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图 1: 给定物体的单张 RGB 图像，我们提出 Zero-1-to-3——一种从指定相机视角合成图像的方法。即便相对变
换很大，我们的方法也能合成出富含细节、与输入视图保持一致的视角。它对几何复杂、风格艺术化的物体也取得
了很强的零样本表现。

摘要

我们提出 Zero-1-to-3，一个仅凭单张 RGB 图像就
能改变物体相机视角的框架。要在这样一个欠约束的

设定下完成新视角合成，我们借助大规模扩散模型从

自然图像中学到的几何先验。我们的条件扩散模型在

合成数据集上学习对相对相机视角的控制，从而能在

指定的相机变换下为同一物体生成新图像。尽管只在

合成数据上训练，模型对分布外数据集乃至真实世界

图像——印象派画作也包括在内——仍保持了很强的零

样本泛化能力。这种以视角为条件的扩散方法还可进

一步用于单图像三维重建。定性与定量实验表明，借

助互联网规模的预训练，我们的方法大幅超越了当前

最先进的单视图三维重建与新视角合成模型。
1. 引言

仅凭单一相机视角，人类往往就能想象出物体的三
维形状与外观。这种能力对日常任务很重要，比如物体
操控 [17] 和在复杂环境中导航 [7]，对绘画 [32] 这样的
视觉创造也至关重要。它部分可归因于对称性等几何
先验，但人类似乎能轻松推广到更具挑战性的物体，哪
怕它们打破了物理和几何约束。事实上，我们能预测
出那些在物理世界并不存在、甚至不可能存在的物体
的三维形状（见图 1 第三列）。要达到如此程度的泛化，
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人类依靠的是一生视觉探索所积累的先验知识。
相比之下，现有的三维图像重建方法大多工作在封

闭世界设定下，因为它们依赖昂贵的三维标注（如 CAD
模型）或特定类别的先验 [37, 21, 36, 67, 68, 66, 25, 24]。
最近，一些方法在开放世界三维重建方向上取得重大
进展，做法是在 CO3D [43, 30, 36, 15] 等大规模、多样
化的数据集上预训练。但这些方法在训练时通常仍需
要几何相关信息，例如立体视图或相机位姿。因此，与
近期支撑起大型扩散模型成功 [45, 44, 33] 的互联网规
模图文数据集 [47] 相比，它们所用数据的规模和多样
性仍显得微不足道。已有研究表明，互联网规模的预训
练赋予了这些模型丰富的语义先验，但它们在多大程
度上捕捉到几何信息，至今仍鲜有探索。
本文表明，我们能够学到一种控制机制，去操纵

Stable Diffusion [44] 这类大规模扩散模型中的相机视
角，从而完成零样本的新视角合成与三维形状重建。给
定单张 RGB 图像，这两项任务都是严重欠约束的。不
过，得益于现代生成模型可用训练数据的规模（超过
50 亿张图像），扩散模型是当今自然图像分布的最先进
表示，其覆盖范围囊括了大量物体的众多视角。这些模
型虽然训练于二维单目图像、没有任何相机对应关系，
我们仍可对其微调，让它在生成过程中学会控制相对
的相机旋转与平移。借助这些控制，我们可以把任意图
像编码，再将其解码到我们指定的另一相机视角。图 1
给出了若干结果示例。
本文的主要贡献在于证明：大型扩散模型虽然只在

二维图像上训练，却已学到关于视觉世界的丰富三维先
验。我们还展示了新视角合成的最先进结果，以及从单
张 RGB 图像对物体做零样本三维重建的最先进结果。
下文先在第 2 节简要回顾相关工作；第 3 节介绍我们
如何通过微调大型扩散模型来学习对相机外参的控制；
最后在第 4 节给出若干定量与定性实验，评估从单张
图像出发的零样本视角合成，以及几何与外观的三维
重建。我们将公开全部代码、模型以及一个在线演示。

