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Abstract

最近，在基于 CLIP的方法的推动下，单个物体的
文本驱动 3D风格化取得了相当大的进展。然而，对于
多物体 3D场景的风格化仍然受到限制，因为用于预训
练 CLIP的图像-文本对主要由单个物体组成。与此同
时，由于现有的监督方式主要依赖于图像-文本对的粗
粒度对比，多个物体的局部细节可能容易被遗漏。为
了克服这些挑战，我们提出了一种新颖的框架，称为
TeMO，用于解析多物体 3D场景,并在多个层次的对
比监督下编辑其风格。首先，我们提出了一种解耦图注
意力（DGA）模块，以明显增强 3D表面点的特征。特
别地，我们构建了一个跨模态图，以准确对齐从 3D网
格和文本描述中解耦出来的对象点和名词短语。然后，
我们开发了一个交叉粒度对比（CGC）监督系统，其
中构建了文本描述中的词语与随机渲染图像之间的细
粒度损失，以补充粗粒度损失。大量实验证明，我们的
方法可以合成高质量的风格化内容，并在广泛的多物
体 3D网格范围内优于现有方法。

1. 引言

通过风格化进行 3D资产创建的目标是在基础网格
上合成风格化的内容，以符合给定的文本描述 [15, 19,
25]、参考图像 [38, 50]或 3D形状 [34, 44]。这项研究在
虚拟/增强现实 [5, 9]、游戏产业 [49]和机器人技术 [13]
等广泛应用中扮演着重要角色。此外，它在计算机视觉
和图形学中也展示出巨大的潜力，引起了越来越多的
关注。考虑到文本提示的易用性和表达能力以及大规
模对比语言-图像预训练（CLIP）[28] 模型的流行，我
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图 1. 现有的 3D风格化方法 (例如，TANGO [15])和我们的
TeMO在多物体场景中的视觉比较。对于具有相同/不同类别
的多个物体的场景，现有方法容易在物体的不同属性之间产
生干扰，而我们的 TeMO能够准确地为每个物体合成所需的
风格化内容。

们选择使用文本驱动的 3D风格化。
近年来，一系列令人印象深刻的工作 [8, 15, 23, 25]

涌现出来，推动了文本驱动的 3D风格化的发展。现有
方法通常采用多层感知器（MLPs）来预测基础网格的
位置属性偏移，并在 CLIP 的对比损失监督下进行训
练。我们观察到这些工作主要关注单个 3D物体的风格
化，而在多物体场景中的表现较差，如图. 1的第 2列所
示。我们认为 CLIP的两个固有特性导致了这一问题：
i) CLIP主要通过由单个物体组成的图像-文本对进行
预训练；ii) CLIP损失采用来自图像和文本的全局表
示向量来粗略匹配这两种模态，这不可避免地导致局
部细节的丢失。此外，为多个 3D物体合成期望风格的
关键在于对这些 3D场景的解析以及细节细化的多粒度
监督。

为了同时生成多物体 3D场景的风格化内容，首要



步骤是实现 3D网格中的物体与目标文本之间的准确对
齐。然而，现有方法采用文本的全局语义来风格化单个
物体，这会不可避免地在多物体场景中进行风格化时
产生噪声。为了解决这个问题，我们提出引入解耦图注
意力（DGA）模块来解析 3D场景。具体而言，从文本
提示中解耦所有的名词短语，同时当前视图的网格表
面点被划分为多个聚类。然后，构建一个跨模态图来建
立名词短语与其对应的对象点之间的连接，同时将它
们与不相关的对象点隔开。该图结构使得两种相关模
态之间能够进行精确交互。最后，通过与图结构中相邻
词节点的独立交叉注意力融合，增强 3D物体的表面点
特征。

