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一种基于深度网络的视图重建方法

张之敏ꎬ 乔建忠ꎬ 林树宽ꎬ 王品贺
(东北大学 计算机科学与工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０１６９)

摘　 　 　 要: 为了解决在仅有单目视图的环境下实现立体匹配的问题ꎬ在现有视图重构网络模型 Ｄｅｅｐ３Ｄ 的

基础上ꎬ提出了基于加权局部对比归一化约束的全卷积重构模型. 该模型采用改进的全卷积神经网络架构作

为模型的特征提取模块ꎬ以期减少训练参数ꎬ降低训练时间ꎬ增加模型的非线性. 为了进一步提高重构精度ꎬ设
计了新的基于加权局部对比归一化的约束条件ꎬ并采用结构相似性成本(ＳＳＩＭ)与 Ｌ１ 成本相结合的损失优化

函数对模型进行优化. 在 ＫＩＴＴＩ ２０１５ 数据集上展开实验ꎬ并与 Ｄｅｅｐ３Ｄ 模型及其后续的改进方法进行比较. 实
验结果表明ꎬ在只使用左视图作为训练数据的情况下ꎬ生成的右视图在 ＳＳＩＭ 和峰值信噪比两个指标上有很

大提升ꎬ能够满足立体匹配方法中右视图的精度要求.
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　 　 立体匹配是三维场景重建的主要方法ꎬ在虚

拟现实、无人驾驶汽车等领域得到广泛应用[１] .
然而ꎬ双目相机在设置时存在标定误差和同步问

题ꎬ因此单目相机在实际应用场景中更受青睐. 理
论上ꎬ用单张图片构建三维场景的思路是一个不

适定、几何意义模糊的问题ꎬ因为传统的单目深度

估计方法很难在单个图像中直接获取几何三维线

索[２] . 与几何正确性的立体匹配方法相比ꎬ当前

最先进的基于深度学习的单目视觉方法存在一定

的问题:①该方法几乎完全依赖于高级语义信息ꎬ
直接利用输入图像和与其对应的真实深度图之间

的关系构建预测模型ꎻ由于对其需要逼近的函数

没有任何先验知识ꎬ因此学习语义信息是很困难

的[３]ꎻ②即使有效地学习ꎬ该方法也需要大量昂



　 　

贵且高质量的相匹配的真实深度图作为监督标

签[４] . 为了解决这些问题ꎬＬｕｏ 等[５]首次证明了单

目深度估计问题可以被重新表述为两个子问题ꎬ
即视图合成问题和立体匹配问题ꎬ并取得了精确

的估计结果. 然而ꎬ该方法中的立体匹配效率ꎬ很
大程度上取决于视图合成过程的精度ꎬ因此ꎬ本文

将视图合成作为文章的研究重点. 当前有许多文

献对图像重构方法做了研究ꎬＦｌｙｎｎ 等[６] 首次通

过卷积深度网络从其他视图中获取像素来重构不

可见视图. Ｚｈｏｕ 等[７]利用卷积神经网络学习相同

实例的不同视角的相关性来预测外观流. Ｘｉｅ
等[８]提出基于 Ｄｅｅｐ３Ｄ 网络从左视图中产生相匹

配的右视图来解决当前 ２Ｄ 电影转变成 ３Ｄ 电影

的问题. Ｌｕｏ 等[５] 在 Ｄｅｅｐ３Ｄ 网络基础上通过改

变网络结构提出了视图合成模型.
然而ꎬ上述方法对于视图合成的效率和精度

都有一定的局限性ꎬ影响立体匹配方法的预测结

果. 为了能够提高重构视图的效率ꎬ本文基于当前

的视图重建方法ꎬ提出一种新的基于改进全卷积

神经网络的视图合成模型. 并且设计了一种加权

局部对比归一化(ＬＣＮ)约束条件ꎬ并采用结构相

似性成本(ＳＳＩＭ)与 Ｌ１ 成本相结合的损失优化函

数对模型进行优化ꎬ使网络对于遮挡更具鲁棒性

且不受亮度和低纹理影响.

１　 视图重建方法

这一部分描述了本文视图重建方法及网络模

型和损失函数. 本文在现有网络模型的基础上进

行了创新ꎬ引入新的加权局部对比归一化损失来

实现视图重建.
１􀆰 １　 视图重建方法分析

本文视图合成方法是在 Ｄｅｅｐ３Ｄ[８] 方法的基

础上改进的ꎬ图 １ 为视图重建过程.

