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摘　要: 随着工业自动化的不断发展, 工件的三维重建技术在制造业中扮演着越来越重要的角色. 在实际的工作环

境下, 工件普遍存在堆叠问题, 对后续的机器人识别抓取等工作存在较大影响. 目前三维重建技术对于一些具有弱

纹理区域的工件重建, 仍存在图像特征点提取难度大、特征配准精度低的问题. 针对以上问题, 本文提出了一种基

于多视图立体匹配深度学习的堆叠工件三维重建方法. 首先, 输入多张不同视角的图像经过融合 DCNv2的特征金

字塔网络, 进行特征提取; 然后, 进行单应性变换构建代价体, 再使用方差聚合为一个统一的代价体; 接着在代价体

正则化部分, 引入 SE 通道注意力机制模块来提高网络的特征表达能力, 增强模型的性能和泛化能力; 此方法在

DTU (Danish Technical University)数据集上具有较好的表现, 并且运用该方法生成的堆叠工件点云模型对以后的

工业自动化开展具有重要意义.
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Abstract: With the continuous development of industrial automation, the three-dimensional reconstruction technology of
workpieces is playing an increasingly important role in the manufacturing industry. In actual working environments, there
is a common problem of stacking workpieces, which significantly impacts subsequent work including robot recognition
and grasping. Currently, it is hard for 3D reconstruction to extract image feature points and achieve accurate feature
registration in workpieces with weak textures. To address the above issues, this study proposes a 3D reconstruction
method for stacked workpieces based on deep learning with multi-view stereo matching. Firstly, multiple images from
different perspectives are input through a DCNv2-based feature pyramid network for feature extraction. Then,
homography transformation is performed to construct cost volumes, and a unified cost volume is obtained through
variance aggregation. In the regularization section of the cost volume, an SE channel attention module is introduced to
improve the feature expression ability of the network and enhance the performance and generalization ability of the
model. This method exhibits good performance on the Danish Technical University (DTU) dataset. The point cloud model
of stacked workpieces generated by this method is of great significance for future applications of industrial automation.
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1   引言