此外，我们还设计了交叉粒度对比（CGC）损失，
针对多物体风格化进行全面的跨模态监督。目标是引
导网络为多个 3D物体生成更多的风格化细节，以匹配
目标文本。我们的损失由两个部分组成，即粗粒度对比
和细粒度对比。在前者中，将文本提示视为句子级别的
监督，利用 CLIP模型的全局特征向量计算风格化 3D
网格渲染视图与文本提示之间的相似度。在后者中，我
们从单词级别理解文本提示，并考虑句子中每个词与
渲染图像集合之间的相似度。具体来说，我们通过提取
CLIP文本编码器中的隐藏状态来生成文本提示的单词
表示。受近期视频-文本检索进展的启发 [22]，我们基
于每个单词或图像的重要性，对相似度向量中的元素
进行加权求和，计算细粒度损失。

基于精心设计的 DGA模块和 CGC损失，我们提
出了一种新颖的文本驱动的多物体网格 3D 风格化框
架，称为 TeMO。为了验证 TeMO的有效性，我们在
各种多物体 3D场景上进行了广泛的实验，如图. 1的
第 3列所示。实验结果表明，与现有 3D风格化方法相
比，TeMO更不容易受到多个物体的干扰，能够生成更
高质量的风格化资产。

我们的贡献总结如下：

• 我们提出了一个新的 3D风格化框架TeMO。据我们
所知，这是首次尝试解析文本和 3D网格中的物体，
并为多物体场景生成风格化内容。

• 我们提出了解耦图注意力 (DGA)模块，通过构建一
个图结构将多物体网格中的表面点与文本提示中的
名词短语对齐。

• 我们设计了交叉粒度对比 (CGC)损失，将文本与渲
染图像在句子和单词级别进行对比。

2. 相关的工作

2.1.文本驱动的 3D操作

根据给定的提示生成或编辑 3D内容是计算机视觉
和图形学中的长期目标 [2, 39, 42]。在所有的提示形式
中，文本因以下三大原因而备受关注：i) 文本描述在
现有语料库中易于获取；ii) 文本描述对用户非常友好，
因为它们易于修改，并且能够有效表达与风格化相关
的复杂概念；iii) 大规模多模态模型 [16, 28]的普及使
得实现视觉-语言监督成为可能。

Text2Mesh [25]提出了一个神经风格场网络，用于
预测网格顶点的颜色和位移。TANGO [15]通过将外观
风格解耦为空间变化的双向反射分布、局部几何变化
和光照条件来进行 3D风格化。随后，X-Mesh [23] 在
顶点特征提取过程中利用文本相关的空间和通道注意
力来整合目标文本指导。受到文本驱动的 2D生成显著
进展的启发 [29, 31]，TEXTure [30] 和 Text2Tex [7]结
合了预训练好的深度感知图像扩散模型，以逐步从多
个视角合成高分辨率的局部纹理。

为了充分利用预训练好的 2D文本到图像扩散模型
中的先验知识，DreamFusion [27]引入了分数蒸馏采样
（SDS）损失来进行文本到 3D合成。在 SDS损失的帮
助下，Latent-NeRF [24] 和 Fantasia3D [8] 可以为 3D
物体生成 3D形状和外观。尽管取得了令人印象深刻的
结果，这些方法主要集中于单个 3D物体的风格化，并
很少探索多物体场景。CLIP-Mesh [26] 尝试为目标文
本生成多个 3D物体，但生成的内容不尽如人意。在本
文中，我们通过两种精心设计的策略对渲染图像和文
本提示中描述的物体进行解析和对齐。

2.2.注意力机制

注意力机制的概念最早在神经机器翻译中被引
入 [1]，其中根据候选向量的重要性得分计算加权和。
这项技术已扩展到众多任务当中，例如自然语言处
理 [10, 21, 37]、计算机视觉 [14, 17, 47, 54] 和多模
态学习 [20, 41, 48, 53]。例如，Transformer [37] 采用
自注意力操作来建立句子中单词之间的联系，并利用
交叉注意力机制对齐源句子和目标句子。非局部神经
网络 [40] 首次将自注意力引入计算机视觉，并在视频
理解和目标检测中取得了巨大成功。ViT [11]将图像视
为一系列块，并采用基于自注意力的 Transformer编码
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图 2. 所提出 TeMO 框架的整体架构。我们首先指定多个相机向 3D网格场景中的物体投射光线。然后，可以从每条与物体相
交的光线获得一个表面点 xp和法线 np。这些点和法线被输入到属性预测网络，解析 3D物体的特征，并通过我们提出的 DGA
模块与解耦的文本特征进行交互。同时，我们使用一系列高斯来表示提示。最后，采用可微分的 SG渲染器来渲染图像，并通过
我们设计的 CGC 损失与文本提示进行对比。

