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基于生成模型的无监督多视点立体视觉网络 
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摘 要：现有的多视点立体视觉研究利用深度估计算法，通过建立物理世界与数字世界的映射关系来实

现立体表征。基于有监督学习的神经网络算法通过训练能够取得准确且高保真的三维重建结果。然而，由于缺

乏深度先验信息且图像具备大视场的特性，面向自然场景的视觉重建仍然具有挑战性。研究应用无监督学习网

络和基于语义优化的神经辐射场(NeRF)渲染，在没有先验信息的情况下实现对自然采集的多视点图像的深度估

计。首先通过无监督学习无参考地生成多视点图像初步的深度信息，进一步在独立的 NeRF 模型中，利用扩散

模型建立表面语义渲染损失来实现细粒度的三维表征。在基准数据集上的实验结果表明，该方法与其他最先进

的方案相比整体重建的指标平均提高了 24.6%；在宽基线数据集的泛化性能验证中，该方法将现有方法测得的

重建误差最多降低了 40.8%。 
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Generative model based unsupervised multi-view stereo network 
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(1. School of Artificial Intelligence, Beijing University of  Posts and Telecommunications, Beijing 100876, China;  

2. Beijing Big Data Center, Beijing 100086, China) 

Abstract: Existing research on multi-view stereo scheme utilizes depth-estimation algorithms to achieve stereo 

representation by establishing a mapping relationship between the physical and digital worlds. Supervised 

learning-based neural networks have achieved accurate and high-fidelity 3D reconstruction results through training. 

However, in-the-wild visual reconstruction remains challenging due to the lack of rendered depth priors and 

wide-baseline characteristics of images. A novel system was proposed to obtain optimized depth for naturally 

collected multi-view images without prior information by applying an unsupervised learning network and semantically 

optimized Neural Radiation Field (NeRF) rendering. First, preliminary depth information for wild multi-view images 

were produced without ground truth based on unsupervised deep learning. Subsequently, in a separate NeRF module, a 

diffusion model was used to construct a surface semantic rendering loss, enabling a fine-grained volumetric 

representation. Experimental results on the benchmark dataset validated the performance of the proposed system by 

improving an average of 24.6% of the overall metrics, compared with other state-of-the-art schemes. A novel wild 

wide-baseline dataset was also applied to verify the generalization performance, and the proposed system reduced the 

reconstruction error by up to 40.8% compared with all methods. 

Keywords: unsupervised deep learning; multi-view stereo; 3D reconstruction; neural radiation field; depth 

optimization 
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在三维计算机视觉技术中，多视点立体(Multi- 
View Stereo, MVS)系统旨在从多视点图像和经过校

准的相机参数中计算出深度图，从而恢复真实场景

的三维模型。随着深度学习在计算机视觉领域中表

现出卓越的性能，将相关神经网络模型应用到 MVS
系统中，已在精确三维重建方面取得了显著进展[1]。 

已有研究开发了基于 RGB 传感器的有监督深

度学习方法，从原始 RGB 数据中创建立体模型。

MVSNet[2]及其后续工作[3]引入了矢量化匹配损失，从

而在卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, 
CNN)中引入了四维损失函数实现更精准的立体匹

配。这些有监督方法比较依赖具有真实深度先验的

训练数据集，但先验数据在面向自然场景的三维重

建中很难获取。为了在自然场景中进行稳健且完整

的表面重建，研究人员转向无监督学习的研究，以

实现在不需要任何深度先验的情况下提供准确的

三维重建结果。DS-MVSNet[4]和 CL-MVSNet[5]提

出了基于无监督学习的 MVS 网络，在不依赖真实

三维训练数据的情况下从输入的多视点图像中推

导深度图。然而，无监督方法中的光度一致性假设

可能会被相机姿态变化、物体遮挡或自然图像的反

射特征等因素破坏，造成测试数据和自然数据之间

的性能差距，所以模型不能很好地迁移到任意自然

数据的三维重建当中。 
为了解决理论模型与实际应用之间的差异，具

有隐式表示的神经渲染是三维重建方面有力的技术

补充。神经辐射场(Neural Radiance Fields, NeRF)[6]

