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1. 摘要 

我們提出一種不需任何額外訓練 (training-free) 的方法，能以一個室內場景的少量

RGB-D 影像為輸入，對不完整的3D 室內場景進行補全。我們首先將輸入 RGB-D 影像

投回三維空間取得有空缺的3D網格模型(mesh)。接著我們從有空缺的3D網格的中心取

得有空缺的 RGB-D 全景圖並依序使用預訓練的文字轉圖片生成模型(Stable Diffusion 

Inpainting) 和預訓練的單目深度 (monocular depth) 預測模型對全景圖補全並投回3D 網

格，這個階段將會補全大部分的空缺。最後，為了補全剩餘的小洞，我們逐步從預定

或隨機的相機位置對3D 網格進行補全，最終生成完整的室內場景網格。我們在

ScanNet [6] 和 ArkitScenes [7] 資料集上做評估，並在視覺、幾何及語義方面的指標皆勝

過前人的研究。 
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2. 研究背景 

 

在虛擬實境、電腦圖學、遊戲開發等應用中，3D 室內場景都十分重要。目前多數 

3D 場景重建的方法都需要大量關於場景的影像，且較無法還原或推敲出未被影像觀察

到的部分。 

 近年來一類稱為 diffusion model的圖片生成模型在訓練於大規模網路圖片後，展現

出了生成真實、多樣且清晰圖片的能力，這類模型也解決圖片補全(inpainting)等等的

相關應用 [1]。本專題希望借重預訓練在大量網路圖片的2D 圖片補全模型，對一個有

空缺的3D場景進行補全。 

本專題的目標是使用預訓練圖片生成模型，給定數張室內場景的 RGB-D 影像 (D

代表深度資訊) 為輸入，重建出場景的3D 網格並在未被輸入影像觀察到的部分生成合

理、風格一致的內容。 

前人研究 RGBD2  [5] 訓練一個 Diffusion模型來對場景進行補全，然而由於是訓練

在與大規模網路資料相比較小的資料集上，輸出圖片的畫質和多樣性受到資料集所侷

限，並且也需要用到為每個場景預先定義好的相機軌跡；Text2room [4] 提出使用預訓

練文字轉圖片生成模型來生成3D 場景的方法，然而需要精心設計的相機軌跡以及文字

描述(text prompt)。因此，我們提出一種新的方法，成功解決上述的問題。 

 

3. 研究方法 

 

輸入N張RGB影像{𝐼𝑖}𝑖=1
𝑁 、其深度圖(depth map) {𝐃𝒊}𝑖=1

𝑁 及其相機姿態(camera pose) 

{𝐏𝒊}𝑖=1
𝑁 ，我們的方法可以生成完整的3D 場景三角網格模型(mesh) 𝑀 = (𝑉, 𝐶, 𝑆)，V、C、

S 分別為網格頂點、顏色和面。 

 

2-1. 流程概覽 

 

我們的方法可大致分為四個步驟 (請參考 Fig. 1)：(1) 我們使用 textual inversion方

法取得能代表輸入影像風格的 text embedding。這些 text embedding 將會在後續作為圖

片補全模型的輸入之一。(2) 我們將輸入 RGB 影像的像素根據其深度圖和相機姿態投

至3D 空間，並將各個像素串聯起來成為三角網格的面，取得初始化有空缺的場景網格。

(3) 接著我們從有空缺網格模型的中心取得有空缺的 RGB-D 全景圖，並依序使用預訓

練的圖片補全模型(Stable Diffusion Inpainting [1]) 和預訓練的單目深度 (monocular depth) 

預測模型對全景圖補全，最後將補全結果投回3D 網格，這個階段將會補全大部分的空

缺。為此我們也提出一種使用預訓練圖片補全模型來補全全景圖的方法。(4) 最後，為
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了補全剩餘的小洞，我們逐步從預定或隨機的相機位置對網格模型進行補全，最終生

成完整的室內場景網格。 

 

 

Figure 1. Pipeline of our method 

 

