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摘  要  室内场景生成任务是近年来热门的研究课题。它不仅能为计算机视觉任务提供天然带有标注

的室内场景数据集，帮助其更好地理解场景，还能应用到诸多现实场景中，如机器人导航等。室内场

景布局的多样性使得场景生成成为一项非常具有挑战性的任务。该文梳理了近年来在室内场景生成算

法领域中的研究进展，从场景输入、场景上下文关系、场景表达方式、场景生成方式以及家具摆放顺

序对生成算法进行总结分类，并以无样例的基于物体关系的生成方式、无样例的基于人类活动的生成

方式以及基于样例和物体关系的生成方式 3 个分支对室内场景生成算法的发展以及优缺点进行分析。

此外，该文还总结了现有算法的不足，并指出了室内场景生成算法未来可以尝试的方向。
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Abstract The indoor scene generation task is an important research topic in recent years. It can not only 
provide a natural annotated indoor scene dataset for computer vision tasks to help better understand the 
scene, but also can be applied to many real scenes such as robot navigation. The diversity of indoor scene 
layouts makes scene generation a very challenging task. This paper reviews the recent research progress in 
the field of indoor scene generation, summarizes and classifies the generation algorithms in terms of scene 
input, scene generation method, scene representation, scene generation order, and scene context relationship. 
The three categories of the generation algorithms including sample-free generation method based on object 
relationship, sample-free generation method based on human activities, and sample-based object relationship 



杨  淼，等：室内场景生成算法综述1 期 41

1 引  言 

  近年来，虚拟室内场景被广泛应用于虚拟现

实、增强现实、开放式游戏以及机器人领域，然

而，室内场景的设计需要耗费大量时间且室内场

景建模也需要复杂的场景设计工具。因此，自动

化室内场景生成任务成为了研究人员关注的热

点，并得到了快速发展。

  室内场景生成任务，其目的就是将家具摆放

在具有固定大小、结构的三维空间中，并满足现

实室内场景中的功能约束及物理约束。其中，家

具在三维空间中的属性信息可由位置、朝向、类

别来描述。室内场景生成的本质是确定摆放的家

具类别以及家具排列在三维空间中的方式。与室

内场景生成任务类似，三维模型生成过程是确定

模型部件的排列方式[1-4]，户型图生成则是将房

间进行排列[5-7]，所以户型图、三维模型以及室

内场景生成任务的解决方案可以互相借鉴或组合

使用。三维模型由于其固定的功能特性，使得模

型部件之间具有相对固定的布局规律，不具有太

多的变化。与三维模型生成相比，室内场景生成

有以下 3 个难点：

  (1)室内场景中家具的摆放方式有很大的自

由度，同样的家具可能有多种合理的布局，所以

家具之间的关系相对更加复杂。

  (2)三维模型有固定的计算机可以理解的表

达方式，如点云、体素、网格等。如何将室内场

景抽象为计算机可以理解的场景表达方式是一项

挑战。

  (3)室内场景生成还需要考虑更多特殊的约

束，如过道连通性、视野开阔性等。

  主流的室内场景生成算法，使用物体之间的

上下文关系对场景布局进行结构化，少量基于人

类活动与物体上下文关系来表达场景布局的室内

场景生成算法组成了新的分支。无参考信息的室

内场景生成任务是非常具有挑战性的，由此，出

现了一系列基于样例的场景生成算法。本文从上

述 3 个难点出发，将场景生成任务按照无样例的

基于物体关系的生成方式、无样例的基于人类活

动的生成方式以及基于样例和物体关系的生成方

式 3 个分支，对场景生成算法进行描述和分析。

图 1 展示了整个场景生成过程中所涉及的算法框

based on object relationship are analyzed with advantages and disadvantages. In addition, this article also 
summarizes the limitations of the existing algorithms and points out the direction that can be explored in the 
field of indoor scene generation in the future. 

