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摘要
三维重建技术能够应用在医学中的

三维 ＣＴ 图像、机器人中的路径规划及考
古工作中的遗迹的展示等诸多领域中．
三维重建效果的完整性、精确性与稀疏
点云重建（Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ Ｆｒｏｍ Ｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）、
稠密点云重建（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｖｉｅｗ Ｓｙｓｔｅｍ，ＭＶＳ）
有着直接关系，本文对这两个方法展开
了具体的介绍．稀疏点云重建中主要介
绍了特征点检测与匹配以及 ＳＦＭ 重构方
法，本文对近几年关于特征点检测与匹
配的研究进行了总结，将 ＳＦＭ 重构方法
分为全局式、增量式、混合式，并进行了
详细介绍．稠密点云重建中主要介绍了
深度图估计，就传统的几何计算法、深度
学习与几何计算相结合的方法、基于深
度学习的方法进行了总结，同时介绍了
三维重建的评价指标．最后对基于图像
的三维重建进行了总结，并列举出了在
未来可能面对的问题及发展趋势．
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０　 引言

　 　 三维重建指对三维物体建立适合计算机表示和处理的数学模

型，经过十多年的发展，已经取得了巨大的成就．随着科学技术的发

展，利用计算机构建出真实景物的三维模型，已经成为很多领域开始

深层研究之前必不可少的一部分．如在医学治疗中，利用三维 ＣＴ 图像

判断病情；在文物保护中，将文物进行三维复原，供游客参观．除此之

外，在游戏开发、工业设计、航天航海等诸多领域，三维重建发挥着不

可或缺的作用．目前，研究者们主要通过三种方式来获取三维模型：一
是直接根据传统的几何建模技术；二是基于多幅不同角度拍摄的图

像，运用计算机视觉理论进行三维建模，该方式为基于图像的三维重

建；三是利用三维扫描设备对目标进行扫描，然后重建目标的三维模

型，该方式为基于点云的三维重建．在上述三种方法中，传统的几何建

模技术发展最为成熟，利用该方法可以得到非常精确的三维模型，因
此该方法已经广泛应用于诸多领域．然而采用这种建模技术周期长、
操作复杂，对于许多不规则的自然或人为物体，建模效果与真实场景

仍存在差异．因此基于图像与基于点云的三维重建成为了三维重建领

域中的热点．
基于图像的三维重建主要是将二维图像恢复成三维模型，其分

为基于单幅图像的三维重建与基于多幅图像的三维重建．基于单幅图

像的三维重建不能应用于大规模场景，因此本文主要介绍了基于多

幅图像的三维重建．
基于点云的三维重建主要是将点云数据恢复成图形、图像，然后

通过计算机处理形成三维模型．其主要流程有：数据配准［１］、点云数据

预处理［２］、分割［３］、三角网格化［４⁃５］、网格渲染．由于点云获取设备获取

点云角度单一，因此如何对多个点云数据进行配准拼接一直是研究

的重点和难点．
２０ 世纪 ９０ 年代 Ｄｅｂｅｖｅｃ 等［６］ 提出了用参数几何体来表示初始

模型的方法．在 ２１ 世纪初，学者们不断对传统的几何思想进行研究，
至此通过参数几何法进行三维重建的研究已经较为成熟，同时在这

１０ 年间不断有应用于三维重建的软件问世．考虑到 ３ＤＭＡＸ 和 Ｍａｙａ
等软件建模周期长、工作量大且不能对场景中隐藏细节进行还原，
Ｃｈｅｎ 等［７］基于 Ｗｉｎｄｏｗｓ 环境开发了一个多视图三维重建系统，该系

统主要将基于多视图三维重建的算法进行集成，只需将各个视角的



　 　 　 　图像作为输入，便可以得到三维模型．相对于传统的

软件，该系统操作简单且三维模型的精确度高、细节

处理效果更好．随着科技的发展和社会的进步，各行

各业对于三维重建的需求日益增多，三维重建的发

展又达到了新的阶段．基于图像的三维重建主要包

括稀疏点云重建和稠密点云重建．稀疏点云重建

（Ｓｔｒｃｔｕｒｅ Ｆｒｏｍ Ｍｏｔｉｏｎ，ＳＦＭ）包括特征点检测与匹配

以及 ＳＦＭ 重构两个部分．初始的检测算子容易受到

光照、尺度、旋转等因素的影响，Ｌｏｗｅ［８⁃９］提出了 ＳＩＦＴ
（Ｓｃａｌｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）算法解决了以上

因素的影响，至此稀疏点云重建的精度得到了大幅

度提高．随着学者们不断创新与发展，ＳＵＲＦ（Ｓｐｅｅｄｅｄ
Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓ）、ＦＡＳＴ（Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ
Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｔｅｓｔ ）、 ＯＲＢ （ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ ａｎｄ Ｒｏｔａｔｅｄ
ＢＲＩＥＦ）等优秀算法被相继提出．利用特征点检测与

