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摘 要

摘 要

本文对 3D生成模型的多种方法进行了综述，并对每类模型的原理和变种进

行了简单的介绍，主要包括生成对抗网络、自回归模型、扩散模型和 NeRF几类。

在本文中，我们将重点关注这些论文中的相关算法，并对其做简要概括。
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第一章 引言

第一章 引言

3D生成模型是计算机图形学领域的一种数学模型，用于生成三维图像。它

的原理通常基于坐标系变换，通过将一个坐标系下的点 (或向量)变换到另一个

坐标系下，实现三维图像的生成。在 3D生成模型中，通常使用两个坐标系，一

个是物体自身的坐标系，另一个是观察者的坐标系。通过这两个坐标系之间的变

换，可以实现物体在空间中的位置和方向的变换，从而生成逼真的三维图像。

3D生成模型在游戏开发、虚拟现实、计算机辅助设计等领域具有广泛的应

用。在游戏开发中，3D生成模型可以用于生成游戏场景、角色和道具等；在虚拟

现实中，3D生成模型可以用于生成虚拟环境，如虚拟城市、虚拟现实体验等；在

计算机辅助设计中，3D生成模型可以用于生成三维图形界面，如三维打印、三

维建模等。

3D生成模型的原理可以简单概括为通过坐标系变换实现物体在空间中的位

置和方向的变换，从而生成逼真的三维图像。这个过程需要对物体的几何形状、

材质、纹理等进行建模，并通过计算机图形学技术进行渲染和显示。建模和渲染

的过程需要使用多种软件和工具，如 3D建模软件、渲染引擎、图形库等。

近年来，随着深度学习技术的发展，基于深度学习的 3D生成模型也得到了

快速的发展。基于深度学习的 3D生成模型可以通过学习大量的三维图像数据，

自动学习到物体的几何形状、材质、纹理等特征，并生成逼真的三维图像。在学

习手段上，可以分为 GAN (Generative Adversial Network,生成对抗网络)、自回归

模型、扩散模型、NeRF (Neural Radiance Field,神经辐射场)等等，生成效率和生

成质量上这些模型各有千秋，本文就对它们逐一进行讲解。
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第二章 生成对抗网络

第二章 生成对抗网络

第一节 概述

生成对抗网络 (Generative Adversarial Network,以下简称 GAN) [1] 于 2014年

由 Ian Goodfellow 等人提出后迅速地就成为了当时大火的研究课题。到目前为

止，GAN已有上千变种，除去最初的图像生成与处理领域外，其在自然语言处

理、语音合成和视频生成与处理等领域上也都有着广泛的应用。对于 3D生成模

型来说，GAN在具体的某类图像上可以生成逼真的结果，如人像或风景等。但

其也有一些缺陷，比如训练过程不稳定、难以生成复杂图像等等。

第二节 原理

GAN由两个有机整体构成——生成器和判别器。其灵感来源于博弈论中的

二人零和博弈，生成器和判别器相互竞争以达到各自的目标。生成器将随机输入

的高斯噪声映射成生成数据，而判别器则负责判断输入数据是否真实，两者相互

竞争，来提高生成器的生成质量和判别器的判断准确性。在训练过程中，生成器

和判别器不断地迭代，生成器试图生成更真实的数据以欺骗判别器，而判别器则

试图更准确地判断数据是否真实。通过不断的迭代，生成器能够生成与真实数据

分布相似的新数据。

以下我们对 GAN中术语进行解释。我们将生成器记作 𝐺，判别器记作 𝐷，
如上的描述即生成器 𝐺要无中生有，用生成数据骗过判别器 𝐷。而最优状态是
判别器 𝐷对生成器 𝐺生成的数据判断准确率为 0.5，此时生成的数据和真实数
据几乎一致。

式 (2.1)给出了 GAN的目标函数，也即损失函数。其中𝐺代表生成器，𝐷代
表判别器，𝒙代表真实数据，𝑝data代表真实数据的概率密度分布，𝒛代表随机输
入数据，该数据是随机高斯噪声。

min
𝐺

max
𝐷

𝑉 (𝐷,𝐺) = 𝔼𝒙∼𝑝data(𝒙)[log𝐷(𝒙)] + 𝔼𝒛∼𝑝𝒛(𝒛)[log(1 − 𝐷(𝐺(𝒛)))]. (2.1)

