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摘　要: 近年来随着计算机视觉领域的不断发展, 三维场景的语义分割和形状补全受到学术界和工业界的广泛关

注. 其中, 语义场景补全是这一领域的新兴研究, 该研究以同时预测三维场景的空间布局和语义标签为目标, 在近

几年得到快速发展. 对近些年该领域提出的基于 RGB-D图像的方法进行了分类和总结. 根据有无使用深度学习将

语义场景补全方法划分为传统方法和基于深度学习的方法两大类. 其中, 对于基于深度学习的方法, 根据输入数据

类型将其划分为基于单一深度图像的方法和基于彩色图像联合深度图像的方法. 在对已有方法分类和概述的基础

上, 对语义场景补全任务所使用的相关数据集进行了整理, 并分析了现有方法的实验结果. 最后, 总结了该领域面

临的挑战和发展前景.
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Survey on Semantic Scene Completion Based on RGB-D Images
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Abstract:  In  recent  years,  with  the  continuous  development  of  computer  vision,  semantic  segmentation  and  shape  completion  of  3D  scene
have  been  paid  more  and  more  attention  by  academia  and  industry.  Among  them,  semantic  scene  completion  is  emerging  research  in  this
field,  which  aims  to  simultaneously  predict  the  spatial  layout  and  semantic  labels  of  a  3D  scene,  and  has  developed  rapidly  in  recent  years.
This  study  classifies  and  summarizes  the  methods  based  on  RGB-D  images  proposed  in  this  field  in  recent  years.  These  methods  are
divided  into  two  categories  based  on  whether  deep  learning  is  used  or  not,  which  include  traditional  methods  and  deep  learning-based
methods.  Among  them,  the  methods  based  on  deep  learning  are  divided  into  two  categories  according  to  the  input  data  type,  which  are  the
methods  based  on  single  depth  image  and  the  methods  based  on  RGB-D  images.  Based  on  the  classification  and  overview  of  the  existing
methods,  the  relevant  datasets  used  for  semantic  scene  completion  task  are  collated  and  the  experimental  results  are  analyzed.  Finally,  the
challenges and development prospects of this field are summarized.
Key words:  3D scene; semantic scene completion; environment understanding; computer vision; deep learning
 

研究表明, 为了能够执行诸如导航、互动或物体检索等高级任务, 机器人需要具备对周围环境进行语义级别

理解的能力. 同时, 为了进行抓取等任务, 机器人需要具备从单一视角图片中推断出完整三维场景的能力. 人类可

以从单视角观察到的图像估计出对象的完整几何形状, 从而建立环境的三维模型, 目前机器人在这方面的能力还

比较薄弱. 在语义场景补全提出之前, 研究者们通常分别使用语义分割方法和形状补全方法来使机器人获得语义
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理解能力和推断完整形状的能力. Song等人 [1]认为语义分割和形状补全实际上是高度耦合、相互促进的, 并由此

提出了语义场景补全 (semantic scene completion, SSC)这一概念. 语义场景补全是一项结合了三维形状补全与三

维语义分割的计算机视觉任务, 可以帮助机器人感知三维世界, 并和环境交互.
无论是形状补全还是语义分割, 首先需要对三维空间进行有效的表示. 体素作为一种常用的三维数据表示方

式, 经常作为三维空间的形状补全和语义分割的基本操作单元, 是语义场景补全常用的数据形式. 在体素表示的基

础上, 场景补全的目标是将被遮挡的空间区分为被占据空间和空闲空间. 具体而言, 形状补全是依据场景的布局和

物体的形状, 将三维栅格中的每个体素标记为空体素或实体素的二分类问题. 然而, 形状补全仅考虑场景的几何信

息, 缺少了物体的语义类别. 在形状补全的基础上进行语义分割, 则能够实现对所有被物体占据的空间的语义类别

分类. 也就是说, 在三维场景中, 无论是处于物体表面的实体素, 还是处于遮挡区域的实体素, 每个体素均对应于一

个特定的语义类别.

c = {c0,c1,c2, . . . ,cN} c0 c1,c2, . . . ,cN

为了将形状补全和语义分割在形式上统一, 语义场景补全的目标是为视野内的每个体素预测一个类别标签

 . 其中,    表示空体素,    表示 N 个物体类别, 因而总类别数为 N+1. 换而言之, 语义场

景补全是将空体素也作为一种类别, 并将包括遮挡区域在内的所有体素进行分类, 从而同时实现形状补全和语义

分割.
语义场景补全对于许多计算机视觉和机器人应用都有重要意义, 例如: 机器人导航、自动驾驶、场景重建等.

对于室内导航任务, 语义场景补全可以从局部观察重建和理解三维场景, 有利于整个场景的构建, 从而指导导航任

务. 在增强现实任务中, 语义场景补全可以进行有效的三维建模, 从而促进增强现实技术的改进. 该项研究虽然是

一个出现时间不长的计算机视觉细分研究方向, 但是发展速度很快, 本文总结了近年来基于 RGB-D图像的语义场

景补全方法.
本文第 1节对语义场景补全的相关背景进行介绍. 第 2节对传统的语义场景补全方法进行总结. 第 3节对基

于深度学习的语义场景补全方法进行总结. 第 4节对数据集和评价指标进行总结. 第 5节对现有方法的性能进行

分析. 第 6节对面临挑战与发展前景进行分析. 最后总结全文. 

1   相关背景

场景理解是计算机视觉研究的核心问题之一, 而语义分割则是为场景理解铺平道路的一项高级任务, 其目的

是对显示出来的图像依照不同目标存在的区域进行划分和标注. 其涉及的应用领域包括自动驾驶、人机交互、图

像搜索、增强现实等. 因此, 语义分割是计算机视觉领域的一项关键任务. 已经有很多学者对 RGB-D图像分割展

开了研究 [2−5]. 然而, 这些方法注重于获取观察到的像素的语义标签, 基本不考虑物体的完整形状, 因此不能预测可

见表面以外的标签或完成场景补全.
形状补全是场景理解的一个核心问题, 其目的是从单一视觉图像推断出物体的完整形状. 到目前为止, 已经有

很多关于形状补全的工作 [6−9]. 不过大多数方法只针对单个物体的形状进行补全. 要将这些方法应用到场景中, 需
要额外的分割或目标掩码. 对于场景补全, 当缺失区域相对较小时, 可以采用平面拟合 [10]或物体对称的方法 [11,12]来

填充空洞. 然而, 这些方法严重依赖几何的规律性, 当缺失区域很大时往往会失败. Firman等人 [13]提出了一种基于

几何信息的场景补全方法并取得了较好的实验结果. 由于该方法没有考虑语义信息, 因此当场景结构比较复杂时

会产生不准确的结果.
鉴于以上方法不能很好地处理场景补全任务, 所以 Song等人 [1]于 2017年提出了语义场景补全的概念, 将形

状补全和语义分割相结合来解决这一问题. 以单一深度图像为例, 图 1给出了语义场景补全任务的直观解释, 图 1(b)
颜色仅用于可视化, 为了三维显示效果更好, 此图的显示角度与深度图略有差异. 近些年随着深度学习技术的不断

发展, 特别是其在机器视觉应用领域取得了巨大成功, 越来越多的基于深度学习的语义场景补全方法被提出, 并且

性能也得到了较大提升.
以下主要对基于 RGB-D图像的语义场景补全方法进行总结、分类和对其性能进行分析. 近年来提出的基于

RGB-D图像的语义场景补全方法的时间线如图 2所示 [13−34]. 
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图 1　语义场景补全
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图 2　基于 RGB-D图像的语义场景补全方法的时间线
  

