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摘　要：基于深度学习的三维重建在生活中的许多领域都有应用，但当前绝大多数的研究在特征提取时采用普通卷积，普
通卷积对弱纹理和无纹理地区特征提取作用有限，容易模糊，使细节不清晰，影响重建结果，因此，提出了一种基于深度重

提取的方法．首先，为了解决普通卷积在低纹理区域的提取错误，提高重建精度，引进一种自适应特征聚合模块，利用可变
卷积核的特点，使其在低纹理区域能够自适应的增大卷积核的感受野，在纹理丰富的区域减小感受野；其次，为了聚合不同

尺度信息，丰富特征提取信息，使得最终的重建精度有所优化，引进了多空间空洞卷积模块；最后，经过与多组研究对比，所

提方法对于低纹理区域的特征提取有较大优化，最终的重建精度也有所提升，整体性提升了３．４％，可适用于大多数场景．
关键词：三维重建；可变卷积核；自适应特征；空洞卷积
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三维重建是计算机视觉领域长期研究发展的方向．目前，三维重建已经在自动驾驶、机器人、电影、定
位、导航、医学等领域得到广泛应用．三维重建包括传统重建方法和基于深度学习重建方法．传统式三维重
建方法按照目标物体深度信息获取方法分为主动式三维重建和被动式三维重建．主动式方法是利用激光、
声波、电磁等光源或能量照射到目标物体反射回的光波获取深度信息，但其对设备要求相对严格；被动式

方法则是利用自然光反射，通过相机获取图像，通过特定方法计算得到目标物体的空间信息，根据需要的

相机数量又分为单目视觉、双目视觉以及多目视觉三维重建方法．基于单目视觉的三维重建是对每张图片
进行特征点检测并提取描述子，且根据特征点建立运动轨迹，去除轨迹外的几何约束点［１］，从而获取相机

的内参以及外参，根据三角测量原理计算图像像素间的位置偏差，来获取景物三维信息，并对稀疏重构进

行优化．基于双目视觉的三维重建，主要利用２部相机得到２组不同的角度图片，然后依靠三角测量原理
计算像素间位置偏差恢复出三维点，但其匹配过程时间较久，实时性很差．ＣｏｄｅＳＬＡＭ１提出一个稠密的场
景集合表达，该研究利用神经网络架构，并结合图像几何信息实现单目稠密 ＳＬＡＭ系统．该研究使用深度
学习算法，从单张图像中用神经网络提取出图像深度，相比传统三维重建，获得极大优化．基于深度学习三
维重建以实现端到端方式隐式估计物体或者场景３Ｄ构造，不需要例如关键点检测与匹配等阶段，极大地
优化重建过程．三维重建最主要任务是深度估计，在传统方法中利用三角测量原理结合相机内外参数以及
相机旋转和平移量获得．而基于深度学习算法是从一组甚至单张照片获得，后者在传统算法中无法实
现［３］．随着计算机与云计算等技术的发展，基于深度学习三维重建方法开始逐渐成为主流趋势．传统 ＭＶＳ
算法使用人为计算相似度量与工程正则化（比如归一化互相关和半全局匹配）计算并生成密集点云，但当

生成低纹理点云时，纹理复杂区域不完整．其在遮挡、照明变化、无纹理区域仍然有未解决问题．ＹＡＯ等［４］

提出ＭＶＳＮｅｔ网络，首次将深度学习和ＭＶＳ结合，实现端到端训练方式．ＭＶＳＮｅｔ网络将输入视图分为参考
视图和源视图，其中任选一张为参考视图，其余视图为源视图，输入数量不定．先通过一个特征提取网络
（权重共享）得到相应特征图，再将源视图特征图的单应性变化投射到参考视图方向上，并根据预存深度

范围确定每一张特征图在参考视图主轴上对应深度位置［５］；最后计算参考特征图与源视图特征图的相似

度匹配值并构造代价体．由于代价体会受到噪声污染，例如被遮挡点、光照影响等，因此，需要进一步对代
价体进行正则化，在ＭＶＳＮｅｔ网络中利用３ＤＣＮＮ处理，通过编码解码集合相邻信息［６］，进而得到一个单通

