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Abstract—生成的 3D AI 内容（AIGC）使得任何人都能
更容易成为 3D 内容创作者。尽管最近的方法利用得分蒸馏取
样从预训练的图像扩散模型中蒸馏 3D 对象，但它们通常因缺
乏充分的 3D 先验知识而导致多视图不一致。在这项工作中，我
们介绍了一种创新的单图像转 3D 生成框架 NOVA3D。我们
的关键见解在于利用预训练的视频扩散模型中强大的 3D 先验，
并在多视图视频微调期间整合几何信息。为了促进颜色和几何域
之间的信息交换，我们提出了几何-时间对齐（GTA）注意机制，
从而提高泛化能力和多视图一致性。此外，我们引入了解决冲突
的几何融合算法，通过解决多视图不准确性和姿态对齐差异来改
善纹理保真度。大量实验验证了 NOVA3D 相对于现有基准的
优越性。
从单视图图像提示创建 3D 对象对于视频游戏、虚拟现

实和增强现实中的广泛应用至关重要。然而，这项任务非
常不适定，并且面临显著的挑战。由于高质量 3D 对象数
据的采集困难，3D 生成模型在现实性和泛化性方面落后
于其 2D对应模型。因此，利用相关任务中的先验信息，如
文本到图像生成，成为增强生成的 3D 对象的现实性和多
视图一致性的一个有前景的方法。越来越多的研究 [1], [2]
依赖于通过评分蒸馏采样（SDS）[1] 从预训练的文本到图
像模型中提取 3D 表示。为了同时增强多视图一致性和效
率，另一种方法 [3]–[6] 利用在 3D 数据集上微调的图像扩
散模型 [7] 进行多视图图像生成，然后通过重建过程来获
得 3D 对象。尽管这些方法缓解了对大量高质量 3D 数据
的需求，但它们依然存在后视模糊纹理、泛化能力不足和
3D 一致性有限的问题。相比之下，人类主要从动态观察中
（例如视频）获取 3D 先验，这使得能够从单幅图像推断出

3D 结构。受这种能力的启发，有很大的潜力去探索和利用
嵌入在大规模预训练视频模型中的 3D 先验，以提升单图
生成 3D 的能力。视频扩散模型在最近的进展中 [8], [9] 由
于其生成复杂场景和动态变化，并拥有出色的跨帧一致性
的能力，引起了相当大的关注。尽管一些研究已使用微调
的视频扩散模型生成多视图图像 [10]–[12] ，但视频扩散模
型在捕捉和理解 3D 几何方面的潜力仍未被充分探索。因
此，这些方法通常难以建模详细的几何结构并生成高保真
纹理细节。
为了增强多视图一致性并充分利用预训练视频扩散模型

的几何先验，本文介绍了一种新颖的框架 NOVA3D，它
利用嵌入在预训练视频扩散模型中的 3D 先验，从单视图
图像生成高质量的纹理网格。我们的关键见解在于将几何
信息作为辅助监督进行整合，这增强了预训练视频扩散模
型中 3D 先验的激活。这种改进使得视频扩散模型能够预
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测多视图图像和相应的法线图，从而促进高保真纹理网格
的重建。此外，我们在潜在视频扩散模型 (LVDM) 架构中
引入了创新的几何-时间对齐 (GTA) 注意机制，该机制使
RGB 图像和法线图的生成对齐，从而无需修改预训练模
型即可将 RGB 视频域的泛化能力转移到几何域。为了解
决生成的姿态与预定义姿态之间的差异，以及细微的跨视
图不一致性，我们提出了解冲突几何融合算法。该算法结
合隐式冲突建模和姿态优化技术，确保可靠且一致的纹理
网格生成。我们在 Google 扫描对象数据集 [13] 和分布外
输入上的评估显示了 NOVA3D 的有效性，定量结果表明，
与基线方法相比，其具备更高的保真度和泛化能力。
综上所述，我们的贡献可以总结如下：
• 我们介绍了 NOVA3D，这是一种新颖的方法，它从视
频扩散模型中释放出几何 3D 先验，用于从输入图像
生成高质量的纹理网格。