匹配，计算特征点个数达到要求的图像对，为 ＳＦＭ
重构中计算初始图像对及 Ｒ、Ｔ 求解做铺垫．ＳＦＭ 重

构大致分为三类：增量式重构、全局式重构、混合式

重构．其中增量式重构、全局式重构为传统方法．２０１７
年，Ｃｕｉ 等［１０］提出了混合式 ＳＦＭ；２０１８ 年，Ｃｕｉ 等［１１］

提出了一种外环图像匹配、内环增量式校准的方法；
２０１８ 年，Ｚｈｕ 等［１２］ 提出了一种嵌套分解的分布式框

架用于全局式重构． 在稠密点云重建 （Ｍｕｌｔｉ⁃Ｖｉｅｗ
Ｓｙｓｔｅｍ，ＭＶＳ）中，深度图的计算尤为重要，其发展之

初计算方法主要是计算几何参数以求得图像深度信

息，例如 Ｇａｌｌｕｐ 等［１３］ 提出的 Ｐｌａｎｅ⁃Ｓｗｅｅｐｉｎｇ、Ｂｌｅｙｅｒ
等［１４］提出的 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 等．２０１０ 年前后，随着深度

网络的发展，国内外一批精英学者将深度网络模型

与几何参数法相结合以计算出图像深度，如 Ｈｕａｎｇ
等［１５］提出的 Ｄｅｅｐ ＭＶＳ．２０１８ 年，香港科技大学训练

了一个深度网络模型 ＭＶＳＮｅｔ［１６］，该网络模型能够

脱离传统的几何计算，通过输入多视角图像得到深

度图．２０１９ 年，Ｃｈｅｎ 等［１７］ 等提出了 Ｐｏｉｎｔ ＭＶＳＮｅｔ 神
经网络框架．基于深度网络的三维重建仍在不断发

展创新．
本文主要介绍基于图像的三维重建的算法，并

简要地介绍三维重建效果的评价指标．基于图像的

三维重建的流程主要包括：稀疏点云重建、稠密点云

重建、点云网格建模、三维语义建模、三维矢量建模．
其中稀疏点云重建是三维重建中搭建场景框架的过

程，稠密点云重建是三维重建中增强场景稠密性的

过程，三维重建效果的完整性与精确性与这两个步

骤有直接关系．本文针对稀疏点云重建与稠密点云

重建的发展进行系统综述．
本文第一节介绍稀疏点云重建，主要包括特征

点检测与匹配、ＳＦＭ 重构；第二节主要介绍稠密点云

重建，尤其对深度图的计算进行详细介绍；第三节主

要介绍三维重建效果的评价指标；第四节对三维重

建进行总结，并列举出在未来可能面对的问题及发

展趋势．

１　 稀疏点云重建

稀疏点云重建是通过相机的移动来确定目标的

空间和几何关系的．首先输入一个场景的多视角图

像，检测每张图像中的特征点，并对特征点进行匹

配，然后运用 ＳＦＭ 重构算法，恢复出相机的参数、相
机之间的相对位置关系及场景的稀疏点云．最后捆

绑调整优化相机位姿、相机参数、场景结构．
稀疏点云重建的流程为：特征点检测，特征点匹

配，相机位姿（旋转矩阵 Ｒ、平移矩阵 Ｔ ）初始值的求

解，捆绑调整优化相机位姿、相机参数、场景结构．

１ １　 特征点检测与匹配

特征点检测与匹配的作用是计算特征点个数达

到要求的图像对，使得图像与图像间一直进行传递，
从而形成一条轨迹，为 ＳＦＭ 重构中的初始图像对及

Ｒ、Ｔ 求解做铺垫．如图 １ 给出了利用 ＯＲＢ 算法进行

特征点检测与匹配的效果．

图 １　 特征点检测与匹配
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１ １ １　 特征点检测

局部特征点，主要分为斑点和角点两类特征点，
斑点是指图像中像素或灰度值大的区域，角点是指

图像中物体的拐角或线条交叉的部分．斑点检测主

要包 括 二 阶 的 拉 普 拉 斯 高 斯 边 缘 提 取 算 法

（Ｌａｐｌａｃｉａｎ Ｏｆ Ｇａｕｓｓｉａｎ，ＬＯＧ）、尺度不变特征变换算

法（Ｓｃａｌｅ Ｉｎｖａｒｉａｎｔ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＩＦＴ） ［８⁃９］、加速

稳 健 特 征 算 法 （ Ｓｐｅｅｄｅｄ Ｕｐ Ｒｏｂｕｓｔ Ｆｅａｔｕｒｅｓ，
ＳＵＲＦ） ［１８］等．角点检测主要有 Ｈａｒｒｉｓ 角点特征提取

算子、加速分割测试特征提取（Ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ Ａｃｃｅｌｅｒ⁃
ａｔｅｄ Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｔｅｓｔ，ＦＡＳＴ） ［１９］、特征点检测算子（Ｏｒｉ⁃
ｅｎｔｅｄ ＦＡＳＴ ａｎｄ Ｒｏｔａｔｅｄ ＢＲＩＥＦ，ＯＲＢ） ［２０］等．

