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摘 要： 从单个视图恢复物体三维结构信息是计算机视觉的重要研究方向，在工业生产、医疗诊断和虚拟现实等领

域发挥重要作用。传统单视图三维物体重建方法需要结合几何模板和几何假设以完成特定场景对象的三维重建任

务。而当前基于深度学习的单视图三维物体重建方法通过数据驱动的方式，在重建对象适用范围和重建模型鲁棒

性等方面取得进展。本文首先讨论近年来单视图三维物体重建领域常用的数据集与评价指标。然后围绕基于深度

学习的单视图三维物体重建领域，对有监督学习单视图三维物体重建、无监督学习单视图三维物体重建和半监督学

习单视图三维物体重建等相关研究工作进行系统性地分析和总结。最后，对基于深度学习的单视图三维物体重建

方法未解决难题进行总结，并展望未来可能的发展趋势与关键技术。
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Abstract： Single-view 3D object reconstruction seeks to leverage the 2D structure of a single-view image to reconstruct the 
3D shape of an object， facilitating subsequent tasks such as 3D object detection， 3D object recognition， and 3D semantic 
segmentation.  Single-view 3D object reconstruction has emerged as a pivotal topic in computer vision， with wide-ranging 
applications in industrial production， medical diagnostics， virtual reality， and other fields.  Traditional single-view 3D 
object reconstruction methods rely on a combination of geometric templates and geometric assumptions to complete the 3D 
reconstruction of specific scene objects.  However， the traditional methods based on geometric templates are tailored to spe⁃
cific objects， limiting their generality and scalability.  Meanwhile， the traditional methods based on geometric assumptions 
require strong prior conditions for the object， which limits the reconstruction quality of different changing scenes.  Current 
single-view 3D object reconstruction methods based on deep learning have made significant progress in terms of the applica⁃
bility of reconstructed objects and the robustness of reconstructed models through data-driven approaches.  To further under⁃
stand their current development， this work systematically analyzes and summarizes single-view 3D object reconstruction 

中图法分类号：TP391. 4  文献标识码： A  文章编号： 1006-8961（2025）04-0922-31
论文引用格式：Liu C， Cao T， Kang W X， Jiang Z H， Yang C H， Gui W H and Liang X J.  2025.  Single-view 3D object reconstruction based on deep 
learning： survey.  Journal of Image and Graphics， 30（4）：0922-0952（刘草， 曹婷， 康文雄， 蒋朝辉， 阳春华， 桂卫华， 梁骁俊 .  2025.  深度学习邻

域单视图三维物体重建研究综述 .  中国图象图形学报， 30（4）：0922-0952）［DOI：10. 11834/jig. 240389］

收稿日期：2024-07-11；修回日期：2024-10-03；预印本日期：2024-10-10
 * 通信作者：曹婷 caot@pcl.ac.cn
基金项目：鹏城实验室重大攻关项目；国家自然科学基金项目（62103206，62376100）；中国博士后科学基金资助项目（2021M701804）
Supported by：Major Key Project of Peng Cheng Laboratory；National Natural Science Foundation of China（62103206，62376100）； China Postdoc⁃

toral Science Foundation（2021M701804）

922



第 30 卷 / 第 4 期 / 2025 年 4 月
刘草，曹婷，康文雄，蒋朝辉，阳春华，桂卫华，梁骁俊 

深度学习领域单视图三维物体重建研究综述

methods based on deep learning from following aspects： commonly used datasets and evaluation indicators， method classifi⁃
cation and improvement innovation， problem challenges， and development trends in single-view 3D object reconstruction.
First， this work focuses on the commonly used datasets and evaluation indicators in single-view 3D object reconstruction.  
These datasets are the foundation of 3D reconstruction methods based on deep learning and can be divided into three catego⁃
ries： red-green-blue-depth （RGBD） datasets， which contain object depth information and are commonly used for algorithm 
testing and evaluation； synthetic datasets， which contain large-scale rendering object images and 3D shape data and are 
commonly used for algorithm training and evaluation； and real-scene datasets， which contain a limited number of real 
object images and 3D shape and are commonly used for algorithm evaluation.  Evaluation indicators， mainly including dis⁃
tance evaluation indicators and classification evaluation indicators， can quantitatively demonstrate algorithm performance.  
Distance evaluation indicators are mainly used to evaluate the shape distance between the reconstructed 3D model and the 
ground truth 3D model.  The smaller the value， the closer the overall shape of the reconstructed 3D model is to the ground 
truth 3D model.  Classification evaluation indicators are mainly used to evaluate the accuracy of the 3D shape classification 
of each point in the 3D space.  The larger the value， the more accurate the reconstructed 3D model.  Second， this work ana⁃
lyzes the field of single-view 3D object reconstruction based on deep learning and systematically summarizes the research 
works related to supervised， unsupervised， and semi-supervised learning single-view 3D object reconstructions.  Super⁃
vised learning single view 3D object reconstruction methods mainly focus on reconstruction resolution in the early stage.  
With the improvement of 3D representations， especially the application of implicit 3D representation， the high-resolution 
reconstruction of object details has become possible.  Subsequent works have improved and innovated various aspects， such 
as input image， encoding and decoding， prior knowledge， and general structure， to further solve reconstruction problems， 
such as unknown perspectives， key details， and generalized shapes.  Unsupervised learning single view 3D object recon⁃
struction methods mainly focus on improving the rendering process in the early stage， laying the foundation for unsuper⁃
vised learning.  Subsequent works have improved and innovated from the perspectives of rendering image quantity， image 
feature attributes， and additional prior knowledge to further solve various problems， such as lighting and background inter⁃
ference.  Semi-supervised learning single view 3D object reconstruction methods are mainly divided into 2D and 3D labeled 
data-based methods.  The former proposes a small-sample data training paradigm and a general data training paradigm to 
overcome challenges such as difficulty in 3D annotation， deviation， and inconsistency between annotation data and test 
data.  The latter enhances the robust generalization performance of reconstruction through semantic and perspective informa⁃
tion.  The above three learning methods have their own advantages and disadvantages in terms of technical frameworks.  
Supervised learning methods utilize 3D labeled data for learning and reconstruction， resulting in high reconstruction qual⁃
ity； however， they are limited by the high cost of data annotation.  Unsupervised learning methods can directly use 2D 
images to learn and reconstruct， effectively reducing training costs； however， the reconstruction quality is not stable 
enough.  Semi-supervised learning methods propose a paradigm for joint learning of labeled and unlabeled data to address 
the problems of high data annotation cost and unstable reconstruction quality， combining the advantages of the two methods 
mentioned above.  These methods have been widely studied.  This work summarizes the unresolved challenges from the per⁃
spectives of data， training paradigms， evaluation metrics， and reconstruction performance and proposes future develop⁃
ment trends and key technologies of single-view 3D object reconstruction methods based on deep learning.  For the difficulty 
in collecting data from wild objects， studies must focus on how to use internet object image data to build datasets and 
develop efficient interactive annotation tools to reduce data collection costs and annotation costs.  For the insufficient learn⁃
ing of local object structures， studies must focus on the training paradigm guided by prior knowledge of local object struc⁃
tures to enhance the accuracy and reliability of single-view 3D object reconstruction.  For the limited reconstruction perfor⁃
mance of few-shot 3D annotated data， studies must design the optimal combination of different tasks and develop multitask 
learning methods to obtain effective semantic information of objects and supplement effective object reconstruction supervi⁃
sion information.  For the neglected local structure assessment of existing evaluation indicators， studies must design recon⁃
struction evaluation indicators that focus on the reconstruction results of local structures to further guide high-precision 
reconstruction optimization.  For the problems of long training optimization cycles and limited object categories faced by 
existing methods， studies must focus on 3D foundation models that achieve universal category object shape reconstruction 
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to promote the development and application of single-view 3D object reconstruction methods.
Key words： deep learning； 3D object reconstruction； single-view； supervised learning； unsupervised learning； semi-
supervised learning

0　引 言

三维物体重建是计算机视觉领域的重要研究方

向，旨在将物体的表面形态、结构以及纹理等信息快

速、准确地还原为三维模型，从而实现对物体的多维

度理解与展示，在工业生产（何瑞清 等，2022）、医疗

诊断（Alsadoon 等，2024）和虚拟现实（卢经纬 等，

2023）等领域得到了广泛研究与应用。其中单视图

三维物体重建是三维重建的重要分支之一，能够仅

利用单个视角图像实现物体的三维形状恢复。与激

光雷达（Park 等，2020）、结构光相机（Wang 等，2022）
和多视图三维物体重建（周晓清 等，2023）等方法相

比，单视图三维物体重建方法面临单个视图信息有

限的挑战，但具有设备简单和数据易于处理等方面

优势。传统单视图三维物体重建方法包括利用几何

模板和几何假设进行三维模型重建（Kim 等，2016；

Liu 等，2015）。常用的几何模板包括圆柱体和物体

形状等，基于几何模板的方法往往只适用于具体形

状的对象，限制了方法的通用性和可扩展性。常见

的几何假设包括对称性假设、拓扑约束、体积约束、

形状约束和光源假设等。基于几何假设的方法需要

针对重建对象的较强先验条件，限制了方法应用到

实际场景的重建质量。

基于深度学习的单视图三维物体重建方法发展

迅速，可以通过大规模数据驱动的方式自适应不同

复杂变化，克服传统方法受限于几何模板和几何假

设等问题，实现鲁棒单视图三维物体重建（Bednarik
等，2018；Pumarola 等，2018）。本文针对基于深度学

习的单视图三维物体重建的关键方法和最新前沿工

作进行系统性的分析和总结。当前单视图三维物体

重建领域的相关综述文献（Fahim 等，2021；Samavati
和 Soryani，2023；杨航 等，2023），主要根据三维模型

的表现形式：体素（Wu 等，2015）、点云（Charles 等，

2017）、网格（Wang 等，2018a）、占有函数（Peng 等，

2020）、符号距离函数（Chabra 等，2020）和神经辐射

场（Mildenhall 等，2020），对相关单视图三维物体重

建方法进行分类，总结不同三维模型的表现形式在

单视图三维物体重建领域的研究方向与难题。而本

文聚焦于单视图三维物体重建方法的监督学习方

式，并按照相关工作关注的问题与研究优化方向进

一步细分与详细总结；此外，本文对每类方法的优缺

点与定性、定量对比结果进行分析，总结提炼面临的

研究难题和可能的改进方向，以启发读者在现有基

础上，做出进一步的突破。

1　概 述

按监督学习方式的不同，基于深度学习的单视

图三维物体重建方法可分为有监督、无监督和半监

督 3 大类；根据研究工作关注的问题，相关方法可更

进一步细分成 15 小类。根据上述分类，本文调研了

近年来单视图三维物体重建相关文献，涵盖了该领

域的早期工作、研究创新过程中的重要工作，以及直

到 2024 年的近期前沿工作；并从中选取国内外权威

期刊与会议的相关论文进行详细的分析归纳，以确

保其时效性和质量。

为了直观展示相关发展历程，本文对单视图三

维物体重建方法进行归纳，如表 1 所示。表中对每

类方法的关键论文、来源、年份、细分类、技术突破、

关注问题和进展相关的研究工作进行了总结。

有监督单视图三维物体重建方法前期主要关注

重建分辨率问题，随着模型表示形式的改进，特别是

隐式表示形式的应用，物体细节高分辨率重建成为

可能；后续一些工作对输入图像、编解码、先验知识

和通用结构等各个环节进行改进创新，以进一步解

决未知视角、关键细节和泛化形状等重建难题。

无监督单视图三维物体重建方法前期主要关注

渲染过程改进问题，为无监督学习奠定基础。后续

工作从渲染学习图像数量、渲染特征属性和额外先

验知识等角度出发进行了改进创新，以进一步解决

单视图缺乏形状约束、图像背景和光照干扰等难题。

半监督单视图三维物体重建方法主要分为二维

标签数据和三维标签数据等发展方向。利用三维标

签数据的相关工作提出小样本三维标注数据训练与

通用数据预训练的训练范式，以克服三维标注难、标
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注数据与测试数据偏差、不一致等难题；利用二维标

