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摘要

我们提出一种具备 3D 感知能力的扩散模型 Ze-
roNVS，用于真实场景（in-the-wild）下的单图像新视
角合成。现有方法大多针对背景经掩码处理的单个物

体而设计，真实场景中的多物体与复杂背景则带来了

新的难题，我们为此提出若干新技术加以应对。具体

而言，我们在一个混合数据源上训练生成先验，这些

数据涵盖以物体为中心、室内以及室外的各类场景。

数据混合会引入深度-尺度歧义等问题，我们为此设计
了一种新的相机条件参数化与归一化方案。此外，我

们观察到在蒸馏 360 度场景时，分数蒸馏采样（Score
Distillation Sampling，SDS）往往会截断复杂背景的
分布，于是提出“SDS 锚定”来提升合成新视角的多
样性。在零样本设定下，我们的模型在 DTU 数据集
上取得了 LPIPS 指标的最新最优结果，甚至超过了专
门在 DTU 上训练的方法。我们进一步将颇具挑战的
Mip-NeRF 360 数据集改造为单图像新视角合成的新
基准，并在该设定下展现出优异的性能。代码与模型

见此网址。

1. 引言

单图像 360 度新视角合成（NVS）模型应生成逼真且
多样的结果。合成图像应显得自然逼真、具有 3D 一致
性，同时还需捕捉不可观测区域的多种合理解释。这
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一问题通常在不含背景的单个物体背景下研究，相应
地放宽了真实感和多样性的要求。最近的进展得益于
Objaverse-XL [9] 等大规模三维数据集，使研究者能
够训练条件扩散模型 [19]，通过分数蒸馏采样（SDS）
[SDS; 27]生成逼真且 3D一致的新视角合成。然而，由
于图像多样性主要取决于背景而非物体本身，忽视背
景大幅降低了生成多样图像的期望。事实上，大多数以
物体为中心的方法都未考虑多样性指标 [19, 22, 28]。
对于更具挑战性的零样本 360 度真实场景新视角

合成问题，上述两个假设均不成立。不存在单个大规模
的场景数据集，具有真值几何、纹理和相机参数，无法
与物体领域的 Objaverse-XL 相对应。背景不能再被忽
视，也需要精心建模以生成多样化的结果。
我们通过新模型 ZeroNVS 来解决这两个问题。受

先前以物体为中心的方法 [19, 22, 28] 启发，ZeroNVS
采用二维条件扩散模型加 3D 蒸馏的框架。与之不同的
是，ZeroNVS能有效处理场景，依靠两项技术创新：其
一是新的相机参数化和归一化方案，使扩散模型可在
多样场景数据集上训练；其二是”SDS 锚定” 机制，在
背景生成中实现更好的多样性。
为克服有限训练数据的关键挑战，我们提出在包

含来自 CO3D [31]、RealEstate10K [45] 和 ACID [17]
的全部场景的大规模混合数据集上训练扩散模型，使
模型能处理复杂的真实场景。这类大规模且多样的混
合数据由多种相机配置采集，包含多种类型的三维真
值，如用 COLMAP [33] 或 ORB-SLAM [24] 计算得到

https://kylesargent.github.io/zeronvs/
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图 1. 单图像视角合成结果展示。所有 NeRF 由同一模型预测。



的结果。我们发现，先前方法 [19] 的相机条件表示对
于真实场景而言过于模糊或缺乏表达力，而我们的新
相机参数化和归一化方案能够有效利用这些多样数据
源，在真实世界场景上实现更优的新视角合成。

构建对真实场景有效的二维条件扩散模型，使我们
能进一步研究 SDS 在场景设置中的局限。特别地，在
合成长距离（如 180 度）新视角时，我们观察到 SDS
对生成的场景背景多样性不足。因此我们提出”SDS 锚
定” 来缓解该问题。在 SDS 锚定中，我们首先使用标
准去噪扩散隐式模型（DDIM）采样 [37] 采样多个” 锚
点” 新视角。这产生一组具有多样内容的伪真值新视
角，因为 DDIM不像 SDS那样易陷入模式坍缩。随后，
我们从这些视角中随机采样作为 SDS 的条件，而非用
作 RGB 监督，从而在保证 3D 一致视角合成的同时强
制多样性。

