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基于单张图片的特定类别的物体重建 

Abhishek Kar*，Shubham Tulsiani*, Joao Carreira and Jitendra Malik 

University of California, Berkeley - Berkeley, CA 94720 

 

摘要： 

对于单张野外图像的目标重建这个

问题，我们现在取得了一些进展并且

得到了一些富有意义的数据，这篇论

文的主要内容是介绍了一种以现实

场景的像素为输入，多种刚性类别的

三维表面为输出的自动化流水线。我

们方法的核心是以带有噪声的目标

自动分割为驱动，从现有的目标检测

数据集中获得二维标注，从而生成可

变的三维模型，并且我们添加了一个

自下而上的模式来还原高频成形的

细节。我们利用近期引入的 PASCAL 

3D+ 数据集对这种方案进行了全面

的定量分析和消融研究，最终在

PASCAL VOC 上呈现出了非常鼓舞人

性的自动重建效果。 

 

1.介绍： 

 现在考虑图 1.中的汽车，我们不

但可以通过一眼判断出图像中含有

一辆车，而且我们可以在脑海中勾勒

出它丰富的内部结构，比如说它的位

置和三维外形。此外，我们可能从未

见过这辆车，但是我们对它的三维外

形有一个大概的估计。我们能做到这

些是因为我们没有关于这辆车空白

状态图像的一些经验，而是在我们 

 

图 1：这就是利用我们的系统进行自动的

基于单张图像的目标重建之后获得的结

果，我们的方法利用了估计的实例分割，

并且预测了视点来产生一个完整的三位网

格表面和高频的 2.5 维的深度图。 

 

“对于以前东西的记忆”中搜寻。以

前看见的汽车让我们能够形成汽车

三维外形的概念，并投射到这个特定

的实例中。对于这个特定的实例，我

们还可以使它表现得更具体化（例如

它可能有的任何自定义的装饰），自

上而下和自下而上的线索信号都影

响着我们的感觉[26]。 

 在我们取得的进展中，关键的部

分就是一个从以往的视觉体验中建

立三维外表模型的机制。我们已经开

发了一个算法，利用在现代计算机视

觉数据集（例如 PASCAL VOC[15]）中

的二维标注（分割编码和一小部分的

关键点）的图像，可以建立特定类别

的外表模型。然后可以用这些模型来

指导对新的二维汽车图像进行自上

而下的三维外形重建。我们在自上而 
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图 2：训练模型的概览。我们使用了一个标注的图像采集来估计相机的视点，然后利用目标

轮廓来训练三位外表模型。如最右边的图所示，我们的外表模型能够产生形变来捕捉类别内

部的形状变化。 

 

下的外形推理算法中补充了一个自

下而上的模式，这样进一步改进了我

们对于一个特定实例的外形估计。最

后，在近年来快速发展的识别模块

[2,11,17,20,34]（目标检测，分割

和位姿估计）中，我们的模型具有较

强的鲁棒性，当其应用于野外图像

时，在图像输入之后，能够实现完全

的自动化重建。 

 最近，Vicente et al.[36]中从

相似标注重建三维模型的方法和我

们的类似，但是也有一个不同的侧重

点：它是以重建一个完全标注的图像

集为目的，所以对于模型所适合的分

割的品质，它指定了一个很强的假

设，因此它不适合在一个不受约束的

环境下进行重建。我们的方法可以在

这样的环境下工作，部分原因是由于

使用了明确的三维外表模型。我们的

工作还与 Kemelmacher-Shlizerman 

et al.[23, 32]有关，这篇论文的旨

在从二维图像的表面学习形变模型，

而我们关注点在于无约束环境设置

下还原出更丰富的外形，和降低重建

过程中的分辨率开销。 

 

 在计算机视觉的历史中，基于单

张图片的目标重建，已经在模型表示

上反映出了不同的偏好。广义圆柱

[27]导致了对于外形中的某些类别

的非常紧凑的描述，并且可以被用于

分类级别的描述，但是使用它解决一

般外形的拟合问题还是比较有难度

的。多面体模型[18, 40]，可以追溯

到早期罗伯茨的工作[29]，以及 CAD

模型[25, 31]提供了外形的粗略估计

值，并且给出了一组相关的点，这些

点对于确定实例的视点是非常有效

的。这里我们追求更具有表现力的基

础外表模型[1, 7, 42]，模型在两个

极端之间建立了一个平衡，因为它们

会产生变形但是只是沿着特定类别

的模式而变化。和以前的工作[42]相

比，我们把它们适用到了自动的数字

地面目标的分割中。 

 我们的论文的组织结构如下：在

第2章节我们描述了我们的自动学习

模型，在这其中我们用外表模型公式

(2.2 节)估计了相机对于所有训练目

标(2.1 节)的视点来建立三维模型。

第 3章节介绍了我们的管道测试，在 
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使用学习所得的模型重建新的实例