近年来, 随着工业生产自动化的不断发展, 螺钉、

齿轮、轴承等常见工件是工业生产中的重要组成部分,
为整个工业加工流程有着重要作用. 在实际工业生产过

程中经常面临工件摆放堆叠的情况, 与理想情况下单个

工件出现在工作场景存在显著差异. 工件堆叠引发了繁

杂的视角和相互遮挡关系, 给生产制造过程带来了挑

战, 常见的堆叠问题对工件识别、定位和跟踪等工作造

成极大影响, 使工作难以顺利进行. 与传统的单一工件

重建不同, 在现实场景中需要处理的是多个工件之间的

相互遮挡、视角变化等复杂情况. 因此需要通过利用多

视角图像和相应的相机位姿信息, 以解决工件堆叠场景

下的重建难题. 多视图立体 (multi-view stereo, MVS)
重建[1]旨在以立体匹配为主要线索, 从一系列图像、相

应的相机位姿和已知参数中重建出场景三维模型. 本研

究旨在实现对工件堆叠场景的高质量三维重建, 为实际

生产制造提供准确可靠的场景还原和模型重建. 这将有

助于优化生产过程中的工件识别、定位和跟踪等关键

环节, 提高生产效率和质量水平, 为工业制造领域的发

展带来新的技术突破和应用前景.
在传统 MVS 方法中, Snavaly 等人[2]设计了首个

增量式的运动恢复结构 (structure from motion, SFM)
系统, 估计相机位姿并获得目标的三维稀疏点云, 然后

利用 MVS生成目标的三维稠密点云模型, 后续的论文

研究都遵循了 Snavaly 等人 [2]设计的流程. 2016 年,
Schonberger 等人[3]提出了 COLMAP, 在原有增量式

SFM 的基础上引入了一种几何验证策略, 用信息增强

场景图, 从而提高初始化和三角测量组件的鲁棒性, 并
进行一系列优化, 使系统在鲁棒性和完整性方面明显

优于当时现有技术的同时保持其效率. 随着深度学习

的出色表现, 许多学者开始将深度学习运用到MVS算

法中, 2018年, Yao等人[4]提出了一种端到端的深度学

习架构 MVSNet, 用于从多视图图像中推断深度图. 该
网络首先提取深度视觉图像特征, 然后通过可微单应

性变换构建 3D成本体积. 然后应用 3D卷积来进行代

价体正则化和回归初始深度图, 最后用参考图像对其

进行细化以生成最终输出. 2019年, Yao等人[5]又在原

来的基础上对正则化、深度推断、后处理 3个部分进

行优化, 提出了 R-MVSNet, 在提高性能的同时减少了

内存消耗, 但相应的训练时间大大增加. 2020年, Gu等
人[6]首次提出了一种级联网络结构 CasMVSNet, 通过

一个较小的代价体估计低分辨率的深度图, 然后根据

上一级输出的深度图, 缩减当前尺度的深度假设范围.
2020 年, Yang 等人[7]提出的 CVP-MVSNet, 以粗略到

精细的方式构建成本体积金字塔, 而不是以固定分辨

率构建成本体积, 从而实现紧凑、轻量级的网络, 并推

断高分辨率深度图, 获得了更好的重建结果. 同年, Yu等
人[8]提出了 Fast-MVSNet, 利用数学高斯牛顿迭代法来

优化, 其中的模块都是轻量级的, 保证了工作效率, 但
是重建数据一般. 2021年, Yi等人[9]提出 PVA-MVSNet,
通过引入两种新的自适应视图聚合: 逐像素视图聚合

和逐体素视图聚合, 以较小的额外内存消耗合并了不

同视图中的成本方差, 在重建方面有了显著的改进. 同
年, Wang等人[10]首次在端到端可训练架构中引入迭代

多尺度 Patchmatch, 并在每次迭代中使用一种新的、

经过学习的自适应传播和评估方案来改进 Patchmatch
核心算法, 在内存和速度上有很大的提升, 但重建效率

有所下降. 2022 年, Ding 等人[11]提出了 TransMVSNet
网络结构, 是首次将 Transformer运用到MVS任务中,
在特征匹配部分取得了不错的效果, 但整体性能一般,
受设备性能影响较大. 2023年, Chang等人[12]提出 RC-
MVSNet, 通过施加深度渲染一致性损失, 以约束靠近

对象表面的几何特征, 从而减轻遮挡影响, 比许多有监

督的方法具有竞争力, 在训练周期上有着较好的性能.
目前多视图立体三维重建技术对于具有弱纹理区

域[13–15]的工件重建工作中, 多个工件堆叠带来了复杂的

视角和遮挡关系, 存在图像特征点提取难度大、特征配

准精度低的诸多情况. 本文为实现对特定区域中重建稀

疏的表面保留更多的结构信息和纹理细节, 同时丰富堆

叠工件细节以及提高重建精度, 提出一种多视图立体重

建算法, 在级联架构的基础上进行优化并完成 MVS 任

务, 使用 DTU数据集进行训练和测试, 并自己采集堆叠

工件图像做出数据集用来实现工件的三维重建. 本文的

主要工作如下:  (1) 在特征提取部分,  在金字塔网络

FPN[16]后添加可变形卷积 DCNv2模块[17]来增大卷积的

范围提升模型的表现力, 控制好偏移的范围, 避免提取
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不相关的特征信息; (2) 在代价体正则化部分, 引入 SE
(squeeze-and-excitation)通道注意力机制模块[18]来提高

网络的特征表达能力,  增强模型的性能和泛化能力;
(3) 最后根据实际项目工程场景, 采集并制作了一个堆

叠工件的数据集, 包括各角度的图像以及每张图片对应

的相机位姿信息, 并用该数据集较好地实现了堆叠工件

场景的三维点云恢复, 验证了本文算法的实用性. 

2   方法

本文设计的多视图立体匹配深度学习网络架构依

照 CasMVSNet采用级联结构, 利用多张堆叠工件图像

和对应的相机位姿信息对实际场景进行三维模型重建.
将融合可变卷积 DCNv2 的金字塔特征提取模块和融

合 SE 通道注意力机制模块整合到基准级联结构网络

中, 以增强特征表达和注意力集中能力. 并按照标准的

特征提取、可微单应变换、代价体正则化、深度图回

归 4 大步骤完成场景的三维重建工作, 以确保重建结

果的准确性和稳定性. 整体而言, 本文所提出的网络架

构在图 1 中得以清晰展示, 为实现高效三维重建工作

奠定了坚实基础.
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图 1    本文网络架构

 
 