2-2. 使用2D圖片補全模型補全 3D網格 

 

輸入一張有空缺的圖片 I、補全遮罩(inpainting mask) m 和一段文字描述(text 

prompt) T，圖片補全模型可以在遮罩為1的部分生成合理的內容，將原先的輸入圖片 I

補全為完整的圖片 I′ ，即 𝐈′ = 𝐺(𝐈, 𝐦, 𝐓)。RGBD2 [5] 和 Text2room [4] 提出可以從一段

相機軌跡的 L 個相機姿態 {𝑃̂𝑖}𝑖=1
𝐿 逐步補全3D 網格：在每個相機姿態𝑃̂ render 出一張有

空缺的圖片𝐼𝑖及表示哪裡沒 render 到網格的遮罩𝒎𝒊。接著使用上述的圖片補全模型生

成補全完整的圖片𝐼′̂
𝑖並使用單目深度預測模型預測這張圖片的深度圖 𝐷̂𝑡

′。最後，在依

照深度圖𝐷̂𝑡
′和相機姿態𝑃̂將圖片𝐼′̂

𝑖投回3D空間，並連結像素點成為三角網格面。 

然而，這類方法需要精心設計的相機軌跡{𝑃̂𝑖}𝑖=1
𝐿 使得每個相機姿態都必須觀察到

一部份存在的網格，且存在 loop-closure 的問題。因此，我們提出先對場景中心的全景

圖進行補全以解決這些問題。 

 

2-3. 使用 Multi-view Diffusion生成全景圖 

 

MultiDiffusion [3] 可以使用預訓練的文字轉圖片模型生成全景圖。MultiDiffusion 

[3] 將原局的全景圖分為多個互相重疊的局部視窗，並使用文字轉圖片模型同時對這些

局部視窗做 denoising。然而生出來的結果並不符合 equirectangular panorama 全景圖的

幾何特性，如 Fig. 3。 

我們首先使用從全景圖取得 M個互相重疊的 perspective圖片{𝑥𝑖}𝑖=1
𝑀 及其 inpainting 

mask。對於第 i個 view，定義{𝑥𝑇
𝑖 , … , 𝑥0

𝑖 }𝑖=1
𝑀 為由總共 T 個 step的 reverse diffusion process

產生的 noisy latent images，其中{𝑥𝑇
𝑖 }𝑖=1

𝑀  初始化為 Gaussian noise且 {𝑥0
𝑖 }𝑖=1

𝑀  是最終補全

的圖片。對於 reverse diffusion process 的第 t 個 step，我們預測 noise ϵθ 並 de-noise 出 

𝑥0
𝑖̂  ，對於每個 view i： 
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𝑥0
𝑖̂ =

𝑥𝑡
𝑖 − √1 − 𝛼𝑡𝜖𝜃(𝑥𝑡

𝑖 , 𝑡, 𝑰, 𝒎, 𝑻)

√𝛼𝑡

(1) 

接著我們將各個 view denoise的結果平均起來： 

 

𝑥0
𝑖̂ ′

=
∑ 𝑊𝑗→𝑖(𝑥0

𝑗
)𝑗

∑ 𝑚𝑗→𝑖𝑗

(2) 

 

其中𝑊𝑗→𝑖表示從第 j個 view warp到第 i個 view的轉換。 

最終， 我們加入 random noise ϵ 取得 𝑥𝑡−1
𝑖 ： 

 

𝑥𝑡−1
𝑖 = √α𝑡−1 𝑥0

𝑖̂ ′
+ √1 − α𝑡−1ϵ (3) 

 

   

Figure 2. Multi-view diffusion with equirectangular geometry 

 

 

Figure 3. Comparison of methods for panorama generation 

 

Texture Refinement. 由於每次 warping 都需要對圖片做 interpolation，過程會有資訊流

失，導致最終生成結果失去高頻率的細節。因此在最終的 F 個 step 我們使用

MultiDiffusion [3] 做 denoising。如此既可確保全景圖幾何符合 equirectangular geometry，

又能保留較高頻率的細節，如 Fig. 3。 



4 

 

