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Abstract:AimingattheproblemoflowefficiencyofmultiＧviewdensematching,aGPUＧPatchMatchmultiＧ
viewdense matchingalgorithmisproposed．Thealgorithm usesGPUtoimprovethecomputational
efficiencyofPatchMatch．Atthesametime,italsomakesfulluseofsparsesceneinformationtoinitialize
thedepthinformation．Inaddition,inordertoimprovethepropagationefficiency,itusesthepyramidredＧ
blackboardtopropagatethedepthinformationinparallel．Finally,theexperimentsarecarriedoutonthe
DTU,StrechaandVaihigendatasets,andcomparedwiththecommonlyusedmultiＧviewdensematching
algorithms．Theresultsshowthatouralgorithmhasasignificantimprovementinreconstructionefficiency,

whichis７timeshigherthantheCPUalgorithm(suchasPMVS,MVEandOpenMVS),and２．５timeshigher
thantheGPUalgorithm(suchasGipuma),whichprovestheeffectivenessoftheproposedmethod．
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摘　要:针对多视密集匹配的效率较低的问题,提出了 GPUＧPatchMatch多视密集匹配算法.该算法

使用GPU提高PatchMatch的计算效率;同时充分利用稀疏场景信息,对深度信息进行规则初始化;为

提高传播效率,使用了金字塔红黑板并行传播深度信息.最后在 DTU、Strecha和Vaihigen数据集上

进行了试验,并与常用的多视密集匹配算法进行对比.试验结果表明,本文算法在重建效率上有较大提

高,与CPU算法(PMVS、MVE、OpenMVS)相比有７倍以上提升,与GPU算法相比也有２．５倍以上提升,
表明本文算法的有效性.
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　　基于影像的三维重建方法具有便捷、低成本

等优点,已经被广泛地应用到生产实际中.多视

密集匹配是其中的关键技术之一,通过计算影像

间像素的对应关系恢复出场景的密集点云.但随

着重建范围和影像数量的增加,多视密集匹配的

效率急剧下降,严重阻碍了三维重建在军事、抗震

救灾、城市规划中的应用.因此,提升多视密集匹

配效率是目前生产实际中的现实需求.
传统的多视密集匹配分为４种类型[１Ｇ２],其中

较为常用的是特征点扩张法[３Ｇ５]和深度图融合

法[６Ｇ１２].除此之外,近年来还出现了基于深度学

习的方法[１３Ｇ１５].特征点扩张法首先从纹理丰富
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区域提取较为稳健的特征点,然后逐步扩张,获取

整个场景的密集点云.该方法虽然精度高,但是

计算复杂,不适合用于大规模三维重建.深度图

融合法将多视密集匹配问题简化成双目密集匹

配,为每张影像计算深度信息,最后用约束条件融

合深度信息得到密集点云.此方法具有较高的计

算效率,能满足大规模重建的需求,但精度稍低.
深度学习法则使用大量数据训练深度神经网络的

参数,然后直接基于影像预测出深度信息.该方

法在弱纹理区域能够得到较好的结果,但极度依

赖训练数据,当训练数据不足时其重建质量会快

速下降,并且该方法对硬件要求较高,目前仅用于

处理较小分辨率的数据.
目前,国内也有大量多视密集匹配的研究结

果.文献[４]结合特征尺度分布信息改进的对极

几何约束,缩小匹配搜索范围,实现同名特征的高

精度快速密集匹配.文献[５]以规则格网划分的

空间平面作为基础,提出一种像方特征点和物方

平面元集成的多视影像密集匹配方法.文献[８]
提出一种基于PatchMatch算法的多视密集匹配

算法,可以高效进行大规模场景的密集点云重建.
文献[１０]使用影像重叠关系构建立体相对,并引

入导向中值滤波改进了SGM 算法.文献[１１]融
合SIFT和SGM 进行多视密集匹配,利用匹配的

SIFT特征作为SGM 优化计算的路径约束条件.
文献[１４]提出了一种端到端多视密集匹配框架,
首先使用二维卷积网络用于生成初始深度图,然
后使用三维卷积神经网络进行初始深度图优化.