签数据的相关工作通过语义信息和视角信息，进一

步提升了重建的鲁棒泛化性能。

根据表 1 归纳的单视图三维物体重建相关方

法，本文总结提炼了 3 种监督学习单视图三维物体

重建方法的技术框架。

表1　现有单视图三维物体重建方法归纳

Table 1　Overview of existing single view 3D object reconstruction methods

类型

有
监
督

无
监
督

半
监
督

关键论文

Tatarchenko 等人（2017）

Mescheder 等人（2019）

Zhang 等人（2018）

Li 和 Kuang（2021）

Li 和 Zhang（2021）

Yang 等人（2021b）

Gan 等人（2023）

Liu 等人（2019）

Ho 等人（2021）

Rebain 等人（2022）

Monnier 等人（2022）

Wu 等人（2023b）

Piao 等人（2019）
Kohli 等人（2020）

Laradji 等人（2021）
Yang 等人（2021a）

Lai 等人（2024）

来源

ICCV

CVPR

NIPS

ICCST

CVPR

CVPR
Expert Systems with

Applications
ICCV

ICCV

CVPR

ECCV

IEEE Transactions on Pattern
Analysis and Machine Intelligence

ICCV
3DV

ICCVW
IROS

IEEE Transactions on Multimedia

年份

2017

2019

2018

2021

2021

2021

2023

2019

2021

2022

2022

2023

2019
2020
2021
2021
2024

相关研究工作

Riegler 等人（2017）、Häne 等人（2017）、
Wang 等人（2018b）、Victoria 等人（2023）

Park 等人（2019）、Chen 等人（2019）、
Koneputugodage 等人（2023）

Wu 等人（2018）、王年等人（2020）、
张豪等人（2021）、Zhang 等人（2024）

朱育正等人（2021）、白静等人（2022）、
Jin 等人（2022）、李雷等人（2022）、

吴繁和贺赛先（2023）、万骏辉等人（2024）
王年等人（2020）、Hsu 等人（2020）、

Zhao 等人（2021）、梁春阳等人（2023）、
Wimbauer 等人（2023）

Pinheiro 等人（2019）、Michalkiewicz 等人（2020）、
Nie 等人（2023a）

Wang 和 Fang（2020）、Zhou 等人（2021）、
Kuo 等人（2022）

Niemeyer 等人（2020）、Zubić 和 Liò（2021）、
Wang 等人（2023a）、Liu 等人（2024）

Yao 等人（2020）、Duggal 和 Pathak（2022）、
Chen 等人（2024）

Kato 和 Harada（2019）、Zhou 等人（2020a）、
Kim 和 Chun（2023）

Chen 等人（2020b）、Hu 等人（2021）、
Huang 等人（2023）、Dundar 等人（2023）、

Aygün 和 Mac Aodha（2024）
Yao 等人（2021）、Mei 等人（2022）、

Nie 等人（2023b）、刘晓楠等人（2024）
Gao 等人（2020）、Xing 等人（2022）、

Roessle 等人（2022）、Chung 等人（2024）
Yue 等人（2020）、Xu 等人（2021a，2021b）

Yang 等人（2018）、Shen 等人（2023）
Li 和 Wu（2021）、Melas-Kyriazi 等人（2023）

Elich 等人（2022）、Alwala 等人（2022）、
Yang 等人（2023）、Nam 等人（2023）

注：ICCV： IEEE / CVF International Conference on Computer Vision；CVPR： IEEE / CVF Computer Vision and Pattern Recognition 

Conference；NIPS： International Conference on Neural Information Processing Systems；ICCST： International Conference on Culture-

oriented Science and Technology；ECCV： European Conference on Computer Vision；3DV： International Conference on 3D Vision；

ICCVW： IEEE/CVF International Conference on Computer Vision Workshops；IROS： IEEE/RSJ International Conference on Intelligent 

Robots and Systems。
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有监督单视图三维物体重建方法主要基于编码

器提取图像特征，解码器恢复物体形状的重建架构，

使用 3D 形状重建损失进行有监督学习，如图 1 所

示。在展示有监督方法编解码重建架构的基础上，

本文归纳展示了后续的 6 个细分类研究工作的关键

改进创新，以及与基础框架的输入、编码、解码和输

出等环节的对应关系。

无监督单视图三维物体重建主要基于图像渲染

学习的重建架构，无需标签数据，仅使用 2D 图像重

建损失进行无监督学习，如图 2 所示。在展示无监

督方法渲染重建架构的基础上，本文归纳展示了后

续的 5 个细类研究工作的关键改进创新，以及与基

础 框 架 的 输 入 、编 码 、解 码 和 渲 染 等 环 节 的 对 应

关系。

半监督单视图三维物体重建方法主要在部分有

监督、无监督重建架构基础上，利用二维、三维标签

预测损失进行半监督学习，如图 3 所示。在展示半

监督方法重建架构的基础上，本文归纳展示了后续

续表1　现有单视图三维物体重建方法归纳

Table 1　Overview of existing single view 3D object reconstruction methods

类型

有
监
督

无
监
督

半
监
督

关键论文

Tatarchenko 等人（2017）
Mescheder 等人（2019）

Zhang 等人（2018）
Li 和 Kuang（2021）
Li 和 Zhang（2021）

Yang 等人（2021b）

Gan 等人（2023）

Liu 等人（2019）

Ho 等人（2021）

Rebain 等人（2022）

Monnier 等人（2022）

Wu 等人（2023b）

Piao 等人（2019）

Kohli 等人（2020）

Laradji 等人（2021）
Yang 等人（2021a）

Lai 等人（2024）

细分类

基于模型表示形
式改进

基于图像数据信
息增强

基于注意力机制

基于局部特征优
化

基于先验知识融
合

基于通用三维结
构学习

基于渲染过程改
进

基于多视图增强
学习

基于单视图对抗
训练

基于图像特征解
耦学习

基于先验知识优
化

基于部分三维形
状优化

基于语义分割任
务联合优化

基于视角信息学
习优化

基于预训练模型
优化

技术突破

提出非平衡八叉树结构重建架构

提出隐式表示形式重建架构

预测完整视角深度信息，与图像信息融合
重建

利用自注意力 Transformer 重建

构建物体与图像投影关系，提取图像局部
特征优化重建

通过记忆网络检索相似物体形状信息，与
图像特征融合重建

图像信息指导几何基元细粒度优化

提出可微渲染重建架构

翻转视图交叉渲染，利用多视图一致性
重建

构建先潜在特征向量映射神经辐射场，再
投影图像对抗训练范式

利用同一类别不同实例图像，解耦学习物
体光照、纹理、光照、视角和背景等属性

提出近似形状对称学习重建架构

使用小样本三维形状二维图像联合训练

融合语义分割监督训练任务与新视图合成
无监督训练任务

预训练视角判别模块，获得视角伪标签训
练重建

提取域不变图像特征进行重建

提出跨类别知识转移重建架构

关注问题

局部复杂结构更高分辨率
重建

物体任意分辨率重建

物体未知视角的自适应重建

物体关键细节区域重建

物体视角可见区域精准重建

物体整体形状鲁棒重建

物体未知类别泛化重建

渲染前向与后向过程一致性

单视图缺乏形状约束

不可见区域二维监督重建

二维监督信息包含背景、光照
等干扰

渲染学习形状先验不足

小样本三维形状数据高质量
重建

物体三维结构语义感知重建

物体视角信息缺失

训练数据和测试数据域偏差

训练数据和测试数据类别不
一致
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的 4 个细类研究工作的关键改进创新，以及与基础

框架的输入、编码和解码等环节的对应关系。

上述 3 种监督学习方法技术框架各有优缺点。

例如有监督学习方法的优点在于能够利用三维标注

数据学习重建，重建质量高，但其受限于较高的数据

标注成本；而无监督学习方法能够直接使用二维图

像学习重建，有效降低了训练成本，但重建质量不够

稳定；半监督学习方法针对前两者数据标注成本高

与重建质量不稳定的问题，提出了标注数据与未标

注数据联合学习的范式，目前得到广泛的研究。

图 2　无监督学习单视图三维物体重建方法框架

Fig. 2　The framework of the unsupervised learning single view 3D object reconstruction

图 1　有监督学习单视图三维物体重建方法框架

Fig. 1　The framework of the supervised learning single view 3D object reconstruction
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2　数据集与评价指标

2. 1　数据集

基于深度学习的单视图三维物体重建方法需要

高质量的数据集进行优化训练和测试评估。高质量

的数据集为算法模型提供大规模训练与测试数据，

直接影响模型的重建性能。单视图三维重建数据集

分为 RGBD 数据集、合成数据集和真实场景数据集。

Nyuv2（Silberman 等 ，2012）、kitti（Geiger 等 ，

2013）、SUN RGB-D（Song 等 ，2015）和 ScanNet（Dai
等，2017）等属于 RGBD 数据集，包含 RGB 图像和深

度图像数据。RGBD 数据集虽然不是专门设计用于

三维物体重建方法的训练优化，但是常用于测试评

估，检验基于深度学习的单视图三维物体重建方法

的泛化能力。

ModelNet（Wu 等 ，2015）、ShapeNet（Chang 等 ，

2015）、ABC（a big CAD model dataset for geometric 
deep learning）（Koch 等，2019）和 PartNet（Mo 等，2019）
等属于合成数据集，包含三维模型和对应的渲染图

像数据。合成数据集具有对象类别丰富、数据规模

大和标注质量高等优点，常用于三维物体重建的训

练优化和测试评估。

ikea（Lim 等 ，2013）、PASCAL3D+（Xiang 等 ，

2014）、ObjectNet3D（Xiang 等 ，2016）和 Pix3D（Sun
等，2018a）等属于真实场景数据集，包含真实场景

RGB 图像和三维模型。真实场景数据集对图像和

三维模型进行了精确对齐标注，适用于三维物体重

建方法面向真实场景的测试评估。

2. 2　评价指标

单视图三维物体重建任务中常用评价指标包括

倒角距离（chamfer distance，CD）、EMD（earth mover’s 
distance）、交并比（intersection over union，IoU）和 F1-

Score 等，可以分为距离评价指标和分类评价指标两

类。CD 和 EMD 评价指标主要用于评估重建三维模

型与真实三维模型之间的形状距离，距离值越小，代

表重建三维模型与真实三维模型的整体形状越接

近。IoU、F1-Score 评价指标主要用于评估重建三维

模型中每一个点的三维形状分类准确程度，IoU 和

F1-Score 数值越大，则重建三维模型越准确。利用重

建模型和真实模型计算评价指标，可以定量评价算

法的重建性能。

3　有监督学习单视图三维物体重建

3. 1　基于模型表示形式改进的单视图三维物体

重建

体素、网格和点云是重要的三维重建表示形式，

图 3　半监督学习单视图三维物体重建方法框架

Fig. 3　The framework of the semi-supervised learning single view 3D object reconstruction
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随着分辨率的增加，存在模型计算量大和占用内存

