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融合自阴影重建的网格模型优化

陈蔓菲， 徐熙平*， 艾治清， 徐仕强
长春理工大学光电工程学院光电检测与图像模拟及识别实验室，吉林  长春  130013

摘要  针对表面网格重建算法难以得到较好的纹理细节这一问题，提出一种融合自阴影重建（SFS）的表面网格优化算

法。以表面网格模型作为初值。然后将该网格顶点投影至可视影像上获得其对应的 SFS 深度值。进而使用光度一致性

约束算法融合 SFS 约束算法作为数据项、模型自身的曲率约束算法作为平滑项，共同组成网格顶点优化能量函数。最后

通过梯度下降法最小化能量对网格顶点进行调整，达到优化网格模型的目的。所提算法在 DTU 数据集中，相比输入的

网格模型精度提高了 14. 5%，相比现有主流表面网格优化模型算法精度提高了 1. 12%。实验结果表明，所提算法可以有

效修正表面网格模型的纹理细节、提高网格模型精度，从而改善重建模型效果。
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Mesh Refinement Combined with Shape From Shading
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Abstract To solve the difficulty in obtaining good texture details using surface mesh reconstruction algorithms, a surface 
mesh optimization algorithm based on shape from shading (SFS) is proposed.  The surface mesh model is chosen as the 
initial value.  Then, the mesh vertex is projected onto a visual image to obtain its corresponding SFS depth value.  The 
photometric consistency constraint algorithm is used to fuse the SFS constraint algorithm as the data item, and the 
curvature constraint algorithm of the model is used as the smoothing item to form the mesh vertex optimization energy 
function.  Finally, the gradient descent method is used to minimize energy as well as adjust the mesh vertices and optimize 
its model.  In the DTU dataset, the proposed algorithm outperforms the input mesh model by 14. 5% and the existing 
mainstream surface mesh optimization model by 1. 12%.  The experimental results show that the proposed algorithm can 
substantially improve the texture details of surface mesh models, the accuracy of mesh models, and the effect of 
reconstruction models.
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1　引 言

基于影像的多视图三维重建技术［1］因其具有低成

本、普适性强、纹理色彩真实等特点而被广泛应用于诸

多领域。其重建流程主要包括稀疏点云重建［2］、稠密

点云重建［3-4］、表面网格重建以及纹理贴图［5］。然而由

于重建场景的复杂性及多样性，如何通过稠密点云生

成真实反映物体信息的表面网格模型成为重建核心难

点之一。在纹理细节较为丰富的场景重建中，若三维

信息缺失将导致离散点无法准确描述实体，同时点云

中存在的部分噪声将使得重建所得的三维模型存在孔

洞、过度平滑等问题。这些问题将导致重建的表面网

格模型扭曲变形、纹理缺失、误差增大。因此，改善表

面网格模型重建算法对于表面纹理细节较为丰富的场

景重建具有重要意义。

表面网格重建的主流算法包括基于隐式曲面的隐

式算法和基于计算几何学的显式算法。前者中，目前

主流的泊松重建算法是 Kazhdan 等［6］在 2006 年提出的

一种网格重建算法，该算法将离散的点云样本信息转

化到连续的表面函数上，从而构造水密的隐式表面。
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后者中，Delaunay 的三角网格重建具有强大的可操作