2. 相关工作
三维生成模型。 生成式图像架构的最新进展，加上

大规模图文数据集 [47]，已能合成高保真且多样的场景
与物体 [33, 40, 45]。其中，扩散模型被证明能以去噪目
标高效地学习可扩展的图像生成器 [6, 48]。然而，要把

Dalle-2 Stable Diffusion v2

图 2: 文本到图像模型中的视角偏差。我们展示 Dall-
E-2 与 Stable Diffusion v2 在提示词 “a chair” 下的采
样结果。多数样本呈现的都是正面朝向、处于标准姿态
的椅子。

它们扩展到三维领域，需要大量昂贵的带标注三维数
据。为此，近期方法转而把预训练的大规模二维扩散模
型迁移到三维，而不使用任何三维真值数据。神经辐射
场（NeRF） [31] 凭借高保真编码场景的能力，成为一
种强大的表示。NeRF 通常用于单场景重建：给定覆盖
整个场景的大量带位姿图像，任务是从未观测角度预
测新视角。DreamFields [22] 表明 NeRF 是一种更通用
的工具，还能充当三维生成系统的核心组件。一系列后
续工作 [38, 26, 53] 用来自二维扩散模型的蒸馏损失替
换 CLIP，把该模型改造为从文本输入生成高保真的三
维物体与场景。
我们的工作探索了一条非常规的新视角合成路线，

把它建模为一个以视角为条件、用扩散模型完成的图
到图翻译任务。学到的模型还可与三维蒸馏结合，从单
张图像重建三维形状。已有工作 [56] 采用了类似流程，
但未展现零样本泛化能力。若干并行工作 [9, 29, 61] 提
出了相近技术，借助语言引导的先验和文本反演 [14]
来做图到三维的生成。相比之下，我们的方法通过合成
数据集学习对视角的控制，并展现出对真实世界图像
的零样本泛化。
单视图物体重建。 从单一视图重建三维物体是一个

高度困难的问题，需要很强的先验。一类工作依赖以网
格 [58, 62]、体素 [16, 60] 或点云 [12, 30] 表示的三维基
元集合来构建先验，并用图像编码器提供条件。这类模
型受限于所用三维数据集合的多样性，又因这种条件
方式是全局性的，泛化能力较差。此外，它们还需一个
额外的位姿估计步骤，以确保估计形状与输入对齐。另
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图 3: Zero-1-to-3 是一个以视角为条件的图像翻译模
型，采用条件潜在扩散架构。输入视图和一个相对视角
变换都作为条件信息使用。

一方面，局部条件模型 [46, 63, 54, 51, 52] 试图直接利
用局部图像特征来重建场景，跨域泛化能力更强，但通
常只能重建邻近视角。最近，MCC [59] 从 RGB-D 视
图学习一种通用的三维重建表示，并在大规模的以物
体为中心的视频数据集上训练。
在本工作中，我们表明可以直接从预训练的 Stable

Diffusion 模型中提取丰富的几何信息，从而免去对额
外深度信息的需求。

3. 方法
给定物体的单张 RGB图像 x ∈ RH×W×3，我们的目

标是从另一相机视角合成该物体的图像。设 R ∈ R3×3

和 T ∈ R3 分别为目标视角的相对相机旋转与平移。我
们希望学到一个模型 f，在此相机变换下合成新图像：

x̂R,T = f(x,R, T ) (1)

其中 x̂R,T 记为合成出的图像。我们希望估计得到的
x̂R,T 在感知上接近真实但未被观测到的新视角 xR,T。
从单目 RGB图像做新视角合成是严重欠约束的。我

们的方法将借助 Stable Diffusion 这类大型扩散模型来
完成任务，因为它们在从文本描述生成多样图像时展
现出非凡的零样本能力。得益于训练数据的规模 [47]，
预训练扩散模型是当今自然图像分布的最先进表示。
然而，要构造 f，我们必须克服两个挑战。其一，大