道深度图．用ＳｏｆｔＭａｘ函数进行归一化，得到最终待优化深度图．利用真值深度图与待优化深度图去构成残
差网络继续优化深度图，但是３ＤＣＮＮ耗费时间和内存，因此通常先进行下采样，再构建成本体［７］．为减少
内存，ＲＭＶＳＮｅｔ使用ＧＲＵ顺序正则化２Ｄ成本映射，但是增加时间复杂度．ＦａｓｔＭＶＳＮｅｔ构建一个稀疏代
价体来学习稀疏深度图，然后使用高分辨率ＲＧＢ图像和２ＤＣＮＮ对其进行稠密化［８－１０］．

上述方法大多采用普通卷积方式，但普通卷积对于弱纹理区域以及薄结构的特征提取效果有限．低纹
理区域像素值变化较小，普通卷积再进行加权平均，特征计算会导致信息丢失与特征信息丢失，使卷积结

果不准确．另一方面低纹理区域缺乏明显的特征，普通卷积无法有效提取特征，反而产生模糊效果，使细节
不清晰．针对这一问题，本文对特征提取模块进行改进．先将一组照片送到特征提取网络，得到不同尺度的
特征图，然后分别送入深度图生成网络中，经过多次迭代直接输出粗深度图．最后对粗深度图进行优化生
成细深度图．论文主要创新点如下：

１）现有研究大多数方法采用普通卷积，对弱纹理区域的特征提取有限，容易提取错误，产生模糊背
景，严重影响深度预测阶段的结果，导致最终重建精度下降．由此，引入自适应聚合模块，该模块主要通过
１个可变卷积核处理低纹理区域出现的提取错误．利用该卷积核可根据图像纹理复杂程度而自适应地改
变感受野大小的特征，使其在纹理丰富的区域感受野小，在纹理不明显区域感受野小一点，减少了特征提

取错误，优化了重建精度．
２）通常在提取图像特征时，需要保证特征具有较大的感受野和高分辨率，以免丢失图像边缘的信息．

传统的处理方式是采用图像金字塔，将原图调整到不同尺度，再输入到相同的网络中进行特征提取和融

合，这种方式能够提高精确度，但是会大幅降低速度．为解决这一问题，采用多空间空洞卷积模块，通过对
不同尺度特征图进行特征提取，聚合不同尺度信息，融合更多的特征信息，进而提高模型重建精度．
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１　ＬＱＮｅｔ算法框架

系统框架（ＬＱＮｅｔ理论）如图１所示，基于特征提取深度图生成网络，将输入图像最终转化为粗糙深
度图，通过优化模块生成最终深度图．引进重提取网络模块，目标就是优化低纹理区域或无纹理区域．在进
入深度图生成网络前，经过特征网络，得到３种尺度不同特征图，分别送入３个阶段深度图生成网络中，在
每个阶段最终会得到该尺度下深度图，再将此深度图通过上采样，输入到下一阶段深度图生成网络中．经
过３个阶段深度图生成网络最终输出（Ｈ／２）×（Ｗ／２）深度图．最后一个阶段不引用深度图生成，经过上采
样与参考图像输入到优化网络，输出优化后深度图．

图１　ＬＱＮｅｔ系统框图

１．１　特征提取网络
特征提取是计算机视觉中是必不可少的一步，普通特征提取只能提取到局部、低层次特征，此方法重

建结果细节粗糙，没有纹理，尤其对高分辨率图片［１１］影响更为严重．对此，研究者研究出金字塔结构特征
提取网络，特征金字塔是用于检测不同尺度对象，识别系统中基本网络构造．它主要通过在不同图像尺寸
上提取特征，来提取不同分辨率物体信息，再融合不同尺度特征，提高网络对物体抗噪干扰能力和对物体

