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DeOcc-1-to-3: 通过自监督多视图扩散从单张图像实现三维去遮挡
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图 1. 去偶-1至 3接收单个被遮挡的图像（左）作为输入，并合成结构一致的多视图去遮挡图像（中）。这些输出可以无缝集成
到各种 3D重建或生成框架中，以产生准确的网格和表面法线（右）。所提出的流水线展示了在不同物体类别和遮挡场景中的泛
化能力。

Abstract

从单张图像重建 3D 物体是一个长期存在的挑战，特
别是在现实世界的遮挡情况下。虽然最近基于扩散的
视图合成模型可以从单一 RGB 图像生成一致的新视
角，但它们通常假设输入是完全可见的，并且在对象
部分被遮挡时会失败。这导致了不一致的视图和降级

的 3D 重建质量。为了解决这一限制，我们提出了一
种针对遮挡感知多视图生成的端到端框架。我们的方
法直接从一张部分遮挡的图像合成六个结构上一致的
新视角，从而在不需要预先修复或手动标注的情况下
进行下游 3D 重建。我们使用 Pix2Gestalt 数据集构
建了一个自监督训练流程，利用遮挡-未遮挡图像对
和伪地面真实视图来教模型感知结构完成和视图一致
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性。无需修改原始架构，我们将视图合成模型完全微调
以联合学习完成和多视图生成。此外，我们引入了第
一个针对遮挡感知重建的基准测试，涵盖多种遮挡级
别、物体类别和掩码模式。该基准提供了评估未来方法
在部分遮挡情况下的标准化协议。我们的代码可以在
https://github.com/Quyans/DeOcc123获取。

1. 介绍

从单张图像重建完整的三维对象是计算机视觉中
的一个长期挑战。基于扩散的多视角生成模型 [1–4]的
最新进展使得能够从单一 RGB图像生成结构一致的新
视角，为下游三维重建提供高质量输入。然而，这些模
型通常假设输入的对象完全可见。实际上，图像常常因
为杂乱、对象交互或有限视点而受到部分遮挡的影响，
使这一假设变得不现实。遮挡对视图合成和三维建模
都构成了重大挑战。当对象的部分不可见时，现有方法
往往无法正确推断其几何结构和外观，导致新视角不
一致以及重建结果破碎或不完整。

一个常见的解决方法是两阶段管道：首先应用 2D
inpainting[5–10]来完成被遮挡的区域，然后对已完成
的图像应用视图合成或 3D重建。然而，这种方法存在
三个主要限制：(1) 2D inpainting 缺乏 3D先验知识，
无法保证多视角一致性；(2) 视图合成不了解生成内容
中的不确定性，导致产生伪影；(3) 解耦设计阻止了联
合优化，导致阶段间误差累积。

为了解决这些挑战，我们提出了一种端到端的、具
备遮挡意识的多视图生成框架，该框架可以直接从单
个被遮挡的图像预测出六个结构一致的新视图。无需
改变原始视图合成架构，我们将模型完全微调以在一
个统一的生成过程中共同学习遮挡补全和新视图合成。
为消除手动标注的需求，我们引入了一种自监督训练
策略。通过随机对 2D输入应用遮挡，我们构建了配对
的被遮挡与未被遮挡图像。对于每个未被遮挡的图像，
预训练的多视图生成模型会生成六个视图伪真实值，当
只有被遮挡的图像可用时，这些伪真实值监督网络。这
使模型能够学习结构感知补全和视角一致合成。

此外，我们构建了一个全面的遮挡感知重建基准
测试，涵盖了多个遮挡级别、对象类别和掩码模式。该
基准测试为定量评估遮挡感知视图合成和 3D重建方法
的性能提供了一种标准化的评估协议。总结来说，我们

