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• Paper review

▪ Text-guided 3D scene generation

−Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models (arXiv, 2023)

▪ Novel view synthesis

−Painting 3D Nature in 2D: View Synthesis of Natural Scenes from a Single Semantic Mask 

(CVPR, 2023)

Outline
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• Text-guided 3D scene generation

▪ Text를 입력하여 3D scene를 생성하는 태스크

− Object에 국한 되는 것이 아니라 수많은 object와 구조적인 요소로 이루어진 전체 scene의 mesh를 

생성한다는 점에서 일반 text-guided 3D generation과 차이

▪ 최근 동향

− 3D text-to-image 모델을 사용하여 3D object (scene X)을 생성

҉ 대량의 3D data의 부재로 인하여 특정 domain에 국한

−이를 보완하기 위해 2D text-to-image model을 사용하여 3D 생성에 적용시키려는 시도

҉ 2D text-to-image의 generality를 이용하여 특정 domain에 국한X

▪ 최근 논문

− 2D text-guided image 모델을 사용하여 3D scene generation을 하는 논문 2편 존재

҉ Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models (arXiv, 2023)

҉ SceneScape: Text-Driven Consistent Scene Generation (arXiv, 2023)

Task introduction
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Method summary

− Scene은 iterative한 방식으로 각기 다른 viewpoint에서 생성됨

҉ 파란 객체가 viewpoint를 나타냄

҉ 최종 output인 3D textured mesh는 texture와 geometry를 포함

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Method summary

− 2단계에 걸쳐서 진행

(a) Scene layout과 object를 생성,

✓카메라의 각 pose는 새롭게 생성된 geometry를 mesh에 추가

(b) 임의로 추가 카메라 포즈를 샘플링하여 3D geometry에서 남은 구멍을 닫음

✓(a)에서 layout과 object를 생성한 뒤의 과정

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Iterative scene generation

− Render: 각 카메라 pose에 대하여 현재 mesh로부터 partial RGB와 depth를 렌더링. Text2Image 

inpainting 모델과 Monocular Depth Inpainting 모델을 사용하여 partial renderings를 완성

− Refine: Depth Alignment와 Mesh Filtering을 통해 최적의 mesh patch를 얻게 되면 이는 기존에 생성된 

mesh에 합쳐지게 됨

− Repeat: Iterative하게 render, refine 과정을 반복

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Iterative scene generation

−Scene을 mesh로 표현

҉ ℳ = (𝑉, 𝐶, 𝑆)

✓V = vertices

✓C = vertex colors

✓S = face set

−제안 방법의 input은 arbitrary text prompts

҉ 𝑃𝑡 𝑡=1
𝑇

−각 arbitrary text prompt는 매칭되는 카메라 포즈 존재

҉ 𝐸𝑡𝑧 𝑡=1
𝑇

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Iterative scene generation

−Scene을 mesh로 표현

҉ ℳ = (𝑉, 𝐶, 𝑆)

✓V = vertices

✓C = Vertex colors

✓S = Face set

−제안 방법의 input은 arbitrary text prompts

҉ 𝑃𝑡 𝑡=1
𝑇

−각 arbitrary text prompt는 매칭되는 카메라 포즈 존재

҉ 𝐸𝑡𝑧 𝑡=1
𝑇

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Iterative scene generation

−각 generation step t마다 새로운 view point에 대해 현재 scene을 렌더링

҉ 𝐼𝑡 , 𝑑𝑡 ,𝑚𝑡 = 𝑟(ℳ𝑡 , 𝐸𝑡)