多等问题。基于模型表示形式改进的单视图三维物

体重建方法用于平衡模型分辨率和计算资源，克服

三维模型表示分辨率引起的计算资源需求过高的问

题，以更精细的方式捕捉物体的形状和细节。

1）第 1 类模型表示形式改进方法采用非平衡八

叉 树 结 构 作 为 三 维 重 建 表 示 方 式 。 Riegler 等 人

（2017）提出一种稀疏三维数据的深度学习表示方法

OctNet（octree net），使用一组非平衡八叉树对空间

进行分层划分表示三维形状。相比较于体素结构将

三维空间均匀划分，OctNet 只在空间占有区域生成

新的下一层八叉树节点，在保证高分辨率的情况下

实现内存分配和计算集中到关键的区域，在处理稀

疏 形 状 时 具 有 计 算 效 率 优 势 。 Tatarchenko 等 人

（2017）提出一种基于非平衡八叉树结构的深度卷积

解码器架构，学习预测八叉树的结构和节点的占用

状态以表示物体三维形状。与基于体素、网格等表

示形式的解码器相比，该方法在初始低分辨率三维

模型的基础上，对预测为占有状态的局部区域进行

进一步细分，从而在有限的内存预算下能够表示更

高分辨率的输出。

上述方法随着三维模型分辨率的提高，需要学

习预测大量的非表面节点，但非表面节点通常在较

低分辨率学习的阶段就能够被正确地预测与表示形

状。因此，训练过程进行高分辨率的非表面节点学

习，浪费了大量可以用于进一步提高表面节点分辨

率的计算资源。针对以上问题，Häne 等人（2017）提

出了一种基于分层表面预测的单视图三维物体重建

方法。使用八叉树结构将三维空间的分辨率进行分

层，将每一层的八叉树节点按照自由区域、边界区域

和占有区域进行分类。其中自由区域代表预测为没

有物体占有的区域，占有区域与之相反。而边界区

域为物体的边界，通常需要高分辨率表示以捕捉物

体几何形状细节。因此，该方法只对每一层中预测

为边界区域的节点进行更高分辨率节点划分。

对于占有物体空间区域，采用自适应采样的方

式构建八叉树：平坦区域采用较大的八叉树划分，而

局部细节区域采用更精细的八叉树表示，是进一步

提高计算效率和优化存储的重要方向（Wang 等，

2017）。Wang 等人（2018b）提出了一种自适应八叉

树的卷积神经网络，由自适应 O-CNN（octree-based 
convolutional neural network）编码器和解码器组成，

实现三维空间中重建物体区域的不同分辨率八叉树

适应性表示。上述采用非平衡八叉树结构的三维模

型表示形式减少了重建所需计算资源，在 128 × 128 × 
128 等低分辨率三维重建领域得到广泛应用（Victo⁃
ria 等，2023）。但随着重建物体细节要求提升，非平

衡八叉树方法面临着有限的内存和较高的分辨率的

冲突挑战。

2）第 2 类则是基于隐式表示的三维模型重建方

法。Mescheder 等人（2019）提出一种基于连续三维

空 间 分 类 学 习 的 隐 式 三 维 物 体 重 建 网 络 OccNet
（occupancy networks），对三维空间中的随机采样点

进行空间占有状态预测训练，从而获得空间中任意

分辨率位置的分类能力。与非平衡八叉树结构等体

素方法相比，OccNet 通过连续三维空间占有函数学

习的方式克服了分辨率上限问题，同时具有计算与

存储优势；与点云和网格等形状边界顶点数量有限

的方法相比，OccNet 采用一种多分辨率等值面提取

的方法，自适应选取合适的分辨率提取三维物体表

面，实现更精细化的表面形状细节恢复。

除了占有状态学习方法，符号距离场函数学习

方法同样被广泛应用到基于隐式表示的三维模型重

建方法中。Park 等人（2019）提出了一种连续的符号

距离函数表示方法 DeepSDF（deep learning continu⁃
ous signed distance functions for shape representa⁃
tion），可以从局部缺失和有噪声的三维输入数据中

实现高质量的形状表示、插值和补全。符号距离函

数表示方法可以预测空间中任意位置到物体表面边

界距离，同时距离的符号可以用于确定该点位置处

于形状的内部还是外部。

与占有状态学习方法对三维空间进行占有分类

相似，符号距离场函数学习方法的一种特殊情况是

只考虑形状内外分类的学习。例如 Chen 和 Zhang
（2019）提 出 了 一 种 隐 式 空 间 解 码 器 IM-NET
（implicit fields learning network），输入三维空间点坐

标和对应形状编码器提取的特征向量，输出该点坐

标对应的内外分类状态，利用内外区域的边界提取

方法实现最终的三维模型表示。

基于隐式表示的三维模型重建方法，通过学习

预测三维空间中的连续函数来生成任意分辨率的三

维模型，展现了实现高精度单视图三维物体重建的

巨大潜力。上述方法在整体形状学习与高分辨率表

示方面具有优势，但隐式表示是连续函数形式，无法
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直接学习物体边界，存在飞机机翼、汽车后视镜等局

部区域表面轮廓不准确的问题，如图 4 所示。因此，

如何准确定位基于隐式表示的物体边界，是重要的

研究方向。例如 Koneputugodage 等人（2023）将非平

衡八叉树结构与隐式表示结构相结合，一方面使用

隐式表示结构学习高分辨率三维形状，另一方面使

用非平衡八叉树结构学习准确的表面轮廓。

3. 2　基于图像数据信息增强的单视图三维物体

重建

3D-R2N2（Choy 等，2016）等早期单视图三维物

体重建方法在重建性能方面容易受到单个输入图像

信息有限问题的干扰。基于图像数据信息增强的方

法通过额外的图像处理过程，扩展了输入图像的信

息维度，从而学习精细的三维形状信息和重建精细

几何细节。当前基于图像数据信息增强的方法从输

入图像的视角信息有限、分辨率等因素出发，设计对

应的图像处理过程以提升单视图三维物体重建的

精度。

从图像恢复整体三维模型的本质是对图像进行

编码分类，然后解码映射到对应的已训练的三维形

状。因此，当输入未训练的视角图像时，重建模型的

精度往往有所下降。针对单视角的局限性问题，

Zhang 等人（2018）提出了一种单视图三维物体重建

方法 GenRe（generalizable single-image 3d reconstruc⁃
tion）。通过不可见表面深度图补全训练等方式获得

完整视角的深度信息，然后利用完整视角的深度信

息学习三维形状的映射。与只使用单视图进行三维

形状映射学习的方法相比，GenRe 使用了更全面的

信息学习与三维形状的映射关系，提升了未知视角

的自适应重建能力。

GenRe 方法增加了更为全面的深度图信息，但

直接利用深度图进行重建的方式忽略了原本输入图

像丰富的细节纹理特征，对最终的重建精度有一定

的影响。针对输入的单视角图像重建整体形状受其

他视角图像信息缺失限制的问题，王年等人（2020）
提出了一种端到端的视图感知三维物体重建网络。

首先将单视图输入到多邻近视图合成网络，生成结

构细节信息更为丰富的多视图数据；然后在 3D 重建

子网络中，采用自适应融合方式将不同视角的图像

特征合并，最后解码生成更为精准的三维形状。

输入图像的分辨率同样是影响重建模型精度的

重要因素。由于低分辨率图像存储的局部细节信息

模糊，在训练过程中容易引入不确定性，导致细节区

域重建效果不佳。针对输入的单视图分辨率影响局

部细节重建学习的问题，张豪等人（2021）提出了一

种融合超分辨率、投影和对抗生成网络等模块的单

视图三维物体重建方法。使用超分辨率模块对输入

图像进行细节信息增强，降低对输入图像的要求，提

升模型对于采集图像过程中对焦、摇晃等外界因素

干扰的鲁棒性。与 Wu 等人（2018）提出的 ShapeHD
（shape high quality with fine details）方法相比，该方

法实现了低分辨率输入图像中飞机、变电箱等边缘

细节区域的重建。

基于图像数据信息增强的方法，提升了面对视

角信息有限、分辨率低等多样化数据的整体形状高

精度重建能力，在采集图像设备受限等场景具有重

要应用价值（Zhang 等，2024）。但是，上述方法的性

能易受分辨率增强、深度图预测补全的结果误差影

响。因此，如何设计合理的框架克服信息增强中的

误差干扰，是值得进一步研究改进的方向。例如

Zhang 等人（2023）提出了一种名为 Go-slam（global 
optimization for simultaneous localization and map⁃
ping）的框架，通过优化重建任务和姿态估计任务的

结果一致性来缓解重建误差与失真。

3. 3　基于注意力机制的单视图三维物体重建

前两种类别方法优化了输出和输入两个环节，

而特征学习环节是连接输入和输出的重要桥梁，特

征学习表征能力关系着局部细节重建精度。由于

三维结构中不同区域的重建难度不同，复杂细节区

域特征和简单平滑区域特征相互干扰，影响最终的

三维重建训练效果的问题。因此，基于注意力机制

图 4　基于隐式表示的重建方法结果示例

（Chen 和 Zhang，2019）
Fig. 4　Example of reconstruction results of implicit 3D 

representation （Chen and Zhang，2019）
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的方法对输入图像的复杂细节关键区域进行特征学

习，通过注意力机制的方式引导网络优化难度更高

的复杂区域三维形状，从而进一步提高最终单视图

三维物体重建精度。当前基于注意力机制的方法主

要致力于解决复杂背景干扰去除和细节结构感知等

问题。

当前基于编解码结构的单视图三维物体重建方

法在面向真实场景采集的数据时，编码对象结构特

征往往会受到复杂背景区域干扰，导致解码训练过

程不稳定。针对复杂背景特征干扰训练效果的问

题 ，Li 和 Kuang（2021）提 出 了 一 种 名 为 3D-VRVT
（3D voxel reconstruction from a single image with 
vision Transformer）的单视图三维物体重建网络。首

先将输入图像分割成均匀大小的局部区域；然后输

入基于自注意力机制的 Transformer 编码器中学习提

取重建对象局部区域的特征，抑制背景区域特征学

习；最后编码生成三维体素模型，实现复杂背景真实

图像中高质量生成目标对象三维形状。

在去除背景干扰的基础上，进行输入图像中目

标的关键区域特征学习，是提升单视图三维物体重

建精度的重要途径。朱育正等人（2021）提出了一种

基于注意力机制的单视图三维物体重建方法。将编

码 器 提 取 的 各 层 特 征 输 入 到 CBAM（convolutional 
block attention module）（Woo 等，2018）注意力卷积模

块中，其中浅层特征包含了输入图像丰富的细节纹

理信息，通过 CBAM 可以提升表征关键图像细节的

能力，而深层特征往往包含重建对象的整体结构信

息。最后经过解码器引导模板局部结构区域细粒度

变形，从而提升重建三维模型质量。该方法提升了

关键区域的特征表达能力，但对关键区域进一步实

现空间结构感知仍然是一大挑战。针对重建结果出

现的断裂、缺失等空间结构不完整情况，白静等人

（2022）提出了一种基于结构和目标感知的三维物体

重建方法。融合注意力机制构建结构感知编码器，

从水平方向和垂直方向捕捉输入特征图的结构信

息。然后通过压缩激励机制对其进行加权，获得既

包含局部细节又包含全局信息的增强特征图，从而

提升对细节区域的重建性能。

当前单视图三维物体重建方法还存在边角和细

节过于平滑等挑战。针对三维物体重建过程中边角

细节感知难题，Jin 等人（2022）提出了一种 IMC-NET
（implicit field with corner attention network）方 法 。

IMC-NET 引入一个边角注意分支，并利用 3D 边角关

键点数据集，进行有监督训练来增强三维形状的边

角感知能力。在此基础上聚合模块用于融合多分支

的预测结果，从而进一步提升最终重建精度。

上述方法利用边角等具有明显位置信息特征区

域进行重建优化，然而对于复杂结构的模糊区域重

建优化仍然是一大挑战。针对复杂结构区域形状概

率预测性能增强的难题，李雷等人（2022）提出了一

种融合深度强化学习算法进行概率预测增强的单视

图三维物体重建方法。首先使用多分支网络模块对

输入图像进行编解码，其中一个分支获得原始的预

测概率分布，另一个分支输入到邻域路由机制聚合

模糊概率点区域信息；最后结合深度强化学习算法

进行模糊概率调整，提升模型的复杂拓扑结构高保

真度重建能力。

IMC-NET 等基于注意力机制的单视图三维物体

重建方法，引入额外注意力分支结构提升重建精度，

但这也增加了网络的参数量和运算量，特别是对于

高分辨率场景，计算复杂度是一个重要挑战。真实

应用场景往往对算法的参数量和运算量有所限制，

所以平衡单视图三维物体重建方法的精度与运算

量，是未来值得深入研究的潜在方向。例如，吴繁和

贺赛先（2023）提出一种轻量化三维物体重建方法。

设计注意力模块，为图像空间信息分配不同的权重，

在较低的模型参数量和运算量下具有更好的三维重

建效果。万骏辉等人（2024）首先检测目标位置，然

后利用 Transformer 对目标区域提取物体细节局部特

征。该方法仅需要关注目标区域，降低了算法的参

数量和运算量。

3. 4　基于局部特征优化的单视图三维物体重建

基于局部特征优化的方法旨在提高物体视角可

见区域局部细节重建能力。当前基于局部细节特征

融合优化的方法包括全局特征与局部特征融合恢复

形状、全局特征与局部特征分离恢复形状等方式。

全局特征与局部特征融合恢复形状方式主要针

对三维形状中复杂结构细节的重建问题。当前单视

图三维物体重建方法利用全局特征恢复成三维形

状。而全局特征主要存储深层的整体形状信息，局

部结构特征信息未能得到充分利用。为解决潜在空

间向量缺乏足够细节表征能力的问题，Hsu 等人

（2020）提出了一种单视图三维物体重建方法。在图

像编码提取特征阶段采用空洞卷积，以增强局部细
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节特征表征能力；在潜在空间向量解码恢复三维形