ZeroNVS 在未见数据上达到强大的零样本泛化性
能。我们在具有挑战性的 DTU 基准上创设新的最先
进 LPIPS 得分，甚至超过在该数据集上直接微调的方
法。由于广泛使用的 DTU 基准由前向相机装置捕获的
场景组成，无法评估更复杂的位姿变化，我们建议将
Mip-NeRF 360数据集 [2]作为单图像新视角合成基准。
ZeroNVS 在此基准上达到最佳 LPIPS 性能。最后，我
们通过用户研究展示了 SDS 锚定在解决背景生成多样
性问题中的潜力。
总结起来，我们做出如下贡献：

• 我们提出 ZeroNVS，让完整场景的新视角合成成为
可能。ZeroNVS 首次展示 SDS 蒸馏可用于将非以
物体为中心、包含复杂背景的场景提升至三维。

• 我们指出先前工作中处理相机和场景尺度的公式对
于真实场景而言缺乏表达力或存在歧义。我们提出
新的相机条件参数化和场景归一化方案。这使我们
能在包含 CO3D、RealEstate10K 和 ACID 的大量
多样训练数据上训练单一模型，在真实图像上实现
强大的零样本泛化。

• 我们研究了 SDS 蒸馏应用于场景时的局限。类似先
前工作，我们识别出多样性问题，表现为新视角预
测背景单调。我们提出 SDS 锚定来缓解该问题。

• 我们在 DTU 上取得最先进的 LPIPS 结果（零样本

设置），超越在该数据集上微调的其他方法。此外，
我们引入 Mip-NeRF 360 数据集作为场景级单图像
新视角合成基准，并分析我们和其他方法的性能。最
后，我们通过用户研究证明用户倾向于 SDS 锚定。

2. 相关工作

3D 生成。 DreamFusion [27] 提出了分数蒸馏采样
（Score Distillation Sampling，SDS），借助扩散模型从用
户给定的文本提示中提取出一个 NeRF。在 DreamFu-
sion之后，Magic3D [16]、ATT3D [21]、ProlificDreamer
[39]、Fantasia3D [7] 等后续工作分别在质量、多样性、
分辨率或运行速度上有所改进。另一类 3D 生成模型
是基于 GAN 的 3D 生成模型，它们大多局限于单一
物体类别 [4, 5, 13, 25, 26, 34] 或合成数据 [12]。近期，
3DGP [35] 将 GAN 方法用于在 ImageNet 上训练 3D
生成模型。VQ3D [32] 与 IVID [41] 则分别借助向量量
化与扩散，在 ImageNet 上学习生成模型。对于基于
场景的 3D 感知方法而言，一个关键挑战是 360 度视
角变化。VQ3D 与 3DGP 都只能实现有限的相机运动；
IVID 一般也聚焦于小幅相机运动，仅在少数场景上能
达到 360 度视角。
单图像新视角合成。PixelNeRF [44] 与 DietNeRF [15]
分别通过训练基于图像的 3D 特征提取器、以及语义一
致性损失，学习从稀疏视角推断 NeRF。但这些方法无
法从单张图像生成媲美清晰自然图像的渲染结果。近
期若干基于扩散的方法把问题拆成两个阶段，从而取
得高质量的结果：第一阶段训练一个（可能具备 3D 感
知能力的）扩散模型；第二阶段则利用该扩散模型，从
输入图像蒸馏出 3D 一致的场景表示，所用技术包括分
数蒸馏采样 [27]、分数雅可比链式法 [38]、借助扩散模
型的文本反演或语义引导 [10, 22]，以及从扩散模型采
样的多个视角做显式 3D 重建 [18, 20]。另一项基于扩
散的工作 GeNVS [6] 实现了 360 度相机运动，但仅限
于消防栓等特定物体类别。相比之下，ZeroNVS 默认
就能为各类场景生成 360 度的相机运动。这得益于新
的相机条件表示、SDS 锚定等创新，使我们能够在海
量真实场景数据集上训练，进而在多样的场景类型上
实现视角变化最高达 360 度的场景级 NVS。