• 我们提出了几何-时间对齐注意机制，以促进纹理与几
何潜变量之间的模式交换，有效地将泛化性能转移到
几何域。

• 我们提出了一种去冲突几何融合算法，结合隐式冲突
建模和姿态优化技术，提高了鲁棒性和纹理逼真度。

I. 相关工作
A. 用于 3D 生成的图像扩散模型
近年来，图像扩散模型 [14]–[16] 发展迅速。然而，3D 数
据的相对稀缺限制了原生 3D 生成模型的性能。以往的研
究尝试利用预训练的图像扩散模型来进行 3D 物体生成。
例如，DreamFusion [1]提出了用于文本到 3D任务的 SDS
方法，通过文本提示优化神经辐射场 [17] 。虽然后续研究
[2], [18] 通过多阶段优化、增强蒸馏和加速蒸馏方法来改
进 SDS，但耗时的每个物体优化和多面问题仍然阻碍了该
方法在实际应用中的可行性。为了解决这个问题，最近的
方法 [3], [5] 对 3D 数据集 [7] 进行图像扩散模型的微调，
从而生成与输入一致的多视角图像。然而，由于缺乏 3D
先验，这些模型往往需要从头开始在 3D 数据集上训练跨
视角注意力层，以确保多视角一致性，这也限制了它们生
成高质量、密集视图图像的能力。

B. 用于三维生成的视频扩散模型
最近，对视频扩散模型 [8], [9] 的研究有了显著进展。在
大量真实视频数据集上预训练生成模型提供了广泛的 3D
先验，包括物体交互、旋转和相机移动。一些近期研究尝
试利用来自视频扩散模型 [11], [12] 的先验进行 3D 物体生
成，将物体的多视图图像视为连续帧，并使用来自 3D 数
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Fig. 1: NOVA3D 流程的概述。我们的方法首先利用结合 GTA 的视差视频扩散模型从单幅图像生成多视角图像及其对
应的法线贴图。随后，这些结果通过一个去冲突的几何融合算法进行处理，以重建一个高保真度的纹理网格，从而准
确捕捉细节。

据集的渲染多视图图像微调视频扩散模型。然而，现有方
法尚未充分利用视频扩散模型中的 3D 信息。因此，我们
建议将几何信息作为监督与纹理信息相结合，以微调视频
扩散模型，有效地激活视频扩散模型中的 3D 先验信息。

II. 方法
A. 问题表述。
给定一个物体的输入图像 y 和一系列预定义的相机姿态

πi:m ，存在一个关于颜色图像和法线图 m 视图的概率分
布：

pni(i1:m, n1:m|y, πi:m). (1)

我们的目标首先是从 pni 的分布中采样 m 视图的多视图
图像 ii:m 及其对应的法线图 n1:m ，然后执行去冲突几何
融合算法以生成带纹理的网格。我们假设物体位于标准化
3D 立方体的中心，并采用一系列在 0 仰角均匀分布的相
机姿态，从而无需输入仰角。具体来说，我们生成与以下
分布匹配的多视图图像和法线图：

i1:m, n1:m = f(y, π1:m) ∼ p(i1:m, n1:m|y, πi:m) (2)

其中，f 是我们经过精调的视频扩散模型。

B. 释放视频扩散模型中的 3D 先验。
整体架构。通过引入时间维度、Conv3D 残差层和在每个
空间层后面的时间注意力层，潜在的视频扩散模型 [9] 生
成时间一致的图像序列。NOVA3D 采用了这个架构并从
SVD [8] 初始化权重，确保时间一致性并为多视角生成提
供了强有力的先验。条件图像的 CLIP 嵌入随后被用作视
频 UNet 中变压器模块的跨注意力层中的关键和价值。我
们进行了几项调整以使预训练模型适合我们的任务：(a)
移除“运动桶 id”和“fps id”输入，因为它们与多视角
生成无关；(b) 集成摄像机条件 πi 和单热编码任务条件 ti

