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摘　要　室内结构三维重建本质上是一个还原室内布局的多任务问题,可以进一步对墙体细节和家具进行重建和语义分割.
主要介绍基于点云数据的室内结构三维重建.首先概述了室内结构三维重建常用的数据集;然后对基于点云的室内结构３维

重建的主要方法展开叙述和讨论,并分析总结了３种类型重建方法的优缺点;最后对当前室内结构三维重建研究所面临的困难

和挑战进行阐述,并对未来的研究趋势做出展望.可以得出,目前大部分重建模型所针对的场景和完成任务的多样性较为贫

乏,利用不同角度的冗余信息共同优化的多任务协调方案在室内结构重建中具有较大潜力.此外,模型对于室内外环境的无缝

融合以及实现内外建筑的充分表现仍需要进行改善.
关键词:室内结构;三维重建;布局估计;多任务;点云
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Abstract　The３DreconstructionofindoorstructureisessentiallyamultiＧtaskproblemofrestoringtheindoorlayout,whichcan
furtherreconstructandsemanticallysegmentwalldetailsandfurniture．Thispapermainlyintroducesthe３DreconstructionofinＧ
doorstructurebasedonpointclouddata．Firstly,thedatasetcommonlyusedfor３DreconstructionofindoorstructureissummaＧ
rized,andthenthemainmethodsof３Dreconstructionofindoorstructurebasedonpointcloudaredescribedanddiscussed,and
theadvantagesanddisadvantagesofthethreetypesofreconstructionmethodsareanalyzedandsummarized．Finally,thedifficulＧ
tiesandchallengesfacedbythecurrent３Dreconstructionresearchofindoorstructuresareexplained,andthefutureresearch
trendsareprospected．ItcanbeconcludedthatthediversityofscenesandtaskscompletedbymostreconstructionmodelsatpreＧ
sentisrelativelypoor,andthemultiＧtaskcoordinationschemethatusesredundantinformationfromdifferentanglestojointlyopＧ
timizehasgreatpotentialinthereconstructionofindoorstructures．Inaddition,themodelstillneedstobeimprovedfortheseamＧ
lessintegrationoftheindoorandoutdoorenvironmentsandthefullperformanceoftheinteriorandexteriorbuildings．
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１　引言

三维重建作为计算机视觉领域的基础性任务,受到了广

泛关注.近些年,随着房地产与室内勘测需求的增加,室内结

构三维重建得到了迅猛的发展.该技术侧重于还原室内的布

局和特征细节,主要用于房地产销售、火灾场景修复、虚拟博

物馆等.它不仅需要宏观上重构室内布局,还需要恢复室内

(如天花板、标签、墙壁等)永久性结构细节,并通过语义分割、

路径规划等任务来丰富室内表达[１Ｇ４],因此室内结构三维重建

是一个多任务问题[５Ｇ１０],常见的做法是基于点云数据进行室

内结构的三维重建.点云是一种基于笛卡尔坐标系的数据存

储格式,每一个点都表示物体表面与采样仪器的相对距离,而
点云数据常常伴随着缺失和漂移,增加了重建难度,因此利用

点云进行重建时往往需要进行补全和正则化操作[１１Ｇ１３].此

外,场景点云数据一般都含有数百万个点,点的互相关操作

需要花费大量时间,并且难以定义点集间的空间关系.为了

解决这些问题,从２００３年[１４]至今,研究人员做了大量的工

作,分别提出了不同的解决方法.概括来讲,这些方法大致分

为基于二维轮廓平面的三维重建、基于网格单元的三维重建、

基于邻接图和基于学习的三维重建方法.其中,基于二维轮

廓平面的方法将三维点云数据映射到二维平面上,用二维点

的高度直方图峰值来代替墙体的拟合,降低了重建难度和时

间消耗,适用于长廊等规则建筑体的重建[５Ｇ９],但这些方法大

多数仅恢复墙体结构,对室内空间划分和其他永久性结构(如
门窗)重建都比较吃力;基于网格单元的方法通过拟合平面建

立丰富的候选网格,然后选择合并网格单元重建室内结构分

布;该方法适合于满足曼哈顿世界约束[１５]的室内结构体,它

省略了层间匹配连接步骤[１６Ｇ１９],有利于室内结构的语义划

分,但无法处理曲折多变的墙体结构.基于邻接图的方法可

以一定程度上重构出室内家具,它通过邻接图建立了永久性
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建筑结构与室内物体间的层次包含关系,可以逐渐细化并约

束室内结构的表达[２０Ｇ２３],改进了常用的只是把除墙体等永久

性结构外的点云作为杂波项省略来提高拟合效率的重建方

法[１９,２４Ｇ２６],但对象结点的连接及关系分类需要消耗大量时间.
为了提高点云重建的速度和鲁棒性,基于学习的方法在小批

量的点云数据上进行训练,而后在大数据集上进行测试,通过

神经网络实现端到端的重建过程[１２,１９,２５,２７Ｇ２８].为了更好地理

解基于点云的室内三维重建方法,也为初学者提供入门资料,
本文对２００９年至今的相关工作进行综述,在概述常用点云数

据集的基础上,重点介绍基于点云数据的室内结构三维重建

方法,并将相关方法进行对比分析.此外,结合相关研究进

展,对室内结构三维重建存在的问题进行分析总结,并对未来

的发展趋势进行展望.本文主要贡献如下:
(１)梳理了２００９年至今约８０篇基于点云的室内结构三

维重建的文献,为研究者及初学者提供参考依据;
(２)分别介绍了室内结构三维重建方法,并进行了详细的

对比分析,同时分析了各算法适用的场景,加深对相关算法的

理解;
(３)对现存问题的剖析和未来趋势的展望,则为后续研究

提供了一定方向性指引.

