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基于自注意力机制的多视图三维重建方法

朱光照， 韦博*， 杨阿峰， 徐欣
杭州电子科技大学通信工程学院，浙江  杭州  310037

摘要  多视图立体匹配是计算机视觉领域的一大研究热点，针对目前多视图立体重建完整性差、无法处理高分辨率图像

和 GPU 内存消耗巨大、运行时间长等问题，提出一种基于自注意力机制的深度学习网络（SA-PatchmatchNet）。首先通

过特征提取模块提取图像特征，再将其送入可学习的 Patchmatch 模块中，得到深度图，并对深度图进行优化，生成最终的

深度图。为了捕捉深度推理任务中的重要信息，将自注意力机制融入到特征提取模块，提高了网络的特征提取能力。实

验结果表明，SA-PatchmatchNet 在 Technical University of Denmark（DTU）数据集上进行测试，与 PatchmatchNet 相比，重

建的完整性提升 5. 8%，整体性提升 2. 3%，与其他的 state-of-the-art（SOTA）方法相比，完整性和整体性都得到了较大的

提升。
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Multi-View 3D Reconstruction Method Based on 
Self-Attention Mechanism

Zhu Guangzhao, Wei Bo*, Yang Afeng, Xu Xin
School of Communication Engineering, Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310037, Zhejiang, China

Abstract Multi-view stereo matching is a major hotspot in the field of computer vision.  We propose a self-attention-

based deep learning network (SA-PatchmatchNet) to address the issues of poor completeness of multi-view stereo 
reconstruction, inability to process high-resolution images, huge GPU memory consumption, and long running time.  
First, the feature extraction module extracted the image features and sent them to the learnable Patchmatch module to 
obtain the depth map, and then the depth map was optimized to generate the final depth map.  Moreover, the self-attention 
mechanism was integrated into the feature extraction module to capture the important information in the deep reasoning 
task, thereby enhancing the network feature extraction ability.  The experimental results show that the reconstruction 
completeness is improved by 5. 8% and the entirety is improved by 2. 3% compared with that of the PatchmatchNet when 
the SA-PatchmatchNet is tested on the Technical University of Denmark (DTU) dataset.  The completeness and entirety 
of the proposed network are significantly improved compared with that of the other state-of-the-art (SOTA) methods.
Key words deep learning; 3D reconstruction; multi-view stereo; self-attention mechanism

1　引   言

多视图立体（MVS）匹配［1-2］是一种用校准后的摄

像机根据在多个视角下获取到的图像来恢复 3D 场景

的技术。作为摄影测量和计算机视觉的核心问题，多

视图立体匹配已经被研究了好多年，传统的 MVS 方

法在理想的环境中（朗伯曲面和丰富的纹理）取得了巨

大成功，但它仍然是个挑战，因为在实际中存在着弱纹

理、非朗伯曲面、光度变化等情况，导致重建效果不佳，

故而传统 MVS 方法仍然有很大的进步空间。随着卷

积神经网络（CNN）在一些领域获得巨大成功，例如场

景理解［3］、语义分割［4］和立体匹配［5］，一些学者将 CNN
用于 MVS 方法，得到了出色的结果。基于学习的三

维重建方法能够加入全局语义信息，例如反射先验和

镜面反射，最后能得到鲁棒性更强的匹配，解决了传统

方法无法克服的困难。

现阶段基于学习的 MVS 方法［6］主要有 4 种：基于

体素的方法、基于网格的方法、基于点云的方法、基于
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深度图的方法。其中基于深度图的方法是该领域最热