以具有隐式表示的神经渲染模型出发，使用神经网

络对三维空间光线进行学习，通过光线追踪对整个空

间进行全局感知，在重建新视点方面有出色的表现。

尽管 NeRF 以完全无监督的方式从体密度(Volume 
density)中获得空间的深度，但对于三维重建的高精

度需求而言获得的深度还不够准确。如王道累  
等[7]通过将NeRF技术集成到MVS系统中来缓解这

个问题。针对一个场景使用大量已知相机参数的图像

进行隐式建模，利用源视点信息从中心的参考视点角

度重建出清晰的场景，增强三维重建的泛化能力。 
上述基于参考/源视点的 NeRF 监督的 MVS 方

案，由于自然场景的大视场宽基线特性，其性能仍

具备可提升的空间。在大规模重建中，单个视点无

法完全覆盖所收集的场景，神经网络无法生成参考

视点之外的内容。因此，需要在后期处理中将外部

内容合成到参考视点中，和 NeRF 擅长的视点合成

功能相匹配。研究探索将无监督 MVS 网络和 NeRF

设计为独立模块，针对任意自然数据以实现更完整

的重建结果。所提出的系统利用了两者在三维重建

中的优势，其中 MVS 网络估计主要对象的精确深

度，而 NeRF 对其进行细化，以高精度补充周边对

象的深度。考虑到边缘嵌入式人工智能技术能够满

足三维重建服务的低延迟和高吞吐量需求[8]，所提

出系统可以分别在云端和边缘应用独立的 MVS 和

NeRF，有利于减轻计算负担并减少推理时间。 
本文提出了一种基于无监督深度学习的三维

重建系统，以模块化结构实现自然图像的精确深度

估计和立体匹配，主要贡献和创新为： 
1) 提出了一种三维重建中处理多视点图像的

无监督深度学习 MVS 网络，考虑了与视点相关的

光度效应，从数据中生成深度图，然后通过立体重

建生成体表示； 
2) 提出了一个独立的基于 NeRF 的深度优化

模块，引入关键点的深度监督损失来细化 MVS 网

络估计的深度图，在竞争基准上的实验结果证明了

本系统的有效性； 
3) 引入了一个基于扩散模型的语义学习损

失，实现视觉一致性下的三维场景感知，优化神经

网络中的隐式函数，准确表达空间中的体积密度和

颜色观测。 

1  相关工作 

在计算机视觉中，实现稳健三维重建是一项基

础任务。现有的研究中包含了数学建模和基于深度

学习网络等建立的三维模型的方法。 
1.1  传统重建方法 

传统立体匹配方法的流程聚焦于三维点，通常

从一组稀疏的匹配关键点开始，并采用传播策略逐

步使重建结果变得密集。刘鑫等[9]依靠 RGB(D)图像

序列来重建几何模型。然而，基于关键点的工作受

到并行数据处理能力的限制。研究人员通过从这些点

计算深度图，然后将深度图进一步融合成点云可解决

这个问题。SCHÖNBERGER 等[10]提出了 Colmap，
使用手工特征并联合估计逐像素的视点选择、深度

图和表面法线，以利用光度和几何先验信息。 
1.2  基于深度学习的重建方法 

最近，深度学习在立体视觉中表现出卓越的性

能。继文献[2]的代表性工作之后，M3VSNet[3]提出

了一种新颖的无监督多指标网络，用于在无任何监

督的情况下进行密集点云重建。ShadowPatch[11]将

光度立体视觉与立体深度估计相结合，使深度估计
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更加稳健。LIANG 等[12]在此基础上进一步引入语

义分割模型，根据分割的内容和深度共享边界的特

点，优化立体估计的连续性。GST-MVS[13]利用图

像纹理和对象深度之间的内在关系来增强深度估

计，优化了 3D 重建过程。RobustMVS[14]引入了深

度聚类引导的白化损失，在保持不同视图之间的特

征一致性下从视点特定的风格信息中去关联多视

图特征。一些工作从高质量数据库中学习数据驱动

的先验知识，并从宽基线多视点相机中重建三维模

型。SSC-MVS[15]建立了伪序列深度实现无监督学

习，利用 2 个不同增强输入之间的深度一致性实现

鲁棒的重建结果。DI-MVSNet[16]提出从粗到细的学

习框架，使用深度感知迭代器将上下文引导的深度

几何有效地整合到损失函数中。Unsup-MVS[17]提

出了一种基于端到端学习的无监督框架：将源视点

的图像根据其预测的深度图反向投影到参考视点。

RENDLE 等[18]提出了一种系统设计，能够以更高的

帧率进行体素化头像重建，克服了商用 RGB-D 相机

的局限性。CT-MVSNet[19]将远程上下文聚合和全

局特征交互进行扩展，可在不同分辨率下实现高

效的特征匹配，对不准确的相机参数更具鲁棒性。 
1.3  基于 NeRF 的重建方法 

使用 NeRF[6]的深度图估计方法激发了许多

MVS 的优化研究。RC-MVSNet[20]提出了一种带有

神经渲染的新颖方法，以解决视点间对应关系的模

糊性问题，施加深度渲染一致性损失来约束几何特

征，以减轻遮挡问题。DENG 等[21]提出了深度监督

的 DS-NeRF，通过使用相机参数和 SfM (Structure 
from Motion)获得的稀疏三维点云来训练 NeRF，从
而从少量图像中生成任意视角的图像。TOSI 等[22]

