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1. 介绍

计算机视觉和图形学的一个长期目标是使计算机拥有

生成并且操纵图像的能力。现在计算机图像技术已经在游

戏与电影场景制作方面达到了很好的效果。但是，这些依

赖于昂贵的相机设备和大量的人力来进行场景内容的创建

和排布。

近几年，计算机视觉领域已经在生成真实图像中取得了

巨大的进展，特别是在生成模型 GANs[24] 的出现之后。

GANs能够合成 1024*1024分辨率或者更高分辨率的真实

图像。 [6,14,15,39,40].

尽管 GANs取得了一些成功，合成真实的 2维图像并不

是生成模型所应用的唯一方向。生成图像的过程需要用一

个 简 单 有 效 的 方 式 来 控 制 。 为 此 ， 有 许 多 工 作

[9,25,39,43,44,48,54,71,74,97,98]研究了在没有监督信号的

条件下通过数据来学到结耦特征。特征结耦的定义各有不

同[5,53]，但是基本上都是指能够在不改变其他特征属性的

条件下控制一个特征的变化（例如：物体的形状，大小，

姿态等等）。然而，目前的大部分方法都没有考虑到场景

的可叠加性，并且只在二维图像上进行实验，忽略我们的

现实世界是三维的。这经常造成场景表示的混乱(图. 2)。
控制场景生成的机制也不是我们设定的，而是在潜在空间

上发现的。但往往能够进行场景的表示和控制生成的场景

内容对于应用程序来说是至关重要的。例如：电影制作中

需要合成复杂物体的运动轨迹。

因此，近来有数项工作研究如何合成三维图像：体素

[32,63,64]、原语[46]、辐射场 [77]，并直接将它们用到生成

模型上。

虽然这些方法可以合成可控的图像并取得了很好的效

果，但它们大多都局限在单对象的场景里，对于更高分辨

率和更真实复杂的场景中（例如物体不在图像中心或是背

景杂乱的场景），结果往往差异很大。

贡献:在本文中，我们介绍了 GIRAFFE，一种在原始图像

摘要

深度的生成模型可以生成高分辨率的真实图像。但在很

多应用场景中，这还远远不够：我们希望能够控制生成的

图像内容。虽然近来有几个研究工作想要消除由于数据变

化所带来的潜在影响，但是他们中的大部分都只在二维空

间来进行实验，却忽略了现实世界是三维的。此外，只有

少数的研究考虑到了场景的可叠加性。我们的关键假设是

将 3D构图场景引入到生成模型中，来合成更可控的图像。

把场景表示成生成式的组合神经特质场能够让我们将一个

或多个物体从背景中结耦出来。同时，我们的模型还可以

将不同形状与外观的物体互相结耦。这些都可以仅在原图

像集上完成（相机拍摄位置随意的，场景物体也随意的那

种），不需要任何额外的监督信号。将场景表示与神经渲

染管道相结合能够得到一种快速生成真实图像的生成模

型。我们的实验表明，我们的模型能够单独的物品，并且

能够在场景中对让它们进行旋转变换，和视角的变换 。
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图 1: 概述. 我们将场景表示成叠加生成的神经特征场，对

于随机抽样得到的一张图像，我们基于场景本身的特征场

来渲染出一张特征图像。一个二维的神经渲染网络能够将

特征图转换成 RGB图像。虽然我们仅在原图像集上进行训

练，但我们能够在不需要考虑相机和物体的移动、物体的

形状与外观下，控制图像的生成过程。此外，我们的模型

可以生成训练集里没有的数据，例如我们能够生成拥有比

训练图像上更多物体的场景。注意，为了能够更清晰地观

察到结果，我们将颜色可视化，而不是特征可视化。
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(a)对于左边物体的变换 (基于 2D的方法 [71])

(b)对于左边物体的变化 (我们的模型)

