
多视角立体匹配三维重建研究综述

袁祯泷，李泽昊，陈科桦，毛天露*，蒋浩，王兆其
1.  中国科学院计算技术研究所，北京 100190； 2.  中国科学院大学，北京 100049

摘 要： 多视角三维重建是计算机视觉与图形学中的关键问题之一，广泛应用于虚拟现实、增强现实、自动驾驶和

文物修复等领域。其核心目标是从多个视角的图像或视频中恢复出三维场景的几何结构信息，实现物体和场景的

高精度三维建模。本文创新性地从图像投影—几何推理与全局—局部两个维度将现有多视角三维重建方法分成 4 个

类别，然后简要介绍了各类方法的典型模型、最新研究进展和它们的适用性及局限性。此外，本文还探讨了多视角

三维重建中常用的数据集和评价指标，并从场景、方法优缺点等多个角度对各类方法进行了详细评估。最后，本文

深入分析了在多模态大模型、元宇宙等背景下三维重建面临的机遇和挑战，提出了未来的研究和发展方向。
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Abstract： Multiview stereo （MVS） 3D reconstruction aims to recover the three-dimensional geometric structure of a scene 
from multiple two-dimensional images or videos， enabling precise modeling of objects and environments.  This task is funda⁃
mental to applications such as virtual reality， autonomous driving， smart city construction， and cultural heritage preserva⁃
tion.  Traditional MVS methods rely on geometric constraints such as homography mappings and epipolar geometry to align 
multiview images and infer depth.  However， these approaches are limited by their dependence on hand-crafted features 
and struggle with low-texture regions or dynamic scenes.  The advent of deep learning has driven significant advancements， 
enabling end-to-end networks to automatically learn image-depth relationships and achieve higher accuracy and robustness.  
Despite these breakthroughs， challenges such as computational efficiency， generalization to complex scenes， and real-time 
performance remain unresolved.  To systematically analyze the current state of MVS 3D reconstruction， this work catego⁃
rizes existing methods into image projection-driven and geometry reasoning-driven paradigms， further subdividing them on 
the basis of local modeling and global modeling strategies.  The paper also explores widely used datasets， evaluation met⁃
rics， and technical innovations within each category while identifying key challenges and proposing future research direc⁃
tions.  First， this study investigates commonly used datasets and evaluation indicators in MVS 3D reconstruction.  Datasets 
serve as the foundation for training and benchmarking algorithms and can be classified into three categories： synthetic data⁃
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sets， real-scene datasets， and hybrid datasets.  Synthetic datasets， such as DTU and Tanks and Temples， provide high-

resolution， precisely annotated data for algorithm training and validation.  Real-scene datasets， including ETH3D and 
LLFF， capture realistic environments with varying textures and lighting conditions， enabling evaluation under practical 
constraints.  Hybrid datasets， such as nerf-synthesis and Synthetic Soccer NeRF， combine synthetic and real-world ele⁃
ments to address domain adaptation challenges.  Evaluation metrics are critical for quantifying algorithm performance and 
are primarily divided into geometric accuracy metrics and rendering quality metrics.  Geometric accuracy metrics， such as 
chamfer distance （CD） and F-score， measure the spatial fidelity between reconstructed and ground-truth models， with 
lower CD values and higher F-score values indicating better performance.  Rendering quality metrics， including peak signal-
to-noise ratio （PSNR）， structural similarity index measure （SSIM）， and learned perceptual image patch similarity 

（LPIPS）， are used to assess the visual consistency of synthesized views， with higher PSNR and SSIM scores and lower 
LPIPS scores reflecting superior perceptual quality.  These metrics collectively provide a comprehensive framework for 
evaluating MVS methods across diverse scenarios.  Second， the paper classifies MVS 3D reconstruction methods on the 
basis of their technical frameworks and innovations.  Methods can be broadly categorized into image projection-driven 
approaches and geometry reasoning-driven approaches.  Image projection-driven methods， such as MVSNet and its variants 

（e. g. ， CasMVSNet， R-MVSNet）， focus on explicit cost volume construction and global optimization to infer depth maps.  
These methods leverage feature pyramids and attention mechanisms to enhance robustness in low-texture regions and com⁃
plex geometries.  Geometry reasoning-driven methods， including NeRF， Plenoxels， and 3D Gaussian splatting， adopt 
implicit or explicit representations to model scenes.  NeRF and its derivatives （e. g. ， mip-NeRF， Ref-NeRF） use neural 
radiance fields to achieve photorealistic view synthesis， while 3DGS introduces Gaussian point clouds for efficient render⁃
ing and dynamic scene modeling.  Within these categories， methods can further be divided into local modeling and global 
modeling subcategories.  Local modeling approaches， such as PatchMatch and Gipuma， emphasize pixel-level matching 
and plane-induced homography， while global modeling techniques prioritize holistic scene consistency through volumetric 
or hierarchical representations.  Innovations in recent works include sparse-to-dense depth estimation， adaptive sampling 
strategies， and hybrid architectures that combine explicit structures （e. g. ， octrees） with implicit neural networks to bal⁃
ance efficiency and detail preservation.  Third， the paper identifies unresolved challenges and outlines future research 
directions.  Data-related challenges include the difficulty of collecting high-quality multi-view datasets for dynamic scenes 
and the need for scalable annotation tools to reduce human labor.  From a methodological perspective， existing techniques 
face limitations in computational efficiency （e. g. ， cubic memory complexity in NeRF） and generalization to unseen envi⁃
ronments （e. g. ， natural vegetation or translucent objects）.  Training paradigms also need to be improved； supervised meth⁃
ods depend on expensive 3D annotations， while unsupervised and self-supervised approaches often sacrifice reconstruction 
quality for reduced data dependency.  To address these issues， future research should focus on the following： 1） lightweight 
and real-time optimization， which involves developing hardware-aware architectures （e. g. ， edge computing frameworks） 
and dynamic resolution adjustment to reduce GPU memory consumption and inference latency； 2） dynamic scene model⁃
ing， integrating temporal consistency constraints and physics-based priors to handle motion， occlusions， and deformable 
objects in real-world applications； 3） cross-modal fusion， leveraging multimodal inputs （e. g. ， LiDAR， inertial sensors） 
to enhance robustness in low-texture or adverse lighting conditions， and 4） semantic-aware reconstruction， incorporating 
semantic segmentation and instance-level reasoning to enable editable 3D models for virtual production and interactive 
design.  The convergence of MVS with emerging technologies such as multimodal large models and metaverse platforms will 
further expand its applications.  For example， real-time 3D reconstruction in autonomous vehicles requires not only geomet⁃
ric precision but also semantic understanding for obstacle detection.  Similarly， metaverse environments demand high-

fidelity， scalable reconstructions of large-scale urban scenes.  To bridge the gap between academic advancements and 
industrial deployment， future efforts must prioritize domain adaptation， computational efficiency， and cross-modal learn⁃
ing.  By addressing these challenges， MVS 3D reconstruction will play a pivotal role in shaping next-generation immersive 
technologies， robotics， and digital twins.  Additionally， the integration of multitask learning and meta-learning could fur⁃
ther enhance model generalization by jointly optimizing geometric and semantic tasks.  For instance， meta-learning frame⁃
works could adapt to novel object categories with minimal samples， while multitask architectures might simultaneously 
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reconstruct geometry and infer surface properties （e. g. ， material reflectance）.  Furthermore， the development of 3D foun⁃
dation models that are pretrained on vast heterogeneous datasets could unlock universal reconstruction capabilities across 
diverse domains.  Ethical considerations， such as privacy in public space reconstruction and bias in dataset curation， must 
be addressed to ensure responsible deployment.  Addressing these multidimensional challenges will enable MVS to evolve 
from a research-oriented technique to an indispensable tool for real-world 3D perception.
Key words： multiview stereo （MVS）； 3D reconstruction； 3D vision； neural radiance field （NeRF）； 3D Gaussian splat⁃
ting （3DGS）

0　引 言

多视角立体匹配（multiview stereo，MVS）三维重

建作为计算机视觉与图形学领域的核心问题，其目

标是从多视角图像或视频中精确恢复场景几何结

构，为虚拟现实、自动驾驶等关键领域提供高精度三

维建模支撑。传统的三维重建方法（刘草 等，2025）
依赖单应性映射与极线约束实现逐像素匹配，但受

限于人工设计的特征的局限性，难以应对低纹理区

域的建模需求。近年来，深度学习与神经渲染技术

的突破使技术路线呈现多样化趋势：一方面，基于特

征金字塔网络的端到端方法，如 MVSNet（Yao 等，

2018），通过代价体（cost lolume）构建显著提升了遮

挡区域的重建精度；另一方面，神经辐射场（neural 
radiance field，NeRF）与三维高斯点云泼溅（3D Gauss⁃
ian splatting，3DGS）等新型方法通过隐式函数建模实

现了更灵活的视角合成。上述技术范式的演进不仅

体现在精度提升上，更反映出从显式特征匹配向隐式

几何推理的范式迁移（于柳和吴晓群，2024）。

当前方法分类体系尚未形成统一框架（杨航 
等，2023）。早期研究多采用局部匹配与全局优化的

二元划分，但随着 NeRF（Mildenhall 等，2022）、3DGS
（Kerbl 等，2023）等新兴技术的涌现，传统分类已难

以覆盖方法演进的多样性。具体而言，图像投影驱

动方法（如 MVSNet）通过多视角立体匹配与特征金

字塔网络实现逐像素视差优化，其代价体构建虽提

升了低纹理区域的鲁棒性，但显式体积计算对 GPU
（graphics processing unit）内存的高依赖性限制了其

在边缘设备上的部署。相比之下，几何推理驱动方

法（如 NeRF、3DGS）通过隐式密度场或显式高斯泼

溅（也称高斯点云）表示，实现了更高效的视角合成：

NeRF 利用体积渲染技术生成连续视角插值，3DGS
则通过可微分渲染的高斯点云在保持几何精度的同

时优化动态场景效率。值得注意的是，现有综述文

献多聚焦图像投影驱动方法的演进脉络，对几何推

理方法的系统性梳理仍显不足，目前主要存在两个

关键问题：1）多数工作仅关注单一维度的演进（如单

纯比较 NeRF 与 3DGS 的差异），难以揭示方法论的

内在演化逻辑；2）针对动态场景建模、跨模态融合等

新兴需求，现有分类体系未能体现不同技术路线在

场景适应性与计算效率间的权衡机制。

多视角三维重建技术的发展始终围绕“如何高

效且精确地从二维图像中恢复三维结构”这一核心

问题展开。早期基于传统几何的方法通过单应性映

射与全局能量优化实现重建，但受限于手工特征提

取的局限性，难以应对低纹理区域的建模需求。深

度学习的引入使端到端神经网络架构能够自动学习

图像特征与深度关系，显著提升了重建精度，但代价

体积构建与正则化过程对计算资源的高依赖性成为

其落地瓶颈。研究者并未局限于单一维度的性能优

化：从显式代价体（MVSNet）到隐式神经场（NeRF）

的建模范式转变，体现了从图像投影驱动向几何推

理驱动的技术迁移；局部细节增强（edge-Gaussians）
与 全 局 一 致 性 优 化（Plenoxels（Fridovich-Keil 等 ，

2022））的并行发展，则揭示了建模尺度从全局向局

部的演进趋势。这种技术路径的交织演进，本质上

源于对场景复杂度、计算效率与重建精度三者权衡

机制的持续探索。多视角三维重建技术的发展始终

沿着“图像投影—几何推理”与“全局建模—局部建

模”两条技术路径交织演进。

因此，本文创新性地提出基于双维度的 4 类划

分体系：1）图像投影驱动的局部建模方法；2）图像投

影驱动的全局建模方法；3）几何推理驱动的局部建

模方法；4）几何推理驱动的全局建模方法。该体系

不仅系统梳理了方法演进的时空坐标，更通过量化

评估框架揭示了各类方法在动态场景建模、多模态

融合等前沿领域的适用边界，为研究者提供了更清
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晰的前景视角。

本文的创新性贡献体现在 3 个方面：1）建立基

于双维度的 4 类方法划分体系，系统梳理多视角三

维重建的技术演进；2）从场景复杂度、光照变化、遮

挡处理等维度构建量化评估框架，揭示不同方法的

适 用 边 界 ；3）结 合 典 型 数 据 集 ，如 DTU（Denmark 
Technical University）（Jensen 等 ，2014）、Tanks and 
Temples（Knapitsch 等，2017）的实验结果，对比分析