2   传统的语义场景补全方法

传统的场景理解任务主要集中在二维图像的分割和目标识别上. 这样的表示缺乏重要的物理信息, 例如对象

的三维体积、支持关系、稳定性和功能可见性, 而这些对于机器人进行抓取、操作和导航等应用来说是至关重要

的. Zheng 等人 [14]提出了一种通过从点云推理物体的物理稳定性来理解场景的方法. 作者将 RGB-D 数据转为点

云, 并使用了一个简单的假设, 即: 受重力作用影响, 人工物体在静态场景中应该处于稳定状态. 这一假设适用于所

有场景类别, 并为场景理解中似是而非的解释提出了有用的约束条件. 该方法包括两个主要步骤: (1)几何推理: 从
不完整的点云中恢复三维体积基元; (2)物理推理: 通过优化稳定性和场景先验, 将不稳定的基元分组为物理稳定

的对象. 作者提出使用一种新的不连通图 [35]来表示能量绘景, 并使用 Swendsen-Wang Cut方法 [36]进行优化. 实验

证明该算法在目标分割、场景的三维体积恢复和场景理解方面取得了较好的实验结果.
Firman等人 [13]从 Kim等人 [37]的工作中获得灵感, 使用从不同的对象类中学习到的轮廓去分割图像中的对象.

其证明形状可以超越类别, 使形状预测不需要语义理解. 由于作者关心形状, 独立于语义理解, 所以可以自由地使

用与测试时呈现对象不同的训练对象. Firman等人 [13]假设具有不同语义类别的对象通常共享类似的三维形状组

件, 从而使有限的数据集能够建模大量对象的形状, 进而估计它们隐藏的几何形状. 为了探究这一假设, 提出了一

种算法, 该算法可以基于已有的体积元素训练的监督模型来补全未观察到的桌面大小物体的几何形状. 模型将单

一深度图像的局部观察映射到周围邻域表面形状的估计上. 并且在一系列室内对象集和真实场景上定性和定量地

验证了方法的性能.
Lin等人 [15]利用 RGB-D数据处理室内场景的理解问题. 为了实现这一目标, 提出了一种利用二维分割、三维

几何以及场景和对象之间的上下文关系的方法. 具体地说, 将 CPMC[38]框架扩展到三维以生成候选长方体, 并利用

条件随机场来整合多源信息以对长方体进行分类. 该方法将场景分类与三维物体识别结合起来, 通过概率推理共

同解决这一问题. 在具有挑战性的 NYUv2数据集上测试了方法的有效性. 实验结果表明, 通过有效的证据整合和
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整体推理, 方法取得了显著的改进.
之前的三维场景理解方法通常只推断物体 [39,40]或将布局估计作为预处理步骤 [15], 而 Geiger等人 [16]的方法将

三维物体和场景布局结合起来考虑. 利用 Kinect摄像头捕获的单一 RGB-D图像推断三维对象和室内场景的布局

是一项具有挑战性的任务. 为了实现这一目标, Geiger等人 [16]提出了一个高阶图形模型, 并对图像中的布局、对象

和超像素进行了联合推理. 与之前的方法相比, 其模型通过使用可逆图形得到了详细的三维几何信息, 并为了充分

考虑到场景属性和投影几何学, 显式地加强了遮挡和可见性约束. 作者将此任务转换为因子图中的映射推理, 并使

用消息传递有效地解决此问题. 通过 NYUv2室内数据集上的几个基线评估该方法. 实验结果表明, 该方法能够较

好地推断出含有大量噪声和遮挡的场景.
综上所述, 前两种方法只考虑了几何信息, 没有考虑语义信息, 只能完成场景补全的任务; 后两种方法可以完

成语义场景补全任务, 使用传统的数学方法进行处理, 得到的补全结果精度有待提高. 随着数据的海量化和深度学

习的迅速发展, 语义场景补全领域也涌现出大量的深度学习方法, 并且取得了不错的成绩. 

3   基于深度学习的语义场景补全方法

近年来, 深度学习成功应用于计算机视觉的很多领域, 并取得了骄人的成绩. 针对基于 RGB-D图像的语义场

景补全任务, 目前基于深度学习的方法可分为两类: 基于单一深度图像的方法和基于深度图像联合彩色图像的方

法. 本节将详细介绍这两类方法. 

3.1   基于单一深度图像的方法

Song等人 [1]提出了一个直接的解决方法, 即用三维卷积神经网络来提取上下文特征. 该方法使用单张深度图

作为输入, 并使用 flipped-TSDF 编码将其编码为一个三维体积. 其中 TSDF 表示截断符号距离函数 (truncated
signed distance function), 是一种常见的编码三维空间的方法. 其作用是在每个体素中储存该体素到其最接近的物

体表面的距离 d (含符号), 并用正负符号来表示该体素是位于表面前方还是位于表面后方. 之前常用的 TSDF编码

有普通的 TSDF编码和投影 TSDF编码. 而这两种编码都有各自的缺点. 普通的 TSDF编码会使得三维网格中的

空白体素上出现强梯度; 投影 TSDF编码有严重的视角依赖性. Song等人 [1]提出的 flipped-TSDF编码改进了这两

个缺点. flipped-TSDF编码的计算公式如下:
dflipped = sign(d)(dmax −d) (1)

dmax其中,    为规定的最远距离, sign(d)表示 d 的符号.
在 flipped-TSDF编码基础上, 将编码后的三维网格输入到三维卷积神经网络中, 该网络提取并聚合局部几何

和上下文信息, 并生成相机视图截锥内所有体素的占用率和对象类别的概率分布. 具体地, 网络以一个高分辨率的

三维体积作为输入, 首先使用多个三维卷积层来学习局部几何表示. 使用卷积层和池化层来降低分辨率到原始输

入的 1/4. 然后, 使用一个基于膨胀的三维上下文模块来捕获更高层次的对象间上下文信息. 然后将来自不同尺度

网络的输出特征图连接并输入到另外两个卷积层中, 以聚合来自多个尺度的信息. 最后, 使用基于体素的 Softmax
层来预测最终的体素标签. 另外, 为了更好地传播梯度, 添加了几个短连接. 此网络命名为 SSCNet, 其网络结构如

图 3所示. 其主要贡献有两个: 一是首次将场景补全和深度图的语义标注两个任务结合起来进行处理; 二是构建了

人工合成的带有密集标注的三维场景数据集——SUNCG. 自此之后, 在计算机视觉和机器视觉领域, 语义场景补

全任务引起了很多学者的兴趣. 该网络的性能限制在于没有用到颜色信息, 并且该网络对 GPU显存的较大依赖限

制了输出分辨率和神经网络的深度, 此外该三维网络的计算量也非常庞大.
为了减少网络的计算量, Guo等人 [17]提出使用二维卷积神经网络代替部分三维网络. 这不仅能够减少网络的

计算量, 还能从输入的图像中计算出多个特征图来作为三维投影的输入. 该网络称为 VVNet (view-volume
network), 网络结构如图 4所示. 通过将二维神经网络和三维神经网络的结合, VVNet有效地降低了计算成本, 实
现了从多通道高分辨率输入中提取特征, 从而显著提高了结果的准确性. 其具体的做法是首先输入单一深度图, 经
过数个二维神经网络后, 再将输出的特征图投影为三维网格. 相比之下, SSCNet直接将深度图投影为三维网格, 然
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后将三维网格输入到三维神经网络中. VVNet通过这种方式将网络最前面的几个三维卷积层和三维池化层替换为