探索了将 NeRF 用作稳健立体系统的新监督源，无

需任何真实标签即可轻松训练MVS网络。MVCPS- 
NeuS[23]引入多视图约束光度立体理论，将表面法

线估计的模糊度以 NeRF 全局线性计算，估计详细

的三维模型。ZHU 等[24]引入了基于注意力机制和神

经体渲染的 MVS 网络，使网络能够学习超出代价体

表示的场景几何信息。NerfingMVS++[25]通过微调

Colmap 重建，采用自适应的深度先验来监控体数

据绘制的采样过程，对渲染图像进行误差计算获得

的每像素置信度图进一步提高深度质量。ITO 等[26]

将 Colmap 和 NeRF 相结合来估计物体的深度图，将

NeRF用作独立的深度图细化模块。ZHU和CHEN[27]

在输入视点之间建立深度感知一致性，以加强视

点之间的交互并缓解重建网络的过拟合问题。 

受精确的神经渲染框架的启发，本文对基于无监

督学习的 MVS 流程进行了改进，以实现稳健且通用

的重建。通过使用基于 NeRF 的方法优化网络，利用

深度和颜色渲染一致性损失来约束物体边界附近的几

何特征，得到高精度的深度图以及相应的三维模型。 

2  本文方法 

本系统的整体架构遵循基于深度学习的立体

视觉架构，如图 1 所示。该系统主要包含 2 部分，

模块(1)为无监督多视点立体网络，由于现实世界场

景无法提供准确的深度先验，需首先利用图像之间

的对应关系实现相机参数的归一化表示，进一步将

数据输入到无监督学习 MVS 网络中实现初步的深

度估计；模块(2)为基于扩散模型优化的 NeRF 网

络，利用扩散模型感知空间信息，推动 NeRF 实现

更精确完整的深度估计，基于生成式深度学习最终

提升三维重建的精度。 
2.1  无监督多视点立体网络 

给定总共 N 个视点作为网络的输入，将其分为

1 个参考视点和 N−1 个源视点。考虑到系统的整体

性，首先使用 SfM 方法[28]计算各视点的相机参数。

通过将参考视点设置为世界坐标系，源视点可以通

过空间关系进行数学建模，以充分利用视点数据之

间的角度域或空间域相关性。 
每个视点输入到对应的神经网络编码器中，各

编码器共享相同的结构和权重，从而提取所有视点

图像的二维特征，并通过可微单应性(Differentiable 
homography)理论[12]将源视点的特征扭曲(Warp)映射

到参考视点，从而构建三维损失函数。然后对所得

到的特征映射进行正则化，以获得整体的学习损失，

并利用全连接概率生成深度图的预测结果。基于投

影的坐标变换，可以对所有视点预测得到的深度图

进行滤波和融合，以获得全面的深度估计结果。 
具体来说，本文提出的无监督学习 MVS 网络

基于深度卷积神经网络构建，通过多层卷积逐步细

化的方式预测深度图。在本网络中，首先获取集合

V={vn|n=1,2,···,N}中的所有 N 个视点 vn 作为输入。

无监督深度学习网络强制参考视点与其他源视点

之间保持光度一致性，其关键思想是在计算损失函

数时，最大化参考视点 vR 与任何源视点 vs vn 扭

曲到参考视点后的相似度。因此，网络需要分别依

赖输入视点对应相机的内参 K 和外参[R,tv]，对集

合{vn}进行编码，该网络生成逐像素特征并构建

一个扭曲特征体{Fj∣j=1,2,···,N}。 
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图 1  系统架构 
Fig. 1  System architecture 

 

在齐次坐标表示中，参考视点中的任何像素

pi 都可以通过反向扭曲变换到源视点，即 

  1ˆ i i ip K T K p  D  (1) 

式中：T 表示从参考视点到源视点的相对变换；Di

表示参考视点中 pi的预测深度值。扭曲后的像素 ˆ ip

可通过在相应位置对其他源视点的颜色值进行双线 

性采样来形成一个新视点 ˆ j
sv 中的像素，即满足

ˆ ˆ( ) ( )j
s i j iv p v p 。实际上，可以通过特征体 Fj 计算

ˆ ip ，进而反过来求解深度值 Di。参考视点 vR 还可 
以提取更多语义层面信息，以构建基于特征的损失

函数。依上述定义，扭曲像素 ˆ ip 与源视点中的特征

j
sF 相关。为了减少随机误差，通过计算特征方差，

将来自 vR 的所有扭曲特征体 Fj 在视点间融合成一

个公共特征体，即 

  2

1

1 N
j j

c R S
jj

F F
m 

 F  (2) 

在 MVS 网络中，输出估计的深度之前需应用

一个深度滤波过程，以过滤冗余的像素。使用二值

掩码 Mj 对深度点施加更多约束，屏蔽投影到源视

点边界之外的无效像素，有助于降低网络学习的复

杂度，细化深度估计结果。应用掩码过程中，对应

的二范数及梯度通过特殊的方式进行计算[5]，即 
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式中：e 表示在光度一致性损失计算时对于网络生