(c)旋转变换 (我们的模型) (d)增加物体数 (我们的模型)
图 2:可控图像生成。因为大多数生成模型只在二维空间上

进行操作，我们在那些模型上加入了可叠加的三维场景表

示。这会使得生成的图像趋于一致。但要注意，在二维图

像上复现我们的方法时，改变一个物体可能会导致其他物

体也改变。改进后的模型还能实现像旋转变换或者是测试

时在场景中增加更多物体等复杂操作。这些方法都是在双

对象的原始图像集上进行训练的。

集上训练后就能够合成可控的真实图像的新方法。主要有

两个关键点:第一，直接将叠加后的的 3维场景图与生成模

型相结合，能够得到更为可控的合成图像。第二：将场景

表示和神经渲染管线相结合，能够更快地生成更真实的图

像。为此，我们将场景表示成组合的神经特质场(图. 1)。为

了减少时间和计算量，我们在低分辨率的特征图像上进行

体积渲染。神经渲染器处理特征图像并将最后的渲染图输

出。这样，我们就可以得到高质量的图像，并把它们与现

实世界的场景进行对应。我们发现我们的模型虽然仅在原

训练集上进行训练，但在多物体场景中生成可控场景的效

果与在单物体场景上的一样好。代码与数据集请参阅

https://github.com/autonomousvision/giraffe.

2. 相关研究

基于 GAN的图像合成: 生成对抗网络（GANs）[24] 已经

被证实可以生成 1024*1024甚至更高分辨率的真实图像

[6,14,15, 39,40]。为了能够更好地控制图像合成过程，许多

工作研究了如何在无监督信号的条件下消除变量的影响。

他们要不修改网络训练目的[9,40,71]，要不修改网络结构

[39]，或者研究预先训练好的生成模型的隐空间 [1,16,
23,27,34,78,96]。然而，这些方法全都不能表现出场景的叠

加特性。因此，近期的工作都在主要研究怎样才能可控地

合成物体 [3,4,7,18,19,26,45,86,90]。此外，上述模型虽然都

能合成二维的真实图像，但是却没考虑到现实世界是三维

的。在本文中，为了更好地结耦和更可控地合成图像，我

们倡导大家模拟 3D建模过程来实现这个操作。

隐函数：在基于学习的三维重构中，非常流行使用隐函数

来表示三维物体的几何形状[11, 12, 22, 59, 60, 65, 67, 69,
76]，并将此方法运用到了场景重建中[8, 13, 35,72, 79]。为

