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本文是上海科技大学、影眸科技和华中科技大学团队

合作研究的成果，发表在SIGGRAPH 2025并获得了最

佳论文奖。从单个RGB图像中恢复高质量的3D场景是计

算机图形学中的一项挑战性任务。现有方法通常受限于

特定领域或低质量的物体生成。为了解决这些问题，论

文提出了CAST（Component-Aligned 3D Scene 

reconsTruction from a Single RGB Image），一种用

于3D场景重建的新方法（图1）。CAST首先从输入图像

中提取物体级别的2D分割和相对深度信息，然后使用基

于GPT的模型分析物体间的空间关系。这使得场景中物

体如何相互关联能够被理解，从而确保更整体一致的重

建。CAST接着采用一个具备遮挡感知的大规模3D生成

模型，独立生成每个物体的完整几何形状，使用Masked 

Auto Encoder（MAE）和点云条件来减轻遮挡和部分

物体信息的影响，确保与源图像的几何形状和纹理准确

对齐。为了使每个物体与场景对齐，姿态对齐生成模型

计算所需的变换，使得单个生成的物体网格（mesh）能

够准确放置并融入到场景的点云中。最后，CAST采用一

个基于物理的校正机制，利用细粒度关系图生成约束图，

指导物体姿态的优化，确保物理一致性和空间一致性。

通过利用有符号距离场（SDF），该方法有效解决了遮

挡、物体穿透和浮动物体等问题，确保生成的场景准确

反映真实的物理交互。实验结果表明：CAST显著提升了

单图像3D场景重建的质量，在场景理解和重建任务中提

供了增强的真实感和准确性。CAST具有实际应用价值，

在虚拟内容创作中，例如沉浸式游戏环境和电影制作，

可以将现实世界无缝集成到虚拟景观中。此外，CAST还

可以用于机器人领域，实现高效的真实到模拟工作流，

并为机器人系统提供真实、可扩展的模拟环境。 

一、导言 

人类生活在清晰的关系网络中——家庭、朋友、同

事——这些网络指导我们的决策和行为。这些联系塑造

了我们的世界并赋予其结构。类似地，空间中的物体也

在其自身网络中发挥作用[42]，但较少被注意到。它们并

非孤立存在；其放置、设计和材料源于物理限制、功能

作用和人类设计意图，并影响我们移动、互动和感知空

    

 

专题综述  

CAST: 从 RGB 图像重建组件对齐的 3D 场景  

图 1  CAST从单张图像中将多样化的 3D场景生动呈现，展现出物体间丰富的物理和空间相互作用关系。 
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间的方式。例如，椅子靠在桌子上以获得支撑，杯子放

在碟子上，台灯的光线与周围表面相互作用，投射出塑

造整个场景的阴影。识别这些关系对于准确的场景解析、

建模以及最近的 3D生成至关重要，确保虚拟环境感觉

真实和与现实世界一致。 

在从文本或图像提示生成单个物体方面取得了显

著进展。神经渲染方法[62,76]优化了隐式表示，而原生 3D

生成器[80,92]则通过端到端学习直接创建 3D形状和纹理。

虽然这些方法在单个物体方面显示出前景，但将它们应

用于通过组合物体来生成整个场景时，面临显著的挑战。

一个关键挑战是准确的姿态估计。现有方法通常假设物

体是视图对齐的，这在真实世界场景中很少见。物体可

能以不同的方向出现，受设计、物理或部分遮挡的限制。

然而，大多数现有方法优先考虑几何保真度而非姿态对

齐，使这一关键方面未得到充分探索。 

一个更根本的问题源于物体间空间关系的缺乏。即

使姿态相对准确，生成的场景也常常出现物理上不合理

的瑕疵：物体相互穿透、漂浮或未能进行必要的接触。

这些错误源于缺乏自然地将物体绑定在一起的空间和

物理约束，就像人类关系构建我们的社会一样。虽然最

近的一些方法[46,93]隐式编码空间关系，使用编码器-解

码器架构，但它们仍局限于室内场景等特定领域。其他

场景级生成器[21]将物体放置在全局坐标系中，但忽略了

它们的相对姿态和依赖关系，进一步损害了真实性和下

游应用的可用性，如编辑、动画和模拟。 

为此，我们提出了 CAST，一种用于从单个 RGB图

像生成与图像对齐的组件的 3D 场景重建方法。CAST

为单个物体生成高质量的 3D网格，并生成它们的相似

变换（旋转、平移、缩放），确保与参考图像对齐并强

制执行物理上合理的相互依赖关系。CAST 首先通过使

用2D基础模型（例如Florence-2[81]、GroundingDINO 

[49]、SAM[64]、Grounded-SAM[65]）处理非结构化 RGB

图像，以开放词汇方式识别、定位和分割物体。现有的

单目深度估计器[75]提供部分 3D点云和物体间空间关系

的初步估计，包括相对变换和尺度。 

CAST 的第一个核心组件是 3D 实例生成器，它包

含两个模块：一个具备遮挡感知的物体生成模块和一个

姿态对齐生成模块。物体生成模块采用基于潜在扩散的

生成模型，根据分割出的部分图像（和点云）生成高保

真物体网格。该模块包含一个遮挡感知 2D图像编码器，

能够推断被遮挡区域，确保稳健地从图像条件中提取特

征。为了提高对真实世界点云条件的鲁棒性，我们在训

练过程中模拟了带遮挡区域的部分点云，使模型能够有

效处理遮挡。姿态对齐模块采用一个生成模型，生成一

个变换后的部分点云，与潜在空间中隐式表示的完整几

何形状对齐。相似变换是通过生成的变换点云和从相机

估计的部分点云推导出来的。与直接姿态回归方法 

[35,39]不同，我们的方法通过生成来估计变换，捕捉了姿

态对齐的多模态性质。 

CAST 的第二个核心组件解决了物体间空间关系问

题。尽管像素层面进行了对齐，但如果缺乏对物理约束

的显式建模，仍可能出现物理上的不合理，如穿透或漂

浮。CAST 引入了一个基于物理的校正过程，以确保空

间和物理一致性。GPT-4v[1]被用于识别源图像的常识性

物理关系，然后利用这些约束来优化物体姿态。这个过

程确保重建的场景表现出真实的物理依赖关系，使其适

用于模拟、编辑和渲染等应用。 

CAST 可以从各种图像生成真实的 3D 场景，无论

这些图像是来源于室内外环境、真实世界拍摄还是 AI生

成。与之前的方法[18,46]不同，CAST通过精心设计的管

线，支持开放词汇重建，甚至支持具有挑战性的室外图

像。定量上，CAST在室内数据集 3D-Front[22]上超越了

基线方法，在物体级和场景级几何质量方面表现出色。

另外，通过视觉语言模型和用户研究进行验证，它在各

种图像上表现出优越的感知和物理真实性。 

仅凭一张图像，CAST 就能真实地重建场景，包括

细致的几何形状、生动的物体纹理，以及更重要的，物

体之间的空间和物理相互依赖关系。这一能力使虚拟创

作大众化：一个房间或室外空间的单一快照变成了一个

实例化的 3D环境，包含姿态精确的物体，交互自然，

并考虑了遮挡。游戏开发者可以将真实世界的设置集成

到沉浸式景观中，电影制作人可以毫不费力地生成复杂

的虚拟场景——释放创意潜力。除了娱乐之外，CAST

还为更智能的机器人铺平了道路。通过使机器人研究人
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员能够从真实世界演示数据中构建数字副本，它能够促

