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基于半监督生成对抗网络的三维重建云工作室 

余翀 
（英伟达半导体科技（上海）有限公司，上海 201210） 

摘  要：由于固有的问题复杂性和计算复杂度，三维重建是计算机视觉研究和应用领域非常重要且富有挑战性的

课题。目前已有的三维重建算法往往会导致重建的三维模型上存在着明显的空洞、扭曲失真或者模糊不清的部分，

而基于机器学习的三维重建算法往往又只能重建简单的分离物体，并表示成三维体元形式。所以这些算法框架对

于实际应用来说都还远远不够。从 2014 年起，生成对抗网络被广泛应用于半监督学习，以及产生非真实数据集

的应用中。所以本文的重点是采用生产对抗网络原理，来获得高质量的三维重建效果。提出了一种新颖的半监督

三维重建算法架构，命名为 SS-GAN-3D。该算法通过训练生成对抗网络模型，使其达到收敛状态，以此来迭代

式地提高原始三维重建模型的质量。SS-GAN-3D 只需要将事先观测的二维图像作为弱监督样本，对于三维结构

外形的先验知识或者参考观测都没有任何依赖。最终通过定性和定量实验，以及对实验结果的分析，该算法框架

在 Tanks & Temples 和 ETH3D 标准三维重建测试集上，比目前最先进的三维重建方法有明显优势。基于

SS-GAN-3D 算法，又提出了三维重建云工作室解决方案。 
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Three-dimensional reconstruction cloud studio based on 
semi-supervised generative adversarial networks 

YU Chong 
NVIDIA Semiconductor Technology Co., Ltd., Shanghai 201210, China 

Abstract: Because of the intrinsic complexity in computation, three-dimensional (3D) reconstruction is an essential and 
challenging topic in computer vision research and applications. The existing methods for 3D reconstruction often produce 
holes, distortions and obscure parts in the reconstructed 3D models. While the 3D reconstruction algorithms based on 
machine learning can only reconstruct voxelized 3D models for simple isolated objects, they are not adequate for real us-
age. From 2014, the generative adversarial network (GAN) is widely used in generating unreal dataset and 
semi-supervised learning. So the focus of this paper is to achieve high quality 3D reconstruction performance by adopting 
GAN principle. A novel semi-supervised 3D reconstruction framework, namely SS-GAN-3D was proposed, which can 
iteratively improve any raw 3D reconstruction models by training the GAN models to converge. This new model only 
takes 2D observation images as the weak supervision, and doesn’t rely on prior knowledge of shape models or any refer-
enced observations. Finally, through qualitative and quantitative experiments and analysis, this new method shows com-
pelling advantages over the current state-of-the-art methods on Tanks & Temples and ETH3D reconstruction benchmark 
datasets. Based on SS-GAN-3D, the 3D reconstruction studio solution was proposed. 
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1  引言 