。这些条件，作为标签嵌入到视频 U-net 中的每个序列中，
代表查询姿势并决定生成外观或几何形状。
几何结合。对于多视图图像生成任务，之前的工作强调
了在 3D 对象数据集中渲染的多视图图像上微调的视频扩
散模型的泛化能力。为了在预训练的 SVD 中利用 3D 先
验，我们在模型微调过程中整合几何信息。为此，直接的
方法通常包括要么在 U-net 中将通道加倍，要么首先生成
一系列图像，然后在条件下生成对应的法线贴图。然而，
这两种方法都需要权重重新初始化，导致模型发生灾难性
遗忘，并降低泛化性能。
与上述方法不同，我们的方法对模型的输出任务提供了
控制，允许通过任务条件在颜色和几何域之间无缝过渡。
这种增强不仅免除了重新初始化 U-Net 参数的需求，还利
用几何信息作为额外的约束，从而增强了预训练期间嵌入
的 3D 先验知识。此设计背后的理由是，多视角彩色图像
通常缺乏足够的信息来准确反映物体的真实 3D 结构，特
别是在无纹理表面上。因此，法线图的监督作为额外的约
束，促进了视频扩散模型从视频生成任务到多视角生成任
务的更顺畅适应。

C. 几何-时间对齐注意力机制

多任务去噪过程。我们在第 II-B 节中引入的增强功能，使
得我们的模型能够生成多视图图像和法线贴图，而无需对
网络进行显著修改。尽管 RGB 图像和法线贴图各自在视
图之间确保了一致性，直接利用它们进行网格化可能导致
纹理与几何的错位。此外，对象的颜色和几何之间存在相
互联系。因此，同时考虑两者将有助于模型学习 3D 对象
的真实分布。我们将去噪过程公式化如下：

p(i1:m, n1:m|π1:m, y) = p(iT1:m, nT1:m|π1:m, y)

·
∏
t∈1:T

pθ(i
t−1
1:m, nt−1

1:m|it1:m, nt1:m, π1:m, y). (3)
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这表明在每个去噪步骤 t 中，我们的模型 f 作为噪声预测
器，通过在带噪声的多视图彩色图像 it1:m 和相应的法线贴
图 nt1:m 上预测噪声，以共同获得去噪结果 it−1

1:m 和 nt−1
1:m 。

GTA 注意模块。为了使模型能够生成对齐的颜色和法线
贴图，并促进纹理和几何域之间的模式交换，我们提出了
几何-时间对齐（GTA）注意机制。图 ?? 展示了 GTA 注
意机制的操作动态。具体而言，在空间层面，GTA 注意机
制使得同一视点中的 RGB 图像和法线贴图之间能够高效
交互。同时，在时间层面，它确保在潜在特征图中对应位
置的不同视点之间的对齐。这种简化的方法与嵌入在潜在
视频扩散模型架构中的复杂信息处理模式相协调。更多实
现细节请参见补充材料。
结合我们生成的法线贴图以辅助 3D 几何和纹理提取，

我们在优化过程中采用隐式符号距离函数，从而简化法线
贴图损失的计算。然而，我们的重建过程面临两个潜在的
挑战：（a）生成的姿态与查询姿态之间的细微偏差，以及
（b）由于 16 视图生成的相对密集性导致重叠视图之间的
轻微不一致。为了缓解这些挑战，我们引入了解决冲突的
几何融合算法，接下来我们将对此进行讨论。
姿势精炼。为了解决生成姿势与预定义查询姿势之间的不
对齐问题，我们引入了一种姿势精炼技术。相机姿势最初
根据查询姿势设置，表示为每个视角的旋转矩阵和平移向
量，在优化过程中进行精炼。具体来说，从 vth 视角出发
的每条光线通过一个可学习的精炼矩阵 Mv 进行偏移，该
矩阵在同一视角内的所有光线上保持一致。此方法将姿势
精炼到正确的角度，提升生成网格的质量。
冲突建模。相邻视角之间的微小冲突会导致优化不稳定，
结果是几何和纹理模糊。为解决此问题，我们使用隐式连
续函数 fψ 来建模重叠图像之间的冲突 h ：

h = fψ(fc, fg, d(v), l, x) (4)