Keywords scene generation; scene understanding; shape assembly; layout arrangement

图 1 场景生成算法框架

Fig. 1 The framework of scene generation algorithms
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架，其中，室内场景效果图来自 3D-FRONT 数
据集[8]。

2 室内场景数据集

  基于室内场景图像的图像检测、图像分割、

本征分解等计算机视觉相关的任务已经得到了深

入研究，这些研究致力于使计算机能够像人类一

样更好地理解室内场景。然而，在视觉领域中

对应不同任务的标注数据是非常难获得的，因

此，该领域迫切需要天然带有标注的室内场景

数据集来模拟真实室内场景，从而减轻标注数

据的负担。

  最早出现的室内场景数据集是由 Handa 等[9]

提出的 SceneNet 数据集，该数据集仅提供少量

带有三维模型的室内场景。Song 等[10]提出了被

广泛使用的大规模室内场景数据集 SUNCG，然

而，该室内场景是由业余设计师设计的，所以

与真实场景存在一定的差距。与三维模型组合

而来的合成室内场景数据集[9-10]不同，Dai 等[11]

提出了一个基于真实场景扫描且包含丰富注释的 
RGB-D 扫描图像数据集 ScanNet。Li 等[12]提出

的 InteriorNet 数据集使用了更多高质量的计算机

辅助设计(Computer Aided Design，CAD)模型，

并请专业设计师据此设计了近 2 000 万个室内场

景，同时渲染出了更接近照片效果的室内场景

图像，只是其并不公开对应的三维模型，仅提

供图像供研究使用。不同于前述的数据集(都不

包含对室内场景结构的真实标注)，Mo 等[13]提

出的 StructureNet 数据集提供了由专业设计师设

计的带有场景结构信息标注的室内场景，可以

为诸如房间结构预测等任务提供更可靠的标注

数据。之后，Fu 等[8]提供了 3D-FRONT 室内场

景数据集，该数据集是由家装领域用户使用的

真实室内场景数据构成的，其中有将近一半的

房间场景被设计师认作具有一定设计理念的高

质量场景。由 Roberts 等[14]提出的 Hypersim 数
据集在提供三维模型的同时，也提供了带有实

例和语义分割标注的渲染图像，以及图像解耦

之后的表示图像，是目前标注信息最完善的室

内场景数据集。

3 室内场景生成算法的分类

  室内场景生成算法发展至今已有许多出色的

研究成果。本文从已有算法中，抽象出了 5 个分

类标准，并从不同角度对现有的算法进行归纳总

结，分析比较现有算法的优劣，用于帮助读者更

好地理解室内场景生成算法的发展现状，具体如

表 1 室内场景生成算法分类所示。

3.1 基于场景输入的分类

  根据场景输入是否存在参考样例，可以将室

内场景生成算法分为无样例的场景生成算法和基

于样例的场景生成算法。无样例的场景生成算法

往往是从大规模室内场景数据集中总结规则[15]、

抽象能量函数[16-17]，或者将布局规律融入概率统

计[18-19]、深度学习先验[20-22]，进而从无到有地生

成合理的室内场景。基于样例的场景生成算法有

文本[23]、草图[24]、图像[25]、三维信息[26]等输入

形式，要求场景的生成结果与输入一定程度上匹

配，属于有条件的场景生成任务。

  在场景生成的实际应用中，往往需要加入用

户的喜好，所以基于样例的生成算法能够更好地

与人交互，更具有应用前景。但是，在需要大量

多样的虚拟室内场景时，无样例的场景生成算法

更具优势。

3.2 基于场景上下文关系的分类

  根据场景上下文信息建模的方式不同，可将

室内场景生成算法分为基于物体与物体之间的关

系[17,21]和基于人类与物体之间的关系。大多数室

内场景生成算法考虑的都是物体与物体之间的关

系，这种关系可用来确定家具摆放的空间位置关
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系和判断家具类别的共现关系，还有少部分采用

隐式的方式学习场景布局的上下文信息，如采用

神经网络的注意力机制或利用 CNN、DNN 网络

参数自动学习。考虑到物体的摆放与人类的活动

息息相关，近年来出现了基于人类与物体之间

的关系进行建模的算法，其主要包含人体姿态-
物体[27]、人体动作-物体[19,26]以及人体部位-物
体[28]3 种形式。

  设计师在利用计算机软件进行室内场景设计

的过程中，未将人可能在的区域或动作输入计算

机中，所以缺少包含人类行为的虚拟室内场景数

据集。另外，在不考虑复杂度的情况下，基于物

体与物体之间的关系建模是最易实现的，未来的

算法会更加倾向于基于这种关系的建模方式。然

而，现有的算法仍避免不了人为定义如支撑、

环绕等物体与物体之间的关系，采用注意力机

制学习物体与物体之间的关系能更好地解决该

问题。

3.3 基于场景表达方式的分类

  室内场景生成算法根据其表达方式的不同

主要分为图结构[29]、层次结构[21]、图像结构[20]

