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摘 要： 在计算机图形学发展过程中，数字三维场景长期对于学术界和工业界都起着至关重要的作用。其作用体

现在展示渲染效果、支持应用环境以及充当交互载体等多个方面。然而，三维场景本身作为一种数据形式，其结构

复杂且没有统一的数据结构，故难以像诸如图像、文本数据集一样被大量获取与应用。已有一些工作尝试让计算机

自动构建场景或是让计算机辅助构建场景。而在众多场景之中，室内场景尤为重要。本文总结归纳了这些数字室

内三维场景构建工作。提出从 3 个方面调研和总结场景构建的主要工作：场景自动构建、基于用户交互的场景辅助

构建以及基于多通道与丰富输入的场景构建。自动构建在于让计算机直接基于当前三维内容给出场景构建结果；

交互构建在于让用户控制计算机并辅助构建场景；多通道构建在于让构建的场景参考输入的图像、文本和点云。最

后，本文总结了科研工作的应用场景和关键技术，并介绍了一些其他应用情景与未来面对的诸多挑战。数字室内三

维场景构建的发展前景十分广阔，随着新算法的不断提出以及三维场景数据集日益完善，数字室内三维场景构建领

域也将持续发展。
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Abstract： During continuous development of computer graphics and human-computer interaction， digital three-

dimensional （3D） scenes have played a vital role in the academy and industry.  3D scenes show graphical rendering 
results， supply the environment for applications， and provide a foundation for interaction.  Despite being common occur⁃
rences， indoor scenes are important.  To increase players’ gaming experience， indoor game designers require all kinds of 
aesthetic digital 3D scenes.  In online scene decoration， designers also need to predesign the decoration and furniture lay⁃
out preview by interacting with 3D scenes.  In studies of virtual reality， we can synthesize virtual space from a digital 3D 
scene， such as the synthesis of training data for wheelchair users.  However， a number of difficulties still need to be over⁃
come to obtain ideal digital 3D scenes for the applications mentioned above.  First， manually synthesized 3D scenes are usu⁃
ally time consuming and require considerable experience.  Designers must add objects to a scene and adjust their location 
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and orientation one by one.  These trivialities but heavy works cause difficulty in focusing on core ideas.  Second， digital 3D 
scene is a data structure with extremely complex structure， and no unified consensus has been given to its data structure.  
Thus， digital 3D scenes are difficult to obtain and apply in large quantities compared with traditional data structures， such 
as image， audio or text.  To solve the problems mentioned above， some existing work attempted to allow computers to auto⁃
matically synthesize 3D scenes or interactively help synthesize scenes.  This survey summarizes these works.  This survey 
also investigates and summarizes 3D digital scene synthesis methodologies from three aspects： automatic scene synthesis， 
scene synthesis with multichannel and rich input， and interactive scene synthesis.  The automatic synthesis allows the com⁃
puter to directly build an indoor layout based on few inputs， such as the contour of the room or the list of objects.  Initially， 
the scene is synthesized by manually setting rules and applying optimizers in an attempt to satisfy these rules.  However， 
the situation increases in complexity during the synthesis practice， and thus， listing all the rules becomes impossible.  As 
the amount of digital indoor scene increases， more works are introducing machine learning methods to study priors from the 
digital scenes of the 3D indoor scene dataset.  Most of these works organize the furniture with graph to apply algorithms on 
the graph to process with the information.  The results outperform those of former works.  Researchers have been applying 
deep learning （DL） technology， such as convolutional neural network and generative adversarial network， to indoor scene 
synthesis， which strongly improves the synthetic effect.  The synthesis with multichannel and rich input aims to synthesize a 
digital indoor 3D scene with unformatted information， such as image， text， RGBD scan， point cloud， etc.  These algo⁃
rithms enable the convenient formation of digital copies of scenes in the real world because they are mainly recorded by pho⁃
tos or literal description.  Compared with the works on automatic synthesis， the scene syntheses with multichannel and rich 
input do not require diversity or aesthetics.  However， this type of synthesis needs an algorithm for the accurate reconstruc⁃
tion of the indoor scene in the digital world.  The interactive synthesis aims to let users control the process of computer-

aided scene synthesis.  The related works can mainly be divided into two parts： active and passive interactive syntheses.  
Active interactive synthesis simultaneously provides designers with suggestions while they synthesizing a scene.  If the 
scene syntheses program can analyze the designers’ interaction and recommend the options with higher possibility to be cho⁃
sen， considerable workload can be saved.  During passive interactive synthesis， the system learns the user’s personal pref⁃
erences from aspects， such as their behavior trajectory， personal abilities， work habits， and height information and auto⁃
matically synthesize scenes that match the user’s preferences as much as possible.  Eventually， this survey will also summa⁃
rize the application scenario and core technology of the papers and introduce other typical application scenarios and future 
challenges.  We summarized and classified the recent studies on applications of digital 3D scene synthesis to form this sur⁃
vey.  Digital 3D indoor scene synthesis has attained great progress and has a wide prospect.  The automatic scene synthesis 
has generally achieved its goal， and more attention should focused on the proposal and resolution of sub-problems and 
related issues afterward.  For scene synthesis with rich input， existing work has explored inputs， such as image， RGBD-

scan， text， and sketches.  In the future， more potential input forms， such as music and symbols， should be explored.  For 
scene interactive synthesis， current interactions are still limited to mouse and keyboard inputs， and methods based on inter⁃
active scenes， such as virtual reality， augmented reality， and hybrid reality， still need to be explored.  Scene synthesis 
algorithm has continuously broadened its application.  Industries normally require the automatic synthesis of a large amount 
of indoor scenes.  The synthetic efficiency can be strongly increased if a computer can provide suggestions regarding an 
object and its layout.  In academic studies， 3D scenes are usually applied to form all kinds of dataset.  By rendering a 
scene’s photos from various perspectives and channels， researchers can easily obtain images.  However， the study on 
indoor scene synthesis is still facing a number of limitations.  The dissimilarity of data structure causes difficulty in extend⁃
ing the work of others.  Copyright issues prevent a scene dataset from being freely used by researchers and coders.  In the 
future， indoor scene datasets with additional furniture model and room contour will serve as the basis of indoor scene synthe⁃
sis studies.  Numerous related fields， such as style consistency and automatic photography， are also showing progress.
Key words： indoor scene； 3D scene synthesis； 3D scene interaction； 3D scene intelligent editing； computer graphics
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0　引 言

随着计算机、多媒体和互联网等技术的飞速发

展，三维场景的应用与需求日益增长。为了增加玩

家的游戏体验，制造商对于三维场景的需求也在不

断增加；家装设计中，设计师也需要通过与三维场

景交互，预先设计出装修与家具布局预览；在虚拟

现实领域，同样可用不同的三维场景构建虚拟空间

的样例，如构建轮椅使用者的训练数据。可以说，

数字三维场景对于当今学术研究、工业生产与日常

生活都起着至关重要的作用，并且还将进一步影响

着人们。因此，如何通过计算机辅助设计师构建出

美观合理的数字室内三维场景也是一个非常重要

的问题。

在引入室内三维场景构建算法之前，室内设计

者在构建场景时往往需要将物体逐个添加到场景

中。这些前期繁重的工作大大消耗了设计者的精

力，使其无法着眼于自己最主要、最核心的设计构

思。另外，室内设计作为一项很需要经验的操作，普

通人往往难以驾驭，还需要高价聘请专业的设计师

来帮助自己设计。

在引入室内三维场景构建算法之后，构建算法

可以预先构建出一个场景草图，设计师只需要在此

基础上做一点微调即可，不需要从零开始构建数字

三维场景。在调节的过程中，辅助构建算法也可以

向设计师进行有针对性的推荐。这些都大大降低

了室内设计的门槛，使得更多人参与到室内三维场

景设计中来。另外，随着深度学习技术的不断发

展 ，也 需 要 很 多 设 计 完 善 的 三 维 场 景 来 构 成 数

据集。

由此可见，辅助构建的算法凭借其众多的优势

吸引了越来越多的关注。学者借助深度学习等技术

对场景构建算法进行了各种各样的探索和尝试，在

各种层面上不断降低设计师的工作量。本文将从自

动构建、交互构建和基于丰富输入构建 3 个角度，对

数字室内三维场景构建工作进行总结归纳。

1　问题背景

三维场景在家装设计、渲染展示和游戏制作等

领域有着广阔的应用与需求。随着互联网和人机交

互等技术的飞速发展，这些需求也在不断拓宽。如

图 1 所示，家装设计中，设计师通过与三维场景交互，

图 1　三维场景构建平台

Fig. 1　3D scene constructing platform（（a）3D scene sythesis platform（Zhang et al. ， 2022）；（b）Kujiale（b.kujiale.com）；