这里 fc 、fg 、d(v) 、l 和 x 分别表示颜色 MLP 的输出、
几何 MLP、光线方向、视图索引嵌入和坐标位置。在相机
空间中的像素 p 处的冲突，表示为 Hp ，通过体积渲染将
光线方向投影到二维像素平面上计算得出。Hp 量化了像
素 p 与相邻图像的冲突。我们的解冲突颜色损失定义为：

Lcolor = (1−Hp)∥Cp − Ĉp∥2 + λ0H
2
p (5)

其中，Cp 和 Ĉp 分别为渲染的像素颜色和生成的图像颜
色。在这个等式中，具有更高冲突值的像素被赋予较小的
权重，从而减少重叠视图间不一致在重建过程中带来的负
面影响。第二个等式作为正则化项，防止 Hp 过大，从而
削弱颜色监督信号。
损失函数。
我们在优化过程的每次迭代中采样一批射线。给定射线
上一点 k ，我们查询几何、颜色和冲突 MLPs，以沿射线
方向渲染它，从而得出法线映射值 hk ∈ R 、颜色值 ck 和
遮罩 mk 。最终的优化目标整合了多个损失项：

L = Lcolor +Lnormal +Lmask +Reik +Rsparse +Rsmooth
(6)

其中 Lcolor 是我们上面提到的消除冲突损失，Lnormal 是
Wonder3D 中提出的几何感知法线损失 [5] ，其最大化生
成法线与从 SDF 表示中提取的法线值的相似性，Lmask
是渲染遮罩 mk 和生成遮罩 m̂k 之间的 L2损失，Reik [19]

Methods ↑ PSNR ↑ SSIM ↓ LPIPS
Zero123 [4] 18.93 0.779 0.166
SyncDreamer [3] 20.05 0.798 0.146
V3D [11] 20.22 0.812 0.132
Envision3D [10] 20.55 0.852 0.130
SV3D [12] 20.88 0.897 0.112
Wonder3D [5] 23.25 0.822 0.104
w/o GTA 22.10 0.802 0.144
w/ cross-domain attn. 23.26 0.824 0.108
Ours 23.87 0.915 0.091

TABLE I: 新视图合成中的定量结果。

，Rsparse [20]和 Rsmooth [5]是旨在强制预测 SDF具有单
位 l2 范数梯度、避免浮动物以及鼓励更平滑的预测 SDF
梯度的正则化项。

III. 实验
我们在 Objaverse 数据集的 LVIS 子集上进行训练，该
数据集包含大约 30,000 个 3D 网格。RGB 图像和法线图
在 16 个姿态下渲染，每个姿态的分辨率为 256× 256 ，用
于训练我们的模型。
我们的模型是从公开的 SVD [8] 微调的，使用 8 块

Nvidia A100 GPU 进行了 7 天，实际批次大小为 176。在
SDF 优化过程中，我们使用层次哈希网格 [21] 来用多层
次细节编码三维位置，提高了效率。

A. 评估设置
基线。我们将我们的方法与几种单图像到 3D 的方法进行
比较，包括 Zero123 [4]、SyncDreamer [3]、Wonder3D [5]
，以及最近的基于视频扩散模型的方法，例如 Envision3D
[10] 、V3D [11] 和 SV3D [12] 。此外，我们还与各种前馈
3D生成方法进行比较分析，包括 Shap-E [22]、One-2-3-45
[23] 和 CRM [24] 。这次全面评估展示了我们的方法在不
同基准和场景中的有效性和鲁棒性。
指标。按照之前的工作 [3], [5] ，我们在 Google 扫描对象
[13] 数据集上评估我们的方法，从日常物品到动物中选择
30 个对象。对于 NVS 任务，我们使用 PSNR、SSIM [25]
和 LPIPS [26] 指标来评估我们生成的多视图图像的质量。
为了评估我们生成的纹理网格的质量，我们首先采用香农
距离和体积 IoU 指标来进行几何评估。此外，我们在固定
的 32 个姿势下重新渲染生成的网格，如 Envision3D [10]
所使用，以评估网格纹理的质量。

