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摘 要

近年来，基于单张单视角 RGB图像的三维重建研究得到了广泛关注。由于基

于 RGB图像的深度神经网络获得了巨大成功，三维重建的质量也得到大幅提升。

目前的深度学习模型大都是重建体素信息来表示三维模型，换言之，这些深度模

型是将 RGB图像映射到三维图像（体素类似于像素）。即使体素重建质量很高，

但是却丢失了三维物体一些重要的信息，例如形状拓扑和部件之间的关系等。

为了重建出三维物体的结构信息，从 RGB图像中还原出更完整更细节性的三

维信息，本文提出一种基于 RGB图像三维重建的深度学习模型，是一个卷积递归

自编码器，由结构掩膜网络和结构重建网络两个子网络组成。首先，给定一张具

有目标对象的 RGB图像作为输入，由结构掩膜网络进行 RGB图像轮廓特征和结

构特征提取。然后利用结构重建网络将特征解码，并利用长方体和树状层次结构

分别表示三维物体的每一个部件和部件之间的相互关系，包括连接关系和对称关

系（即旋转对称关系、平行对称关系以及镜面对称关系），从而实现自动重建 RGB

图像中目标对象的三维结构信息。

其中，结构掩膜子网络的目的是对 RGB图像进行解析，它是一个多尺度卷积

神经网络，通过学习在各种尺度和环境下目标物体的特征，以识别 RGB图像中目

标物体的轮廓信息和结构特征。而结构重建子网络的目的是为了解码 RGB图像特

征，以获得三维物体的结构信息，是一个递归结构解码器。解码器融合结构掩膜

网络提取的特征和原始图像的特征，递归地解码长方体的层次结构。由于解码网

络可以恢复三维物体各部件之间的连接性和对称关系，因此本文基于 RGB图像三

维重建的深度学习模型可以保证重建的三维物体的合理性和通用性。

本文采用轮廓 -掩膜和立方体 -结构训练数据联合対深度学习模型进行训练，

同时采取了很多机制防止产生过拟合。通过实验结果可以看出本文的研究取得了

非常成功的结果，高质量地从 RGB图像恢复出了细节性的目标物体的三维部件

结构信息。而且在与其他前沿的研究做对比后，充分说明了本文具有很强的创新

性和广泛的应用性。本文的研究可以应用到对三维体素重建的补全和优化研究中，

利用结构信息将缺失的体素进行对称填充可以产生良好的结果，同时本文的研究

也可以应用于高级图像编辑领域，通过对 RGB图像对应的三维物体进行编辑，将

编辑后的效果重新体现在 RGB图像中。

关键词: 三维重建;图像处理;深度学习;神经网络

第 i页





国防科技大学研究生院硕士学位论文

ABSTRACT

The last few years have witnessed a continued interest in 3D reconstruction based on

single-view RGB images. The performance of 3D reconstruction has improved dramati-

cally, due to the great success in RGB image-based deep neural networks. However, the

outputs of existing learning models are mostly volumetric representations of 3D shapes.

In other words, these deep models map RGB images to 3D images(voxels are similar to

pixels). Even if the quality of 3D volumetric representation is high, it does lose some

important information about the 3D shapes, such as the shape topology and the relations

between the parts.

In order to recover the structure of the 3D model with more completed and detailed

information, we propose a 3D reconstruction method based on a single-view RGB image,

which is a convolutional-recursive auto-encoder consisting of a process of parsing the

structure of a RGB image and a process of recovering the cuboid hierarchy. Firstly, given

a single RGB image, the structure mask network extracts the contour information and

structure features of the interesting object in the RGB image. Secondly, the structure

reconstruction network decodes the features and uses the cuboid and tree hierarchy to

represent each part and the relations between the parts respectively. The relations include

connection relations and symmetry relations (the symmetry relations include connection,

symmetry and parallelism, etc.). Finally, the thesis realizes the process of automatically

recovering the cuboid representation of the parts of the target object and the part relations.

The purpose of the structure mask network is to parse the RGB image. It is a multi-

scale convolutional neural network that can be used to estimate the contour information

and structural features of the target object at various scales and environments. The goal

of the structural reconstruction network is to decode the RGB image features to obtain

the structural information of the 3D shape. The decoder fuses the features extracted by

the mask network and the features of the original image, then recursively decodes into the

hierarchy structure of the cuboid. Since the decoding network can recover the connectivity

and symmetry between the parts of the 3D shape, the deep learning model we proposed

can ensure the rationality and versatility of the reconstructed 3D shape.

The deep learning model we proposed is jointly trained by contour-mask and cube-

structure training data. During the training stage, several mechanisms are devised to avoid
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over-fitting. Through the experimental results of this thesis, we can see that the method

we proposed has achieved very successful results. The method of this thesis recovers

the detailed 3D shape structure of the target object from the RGB image with very high

quality. After comparing with other state-of-the-art work, it fully demonstrates that the

method we proposed is full of innovation and value. There are two applications of this

thesis including structure-guided completion of 3D volumes recovered from a single RGB

image and the structure-aware interactive editing of RGB images.

Key Words: 3D Reconstruction; Image Processing; Deep Learning;
Neural Networks
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第一章 绪论

三维重建是计算机图形学、计算机视觉领域的一个重要研究内容。三维重建

是指对 RGB图像或者 RGBD信息进行三维模型重建的过程。从单张 RGB图像估

计三维几何信息是基于若干张 RGB图像进行三维重建的特殊情况，但是由于不能

直接从图像像素估计对应的深度信息，因此相较于基于 RGBD信息的三维重建，

单纯基于 RGB信息进行三维重建则更具有挑战性。基于 RGB图像进行三维重建

的相关研究成本低廉，自动化程度高，具有广阔的应用前景。本文则利用数据驱

动的方法，基于深度学习，实现了从单张 RGB图像进行三维重建，获取对应的三

维物体的结构信息的过程，本文的研究方法在三维重建这个领域具有重要意义。

1.1 研究背景

基于单视角 RGB图像的三维重建是计算机图形学领域一个重要的研究内容，

它通过输入一张 RGB图像，获得一个具有三维信息的与之对应的物体，为机器人

视觉、自动驾驶和增强现实等诸多研究领域提供了夯实的基础和强大的支撑。

1.1.1 三维物体的表示方式

为了描述物体的三维空间信息，三维物体的表示方式多种多样，包括点

云 (Point Cloud)、体素 (Volume)、多边形网格 (Polygonal Mesh)、多视角深度图

(Multi-View RGB(D))以及有向包围盒 (Oriented Bounding Box)等，如图 1.1所示。

各种表示方式都有各自的优缺点，而本文是基于有向包围盒的方式来表示重建物

体的三维信息。

图 1.1 三维物体的表示方式

1.1.1.1 点云 (Point Cloud)

随着三维采集设备的不断发展，获取三维数据的方式越来越多，而大多数采

集设备获取的三维数据是以点云的形式进行存储的。点云是分布在空间中的坐标

点的集合，有的还带有颜色、法线等信息。虽然点云的获取方式简单快捷，但是
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它在数据处理方面面临诸多挑战。首先是点云的无序性，一个点云可以由多个完

全不同的矩阵来表示，在几何上，点的顺序不影响它在底层矩阵结构中的表示方

式。其次是扫描的模型通常被遮挡，部分数据有丢失，加之传感器的嘈杂性，这

就导致一个点有一定的概率应该位于它被采样的地方附近的某一半径范围内，或

者它可能出现在空间中的任意位置[1]。这就都导致了在数据方面对点云的处理有

一定的困难性，而且点云是非结构化的数据，很难用神经网络进行处理。

1.1.1.2 体素 (Volume)

体素是一个体积元素，类似于像素是一个图像元素，体素是三维物体表示的

基本单元。由于体素的表示简单、明了，用一个规则的矩阵就可以获得三维物体

的信息，从而可以用神经网络进行学习处理，因此在基于深度学习的三维重建方

面得到了广泛的应用，大多数点云数据也是转化为规则的体素数据进行神经网络

的学习。然而，体素的表示是离散化的，当重建一个三维物体后，体素表示不能

很好的恢复该物体的结构信息以及一些细粒度的信息。因此并不能总是获得研究

者想要的预期效果。

1.1.1.3 多边形网格 (Polygonal Mesh)

多边形网格是一个多边形列表，可以用来模拟三维物体的表面信息。而多边

形网格中存储的三维点一般是顶点或者相连的点，通常都包含三维坐标以及法线，

根据不同的需求，有的还需要保存纹理和颜色等相关信息[2]，而三角形网格在传

统的图形分析与处理方面使用最为广泛。但是多边形网格的不规则性限制了其在

深度学习领域的快速发展。

1.1.1.4 多视角深度图 (Multi-View RGB(D))

多视角深度图在基于深度学习的三维重建方面应用广泛。多视角深度图是由

多个视角的深度图共同组成用来描述一个三维物体的各个角度。随着基于二维图

像的神经网络的发展，用多视角深度图来描述三维物体，可以很好的适应神经网

络的学习训练。

1.1.1.5 有向包围盒 (Oriented Bounding Box)

本文所采用的有向包围盒是利用一些有向的立方体来表示三维物体的各个部

件，同时存储三维物体的对称信息、连接信息以及旋转信息等。相较于体素的表

示方式，在对物体进行重建后，有向包围盒可以完整恢复出三维物体的对称信息，

不会造成单个部件的缺失。而且由于各个部件都是单一的立方体，可以很好地应

用于三维物体的分割和合成更加多样化的三维物体。
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1.1.2 三维重建方法概述

经典的三维建模方法自计算机图形学学科的开端就开始研究，三维重建主要

是通过深度数据获取、数据预处理、配准与融合点云、最后进行表面生成四个过

程，把真实场景转换为数学模型方便计算机读取和展示。而三维重建的重点在于

如何获取目标物体或者场景的深度信息。在深度信息已知的情况下，再对点云数

据进行配准与融合就可以恢复出物体的三维形状。而获取物体深度信息的方法又

可以依据测量方式的不同，可以分为主动式重建和被动式重建，如图 1.2所示。

主动式是指利用光源或能量源发射至目标物体，如声波、电磁波、激光等，通

过接收返回的光波的时间和光波的速度，通过计算路程等于时间乘速度来获取物

体的深度信息。主动式测量方法有四种方法，如图 1.2所示。常见的三维数据采集

设备也大都是主动式测量。被动式则主要是利用环境中的自然光反射等因素，利

用相机获取图像，然后再通过使用一些算法来计算该物体的三维信息，主要有纹

理恢复形状法、阴影恢复形状法和立体世界法等三种方法，如图 1.2所示。被动式

测量法在实际使用中较少，主要是由于需要假设的条件与实际空间相差较远，同

时运算量较大。

被动
式三
维重
建

主动
式三
维重
建深度

信息
三维
重建
方法

莫尔条纹法

飞行时间法

结构光法

三角测距法

纹理恢复形状法

阴影恢复形状法

立体世界法

图 1.2 深度信息三维重建方法分类

随着科学技术的飞速发展，计算机视觉和计算机图形学领域的研究人员开始

进行更加具有挑战性的研究，深入思考研究从二维图像恢复三维结构的方法。其

中最为经典方法是Marr时间信息处理过程，他将该过程概括为图像获取，2.5维

结构、形状与位置的恢复，三维物体的识别、分析、理解与描述这六个步骤，如

图 1.3所示。

深度学习技术的飞速发展，也为三维重建领域注入了新的血液。图形学领域

的部分研究者开始尝试使用深度学习的技术来解决三维重建过程中的难题，并且
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低层视觉处理
中层处理

（中间表达与建模）
高层分析

图像获取：

图像预处理：滤波、
增强、矫正：
抽取要素图

恢复2.5维结构、形
状与位置：
进行建模与表达

识别、分析、
理解、描述

图 1.3 Marr视觉信息处理过程

取得了很好的效果。本文也是采用深度学习的技术，利用数据驱动的方式实现了

RGB图像的三维重建，并且取得了非常好的效果。利用深度学习的方法进行三维

重建主要分为四个步骤：数据准备及预处理、深度模型的设计与搭建、训练深度

模型、重建结果的优化与改进，如图 1.4所示，其中每个步骤都需要根据具体的三

维重建内容进行针对性的思考与设计。

数据准备及预处理

深度模型的
设计与搭建

深度模型的
学习及训练

重建结果的
优化与改进

图 1.4 基于深度学习的三维重建步骤

1.1.3 基于 RGB图像的深度学习方法

传统的机器学习技术有很多限制，往往需要采用原始的形式来处理自然数据，

导致机器学习的模型不能拥有强大的学习能力，而深度学习则通过对大量数据的

学习，可以具有自动提取特征的能力。换言之，深度学习可以自动发现需要从原

始数据中检测的特征。深度学习方法拥有多个学习层次，每个层次都可以利用从

上一层次学习到的特征变换为更加抽象的特征，即将底层更具体的特征转换为高

层次更抽象的特征。所以，即使是非常复杂的数据，只要深度学习拥有足够多的

层次，它也可以自动学习。

深度学习最广泛的应用是对 RGB图像进行特征提取，实现分类、识别、生成

图像等诸多任务。而本文则采用深度学习的方法，自动剔除 RGB图像中不相关的
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部分，比如背景的颜色、目标物体的位置等信息，同时将 RGB图像中目标物体的