在计算机视觉和计算机图形学领域，三维重建

是一项复原真实物体形状、结构和外观的技术。由

于其具有丰富直观的表现力，三维重建技术被广泛

应用于工程建设[1]、地理测绘[2]、考古学[3]、游戏设

计[4]、虚拟现实[5]等领域中。 
本文提出了一种基于半监督生成对抗网络的

三维重建算法（SS-GAN-3D），该方法将传统三维

重建技术的优势与最新的生成对抗网络的机器学

习原理相结合。通过对三维生成模型和三维判别模

型的对抗训练过程进行同步细调，本文提出的框架

可以以一种半监督学习的方式稳定地完善所重建

的三维物体的重建质量。在此算法的基础上，还搭

建了三维重建云工作室，向广大用户提供便捷可访

问的三维重建云服务系统。本文的主要工作包括如

下几个方面。 
  SS-GAN-3D 是一个半监督学习的算法框

架，它只需要将事先观测的二维图像作为监督样

本。对于三维物体结构外形的先验知识、计算机辅

助设计模型库或者参考观测都没有任何依赖。 
  目前绝大多数基于机器学习的三维重建算

法只能重建简单的分离物体，例如桌子、椅子、汽

车等，并且重建出来的模型只能以离散化的体元形

式表示。而 SS-GAN-3D 可以重建复杂的三维物体

以及场景，同时重建出来的模型能以高精度的结构

加外观方式呈现出来。 
  通过建立三维重建模型评价标准与生成对

抗网络之间的联系，SS-GAN-3D 优化了整个网络的

训练过程。这项工作使得生成对抗网络在复杂场景

的重建中得以实际应用。 

2  相关研究工作 

三维重建的目标可以是一些分离物体[6-7]，也可

以是大尺度的场景[8-9]。对于不同的重建目标，研究人

员会尝试用不同的方式去展现重建出来的 3D 模型。

常见的展现形式包括立体体元[6]、点云[8]以及网状骨

架和表面纹理[10]结合。近年来，研究人员在三维重建

技术的新方法研究中，取得了长足的进步。目前最先

进的三维重建方法主要可以分成以下 4 类。 
（1）基于立体多视角和运动结构恢复的三维重

建方法 
该类算法首先会根据两张图片进行特征匹配，

然后用得到的双视角重建结果去初始化三维模

型，添加新的匹配图像并反复迭代，进行三角特

征匹配，并用光束平差法进行运动结构恢复。该

类算法的时间复杂度是 O(n4)，其中，n 代表观测

相机的个数。该类算法中最有代表性的是

VisualSFM[10-11]，该算法进一步提高了运算性能，

优化了包括光束平差法在内的大量耗时步骤，时

间复杂度降低到 O(n)。该算法同时也提供了简单

易用的图形用户界面。 
然而，这类算法也有着明显的局限性，它们都

基于一个重要的假设，那就是特征信息在多个视角

上是可以完美匹配的。如果各个视角之间的空间距

离较大，由于局部外观变化或者相互遮挡，特征匹

配将变得异常困难。另外一个局限之处在于，如果

待重建物体表面缺少纹理信息，或者表面存在镜面

反射，特征匹配过程就很可能完全失效。 
（2）基于深度摄像头的三维重建方法 
该类算法中最著名的是 KinectFusion[12]，通过

探测到的深度信息，该方法能够连续地追踪和求解

深度摄像头在 6 个自由度上的姿态信息。该方法的

追踪精度要明显优于基于运动结构恢复的三维重

建方法（因为这种方式只能通过彩色图片帧与帧之

间的特征匹配来进行摄像头姿态的追踪）。通过将

深度和姿态信息迭代式地融合到全局的稠密立体

模型中，最终输出构建好的三维模型。在 Whelan
的工作[8]中，他在 KinectFusion 的基础上进一步提

升了追踪精度、顽健性以及重建质量。改进算法采

用了密集式图像帧对应到模型的摄像头追踪、滑窗

式点元融合以及非刚体表面变形等技术，得到了更

高质量的三维重建模型。 
这类算法的局限性主要在于，自遮挡、光线反

射以及深度传感器融合误差等因素的存在，会导致

重建出的三维模型上存在着明显的空洞、扭曲失真

或者模糊不清的部分。 
（3）基于形状先验知识的三维重建方法 
该类算法的代表作是三维循环重建神经网络

（3D-R2N2）[6]算法，它利用深度卷积神经网络，从

大量的训练数据集中去学习观测的二维图像与相

应目标物体的三维形状之间的映射关系。结合长短

时记忆网络的优势，3D-R2N2 算法可以根据从任意

视角观测到的一张或多张图片，输出目标物体对应

的重建结果。重建出的模型采用三维体元形式进行

表示。 
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3D-R2N2 算法的主要优势在于其框架能够同

时适用于单视角和多视角的三维重建。通过控制神

经网络输入门和遗忘门的状态，可以选择性地更新

对模型的隐式表达。甚至在不同视角得到的观测信

息有部分冲突的情况下，该算法仍然能够输出重建

的三维模型。然而，该算法的局限性也很明显。

3D-R2N2 算法的最终效果完全取决于三维计算机

辅助设计模型和相应的二维观测共同构成的训练

集的质量。另外，该算法只能重建一些分离物体，

并且模型的输出形式为离散化的三维体元，很难展

现物体表面的真实材质和纹理信息。 
（4）基于生成对抗网络的三维重建方法 
该类算法中最具代表性的是 3D-GAN[7]算法。

3D-GAN 算法引入了生成对抗损失，并将其作为区分

一个物体是真实的还是重建的评判标准。因为三维物

体是高度结构化的，采用生成对抗损失，比传统的

体元级别独立启发式评判标准的效果更好，能够更

加准确地捕捉目标物体的三维结构的细微差异。 
3D-GAN 算法最明显的优势来自生成对抗网

络本身的特性。在此架构下，3D-GAN 算法可以

学到低维度概率空间和实际物体三维空间之间的

映射关系。所以整个三维重建的过程不依赖于三

维计算机辅助设计模型库和相应的二维参考观

测。但是，算法的局限性同样也来自生成对抗网

络本身的特性。就目前来说，虽然许多研究工作

已经改善了生成对抗网络的训练过程，但是即使

是对于二维图片来说，相比于普通的深度学习网

络来说，它还是比较难以收敛的。鉴于三维空间

的复杂度，3D-GAN 算法也只能重建简单的分离

物体，并表示成三维体元形式，在模型大小、颜

色、纹理样式和质量方面都有局限性。 

3  基于半监督生成对抗网络的三维重建算法 

3.1  算法原理 
试想一下这样一个例子，一个观察者希望将一

个真实的场景和一个人工重建的场景模型区分出来。

首先他会在真实的三维场景中进行观察，然后他在重

建的三维场景模型中也进行观察，而且每个观察的位

置和视角和他在真实场景中的时候是一样的。如果他

在重建的三维场景模型中观察到的一系列二维图片，

与他在真实的三维场景中观察所得完全一致，那么这

个观察者自己其实是很难区分到底哪个是真实的三

维场景，哪个是重建的三维场景模型。 
为了构建三维重建算法，可以将每一组在真实

场景中观测到的二维图片，与在重建的场景模型中

观测到的二维图片之间的差异进行累加。如果在

每个观察位置和视角上，这样的差异都足够小，

就可以认为这个重建的三维模型质量很高。而且

从量化的角度来看，累计的差异越小，重建的三

维模型质量越高。可以把这个作为最终评判三维

重建模型的标准。对于这个概念更加直观的表述

如图 1 所示。 

 
图 1  基于半监督生成对抗网络的三维重建算法的原理与算法流程 
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生成对抗网络是由一个生成网络和一个判别