２　相关数据集及对比分析

２．１　室内结构三维重建常用数据集

点云数据集根据执行任务的差异具有不同的标签信息,
常见的任务有室内结构的几何、语义重建,分别用于提取室内

结构和语义划分.本章概述了几个室内结构三维重建常用的

数据集,并根据各数据集的规模及适用场景进行对比分析,如
表１所列.

表１　基于点云的室内结构重建数据集

Table１　Datasetofindoorstructurereconstructionbasedonpointcloud

数据集 数据类型 数据介绍及规模 任务类别

MiMAP[２９] RGB图像＋点云 包括室内 LiDARSLAM 、BIM 特征提取、室内定位３个数据集 SLAM 与室内定位等

ISPRS[３０] RGB图像＋点云
提供了城市分类和三维建筑重建测试项目的两个最先进的机载图

像数据集
三维重建＋语义分割

SUNCG[３１] RGBＧD图像

包含４５６２２个不同的场景,４９８８４层有效楼层,包含４０４０５８个房间

和５６９７２１７个对象实例,来自２６４４个独特的对象网格,涵盖８４个

类别

三维重建＋语义分割

SUNRGBＧD[３２] RGBＧD图像
１０３３５张不同场景的室内图片,１４６６１７个２D 多边形标注(应该指

的是２D分割),和５８６５７个３D边框

布局估计＋语义分割＋
三维物体识别

ScanNet[３３] RGB图像＋点云
１５１３个采集场景数据,共２１个类别的对象,其中１２０１个场景用于

训练,３１２个场景用于测试
三维重建＋语义分割

NYU[３４] RGBＧD图像

NYUdepthv１:６４个不同的室内场景,７个场景级类,２３４７个密集

标记帧

NYUdepthv２:１４４９张 RGBＧD图像,描述了２６个场景级别的４６４
个室内场景的３１个详细的注释

深度估计＋语义分割

Stanford２DＧ３DＧ
Semantics[３５] RGBＧD图像

７０４９６个常规 RGB和１４１３个全景 RGB图像,以及它们相应的深

度、表面法线、语义注释、全局 XYZOpenEXR 格式和相机内参数

据

三维重建＋语义分割

Matterport３D[３６] RGBＧD图像
９０个建筑规模场景的 １９４４００ 个 RGBＧD 图像的 １０８００ 个全景

视图

表面重建＋相机姿势＋
语义分割

　　(１)MiMAP[２９].MiMAP是第一个将基于光探测与测距

(LiDAR)的SLAM(SimultaneousLocalizationandMapping)、

建筑信息模型(BIM)特征提取、基于多传感室内测绘与定位

的多任务联系起来的数据集.该基准包括３个数据集:室内

激光扫描数据集(５个场景)、BIM 特征提取数据集(３个场

景)和室内定位数据集(５个场景).数据集中的每个场景都

包含来自多光束激光扫描仪的点云以及基于各种复杂室内环

境的智能手机传感器的记录,拥有图像及点云信息,包括相机

参数与位姿.
(２)ISPRS[３０.ISPRS数据集包含５个复杂室内环境中

的点云数据,分别用 ViametrisiMS３D,ZEBREVO,TLSLeiＧ
caC１０,UVigoBackpack,ZEB１传感器捕捉获得.每个场景

具有超过１０００万个点云数据,部分包含颜色、轨迹信息,并对

杂乱程度进行了评价.可用于三维重建、室内轨迹生成等.

(３)SUNCG[３１].SUNCG包含了４５６２２个不同的场景,

带有通过手工创建的逼真的房间和家具布局.有４９８８４个有

效楼层,包含４０４０５８个房间和５６９７２１７个对象实例,来自

２６４４个独特的对象网格,涵盖８４个类别.

(４)SUNRGBＧD[３２].SUNRGBＧD包含１０３３５幅RGBＧD
图像,来自 RealSense３D,XtionLIVEPRO,KinectV１,V２共

４个不同的传感器,带有２D语义信息、物体对象的３D框、房
间布局等注释.包括１４６６１７个２D语义填充和６４５９５个３D
边界框,具有精确的物体方向,以及每个图像的３D房间布局

和场景类别.对于这个数据集,一半的图像用于训练,另一半

用于测试,以评估场景分类、语义分割、场景理解等任务.

(５)ScanNet[３３].ScanNet是一个大型 RGBＧD 视频数据

集,包含２５０万数据帧,横跨１５１３个场景.场景具有７０７个

不同的空间,包括小空间(如壁橱、浴室和杂物间等)和大空间

(如教室、公寓和图书馆等),用３D 摄像机姿态、表面重建和

语义分割进行注释.该数据集的１２０５个场景用于训练,另外

３１２个场景用于测试.

(６)NYU[３４].NYU 数据集包括 NYUdepthv１和 v２.

NYUdepthv１有６４个不同的室内场景,７种场景类型,其中

６０％用于训练,４０％用于测试.NYUdepthv２包含１４４９张

RGBＧD图像,描述了２６个场景级别的４６４个不同的室内场

景,每幅图像具有３１个详细的注释.该数据集中７９５张图像

用于训练,６６４张图像用于测试.