✓𝐼𝑡 = rendered image

✓𝑑𝑡= rendered depth

✓𝑚𝑡 = image-space mask

• 관찰된 content가 없는 pixel을 표시

✓𝐸𝑡 = selected camera pose

−Text prompt에 맞추어 관찰되지 않은 pixel들을 inpaint

҉ መ𝐼𝑡 = ℱ𝑡2𝑖 𝐼𝑡 , 𝑚𝑡 , 𝑃𝑡

✓ℱ𝑡2𝑖 = text-to-image model

✓ መ𝐼𝑡 = inpainted image

✓𝑃𝑡 = text prompt

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Iterative scene generation

−Monocular depth estimator ℱ𝑑을사용하여 관찰되지 않은 depth를 align하여 생성

҉ መ𝑑𝑡 = 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ℱ𝑑 , 𝐼𝑡 , 𝑑𝑡 , 𝑚𝑡

−마지막으로 novel content መ𝐼𝑡 , መ𝑑𝑡 ,𝑚𝑡 를기존 mesh와 논문에서 제시하는 fusion 

scheme으로 합침

҉ ℳ𝑡+1 = 𝑓𝑢𝑠𝑒 ℳ𝑡 , መ𝐼𝑡 , መ𝑑𝑡 ,𝑚𝑡 , 𝐸𝑡

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Depth alignment step

− መ𝑑𝑡 = 𝑎𝑙𝑖𝑔𝑛 ℱ𝑑 , 𝐼𝑡 , 𝑑𝑡 , 𝑚𝑡

−2D 이미지를 3D로 변환하기 위해서는 depth 정보가 필요

҉ 하지만 각 카메라 포즈마다 동일한 물체에 대해서 다른 depth를 예측할 수 있음

҉ 기존 content와 새로운 content를 합칠 때 동일한 object가 비슷한 depth에 위치하도록 

aligning하는 과정이 필요

−Depth alignment를 2단계에 걸쳐서 수행

҉ 기존 partial depth를 GT로 취급하여 새롭게 예측한 depth를 align

✓ መ𝑑𝑝 = ℱ𝑑 𝐼, 𝑑

҉ Scale, shift 파라미터를 최적화하여 예측한 depth와 rendered depth의 차이를 최소화

✓min
𝛾,𝛽

𝑚⨀
𝛾

෠𝑑𝑝
+ 𝛽 −

1

𝑑

✓Aligned depth를 추출

• መ𝑑 = 𝛾 ∙ መ𝑑𝑝 + 𝛽

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Mesh fusion step

−ℳ𝑡+1 = 𝑓𝑢𝑠𝑒 ℳ𝑡 , መ𝐼𝑡 , መ𝑑𝑡 ,𝑚𝑡 , 𝐸𝑡

−Mesh fusion은 4개의 step으로 이루어짐

1. 가장 먼저 이미지의 pixel들을 point cloud로 backproject

҉ 𝑃𝑡 = 𝐸𝑡
−1𝐾−1 𝑢, 𝑣, መ𝑑𝑡(𝑢, 𝑣)

𝑇

𝑢=0,𝑣=0

𝑊,𝐻

✓K = camera intrinsics

• Camera extrinsics = 카메라의 설치 높이, 방향 등 외부 공간과 관련된 파라미터

• Camera intrinsics = 카메라 초점거리, 중심점등 카메라 자체의 내부적인 파라미터

✓u, v = 픽셀의 width, height 위치

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Mesh fusion step

2. 4개의 이웃하는 pixel들로 두 개의 삼각형(face)을 형성하도록 함

҉ 𝑢, 𝑣 , 𝑢 + 1, 𝑣 , 𝑢, 𝑣 + 1 , (𝑢 + 1, 𝑣 + 1)

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Mesh fusion step

3. Face 필터링

҉ Monocular depth estimator로 예측한 각 픽셀의 depth에 잡음이 많기 때문에 naïve한 

triangulation은 3D geometry를 늘어뜨릴 수 있음

҉ 따라서 2가지 기준으로 face를 필터링하여 제거함

✓Euclidean distance 기준으로 face edge가 threshold 𝛿𝑒𝑑𝑔𝑒 보다 클 경우 필터링

✓Viewing direction과 surface normal 사이의 각도가 threshold 𝛿𝑠𝑛 보다클 경우 

필터링

• 𝑆 = 𝑖0, 𝑖1, 𝑖2 𝑛𝑇𝑣 > 𝛿𝑠𝑛

• S = face set 

• 𝑖0, 𝑖1, 𝑖2 = 삼각형의 vertex indices

• 𝛿𝑠𝑛 = threshold

• n = normalized face normal

• v = world space 상에서 카메라의 중심점으로부터 삼각형의 중심점을 향한 normalized 

viewing direction

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Mesh fusion step

4. Mesh fusion

҉ Inpainted 영역에 해당하는 픽셀로부터 backproject된 pixel로 만들어진 face에 해당

҉ 위 face들은 기존 mesh의 face에 연결됨

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Qualitative results

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Quantitative results

Paper review
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• Text2Room: Extracting Textured 3D Meshes from 2D Text-to-Image Models