网络共同组成的。生成网络的作用是产生和真实样

本非常相似的新样本，并试图用这些新样本使判别

器的判断结果产生混淆；而判别网络的目标是清楚

地分辨出哪些是真实样本，哪些是生成网络合成的

样本。同时判别网络还会估计出，某个特定样本是

生成网络合成出来的样本的可能性有多大。当整个

生成对抗网络模型达到纳什均衡，也就是说，生成

网络可以产生特性和分布与真实样本完全一致的

新样本，同时，判别网络对于每一对真实和生成样

本组，输出的判别概率达到 0.5 时，整个生成对抗

网络模型就完成训练，达到收敛状态。 
将三维重建的目标与生成对抗网络模型相结

合，本文开发出了一种新的三维重建架构：基于半

监督生成对抗网络的三维重建网络（SS-GAN-3D）。

SS-GAN-3D 是由一个三维模型生成网络和一个三

维模型判别网络共同组成的。这里可以把判别网络

想象成上面例子中提到的那个观察者。这样一来，

生成网络的目标是重建和真实三维场景非常相似

的三维模型，并且试图用这个三维场景模型去迷惑

判别网络。而判别网络的目标是清楚地分辨真实三

维场景和重建的三维模型之间的区别。当

SS-GAN-3D 达到纳什均衡，也就是说，三维模型生

成网络可以重建特性和分布与真实三维场景完全

一致的三维模型，同时，三维模型判别网络对于每

一对真实场景和三维重建模型组，输出的判别概率

达到 0.5。这样一来，也符合上文给出的三维重建

模型质量的衡量标准。总之，本文新提出的架构将

传统的三维重建求解问题等价转化成训练

SS-GAN-3D，并达到收敛的机器学习问题。 
3.2  算法流程 

对 SS-GAN-3D 进行训练时，会首先生成一个

非常粗糙的三维模型，作为对三维模型生成网络的

初始化。这里采用“.ply”格式表示粗糙三维模型。

顶点、边缘和色彩信息分别以三元组形式存储。这

个初始三维模型的构建过程是：先用摄像头对目标

场景进行拍摄，生成的视频流作为观测真值；然

后利用该视频流，生成二维观测图像，估计出摄

像头运行轨迹，并且通过空间立体匹配的方法[13]

来构建原始的粗糙三维模型。空间立体匹配方法

通过比较相邻观测图像帧之间的差异，对图像上

各点在空间中的深度信息进行估计。同时从视频

流中截取出的二维观测图片，也被用来构成真值

图片数据集。 
初始化完成之后，就可以对 SS-GAN-3D 中的

生成网络和判别网络进行迭代式微调训练。整个训

练流程如图 1 所示。 
由于 SS-GAN-3D 需要从重建的三维模型中

得到二维观测图片，将重建出的三维模型导入专

业开源三维引擎软件 Blender 和 OpenDR[14]中。

OpenDR 是一个可微分的渲染器，它能逼真地近

似给出从三维模型到二维图像的真实渲染效果，

同时能够提供反向传播算法所需要的从二维图像

到三维模型的梯度变化情况。渲染器的可微分性

是非常必要的，因为生成对抗网络的结构需要整

个网络都是完全可微的，这样才能将判别网络的

梯度变化传递回来，更新生成网络，形成完整的

循环迭代结构。 
在 Blender 中，可以设定一个虚拟摄像头，虚

拟摄像头的光学参数和在真实三维场景中用于采

集视频流的真实摄像头完全一致。在处理真实视频

流的时候，摄像头的运行轨迹已经计算出来了。所

以在 Blender 中，让虚拟摄像头沿着这条运行轨迹

移动，并且利用 OpenDR 渲染器，在与真实场景中

相同的位置和视角进行观测，并渲染生成二维图

片。这样一来，可以分别从重建的三维模型和真实

的三维场景中得到相同数目的二维虚拟和真实观

测图片。 
有了二维虚拟和真实观测图片集合之后，用判

别网络来区分它们到底是来自对真实三维场景还

是对重建三维模型的观测结果。同时根据损失函数

来计算整个网络的损失值。通过网络损失值，

SS-GAN-3D 可以继续微调训练过程，产生新的三维

生成网络和三维判别网络。新训练得到的三维生成

网络将重建一个新的三维模型，供虚拟摄像头进行

观测。新观测得到的虚拟观测图片与原先的真实观

测图片，会被一起送进新的三维判别网络中进行分

类。SS-GAN-3D 会这样迭代地训练，并不断生成新

的三维生成和判别网络，直到总体的损失值收敛到

一个理想的阈值。 
3.3  损失函数的定义 

SS-GAN-3D 的整体损失函数包含两部分：重建

损失 ReconsL 和交叉熵损失 SS-GAN-3DL 。所以损失函数

可以写成 

 Overall Recons SS-GAN-3DL L Lλ= +  （1） 
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其中，λ是调节重建损失和交叉熵损失权重的参

数值。 
在 SS-GAN-3D 算法框架中，模型重建的质量是

通过判别网络进行评价的。所以，重建损失是通过

计算送进判别网络的二维真实和虚拟观测图片集之

间的差异得到的。本文选取了 3 种衡量图片质量的

定量指标[15]，用于计算差异。峰值信噪比（PSNR）
从灰度值保真度的角度来定量衡量图片差异。结构

相似度（SSIM）[16]从结构级保真度的角度来定量衡

量图片差异，同时该指标参考和模拟了人眼系统对

于结构性图案的判断标准。归一化相关性（NC）则

是表示相同维度图片的矩阵相似性。这 3 种评价定

量指标的表达式如下所示。 
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其中， IMAX 代表图片 x 和 y 中，各个像素点能