形状适应性［１２］．本文特征提取引进自适应聚合模块，见图 １虚线框特征提取模块，为本文特征提取网络
（ＡｄａｐｔｉｖｅＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＡＥＮ）有效解决低纹理或无纹理区域可能会出现的问题，还引进一个多空间
空洞卷积，其类似于特征金字塔网络［１３］，能有效提高特征提取精度，聚合不同尺度特征．先将输入经过３
种普通卷积，将三通道 ＲＧＢ像变为３２通道特征图，通过 ＡＦＡ模块，自适应改变感受野，大大提高特征提
取效果，接下来经过一层卷积，变为６４通道，经过 ＭＳＣ模块，金字塔聚合不同尺度特征信息，最后输出３
种尺度特征图，分别送入３个阶段深度图生成网络中．

　图２　自适应特征聚合模块

１．２　自适应特征聚合模块
大多数方法在特征提取模块采取普通卷积，而普通卷积在

薄结构或者无纹理以及低纹理区域容易出现错误，影响最终重

建精度．为解决普通卷积在反射、低纹理或无纹理区域出现的问
题，引进可变卷积核，利用可变卷积核根据纹理复杂度自适应改

变感受野大小的特点，即在低纹理区域感受野大一些，在纹理丰

富区域感受野小一点，从而设计自适应特征聚合模块（Ａｄａｐｔｉｖｅ
ＦｅａｔｕｒｅＡｇｇｒｅｇａｔｉｏｎＭｏｄｕｌｅ，ＡＦＡ），如图２所示．

输入图片先通过第一层卷积核特征提取尺度大小不同３张
特征图，大小分别为Ｈ×Ｗ，（Ｈ／２）×（Ｗ／２）和（Ｈ／４）×（Ｗ／４）；
将３张特征图分别送入第２层可变性卷积核（３×３且参数不共
享）进行特征聚合；将得到的３种尺度进行双线性插值保证尺度
一致；通过Ｃ（维度）拼接起来．

可变形卷积定义如式（１）所示．

１０１
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ｆ′（ｐ）＝∑
ｋ
ｗｋｆ（ｐ＋ｐｋ＋Δｐｋ）Δｍｋ． （１）

式中：ｆ（ｐ）为像素ｐ特征；ｗｋ，ｐｋ为卷积核权重和偏移量；Δｍｋ，Δｐｋ为可变形卷积层网络自适应产生的偏
移量和调整权重；ｆ′（ｐ）为该点最终的特征．
１．３　多空间空洞卷积模块

在特征提取方面，有时既需要增大感受野，又不想改变图像分辨率，常用方法是采用特征金字塔，通过

不同分辨率提取特征最后拼接到一起，但是该种方法效率低［１４］．而空洞卷积在增大感受野同时也保证提

　图３　多空间空洞卷积

取效率．相较于普通特征金字塔，该模块设置一个采
样率参数，在卷积核相邻值之间填充０来扩充感受
野，一方面增大感受野以便检测分割大目标，另一

方面，相较于通过下采样增大感受野，设置采样率

可以精确定位目标．设置不同采样率，感受野随之变
化，以此获取多尺度信息．本文设计多空间空洞卷积
模块（Ｍｕｌｔｉｓｐａｃｅｃａｖｉｔｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＳＣ），
利用不同采样率来提取特征进行拼接，融合不同层

次的特征信息，丰富和提高图像特征提取精度．具体
流程如见图３所示．
１．４　深度图生成模块
　　深度图生成模块主要引用Ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ算法．原始ＭＶＳＮｅｔ网络形成３Ｄ代价体后利用３Ｄ正则化，要想
构建精细三维景物，则需要假设更多深度平面，消耗更多时间和内存，为此，将Ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ算法代替３Ｄ代
价体正则化，消耗内存更小，运行时间更短．Ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ算法在 ２幅图像中搜索最近邻域内相似度最高
Ｐａｔｃｈ，主要是依据随机采样思想，根据图４中领域内相似性，在整个区域内快速搜索并匹配，在双目匹配
中应用较广．基于深度学习Ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ包括３个步骤：
　　ａ）初始化：生成随机假设；

ｂ）传播：向邻域传播假设；
ｃ）评估：计算相应Ｐａｔｃｈ匹配代价，选择最优．

图４　Ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ算法传播

具体操作步骤：对于图像Ａ中每个像素，在Ｂ中随机找到１个像素与之对应，两者之间依靠偏移量联
系．之后传播，计算Ｂ中该像素点周围像素点与 Ａ中对应像素点的偏移量，选择最小一个．最后，计算在 Ｂ
中偏移量最小像素点周围邻域像素点与Ａ中像素点偏移量，选择最小一个［１５］．