器进行图像分类。Swin Transformer [17]引入了移动窗
口以增强自注意力的局部感知能力。最近，X-Mesh [23]
设计了一种用于 3D物体顶点特征提取的文本引导动态
注意力机制。然而，这种引导仅依赖于文本特征向量，
而不考虑对文本和 3D场景的解析。在本文中，我们通
过跨模态图对从目标文本和 3D网格中解耦出来的多个
物体进行对齐，以实现精确的引导。

2.3.多模态对比学习

对比学习由于能够对齐不同模态的表示，已成为多
模态领域中越来越受欢迎的研究主题。基于这种策略，
CLIP [28] 通过大量图像-文本对进行预训练，在跨模
态监督中取得了巨大成功。TACo [45] 提出了一种基
于词语句法类别的标记感知级联对比学习，以实现文
本视频检索中的细粒度语义对齐。同时，FILIP [46] 提
出了将图像块与句子中的词语进行对比的策略。对于
文本驱动的 3D风格化，CLIP损失被广泛采用，用于
计算 CLIP嵌入空间中图像和文本向量之间的相似度。
尽管这些方法在单物体风格化中取得了显著成果，但
在多物体 3D场景中表现不佳。我们认为导致这个问题
的一个重要原因是这种粗粒度监督导致了局部细节的
丢失。在本文中，我们提出了一种交叉粒度监督策略，
考虑细粒度和粗粒度对比，以实现渲染图像与文本之
间更精确的语义对齐。

3. 提出的方法

3.1.整体架构

图. 2显示了我们 TeMO框架的端到端架构。给定
一个基础网格和包含多个物体的文本提示，TeMO的目
标是在网格上合成风格化效果，使其与文本描述相匹
配。我们使用一组顶点 V ∈ Re×3和面 F ∈ {1, ..., e}u×1

来显式定义输入的三角形网格，并在整个训练过程中
保持固定。根据 TANGO [15]，我们将外观风格解耦为
空间变化的双向反射分布函数 [4, 51, 52]（包括漫反射、
粗糙度、镜面反射）、局部几何变化（法线图）和光照
条件。

我们首先将顶点坐标归一化到一个单位球内。然
后，使用高斯分布在网格周围随机采样点作为相机位
置进行图像渲染。接下来，我们可以从采样的相机位置
c 和渲染图像中的像素 p 获取相机光线 Rp = {c+ tνp}
，其中 νp 是光线的方向。进一步地，使用光线投射 [32]
找出光线与网格的第一个交点及其相交面。此外，相交
面法线 np ∈ R3 被用作点 xp ∈ R3 处的表面法线。

为了实现多视图一致特征，我们的 TeMO限制法
线位移仅作为位置的函数进行预测，同时允许颜色材料
作为位置和视角的函数进行预测。因此，我们用MLP
表示 TeMO，包括了两个分支，即：法线分支 fn(·) 和
反射分支 fr(·)。具体来说，前者用于预测点 xp 处的法
线偏移，后者被设计用于预测位置 xp 处材料的表面反
射系数，即漫反射、粗糙度和镜面反射。为了合成高频



“a blue whale, an ice 
dragon with red eyes, 

and an iron man”

𝑥!