分析上式可以看出，从判别器𝐷角度来说判别器𝐷希望能尽可能区分真实样本
𝒙和生成样本𝐺(𝒛)，因此𝐷(𝒙)要尽可能大，𝐷(𝐺(𝒛))要尽可能小，也即 𝑉 (𝐷,𝐺)
整体尽可能大。从生成器 𝐺角度来说，生成器 𝐺希望生成的虚假数据可以尽可
能骗过判别器 𝐷，也就是希望 𝐷(𝐺(𝒛))尽可能大，也就是 𝑉 (𝐷,𝐺)整体尽可能
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小。GAN的两个模块在训练相互竞争，最后达到全局最优。

图 2.1 GAN训练过程示意图 [1]

图 2.1是原始论文给出的 GAN训练过程示意图。两条平行线下方的一条代

表噪声 𝒛，在此处服从正态分布，而上方的一条代表真实样本 𝒙，黑色圆点虚线
代表真实数据分布 𝑝𝒙，绿色实线代表生成器 𝐺的生成数据的概率分布 𝑝𝑔，蓝色
虚线代表判别器 𝐷的输出，即对生成数据的判断正确概率。从 𝒛到 𝒙的箭头代
表映射 𝐺(𝒛) 得到对象空间中的非均匀分布 𝑝𝑔，而 𝐺 在 𝑝𝑔 的高密度区域收缩，
在其低密度区域扩张。

考虑到如下情况可以使得结果接近收敛：𝑝𝑔 近似于 𝑝data 而判别器 𝐷 不完
全准确。在算法的内循环中，𝐷被训练来区分数据样本，最终收敛到 𝐷∗(𝒙) =

𝑝data(𝒙)
𝑝data(𝒙)+𝑝𝑔(𝒙)。在更新 𝐺后，𝐷的梯度引导 𝐺(𝒛)流向更可能被分类为数据的区
域。经过几步训练后，如果 𝐺和 𝐷具有足够的容量，它们将达到一个两者都无
法继续改进的点，因为此时有 𝑝𝑔 = 𝑝data，判别器 𝐷 无法区分这两个分布，即

算法 2.1 小批量随机梯度下降训练生成对抗网络算法

1 for number of training iterations do
2 for k steps do
3 Sample minibatch of m noise samples {𝒛(1),… , 𝒛(𝑚)} from noise prior 𝑝𝑔(𝒛);
4 Sample minibatch of m examples {𝒙(1),… , 𝒙(𝑚)} from data generating

distribution 𝑝data(𝒙);
5 Update the discriminator by ascending its stochastic gradient

∇𝜃𝑑

1
𝑚

𝑚
∑
𝑖=1

[log𝐷(𝒙(𝑖)) + log (1 − 𝐷(𝐺(𝒛(𝑖))))] .

6 end
7 Sample minibatch of m noise samples {𝒛(1),… , 𝒛(𝑚)} from noise prior 𝑝𝑔(𝒛);
8 Update the generator by descending its stochastic gradient

∇𝜃𝑔

1
𝑚

𝑚
∑
𝑖=1

log (1 − 𝐷(𝐺(𝒛(𝑖)))) .

9 end

4



第二章 生成对抗网络

𝐷(𝒙) = 1
2，已达最优。根据以上的分析，可以给出算法 2.1的算法过程。

第三节 变种

目前 GAN已有上千变种，在此我们只举其中具有代表性的两种进行说明。

一、DCGAN

深度卷积生成对抗网络 (Deep Convolutional Generative Adversarial Network,

以下简称 DCGAN) [2]极大地提升了原始 GAN训练的稳定性以及生成结果质量，

奠定了之后几乎所有 GAN的基本网络架构。

DCGAN主要是在网络架构上改进了原始 GAN，其生成器与判别器都利用

卷积神经网络 (Convolutional Neural Network,以下简称 CNN)的架构替换了原始

GAN的全连接网络。

相对于 CNN，DCGAN用卷积层替代了空间池化层，这样下采样过程不再

固定地抛弃某些位置的像素值，而是让网络可以自行学习下采样方式。DCGAN

去除了全连接层，而是使用了全局均值池化，这样虽然收敛速度会变慢，但可以

提高模型的稳定性。DCGAN采用了 BN (Batch Normalization)层，也就是将输入

归一化到正态分布，BN层可以起到加速收敛和减缓过拟合的作用。实验发现对

所有层都使用 BN会造成采样的震荡和网络不稳定，因此只对生成器 𝐺的输出
和判别器𝐷的输入使用 BN。生成器 𝐺输出层使用 tanh激活函数，其余层全部
使用 ReLu激活函数。判别器所有层都使用 LeakyReLU激活函数。