成图像和原始图像在特定像素处的距离，表征该范

式具备逐像素计算的特点。 
以最小化损失函数的值为训练目标，将多视点

数据集输入到无监督网络进行迭代，实现深度图生

成。基于视点间的相关关系，损失函数包括了二维

平面点的损失和超越像素层面的特征对应匹配不

同视点的损失，即 
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式中：前 3 项称作逐像素损失 LP，分别表示光度一

致性损失、结构相似度损失和平滑损失；mj 表示掩

码 Mj中有效点的总数；表示梯度；PN表示参考视
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点 vR中点的总数；其他为权重的常数。本文特征损

失利用视点输入的 CNN 3 个不同层的公共特征体加

权得到，3 层的大小分别是原始输入的多视点图像大

小的二分之一、四分之一和八分之一。上述各损失

可以最终帮助输出参考视点中的完整深度图。使用

3D U-Net 正则化，经由 Softmax 函数处理从而得到

概率体积(Probability volume)，最后可通过加权求和

获得深度图。利用投影坐标变换等方式，基于估计

的深度信息，将二维图像重建为三维模型。 
2.2  基于扩散模型优化的神经辐射场网络 

在本系统中，设计了一个单独的深度渲染优化

模块，用于感知场景光线坐标和指向向量优化对三

维点的 RGB 值和密度的估计。由于 NeRF 是按场

景优化的隐式表示，系统引入了基于扩散模型

(Diffusion model)的函数提取形状和颜色的先验信

息，构建底层一致的三维场景来指导其内容学习，

实现更高效、更精确的三维空间感知。融合在数据

校准过程中获得的相机参数，使用细化后的 RGB
值和密度，通过基于 NeRF 的体渲染方法，可以进

一步优化在上一节输出的深度并指导三维重建。 
扩散模型通过迭代去噪对数据分布 pdata(x)进

行建模，通过匹配进行训练。给定样本 x∼pdata 和噪

声分布 ϵ∼N(0,I)，用参数化 θ建立去噪器 ϵθ，接收

扩散输入 xt(ϵ,t,x)，并通过最小化去噪分数进行迭

代，直到匹配学习目标。记输入的多视点数据包含

的稀疏特征数据为 xi，算法根据上述基本模型，结

合去噪扩散隐式模型(Denoising Diffusion Implicit 
Models, DDIM)方法[29]，建立本系统需要的扩散模型

函数，目标是紧密逼近空间中光线物理信息的真实

分布模型 θ 所对应的数据分布 p(x)。其确定性前向

过程对应的神经网络逐渐向样本添加噪声，以满足 

    1 1| ; 1 ,t t t t t tq x x N x x    I  (5) 

式中：βt 表示时间上第 t 个方差表。然后，扩散模

型函数使用神经网络学习相反的去噪过程，即对应

空间信息的感知。去噪过程同样使用高斯分布，即 
  1 1( | ) ; ( , ), ( , )t t t t tp x x N x x t x t      (6) 

式中：μθ 和  分别表示均值和方差。进一步，扩

散模型函数通过利用预训练变分自动编码器的语

义信息提升效率。神经网络经过优化，可以根据图

像和文本指令调节输入来预测呈现的噪声。潜在的

语义扩散目标为 

  2
~ (0,1), 2

( , ) , , ( ),i i N t t I TL D z t      
C D C C  (7) 

式中：ε(⋅)表示编码器；zt 表示时间 t 处的噪声输入；

CI 表示条件图像，对应需要重建的数据；CT 表示

空间语义输入；ω表示时间 t 的预测噪声。在扩散

模型网络训练完成后，可以作为函数使用给定时间

的噪声输入和预测噪声导出估计的潜在的扩散值，

表征空间中光线约束下的颜色密度和体积密度，记

为(Ci,Di)，优化 NeRF 的学习。 
给定三维点 x 和特定的观看方向 d，NeRF 学

习一个隐式函数 f，该函数估计空间光线的微分密

度 σ 和 RGB 颜色 c，记为 f(x,d)=(σ,c)。对于所采

集数据中的任意视点 vn，光线 Ri(r)通过相机中心 o
所产生的任何像素 pi 和三维点(xi,yi,zi)可以定义为

Ri(r)=o+rdi，其中 r 为光线上的位置参数，di 为由

观看方向 θi 和 ϕi 表示的视线矢量。使用以 RGB 为

格式的颜色值 ci(r)=(Ri(r),di)，射线上三维点的密度

σi(r)=(Ri(r))即表示不透明度。通过采样光线 Ri(r)上
的任意 N 个点 r ʹ，基于采样的黎曼和，像素 pi 的

RGB 值将来自任何对象入射辐射及其深度定义为 

   
1

ˆ ( ) 1 exp
N

i j j j j
j

T  


   C r c  (8) 

   
1

ˆ ( ) 1 exp
N

i j j j j
j

T r 


   D r  (9) 