（c）Plamer 5D layout design platform（www.autodesk.com））
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预先设计出装修与家具布局预览（Ching 和 Binggeli，
2018）。为了增加玩家的游戏体验，制造商对于三维

场景的需求同样日益增加，如游戏虚拟人生 4（The 
Sims 4）就需要大量的场景。一部分设计完善的三

维场景可用于大量构建计算机视觉中的图像多通道

数据集（Handa 等，2016）。在虚拟现实领域，可用不

同的三维场景构建虚拟空间的样例，如构建轮椅使

用者的训练数据（Li 等，2020）。此外，在 3D-AIGC
（3-dimension artificial intelligence generated content）
领域，大规模的三维场景数据集亦能够以不同形式

用于模型训练的输入，进而助力不同的涉及三维场

景的任务（Foo 等，2023）。因此，数字三维场景在学

术 研 究 、工 业 生 产 与 日 常 生 活 等 领 域 中 都 至 关

重要。

图 2 展现了利用 3D-Front 数据集（Fu 等，2021）
渲染的一些常见三维场景。每个场景整体为一个户

型图，无论是从户型还是到房间都有自身的形状，形

状通常是任意多边形。每个房间（区域）还包含若干

物体，这些物体的选择与布局就是数字三维场景构

建当前主要的研究对象。图 3 展示了三维场景的常

见数据组织形式，每个户型中的若干房间会分开存

储，其房间本身会包括墙体、地板、天花板几何的索

引，房间通常会以数组的形式包含一批物体，每个物

体包括对于自身几何与材质的索引、放置的位置（平

图 2　基于 3D-Front 数据集渲染的数字三维场景

Fig. 2　Digital 3D scene rendered based on 3D-Front dataset

图 3　三维场景的常见层级结构

Fig. 3　Common hierarchy structure of 3D scene
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移）和放置的朝向（旋转）等。这里的“索引”表示物

体的几何与材质通常在数据库中另外存放，这些信

息不会出现在场景的配置中。如一个场景中存在相

同的 4 把椅子，则不需要将 4 把椅子的几何复制 4
次，只需要记录每个椅子在数据库中的索引即可。

故三维场景构建主要构建图 3 中虚线左侧的内容。

这些三维场景能否自动构建？如图 4 所示，计

算机首先推断一批物体，再将这批物体合理地摆放

入房间。推断的一批物体可以由用户给定、也可以

在后续摆放（布局）的过程中动态推断。“摆放”要求

物体相对于墙、门、窗、地板以及其他物体等房间的

要素均合理。因此三维场景的构建是一个有挑战性

并需要深入研究的课题。本文从 3 个角度介绍数字

三维场景的若干构建形式。首先，介绍三维场景的

自动布局方法，其输入均为三维内容，可以是一个空

房间、也可以是一个没有布局或较为凌乱的房间、甚

至可以是一个不存在任何物品的三维空间。自动的

场景构建方法专注于在纯粹的三维条件下直接构建

出符合人类美学认知与功能需求的场景。常见的技

术手段包括基于纯规则的模型、数据驱动的模型、图

结构和神经网络。其次，三维内容的灵感可以来自

于很多已有的数据，例如文本可以描述一个场景的

构成、图像可以直接指导某个场景的主题内容、点云

可以直接辅助场景重建的过程，本综述将这些多通

道、丰富输入的场景构建方法作为一个独立章节进

行介绍。最后，介绍三维场景的交互布局方法，其输

入虽然同样包含三维内容，但输入的主体是用户的

交互，如用户的鼠标指针。交互的场景构建方法专

注于让用户可以控制场景自动构建的过程，即用户

决定场景构建的整体方法，并由计算机辅助完善场

景构建的过程。例如，在房间中放入一个靠窗的双

人床，由用户指定双人床的大致位置，其余关于双人

床的选取与其他物体的搭配，由计算机提示。常见

的交互模式包括面向添加小物体的场景增强方法、

辅助场景构建优化的场景构建方法和面向实时场景

物体提示的场景构建方法。

需要注意的是，三维场景的构建通常包括物体

的选取与布局两个方面。一些工作同时包括两个方

面，另一些则更侧重于选取或布局。本文将不区分

这些工作，而是专注于其主要的技术与应用贡献。

对于三维场景构建，Zhang 等人（2019）综述在技术

层面将已有的工作分类，总结了近 10 年三维场景的

构建工作。如图 5 所示。相比于该综述，本文首先

将交互式的场景构建作为单独一节讨论，而不是将

交互归为自动构建的范畴。同时，本文也着重讨论

了不同交互构建的形式。其次，本文并不在严格意

义上从技术的角度将各个工作区分开，因为对于输

入、技术路线等完全不同的两个场景构建方法，其实

图 4　三维场景自动构建

Fig. 4　Automatically synthesis of 3D Scene
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很难将某一个工作的某个技术部分直接挪用到另一

