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分组卷积编码的单视图三维重建算法研究
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　　摘要：为了进一步提升单视图图像三维重建的精度，通过对当前的先进算法进行研究，提出
了一种改进的单视图三维重建网络。该网络的编码器通过改进特征提取网络，获取更加丰富完
整、深层次的二维特征。在精炼器的网络架构中引入注意力机制，进一步细化三维特征，使其生
成更加精细的三维体素模型。另外在网络中添加阈值调整模块，来弥补不同种类图像之间的差
异，以达到更好的重建效果。实验结果表明，该网络在公共数据集ＳｈａｐｅＮｅｔ上三维重建的整体

ＩｏＵ值达到０．６７５，在单图像重建方面取得了更好的效果。
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近年来，使用三维重建技术恢复一张或多张二维图像的三维几何形状已经成为计算机视觉方向重要
的研究内容之一［１］。相比于成本高昂的人工手动建模以及扫描设备建模，使用二维图像重建三维模型操
作简单且省时省力，已被广泛应用在医学诊断、城市建设、文物修复、商品展示和无人驾驶等多个领域。
在基于单幅图像物体的三维重建方法中，为了将二维卷积神经网络更好地应用于三维领域，人们探索了
点云、网格、体素等形状表示方法，并根据输入图像数量的不同，将其划分为单视图三维重建和多视图三
维重建［２］，本文着重研究单幅图像物体的三维体素重建方法。
自２０１５年开始，３Ｄ　ＳｈａｐｅＮｅｔｓ［３］网络首次成功地将３Ｄ几何形状通过深度卷积置信网络转化成了

３Ｄ体素的概率分布。在这之后，ＣＨＯＹ　ｅｔ　ａｌ［４］提出３Ｄ－Ｒ２Ｎ２，完成了单张或者多张二维图像的三维重
建，实现２Ｄ图像到３Ｄ体素模型之间的端到端映射，成功解决了缺少纹理、摄像机的拍摄视角变化大等情
形中使用传统三维重建方法失效的问题。ＸＩＥ　ｅｔ　ａｌ［５－６］提出了 Ｐｉｘ２Ｖｏｘ和 Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋网络架构，

Ｐｉｘ２Ｖｏｘ网络采用生成对抗网络构建了一个生成器和一个判别器，并通过对抗损失函数来优化模型，使
其可以处理不同视角下的二维图像，生成高质量的三维模型。基于Ｐｉｘ２Ｖｏｘ的改进，出现了Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋
网络，该网络采用深度表面几何网络结构来进一步提高生成三维模型的精度和准确性，通过逐层编码和
解码的方式，将２Ｄ图像转化为具有高精度的３Ｄ网格结构。ＺＨＵ　ｅｔ　ａｌ［７］提出了ＧＡＲＮｅｔ网络，主要用
来完成多视图的三维重建，相比于Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋网络在精度方面有所提升，提出了一种基于全局感知注意
力的融合方法，该方法建立了每个分支与全局之间的相关性，为权重推断提供了基础。但ＧＡＲＮｅｔ对于
处理单视图重建的复杂形状和细节部分还不够精确。为了更好地处理单视图重建物体的复杂形状和边
缘细节，提出了一个新的网络来提高网络的重建效果。

１　分组卷积编码的多尺寸融合网络

网络结构如图１所示，网络编码器引入分组注意力机制来提高特征提取和分类的性能；精炼器中利
用注意力机制以及特征拼接的方式来更好地反映对象的形状、纹理和空间关系，从而提升三维模型的重
建质量和细节还原能力；阈值调整模块则使用ＹＯＬＯ对输入图像的信息进行识别，根据识别结果选择性
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地调整重建时的阈值，以达到最优的重建效果。
阈值调整模块
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图１　网络结构

１．１　基于层级表示学习的图像特征提取
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图２　ＳｐｌＡｔＣｏｎｖ２ｄ结构