式中：Tj表示累积透射率，辅助算法实现空间中遮挡

部分的生成，满足
1

1
exp

j

j k k
k

T  




 
  

 
 ；且 j=rj+1rj

为位于光线上的相邻采样点之间的距离。 
借助扩散模型学习光线分布过程中得到的有

关参数和无监督 MVS 网络的估计深度值，NeRF
进一步感知需要重建的数据在空间上的分布，得到

所估计深度的优化值。在网络迭代过程中，其损失

函数由 2 部分组成：其一是颜色一致性损失，表征

生成过程中，由特定的采集设备参数 P=(K;[R,tv])
产生的射线集 R返回的颜色和深度构建损失，即 

 

NeRF color depth

2

color ( )

2

depth ( )

arg min

ˆs.t. ( ) ( )

ˆ ( ) ( )

d

r i i

r i i

L L L

L r r

L r r







  


 

  

R P

R P

C C

D D





 (10) 

式中：Ci(r)和 Di(r)分别表示所生成的参考视点的像

素颜色和深度值；λd 表示在颜色损失和深度损失之

间平衡的权重参数。在实际计算过程中，深度损失

仅针对穿过具有深度图的像素的光线进行计算，而

不会对所有像素进行遍历，这有利于降低计算的负

载，从而拓展可用于生成的内容范围。在本系统中，

基于 NeRF 的方法使用的多层感知(Multi-Layer 
Perception, MLP)迭代优化无监督网络的输出深度
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图，计算损失 LNeRF 并在给定次数的迭代之后选取

具有最小损失的情况下输出生成结果。在实现过程

中，MLP 均由每个输出 256 维特征向量的 8 个全

连接层组成。 
通过在体渲染(Volume rendering)中累积对应

光线上的三维点及其密度来映射深度估计结果。引

入扩散模型学习到的空间先验信息，当系统通过不

同数据集实现三维重建时，不需要将所有视点数据

输入到 NeRF 中，在运行一组数据后，所获得的

NeRF 模型可以直接在其他数据上使用，从而降低

了计算复杂度和推理时间。 

3  实验对比 

本系统对应的神经网络可在云服务器上进行

实现。云服务器配备 Intel(R) Xeon(R) Silver 4216 
CPU @ 2.10 GHz、4 块 NVIDIA GeForce RTX3090 
GPU 以及 10 TB 存储空间。在训练设置方面，训

练 15 个轮次(Epoch)收敛，每个轮次耗时 8 h。该

时间包括了无监督 MVS 网络和 NeRF 优化模块并

行迭代的总时长。通过像素重投影生成了点云模型

实现结果的可视化。 
3.1  DTU 数据集 

DTU 数据集[30]是在实验室可控条件下、相机

轨迹固定采集的室内数据集。其通常作为评估

MVS 网络相关方法的基准数据集，由多组多视点

图像和相应的相机参数组成。包含 124 组数据，每

组数据有 49 或 64 个视点，总共有 27 097 个训练

样本，涵盖 7 种不同光照条件，并被划分为 79 个

训练集、18 个验证集和 22 个测试集。在基于 DTU
数据的测试中，本模型在训练集上进行训练优化，

在测试集上进行实验评价。 
本网络使用 PyTorch 在 DTU 数据集上进行训

练，采用一个三阶段的多尺度流水线(Pipeline)来构

建无监督网络。对于每个阶段，使用不同的特征图

和 3D-CNN 网络参数。数据集中的输入图像首先被

调整为 600×800 大小，然后裁剪成 512×640 的图像

块。细化后的真实深度图的分辨率设置为160×128，
实现从 425 mm 到 935 mm 尺寸的均匀采样。为了

平衡损失函数中的不同权重，设置相关的常量

1=0.8，2=0.2，3=0.0067，4=1.0，d=0.1，β1=0.5，
β2=0.5，α1=0.5 及 α2=0.5。此外，设置 γ1=0.2，γ2=0.8
和 γ3=0.4。整个网络使用 Adam 优化器根据梯度进