状阶段采用多层级输入图像与潜在空间向量连接融

合进行上采样，以增强浅层和中层结构特征表征能

力，从而提高结构细节重建精度。

上述方法（Hsu 等，2020）增强了细节表征能力，

但特征与三维结构细节之间缺乏直接映射学习。而

隐式表示三维物体重建方法具有直接关联三维空间

位置信息和输入图像特征的特性，为进一步优化局

部细节结构提供了可能性。针对局部特征映射优化

三维局部结构难题，Zhao 等人（2021）提出了一种预

测无符号距离场从单个图像重建服装三维模型的方

法。在提取输入图像特征的基础上，利用无符号距

离场的梯度方向获得准确的投影方向，从而融合对

应的局部图像特征和三维局部结构特征，在解码阶

段联合优化最终的无符号距离场。

全局特征与局部特征分离恢复形状是应用到复

杂结构细节重建的另外一种重要方式。由于全局特

征主要用于整体形状重建，而局部特征用于捕捉局

部 结 构 ，两 者 融 合 训 练 过 程 中 存 在 一 定 的 冲 突 ，

Wang 等人（2020）提出了一种基于有符号距离场的

单视图三维物体重建方法 DISN（deep implicit sur⁃
face network）。DISN 方法提取输入图像的全局特征

表征整体形状，提取对应空间位置的局部特征捕捉

孔洞等局部细节，然后将两者融合用以恢复最终的

细粒度三维形状。梁春阳等人（2023）提出了一种基

于稀疏特征改进的单视图三维物体重建方法。该方

法利用全局特征预测有符号距离函数的高频残差，

表示重建物体的整体形状。而稀疏特征用于预测有

符号距离函数的低频部分，表示重建物体的表面细

节。这两部分相加得到最终的符号距离函数，解决

了表面凹凸不平的局部细粒度重建难题。

与直接将全局特征和局部特征融合优化方式相

比，上述方法保留了全局特征和局部特征各自的信

息维度，转而在最终的预测结果侧进行融合优化，一

定程度上抑制全局特征和局部特征的相互干扰。然

而，DISN 等方法在训练过程以融合后的整体形状损

失为主，复杂结构细节产生的损失较小，限制了重建

细节结构的进一步优化。针对当前损失函数忽略局

部细节特征优化的问题，Li 和 Zhang（2021）提出一种

单 视 图 三 维 物 体 重 建 网 络 D2IM-Net（detail disen⁃
tangled implicit fields learning network）。 D2IM-Net
将全局特征和局部特征分别解码生成粗糙的整体形

状和细粒度的局部表面细节结构，然后使用粗糙整

体形状损失、表面细节损失和融合整体结构损失联

合优化，从而保证局部细节特征的表征性能，实现复

杂结构细节的进一步重建优化。

基于局部细节特征融合优化的方法展现了高精

度三维物体重建的巨大潜力。但此类方法通常需要

进行输入图像的视角估计，以获得图像局部特征与

三维形状的位置对应关系，实现最终局部细节结构

优化。而真实场景往往缺乏多样化且准确的视角信

息训练数据。因此，如何克服视角估计性能的制约，

是提升基于局部细节特征融合优化的方法实际应用

性能的重要研究方向。例如与上述需要进行视角估

计重建统一位姿三维形状的方法相比，Wimbauer 等

人（2023）提出一种预测图像中每个位置的体密度的

方法，仅用当前视角方向完成几何结构的预测。

3. 5　基于先验知识融合的单视图三维物体重建

上述基于局部特征优化的方法利用图像局部细

节信息增强重建性能，但单视角仅能提供有限信息。

而基于先验知识融合的方法主要从重建对象本身的

特性出发，融合目标物体三维形状知识，采用更为全

面和多维度的信息，以实现鲁棒泛化单视图三维物

体重建。基于先验知识融合的方法主要包括融合形

状几何先验和融合多任务一致性先验等方式。

融合形状先验知识的方法，使用丰富多样化的

合成数据集的形状先验知识，与有限的训练数据形

状信息相融合，以提升单视图三维物体重建的泛化

性能。例如 Pinheiro 等人（2019）提出了一种基于两

种数据对抗性训练的单视图三维物体重建方法。首

先使用大规模合成数据集的三维形状，训练编码器

E*与解码器 D*，使其获得多样化的三维形状先验知

识。然后在单视图三维物体重建训练阶段，将目标

物体特征输入到解码器 D*中进行三维形状恢复。

为优化图像特征与形状先验知识的融合，使用鉴别

器 Dshape 强迫提取的图像特征接近于三维形状特征

分布。此外，为消除真实图像和合成图像的差异影

响，使用另一个鉴别器 Dimg进行对抗性训练。

上述方法（Pinheiro 等，2019）将图像特征与预训

练的先验形状知识进行融合，但是目标对象与形状

先验知识缺乏直接映射学习，限制了鲁棒泛化性能

的进一步提升。针对使用形状先验知识有效重建新

对象的难题，Michalkiewicz 等人（2020）提出了 3 种方

法从大规模基类数据和小样本重建对象数据学习类
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别全局形状。这 3 种方法的核心思想是训练一个隐

式组成结构捕捉三维形状的多尺度信息，并学习形

状先验特征组合范式，用以反映三维形状的结构变

化。在重建阶段，将图像的特征与形状先验组合特

征输入到解码器，从而完成新对象的鲁棒泛化单视

图重建任务。Yang 等人（2021b）提出了一种名为

Mem3D（single-view 3D object reconstruction from 
shape priors in memory）的单视图三维物体重建方

法，由图像编码器、记忆网络、LSTM（long short-term 
memory）形状编码器和形状解码器等部分组成。图

像编码器提取带有噪声真实场景图像特征；接着通

过记忆网络检索相似的先验 3D 形状，使用形状编码

器提取先验形状细节特征；最后将带有噪声真实场

景图像特征与先验形状细节特征融合，通过形状解

码器重建物体形状。

先验形状组合方法实现三维形状与输入图像的

直接映射关系，但输入图像的形状类别与先验形状

可能存在冲突，这对目标形状的细节恢复存在一定

的影响。针对形状先验知识与目标形状相适应的问

题，Nie 等人（2023a）提出了一种单视图三维物体重

建 方 法 CPG3D（cross-modal priors guided 3D object 
reconstruction）。首先利用图像检索形状近似三维

模型；然后提取输入图像和形状先验的特征，并通过

跨模态注意模块进一步融合；最后进行解码完成形

状重建，并采用优化模块对形状进行细粒度优化，以

消除先验形状和目标形状差异造成的干扰。

上述基于先验形状融合的方式提升了单视图三

维物体重建的泛化性能，但由于合成数据集往往难

以覆盖真实场景的复杂的形状变化，泛化重建范围

存在一定的限制。针对先验形状知识的范围限制问

题，Zhou 等人（2020b）提出了一种基于反射对称性

几何先验知识的单视图三维物体重建方法。该方法

从三维形状中较为普遍的对称几何关系出发，首先

从图像中检测对称对象的三维镜像平面，然后通过

计算相对于对称平面的像素级对应关系来恢复深度

图，拓宽了单视图三维物体重建方法的泛化范围。

几何先验知识相较于形状先验具有更广泛适用

范围，但不同目标形状适用的几何先验关系存在不

同。因此，先验知识的适用范围是制约重建性能的

重要因素，如何设计融合当前场景更有效的先验知

识，是未来的重要研究方向。例如图像的目标检测、

深度估计等一系列视觉感知任务的预测结果并不是

独立的，具有跨任务的一致性先验知识。Zamir 等人

（2020）提出了一种基于跨任务一致性学习的单视图

重建方法，通过跨任务一致性约束的训练，减少不同

任务之间冲突与矛盾的预测结果。

3. 6　基于通用三维结构学习的单视图三维物体

重建

一部分单视图三维物体重建方法可归类为识别

模式，利用类别先验形状生成模型，不适用于未知类

别重建任务。而基于通用三维结构学习的方法旨在

学习与类别解耦的三维结构知识，实现重建模式。

Zhou 等人（2021）提出一种数据分散分数，证明

识别模式还是重建模式取决于训练数据分散程度，

提高训练形状分散程度更利于学习与类别解耦的三

维结构知识。但数据集中形状类别是有限的，进一

步提高形状分散程度需要昂贵的数据采集标注成

本。而通用三维结构学习方法可以在有限的分散数

据中提升重建泛化性能。例如 Wang 和 Fang（2020）
提出了一种通用三维结构学习和重建的方法 GSIR

（generalizable 3D shape interpretation and reconstruc⁃
tion）。在三维重建任务的基础上，GSIR 方法引入

三维结构信息预测任务，包括预测三维形状中各个

组合的长方体的位置、方向和大小等。然后基于预

测的三维结构微调恢复完整三维模型，增强了重建

过程与通用三维结构的联系与可解释性。

上述基于长方体结构信息预测的方法提升了单

视图三维物体重建泛化性能，但此类方法通常以重

建对象为中心。即训练过程中不同视角的单视图输

入、输出的重建对象为固定方向，这为当前视角信息

的学习引入了干扰与偏差。而 Kuo 等人（2022）提出

了一种以视图为中心的、基于几何基元的单视图

三维物体重建方法。该方法主要分为 3 个阶段进行

三维重建学习：第 1 阶段进行深度估计任务学习，获

得当前视角的三维结构信息；第 2 阶段使用深度图

全局特征预测几何基元的重心，局部特征预测几何

基元的半径与角度；第 3 阶段结合预测的深度图和

几何基元，优化网格变形获得视角一致三维模型。

基于通用三维结构学习的方法从单视图三维物

体重建的识别与重建模型区别出发，通过数据集优

化和三维形状通用结构信息学习等方式，进一步提

高了单视图三维物体重建方法的泛化性能。但通用

结构学习面临着无法覆盖重建形状所有结构的挑

战。例如 Interpretation（Wang 和 Fang，2020）、GenRe
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（Zhang 等 ，2018）和 GSIR（ generalizable 3D shape 
interpretation and reconstruction）（Wang 和 Fang，

2020）等方法虽然预测了输入图像的整体形状，但桌

腿、扶手和靠背等细节结构重建存在优化需求，如

图 5 所示。因此，如何增强输入图像的局部细节结

构和通用形状的对齐映射关系，是进一步提高通用

结构学习效果的重要方向。例如 Gan 等人（2023）提

出一种自适应映射网络 SOM，对重建对象的先验平

均形状进行优化，以获得输入图像形状的近似值，再

融合输入图像特征进一步重建细粒度三维结构。

3. 7　有监督学习单视图三维物体重建方法小结

与无监督学习、半监督学习单视图三维物体重

建方法相比，有监督学习单视图三维物体重建方法

利用三维形状标注数据监督训练，改进输入、输出、

特征学习和形状优化等各个环节，具有重建性能优

势。表 2 总结了上述有监督学习单视图三维物体重

建改进方法的设计思路和优缺点。从各类方法所面

临的挑战出发，对物体形状边界确定、信息增强误差

干扰等问题继续深入研究，具有进一步完善有监督

学习单视图三维物体重建效果的巨大潜力。

表 3 展示了部分有监督学习单视图三维物体重

建 方 法 相 关 方 法 与 3D-R2N2（Choy 等 ，2016）、

Pixel2Mesh（Wang 等 ，2018a）、AtlasNet（Groueix 等 ，

2018）和 IMNET（learning implicit fields for generative 
shape modeling）（Chen 和 Zhang，2019）等方法的定量