该模块在基于传统Ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ算法基础上结合深度学习，将经过处理特征图最终转化为深度图．具体
流程见图３．在首次阶段中，将（Ｈ／８）×（Ｗ／８）特征图输入到Ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ网络中．随机初始化Ｄｆ个深度样
本（为保证均匀采样，在深度区间［ｄｍｉｎ－ｄｍａｘ］划分Ｄｆ个区间），在反深度范围内随机采样，这样有利于适应
大规模场景和复杂区域．
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根据单应性变化矩阵，将源视图特征图像投射在参考视图角度下不同深度平面上，形成特征体．
ｐｉ，ｊ＝Ｋｉ［Ｒ０，ｉ（Ｋ

－１
０ｐｄｊ）＋ｔ０，ｊ］． （２）

式中：ｐｉ，ｊ为变化后像素位置；Ｒ０，ｉ为旋转矩阵；Ｋ
－１
０ 为内参矩阵；ｔ０，ｊ为位移变化．

将每个特征图深度下通道划分为Ｇ组，分别与参考视图做求相似度操作，形成相似体．如式（２）所示．

Ｓｉ（ｐ，ｊ）
ｇ＝Ｇ
Ｃ
〈Ｆ０（ｐ）

ｇ，Ｆｉ（ｐｉ，ｊ）
ｇ〉． （３）

式中：Ｆ０（ｐ）
ｇ，Ｆｉ（ｐｉ，ｊ）

ｇ为第ｇ组参考视图和源视图特征；Ｓｉ（ｐ，ｊ）
ｇ为组内相似性向量．

在经过１×１×１卷积与最大池化，输出各像素权重图．经过相似体与重图相乘，得到加权相似体，如式
（４）所示．

珔Ｓ（ｐ，ｊ）＝
∑Ｎ－１

ｉ＝１
ｗｉ（ｐ）Ｓｉ（ｐ，ｊ）

∑Ｎ－１

ｉ＝１
ｗｉ（ｐ）

． （４）

经过一个１×１×１卷积得到代价体Ｃ．如式（５）所示，对于成本聚合，采取基于 Ｐａｔｃｈｍａｔｃｈ和 ＡＡＮｅｔ网
络自适应空间聚合策略［１６］．

珘Ｃ（ｐ，ｊ）＝
１

∑Ｋｅ

ｋ＝１
ｗｋｄｋ
∑Ｋｅ

ｋ＝１
ｗｋｄｋＣ（ｐ＋ｐｋ＋Δｐｋ，ｊ）． （５）

最后利用ＳｏｆｔＭａｘ，将成本Ｃ转换为概率Ｐ得到最后深度图．此过程为一次迭代，然后再在自适应传播
和评估之间迭代，直至收敛，然后进入下一阶段．下一阶段深度样本来源于局部扰动和自适应传播．

局部扰动：以上一阶段生成深度值为中心，逆深度范围区间Ｒｋ ｄｍａｘ－ｄｍｉｎ[ ] 随机采样Ｎｋ个点．
自适应传播：根据自适应算法选取该像素点周围Ｋｐ个点深度作为深度样本．
后几次迭代中，在每个像素假设值附近添加扰动，扰动值为归一化逆深度区间值乘以扰动因子，随着

迭代次数增加，扰动越来越小．自适应传播是在同一物理表面像素上传播，这对寻找有纹理和无纹理区域
深度值更精准［１７］．

图５　深度图生成模块流程图

１．５　损失函数
使用损失函数将３个阶段产生所有深度图在相同分辨率下损失求和，已经最后一个阶段上采样优化

后深度图损失相加．如式（６）所示，其中Ｌｋｉ为第ｋ阶段第ｉ次迭代损失，利用ＳｍｏｏｔｈＬ１损失函数，Ｌ
０
ｒｅｆ为最

后优化后损失．

Ｌｔｏｔａｌ＝∑
３

ｋ＝１
∑
ｎｋ

ｉ＝１
Ｌｋｉ＋Ｌ

０
ｒｅｆ． （６）

２　试验结果与分析

２．１　试验配置与评价指标
本次实验基于Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架，Ｐｙｔｈｏｎ编程语言，软件环境为 Ｐｙｔｈｏｎ３．１０版本，硬件环境为