行 15 个轮次的优化，初始学习率为 1e-4，在第 10，
12 和 14 个轮次后学习率缩小为原来的一半。在云

服务器的 GPU 上以 4 的批量(Batch size)大小进行

训练，每个轮次迭代 50 000 回(Iteration)。在每回迭

代中，使用 DTU 数据集中的 1 张参考图像和 3 张

源图像。在每一轮次后，无监督深度学习网络的输

出也被同步发送到 NeRF 优化模块。NeRF 网络以

与无监督网络当轮相同的学习率感知训练集数据，

在 15 轮中独立迭代并选择损失最小的输出作为最

终的三维重建结果。 
为确定输入网络的图像数量 N，首先进行了参

数优化实验。整个 DTU 数据集的定量结果通过官方

MATLAB 评估代码[30]计算得出。在定量比较上采用

3 个官方指标来评估性能(表 1)。所有指标的值越小，

相应方案越好，其中准确率(Accuracy)和完整性

(Completeness)是 2 个表示重建质量的绝对距离指

标，总体指标(Overall)是上述 2 个指标的平均值。 
 

表 1  DTU 数据集上的参数优化实验 
Table 1  Parameter Optimization on DTU dataset 

参数 准确率 完整性 总体指标 

N=3 0.352 0.276 0.314 
N=4 0.338 0.256 0.297 
N=5 0.337 0.256 0.295 
N=6 0.340 0.261 0.300 
N=7 0.357 0.284 0.321 

注：加粗数据表示最优值。 
 

从表 1 可见，由于数据集覆盖的内容范围有

限，过小的参数可能会损失精度，而过大的参数则

会导致类似过拟合的现象。参数设置为 N=5 时能

够获得更精细的深度图，图 2 展示了本系统基于深

度估计后重建的三维点云可视化结果。从平均指标

上看，误差< 2 mm，< 4 mm 和< 8 mm 的点比例分

别为 0.895，0.927 和 0.956，显示出本系统在提升

深度估计方面的有效性。 
基于 DTU 测试集，验证了本文提出的一系列

神经网络的深度预测性能，将输入图像分辨率设置

为 1 152×1 600。各方案的定量实验结果见表 2，本

模型的总体得分相较其他方案平均提高了 24.6%，

显著超过了传统方法[10]和有监督学习方法[2-3]。

ColNeRF[26]将与本文提出的类似的 NeRF优化模块

引入到 Colmap 重建结果中，虽然提高了重建模型

的准确率，但在完整性方面表现不佳。通过利用无

监督学习网络，本系统较其整体性能提高了

17.6%。此外，本系统也优于直接通过 NeRF 构建

损失函数的无监督学习的 RC-MVSNet[20]，准确率

较其提高了 11.1%，并以较低的训练成本在其他指

标上也取得了更好的成绩。完整性从 CL-MVSNet[5]  
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图 2  DTU 数据集上的点云重建结果((a) 原图； 
(b) 深度结果；(c) 重建结果) 

Fig. 2  Point cloud results on DTU dataset ((a) Original data; 
(b) Depth estimation result; (c) Reconstruction result) 

 
表 2  DTU 数据集上的重建性能 

Table 2  Evaluation metrics on DTU dataset 
方案 准确率 完整性 总体指标 

Colmap[10] 0.400 0.664 0.532 
MVSNet[2] 0.396 0.527 0.462 
M3VSNet[3] 0.636 0.531 0.583 

Unsup-MVS[17] 0.881 1.073 0.977 
RC-MVSNet[20] 0.396 0.295 0.345 
CL-MVSNet[5] 0.375 0.283 0.329 
RA-MVSNet[31] 0.326 0.268 0.297 
CT-MVSNet[19] 0.341 0.264 0.302 

ColNeRF[26] 0.384 0.378 0.381 
本文方案 0.337 0.256 0.295 

注：加粗数据表示最优值。 
 

的 0.283，基于 Transformer 的 CT-MVSNet[19]的

0.264 提高到本系统的 0.256，证明了本网络在解决

不完整预测方面的有效性。特别是在准确率保持相

似性能的同时，完整性和总体指标优于空间分层感

知的 RA-MVSNet[31]。 
进一步进行了模块间的消融实验，展示了本系

统不同组件在三维重建性能上的提升。实验包含以

下 3 种情况：①仅使用带有像素损失的无监督深度

学习网络，记为 LP；②仅使用带有像素和特征损失

的无监督深度学习网络，记为 LP+LFV；③使用基于

NeRF 优化的无监督深度学习网络，即本文所提出的

完整的模型，记为 L and LNeRF。定量结果的比较见

表 3，完整的模型评估结果具有最高的准确率，证实

了本算法各组件对于重建结果均是不可或缺的。 
为了更直观地展示本方案的消融实验结果，在

图 3 中提供了使用不同核心组件组合训练的模型

的定性比较。可以看到，本文无监督 MVS 网络以

高精度恢复物体表面的内容，NeRF 对其进行改进，

以高精度估算出物体边界的深度，得到更加完整的

点云的重建结果。本系统的输出与原始真实场景的

视觉外观相似，重建结果中很好地保留了表面高光

和标志上的文字等视觉效果。 
 

表 3  DTU 数据集上的消融实验 
Table 3  Ablation study on DTU dataset 
方案 准确率 完整性 总体指标 

LP 0.432 0.349 0.391 
LP+LFV 0.391 0.285 0.338 

L and LNeRF 0.337 0.256 0.295 
注：加粗数据表示最优值。 

 

 
 

图 3  DTU 数据集上的消融实验可视化结果((a) Lp； 
(b) Lp+ LFV；(c) L 和 LNeRF；(d) 数据集参考结果) 