图 2.2 DCGAN生成器结构示意图 [2]
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二、StyleGAN

StyleGAN [3]是英伟达于 2018年提出的一种模型，其可以在不影响其他层级

的情况下，控制某层级的视觉特征。StyleGAN借鉴风格迁移，提出了基于样式

的生成器，实现了无监督地分离高级属性 (人脸、姿势、身份)和随机变化 (雀斑、

头发、瞳孔)，实现了对生成图像中特定尺度的属性的控制。生成器从一个可学

习的常量输入开始，隐码在每个卷积层调整图像的“样式”，从而直接控制不同

尺度下图像特征的强度。

三、GigaGAN

GigaGAN [4]改进了 StyleGAN架构，首次利用 GAN实现了复杂图像的生成，

其模型的参数大小达到了 10亿。该研究通过保留一组滤波器 (filter)并采用特定

于样本的线性组合来有效地扩展了生成器的容量。该研究还采用了扩散模型中

常用的技术，如将自注意力 (仅图像)和交叉注意力 (图像-文本)与卷积层交织在

一起，这可以提高模型性能。同时还引入了多尺度训练，并提出一种新方案来改

进图像-文本对齐和生成输出的低频细节。多尺度训练允许基于 GAN的生成器

更有效地使用低分辨率块中的参数，从而实现了更好的图像-文本对齐和图像质

量。

图 2.3 GigaGAN生成器结构示意图 [1]

如图 2.3所示，作者使用预训练的 CLIP模型和学习好的文本编码器 𝑇 提取
文本嵌入。然后使用交叉注意力将本地文本描述符提供给生成器，全局文本描述

符和潜在代码 𝑧一起被送到样式映射网络𝑀 以生成样式向量 𝑤，之后样式向量
𝑤输入形成样本自适应核帮助调节主生成器。
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第三章 自回归模型

第一节 概述

传统意义上，自回归模型是一种统计模型，基于该时间序列过去的值和一些

外部变量，被用于预测一个时间序列中的未来值。该模型的核心思想是使用过去

的数据来估计模型参数，然后使用这些参数来预测未来的值。在自回归模型中，

时间序列被看作是一个随机过程，该过程由一些未知的参数和外部变量组成。模

型的参数可以通过最小化观测值和预测值之间的离差平方和来估计。一旦参数

被估计，模型就可以用于预测未来的值。自回归模型可以应用于许多领域，如经

济学、金融学、气象学等。

在 3D生成模型领域，自回归模型的应用时间并不算久。在此之前，自回归模

型主要应用于自然语言处理 (Natural Language Processing, 以下简称 NLP) 领域。

2017年经典之作 [5]给出了划时代意义的 Transformer模型之后，到 2021年才由

谷歌提出了将 Transformer引入到图像处理领域的 ViT，[6]这之后相关研究才呈井

喷之势出现。同样借鉴于GPT-3这类语言模型，VQGAN [7]、DALL-E [8]、Parti [9]、

StyleSwin [10] 也都是十分有意义的工作。

然而，自回归模型依然存在一些问题。因为自回归模型只能按一个一个 token

地去生成，其每推理一次必须等上一次图片完全推理完才能继续，这导致了其推

理速度较慢。同时，按像素地扫描推理使得生成结果存在方向上的偏差。另外，

因为存在犯错的可能，自回归模型会将误差累积下来，最终得到一个有较大偏差

的结果。

第二节 典型范例

一、VQGAN

VQGAN模型是个可以在多任务上实现高性能表现的视觉生成范式，绝大多

数图像生成任务它都可以做到，该工作最大的亮点在于其可以生成百万像素级

别的图片。VQGAN的论文 [7]直译过来是“驯服 Transformer模型以实现高清图

像合成”，可以看出该方法是在用 Transformer生成图像。而其名称中的 GAN则

代表其使用了两阶段的图像生成方法：

• 训练时，先训练一个图像压缩模型 (包括编码器和解码器两个子模型)，再
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训练一个生成压缩图像的模型。