时没有假设任何的标注。我们在第 4

章节评价了在多种设置下的重建效

果，并且提供了野外重建的例子。 

 

2.建立可变的三维模型 

 我们对于可以稳健地对齐到那些

含有噪声的目标分割的三维外表模

型很感兴趣，这些模型合并了关于类

外形映射到图像的自上而下的特定

类别的知识。受助于匹配分割和一些

关键点，类似于[36]，我们想从二维

训练图像中建立这样的模型。我们的

方法首先使用运动结构估计了一个

类别中所有目标的视点，然后在一个

基于形变的，具有代表性的三维外形

上进行优化，它能能最好的解释视点

中所有轮廓和条件的三维外形。模型

学习的这两个阶段我们将在接下来

的小节里进行描述。图 2说明了我们

的这个训练途径。 

 

2.1. 视点估计 

 我们使用了 NRSfM[10]的框架对

每一个类别中的所有训练实例估计

了相机的视点（旋转，平移和缩放），

最初提出从视频中恢复外形和形变

的时候，遇到在较少的对应关系中进

行视点估计的问题，NRSfM 是一个很

自然的选择，但是如果没有明确的建

模，内部类别变异可能成为一个混乱

因素。但是这些算法的表现只在简单

的类别中进行过探讨和实验，比如多

用型汽车 [41]或者花瓣和小丑鱼

[28]。和我们的工作更接近的是

Hejrati and Ramanan[21]，它在一

个很大的类别（汽车）中使用 NRSfM，

但是需要一个预测探测器来填充缺

失的数据（闭塞关键点），而我们在

论文中并没有使用这样的假设。 

 我们遵循 Torresani et al.[33]

中的 EM-PPCA公式，并且对这个算法

提出了一个简单的扩展，就是在建立

关键点联系之外合并轮廓信息以便

于稳健地恢复相机和基础外形。与我

们比较相似的观点现在已经在

shape-from-silhouette literature

和 rigid structur-from-motion[36]

中提出。但是据我们所知，和 NRSfM

没有联系。 

 

NRSfM 模 型 . 对 已 每 个 实 例 

{1, , }n N   给定 k 个关键点联

系，与 NRSfM算法[33]相比，我们的

改变在于最大化以下模型的可能性： 

 

2

2

1

( )

(1)

~ (0, ), ~ (0, )

:

( , ) 0, {1, , } (2)

n k n n n n n

n n

n n

T

n n

k
mask

n k

k

P I c R S T N

S S Vz

z I N I

subject to R R I

C p n n N





   

 

 



   

这里， nP 是三维外形 nS 的投影，其

中含有白噪声 nN ，刚性变换由正交

投影矩阵 nR ，尺度 nc 和二维变换 nT
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给出。外形被参数化为一个高斯模

型，其中参数有平均外形 S ，m 个

基向量 1 2[ , , , ]mV V V V 和潜在

的形变参数 nz 。我们关键的修改在于

约束（2），
mask

nC 表示第 n 个实例的

二值模板的倒角距离区域，并且说明

第 n 个实例的所有的关键点 ,k np 在

其二值模板中。我们发现这可以从数

据中学习得到更加精确的视点，以及

更有意义的外形。 

 

 

图三：NRSfM 视点估计：使用三位汽车线

条框架进行可视化的视点估计 

 

学习. 我们使用 EM算法来使上述模

型的相似性达到最大。在 E步之后，

缺失的数据（闭塞关键点）可以利用

之前的等式来填入。对于每一个训练

实例 n ，这个算法计算外形参数

{ , }S V ，刚体变换{ , , }n n nc R T ，以

及形变参数{ }nz 。在实践中，我们使

用水平镜像图像增加了数据，以便于

在所考虑的目标分类中利用双边对

称。我们还预先计算了整个集合中的

倒角距离场来加速计算。如图 3所示，

NRSfM 让我们可以可靠地预测视点，

同时在遇到类内的变化时依然稳健。 

 