二维卷积层和二维池化层, 大大减少了网络的计算量. 此外, 作者还设计了一种新的扩大感受野的主干网 (见图 5),
新主干网加入了一个新的池化层, 对提取的三维特征进行采样. 在合成数据集 SUNCG和真实数据集 NYU上的实

验证明了该方法的有效性.
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图 3　SSCNet网络结构
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Zhang等人 [18]将密集的条件随机场 (conditional random field, CRF)引入语义场景补全模型. 其主要思想是将

SSCNet 的输出概率图与处理后的深度图像相结合, 提出的模型称为 VD-CRF (volume data-CRF). 其主要步骤如

下: 首先, 使用 TSDF或 flipped-TSDF来表示输入的深度图像. 然后, 将来自 SSCNet的输出概率图和下采样的体

积数据相结合, 以构建 VD-CRF模型的势函数. 最后, 选择一种可靠的推理算法对预测进行推理. 为了方便之后的

实验结果分析, 我们将该方法命名为 CRF-SSC.
受到对抗学习思路的启发, Wang等人 [19]提出了一种使用对抗学习来进行语义场景补全的方法. 我们将其命

名为 ASSC. 该方法使用了多个对抗损失函数, 通过将两种潜在特征相关联 (一种是工作在部分 2.5维数据上的编

码器的潜在特征, 另一种是从训练重建完整语义场景的变分三维自动编码器中提取的潜在特征), 加强了与真值有

关的实际输出的同时, 还有效地嵌入了内部特征. 此外, 在测试时, 作者在下采样时保留了原始的 2.5维输入结构,
以提高模型内部表示的有效性. 具体地, 作者使用两个鉴别器训练框架将深度信息反投影到带有语义标签的三维

体积空间中. 其中, 一个鉴别器用来将重构的语义场景与真值进行比较, 从而优化整个框架. 另一个鉴别器用来优

化已学习到的潜在特征. 作者提出的网络是第一个以语义场景补全为目标的生成对抗网络, 并证明了对抗方法对

于当前任务是一种有意义的选择. 该方法的缺点是深度图像的编码器与体素化真值的编码器不同, 使得编码器为

了匹配两种不同的编码, 丢弃了太多的信息, 从而造成了大量的信息损失.
另外, Zhang 等人 [20]引入空间分组卷积 (spatial group convolution, SGC) 来加速三维密集预测任务的计算.
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SGC 将输入体素分成不同的组. 显然, 分组策略在 SGC 中起着重要的作用. 作者提出了两种不同的划分策略: 随
机均匀分组和固定模式分组 (采用模运算), 然后对这些分离的组进行三维稀疏卷积. 由于在进行卷积时只考虑有

效体素, 计算量显著减少, 但精度略有下降. 在语义场景补全任务上验证了所提操作的有效性. 但该方法可视化效

果不尽如人意. 为了方便之后的实验结果分析, 我们将该方法命名为 ESSCNet.
Chen等人 [24]针对Wang等人方法 [19]的缺陷, 提出了一种可以与任何三维卷积网络相结合的方法, 该方法不存

在信息丢失的问题. 我们将其命名为 SSC-GAN. 特别地, 其提出了一个条件生成对抗网络来预测三维空间的语义

标签和占用率. 实验证明, 条件生成对抗网络表现比标准的生成对抗网络要好, 但如果真值与深度数据没有像

NYU Kinect那样很好地对齐, 条件生成对抗网络的表现也会差强人意.
为了提高标签一致性, Zhang 等人 [25]提出了一个新的深度学习框架, 称为级联上下文金字塔网络 (cascaded

context pyramid network, CCPNet), 以从单一深度图像联合推断出三维立体场景的占用率和语义标签. 其提出的

CCPNet通过级联上下文金字塔提高了标签的一致性. 同时, 基于底层特征, 利用引导残差细化模块逐步恢复对象

的精细结构. 其提出的框架有 3个突出的优势: (1) 显式地建模三维空间上下文, 以提高性能; (2) 生成结构细节保

持完好的全分辨率三维体积; (3) 提出内存需求低的轻量级模型, 具有良好的可扩展性. 具体地说, CCPNet是一个

自级联的金字塔结构, 连续聚合多尺度的三维上下文和局部几何细节, 以实现全分辨率的场景补全. 网络结构如

图 6所示, 它由 3个关键组件组成, 即: 三维扩张卷积编码器 (dilated convolution encoder, DCE), 级联上下文金字

塔 (CCP)和引导残差细化 (guided residual refinement, GRR). 在功能上, DCE采用核分离的多个膨胀卷积从单视图

深度图像中提取三维特征表示. 然后, CCP执行由全局到局部的上下文聚合, 以提高标签的一致性. 在上下文聚合

之后, 引入 GRR, 以利用浅层学习到的低层特征来细化目标对象. 实验表明, CCPNet显著提高了语义补全的准确

性, 降低了计算成本, 并提供了高质量的全分辨率的补全结果.
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图 6　CCPNet网络结构
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x̂

Wang等人 [26]提出了一种基于单个编码器和 3个独立生成器的单一深度图像的语义场景补全模型——ForkNet
(网络结构见图 7). 该方法在下采样操作之后平行设置了 3 个生成器, 分别用于生成不完整的表面几何形状 (   ),
完整的几何体积 (g)和完整的语义体积 (s). 在生成器之间添加特定的连接来使几何信息成为约束条件, 并通过经

常不精确的真值注释来推动补全过程. 还利用多个鉴别器来提高重建的准确性和真实性. 作者针对语义三维场景

补全和三维对象补全在标准基准上进行了测试. 对于前者, 使用 SUNCG和 NYU进行测试. 对于后者, 使用 ShapeNet
和 3D-RecGAN 进行测试. 此方法在真实数据集上的场景重建和对象补全均达到先进水平. 其主要贡献总结为

3点: ① 提出一种新的架构, 基于建立在相同的共享潜在空间上的 1个编码器和 3个生成器, 有助于生成额外的配

对训练样本; ② 利用生成器之间的特定连接, 在经常不精确的真值标注上实现几何信息约束, 并驱动补全过程;
③ 使用多个鉴别器来回归细节信息和真实的补全结果.
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图 7　ForkNet网络结构
 

Li等人 [27]在以 TSDF编码的三维网格作为输入的基础上, 增加了一路网络分支, 并且以二维的深度图像作为

输入. 该分支先采用二维卷积神经网络从深度图像中提取特征, 然后将提取的特征投影至三维空间. 随后, 在三维

空间中, 对两路分支的信息进行汇合. 该网络称为 PALNet, 其结构如图 8所示. 二维-三维特征投影算法是该网络

结构的重要组成, 在 DDRNet、AICNet 等工作中, 同样采用了该算法进行特征投影. 该网络结构使用的 TSDF 分

支能够保持人工设计特征的优点. 直接从深度图像提取特征的好处在于能够通过网络学习的方式获取深度图中的

细粒度信息. 此外, 该工作提出了局部几何各向异性 (local geometric anisotropy, LGA)的概念来表示体素的几何信

息, 即邻域体素与当前体素的类别差异. 并根据 LGA构建了一种新型的损失函数 PA-Loss (position aware loss). 该
损失函数通过构建体素的六邻域结构, 并根据 LGA来度量该体素的重要性. PA-Loss的计算公式如下.
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LPA = −
1
N

N∑
n=1

C∑
c=1

Inync log ŷnc (2)

ync ŷnc In其中, N 是总体素数, C 是总类别数.   ,    是类别 c 对应的真值标签和对应的预测结果组成的 one-hot向量,    是

体素 n 的 LGA重要性因子 (详见文献 [27]). 随后, 依次构建每个体素的训练权重, 并结合传统的交叉熵损失函数,
来提升训练过程中对几何信息更丰富的体素的训练效果.