门的方向且是表现最好的。该类方法的流程：深度图

初始化、匹配代价计算、代价聚合、深度估计、深度图优

化，关键步骤是构建像素级匹配成本体积。提到基于

深度图的学习方法，就不得不提香港科技大学权龙团

队提出的 MVSNet［7］，后续的一些网络都从此网络创

新而来。它在深度范围内利用相机建立视锥体，基于

相机视锥体进行成本体积的构建，然后使用 3D 卷积将

成本体积正则化来进行深度图的预测。此网络的突出

贡献是利用可微单应性扭曲（warp）将相机几何嵌入到

网络中，帮助实现端到端，缺点是显存消耗过高，适用

于估算低分辨率深度图。随后该团队改进 MVSNet，
提出 R-MVSNet［8］，它使用门控循环单元（GRU）顺序

正则化代价体，适用于大场景三维重建，但牺牲了运行

时间。Yang 等［9］提出的 CVP-MVSNet 输入的是金字

塔式的图片，使用由粗到细的策略构建金字塔代价体，

虽然减少了内存，但同样增加了运行时间。 Wang
等［10］提出 PatchmatchNet，引入多尺度 Patchmatch 并改

进核心算法，内存提升较大，但是其特征提取模块无法

捕获深度推理任务的重要信息。

综上所述，近些年各种基于深度学习的三维重建

state-of-the-art（SOTA）方法在实际应用中仍然面临着一

些问题。为了解决上述问题，本文提出深度学习网络

（SA-PatchmatchNet）。在 PatchmatchNet基础上，在特征

提取模块嵌入自注意力层，获得重要的深度信息，另外

借助由粗到细的深度推断策略，可以有效解决大场景应

用、重建完整性低、内存消耗高和运行时间长等问题。

2　网络模型

具体阐述 SA-PatchmatchNet 结构，它以一幅参考

图像和多幅源图像作为输入，专注于每次为一个参考

图像生成深度图。结构创新点在于将自注意力层引入

特征提取网络，通过捕获全局信息获得更大的感受野

和上下文信息，提高了特征提取能力，获得了更优的深

度图质量。所提网络模型主要包括的模块有：自注意

力机制的多尺度特征提取 ；从粗到细的可学习的

Patchmatch，以实现匹配代价计算、成本聚合和深度回

归；深度图优化。网络的具体结构如图 1 所示。

2. 1　自注意力机制的多尺度特征提取

自注意力多尺度特征提取（SA-MsFe）模块如图 1
的中间部分所示，整体架构采用特征金字塔网络

（FPN）［11］，由卷积层和自注意力层两部分组成。特征

提取具体流程包括两步：从输入的参考图像 I0 和源图

像{ I i}
N- 1

i= 1 以多分辨率提取像素级特征，对应图 1 中间

部分的上半层；在最低分辨率级别，将像素特征输入到

自注意力层，并在之后再次进行卷积，将最终的像素特

征输入到可学习的 Patchmatch 模块对应阶段。期间

上采样与上一层卷积后形成的特征进行融合，融合结

果作为具有更高分辨率级别的自注意力层的输入，对

应图 1 中间部分的下半层。

与其他 MVS 网络的特征提取网络不同的是，所

提网络在 FPN 中嵌入了自注意力机制，获得了深度关

键信息。自注意力（self-attention）［12］是一类可以把单

个序列的各个位置联系起来，目的是计算该序列表示

图 1　SA-PatchmatchNet整体结构

Fig. 1　Overall structure of SA-PatchmatchNet

形式的注意力机制。自注意力层结构如图 2 所示，它

被定义为适用于单个语境而不是跨多个语境的注意

力，可以直接对依赖项进行构造，而不用考虑其在输入

或输出序列上的位置。注意力功能可以描述为将查询

和一组键值对映射到输出，其中查询、键、值与输出都

是向量。输出通过值的加权和计算得到，其中分配到

每个值的权重通过查询和对应键的兼容性函数得到，

具体描述为

yuv = ∑
m，n∈ B

Softmaxmn (qT
uv kmn) vmn， （1）

式 中 ：quv = WQ xuv 表 示 查 询 ；kmn = WK xmn 表 示 键 ；

vmn = WV xmn 表示值；矩阵 W p( p= Q，K，V)是一个学

习的权重矩阵，由学习参数组成；B是用于卷积计算的

图像块，与卷积核大小一样；yuv 是输出。式（1）包

括 3 步：

1）计算查询 (quv)、键 ( kmn)和值 (vmn)；
2） 通过计算查询和键的内积 (qT

uv kmn)来测量它们

的 相 似 性 ，然 后 使 用 Softmax 操 作 将 相 似 性 映 射

到（0，1）；

3） 对步骤 2）的相似性值进行加权，并对 B中的每

个像素重复所有步骤，然后将所有输出相加。

矩阵 WQ 用于沿着 xmn 周围的所有通道提取像素

信息。矩阵 WK 沿所有通道在 xmn提取信息，因此矩阵

WQ 和矩阵 WK 用于相似性度量。矩阵 WV 用作线性变

换，将 xmn从输入通道映射到输出通道。

2. 2　可学习的 Patchmatch
传统 Patchmatch 算法［13］能快速查找图像块之间

的近似最近邻匹配，通过初始化、代价传播、随机

搜索等迭代步骤快速找到匹配像素块。继传统的

Patchmatch 算法，可学习的 Patchmatch 内部结构如

图 3 所示，仍然包括 3 个主要的步骤：

图 2　自注意力层内部结构

Fig. 2　Internal structure of self-attention layer

图 3　可学习的 PatchmatchNet结构

Fig. 3　Learnable PatchmatchNet structure
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3） 对步骤 2）的相似性值进行加权，并对 B中的每