2.2. 三维基础外表模型学习 

 在具备了整个训练集合中的投影

镜头参数和关键点对应关系（通过

NRSfM 提升到三维）之后，我们开始

在一个类别中依据目标轮廓建立形

变三维外表模型。在校准设置下，利

用从单个目标预测所得的多个轮廓，

进行三维外形重建已经在学术界开

张了广泛的研究。两个较为突出的方

法是可视外壳[24]和从蛇派生出的

变分法[14, 30]，它们迭代的改变表

面匹配直到收敛。近期一些有趣的论

文已经对类别处理[12, 13]扩展出了

变分方法，但是一般需要一些三维标

注格式来引导模型。最近提出的可视

外壳方法[36]和我们一样，只需要二

维标注来进行基于类别的重建，并且

它已经 PASCAL VOC 上成功的演示，

但是这并没有达到我们的目标，因为

它对于分割的精确性做了很强的假

设，并且实际上用三维像素层完全填

满了每一个分割。 

 

形状模型公式. 我们将类别外形

建模成可变的点云 —— 每个点代

表种类里的一个子类别。有一种潜在

的直觉是一些外形类型的变化可能
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会被某个参数模型很好的解释，如丰

田和雷克萨斯等轿车。但是期望它能

够在帆船和游轮之间建模是不合理

的。这样的模型一般需要目标的组成

部分和它们的空间布置[22]等知识，

并且涉及难以优化的复杂公式。我们

所做的并不是给类型中不同的子类

型训练单独的现象外表模型，和

NRSfM 模型类似，我们使用了一个基

础的线性组合来对这些形变建模。需

要注意的是我们从轮廓中学习了这

样的模型，并且这使我们能够学习可

变的模型，而不依赖于扫描三维模板

所得的点之间的对应关系[8]。 

 我们的外表模型 ( , )M S V 包

括了一个平均外形 S 和可变基向量

1{ , , }kV V V  ，这些是从一个训

练集合 1: {( , )}Ni i iT O P  中学习所得

的，其中 iO 是实例的轮廓， iP 是从

世界到图像坐标的映射函数。需要注

意的是我们利用 NRSfM 得到的 iP 与

正投影相关，但是我们的算法也可以

处理透视投影。 

 

能量公式. 我们主要依据图像轮廓

来制定目标函数。举个例子，一个实

例的外形应该总是在它的轮廓内预

测，并且应该与关键点（利用 NRSfM

提升到三维）一致。所以我们定义相

应的能量项如下（这里 ( )P S 对应外

形 S 的二维投影，
maskC 表示轮廓O

的 二 值 模 板 的 倒 角 距 离 场 ，

( ; )k p Q 被定义为集合 Q中，p点到

它最邻近的 k个点的平方平均距离） 

 

轮廓一致性. 轮廓一致性使一个

实例的预测外形映射到它的轮廓内

部。我们可以实现这一点，通过利用

到轮廓的距离来隐藏那些映射到实

例外部的点。在我们的符号 中可以

被写成如下形式： 

1

( ) 0

( , , ) ( ; ) (3)
mask

s

C p

E S O P p O


 

 

轮廓覆盖. 单独使用轮廓一致性只

能使映射到外面的点往轮廓里移动。

但是这不能确保目标轮廓被充满，就

是说可能会矫枉过正。我们的处理是

利用一个能量项来引导轮廓上的点

把映射到周围的点往它们拉。这可以

被规范的表示为： 

( , , ) ( ; ( )) (4)m

c

p O

E S O P p P S


 

 

关键点一致性. NRSfM 算法利用相

机视点给我们提供了单独的三维关

键点。我们使用训练集合中的这些稀

少的对应关系来改变外形以适应这

些三维点。对于每一个实例，相对应
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的能量项对于外形和三维关键点 KP

之间的偏差进行约束。这可以被明确

地写成： 

( , , ) ( ; ) (5)m

kp

KP

E S O P S





 

 

局部一致性. 除了以上的数据项

之外，我们使用一个简单的外形正则

化来限制随意的形变，具体是在每个

点和它的临近点之间强加一个二次

的形变约束。我们也给形变加上了一

个相似的约束来保证局部平整。参数

 表示相邻点的平均平方位移，并且

它使所有的面都具有相似的大小。这

里 kiV 是第 k个基础的第 i个点。 

2

( )

