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DiffusionMVS：基于扩散约束的遥感影像立体
重建算法
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摘 要：针对遥感影像多视图立体任务中存在的特征匹配精度低、预测深度图存在噪声和边缘重建不完整等问

题，本文提出一种基于扩散约束的多视图立体网络DiffusionMVS （Diffusion Multi-View Stereo）。首先，在特征金

字塔网络的基础上，设计基于特征增强的多尺度特征提取模块 MFE-FPN （Multi-scale Feature Enhancement 
Feature Pyramid Network） 来增强网络学习多视图遥感影像特征的能力；其次，提出自适应特征聚合模块 AFA
（Adaptive Feature Aggregation）来动态整合不同层次的特征以捕获目标边缘的深度细节特征；最后，设计基于扩

散约束的代价体优化模型DCM （Diffusion Constrained Module），通过优化存在噪声点的深度值分布来消除预测深

度图存在的噪声干扰，并结合边缘引导的 Transformer网络优化深度图边缘重建效果。实验结果显示，在WHU-
TLC和 LuoJia-MVS数据集测试中，与基准模型相比，本文提出的模型DiffusionMVS网络的平均绝对误差（Mean 
Absolute Error，MAE）指标分别提升了28.11%和3.37%，展示了较好的重建性能和泛化能力。
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1　引 言

基于遥感影像的大规模场景三维重建对智慧

城市构建、地图导航、虚拟现实、数字孪生等领

域具有重要意义（Luo 等，2024）。现有的三维重

建算法通常依赖于特征匹配技术（吴博剑和黄惠，

2020），在小规模或简单场景中表现良好，但在复

杂或大规模的场景下，由于存在地表复杂信号及

噪声干扰，在目标边缘重建精度和完整性上表现

不佳（Zhou等，2021）。近年来，深度学习方法被

广泛应用于多视图立体 MVS （Multi-View Stereo）
重建任务（Liu等，2023a；Gao等，2023；Mao等，

2024）。由于成像传感器对环境敏感而造成的噪声

干扰会影响图像的特征提取和匹配过程，这会导

致深度估计误差增大，进而降低重建场景精度

（Han等，2022）。如何降低场景噪声干扰并提升深

度图边缘重建效果仍是亟待解决的难题。

多视图立体重建 MVS Reconstruction （Multi-
View Stereo Recstruction） 旨在通过从相机参数已

知的多视角图像中恢复场景的 3D几何结构（鄢化

彪等，2023）。传统的 MVS 方法大多通过多视图

之间的投影关系来计算每个像素点的深度信息。

Merrell 等 （2007） 使用平面扫描算法 （Plane-
Sweeping）（Gallup 等，2007） 计算目标场景的深

度信息，提出基于像素可视性的深度图融合算法。

Barnes等（2009）基于随机搜索和迭代优化快速定

位，提出Patchmatch算法提高了三维重建处理速度

和匹配的准确性。Schönberger和Frahm （2016）提

出 COLMAP 方案，利用光度一致性估计视角的深

度值和法向量值，提高重建场景的完整性。Xu和

Tao （2019）提出ACMM算法，通过采用多尺度块

匹配、自适应棋盘格采样和多假设联合的视图选
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择方案，提升深度估计的精度。尽管传统的 MVS
重建方法取得了很大进步，但在处理遮挡、纹理

缺乏或光照变化大的复杂场景时，仍面临重建精

度低和完整性不佳的问题。

近年来，基于深度卷积神经网络DCNN （Deep 
Convolutional Neural Networks） 的多视图立体重建

得到了广泛应用。Yao等（2018）将卷积神经网络

与 MVS 相结合，提出基于深度学习的 MVS 网络

（MVSNet），通过使用CNN提取图像特征，利用可

微单应变换构造代价体（Cost Volume）并使用 3D 
U-Net对代价体进行正则化，从而实现多视图深度

估计。基于此，Yao等（2019）针对内存消耗问题

提出基于循环神经网络的R-MVSNet网络，通过将

MVSNet 中的 3D CNN 模块替换为门控 GRU （Gate 
Recurrent Unit）单元，减少了内存消耗。Yu和Gao
（2020） 提出 Fast-MVSNet，通过稀疏代价体推断