三维信息自动进行提取，比如目标物体的对称性、各个小部件的连接信息等。

广泛用于 RGB图像的神经网络有卷积神经网络 (Convolution Neural Networks,

CNN)、递归神经网络 (Recurrent Neural Networks, RNN)、深度信念网络 (Deep Belief

Networks, DBN) 和生成对抗网络 (Generative Adversarial Networks, GAN) 等类型，

并且都取得很好的效果。本文则采用了一种 CNN从 RGB图像中提取目标物体，

去除背景，并且在不同层次之间加入了连接层，可以在获得整体信息的同时，保

留目标物体的细节信息，同时还在与之并行的另一条线采用 CNN进行目标物体

进行处理，进行目标物体的特征提取，最后再将两条 CNN线结合一起，用全连接

层进行信息融合，以获得更加清晰的目标物体的特征，从而用于对其进行三维模

型重建。

1.2 国内外研究现状

从单视角 RGB图像进行三维模型重建的工作一直是计算机视觉和图形学领

域的热点话题。由于它的不适定性，之前的研究大都需要一定的假设和先验知识，

直到大容量的深度神经网络的出现和大规模应用才可以不用进行假设，独立进行

三维重建。本文则重点关注基于深度学习的模型，并且将近年来相关的一些文献

从三个维度进行分类。

1.2.1 基于深度估计的三维重建

深度估计可能是从单个图像恢复三维信息的最直接的解决方案。深度学习已

被证明对深度估计非常有效[3, 4]。与深度估计相比，由于需要对三维模型看不见的

部分进行推理，重建完整的三维模型更具挑战性。后者必须采用形状或结构的先

验知识。在快速增长的大型三维模型库的背景下[5]，使用深度神经网络对特定类

别模型的先验知识进行编码得到越来越多的关注。Choy等研究人员[6]在单个图像

作为输入的情况下，设计了三维递归重建神经网络，并且以体素表示生成三维模

型。Fan等研究者[7]提出了一种点集生成网络，用于从一张 2D图像生成点云表示

的三维模型。目前为止，还没有任何直接从单个图像生成基于模型部件且感知模

型结构的相关研究成果。

1.2.2 生成对抗式三维重建

对于从 RGB图像进行三维建模的任务，辨别模型通过学习一个从输入 RGB

图像到 3D表示的映射。辨别模型一般是通过一个深度卷积神经网络进行一次生

成操作，或者使用递归神经网络模型进行渐进循环生成操作[6]。辨别模型进行映

射操作的主要优势是易于训练，而且能够产生高质量的结果。近期深度生成神经
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网络迅猛发展，出现了变分自动编码器 (Variational Auto-Encoder, VAE)[8]，生成对

抗网络 (Generative Adversarial Nets, GAN)[9] 以及它们的变种。学习三维形状生成

的生成模型已经获得了广泛的研究[10–13]。对于生成模型，输入的图像可以用于调

整在预定义的参数空间或者学到的嵌入空间进行的采样操作[11, 14]。众所周知，生

成模型很难训练。对于跨模态映射的任务，我们选择使用中等大小的数据集去训

练判别模型。

1.2.3 几何结构信息的恢复重建

现有的基于深度学习模型的研究大都是利用体素对三维模型进行表示

的[11, 12]。当然也有一些值得关注的工作不是利用体素表示，包括使用点云[7]、立

方体基元[15]、流形表面[16]等方式来表示生成的三维模型。然而，这些表示方式都

不包含三维模型各个部件之间的连接关系和部件的结构信息。相反，之前做结构

恢复的相关研究工作都没有使用深度学习的方法进行研究，主要原因在于很难找

到合适的深度神经网络对三维模型的结构进行表示。近期，Li等研究者[10]提出了

使用递归神经网络 (Recursive Neural Networks, RvNN)用于对三维模型结构表示的

学习训练，很好地解决了对任意数目的三维模型部件以及多种多样的部件之间的

关系进行编码和解码的操作。本文则很好地利用了这个优点，并将其集成到跨模

态映射架构中，以实现从单张 RGB图像恢复出目标物体的结构信息。

1.3 本文工作

1.3.1 研究内容

利用深度学习的方法，对单一的 RGB图像进行三维结构重建是计算机视觉以

及计算机图形学领域的热点问题，该研究为增强现实、自动导航、机器人等领域

中的视觉研究工作提供了支持，也为图形学领域进行结构感知的研究提供了新思

路，新想法。本文基于 RGB图像的三维结构感知的研究现状，结合国内外先进的

研究内容，抽丝剥茧，从基础的对 RGB图像进行背景剔除，获取目标物体开始，

层层递进，用深度学习的方法设计合适的神经网络提取 RGB图像中目标物体的特

征信息，为将该特征恢复成三维结构做铺垫。于此同时，研究三维结构感知模型

的重建方法，设计合适的深度学习模型和三维结构的表示方式恢复三维物体各个

部件之间的结构信息和连接关系。最后，在确保能够获得准确的 RGB图像中目标

物体的特征信息后，结合能够恢复三维结构信息的深度学习模型，搭建一个完整

的神经网络框架，实现输入一张 RGB图像，映射到该图像中对应目标物体的三维

信息，尤其是三维结构信息以及三维物体中各个部件的连接关系等。

本文的研究工作主要从以下几个方面展开：
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1.3.1.1 RGB图像特征提取

本文对 RGB图像进行特征提取的深度学习模型称为结构掩膜网络，该网络

为多尺度卷积神经网络，采用两条线并行，一条线是为了剔除 RGB图像中的背景

信息以获得目标物体轮廓特征。为了能够在复杂背景中找到目标物体，获得准确

的重建结果，本文首先设计了一个 RGB图像背景剔除网络，可以得到目标物体的

轮廓信息以及目标物体在图片中的像素位置，本文规定在每个像素的位置用二值

进行表示，可以突出目标物体，为进行 RGB图像的特征提取提供基础。另一条线

采用卷积神经网络直接对 RGB图像进行卷积操作，然后连接两条线，将所提取的

特征进行结合，再进行卷积和全连接操作，从而获得 RGB图像中目标物体的特征

信息。

1.3.1.2 三维结构感知重建

三维结构感知重建能够恢复出三维物体的结构信息以及各部件直接的关系。

该部分的顺利实现主要包括具有结构信息的三维模型表示方式（即有向包围盒）

以及针对由有向包围盒组成的三维模型设计的结构恢复网络。

在三维模型表示方式方面，本文采用了一种树状结构，该树状结构的每一个

叶节点代表三维模型的一个部件（如一个椅子的一条椅腿），而其他节点则代表有

一定关系的部件组合（如一个椅子中具有对称关系的两个扶手），每个叶节点由一

个有向包围盒表示，所以叶节点都绘制出来就是一个由有向包围盒组成的三维模

型。这种表示方式创新了传统的三维模型表示，可以更好地保留三维模型中各个

部件的结构信息和连接信息等关系。

在结构重建网络方面，由于本文用一种树状结构来表示三维模型，所以在网

络的设计方面，采用了一种类似于对树状结构进行处理的网络，即递归神经网络

(Recursive Neural Networks, RvNN)。依据每个节点所包含的各部件直接的信息对

其进行解码。

结构重建网络有针对性地对有向包围盒进行解码，从而可以重建结构感知的

三维模型。

1.3.1.3 RGB图像的三维结构重建

结合结构掩膜网络和三维结构重建网络，将其作为一个整体共同进行训练，

实现单一 RGB图像映射到由有向包围盒表示的三维模型，并且对该网络的性能进

行了评估，将本文的重建结果与其他领先的工作进行比较，最后对本文的工作进

行了总结和展望。
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1.3.2 本文贡献

本文对基于 RGB图像的三维重建研究主要贡献如下：

1. 本文提出一个新颖结构掩膜网络，包含一个 RGB图像背景剔除网络和一个

RGB图像特征提取网络，前者以二值矩阵的方式进行存储，将目标物体的

轮廓与背景区别开，为 RGB图像特征提取排除背景干扰。

该部分内容对应本文第三章。

2. 本文采用一种利用树状结构表示三维模型的方式，该树状结构的树枝代表

各个三维部件之间的关系，每个叶节点代表不同的三维部件。该树状结构很

好地保持了三维模型各个部件的结构信息和连接关系等。而该树状结构的

每个叶节点使用有向包围盒进行表示，三维模型的信息清晰明确，易于分析

理解。

该部分内容对应本文第四章。

3. 本文采用一种递归神经网络 (Recursive Neural Networks, RvNN)对结构感知

的三维模型进行解码。递归神经网络可以理解为一种树状结构的神经网络，

和本文所采用的用树状结构表示三维模型有异曲同工之处，实现了对结构感

知三维模型的解码重建。

该部分内容对应本文第四章。

4. 本文提出一种从 RGB图像直接恢复三维模型形状结构信息的网络架构。本

文的工作创新性很强，之前还没有研究者使用深度学习的方法来进行从

RGB图像到三维模型结构信息重建的相关工作。同时本文提出的网络架构

整合了卷积结构掩膜网络以及递归结构重建网络，具有创新性，并且取得了

非常好的效果。

该部分内容对应本文第五章。

1.4 论文组织结构

本文共分为六章，各章节之间的关系如图 1.5所示。

第一章，绪论。介绍本文研究课题基于 RGB图像的三维重建的研究背景、国

内外相关研究的现状，并且对本文的工作进行简单介绍。

第二章，RGB图像特征提取相关方法。分析 RGB图像特征的定义以及特征

提取的相关方法。并就常见的用于进行特征提取的卷积神经网络进行介绍，说明

本文进行 RGB图像特征提取的相关方法。

第三章，RGB图像目标对象掩膜提取。分析目标物体提取的相关方法，深入

理解利用深度学习进行 RGB图像背景去除的相关研究。结合本文提出的背景去

除，提取目标物体的方法，详细描述本文提出的 RGB图像卷积结构掩膜网络，并
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第二章 RGB图像
特征提取相关方法

第一章 绪论

第六章 结束语

第三章 RGB图像
目标对象掩膜提取

第四章 三维结构
的表示与重建方法

第五章 基于RGB图像
的三维结构重建方法

图 1.5 论文组织结构图

且对该网络的实验效果进行展示分析。

第四章，三维结构的表示与重建方法。基于目前三维重建的相关研究以及对

三维物体结构的相关表示方法，详细介绍本文提出的利用树状结构以及有向包围

盒表示三维模型的结构，并且详细阐述本文提出的递归结构重建网络，以及其在

每个层次的工作原理。

第五章，基于 RGB图像的三维结构重建方法。提出基于 RGB图像重建三维

结构的深度学习模型，结合卷积结构掩膜网络和递归结构重建网络，实现 RGB图

像到三维结构的映射。充分对实验结果进行展示和评估，并且呈现与其他先进的

实验进行比较的结果。

第六章，结束语。对硕士期间的研究工作进行总结，并对下一阶段的工作进

行展望。

1.5 小结

本章介绍了 RGB图像三维重建深度学习研究的背景以及国内外相关研究的

现状，概述了本文的重点研究内容以及主要贡献，最后展示了论文的组织结构。

本章是对全文的概括性介绍。
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第二章 RGB图像特征提取相关方法

特征提取在图像处理领域起着非常重要的作用。在获取图像特征之前，先要

对采样图像进行预处理，比如二值化、阈值化、调整大小以及归一化等操作。图

像特征提取技术可以获得对图像进行分类和识别等有用的特征，可以应用于各种

各样的图形处理研究，比如字符识别、手势识别以及人脸识别等。本章则重点介

绍通过获取 RGB图像的相关方法，即从原始图像中获得尽可能多的相关信息，并

以低维的向量进行表示。

2.1 RGB图像特征的定义和属性

RGB图像的三维重建，必然少不了对 RGB图像特征提取的部分，通过提取

到的 RGB图像的结构特征，再进行操作将该特征进行解码，以三维结构信息进行

展示，从而实现三维重建。然而图像特征有多种表示方法和分类方法，本节则重

点介绍图像的全局特征和局部特征，并就图像特征所具有的一些性质进行分析。

2.1.1 RGB图像特征的定义

在图像处理和计算机视觉领域，我们需要用图像特征去代表图像。人类眼睛

可以从原始图片中直接获取所有信息，然而用计算机算法是不能实现的。一般来

说，存在两种方法来表示图像，即全局特征和局部特征[17–19]。如图 2.1所示，其

中 (a)表示全局特征，(b)表示局部特征。在全局特征表示方面，图像使用一个多

维的特征向量来描述整个图片的信息。换言之，全局特征表示法可以生成单个向

量，其值可以用来测量图像的各个方面，例如颜色、纹理或者形状。实际上，提取

来自每张图像的单个向量，然后通过比较它们的特征向量来比较两个图像的差别。

比如，当我们想要区别大海的图像（蓝色）和森林的图像（绿色），一个基于颜色

信息的全局特征能够为每个种类生成各种不同的向量。在本章中，全将特征可以

理解为包含所有像素的图片的特定属性。这个属性可以是颜色直方图、纹理、边

缘，甚至是从应用于图像的某些过滤器中提取的特征描述符。另一方面，局部特

征表示的主要目的是基于一些显著区域区别地对图像进行表示，同时保持视点和

光照变化的不变性。因此，通过从感兴趣的区域（即关键点）的一组图像区域提

取的一组局部特征描述符，基于其局部结构来表示图像，如图 2.1中 (b)所示。大

多数局部特征表示图像块内的纹理。

通常，具体使用哪种特征很大程度上取决于具体的应用任务。而开发人员更

喜欢选择具有辨别力的特征。比如，一个人是大鼻子小眼睛，而另一个人是小鼻

子大眼睛，但是他们在直方图或者强度分别方面具有相似的表示，这个时候局部
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(a)                                                                             (b)