• 生成时，先用第二个模型生成出一个压缩图像，再用第一个模型复原成真

实图像。

上述第一个图像压缩模型就叫做 VQGAN，第二个压缩图像生成模型是一个基于

Transformer的模型。这样的设计乍看起来比较复杂，实际上却大有玄机。

图 3.1 VQGAN整体结构示意图 [7]

在这篇工作发表的时候，Transformer已经在文本生成领域大展身手，也在

视觉任务中开始崭露头角。相比于擅长捕捉局部特征的 CNN，Transformer的优

势在于它能更好地融合图像的全局信息。可是，Transformer的自注意力操作开

销太大，只能生成一些分辨率较低的图像。因此，作者认为，可以综合 CNN和

Transformer的优势，先用基于 CNN的 VQGAN把图像压缩成一个尺寸更小、信

息更丰富的小图像，再用 Transformer来生成小图像。

VQGAN中的 VQ代表 Vector Quantised，来自于 VQVAE [11]这篇工作，VQ-

GAN参考了后者的 codebook思想，使用了 Transformer替代了其中的 pixelCNN，

并加入了 PatchGAN的判别器用于对抗损失。

由于 Transformer自注意力机制的较大计算开销，作者使用的是 16×16的压
缩图像，而实验发现压缩倍数 𝑓 = 16时表现较好，也就是一次最大生成 256×256
大小的图像，这还不能称得上高清。为了生成更大的图像，作者采用了一种称

作滑动窗口的方法。先训练好一个可以生成 256 × 256 大小图像的模型，再将
待生成图像按 16 × 16 像素的图块作划分，每次要生成一个图块时，只根据该
图块周围 16 × 16图块来进行，这样大小也就控制在了 256 × 256像素，又因为
Transformer可以保证只根据已生成部分进行生成，所以不需要考虑未生成部分

对待生成部分的影响。
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二、DALL-E

OpenAI的 DALL-E模型首次展现了惊人的概念组合的图像生成能力，其可

以把不同的概念很好地拼接在一起。

利用自回归模型处理图片的时候存在一个问题，即如果直接把像素拉成序

列当成 image token 来处理，在图片分辨率过高时，一方面会占用过多的内存，

另一方面目标函数会倾向于建模短程的像素间的关系因而会学到更多的高频细

节，而非更能被人辨认的低频结构。为了解决这一问题，DALL-E文中采用了两

个阶段的方法，先用 dVAE (discrete Variational AutoEncoder)把 256× 256的图片
压缩成 32 × 32的 image tokens，然后用 BPE (Byte Pair Encoding)算法把 text编

码成 256大小的 text tokens，接着再把 text tokens和 image tokens拼接起来得到

256 + 1024大小的向量，最后就可以用自回归的方式进行训练了。
上述过程可以表示为学习分布 𝑝𝜃,𝜓(𝑥, 𝑦, 𝑧) = 𝑝𝜃(𝑥|𝑦, 𝑧)𝑝𝜓(𝑦, 𝑧)，其中 𝑥是

图像，𝑦是文本，𝑧是 dVAE编码后的 image tokens，𝑝𝜃 是 dVAE decoder输出的

RGB图片的分布，𝑝𝜓是 Transformer学到的 text和 image的联合分布，从而有如

式 (3.1)的 Evidence Lower Bound (ELB)，其中 𝑞𝜙是 dVAE编码后的 image tokens

的分布，学习目标是最大化 ELB。

ln 𝑝𝜃,𝜓(𝑥, 𝑦) ≥ 𝔼
𝑧∼𝑞𝜙(𝑧|𝑥)

(ln 𝑝𝜃(𝑥|𝑦, 𝑧) − 𝛽𝐷KL(𝑞𝜙(𝑦, 𝑧|𝑥), 𝑝𝜓(𝑦, 𝑧))) . (3.1)

三、Parti

谷歌提出的 Parti (Pathways Autoregressive Text-to-Image)证明了语言模型领

域里的规模定律 (Scaling Law)，即规模越大效果越好，在自回归模型引入图像生

成领域后依然适用。如图 3.2，随着参数从 350M到 20B增大，图像质量稳步地

提升。

图 3.2 不同参数情况下 Parti生成图像的情况 [9]

注：使用的 prompt是 A squirrel gives an apple to a bird
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Parti将文本到图像生成视为一个序列到序列建模问题，类似于机器翻译——