PatchMatch算法是一种简单高效的双目密

集匹配算法,文献[８—９]基于该算法进行多视密

集匹配.但文献[８—９]都是直接使用随机值初始

化深度信息,没有充分利用稀疏场景信息.除此

之外,文献[８]基于 CPU 实现PatchMatch算法,
计算效 率 较 低;文 献 [９]虽 然 使 用 GPU 实 现

PatchMatch算法,但并没有完全解决并行深度信

息传播带来的传播效率下降的问题,仅通过提高

迭代次数和增加传播范围进行补偿.针对初始化

和传播效率问题,本文提出了 GPUＧPatchMatch
多视密集匹配算法.一方面使用稀疏信息构建的

三角网进行规则初始化,提高初始化质量;另一方

面使用金字塔红黑板进行深度信息传播,提升传

播效率.试验结果表明,本文算法在保证重建精

度和重建完整度与现有算法相当的前提下,可大

幅度减少重建耗时,满足目前生产实践中对高效

率的要求.

１　PatchMatch双目密集匹配

PatchMatch算法由文献[１６]提出,通过引入

随机采样的方式快速在图像间寻找相似图像块.
随后文献[１７]提出了PatchMatch双目密集匹配

算法.其核心步骤是:核线校正、深度信息随机初

始化、深度信息全局传播和深度信息随机搜索,如
图１所示.

图１　PatchMatch双目密集匹配流程

Fig．１　PatchMatchstereo

虽然该算法使用视差描述深度信息,但其通

过像素p 的像素坐标(px,py)和一个三自由度的

参数fp(ap,bp,cp)来刻画视差pd,如式(１)所示

pd＝appx＋bppy＋cp (１)
因此在该算法中,深度信息随机初始化是指

用随机数为fp 的３个参数设置初值.深度信息

全局传播是指逐像素,将相邻像素的深度信息传

播到当前像素,并根据匹配代价判断是否更新当

前像素的深度信息.图２展示了全局传播时像素

的传播次序,包括正向传播和逆向传播,即从影像

的左上角或右下角的像素开始,直到图像的右下

角或左上角像素结束.深度信息随机搜索是在全

局传播的同时,通过随机搜索为当前像素寻找更

优的深度信息.最后,循环迭代进行全局传播和

随机搜索,经过一定迭代次数后即可恢复出场景

的深度信息.

图２　深度信息全局传播

Fig．２　Globalpropagationofdepthinformation
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２　GPUＧPatchMatch多视密集匹配算法

文献[８]首次将 PatchMatch算法引入多视

密集匹配中,随后文献[９]对PatchMatch算法进

行了 GPU 改进.本文在此基础上提出了 GPUＧ
PatchMatch多视密集匹配算法,通过使用深度信

息规则初始化算法和金字塔红黑板深度信息并行

转播算法提高计算效率.
为便于算法介绍,现作以下定义表述.记稀

疏场景S＝ I,P{ },其中I为m 张影像的集合,P
为稀疏点的集合(即空三时的加密点);Ii(１≤i≤
m)∈I,其内参数矩阵为Ki,外参数为Ri 和Ci,
对应的像空间坐标系为CiＧXYZ;同时稀疏点P

中Ii 可见点记为PIi,p∈PIi 在Ii 上的投影为

Ii(p);另记D 为待重建密集点云的集合,D 中Ii

可见点记为DIi,d∈DIi在Ii 上的投影为Ii(d).
图３展示了本文算法的主要流程:首先通过

场景划分为每张影像寻找一定数量的相邻影像;
然后针对每张影像,利用稀疏场景完成深度信息

初始化,并通过金字塔红黑板并行传播和深度信

息随机搜索得到最终的深度信息;最后再融合所

有影像的深度信息得到重建点云.本文将首先介

绍深度信息及匹配代价,然后再逐步介绍场景划

分、深度信息规则初始化、金字塔红黑板并行传

播、深度信息随机搜索和深度信息融合.