2.1   基于可变卷积 DCNv2 的金字塔特征提取网络

在多视角图像匹配的复杂过程中, 为了全面把握目

标信息, 通过构建多尺度特征金字塔, 以涵盖不同尺度

下的细节和特征. 然而, 在这一过程中, 传统的卷积操作

却显得力不从心, 因为传统卷积核所采用的固定大小卷

积核和感受野在捕捉多样的尺度和形态特征上表现欠

佳. 这种局限性会引起网络对特征处理的不足, 因为卷

积核和感受野的设定可能无法灵活适配不同场景的大

小和形状变化, 从而导致部分关键特征信息的遗漏.
针对以上问题, 本文引入了可变卷积 DCNv2, 可

变卷积允许网络在学习过程中动态地调整卷积核的形

状和位置, 从而扩大了卷积操作的感受野, 集中于感兴

趣的区域或目标, 以更有效地捕捉不同纹理区域的特

征. 传统卷积操作和可变卷积操作采样的方式大不相

同, 如图 2所示.
图 2 中, (a) 代表了标准卷积的采样方式, 用圆点

表示. (b) 则展示了可变形卷积中, 通过增强偏移的变

形采样位置, 用圆点和箭头来呈现. (c)和 (d) 是对 (b)
的特殊情况的描述, 说明可变形卷积技术能够适应各

p0

种尺度、纵横比和旋转的变换. 对于输出特征图 y 上

的每个位置  计算由式 (1)所示:

y(p0) =
∑
pn∈R

w(pn) · x(p0+ pn) (1)

 
 

(a) (b) (c) (d) 
图 2    标准和可变卷积中 3×3采样位置

{∆pn|n = 1,

· · · ,N}
在可变卷积中, 规则网格 R 通过偏移

进行扩充, 其中 N=|R|. 式 (1)变为:

y(p0) =
∑
pn∈R

w(pn) · x(p0+ pn+∆pn) (2)

pn+∆pn

∆pn ∆pn

采样是在不规则和偏移位置 上进行的. 由
于偏移量 通常是分数的, 因此通过双线性插值

将式 (2)实现为:

x(p) =
∑

q

G(q, p) · x(q) (3)
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可变卷积 DCNv2 在此基础上为了进一步增强可

变形卷积神经网络对空间支持区域的控制能力, 引入

了一种调制机制. 调制机制为网络模块提供了另一个

自由维度来调整其空间支持区域. x(p) 和 y(p) 分别表

示来自输入特征图 x 和输出特征图 y 的位置处 p 的特

征. 调制的可变卷积可以表示为:

y(p) =
K∑

k=1

wk · x(p+ pk +∆pk) ·∆mk (4)

∆pk ∆mk其中,  和 分别是第 k 个位置的可学习偏移量和

调制标量, 调制标量位于范围 [0, 1]内. 

2.2   基于 SE 通道注意力机制的代价体正则化网络

在构建三维代价体及后续重建部分中, 代价体积

是指从多个视角获取的图像中重建的三维场景中的每

个点的深度候选集合. 由于非朗伯面、弱纹理及遮挡

等因素会包含噪声信息, 需要对其进行正则化. 而代价

体积正则化的目标是优化代价体积, 以使其对应于真

实深度值. 然而普遍网络无法自适应地调整通道间的

权重, 且每个分支产生的特征图重要性存在差异, 从而

出现特征选择不当的问题. 在此过程中, 本文引入 SE
(squeeze-and-excitation)通道注意力机制模块, SE模块

是一种轻量级的门控机制, 通过学习特征通道之间的

关系, 动态地调整每个通道的权重, 提取和强调最重要

的特征信息, 并抑制不太有用的特征信息. 从而使得网

络能够更好地捕获关键信息, 提高网络对输入数据的

表达能力. 其主要流程由图 3所示.
首先是压缩操作, 对输入的图像特征 u 进行全局

平均池化, 得到当前特征的全局压缩特征量. 通过缩

小空间维度 H×W 来生成数据 , 其计算公式如式 (5)
所示:

zc = Fsq(uc) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

uc(i, j) (5)

δ

然后进行激励操作, 用于完全捕获通道依赖关系,
使其能够学习通道之间的非线性相互作用, 并确保多

个通道被强调. 将经过上一步压缩得到的 z 进行处理,
获得最终的激励权重, 其计算公式如式 (6) 所示. 其中

表示 ReLU函数.

s = Fex(z,W) = σ(g(z,W)) = σ(W2δ(W1z)) (6)

接着, 将上一步生成的激励权重 s 对特征图 u 进

行权重赋值, 获得最终的特征图, 使其尺寸大小与输入

的原特征图完全一样, SE 通道注意力机制模块不改变

特征图的大小. 其最终输出使通过式 (7)激活重新缩放

变换输出获得的.