图 2.1 全局特征与局部特征

特征或者从局部特征簇中提取的全局特征更具有辨别力和区分性。此外，全局特

征在对目标对象进行粗略分割方面是十分有用的。全局对象的优点除了易于计算，

速度快，占用内存小之外，它的表示也更加紧凑简洁。然而，众所周知全局特征

有一些局限性，特别是它会随着一些明显的变换而改变，而且对杂波和遮挡都十

分敏感。在某些应用方面，比如拷贝检测，大多数非法拷贝和原件非常相似，它

们仅仅进行了压缩、缩放或者有限的裁剪等相关操作。相对而言，局部特征的优

势就显现出来，局部特征具有卓越的性能[20]，同时，相对于全局特征，局部特征

对大规模图片搜索表现出更优的性能[21]。此外，由于局部特征比光滑区域的其他

结构的更具有可区别性和稳定性，因此，在图像匹配和目标识别方面，局部特征

更是首选特征。但是局部特征通常需要更大的内存空间，因为一张图像可能具有

数百个局部特征。作为这个问题的解决方案，研究人员建议将局部图像特征描述

符集合成为一个非常紧凑的向量表示，并优化这个向量维度，使用尽可能少维度

的向量来表示这些局部特征。而本文则是通过结构掩膜网络将 RGB图像中的背景

去除，然后通过神经网络的方法将目标物体的全局特征进行表示。

2.1.2 RGB图像特征的属性

Tuytelaars和Mikolajczyk[22] 将局部特征定义为“它是一种与其邻近区域不同

的图像模式”。因此，他们认为局部不变特征的目的是为了提供一个特征表示方

式，可以有效地匹配图像之间的局部结构。换言之，我们希望获得一组稀疏的局

部测量值，这些测量值能够获得输入图像的潜在特征，并且能对其目标物体进行

编码。为了实现这一目标，特征检测器和提取器必须具有某些属性，当然这些属

性的重要性取决于实际的应用任务设置和需要作出的一些妥协。以下属性对于在

计算机视觉应用中使用特征检测器非常重要：

• 鲁棒性。特征检测算法应该能够检测到相同的特征位置，而不会受一些无关

因素影响，比如缩放、旋转、平移、光照变化、图像压缩以及噪声等。
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• 可重复性。特征检测算法应该能够在各种变换视角下，重复对同一个场景或

者物体检测出相同的特征。

• 精确性。特征检测算法应准确定位图像特征（相同像素位置），尤其是图像

匹配任务，其中需要精确对应来估计极线几何。

• 通用性。特征检测算法应该能够在不同的应用场景下进行特征检测。

• 效率。特征检测算法应该能够快速地应用到新图像中以支持实时应用的需

求。

• 数量。特征检测算法应该能够检测出图像中全部或者大多数特征。其中，检

测到的特征密度应该能够反映图像中的信息内容，目的是提供一个紧凑的图

像表示方式。

2.2 RGB图像特征提取方法

图像特征提取的过程[23, 24]，其实就是一个维度不断递减的过程，将原图像数

据用一个低维度的矩阵或向量来表示特征，但是依旧可以准确和全面地描述原始

图像数据中的信息。当输入数据对一个算法而言过大以至于难以处理的话，这个

数据就会被认为有大量的冗余信息，比如表示图像信息的像素。然而它们可以被

表示为低维的特征或者称为特征向量[25]。其中决定初始图像中关键信息的数据或

特征称为特征选择，这部分选择的特征会包含与初始图片相关的信息，所以用这

个低维的特征来进行图片处理的一些操作完全可以替换使用输入图片进行。

图形特征提取方法中，使用广泛的几个方法是尺度不变特征变换 (Scale-

Invariant Feature Transform, SIFT)、SIFT 方法的变形加速稳健特征 (Speeded-Up

Robust Features, SURF)、梯度位置方向直方图 (Gradient Location-Orientation His-

togram, GLOH)以及方向梯度直方图 (Histogram of Oriented Gradient, HOG)。本节

重点介绍这四种经典的特征提取方法。

2.2.1 尺度不变特征变换

尺度不变特征变换 (Scale-Invariant Feature Transform, SIFT)是特征提取方面一

个经典的算法[26]。SIFT通过在尺度空间中寻找图像中的极值点，提取出其旋转不

变量、位置、尺度等重要信息，不受目标物体在 RGB图像中的颜色、位置、方向

等变化的影响。SIFT提取的信息是一种非常稳定的局部特征，比如亮区的暗点和

暗区、边缘点、角点等特征信息，可以保持对旋转缩放、亮度变化的不变性。因

此在图像处理方面具有非常广泛的应用[27]。
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SIFT进行特征提取一共有四个主要步骤：

1. 在多尺度空间中，检测极值点，即对关键点的探查。该过程主要利用高斯微

分函数对在不同尺度中的稳定关键点进行识别。

2. 对稳定关键点的精确定位。主要通过利用一个拟合精细的模型来确定稳定关

键点的位置和尺度。

3. 对稳定关键点的方向信息分配进行计算，确定其主方向，实现旋转不变性。

由于图像局部具有不同的梯度方向，因此给每个关键点位置会分配一个或者

多个方向。

4. 对稳定关键点进行描述。主要将关键点周围领域内图像局部的梯度变换为一

种表示，该表示允许较大的局部变化包括形变和光照变化。

SIFT算法找到不同尺度空间中关键点后，然后对特征点进行对比匹配，就可

以找到多幅图像中同一个目标物体的特征和所在的位置，具体流程如图 2.2所示。

SIFT

SIFT

特征点检测 特征点描述
目标的
特征点集

原图像

特征点检测 特征点描述
目标的
特征点集

目标图像

特征点匹配 匹配点矫正

图 2.2 SIFT算法提取特征

2.2.2 加速稳健特征

Bay等人提出了加速稳健特征 (Speeded-Up Robust Features,SURF)[28]检测器—

描述符方法，被描述为 SIFT算法的高效替代品。相对于 SIFT，SURF更加高效和

鲁棒。在目标点的检测阶段，SURF计算是基于简单的二维盒滤波器，而不是依赖

于理想的高斯导数，其中它是使用 Hessian矩阵行列式的尺度不变斑点检测器来

进行尺度选择和定位[29]。

与 SIFT算法类似，SURF算法也是先后经过局部特征点提取，特征点描述以

及特征点匹配这三步。它的基本思想是在使用一组盒式滤波器的积分图像的帮助

下，以有效的方式近似二阶高斯导数。图 2.3中描绘的 9 × 9盒式滤波器是具有

σ = 1.2的高斯近似值，并且表示用于计算斑点响应图的最低比例。这些近似值由

Dxx，Dyy 和 Dxy 表示。因此，Hessian的近似行列式可以表示为公式 2.1。

det(Happrox) = DxxDyy − (xDxy)
2 (2.1)
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其中，w是过滤器响应的相对权重，它用于平衡 Hessian行列式的表达式。Hessian

的近似行列式表示图像中的斑点响应。这些响应存储在斑点响应图中，并使用二

次插值检测和细化局部最大值，与 DoG做法类似。最后，在 3× 3领域中进行非

最大值抑制以获得稳定的兴趣点和值的规模。

(a)                          (b)                           (c)                           (d)

图 2.3 近似二阶高斯导数的过程[28]

SURF描述子首先构造一个以检测到的兴趣点为中心的方形区域，并沿其主

方向定向。这个窗口大小为 20s，其中 s是检测兴趣点的比例。然后，将感兴趣的

区域进一步划分为 4× 4的子区域，并且对于每个子区域，在 5× 5的采样点处计

算垂直和水平方向上的 Harr小波响应（分别表示为 dx 和 dy），如图 2.4所示。这

些响应在以兴趣点为中心的的高斯窗口被加权，以增加对几何变形和定位误差的

鲁棒性。小波响应 dxdy 对每个子区域求和并作为输入传入特征向量 v 中，如公

式 2.2所示。

v = (
∑

dx,
∑

|dx|,
∑

dy,
∑

|dy|) (2.2)

其中，为所有 4× 4的子区域进行计算，产生一个长度为 4× 4× 4维的特征描述

子。最后，这个特征描述子被规范化为一个单位向量以减少光照影响。

图 2.4 将感兴趣的区域划分为 4× 4的子区域进行 SURT描述子的计算[28]
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相比于 SIFT描述子，SURF的优点主要是处理速度快[30]，因为它使用 64维

的特征向量来描述局部特征，而 SIFT是使用的 128维。然而，SIFT描述子更适

合描述受平移、旋转、缩放或者其他照明变化影响的图像。尽管 SURF在各种计

算机视觉应用中显示出了巨大的潜力，但是它也存在一些缺点，比如在比较二维

或三维对象时，当旋转角度过大或者视角进行变化，SURF都会失败，同时 SURF

并不是完全仿射不变的[31]。

2.2.3 梯度位置方向直方图

由 Mikolajczyk 和 Schmid[32] 提出的梯度位置方向直方图 (Gradient Location-

Orientation Histogram, GLOH)也是 SIFT描述符的扩展。GLOH与 SIFT描述子非

常相似，它仅将 SIFT使用的笛卡尔定位网格替换为对数极坐标网格，并应用 PCA

来减小描述子的大小。GLOH使用一个对数极坐标定位网格，其径向有 3个区

间（半径设置为 6,11和 15），角度方向为 8个，产生 17个位置区，如图 2.5所示。

GLOH描述符构建一组直方图使用 16个区间中的梯度方向，为每个兴趣点产生

17× 16 = 272个元素的特征向量。通过计算 PCA的协方差矩阵将 272维描述符简

化为 128维描述符，并且选择最高 128个特征向量用于描述。根据 [32]中进行的

实验评估，已经证明了 GLOH优于原始 SIFT描述子并且提供更优的性能，尤其

是在光照条件变化的情况下下。此外，它已被证明比其对应的 SIFT更有特色但也

更昂贵[33]。

图 2.5 使用对数极坐标定位网格的 GLOH算法示意图[32]

2.2.4 方向梯度直方图

方向梯度直方图 (Histogram of Oriented Gradient, HOG)主要通过计算局部图像

梯度方向直方图来表示图像特征[34]。HOG和支持向量机 (Support Vector Machine,

SVM)的结合广泛应用在图像识别等诸多领域，并取得了极大的成功[35, 36]。

HOG的主要思想是在一幅 RGB图像中，利用梯度或者边缘方向的密度信息
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对局部目标的形状或者轮廓进行描述，即符合梯度主要存在于边缘地方的原则。

HOG方法的实现首先是将图像划分成一个个小的连通区域，然后采集该区域中像

素点的梯度或者边缘的方向直方图，最后将所有直方图组合在一起构成该图像的

特征。

HOG特征提取算法的主要过程有：

1. 灰度化（将 RGB图像用灰度值表示）。

2. 归一化。主要通过 Gamma校正法对 RGB图像进行颜色空间的标准化，以降

低因光照变化对图像局部信息造成影响，比如阴影等，同时可以调节图像对

比度，抑制噪音干扰。

3. 获取图像每个像素的梯度，捕获图像中物体的轮廓信息，进一步降低光照的

干扰。

4. 将图像划分成一个个小的连通区域（例如 6*6像素）；

5. 统计每个连通区域的梯度直方图，形成每个连通区域的特征；

6. 将每几个连通区域组成一个大的连通区域（例如 3*3个小连通区域），一个

大连通区域内包含所有小连通区域的特征，串联起来便得到大连通区域的

HOG特征。

7. 将 RGB图像中所有大连通区域的 HOG特征串联起来就可以得到该图像的

HOG特征。

2.3 RGB图像特征提取深度模型分析

随着 RGB 图像采集设备的不断发展，RGB 图像数据也越来越多，比如

ImageNet [37]。大量数据的获得，为深度学习在图像方面的应用提供前提。同时计

算机处理速度不断提高，可以满足更深层次的深度神经网络。基于 RGB图像的

深度神经网络不断发展，各种各样的神经网络架构被提出，其中 1998年提出的

LeNet-5 [38] 是较早的一种卷积神经网络，但是它的整体设计还是比较小，总参数

大约 6万个。因此，随着时代发展，更深层次的神经网络在图像特征提取方面的

应用得到了广泛发展，其中 AlexNet [39] 和 VGGNet [40] 是应用比较广泛的两个利

用 RGB图像特征进行图像分类任务的深度神经网络模型。

2.3.1 AlexNet

AlexNet属于较早期的一个卷积神经网络，于 2012年在 ImageNet比赛中大放

异彩，掀起了一阵深度神经网络的热潮。相比较 LeNet-5，AlexNet则更复杂，学

习参数 6千万个，神经元约有 65万个，一共 8层，5个卷积层和 3个全连接层,如

图 2.6所示。

AlexNet在每个卷积层和全连接层之后都采用 ReLU激活函数，如公式 2.3所
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图 2.6 AlexNet结构框架 [39]

示。当 x > 0的时候输出为 x，斜率恒为 1。ReLU函数的使用，使神经网络的收

敛速度更快，效果更好，十分适用于大型神经网络模型的训练，而且不需要对数

据进行标准化处理。本文所设计的 RGB图像特征提取网络中借鉴该函数的优势，

采用了 ReLU激活函数。

f(x) = max(0, x) (2.3)

AlexNet在全连接层之后加入 Dropout函数 [41]，随机关闭部分神经元，可以

减少过拟合现象，同时使训练的迭代次数增加。这也是本文所设计的 RGB图像特

征提取网络中所采用的用来减少过拟合现象的一种有效方法。

2.3.2 VGGNet

VGG模型是在 AlexNet网络的基础上发展而来的，虽然在 2014年的 ILSVRC

竞赛中未获得第一名，但是它在诸多迁移学习任务中表现优于第一名，成为从图

像中提取特征的首选算法。本文也通过多个深度卷积神经网络进行图像特征提取，

最后采用了 VGG-16这个网络框架。VGG-16的各个层次如表 2.1所示。其主要贡

献在于采用了非常小的卷积核，以 3*3的卷积核替换其他神经网络中较大的卷积

核，以获得更大的特征图，有更多的非线性变换，提取更多的特征，同时拥有更

小的计算量。比如用 3个 3 ∗ 3的卷积层代替 7 ∗ 7的卷积层可以有效地减少参数
的数量，其中 3个 3 ∗ 3有 3(32C2)个参数，而 7 ∗ 7有 72C2个参数。VGG-16同时

增加网络深度到 16—17层，明显提升了模型的效果，而且对其他数据集具有很好

的泛化能力。

[40]提到网络权重的初始化非常重要，如果没有选好合适的初始值可能会造

成学习停止。VGGNet为了克服这个问题，首先对 VGG中最简单的网络版本的

参数进行随机初始化开始进行训练，然后，用训练好的该网络的参数对后边深层

网络的前 4层以及全连接层进行初始化，最后用均值为 0，方差为 0.01的正态分

布对剩下的层进行随机初始化，同时将 biases的初始值置为 0。并且 [40]里提到，
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表 2.1 VGG-16结构表