规模生成模型虽然在大量不同视角的物体上训练，其
表示却没有显式编码视角之间的对应关系。其二，生成
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图 4: 用 Zero-1-to-3 做三维重建。 Zero-1-to-3 可用
于优化一个神经场，以完成单图像三维重建任务。训练
时，我们随机采样视角，并用 Zero-1-to-3 来监督三维
重建。

模型继承了互联网上反映出的视角偏差。如图 2 所示，
Stable Diffusion 倾向于生成正面朝向、处于标准姿态
的椅子。这两个问题极大地妨碍了从大规模扩散模型
中提取三维知识。

3.1.学习控制相机视角
由于扩散模型在互联网规模的数据上训练，其对自

然图像分布的覆盖很可能已包含大多数物体的大多数
视角，但在预训练模型中这些视角无法被控制。一旦我
们能教会模型一种机制，去控制拍摄照片所用的相机
外参，就解锁了执行新视角合成的能力。
为此，给定一组配对图像及其相对相机外参

{
(
x, x(R,T ), R, T

)
} 构成的数据集，我们的方法（见

图 3）对预训练扩散模型做微调，从而在不破坏其余表
示的前提下学会对相机参数的控制。沿用 [44]，我们采
用潜在扩散架构，包含编码器 E、去噪 U-Net ϵθ 和解
码器 D。在扩散时间步 t ∼ [1, 1000]，设 c(x,R, T ) 为
输入视图与相对相机外参的嵌入。随后我们求解以下
目标来微调模型：

min
θ

Ez∼E(x),t,ϵ∼N (0,1)||ϵ− ϵθ(zt, t, c(x,R, T ))||22. (2)

模型 ϵθ 训练完成后，推理模型 f 便能以 c(x,R, T ) 为
条件，从一张高斯噪声图像 [44] 出发迭代去噪，生成
图像。
本文的主要结果是：以这种方式微调预训练扩散模

型，能让它学到一种控制相机视角的通用机制，并可外
推到微调数据集之外的物体。换言之，这种微调把控制
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图 5: 在 Google Scanned Objects [10] 上的新视角合成。左侧的输入视图用于合成两个随机采样的新视角，右
侧为对应的真值视图。与各基线相比，我们合成的新视角包含丰富的纹理与几何细节，且与真值高度一致，而基线
方法则明显丢失了高频细节。

能力“外挂”上去，扩散模型仍保留生成逼真图像的能
力，只是如今多了对视角的控制。这种可组合性赋予模
型零样本能力：最终模型能为那些缺乏三维资产、从未
在微调集中出现过的物体类别合成新视角。

3.2.以视角为条件的扩散

从单张图像做三维重建，既需要低层感知（深度、明
暗、纹理等），也需要高层理解（类别、功能、结构等）。
为此，我们采用一种混合条件机制。在一条通路上，把
输入图像的 CLIP [39] 嵌入与 (R, T ) 拼接，构成“带
位姿的 CLIP”嵌入 c(x,R, T )。我们用交叉注意力对
去噪 U-Net 施加条件，为其提供输入图像的高层语义
信息。在另一条通路上，把输入图像与正在去噪的图像
做通道拼接，帮助模型保持所合成物体的身份与细节。
为了能施加无分类器引导 [19]，我们沿用 [3] 提出的类
似机制：随机地把输入图像和带位姿的 CLIP 嵌入置
为零向量，并在推理时对条件信息做缩放。

3.3.三维重建

在许多应用中，仅合成物体的新视角还不够；人们
希望得到同时刻画外观与几何的完整三维重建。我们
采用近期开源的 Score Jacobian Chaining（SJC） [53]
框架，用文本到图像扩散模型的先验来优化三维表示。
然而，由于扩散模型的概率本质，梯度更新高度随机。
SJC 受 DreamFusion [38] 启发，采用了一项关键技术：
把无分类器引导的取值设得远高于常规。这种做法降
低了单个样本的多样性，却提升了重建的保真度。
如图 4 所示，与 SJC 类似，我们随机采样视角并执