１９９９ 年 ＳＩＦＴ 算子被 Ｌｏｗｅ［８］ 提出，并于 ２００４ 年

得到完善［９］，该算法主要是寻找多尺度空间下的关

键点，计算关键点的位置、方向、尺度信息，以生成特

征点描述子．ＳＩＦＴ 算子提取的关键点精度高、不易受

光照噪声的影响，但是该算子也存在计算量大、实时

性能不高的缺点．Ｂａｙ［１８］ 提出了 ＳＵＲＦ 算子，与 ＳＩＦＴ
算法不同的是，ＳＵＲＦ 特征点主方向的分配不是通过

梯度计算，而是利用了 Ｈａａｒ 小波，ＳＵＲＦ 的计算速度

是 ＳＩＦＴ 的 ３ 至 ７ 倍．在 Ｓｕｓａｎ 角点［２１］检测的基础上，
Ｒｏｓｔｅｎ 等提出了 ＦＡＳＴ［１９］ 算子，随后很多学者在该

算子的基础上进行改进．随着对特征点描述子的深

入研 究， 近 几 年 提 出 了 很 多 新 的 算 子， 例 如

Ｓｕｓａｎ［２１］、ＯＲＢ［２０］等．表 １ 对经典特征点检测算法进

行了对比，并且提供了代码资源．

表 １　 特征点检测算法优缺点

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

特征点检测算法 优点 缺点 代码链接

ＳＩＦＴ［８⁃９］
在处理发生尺度、旋转变化大的场景
时具有极大优势，面对光照、噪声具有
很好的鲁棒性

计算维度大，运算速度很慢 ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｐｉｔｚｅｒ ／ ＳｉｆｔＧＰＵ

ＳＵＲＦ［１８］ 较 ＳＩＦＴ 计算量小、耗时短．具有旋转不
变性、尺度不变性，鲁棒性好

运算速度比较慢 ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｋｉｎａｔｈｒｕ ／ ＳＵＲＦＤｅｔｅｃｔｏｒ

ＦＡＳＴ［１９］ 运算速度快
容易受噪声因素干扰，鲁棒性
差．不具备旋转不变性

ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ Ｍｏｆａｆａ ／ ＦＡＳＴ⁃Ｃｏｒｎｅｒ⁃
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ＯＲＢ［２０］ 运算速度快，具有稳定的旋转不变性 不具备尺度不变性 ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｒａｕｌｍｕｒ ／ ＯＲＢ＿ＳＬＡＭ２

１ １ ２　 特征点匹配

特征点匹配即通过寻找两幅图像中相似的特征

点，来确定两幅图像的位置关系．ＳＩＦＴ 和 ＳＵＲＦ 算子

在对特征点匹配时都是通过两特征点间的欧式距离

计算出匹配度的．ＳＵＲＦ 算子中加入了 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵，
能够判断出两个特征点的方向，相比于 ＳＩＦＴ 算子，
ＳＵＲＦ 算子匹配的精确度更高．ＳＵＲＦ 算子与 ＳＩＦＴ 算

子需要对 Ａ 视角图像的某个特征点与 Ｂ 视角图像

上的每个特征点进行匹配，因此耗时较长．为解决这

个问题，崔振兴等［２２］将特征点邻域内像素之间的差

值形成的特征向量与 ＳＵＲＦ 特征描述子相结合形成

６８ 维特征向量；李红波等［２３］提出了一种基于距离约

束的改进 ＳＵＲＦ 算法，该算法针对不同尺寸的图像，
构建高斯金字塔图像层提取合适数目的特征点，采
取特征点优化处理的方法使得提取的特征点分布均

匀，并引入 ＫＤ⁃ｔｒｅｅ 树索引使得特征点匹配更加准确

快速；Ｘｕ 等［２４］提出了一个加速算法，该算法采用了

一种新的索引模式来寻找最相似的图像，然后通过

一种新的接近最近邻搜索算法来匹配特征向量，大
大加快了匹配速度；Ｓｅｒｇｅｅｖａ 等［２５］ 提出了一种异构

背景的前景检测技术，在特征点匹配后运用该技术

去除图像背景，该算法对复杂背景的目标重建效果

很好．

１ ２　 ＳＦＭ 重构

ＳＦＭ 重构的思想是利用相机运动轨迹来估算相

机参数．相机在不同视点摄取多幅图像，利用这些图

像计算出相机的位置信息以及运动轨迹，从而在空

间坐标系下生成三维点云，恢复出物体的空间结构．
由于初步匹配过程形成的特征点较为粗糙，因此在

估算相机参数之前，常用几何约束删除匹配错误的

特征点对．ＳＦＭ 重构的方法主要有增量式和全局式

两种．
１ ２ １　 增量式重构

增量式重构是从两张图像中重建出部分场景以

及两相机的 Ｒ（旋转矩阵）、Ｔ （平移矩阵），然后添加

图像，利用 ＰｎＰ 计算出第三幅图像的 Ｒ、Ｔ， 通过三

角化重建出更多的场景．由于在求位姿与三维点时

会有大量噪声干扰，后续计算结果会发生漂移，因此

引入 ＢＡ（Ｂｕｎｄｌｅ Ａｄｊｕｓｔｍｅｎｔ）算法进行优化．在每次

添加图像完成三角化后都需要进行优化．增量式重

３９５
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构的步骤为：初始化、ＰｎＰ 解算、三角化、ＢＡ 算法优