3. 方法

我们考虑从单张真实图像做场景级新视角合成的问题。
类似于既有工作 [19, 28]，我们首先训练扩散模型 pθ

以执行新视角合成，然后利用它执行 3D SDS 蒸馏。与
既有工作不同的是，我们专注于场景而非单个物体。场
景呈现出多项独有的挑战。首先，既有工作采用的相机
和尺度表示对于场景而言要么具有歧义性，要么表达
力不足。其次，既有工作的推理过程基于 SDS，这存在
已知的模式坍缩问题，在场景中表现为预测视角的背
景多样性大幅降低。我们将通过与既有工作 [19, 28] 相
比改进的表示和推理过程来试图解决这些挑战。

我们首先介绍一些通用记号。设场景 S 由一组图像
X = {Xi}ni=1、深度图 D = {Di}ni=1、外参 E = {Ei}ni=1

和共享的视场角 f 组成。注意外参矩阵 Ei 可以用其旋
转和平移分量表示，定义为 Ei = (ER

i , ET
i )。我们对数

据预处理，使其由正方形图像组成，并假设内参在给定
的场景内共享，且不存在倾斜、畸变或非中心主点。

我们重点关注传递给视角合成扩散模型 pθ 的条件
信息的设计，该条件信息是对输入图像的补充。这个条
件信息可以通过函数 M(D, f,E, i, j) 表示，该函数根
据场景的深度图、外参、视场角以及输入和目标视角的
索引 i, j，计算条件嵌入。我们学习新视角上的生成模
型 pθ，给定为

Xj ∼ pθ(Xj |Xi,M(D, f,E, i, j)) .

M 的输出和输入图像 Xi 是模型用于 NVS 的唯一信
息。Zero-1-to-3（第 3.1 节）和我们的模型，以及我们
将研究的几个中间模型（第 3.2 和 3.3 节），都可以看
作对 M 的不同选择。如我们在图 2、3、5 和 6 中所示，
并在实验中验证的那样，对 M 的不同选择可能对性能
产生巨大影响。

3.1.为视角合成表示物体

Zero-1-to-3 [19] 用 3 个自由度表示位姿，由仰角 θ、方
位角 ϕ 和半径 z 给出。设 P : SE(3) → R3 为投影到
(θ, ϕ, z) 的函数，则

MZero−1−to−3(D, f,E, i, j) = P(Ei)− P(Ej)

3D scene and cameras

Images taken by cameras
Camera A

Camera B

Camera B after
3DoF projection

Image A Image B 3DoF projection leads
to an incorrect image

图 2. 3 自由度相机位姿捕捉仰角、方位角和半径，但无法表
示相机的滚转（如图所示）或任意位置和方向的相机。

Input Camera

Novel Camera

Possible Scale A

Possible Scale B

图 3. 对于单目相机，靠近相机的小物体（左）和远处的大物
体（右）看起来相同，尽管代表不同的场景。输入视角中的
尺度歧义导致多个可信的新视角。

是 Zero-1-to-3 使用的相机条件表示。对于 Objaverse
[8] 和 Objaverse-XL [9] 等物体网格数据集，这种表示
是合适的，因为数据已知由无背景的单个物体组成，对
齐并以原点为中心，从用三个自由度生成的训练相机
拍摄。然而，这样的参数化限制了模型对非物体中心图
像和真实世界数据的泛化能力。在真实世界数据中，位
姿可以有六个自由度，包括旋转（俯仰、滚转、偏航）
和 3D 平移。3 自由度相机表示失败的示意图如图 2 所
示。
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图 4. 基于 SDS 的 NeRF 蒸馏（左）对所有 360 度新视角使用相同的引导图像。我们的”SDS 锚定”（右）首先通过 DDIM [36]
采样新视角，然后使用最近的图像（输入或采样的新视角）作引导。
3.2.为视角合成表示场景

对于场景，我们应该使用具有六个自由度的相机表示，
能够捕捉所有可能的位置和方向。一个直接的选择是
相对位姿参数化 [40]。我们建议将视场角作为额外的自
由度。我们将这种组合表示称为”6DoF+1”。这给出

M6DoF+1(D, f,E, i, j) = [E−1
i Ej , f ].

重要的是，M6DoF+1 对场景的任何刚体变换 Ẽ 都
是不变的，因此我们有

M6DoF+1(D, f, Ẽ · E, i, j) = [E−1
i Ej , f ] .