▪ Limitations

−임계값 설정

҉  모든 stretched region을 감지하지 못할 수 있으며, 이로 인해 왜곡이 남을 수 있음

−논문의 scene representation은 조명으로부터 texture을 분리하지 않으며, 이로 인해 

그림자나 밝은 램프와 같은 효과가 포함됨

Paper review
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• Novel view synthesis

▪ 기존에 관찰되지 않은 새로운 시점(view point)에서 씬 또는 객체를 합성

− Single semantic mask를 사용하여 자연 scene의 novel view를 합성하는 특수 환경에 집중

− Semantic mask를 입력 조건으로 사용함으로써 이를 편집하여 3D contents를 만드는 작업이 가능

▪ 기존 방법

− 2D semantic image synthesis method

҉ underlying 3D world를 고려하지 않아 free-viewpoint video를 생성하는 데에 사용될 수 없음

− Single-view view synthesis method

҉ Test시에는 single image만 필요하지만 학습 데이터로는 multi-view images를 요구

҉ Test시에는 single image만 필요하지만 보통 아래 그림처럼 학습 데이터로는 multi-view images를 

요구하기 때문에 해당 논문 task에는 기존 방법 적용이 어려움

Task introduction
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Summary

− Single-view image 데이터셋으로 학습이 가능한 semantics-guided view synthesis of natural scene 

프레임워크를 제안

҉ Task를 더 간단한 task 2개로 구분

✓Novel view의 semantic mask를 생성

• 입력 semantic mask를 SPADE 모델을 사용하여 RGB 이미지로 변환

• Depth estimator을 사용하여 RGB 이미지의 depth map을 추정

• 추정된 depth map을 사용하여 입력 semantic mask를 novel view로 warp

✓SPADE 모델을 사용하여 생성된 semantic mask를 RGB 이미지로 변환

− SPADE 모델을 사용하여 생성된 semantic mask를 RGB 이미지로 변환

҉ Inpainting model로 생성한 semantic mask는 view inconsistent한 경향이 있음

҉ Views마다 다른 사소한 차이도 content 상에서 큰 차이를 만들어낼 수 있기 때문에 이를 

해결하기 위함

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Pipeline

− Pipeline을 2단계로 구분

҉ view-consistent semantic mask를 생성

҉ PADE를 사용하여 multiview semantic mask를 컬러 이미지로 변환하고, view-consistent 렌더링을 

위해 neural scene representation을 복구

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Generating view-consistent semantic masks

− Depth-based warping technique 사용

҉ 입력 semantic map을 SPADE 를 사용하여 RGB 이미지로 변환

҉ monocular depth estimation network를 사용하여 생성된 RGB 이미지의 depth map을 예측

҉ 예측된 depth에 기반하여 3D triangular mesh 생성

҉ semantic mask는 mesh로 변환되어, 해당하는 semantic label로 색상을 할당

҉ 생성된 3D triangular mesh는 depth map의 불연속성으로 인해 가짜 엣지를 포함. 이를 해결하기 

위해, 서로 먼 vertices를 가진 엣지를 제거

҉ 생성된 3D triangular mesh는 depth map의 불연속성으로 인해 가짜 엣지를 포함. 이를 해결하기 

위해, 서로 먼 vertices를 가진 엣지를 제거

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Semantic mask inpainting

−누락된 영역을 inpaint하기 위해 self-supervised 기법을 사용하여 single-view natural images로 semantic 

inpainting network를 훈련

҉ 사전 훈련된 image segmentation model과 monocular depth estimation model을 사용하여 natural 

images의 semantic mask와 depth map 생성

҉ 각 training iteration마다, source image 𝐼𝑖를 데이터셋에서 무작위로 샘플링

҉ Depth map 𝐷𝑖를 사용하여 원본 semantic mask 𝑆𝑖를 random target view j로 warping하여 warped 

semantic mask 𝑆(𝑖→𝑗)와 target view j에서의 depth map 𝐷(𝑖→𝑗)를 생성

҉ Semantic mask 𝑆(𝑖→𝑗)를 다시 source view로 depth map 𝐷(𝑖→𝑗)를 사용하여 warping하여 구멍이 

있는 semantic mask 𝑆(𝑖→𝑗→𝑖)를 생성

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Semantic mask inpainting

−누락된 영역을 inpaint하기 위해 self-supervised 기법을 사용하여 single-view natural images로 semantic 