化．其中较为重要的步骤是利用 ＰｎＰ 算法求解相机

位姿． ＰｎＰ 有 很 多 种 类， 如 Ｐ３Ｐ ［２６］、 ＥＰｎＰ ［２７⁃２８］、
ＤＬＴ［２９］、ＵＰｎＰ ［３０］和 ＭＲＥ［３１⁃３２］ ．

增量式重构的具体流程是：首先输入第 １、第 ２
张图像计算出相机位姿并重建出部分场景，然后输

入第 ３ 张图像进一步调整相机位姿并重建场景，直
到输入所有不同视角的图像，得到所有相机的初始

位姿和初始三维点．如图 ２ 所示，通过输入第 １、第 ２
张图像，重建出第 １ 个场景，由于 ２ 张图重建出的场

景效果不是很好，图 ２ 中没有将场景 １ 展示出来；再
添加第 ｎ 张图像与之前重建的场景 Ｎ⁃１ 融合获得下

一步的新场景，直到所有图像添加结束，重建出全部

场景．
增量式 ＳＦＭ 在对大规模场景进行三维重建时，

由于误差累积会造成场景漂移以及反复地捆绑调整

会耗费大量的时间，为了解决这些问题，段建伟［３３］

将图优化理论与增量式 ＳＦＭ 相结合，在构造图优化

模型时，将重投影误差平方和设置为代价函数从而

进行优化，以达到减少误差的效果．而刘彬等［３４］提出

了线性的增量式 ＳＦＭ，与传统增量式 ＳＦＭ 相比改进

了三维重建初始像对的筛选策略，通过将局部的光

束法优化、局部外点过滤以及局部三角化三者组合

的方式减少误差．
不同于上述方法，２０１８ 年 Ｃｕｉ 等［１１］ 提出了一种

外环图像匹配、内环增量式校准的方法．如图 ３ 所示

下方箭头为外环，上方箭头为内环．外环是一个正交

匹配环，通过迭代选择图像相似图的正交 ＭＳＴｓ
（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｓｐａｎｎｉｎｇ Ｔｒｅｅｓ）进行图像匹配，内环是一

个增量式相机校准循环．在 ＭＳＴｓ 进行图像匹配时，
对于每个匹配的图像对，首先估计对应的极线几何，
包括第 ｊ 张图像相对第 ｉ 张图像的相对旋转矩阵

Ｒｉｊ、相对平移矩阵 ｔｉｊ，其中相机绝对位姿｛Ｒｉ，Ｃｉ｝ 与

相对位姿 ｛Ｒｉｊ，ｔｉｊ｝ 的关系如式（１）所示，其中 λ ｉｊ 为

尺度因子， Ｒｉ 为相机绝对旋转矩阵， Ｃｉ 为相机中心

矩阵．
Ｒｉｊ ＝ Ｒ ｊ ＲＴ

ｉ ，
λ ｉｊ ｔｉｊ ＝ Ｒ ｊ Ｃｉ － Ｃ ｊ( ) ．{ （１）

对于每一对匹配的图像，如果两个相机都经过校准，
参考相对位姿 Ｒｒｅｆ

ｉｊ ，ｔｒｅｆｉｊ{ } 可以通过式（１）计算得到．
那么相对旋转误差为

ε １ ＝ ａｃｏｓ
ｔｒ ＲＴ

ｉｊ·Ｒｒｅｆ
ｉｊ( ) － １

２
，

图 ２　 增量式重构结构

Ｆｉｇ ２　 Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ＳＦＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

相对平移误差定义为

ε ２ ＝ ａｃｏｓ （ ｔｉｊ － ｔｒｅｆｉｊ
２） ．

设定一个阈值 β ２，如果 ε １，ε ２ 大于 β ２，那么该匹

配对被认为是错误的，在当前迭代中被忽略．实验表

明即使存在多个错误匹配，但是通过上述筛选，在前

三个正交 ＭＴＳｓ 中，大多数匹配对都具有精确的相对

位姿估计，更适合摄像机标定［１１］ ．通过不断地图像匹

配和相机标定，两个循环的收敛速度都很快并且排

除了大量的冗余对，该方法在处理各种图像数据集

时效率高、鲁棒性强．
１ ２ ２　 全局式重构

全局式 ＳＦＭ 如图 ４ 所示，它将所有图像添加到

４９５
张彦雯，等．三维重建算法研究综述．

ＺＨＡＮＧ Ｙａｎｗｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．



图 ３　 内外环增量式重构［１１］

Ｆｉｇ ３　 Ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ＳＦＭ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ａｎｄ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇｓ［１１］

场景中，计算所有摄像机的旋转矩阵、平移矩阵和所

有摄像机的位置，然后进行三角化．全局式 ＳＦＭ 采用

的是将相机相对位姿均匀分布的方法，该方法在处

理大规模重建时，相机之间的相关性不同，会导致重

建效果差．于是，２０１８ 年 Ｚｈｕ 等［１２］ 基于全局式 ＳＦＭ
提出了一种嵌套分解的分布式框架．首先将原始的

摄像机分布图分割成多个子图，对每个子图迭代至

收敛；然后连接多个子图之间的变量，对连接多个子

图的变量进行迭代优化．第一步优化为局部运动平

均，第二步优化为全局运动平均．该方法中局部相机

姿态在全局运动平均中是固定的，降低了内存占用．
实验结果表明在全局式重构中加入该分布式框架具

有较高的鲁棒性．

图 ４　 全局式重构结构图

Ｆｉｇ ４　 Ｇｌｏｂａｌ ＳＦＭ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１ ２ ３　 混合式重构