2

( , ) ((|| )

|| || ) (6)

l i j

i j N i

ki kj

k

E S V S S

V V




  

 

 



标准平滑度. 自然世界中的产生

的外形往往具有局部的光滑性。我们

通过在外形中局部领域的变化的法

线方向放置一个代价预先获得这一

点。我们的标准平滑度能量被规定

为： 

( )

( ) (1 ) (7)i jn

i j i

E S


    
 

 

这里， i


代表外形 S 中第 i 个点的

标准，可以通过拟合平面上的局部点

领域来计算。实质上我们的先验状

态，局部点领域应该是平的。注意到

这一点，结合我们之前的能量，自然

而然地就可以使常用的先验标准与

遮挡轮廓[4]中的观察方向相垂直。 

 我们的总能量在等式 8 中给定。

此外，我们还约束形变参数 2L 的模 i

来避免非自然的较大形变。 

2

( , , ) ( , )

( (|| || )) (8)

tot l

i i i i

s kp c n ik k F

i k

E S V E S V

E E E E V





 

    

学习. 我们在等式 9 中解决了优化

的问题，得到了我们的外表模型

( , )M S V 。在训练集合中，平均外

形和形变基础可以使用次梯度计算

的方法通过 ( , )S V 和 中降序的块坐

标来推断。我们限制 || ||k FV 成为一个

常量来解决公式中V 和 尺度模糊

的问题。为了处理不完善的分割和错

误的关键点估计，我们使用以上能量

的缩短版本以减少极端值的碰撞。在

PASCAL VOC的刚体类别中，使用我们

的算法所得的平均外形如图 4所示。

注意到除表示一个类别粗略外形细

节之外，模型还得到纤维结构，如椅

子的腿和自行车把手这类在形变上

更突出的目标。 

, ,
min ( , , )

: (9)

tot
S V

i

ik k

k

E S V

subject to S S V




 
 

 我们的训练目标是高度的非凸和

非平滑以及对于初始化的灵敏度高。

我们按照[14]的方案，利用所有的训

练实例计算一个柔软的可视外壳，并
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以此来初始化我们的平均外形。形变

基数和形变权重被随机地初始化。 

 

3.在野外进行重建 

 我们从大的图片向下来进行目标

的重建，就像雕塑家首先捶打出大块

雕塑，然后凿出细节部分。在检测和

分割出场景中的目标之后，我们推断

出它们粗略的三维位姿，然后以此来

拟合我们对于有噪声分割掩膜制定

的自上而下的外表模型。最后，我们

从阴影线索还原出高频的外形细节。

我们现在开始逐个介绍这些部分。 

 

初始化. 在推断过程中，我们首先

在图像中检测并分割出目标[20]，然

后使用基于 CNN的系统[34]（扩充估

计子类别）预测出目标的视点（旋转

矩阵）和子类别。我们的学习模型是

在一个典型的边框尺度里，所有的目

标在训练过程中都首先被调整到一

个特殊的宽度。我们给出预测的边

框，从而拓展得到的预测子类别的平

均外形。最后，平均外形按照预测的

视点被旋转，并且平移到预测边框的

中心。 

 

外形推断. 在初始化之后，我们解

决了形变权重（初始化为 0），同时

也通过优化等式（9）得到确定的

,S V 。解决了所有的相机投影参数

（尺度，平移和旋转）。需要注意的

是在测试的是偶我们没有使用标注

的关键点位置，这个“关键点一致性”

的能量 kpE 在优化过程中被忽略。 

 

图 4 ： 使 用 我 们 的 基 础 形 状 公 式 在

PASCAL VOC 中得到的刚体的平均外

形，图像显示了从正面观察时的颜色编码

深度。 

 

自下而上的外形改善. 上述的优

化使我们得到了了一个基于类级模

型的自上而下的三维重建，推断的目

标轮廓，视点和我们的先验外形。我

们提出了一个额外的处理步骤来恢

复高频外形信息，通过改写固有的

Barron and Malik[5, 4]的图像算法

SIRFS，这个算法是利用的是外形，

反射率和光照之间的统计规律。规范

的SIRFS算法被制定为如下的优化问

题： 

,
min ( ( , )) ( ) ( )