图３　GPUＧPatchMatch多视密集匹配算法流程

Fig．３　GPUＧPatchMatchmultiＧviewdensematchingalgorithm

２．１　深度信息及匹配代价

密集匹配通常使用核线影像[７,１０,１７Ｇ１８],并利用

视差描述深度信息.然而此类方法一方面需要耗

费时间进行核线影像校正,另一方面还会由于计

算精度引入误差降低匹配精度.本文参考文献

[８]的深度信息表达方法,像素Ii(d)对应物方点

d∈DIi的深度信息使用其在CiＧXYZ 下的深度

ddepth和d 与其相邻的物方点构成的平面Sd 的法

向量dnormal来表示,如图４所示.虽然这种方法与

视差相比更复杂,但是其不需要对影像进行核线

校正,能避免额外耗时,提高效率,并且该方法直

接根据物方点和影像间的几何关系建模,更符合

实际情况.
匹配代价是衡量深度信息质量的标准.目前

有很多计算匹配代价的方法,如 ANCC[１９],互信

息[１８]和DAISY[２０]等,但这些方法计算复杂,效率

较低.本文平衡效率和质量,选用 NCC计算匹

配代价.NCC计算简单,具有亮度不变性,在影

像质量较好时,其计算的结果与其他复杂方法的结

果相当[８].在计算时,首先要获取参考影像和相邻

影像上对应的像素块.在参考影像Ii 上,直接在

像素Ii(d)附近取一个窗口内的所有像素即可;在
相邻影像Ij 上,基于物方点位于一个平面上的假

设,可以通过单应变换 Hij Ii(d)( ) 将参考影像上

所取窗口内像素映射到相邻影像上.如图５所示,
其中红色区域表示在参考影像和向量影像上选取

用于计算Ii(d)深度信息匹配代价的像素.

图４　深度信息

Fig．４　Depthinformation

３８１
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图５　影像间对应关系

Fig．５　TheCorrespondencebetweentwoimages

根据多视图几何,可以得到 Hij Ii(d)( ) 的计

算公式,如式(２)所示,其中K 是内参数,R、C 是

外参数,dnormal、ddepth是像素Ii(d)的深度信息[８].
由于在进行多视密集匹配时,参考影像会有多张

相邻影像,根据不同的相邻影像,像素Ii(d)可计

算出多个 NCC值.本文中选取 NCC值最大的

作为像素Ii(d)的匹配代价

Hij Ii(d)( ) ＝Kj RjR－１
i ＋

Rj Ci－Cj( )dnormal
T

dnormal
T di;ddepth[ ]

æ

è
ç

ö

ø
÷K－１

i

(２)

２．２　场景划分

在进行多视密集匹配时,每张影像都将依次

作为参考影像,并用场景划分为其选取相邻影像.
场景划分的核心思路是通过分析参考影像与剩余

影像间的共同可见的稀疏点来计算权重,最后根

据权重从剩余影像中挑选出一定数量的影像作为

参考影像的相邻影像[６],如式(３)所示,其展示了

Ii 与Ij 间权重的计算公式

W Ii,Ij( ) ＝ ∑
p∈PIi∩PIj

wa Ii,p,Ij( )ws Ii,p,Ij( )