２０１７ 年，Ｃｕｉ 等［１０］ 提出了混合式 ＳＦＭ，主要思想

是将前两者进行融合，利用全局式估计摄像机旋转矩

阵，增量式估计摄像机位置，然后进行局部捆绑调整．

２　 稠密点云重建

由于 ＳＦＭ 用来做重建的点是由特征匹配提供

的，导致匹配点稀疏，重建效果并不是很好，所以需

要 ＭＶＳ 进行完善．稠密点云重建（ＭＶＳ）的目的是通

过最佳方法对不同图像上的同一个点进行匹配，增
强重建场景的稠密性．

２ １　 一致性度量

如图 ５ 所示，假设图 ｂ 中存在一点 Ｐ′ 与图 ａ 中

点 Ｐ 在不同视角的同一点，由于几何约束，点 Ｐ 与相

机 ａ 的返回射线和点 Ｐ′ 与相机 ｂ 的返回射线一定

相交于一点，点 Ｐ 所对应的点 Ｐ′ 一定位于极线上．
ＭＶＳ 主要任务是通过一种最佳搜索的方法，匹配不

同图像的同一个点．接下来工作就是在图片上的一

条线上进行探测，寻找两张图片上的同一点，主要方

法为逐像素判断，由此提出了一致性度量函数．

图 ５　 匹配点的几何约束示意图

Ｆｉｇ ５　 Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｏｆ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ

两视图图像一致性的度量方法有：平均绝对差

算法（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＭＡＤ）、差值平方和

（Ｓｕｍ ｏｆ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＳＳＤ）、绝对差值和（Ｓｕｍ
ｏｆ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ，ＳＡＤ）、归一化互相关性（Ｎｏｒ⁃
ｍａｌｉｚｅｄ Ｃｒｏｓｓ⁃Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ，ＮＣＣ）等．这三个算法大同

小异，采用的方法都是遍历整个搜索图，寻找到与模

块图最为相似的部分，不同的只是计算方法不一样．
为了减少搜索范围以及增加匹配率，刘小群［３５］

提出了基于视差梯度的区域匹配算法，该算法引入

ＮＳＡＤ 函数，同时对不同区域采用不同大小的窗口

进行匹配．张一飞等［３６］提出了融合边缘特征的 Ｅｄｇｅ⁃
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Ｇｒａｙ 算法，该算法在 ＳＡＤ 算法匹配之前先计算出边

缘特征图，在匹配过程中融合了边缘特征图和灰

度图．

２ ２　 深度图的计算

深度图是指将相机到场景中各点距离作为像素

值的图像．在 ＭＶＳ 中对于深度图的计算是一大重点．
２ ２ １　 几何法

深度图的计算方法有很多，如 Ｙａｎｇ 等［３７］ 提出

了 Ｐｌａｎｅ⁃Ｓｗｅｅｐｉｎｇ 算法，而 Ｇａｌｌｕｐ 等［１３］ 将该算法用

在三维重建中．文献［１３］主要思想是将深度范围内

分割一个一个平面，通过观察投影到摄像机上的点

的颜色是否一致来判断这些点是否位于可见物体的

表面上．但是该算法难以应对遮挡问题，另外，当纹

理弱、光照变化大时还会重建出很多杂点．为了解决

这些问题，Ｓｈｕ 等［３８］ 采用平面扫描立体的方法提出

了一种深度区间估计方法：首先确定重建目标投影

出的二维范围，然后将二维范围反投影到三维空间，
得到多个三维平面；接着将来自其他视图的平面投

影到视图 ｊ 的坐标系中，视图 ｊ 的深度区间等于所有

平面相交的 ｚ 轴的范围；最后计算每个视图的深度

图．王跃嵩［３９］ 对 Ｐｌａｎｅ⁃Ｓｗｅｅｐｉｎｇ 算法进行了改进，使
用稀疏点云来确定需要进行局部平面扫描的平面，
同时提出了一种迭代的方法，该方法能够消除杂点，
避免将被遮挡点的分数拉低．

Ｂｌｅｙｅｒ 等［１４］ 将 Ｂａｒｎｅｓ 等［４０］ 提出的 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ
算法应用到了深度图计算中． ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 算法通过

随机初始化，按照从左到右、从上到下的方法进行传

播及随机搜索，不断地进行迭代，寻找出最合适的

ｐａｔｃｈ，达到图像修复的目的．而 Ｂｌｅｙｅｒ 等［１４］ 正是运

用 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 算法根据一个平面找到一个近似的最

近邻．首先在每个像素点中存储深度值和深度值的

法向量，并将深度值和深度值的法向量随机初始化，
然后把相邻像素的深度值和深度值法向量转换到当

前像素上得到一个空间平面，将空间平面投影到图

像上，比较两者的一致性差别，若后者的一致性更

优，则用相邻像素的存储值替换当前像素的存储值，
如此进行传播及随机搜索．该方法得到了较好的亚

像素，但是在面对缺失纹理的区域时，效果不佳．为
了解决这些问题，学者们对 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 算法进行了