进真实到模拟的流程[44,72]，从而实现更高效、可扩展的

物理模拟工作流。 

二、相关工作 

将真实世界场景转换为数字领域，增强了我们理解、

重建和与我们周围 3D世界互动的能力。这种做法在动

画、电影、游戏、建筑和制造等行业中得到广泛应用。

它使得沉浸式电影体验、历史文物的数字保存以及交互

式游戏环境的开发成为可能。例如，詹姆斯·卡梅隆在《阿

凡达》（2009）中采用了开创性的 3D 扫描技术，将潘

多拉郁郁葱葱、真实的生境带入生活。同样，在游戏行

业中，《巫师 3：狂猎》融合了受波兰真实世界地点启发

的逼真地形和建筑，将真实的文化和自然元素与富有想

象力的开放世界探索相结合。 

摄影测量是一种广泛使用的方法，可以高细节地捕

捉物理世界并将其转换为数字形式[3,11,27,36,57,58]，但它

需要数十到数百张来自多个视角的图像，这既耗时、资

源密集，又难以扩展。相比之下，基于单图像的方法更

高效、可扩展，只需要一张图像即可轻松从在线存储库

获取，无需昂贵的扫描设备或多视图设置。 

2.1 单图像场景重建 

从单个图像进行场景级重建面临物体多样性、遮挡

以及保持空间关系的挑战。一个例子是单目深度估计，

即从单个图像推断深度，进一步得到深度点云

[7,61,75,85,87]。虽然这提供了有价值的信息，但它在处理遮

挡和场景隐藏部分时会遇到困难。为了解决这个问题，

新视图合成方法使用辐射场[71,88]和 3D 高斯[67,68]等表

示来学习 3D数据集中的遮挡先验[10,17,25,66]。尽管取得

了进展，单目重建方法仍然难以提供详细而精确的场景

表示。 

有些方法侧重于直接回归场景中的几何形状及其

语义标签[12,15,16,26]。这些方法通常依赖于带有物体真值

标注的场景数据集，例如Matterport3D[22]和 3DFront 

[22] 。这些数据集规模通常较小且仅限于室内房间环境。

然而，这些方法的前馈性质导致生成的几何形状通常缺

乏足够的细节和质量。 

为了更好地将真实世界场景转化为数字，其他方法

转向基于检索的方法[18,23,28,38,41]，通过在场景中搜索并

替换相似物体来提高场景质量。这些方法结合了 GPT-4 

[1]、SAM [37,65]和深度先验等先进工具来分解场景。虽然

这些方法通过集成真实世界物体提高了场景的真实感，

但它们受限于所依赖数据集的丰富性和范围。对于超出

数据集领域限制的场景，基于检索的方法要么产生错误

结果，要么无法找到合适的替换，显著降低了重建场景

的质量。 

2.2 重建即生成 

随着该领域的不断进步，从各种开放词汇图像或文

本提示创建高质量 3D数字资产的能力显著提高。这一

进步促使范式转变，将单视图重建问题演变为生成式

3D 合成框架。这种范式转变允许生成 3D 资产而不受

限于固定数据集，从而实现更灵活和可扩展的场景重建。 

目前大部分 3D 资产生成研究都集中在从 2D图像

生成模型中提取 3D几何形状[62,70,76]。最近的发展通过

纳入多视图图像进行监督[47,48,51,52,74,78]，通常在大型物

体数据集（如 Objaverse [20]）上进行训练以增强生成过

程中的视图一致性。一些方法根据输入图像直接回归单

个物体的形状和外观[32,69]。虽然这些方法取得了令人满

意的视觉结果，但它们经常无法再现精细的几何细节。

为了提高 3D 几何质量，越来越多工作已完全脱离 2D

监督，转而直接在 3D资产上进行训练[19,20]。这些方法

通过先进的处理技术[80,92,94]生成高质量的物体级几何

形状。然而，这些方法侧重于孤立的物体，未能解决场

景级挑战，如建模空间层次结构、物体间关系和环境光

照。由于建模物体关系、光照和材料的表示复杂性高，

场景生成仍处于不发达状态。尽管取得进展，现有方法

仍难以生成完全实现、可编辑的 3D场景。现有范式要

么使用视频扩散模型[8,30,31]生成可导航的 2D投影[9, 89]，

要么依赖扩散先验通过 3D高斯飞溅[24,45,79]进行体素场

景近似。虽然这些方法产生吸睛的视觉效果，但它们与

传统生产管线不兼容，缺乏可编辑网格、UV 映射和可

分解的 PBR材料。 

一种更可行的方法是将场景分解为模块化组件—

—物体、背景和环境，并将它们生成和重新组合成可编
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辑的场景图，以实现更大的灵活性和精度。例如，

Gen3DSR[21]使用 DreamGaussian[70]进行开放词汇重

建。然而，它在处理遮挡、姿态估计和编辑单个物体方

面存在困难，同时依赖 2D模型导致几何细节差和低保

真表示。另一项最近的工作，Midi[33]，学习场景中物体

间的空间关系，但需要基于真值 3D网格和标注的数据

集进行训练。这种对特定数据集的依赖限制了其可扩展

性和对任意场景的泛化能力。 

我们的方法与经典的分析-合成方法[91]共享概念基

础，因为两者都旨在通过生成对观察到的图像的解释来

推断 3D结构。然而，分析-合成依赖于迭代渲染和像素

级优化，而我们的方法利用预训练的生成模型和学习的

先验直接合成可信的 3D场景，通常绕过显式渲染和优

化循环，从而提高了可扩展性、效率和对开放世界场景

的适配性。 

在此基础上，我们提出了一种新颖的场景重建管线，

独立生成每个物体并将其对齐到整体的场景中。与现有

方法不同，我们的方法保留了准确的几何形状、纹理和

一致的空间关系，从而产生了更真实、可靠和可编辑的

重建，提高了质量和灵活性。 

2.3 具备物理感知的 3D建模 

生成物理上合理的 3D资产对于确保动画、游戏和

机器人等应用中的真实感和功能性至关重要。虽然最近

的 3D生成模型在创建视觉上真实的物体方面表现出色，

但它们通常无法达到物理合理性。为了解决这一限制，

物理感知 3D生成模型被开发出来，将物理原理集成到

生成过程中。有些方法使用软体模拟来动画化 3D高斯 

[82, 96]，或者通过基于物理的惩罚来指导生成关节物体 

[50]。而另一些方法则通过刚体模拟[13,55,56]或 FEM[29,83]