图 １　 视图重建方法
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖｉｅｗ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 从图 １ 中可以看出左视图 Ｉｌ 被改进的

Ｄｅｅｐ３Ｄ 网络模型处理后生成重构后的右视图 Ｉ^ｒꎬ

然后通过重构的右视图与原始右视图之间的成本

函数来优化网络模型. 从图 ２ 的网络架构中可以

看出视图重建方法的详细过程:从不同的中间层

对特征图进行向上采样ꎬ以获得相同的分辨率ꎬ以
便将低层次的特性合并到最终的使用中ꎻ然后对

这些特征进行汇总ꎬ进一步生成不同视差值的概

率视差图 Ｄꎻ最后将该概率视差图 Ｄ 和左视图 Ｉｌ
提供给选择层ꎬ经过选择层处理后ꎬ输出重构后的

右视图. 该过程通常用公式描述为

Ｉ^ｒ( ｉꎬｊ) ＝ Ｉｌ(( ｉꎬｊ) ＋Ｄｉꎬｊ) . (１)
式中ꎬ( ｉꎬｊ)分别指的是左视图 Ｉｌ 或视差图 Ｄ 的

行和列. 该过程是网络模型的前馈过程ꎬ神经网络

是个迭代优化的模型ꎬ因此需要后反馈过程来优

化权重值ꎻ然而ꎬ式(１)对于概率视差图 Ｄ 是不可

导的ꎬ因此不能用通常的梯度下降法来训练深度

神经网络. 为了使式(１)可微ꎬ对选择模块采用概

率求和方式ꎬ该网络通过预测在每个像素位置的

一个可能的视差值 ｄ 的概率分布 Ｄｄ
ｉꎬｊꎬ获得一个

约束公式:∑
ｄ
Ｄｄ

ｉꎬｊ ＝ １ . 这样可以重新得到一个

可微的右视图公式:

Ｉ^ｒ ＝ ∑
ｄ
Ｉ１ ( ｉꎬｊ) ＋ ｄ( )Ｄｄ

ｉꎬｊ . (２)

１􀆰 ２　 网络模型

图 ２ 为视图重建网络模型. 为了更好地提取

图片特征ꎬ该网络编码部分的基准网络采用

ＶＧＧ１９ 网络架构ꎻ然而在 ＶＧＧ 网络中ꎬ最后的三

个全连接层占用了大量参数ꎬ导致训练占用内存

过大ꎬ训练速度较慢. 受文献 [９] 的启发ꎬ模型

采用三层卷积网络代替全连接层ꎬ 整个编码

结构采用全卷积神经网络作为编码网络ꎬ从而节

省了训练时间和内存成本. 除此之外ꎬ 根据

文献[１０]实验结果得出的相关结论:最大池化层

的引入没有增加模型的性能ꎬ反而使该操作引入

了非线性过程ꎬ因此将该模型中 ＶＧＧ１９ 网络的池

化层用步长为 ２ 的卷积层和 ＲＥＬＵ 激活层代替. 本
文仍然采用反卷积双线性插值法作为上采样层ꎬ即
当上采样系数为 Ｓ 时ꎬ反卷积层的核为 ２Ｓ × ２Ｓꎬ步
长为 Ｓꎬ边缘填充为 Ｓ / ２. 核权重 Ｗ 初始化:

Ｗｉｊ ＝ １ － ｉ
Ｓ － Ｃ

æ

è
ç

ö

ø
÷ １ － ｊ

Ｓ － Ｃ
æ

è
ç

ö

ø
÷ꎬ (３)

其中ꎬ

Ｃ ＝ ２Ｓ － １ － (Ｓｍｏｄ２)
２Ｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷. (４)

为了能够将最终的预测与低层级特征的信息

相结合ꎬ本文在每个卷积模块后增加一个跳

跃层ꎬ然后对该分支进行批量归一化加上 ３ × ３ 的
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卷积层ꎬ接下来初始化成双线性上采样的反卷积

层. 其中反卷积的参数由该层的深度决定. 每一层

得到的特征图都会放大成与原始图像相同的大

小. 实验结果表明ꎬ改进后的模型在性能和精度上

与 Ｄｅｅｐ３Ｄ 模型和文献[５]模型相比都有所提高.

图 ２　 视图合成网络模型
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｖｉｅｗ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

１􀆰 ３　 损失函数

作为一种图像重构的深度学习模型ꎬ通常的

损失函数采用原始右视图与重构右视图之间每个

像素的光度误差作为损失函数 Ｌ(θ):

Ｌ(θ) ＝ ∑
ｉꎬｊ

‖Ｉｒ( ｉꎬｊ) － Ｉ^ｒ( ｉꎬｊ)‖. (５)

然而ꎬ根据文献[１１]可知ꎬ光度损失对于图像

重建问题并不是一个很好的选择. 因此本文采用局

部对比归一化(ＬＣＮ)方法ꎬ该方法不仅能够消除强

度和时差的依赖ꎬ而且可以为被遮挡区域提供更好

的残差ꎬ并且对于左右视图的亮度变化具有不变

性. 对于每一个像素ꎬ以该像素为中心的邻域为 ９
×９ 的小像素块中的均值 μ 和标准差 σ 来归一化

当前像素亮度:

ＩＬＣＮ ＝ Ｉ － μ
σ ＋ η. (６)

式中:Ｉ 为待归一化视图ꎻη 为一个小常数. 但是

ＬＣＮ 方法在标准差接近 ０ 的弱纹理区域表现不

好. 为了解决该问题ꎬ本文采用局部标准差加权的

方法来计算损失函数:

ＬＬＣＮ ＝ ∑
ｉｊ

‖σｉｊ( ＩｒＬＣＮ － Ｉ^ｒＬＣＮ)‖ . (７)

式中:ＩｒＬＣＮ和 Ｉ^ｒＬＣＮ 分别为原始和重构右视图归一

化ꎻσｉｊ为局部像素标准差.
受文献[１２]的启发ꎬ采用 Ｌ１ 成本和结构相

似性(ＳＳＩＭ)成本的组合作为模型的光度图像重

建损失函数.

Ｌ ＝ １
Ｎ∑ｉｊ

α
１ － ＳＳＩＭ( Ｉｒ( ｉꎬｊ) － Ｉ^ｒ( ｉꎬｊ))

２ ＋

(１ － α)‖σｉｊ( ＩｒＬＣＮ － Ｉ^ｒＬＣＮ)‖ . (８)

式中 α ＝ ０􀆰 ８５.

２　 实验过程及结果分析

２􀆰 １　 实验过程

为了更好地训练模型ꎬ在实验平台上(Ｅ５ －
２６２０ｖ４ 处理器ꎬ３２ＧＢ ＲＡＭ 和两个 １１ＧＢ ＲＡＭ
ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０ＴＩ ＧＰＵ)用 ｐｙｔｏｒｃｈ 框架实现

了网络架构. 使用流行的 ＫＩＴＴＩ ２０１５ 数据集来训

练和评估本文方法. 选择 ＶＧＧ１９ 作为基线网络ꎬ
并使用 ＩｍａｇｅＮｅｔ 预训练模型初始化其权值ꎬ所有

其他权值通过标准差为 ０􀆰 ０１ 的正态分布进行初

始化. 为了适应 ＫＩＴＴＩ 数据集ꎬ网络模型的输入

分辨率设置成 ５１２ × ２５６. 为了获取精确的视差结

果ꎬ本文设置 １９３ 通道概率图ꎬ表示从 ０ 到 １９２ 可

能的视差范围ꎬ作为最终的特征. 模型设置批处理

大小为 ８ꎬ训练轮数为 ５０ 次ꎬ并经过 １􀆰 ８ × １０５ 的

迭代训练. 为了更好地训练网络ꎬ模型设置了动态

变化的学习率:初始学习速率设置为 ０􀆰 ００２ꎬ在前

３０ 个训练轮次中保持不变ꎬ然后ꎬ每 １０ 个训练轮

次将其减少 ２ 倍ꎬ直到最后. 算法 １ 是该方法的实

现过程. 图 ３ 描述了该算法在训练过程中训练损

失和迭代次数之间的关系.
　 　 算法 １:一种基于深度网络的视图重建方法

　 　 输入:左视图数据集 Ｘ ｌ ＝ { ｘ１
ｌ ꎬｘ２

ｌ ꎬ􀆺ꎬｘｎ
ｌ }ꎬ右

视图数据集 Ｘｒ ＝ {ｘ１
ｒ ꎬｘ２

ｒ ꎬ􀆺ꎬｘｎ
ｒ }ꎻ网络参数 θꎻ网络

模型 Ｙｒ ＝ ｆ(θꎬＸ ｌ) .
①用预训练模型和正态分布方法初始化网络参

数 θꎬ并设置网络超参数ꎬ包括学习率和迭代次数ꎻ
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②用改进的 Ｄｅｅｐ３Ｄ 模型按式(８)来计算损

失函数 Ｌ(θ)ꎻ
③用批量梯度下降法优化参数 θꎻ
④θ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ

θ
Ｌ(θ) .

输出:θ^.

图 ３　 模型训练过程
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

２􀆰 ２　 实验结果分析

２􀆰 ２􀆰 １　 评价模型

为了定量地对比改进模型与现有模型之间的

性能ꎬ本文建立了重构视图的评价公式ꎬ计算了重

构视图与原始视图的峰值信噪比(ＰＳＮＲ)和结构

相似性指数(ＳＳＩＭ):

ＭＳＥ ＝ １
Ｎ ∑

ｉｊ
‖Ｉｒ( ｉꎬｊ) － Ｉ^ｒ( ｉꎬｊ)‖

２
ꎬ (９)

ＰＳＮＲ ＝ １０ × ｌｇ (２ｎ － １) ２

ＭＳＥ
æ

è
ç

ö

ø
÷. (１０)

式中:Ｎ 是图像的像素个数ꎻｉꎬｊ 指图像中像素的

横纵坐标ꎻｎ 是每个像素的比特数ꎬ通常是 ８.