取到的最大值。 ( ),MSE x y 代表图片 x 和 y 的均方

误差。 

( )
( )( )

( )( )
1 2

2 2 2 2
1 2

2 2
,

C C
SSIM

C C

μ μ σ

μ μ σ σ

+ +
=

+ + + +
x y xy

x y x y

x y  （3） 

其中，
1

1 N

i
iN =

= ∑x xμ 和
1

1 N

i
iN

μ
=

= ∑y y 表示图片 x和 y

的平均灰度值。σ x和σ y表示图片 x和 y的方差。σ xy

表示图片 x和 y的协方差。参数 1C 和 2C 是两个常量，

当 2 2μ μ+x y 或者 2 2σ σ+x y 非常接近于 0 的时候， 1C 和

2C 可以防止最终 SSIM 产生发散的结果。 

 ( ),NC ⋅
=

x yx y
x y

 （4） 

其中， ⋅x y表示矩阵 x和 y的内积，运算符||.||表示

向量的欧几里得范数。 
显然，两张图片的结构相似度指标取值为 0~1，

归一化相关性指标的取值为−1~1。如果 SSIM 指标

或 NC 指标非常接近于 1，说明图片 x 和 y 之间差

距很小。对于峰值信噪比指标，常见图片的取值为

20~70 dB，需要用广义 Sigmoid 函数将它的值归

一化。 

 ( )( ) ( )( )0.1 , 45

1_ ,
1 e PSNR

E Sig PSNR
− −

=
+ x y

x y （5） 

所以最终重建损失可以写成如下形式。 

 
( ){

( ) ( )}
Recons 1

1 _

1 1

j j

j j j j

N
G Fj

G F G F

L E Sig PSNR

SSIM NC

α β

γ

=
⎡ ⎤= ⋅ − + ⋅⎣ ⎦

− + ⋅ −

∑
（6） 

其中， 、 、α β γ 是调节总体损失值中 PSNR、SSIM
和 NC 指标之间所占比例的参数。下标 j jG F 表示一

对真实和虚拟观测二维图片。上标 N 表示图片集中

这种图片对的总数。3.4 节将会结合网络结构，详

细讨论 SS-GAN-3D 的交叉熵损失。 
3.4  SS-GAN-3D 的网络结构 

对于 SS-GAN-3D 来说，判别网络需要很强的

分类性能来处理三维空间投影产生的复杂二维图

片。所以本文采用了 ResNet-101 网络[17]作为判别网

络的主要结构。生成网络的结构和判别网络类似，

但是因为生成网络需要重建三维模型，所以把其中

的二维平面卷积层都替换成三维体积全卷积层。典

型的 ResNet 网络都采用批量归一化，使得整个训

练过程比较稳定。但是批量归一化操作的引入，使

得判别网络判断的是一批输入和一批输出之间的

映射关系。在 SS-GAN-3D 中，希望在训练过程中

保证单一输入和单一输出之间的映射关系。所以对

于生成和判别网络，都把批量归一化替换成层级归

一化，以此来避免引入输入样本之间的相关性。为

了提高训练效果，还将ReLU层替换成参数化ReLU
层。为了提高收敛性能，实际采用 Adam 求解器来

替代随机梯度下降（SGD）求解器。在实际应用中，

Adam 求解器可以使 SS-GAN-3D 在一个比较大的

学习率下进行训练。详细的网络分层结构如图 2
所示。 

根据研究者的实验，就目前来说，只有加上梯

度惩罚限制的 Wasserstein GAN（WGAN）[18]结构

才能成功地训练类似 ResNet 结构的复杂生成和判

别网络。所以本文借鉴了 WGAN 的改进训练算法，

将其应用于 SS-GAN-3D 的训练过程中。训练生成

网络 G 和判别网络 D 的目标函数如下。 

 ( ) ( )
~ ~

min max
r gG x xD

D x xD−⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦P P
E E  （7） 

其中， rP 代表的是真实图片的分布情况， gP 代表的

是生成图片的分布情况。x 是生成网络 G 的隐式输

出结果。在最初版本的 WGAN 的训练过程中，对

权重值的裁剪很容易导致优化失败，包括网络性能

下降，梯度爆炸或者梯度消失。在改进的版本中，

梯度惩罚作为一种更松的约束条件，替代了简单的
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权值裁剪。所以最终 SS-GAN-3D 的交叉熵损失为 

 
( ) ( )