了克服 3D监督的需要，很多团队 [50, 51, 66, 81, 92] 提出

不同的渲染方法。Mildenhall等人[61] 提出了神经辐射场

（NeRFs）的概念，将隐式的神经模型和用于合成复杂场

景的体积渲染相结合。由于 NeRFs的可表示性，我们使用

它的变体来表达模型。与我们的方法相比，NeRFs需要用

不同姿态的相机所拍摄的多视角图像作为监督，每个场景

都要用一个网络来训练，并且不能生成新的场景（即未在

训练集上出现的场景）。而我们能够从原图像集上学到一

个生成模型来合成可控的、逼真的场景图像。

3D感知图像合成:一些工作研究了如何将三维表示作为一

个误差量加入到生成模型中[21,29-32,46,55,63,64,75,77]。有
很多方法需要用到额外的监督信号[2,10, 87,88,99]，但我们

的方法仅需在原图像集上进行操作即可。

Henzler等人[32]用可微分渲染学到基于体素的表达，这个

方法使得生成图像在三维空间上是可控的，但是随着立方

体存储所需空间的增长，体素的分辨率受到了限制，这会

导致图像出现伪影。Nguyen-Phuoc等人 [63,64]提出了体素

网格，能够将图像重建后呈现在 2维上。虽然取得的结果

很好，但是在数据集上的训练变得不太稳定，并且在高维

空间上的结果缺乏一致性。Liao等人 [46]用抽象特征将原

语和可微分渲染结合在一起，虽然这个方法可以用于多物

体场景，但是它要求图片是纯背景形式的，这个要求在真

实世界的场景中是很难达到的。Schwarz等人[77]提出生成

的神经辐射场（GRAF），虽然能够合成高分辨率的可控图

像，但是此方法仅能用在单物体场景，在更复杂的真实世

界场景中效果不好。相比于上述方法，我们将三维场景的

组成结构与生成模型相结合，以便更好地处理多物体场景

问 题 。 此 外 ， 将 此 方 法 与 神 经 渲 染 管 线 相 结 合

[20,41,42,49,62,80,81,83,84]，我们的模型能够适应更复杂的

真实世界数据。

3. 方法

我们的目标是无需额外的监督信号，单在原图像集上训

练就能获得一段可控的图像序列（视频）。下面我们将讨

论我们方法的主要内容。首先，我们的模型将单个物体建

模成神经特质场 (Sec. 3.1)。接下来，我们利用特质场的叠

加属性将多个单独对象叠加到同一个场景(Sec. 3.2)。为了

达到更好的渲染效果，我们研究了一个能够将体素和神经

渲染技术相结合的方法(Sec. 3.3)。最后，我们讨论了如何

在原图像集上训练我们的模型(Sec. 3.4)。具体方法概述请

看图.3。

3.1. 用神经特质场来表示物体

神经辐射场:辐射场是一个连续函数ƒ，它将三维点坐标� ∈
��与视角� ∈ ��映射成体积密度与视相关 RGB颜色值。

[61,82]两篇论文中都有一个关键的发现，当ƒ是神经网络的
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参数时，低维的输入 x，d需要被映射成高维的特征，才能

表示复杂的信号。更特殊的是，一个预定义的位置编码能

够被应用到 x，d中的任何一个分量中：

其中，t是一个输入的标量，比如 x，d中的任一参数；L
是频率。在生成模型的背景下，我们发现这一种表示方法

的另一种好处：它引入了一个归纳偏置来学习特定方向而

不是任意方向上的三维形状表示（具体看图.11）
根据图形学中的隐式表示 [12，59，69]，Mildenhall

等人[61]提出用多层感知机（MLP）参数化 f来学习神经辐

射场（NeRFs）：

其中θ是网络参数，Lx和 Ld是 x，d位置编码的输出维数。

生成神经特质场:因为参数θ [61]只能够用于单场景的多视

角图像，Schwarz等人[77]提出用神经辐射场来训练原图像

集的生成模型（GRAF）。为了学习到 NeRFs的隐空间，

他们将形状��与外观��作为多层感知机的条件，��和��均

服从均值为 0，方差为 I的高斯分布。

其中Ms，Ma是隐码的维数。

在本次实验中，我们探讨了一种将体素和神经渲染结

合起来的更有效的方法。我们将 GRAF公式中输出的三通

道颜色 c替换成更通用的 Mf维的特征 f，并用神经特质场

来表示物体：

对象表示:GRAF与 NeRF中都有一个关键限制条件：整个

场景只能用一个模型来表示。当我们想要分离场景中的不

同实体时，我们需要控制住这个物体的摆放位置，形状和

外观（我们认为背景也算是一个物体），因此，我们对每

一个对象都用一个特征场和一个仿射变换来表示。

其中，s是指示向量，t是仿射变换的参数，R是一个旋转

矩阵。使用这种表示方法后，我们将物体的特征点转化到

场景空间中，如下：

在实践中，我们对场景中进行体绘制，并计算对象空间的

特征场。 (详见 图. 1):

这就能允许我们在一个场景中生成多种对象，所有的对象

特征场都共享它们的权重，并且 T是从一个与数据集相关

的分布里抽样得到的。 (详见 Sec. 3.4).