性。Labatut 等［7］对点云构建 Delaunay 四面体，通过优

化框架有效过滤出密集点云，并通过整合其可视化约

束获得模型表面。在 Labatut等提出的模型基础上，文

献［8-10］实施了进一步的改进，保留了更多特定区域

中弱支撑表面的结构信息和纹理细节。但是，无论是

采用上述泊松方法还是 Delaunay 方法生成的三角网

格模型都存在空洞、凹坑、凸起等问题，从而使得重建

模型和真实场景的几何一致性上存在一定的差异。因

此，文献［11］以 Delaunay 三角网格作为网格模型优化

的初值，通过网格顶点在不同影像之间投影的光度一

致性测度构造能量优化函数来进行顶点位置优化，该

算法有效地提高了表面重建的精度。文献［12］保留文

献［11］中光度一致性约束的同时，从影像中提取二维

线特征并构造多视线特征约束，然后结合顶点自身曲

率作为平滑项构造新的能量函数来调整顶点位置以获

得更好的城市场景网格模型，但该算法对于纹理复杂

的物体具有一定的局限性。

结合上述方法，本文针对纹理细节较为丰富的场

景重建中三维模型纹理信息缺失的问题，提出一种基

于多视立体几何技术融合自阴影重建（SFS）［13］的表面

网格重建优化算法。由于复杂度低、纹理细节丰富、鲁

棒性高等特点，SFS 算法被广泛应用于诸多领域。

2012 年 ，Liao 等［14］提 出 一 种 SFS 和 local morphable 

model（LMM）相结合的人脸建模算法，使用 SFS 算法

快速获取人脸轮廓后用 LMM 恢复局部细节，从而重

构人脸模型。2018 年，Yang 等［15］使用 SFS 算法重建

焊缝的三维形状，提取曲率信息作为焊缝的特征向量，

并采取支持向量机分类的方法进行焊接质量评价。上

述重建方式对于重建的完整度具有一定的局限性。文

献［16-17］在主动视觉技术方面融合了 SFS 算法并有

效优化了重建精度，在原有的深度数据上融合了 SFS
算法来优化深度值，使得生成的点云模型更为丰富准

确。但点云模型相比网格模型而言无法更加直观地描

述现实客观世界。

因此，对于多视立体几何技术中纹理细节较为丰

富的场景重建时模型纹理缺失的问题，本文提出一种

融合 SFS 的表面网格优化算法。以 Delaunay三角网格

作为初始输入网格，保留光度一致性约束的同时，根据

多视立体技术中影像数量对其重建精度影响程度不同

的特性，构造具有一定自适应性的 SFS 约束项，然后通

过光度一致性融合 SFS 项构建能量函数优化顶点位

置。所提算法在保留更多结构信息和纹理细节的同

时，不增加额外的噪声，有效兼顾整体形状和细节信息。

2　算法整体框架

融合 SFS 的表面网格重建优化算法的工作原理

如图 1 所示。在进行稀疏点云重建时，首先对采集到

图 1　所提算法整体框架图

Fig. 1　Overall framework diagram of proposed algorithm

的图像进行特征点检测与匹配，然后通过对应的 2D 点

信息解算出位姿、相机内参等信息，并获取稀疏点云，

最后使用捆绑调整对相机位姿参数等信息进行优化。

匹配到的点云过于稀疏导致重建效果并不理想，因此

以稀疏点云和位姿等信息作为输入进行稠密点云重

建，使用 PatchMatch 算法对不同图像上的同一个点进

行匹配，以此来增强重建场景的稠密性。为了更加直

观地描述客观世界，将得到的稠密点云使用 Delaunay
算法进行表面网格重建，由于使用 Delaunay 重建后的

网格模型缺失细节，因此，将其作为网格模型优化的初

值，使用文献［11］中提出的能量函数融合 SFS 约束项

构造新的能量优化函数对网格模型中的每一个顶点进

行优化，从而实现网格模型优化，改善重建模型的视觉

效果。

3　算法详细描述

3. 1　SFS算法基本原理

SFS 算法利用单幅图像中的明暗变化恢复其相对

应的高度或表面法向。本实验使用 SFS 算法来恢复

物体表面形状，该算法存在如下假设：光源为无限远处

点光源，物体表面反射模型为朗伯体表面反射模型，成

像几何关系为正交投影。当假设成立时，图像上每个

像素点的灰度值仅与光源和物体表面相对位置以及方

向有关。因此依据每个像素点的灰度恢复被测物体的

表面方向，进而获得重建的三维模型。SFS 算法使用

线性化方法通过对朗伯表面反射函数的线性化，将原

SFS 的非线性问题转化为线性问题并求解。朗伯表面

反射函数［18-20］的表达式为

E ( x，y)= R ( p，q)= 1 + pp s + qq s

1 + p2 + q2 1 + p2
s + q2

s

，（1）

式中：E ( x，y)表示归一化图像亮度；R ( p，q)表示反射

强度；( - p s，- q s，1)表示光源方向；( p，q)表示表面

灰度梯度。 ( p，q)使用以下离散近似：p= z ( x，y)-
z ( x- 1，y)，q= z ( x，y)- z ( x，y- 1)，z ( x，y)为物体