个像素重复所有步骤，然后将所有输出相加。

矩阵 WQ 用于沿着 xmn 周围的所有通道提取像素

信息。矩阵 WK 沿所有通道在 xmn提取信息，因此矩阵

WQ 和矩阵 WK 用于相似性度量。矩阵 WV 用作线性变

换，将 xmn从输入通道映射到输出通道。

2. 2　可学习的 Patchmatch
传统 Patchmatch 算法［13］能快速查找图像块之间

的近似最近邻匹配，通过初始化、代价传播、随机

搜索等迭代步骤快速找到匹配像素块。继传统的

Patchmatch 算法，可学习的 Patchmatch 内部结构如

图 3 所示，仍然包括 3 个主要的步骤：

图 2　自注意力层内部结构

Fig. 2　Internal structure of self-attention layer
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Fig. 3　Learnable PatchmatchNet structure
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1）深度初始化，生成随机的深度假设；

2）传播，将深度假设传播给邻域像素；

3）评估，计算所有深度假设的匹配代价，选择最佳

解决方案。

此结构是网络的核心，经过特征提取后，输入特征

图，经过深度图初始化、匹配代价计算、代价聚合、深度

估计后生成深度图。

2. 2. 1　深度初始化

由于最初没有深度图，所以在预设的深度范围

［dmin， dmax］的逆深度范围，每个像素随机初始化 48 个

深度层，并在该范围内划分 48 个区间，为保证每个区

间有一个假设覆盖，每个区间随机采样，就相当于有这

么多深度假设值。在有了初始深度图后，对于每个阶

段上的后续迭代，在一个归一化的逆深度范围内，均匀

地给每个像素再假设几个深度值来进行局部扰动，在

接下来更精细的阶段减小上述逆深度范围，这样可以

局部优化结果并纠正错误的估计值。

2. 2. 2　自适应传播

由于邻域像素的深度假设值可能比当前像素深度

假设值更好，因此考虑邻域像素的深度信息。将邻域

像素的深度值传播到当前像素，也作为当前像素的假

设值，这样使得估计出的深度值更加精确。但是邻域

像素和当前像素可能不处于同一平面，邻域像素深度

假设值传播过来可能会起到反作用，所以采用自适应

传播。基于一个 2D 可形变卷积［14］，以参考特征图为输

入，计算当前像素同一表面的邻近点的像素坐标与当

前像素坐标的额外偏移量，具体为

D p ( p)={D [ p + o k + Δok( p) ] }K e

k= 1
， （2）

式中：o k 是固定偏移量；Δo k 是学习的额外偏移量；K e

是邻域像素数；D是来自上一次迭代的深度图；D p ( p)
是得到的深度假设。

2. 2. 3　匹配代价体的构建

利用可微单应性扭曲，将源图像特征图扭曲到参

考视图对应的深度层下，利用参考视图和源视图的相

机参数 K、R、t，计算源特征图上像素 p所对应的像素，

进而得到 warp 后的源特征图，然后计算匹配代价，具

体为

p i，j = K i ⋅[R 0，i ⋅ (K-1
0 ⋅ p ⋅ d j)+ t0，i ]， （3）

式中：K是相机内参；R是旋转矩阵；t是平移向量；R 0，i

是相对旋转；t0，i是相对平移；d j是深度假设；p i，j是第 i
个源视图第 j个深度假设扭曲后的像素。

通过上述变换，所有源视图深度特征扭曲为参考

图像深度特征的坐标。匹配代价的计算必须将来自任

意数量的源视图的信息集成到单个像素和深度假设的

匹配代价。考虑到 GPU 内存消耗问题，使用分组内积

的方式计算每个深度假设的代价。通过将特征通道分

为G组，减少内存。第 g组的相似性为

Si( p，j) g = 1
C 1 /G

F 0 ( )p g
，Fi( )p i，j

g
， （4）

式中：F 0 ( p)是参考特征图特征；Fi( p i，j)是扭曲后的源

特征图特征；， 表示内积；C 1 是特征通道数；Si( p，j) g