这很有用，因为我们数据集中由 COLMAP 或 ORB-
SLAM 确定的位姿具有任意性。这些算法发现的位姿
与任何有意义的场景对齐无关，如刚体变换和尺度变
换等用于将场景对齐到某个规范坐标系和单位尺度的
变换。虽然我们已经看到 M6DoF+1 对场景的刚体变换
是不变的，但它对尺度并不是不变的。由 COLMAP
和 ORB-SLAM 确定的场景尺度也是任意的，可能差
异很大。一个解决方案是直接归一化相机位置。设
R(E, λ) : SE(3)×R → SE(3) 是一个按 λ 缩放 E 的平
移分量的函数。然后我们定义

s =
1

n

n∑
i=1

∥ET
i − 1

n

n∑
j=1

ET
j ∥2 ,

M6DoF+1, norm.(D, f,E, i, j) =
[
R
(
E−1

i Ej ,
1

s

)
, f

]
,

其中 s 是当相机位置的均值作为原点时相机位置的平
均范数。在 M6DoF+1, norm. 中，相机位置通过按 1

s 重
新缩放归一化，与 M6DoF+1 中尺度任意的情况相反。
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图 5. ZeroNVS 多个样本的 Sobel 边缘样本和方差热图。
M6DoF+1, viewer 减少了尺度歧义的随机性。

Camera setup 1

Camera C
Camera A Camera B

Camera A Camera B

Camera setup 2

图 6. 上：两个相机面向物体的场景。下：添加一个面向地面
的新相机的相同场景。在 M6DoF+1, agg. 下添加相机 C 会大
幅改变场景的尺度。M6DoF+1, viewer 避免了这种情况。

这种 M 的选择确保了我们混合数据集中的场景具有相
似的尺度。

3.3.用新的归一化方案解决尺度歧义

表示 M6DoF+1, norm. 通过解决先前表示中自由度有限
和尺度处理的问题，在真实场景上实现了合理的性能。



然而，更好地解决尺度歧义的归一化方案可能会导致
性能提升。给定单目输入图像，场景尺度是有歧义的
[30, 43]。这使 NVS 复杂化，如我们在图 3 中所示。因
此，我们选择向条件嵌入函数 M 引入可见内容尺度的
信息。Stereo Magnification [45] 不是按相机位置归一
化，而是取场景每个深度图的第 5 分位数，然后取这个
聚合数集的第 10 分位数，并将其声明为场景尺度。设
Qk 是一个取数集的 k 分位数的函数，则我们定义

q =Q10({Q5(Di)}ni=1) ,

M6DoF+1, agg.(D, f,E, i, j) =
[
R
(
E−1

i Ej ,
1

q

)
, f

]
,

其中在 M6DoF+1, agg. 中，q 是应用于场景相机平移
分量以计算相对位姿的尺度。这样，M6DoF+1, agg. 与
M6DoF+1, norm. 不同，因为相机条件表示包含了来自深
度图 Di 的可见内容尺度的信息。虽然以 M6DoF+1, agg.

为条件能改进性能，但存在两个问题。第一个问题源于
在所有图像上聚合分位数。在图 6 中，向场景添加额
外的相机 C 改变了 M6DoF+1, agg. 的值，尽管场景的其
他部分没有改变。这会让从相机 A 或相机 B 做视角合
成的任务更加模糊。为了确保这是不可能的，我们可以
简单地消除在场景中所有深度图分位数上的聚合步骤。
第二个问题源于我们用于训练的混合数据集中的不同
深度统计。ORB-SLAM 通常比 COLMAP 生成更稀疏
的深度图，因此 Qk 的值对每个数据集可能有不同的含
义。因此，我们使用现成的深度估计器 [29] 填充深度
图中的孔洞。我们将以这种方式填充的深度 Di 表示为
D̄i。我们然后将 Qk 应用于密集深度图 D̄i。我们强调
深度估计器在推理或蒸馏期间不被使用。它的目的仅
是让模型在训练期间学习尺度的一致定义。这两个修
复导致了我们提议的归一化，这是完全以观察者为中
心的。我们将其定义为

qi =Q20(D̄i) ,

M6DoF+1, viewer(D, f,E, i, j) =
[
R
(
E−1

i Ej ,
1

qi

)
, f

]
,

其中在 M6DoF+1, viewer 中，应用于相机的尺度 qi 仅取
决于输入视角 D̄i 中的深度图，与 M6DoF+1, agg. 中通
过在所有 Di 上聚合计算的尺度 q 不同。在推理时，qi