对比结果。由于当前有监督学习单视图三维物体重

建方法主要都以编码器解码器为网络框架基础，局

部结构重建精度易受到单视图不可见区域结构因素

干扰。一方面编码器提取的图像特征不足，仅包含

当前视角下可见区域的局部结构信息；另一方面解

码器还原不可见区域结构产生的损失更大，最终训

练过程往往偏向于还原整体形状而忽略了局部结构

质量。因此，不可见区域结构干扰是所有有监督学

习单视图三维物体重建方法面临的共同挑战，限制

着重建精度的进一步提升。

当 前 3D-R2N2（Choy 等 ，2016） 、Pix2Vox
（Pixel2Voxel）（Xie 等 ，2019）和 Umiformer（Unified 
Transformer）（Zhu 等，2023）等方法融合不同视角的

单视图重建结果可以提升部分不可见区域重建性

能，但部分遮挡区域结构仍然重建难度高。而 Wang
等 人（2024）提 出 一 种 单 视 图 三 维 物 体 重 建 方 法

Slice3D，从输入视图预测不同方向的物体切片图

图 5　通用三维结构学习方法重建结果对比

Fig. 5　Reconstruction results comparison of universal 3D structure learning methods

表2　有监督学习单视图三维物体重建方法总结

Table 2　Summary of supervised learning single view 3D object reconstruction methods

方法类别

基于模型表示形式改进

基于图像数据信息增强

基于注意力机制

基于局部特征优化

基于先验知识融合

基于通用三维结构学习

设计思路

采用非平衡八叉树结构，基于隐式
表示形式

深度、视角和分辨率等信息增强

引导学习前后景和细节结构等关
键区域

使用局部特征优化局部细节质量

几何先验和形状先验学习

数据集离散优化和几何基元学习

优点

减少高分辨率重建所需计算资源

提高不同质量数据重建的鲁棒性

增强关键区域结构学习性能

提升局部细节细粒度重建质量

弥补数据驱动学习的知识局限性

确保重建三维结构的可信度与合
理性

缺点

分辨率限制，物体边界定位
难题

信息增强误差干扰

计算复杂度高

视角估计性能制约

先验知识适用范围问题

三维结构覆盖范围问题
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像。Slice3D 基于当前视角二维图像学习物体遮挡

区域的二维结构信息，降低了二维图像直接学习三

维不可见区域结构的难度，为解决不可见区域结构

重建难题提供了可能的研究方向。

4　无监督学习单视图三维物体重建

4. 1　基于渲染过程改进的单视图三维物体重建

针 对 渲 染 逆 向 过 程 不 可 导 问 题 ，Loper 等 人

（2014）设计了一种近似的可微渲染方法 OpenDR
（open differentiable renderer），使用图像颜色的梯度

近似作为像素颜色和坐标的梯度，迭代优化实现从

单个二维图像中恢复三维形状。虽然近似的可微渲

染方法实现了单视图三维物体重建，但存在渲染前

向过程和后向过程不一致性的问题。因此，Liu 等人

（2019）设计一种基于真正可微渲染框架的单视图三

维物体重建方法 SoftRas（soft rasterizer）。传统渲染

过程中，像素由离散的三维形状位置和外观信息决

定。而 SoftRas 方法通过概率分布模块和聚合函数

模块，将像素和所有三维形状位置和外观信息联系

起来，从而实现更加平滑的可微渲染效果，增强反向

过程恢复三维形状的性能。

上述 OpenDR、SoftRas 等可微分渲染的方法预

测的三维形状主要基于点云、网格表示方式，存在离

散化和低分辨率的问题。Niemeyer 等人（2020）提出

了一个隐式形状和纹理表示的可微渲染方法。与上

述方法需要初始化点云、网格表示的方式不同，该方

法直接从二维图像中学习隐式的形状和问题表示。

首先将采样的像素点 u 投影到三维空间中，并沿相

机原点到这一点的射线上以固定步长预测占有概

率；然后从占有网络提取深度信息，输入到纹理预测

网络得到二维渲染图像，使用渲染重建损失反向传

导优化得到一个连续的三维形状隐式模型，实现了

与有监督方法相当的重建性能。

表3　有监督学习单视图三维物体重建方法定量对比

Table 3　Quantitative comparison results of single view 3D reconstruction methods with supervised learning

方法

Tatarchenko 等人
（2017）

Sun 等人（2018b）
王年等人（2020）
Chen 等人（2019）
王年等人（2020）
Hsu 等人（2020）

沈伟超等人（2021）
Zhao 等人（2021）
张豪等人（2021）

Yang 等人（2021b）
朱育正等人（2021）
Li 和 Kuang（2021）
白静等人（2022）
Jin 等人（2022）

梁春阳等人（2023）
吴繁和贺赛先（2023）

数据集

ShapeNet-all
4 categories (car, chair, table and guitar) of 

ShapeNet
ShapeNet Core

5 categories (Plane Car Chair Rifle Table) of 
ShapeNet Core
ShapeNet Core

ShapeNet
ShapeNet

Deep Fashion3D
ShapeNet
ShapeNet
ShapeNet
ShapeNet

ShapeNet Core
Shape-CornerNet

4 categories (Plane Car Chair Sofa) of 
ShapeNet Core

ShapeNet

评价指标

IoU↑

IoU↑
IoU↑
LFD↓
IoU↑
IoU↑
IoU↑

CD↓/P2S↓
CD↓
IoU↑
IoU↑
IoU↑
IoU↑
IoU↑
CD↓
IoU↑

对比方法

3D-R2N2

3D-R2N2
Pixel2Mesh

AtlasNet
3D-R2N2
3D-R2N2
3D-R2N2

Pixel2Mesh
AtlasNet
3D-R2N2
3D-R2N2
3D-R2N2
3D-R2N2
IMNET

3D-R2N2
3D-R2N2

对比结果

0.560

0.235
0.473
3 804

0.597 6
0.560
0.560

4.266/5.33
0.134
0.560
0.493
0.560
0.560
0.527
0.484
0.560

实验结果

0.596

0.298
0.594

3 541.4
0.668 9
0.677
0.618

0.621/0.839
0.107
0.729
0.593
0.654
0.687
0.541
0.462
0.664

注：“↑”表示值越大越优；“↓”表示值越小越优。
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二维图像损失优化过程如何确保三维结构的准

确性是另一个重要难题和挑战。Zubić 和 Liò（2021）
提出了一种基于三维点云轮廓优化的单视图三维物

体重建方法。首先输入单幅图像，预测初始的三维

点云和视角信息；然后与上述渲染过程不同，该方法

使用基于生成对抗网络（generative adversarial net⁃
work，GAN）的纹理映射获得轮廓图像；最后，为了在

轮廓图像优化过程中增强对三维结构的学习，该方

法在轮廓重建损失的基础上，设计结构不变性损失

以确保预测的三维点云均匀可靠，从而提高重建的

性能。

基于渲染过程改进的方法是重要的无监督单视

图三维物体重建方式，奠定了使用单幅二维图像学

习三维形状的基础。SoftRas 方法在整体形状重建

取得了与有监督学习方法 Pixel2Mesh 相当的效果，

而且能够恢复桌腿等局部细节结构。但当前方法重

建过程中需要去除背景，在实际应用场景中往往面

临着背景干扰的挑战难题。因此，设计合理的抑制

背景干扰的可微分渲染框架，是进一步提升其适用

范围和泛化能力的重要研究方向。目前一些研究工

作（Wang 等，2023；Liu 等，2024）引入多阶段重建策

略，首先利用 SAM（segment anything model）预训练

模型（Kirillov 等，2023）等实现前景对象高质量自动

分割，再进一步重建目标对象三维结构。

4. 2　基于多视图增强学习的单视图三维物体重建

在基于渲染过程改进的方法中，三维结构监督

信息的缺失可能导致重建结果的不稳定。而基于多

视图增强学习的方法，在训练过程中使用同一对象

的不同视角数据学习三维形状，可以在一定程度上

约束重建结果，减少重建中出现的错误。Tulsiani 等

人（2022）引入不同视图的可微光线一致性，从而提

高三维物体重建的准确性和稳定性。然而该方法在

重建过程需要从不同视角采集目标对象的多幅图

像，并不适用于单视图物体重建场景。

Ho 等人（2021）提出了一种多视图学习的改进

方法。在训练阶段，使用同一对象多视图数据集学

习更高精度无监督单视图重建，在推理重建阶段只

需要物体的单幅图像，拓展了其应用场景范围。该

方法使用来自同一类别的图像来训练单视图三维物

体重建网络，在可微分渲染框架常用的重建像素误

差的基础上，一方面通过投影生成不同视图的重建

误差学习该类别对象的通用三维结构知识；另一方

面 引 入 反 照 率 损 失 进 一 步 提 升 重 建 的 合 理 性 和

质量。

在多视图优化的基础上，Yao 等人（2020）提出

了一种仅需前后两个视图训练的单视图三维物体重

建方法，在推理重建阶段恢复输入图像的前后视图

以得到对应的三维形状，进一步降低了训练数据的

要求。该方法首先预测输入图像对应的深度图、法

向量图和轮廓图；然后对深度图和法向量图进行对

称性预测以丰富当前视角的三维结构信息；最后假

设物体的前后视图可以展现物体的绝大部分三维结

构信息，通过前视图和后视图的轮廓一致性，预测对

应的后视图并与前视图融合重建出物体三维模型。

上述方法需要同一物体的不同视图训练，而

Duggal 和 Pathak（2022）从同一类别对象不同视角变

形一致性的角度出发，提出了一种基于拓扑感知变

形的方法，旨在学习三维形状与二维图像的密集对

应关系。该方法主要由基于 LSTM 的可微渲染器、

拓扑感知变形网络和规范形状生成器模块等组成。

对于输入图像对应的物体，使用拓扑感知变形网络

学习语义结构信息，指导物体三维坐标点的位置变

换。然后利用可微渲染器和规范形状生成器模块预

测对应的渲染图像与基于 SDF（signed distance func⁃
tion）的隐式三维形状表示。最后使用对应的渲染图

像 RGB 损失和三维形状的轮廓损失优化，以获得同

一类别不同实例图像的泛化重建性能。

上述方法通过同一物体类别的不同视图数据训

练，学习提取重建对象的多视角结构能力，进一步增

强了无监督三维形状重建的合理性。但在实际应用

场景中，采集同一物体类别大规模多视角数据往往

存在限制。因此，设计克服同一对象数据依赖的多

视图信息增强方法，是进一步拓展基于多视图增强

学 习 方 法 应 用 范 围 的 重 要 研 究 方 向 。 Chen 等 人

（2024）提出一种基于高质量背面视图生成的单视图

物体三维重建方法 Recon3D。与使用正反视图训练

方法（Yao 等，2020）不同，Recon3D 不需要正面与背

面视图对数据，而是利用 Zero 1-to-3（Liu 等，2023b）
生成模型强大的零样本新视图生成能力。Recon3D
使用 Zero 1-to-3 预测与正面视图轮廓一致的背面视

图，减少多视角数据的依赖；然后使用正面视图与预

测 的 背 面 视 图 指 导 NeRF（neural radiance fields for 
view synthesis）渲染，并引入点云渲染生成高保真视

图一致的几何结构与细节纹理。
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4. 3　基于单视图对抗训练的单视图三维物体重建