是第 g组的相似性。

使用像素视图权重对N－1 个视图进行聚合，由于

Patchmatch 第 3 阶段第 1 次迭代深度假设丰富，所以在

此计算权重并固定。采用初始相似度集，利用 Sigmoid
激活函数输出每个像素 0 到 1 之间的数字，计算加权平

均值，具体为

S̄ ( p，j)= ∑i= 1
N- 1wi( )p ⋅ Si( )p，j

∑i= 1
N- 1wi( )p ， （5）

式中：wi( p)是像素 p在其所有深度假设中最大的可见

性权重；Si( p，j)是每组相似度；S̄ ( p，j)是像素 p和第 j

个假设的最终加权平均后的每组相似性。将所有像素

合成 S̄ ( p，j)通过 1×1×1 卷积核的 3D 卷积，获得每像

素和深度假设的单个成本。

2. 2. 4　自适应空间代价聚合

与自适应传播类似，同样考虑到在聚合成本时邻

域像素与中心像素位于不同表面的问题，为了防止跨

表面边界聚合，使用一个 2D CNN 计算同一平面邻域

像素的坐标偏移量，然后计算邻域像素的坐标和深度

权重，使用一个 3D CNN 计算邻域像素与中心像素的

特征相似性，具体为

C̄ ( p，j)=
∑
k= 1

K e

wkdkC ( )p + p k + Δp k，j

∑
k= 1

K e

wkdk

， （6）

式中：wk是特征相似性权重；dk是深度相似性权重；p k
是固定的像素偏移，Δp k是额外的偏移；C是匹配代价；

C̄ ( p，j)是聚合后的代价。

2. 2. 5　深度回归

利用 Softmax 将代价体转换为概率体，并基于每

个像素的概率分布，计算期望实现深度回归，具体为

D ( p)= ∑
j= 0

M- 1

d j ⋅P ( )p，j ， （7）

式中：D ( p)是深度值；P ( p，j)是像素 p在第 j个深度假

设下的概率；M是像素 p的深度假设数。

2. 3　深度图优化

从低分辨率深度图进行上采样时，深度边界可能

会出现过度平滑现象。由于输入的参考图像含有边界

信息，因此可以利用参考图像引导并优化 Patchmatch
输出的深度图。所以，在该模块中，使用一种深度残差

网络（ResNet），残差网络学习并输出残差，然后将残

差值与 Patchmatch 输出的深度图相加，最后得到优化

后的更优的深度图。

2. 4　损失函数

损失函数衡量 Patchmatch 每个阶段估计出的深

度图和 Technical University of Denmark（DTU）数据

集官方提供的真值（GT）之间的损失以及经过深度图

优化后和 GT 之间的损失，采用 smooth L1 损失，具

体为

L= ∑
k' = 1

3

∑
i' = 1

nk'

Lk'
i' + L 0

ref， （8）

即在阶段 k' (k' = 1，2，3)上的 Patchmatch 第 i' 次迭代

输出的深度图与 GT 之间的损失 Lk'
i' 和经过优化后输

出的深度图与 GT 之间的损失 L 0
ref 之和为最终的损失。

3　实验内容

3. 1　数据集

使用的数据集为 DTU 数据集［15］，是丹麦理工大

学提供的处理多视图立体视觉任务的数据集。此数据

集包含各不相同的 124 个场景，每个场景都包括范围

广泛的对象，每个场景有 49 或 64 个位置，RGB 图像的

数量为 49 或 64 张，而且有 7 种不同强度的光照情况。

数据集中图像的像素分辨率是 1600×1200，相机内参

和外参通过 Matlab 校准工具箱得到。与其他深度学

习一样，本文将此数据集分为训练集、验证集、测试集。

验证集有 18 个场景，具体为［3， 5， 17， 21， 28， 35， 
37， 38， 40， 43， 56， 59， 66， 67， 82， 86， 106， 117］，

测试集有 22 个场景，具体为［1， 4， 9， 10， 11， 12， 13， 
15， 23， 24， 29， 32， 33， 34， 48， 49， 62， 75， 77， 
110， 114， 118］，训练集为剩下的 78 个场景。