的主要贡献如下：

• 我们引入了遮挡感知多视角生成任务，并提出了一
种端到端框架，该框架可以直接从单个部分被遮挡
的图像中合成结构一致的新视图。

• 我们开发了一种自监督训练范式，利用配对的被遮
挡和未被遮挡图像，实现结构感知学习而无需人工
标注。

• 我们在不修改其架构的情况下对多视角生成模型进
行了微调，实现了强大的性能并与其下游的 3D重
建框架（如 InstantMesh[3]）无缝兼容。

• 我们建立了首个考虑遮挡的重建基准，涵盖多样化
的遮挡模式和对象类别，以及标准化的评估指标。

2. 相关工作

2.1.单图像到 3D表示

早期的单图像三维重建方法主要集中在预测显式
或隐式表示，如网格、点云或有符号距离场（SDFs）[11–
13] 。然而，这些方法通常在处理复杂几何形状和遮挡
时遇到困难。随着神经渲染技术的发展，NeRF [14–
17] 通过可微体积渲染实现了高保真的三维重建，而
PixelNeRF [18] 将这一方法扩展到了单图像输入。为
了提高效率，最近的方法如 3D高斯喷绘（3DGS）[19–
24] 采用显式的高斯原语进行实时渲染和编辑。尽管如
此，直接从单一视角回归 NeRF或 3DGS表示仍然具
有挑战性，这主要是由于几何歧义性和多视图一致性
不足。

随着强大的图像条件扩散模型的兴起，DreamFu-
sion [25] 及其后续作品 [26–28] 引入了得分蒸馏采样
（SDS），该方法利用预训练的 2D文本到图像扩散模型
作为隐式能量函数来引导三维表示的优化。这一范式
使文本驱动的三维生成无需明确的三维监督。虽然有
效，但基于 SDS的方法通常会遭受高计算成本、多面
不一致和饱和外观的问题。另一条研究路线直接微调
扩散模型以从单个输入合成结构上一致的多视角图像，
如 Zero-1-to-3 [1]、Zero123++ [2]和MVDream [4]所
示。这些方法支持通过标准网格管道实现高效和高质
量的三维重建。然而，它们假设输入完全可见，并且当
目标对象部分被遮挡时会遇到困难。这突出显示了一
个关键限制：现有模型缺乏关于遮挡结构进行推理并
完成的能力，在实际应用中这种能力对于常见遮挡情
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况至关重要。

2.2. 2D无模完成

二维无模态补全旨在恢复图像中部分被遮挡对象
的完整形状和外观 [10]。早期方法 [29, 30] 依赖于几
何启发式方法——如欧拉螺旋线和贝塞尔曲线——基
于预定义的遮挡顺序来外推被遮挡的边界。然而，这
些方法仅限于简单形状，并且对于复杂的真实世界场
景缺乏鲁棒性。后续的工作 [31–34]采用合成数据集上
的监督学习，但通常受限于特定的对象类别和遮挡模
式。最近，随着生成模型的进步，一些方法 [5, 9, 35,
36]使用强大的图像生成框架——如 Pix2Gestalt [5]和
SynergyAmodal [10]——实现了有前景的零样本性能。

然而，直接将这些方法应用于 3D重建存在若干限
制。首先，2D补全模型固有的多视角推理不足可能导
致其扩展到 3D时产生几何不一致的输出。其次，这些
流水线将补全过程和 3D重建阶段分开，阻碍了结构一
致性的同时优化。为了克服这些限制，我们提出了一
种端到端框架，该框架在生成过程中整合了 3D意识，
从而能够从单一遮挡图像中实现结构上一致的多视角
补全。

2.3. 3D去遮挡

早期的 3D 去遮挡尝试通常依赖于 2.5D 深度补
全 [37, 38]或基于模板的人体网格拟合 [39, 40]，这些
方法通常需要 RGB-D 输入、身体先验知识或多帧观
察。虽然在受控场景中有效，但这些方法难以推广到多
样化的物体类别和复杂的遮挡模式。最近的方法探索
了生成策略。CHROME [41]采用姿态条件扩散模型合
成被遮挡人物的多视角图像，然后通过高斯投射进行
重建。OccFusion [42]渲染粗糙的人体网格，并使用基
于扩散的图像修复技术对其进行细化。Slice3D [43]从
遮挡视图预测横截面切片并将其组合成 3D体积。

尽管取得了有希望的结果，这些方法往往依赖于
密集的监督、任务特定的先验知识或定制的架构，限制
了它们的可扩展性。相比之下，我们的方法直接从单个
被遮挡的图像生成结构一致的新视角，并与现成的基
于网格的重建管道无缝集成。
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图 2. DeOcc-1-to-3 概述。顶部：通过向完整图像 Ifull 应