为了将 360°图像应用在该任务中, Dourado等人 [28]提出了一种对 360°RGB图像和相应深度图进行完整室内

语义场景补全的方法. 最近的 SSC研究仅对所使用传感器的视场所覆盖的房间小区域进行占用预测, 这意味着需

要多幅图像覆盖整个场景, 这是一种不适用于动态场景的方法. 作者仅使用一张 360°图像及其对应的深度图来推

断整个房间的占用率和语义标签. 具体来说, 由输入的全景深度图生成的不完整体素网格被自动划分为 8个重叠

视图, 分别提交给 3D-CNN. 结果预测由 8个单独的预测 (文中使用了 EdgeNet[33])自动集合产生. 该工作是首个使

用 360°成像传感器或立体球形摄像机来扩展 SSC任务以完成场景理解的工作. 为了方便之后的实验结果分析, 我
们将该方法命名为 360-SSC.

为了满足实时性要求, Chen等人 [32]提出了一种基于特征聚合策略和条件预测模块的实时语义场景补全方法,
我们称之为 RTSSC, 框架图如图 9所示. 具体来说, 该方法采用一个基于 ResNet的网络作为主干网络. 在神经网

络的后期, 其利用扩张卷积来扩大感受野. 作者提出了全局聚合模块来融合全局上下文特征和局部特征, 并基于此

提出了一种多级特征聚合策略以将全局上下文和具有不同感受野的特征结合起来. 此外, 还采用了两步预测方案

来挖掘体积占用率与语义类别之间的条件关系, 首先生成二值预测, 并根据提取的特征和预测结果进行语义预测.
这样可以为语义预测提供结构信息, 进而提高性能. 该方法在一个 GTX 1080 Ti GPU上以每秒 110帧的速度实现

了具有竞争力的性能.
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图 9　RTSSC网络结构
  

3.2   基于深度图像联合彩色图像的方法

彩色图像提供了场景的颜色等信息, 有利于整个场景的理解与分析, 所以将彩色图像和深度图像作为输入来

处理语义场景补全任务是非常有帮助的. 近年来也涌现出很多不错的工作.
Liu等人 [21]提出了一个特别的方法 SATNet, 与其他的直接将二维图像作为输入不同, 该方法首先对二维图像

进行二维语义分割, 然后再将语义分割的结果投影成三维图像, 最后进行三维语义场景补全. 此框架具有 3 个优

点: (1)显式的语义分割显著提高了性能; (2)传感器数据融合方式灵活, 可扩展性好; (3)任何子任务的进展都会促
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进整体效果. 具体来说, SATNet的核心思想是借助低层语义分割来帮助实现高层语义场景补全. 它包含 3个模块:
二维语义分割子网络 SNet, 通过单个彩色图像或深度图像来估计语义信息; 二维-三维重投影层, 将二维语义转换

为三维空间; 三维语义场景补全子网络-TNet, 对体素进行处理以实现整个场景的语义补全. 对于单个深度图像或

RGB-D输入, SATNet能够以单分支的方式高效地完成语义场景补全. 此外, 对于 RGB-D输入, 还提出了一种更高

效的双分支结构来融合这两种信息, 并且得到了较好的补全结果.
Garbade等人 [22]提出了一种利用深度信息和从 RGB图像中推断出的语义信息的双流方法 (TS3D)来完成这

项任务. 该方法构造了一个不完整的三维语义张量, 该语义张量采用紧凑的三通道编码方法对推导出的语义信息

进行编码, 并利用三维 CNN对完整的三维语义张量进行推导. 具体来说, 对 SSCNet方法进行了扩展, 保留了其有

益的上下文合并策略和端到端可训练性, 并同时对其进行了修改, 以便在输入阶段和损失阶段能够利用从 RGB图

像推断出的语义信息. 对于单个 RGB-D图像, 首先使用二维 CNN从 RGB数据中推断语义标签, 并构造一个不完

整的三维语义张量. 为此, 将推断出的语义标签映射到三维空间中, 并通过推断出的类别标签标记每个可见的表面

体素. 此三维语义张量是不完整的, 因为它只包含可见体素的标签, 而不包含闭塞体素的标签. 其次, 将深度图像进

行三维投影生成其体积表示. 最后, 该张量被用作三维 CNN的输入, 从而推断出一个完整的三维语义张量, 其中包

括所有体素的占用率和语义标签.
Li 等人 [23]从三维卷积核的设计角度出发, 提出了一种简单高效的轻量化三维卷积模块, 即维度解耦卷积

(DDR)模块. 图 10展示了 DDR模块与残差模块的不同结构. 维度解耦卷积通过在卷积层和连接层上进行尺寸拆

分, 能够有效地减少网络参数. 同时, 基于 DDR还构建了轻量化的 ASPP模块, 利用多尺度信息提升了网络对不同

大小的物体的适应能力. 进一步, 对于语义场景补全任务, 通过多尺度融合深度信息和颜色信息, 提出了一种轻量

化深度网络-DDRNet, 该方法与 SSCNet相比, 仅使用了极少的网络参数 (参数量减少了约 83%), 但补全结果得到

了提升. 比较结果见表 1.
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图 10　残差块和 DDR块
 

 
表 1    DDRNet与其他方法的参数量, FLOPs和性能比较结果

方法 参数量 (k) FLOPs (G) SC-IoU (%) SSC-IoU (%)
SSCNet 930.0 163.8 55.1 24.7
ESSCNet － 22.0 56.2 26.7
DDRNet-D 155.0 20.6 59.0 28.9

DDRNet-RGBD 195.0 27.2 61.0 30.4
 

最近, Li等人 [29]提出了一种基于注意力的端到端三维卷积网络 (AMFNet)用于语义场景补全任务, 该方法通

过基于二维语义分割的多模态融合架构和基于残差注意块的三维语义补全网络来实现. 该方法不仅利用了颜色信

息和深度信息, 而且借鉴了深度网络学习二维语义分割的经验. 该方法的整体框架图见图 11. 图 11以 RGB-D图
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像 (分别为 RGB和 HHA图像)为输入, HHA编码方式是指使用 3个通道对深度图重新编码, 这 3个通道分别是

水平视差、高于地面的高度和像素的局部表面与推断重力方向的倾角. 具体来说, 训练了一个使用二维语义分割

信息的模型, 并用其指导 SSC任务中的三维补全和语义分割. 该模型假设对二维语义分割任务有效的图像特征对

语义场景补全同样有效. 基于这一假设, 提出了一种新的双分支多模态融合网络, 该网络在二维分割的基础上增强

了三维分割信息, 从而可以有效地指导三维补全和语义标注. 此外, 由于三维数据固有的稀疏性 (在三维场景中大

多数体素是空的), 其认为一些与空体素相关的特征 (例如颜色和纹理)是没有价值的, 而注意力机制能够使得模型

具有聚焦于重要部分的能力. 因此, 提出了一种基于残差注意块 (residual attention block, RAB)的三维网络, 以充分

利用空间划分中可靠的深度线索来完成语义场景补全. RAB的结构如图 12所示.
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在之前的研究中, 体素分辨率是导致性能瓶颈的关键困难之一. 为了解决这一问题, Chen等人 [30]设计了一种