3.2. 场景叠加

正如先前所讨论的，我们将 N个实体所组成的图像称

为场景，并把前 N -1个对象描述成在场景中，最后一个对

象作为背景。我们考虑到两种情况：第一，N在数据集上

是不变的，这就意味着图像中总有 N-1个物体和另外一个

作为背景的对象。第二：N在数据集上是可变的。在实验

中，我们对背景与物体使用相同的表示方法，此外我们固

定参数 Sn与 Tn的规模与变换形式来张成空间，并以场景

空间中的原点作为变换中心。

合成操作：为了定义合成操作 C，让我们回顾一下：单个

实体的特征场能够预测定点X和视角d的密度和特征向量。

当组合无实体物体时，点 X处的总体密度是用将（x，d）
处所有的特征密度加起来，并用密度加权平均值的方法来

计算：

除了简单与直观之外，选择合成操作 C还有其他好处：

我们能保证梯度能流经所有密度大于 0的实体。

3.3. 场景渲染

三维体渲染: 之前的研究[47,57,61, 77]将 RGB三通道颜色

值进行体渲染，我们将此方式扩展成渲染 Mf维的特征向量

f。

对于给定的相机外参ξ，设{��}�=1
�� 是给定像素相机沿射线方

向 d的一个采样点。并且 是特征场

对应的密度和特征向量。体渲染操作[37]将计算后的结果

映射到像素最后的特征向量 f上：
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利用 NeRFs中数值计算后的结果，我们可以得到 f：

其中，Tj 是透射率，aj 是 Xj的 alpha值， Sj = ||xj+i - xj||2
是邻近的两个点之间的距离（欧氏距离）。我们可以通过

计算每个像素的来获得全部的特征图像。为了高效性，我

们渲染特征图像的分辨率是 16*16的，远低于输出图像的

分辨率 64*64和 256*256。然后，我们通过 2维的神经渲染

将低分辨率的特征图上采样成更高分辨率的 RGB图像。结

果表明，这个方法有两个优点：加快渲染速度和提高图像

质量。

2D神经渲染： 含权重θ的神经渲染操作

将特征图映射成最后的合成图像。我们参数化 ，使之作

为一个二维的含 leaky ReLU激活函数[56,89]的卷积神经网

络(CNN)(Fig. 4)。为了提高图像的空间分辨率，我们还将

最近邻插值和 3*3的卷积核相结合起来。为了在提高输出

图像分辨率的同时避免图像合成过程中场景的主要含义发

生改变，我们选择小的卷积核，并且不在网络中加中间层，

只允许在空间上做小的变化。这些方法可以避免图像生成

时发生解纠缠，同时还可以提高输出分辨率。受[40],的启

发。我们将特征图像映射到不同分辨率的 RGB图像上，并

用双线性上采样的方法将该分辨率下的 RGB图像复合到

下一分辨率的图像上。上下分辨率所输出图像之间的连接

使得一个比较大的梯度值能够流经整个特征场。然后在最

后一个 RGB层中用 sigmoid激活函数，我们就能获得最终

预测的合成图像。我们也用消融实验来验证了我们的方法

(Tab. 4)。

图 4:神经渲染操作。特征图像��经过 n个最近邻上采样块

和一个含 leaky ReLU的激活函数的 3*3卷积核来处理。在

每个分辨率下，我们将特征图像映射到一个具有 3*3卷积

核的 RGB图像上并进行卷积操作，并通过双线性上采样将

其添加到之前的输出中。最后再用个 sigmoid激活函数来获

得最终的图像��。灰色表示输出，橙色表示可学习的操作，

蓝色表示不可学习到的操作。

3.4.训练过程

生成器:我们将完整的生成过程表示成:

其中�是场景中的实体数目，��是每条射线所经过的采样

点的数目，��表示第 k个像素所引发的射线，��� j表示第

K个像素的第 j个采样点。

判别器:我们用含 Leaky ReLU激活函数的 CNN[73]作为判

别器��。

图 3: GIRAFFE.我们将相机姿态ξ和 N个对象的形状掩码ZS
i 与外观掩码Za

i 、仿射变换 Ti 作为生成器的输出，然后生成一

个具有 N - 1个对象和 1个背景的生成图像。判别器��以生成图像��和真实图像 I作为输入，我们的模型用 GAN的标准损

失函数来进行训练。测试时，我们能够控制生成图像中相机位姿，物体的形状与外观 ，以及物体在场景中的姿态。橙色

表示可学习操作，蓝色表示不可学习操作。
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训练过程:在训练过程中，我们对场景中的实体数目进行随