( )( )
ˆ

SS-GAN-3D ~ ~

2

ˆ 2ˆ~
ˆ 1

r g

x

x x

xx

L D x D x

D xθ

= − −⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦

⎡ ⎤∇ −⎢ ⎥⎣ ⎦

P P

P

E E

E
 （8） 

其中，θ 是调节梯度惩罚在交叉熵损失中所占百分

比的参数。 x̂P 表示的是，从 rP 和 gP 分布中得到的

样本点对之间的直线上，均匀采样形成的数据集。

交叉熵损失的值可以定量反映 SS-GAN-3D 的训练

过程。这个值越小，说明真实和虚拟二维观测图片

之间的 Wasserstein 距离越小。 

4  实验结果 

4.1  定性实验 
在定性实验中，采用 ZED 立体摄像机作为图

片和视频数据的采集工具。真实的数据集是通过立

体摄像机扫描一个大礼堂得到的。立体摄像机的左

视摄像头和右视摄像头会同步采集两段视频流。从

采集到的视频流中，可以提取一组场景图片作为观

测真值。同时，基于立体摄像机对深度信息的估测，

能够计算出相机的运行轨迹。有了这两项信息，可

以用空间立体匹配的方法构建网状骨架和表面纹

理组成的初始粗糙三维模型。 
空间立体匹配法将目标场景的几何结构信息，

表示成三维三角网状骨架形式。三角网状骨架又是

由顶点表面和法向量组成的。同时，为了恢复三维

模型的表面材质，需要将采集过程中得到的二维图

片映射到骨架表面上。所以在空间立体匹配的过程

中，会从观测图片集中记录下一组图片子集，再将

子集中的图片处理聚合成一张表面纹理映射图。最

终，这张表面纹理图会通过自动生成的 UV坐标[19]，

映射到三维网状骨架的每个表面上。 
有了初始三维重建模型并对损失函数的参数

进行初始化之后，就可以对 SS-GAN-3D 进行迭代

式微调训练。各参数的取值为： 0.7λ = ， 0.25α = ，

0.6β = ， 0.15γ = ， 10θ = 。三维生成和判别网络

的学习率为 0.063。选取了有代表性的三维模型重

建结果，如图 3 所示。需要被重建的三维场景是英

特尔公司的大礼堂。礼堂长约 23 m，宽 11 m，高 5 m。

图 3（a）展示的是在初始化阶段，通过空间立体匹

配法产生的初始粗糙三维场景模型。图 3（b）
至图 3（f）展示的是在 SS-GAN-3D 迭代式微调训

练过程中，重建出的三维场景模型。可以看出，重

建的三维场景模型质量由非常粗糙逐步变得精细。

图 2  SS-GAN-3D 的三维生成网络和三维判别网络结构 
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明显的空洞、扭曲失真和模糊不清的部分被

SS-GAN-3D 大大削减。图 3（f）也是当损失函数

取很小值的时候，最终重建的三维场景模型。在重

建的三维模型中观测的二维图片与真实场景观测

图片之间的对比结果如图 4 所示。这里在每个重建

的三维场景模型中，各取 4 张不同视角的二维观

测图片作为例子来直观展示重建模型的质量情

况。图 4（a1）至图 4（a4）这 4 张二维观测图片

对应图 3（a）展示的三维重建场景模型。图 4（b1）
至图 4（f4）的二维观测图片与图 3 展示的三维重

建模型的对应关系也是类似的。图 4（g1）至图 4（g4）
是在真实场景中观测的真值图片。位于同一列的图

片是在相同位置和视角进行观测得到的。图 3 和图

4 所示结果可以定性地证明，SS-GAN-3D 重建出的

三维模型质量很高。 
4.2  定量实验 

本文将 SS-GAN-3D 方法与目前最先进的三维

重建方法在各种不同场景的基准测试集上进行定

量实验。下面简单介绍本文中所用到的两个基准测

试集。 
Tanks and Temples基准测试集[20]是由英特尔实

验室建立的，用于评估基于图像和基于视频的三维

重建算法效果。该测试集包括室外场景和室内环

境。真值数据用工业激光扫描仪（FARO Focus 3D 
X330 HDR）进行采集。共有 14 个不同种类的大尺

度场景数据集，其中 8 个是中等难度的，6 个是高

难度的场景。Tanks and Temples 基准测试集也提供

了三维模型真值，包括表面和几何结构信息，因此

该测试集可以精确地定量评估三维重建算法的重

建精确度。在 Tanks and Temples 基准测试集上的重

建结果如图 5 所示。 
ETH3D 基准测试集[21]是由苏黎世联邦理工学

院建立的，用于评估双视角和多视角的立体三维重

建算法效果。该测试集包括 7 个室外场景和 7 个室

内场景。不同视角的高精度图像真值，以及同步的

低精度立体视频流，用高精度的激光扫描仪进行采

集。测试集包括各种丰富的场景细节，比如森林中

的各种树木枝叶以及游乐场上的绳子等。有些场景

还有大块的同质和反射性表面，比如输送管道以及

办公室的玻璃幕墙。这些都给被测试的三维重建算

法带来了巨大挑战。 
本文选择了以下一些较先进的三维重建方法

来和 SS-GAN-3D 进行对比： VisualSFM[11] 、

PMVS[21]、MVE[22]、Gipuma[23]、COLMAP[24]、

OpenMVG[25]以及 SMVS[26]。除此之外，也评估了

一些有兼容接口算法的组合效果。 
关于对比性评估，首先需要将重建的三维模型

与真值场景对齐。因为各个重建算法都会去估计采

集摄像头的位置，所以可以通过与真实摄像头位置

一一对应[20]，完成整个对齐工作。接下来用与真值

点云同样密度的体元栅格，对重建的三维模型进行

采样。如果有多个点落在同一个体元栅格中，就采

用这些点的几何平均值作为采样的结果。 
采用以下 3 个指标来评估重建模型的质量。 

  精确度指标是对重建准确度的量化，该指

标的值代表重建模型上的点与真值场景中的点的

靠近程度。 R 代表从重建模型上采样得到的点集，

用 G 代表真值点集。对于点集 R 上的一个点 r ，它

   
（a）      （b）       （c） 

   
（d）      （e）       （f） 

图 3  SS-GAN-3D 的重建结果 
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到真值点集的距离定义为 