ＴｅｓｌａＡ４０处理器，４８Ｇ内存．开发工具为ＰｙＣｈａｒｍ专业版２０２３．２．１，批处理（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为４，初始学习率为
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０．００１，网络训练优化器为Ａｄａｍ，本试验采样ＤＴＵ数据集．ＤＴＵ数据集是一个大规模多视图立体视觉数据
集，是在受控实验室环境中采集，具有精确摄像机运动轨迹［１８］．它包含 ７种不同光照下 ４９个场景，共
１２８组图片．每组图片都有对应ＲＧＢ图像和相机参数，是近年来 ＭＶＳＮｅｔ系列文章最常用数据集．取７９组
图片作为训练集，２２组作为测试集，１８组作为评估集合．每张处理图片大小为１６００×１２００．

本试验使用Ａｃｃ（准确性）、Ｃｏｍｐ（完整性）、ｏｖｅｒａｌｌ作为三维点云的评价指标，数值越低表示重建效果
越低．在基于深度学习三维重建任务中最常用数据集有 ＤＴＵ数据集、ＴａｎｋｓａｎｄＴｅｍｐｌｅｓ数据集和 ＥＴＨ３Ｄ
数据集．

　图６　实验结果对比

２．２　对比试验

将所提出的方法与 ＭＶＳＮｅｔ［１９］，ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ［２０］和
ＡＡＲＭＶＳＮｅｔ［２１］在Ａｃｃ，Ｃｏｍｐ，ｏｖｅｒａｌｌ评价指标下进行对
比．在ＤＴＵ数据集上进行测试试验结果显示：批处理为４，
学习率为０．００１，待模型收敛后，根据最终生成的深度图以
及点云文件，利用 ＭＡＴＬＡＢ软件，计算出三维重建的评价
指标 Ａｃｃ以及 Ｃｏｍｐ，其结果根据原作者提供的代码和参
数进行测试得出．最终得到结果呈柱状图，如图（６）所示．

基于Ａｃｃ及Ｃｏｍｐ，由式（７）可得ｏｖｅｒａｌｌ，如表１所示．

ｏｖｅｒａｌｌ＝
Ａｃｃ＋Ｃｏｍｐ

２
． （７）

通过表１数据可以证明：本文模型在ＤＴＵ数据集下完整性（Ｃｏｍｐ）较之ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ提升２．２％，且精
度性（Ａｃｃ）提升４．６％，测试结果与ＡＡＲＭＶＳＮｅｔ相比整体（Ｏｖｅｒａｌｌ）提升３．９％．实验表明：自适应特征聚合模
块（ＡＦＡ）和多空间空洞卷积模块（ＭＳＣ）在精度提升方面有着一定优越性，对于弱纹理区域可能存在问题有
着良好抑制性．而与ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ相比，ＬＱＮｅｔ特征提取框架ＡＦＡ与ＭＳＣ在特征聚合方面更精细．

表１　各网络实验数据对比 单位：ｍｍ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ａｃｃ． Ｃｏｍｐ． Ｏｖｅｒａｌｌ．

ＭＶＳＮｅｔ［１９］ ０．３９６ ０．５２７ ０．４６２

ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ［２０］ ０．４２７ ０．２７７ ０．３５２

ＡＡＲＭＶＳＮｅｔ［２１］ ０．３７６ ０．３３９ ０．３５７

ＬＱＮｅｔ ０．３８１ ０．２５５ ０．３１８

图７为ＭＶＳＮｅｔ，ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ，ＡＡＲＭＶＳＮｅｔ和ＬＱＮｅｔ最终结果图．通过观察，本文方法在图中红色
部分的重建结果明显优于其他研究方法，重建精度更高．