机采样，隐码��
�服从均值为 0，方差为 I的高斯分布。相机

姿态ξ服从分布��，对象的变换��服从分布��。在实验中，

我们定义分布��和��分别为依赖数据集图像的相机仰角

和物体变换的均匀分布。这样做的原因是，在大部分现实

场景中，物体的安置角度是任意的，但由于重力的原因，

物体不可能是倾斜着的。观察者（相机也算）却可以自由

地改变观察角度。

我们用非饱和的[24] 、能够进行梯度惩罚 [58]的 GAN
来训练我们的模型

其中 f (t) = - log(1 + exp(-t))，λ =10, pD表示数据分布。

3.5.实验细节

所有的对象特征域共享它们的权重，我们使用带 ReLU
函数的多层感知机来训练参数。感知机有 8层，包括一个

128维的隐藏层，1维和 128维的主要特征及其特征密度。

对于背景特征域，我们使用的感知机层数减半，隐藏层的

维数也减半。我们使用2*3*10作为三维点的位置编码维数，

2*3*4作为视角的位置编码维数。在每个视角方向上我们随

机采样 64个点，并以 16*16像素来渲染特征图像。我们使

用带 0.999衰减的滑动平均[93]来计算生成器的权重。还使

用块大小为 32，学习率为 0.0001（对于判别器）、0.0005
（对于生成器）的 RMSprop优化器[85]。对于 256*256的
图像，我们设置特征图的维数为 256，生成器的学习率设为

0.00025。

4.实验

数据集:我们在一些常用的单对象数据集（如：Chairs[68]，
Cats[95]，CelebA[52]，CelebA-HQ[38]）上进行了实验。首

先，我们对椅子的图像集进行合成渲染[70]，之后我们用

猫和人脸的混合图像集进行实验。由于图像背景要么是纯

白的，要么是仅在图像中占一小部分，大大地限制了数据

集的复杂性。进一步，我们在更具有挑战性的单对象真实

场景数据集（如：CompCars[91]， LSUN Churches[94],
FFHQ[39]）中进行实验。对于数据集 CompCars，我们任

意裁剪图像集中的图像，以实现物体在图像中位置的多样

性。对于这些数据集来说，将这些物体从背景中分离变得

更困难了，因为物体并不总在图像中心，背景更加地复杂

且在图像中占比变大。为了在多对象场景中测试我们的模

型，我们使用[36] 的带 2、3、4、5个随机物体(Clevr- N)
来进行场景渲染。为了测试我们的模型在不同数目对象的

场景图的效果，我们还把这些数据集随机混合起来进行实

验。 (Clevr-2345).
参照物（最基础的模型） : 我们的模型与基于体素的

PlatonicGAN[32]，BlockGAN[64]，HoloGAN[63]，基于辐

射场的 GRAF [77]（具体模型相关讨论请看 Sec.2）进行比

较。此外，我们的模型还和 HoloGAN进行比较，HoloGAN
是能处理更高分辨率的图像的一种 GAN[63]的变体，在[77]
中被提出。另外我们还对比了基于 ResNet[28]的二维 GAN
[58]。

量化评估方法:我们通过 FID分值[33]来量化评估图像的质

量，我们用 20000个真样本与假样本来计算 FID值。

图 6:训练过程。我们对 256*256分辨率的 Clevr-2345图像

集上的一张图像分别进行 0，1，2，3，10及 1百万次渲染，

然后发现在训练的最开始就产生了图像结耦。

图 5:结耦场景。我们从上到下显示了单背景图，单对象图

对象颜色编码的 alpha映射图,以及 64*64分辨率的最终合

成图像。在无监督的条件下进行结耦，即使训练集上只有

含对象的图像（意思是无纯背景图像），模型也会学到如

何生成合理的背景。

Chairs CelebA Churches Cars Clevr-5 Clevr-2345
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4.1. 可控场景生成