新的几何策略用来将低分辨率的体素表示嵌入到深度信息中. 为此, 作者首先提出了一种新的三维草图感知特征

嵌入方法来显式有效地编码几何信息. 随后进一步设计了一个简单而有效的语义场景补全框架 (Sketch-Net), 该框

架包含一个轻量级的三维草图幻觉模块, 其通过条件变分自编码器 (CVAE)的半监督结构先验性来指导空间占用

和语义标签的推理. 所提方法的框架图见图 13. 作者证明了其提出的几何嵌入比从常用的 SSC框架中学习到的深

度特征更有效. 该方法的实验结果在 3个公共数据集上都超过了最先进的水平, 而这只需要三维体积的输入和输

出分辨率为 60×36×60.
语义场景补全任务面临的关键挑战是如何有效地利用三维上下文来建模各种形状、布局和视觉特性有严重

变化的物体. 为此, Li等人 [31,41]基于 DDRNet, 对卷积核的可变性进行了研究, 并提出了一种新型模块结构, 即各向

异性卷积 (AIC)模块 (示例见图 14). 和以往的模块不同, AIC模块拥有可变形状的卷积核, 并且计算量小, 参数效

率高. 它还可以作为一个即插即用模块来代替标准的三维卷积单元. 具体来说, 该方法的基本思想是将三维卷积运

算分解为 3个连续的一维卷积, 并为每个此类一维卷积配备不同内核大小的混合器, 随后沿着每个一维卷积智能

地学习此类内核的组合权重. 因此, 基本上可以通过连续执行此类自适应一维卷积来建模各向异性三维上下文. 此
外, 进一步提出了一种新的用于语义场景补全的各向异性卷积网络-AICNet, 实验结果证明了其有效性. 
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近来, Cai等人 [34]提出了一种基于实例级和场景级语义信息的场景-实例-场景网络 (SISNet)框架. 该方法能够

推断细粒度的形状细节以及邻近的对象, 这些对象的语义类别容易混淆. 关键是该方法将实例从一个粗略补全的

语义场景中分离出来, 而不是用一个原始的输入图像来指导实例和整个场景的重建. SISNet 进行了场景到实例

(SI) 和实例到场景 (IS) 的迭代语义补全. 具体来说, SI 能够编码物体的周围环境, 以便有效地将实例从场景中解

耦, 并且每个实例都可以被体素化为更高的分辨率, 以捕捉更精细的细节. 而使用 IS, 细粒度的实例信息可以集成

到 3D场景中, 从而导致更准确的语义场景补全. 这个设计的灵感来自物体是场景的主要组成部分, 它们与场景紧

密相关. 例如, 当窗户重建得很好时, 可以很容易地推断出周围的墙. 利用这种迭代机制, 场景和实例补全相互受

益, 以获得更高的补全精度. 

4   数据集和评价指标
 

4.1   数据集

近年来语义场景补全任务在科研中的关注逐渐得到提高, 而解决这一任务, 大量的数据是不可缺少的. 以下将

详细介绍常用的 3个数据集: NYUv2, NYUCAD和 SUNCG. 数据集的基本信息见表 2.

NYUv2数据集由 Silberman等人 [4]于 2012年提出. NYUv2数据集使用Microsoft Kinect的 RGB和 Depth摄
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像机从个不同的美国城市的大量商业和住宅建筑中收集数据, 它由 1 449组密集标记的 RGB和深度图像对组成,
包含 26个场景类别的 464个不同的室内场景. 使用 Amazon Mechanical Turk对每张图像进行密集的逐像素标记.
如果一个场景包含一个对象类的多个实例, 那么每个实例都会收到一个唯一的实例标签, 例如同一个图像中的两

个不同的杯子会被标记为: 杯子 1和杯子 2, 以唯一地标识它们. 该数据集包含 35 064个不同的对象, 跨越 894个
不同的类别. 在训练时, 将其分为 795 个训练样本和 654 个测试样本. 由于室内场景的复杂性和 Kinect 数据采集

造成的深度图像测量误差, NYUv2是一个具有挑战性的数据集.
 

表 2    语义场景补全数据集信息

数据集 训练集样本数量 测试集样本数量 下载地址

NYUv2[4] 795 654
https://github.com/shurans/sscnetNYUCAD[13] 795 654

SUNCG-D[1] 139 368 470
SUNCG-RGBD[21] 13 011 499 https://github.com/ShiceLiu/SATNet

 

由于 NYU 数据集中一些手工标记的体积及其对应的深度图像没有很好地对齐, 所以 Firman 等人 [13]提出了

NYUCAD数据集, 其深度图是根据标记的体积绘制的.
SUNCG 数据集是一个大规模的合成场景数据集, 其包含 45 622 个不同的真实房间和家具布局的场景, 这些

都是通过 Planner5D平台手工创建的. 整个数据集有 49 884个有效楼层, 其中包含 404 058个房间和来自 2 644个
唯一对象网格的 5 697 217个对象实例, 这些对象网格覆盖了 84个类别. 作者手动标记库中的所有对象, 以分配类

别标签. SUNCG数据集包括两类: SUNCG-D和 SUNCG-RGBD. 其中 SUNCG-D由 Song等人 [1]于 2017年提出, 由
139 368个训练样本和 470个测试样本组成; SUNCG-RGBD由 Liu等人 [21]在 2018年提出, 该数据集由 13 011个
训练样本和 499个测试样本组成. 

4.2   评价指标

对于语义场景补全算法的性能, 通常使用真值与预测结果之间的交并比 (intersection over union, IoU)来进行

评价. 同时, 也考察了形状补全子任务的性能评价.
对于形状补全子任务, 将预测结果中所有的物体均视为一个类别, 使其成为二分类任务. 这个二分类任务的目

标是将视野范围内体素划分为空体素与被物体占据的已占用体素. 如果体素属于任何语义类别, 则将其视为已占

用的体素. 其中, 已占用体素不仅包括从深度图对应的视角下可见的物体表面所对应的体素, 而且包括被遮挡的部

分. 在这个二分类任务中考察已占用体素的预测结果. 将预测的已占用体素结果中的预测正确的样本设置为“正阳

性”(TP), 预测错误的样本设置为“假阳性 (FP)”, 而未被检测到的已占用体素设置为“假阴性 (FN)”. 由此便可分别

得到形状补全预测结果的精度 (precision, P)和召回 (recall, R)如下:

P =
T P

T P+FP
(3)

R =
T P

T P+FN
(4)

同时, 可以计算 IoU 作为形状补全这个子任务的综合评价指标. IoU 是预测结果与真值的交集比上它们的并

集, 其定义如下:

IoU =
预测结果∩真值
预测结果∪真值

=
T P

T P+FP+FN
(5)

可以简单地理解为, IoU 就是模型的预测结果和真值的重叠率. 比值越高则预测结果越准确, 最理想情况是预

测结果与真值完全重叠, 即比值为 1.
对于语义场景补全任务, 评估每个类别的预测体素标签和真值标签之间的交并集 (IoU). 这一指标反映了每个

类别的语义分割结果的准确性. 在获得每个类别的 IoU 后, 通过计算所有类别的平均 IoU (mIoU)作为整体性能的

评价指标. 因此, mIoU是语义场景补全任务中最为重要的指标. 
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5   现有方法的性能评价及分析

我们总结了现有方法在 3个常用数据集上的实验结果 [1,13−34], 即 NYU、NYUCAD和 SUNCG. 其中包括传统

的方法, 如 Zheng 等人、Lin 等人、Geiger 和 Firman; 基于深度图像的方法, 如 SSCNet、VVNet、ESSCNet、
ASSC、CRF-SSC、SSC-GAN、CCPNet、PALNet、ForkNet、360-SSC和 RTSSC; 基于深度图像联合彩色图像的

方法, 如 SATNet、TS3D、DDRNet、EdgeNet、Sketch-SSC、AICNet、AMFNet和 SISNet. 实验结果总结在表 3–
表 7 中, 最优性能指标用粗体表示. 表 3 和表 4 分别展示了现有方法在 NYU 和 NYUCAD 数据集上的结果, 表 5
和表 6展示了现有方法在 SUNCG数据集上的结果, 表 7梳理了当前关注到时间效率的方法的实验结果. “*”表示

基于深度图像联合彩色图像的深度学习方法. “(SUNCG)”表示使用 NYU/NYUCAD+SUNCG来训练模型.
 