(３)
式(３)中wa Ii,p,Ij( ) 描述的是Ii 和Ij 在稀疏

点p 上的视角情况,如式(４)所示

　　wa Ii,p,Ij( ) ＝min angleIi,p,Ij( )/((

anglemax)２,１) (４)
式中,angleIi,p,Ij( ) 表示p 与Ii、Ij 投影中心

构成的夹角.当夹角过小时,成像几何条件较差;
而当夹角过大时,视角差异较大,不利于匹配代价

计算.因此在实际应用中取视角在一定角度的最

佳,本文取anglemax＝６０°.
式(３)中ws Ii,p,Ij( ) 描述的是Ii 和Ij 在p

上的尺度的差异,如式(５)所示

ws Ii,p,Ij( ) ＝
２scaleIj,p( )/scaleIi,p( ) ２≤scaleIi,p( )/scaleIj,p( )

１ １≤scaleIi,p( )/scaleIj,p( ) ≤２
scaleIi,p( )/scaleIj,p( ) scaleIi,p( )/scaleIj,p( ) ＜１

ì

î

í

ï
ï

ïï

(５)

式中,scaleIi,p( ) 表示p 处的单位球投影在影像

Ii 上圆的像素直径,如果 scaleIi,p( ) 和 scale
Ii,p( ) 差异较小,则意味着p 在Ii 和Ij 上成像

的尺度相似,更利于匹配代价的计算.

２．３　深度信息规则初始化

使用基于视觉算法恢复影像的外方位元素时,
会同时得到稀疏场景S,图６展示了一个稀疏场

景.传统PatchMatch算法对稀疏场景的使用程度

较低,文献[８—９,１７]都仅使用稀疏场景的深度范

围初始化深度信息.虽然PatchMatch算法并不需

要较好的初值,但其代价是需要更多次迭代.除此

之外,随机数初始还会降低算法的稳健性,尤其是

当场景深度范围较大时.为此,本文提出了深度信

息规则化初始化,利用稀疏点进行深度信息的初始

化,主要流程包括稀疏场景规则化和规则初始化.
稀疏场景规则化是指利用影像Ii 的可见稀

疏点PIi 获取Ii 所见场景的大致形状,其步骤是

首先将PIi投影到Ii 上得到投影点Ii(PIi),然后

利用Ii(PIi)在投影面上进行 Delaunay构网[２１],

最后结合投影点Ii(PIi )的投影深度,将二维

Delaunay网格转化成三维网格TIi.图７(a)展
示了Ii 可见点PIi,图７(b)展示对应的三维网格

TIi.与简单地使用深度范围相比,TIi 能够对Ii

的所见场景有更加细致的描述.

图６　稀疏场景示例

Fig．６　Anexampleofsparsescene

规则初始化是利用TIi进行Ii 深度信息的初

始化.对于Ii 上的一个像素Ii(p),首先判断其

在TIi中可见的三角面Fp,根据Fp 的３个顶点

可以求出其表达式ax＋by＋cz＋１＝０,则该像素

的深度depthdIi(p)和法向量normaldIi(p)的计算如

４８１
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式(６)和式(７)所示

depthdIi(p)＝－
１＋aX＋bY

c
(６)

normaldIi(p)＝ a,b,c[ ] T (７)
式中,X,Y,depthdIi(p)( ) 是Ii(p)与Fp 的交点坐

标.图８展示了Ii 经过初始化得到的深度信息.
对于富纹理丰富区域,规则初始化能够提供接近

真值的初值,而对于弱纹理区域,规则初始化则可

以根据附近的稀疏点提供一个近似解.

图７　Delaunay三角网

Fig．７　Delaunaytrianglemesh

图８　深度初始化图和法向量初始化图

Fig．８　Theinitialdepthmapandnormalmap

经过深度信息规则初始化后,能够给多视密集匹

配算法提供更好的初始信息,更利于PatchMatch
计算深度信息.在本文中,由于深度信息规则初

始化计算量相对较小,本文直接在 CPU 上实现

了该算法.