传统的注意力机制是根据输入的权重来调整每个位置或特

征在模型中的贡献，使模型能够在处理输入时更加集中地关注那
些与任务相关的信息。通常使用软注意力的形式，来计算每个位
置或特征的注意力权重并给予它们不同的重要性。相比之下，所
使用的分组注意力机制通过对输入特征图的通道维度进行注意力

加权，自适应地调整不同通道的权重，从而增强对重要特征的提取
和利用能力，并有效改善模型的表达能力。通过共享注意力机制
的方式，避免了为每个通道学习独立的权重参数，极大地减少模型
的参数量，提升模型的轻量化和计算效率。除此之外，ＳｐｌＡｔ－
Ｃｏｎｖ２ｄ［８］能够更加灵活地对特征进行非线性调整，使得模型更好
地理解数据中的关联和特征重要性，并将其有效应用于建模过程
中，实现更准确的预测和推断。模型结构如图２所示，该结构可用
以下公式表示

ｘ１，ｘ２，…，ｘｒ＝ｓｐｌｉｔ（ｘ，ｒ） （１）

ｍｉ＝ＡｖｇＰｏｏｌ（ｘｉ） （２）

ａ＝ＦＣ２［ＦＣ１（ｍ１）；ＦＣ１（ｍ２）；…；ＦＣ１（ｍｒ）］ （３）

ａ１，ａ２，…，ａｒ＝ｓｐｌｉｔ（ａ，ｒ） （４）

ｙ＝∑
ｒ

ｉ＝１
［Ｃｏｎｖ２Ｄ（ｘｉ，ａｉ）＋ｂｉ］ （５）

式中，ｘ为输入特征，ｘ∈ＲＨＷＣ；ｒ为特征划分的数量；ＡｖｇＰｏｏｌ为平均池化操作；ｘｉ 为划分后的特征，ｘｉ∈

ＲＨＷ
Ｃ
ｒ；ｍｉ为经过平均池化后的特征，ｍｉ∈Ｒ

Ｃ
ｒ；ＦＣ１、ＦＣ２ 为全连接操作，ＦＣ１∈ＲＣ′，ＦＣ２∈ＲＨＷｉｎ＿ｃｈａｎｎｅｌｓ　ｒ，ｉｎ＿

ｃｈａｎｎｅｌｓ为通道数；ａｉ为划分后的特征，ａｉ∈ＲＨＷｉｎ＿ｃｈａｎｎｅｌｓ；Ｃｏｎｖ２Ｄ为２Ｄ卷积操作；ｂｉ 为第ｉ组２Ｄ卷积层
的偏置项；ｙ∈ＲＨＷＣ为最终得到与输入特征维度相同的特征。此模块用于分组处理输入数据，并计算每个
分组的平均值。然后通过全连接层对输入的平均池化结果进行线性变换，可以理解为对输入特征进行降
维或提取更高级别的特征表示，从而帮助网络更好地理解输入数据。将输出进行分割，有助于将不同来
源的特征或信息进行组合和整合。通过卷积操作可以在局部区域上提取特征，参数共享机制使得卷积具
有平移不变性，可以进一步处理输入数据，捕捉更复杂的特征。

１．２　注意力驱动的三维模型细化
由于经过解码器生成的三维模型比较粗糙，部分物体的边缘细节得不到很好的处理，因此加入了注
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意力机制用以改善三维模型的质量和细节，通过在神经网络中添加一个中心块，用于进行特征提取和上
采样操作。具体来说，它在网络中间位置对输入的特征图进行处理，以提取更高级的抽象特征，并进行上
采样以恢复细节。这对于处理具有复杂结构和丰富纹理的数据，如三维体积数据或图像数据，特别有帮
助。其结构可用公式表示为