本專題設定M=8, T=50 和 F=20，並使用 Stable Diffusion Inpainting模型 [1] 作為圖

片補全模型。 

 

2-4. 全景圖深度圖補全 

 

本專題使用單目深度預測模型 IronDepth [2] 來預測全景圖的深度。此模型的流程

包含兩個階段：initial depth prediction和20個循環的 depth refinement 。我們使用類似2-

3的策略，先對全景圖中數個相互重疊的 perspective images 預測深度，經過與從3D 網

格 render出有空缺的深度圖對齊後，使用該模型的 depth refinement 模型對預測深度做

20次 refinement。在每次 refine過後對各個 perspective images的預測深度在重疊處做平

均，確保深度的一致性。 

 

2-5. 網格補全 

 

經過全景圖補全後，3D 網格大部分的空缺已被補全。取決於使用情境，我們的方

法可以根據預先定義的相機軌跡對剩餘縫隙進行補全(請參考2-2)，或是隨機選取相機

位置逐步補全3D 網格：每次先在場景內部隨機採樣多個相機姿態，並選擇一個最佳的

相機姿態，再以2-2描述的方法進行補全。選擇最佳相機姿態的策略是挑選空缺比例和

深度圖最小值的乘積最大者，並且會過濾掉空缺比例<1%或>50%、backface 比例>1%

以及深度圖最小值<1公尺的相機姿態。這樣通常能優先捕捉到場景中剩餘最大的洞。  

 

4. 研究結果 

 

我們在ScanNet [6] 資料集上對我們的方法於前人方法RGBD2 [5] 和Text2room*  [4] 

進行比較。另外，由於 RGBD2 [5] 是訓練在 ScanNet 資料集，我們也使用 ArkitScenes 

[7] 資料集驗證我們方法在不同 domain 泛化的能力。Text2room [4] 原先的情境是根據

文字敘述生成3D場景，因此我們將其修改為 Text2room* [4] 以符合我們的情境設定。 
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Figure 4. Qualitative comparisons on ScanNet 

 

 

Table 1. Qualitative results on ScanNet [6] 

 

 

Table 2. Qualitative results on ArkitScenes [7] 
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5. 總結 

 

我們提出一種不需任何額外訓練 (training-free) 的方法，能以一個室內場景的少量

RGB-D 影像為輸入，對不完整的3D 室內場景進行補全。我們首先將輸入 RGB-D 影像

投回三維空間取得不完整的三維網格模型(mesh)。接著我們從不完整網格模型的中心

取得不完整的 RGB-D全景圖並依序使用預訓練的文字轉圖片生成模型(Stable Diffusion 

Inpainting) 和預訓練的單目深度 (monocular depth) 預測模型對全景圖補全並投回三維網

格模型，這個階段將會補全大部分的空缺。最後，為了補全剩餘的小洞，我們逐步從

預定或隨機的相機位置對網格模型進行補全，最終生成完整的室內場景網格 

 

6. 心得感想 

 

在加入實驗室的第一個學期主要是在閱讀各個電腦視覺領域的文獻，並與其他學

長和專題生同學分享與輪流報告看到的 paper。坦白說，最初在看 paper 階段時我天真

的以為有些電腦視覺方法的流程都很直觀，應該不難想到，直到後來加入了這個跟兩

位學長合作的 project 實際動手時，才發現很多問題乍看之下很好解決，但實際上很多

實作的想法都會因為各種意想不到原因而達不到預期的效果。幸好有老師的指導和學

長們的討論，我們才能逐步的找出導致方法失敗的原因並逐一解決。經過這一年的閱

讀、討論、研究和嘗試，從一開始看 NeRF、visual grounding、到這個 project 原本是

NeRF跟Diffusion結合但NeRF再度默默消失(XD)，我學到很多電腦視覺領域的知識、

也了解到進行研究的流程與技巧。感謝老師、實驗室學長們和專題生同學一路以來的

指導與討論。 
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