个工作。故本文将对每个工作，从整体的角度，讨论

其技术路线的优劣。最后，本文进一步综述了 2019
年后的更多场景构建工作。

2　相关主题

数字室内三维场景构建也可以从其他场景的构

建中汲取灵感。本文列举了城市布局、户型构建以

及自然环境构建领域中的优秀成果，并分析其中的

研 究 方 法 和 结 论 如 何 应 用 到 数 字 室 内 场 景 构 建

之中。

2. 1　城市结构布局

在城市布局这个问题上，分别从楼宇关系和街

道构建等角度提出了解决问题的思路。Yang 等人

（2013）考虑城市的一片区域中如何自动地规划楼宇

的问题。对于较大的一片空地，可以构建流线将其

分割成小块；分割之后，又可以将成熟的楼宇模板适

配进去。其自动构建的效果无论是从感性层面观察

还是利用其中的量化指标来计算，都已达到相当不

错的水平。

街道问题则更加复杂。因此，AlHalawani 等人

（2014）利用监督学习的方式对街道特征进行提取和

理解。他们的工作为后续街道构建奠定了基础。

Peng 等人（2016）考虑在一片区域中规划街道的走

向和位置。他们首先将待规划的区域离散化成网

格，考虑从这些网格边沿线中挑选出哪些作为道路

可以使得“道路通畅”、“全域可达”等目的实现，在此

基础上由依据用户设定的“街道规划”的需求进行了

量化评估。由此，“街道规划”转化为一个整数规划

问题进行求解。Peng 等人（2016）将粗规划作为对

区域的划分，并在子区域上进一步运行这个街道规

划算法，可以更好地填充整个区域。

总的来说，以上工作在布局城市时的“待布局对

象”是楼宇或街道，这些元素数量庞大，而且大都性

质相似。反映到室内三维场景布局之中，则对一些

需要布局大量同质对象的情景（例如大型办公室）更

有借鉴意义；相应地，常见的室内场景构建一般需要

面对更多类型的待布局对象，反映到城市布局上也

可以体现为不同功能区布局。

2. 2　房屋户型构建

区别于关注家具种类和摆放的室内场景构建，

户型构建的核心在于根据用户规定的整套外型、房

间种类及个数、房屋关系等要求将整套房子的房间

功能和布局进行自动规划。

具体到解决问题的过程，不同的学者进行了不

同的尝试。美国斯坦福大学的 Merrell 等人（2010）
提出在现实的户型数据集中利用贝叶斯网络进行训

练，再在目标房屋外型结构上利用随机优化来构建

出完整的户型的方法。Wu 等人（2018）将“房屋不重

叠”以及上述各种要求转化为不等式，从而将整个问

题转化为一个“混合整数的二次规划问题”，并配合

以一些高级先验的控制来优化构建的结果。Hu 等

人（2020）则是提取出每个户型的拓扑结构（房间代

表点的颜色代表房间类型，点之间的边代表相邻），

并依据用户需求在数据库中检索出符合要求的户

型；最后，训练了深度神经网络来将这个户型适配到

所需要的整套房屋外型之中。不过这种方法需要户

型数据集的支持，而 Nauata 等人（2020）则提出可以

借助生成对抗网络来构建户型：将户型的拓扑结构

视为“生成者”的生成种子，并将构建结果和真实的

户型交给“辨认者”辨认，随着反复的迭代训练，生

成 者 也 能 依 据 拓 扑 结 构 构 建 出 令 用 户 满 意 的 户

型图。

图 5　三维场景构建综述（Zhang 等，2019）
Fig. 5　A review of 3D scene synthesis （Zhang et al. ， 2019）
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房屋户型构建和室内场景合成这两个问题比较

接近，解决问题的方法也更相似。不过落实到实际

应用之中，公寓楼里的住户似乎无法“改变户型”，因

此室内布局调整往往比户型调整更为便捷，其应用

场景也更广一些。

2. 3　自然环境生成

高质量的动画电影或游戏往往需要生成出更为

逼真的自然环境作为背景。而在自动布局这些自然

环境时，人们往往会参考环境领域的相关研究成果，

可见“先验知识”在场景构建过程中起着更加重要的

作用。

现有的海洋场景大都是基于某些简单规则构建

出来的，往往过于单调而且缺乏真实感。为了构建

出一个更生动逼真的海洋环境，Zhu 等人（2022）提

出了一种更全面的方法。首先从真实图像中提取出

各种海洋生物的位置分布信息，将不同的种群放在

同一个“正八面体”中，之后在这些“正八面体”中挑

选一些构成立方形状的“海洋方块”。应用 Wang
（1961）立方体采样技术能使得这些方块更真实地填

充到海洋背景中。最后，再增加一些种类或方向的

随机性，就能让鱼群得到更好的动态效果了。

Deussen 等人（1998）用计算机模拟过一片地形

图上植被会如何生长和分布。在用户定义的地形数

据上先随机“种下”一些植物，根据这些植物的生长

特性、韧性等属性配合土地的湿度、海拔等环境数

据，再加入一些随机因素，模拟出了这些植物的生长

过程。其中可能会有一些植物需要相互竞争，更成

熟的植物或韧性更强的植物就可以存活下来。只要

这些属性参数设置得合理，这个算法就能模拟出一

个更为真实的植被分布图景。论文还讨论了利用简

化模型等方法实现渲染加速的问题。

法国里昂大学的 Génevaux 等人（2013）考虑如

何综合区域中大致的地势和河流信息，自动生成出

更为精细的地形地貌。首先利用设计师提供的地形

草图和河流草图生成出一些支流，从而形成较为发

达的水系。再利用这些河流和山脉将整片区域分成

不同的流域，然后在各个流域上分别生成出精细的

地形结构。整个过程参考了很多水文学的知识，才

得以获得令人满意的结果。

不难发现，各个领域的重要的先验知识在自然

场景的构建中起到的作用超过了“深度学习”等新方

法。如果后续能对“室内布局”进行一些高级抽象层

面的建模，或许可以避免持续使用一些可解释性较

差的研究方法。

3　室内数字三维场景自动构建

三维场景自动布局的目的是利用房间轮廓和功

能、部分家具的位置等信息来“自动”构建出一套合

理并且美观的室内布局方案。这项工作的“自动”性

体现在，其输入并不是一个最终的布局方案（如丰富

输入的室内三维场景构建中讨论的问题），也不能期

望通过不断的人为输入与调整来获得一个合理的布

局（如室内三维场景交互布局中的情景），而是通过

计算来自动布局和调节。

如何让计算模型了解到哪些室内场景是合理且

美观的呢？一方面可以先验地将某些布局规则转化

成计算规则交给计算模型，如 Weiss 等人（2019）和 
Yeh 等人（2012）的工作。不过毕竟很难总结出所有

的布局规则，因此随着数据集的不断增大和机器学

习算法的不断发展，越来越多的工作选择了利用机

器学习算法从现有的室内结构中学习隐藏的规律，

再引入到生成模型中指导新场景的构建。因此，本

文对这部分的各项研究成果从两个角度进行讨论：

1）机器学习的方法和内容；2）场景构建的主要方法。

根据获得先验主要技术方法将相关工作分为基于人

为设定的规则的非机器学习、基于图模型、基于神经

网络以及其他的机器学习方法共 4 类分别介绍。需

要注意的是，三维场景自动布局是三维场景自动构

建的一个子问题。场景构建通常包括物体选择和物

体布局两个阶段。在物体选择阶段，需要根据房间

功能选择一批合适的物体。而在布局阶段，通常默

认物体已经由选择阶段选定了，重点考虑如何将其

合理地布置到房间中（Zhang 等，2019）。另外，场景

构建过程中的风格设计通常在物体布局的过程中完

成，这些风格信息大多通过布局规则给出或者从现

有的场景数据集当中学习得到；也有一些工作直接

聚焦于场景的风格设计，如 Liu 等人（2015）提出了

一种算法以提取不同物体间的风格一致性，并将这

一信息运用到了场景构建过程中。

3. 1　基于数据驱动的学习

近 10 年来，比较有开创性的三维场景布局工作

为 Yu 等人（2011）提出的 Make-it-Home。其主要思

路如图 6 所示。作者首先从数据集中学习出物体之
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间的空间关系、从属关系和共生关系。Yu 等人（2011）
将这些提取出来的先验信息引入一项评价场景的函

数中。布局场景时，会先采集目标房间的墙体、门窗

等信息，并将家具随机放入房间内；之后会基于模拟

退火对函数进行优化，从而实现对布局的优化；模拟

退火的过程持续进行，直至得到一个满意的布局。

另一个代表性的工作是 Zhang 等人（2022）提出

的混合式的三维场景布局。其特点在于综合了数据

驱动与非数据驱动的各自优势：对于每个功能区内

部，基于数据驱动的模型来学习其布局的先验，对于

功能区之间，基于优化或几何算法来对功能区在房

间中布局。故混合模型既能发挥先验驱动出的多样

性，又能得益于更简单直接的优化方法来更快速地

得到布局结果。如图 4 所示，区别于以往的研究常

常基于共现的频率（co-occurrence）来决定物体间的

关联的强弱，这里采用了 test for CSR （test for com⁃
plete spatial randomness）来决定物体间空间关联关

系的强弱。其核心在于，在关联中引入了空间的概

念，因此可以将一些由共现错误引入的关联解耦。

如空调与衣柜通常不具有空间关联性，但由于空调

的特殊性，它与任何物体都具有很高的共现。这篇

文章还提出了基于离散采样的先验提取方式。由于

三维场景中，物体与物体间的空间布局关系及其复

杂、难以用特定的分布表达，取而代之，其并不假设

具体的分布，而是期望能得到真实分布的一批离散

采样。最终不仅提升了布局的速度，也提高了布局

结果的合理性。

图 7 展示了另一项混合式的三维场景布局的工

作（Zhang 等，2021b），其特色在于：1）提取 3 个或更

多的物体间的多元关联关系；2）首次使用了基于几

何算法的布局，相比于优化与神经网络，几何算法的

速度更快、更易解释也更可控。这项工作对于中小

型房间已经可以达到实时布局。

这项工作使用了 3D-Front 数据集（Fu 等，2021）。

它是一个有着 34 个类别的 9 992 个三维物体的模型

和超过 7 万个房间实例的大型数据集。这是中国团

队自主研发的高质量室内场景数据集，其户型和家

具摆放方式都是直接来自专业的设计，装潢和家居

纹理等内容的设计也能保持一个相对统一的效果。

另外，3D-Front 还在很大程度上缓解了国外数据集

的各种版权问题，为国内的科研人员提供了很大的

便利。

Xu 等人（2015）在进行室内场景构建时，利用场

景中物体所处的环境，可以更好地提取物体的空间

朝向。他们还更合理地划分了物体之间的“功能组”