初始稀疏深度图来缩短运行时间。Gu 等 （2020）
提出级联结构的Cas-MVSNet网络，采用图像特征

金字塔并通过级联策略以粗到细的方式来估计深

度图。Cheng等（2020）在级联架构基础之上提出

UCS-Net，通过构建自适应代价体来提高深度图的

分辨率和精度。Wei等（2021）针对多尺度上下文

信息缺失问题，提出一种混合递归正则化网络Aa-
RMVSNet，通过聚合多尺度上下文信息高效处理原

始大小的代价体。Zhang等（2023a）基于 3D UNet
设计注意力形状感知网络 DSC-MVSNet 用于提高

模型重建效率。 Zhang 等 （2023b） 提出 ARAI-
MVSNet自适应地进行全像素深度范围预测及深度

间隔划分，从而生成准确的深度图。

尽管基于深度学习的多视图立体重建方法在

室内场景取得较大进展，然而在大规模场景重建

过程中，仍然存在内存消耗大、重建精度低等问

题。为此，Liu 和 Ji （2020）提出遥感影像的多视

图立体网络（RED-Net），通过采用递归编码器—

解码器 RED （Recurrent Encoder-Decoder） 结构实

现代价体的顺序正则化，在重建效率和精度方面

均有显著提升。基于此，Yu 等（2021）针对复杂

建筑重建不佳问题提出 MS-REDNet 网络，通过

将语义分割和 MVS 方法结合提升建筑重建的完

整性。Gao等（2021）通过将有理多项式相机RPC
（Rational Polynomial Camera） 模型融入 MVS 框架

来校正遥感图像中的非线性畸变，提出 Sat-MVS
来增强图像间的对应关系，进而提升重建精度。

Lin等（2023）针对匹配空洞问题提出A-SATMVSNet
网络，通过三重膨胀卷积和注意力机制优化特征

提取。Li 等 （2023） 提出分层可变形的级联 MVS
网络结构（HDC-MVSNet），通过全尺度特征提取

和分层代价体构建模块来处理大尺寸的遥感图像。

Zhang 等 （2024） 针对边缘特征缺失问题，提出

EG-MVSNet网络，通过整合边缘信息到 MVS网络

中来细化建筑物深度估计精度。综上所述，目前

基于遥感图像的立体重建已有诸多成果。然而，

由于遥感图像覆盖范围广、分辨率高、地物背景

复杂和大气散射等因素导致遥感图像存在高斯噪

声，这干扰了图像中特征提取和匹配过程的计算

结果，进而导致深度估计精度降低。

扩散模型（Ho 等，2020）是一种基于马尔可

夫链的生成模型，通过迭代去噪过程将来自标准

高斯分布的样本转换为来自经验数据分布的样本。

扩散模型在遥感图像处理任务中展示了出色的性

能，例如遥感图像变化检测（Wen等，2024）、语义

分割（Toker等，2024）、目标检测（Wang等，2024）
和超分辨率重建 （Dong 等，2024） 等。Khan 等

（2021）通过优化稀疏点集来估计密集深度图，利

用可微扩散约束最小化多视图重投影误差来提高

复杂场景的深度估计精度。Shao 等 （2022） 提出

Diffustereo残差图扩散模型，通过迭代细化视差图

实现精准的人体三维重建。Heo 和 Lee （2024）利

用去噪扩散模型对深度图进行校正和优化。Li 等
（2024）提出 Sat2Scene网络通过扩散模型来生成纹

理颜色并基于神经渲染技术实现场景渲染。

因此，为提高遥感图像重建精度，本文提出

一种基于扩散约束的 MVS 网络 （DiffusionMVS）。

首先，设计基于特征增强的多尺度特征提取模块

来提高遥感影像多尺度特征表达能力；其次，提

出自适应特征聚合模块来实现不同特征层级的动

态聚合，进一步提升对目标边缘特征的识别能力；

最后，为消除预测深度图中存在的噪声干扰，提

出基于扩散约束的深度图优化调整模型，通过边

缘引导的 Transformer 模型来提升深度图的边缘重

建效果，以期为后续高精度三维重建提供边缘细

节丰富的深度图。

2　研究方法与构建原理

针对遥感影像多视图立体中预测深度图存在

的噪声干扰问题，本文提出基于扩散约束的遥感
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影像多视图立体网络 （DiffusionMVS），整体框架

如图 1 所示。该模型主要由多尺度特征增强提取

模块 MFE-FPN （Multi-scale Feature Enhancement 
Feature Pyramid Network）、自适应特征聚合模块

AFA （Adaptive Feature Aggregation）和扩散约束模

块DCM（Diffusion Constrained Module） 3部分构成。

DiffusionMVS网络输入N张多视图的遥感图像，其

中第一张为参考图像 I1，其余 N-1 张为源图像

IN - 1，采用由粗到细的策略通过三阶段逐级预测深

度图。该网络首先通过MFE-FPN模块对遥感图像

进行多尺度特征提取，生成多尺度特征图。FPN
顶层特征图经过边缘感知网络映射计算，得到边

缘感知特征并用于多尺度特征融合。自适应特征

聚合模块对多尺度特征进行聚合，进而形成匹配

代价体特征。扩散约束模块将匹配代价体特征和

边缘感知特征融合，通过边缘引导 Transformer 模
块来提高去噪阶段的边缘细节特征表达能力。最

后对代价体特征进行正则化和深度回归运算，生

成深度图重建结果。

2.1　多尺度特征增强模块

为了增强网络对多视图遥感影像的特征表达

能力，本文基于动量梯度下降算法的优化多尺度

特征增强模块MFE-FPN，具体推导过程如下：

xk + 1 = xk - α∇f ( xk ) - β∇f ( xk - 1 ) (1)

式中，α和 β分别为动量参数和学习率，∇f ( xk )表
示目标函数 f在 xk处的梯度，f为满足Lipschitz性质

的连续函数。优化α和β的组合可加速网络收敛。

设神经网络在传播过程中，梯度的更新格式为

xk + 1 = ∑
i = 0

k

αk + 1
i xi + ∑

i = 0

k + 1
β k + 1
i ∇f ( xi ) (2)

式中，αk、βk表示第 k步更新的步长。

将梯度项 ∇f ( xi )替换为模块 T，得到 L层的神

经网络设计架构为

zk + 1 = ∑
i = 0

k

αk + 1
i z i + ∑

i = 0

k + 1
β k + 1
i T k + 1

i ( z i ), k = 1,2,…,L - 1
zL + 1 = W L + 1 zL + bL + 1

 (3)

式中，zk为网络中第 k层的输出，T为包含两层网

络结构的模块，定义为

T k
i ( z ) = V k

i α (W k
i z + bki ) (4)