Z L
imize g I S Z L f Z h L  

这里 ( , )R I S Z L  是 log-反射率图

像，Z 是一个深度图，L是光照的球

形函数模型。 ( , )S Z L 是产生对数阴影



                数字图象处理作业 The task of Digital Image Processing                                                                                                      

8 

 

图像的渲染引擎。 ,g f 和h是与反射

率，外形和光照各自对应的损失函

数。 

 我们通过一个额外的损失项将当

前的粗略的外形估计合并入 SIRFS算

法中： 

02 2( , ') (( ') )o i i

i

f Z Z Z Z
    

这里 'Z 是初始的粗略的外形， 是一

个新加的参数来使损失项处处可微。

我们通过渲染适合的三维外表模型

的一个深度图来指导这个高度非凸

成本函数的优化。这个自下而上的改

善的输出是我们想要保留的反射率，

外形和亮度图。 

 

实现细节. 涉及到对外形和投影参

数的优化，梯度的计算是效率极高

的，我们使用近似的 KNN算法来实行

‘轮廓覆盖’的梯度和杠杆倒角距离

场，来获得‘轮廓一致性’梯度。在

使用单核 CPU的情况下，我们总体的

计算只花费了2秒来重建一个新的实

例。我们的训练管道也一样的高效，

只需几分钟的时间来学习一个给定

目标类别的外表模型。 

 

4.实验 

 所做的实验主要评估了两个方

面：1）通过重建所得的三维模型和

底层训练数据的三维模型的匹配情

况来评估模型的表现。2）研究对于

图像的嘈杂自动分割和位姿预测的

灵敏度。 

 

数据集合. 对于所有的实验，我们

使用来自于 PASCAL VOC 2012 具有挑

战性的数据集[15]，它包含了 10 个

刚体类别的图像（如表 1 所列）。我

们使用公开的具有参考性的特定类

别的关键点[9]和目标分割[19]。因

为对于 PASCAL VOC 和其他大部分的

检测数据集，参考的三维外形标准是

无法获得的，所以我们在我们成功获

得的最好的 PASCAL 3D+数据集上来

评估模型的表现，在 PASCAL VOC中，

这个数据集针对刚性类别，有多达 10

种的三维 CAD模型。PASCAL 3D+对于

“电视显示器”和“火车”提供了 4

种不同的模型，对于“汽车”和“椅

子”提供了 10 种不同的模型。不同

的匹配主要区分不同的子类别，但是

仍然可能会产生冗余（对于四轮轿车

就有超过 3 种的吻合）。在训练数据

中，我们通过合并不同的案例来得到

子类别标签，这还可以帮助我们抓住

一些子类别的稀少的数据。对于

PASCAL数据集，我们过滤掉闭塞的实

例得到了一个子数据集，有 70 张沙

发的图像，500 张飞机和汽车的图像

在此论文中没有提及。我们会将所有

的图像集和我们的实现方法公开。 

 

指标. 通过和 PASCAL 3D+模型的比

较，我们使用了两个指标量化了我们

的三维模型的品质，（1）利用参考模 
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表 1：我们的三维模型的学习表现：使用 PASCAL VOC 中的参考关键点和编码的方法[36，

35]和我们方法的对比。注意到[36]中对参考标注进行了操作，并且重建了一个图像集，我

们的方法也是完成了同样的任务，可以从论文中获得细节信息。 

 

表 2：在测试时，对于 PASCAL VOC 中的目标，我们的方法对多种类别标注进行的分离学

习。可以看到，我们的方法对于松散的标注有着缓慢的下降。注意到这些实验都是在一个   

训练/测试 的设置中进行的，并且数字与表 1 中不同，可以从论文中获得详细的信息。 

 

型 的 三 维 边 框 尺 寸 标 准 化 的

Hausdorff距离和 （2）深度图误差。

这两个指标用来评估重建可视目标

表面的质量，并且可以通过重建深度

和参考深度之间的绝对平均距离来

衡量： 

^
*

^
*

, ,

,

1
( , )

min | | (10)x y x y

x y

Z MAW Z Z

Z Z


 



  


   

这里
^

Z 和 *Z 分别代表预测的深度图

和参考的标准深度图。通过分析，

可以通过计算
^

*Z Z 的中值来的到，

 是用来解释目标绝对距离（我们使 

 

用的边界框的对角线）的归一化因

子。注意我们的深度图误差是平动的 

并且是尺度不变的。 

 