２．４　金字塔红黑板并行传播

红黑板传播算法解决了并行传播问题,但该

算法仅能在小范围内传播深度信息,传播效率较

低.文献[９]通过增加迭代次数或相邻像素的数

量来提高传播效率,但该方法降低了运行效率.
本文提出金字塔红黑板并行传播算法,由粗到细

地进行深度信息传播,能在不增加计算量的同时,
提高并行传播效率.本文算法包括构造金字塔红

黑板和并行传播.
在构造金字塔红黑板时,首先在原始影像上

构建L０红黑板,如图９中L０所示,像素按照相邻

关系分为“红”像素和“黑”像素;然后依次构建金

字塔红黑板,偶数层红黑板使用上一层的“红”像
素构成,并根据上下左右４个方向上的相邻关系

建立红黑板,如图９中,L２使用L１中的“红”像素

构建而成;而奇数层红黑板则使用上一层的“黑”
像素构成,并根据对角线上的相邻关系建立红黑

板,如图９中,L１使用L０中的“黑”像素构建而成.
在金字塔红黑板中,每层的像素数量仅有上一层

１/２的像素,并且像素间的距离也越来越远.
在进行并行传播时,从金字塔红黑板的高层

到低层,逐层进行深度信息传播;在每一层中,依
次进行“红”像素和“黑”像素的深度信息并行传

播,即分别将“黑”像素的深度信息传播到“红”像
素或将“红”像素的深度信息传播到“黑”像素;在
进行并行传播时,偶数层红黑板使用上下左右

４个相邻像素向当前像素传播深度信息,奇数层

红黑板使用对角线方向上４个相邻像素向当前像

素传播深度信息.在图１０中展示L３→L０进行深

度信息更新时,某个“黑”像素相邻的４个“红”像
素向当前像素传播深度信息.在金字塔的底层深

度信息传播较近,而在金字塔高层深度信息传播

较远.
假如记影像长宽为a 和b.对于文献[９]的

算法,２次红黑板交替需要８ab次传播,最多将一

个像素的深度信息传播到４０个不同的像素上,如
图１１(a)所示.本文算法如仅使用２层金字塔,
一次完整的金字塔迭代需要６ab 次传播,最多能

将一个像素的深度信息传播到６０个不同的像素

上,如图１１(b)所示.本文算法只需要文献[９]算
法２/３的计算量,却可以增加５０％的传播范围.随

着金字塔层数的增加,本文算法的传播效率还能进

一步提高.图１１中展示了文献[９]算法的传播范

围和本文的传播范围,其中颜色的深到浅表示不同

的传播时间,颜色越浅被传播到的时间越晚.
在编程实现时,本文充分利用了CUDA中的

线程机制,首先申请与参考影像像素数量相等的

线程;然后按照金字塔红黑板中的“红”像素或

“黑”像素,激活对应的线程;最后在激活的线程上

进行深度信息的并行传播.

２．５　深度信息随机搜索

深度信息随机搜索的核心思路是通过随机搜

索方式,在当前像素的深度信息附近寻找更优解;
如果新的深度信息降低了匹配代价,则更新当前

像素的深度信息.虽然单个像素找到更优解的概

率较低,但是由于目前影像的像素数量通常在百
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万级以上,影像中总会有像素得到更优的深度 信息.

图９　金字塔红黑板

Fig．９　PyramidredＧblackboard

图１０　深度信息传播

Fig．１０　Thepropagationofdepthinformation

图１１　传播效率比较

Fig．１１　Thecomparisonofpropagations’efficiency

　　在编程实现时,本文首先使用curandGenerate
Uniform函数,为当前像素生成３个０~１范围的

随 机 数,得 到 深 度 信 息 的 搜 索 结 果 为

Δd,Δnormal( ) ;然后根据当前参考影像的深度信息

范围(depthrange,normalrange)和当前像素的深度信息

(ddepth,dnormal),就可以得到新的深度信息(ddepth＋
Δd×depthrange,dnormal＋Δnormal．∗normalrange);最后

再使用匹配代价判断新的深度信息是否合理即可.