VGG-16 Configuration

16 weight layers

input (224 × 224 RGB image)

conv3-64

conv3-64

maxpool

conv3-128

conv3-128

maxpool

conv3-256

conv3-256

conv3-256

maxpool

conv3-512

conv3-512

conv3-512

maxpool

conv3-512

conv3-512

conv3-512

maxpool

FC-4096

FC-4096

FC-1000

soft-max

可能存在不需要预训练参数直接进行初始化参数的方法，但是该方法需要进一步

探索。

为了获得归一化的 224 × 224的输入图像，论文里首先对原图进行各向同性

放缩，然后采取随机裁剪的方式得到规定尺寸的图像大小，使用 S 表示放缩后的

RGB图像的最短边，规定 S >= 224。同时为了获得更大的数据集，论文将裁剪后

的图像进行了随机的 RGB颜色转换以及随机的水平翻转。

同时，VGGNet还采用了多尺度的训练方式，换言之，就是将原始图片采用

不同的 S 放缩后进行裁剪训练，比如让 S = 256，S = 384分别训练，还有一种动

态改变 S 的方式,就是给定 S 的范围 [Smin, Smax]，让每张训练图片随机选取 S

进行训练，这样相当于通过抖动尺度来增强数据。
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本文采用了 VGG-16的网络框架，对输入的 RGB图片进行特征提取可以获

得很好的效果。同时本文所提出的结构掩膜网络也是采用了 VGG-16的框架，并

使用其在 ImageNet 训练好的参数对本文网络进行初始化。通过本文的实验结

果（第 3.3.3节和第 5.3.2节）可以看出 VGG-16在提取 RGB图像的结构特征方面

效果十分显著，同时可以通过与 VGG-19框架的对比可以观察到，VGG-19相对

VGG-16效果更胜一筹，但同时由于网络层数的增加，网络参数的扩大，该网络为

实验硬件平台的要求也更高。故本文主体采用 VGG-16进行实验，用 VGG-19进

行实验比较，肯定 VGG-19效果更好的事实。

2.4 小结

本章首先围绕 RGB图像特征提取的相关方法进行介绍。首先阐述了 RGB图

像特征的定义以及应该具备的属性，然后对传统 RGB图像特征提取的方法进行详

细刻画，最后针对深度神经网络发展的现状，重点讨论了 AlexNet和 VGG-16这

两个神经网络，而本文也是采用了 VGG-16这个网络框架进行 RGB图像特征提取

以及在此基础上搭建了结构掩膜网络，并取得了很好的效果。
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第三章 RGB图像目标对象掩膜提取

通过第一章的论述，实现基于 RGB图像的三维重建，首先需要对 RGB图像

进行目标提取，识别图像中目标物体的区域，排除图片中背景的干扰，才能实现

高质量的重建结果。目标提取是指单幅图像或序列图像中将感兴趣的目标与背景

分割开来，从图像中识别和解译有意义的物体实体而提取不同的图像特征的操作。

目标提取的应用范围很广，在计算机视觉提取人脸特征和指纹等，在摄影测量与

遥感中，用于特征点线的提取来进行影像匹配和三维建模等。本章将分析传统的

目标物体提取方法和基于深度学习的目标物体提取方法，进而详细描述本章所设

计的深度学习模型用来实现目标提取的目的，并且对设计方法的实验效果进行

展示。

3.1 目标物体提取相关方法

近年来，基于图像的目标物体提取被看做是图像处理方面一个关键且具有挑

战性的领域。目前的工作进行目标物体提取操作有一个特定的流程，大多数提出

的方法都使用这一共同的流程，并改进了流程中一些步骤。图 3.1展示了基于图像

的目标物体提取的一般流程。

开始

结束

预处理

边缘检测

种子点选择

区域增长和融合

目标提取

图像切割

图 3.1 基于图像的目标物体提取流程图
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3.1.1 图像预处理

图像预处理是任何图像处理技术的基础部分，它依赖于具体的技术需求。在

进行图形分析中，图像质量的好坏直接影响到实验的效果以及算法的准确性，因

此进行图像预处理是进行图像处理必不可少的一步。图像预处理主要是将图像中

的无关信息或者较大的噪声信息进行消除，恢复图像中真实有用的信息，增强图

像信息的可检测性，最大限度地监护数据，从而尽可能提高图像处理的效果，恢复

实验的准确性。一般预处理流程需要经过三步：灰度化、几何变换以及图像增强。

对图像进行预处理，首先需要进行灰度化操作，在对 RGB图像进行处理的过

程中，实验者往往需要对图像的三个通道依次进行处理，内存开销和时间开销较

大。而采用灰度化的方法后，可以减少需要处理的数据，大大提高数据处理效率，

加快处理速度。

在进行灰度化操作后，还需要对图像进行几何变换。为了修正图像采集过程

中造成的误差，需要通过平移、旋转、对称、缩放等几何变换对采集到的图像进

行处理，从而尽可能恢复最真实的图像。同时在进行几何变换的过程中，为了修

正因为几何变换导致的坐标映射到非整数坐标上的问题，通常采用灰度插值算法。

图像增强主要是为了增强图像中的有用信息[42]。针对给定图像的应用场合，

有目的地强调图像的整体或局部特性，将原来不清晰的图像变得清晰或强调某些

感兴趣的特征，扩大图像中不同物体特征之间的差别，抑制不感兴趣的特征，使

之改善图像质量、丰富信息量，加强图像判读和识别效果，满足某些特殊分析的

需要。

3.1.2 边缘检测

为了从图像中提取目标物体，首先需要确定目标物体的范围，这就需要在静

止的图像中找到对象的边缘[43]。而边缘检测是为了找到图像中亮度变化剧烈的像

素点构成的集合，而一般这个变化剧烈的地方往往就是对象的轮廓。

3.1.3 图像分割

图像分割，顾名思义，就是需要根据图像不同部分的类型对图像进行分区，

让区域间显差异性，区域内呈相似性[44]。这一操作主要是将图像分割成不断区域，

方便对图像进行检测。分区和背景分离主要适用于图像分割。

对图像进行分区是目标提取的一部分。为了达到从图像中提取任何不同对象

的目的，首先需要提取不同的区域或者区分每个区域以进一步进行操作[45]。

背景分离：背景分离是简单地用该图像减去背景，使图像中剩下的唯一的东

西是对象，然后再将前景像素与背景像素区分开来[46]。
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3.1.4 种子点选择

种子点选择是对象提取的第一步，该过程可以通过两种方法完成。第一种是

在用户交互类别过程中，用户需要在种子点选取的运行时间内进行交互，被用户

选中的部分或者点将作为种子点[45]。第二种是采用种子点自动选取技术，该方法

在基于窥视点及其变种中自动选取种子点[47]。

3.1.5 区域增长和融合

区域增长和融合操作是根据相似性约束迭代地合并一组初始小区域。首先需

选择一个任意点作为种子像素然后将其与相邻像素进行比较。从种子点开始不断

增加与其相似邻居像素点，该种子区域就会不断增长。区域合并操作通过不断合

并属于同一对象的邻接区域来消除错误边界以及虚假区域。

3.1.6 目标提取

根据不同的任务需求，有的需要从图像中检测所有的对象，有的只需要找到

某一种类的物体或者中心对象或者最大的对象等。通过以上步骤，可以获得目标

物体所在大致区域，最后再对边缘进行优化就可以实验目标物体的提取过程。

3.2 深度学习模型分析

深度学习是机器学习领域，尤其是在计算机视觉领域真正改变游戏规则的玩

家。深度学习已经击败在图像分类任务中的其他经典模型，与此类似，深度学习

目前也是目标检测方面最先进的计算方式。

3.2.1 神经网络概述

深度学习模型的架构一般是由一些相对简单的模块多层堆叠起来，并且每个

模块将会计算从输入到输出的非线性映射[48]。每个模块都拥有对于输入的选择性

和不变性。一个具有多个非线性层的神经网络通常具有 5到 20的深度，它将可以

选择性地针对某些微小的细节非常敏感，同时针对某些细节并不敏感，例如图像

中的背景。

深度学习也就是自动地学习特征，它的另一个别名是特征学习。而深度神经

网络是深度学习一个具有代表性的实例。David Hubel和 Torsten Wiesel发现了视

觉系统的信息处理本质[49]：可视皮层是分级的，而神经、中枢、大脑的工作过程，

或许就是一个不断迭代、不断抽象的过程，如图 3.2所示。

1. 从原始信号摄入开始，例如瞳孔摄入像素 (pixels)。

2. 接着做初步处理，例如大脑皮层某些细胞发现方向和边缘 (edges)。
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3. 然后抽象，例如大脑判定眼前的物体的形状是圆形的 (object parts)。

4. 然后进一步抽象，例如大脑进一步判定该物体 (object models)。

图 3.2 人类视觉信息处理系统

人的视觉系统的信息处理是分级的。从低级的 V1区提取边缘特征，再到 V2

区的形状或者目标部分等，再到更高层，整个目标、目标的行为等，高层特征是

低层特征的组合，从低层到高层特征表示越来越抽象，越来越能表现语义或者意

图。抽象层面越高，存在的可能猜测就越少，就越利于分类。比如，单词集合和

句子的对应是多对一的，句子和语义的对应又是多对一的，语义和意图的对应还

是多对一的。

神经网络对图片信息的处理过程，就类似与人类的视觉信息处理系统的工作

原理，一步一步不断迭代，获得特征，识别物体。而神经网络根据输入神经元和

输出神经元之间是否有反馈分为前馈神经网络和反馈神经网络。

1. 前馈神经网络是一种最简单的神经网络，各神经元分层排列。每个神经元只

与前一层的神经元相连。接收前一层的输出，并输出给下一层。各层间没有

反馈，可用一个有向无环图表示，是目前应用最广泛、发展最迅速的人工神

经网络之一。前馈型神经网络的学习主要采用误差修正法（如 BP算法），计

算过程一般比较慢，收敛速度也比较慢。卷积神经网络 (Convolution neural

networks, CNN)是前馈神经网络的一个典型代表。

2. 反馈型神经网络可以用离散变量也可以用连续取值，每个神经元同时将自身

的输出信号作为输入信号反馈给其他神经元，它需要工作一段时间才能达到

稳定,需要用动态方程来描述系统的模型。Hopfield神经网络是反馈网络中

最简单且应用广泛的模型，它具有联想记忆的功能，如果将李雅普诺夫函数

定义为巡游函数，Hopfield神经网络还可以用来解决快速寻优问题。递归神
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经网络 (Recurrent Neural Networks, RNN)是反馈神经网络的一个典型代表。

3.2.2 卷积神经网络

在前馈神经网络中，各神经元分别属于不同的层。整个网络中无反馈，信号

从输入层到输出层单向传播。前馈神经网络的训练过程也被称为反向传播算法，

可以分为以下三步：

1. 前馈计算每一层的状态和激活值，直到最后一层；

2. 反向传播计算每一层的误差；

3. 计算每一层参数的偏导数，并更新参数。

卷积神经网络是一种典型的前馈神经网络。卷积神经网络有三个结构上的特

性：局部连接，权重共享以及（空间或者时间上的）次采样。这些特性使得卷积

神经网络具有一定程度上的平移、缩放和扭曲不变形。

一个典型的卷积神经网络的框架一般包括输入层、卷积层、采样层、全连接

层和输出层，如图 3.3所示为一个基于图像的卷积神经网络框架。输入层一般是指

输入的图像信息，比如 RGB信息或者灰度信息等，在三维方面则是指采集到的

三维数据。卷积层是用来进行特征提取。池化层是对输入的特征图进行压缩，一

方面是特征图变小，简化网络计算复杂度；另一方面是进行特征压缩，提取主要

特征。全连接层从特征图中学习到一个非线性组合特征，另一方面卷积层的输出

代表着数据的高级特征，全连接层将高级特征扁平化并且能够直接连接到输出层。

而本文就采用了卷积神经网络进行 RGB图像方面的目标提取和特征提取。

图 3.3 卷积神经网络的整体框架

3.2.3 递归神经网络

递归神经网络是两个人工神经网络的总称。一种是时间递归神经网络又称为

循环神经网络（Recurrent Neural Network），另一种是结构递归神经网络（Recursive

Neural Network）。递归神经网络引入“记忆”的概念，递归是指其每一个元素都
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执行相同的任务，但是输出依赖于输入和“记忆”。