这使得它能够从大型语言模型的进步中受益，特别是在通过增加数据和模型大

小解锁功能方面。在这种情况下，目标输出是另一个语言中的文本 token序列而

不是图像 token序列。Parti使用强大的 ViT-VQGAN将图像编码为离散 token序

列，并利用其重建这种图像 token序列为高质量、视觉多样性的图像。

四、StyleSwin

StyleSwin由微软亚洲研究院提出，以 SwinTransformer [12]为基本框架，结合

了 StyleGAN2和 SwinTransformer的主要特点。StyleSwin使用了纯 Transformer

的生成对抗网络来生成高分辨率图像。

图 3.3 StyleSwin结构示意图 [10]

图 3.3 (b)代表了 StyleSwin的结构，输入的变量 𝒛 ∈ 𝒵经过八个全连接层
映射成𝒘 ∈ 𝒲，这样减少了特征之间的相关性完成解耦，之后𝒘经过可学习的
放射变换 A分别送入右侧分支进行训练。右侧分支首先输入一个 4 × 4 × 512大
小的常量，经过 SPE (sinusoidal position encoding)后进入 generator block，输入到

AdaIN (Adaptive Instance Normalization)和残差连接，然后注入来自 𝒘的样式风
格，再输入到 Double Attn层，然后特征图进入下一层 AdaIN和残差连接，又进

行样式风格注入，经过MLP层输出。而此处的输出经上采样作 SPE后作为下一

个 block的输入，这样一直叠加下去。同时每个 block的结果都会输入到 tRGB层

中输出一张 RGB图像累加到历史的累加 RGB图像上，最终得到高清的图像。

10



第四章 扩散模型

第四章 扩散模型

第一节 概述

扩散模型 (Diffusion Model) [13]理论来源于物理学中的扩散过程，于 2021年

被证明已经超越了 GAN，[14]并且在诸多应用领域都有出色的表现，如计算机视

觉、NLP、波形信号处理、多模态建模等等。此外，扩散模型与其他研究领域有

着密切的联系。

扩散模型中的生成过程可以被视为一个随机扩散过程，该过程通过在空间

中添加噪声逐渐破坏输入图像的结构，然后在噪声上逐渐重建图像的结构。最早

的扩散模型是基于马尔可夫过程的，其核心思想是将图像看作一个状态转移矩

阵，并通过在状态之间进行转移来生成图像。随着深度学习的发展，研究人员将

扩散模型与神经网络相结合，提出了深度扩散模型，从而显著提高了扩散模型的

生成能力。

然而，扩散模型也有其缺陷，它的采样速度慢，通常需要数千个评估步骤才

能抽取一个样本；它的最大似然估计无法和基于似然的模型相比；它泛化到各种

数据类型的能力较差。如今很多研究已经从实际应用的角度解决上述限制做出

了许多努力，或从理论角度对模型能力进行了分析。

第二节 原理

当前大部分的扩散模型都可以追溯到 2020年的工作 DDPM (Denoising Dif-

fusion Probabilistic Models) [15]，其包含前向扩散过程和反向生成过程，前向扩散

过程是对一张图像逐渐添加高斯噪声直至变成随机噪声，而反向生成过程是去

噪声过程，从一个随机噪声开始逐渐去噪声直至生成一张图像。

图 4.1 前向扩散过程示意图 [15]

首先，前向扩散过程指的是对数据逐渐增加高斯噪声直至数据变成随机噪

声的过程。对于原始数据 𝒙0 ∼ 𝑞(𝒙0)，总共 𝑇 步的扩散过程的每一步都是对上
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一步得到的数据 𝒙𝑡−1按如下方式增加高斯噪声

𝑞(𝒙𝑡|𝒙𝑡−1) = 𝒩(𝒙𝑡;√1 − 𝛽𝑡𝒙𝑡−1, 𝛽𝑡𝑰). (4.1)

这里 {𝛽𝑡}
𝑇
𝑡=1 为每一步所采用的方差，它介于 0 1之间，通常越后面的步骤会采

用更大的方差，即满足 𝛽1 < 𝛽2 < ⋯ < 𝛽𝑇。在一个设计好的方差下，如果扩散

步数 𝑇 足够大，那么最终得到的 𝒙𝑇 就完全丢失了原始数据而变成了一个随机

噪声。扩散过程的每一步都生成一个带噪声的数据 𝒙𝑡，整个扩散过程也就是一

个马尔卡夫链：

𝑞(𝒙1∶𝑇 |𝒙0) =
𝑇
∏
𝑡=1

𝑞(𝒙𝑡|𝒙𝑡−1). (4.2)