的值可以启发式地选择而不影响性能。以这种方式纠
正尺度歧义改进了度量，我们在第 4 节中展示。

DTU 上的 NVS LPIPS ↓ PSNR ↑ SSIM ↑

DS-NeRF† 0.649 12.17 0.410
PixelNeRF 0.535 15.55 0.537
SinNeRF 0.525 16.52 0.560
DietNeRF 0.487 14.24 0.481
NeRDi 0.421 14.47 0.465

ZeroNVS （本文） 0.380 13.55 0.469

表 1. 与最先进方法的对比。尽管是唯一未在 DTU 上微调
的方法，我们在 DTU 上的 LPIPS 实现了最先进性能。† =

Xu 等 [42] 中报告的性能。

NVS LPIPS ↓ PSNR ↑ SSIM ↑

Mip-NeRF 360 数据集
Zero-1-to-3 0.667 11.7 0.196
PixelNeRF 0.718 16.5 0.556
ZeroNVS （本文） 0.625 13.2 0.240

DTU 数据集
Zero-1-to-3 0.472 10.70 0.383
PixelNeRF 0.738 10.46 0.397
ZeroNVS （本文） 0.380 13.55 0.469

表 2. 零样本对比。与在我们混合数据集上重新训练的基线
的对比。即使在 Zero-1-to-3 用相同场景数据训练的情况下，
ZeroNVS 也超越了 Zero-1-to-3。广泛的视频对比在补充材
料中。

3.4.通过 SDS锚定改进多样性

用改进的相机条件表示 M6DoF+1, viewer 训练的扩散模
型通过 3D SDS 蒸馏实现优异的视角合成结果。然而，
对于大的视角变化，新视角合成也是一个生成问题，
可能希望生成多样且合理的内容，而不是仅在 PSNR、
SSIM和 LPIPS等指标上平均最优的内容。然而，Poole
等 [27] 指出即使底层生成模型产生多样化的图像，该
模型的 SDS 蒸馏也倾向于寻求单一模式。对于通过
SDS 的场景新视角合成，我们观察到这个多样性问题
的独特表现：缺乏多样性在推理的背景中特别明显。通
常，SDS 蒸馏对于输入相机未观察到的区域预测灰色
或单调背景。
为了解决这个问题，我们提出”SDS 锚定”（图

4）。通过 SDS 锚定，我们首先直接从方位角均匀
间隔的位姿采样 k 个新视角 X̂k = {X̂j}kj=1，其中



输入视角 真值新视角 ZeroNVS （本文） PixelNeRF
PSNR=10.8, SSIM=0.22 PSNR=12.2, SSIM=0.30

图 7. PSNR 和 SSIM 对于视角合成评估的限制。不对齐可能导致语义上更合理的预测获得更差的 PSNR 和 SSIM 值。

DTU 上的 NVS LPIPS ↓ PSNR ↑ SSIM ↑

全部数据集 0.421 12.2 0.444
-ACID 0.446 11.5 0.405
-CO3D 0.456 10.7 0.407
-RealEstate10K 0.435 12.0 0.429

表 3. 训练数据消融实验。在所有数据集上训练提升了性能。

X̂j ∼ p(Xj |Xi,M(D, f,E, i, j))，以实现最大场景覆盖。
我们通过 DDIM [36] 采样新视角，它没有 SDS 的模式
坍缩问题。每个新视角都是以输入视角为条件生成的。
然后，当优化 SDS 目标时，我们不以输入视角、而以
最近的视角作为扩散模型的条件。如第 4 节中用户研
究中定量所示，以及图 9 中定性所示，SDS 锚定产生
了更多样化的背景内容。我们在补充材料中提供了有
关 SDS 锚定设置的更多详细信息。

4. 实验

4.1.设置

数 据 集。 我 们 的 模 型 在 由 CO3D、ACID 和
RealEstate10K 组成的混合数据集上训练。各样例从三
个数据集中均匀随机采样。我们以 256× 256 分辨率训
练，对每个图像和场景进行中心裁剪并按需调整内参。
除非另有说明，否则使用我们的表示 M6DoF+1, viewer