式中，V k、W k是权重矩阵，bk是权重系数，α为满

足特定条件的激活函数。

进一步，将上述模块 T替换为双层卷积结构

（Wu等，2024），可以得到：

T k
j ( z j ) = V k

j σR( )W k
j σR ( z ) + bkj,1 + bkj,2 (5)

式中，σR 表示ReLU激活函数，bkj，1、bkj，2 分别表示

第 j层的偏置系数。

根据式（1）和（2），得到推导的神经网络可

表示为

图1　整体网络结构

Fig. 1　The overall structure
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zk + 1 = zk + αT k ( zk ) + β ( zk - zk - 1 ) (6)

MFE 模块如图 2 所示，在 MFE 模块中加入残

差连接，通过将浅层的细节特征与高层的语义特

征相融合，提升了网络对多视图遥感图像特征提

取能力。MFE-FPN 模块由编码器和带跳连接的解

码器组成。该模块输出一个三尺度的特征金字塔，

其大小分别为输入遥感图像大小的 ｛1/16，1/4，
1｝，特征通道数分别为 32、16 和 8，输入图像通

过多个卷积模块生成特征图 (C1，C2，C3 )，通过

MFE 模块自上而下逐级融合得到更为精细的特征

图(F1，F2，F3 )。

如 图 3 所 示 ， 边 缘 感 知 网 络 EPN （Edge 
Perception Network）以高层特征作为输入，首先对

输入的特征通过包含 3×3卷积、ReLU 激活函数和

1×1卷积的解码器模块进行预处理；然后，通过上

采样操作逐步恢复空间细节。为了提高边缘定位

精度，上采样后的高层特征与底层特征进行跨尺

度融合，实现语义引导。最终，融合后的特征经

3×3卷积和Sigmoid激活函数得到边缘特征。

2.2　自适应特征聚合模块

基于深度学习的 MVS 网络通常使用平面扫描

法（Gallup等，2007）构建代价体，通过对深度值

进行几何投影实现特征图从源视图平面到参考视

图平面的变换。假设参考图像为 I1，源图像为 I i，

利用单应性变换将第 i个视角图像的特征图F i映射

投影到参考图像 I1所对应的平行平面上，则有：

H i (d ) = K i ⋅ R i( )I - ( )t1 - t i nT1
d RT1 ⋅ K T1 (7)

式中，H i (d ) 表示在深度 d处第 i个特征图 F i与参

考特征图的单应矩阵，参数K i、R i和 t i分别为源图

像的相机内参矩阵与相机旋转矩阵和平移向量，I

是单位矩阵，nT1 是参考图像平面法向量的转置。

特征图在通过转换投影到参考视图后，得到

特征体{V i}
N

i = 1。由于不同特征体对特征匹配的贡献

不同，为更好地聚合来自不同尺度的深度特征，

减小匹配误差的影响，本文提出一种新的自适应

特征聚合模块AFA，如图 4所示。AFA模块对输入

的特征体{V i}
3
i = 1 采用不同尺度的编码器来分别处

理多尺度信息，对于包含最多信息的低分辨率特

征，使用最大尺度的编码器，而低分辨率特征由

于信息量相对较少，使用较小尺度的编码器。并

使用多层感知机 （MLP） 进行特征缩放和偏移调

整，将特征沿特征通道方向重新进行组合缩放，

来实现特征在语义空间中的对齐，从而放大细节

深度特征，抑制无关噪声，实现像素级的自适应

聚合，即：

V i
out = ( )1 + Mαi( )v i ⊙BN ( )V in

i ⊕Mβi( )v i (8)

式中，v i，i ∈ {1，2，3 }表示输入的特征体，BN表

示批量归一化，Mai和Mβi表示多层感知机，α表示

沿通道方向进行特征缩放，β表示特征偏移量。

最后，基于方差的成本度量 CM （Cost Metric）
来衡量匹配相似度，将特征体聚合为代价体C，即：

C = ∑
i = 1

N

( )V i - V̄
2

N (9)

式中，V i表示输入特征体，V̄表示特征体的平均

值，N表示输入视图数。

为了从代价体中得到深度图，首先使用 3D U-
net 正则化网络得到概率体 （Probability Volume）  

图2　MFE模块

Fig. 2　MFE module

图3　EPN模块

Fig. 3　EPN module

图4　AFA模块

Fig. 4　AFA module
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 P，即：

P (d ) = σ (-cd ) (10)

式中，P (d )表示像素点深度为 d的概率，cd表示在

深度为d处的代价体，σ为Softmax函数。

将所有深度假设值与对应的概率估计加权回

归得到深度图D，即：

D = ∑
d = dmin

dmax

d × P (d ) (11)

式中，dmin 表示最小深度值，dmax 表示最大深度值，

d表示预先定义的深度采样值。

2.3　扩散约束模块

扩散约束模块结构如图 5所示，在扩散阶段，

首先通过学习真实深度图的深度像素分布，对初

始深度图的每个像素点进行离散化得到对应的深

度值分布X0，即像素级深度概率分布，作为扩散

模型的初始化先验样本。之后不断地添加高斯噪

声，使其逐步满足高斯分布，即：

X t = ᾱt X0 + 1 - ᾱt ⋅ ϵ,t = 1,2,…,T (12)