确保自支撑结构。这些方法利用离线或在线物理模拟来

检查生成形状的物理有效性，进而指导生成。然而，这

些方法通常局限于单个物体，忽略了场景中多个物体之

间的相互影响。 

将物理约束纳入场景合成更具挑战性，因为涉及更

复杂的物体间接触等关系。Yang 等人[86]将物体碰撞、

房间布局和物体可达性等约束集成到其场景级生成管

线中。然而，它仅限于室内场景合成，并依赖封闭词汇

数据库执行形状检索。Ni 等人[59]解决了多视图神经重

建中物理不合理性问题。它利用可微分渲染和物理模拟

来学习隐式表示。然而，它需要多视图图像作为输入，

专注于单个物体，并且主要只解决稳定性问题。相比之

下，我们的方法在开放词汇设置下运行，只需要一张输

入图像。此外，它考虑了更复杂的物体间关系，特别是

支撑和接触，使其更通用，适用于不同的场景。 

三、方法概述 

从单个图像进行场景级重建是计算机图形学中的

一个基本挑战，在动画、虚拟现实和互动游戏中有广泛

应用。与专注于孤立物体的物体级重建不同，场景级重

建强调多个实体在真实（或风格化）物理下的排列和关

系。通过捕捉每个物体的结构、空间关系和上下文线索，

这种整体方法能够实现更沉浸的体验、引人入胜的叙事

和高效的工作流程。尽管之前的方法探索了使用固定

3D模板的前馈管线或基于检索的方法[18, 46]，但这些方

法往往难以捕捉细微的场景语义和复杂的物体关系。针

对这些局限，我们提出了一种以生成驱动的场景重建方

法，强调物体关系，从单个未标注的 RGB图像构建高保

真、上下文一致的 3D环境，无论是来源于真实世界摄

影还是合成数据（见图 2）。 

我们方法的关键在于对场景上下文信息进行全面

的物体关系分析。首先，我们进行物体分割以识别和定

位图像中的组成物体。然后，我们获取初步的几何信息

（点云），并探索物体间的语义和空间关系。这些预处理

结果，作为上下文，为我们后续的物体级生成管线提供

了信息，确保每个重建的物体不仅保持其几何保真度，

而且在场景中位置正确。最后，我们合成一个考虑物理

合理性的整体 3D环境，实现结构合理的布局和场景元

素间真实的交互。 

我们的研究聚焦两个主要目标：探索生成模型如何

有效捕捉复杂的物体间关系，以从单个图像生成逼真、

场景级重建；以及识别整合几何线索和上下文信息的策

略，以最大化 3D重建的准确性和合理性。通过本文研

究，我们证明生成方法提供了比传统前馈和基于检索的

技术更灵活和稳健的替代方案。CAST 允许对物体级细

节和全局场景构成进行细粒度控制，从而简化了动画、
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游戏开发和其他需要 3D模型的领域的内容创建管线。

本文突出了以生成为中心的框架的优势，并为 3D场景

重建的未来发展奠定了基础。它还强调了上下文驱动方

法在弥合 2D图像与沉浸式、交互式虚拟环境之间差距

方面日益增长的重要性。 

预处理 为了辅助从单个图像进行全面的场景重建，

我们首先进行全方位的语义提取，为后续处理提供坚实

基础。具体而言，我们使用 Florence-2[81]识别物体，生

成它们的描述，并用边界框定位每个物体。然后，我们

利用 GPT-4v[1]过滤掉虚假检测，并分离出有意义的组

成物体，从而实现不受预定义类别限制的开放词汇物体

识别。接下来，我们使用 GroundedSAM-v2[65]为每个

识别出的物体{o�}生成精细的分割掩模{��}，从而获得

精确的物体边界和相应的遮挡掩模，这在物体生成阶段

起着关键的辅助作用。除了语义线索，我们还通过提取

场景级点云来整合几何信息。我们使用MoGe[75]生成像

素对齐的点云{��}，用于每个物体{��}, � ∈ {1, … , �}，

以及场景坐标系中的全局相机参数。这些额外的几何数

据随后与每个物体的分割掩模匹配，为最终的 3D场景

重建提供了可靠的结构参考。 

四、感知3D实例生成 

在从单个 RGB图像重建高保真 3D场景的尝试中，

一种简单粗暴的方法是使用单图像深度估计或扩散先

验等技术直接生成整个场景网格。然而，由于真实世界

场景的复杂和交织性质，这种方法在处理遮挡、渲染不

可见组件以及准确表示物体关系方面固有地存在困难。

因此，如图 3所示，我们的方法不是直接生成整个场景

网格，而是专注于单个物体生成，然后通过精确的对齐

来排列物体。这种策略具有以下几个优点：1. 专注于单

个物体可确保更高的几何保真度，并允许进行详细建模，

从而产生更准确和视觉吸引力的场景组件。2. 在规范化

空间中操作可确保生成的资产符合标准化方向和比例，

与艺术家定义的坐标系统无缝集成，并促进数字内容创

作工具之间的一致性。3. 模块化方法支持各种应用，如

编辑、渲染和模拟，从而实现对物体进行独立操作，以

获得更大的灵活性和效率。通过将场景重建分解为物体

级生成和对齐，我们的方法提高了资产质量和可管理性，

同时增强了 3D场景的整体一致性和功能性。这种方法

解决了几何精度和高效后处理等挑战，推动了单图像

3D场景生成的发展。 

场景中的物体级生成同样面临重大挑战，主要原因

是场景中物体部分被遮挡以及传感器覆盖范围有限。此

外，现有生成方法往往无法协调多个物体，导致场景不

一致和不真实。为了克服这些限制，我们提出了一种具

备遮挡感知的 3D物体生成框架，将部分观察结果与全

面的场景理解相结合。具体而言，给定图像及其点云，

该框架生成一个高质量的 3D资产，不仅与输入图像相

图 2  CAST管线的概述。首先通过场景分析提取 RGB输入图像的关键信息，然后通过具备姿态感知的生成过程创建

初始 3D模型。最后基于物理约束的优化促进真实的交互和空间关系，从而生成高质量的网格化 3D场景。 



|科 技 前 沿  

C A S T： 从 R G B 图 像 重 建 组 件 对 齐 的 3 D 场 景
 

          

 
CCF-CV专委会简报  24   

似，而且还与规范空间中对应的部分点云准确对齐。此

外，我们计算一个变换矩阵，将生成的物体从其规范空

间映射回原始场景空间，确保场景内的空间一致性。 

我们物体生成过程的一个关键是利用大型生成模

型，从部分图像和点云观测中生成整体且高保真度的物

体网格。为此，我们首先遵循最先进的原生 3D生成模

型[80,92,94]对大型 3D生成模型进行预训练。该模型以文

本和图像输入为条件。 

本文参照现有的生成框架，基于 3DShape2VecSet

表示[92,94]，通过几何变分自编码器（VAE）进行几何生

成。这个 VAE框架将均匀采样的表面点云编码为无序潜

在编码，并将这些潜在表示解码为有符号距离场（SDFs）。

VAE编码器 ℰ 和解码器 � 定义如下： 

� =  ℰ(�),  �(�, �) = SDF(�),                 (1) 