3. 2　实验环境

硬件环境：CPU 为 AMD EPYC、内存 64G、8 核。

显 卡 为 NVIDIA GeForce RTX 3090×1，显 存 24G。

软 件 环 境 ： Ubuntu20. 04. 3 LTS、 Python3. 8、
PyTorch1. 10. 1、CUDA11. 1、cuDNN8. 0. 5。
3. 3　实现细节

在训练阶段使用 640×512 的图像分辨率，测试阶

段采用 1600×1200 的图像分辨率。考虑到 GPU 消

耗，测试阶段将 batch size 设为 1，输入 5 张图片，即

每个 batch size 有 1 个参考图像和 4 个源图像。根据

DTU 数 据 集 提 供 的 图 像 数 据 ，一 共 训 练 了 27097
（49×7×79）个图像（一个场景 49 个位置，7 种不同的

光照强度，总共 79 个场景），测试 7546（49×7×22）个

图像。根据 DTU 数据集，预设的深度假设范围是

［425 mm， 935 mm］。第 3、2、1 阶段 Patchmatch 迭代

次数分别设置为 2、2、1，随机扰动的个数在阶段 3、2、1
设为 16、8、8，自适应传播的邻域数设置为 16、8、0。自

适应空间代价聚合的所有阶段自适应匹配成本聚合的

邻域数设置为 9。网络学习率初始值设为 0. 001，待训

练到 10、12、14 个 epoch 时，对学习率分别进行减半操

作，共训练 16 个 epoch。使用 Adam 优化器［16］，β1=

0. 9，β2=0. 999。
3. 4　实验结果

为了证明所提方法的有效性，对所提方法与传统

方法 Camp［17］、Furu［18］、Tola［19］、Gipuma［20］，基于学习的

三维重建方法 MVSNet、R-MVSNet、P-MVSNet［21］、

Point-MVSNet［22］、Fast-MVSNet［23］、CasMVSNet［24］、

CVP-MVSNet、M3VSNet［25］、PatchmatchNet进行定量

结 果 对 比 。 实 验 采 用 的 同 样 是 DTU 官 方 提 供 的

Matlab 版本的评估代码，实验是在 Matlab R2018a 版

本上进行的。采用准确性（Acc）指标、完整性（Comp）
指标和整体性（Overall）指标进行定量测试，Overall 是
三个指标中最重要的，是 Acc 和 Comp 的总和平均值，

代表着重建整体性误差。对比结果如表 1 所示，这 3 个

评价指标数值越低表示重建效果越好。

由表 1 数据可以得知：与一些传统 MVS 方法和

MVS 学习方法相比，所提方法的准确性数值较高，原

因可能是方法在传播过程中没有对所有可能的深度值

进行验证；所提方法的完整性和整体性数值都是最低

的，与 PatchmatchNet 相比，完整性提升 5. 8%，整体性

提升 2. 3%，证明了所提方法的有效性。完整性和整

体性的提高主要得益于注意力机制，其用于捕获深度

推理任务的重要信息，提高了特征提取能力，从而使模

型预测出更精确的深度值。

所提方法在 DTU 数据集的三组基准上的测试结

果如图 4 所示，其中图 4（a）为深度图，图 4（b）为置信度

图，图 4（c）为重建的点云结果。

同时，所提方法在 DTU 数据集上与其他基于学

习的多视图立体三维重建的 SOTA 方法进行比较，整

体性误差和 GPU 内存、运行时间的关系如图 5 所示，

其中图 5（a）为整体性误差和内存消耗的关系，图 5（b）
为整体性误差和运行时间的关系。根据文献［10］的

表 1　不同方法在 DTU 数据集上的测试结果

Table 1　Test results of different methods on the DTU dataset
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2. 4　损失函数

损失函数衡量 Patchmatch 每个阶段估计出的深

度图和 Technical University of Denmark（DTU）数据

集官方提供的真值（GT）之间的损失以及经过深度图

优化后和 GT 之间的损失，采用 smooth L1 损失，具

体为

L= ∑
k' = 1

3

∑
i' = 1

nk'