式中，X t表示 t时刻的深度值分布，ᾱt表示噪声系

数的平均值，ϵ表示噪声。

为了提升深度图去噪过程中边缘重建精度，

本文设计了基于边缘引导 Transformer 模块 EGT
（Edge-guided Transformer），通过在扩散约束模块

的迭代去噪阶段实现对深度图边缘引导，如图 6所

示。对于输入的多尺度代价体特征 F和边缘感知

特征Fe，首先，对边缘感知特征上采样到与多尺

度代价体特征相同的尺寸，得到F′e，接着，通过

空间注意力模块（Hu等，2018）和通道注意力模

块（Woo等，2018）计算权重 αch 与 αsp，分别捕捉

空间和通道维度上的关键特征分布，抑制无关信

息的干扰。然后，对输入特征与生成的权重 αch 与

αsp 通过乘法与加法操作，得到特征 Fch 和 Fsp，并

进行拼接。最后，与F和Fe 连接融合得到最终的

多尺度边缘特征 F̂，从而提升网络对复杂环境中边

缘区域的识别和解析能力，该过程可以表示为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Fu = Up(Fe )
Fc = Conv(F )
F′e = Up ( )Conv ( )(Fe )

(13)

ì
í
î

αsp = SAM(Fc,Fu )
αch = CAM(Fc,Fu ) (14)

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Fch = αsp ⋅ Fu + (1 - αch ) ⋅ Fc
Fsp = αch ⋅ Fu + (1 - αsp ) ⋅ Fc

F̂ = Conv ( )Concat (F,Fcs,F′e )
(15)

式中，CAM 表示通道注意力模块，SAM 表示空间

注意力模块。

去噪阶段将 MVS 各分支生成的边缘多尺度特

征 F̂和扩散阶段生成的满足高斯分布的深度值 X t

作为输入，迭代过滤代价体中的噪声信息，得到

细化的代价体C′，如图 5去噪阶段所示。其中，扩

散阶段添加的噪声，计算公式如下：

图5　DCM模块

Fig. 5　DCM module
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ϵ = 1
1 - ᾱT ( )XT - ᾱT X0 (16)

进 一 步 ， 使 用 预 训 练 的 DDIM （Song 等 ，

2022）采样策略恢复 T - 1时刻的深度分布XT - 1， 
 即：

XT - 1 = ᾱT - 1 XT + 1 - ᾱT - 1 - σ2ϵ + σϵ*

σ = η ( )1 - ᾱT
ᾱT - 1

⋅ 1 - ᾱT - 11 - ᾱT
(17)

式中，η表示采样置信度，ϵ*表示高斯噪声。

去噪阶段利用边缘信息引导，减少深度图中

的噪声，生成更加精确和平滑的深度图，即：

D t = ReverseDiffusion ( )DT,f (X t,F̂ ) (18)

f (X t,F̂ ) = U - Netθ( )Concat (X t,F̂ ) (19)

式中，D t为 t时刻的深度图，f表示拟合函数，θ表

示网络权重，X t为噪声样本，F̂为条件输入特征。

最后，得到去噪阶段 t时刻的代价体C′t，即：

C′t = Γ(D t )⊙( )Conv3D( F̂ ) + MLP ( t ) (20)

式中，Γ 表示几何反投影，Conv3D 表示 3D 卷积，

MLP表示多层感知机。

2.4　损失函数

本文采用有监督方式训练 DiffusionMVS 网络，

并使用 L1 损失来度量 DiffusionMVS 各阶段的真实

深度与预测深度之间的绝对误差，总损失定义为

三阶段损失的加权和，即：

LDE = ∑
k = 1

3
wk∑

p ∈ Ω

N

 DkGT ( p ) - D̂k ( p ) 1 (21)

式中，LDE 表示真实深度图和预测深度图之间的绝

对平方差，wk代表第 k阶段的损失权重，Ω表示参

考视图中深度有效的像素，DGT ( p ) 是在像素点 p处

的真实深度值，D̂ ( p ) 为在同一像素点处的预测深

度值。

为减少DiffusionMVS预测深度图时的边缘信息

丢失，引入边缘损失函数（Ibrahimli等，2023）来

增强模型在深度图边缘区域预测的精度，使用

Sobel和 Laplacian边缘检测算子进行两阶段边缘深

度值提取。边缘损失函数定义为

LED =
1
N ∑

p ∈ Ω

ℓ2( )E ( p ),M ( )ς ( )Δ D⌢ ( p ),ξ ∩ ϕ ( )Δ D⌢ ( p ),τ
(22))

式中，E ( p ) 表示网络在像素点 p处预测的边缘深

度值，M表示人工标记的边缘掩模，ς和ϕ分别表

示Sobel和Laplacian算子结果的阈值函数，ξ和 τ表

示阈值。最终网络的整体训练损失函数为上述各

项损失函数之和：

L total = λDELDE + λEDLED (23)

式中，λDE和λED为超参数。

3　实验设计与结果分析

3.1　数据集

为了验证本文提出方法的有效性，使用

WHU-TLC （Gao 等，2021）、LuoJia-MVS （Li 等，

2023） 两个公开的遥感三维重建数据集以及自建

的油气站场多视图数据集进行实验。WHU-TLC为

光学卫星影像数据集，经过裁剪处理后划分为

6802 组 768×384 大小的图像。其中 5011 组用于训

练，1791组用于测试。

图6　基于边缘引导的Transformer模块

Fig. 6　Edge-guided transformer module
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LuoJia-MVS 为航空影像数据集，由 5680组五