结构以避免出现风格明显不适配的场景效果。不

过，其最核心的贡献在于，将地面和墙体空间以网格

形式进行划分，在数据集上统计了各类“功能组”在

各个网格上的频次之后，利用朴素贝叶斯算法学习

出最终的场景构建方法。

Fu 等人（2020）受到 Fisher 等人（2015）思路的启

发，将室内场景中人的活动引入到对场景的评价和

构建中来。实际场景中，用户在房间里不仅会评估

他们和物体的交互能力，还会在意整个房间的舒适

程度。在考虑前者时，Fu 等人（2020）首先对家具进

行设置，标识出人可以在上面“坐着”、“躺着”或“站

着”，并考虑人在场景中的“拿起”物体和“看见”画面

（如看电视）的活动；而对于后者，则通过针对大量室

内场景的学习，评估了整个房间的拥挤程度、光照和

通风情况。将这些与人密切相关的要素考虑进去之

图 6　Make-it-Home（Yu 等，2011）
Fig. 6　Make-it-Home（Yu et al. ，2011）
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后，效果得到了广泛提升。

3. 2　基于人为设定的先验规则

尽管凭借人们的直觉，构建场景的先验要从数

据中学习，然而三维的数据通常无法大量获取且存

在各种各样的版权问题。基于人为设定的先验规则

的一大好处即不需要数据集的支持。而非数据驱动

的工作从根本上脱离了数据驱动的先验学习，转而

人为设定一系列的先验。例如可以人为定义物体间

的约束并优化。Weiss 等人（2019）定义一系列的物

体间关联关系，如“相对距离约束”、“中心点约束”、

“对称性约束”等。由于先验相对简单，这个方法可

以快速地生成结果，但对于每个场景而言，都需要人

工预设置一批先验，故此方法更适合于同一场景复

用或大规模场景构建。

Yeh 等人（2012）对马尔可夫链蒙特卡洛方法

（Markov chain Monte Carlo method，MCMC）优化过程

提出了改进，提出“本地退火的可逆 MCMC 算法”。

这种优化算法在优化的过程中同时调节场景中物体

的数量，即物体的选择可参与优化过程。这使得开

放世界下的三维场景自动构建成为可能。

3. 3　基于图结构

近年的人机交互工作中处处可见图拓扑结构的

身影，例如机器学习中的概率图模型、用于表征物体

关系搭建的图关系网等。再加上图神经网络技术的

发展，将室内三维场景构建转化为图结构并应用机

器学习算法似乎成为一种重要的思路。本节介绍的

几项数字室内三维场景自动构建算法的工作，也取

得了突出的效果。

Liang 等人（2017）不但尝试对已有家具进行布

局，还考虑根据房间类型自动引入新家具。作者将

房间比为文档、话题比为类别、家具比为单词，构造

出一个话题模型用于挑选新家具，并使用坍缩的吉

布斯采样方法求解这个话题模型。而在室内场景布

局过程中，他们又将“摆放对齐”、“空间匀称”和“家

具的功能”等因素纳入考量，构造出贝叶斯网络并使

用基于 MCMC 的优化方法进行求解。其场景的构建

效果如图 8 所示。相对于其他的场景构建算法，该

工作将房间类型纳入考量，这样一来就不需要再人

为引入某项家具，从而真正实现室内场景的自动

构建。

Fu 等人（2017）的成果如图 9 所示。他们在构造

物体间的关联关系图时，首先人为地将家具分成两

类：1）用户会停留时间较长的一类功能性物体；2）用

户会与之交互并停留时间较短的一类物体。之后再

分别统计两类物体之间的共生关系。这样就在物体

选取上引入了功能性先验，也是针对家具物体功能

性较为创新性的分类。在构建场景时，考虑室内的

门窗关系、面积大小、已有家具等因素，向已经建成

的“物体间关联关系图库”中查找应该添入的家具，

并在数据库中查询相似的房间场景用于指导新房间

的构建。该研究可解释性更强，操作较为简单，普遍

性更好。

图 7　基于物体间多元关系与计算几何算法的三维场景布局构建（Zhang 等，2021b）
Fig. 7　Generation of 3D scene layout based on objects’ hyper-relation and computational geometry algorithms （Zhang et al. ， 2021b）
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Qi 等人（2018）工作的贡献为引入了空间维度

的与或图 S-AOG（and/or graph）机制。其构造了一个

完整的图，图中父节点会包含子节点的主题。每次

场景构建时，在优化布局前先行自动选择房间类型

与对应的一批物体，即不需要人为选取物体。例如

构建某一房间时会根据“或”来选择到某一“卧室”节

点，选择了“卧室”父节点后，其下的若干卧室物体子

节点会被以子集的形式继续选中。选择到的一系列

物体会被基于 MCMC 框架的方法继续优化，最终得

到布局。

图 8　室内场景生成效果（Liang 等，2017）
Fig. 8　The results of indoor scene synthesis （Liang et al. ， 2017）

（（a）toilet；（b）meeting room；（c）bedroom；（d）a mixture of dining room and kitchen）

图 9　基于功能约束与“俯视图先验”的三维场景构建（Fu 等，2017）
Fig. 9　Synthesize the 3D scene based on functional constraints and the “prior of vertical view” （Fu et al. ， 2017）