Ray Casting

“an iron man”

“an ice dragon with red eyes”

“a blue whale”

Inputs Scene Parsing Object Alignment Between Different Modalities

𝑥"
⋮

𝑤""

⋮

𝑤##

⋮

𝑤#$

⋮

𝑤%%

𝑥&
⋮

𝑥!
⋮

⋮

Location Nodes Word NodesText Prompt

Mesh

“an ice dragon with red eyes”

“a blue whale”

“an iron man”

图 3. 我们 DGA模块中跨模态图架构的构建流程。注意，xp 是 3D物体的表面点，wij 是第 i个名词短语中的第 j 个词，仅当
它们对应于同一个物体时才相互连接。

细节，我们还对每个输入应用了傅里叶位置编码 [35]。
此外，由于球面高斯函数具有闭式形式和解析解，我们
用它来表示每个光强度 Li(·) 。基于所获得的几何和外
观分量，可以通过半球渲染器 [15] 计算渲染图像中每
个像素的颜色：

Lp(νp, xp, np) =

∫
Ω

Li(wi)fr(νp,wi,xp)(wi ·n̂p)dwi, (1)

n̂p = np + fn(xp, np), (2)

其中 Ω = {wi : wi · n̂p ≥ 0} 表示半球，wi 是入射光方
向，n̂p 是表面点 xp 上的估计法线。

3.2.解耦图注意力

为了实现多个 3D物体的文本驱动风格化，关键问
题是解决文本中描述的物体与网格中的物体之间的准
确对齐。X-Mesh [23]引入了文本引导的动态线性层，
其中利用文本中目标物体的全局表示向量作为引导，获
取文本感知的顶点特征。然而，这种包含多个物体信息
的全局向量容易产生相互干扰，并在多物体场景的引
导过程中产生语义噪声。

为了解决这个问题，我们提出了对文本和网格中的
物体进行解析的方法。首先，我们使用 NLTK工具 [3]
从文本中提取由形容词或介词短语修饰的名词短语。接
着，我们采用高斯混合模型（GMM）[56]对当前光线
与网格的交点集 {x1, ..., xp, ...} 进行聚类。同时，我们
可以根据光线是否与网格相交来获取当前视图中物体
的二值图。进一步地，我们根据聚类的点将二值图中的
物体进行解耦，并获取多个单独物体的二值图。对于解

耦的名词短语和多物体的二值图，我们可以根据它们
的语义相似性匹配得到正确的对。最后的结果是，文本
中描述的物体与网格中对应的物体对齐，并用于构建
跨模态图 G = (V, E) ，如图. 3所示。具体而言，所有
表面点特征和词语特征被视为独立的节点，形成节点
集 V 。对于边集 V ，如果表面点节点和词语节点属于
相同的语义对象，则在它们之间建立连接。

在这个跨模态图的设置下，我们可以在表面点节
点与其相邻的词语节点之间单独执行交叉注意力，其
中解析后的表面点特征用作Query，解析后的文本特征
作为 Key和 Value。表面点节点 vi ∈ Rdim 的增强可以
用公式表示为：

v̂i =
∑

vj∈Adj(vi)

αijLinear(vj), (3)

αij =
eWij∑

vj∈Adj(vi) e
Wij

, (4)

Wij =
Linear(vi)Linear(vj)T

√
dl

, (5)

其中，Adj(vi)是 vi 的相邻节点，Linear(·)表示线性变
换。通过这种注意力机制，网格中不同物体的表面点特
征在解析文本中词语特征的引导下可以得到显著增强。

3.3.交叉粒度对比监督

为了指导神经网络进行 3D风格化的优化，第一步
是从多个 2D视角渲染风格化的 3D网格。大多数现有
方法通常使用CLIP [28]的视觉编码器和文本编码器分
别提取渲染图像和目标文本的全局特征向量，这些向



量通过余弦相似度进行对比，实现跨模态监督：

Lcoarse = − FI · FT

‖FI‖2‖FT ‖2
, (6)

其中 FI ∈ R512 是从不同视角渲染的图像的平均特征
向量，FT ∈ R512 表示目标文本的全局特征向量，‖ · ‖2
表示欧几里得范数。

尽管这些方法在单个 3D物体的风格化中取得了显
著成果，但在多物体场景中仍存在局限性。由于描述多
个物体的句子仍然被单个特征向量表示，因此物体的
细节可能会大量丢失。因此，这种粗粒度的对比监督
不足以指导神经网络合成多个 3D物体的真实感风格化
内容。