Lk'
i' + L 0

ref， （8）

即在阶段 k' (k' = 1，2，3)上的 Patchmatch 第 i' 次迭代

输出的深度图与 GT 之间的损失 Lk'
i' 和经过优化后输

出的深度图与 GT 之间的损失 L 0
ref 之和为最终的损失。

3　实验内容

3. 1　数据集

使用的数据集为 DTU 数据集［15］，是丹麦理工大

学提供的处理多视图立体视觉任务的数据集。此数据

集包含各不相同的 124 个场景，每个场景都包括范围

广泛的对象，每个场景有 49 或 64 个位置，RGB 图像的

数量为 49 或 64 张，而且有 7 种不同强度的光照情况。

数据集中图像的像素分辨率是 1600×1200，相机内参

和外参通过 Matlab 校准工具箱得到。与其他深度学

习一样，本文将此数据集分为训练集、验证集、测试集。

验证集有 18 个场景，具体为［3， 5， 17， 21， 28， 35， 
37， 38， 40， 43， 56， 59， 66， 67， 82， 86， 106， 117］，

测试集有 22 个场景，具体为［1， 4， 9， 10， 11， 12， 13， 
15， 23， 24， 29， 32， 33， 34， 48， 49， 62， 75， 77， 
110， 114， 118］，训练集为剩下的 78 个场景。

3. 2　实验环境

硬件环境：CPU 为 AMD EPYC、内存 64G、8 核。

显 卡 为 NVIDIA GeForce RTX 3090×1，显 存 24G。

软 件 环 境 ： Ubuntu20. 04. 3 LTS、 Python3. 8、
PyTorch1. 10. 1、CUDA11. 1、cuDNN8. 0. 5。
3. 3　实现细节

在训练阶段使用 640×512 的图像分辨率，测试阶

段采用 1600×1200 的图像分辨率。考虑到 GPU 消

耗，测试阶段将 batch size 设为 1，输入 5 张图片，即

每个 batch size 有 1 个参考图像和 4 个源图像。根据

DTU 数 据 集 提 供 的 图 像 数 据 ，一 共 训 练 了 27097
（49×7×79）个图像（一个场景 49 个位置，7 种不同的

光照强度，总共 79 个场景），测试 7546（49×7×22）个

图像。根据 DTU 数据集，预设的深度假设范围是

［425 mm， 935 mm］。第 3、2、1 阶段 Patchmatch 迭代

次数分别设置为 2、2、1，随机扰动的个数在阶段 3、2、1
设为 16、8、8，自适应传播的邻域数设置为 16、8、0。自

适应空间代价聚合的所有阶段自适应匹配成本聚合的

邻域数设置为 9。网络学习率初始值设为 0. 001，待训

练到 10、12、14 个 epoch 时，对学习率分别进行减半操

作，共训练 16 个 epoch。使用 Adam 优化器［16］，β1=

0. 9，β2=0. 999。
3. 4　实验结果

为了证明所提方法的有效性，对所提方法与传统

方法 Camp［17］、Furu［18］、Tola［19］、Gipuma［20］，基于学习的

三维重建方法 MVSNet、R-MVSNet、P-MVSNet［21］、

Point-MVSNet［22］、Fast-MVSNet［23］、CasMVSNet［24］、

CVP-MVSNet、M3VSNet［25］、PatchmatchNet进行定量

结 果 对 比 。 实 验 采 用 的 同 样 是 DTU 官 方 提 供 的

Matlab 版本的评估代码，实验是在 Matlab R2018a 版

本上进行的。采用准确性（Acc）指标、完整性（Comp）
指标和整体性（Overall）指标进行定量测试，Overall 是
三个指标中最重要的，是 Acc 和 Comp 的总和平均值，

代表着重建整体性误差。对比结果如表 1 所示，这 3 个

评价指标数值越低表示重建效果越好。

由表 1 数据可以得知：与一些传统 MVS 方法和

MVS 学习方法相比，所提方法的准确性数值较高，原

因可能是方法在传播过程中没有对所有可能的深度值

进行验证；所提方法的完整性和整体性数值都是最低

的，与 PatchmatchNet 相比，完整性提升 5. 8%，整体性

提升 2. 3%，证明了所提方法的有效性。完整性和整

体性的提高主要得益于注意力机制，其用于捕获深度

推理任务的重要信息，提高了特征提取能力，从而使模

型预测出更精确的深度值。

所提方法在 DTU 数据集的三组基准上的测试结

果如图 4 所示，其中图 4（a）为深度图，图 4（b）为置信度

图，图 4（c）为重建的点云结果。

同时，所提方法在 DTU 数据集上与其他基于学

习的多视图立体三维重建的 SOTA 方法进行比较，整

体性误差和 GPU 内存、运行时间的关系如图 5 所示，

其中图 5（a）为整体性误差和内存消耗的关系，图 5（b）
为整体性误差和运行时间的关系。根据文献［10］的

表 1　不同方法在 DTU 数据集上的测试结果

Table 1　Test results of different methods on the DTU dataset
Method
Camp
Furu
Tola