 minr G g G
d r g→ ∈

= −  （9） 

这样一来，对于任意给定的距离阈值 e，重建

模型的精确度指标定义为 

 ( )
[ ]r G

r R

d e
P e

R

→
∈

<
=
∑

 （10） 

  召回率指标是对重建完整性的量化，该指

标的值代表有多少真值点集中的点被重建模型所

    
 （a1） （a2）          （a3）           （a4） 

    
 （b1）  （b2）  （b3）    （b4） 

    
 （c1）  （c2）     （c3）              （c4） 

    
 （d1） （d2）   （d3）       （d4） 

    
 （e1）        （e2） （e3）  （e4） 

    
 （f1）  （f2）  （f3） （f4） 

    
 （g1） （g2）  （g3） （g4） 

图 4  在重建出的三维模型中观测的二维图片与真实场景中观测的图片 
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包含。对于点集 G 上的一个点 g，它到重建模型采

样点集的距离定义为 

 ming R r R
d g r→ ∈

= −  （11） 

这样一来，对于任意给定的距离阈值 e，重建

模型的召回率指标定义为 

 ( )
g R

g G
d e

R e
G

→
∈

⎡ ⎤<⎣ ⎦
=
∑

  （12） 

  假设有一个非常稀疏的点集，其中每个点

的位置和真值点集中对应点的位置精确重合，那么

单一的精确度指标数值可以变得很大。假设整个空

间中布满了点，那么单一的召回率指标数值也可以

变得很大。为了避免这些极端情形，将精确度和召

回率指标结合在一起，构成一个综合性的指标：F
分数。 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )

2P e R e
F e

P e R e
=

+
  （13） 

这样一来，前面提到的两种特殊情况都会使得

F 分数趋近于 0。只有当重建出的三维模型既准确

又完整的时候，F 分数才能取得一个比较大的值。 

各重建算法在 Tanks and Temples 和 ETH3D 基

准测试集精确度、召回率以及 F 分数指标见表 1 至

表 6。根据综合性的 F 分数指标，SS-GAN-3D 的效

果优于其他的先进三维重建方法。 
在 Tanks and Temples 基准测试集上，对于精确

度指标，和 SS-GAN-3D 比较接近的是 COLMAP 算

法以及 VisualSFM 与 PMVS 的组合算法。对于召回

率指标，比较接近的是 OpenMVG 与 MVE 的组合

算法。但是对于综合性的 F 分数指标，SS-GAN-3D
比排名第二的算法还有 1.1~1.5 倍的提升。 

在 ETH3D 基准测试集上，对于精确度指标，

和 SS-GAN-3D 比较接近的是 COLMAP 算法以及

PMVS 算法。对于召回率指标，比较接近的是

COLMAP 算法。但是，对于综合性的 F 分数指标，

SS-GAN-3D 比排名第二的算法还有 1.02~1.2 倍的

提升。 

5  三维重建云工作室 

基于 SS-GAN-3D，结合实际商业应用需求，本

文提出了三维重建云工作室。之所以提出这样的解

决方案，是因为本文分析了目前工业级和消费级三 

       
                 （a1）真实场景 1             （b1）COLMAP 算法重建的三维模型 1     （c1）SS-3D-GAN 算法重建的三维模型 1 

       
                （a2）真实场景 2              （b2）COLMAP 算法重建的三维模型 2     （c2）SS-3D-GAN 算法重建的三维模型 2 

 

       
              （a3）真实场景 3                （b3）COLMAP 算法重建的三维模型 3      （c3）SS-3D-GAN 算法重建的三维模型 3 

图 5  在 Tanks and Temples 基准测试集上的重建结果 
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表 1 各重建算法在 Tanks and Temples 基准测试集上的精确度 

算法/场景 Family Francis Horse Lighthouse M60 Panther Playground Train Auditorium Ballroom Courtroom Museum Palace Temple

COLMAP 56.02 34.35 40.34 41.07 53.51 39.94 38.17 41.93 31.57 24.25 38.79 45.12 27.85 34.30

MVE 37.65 18.74 11.15 27.86 3.68 25.55 12.01 20.73 6.93 9.65 21.39 25.99 12.55 14.74

MVE+SMVS 30.36 17.80 15.72 29.53 34.54 29.59 11.42 22.05 8.29 10.62 21.24 18.57 11.45 12.76

OpenMVG+MVE 38.88 22.44 18.27 31.98 31.17 31.48 23.32 26.11 14.21 19.73 25.94 28.33 10.79 17.94

OpenMVG+PMVS 61.26 49.72 37.79 47.92 47.10 52.88 41.18 37.20 26.79 29.10 42.70 47.82 23.78 28.58

OpenMVG+SMVS 31.87 21.36 16.69 31.63 34.71 33.83 32.61 26.32 16.45 14.72 22.92 20.05 12.81 15.07

SS-GAN-3D 66.63 48.99 42.15 50.07 53.35 52.89 46.30 41.21 38.01 29.08 43.04 48.23 30.59 33.45

VisualSFM+PMVS 59.13 38.67 35.25 48.92 53.20 53.74 46.02 33.69 37.57 29.75 41.31 40.36 31.16 18.69