结耦图像生成：我们首先分析了我们的模型学到了多少结

耦场景合成的能力，其中，我们对使物体从背景当中结耦

出来特别感兴趣。为了达到这个目的，我们对图像的操作

仅是简单的加法运算(Eq. 8)，渲染对象的特征并对对象进行

alpha映射(Eq. 10)。请注意，训练时我们通常用 16*16的分

辨率来渲染特征图，但在测试时我们可以选择任意分辨率。

图. 5表明我们的方法能从背景中结耦物体，注意这个

结耦是在无监督信号的条件下完成的，而且我们的模型在

没有纯背景的图像集上学到了如何生成合理的背景，隐式

地解决了合成不存在场景图像的问题。我们进一步观测到，

我们的模型能在多对象场景中正确的分离开单个对象。更

进一步，我们发现无监督结耦场景是我们模型的一大特征，

而且这个特征在训练最开始就已经出现了(图. 6)。注意观察

我们的模型如何在输出背景之前合成单个物体。

可控场景生成：由于场景中的各个对象都已经被正确地结

耦出来，我们就能分析它们到底可控到哪种地步。具体来

说，我们好奇是否能对单个物体进行旋转变换，还有控制

它们形状外观的改变。图 7 ,我们展示了我们的模型控制生

成场景一些的例子。我们在 3维空间里对单个物体进行旋

转变换，或者是改变相机的仰角。通过用不同的隐码对每

一个实体的形状和外形进行建模，我们能只改变物体的外

观而不改变其形状。

生成训练集里没有的图像：模型学到的对于组合场景的表

示能够让我们去生成训练集里所没有的图像。举个例子，

我们能够扩展对象的范围或者增加比训练集里更多的对象

(图. 8)。

4.2. 与基准模型的比较

相比于基准模型，我们的模型能够在分辨率为 64*64(表.
1)和 256*256(表. 2)的图像上获得相近或更高的 FID分数。

定性来说，我们观察到虽然这两种方法都能在有限复杂度

的数据集上合成可控图像，但是基准模型在背景杂乱的复

杂图像上得到的结果缺少一致性。但是，由于我们的模型

将物体从背景中独立出来，我们就可以单独控制物体了(图.
9)。

接着我们又注意到，我们的模型比起基于 2维 GAN的

ResNet来说，在网络参数更少的同时，还能够达到相近或

者更好的 FID分数（0.41M与 1.69M的参数所需内存比较）。

这个发现验证了我们最初的预想：使用三维表示作为归

纳偏置能够获得更好的输出结果。为了实验的准确和公正

性，我们只对比相似的网络大小和训练时间的模型(详见表.
3)。

4.3. 消融实验

单分量的重要性:表. 4中的消融实验向我们展示了 RGB残

差连接的选择、最终激活函数的选择、上采样方法等都可

以让模型产生更高的 FID分数。

神经渲染的作用:和 [77]相比，我们方法的一个关键不同点

是我们将体素与神经渲染相结合。从定量 (表. 1和 2)定性

分析 (图. 9)来看，我们的方法在生成图像上效果更好，特

别是在复杂、真实的场景数据中。我们的模型表达能力更

强，更能够把握好真实场景的复杂性。 (图. 10)观察神经渲

染器是如何让对象的外观适应场景而变。接下来，我们发

现神经渲染器加速了图像合成：相比于[77]的模型，我们的

模型在 64*64 像素的图像下，渲染时间从 110.1ms 降至

4.8ms，256*256像素的图像下，渲染时间从 1595.0ms降至

5.9ms。
位置编码: 我们对输入点坐标和视角使用轴对齐的位置编

码(Eq. 1)，惊喜地发现它能让模型学到一种规范的表示方

法。这种位置编码会产生一种偏差来使对象轴与标准坐标

轴相对齐，这样子模型能够利用对象的对称性来进行操作。

(图. 11)

4.4. 局限性

数据集的误差:如果数据集中存在某种固有误差，我们的模

型就很难消除由这个误差产生的影响。我们在图 12中展示

了一个例子：在 celebA-HQ数据集中，不管人脸正对哪里，

眼睛和头发都正对着相机方向。 当旋转物体的时候，眼睛

Cats CelebA Cars Chairs Churches

2D GAN [58] 18 15 16 59 19
Plat. GAN [32] 318 321 299 199 242
BlockGAN [64] 47 69 41 41 28
HoloGAN [63] 27 25 17 59 31
GRAF [77] 26 25 39 34 38
Ours 8 6 16 20 17