行体渲染。随后用高斯噪声 ϵ ∼ N (0, 1) 扰动所得图像，
并以输入图像 x、带位姿的 CLIP 嵌入 c(x,R, T ) 和时
间步 t 为条件，施加 U-Net ϵθ 去噪，从而逼近朝向无
噪输入 xπ 的分数：

∇LSJC = ∇Iπ log p√2ϵ(xπ) (3)

其中 ∇LSJC 是 [53] 提出的 PAAS 分数。
此外，我们用 MSE 损失优化输入视图。为进一步正

则化 NeRF 表示，我们还对每个采样视角施加深度平
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图 6: 在 RTMV [50] 上的新视角合成。左侧的输入视图用于合成 2 个随机采样的新视角，右侧为对应的真值视
图。即使相机视角变化很大，我们合成的视图仍保持高保真，而多数其他方法的质量急剧下降。

滑损失，并用邻近视角一致性损失来约束相邻视角之
间的外观变化。

3.4.数据集

我们使用近期发布的 Objaverse [8] 数据集做微调，
它是一个大规模开源数据集，包含由 10 万多名创作者
制作的 80 多万个三维模型。虽然它不像 ShapeNet [4]
那样带有显式的类别标签，Objaverse 却囊括了大量高
质量、几何丰富的三维模型，其中许多带有精细的细节
和材质属性。对数据集中的每个物体，我们随机采样
12 个指向物体中心的相机外参矩阵 M⌉，并用光线追
踪引擎渲染 12 个视图。训练时，可为每个物体采样两
个视图，构成图像对 (x, xR,T )。定义两个视角之间映
射关系的相对视角变换 (R, T )，可以很容易地从这两
个外参矩阵推导出来。

4. 实验
我们评估模型在零样本新视角合成与三维重建上的

表现。经 Objaverse 作者确认，本文所用的数据集和图
像都在 Objaverse 数据集之外，因此可视为零样本结

果。我们在不同复杂度的合成物体与场景上，将模型与
最先进方法做定量比较。我们还用多样的真实世界图
像给出定性结果，从我们自己拍摄的日常物品到画作
皆有。
4.1.任务
我们描述两项密切相关的任务，二者都以单视图

RGB 图像为输入，并以零样本方式应用。
新视角合成。新视角合成是计算机视觉中一个由来

已久的三维问题，要求模型隐式地学习物体的深度、纹
理与形状。仅有单一视图这一极其有限的输入信息，迫
使新视角合成方法去利用先验知识。近来流行的方法
依赖优化隐式神经场，并对随机采样的视角施加 CLIP
一致性目标 [23]。而我们以视角为条件的图像生成方
法与之正交，因为我们颠倒了三维重建与新视角合成
的先后顺序，同时仍保留输入图像所描绘物体的身份。
这样一来，绕物体旋转时因自遮挡带来的偶然不确定
性，可由一个概率生成模型来建模，而大型扩散模型
学到的语义与几何先验也能被有效利用。
三维重建。我们也可以改用 SJC [53] 或 DreamFu-

sion [38] 这类随机三维重建框架，来构造一个最可能
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Input View Randomly Sampled Novel Views

图 7: 真实世界图像上的新视角合成。第 1、3、4 行是用 iPhone 拍摄图像的结果，第 2 行是从互联网下载图像的
结果。我们的方法对不同表面材质和几何的物体都很鲁棒。我们随机采样了 5 个不同视角，未经挑选直接展示结
果。更多未经筛选的结果见补充材料。

的三维表示。我们将其参数化为体素辐射场 [5, 49, 13]，
随后对密度场执行 Marching Cubes 提取网格。把我们
以视角为条件的扩散模型用于三维重建，提供了一条
可行的路径，能把该扩散模型学到的丰富二维外观先
验导向三维几何。

4.2.基线

为与我们方法的适用范围保持一致，我们只与那些
在零样本设定下工作、且以单视图 RGB 图像为输入的
方法比较。
在新视角合成方面，我们与若干最先进的单图像算

法比较。具体而言，我们对标 DietNeRF [23]，它用跨视
角的 CLIP 图到图一致性损失来正则化 NeRF。此外，
我们比较了 Image Variations（IV） [1]，它是一个经
微调、以图像而非文本提示为条件的 Stable Diffusion