为了解决这个问题，我们构建了一个细粒度对比
监督来补充粗粒度对比。具体来说，我们首先计算文本
中的词语特征与渲染图像的视觉特征之间的相关性图，
即 S ∈ Rn×m ，这些特征同样从 CLIP的文本编码器
和视觉编码器中提取：

S =
I · T T

‖I‖2‖T ‖2
, (7)

其中 I ∈ Rn×512 表示从 n 个视角渲染的图像特征，
T ∈ Rm×512表示文本中 m个词语的特征。然后，我们
分别沿图像轴和文本轴对相关矩阵进行归一化，以提
取感兴趣的文本和视觉分量。这个过程可以表述为：

SI(i) =

∑m
k=1 S(i, k)

m
, (8)

ST (j) =

∑n
k=1 S(k, j)

n
. (9)

受 [22]的启发，我们进一步通过相似度向量的加权求
和计算以图像为中心的细粒度对比分数和以文本为中
心的细粒度对比分数，其公式如下：

LI =

n∑
i=1

eSI(i)∑n
k=1 e

SI(k)
SI(i), (10)

LT =

m∑
j=1

eST (j)∑m
k=1 e

ST (k)
ST (j), (11)

其中权重被定义为中心模态和另一模态之间的相关度。
最后，我们采用这两个分数的平均值作为细粒度对比

损失：

Lfine = −(LI + LT )/2. (12)

粗粒度和细粒度对比监督相互补充，构建了一个
交叉粒度对比监督系统。前者用于对齐目标文本的全
局语义信息与 3D物体，后者用于实现局部语义对齐。
该损失定义为：

Lcgcs = λcLcoarse + λfLfine, (13)

其中 λc 和 λf 是平衡粗粒度和细粒度损失的两个超参
数，分别设置为 1.0和 0.33。

4. 实验

4.1.实验设置

数据集 为了在各种 3D 场景中检验我们的方法，
我们首先从多个来源收集了 3D 物体网格，包括
COSEG [33]、Thingi10K [55]、Shapenet [6]、Turbo
Squid [36]和 ModelNet [43]。然后，我们使用Blender
将从收集的 3D集合中选择的几个物体随机放置到一个
网格中。需要注意的是，我们对网格的顶点和面数进行
了下采样，以确保 TeMO 对低质量网格的鲁棒性，并
在风格化过程中减少对 GPU的负担。本文使用的网格
平均包含 79,303个面，16%为非流形边，0.2%为非流形
顶点，12%为边界。

实现细节 根据TANGO [15]网络，我们采用了 3层维
度为 256的线性层来构建法线估计分支。在反射分支
中，点特征首先通过 2层维度为 256的共享层提取，随
后通过 3个专用层来预测漫反射、镜面反射和粗糙度。
我们的 DGA模块的维度也设置为 256。DGA模块中
的词语特征和 CGC损失中的词语特征都是从 CLIP的
文本编码器中提取的。我们选择 ViT-B/32作为预训练
的 CLIP模型的主干网络，这与之前的工作 [15, 23, 25]
保持一致。在将渲染图像输入到预训练的 CLIP 模型
之前，我们使用了 2D 增强策略 [12, 15] 对其进行处
理。我们的 TeMO模型使用 AdamW [18]优化策略进
行优化，一共进行了 1500次迭代，其中学习率初始化
为 5× 10−4，并且每 500次迭代的衰减为 0.7。整个训
练过程在单个 NVIDIA RTX 3090 GPU上大约需要 10



vase & candle Text Prompt: “a cactus vase and a silver candle” Text Prompt: “a wicker vase and a candle in jeans”

cat & horse Text Prompt: “a Garfield cat and a brown horse” Text Prompt: “a ginger cat and an astronaut horse”

person & dragon Text Prompt: “an iron man and an ice dragon” Text Prompt: “a superman and a fire dragon”