4.1. 学习三维模型的表现 

 我们按照 Vicente et al[36]的

建立过程把我们的三维模型用在相

同的整个数据集上（没有 训练/测试 

分离）。表 1比较了我们在 PASCAL VOC

上的重建和最近针对这个课题提出

的其他方法的重建效果（这不是专门

为嘈杂数据设计的），也和一种类无

关艺术状态的外形膨胀的方法进行

了比较，这种方法也是基于单个轮廓

的重建。在两个基准下，我们的模型
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都展现了具有竞争力的表现，对于火

车和公共汽车上的透视缩短效果，我

们的模型显示了个号的稳健性。类别

无关的方法—— Puffball[35]和

SIRFS[4]，在基准上的表现持续地变

差。某些类别，例如船和电视显示器

是特别难的，分别因为较大的组内差

异和稀少数据。 

 

4.2灵敏度分析 

 为了分析模型对于有噪声输入的

灵敏度，对于视点估计，我们分别比

较了我们方法的各个版本，例如使用

参考标准方法（Mask）/不完善的分

割（SDS）和关键点（KP）/位姿预测

器（PP）等。对于位姿预测，我们使

用了基于 CNN的系统[34]，并且在测

试时利用它来预测子类型，它的实现

是通过训练[34]中所描述的系统，同

时加上从 PASCAL 3D+中得到的子类

别标签。为了从边界框中得到一个近

似的分割，我们使用的是[20]中提出

的最先进的联合检测与分割系统，并

对它进行了改善。 

 这里，我们使用了一个训练/测试

的设置，只使用数据的一个子集来训

练模型，然后利用模型从边界框中重

建数据。表 2展示了我们的结果，从

完全标注到全自动设置。我们方法对

于一些错误的分割有很好的鲁棒性，

这是因为在面对有噪声的轮廓时，我

们的模型会防止外形产生非自然的

弯曲。当面对一些不完善的位姿初始

化时，我们的模型精确性会产生轻微

的下降，即使我们的映射参数优化会

在一定程度上处理这个问题，也没有

收到非常好的效果。得到了预测的位

姿之后，我们可以观察到有时我们的

重建看起来与实物和接近，但是错误

率很高，说明指标对于比较差的对齐

有着很高的灵敏度。数据稀少的问题

在沙发的例子中尤为明显，在表 2中

可以看出，在训练数据量减少时（只

有 34个实例），数字结果出现了显著

的下降。注意到我们并没有评价

PASCAL 3D+提供的自下而上的组成部

分，这部分没有同样展现出实例的高

频外形细节。我们将在下一个小章节

中给出定性的结果。 

 

4.3.完全自动重建 

 我们在图 5 中定性地展示了以

0.5的 IoU重叠在 PASCAL VOC整个图

像上进行自动检测和分割实例的重

建过程[20]，可以看见我们的方法有

能力处理一定程度上的错误分割。我

们的一些失败的例子包括无法获得

目标正确的尺度和位姿，因此在一些

例子中与轮廓吻合得很差。我们的子

类别预测也在一些实例中失败了

（CRT vs 平面显示屏），导致不正确

的重建。我们在补充材料中加入了更

多的这样的图像，以便读者查看。 

 

5. 结论 

 我们提出了在一个现实的数据集
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合中实现基于单张图像的完全自动

的目标重建方法，它可能是第一个解

决这个问题的方法。关键点在于，我

们的可变三维外表模型是可以从一

些易获得的二维参考标注中自举的，

从而绕过了手动的匹配设计或者是

三维扫描，并且让我们可以在较大的

真实世界的数据集合中方便地使用

这些模型（PASCAL VOC）。我们在

PASCAL VOC 三维基准数据集[39]上

进行了一个对于三维学习模型的广

泛的评估，并且与那些特殊类别的利

用标准分割作为输入的方法相比，我

们方法的结果也是相当不错的，具有

很强的竞争力，同时我们的方法还能

在自动目标探测器的基础上用于野

外的图像重建。 

 大量的研究成果摆在我们的面

前，无论是在测试阶段的质量提高和

重建的鲁棒性加强（自下而上和自上

而下两个部分），还是在训练过程中

发展联合识别与重建的基准，以及对

于标注的需求，所有的这些组成了未

来工作的重要的方向。更具表现力的

非线性外表模型[38]可能是很有帮

助的，分割与重建之间更为紧密的整

合也会发挥作用。 
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