其中 � 表示几何体的表面采样点云， � 为对应潜在编码，

SDF(�)表示查询点 � 处的 SDF 值（用于通过Marching 

Cubes 方法提取网格）。为了将图像信息有效融入几何

生成过程，我们采用 DINOv2[60]作为图像编码器（遵循

Xiang 等人[80]与 Zhang 等人[92,94]的方法论）。几何潜

在扩散模型（LDM）形式化表示为： 

ϵobj(��; �, �) → �,             (2) 

其中 � 代表扩散模型（Transformer架构），��为时间步

 � 的带噪几何潜在编码，� 表示 DINOv2编码的图像特

征。我们遵循先前研究[92,94]，在 Objaverse[20]上预训练

基础模型。训练后的生成模型�能仅根据图像特征生成

精细的三维几何。 

4.1 具有遮挡感知的 3D物体生成 

直接使用基于 3D生成模型面临着相当大的挑战，

因为现实世界场景通常存在输入图像中的部分遮挡，这

会严重降低生成物体几何形状的质量和准确性。为了解

决这个问题，我们利用 DINOv2 的 Masked Auto 

Encoder（MAE）能力。具体而言，在推理过程中，我

们提供一个遮挡掩模� 和输入图像 �，使编码器能够通

过推断被遮挡区域的潜在特征来处理缺失像素。这形式

化为： 

�� = � (� ⊙ �)                           (3)

其中，� 是一个二进制掩模，指示哪些令牌应该被遮蔽

并替换为[mask]令牌。在预训练阶段， 在随机

设置的掩模下进行训练，使其能够根据可见区域稳健地

推断缺失部分。因此，在推理过程中，即使物体图像的

部分被遮挡，编码器也能有效重建必要的特征，确保生

成模型保持高质量和准确性。这种图像条件和遮挡处理

的集成对我们的管线至关重要，因为它确保生成的 3D

物体在视觉上与输入图像一致，并在真实地反映集合结

构。 

规范点云条件 尽管物体生成模型能从输入物体图

像产生视觉合理的网格，但由于编码图像条件 �的高层

特性及缺乏像素级监督，生成像素对齐的几何仍具挑战。

我们通过额外基于变换到规范坐标系中观测到的部分

点云作为生成条件来解决该问题。这种双重条件化确保

生成几何不仅与输入图像视觉对齐，更准确反映其内在

尺度、形状与深度。在条件化训练期间，我们通过从多

图 3  对齐生成模型（第 4.2节）、遮挡感知物体生成

模型（第 4.1节）以及纹理生成模型的示意图 
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视角渲染每个三维资产来模拟真实局部扫描或估计深

度图，从而获取对应 RGB 图像、相机参数与真值深度

图。这些 RGB 图像随后通过先进深度估计技术（包括

MoGe[75]与Metric3D[87]）处理，生成估计深度图并投

影为部分点云。为保障尺度一致性，我们根据有效深度

值的中位数与中位数绝对偏差对MoGe与Metric3D的

估计深度图进行缩放与平移，使其与真值深度图对齐。

最终点云被归一化至规范[−1,1]³空间，确保粗略的物体

对齐所需的空间表征一致性。 

为增强模型鲁棒性及跨现实场景的泛化能力，我们

采用数据增强策略：在真值部分点云 �gt（从真值深度图

投影以模拟精确深度）与含噪声估计部分点云 �est（从

估计深度图投影并对齐以模拟RGB估计噪声深度）间进

行插值。数学表示为 �disturb = α ⋅ �gt + (1 − α) ⋅ �est，其

中� ∈ [0, 1]为训练期间均匀采样的权重因子。我们的物

体生成器，命名为ObjectGen，在部分点云条件下的形

式化表示为： 

ϵ(��; �, �, �disturb) → �,                   (4) 

其条件化适配方案类似Zhang等人[92,94]的注意力

机制。此外，为模拟真实遮挡与数据缺失，我们在不同

相机视角的深度图中随机掩码基本图元（如圆形与矩

形），从而产生含遮挡与不完整区域的局部点云，进一步

提升模型处理不完美输入的能力。本方法的关键设计是

保持训练数据集中部分点云与几何的对齐：不同于对增

强点云施加随机缩放、平移或旋转的方法，我们对齐的

部分点云确保生成模型能更有效契合输入点云。这种对

齐约束着模型去紧密遵循物体的实际形状与尺度，从而

实现更精确、一致的三维重建。通过对这些良好对齐的

部分点云进行条件化，模型在整体尺寸与局部几何细节

上均实现卓越对齐。 

4.2 生成对齐 

  每个生成的3D物体都在标准化体积内，并假定一

个规范姿态，该姿态可能与图像和场景空间点云不完全

对齐。这是因为图像条件使用了例如DINOv2的高级特

征，以实现更好的泛化。确保每个物体都被正确变换和

缩放以与它在场景中的样子对齐，对于场景组合至关重

要。尽管可以采用传统对齐方法，如迭代最近点法（ICP）

[2,6]，但它们通常无法考虑语义上下文，导致常出现未对

齐和低准确性（见图9）。相反，我们引入了一个对齐生

成模型，以场景空间部分点云 � ∈ ℝ�×� 和规范空间几

何潜在编码 � 为条件。正式地，我们定义我们的对齐生

成器AlignGen如下： 

ϵalign(��; �, �, �) → �,                         (5)  

其中 �align 是一个点云扩散变换器，� ∈ ℝ�×� 是场景空

间部分点云转换到规范空间后的版本，与生成的物体网

格对齐。� 是由物体生成模型生成的与 � 对应的物体几

何潜在表示。�� 是时间步 � 处 � 的噪声版本。本质上，

生成模型将场景空间部分点云 � 映射到规范的[−1,1]³ 

空间中的 �，并与生成的物体网格对齐。我们随后可以

使用Umeyama算法[73]从 � 和 � 中恢复相似变换（即

缩放、旋转和平移），因为它们是逐点对应的。这一最

终步骤在数值上比直接预测变换参数更稳定。 

实际上，我们对输入点云 � 和几何潜在 � 采用不同

的条件策略。对于 � ，我们沿着特征通道维度将输入点

云与扩散样本 �� 拼接起来，使变换器架构能够学习噪声

规范帧部分点云与世界空间部分点云之间的显式对应

关系。对于几何潜在 �，我们应用交叉注意力机制将其

注入点扩散模型（Transformer架构）。这种方法确保

模型有效整合空间和几何关系。此外，由于对称性和重

复的几何形状，对于给定的 � 和 � 可能存在多个有效

的 � 。我们的扩散模型通过采样多个噪声实现并聚合结

果变换来解决这个问题，以选择置信度最高的表示。 

4.3 迭代生成过程 

回想一下，在我们的设计中，物体点云最初无法用

于物体生成，因为它以场景空间表示，而我们的物体生

成模型需要规范空间点云进行条件化。仅仅依赖图像线

索进行物体生成通常无法产生像素对齐的几何形状。幸

运的是，我们的设计通过联合迭代过程，实现了物体生

成和对齐模块的无缝集成。这种集成确保了每个生成的

3D物体不仅在视觉上与输入图像一致，而且在场景中准

确地定位和缩放。这个迭代的工作流可以概括为以下三

个关键步骤（� 表示迭代次数）： 

步骤1：物体生成。对于带掩码的物体图像，物体生
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成模块（第4.1节）基于 提取的图像特征  � 与规