图７　实验结果图对比

其中ＭＶＳＮｅｔ在红色部分细节模糊，边缘不清晰，重建结果差；ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ在此区域较 ＭＶＳＮｅｔ稍
有好转，但仍有局限性，细节不够突出，同时背景过于平滑；相比之下，ＡＡＲＭＶＳＮｅｔ在红色区域的背景细
节处理上比前者清晰，但仍不够完整，在红色区域有缺失．而本文实验结果在红色区域细节突出，背景平
滑，重建精度高．同时，由表１可知：３种对比试验的最终重建精度均略差于 ＬＱＮｅｔ，主要是因为普通卷积
在特征提取时，由于卷积核感受野固定的原因，会在低纹理区域出现提取错误的同时模糊图像，导致最终

的重建结果偏低，而本文在特征提取模块引进自适应聚合模块，可以自适应改变感受野大小，做到纹理复
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杂的区域感受野小一点，低纹理区域感受野大一点，有效避免在低纹理区域可能出现的提取错误．从而提
高重建精度．同时，本文引进多空间空洞卷积模块，卷积核引进采样率的概念，一方面可以增大感受野，另
一方面效率高．本文方法通过聚合多种尺度特征信息，提高最终重建精度．
２．３　消融实验
２．３．１　不同模块的组合对比

在本实验中，在原生ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ的基础上引进自适应特征聚合模块和多空间空洞卷积模块．为研
究各个模块对最后重建结果的具体影响，设计一个消融实验进行比对．分别将 ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ，
ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ与ＡＦＡ，ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ与ＭＳＣ以及ＬＱＮｅｔ进行结果分析．在消融试验中，依次加入ＭＳＣ模
块，ＡＦＡ模块，最终将二者均加入ＬＱＮｅｔ，其余参数保持不变，仍选择 ＤＴＵ数据集，批处理为４，学习率为
０．００１．分别根据实验结果得到的深度图和点云文件，利用 ＭＡＴＬＡＢ软件计算出最终的评价指标 Ａｃｃ和
Ｃｏｍｐ．

最终得到结果呈现为折线图，如图８所示．由表２可知：ＭＳＣ模块和 ＡＦＡ模块对重建结果均有提升，
但ＡＦＡ模块提升较之ＭＳＣ模块效果较好．

图８　消融实验结果对比

再由式（７），可得Ｏｖｅｒａｌｌ，结果如表（２）所示．
表２　消融实验分析 单位：ｍｍ

Ｍｅｔｈｏｄｓ Ａｃｃ． Ｃｏｍｐ． Ｏｖｅｒａｌｌ．

ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ ０．４２７ ０．２７７ ０．３５２

ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ＋ＭＳＣ ０．４１０ ０．２６６ ０．３３８

ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ＋ＡＦＡ ０．３８８ ０．２６０ ０．３２４

ＬＱＮｅｔ ０．３８１ ０．２５５ ０．３１８

通过本次消融实验，分别添加ＭＳＣ模块、ＡＦＡ模块以及两者均添加，展现各个模块对重建效果提升，
图９为各种情况下实验结果图．通过实验结果图对该动物眼睛观察，与干净背景图相比，ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ在
图像重建过程中边缘清晰度下降，细节模糊的问题较为突出；ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ＋ＭＳＣ重建图像细节情况略有
好转但细节恢复情况仍然不足；ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ＋ＡＦＡ在构建动物眼睛周围细节特征的效果表现上相对较
好，但仍有局限性．相较之下，ＬＱＮｅｔ通过单独引入多空间空洞卷积模块（ＭＳＣ），突出多空间空洞卷积在
特征提取的优越性．相比普通金字塔模型，多空间空洞卷积可以最大程度融合特征信息，保证特征信息的
丰富性，提高重建精度，在扩大感受野的同时，效率也会有所提升．同时，添加自适应特征提取模块（ＡＦＡ），
可以使低纹理区域的细节特征提取更加精细．普通卷积在特征提取时，不会区分纹理是否复杂，卷积核采
取相同的感受野，在低纹理区域容易出现错误．一方面普通卷积在进行卷积操作会将相邻像素信息加权平
均，再进行特征计算，在低纹理区域像素值变化较小，加权会导致信息丢失，使卷积结果不准确．另一方面
低纹理区域缺乏明显的特征，普通卷积无法有效提取特征，甚至产生模糊效果，使细节不清晰．由此，需要
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使用感受野大的卷积核．改进后的特征提取网络可根据纹理复杂度自适应地改变卷积核感受野大小，在纹
理复杂区域采取小感受野，低纹理区域采取大感受野，大大降低特征提取错误，提高最终重建精度．本文采
取的自适应特征聚合模块较之普通卷积，大大降低特征提取在低纹理区域时出现的错误．其在低纹理区域
自动降低感受野，有效避免低纹理区域特征提取时会出现的模糊背景问题．最终结果显示，本文方法最终
重建效果优于ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ，其评价指标提升将近３．４％．