表 3    NYU数据集结果 (%)

方法
场景补全 语义场景补全

精确率 召回率 IoU 天花板 地板 墙 窗户 椅子 床 沙发 桌子 电视 家具 物体 平均值

Lin等人[15] 58.5 49.9 36.4 0 11.7 13.3 14.1 9.4 29 24 6.0 7.0 16.2 1.1 12.0
Geiger等人[16] 65.7 58 44.4 10.2 62.5 19.1 5.8 8.5 40.6 27.7 7.0 6.0 22.6 5.9 19.6
SSCNet[1] 57.0 94.5 55.1 15.1 94.7 24.4 0.0 12.6 32 .1 35.0 13.0 7.8 27.1 10.1 24.7

SSCNet (SUNCG)[1] 59.3 92.9 56.6 15.1 94.6 24.7 10.8 17.3 53.2 45.9 15.9 13.9 31.1 12.6 30.5
ESSCNet[20] 71.9 71.9 56.2 17.5 75.4 25.8 6.7 15.3 53.8 42.4 11.2 0 33.4 11.8 26.7

VVNetR-120[17] 69.8 83.1 61.1 19.3 94.8 28.0 12.2 19.6 57.0 50.5 17.6 11.9 35.6 15.3 32.9
CRF-SSC[18]

－ － 60.0 18.1 92.6 27.1 10.8 18.8 54.3 47.9 17.1 15.1 34.7 13.0 31.8
PALNet[27] 68.7 85.0 61.3 23.5 92.0 33.0 11.6 20.1 53.9 48.1 16.2 24.2 37.8 14.7 34.1
ASSC[19]

－ － － 49.6 42.7 51.2 24.2 23.0 28.1 30.4 29.9 － 22.0 11.5 31.3
SSC-GAN[24] 63.1 87.8 57.8 － － － － － － － － － － － 22.7
ForkNet[26] － － 63.4 36.2 93.8 29.2 18.9 17.7 61.6 52.9 23.3 19.5 45.4 20.0 37.1
CCPNet[25] 74.2 90.8 63.5 23.5 96.3 35.7 20.2 25.8 61.4 56.1 18.1 28.1 37.8 20.1 38.5

CCPNet (SUNCG)[25] 78.8 94.3 67.1 25.5 98.5 38.8 27.1 27.3 64.8 58.4 21.5 30.1 38.4 23.8 41.3
360-SSC[28]

RTSSC[32]
－

－

－

－

－

73.4
15.6
－

92.8
－

50.6
－

6.6
－

26.7
－

－

－
35.4
－

33.6
－

－

－
32.2
－

15.4
－

34.3
34.4

DDRNet[23]* 71.5 80.8 61.0 21.1 92.2 33.5 6.8 14.8 48.3 42.3 13.2 13.9 35.3 13.2 30.4
TS3D[22]* － － 60.0 9.7 93.4 25.5 21.0 17.4 55.9 49.2 17.0 27.5 39.4 19.3 34.1
SATNet[21]* 67.3 85.8 60.6 17.3 92.1 28.0 16.6 19.3 57.5 53.8 17.2 18.5 38.4 18.9 34.4
NoSNet[21]* 67.3 84.4 59.5 19.8 94.5 28.1 0.7 15.4 50.8 43.2 15.7 11.0 31.9 7.7 29.0

Sketch-Net[30]* 85.0 81.6 71.3 43.1 93.6 40.5 24.3 30.0 57.1 49.3 29.2 14.3 42.5 28.6 41.1
EdgeNet[33]* 76.0 68.3 56.1 17.9 94.0 27.8 2.1 9.5 51.8 44.3 9.4 3.6 32.5 12.7 27.8

EdgeNet (SUNCG)[33]* 79.1 66.6 56.7 22.4 95.0 29.7 15.5 20.9 54.1 53.0 15.6 14.9 35.0 14.8 33.7
AICNet[31]* 62.4 91.8 59.2 23.2 90.8 32.3 14.8 18.2 51.1 44.8 15.2 22.4 38.3 15.7 33.3
AMFNet[29]* 67.9 82.3 59.0 16.7 89.2 27.3 19.2 20.2 56.1 50.4 15.1 13.5 36.8 18.0 33.0

AMFNet (w/o-Attn)[29]*
SISNet[34]*

64.5
90.7

86.5
84.6

58.6
77.8

21.3
53.9

90.3
93.2

26.1
51.3

7.7
38.0

18.0
38.7

53.8
65.0

48.4
56.3

13.0
37.8

0
25.9

36.7
51.3

16.3
36.0

30.1
49.8

 

对于传统的方法, Zheng等人 [14]和 Firman等人 [13]的方法只能解决场景补全任务, 并且从表 4可以看出, 这两

个方法在 NYUCAD上的 IoU 分别仅为 34.6%和 50.8%, 远远低于后来提出的方法. 而 Lin等人 [15]和 Geiger等人 [16]

的方法都以 RGB-D 帧为输入, 在三维场景中生成对象标签. Lin 等人 [15]使用三维边框和平面来近似所有对象.
Geiger等人 [16]对测试时观测到的深度图检索并拟合三维网格模型. 用于检索的网格模型库是用于真值标注模型的

超集. 因此, 他们可以通过在一个小的数据库中找到精确的网格模型来实现完美的对齐. 这两种传统方法都可以完

成语义场景补全任务, 但得到的效果并不好. 从表 3可以看出, Lin等人 [15]和 Geiger等人 [16]的方法在 NYU上的平

均 IoU 值分别仅为 12%和 19.6%. 基于此, 研究者们开始关注深度学习方法在此任务中的应用.
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表 4    NYUCAD数据集结果 (%)

方法
场景补全 语义场景补全

精确率 召回率 IoU 天花板 地板 墙 窗户 椅子 床 沙发 桌子 电视 家具 物体 平均值

Zheng等人[14] 60.1 46.7 34.6 － － － － － － － － － － － －

Firman等人[13] 66.5 69.7 50.8 － － － － － － － － － － － －

SSCNet[1] 75.4 96.3 73.2 32.5 92.6 40.2 8.9 33.9 57.0 59.5 28.3 8.1 44.8 25.1 39.2
VVNetR-120[17] 86.4 92.0 80.3 － － － － － － － － － － － －