模型，可看作以 Stable Diffusion 为基础的语义最近邻
搜索引擎。最后，我们改造了 SJC [53]——一个基于扩
散的文本到三维模型，把其中原本以文本为条件的扩
散模型替换为以图像为条件的扩散模型，我们称之为
SJC-I。
在三维重建方面，我们用两个最先进的单视图算法

作为基线：(1) 多视图压缩编码（MCC） [59]，一种基
于神经场的方法，把 RGB-D观测补全为三维表示；(2)
Point-E [34]，一个在带颜色点云上的扩散模型。MCC
在 CO3Dv2 [43] 上训练，而 Point-E 值得注意的是训
练于 OpenAI 一个大得多的内部三维数据集。我们同
样与 SJC-I 比较。
由于 MCC 需要深度输入，我们直接使用现成的

MiDaS [42, 41] 做深度估计。我们假定一组在整个测试
集上看起来都合理的标准尺度与偏移值，把得到的相
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图 8: 新视角合成的多样性。给定一个输入视图，我们固定另一个视角，随机生成多个条件样本。这些不同的结果，
反映出输入视图中缺失的几何与外观信息上的一系列多样性。

DietNeRF [23]
Image

Variation [1]
SJC-I [53] 本文

PSNR ↑ 8.933 5.914 6.573 18.378
SSIM ↑ 0.645 0.540 0.552 0.877
LPIPS ↓ 0.412 0.545 0.484 0.088
FID ↓ 12.919 22.533 19.783 0.027

表 1: 在 Google Scanned Objects 上的新视角合成
结果。所有指标都表明，我们的方法能以显著优势超越
各基线。

对视差图转换为绝对的伪度量深度图。

4.3.基准与指标
我们在 Google Scanned Objects（GSO） [10] 和

RTMV [50] 上评估两项任务：前者是一个高质量扫
描家居物品的数据集，后者由复杂场景构成，每个场景
包含 20 个随机物体。所有实验中，三维重建都用各自
对应的真值三维模型来评估。
在新视角合成方面，我们用四个覆盖图像相似度

不同方面的指标，对方法与基线做全面的数值评估：
PSNR、SSIM [55]、LPIPS [64] 和 FID [18]。在三维重
建方面，我们测量倒角距离（Chamfer Distance）和体
素 IoU。

4.4.新视角合成结果
数值结果见表 1 和表 2。图 5 表明，在 GSO 上与

所有基线相比，我们的方法能生成高度逼真、与真值

DietNeRF [23]
Image

Variation [1]
SJC-I [53] 本文

PSNR ↑ 7.130 6.561 7.953 10.405
SSIM ↑ 0.406 0.442 0.456 0.606
LPIPS ↓ 0.507 0.564 0.545 0.323
FID ↓ 5.143 10.218 10.202 0.319

表 2: 在 RTMV 上的新视角合成结果。 RTMV 中的
场景相对 Objaverse 训练数据属于分布外，但我们的模
型仍以显著优势超越各基线。

高度一致的图像。图 6 显示，即便 RTMV 场景相对
Objaverse数据集属于分布外，同样的趋势也依然成立。
在各基线中，我们观察到 Point-E 的结果往往远好于
其他基线，保持了令人印象深刻的零样本泛化能力。然
而，其生成点云规模偏小，极大限制了 Point-E 在新视
角合成上的适用性。

在图 7 中，我们进一步展示了模型对几何与纹理都
富有挑战的物体的泛化表现，以及它在保持物体类别、
身份和低层细节的同时合成高保真视角的能力。

样本间的多样性。从单张图像做新视角合成是一项
严重欠约束的任务，就捕捉背后的不确定性而言，这使
扩散模型相比 NeRF 成为格外合适的架构选择。由于
输入图像是二维的，它们始终只描绘了物体的局部视
图，许多部分未被观测。图 8 举例说明了从新视角采
样出的、既合理又高质量的图像所具有的多样性。
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Point-E GT meshOursSJC-IInput view MCC