Fig. 3  Visual results of ablation study on DTU dataset 
((a) Lp; (b) Lp+ LFV; (c) L and LNeRF;  

(d) Dataset baseline result) 
 

3.2  Tanks and Temples 数据集 
为了评估本系统的可行性和泛化能力，采用宽

基线的 Tanks and Temples 数据集[32]作为测试集。

基于大规模三维重建的数据集，包含 14 个场景，

包括像“坦克(Tank)”和“火车(Train)”这样的建

筑规模的单个物体。在这个基准测试中，为生成的

点云计算 F 分数(F-score)，并将不同场景下的分数

与上述最先进的方案进行比较。 
在 DTU 数据集上的模型在未进行任何微调的

情况下迁移到 Tanks and Temples 数据集上，考虑到

数据的规模将图像尺寸设置为 1 920×1 056，输入

图像数量 N=7。为获得更好的测试结果，在实验中

将本文提出的 MVS 网络使用光度约束对采集场景

的预测深度图进行过滤。光度约束用于衡量多视点

间的匹配质量，网络预测的置信度值较低的深度将
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被舍弃。具体而言，设置估计深度概率低于 0.3 的

像素将被深度图丢弃。此外，系统通过将数据迭代

输入到预训练模型中获得结果，迭代 10 000 次且

不进行训练，所有深度值由迭代过程中损失最小的

网络输出进行融合和处理。基于 NeRF 的几何约束

也用于衡量多视点深度一致性，与相邻视点深度不

一致的深度也将被丢弃。最后将多视点数据转换为

点云评估相关结果。 
表4展示了在Tanks and Temples数据集上的代

表性评估结果。本系统在对比方法中取得了最佳性

能，可证实本方法在大规模场景中的有效性。特别地，

本系统平均得分比 M3VSNet[3]显著提高了 18.61 分，

比 RC-MVSNet[20]高了 6.78 分；与 ColNeRF[26]中的模

块化组合或引入Transformer网络的CT-MVSNet[19]

相比，无监督 MVS 视觉网络与 NeRF 的组合能获

得更多优势，平均提高了 3.47 分。此外，还比较

了算法在深度假设参数上的取值，表征深度估计范

围。可以看到，深度范围在 D=160 以内时性能最

优，当范围过小时算法无法有效呈现对于大规模场 
 

表 4  Tanks and Temples 数据集上的重建性能 
Table 4  Evaluation metrics on Tanks and  

Temples dataset 
方案 Lighthouse Panther Train 

Colmap[10] 56.43 46.97 42.04 
MVSNet[2] 50.79 50.86 34.69 
M3VSNet[3] 44.42 44.95 30.31 

Unsup-MVS[17] 42.03 44.00 36.45 
RC-MVSNet[20] 53.49 52.30 49.37 
CL-MVSNet[5] 60.02 59.97 52.28 
RA-MVSNet[31] 64.78 65.60 58.08 
CT-MVSNet[19] 62.60 64.83 58.68 

ColNeRF[26] 60.23 59.46 52.57 
本文方案    

D=128 61.17 61.20 53.14 
D=160 64.97 65.90 58.74 
D=192 64.89 65.85 58.71 

注：加粗数据表示最优值；数值越大越好。 

景的全部信息，而继续增大取值空间则引入了一定

的生成噪声，性能反而略有下降。 
图 4 所示的可视化结果更直观展示了本系统

在 3 个示例场景中的三维重建能力。相比对比的基

线方案中更多地去调整无监督学习网络的损失函

数，希望以一个综合的神经网络实现性能优化，本

文提出的三维重建方案引入了 NeRF 隐式表达，额

外引入空间中语义的感知情况，对无监督网络的结

果进行了补偿，实现在重建完整度、离散点误差等

指标表征的重建高精度泛化性能。 
 

 
 

图 4  Tanks and Temples 数据集上的点云重建结果 
((a) 原图；(b) 重建结果) 

Fig. 4  Point cloud results on Tanks and Temples  
((a) Original data; (b) Reconstruction result) 

 

3.3  NERULN 数据集 
从自然场景采集的 NERULN 数据[33]被输入到

本文提出的无监督深度学习网络以及最相关联的

M3VSNet[3]，RC-MVSNet[20]和 ColNeRF[26]对比方

案实现重建，以比较生成的三维点云。具体过程与

上一小节类似，直接将数据输入到预训练网络模型

中，相应地将视点分辨率调整为 1 280×960，输入

数量为 N=5。在预测深度值的过程中，估计深度低

于 0.25 的像素将被舍弃。迭代完成后，评估重建

的精细度、总执行时间和所需的系统资源。 
为了说明定性比较情况，图 5 展示了同一帧重

建点云的视觉结果。基于参考/源视点的 M3VSNet[3] 

 

 
 

图 5  NERULN 数据集上的点云重建结果((a) 本文方案(完整架构)；(b) 本文消融方案(只有无监督 MVS 网络)； 
(c) Co1NeRF；(d) RC-MVSNet；(e) M3VSNet) 