CelebA-HQ FFHQ Cars Churches Clevr-2

HoloGAN [63] 61 192 34 58 241
w/o 3D Conv 33 70 49 66 273
GRAF [77] 49 59 95 87 106
Ours 21 32 26 30 31

2D GAN Plat.GAN BlockGAN HoloGAN GRAF Ours
1.69 381.56 4.44 7.80 0.68 0.41

表 1:定量比较。我们比较了我们的模型与基准模型在 64*64
分辨率图像上的 FID分值。

表 2:定量比较。 我们比较了我们的模型与基准模型在

256*256分辨率图像上的 FID分值。

表 3:网络参数比较。我们比较了网络参数中生成器所需的

存储量。

h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h
h


(a)增加尺度变换

(b)增加水平变换

(c)增加另外的对象 (在双物体场景上训练的)

(d)增加另外的对象 (在单物体场景上训练的)
图 8:生成训练集中所没有的图像。因为单个物体被准确结

耦出来了，我们的模型就能在测试时生成一定的分布样本。

例如，我们可以让物体呈现出更多的变换，或者在场景中

生成比训练时更多的物体。

(a) HoloGAN [63]实现物体的 360度旋转

(b)GRAF [77]实现物体的 360度旋转

(c)我们的模型实现物体的 360度旋转

图 9:定性比较.相比于基准模型,我们的模型能够在背景杂

乱的复杂场景图像中（64*64分辨率在上，256*256分辨率

在下）达到更一致的效果。这是因为我们将物体从背景中

结耦出来，并能固定背景，只旋转物体。

(b)相机高程(a)旋转

(c)物体外观

图 7:在 256*256分辨率下的可控场景图像生成。在图像生成时控制场景的生成：在这里我们对物体进行旋转或者其他变

换，改变它们的外观，或者对它们进行像绕轴旋转之类的复杂操作。

(d)深度变换 (e)平移变换

(f)一个对象绕着另一个对象旋转

h
h


Full -Skip -Act. +NN. RGB Up. +Bi. Feat. Up.
16.16 16.66 21.61 17.28 20.68

表 4:消融实验。我们分别展示了在 CompCars数据集上，

我们的全模型、以及无 RGB残差连接(-Skip)、无最终激活

函数(-Act.)、用最近邻上采样法(+ NN. RGBUp.)、用双线性

上采样法(+ Bi. Feat. Up.)的方法分别获得的 FID分值 。

图 10:神经渲染。我们用我们的模型来对 256*256分辨率的

图像上在基于前景不变的条件下做背景改变。观察神经渲

染器是怎样适应背景的改变。

(a)基于旋转轴的位置编码 [61]的 0度旋转

(b)基于随机傅立叶特征 [82]的 0度旋转

图 11:典型姿势。 相比于随机傅立叶特征 s [82], 基于旋转

轴的位置编码(1)能够让模型学到物体的常见姿势。

图 12:数据集偏差。 对于眼睛与头发的旋转是说明数据集

偏差的例子。他们的脸朝向镜头，但我们的模型想要将他

们的脸进行旋转。

和头发并不是固定在某一位置上的，它们同样也要适应数

据集产生的偏差。

对象转化分布图：有时候我们会观察到结耦失败，例如：

对于背景中包含教堂的 Churches数据集图像，或是前景与

背景相似的 CompCars的数据集图像(详见 Sup. Mat.)。我们

将结耦失败的原因归咎于图像集中相机位姿呈均匀分布，

但这和对象级的转化及相机真实位姿分布不匹配。

5.结论

我们提出了 GIRAFFE，一种生成可控图像的新方法。我

们的核心思想是将叠加后的三维场景同生成模型相结合。

通过将场景表示成组合的神经特质场。我们的模型能在无

监督的情况下将单个物体与背景、不同形状与外观的物体

结耦出来。将其与神经渲染场相结合，能快速生成可控图

像。未来我们计划从数据中学得对象级别的变换和相机位

姿的分布。此外，若将我们的方法与一些易监督的任务相

结合（如：预测对象掩码），就可以成为一种应对复杂的

多对象场景的好方法。
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