图 4. 给定相同的基础网格，我们的 TeMO 能够为多物体场景生成各种风格化内容，以符合文本提示。

分钟。

4.2.定性评估

我们在广泛的多物体场景中进行了可视化实验，以
验证 TeMO的有效性。然而，我们观察到，以往工作
中广泛使用的 3D对称性先验 [15, 25]在多物体风格化
过程中会导致不同部分之间的干扰。我们认为，本文使
用的网格中的多个物体是随机放置的，旨在模拟真实
的 3D场景，而不是沿着 z轴排列。为了避免这个问题，
我们在 TeMO以及参与对比的其他方法中去除了这个
先验。

神经风格化与控制 如图. 4 所示，我们展示了由不
同文本提示驱动的 TeMO对同一多物体网格的风格化
结果。正如第 1行所示，3D场景由一个人和一条龙组
成，TeMO能够准确区分人物对象和龙对象，并根据每
个文本提示中描述的语义角色，适当地对它们的不同
身体部分进行风格化。同时，如第 2行和第 3行所示，
TeMO还为猫-马网格和花瓶-蜡烛网格生成了理想的风
格化效果。这些实验结果表明，TeMO方法能够生成具
有精细粒度的真实感细节，并且能够在给定的多物体

3D场景中保持全局语义理解。

定性对比 我们提供了TeMO与以前在文本驱动 3D物
体风格化领域的开创性工作的视觉对比结果，这些工
作包括 Text2Mesh [25]、TANGO [15]和 X-Mesh [23]。
为确保公平对比，我们采用了这些方法的官方实现，并
在去掉对称性先验的情况下使用默认设置进行训练。实
验结果表明，对 Text2Mesh [25]和 TANGO [15]来说，
理解多物体场景中的详细语义是一件非常困难的事情。
如图. 5的第 1行所示，3D场景包含两个同类物体，给
定文本提示为“a fire dragon and an ice dragon”时，它
们倾向于捕捉“ice”的特性，遗漏了“fire”的特性。而
在包含两种不同类别物体的 3D场景中，它们容易混淆
这些物体的属性，如第 2行所示，文本提示为“a wood
vaster and a brick candle”，它们生成的风格化资产对
于这些多物体场景来说并不令人满意。如第 1行和第 2
行所示，X-Mesh生成的结果与文本提示更为一致，这
得益于在提取顶点特征时结合了文本向量。然而，由于
该方法利用包含多个物体属性的文本向量来处理所有
顶点特征，可能会产生语义噪声。随着物体数量的增
加，它也会在理解文本细节和文本与 3D物体对齐方面



Bare Mesh Text2Mesh [25] TANGO [15] XMesh [23] Our TeMO

(a) Mesh: two dragons; Text Prompt: “a fire dragon and an ice dragon”.

(b) Mesh: vase & candle; Text Prompt: “a wood vase and a brick candle”.

(c) Mesh: person & dragon & whale; Text Prompt: “a superman, a fire dragon, and an ice whale”.

图 5. 我们的 TeMO与以前的文本驱动 3D风格化方法在多个多物体场景中的视觉比较，包括相同或不同类别的两个物体，以
及三个不同的物体。

遇到挑战。正如第 3行所示，该方法仍然未能生成没有
混合属性的风格化资产。相比之下，我们的 TeMO通
过 3D场景解析和交叉粒度监督，能够为这些 3D场景
中的每个物体生成真实感的风格化内容，以符合文本
提示中的描述。

4.3.定量评估

客观指标 我们采用 CLIP评分来客观评估 TeMO和
最新的 3D风格化方法在语义对齐方面的表现。具体来
说，我们选择了围绕风格化网格每隔 45°采样的 8个视
角，生成渲染的 2D图像。然后，使用余弦函数在CLIP
的嵌入空间中比较视觉对象和文本对象的相似性。正
如表. 1的第 2列所示，TeMO相比于之前的方法取得

表 1. 我们的 TeMO与以前的文本驱动 3D风格化方法在多
物体场景中的定量比较，包括一个客观对齐评分（0-1）和三
个主观评分（1-5）。请注意，分数越高，方法效果越好。

Alignment User-Q1 User-Q2 User-Q3

Text2Mesh [25] 0.262 1.750 1.506 1.472
TANGO [15] 0.274 2.406 2.450 2.539
X-Mesh [23] 0.265 1.839 1.722 1.761