范坐标系中的对齐点云 �(�)，合成几何潜在编码 �(�)。

我们初始化 �(�)为场景空间点云 �，并设置点云条件化

比例因子 β(�) 随迭代进程从0逐步增至1，使部分点云的

影响随时间逐步增强。形式化表述为： 

�(�) = ObjectGen��, �(�) ⊗ β(�)�.      (6) 

步骤2：对齐。随后，生成式对齐模块（第4.2节）

接收新生成的几何潜在编码 �(�) 与场景坐标系中的部

分点云 � ，预测变换后的规范空间部分点云 �(���)： 

�(���) = AlignGen��, �(�)�.                  (7) 

此变换后的点云 �(���)作为改进的对齐参考用于下

一次迭代。通过生成式变换模型，确保缩放、旋转和平

移调整既精确又符合语义理解。 

步骤3：细化。利用更新后的部分点云 �(���)，系统

可估算新的相似变换以优化生成几何在场景中的对齐。

更新后的点云随后反馈至物体生成模块进行下一次迭

代，实现几何精度与空间定位的渐进式提升。 

迭代循环在几何生成与变换估计间交替进行，持续

直至满足收敛标准。当变换参数变化低于预设阈值或达

到最大迭代次数时即实现收敛。最终获得既视觉精确又

与输入数据几何对齐的高保真三维物体。通过将物体生

成模块与对齐生成模块紧密集成于迭代框架内，我们的

方法有效平衡了美学保真度与几何精确度。该联合生成

过程综合利用视觉与深度信息，确保每个三维资产均具

备高质量特性与精确定位能力。因此，该流程为构建物

理正确且视觉一致的三维场景奠定了坚实基础，助力编

辑、渲染与动画等下游应用。 

确定物体几何后，我们采用最先进的纹理生成模块

创建逼真表面细节。遵循成熟纹理合成流程[92,94]，我们

分配UV贴图并训练生成网络将细致纹理绘制至三维网

格。该模块能稳健处理各种增强条件下的图像，确保最

终纹理即使存在遮挡或有限可见性仍与输入外观匹配。 

五、基于物理的校正 

第4节详述的管线独立生成每个3D物体实例，并根

据单个输入图像估计其相似变换（缩放、旋转和平移）。

虽然我们提出的模块实现了高精度，但生成的场景有时

并不物理合理。例如，如图4所示，一个物体（例如吉他）

可能与另一个物体（例如冷藏箱）相交，或者一个物体

（例如冲浪板）可能在没有任何支撑（例如来自货车）

的情况下不自然地漂浮。 

为了解决这些问题，我们引入了一个基于物理的校

正过程，该过程优化了物体的旋转和平移，确保场景符

合常识性的物理约束。校正过程受物理模拟（第5.1节）

启发，并公式化为基于从图像中提取的场景图（第5.3节）

的优化问题（第5.2节）。 

5.1 刚体模拟简要介绍 

我们介绍物理（刚体）模拟的基本原理，这些原理

启发了我们的问题建模，并使框架更易于应用于游戏和

机器人等下游应用。更详细的介绍请参阅 Bender[5]。 

在刚体模拟中，世界被建模为常微分方程（ODE）

过程。在每个模拟步骤中，首先应用牛顿-欧拉（微分）

方程，它们描述了刚体在无接触情况下的动态运动。进

行碰撞检测以找到刚体之间的接触点，这些点是确定接

触力的必要条件。对于接触处理和碰撞解决，通常有几

个条件：无穿透约束以防止物体重叠，摩擦模型确保接

触力在其摩擦锥内，以及互补约束以实现变量之间特定

的析取关系。求解器用于解决包含方程和不等式的系统，

随后更新每个刚体的速度和位置。 

增强物理合理性的直接方法是利用现成的刚体模

拟器来处理场景，从之前管线估计的初始状态开始，并

在模拟后获得静止状态。然而，这种方法存在几个挑战。 

（1）部分场景：由于2D基础模型的限制，某些物

体可能缺失，因此无法重建。在完全物理规则下模拟部

分场景可能导致次优结果。 

（2）不完美几何形状：虽然我们的3D生成模型生

成高质量几何形状，但仍可能出现微小缺陷。刚体模拟

器通常需要对物体进行凸分解[53,54,77]，这会引入额外的

复杂性和超参数。过度细粒度的分解可能导致非平坦、

复杂表面，导致物体在模拟过程中掉落或意外移动。相

反，粗粒度分解可能由于视觉和碰撞几何体之间的差异

而导致视觉上的浮动物体。 
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（3）初始穿透：尽管姿态估计精度高，但在初始状

态下可能存在显著的物体间穿透。这些穿透会给标准刚

体求解器带来不稳定性，在某些情况下，如果求解器非

定制，甚至会导致无解的情况。 

因此，我们提出了一种定制和简化的“物理模拟”，

以优化物体姿态，确保场景符合从单个图像中推导出的

常识性物理原理。请注意，我们的方法不模拟完整的动

力学。例如，一个物体可能无法在其当前姿态下长时间

保持稳定。然而，我们认为，我们优化后的结果可以作

为后续物理模拟的可靠初始化。 

5.2 问题公式化和物理约束 

我们将物理感知校正过程构建为一个优化问题，旨

在最小化针对物体间相互关系约束的总成本： 

min
��{��,��,…,��}

� ����, ��; ��, ���
�,�

                (8) 

其中�为物体数量，��表示第 �个物体 �� 的刚体变换（旋

转与平移）。� 为成本函数，表征 �� 与 �� 间的关系。需

注意成本函数随关系类型而变化。 

受物理仿真启发，我们将关系分为两类：接触

（contact）与支撑（support）。这些关系通过视觉语

言模型（VLM）辅助识别，详见第5.3节。 

（1） 接触关系。描述两个物体 �� 与 �� 是否处于

接触状态。令 ��(�) 表示物体 �� 在点�处的符号距离函

数（SDF），用于定义约束条件。��(�) = ��(�) = 0表明

� 是 ��与 �� 的接触点。当��(�) = 0（即 � 为 ��表面点）

时，��(�) < 0表示物体间穿透，而��(�) > 0则表示物体

分离。因此成本函数定义为： 

����, ��; �� → ��� = −
∑ �� ������� � ��� ������� < 0��∈���

∑ � ��� ������� < 0��∈���

+ ��� ������∈������ ������� , 0� 

����, ��� = ����, ��; �� → ��� + ����, ��; �� → ��� 

�� �� ��� �� ��� �� �������        (9) 