视图图像组成，并附有像素级深度图和准确的相

机参数，数据集中的每张图像的大小 784×368，空

间分辨率为 10 cm。数据集以约 3∶1的比例分为训

练集和测试集，其中 4320组用于训练，1360组用

于测试。

自建的油气站场多视图数据集由无人机拍摄，

经过裁剪处理后划分为 2000 组 768×384 像素大小

的图像，主要用于模型的泛化性测试。

3.2　评价指标

本文主要采用平均绝对误差 （MAE） 作为评

价指标，考虑到 WHU-TLC 和 LuoJia-MVS 数据集

的场景深度范围不同，因此采用额外的评价指标

对模型进行评估。对于WHU-TLC数据集，采用均

方根误差 （RMSE）、有效网格占比 PA G2.5 m 和

PA G7.5 m、完整性 （Comp），综合评估重建的深度

图质量。对于LuoJia-MVS数据集，采用PA G0.6 m和

误差小于3个深度间隔的像素百分比（<3-interval）
进行评估。

MAE 表示地面实况和估计深度图之间所有网

格单元的L1距离的平均值。计算公式为

MAE =
∑

(i,j ) ∈ G ∩ Ĝ

|| hij - ĥij
∑

(i,j ) ∈ G ∩ Ĝ

I ( )( i,j ) ∈ G ∩ Ĝ
(24)

式中，G和 Ĝ分别代表预测深度图和真实深度图的

有效网格单元，hij和 ĥij分别指第 i行 j列像素单元

中的预测深度和真实深度，I ( A)表示当 A为真时，

值为1；否则值为0。
RMSE表示深度预测值和地面真实值之间的标

准差。计算公式为

RMSE =
∑

(i,j ) ∈ G ∩ Ĝ

(hij - ĥij )2

∑
(i,j ) ∈ G ∩ Ĝ

I ( )( i,j ) ∈ G ∩ Ĝ
(25)

PA G2.5 m、PA G7.5 m 和 PA G0.6 m 表示 L1 距离误差

低于 2.5 m、7.5 m和 0.6 m阈值（α）的像素所占百

分比，定义为

PAGα =
∑

(i, j ) ∈ G ∩ Ĝ

I ( )|| hij - ĥij < α
∑

(i, j ) ∈ Ĝ

I ( )( i, j ) ∈ Ĝ (26)

Comp表示预测深度图中具有有效深度值像素

所占的百分比，定义为

Comp =
∑

(i,j ) ∈ G
I ( )( i, j ) ∈ D

∑( )( i, j ) ∈ ( r,c ) (27)

式中，r和 c分别代表图像像素的行数和列数。小

于“3-interval”表示预测值与真实值之间的 L1 误

差小于 3 个深度间隔的像素所占百分比。由于

LuoJia-MVS数据集空间分辨率为 10 cm，推测小于

“3-interval”相当于小于0.3 m。

推理时间表示从输入多视图遥感图像到完成

深度图重建的整个过程所需的运行时间。

3.3　实验设置

本文采用 PyTorch 开源深度学习框架构建网

络，在搭载 Intel Core i7-9700 CPU、RTX 2080Ti显
卡、16GB 内存的计算机上进行实验。在 WHU-
TLC数据集训练阶段，将输入图像的分辨率设置为

768×384，视图数 N = 3；LuoJia-MVS 数据集上设

置输入图像分辨率为 784×368，图像的视图数N分

别设置为 3和 5。各阶段平面扫描深度假设分别为

48、32和 8，深度间隔分别为 4、2和 1。网络训练

时使用 Adam 优化器，优化参数设置为 β1=0.9 和

β2=0.999，损失函数参数设置为 λDE=0.5、λED=0.5，
各阶段损失权重分别为 0.5，1.0和 2.0。训练 16个

轮次，批量大小设置为 1，初始学习率设置为

0.001，在第10、12和14个轮次时，学习率减半。

3.4　数据集重建结果

将本文方法与 MVSNet （Yao 等，2018）、R-
MVSNet （Yao 等， 2019）、 Fast-MVSNet （Yu 和

Gao，2020）、Cas-MVSNet（Gu等，2020）、UCS-Net
（Cheng 等，2020）、RED-Net （Liu 和 Ji，2020）、

A-SATMVSNet （Lin 等 ， 2023）、 HDC-MVSNet
（Li 等，2023）、SA-SatMVS （Chen 等，2024） 方

法在 WHU-TLC 与 LuoJia-MVS 数据集上进行实验

对比，超参数设置与对比方法保持一致。

图 7 展 示 了 Cas-MVSNet、 RED-Net、 A-
SATMVSNet 和本文提出方法共 4 种方法在 WHU-
TLC数据集上的深度预测结果对比。可见，其他方

法处理复杂地形时会出现边缘细节丢失、纹理模

糊和存在噪声等问题，而本文方法减少了重建深

度图中的噪声干扰。在山地弱纹理和边缘区域重

建效果要更加细腻，更接近真实值，在保持边缘

结构的完整和精确度方面优于其他方法。
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图8展示了4种方法在LuoJia-MVS数据集上深