(７)Stanford２DＧ３DＧSemantics[３５].Stanford２DＧ３DＧSeＧ

mantics数据集提供了一个大型室内空间数据集,通过实例级

语义和几何注释捕捉２D,２．５D和３D数据.该数据集收集在

２１１０００１７６Ｇ２
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６个大型室内区域,包括３个不同的教育用途和３个办公用

途的建筑,覆盖面积超过６０００平方米,包含７００００张RGB图

像,以及相应的深度、表面法线、语义注释、全局 XYZ图像和

相机信息.
(８)Matterport３D[３６].Matterport３D 为室内环境提供了

一个大型和多样化的 RGBＧD 数据集.它包含了１９４４００张

RGBＧD图像中的１０８００张全景图,描述了９０座建筑的室内

场景.不同于其他数据集,它包含每个像素点的深度和颜色,

可用于表面重建、相机姿态估计及２D和３D语义分割注释等

任务.精准的全局对齐与多样的全景视图覆盖整个建筑,实
现关键点匹配、视图重叠预测、颜色正常预测、语义分割和区

域分类.

２．２　室内结构三维重建常用数据集对比分析

SUNCG[３１],SUN RGBＧD[３２],NYU[３４],Stanford２DＧ３D
Semantics[３５]和 Matterport３D[３６]室内建筑数据集主要包含图

片色彩和深度信息,以及场景语义分布.深度图是与原图像

分辨率相同的深度表示,可以转化为稀疏的点云表示.由于

图像深度较易获取,这些数据集都拥有很大的数据规模,主要

应用于室内三维重建以及语义分割.MiMAP[２９],ISPRS[３０]

和 ScanNet[３３]数据集以RGB图像与场景点云为输入源,由于

处理的是整个场景的稠密点云信息,因此具有更规范的重建

表达.

３　基于点云的室内结构三维重建方法及其对比分析

３．１　基于点云的室内结构三维重建方法

基于点云的室内三维重建方法从点云数据中恢复室内结

构的墙体、地板与天花板等室内结构模型,高质量的模型表示

意味着在一定点云数量下生成更多的平面并形成与真实场景

相匹配的墙体.根据重建模型构造步骤的不同,本节把基于

点云的室内三维重建方法分为４类:基于二维轮廓平面的方

法、基于网格单元的方法、基于邻接图的方法和基于学习的方

法.在概述了每类方法的基础上,对其中的典型方法进行比

较分析,以加深对相关重建方法的理解.

３．１．１　基于二维轮廓平面的室内三维重建方法

(１)方法介绍

基于二维轮廓平面的方法将三维点数据映射到二维空

间[５,３７],构造出室内结构的二维俯视轮廓图,通过墙体高度拉

伸轮廓图生成重建模型,即先舍弃墙体的高度信息,把重建的

重心放在室内环境的二维边缘上,以降低重建难度,同时节约

重建时间.

Okorn等[５]第一次提出了自动提取用于拉伸重建的二维

轮廓图方法.首先把三维点空间映射到二维平面上,根据室

内建筑的垂直高度(每１０cm为界限)生成有关于垂直高度区

间内水平点云数量的高度直方图,并分别依据高度直方图顶

部和底部(分别代表天花板和地面的水平点云区间)的局部最

大值移除天花板和地面点云,减少了生成室内结构模型的干

扰.根据移除后的点云分布提取出室内结构轮廓,并用霍夫

变换[３８]平滑边缘线段,确保生成水密性的二维轮廓平面.但

二维轮廓生成过于依赖点云分布,在嘈杂点云数据下精度较

低,并且不能生成门窗等永久性结构.映射后二维点云的分

布杂乱,提取生成的二维轮廓并不能准确表达室内俯视轮廓

结构.为了提高点云提取的准确性,Turner等[６]将映射后的

二维点云划分为多个子区域单元.如图１所示,点集(蓝色

点)在xＧy 平面上被网格划分(黑色线).对于每个网格单元,
计算区域点的邻域(红色的圆形区域),并将这些点的中间位

置(绿色点)作为壁面样本.以采样点替代原点云数据进行边

缘拟合,一定程度上减少了数据的嘈杂度.但采样点间只有

部分的邻域交集,不能体现采样点间的相关性,生成轮廓并不

能完全符合室内结构模型生成的标准.在此研究上,为了减

少点云映射分布数据的杂乱并保证生成二维轮廓的水密性,

Turner等[３９]将投影点存储在四叉树结构中进行分类,以点云

的垂直密度为基准代替邻域分布采样来提取数据样本,并增

加了房间的语义信息.为了避免映射后二维点云分布的杂乱

并提高采集数据的质量,Stojanovic等[７]将三维点云数据分割

为３个 垂 直 层,通 过 轴 对 齐 边 界 框 (axisＧalignedbounding
box)选择点云密度最大的垂直层来生成平面图,减少了轮廓

图生成的点云杂波项.

图１　Turner等[６]提出的二维轮廓生成方法(电子版为彩图)

Fig．１　TwoＧdimensionalcontourgenerationmethodproposed

byTurneretal．[６]

除了对生成二维轮廓平面的点云数据进行处理加工外,

还能够通过增加轮廓边缘的互相关性优化生成模型质量.

Oesau等[４０]根据水平方向的点云密度把多层的室内点云结

构分割为多个轮廓平面,通过多尺度线拟合方法为每个代表

局部墙体方向的点生成线假设,可以对多层建筑进行重建,打
破了单层建筑结构重建的局限.为了提高生成轮廓的自由

度,Monszpart等[４１]提出了从丰富的候选面中选择平面的方

法(RAP),它不强调构建水密性结构,也不受曼哈顿世界约

束.由于初始点云的噪声影响,拟合的平面不能准确地映射

到真实空间中,RAP通过旋转一定角度的初始平面生成多个

候选平面,提供了丰富的先验信息.为了提高稀疏点云的重

建质量,Lin等[４２]提出了一种对齐多个局部点云数据的方法,

在不需要特征匹配的情况下将局部布局组合成一个具有闭环

的全局对齐布局.通过平面的墙体数量和凸包边的数量以及

作为复杂项生成最优的全局轮廓,保证了缺失点云和多段点

云的重建效果.一般地,点云数据在墙角位置并不能稠密体

现,导致不能生成水密性二维轮廓.因此许多学者针对未连

接边间的组合问题,提出了解决方案.Previtali等[４３]将二维

轮廓分解为多个相邻的垂直方格单元,将每个方格单元进行

室内外的二元标记,通过最小化能量方程来对缺失墙体进行

补全,但这种方法丢失了大量的边缘轮廓信息.为了保证还

原轮廓平面的多样性,Wang等[４４]拟合出线性边缘,通过一维

均值位移聚类算法优化候选线段,生成了非正交化的多边形

标记单元.Bassier等[４５]提出了一种无监督的边缘重建方法.