inpainting network를 훈련

҉ 마지막으로, semantinc inpainting network에 𝑆(𝑖→𝑗→𝑖)를 입력하고 훈련시켜 구멍을 inpainting. 원본 

semantic mask 𝑆𝑖 와 함께 지도 학습

−테스트 시에는 무작위로 viewpoint set을 샘플링한 후, 주어진 semantic mask 𝑆0를 이 viewpoints로 

warping하여 warped semantic mask를 생성. 그 다음 inpainting network를 사용하 disoccluded영역을 

inpainting

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Semantic field

− Inpainted semantic mask가 view-consistent하지 않을 경우 SPADE로 생성한 이미지에서 큰 artifacts가 

생성됨

҉ 이 문제를 해결하고자 semantic field를 도입하여 inpainted semantic mask를 융합하고 노이즈를 

제거

− 3D scene의 semantics와 geometry를 표현하기 위해 도입 

− Continuous neural field에서는 MLP 네트워크 f_θ는 3D 공간에서의 임의의 쿼리 포인트 x를 SDF 값 

d와 중간 피쳐 z로 매핑. 그 다음 다른 MLP 네트워크 f_φ가 intermediate feature z를 semantic logit s로 

매핑

҉ Signed distance field (SDF) = 점으로부터 가장 가까운 표면까지의 거리를 나타내는 값

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Semantic field

−최종 semantic probability는 아래 식 (2)와 같이 정의됨

҉ Foreground와 sky는 매우 멀리 떨어져 있기 때문에 별도로 처리

҉ Sky는 먼 2D plane으로 가정되며 semantic probobality는 일정한 원핫 벡터 P_sky로 정의됨

҉ T_fg는 카메라 광선 r을 따라 foreground의 누적 투과도(transmittance)이며, P_fg는 렌더링된 

semantic logit에 softmax 레이어를 적용하여 얻은 semantic probability이다.

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Semantic field

− Training loss

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Semantic field

− Cross entropy loss

҉ Rendered semantic probability P(r)와 infilled semantic mask의 semantic probability P*(r)의 cross 

entropy loss로 semantic field를 학습

− Scale-and shift-invariant loss

҉ Rendered dapth map D와 predicted depth map D^의 차이를 계산하기 위해서 사용

✓R'은 camera rays of image pixels (sky region을 제외한)을 의미

✓w과 q는 scale과 shift를 scaling하기 위해서 사용

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Natural scene representations

− Multi-view masks를 바로 RGB 이미지로 변환하는 것은 multi-view consistent한 이미지를 생성하지 

못함

−이를 해결하기 위해 SPADE로 부터 얻은 appearance information을 fuse할 수 있는 natural scene 

representation을 학습

− Appearance field: "To represent the scene’s appearance, we recover an appearance field" 

҉ Appearance field에서 point x는 tri feature planes에 orthogonally하게 projected되어 3개의 feature 

vectors가 얻어짐. 이러한 feature vectors는 합쳐져 final feature vector가 얻어짐

҉ MLP(다중 퍼셉트론) 네트워크를 사용하여 aggregated feature vector에서 RGB 값을 회귀

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Natural scene representations

−학습 중에서 geometry network fθ가 고정되고 appearance network는 perceptual loss와 adversarial loss로 

최적화됨

҉ 먼저 학습된 semantic field를 사용하여 multi-view semantic mask를 렌더링한 뒤 이를 SPADE로 

이미지로 변환.

− Adversarial loss에서는 변환된 이미지 C가 "fake" 샘플, 생성된 이미지 C^가 "real" 샘플이 된다.

҉ semantic field에서 나온 mask를 바로 SPADE로 변환한 이미지를 변환된 이미지 (rendered image) 

그리고 appearance field에서 나온 feature을 사용하여 MLP로 생성한 이미지를 생성된 이미지 

(generated image)

−변환된 이미지 C와 생성된 이미지 C^를 비교하기 위해 perceptual loss가 사용됨.

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Qualitative results

Paper review
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• Painting 3D Nature in 2D:View Synthesis of Natural Scenes from a Single 

Semantic Mask

▪ Quantitative results

Paper review
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