各方法在精度、效率与泛化能力上的表现差异。通

过上述工作，本文旨在为研究者提供清晰的技术发

展脉络与未来研究方向，推动多视角三维重建技术

在实际应用场景中的落地。

1　数据集与评价指标

1. 1　数据集

在传统 PatchMatch（Barnes 等，2009）和基于深

度学习的 MVSNet 领域，其性能高度依赖于高质量

数据集的支持。本文选取了 4 类具有代表性的公开

数据集进行分析，涵盖不同场景复杂度、分辨率及评

估标准，旨在全面呈现当前 MVS 研究的基准框架与

挑战。

Strecha 数 据 集（Strecha 等 ，2008）以 高 分 辨 率

（3 072 × 2 048 像素）著称，包含 6 个室外建筑场景

（如 fountain-P11、Herz-Jesu-P8 等），并提供激光扫描

点云与部分场景的真实深度图。其优势在于清晰纹

理与理想光照条件，为算法效率优化提供了基础，但

受限于场景同质性，对复杂环境的适应性验证不足。

相 比 之 下 ，DTU 数 据 集 通 过 124 个 实 验 室 场 景

（1 600 × 1 200 像素）覆盖了从弱纹理表面到复杂几

何结构的多样化测试，其固定相机轨迹与精确参数

标注更利于鲁棒性评估，但小尺度物体与有限视点

变化限制了其泛化能力。

针对高精度重建需求，ETH3D（Eidgenössische 
technische Hochschule Zürich 3D）（Schöps 等 ，2017）
高分辨率分支（6 048 × 4 032 像素）提供了 26 个场景

的完整训练/测试集，结合真实深度图与点云模型，

成为高分辨率算法验证的黄金标准。而 Tanks and 
Temples 数据集则聚焦重建流程的整体性能，包含室

内外混合场景（1 920 × 1 080 像素），通过 Intermedi⁃
ate 与 Advanced 两阶段划分，分别针对中等复杂度与

大规模室内重建任务进行挑战设计。值得注意的

是，该数据集未提供相机参数，更贴近实际应用中的

未知条件。

总体而言，上述数据集在分辨率、场景多样性及

评估维度上形成互补：Strecha 与 ETH3D 侧重高精度

与高分辨率算法开发，DTU 强化鲁棒性测试，Tanks 
and Temples 则模拟真实重建流程。这种差异化设

计为研究者提供了从基础理论到工程落地的完整实

验框架，推动了 MVS 技术的持续演进。

在 神 经 辐 射 场（NeRF）和 神 经 三 维 高 斯 泼 溅

（3DGS）领域，数据集的设计同样体现了对算法性能

与应用场景的针对性适配。NeRF 的代表性数据集

如 Diffuse Synthetic 360（Sitzmann 等，2019）和 Realis⁃
tic Synthetic 360（Mildenhall 等，2022），分别包含 4 类

简单几何物体（512 × 512 像素）和 8 类复杂材质物体

（800 × 800 像素）的合成场景，为算法在光照一致性

与非朗伯反射特性下的鲁棒性测试提供了基础。而

真实场景数据则以 8 组手机拍摄的复杂场景（1 008 × 
756 像素）为主，强调实际应用中的视角连续性与动

态遮挡挑战。

针对动态场景建模，Synthetic Soccer NeRF 数据

集（Lewin 等，2023）通过 Blender 生成 3 类运动场景，

每类场景配备 20～30 台同步校准相机以 25 帧/s 采

集 4 s 长视频，提供图像与相机位姿的完整标注，为

动 态 NeRF 训 练 提 供 了 标 准 化 基 准 。 此 外 ，nerf-
synthesis 数据集（Mildenhall 等， 2022）包含 8 个典型

物体（如 ship、mic 等），每个场景划分 100 幅训练集、

100 幅验证集及 200 幅测试集，支持从静态物体到复

杂结构的多尺度重建任务。

BlenderNeRF 工具进一步降低了 NeRF 与 Gauss⁃
ian splatting 数据集的生成门槛，允许用户通过单键

操作在 Blender 中获取渲染图像与相机参数，兼顾灵

活 性 与 高 效 性 。 对 于 真 实 场 景 处 理 ，LLFF（local 
light field fusion）数据集（Mildenhall 等，2019）通过手

持相机采集的 Fern 植物等场景（1 008 × 756 像素），

结合 COLMAP（co-localization and mapping）预处理与

NeRF 渲染流程，成为自我监督训练的典型基准。

值得注意的是，3DGS 相关研究多沿用 NeRF 框

架下的合成或真实数据，其专用数据集仍存在信息

缺失。尽管 NeRF 数据集已覆盖从低分辨率静态物

体到高动态范围大型建筑的全链条需求，但针对

3DGS 的评估标准与任务目标仍有待明确。总体而

言，NeRF 与 3DGS 数据集在合成场景、动态建模及真
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实数据适配方面形成互补，为算法从理论验证到实

际部署提供了多层次支撑。

1. 2　评价指标

在进行点云模型评估的过程中，通常会采用准

确、完整性以及它们的综合指标这几种方式来进行

量化分析。准确性主要是对重建出来的点云与真实

值点云之间的近似程度进行评估，而完整性则是对

真实值点云被重建点云所覆盖的范围进行度量。设

定真实值点云为G，重建点云为R，经过配准处理后，

可以计算出重建点云中任一点 r ∈ R到真实值点云

G的最短距离，具体为

er → G = min
g ∈ 2 || r - g （1）

同时，真实值点云中任一点 g ∈ G到重建点云R

的最短距离为

eg → R = min
r ∈ R

|| g - r （2）
当前，评估点云质量常用的度量单位主要有两

种：距离度量和百分比度量。接下来，分别对这两种

度量单位进行详细阐述。

在距离度量中，准确性的定义为重建点云中所

有点到真实值点云的平均距离。具体为

Acc = 1
|| R ∑

r ∈ R

|| er → G （3）
而完整性的定义则为真实值点云中所有点到重

建点云的平均距离。即

Comp = 1
||G ∑

g ∈ G
|| eg → R （4）

基于这两者，可以定义一个综合得分，用于综合

反映准确性和完整性。因此当距离度量得分越低

时，重建的点云质量越高。而在百分比度量中，准确

性定义为在给定距离阈值 τ 下，重建点云中满足条

件的点的数量占总点数的百分比。具体为

P ( )τ = 100
|| R ∑

r ∈ R

[ ]er → G < τ （5）
而完整性则定义为在给定距离阈值 τ 下，真实

值 点 云 中 满 足 条 件 的 点 的 数 量 占 总 点 数 的 百 分

比。即

R ( )τ = 100
||G ∑

g ∈ G
[ ]eg → R < τ （6）

基于这两者，可以定义 F1 得分，即这两者的调

和平均数。具体为

F1( )τ = 2P ( )τ R ( )τ
P ( )τ + R ( )τ

（7）

从这个定义可以看出，百分比度量得分越高说

明重建的点云质量越好。将准确性和完整性结合起

来考虑，可以更全面地反映模型的性能。单纯关注

准确性可能会导致多视图立体视觉算法生成高确定

性但稀疏的点云，如仅重建纹理丰富区域的准确三

维模型。而如果只关注完整性，则可能导致算法倾

向于生成覆盖整个三维空间的大量噪声点云，而忽

视了点云质量的问题。因此，综合运用上述评价指

标才能更加全面、准确地评估点云模型的性能。

此外，对于渲染质量，NeRF 的评估依赖视觉感

知指标（如，峰值信噪比（peak signal-to-noise ratio，

PSNR）、结构相似性指数（structural similarity index，

SSIM）、学习感知图像块相似度（learned perceptual 
image patch similarity，LPIPS））和 几 何 一 致 性 指 标

（如倒角距离（chamfer distance，CD）、F-score）。视觉

感知指标用于量化 NeRF 渲染结果与真实图像之间

的差异，其定义及作用如下：

峰值信噪比（PSNR）基于均方误差（mean squared 
error，MSE）进行计算，衡量像素级差异。具体为

PSNR = 10 × lg ( )MAX 2

MSE （8）
式中，MAX 为像素最大值（如 8 位图像为 255），MSE

是均方误差，表示原图像与压缩图像之间的平均像

素差异，其计算式为

MSE = ∑ ||C( )r - xc

2
（9）

式中，C( )r 为沿光线 r 生成的像素颜色（NeRF 模型预

测的颜色），xc 为真实颜色（真实点云中的颜色值），

|C( )r - xc |
2
是计算颜色之间的平方差，这代表每个像

素的误差，MSE 是所有像素误差的总和，即均方误

差，表示了渲染图象和真实点云颜色之间的总体差

异。此误差反映了渲染结果与真实场景在颜色分布

上的偏离程度。

PSNR 值越高（单位为 dB），表示图像质量越接

近真实值。例如，在 DTU 数据集中，优化后的 NeRF
模型 PSNR 可达 34. 18 dB，显著高于传统方法（如

28. 11 dB）。

结构相似性指数（SSIM）通过对比亮度、对比度

和结构信息，评估两幅图像的相似性。其值范围为

［0，1］，1 表示完全一致，0 表示完全不一致。相比于

PSNR，SSIM 更符合人眼对结构失真的敏感性，能更

好地反映纹理模糊或边缘错位的影响。
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学习感知图像块相似度（LPIPS）基于预训练神

经网络（如 VGG（Visual Geometry Group）），提取图

像特征并计算特征空间的差异。其核心思想是：人

类 感 知 的 图 像 差 异 与 特 征 空 间 的 距 离 更 相 关 。

LPIPS 值越小，表示感知质量越优。该指标在稀疏

视角场景中表现稳定，常用于评估 NeRF 的细节保

留能力。

2　图像投影的多视角立体重建方法

多视角立体重建通过单应性映射将多视角图像

进行深度投影，实现从二维图像到三维结构的转换。

该方法利用单应性矩阵建立不同视角间的数学关

系，使图像平面的二维点可对应到三维空间坐标。

根据算法设计范式，现有方法可分为局部投影与全

局投影两类：1）局部方法侧重单视角局部特征匹配，

具有较高精度但对图像质量敏感；2）全局方法通过

多视角信息融合提升鲁棒性，更适合复杂场景重建。

下文将分别展开论述。

2. 1　基于局部的图像投影方法

局部的图像投影方法聚焦于通过局部区域间的

像素匹配实现三维结构恢复，其核心在于利用图像

块间的相似性进行视差估计。该方法通过对多视角

图像进行逐像素的局部匹配，基于单应性映射建立

像素间的对应关系，并通过分析局部投影变化推导

出物体的三维几何特性。其代表性工作为 Patch⁃
Match 算法，其通过随机采样与传播机制显著提升

了匹配效率。如图 1 所示，其核心流程主要包含以

下 3 个关键技术步骤：

在随机初始化阶段，算法首先为每个像素点随

机分配一个偏移量，来表示其在参考图像与源图像

间的潜在匹配位置。这种随机性打破了局部最优陷

阱，确保初始匹配覆盖全局可能性。

随后在传播阶段，基于图像的空间连续性，将已

匹配的“良好”偏移量向邻域像素传播。例如，若点

A 的匹配偏移为 f（A），则其邻域点 B 的候选偏移可设

为 f（A） + f（A - B）。此过程通过局部一致性快速扩

展匹配质量，形成连贯的匹配区域。最后，算法在传

播基础上引入多尺度随机扰动，逐步修正匹配结果。

每轮迭代包含两步：1）随机搜索：以当前偏移为中

心，随机生成扰动并评估匹配效果；2）平面细化：对

匹配区域的视差平面参数进行局部优化，提升精度。

该方法通过图 1 中分阶段的流程设计，实现了

从随机采样到全局优化的渐进式匹配，从而显著提

升了计算效率与鲁棒性。继 PatchMatch 算法之后，

PMS（PatchMatchStereo）（Bleyer 等 ，2011）首 次 将

PatchMatch 算法的思路迁移到了立体视觉中，核心

思想是通过动态调整支持窗口的倾斜方向，增强对

复杂几何结构的匹配能力。之后 Gipuma（Galliani
等，2016）首次将 PMS 的核心思想通过红黑棋盘格

的方式部署在了 GPU 中，大大提升了其运行效率，

为局部的图像投影后续的方向研究提供了基石。

Gipuma 方法具体来说，对每个像素点 p = ( x，y )，随

机生成初始视差平面参数 P0 = {d0，n0}，其中，d0 为

初始视差值，n0 为平面法向量。平面方程可表示为

P: a ( )x - x0 + b ( )y - y0 + c ( )d - d0 = 0 （10）
式中，(a，b，c)由法向量 n0 定义，( x0，y0，d0 )为平面基

准点。这一参数化方式将传统视差空间中的平面扩

展到三维场景空间，通过欧几里得几何约束直接建

立多视角间的几何关联。

在场景空间中，深度值Z的计算依赖于相机内

参矩阵K与平面参数的联合关系。具体而言，假设

参考相机位于坐标原点，目标点X = [X，Y，Z ] T
的深

度Z可推导为

Z = -dc

[ ]x - u, α ( )y - v , c ⋅ n （11）
式中，d 为平面到相机光心的距离参数，c 代表深度，

n = [nx，ny，n z ]
T
为法向量，径向畸变系数 α 及主点坐

标 (u，v)。该式将二维图像坐标 ( x，y )映射到三维深

度Z，同时隐式约束了平面法向量与相机参数的关

系。通过这一映射，算法能够在不显式进行极线校

正的情况下，直接利用多视角信息优化深度估计。

图 1　PatchMatch 算法主要流程

Fig. 1　The main process of PatchMatch algorithm
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多视角立体匹配三维重建研究综述