如图２所示,首先匹配每个二维平面端点的相邻墙面,然后确

定一组潜在的连接方式(交叉连接、正交连接、混合连接和直

接连接),根据成本函数确定一组唯一的连接,并可以创建
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新墙段多次进行构造,通过边与边的拓扑关系调整解决了墙 体边缘连接的丢失问题.

图２　Bassier等人提出的连接墙段方法[４５]

Fig．２　MethodofconnectingwallsegmentsproposedbyBassieretal．[４５]

　　在进行室内结构重建时,为了保证水密性的结构和可视

化管理,需要对室内语义进行分类标记,同时在重建过程中建

立室内模型的CAD图纸,便于对重建模型与室内分布进行比

对.Wu等[８]提 出 基 于 建 筑 镜 像 对 称 性 的 配 准 方 法 (ReＧ
gARD),RegARD将自对称性从初始的粗糙配准转化为促进

条件,并对输入的CAD图进行三角化,生成丰富的语义区域.
基于二维轮廓平面的室内三维重建方法具有高响应速

率,以还原室内建筑结构分布为重心,但由于处理方法单一,
无法实现复杂场景的重建任务.因此,目前此方法被更多用

于缺失结构部分的识别和补全[４３Ｇ４５].
(２)方法对比与分析

基于二维轮廓平面的室内三维重建方法对比与分析如

表２所列.Turner等[６]通过划分采样区域形成局部采样点,
以单个采样点来表示邻域区间的点集特征,有效过滤了嘈杂

点云.在输入５８０万个点云数据下,生成了１３５５７个墙壁样

本.Stojanovic等[７]通过将三维点云数据分割为３个垂直层,
以轴对齐边界框方法选择点云密度最大的垂直层来生成平面

图,从垂直角度减少了嘈杂点云的影响.在输入３．４万点云

的情况下,生成了１１４２６个平面.Turner等[３９]直接以墙体样

本作为输入,三角化墙体样本分割室内语义信息,由１２１２５个

墙体样品代表生成了７个房间的平面图,所需的总处理时间

为４．５s.Wang等[４４]通过拟合墙壁边缘生成了由线段组成

的二维网格单元,并通过最小化能量方程生成水密性的语义

空间划分,输入１５０万点云元素,其中包含１５万个噪点,生成

了３个房间和３４个墙体标签.可以得出结论:在映射点云数

据到二维平面时,通过抽取优质点云数据范围(横向或纵向),
可以有效减少点云数据的杂乱并提升重建效率.相比于生成

二维网格单元的重建过程,通过直接拟合二维轮廓的方法可

以生成更多的候选平面.

表２　基于二维轮廓方法比较

Table２　Comparisonofmethodsbasedon２Dcontour

输入 数量/万
生成样本

房间 墙体
时间

Turner等[６] 点云 ５８０ － １３５５７ －
Stojanovic等[７] 点云 ３．４ － １１４２６ －
Turner等[３９] 点集 １．２ １９ － ４．５s
Wang等[４４] 点云 ８０ ３ ４６ －

３．１．２　基于网格单元的室内三维重建方法

(１)方法介绍

为了确保还原建筑物的水平与垂直多样性,基于网格的

方法通过拟合生成平面来构造室内模型的三维轮廓,一般应

用于多层建筑模型生成,不仅准确还原了建筑模型,还保证了

水密性结构的建成.这些方法大多满足曼哈顿世界[１５]或亚

特兰大世界[４６]的约束,以确保生成平面的排序规律和构建模

型的稳定.

Li等[１６]在曼哈顿世界约束条件下将点云空间划分为非

均匀的候选网格,将候选网格标记正、负和空白３种标签,将
正负标签的交界处定义为模型边界.为了避免空白标签的错

误判断(即真实边界不是正负标签相交),对所有空白标签的

网格点云数据进行平滑处理,重新计算空白标签的网格点云

拟合得分,减少了边界缺口生成,但由于空白标签的存在,容
易导致生成边界出现缺口,增加了缺口中是否存在边界的评

判步骤.