表 2 各重建算法在 Tanks and Temples 基准测试集上的召回率 

算法/场景 Family Francis Horse Lighthouse M60 Panther Playground Train Auditorium Ballroom Courtroom Museum Palace Temple

COLMAP 45.82 16.46 18.79 49.34 59.69 57.01 66.61 42.15 10.73 26.29 31.40 38.44 13.36 23.56

MVE 68.52 32.75 14.74 68.59 8.14 75.40 3.83 49.32 2.92 18.26 40.21 52.05 14.79 19.51

MVE+SMVS 30.47 15.62 7.82 41.06 45.20 52.71 1.34 20.86 0.51 4.96 14.13 21.03 5.84 5.80 

OpenMVG+MVE 69.70 37.91 24.01 73.21 71.15 77.41 84.71 57.69 15.22 39.72 43.42 55.74 2.20 31.41

OpenMVG+PMVS 30.85 10.77 7.73 28.73 30.04 24.19 25.88 22.58 2.48 7.63 13.93 20.99 3.94 8.18 

OpenMVG+SMVS 31.99 18.66 13.65 43.16 45.51 54.02 39.91 24.02 4.41 9.54 17.46 24.11 6.82 10.35

SS-GAN-3D 69.31 38.11 25.12 72.89 69.97 77.60 83.55 55.72 15.47 37.66 43.59 54.83 14.74 32.28

VisualSFM+PMVS 28.02 7.77 6.73 27.83 34.36 25.07 28.86 8.25 2.49 6.63 10.20 13.30 4.15 1.13 

表 3 各重建算法在 Tanks and Temples 基准测试集上的 F 分数 

算法/场景 Family Francis Horse Lighthouse M60 Panther Playground Train Auditorium Ballroom Courtroom Museum Palace Temple

COLMAP 50.41 22.26 25.64 44.83 56.43 46.97 48.53 42.04 16.02 25.23 34.71 41.51 18.06 27.93

MVE 48.60 23.84 12.70 39.63 5.07 38.17 5.81 29.19 4.11 12.63 27.93 34.67 13.58 16.79

MVE+SMVS 30.41 16.64 10.44 34.35 39.16 37.90 2.40 21.44 0.96 6.76 16.97 19.72 7.73 7.98 

OpenMVG+MVE 49.92 28.19 20.75 44.51 43.35 44.76 36.57 35.95 14.70 26.36 32.48 37.57 3.65 22.84

OpenMVG+PMVS 41.04 17.70 12.83 35.92 36.68 33.19 31.78 28.10 4.54 12.09 21.01 29.17 6.76 12.72

OpenMVG+SMVS 31.93 19.92 15.02 36.51 39.38 41.60 35.89 25.12 6.96 11.58 19.82 21.89 8.90 12.27

SS-GAN-3D 67.94 42.87 31.48 59.36 60.54 62.91 59.58 47.38 21.99 32.82 43.31 51.32 19.89 32.85

VisualSFM+PMVS 38.02 12.94 11.30 35.48 41.75 34.19 35.47 13.25 4.67 10.84 16.36 20.01 7.32 2.13 

表 4 各重建算法在 ETH3D 基准测试集上的精确度 

算法/场景 Botanical  
garden Boulders Bridge Door Exhibition

hall 
Lecture 
room 

Living 
room Lounge Observatory Old  

computer Statue Terrace 

COLMAP 93.68 86.15 93.37 95.10 90.28 92.11 95.03 89.75 94.93 79.95 98.27 95.04 

Gipuma 84.20 73.57 89.55 90.44 84.24 84.38 94.89 76.35 80.40 76.14 96.80 82.36 

MVE 62.66 51.91 31.61 39.28 40.65 50.76 74.98 56.24 44.67 33.94 64.11 71.04 

PMVS 96.71 92.97 90.31 89.57 88.51 90.11 95.12 90.98 88.92 77.55 97.07 83.13 

SS-GAN-3D 94.84 91.27 93.70 95.42 90.63 93.69 95.33 89.57 93.49 81.76 97.64 94.35 
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维重建的方法，发现过程既繁琐又复杂。目前的解