基于多视图增强学习的方法在真实场景应用中

面临多视角数据有限的难题。而生成对抗网络方法

为从一幅视图学习全面视角结构信息提供了可行方

案。Kato 和 Harada（2019）提出了一种基于单视图对

抗训练重建方法，训练生成器获得不同视角的三维

形状，然后使用鉴别器进行对抗性判别训练，从而在

保证已观察视图重建性能的基础上，进一步提升对

于未观测视角区域三维结构重建的合理性。

上述方法通过对抗训练方式将有限的多视图的

三维结构信息和整体形状信息联系起来，从而进一

步提升对未观察区域的重建效果。而 Zhou 等人

（2020a）提出一种仅利用单幅图像学习不同视角结

构的人脸三维重建方法，克服需要同一个对象多视

图数据的限制。首先给定一个 Pa 视角的输入图像，

学习三维网格形状和纹理，并将其旋转到随机视角

Pb；然后将 Pb 视角的三维网格形状和纹理旋转回初

始视角 Pa，渲染图像在保留部分已观察区域局部纹

理信息的基础上，引入了其他视角的结构纹理信息；

最后通过高分辨率生成对抗网络 GAN 将渲染图像

转换回真实图像，使用对抗性损失等训练调整输入

图像的三维形状。该方法不依赖于配对数据或任何

类型的标签，实现了仅使用单幅人脸图像即可完成

人脸三维重建任务。

与随机转换不同视角学习方式相对应，标准视

角学习再投影到输入视角的对抗训练方式，同样是

仅使用单幅图像学习全面视角信息的可行方案。

Rebain 等人（2022）提出了一种基于神经辐射场的生

成式三维模型的学习方法 LOLNeRF（learn from one 
look）。基于神经辐射场的三维重建方法与分辨率

解耦，且在纹理等细节方面具有优势。Nerfies（Park
等，2021）等基于神经辐射场的方法需要多视图进行

重建，而 LOLNeRF 方法通过结合生成对抗网络的方

式实现单视图重建，使用标准姿态下的潜在空间向

量生成神经辐射场，然后投影生成不同姿态图像，以

对抗训练模型，在新视图合成和深度估计等方面取

得良好效果。

基于单视图对抗训练的方法在有限图像的基础

上，进一步增强对三维形状未观察区域的重建能力，

为提升无监督单视图三维物体重建的整体形状质量

提供了可行方案。当前方法使用生成图像视角的合

理性鉴别的方式，减少了对同一对象不同视角数据

的依赖，但鉴别器的性能受训练数据的多样性限制。

例如合成数据集的对象种类丰富，可以提供多样化

的二维视图训练鉴别器，从而提升生成器生成不同

视图的合理性；而真实场景数据集的对象种类有限，

限制了鉴别器的训练效果，导致不同视图的学习生

成效果下降。

因此，训练数据多样性不足是当前生成对抗网

络方法面临的重要挑战和待解决的问题。例如 Kim
和 Chun（2023）提出一种迁移学习重建方法 DATID-

3D（diversity-preserved domain adaptation using text-
to-image diffusion for 3d generative model），通过文本

引导三维结构重建域自适应的方式，在不需要额外

图像的情况下实现重建性能提升。

4. 4　基于图像特征解耦学习的单视图三维物体

重建

二维图像的纹理光照特征和不变的形状特征耦

合是干扰三维模型重建性能的重要因素。因此，基

于 图 像 特 征 解 耦 学 习 的 方 法 ，例 如 DIB-R
（interpolation-based differentiable renderer）（Chen 等，

2020b）添加专门网络模块分别学习形状、光照和纹

理等信息，以排除干扰并提高重建性能。

DIB-R 方法依赖视角信息，而真实场景数据往

往没有视角标注，这限制了 DIB-R 应用范围。Mon⁃
nier 等人（2022）提出了一种基于同一类别不同实例

原始图像的单视图三维物体重建方法。在上述可微

分渲染框架方法学习形状、纹理的基础上，进一步学

习视角姿态和背景模型。其中学习背景模型减少对

象轮廓注释的依赖。学习视角姿态从而将三维形状

与当前视角图像更好地对应优化。Hu 等人（2021）
提出了一种自监督网格重建方法，在物体视角预测

学习的基础上渲染不同视角的物体图像，提取新渲

染图像的三维属性以学习属性变换的一致性，进一

步提升二维监督信息学习三维形状的能力。不同于

上述视角姿态学习的改进方向，Dundar 等人（2023）
提出一种两阶段形状纹理解耦学习的单视图三维物

体重建方法，第 1 阶段进行形状学习，第 2 阶段进行

纹理学习，并通过鉴别器保证形状与纹理的一致性

学习质量。

与刚性物体不同，动物等重建对象的关节区域

可移动，Aygün 和 Mac Aodha（2024）提出一种跨类别

的单视图物体三维重建方法 SAOR。该方法首先预

测物体基础形状，然后将其分割成不同的组成部件，
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对每个组成部件进行位移形变优化，在此基础上进

一步学习纹理与视角姿态。为提升关节等移动区域

重建性能，引入了跨类别的关节区域形变一致性

损失。

通过对形状、背景和纹理等特征分离学习，图像

特征解耦学习方法提高了基于可微分渲染框架方法

的重建精度。但上述方法在物体缺失等场景、形状

特征学习面临挑战。如图 6 所示，单视图中仅包含

动物头部信息，物体重建失败，最后恢复了训练类别

的平均形状（Wu 等，2023a）。因此，如何设计合理的

三维形状特征优化方法，是进一步提升重建性能的

重要方向。例如 Huang 等人（2023）提出了一种单视

图三维物体重建方法 ShapeClipper，在视角姿态估计

的基础上，利用二维图像的几何约束优化对应视角

区域的三维形状结构，提高其学习全局形状结构和

局部几何细节的能力。

4. 5　基于先验知识优化的单视图三维物体重建

方法

三维形状先验知识能够提供更多维度的特征信

息，以适应大尺度变形对象重建的挑战。例如 Mei
等人（2022）提出了一种基于模板的重建方法，将模

板变形渲染图像任务和长度测量任务联合训练，在

鱼类重建数据集上达到最先进的精度。但该方法需

要专门类别三维形状模型，增加了数据标注成本，且

对于结构变化对象的重建存在限制。

Yao 等人（2021）提出了一种基于三维形状基元

自监督学习的单视图三维物体重建方法。首先使

用椭球体、圆柱体和长方体等基础形状预训练，以

获得形状基元特征的学习与重建能力；然后训练一

个单视图重建网络，提取输入图像的组合形状特

征，使用预训练形状解码器恢复出对应三维形状基

元；最后组合成完整的形状渲染出对应图像，通过

常用的渲染重建图像损失监督优化重建效果。但

上述方法需要预训练，而对称性先验知识可以利用

物体本身结构信息，进一步完善重建形状细节。例

如 Wu 等人（2023b）提出了一种基于人脸近似对称

先验知识的单视图三维物体重建方法。由于在实

际人脸数据中，头发、光照等存在随机的不对称，直

接学习近似对称知识存在挑战。该方法分解学习

对应的深度、反射率和光照等因素，实现重建性能

提升。

上述基于先验知识优化的方法引入先验知识，

进一步提升了三维形状的学习能力。但是当前方法

面临着先验知识引入的误差干扰难题。虽然形状基

元联合表征了三维形状，但较难覆盖所有结构，例如

车轮、桌腿和机翼等形状。因此，设计克服先验知识

引入误差的策略，是进一步提升当前方法性能的重

要方向。例如 Nie 等人（2023b）提出一种学习三维物

体先验分布和形状的方法，通过分类预测、三维目标

检测和模板形状重建等多任务训练的方式，缓解单

任务学习噪声以实现重建质量的提升。刘晓楠等人

（2024）提出一种带深度监督的神经辐射场虚拟视点

画面合成方法。该方法在 RGB 图像监督的基础上，

引入二维密集深度值监督，有效降低体渲染过程的

深度信息不准确的影响。

4. 6　无监督学习单视图三维物体重建方法小结

表 4 总结了上述无监督学习单视图三维物体重

建改进方法的设计思路和优缺点。三维形状渲染过

程改进是确保无监督学习方法可行性的基础，后续

几类方法则在视图信息增强、图像特征学习和形状

监督优化等各个环节进行了优化。从各类方法面临

的挑战出发，对背景干扰、多视角数据限制等问题继

续深入研究，具有进一步完善无监督学习单视图三

维物体重建效果的巨大潜力。

图 6　重建失败示例（Wu 等，2023a；Aygün 和 Mac Aodha，2024）
Fig. 6　Examples of failed reconstruction result（Wu et al. ，2023a；Aygün and Mac Aodha，2024）

938



第 30 卷 / 第 4 期 / 2025 年 4 月
刘草，曹婷，康文雄，蒋朝辉，阳春华，桂卫华，梁骁俊 

深度学习领域单视图三维物体重建研究综述

表 5 展示了部分无监督学习单视图三维物体重

建方法相关方法与 ShapeNet 3D（Tulsiani 等，2022）、

NMR（Kato 等 ，2018）、SoftRas（Liu 等 ，2019）、DVR
（differentiable volumetric rendering）（Niemeyer 等 ，

2020）、3D Supervised（Hu 等，2021）和 Cat3D（category-

guided 3D）（Huang 等，2022b）等方法的定量对比结

果。与有监督学习单视图三维物体重建方法相比，

上述无监督学习单视图三维物体重建方法利用二

维图像数据监督训练，保证重建性能的同时具有数

据成本优势。但当前无监督学习单视图三维物体

重建方法主要基于可微分渲染框架。在二维图像

数据训练过程中，输入图像仅能提供单个视角区域

的局部形状的监督信息，这导致单视图到整体形状

的映射学习面临着困难和挑战，一定程度上限制了

重建性能的进一步提升。而随着生成模型 Zero 1-

to-3（Liu 等 ，2023b）、One-2-3-45（Liu 等 ，2024）和

One-2-3-45++（Liu 等，2023a）等生成模型的发展，基

于当前视图可以零样本学习生成几何纹理一致的

物体多视角图像。因此，基于多视角图像生成的物

体三维重建为解决单视图监督信息局限问题提供

了可能的研究方向。Szymanowicz 等人（2024）提出

一种单视图三维物体重建方法 Splatter Image，通过

高斯溅射方式实现不同视角图像渲染和准确三维

形状学习。

表4　无监督学习单视图三维物体重建方法总结

Table 4　Summary of unsupervised learning single view 3D reconstruction methods

方法类别

基于渲染过程改进

基于多视图增强学习

基于单视图对抗训练

基于图像特征解耦学习

基于先验知识优化

设计思路

设计不同模型表示形式的可微渲染
框架

多视图学习提取重建对象的完整结
构能力

单视图对抗训练方式增强不同视角
形状准确性

学习分离物体形状特征和其他耦合
的特征

使用几何基元等先验知识进行形状
优化

优点

增强二维信息监督学习三维结构的可
解释性

提升物体不可见区域结构的重建性能

减 少 同 一 对 象 不 同 视 角 训 练 数 据 的
依赖

提高形状与纹理学习重建性能

在二维监督学习基础上补充三维结构
监督信息

缺点

背景干扰

多视角数据限制

训 练 数 据 多 样 性
限制

形状特征优化问题

先验知识引入误差

表5　无监督学习单视图三维物体重建方法定量对比

Table 5　Quantitative comparison results of single view 3D reconstruction methods with unsupervised learning

方法

Tulsiani 等人（2022）
Chen 等人（2020b）
Niemeyer 等人（2020）
Yao 等人（2020）
Hu 等人（2021）
Yao 等人（2021）
Monnier 等人（2022）
Duggal 和 Pathak（2022）
Huang 等人（2023）

数据集

PASCAL VOC
ShapeNet
ShapeNet

ShapeNet Core
ShapeNet
ShapeNet
ShapeNet
ShapeNet

Pix3D

评价指标

IoU↑
IoU↑
CD↓
CD↓
IoU↑
IoU↑
IoU↑

EMD↓
CD↓

对比方法

ShapeNet 3D（有监督）

NMR（无监督）

Pixel2Mesh（有监督）

Pixel2Mesh（有监督）

3D Supervised（有监督）

SoftRas（无监督）

DVR（无监督）

SoftRas（无监督）

Cat3D（无监督）

对比结果

0.510
0.570
0.210

0.022 1
0.472

0.469
0.166
0.776
0.679

实验结果

0.540

0.612

0.239
0.020 6

0.465
0.529

0.201

0.598

0.618

注：“↑”表示值越大越优，“↓”表示值越小越优；加粗字体表示各行最优结果。
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5　半监督学习单视图三维物体重建