ｙ１＝ＲｅＬＵ｛ＢａｔｃｈＮｏｒｍ［Ｃｏｎｖ３Ｄ（ｘ）］} （６）

ｙ２＝ＲｅＬＵ｛ＢａｔｃｈＮｏｒｍ［Ｃｏｎｖ３Ｄ（ｙ１）］} （７）

ｙ３＝ＲｅＬＵ｛ＢａｔｃｈＮｏｒｍ［Ｃｏｎｖ３ＤＴｒａｎｓｐｏｓｅ（ｙ２）］} （８）

ｙ＝ＭａｘＰｏｏｌ（ｙ３） （９）

式中，ｘ为输入特征，ｘ∈ＲＤ′Ｈ′Ｗ′Ｃ″；ｙ１、ｙ２ 为经过３Ｄ卷积操作后的特征，ｙ１∈ＲＤ′Ｈ′Ｗ′Ｃ，ｙ２∈ＲＤ′Ｈ′Ｗ′Ｃ′；；ｙ３ 为经过

３Ｄ转置卷积操作后的特征，ｙ３∈ＲＤ′Ｈ′Ｗ′Ｃ′；ｙ为最终得到与输入特征维度相同的特征，ｙ∈ＲＤ′Ｈ′Ｗ′Ｃ″；Ｃ、Ｃ′、Ｃ″均
为输 出 通 道 数；Ｃｏｎｖ３Ｄ 为 ３Ｄ 卷 积 操 作；ＢａｔｃｈＮｏｒｍ 为 批 处 理 操 作；ＲｅＬＵ 为 ＲｅＬＵ 激 活 函 数；

Ｃｏｎｖ３ＤＴｒａｎｓｐｏｓｅ为３Ｄ转置卷积操作；ＭａｘＰｏｏｌ为最大池化操作。这一部分用于对输入特征进行处理并生成
与其维度相同的输出特征。它通过３Ｄ卷积操作提取输入数据的局部特征，然后通过批处理、ＲｅＬＵ激活函数、
转置卷积和最大池化等操作进行特征加工和维度变换，最终得到丰富、高维度的输出特征。这个网络结构能够
有效地捕捉输入数据的空间关系和层级特征，并通过融合和整合操作生成更全面和表达力强的特征表示。

InputA InputB

Conv3D

BatchNorm3D BatchNorm3D

Conv3D

BatchNorm3D

Sigmoid

Output

Conv3D

图３　模块注意力机制

经过强化后的特征将通过不同的卷积和归一化操作进行融合，
然后通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数生成权重，最后与原始特征相乘得到增强的
特征。这样可以使模型更关注对当前任务而言重要的特征，提高三
维模型对边缘细节部分的细化能力。同时在网络进行输入特征融合
的过程中，通过ＲｅＬＵ激活函数保留了对应位置上２个分支的共同
关注的特征，并使用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数生成的权重来动态调整不同位置
的重要性，从而增强对不同种类物体三维重建的自适应性，提高重建
物体各个部分的关联性和准确性，模块结构如图３所示。

１．３　三维模型重建中的阈值自适应策略
本文提出的阈值调整模块可以动态调整三维重建任务过程中

的阈值，以适应不同图像和任务的需求。模块选用ＹＯＬＯ作为识
别网络可以很好地提高网络的适应性和鲁棒性，并保证物体识别
的准确性，使其在不同场景和条件下都能保持较好的性能。通过
将检测到的物体信息纳入三维重建过程中，可以更好地还原物体
的特征和细节，提供更准确、完整的三维模型。同时可以有效降低
系统的误检率，使其在生成三维模型时能够更准确地还原图像的

真实形状和结构。它拥有输入层、骨干层、颈部层和预测层４个部分［９］。

输入层完成对数据的预处理，公式可表示为

ａ＝ｆＡｎｃｈｏｒ（ｘ）∈Ｒ９×４ （１０）

ｘ′＝ｆＭｏｓａｉｃ（ｘ）Ｒ６７２×６７２×３ （１１）

式中，ｘ为输入图像，ｘ∈Ｒ２２４×２２４×３；ｆＡｎｃｈｏｒ为锚框尺寸计算；ｆＭｏｓａｉｃ为数据增强操作。这个预处理过程的作
用是对输入数据进行有效的预处理和数据增强操作，以增强模型对不同类型物体的检测和识别能力。锚
框可以帮助模型根据输入图像中物体的位置和大小进行预测，而数据增强操作可以扩展数据集，提供更
多实例来训练模型，同时增加模型的鲁棒性和泛化能力。