训练。
我们在补充材料中提供了更多训练细节。
我们在 CO3D、ACID 和 RealEstate10K 的留出

子集上分别评估训练得到的扩散模型用于二维新视角
合成。主要评估针对零样本三维一致新视角合成，我
们在 DTU 基准和 Mip-NeRF 360 数据集上与其他方
法比较。除 DTU 外，我们均以 256× 256 分辨率评估；
对于 DTU，为与先前工作比较，使用 400 × 300 分辨
率。
实现细节。我们的扩散模型训练代码用 PyTorch 编
写，基于 Zero-1-to-3 的公开代码。我们从预训练的
Zero-1-to-3-XL 初始化，并替换条件模块以适应我们
的新参数化。蒸馏代码在 Threestudio 中实现。我们使
用结合 Mip-NeRF 360 和 Instant-NGP 特性的自定义
NeRF网络。噪声调度按Wang等 [39]的方法退火。详
见补充材料。

4.2.主要结果

我们使用标准的新视角合成指标（PSNR、SSIM 和
LPIPS）评估所有方法。在比较中我们更看重 LPIPS，
因为 PSNR 和 SSIM 的已知局限性在 [6, 10] 中有讨
论。我们证实在我们的设置中 PSNR 和 SSIM 与性能
相关性不强，如图 7 所示。

结果见表 1。首先，我们在 DTU 上与 DS-NeRF、
PixelNeRF、SinNeRF、DietNeRF 和 NeRDi 等基线方
法比较。虽然这些方法均在 DTU 上训练，但我们在完
全零样本的设置下仍取得最先进的 LPIPS 性能。定性
对比见图 8。

DTU 场景仅限于相对简单的前向场景。因此，我
们引入更具挑战性的基准数据集 Mip-NeRF 360，用于



真值新视角 Zero-1-to-3 NerDi ZeroNVS（本文）
图 8. 基线方法与本方法的定性对比。
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图 9. 标准 SDS（左图）易生成单调背景，而我们的 SDS 锚定（右图）可生成更多样化的背景内容。此外，SDS 锚定会根据随
机种子生成明显不同的结果。

基准测试单张图像的 360 度视角合成任务。我们将其
作为零样本基准，并在我们的混合数据集上训练三个
基线模型来比较零样本性能。我们的方法在该数据集
上的 LPIPS 性能最优。在 DTU 上，我们在所有指标
上都超过了 Zero-1-to-3 和零样本 PixelNeRF，不仅仅
是 LPIPS。性能结果见表 2。除非另有说明，否则我们
的方法和 Zero-1-to-3 的数字均来自 SDS 蒸馏预测的
NeRF。

多样性有限是 SDS类方法的已知问题，但 SDS方
法运行时间长，FID 等基于生成的指标计算代价过高。
因此，我们通过 Mip-NeRF 360 数据集上的 21 位用户
参与的用户研究来量化 SDS 锚定改进的多样性。用户
被要求沿着真实感、创意性和总体偏好三个维度比较
有无 SDS 锚定的预测场景。对 SDS 锚定的偏好分别
为：真实感（78



2D 新视角合成 3D NeRF 蒸馏

CO3D RealEstate10K ACID DTU

条件表示 PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS PSNR SSIM LPIPS

MZero−1−to−3 12.0 .366 .590 11.7 .338 .534 15.5 .371 .431 10.3 .384 .477

M6DoF+1 12.2 .370 .575 12.5 .380 .483 15.2 .363 .445 9.5 .347 .472

M6DoF+1, norm. 12.9 .392 .542 12.9 .408 .450 16.5 .398 .398 11.5 .422 .421

M6DoF+1, agg. 13.2 .402 .527 13.5 .441 .417 16.9 .411 .378 12.2 .436 .420

M6DoF+1, viewer 13.4 .407 .515 13.5 .440 .414 17.1 .415 .368 12.2 .444 .421

表 4. 条件表示 M 的消融实验。我们的 M6DoF+1, viewer 与其他表示方法相当或更优。

我们做了多项消融实验来验证我们的贡献。表 3
验证了多视图场景数据集各部分的益处。移除任何一
个训练 ZeroNVS 所用的三个数据集都会降低性能。在
表 4 中，我们分析了扩散模型在数据集留出子集上的
性能，使用了第 3 节讨论的各种参数化方法。随着条
件参数化的进一步改进，性能不断提升。由于计算资源
限制，消融扩散模型的训练步数少于主模型，因此相对
于表 1 性能略低。详见补充材料。

5. 结论

我们提出了 ZeroNVS，一个从单张图像实现通用场
景三维一致新视角合成的系统。我们展示了其在现有
NVS 基准上的最先进性能，并提议 Mip-NeRF 360 数
据集作为单图像 NVS 的更具挑战性的基准。

致谢。 本工作部分受 NSF CCRI #2120095、RI
#2211258、ONR MURI N00014-22-1-2740以及 Google
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A. 细节：扩散模型训练

A.1.模型

我 们 为 各 种 相 机 条 件 参 数 化 训 练 扩 散 模 型：
MZero−1−to−3、M6DoF+1、M6DoF+1, norm.、M6DoF+1, agg.