5. 1　基于部分三维形状优化的单视图三维物体

重建

三维形状数据能够提供精准的三维结构信息，

但数据标注成本较高、数据较为稀少。而基于部分

三维形状优化的方法，使用三维形状标注数据和未

标注二维图像数据联合训练，增强三维形状数据稀

缺场景的应用泛化能力。例如 Piao 等人（2019）提出

一种半监督单视图三维人脸重建方法，在合成人脸

数据使用三维形状标注数据训练的基础上，真实人

脸数据使用重建人脸形状和转换图像人脸边缘的误

差来训练优化。在 40% 以下的三维形状标注数据

的情况下，该方法实现了比其他方法更优的性能，表

明小样本三维形状和二维图像联合训练的有效性。

半监督方式可以约束人脸形状的重建在合理

区间内，但照明等因素制约着人脸重建性能。因

此，Gao 等人（2020）提出一种改进的半监督人脸重

建方法。该算法利用大量不同反照率和照明条件

的二维图像数据，以及部分三维形状标注数据进行

联合训练，使得模型学习区分输入图像的身份、表

情、姿态和光照等因素，从而提高整体的单视图人

脸重建性能。

上述方法使用三维形状和二维图像数据联合训

练，从而实现半监督学习。而先使用部分三维形状

数据预训练，再使用预训练模型指导未标注数据训

练是另外一种重要的半监督学习方式。例如，Xing
等人（2022）提出了一种半监督框架的单视图三维物

体 重 建 方 法 SSP3D（semi-supervised single-view 3D 
reconstruction via prototype shape priors）。首先，使用

三维形状标注数据训练一个教师网络。然后在未标

注数据训练阶段，使用教师网络生成伪三维形状标

注数据。为了生成更可靠的三维形状，使用一个原

型注意模块进行形状先验融合。最后，对未标注数

据生成的三维形状进行对抗性训练，以保证其生成

三维形状的合理性。

基于部分三维形状优化的单视图三维物体重建

方法，一方面充分挖掘利用三维形状数据的监督信

息，另一方面有效分解学习二维图像的关键特征，具

有重要的实际场景应用价值。但与直接使用二维图

像数据进行无监督学习方法相比，当前方法重建性

能更依赖于三维标注数据。在三维标注数据数量减

少时，重建性能下降明显，如表 6 所示。因此，设计

小样本三维形状训练优化方案，是当前方法进一步

提升性能的潜在研究方向。目前已有三维物体重建

工作（Roessle 等，2022；Chung 等，2024），在小样本数

据重建场景中，引入深度预测任务以获得额外的几

何结构信息，再进行三维形状和深度一致性学习以

优化重建结果。

5. 2　基于语义分割联合优化的单视图三维物体

重建

过少的三维形状会降低上述基于部分三维形状

优化方法的重建性能。而基于语义分割任务联合优

化的半监督单视图三维物体重建方法，可微分渲染

框架结合语义分割任务学习的结构语义信息，增强

表6　不同比例三维标注数据 IoU对比（Xing等，2022）
Table 6　IoU comparison with different scales 3D annotated data （Xing et al. ， 2022）

/%

方法

Supervised (ICCV’19)
mean-Teacher (NeurIPS’17)
mixMatch (NeurIPS’19)
FixMatch (NeurIPS’20)
SSP3D (Xing 等，2022)

标注比例 1%

标注（301 个）

图像（30 596 幅）

41.13
43.36 (↑2.23)
41.77 (↑0.64)
42.44 (↑1.31)
46.99 (↑5.86)

标注比例 5%

标注（1 527 个）

图像（30 596 幅）

50.32
51.92 (↑1.60)
51.23 (↑0.91)
51.89 (↑1.57)
55.23 (↑4.91)

标注比例 10%

标注（3 060 个）

图像（30 596 幅）

53.99
55.93 (↑1.94)
52.62 (↓1.37)
55.79 (↑1.80)
58.98 (↑4.99)

标注比例 20%

标注（6 125 个）

图像（30 596 幅）

58.06
58.88 (↑0.82)
57.43 (↓0.63)
59.63 (↑1.57)
61.64 (↑3.58)

注：加粗字体表示各列最优结果。“↑”和“↓”分别表示相对 Supervised 方法的 IoU 提升和降低。
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对输入图像的三维形状的感知重建性能。Kohli 等

人（2020）提出了一种多模态的场景表征网络。首先

对 SRN（scene representation network）（Sitzmann 等 ，

2020）进行新视图合成训练，以获得三维感知能力。

每个训练对象都由对应的潜在空间向量 zi 表示；然

后进行半监督训练，冻结 SRN 的潜在空间向量和网

络权重，使用 30 个人工标注的语义标签对训练一个

线性分割分类器，以增强 SRN 对于目标对象的结构

组成感知能力。

多模态的场景表征网络方法在训练完成后，输

入测试图像，SRN 能够在新视图合成的基础上，实现

对应视图的结构语义分割。结合多视角图像和结构

语义分割图像，能够重建出目标对象的三维形状以

及对应语义结构分割结果。在机器人抓取物体等实

际应用场景中，机器人必须同时对对象的三维几何

形状、外观和语义结构进行推理，以选择最佳的抓取

点。多模态的场景表征网络方法通过二维标签监督

学习实现了三维的语义结构分割，具有降低人工标

注成本和提升三维感知水平的重要意义。

上述方法（Kohli 等，2020）使用语义分割任务提

升了重建三维形状的结构感知能力。而 Yue 等人

（2020）提出了一种语义单目深度估计方法，直接使

用语义分割任务指导单目深度估计的学习。该方法

在输入图像预测初始深度图的基础上，对输入图像

进行语义分割并预测包含语义结构信息的深度图，

最后融合的深度图中，不同对象之间的边线更加清

晰准确，深度估计的性能得到了提升。

基于语义分割联合优化的半监督单视图三维物

体重建方法，使用无监督方式进行单视图三维物体

重建，同时融合二维语义结构信息以增强性能。与

直接标注三维形状数据相比，进行语义分割标注成

本更低；但是由于不同重建对象之间的结构复杂多

样性，语义分割标注面临着难以明确定义好所有

二维图像元素语义类别的问题。因此，解决不同二

维图像语义类别的标注训练一致性问题，是进一步

提升当前方法性能的潜在方向。Xu 等人（2021a，b）
通过多视角图像进行无监督的协同分割，以挖掘出

多视角图像之间的共有语义信息来构建自监督损

失，增强了三维物体重建的稳定性和可靠性。

5. 3　基于视角信息学习优化的单视图三维物体

重建

无监督学习方法降低了三维形状标注数据成

本，但重建过程需要专门对应的视角信息（Liu 等，

2019），而在真实应用场景中可能存在视角信息缺失

等情况。针对视角信息限制问题，基于视角信息学

习优化的方法旨在使用视角信息进行半监督学习，

以克服视角信息依赖。

例如 Yang 等人（2018）提出一种基于视角信息

数据的半监督方法。首先使用具有视角标签的同类

别数据对，进行无监督单视图三维物体重建训练，以

增强不同视角三维重建生成形状的合理性。在有视

角信息数据训练完成后，输入未视角标记的图像，通

过随机视角渲染的图像进一步训练，以确保缺少视

角信息数据的三维重建性能。该方法在仅 50% 数

据具有视角信息的情况下，实现完全使用视角信息

进行单视图三维物体重建相当性能。但随着视角信

息占比逐渐减少，重建性能下降明显。

针对视角信息依赖问题，Laradji 等人（2021）提

出了一种改进的 SoftRas 重建方法。视角判别模块

通过大规模带有视角信息的合成数据集进行训练，

获得判别两个图像之间的视角相似程度的能力。然

后寻找输入图像与合成数据集中最相近的视角，以

此视角信息作为输入图像的伪标签进行可微分渲染

训练。在合成数据集的实验结果表明，该方式克服

了视角依赖，保持了较好的重建性能。

半监督视角学习和近似视角学习等方法降低了

对于视角信息的依赖，但主要使用合成数据进行视

角信息学习，真实场景视角信息学习难度更高。因

此，进一步设计真实场景数据视角信息解耦的重建

学习方案，具有重要的研究和应用价值。Shen 等人

（2023）提出一种从真实场景图像恢复三维形状的方

法 Anything-3D。该方法首先分割单视图中的目标

对 象 前 景 ，然 后 利 用 BLIP（bootstrapping language-

image pre-training for unified vision-language under⁃
standing and generation）模型（Li 等，2022）生成目标

对象的纹理文本描述，最后使用扩散模型（Seo 等，

2024）生成多视角图像来完成物体重建。

5. 4　基于预训练模型优化的单视图三维物体重建

上述方法通过挖掘学习图像多样化信息，增强

其三维重建学习能力。而基于预训练模型优化方

法，对三维标签丰富的物体进行重建预训练，提升对

无标签数据三维感知性能。

5. 4. 1　域自适应单视图三维物体重建

域自适应方法适用于预训练的物体类别与无标
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签物体类别相同的场景。例如合成三维模型数据集

的样本数量较多且标注准确，但实际应用场景数据

和训练的合成数据存在域偏差，如图 7 所示。

MarrNet（Wu 等，2017）方法首先使用 ShapeNet
数据集进行预训练，再使用重投影一致性损失对真

实物体重建性能进行微调。该方法引入了深度图等

2. 5D 图像学习作为中间过程，将三维重建过程拆分

成 2. 5D 图像学习和 2. 5D 图像到 3D 的映射过程。

与直接映射相比，MarrNet 将单幅二维图像转换生成

多幅不同的 2. 5D 图像，利用合成物体和真实物体图

像对应的深度、边缘轮廓风格统一性，提高模型对域

偏差数据的重建性能。

MarrNet 方法通过深度图预测等中间过程削弱

了输入图像域偏差的影响。但是与输入图像相比，

深度图等缺乏颜色与细节纹理信息，这对最终的重

建泛化能力造成一定的影响。而域不变特征学习的

方式能够在保留输入图像细节特征信息的同时，克

服域偏差问题。Yang 等人（2021a）提出了一种动态

域 自 适 应 网 络 OccNet-DDA（occupancy networks-

dynamic domain adaptation），以提取域不变图像特征

进行三维重建。首先将真实图像和合成图像经过同

一编码器提取特征，并使用全局域判别器 Dg 和局部

域判别器 Dl进行区分。然后缩小真实图像和合成图

像的全局、局部特征差距，优化编码器以域不变特

征。最后将域不变特征输入到 3D MGCN 模块中，实

现对域偏差的鲁棒泛化三维形状生成。

DDA（dynamic domain adaptation）方法通过域不

变特征学习的方式提升了单视图三维物体重建的泛

化性能。但在数据类内形状不足时，测试图像的域

不变特征往往偏向于训练先验形状。为了解决拓扑

变化结构的域自适应难题，Li 和 Wu（2021）提出了一

种动态多分支信息融合网络 DmifNet（dynamic multi-
branch information fusion network）。以编解码结构作

为主干网络，一方面在各个层级的特征层中引入分

支以学习多样化结构特征表示；另一方面与 MarrNet
方法类似，从输入图像中提取与类别解耦的边缘几

何和角信息，并设计一个专门的分支学习从边缘几

何和角信息重建对应的三维形状。最后动态融合所

有分支结果，实现面向细节结构拓扑变化物体重建。

上述基于域自适应的方法，通过中间过程学习、

域不变特征学习和多分支信息融合等方式，实现了

鲁棒泛化性能。但由于真实场景数据无法提供准确

的三维形状数据，域自适应的重建性能存在限制，如

图 8 所示。OccNet-DDA 恢复更偏向于图像形状的

三维模型，但仍然面临局部形状平滑和细节缺乏等

挑战。因此，如何克服真实场景数据形状监督信息

不足，是进一步提升域自适应重建性能的重要研究

方向。Melas-Kyriazi 等人（2023）提出一种基于几何

一致性调节的重建方法，训练优化生成形状与输入

图像的对齐过程，从而提升真实场景数据形状重建

的自适应能力。

5. 4. 2　域泛化单视图三维物体重建

域泛化方法适用于预训练的物体类别与无标签

物体类别不同的场景，利用合成数据集的三维形状

知识，提高对未知数据类别的泛化重建能力。例如

图 7　域偏差数据示例（Yang 等，2021a）
Fig. 7　Examples of domain bias data（Yang et al. ， 2021a）