B. 新视角合成
我们评估了生成的多视图图像的质量，图 ?? 中展示
了定性结果，而表格 I 中展示了定量结果。SyncDreamer
[3] 的输出缺乏多视图一致性，并且表现出不现实的伪影。
Wonder3D [5] 使用了一种多视图注意力机制，可以实现
相对一致的多视图图像，但仅限于生成六个视图，这明显
少于我们方法生成的十六个视图。虽然 SV3D [12] 通过使
用仅 RGB 信息微调 SVD 来实现视图一致性，但生成对
象的整体形状真实性和颜色细节仍然不够。相比之下，我
们的模型在几何信息的辅助监督支持下，并利用预训练的
SVD 中的基本 3D 先验，擅长生成在视图间一致且语义上
连贯的多视图图像。
我们评估并比较生成网格的几何和纹理质量，与当前最
先进的方法进行对比。如表 ?? 所示，我们的方法在所有
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Wonder3DInput image OursCRM SyncDreamerOne-2345

Fig. 2: 对于生成的纹理网格与基线进行定性比较。

Input image (a) full model (b) w/o conflict modeling (c) conflict map

Fig. 3: 关于隐式冲突建模的消融研究。
指标上表现优异，突显出其生成具有丰富纹理细节的高保
真 3D 内容的能力。图 2 展示了生成纹理网格的定性比较，
进一步说明了我们的方法在网格几何、纹理和高层语义一
致性方面显著优于基线。

C. 讨论
几何-时间对齐 (GTA) 注意力。为了验证所提出的 GTA
注意力机制的有效性，我们进行了不同模型配置的实验：
(a) 微调结合 GTA 注意力模块的视频扩散模型，(b) 利用
Wonder3D [5] 提出的跨域注意力模块进行微调，以及 (c)
一个不包含 GTA 或跨域注意力模块的变体模型。图 ??
显示了可视化效果，而表 I 和 ?? 呈现了定量结果。
在图 ?? 中的 (a) 和 (b) 进行比较时，(b) 中缺乏 GTA

注意力阻碍了帧之间的信息交换，导致几何法线未能理解
物体的整体形状，并与生成的纹理信息对齐。同样地，如
图 ?? 的 (a) 和 (c) 中所示，颜色和法线特征之间的缺乏交
互阻碍了从纹理域到几何域的泛化性转移。相比之下，如
(a) 中所示，视频扩散模型架构中 GTA 模块的整合能够生
成更清晰、更准确的法线贴图，同时确保颜色和法线特征
之间的卓越一致性。这突出了我们方法在弥合多任务和多
视图依赖性方面的有效性。
解冲突几何融合算法。我们通过表格 ?? 中的定量比较和
图 3 中展示的定性可视化评估了冲突建模和姿势优化方法
的有效性。如图 3 的 (a) 和 (b) 所示，冲突建模方法有效
缓解了多视图生成结果中的细微不一致，生成的网格具有
更真实的纹理。如图 ?? 的 (b) 和 (c) 可视化的那样，冲突
图中值较高的区域对应于 (b) 中的过饱和和模糊区域。这
表明我们的冲突图有效捕捉了重叠视图中的不一致性，从
而能够生成具有高保真纹理的网格。

IV. 结论
在本文中，我们介绍了 NOVA3D，这是一种创新的方

法，可以在视频扩散模型中释放三维先验，从任何单张图
像生成高质量的纹理网格。通过将几何信息作为辅助监督
信号，并采用几何-时间对齐注意机制，我们的微调视频扩
散模型可以生成密集视图对齐的图像和法线贴图。此外，
去冲突几何融合算法有效地解决了生成图像中的细微多视
图冲突，并解决了生成姿态与预定义姿态之间的错位。实