图 9: 三维重建的定性示例。输入视图图像显示在左侧。对每种方法，我们展示从另一角度渲染的视图及重建出的
三维网格。真值网格显示在右侧。

MCC [59] SJC-I [53] Point-E [34] 本文
CD ↓ 0.1230 0.2245 0.0804 0.0717
IoU ↑ 0.2343 0.1332 0.2944 0.5052

表 3: 在 GSO 上的单视图三维重建结果。注意，我们
的体素 IoU 大幅优于所比较的方法。

4.5.三维重建结果

数值结果见表 3 和表 4。图 9 定性地表明，我们的
方法重建出与真值一致的高保真三维网格。MCC 往往
能较好地估计从输入视图可见的表面，但常常无法正
确推断物体背面的几何。

SJC-I 也常常无法重建出有意义的几何。另一方面，
Point-E 具有令人印象深刻的零样本泛化能力，能对物
体几何给出合理的估计。然而，它生成的是仅含 4,096
个点、分布不均的稀疏点云，（按其提供的网格转换方
法）有时会在重建表面上留下孔洞。因此，它取得了不
错的 CD 分数，却在体素 IoU 上表现欠佳。我们的方
法利用了以视角为条件的扩散模型学到的多视图先验，
并将其与 NeRF 式表示的优势结合。如表 3 和表 4 所
示，这两方面因素在 CD 和体素 IoU 上都带来了相较
以往工作的提升。

MCC [59] SJC-I [53] Point-E [34] 本文
CD ↓ 0.1578 0.1554 0.1565 0.1352
IoU ↑ 0.1550 0.1380 0.0784 0.2196

表 4: 在 RTMV 上的单视图三维重建结果。由于
RTMV 由包含许多物体的杂乱场景构成，所研究的方
法似乎都表现欠佳。不过，尽管我们的方法并未针对三
维重建任务显式训练，它仍是其中最好的。

4.6.从文本到图像再到三维

除真实世界图像外，我们还在 Dall-E-2 [40] 等文本
到图像模型生成的图像上测试了方法。如图 10 所示，
我们的模型能为这些图像生成新视角，同时保留物体
的身份。我们相信这在许多文本到三维的生成应用中
会非常有用。

5. 讨论
在本工作中，我们提出了一种全新的方法 Zero-1-to-

3，用于零样本、单图像的新视角合成与三维重建。我们
的方法借助 Stable Diffusion 模型——它在互联网规模
的数据上预训练，捕捉到丰富的语义与几何先验。为提
取这些信息，我们在合成数据上对模型做微调，学会对
相机视角的控制。所得方法凭借利用 Stable Diffusion
所学强物体形状先验的能力，在多个基准上取得了最
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Dall-E-2

“A computer from 
the 90s in the style 
of vaporwave”

Text

“3D render of a pink 
balloon dog”

Zero-1-to-3Image Novel Views

图 10: 从 Dall-E-2 生成图像的新视角合成。多个物体的构图（第 1 行）和光照细节（第 2 行），在我们合成的新
视角中都得以保留。

先进的结果。

5.1.未来工作

从物体到场景。我们的方法在单个物体、纯色背景
的数据集上训练。虽然我们在 RTMV 数据集上展示了
对含多个物体场景的高度泛化，但与 GSO 的分布内样
本相比，质量仍有下降。因此，对复杂背景场景的泛化
仍是我们方法面临的一个重要挑战。
从场景到视频。若能从单一视角推理动态场景的几

何，将开辟全新的研究方向，例如理解遮挡 [52, 27] 和
动态物体操控。近来已有若干基于扩散的视频生成方
法 [20, 11]，把它们扩展到三维将是打开这些机遇的关
键。
将图形学流程与 Stable Diffusion 结合。本文展