和 M6DoF+1, viewer。我们的运行时间与 Zero-1-to-3 [19]
相同，因为我们引入的相机条件新方法的开销可以
忽略，主要可在数据加载器中完成。我们以批量大小
1536 为主模型训练 60,000 步。我们发现所有模型在约
20,000 步后性能趋向饱和，但不会下降。对于 2D 扩散
模型推理，我们使用 500 DDIM 步和 3.0 的引导尺度。

关于 M6DoF+1 的细节：为了以弧度嵌入视场角 f，我
们使用由 [f, sin(f), cos(f)] 组成的 3 维向量。当与
4× 4 = 16 维相对位姿矩阵连接时，得到 19 维条件向
量。

关于 M6DoF+1, viewer 的细节：我们使用 DPT-SwinV2-
256 深度模型 [29] 在 ACID、RealEstate10K 和 CO3D
数据集上从 ORB-SLAM和 COLMAP填补深度图。仅
在通过最优尺度与平移将单目深度估计器的视差对齐
到真值稀疏深度图后，我们才填补无效深度图区域，遵
循 Ranftl 等 [30]。我们对深度图下采样 4×，以便快速
评估分位数函数。

在推理时，由于输入深度图 D 未知，Q20(D̄) 的值
可能不知道。因此存在如何在推理时计算条件嵌入的
问题。Q20(D̄) 在 .7− 1 之间的值对大多数图像都有效，
可以启发式地选择。例如，对于 DTU，我们统一假设
值为 .7，这似乎效果很好。注意，Q20(D̄) 的任何值都
可能存在；只有当该值与所需的 SDS 相机半径不兼容
时，蒸馏才可能失败，因为相机可能与可见内容相交。

A.2.数据加载器

我们工作中的一个重要工程组件是我们为多视图数据
设计的流式数据加载器，构建于 WebDataset [3] 之上。
每个数据集都被分片，每个分片包含一个顺序的场景
tar 归档。这些分片可以通过多进程并行流式传输。在
流式传输分片时，我们根据控制每个场景采样密度的”

速率” 参数从场景中生成随机视角对。该参数允许在完
全随机采样（低速率）和有偏采样（高速率）之间权衡，
可根据可用网络带宽调整。来自每个数据集的各个流
随后被合并并随机采样以生成混合数据集。代码将随
主代码一并发布。

B. 细节：NeRF 预测与蒸馏

B.1. SDS锚定

我们提出 SDS 锚定以增加合成场景的多样性。我们在
相对于输入相机的方位角 120 和 240 度处采样 2 个锚
点。

SDS锚定的一个潜在问题是，如果样本存在 3D不
一致，生成的结果可能看起来不寻常。此外，传统 SDS
表现相当好，除非标准是多样化背景。因此，为了实现
锚定，我们以概率 .5 随机选择输入相机与视角或最近
采样的锚点相机与视角作为引导。如果引导是锚点，我
们根据 NeRF 渲染的深度对从 SDS 流回的梯度门控，
只有深度超过某个阈值（我们的实验中为 1.0）才能从
锚点获得引导。这似乎能在很大程度上减轻前景内容
3D 不一致导致的伪影，同时仍然允许丰富的背景。我
们在网页上展示了 SDS 锚定的视频结果。

B.2.超参数

NeRF 蒸馏涉及众多超参数，如控制光照、着色、相机
采样、训练步数、渐进式增分分辨率训练、损失权重、
密度团初始化、优化器、引导权重等。我们将在这里分
享一些关于为场景选择超参数的见解，并作为代码发
布的一部分发布完整配置。