Our TeMO 0.285 3.344 3.311 3.261

了很大的优势。这些结果表明，TeMO在多物体风格化
方面优于现有方法。



Input Mesh Baseline Baseline + DGA moduleBaseline + CGC loss Our TeMO

图 6. 对我们的 TeMO提出的设计进行消融实验。网格：two dragons；文本提示：“a fire dragon and an ice dragon”。

用户研究 我们进一步进行了用户研究，以主观评估
这些 3D风格化方法。我们随机选择了 10对网格-文本
对，并邀请了 60位用户来评价 TeMO和之前方法生成
的风格化资产的质量。特别地，参与者包括该领域的专
家和没有特定背景知识的普通用户。此外，我们要求每
个参与者回答三个问题 [25]：（Q1）“输出结果的自然
程度如何？”（Q2）“输出结果与原始内容的匹配程度如
何？”（Q3）“输出结果与目标风格的匹配程度如何？”，
然后给出评分（1-5）。如表. 1所示，我们展示了所有风
格化方法输出的平均得分的均值意见分数（MOS）。在
所有问题上，TeMO依然优于其他方法。因此，我们的
方法生成的 3D资产更符合人们对文本提示的理解。

4.4.消融实验

为了验证TeMO中所提出设计的有效性，我们通过
逐步将它们添加到我们的基准模型（即 TANGO [15]）
中，进行消融实验。我们选择了“two dragons”的网
格，并使用文本提示“a fire dragon and an ice dragon”，
实验结果如图. 6所示。与基准模型相比，引入我们的
DGA 模块使模型能够区分两条龙，但在赋予它们精确
的纹理细节方面仍然不足。同时，加入 CGC损失后，
模型能够捕捉到更多的语义细节，例如“fire”和“ice”，
但仍未能完全区分两个物体。值得注意的是，结合这两
个设计的模型不仅能够准确区分两个物体，还能为它
们合成高质量的纹理细节。这些实验表明，DGA模块
和 CGC损失能够有效地帮助模型为多个 3D物体生成
符合目标文本的理想风格化内容。

5. 局限与未来工作

尽管我们的 TeMO框架在文本驱动的多物体风格
化方面取得了优异的结果，但仍然存在一些局限性，这
也可以促进未来的研究：

1) 3D对称先验。如第 4.2节所述，我们的 TeMO未能

结合 3D对称先验，而 Text2Mesh [25]已证明其在促进
单个物体的风格一致性方面的重要作用。为了生成更
具真实感的多物体场景风格化资产，计算每个物体的
对称平面并将对称先验应用于这些物体将非常有价值。

2) 扩散模型。我们观察到，当前的扩散技术在根据文
本提示生成多物体图像方面存在困难，这阻碍了基于
扩散的风格化方法在多物体 3D场景中的应用。我们认
为，将场景解析的概念扩展到扩散模型中，以释放其在
多物体编辑或生成方面的潜力，将是一个有趣的方向。

6. 结论
在本文中，我们提出了一个创新框架，TeMO，首

次通过场景解析和交叉粒度跨模态监督实现文本驱动
的多物体 3D风格化。具体来说，我们首先开发了一个
DGA模块，以精确对齐 3D网格中的物体和文本提示，
并增强与它们属于同一物体的词语特征相对应的 3D点
特征。然后，我们设计了 CGC损失，其中局部的细粒
度损失和全局的粗粒度对比损失相互补充。进一步地，
我们进行了广泛的实验，以证明我们的方法在多种多
物体 3D场景中的有效性和优越性。我们相信，同时实
现 3D场景中多个物体的内容编辑是有前景的，并希望
所提出的 TeMO框架提供的场景解析视角能够启发未
来的研究工作。
致谢: 本研究得到了国家自然科学基金（编号：
62225604、62276145）、中央高校基础研究基金（南开
大学，070-63223049）、中国科学院青年科学家资助计
划（编号：YESS 20210377）的资助。计算得到了南开
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