为 了 进 一 步 实 现 多 视 角 间 的 图 像 点 映 射 ，

Gipuma 方 法 引 入 了 平 面 诱 导 的 单 应 性 变 换 。 具

体为

Hπ = K'( )R - 1
d tn

T K-1, x' = Hπx （12）
式中，Hπ 是由平面参数 n 和深度 d 生成的单应性矩

阵，R 和 t 分别表示相机外参的旋转和平移，x为参考

相机中的图像点坐标，x'为目标相机中对应的图像

点坐标。该式通过几何约束建立了多视角间的直接

映射关系，避免了传统方法中复杂的极线搜索，显著

提升了多视图匹配的效率。随后，Gpuma 采用细化

策略生来进一步优化法向量。具体为

n = é
ë

ù
û1 - 2S, 2q 1 - S1 , 2q 1 - S2

T
（13）

式中，q1，q2 从区间（-1，1）的均匀分布中采样，直到

满足 S = q21 + q22 < 1。该方法通过球面参数化技术

确保法向量在可见半球上均匀分布，有效避免了初

始化偏差。

针对局部图像投影方法的如何有效重建弱纹理

区域，现有研究主要围绕 3 类核心策略展开：多尺度

粗到细的分层匹配方法、基于平面化约束的后处理

方法，以及通过补丁变形补偿形变的策略。以下将

系统梳理各类方法的技术路径，并分析其在解决局

部投影共性问题中的有效性与局限性。

2. 1. 1　基于多尺度粗到细的方法

粗到细策略通过多尺度金字塔架构逐步细化深

度估计，旨在通过低分辨率到高分辨率的迭代优化提

升效率。然而，受限于固定网格划分和几何简化，该

类方法在处理大面积纹理缺失区域时存在深度不连

续和细节丢失的问题。ACMM（Xu 和 Tao，2019）提出

了自适应棋盘方案（adaptive checker board scheme），

在低分辨率图像中生成稀疏深度图，再通过插值和

细化逐步提升分辨率。其优势在于计算效率较高，

但因固定网格划分易导致纹理缺失区域的深度不连

续。ACMMP（Xu等，2023）在 ACMM（Xu和Tao，2019）
的基础上引入三角化平面化策略，通过连接可靠像

素生成连通区域，辅助粗到细阶段的深度传播。然

而，平面化过程可能过度简化几何细节，影响复杂场

景的重建精度。MG-MVS（Wang 等，2020）采用金字

塔架构提取多维特征，结合几何一致性约束优化深

度估计。尽管提升了多尺度特征融合能力，但对纹

理缺失区域的深度恢复仍显不足。HPM-MVS（Ren

等，2023）利用 KD（K-dimensional tree）树加速平面化

过程，通过分层聚类可靠像素生成局部平面假设。

其优势在于高效处理大规模场景，但平面化策略对

非平面区域（如曲面物体）适应性较差。

2. 1. 2　基于平面化后处理的方法

平面化策略通过连接可靠像素生成平面区域，

假设纹理缺失区域可由平面近似。该类方法依赖平

面 几 何 约 束 ，但 易 导 致 曲 面 区 域 出 现 重 建 偏 差 。

PCF-MVS（Kuhn 等，2019）提出平面补全与过滤，通

过超像素（super pixel）分割生成平面假设，并利用深

度一致性剔除异常值。其核心创新在于结合平面几

何约束，但超像素边界可能与真实深度边缘不匹配，

导致误差传播。TAPA-MVS（Romanoni 和 Matteucci，
2019）针对无纹理区域引入纹理感知补丁匹配，通过

局部平面假设减少匹配歧义。然而，平面化策略在

复 杂 曲 面 场 景 中 易 产 生 几 何 偏 差 。 TSAR-MVS
（Yuan 等，2024b）结合实例分割与关联优化，动态调

整平面化区域。其优势在于利用语义信息增强平面

假设的鲁棒性，但依赖高质量分割结果，对遮挡敏

感。CLD-MVS（Li 等，2020）提出置信度驱动的估计

器，通过置信度图筛选可靠像素并生成平面区域。

尽管提升了深度估计的稳定性，但平面化过程对非

刚性形变区域适应性有限。

2. 1. 3　基于补丁变形的方法

补丁变形策略通过动态调整固定大小补丁的采

样范围，扩大感受野以应对纹理缺失区域。该类方

法需解决变形稳定性（如边缘跳跃）和深度边缘对齐

问题。PHI-MVS（Sun 等，2021）引入空洞卷积动态调

整补丁尺寸，通过扩大采样间隔提升特征提取能力。

然而，固定角度的补丁变形可能导致深度边缘对齐

不足。API-MVS（Sun 等，2022）基于熵值计算动态调

整补丁大小，优先保留高信息量区域。其优势在于

减少冗余采样，但熵值计算对噪声敏感，影响可靠

性。SD-MVS（Yuan 等，2024a）利用实例分割提取深

度边缘，通过垂直/水平方向距离比例缩放补丁尺

寸。尽管提升了边缘对齐能力，但缺乏多路径扩散

机制，导致复杂场景中补丁变形不稳定。APD-MVS
（Wang 等，2023）通过分解不可靠像素的补丁为多个

子补丁，结合高可靠性像素计算匹配代价。其核心

创新在于局部化优化，但忽略深度连续性前提，易导

致跨深度边缘的错误匹配。
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2. 1. 4　基于局部的图像投影方法小结

表 1 总结了 3 类基于局部的图像投影方法的设

计思路与性能特征。该类方法以统一的代价构建和

全视角正则化为核心，在低纹理、遮挡和复杂几何条

件下显著提升了深度估计的精度与稳定性。多尺度

粗到细方法通过金字塔结构降低计算资源消耗，适

合大规模场景处理；平面化后处理方法基于几何平

面假设对可靠区域进行连接与补全，适用于规则表

面场景；补丁变形类方法通过调整补丁大小扩大感

受野，提高了弱纹理区域的匹配能力和鲁棒性。

表 2 和图 2 分别展示了上述方法在 ETH3D 与

Tanks and Temples 等数据集上的定量和定性对比结

果，ACMMP、MG-MVS 和 HPM-MVS 等方法在 F1-score
指标上较早期 ACMM 取得显著优化，而 TAPA-MVS
与 CLD-MVS 通过引入局部几何建模和置信度筛选

策略，进一步提升了无纹理区域的重建稳定性。这

些实验结果验证了不同技术路径的有效性，也反映

出方法设计与任务场景之间的耦合关系。

总结来看，基于补丁变形的全局图像投影方法

通过动态调整补丁尺寸，有效解决了局部方法在纹

理缺失区域的深度不连续问题。这类方法通过扩大

感受野增强了弱纹理区域的匹配能力，但其在复杂

几何场景中的跨边缘匹配稳定性仍需改进。未来的

研究可重点关注自适应补丁变形策略与深度连续性

约束的联合优化，同时探索多尺度变形机制与几何

先验融合的协同效应。此外，如何平衡计算效率与

重建精度的权衡关系，仍是提升此类方法实用性的

关键方向。

2. 2　基于全局的图像投影方法

全局图像投影方法作为多视图立体重建领域的

核心演进方向，其发展脉络可划分为 3 个关键阶段：

早期以手工特征为基础的全局优化框架、中期结合

深度学习的端到端建模体系，以及当前融合神经渲

染与几何推理的混合范式。相较于局部方法依赖的

显式像素匹配，全局方法通过构建跨视角的代价表

达与空间一致性建模，利用神经网络的特征表达能

力与端到端优化策略，实现了从图像输入到深度图

输出的整体推理过程。这种范式革新不仅突破了传

表2　基于局部的图像投影方法定量对比

Table 2　Quantitative comparison of local based image projection methods

方法

ACMMP
HPM-MVS
TAPA-MVS
TSAR-MVS
CLD-MVS
PHI-MVS
API-MVS
SD-MVS

方法类别

多尺度粗到细

多尺度粗到细

平面化后处理

平面化后处理

平面化后处理

补丁变形

补丁变形

补丁变形

数据集

ETH3D/ Test
TNT: Inter/Advanced

ETH3D/ Test
TNT: Inter/Advanced

ETH3D/ Test
ETH3D/ Test
ETH3D/ Test

TNT: Inter/Advanced

评价指标

F1-score↑
F1-score↑
F1-score↑
F1-score↑
F1-score↑
F1-score↑
F1-score↑
F1-score↑

对比方法

ACMM
ACMM

PCF-MVS
PCF-MVS
PCF-MVS
APD-MVS
APD-MVS
APD-MVS

对比结果/%
80.78

57.27/34.02
80.38

53.39/34.59
80.38
87.44
87.44

63.64/39.91

实验结果/%
85.89

61.39/40.80
79.15

62.10/38.63
82.31
86.43
81.99

63.31/40.18
注：“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。

表1　基于局部的图像投影方法总结

Table 1　Summary of local based image projection methods

方法类别

多尺度粗到细

平面化后处理

补丁变形

设计思路

多尺度金字塔架构逐步细化深度，
低到高分辨率迭代优化

连接可靠像素生成平面区域，假设
纹理缺失区域可由平面近似

通过动态调整固定大小补丁的采
样范围扩大感受野

优点

减少计算资源需求，适合大规模
场景处理

利用平面几何约束增强稳定性，
适合规则表面重建

利于弱纹理区域特征提取，增强
深度估计鲁棒性

缺点

复杂纹理缺失区域的深度不连续及
细节丢失

对曲面和非刚性形变区域适应性差

复杂场景中易出现跨深度边缘的错
误匹配
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统方法对纹理特征的依赖，更成为当前工业检测、自

动驾驶等高精度三维感知任务的首选方案。

基 于 全 局 的 图 像 投 影 方 法 的 基 础 性 工 作 是

MVSNet，该方法奠定了此类方法基本原理和结构框

架，后续方法大多是基于 MVSNet 的变体。MVSNet
结构如图 3 所示，其基本流程如下：

1）特征提取。给定图像 {I i}
N

i = 1，每幅图像依次

作为参考图像，其余图像作为源图像。通过共享卷

积网络从多幅输入图像中提取对应的特征图，用于

后续在不同视角进行匹配。

2）代价体构建。通过使用单应性矩阵，在三维

空间中均匀采样若干深度假设，并计算光度一致性

构建代价体作为深度可能性度量。具体来说，给定

一 对 已 知 的 相 机 内 参 Kr， Ks 和 外 参 T r，T s（T i =
[R i，t i ]包含旋转矩阵和平移矩阵），即可计算得到深

度假设 d 对应的单应性矩阵H (d )，以表示源图像和

参考图像之间的坐标映射关系，具体过程为

H ( )d = K sR s( )I - (tr - t s )nT

d RT
r K -1

r （14）
式中，n表示法线。

接着，将每个源图像映射得到的特征体与参考

图像的特征体进行合并，构建集合{V i}
N

i = 1，并通过计

算特征方差得到代价体。具体为

C = 1
N ∑

i = 1

N  ( )V i - -V i

2
（15）

3）代价体正则化。从图像特征计算得到的原始

代价体可能受到噪声污染（例如非朗伯表面或物体

遮挡），因此结合平滑约束做进一步处理。采用多尺

度 3D CNN（convolutional neural network）进行代价体

正则化，并最终沿深度方向应用softmax操作进行概率

归一化得到概率体，以最终衡量深度假设的置信度。

4）深度图推断。为了提供亚像素级别的深度，

采用 soft-argmin 操作，通过计算数学期望来回归深

度值。具体为

d = ∑
d' = dmin

dmax

d' × p ( )d' （16）
式中，[dmin，dmax ]定义了均匀采样深度假设的范围，

p (d')是深度假设 d'的概率。为避免正则化过程可能

出现的过度平滑和模糊现象，应用深度残差学习网

络，以参考图像作为指导，精细化得到最终深度图。

图 2　基于全局的图像投影方法定性对比

Fig. 2　Qualitative comparison of global based image projection methods （（a） original images； （b） IterMVS-LS（Wang et al. ， 2022）； 
（c） ACMMP； （d） HPM-MVS； （e） APD-MVS； （f） DVP-MVS（Yuan et al. ， 2025））
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为继续提升全局的图像投影方法的重建效果，