表面高度。因此，亮度方程可以写为

f [ z ( x，y) ]= 0 ≈ E ( x，y)- R ( p，q)， （2）
对其进行泰勒展开，可得到：

f [ z ( x，y) ]= 0 ≈ f [ zn- 1 ( x，y) ]+ [ z ( x，y)-

zn- 1 ( x，y) ] ∂f [ ]zn- 1 ( )x，y

∂z ( )x，y
。 （3）

对于 z ( x，y)= zn ( x，y)，第 n次迭代的高度值可以

写为

zn ( x，y)= zn- 1 ( x，y)+
- f [ ]zn- 1 ( )x，y

d
dz ( )x，y

f [ ]zn- 1 ( )x，y
，（4）

d
dz ( )x，y

f [ zn- 1 ( x，y) ]= -1·
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ê
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ê

ê p s + q s

p2 + q2 + 1 p2
s + q2

s + 1
-

( )p+ q ( )pp s + qq s + 1

( p2 + q2 + 1 )3 p2
s + q2

s + 1

ù

û

ú
úú
ú
ú
ú
， （5）

此时，只要给定初值 z ( x，y)= 0，即可迭代计算得到最

终的表面高度结果。

3. 2　能量函数构造与求解

获得完整的光照模型后，为了改善物体表面纹理

细节，利用能量函数驱动三角网格顶点优化。能量函

数由光度一致性约束项、SFS项、平滑项等 3部分构成：

E (V )= E p (V )+ E s(V )+ E sm (V )， （6）
式中：E p (V ) 和 E s(V ) 为数据项；E sm (V ) 为平滑项；

E p (V )为光度一致性约束；E s(V )为 SFS 约束。

3. 3　光度一致性约束

光度一致性从可见性一致角度出发，利用多视图

像计算视角间初始网格模型中顶点坐标的最小化多视

重投影误差来优化网格模型。能量项的表达式为

E p (S)= ∑
i，j

∫Ω S
ij
h ( )Ii，I Sij ( )xi dxi， （7）

式中：S表示曲面；Ω S
ij 表示重投影的有效域；h ( I，J ) ( x)

表示通过图像 I投影到图像 J在点 x处的光度一致性的

单调递减函数；I Sij = Ij ∘ Π i ∘ Π-1
i ，表示图像 I通过曲面 S

重投影到图像 Ij上，Π i和 Π-1
i 分别表示第 i帧图像的投

影和逆投影。

令 Mij(S)=M ( Ii，I Sij )=∫Ω S
ij

h ( Ii，I Sij ) ( xi) dxi，能量

项梯度的表达式为

∇E p (S)= ∑
i，j

∇Mij( )S ， （8）

∇Mij( x)= -é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∂2M ( xi) DIj( xi) DΠ j( )x di

z3
i

N =

- fij( xi) N/z3
i， （9）

令 fij( xi)= ∂2M ( xi) DIj( xi) DΠ j( )x di，为了将连续的

梯度公式转化为一个离散梯度，顶点调整量表示为

E p (V )= dE p ( )S
dX =∫ S

ϕ ( x)∑
i，j

∇Mij( )x dx=

∑
i，j

∫Ω ij

ϕ ( x) fij( xi) / (N Tdi) Ndxi， （10）

式中：di为光心与顶点的距离；zi为顶点所在平面与光

心的距离；N 为法向量；ϕi( x)表示当前点 x所在面片

中第 i顶点影响到该点的权重。因此，只有在该点一

周的三角形面片内部的点不为 0，且越靠近面片边界

的地方值越小。

3. 4　SFS约束

光度一致性的约束对于一些锐利平直的高频信息
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的图像进行特征点检测与匹配，然后通过对应的 2D 点