X̃c = Fscale(uc, sc) = sc ·uc (7)
 
 

FCReLUFC

… …

Sigmoid
Global

pooling

 
图 3    SE模块

 
 

3   实验 

3.1   实验环境

本文实验所使用计算平台的主要参数: 32 GB 内

存、NVIDIA GeForce RTX 3080显卡. 运行系统环境:
Windows 10, 编程语言: Python, 深度学习框架: PyTorch. 

3.2   DTU 数据集实验分析 

3.2.1    DTU数据集

DTU 数据集[19]是一个涵盖多种对象的室内公开

数据集, 具有广泛的应用价值, 尤其在计算机视觉和三

维重建领域. 它涵盖了多种室内对象, 为研究者们提供

了丰富的实验数据. 这个数据集的采集过程十分精细,
采用了一个安装有结构光扫描仪的工业机器臂, 对物

体进行多视角的拍摄, 可获取每个视角的相机内、外

参数. 这种拍摄方式能够捕捉到物体的各个细节, 从而

生成高质量的三维模型.
数据集中一共 124个场景, 每个场景都取 49 个相

机位置, 对应于每个场景 RGB 图像和结构光标签的数

量, 每个视角有 7种不同亮度的图像, 可以更好地应对
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光照变化对三维重建的影响, 提高算法的鲁棒性和准

确性. 数据集中包括每张 RGB图像的摄像头参数、拍

摄图像、真实深度图和掩膜. 

3.2.2    实验细节

本文将所提出的方法与 CasMVSNet 及其他方法

在 DTU 数据集上进行实验对比, 在训练过程中, 将输

入图片数量设为 N=3, 其中包括 1 张主要参考图像和

2 张其邻近图像, 将图像分辨率设置为 640×512. 采用

三级级联成本体积, 从第 1阶段到第 3阶段, 每个阶段

的平面扫描深度假设的数量分别为 48、32、8, 对应的

深度间隔被设置为 4、2、1. 使用 Adam 优化器训练

16个 epoch. 初始学习率为 0.001, β1=0.9, β2=0.999. 在
第 10、12、14个 epoch后将其缩小 2倍, batchsize 大
小设为 1. 在测试过程中, 输入图片数量设为 N=5, 其中

包括 1 张主要参考图像和 4 张其邻近图像, 将图像分

辨率设置为 1600×1200, 深度采样次数 D=192. 

3.2.3    实验结果

实验使用 DTU 数据集提供的官方 Matlab 脚本评

估点云的准确性 Acc、完整性 Comp 以及整体性能

Overall 这 3 个指标[20,21]. Acc 衡量的是重建点云到真

实值的距离, Comp 衡量的是真实值到重建点云的距

离, 需要计算 precision值和 recall值, 其中的指标越低

越好, 表示重建值 R 与真值 G 之间的距离越小, 恢复

的点云越准确. 首先定义 R 中的一个点 r 到 G 的距离,
r 到 G 中所有点的距离中, 最小的距离就是 r 到整个

G 的距离, 计算公式如式 (8)所示:

er →G =min
g∈G
||r−g|| (8)

并在式 (8) 基础上定义一个阈值 d, 统计所有距离

小于 d 的点的个数, 然后通过式 (9) 得到最终百分比

结果.

P(d) =
100
|R|
∑
r∈R

[er→G < d] (9)

Recall 的计算与前者相似, 用于衡量 G 到 R 的距

离. 计算公式如式 (10)、式 (11)所示:

eg→ R =min
r∈R
||g− r|| (10)

R(d) =
100
|G|
∑
g∈G

[eg→ R < d] (11)

在计算出以上的指标后, 就可以计算出衡量 preci-

sion和 recall的整体指标 F-score, 具体计算公式如式 (12)
所示:

F(d) =
2P(d)R(d)
P(d)+R(d)

(12)

其中, Overall 是 3个指标中最重要的, 是准确性 Acc 和

完整性 Comp 的总和平均值, 代表着重建整体性误差.
本文评价指标 Acc、Comp 以及整体性能 Overall 的关

系如式 (13)所示:

Overall =
Acc+Comp

2
(13)

由表 1中数据可得, 本文所提出的方法完整性 Comp
和整体性能 Overall 指数都是最低的 ,  虽然准确性

Acc 没有达到最低, 但是整体上来说本方法在与其他方

法对比三维重建中性能最好, 证明了所提方法的有效

性. 完整性 Comp 和整体性 Overall 的提高主要得益于

可变卷积 DCNv2 模块和 SE 通道注意力机制模块, 其
中可变卷积 DCNv2 模块通过灵活调整卷积核的形状

和大小, 有效地捕获了不同尺度下的特征, 从而提升了

模型对于图像中物体边缘和细节的感知能力. 与此同

时, SE 通道注意力机制模块能够动态地调整不同通道

的重要性权重, 有针对性地增强对于关键特征的抽取,
从而使模型更加聚焦于关键信息, 进一步提高了整体

的性能表现.
 