后续工作提出了多种优化策略和技术。这些方法根

据优化方向和技术特点，主要可分为基于计算成本

优化的方法、基于深度推断改进的方法、基于注意力

机制的方法、基于几何先验融合的方法以及基于无

监督/自监督的方法。

2. 2. 1　基于计算成本优化的方法

基于全局图像投影的一个关键优势是代价体正

则化，能够有效结合多视角图像信息，增强深度估计

的准确性和一致性。然而，这一过程消耗大量内存，

因为它处理的是三维体积，且随着图像分辨率的增

加，内存需求呈立方增长。这种内存消耗成为了该

类方法扩展到高分辨率场景的主要瓶颈之一。

为了解决这一问题，早期提出的粗到细逐步优

化 策 略 发 挥 了 至 关 重 要 的 作 用 。 CasMVSNet（Gu
等，2020）便是这一思路的经典代表。如图 4 所示，

该方法通过级联三维代价体构建，从特征金字塔中

提取多尺度特征。在初期阶段，采用较大尺度的语

义二维特征和稀疏采样来构建代价体，从而实现较

低的体积分辨率。随后，后期阶段利用前一阶段估

计的深度图来自适应地调整深度假设的采样范围，

并构建新的代价体，以应用更加精细的语义特征。

通过这种自适应深度采样和特征分辨率调整，方法

在显著降低计算时间和 GPU 内存消耗的同时，利用

多层级的语义信息，提高了不同纹理目标的匹配精

度，进而显著提升了最终深度估计的质量。在同一

时期，CVP-MVSNet（Yang等，2020）和 UCS-Net（Cheng
等，2020）也提出了类似的思路。自此，粗到细逐步

优化策略被广泛应用，成为后续研究的重要基础。

另一种常见的计算成本优化思路是采用循环神

经网络。这种思路最初由 R-MVSNet（Yao 等，2019）
实现，使用 GRU 沿深度方向顺序地对二维代价图进

行正则化，通过减少同一时间内处理的维度来降低

内 存 消 耗 。 AA-RMVSNet（Wei 等 ，2021）则 采 用

RNN-CNN（recurrent neural networks—convolutional 
neural network）混合的方式，利用 ConvLSTMCell 模

块，通过 2D CNN 的 Encoder-Decoder 结构聚合空间

上下文信息并进行正则化。在沿深度方向的处理

中，通过 5 个并行的 RNN 结构将前一个 ConvLSTM⁃
Cell 的中间输出传递给下一个，从而在保证较低内

存消耗的同时，进一步提升重建效果。

深度假设的采样数量也是影响计算成本的关键

因素。GBiNet（Mi 等，2022）旨在探索确保高精度所

需的最小假设采样数量。原始的 MVSNet 被视为一

种密集搜索方法，通过并行方式检查所有深度假设。

相比之下，GBiNet 将 MVS 问题表述为二分查找问

题，将深度范围划分为两个区间，并通过比较逐步消

除一半的搜索空间。为了增强模型的鲁棒性，GBi⁃
Net 在预测范围外填充了两个误差容忍区间，以减少

区间外预测错误；若某个搜索阶段对像素的预测发

生了区间外错误，便停止该像素的前向传播。除此

之外，GBiNet 在每个搜索阶段即时更新网络参数，

避免了以往方法中的多阶段梯度积累。通过这些策

略，GBiNet 在每个阶段仅需 4 个深度假设，从而显著

降低了训练和推理过程中的内存消耗。实验结果表

明，这种设计足以实现准确的深度预测。

图 3　MVSNet 结构（Yao 等，2018）
Fig. 3　Structure of MVSNet（Yao et al. ，2018）
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2. 2. 2　基于深度推断改进的方法

深度推断在学习型 MVS 中通常被视为回归或

分类问题，尽管这两种表示方法均展现了出色的性

能，但也存在明显的局限性。回归方法通过 soft-
argmin 回归深度，理论上可实现亚像素级的精度，然

而模型需要在复杂约束下学习权重组合，容易导致

过拟合，并且权重组合的模糊性增加了收敛的难度。

分类方法则通过选择概率最大深度假设，并利用交

叉熵对概率体进行约束，但其离散预测限制了精确

深度的推断。为克服这些问题， UniMVSNet（Peng
等，2022）设计了一种创新的统一表示方法，该方法

通过在概率体上执行损失，并估计一个包含最佳深

度假设位置及其与真实深度之间偏移的标签，从而

有效融合回归和分类方法的优势。此外，传统 MVS
模型通常会密集采样深度假设，但仅有一个正样本，

会导致样本不平衡问题。为了解决这一问题，UniM⁃
VSNet 扩展了焦点损失为统一焦点损失，使得模型

能够处理连续深度标签，并在优化过程中加强对困

难样本的关注，从而显著提高了模型的鲁棒性。

深度推断还依赖于高质量的深度假设。主流方

法在进行深度假设采样时，仍沿用原始 MVSNet 的

思路，采用固定的全像素深度范围和均匀的深度区

间划分。然而，物体表面通常具有异构性，这种方式

往往导致深度平面利用不充分，从而影响深度估计

的精度。许多研究者探索了更有效的深度假设采样

策略，例如，PatchMatchNet（Wang 等，2021a）将多尺

度 PatchMatch 思想引入到基于端到端可学习的 MVS

框架中。在初始阶段，PatchMatchNet 将预设的深度

范围划分为多个区间，并通过随机采样为每个像素

生成初始深度假设。在后续阶段，它在前一个阶段

得到的估计值为中心的小范围内进行采样。

2. 2. 3　基于注意力机制的方法

为了克服传统卷积神经网络在处理复杂数据时

的局限性，尤其是在捕捉长距离依赖关系和全局上

下文信息方面的不足，一些方法引入了注意力机制，

以增强模型在细节恢复、特征聚合和长距离上下文

建模中的能力。例如，TransMVSNet（Ding 等，2022a）
设计了一个特征匹配模块，处理通过特征金字塔网

络提取的图像特征，利用自注意力和跨视图注意力

机制聚合图像内外的长距离上下文信息，从而降低

特征匹配过程中的不确定性。MVSFormer（Cao 等，

2022）利用预训练的视觉 Transformer（ViT）增强了特

征学习的能力，能够通过 ViT 提供的有用先验信息

学习更可靠的特征表示。经过微调的 MVSFormer 
在层次化的注意力机制下，在 FPN（feature pyramid 
network）的基础上实现了显著的性能提升。

MVSFormer++（Cao 等，2024）在 MVSFormer 的基

础上进行了进一步优化，借鉴了以往基于注意力机

制的 MVS 方法的经验，旨在充分挖掘注意力机制的

固有优势，以提升学习型 MVS 中各个关键模块的性

能。与 MVSFormer 不同，MVSFormer++在多个方面

进行改进，特别是在跨视图信息的处理和不同注意

力机制的应用上。首先，MVSFormer++通过将跨视

图信息注入到预训练的 DINOv2（dual-stage implicit 

图 4　CasMVSNet 结构（Gu 等，2020）
Fig. 4　Structure of CasMVSNet（Gu et al. ，2020）
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object-oriented network）模型中，进一步增强了 MVS
学习的效率和准确性。通过这种方式，模型能够更

好地从多个视角融合信息，从而提高深度估计的鲁

棒性。此外，MVSFormer++采用了不同的注意力机

制来优化特征编码和代价体积正则化，分别聚焦于

特征聚合和空间聚合，从而提升了模型在复杂场景

中的性能。值得注意的是，MVSFormer++还揭示了

一些设计细节对变换器模块在 MVS 中的性能影响，

诸如归一化的 3D 位置编码、适应性注意力缩放、以

及层归一化的位置等，都显著提升了模型的表达能

力和稳定性。

2. 2. 4　基于几何先验融合的方法

基于几何先验融合的方法通过充分利用 MVS
任务中特有的一些几何特性，将其融入到 MVS 网络

中，从而提升网络的性能。通过引入几何约束，能够

有效减少不必要的计算复杂度，增强匹配精度，尤其

是在处理复杂的视角变化和遮挡问题时，能够显著

提高重建结果的质量。

极几何约束是传统立体匹配任务中常用于简化

匹配搜索的复杂度。ET-MVSNet（Liu 等，2023）基于

极线几何原理，将非局部特征增强操作限制在极线

对内，从而有效减少了计算开销并提升了匹配精度。

该方法通过优化的搜索算法对二维特征图进行划

分，并结合极线变换器在极线对之间执行特征增强，

从而提高了特征匹配的效率与准确性。

模型中生成的中间结果也蕴含了丰富的几何结

构信息。PFR-MVSNet（Zhao 等，2023）通过动态结构

感知模块，深入挖掘多视图特征中的几何信息，并在

局部区域内建立空间结构关系，从而优化了特征学

习和深度估计的效果。该模块有效利用中间结果中

的几何信息，增强了网络对复杂几何结构的感知和

建 模 能 力 ，显 著 提 高 了 重 建 精 度 。 GeoMVSNet
（Zhang 等，2023b）通过双分支几何融合网络，将粗

略阶段提取的几何信息与精细阶段的特征提取相结

合，进一步提升了深度估计的几何感知能力。通过

这种方式，网络能够更好地处理场景的几何结构，避

免单纯依赖像素级匹配。

部分方法则通过引入外部获取的几何先验来辅

助 MVS 模型，例如利用先进的单目法线模型预先获

取图像的法线信息。GoMVS（Wu 等，2024）采用几

何一致传播模块，通过表面法线信息传播相邻代价，

从而优化代价聚合过程，显著提升匹配精度和重建

完 整 性 ，但 其 计 算 成 本 较 高 。 GAP-MVSNet（Chen
等，2025）将法线信息融入 MVS 的各个关键模块，设

计了结构感知特征金字塔模块与空间几何增强正则

化，隐式地学习目标的几何结构，以较低的计算成本

实现高质量的重建效果。

2. 2. 5　基于无监督/自监督的方法

上述提到的方法均为有监督方法，并已取得了

令人鼓舞的成果。然而，多视角深度数据集的收集

非常困难，且监督数据并非始终可用，这限制了模型

在实际应用中的泛化能力。因此，一些研究探索了

无监督和自监督的 MVS 方法。

基于无监督的 MVS 方法通常是端到端的，并且

主要依赖光度一致性假设。例如，Unsup-MVSNet
（Khot 等，2019）提出了第一个端到端无监督 MVS 框

架，该方法通过预测的深度图将源图像反向映射得

到重建图像，并强制执行重建图像与参考图像的光

度一致性。此外，该方法还引入了结构相似性损失

和深度平滑损失，以进一步提升性能。

然而，光度一致性在许多具有挑战性的区域效

果不佳。M3VSNet（Huang 等，2021）在此基础上引

入了多尺度特征损失，通过从预训练的 VGG-16 网

络获得的多尺度特征图作为线索，并采用法线-深度

一 致 性 来 强 化 几 何 约 束 。 CL-MVSNet（Xiong 等 ，

2023）则提出了一种新的双层对比学习方法，结合图

像级和场景级对比分支来增强模型的上下文感知和

表示能力，从而提高在低纹理和视角相关效应区域

的鲁棒性。

基于自监督的 MVS 方法通常需要通过过滤和

处理推断的深度图来获得可靠的伪标签，用于监督

后续阶段的模型训练。这类方法通常需要复杂的预

处 理 和 微 调 ，因 此 往 往 需 要 多 个 阶 段 进 行 训 练 。

KD-MVS（Ding 等，2022b）在这一类方法中具有代表

性。该方法通过引入知识蒸馏机制，优化了自监督

MVS 的训练过程。具体而言，首先，教师模型基于

光度一致性和特征一致性进行训练，生成初步的伪

标签。随后，教师模型的知识通过概率编码转移到

学生模型中，从而避免了传统方法中伪标签生成和

处理的复杂性。

2. 2. 6　基于全局的图像投影方法小结

基于全局的图像投影方法通过构建统一的代价

表达和空间一致性建模，显著提升了在复杂场景中

的深度重建质量。这类方法以 MVSNet 及其变体为
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代表，通过神经网络的特征表达和端到端优化，使深

度图推断更加精准和稳定。其核心优势体现在：

1）通过多视角特征融合和代价体正则化，有效解决

低纹理区域、遮挡和强光变化等传统方法难以应对

的挑战；2）借助深度学习框架实现从图像输入到深

度输出的整体推理过程，显著提升重建稳定性；3）通

过自适应深度采样和多尺度特征融合，在保证精度

的同时优化计算效率。然而，该类方法仍面临三大

技术瓶颈：1）计算资源消耗呈立方增长导致高分辨

率场景处理困难；2）深度假设采样策略在物体边界

和细节区域存在精度限制；3）现有基准数据集场景

同质化问题制约方法泛化能力。

表 3 和表 4 系统展示了全局图像投影方法的设

计演进与性能对比。

表 3 显 示 ，基 于 计 算 成 本 优 化 的 方 法（如

CasMVSNet、GBiNet）通过逐步优化策略和轻量化设

计，将内存消耗降低至传统方法的 1/8～1/4，但可能

牺牲局部细节精度；基于深度推断改进的方法（如

表4　基于全局的图像投影方法定量对比

Table 4　Quantitative comparison of global based image projection methods

方法

R-MVSNet
CasMVSNet
CVP-MVSNet
PatchMatchNet
AA-RMVSNet
TransMVSNet
GBiNet
UniMVSNet
ET-MVSNet
ARAI-MVSNet
GoMVS
MVSFormer++
GAP-MVSNet
RRT-MVS