其中 ���表示 ��的表面，� 为指示函数。该约束确保物

体间无穿透且至少存在一个接触点。注意 � ∈ ∂��是 �� 

的函数。此处定义的接触约束是双向的，即同时适用于

两个物体。 

（2） 支撑关系。作为单向约束，是接触关系的特

例。若 �� 支撑 �� ，意味着需要优化 �� 的位姿 ��，而假

设 �� 保持静止。此情形通常出现在物体垂直堆叠时。该

情况下的成本函数与接触关系类似，但仅涉及单向计算： 

����, ��� = � min
�∈���

�� �������� , if �� supports ��     (10) 

此外，对于地面或墙壁等平坦支撑表面，我们正则

化接触区域附近的SDF值，以确保物体与这些表面紧密

接触。这种正则化针对物体部分重建的场景，例如图4中

只有两个轮子的货车。 

����, ��� =
∑ �� ������� · � (0 < ��(�) < �)�∈���

∑ � (0 < ��(�) < �)�∈���

   (11) 

其中 � 为指示函数，� 是判定点是否足够接近表面阈值。 

5.3 场景关系图 

物体间关系的物理线索在图像中直观存在。我们利

用视觉语言模型（像 GPT-4v[1]）强大的常识推理能力 

[14,43,63]来识别第 5.2节中定义的成对物理约束。给定图

图 4  通过来自细粒度的关系图映射得到的约束图实现基于物理的校正。 

右上方：浮动的冲浪板支撑在货车上。右下方：穿透的吉他和冷藏箱分离。 
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像，我们采用 Set of Mark[84](SoM) 技术，通过视觉提

示 GPT-4v描述物体间关系，并随后从回答中提取场景

关系图。为了解决 VLM 固有的采样不确定性，我们采

用集成策略，结合多次试验的结果。如果关系在超过一

半的样本中出现，则将其定义为正确，以生成相对鲁棒

的推断图。更具体地说，我们多次应用随机着色和数值

排序的 Set-of-Mark方法，为进一步基于 GPT的问答

任务提供更可靠和一致的输出。 

我们不是直接要求 GPT-4v 识别支撑和接触关系，

而是首先提供更细粒度的物理关系，例如堆叠（物体 2

支撑物体 1）、倚靠（物体 1倚靠物体 2）和悬挂（物

体 2从上方支撑物体 1）。我们指示 GPT-4v分析 Set-

of-Mark方法中的编号物体，并输出所有基于接触的关

系，涵盖六种类型：堆叠、倚靠、悬挂、夹紧、包含和

边缘/点接触。提示词指定只有接触物体才具有关系，并

且对于模糊情况默认为堆叠。 

然后，我们将这些详细关系映射到预定义的支撑和

接触类别，以进行进一步优化。具体来说，如果在两个

之间存在相互指向的边，则该边被归类为接触；否则，

归类为支撑。通过向 GPT-4v提示这些细微的关系，有

助于消除二元关系分类中潜在的歧义，并促进 GPT-4v

更准确的推理。由此生成的图示例如图 4所示。 

映射的场景约束图是一个有向图，其中节点表示物

体实例，边表示物体间的物理关系。接触关系由双向边

表示，而支撑关系由有向边表示。该图作为定义式(8)中

使用的成本函数的基础。 

5.4 基于物理感知关系图的优化 

给定推断关系图定义的物理约束，我们可以实例化

式(8)中描述的成本函数。该图允许我们减少需要优化的

成对约束的数量，与全局物理模拟不同。 

在实现方面，我们从每个物体的静止姿态表面均匀

采样固定数量的点。然后根据当前物体的姿态参数对这

些点进行变换，并用于查询相对于另一个物体（及其姿

态）的 SDF值。SDF计算由Open3D处理，PyTorch

用于自动微分损失函数。 

六、结果 

图5展示了我们的方法从单视图输入生成的一系列

3D 场景，涵盖了各种开放词汇场景，包括详细的室内

环境、物体特写以及 AI生成的图像。这些示例突出了我

们方法的多功能性和鲁棒性，展示了高保真几何、真实

纹理和令人信服的场景组合。 

6.1 实现细节 

 ObjectGen（第 4.1 节）模型的预训练遵循

3DShape2VecSet [92]和 CLAY[94]中概述的方法，其中我

们利用变分自编码器（VAE）和潜在扩散模型（LDM）

来生成 3D物体几何形状。VAE和 LDM模块均采用 24

层 Transformer 实现，总参数量为 1.5 亿。模型在

Objaverse[20]数据集上进行训练，该数据集包含约 50

万个经过过滤的 3D资产。部分点云条件遵循 CLAY的

适应框架的类似方法。我们将规范空间部分点云编码为

位置嵌入，特征维度为 512，并使用交叉注意力机制将

其注入 LDM Transformer。对于每个 3D资产，我们渲

染 32个视图，并使用MoGe[75]和Metric3D[87]预计算

深度图。这些深度图在训练期间被反投影为点云，并应

图 5  CAST将开放词汇场景重新构想为沉浸式数字环

境，捕捉每个独特场景的丰富性，将真实世界的生动多

样性带入虚拟领域。对于每个场景，图像显示如下：左

上角是输入图像，中上角是渲染的几何形状，右侧是带

有真实纹理的渲染图像。 
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用随机掩模以模拟遮挡。我们使用最远点采样（FPS）从