信息解算出位姿、相机内参等信息，并获取稀疏点云，

最后使用捆绑调整对相机位姿参数等信息进行优化。

匹配到的点云过于稀疏导致重建效果并不理想，因此

以稀疏点云和位姿等信息作为输入进行稠密点云重

建，使用 PatchMatch 算法对不同图像上的同一个点进

行匹配，以此来增强重建场景的稠密性。为了更加直

观地描述客观世界，将得到的稠密点云使用 Delaunay
算法进行表面网格重建，由于使用 Delaunay 重建后的

网格模型缺失细节，因此，将其作为网格模型优化的初

值，使用文献［11］中提出的能量函数融合 SFS 约束项

构造新的能量优化函数对网格模型中的每一个顶点进

行优化，从而实现网格模型优化，改善重建模型的视觉

效果。

3　算法详细描述

3. 1　SFS算法基本原理

SFS 算法利用单幅图像中的明暗变化恢复其相对

应的高度或表面法向。本实验使用 SFS 算法来恢复

物体表面形状，该算法存在如下假设：光源为无限远处

点光源，物体表面反射模型为朗伯体表面反射模型，成

像几何关系为正交投影。当假设成立时，图像上每个

像素点的灰度值仅与光源和物体表面相对位置以及方

向有关。因此依据每个像素点的灰度恢复被测物体的

表面方向，进而获得重建的三维模型。SFS 算法使用

线性化方法通过对朗伯表面反射函数的线性化，将原

SFS 的非线性问题转化为线性问题并求解。朗伯表面

反射函数［18-20］的表达式为

E ( x，y)= R ( p，q)= 1 + pp s + qq s

1 + p2 + q2 1 + p2
s + q2

s

，（1）

式中：E ( x，y)表示归一化图像亮度；R ( p，q)表示反射

强度；( - p s，- q s，1)表示光源方向；( p，q)表示表面

灰度梯度。 ( p，q)使用以下离散近似：p= z ( x，y)-
z ( x- 1，y)，q= z ( x，y)- z ( x，y- 1)，z ( x，y)为物体

表面高度。因此，亮度方程可以写为

f [ z ( x，y) ]= 0 ≈ E ( x，y)- R ( p，q)， （2）
对其进行泰勒展开，可得到：

f [ z ( x，y) ]= 0 ≈ f [ zn- 1 ( x，y) ]+ [ z ( x，y)-

zn- 1 ( x，y) ] ∂f [ ]zn- 1 ( )x，y

∂z ( )x，y
。 （3）

对于 z ( x，y)= zn ( x，y)，第 n次迭代的高度值可以

写为

zn ( x，y)= zn- 1 ( x，y)+
- f [ ]zn- 1 ( )x，y

d
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，（4）

d
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此时，只要给定初值 z ( x，y)= 0，即可迭代计算得到最

终的表面高度结果。

3. 2　能量函数构造与求解

获得完整的光照模型后，为了改善物体表面纹理

细节，利用能量函数驱动三角网格顶点优化。能量函

数由光度一致性约束项、SFS项、平滑项等 3部分构成：

E (V )= E p (V )+ E s(V )+ E sm (V )， （6）
式中：E p (V ) 和 E s(V ) 为数据项；E sm (V ) 为平滑项；

E p (V )为光度一致性约束；E s(V )为 SFS 约束。

3. 3　光度一致性约束

光度一致性从可见性一致角度出发，利用多视图

像计算视角间初始网格模型中顶点坐标的最小化多视

重投影误差来优化网格模型。能量项的表达式为

E p (S)= ∑
i，j

∫Ω S
ij
h ( )Ii，I Sij ( )xi dxi， （7）

式中：S表示曲面；Ω S
ij 表示重投影的有效域；h ( I，J ) ( x)

表示通过图像 I投影到图像 J在点 x处的光度一致性的

单调递减函数；I Sij = Ij ∘ Π i ∘ Π-1
i ，表示图像 I通过曲面 S

重投影到图像 Ij上，Π i和 Π-1
i 分别表示第 i帧图像的投

影和逆投影。

令 Mij(S)=M ( Ii，I Sij )=∫Ω S
ij

h ( Ii，I Sij ) ( xi) dxi，能量

项梯度的表达式为

∇E p (S)= ∑
i，j

∇Mij( )S ， （8）

∇Mij( x)= -é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∂2M ( xi) DIj( xi) DΠ j( )x di