 

表 1    DTU 数据集重建指标结果 (mm)
 

方法 准确性Acc 完整性Comp 整体性Overall
MVSNet 0.654 2 0.483 1 0.568 6

Fast-MVSNet 0.416 5 0.470 6 0.443 5
RC-MVSNet 0.467 5 0.362 9 0.415 2
PVA-MVSNet 0.372 1 0.418 2 0.395 2
CasMVSNet 0.385 6 0.361 1 0.373 3
TransMVSNet 0.379 7 0.359 9 0.369 8

Ours 0.374 7 0.357 5 0.366 1
 

具体在点云数据生成方面, 该方法在细节处理过

程中对比其他方法也有较好的表现, 选用 scan34 和

scan62 两个场景进行对比, 点云效果对比如图 4 所示.
从方框标注的部分, 可清晰地看出, 本文算法点云信息更

加丰富, 尤其是在 scan34对比中可以看到, CasMVSNet
砖缝中间还存在着大面积的空白, 而本文算法在物体

边缘和细节的感知能力较强, 已经基本实现了填补空

洞的目标. 

3.2.4    消融实验

本节进行了一系列的消融实验, 以验证本文提出

**** 年 第 ** 卷 第 * 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

5

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


算法中关键模块的有效性, 该部分采用与第 3.2 节相同

的参数在 DTU 测试集上进行以下 4 组消融研究: (a)
Baseline, 即采用基准网络, 不添加任何额外的模块; (b)
Baseline+DCNv2 模块; (c) Baseline+SE 模块; (d)
Baseline+DCNv2模块+SE模块; 文中算法通过比较展

现出了优秀的性能水平. 各个模块的性能结果如表 2
所示.
 
 

标准场景 CasMVSNet Ours 
图 4    实验的对比

 
 
 

表 2    定量消融实验分析对比 (mm)
 

组别 方法 准确性Acc 完整性Comp 整体性Overall
(a) Baseline 0.385 6 0.361 1 0.373 3
(b) Baseline+DCNv2 0.344 5 0.395 5 0.370 0
(c) Baseline+SE 0.369 3 0.365 0 0.367 1
(d) Baseline+DCNv2+SE 0.374 7 0.357 5 0.366 1

 

通过深入对比表 2 中的定量结果, 观察了它们对

模型性能的影响. 首先, 单独引入 DCNv2后, 准确性指

标显著下降, 表明 DCNv2模块提升了网络对复杂几何

形状和细节的捕捉能力, 从而提高了模型的准确性. 然
而, 完整性指标上升, 这是由于 DCNv2 的卷积核可以

动态变形, 在某些区域的特征提取过程中产生了更多

的噪声或不连续性, 导致完整性下降. 其次, 单独引入

SE模块后, 准确性指标同样下降, 这表明 SE模块通过

自适应调整通道间的权重, 增强了重要特征的表示能

力, 从而提高了模型的准确性. 然而, 完整性指标上升,
这是因为 SE 模块在增强重要特征时忽略了一些边缘

或细节特征, 导致完整性下降.
当同时引入 DCNv2 和 SE 模块时, 准确性和完整

性指标均下降, 这表明两者的结合能够在捕捉复杂几

何形状和增强特征表示上互补, 进一步降低了准确性

误差. SE 模块在全局上自适应调整通道间的权重, 能
够平衡 DCNv2引入的噪声和不连续性, 从而改善了完

整性. 这使得整体性指标显著下降, 说明这种结合方式

在处理复杂几何形状和增强特征表示方面具有显著优

势, 显著提升了模型的整体性能.
综上所述, 单独引入 DCNv2 或 SE 模块分别提升

了模型的某些方面, 但同时也引入了一些新的问题. 而
同时引入 DCNv2 和 SE 模块能够互相补充, 平衡特征

提取过程中出现的问题, 从而显著提升模型的整体性

能. 我们可以清晰地看到每个模块在提升点云重建整

体性能方面所起到的积极作用. 这些模块不仅各自独

具特色, 而且相互协作, 共同构成了本文所提算法的核

心架构. 