和矩阵结构[22]。图结构是由节点集合和边集合

构成的，其优点是灵活直观，可以在任意两个

对象之间添加联系，所以大部分算法都采用图

结构的方式进行表达。层次结构是由一组具有

父子关系的节点组成，每一个子节点都只有一

个父节点。一般将整个场景作为根节点，家具

或家具部件作为叶子节点，节点之间存在指向

性关系。按照层次递进的方式生成室内场景比

较符合设计师设计场景时的设计思路。考虑到

家具一般排列在二维空间中，有研究人员采用

俯视图的方式来表达场景，图像结构的表达方

式可以更加直观地将家具之间的位置关系体现

到坐标上。基于矩阵的表达方式，首先将每个

家具节点的属性用向量来表示，然后将所有家

具的向量整合为一个可以代表整个场景布局信

表 1 室内场景生成算法分类

Table 1 The classification of scene generation algorithms

注：场景上下文关系中，O 代表物体-物体关系，P 代表人-物体关系；场景

表达中，G 代表图结构，H 代表层次结构，I 代表图像结构，M 代表矩阵结

构；生成顺序中，Seq 代表顺序生成，Syn 代表同步生成；场景输入中，N 

代表无参考，T 代表文本输入，S 代表草图输入，I 代表图像输入，D 代表

三维信息输入；生成算法中，C 代表传统算法，L 代表深度学习算法。
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息的矩阵，矩阵的表达形式最为简单，不需

要定义物体之间的上下文关系，但是在生成

过程中同样无法体现家具之间的关系，可解

释性不强。

  目前，深度学习是主要的场景生成算法，而

图卷积神经网络的出现使得图结构表示的场景也

能利用深度学习的优势，自动学习场景布局规

律。同时，图结构本身能灵活增加、删除节点的

优势也能使深度学习算法更好地与人交互。所以

利用图卷积神经网络进行深度学习的图结构表达

场景会更具优势。

3.4 基于场景生成方式的分类

  根据场景生成方式的不同，可将室内场景生

成算法主要分为传统算法和深度学习算法。在深

度学习算法出现以前，为了确定布局参数，传

统方法采用基于规则[15]、优化[16-17]以及概率统

计[18-19]的传统方式对场景的布局规律进行建模。

在大规模室内场景数据集出现以后，深度学习算

法由于其强大的特征学习和提取能力成为室内场

景布局算法的主要手段。传统算法需要耗费大量

的人工成本对室内场景布局规律进行抽象，并且

在生成过程中耗时相对较长。而深度学习算法则

通过端到端的生成神经网络[20-22,29]，可以自动学

习布局规律并且快速生成布局，成为目前主流的

场景生成算法。

3.5 基于家具摆放顺序的分类

  根据场景中家具摆放的顺序，可以将室内场

景生成算法分为顺次迭代[15,21]和同步生成[29-30]两

种方式。顺次迭代的缺点是后序摆放的物体由于

顺序性无法对前序摆放的物体产生影响，而前序

摆放的物体也无法预测后续摆放的物体类别，但

其优点是如果发现放不下的物体可以舍弃，所以

只要算法正确就一定能够生成合理的场景。同步

生成的优点是所有家具在摆放时都可以考虑其他

所有家具的摆放，缺点是摆放的过程中不能舍弃

家具，可能会有不合理的场景出现。

4 室内场景生成算法

  室内场景布局生成的目标是确定家具的大

小、类别及摆放在三维空间中的位置和朝向。目

前，主流的场景生成算法是在无样例约束的条件

下，基于物体关系对场景建模后进行生成。本节

对无样例的基于物体关系的场景生成算法，按照

传统算法和深度学习算法两大类进行梳理，并概

述了场景表达方式和场景生成顺序。在上述主流

算法的基础上，还衍生出了基于人类活动的无样

例场景建模的场景生成方式，以及基于物体关系

和样例的场景生成方式。

  本节按照无样例的基于物体关系的场景生成

算法、无样例的基于人类活动的场景生成算法以

及基于样例和物体关系的场景生成算法 3 大类对

场景生成算法进行具体地梳理和分析，用于帮助

读者更好地了解场景生成算法的发展趋势。

4.1 无样例的基于物体关系的场景生成算法

4.1.1 传统生成方法

  早期用于研究自动室内场景生成的传统方法

主要分为 3 种：基于规则的场景生成、基于能量

优化的场景生成以及基于概率统计的场景生成。

传统方法需要充分发挥科研人员的概括和抽象能

力，利用有限的知识和能力抽象出可能的场景布

局规律，并用算法来表示。

  Xu 等[15]最早提出基于规则并以顺序迭代的

方式将家具逐个摆放到室内场景中的场景生成算

法。在摆放过程中，该算法根据可放置的平面、

平面的支撑能力以及摆放物体间的距离来考虑家

具可能摆放的位置，同时将现实场景中家具之间

的语义相关性融入到规则中使得家具摆放更加合

理。此外，该算法还增加了物体的非互穿性、稳

定性及物体间的摩擦等物理约束，避免出现不和

谐的场景摆放。

  Yu[16]和 Merrell[17]等提出用以布局信息为变

量的能量函数来表示规则，通过优化能量函数的
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方式生成合理的布局。家具之间的语义相关性可

