.636
Rifle 0.643 0.677 0.683 0.674
Sofa 0.619 0.618 0.628 0.630
Table 0.453 0.487 0.476 0.470

Telephone 0.741 0.744 0.776 0.766
Vessel 0.589 0.611 0.610 0.612
Mean 0.575508 0.59192 0.59123 0.59330

的模型,总体来说关注所有层的模型效果更好。对

比实验表明,CBAM的引入对于提升三维重建效果

是有效的,且应用在模型的所有层的效果最优。

4.2 三维形状重建

表3 为 现 有 主 流 模 型 与 所 设 计 的 模 型 在

ShapeNet数据集上的IOU 对比。从表3可以看

到,虽然所设计的模型在柜子与汽车上的IOU值略

小于OccNet,但所设计模型的预测结果和真实三维

模型的交并比(IOU)是优于现有模型的,所设计的

模型在真实三维模型交并比上分别提高10%和

3%。实际重建结果对比如图6所示。从图6可以

表3 不同模型的IOU指标对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

IOU
 

indicators
 

of
 

different
 

models

Category
IOU

3D-R2N2 OccNet SoftRas_O Our
 

model

Airplane 0.426 0.547 0.603 0.648
Bench 0.373 0.452 0.444 0.454
Cabinet 0.676 0.732 0.616 0.633
Car 0.661 0.731 0.672 0.675
Chair 0.439 0.502 0.481 0.493
Display 0.440 0.479 0.556 0.563
Lamp 0.281 0.370 0.444 0.459

Loudspeaker 0.611 0.653 0.615 0.636
Rifle 0.375 0.458 0.643 0.674
Sofa 0.626 0.671 0.619 0.630
Table 0.420 0.506 0.453 0.470

Telephone 0.611 0.709 0.741 0.766
Vessel 0.482 0.521 0.589 0.612
Mean 0.493 0.564 0.571 0.593

图6 不同三维模型的预测对比图。(a)原始图像;(b)
 

3D-R2N2;(c)
 

PSGN;(d)
 

OccNet;(e)
 

SoftRas_O;(f)所设计的模型

Fig 
 

6 Comparison
 

of
 

predictions
 

of
 

different
 

3D
 

models 
 

 a 
 

Original
 

images 
 

 b 
 

3D-R2N2 
 

 c 
 

PSGN 

 d 
 

OccNet 
  

 e 
 

SoftRas_O 
 

 f 
 

designed
 

model
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看到,虽然所有的模型都能够完成重建任务,但3D-
R2N2生成的模型表面十分粗糙,缺乏细节;PSGN
(Point

 

Set
 

Generation
 

Network)[20]虽然输出了高

质量的点云,但却缺乏连接性,必须进行额外的有损

后续处理才能生成最终的网格;相比之下,OccNet
与所设计的模型都能够捕捉复杂的细节并生成平滑

的三维模型,如OccNet重建的台灯灯罩,所设计的

模型重建的桌子表面。但在某些情况下,与OccNet
相比,所设计的模型可以生成更具吸引力的细节,如
飞机的发动机和枪的表面。总体来说,所设计的模

型的三维重建效果更好,更接近真实三维形状。

4.3 表面颜色重建

所设计的模型能够从输入图像中恢复模型的表

面颜色,所设计的模型与SoftRas_O 的SSIM 与

MSE对比结果如表4所示。从表4可以看到,所设

计的模型的整体效果更好,相比于比SoftRas_O,所
设计的模型在SSIM上提高了3%,在 MSE上降低

了1.2%。所设计的模型从单个图像恢复的彩色三

维模型如图7所示。从图7可以看到,虽然输入图

像的分辨率仅为64
 

pixel×64
 

pixel,但所设计的模

型依然能够实现准确的色彩恢复与模型细节的还原,
例如机身与机翼的颜色过渡。

表4 所设计的模型与SoftRas_O的SSIM
 

与 MSE
对比结果

Table
 

4 Comparison
 

results
 

of
 

SSIM
 

and
 

MSE
 

between
 

designed
 

model
 

and
 

SoftRas_O

Category
SSIM MSE

SoftRas_OOur
 

modelSoftRas_O Our
 

model

Airplane 0.627 0.610 0.084 0.090

Bench 0.475 0.493 0.186 0.183

Cabinet 0.565 0.587 0.188 0.182

Car 0.584 0.592 0.197 0.184

Chair 0.442 0.486 0.240 0.222

Display 0.453 0.488 0.264 0.250

Lamp 0.537 0.749 0.156 0.068

Loudspeaker 0.569 0.591 0.218 0.219

Rifle 0.592 0.592 0.081 0.070

Sofa 0.489 0.494 0.230 0.228

Table 0.537 0.548 0.198 0.197

Telephone 0.654 0.673 0.136 0.133

Vessel 0.600 0.617 0.096 0.098

Mean 0.548 0.578 0.175 0.163

图7 不同彩色三维模型的重建结果。(a1)(a2)原始图像;(b1)(b2)重建结果

Fig 
 

7 Reconstruction
 

results
 

of
 

different
 

color
 

3D
 

models 
 

 a1 
 

 a2 
 

Original
 

images 
 

 b1 
 

 b2 
 

results
 

of
 

reconstruction

5 结  论

针对目前单视图三维重建的工作主要集中在

形状恢复上,提出了一个基于深度学习的三维重

构网络,并引入一个可以同时考虑外部变量与内

在变量的可微渲染框架,其能够生成从图像像素

到网格顶点及其属性(颜色和法线等)的有效梯度

流;为了保证重构三维模型的细节,模型引入注意

力机制以进一步提高重建效果。实现结果表明,
所设计的模型不仅能够从单幅图像中重构三维模

型的形状与表面颜色,而且能够较好地还原三维

模型的细节。但由于三维模型的数据库仍不够完
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善,且彩色三维模型不仅仅涉及形状恢复,还涉及

表面颜色,模型复杂,训练难度较大。所设计的模

型仅在简单的物体类别上进行了训练和验证,如
何通过单张图像建立复杂的彩色三维模型是下一

步需要解决的一个问题。
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