（（a） render objects； （b） real objects）

图 8　局部形状平滑缺乏细节挑战

Fig. 8　Smooth local shape and lack of detail challenge

942



第 30 卷 / 第 4 期 / 2025 年 4 月
刘草，曹婷，康文雄，蒋朝辉，阳春华，桂卫华，梁骁俊 

深度学习领域单视图三维物体重建研究综述

Elich 等人（2022）提出了一种基于 Deep SDF 预训练

模型的新型可微分渲染框架方法。该方法第 1 阶段

使用三维形状数据集训练 Deep SDF 网络。第 2 阶

段，将解码器Φ与其他模块组成可微分渲染框架，使

用深度图等二维图像进行监督训练。其中，预训练

的解码器Φ可以提供与物体类别解耦的三维空间

点表面距离信息，实现可微分渲染重建泛化性能

优化。

Alwala 等人（2022）提出了一种基于有标签的合

成形状集合和无标签的真实图像集合数据的多阶段

训练方法。首先在第 1 阶段，使用合成数据集渲染

生成同一实例的多个视图以及精确相机姿态，以新

视图渲染合成任务进行训练获得三维重建能力。然

后在第 2 阶段，将真实图像集合输入到预训练模型，

以粗糙估计视角信息进行视图渲染，使用图像重建

损失对预训练模型进行微调，学习通用类别的三维

形状先验知识。最后，将所有类别的预训练模型提

取成一个统一的重建模型，实现跨类别的三维重建。

该方法可以实现超过 150 个类别的三维重建，但是

基于二维图像训练的三维重建性能存在不足，制约

了最后通用类别三维重建的质量。

基于三维形状监督学习可以保证三维重建的质

量，但面临过拟合训练类别物体形状问题，未知类别

重建存在挑战。针对此问题，Lai 等人（2024）提出跨

类别知识转移网络 CCKTN（cross-category knowledge 
transferring network），在图像到点云映射学习过程

中，引入共享知识库存储通用的点云三维结构知识，

用以引导点云自动编码器重建未知类别形状。Yang
等人（2023）提出一种域泛化的单视图三维物体重建

方法 GenMesh（generalization mesh），将二维图像到

三维形状的映射过程分解为二维图像到三维点云的

映射，以及三维点云到网格模型的映射。其中点云

到网格的映射过程专注于学习几何变换，与重建物

体类别解耦，从而增强了对未知类别物体的重建能

力。此外，在图像映射点云阶段，引入局部特征采样

策略来捕获不同类别物体间共享的局部几何图形，

以增强模型的泛化；在点云映射网格阶段，引入多视

图轮廓损失来监督表面生成过程，这提供了额外的

正则化，进一步缓解了过拟合问题。

基于预训练模型优化的域泛化方法通过常见类

别单视图三维物体重建模型微调的方式，提升了重

建未知类别三维形状的性能，实现图像物体的大体

形状重建。但面对复杂几何结构的物体，域泛化方

法往往只能预测粗糙形状，无法捕捉到细节，如图 9
所示。因此，对物体的个性化形状结构精细重建，是

潜在的未来研究方向。例如 Nam 等人（2023）提出

一种三维人体重建方法 CycleAdapt。该方法由人体

重 建 网 络 HMRNet（human mesh reconstruction net⁃
work）和 人 体 形 状 去 噪 网 络 MDNet（human motion 
denoising network）组成。与上述从图像到三维形状

的端到端三维重建方法不同，该方法引入人体形状

去噪网络 MDNet，输入重建的带噪声的人体形状，恢

复细粒度去噪人体形状，通过三维到三维的去噪训

练学习精细形状结构。

5. 5　半监督单视图三维物体重建方法小结

半监督学习单视图三维物体重建方法主要在有

监督学习和半监督学习方法的基础上，通过部分

三维形状数据或者二维标签数据学习的方式优化了

重建性能和适用范围。

表 7 总结了上述半监督学习单视图三维物体重

建改进方法的设计思路和优缺点。从各类方法面临

的挑战出发，对小样本三维标注数据重建性能不足、

语义类别标注训练一致性等问题继续深入研究，在

进一步提升半监督学习单视图三维物体重建效果方

面具有广阔的研究空间和巨大潜力。

表 8 展示了部分半监督学习方法在 ShapeNet 数

据集的测试效果。与 DRC（differentiable ray consis⁃
tency）（Tulsiani 等 ，2018）、SoftRas（Liu 等 ，2019）和

Pix2Vox（Xie 等，2019）等经典 Baseline 方法相比，半

图 9　域泛化失败示例（Lai 等，2024）
Fig. 9　Examples of failed domain generalization result

（Lai et al. ， 2024）
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监督学习方法在标注数据训练的基础上，添加未标

注的数据提升了重建性能。其中标注数据的比例问

题是当前所有半监督学习方法面临的核心难题。标

注数据样本量不足往往会影响预训练模型的重建性

能，同时未标注数据缺乏其他有效的监督信息，进而

限制了半监督单视图三维物体重建方法的整体性

能。因此，如何完成小样本标注数据的半监督单视

图三维物体重建，克服标注数据样本少以及未标注

数据缺乏监督信息的影响，是未来值得深入研究的

关键问题。

三 维 高 斯 溅 射 3DGS（3D Gaussian splatting）
（Kerbl 等，2023；Lee 等，2024），以其基于点云的显式

表示的优势，为未标注二维图像学习显式三维结构

提供了新的方向。例如 Zou 等人（2024）提出一种基

于点云和三维高斯混合表示学习的单视图物体重建

方法。进行物体三维点云学习，基于点云表示学习

高斯特征，实现二维图像的快速渲染。该方法通过

三维点云形状和二维渲染图像的联合训练优化，实

现了已标注类别物体的高质量重建以及未标注类别

物体的鲁棒泛化重建。

6　结 语

基于深度学习的单视图三维物体重建方法得到

了深入研究与发展，结合本文对单视图三维物体重

建方法的回顾以及在当前方法存在的难题，本文展

望了未来可能的发展趋势与关键技术，具体如下：

1）真实场景的单视图三维物体重建数据集构

建。当前基于深度学习的单视图三维物体重建方法

主要使用 ShapeNet 等合成数据集进行训练与验证，

应用到真实场景时受复杂的背景、光照和遮挡等因

素影响，可能会出现较大的性能下降。而真实场景

数据集中，ikea、PASCAL3D+和 ObjectNet3D 等数据

集 主 要 用 于 三 维 物 体 重 建 性 能 测 试 评 估 任 务 。

Pix3D 数据集可用于三维物体重建训练与验证，但

是数据集中物体图像和三维模型数量不足。由于真

实场景数据集难以获取，可以研究利用互联网丰富

的图像数据资源减少数据采集成本（Li 和 Snavely，

2018；Fang 等，2021），开发高效交互式标注工具减

少标注成本（Chen 等，2020a），构建具有代表性的真

表7　半监督学习单视图三维物体重建方法总结

Table 7　Summary of semi-supervised learning single view 3D reconstruction methods

方法类别

基于部分三维形状优化

基于语义分割任务联合优化

基于视角信息学习优化

基于预训练模型优化

设计思路

三维形状和二维图像数据联合
训练

语义分割任务学习结构语义信息

半监督视角学习和近似视角学
习等

中间过程学习、域不变特征学习
等方式
常见类别预训练与重建类别微调

优点

提高稀疏三维标注场景的重
建性能

增强三维形状与二维图像的
一致性

减轻对物体视角信息的依赖

抑 制 真 实 场 景 数 据 域 偏 差
干扰
提高未知数据类别的泛化重
建能力

缺点

小样本三维标注数据重建性
能不足

语 义 类 别 标 注 训 练 一 致 性
问题

真实场景数据视角信息学习
问题

真实场景数据形状监督信息
不足
个 性 化 形 状 结 构 精 细 重 建
问题

表8　半监督学习方法重建结果

Table 8　Reconstruction results of semi-supervised methods

方法

Yang 等人（2018）
Laradji 等人（2021）
Xing 等人（2022）
Yang 等人（2023）

标注比例

50%

8%

5%

50%

IoU↑
0.596 0
0.556 0
0.552 3
0.815 0

对比方法

DRC（Tulsiani 等，2018）
SoftRas（Liu 等，2019）
Pix2Vox（Xie 等，2019）

OccNet（Mescheder 等，2019）

IoU↑
0.573 0
0.420 0
0.503 2
0.653 1

注：“↑”表示值越大越优。
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实场景数据集，以便于提升单视图三维物体重建方

法在真实场景的应用性能。

2）数据驱动与局部结构先验知识结合的单视图

三维物体重建方法。基于深度学习的单视图三维物

体重建方法利用采集的二维图像与三维模型数据，

通过数据驱动的方式学习三维物体重建，单视图数

据本身信息有限问题可能导致未观察区域结果错

误，进而影响实际应用效果。而几何模板、几何假设

以及几何形状等先验知识在有监督学习、无监督学

习和半监督学习方法中得到广泛应用，对于重建结

果能够起到约束作用。但主要优化了整体形状重建

效果，物体的细节结构恢复存在挑战。因此，提炼总

结实际应用场景的局部结构先验知识，研究数据驱

动与局部结构先验知识结合的方法，开发从数据学

习重建能力过程中加入局部结构先验知识指导的训

练范式，能够提高单视图三维物体重建准确可靠性。

3）基于多任务联合优化的小样本半监督学习单

视图三维物体重建方法。有监督学习方法在真实场

景中面临数据标注专业知识水平要求高时间成本大

问题，半监督学习方法在真实场景中面临缺乏准确

三维结构监督信息问题。因此，结合小样本标注数

据和未标注二维图像数据，开展半监督单视图三维

物体重建研究具有重要意义。当前半监督单视图

三维物体重建方法使用基于标注数据的预训练模型

来提供未标注数据的三维物体重建优化监督信息。

而标注数据样本量不足往往会影响预训练模型的重

建性能，同时未标注数据缺乏其他有效的监督信息，

进而限制了半监督单视图三维物体重建方法的整体

性能。而结合实际应用场景中的多任务特点，研究

合理的多任务联合训练网络结构和损失函数，以及

设计不同的任务的最优组合，有望提升小样本半监

督单视图三维物体重建性能；同时在重建任务的基础

上，通过多任务学习方式可以获得重建对象更多的有

效语义信息，提升智能感知水平（Zheng等，2023）。

4）单视图三维物体重建形状局部细节质量评价

指标。物体的局部细节存在一定拓扑变化现象，对

基于深度学习的单视图三维物体重建方法的训练学

习造成了一定的困难。当前基于深度学习的单视图

三维物体重建方法往往将全局特征和局部特征联合

训练以提升模型的重建性能。但是在测试评价阶

段，使用的 CD 等指标常用于评判全局的重建质量，

忽略了局部细节重建质量评价的问题。因此，研究

局部细节质量评价指标，设计合理的测试评判模型

性能体系，指导单视图三维物体重建方法的高质量

优化，以适应实际应用场景的高精度要求。

5）基于大模型的单视图三维物体重建方法与应

用研究。在实际应用场景中重建对象类别多，当前

重建算法泛化能力不足，需要设计个性化三维物体

重建模型。针对不同对象不同场景的三维物体重建

模型，从数据采集标注、模型训练开发到重建性能升

级等各个环节的工作需要耗费大量资源。而预训练

大模型结合小样本学习微调的方式，展现出实现通

用模型的可能和突破当前深度学习方法泛化能力和

精度的潜力（Xu 等，2024）。研究基于大模型的单视

图三维物体重建方法，开发数据处理、模型训练、部

署应用、迭代拓展的全流程应用方案，可以推动单视

图三维物体重建方法开发应用的“工业化”升级。
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