骨干层对预处理后的图像进行特征提取获得不同尺寸的特征图，用公式可表示为

ｙ１，ｙ２，ｙ３＝ｆＢａｃｋｂｏｎｅ（ｘ′）∈Ｒ１６８×１６８×６４，Ｒ８４×８４×１２８，Ｒ４２×４２×２５６ （１２）

ｚ１，ｚ２，ｚ３＝ｆＤｏｗｎ（ｙ１），ｆＤｏｗｎ（ｙ２），ｆＤｏｗｎ（ｙ３）∈Ｒ２８×２８×２５６，Ｒ１４×１４×５１２，Ｒ７×７×１　０２４ （１３）

式中，ｆＢａｃｋｂｏｎｅ为骨干层函数，它可以将经过数据增强处理后的输入图像ｘ′转换为３个不同尺寸的特征图；
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ｆＤｏｗｎ为下采样操作，目的是对预处理后的图像进行特征提取，得到多尺度、多层次的特征表示。
颈部层完成不同尺寸的特征拼接工作，用公式可表示为

ｐ＝ｆＰＡＮｅｔ（ｚ１，ｚ２，ｚ３）∈Ｒ２８×２８×５１２ （１４）

式中，ｆＰＡＮｅｔ为ＰＡＮｅｔ网络函数，它可以将不同尺寸的特征图拼接并进行相关操作，得到新的特征图ｐ。
其作用在于整合不同尺度的特征信息，以提供更全面和丰富的特征表示，提高模型对目标的理解能力。

ｙｐｒｅｄ＝ｆｐｒｅｄｉｃｔ（ｐ，ａ）∈［０，１］３ＳＳ（Ｃ＋５） （１５）

式中，ａ为锚框尺寸；Ｓ为特征图的大小；Ｃ为检测中物体类别数量。预测层对图像结果进行预测，它将根
据锚框尺寸和特征图大小生成一组锚框，然后为每个锚框预测它所属的物体类别概率。

２　实验结果及分析

实验以ＰｙＴｏｒｃｈ框架为支撑，在ＮＶＩＤＩＡ　ＲＴＸ　Ａ４０００ＧＰＵ显卡上运行。实验采用ＳｈａｐｅＮｅｔ　３Ｄ公
共数据集，该数据集包含１３个类别、４８　２３５个模型数据，每个数据包括１个三维模型和２４张图像［１０］。在
实验中，训练集、测试集和验证集之间的比例为８∶２∶１，遵循Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋网络的数据分割策略。网络输
入数据是三通道ＲＧＢ图像，通过预处理后调整为２２４×２２４像素尺寸，同时以大小为３２×３２×３２的三维体
素模型作为输出数据。将交并比（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）作为评价指标，以２５０次迭代训练作为最终结
果，选用二元交叉熵（Ｂｉｎａｒｙ　Ｃｒｏｓｓ　Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＢＣＥ）作为损失函数［１１］，使用Ａｄａｍ优化器更新模型参数，并采用
与Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋网络一致的优化器参数设置。其中权重衰减因子设置为０．０００　５，超参数β１ 和β２ 分别设置为