CRF-SSC[18]
－ － 78.4 35.5 92.6 52.4 10.7 39.9 60.0 62.5 34.0 9.4 49.2 26.5 43.0

PALNet[27] 87.2 91.7 80.8 54.8 92.8 60.3 15.3 43.1 60.7 59.9 37.6 8.1 48.6 31.7 46.6
SSC-GAN[24] 81.0 91.0 74.9 － － － － － － － － － － － 42.3
CCPNet[25] 91.3 92.6 82.4 56.2 94.6 58.7 35.1 44.8 68.6 65.3 37.6 35.5 53.1 35.2 53.2

CCPNet (SUNCG)[25]

RTSSC[32]
93.4
－

91.2
－

85.1
82.2

58.1
－

95.1
－

60.5
－

36.8
－

47.2
－

69.3
－

67.7
－

39.8
－

37.6
－

55.4
－

37.6
－

55.0
44.5

TS3D[22]* － － 76.1 25.9 93.8 48.9 33.4 31.2 66.1 56.4 31.6 38.5 51.4 30.8 46.2
DDRNet[23]* 88.7 88.5 79.4 54.1 91.5 56.4 14.9 37.0 55.7 51.0 28.8 9.2 44.1 27.8 42.8
Sketch-Net[30]* 90.6 92.2 84.2 59.7 94.3 64.3 32.6 51.7 72 68.7 45.9 19.0 60.5 38.5 55.2
AICNet[31]* 88.2 90.3 80.5 53.0 91.2 57.2 20.2 44.6 58.4 56.2 36.2 9.7 47.1 30.4 45.8
SISNet[34]* 94.2 91.3 86.5 65.6 94.4 67.1 45.2 57.2 75.5 66.4 50.9 31.1 62.5 42.9 59.9

 

表 5    SUNCG-D数据集结果 (%)

方法
场景补全 语义场景补全

精确率 召回率 IoU 天花板 地板 墙 窗户 椅子 床 沙发 桌子 电视 家具 物体 平均值

SSCNet[1] 76.3 95.2 73.5 96.3 84.9 56.8 28.2 21.3 56.0 52.7 33.7 10.9 44.3 25.4 46.4
SATNet[21] 80.7 96.5 78.5 97.9 82.5 57.7 58.5 45.1 78.4 72.3 47.3 45.7 67.1 55.2 64.3
ESSCNet[20] 92.6 90.4 84.5 96.6 83.7 74.9 59.0 55.1 83.3 78.0 61.5 47.4 73.5 62.9 70.5

VVNetR-120[17] 90.8 91.7 84.0 98.4 87.0 61.0 54.8 49.3 83.0 75.5 55.1 43.5 68.8 57.7 66.7
ASSC[19]

－ － － 41.4 37.7 45.8 26.5 21.8 25.4 23.7 20.1 － 16.2 5.7 26.4
SSC-GAN[24] 83.4 92.4 78.1 － － － － － － － － － － － 55.6
CRF-SSC[18]

－ － 74.5 95.4 84.3 57.7 24.5 28.2 63.4 55.3 34.5 19.6 45.8 28.7 48.9
ForkNet[26] － － 86.9 95.0 85.9 73.2 54.5 46.0 81.3 74.2 42.8 31.9 63.1 49.3 63.4
CCPNet[25]

RTSSC[32]
98.2
－

96.8
－

91.4
84.8

99.2
－

89.3
－

76.2
－

63.3
－

58.2
－

86.1
－

82.6
－

65.6
－

53.2
－

76.8
－

65.2
－

74.2
63.5

 

表 6    SUNCG-RGBD数据集结果 (%)

方法
场景补全 语义场景补全

精确率 召回率 IoU 天花板 地板 墙 窗户 椅子 床 沙发 桌子 电视 家具 物体 平均值

SSCNet[1] 43.5 90.7 41.5 64.9 60.1 57.6 25.2 25.5 40.4 37.9 23.1 29.8 45.7 4.7 37.7
SATNet[21]* 56.7 91.7 53.9 65.5 60.7 50.3 56.4 26.1 47.3 43.7 30.6 37.2 44.9 30.0 44.8
NoSNet[21]*

Sketch-Net[30]*
EdgeNet[33]*

50.8
94.1
93.7

92.8
86.2
90.3

48.8
81.8
85.1

66.6
77.9
97.2

56.7
82.3
94.9

41.7
68.4
78.6

30.6
57.9
57.4

22.7
35.7
49.5

47.1
71.8
80.5

36.4
63.7
74.4

22.1
45.1
55.8

25.2
12.8
51.9

30.7
64.2
70.1

13.4
32.0
62.5

35.7
55.6
70.3

AMFNet[29]* 57.5 91.6 54.5 80.4 69.1 55.0 60.4 27.0 42.2 46.7 32.5 42.3 36.9 27.4 47.3
AMFNet(w/o-Attn)[29]*

SISNet[34]*
54.8
93.3

94.7
96.1

53.2
89.9

79.6
85.2

66.9
90.0

51.7
83.7

60.2
80.8

26.5
60.0

38.2
83.5

45.5
80.9

24.5
68.6

27.9
77.3

38.1
86.7

28.7
70.1

44.3
78.8

 

对于基于单一深度图像的深度学习方法, 从表 3可以看出, SSCNet[1]作为首个语义场景补全方法, 其在 NYU

上的平均 IoU 达到了 24.7%, 使用 SUNCG训练后更是达到了 30.5%, 相比 Lin等人 [15]和 Geiger等人 [16]的方法分
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别提升了 18.5%和 10.9%. 这说明将语义分割和场景补全结合的方法的确比单独做其中一个任务的性能更好, 此
外, 从表 4–表 6可以看出, SSCNet的平均 IoU 分别为 39.2%、46.4%和 37.7%. 从表 3和表 5可以看出, Zhang等
人提出的 ESSCNet[20]在 NYU上相比 SSCNet提升了 2%, 而在 SUNCG-D上足足提升了 24.1%, 说明稀疏卷积也

能提高此任务的性能. 从表 3和表 5看出, Guo等人 [17]提出的 VVNet将性能进一步提升到了 32.9%和 66.7%, 这
表明适当地使用二维卷积代替三维卷积可以在不影响性能的情况下有效地减少内存占用和训练时间. 从表 3 看

出 PALNet[27]在 NYU数据集上的平均 IoU 达到 34.1%, 虽然与 VVNet相比没有太大优势, 但是 PALoss解决了体

素位置的重要性的问题, 使得网络更加关注边缘和角部. 从表 3–表 5 可以看出, 使用 GAN 的 ASSC[19]和 SSC-
GAN[24]虽然可以解决语义场景补全问题, 但是得到的结果却不尽如人意, 说明 GAN对于语义场景补全任务的应

用价值还有待商榷. 另外, 从表 3–表 5可以看出, 利用 CRF的 CRF-SSC[18]得到的平均 IoU 分别为 31.8%、43.0%
和 48.9%, 表明条件随机场的使用对于该任务是有帮助的. 从表 3和表 5可以看出, ForkNet[26]的平均 IoU 分别达

到了 37.1%和 63.4%, 表明此叉子结构可以很好地解决该问题. 从表 3–表 5可以看出, CCPNet[25]在 NYU上的平

均 IoU 达到了 41.3%, 在 NYUCAD上达到了 55.0%, 在 SUNCG-D上达到了最高值 74.2%, 这是由于该方法使用

级联金字塔网络, 充分融合了各个不同尺寸的特征. 从表 3可以看出, 将 360°图像应用在该任务中的 360-SSC[28]方

法也可以得到不错的结果, 平均 IoU 值为 34.3%. 从表 3可以看出, RTSSC[32]的 IoU 值为 73.4%, 其平均 IoU 也有

所提升, 并且从表 7中可以看出 RTSSC的模型参数和推理速度皆达到了最佳, 表明所提方法对于语义场景补全任

务的实时性和准确性都有所提升.
 