递归神经网络是一种典型的反馈神经网络。从网络结构上，递归神经网络会

记忆之前的信息，并利用之前的信息影响后面节点的输出，还包括了上一时刻隐

藏层的输出。从循环神经网络的结构特征可以很容易得出它最擅长解决的问题是

与时间序列相关的。循环神经网络也是处理这类问题时最自然的神经网络。对于

一个序列数据，可以将这个序列上不同时刻的数据依次传入循环神经网络的输入

层，而输出可以是对序列中下一个时刻的预测，也可以是对当前时刻信息的处理

结果。循环神经网络要求每一个时刻都有输入，但是不一定每个时刻都需要输出。

循环神经网络可以看做是同一个神经网络结构在时间序列上被复制多次的结

果，这个被复制多次的结构被称之为循环体。在循环神经网络中，循环网络结构

中的参数在不同时刻也是共享的。

3.3 结构掩膜网络的搭建

本文搭建了结构掩膜网络用来进行目标提取。类似于其他的神经网络的研究

过程，本文采用的用来提取目标物体的神经网络的研究过程也是依次进行了数据

准备、目标提取网络搭建、学习训练、实验结果分析。

3.3.1 数据准备

本文的结构掩膜网络可以得到 RGB图片的前景和后景，前景是指 RGB图像

中目标物体所在占据的像素，后景是指 RGB图像中背景所占据的像素，然后以二

值矩阵的形式对该提取出目标物体区域的 RGB进行表示。

首先，结构掩膜网络是完成 RGB图像三维重建这个大的神经网络框架的一部

分。因为基于 RGB图像三维重建这个网络的训练数据是由 RGB图像与 3D模型

共同组成的，因此，本文采用的训练数据中的 RGB图像是对 3D模型渲染获得的，

并且通过对 3D模型不同视角的渲染来达到扩大数据对的目的。而本文使用的 3D

模型是来自于 ShapeNet3D模型数据集，该数据集包含 55个种类，大约 51300个

互不相同的 3D模型。同时为了使 RGB图像更加真实，我们通过添加背景获得训

练使用的 RGB图像来模拟真实的 RGB图像。

在训练目标提取神经网络的过程中，为了获得 RGB图像的前景和后景，本文

所采用的实验数据对需要一张 RGB图像以及与 RGB图像对应的二值矩阵。为了

获得与 RGB图像对应的二值矩阵，本文首先定义在互联网上下载的大量图像作为

背景图，如图 3.4(a)，然后定义直接渲染 3D模型所获得的目标物体的 RGB为前

景图，即图像中像素点值不是 255的像素点集合，如图 3.4(b)。然后将前景图置于

背景图上方，即将前景图像中像素点为 255的值替换为背景图中相应位置的像素

值，形成最后的训练图像，如图 3.4(c)。
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(a)                    (b)                   (c)

图 3.4 训练图像合成

在生成训练数据对的时候，我们将网络需要输出的矩阵定义为二值图像，即

训练图片中保留前景像素点的位置置为 1，保留背景像素点的位置置为 0，这样就

形成了与每一张 RGB训练图像相对应的二值图像。由一张训练图像和与其对应

的二值图像构成一个训练数据対，用来作为目标提取网络的训练数据，也是基于

RGB图像三维重建的训练数据的一部分。

3.3.2 目标提取网络搭建

本文所采用的目标提取网络是一个深度卷积神经网络，如图 3.5，被命名为结

构掩膜网络。该网络以一个 RGB图像作为输入，同时进入该神经网络的两条网络

线，并且通过该网络的学习，输出对应于该 RGB图像的二值图像，该二值图像中

为 1的位置就是目标物体所占据的区域或者像素点集。
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Input
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图 3.5 目标提取网络

目标提取网络是由两条网络线组成多尺度卷积神经网络，图 2.5上方的线采

用 VGG-16的前 5层，并在其后添加了两层全连接层，为了和第二条线融合到一

起，在其最后加入了一个 reshape函数，将特征矩阵的维度与第二条线的维度进行

匹配然后连接，第一条线主要起到获取全局特征的效果。第二条线包含一个 9*9

的卷积层和一个池化层，然后是 9个连续的 5*5的卷积层并且没有池化层，主要

起到保持 RGB图像局部特征的作用。两条线的输入是同一个 224*224的 RGB图

像，第一条线中特征矩阵在第三个池化层后和第四个池化层之后分别作为输入通

过一个连接层到第二层的第二个和第四个卷积层，其中连接层由一个 5*5的卷积

层和一个上采样操作共同构成，可以有效地提取图片中的细节信息。第一条线的

特征矩阵在 reshape函数后直接连接到第二条线的第六个卷积层。第二条线最后通

过所有的卷积层后，输出一个 56*56*2的二值矩阵。

3.3.3 神经网络训练

本文采用的目标物体提取神经网络通过输入一个 RGB图像，可以得到与之

对应的二值矩阵，该二值矩阵可以表示 RGB图像中目标物体所占据的区域。由于

该网络的输出是一个二值矩阵，即由 0与 1来表示的矩阵，故本文采用 SoftMax
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Loss作为本网络的损失函数。

本文定义 OP (OverallP ixel)Error为：标记错误的像素占总像素的比例，如

公式 (3.1)所示，共 k类，Pij 表示属于 i类的像素被预测为 j类的像素数目。在目

标物体提取网络中 k = 2,即只有两类，前景一类，背景一类。

OPError = 1−
∑k

i=1 Pii∑k
i=1

∑k
j=1 Pij

(3.1)

本文对目标物体提取神经网络训练了 100次，共训练了 10K 对数据。该网络

在训练和测试阶段的错误率曲线如图 3.6所示，在第 100次的时候已经收敛。

图 3.6 目标物体提取神经网络的训练曲线

3.3.4 实验结果分析

3.3.4.1 结果展示

目标物体提取神经网络在训练到第 100次后，损失函数已经收敛，实验效果

也很明显。通过二值图与原 RGB图对比，可以看到对目标物体所属区域的提取是

很好的，实验结果图如图 3.7所示。

3.3.4.2 结果评估

本文通过 OP(Overall Pixel)_Accuracy 与 PC(Per-Class)_ Accuracy 来对实验结

果进行评估，具体计算方式如公式 3.2和公式 3.3所示。该公式中共 k类，其中 Pij

表示属于 i类的像素被预测为 j 类的像素数目。在目标物体提取网络中 k = 2,即
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图 3.7 结果展示

表 3.1 结果评估表

Method OP_Accuracy PC_Accuracy

single-scale 0.953 0.917

two-scale(w/o jump) 0.982 0.964

two-scale(with jump) 0.988 0.983

只有两类。

OP_Accuracy =

∑k
i=1 Pii∑k

i=1

∑k
j=1 Pij

(3.2)

PC_Accuracy =
1

n

k∑
i=1

Pii∑k
j=1 Pij

(3.3)

同时，本文还对目标物体提取神经网络的架构进行了修改：第一种只有一条

流水线，即采用第二条流水线；第二种两条流水线但是二者之间没有连接层，只在

最后 reshape操作是连接到一起；第三种两条流水线且有连接层，即本文所采用的

网络的架构。表 3.1是对这三种网络在OP(Overall Pixel)_Accuracy和 PC(Per-Class)_

Accuracy两方面的评估，可以看出本文所采用的网络架构是效果最好的，不论是

双流水线还是两条流水线之间的连接层都为提高准确率做出了贡献。

3.4 小结

本章围绕基于深度学习的目标对象掩膜提取方法，介绍了传统的目标物体提

取方法，以及随着深度学习的不断发展，卷积神经网络和递归神经网络等深度神

经网络在图形图像处理领域不断得到广泛应用。最后着重阐述了本章所采用的基

第 30页



国防科技大学研究生院硕士学位论文

于卷积神经网络的目标物体提取方法，并且从数据准备、网络框架、训练细节以及

实验结果分析等方面，描述了从 RGB图像到二值图像的获取过程，是完成 RGB

图像的三维重建深度学习方法第一步。
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第四章 三维结构的表示与重建方法

本章重点介绍三维模型的结构表示方式和对应的解码方法，采用有向包围盒

和以其为叶节点的树状层次结构来代表三维物体中各个部件和部件之间的相互关

系。这些关系包括连接性、镜面对称性、平行对称性、旋转对称性等三维物体本

身所具有的结构信息。针对这种树状层次结构，本章采用递归神经网络的方法进

行解码，构成结构重建网络。

4.1 RGB图像三维重建的相关方法

近几年，我们见证了基于单视图图像三维重建的快速发展[6, 7, 11]，由于深度卷

积神经网络的巨大成功和广泛应用，三维重建的性能得到了很大提升。然而，现

有的深度模型主要针对三维体积表示的输出或者是多视角图片作为输出，很少能

很好地恢复三维模型的结构信息。而三维模型的结构信息对三维形状的理解非常

重要 [50]。通过网格模型或者体素模型推测三维形状的部件是非常困难的 [51]，即

使给出了分段，对于诸如对称性等部件关系的推理仍然具有挑战性。

4.1.1 基于部件检索的图像三维重建

随着 RGB图像采集设备的不断更新，价格也越来越低廉，使得 RGB图像数

据量飞速增长。互联网上已经有大量的 RGB图像数据，并且可以被用于重建具有

成千上万访客密集采样的地标场景[52]。随着数百万的日常生活物品的 RGB图像

已经在网上出现和存储，有研究者[53] 提出即使一个三维物体只出现在一个图像

中，也可以利用物体形状的规律性重建出该三维模型。这种想法的提出也为通过

挖掘网络创建大型三维模型数据库铺平了道路。

大量数据的存在，为研究者提供了新的思路，于是近几年的研究就有利用大

型三维模型数据库进行检索，找到与 RGB图像中对应的三维物体相匹配的部件，

然后将这些部件组装为一个与 RGB图像中相似的三维物体，或者尽可能相似。其

中 Qixing等人[54]的工作就具有一定的代表性，他们实现了重建 RGB图像的三维

物体的方法，即使该三维物体仅出现在单张图像中，

使用现有的相对较少的三维数据集通过检索匹配相似三维模型部件，从而指

导重建过程具有很多挑战，其中最关键的一个挑战是现有的三维模型数据可能只

是对潜在的形状空间进行的稀疏采样。而且在已经存在的三维数据库中，如 3D

Warehouse，高质量的三维形状数据远远少于互联网上已有的 RGB图像上数量。

对于很多物体种类而言，高质量的图像数据远远超过了高质量的三维形状模型。

因此简单地为每个输入图像检索最相似的现有三维模型不会产生令人满意的结果，
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即使检索可靠，最接近的预先存在的模型也是经常和所描绘的对象不同。

针对上述挑战，[54]实现了一种基于组装的方法，通过组装数据库中预先存

在的形状模型来重建对象。这种方法的关键之处是联合分析图像和三维模型。首

先通过优化一个可以测量相似图片的一致性全局值来估计所有图片的相机位姿。

然后再在自然图像和渲染图像直接建立像素级对应的全局密集性网络。这些对应

关系可以用于联合分割 RGB图像和三维模型，同时计算出的分割片段和对应关系

也可以被用于指导构建新模型，然后对新模型进行优化。

基于检索的图像三维重建很好地保持了原有物体的对称等相关关系，但是这

种方法有一个很大的弊端，必须有一个足够大的用于检索的数据库，才能满足对

输入 RGB图像中对应物体的相似检索，否则很难有很好的效果。如果数据库中的

椅子全是四条腿的椅子，那么他就无法检索到转椅的椅腿，因而也就无法对转椅

进行重建。在本文的第 5.3.3节，对该方法和本文的方法做了对比，可以看出由于

在检索的数据库中缺少了一些三维模型部件，导致部分椅子恢复效果差，或者无

法输出结果，比如转椅、交叉腿的椅子。

4.1.2 基于体元组装的图像三维重建

在计算机视觉领域，Binford于 1971年引入了广义圆柱体，其横截面区域沿

直线或曲线轴展示，同时在此过程中可能缩小或扩展[55]。其中圆柱体简洁的描述

性是最主要的动机——一个三维物体可以用相对较少的广义圆柱来描述，每个圆

柱体仅仅需要几个参数来表示。体积基元在 20世纪 90年代仍然流行，因为它们

提供了一个连贯的框架，用于解释单个图像、感知三维物体的形状结构，以及从

二维图像识别三维物体。然而，将广义圆柱体拟合到图像数据需要大量的人力标

记，并且随着基于物体识别的机器学习技术在 20世纪 90年代浮现，这种广义圆

柱体的模式逐渐退出计算机视觉的舞台。

基于学习的视觉理解的核心是找到复杂现象的简约解释。事实上，机器学习

是最可行的操作。即使我们的视觉世界充满了巨大的复杂性，但是它依旧具有高

度结构化的性质，即视觉模式不只是发生了一次，它在各种不同的配置中不断重

复。在当代计算机视觉领域，这个结构更是经常通过人为监督来建模：重复的部

分被标记为三维物体或者物体的部件，同时监督学习方法多被用于在新颖的图像

中查找和命名他们，然而如果可以用简单的底层结构来解释复杂结构，会取得令

人更加满意的效果。

基于体元的图像三维重建，其中 [15]重拾用体积基元来解释物体的经典问题，

同时使用无监督学习的方式和卷积神经网络 (CNNs)。该研究采用最简单的体积基

元（即刚性变换的长方体），并且展示了利用深度卷积神经网络来组装任意的三维
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物体（或者在某种程度上近似三维物体）。该研究是利用体元组装进行三维重建的

一项代表性工作，并且取得了令人满意的效果。在经典方法失败的情况下，该研

究取得成功的主要原因在于他们的目标是联合解释三维模型数据集中的所有物体，

这样可以直接从数据中学习到常见的三维模式。

正如我们所了解到的，网格或者体素这种三维物体表示方法通常是高维而且

复杂的，而体积基元这种表示方法则十分简约，它只需要少量的参数进行表示。

与本文提出的利用有向包围盒对三维物体的各个部件进行表示方法类似，极少的

参数一方面加快了运行速度，减少了内存占用，另一方面对三维物体可视化的呈

现直观、快捷、容易分析。在本文的第 5.3.3节，可以看到通过组装体积基元表示

三维物体的效果，同时可以发现这种体积基元的表示方法丢失了三维物体的细节

信息，并且缺少结构信息。对于一些难以识别的物体还会产生多余的体积基元。

4.1.3 基于体素表示的图像三维重建

类似于像素是图像的最基本的描述单位，而体素是三维物体最基本的描述单

位。虽然体素具有诸多缺点，比如没有结构性，重建效果一般有残缺或者有噪声

体素，导致整个三维重建方法不具有很强的说服性。但它仍然是很多新方法提出

最先使用的三维物体的表示方式。比如最先将用于 RGB图像中的生成对抗网络[9]

用于进行三维物体的生成[12]就是使用的三维体素的表示方式。其主要的原因在于

体素表示的规则性，也是可以直接应用深度神经网络最简单的表示方式。而 [11]