用随机遮挡生成被遮挡的图像 Iocc。一个冻结的多视角扩

散模型产生六个视图伪地面真实值 G(Ifull)，形成训练对

〈Iocc, G(Ifull)〉。中间：学生模型被完全微调以预测一致的新
视图 G(Iocc)，由去噪损失 Ldenoise 监督。底部：预测的六视
图图像被输入到下游重建模型中进行三维重建。

3. 方法

本节介绍了我们提出的遮挡感知多视图生成方法
的整体框架，涵盖了训练数据构建（3.3）、自监督微调
（3.4）以及与下游 3D重建管道的集成（3.5）。无需修
改原始视图合成架构，我们的方法通过全模型微调实
现了结构完整性和一致性的新型视图生成。



3.1.预备知识

我们基于 Zero123++ [2]，这是一个基于扩散的多
视角生成模型，可以从单个 RGB图像合成六个新的视
图。输出格式为一个 3× 2拼贴图像，对应于由以下内
容定义的六个预定义相机姿态：

• 高程角：{30◦,−20◦}
• 方位角：{30◦, 90◦, 150◦, 210◦, 270◦, 330◦}

给定输入图像 Iinput，该模型使用基于速度的去噪目标
进行训练：

Ldenoise = Ex0,ε,t

[
‖ε− εθ(xt, t | Iinput)‖2

]
, (1)

其中 xt是噪声潜伏变量，εθ 表示模型预测的噪声。

Zero123++ 同时利用局部条件（通过缩放的参考
注意力）和全局条件（通过 CLIP 图像嵌入），实现了
合成视图之间的强空间一致性和语义一致性。这些特
性使其成为我们的遮挡感知微调框架的强大且架构无
关的基础。此外，由于 Zero123++ 是在显式的多视角
监督下训练的，它固有地学习了多视角一致性，使其非
常适合在遮挡情况下的视角一致生成任务。

3.2.总体框架

先前的工作专注于从单张图像开始进行图像补全，
然后生成三维模型，这通常会导致较差的三维重建完
整性。这是因为此类二维去遮挡模型仅考虑二维图像
补全，而没有考虑到三维结构完整性。受MVDream [4]
和 Zero123++[2]的启发，我们提出了一种基于多视角
扩散模型的原生三维去遮挡框架。我们的方法使用伪
多视图监督构建遮挡增强训练对，并微调视图合成模
型以生成感知遮挡的新视图。然后将生成的图像传递
到三维重建模块（例如 InstantMesh[3]）中，以恢复完
整的三维对象。整个流程无需注释、类别无关且能稳健
应对各种遮挡模式。具体来说，我们的目标是从一张
被遮挡的图像中合成六张预定义的 RGB视图，确保跨
视图的结构和外观一致性，从而实现有效的下游三维
重建。

如图 2所示，提出的流水线包括三个阶段：(1) 使
用伪多视图监督构建遮挡增强的训练对；(2) 微调一个
多视图扩散模型以实现遮挡感知生成；(3) 将生成的视
图输入到 3D 重建模块中以获得完整的 3D 模型。

3.3.训练数据构建

真实世界三维数据的有限可用性也使得获得普遍
一致的遮挡示例变得具有挑战性。虽然可以使用合成
数据集 [44]来生成此类数据，但它们通常会引入显著
的领域差异，限制模型在现实世界场景中的泛化能力。
相比之下，真实世界的二维数据丰富且多样。为了利用
这一点，我们采用两阶段策略：首先，构建大规模二维
遮挡数据集，然后使用预训练的多视图扩散模型生成
用于监督的三维一致伪地面真值视图。
二维遮挡数据构建。我们基于 SA-1B 数据集构建

感知遮挡的图像对 [45]，利用 Segment Anything Model
(SAM) [45]对前景物体进行分割。随机选择一个分割
出的物体并将其覆盖到自然背景上，以合成遮挡场景。
此过程产生：
• 包含完整前景对象 Iraw 的原始图像，
• 全前景对象掩码，Mfull，
• 一个被遮挡的复合图像，Imix，
• 和目标对象可见（未被遮挡）部分的掩码，Mocc。
然后，我们计算配对的前景图像如下：