2480



第 29 卷 / 第 9 期 / 2024 年 9 月 岳亮，谈皓，黄俊凯，张少魁 / 数字室内三维场景构建综述

3. 4　基于神经网络

自从神经网络在“识别”、“分类”、“判别”等任务

上展现出极强的能力以来，人们就不断构思着将这

一复杂的结构迁移到“生成”任务之中。实际上，也

可以将“室内场景自动构建”理解为“生成”一个室内

场景，从而将问题建模成一个“生成”任务。在深度

学习生成任务取得各个里程碑式进展的同时，数字

室内三维场景也都应用着这些进展来不断提升自己

的效果。尽管基于神经网络的工作同样也是数据驱

动，但考虑到基于神经网络的工作越来越多而且这

些工作本身也不断细化并形成了自己的思路，如基

于卷积神经网络或基于对抗生成网络，所以本文将

这些工作提取出来作为一个独立的部分进行专门

介绍。

其 中 ，比 较 有 代 表 性 的 工 作 是 由 Wang 等 人

（2018，2019）提出的基于卷积神经网络与场景俯视

图学习先验的一系列工作。其核心流程较为类似，

以目前较新的 PlanIT 为例进行介绍。其训练了若

干神经网络，分别负责物体类别的选择、物体的放

置、物体的朝向以及迭代是否终止。向场景中添加

某个物体时，首先询问第一个网络要选择哪一个类

别，后续的网络继续回答物体的位置、朝向。最终

由一个网路判断迭代是否终止。训练网络与推理

的输入都是预渲染好的俯视图，如图 10 所示。

基于卷积神经网络的方法需要迭代式地向场

景中 不 断 添 加 物 体 ，其 结 果 容 易 受 到 顺 序 的 影

响 。 Li 等人（2019）、Purkait 等人（2020）等研究者

受到变分自解码器（variational auto-encoder，VAE）

的启发，通过对场景构建语法树，再训练 VAE 用于

将这些语法树和高维隐空间的随机数构建映射，

从而实现了室内场景的自动构建。VAE 后续还被

用于场景的直接生成（Yang 等，2021a）和对家具的

自 动 构 建（Ye 等 ，2022），都 取 得 了 不 错 的 效 果 。

生成对抗网络（generative adversarial network，GAN）

也作为引导训练神经网络实现生成的有利工具横

空出世。Zhang 等人（2020）将场景及其俯视图分

别送入生成对抗网络的判别器之中，再将损失返

回到生成器之中训练其生成三维场景。Yang 等人

（2021b）则将俯视图扩展为某视角下的深度纹理

以及语义标注，并将三维场景的生成器改为生成

体素之后再语义分割的形式，可以在很大程度上

提升模型的泛化性能。Nie 等人（2023）则将俯视

图扩展为各个视角下的场景照片，并将隐空间限

定 为“ 单 位 球 面 ”，进 一 步 提 升 了 算 法 的 构 建

效果。

随 着 Transformers 模 型 的 提 出（Vaswani 等 人 ，

2017），其 很 快 用 于 生 成 文 本 等 顺 序 性 的 信 息 。

Wang 等人（2021）和 Paschalidou 等人（2021）也将场

景中的物体编码成序列的形式，之后再借助 Trans⁃
formers 模型来进行迭代式的生成。基于扩散模型

（diffusion model）的室内场景构建算法也不断提出

（Tang 等，2023）。实际上，扩散模型所常应用于的

空间比数字室内三维场景的空间要大很多，因此在

未来，这项模型可以用于进一步提升数字室内场景

的多样性，使其不必局限于物体的素材数据库，而能

形成更丰富多样的模型和场景。

这几项基于神经网络的工作选择了 SUNCG 数

据集。SUNCG 是由美国普林斯顿大学构建的一套

大型室内三维场景数据集（Song 等，2017），其中包含

了 175 个类别的 2 266 种物体模型，包含了超过 52 万

个房间实例。这个数据集凭借其密集的体素标记和

优秀的模型质量，已经广泛应用于各类数字室内三

图 10　基于神经网络的物体布局推断（Wang 等，2019）
Fig. 10　Inference of object layout based on neural network （Wang et al. ， 2019）

2481



Vol. 29，No. 9，Sep. 2024

维场景构建的算法研究之中。总的来说，现有的三

维物件素材种类多样、数量丰富，可以满足三维场景

构建的需求。

与之相对，有些工作（He 等，2021）引入了更多

约束。如图 11 所示，在构建场景的过程中，方法不

仅仅要保证物体间的关系满足提取的先验，还必须

要服从实际场景带来的约束。例如，实际场景中存

在一张桌子，如果虚拟场景对应的位置不存在任何

物体，则用户可能会在戴上 VR（virtual reality）头盔

时撞到实际场景的物体。故虚拟场景也要在对应地

点生成有意义的“障碍物”或放置家具，从而确保用

户在交互期间的安全性。

3. 5　小结

近些年的室内三维场景构建研究更多聚焦于构

建的效果。在室内场景数据库中，人们对不同房间

类型的场景数据分别训练并分别评估其构建效果，

而没有将房间类型纳入模型中从而试图提出一种泛

化能力更强的室内场景构建算法。较早先的工作

（Yu 等，2011；Fu 等，2017）则会在构建前提供一些室

内家具的信息，从而很好地规避了不同房间类型之

间的差异。如何能在“房间类型”的层面上进一步提

升生成模型的泛化能力，是一个值得进一步讨论的

问题。另一个问题在于，这些工作往往忽略了房间、

门、窗等“硬装修”的约束需求，而将更多的精力放在

房间中的物体之上。然而，在实际应用上，通常数字

家装都是基于已有的户型、门洞和窗洞构建场景，而

几乎不存在基于物体间布局来重新设计户型的情

景，故直接构建完全不考虑硬装的家具布局并不满

足常见的商业需求。

本文将室内数字三维场景自动构建一节的主要

内容列举在表 1 中。表中不但详细列出了相关工作

所使用的具体技术，还对各项工作中利用机器学习

所学习到的具体内容进行了整理，最后从室内三维

场景自动布局的角度上探讨这些工作为了布局需要

提供哪些输入。其中，基于纯规则的自动布局方法

不需要进行学习，基于神经网络的布局方式则往往

将不同“房间类别”的数据分别训练建模。纵观数据

驱动、具体规则、图模型和神经网络等室内场景自动

构建方法，虽然各有优劣和侧重，但在如今大量数据

的支持之下已经能较好地实现家具布置、室内场景数

据生成等任务。不得不说，场景的自动构建本身已经

实现了 0 到 1 的突破，应当进一步向场景构建的其他

问题或者其他领域进行推广。

基于数据驱动的自动构建算法中涉及到了许多

室内三维场景的数据集，本文将其主要特点列举在

表 2 中。其中的多通道指数据集是如何提供对场景

的扫描信息的，物体种类数目则是指数据集中提供

了多少种家具的模型，几何关系则表示是否给出了

图 11　基于实际场景约束的三维场景自动构建（He 等，2017）
Fig. 11　Automatically construction of 3D scene based on physical scene constraints （He et al. ， 2017）
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这些家具模型之间的几何位置关系。数据集 Struc⁃
tured3D 是一项记录了大量室内场景的 RGB-D 扫描

结果及其家具标注的数据集，将在下一节中讨论。

Fu 等人（2021）的工作中给出了更详细的通道、模型

与布局信息的统计。

这些室内场景构建的研究工作是如何对算法的

构建结果进行评价的呢？作为一项人机交互方向的

前沿领域，结果评价总体上还是采取了“用户实验”

的形式，让用户主观地对算法的构建结果进行评价

（Hu 等，2024）。由于这些场景最终是将用于于人交

互的情景，因此用户实验才是最为直接的评价方法。

不 过 用 户 实 验 的 具 体 方 式 略 有 差 异 。 Yu 等 人

（2011）采取了让设计师来为场景构建结果打分的方

式，这种方式在后续的研究工作中也非常常见（Fu
等，2017；Zhang 等，2021b）。为场景打分的问卷中

既包含了代表整个场景的宏观信息（如美观程度、实

用性和便捷性等），还包含了代表各个物体的微观层

面的信息（如物件位置、尺寸、风格以及材质的多样

性等），从而可以从全方位对室内三维场景进行评

估。还有一些算法的研究（Yu 等，2016；Zhang 等，

2021b）采取了将新算法的构建结果与其他构建结果

同时呈现在用户面前，让他们选出更合理的布局方

案的方式。近些年来，还有一些工作（Yeh 等，2012）
将构建算法运行的中间结果直接交给用户来进行评

价，大大提升了评价的可解释性，从而进一步提升了

成果的价值。

4　丰富输入的室内数字三维场景构建

本节讨论的室内三维场景自动构建并不是一定

标准下对场景构建过程的自动优化，而更倾向于一

种对输入信息的更直接的表现。然而，如果这些输

入信息只能体现三维场景的某些侧面，例如视觉图

景（RGB 图像）或深度信息（RGB-D 扫描），并不能完

表1　室内三维场景自动构建总结

Table 1　Summary of indoor 3D scene automatic synthesise

方法

Yu 等人（2011）
Zhang 等人（2022）
Zhang 等人（2021b）
Weiss 等人（2019）
Yeh 等人（2012）
Fu 等人（2017）
Liang 等人（2017）
Qi 等人（2018）
Wang 等人（2018）
Ritchie 等人（2019）
Wang 等人（2019）
Li 等人（2019）
Zhang 等人（2020）
Yang 等人（2021a）