决方案至少需要经过 5 个主要步骤，才能重建所需

的三维模型。第一步，需要选择特定的传感器或摄

像头，进行初始数据采集；第二步，需要选择特定

的三维建模引擎，进行三维模型的展示与计算工

作；第三步，需要选择合适的硬件设备，进行运算

的加速。在实际应用中，用户还需要考虑各种硬件

设备的成本和性价比；第四步，需要将上面 3 个部

分进行集成，并且解决集成过程中的兼容性问题。

第五步，还需要设计和实现一个用户交互界面，

使终端用户可以方便地进行他们特定的三维重建

任务。这样繁琐的流程（如图 6 所示）还需要用

户有比较强的三维重建技术背景，非常不利于大

规模推广和应用。 

 
图 6  目前三维重建解决方案的复杂性示意 

基于对目前三维重建方案的分析，本文对提出

的三维重建云工作室进行了改进，总体只需要 3 个

步骤。首先，用户可以用各种常见的视频拍摄设备

对需要重建的物体进行环绕拍摄；然后将拍摄好的

视频通过用户界面上传到云端运算服务器，同时，

在配置页面上勾选重建的模型所需要的输出格式

等；最后，等待云端运算结束之后，自动下载得到

所需格式的三维模型。重建的三维模型也可以方便地

导入常用的三维建模软件（如 Maya、Unity3D）中，

进行更多的创意制作。解决方案的流程如图 7 所示。 

 
图 7  三维重建云工作室解决方案的流程 

本文的云工作室解决方案的优势在于以下几点。 
  终端用户只需要提供他们的重建需求和配

置，我们会帮他们选择合适的三维建模引擎和硬件

平台，并且一并解决各部分集成中遇到的冲突和兼

容性问题。 
  基于 SS-GAN-3D 算法框架的优良性能，对

于图像和视频数据采集的设备的精度和性能要求

大大降低，用户只需要用常见的拍摄设备，如手

机、运动相机、DV 或是数字相机，就可以采集

需要重建的物体和场景信息，因而降低了实际应

表 5 各重建算法在 ETH3D 基准测试集上的召回率 

算法/场景 Botanical  
garden Boulders Bridge Door Exhibition

 hall 
Lecture
 room 

Living 
 room Lounge Observatory Old  

computer Statue Terrace 

COLMAP 81.44 53.00 83.75 75.53 48.34 48.81 81.40 24.14 90.30 32.95 60.52 75.65 

Gipuma 70.99 39.64 19.85 72.56 20.10 16.16 21.47 5.08 71.16 13.07 43.70 25.08 

MVE 34.56 26.92 26.57 38.87 11.73 11.37 27.44 1.37 50.42 11.41 14.60 36.93 

PMVS 25.87 27.58 50.92 49.78 21.37 14.17 40.81 2.01 66.62 9.61 38.88 34.49 

SS-GAN-3D 83.99 52.87 84.34 83.63 56.59 57.60 86.62 34.76 94.52 42.87 74.76 81.92 

表 6 各重建算法在 ETH3D 基准测试集上的 F分数 

算法/场景 Botanical  
garden Boulders Bridge Door Exhibition

hall 
Lecture 
room 

Living 
room Lounge Observatory Old  

computer Statue Terrace

COLMAP 87.13 65.63 88.30 84.19 62.97 63.81 87.69 38.05 92.56 46.67 74.91 84.24 

Gipuma 77.03 51.52 32.50 80.52 32.46 27.13 35.02 9.53 75.50 22.31 60.22 38.45 

MVE 44.55 35.45 28.87 39.07 18.21 18.58 40.18 2.67 47.37 17.08 23.78 48.60 

PMVS 40.82 42.54 65.12 63.99 34.43 24.49 57.12 3.93 76.17 17.10 55.52 48.75 

SS-GAN-3D 89.09 66.95 88.77 89.14 69.67 71.34 90.77 50.08 94.00 56.25 84.68 87.70 
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用的壁垒。 
  解决方案基于云计算，重建效率大大提高，

而重建所需的成本会显著下降，有利于在实际商业

应用中进行推广。 
三维重建云工作室的行业应用介绍如下。 

（1）长城保护 
众所周知，长城是世界中古七大奇迹之一，

也是首批列入《世界遗产名录》的文化遗产。由

于部分长城位于险峰断崖之上，且周边草木茂密，

修缮人员到达施工现场步履维艰，导致大段大段

长城年久失修，破损情况严重。北京箭扣长城就

是一个典型的案例，它充分展现了古老长城的惊、

险、奇、特，但该段长城自然风化严重，修缮和

保护迫在眉睫。 
如果利用传统手段勘察和修缮，短期内几乎不

可能实现。英特尔公司与中国文物保护基金会合

作，借助技术手段实施长城保护项目。 
在本项目中，英特尔猎鹰 8+无人机对城墙进行

近距离航拍和测绘，获取高分辨率图像。得到的数

据会借助 SS-GAN-3D 三维重建云工作室的相关

技术，进行清晰准确的三维建模。此后再通过一

些人工智能算法，对多形态数据进行分析、处理，

并结合重建出来的三维模型，为实际长城的修缮

和维护提供指导与预测数据。相关的图片如图 8
所示。 

  
图 8  三维重建云工作室在长城保护项目中的应用 

（2）其他行业应用 
作者所在团队的云工作室解决方案在 2018 年

分别参加了阿里巴巴的云栖大会以及腾讯的云+未
来大会。在大会上，我们与来自各个行业的用户进

行了广泛交流，目前已经与虚拟故宫博物院、虚拟

旅游、建筑家装、智能制造、机器人、游戏设计以

及服装定制等行业的客户进行了需求沟通与合作。

一些重建模型案例如图 9 所示。 

6  结束语 

本文提出了对于复杂场景进行高精度三维重

建的算法架构。SS-GAN-3D 将传统的三维重建问题

转化成了对生成对抗网络的训练与收敛性问题。由

于算法基于半监督学习原理，SS-GAN-3D 对于三维

形状的先验知识没有任何依赖。所以该算法框架对

于实际商业中的工业和消费级三维重建应用都相

当适用。 

  

  
图 9  三维重建云工作室在其他行业项目中的应用 

SS-GAN-3D 从人观察环境的角度，提供了衡量

与评价三维重建模型的定量化指标。所以该算法也

可以用来指导目前在三维建模领域需要人工设计

和参与的一系列工作，例如电脑游戏中的角色建

模，电影中的特技特效设计，无人驾驶领域中仿真

模拟器的设计等。 
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