示了一个从 Stable Diffusion 中提取物体三维知识的框
架。像 Stable Diffusion 这样强大的自然图像生成模型，
还隐含着关于光照、明暗、纹理等的其他知识。未来工
作可以探索类似机制，去完成传统图形学任务，例如场
景重光照。
致谢：我们感谢 Changxi Zheng 和 Samir Gadre 提

供的宝贵反馈，也感谢 SJC [53]、NeRDi [9]、Sparse-
Fusion [65] 和 Objaverse [8] 的作者们所作的有益讨论。
本研究部分得到 Toyota Research Institute、DARPA
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附录
A. 坐标系与相机模型

图 11: 球坐标系 [57]。

我们用球坐标系表示相机位置及其相对变换。如
图 11 所示，假定物体中心为坐标系原点，我们可用 θ、
ϕ、r 分别表示极角、方位角和半径（到中心的距离）。
构建数据集时，我们把所有资产归一化到 XYZ 单位立
方体 [−0.5, 0.5]3 内。然后采样相机视角，使 θ ∈ [0, π]、
ϕ ∈ [0, 2π] 均匀覆盖单位球面，r 在区间 [1.5, 2.2] 内均
匀采样。训练时，当采样到来自两个不同视角的图像，
设其相机位置为 (θ1, ϕ1, r1)和 (θ2, ϕ2, r2)，我们把它们
的相对相机变换记为 (θ2 − θ1, ϕ2 − ϕ1, r2 − r1)。由于
相机始终指向坐标系中心，外参矩阵由相机在球坐标
系中的位置唯一确定。我们假设相机的水平视场角为
49.1◦，并采用针孔相机模型。
由于方位角的不连续性，我们用 ϕ 7→ [sin(ϕ), cos(ϕ)]

对其编码。随后，在训练和推理时，都把表示相对相机
视角变化的四个值 [θ, sin(ϕ), cos(ϕ), r] 连同一张输入
图像一起送入模型，以生成新视角。

B. 数据集构建
我们用 Blender [2] 渲染微调数据集的训练图像。具

体渲染代码沿用自 Objaverse [8] 作者公开发布的仓
库1。对 Objaverse 中的每个物体，我们随机采样 12
个视角，使用 Blender 的 Cycles 引擎、每条光线 128
个采样并配合一步去噪来渲染每张图像。所有图像以
512×512 分辨率渲染，透明背景用白色填充。我们还
施加随机化的面光源照明。总计，我们为微调渲染了约
1000 万张图像的数据集。

1https://github.com/allenai/objaverse-rendering

C. 微调 Stable Diffusion

我们用渲染得到的数据集微调一个预训练的 Stable
Diffusion 模型来执行新视角合成。由于原始 Stable
Diffusion 网络并非以多模态文本嵌入为条件，要让
它能接收来自图像的条件信息，需要对原始 Stable
Diffusion 架构做改动并微调。这一改动已由 [1] 完成，
我们使用他们发布的检查点。为进一步让模型能同时
接收来自图像的条件信息与相对相机位姿，我们把图
像的 CLIP 嵌入（维度 768）与位姿向量（维度 4）拼
接，并初始化另一个全连接层（772 7→ 768），以确保
与扩散模型架构兼容。该层的学习率放大为其他层的
10×。网络架构的其余部分与原始 Stable Diffusion 保
持一致。
C.1.训练细节
训练使用 AdamW [28]，学习率为 10−4。起初，我

们尝试在保持原始分辨率（图像尺寸 512× 512，潜在
维度 64× 64）的情况下用批大小 192 训练。然而，我
们发现这导致收敛更慢、批次间方差更大。由于原始
Stable Diffusion 的训练流程使用批大小 3072，我们随
后把图像尺寸减小到 256× 256（相应地潜在维度降为
32× 32），以便把批大小增大到 1536。批大小的提升带
来了更好的训练稳定性和显著改善的收敛速度。我们
在一台 8×A100-80GB 的机器上微调模型 7 天。
C.2.推理细节
在一块 RTX A6000 GPU 上，Zero-1-to-3 生成一个