以概括为层次关系、空间位置关系以及成对关

系，其可作为场景上下文信息融入能量方程[16]。

也可以考虑功能性摆放规则以及视觉性摆放规

则，来约束家具的摆放位置[17]。两种算法从解决

问题的不同角度分别提出了不同的优化能量函数

方式。由于搜索空间过大，前述算法采用了模拟

退火算法，逐步确定家具的摆放后得到一个合理

的室内场景。后者则考虑到由于布局的多样性会

使得场景有多种合理的布局，对应的能量函数也

具有多峰值，所以该算法采用了马尔科夫蒙特卡

洛采样的方式，对能量函数进行优化。

  Fisher 等[18]提出一种基于高斯混合模型和贝

叶斯模型的概率模型来学习场景的布局先验，并

以此为基础生成与用户给定示例场景相似的新室

内场景。该模型能够根据成对物体在空间位置中

的共现概率，预测可摆放的家具类别以及场景空

间中最有可能摆放该家具的位置。为了增加新场

景布局的多样性，该论文还提出了一种基于场

景上下文信息的聚类算法，并以此提供可互相

替换的家具类别。除了考虑成对的对象关系以

外，Kermani 等[31]还采用了涉及两个以上对象的

关系表示场景的上下文。与前述只考虑局部家具

之间的上下文关系不同，Liu 等[32]利用给定的大

规模室内场景数据集构造了一个具有层次结构的

语法概率模型，用其来概括整个室内场景的上下

文关系。这种利用数据集学到的层次关系，将其

作为一个整体进行摆放更能增加布局的合理性。

Henderson 等[13]也是按照主要物体、小物体、天

花板物体、墙面物体这样层次递进的顺序进行家

具摆放。

4.1.2 深度学习生成方法

  深度学习是一种基于数据进行表征学习的方

法。随着大规模室内场景数据集的出现，采用深

度学习的方式进行场景生成成为了可能。传统生

成方法需要人工定义具体的规则、优化函数或密

度函数，而深度学习可以直接利用具有特殊结构

的神经网络来隐式地学习表达这些信息，避免人

工定义的复杂性。除此之外，采用深度学习的方

式从大规模室内场景数据集中学习到的场景先验

能够很好地补充人有限的室内场景设计经验。

  Wang[20]和 Ritchie[34]等提出一种基于卷积神

经网络的场景生成模型，能够快速灵活地生成场

景。虽然室内场景存在于三维空间，但重力决定

了大多数对象在二维平面上进行布局，所以该模

型将俯视图表示的场景作为模型输入，利用不同

的卷积神经网络对家具的类别、位置、朝向以及

大小进行预测，并以迭代的方式将家具逐个添加

到场景中。将场景图表示为俯视图可以实现像素

级别的细粒度的推理过程，并且可以利用专门为

图像理解而开发的卷积神经网络学习复杂的室内

场景结构。

  与图像平铺表示的室内场景不同，Li 等[21]

认为室内场景的结构本质上是分层的，提出将室

内场景抽象为包含支撑关系、共现关系、环绕关

系以及墙依靠关系的分层树结构。首先，循环神

经网络根据抽象出的分层树结构，由叶子节点开

始自下而上地对家具属性以及与其他家具的相对

位置关系进行编码；然后，从根节点向下解码出

每个家具节点的类别、大小、朝向等场景布局信

息；最后，以变分自编码器的方式进行训练，由

随机采样的噪声进行生成。

  与分层树结构类似，Zhang 等[22]也采用了变

分自编码器的生成网络结构，该结构将场景中所

有物体特征排列成固定大小矩阵作为室内场景的

表达方式，将参数化矩阵输入稀疏连接的前向神

经网络中学习室内场景粗粒度的全局布局信息，

同时利用有向距离场将场景映射到二维空间中学

习细粒度的局部布局信息。Yang 等[35]也采用了

矩阵的表达形式，除了包含单个物体信息的生

成网络外，该研究还利用生成网络对物体的相

对属性进行编码，最后利用贝叶斯方法结合单
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独对象属性、相对属性以及参数先验对最终布