验结果验证了我们的方法具有稳健且广泛适用的性能，显
著优于现有基线。
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V.
附录

VI. 训练详情
我们从建立在 EDM 框架上的稳定视频扩散 (SVD) 模
型开始。我们在 EDM 框架中采用预条件函数：

cskip(σ) =
σ2
data

σ2 + σ2
data

(7)

cout(σ) =
σσdata√
σ2 + σ2

data

(8)

cin(σ) =
1√

σ2 + σ2
data

(9)

cnoise(σ) =
1

4
ln(σ). (10)

我们还采用了噪声分布和加权函数：

logσ ∼ N (Pmean, P
2
std) (11)

λ(σ) = (1 + σ2)σ−2 (12)

在训练过程中，我们设定为 σdata = 1 ，并逐渐将噪声
分布向更高的水平偏移，这对于高质量视频生成是必要
的。具体来说，从使用 Pmean = 1.0 和 Pstd = 1.6 的 SVD
预训练配置开始，我们在分别 8,000、16,000 和 24,000 个
全局步骤时将噪声参数调整为 {Pmean, Pstd} = {1.8, 1.6} 、
{2.2, 1.8}和 {2.5, 2.0}。此外，与Wonder3D [5]的多阶段
训练策略不同，我们在将 SVD与 GTA注意机制结合后采
用单阶段训练方法。这确保了在整个训练过程中 RGB 和
法线贴图之间的持续信息交换，从而最大化保留来自 SVD
的 3D 先验。我们的模型是在分辨率为 256×256 的渲染多
视图数据集上进行训练的，使用学习率为 2 × 10−5 并结
合衰减率为 0.9999 的指数移动平均进行 AdamW 优化器，
训练大约 30,000 步。

VII. GTA 模块的实现细节
为了说明所提出的 GTA 注意力机制，我们在算法 1 中

详细介绍了基本 RGB 法线对齐注意力的实现。此外，我
们在算法 2 中提供了详细的 GTA 融合视频变压器块的描
述。

Algorithm 1 对齐注意力
Input: z // (nv 2 b ) d c
query, key, value←W q(z),W k(z),W v(z)
// 分解 rgb 批处理和正常批处理
key_rgb, key_norm← torch.chunk(key)
value_rgb, value_norm← torch.chunk(value)
// 在标记长度维度上连接 rgb 和 normal 潜在变量
key ← torch.cat([key_rgb, key_norm], dim = 1)
value← torch.cat([value_rgb, value_norm], dim = 1)
z ← attention(key, vaule, query)
return z
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Algorithm 2 GTA 注入视频变换器块
Input: z , embeddings for cross-attn
// 空间层
z ← ResBlock(z)
z ← SelfAttention(z)
// 帧对齐注意力
z ← AlignmentAttention(z)
z ← CrossAttention(z)
z ← Conv3D(z)
// 时间层
z ← rearrange(z, (nv2b)chw → (2bhw)nvc)
z ← ResBlock(z)
z ← SelfAttention(z)
// 时间维度对齐注意力
z ← AlignmentAttention(z)
z ← CrossAttention(z)
z ← rearrange(z, (2bhw)nvc→ (nv2b)chw)
return z

为了评估我们模型的泛化能力，我们使用一个二维人
工智能生成内容（AIGC）工具来创建自然环境中的图
像，确保这些图像不包含在训练数据集中。如图 4 所示，
NOVA3D 生成了 16 个视角的 RGB 图像和法线贴图，具
有显著的跨视角一致性和连贯的整体形状，这展示了我们
模型强大的泛化能力。
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Input Generated rgb & normal maps

A bluebird perched on a tree 
branch. The bluebird is centered in 
the image, viewed from the front, 
with a white background. The 
vibrant blue feather.

A chair made from polished biscuits.

An old, frayed straw hat, centered 
in the image and viewed from the 
front, with a white background. The 
hat shows signs of wear, with frayed 
edges .

Fig. 4: NOVA3D 在生成图像和法线贴图上的定性结果是基于由现成的 AIGC 工具生成的野外图像而调整的。
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