为了减少多标签判定的影响,许多学者[１７Ｇ１８,２４Ｇ２６]将重建

过程定义为二元标记问题,通过最小化能量方程来优化模

型[４７],进而提高了生成模型的准确度,也减少了处理错误标

记的优化步骤.候选网格选择是为了生成室内外的语义区分

并还原室内空间分布.为了避免标签的错误定义,Nan等[１７]

分别以数据融合度、模型复杂度和点覆盖率为能量方程的影

响因子.数据融合项通过局部协方差方程来测量局部点云数

据的拟合程度;模型复杂项定义了所有交叉候选平面中含交

叉角的比例;点覆盖项代表候选平面中点云的覆盖率.通过

增加点云的拟合程度和质量以及最小化候选平面的交叉角来

优化能量方程,有效提高了模型生成的质量.但该方法生成

的平面没有进行同向性约束,同一平面可能被分割为多个子

平面.为了解决这个问题,Coudron等[１８]额外引入了判断模

型候选面方向的能量项,当一个候选面以一个方向上的边被

选择时,另一个面应以相反的方向被选择,保证了生成平面的

连续性和完整性.Cui等[２４]以网格单元标记和相邻单元成对

代价为能量项,为每一个室内网格单元都添加“外部”标签,通
过惩罚相交面都为“外部”的边对标签进行标签重构,简化了

模型生成的迭代.Lim 等[２６]将能量函数的数据项定义为
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每个网格单元与轨迹之间的能见度差,平滑项定义为相邻网

格面上的结构点所占面积的比例.为了加强墙体的表达细

节,Murali等[４８]提出了３种判断网格间的连接方式:断层连

接、门连接和合并连接.若两相邻网格的覆盖面积小于其公

共面的１０％,则定义为断层连接;将公共面中存在２m×１．８
m大小长方形的连接定义为门连接;上述两种都不属于的则

定义为合并连接.通过网格的连接方式进一步分配语义信

息.但该方法仅针对单层室内结构,不适合复杂结构.基于

网格的室内结构重建需要通过语义信息对室内结构进行分

布.除了上述通过点云拟合的网格单元进行语义划分外,还
能够通 过 拟 合 平 面 的 选 择 来 最 优 化 模 型 生 成.Ochmann
等[４９]将优化方法的解空间局限在代表建筑墙面的实体点云

上,增加了一致性的体量表达,可以在不丢失初始点云信息的

情况下进行语义划分.如图３(c)示,采用基于点云相互可见

性的无监督聚类方法[５０],自动去除离群点并分割房间.提取

标记点云的水平与垂直表面(见图３(d)),并生成大量的候选

平面(见图３(e)).

图３　Ochmann等[４９]的重建模型

Fig．３　ReconstructionmodelofOchmannetal．[４９]

为了增加网格单元互相关性,额外增加了网格单元连接

的边缘信息.如图４所示,对于两个相邻的单元格,将它们的

邻近关系分为６种,增加了模型的置信度;同时把最优化表述

为一个整数线性规划问题,具有唯一的最优解.该方法通过

点云聚类分类出空间的标签信息,通过点云附带标签对拟合

的室内结构进行分类划分,减少了网格单元合并的运算周期.

但该方法过于依赖于点云的聚类分类,在网格合并时未进行

多重检测.

图４　Ochmann等[４９]的约束墙体方法

Fig．４　RestrainingwallmethodofOchmannetal．

　　基于网格单元的室内重建方法解决了基于二维轮廓平面

方法不能处理复杂室内建筑结构的问题,能够对多层复杂室

内建筑进行重建,同时进行高精度的室内划分,但不能重建室

内物体对象,只能还原建筑结构外形.
(２)方法对比与分析

基于网格单元的室内三维重建方法的对比分析如表３
所列.

表３　基于三维网格单元方法的比较

Table３　Comparisonofmethodsbasedon３Dgridcell

数量/万
生成样本

房间 墙体
时间/s

Nan等[１７] １８．６ － ２６ ３．３６

Coudron等[１８] － １５ － ２７

Cui等[２４] ８９７ － － ６５
Ochmann等[４９] ６４５ ４９ ６３ ２１９．７

Nan等[１７]以数据融合度、模型复杂度和点覆盖率为约

束,通过最小化能量方程来最优化重建模型.输入１８．６万个

点云数据,生成了２８个平面线段和１７７８个候选平面,最终模

型具有２６个平面.初始提取、候选生成和平面选择优化共用

了３．３６s.Coudron[１８]等额外引入了判断相邻平面是否为同

一平面的能量项,重建１５个房间模型共消耗２７s.Cui等[２４]

以网格单元标记和相邻单元成对代价为能量项,拟合重建

８９７万个点云数据,共花费了６５s.Ochmann等[４９]将最优化

重建模型的解空间限定在实体点云上,初始了６种平面和空

间的包含关系.在６４５万点云数据下生成了４９个房间标签,

６３个墙体单元,共花费了２１９．７s.可以得出结论:通过最小

化能量方程的重建方法会比平面选择与合并的方法更节约时

间,而约束项越多的能量方程可以生成更复杂的重建模型,同
样也会消耗更多的时间.

３．１．３　基于邻接图的室内三维重建方法

(１)方法介绍

室内空间也可以通过物体标签间的关系进行定义和表

示.通过建立室内物体(如墙体、窗户、门等)标签的拓扑关系

对室内结构进行重建.室内环境的重建不单是几何重构和语

义分割,还需要建立拓扑关系[４３],建立室内信息的具体分布.

拓扑表示提供了关于几何对象的有用信息,如建筑物中的门

的具体位置,从而便于对室内路线进行规划.基于图的方法

是一种拓扑表示,指房间、走廊、和门等物体间的排列关系,通
常提供以下信息:哪个房间与哪个房间相邻? 哪个门连接哪

个房间[５１]? 基于邻接图的方法把墙体、天花板等室内结构通

过邻接图的方式相关联,简化了重建步骤并节约了保存空间.

其中,邻接图的结点表示为室内物体类别,邻接边表示为类别

间的包含关系.一般地,自取一点作为邻接图的顶点,通过判

断顶点周围邻接物的连接关系来生成整体邻接图,除了抽象

名词“房间”“场景”等,其他结点元素都能与室内物体相关联.
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Ikehata等[２０]定义结点由３种类型的边连接.首先,当结

构元素有一个共同的表面边界(如相邻的墙体)时,这些结点

由无向边连接(图５中的紫线),确保几何形状与边界完全匹

配,并保证重建结构的水密性;其次,虚线表示没有边界约束

的连接关系(如房间中的对象);最后,有向边表示子节点上的

结构元素构成其父节点上元素细节.如在图５中,房间结点

包含４个墙体结点.带门的墙体结点在其结点的中间连接包

含一个门结点,代表相邻边的门.而父结点的边界约束也必

须由子结点继承,以保证水密性.