方法类别

基于计算成本优化

基于计算成本优化

基于计算成本优化

基于深度推断改进

基于计算成本优化

基于注意力机制

基于计算成本优化

基于深度推断改进

基于几何先验融合

基于深度推断改进

基于几何先验融合

基于注意力机制

基于几何先验融合

基于注意力机制

数据集

DTU
DTU
DTU
DTU

Intermediate
DTU

Intermediate/Advanced
Intermediate/Advanced

DTU
Intermediate/Advanced

DTU
Intermediate/Advanced
Intermediate/Advanced
Intermediate/Advanced

评价指标

Overall↓
Overall↓
Overall↓
Overall↓
F1-score↑
Overall↓
F1-score↑
F1-score↑
Overall↓
F1-score↑
Overall↓
F1-score↑
F1-score↑
F1-score↑

对比方法

MVSNet
MVSNet
MVSNet

CasMVSNet
CasMVSNet
CasMVSNet
CasMVSNet
CasMVSNet

GBiNet
GBiNet
GBiNet
GBiNet
GBiNet
GBiNet

对比结果

0.511
0.511
0.511
0.355
56.42
0.355

56.42/31.12
56.42/31.12

0.298
61.42/37.32

0.298
61.42/37.32
61.42/37.32
61.42/37.32

实验结果

0.417
0.355
0.351
0.352
61.51
0.305

61.42/37.32
64.36/38.96

0.291
65.89/41.52

0.287
67.18/41.70
67.08/43.12
68.16/43.29

注：“↑”表示值越大越好，“↓”表示值越小越好。

表3　基于全局的图像投影方法总结

Table 3　Summary of global based image projection methods

方法类别

基于计算成本优化

基于深度推断改进

基于注意力机制

基于几何先验融合

基于无监督/自监督

设计思路

采用逐步优化策略，设计轻量化的
网络结构

改进深度估计的表示方式，优化深
度假设采样策略

强化长距离依赖关系和全局上下文
信息的建模

引入几何约束或外部几何信息

生成高质量伪标签，学习数据的潜
在结构或约束

优点

减少高分辨率场景重建所需
计算资源

提高重建精度，改善细节区域
重建质量

增强复杂场景下的表现和鲁
棒性

提高重建的几何一致效果和
完整性

减少数据依赖，提升泛化能力

缺点

轻量化设计对重建质量提升有限

不规则的深度假设采样使得正则
化过程更加复杂

计算成本相对较高

依赖高质量几何先验

重建效果一般且训练流程复杂
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UniMVSNet、ARAI-MVSNet）通过优化采样策略和损

失函数设计，在 DTU 数据集上将 Overall 指标提升

15% 以上，但需应对非均匀深度分布带来的正则化

挑 战 ；注 意 力 机 制（如 MVSFormer++ 、RRT-MVS
（Jiang 等，2025））和几何先验融合（如 GeoMVSNet）
的引入，则显著提升了复杂场景下的鲁棒性，使 F1-

score 在 TNT Advanced 子集达到 43. 29%。

表 4 的定量对比进一步验证了技术迭代的有效

性 ：从 MVSNet（0. 511）到 最 新 RRT-MVS（0. 287），

DTU 数据集的 Overall 指标下降 34%，表明重建精度

持 续 提 升 ；而 TNT Advanced 子 集 的 F1-score 从

31. 12% 提升至 43. 29%，增幅达 40%，印证了方法在

大规模场景中的进步。值得注意的是，当前方法在

DTU 和 TNT 数据集上的优异表现，主要受益于室内

外建筑和小型人造物场景的密集标注，但对植被、动

态场景等复杂环境的适应性仍待验证。

3　几何推理的多视角立体重建方法

在多视角三维重建任务中，几何推理方法通过

建模场景中不同视角图像之间的几何关系，从而在

三维空间中还原物体的结构信息。不同方法在几何

信息建模的范式上存在显著差异，通常可以划分为

全局几何推理方法与局部几何推理方法。前者通过

统一的空间表示对整个场景进行优化与建模，强调

多视角信息的全局一致性与整体结构的还原，例如

基于体渲染的隐式表示方法。后者则侧重于对局部

区域或离散点进行精细建模，依赖每个视角下的局

部观测对物体形态进行补全，如显式的三维高斯投

影表示方法。

这两类方法各有优劣：全局方法通常具有更强

的视角一致性和拓扑完整性，但在细节还原和表达

效率方面存在瓶颈；而局部方法具备更高的灵活性

和细节表达能力，却在视角变化下易出现遮挡冲突

或鬼影等一致性问题。因此，如何在全局一致性与

局部细节表达之间取得平衡，成为当前三维重建方

法设计的核心挑战之一。

3. 1　基于全局的几何推理方法

基于全局的几何推理方法强调通过统一的空间

体积或隐式函数对整个场景进行建模，以实现连续

且高质量的三维重建。该类方法的核心思想是在多

视角图像之间引入一个统一的全局几何表示，通常

借助体素网格、辐射场（radiance field）或符号距离函

数（signed distance function，SDF）等形式，在三维空

间中建立像素与场景之间的映射关系。典型代表为

NeRF（Mildenhall 等 ，2022）提 出 的 神 经 辐 射 场 方

法，通过训练一个坐标到颜色与密度的神经网络，

实现从连续空间到图像观测的可微分渲染。其核

心思想是：仅需多视角 2D 图像和相机位姿信息，就

能重建出逼真的 3D 场景表示，并生成任意新视角

的图像。NeRF 通过将神经网络与经典计算机图形

学的体积渲染技术结合，开创了 3D 场景表示的新

范式。

如图 5 所示，NeRF 的核心在于将 3D 场景表示

为一个 5D 函数 F (x，d ) → (c，σ)，式中 x = ( x，y，z)
是 3D 空间中的点，d = (dx，dy，dz ) 是视角方向，c =
( r，g，b) 是颜色，σ 是体积密度。通过多层感知机

（multilayer perceptron，MLP），NeRF 将这一函数参数

化，并结合可微分体积渲染技术，将神经网络与经典

渲染流程无缝衔接。

这种隐式建模方式无需显式几何表示（如网格

或点云），而是通过神经网络直接学习场景的几何和

光照特性。NeRF 的关键技术之一是体积渲染公式，

它描述了光线穿过场景时的颜色累积过程。对于一

图 5　NeRF 结构（Mildenhall 等，2022）
Fig. 5　Structure of neural radiance fields（Mildenhall et al. ，2022）
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条相机射线 r ( t) = o + td，其最终颜色 C ( r )由以下积

分计算，具体为

C ( )r = ∫
tnear

tfar
T ( )t ⋅ σ ( )r ( )t ⋅ c ( )r ( )t , d  dt （17）

式中，T ( t) = exp ( - ∫
tnear

t

σ ( r (u) ) du)是累积透射率。

在实际计算中，这一积分通过分层采样策略离散化

处理，分为粗采样和细采样两阶段，后者基于粗采样

的概率分布重新采样，聚焦于高密度区域（如物体

表面）。

NeRF 的 MLP 分为两个阶段：几何阶段输入 3D
坐标 x，输出体积密度 σ 和 256 维特征向量 f；外观阶

段将特征向量 f与视角方向 d 拼接后，输出颜色 c。

此外，为了增强模型对高频细节的建模能力，NeRF
引入了位置编码，将输入坐标和方向映射到高维正

弦波空间。具体为

γ ( v) = (sin ( )20πv , cos ( )20πv ,⋯,
)sin ( )2L - 1πv , cos ( )2L - 1πv （18）

式中，L = 10（位置）或 L = 4（方向）。

NeRF 的训练目标是通过最小化光度损失 L =
∑
r ∈ R

|| Ĉ ( r ) - Cgt( r )
2
2

来优化 MLP 参数。整个流程包

括：生成相机射线、分层采样、MLP 预测密度与颜色、

体积渲染生成像素值，并通过反向传播更新参数。

尽管 NeRF 训练速度较慢且显存消耗大，但其首次

实现了复杂场景的光栅化级真实感渲染，成为新视

角合成领域的里程碑式工作。

3. 1. 1　隐式表示方法

全局的几何推理方法中，隐式表示方法通过神

经网络直接学习 3D 场景的几何和外观信息，无需显

式的 3D 结构（如网格或点云），其核心思想是将 5D
输入（3D 位置 + 2D 视角方向）映射为颜色和体积密

度。这一类方法在 NeRF 的早期发展中占据主导地

位，但受限于训练效率和显存消耗，逐渐被显式或混

合 表 示 方 法 取 代 。 Baseline NeRF（Mildenhall 等 ，

2022）是隐式表示的开山之作，其通过多层感知机

（MLP）直接建模 5D 函数 F ( x，d ) → (c，σ )，结合可微

分体积渲染技术，首次实现了复杂场景的高质量新

视角合成。然而，Baseline NeRF 的训练速度较慢且

难以处理抗锯齿问题。为此，mip-NeRF（Barron 等，

2021），引入锥形采样（cone sampling）和集成位置编

码（integrated positional encoding，IPE），将光线从传

统线性采样扩展为锥形区域采样，并通过多变量高

斯分布近似积分，显著提升了低分辨率下的图像质

量。此外，mip-NeRF 还设计了新的正则化策略以防

止几何漂浮和背景崩溃，成为隐式表示方法的重要

里程碑。

尽管隐式表示在几何建模上具有灵活性，但其

对反射表面的处理能力有限。为解决这一问题，

Ref-NeRF（Verbin 等，2022）通过参数化反射方向与

局部法向量之间的关系，将辐射场拆分为漫反射和

镜面反射分量。具体而言，Ref-NeRF 将密度 MLP 改

为方向无关的网络，输出漫反射颜色、镜面反射颜

色、粗糙度和表面法向量，并通过反射视角方向优化

镜面反射路径。该方法在复杂材质（如玻璃、金属）

的场景中表现出色，显著提升了反射区域的渲染

精度。

隐式表示方法的优势在于其对复杂拓扑的适应

性，但其高计算开销限制了大规模应用。然而，隐式

表示方法的存储和计算瓶颈仍难以彻底解决。随着

Gaussian splatting（Kerbl 等，2023）的提出，显式表示

方法逐渐成为主流，隐式表示转向特定任务（如动态

建模、符号化几何）。尽管如此，隐式表示方法在小

规模场景和高质量渲染中仍具不可替代性，其核心

思想（如体积渲染、符号距离函数约束）持续影响后

续研究。

3. 1. 2　显式表示方法

显式表示方法通过直接存储 3D 点云、网格或体

素等显式数据结构，结合神经网络优化，显著提升了

渲染效率和几何可控性。这类方法通常利用显式结

构的查询速度优势，同时借助神经网络处理复杂细

节，是当前基于全局的几何推理方向中，NeRF 研究

的主流方向之一。然而，显式表示的灵活性受限于

数据结构的设计，难以建模复杂拓扑（如多孔物体），

其应用更多集中在大规模场景和实时渲染任务中。

Plenoxels（Fridovich-Keil 等，2022）是早期显式

表示的典型工作，其核心创新在于将场景体素化

（voxelization）并结合球谐函数（spherical harmonics，

SH）压缩颜色信息。Plenoxels 通过预训练的 NeRF
模型提取体素密度和球谐系数，并存储为稀疏体素

网格。在推理阶段，Plenoxels 仅需查询体素参数，避

免了 MLP 的高计算开销，使得推理速度比 Baseline 
NeRF 快数倍。此外，Plenoxels 通过自适应体素化策

略（如动态调整体素分辨率）进一步减少存储需求。
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尽管 Plenoxels 在效率上取得显著进展，但其固定分