局进行优化。

  随着图卷积神经网络的出现和发展，图结构

表达的室内场景可以利用深度学习的方式编码场

景先验，且图结构是最直观表达物体上下文关系

的场景表达方式。消息传递网络是实现图卷积网

络常用的框架，Zhou 等[29]提出了一种利用消息

传递网络对场景图表示的室内场景进行场景增强

的方法，并利用从大量的室内场景数据集中抽象

出的支撑、环绕、靠近、共现关系及消息传递的

注意力机制，让模型更加集中于最相关的场景上

下文对新物体进行预测。Wang 等[36]将场景生成

拆分成两个步骤，首先，在决策模型的框架下，

利用图卷积神经网络生成场景图表示场景布局规

划；然后，利用卷积神经网络将图结构中每个节

点代表的家具实例化到具体的空间位置中。Luo 
等[30]将图卷积神经网络和条件变分自编码器结合

起来，提出了一种端到端生成室内场景的算法。

Dhamo 等[37]在图卷积神经网络和条件变分自编

码器的基础上，通过在解码器之前加入增强后的

与原始图像有差异的场景进行训练，能够根据人

的偏好改变场景图之后，进行室内场景生成。

  以往的场景生成方式会对家具之间的关系进

行假设，Wang 等[38]提出将场景抽象成一个对象

属性的序列，将场景生成任务转化为序列生成任

务，采用 Transformer 结构[39]生成场景，并通过 
Transformer 中的注意力机制隐式学习家具物体之

间的关系。

4.2 无样例的基于人类活动的场景生成算法

  真实场景中物体之间的关系复杂多样，很难

从中提取出重要的场景上下文关系进行建模。现

实中场景的布局往往是按照功能区划分，并且和

人的活动密切相关，因此可以通过建模人类活动

与物体之间的关系，对场景布局进行解析。

  通过人体姿态可以预测接下来的动作倾向，

而动作是人和物体之间产生交互的中介，所以人

体姿态和物体之间存在一定的上下文关系。Jiang 
等[27]通过构造概率密度函数来学习物体的支撑

性、可达性以及易用性与人体 6 种标准姿态的上

下文关系。在场景生成过程中，模型首先根据已

有物体推断可能的人体姿态以及位置，然后再以

人体姿态为中心，从概率密度函数中采样找到可

能的下一个物体的摆放位置。

  Fisher 等[26]直接利用动作建模人和物体之间

的联系，并且以此为依据生成与给定粗糙扫描场

景在功能和几何属性方面都类似的新场景。该研

究从扫描场景中提取带有功能区的几何场景模版

后，将虚拟人代理放在对应的功能区。虚拟人代

理根据场景功能确定凝视、触摸、背部支撑以及

臀部支撑等与物体交互的动作，将物体摆放成与

动作相关的排列。

  Ma 等[19]研究了一种由动作驱动的场景生成

框架，该框架通过模拟被人类动作改变的物体

放置确定场景布局。首先，利用标注图像对动作

模型进行学习，其中，每种类型的动作结合了一

个或多个人体姿势、一个或多个物体类别和表

示人-物体以及物体-物体之间的空间位置关系信

息；然后，通过采样动作序列生成场景。与其他

算法不同的是，由于一个动作可能涉及多个人体

姿势和物体，该框架能在确定动作后同时触发

一系列物体的放置，而且场景中所有动作之间

具有某种顺序关系，使得整个场景的生成更具

一致性。

  不同于其他研究关注固定的人体姿态，

Savva 等[28]将人体姿态用动作属性控制，允许更

高自由度的人体姿态与场景的交互。该研究建立

能反映人体部位与人附近物体联系的人体姿态属

性，从大规模数据集中构建概率模型，将人体姿

态估计融入场景生成任务，以生成更合理的场

景。Qi 等[40]提出用一种与空间属性相关的与或

图来表示室内场景，在终端节点上将与人类活动

相关的上下文关系编码进马尔可夫随机场，然后
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以采样的方式生成新的场景。Fu 等[41]的研究则