图５　Ikehata等[２０]的构建邻接图方法(电子版为彩图)

Fig．５　MethodofconstructingadjacencygraphofIkehataetal．[２０]

Mura等[２１]设定了６种相邻平面的交接方式,用于判定

检测邻接图结构化路径,可以对除墙体外的其他平面进行邻

接图构造.Guo等[５２]针对房间家具等细小物体进行了邻接

图构建,建立了庞大的邻接图分支,但结点间的连接关系较

弱,丢失了生成模型的唯一性.在构建室内结构模型时,纯拓

扑结构并不能完整地表达平面间的相接关系,且不宜于后期

的调整和优化.Nikoohemat等[４７]不需要进行空间细化,引入

空间封闭的方法处理３维空间提取和非曼哈顿世界建筑,建
立了墙体与地板和天花板的连接,保证了水密性建筑的生成.

Bassier等[２２]建立了基于最近邻间欧氏距离的全连接图的表

示,并通过３个约束公式来削减连接表示,提高了平面选择的

准确度.但邻接图用于处理生成平面的匹配关系,放弃了邻

接图结点属性规划,不利于室内空间的语义划分.NikooheＧ
mat[１]也建立了平面的全连接图表示,可以对楼梯等斜体平

面进行构建划分.Lim 等[２]根据平面的从属关系,建立了一

个可以验证水密性的邻接图表示,从而能够解释丢失平面在

内嵌空间的相对位置.邻接图可以对候选平面进行选择优

化,并可以根据连接关系进行语义划分,但缺少了房间内部结

构的语义划分.Nikoohemat等[２３]初始化可交互的模型类别,
通过类别间的包含关系建立一个可以隐藏显示的多边邻接

图,如图６所示,几乎所有室内实例都可以连接到房间.实线

边表示两个实例必须连接,虚线边表示两个实例之间的可选

连接,保留了室内结构的分布表达.

图６　Nikoohemat等[２３]的结构邻接图

Fig．６　AdjacencygraphofstructureofNikoohematetal．[２３]

(２)方法对比与分析

基于邻接图的室内三维重建方法对比如表４所列.IkeＧ
hata等[２０]在曼哈顿约假设下预设了３种邻接图边连接方式,
分别定义了包含、连接与共有关系,保证了邻接平面间的关系

属性.在输入点云为１０２．２百万点云数量下,生成了６个房

间和８８个房间样本,初始化、房间分割、重建及优化共耗费了

３１２０s.Mura等[２１]设定了包含非连接关系的６种平面邻接

属性,能够有效处理拟合错位平面的从属关系,在２７．８百万

数量点云下生成了４９５８个二进制空间划分单元,生成了６个

房间和５３个墙体,空间划分、房间检测和重建及优化步骤共

用了７９．９s.Bassier等[２２]建立了基于最近邻间欧氏距离的

全连接图的表示,将邻接图部署到平面选择上,放弃了结点属

性规划的约束条件,构造了丰富的候选平面连接.在１１５．９
百万点云数据下,生成了２１．１万三维网状物(meshes),７５个

墙体,消耗时间５．５s.Lim等[２]根据平面的从属包含关系建

立了邻接图,嵌入平面的邻接作为其从属平面结点的子图.
输入数据为９９百万点云数据,建立了４２个结点,生成了２５２
个墙体样本.可以得出结论:赋予对象结点属性的邻接图重

建有利于对室内语义空间进行划分,但相对来说会更耗费时

间.同时,平面关系约束条件约严谨,生成结点会越丰富,同
时也会节省重建及优化模型的时间.

表４　基于图的方法比较

Table４　ComparisonofgraphＧbasedmethods

点云数量/
百万

结点/
网格

生成样本

房间 墙体
时间/s

Ikehata等[２０] １０２．２ １６０３ ６ ８８ ３１２０

Mura等[２１] ２７．８ ４９５８ ６ ５３ ７９．９

Bassier等[２２] １１５．９ － － ７５ ５．５
Nikoohemat等[１] ２．５ － ４ ３３０ ２０４

Lim等[２] ９９ ４２ － ２５２ －

３．１．４　基于学习的室内三维重建方法

(１)方法介绍

传统方法将重建任务转化为其他问题,注重的是重建的

视觉效果和重建平面的数量与复杂度,没有一致性的度量和

参考.基于学习的方法通过神经网络提取点云数据的特征,
以获得高层语义表达.深度学习是一种自学习特征表达方

法,相较于传统依赖先验信息的表达方法,深度网络可以有效

处理稀疏和缺失点云数据,具有更高的效率[２５,３１,５３Ｇ５８].与图

像数据不同,点云数据是一种三维的数据格式,很难从中提取

出连续的语义特征,处理过程会更加复杂和困难.Qi等[５９]率

先以纯点云数据为网络输入,通过线性回归的方式对小批量

点云数据进行分类和语义分割,模型复杂度随数据的复杂化

呈线性增长.该结构由分类和分割两个子网络组成.分类子

网络通过对每个点的多层感知器序列来生成点特征,然后
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通过最大池化层生成描述原始输入的全局特征,再通 过 分 割

子网络将全局特征与分类网络提取的逐点特征连接起来,并
应用另一个多层感知序列来生成每个点的最终输出分数.基

于学习的方法通常用于点云数据的几何和语义信息的提取,
具有较强的泛化能力和较大的拓展空间.由于计算能力限

制,目前基于学习的点云室内三维重建方法并不能满足室内

建筑全局提取,主要应用于边框提取与点云语义分割上.