z3
i

N =

- fij( xi) N/z3
i， （9）

令 fij( xi)= ∂2M ( xi) DIj( xi) DΠ j( )x di，为了将连续的

梯度公式转化为一个离散梯度，顶点调整量表示为

E p (V )= dE p ( )S
dX =∫ S

ϕ ( x)∑
i，j

∇Mij( )x dx=

∑
i，j

∫Ω ij

ϕ ( x) fij( xi) / (N Tdi) Ndxi， （10）

式中：di为光心与顶点的距离；zi为顶点所在平面与光

心的距离；N 为法向量；ϕi( x)表示当前点 x所在面片

中第 i顶点影响到该点的权重。因此，只有在该点一

周的三角形面片内部的点不为 0，且越靠近面片边界

的地方值越小。

3. 4　SFS约束

光度一致性的约束对于一些锐利平直的高频信息



2010002-4

研究论文 第  60 卷第  20 期/2023 年  10 月/激光与光电子学进展

会被平滑，因此面对一些纹理丰富的场景或物体，为了

更精确地恢复细节纹理信息，需要对多纹理细节区域

增加额外的 SFS 项约束对顶点进行调整。梯度公式

如下：

∇ES (V )=
W sfs∑

i

w i( )V ( )sfs
i - V ( )sfs ·di

( )N Tdi
·N，（11）

式中：W sfs 为权重值；wi 为顶点 V的一阶环邻域顶点

Vi的在投影图像上的有效个数；V ( )sfs 为当前顶点V对

应的 SFS ( x，y)的值。

图 2 中，V ( )sfs 为当前顶点 V对应的 SFS ( x，y)的
值。具体步骤是将三维物体表面 S上的某一顶点V投

影到图像上，得到其对应的二维像素坐标 ( x，y)，然后

通过 ( x，y)找到对应的 SFS ( x，y)。其中，SFS ( x，y)
为图像使用 SFS 算法得到的深度图矩阵在像素坐标

( x，y)上对应的深度值。同理，V ( )sfs
i 为当前顶点 V的

一阶环邻域顶点 Vi投影到图像上后得到的像素坐标

( xi，yi) 对应的深度值 SFS ( xi，yi)。因此，式（11）中

∑
i

w i( )V ( )sfs
i - V ( )sfs 表示顶点 V与其一阶环邻域的 Vi

深度差的均值，作为偏移量沿法向量 N方向进行投影，

得到最终顶点调整量。

由于通过 SFS 计算出的光照模型会存在一定的

噪声点，同时考虑多视立体技术中影像个数和质量对

重建效果的影响，添加权重项W sfs 对顶点调整量进行

约束以提高算法的普适性和自适应性，W sfs 的具体计

算公式为

W sfs = A
N p

， （12）

式中：N p 为参与重建的视图数量；A为分段式权重。

多视立体技术重建中影像数量很大程度上影响着重建

精度。影像数量较多时，网格模型重建的时间复杂度

与空间复杂度随之增大，对运算设备的要求更高的同

时精度也更高，此时W sfs 通过增大对顶点调整量的约

束减小顶点的调节量。相反，影像数量较少时，重建效

果较差且表面纹理细节大量缺失，W sfs 通过减小对顶

点调整量的约束有效提高表面模型的精度，可更好表

现其纹理细节。

由于 SFS 计算得到的光照模型具有一定的噪声，

当∑
i

w i( )V ( )sfs
i - V ( )sfs 过大时顶点受到噪声影响的概

率较高，即大于 Amax 时，使用较小的权重值 0. 01 来减

小调整量。当∑
i

w i( )V ( )sfs
i - V ( )sfs 较小时，即小于 Amin

时，说明顶点周围没有明显梯度关系，表明此处应处于

平滑面。此时将 A设置为 0，不进行该约束项调整。

其中，Amax、Amin 分别设置为 0. 5 和 0. 001。
具体权重取值设置如下：

A=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0. 01， |A | > Amax

0. 1， Amin < |A | < Amax

0， |A | < Amin

。 （13）

3. 5　拉普拉斯平滑项

由于数据项不具有自正则的性质，因此优化中增

加拉普拉斯平滑项将曲面上非常小的变化或噪声扩散

到它的邻域，从而对模型进行平滑。