改进．Ｂｅｓｓｅ 等［４１］提出了一种方法能够解决连续性标

签处理问题，同时该算法比 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 更精确．该方

法主要是将 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 与粒子置信度传播算法整合

到 ＢＰ 框架下．Ｌｉ 等［４２］ 利用自底向上的方法设计了

两层匹配，用预先训练好的卷积神经网络得到像素

块的相似度，将该相似度作为底层代价，将底层代价

与利用超像素块单元构建的顶层匹配代价相组合从

而构建匹配能量．在视差优化过程中，与超像素间不

同的是，该算法提出了利用 ＧＣ（Ｇｒａｐｈ Ｃｕｔ） 优化超

像素内的每一像素点的标签，可以降低在纹理性弱

的区域误匹配的概率．
２ ２ ２　 几何与深度学习相结合的方法

Ｗａｎｇ 等［４３］ 提出了一种双通道法生成深度图

像：首先利用暗通道生成初始深度图，然后用一个互

补的亮通道来识别初始深度图中可能的错误估计，
最后利用语义信息训练一个深度模型对初始图像中

错误的深度估计进行修正．该方法能够解释场景元

素之间的高阶语义关系，具有定量与定性的优势．
Ｈｕａｎｇ 等［１５］提出了 ＤｅｅｐＭＶＳ 的方法用来计算视差

图，前期需要通过 ＳＦＭ 对相机进行校准以及得到每

张图像的姿态，通过图像预处理，将参考图像和各级

视差图输入到网络中，整个网络模型包括三部分：
ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 匹配网络、卷内特征聚合网络、卷间特征

聚合网络，最后输出视差图，后续可以通过视差图求

得深度图．该方法在面对纹理信息较少的区域和薄

结构时相对于其他算法的效果更好，但是不能预判

包含树木或草地的植被区域的差异且处理速度慢．
２ ２ ３　 基于深度学习的方法

考虑到传统的 ＭＶＳ 难以处理弱纹理区域、瘦小

的结构以及反射和投射的表面，基于深度学习的

ＭＶＳ 算法应运而生．前者主要通过提取深度信息计

算深度图，后者主要通过机器学习算法训练模型计

算深度图．２０１８ 年 Ｙａｏ 等［１６］ 提出了非结构化多视点

三维重建网络（ＭＶＳＮｅｔ）．ＭＶＳｎｅｔ 是一个端到端的神

经网络，如图 ６ 所示．第一部分将不同视角的图像输

入到网络中获取输入图像的特征图．第二部分为文

献［１６］创新部分：通过一个基于单应变换的 ２Ｄ 转

３Ｄ 的变换方法，将特征图变换到一个 ２５６ 个深度平

面上，将转换后的 ３Ｄ 特征图称为 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｖｏｌｕｍｅ．式
（２）表示将 Ｎ 张多视角图像变换成 Ｎ 个特征量，其
中 Ｄｅｅｐ Ｆｅａｔｕｒｅｓ 为将图像卷积后提取到的深度特

征．式（３）表示将第 ｉ 张特征图变换到深度为 ｄ 的特

征平面上的单应矩阵 Ｈｉ（ｄ）， 将特征图变换到特征

量不同的深度平面上，至少有一个深度是正确的．其
中 Ｉ 为单位矩阵、Ｋ 为相机内部参数、Ｒ 为相机旋转

矩阵、 ｔ 为相机位移向量、ｄ 为深度变量， ｎ 为参考图

像相机的主轴．

６９５
张彦雯，等．三维重建算法研究综述．

ＺＨＡＮＧ Ｙａｎｗｅｎ，ｅｔ ａｌ．Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ３Ｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ．
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第三部分将 Ｎ 个特征量通过逐个像素的方差计算合

并成一个花费量．第四部分花费量经过一个四级的

Ｕ⁃Ｎｅｔ 结构来生成一个可能量，从而得到每个深度下

每个像素的可能性大小．第五部分结合上述每个像

素在不同深度上的概率分布通过计算深度的数学期

望得到初始深度图．第六部分将初始深度图与原图

像串成一个四通道输入得到深度残差，进而与初始

深度图相结合得到最终深度图．该网络框架可以适

用于任意张视图输入，截止到 ２０１８ 年 ４ 月 １８ 日之

前在公开 Ｔａｎｋｓ ａｎｄ Ｔｅｍｐｌｅｓ 数据集上的测试排名位

居第一，其运行速度更快，不需要任何的微调，具有

良好的泛化性．
在上述 ＭＶＳＮｅｔ 中对花费量正则化占用了大量

内存，使网络难以对高分辨率场景进行重建．为改进

这个缺点，Ｙａｏ 等［４４］ 于 ２０１９ 年对原来的 ＭＶＳＮｅｔ 进
行优化提出了 Ｒ⁃ＭＶＳＮｅｔ，其主要是针对 ＭＶＳＮｅｔ 的
第四部分进行了改进，如图 ７ 所示． Ｒ⁃ＭＶＳＮｅｔ 用