Song等[３１]从 RGBＧD 图像中提取出场景局部的连续的

体素表达,使用一个基于扩张的三维全局模块,扩展了信息采

集域,有效提高了处理稀疏点云数据的精度与速度.但由于

没有利用任何颜色信息,类似窗口等出现点云漂移的对象很

难进行重建.Tchapmi等[５８]对三维点云数据体素化,并通过

三维全卷积神经网络生成粗糙的下采样体素语义标签,减少

了数据处理堆积,再用三线性插值法将体素转换回原始的三

维点表示,在恢复原点云数据的同时使点云呈线性分布.Dai
等[５６]提出了一种可以处理大场景点云数据的三维全卷积神

经网络(见图７),对输入数据的空间范围具有不变性.

图７　Dai等[５６]提出的网络框架

Fig．７　NetworkframeworkproposedbyDaietal．[５６]

为了提高生成点云的分辨率,使用了从大到小的３种体

素表达层次结构.大的体素表达用于提供场景的空间背景信

息,而小的体素表达用于捕获局部细节.但体素表达仍不够理

想,并且不能对室内永久性结构和室内其他对象进行区分.基

于此,Coudron等[２５]简化了网络,提出了基于曼哈顿假设非符

号距离空间的数据表示,提取了室内建筑的永久性结构表示.
室内点云数据常伴随丢失与漂移,重建可能会出现错位

和变形,因此点云补全任务也十分重要[１３,６０].Yu等[６０]根据

点云数据的稀疏性和不规则性,提出了一种数据驱动的点云

上采样技术,输出更密集的点云数据.首先从已知的三维点

云数据中提取不同尺度和分布的点集,然后通过分层特征学

习和多层特征聚合将原始三维点云坐标映射到特征空间.并

通过对点云数据进行重塑来增值点云数据,避免了反卷积或

全连接层进行上采样的处理复杂度.
(２)方法对比与分析

基于学习的点云室内三维重建方法比较如表５所列.

Song等[３１]从 RGBＧD图像中提取出场景局部的连续的体素

表达,在数据集SUNCG和 NYU下生成了３０．５％室内对象.

Tchapmi等[５８]通过点云体素化减少了数据堆积,在 NYUV２
数据集下生成了约５６．４％室内对象.Dai等[５６]通过建立三

维卷积网络模型,可以处理大型场景数据集,在SUNCG数据

集中生成了６８．６％对象.Coudron等[２５]提出了非符号距离场

的空间表示,在SUNCG 数据集下生成了５８．８４％的物体对

象.可以得出结论:利用三维卷积网络能够更适配地重建出

室内语义场景,但由于直接在三维数据上进行遍历计算,三维

卷积网络处理需要远大于普通卷积操作的时间耗损.

表５　基于学习的方法比较

Table５　Comparisonofmethodsbasedonlearning
(单位:％)

方法
场景完成度

Prec． Recall IOU

语义场景完成度

天花板 地板 墙体 均值
数据集

Song等[３１] ５９．３０ ９２．９０ ５６．６０ １５．１０ ９４．６０ ２４．７０ ３０．５０ SUNCG＋NYU
Tchapmi等[５８] － － ４３．４５ ６９．１６ ９５．２１ ７８．８９ ５６．４０ NYUV２

Dai等[５６] － － － ９７．８０ ９４．３０ ４８．３０ ６８．６０ SUNCG
Coudron等[２５] ８８．４１ ９４．０３ ８３．７１ ８４．０７ ８５．０７ ６８．９４ ５８．８４ SUNCG

３．２　基于点云的室内三维重建方法对比与分析

如表６所列,我们对比分析基于点云的室内三维重建方

法的原理和核心及难点,并对这些问题的优势和不足进行了

讨论.

表６　点云室内结构重建方法

Table６　Pointcloudindoorstructurereconstructionmethod

方法 原理概述 核心及难点 优势与不足

基于二维轮廓

平面的方法

映射室内结构模型的二维平面,
通过点云的高度直方图建立三

维模型

二维平面的水密性结构构造以

及墙体高度一致性

重建速度快,可直接生成 CAD
表示;墙体、地板与天花板间的

连接细节不能很好地重建

基于网格单元的

方法

拟合点云平面,构造丰富的候选

网格,选择并合并网格实现与真

实室内模型的拟合

缺失点云的平面拟合和对网格

单元的选择与合并

可以在重建过程中对室内结构

的房间语义信息进行划分,并且

可以对多层建筑进行重建构造;
时间复杂度较高,对缺失点云数

据不能很好地重建

基于图的方法

构造室内物体间的关系连接图,
通过邻接图间的连接衬映出环

境的包含关系

邻接图结点间的包含关系以及

对应于室内结构的复杂程度

易于保存与传输,可以直观地建

成室内环境的复杂性;生成模型

的精细度不一

基于学习的方法

通过神经网络对点云数据进行

回归处理,得到场景语义或几何

信息

通过多层神经网络实现点云到

重建模型的端到端过程

能够得到连续的语义和几何信

息,场景空间的泛化性较高;对
细小的三维对象处理能力不足,
处理规模有限

　　基于二维轮廓平面的方法仅针对于室内永久性结构的 重建,重建速度较快,适合于单层大场景点云数据规模的
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重建,并且具有符合BIM[６１]的重建思路.基于网格单元的方

法更适合于多层建筑的重建,在室内语义划分的同时也能很

好地构造建筑几何信息,但重建周期较长,对缺失点云不能很

好地重建.基于图的方法构造室内物体对象间的邻接关系来

进行重建,很好地还原了室内语义划分和结构分布,但重建周

期很长.基于学习的方法通过以基数小的高质量点云数据训

练,应用于大型的场景点云数据,重建速度很快,但一般需要

色彩等额外环境属性.