０．９００和０．９９９。初始学习率为０．００１　０，并在１５０个Ｅｐｏｃｈ后衰减至０．０００　１。初始阈值设定为０．３。

２．１　编码器模块消融实验
为分析改进后的编码器模块在三维重建任务过程中的影响，设计了编码器模块消融实验，实验以５

种模型的参数量、图像特征提取所需时间以及ＩｏＵ值为参照对比，实验结果如表１所示。
表１　编码器模块消融实验对比

模型 参数量／Ｍｂ 时间／ｓ　 ＩｏＵ

ＭｏｂｉｌｅＶｉｔ　 １１．３６　 １　６９２　 ０．６５６

ＭａｘＶｉｔ　 １６．１６　 ２　９１６　 ０．６５９

ＶＧＧ１６　 ３．５８　 ３２４　 ０．６６１

ＲｅｓＮｅｔ５０　 ５．５８　 ６８４　 ０．６７０

本文网络 ５．８２　 １　１５２　 ０．６７２

　　根据实验结果分析，本文所提出网络模型在参数量方面明显优于 ＭｏｂｉｌｅＶｉｔ、ＭａｘＶｉｔ模型，接近Ｒｅｓ－
Ｎｅｔ５０模型的水平。相较于ＲｅｓＮｅｔ５０模型，本文模型的参数量略高，因此导致输入图像到特征提取完成
所花费的时间略长，但在经过２５０个Ｅｐｏｃｈｓ的训练后，本文模型的ＩｏＵ值相较于ＲｅｓＮｅｔ５０模型提升了

０．００２，能够有效改善网络的重建效果。

２．２　精炼器模块消融实验
为探究精炼器加入注意力机制对重建任务的提升效果，进行不同网络精炼器模块的消融实验，对其

差异进行比较。实验以参数量、三维模型精细化所需时间以及ＩｏＵ值为参照，实验结果如表２所示。
表２　精炼器模块消融实验对比

网络 参数量／Ｍｂ 时间／ｓ　 ＩｏＵ

Ｐｉｘ２Ｖｏｘ　 ９０．７３　 ２３９　 ０．６６１

Ｐｉｘ２Ｖｏｘ与改进精炼器 ９６．１６　 ３７０　 ０．６６２

Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋ ９２．７３　 ２３９　 ０．６７０

Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋与改进精炼器 ９８．１６　 ３６８　 ０．６７２

本文网络 １０６．９７　 ２４０　 ０．６７２

本文网络与改进精炼器 １１３．９８　 ３８１　 ０．６７４
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　　在本文网络的改进方法中，三维重建任务的性能得到了显著提升，同时在保持参数量不明显增长的
前提下，对Ｐｉｘ２Ｖｏｘ和Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋网络结合改进的精炼器模块进行测试。实验结果显示，尽管重建时间
相对较长，但整体而言，该模块对重建任务的提升显著，尤其在本文网络添加改进精炼器模块后，重建精
度得到明显提升，整体ＩｏＵ值达到了０．６７４，相比于Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋模型提升了０．００２。

２．３　阈值调整模块消融实验
在实验过程中，对ＳｈａｐｅＮｅｔ数据集的１３个物体随机选取１　０００张图片进行标注，共计１３　０００张图像样

本，训练集和测试集划分比例为９∶１，选择ＹＯＬＯｖ７ｍ．ｐｔ为初始训练模型，经过１００次迭代训练生成最终结
果。实验以５种网络的参数量、训练时间、准确率（Ａｃｃ）以及ＩｏＵ值为参照，对比结果如表３所示。

表３　阈值调整模块消融实验对比

网络 参数量／Ｍｂ 训练时间／ｈ 准确率／％ ＩｏＵ

ＬｅＮｅｔ－５　 ０．０６　 ４．３　 ６３　 ０．６７３

ＡｌｅｘＮｅｔ　 ０．６１　 ５．７　 ６９　 ０．６７２

ＶＧＧ１６　 ３．５８　 ７．１　 ７２　 ０．６７３

ＲｅｓＮｅｔ５０　 ５．５８　 ７．８　 ７７　 ０．６７４

ＹＯＬＯｖ７ｍ　 ７．１９　 ９．２　 ８８　 ０．６７５

　　结果证明，不同阈值对于不同物体的重建效果存在显著影响。准确率指标较低表示网络的识别准确
性较差，这会导致阈值向着错误的方向调整，从而影响三维重建的效果。使用ＹＯＬＯ进行训练通常需要
较长时间，但其识别准确率远高于其他网络。在本文网络引入该模块后，整体ＩｏＵ值达到了０．６７５，三维
重建效果得到明显优化。