分类

数据驱动学习

纯规则

图结构

神经网络

核心技术

基于模拟退火优化的方法

空间关系先验

多物体间多元关联

基于 MCMC 优化

LARJ-MCMC 方法

物体关系图等

话题模型与贝叶斯网络

S-AO 图，马氏随机场

多级卷积神经网络

多级卷积神经网络

物体—房间关系图

变分自编解码器等

生成对抗网络等

贝叶斯公式，L-BFGS

机器学习内容

物体空间关联、从属、共现关系

物体的空间相关性

物体间的多元关联

-
-

物体间共线关系等

物体间及房间关系

物体间共现、承载

房间布局总体信息

室内布局输入

物体随机摆放

物体列表

物体列表

物体随机摆放

场景功能

场景中少量物体

房间功能

功能与外廓

房间半成品

注：“-”表示该方法未涉及机器学习。

表2　室内三维场景数据集比较

Table 2　Comparison of 3D indoor scene datasets

数据集

SUNCG
3D-Front
Structured3D

多通道

自由渲染

自由渲染

RGB-D

物体种类

175
34
-

几何关系

提供场景配置

提供场景配置

提供物体变换标注

注：“-”表示其中物体无种类标注 。
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整体现整个场景，又应该怎么做呢？如何引入有关

的先验来辅助算法完整构建出整个室内场景，便是

这一部分工作的主要难点所在。这一节的内容也针

对不同类型的输入讨论作者基于什么方法构建先验

知识、构建出哪些先验知识，从而进一步实现了室内

数字三维场景的构建。

4. 1　基于RGB-D扫描结果的构建

相关领域最早的工作就是基于 RGB-D 的扫描

图像的构建。Nan 等人（2012）只有一幅表征深度的

灰度图。他们构建场景的方法大致是：将整幅图像

根据不同的深度划分成不同的区域，如果将某部分

区域和其相邻部分合并所得的图形可以更像是一个

室内场景中常见物体（如桌子椅子等），则将其合并；

不断重复这个过程，整幅图像就得以被分为不同部

分，各个部分分别对应一个物体；再根据这些物体的

类别、尺寸、朝向等信息重构场景即可。Chen 等人

（2014）的工作在整体家具环境构建之外，还着重对

于场景中小物体进行了重建，解决了室内三维场景

构建过程中的又一大难点，如图 12 所示。Fisher 等

人（2015）的工作在于让构建的场景同时满足输入的

RGB-D 扫描和用户行为，其场景构建需要满足两种

约束：1）构建的场景在几何上要满足由 RGB-D 扫描

导出的体素（实际上是离散化的若干长方体）；2）构

建的场景要让物体可以满足用户行为。实际上，正

是将“人”的因素纳入考量使得其构建的效果大大提

升。更多工作及其详细信息可以参考 Chen 等人

（2015）整理的综述。

这一领域随着扩散模型的发展也有了不小的进

步。借助文生图技术和人工智能扩图技术的不断进

步，众多科研人员尝试通过先让这些模型生成的优

质 室 内 场 景 图 像（Höllein 等 ，2023）、环 视 图（Fang
等，2023）或 RGBD 扫描结果（Lei 等，2023），再将这

些数据结构转换成数字三维场景的形式，从而构建

三维场景，也都取得了显著的效果。

4. 2　基于RGB图像的构建

然而，人们平常更容易获取到的是一张照片，也

就是 RGB 图像，并不总能利用深度信息。不过这样

一来，输入数据的格式更进一步贴近了卷积神经网

络的输入格式。因此，Zhu 等人（2018）考虑先训练

一个卷积的长短时记忆网络用于提取出照片中的物

品的空间关系；再训练一个回归卷积神经网络用于

从二维图像中构建三维场景。相较于其他的直接建

模的工作，将上述空间关系纳入考量在很大程度上

改善了构建的效果。

4. 3　基于自然语言文本的构建

这一部分的工作试图将对于场景的自然语言描

述转化为场景的三维模型。人们在描述场景时往往

只会描述显著的内容而忽略次要的元素，那么构建

算法该如何推断出这些隐藏的次要内容呢？Chang
等人（2014，2017，2018）做了一系列工作。他们用结

点表示物体、用边表示关系，将整个室内场景总结为

一种称为“场景模板”的图结构。构建场景时，首先

将输入的文本依据预设的关键词解析成场景模板，

之后再根据场景库中的场景模板的特征，试图向场

景模板图中补充一些可能被输入文本省略了的点和

图 12　利用 RGB-D 扫描结果构建数字三维场景（Chen 等，2014）
Fig. 12　Generating digital 3D scene from RGB-D scan （Chen et al. ， 2014）
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边。补充完整之后的场景模板图可以指导构建出真

实感更强的室内三维场景。Chang 等人（2018）后续

的工作不但将上述“人为设定”的关键词和关系转化

为一种到数据库中去自行学习的过程，从而提高了

其泛化性能，还增加了基于自然语言的交互构建过

程。Ma 等人（2018）发现文本在较小尺度的场景构

建领域效果更好，因此对整个构建问题进行拆分构

建再合并调整的处理方法。

4. 4　基于草图的构建

Xu 等人（2013）提出了 Sketch2Scene 框架，将输

入的手绘草图最终转换为数字三维场景。第 1 个思

路在于可以协同检索即将放入场景中的物体，即只

要某一个草图可以被检索到，其余由于手绘偏差、手

绘视角带来的不确定性便可以被弥补；第 2 个思路

在于可以协同布局三维场景，即结合手绘的内容和

类似于前文场景自动布局的先验（如高斯混合模型）

来得到最终结果。效果如图 13 所示。

多通道输入的数字室内三维场景构建算法研究

同样离不开数据集的支撑，其中 Structured3D（Zheng
等人，2020）是一项非常重要的数据集。它是一款由

酷家乐开发团队开发的数据集，其中保存了大量室

内场景的 RGB-D 扫描结果，并对扫描图像中各个像

素位置的家具种类进行了标注。该数据集利用先进

的 RGB-D 扫描引擎，在专业的室内设计结果中扫描

获得大量图像。这也使得它在物体识别和数字场景

重构方面体现出更好的效果，广泛应用于最新的科

研工作中。

不同于室内场景自动构建，基于丰富输入的场

景构建问题在评价时则有更多的真实结果可以用于

验证。正如本文前面所述，基于丰富输入的场景构

建可以看做将文本、图像和 RGBD 扫描等非格式化

记录的三维室内场景转变为格式化的数字三维场景

的过程，这样一来，就可以更为便捷地将相机、扫描

器和文字描述等方式记录的三维场景转变为数字三

维场景并进行进一步的展示或编辑。然而，反向的

过程，即从数字三维场景向非规格化表示的转化过

程，相对容易实现（例如场景的 RGBD 扫描可以通过

对数字三维场景进行渲染并保留 Z-缓冲的形式，文

字描述也可以通过根据家具类别来自动组织文字的

形式）。因此相关研究在掌握了数字三维场景数据

集后，便可以直接生成各种非格式化的场景作为算

法的输入，并将原数字三维场景中的信息作为“真实

结果”，从而评价出场景构建算法，还原出这些原数

字三维场景的能力。

图 13　利用手稿草图作为输入自动构建室内三维场景（Xu 等，2013）
Fig. 13　Automatically constructing 3D indoor scene， using sketches as input （Xu et al. ， 2013）
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5　室内数字三维场景交互构建