辨率的体素网格限制了细节建模能力，且难以适应

动态场景变化。

Plenoctree（Yu 等，2021）进一步优化了显式体素

表示，其核心贡献在于构建基于八叉树（Octree）的

稀疏体素结构。Plenoctree 通过球谐函数编码颜色，

并结合深度学习优化体素参数。具体而言，Plenoc⁃
tree 利用八叉树结构动态调整体素分辨率，在高密

度区域保留精细体素，而在空旷区域使用稀疏表示。

这一设计显著降低了存储开销（相比 Plenoxels 减少

约 80%），同时保持了较高的渲染质量。此外，Ple⁃
noctree 引入深度传播策略，通过多尺度体素共享参

数进一步提升效率。然而，Plenoctree 仍需依赖预训

练 NeRF 模型生成初始体素参数，限制了其在动态

场景中的应用。

PointNeRF（Xu 等，2022）将显式点云与神经网

络结合，通过预训练的深度估计网络生成点云，并利

用 PointNet（Qi 等，2017）回归密度和颜色。具体而

言，PointNeRF 首先通过代价体生成密集点云，再通

过 PointNet 学习点云的局部密度和颜色特征。这一

方法跳过了传统 NeRF 的 MLP 渲染过程，通过点云

查询加速渲染，推理速度比 Baseline NeRF 快 3 倍以

上。然而，PointNeRF 的点云生成依赖于预训练深度

模型，导致其在复杂场景中的几何精度受限。此外，

点云的显式存储需求较高，限制了其在大规模场景

中的扩展性。

显式表示方法的核心优势在于其高效性和几何

可控性，但其灵活性受限于数据结构的设计。例如，

Gaussian splatting 通过点云实现高速渲染，但难以建

模复杂拓扑；Plenoctree 通过八叉树优化存储，但固

定分辨率限制了细节表达。为解决这些问题，研究

者探索了全局的几何推理方法下动态显式结构和混

合优化策略。例如，Neuralangelo（Li 等， 2023）结合

网格优化和神经网络，提升了几何编辑能力；Plenox⁃
els 通过球谐函数压缩颜色，降低了存储需求。尽管

显式表示方法在效率上取得显著进展，其在动态场

景和复杂拓扑建模中的局限性仍需进一步突破。

3. 1. 3　混合表示方法

混合表示方法通过结合显式数据结构（如体素、

哈希表）与隐式神经网络（如 MLP），旨在平衡效率与

精度。这类方法通常通过显式结构预计算部分场景

信息，减少神经网络的计算负担，从而加速训练和推

理。然而，显式结构的设计需要权衡存储开销与灵

活性，而神经网络仍需承担复杂细节的建模任务。

SNeRG（Hedman 等，2021）是早期混合表示的代

表性工作，其核心思想是将 NeRF 预计算到稀疏体

素网格（sparse voxel grid）中。具体而言，SNeRG 通

过预训练的 NeRF 模型提取场景的漫反射颜色、密

度和特征向量，并将其存储在体素网格中。在推理

阶段，MLP 仅需预测镜面反射颜色，并通过 alpha 混

合生成最终像素值。这种设计将大部分计算量转移

到预计算阶段，使得推理速度比 Baseline NeRF 快约

3 000 倍 ，同 时 保 持 了 高 质 量 渲 染 效 果 。 然 而 ，

SNeRG 的显式网格存储需求较高，且难以适应动态

场景的变化。

Instant-NGP（Müller 等，2022）的核心贡献在于

引入多分辨率哈希编码（multi-resolution Hash encod⁃
ing）。Instant-NGP 将场景坐标映射到哈希表中，通

过动态调整哈希表的分辨率和特征维度，实现灵活

的细节控制。这一设计不仅保留了 MLP 的高精度

建模能力，还大幅提升了训练和推理速度（在合成

NeRF 数据集上，训练时间从数小时缩短至数分钟）。

此 外 ，Instant-NGP 通 过 指 数 步 进（exponential step⁃
ping）和空域跳过（empty space skipping）优化采样过

程，进一步加速了体积渲染。该方法成为混合表示

领域的里程碑，为后续显式表示（如 Gaussian splat⁃
ting）的提出奠定了基础。

混合表示方法的核心优势在于其对显式结构和

隐式网络的协同优化。例如，PlenOctree 通过球谐函

数压缩颜色信息，Instant-NGP 通过哈希编码提升效

率，而 KiloNeRF（Reiser 等，2021）通过分块策略降低

计算复杂度。然而，这些方法仍面临显式结构存储

开销大、灵活性受限的挑战。随着 Gaussian splatting
的提出，显式点云表示逐渐成为主流，混合表示方法

的应用场景逐步转向特定任务（如大规模场景建

模）。尽管如此，混合表示方法在 NeRF 早期发展中

起到了承上启下的作用，其核心思想（如分层优化、

哈希编码）仍对当前研究具有重要参考价值。

3. 1. 4　符号化表示方法

符号化表示方法通过数学符号（如符号距离函

数、占用场）定义场景几何，并结合神经网络进行参

数化优化。这类方法的核心优势在于其几何语义的

明确性，能够直接定义表面或空间点的归属性，但需

依赖特定的符号先验设计（如 SDF 形式）。符号化表
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示通常与隐式表示方法交叉，但在动态场景建模和

物理模拟中展现出独特优势。

NeuS（Wang 等，2021b）是符号化表示的代表性

工作，其核心创新在于结合符号距离函数（SDF）与

体积渲染框架。NeuS 通过 Eikonal 约束强制 SDF 梯

度的单位长度，确保表面定义的准确性。具体而言，

NeuS 将 SDF 定义为神经网络的输出，并通过可微分

渲染联合优化 SDF 和体积密度。在渲染阶段，NeuS
利用 SDF 定义的表面进行光栅化，而非传统体积积

分，显著减少了计算量。此外，NeuS 引入双目约束

策略，通过多视角深度估计减少几何歧义。这一方

法在表面重建精度上优于隐式方法，但其显式网格

的生成依赖于 SDF 优化，计算复杂度较高，且难以处

理动态场景。

Occupancy Networks（Mescheder 等 ，2019）通 过

占用场（occupancy field）定义空间点是否属于物体。

该方法将 3D 坐标输入到神经网络，输出一个二分类

概率值（0 表示空旷，1 表示占用），从而构建隐式表

面。Occupancy Networks 的优势在于其简单性和灵

活性，能够建模复杂拓扑结构（如多孔物体）。然而，

占用场的离散预测限制了精确几何的推断，且训练

过程中需密集采样空间点，导致效率较低。为解决

这一问题，后续研究如 Neural Implicit Surfaces（Yariv
等，2021）引入梯度估计策略，通过 SDF的梯度计算表

面法向量，从而提升几何重建的鲁棒性。MVSNeRF
（Chen 等，2021））提出了一种结合多视图立体与神经

辐射场的通用型 NeRF 重建框架，能够仅依赖 3 幅输

入图像进行快速几何感知渲染。MVSNeRF 引入平面

扫描代价体构建几何感知编码体积，并通过 3D CNN
与 MLP 解码器共同回归体素密度与方向相关的颜

色，从而实现端到端的物理一致体积渲染。该方法

显著减少了对逐场景优化的依赖，在 DTU、LLFF 和

Synthetic等数据集上展现了良好的泛化能力。

符号化表示方法的核心优势在于其几何语义的

明确性，能够直接定义表面或空间点的归属性，便于

与物理模拟或同步定位与地图构建（simultaneous 
localization and mapping， SLAM）任务结合。例如，

NeuS 在 SLAM 中通过 SDF 定义表面，提升了位姿估

计的鲁棒性；NeRFReN（Guo 等，2022）通过符号化路

径约束优化反射场景，解决了传统 NeRF 在复杂材

质建模中的不足。然而，符号化表示方法需设计复

杂的符号函数（如 SDF、占用场），且依赖先验知识，

限制了其通用性。此外，符号函数的优化通常需密

集采样空间点，导致计算复杂度较高。

3. 1. 5　基于全局的几何推理方法小结

基于全局的几何推理方法通过统一的空间体积

或隐式函数在多视角图像间建立全局几何表示，实

现了高质量的三维重建，尤其在处理复杂场景时表

现出显著优势。NeRF 及其衍生方法成功将体积渲

染与神经网络相结合，提供了逼真的新视角图像合

成。然而，这类方法仍然面临训练速度慢和显存消

耗大的问题，限制了其在高分辨率、大规模场景中的

应用。虽然显式和混合表示方法的提出有效提升了

渲染效率，但它们仍受到计算资源和存储需求的制

约。未来研究可以聚焦于优化计算资源的使用，如

引入高效的采样策略和加速训练过程，同时解决复

杂场景中对细节建模的挑战。

表 5 和表 6 系统对比了不同几何建模方法在图

像质量与训练效率方面的表现及其设计要点。从定

量对比可见，NeRF 及其改进版（如 mip-NeRF、ref-
NeRF）在 PSNR 和 SSIM 上表现优越，但训练时间普

遍超过 2 h，显存消耗大，难以满足实时需求；显式方

法如 Plenoxels 和 PlenOctree 通过体素化和八叉树结

构兼顾渲染效率与几何可控性，适用于实时场景，但

对复杂拓扑适应性较弱；混合方法（如 Instant-NGP
和 TensoRF（Chen 等，2022））通过多分辨率哈希编码

或张量分解策略，在保持较高渲染质量的同时，将训

练时间压缩至分钟级，展现出良好的实用性；符号化

方法如 MVSNeRF 虽然训练速度快（约 15 min），但合

成质量略低，更适合几何感知任务。4 类方法在精

度、效率与适用场景间形成互补：隐式表示擅长建模

动态场景但不可编辑；显式表示渲染高效但拓扑适

应性差；混合方法平衡效率与精度；符号化表示强调

几何语义但依赖复杂先验。

3. 2　基于局部的几何推理方法

随着显式建模方法的发展，基于局部的几何推

理方法逐渐受到关注。其中 3DGS 作为代表性方

法，后续方法大多是基于 3DGS 的变体。具体地，

3DGS 通过在三维空间中构建一组具有空间位置、朝

向、尺度和颜色等属性的高斯点，显式表示场景的局

部结构。该方法不再依赖全局一致的体素网格或隐

式场，而是利用每个高斯点独立建模其所在区域的

局部几何与外观信息，实现高效渲染与三维重建。

3DGS 的结构如图 6 所示，其基本流程如下：
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1）高斯点初始化。给定带相机位姿的多视角

RGB 图像 I i ( i = 1，⋯，N )，初始化生成一组可学习

的具有三维位置、朝向、尺度和颜色等属性的初始

高斯点，每个点记做 G = {x，r，s，c，α}，其中，x表示

中心位置，r 表示旋转，s 表示尺度，c 为颜色，α 为

不透明度。

2）高斯空间分布建模。每个高斯点在三维空间

中被建模为一个具有中心位置 x 和协方差矩阵Σ的

高斯函数，其密度分布定义为

G ( )X = exp ( )- 1
2 ( )X - x

T
Σ-1( )X - x （19）

式中，Σ控制高斯在空间中的尺度与方向。为了简

化优化过程，提升建模灵活性与优化效率，Σ通常被

参数化为旋转矩阵R和缩放矩阵S的组合。具体为

表5　基于几何推理图像投影方法总结

Table 5　Summary of geometric reasoning based image projection methods

方法类别

基于隐式表示

基于显式表示

基于混合表示

基于符号化表示

设计思路

通过神经网络直接学习 5D 场景函
数，结合可微分体积渲染

使用 3D 点云显式数据结构存储场
景信息，结合神经网络优化

结合显式结构（体素/哈希表）与隐
式网络，预计算场景信息

通过数学符号（如 SDF）定义几何，
神经网络负责参数化

优点

高精度建模复杂拓扑，适应动
态场景

高效渲染，几何可控性强，兼容
SLAM 和点云

平衡效率与精度，保留 MLP 的
细节建模能

几何语义明确，支持复杂材质
建模（如反射）

缺点

训练速度慢，显存消耗大，难以提取
显式几何

灵活性受限，难以建模复杂拓扑

存储需求较高，需权衡分辨率与灵
活性

依 赖 符 号 函 数 设 计 ，优 化 复 杂 度
较高

表6　基于几何推理的图像投影方法定量对比

Table 6　Quantitative comparison of geometric reasoning based image projection methods

方法

NeRF
mip-NeRF
ref-NeRF
Plenoxels
PlenOctree
FastNeRF（Stephan 等，2021）
SNeRG
Instant-NGP
TensoRF
MVSNeRF

类型

隐式

隐式

隐式

显式

显式

显式

混合

混合

混合

符号化

PSNR/dB
31.01
33.09
35.96
31.71
31.71
29.97
30.38
33.18

31.56～33.14
27.07

SSIM
0.947
0.961
0.967
0.958
0.958
0.941
0.950

-
0.949～0.963

0.931

LPIPS
0.081
0.043
0.058
0.049
0.053
0.053
0.05

-
-

0.163

训练时间

> 12 h
~ 3 h

-
-

> 12 h
> 12 h
> 12 h

-
-

约 15 min
注：“-”表示对应缺少相关信息。

图 6　3DGS 结构

Fig. 6　Structure of 3D Gaussian splatting
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Σ = RSSTRT （20）
3）可微分投影渲染。在可微渲染阶段，每个高