２．６　深度信息融合

深度信息融合的主要作用是将多个深度图融

合成一个统一场景,从而得到整个场景的密集点

云.本文直接使用了文献[４]的方法.首先将Ii

上一点d∈DIi ∩DIj 投影到的相邻影像Ij 上

dIj ,并计算其投影深度depthIj,d( ) ;然后获取

Ij 的 深 度 图depthIi 在 投 影 点 处 的 深 度 depth
Ij,dIj( ) ;最后按式(８)比较两个深度的差异,若
超出阈值则剔除该点

depthIj,d( ) －depthIj,dIj( )

depthIj,dIj( )
≤t (８)

３　试验与分析

为测试本文算法的适用性,本文共使用了

DTU[２２]、Strecha[２３]和 Vaihigen[２４]３个数据集,
每组数据都包含影像和对应场景的真实点云.

DTU是实验室数据,其采集环境稳定可控,目标

到影像距离较近;Strecha是地面近景数据,其采集

环境为室外,目标到影像距离适中;Vaihigen是航

空数据,其使用搭载飞行平台上的设备采集,距离

目标较远.除此之外,本文还使用DJI无人机在城

区采集了一批实际数据,对本文算法进行测试.
为测试 本 文 算 法 的 性 能,本 文 与 PMVS、

MVE、OpenMVS和 Gipuma等开源框架进行了

对比.PMVS是一种基于稀疏点,通过区域生长

来逐步获取整个场景的密集点云的算法[３];MVE
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是基于深度图的重建方法,但其通过稀疏点区域

生长计算深度图,最后通过深度图融合得到密集

点云[６];OpenMVS 是 文 献 [８]的 方 法,基 于

PatchMatch使用CPU多线程计算进行高效地多视

密集匹配的算法;Gipuma是文献[９]提出的算法,
使用GPU对PatchMatch进行多视密集匹配.

为测试初始化对本文算法的影响,本文对比

分析了使用１０％稀疏点和使用１００％稀疏点对本

文算法进行初始化后的重建结果的差异.
最后,本 文 所 涉 及 的 试 验 均 在 Ubuntu１

６．０４６４bit平台上展开,使用的 CPU 为Inteli７Ｇ
６７００,RAM 大 小 为 ３２ GB,GPU 为 NVIDIA
GeForceGTX１０６０.本文算法首先将参考影像

和相邻影像都转换成灰度图,在运行时仅需要把

相关影像和深度信息(深度图和向量图)拷贝到显

存中即可,对显存大小需求较低.假如记参考影

像和相邻影像的长宽为a 和b,相邻影像数目为

n,使用的显存为ab(n＋１＋２)×４/１０９ GB.如果

影像长宽为５０００×５０００像素,相邻影像数目为

４,那么所需显存仅为０．７GB.
值得注意的是,所有算法在试验时都使用默

认参数,并没有针对不同的数据集而进行相应调

整.本文算法默认使用４张相邻影像和４层红黑

板,并进行３次迭代.

３．１　评价标准

本文的评价指标有重建精度、重建完整度和

重建耗时.重建精度通过计算重建点云到真实点

云的最近距离的平均值获取;重建完整度通过计

算真实点云到重建点云最近距离小于阈值的点占

整个真实点云的百分比获取;重建耗时通过记录

开始重建到输出最终结果的时间间隔获取.需要

说明的是,上述评价方法并不能准确刻画重建精

度和重建完整度,只能提供一个近似解[２５].