如果利用原始数据 𝒙0对第 𝑡步的 𝒙𝑡进行采样，则可以得到

𝑞(𝒙𝑡|𝒙0) = 𝒩(𝒙𝑡;√ ̄𝛼𝑡𝒙0, (1 − ̄𝛼𝑡)𝑰). (4.3)

若 ̄𝛼𝑇 接近于 0，则可以保证得到 𝒙𝑇 近似为随机噪声。

算法 4.1 前向扩散过程算法

1 repeat
2 𝒙0 ∼ 𝑞(𝒙0);
3 𝑡 ∼Uniform({1,… , 𝑇});
4 𝝐 ∼ 𝑁(0, 𝑰);
5 Take gradient descent step on

∇𝜃||𝝐 − 𝝐𝜃(√ ̄𝛼𝑡𝒙0 +√1 − ̄𝛼𝑡𝝐, 𝑡)||2

6 until converged;

反向过程就是一个去噪的过程，如果我们知道反向过程的每一步的真实分

布 𝑞(𝒙𝑡−1|𝒙𝑡)，那么从一个随机噪音 𝒙𝑇 ∼ 𝒩(0, 𝑰)开始，逐渐去噪就能生成一
个真实的样本，所以反向过程也就是生成数据的过程。

这里，我们将反向过程也定义为一个马尔卡夫链，只不过它由一系列用神经

网络参数化的高斯分布组成：

𝑝𝜃(𝒙0∶𝑇 ) = 𝑝(𝒙𝑇 )
𝑇
∏
𝑡=1

𝑝𝜃(𝒙𝑡−1|𝒙𝑡) (4.4)

𝑝𝜃(𝒙𝑡−1|𝒙𝑡) = 𝒩(𝒙𝑡−1; 𝝁𝜃(𝒙𝑡, 𝑡),𝜮𝜃(𝒙𝑡, 𝑡)) (4.5)

这里 𝑝(𝒙𝑇 ) = 𝒩(𝒙𝑇 ;0, 𝑰)，而 𝑝𝜃(𝒙𝑡−1|𝒙𝑡)为参数化的高斯分布，它们的均值和
方差由训练的网络 𝝁𝜃(𝒙𝑡, 𝑡)和𝜮𝜃(𝒙𝑡, 𝑡)给出。实际上，扩散模型就是要得到这
些训练好的网络，因为它们构成了最终的生成模型。虽然分布 𝑞(𝒙𝑡−1|𝒙𝑡)是不可
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直接处理的，但是加上条件 𝒙0的后验分布 𝑞(𝒙𝑡−1|𝒙𝑡, 𝒙0)却是可处理的，这里待
定系数

𝑞(𝒙𝑡−1|𝒙𝑡, 𝒙0) = 𝒩(𝒙𝑡−1; �̃�(𝒙𝑡, 𝒙0), ̃𝛽𝑡𝑰) (4.6)

后得到 ̃𝛽𝑡 = 1− ̄𝛼𝑡−1
1− ̄𝛼𝑡

𝛽𝑡，�̃�𝑡(𝒙𝑡, 𝒙0) =
√𝛼𝑡(1−�̄�𝑡−1)

1−�̄�𝑡
𝒙𝑡 +

√�̄�𝑡−1𝛽𝑡
1−�̄�𝑡

𝒙0.

算法 4.2 反向生成过程算法

1 𝒙𝑇 ∼ 𝑁(0, 𝑰);
2 for 𝑡 = 𝑇 ,… , 1 do
3 𝒛 ∼ 𝑁(0, 𝑰) if 𝑡 > 1, else 𝒛 = 0;
4 𝒙𝑡−1 = 1√𝛼𝑡

(𝒙𝑡 − 1−𝛼𝑡
√1− ̄𝛼𝑡

𝝐𝜃(𝒙𝑡, 𝑡)) + 𝜎𝑡𝒛
5 end
6 return 𝒙0

第三节 变种

一、Glide

2021年，OpenAI继 DALL-E之后，又发布了文本图像合成模型 GLIDE。[16]