图９　消融实验结果

２．３．２　实时性测试
根据对试验结果表３的详细分析，本文提出的方法在处理单帧图像时与ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ相比表现出了

相近的平均处理时间．尽管在算法中引入了自适应特征聚合模块和多空间空洞卷积模块，这２个模块稍微
增加了处理时间，但增加的时间并不明显．这意味着，虽然在提高重建精度和质量方面付出了一些额外的
计算代价，但这种代价是可以接受的，因为最终的结果明显优于ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ．值得注意的是，尽管处理时
间有所增加，但本文方法的最终重建结果却明显优于 ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ，展现出更高的重建精度和质量．这一
结果表明，通过略微增加处理时间来提高重建精度的方法在实践中具有明显的优势．在现实应用中，重建
精度和质量往往是首要考虑的因素，而略微增加处理时间是可以接受的．因此，本研究的方法为图像处理
领域提供了一种有益的探索方向，即在追求更高质量的图像重建时，可以适度增加处理时间以换取更好的

结果．这种方法不仅为图像处理技术的进步提供了新的思路，也为实际应用中的图像重建任务提供了一种
可行的策略．未来，可以进一步研究如何在保持处理效率的同时进一步提高重建精度，以满足不断增长的
图像处理需求．因此，本研究的发现对于促进图像处理技术的发展具有重要意义，并为未来的研究和应用
提供了新的思路和方法．

表３　单帧图像平均处理时间

Ｍｅｔｈｏｄｓ 单帧运行时间／ｓ

ＰａｔｃｈｍａｔｃｈＮｅｔ［２０］ ０．３８

ＬＱＮｅｔ ０．４３

３　结论

１）ＬＱＮｅｔ算法模型介绍：ＬＱＮｅｔ是一种专为基于深度学习的三维重建特征提取算法进行优化的算法
模型．在三维重建中，无纹理或弱纹理的地区往往难以获得准确的重建效果．为了解决这一问题，ＬＱＮｅｔ算
法模型针对这些特定区域进行了改进，有效提高了重建的精度和完整性．

２）自适应聚合模块的引入：在深度学习的三维重建中，普通卷积在处理弱纹理区域时存在提取错误的问
题，这会严重影响深度预测阶段的结果．为了解决这一问题，ＬＱＮｅｔ算法模型引入了自适应聚合模块．这个模
块能够根据图像的纹理复杂程度自适应地改变卷积核的大小．在纹理丰富的区域，感受野被设置得较小；而在
纹理不明显的区域，感受野稍大，这样能够有效地减少特征提取错误，从而优化重建的精度．

３）多空间空洞卷积模块的应用：在传统的图像特征提取中，为了保证特征具有较大的感受野和高分
辨率，通常会采用图像金字塔的方式调整图像尺度．然而，这种方法会大大降低处理速度．为了在不牺牲速
度的前提下提高重建精度，ＬＱＮｅｔ算法模型采用了多空间空洞卷积模块．这个模块可以对不同尺度的特征
图进行特征提取，有效地聚合不同尺度的信息，并融合更多的特征信息，从而提高了模型的重建精度．

４）未来研究方向：虽然ＬＱＮｅｔ算法模型已经在重建精度和完整性方面取得了显著的改进，但还有一
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些潜在的改进空间．未来，研究将主要集中在对算法的时间成本进行优化，以提高模型的实用性和效率．此
外，为了进一步优化模型的完整性和鲁棒性，计划将注意力机制引入ＬＱＮｅｔ算法模型中，以提高模型对关
键信息的关注度，从而进一步提高重建的精度和准确性．这些改进将使 ＬＱＮｅｔ算法模型在三维重建领域
具有更广泛的应用前景．
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