5. 1　主动交互

本文介绍了室内三维场景的两种构建方式，它

们的构建过程中都不需要人的实时干预。然而，自

动构建的场景并不能保证用户最终的满意，在某些

情况下，三维场景的构建需要满足用户的个性化需

求，例如，用户要求最终的构建结果要将某个特定物

体放在窗户下正中间。显然，没有人工干预的三维

场景自动构建并不能保证构建结果能完全满足用户

需求。另外，完全依靠人工手动构建的场景，虽然可

以保证最终场景的合理性和满足用户的所有个性化

需求，但其构建过程非常烦琐并且耗费大量人力。

因此，需要创造一些权衡人工干预和自动构建两者

的工作，让用户以交互的方式干预场景自动构建的

过程。

较 开 创 性 的 工 作 是 Yu 等 人（2016）的 Clutter-
palette（调色盘），如图 14 所示，将某一位置可能出现

的小物体映射到“调色盘”上，供用户选择。其生成

对象主要是室内场景中的小物体（如书、食品、衣物

等），该工作旨在为已经生成好家具物体的室内场景

增添更加丰富的细节物体。对于一个大体布局好家

具物体的室内场景，用户通过点击场景中某个位置

（如书桌），可自动获取该系统推荐的一批细节物体

（如书本、电脑、台灯等）。在该位置上的细节物体按

照推荐概率排序在“调色盘”上，让用户自行选取。

Zhang 等人（2016，2021c）在交互式添加小物体的应

用背景下，首先通过数据集中小物体之间的相对位

置信息，让物体的放置（布局）自动化。然后通过交

互界面，确定用户偏好，将用户偏好引入该自动化构

建的结果中，并由此推广到所有场景，从而进一步减

少了人力交互所用的成本。Savva 等人（2017）的工

作主要针对完整场景。用户单击场景中的位置时，

系统会弹出对于该位置推荐的物体菜单，用户可以

通过该菜单选取自己满意的物体进行摆放。但物体

的选取与摆放过程需要较多的人力交互。Yan 等人

（2017）的工作同样针对完整场景，对于已经自动构

建的场景，用户可以通过选择、拖动一个或者一组物

体，改变被选择物体的位置。该场景会针对用户的

操作相应地做出布局改变，从而使场景更加符合用

户的审美。但该工作的优化基于 MCMC，相对于其

他优化方式耗费较多时间。Merrell 等人（2011）的工

作不是通过先验的学习来构建场景，而是一系列室

内设计原则确定一个成本函数，经过 MCMC 优化得

出布局结果。用户首先确定房间形状和需要放置的

家具，再通过前述方法得到系统建议的布局，用户继

而对该布局中的物体进行操作，系统继续优化，并在

再次优化的过程中保留用户之前对物体操作的结

果。在整个优化和交互的过程中，得出最终令用户

满意的布局结果。但该工作的方法基于 MCMC，也

存在优化耗时较长的问题。

MageAdd（Zhang 等 ，2021a）和 Scelle Director
（Zhang 等，2023b）实现了实时交互工作，以前者为

例，如图 15 所示，在任意的时间，当用户使用光标在

场景中移动和单击时，方法都会实时地自动选择合

图 14　Clutterpalette（Yu 等，2016）
Fig. 14　Clutterpalette （Yu et al. ， 2016）
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适该位置的物体，并将其置入数字三维场景。该方

法的特点在于实时维护的先验库，每当用户与场景

发生交互，如添加或删除物体，先验库都会根据用户

的行为相应更新。例如用户添加了双人床，系统会

立即在一些情况下提示出床头柜。该方法能达到实

时的原因在于，每次交互后都仅仅使用很少的一部

分先验进行计算，其计算过程并不需要考虑完整的

先验库，从而减少了计算时间。因此当用户用鼠标

在场景中快速移动时，可以很快地探索出场景中所

缺少的物体，以及这些物体的合理排放位置。

随着虚拟现实的发展，媒体的呈现形式已从传

统的二维屏幕转变成为三维的虚拟现实设备。由于

虚拟现实的沉浸性和可交互性，未来将会有工作致

力于通过 VR 中的主动交互构建三维场景，如手势、

眼动、头动和触觉等。如何有效地将这些交互方式

与场景构建自动算法结合起来，从而高效地构建三

维场景，是未来亟需研究的方向。

此外，现有的绝大多数主动交互工作中均设计

了独立的交互界面来完成场景构建过程。由于这些

界面由学术界所设计，其交互过程未必能很好地契

合设计师用户的需求；另外，设计师目前所使用的商

业软件中的各种设计未必能直接兼容各种交互构建

算法，例如场景表达方式之间可能存在着差异，软件

中缺少算法所需要的某些参数等。如何设计交互

构建过程使之兼容现有的设计方法，进而易于设计

师 用 户 理 解 和 使 用 ，亦 是 值 得 深 入 探 讨 的 研 究

课题。

三维室内场景交互构建的算法评价主要基于两

个角度。首先，与自动构建时类似，实验者会将算法

生成的场景制作成问卷让被试进行打分，并统计评

分结果。这些场景的最终应用场景依然是用户，因

此让用户依据他们的主观感受进行打分是最直接的

评价方法。其次，由于交互构建不仅评价场景的最

终效果，还会研究构建者在构建场景过程中的行为

以及如何提升其工作效率，因此评价过程中也会请

被试对算法提出的交互流程进行实际操作，并统计

交互过程中的耗时、点击次数和推荐条目使用率等

指标，从而显示出构建算法提升效率的程度。

5. 2　被动交互

基于主动交互的方法，用户通过与场景交互主

动干预场景的构建过程，在交互过程中将个人偏好

引入到场景当中，从而得出满意的构建结果；在被动

交互的方法中，系统将从用户的行为轨迹、个人能

力、工作习惯以及身高信息等方面学习用户的个人

偏好，自动构建出符合用户偏好的场景，同时亦提高

用户在具体场景中的工作效率。

Liang 等人（2019）的工作记录了用户在 VR 环境

中完成任务时的行为习惯，从中学习用户的个人偏

好，用于调整工作场景的布局方式，继而提高用户在

此布局环境下的工作效率。此方法首先记录用户在

一个初始场景中工作时的行为模式，包括移动轨迹

与负重情况；针对新构建的布局场景，模拟用户的工

图 15　MageAdd：交互式的实时三维场景自动布局

Fig. 15　MageAdd： interactive real-time automatic layout of 3D scene
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作模式偏好来进行任务，找出能使用户在工作台之