３．２　试验结果及分析

３．２．１　DTU数据

DTU数据集为实验室数据,其影像数据是通

过固定在机械臂上的相机在可控环境下拍摄得到

的,分辨率为１２００×１６００像素,其真实点云使用

结构光设备采集.本文使用了 Scan１、Scan６和

Scan９这３组数据,每组数据都有４９张影像.进

行重建时,所有影像都进行了１次降采样;完成重

建后,重建点云都进行了间隔１mm 的采样.评

价重建精度和重建完整度时,距离大于３mm 的

点被视为外点.
图１２为各个算法重建的密集点云,表１为各

个算法的重建结果评价指标.由于该数据质量较

好,各个算法的重建精度和重建完整度相当.另

外,虽然本文算法 GPUＧPatchMatch(１０％)仅仅

使用了１０％的稀疏点进行初始化,但其重建效果

与本文算法 GPUＧPatchMatch(１００％)的效果十

分接近,表明本文算法对稀疏点的依赖并不明显.
在重建耗时上,本文算法与传统 CPU 方法相比

至少有７倍以上效率提升,与 Gipuma相比也至

少有４倍效率提升.

表１　重建性能

Tab．１　Theperformanceofdifferentalgorithms

算法

Scan１ Scan６ Scan９

精度

/mm
完整度

/(％)
耗时

/s
精度

/mm
完整度

/(％)
耗时

s
精度

/mm
完整度

/(％)
耗时

/s

PMVS ０．８０ ９１．１１ ４６２ ０．８７ ７７．８９ ４８９ ０．９９ ７１．６１ ５０４
MVE ０．９８ ９０．８８ １５５３ １．０４ ７８．２８ １４５０ １．１５ ７２．１８ １３６６

OpenMVS ０．７３ ９０．８５ ３９６ ０．８６ ７９．１０ ４０５ ０．９５ ７１．９７ ２９６
Gipuma ０．９０ ９０．２２ １９５ ０．９７ ７７．５７ １９５ １．０５ ７２．６１ １９４

本文算法(１０％) ０．８３ ９０．７３ ４１ ０．９７ ７８．１４ ４１ １．１０ ７１．７０ ３８
本文算法(１００％) ０．８１ ９１．１０ ４３ ０．９６ ７８．３１ ４３ １．０９ ７２．５２ ４２

３．２．２　Strecha数据

Strecha数据集为地面近景数据,其影像使用

CanonD６０采集,分辨率为３０７２×２０４８像素;其
真实点云使用 Zoller＋ForhlichIMAGER５００３
采集.本文使用了该数据集中的 Fountain数据

和 Herzjesu数据,其中 Fountain有１１张影像,

Herzjesu有８张影像.进行重建前,所有影像都

进行了１次降采样;完成重建后,重建点云都进行

了间隔０．０２m 的采样;评价重建精度和重建完整

度时,距离大于０．０５m 的点被视为外点.
图１３为各个算法重建的密集点云,表２为各

个算法的重建结果评价指标.整体而言,在重建
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精度和重建完整度上各个算法间的差异并不大;
但 Gipuma算法的重建完整度较低,原因是其对

参数十分敏感,不同的参数对重建质量有较大的

影响.在重建耗时上,本文算法效率最高,与传统

CPU方法相比至少有１０倍效率提升,与 Gipuma
相比也至少有２．５倍效率提升.