是在给定一个空场景以及部分家具类别的情况

下，通过人类活动与物体之间的联系，在给定

家具的基础上进行类别扩充，构造完整的场景

功能区。

4.3 基于样例和物体关系的场景生成算法

  自动化室内场景生成的目的是减轻设计布局

所耗费的时间精力，然而，在某些应用上仍需要

一定程度的与人交互，才能生成符合用户需求的

室内场景布局。除此之外，完全无参考的室内场

景生成任务需要学习所有可能的场景布局，较难

实现，而基于样例的方式大大减少了布局多样

性，使场景生成任务更加简单。本节将对文本输

入、草图输入、图像输入以及三维信息输入几种

不同的基于样例的场景生成算法进行介绍。

4.3.1 文本输入

  利用自然语言描述来获取场景布局是一种

较为简便的方式，自然语言作为人们日常表达

思维的方式在描述场景时不需要任何培训。

Seversky[42]和 Coyne[43]等较早地提出了语言驱动

的场景生成方式，该方法通过自然语言详细描述

对象及空间位置的关系，实现自然语言到场景的

映射，这种方式可以生成符合语言表达的室内场

景，但限制了用户表达场景的自由度和多样性，

只能生成固定的场景布局。Chang 等[44-45]提出将

自然语言解析成一个包含要摆放物体以及物体之

间如何排列的场景模版后，根据数据集中学习到

的物体之间的空间位置先验，将隐含的物体之间

的位置关系扩充进来。Ma 等[23]提出的算法不仅

考虑了物体之间的空间位置关系，还对物体成对

出现的概率进行建模，因此，该方法不仅支持隐

式位置关系扩充，也支持隐式的物体类别扩充，

这种利用从数据集中提取出的隐式、通用的布局

规律对场景增强的方式，可以让用户不必像以前

的大多数方法一样提供明确的布局信息。Chang 
等[46]尝试将描述内容与物体关联起来，以便找到

更适合文本描述的三维模型，还将规则转化成基

于文本的交互式场景编辑操作，并开发出给用户

使用的 UI 界面[47]。

4.3.2 草图输入

  草图对于用户而言也是一种表达场景布局的

简易方式，建模师会根据室内设计师预先绘制的

概念草图创建对应的三维室内场景。现有的三维

场景设计工具需要建模师多次重复模型寻找以及

模型摆放两个步骤将家具逐个摆放到室内场景

中。在给定草图进行场景生成的自动化算法中，

Shin 等[48]也采用了类似的流程，首先，从草图中

识别出单个物体；然后，根据物体的视觉特征去

模型库中找到对应的三维模型；最后，摆放到三

维空间中。将三维模型拆分成部件，完成部件级

别的模型寻找以及摆放，也能实现模型草图到三

维模型的生成[49-50]，但是单个物体的检索和摆放

往往会产生歧义，为此，Xu 等[24]提出对数据集

中提取的具有共现关系和空间位置关系的家具组

合进行提取，从而实现多个物体的协同检索和放

置，该方法极大地减少了用户干预。

4.3.3 图像输入

  手机是人们日常携带且具有摄像功能的设

备，得到一张场景图像只需要按下拍照按钮，

所以通过 RGB 图像生成场景也是用户可选的方

案，并得到了广泛的研究和发展。Huang 等[51]

提出利用能够表征场景功能和几何约束联合分布

的整体场景语法来表示三维场景的结构，利用蒙

特卡洛方法找到与真实场景最相似的由场景三维

信息渲染得到的场景。Nie 等[25]将图像重建分为

场景布局结构估计、物体检测及网格重建 3 个子

任务，本质上还是检测要摆放的物体，根据相机

姿态投影到三维空间中。该研究通过注意力机制

对所有物体的卷积特征进行加权求和，将上下文

信息融入到物体三维空间预估过程中。Xiao 等[52]

采用了更复杂的图卷积神经网络，通过消息传递

融入上下文信息。Zhang 等[53]结合了以上两种思
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但注意力机制仅能表示物体之间联系的紧密程

度，不包含任何语义信息。所以将语义关系预测

融入场景生成是未来研究的方向之一。

  最直观且目前最有发展前景的场景表达方式

是图结构和图像结构的表达方式。图结构表达方

式可以忽略家具本身在三维空间中的位置，在任

意节点之间构造联系，但该表达方式的节点之间

不具备明确顺序。而图像结构由于其本身排列在

二维空间坐标系中，所以图像表示的场景能自然

地捕捉到家具之间的位置关系。因而将图结构和

图像结构结合进行场景预估也是一个值得研究的

课题。现有的算法[36]虽将图和图像相结合但是采

用的是两步走的策略，未来可以尝试训练一个端

到端的网络将两者结合起来。
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