间行走以及搬运重物距离最短的布局方式。除了用

户偏好约束，方法亦考虑了其他空间约束来调整地

面设备的摆放位置，例如物体的可达性、其周围的自

由空间大小等。而针对挂于墙面上的物体，方法考

虑到物体可见性、用户与物体交互时的姿态等约束，

利用 REBA（rapid entire body assessment）评分来调整

物体位置，避免用户做出容易疲倦或受伤的姿势。

最后使用模拟退火算法找出最优解，每次迭代考虑

的操作包括平移、旋转以及设备位置对调。类似地，

Liu 等人（2021）通过学习用户在工作桌面上的行为

习惯，为用户计算出其桌面上物品最优的个性化摆

放方案，这里的优化约束还考虑到物体的堆叠、摆放

的紧凑程度等。

除了对工作区进行构建，Zhang 等人（2021d）还

根据员工的个人工作能力联合计算出最优的工作分

配方案。此方法在分配任务时考虑了员工的个体差

异，量化了员工对各项工作任务的熟练度、行走速度

以及对行走转向的容忍度。针对行动能力较弱的轮

椅使用者，其对移动的容忍度将更低，因此在分配任

务及设计工作区布局时，更偏向让其能在小范围工

作区内完成工作。在搜寻工作区布局和工作分配方

案的最优解时，此方法从工作效能、员工工作量以及

布局约束 3 方面入手进行优化。其中，工作效能考

虑了按序完成工作的用时、行走路线的拥堵程度以

及障碍物情况；员工工作量平衡了每人的行走距离

和转向多寡；而布局约束则从贴墙和对齐两方面考

虑，促使一些电器在布局时能更贴近墙面，以及使布

局更美观。最后在使用模拟退火算法寻找最优解

时，交替地对工作区布局和工作分配计划进行优化。

视优化目标的侧重点不同，可以得出多种不同意义

上最优的布局与分工方案，例如工作效率最高的方

案、员工行走距离最短的方案，以及行走路线最不拥

堵的方案等。此方法能结合员工的个人能力和工作

需求，订制出适合不同目标的工作区布局与分工

方案。

表 3 总结了室内三维场景的交互布局的各项工

作的交互方式和其中基于数据驱动学习的内容。除

了上述针对现实场景中工作区构建的工作外，三维

场景的被动交互合成也应用在 VR 场景当中。Dong
等人（2021）提出的方法能因现实场地的大小以及障

碍物位置而调整 VR 场景中物体的布局，使得用户

在 VR 场景中漫游时能够没有碰撞地连续行走，不

会因为触碰到现实边界或障碍物而被打断体验。此

方法因应用户身处的物理空间情况改变了虚拟空间

之中物体的布局。具体而言，它基于第一人称视角

的约束计算了一个虚空间到物理空间的映射，考虑

了物体的缩放比例、映射位置、相邻物体的位置关

系、用户行走空间以及物体可见性。

6　结 语

本综述从 3 个方面着手调研并归纳了 3 种场景

构建的方法：场景的自动布局方法、基于用户交互的

场景辅助构建方法与基于多通道、丰富输入的场景

自动构建方法。自动构建的核心在于让计算机直接

基于当前三维内容给出场景构建结果，可以主要归

纳为基于数据驱动学习、基于人为设定的具体规则、

基于图结构和基于神经网络等多种技术方法；交互

构建的核心在于让用户控制计算机辅助构建场景的

过程，可以分为“主动交互”和“被动交互”两个主要

问题；多通道构建的核心在于让构建的场景参考输

入的图像、文本和点云等输入。

6. 1　领域发展前景广阔

对于场景自动构建而言，神经网络技术和各种

物体间关联关系提取方法已经让其构建效果可以在

实际中应用。从学术的角度，场景构建的效果更多

在于对特定布局的调整、布局策略的丰富与模型的

简化。首先，特定布局的调整指在特殊的场景中，对

物体的布局予以细微调整，使其进一步满足场景需

求，如在商业场景中货架的摆放可以不满足美观性

表3　室内三维场景多通道构建小结

Table 3　Summary of indoor scene multi-channel synthesis

方法

Yan 等人（2017）
Savva 等人（2017）
Yu 等人（2016）
Zhang 等人（2021c）
Zhang 等人（2021a）
Liu 等人（2021）
Liang 等人（2019）
Zhang 等人（2021d）

交互方式

主动交互

主动交互

主动交互

主动交互

主动交互

被动交互

被动交互

被动交互

机器学习内容

物体推荐

物体推荐

小物体推荐

小物体推荐

物体实时推荐

场景自适应布局

场景自适应布局

场景自适应布局
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但一定要满足客户动线的功能性（Zhang 等，2023a）。

其次，布局策略的丰富要求补充更多的物体间摆放

策略，例如宴会椅可以和餐桌这种主物体摆放，也可

以靠墙摆放以为中心区域留出空间。同时，模型的

简化又要求可以用更泛化的模型表达更多的布局策

略。综上所述，场景的自动构建本身已经实现了 0 
到 1 的过程，之后应注重于子问题和相关问题的提

出与解决。对于丰富输入的场景构建而言，已有工

作已经探索了 RGB、RGBD、文本和草图等输入，未

来应探索更多潜在的输入形式，如音乐和符号等。

对于场景交互构建而言，目前主动交互方法仍局限

于鼠标、键盘的输入，基于诸如虚拟现实、增强现实

和混合现实等交互场景构建方法还有待在未来探

索。例如，基于手势直接操控三维场景。目前被动

的交互方法也同样局限于观察场景、在场景中走动

和与物体交互等，这本身限制了场景优化的导向，即

场景一定会为了满足这些交互形式而做出调整。未

来应探索更多的人类在场景中的其他行为，如跑步

和长时间交互等。最后，本文主要调研场景构建相

关工作，三维场景构建框架目前仅为输入的初始场

景到构建后的场景，而场景构建后同样可以引出很

多后处理、后期交互的工作，如风格一致性 （Liu 等，

2015）、摄影学视角自动选取（Zhang 等，2023c）等。

神经辐射场（neural radiance field，NeRF）和三维

高斯泼溅模型（3D Gaussian splatting， 3DGS）都是近

年热门的三维模型或场景的数据结构，其新颖的解

决思路极大提升了三维目标的渲染效率。实际上，

本文中所研究的室内三维场景主要指的是由一系列

物体及其平移旋转缩放属性所构成的集合。各个物

体分别拥有各自的模型网格，而非整个场景公用一

个模型。这样的数据结构虽然在场景的多样性上会

有所欠缺，但其更加便于场景的编辑和理解。在未

来，如何将新兴的三维重建算法应用于三维场景的

构建也是一个十分值得深入探究的问题。

6. 2　应用场景不断拓宽

三维场景对于其他领域同样有很重要的价值，

如前文所说，构建出的三维场景在工业应用与学术

研究都有用处。工业应用中，很自然能联想到数字

家装。首先得以应用的案例是户型迁移。在酷家乐

的构建平台中，可以将已有的三维场景映射到全新

的户型中。同时，电子游戏中对于三维场景的需求

逐渐成为开发的瓶颈，尤其是主打室内游玩的电子

游戏。由于游戏行业的场景仍需要人为构建，故游

玩的内容永远受到开发成本的限制。若这些内容可

以由计算机自动提供，那么可以通过近似无限的游

玩内容来加大游戏的可玩性。在设计师与户型交互

的过程中，自动构建场景、自动布局场景、自动推荐

物体以及自动推荐物体的位置等功能，可为设计师

节省可观的工作量。图 16 展示了 Zhang 等人（2022）
的开源三维场景构建平台，可以运行各种三维场景

的布局与构建算法，支持物体的基础增删改查操作、

多人多终端协同交互，其嵌入的快速场景构建算法

已在构家网络科技有限公司应用。在学术研究中，

三维场景的构建同样重要。在虚拟现实领域，Li 等

人（2020）通过不断构建当前的场景来得到轮椅使用

者的训练样例。Handa 等人（2016）更是通过引入不

同的三维场景来源源不断地获取计算机视觉的数据

集，即每一个三维场景都可以渲染出各个视角、各个

图 16　开源的三维场景构建平台（Zhang 等， 2022）
Fig. 16　Open-source platform for academical use developed 

（Zhang et al. ， 2022）
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通道图像，这样可以大幅度减少获取图像所需的

成本。

6. 3　机遇与挑战并存

这个领域的研究目前仍困难重重。首先，三维

场景本身作为一种数据形式，结构复杂且不统一，到

目前为止尚无一个学术界均认同的、统一的数据格

式（Fu 等，2021；Song 等，2017）。门洞、窗洞的标注

也一直需要研究人员自行得到，甚至一个门可能同

时属于两个房间，但已有数据集都是在图 3 的结构

上将门归属于某一个房间。同时，三维的几何本身

存在版权问题，故难以像图像、文本数据集那样被大

量获取并将其应用。这些都限制了三维场景构建领

域的发展。因此，风格更丰富、模型数量更多、户型

更多以及结构更为完善的三维场景数据集是该领域

日后可以持续发展的基础。

更多围绕三维场景构建的研究同样在兴起，也

会是之后值得探索的方向。前文探讨了基于交互的

场景构建，若认为交互本身也是一种丰富输入，则目

前场景构建的交互仍局限于鼠标、键盘的输入，基于

诸如虚拟现实、增强现实、混合现实等交互场景构建

方法还有待在未来探索。同时，三维场景构建框架

目前仅为输入的初始场景到构建后的场景，而场景

构建后可以引入更多的后处理，如风格一致性、摄影

学视角自动选取等。

本文总结了数字室内三维场景构建的主要工

作。分为数字三维场景自动构建、丰富输入的三维

场景构建和数字三维场景交互构建 3 个方面，并分

别讨论了各项工作的核心技术与应用场景。对于场

景自动构建而言，神经网络技术和各种物体间关联

关系提取方法等各种方法的兴起，已经让其构建效

果可以在实际中投入使用。随着点云识别、自然语

言处理等相关技术的不断发展，数字三维场景自动

构建逐渐可以利用更丰富的输入类型来驱动。场

景的交互构建也从主动交互和被动交互两个方面

提升用户的场景构建体验。实际上三维场景在学

术界和工业界已经有着十分广泛的应用。然而，复

杂且不统一的数据结构、版权等问题也在制约着数

字三维场景构建技术的快速发展。这项技术的未

来发展，需要各国、各高校及各领域研究者的共同

努力。
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