表 7    语义场景补全方法的时间效率对比

方法 参数 (k) FLOPs (G) 方法 参数 (k) FLOPs (G)
SSCNet[1] 930.0 163.8 SATNet[21] 1 200 187.5

DDRNet[23]* 195.0 27.2 PALNet[27] 223.0 78.8
AICNet[31]* 847.0 113.7 CCPNet[25] 89 11.8
VVNet[17] 685.0 119.2 RTSSC[32] 65 1.6
ESSCNet[20] 160.0 22.0

 

对于基于彩色图像联合深度图像的深度学习方法, 从表 3 和表 4 可以看出, TS3D[22]的平均 IoU 在 NYU 和

NYUCAD上分别达到了 34.1%和 46.2%, 表明其提出的双流方法对于此任务是有帮助的, 并且构造的三维语义张

量采用紧凑的三通道编码方法对推导出的语义信息进行编码, 更加提高了预测准确度. 从表 3和表 6中可以看出,
SATNet[21]在 NYU 和 SUNCG-RGBD 上的平均 IoU 值分别为 34.4% 和 44.8%, 此外, 对于每一类, 还得到较高的

IoU, 并且比不使用语义分割的 NoSNet[21]的值要高. 图 15表示使用二维语义分割初始化时得到的补全损失比未初

始化时下降得更快, 进一步证明了深度图或彩色图的二维语义分割可以促进最终的补全. 从表 3和表 4可以看出,
DDRNet[23]的平均 IoU 在 NYU和 NYUCAD上分别达到了 30.4%和 42.8%, 表明了设计的新架构, 利用了来自多

层次和多模态的鲁棒特征和数据融合, 有效地补充了从彩色图像到无纹理对象的细节. 从表 3可以看出, EdgeNet[33]

在 NYU上的平均 IoU 值为 33.7%, 表明此网络能够处理由深度信息和边缘信息融合而成的特征. 从表 3、表 4和
表 6可以看出 Sketch-Net[30]的性能较之前的方法有明显提升, 这一改进是由于新颖的两阶段结构充分利用了结构

先验知识, 所提供的结构先验能准确推断出场景中不可见的区域, 且细节结构保持良好. 这一点可以从表 8 看出,
草图是建模结构先验的最佳表示 (最优指标用粗体表示), 因为它可以推断出细节结构保持良好的不可见区域. 并
且值得注意的是, 尽管一些工作使用了比 Sketch-Net更大的输入和输出分辨率, 但输入和输出分辨率为 60×36×60
的 Sketch-Net 仍优于它们. 从表 3 和表 4 可看出, AICNet[31,41]的平均 IoU 在 NYU 和 NYUCAD 上分别达到了

33.3%和 45.8%, 虽然此方法的性能不是最好的, 但是此网络使用各向异性卷积代替标准的三维卷积. 克服了三维

卷积的缺点: (1)固定的感受域对于处理物体变化并不理想; (2)三维卷积是资源密集型的, 限制了三维网络的深度,
从而牺牲了建模能力. 从表 3 和表 6 可以看出 AMFNet[29]的平均 IoU 在 NYU 和 SUNCG-RGBD 上分别达到了

33%和 47.3%, 比不使用注意力机制时的 AMFNet(w/o-Attn)的值要高, 其中在 SUNCG-RGBD上达到了目前最高
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水平, 表明其设计的双分支多模态融合结构和残差注意模块可以有效地提取重要信息, 从而完成语义场景补全任务. 从
表 3 和表 4 观察到, SISNet[34]比所有现有的方法有很大的优势, 更具体地说, 该方法的 IoU (场景补全) 和平均

IoU (语义场景补全)在 NYU上均达到了最高值, 分别为 77.8%和 49.8%, 在 NYUCAD上也均达到了最高值, 分别

为 86.5%和 59.9%. 并且从表 6也可以看出 SISNet在 SUNCG-RGBD上的性能也达到了目前最优水平. 实验结果

充分验证了场景到实例 (SI)和实例到场景 (IS)的迭代语义补全模型可以提升补全精度.
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图 15　有无语义分割初始化的收敛速度对比
 

 
表 8    NYUCAD数据集上不同的结构先验表示的实验结果

输入 形状 语义标签 草图 SC-IoU (%) SSC-mIoU (%)
TSDF+RGB √ － － 83.1 52.5
TSDF+RGB － √ － 82.6 53.2
TSDF+RGB － － √ 84.2 55.2

  

6   面临挑战与发展前景

研究语义场景补全问题, 不仅具有理论价值, 还有很高的应用价值. 对该领域的探索能够帮助机器人技术更好

地拓展到现实应用中. 比如该技术可应用于室内机器人, 并为其室内导航提供高价值的语义地图; 应用于三维测

量, 为室内装修设计和家具设计提供高效的测量方式; 应用于三维游戏, 尤其是 AR类游戏, 为三维空间中的物体

检测、替换、新增等提供依据. 总之, 该方法的研究方兴未艾, 其应用价值有着很大的潜力空间.
语义场景补全任务虽然在近年来得到了一定的关注, 并且取得了不错的成绩, 但该领域仍然有一些研究问题

亟待解决.
(1)对于计算资源的庞大需求: 计算资源主要包括计算量和显存消耗. 尽管有些方法, 诸如 DDRNet, 显著地减

少了网络参数量, 从而减少了模型的计算量, 并提升了运算速度. 然而三维数据的运算量依旧非常庞大. 而且, 对于

显存的消耗更是巨大. 这不仅限制了语义场景补全在实时应用中的部署, 也限制了场景范围的大小和分辨率, 使得

网络预测的精细程度难以提升.
(2)真实场景下的高质量标注数据不足: 由于三维数据的标注非常困难, 使得人工标注的结果与真实的场景存

在较多的不对齐, 这对网络的训练过程造成困扰. 采用人工合成的数据, 能够提供较为精确的三维真值数据. 例如

SUNCG数据集提供大量的仿真数据, 然而, 该合成数据的彩色图像与真实场景存在较大的差异, 依旧缺乏真实场

景下的彩色图像作为训练数据.
(3)采用三维栅格的空间表示方式通常需要较高的存储空间和内存占用, 需要考虑更高效的表示方式来进行

语义场景补全任务, 诸如采用稀疏表示等方式和八叉树等数据结构来存储, 或者采用点云、mesh网格来进行三维

空间的表示和处理.
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(4)三维场景的补全和实例分割是值得探索的后续研究方向之一. 目前仅进行语义分割, 然而许多交互任务需

要区分每一个物体实例, 例如餐饮服务机器人端盘子, 需要明确操作哪一个盘子. 实例分割将会拓宽该三维场景补

全和分割的应用领域, 使其具有更高的应用价值. 

7   总　结

本文总结了近年来出现的基于 RGB-D图像的语义场景补全方法, 主要分为传统方法、基于单一深度图像的

深度学习算法以及基于彩色图像联合深度图像的深度学习算法, 涵盖了该领域最先进和最新的工作, 并为读者提

供了有关此类任务的必要背景知识. 我们收集了和该领域有关的 3个数据集和 23种方法, 并以表格形式提供了数

据集和方法的实验比较结果. 最后, 我们就未来的研究方向和该领域未解决的问题提供了有用的见解.
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