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三维生成

任务：根据给定prompt生成相应三维模型（Text-to-3D, Image-to-3D）

直接生成三维模型：

• 生成模型：多步扩散（3D Diffusion）

• 回归模型：一次推理（Large Reconstruction Model）

利用预训练二维模型生成三维模型（每个prompt需要重新训练）：

• 在训练中逐渐从二维模型的先验知识中蒸馏出三维模型（SDS）

• 二维模型生成多视角图片，用重建算法得到三维模型

资料库：
三维生成：
https://github.com/hitcslj/Awesome-AIGC-3D

3DGS：
https://github.com/MrNeRF/awesome-3D-gaussian-splatting
https://github.com/yangjiheng/3DGS_and_Beyond_Docs
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一. 基本的三维表征介绍（NeRF，3DGS，DMTet）

Neural Radiance Field (NeRF)
每次渲染以一个像素为基本单元：

1. 从像素射出光线

2. 在光线上采样

3. 采样点通过MLP得到颜色、密度

4. volume rendering得到最终像素的颜色



一. 基本的三维表征介绍（NeRF，3DGS，DMTet）

NeRF的改进

InstantNGP

MipNeRF

从渲染质量上：抗锯齿（MipNeRF等）

从训练/渲染速度上：更快的查询速度（InstantNGP，Triplane等）

Neural Radiance Field (NeRF)

Triplane



一. 基本的三维表征介绍（NeRF，3DGS，DMTet）

3D Gaussian Splatting (3DGS)

场景由很多个三维高斯椭球表示，每个高斯包含以下性质：均值（位置），协方差矩阵，不透明度，颜色

高斯在三维空间中的影响：

协方差矩阵：

每次渲染以一张图片为基本单元：

1. 根据相机常数把三维高斯投影到二维相机平面：

（对于相机平面上的一个像素来说，可能有多个高斯落在它上面）

2. 根据这些高斯的深度排序，并按照对这个像素的影响进行alpha-blending得到最终像素的颜色：



一. 基本的三维表征介绍（NeRF，3DGS，DMTet）

3D Gaussian Splatting (3DGS)

Densification

优化流程



一. 基本的三维表征介绍（NeRF，3DGS，DMTet）

Deep Marching Tetrahedra (DMTet)

Signed Distance Field (SDF)

DeepSDF

Surface:



一. 基本的三维表征介绍（NeRF，3DGS，DMTet）

Deep Marching Tetrahedra (DMTet)

Physically Based Rendering (PBR)

Rendering equation

BRDF：normal（法线），albedo（反照率），

roughness（粗糙程度），metallic（金属质感）

https://zhuanlan.zhihu.com/p/145410416



一. 基本的三维表征介绍（NeRF，3DGS，DMTet）

Deep Marching Tetrahedra (DMTet)

场景中有一个四面体网格（Tet-grid），每个四面体的顶点与附近的四面体相互连接

每次渲染以一张图片为基本单元：

1. 在Signed Distance Field (SDF)中查询网格顶点的SDF值

2. 通过Marching Tetrahedra算法从四面体网格中抽取出mesh

3. 根据相机参数光栅化，算出相机每个像素对应在mesh上的位置

4. 根据这些位置在材质的网络中查询材质：albedo，roughness，metallic等

5. 用上面得到的材质图合成最后的基于物理的渲染（PBR）

Nvdiffrec



一. 基本的三维表征介绍（NeRF，3DGS，DMTet）

三种表征的对比



二. SDS与不同三维表征的结合

DreamFusion 提出SDS，利用二维预训练扩散模型构造梯度，回传给渲染的图片

训练diffusion的损失函数：

利用这个损失函数来更新渲染的图片：

省去unet Jacobian项：

Classifier Free Guidance：



二. SDS与不同三维表征的结合

DreamFusion



二. SDS与不同三维表征的结合

DreamFusion



二. SDS与不同三维表征的结合

Magic3D

针对DreamFusion中的两个问题：

1. MipNeRF速度慢

2. 来自Diffusion的监督分辨率低（64x64）

提出采取two-stage训练策略：

1. 先用SDS在64x64分辨率训练一个InstantNGP

2. 将InstantNGP转换为DMTet

3. 继续用SDS在512x512分辨率训练DMTet

提出two-stage训练策略，引入DMTet



二. SDS与不同三维表征的结合

Magic3D



二. SDS与不同三维表征的结合

Fantasia3D

采取two-stage训练策略（先训几何，后训材质）：

1. 用SDS在512x512分辨率训练DMTet，以法线图（normal）为扩散模型的输入（在初始训练阶段采用latent encoding）

latent encoding：直接把normal和mask拼在一起，作为latent（省去了过encoder这一步）

2. 固定住几何，继续用SDS在512x512分辨率训练DMTet，用材质图合成最终渲染图像作为扩散模型的输入

提出将几何和材质分开训练，并引入BRDF来建模材质



二. SDS与不同三维表征的结合

Fantasia3D



二. SDS与不同三维表征的结合

DreamGaussian
采取two-stage训练策略：

1. 先用SDS训练一个3DGS（比NeRF更容易收敛）

2. 从3DGS中抽取mesh：

3. 将渲染图片进行multi-step denoising，作为监督来继续优化材质：

引入3DGS，仅需单卡两分钟得到结果



二. SDS与不同三维表征的结合

DreamGaussian



三. 扩散模型先验知识与SDS的改良

Zero-1-to-3

在扩散模型的condition输入中加入相机参数

1. 给定一张图片

2. 希望得到图片中相应物体的另一个视角

3. 将给定的图片和另一个视角相对给定图片的视角的相对相机位姿拼在一起作为condition

4. 输出对于视角的图片

让扩散模型拥有3D awareness
需要在大规模数据集（Objaverse）上finetune。



三. 扩散模型先验知识与SDS的改良

Zero-1-to-3
Image to 3D



三. 扩散模型先验知识与SDS的改良

Zero-1-to-3

Text to Image to 3D



三. 扩散模型先验知识与SDS的改良

MVDream

在原本Stable Diffusion的基础上做了两点改动：

1. 将2D self-attention改为3D self-attention

(B × F) × H × W × C  ---> B × (F × H × W) × C

2. 加入camera embedding

一次性输出一个物体的四个视角



三. 扩散模型先验知识与SDS的改良

MVDream
Diffusion生成的多视角图片



三. 扩散模型先验知识与SDS的改良

MVDream

3D generation



三. 扩散模型先验知识与SDS的改良

RichDreamer 让扩散模型拥有关于normal/depth/albedo的先验

针对Fantasia3D中的问题：把normal当作SDS中扩散模型的输入

重新训练了两个多视角扩散模型用于SDS：

1. Normal-Depth Diffusion：根据文本生成normal，depth

2. Albedo Diffusion：根据文本生成albedo