Gipuma
MVSNet

R-MVSNet
P-MVSNet

Point-MVSNet
Fast-MVSNet
CasMVSNet

CVP-MVSNet
M3VSNet

PatchmatchNet
Proposed method

Acc /mm
0. 835
0. 613
0. 342
0. 283
0. 396
0. 383
0. 406
0. 342
0. 336
0. 325
0. 296
0. 636
0. 427
0. 427

Comp /mm
0. 554
0. 941
1. 190
0. 873
0. 527
0. 452
0. 434
0. 411
0. 403
0. 385
0. 406
0. 531
0. 277
0. 261

Overall /mm
0. 695
0. 777
0. 766
0. 578
0. 462
0. 417
0. 420
0. 376
0. 370
0. 355
0. 351
0. 583
0. 352
0. 344
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实验数据，为了与其他方法进行对比，也将图像大小

设置为 1152×864。从图 5 可知：CVP-MVSNet 得益

于以图像金字塔构建的代价体金字塔，估计深度图与

每一层的深度残差叠加得到最终的深度图，整体性误

差最低，但网络模型复杂，运行时间较长；而所提方法

在 PatchmatchNet 基础上加入了自注意力层，整体性

误差较之更低且兼顾了运行时间，表现出较强的竞

争力。

为 了 评 估 所 提 方 法 的 泛 化 能 力 ，在 Tanks and 
Temples 数据集［26］中的 advanced 数据集进行测试，它

包含从内部和大型室外场景拍摄的室内场景，具有复

杂的几何布局和相机轨迹。使用在 DTU 上训练的所

提方法，没有任何微调，与其他 SOTA 方法的对比结

果如表 2 所示。评估指标是 F-score，也是衡量准确性

和完整性的总体表现，越高越好。正如表 2 所示，相比

其他方法，所提方法在 Tanks and Temples 数据集上表

现最好，与 PatchmatchNet 相比，F-score 提升了 1. 3%，

表现出了具有竞争力的泛化能力。

3. 5　消融实验

为了进一步证明自注意力层的有效性，进行消融

实验，在 DTU 数据集上对单独使用自注意力层与不

图 4　DTU 数据集基准测试结果。（a）深度图；（b）置信度图；（c）点云结果图

Fig. 4　DTU dataset benchmark results. (a) Depth map; (b) confidence map; (c) point cloud result
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图 5　整体性误差和 GPU 内存、运行时间的关系，图像大小为 1152×864。（a） 整体性误差与 GPU 内存消耗的关系；（b） 整体性误差

与运行时间的关系

Fig. 5　Relationship between the overall error and GPU memory and running time, the image size is 1152×864. (a) Relationship 
between overall error and GPU memory consumption; (b) relationship between overall error and running time