斯点根据相机投影变换被映射到二维图像平面，计

算其在像素上的影响。其二维协方差矩阵Σ可由视

图矩阵V（从世界坐标到相机坐标）与透视投影的雅

可比矩阵 J计算得到。具体为

Σ' = JVΣV TJ T （21）
2D 像素的最终颜色通过对所有投影到该像素

上的高斯点集合进行深度排序，并采用 α—混合方

式计算。具体形式为

C = ∑
i ∈ N

ci αi∏
j = 1

i - 1 ( )1 - αj （22）
式中，N 表示投影到该像素的高斯集合，ci 为颜色，αi

为不透明度权重，依据 oi，Σ 'i 及像素距离计算。

4）高斯参数优化。所有高斯点的参数通过最小

化与输入图像之间的重建误差进行端到端优化。常

见的优化目标包括像素级 L2 损失、SSIM 或 LPIPS 等

感知损失函数，训练过程中不断调整高斯点的空间

位置、方向、尺度和外观属性，以逐步提升渲染图像

与真实图像之间的一致性。

由于 3DGS 采用局部建模范式，其在细节表示

方面具备更高的灵活性与效率，但也因此更加依赖

于视角下的局部观测。在多视角融合过程中，若缺

乏有效的约束机制，高斯点在不同视角下可能出现

冗余、漂移或对齐误差，进而导致鬼影等伪影现象。

特别是在存在遮挡或图像质量不一致的场景中，这

类方法在几何一致性建模方面面临不小挑战。此

外，局部的几何推理方法下的原始方法在点云结构、

语义表达、动态建模与多模态感知等方面仍存在一

定局限。因此，如何在保留局部建模优势的同时，全

面提升重建效率、表达能力与适应性，已成为该类方

法持续演进的核心方向。

3. 2. 1　基于结构稀疏化优化的方法

为了在保证渲染质量的前提下，降低冗余计算

成本，基于结构稀疏化的优化策略逐渐成 3DGS 研

究中的核心方向。原始 3DGS 方法在训练过程中不

断生长新的高斯点以拟合观测图像，虽然这种策略

有助于细节表达，但也导致了点数量膨胀、内存开销

大、推理速度慢等问题，尤其在跨视角融合时容易产

生重影。因此，如何在局部的几何推理中通过稀疏

化机制实现高效、紧凑的场景表示，是该方向改进的

关键目标。

目前的稀疏化策略主要分为两类：一类侧重于

后处理剪枝，通过对训练完成后的高斯集合进行压

缩、融合或采样；另一类则强调稀疏感知建模机制，

在建模过程中引导高斯点分布向几何或语义显著区

域聚集，从源头控制点的生成密度。

在 后 处 理 剪 枝 方 面 ，Speedy-Splat（Hanson 等 ，

2025a）提出了一种高效的模型压缩与渲染加速方

法，结合光栅化剪枝与训练后点融合策略，实现大量

高斯点削减，在保持渲染质量的同时将推理速度提

升数倍。类似地，PUP-3DGS（Hanson 等，2025b）设计

了基于高斯点敏感度的剪枝机制，并结合微调过程

保持稳定性，在大幅压缩的前提下支持在边缘设备

上高效运行。此外，LP-3DGS（Zhang 等，2024）引入

可微掩码机制，在训练过程中学习每个高斯点的重

要性分布，实现自动化压缩，不依赖手动设定阈值。

相比之下，另一类方法更关注稀疏感知能力的

建模设计。Edge-GS（Chelani 等，2025）通过在二维

图像中提取边缘信息，并利用这些边缘对高斯点进

行空间引导优先分布，使得投影至三维空间的高斯

点集中于轮廓与高频结构区域。此外，Dropout-GS
（Xu 等，2025）引入随机丢弃机制模拟剪枝效应，并

结合边缘增强模块增强点集结构稳定性。

尽管已有多项工作取得显著成果，稀疏化过程

仍面临如融合策略设计、属性连续性保持以及剪枝

后误差控制等挑战。例如，如何在合并高斯点时保

留颜色、法线与尺度的局部一致性，是影响模型稳定

性的关键因素。部分研究也引入点间图结构或注意

力机制，以辅助保留重要结构信息，缓解压缩过程的

性能损失。

3. 2. 2　基于显式几何一致性约束的方法

尽管 3DGS 在建模效率与细节表达上取得显著

进展，其局部建模范式仍容易受到视角漂移、遮挡误

差与几何漂浮等问题的影响。为提升跨视角一致性

与空间结构可靠性，近年来多项研究引入显式的几

何一致性约束机制，旨在通过深度、法线、多视角投

影等几何监督信号，加强高斯点的空间位置与方向

约束，从而提升基于局部的几何推理方法下 3D 重建

质量与稳定性。

早 期 方 法 如 GScream（Wang 等 ，2025）在 原 始

3DGS 基础上引入单目深度图作为监督信号，并通过

交叉注意力机制确保相邻视角下的特征表达保持一

致。该方法有效缓解了高斯点漂浮与边界不清的问
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题，在保持端到端训练框架的同时，引入了强几何先

验，提升了渲染一致性。

随后，DN-Splatter（Turkulainen 等，2024）进一步

引入深度图与法线估计作为联合约束。在训练阶

段，深度正则化项用于约束高斯点的三维位置，法线

光滑项则保持点云表面结构的连续性。该方法可在

无需额外网格建模的前提下，实现高质量的曲面重

建，并自然支持从高斯点集生成连续网格，增强了结

构表达能力。

MVG-splatting（Li 等，2026）提出从多视角图像

中自适应引导点密度分布，通过基于深度误差的稀

疏性控制机制，引导高斯点分布向几何不一致区域

集中，从而提升跨视角几何对齐性能。该方法将多

视角一致性作为核心优化目标，融合光度一致性、投

影深度误差与边缘梯度，显著提升了在非刚体场景

中的稳健性。

综上所述，基于显式几何一致性约束的方法通

过引入多种几何监督信号，从点的位置、朝向、密度

和连接性多个维度优化 3DGS 建模过程。这类方法

有效弥补了局部建模范式在空间一致性方面的缺

陷，是当前提升 3DGS 重建质量的关键方向之一。

未来工作可进一步探索弱监督或自监督条件下的几

何一致性建模，以降低对外部深度数据或多视角图

像的依赖。

3. 2. 3　基于语义先验引导的方法

随着 3DGS 在场景建模和渲染中的广泛应用，

其可编辑性与语义理解能力成为进一步拓展应用边

界的重要突破口。传统 3DGS 主要关注几何与颜色

属性的高质量表达，缺乏对语义信息的建模与控制，

限制了其在三维编辑、语义分割和人机交互等场景

中的应用能力。近期，一系列研究通过引入可控机

制或语义先验，在高斯点属性、结构组织和渲染过程

中融入语义信息，引导模型实现更精准、更高效的结

构表达与控制。

Semantic Gaussians（Guo 等，2025a）是该领域的

代表性工作之一。该方法首次将开放词汇语义引入

3DGS，通过将预训练 2D 视觉模型生成的语义嵌入

映射到高斯点，实现点级语义编码。并辅以 3D 稀疏

卷积网络，在训练过程中优化语义一致性，使高斯点

在三维空间内按语义类别聚集。这一机制不仅提升

了结构表达力，还使得 3DGS 具备语义查询、对象定

位、编辑等功能，显著增强了其在语义驱动任务中的

实用性。

在细粒度结构理解方面，Gaussian Grouping（Ye
等，2025）引入了身份编码属性，将每个高斯点映射

到低维语义空间中，并通过 SAM（segment anything 
model）提供的 2D 掩膜在渲染过程中进行语义对齐。

这一机制使得同一物体或语义区域的高斯点在三维

空间中自动聚集，形成一致的语义簇结构。该方法

不仅能够实现对象级分割与遮挡区域的结构化处

理，还在多视角融合过程中显著提升了语义一致性

与空间聚合度，从而支持精细的三维编辑操作与结

构对齐。

此外，SAGA（Cen 等，2025）则从交互语义感知

的角度出发，提出了一种支持任意区域、任意类别分

割的高斯感知机制，将开源 2D 分割模的语义能力蒸

馏到 3D 高斯特征空间中，并结合软尺度门策略，引

导高斯点在不同空间尺度上学习语义区分能力。与

静态语义聚类方法如 Gaussian Grouping 不同，SAGA
强调实时交互与动态响应能力，支持点击、框选等提

示操作，在用户输入后可快速完成所选区域的语义

分割与高斯聚焦，极大提升了模型在编辑、增强现实

与人机交互场景中的适用性。

总体来看，基于语义先验或控制机制的 3DGS
扩展方法正推动从几何重建向语义可控表达的发

展。它不仅增强了模型的可解释性和交互能力，也

为下游任务如三维语义分割、人机交互与编辑型生

成等提供了坚实基础。未来研究可进一步探索更精

细的语义属性建模、更高效的语言-高斯对齐策略以

及多模态条件下的统一建模框架，以实现真正意义

上的语义驱动三维表示。

3. 2. 4　基于渲染模型增强的方法

传统 3DGS 在几何建模与实时渲染方面已展现

出强大优势，其渲染机制仍依赖于显式编码的颜色

与透明度属性，难以充分建模纹理细节、复杂材质与

真实光照。为弥补显式建模的表达能力不足，近期

研究逐步引入神经渲染模块，将可学习的隐式特征

与高斯结构融合，构建显式—隐式协同的混合渲染

框架。这些方法在保持高斯点高效几何投影特性的

基础上，借助神经网络增强颜色预测、光照建模与细

节表达能力，显著提升了图像重建质量与视觉真

实感。

例如，Normal-GS（Wei 等，2024）在渲染路径中

引入法向量并结合设计的集成定向照明向量，实现
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了高斯点与光照方向的显式交互建模，有效增强了

镜面高光区域的表现力。这种显式几何与神经光照

模型的结合在提升材质还原度的同时，增强了高斯

点 几 何 分 布 的 稳 定 性 。 Spec-Gaussian（Yang 等 ，

2024a）则进一步提出基于各向异性高斯函数（aniso⁃
tropic spherical Gaussian，ASG）的神经外观模型，用

以替代传统球谐函数，以表达更加精细的方向性反

射特征。

在 几 何 与 渲 染 的 深 度 协 同 上 ，GSDF（Yu 等 ， 
2024）通过并行训练 3DGS 与 SDF 神经网络，将显式

点云结构与隐式表面建模融合，同时设计跨通道特

征桥机制，实现了神经场重建与高斯渲染路径的统

一优化。该框架兼顾结构连续性与渲染精度，显著

提升了几何边界表达与深度一致性，是显式—隐式

融合建模的重要实践。

这些方法还启发了更广泛的结构扩展方向，例

如引入神经体积模块补充纹理细节、使用注意力机

制建模透明度分布等。尽管融合神经模块会带来训

练与推理的额外计算开销，但其在视觉质量与结构

保真上的提升，为 3DGS 在高质量图形合成、虚拟现

实和交互式编辑等应用中的拓展提供了坚实基础。

3. 2. 5　面向动态场景的拓展方法

3DGS 等方法主要面向静态场景建模，其渲染和

优化流程基于固定相机和静止物体的假设。然而，

在实际应用中，诸如动态人体、流体、交通以及动作

捕捉等场景普遍具有显著的时间变化特性。为扩展

3DGS 在动态环境下的建模能力，研究者提出了一系

列支持时序建模与变形表达的方法，构成面向动态

场景的拓展方向。

动态扩展方法的核心挑战在于：高斯点需要在

时间维度上具有一致性，同时能表达形变、遮挡、运

动模糊等现象。这要求高斯表示不仅能在空间中准

确建模，还需在时间上进行跟踪、插值或重建。因

此，大多数方法通过引入时间编码、点轨迹建模或可

学习的变形场等机制，使高斯点具备动态特性。

Deformable 3D Gaussians（Yang 等，2024b）是早

期代表性工作之一，采用可学习的形变场，对每个高

斯点的中心位置进行时序更新。该方法在单目视频

输入下实现高保真动态重建，并引入平滑训练机制

来缓解相机姿态误差造成的变形抖动。延续此方

向 ，Motion-aware 3D Gaussian splatting（Guo 等 ，

2025b）进一步引入基于 2D 光流的运动引导机制，将

像素级运动嵌入模型约束形变过程；此外还提出时

序辅助模块以加强动态区域的时间一致性。这两种

方法显著减少了运动模糊与帧间漂移，并在单视角

视频重建任务中表现突出。

为解决传统方法中时空耦合严重、边界模糊等

问题， STDR（Li 等，2025）引入了一种可插拔的解耦

框架，利用时空权重与独立形变场对高斯点进行分

组建模，解耦了时间与空间高斯分布。这种方式不

仅缓解了不同区域运动带来的不一致性，还提升了

动态物体的边界清晰度和几何保真度。

此外，SC-GS（Huang 等，2024）提出以稀疏控制

点为核心的动态建模框架，针对高斯点在时间轴上

的连续变形问题，设计了基于控制点轨迹的可学习

形变场。具体而言，SC-GS 通过一组稀疏、可控的三

维控制点捕捉全局运动趋势，并借助一个形变 MLP 
将控制点的运动映射至高斯场中的所有点，从而实

现高斯点的时序变换与形变表达。该方法在保持高

渲染效率的同时提供了良好的可编辑性，可支持复

杂对象的动态重建与形变动画等任务。

面向动态场景的高斯建模正逐步从简单的时间

内插与刚性偏移，发展为更复杂的时空联合建模与

可控形变优化方向。通过引入时间维度的显式建

模、运动感知机制以及解耦设计，研究者有效提升了

3DGS 在真实动态环境中的表达能力与适应性，为其

在动态重建、增强现实与动作捕捉等领域的应用奠

定了技术基础。

3. 2. 6　结合多模态信息的增强方法

在实际场景中，单一图像模态往往难以全面捕

捉场景中的几何、运动与语义信息，特别是在低纹

理、光照复杂或动态遮挡等条件下。为此，近期研究

逐步引入多模态信息进行协同建模，结合视觉、惯性

和语言等异构信号以增强高斯表示的鲁棒性与任务

适应性，形成多模态驱动的 3DGS 扩展路径。

在传感器协同方面，VINGS-Mono（Wu 等，2025）
和 Gaussian-LIC（Lang 等，2025）分别将惯性测量单

元（inertial measurement unit，IMU）与激光雷达（light 
detection and ranging，LiDAR）信息引入高斯建图流