算得上是基于 RGB图片应用深度学习的方法直接进行三维重建的一个代表性工

作，该研究也是使用体素的方式进行三维物体呈现，并且该工作的实现过程易于

理解，用体素表示的结果也具有前沿性。

大多数基于体素的三维重建工作都是直接利用深度神经网络对 RGB图像进

行编码，将 RGB图像映射到一个低维的向量中，然后使用深度神经网络直接对

该低维向量进行解码，将其解码为一个体素表示的三维物体，而且编码器和解码

器结构相似，因为二维像素和三维体素都是规则的数据，可以直接进行卷积操作，

因此对于应用于二维图像的深度神经网络都可以直接进行修改拓展到三维体素上

面。同时在求损失函数时，可以直接使用类似像素比较的损失函数，比如欧几里

得距离、曼哈顿距离等方法。相对于其他类型的三维表示方式，基于体素的三维

重建有诸多应用。

类似于可以利用深度神经网络对二维图像的细节特征进行合理化改变，比如

可以提取戴眼镜男生的眼镜特征加上不带眼镜女生的特征可以获得戴眼镜女生的

结果。同样地也可以将这种方法进行迁移，使其显示到三维体素中来[11]，并且取

得的了类似于二维图像的结果。可见体素和像素具有极高的相似性，很多方法都
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可以进行迁移，将应有在图像中成功的方法延伸到三维体素中。

虽然体素的规则性和简洁性在各个领域都获得了极大的成果，但是利用体素

进行表示的一些工作仍然有所欠缺。一方面体素表示所丢失的结构信息是我们进

行三维重建需要重点重视的部分，一个具有结构信息的三维物体才能称之为一个

自然的三维物体。另一方面体素在进行分割等操作时仍有一定的弊端。首先是体

素无法对三维物体的各个部件进行标识，另一方面体素重建带来的噪声体素对损

失函数的求解造成了很大的困扰。本文提出的深度神经网络可以恢复三维形状结

构，所以如果将本文的结构信息和三维物体的体素信息相结合必然可以进行互补，

产生很好的效果，这也是本文所要进行的下一步工作，用本文恢复出的三维形状

结构信息优化重建的体素表示，将噪声点去除，用结构信息补全残缺或者丢失的

体素信息。

4.2 三维物体结构表示法

任何一个三维物体都有结构信息，即其对称性、连接性、旋转性等方面。如

果不加入结构信息进行三维信息恢复，很容易造成残缺，很难得到一个自然合理

的模型。本文针对三维物体具有结构性这个特点，采用一个树状结构对三维模型

进行表示，而三维物体的每一个部件用有向包围盒 (Oriented Bounding Box, OBB)

来表示，如图 4.1所示。

4.2.1 有向包围盒

包围盒是一个简单的几何空间，可视化来看就是一个立方体，但是它包含一

个形状复杂的物体，在本文中它包含了一个复杂模型中一个部件的点面信息。如

图 4.2所示，这个三维模型的每一个部件都是由一个有向包围盒表示的。包围盒

的边用红色来表示。三维模型用彩色线条组成的网格表示。

本文定义有向包围盒的表示信息包括该包围盒的中心点 (x,y,z轴的坐标)共 3

维，然后是包围盒的方向，即包围盒围绕同一个顶点两两垂直的边的方向向量，

共 9维，最后是该包围盒在这三个方向向量上面的长度，共 3维。所以一个有向

包围盒在本文中使用 15个数进行表示。

4.2.2 树状结构表示法

将三维模型表示为树状结构时，每个叶节点是一个单独的三维模型部件。如

图 4.1所示，红色有向包围盒是一个个部件在由下向上构成一棵树的过程中不断

组合的。最底层是一个椅子的左前腿和左后腿分别作为一个叶节点，然后通过前

腿和后腿的连接性，将左前腿和左后腿组合为一个具有左前腿和左后腿的父节点。

因为椅子的右腿和左腿是对称的，则该父节点通过对称性变成了四条腿，而后通
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图 4.1 三维模型的树状结构[10]

(a)                                                       (b)                                                    (c)

图 4.2 有向包围盒

过连接性与左右腿之间连接轴组合成为一个新的父节点。通过连接性与椅座组合，

同时另一侧的椅背也以同样的规则进行组合，最后构成一个完整的椅子。

树状结构中每个叶节点代表三维模型的一个部件，而组合成为父节点的组合

规则有四种：旋转性、镜面对称性、平移对称性以及连接性。如图 4.3所示，其中

(a)代表旋转性，转椅下面的五条腿，拥有一个旋转轴和一个固定的旋转角度，通

第 37页



国防科技大学研究生院硕士学位论文

过一个腿的旋转就可以获得其他四条腿，因此转椅的腿具有旋转性。(b)代表镜面

对称性，椅子的两个扶手拥有一个对称平面，通过一个扶手关于对称平面做对称

可以得到另一个扶手，因此扶手具有镜面对称性。(c)代表平移对称性，椅座的八

个横杆，拥有一个平移距离和平移方向，其中最左边的横杆沿着平移方向移动整

数倍的平移距离就可以得到其他七个横杆，因此椅座的横杆以及椅背的横杆都具

有平移对称性。(d)代表部件之间的连接性。椅座和椅腿相连接，因此具有连接性，

连接性也是任何一个椅子必然具备的属性。

(a)                                        (b)                                          (c)                      (d)

图 4.3 树状结构组合规则[10]

在构造树状结构的过程中，对于三维模型连接性和对称性（旋转性）的优先

顺序，本文通过实验得出，连接性先于对称性（旋转性）进行组合。如图 4.4所示，

(a)中采用先连接组合再旋转组合，得到的椅子模型效果很好，符合实际标准。(b)

中采用先旋转组合再进行连接组合，这可以看到椅腿和轮子之间会有误差（图中

画红色圈圈处）。因此本文构造树状结构时采用先进行连接组合再进行对称性或者

旋转性组合。

4.3 结构重建网络的搭建

本文采用递归神经网络 (Recursive Neural Networks, RvNN)来学习本文使用的

对称层次结构的树状结构，这些层次结构由有向包围盒 (OBB)的空间排列组成，

每个 OBB都由固定长度的向量定义来表示其几何形状，固定长度的向量对其子

OBB的几何形状和其详细的分组机制进行编码，分组机制包括连接、旋转、平移、

对称四类。为了可以从 RGB图像中得到的固定维度的特征向量重建出具有层次结

构的三维模型，本文提出一个解码器将固定维度的向量解码为三维结构。在搭建

本文提出的基于 RGB图像的三维结构重建网络时，将 RGB图像固定维度的特征

通过该解码器将其解码为三维结构。
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(a)                                                                                     (b)

图 4.4 树状结构组合优先顺序[10]

4.3.1 递归神经网络解码

递归结构通常存在于不同模态的输入中，例如自然场景图像或自然语言句子。

同时这种递归结构不仅可以帮助我们识别图像或句子所包含的单位个体，还可以

识别它们之间是如何相互作用从而构成一个整体的。与之类似，三维模型的各个

部件也是通过一定的相互作用构成了一个整体，可以用三维模型的各个部件类比

自然语言中的单词，三维模型整体类比完整句子，如图 4.5所示，那么对三维模型

的处理也可以采用递归结构进行。

(a)                                                                    (b)

图 4.5 递归结构表示

递归结构通常以不同的形式存在，如图 4.5中 (a)[56]所示。已知自然语言的句
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法规则是递归的，其中包含相对子句的名词短语本身包含名词短语，例如，...the

church which has nice windows...。类似地，人们在场景图像中找到嵌套的分层结

构，包含部分和邻近关系。例如，汽车通常位于街道区域。大型汽车区域可以递

归地分成较小的汽车区域，诸如轮胎和窗户之类的部件，并且这些部件可以出现

在其他环境中，例如飞机下方或房屋中。类似于恢复这种结构有助于理解和分类

场景图像，恢复三维模型中的这种结构可以更好地进行三维重建，如图 4.5中 (b)

所示，椅子可以细分为椅腿、椅座、椅背和扶手等部件。本文引入递归神经网络

(recursive neural networks, RvNN)来预测三维模型中的递归结构，主要关注三维模

型的结构信息。

本文采用递归神经网络 (RvNN)作为三维结构解码器，从根特征节点开始（即

从 RGB图像中提取的特征向量），RvNN递归地将其解码为特征层次，直到到达

所有叶节点，而叶节点可以被进一步解码为一个有向包围盒参数。本文的层次结

构中有三种类型的节点：叶节点、连接节点以及对称节点（包含旋转、平移、镜

面对称）。在解码的过程中，内部节点的部件关系就会被解码为两类：连接关系和

对称关系（包括旋转、平移、镜面对称）。因此，每个节点根据它的类型（连接节

点、对称节点或者叶节点（代表部件的有向包围盒节点））会被下面三种解码器之

一进行解码：

1. 连接关系解码器 (Decoder AdjDec)：将父节点分割成两个子节点 c1 和 c2,使

用映射函数：

[c1 c2] = tanh(Wad · p+ bad) (4.1)

其中Wad ∈ R2n×n，bad ∈ R2n。n = 80代表非叶节点的维度。

2. 对称关系解码器 (Decoder SymDec)：将对称组（包括旋转、平移、镜面对称）

解码为一个对称生成器（一个节点向量 c）和一个对称参数向量 s：

[c s] = tanh(Wsd · p+ bsd) (4.2)

其中Wsd ∈ R(n+m)×n，bsd ∈ Rm+n。本文使用 m = 8代表对称参数，包括对

称类型 (1D);旋转或者平移过程中重复的次数 (1D)；用于镜面对称的对称平

面，旋转关系的旋转轴，或者平移关系的位置和位移（6D)。

3. 有向包围盒解码器 (Decoder BoxDec)：将一个叶节点映射为 12D的有向包围

盒参数，包括包围盒中心坐标、坐标轴以及维度。

[x] = tanh(Wlb · p+ bld) (4.3)

其中Wld ∈ R12×n，bld ∈ R12。
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在递归神经网络解码期间，需要递归地使用解码器。解码过程中最关键的一

点是如何确定节点的类型，从而可以在节点上使用相对应的解码器。这个得基于

结构恢复网络的训练任务来学习实现节点分类器，训练过程中给定的 RGB图像

和三维模型的结构层次数据対必须是已知的。节点分类器和三类解码器联合进行

训练。结构解码网络的过程如图 4.6所示，在本文网络的实现过程中，邻接节点分

类器和对称节点分类器都是双层的神经网络，其隐藏层和输出层分别是 200D和

80D，而有向包围盒解码器是一层的神经网络，将 n-D的叶节点映射为 12D的包

围盒参数。

Node 
Classifier 

AdjDecoder SymDecoder 

Type 

BoxDecoder 

80D code 

80D code 

80D code 80D code Sym params Box params 

图 4.6 节点解码过程表示图

4.3.2 三维结构重建网络

本文提出的结构重建网络将图像特征提取网络（第二章已详细描述）所提取

的图片特征作为特征根节点，并将其递归地解码为部件的有向包围盒的层次结构，

即树状结构。

4.3.2.1 数据准备

为了满足训练三维重建递归神经网络，本文从三维模型数据库中合成大量层

次结构。假设这些模型预先被分割成部件，但是没有真实的层次结构（即树状结

构），因此采用迭代的策略来生成合理的层次结构来满足树状结构合并的标准。在

每次迭代的过程中，两个或者多个部件合并成为一个父节点。可合并的部件子集

满足连接性或者对称性、旋转性等相互关系，随机抽取一对满足这两个标准之一

的节点对，直到无法进一步合并为止。在本文的实验中，这些层次结构是为了代

表真实的三维模型层次结构。
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输入图片的获取是通过对三维模型数据库中的三维模型进行不同角度的渲染

得到的，本文使用了 20个角度，这样在三维模型数据量确定的情况下，扩大了图

像和三维模型层次结构数据対的训练数据量，而在测试的过程中，输入图片是在

真实环境下采集的 RGB图片进行测试的，本文提出的网络可以很好地重建与图像

中对应目标物体的三维层次结构。

4.3.2.2 结构重建网络模型

本文提出的结构重建网络可以实现从提取的图片的特征向量转换为三维的层

次结构，结构重建网络框架如图 4.7所示。选取 VGG-16进行 RGB图片特征提取，

获得 80D的特征作为根节点，利用结构重建递归神经网络递归地利用节点分类器

对节点进行分类，然后根据类别使用不同的节点解码器对节点进行解码，直到不

能再进行解码为止，即到达树状结构的叶节点处，此处指每一个部件的有向包围

盒的参数。

Box params

80D code

Leaf

Adjacency

Symmetry Sym params

80D code
80D code

Node 
Classifier

Type

BoxDec

AdjDec

SymDec

80D code

VGG-16

Decoder at a node

Im
ag

e 
fe

at
u

re

图 4.7 结构重建网络框架

4.3.2.3 训练细节

在结构重建网络的训练阶段，用 VGG-16对输入 RGB图像进行特征提取，其

初始化参数使用在 ImageNet上预训练的结果，然后加入两层全连接层使图像特征

表示为 80D的根节点，然后从根节点开始递归地应用相应的解码器 (AdjDec或者

SymEnc)，直到最后应用有向包围盒解码器 (BoxDec)，损失函数用表示每个部件

有向包围盒的输入参数和输出参数的平方差计算。值得注意的是，在训练阶段，

需要输入三维模型的层次结构，即树状结构，来进行解码，目的是为了使不同种
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类的解码器可以学到应该展开哪个节点，以及学习输入到输出有向包围盒之间的