表 2　不同方法在 Tanks and Temples数据集上的结果

Table 2　Results of different methods on Tanks and Temples dataset
Method

COLMAP
R-MVSNet

CasMVSNet
PatchmatchNet

Proposed method

F-score
27. 24
24. 91
31. 12
32. 31
32. 72

使用自注意力层的结果进行对比，使用准确性、完整

性、整体性、GPU 内存消耗、运行时间、重构出的点数

衡量重建的结果。为与文献［10］中的方法进行对比，

输入图像尺寸保持一致，即实验所用的图片分辨率也

设为 1600×1200，消融实验定量结果对比如表 3 所示，

深度图对比结果如图 6 所示，点云对比如图 7 所示，二

者用的是 DTU 数据集中的场景 15。

从 表 3 可 以 看 出 ，在 原 来 的 多 尺 度 特 征 提 取

（MsFe）基础上引入了自注意力机制（SA-MsFe）后，

可以有效提升重建的完整性和整体性，分别提升

5. 8% 和 2. 3%，在 Meshlab 三维点云软件下，重构出的

点数（Vertices）增加 1. 5%。这主要归功于自注意力

机制在特征提取阶段由粗到细地对图像特征进行提

取，提升了特征提取能力。由于在网络中增加了该层，

导致运行时间增加，不过方法仍然能够用于大场景的

重建。图 6 为 DTU 数据集场景 15 的深度图，能够看

出所提方法得到的深度图在局部区域的深度值更加准

确，也更加向 GT 方向优化，从侧面印证了表 2 的数据。

图 7 为 DTU 数据集场景 15 的点云重建图的局部放大

图，能够看出所提方法重建的字母更完整，并且更容易

从三维重建结果中识别目标。

4　结   论

提出了一个基于自注意力机制的深度学习网络

SA-PatchmatchNet。该网络通过在特征提取网络中嵌

入自注意力层进行多尺度特征提取，捕获了深度推理

任务的重要数据，改善了特征提取能力，很好地解决了

由粗到细提取策略几乎不能很好抓取深度信息的问

题，从而得到更优的深度图，兼顾了内存消耗与重建的

完整性和整体性。在 DTU 数据集上的基准测试结果

显示，所提网络的完整性和整体性指标都优于其他

SOTA 网络，并最终得到了更精准的深度图和三维点

云。预测一张 1600×1200 像素分辨率的深度图，所提

方法仅需要 0. 596 s，总 GPU 消耗 7. 88 GB，结合重建

的整体性，更适合于高分辨率图像，也可以广泛应用于

大场景的重建。另外所提方法在 Tanks and Temples

数据集上也表现出了较强的泛化能力。
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表 3　消融实验定量结果对比

Table 3　Comparison of quantitative results of ablation experiment

图  7　消融实验点云局部放大对比

Fig. 7　Point cloud local magnification comparison map in the ablation experiment

图 6　消融实验深度图对比。（a）未改进的深度图；（b）改进后的深度图；（c） GT
Fig. 6　Depth map comparison of ablation experiment. (a) Depth map without improvement; (b) improved depth map; (c) GT
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使用自注意力层的结果进行对比，使用准确性、完整

性、整体性、GPU 内存消耗、运行时间、重构出的点数

衡量重建的结果。为与文献［10］中的方法进行对比，

输入图像尺寸保持一致，即实验所用的图片分辨率也

设为 1600×1200，消融实验定量结果对比如表 3 所示，

深度图对比结果如图 6 所示，点云对比如图 7 所示，二

者用的是 DTU 数据集中的场景 15。

从 表 3 可 以 看 出 ，在 原 来 的 多 尺 度 特 征 提 取

（MsFe）基础上引入了自注意力机制（SA-MsFe）后，

可以有效提升重建的完整性和整体性，分别提升

5. 8% 和 2. 3%，在 Meshlab 三维点云软件下，重构出的

点数（Vertices）增加 1. 5%。这主要归功于自注意力

机制在特征提取阶段由粗到细地对图像特征进行提

取，提升了特征提取能力。由于在网络中增加了该层，

导致运行时间增加，不过方法仍然能够用于大场景的

重建。图 6 为 DTU 数据集场景 15 的深度图，能够看

出所提方法得到的深度图在局部区域的深度值更加准

确，也更加向 GT 方向优化，从侧面印证了表 2 的数据。

图 7 为 DTU 数据集场景 15 的点云重建图的局部放大

图，能够看出所提方法重建的字母更完整，并且更容易

从三维重建结果中识别目标。

4　结   论

提出了一个基于自注意力机制的深度学习网络

SA-PatchmatchNet。该网络通过在特征提取网络中嵌

入自注意力层进行多尺度特征提取，捕获了深度推理

任务的重要数据，改善了特征提取能力，很好地解决了

由粗到细提取策略几乎不能很好抓取深度信息的问

题，从而得到更优的深度图，兼顾了内存消耗与重建的

完整性和整体性。在 DTU 数据集上的基准测试结果

显示，所提网络的完整性和整体性指标都优于其他

SOTA 网络，并最终得到了更精准的深度图和三维点

云。预测一张 1600×1200 像素分辨率的深度图，所提

方法仅需要 0. 596 s，总 GPU 消耗 7. 88 GB，结合重建

的整体性，更适合于高分辨率图像，也可以广泛应用于

大场景的重建。另外所提方法在 Tanks and Temples

数据集上也表现出了较强的泛化能力。
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