新视角仅需 2 秒。注意，以往工作通常要训练一个
NeRF 才能渲染新视角，耗时长得多。相比之下，我们
的方法颠倒了三维重建与新视角合成的先后顺序，使
新视角合成过程既快速、又在不确定性下保有多样性。
由于本文处理的是从单张图像到三维物体的问题，推
理时若使用真实世界图像，我们会先对每张图像施加
一个现成的背景去除工具 [35]，再将其作为 Zero-1-to-3
的输入。

D. 三维重建
与原始的 Score Jacobian Chaining（SJC）实现不同，

我们移除了“空缺损失”（emptiness loss）和“中心损
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失”（center loss）。为正则化 VoxelRF 表示，我们可微
分地渲染一张深度图，并对其施加平滑损失。这基于一
个先验：物体的几何通常比其纹理包含更少的高频信
息。该损失在消除物体表示中的孔洞上尤其有用。我们
还施加邻近视角一致性损失，来约束从某一视角渲染
的图像与从邻近随机采样视角渲染的另一图像之间的
差异。我们发现这对提升物体纹理的跨视角一致性很
有帮助。全部实现细节见作为附录一部分提交的代码。
在一块 RTX A6000 GPU 上，对一张图像完成一次完
整三维重建约需 30 分钟。

网格提取。我们按如下方式从 VoxelRF 表示中提取三
维网格。首先在分辨率 2003 上查询密度网格。然后用
尺寸为 (7, 7, 7) 的均值滤波器平滑密度网格，再施加尺
寸为 (5, 5, 5) 的腐蚀算子。最后，对所得密度网格运行
Marching Cubes。设 d̄ 为密度网格的平均值。对 GSO
数据集，我们使用 8d̄ 的密度阈值。对 RTMV 数据集，
我们使用 4d̄ 的密度阈值。

评估。先把真值三维形状和预测三维形状归一化到单
位立方体内。为计算倒角距离（CD），我们随机采样
2000 个点。对 Point-E 和 MCC，直接从它们预测的
点云中采样。对我们的方法和 SJC-I，则从重建出的三
维网格上采样点。我们在分辨率 643 上计算体素 IoU。
对我们的方法、Point-E 和 SJC-I，用 Marching Cubes
把重建出的三维表面网格体素化。对 MCC，则直接按
占据情况把预测的稠密点云体素化。

E. 基线
为与我们方法的适用范围保持一致，我们只与满足

以下条件的方法比较：(1) 在零样本设定下工作；(2)
以单视图 RGB 图像为输入；(3) 有官方参考实现可在
线获取，且能在合理时间内改造适配。下文各节描述这
些基线的实现细节。

E.1. DietNeRF

我们使用 GitHub2 上的官方实现。截至撰稿时，该
代码支持用联合的 MSE 与一致性损失从头做少视角
NeRF 优化，但未提供与微调 PixelNeRF 相关的功能。
为公平起见，我们采用与 [23] 中在 NeRF 合成数据集

2https://github.com/ajayjain/DietNeRF

上所做实验相同的超参数。为评估新视角合成，我们从
测试集中指定的相机位姿渲染所得 NeRF。

E.2. Point-E

我们使用 GitHub3 上的官方实现和预训练模型。我
们保留所有超参数，并按其演示示例从单张输入图像
做三维重建。预测结果已经归一化，因此无需做任何缩
放来对齐真值。表面网格提取采用其默认方法，网格尺
寸为 128。

E.3. MCC

我们使用 GitHub4 上的官方实现。由于该方法要求
以带颜色的点云而非 RGB 图像为输入，我们先施加一
个在线现成的前景分割方法 [35]，以及一个最先进的深
度估计方法 [42, 41] 做预处理。为公平起见，我们把所
有超参数保持与 [59] 中所述零样本、真实世界实验相
同。为评估三维重建，我们对预测结果归一化、按相机
外参旋转，再与三维真值比较。

3https://github.com/openai/point-e
4https://github.com/facebookresearch/MCC
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