２．４　实验结果分析
本文网络与多种三维重建网络进行对比实验，对比结果如表４所示。本文网络相比于Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋网

络在整体评估中取得了０．００５的ＩｏＵ值提升，将ＩｏＵ值提高至０．６７５，并在衣柜、汽车等物品的三维重建
任务中达到最高的ＩｏＵ值，重建细节得到进一步提升，重建效果如图４所示。重建效果图中物体的边缘
细节部分有了显著增强，视觉效果更为接近真实模型，整体效果明显优于改进前的Ｐｉｘ２Ｖｏｘ、Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋
网络。因此可以得出结论，本文网络能够生成更加精细的３Ｄ网络模型，证明了其在提高３Ｄ模型精度方
面的有效性。

表４　７种网络在不同重建物体上的ＩｏＵ值对比

物体名称 ３Ｄ－Ｒ２Ｎ２　 ＯｃｃＮｅｔ　 Ｍａｔｒｙｏｓｈｋａ　 ＩＭ－Ｎｅｔ　 Ｐｉｘ２Ｖｏｘ　 Ｐｉｘ２Ｖｏｘ＋＋ 本文网络

飞机 ０．５１３　 ０．５３２　 ０．６４７　 ０．７０２　 ０．６８４　 ０．６７４　 ０．６６６

长椅 ０．４２１　 ０．５９７　 ０．５７７　 ０．５６４　 ０．６１６　 ０．６０８　 ０．６０６

衣柜 ０．７１６　 ０．６７４　 ０．７７６　 ０．６８　 ０．７９２　 ０．７９９　 ０．８０４

汽车 ０．７９８　 ０．６７１　 ０．８５　 ０．７５６　 ０．８５４　 ０．８５８　 ０．８６２

椅子 ０．４６６　 ０．５８３　 ０．５４７　 ０．６４４　 ０．５６７　 ０．５８１　 ０．５８１

显示器 ０．４６８　 ０．６５１　 ０．５３２　 ０．５８５　 ０．５３７　 ０．５４８　 ０．５５７

台灯 ０．３８１　 ０．４７４　 ０．４０８　 ０．４３３　 ０．４４３　 ０．４５７　 ０．４６２

音响 ０．６６２　 ０．６５５　 ０．７０１　 ０．６８３　 ０．７１４　 ０．７２１　 ０．７２６

步枪 ０．５４４　 ０．６５６　 ０．６１６　 ０．７２３　 ０．６１５　 ０．６１７　 ０．６２９

沙发 ０．６２８　 ０．６６９　 ０．６８１　 ０．６９４　 ０．７０９　 ０．７２５　 ０．７３１

桌子 ０．５１３　 ０．６５９　 ０．５７３　 ０．６２１　 ０．６０１　 ０．６２　 ０．６３２

电话 ０．６６１　 ０．７９４　 ０．７５６　 ０．７６２　 ０．７７６　 ０．８０９　 ０．８１３

船 ０．５１３　 ０．５７９　 ０．５９１　 ０．６０７　 ０．５９４　 ０．６０３　 ０．６１７

　　　　 注：加粗表示最优值。
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(a)Input (b)Groud Truth (c)Pix2Vox (d)Pix2Vox++ (e)本文网络

图４　不同网络重建效果对比

３　结论

本文提出的单视图三维重建网络在公共数据集ＳｈａｐｅＮｅｔ上取得了不错的重建效果，有效提升了三
维重建的质量和细节还原能力，为实现更精确、高质量的三维模型重建提供了有价值的思路和方法。在
未来的工作中，将研究如何进一步优化网络结构，提高重建效果和速度。此外，可以考虑将该网络应用到
虚拟现实和增强现实等领域，通过不断推动三维重建技术的发展，为未来的数字化创新开辟更广阔的前
景，并提供更多创新可能性。
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