度预测可视化结果。这里选取丛林、房屋、梯田 3
种地形场景。从细节放大视图中可以看出，其他

方法在边缘重建较为模糊和嘈杂，存在噪声干扰

现象，而 DiffusionMVS 方法由于引入扩散约束模

块，能够重建出更为清晰和平滑的边缘。显然，

本文提出的方法在房屋建筑和林地区域的重建效

果均优于其他对比方法，尤其是在房屋边缘区域，

可有效抑制噪声并保持较高的重建精度，展现出

良好的泛化能力和鲁棒性。

表1为本文方法与MVSNet、R-MVSNet、Fast-
MVSNet、Cas-MVSNet、UCS-Net、RED-Net、A-
SATMVSNet 和 SA-SatMVS 在 WHU-TLC 数据集上

的比较结果。可见，在 MAE、RMSE、PA G2.5 m、

PA G7.5 m 和完整度评价指标上分别达到 1.56、2.02、
83.62%、96.76% 和 84.34%；比基准模型 RED-Net
分别提高28.11%、55.21%、9.49%、0.85%和2.52%；

比A-SATMVSNet分别提高 2.50%、0.98%、0.94%、

0.28% 和 0.02%； 比 SA-SatMVS 模 型 分 别 提 高

17.02%、46.70%、4.60%、0.14%和1.97%；本文方

法在推理时间上相比 A-SATMVSNet 降低 14.22%。

总的来说，相较于部分方法，尽管DiffusionMVS在

推理时间上略有增加，但在其他度量指标上实现

整体提升。

表 2 给出在 LuoJia-MVS 数据集上本文方法与

MVSNet、R-MVSNet、Fast-MVSNet、Cas-MVSNet、
UCS-Net、RED-Net 和 HDC-MVSNet 的比较结果。

可以看出，将 3个视角的图像作为输入时，本文方

法在 MAE、PA G0.6 m 和<3-interval 指标上分别达到

0.086、98.8%和 97.9%；比基准模型HDC-MVSNet
分别提高 3.37%、0.10% 和 0.10%。将 5 个视角的

图像作为输入时，在 MAE、PA G0.6 m 和<3-interval
指标上分别达到 0.119、98.4%和 97.4%；比基准模

型 HDC-MVSNet 分别提高 1.65%、0.10% 和 0.8%。

从推理时间上看，尽管扩散约束模块运行效率较

低，但本文方法在精度和效率之间取得更好的平

衡，更适用于遥感影像立体重建任务。

图 9展示的是本文方法与Cas-MVSNet、RED-
Net 在自建的油气站场数据集的深度预测结果对

比。为评估本文方法在复杂工业场景中的重建性

能，这里选取具有典型特征的输油管道、密集分

布的油气储罐、栅格化围墙以及罐式集装箱车厢

4个区域进行对比分析。实验结果表明，现有方法

在几何细节重建方面存在几何细节丢失问题，如

（a） 参考图像

（a） Reference image
（b） 标签

（b） Label
（c） Cas-MVSNet

图像

（c） Cas-MVSNet 
image

（d） RED-Net
图像

（d） RED-
Net image

（e） A-SATMVSNet
图像

（e） A-SATMVSNet 
image

（f） 本文

方法

（f） Ours

图7　不同模型在WHU-TLC数据集上的重建结果对比（每一组分上下2个小图，下面小图是上面图中红色矩形框的

局部细节放大图）

Fig. 7　Comparative analysis of reconstruction performance across different models on the WHU-TLC dataset
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管道连接处形变失真、密集储罐重建模糊等问题。

本文方法通过自适应特征聚合模块来动态整合不

同层次的特征实现更加精细化的几何特征重建，

展现出更优的边缘保持能力，这验证了算法在未

知场景下的泛化能力。

3.5　消融实验结果

为了验证本文的MFE-FPN模块、AFA模块和

DCM模块对深度图重建结果的影响，在WHU-TLC
数据集上分别对MFE-FPN模块、AFA模块、DCM
模块和 EDG 模块进行消融实验，实验参数保持相

同设置，结果见表3。具体结果如下：

（1）为了验证 MFE-FPN模块的有效性，去除

MFE-FPN模块重新进行实验，实验结果如表3所示。

可见，在MAE指标上N比N-MFE-FPN下降9.30%；

RMSE 指标上 N比 N-MFE-FPN 下降 38.41%；在

PA G2.5 m和PA G7.5 m指标上分别提高6.95%和3.35%。

如图 10所示，引入MFE-FPN模块后，模型可提取

到更加丰富的边缘特征，重建精度显著提高。结

果表明MFE-FPN模块可提高模型对于多尺度遥感

影像特征的表达能力。

（a） 参考图像

（a） Reference image
（b） 标签

（b） Label
（c） Cas-MVSNet 

图像

（c） Cas-MVSNet 
image

（d） RED-Net
图像

（d） RED-Net 
image

（e） UCS-Net图像

（e） UCS-Net image
（f） 本文方法

（f） Ours

图8　不同模型在LuoJia-MVS数据集上的重建结果对比（每一组分上下两小图，下面小图是上面图中红色矩形框）

Fig. 8　Comparative analysis of reconstruction performance across different models on the LuoJia-MVS dataset
表1　不同方法在WHU-TLC数据集上定量对比

Table 1　　Quantitative benchmarking of state-of-the-art methods on the WHU-TLC dataset