噪声调度： 我们发现以非常低的最大噪声水平（如
.025）结束训练似乎对结果有益，特别是对于感知指标
如 LPIPS。我们还发现对于 360度场景（如 Mip-NeRF
360 数据集）各向异性地调度噪声有显著益处；即在距
离输入视角的相反一端更缓慢地降低噪声水平。这似
乎给优化更多时间在更高噪声水平处解决具有挑战性
的 180 度视角，然后在低噪声水平处细化预测。



其他： 渐进方位角和仰角采样遵循 [28] 也被发现对
训练稳定性非常重要。训练分辨率分阶段进行，首先批
量大小 6、128×128分辨率，然后批量大小 1、256×256

分辨率。

C. 实验设置

对于我们在 DTU 和 Mip-NeRF 360 上的主要结果，我
们将模型和 Zero-1-to-3训练 60, 000步。我们方法的性
能似乎比 Zero-1-to-3更早饱和，后者训练了约 100, 000

步；这可能是由于较大的数据集大小。包含 800, 000

个场景的 Objaverse 远大于 RealEstate10K、ACID 和
CO3D 的组合，后者总共仅约 95, 000 个场景。

对于重新训练的 PixelNeRF 基线，我们在 CO3D、
ACID 和 RealEstate10K 的混合数据集上重新训练了
约 560, 000 步。

C.1.主要结果

对于所有单图像 NeRF 蒸馏结果，我们假设相机仰角、
视场角和内容尺度已给定。这些参数对所有 DTU 场景
相同，但在 Mip-NeRF 360 数据集中变化。对于 DTU，
我们使用来自先前工作的标准输入视角和测试分割。我
们基于两个标准手动选择 Mip-NeRF 360 输入视角索
引。首先，视角由 3DoF 姿态表示很好地近似，在旋转
间的测地距离意义上。这是为了确保与 Zero-1-to-3 的
公平比较，以及与 Threestudio 的 SDS 采样方案兼容，
后者也使用 3 个自由度。其次，尽可能多的场景内容
必须在视角中可见。输入视角索引的确切值在表 5 中
给出。

视场角通过 COLMAP 获得。相机仰角通过计算
相机前向轴与世界 XY 平面之间的角度自动设置，相
机经过 PCA 标准化后遵循 Barron 等 [2]。
一个挑战是对于 Mip-NeRF 360 和 DTU 数据集，

零样本方法（即 Zero-1-to-3、我们的方法和重新训练的
PixelNeRF）不知道场景尺度。因此，对于零样本方法，
我们手动以 .1 的间隔网格搜索最优世界尺度，以为每
个场景找到适当的世界尺度，以便将预测对齐到生成
的场景。在 [.3, .4, .5, .6, .7, .8, .9, 1., 1.1, 1.2, 1.3, 1.4, 1.5]

范围内通常 5 到 9 个样本就足以找到适当的尺度。即

场景名 输入视角索引 内容尺度
bicycle 98 .9
bonsai 204 .9
counter 95 .9
garden 63 .9
kitchen 65 .9
room 151 2.
stump 34 .9

表 5. Mip-NeRF 360 数据集的设置
。

使以这种方式更正尺度失配问题，与在 DTU 上微调
过的方法相比，零样本方法通常在像素对齐指标（如
SSIM 和 PSNR）上表现更差。

C.2.用户研究

我们对七个 Mip-NeRF 360 场景开展用户研究，比较
我们的方法在使用和不使用 SDS 锚定的情况下的表
现。我们收到了 21 位受访者。对于每个场景，受访者
被展示了用 SDS 锚定和不用 SDS 锚定两种方式推理
出的场景的 360 度新视角视频。视频以随机顺序显示，
受访者不知道哪个视频对应于使用 SDS 锚定。受访者
被问到：

1. 哪个场景看起来更逼真？
2. 哪个场景看起来更有创意？
3. 你更喜欢哪个场景？

受访者普遍更喜欢 SDS 锚定生成的场景，特别是
对于” 哪个场景看起来更有创意？” 这个问题。

C.3.消融实验

我们对数据集选择和相机表示做消融实验。对于 2D 新
视角合成指标，我们在来自各自数据集的保留子集上
计算指标，从每个场景中随机采样输入和目标新视角
对。对于 3D SDS 蒸馏和新视角合成，我们的设置与
我们主要结果的 NeRF 蒸馏设置相同，除了我们使用
训练较少的扩散模型。由于计算限制，我们训练 25,000
步而不是 60,000 步。
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