Fig. 5  Point cloud results on NERULN dataset ((a) Proposed system (Full); (b) Ablation proposed system (L only);  
(c) Co1NeRF; (d) RC-MVSNet; (e) M3VSNet) 
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和 RC-MVSNet[20]在所采集的大场景数据中无法重

建完整的三维模型。例如，其无法恢复人体肘部和

腰部的视觉信息，因为参考视点本身未覆盖到这些

内容。相反，本系统能够重建出更完整的结果，因

为基于NeRF优化的算法可以将肘部和腰部的视觉

信息额外合成进重建的模型中。此外，观察本系统

的模型高频部分，可以看到生成的伪影或空洞比采

用类似 NeRF 优化方法的 ColNeRF[26]更少，三维模

型在脸部边缘和手腕处更平滑，并且具有更完整的

纹理细节。 
各方案的性能统计比较见表 5，包含了只有无

监督 MVS 网络(L only)和完整架构(Full)的消融实

验结果。本文所输出的模型具有相对较多的点和

面，较多的重建细节意味着所获得的点云模型具有

更高的完整性。此外利用三维点从相邻像素重投影

的颜色误差，本文输出完整模型的平均重投影误差

约为 0.168 px，而 M3VSNet[3]输出的模型重投影误

差约为 0.284 px。与 M3VSNet 相比，本系统将误

差降低了 40.8%。统计数据还表明，本系统在应对

采集到光场数据的三维重建方面至少比基于 NeRF
的 RC-MVSNet[20]性能高出 11.1%。虽然本系统对

总共 100 个视点的处理时间平均为 321.3 s，比

RC-MVSNet 长约 8.3%，但在保持更好重建性能的

同时承担略大一点的时延仍是可接受的。本系统比

ColNeRF[26]取得了更全面的重建结果，比其 0.204 px
的误差低了 17.6%。 

 

表 5  NERULN 数据集上的重建性能 
Table 5  Evaluation metrics on NERULN dataset 

方案 点数量 面数量
重建 

误差/px 
处理 
时间/s 

模型 
规模/MB

M3VSNet[3] 519 291 103 854 0.284 354.9 6320 
RC-MVSNet[20] 504 690 100 574 0.189 294.5 9189 

ColNeRF[26] 538 372 119 578 0.204 341.5 5964 

本文-L only 530 249 118 988 0.202 286.7 5970 

本文-Full 560 560 130 609 0.168 321.3 8672 

注：加粗数据表示最优值；点面数量越大越好，误差和处

理时间越小越好。 
 

本系统是将模块化的立体视觉解决方案引入

重建服务的一次有潜力的尝试。无监督网络与

NeRF 解耦，分别承担特征提取与体渲染职责，构

建了从粗到细的特征感知和三维重建体系。通过引

入场景包含的光线物理约束，系统具有良好的泛化

能力，能够适应窄基线(如 DTU 数据集)和宽基线

(如 Tanks and Temples 数据集、NERULN 数据集)
等不同情况。基于视觉的解决方案对采集到的物理

世界场景没有限制，几乎可以应用于重建出现在相

机视野内的所有物体。本系统模型规模相较传统方

案[3,26]要更大，但由于模块间的独立性，三维重建

工作可以更加灵活地进行，如在云端进行 MVS 网

络进行基本重建，再通过边缘设备上的 NeRF 获得

精确结果。 
然而，目前本系统的运行时间不足以支持实时

处理。与网络通信延迟相比，计算时间仍然是主要

的性能瓶颈。这可能需要采用轻量级算法来减少整

体处理延迟。在重建任务的效率和准确性之间进行

权衡至关重要。考虑到在自然场景中采集的大量视

角以及系统需要按顺序处理每个视角的特点，可以

采用数据压缩来减少整体运行时间。通过设计特定

的边云协同框架，基于几何-语义解耦或动态自适

应权重分配等损失函数机制，可以进一步降低传输

的带宽消耗以及基于无监督学习的深度预测的计

算复杂度。 

4  结束语 

本文提出了一种新颖的 MVS 视觉系统，基于

改进的视点光度一致性建立无监督神经网络来高

效生成深度图。通过在一个独立模块中集成基于扩

散模型的 NeRF 渲染和深度值细化，获得了细粒度

的三维表示。在 DTU 和 Tanks and Temples 数据集

上与其他基于学习的方法相比，本系统取得了具有

竞争力的深度结果，显示出较强的有效性和鲁棒

性。此外，在自然场景宽基线图像数据集中进行的

泛化测试，证明了本方法在自然场景中的可扩展

性，表明确能够很好地重建出各种具有挑战性的真

实世界三维模型。未来的工作可以关注于开发一种

用于无监督 MVS 视觉的轻量级方案，利用移动边

缘计算等架构进一步提高系统的性能指标。 
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