表２　Fountain与Herzjesu数据重建指标

Tab．２　TheperformanceofdifferentalgorithmsforFountainandHerzjesudatasets

算法
Fountain Herzjesu

精度/m 完整度/(％) 耗时/s 精度/m 完整度/(％) 耗时/s

PMVS ０．０１４ ５５．３８ ５３９ ０．０１５ ５１．００ ３９８
MVE ０．０１５ ４４．０３ ８４７ ０．０１７ ３６．８０ ５１９

OpenMVS ０．０１５ ６１．２４ ３２５ ０．０１５ ５４．１１ ２２４
Gipuma ０．０１３ ４１．２１ １０５ ０．０１５ ３０．２１ ５３

本文算法(１０％) ０．０１５ ５６．０６ ２７ ０．０１６ ４９．８６ ２０
本文算法(１００％) ０．０１６ ５９．２４ ２８ ０．０１６ ５２．４３ ２１

３．２．３　Vaihingen数据

Vaihingen数据为航空影像,共有２０张使用

Intergraph/ZIDMC采集的影像,分辨率为７６８０×
１３８２４像素;真实点云使用 LeicaALS５０采集激

光点云数据.进行重建前,所有影像都进行了

２次降采样;完成重建后,重建点云都进行了间隔

０．２m 的采样;评价重建精度和重建完整度时,距
离大于２m 的点被视为外点.由于 Gipuma无法

处理航空影像,因此并没有获取其重建结果.
图１４为各个算法重建的高程图,表３为各个

算法的重建结果评价指标.在重建精度上,各个

算法间的差异较小,均在０．５m 左右.在重建完

整度上,各个算法间有一定差异,主要原因是像方

与物方的距离较远,对算法的稳健性要求更高;本
文算法基于PatchMatch算法,不需要设置参数,
稳健性比PMVS、MVE更高.在重建耗时上,本
文算法效率最高,在４min左右就完成了重建,与
传统CPU方法相比至少有８倍效率提升.

表３　Vaihingen数据重建指标

Tab．３　 The performance of differentalgorithmsfor
Vaihingendataset

算法 精度/m 完整度/(％) 耗时/min

PMVS ０．６０ ６２．４８ ６０．５
MVE ０．５１ ５２．６１ ９９．５

OpenMVS ０．６５ ６４．９７ ３３．５
本文算法(１０％) ０．６３ ７１．０４ ３．５
本文算法(１００％) ０．６０ ７２．３１ ３．９

３．２．４　实际数据

最后,为测试本文算法在实际场景下的重建效

果和性能,使用DJI无人机采集了１８８张分辨率为

５４７２×３６４８像素的下视影像,样张见图１５(a).通

过SfM获取所有影像的外方位元素后,再对原始

影像进行２次降采样,本文算法仅需５min即可完

成整个场景的密集点云计算,如图１５(b)所示,在
富纹理区域(建筑、操场)和低纹理区域(路面)都有

较好的重建效果.这表明本文算法能够应用到生

产实际,满足快速三维重建的需求.

４　结论和展望

针对目前多视密集匹配效率较低的问题,本
文提出了 GPUＧPatchMatch多视密集匹配算法.
该算法首先使用稀疏场景进行深度信息规则初始

化,然后使用金字塔红黑板进行深度信息并行传

播.本文在３组不同类型的数据上进行了多方面

的测试.试验结果表明,本文算法在重建精度和

重建完整度与传统算法相当,并且在重建效率上

有较大提高.与 CPU 方法(PMVS、OpenMVS、

MVE)相比至少有７倍以上效率提升,与 GPU 方

法(Gipuma)相比也有２．５倍效率提高.同时,本
文还在试验中测试了稀疏点数量的影响,分别选

用１０％和１００％稀疏点进行多视密集匹配,两者

的重建结果并没有出现较大差异,表明本文算法

对稀疏场景并没有强依赖.在后续研究中,将考

虑引入更多先验信息对 PatchMatch 进行初始

化,例如线特征或特殊目标(水面,玻璃表面等),
更加充分且合理地使用场景信息;另一方面则考

虑将深度学习的方法引入多视密集匹配中,使用

更加合理的匹配代价计算方法,从而进一步提高

场景重建的质量.
致谢:感谢ISPRS/EuroSDR 项目及斯图加

特 大 学 摄 影 测 量 研 究 所 提 供 的 倾 斜 影 像 试 验

数据.
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图１２　重建结果

Fig．１２　Reconstructionresult

图１３　Fountain与 Herzjesu数据重建结果

Fig．１３　ReconstructionresultforFountainandHerzjesudatasets

图１４　Vaihingen数据重建结果

Fig．１４　ReconstructionresultforVaihingendataset

图１５　样张与重建结果

Fig．１５　Samplepictureandreconstructionresult
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