除了能够合成更加逼真的图像，GLIDE还加入了图像编辑功能，可以直接通过

文本 prompt对图像进行修改，包括插入新对象、阴影和反射效果。此外 GLIDE

对于零样本 (zero-shot)生成和修复等复杂场景中的泛化能力也非常强。

GLIDE主要研究的方向是指导扩散模型到文本 prompt的方法。一种是无分

类器引导的方式，使用无分类器引导技术允许模型在引导训练过程中充分利用

自己已有的知识，而无需大量依赖其他的预训练分类模型，因此拥有更好的泛化

能力和处理复杂场景的能力。另一种是 CLIP引导的方式。CLIP模型由独立的图

像编码器 𝑓(𝑥)和文本编码器 𝑔(𝑐)构成，在模型训练阶段，通过从大规模数据集
中选取图像-文本对 (𝑥, 𝑐)来优化对比交叉熵损失函数。因此 CLIP模型可以输出

任意一幅图像和一段文字的匹配分数，这可以用来作为引导模型嵌入到 GLIDE

中。为了将其应用到扩散模型中，作者使用图像的点积分数和文本编码相对于图

像的梯度值来扰动反向过程，公式如式 (4.7)所示。

̂𝜇𝜃(𝑥𝑡|𝑐) = 𝜇𝜃(𝑥𝑡|𝑐) + 𝑠∑
𝜃
(𝑥𝑡|𝑐)∇𝑥𝑡

(𝑓(𝑥𝑡), 𝑔(𝑐)) (4.7)

二、DALL-E 2

DALL-E 2 [17]的整体架构说起来非常简单，它用两阶段来生成图像。第一

阶段用 prior模型从文本生成图像特征，第二阶段用 decoder生成图像。prior模

型有两种选择，自回归模型和扩散模型。作者是用了 sequence (text feature) 预
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第四章 扩散模型

测 sequence (image feature)，没有要求前后尺寸不变。作者使用了 Transformer将

CLIP的文本编码、加入噪声的 CLIP的图像编码、扩散时间步的 time embedding

等输入，去预测未加噪声的 CLIP图像编码。

三、Imagen

图 4.2 Imagen结构示意图 [18]

谷歌的 Imagen [18]结构也不算复杂，

它的重点在于把 NLP 中很强大的语言模

型拿过来用作 frozen text encoder，这样就

可以保证 text embedding中不损失语义信

息。之后再把 text embedding输入到生成

模型中，给模型信息，让模型基于这个信

息去生成图像。第一步先成低分辨率的图

像，然后再串联 2个 super-resolution网络，

这两个网络的输入是前面的低质量图像

和 text embedding，最终就可以输出高质

量的图像。

四、Stable Diffusion

Stable Diffusion [19]旨在解决速度问

题。它使用的是一种隐空间扩散 (latent

diffusion) 的模型。它不是在高维图像空

间中操作，而是首先将图像压缩到隐空间

(latent space)中。相比起原像素空间，隐

空间要小得多，因此可以处理较少的数据，

因此可以大幅提高处理速度。

Stable Diffusion使用也是使用的 VAE技术来实现图像隐空间压缩。这由编

码器和解码器两部分组成。编码器将图像压缩为隐空间中的低维表示，解码器从

隐空间恢复图像。因此，在训练过程中，它不会生成噪声图像，而是在隐空间中

生成随机张量 (隐噪声)，不是用噪声破坏图像，而是用隐噪声破坏图像在隐空间

中的表示。
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第五章 NeRF

第一节 概述

NeRF (Neural Radiance Fields) [20]是一种用于生成高质量三维图像的方法，它

使用深度神经网络估计场景中每个点的辐射率分布，从而生成逼真的三维图像。

与传统的三维渲染方法不同，NeRF不需要使用人工建模，而是通过训练神经网

络来学习场景的辐射率分布。这种方法可以生成高质量的三维图像，具有较好的

视觉效果和真实感。NeRF已经被广泛应用于计算机图形学、计算机视觉和虚拟

现实等领域。

NeRF已经在三维视觉和计算机图形学领域取得了很好的效果，但仍然存在

一些缺陷和局限性。首先 NeRF需要大量的计算资源和时间来进行训练，特别是

对于大型场景和高分辨率图像，因为需要对每个像素进行多次采样和计算，训练

时间可能需要数小时甚至数天。在某些情况下，NeRF渲染结果可能与真实场景

存在偏差，例如对于某些材料的反射和折射率估计不准确。NeRF的训练和渲染

过程都是基于点云的，因此难以扩展到更大的场景和更复杂的物体，而且对于某

些形状复杂的物体，点云的表示可能不够准确。NeRF的训练过程是离线进行的，

无法进行实时的交互和渲染，因此无法满足某些实时应用的需求。

第二节 原理

在 NeRF中，一个连续的场景被表示为一个 5D向量值函数，其输入是 3D

位置 𝒙 = (𝑥, 𝑦, 𝑧)和 2D观察方向 𝒅 = (𝜃, 𝜙)，输出是发射颜色 𝒄 = (𝑟, 𝑔, 𝑏)和体
积密度 𝜎，可以表示为 𝐹Θ ∶ (𝒙, 𝒅) → (𝒄, 𝜎)。