Ifull = Iraw �Mfull,

Iocc = Imix �Mocc,

其中 �表示逐元素相乘。
我们还应用过滤来移除前景对象本质上不完整的

遮挡样本，防止模型学习生成不完整形状 [5]。此外，
因为我们的 2D数据集用于预测后续 3D重建的伪真实
值，我们将它整理以匹配所用多视角扩散模型的输入
分布。特别是，我们排除了前景对象位于图像边界处的
完整样本。最终的数据集包含 10万份样本。
三维遮挡数据构建。我们首先将清晰图像 Ifull 输

入到预训练的多视角扩散模型G（用作教师）中，生成
具有高结构一致性的六视角伪真实图像 G(Ifull)。这
使得可以构建用于三维去遮挡学习的配对训练样本
〈Iocc, G(Ifull)〉。然后，我们使用 Iocc 作为条件输入来
微调同一模型（学生），直接合成相应的新型视图。
为了增强鲁棒性并防止过度拟合到任何特定的遮

挡模式，我们进一步从两个方面增强了训练集：(1)
我们对遮挡掩码应用膨胀和腐蚀操作以模拟更广泛的
遮挡严重程度和形状，使模型能够学习来自重遮挡和
轻遮挡场景；这些增强后的样本被包含在训练集中以
提高鲁棒性；(2) 我们还将未被遮挡的前景对象子集



〈Ifull, G(Ifull)〉 作为身份对纳入训练数据，以防模型在
输入已经完整的情况下产生不必要的补全。

在过滤掉有缺陷或模糊的样本后，最终的 3D去遮
挡数据集包含大约 40K个高质量训练对，涵盖了广泛
的物体类别、遮挡水平和掩码模式。该流水线完全为自
我监督，不需要诸如分割掩码或深度图等人工标签。

3.4.模型结构与训练策略

如图 2所示，我们采用了一个基于扩散的多视角生
成主干网络G（例如，Zero123++），并且没有修改其架
构。该模型以单个被遮挡的 RGB图像 Iocc 作为输入，
并产生一个代表六个预定义新视图的拼接图像 3 × 2，
表示为 G(Iocc)。重要的是，在感知遮挡的生成过程中
没有使用文本提示，遵循我们确保跨类别和遮挡类型
的强大可用性和泛化能力的设计原则。

训练采用标准的去噪目标：

Ldenoise = Ex0,ε,t

[
‖ε− εθ(xt, t | Iocc)‖2

]
,

其中，xt 是伪真实值 G(Ifull)的噪声版本，而 εθ 是在
时间步 t处预测的噪声。

我们微调整个 U-Net，包括残差块和注意力模块。
训练使用 AdamW优化器，初始学习率为 2× 10−5，批
量大小为 32，并且总共进行 150k步。我们保留与原始
模型相同的噪声调度以及局部（参考注意力）和全局
（基于 CLIP的图像编码器）条件以确保训练稳定性和
生成一致性。

为进一步提高生成视图的鲁棒性和视觉保真度，我
们在训练过程中维护模型权重 θ的指数移动平均值：

θEMA ← β · θEMA + (1− β) · θ,

衰减率为 β = 0.9999。在推理时使用 EMA权重以提升
生成稳定性和质量。

3.5.三维重建集成

所提出的感知遮挡的多视图生成框架合成了六视
角RGB图像，这些图像不仅几何上一致而且结构完整。
这些图像可以作为各种三维重建或生成方法 [3, 46, 47]
的通用输入，使能在不同的表示中恢复三维模型，例如
NeRF[14]、3D高斯散射 [19]和基于网格的表面。

在我们的实现中，我们采用 InstantMesh [3]作为
代表性的后端，因为其高效性和生成密封网格的能力。

InstantMesh 从输入视图提取三平面特征，并执行稀疏
视图几何推理以解码三维网格。值得注意的是，由于我
们的模型保持与原始多视图扩散架构相同的输出格式，
因此可以无缝集成到现有管道中而无需任何架构修改。
实验结果表明，我们的遮挡感知生成器在遮挡场景中
显著提升了三维重建性能，产生更完整、一致且平滑的
表面。

3.6. Occ-LVIS基准测试

为了系统地评估遮挡下的 3D物体重建，我们基于
Objaverse-LVIS数据集构建了一个新的基准测试 [48]。
具体来说，我们利用了 LVIS子集中高质量的资源，并
在受控遮挡设置下将它们渲染成多视角图像序列。