ＳＳＩＭ( ＩꎬＩ^) ＝
２μＩμ Ｉ^ ＋ Ｃ１

μ２
Ｉ μ２

Ｉ^ ＋ Ｃ１

２σＩＩ^ ＋ Ｃ２

σ２
Ｉσ２

Ｉ^ ＋ Ｃ２
. (１１)

式中:μＩꎬμ Ｉ^分别是原始视图 Ｉ 和重构视图 Ｉ^ｒ 的均

值ꎻσ２
Ｉ ꎬσ２

Ｉ^ 分别是原始视图 Ｉ和重构视图 Ｉ^ｒ 的方

差ꎻσＩＩ^原始视图 Ｉ 和重构视图 Ｉ^ｒ 的协方差ꎻＣ１ ＝
ｋ１Ｌ２

１ꎬＣ２ ＝ ｋ２Ｌ２
２ 是保持稳定的常数ꎬＬ１ꎬＬ２ 是像素

值的动态范围ꎬｋ１ ＝ ０􀆰 ０１ꎬｋ２ ＝ ０􀆰 ０３.
２􀆰 ２􀆰 ２　 结果分析

表 １ 给出了本文视图重建方法与当前的视图

合成方法在 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 两个指标上的量化比

较结果. 本文从数据集中获取了 ２００ 张原始图像作

为测试集ꎬ该数值是取这 ２００ 张图像评价标准的平

均值. 表中为通过各个模型转换出来的 ２００ 张图片

与其真正的右图像对比的各个参数的平均值.

表 １　 各模型的评估分析
Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ

模型 ＳＳＩＭ ＰＮＳＲ

Ｄｅｅｐ３Ｄ ０􀆰 ７８３ ２０􀆰 ２０９
文献[５] ０􀆰 ８１０ ２２􀆰 ３１０

Ｄｅｅｐ３Ｄ － ＶＧＧ１９ ０􀆰 ８１５ ２２􀆰 ５１０
本文最终模型 ０􀆰 ８３１ ２５􀆰 ０６５

　 　 根据表 １ 的数据可以得知ꎬ原始的 Ｄｅｅｐ３Ｄ
方法采用 ＶＧＧ１６ 网络结构和 Ｌ１ 损失函数来优

化深度模型ꎬ其 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 指标是最低的ꎻ文
献[５]对原始 Ｄｅｅｐ３Ｄ 进行了改进ꎬ增加了可能的

视差范围ꎬ 并修改了部分网络结构ꎻ 本文的

Ｄｅｅｐ３Ｄ － ＶＧＧ１９ 模型较原始 Ｄｅｅｐ３Ｄ 模型和文

献[５]在 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 两个指标上都有所提高.
表 １ 中的最终模型与文献[５]模型相比ꎬ在 ＰＳＮＲ
标准上提高了 ２􀆰 ７５５ ｄＢꎬ在 ＳＳＩＭ 标准上提高了

０􀆰 ２１. 图 ４ 在视差图、重构错误和重构右视图上定

性地展示了不同方法的视图重建效果. 为了更直

观地展示对比结果ꎬ将重建误差增加了 ５０ 倍. 从
图中的视差图上可以看到ꎬ本文方法能够更加清

晰地展示出物体之间的边缘ꎬ重建误差优于原始

的 Ｄｅｅｐ３Ｄ 方法和文献[５]的改进方法.
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图 ４　 不同重建方法的视差、重建误差和重建的右视图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｐａｒａｌｌａｘꎬｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｒｉｇｈｔ ｖｉｅｗ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

３　 结　 　 语

提出了一种基于神经网络的视图重建方法ꎬ
能够在只有单目视图的情况下重构出右视图ꎬ实
现立体匹配算法. 本文改进当前的 Ｄｅｅｐ３Ｄ 网络

模型和相关损失函数ꎬ并在公开数据集 ＫＩＴＴＩ
２０１５ 上验证了本文方法ꎬ取得了较为理想的效果.
然而ꎬ虽然本文方法能够在一定程度上满足立体匹

配方法中对于右视图的要求ꎬ但要进一步提高立体

匹配的精度ꎬ需要获取更加精确的右视图. 今后将

尝试结合传统的视图重构方法和约束条件ꎬ进一步

改进深度学习网络ꎬ以获取更加精确的右视图.
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