∇E sm (V )= αΔ (V )- βΔ2 π (V )， （14）

Δ (V )= ∑( )Vi

|N | - V， （15）

Δ2(V )= ∑Δ ( )Vi

|N | - Δ ( )V ， （16）

式中：α、β为平滑项中的柔性权值和刚性权值，分别为

0. 18 和 0. 02；N表示顶点 V的所有一阶环邻域顶点；

Δ (V )为一阶形式的拉普拉斯，如图 3 所示。一阶形式

的拉普拉斯可以表示为一阶环邻域顶点的加权和，这

种基于伞状结构的操作又称伞算子，它的作用是使三

角网格中某一个顶点 V向一阶环邻域 Vi重心位置 O
平滑。Δ2 (V )为二阶拉普拉斯算子，∑Δ ( )Vi 表示顶

点 V的邻域点 Vi的一阶拉普拉斯算子。最终得到平

滑梯度 ∇E sm (V )。

图 3　伞算子

Fig.  3　Umbrella operator

图 2　SFS 深度值计算

Fig.  2　SFS depth calculation

4　分析与讨论

4. 1　标准数据集实验分析

使用 DTU 标准数据集进行实验和对比分析，

DTU 数据集包含 124 种不同小型场景模型，每个场景

中包含 49 张或 64 张 1200 pixel×1600 pixel 的影像集，

每个位置由多组不同光源照度组成，并提供结构光点

云作为参考点云。本实验选取 SCAN 15 中的场景进

行重建。该组数据中一共有 49 张影像。场景原始影

像示例如图 4 所示。为验证所提算法对表面纹理细节

的优化效果，首先选取影像集中 6 张影像进行表面网

格重建以及网格模型优化。模型前后对比结果如图 5
和图 6 所示。

在这种极少影像集的极端条件下，匹配点数量较

少导致纹理的大量缺失。此时使用各算法表面重建的

可视性效果细节图如图 7 所示。可以看到，优化后的

模型比其他模型重建结果的纹理细节更加丰富。

图 7（a）是用八叉树深度为 10 的泊松重建算法得到的

表面模型，网格表面纹理由于算法过度平滑基本缺失。

图 7（b）是用 Delaunay 算法重建获得的表面模型，与泊

松重建算法相比 Delaunay 算法保留了少量的细节纹

理。因此，将 Delaunay 算法获得的网格模型作为输

入，使用文献［11］算法对其进行优化，结果如图 7（c）
所示，即仅使用光度一致性能量优化后得到的表面模

型，可以看出，窗框等区域的细节丰富程度得到大幅提

升，但由于影像数量限制，光度一致性算法受限。而所

提算法重建结果如图 7（d）所示，在极少影像集下，有

效提高纹理细节显现，改善了表面过度平滑等问题，使

得模型质量得到进一步提升。

除了可视性的效果对比外，还使用定量的精度分

析来验证所提算法的准确性。分别取 49 张影像集中

的 6 张、12 张、18 张、24 张、30 张、49 张影像进行重建，

并与结构光参考点云进行对比，结果如表 1 所示。可

以看出，所提算法的平均误差（mean distance）以及标

准误差（std deviation）在不同组影像数据的情况下均

图 7　模型细节对比。（a）泊松表面重建；（b）Delaunay 算法重

建；（c）文献［11］的算法；（d）所提算法

Fig.  7　Comparison of model details.  (a) Poisson surface 
reconstruction; (b) Delaunay mesh reconstruction; 

(c) algorithm of literature [11]; (d) proposed algorithm

图  4　数据集原始影像示例

Fig.  4　An example of the original image of the dataset

图 5　6 张影像表面重建初始模型

Fig.  5　Initial model for reconstruction of 6 image surfaces

图 6　6 张影像表面重建优化后模型

Fig.  6　Optimized model after 6 image surface reconstruction
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4　分析与讨论