映射。本文同时训练节点分类器，使用具有交叉熵损失的三维 softmax分类，以便

在此时期间进行树形拓扑结构的重建。而在测试阶段，就不需要输入三维模型的

层次结构，解码器在训练期间已经学到应该展开的节点以及输入和输出映射，故

直接可以输出此时图像所对应的三维模型的层次结构。

在结构重建网络的测试阶段，有一个挑战是解码代表图像特征的根代码以恢

复三维模型部件的有向包围盒。为了解码根节点（例如，代表图像特征的根代

码），我们递归地调用节点分类器来决定哪个解码器应该扩展节点，相应的解码器

(AdgDec, SymDec或者 BoxDec)用于恢复子节点的代码，直到完整的层次结构扩

展到具有相应有向包围盒参数的叶节点。

本文使用随机梯度下降 (Stochastic Gradient Descent, SGD)来优化结构重建网

络，同时通过结构的反向传播 (Backpropagation Through Time, BPTT)进行递归神

经网络解码器的训练。

4.4 小结

本章采用由浅入深的介绍方式，介绍了 RGB图像三维重建的一般方法知识，

提出本文三维重建方法的优越性。重点介绍本文采用的用有向包围盒表示三维物

体的各个部件，用有向包围盒组成的树状结构代表由各个部件组成的三维物体。

树状结构在解码过程中的各个节点代表了三维物体各个部件的关系。同时本章针

对树状结构这种表示方式详细介绍了递归神经网络的解码过程。最后在对三维物

体结构表示方式和递归神经网络解码的理解之上，本章引出本文所提出的三维结

构重建网络。本章的描写循循善诱，条理地介绍了三维物体的表示方式以及针对

层次结构这种表示方式提出的三维结构重建网络的框架以及具体的实现过程。
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第五章 基于 RGB图像的三维结构重建方法

本章从全局角度分析本文提出的利用深度学习的方法从单张 RGB图像重建

3D形状的方法，其中结构信息是指用有向包围盒表示的三维模型各个部件以及部

件之间的连接性和对称性等关系。给定一个带有目标物体的 RGB图像，目标是自

动地重建物体各部件的有向包围盒信息以及它们之间的相互关系。本文提出的卷

积递归自编码器，可以对 RGB图像进行结构解析并将其重建为有层次信息的树状

结构，并以有向包围盒的形式保存其结构信息。编码器是通过训练目标物体轮廓

信息的任务实现的一个多尺度卷积神经网络，从而在各种各样的光照和尺度环境

中获取目标物体的结构信息，第三章已详细描述并通过实验验证。解码器通过结

构掩膜网络获得的输入图像特征，递归地解码立方体层次结构（即由有向包围盒

组成的具有层次结构的树状表示方式），第四章有详细介绍和分析。由于解码器能

够显示地恢复包括连接性和对称性的部件关系，因此可以去判断目标物体结构恢

复的合理性和通用性。使用由 RGB图像和立方体结构对组成的训练数据对结构掩

膜网络（编码器）和结构重建网络（解码器）进行联合训练。这样的数据対是通

过渲染三维模型数据集并且切割三维模型的各个部件组成的。本章强有力地展示

了从单张 RGB图像恢复出三维部件结构信息的结果，达到国际前沿研究水平的

效果。

5.1 三维重建网络框架

本文提出一个深度神经网络框架可以实现从单张单视角 RGB图像重建其三

维形状结构的功能。这个 RGB图像三维重建深度学习模型是一个由两部分组成的

自编码器：结构掩膜网络和结构重建网络。结构掩膜网络可以从 RGB图像中获取

目标物体的结构特征，结构重建网络可以根据三维模型各个部件之间的关系递归

地恢复目标物体的层次结构。

5.1.1 RGB图像三维重建深度模型

本文学习了一个深度神经网络可以实现直接从 RGB图像重建出目标物体的

三维形状结构信息。重建后的结构信息可以用来对现有研究中重建的体素效果进

行优化，使体素恢复的更完整和全面，也可以用于进行 RGB图像的高级编辑，甚

至实现对重建后的三维形状的结构感知编辑。然而直接从 RGB图像映射到部件之

间的结构是一个很大的挑战。Tulsiani等人[15] 提出的深度模型将三维体素映射为

立方体元的集合。然而，他们的方法并不适用于解决我们的问题，因为他们的体

元输出并不含有任何结构信息，即体元之间的关系并没有实现重建。
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本文要解决的问题不仅仅包括需要合理地重建几何信息，还有包括部件之间

的高层次的组合和相互关系。这就使本文面临以下三个方面的挑战：

1. 不同于形状几何，部件分解和部件之间的关系不能明显地从 RGB图像中获

取。相对于已有研究中从像素到体素的映射学习，从像素到部件的层次结构

映射具有很强的不确定性和不适定性。

2. 很多人为构建的三维 CAD模型包含丰富的细粒度的结构信息，这些复杂的

三维结构信息的重建远远困难于根据三维模型的种类对三维形状进行合成。

3. 自然图片经常包含具有干扰性的背景，而且由于不同的光照条件和物体不同

的纹理信息，同一个物体在图片中的呈现也有较大的差异。

人类由于具有大量三维模型结构组成的先验信息，能合理的根据 RGB图像对

该三维模型的结构层次进行合理地猜测和推理。人类大脑在处理图像信息，获得

目标物体的三维结构信息方面进行了两个阶段的处理，首先是根据看到的图片进

行分析，然后根据对三维形状理解的先验知识，合理地推测高层次的三维结构信

息。本文受到人脑根据单视角 RGB图像能够推测出对应三维物体的信息的启发，

设计了 RGB图像三维重建深度学习模型，集成了图像信息处理和三维结构重建两

个功能的子网络，结构掩膜网络为了理解和分析 RGB图像中物体的多尺度结构信

息，而三维结构重建网络是为了递归地重建物体的各个部件，并以立方体（有向

包围盒）的方式进行呈现。

本文设计的从单视角 RGB图像重建三维结构信息的深度模型如图 5.1所示。

该深度神经网络是一个由两个部分组成的自编码器：结构掩膜网络和结构重建

网络。

结构掩膜网络为 RGB图像中的目标对象阐释多尺度的注意力掩膜，从而以多

种形式和尺度来理解和辨别目标物体的形状结构信息。结构掩膜网络被设计为一

个多尺度的卷积神经网络，并增加跳跃连接层以保留图像中目标物体形状结构的

细节信息，同时剔除与结构无关的背景和输出掩膜图像中的纹理等干扰信息。结

构重建网络融合结构掩膜网络获得的 RGB图像的特征和从原始输入图片中提取

的卷积特征，这个融合后的 RGB图像的特征传入到结构重建网络中的递归神经网

络，作为进行三维结构信息解码的根节点。递归神经网络解码器经过训练后可以

明确地模拟三维物体中各个部件之间的关系，将融合后的 RGB特征递归地解码为

具有合理空间配置和相互信息的以立方体组成的树状结构呈现的三维模型。

这两个神经网络联合起来共同进行训练，训练数据是 RGB图像 -掩膜和有向

包围盒 -结构数据対。数据对中的 RGB图像可以通过渲染三维 CAD模型获得，

而包围盒可以将给定的三维形状抽象为用立方体（即有向包围盒）表示的各个部

件来获得。同时在对网络的训练过程中，本文采用了一些机制来避免产生过拟合
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图 5.1 RGB图像三维重建深度模型框架

的现象。通过实验结果可以看出，本文提出的方法重建效果非常好。

5.1.2 结构掩膜网络

本文提出的结构掩膜网络框架的实现是受到 Li等人[57] 提出的用来进行细粒

度深度估计的多尺度神经网络架构的启发。首先将输入的 RGB图像统一缩放裁剪

为 224× 224，具有两条特征提取线的结构掩膜网络输出一个具有输入图像四分之

一的二值轮廓掩膜 (56× 56)。第一条特征提取线用来获取整张图像的信息，而第

二条特征提取线输出一个具有输入图像四分之一细节掩膜特征图。由于结构掩膜

网络的预测目标是一个二值掩膜，我们使用 SoftMax Loss作为该网络的训练损失

函数。

本文采用 VGG-16初始化第一条特征提取线的卷积层（直到 pool5）和随后的

两个全连接层，如图 5.1上半部分所示。然后将第一条特征提取下的特征图和网络

输出作为输入进入到第二条流水线的不同层次中，目的是优化对输入图像的结构
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感知。第二条流水线作为优化模块，首先对输入的 RGB图像进行一个 9× 9的卷

积操作和一个池化操作，然后进行 9次连续的 5× 5卷积操作，而没有池化操作。

从第一条特征提取线中的 pool3、pool4和最后来自全连接层的输入分别进入到第

二条特征提取线中的第四、第六层卷积层。所有的特征图融合操作都经过了跳跃

连接层，这个跳跃连接层有一个 5× 5的卷积层和一个 2倍或者 4倍的上采样，来

匹配第二条特征提取线中的 56× 56的特征图大小，而连接第一条特征提取线中全

连接层的跳跃连接层是一个简单的合并操作。通过相关文章的实验结果，可以看

出跳跃连接层可以有效地提高从 RGB图像中获取细节性的结构信息[57]。

5.1.3 结构重建网络

结构重建网络将从结构掩膜网络中提取的特征和从输入图像中提取的特征集

成到一个特征向量中，即特征融合过程，并将其递归地解码为三维模型各个部件

有向包围盒的层次结构中，即特征解码，如图 5.1下半部分所示。

特征融合。结构掩膜网络融合从两个卷积通道获得的特征。一个通道是将从

结构掩膜网络中获得的特征图（结构掩膜预测层的前一层获得的特征图）作为输

入，然后跟随两个卷积层和池化层。另一个通道是通过 VGG-16获取的原始输入

图像的卷积特征图。从这两个通道获得的输出特征被拼接为大小为 7 × 7的特征

图，然后再经过两层全连接层被编码为一个 80D的代码（或者称为向量），这个

80D的向量代表从输入的 RGB图像中学习到的目标物体的结构信息。本文通过实

验发现，融合后的特征不仅能够提高结构重建的准确度，还能很好地适应从渲染

图像到真实图像的过渡。本文认为产生这种效果的原因是结构掩膜网络提取的特

征将物体的形状结构细节信息从诸如纹理变化、背景杂波、光照变化等干扰条件

中提取出来。由于结构掩膜网络难以产生非常完美的掩膜预测，原始图像的 CNN

特征保留有更多的对象信息就可以作为结构掩膜网络的补充信息。

结构解码。结构掩膜网络采用递归神经网络作为三维模型部件结构解码器[10]，

从根节点开始，递归神经网络将其递归地解码为特征层次，直到到达所有的叶节

点，而叶节点可以被进一步解码为一个有向包围盒参数。本文定义的树状结构层

次中有三种类型的节点：叶节点、连接节点以及对称节点（包含旋转、平移、镜

面对称三种关系）。在解码的过程中，内部节点的部件关系就会被解码为两类：连

接关系和对称关系（包括旋转、平移、镜面对称）。因此，每个节点根据它的类型

（连接节点、对称节点或者叶节点（代表部件的有向包围盒节点））会被三种解码

器 (AdjDec、SymDec、BoxDec)之一进行解码。AdjDec解码器会将节点解码为两

个有连接关系节点 (80D)；SymDec解码器会把节点解码为一个节点（80D）和与

该节点对应的对称参数包括对称类型 (1D);旋转或者平移过程中重复的次数 (1D)；
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用于镜面对称的对称平面，旋转关系的旋转轴，或者平移关系的位置和位移（6D)；

BoxDec解码器将节点解码为一个有向包围盒的参数（12D）。具体的解码操作，本

文已在第 4.3.1节中有详细描述。

5.2 三维重建网络实验细节

本文从 ShapeNet数据集中收集了 800个三维模型，其中椅子 500个，桌子

200个以及飞机 100个。数据中分为两个子集，用于训练的数据占 70%，用于测

试的数据占 30%。本文利用这些三维模型生成 RGB图像的掩膜图与三维模型层

次结构数据，以训练网络并定量评估本文的方法。本文还通过 Google图片搜索挑

战来定性评估本文的方法。定量和定性的评估都证明了本文方法的可行度，可以

准确地从单张 RGB图像重建出三维形状结构。

5.2.1 训练数据对生成

对于每个三维模型，我们围绕该模型创建 36个渲染视图，每 30°旋转一次，

并以 3个不同的高度进行。另外，本文还为每个三维模型随机生成 24个视图，我

们为每个形状创建了 60个渲染的 RGB图像。本文随机选择 NYU v2数据集中的

背景图像渲染三维模型。对于每个 RGB图像，可以使用深度值轻松进行渲染，提

取前景和背景作为训练数据用于网络训练。

本文数据集中所有的三维模型都是基于其原始网格组件或者 [58]中提出的对

称感知分段软件进行预分割。本文使用对称层次[58]来表示形状结构信息，同时还

定义了形状在各个部件是如何递归地利用对称进行分组组装的。本文采用了 [10]

中的方法为每个类别的形状构造一致层次结构树。具体而言，本文为所有的形状

训练了一个无监督的自编码器，其任务是自我重建。在测试阶段，我们使用这个

自编码器，用贪婪搜索的方法为每个三维模型进行层次结构信息分组。因此，我

们为每个三维模型生成了 60个图像 -三维结构层次对。

5.2.2 数据处理和增强

为了进一步增强本文的数据集并减轻过拟合现象，本文基于部件感知控制

器[59] 对每一个训练数据进行三维形状结构感知变形[60]，以为训练数据生成一组

结构合理的三维形状结构数据。这种基于结构感知的变形保持了原有三维形状部

件之间的连接性和对称关系，同时还为每个部件保持了形状纹理。这一步骤的实

现是完全自动的，每个变体生成的参数是在给定范围内随机设置的。在本文的实

现过程中，为每个三维模型随机生成了 20个变形，因此将本文的三维模型数据库

扩大到 16K。对于输入 RGB图像（以及与之对应的物体掩膜），本文采用图像数

据增强的常用操作[57]，例如色彩扰动、对比度调整、图像翻转和变换等。
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5.2.3 训练细节