3.3   自建数据集实验分析 

3.3.1    堆叠工件图像数据集

为了验证本文算法在重建堆叠工件的实用性、对

待纹理稀疏、纹理重复和细节处理区域的性能, 自行

采集并制作了堆叠工件图像数据集用于测试. 该数据

集是从多角度环绕拍摄一组实际工厂项目中出现的实

际堆叠工件场景, 仿照 DTU 数据集的部分场景需求,
在堆叠工件这一场景共拍摄了 49张场景图片. 为了确

保目标场景立体匹配信息的完整性和目标模型重建的

质量, 原始图片的分辨率为 3024×4032, 以尽可能捕获

场景的细节和特征. 在数据采集后, 利用 COLMAP 对

每个图片进行标定, 得到了对应的一套相机参数以及

视觉选定. 具体的场景图片如图 5所示.
  

 
图 5    COLMAP中每个图片的机位

 

这一步骤是为了准确地还原出每张图片所对应的

拍摄视角和相机参数, 为后续的立体匹配和三维重建

提供了基础 .  随后 ,  使用了 MVSNet 架构中提供的

colmap2mvsnet 脚本工具, 对 COLMAP 的输出文件进

行处理, 将其转化为本文架构可输入的数据集格式. 这
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个过程包括了将视觉几何信息转换为深度信息, 并进

行了适当的格式转换和数据处理, 以满足本文算法的

输入要求. 通过这一步骤, 成功将原始的图片数据转换

为了适合于本文算法的输入数据集, 最终数据集包括,
49 张去畸变后的图片、49 个对应的相机参数文件以

及一个用于定义视觉图像对及其相对关系的配置文件.
该数据集提供了丰富的场景信息和几何结构, 为本文

算法提供了充足的数据基础, 从而确保了重建模型的

质量和准确性. 

3.3.2    实验结果

本文的训练参数设置与上文相同, 针对自建的堆

叠工件图像数据集进行三维重建. 该实验比较了不同

算法在堆叠工件三维重建场景中的表现, 如图 6所示.
 
 

(a)

(b) (c)

(d) (e) 
图 6    不同方法得到的堆叠工件场景的三维重建结果

 

图 6 中, 标准场景 (图 6(a)): 标准堆叠工件场景图

像. RC-MVSNET (图 6(b)): 在重建过程中产生了较多

噪点和错误的细节区域. CasMVSNet (图 6(c)): 重建质

量有所提升, 但仍有一些缺失的重建点云细节. Trans-
MVSNet (图 6(d)): 表现良好, 但仍存在少量重建点云

细节错误.
实验结果表明, 本文的算法 (图 6(e)) 能够在保持

重建细节的同时, 较为精确地重建出工件的三维模型,
重建的细节更精确, 噪点显著减少, 通过扩大卷积范围

和增强特征表达能力, 整体重建效果更好. 值得注意的

是, 在对堆叠工件进行重建时, 由于场景本身存在大量

的重复纹理, 工件堆叠后, 颜色、形状等局部特征非常

相似. 然而, 本文算法在重建过程中能够准确地区分不

同工件之间的差异, 实现重建目标.
总体而言, 我们的改进算法通过更有效地捕捉和

表达特征信息, 在完整性和细节上明显优于其他算法,
重建出来的效果与真实场景高度相似, 展示了更高的

重建质量和模型性能 ,  为项目的后续进行 ,  奠定了

基础. 

4   总结

本文提出了一种基于多视图立体深度学习的堆叠

工件三维重建技术, 旨在解决工业自动化中常见的堆

叠问题对工件识别、定位和跟踪等工作的影响. 针对

当前现有方法在处理具有弱纹理区域的工件重建时存

在的问题, 本文提出了一种优化的多视图立体重建算

法. 该算法通过优化级联结构、引入可变形卷积 DCNv2
和 SE通道注意力机制等关键技术, 成功地完成了对堆

叠工件的三维模型重建. 在实验方面, 首先在 DTU 数

据集上进行了训练和测试, 并验证了算法的有效性. 结
果显示, 所提出的方法在完整性以及整体性能方面均

表现出色, 优于基准方法. 进一步地, 在自建堆叠工件

图像数据集上也取得了良好的重建效果. 这些结果验

证了所提出方法的可行性和有效性, 为工业自动化领

域提供了一种更加高效、精确的数字化解决方案. 未
来, 我们将继续改进和优化算法, 进一步推动堆叠工件

三维重建技术与自动化技术的融合, 以满足智能自动

化中对于精准、高效生产的需求.
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