方法

MVSNet
R-MVSNet

Fast-MVSNet
Cas-MVSNet

UCS-Net
RED-Net

A-SATMVSNet
SA-SatMVS
本文方法

MAE/m
2.30
2.23
2.24
2.03
2.03
2.17
1.60
1.88
1.56

RMSE/m
4.87
4.67
4.58
4.35
4.08
4.51
2.04
3.79
2.02

PA G2.5 m/%
63.50
63.90
74.27
77.39
76.40
74.13
82.68
79.02
83.62

PA G7.5 m/%
93.80
95.00
95.87
96.53
96.66
95.91
96.48
96.62
96.76

Comp/%
80.33
81.68
82.02
82.33
82.08
81.82
84.32
82.37
84.34

推理时间

15 min 02 s
13 min 57 s
3 min 52s
4 min 02s
3 min 47s
9 min 15s

14 min 53s

12 min 46s
注： 数值加粗表示不同方法中的最高精度。
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（a） 参考图像

（a） Reference image
（b） 标签

（b） Label
（c） Cas-MVSNet图像

（c） Cas-MVSNet image
（d） RED-Net图像

（d） RED-Net image
（e） 本文方法

（e） Ours

图9　不同模型在自建数据集上的重建结果对比

Fig. 9　Comparative analysis of reconstruction performance across different models on the self-built dataset

表2　不同方法在LuoJia-MVS数据集上定量对比

Table 2　　Quantitative benchmarking of state-of-the-art methods on the LuoJia-MVS dataset

输入视图数量

三视图

五视图

方法

MVSNet
R-MVSNet

Fast-MVSNet
Cas-MVSNet

UCS-Net
RED-Net

HDC-MVSNet
本文方法

MVSNet
R-MVSNet

Fast-MVSNet
Cas-MVSNet

UCS-Net
RED-Net

HDC-MVSNet
本文方法

MAE/m
0.172
0.177
0.194
0.103
0.113
0.109
0.089
0.086

0.270
0.259
0.357
0.141
0.139
0.156
0.121
0.119

PA G0.6 m/%
96.1
96.0
95.7
98.4
98.3
98.2
98.7
98.8

91.2
92.3
84.6
97.9
97.7
94.9
98.3
98.4

<3-interval/%
92.4
93.5
92.0
97.1
97.3
96.9
97.8
97.9

81.8
86.7
74.9
95.4
95.3
90.5
96.6
97.4

推理时间

2 min 26 s
1 min 33 s
0 min 37 s
1 min 06 s
0 min 57 s
1 min 32 s

2 min 10 s
3 min 24 s
2 min 21 s
0 min 56 s
2 min 04 s
1 min 27 s
2 min 46 s

3 min 16 s
注： 数值加粗表示不同方法中的最高精度。

表3　消融实验结果

Table 3　　Ablation study results

模型

N-MFE-FPN
N-AFA
N-DCM
N-EDG

N

MAE/m
1.72
1.86
1.61
1.65
1.56

RMSE/m
3.28
3.63
2.06
2.12
2.02

PA G2.5 m/%
76.67
80.32
82.41
81.97
83.62

PA G7.5 m/%
93.41
95.42
96.37
96.26
96.76

注： N-MFE-FPN、N-AFA、N-DCM和N-EDG分别表示不包含MFE-FPN模块、AFA模块、DCM模块和EDG模块的网络模型，N表示引入上

述模块的网络模型。
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（2） 为了验证 AFA 模块的有效性，去除 AFA
模块重新进行实验，实验结果如表 3所示。可见，

在MAE指标上N比N-AFA下降16.13%；RMSE指标

上 N比 N-AFA 下降 44.35%；在 PA G2.5 m 和 PA G7.5 m
指标上分别提高 3.30%和 1.34%。如图 11所示，引

入 AFA 模块后，模型在边缘区域重建更为清晰，

进一步提升模型的整体性能。

（3）为了验证 DCM模块的有效性，去除 DCM
模块重新进行实验。其中N-DCM表示不包含DCM
模块的网络模型，N表示引入 DCM 模块的网络模

型。可以看出，在 MAE 指标上 N比 N-DCM 下降

3.11%；RMSE 指标上N比 N-DCM 下降 1.94%；在

PA G2.5 m和PA G7.5 m指标上分别提高1.21%和0.39%。

如图 12所示，引入DCM模块后，有效减少了深度

图中存在的噪声干扰，模型边缘重建精度显著提

高，证明该模块设计的有效性。

（4）为了验证 EDG 模块的有效性，去除 EDG
模块重新进行实验。可以看出，在 MAE 指标上N

比 N-EDG 下降 5.45%；RMSE 指标上 N比 N-EDG
下降 4.72%；在PA G2.5 m 和PA G7.5 m 指标上分别提高

1.65%和0.50%。

（a） 参考图像

（a） Reference image
（b） 标签

（b） Label
（c） N-MFE-FPN图像

（c） N-MFE-FPN image
（d） N图像

（d） N image
图10　MFE-FPN模块对深度图重建局部细节影响（图上方虚线圆圈以及下方左右2侧的虚线矩形框的区域是不同模型重建

结果差异明显的区域）

Fig. 10　Impact of the MFE-FPN module on local detail reconstruction in depth maps

（a） 参考图像

（a） Reference image
（b） 标签

（b） Label
（c） N-AFA图像

（c） N-AFA image
（d） N图像

（d） N image
图11　AFA模块对深度图重建局部细节影响（图上方虚线圆圈以及下方左右2侧的虚线矩形框的区域是不同模型重建结果

差异明显的区域）

Fig. 11　Impact of the adaptive feature aggregation module on local detail reconstruction in depth maps