ＧＲＵ 单元代替原来的 ３Ｄ ＣＮＮ，ＧＲＵ 单元可以沿深

度方向收集上下文信息，同时可以控制上一个深度

平面的更新及重置信息的程度，这样占用的内存会

图 ６　 ＭＶＳＮｅｔ［１６］框架

Ｆｉｇ ６　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ＭＶＳＮｅｔ［１６］

图 ７　 Ｒ⁃ＭＶＳＮｅｔ［４４］部分结构

Ｆｉｇ ７　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ Ｒ⁃ＭＶＳＮｅｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［４４］

７９５
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大幅度减少同时效果也没有下降．
２０１９ 年 Ｃｈｅｎ 等［１７］提出了 ＰｏｉｎｔＭＶＳＮｅｔ 神经网

络框架，主要分为两大部分．第一部分首先将不同视

角的图像输入到网络中，生成粗糙深度预测图，然后

转换成粗糙点云．第二部分利用图像金字塔网络提

取三维点云中每个点在各视角图像中的纹理特征，
构建特征增强点云，然后利用点流模型迭代出精确

而稠密的点云．该方法直接将场景作为点云处理，计

算量大幅度减少，保留空间连续性，精度、速度、灵活

性提高显著，重建结果更为高效、精确（表 ２）．
利用基于图像的方法进行三维重建，图 ８ 为拍

摄的 ＲＧＢ 图像（通过摄像机摄取多幅不同视点的

ＲＧＢ 图像），图 ９ 为稀疏点云重建效果，图 １０ 为稠密

点云重建正面效果，图 １１ 为稠密点云重建侧面

效果．

表 ２　 深度图计算方法比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｍａｐ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

深度图的计算方法 文献 优点 源码

改进的 Ｐｌａｎｅ⁃Ｓｗｅｅｐｉｎｇ
文献［３８］ 能够较好地处理复杂场景，准确率高、速度快

ｈｔｔｐｓ： ∥ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｊｈｗｅｉ ／ Ｍｕｌｔｉ⁃ｖｉｅｗ ＿
Ｓｔｅｒｅｏ（原始算法代码）文献［３９］ 能够应对遮挡问题，以及当纹理弱、光照变化大的情形，

操作简单

改进的 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ
文献［４１］ 能够解决连续性标签处理问题，该算法比 ＰａｔｃｈＭａｔｃｈ 更

精确 ｈｔｔｐｓ： ∥ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｉｖａｎｂｅｒｇｏｎｚａｎｉ ／
ｐａｔｃｈ⁃ｍａｔｃｈ⁃ｓｔｅｒｅｏ（原始算法代码）

文献［４２］ 能够降低在纹理性弱的区域错误匹配的概率

双通道法 文献［４３］ 能够解释场景元素之间的高阶语义关系，具有定量与定
性的优势

ＤｅｅｐＭＶＳ 文献［１５］ 在面对纹理性弱的区域和薄结构时更有优势 ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ｐｈｕａｎｇ１７ ／ ＤｅｅｐＭＶＳ

ＭＶＳＮｅｔ 文献［１６］ 可以适用于任意张视图输入，其运行速度更快，精度高，
不需要任何的微调，具有良好的泛化性

ｈｔｔｐｓ：∥ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ ／ ＹｏＹｏ０００ ／ ＭＶＳＮｅｔ

ＰｏｉｎｔＭＶＳＮｅｔ 文献［１７］
直接将场景作为点云处理，计算量大幅度减少，保留空
间连续性，精度、速度、灵活性提高显著，重建结果更为
高效、精确

ｈｔｔｐｓ： ∥ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ｃａｌｌｍｅｒａｙ ／ ＰｏｉｎｔＭ⁃
ＶＳＮｅｔ

图 ８　 ＲＧＢ 图像

Ｆｉｇ ８　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ

３　 评价三维重建的指标

在完成三维点云重建后，需要评价三维重建结

果的优劣性．三维重建的评价方法大致分为有真实

模型和无真实模型两类．无真实模型的评价是通过

对比输入数据与重建之后的数据一致性程度来实施

的，其方法有重建误差法、积分误差法等．重建误差法

图 ９　 稀疏点云重建效果

Ｆｉｇ ９　 Ｒｅｎｄｅｒｉｎｇ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ＳＦＭ

图 １０　 稠密点云正面重建效果

Ｆｉｇ １０　 Ｆｒｏｎｔ ｖｉｅｗ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ＭＶＳ

通过计算输入点到重建表面点的平均欧式距离来评

８９５
张彦雯，等．三维重建算法研究综述．
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图 １１　 稠密点云侧面重建效果