4. 1　标准数据集实验分析

使用 DTU 标准数据集进行实验和对比分析，

DTU 数据集包含 124 种不同小型场景模型，每个场景

中包含 49 张或 64 张 1200 pixel×1600 pixel 的影像集，

每个位置由多组不同光源照度组成，并提供结构光点

云作为参考点云。本实验选取 SCAN 15 中的场景进

行重建。该组数据中一共有 49 张影像。场景原始影

像示例如图 4 所示。为验证所提算法对表面纹理细节

的优化效果，首先选取影像集中 6 张影像进行表面网

格重建以及网格模型优化。模型前后对比结果如图 5
和图 6 所示。

在这种极少影像集的极端条件下，匹配点数量较

少导致纹理的大量缺失。此时使用各算法表面重建的

可视性效果细节图如图 7 所示。可以看到，优化后的

模型比其他模型重建结果的纹理细节更加丰富。

图 7（a）是用八叉树深度为 10 的泊松重建算法得到的

表面模型，网格表面纹理由于算法过度平滑基本缺失。

图 7（b）是用 Delaunay 算法重建获得的表面模型，与泊

松重建算法相比 Delaunay 算法保留了少量的细节纹

理。因此，将 Delaunay 算法获得的网格模型作为输

入，使用文献［11］算法对其进行优化，结果如图 7（c）
所示，即仅使用光度一致性能量优化后得到的表面模

型，可以看出，窗框等区域的细节丰富程度得到大幅提

升，但由于影像数量限制，光度一致性算法受限。而所

提算法重建结果如图 7（d）所示，在极少影像集下，有

效提高纹理细节显现，改善了表面过度平滑等问题，使

得模型质量得到进一步提升。

除了可视性的效果对比外，还使用定量的精度分

析来验证所提算法的准确性。分别取 49 张影像集中

的 6 张、12 张、18 张、24 张、30 张、49 张影像进行重建，

并与结构光参考点云进行对比，结果如表 1 所示。可

以看出，所提算法的平均误差（mean distance）以及标

准误差（std deviation）在不同组影像数据的情况下均

图 7　模型细节对比。（a）泊松表面重建；（b）Delaunay 算法重

建；（c）文献［11］的算法；（d）所提算法

Fig.  7　Comparison of model details.  (a) Poisson surface 
reconstruction; (b) Delaunay mesh reconstruction; 

(c) algorithm of literature [11]; (d) proposed algorithm

图  4　数据集原始影像示例

Fig.  4　An example of the original image of the dataset

图 5　6 张影像表面重建初始模型

Fig.  5　Initial model for reconstruction of 6 image surfaces

图 6　6 张影像表面重建优化后模型

Fig.  6　Optimized model after 6 image surface reconstruction
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减小。在 6 张、12 张、18 张、24 张、30 张、49 张影像集