程，实现了对相机位姿与空间结构的联合建模。相

比传统仅依赖几何一致性的优化路径，这类方法通

过外部物理传感器提供稳定的先验约束，提升了系

统在光照剧烈变化或动态场景下的稳定性与追踪能

力，广泛适用于 SLAM 与移动建图任务。
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在音频控制领域，GSTalker（Chen 等，2024）通过

将音频信号作为形变驱动条件，构建了语音同步的

面部动画系统，在高斯框架中实现了口型驱动与面

部表情生成。进一步地，SynGauss（Zhou 等，2025）引

入注意力机制细化局部表达，提升了口型拟合精度

与渲染一致性。这类“语音驱动”的建模方式突破了

图像模态的时空限制，体现出高斯点模型在语义控

制与可编辑内容生成方面的潜力。

结合多模态信息的高斯方法代表了从“纯图像

驱动”向“多源感知融合”的重要演进路径。它突破

了传统 3DGS 对图像质量与几何一致性监督的强依

赖，通过语音、动作和环境等辅助信号提升建模鲁棒

性、交互性与任务适配能力。与基于显式几何一致

性的优化路径不同，多模态增强策略强调结构表达

与外部语义或感知信号之间的协同关系，展现出更

强的系统扩展性与现实应用潜力。

3. 2. 7　基于局部的几何推理方法小结

基于局部几何推理的高斯建模范式以 3DGS 为

代表，突破了传统全局体素与隐式场方法在效率与

细节控制方面的限制，通过构建显式可优化的高斯

点集，实现了高效、高质量的三维建模与图像渲染。

该范式强调局部结构表达能力，并在高斯初始化、可

微 渲 染 以 及 结 构 优 化 等 环 节 形 成 了 完 整 建 模 流

程。 围绕这一核心框架，当前研究逐步沿多个方向

展开扩展与优化，如表 7 和图 7 所示：一方面，结构稀

疏化方法通过剪枝与点分布引导，实现点集的高效

压缩与推理加速；另一方面，显式几何一致性约束引

入深度与法线等几何监督信号，有效缓解了跨视角

不一致与结构漂移问题。

在可控性与语义表达方面，诸多方法尝试将语

义嵌入、高阶语义控制或编辑机制融合进高斯建模

流程，显著增强了 3DGS 在结构识别与人机交互任

务中的应用能力。此外，为应对真实世界中动态变

化与多模态感知需求，研究者提出了面向动态场景

的高斯形变建模方法，以及融合语音、IMU 和 LiDAR
等异构模态信号的多模态增强策略，进一步提升了

模型的环境适应性与交互性。

总体来看，基于局部几何推理的高斯方法已逐

步形成从稀疏建模、高几何一致性、语义控制以及动

态形变，到多模态融合的全链条发展路径。不仅推

动了三维重建技术在精度、效率与表达力上的持续

突破，也为其在虚拟现实、机器人操作和动态感知等

实际应用中提供了更强的落地基础与拓展潜力。未

来的研究可以进一步加强动态场景下的适应性，结

合时空建模和多模态信息，以提高模型的鲁棒性和

实时性，继续拓宽其在现实世界中的应用范围。

4　讨论与分析

为了讨论不同类的方法针对不同种类数据集的

差异化的适应性，本文从室内与室外场景的 MVS 方

法 适 配 性 、有 序 街 景（KITTI（Karlsruhe Institute of 
Technology and Toyota Technological Institute at Chi⁃
cago））与无序互联网数据（LLFF）的 MVS 差异以及

表7　基于局部的几何推理方法总结

Table 7　Summary of local based geometric reasoning methods

方法类别

基于结构稀疏化优化

基于几何一致性约束

基于语义先验引导

基于渲染模型增强

面向动态场景扩展

结合多模态信息

设计思路

减少高斯点冗余，以提升建模与渲
染效率

引入深度、法线等几何监督提升空
间一致性

融合语义标签或语言引导实现可
控建模

引入神经模块建模复杂光照与材
质信息

建立时空一致性以支持运动与形
变建模

利用非视觉模态提升感知鲁棒性
与交互能力

优点

降低内存与计算开销，适配实
时应用

提高几何重建精度与建模稳
定性

支持语义理解与交互式编辑

提升渲染质量与细节表达能力

支持动态重建与时序表达

强化模型泛化性与任务适用性

缺点

易引发结构失真，需设计保真
机制

对监督质量与数据完整性较为
敏感

语义映射与三维表达对齐难度
较高

增加训练与推理成本

易受遮挡、模糊等因素干扰

存在模态对齐与融合复杂性
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航拍与地面视角的 MVS 适配策略 3 个角度分析了场

景特性与不同方法之间适配性，具体如下：

1）室内与室外场景的 MVS 方法适配性。室内

场景（如 DTU、Tanks and Temples）通常具有可控光

照、有限视角变化和相对静态的纹理分布，适合图像

投影驱动方法（如 MVSNet、GBiNet）。这些方法通过

显式代价体构建和局部特征匹配，在低纹理区域（如

KITTI 道路）的深度一致性上表现更优。例如，MVS⁃
Net 在 KITTI 的低纹理道路区域的深度误差较 NeRF
降低约 8%，因其代价体优化策略能有效利用纹理一

致性。然而，室外场景（如 LLFF、Google Birds Eye 
View）面临复杂光照变化、大尺度遮挡和动态物体干

扰，此时几何推理驱动方法（如 NeRF、3DGS）更具优

势 。 例 如 ，3DGS 通 过 动 态 形 变 建 模（Deformable 
3DGS）在 LLFF 的遮挡区域将 F-score 提升 12%，但其

对计算资源的需求显著增加，需结合轻量化策略（如

speedy-splat）以适应边缘设备部署。

2）有序街景（KITTI）与无序互联网数据（LLFF）

的 MVS 差异。KITTI 等有序街景数据具有固定视角

分布和均匀纹理，适合依赖全局优化的图像投影方

法（如 R-MVSNet），其多尺度金字塔策略能高效处理

规则场景，但在无序互联网数据（如 LLFF）中因视角

跳跃和非刚性形变导致性能下降。相比之下，几何

推 理 方 法（如 Spec-Gaussian）通 过 隐 式 场 建 模 在

LLFF 的动态区域展现更强的鲁棒性，其各向异性高

斯函数对反射特性建模使 PSNR 仅下降 3. 2%（静态

场景基线下降 11. 7%）。然而，这类方法对有序场景

的重建效率较低，需结合混合表示（如 Instant-NGP）

平衡精度与速度。

3）航拍与地面视角的 MVS 适配策略。航拍数

据（如 Google Birds Eye View）因视角跨度大且存在

遮挡盲区，导致几何推理方法（如 Plenoctree）的重建

误差较地面数据（如 Cityscapes）增加 18%，主要受限

于隐式场在大尺度场景中的几何歧义性。图像投影

方法（如 CasMVSNet）虽能处理航拍的大尺度，但其

固定网格划分导致内存消耗激增，需引入动态分辨

率调整策略。此外，多模态融合（如 LiDAR 辅助）可

显著缩小航拍与地面场景的精度差距（误差缩小至

图 7　基于局部的几何推理方法定性对比

Fig. 7　Qualitative comparison of local based geometric reasoning methods 
（（a） Mip-NeRF 360； （b） 3DGS； （c） 3DGS-SS； （d） Mip-Splatting； （e） Analytics-Splatting； （f） ground truth）
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5% 以内），例如通过 LiDAR 点云约束 3DGS 的高斯

点分布，提升航拍场景的几何一致性。

此外，在全景图像的 MVS 处理中，现有方法需

应对环形视角分布带来的深度歧义、大尺度几何一

致性建模以及动态遮挡等核心挑战。图像投影驱动

方法（如 MVSNet）通过代价体构建依赖固定视角间

的几何约束，在全景场景中易因视角跳跃导致深度

估计不连贯，尤其在环形视角的交界区域出现显著

误差。相比之下，几何推理方法（如 NeRF、3DGS）通

过隐式场建模可缓解视角连续性问题，但其高计算

开销和对动态内容的敏感性限制了实际应用。例

如，NeRF 需通过体积渲染处理全景视角的连续插

值，但训练时间较传统方法增加 2～3 倍；而 3DGS 通

过显式高斯点表示虽能适应动态全景场景（如 Deep⁃
Scene），但其非刚性形变建模仍需引入额外的时间

一致性约束（如 Dynamic NeRF）。

5　结 语

本文基于图像投影—几何推理与全局—局部建

模两个维度，将多视角立体匹配三维重建方法划分

为 4 类典型技术路径，并通过系统梳理技术演进脉

络与核心设计思路，揭示了不同方法在精度、效率与

鲁 棒 性 间 的 权 衡 机 制 。 结 合 DTU、Tanks and 
Temples 等数据集的实验结果，验证了各类方法在复

杂场景下的性能表现差异。

从技术发展的纵向维度观察，三维重建技术正

经历从“几何推理主导”到“数据驱动为主的演进。

早期基于传统几何的方法依赖单应性映射与极线约

束等原理，通过逐像素匹配与能量优化实现重建，但

受限于手工特征提取的局限性，难以应对低纹理区

域的建模需求。近年来，深度学习的引入显著提升

了重建精度与鲁棒性，端到端的神经网络架构能够

自动学习图像特征与深度关系，但其对计算资源的

高消耗、对大规模标注数据的敏感性，以及在动态场

景中对时间一致性建模的不足，成为当前研究的核

心挑战。此外，随着元宇宙与多模态大模型的兴起，

三维重建技术面临动态场景建模、跨模态融合及实

时性优化等新需求，亟需在理论创新与工程实践层

面寻求突破。

未来的研究方向可能集中在以下几个方面：

1）轻量化与实时性优化是推动三维重建技术落地的

关键。针对图像投影驱动方法的计算成本瓶颈，可

探索基于知识蒸馏的模型压缩策略、动态分辨率调

整机制，以及硬件加速的边缘计算框架，以提升算法

在移动设备或嵌入式系统中的部署能力。2）动态场

景建模与时间一致性建模将成为技术演进的重要方

向。当前方法多聚焦静态场景的重建，而对人群流

动、物体变形等动态场景的建模能力仍显不足，需结

合时序信息建模与物理动力学约束，实现更自然的

动态重建效果。3）跨模态融合与自监督学习有望缓

解对大规模标注数据的依赖。通过融合 RGB-D、点

云、语义标签等多模态信息，可增强模型的场景理解

能力；而基于自监督或弱监督的学习策略，则能在有

限标注数据条件下提升模型泛化能力，尤其适用于

文化遗产保护、灾害应急等数据获取受限的场景。

在应用层面，多视角三维重建技术的扩展需求

正在快速多元化。在虚拟现实与元宇宙建设中，高

保真三维模型是构建沉浸式体验的基础，但当前方

法在大规模场景的实时渲染与交互性方面仍需突

破；在自动驾驶领域，对道路环境的三维感知直接影

响系统的决策能力，但复杂天气条件与动态障碍物

的建模仍是技术难点；在工业检测与文化遗产保护

中，非接触式的三维扫描技术虽已实现初步应用，但

如何在保证几何精度的同时兼顾纹理细节的完整

性，仍是亟待解决的工程问题。此外，随着数字孪生

城市概念的推进，三维重建技术还需突破虚实同步

的实时性壁垒，通过在线学习与增量更新机制，实现

虚拟场景与物理世界的动态映射。

综上所述，三维重建技术正处于从实验室研究

向实际应用加速转化的阶段。未来的研究需在模型

轻量化、动态场景建模、跨模态融合与自监督学习等

方向持续突破，同时需紧密结合工业、医疗和文化等

领域的实际需求，推动技术从“可实现”向“可落地”

转变。随着硬件计算能力的提升与多模态数据的丰

富，三维重建技术有望在精度、效率与泛化能力之间

实现更优平衡，为虚拟现实、文物修复和自动驾驶等

前沿领域提供更坚实的技术支撑。
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