图 5.1 NeRF结构示意图 [20]
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第五章 NeRF

以上函数得到的是一个 3D空间点的颜色和密度信息，但当用一个相机去对

这个场景成像时，所得到的 2D图像上的一个像素实际上对应了一条从相机出发

的射线上的所有连续空间点。我们需要通过渲染算法从这条射线上的所有点得

到这条射线的最终渲染颜色。同时，为了保证网络可以训练，NeRF中需要采用

可微的渲染方法。以下我们对其核心——体渲染 (Volume Rendering)进行介绍。

体密度 𝜎(𝒙) 可以解释为射线在位置 𝒙 终止于一个无限小的粒子的可微概
率。如果计参数 𝑡 近端和远端边界为 𝑡𝑛 和 𝑡𝑓，𝒐 为射线原点，则摄像机射线
𝒓(𝑡) = 𝒐 + 𝑡𝒅的期望颜色 𝐶(𝒓)为

𝐶(𝒓) = ∫
𝑡𝑓

𝑡𝑛
𝑇 (𝑡)𝜎(𝒓(𝑡))𝑐(𝒓(𝑡), 𝒅) d𝑡 (5.1)

这里的 𝑇 (𝑡)代表沿着射线从 𝑡𝑛到 𝑡上的累积透射率，也就是射线从 𝑡𝑛到 𝑡而不
撞击其他粒子的概率，在此用如下公式表示。

𝑇 (𝑡) = exp(−∫
𝑡

𝑡𝑛
𝜎(𝒓(𝑠))d𝑠) (5.2)

式 (5.1)中的 𝐶(𝒓)只能通过近似计算，一个直观且很常用的思路是，在需要求积
的区域均匀地采样 𝑁 个点进行近似计算。但作者提出，这样的方式会导致MLP

只需要学习一系列离散点的信息，最终会限制 NeRF的分辨率，使得最终生成的

结果不够清晰。作为替代，作者提出了一种简单有效的方法，如上图所示，首

先将射线需要积分的区域分为𝑁 份，然后在每一个小区域中进行均匀随机采样。
这样的方式能够在只采样离散点的前提下，保证采样位置的连续性。第 𝑖个采样
点可以表示为

𝑡𝑖 ∼ 𝒰[𝑡𝑛 + 𝑖 − 1
𝑁 (𝑡𝑓 − 𝑡𝑛), 𝑡𝑛 + 𝑖

𝑁 (𝑡𝑓 − 𝑡𝑛)] (5.3)

这样就可以将原本的积分转为求和形式

̂𝐶(𝒓) =
𝑁
∑
𝑖=1

𝑇𝑖(1 − exp(−𝜎𝑖𝛿𝑖))𝒄𝑖 (5.4)

其中 𝛿𝑖 = 𝑡𝑖+1−𝑡𝑖是邻近两个采样点之间的距离，且有 𝑇𝑖 = exp (−∑𝑖−1
𝑗=1 𝜎𝑗𝛿𝑗)。

这样就可以用 NeRF来从各种角度生成图像。
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第六章 总结

3D生成模型是深度学习领域的一个重要研究方向，其目标是从 2D图像或

其他 2D数据中生成 3D形状、场景或物体。近年来，GAN、自回归模型、扩散

模型、NeRF，各种新式方法层出不穷，生成图像的质量越来越好，生成速度越

来越快，场景也越来越复杂。当然，这不免引起人们对生成模型伦理上的思考，

如对相应成果在政治或色情领域的滥用等等。当然，现有的成果依然和真实的自

然界有一定差距，依然存在进步空间。相信未来的生成模型结构将更加复杂，生

成的 3D形状将更加真实，也将出现更多的无监督学习模型，减少对标注数据的

依赖。结合多模态数据 (如视频、语音等)的 3D生成模型也是一个不错的发展方

向，从而可以更好地模拟真实世界中的复杂场景。
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