点云中采样 2048 个点，作为 LDM 的条件输入。为了

增强模型的鲁棒性，我们随机插值真值和预测的部分点

云，使得系统能够处理不同质量的数据。条件模块在 20

万个清洗过的Objaverse数据上训练3000个epochs，

使用 64 块 Nvidia A800 GPU，耗时约一周。采用

AdamW 优化器，学习率为 1e-5。对于单个物体的推

理，物体生成约需要 7秒，纹理生成大约需要 10秒，

均在一块 NVIDIA A6000 GPU上运行。 

AlignGen（第 4.2节）模块负责生成姿态对齐，使

用一个 24 层 Transformer，特征维度为 512，总共有

1.5 亿个参数。在训练期间，我们从事先计算好的深度

图反投影得到的点云中随机采样规范空间中的部分点

云，并对此点云应用随机变换。变换后的点云以及

ObjectGen 生成的几何潜在编码�被用作条件输入。

2048 个点通过 FPS 从部分点云中被采样，以确保

Transformer 的固定输入数量。该模块在相同的 20 万

个物体的数据集上训练 1500 个 epochs，使用 64 块

Nvidia A800 GPU，大约需要两天时间。采用 AdamW

优化器，学习率为 1e-5。在推理过程中，AlignGen模

块为单个物体生成姿态大约需要 1秒。 

6.2 比较 

定性比较 我们首先在开放词汇场景中评估我们的

方法 CAST与最先进的单图像场景重建技术。我们还包

括 ACDC和 Gen3DSR使用的图像，以进一步展示不同

方法的场景重建结果。图 6展示了三种方法的性能——

(1) 基于检索的方法 ACDC[18]，(2) 基于生成的方法

Gen3DSR[21]，以及(3) 我们提出的 CAST——包括参考

视图和新视图。我们的结果突出了 CAST在各种设置中

准确重建场景的优越能力，包括室内和室外环境、特写

视角以及 AI生成图像。 

如图 6 所示，CAST 通过创新，在 ACDC 和

Gen3DSR中脱颖而出。ACDC 受限于室内场景，并依

赖大型数据集进行物体检索，通常生成与场景中物体相

似而非完全相同的物体，而 CAST支持开放词汇。这使

得 CAST能够准确重建各种复杂环境中的物体。ACDC

使用简单的边界框作为代理，而 CAST将基于图像的物

理先验与网格优化相结合，以有效处理复杂场景。与

Gen3DSR相比，CAST通过Masked Autoencoder直

接进行 3D生成，消除了容易出错的 2D修补步骤。这

带来了更平滑的网格，显著优于 Gen3DSR在单物体生

图 6  CAST与最先进的单图像场景重建方法的定性比较。从左到右：输入图像、CAST、ACDC和 Gen3DSR。 

从上到下：随机开放词汇数据集（第 1-3行）、Gen3DSR输入（第 4-5行）、ACDC输入（第 6-7行）。 
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成质量方面的表现，尤其是在具有挑战性的场景中。此

外，Gen3DSR 缺乏模拟常常导致物体穿透或浮动等问

题，使得场景仅从输入视角看起来一致，并降低了新视

图渲染质量。相比之下，CAST 确保了跨视角的场景一

致性。CAST 在各种条件下展示了稳健的场景重建，突

显了其对广泛的真实世界和生成场景的适用性。 

为了评估生成场景的视觉保真度和语义准确性，我

们采用了两种互补的评估方法，包括 CLIP 分数 [95] 和

GPT-4推理。我们计算渲染场景与输入图像之间的CLIP

分数，以衡量整体重建质量和视觉相似性。为了最小化

无关影响，我们在计算分数之前从渲染图像和参考图像

中移除了背景。我们还利用 GPT-4 对生成场景进行排

名，基于各种语义方面，包括物体排列、物理关系和场

景真实感。这种语义反馈有助于识别像素级分数可能不

明显的对齐或上下文错误。 

除了上述指标，我们还进行了一项用户研究，重点

关注视觉质量（VQ）和物理合理性（PP）两个关键方面。

我们随机选择配对的参考、新颖和目标视图，要求参与

者选择哪种方法的输出与输入图像在相似度和整体美

学方面最匹配。为了减少视觉相似性引入的潜在偏差，

参与者在单独的会话中仅查看渲染结果——没有原始

输入图像——并根据物理约束和常识（例如，是否有浮

动物体或不可能的接触）判断哪个场景更真实。 

如表 1所示，CAST在所有四个评估指标中均优于

ACDC和 Gen3DSR，证实了其在生成视觉一致和物理

合理场景方面的有效性。 

定量比较 尽管 CAST 旨在处理开放词汇场景，但

许多此类场景缺乏网格真值，这使得直接定量比较变得

困难。为了解决这个问题，我们在 3DFront 数据集[22] 

进行了额外评估。该数据集提供了真值网格以及对应的

渲染图像，从而能够更精确地评估物体级和场景级重建。

我们将 CAST与 InstPIFu[46]、ACDC[18]和 Gen3DSR[21]

进行比较。我们计算物体级的 Chamfer距离和 F-Score，

以及场景级的 IoU、Chamfer距离和 F-Score，以评估

单个物体几何的保真度及其空间布局的准确性。为了确

保公平性，我们用真值掩模替换了其他方法中的分割模

块，使得任何差异纯粹源于重建能力而非物体分割。 

如表 2所示，CAST不仅实现了更高的物体级生成

质量，而且在场景布局精度方面也超越了现有方法。即

使在室内数据集的限制下，我们的方法也表现出稳健的

性能，优于比较的基线。 

6.3 评估 

为了阐明 CAST中关键组件的个体贡献，我们进行

了一系列消融研究。这些实验系统地移除或修改了特定

组件，以评估它们对整体性能的影响。消融研究侧重于

几个关键设计选择：遮挡感知物体生成、点云条件、姿

态对齐生成和基于物理的校正过程。 

遮挡感知生成消融 遮挡是复杂场景中的一个重大

挑战。为了评估 Masked Autoencoder（MAE）在处

理遮挡方面的有效性，我们进行了一项消融研究，比较

了有无MAE组件的生成结果。如图 7所示，结果突出

了遮挡感知模块的重要性。没有MAE，部分遮挡区域生

成的物体表现出显著退化。例如，飞船显示为破碎不完

整，而杯子被描绘为破碎带有缺失部分。相比之下，当

应用MAE条件时，模型成功推断并填充了被遮挡区域，

从而产生更准确和视觉一致的生成，与输入图像更好地 

Method CLIP↑ GPT-4↓ VQ↑ PP↑ 

ACDC 69.77 2.7 5.58% 22.86% 

Gen3DSR 79.84 2.175 6.35% 5.72% 

CAST 85.77 1.125 88.07% 71.42% 

Method CD-S↓ FS-S↑ CD-O↓ FS-O↑ IoU-B↑ 

Vanila 0.079 53.38 0.069 52.83 0.515 

+MAE 0.064 53.79 0.066 54.32 0.548 

+ PCD 0.056 53.91 0.060 54.60 0.582 

+ iter. 0.052 56.18 0.057 56.50 0.603 

表 1  将场景重建方法在 CLIP分数、GPT-4排名、视觉

质量（VQ）和物理合理性（PP）四个指标上的定量比较 

表 2  3D-Front 室内数据集上场景重建性能的定量比

较。我们根据形状精度计算 Chamfer距离（CD）、物

体级重建质量计算 F-Score（FS）以及场景级重叠计算

Intersection over Union（IoU）评估不同方法。 
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对齐。这表明遮挡感知模块在确保准确重建被遮挡物体、