每个对象首先从规范的正面视图渲染，然后使用
随机选择的前景对象进行遮挡。然后我们生成：

• 六种规范视图 的方位角为 {30°, 90°, 150°, 210°,
270°, 330°}，仰角交替为 {30°, -20°};

• 四个随机视图 用于评估对未见视角的泛化能力；
• 几何完整的网格地面真实值 ，用于评估三维重建的
保真度。

为了在不同难度下进行分析，我们进一步根据遮
挡比例（即目标对象可见区域的比例）将基准测试划分
为五个遮挡级别：

表 1. 遮挡级别统计在 Occ-LVIS标准中的情况。

级别 遮挡比例范围 比例（%）

L1 0% – 10% 12.3%
L2 10% – 20% 28.5%
L3 20% – 30% 31.6%
L4 30% – 40% 19.4%
L5 ≥ 40% 8.2%

基准中的每个对象都附带其遮挡级别标签，从而可
以在不同的遮挡场景下进行细粒度的模型鲁棒性分析。

基准和评估协议旨在为遮挡感知的 3D生成方法提
供一个标准化和全面的平台。
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图 3. 定性去遮挡结果在多种对象上的表现。每个三联图显示（左）原始图像，（中）被遮挡的输入，和（右）我们的多视角去
遮挡输出（六个视角）。我们的方法恢复了各种形状、材质和遮挡类型下的连贯几何结构和纹理。

4. 实验

4.1.评估设置

数据集。我们在提出的Occ-LVIS基准（第 3.6节）
上进行了定量实验，并使用互联网图像和合成生成的
图像进行定性评估。

基线。我们将我们的方法与以下基线进行比较：
(1) 图像到三维流水线 (3DRecon)：使用 Vanilla
Zero123++ [2]，随后是 InstantMesh [3]，不处理任何
遮挡。(2)二维去遮挡方法 +图像到三维流水线 (P2G-
3DRecon)：使用 Pix2Gestalt [5]进行二维无模态补全，
随后是 Zero123++和 InstantMesh。(3)三维去遮挡流
水线 (我们的方法)：我们提出的方法，该方法联合执行
感知遮挡的视图合成和下游三维重建。

评估指标。我们从二维和三维两个角度评估生成结果
的质量。

二维评估：我们使用以下方法评估生成的多视角
图像的视觉保真度：

• Fréchet初始距离（FID） [49]: 衡量真实图像和合成
图像特征分布之间的距离。数值越低表示分布统计
上的对齐程度越高。

• 核初始距离（KID） [50]: 度量真实图像特征与生成
图像特征之间的平方最大均值差异，采用多项式核
函数。

• CLIP 分数 [51]：通过计算预训练的 CLIP 模型的
余弦相似度来评估真实图像和生成图像之间的语义
一致性。

三维评估：为了评估几何重建的质量，我们将生
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图 4. 定性比较在Occ-LVIS基准上的去遮挡结果。我们对比了 3DRecon [2, 3], P2G-3DRecon [2, 3, 5]和我们的方法。3DRecon
无法恢复被遮挡的内容，而 P2G-3DRecon则遭受纹理退化和偶尔的失败。我们的方法产生了一致且高质量的去遮挡视图，实
现了高质量的 3D去遮挡。

成的网格和真实值在原点为中心的单位球内进行对齐，
并保持一致的坐标系统。我们报告：

• 切角距离（CD）: 计算在预测网格和参考网格表面
均匀采样的点之间的平均双向距离。它反映了表面
级别的重建保真度，数值越低表示对应关系越好。

• F值 ：在固定距离阈值下，定义为精度和召回率的

调和平均值，该指标评估了重建几何形状的完整性
和准确性。在我们的评估中，我们报告了 F分数。

• 体积交并比（V-IoU）: 测量预测形状与真实形状之
间的体积重叠。
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图 5. 定性 3D重建结果使用预测的多视图去遮挡图像在（a）
自然和（b）手动遮挡下。对于每个对象，我们显示（左）原
始图像，（第二）被遮挡的输入，（第三）重建的网格，以及