（a） 参考图像

（a） Reference image
（b） 标签

（b） Label
（c） N-DCM图像

（c） N-DCM image
（d） N图像

（d） N image
图12　DCM模块对深度图重建局部细节影响（图上方虚线圆圈以及下方左右2侧的虚线矩形框的区域是不同模型重建结果

差异明显的区域）

Fig. 12　Impact of the diffusion constrained module on local detail reconstruction in depth maps
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4　结 论

为减少遥感影像立体重建中存在的噪声干扰，

本文提出一种基于扩散约束的遥感影像立体重建

算法。该方法融合了多尺度特征增强模块、自适

应特征聚合模块和基于扩散约束的代价体优化模

块，并在 WHU-TLC 和 LuoJia-MVS 公开数据集以

及自建数据集上与多个基准方法（如Cas-MVSNet、
RED-Net、UCS-Net等）进行了对比实验验证。主

要结论如下：（1） MFE-FPN 模块在特征金字塔网

络基础上引入特征增强机制，有效提升了网络对

遥感影像多尺度特征的提取与表征能力。（2） AFA
模块通过动态整合不同层次的特征，可增强对目

标边缘等深度细节的捕获能力，改善了边缘区域

的深度估计精度。（3） 扩散约束模块通过扩散机

制优化深度值分布以抑制噪声，并结合边缘引导

的Transformer可提升深度图的边缘重建质量。

本文方法能够解决遥感影像深度重建中存在

的特征匹配精度低、预测深度图存在噪声干扰

和边缘重建不完整等问题。未来考虑将分割一切

模型 SAM （Segment Anything Model） 大模型技术

（Kirillov 等，2023） 嵌入 MVS 网络中，通过 SAM
分割后的语义信息优化 MVS 的匹配过程，进一步

提高模型重建效率和精度。
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DiffusionMVS： Multi-view stereo reconstruction algorithm for remote 
sensing image based on diffusion constraints
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Abstract： Large-scale 3D scene reconstruction based on remote sensing images provides critical support for smart city development, map 

navigation, virtual reality, and digital twin systems. Existing 3D reconstruction algorithms predominantly rely on feature matching 

techniques and demonstrate satisfactory performance in small-scale or structurally simple scenes. Given the intricate terrain features and 

noise interference in complex or large-scale environments, significant challenges, such as suboptimal reconstruction accuracy and 

incomplete modeling, exist. These challenges hinder the effectiveness of these methods. Therefore, this study proposes a diffusion-

constrained multiview stereo network comprising a multiscale feature enhancement feature pyramid network (MFE-FPN), an adaptive 

feature aggregation module (AFA), and a diffusion-constrained module (DCM) to address the issues of low-feature matching accuracy, high 

noise in predicted depth maps, and incomplete edge reconstruction in multiview stereo for remote sensing images.

The proposed method consists of several steps. First, the network takes N multiview remote sensing images as input, with the first 

image serving as the reference and the remaining N-1 as source images. It adopts a three-stage coarse-to-fine strategy to predict depth maps 

progressively. The network utilizes the MFE-FPN module to extract multiscale features from the input images, thereby generating 

hierarchical feature representations. Second, the top-level features from the FPN are mapped through an edge-aware network to compute 

edge-aware features, which are subsequently fused with the multiscale features. Third, an AFA is designed to aggregate the multiscale 

features, thereby forming a matching cost volume. Fourth, a diffusion constraint module is introduced to integrate cost volume features with 

edge-aware features. Fifth, an edge-guided transformer is employed to enhance the representation of edge details during the denoising stage. 

Sixth, the cost volume features are regularized and regressed to estimate depth, resulting in the final reconstructed depth map. Seventh, an 

edge-aware loss function is constructed during training to preserve the edge information in the predicted depth maps effectively.

Experimental results show that compared with other methods, the DiffusionMVS network shows an improved mean absolute error 

metric on the WHU-TLC and LuoJia-MVS datasets by 28.11% and 3.37%, respectively, thereby demonstrating superior reconstruction 

performance. However, in terms of inference time, the proposed method does not achieve the best performance because of the relatively low 

operational efficiency of the diffusion constraint module. Nevertheless, it achieves an optimal balance between accuracy and efficiency, 

thereby making it highly suitable for remote sensing stereo reconstruction tasks. The results on the self-constructed dataset of oil and gas 

stations verify the model’s capability to reconstruct detailed geometric features. This capability benefits from the model’s excellent 

performance in edge preservation and generalization in unseen scenarios. Moreover, ablation experiment results confirm that the proposed 

MFE-FPN, AFA, and DCM modules can effectively enhance the accuracy of depth map reconstruction.

The proposed diffusion-constrained multiview stereo network significantly improves edge-processing capability and overall 

reconstruction accuracy through a multiscale feature enhancement module and a diffusion constraint module. Results indicate the model is 

well-suited for reconstructing mountains, forests, and buildings, because of its superior performance on weak-texture regions and depth map 

denoising challenges. It effectively addresses the reduced reconstruction accuracy of remote sensing images under noise interference. Future 

work will explore incorporating the Segment Anything Model into the MVS framework to leverage its rich semantic information, thereby 

refining the matching process and further improving reconstruction efficiency and accuracy.

Key words： remote sensing images, multi-view stereo, multi-scale feature extraction, adaptive feature aggregation, diffusion model, edge-

guided transformer

Supported by National Natural Science Foundation of China (No. 61972353); China National Petroleum Corporation-China University of 

Petroleum (Beijing) Strategic Cooperation Science and Technology Project (No. ZLZX2020-05)

1523