下，所提算法相比较文献［11］算法的平均误差分别降

低 了 2. 97%、 9. 00%、 5. 66%、 4. 07%、 3. 17%、

1. 10%。即所提算法精度在不同组影像集下均有提

升。不论是影像集极少的 6 张影像网格重建，还是影

像集丰富的 49 张影像的网格重建，所提算法都有效提

高了重建的表面网格模型精度，且未增加过多噪声负

担，具有一定的自适应性。

为了更加直观地展示所提算法在影像集丰富的条

件下重建精度的提高，使用 49 张影像进行 3 种算法的

表面网格重建。并将 DTU 数据集提供的结构光点云

作为标准模型，将不同算法提出的重建网格模型分别

与结构光点云进行配准，然后计算出与结构光点云上

最近点的距离，最后用伪彩色图来表示该距离，结果如

图 8 所示。可以看出，使用所提算法得到的伪彩色图

相比图 8（b）、（c）误差更小。

同时，将 49 张影像的 Delaunay 模型重建结果作为

输入网格，经文献［11］算法以及所提算法对精度、完整

度以及时间进行计算。其中，精度与完整度是一对互

补的衡量指标，完整度是衡量重建完整性的指标，通过

计算已知的结构光参考点云上的每个点到网格模型中

最近面片的绝对距离来反映重建完整性，完整度越小

重建结果越完整。精度是网格模型中每个顶点到结构

光参考点云模型中最近面片的距离，精度越小重建准

确度越高。因此比较表 2 分析结果可知：所提算法相

比 文 献［11］算 法 精 度 提 高 1. 12%，完 整 度 提 高 了

4. 11%；相比输入原始网格算法精度提高 14. 50%，完

整度提高了 20. 58%。结合图 8 可以看出，所提算法能

进一步提高模型精度，恢复模型正确细节，使得模型得

到进一步的优化。但是所提算法耗时较多，需要在后

续研究中提升计算效率，降低算法时间复杂度。

4. 2　现实场景数据实验分析

选择两组现实场景数据进行网格重建分析，首先

使用一组博物馆西周晚期的青铜器单五父壶，如图 9
所示，采集 12 张分辨率为 600 pixel×1024 pixel 的影

像。采用所提算法及文献［11］算法、Delaunay 算法在

此数据上进行重建，效果如图 10 所示。可以直观看

出，在较少数据集的情况下，所提算法在现实场景中仍

能有效恢复部分纹理细节。

表 1　各算法不同影像集精度计算

Table 1　Accuracy calculation of different image sets for each algorithm unit: mm

Number of 
images

6
12
18
24
30
49

Proposed algorithm

mean 
distance
1. 3185
0. 5454
0. 4937
0. 4788
0. 4768
0. 4693

std deviation

2. 4977
0. 9852
0. 7771
0. 7641
0. 7230
0. 6348

Algorithm of literature［11］

mean 
distance
1. 3589
0. 5993
0. 5233
0. 4991
0. 4923
0. 4745

std deviation

2. 5219
1. 0104
0. 7837
0. 7774
0. 7392
0. 6454

Delaunay mesh 
reconstruction

mean 
distance
1. 4138
0. 6561
0. 6049
0. 5801
0. 5781
0. 5375

std deviation

2. 5039
1. 0161
0. 8114
0. 7979
0. 7588
0. 6709

Poisson surface 
reconstruction

mean 
distance
1. 3215
0. 8769
0. 7032
0. 7671
0. 7025
0. 6971

std deviation

2. 2676
1. 1587
0. 8858
0. 9598
0. 8498
0. 7793

图 8　伪彩色图。（a）所提算法；（b）文献［11］算法；（c）Delaunay 算法

Fig.  8　Pseudo-color maps.  (a) Proposed algorithm; (b) algorithm of literature [11]; (c) Delaunay algorithm

表 2　DTU SCAN 15 完整数据集实验结果比较

Table 2　Comparison of experimental results on DTU SCAN 
15 dataset

Algorithm

Proposed algorithm
Algorithm of literature ［11］

Delaunay algorithm

Accuracy /
mm

0. 4693
0. 4745
0. 5375

Completeness /
mm

0. 4656
0. 4847
0. 5614

Time /
s

6132
3775

37
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第一组数据由于物体的特殊性，除了肉眼观测外

无法进行实际精度测量，因此另选一组小型摆件进行

表面网格重建，并通过高精度光栅扫描仪获得高精度

原始表面模型作为参考模型，如图 11 所示，使用 125 张

分辨率为 600 pixel×800 pixel的影像进行实验。

图 9　采集数据集

Fig.  9　Acquisition dataset

图 11　采集数据集

Fig.  11　Acquisition dataset

图 10　效果对比。（a）Delaunay 算法；（b）文献［11］的算法；（c）
所提算法

Fig.  10　Effect comparison.  (a) Delaunay algorithm; (b) algorithm 
of literature [11]; (c) proposed algorithm



2010002-8

研究论文 第  60 卷第  20 期/2023 年  10 月/激光与光电子学进展

图 12 为相机位姿示意图，图 13 为效果对比图，

所提算法与参考模型配准的误差为 0. 6566 mm，文

献［11］算法与参考模型配准的误差为 0. 6855 mm。

所 提 算 法 比 文 献［11］的 优 化 算 法 精 度 提 高 了

4. 40%。即对于纹理细节较为丰富的物体，所提算

法能生成更加精确的模型，在三维重建领域具有一

定实用性。

5　结 论

针对基于多视立体几何的三维重建技术中，重建

效果容易受到影像数量以及噪声影响，导致表面重建

的模型无法显示正确的纹理细节，并缺乏部分纹理的

平直锐利性这一问题，提出一种融合 SFS 算法的三角

网格模型优化方法。通过 SFS 算法与光度一致性算

法以及模型自身的曲率约束共同组成模型顶点优化的

能量函数，并通过梯度下降法逐步得出顶点满足约束

的最优位置。实验结果表明，不论影像数量多少，所提

算法都能有效改善纹理细节、提高重建精度，在影像集

较少时，该算法效果更显著。但所提算法计算时间较

长这一问题需要在进一步的研究工作中解决。
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