４　基于点云的室内结构三维重建存在的问题与未

来发展趋势

　　本节对基于点云的室内结构三维重建存在的问题进行总

结,并对该技术的未来发展趋势进行展望.

４．１　基于点云的室内结构三维重建存在的问题

近年来,室内环境三维重建越来越受关注,在众多领域都

得到了广泛的应用,如应急避险、建筑维护、导航引导等.但

现有的基于点云的室内三维重建方法在速度、精度和鲁棒性

等方面仍然面临着巨大挑战.
(１)室内环境复杂多样性问题.室内结构的复杂多样性

会对室内三维重建造成巨大困难,常规方法只能在建立室内

永久性结构的同时尽量还原室内物体对象模型.深度神经网

络方法尽管具有极强的特征提取能力和语义分割能力,但都

是基于小批量高精度数据集训练得到的,对于整体室内结构

模型重建依旧存在很大困难.
(２)室内结构强约束问题.由于人造室内建筑大多符合

曼哈顿世界假设,一般的重建模型都会以此为约束来保证重

建水密性结构.对于曲面或多边的墙体结构不能做出适配的

重建优化.
(３)点云数据缺失和漂移问题.点云数据一般提取于激

光扫描仪或深度图,会受到不同程度的数据缺失和漂移,这将

导致重建平面丢失,更严重的会使模型变形扭曲.虽然目前

存在着对点云数据的补全和优化,但一般的重建方法都依赖

于原有的数据支持,缺少对点云数据的完整性分析.
(４)缺少室内外合一场景数据集.目前点云数据集都是

在室内或室外环境下捕捉采集的,无法对室内外场景进行一

致性重建生成,导致训练的重建模型泛化能力较差.

４．２　基于点云的室内结构三维重建发展展望

基于点云的室内结构三维重建的重要性和应用前景已得

到广泛认可,大量的研究人员针对该领域存在的问题展开一

系列研究.基于此,本文认为基于点云的室内结构三维重建

的未来发展趋势主要有以下几点.
(１)非曼哈顿世界约束.现有方法的主要局限性通常与

强曼哈顿约束有关[６２Ｇ６６],即假设建筑平面是相互正交的.目

前,有些研究是基于亚特兰大世界[６７Ｇ６８],增加了生成模型的

兼容性.然而,在目前的室内环境中,存在着具有复杂几何结

构的室内空间(如圆柱墙、球形天花板、室内布局或其他非平

面结构[６９Ｇ７０]).因此,恢复任意几何形状的完整室内三维模型

是未来研究的一个必要课题.
(２)多任务协同优化.单个任务的目标通常不能生成足

够的信息来可靠地实现理想的需求.多任务协同优化从不同

角度提供冗余互补信息,以辅助任务完成.例如,对于协同估

计房间布局和检测３D目标[７１Ｇ７２],房间布局估计为目标检测

提供了空间约束信息,而目标检测也为房间布局估计提供了

遮挡信息,两者相辅相成.另一个例子是联合优化房间布局

和语义分割任务[７３].因此,多任务协同优化与深度学习技术

的融合也将是未来室内环境建模与应用的重点.
(３)室内外空间无缝融合.为了对室内外环境同时进行

开发勘测并充分表现室内和外部建筑,模型的室内外环境重

建一致性和连贯性十分重要[７４Ｇ７６].然而,由于实体之间的物

理结构、空间关系等方面的差异,以及室内外点云数据的差

距,无缝融合具有较大困难[５７,７７].而且,在大多数情况下,由
于漂移或缺少匹配的特征,从外部到内部对整个场景进行完

整的重建也是不准确的[７８Ｇ７９].因此,在没有或很少数据重叠

的情况下,将室内和室外模型无缝拼接会是比较活跃的方向.
(４)具有不同细节层次的室内模型自动重建.到目前为

止,建筑的结构建模只关注于主要的结构元素(如墙壁、地板、

天花板和门窗)[８０Ｇ８１].为了促进特殊场景需求的发展,应该为

场景定义和建立更详细的室内三维模型,其中包括描述室内

家具的空间结构,并建模室内家具[８２],或建立室内的出入路

径[８３Ｇ８４].这些应用可能需要具有不同精度级别的内部结构.

在未来的工作中,需要探索更精细的几何特征,以生成几何准

确、语义丰富的室内空间信息模型.

结束语　本文首先概要介绍了几种常用点云室内三维重

建数据集并进行对比分析,重点对基于点云的室内结构重建

方法进行分析综述,并针对数据概况对重建方法进行说明.
点云数据拥有物体表面的几何信息,对空间内物体的距离有

了基本的定义,同时可以通过添加颜色、语义等额外信息加强

模型的可拓展性.针对现有基于点云的室内结构重建方法,

将其划分为４类分别介绍.基于轮廓的方法能够快速进行室

内布局估计,但缺少了室内环境物体的关联;基于三维轮廓的

方法可以标记房间标签,对室内结构进行划分;而基于图的方

法可以加大室内结构的重建规模,进一步约束并丰富室内环

境表示;基于学习的方法减少了重建时间且提高了模型的鲁

棒性.本文最后对当前研究中面临的难点和未来发展趋势进

行了概述,相信室内结构重建研究在未来仍有着巨大的发展

和应用潜力.
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