提高最终 3D场景的完整性和真实感方面具有关键作用。 

部分点云条件消融 我们进行了一项消融研究，以

研究规范空间部分点云条件在生成过程中的作用。尽管

直接从输入图像生成可以产生视觉上合理的结果，但在

缺乏像素级对齐的情况下，模型难以保持正确的物体数

量和尺度，导致生成不令人满意。为了更有效地展示点

云条件在生成单个实例中的重要性，我们选择直接生成

一个更复杂的实例结构：一叠六本长度和宽度各异的书

籍。如图 8所示，当生成过程仅依赖输入图像时，在没

有点云条件的情况下，结果频繁出现生成的物体数量和

维度不准确。相比之下，点云条件引入了稳健的几何先

验，显著提高了生成场景的精度。这种增强确保了具有

复杂形状和不同维度的物体能够更准确地重建，与输入

图像中描绘的真实世界对应物更加相似。这表明几何先

验在通过保留真实尺度和形状来增强 3D场景生成保真

度方面具有关键作用。 

姿态对齐生成方法的有效性 为了评估姿态对齐模

块的有效性，我们将其与常用的姿态估计算法进行了比

较，如迭代最近点（ICP）[2,6]和可微分渲染[40]。生成的

网格被提供给不同的姿态估计算法，以使其与参考 RGB

图像及其对应的深度预测对齐。对于 ICP方法，我们从

生成的网格中均匀采样点云，并通过其边界框对采样点

云和估计点云进行归一化，避免尺度差异。我们使用了

Open3D[97]中的 ICP实现来对齐这两个归一化点云。对

于可微分渲染，我们优化了旋转和平移参数，使变换后

的物体网格的渲染图像与参考 RGB 图像对齐。如图 9

所示，我们的方法在对齐精度方面优于 ICP和可微分渲

染。ICP 在处理点云中的异常值、未知物体尺度以及对

称或重复几何形状时，通常难以进行准确的姿态估计，

可能导致局部最小值。另一方面，可微分渲染受到 RGB

输入中遮挡的显著影响，干扰了物体姿态的优化，并阻

碍了与输入图像的精确对齐。我们的结果表明，我们的

姿态对齐模块优于传统的 ICP和可微分渲染方法，证明

了其在准确估计生成网格的物体姿态和改进与输入图

像对齐方面的鲁棒性。 

物理一致性校正的效果 在 CAST 中，物理约束对

于实现真实的物体交互和维持场景内的空间一致性至

关重要。虽然我们解决了遮挡和不完整视图等常见挑战，

但浮动物体、穿透和未对齐的空间关系等问题仍然存在。

如图 10 所示，在没有关系约束的情况下生成的场景可

能在物理上不一致；当应用完整的物理模拟时，物体会

遵守物理定律，但它们的相对位置和整体排列可能与预

期场景显著不同（例如，洋葱可能会从表面掉落，打乱

图 7  我们评估了有无遮挡感知生成模块的生成性能。

物体渲染图和法线渲染图突显了该模块在确保生成物

体的完整性和高质量方面的重要性。 

图 8  一叠不同长度和宽度的书籍。没有点云条件，模

型直接生成一个复杂的单一物体。这展示了点云条件增

强了尺度、维度和局部细节的保留。 

图 9  姿态估计方法的比较。我们的姿态对齐模块相比

迭代最近点（ICP）和可微分渲染（DR）显示出优越的

对齐精度。 
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原始构图）。通过整合关系图约束，我们的方法确保物体

不仅符合物理可行性，而且与预期场景布局对齐，同时

保留了物理合理性和所需的空间关系。 

不同模块的定量消融研究 为了定量评估每个模块

的贡献，我们进行了一项全面的消融研究。如表3所示，

我们评估了移除或修改关键组件对最终场景质量的影

响。结果表明，每个组件都对我们方法的整体性能做出

了显著贡献。定量分析进一步突出了每个模块在实现高

质量、物理一致和逼真的场景重建方面的重要性。 

应用 如图 11所示，CAST将单个图像转换为一个

实例化的 3D场景，从而支持广泛的应用。这种重建详

细环境的能力通过确保真实的物体交互，为基于物理的

动画提供了动力。它还支持机器人领域的真实到模拟

（real-to-sim）工作流，允许从真实世界数据集进行准

确的场景复制。在游戏开发中，CAST 促进了沉浸式环

境的创建，使得如实重建的场景可以无缝集成到基于虚

幻引擎的交互式世界中。 

七、结论 

在本文中，我们介绍了 CAST，一种新颖的单图像

3D 场景重建方法，它结合了几何保真度、像素级对齐

和物理约束。通过整合场景分解、感知 3D实例生成框

架和物理校正技术，CAST 解决了姿态未对齐、物体相

互依赖和部分遮挡等关键挑战。这种结构化的管线生成

了视觉准确且物理一致的 3D场景，超越了传统以物体

为中心方法的局限性。我们通过广泛的实验和用户研究

验证了 CAST，证明其在视觉质量和物理合理性方面显

著优于现有最先进方法。我们预计CAST将为3D生成、

场景重建和沉浸式内容创建的未来发展奠定坚实基础。 

局限性和未来工作 CAST 中场景生成的质量严重

依赖于底层的物体生成模型。目前，该模型仍缺乏足够

的细节和精度，这一局限性导致生成的物体存在显著不

一致，影响它们在场景中的对齐和空间关系。 

此外，当前网格表示在处理纺织品、玻璃或织物等

材料时仍存在困难，常常显得不自然，并且无法准确描

绘透明材料，如图 12 所示。虽然已加入额外模块以增

强物体鲁棒性和相似性，但仍需要更先进和鲁棒生成模

型。更详细和准确的物体生成器可以显著提高整体场景

质量并增强其现实世界适用性。 

Method CD-S↓ FS-S↑ CD-O↓ FS-O↑ IoU-B↑ 

Vanilla 0.079 53.38 0.069 52.83 0.515 

+ MAE 0.064 53.79 0.066 54.32 0.548 

+ PCD 0.056 53.91 0.060 54.60 0.582 

+ iter. 0.052 56.18 0.057 56.50 0.603 

图 10  有无关系图约束的场景重建比较。通过整合关

系图约束，我们的方法确保了物理合理性和与预期场景

的准确对齐，保持了正确的空间关系。 

图 11  CAST 实现了逼真的基于物理的动画、沉浸式

游戏环境和高效的真实到模拟过渡，推动各领域创新。 

表 3  MAE 模块、点云条件（PCD）和迭代细化策略

（iter.）的定量消融研究。为简洁起见，每行仅显示新增

关键组件。 
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当前方法的一个显著局限是缺乏光照估计和背景

建模。没有真实的光照，物体与其周围环境之间的相互

作用可能缺乏自然的阴影和光照效果，影响生成的环境

的视觉真实感和沉浸感。为了增强视觉真实感，我们采

用现成的全景 HDR生成工具[34]，并结合 Blender中预

设的光照条件进行手动操作。CAST未来可以受益于整

合先进的光照估计和背景建模技术，从而显著丰富场景

的上下文深度和视觉保真度。 

在更复杂的场景中，当前方法的性能可能会略有下

降。复杂的空间布局和密集的物体配置等挑战可能会在

一定程度上影响场景重建的准确性。尽管 CAST目前在

重建单个场景方面表现出色，但一个有潜力的方向是利

用其输出构建大型数据集，从而促进基于学习的场景生

成或视频生成管线。扩展生成场景的多样性和真实感，

可以进一步提高 3D生成模型在电影制作、模拟和沉浸

式媒体等领域的鲁棒性和适用性。 
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图 12  在某些场景中，透明玻璃、纺织品和织物难以

表达，因为网格难以真实地表示它们。 
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