RGB图像的三维重建深度神经网络的训练分为两个阶段。首先单独训练结构

掩膜网络以估计输入 RGB图像的二值掩膜，将结构掩膜网络的第一和第二特征

提取线联合进行训练。然后再联合训练结构掩膜网络和结构重建网络，在联合训

练的过程中，结构掩膜网络的学习率设置较小。结构重建网络的重建损失用每个

有向包围盒重建误差以及每个节点分类器的交叉熵之和来计算。有向包围盒的重

建误差用输入和对应输出的有向包围盒参数的平方差来表示。在训练之前，所有

的三维模型都会调整为单位有向包围盒，目的是使重建误差在不同形状上相当。

图 5.2分别绘制在训练和测试阶段有向包围盒重建损失、对称恢复重建损失以及

节点种类的损失值，充分展示了本文实现从 RGB图像到三维结构重建网络的收

敛性。

0 50 100 150 200
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train.reconLoss
test.reconLoss
train.symLoss
test.symLoss
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图 5.2 RGB图像三维重建深度神经网络的收敛性

本文使用随机梯度下降 (Stochasic Gradient Descent, SGD)方法来优化结构重

建网络，通过结构的反向传播 (Back Propagation Trough Time, BPTT)进行 RvNN

解码器的训练。VGG-16的卷积层参数初始化为在 ImageNet上预训练的值。而其

它的卷积层、全连接层以及结构重建都是随机初始化的。结构掩膜网络在预训练
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的过程中学习率设置为 10−4，在优化的过程中设置为 10−5。在联合训练期间，结

构掩膜网络的学习率为 10−3，RvNN解码器的学习率为 0.2，RvNN节点分类器的

学习率为 0.5。神经网络每训练 50次，学习效率为前一次的 1/10。本文 RGB图像

三维重建深度神经网络的代码是在Matlab的平台上编写的，使用MatConvNet这

一学习工具进行神经网络的编写和调试。

5.3 三维重建网络实验效果

本文一方面通过不同种类的大量数据对实验进行定量评估，另一方面使用

Google图像搜索挑战对实验进行定性评估。从结果来看，本文提出的方法可以从

单张 RGB图像中准确地恢复出三维形状的结构信息。

5.3.1 实验结果展示

第 3.3.4节中显示了我们的结构掩膜网络预测对象掩膜的一些结果。从输出中

可以看出，复杂的背景信息被成功过滤掉，并捕获了一些对象的细节结构信息。

针对结构重建的 Google图像搜索挑战。本文首先对结构重建的能力和多功能

性进行定性评估。为了进行更多更客观的研究，本文选择使用 Google图像搜索挑

战[14]进行小规模的压力测试，而不是挑选一些图像进行测试。在测试期间，我们

分别使用“chair”，“table”和“airplane”作为关键字在 Google上执行基于文本的

图像搜索。对于每次搜索，本文尝试使用结构重建网络对前八个返回的图像中的

每一个重建其三维结构。

结构如图 5.3所示，从结果中，我们可以看到本文的方法能够准确地从真实图

像中重建出三维模型的形状结构。更重要的是，本文的方法可以从单视图 RGB图

像中恢复部件之间的对称和连接关系，通过连接和合理的结构实现高质量的结果。

镜面对称结构的恢复例子有椅腿和飞机机翼，旋转对称的例子包括转椅的椅腿或

者桌子的椅腿。

图 5.3中还有一些重建错误或者失败的例子（标有红框的例子）。被标记的椅

子示例并不是由多个部件组成的，因此不能恢复出部件结构信息。当本文的三维

形状结构训练数据集（比如被标记的椅子、桌子）中没有见过目标物体的结构时，

本文的方法无法重建出合理的结构。

5.3.2 实验结果评估

本文利用测试数据集对本文的方法进行定量评估。对于结构掩膜网络，本文

在第 3.3.4节中已经作过评估，而且结果显示本文的多层结构掩膜网络效果非常好。

而对三维结构重建网络，本文采用两种操作进行准确性评估：
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chair

table

airplane

图 5.3 针对三维形状结构重建的 Google图像搜索挑战

1. Hausdorff Error:

ErrorHausdorff =
1

2T

T∑
i

(D(Si, S
gt
i ) +D(Sgt

i , Si)) (5.1)

其中 Si 是一个重建后的三维形状结构（由立方体集进行表示），Sgt
i 是

Si 相对应的真实值。 T 是测试数据集中三维模型的数目。 D(S1, S2) =
1
n

∑
B1

j∈S1
minB2

k∈S2
H(B1

j , B
2
k)测量的是在形状结构 S1 中所有立方体到形状

结构 S2 中所有立方体的平均 Huasdorff距离，其中 B1
j 和 B2

k 分别代表在 S1

和在 S2中立方体结构。H(B1, B2) = maxp∈B1minq∈B2||p− q||是两个立方体
直接的 Huasdorff距离，p和 q 是指立方体的顶点。因为 Hausdorff是非对称

的函数，所以需要进行两个方向的计算并且都取平均值。

2. 阈值化比例

使公式 5.2成立的立方体 Bi的比例

δ =
H(Bi, B

∗
i )

L(B∗
i )

< threshold (5.2)

在重建的三维形状结构 S 中，Bi是第 i个立方体，在真实三维形状结构 Sgt
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表 5.1 不同方法下重建形状结构的准确率比较

方法 Hausdorff Error
阈值化比例

δ<0.2 δ<0.1

VGG-16 0.0980 96.8% 67.8%

结构掩膜网络 (VGG-16) 0.0894 97.8% 75.3%

VGG-19 0.0922 96.4% 72.2%

结构掩膜网络 (VGG-19) 0.0846 97.6% 78.5%

中, B∗
i 是 Bi最邻近的立方体。H 是两个立方体之间的 Hausdorff距离，与上

述定义一致。L是一个立方体的对角线长度。

本文将一个普通的 VGG-16作为结构掩膜网络为基准，在表 5.1中，我们基于

上述两个评估指标，比较本文的方法和基准方法三维形状结构恢复的准确性，本

文还比较了 VGG-16被 VGG-19取代的两种方法。结果证明了本文提出的结构掩

膜网络在帮助三维形状结构解码方面具有显著效果。这也可以从图 5.4中绘制的重

建误差中观察到。更深层次的 VGG-19也在一定程度上提升了性能。
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Train reconstruction loss (w/o mask)
Test reconstruction loss (w/o mask)
Train reconstruction loss (w/ mask)
Test reconstruction loss (w/ mask)

图 5.4 不同结构掩膜网络下的重建损失比较

5.3.3 实验结果对比

图 5.5展示了本文方法和另外两个前沿的方法[15, 54] 的可视化的比较结果，都

是实现了从单视角的 RGB图像重建三维形状的任务。这两种方案都可以实现基于

部件的三维形状表示，使其与本文的方法具有可比较性。Huang等人[54]的方法通

过在数据库查找部件进行组装，从而恢复三维形状，保持它们的对称关系。但是

如果数据库不够大，没有包含到与输入图像中目标物体类似的三维形状，那么就

会产生很奇怪的结果或者无法产生输出，如图 5.5中第二行的第二个以及第二行的
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倒数两个。Tulsiani等人[15] 的方法产生的体元类似与本文的立方体表示形式，但

是并不产生对称关系，而且都是粗粒度的结果。从结果可以看出，由于集成了结

构掩膜网络，本文的方法产生的三维部件结构更适应于输入的 RGB图像，同时由

于本文对部件结构关系的解码，结果在结构上也更合理。

N/A N/A

Input images

Huang et al. [54]

Tulsiani et al. [17]

本文结果

图 5.5 不同方法重建结果比较

5.4 小结

本章从网络框架、数据生成、训练细节到实验结果的展示评估和对比等方面

对本文提出的 RGB图像的三维重建深度学习模型进行了全面细致的刻画，很好地

将本文的研究成果从大局上进行介绍和分析。本章通过做足够多的实验，与研究

前沿的实验结果进行对比，充分说明了本文提出的方法具有很高的研究和应用价

值。不论是在计算机图形学还是计算机视觉领域，本文的研究成果都是具有前沿

性和极强的应用性的。
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第六章 结束语

基于 RGB图像的三维重建一直是计算机图形学以及计算机视觉领域长期研

究的问题。近年来，随着深度学习热潮的来临，利用深度神经网络来解决三维重

建问题的研究也越来越多。而且随着互联网和云数据的不断发展，RGB图像和三

维模型数据库也越来越大，数据质量也越来越高，为本文采用深度学习的方式，

利用监督学习的学习模式实现从 RGB图像到三维结构的映射提供了平台。同时通

过本文的实验结果可以看到本文的工作取得了非常好的效果，具有很高的应用价

值，也为三维重建提供了新的思路和想法。

6.1 工作总结

作者在整个硕士阶段对计算机图形学尤其是从 RGB图像到三维模型的映射

方面抱有极高的研究热情，积极主动地学习和实践相关方面的研究论文和工作。

对于本文的研究工作，在被 CVPR2018收录后，作者整理了相关代码并在互联网

上开源，随时准备和有兴趣的研究者交流和探讨，为三维重建领域不断发展贡献

自己的力量。基于 RGB图像的三维重建不仅在图形学领域，在机器人领域、自动

驾驶领域以及虚拟现实领域都具有重要的研究意义和应用价值。然而目前前沿的

基于 RGB图像进行三维重建的研究多是基于体素或者点云等表示方式，没有很好

地保持三维物体的结构信息。因此本文的文章具有很高的创新性，实现了对重建

物体三维结构的恢复，具有很强的前沿性和创新性。

本文依据人类视觉对 RGB图像重建三维物体的过程，重点分析了对 RGB图

像进行特征提取的过程和基于提取的 RGB图像特征进行三维结构重建的过程。同

时为了重建出三维物体具有的结构信息，本文特别介绍了本文采用的三维物体表

示方式以及针对该种表示方式所采用的深度神经网络架构。最后整体介绍了本文

提出的基于 RGB图像三维重建的神经网络框架，以及本文呈现的良好的实验结

果、精确的实验评估和与前沿研究对比的效果。因此本文工作可以总结为以下几

个方面：

1. 结构掩膜网络。结构掩膜网络想法是基于人类视觉对 RGB图像的理解过程

所提出的。该网络的框架是基于 VGG-16实现的，该结构掩膜网络由双通道

特征提取线组成，是一个多尺度的卷积神经网络。其中第一条特征提取线是

为了获得整张 RGB图像的信息，而第二条特征提取线输出一个具有输入图

像四分之一细节的结构掩膜特征图。同时第一条流水线在一些特定的卷积层

之后会将提取到的特征图作为输入传入到第二条特征提取线的不同的卷积

层中，目的是为了优化整个网络对输入 RGB图像的结构感知。
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2. 结构重建网络。结构重建网络是基于从结构掩膜网络中提取的 RGB图像的

特征，然后将该特征解码为三维结构。这部分的创新点主要有两部分，一个

是用有向包围盒组成的树状层次结构来表示三维模型，另一种是针对这种树

状的层次结构所采用的递归神经网络解码器。两者的配合很好地恢复了三维

模型的结构信息。

• 树状结构表示法。类似于一个句子是由多个单词根据一定的语法规则

拼接而成，一个三维物体也是由多个部件根据各自的功能组装而成。根

据这样一个想法，本文通过有向包围盒来表示三维物体的各个部件，通

过树状结构来表示不同部件之间的组装规则，而这些规则通常是三维

物体的对称性（包括平移、镜面对称、旋转）以及它们之间的连接关

系，这种表示法很好地体现了三维物体的结构层次，十分具有创新性。

• 递归神经网络解码器。针对树状结构这种三维表示形式，单纯地使用

一般的卷积神经网络是很难进行训练学习的。本文则采用了递归神经

网络针对三维物体的结构层次一个节点一个节点地解码，直到到达叶

节点。解码过程中判断节点类型选择相对应解码方式。这种解码器很

好地对三维物体的树状结构进行解释，成功地将 RGB图像的特征向量

映射为一个具有树状结构的三维模型。

3. RGB图像三维重建模型。RGB图像三维重建的深度学习模型结合 RGB图像

的特征提取（即结构掩膜网络）和由特征向量重建三维模型的层次结构（即

结构重建网络）两部分组成。最后本文进行了大量的实验，包括 Google图

像搜索挑战、多种误差计算方法评估实验结果以及与各种前沿的重建结果进

行对比等，充分说明了本文所提出方法的可靠性和前沿性，具有极高的应用

价值。

本文工作从上述三个方面进行了详细介绍，而且本文获得了很好的实验结果，

具有很强的创新性和研究前景。

6.2 工作展望

硕士毕业论文的撰写过程也是作者回归自己的硕士生涯，总结研究工作的过

程，在这个过程中不论结果是否完美，总是会存在一些值得改进的地方。

1. 本文所提出的树状结构表示方法，虽然很好地保持了三维模型的结构层次，

能够很好地恢复三维物体的结构信息，但是同时也限制了这种三维重建方法

的可移植性。因为这种树状结构与三维模型并存，就会对研究者对部件进行

修改或者优化造成困扰。当然这个问题是可以解决的，只要我们找到想要调
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整的节点在树状结构中的位置就可以轻易对其进行调整，故我们只需要事先

对其进行标记即可。

2. 与此同时，本文的工作针对视角很奇怪的图片不能很好进行恢复。这个方面

的改进步骤可以通过进行图像姿态的预测来完成，即对于一个视角很怪的图

像，先学习猜测其可能的三维形状，最后在对其进行恢复。

虽然凡事有利有弊，而且这些欠缺的地方都是可以改进和优化的。同时我们

更应该学习这个方法的优点，扬长避短。因此在本文工作的基础之上，下一步在

博士期间的前进方向有以下两点：

1. 本文所获得的结构信息可以很好地应用于体素或者点云的重建任务中，利用

本文结果中的三维结构信息，将残缺的体素或者点云信息进行补全和优化，

可以获得带有结构信息的体素或者点云结果。

2. 本文的方法可以应用到高级图像编辑方面。针对图像中三维物体的结构信息

进行手动编辑，自然地反馈到图像中的二维目标物体相应的变化中去，这种

应用可以在很多领域得到发展，比如虚拟现实方面等。

总而言之，本文的工作具有很强的创新性，下一步可以应用于三维体素补全

和高级图像编辑等领域，有着广泛的应用前景。
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