Ｆｉｇ １１　 Ｓｉｄｅ ｖｉｅｗ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ ＭＶＳ

价，通常距离越小，误差越小，重建效果越好．重建误

差法受噪声的干扰较大，当出现几个偏移较大的重

建点时会影响到最后的整体结果，所以最后得到的

结果较为片面．积分误差法是由 Ｚｈｏｕ 等［４５］ 提出来

的，通过计算输入点到重建表面距离最近点距离的

平均值进行评价，通常误差越小，重建效果越好．积
分误差法虽然采用取平均的方法来避免噪声点的干

扰，但是却没有考虑到其他因素．总体来说无真实模

型的评价手段单一，没有考虑局部特征． Ｓｏｎｇ 等［４６］

提出了 ３ＤＧｉＣ 算法，该算法无需提供真实模型，并且

该算法包括了全局一致性和局部准确性，该算法的

主要思想是计算局部表面描述符联合概率的累积分

布，其中累积分布表示全局统计量，而局部表面描述

符用于评估局部精度，将全局和局部的关联进行合

并，从而得到一个更紧凑的评估．
有真实模型的评价是通过重建之后的模型与真

实模型进行对比来实施的，主要方法有形状误差法、
分解法、相位矩不变量法、多指标评价法等． Ｓｅｉｔｚ
等［４７］提出了一种以准确性和完整性为指标的三维

重建结果的量化评价方法，该方法需要借助设备获

得物体的高精度三维数据，不利于大规模场景重建

的评估，成本高、效率低．为了解决上述问题，公明

等［４８］提出了一种基于图像相位信息不变性的评价

方法，该方法首先要获得物体在某一视点下的二维

投影图及该物体在相近视点下的图像，然后对两张

图像进行边缘提取，计算两张边缘图像的相位矩不

变量，从而构造特征向量，最后通过比较特征向量的

距离进行三维重建的评估．但是该方法计算量大，不
稳定．张雯等［４９］ 提出了一种评价三维模型几何质量

的方法，将三维模型分解到基元点、基元线和基元

面，以局部精度作为评价指标，通过计算点的距离偏

移，线的长度插值、距离偏移、角度偏移，面的边数

差、面积差值及距离偏移、角度偏移等综合数据，来
评价三维重建的指标，但是该方法容易出现点的数

据缺失情况．
上述的三维重建评价方法中主要有三个缺陷：
１）部分算法只能分析真实模型的场景；
２）部分算法只能测量重建的精度，但是不能测

量完整性，导致评价结果存在偏差；
３）大多算法只考虑到几何精度，并没有将纹理

模型的视觉精度添加到评价指标中，在某些需要视

觉精度的场景中应用意义不大．
Ｗａｅｃｈｔｅｒ 等［５０］提出了一种以视觉质量为评定

指标的方法，该方法将获取的图像分为训练集和评

价集，使用基于图像建模的流程重构训练集，利用评

价集的摄像机参数渲染视图，最后通过图像的差异

性度量将这些效果图与评价集进行比较．该方法是

一种灵活的评价方式，不需要重建物体的真实数据，
能够评价重建物体表面的纹理质量，并且能够显示

和定位重建不精确的地方．
对于三维重建结果评价的研究仍在发展的过程

中，还没有十分完善．由上述文献可以看出，对三维

重建效果的研究不能只针对一个因素进行评价，应
该综合多个因素从局部到全局进行评价．

４　 总结与展望

４ １　 总结

在游戏开发、工业设计、航天航海等诸多领域，
三维重建发挥着不可或缺的作用．本文基于图像的

三维重建方法展开了综述，重点介绍了特征点检测

与匹配、ＳＦＭ 重构、ＭＶＳ 的研究现状，还介绍了三维

重建的评价指标．
基于图像的三维重建不需要精密的测量仪器，

成本低，同时该方法计算出了相机的内外参数，使得

重建效果更为精确，具有快速、简便、逼真的优点，能
较好地实现现实事物的虚拟化，但是其仍存在一些

缺点：
１）在对物体的细节特征重建上不是很理想；
２）不能重构出实时变化的场景，实时性不强，不

能应用于实时地图重建的操作中；
３）基于图像的三维重建将场景中的物体都变成

了二维对象，用户很难获取到需要的信息；
４）基于图像的三维重建对照相机与摄影设备也

有一定要求，大量的图像文件需要足够的存储空间．
基于点云的三维重建也是一大研究热点．基于

点云的三维重建需要精密的仪器，成本高，却很难达

到对大规模场景进行重建的要求，但是其计算量小、

９９５
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精度高．基于图像与基于点云的三维重建都有各自

的优点以及局限性，在今后的三维重建过程中，需要

根据重建场景的规模以及自身拥有的设备等，选择

合适的手段进行重建，重建得到的图像会具备更好

的性能．

４ ２　 展望

１）基于图像的三维重建在特征检测与匹配过程

中，耗时长、精度低、无法识别物体表面的纹理信息，
因此需要对特征点检测与匹配该部分的内容进行更

深层次的研究，从而促使基于图像的三维重建发展

更加成熟．
２）对重建工作进行评价的算法并不是很多，发

展较为缓慢，整体研究不够成熟，未来对于评价算法

的研究应该更加注重整体与局部的结合，以及视觉

精度与几何精度的结合，以更全面地评价三维重建

的效果．
３）在工业应用中，由于各种外界因素的干扰，导

致原始的三维重建方法并不适用于所有的环境中，
因此研究出能够面对各种不可控因素的三维重建方

法成为一件迫在眉睫的事情．
４）由于基于图像的三维重建计算量大，很难完

成实时三维重建，希望在日后的研究中能够缩减计

算量，将基于图像的三维重建运用到实时重建上．
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