（右）对应表面法线。尽管存在真实世界和合成遮挡，我们的

方法成功恢复了完整的几何形状和准确的法线，证明我们的

模型实现了多视图一致的遮挡补全。

4.2.定量结果

我们在 Occ-LVIS基准上报告了二维图像质量指标
和三维几何保真度指标，以评估在遮挡输入设置下我

们方法的有效性。

表 2. 在 Occ-LVIS基准上的二维比较。

Method CLIP ↑ FID ↓ KID ↓

3DRecon 0.7430 41.3836 0.01361
P2G-3DRecon 0.7833 30.1892 0.0043

Ours 0.7892 29.0836 0.0035

表 3. 在 Occ-LVIS基准上的 3D比较。

Method CD ↓ F-Score ↑ V-IoU ↑

3DRecon 0.0125 0.3721 0.1565
P2G-3DRecon 0.0106 0.4470 0.3232

Ours 0.0086 0.4835 0.3445

二维结果。如表 2所示，我们的方法在所有指标中
均表现最佳。具体来说，它获得了最低的 FID和 KID
分数，这表明了更好的感知质量和与真实图像分布的
一致性。此外，我们的方法还获得了最高的 CLIP相似
度得分，证明了生成视图与输入之间的语义一致性更
强。相比于基线管道（三维重建）和两阶段完成管道
（P2G-3D重建），我们的遮挡感知生成框架始终能够提
高多视角质量和连贯性。

3D结果。我们还使用 Chamfer距离 (CD)、F-Score
和 V-IoU 来评估重建的 3D 网格的保真度，如表 3所
示。我们的方法实现了最低的 CD，表明表面重建准确，
并且 F-Score 和 V-IoU 最高，这反映了更好的几何完
整性和体积一致性。这些结果证实了我们多视图生成
在跨视图时保留结构完整性并为下游 3D 重建提供高
质量监督。

4.3.定性结果

如图 3所示，我们展示了定性结果，证明了我们的
遮挡感知多视图生成框架在广泛的对象类别和遮挡场
景中的有效性。实验是在未见过的测试样本上进行的，
包括合成遮挡和现实世界的遮挡照片。值得注意的是，
一些案例涉及超过对象区域 40%的严重遮挡以及具有
挑战性的视觉结构——例如，第三列显示了一个“抱着
书的泰迪熊”，第四列表示一个“用柴火堆叠的艺术装
置”。尽管存在这些复杂性，我们的方法成功地在所有



六个视图中恢复了连贯的对象几何和外观。合成输出
表现出强烈的多视角一致性，最小化了伪影，并合理地
完成了遮挡区域。这些结果突显了我们微调模型的鲁
棒性和泛化能力，即使在高度遮挡和分布外条件下也
是如此。

定性比较。如图 4所示，我们展示了在提出的 Occ-
LVIS 基准测试上的定性比较结果。三维重建基线由于
缺乏遮挡补全机制，无法恢复缺失内容，导致损坏或不
完整的 3D重建。虽然 P2G-3D重建流程可以补全大部
分遮挡区域，但它受到跨阶段错误累积的影响。这导致
明显的纹理退化（例如，第一行中扭曲的汽车油漆和第
三行中混乱的蛋糕颜色），以及偶尔的失败案例（例如，
第六行中缺失的水瓶内容）。相比之下，我们的方法始
终生成高质量、结构一致的去遮挡视图，涵盖各种遮挡
类型和物体类别，从而实现更忠实和完整的 3D 重建。

为了进一步验证我们的去遮挡图像生成的质量和
多视角一致性，我们利用 InstantMesh [3]从预测的六
视图输出中重构 3D几何。我们还可视化了所得网格的
表面法线以进行定性检查。

如图 5所示，我们的方法能够在各种场景中实现高
质量的 3D重建，生成几何一致的多视图补全和逼真的
物体表面。这些结果证实了我们生成的视图不仅能够
合理地完成被遮挡的内容，还能作为下游基于网格的
3D建模的可靠输入。

5. 结论

我们提出了DeOcc-1-to-3，这是一种从单一遮挡图
像进行多视角三维去遮挡的自监督范式。通过微调一
个多视图扩散模型，我们的方法能够同时完成缺失结
构并合成几何一致的新视图。它不需要架构修改，可以
无缝集成到现有的三维重建流程中，并且很好地泛化
到了各种遮挡场景。为了支持未来的研究，我们还引入
了一个基准测试，用于标准化评估具有遮挡意识的三
维建模。
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